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蒋馥根，孙华，李成杰，马开森，陈松，龙江平，任蓝翔．联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 红边波段的森林地上生物量反演．生态学报，２０２１，４１ （ ２０）：
８２２２⁃８２３６．
Ｊｉａｎｇ Ｆ Ｇ， Ｓｕｎ Ｈ， Ｌｉ Ｃ Ｊ， Ｍａ Ｋ Ｓ， Ｃｈｅｎ Ｓ， Ｌｏｎｇ Ｊ Ｐ， Ｒｅｎ Ｌ Ｘ．Ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｂａｎｄｓ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２
ａｎｄ ＧＦ⁃６．Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，２０２１，４１（２０）：８２２２⁃８２３６．

联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 红边波段的森林地上生物量
反演

蒋馥根１，２，３，孙　 华１，２，３，∗，李成杰４，马开森１，２，３，陈　 松１，２，３，龙江平１，２，３，任蓝翔５

１ 中南林业科技大学 林业遥感信息工程研究中心， 长沙　 ４１０００４

２ 林业遥感大数据与生态安全湖南省重点实验室， 长沙　 ４１０００４

３ 南方森林资源经营与监测国家林业与草原局重点实验室， 长沙　 ４１０００４

４ 广西壮族自治区森林资源与生态环境监测中心， 南宁　 ５３００００

５ 国家林业和草原局中南调查规划设计院， 长沙　 ４１０００４

摘要：光谱反射率能反映地物差异，是森林地上生物量（Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ，ＡＧＢ）遥感反演的理论基础。 红边波段处于近红

外与红光波段交界处快速变化的区域，能对植被冠层结构和叶绿素含量的微小变化做出快速反应，对植被生长状况较敏感。 研

究以 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 多光谱影像作为数据源，结合野外调查 ＡＧＢ 数据，构建落叶松和樟子松 ＡＧＢ 线性和非线性估测模型，
通过比较模型精度选择最优模型进行森林 ＡＧＢ 反演和空间分布制图。 结果表明：ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像红边波段反射率与落

叶松、樟子松 ＡＧＢ 均呈显著相关（Ｐ＜０．０５），红边波段对 ＡＧＢ 估测较敏感。 多变量估测模型整体估测效果优于单变量模型，所
有模型中多元线性回归模型取得了最优的决定系数（落叶松 Ｒ２ ＝ ０．６６，樟子松 Ｒ２ ＝ ０．６５）和最低的均方根误差（落叶松 ＲＭＳＥ＝

３１．４５ ｔ ／ ｈｍ２，樟子松 ＲＭＳＥ＝ ５４．７７ ｔ ／ ｈｍ２）。 相比单个数据源，联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像构建的多元线性回归模型估测效果得

到了显著提升，模型 ＲＭＳＥ 对于落叶松和樟子松 ＡＧＢ 估测分别最大降低了 ２２．９％和 １１．２％。 增加红边波段进行 ＡＧＢ 估测能显

著提高模型估测精度，三组数据源分别加入红边波段信息后进行建模，模型 ＲＭＳＥ 得到了显著降低。 ＧＦ⁃６ 拥有 ８００ ｋｍ 观测幅

宽和高效的重访周期，可以快速地提供大尺度时间序列数据，在森林地上生物量反演和动态监测方面有着很大潜力。
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ｔｈｒｅｅ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ＧＦ⁃６， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＧＦ⁃６． ＧＦ⁃６ ｈａｓ ａｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｗｉｄｔｈ
ｏｆ ８００ ｋｍ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅｖｉｓｉｔ ｐｅｒｉｏｄ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｑｕｉｃｋｌｙ． Ａｓ ａ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ
ｓｏｕｒｃｅ， ＧＦ⁃６ ｈａｓ ｇｒｅａｔ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ； Ｌａｒｃｈ； Ｓｃｏｔｃｈ ｐｉｎｅ； ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ； ＧＦ⁃６； Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２

森林是陆地生态系统的主体，也是生物圈中最大的碳储库，在全球碳循环和气候变化中起着至关重要的

作用［１］。 森林地上生物量（Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ，ＡＧＢ）作为评价森林服务功能和森林质量的主要指标之一，
越来越受到人们的重视［２］。 准确地估测 ＡＧＢ 是森林资源管理和生态系统动态监测的基础性工作［３］。 与传统

的人工调查相比，遥感技术具有快速获取大尺度植被生长状况的潜力，为森林资源的监测与管理提供了有效

的方法参考［４⁃５］。 通过抽样调查的方式获取少量野外样地数据，结合遥感影像变量进行反演已成为区域范围

内生物量估测的一种有效方式 ［６⁃７］。
光谱反射率能体现地物之间的差异，是森林参数遥感反演的理论基础。 光学遥感影像是世界上覆盖范围

最广、类型最多、时间序列最丰富的数据［７］。 光学遥感影像广泛应用于土地变化和森林资源监测，丰富的光

谱信息能够有效反映植被的生长情况［８⁃９］。 然而，云层覆盖、数据条带缺失以及高植被覆盖引起的光谱饱和

现象限制了光学遥感影像的进一步应用［６，１０］。 与传统光学遥感成像手段相比，合成孔径雷达（ＳＡＲ，Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ）和激光雷达（ＬｉＤＡＲ，Ｌｉｇｈｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒａｎｇｉｎｇ）可以穿透植被冠层以获得林分或森林详细的

垂直结构信息，理论上可以获得更为准确的森林参数估测结果［１１⁃１４］。 然而，ＳＡＲ 必须在特定频率的波段中工

作，Ｇｌｅａｓｏｎ 等［７］发现这些波段不一定适合生物量估计。 ＬｉＤＡＲ 利用冠层高度模型（ ＣＨＭ，Ｃａｎｏｐｙ Ｈｅｉｇｈｔ
Ｍｏｄｅｌ）获取研究区域的平均树高，通过构建估测模型实现对整个区域的森林生物量估算［１５］。 但大范围的高

分辨率数字高程模型（ＤＥＭ，Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ）是获取准确的 ＣＨＭ 的基础，这对于地形复杂的山区来说

无疑是困难的［１６］。 此外，主动式遥感数据成本较高，目前大区域内没有完整的高质量周期性数据覆盖，不利

于开展大范围的森林监测［１０］。
目前，中分辨率光学数据仍然是大面积人工林 ＡＧＢ 估测最常用的数据源［７］。 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 由于其携带的红

边波段对植被生长状况较敏感，已被广泛应用于森林 ＡＧＢ 估测［１７⁃１８］。 ＧＦ⁃６ 作为携带红边波段的第一颗国产

光学卫星，具有大幅提高对农业、林业、草原等植被资源监测的潜力［１９⁃２１］。 梁继等［１９］ 研究了红边特征在农作
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物识别中的表现，结果表明通过红边波段构建的红边归一化植被指数在作物样本类别区分度上比传统 ＮＤＶＩ
（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ）更显著，ＧＦ⁃６ 红边特征波段在作物识别中表现优越，使得识别精度显

著提高。 Ｙｕ 等［２１］证明了 ＧＦ⁃６ 两个红边波段对于土地覆盖的变化检测可以达到 ８９％的整体精度，与使用同

期 ＧＦ⁃１ 数据相比有显著提升。 目前，ＧＦ⁃６ 在森林资源定量估测上的研究较少，对于森林 ＡＧＢ 估测的有效性

仍需进一步验证。 此外，单个光学数据源由于其光谱信息的限制，应用于生物量反演的效果始终受到限制。
联合多个数据源进行森林地上生物量反演的方式越来越受到欢迎［５，１３］。

本研究以旺业甸林场和塞罕坝林场为研究区，基于 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像分别提取遥感变量，探索联合

数据源以及红边波段对 ＡＧＢ 估测的效应。 同时，结合野外实测样地数据构建落叶松和樟子松 ＡＧＢ 线性和非

线性估测模型，比较 ＧＦ⁃６、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２、联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 三种数据源在 ＡＧＢ 估测的效果，选择估测效果

最优的模型进行 ＡＧＢ 反演和空间分布制图。 通过对最优模型进行适用性评价，以期为人工林 ＡＧＢ 遥感估测

提供方法参考。

１　 数据获取与方法

１．１　 研究区概况

旺业甸林场位于内蒙古自治区赤峰市西南部（１１８°０９′—１１８°３０′Ｅ，４１°２１′—４１°３９′Ｎ），总面积 ２５９．５８ ｋｍ２

（图 １）。 林场属中温带大陆性季风气候，海拔范围为 ５００—１８９０ ｍ，温度和降水随海拔升高有明显变化。 年均

气温 ４．２℃，无霜期 １１７ ｄ，年平均日照 ２９１３．３ ｈ，年平均降水量为 ４００ ｍｍ。 林场森林覆盖率约为 ９３％，主要树

种为落叶松（Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉｎｉｉ （Ｒｕｐｒ．） Ｋｕｚｅｎ．）、油松（Ｐｉｎｕｓ ｔａｂｕｌｉｆｏｒｍｉｓ Ｃａｒｒ．）、樟子松（Ｐｉｎｕｓ ｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ）和云杉

（Ｐｉｃｅａ ａｓｐｅｒａｔａ Ｍａｓｔ．）等。 落叶松是林场主要的木材产品，也是北方地区重要的生态资源，及时掌握落叶松生

物量分布和动态变化对于了解中国北方地区森林生态系统碳循环具有重要的价值。
塞罕坝林场成立于 １９６２ 年，总面积 ２７３００ ｈｍ２，是全国最大的人工林林场。 林场位于河北省承德市北部

（１１６°５１′—１１７°３９′Ｅ，４２°０２′—４２°３６′Ｎ）（图 １）。 年平均气温为－１．４℃，冬季漫长，生长季节短，平均海拔为

１７００ ｍ。 塞罕坝属寒温带大陆性季风气候，极端最低气温－４３．２℃，年平均积雪 ７ 个月。 年平均降水量约 ４９０
ｍｍ，年平均无霜期 ６８ ｄ。 林场目前森林覆盖率已达 ８０％，林场树种以樟子松（Ｐｉｎｕｓ ｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ）和落叶松（Ｌａｒｉｘ
ｇｍｅｌｉｎｉｉ （Ｒｕｐｒ．） Ｋｕｚｅｎ．）为主，林木总蓄积量达到 １０１２ 万 ｍ３。
１．２　 数据获取及处理

１．２．１　 野外 ＡＧＢ 数据获取及处理

利用 ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ ８．７ 分类软件对覆盖旺业甸林场的 ＧＦ⁃６ ＰＭＳ（数据获取时间为 ２０１９ 年 ９ 月 ３０ 日）影像

（２ ｍ 分辨率）进行多尺度分割，结合 ２０１８ 年旺业甸林场植被分布图提取植被类型，最终确定林场内落叶松分

布区域（图 ２）。 根据不同立地条件和生长状况在林场内落叶松分布区域共设置 ４２ 个 ２５ ｍ×２５ ｍ 的样地，并
于 ２０１９ 年 ９ 至 １０ 月进行野外实测调查。 选用 Ｔｒｉｍｂｌｅ Ｇｅｏ ７ｘ ＧＰＳ 全球定位仪记录样地中心坐标。 对样地内

胸径大于 ５ ｃｍ 的样木进行每木检尺，测量树高和胸径数据，同时记录样地海拔、坡度、坡向等信息。 利用塞罕

坝林场 ２０１８ 年森林资源调查数据库，提取樟子松边界后计算、统计所有小班蓄积量结果，并在边界内随机设

置 １００ 个 ２５ ｍ×２５ ｍ 的样地，最终确定所有样地的森林蓄积量（图 ２）。
在全国标准信息公共服务平台（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｔｄ．ｓａｍｒ．ｇｏｖ．ｃｎ ／ ）获取 ２０１８ 年内蒙古自治区人工落叶松二元立木

材积公式，并计算所有样地内落叶松单木材积，累加得到样地蓄积量（ｍ３）后换算成每公顷蓄积量（ｍ３ ／ ｈｍ２）。
樟子松单位面积蓄积量通过小班蓄积量值直接转换。 利用生物量转换因子连续函数法［２２］推算出每公顷地上

生物量，参数 ａ 和 ｂ 采用李海奎《中国森林植被生物量和碳储量评估》 ［２３］中落叶松和樟子松树种 ／树种组参数

统计结果，落叶松取 ０．６０９６ 和 ３３．８０６０，樟子松取 １．０９４５ 和 ２．００４０。
Ｖ１ ＝ ０．００２４６６－０．００００１４×Ｄ２＋０．００１１４２×Ｈ＋０．００００３６×Ｈ×Ｄ２ （１）

式中，Ｖ１为落叶松材积（ｍ３），Ｄ 为胸径（ｃｍ），Ｈ 为树高（ｍ）。

４２２８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４１ 卷　
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图 １　 研究区位置示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

图 ２　 落叶松和樟子松边界及样地分布

Ｆｉｇ．２　 Ｂｏｕｎｄａｒｙ ａｎｄ ｐｌｏｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｒｃｈ ａｎｄ Ｓｃｏｔｃｈ ｐｉｎｅ

Ｂ＝ａＶ２＋ｂ （２）

式中，Ｂ 为每公顷生物量（ｔ ／ ｈｍ２），Ｖ２为每公顷蓄积量（ｍ３ ／ ｈｍ２），ａ 和 ｂ 为常数。

落叶松和樟子松 ＡＧＢ 分布范围分别为 ６０．７２—２６９．８７ ｔ ／ ｈｍ２和 ３０．０６—４１４．２３ ｔ ／ ｈｍ２（表 １）。 旺业甸林场

落叶松样本标准差和变异系数分别为 ５４．６０ ｔ ／ ｈｍ２和 ３７．１％，说明样本呈一定程度的离散分布。 塞罕坝林场樟
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子松样本标准差和变异系数分别为 ９２．５０ ｔ ／ ｈｍ２和 ９２．８％，样本变异程度较大。 落叶松和樟子松 ＡＧＢ 均值分

别为 １４７．１１ ｔ ／ ｈｍ２和 ９９．６５ ｔ ／ ｈｍ２。

表 １　 研究区森林生物量统计结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

研究区
Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

树种
Ｓｐｅｃｉｅ

样地数量
Ｐｌｏｔ

ｎｕｍｂｅｒ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ
ｖａｌｕｅ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ
ｖａｌｕｅ

平均值
Ｍｅａｎ
ｖａｌｕｅ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

变异系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ／ ％

旺业甸林场 Ｗａｎｇｙｅｄｉａｎ ｆｏｒｅｓｔ ｆａｒｍ 落叶松 ４２ ６０．７２ ２６９．８７ １４７．１１ ５４．６０ ３７．１

塞罕坝林场 Ｓａｉｈａｎｂａ ｆｏｒｅｓｔ ｆａｒｍ 樟子松 １００ ３０．０６ ４１４．２３ ９９．６５ ９２．５０ ９２．８

１．２．２　 遥感影像数据处理

本研究获取的遥感影像数据包括覆盖研究区且与野外调查时间相近的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 和 ＧＦ⁃６ 影像。 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃
２ 卫星携带一枚多光谱成像仪（Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒ，ＭＳＩ），卫星重访周期为 １０ ｄ，幅宽为 ２９０ ｋｍ［１７］。 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃
２ 是唯一拥有三个以上红边波段的光学卫星，这对准确获取植被生长状况非常有效［１７］。 为了获取更准确的

植被信息，研究选择空间分辨率较高的 Ｂａｎｄ ２—Ｂａｎｄ ８Ａ，共计 ８ 个波段。 ＧＦ⁃６ 是我国第一颗携带红边波段

信息的光学遥感卫星，携带 ＷＦＶ（Ｗｉｄｅ Ｆｉｅｌｄ ｏｆ Ｖｉｅｗ）和 ＰＭＳ（Ｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃ ａｎｄ Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｐｅｃｔｒａｌ）两个传感器，能
够有效反映森林和植被生长特性（表 ２） ［１９］。 ＧＦ⁃６ 幅宽达 ８００ ｋｍ，与其他高分系列卫星组网运行后重返时间

减少至 ２ 天，能持续、高效地提供高分辨率影像，大幅提高对森林、草原等植被的监测能力［２０］。
利用 Ｓｅｎ２ｃｏｒ ２．５．５ 和 ＥＮＶＩ ５．３ 遥感图像处理软件分别对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 和 ＧＦ⁃６ 影像进行辐射定标、大气校

正等预处理，最终将像元亮度值转换为反射率值［１７⁃１８］。 为了将样地与遥感数据进行匹配，获得更准确的植被

信息，将两种影像像元大小均重采样至与样地大小一致。

表 ２　 研究采用的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２和 ＧＦ⁃６波段信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂａｎｄｓ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ａｎｄ ＧＦ⁃６ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ

遥感影像
Ｉｍａｇｅ

波段
Ｂａｎｄ

中心波长
Ｃｅｎｔｅｒ

ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ／ ｎｍ

分辨率
Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ／ ｍ

遥感影像
Ｉｍａｇｅ

波段
Ｂａｎｄ

中心波长
Ｃｅｎｔｅｒ

ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ／ ｎｍ

分辨率
Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ／ ｍ

哨兵 ２ 号 Ｂａｎｄ ２⁃蓝波段 ４９０ １０ 高分六号 Ｂａｎｄ １⁃蓝波段 ４８５ １６

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ Ｂａｎｄ ３⁃绿波段 ５６０ １０ ＧＦ⁃６ Ｂａｎｄ ２⁃绿波段 ５５５ １６

Ｂａｎｄ ４⁃红波段 ６６５ １０ Ｂａｎｄ ３⁃红波段 ６６０ １６

Ｂａｎｄ ５⁃红边波段 １ ７０５ ２０ Ｂａｎｄ ４⁃近红外波段 ８３０ １６

Ｂａｎｄ ６⁃红边波段 ２ ７４０ ２０ Ｂａｎｄ ５⁃红边波段 １ ７１０ １６

Ｂａｎｄ ７⁃红边波段 ３ ７８３ ２０ Ｂａｎｄ ６⁃红边波段 ２ ７５０ １６

Ｂａｎｄ ８⁃近红外波段 ８４２ １０ Ｂａｎｄ ７⁃紫波段 ４２５ １６

Ｂａｎｄ ８Ａ⁃红边波段 ４ ８６５ ２０ Ｂａｎｄ ８⁃黄波段 ６１０ １６

１．２．３　 遥感反演变量提取及筛选

光谱反射率和植被指数是建立森林地上生物量遥感反演模型的重要变量［１０］。 植被指数能对植被生长状

况进行有效地度量，合适的植被指数参与建模能显著提高 ＡＧＢ 估测精度［１８］。 作为常用的植被指数，归一化

植被指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ） ［２４］、增强型植被指数（ Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，
ＥＶＩ） ［２５］、大气抗阻植被指数（Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｌｌｙ Ｒｅｓｉｓｔａｎｔ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＡＲＶＩ） ［２５］、可见光抗大气指数（Ｖｉｓｉｂｌｅ
Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｒｅｓｉｓｔａｎｔ Ｉｎｄｅｘ，ＶＡＲＩ） ［２５］和红绿植被指数（Ｒｅｄ⁃Ｇｒｅｅｎ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＲＧＶＩ） ［２５］与植物生长周期

中重要的生理参数之间有良好的相关关系，已被证明对森林 ＡＧＢ 估测较敏感。 红边波段处于近红外与红光

波段之间快速变化的区域，对植被叶绿素的微小变化较敏感［２６］。 研究将同时构建红边归一化植被指数（Ｒｅｄ⁃
Ｅｄｇｅ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＲＥＮＤＶＩ） ［２６］ 和红边叶绿素指数 （ Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ｉｎｄｅｘ，
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ＲＥＣＩ） ［２７］作为遥感变量参与建模，以评价红边植被指数对于 ＡＧＢ 估测的效应（表 ３）。

表 ３　 植被指数计算公式

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｏｒｍｕｌａｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

全称
Ｆｕｌｌ ｎａｍｅ

公式
Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

单波段反射率 ＢＲ［２４］ Ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ＧＦ⁃６＿Ｂａｎｄ ｉ， （ｉ ＝ １， ２， …８）； Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ ｉ， （ ｉ＝ ２，
２， …８Ａ）

归一化植被指数 ＮＤＶＩ［２４］ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ （ＮＩＲ⁃Ｒｅｄ） ／ （ＮＩＲ＋Ｒｅｄ）

增强型植被指数 ＥＶＩ［２５］ Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ２．５×（ＮＩＲ⁃Ｒｅｄ） ／ （ＮＩＲ＋６×Ｒｅｄ⁃７．５×Ｂｌｕｅ＋１）

大气抗阻植被指数 ＡＲＶＩ［２５］ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｌｌｙ ｒｅｓｉｓｔａｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ＮＩＲ－（２×Ｒｅｄ⁃Ｂｌｕｅ） ／ ＮＩＲ＋（２×Ｒｅｄ⁃Ｂｌｕｅ）

可见光抗大气指数 ＶＡＲＩ［２５］ Ｖｉｓｉｂｌｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｒｅｓｉｓｔａｎｔ ｉｎｄｅｘ （Ｇｒｅｅｎ⁃Ｒｅｄ） ／ （Ｇｒｅｅｎ⁃Ｒｅｄ＋Ｂｌｕｅ）

红绿植被指数 ＲＧＶＩ［２５］ Ｒｅｄ⁃ｇｒｅｅｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ （Ｒｅｄ⁃Ｇｒｅｅｎ） ／ （Ｒｅｄ＋Ｇｒｅｅｎ）

红边归一化植被指数 ＲＥＮＤＶＩ［２６］
Ｒｅｄ⁃ｅｄｇｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ （Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ２⁃Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ１） ／ （Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ２＋Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ１）

红边叶绿素指数 ＲＥＣＩ［２７］ Ｒｅｄ⁃ｅｄｇｅ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｉｎｄｅｘ （ＮＩＲ ／ Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ１）－１

１．３　 ＡＧＢ 回归模型

研究同时建立线性和非线性回归模型用于研究区森林 ＡＧＢ 估测和模型精度比较。 为了验证变量数量对

于模型估测的影响，建立单变量线性模型、单变量非线性模型（三次多项式）、多元线性回归［２８］ 和多变量非参

数模型（随机森林） ［２９］用于比较模型估测效果。 相比单变量回归，多元线性回归模型能定量地、更全面地衡

量多个遥感变量对于 ＡＧＢ 估测的影响。 逐步回归分析用于检测并保留与 ＡＧＢ 显著相关的变量，同时结合方

差膨胀因子 ＶＩＦ（Ｖａｒｉａｎｃｅ Ｉｎｆｌａｔｉｏｎ Ｆａｃｔｏｒ）指数消除变量间的共线性，最终保留的变量应当与 ＡＧＢ 显著相关

且变量之间相互独立［２４］。 此外，非线性模型中的非参数模型对目标函数的形式没有提前假设，更适合于复杂

数据的预测［２９］。 随机森林作为非参数模型的代表，已成为 ＡＧＢ 估测的常用方法［８，１０，１７］。 随机森林通过快速

构造大量的决策树来估计 ＡＧＢ，模型训练过程中，决策树之间相互独立，训练速度快。 另外，随机森林可以评

估模型中每个变量的重要性，从而有效地判断变量对模型的贡献［１７，２９］。 研究将通过评价变量的重要性，通过

重要性排序筛选出对模型贡献度较大的变量组合进行 ＡＧＢ 估测。
１．４　 精度评价

为了验证 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像对 ＡＧＢ 估测的有效性，研究分为 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 变量组、ＧＦ⁃６ 变量组以及联

合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 变量组，分别建立回归模型进行 ＡＧＢ 估测。 同时，为了充分利用样本以提高模型的可靠

性，研究选择留一交叉法［２５］对估测结果进行验证，即每次只留下 １ 个样地做测试集，其他样地做训练集，重复

ｎ 次后确定最终估测结果。 选择决定系数（Ｒ２） ［３０］和均方根误差（ＲＭＳＥ） ［３０］进行模型评价，计算方式如下：

Ｒ２ ＝ １ －
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙ( ｉ － ｙ^ｉ） ２

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙ( ｉ － 􀭰ｙ） ２

（３）

ＲＭＳＥ ＝

　

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^( ｉ － ｙｉ） ２

ｎ
（４）

式中， ｙｉ 表示 ＡＧＢ 实测值， ｙ^ｉ 表示 ＡＧＢ 模型预测值， 􀭰ｙ 表示实测 ＡＧＢ 的均值， ｎ 表示样本数量。

２　 结果与分析

２．１　 变量相关系数矩阵与重要性分析

计算所有遥感变量与森林 ＡＧＢ 之间的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数，并将相关系数矩阵可视化。 由图 ３ 可知，从
ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像中提取的遥感变量中，光谱反射率与落叶松 ＡＧＢ 存在较高的相关关系，且整体相关系

数高于植被指数。 其中，红边波段反射率均与 ＡＧＢ 显著相关（Ｐ＜０．０５）且相关性系数较高。 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃
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２ 影像中相关系数较大的变量主要由红边波段、近红外波段、蓝色波段和黄色波段组成。 与落叶松不同的是，
樟子松植被指数相关系数整体大于光谱反射率（图 ４）。 以 ＧＦ⁃６ 为数据源时，与樟子松 ＡＧＢ 相关性最高的变

量为 ＲＥＣＩ，表现为极显著正相关（Ｐ＜０．０１）。

图 ３　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２与 ＧＦ⁃６遥感变量与落叶松 ＡＧＢ 相关系数矩阵图

Ｆｉｇ．３　 Ｍａｔｒｉｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ＡＧＢ ｏｆ Ｌａｒｃｈ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ａｎｄ ＧＦ⁃６

ＡＧＢ：地上生物量 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ；ＡＲＶＩ： 大气抗阻植被指数 Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｌｌｙ Ｒｅｓｉｓｔａｎｔ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＥＶＩ： 增强型植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＮＤＶＩ： 归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＲＧＶＩ：红绿植被指数 Ｒｅｄ Ｇｒｅｅｎ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＶＡＲＩ： 可见

光抗大气指数 Ｖｉｓｉｂｌｅ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｒｅｓｉｓｔａｎｔ Ｉｎｄｅｘ；ＲＥＮＤＶＩ： 红边归一化植被指数 Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＲＥＣＩ： 红边

叶绿素指数 Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ｉｎｄｅｘ

图 ４　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２与 ＧＦ⁃６遥感变量与樟子松 ＡＧＢ 相关系数矩阵图

Ｆｉｇ．４　 Ｍａｔｒｉｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ＡＧＢ ｏｆ Ｓｃｏｔｃｈ ｐｉｎｅ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ａｎｄ ＧＦ⁃６

利用 Ｒ 语言 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ 函数包分别计算变量的重要性，按照重要性从高到低的顺序依次增加变量分

别构建随机森林模型，分析不同变量数量下模型 ＲＭＳＥ 的变化趋势。 由图 ５ 和图 ６ 可知，对于 ＧＦ⁃６、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃
２ 以及联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 三类变量，当变量数量分别取 ３、１０、２ 和 ５、１０、１０ 时，误差达到最小，将此时的变

量组合最终用于 ＡＧＢ 估测。
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图 ５　 旺业甸林场不同变量组的重要性排序和 ＲＭＳＥ 变化图

Ｆｉｇ．５　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｇｒｏｕｐ ａｎｄ ＲＭＳＥ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ Ｗａｎｇｙｅｄｉａｎ ｆｏｒｅｓｔ ｆａｒｍ

ＲＭＳＥ： 均方根误差 Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ

２．２　 ＡＧＢ 反演

以 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 作为数据源，结合旺业甸林场和塞罕坝林场 ＡＧＢ 实测数据建立单变量线性模型、单
变量三次多项式模型、多元线性回归和随机森林模型进行 ＡＧＢ 估测和模型精度比较。 结果如表 ４ 所示，单变

量线性模型和三次多项式模型估测效果较差，不能有效地进行 ＡＧＢ 估测。 多变量模型中，多元线性回归在三

组数据源中均优于随机森林模型，在落叶松和樟子松构建的模型中 ＲＭＳＥ 分别降低了 ８．０％、１９．３％、２８．５％和

１１．６％、５．０％、４．４％。
利用逐步回归分别对三组变量进行变量筛选，最终获得的变量主要由红边波段、蓝色波段、近红外波段和

黄色波段构成，说明这些波段信息对 ＡＧＢ 具有较好的敏感性。 相比 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２，基于 ＧＦ⁃６ 建立的多元线性回
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图 ６　 塞罕坝林场不同变量组的重要性排序和 ＲＭＳＥ 变化图

Ｆｉｇ．６　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｇｒｏｕｐ ａｎｄ ＲＭＳＥ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ Ｓａｉｈａｎｂａ ｆｏｒｅｓｔ ｆａｒｍ

归模型决定系数 Ｒ２有一定提高，估测误差略有下降，估测效果较优。 联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像构建的多元

线性回归模型估测效果最好，决定系数 Ｒ２分别达到了 ０．６６ 和 ０．６５，ＲＭＳＥ 为 ３１．４５ ｔ ／ ｈｍ２和 ５４．７７ ｔ ／ ｈｍ２。 多元

线性回归模型在所有模型中估测效果最好，将作为最优模型进行旺业甸林场落叶松和塞罕坝林场樟子松

ＡＧＢ 反演和空间分布制图。
为了验证红边波段对落叶松、樟子松 ＡＧＢ 估测的有效性，将三组数据源剔除红边波段信息之后，结合多

元线性回归再次建立估测模型进行比较。 结果如表 ５ 所示，在剔除红边波段之后，三组数据源在估测落叶松

ＡＧＢ 模型精度显著下降，模型 ＲＭＳＥ 分别提高了 ９．６％、１７．６％和 ２８．７％，樟子松分别提高了 ６．２％、７．９％和

８．２％，说明加入红边波段能显著提高 ＡＧＢ 估测精度。 此外，在剔除三组数据源的红边波段信息后，联合 ＧＦ⁃６
和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 的数据源相比 ＧＦ⁃６、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 估测效果仍然有显著提高，ＲＭＳＥ 显著降低。
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表 ４　 ＡＧＢ 回归估测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 ＡＧＢ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
研究区
Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

数据源
Ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ

模型
Ｍｏｄｅｌ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

决定系数

Ｒ２
均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ ｔ ／ ｈｍ２）
旺业甸林场 哨兵 ２ 号 单变量线性回归 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ２ ０．２０ ４８．２３

单变量非线性回归 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＮＤＶＩ ０．２３ ４７．３４

随机森林

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ ＲＥＮＤＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ Ｂａｎｄ５，
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＲＥＣＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ７， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃
２ ＿ ＥＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ Ｂａｎｄ６， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿
Ｂａｎｄ８Ａ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ ＲＧＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿
ＮＤＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＶＡＲＩ

０．３２ ４４．３９

多元线性回归

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ ＲＥＮＤＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ ＶＡＲＩ，
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ Ｂａｎｄ２， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ Ｂａｎｄ３，
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ Ｂａｎｄ７， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ Ｂａｎｄ８，
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ８Ａ

０．４３ ４０．８４

高分六号 单变量线性回归 ＧＦ⁃６＿Ｂａｎｄ４ ０．１８ ４８．８３

单变量非线性回归 ＧＦ⁃６＿ＥＶＩ ０．２３ ４７．２５

随机森林 ＧＦ⁃６＿ＲＥＮＤＶＩ， ＧＦ⁃６＿ＲＥＣＩ， ＧＦ⁃６＿Ｂａｎｄ５ ０．２１ ４８．５９

多元线性回归
ＧＦ⁃６ ＿ ＥＶＩ， ＧＦ⁃６ ＿ ＲＥＮＤＶＩ， ＧＦ⁃６ ＿ ＲＧＶＩ，
ＧＦ⁃６＿ Ｂａｎｄ１， ＧＦ⁃６ ＿ Ｂａｎｄ６， ＧＦ⁃６ ＿ Ｂａｎｄ７，
ＧＦ⁃６＿Ｂａｎｄ８

０．４７ ３９．２３

哨兵 ２ 号＋
高分六号

单变量线性回归 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ２ ０．２０ ４８．２３

单变量非线性回归 ＧＦ⁃６＿ＥＶＩ ０．２３ ４７．２５

随机森林 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＲＥＮＤＶＩ， ＧＦ⁃６＿ＲＥＮＤＶＩ ０．３４ ４３．９６

多元线性回归

ＧＦ⁃６＿ＲＥＮＤＶＩ， ＧＦ⁃６＿ＲＧＶＩ， ＧＦ⁃６＿Ｂａｎｄ１，
ＧＦ⁃６ ＿ Ｂａｎｄ５， ＧＦ⁃６ ＿ Ｂａｎｄ８， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿
ＡＲＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＮＤＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ７，
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ８

０．６６ ３１．４５

塞罕坝林场 哨兵 ２ 号 单变量线性回归 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＡＲＶＩ ０．４９ ６５．１６

单变量非线性回归 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＡＲＶＩ ０．５３ ６２．７４

随机森林

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ ＲＥＮＤＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ ＡＲＶＩ，
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＶＡＲＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＲＥＣＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃
２ ＿ Ｂａｎｄ６， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ Ｂａｎｄ７， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿
Ｂａｎｄ５， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＲＧＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＮＤＶＩ，
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ８Ａ

０．４３ ６９．７２

多元线性回归
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＲＥＣＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＡＲＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃
２＿ＶＡＲＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ２ ０．５５ ６１．６５

高分六号 单变量线性回归 ＧＦ⁃６＿ＲＥＣＩ ０．５６ ６０．７２

单变量非线性回归 ＧＦ⁃６＿ＲＥＣＩ ０．５９ ５８．３５

随机森林
ＧＦ⁃６＿ＲＥＮＤＶＩ， ＧＦ⁃６＿ＮＤＶＩ， ＧＦ⁃６＿ＲＥＣＩ，
ＧＦ⁃６＿ＶＡＲＩ， ＧＦ⁃６＿Ｂａｎｄ５ ０．５７ ６０．２６

多元线性回归
ＧＦ⁃６＿ＲＥＣＩ， ＧＦ⁃６＿ＲＥＮＤＶＩ， ＧＦ⁃６＿ＡＲＶＩ，
ＧＦ⁃６＿ＥＶＩ ０．６２ ５７．２４

哨兵 ２ 号＋
高分六号

单变量线性回归 ＧＦ⁃６＿ＲＥＣＩ ０．５６ ６０．７２

单变量非线性回归 ＧＦ⁃６＿ＲＥＣＩ ０．５９ ５８．３５

随机森林

ＧＦ⁃６ ＿ ＲＥＮＤＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ ＲＥＣＩ， ＧＦ⁃６ ＿
ＲＥＣＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ Ｂａｎｄ４， ＧＦ⁃６ ＿ ＮＤＶＩ，
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＲＥＮＤＶＩ， ＧＦ⁃６＿ＲＧＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２
＿Ｂａｎｄ５， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ７， ＧＦ⁃６＿Ｂａｎｄ５

０．６１ ５７．３１

多元线性回归

ＧＦ⁃６ ＿ ＲＥＣＩ， ＧＦ⁃６ ＿ ＲＥＮＤＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿
Ｂａｎｄ２， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ３， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ８，
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＡＲＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＲＥＣＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃
２＿ＲＥＮＤＶＩ

０．６５ ５４．７７
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表 ５　 剔除红边波段后多元线性回归估测结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｂａｎｄ

研究区
Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

数据源
Ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

决定系数

Ｒ２
均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ ｔ ／ ｈｍ２）

旺业甸林场 哨兵 ２ 号 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂ２， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂ３ ０．２９ ４５．１９

高分六号 ＧＦ⁃６＿Ｂ４， ＧＦ⁃６＿ＥＶＩ， ＧＦ⁃６＿ＲＧＶＩ ０．２２ ４７．６１

哨兵 ２ 号＋高分六号
ＧＦ⁃６ ＿ Ｂａｎｄ２， ＧＦ⁃６ ＿ Ｂａｎｄ４， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ ＿ Ｂａｎｄ２，
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ８ ０．３３ ４４．１４

塞罕坝林场 哨兵 ２ 号 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ２， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿Ｂａｎｄ８， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＮＤＶＩ ０．４９ ６５．８２

高分六号 ＧＦ⁃６＿ＡＲＶＩ， ＧＦ⁃６＿ＥＶＩ ０．５４ ６２．１５

哨兵 ２ 号＋高分六号 ＧＦ⁃６＿ＡＲＶＩ， Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２＿ＶＡＲＩ ０．５７ ５９．６７

２．３　 模型拟合图及 ＡＧＢ 空间分布

通过 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 和 ＧＦ⁃６ 影像分别构建的多元线性回归模型均存在一定程度的高估和低估，但将两种影像

联合后建立的回归模型误差显著降低，拟合效果达到最优（图 ７、图 ８）。 联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 建立的估测模

型预测 ＡＧＢ 值与实测 ＡＧＢ 值具有良好的线性关系，绝大部分预测值随机分布在回归线两侧。

图 ７　 基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２、ＧＦ⁃６和联合数据源的落叶松 ＡＧＢ 回归模型拟合图

Ｆｉｇ．７　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＡＧＢ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ Ｌａｒｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２， ＧＦ⁃６ ａｎｄ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ

图 ８　 基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２、ＧＦ⁃６和联合数据源的樟子松 ＡＧＢ 回归模型拟合图

Ｆｉｇ．８　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＡＧＢ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ Ｓｃｏｔｃｈ ｐｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２， ＧＦ⁃６ ａｎｄ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ

基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２、ＧＦ⁃６、联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 筛选的变量通过构建多元线性回归分别得到了旺业甸林场

落叶松 ＡＧＢ 的空间分布图（图 ９）。 图 ９ 所示的 ＡＧＢ 空间分布相似。 在三种 ＡＧＢ 空间分布中，落叶松 ＡＧＢ
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均值分别为 １３６．８ ｔ ／ ｈｍ２、１２８．７ ｔ ／ ｈｍ２和 １４０．９８ ｔ ／ ｈｍ２，与使用单个数据源相比，联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 数据源

得到的 ＡＧＢ 均值有一定的增加，且最接近实测样地的 ＡＧＢ 均值 １４７．１１ ｔ ／ ｈｍ２。 较大的 ＡＧＢ 预测值主要分布

在西部和东南地区，而北部和西南地区的预测值相对较小。 由于靠近建筑物和道路，人为干扰活动较多，中部

和西北地区的 ＡＧＢ 值偏小。 对于塞罕坝林场，生物量值较大的值主要分布在西部和西北部地区，联合数据源

构建的模型预测效果较好（图 １０）。 以联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 为数据源预测的 ＡＧＢ 空间分布与林场实际

ＡＧＢ 分布基本一致，可以作为有效的数据源进行 ＡＧＢ 反演。

图 ９　 旺业甸林场落叶松 ＡＧＢ 空间分布图

Ｆｉｇ．９　 ＡＧＢ Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｒｃｈ ｉｎ Ｗａｎｇｙｅｄｉａｎ ｆｏｒｅｓｔ ｆａｒｍ

图 １０　 塞罕坝林场樟子松 ＡＧＢ 空间分布图

Ｆｉｇ．１０　 ＡＧＢ Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｃｏｔｃｈ ｐｉｎｅ ｉｎ Ｓａｉｈａｎｂａ ｆｏｒｅｓｔ ｆａｒｍ

２．４　 模型适用性评价

研究通过建模变量与最优模型产生的残差之间的显著性检验以及残差的空间自相关检验进行模型的适

用性评价。 对于落叶松和樟子松，所有建模变量与残差之间均不存在显著相关（Ｐ＞０．１）。 以落叶松为例，构
建 ＡＧＢ 残差与建模变量之间的散点图（图 １１），结果表明变量对 ＡＧＢ 估测的不确定性没有显著影响，变量筛

选方法和结果是可行的。 此外，残差之间的空间自相关通过莫兰指数（Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ）来检验，最终落叶松和樟子

松的结果分别为 ０．２１ 和 ０．０５（Ｐ＞０．１），表明残差之间没有显著的空间自相关现象，呈随机分布。

３　 讨论

光谱反射率和植被指数与森林生长状况密切相关，可以作为森林 ＡＧＢ 估测基本的建模变量［１０，１７］。 相比

可见光波段，红边波段能对植被冠层结构和叶绿素含量的微小变化做出快速反应，有效提高 ＡＧＢ 估测精
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图 １１　 残差与建模变量散点图

Ｆｉｇ．１１　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

度［１８⁃２０］。 同时，基于红边波段构建的植被指数可以减弱 ＮＤＶＩ 等传统植被指数的饱和现象，从而更准确地预

测和评价植被的生长状况［２６］。 由旺业甸林场和塞罕坝林场 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 提取的遥感变量中，红边波段

的反射率均与 ＡＧＢ 显著相关，且经过变量筛选之后保留的变量中也均包含红边波段反射率及红边波段构建

的植被指数。 联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 建立的多元线性回归模型取得了最高的决定系数和最低的 ＲＭＳＥ，相比

单个数据源，模型 ＲＭＳＥ 分别得到了显著降低。 Ｌｉ 等［３１］以资源三号高分辨率影像为数据源结合多元线性回

归实现了旺业甸落叶松 ＡＧＢ 估测，模型 ＲＭＳＥ 相比本研究中的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 和 ＧＦ⁃６ 数据源分别降低了 １７．０％
和１３．６％，然而 ＧＦ⁃６ 在联合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 后建立的模型 ＲＭＳＥ 相比资源三号数据源下降了 ７．２％，说明联合 ＧＦ⁃６
和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像结合多元线性回归能有效地对落叶松 ＡＧＢ 进行估测。

相比 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像，ＧＦ⁃６ 拥有的黄色波段（５９０—６３０ ｎｍ）在植被生长监测中也展现了优越性。 胡秀娟

等［３２］通过 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃２ 卫星影像的黄色波段构建了新型植被指数，有效地对水土流失区的植被健康状况进

行了监测。 曾庆伟等［３３］证明了基于 ＧＦ⁃６ 近红外和黄边波段建立的 ＹＮＤＶＩ 指数比传统的 ＮＤＶＩ 能更有效地

反映森林扰动信息。 但黄色波段对森林 ＡＧＢ 估测的敏感性仍需进一步验证，研究发现 ＧＦ⁃６ 黄色波段与旺业

甸林场落叶松 ＡＧＢ 显著相关，且 ＧＦ⁃６、联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 变量组在多元线性回归中筛选的结果均保留

了黄色波段，说明黄色波段对 ＡＧＢ 估测较敏感。
旺业甸林场和塞罕坝林场均为人工林林场，森林状况分布较均匀，光学遥感获取的冠层光谱差异有限，这

导致通过构建大量决策树进行预测的适用于更复杂情况的非线性随机森林模型估测效果有限。 此外，样地数
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量和特征变量数量能显著影响模型的估测效果，对于小样本人工林，多元线性回归能取得比非线性模型更好

的估测效果，这与 Ｌｉ 等［３１］在旺业甸林场人工林得到的研究结果相似。 由于森林类型、树种、林龄的差异，遥
感影像提取的地表植被信息存在同物异谱、同谱异物和其他能显著影响估测精度的因素。 常用的遥感变量包

括波段反射率、植被指数、地形因子、纹理指数等，这些变量与不同树种 ＡＧＢ 之间的相关性及显著性并不一

致。 所以在进行 ＡＧＢ 建模和估测时，需要同时考虑变量与 ＡＧＢ 之间的线性和非线性关系，利用不同的特征

变量选择方法构建相对应的模型探索更多的估测方式以提高估测精度和模型的可解释性。
ＳＡＲ 和 ＬｉＤＡＲ 等主动遥感方式能穿透森林冠层，获取更准确的森林结构信息，从而提高 ＡＧＢ 估测精度。

但由于地形影响和数据覆盖有限等限制，利用主动遥感数据源进行大范围 ＡＧＢ 估测效率有限［１５］。 此外，由
于高分辨率光学影像数据量大、覆盖不完全、数据昂贵等因素，目前与国家森林资源连续清查样地大小基本一

致的中分辨率光学数据仍是森林 ＡＧＢ 反演的主流数据源。 研究利用 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像结合多元线性回

归实现了旺业甸林场落叶松和塞罕坝林场樟子松 ＡＧＢ 估测，能对森林 ＡＧＢ 遥感监测研究提供一定的参考。
然而，本研究所用的野外观测样地数量相对偏少且树种单一，采用线性回归所建立的生物量模型的适用性需

要进一步验证。 在今后的研究中，可以考虑通过增加实测样地数量和其他研究区对比进行方法验证。

４　 结论

以 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 和 ＧＦ⁃６ 作为数据源，结合野外实测 ＡＧＢ 数据建立线性和非线性回归模型，对旺业甸林场落

叶松和塞罕坝林场樟子松 ＡＧＢ 进行反演和空间分布制图。 结果表明：（１）由 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 和 ＧＦ⁃６ 影像中提取的

红边波段信息均与 ＡＧＢ 显著相关，且经过筛选用于建模的变量主要由红边、蓝色、近红外和黄色波段等对

ＡＧＢ 较敏感的波段信息构成；（２）ＧＦ⁃６ 相比 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 拥有对植被参数较敏感的黄色波段，且作为数据源建

立的多元线性回归模型 ＲＭＳＥ 相比 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 显著降低，表明国产 ＧＦ⁃６ 可以代替 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 用于 ＡＧＢ 估测。
ＧＦ⁃６ 幅宽达到 ８００ ｋｍ，能更高效地监测大范围森林动态变化；（３）增加红边波段进行落叶 ＡＧＢ 估测能显著提

高模型估测精度。 三组数据源分别加入红边波段信息后进行建模，落叶松估测模型 ＲＭＳＥ 分别下降了 ９．６％，
１７．６％和 ２８．７％，樟子松则分别下降了 ６．２％、７．９％和 ８．２％；（４）联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 建立的多元线性回归模

型取得了最高的决定系数和最低的 ＲＭＳＥ。 相比单个数据源，模型 ＲＭＳＥ 得到了显著降低。 联合 ＧＦ⁃６ 和

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 数据源结合多元线性回归能有效地对森林 ＡＧＢ 进行估测，为森林资源管理和遥感动态监测提供新

的数据源参考。
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