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摘　 要　 湿地植被生物量是衡量湿地生态系统健康状况的重要指标，其估算方法研究一直
是湿地领域的研究热点。 传统的植被地上生物量测算主要依靠样方调查，对于复杂湿地生
态系统存在一定的局限，而随着遥感估算方法的发展，湿地植被生物量的研究实现了长期、
动态且大尺度的监测。 本文在查阅和分析国内外相关文献的基础上，以遥感数据为主要数
据源，阐述了基于光学、合成孔径雷达（ＳＡＲ）、激光雷达（Ｌｉｄａｒ）以及多源协同遥感数据反演
湿地植物地上生物量的理论基础及计算原理，总结了其研究进展，分析了其适用性，继而从
湿地植被生物量监测类型的拓展、多源遥感数据的融合、遥感数据的同化以及遥感机理模
型发展等方面出发，对植物生物量研究的发展趋势进行了深入探讨。
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　 　 湿地是地球上水陆相互作用形成的生态系统，
全球湿地面积大约 ８．５６×１０８ ｈｍ２，约占陆地面积的

６．４％，中国湿地面积 ３．８４８×１０７ ｈｍ２，位居世界第四

（李益敏等，２０１３）。 湿地不仅具有丰富的资源，还

有巨大的环境调节功能和生态作用。 其中，湿地植

被是湿地生态系统的重要组成部分，是整个系统中

有机质的最初生产者，在湿地生态循环过程中起着

不可代替的作用。 植被生物量作为衡量湿地生态系

统初级生产力的主要指标之一，是推断湿地生态系

统服务功能变化相对精确的方法，是研究湿地物质

循环、能量流动和生产力的基础。 由此，对湿地植物

生物量的准确预估不仅可以为生态系统碳储量及循
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环提供重要参数，还能为生态资产定量测算提供重

要的科学依据。
湿地植被生物量是指单位面积的湿地范围内所

存在的植物总重量，通常以鲜重（湿重）或干重表

示。 传统的湿地植被地上生物量估算以实测数据为

基础，选取有代表性的样方采用实地收获估测方法。
由于湿地生态系统难进入及复杂性等特点，使得传

统野外调查方式难以在短时间内获得大面积的湿地

植被覆盖情况，且工作量大，耗费高。 随着遥感技术

在湿地研究中的拓展，湿地植被生物量遥感估算得

到了广泛应用。 与传统的实地样点采样方法相比，
遥感法可以快速、准确、无破坏地估算生物量，实时

监测湿地生态系统的动态变化，为生态系统恢复、管
理提供大范围、多尺度的数据支撑。 基于此，本文从

遥感数据源出发，阐述了光学遥感、合成孔径雷达、激
光雷达及多源数据协同反演生物量的研究进展，并分

析了生物量研究发展趋势，以期为遥感估算法在不同

地域不同类型湿地的合理应用提供科学参考。

１　 湿地植被生物量反演特性

湿地植被主要由生长在水成土壤上的湿生、水
生植物群落组成。 植被生物量从科学意义上讲包括

地上、地下及凋落物生物量三大部分，基于湿地的特

殊性，对湿地植被生物量的研究主要集中于地上生

物量（Ａｄａｍ ｅｔ ａｌ．，２０１０；武高洁等，２０１３；李延峰，
２０１４）。 其遥感估算建模方法通常包括统计模型和

物理模型，其中统计模型又以回归模型和人工神经

网络模型应用最为广泛（Ｐｒｉｎｃｅ ｅｔ ａｌ．，１９９５；王大成

等，２００８；Ｆｕ ｅｔ ａｌ．，２０１４）。
与陆生植被相比，由于湿地淹水特性、植被类型

及冠层结构的特殊性，使得其生物量反演模型参数

特征呈现出明显差异，主要体现在以下方面：（１）湿
地植被光谱反射具有较明显的覆水影响特征，尤其

在近红外波段，典型的湿地植被反射率一般低于陆

生植物，进而使得基于反射率所建立的植被指数因

子因具水体信息而在生物量反演时存在一定差异。
（２）微波数据的后向散射系数变幅及生物量饱和阈

值随着土壤含水量的增加而降低 （李华朋等，
２０１０），在含水量较高的湿地地表，后向散射对总雷

达散射的影响会导致类似光学遥感中“异物同谱”
现象的发生，即雷达图像上后向散射系数近乎相同

的区域实则拥有不同的植被生物量，此情况多发生

于土壤含水量与生物量高低关系相反的淹水区域，

影响雷达探测其植被生物量的能力 （ Ｆｒａｎｓｓｏｎ，
２００１；王庆等，２０１０）。 （３）由于湿地多以草本科和

禾本科植被类型为主，雷达散射通常发生在植被冠

层和地表层，而非树冠层，因此在应用雷达辐射传输

模型反演湿地地上生物量时，往往通过改进陆生植

被微波散射模型，忽略微波与树干层的散射，建立适

于湿地植被生物量的物理反演模型。 （４）植被冠层

的分布和受光状态对于遥感辐射截获量以及散射大

小和方向起决定性作用（肖春华等，２００８）。 与陆生

植被相比，某些浅水及盐沼型湿地植被的冠层郁闭

度、叶面积指数以及株高相对较低，使得其冠层反射

光谱较陆生植被更易受到土壤背景的影响，导致某

些低盖度区域的植被指数呈现负值情况，进而影响

生物量反演数据的准确性（吴涛等，２０１１）。

２　 湿地植被生物量数据采集方法

湿地植被地上生物量遥感反演研究主要集中于

草本湿地的草甸、沼泽植被以及森林湿地的红树林

植被群落 （ ｄｅ Ｂｏｅｒ，２０００；李健等，２００５； Ｋｒｉｓｔｉｎ ｅｔ
ａｌ．，２０１４），模型建立主要包括数据采集、建模方法

和模型评价等环节，数据采集作为模型建立的基础，
其中包括的样本采集单元数以及样本采集方法等直

接影响到建模数据质量及模型预估精度。
２ １　 样本采集单元数

不同的湿地及其植被类型，取样单元各不相同。
就草本湿地而言， 沈国状等 （ ２００９）、 吴桂平等

（２０１５）分别利用 ４６ 和 ５０ 个有效样本单元的实测生

物量数据，建立鄱阳湖湿地植被生物量遥感估算模

型；叶垚（２０１１）将 ２５ 个样本单元应用于三江平原

典型湿地植被（草甸和沼泽）生物量反演研究；牛婷

等（２０１１）选取 ４２ 个取样单元，建立塔里木河下游

芦苇（Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓ ａｕｓｔｒａｌｉｓ）生物量遥感估算模型；傅
新等（２０１２）将 ２０ 个取样单元应用于滨海湿地翅碱

蓬（ Ｓｕａｅｄａ ｓａｌｓａ） 生物量的遥感反演；谭清梅等

（２０１３）选取 ３１ 个样方实测数据建立盐城海滨湿地

植被地上生物量估算模型；韩颖等（２０１４）建立洪河

湿地植被地上生物量模型时的样本数为 ３１ 个；高明

亮等（２０１３）应用 ４５ 个样区单元，建立黄河湿地挺

水植物生物量遥感反演模型；丁蕾等（２０１５）将 ２３
个样本单元应用于黄河口湿地芦苇生物量反演研

究。 不难看出，草本湿地生物量反演研究中，取样单

元数大约介于 ２０～５０ 个，且多数集中在 ３０ ～ ５０ 个。
就森林湿地而言，黎夏等（２００６）、Ｓｉｍａｒｄ 等（２００８）、
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曹庆先等（２０１０）分别选取 １００ 个、１６６ 个、１２６ 个样

本单元用于湿地红树林生物量遥感估算模型的建

立，取样单元数通常大于 １００ 个。 综上所述，已有研

究在进行样本单元采集时，森林湿地采集数较大，草
本湿地相对较小。 实际研究中则需根据地理位置、
湿地分类、植物类型等特性，考虑已有植被生物量实

测资料，依据湿地生物量监测的精度要求，确定合适

的样本容量，从而为生物量反演模型研建及评价提

供精确的数据支撑。
２ ２　 样本数据采集

针对不同的湿地类型，其植被生物量样本数据

的采集方法各不相同。 对于草本湿地，整株收获法

具有较好的适用性。 具体步骤如下：（１）选取有代

表性的样地并确定样方（１ ｍ×１ ｍ 或 ０．５ ｍ×０．５ ｍ）
数量；（２）记录各样方的地理坐标；（３）统计该样方

中植株的密度（株·ｍ－２）、盖度、平均高度、最大高

度等参数；（４）在齐地或离地面 ５ ｃｍ 左右处收割选

定样株的地上部分，并将茎、枝、叶分离，分别测定其

鲜质量；（５）分别选取一部分样品带回实验室，在 ８０
或 １５０ ℃下烘干至恒重后称重，获得该样方中植株地

上部分干物质质量（王树功等，２００４）。 研究多针对以

沼泽草甸、草本等一年生植物占优势的植被群落。
森林湿地的生物量数据采集较草本湿地相对复

杂，现有研究多采用平均木法以及异速生长模型法

（朱远辉等，２０１４）。 平均木法通过设定样方，测定

胸径、株高和冠幅，筛选样地最具代表的数株标准

木，以 １ ｍ 为区分段进行分层切割，测定样木地上部

分各器官鲜重，经实验室烘干后计算生物量（温远

光，１９９９），该法适用于如人工修复的红树林植物群

落等具有小或中等离散度的正态分布的林分

（Ｏｖｉｎｇｔｏｎ，１９５６）。 异速生长模型法操作简单且计

算精度高，主要基于实测单木胸径、树高、冠幅等因

子与单木生物量建立回归关系，计算单木生物量，累
加每木生物量即得样地总生物量，目前多应用于湿

地红树林以及低矮灌木状树种的生物量研究（Ｒｏｓｓ
ｅｔ ａｌ．， ２００１； Ｃｏｍｌｅｙ ｅｔ ａｌ．， ２００５； Ｋａｕｆｆｍａｎ ｅｔ ａｌ．，
２０１１）。

３　 基于光学遥感反演湿地植被生物量

３ １　 光学遥感反演生物量理论基础

利用光学遥感技术反演植被生物量信息是一种

应用广泛且较为成熟的研究手段。 其理论依据主要

是基于植被的光谱特性，即植被在红光与近红外波

段光谱反射率间的显著差异，通过波段组合，形成植

被指数，分析植被生物量与植被指数间的统计特征

关系，从而建立可靠的数学估算模型 （王庆等，
２０１０）。 该法主要涉及植被指数计算及估算模型建

立两部分，分述如下。
３ １ １　 植被指数　 近 ２０ 年来，随着生物量遥感模

型的研建与应用，国内外学者研发了多种植被指数

模型，大致可归纳为比值植被指数、归一化植被指数

及差值植被指数（表 １）。
　 　 随着植被指数模型的发展，学者们对以上原始

波段简单线性组合指数进行改进，提出了诸多考虑

增加波段组合以及背景影响的修正指数（如 ＳＡＶＩ、
ＭＳＡＶＩ、ＴＳＡＶＩ 和 ＡＲＶＩ 等），以及基于高光谱数据

利用微分技术发展而来的导数植被指数（如 ＦＤＮＤ⁃
ＶＩ、ＦＤＲＶＩ 和 ＦＤＤＶＩ 等），由于这些指数能够对非光

合作用的背景进行压缩，从而使得估测的生物量更

加准确、可靠，目前也被广泛应用于湿地植被生物量

研究领域（Ｈｕｅｔｅ，１９８８；Ｑｉ ｅｔ ａｌ．，１９９４；王福民等，
２００７）。
３ １ ２　 生物量与植被指数关系模型　 （１）ＳＣＲＭ 模

型（一元曲线回归模型）。 ＳＣＲＭ 基本原理是以单一

植被指数或单一波段反射率为自变量，采用回归拟

合的方法得到线性或非线性的方程，主要包括线性

模型、指数模型、对数模型和幂函数模型，多用于拟

合植被指数或遥感影像波段反射率与生物量之间

表 １　 用于湿地植被生物量估算的常用植被指数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｆｏｒ ｗｅｔｌａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
植被指数 公式　 　 　 　 　 　 　 　 定义　 　 　 　 　 　 　 　 作者及年代

比值植被指数（ＲＶＩ）
ＲＶＩ＝

ＤＮＮＩＲ

ＤＮＲ
或 ＲＶＩ＝

ρＮＩＲ

ρＲ

近红外波段（ＮＩＲ）与可见光红光波段（Ｒ）
简单的数值比

Ｂｉｒｔｈ 等（１９６８）

归一化植被指数（ＮＤＶＩ）
ＮＤＶＩ＝

ＤＮＮＩＲ－ＤＮＲ

ＤＮＮＩＲ＋ＤＮＲ
或 ＮＤＶＩ＝

ρＮＩＲ－ρＲ
ρＮＩＲ＋ρＲ

近红外波段（ＮＩＲ）与可见光红光波段（Ｒ）
数值之差和这两个波段数值之和的比值

Ｒｏｕｓｅ 等（１９７４）

差值植被指数（ＤＶＩ） ＤＶＩ＝ＤＮＮＩＲ－ＤＮＲ 近红外波段（ＮＩＲ）与可见光红光波段（Ｒ）
数值之差

Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ 等（１９７７）

ＤＮＮＩＲ为近红外波段的计数值（灰度值），ＤＮＲ为红光波段的计数值（灰度值），ρＮＩＲ为近红外波段地表反射率，ρＲ为红光波段地表反射率。
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的曲线关系（李延峰，２０１４）。 该法简单易行且在植

被覆盖均一地区拟合精度较高，广泛应用于湿地植

被生物量反演研究（牛婷等，２０１１；谭清梅等，２０１３；
韩颖等，２０１４）。 但由于数学算法本身存在局限，当
植被覆盖不均匀时，反演结果会出现较大误差。
ＳＣＲＭ 基本模型如下：

Ｙ＝ａ０＋ａ１Ｘ＋ａ２Ｘ２＋…＋ａｍＸｍ
ｍ＋ε （１）

式中：Ｙ 为植被生物量；Ｘ 为植被指数，ａ０，ａ１，…；ａｍ

为回归系数；ε 为剩余误差。
公式（１）中植被指数的次方采用函数逼近法来

确定，从一次多项式开始，直至多项式的剩余误差平

方和小于某个给定的任意值为止（高明亮，２０１３）。
（２）ＭＬＲＭ 模型（多元线性回归模型）。 植被生

物量的变化往往受多个因素的共同影响，为了保证

生物量模型具有较好的预测效果，许多学者尝试将

多种遥感信息作为自变量，将生物量干重、湿重分别

作为因变量，建立由多种植被指数及光谱波段反射

率的最优组合来预测或估算植被生物量的 ＭＬＲＭ
模型（解平静，２０１２），模型公式如下：

Ｙｉ ＝ ｂ０＋ｂ１Ｘ１ｉ＋ｂ２Ｘ２ｉ＋…＋ｂｋＸｋｉ＋εｉ

（ ｉ＝ １，２，３，…，ｎ） （２）
式中，Ｙ 为生物量，Ｘ 为不同植被指数，ｂｉ 为回归参

数，εｉ 为随机误差。
３ ２　 光学遥感反演生物量研究进展

光学遥感数据是湿地植被生物量反演的重要信

息源，常用的光学遥感数据包括：ＬＡＮＤＳＡＴ 系列数

据、ＳＰＯＴ 系列数据、 ＩＫＯＮＯＳ 数据、 ＧＥＯＥＹＥ⁃１ 数

据、ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ 数据、ＷＯＲＬＤＶＩＥＷ⁃１ ／ ２ 数据等，各数

据光学传感器统计特征见表 ２，这些遥感数据的共

性在于具有包含大量植被信息特征的中⁃近红外波

段和红光波段，这些敏感波长区间为植被指数建立

提供了极其重要的数据支持（凌成星，２０１３）。 国内

外学者就基于多种光学遥感数据提取的植被指数反

演生物量的方法开展了广泛研究，重点集中于不同

空间分辨率及不同光谱分辨率遥感数据支撑下植被

生物量反演模型的研究与建立。
３ ２ １　 多光谱数据反演植被生物量研究进展　 多

光谱遥感数据反演生物量是生物量估测较为成熟的

方法，目前基于 ＴＭ ／ ＥＴＭ、ＳＰＯＴ 影像的高性价比、易
获取、易处理等特点，应用较为普遍。 现有研究大多

利用 ＴＭ ／ ＥＴＭ、ＳＰＯＴ 影像的敏感波段构建植被指

数，并通过 ＳＣＲＭ、ＭＬＲＭ 及神经网络模型等多种统

计技术，辅以野外实测数据，构建生物量最佳估测模

型，继而反演区域植被总生物量。 众多学者认为，
Ｌａｎｄｓａｔ⁃５ ＴＭ３、Ｌａｎｄｓａｔ⁃７ ＥＴＭ４ ／ ＥＴＭ＋ ４ 波段光谱反

射数据与生物量干重具有较强的相关性（Ｒ２＞０．５），
基于以上参数建立的湿地植被生物量 ＳＣＲＭ 模型其

判定系数 Ｒ２均大于 ０．５，最高可达 ０．８０２（李仁东等，
２００１； 李 爽 等， ２０１１； 谭 清 梅 等， ２０１３； 韩 颖 等，
２０１４）。 此外，ＮＤＶＩ 指数与生物量也显著相关，可
作为普适指数反演湿地典型植被生物量（ Ｊｅｎｓｅｎ ｅｔ
ａｌ．，１９９１；Ｃｕｒｒａｎ ｅｔ ａｌ．，１９９２；李健等，２００５）。 相比

ＳＣＲＭ 模型，以植被指数、光谱反射值以及经主成分

分析和缨帽变换后各分量的最优组合所建立的

ＭＲＬＭ和神经网络模型，在湿地植被生物量反演中

的应用更为广泛，且估测结果更为理想，两种模型生

物量预估精度均超过 ８０％ （韩旭，２０１２；李延峰，
２０１４），模型判定系数 Ｒ２最高可达 ０．９８（高明亮等，
２０１３）。 随着高分辨率光学遥感影像的出现，也有

学者分析了 ＩＫＯＮＯＳ、Ｑｕｉｃｋｂｉｒｄ 等卫星数据对于植

被生物量估测的有效性，并成功运用于典型湿地植

被红树林的生物量研究中 （ Ｋｏｖａｃｓ ｅｔ ａｌ．， ２００４；
Ｐｒｏｉｓｙ ｅｔ ａｌ．，２００７）。 Ｍｕｔａｎｇａ 等（２００４， ２０１２）尝试

利用包含“红边”波段的 Ｗｏｒｌｄｖｉｅｗ⁃２ 影像数据，克
服了生物量高密度区域植被指数数据饱和的缺陷，
提取窄波段归一化植被指数（ＮＤＶＩ）进行高密度湿

表 ２　 用于湿地植被生物量估算的主要光学传感器统计参数
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｃａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｗｅｔｌａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｂｉｏｍａｓｓ
传感器 任务 空间分辨率 光谱波段 重访周期（ｄ） 幅宽（ｋｍ） 时间范围

ＴＭ ／ ＥＴＭ Ｌａｎｄｓａｔ⁃５ ３０ ｍ ７ 个多光谱波段 １６ １８５ １９８４—
Ｌａｎｄｓａｔ⁃７ （ＥＴＭ 全波段为 １５ ｍ） 全色波段＋７ 多光谱波段 １８５ １９９９—２００３

ＶＥＧＥＴＡＴＩＯＮ ＳＰＯＴ⁃４，５ １．１５ ｋｍ ５ 个多光谱波段 ２ ２２００ １９９８—
ＩＫＯＮＯＳ ＩＫＯＮＯＳ ４ ｍ（全波段 １ ｍ） 全色波段＋４ 个多光谱波段 １～３ １１ １９９９—
ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ ２．４ ｍ（全波段 ０．６１ ｍ） 全色波段＋４ 个多光谱波段 １～３．５ １６．５ ２００１—
Ｗｏｒｄｖｉｅｗ⁃１ Ｗｏｒｌｄｖｉｅｗ⁃１ ０．５ ｍ 全色波段 １．７ １７．６ ２００７—
Ｗｏｒｄｖｉｅｗ⁃２ Ｗｏｒｌｄｖｉｅｗ⁃２ ０．６ ｍ 全色波段＋８ 个多光谱波段 １．１ １６．４ ２００９—
Ｈｙｐｅｒｉｏｎ ＥＯ⁃１ ３０ ｍ ２４２ 个多光谱波段 — ７．５ ２０００—

９３９１赵天舸等：湿地植被地上生物量遥感估算方法研究进展



地植被生物量的估测，拓展了生物量估测的空间使

用区域，并获得了较为理想的结果 （ Ｒ２ ＝ ０． ７６，
ＲＭＳＥ＝ ０．４４１ ｋｇ·ｍ－２）。 然而，高分辨率遥感数据

虽然可以更清晰地划分植被空间分布格局，但在生

物量估测方面不具有十分明显的优势。 Ｋｒｉｓｔｉｎ 等

（２０１４） 通过对比多种光学遥感数据发现，利用

Ｌａｎｄｓａｔ７ 数据（Ｒ２ ＝０．５６，ＲＭＳＥ＝０．５５７ ｋｇ·ｍ－２）估测

香蒲（Ｔｙｐｈａ ｏｒｉｅｎｔａｌｉｓ）生物量的结果略微优于 Ｗｏｒｌｄ⁃
ｖｉｅｗ⁃２ 数据（Ｒ２ ＝０．４５，ＲＭＳＥ＝０．６５９ ｋｇ·ｍ－２）。
３ ２ ２　 高光谱遥感数据反演植被生物量研究进展

　 作为遥感发展的前沿领域，高光谱遥感数据可将

光谱波段在某一特定光谱域进行细分，获得详实、连
续的“图谱合一”信息，可为湿地植被生物量的估测

提供更加优质的数据源。 基于高光谱数据的研究主

要集中于微分光谱对植被指数与生物量的估算与分

析。 李凤秀等（２００８）针对洪河地区优势物种乌拉

苔草（Ｃａｒｅｘ ｍｅｙｅｒｉａｎａ），利用 ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ 野外便

携式高光谱仪获得高光谱数据，并基于数据的微分

光谱波段（３５０ ～ １０５０ ｎｍ）构建植被指数（ＦＤＮＤＶＩ、
ＦＤＲＶＩ 和 ＦＤＤＶＩ），建立生物量最优估算模型。 结

果表明以微分光谱植被指数 ＦＤＲＶＩ 和 ＦＤＮＤＶＩ 建

立的二次函数模型反演乌拉苔草的水上鲜生物量和

干生物量的精度分别达 ７４．９％和 ７４．１％，ＲＭＳＥ 分别

为 ０．０７４ 和 ０．０２６ ｋｇ·ｍ－２，明显高于全波段反演精

度；Ｃｈｅｎ 等（２００９）利用 ＭＭＳ⁃１ 便携式地物光谱仪

获取高光谱数据，并提取窄波段植被指数用于估测

高密度覆盖区的植被生物量，该法可克服植被指数

数据饱和问题的影响，能够有效提高生物量反演精

度（ＲＭＳＥ＜０．０３９ ｋｇ·ｍ－２）；章文龙等（２０１３）利用

ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ ２５００ 便携式地物波谱仪测定闽江口

鳝鱼滩芦苇和短叶茳芏（Ｃｙｐｅｒｕｓ ｍａｌａｃｃｅｎｓｉｓ ｖａｒ． ｂｒｅ⁃
ｖｉｆｏｌｉｕｓ）的冠层反射光谱，结合测定的地上鲜生物

量，分析地上鲜生物量与冠层一阶微分光谱的相关

关系，并基于植被指数建立两种植被地上鲜生物量最

优估算模型。 结果表明，基于高光谱数据提取的归一

化云指数（ＮＤＣＩ）以及包含敏感波段的新型改进植被

指数 ＭＧＢＮＤＶＩ 和 ＢＮＤＶＩ，在估算芦苇地上鲜生物量

时均具有较高精度，且最优估测模型为基于 ＢＮＤＶＩ
的指数模型（Ｒ２ ＝０．７７，ＲＭＳＥ＝０．８５０ ｋｇ·ｍ－２）。

与多光谱数据相比较，高光谱遥感影像光谱分

辨率高，能够提供丰富的地表信息，因而在湿地遥感

研究中具有很大的优势；但由于其数据获取较难，数
据量大且处理过程复杂，在实际应用过程中也存在

一定的局限性。
３ ３　 光学遥感反演生物量的适用性

不同植被指数有其不同的适用范围，利用光学

遥感数据估算湿地植被生物量，大多基于植被指数，
因此，选择合适的植被指数及其改进成为提高模型

估算精度的重要因素。
比值植被指数（ＲＶＩ）是绿色植物的灵敏指示参

数，可以从多源遥感系统中获得，但主要来源于

Ｌａｎｄｓａｔ 的 ＭＳＳ、ＴＭ 和气象卫星的 ＡＶＨＲＲ。 ＲＶＩ 对
植被分布十分敏感，在植被高密度覆盖区，其与生物

量的相关性最好；但当植被盖度小于 ５０％时，其分

辨能力显著下降。 此外，ＲＶＩ 指数对大气状况十分

敏感，只有经过大气纠正的数据或将两波段的灰度

值（ＤＮ）转换成反射率（ρ）后计算得到的 ＲＶＩ，在高

密度覆盖的湿地植被生物量估算时才有更好的适用

性（赵丽琼，２０１０）。
归一化植被指数（ＮＤＶＩ）在植被遥感中的应用

最为广泛，它是植被生长状态及植被盖度的最佳指

示因子，与植被分布密度成线性相关，但其缺陷在于

对土壤或水体背景的变化较为敏感。 当植被盖度小

于 １５％时，植被的 ＮＤＶＩ 值高于背景值，尽管植被可

以被监测出来，但因盖度很低，如在干旱、半干旱类

型的湿地，其 ＮＤＶＩ 值很难指示区域的植物生物量；
当植被盖度由 ２５％增加至 ８０％时，ＮＤＶＩ 值随盖度

的增加而增加；当植被盖度大于 ８０％时，ＮＤＶＩ 值的

增加延缓，且呈现饱和状态，对植被监测灵敏度下

降。 因此，在估算植被盖度介于 ２５％ ～ ８０％的湿地

区域生物量时，ＮＤＶＩ 的应用具有一定的普适性。
差值植被指数（ＤＶＩ）对背景的变化极为敏感，

所以在植被生物量估测中的应用不及 ＲＶＩ 和ＮＤＶＩ。
当植被覆盖浓密（≥８０％）时，ＤＶＩ 值对植被的灵敏

度显著下降，从而只适用于低⁃中覆盖度的湿地植被

监测。
与传统的反射率光谱植被指数相比，基于微分

光谱构建的导数植被指数（如 ＦＤＮＤＶＩ、ＦＤＲＶＩ 和

ＦＤＤＶＩ等）能压缩背景噪音或不理想的低频信号，使
其与植被水上生物量表现出较好的相关性，从而为

提高淹水湿地植被生物量的估测精度提供了有效途

径（李凤秀等，２００８）。 在水位较高的湿地环境中，
由于植被光谱受到背景水、腐殖质以及水中草根等

的影响严重，使得其反射率光谱与植物生理参数的

相关性大大减弱，因此对用于生物量估测的植被指

数改进始终是学者们的研究重点。
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４　 基于合成孔径雷达（ＳＡＲ）反演湿地植被生物量

４ １　 合成孔径雷达反演湿地植被生物量理论基础

及计算原理

合成孔径雷达 ＳＡＲ（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒ）的
工作波段处于微波波段（０．１ ～ １００ ｃｍ），其显著特点

是自身发射雷达信号，接收并测量返回雷达信号的

强度，并具有一定的穿透性（Ｋａｓｉｓｃｈｋｅ ｅｔ ａｌ．，２００３）。
应用 ＳＡＲ 对湿地生物量估算的基本原理是依据植

被群落在结构、冠幅和植株直径之间的差异，确定

ＳＡＲ 后向散射系数和生物量之间的关系，建立雷达

波段后向散射系数与生物量之间的估算模型。 主要

估算模型如下：
线性模型：
Ｂ＝α１σ０＋α０ （３）
对数模型或指数模型：
σ０ ＝α１ ｌｎＢ＋α０ 或 Ｂ＝α０ｅα１σ０ （４）
二次多项式模型：
Ｂ＝α２σ０２＋α１σ０＋α０ （５）

式中，Ｂ 表示植被的生物量，为 ＳＡＲ 后向散射系数，
α１、α０ 为经验参数。

后向散射系数 σ０ 的计算多采用 Ｍｉｃｈｉｇａｎ Ｍｉ⁃
ｃｒｏｗａｖｅ Ｃａｎｏｐｙ Ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ （ＭＩＭＩＣＳ）模型（ Ｃｏｓｔａ ｅｔ
ａｌ．，２００２），该模型是目前应用最为广泛的研究微波

植被散射特性的理论模型，是基于微波辐射传输方

程一阶解的植被散射模型。 其形式如下：
σ０ ＝σ０

ｐｑ１＋σ０
ｐｑ２＋σ０

ｐｑ３＋σ０
ｐｑ４＋σ０

ｐｑ５ （６）
式中：σ０

ｐｑ１为植被直接后向散射部分；σ２
ｐｑ２为植被层⁃

下垫面地表和下垫面地表⁃植被层相互耦合作用的

后向散射部分；σ２
ｐｑ３为下垫面地表⁃植被⁃下垫面地表

相互耦合作用的后向散射部分；σ２
ｐｑ４是经过植被层

双程衰减的下垫面地表的直接后向散射部分；σ２
ｐｑ５

是经过植被冠层衰减的杆层⁃地表和地表⁃杆层二面

角反射。 由于湿地植被多以苔草、芦苇等没有树干

层的草本植物为主，所以针对湿地植被生物量的估

算模型大多将 ＭＩＭＩＣＳ 进行改进，将湿地植被的后

向散射视做由冠层体散射、冠层⁃地表相互散射和地

表散射 ３ 部分组成。 总后向散射可由下式模拟：
σ０ ＝σ０

ｐｑ１＋σ０
ｐｑ２＋σ０

ｐｑ４ （７）
湿地植被生物量反演模型都需要实地调查数据

确定变量的系数，并且需要对拟合结果进行回归显

著性检验和估测误差检验，只有回归显著且误差较

小的模型，才能用于生物量估测。
４ ２　 合成孔径雷达反演湿地植被生物量研究进展

在陆地植被生物量研究中，可见光及红外波段

仅与叶水平生物量产生作用，而湿地植被生物量决

定因素不仅包括叶片平均密度，植被茎秆也是重要

的组成部分。 因此，仅仅基于光学遥感估测生物量

势必会造成难以避免的误差，而合成孔径雷达所使

用的波长较长，具有穿透植被冠层的能力，不仅能与

叶片发生作用，还能与茎秆部分发生作用，易于获取

湿地植被内部结构信息，因此在植被生物量估测方面

比光学遥感更具优势。 近年来，随着 ＥＲＳ、ＪＥＲＳ⁃１、
Ｒａｄａｒｓａｔ、ＥＮＶＩＳＡＴ 和 ＡＬＯＳ 等卫星的成功发射，以
及雷达遥感系统的稳步发展，对于湿地植被生物量

估测的研究热点也逐渐由光学遥感转向雷达遥感，
其中波长及极化方式是影响雷达遥感反演结果的关

键因素。 表 ３ 给出了用于湿地植被生物量估算的主

要雷达数据源及其数据特征参数。
４ ２ １　 波长对湿地植被生物量估测的影响　 用于

植被研究常见的雷达影像波段有 Ｃ 波段、Ｌ 波段和

Ｐ 波段，不同波段的雷达数据对植被生物量的敏感

性不同。 Ｋａｓｉｓｃｈｋｅ 等（１９９７）采用 ＥＲＳ⁃１ 卫星 ＳＡＲ
图像对佛罗里达西南部湿地植被群落进行监测，研
究表明 Ｌ 波段穿透力强，所以 Ｌ⁃ＨＨ 是监测森林植

被的最佳波段，而 Ｃ 波段穿透力较弱，则 Ｃ⁃ＨＨ 是监

测低矮植被的最佳波段。 由于湿地植被多以草本、
禾本科植物为优势物种，所以针对于湿地植被生物

表 ３　 用于湿地植被生物量估算的主要雷达传感器（ＳＡＲ）统计参数
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒａｄａｒ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ （ＳＡＲ） ｆｏｒ ｗｅｔｌａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｂｉｏｍａｓｓ
传感器 任务 波段 极化方式 幅宽（ｋｍ） 空间分辨率（ｍ） 重访周期（ｄ） 年份

ＳＡＲ ＥＲＳ⁃１ ／ ２ Ｃ ＶＶ １００ ３０ ３５ １９９１ ／ １９９５
ＡＳＡＲ ＥＮＶＩＳＡＴ Ｃ ＶＶ， ＨＨ， ＶＨ，

ＨＶ ４００，１００，５ ９５０，１５０，３０ ３５ ２００２
ＳＡＲ ＪＥＲＳ⁃１ Ｌ ＨＨ ７５ １８ ４４ １９９２
ＰＡＬＳＡＲ ＡＬＯＳ Ｌ 全极化 ３０～３５０ ７～１００ ４６ ２００５
ＳＡＲ Ｒａｄａｒｓａｔ⁃２ Ｃ 全极化 １０～５００ ３～１００ ２４ ２００７
ＡＩＲＳＡＲ 机载 Ｃ＋Ｌ＋Ｐ 全极化 － － － １９８７
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量的研究大多采用 Ｃ 波段 ＳＡＲ 数据；Ｍｏｒｅａｕ 等

（２００３）在安第斯山脉湿地区域的高香蒲生物量估

测中，利用 ＥＲＳ 卫星的 ＳＡＲ 数据提取了遥感影像在

Ｃ 波段、ＶＶ 极化以及入射角为 ２３°组合下的后向散

射系数（σ０），建立了 σ０与生物量干、湿重数据的对

数回归方程，研究结果相关性较强（Ｒ２ ＞０．５９）且生

物量 干 重 估 测 结 果 精 度 较 高 （ ＲＭＳＥ ＝ ０． ２００
ｋｇ·ｍ－２）；刘菊等 （ ２０１２） 利用全极化 Ｒａｄａｒｓａｔ⁃２Ｃ
波段数据，改进了基于辐射传输理论的植被冠层散

射模型，模拟了 Ｃ 波段湿生植物的后向散射特性，
并将改进的植被冠层散射模型和全极化分解得到的

后向散射系数引入 ＢＰ 神经网络算法，反演鄱阳湖

典型湿地植物苔草的生物量，大大提高了生物量反

演精度（Ｒ２ ＝ ０．８７，ＲＭＳＥ＝ ０．０９９ ｋｇ·ｍ－２）。
４ ２ ２　 极化方式对湿地植被生物量估测的影响　
极化是指电磁波中电场向量的方向，同一波段不同

极化方式的雷达数据对生物量的敏感性存在差异。
Ｐｏｐｅ 等（１９９７）采用 ＳＩＲ⁃Ｃ 的两种同极化雷达数据，
对尤卡坦半岛的灯芯草 （ Ｊｕｎｃｕｓ ｅｆｆｕｓｕｓ）、 芒草

（Ｍｉｓｃａｎｔｈｕｓ）和香蒲 ３ 种湿地类型进行研究，结果表

明，Ｃ⁃ＨＨ 雷达图像对分类芒草湿地和香蒲湿地达

到较高的精度，而 Ｃ⁃ＶＶ 图像能较好地监测香蒲湿

地和低密度湿地；同年，Ｋａｓｉｓｃｈｋｅ 等（１９９７）研究发

现，单波段单极化雷达的后向散射对生物量的敏感

性在生物量达到一定水平时就会出现饱和。 从极化

的角度来讲，一般 ＨＶ 极化对生物量最为敏感，ＶＶ
极化敏感性较差。 Ｃｒａｂｂｅ 等 （２００６） 使用 Ｊｅｆｆｒｉｅｓ⁃
Ｍａｔｕｓｉｔａ（ ＪＭ）距离法计算得出，相比于同极化波段

组成的雷达影像，交叉极化和同极化波段混合组成

的雷达影像具有更好的地物识别能力；沈国状等

（２００９）将模型模拟的野外采样点的后向散射系数

与 ＥＮＶＩＳＡＴ ＡＳＡＲ 观测值进行对比，分析得出 ＨＨ、
ＶＶ 两种极化方式下的后向散射系数模拟值与观测

值较为接近，故选用交替极化（ＨＨ，ＶＶ）数据，基于

微波冠层散射模型（ＭＩＭＩＣＳ）模拟分析，并利用人工

神经网络（ＡＮＮ）方法反演鄱阳湖地区的湿地植被

生物量，有效地提高了反演精度（Ｒ２ ＝ ０．８１，ＲＭＳＥ ＝
０．１５３ ｋｇ·ｍ－２）。
４ ３　 合成孔径雷达反演湿地植被生物量的适用性

合成孔径雷达（ＳＡＲ）作为新型的传感器，对水

体反应敏感，对地物穿透能力强，是湿地生态研究中

极其重要的信息源，其可克服天气条件的影响，全天

时、全天候地提供观测数据，作为光学遥感的弥补手

段越来越受到学者们的广泛关注。 就波长范围而

言，Ｃ 波段雷达遥感数据主要适用于少叶和低生物

量植被组成的草本湿地及森林湿地 （蔡为民等，
２０１２）；就雷达遥感数据极化方式而言，多采用交叉

极化方式，且 ＨＨ 极化方式多于 ＶＶ 极化方式。 一

般来说，交叉极化对目标的体积敏感，可能对横向排

列效果不太敏感；垂直极化波与植被的垂直结构存

在相互作用，水平极化波对下层土壤层有更大的穿

透力；多极化雷达影像经常好于或等同于多时相遥

感数据的湿地研究结果。
但使用雷达数据估测地面生物量尚需进一步深

入研究，原因在于雷达影像对于生物量的饱和度上

限过低（Ｉｍｈｏｆｆ，１９９５），且雷达影像与生物量相关的

因子较少，大多数研究仅选择了后向散射系数作为

自变量建立线性拟合模型，拟合方程比较单一，应用

雷达影像进行生物量估测的多样化模型选择方面仍

有更深的挖掘空间，需要进一步完善与扩充。 同时，
由于 ＳＡＲ 影像获取成本较高且具有独特的几何变

形和斑点噪声，在数据处理过程常遇到瓶颈，极大限

制了数据的应用推广。 因此，寻求数据处理技术的

突破以及形成 ＳＡＲ 系统参数与应用领域的最优配

置体系，可为湿地植被生物量遥感反演数据的权衡

选择提供有力依据，是 ＳＡＲ 未来发展的重要方向。

５　 基于激光雷达反演湿地植被生物量

５ １　 激光雷达反演生物量理论基础

激光雷达（Ｌｉｄａｒ）的发展，为地物三维空间结构

探测与植被生物量的研究提供了新兴且重要的数据

源。 其工作原理是通过测量地面采样点激光回波脉

冲相对于发射激光主波之间的时间间隔，得到传感

器到地面采样点之间的距离（Ｗｅｈｒ，１９９９），基本原

理可由下式表达：
Ｒ＝ ｃｔ ／ ２ （８）

式中，Ｒ 为传感器到目标物体的距离，ｃ 为光速，ｔ 为
激光脉冲从激光器到被测目标的往返传输时间。

用于植被研究的 Ｌｉｄａｒ 系统主要有记录完整波

形数据的大光斑激光雷达与仅记录少量回波的小光

斑激光雷达两种，前者主要通过回波波形反演大范

围植被的垂直结构及生物量等参数，后者则利用高

密度的激光云进行精确的单木水平上的高度及立木

生物量估测（汤旭光，２０１３）。
５ ２　 激光雷达反演生物量研究进展

由于可以高效获得大空间尺度范围的地物结构
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参数信息，激光雷达数据应用于植被生物量估测领

域的研究越来越得到重视。 最早主要是用于森林植

被地上生物量的估测研究，取得了较为满意的结果

（Ｌｅｆｓｋｙ ｅｔ ａｌ．，２００１；Ｂｏｒｔｏｌｏｔ ｅｔ ａｌ．，２００５；Ｈａｌｌ ｅｔ ａｌ．，
２００５）。 随着研究的深入，激光雷达的应用领域逐

步拓宽至湿地领域，尤其在湿地红树林地上生物量

估测方面表现出巨大优势。 Ｓｉｍａｒｄ 等（２００６）使用

激光雷达数据估测了美国大沼泽国家公园典型湿地

物种红树林的树高和生物量数据；Ｓｉｍａｒｄ 等（２００８）
还在哥伦比亚 ＣＧＳＭ 地区使用激光雷达数据获取红

树林的树冠和树高信息，结合异速生长方程（利用

冠层直径 ＣＤ 与植被高度 Ｈ 建立方程）用于估测植

被总地上生物量。 在我国利用 Ｌｉｄａｒ 数据进行湿地

植被地上生物量的估算研究仍处于起步阶段，尚未

见相关文献。
由于 Ｌｉｄａｒ 存在穿透性能差、对高密度冠层植

被信息易饱和、只具有植被三维信息而缺乏光谱信

息等局限，基于 Ｌｉｄａｒ 数据的生物量反演多集中于

高大乔木或森林湿地红树林，鲜有针对低矮植被地

上生物量的研究，加之应用激光雷达系统进行植被

反演大部分都是通过能量、高度与地面实测数据的

相关性建立统计模型，所以在涉及郁闭度、地上生物

量等生物参数估算时的可信度与稳定性方面、以及

与光学遥感协同使用方面仍有待进一步研究（武高

洁等，２０１３）。

６　 基于多源遥感数据协同反演湿地植被生物量

随着现代遥感技术的发展，各种对地观测卫星

源源不断地提供不同的空间分辨率、时间分辨率和

波谱分辨率的遥感图像，为了对观测目标有一个更

加全面、清晰、准确的认知，多源遥感数据集成反演

生物量应运而生。 与单一遥感影像数据相比，多源

遥感影像数据所提供的信息具有互补性和合作性，
其协同反演研究主要集中于光学遥感和雷达遥感

（ＳＡＲ）的相互结合，该方法可以克服天气因素、数据

饱和以及受背景因素影响大等一系列问题，为提高

生物量的反演精度提供了可行的科学方法，具有很

大的发展潜能。
黎夏等（２００６）对雷达遥感和 ＴＭ 影像结合估算

红树林湿地生物量的改善程度进行评价。 采用二次

多项式模型来整合 ＮＤＶＩ 和雷达后向散射系数，构
建基于雷达与光学遥感协同反演生物量的综合模

型。 通过回归分析得到综合模型的相关系数为

０．７７，均方根误差值为 ０．７３８ ｋｇ·ｍ－２，表明其估算结

果优于单纯的 ＮＤＶＩ 模型； Ｐｒｏｉｓｙ 等 （ ２００７） 结合

ＩＫＯＮＯＳ 影像数据、雷达数据反演生物量的研究发

现，所估测的植被生物量不仅包含了光谱特征，也包

含了丰富的结构信息，从而使得估算精度显著提高；
王庆等（２０１０）以 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 和 Ｅｎｖｉｓａｔ ＡＳＡＲ 交替

极化数据为基础，选择植被指数 ＤＶＩ ＝ ０．４５ 为阈值，
将湿地植被分割为低叶片密度植被区和高叶片密度

植被区，分别应用统计回归模型和半经验微波散射

模型，对两个区域植被生物量进行反演，最终得到鄱

阳湖湿地植被总生物量，研究结果表明，在估测

ＤＶＩ＜０．４５的低密度生物量区域时，光学遥感能较好

地发挥优势，ＲＭＳＥ 范围在 ０．０１５ ～ ０．０３３ ｋｇ·ｍ－２；
而在估测 ＤＶＩ＞０．４５ 的高密度生物量区域时，主动

遥感（ＳＡＲ）有更高精度，ＲＭＳＥ 范围在 ０．０３９～０．１０６
ｋｇ·ｍ－２。 因此，在生物量动态范围较大的地区，采
用光学和雷达遥感相结合可以有效地提高湿地植被

生物量反演的精度。
综上所述，应用光学、合成孔径雷达（ＳＡＲ）、激

光雷达（Ｌｉｄａｒ）以及多源遥感数据协同反演湿地植

被生物量时，模拟精度及适用范围各不相同。 其中，
光学遥感为最成熟的生物量估算手段，合成孔径雷

达可作为光学遥感的补充方法，二者均广泛用于草

本湿地及森林湿地的生物量反演，而将二者相结合

的多源遥感数据则可有效提高生物量反演精度；此
外，激光雷达可提供植被三维空间信息，主要用于森

林湿地生物量反演。 就草本及森林湿地而言，光学

遥感反演的精度评估中，Ｒ２通常大于 ０．５，最高可达

０．９８；合成孔径雷达模型 Ｒ２通常大于 ０．６，ＲＭＳＥ 最

低可至 ０．０３９ ｋｇ·ｍ－２；而光学与合成孔径雷达协同

反演精度则较单纯 ＮＤＶＩ 模型模拟精度为高，Ｒ２通

常大于 ０．７５。 由于各遥感方法并无同时用于同一湿

地植被生物量反演的研究，因此无法直接评述各方

法的优劣。 实际研究中，可综合考虑湿地类型、取样

单元数、数据可获取性等多种因素，进行遥感手段及

反演模型的选取。

７　 遥感反演湿地植被生物量研究展望

近年来，遥感技术被广泛应用于植被监测研究

领域，由于湿地植被及其性质的监测较陆地植被难

实现，大部分应用于陆地生态系统，对于湿地生态系

统研究较少。 遥感手段为湿地生物量的准确预估提

供了重要途径，各种遥感数据源广泛地应用于植被
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的监测研究中，其中基于经验模型的光学遥感发展

较早、方法成熟且应用广泛，今后仍将是湿地植被生

物量估算的重要手段。 但基于不同遥感数据源用于

生物量反演还存在一定不足，有待进一步改进及深

入探讨：
（１）湿地植被生物量监测类型的拓展。 现有的

用于生物量估测的湿地植被类型大多集中于某一种

群落，如红树林群落、芦苇群落、毛果苔草 （Ｃａｒｅｘ
ｍｉｙａｂｅｉ ｖａｒ． ｍａｏｐｅｎｇｅｎｓｉｓ）群落等研究成果较多，而
由基于优势物种反演多种植被群落覆盖的交替带特

定湿地区域总生物量存在一定的局限。 由此，拓宽

监测植被的类型，提高植被交错带分布区的生物量

估测精度，为估算多种植被类型覆盖的湿地区域总

生物量提供可行方法，是今后研究的需要所在。
（２）多源遥感数据的融合。 由于不同遥感数据

在空间、光谱和辐射分辨率方面均存在一定的局限

性，为了加强多数据源遥感影像的综合利用，提取比

从单源数据更丰富、更可靠的信息，“数据融合”已

然成为今后研究的重点（武高杰等，２０１３）。 光学数

据与雷达数据的有机合成，不仅能够获得包含大量

光谱特征的植被信息，还能充分发挥雷达探测植被

结构的能力，实现了比单一信息源更精确的植被生

物量估计和判断。 此外，融合不同分辨率的光学遥

感数据反演湿地植被生物量也是解决遥感数据时空

尺度问题的重要研究方向。
（３）遥感数据同化研究。 由于野外采样历时较

长，不能与遥感数据获取完全同步，导致野外采样数

据和遥感图像成像时间有一定时间间隔，信息无法

完全匹配（李德仁等，２０１２）。 而数据同化技术，由
于耦合了定量反演的方法、模型与植被生长的动态

模型及优化算法，不仅能够获取目标参数在空间上

的连续分布信息，同时也能获取植被在时间序列上

的动态变化信息，具有重要的研究价值及实际应用

意义。
（４）遥感机理模型的发展。 当前，遥感技术在

湿地植被生物量估算研究中已经取得了很大的进

展，大多数的研究是基于遥感数据或其指数与实测

生物量数据，通过回归拟合，建立经验模型，进行区

域尺度的空间反演。 但是经验模型有其先天性劣

势，易受植被类型以及非植被因素如大气条件、土壤

背景、地形和地表二向性反射特性的影响，模型参数

需要不断地重新拟合和调整，且只适合于较小区域。
因此，研究方向趋向于采用高像元级地表数据信息

和生物量机理表达的辅助信息，或融合遥感数据与

生态系统过程的模型来推进植被生物量研究的持续

发展。
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