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基于随机森林回归的草场植被盖度反演模型研究
———以新疆阿勒泰地区布尔津县为例

陈　 妍１， 宋豫秦１，∗，王　 伟２

１ 北京大学环境科学与工程学院， 北京　 １００８７１

２ 中国环境科学研究院生物多样性研究中心，北京　 １０００１２

摘要：作为草地资源大国，我国正面临严峻的草场退化形势。 掌握草场植被盖度的历史演变趋势，是草场退化驱动力识别及风

险评估的基础。 目前已有研究多以参数回归方法估算植被盖度，但并未充分考虑其苛刻的使用条件。 鉴此，利用 Ｌａｎｄｓａｔ 系列

卫星遥感影像及地面植被盖度监测资料建立非参数回归———随机森林回归模型，并与传统线性回归方法进行比较。 在此基础

上应用随机森林回归模型估算近 １０ 年来布尔津县草场植被盖度的变化趋势，并对结果的不确定性进行分析。 结果显示：传统

的线性回归方法很难满足其基本的统计学假设条件，而随机森林模型不但无需进行假设条件检验，而且预测的准确性也优于以

往普遍应用的线性模型。 案例研究中，基于 Ｌａｎｄｓａｔ ＥＴＭ＋标准数据得到的反演结果较之 ＴＭ 和 ＯＬＩ 数据普遍偏小，地表反射率

数据虽然可以大幅降低传感器不同对反演结果所造成的影响，但结果仍存在约±１０％的不确定性。 本研究涉及的草场类型众

多，为了提高反演精度，后续研究需要分别计算其植被指数，并尽量减低传感器差异带来的不确定性。
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Ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ： Ａ
ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎ Ｂｕｒｑｉｎ Ｃｏｕｎｔｙ， Ａｌｔａｙ， Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｕｙｇｕｒ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎ
ＣＨＥＮ Ｙａｎ１， ＳＯＮＧ Ｙｕｑｉｎ１，∗， ＷＡＮＧ Ｗｅｉ２

１ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｐｅｋｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １００８７１

２ Ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ， Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００１２

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａｓ ａ ｌａｒｇｅ ｃｏｕｎｔｒｙ ｗｉｔｈ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， Ｃｈｉｎａ ｉｓ ｆａｃｉｎｇ ｓｅｖｅｒｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ． Ｓｔｕｄｙｉｎｇ
ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆｏｒｃｅｓ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ． Ｉｎ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔｕｄｉｅｓ， ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｈａｒｓｈ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｈａｖｅ ａｌｗａｙｓ ｂｅｅｎ ｎｅｇｌｅｃｔｅｄ． Ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔｕｄｙ，
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ （ ＮＤＶＩ， ＳＡＶＩ， ＭＳＡＶＩ， ＥＶＩ）， ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ Ｌａｎｄｓａｔ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ， ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｎｏｎ － ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ， ２０５ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ
ｆｒｏｍ ２０１０ ｔｏ ２０１５ （ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ２０１２ ｗｅｒｅ ｎｏｔ ｉｎｃｌｕｄｅｄ） ｉｎ ａｌｐｉｎｅ ｍｅａｄｏｗ， ｍｏｕｎｔａｉｎ ｍｅａｄｏｗ， ｌｏｗｅｒ － ｆｌａｔ ｍｅａｄｏｗ，
ｔｅｍｐｅｒａｔｅ ｍｅａｄｏｗ ｓｔｅｐｐｅ， ｄｅｓｅｒｔ ｓｔｅｐｐｅ， ｓｔｅｐｐｅ ｄｅｓｅｒｔ， ａｎｄ ｄｅｓｅｒｔ ｉｎ Ｂｕｒｑｉｎ Ｃｏｕｎｔｙ， Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｕｙｇｕｒ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎ．
Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ ｓａｍｐｌｅｓ， １５０ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｍｏｄｅｌｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｗａｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａ． Ｔｗｏ ｓｅｔｓ ｏｆ
Ｌａｎｄｓａｔ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ， Ｌｅｖｅｌ １ Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｐｒｏｄｕｃｔ ａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｐｒｏｄｕｃｔ， ｗｅｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ， ａｎｄ



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

ｂｏｔｈ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ＴＭ ｄａｔａ ｆｏｒ ２０１１—２０１２ ａｎｄ ＯＬＩ ｄａｔａ ｆｏｒ ２０１３—２０１５． Ｉｎ ｔｏｔａｌ， ｔｗｏ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ２３ ｌｉｎｅａｒ
ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ ｂｕｉｌｔ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ｃｌｅａｒｌｙ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ
ｏｆ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｉｔ ｗａｓ ｎｏｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌｓ， ｗｈｅｒｅａｓ
ｎｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌｓ′ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｐｅｒｆｅｃｔｌｙ． Ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ， ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ｉｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｄｅｃａｄｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ６６３
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ， ｄａｔａ ｆｏｒ ２００５—２００９ ｗｅｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌａｎｄｓａｔ ＥＴＭ＋， ｄａｔａ ｆｏｒ ２０１０—２０１１ ｗｅｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ， ａｎｄ ｄａｔａ ｆｏｒ ２０１３—２０１５ ｗｅｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ． Ｉｔ ｗａｓ ｃｌｅａｒ ｔｈａｔ ｓｅｎｓｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｗｏｕｌｄ ｈａｖｅ ａ ｃｅｒｔａｉｎ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｗｅ ａｌｓｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｂｕｉｌｔ ａ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ＭＯＤＩＳ－ＥＶＩ ｄａｔａ， ａｓ
ｔｈｉｓ ｗｏｕｌｄ ｎｏｔ ｂｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｓｅｎｓｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＭＯＤＩＳ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｏ ｂｅ ａ
ｓｔａｎｄａｒｄ． Ｆｏｒ Ｌｅｖｅｌ １ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄａｔａ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌａｎｄｓａｔ ＥＴＭ＋ ｗｅｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＭＯＤＩＳ ｄａｔａ． Ｆｏｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｄａｔａ， ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｍａｒｋｅｄｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄ．
Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｄａｔａ， ｗｅ ｕｓｅｄ ａ ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｅｒｉｏｄ， ａｎｄ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｗａｓ ｂｅｔｗｅｅｎ －１０％ ａｎｄ １１％． Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ， ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｏ ｂｅ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｉｎｖｅｒｓｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｃｏｖｅｒ ｔｈａｎ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌｓ． Ｆｏｒ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｓｔｕｄｉｅｓ， Ｌａｎｄｓａｔ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｕｌｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ， ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｗａｓ ｓｔｉｌｌ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ±１０％． Ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔｕｄｙ， ｗｅ
ａｓｓｅｓｓｅｄ ｍａｎｙ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｔｙｐｅｓ， ａｎｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ ｉｎ ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｅｆｆｏｒｔｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｍａｄｅ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ； ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ； ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ

我国是草地资源大国，但多年来的超载过牧、荒地过度开垦和滥挖乱采致使草场植被覆盖度大幅下降，水
土流失和沙漠化日趋严重，牧区经济发展及草地生态系统的健康因此受到了严重威胁［１］。 研究草场变化规

律是揭示草场退化驱动力以及风险评估的基础，在缺乏长期监测数据的情况下，借助卫星遥感影像不失为有

效的方法。 当前可用的遥感数据一般为气象卫星 ＮＯＡＡ 的 １ｋｍ 分辨率 ＡＶＨＲＲ 数据［２⁃３］，ｔｅｒｒａ 和 ａｑｕａ 卫星的

２５０ｍ 分辨率 ＭＯＤＩＳ 数据［４⁃５］ 和陆地卫星 Ｌａｎｄｓａｔ 系列数据。 早期研究多采用分辨率较低的 ＡＶＨＲＲ 数据，
ＭＯＤＩＳ 数据虽具有较高的完整性，但仍难以满足长时间序列研究的需求。 Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星自 １９７５ 年开始已

有 ７ 颗卫星相继运行，且其 ３０ｍ 的分辨率相较于 ＡＶＨＲＲ 和 ＭＯＤＩＳ 来说优势明显，因而被目前不少研究者所

关注。
利用遥感影像研究草场变化趋势大致可分为两种思路，其一是通过监督或非监督分类，分析草场分布或

面积的变化［６⁃８］，然而面积增减只能体现宏观变化，难以反映某一具体区域在时间序列上的退化或恢复情况；
其二是利用光谱信息计算植被指数，通过植被指数变化直接表征生态系统的变化趋势［９⁃１１］，相对而言，这类方

法的主要优势是将研究对象精确至像元尺度。 然而干旱半干旱地区植被盖度低，植被光谱信息弱，植被指数

往往非常小，在这种情况下用其变化情况说明草场生态的改善或恶化往往意义不大。 而利用植被指数反演植

被盖度不失为一种可行的替代思路。 植被盖度计算主要可通过线性光谱混合模型［１２⁃１４］ 和回归模型两种方法

实现。 前者一般应用于缺乏地面监测数据的情况之下，其核心是获得纯像元下的地物光谱值。 但在实际应用

中，特别是植被盖度较低的草地生态系统中，典型光谱值很难获得，且计算误差较大［１５］。 因此，在具备地面监

测数据的情况下，一般通过植被指数与植被盖度直接的相关关系建立参数模型，反演植被盖度，其中线性回归

模型应用最为广泛［１６⁃１７］。 然而以往的研究多未充分考虑参数回归苛刻的假设条件，以及多元回归对变量间

非共线性的要求，这无疑会降低反演模型的可靠性。 解决此问题的途径之一是寻求预测效果达到甚至超越参

数模型的非参数方法。 作为目前预测效果最好的非参数回归模型之一，随机森林模型与参数回归等方法相
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比，无需对变量的正态性和独立性等假设条件进行检验，同时也不需要考虑多变量的共线问题［１８］，且运算高

效、结果准确，在环境以及生态学等领域都有着广泛应用［１９⁃２２］。 在草场研究方面，随机森林虽曾用于植被分

类［２３］，但作为回归模型的应用则几属空白。
数据源是保证反演模型可靠性的前提，长时间序列研究会不可避免地使用到来自不同传感器的光谱信

息，而对于 Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星标准数据产品（Ｌｅｖｅｌ１ Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄａｔａ Ｐｒｏｄｕｃｔｓ）而言，同一时间段内从不同传感器

所提取的光谱信息会存在一定差异，需要对非同源数据进行校正以及标准化处理［２４⁃２５］。 但目前草场方面已

有的研究既没有定量分析传感器差异对反演结果造成的影响，也没有计算校正和标准化处理对反演结果的改

进效果。
鉴此，本文利用 Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星 ＴＭ，ＥＴＭ＋以及 ＯＬＩ 的影像和植被盖度地面监测数据建立基于随机森林

回归的草场植被盖度反演模型，并将反演结果与线性回归结果进行比对，探讨其优越性。 继之将其应用于基

于多源数据的草场植被盖度变化趋势分析，并探讨该方法的不确定性，以期为干旱半干旱地区长时间序列的

草场变化研究提供方法支持。

１　 研究区域

布尔津县位于新疆西北部阿勒泰地区，属阿尔泰山脉西南麓，介于 ８６°２５′—８８°６′Ｅ，４７°２２′—４９°１１′Ｎ 之

间，总面积 １０３６９ｋｍ２。 境内景观异质性强，北部山区最高蜂海拔 ４３７４ｍ，中部为低山丘陵、河谷地带，南部为

低平戈壁滩，海拔最低处仅为 ４３６ｍ（图 １）。 全县生态系统多样，北部山区兼具水源涵养与生物多样性保护的

功能，南部荒漠生态系统肩负防风固沙的生态功能。 草地资源丰富，各类草地类型均有分布，农业以畜牧为

主，放牧方式仍属传统游牧。 当前北部林区载畜量快速增加，林牧矛盾突出，南部以荒漠植被为主，生态环境

脆弱，生态保护形势更加严峻。 丰富而多样的草场分布特征，不仅可使草场植被盖度反演模型为分析当地草

场历史变化趋势乃至制定草场保护和畜牧业生产政策奠定基础，同时也可为其他地区的各类草场研究提供一

定借鉴。

２　 数据获取与预处理

为了建立基于随机森林回归的草场植被盖度反演模型，本文所用之数据主要包括基于地面调查的草场盖

度数据和卫星遥感影像。
植被盖度地面调查数据来源于布尔津县畜牧兽医局草原站提供的 ２０１０、２０１１、２０１３、２０１４、２０１５ 年 ６—

９ 月的草本、半灌木及矮小灌木草原样方调查表。 调查样地涵盖全县 ８ 个典型草场类型，即低平地草甸、高寒

草甸、山地草甸、温性草甸草原、温性草原化荒漠、温性荒漠以及温性荒漠草原。 依据典型性原则，样方在能够

代表整个样地草原植被、地形及土壤等特征的区域随机布设，监测样地共计 ２０５ 个，分布及类型如图 １ 所示，
每个样地设置 ３ 个样方，样方大小为 １ｍ×１ｍ，监测结果用 ３ 个样方的平均值表示。 部分监测点位虽然超越了

县界，但并未超越本文所用的遥感影像范围，因此本文将此类监测点也纳入分析范围。 植被盖度是由目测法

测定的样方内植物地上部分垂直投影面积占样方面积的比率，监测频次为每年一次。
遥感数据为下载自美国地质调查局（Ｕ．Ｓ． Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｕｒｖｅｙ）网站（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｇｌｏｖｉｓ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ ／ ）的 Ｌａｎｄｓａｔ 系列

卫星遥感影像，整个县域需要两景影像覆盖，行带号（ｐａｔｈ ／ ｒｏｗ）分别为 １４４ ／ ２６、１４４ ／ ２７，影像时间及传感器信

息如表 １ 所示。
本文所使用的每一景影像都包含有目前此类研究通用的一级标准数据产品 （ Ｌｅｖｅｌ１ Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄａｔａ

Ｐｒｏｄｕｃｔ，后文简称 Ｌ１ 数据）以及经过校正和标准化处理的地表反射率数据产品（ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｄａｔａ
Ｐｒｏｄｕｃｔｓ，后文简称 ＳＲ 数据），用以定量研究传感器差异对反演结果的影响。

本文的研究对象为草场，因此需要对影像进行监督分类，提取出草场范围。 首先，利用 ＥＮＶＩ ５．１ 软件对

２０１５ 年 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 的两景 Ｌ１ 影像（１４４ ／ ２７、１４４ ／ ２７）分别进行剪裁、辐射定标、融合以及 ＦＬＡＡＳＨ 大气校正

３　 ７ 期 　 　 　 陈妍　 等：基于随机森林回归的草场植被盖度反演模型研究———以新疆阿勒泰地区布尔津县为例 　
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表 １　 遥感影像信息列表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ

影像时间
Ｉｍａｇｅ ｄａｔｅｓ

传感器信息
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ

２０１６⁃０８ Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ Ｌａｎｄｓａｔ７ ＥＴＭ＋

２０１５⁃０７ Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ Ｌａｎｄｓａｔ７ ＥＴＭ＋

２０１４⁃０７ Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ

２０１３⁃０７ Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ

２０１１⁃０８ Ｌａｎｄｓａｔ４⁃５ ＴＭ

２０１０⁃０８ Ｌａｎｄｓａｔ４⁃５ ＴＭ

２００９⁃０８ Ｌａｎｄｓａｔ４⁃５ ＴＭ Ｌａｎｄｓａｔ７ ＥＴＭ＋

２００８⁃０８ Ｌａｎｄｓａｔ７ ＥＴＭ＋

２００７⁃０８ Ｌａｎｄｓａｔ７ ＥＴＭ＋

２００６⁃７ Ｌａｎｄｓａｔ７ ＥＴＭ＋

２００５⁃０８ Ｌａｎｄｓａｔ７ ＥＴＭ＋

等预处理。 其次初步将影像定义为林地、草地、荒地、水
体、冰雪区五大类型，分别划定训练样本，通过最大似然

法进行分类。 经过分类后处理，以 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｐｒｏ．的
高分辨率影像为基础，划定验证样本，通过混肴矩阵计

算分类精度。 两景影像（１４４ ／ ２７、１４４ ／ ２７）的总体分类

精度分别为 ９７．７７０５％和 ９８．８７４９％，Ｋａｐｐａ 系数分别为

０．９６９２ 和 ０．９６４２。 合并草地、荒地两种类型的区域，通
过目视解译去除其中的耕地和建设用地区域，得到布尔

津县草场分布范围（图 ２）。

３　 研究方法

３．１　 随机森林模型的建立与验证

３．１．１　 植被指数选择

归一化植被指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
Ｉｎｄｅｘ， ＮＤＶＩ）是草场退化研究中使用最为广泛的植被

图 １　 研究区地形及监测点位分布图

　 Ｆｉｇ．１　 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ′ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

指数［２６⁃２８］，本文首先选择其作为模型的解释变量之一。
由于研究区南部大片区域为植被盖度较低的温性草原

化荒漠、温性荒漠以及温性荒漠草原，仅使用 ＮＤＶＩ 作

为解释变量，反演效果可能并不能达到预期，必须考虑

土壤背景的影响［２９］，因此进一步引入可用于修正土壤

背景敏感性以及气溶胶散射影响三个植被指数———土

壤调 节 植 被 指 数 （ Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，
ＳＡＶＩ）、修正土壤调节植被指数（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＭＳＡＶＩ）、增强植被指数 （ Ｅｎｈａｎｃｅｄ
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＥＶＩ）。 上述植被指数的计算方法如

式 １—式 ４ 所示，其中参数的选取依据了 ＵＳＧＳ 发布的

植被指数产品相关指南［３０］。

ＮＤＶＩ＝ＮＩＲ－ＲＥＤ
ＮＩＲ＋ＲＥＤ

（１）

ＳＡＶＩ＝ ＮＩＲ－ＲＥＤ
ＮＩＲ＋ＲＥＤ＋０．５

×１．５ （２）

ＭＳＡＶＩ＝ ２×ＮＩＲ＋１－
　
（２×ＮＩＲ＋１） ２－８×（ＮＩＲ－ＲＥＤ( ) ×０．５

（３）

ＥＶＩ＝ ２．５× ＮＩＲ－ＲＥＤ
ＮＩＲ＋６×ＲＥＤ－７．５×ＢＬＵＥ＋１

（４）

３．１．２　 模型建立

图 １ 中监测点位的植被盖度数据分别来自 ２０１０、
２０１１、２０１３、２０１４、２０１５ 年 ６—９ 月，经统计分析，在 ６—９
月期间，植被盖度并无显著区别，因此在对应年份的 ６—９ 月中选择云量最少的影像加以利用，即利用 ２０１０—
２０１１ 年 ８ 月的 ＴＭ 影像和 ２０１３—２０１５ 年 ７ 月的 ＯＬＩ 影像计算相应点位的 ４ 个植被指数。

利用 Ｒ 软件在 ２０５ 组数数据（植被盖度及其对应植被指数）中随机抽取 １５０ 组作为训练数据用于模型
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图 ２　 草场范围及抽样点分布图

　 Ｆｉｇ． ２ 　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ａｎｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｓｔｕｄｙ

ａｒｅａ　

建立。
随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ）是由多棵相互没有关联

的决策树组成的集成决策树，用｛ｈ（Ｘ，Θｋ）， ｋ ＝ １， …｝
表示，其中 Ｘ 为输入向量，｛Θｋ｝为独立同分布随机向

量［３１］。 与经典回顾分析类似，随机森林可以解释多个

自变量（Ｘ１、Ｘ２…Ｘｋ）对因变量 Ｙ 的作用。 此处将植被

盖度的实地监测值作为因变量 Ｙ，ＮＤＶＩ、ＳＡＶＩ、ＭＳＡＶＩ
和 ＥＶＩ 作为自变量。 随机森林模型的建立通过调用 Ｒ
语言中“ｒａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔｓ”程序包［３２］ 来实现。 该方法首先

完成两个随机采样过程，即通过自助法（ｂｏｏｔｓｔｒａｐ）重采

样技术有放回的在 １５０ 组训练数据中重复随机抽取

１５０ 个训练样本，未被抽取到的数据被称为“袋外”（ｏｕｔ
ｏｆ ｂａｇ）数据。 再从 ＮＤＶＩ、ＳＡＶＩ、ＭＳＡＶＩ 和 ＥＶＩ 的 ４ 个

变量中随机选择若干个变量（以 ｍｔｒｙ表示）建立决策树，
模型中 ｍｔｒｙ的省缺值一般为总变量的 １ ／ ３，本文有 ４ 个

变量，则 ｍｔｒｙ值为 １。 最后重复 ｎ 次上述过程，生成由 ｎ
棵决策树组成的随机森林，ｎ 值越大预测越好。 随着 ｎ
值的增大，袋外数据误差在显著降低后会基本保持稳

定。 为了节省计算时间，ｎ 值保证袋外数据误差稳定即

可，本文 ｎ 值取 １５０。
模型输出所有决策树计算结果的均值，并通过计算

“解释方差百分比” （ ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ）来评定模型预

测能力。 对于各个自变量对因变量的影响程度，用方差

增量（ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ）以及节点纯度增量（ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｎｏｄｅ ｐｕｒｉｔｙ）两个指标来定性表征。 前者

指将某一变量替换成随机变量后对预测结果造成的影响，若用于替换的随机变量显著改变了方差，则认为原

变量重要性很高；后者从同质性增加的角度去表征变量的重要性［３３］。 随机森林模型的具体算法请参照 Ｂｉａｕ
等［３４］的文章。

为了将随机森林回归方法与传统的线性回归进行比较，本文采用同样的训练数据同时建立了植被盖度与

ＮＤＶＩ、ＳＡＶＩ、ＭＳＡＶＩ 和 ＥＶＩ 的一元线性回归及多元线性回归模型。
３．１．３　 模型验证

利用 ２０５ 组数据经过随机抽样剩余的 ５５ 组数据用于模型验证。 应用前文建立的随机森林模型和各个线

性回归模型分别计算 ５５ 个点位的植被盖度预测值，并将实测值与预测值相减，根据差值分布情况比较模型的

预测能力。 此外，通过绘制残差散点图和正态 Ｑ⁃Ｑ 图来检验线性回归模型方差齐性以及残差的正态性，并通

过 Ｋａｐｐａ 系数来判断变量的共线性。
３．２　 模型的应用及其不确定性分析

３．２．１　 模型应用

利用 ＡｒｃＭａｐ １０ 软件在研究区域内随机生成 １０００ 个相互间隔大于 １ｋｍ 的点位，去除草场范围之外的点

位，得到草场抽样点。 为了研究模型在基于多源数据的植被盖度反演领域的应用，本研究以 ２００５—２００８ 年

ＥＴＭ＋影像、２００９—２０１１ 年 ＴＭ 影像、２０１３—２０１５ 年 ＯＬＩ 影像为基础，分析 ２００５—２０１５ 年间（除 ２０１２ 年），植
被盖度的变化趋势。

首先，剔除研究时段内落在云层和云影中的草场抽样点，最终得到的 ３５６ 个点位用于本小节的抽样分析

５　 ７ 期 　 　 　 陈妍　 等：基于随机森林回归的草场植被盖度反演模型研究———以新疆阿勒泰地区布尔津县为例 　
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（图 ２）。 其次，分别利用上述影像的 Ｌ１ 和 ＳＲ 数据计算各个点位的 ＮＤＶＩ、ＳＡＶＩ、ＭＳＡＶＩ 和 ＥＶＩ 值，将其输入

３．１ 中建立的随机森林模型，分别得到监测点位基于 Ｌ１ 数据和 ＳＲ 数据的植被盖度值。 最后，将每年 ３５６ 个

监测点位的植被盖度预测值求平均，绘制出基于 Ｌ１ 数据和 ＳＲ 数据的植被盖度变化趋势图。
３．２．２　 不确定性分析

由于 ２００５—２０１５ 年间遥感影像源自 ３ 个不同的传感器，而传感器的差异会给反演结果带来一定影响，因
此本研究进一步应用下载自美国地质调查局地球资源观察和科学中心（ Ｅａｒｔｈ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｃｅｎｔｅｒ）的 ＭＯＤＩＳ—ＭＯＤ１３Ｑ１ Ｖ００５ 数据集建立随机森林模型，反演 ２００５—２０１５ 年的植被盖度。 由于

ＭＯＤＩＳ 数据不存在传感器差异问题，因此可将基于此数据反演出的植被盖度变化趋势作为参考，将 ３．２．１ 中

得到的基于 Ｌ１ 和 ＳＲ 数据的趋势曲线与之相比较，变化趋势越接近基于 ＭＯＤＩＳ 数据的反演结果，则说明该数

据中不同传感器给反演结果造成的误差越小。
前文提到 ＳＲ 数据是 Ｌ１ 数据经过校正和标准化处理的地表反射率数据产品，可在一定程度上克服传感

器的差异对结果带来的影响。 为了定量分析 ＳＲ 数据对反演结果的改进效果及不确定性，本研究进一步比对

同一时期内，基于不同传感器的反演结果之间存在的差异。
研究区范围草场生长期内，同时具有 ＴＭ 和 ＥＴＭ＋影像的时段是 ２００９ 年 ８ 月，同时具有 ＥＴＭ＋和 ＯＬＩ 影像

的时段是 ２０１５ 年 ７ 月和 ２０１６ 年 ８ 月。 在草场抽样点中去除 ０９、１５、１６ 年 ３ 年内云层、云影中的点位以及

ＥＴＭ＋数据中坏条带中的点位后，剩余 ６６３ 个点位用于不确定分析。 利用随机森林模型分别计算同一时段基

于不同传感器的反演结果并相减，分别绘制基于 Ｌ１ 数据和 ＳＲ 数据的 ＴＭ—ＥＴＭ＋ 、ＯＬＩ—ＥＴＭ＋的盖度反演结

果差异概率密度图。

４　 结果与讨论

４．１　 拟合结果

随机森林模型的计算结果显示，基于 Ｌ１ 数据和 ＳＲ 数据而建立的随机森林回归模型输出的解释方差百

分比分别为 ６９．８２％和 ７２．４２％，因此后者的预测效果优于前者；重要性方面，各个植被指数并未表现出明显的

差别（表 ２）。

表 ２　 随机森林回归模型变量重要性

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ′ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌｓ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅｓ

一级标准数据产品
Ｌｅｖｅｌ１ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄａｔａ ｐｒｏｄｕｃｔ

地表反射率数据产品
Ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｄａｔａ ｐｒｏｄｕｃｔｓ

方差增量
Ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ

节点纯度增量
Ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｎｏｄｅ

ｐｕｒｉｔｙ

方差增量
Ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ

节点纯度增量
Ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｎｏｄｅ

ｐｕｒｉｔｙ

ＮＤＶＩ １２．９２７ ３５８９９．５８ ９．１１９ ２７０６７．６３

ＳＡＶＩ １０．７７７ ３１４７５．４９ ９．０８０ ２９９５６．７９

ＭＳＡＶＩ １１．１１１ ３８３５４．４８ ７．００８ ２３０１２．７７

ＥＶＩ ／ ／ ７．８３７ ２６２７７．８６

　 　 由于 Ｌ１ 数据未经过标准化处理，ＴＭ 和 ＯＬＩ 数据计算的 ＥＶＩ 值不在同一数量级，无法用于模型的建立；ＮＤＶＩ：归一化植被指数，Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＳＡＶＩ：土壤调节植被指数， Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＭＳＡＶＩ：修正土壤调节植被指数，Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＥＶＩ：增强植被指数，Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ

本研究一共建立线性回归模型 ２３ 个，其中 ｐ 值显著的模型及相应参数如表 ３ 所示。 由表 ３ 可知，对于一

元线性回归模型来说 Ｌ１ 数据和 ＳＲ 数据的 Ｒ２差别不大；对于多元回归来说所有的 Ｌ１ 数据都无法得到显著结

果；从 Ｒ２的数值上来看 ＳＲ 数据的多元回归的效果要明显优于一元回归。
４．２　 模型比较

为了进一步分析上述模型的预测能力，本文将 ５５ 个验证点位的监测值和预测值作差，结果的分布情况如
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图 ３ 所示。 首先，虽然 Ｌ１ 和 ＳＲ 数据的一元回归效果在表 ３ 中无法通过 Ｒ２判断，但通过比较红色和绿色箱线

图可明显看出，ＳＲ 数据实测值和预测值的差异明显小于 Ｌ１ 数据；第二，随机森林回归模型的预测能力略优于

多元回归模型，且这两者明显优于一元线性回归；第三，所有线性回归的结果较真实值来说普遍偏小，但随机

森林的预测偏差相对均衡。

表 ３　 线性回归模型结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌｓ

一级标准数据产品
Ｌｅｖｅｌ１ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄａｔａ ｐｒｏｄｕｃｔ

地表反射率数据产品
Ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｄａｔａ ｐｒｏｄｕｃｔｓ

值 Ｖａｌｕｅ ｐ Ｒ２ 值 Ｖａｌｕｅ ｐ Ｒ２

ＥＶＩ 常量 Ｃｏｎｓｔａｎｔ ／ ２５．１３ ＜０．００１ ０．６５

系数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ０．０１ ＜０．００１

ＮＤＶＩ 常量 Ｃｏｎｓｔａｎｔ ３２．４９ ＜０．００１ ０．６８ ２０．５４ ＜０．００１ ０．７３

系数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ １２４．４２ ＜０．００１ ０．０１ ＜０．００１

ＳＡＶＩ 常量 Ｃｏｎｓｔａｎｔ ３２．４９ ＜０．００１ ０．６８ ２２．４６ ＜０．００１ ０．６９

系数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ８３．０７ ＜０．００１ ０．０１ ＜０．００１

ＭＳＡＶＩ 常量 Ｃｏｎｓｔａｎｔ ３２．１ ＜０．００１ ０．６６ ２６．５５ ＜０．００１ ０．６４

系数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ８５．６９ ＜０．００１ ０．０１ ＜０．００１

ＳＡＶＩ＋ＭＳＡＶＩ 常量 Ｃｏｎｓｔａｎｔ 不显著 ９．６３ ＜０．００１ ０．７７

系数 １ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ１ ０．０８ ＜０．００１

系数 ２ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ２ －０．０６ ＜０．００１

ＳＡＶＩ＋ＥＶＩ 常量 Ｃｏｎｓｔａｎｔ 不显著 １７．９４ ＜０．００１ ０．７３

系数 １ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ１ ０．０５ ＜０．００１

系数 ２ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ２ －０．０４ ＜０．００１

ＮＤＶＩ＋ＳＡＶＩ＋ＥＶＩ 常量 Ｃｏｎｓｔａｎｔ 不显著 １７．９３ ＜０．００１ ０．７４

系数 １ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ１ ０．０１ ＜０．０５

系数 ２ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ２ ０．０３ ＜０．０５

系数 ３ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ３ －０．０２ ＜０．０５

　 　 由于 Ｌ１ 标准化处理，ＴＭ 和 ＯＬＩ 数据计算的 ＥＶＩ 值不在同一数量级，无法用于模型的建立

在本文所建立的所有模型中，预测效果最好的是基于 Ｌ１ 和 ＳＲ 数据的随机森林模型，以及由变量 ＳＡＶＩ－
ＭＳＡＶＩ 建立的 ＳＲ 数据二元回归模型。

图 ４ 为 ＳＲＳＭ 方差齐性和残差正态性检验结果。 理想状态下，残差—拟合值关系图上的点应随机分布，
而正态 ＱＱ 图中的点应分布于虚线之上，但 ＳＲＳＭ 模型并不能满足其基本假设条件，特别是残差的正态分布

性。 不仅如此，本研究所有其他的线性回归模型也都不能很好的满足其基本假设。 此外，ＳＲＳＭ 的各变量应

满足非共线性，即 Ｋａｐｐａ 值小于 １００，但经过计算该模型的 Ｋａｐｐａ 值高达 ５５７０。 从对模型的诊断结果看，
ＳＲＳＭ 模型虽然预测效果较好，但应用于植被盖度的反演存在较大的缺陷。

综上，本文认为随机森林模型相较于线性回归模型来说不但不受诸多假设条件和非共线性要求的制约，
并能达到更好的预测效果，因此更适合作为植被盖度的反演模型。
４．３　 ２００５—２０１５ 年草场植被盖度变化趋势及不确定性分析

基于 Ｌ１、ＳＲ 以及 ＭＯＤＩＳ 数据分别得到的草场盖度平均值变化趋势如图 ５ 所示。 除 ２００６ 年之外，ＳＲ 和

Ｌ１ 数据反演得到的植被盖度变化情况基本保持了一致的变化趋势，但 ２００５—２００９ 年，也即数据源为 ＥＴＭ＋的
时间段内，基于 Ｌ１ 的反演结果要明显小于 ＳＲ 数据的反演结果。 ＳＲ 数据与不存在传感器差异问题的 ＭＯＤＩＳ
数据反演所得的植被盖度值相比，差异小于 ５％，但 Ｌ１ 数据的偏差较大，ＥＴＭ＋数据的预测结果普遍偏小，
２００６ 年的植被盖度均值甚至偏小超过 ２０％。

为了分析传感器差异给反演结果造成的影响，本文进一步对比了同一时期内源自不同传感器光谱信息反
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图 ３　 植被盖度的实测值与预测值差异

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

ＮＤＶＩＬ１：基于 Ｌ１ 数据 ＮＤＶＩ 指数的线性回归模型，Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＤＶＩ ｆｒｏｍ ｌｅｖｅｌ １ ｓｔａｎｄａｒｄ ｐｒｏｄｕｃｔ；ＳＡＶＩＬ１：基于 Ｌ１ 数据 ＳＡＶＩ 指数

的线性回归模型，Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＡＶＩ ｆｒｏｍ ｌｅｖｅｌ １ ｓｔａｎｄａｒｄ ｐｒｏｄｕｃｔ； ＭＳＡＶＩＬ１：基于 Ｌ１ 数据 ＭＳＡＶＩ 指数的线性回归模型，Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＳＡＶＩ ｆｒｏｍ ｌｅｖｅｌ １ ｓｔａｎｄａｒｄ ｐｒｏｄｕｃｔ；ＮＤＶＩＳＲ：基于 ＳＲ 数据 ＮＤＶＩ 指数的线性回归模型，Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＤＶＩ ｆｒｏｍ ｓｕｒｆａｃｅ

ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔ；ＳＡＶＩＳＲ：基于 ＳＲ 数据 ＳＡＶＩ 指数的线性回归模型，Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＡＶＩ ｆｒｏｍ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔ；ＭＳＡＶＩＳＲ：基

于 ＳＲ 数据 ＭＳＡＶＩ 指数的线性回归模型，Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＳＡＶＩ ｆｒｏｍ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔ；ＥＶＩＳＲ：基于 ＳＲ 数据 ＥＶＩ 指数的线性

回归模型，Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＶＩ ｆｒｏｍ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔ；ＳＲＳＭ：基于 ＳＲ 数据 ＳＡＶＩ 及 ＭＳＡＶＩ 指数的线性回归模型，Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＡＶＩ ａｎｄ ＭＳＡＶＩ ｆｒｏｍ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔ；ＳＲＳＥ：基于 ＳＲ 数据 ＳＡＶＩ 及 ＥＶＩ 指数的线性回归模型，Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＡＶＩ

ａｎｄ ＥＶＩ ｆｒｏｍ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔ；ＳＲＮＳＥ：基于 ＳＲ 数据 ＮＤＶＩ、ＳＡＶＩ 及 ＥＶＩ 指数的线性回归模型，Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＤＶＩ，ＳＡＶＩ ａｎｄ

ＥＶＩ ｆｒｏｍ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔ；ｒｆＬ１：基于 Ｌ１ 数据的随机森林回归模型，Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｅｖｅｌ １ ｓｔａｎｄａｒｄ ｐｒｏｄｕｃｔ；ｒｆＳＲ：基于

ＳＲ 数据的随机森林回归模型，Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔ

图 ４　 ＳＲＳＭ 模型的假设检验

Ｆｉｇ．４　 Ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ＳＲＳＭ ｍｏｄｅｌ

ＳＲＳＭ：基于 ＳＲ 数据 ＳＡＶＩ 及 ＭＳＡＶＩ 指数的线性回归模型，Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＡＶＩ ａｎｄ ＭＳＡＶＩ ｆｒｏｍ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔ

演得到的植被盖度，对比结果如图 ６ 所示。 该图显示了 ２００９ 年 ＥＴＭ＋数据与 ＴＭ 数据，以及 ２０１５—２０１６ 年

ＥＴＭ＋数据与 ＯＬＩ 数据分别反演得到的植被盖度的差异。
由图 ６ 的概率密度曲线可知，同一时段 Ｌ１ 数据不同传感器对计算结果差异巨大，特别是 ＥＴＭ＋数据的预

测结果普遍小于 ＴＭ 数据，上述结果与图 ５ 的结论一致。 从具体计算的数值来看：对于 ＳＲ 数据，几乎 ９０％的

测试点位上不同传感器对计算结果产生的影响都能落在（－１０％，１１％）的区间之中；但对于 Ｌ１ 数据，９０％测试

点位的 ＥＴＭ＋与 ＯＬＩ 的差异落在（－３０％，１１％）范围内，而 ＥＴＭ＋与 ＴＭ 的差异更是落在了（－４０％，９％）之中。
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ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ５　 基于 ＭＯＤＩＳ、ＳＲ 及 Ｌ１ 数据的抽样点盖度平均值

　 Ｆｉｇ．５　 Ｍｅａｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ＭＯＤＩＳ， ＳＲ ａｎｄ Ｌ１ ｄａｔａ

由此可见，不同传感器的差异在 Ｌ１ 数据上表现的尤为

突出，该数据不适于基于多元数据的草场植被盖度变化

趋势研究，即便是经过校正以及标准化处理的 ＳＲ 数

据，反演结果也存在约±１０％的不确定性。
４．４　 讨论

就反演方法而言，以往类似的研究多基于相关分析

线性回归以及多项式模型［１６⁃１７，３５⁃３７］，且模型的筛选通常

仅仅通过 ｐ 值以及决定系数 Ｒ２来评判，而不对模型预

测结果做进一步验证。 从本文的线性回归结果看，Ｌ１
数据和 ＳＲ 数据的一元线性模型都具有显著性且 Ｒ２水

平相当，在以 ＭＳＡＶＩ 作为解释变量时，Ｌ１ 数据的拟合

效果甚至要优于 ＳＲ 数据（表 ３）。 但从图 ３ 中可以清楚

地看到前者的误差要远远大于后者。 可见，ｐ 值以及 Ｒ２

图 ６　 同时段不同数据源的预测结果差异

　 Ｆｉｇ．６　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｄａ

ｓｏｕｒｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｅｒｉｏｄ

ＳＲｒｆＥＴＭ＿ＴＭ：ＳＲ 数据基于 ＥＴＭ＋传感器与 ＴＭ 传感器随机森林反

演结果的差异；ＳＲｒｆＥＴＭ＿ＯＬＩ：ＳＲ 数据基于 ＥＴＭ＋传感器与 ＯＬＩ 传

感器随机森林反演结果的差异；Ｌ１ｒｆＥＴＭ＿ＴＭ：Ｌ１ 数据基于 ＥＴＭ＋

传感器与 ＴＭ 传感器随机森林反演结果的差异；Ｌ１ｒｆＥＴＭ＿ＯＬＩ：Ｌ１

数据基于 ＥＴＭ＋传感器与 ＯＬＩ 传感器随机森林反演结果的差异

并未帮助研究者对比出 ＳＲ 数据的优越性。 更为重要

的是，上述模型都属于参数估计类，若不对其基本假设

进行验证，就无法保证所得结论的可靠性。 本研究显

示，所有的线性模型都未能通过方差齐性和残差正态性

检验。 而遗憾的是，迄今大多数研究都忽略了这种统计

学的基本要求。
需要强调的是，除了模型本身之外，数据源也是影

响预测效果的重要因素。 由图 ５ 中基于 ＭＯＤＩＳ 数据反

演得到的变化趋势可知，近 １０ 年来草场盖度的平均值

总的变化幅度不足 ２０％左右，而 ２００６ 年 Ｌ１ 数据反演所

得之盖度平均值与 ＭＯＤＩＳ 数据计算结果的偏差就已经

超过了 ２０％。 该问题在图 ６ 中体现得更加突出。 这便

意味着，传感器差异带来的影响甚至可能超过草场变化

本身。 虽然本研究所用的 ＳＲ 数据与传统研究常用的

Ｌ１ 数据相比，已经在一定程度是减少了这类影响［３８］，
但仍未将其完全消除。 因此，在涉及长时间序列草场植

被变化以及驱动力的研究中，对这种影响进行量化就显

得尤为必要。
本文的局限性主要体现在以下几个方面：首先，使用的实地监测数据为 １ｍ×１ｍ 样方的测量值，而遥感影

像为 ３０ｍ×３０ｍ 精度，如果监测点周围数 １０ｍ 范围内不能保持均一性，拟合结果会因此受到影响；其次，本研

究所涉及的草场种类众多，但植被指数计算涉及的参数均采用了 ＵＳＧＳ 网站提供产品指南中的推荐值，后续

研究中应对不同类型草场分别设定参数，以提高结果的可靠程度；再次，本研究初步估算了 ２００５—２０１５ 年草

场盖度的平均值，今后可进一步应用随机森林模型分析草场植被盖度的空间变化特征；最后，本文仅初步研究

了传感器差异给反演结果造成的影响，如何通过归一化处理等方法减小这种差异将是未来研究中需要探索的

问题。

５　 结论

１） 本文通过随机森林回归方法建立了基于 Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星数据的草场植被盖度反演模型，并应用该模
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型分析了近 １０ 年来布尔津县草场盖度的变化趋势。
２） 通过与线性回归反演模型的对比可知，随机森林回归方法不但能规避线性回归苛刻的假设条件，同时

可超越绝大多数线性回归模型的预测能力。
３） 模型不确定性方面，Ｌａｎｄｓａｔ ＥＴＭ＋的标准数据反演得到的植被盖度较之 ＴＭ 和 ＯＬＩ 数据普遍偏小；地

表反射率数据虽然可以大幅降低 Ｌａｎｄｓａｔ 系列不同传感器对反演结果的影响，但反演得到的植被盖度仍存在

（－１０％，１１％）的不确定性。
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