
htt
p:/

/w
ww.ec

olo
gic

a.c
n

第 ３７ 卷第 ２２ 期

２０１７ 年 １１ 月

生 态 学 报

ＡＣＴＡ ＥＣＯＬＯＧＩＣＡ ＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．３７，Ｎｏ．２２
Ｎｏｖ．，２０１７

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

基金项目：国家国际科技合作专项资助（２０１４ＤＦＡ２１６２０）

收稿日期：２０１６⁃０９⁃２２； 　 　 网络出版日期：２０１７⁃０７⁃１２

∗通讯作者 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ．Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｇｏｎｇｚｈｎ＠ １６３．ｃｏｍ

ＤＯＩ： １０．５８４６ ／ ｓｔｘｂ２０１６０９２２１９０８

井然，宫兆宁，赵文吉，邓磊，阿多，孙伟东．基于无人机 ＳｆＭ 数据的挺水植物生物量反演．生态学报，２０１７，３７（２２）：７６９８⁃７７０９．
Ｊｉｎｇ Ｒ， Ｇｏｎｇ Ｚ Ｎ， Ｚｈａｏ Ｗ Ｊ， Ｄｅｎｇ Ｌ， Ａ Ｄｕｏ， Ｓｕｎ Ｗ Ｄ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｂｉｏｍａｓｓ ｏｆ ｅｍｅｒｇｅｎｔ ａｑｕａｔｉｃ ｐｌａｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＵＡＶ ＳｆＭ ｄａｔａ．Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，
２０１７，３７（２２）：７６９８⁃７７０９．

基于无人机 ＳｆＭ 数据的挺水植物生物量反演
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摘要：生物量是衡量挺水植物生长状况的重要参数，对湿地生态系统健康评价具有重要意义。 利用无人机影像生成运动重建结

构 ＳｆＭ（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｒｏｍ Ｍｏｔｉｏｎ，ＳｆＭ）数据，结合野外实测生物量构建定量反演模型，并根据反演模型对生物量进行空间制图，最后

分析了挺水植物类型对生物量空间分布的影响。 结果表明，文中基于 ＳｆＭ 数据建立的逐步线性回归模型（ Ｓｔｅｐｗｉｓｅ Ｌｉｎｅａｒ
（ＳＷＬ） ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ）具有较好的反演精度及估测能力。 其模型显著性为显著（Ｐ＜０．０１），决定系数为 ０．８６，相对均方根误差

为６．１％。 挺水植物类型对生物量空间分布影响显著（Ｐ＜０．０５）。 通过对研究区挺水植物的生物量进行估算，为利用无人机遥感

监测挺水植物生物量提供了新思路。
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挺水植物是湿地生态系统中的初级生产者，不仅能够固定水体及底泥沉积物中的营养盐，而且能够改善

湿地生态系统的理化和生物特性，在净化水体、改善区域小气候等方面具有重要作用。 生物量反映了挺水植

物固定有机物质的量，可用于定量评价其所处湿地生态系统的服务功能及健康状况，是研究湿地生态系统物
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质循环以及能量传递的关键指标［１］。 近年来国内外生物量相关研究集中在森林以及草本灌木上［２⁃５］，挺水植

物的相关研究则集中于氮磷元素的固定［６］、重金属污染修复［７］ 以及水质净化研究［８］。 生物量遥感反演以卫

星影像为数据源，然而卫星遥感影像存在空间时间分辨率较低、受大气状况影响严重等问题，制约了反演精

度［９］。 无人机影像同卫星影像相比具有高空间分辨率、极高的现势性和小比例尺特点，并且受大气状况影响

较小，因此无人机影像在生物量遥感反演上具有很好的应用前景。
利用 ＳｆＭ 算法对物体的运动状态进行分析，并重建其三维结构。 相对于机载激光雷达（ＬｉＤＡＲ）以及地面

三维激光扫描仪（ＴＬＳ），ＳｆＭ 算法能够生成更为稠密的点云数据，因此适用于重建植物细致的纹理结构。 近

年来，国内外学者利用无人机影像结合 ＳｆＭ 算法对植物生长参量进行反演研究，并取得许多研究成果。
Ｂｅｎｄｉｇ 等［１０］利用 ＳｆＭ 算法计算植被指数以及作物表面模型（ＣＳＭ），并提取作物冠层高度，结合地面实测高光

谱数据对大麦的生物量进行估测，得出结合植被指数及作物冠层高度信息估测生物量的精度高于单独利用植

被指数估测的结论。 Ｌｉ 等［１１］ 利用 ＳｆＭ 算法生成研究区真正射影像及数字表面模型（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｍｏｄｅｌ，
ＤＳＭ），通过计算植被指数，并结合冠层高度对生物量建模，反演玉米生物量，其中逐步线性回归模型精度 Ｒ２ ＝
０．８８，ｒＲＭＳＥ＝ ６．４０％，随机森林回归模型 Ｒ２ ＝ ０．７８，ｒＲＭＳＥ ＝ １６．６６％。 反演结果同实测数据相比较，冠层高度

平均误差为 ０．１１ ｍ，生物量平均误差为 ０．０５ ｋｇ ／ ｍ２。 张正建等［１２］以若尔盖高原为研究区，利用 ＳｆＭ 算法生成

多种植被指数，估算草地生物量，建立生物量的回归模型。 他们发现，植被指数同草地生物量有较好的相关关

系，利用红、绿波段构建的植被指数 ＮＧＲＤＩ 具有最高的拟合精度（Ｒ２ ＝ ０．８５６）以及预测精度（ＡＢＥ ＝ ９４ ｇ ／ ｍ２，
ＲＭＳＥ＝ １２４ ｇ ／ ｍ２）。 以上研究成果主要集中在利用 ＳｆＭ 数据估测农作物生物量，由于挺水植物生长分布特性

与农作物存在显著差异，因此生物量分布更为复杂，并且由于研究区下垫面差异，挺水植物间主要为水体而非

土壤，因此光谱特征受水体影响显著，导致其反射率与陆生植物相比较低［１３］，因此本文利用无人机 ＳｆＭ 数据

生成多种植被指数，扩大挺水植物同周围地物的差异，并结合垂直方向上的高度信息，反演估测湿地挺水植物

的生物量，为挺水植物生长参量反演提供新的思路。

１　 研究区与研究方法

１．１　 研究区概况

研究区位于北京市房山新城滨河森林公园，地理位置 １１６°１１′２４″Ｅ—１１６°１１′３０″Ｅ，３９°４４′２６″Ｎ—３９°４４′３３″
Ｎ，平均高程为 ４０ ｍ，属半湿润半干旱北温带大陆性气候，降雨集中在 ６—９ 月［１４］。 研究区属于人工湿地，北
侧为黄良铁路，东侧分布有采摘园，树种为桃树，西侧为公园游览区。 研究区分布水系为大清河水系北支中上

游的小清河［１５］。 区内水生植物类型主要包括挺水植物，以芦苇（Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓ ａｕｓｔｒａｌｉｓ）为主，占 ７０％左右，其次

为香蒲（Ｔｙｐｈａ ｏｒｉｅｎｔａｌｉｓ）、慈菇（Ｓａｇｉｔｔａｒｉａ ｓａｇｉｔｔｉｆｏｌｉａ）、水葱（Ｓｃｉｒｐｕｓ ｖａｌｉｄｕｓ）、茭白（Ｚｉｚａｎｉａ ｌａｔｉｆｏｌｉａ），芦苇生境

为河岸多水区域，大量分布于河道两侧；香蒲生境为潮湿多水处，主要分布于研究区北部河道滨水处及沿岸浅

水中；慈菇生境为水肥充足的沟渠及浅水，主要分布于研究区东南侧，与芦苇共生；水葱生境为浅水区域，主要

分布于研究区南部水体；茭白生境为土壤肥沃的粘壤土，主要分布于研究区西侧沿岸。 浮水植物相对单一，主
要为水绵（Ｇｌｙｐｔｏｓｔｒｏｂｕｓ ｐｅｎｓｉｌｉｓ），分布于研究区北部相对静止的水体沿岸，如图 １。 研究区中挺水植物的生长

期为 ６—９ 月份［１６］。
１．２　 数据获取

１．２．１　 无人机影像数据获取

研究使用无人机影像作为数据源，拍摄时间为 ２０１５ 年 ６ 月 １ 日 １１ 时 ２５ 分，此时太阳高度角达到最大

值，可避免地物阴影对影像质量造成不利影响，并且当日气象条件利于无人机影像获取，可确保挺水植物高度

不受风力影响发生变化。 设定作业航高 ５０ ｍ，航速 ５ ｍ ／ ｓ，航向重叠度 ６０％，旁向重叠度 ８０％，以保证各景影

像为多视影像且地物成像清晰。 共获取 ＲＧＢ 航摄影像 １０１ 景，有效影像 ９８ 景，在设定航高下影像空间分辨

率为 ０．０１１ ｍ。

９９６７　 ２２ 期 　 　 　 井然　 等：基于无人机 ＳｆＭ 数据的挺水植物生物量反演 　
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图 １　 研究区位置及采样点分布图

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｐｌｏｔｓ

１．２．２　 地面实测数据获取

地面实测数据采集于影像获取后进行，根据研究区中植被空间分布特征布设 ６０ 个 １ ｍ×１ｍ 的采样点，记
录采样点编号、中心 ＧＰＳ 坐标，挺水植物优势种名称、株数、冠层高度（Ｈｃａｎｏｐｙ）、生物量。 挺水植物冠层高度测

量采用绳测法，记录为采样点范围内所有挺水植物高度的均值（单位：ｍ）；利用收获法采集挺水植物生物量

（单位：ｋｇ ／ ｍ２），将采集的挺水植物置入塑料袋中密封，于实验室烤箱中 ８５℃烘干至恒重，生成野外实测数据

统计表，如表 １ 所示。

表 １　 野外实测数据统计表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

冠层高度
Ｈｃａｎｏｐｙ ／ ｍ

生物量

Ｂｉｏｍａｓｓ ／ （ｋｇ ／ ｍ２）
冠层高度
Ｈｃａｎｏｐｙ ／ ｍ

生物量

Ｂｉｏｍａｓｓ ／ （ｋｇ ／ ｍ２）

最小值 Ｍｉｎ １．４２ １．１７ 标准差 ＳＤ ０．４８ ０．６７

最大值 Ｍａｘ ３．５３ ４．２３ 变异系数 ＣＶ １９．３２％ ２５．５５％

均值 Ｍｅａｎ ２．４８ ２．６４

利用变异系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ，ＣＶ）比较不同量纲变量间的变异程度，如公式 １ 所示。

ＣＶ ＝ ＳＤ
ＭＮ

× １００％ （１）

式中，ＳＤ 为野外实测数据的标准偏差，ＭＮ 为野外实测数据的平均值。
由上表数据可知，生物量的空间变异程度大于冠层高度（ＣＶ ＝ ２５． ５５％ ＞ １９． ３２％）。 冠层高度均值为

２．４８ ｍ，生物量平均值为 ２．６４ ｋｇ ／ ｍ２，符合挺水植物生长季特征［１７］。 将研究区中的样本点按照挺水植物种类

及分布进行分组，采取分层抽样法，最终选取 ４８ 个样本点数据用于拟合生物量模型，其余 １２ 个样本点数据用

于模型预测精度的检验。
１．３　 方法及流程

１．３．１　 技术流程

技术流程见图 ２，分为 ＳｆＭ 数据处理、采样点数据处理、挺水植物分布提取、模型拟合及精度评价、生物量
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估算及分布反演五个部分。

无人机影像

影像镶嵌

点云提取

正射校正

SfM数据
处理

植被指数

回归建模

精度评价及预测能力检验

模型拟合及
精度评价

最优预测模型

生物量估算
及分布反演

野外采样数据

实测冠层高度

 实测生物量

野外实地采样
数据处理

  挺水植物分布

挺水植物
分布提取

  挺水植物生物量空间分布

平均高程 高程标准差 高程变异系数

图 ２　 技术流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔｓ

１．３．２　 无人机 ＳｆＭ 数据生成

利用 ＳｆＭ 算法处理无人机影像，对研究区进行重建 ［１８⁃１９］。 首先通过研究区中分布的 １２ 个控制点，对影

像数据集进行自动空中三角测量，生成 ＳｆＭ 稀疏点云数据，并镶嵌影像；然后利用生成的深度信息改正研究区

地形起伏误差，对镶嵌影像进行正射纠正［２０］ 并加密 ＳｆＭ 稀疏点云生成稠密点云数据。 ＳｆＭ 稠密点云数据同

ＡＬＳ（Ａｉｒｂｏｒｎｅ Ｌａｓｅｒ Ｓｃａｎｎｉｎｇ）点云数据相似，可用于提取挺水植物冠层结构信息，将其与 ２０１６ 年 １ 月 ３０ 日获

取的落叶期点云数据作差值运算以去除地形信息。 对重建数据利用研究区精确地形图几何校正，采用多项式

模型进一步修正由像点错误匹配、飞行姿态微小变化以及飞控误差引入的影像畸变［２１］，应用最邻近像元法对

影像重采样，使误差控制在 １ 个像元内，满足研究精度。 最后，利用研究区矢量边界裁剪几何校正后的正射影

像及稠密点云数据。
利用研究区重建结果计算植被指数及 ＳｆＭ 点云变量。 植被指数基于正射影像的可见光波段计算生成，如

表 ２。

表 ２　 植被指数定义

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

全称
Ｆｕｌｌ ｎａｍｅ

公式
Ｅｑｕａｔｉｏｎ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

ＮＧＲＤＩ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｇｒｅｅｎ⁃ｒｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎｄｅｘ （Ｇ－Ｒ） ／ （Ｇ＋Ｒ） ［２２］

ＥｘＧ Ｅｘｃｅｓｓ ｇｒｅｅｎ ｉｎｄｅｘ ２Ｇ－Ｒ－Ｂ ［２３］

ＣＩＶＥ Ｃｏｌｏｒ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ０．４４Ｒ－０．８８Ｇ＋０．３９Ｂ＋１８．７９ ［２４］

ＶＥＧ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ Ｇ ／ ＲａＢ（１－ａ） ， ａ＝ ０．６７ ［２５］

ＥｘＧＲ Ｅｘｃｅｓｓ ｇｒｅｅｎ ｍｉｎｕｓ ｅｘｃｅｓｓ ｒｅｄ ｉｎｄｅｘ ＥｘＧ－１．４Ｒ－Ｇ ［２６］

ＣＯＭ Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ０．２５ＥｘＧ＋０．３ＥｘＧＲ＋０．３３ＣＩＶＥ＋０．１２ＶＥＧ ［２７］

ＧＬＡ Ｇｒｅｅｎ ｌｅａｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （２∗Ｇ－Ｒ－Ｂ） ／ （２∗Ｇ＋Ｒ＋Ｂ） ［２８］
　 　 Ｒ 为红光波段，Ｇ 为绿光波段，Ｂ 为蓝光波段
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文中选取的植被指数为在植被覆盖度研究中广泛应用的绿度指数，能够显著增强挺水植物特征［２９］。 其

中 ＣＯＭ 为三种植被指数联合计算的混合植被指数，由于 ＥｘＧ 同 ＥｘＧＲ 的构成形式相近，因此只选择其中一种

参与后续分析运算。
利用稠密点云数据计算 ＳｆＭ 点云变量，包括采样点处的平均高程（Ｈｍｅａｎ），高程标准差（Ｈｓｔｄ）以及高程变

异系数（Ｈｃｖ），如公式 ２—４。

Ｈｍｅａｎ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｈｉ （２）

Ｈｓｔｄ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｈｉ － Ｈｍｅａｎ） ２ （３）

Ｈｃｖ ＝ Ｈｓｔｄ ／ Ｈｍｅａｎ （４）
式中，ｈｉ为采样点范围内第 ｉ 个稠密点云的高程值，Ｎ 为采样点范围内稠密点云的数量。

Ｈｍｅａｎ直接反映了挺水植物冠层的垂直分布信息；Ｈｓｔｄ以及 Ｈｃｖ反映出冠层结构的复杂程度及异质性［３０］。
为同野外采样点对应，以采样点 ＧＰＳ 坐标为中心，生成 １ ｍ×１ ｍ 的矩形矢量缓冲区，利用 Ａｒｃｍａｐ 软件 Ｓｐａｔｉａｌ
Ａｎａｌｙｓｔ Ｔｏｏｌｓ 模块中的区域统计工具（Ｚｏｎａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）对点云数据统计处理，分别计算缓冲区域内的 Ｈｍｅａｎ、Ｈｓｔｄ

及 Ｈｃｖ。 利用 Ｂ 样条插值拟合算法处理稠密点云数据，生成研究区 ＤＳＭ 模型，ＤＳＭ 模型中包含了挺水植物高

度信息，由于研究区地形平坦，利用 ＤＳＭ 模型生成坡度数据（Ｓｌｏｐｅ），作为辅助数据提取挺水植物。

图 ３　 挺水植物分布图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｍｅｒｇｅｎｔ ｐｌａｎｔｓ

１．３．３　 湿地挺水植物分布提取

湿地挺水植物分布提取利用面向对象分类法，基于

稠密点云数据、坡度数据、植被指数，建立决策树规则分

类提取。 首先对研究区地物的高度阈值进行判断，利用

稠密点云区分高度差异明显的树木与低矮地物，通过

Ｏｔｓｕ 阈值分割算法，将点云高度数据重分类为两类，树
木及低矮地物，确定高度阈值为 ４．５６ ｍ。 利用坡度数据

增强低矮地物中裸地、水体同挺水植物的差异，利用迭

代阈值分割法整体提取研究区中的挺水植物，确定坡度

阈值为 ４５． ４°。 为对挺水植物进行种间区分，利用

ＣＡＲＴ 决策树建立植被指数多重分类规则，植被指数值

ＶＥＧ＞１．２６ ａｎｄ ＣＩＶＥ＜－１７．７３ 区分芦苇及香蒲，５２．３７＜
ＥｘＧ＜５６．８５ ａｎｄ ＣＯＭ＜－５９．１９ 区分茭白及水葱。 随后利

用目视解译对错分漏分的地物进行修正，最终生成挺水

植物分布图，如图 ３。
１．３．４　 模型建立及精度评价

利用单一植物生长参量作为自变量，采用回归拟合

方法获得生物量估算模型，由于模型简单，执行效率高

而被广泛应用［３１］。 ＳｆＭ 数据中的植被指数及点云变量

反映了挺水植物的生长参量信息，并且生物量与冠层高

度呈正比关系［３２］，因此建立生物量的 ＳＬＲ （ Ｓｉｍｐｌｅ

Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ）模型 ［３３］。 同时，结合植被指数以及 ＳｆＭ 点云变量（Ｈｍｅａｎ、Ｈｓｔｄ及 Ｈｃｖ），建立生物量的

ＳＷＬ 模型，选择全局择优法，通过修正决定系数（ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ２）及贝叶斯判据（ＢＩＣ）对所有变量组合模型进行

评价，筛选具有最大 ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ２ 及最小 ＢＩＣ 的变量组合，并进行显著性检验，Ｐ≤０．００１ 代表模型极显著；０．００１
≤Ｐ≤０．０１ 代表模型非常显著；０．０１≤Ｐ≤０．０５ 代表模型显著；Ｐ≥０．０５ 代表模型不显著。
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采用留一法交叉验证（ ＬＯＯＣＶ） 评价模型生物量的预测精度［３４］。 选择决定系数 （Ｒ２ ）、均方根误差

（ＲＭＳＥ）以及相对均方根误差（ｒＲＭＳＥ）三种指标进行定量评价，如公式 ５—６。 其中 ＲＭＳＥ 受变量量纲影响，
而 ｒＲＭＳＥ 则是一个去量纲的评价指标，因此能够用于比较不同的回归模型，ｒＲＭＳＥ 值较小的模型具有更高的

预测精度。

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｐｉ － ｐ^ｉ） ２ （５）

ｒＲＭＳＥ ＝ ＲＭＳＥ
ｐｉ

（６）

上式中，变量 ｐｉ 为挺水植物生物量的实测值， ｐ^ｉ 为生物量的模型预测值。 为判断生物量预测结果受预测

模型的影响是否显著，进行显著性水平 Ｐ＜０．０５ 的单因素方差分析（Ｔｈｅ ｏｎｅ⁃ｗａｙ ＡＮＯＶＡ） ［３５］。

２　 结果及讨论

２．１　 无人机 ＳｆＭ 数据分析

与野外实测样点对应，对 ６０ 个采样点位置处的 ＳｆＭ 数据生成统计表，并进行对比分析，如表 ３。

表 ３　 采样点处 ＳｆＭ 数据统计表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＳｆＭ ｄａｔａ ｉｎ ｐｌｏｔｓ

ＳｆＭ 数据
ＳｆＭ ｄａｔａ

最小值
Ｍｉｎ

最大值
Ｍａｘ

均值
Ｍｅａｎ

标准差
ＳＴＤ

变异系数
ＣＶ

植被指数 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ

ＣＩＶＥ －２５．９０ －３．１７ －１４．７１ ５．７９ －３９．３４

ＣＯＭ －９０．５０ －２９．３２ －５３．７８ １１．７９ －２１．９３

ＥｘＧ ４３．６３ ８９．５７ ６６．０２ １２．４９ １８．９１

ＧＬＡ ０．０９ ０．１９ ０．１６ ０．０２ １４．４９

ＮＧＲＤＩ ０．０４ ０．１１ ０．０８ ０．０２ ２１．２０

ＶＥＧ １．１７ １．４３ １．３３ ０．０６ ４．４２

ＥｘＧＲ －３３３．０３ －１３１．１５ －２１８．６４ ８．５３ －２４．７５

ＳｆＭ 点云变量 ＳｆＭ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
平均高程 Ｈｍｅａｎ １．１５ ３．９４ ２．５２ ０．６６ ２６．００
高程标准差 Ｈｓｔｄ ０．０６ ０．９１ ０．３４ ０．２３ ６７．３５
高程变异系数 Ｈｃｖ ０．０３ ０．３８ ０．１４ ０．０９ ６３．４７

由表中数据所示，采样点处 ＳｆＭ 点云变量的 ＣＶ 值大于植被指数变量，其中 Ｈｓｔｄ ＣＶ 值最高 （ ＣＶ ＝
６７．３５％），其次是 Ｈｃｖ（ＣＶ＝ ６３．４７％）。 ＳｆＭ 点云变量 ＣＶ 值较高反映了采样点处挺水植物冠层结构的复杂性。
Ｈｍｅａｎ的 ＣＶ 值（ＣＶ＝ ２６％）高于 Ｈｃａｎｏｐｙ（ＣＶ＝ １９．３２％），原因是 Ｈｃａｎｏｐｙ记录为采样点范围内所有挺水植物高度的

均值，而 Ｈｍｅａｎ对采样点范围内的点云高程分量进行平均，相对于 Ｈｃａｎｏｐｙ样本点更多，高程变异更为复杂，因此

ＣＶ 值更高。 植被指数中，ＣＩＶＥ 具有最高的 ＣＶ 值（ＣＶ＝ －３９．３４％），ＶＥＧ 的 ＣＶ 值最低（ＣＶ ＝ ４．４２％）。 标准

差（ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＴＤ）最高值出现在 ＥｘＧ 中（ＳＴＤ ＝ １２．４９），其次是 ＣＯＭ（ＳＴＤ ＝ １１．７９），最小值出现在

ＧＬＡ 以及 ＮＧＲＤＩ 中，并且值相等（ＳＴＤ＝ ０．０２），标准差值较高的植被指数表明其地物像元光谱变异较大，地物

间反差更为明显，反之地物像元的光谱变异较小，地物间反差较低。
２．２　 挺水植物生物量反演

在进行生物量反演前，将野外实测 Ｈｃａｎｏｐｙ、生物量数据同无人机植被指数、ＳｆＭ 点云变量进行相关分析，经

正态分布检验，数据服从正态分布，故采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数，如图 ４ 所示。
由上图数据可知，ＳｆＭ 点云变量中 Ｈｍｅａｎ、Ｈｓｔｄ及 Ｈｃｖ同野外实测 Ｈｃａｎｏｐｙ具有较高的相关性，其中 Ｈｍｅａｎ的相关

３０７７　 ２２ 期 　 　 　 井然　 等：基于无人机 ＳｆＭ 数据的挺水植物生物量反演 　
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图 ４　 ＳｆＭ 数据⁃野外实测数据相关分析结果

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳｆＭ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

系数值最高（Ｒ＝ ０．８９），其次为 Ｈｃｖ（Ｒ ＝ ０．６３）。 植被指数同 Ｈｃａｎｏｐｙ相关性较低，相关系数最高值出现在 ＥｘＧＲ
中（Ｒ＝ ０．４３）。 植被指数同生物量表现出中等相关性，在所有变量中，Ｈｍｅａｎ与生物量的相关性最强（Ｒ ＝ ０．８４），
其次是 ＮＧＲＤＩ（Ｒ＝ ０．６５）以及 Ｈｃｖ（Ｒ ＝ ０．６３）。 植被指数与 ＳｆＭ 点云变量存在部分高度互相关，例如植被指数

变量中 ＶＥＧ 同 ＧＬＡ 的相关性最高（Ｒ＝ ０．９９），ＳｆＭ 点云变量中 Ｈｓｔｄ同 Ｈｃｖ相关性最高（Ｒ ＝ ０．８８）。 植被指数变

量间存在高度互相关的原因为研究使用的影像传感器只包括 Ｒ、Ｇ、Ｂ 三个波段，在植被指数计算时，各植被指

数的运算形式存在一定程度的近似性，从而导致了高度相关［３６］。
２．２．１　 ＳＬＲ 模型生物量反演

引入 ＳＬＲ 模型的自变量应遵循与生物量具有密切相关关系的原则［３７］，由上节讨论可得，在 ＳｆＭ 数据与生

物量的相关性分析中，Ｈｍｅａｎ与生物量的相关性最强（Ｒ ＝ ０．８４），因此以生物量为因变量，ＳｆＭ 点云变量中的

Ｈｍｅａｎ作为自变量构建 ＳＬＲ 模型。
由表 ４ 可知，对于 ＳＬＲ 模型，决定系数为 ０．７１，即模型能够解释 ７１％的生物量变化，平均误差为 ０．１８，均

方根误差为 ０．２５，相对均方根误差为 ８．７％。 对于本文研究区，空间范围较小，生物量变化复杂，构建的 ＳＬＲ 模

型精度不足以解释研究区生物量分布特征，并且由于数学算法本身原因，单一自变量模型在研究区植被覆盖

不均匀区域会存在较大的反演误差。 ＳＷＬ 模型与 ＳＬＲ 模型相比利用多个自变量的最优组合对因变量进行预
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测估计，因此更符合挺水植物生物量估测中的实际情况。
２．２．２　 ＳＷＬ 模型生物量反演

逐步线性回归模型以生物量为因变量，利用全局择优法，对 ＳｆＭ 数据进行自变量筛选，选择具有高

ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ２ 以及低 ＢＩＣ 值的变量组合作为自变量引入逐步线性回归模型。 如图 ５ 所示。 ＮＧＲＤＩ、ＥｘＧＲ、Ｈｍｅａｎ

被逐步线性回归模型选中的频次最高，ＧＬＡ 和 ＣＯＭ 被模型选择的频次最低。 为避免多重共线性对模型造成

不利影响，剔除同其他植被指数具有高相关性，并且在模型中显著性较低的植被指数 ＶＥＧ 和 ＣＩＶＥ，最终选择

ＮＧＲＤＩ、ＥｘＧＲ、Ｈｍｅａｎ、Ｈｓｔｄ、Ｈｃｖ作为自变量引入逐步线性回归模型。 ＮＧＲＤＩ 采用 ＮＤＶＩ（归一化差分植被指数）
的构造形式，利用挺水植物在绿光波段的绿峰与红光波段的红谷反射率差异较大的特性，归一化处理扩大挺

水植物同周围地物的差异；ＥｘＧＲ 综合利用了挺水植物在可见光波段的光谱特性，将 ＲＧＢ 波段灰度影像作差

值运算，线性增强研究区挺水植物；在 Ｈｍｅａｎ、Ｈｓｔｄ及 Ｈｃｖ数据中，挺水植物点云在垂直方向上的分布特性存在差

异，并且同生物量的相关性较强，因此 ＳｆＭ 点云变量作为模型自变量使模型物理意义更加明确。 并且被选择

的 ５ 个自变量相比其他变量在逐步线性回归模型中显著性较高，其中 ＥｘＧＲ 和 Ｈｍｅａｎ更为显著（Ｐ＜０．００１），如
表 ５ 所示。

图 ５　 全局择优法变量筛选图

Ｆｉｇ．５　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｅｔｈｏｄ

由表 ４ 可知，对于两种预测模型，显著性水平皆小于 ０．０１，为非常显著，能够较好地描述无人机 ＳｆＭ 数据

同挺水植物生物量的定量关系。 并且 ＳＷＬ 模型的决定系数（Ｒ２ ＝ ０．８６）大于 ＳＬＲ 模型；平均误差（ＭＥ ＝ ０．１１
ｋｇ ／ ｍ２）小于 ＳＬＲ 模型；均方根误差（ＲＭＳＥ＝ ０．１５ ｋｇ ／ ｍ２）小于 ＳＬＲ 模型；相对均方根误差（ｒＲＭＳＥ ＝ ６．１％） 小

于 ＳＬＲ 模型，表明针对挺水植物生物量，ＳＷＬ 模型的鲁棒性要高于 ＳＬＲ 模型，更适用于表达 ＳｆＭ 数据同挺水

植物生物量的定量关系。

表 ４　 模型精度检验表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ

模型
Ｍｏｄｅｌｓ

决定系数

Ｒ２
平均误差

ＭＥ
均方根误差

ＲＭＳＥ
相对均方根误差

ｒＲＭＳＥ

生物量 Ｂｉｏｍａｓｓ

一元线性回归 ＳＬＲ ０．７１∗∗ ０．１８ ０．２５ ８．７０％

逐步线性回归 ＳＷＬ ０．８６∗∗ ０．１１ ０．１５ ６．１０％

　 　 ∗∗Ｐ＜０．０１

２．３　 预测精度验证及空间分布制图

根据求得的最优模型对研究区挺水植物生物量进行反演，结合 １２ 个野外实测采样数据对反演模型预测
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精度进行检验。 一元线性回归模型在生物量高值及低值处存在过估计现象，并且数据点较为离散；逐步线性

回归模型在高值及低值处同样存在一定程度的过估计，然而同一元线性回归模型相比距 １∶１ 等值线更为接

近，且数据点分布更为集中，同实测数据拟合度更强，如图 ６ 所示。

表 ５　 逐步回归模型系数

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ＳＷＬ ｍｏｄｅｌ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅｓ

系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ Ｐ 变量

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ
系数

Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ Ｐ

生物量 Ｂｉｏｍａｓｓ 平均高程 Ｈｍｅａｎ －０．０７ ＜０．００１

截距 Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ －６０．８１３ ＜０．００１ 高程标准差 Ｈｓｔｄ ２．３２１ ０．０１１

ＮＧＲＤＩ ３９．７８３ ０．０２４ 高程变异系数 Ｈｃｖ －３．７６５ ０．０２

ＥｘＧＲ －０．０１９ ０．００９

图 ６　 实测生物量与预测结果对比

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ Ｂｉｏｍａｓｓ

利用单因素方差分析（Ｐ＜０．０５）对两种模型进行评价，判断不同预测模型对生物量估测结果影响是否显

著。 如图 ７ 所示，一元线性回归模型生物量预测值均值为 ２．４１ ｋｇ ／ ｍ２，标准差为 ０．４ ｋｇ ／ ｍ２；逐步线性回归模

型生物量预测值均值为 ２．６４ ｋｇ ／ ｍ２，标准差为 ０．４３ ｋｇ ／ ｍ２，预测值均值及标准差一元线性回归模型均低于逐

步线性回归模型。 两种模型沉箱图上方字母不同，代表两种预测模型间存在组间差异，表明采用不同的预测

模型，挺水植物生物量反演结果存在差异。
由上述分析可得，逐步线性回归模型对挺水植物生物量的预测能力优于一元线性回归模型，因此利用其

对研究区挺水植物生物量进行空间分布制图。
生物量的空间分布如图 ８ 所示，最小值为 １．５８ ｋｇ ／ ｍ２，最大值为 ４．２１ ｋｇ ／ ｍ２，结合挺水植物类型分布图，

对不同挺水植物分布区域内的生物量估测数据进行统计分析，判断挺水植物类型对生物量分布的影响，如表

６ 所示。

表 ６　 不同挺水植物生物量（平均值±标准差）

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｂｉｏｍａｓｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｅｒｇｅｎｔ ｐｌａｎｔｓ （ｍｅａｎ±ＳＥ））

类型
Ｔｙｐｅ

慈菇
Ｓａｇｉｔｔａｒｌａ ｔｒｉｆｏｌｌａ

芦苇
Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓ ａｕｓｔｒａｌｉｓ

香蒲
Ｔｙｐｈａ ｏｒｉｅｎｔａｌｉｓ

茭白
Ｚｉｚａｎｉａ ｌａｔｉｆｏｌｉａ

水葱
Ｓｃｉｒｐｕｓ ｖａｌｉｄｕｓ

生物量 Ｂｉｏｍａｓｓ ／ （ｋｇ ／ ｍ２） １．９３±０．３５ａ∗ ２．９８±１．２３ｂ ２．７４±０．８７ｂ ２．１３±０．３４ｃ ２．３３±０．５２ｄ

　 　 相同小写字母表明不同挺水植物类型对生物量影响不显著；∗表示 ｐ＜０．０１

由上表结果可得，对于芦苇和香蒲，其生物量分布差异不显著。 慈菇、茭白、水葱的生物量分布因植被类

型不同存在差异，且慈菇更为显著（Ｐ＜０．０５），因此可以得出研究区挺水植物生物量分布受挺水植物种类影

６０７７ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３７ 卷　
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图 ７　 模型显著性差异

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ

响，且其分布规律与挺水植物分布具有相似的特征。 研

究区东部芦苇生长茂密区域生物量预测值较高，该区域

为水陆交界地带，芦苇为该区域的优势种，且植株高度

多在 ２ ｍ 以上。 研究区西部主要为陆地部分，为慈菇、
芦苇的适宜生境，两种挺水植物为优势种，由于陆地土

壤含水量与水陆交界带相比较低，因此植株高度较低，
在 １．６ ｍ 以下，生物量预测值也较低。 研究区中部河道

为香蒲适宜生境，该区域香蒲为优势种，生物量预测出

现高值。 研究区南部分布有大量水体，挺水植物种类较

为多样，分布有水葱、芦苇、慈菇，水葱为该区域优势种，
该区域生物量值较低。 研究区北部挺水植物以芦苇为

优势种，并分布有慈菇、香蒲，生物量的预测值较低。
２．４　 讨论

以往挺水植物生物量反演中仅利用到遥感影像的

图 ８　 挺水植物生物量空间分布图

Ｆｉｇ．８　 Ｂｉｏｍａｓｓ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｍｅｒｇｅｎｔ ｐｌａｎｔｓ

二维平面信息，较少结合挺水植物的三维空间信息。 本

文利用无人机影像作为数据源，充分发挥其高空间分辨

率的优势，高度方向的点云数据结合植被指数扩大了挺

水植物间的差异，从而对研究区挺水植物进行种间分

类。 全局择优法求解出所有可能的回归模型组合，避免

建模自变量的主观选择，增强模型的客观性。 Ｈｍｅａｎ在逐

步线性回归模型中的显著性为极显著（Ｐ＜０．００１），表明

点云变量对生物量有较强的解释能力。 植被指数同生

物量表现出中等相关性，并且在模型中显著，表明基于

Ｒ、Ｇ、Ｂ 波段的植被指数对生物量有较强的解释能力。
通过将不同类型的点云变量引入模型，提高了挺水植物

生物量的反演精度，同 Ａａｓｅｎ 等的研究结论一致［３８］。
研究区边缘的 ＳｆＭ 点云高程值存在误差，在影像数

据处理过程中，研究区中部影像数目较多，因此影像重

叠区域较大，能够保证较高的重建精度；在研究区边缘

区域，由于影像数目较少，影像重叠区域较小，在影像拼

接过程中缺少足够数目的多视影像，造成边缘区域的重

建精度降低，从而对生物量反演精度造成影响。 因此在

获取研究区数据时，扩大任务范围是十分必要的，能够

保证在研究区边缘位置取得同样高的重建精度。 采用

挺水植物收割后的枯萎期点云数据作为地形点云的近

似，然而其并非真正意义上的地形数据，挺水植物未完全收割的区域，地面高程值与真值存在差异，导致获取

的挺水植物高度存在误差，对反演结果造成一定影响，因此采用高精度 ＤＥＭ 地形数据能够消除挺水植物的高

度误差，进一步提高生物量的反演精度。

３　 结论

本文利用无人机平台获取了上百张研究区高空间分辨率影像，生成无人机 ＳｆＭ 数据（植被指数及点云变

７０７７　 ２２ 期 　 　 　 井然　 等：基于无人机 ＳｆＭ 数据的挺水植物生物量反演 　
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量），并建立了野外实测挺水植物生物量同 ＳｆＭ 数据的定量关系，结论如下：
同野外实测生物量作对比，ＳｆＭ 数据反演结果的平均误差达到 ０．１１ ｋｇ ／ ｍ２。 由 ＮＧＲＤＩ、ＥｘＧＲ、Ｈｍｅａｎ、Ｈｓｔｄ

及 Ｈｃｖ ５ 个参数拟合的逐步线性回归模型具有较好的精度和预测能力，能够较好地用于估算湿地挺水植物生

物量。 其模型显著性为显著（Ｐ＜０．０１），模型决定系数为 ０．８６，均方根误差为 ０．１５ ｋｇ ／ ｍ２。
植被指数同生物量表现出中等相关性，点云变量同生物量表现出高相关性，增强了对生物量的响应，并削

弱环境背景产生的影响，同时表明点云变量同植被指数相比，与挺水植物生长参量相关性更强，更适宜反映其

生长状况信息。 点云变量中的 Ｈｍｅａｎ被全局择优法选中的频次高于其他变量，并且在逐步线性回归模型中显

著性为极显著，因此 Ｈｍｅａｎ在回归模型中具有很大的贡献度，全局择优法在候选变量较多的自变量选择中，能
够大大减少人为筛选的工作量，从而提高模型建立的效率。

综上所述，利用 ＳｆＭ 数据中的光谱与点云变量构建模型，能够满足挺水植物生物量的预测精度。 此外，无
人机的飞行参数，如航高、视场、影像分辨率改变及影像重叠等因素皆可能对生物量的反演预测精度造成影

响，应加以考虑。
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