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摘 要：精准定量反演光合植被（PV）和非光合植被（NPV）覆盖度对了解植被碳循环过程至关重要，同时，

获取的非光合植被覆盖度信息也为土地沙漠化及植被转化机制研究提供重要信息。本文以甘肃省民勤县为研

究区、Sentinel-1B IW GRD和 Sentinel-2A为数据源，采用线性指数模型（LIM）和随机森林模型（RFM），基于

控制变量法开展微波与光学遥感数据协同反演 NPV覆盖度的方法研究，并参考野外获取样地真实性检验数据，

将均方根误差（RMSE）和相对均方根误差（RMSE，%）作为指标评价反演结果精度。结果表明：（1）与仅采

用 Sentinel-2 光学遥感数据相比，Sentinel-1 和 Sentinel-2 协同反演 NPV 能够明显提高 NPV 覆盖度的估算精度；

（2）由 Sentinel-1和 Sentinel-2获取植被指数构建的RFM在NPV覆盖度估算上较LIM精度更高，RFM和LIM估算

NPV的RMSE分别为 0.0149和 0.0153，估算精度提高了 1.4%；（3）垂直水平极化（VH）和垂直极化（VV）两种

极化方式参与建立RFM可有效提高NPV覆盖度的估算精度，尤其VH极化对非光合植被信息探测更为敏感，较

VV模型估算精度提高了 5.1%；（4）加入表征土壤信息的比值土壤指数（RSI）有效减少了土壤对NPV覆盖度估

算影响，提高了NPV覆盖度估算精度。综上，微波和光学遥感数据结合是提高NPV覆盖度估算精度的有效方法，

同时，土壤作为独立重要指标参与模型计算对提高NPV覆盖度估算具有重要意义。
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1　引 言

干旱和半干旱地区人口承载力低且荒漠化日益

严重，人类生存面临严重挑战。及时、准确评价干

旱和半干旱地区生态环境，为科学评估荒漠化程度

及荒漠化科学防治提供重要信息 （Jiapaer 等，

2011）。将植被含有叶绿素能够进行光合作用的部

分定义为光合植被 PV （Photosynthetic Vegetation）；

枯枝落叶、树干等不能进行光合作用的部分定义

为非光合植被NPV （Non-Photosynthetic Vegetation） 
（Guerschman等，2009）。在干旱区，植被退化非常

严重，NPV是干旱区自然植被的重要组成部分（Li
等， 2016）。因此，定量估算光合植被覆盖度

（fPV）和非光合植被覆盖度（fNPV）为调查干旱区植

被状况及碳存储具有重要意义 （Reynolds 等，

2007）。

遥感技术能够及时、准确地估算 fPV 和 fNPV。随

着遥感技术的发展、数据源的多样化，多源遥感
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数据协同反演植被覆盖度成为提高反演精度重要

手段。总结目前国内外PV和NPV覆盖度估算文献

资料，可见 PV覆盖度的估算研究已经取得了较大

进展。其主要是根据植被在红外与近红外波段的

特殊光谱特征，获取植被健康状况 （Chen 和

Vierling， 2006）；由于 NPV 与土壤 （Bare Soil，
BS）区分难度大，致使 NPV 覆盖度估算具有一定

难度，且 NPV 覆盖度估算研究相对较少 （Okin，
2007），但是 Daughtry 等基于高光谱影像，根据

NPV 在短波红外波段由木质素与纤维素等引起的

吸收特征，将 NPV 与土壤有效分离（Daughtry 等，

1995；Asner和 Lobell，2000）。然而，由于高光谱

数据获取困难，无法实现大范围植被覆盖度估算

（Garrigues 等，2006；Lehnert 等，2014）。因此，

尽管多光谱数据缺乏详细的光谱特征，依靠其海

量数据、覆盖范围大等优势，被广泛应用于 NPV
覆盖度估算（Clasen 等，2015）。微波遥感特别是

合成孔径雷达 SAR （Synthetic Aperture Rader） 遥

感包含了丰富的结构信息，能够有效描述植被冠

层信息及植被的水平结构与垂直结构 （Pope 等，

1994；Kim 和 van Zyl，2009），进而实现植被覆盖

度估算，被广泛应用于作物类型识别和生长状态

监测 （Tomppo 等，2019；田海峰 等，2015）、森

林 植 被 监 测 （Erinjery 等 ， 2018； 董 贵 威 等 ，

2003）、植被识别（邵京 等，2021）等领域。Kim
等 （2015） 将光学植被指数与雷达植被指数融合

为一种综合植被指数 （融合植被指数 （FVI）），

研究表明 FVI指数同时具有 NDVI指数的绿度信息

和 RVI 指数的冠层结构信息，对植被具有更好的

可分离性。FVI指数的提出为微波与多光谱协同反

演植被覆盖度提供了参考。目前 SAR 数据主要应

用于光合植被的相关研究，但在 NPV 覆盖度估算

上的研究较少，结合 SAR 数据与多光谱数据协同

反演NPV覆盖度更少。

在PV与NPV覆盖度估算方法上较为常用的有

光谱混合分析 （SMA）（Adams 等，1986；Roberts
等 ， 1998）、 像 元 三 分 模 型 （Guerschman 等 ，

2009） 等基于像素的分解模型广泛应用于 PV 与

NPV覆盖度的估算（Meng等，2017；Quintano等，

2020）。最近新兴的机器学习算法普遍应用于遥感

数据分析（Lary等，2016），例如：随机森林（RF）
分类器能充分处理卫星图像的空间复杂性，可避

免多重共线性、过度拟合等问题，通过简单、快

速的学习即可获取准确结果等优势 （Belgiu 和

Drăguţ，2016；Lary 等，2016）。考虑到 NPV 和 BS
光谱曲线非常相似，在 NPV 和 BS 端元转换过程

中，不同的进化阶段特征界线模糊，因此很难被

区分 （姬翠翠，2018）。考虑到土壤可能是影响

NPV 覆盖度精准估算的重要因素，因此在模型中

加入土壤指标参数能够将植被与土壤有效分离

（Serbin等，2009）。虽然 SAR在植被信息提取中得

到广泛应用，然而至今采用 SAR 数据反演 NPV 覆

盖度的研究较少，尚未见采用极化信息结合光谱

特征估算 NPV 覆盖度的报道。因此，为快速、准

确地估算干旱区 NPV 覆盖度，基于地面控制性实

验获取的端元光谱与端元丰度信息，利用线性指

数模型 （LIM） 以及随机森林模型 （RFM） 进行

fNPV的估算，从而确定LIM以及RFM中最佳非光合

植被覆盖度估算模型，探索基于 Sentinel-1 和

Sentinel-2数据的微波与多光谱遥感协同反演 NPV
覆盖度的可行性，研究 Sentinel-1的 VV、VH极化

方式对 NPV 覆盖度的敏感性，引入表征土壤特征

信息的指标是否对NPV覆盖度估算精度有所提高，

以期为科学评价干旱区植被覆盖状况提供数据

支撑。

2　研究区概况

选 取 试 验 区 位 于 甘 肃 民 勤 绿 洲

（38°37′42.60″N，102°55′11.25″E），温带大陆性干

旱气候，位于腾格里沙漠和巴丹吉林沙漠的交汇

处，其中沙漠、戈壁等占据了全县总面积的 91%，

农田绿洲仅占 9%。年均降水量少，且蒸发量大，

蒸发量约为降水量的 23倍；同时，人口的急剧增

加，致使过度开采地下水资源，导致植被衰败，

大量人造林地几近枯死，土地荒漠化十分严重

（戴晟懋 等，2008）。除去光合植被与非光合植被

间的自然转化，民勤绿洲受到其地理位置及生态

失衡等因素影响，致使 NPV 成为民勤绿洲植被中

不可或缺的一部分。

3　数据获取与研究方法

3.1　影像数据获取及预处理

哨兵 （Sentinels） 数据是欧洲航空局“哥白

尼”计划采集的影像产品，服务于全球环境与安

全实时动态监测。本文使用的 Sentinel-1B 和
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Sentinel-2A影像从Sentinels科学数据中心（https：//
scihub.copernicus.eu/［2021-04-16］）下载成像时间

为2017年7月，无云量、成像质量较好的影像。

采用 Sentinel-1B 数据的 VV 和 VH 两种极化模

式，其空间分辨率为10 m。数据预处理在欧洲航空

局发布的哨兵系列数据综合处理平台SNAP上进行，

完成Sentinel-1B数据辐射校正、滤波去噪、地形校

正等数据预处理（Gašparović和Dobrinić，2020）。
Sentinel-2A 数据使用 ESA 官方发布的 Sen2cor 

v2.8 插件进行预处理，获取 L2A 级 Sentinel-2A 数

据。研究过程中使用空间分辨率为 10 m和 20 m的

部分波段，因此需要将空间分辨率为 20 m 的波段

重采样为10 m。

3.2　地面验证数据获取

本研究地面验证数据主要获取样地的纯净端

元光谱与端元丰度信息。

纯净端元光谱采集。采用 ASD （Analytical 
Spectral Devices） Field Space Pro 光谱仪采集纯净

端元光谱，光谱采集范围为 350—2500 nm。端元

光谱采集时应选择晴朗无云、风力较小、太阳光

照充足稳定的时段 （10：00—14：00） 进行，采集

前应先采集参考白板光谱，然后将端元材料置于

全吸收黑布上，最后将探针置于地物上方，每种

地物测量5次取平均值作为地物的端元光谱。

端元丰度信息采集。民勤绿洲样地植被覆盖

度地面数据采集于 2017 年 7 月。在研究区内共选

取了 61 块样地，样地大小为 30 m×30 m，样地内

PV、NPV和BS各端元均匀分布。采用针刺法（间

隔 1 m）分别获取每块样地PV和NPV的丰度信息，

同时利用 GPS 记录样地中心位置。观测者记录每

米的物质类型，当记录的植被仍然附着叶片时应

根据叶片颜色判断植被类型。

3.3　线性指数模型

LIM 是结合线性光谱混合模型 （姬翠翠 等，

2016；郑国雄 等，2016）与像元三分模型（李涛 
等，2015）的思路，由多光谱数据计算得到的指数

替换影像波段，建立线性模型，进而求解各个端元

覆盖度的方法。像元三分模型假设像元由 PV-
NPV-BS 三组分组成，采用 NDVI 指数表征光合植

被、干枯燃料指数 （DFI）（Cao and Chen，2010）
表征非光合植被，建立 NDVI、DFI 指数与 PV、

NPV、BS 之间的线性关系从而估算各组分丰度。

本文LIM中在传统的像元三分模型基础上增加比值

土壤指数（RSI）（骆义峡 等，2022），减小土壤的

干扰对NPV覆盖度的影响，因此本文选取NDVI表
征PV、DFI表征NPV、RSI表征BS，建立LIM。

NDVI = (( )B8 - B4 ( )B8 + B4 ) (1)

DFI = 100 × (1 - (B12/B11) ) × (B4/B8) (2)

RSI = (B4/B8) × (B12/B11) (3)

式中，B4、B8、B11、B12分别为 Sentinel-2A数据

的第4、8、11、12波段。

本文使用的 LIM 是基于 NDVI、DFI 与 RSI3 个

指数建立，由式（4）—（10）组成LIM：

N = ∑[ ]fiNi = [ fPVNPV + fNPVNNPV + fBSNBS ] (4)

D = ∑[ ]fiDi = [ fPVDPV + fNPVDNPV + fBSDBS ] (5)

R = ∑[ ]fiRi = [ fPVRPV + fNPVRNPV + fBSRBS ] (6)

∑fi = [ fPV + fNPV + fBS ] = 1 (7)

式中， N 为 Sentinel-2A 数据的 NDVI 值， D 为

Sentinel-2A数据的DFI值，R为 Sentinel-2A数据的

RSI 值。NPV、DPV 和 RPV 为 PV 的 NDVI、DFI 与 RSI
端元特征值，NNPV、DNPV 和 RNPV 为 NPV 的 NDVI、
DFI 与 RSI 端元特征值，NBS、DBS 和 RBS 为 BS 的

NDVI、DFI 与 RSI 端元特征值，fPV、fNPV、fBS 分别

代表像元内PV、NPV和BS的所占比例。

3.4　随机森林

随机森林是一种机器学习算法，可用于解决

分类与回归问题。在构建森林时，采取随机抽样，

大约抽取 75% 的样本作为训练数据集，然后随机

选择输入变量定义节点 （Liaw 和 Wiener，2001），

剩余样本数据用于交叉验证评估模型 （Breiman，
2001）。在 RF的研究中，决策树数量（ntree），决

策树节点数（mtry）是随机森林回归模型的 2个重

要参数，决策树的数量默认值一般为 500 （Collins
等，2018；Quintano 等，2020），在每棵树的分裂

节点随机选择 n个特征变量作为该节点的分裂特

征（其中 n为变量数量），最小分裂特征数量为 1。
本文基于不同变量组合，使用 RFM 预测 NPV覆盖

度，最终输出结果是由多棵决策树决定，取每棵

树预测值的平均值作为最终预测值，并计算RMSE
评价估算的准确性（图1）。

所 有 随 机 森 林 回 归 分 析 基 于 Python 的

“sklearn”包实现的。
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3.5　精度评估模型

各模型估算精度主要通过 NPV 覆盖度估算值

与样地验证数据的均方根误差 （RMSE）、相关系

数（R2）以及相对均方根误差 （RMSE（%））（Heinz
和 Chang，2001；Fan 等，2009） 来评价。RMSE
主要反映估算结果与地面实测端元丰度的接近性。

RMSE（%）主要反映各模型估算NPV覆盖度的相对

估算精度，值越小模型估算精度越高。

RMSE = ( )∑
i = 1

n

( )Xi - Yi 2 /n (8)

R2 = ( )∑
i = 1

n

( )Xi - X̄ ( )Yi - Ȳ
2

∑
i = 1

n

( )Xi - X̄ 2∑
i = 1

n

( )Yi - Ȳ 2 (9)

RMSE (%) = ( RMSE
2λ ) × 100% (10)

λ = ∑
i = 1

n

( )Xi - X̄ 2

n (11)

式中，Xi、Yi分别为估算值和实测值，X̄i、Ȳi分别

为估算值和实测值的均值，n为验证样本数量，λ
为验证样本标准差。

4　结果与分析

4.1　 Sentinel-1 和 Sentinel-2 协同反演 NPV 覆

盖度

通过设置多组对比实验相互印证，研究适用

于干旱区稀疏 NPV 覆盖度估算的最佳估算模型，

并探寻 VV、VH 极化方式对 NPV 覆盖度估算的敏

感性，多种数据组合模式下 NPV 覆盖度估算实验

结果见表 1，VV、VH 极化方式参与估算时 fNPV 估

算 精 度 分 别 提 高 了 7.8% 和 12.9%。 因 此 ，

Sentinel-1B 数据的 VV、VH 极化方式均能有效提

高 fNPV 的估算精度，且 VH 极化方式对 NPV 更加敏

感。通过上述实验结果可以看出微波与多光谱数

协同反演 NPV 覆盖度能够有效提高 fNPV 的估算

精度。

为进一步探寻 Sentinel-1数据与多光谱指数协

同反演 NPV覆盖度方法，以 RFM 为基础，控制建

模数据组合，设计了 4 组对比试验。从表 1 中可

以看出：仅使用 Sentinel-1B 数据（图 2（c））估算

NPV 覆盖度效果较差，其 RMSE、RMSE（%）分别

为 0.0207、64.9%，与仅使用光谱指数 （图 2（b）
估算 fNPV 相比估算精度大幅降低，RMSE（%）降低

了 18.3%。其次，Sentinel-1结合 Sentinel-2协同反

图1　随机森林回归模型

Fig.1　Random forest regression model

表1　多种数据组合模式下NPV覆盖度求解的模型精度

Table 1　　Accuracy of NPV fractional cover estimated based on various data combination models

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

模型

线性指数

随机森林

随机森林

随机森林

随机森林

随机森林

随机森林

随机森林

随机森林

数据组合

NDVI、DFI、RSI
NDVI、DFI、RSI

VV、VH
NDVI、DFI、VV、VH、RSI

NDVI、DFI、VV、VH
NDVI、VV、VH、RSI

VV、VH、RSI
NDVI、VV、RSI
NDVI、VH、RSI

R2

0.7095
0.7563
0.6158
0.7731
0.7681
0.8175
0.8418
0.7809
0.8619

RMSE
0.0153
0.0148
0.0207
0.0135
0.0137
0.0112
0.0104
0.0123
0.0107

RMSE/%
48.0%
46.6%
64.9%
42.6%
43.0%
35.3%
32.7%
38.8%
33.7%

注： NDVI 为归一化植被指数，DFI 为干枯燃料指数、RSI 为比值土壤指数，VV 和 VH 分别代表垂直极化和垂直水平极化，R2为相关系数，

RMSE为均方根误差。
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演 NPV覆盖度可有效提高 fNPV 估算精度，RMSE与

RMSE（%）最大为 0.0137 和 43.0%，估算精度均高

于仅采用单一数据源估算 NPV 覆盖度的估算精

度；其中，VV、VH、RSI 模型估算精度最高，

RMSE 与 RMSE（%）分别为 0.0104 和 32.7%，且拟

合线与参考线近乎重合，散点合理分布于参考线

两侧。最后，通过表 1 中结果可见光谱植被指数

中，RSI 指数在 fNPV 的估算中起着重要作用，RSI
指数是参考 BS的光谱特征曲线总结得出，在模型

中用于表征 BS，旨在增加模型对 BS 的辨识能力，

降低 BS 的误分概率。总之，在 NDVI、DFI、VV、

VH、RSI模型和VV、VH、RSI模型的基础上，排

除 RSI 指数时，NPV 覆盖度估算精度均呈现出降

低的趋势，RMSE（%）分别从 42.6% 和 32.7% 增至

43.0% 和 64.9%，结合 fNPV 估算结果验证精度散点

图（图 2（c—g））表明，RSI指数加入能够有效提

高NPV覆盖度估算精度。

（a）　线性指数分解模型

（a）　Linear index unmixing model

（d）　NDVI、DFI、VV、VH、RSI随机森林

（d）　Random forest by NDV， DFI， 
VV， VH and RSI

（g）　VV、VH、RSI随机森林

（g）　Random forest by VV， VH 
and RSI

（b）　NDVI、DFI、RSI随机森林

（b）　Random forest with NDVI， DFI 
and RSI

（e）　NDVI、DFI、VV、VH随机森林

（e） Random forest by NDVI， DFI， VV 
and VH

（h）　NDVI、VV、RSI随机森林

（h）　Random forest by NDVI， VV 
and RSI

（c）　VV、VH随机森林

（c）　Random forest by VV and VH

（f）　NDVI、VV、VH、RSI随机森林

（f） Random forest by NDVI， VV， VH 
and RSI

（i）　NDVI、VH、RSI随机森林

（i）　Random forest by NDVI， VH 
and RSI

图2　采用线性指数模型和随机森林模型 fNPV估算与实测覆盖度散点分布图及其拟合线

Fig. 2　Scatterplots and the best fit regression lines of the estimated and measured fNPV by Linear index and RF models
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4.2　不同估算模型比较分析

表 1 为基于 LIM 和 RFM 使用 Sentinel-2A 数据

获取的植被指数估算 NPV 覆盖度的估算精度。可

见：RFM 的 RMSE 为 0.0148，RMSE（%）为 46.6%，

LIM 的 RMSE 为 0.0153，RMSE（%）为 48.0%，RFM
较 LIM估算精度提高了 1.4%。分析 LIM （图 2（a））
和 RFM （图 2（b））的估算与实测覆盖度残差图可

知，RFM 估算效果较好，散点大多分布在参考线

（1∶1等值线）附近，拟合线更加靠近参考线，且

RFM 的散点在参考线附近分布更加均匀；因此，

综合R2、RMSE 以及 RMSE（%）3个评价指标表明：

RFM要优于LIM。

5　讨 论

5.1　随机森林模型潜力

本研究采用 LIM 和 RFM 估算 NPV 覆盖度，通

过比较发现，RFM 估算精度高于 LIM。图 2（a）和

（b）展示了 2个模型估算值与实测值散点图，图 2
中可以看出LIM和RFM均呈现出轻微的低估现象，

且均无异常值存在，但RFM的散点分布更加合理。

通过多组实验验证，LIM 和 RFM 均能有效运用于

干旱区稀疏 NPV 覆盖度估算。像元混合分解模型

中端元数量及端元纯净光谱的确定是光谱混合模

型成功的关键（姬翠翠 等，2016），但本研究所用

的端元数量较为精简，且电磁波与复杂地物的相

互作用过程较为复杂，因此本研究选用LIM，该模

型是使用多个波段计算光谱指数构建模型，能够

减少端元数量不足、端元光谱异质性、影像成像

质量等起的误差，有助于 fNPV 的估算；RFM是一种

机器学习方法，能够同时分析多个随机选取的特

征变量、减轻机器学习固有的过度拟合问题

（Breiman， 2001）、 计 算 效 率 高 （Montorio 等 ，

2020）等特点，作为一种有效的估算工具常用于遥

感解译。RFM 与 LIM 相比，RFM 跟偏向于数据分

析，对数据缺失或数据异常具有更强的容错率。此

文的研究结果表明RF能够更有效地定量估算干旱

区稀疏 NPV 覆盖度的估算，与前人已有的研究结

果一致 （Collins 等，2018；Mitsopoulos 等，2019；
Parks 等，2019；邵京 等，2021）。在不考虑数据

源对NPV覆盖度估算影响的前提下，基于LIM估算

NPV覆盖度RMSE为0.0153，但基于RFM估算NPV
覆盖度估算精度略有提高，RMSE为0.0148。

5.2　极化方式及NPV覆盖度估算

Sentinel-1数据是同极化和交叉极化通道中接

收的波的反向散射强度提供了有关目标的信息。

多项研究采用此数据利用其反向散射强度识别作

物类型 （Mandal 等， 2018； Whelen 和 Siqueira，
2018；Arias 等，2020）和估算作物生物物理参数

（Kumar 等，2018）。本研究初步探讨了 Sentinel-1
数据用于干旱区稀疏 NPV 覆盖度估算研究，发现

VH 极化对 NPV 更加敏感，能够显著提高 fNPV 估算

精度。经早前一些研究结果表明：（1） Sentinel-1
数据的 VV 与 VH 极化分别对地物表面散射和体积

散射更敏感（Gašparović和 Dobrinić，2020），植被

的散射机制主要是复杂的体积散射 （Vreugdenhil
等，2018）；同时，VH 极化的后向散射系数值随

植 被 覆 盖 度 和 叶 面 积 指 数 的 增 加 而 增 加

（Macelloni 等，2001）；（2） 研究区内主要由结构

明显、生产力低下的梭梭和白刺灌丛为主（Ji等，

2020）。其中，梭梭叶片呈针状且稀疏分布于树枝

上，垂直结构明显；白刺灌丛均较为矮小，垂直

结构并不明显。因此，在垂直结构上难以区分 PV
与NPV。但是，PV与NPV在冠层结构上具有较大

的 差 异 。 Vreugdenhil 等（2018）和 Gašparović 和

Dobrinić（2020）研究指出 VH 极化能够较好地描述

植被的冠层信息，且与植被覆盖度具有较好的相

关性，与本文研究结果VH极化对NPV更加敏感完

全契合。因此，极化特性、研究区植被结构与

NPV 覆盖度估算密切相关，然而本文仅实现了

SAR 数据不同极化方式的后向散射系数在估算干

旱区稀疏 NPV 覆盖度初步应用，未来如何充分应

用 SAR 数据，实现稀疏植被覆盖度定量估算仍然

是一个重点研究方向。

6　结 论

本文旨在通过光学遥感数据介入微波遥感数

据尝试提高干旱区稀疏 NPV 覆盖度估算精度的目

的，因此，基于微波数据 Sentinel-1B 影像和光学

遥感数据 Sentinel-2A 影像，从甘肃省民勤县稀疏

NPV 覆盖区域选择样地，采用 LIM 和 RFM 估算该

区域内NPV覆盖度，得出主要结论如下：

（1） RFM 能够有效运用于干旱区稀疏植被覆

盖度估算，RMSE 最小为 0.0104，RMSE（%）最小

为 32.7%，RFM在植被覆盖度估算方面表现出巨大
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的应用潜力。

（2） 实现了 LIM 在干旱区稀疏植被覆盖度的

准确估算，估算 RMSE 为 0.0153， RMSE（%）为

48.0%。RFM 相较于 LIM 具有更好的估算效果，

RMSE 和 RMSE（%）分别为 0.0148 和 46.6%，估算

精度较LIM提高了1.4%。

（3） Sentinel-1结合Sentinel-2能够有效提高干

旱区稀疏NPV覆盖度估算精度，估算精度最低提高

了 3.6%，最高提高了 13.9%；VV、VH、RSIRFM
估算精度最高，RMSE为0.0104，RMSE（%）最小为

32.7%。其中，在 Sentinel-1 数据中 VV 与 VH 极化

方式相比，VH极化对NPV覆盖度更加敏感。

（4） 比值土壤指数的加入各模型建模均能提

高 NPV 覆盖度估算精度，可以有效减少土壤对

NPV覆盖度估算影响。
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Abstract： Quantitatively estimating the fractional cover of photosynthetic vegetation, non-photosynthetic vegetation (NPV), and bare soil 

plays an important role in establishing carbon dynamics models. Accurately obtaining the fractional cover of NPV provides the important 

information for the study of land desertification and vegetation transformation mechanisms. Although some progress has been made in 

obtaining NPV fractional cover (fNPV) by optical remote sensing in previous studies, many interfering factors and difficulties are still present. 

We will attempt to combine microwave and optical remote sensing information to obtain NPV fractional cover for further improving the 

accuracy of the fractional cover estimation of NPV.

In this study, we used Minqin County in Gansu Province as the research area, and we employed Sentinel-1B IW GRD and Sentinel-2A 

as data sources. The experiments employed the control variable method with the linear index model and the random forest regression (RFR) 

model to conduct the fractional cover estimation of NPV by using microwave and optical remote sensing data. Then, the estimated 

endmember fractions were validated with reference to fraction measurements. In addition, the Root Mean Square Error (RMSE) and 

Relative Root Mean Square Error (RMSE%) were employed as indicators to evaluate the inversion accuracy.

Results show that (1) using cooperative Sentinel-1 and Sentinel-2 remote sensing data to estimate the fractional cover of NPV can 

effectively improve the estimated accuracy compared with using Sentinel-2 data alone. (2) The RFR model is an effective method for the 

fractional cover estimation of sparse NPV, and its estimation accuracy is higher than that of the linear index model. The validation RMSE of 

the random forest model and the estimated fNPV of the linear index model are 0.0149 and 0.0153, respectively. Obviously, the accuracy of fNPV 

estimation increases by 1.4% when using the RFR model instead of the linear index model. (3) The VH and VV polarization bands of 

Sentinel-1 data can effectively detect the characteristics of NPV. Especially, VH band is more sensitive to NPV, and its estimation accuracy 

is improved by 5.1% compared with that of VV band. (4) The accuracy of fNPV estimation can be improved when soil index is considered in 

each model, which illustrates that incorporating the soil characteristic information in the models is important for NPV extraction.

Overall, the combination of Sentinel-1 and Sentinel-2 remote sensing data can effectively improve the accuracy of the fractional cover 

estimation of NPV by employing the RFR model. VV and VH polarization modes are sensitive to NPV vegetation detection, especially VH 

polarization mode. The accuracy of NPV extraction can be further improved by considering the soil index, which reflects the soil 

characteristics. Therefore, the combination of microwave and optical remote sensing data is an effective method to improve the accuracy of 

fNPV estimation. Incorporating polarization information with vegetation structure information and soil parameters with soil characteristic 

information is important for improving the accuracy of the fractional cover estimation of NPV.

Key words： non-photosynthetic vegetation, Sentinel-1, Sentinel-2, linear index model, random forest regression model, VV and VH 

polarization, Minqin County in Gansu province
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