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多源植被遥感产品应用于干旱监测的不确定性分析
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摘 要：在全球气候持续变暖的背景下，干旱风险持续增大，对自然生态系统和社会经济系统的可持续发展带

来巨大威胁。植被遥感产品能够量化地表植被状况，表征生态系统对受气候及人类活动影响的响应。基于长时

序植被遥感产品定义的植被状态指数VCI （Vegetation Condition Index）被广泛应用于大尺度快速干旱监测。当前

植被遥感产品众多，产品之间时空一致性各异，由此导致所表征的地表植被扰动特征的不一致性目前尚不明晰。

本文以长江中游地区为例，考虑传感器（MODIS、AVHRR）、生物物理定义（NDVI、EVI、LAI、VOD）和时间

跨度（5年、10年、20年）等产品特征因素的影响，定量分析了多源植被遥感产品应用于VCI计算的不确定性，

并对产品之间存在的差异进行了归因分析。结果表明：（1）由传感器导致的差异较大，基于不同传感器的NDVI
产品计算得到的VCI时间序列，在大部分区域上显示出显著的不一致性，二者计算所得的VCI时间序列之间存在

微弱相关性、总体偏差较大；（2）不同的植被参数产品导致的差异远低于不同传感器导致的差异，但在特定区

域上的差异仍然非常显著，基于NDVI和EVI产品、NDVI和LAI产品分别计算得到的VCI时间序列之间具有较强

的相关性，而基于NDVI和VOD产品计算得到的VCI时间序列在大部分区域均呈现出显著性差异；（3）由时间跨

度导致的差异较小，基于不同时间跨度计算所得的VCI时间序列之间具有较好的一致性，产品的时间跨度越大、

VCI变化差异越小。总之，在使用植被遥感产品进行干旱监测时，需要全面地分析和评估多源植被遥感产品之间

的不确定性特征，对监测结果作出合理性的解释，从而保证旱情评价结果的准确性和有效性。此外，对于短时

的遥感干旱监测应用，建议先剔除产品中的长期趋势项再进行干旱指数计算。
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1　引 言

近年来，随着全球气候变暖的加剧，极端水

文气象事件发生的频率和强度呈现出明显的增加

趋势（Dai，2011；Dai等，2004）。干旱是一种复

杂的自然灾害，一般可以理解为长期缺乏降水，

从而使得土壤水分不足、植被作物水分不均衡而

形成的水分匮乏现象（Wilhite，2000）。干旱的发

生不仅会造成自然资源的恶化，而且会引发一系

列的社会、经济、环境和生态等问题。长期以来，

旱灾是世界上造成经济损失最多的自然灾害，全

球大多数国家都受到干旱的严重威胁 （Vogel 等，

2000；Riebsame，2019）。

干旱监测是对旱情的发生、发展、动态变化

及消退过程进行监测。传统的旱情监测主要是通

过气象、水文站获取的降水、温度、蒸发、径流

等数据，通过统计分析进行干旱监测 （张强 等，

2011）。传统的旱情监测方法作为旱情监测研究早
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期发展的一种方法，其具有重要的意义。然而，

由于传统监测方法其监测速度慢、工作量大、范

围有限，难以进行实时、大规模的干旱监测。近

年来，卫星遥感技术发展迅猛，其具备覆盖范围

广、数据连续性强、观测实时、获取方便等优点，

遥感观测逐渐成为干旱监测的主要手段，利用遥

感技术可以对干旱的发生发展过程进行全面的、

实时的动态监测 （聂娟 等，2018；AghaKouchak
等，2015）。根据不同卫星传感器、遥感反演算法

等获得的大气（如降水、温度、辐射）、植被（如

植被绿度、生理参数、冠层结构）以及土壤（如

温度、水分）等信息，能够对干旱状况进行全面

监测（West等，2019；李星，2018）。

以先进的超高分辨率辐射计AVHRR（Advanced 
Very High Resolution Radiometer） 和中分辨率成

像 光 谱 仪 MODIS （Moderate-resolution Imaging 
Spectroradiometer）为代表的陆地观测卫星传感器，

在过去几十年间获取了大量的观测资料并支撑多

个陆表植被参数产品反演，这些遥感植被参数

产品被广泛用于表征全球陆表植被的动态变化

（Tucker等，2005；Didan 等，2015），特别是用于

大尺度干旱监测与评估（王先伟 等，2014）。基于

植被遥感产品的干旱监测应用通常假设观测的

植被参数在持续的水分胁迫下会呈现出偏离历

史极值（或平均）生长状态值，从而基于该偏移

量来定义遥感干旱监测指数，表征干旱的强度。

其中以 Kogan 于 1995 年提出植被状态指数 VCI
（Vegetation Condition Index）应用最为广泛（Kogan，
1995；Liu 等，1996；冯强 等，2003；Dutta 等，

2015）。联合国粮食及农业组织 （FAO）、美国国

家海洋和大气管理局（NOAA）以及中国国家卫星

气象中心 （NSMC） 等在其日常干旱监测工作中，

将VCI作为植被异常情况的指标之一，用于反映当

前的植被健康状况。尽管以VCI为达标的植被异常

指数表征的植被异常并不能完全归因于水分供给

的异常，从而也不能作为单一指标来监测干旱

（Karnieli等，2010），但考虑到其在遥感干旱监测

领域的深远影响，本文仍将其作为一种干旱监测

指数来对待。当前可免费获取的遥感植被产品众

多，理论上这些产品都可用于VCI指数的计算。然

而在干旱监测与评估实践中，不同植被遥感产品

至少从以下 3个方面可能导致VCI计算结果的不确

定性：

（1） 遥感反演的植被参数定义差异。当前可

遥感反演的植被参数众多，这些参数分别从不同

的侧面表征了植被生长状态特征，如植被绿度特

征、冠层结构特征、生理生化特征等 （李星，

2018；Xie 等， 2008）。植被指数 VI （Vegetation 
Index）是一种简便而高效的度量参数，可以用来

快速评估大尺度植被生长状况（Xue和 Su，2017；
郭铌，2003）。由 Rouse于 1974年提出归一化植被

指数NDVI （Normalized Difference Vegetation Index）
具有计算简单、时空适应性强等优点，被广泛用

于植被生物量估算和健康状况评估 （Rouse 等，

1973）。然而，NDVI 的表现受仪器特性、云和阴

影、大气、双向反射率、土壤和叶冠等因素的制

约，且在高植被覆盖区域 NDVI 存在饱和现象

（Pettorelli，2013）。增强型植被指数EVI（Enhanced 
Vegetation Index）是一个经过优化的植被指数，能

够改善高植被地区的饱和现象，对高生物群区的

植被的敏感性增加，减少大气和土壤背景对植被

的干扰，被广泛应用于植被动态变化研究 （Jiang
等，2008；Matsushita 等，2007）。不同于无量纲

的植被指数，叶面积指数 LAI （Leaf Area Index）
是指单位土地面积上植物叶片总面积占土地面积

的倍数，其是衡量生态系统和大气之间能量和物

质交换强度的重要生物物理参数。LAI影响冠层的

能量、水分和碳交换过程，进而决定了植被的净

初级生产力以及生态系统的整体功能，因而被广

泛用于农作物产量评估、植被监测和干旱监测

（Fang等，2019；Zheng和 Moskal，2009）。与光学

遥感表征植被生化组分的指标不同，植被光学厚

度 VOD （Vegetation Optical Depth） 是基于微波遥

感信号反演得到用于表征植被（包含叶片和茎秆）

含水量的常用指标 （Liu 等，2011）。VOD 在植被

监测方面具有一些明显的优势，它对高生物量植

被有较高的敏感性，并且微波遥感具有全天工作、

穿透力强等特点 （Shi 等，2012）。总之，定义的

差异导致这些参数表征植被动态特征不可避免存

在时空差异。

（2） 植被遥感产品反演的传感器差异。即使

是同一定义下的植被参数，也可以由不同的遥感

传感器反演或计算得到。由于不同传感器存在光

谱响应函数、观测视场角及观测几何的差异，也
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必将导致所得到的同一植被参数产品存在不一致

性 。 以 NDVI 为 例 ， AVHRR、 MODIS、 SPOT-
VEGETATION 和 SeaWiFS 等传感器都提供了长时

序的产品，前期的大量评估结果表明这些产品存

在较大的时空不一致性，难以直接用于跨产品的

植被动态监测与评估 （Van Leeuwen 等， 2006；
Fensholt和 Proud，2012）。这些原始产品的差异也

必将带来所估算的植被异常指标（例如VCI）的不

一致，从而在干旱监测应用中得到不同的干旱评

估结论。

（3） 定义植被历史极值 （或平均） 状态所采

用的时间跨度。由于VCI是当前植被生长状态和同

期历史极值状态相比较而得，对于生态系统处于

平衡状态的区域，5 年、10 年或者 20 年时间跨度

数据集估算的历史极值（或平均）态可能差异不

大。但由气候变化和人类活动共同作用导致的全

球生态系统变化是不容忽视的。大量的前期研究

已经发现全球植被呈现大面积变绿的长期趋势，

表明了生态系统呈现出随时间变化的动态平衡

（Chen 等，2019；王长耀 等，1999）。在这些区

域，随着计算所采用的数据集时间长度的变化，

估计得到的植被参数的最大值和最小值也会随之

发生变化，其只能反映数据集时间段内植被的相

对生长状况。之前大多数基于植被遥感产品的干

旱监测研究与应用在选取历史时间窗口时较为随

意（多采用所使用数据集的可获取最长记录），这

种由时间跨度因素引起的干旱监测与评估不确定

性尚不明晰。

综上，用于估算VCI的植被遥感产品所基于的

传感器、所表征的植被参数以及产品的事件跨度

都在理论上导致计算结果的差异，这种差异之前

的研究尚缺乏定量的评估，从而对干旱监测及应

急管理决策带来不确定性。本研究以长江中游地

区为例，定量分析了传感器、植被参数和时间跨

度等 3个因素导致的多源植被遥感产品应用于干旱

监测的不确定性，可以为基于植被遥感干旱监测

结果的准确性和有效性提供重要的参考依据。

2　研究区、数据和方法

2.1　研究区概况

长江中游地区包括湖北省、湖南省、江西省

3省，以武汉市、长沙市和南昌市为中心城市，形

成了长江中游地区特大城市群。该地区以亚热带

季风气候为主，冬季温和少雨、夏季高温多雨，

区域内河网密布、湖泊众多，水陆交通便利，资

源较为丰富。长江中游地区年平均降雨量从 830—
2500 mm 以上（图 1（a）），年平均气温处于 9 ℃—

28 ℃ （图 1（b）），降雨量和气温分布呈现从北到南

的增长梯度。农田主要分布在鄱阳湖平原、洞庭

湖平原和江汉平原等平原地区，平原周围环绕着

海拔超过 3000 m 的山地，该研究区域主要的土地

覆盖类型为农田、森林（包含常绿阔叶林和落叶

阔叶林）和水体（图1（d））。

（a） 年均降水量

（a） Average annual precipitation
（b） 年均气温

（b） Average annual air temperature
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长江中游地区是中国主要的粮食产区，也是

长江经济带的重要组成部分。然而，梅雨期之后，

长江中游地区在副热带高气压控制下，气温高、

降水少、蒸发旺盛，形成盛夏时期的伏旱。除伏

旱出现较为频繁以外，该地区春旱、秋旱也经常

发生。干旱已成为影响长江中游地区农业生产较

为严重的气象灾害之一，旱灾使得该地区受到巨

大的经济损失（关颖慧，2015）。因此，准确有效

地干旱监测对长江中游地区的干旱风险管理尤为

重要。据国家统计年鉴资料记载，在 2001 年—

2020 年，2001 年、2003 年、2011 年、2012 年、

2019 年等年份，长江中游地区都发生了较大范围

的干旱灾害。

2.2　研究数据及预处理

本研究中使用的植被遥感产品包括 AVHRR 
NDVI 产品数据集 （GIMMS3g）、MODIS 归一化植

被指数（NDVI）产品数据集、MODIS增强型植被

指数（EVI）产品数据集、MODIS叶面积指数（LAI）
产品数据集以及全球长期微波植被光学厚度气候

档案VOD产品数据集。

GIMMS NDVI数据是从搭载于美国国家海洋与

大气局系列极轨环境卫星 NOAA卫星上的 AVHRR
传感器中获取的植被数据产品。GIMMS NDVI3g数
据是由美国国家航天航空局（NASA）发布的第 3
代产品，其是改进后的NDVI数据集，该产品具有

时间序列长、受大气影响小等特点，被广泛应用

于大范围植被动态变化研究中（Tucker等，2005）。
中分辨率成像光谱仪 （MODIS） 传感器搭载

在地球观测系统 （EOS） 系列 Terra 和 Aqua 卫星

上，MODIS专题数据产品主要包括 4个：大气、陆

地、冰雪、海洋，其具有全球免费使用、光谱范

围广、数据接收简单以及更新频率高等优点，在

气候变化监测、生态环境监测、自然灾害监测以

及大气与海洋监测等领域得到了广泛的应用。

MODIS数据来自美国国家航空航天局（NASA）戈

达德航天中心LAADS DAAC（Didan，2015；Myneni
等，2015）。其中，MOD13 是陆地三级标准产品，

包括归一化植被指数（NDVI）和增强型植被指数

（EVI） 数据，MODIS 4 级 MOD15A2H 产品中的科

学数据集包括全球叶面积指数（LAI）和光合有效

辐射分数（FPAR）（Didan等，2015）。

Moesinger 等发布了全球长时序微波植被光学

厚度产品（VODCA）。该产品使用陆地参数检索模

型，结合了从多个传感器（SSM/I、TMI、AMSR-E、
WindSat 和AMSR2）获得的VOD反演结果，其包括

不同光谱波段的VOD产品，即Ku-band（1987年—

2017 年）、X-band （1997 年—2018 年）、C-band
（2002 年—2018 年），该产品在生态系统时空变化

监测中显示出较大的潜力 （Moesinger 等，2020）。

从 VODCA 获取 C 波段 VOD 数据，其时间跨度为

（c） 海拔高度

（c） Elevation
（d） 土地覆盖类型

（d） Land cover type
图1　长江中游地区地理概况图

Fig. 1　Geographic map of the middle reaches of the Yangtze River temperature
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2002年—2018年，时间分辨率为 1 d，空间分辨率

为 25 km。通过平均一个月内的日值，将日尺度

VOD产品聚合到月尺度上。

本研究从 AVHRR 传感器获取的 NDVI 产品

（即GIMMS3g），时间跨度为1981年—2013年，时间

分辨率为 15 d，空间分辨率为 8 km。从 MODIS 传

感器获取的NDVI、EVI和LAI产品（即MOD13A2、
MCD15A2H），NDVI 和 EVI 产品的时间分辨率为

16 d，空间分辨率为 1 km，LAI产品的时间分辨率

为 8 d，空间分辨率为 500 m。由光学观测得到的 
NDVI、EVI 和 LAI 产品容易受到云等不利大气条

件影响呈现时空不连续特征。在利用植被遥感产

品进行干旱监测应用中，对产品进行必要的时空

重建处理能够有效提升监测精度 （Xie 和 Fan，
2021；Menenti和贾立，2016）。本研究使用在谷歌

地球引擎 （GEE） 平台上实现的时间序列谐波分

析法（HANTS-GEE）对这些产品进行时空重建处

理，并输出月产品用于植被状态指数 VCI 的计算

（Zhou等，2015）。其中，MODIS NDVI和EVI数据

以及GIMMS NDVI数据在重建时谐波数均设置为4、
拟合误差容限设置为 0.05，MODIS LAI数据在重建

时谐波数设置为4、拟合误差容限设置为0.5。
基于上述植被遥感产品，使用谷歌地球引擎

GEE （Google Earth Engine） 平台，计算各年每个

月份对应的干旱指数，导出的空间分辨率均重采

样到1 km，并按照研究区域进行裁剪。

2.3　研究方法与实验设置

2.3.1　植被状态指数计算

植被状态指数VCI（Vegetation Condition Index）
是表征与历史趋势相比当前的植被健康状况，由

Kogan （1995）提出，该方法计算简便，对植被响

应干旱胁迫具有较好的表征能力，因此在不同尺

度干旱研究中得到广泛应用（Kogan，1995）。VCI考
查的是当前月份植被参数VP（Vegetation Parameters）
与其长期最小值和最大值之间的关系，使用同一

月份的历史VP值范围进行归一化计算，反映植被

在当前气象条件下的生境状况。计算公式如下：

VCIVP,n
i,j = VP i,j - VPn

i, min
VPn

i, max - VPn
i, min

（1）

式中，VP i，j为第 j年第 i个月的瞬时观测值，VPn
i，max

为 n年中第 i个月的最大值，VPn
i，min 为 n年中第 i个

月的最小值。通常 n不少于 5年，并且不能超过所

选植被产品的长度。注意这里VP可以使用不同的

植被参数，如 NDVI、EVI、LAI、VOD 等替换，

VCI的原始定义中多基于NDVI来计算VCI。
2.3.2　不确定性评价指标

本 文 使 用 的 评 价 指 标 包 括 相 关 系 数 r
（Correlation coefficient）和均方根偏差RMSD （Root 
Mean Square Deviation）（Asuero等，2006；Willmott
和Matsuura，2005）。相关系数（r）用于计算不同

植被遥感产品驱动的VCI之间的相关性，其可以反

映两个变量之间相关关系的一致性程度，取值范

围为-1—1。绝对值越接近 1，则说明两个变量之

间的相关程度越大；绝对值越接近 0，则说明相关

程度越小。均方根偏差 （RMSD） 用于度量两个

VCI 结果之间的偏差。评价指标的具体计算公式

如下：

r = ∑
i = 1

n

( )Xi - -X ( )Yi - -Y

∑
i = 1

n

( )Xi - -X
2 ∑

i = 1

n

( )Yi - -Y
2

（2）

RMSD = ∑
i = 1

n

( )Xi - Yi 2

n （3）

式中，n为样本总数，Xi和Yi分别为两个不同植被

遥感产品驱动的 VCI，-X和
-Y分别为对应 VCI 数据

的平均值。

2.3.3　Sen斜率估计和Mann-Kendall趋势分析

本文采用 Sen斜率估计计算长时间序列数据的

变化趋势，并通过 Mann-Kendall 非参数检验法对

变化趋势的显著性进行检验 （Gocic 和 Trajkovic，
2013）。Sen 斜率估计是一种稳健的非参数统计的

趋势计算方法，可以减少数据异常值的影响，用

于长时间序列数据的趋势分析 （Sen，1968）。其

计算公式：

β = Mean ( xj - xi
j - i ) ,∀j > i （4）

式中，1 ≤ i < j ≤ n，xj和 xi为时间序列数据，当 β

值为正时表示时间序列呈上升趋势，当 β值为负时

表示时间序列呈下降趋势。

Mann-Kendall 检验法是一种非参数统计检验

方法（简称M-K检验法），其样本数据不需要具有

正态分布特征，结果不受少数异常值的干扰，适
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用于非正态分布的水文气象数据的趋势检验。对

于长度为 n的时间序列 x ( x1，x2，…，xn )，Mann-
Kendall检验统计量S定义为

S = ∑
i = 1

n - 1 ∑
j = i + 1

n sgn ( )xj - xi (5)

式中，n为时间序列的长度，xj和 xi是第 j个和第 i

个时间序列的变量 ( j > i)，sgn ( xj - xi )为符号函

数，计算公式如下：

sgn ( xj - xi ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

   1, xj - xi > 0
   0, xj - xi = 0
-1, xj - xi < 0

(6)

当 n ≥ 10时，统计量 S大致服从正态分布，均

值为0，统计量S的方差为

Var (S) =
n ( )n - 1 ( )2n + 5 - ∑

k = 1

m

tk( )tk - 1 ( )2tk + 5
18

(7)

式中，tk是第 k组的数据点的数目。

时间序列趋势的变化由标准正态分布统计量

Zc判断，构造检验统计量Zc为

Zc =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

S - 1
Var ( )S

,  S > 0
                 0,  S = 0
S + 1
Var ( )S

,  S < 0
(8)

设想需要测试零假设，H0 （没有单调趋势）

对比替代假设Hα（有单调增趋势），在给定的α置

信水平上，若 | Zc | ≥ Z1 - α/2，则拒绝零假设H0，接

受替代假设Hα，即在置信水平上时间序列有明显

的上升或下降趋势。

2.3.4　植被遥感产品相关实验设置

为了评估传感器、植被参数和时间跨度对植

被状态指数VCI的影响，本文设置了 3个实验分别

计算VCI时间序列，其与传感器、植被参数和时间

跨度之间的一个影响因子相互关联。根据植被遥

感产品设置，依次计算VCI时间序列之间的相关系

数 （r） 和均方根偏差 （RMSD） 两个评价指标，

用以量化不同影响因子造成的植被异常之间的差

异。3个实验的参数设置情况如表1所示。

实验 1 用以识别传感器 （MODIS、AVHRR）
对VCI的影响，植被参数和时间跨度保持一致，定

量分析 2001 年—2013 年 MODIS NDVI 和 AVHRR 
NDVI （GIMMS3g） 计算所得的 VCI 之间的差异。

实验 2 用以识别植被参数 （NDVI、 EVI、 LAI、
VOD） 对 VCI 的影响，传感器 （除 VOD 数据） 和

时间跨度保持一致，定量分析 2003 年—2018 年

MODIS NDVI和MODIS EVI、MODIS NDVI和MODIS 
LAI 以及 MODIS NDVI 和 VODCA VOD 计算所得的

VCI之间的差异。需要说明的是，VODCA VOD 产

品同MODIS NDVI产品之间同时存在参数定义和传

感器的差异，其表征的VCI差异不能完全归因于参

数定义的差异。但相比于数据获取的传感器差异，

植被参数定义的差异是更能体现植被生物物理过

程的差异。对于不同定义下的植被参数产品，无

从讨论传感器差异带来的影响。尽管不如NDVI用
于计算植被异常变化指标应用那么常见，基于

VOD 的异常的干旱监测与评估研究也在近年来逐

步得到关注（Afshar等，2021；de Sanchez和Luisa，
2018）。对基于 VOD 表征的植被异常指标同传统

NDVI 计算的异常指标（如 VCI）进行对比，量化

其时空差异，具有重要的的实践价值。因此为了

保证实验设置的一致性，本文将 VOD 产品纳入到

不同植被参数的对比范畴。由 VCI 的数学定义可

表1　实验参数设置

Table 1　　Experimental parameter setting

实验

实验 1

实验 2

实验 3

产品

GIMMS3g
MOD13A2.006
MOD13A2.006
MOD13A2.006

MCD15A2H.006
VODCA

MOD13A2.006
MOD13A2.006
MOD13A2.006

传感器

AVHRR
MODIS
MODIS
MODIS
MODIS

Multi-sensors fusion
MODIS
MODIS
MODIS

植被参数

NDVI
NDVI
NDVI
EVI
LAI

VOD （C-band）
NDVI
NDVI
NDVI

时间跨度/年
2001—2013
2001—2013
2003—2018
2003—2018
2003—2018
2003—2018
2001—2020
2001—2010
2001—2005
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知，产品时间跨度的变化主要影响了像元植被生

长极端状态的动态范围（最大值—最小值）。如果

生态系统处于相对平衡的状态下（不存在长期趋

势），动态范围初始会随着时间跨度边长而增大，

但到一定长度后，动态范围会趋于稳定。但当生

态系统不平衡时（如植被存在长期趋势），这个动

态范围则呈现一直变大的趋势，最终也将导致计

算的VCI呈现出趋势。这种趋势可能对应了生态系

统长期的结构性变化，而不再适合于用于表征短

期的植被扰动（如干旱）的影响。不论采用何种

产品计算VCI，选择不同时间跨度的输入数据时都

应充分考虑上述两方面的影响因素。不失一般性，

本研究中实验 3仅以MODIS NDVI为例分析时间跨

度变化带来的实际计算结果的影响。具体地，实验

3中将传感器和植被参数保持一致，定量分析 5年

和 10 年、10 年和 20 年以及 5 年和 20 年的 MODIS 
NDVI 计算所得的 VCI 之间的差异。实验 3 中，将

20 年 NDVI 序列分为 4 个 5 年段、2 个 10 年段，分

别构建5年、10年时间跨度的VCI时间序列。

3　结果分析

3.1　多源植被遥感产品应用于干旱监测的总体差

异分析

基于不同传感器的 NDVI产品计算所得的 VCI
时间序列之间在大部分区域上显示出显著的差异

（图 2（a）），其存在微弱相关性、总体偏差较大，

整体相关系数为0.211，均方根偏差为0.380（表2）。
尤其是在研究区西南部的森林地区，VCI 之间

呈现出明显的负相关，均方根偏差达到总体最

大值。

基于不同的植被参数产品计算的VCI时间序列

之间的差异小于不同传感器的产品之间的差异，

然而在特定区域上仍然存在一定的差异，尤其是

NDVI 和 VOD 计算的 VCI 时间序列之间的差异显

著。NDVI 和 EVI、NDVI 和 LAI 计算的 VCI 之间具

有显著的相关性、总体偏差较小，中部平原地区

相关性较强、偏差较小，周围山地地区反之，其

整体相关系数分别为 0.713、0.528，均方根偏差分

别为 0.218、0.294 （图 2（b）和图 2（c））。NDVI 和
VOD 计算的 VCI 之间存在微弱相关性、总体偏差

较大，大部分地区呈现出负相关，整体相关系数

为0.126，均方根偏差为0.387（图2（d））。

（a） MODIS与AVHRR的对比

（a） The contrast between MODIS 
and AVHRR

（e） 5年时间跨度与10年

时间跨度的对比

（e） The contrast between 5-year 
and 10-year time-span

（b） NDVI与EVI 的对比

（b） The contrast between NDVI 
and EVI

（f） 10年时间跨度与20年

时间跨度的对比

（f） The contrast between 10-year 
and 20-year time-span

（c） NDVI与LAI的对比

（c） The contrast between NDVI 
and LAI

（g） 5年时间跨度与20年

时间跨度的对比

（g） The contrast between 5-year 
and 20-year time-span

（d） NDVI与VOD的对比

（d） The contrast between NDVI 
and VOD

图2　不同实验参数设置下长江中游地区VCI总体相关系数空间分布图

Fig. 2　Spatial distribution of overall VCI correlation coefficients in the middle reaches of Yangtze River under different experimental 
parameter settings
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基于不同时间跨度的NDVI产品计算所得的VCI
时间序列之间具有较好的一致性，在大部分区域均

具有较强的相关性且偏差较小（图2（e）、（f）、（g））。
其中，5年和 10年时间跨度、10年和 20年时间跨

度计算的VCI时间序列之间的相关性较强、偏差较

小，其整体相关系数分别为 0.750、0.738，均方根

偏差分别为 0.251、0.218，5年和 20年时间跨度计

算的VCI时间序列之间的存在的差异大于前两者。

在不同植被覆盖类型下 （这里主要考虑研究

区 3种主要的植被覆盖类型），基于不同传感器计

算所得的 VCI，其 2001 年—2013 年总体相关系数

均值大小排序为农田（r） >落叶阔叶林（r） >常绿

阔叶林（r）（图3（a））。基于NDVI-EVI和NDVI-LAI
计算所得的 VCI 之间的相关程度保持较好的一致

性，2003年—2018年总体相关系数均值大小排序：

农田（r） >常绿阔叶林（r） >落叶阔叶林（r），而

基于 NDVI-VOD 计算所得的 VCI 之间的整体相关

性均较小，与前两者相差甚远（图3（b）、图3（c）和
图3（d））。基于不同时间跨度的MODIS NDVI产品计

算所得的VCI之间总体保持一致，2001年—2020年

总体相关系数均值大小排序：农田 （r） >常绿

阔叶林（r） >落叶阔叶林（r）（图 3（e）、图 3（f）和

图 3（g））。由此可见，在不同植被覆盖类型下，该

研究区域内农田区域监测结果不确定性相对要小

于森林区域。

表2　区域平均VCI总体差异统计情况

Table 2　　Statistics on the overall variance of regional 
average VCI

实验

实验1

实验2

实验 3

MODIS-AVHRR
NDVI-EVI
NDVI-LAI
NDVI-VOD
5年—10年

10年—20年

5年—20年

相关系数

0.211
0.713
0.528
0.126
0.750
0.738
0.546

均方根偏差

0.380
0.218
0.294
0.387
0.251
0.218
0.325

（a） MODIS与AVHRR的对比

（a） The contrast between MODIS and AVHRR

（c） NDVI与LAI的对比

（c） The contrast between NDVI and LAI

（e） 5年时间跨度与10年时间跨度的对比

（e） The contrast between 5-year and 10-year time-span

（b） NDVI与EVI 的对比

（b） The contrast between NDVI and EVI

（d） NDVI与VOD的对比

（d） The contrast between NDVI and VOD

（f） 10年时间跨度与20年时间跨度的对比

（f） The contrast between 10-year and 20-year time-span

2390



刘轩 等： 多源植被遥感产品应用于干旱监测的不确定性分析

3.2　基于不同传感器的植被产品的不确定性分析

基于不同传感器（MODIS、AVHRR-GIMMS3g）
的 NDVI 产品计算得到的 VCI 时间序列，在大部

分区域上显示出不相关或相关程度较低，整体上

二者之间相关性较小、偏差较大，存在显著的不

一致性。从空间分布来看 （图 4），大部分像元

之间的相关程度不明显或不相关，在江汉平原

地区二者 VCI 之间呈正相关，2 月和 7 月的相关

系数均值最高 （r=0.57， p<0.05）。而在山地大

部分地区二者 VCI 之间呈负相关，尤其是 11 月

和 12 月湖南省西北部地区二者之间呈显著负

相关。

长江中游地区各月均方根偏差主要集中分布

在两个区间内 （图 5），其中 1—10 月大部分像元

均方根偏差以 0.25 为基数向两边递减，小部分像

元均方根偏差以 0.55为基数向两边递减，而 11月

和12月的均方根偏差则反之；尤其是11月和12月，

这两个月份均方根偏差均值达到各月中的最大。

3.3　基于不同植被参数的植被产品的不确定性

分析

基于MODIS NDVI与MODIS EVI、MODIS NDVI

与MODIS LAI计算所得的VCI在长江中游地区的相

关系数空间分布图（图 6（a）、图 6（b）），其空间分

布情况基本保持一致，大部分区域呈显著、高度

正相关，部分地区呈微弱正相关或不相关（空白

区域）。在 1—5 月以及 10—12 月，大部分区域二

者之间的相关性较高，而在部分森林地区（如湖

北省西部） 二者之间不存在相关性。在 6—9 月，

森林地区二者在森林地区之间呈微弱正相关或不

相关，在平原地区二者之间呈显著、高度正相关，

图4　基于不同传感器计算所得的VCI在长江中游地区的1—12月相关系数空间分布图

Fig. 4　Spatial distribution of correlation coefficients of VCI in the middle reaches of Yangtze River from January to December 
based on different sensors

（g） 5年时间跨度与20年时间跨度的对比

（g） The contrast between 5-year and 20-year time-span

     

图3　不同植被覆盖类型下VCI总体相关系数统计直方图

Fig. 3　Statistical histogram of the overall correlation coefficient of VCI under different vegetation coverage types
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尤其是 NDVI 与 LAI 计算得到的 VCI 之间这种现象

更加明显。基于MODIS NDVI与VODCA VOD 计算

所得的 VCI在在大部分区域呈现弱相关或不相关，

部分区域呈现出负相关（图 6（c））。仅仅在湖南省

的4月和5月份，二者呈现出较强的正相关。

图5　基于不同传感器计算所得的VCI在长江中游地区的1—12月均方根偏差统计直方图

Fig. 5　Histogram of root mean square deviation of VCI calculated based on different sensors in the middle reaches of Yangtze River 
from January to December

（a） MODIS NDVI与MODIS EVI 的对比

（a） The contrast between MODIS NDVI and MODIS EVI
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基于 NDVI-EVI、NDVI-LAI 计算所得的 VCI
各月均方根偏差主要集中分布在 0—0.3，前者均

方根偏差以 0.15 为基数向两边递减，后者均方根

偏差以 0.25为基数向两边递。NDVI-EVI计算所得

的VCI各月均方根偏差整体较小。NDVI-EVI计算

所得的 VCI 均方根偏差均值中最大值出现在 7 月

和 8 月 （RMSD=0.217）， NDVI-LAI 计算所得的

VCI 均方根偏差均值中最大值出现在 8 月和 9 月

（RMSD=0.245）。相对于NDVI-EVI和NDVI-LAI来
说，NDVI-VOD 计算所得的 VCI 各月均方根偏差

整体偏大，均方根偏差主要集中分布两个区间之

间，一部分以 0.3为基数向两边递减，另一部分以

0.5 为基数向两边递减，尤其是在 6—12 月这种区

间分布更为明显，均方根偏差均值中最大值出现

在12月（RMSD=0.454）。

（b） MODIS NDVI与MODIS LAI的对比

（b） The contrast between MODIS NDVI and MODIS LAI

（c） MODIS NDVI与VODCA VOD的对比

（c） The contrast between MODIS NDVI and VODCA VOD
图6　基于不同植被参数计算所得的VCI在长江中游地区逐月相关系数空间分布图

Fig. 6　Monthly map of correlation coefficients of VCI calculated based on different vegetation parameters in the middle reaches of 
Yangtze River
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3.4　基于不同时间跨度的植被产品的不确定性

分析

基于 5年和 10年跨度、10年和 20年跨度以及

5 年和 20 年跨度的 MODIS NDVI 产品计算所得的

VCI在空间上保持较好的一致性（图 8）。基于 5年

和 10 年跨度计算所得的 VCI，其在大部分区域均

呈显著、高度正相关，相关系数均在 0.5以上，在

部分森林地区呈低等程度的相关性；基于 10年和

20年跨度计算所得的VCI，大部分区域的相关系数

均大于 0.5，二者之间呈显著正相关，在个别月份

的森林地区呈微弱正相关或不相关（空白区域），

尤其是 10月、11月、12月的森林地区其相关性相

对较弱；基于 5年和 20年跨度计算所得的VCI，在

研究区域内各月大部分森林地区之间相关程度较

弱或不相关，在平原地区呈低度、显著正相关，

其相关系数均在0.3以上。

不同时间跨度设置下，各月均方根偏差主要

集中分布在 0—0.4 （图 9）。5 年和 10 年跨度其各

月均方根偏差以 0.15 为基数向两边递减，各月均

方根偏差均值在0.3以下；10年和20年跨度以及5年
和20年跨度其各月均方根偏差直方图分布形态呈

偏峰型，平均值位于中间值的右侧，前者的各月

均方根偏差均值小于后者。3个时间跨度的均方根

偏差均值在6—9月相对来说较小，其中10年和20年
跨度的均方根偏差最小，均在0.2以下。

3.5　对2003年特大干旱事件监测结果比较

为了更直接地展示产品不确定性导致的基于

VCI的干旱监测结果的差异，基于不同传感器、不

同植被参数（MODIS LAI和EVI的空间格局基本一

致，此处未展示）、不同时间跨度的植被遥感产品

对比了2003年7—9月份的VCI（图10）。据国家统

计年鉴记载，2003 年长江中游发生了特大干旱，

时间主要集中在夏季和秋季，其中湖南省各地从

严重的夏旱发展成为夏秋连旱，江西省出现了罕

见的夏、秋、冬 3季连旱。从VCI空间分布图和统

计直方图来看，对 7—9月进行纵向对比，不同植

图7　基于不同植被参数（NDVI vs EVI、LAI、VOD）计算所得VCI在长江中游地区逐月均方根偏差统计直方图

Fig. 7　Histogram of root mean square deviation of VCI calculated based on different vegetation parameters （NDVI vs EVI， LAI， 
VOD） in the middle reaches of Yangtze River
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被遥感产品计算的VCI都呈现出升高趋势，表征了

干旱的影响正在逐渐缓解，但整体上 3省旱情仍然

较为严重。这种 VCI 逐月升高的趋势在基于

MODIS EVI和MODIS NDVI计算的结果中并不是很

明显，即不同月份的空间格局变化不大。原因可

能主要是 MODIS 的植被产品在研究区都呈现出显

著的增长趋势，使得 2003年的观测信号大都低于

后续年份的观测值，从而得到普遍较小的 VCI值。

换言之，这两个产品驱动的VCI空间格局主要是长

期趋势而不是短期的干旱扰动导致的。对同一月

份进行横向比较发现，在极端干旱，研究区大部

分VCI处于较低值状态，其中不同传感器和不同植

被参数带来的差异尤其显著。不同时间跨度带来

的差异相对较小，VCI的空间格局基本保持一致，

但从统计直方图来看 VCI的值实则存在较大差异：

10年跨度计算结果值分布明显比 20年跨度的结果

更加分散，即更多的像元的 VCI 趋向于两端的极

值。由此可见，如果用户基于自己的主观意愿选

择一种植被产品进行VCI计算，进而进行干旱等级

划分与旱情评价，将会得到非常不一致的评价

结果。

（a） 5年时间跨度与10年时间跨度的对比

（a） The contrast between 5-year and 10-year time-span

（b） 10年时间跨度与20年时间跨度的对比

（b） The contrast between 10-year and 20-year time-span
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（c） 5年时间跨度与20年时间跨度的对比

（c） The contrast between  5-year and 20-year time-span
图8　基于不同时间跨度计算所得的VCI在长江中游地区的逐月相关系数空间分布图

Fig. 8　Monthly map of correlation coefficients of VCI in the middle Yangtze River region from January to December based on different 
time-spans

图9　基于5年、10年、20年跨度计算的VCI在长江中游地区逐月均方根偏差统计直方图

Fig. 9　Histogram of root mean square deviation of VCI in the middle reaches of Yangtze River based on 5， 10， and 20-year spans
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4　讨 论

上述研究结果表明，在基于植被遥感产品的

干旱监测指数计算中，遥感传感器、植被参数定

义和数据集的长度差异都将导致不同程度的结果

不一致性，从而影响干旱管理决策。由于传感器

差异、反演算法差异带来的同一植被参数产品

（指数学或物理定义相同）之间的一致性前期多有

探讨 （van Leeuwen 等，2006；Fensholt 和 Proud，
2012；Tian等，2015）。作为现存最早具备日尺度

全球重访能力的传感器，AVHRR数据在大尺度环

境变化监测研究中具备无可替代的地位。基于

AVHRR 的植被指数产品如何与后续的 MODIS、
SPOT-VEGETATION、VIIRS 等传感器获取的数据

无缝衔接也是学界关注的热点问题之一（Tian等，

2015）。前期评估结果表明，尽管基于 AVHRR 数

据处理生产的 GIMMS3g NDVI产品和 MODIS NDVI
产品本身存在一定的不一致性，但其所提取的全

球植被变化趋势上存在较大范围的一致性（Fensholt
和Proud，2012）。然而通过进一步分析本文关注的

长江中游地区的植被生长趋势发现这两个产品给

（a） VCI空间分布图

（a） Spatial map of VCI

（b） VCI统计直方图

（b） Histogram of VCI
图10　基于多源植被遥感产品计算的2003特大干旱期间（7—9月）的VCI对比图

Fig. 10　Map of VCI based on MODIS NDVI products with different time-span during 2003 drought
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出了截然不同的结果（图 11）。基于 MODIS NDVI
所得的结果在长江中游地区大部分区域均呈显著

上升趋势（图 11（a）），尤其是研究区域的森林地

区，包括湖北省西北地区和西南地区、湖南省

西北地区和南部地区以及；基于 AVHRR NDVI
（GIMMS3g） 所得的结果在大部分区域无显著趋

势，在长江中游地区中部平原地区呈上升趋势

（图 11（b）），反而在森林地区呈明显的下降趋势，

尤其是湖南省西部和南部地区。基于不同传感器

NDVI计算的 VCI在部分区域（主要是湖南湘西地

区和湖北恩施地区）呈现出显著的负相关，主要

是因为AVHRR- NDVI和MODIS-NDVI在这些地区

呈现相反的显著变化趋势导致的。针对该区域单

像元的时间序列对比也验证了这一论断（限于篇

幅没有展示）。这些产品之间长期趋势上的差异必

将导致产品驱动的VCI之间难以保持较高的一致性

（Fensholt和Proud，2012）。

AVHRR是唯一能够提供高频全球覆盖植被指

数产品的传感器，成为 MODIS 传感器之前开展大

范围干旱监测应用的主要数据源，也在众多区域

乃至全球干旱事件评估中取得了显著的成效。即

使 2000年之后有性能上更优的 MODIS传感器提供

替代数据源，AVHRR提供的较长历史时序的植被

动态数据依然是开展大尺度植被对干旱响应研究

的重要支撑（Xu等，2020；Fuentes等，2022）。虽

然当前的研究结果表明了基于AVHRR和MODIS传

感器的NDVI产品计算的VCI一致性较差，但这并

不能否认VCI用于干旱监测的可行性。该研究只是

以长江中游地区为例，凸显出了将VCI应用于干旱

监测时，采用不同植被遥感产品（包括来自不同

传感器）可能会在部分区域产生一定程度不一致

的结果。而这种长江中游地区的不一致性并不一定

会在全球其他地方都显现。实际上，Xu等（2020）

在分析VCI全球变化趋势的研究中考察了全球的部

分站点基于 AVHRR 和 MODIS 的 NDVI产品计算的

VCI 时间序列的一致性。结果发现在所选的 34 个

站点中，两个产品驱动的VCI时序相关系数在大部

分站点都大于 0.5，仅有 3 个站点的的相关系数小

于 0.5，相关系数最大的站点可达 0.968。尽管 Xu
等 （2020） 没有开展全球尺度逐像元的一致性评

价，但也可以间接推测在全球尺度上基于AVHRR
和MODIS NDVI产品计算的VCI在全球大部分区域

呈现出较好的一致性，只是会在特定的区域呈现

出较差的一致性，而本文当前研究所关注的长江

中游地区正好属于后者。从这个层面来看，基于

本研究的初步结果，未来有必要进一步开展全球

尺度不同来源植被遥感产品对VCI结果一致性的影

响分析，识别出一致性较差的区域以便对后续的

指数使用者提供参考。

（a） AVHRR （b） MODIS
图11　基于不同传感器（MODIS、AVHRR）的NDVI产品2001年—2013年累计NDVI 空间变化趋势对比（其中白色为无显著趋

势区域，利用Sen斜率估计计算变化趋势，并通过Mann-Kendall非参数检验法对变化趋势的显著性进行检验（95%置信度））

Fig. 11　Comparison of spatial trends of cumulative NDVI based on different sensors （MODIS-AVHRR） for NDVI products from 
2001—2013 （Where white is the area with no significant trend. The trend of change was calculated using the Sen’s slope estimation 

and the significance of the trend of change was tested by the Mann-Kendall nonparametric test （95% confidence level））
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尽管物理定义不同，植被指数（包括NDVI和
EVI）同叶面积指数之间存在较强的相关性，即植

被冠层叶片结构的变化很大程度会引起冠层绿度

的变化，反之亦然。剔除了传感器差异的影响，

基于MODIS的 3个植被参数产品计算的VCI之间在

大部分区域存在较好的一致性。但在森林地区

（特别是生长季） MODIS NDVI和EVI及LAI之间的

相关性不显著，可能主要归因于NDVI在植被稠密

区的饱和效应。在高植被覆盖区，NDVI对植被绿

度的变化不再敏感，呈现出饱和效应，而 EVI 和

LAI则能很好的削弱这种效应，依然保持对植被状

态变化的敏感性 （Wang 等，2003，2005）。通过

对比研究区森林覆盖区 NDVI 与 EVI 和 LAI 值，可

以发现该 NDVI 的饱和效应在该区域也非常显著，

即在高植被覆盖区 （NDVI>0.7），EVI 和 LAI 相对

于 NDVI 仍保持较大的动态变动范围（图 12）。基

于此，对于高覆植被覆盖度区域，建议选用EVI和
LAI等不存在饱和效应问题的植被产品进行遥感干

旱指数计算。

VOD产品和MODIS NDVI产品驱动的VCI呈现

出巨大的差异，甚至在部分区域呈现出相反的变

异特征。这也表明就目前开展的分析而言，对这

种差异难以作出准确的归因。首先就参数的定义

而言，NDVI表征的冠层绿度和VOD表征的冠层水

分虽然存在显著差异，但应存在理论上的相互依

赖性。而我们的分析结果只在春季的湖南西部地

区表现出了两者较强的相关性。其次，VOD 产品

（25 km）和NDVI产品（1 km）之间较大的空间分

辨率差异也可能引起VCI计算结果的差异，这种尺

度效应的影响强度有待进一步评估。此外，尽管

VOD 参数由于能够直接探测植被的含水量特征而

在评估生态系统干旱中具备独特的优势，但实际

的 VOD 产品的反演精度仍受到诸多因素的限制。

相比于广泛应用于干旱监测与评估的光学植被遥

感参数产品，VOD 产品对干旱监测的区域实用性

仍有待更多更深入的探讨。

相比于传感器差异、植被参数定义差异，时

间跨度差异导致的 VCI 计算不确定性要明显小很

多。但当所选的时间跨度差异较大时，如分别选

5年跨度和 20年跨度，所计算得到的VCI之间的差

异仍不容忽视，特别是森林区域。植被状态指数

（VCI）是当前植被生长状态和长期的历史极值状

态相比较而得，在实际的干旱监测应用中，如何

选取合适的时间跨度计算历史极值构造一个合理

的对比基准需要深入探讨。基于VCI的干旱监测应

用，多是针对相对较短（如季节性）的水分缺失

导致的生态系统短期扰动，这种扰动一般不会引

起对生态系统的功能性不可恢复的损害，即水分

供应正常后，生态系统也能很快恢复到干旱之前

的正常状态（Liu和 Kogan，1996，Kogan，1990）。

农田生态系统由于受人为控制植被生长生命周期

有限，主要体现为对气候系统的短期响应，从而

使得时间跨度因素对农田区域 VCI 计算影响较小

（图 11）。然而对于森林生态系统而言，气候变化

或人类活动往往对木本植被带来较为长期的（数

年或者数十年）持续性影响，即生态系统可能产

生了不可逆的（至少在短期内）结构性变化。基

（a） NDVI与EVI的对比

（a） The contrast between NDVI and EVI 
（b） NDVI与LAI的对比

（b） The contrast between NDVI and LAI
图12　2003年—2018年研究区域内森林地区散点图

Fig. 12　Scatter plots of forested areas in the study area from 2003 to 2018
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于 MODIS NDVI 的趋势分析 （图 9），长江中游地

区的森林生态系统似乎在过去的数十年间呈现出

显著的绿度增加趋势（MODIS EVI和LAI产品同样

呈现出增加趋势）。受这种趋势影响，基于 20年时

间跨度计算的VCI时间序列上升趋势最显著，基于

10 年时间跨度计算结果上升趋势次之，基于 5 年

时间跨度的计算结果中看不到明显的趋势特征

（图 13）。这种由于产品长期趋势主导的 VCI 计算

结果用于短期干旱监测与评估显然是不合理的。

换言之，在将 VCI应用于大区域短期干旱监测时，

可考虑先对所使用的植被参数产品进行去趋势处

理，或者不要选取过长的时间跨度（10年以内）。

围绕VCI遥感估算的不确定性，本文初步明细

了不确定性的大小、主要原因，对后期该指数应

用于大尺度干旱监测与评估具有重要指示作用。

本研究仍存在几方面的不足有待进一步完善：首

先，本文仅选取了几个比较由代表性的植被遥感

产品进行了不确定性评估，突显出了各个主要因

素的影响大小，仍有必要加入对其他重要植被遥

感产品如 SPOT-VEGETATION 系列、VIIRS 系列、

GLASS 系列的评价；其次，本文在分析过程中只

是简单的将空间分辨率进行了均一化处理，未考

虑不同的空间分辨率对计算结果的影响，在后续

的研究过程中可以从产品之间存在空间尺度效应

方面，更加细致地分析其产生差异的原因；最后，

对于时间跨度的考虑，本文只是选取了几个代表

性的时间跨度，未能定量探讨不确定性随时间跨

度的变化特征，进而给出合理的时间跨度选择方

案；最后，本文从异常值估算的角度对产品的一

致性做出了评价，对于同一定义下的植被参数，

不同反演方法或者传感器可能带来原始植被遥感

产品的不一致，这种产品异常值的差异有多大程

度是由原始产品的不一致造成的有待进一步分析。

水循环相关参数如降水、土壤水分、地表温

度、蒸散发、地下水储量等大多都能够通过遥感

技术反演得到，且每种参数都呈现多源产品共存

的态势 （Cui 等，2018）。发展多参数综合的遥感

干旱监测指标是当下遥感干旱监测应用研究的主

要方向之一，基于这些产品计算的异常指标大都

已经被用于干旱监测与评估（Jiao 等，2021）。类

似多源植被遥感产品带来的干旱监测指标计算不

确定性，这些多源水循环遥感参数产品导致的异

常值估算结果之间的不一致性也有待进行定量的

比较与评估。只有明晰了参数产品带来的误差，

才能确认遥感产品探测出来的异常多大程度上反

应的是真实的地表旱情动态特征。

5　结 论

本文基于不同传感器、植被参数以及时间跨

度的植被遥感产品计算了植被条件指数 （VCI），

从而定量分析和评估了多源植被遥感产品应用于

干旱监测中的不确定性。主要结论包括：

（1）不同传感器（MODIS、AVHRR-GIMMS3g）
的NDVI产品计算得到的VCI时间序列在长江中游

大部分区域上存在较大的差异。从总体来看，二

者计算所得的 VCI时间序列之间存在微弱相关性、

图13　基于不同时间跨度计算所得的区域平均VCI在2001年—2020年变化趋势分析

Fig. 13　Trend analysis of VCI over the period 2001—2020 based on different time-spans
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总体偏差较大；从各月尺度来看，1—10月二者之

间呈微弱正相关，11 月和 12 月二者之间呈负相

关，且偏差达到各月中的最大值。较差的一致性

可能主要是由于两种产品在该区域存在不一致的

长期趋势特征导致的。但这种不一致仅代表了长

江中游地区的情形，全球其他区域的一致性特征

有待进一步分析。

（2） 不同的植被参数 （NDVI 与 EVI、 LAI、
VOD） 产品导致的差异远低于不同传感器导致的

差异，但在特定区域上的差异仍然非常显著。基

于NDVI和EVI产品、NDVI和LAI产品，分别计算

得到的VCI时间序列之间具有显著的相关性、总体

偏差较小。6—9 月，森林地区二者之间的相关性

较小，偏差达到各月最大值，这与NDVI在植被密

集区存在饱和现象有关。然而，基于NDVI和VOD
产品计算得到的VCI时间序列总体偏差较大，在大

部分区域均呈现出显著性差异。

（3） 不同时间跨度 （5 年、10 年、20 年） 的

NDVI产品，计算得到的 VCI时间序列之间具有较

好的一致性，由时间跨度引起的不确定性相对来

说较小。植被产品中的趋势特征仍是这种不确定

性的主要原因之一。

前期的植被异常动态监测中，用户在植被遥

感产品选择上往往具备较大的随机性，例如计算

VCI的事件跨度往往选取当前研究能够获取产品的

最大时长。通过本文的分析，我们认识到如果不

加选择地选用植被产品进行大范围植被扰动监测

可能导致不同程度的评估误差。本文的研究结果

也为后期相关应用中产品的选取和结果解读提供

了有益启示：

（1）对于特定研究区，如果只是将VCI指标用

于表征短期的植被扰动（如季节性干旱），所选产

品中存在的长期趋势项建议先予以去除，这将极

大消除不同时间跨度的影响。此外，受植被饱和

效应影响，对于高植被覆盖区尽量不要选用NDVI
产品开展植被异常探测。

（2） 不同植被参数产品表征了植被的不同生

物物理特征，从而导致计算得到的VCI之间存在不

一致的特征，在对结果的解读和对比中要充分考

虑这些因素差异。

（3） AVHRR NDVI 和 MODIS NDVI 尽管在全

球长期趋势和植被季节性变化的表征中呈现出较

高的一致性，但用于探测短期的植被扰动时一致

性较差。考虑到 MODIS 传感器较好的稳定性和延

续性，除非是需要回顾 2000年之前的短期植被扰

动，建议选用MODIS NDVI产品进行指标计算。

尽管不同影响因素大致的不确定性大小存在

差异，但对干旱监测结果的准确性影响不容忽视。

在使用植被遥感产品计算干旱监测指数时，充分

考虑各种因素对结果不确定性的影响，选择适宜

的产品，并对监测结果作出合理的解释。
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Abstract： In the context of continued global warming, the risks of drought have increased remarkably, causing tremendous impacts on the 

sustainability of natural ecosystems and socioeconomic systems. Remote sensing-based vegetation products are widely used to capture 
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terrestrial vegetation dynamic and reflect the response of ecosystem to drought events. The vegetation condition index (VCI) derived from 

long-term vegetation products is one of the most popular indices for drought monitoring. VCI calculated from multisource vegetation 

products had been applied in applications for drought monitoring. However, little attention has been paid to quantify the uncertainty of the 

drought monitoring result caused by these products. This study aims to explore the uncertainty of drought monitoring using VCI derived 

from multisource remote-sensed vegetation products by considering the impact of difference in sensors, physical definition of vegetation 

parameters, and historical time span of products on VCI result. In this study, the uncertainty of multisource remote sensing-based vegetation 

products applied to drought monitoring was analyzed and evaluated by taking the middle reaches of Yangtze River as an example. 

Specifically, on the basis of the experimental settings of different sensors (MODIS, AVHRR), different vegetation parameters (NDVI, EVI, 

LAI, VOD), and different time spans (5, 10, and 20 years), the corresponding VCI time series were calculated. Then, the correlation 

coefficient (r) and root mean square deviation between VCI time series under different experimental settings were calculated to quantify the 

uncertainty of multisource vegetation remote sensing products for drought monitoring. The possible explanation for the quantified 

uncertainty was further attributed in the study. (1) The VCI time series calculated from NDVI products based on different sensors show 

considerable inconsistencies over most of the study area, with weak correlation and large overall deviations. The inconsistent long-term 

trend pattern between MODIS-NDVI and AVHRR-NDVI over the study area might account for the large uncertainty. (2) The differences due 

to different vegetation parameter products are much lower than those due to different sensors, but the differences are still over specific 

regions, with strong correlations between the VCI time series calculated on the basis of NDVI and EVI products, NDVI and LAI products, 

respectively, while the VCI time series calculated on the basis of NDVI and VOD products show significant differences in most regions. The 

saturation effect of NDVI still effect VCI calculation over highly vegetated area. (3) The VCI time series calculated on the basis of different 

time spans keep well consistency with each other, and the larger the time span of the products, the smaller the differences in VCI changes. In 

summary, when using vegetation remote sensing products for drought monitoring, the consistency characteristics among multisource 

vegetation remote sensing products must be carefully addressed to ensure the validity of the monitoring results. Similar analysis should be 

further expanded to global scale and more vegetation products to quantify the uncertainty systematically.

Key words： Vegetation Condition Index (VCI), drought monitoring, uncertainty analysis, remote sensing of vegetation, remote sensing products
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