
第 ４３ 卷第 １１ 期

２０２３ 年 ６ 月

生 态 学 报

ＡＣＴＡ ＥＣＯＬＯＧＩＣＡ ＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ.４３ꎬＮｏ.１１
Ｊｕｎ.ꎬ２０２３

ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｅｃｏｌｏｇｉｃａ.ｃｎ

基金项目:国家自然科学基金项目(４２２６１０２４)ꎻ广西高校人文社会科学重点研究基地项目(ＢＨＺＫＹ２２０２)ꎻ北部湾大学海洋科学一流学科项目

(ＤＲＢ００３)

收稿日期:２０２２￣０１￣１４ꎻ 　 　 网络出版日期:２０２３￣０２￣０７

∗通讯作者 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ.Ｅ￣ｍａｉｌ: ｔｉａｎｙｉｃｈａｏ１３１４＠ １６３.ｃｏｍ

ＤＯＩ: １０.５８４６ / ｓｔｘｂ２０２２０１１４０１４１

谭雨欣ꎬ田义超ꎬ黄卓梅ꎬ张强ꎬ陶进ꎬ刘虹秀ꎬ杨永伟ꎬ张亚丽ꎬ林俊良ꎬ邓静雯.北部湾茅尾海无瓣海桑红树林地上生物量反演———基于 ＸＧＢｏｏｓｔ
机器学习算法.生态学报ꎬ２０２３ꎬ４３(１１):４６７４￣４６８８.
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ｍａｎｇｒｏｖｅｓ ｉｎ Ｍａｗｅｉ Ｓｅａ ｏｆ Ｂｅｉｂｕ Ｇｕｌｆ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ２０２３ꎬ４３(１１):４６７４￣４６８８.

北部湾茅尾海无瓣海桑红树林地上生物量反演
———基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习算法

谭雨欣１ꎬ田义超１ꎬ２ꎬ∗ꎬ黄卓梅１ꎬ张 　 强１ꎬ陶 　 进１ꎬ刘虹秀１ꎬ杨永伟１ꎬ张亚丽１ꎬ
林俊良１ꎬ邓静雯２

１ 北部湾大学 资源与环境学院􀅰北部湾海洋发展研究中心ꎬ钦州　 ５３５０００

２ 北部湾大学 广西北部湾海洋环境变化与灾害研究重点实验室􀅰海洋地理信息资源开发利用重点实验室ꎬ钦州　 ５３５０００

摘要:无瓣海桑是广西从自治区外引进的外来红树林树种ꎬ采用定量化算法精确估算无瓣海桑地上生物量对红树林生态修复以

及海洋蓝碳监测提供经验和方法ꎮ 论文以广西茅尾海自然保护区无瓣海桑红树林为研究对象ꎬ以野外实测无瓣海桑红树林地

上生物量数据和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ / ２ 卫星提取的后向散射数据、波段数据、植被指数数据和纹理指数数据为数据源ꎬ通过分析各遥感因

子与实测红树林地上生物量之间的重要性关系ꎬ采用极端梯度提升(ＸＧＢｏｏｓｔ)机器学习算法对比了不同的变量组合对模型精

度的影响ꎬ最后基于优选的变量组合反演了无瓣海桑红树林的地上生物量ꎮ 结果表明:(１)研究区无瓣海桑红树林实测树高范

围为 １.５５—１３.５８ｍꎬ平均值为 ８.３７ｍꎬ胸径范围为 ０.７—４１ｃｍꎬ平均值为 １５.６２ｃｍꎻ(２)通过 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法优选的 ２１ 个特征变量组

合模型拟合效果较好ꎬ其模型在测试阶段 Ｒ２ ＝ ０.７２３７ꎬＲＭＳＥ＝ ２１.７０Ｍｇ / ｈｍ２ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 算法反演研究区无瓣海桑地上生物量介

于 １９.１４—１３８.４６Ｍｇ / ｈｍ２之间ꎬ平均值为 ５１.９２Ｍｇ / ｈｍ２ꎻ(３)Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ 数据衍生的交叉极化(ＶＨ)后向散射系数对无瓣海桑红树

林地上生物量的贡献最大ꎻ(４)无瓣海桑地上生物量高值区主要分布在北部、西北和西南部等偏西地区ꎬ低值区主要分布在东

部和东南部等偏东地区ꎬ其反演结果与实际调查结果保持一致ꎮ 总之ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习算法在无瓣海桑红树林地上生物量反

演中表现出较好的应用能力ꎮ
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Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ (ＡＧＢ) ｏｆ Ｓｏｎｎｅｒａｔｉａ ａｐｅｔａｌａꎬ ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｍａｎｇｒｏｖｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｒｉｎｅ ｂｌｕｅ ｃａｒｂｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ
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ｉｎｄｅｘ ｄａｔａ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ / ２ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ａｓ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ. ＥＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ (ＸＧＢｏｏｓｔ) ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
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ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｃｈ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＡＧＢ ｏｆ Ｓｏｎｎｅｒａｔｉａ ａｐｅｔａｌａ ｍａｎｇｒｏｖｅ.
Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ＡＧＢ ｏｆ Ｓｏｎｎｅｒａｔｉａ ａｐｅｔａｌａ ｍａｎｇｒｏｖｅ ｗａｓ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ: (１) Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ Ｓｏｎｎｅｒａｔｉａ ａｐｅｔａｌａ ｍａｎｇｒｏｖｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｒａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ １.５５ｍ ｔｏ １３.５８ｍꎬ
ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ８.３７ｍꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ａｔ ｂｒｅａｓｔ ｈｅｉｇｈｔ(ＤＢＨ) ｒａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ ０.７ ｃｍ ｔｏ ４１ ｃｍꎬ ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ １５.６２
ｃｍ. (２) Ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ２１ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｂｅｔｔｅｒꎬ ａｎｄ ｉｔｓ
ｍｏｄｅｌ Ｒ２ ＝ ０.７２３７ ａｎｄ ＲＭＳＥ＝ ２１.７０Ｍｇ / ｈｍ２ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｈａｓｅ. Ｔｈｅ ＡＧＢ ｏｆ Ｓｏｎｎｅｒａｔｉａ ａｐｅｔａｌａ ｍａｎｇｒｏｖｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ
ａｒｅａ ｒａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ １９. １４Ｍｇ / ｈｍ２ ｔｏ １３８. ４６Ｍｇ / ｈｍ２ꎬ ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ５１. ９２Ｍｇ / ｈｍ２ . ( ３) Ｃｒｏｓｓ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ( ＶＨ)
ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ ｄａｔａ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｔｏ ＡＧＢ ｏｆ Ｓｏｎｎｅｒａｔｉａ ａｐｅｔａｌａ ｍａｎｇｒｏｖｅ. (４)
Ｔｈｅ ｈｉｇｈ￣ｖａｌｕｅ ａｒｅａｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｏｆ Ｓｏｎｎｅｒａｔｉａ ａｐｅｔａｌａ ｍａｎｇｒｏｖｅ ａｒｅ ｍａｉｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈꎬ
ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ ａｎｄ ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ ｒｅｇｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｗｅｓｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｗ－ｖａｌｕｅ ａｒｅａｓ ａｒｅ ｍａｉｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｓｔ ａｎｄ ｓｏｕｔｈｅａｓｔ ｒｅｇｉｏｎｓ
ｔｏ ｔｈｅ ｅａｓｔ. Ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｕｒｖｅｙ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎꎬ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｈｏｗｓ ｇｏｏｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ＡＧＢ ｏｆ Ｓｏｎｎｅｒａｔｉａ ａｐｅｔａｌａ ｍａｎｇｒｏｖｅ.

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ: ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎻ Ｓｏｎｎｅｒａｔｉａ ａｐｅｔａｌａ ｍａｎｇｒｏｖｅꎻ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓꎻ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣
１ / ２ꎻ Ｍａｗｅｉ Ｓｅａ ｏｆ Ｂｅｉｂｕ Ｇｕｌｆ

红树林在防风固堤、促淤造陆以及维护海岸带生物多样性等方面具有重要的生态功能[１—３]ꎬ不仅能维护

海岸生物多样性ꎬ还影响着海岸带地区社会经济的可持续发展[４]ꎮ 红树林生态系统是地球上生产力最高的

生态系统之一[５]ꎬ其储碳能力突出ꎬ尽管它只覆盖了全球表面 １％的面积ꎬ却固定了大气中 ５％的碳[６]ꎮ 因其

重要的储碳能力ꎬ红树林在缓解气候变化方面存在重要作用ꎮ 红树林作为海岸带“蓝碳”生态系统的重要组

成部分之一ꎬ发展蓝碳有利于保护海洋生态环境并能有效应对气候变化ꎮ 地上生物量作为红树林蓝碳的重要

组成部分ꎬ如何准确快速地获取红树林地上生物量已成为目前红树林生态系统研究的热门课题ꎮ
红树林分布于海岸潮间带ꎬ深入根系繁茂的红树林内部开展野外调查工作比较艰难ꎬ传统的红树林野外

实地调查存在工作强度大、耗费周期长ꎬ且调查效率低等问题ꎬ对于获取大范围红树林地上生物量(ＡＧＢ)数
据具有一定的局限性ꎮ 随着遥感技术的发展ꎬ遥感影像在红树林地上生物量估算方面得到了广泛的应用ꎬ相
比于传统的样地调查方法ꎬ遥感技术可以快速、准确、无破坏地估算红树林地上生物量[７]ꎬ成为红树林生态研

究领域的重要技术手段之一ꎮ 国内外学者运用遥感技术对森林生物量反演开展了大量的研究ꎬ早期的研究成

果主要采用 ＴＭ、ＭＯＤＩＳ、ＥＴＭ＋等中低分辨率的光学遥感数据进行生物量估测[８—１１]ꎮ 随着卫星遥感影像空间

分辨率的提高ꎬＩＫＯＮＳ￣２、ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ￣２ 以及 Ｑｕｉｃｋ Ｂｉｒｄ 等高空间分辨率的影像为红树林生物量参数反演提供

了便利[１２—１３]ꎮ 高空间分辨率遥感由于其信息丰富以及空间分辨率高等优势ꎬ在森林结构参数信息提取中发

挥了很大的作用ꎮ 虽然被动光学遥感影像数据在获取水平方向上的植被结构信息方面表现出了一定的优势ꎬ
但由于容易受到森林植被物候和天气的影响ꎬ存在“同物异谱”和“同谱异物”现象ꎬ在获取森林生物量信息时

易饱和ꎬ不适用于垂直方向上森林生物量反演[１４]ꎮ 主动合成孔径雷达遥感数据具有全天时、全天候工作的特

点ꎬ能穿透森林植被ꎬ获取树干和主枝信息ꎬ可应用于森林植被垂直结构参数的反演ꎬ具有更高的生物量反演

优势ꎬ一定程度上解决了森林生物量估算时的饱和性问题[１５]ꎮ 有研究表明ꎬ将主被动遥感数据进行融合ꎬ可
以提高森林生物量的遥感估算精度[１６]ꎮ 主动合成孔径雷达和被动光学传感器虽然有其不同的优势ꎬ但将其

融合起来能使森林生物量的估算精度得到提升[１７]ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ 卫星是高分辨率的主动合成孔径雷达卫星ꎬ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星是高分辨率的被动多光谱成像卫星ꎬ已有众多学者通过研究表明ꎬ将 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 这

两个卫星数据源进行融合可以显著提高红树林地上生物量的估算精度ꎮ 如 Ｎａｖａｒｒｏ 等[１８] 将无人机(ＵＡＶ)、
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Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据融合应用于塞内加尔红树林人工林地上生物量监测ꎬ其结果表明基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １
的支持向量机回归模型在 Ｒ２、ＲＭＳＥ 和平均绝对误差(ＭＡＥ)方面的结果最好ꎬ但 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据

的集成使得在生物量较高的地区获得了更精确的估计ꎮ Ｐｈａｍ 等[１９] 首次将 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 和 ＡＬＯＳ￣ ２
ＰＡＬＳＡＲ￣２ 数据与极端梯度提升(ＸＧＢｏｏｓｔ)模型和遗传算法相结合ꎬ对越南北部红树林生物量进行了研究ꎬ研
究表明结合 Ｓ￣１、Ｓ￣２ 和 ＡＬＯＳ￣２ ＰＡＬＳＡＲ￣２ 数据可以估算红树林生物量ꎬ具有良好的精度(Ｒ２ ＝ ０.６８３ꎬ ＲＭＳＥ
＝ ２５.０８Ｍｇ / ｈｍ２)ꎮ 这些研究成果表明雷达数据作为光学数据的补充ꎬ在植被生物量反演方面表现出了很大

的应用潜力ꎮ 但是ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ 的 ＳＡＲ 数据和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 的多光谱数据在红树林地上生物量的估测研究较少ꎬ
除此之外ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ 的主动遥感合成孔径雷达(ＳＡＲ)数据以及 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 的多光谱数据分别衍生出的变量对

红树林地上生物量贡献如何? 不同变量组合是否会对红树林地上生物量估算精度产生影响? 这些问题需进

一步验证ꎮ
除了选择高光谱以及高空间分辨率的遥感数据源之外ꎬ选择合适的模型拟合算法构建生物量反演模型也

非常重要ꎮ 目前ꎬ由于估算森林地上生物量的算法主要包括参数回归算法和非参数机器学习算法ꎮ 其中参数

回归算法主要包括一元线性回归法、多元回归法、多元逐步回归法和曲线回归法等方法[２０]ꎬ这类方法在森林

地上生物量估算时ꎬ各个生物量自变量因子之间可能存在严重的多重共线性问题ꎬ加之这类算法在模型拟合

时可能存在过度拟合现象[２０]ꎬ因此限制了该类模型在生物量反演中的应用ꎮ 因此机器学习算法应运而生ꎬ常
见的机器学习算法有随机森林[２１]、支持向量机[２２]、神经网络[２３]和 Ｋ－最邻近[２４]等ꎬ例如随机森林算法中涉及

的 ２ 个“随机性”问题ꎬ分别为训练集抽取的随机性和节点候选分割特征集合的随机性ꎬ在一定程度上增加了

用于特征选择的不稳健性[２１]ꎮ 这类算法在特征变量数据降维方面表现了一定优势[２１]ꎬ但是这类算法都属于

传统的机器学习算法ꎬ无法精确从大量的特征变量中提取优势特征变量ꎬ而优势特征变量的筛选往往成为生

物量反演效率和精度的关键问题ꎮ 为了提高模型的拟合精度和效率ꎬ本文引入了具有优势特征选择和模型拟

合能力的极端梯度提升(ＸＧＢｏｏｓｔ)新型机器学习方法[２５]ꎮ 该算法是一种在分类和回归上都拥有超高性能的

先进评估器ꎬ由 Ｃｈｅｎ 和 Ｇｕｅｓｔｒｉｎ 提出ꎬ作为一种新型的梯度提升决策树算法(ＧＢＤＴ)ꎬ目前已被广泛应用于气

象学[２６]、能源[２７]和医学[２８]等领域ꎮ 尽管 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法能够快速对相关特征变量进行可靠性筛选和识别ꎬ且
该算法具备较强的预测能力ꎬ同时不易受训练数据质量的影响ꎬ但目前该算法在亚热带地区红树林地上生物

量中的估算精度如何? 能否应用到北部湾茅尾海地上红树林生物量的估算? 这些问题也仍然需要实证分析ꎮ
无瓣海桑于 １９８５ 年从孟加拉国引入我国ꎬ２００２ 年从广东湛江引入广西钦州茅尾海自然保护区的康熙岭

片区进行规模化造林ꎬ是一种速生红树林树种ꎬ大部分乡土红树林在中低潮带无法生长ꎬ无瓣海桑却能迅速定

居和建群ꎬ甚至进入原生红树林群落内部迅速生长ꎮ 因其优于其他红树林树种的速生、抗寒、抗逆和防风御浪

能力ꎬ成为华南沿海防护林体系工程建设中的主要树种之一[２９]ꎮ 康熙岭红树林自然保护区作为北部湾最北

端的红树林分布区ꎬ是中国典型的南亚热带河口、港湾和海岸滩涂湿地复合型生态系统保护区ꎮ 近年来入海

口团和岛海岸滩涂内的无瓣海桑出现了大面积的天然扩散ꎬ但是ꎬ目前关于扩散区域无瓣海桑生物量估算方

面的研究还是及其罕见和匮乏的ꎬ该区域已有红树林调查成果多以样地调查方法为主ꎬ很少有学者将样地实

测数据和主被动卫星数据相结合ꎬ采用新型的梯度提升决策树 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习方法估算无瓣海桑红树林树

种的地上生物量ꎮ 为此ꎬ本研究以 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １Ｂ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 主被动卫星遥感为数据源ꎬ在 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习

算法的支持下ꎬ探索主被动遥感不同特征变量对无瓣海桑地上生物量的贡献ꎬ同时对比了不同的特征变量组

合对模型精度的影响ꎮ 本文可为红树林生态系统修复、生态系统健康和保护以及机器学习算法在海洋蓝碳监

测中的应用提供科学依据和技术支撑ꎮ

１　 材料和方法

１.１　 研究区概况

研究区位于广西茅尾海康熙岭红树林保护片区ꎬ介于 １０８°２９′１６″—１０８°２９′５８″Ｅꎬ２１°５１′０７″—２１°５１′５４″Ｎ
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之间ꎬ该片区属于亚热带季风气候ꎬ太阳辐射强ꎬ季风环流明显ꎬ全年平均气温在 ２２℃ 左右ꎬ年均降水量

１６５８ｍｍꎬ年总日照为 １６７３ｈ[３０]ꎮ 海潮平缓、海水温度和盐度、土壤和沉积物等优越的自然地理因素为红树林

提供适宜生长的资源ꎮ 此区域的红树林湿地已被列为中国重要湿地之一ꎬ是广西自治区级自然保护区ꎬ主要

生长着无瓣海桑和桐花树ꎬ以及混生在红树林中的盐沼草本植物茳芏ꎮ 本研究中的无瓣海桑红树林树种主要

是由原始的人工种植无瓣海桑红树林树种扩散而来ꎬ本文的研究区主要位于团和岛的外滩地区ꎬ该区域有大

面积的无瓣海桑红树林ꎬ面积大概有 ３５０ｈｍ２ꎮ 由于无瓣海桑红树林野外样地调查工作很难覆盖 ３５０ｈｍ２这么

大区域ꎬ且越靠近外滩地区ꎬ工作难度越大ꎬ很容易陷入到淤泥和潮沟之中ꎬ因此ꎬ本文选择了团和岛近岸的红

树林开展野外样地调查ꎮ 具体位置如图 １ 所示ꎮ

图 １　 红树林研究区在广西区分布的地理位置

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｎｇｒｏｖｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ ｉｎ Ｇｕａｎｇｘｉ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎ

１.２　 数据来源与预处理

１.２.１　 野外采样数据

在野外样地采样之前首先需要充分了解当地红树林树种空间分布状况和潮位信息ꎬ本团队于 ２０２１ 年

１ 月１８ 日和 １９ 日在广西茅尾海康熙岭镇红树林片区开展工作ꎬ选择退潮和低潮位时间进入无瓣海桑扩散区

域开展野外样地调查工作ꎮ 本文所选择的研究区主要为扩散无瓣海桑红树林群落ꎬ林中零散分布了少量茳

芏ꎬ植被种群结构单一ꎮ 设置正方形样地调查样方大小为 １０ｍ×１０ｍꎬ由于无瓣海桑属乔木ꎬ树高可达十几米ꎬ
因此采用胸径法测量每棵树高度为 １.３ｍ 处的树干直径ꎬ通过手持激光测距仪测量树高ꎬ利用全球定位系统

(ＧＰＳ)获取采样点和样方中心经纬度坐标ꎬ共采集 ９６ 个样方ꎮ 根据树高(Ｈ)、胸径(ＤＢＨ)计算每棵树的地上

生物量ꎬ再导入 ＡｒｃＧＩＳ １０.５ 中进行矢量化ꎬ得到研究区内无瓣海桑红树林样方空间分布状况ꎮ 每个样方无瓣

海桑的地上生物量计算方法则是采用胡懿凯等[３１]构建的异速生长方程ꎬ他对广东省 １０ 个地区(湛江、潮州、
广州、惠州、江门、茂名、汕头、深圳、中山、珠海)的无瓣海桑人工林固定样地群落结构进行了详细调查ꎬ获得

了无瓣海桑树枝、树叶、树皮和树干等不同植株部位的实测统计数据(表 １)ꎮ 红树林气生根属于红树林地上

生物量的重要组成部分ꎬ由于胡懿凯等[３１]的在红树林生物量异速生长方程构建时未考虑红树林气生根这个

参数ꎬ因此本文也未将这个参数纳入到地上生物量的核算之内ꎮ 由于本文主要核算红树林地上生物量部分ꎬ
因此ꎬ本研究主要参考了无瓣海桑的地上生物量方程及其参数ꎬ具体公式如下:

ＡＧＢ ＝ ０.０３４ × (ＤＢＨ２ × Ｈ) ０.９６６ (１)
式中ꎬＡＧＢ 为生物量(ｋｇ)ꎬＤＢＨ 为无瓣海桑胸径(ｃｍ)ꎬ Ｈ 为无瓣海桑树高(ｍ)ꎮ
１.２.２　 遥感数据与预处理

哨兵(Ｓｅｎｔｉｎｅｌ)系列数据拥有高空间分辨率、光谱质量好、种类全等优点ꎬ是目前最强大的免费遥感数据ꎬ
是欧洲航天局“哥白尼计划”对地观测卫星组成员ꎬ包括 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ３、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣４、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣５
和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ５Ｐ 卫星ꎬ每个 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 卫星都经过两颗卫星星座来满足重访和覆盖范围要求[３２]ꎮ 数据从欧洲航
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空局的数据中心共享网站 ｈｔｔｐｓ: / / ｓｃｉｈｕｂ.ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ.ｅｕ / ｄｈｕｓ /获取ꎬ本文采用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １Ｂ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 数据

来对红树林地上生物量进行反演研究ꎮ

表 １　 无瓣海桑生物量模型[３１]

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｉｏｍａｓｓ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｓｏｎｎｅｒａｔｉａ ａｐｅｔａｌａ

植株部位
Ｐｌａｎｔ ｐａｒｔｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ ａ ｂ

Ｔ 统计结果 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔ

ａ ｂ Ｒ２ Ｓ２ Ｐ

树枝 Ｂｒａｎｃｈ Ｗ ＝ ａ × Ｄ２ × Ｈ( ) ｂ ０.０１１ ０.９５７ ０.８４８ ６.６０５ ０.６５５ ０.７５３ ０.０００

树叶 Ｌｅａｆ ０.００２ ０.９０５ ０.６００ ４.４１９ ０.４５９ １.０６５ ０.０００

树干 Ｔｒｕｎｋ ０.０２２ ０.９３７ ２.２９０ １７.４７２ ０.９３０ ０.２７９ ０.０００

树皮 Ｂａｒｋ ０.００４ ０.９３２ １.３３５ １０.０３３ ０.８１４ ０.４７９ ０.０００

地上部分 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｐａｒｔ ０.０３４ ０.９６６ ２.００５ １５.７５８ ０.９１５ ０.３１９ ０.０００

地下部分 Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｐａｒｔ ０.００３ １.１１９ ２.２５７ ２０.５５２ ０.９４８ ０.２８３ ０.０００

总体 Ｔｏｔａｌ ０.０３３ １.００２ ２.６３３ ２１.４７５ ０.９５２ ０.２４３ ０.０００

　 　 Ｗ:生物量 Ｂｉｏｍａｓｓꎻ Ｄ:胸高直径 Ｄｉａｍｅｔｅｒ ａｔ ｂｒｅａｓｔ ｈｅｉｇｈｔꎻ Ｈ:树高 Ｈｅｉｇｈｔꎻ Ｔ:检查统计量 Ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃꎻ Ｒ２:决定系数 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ

ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎻＳ２:估计值标准误差 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒꎻＰ:显著性检验值 Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｖａｌｕｅꎻａ、ｂ:模型参数

(１)雷达影像 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １Ｂ 数据

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 为 Ｃ 波段合成孔径雷达ꎬ由 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ｂ 两颗相距 １８０°的卫星星座组成ꎮ 该卫星

处于太阳同步的近极轨道上ꎬ轨道高度、轨道倾角和工作频率分别为 ６９３ｋｍ、９８.１８°、５.４ＧＨｚꎬ重访周期为 １２ｄꎬ
采用 Ｃ 波段工作模式ꎬ运行方式为预编程的无冲突模式ꎬ共有 ４ 种成像模式和 ４ 种极化组合方式ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １
卫星可以从不同的角度全天时、全天候对地进行高分辨率监测成像ꎬ提供覆盖全球的雷达观测数据ꎬ具备重访

周期短、双极化、快速产品生产的能力ꎮ 本文选择 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ｂ 数据(２０２０ 年 １２ 月 ０１ 日获取)ꎬ采用 Ｌｅｖｅｌ￣１ 地

距探测产品(ＧＲＤ)ꎬ 同极化(ＶＶ)、交叉极化(ＶＨ)双极化模式ꎬ干涉宽幅模式(ＩＷ)ꎬ空间分辨率为 １０ｍꎬ时间

分辨率为 １２ｄꎬ具体参数见表 ２ꎮ 为了获得与真实地物的后向散射强度符合的数据ꎬ需要对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ｂ 数据进

行预处理ꎬ卫星数据预处理过程包括轨道校正、辐射定标、相干斑滤波、地形校正以及后向散射系数转换等ꎬ本
文的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １Ｂ 图像预处理过程全部借助于欧空局的 ＳＮＡＰ 软件来完成ꎮ

表 ２　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １Ｂ 卫星影响参数介绍

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １Ｂ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍｐａｃｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 Ａｒｇｕｍｅｎｔｓ 数值 Ｖａｌｕｅ 参数 Ａｒｇｕｍｅｎｔｓ 数值 Ｖａｌｕｅ

极化方式 Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅ ＶＶꎬＶＨ 地距分辨率 Ｇｒｏｕｎｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ５ｍ×２０ｍ

成像模式 Ｉｍａｇｉｎｇ ｍｏｄｅ ＩＷ 像元大小 Ｐｉｘｅｌ ｓｉｚｅ １０ｍ×１０ｍ

幅宽 Ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｃｌｏｔｈ ２５０ ｋｍ 成像时间 Ｉｍａｇｉｎｇ ｔｉｍｅ ２０２０￣１２￣０１

　 　 ＶＶ:同极化 ＣｏｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎻＶＨ:交叉极化 Ｃｒｏｓｓ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎻＩＷ:干涉宽条带 Ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ Ｗｉｄｅ ｓｗａｔｈ

(２)光学影像 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 数据

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 是一种高分辨率、重访周期短、宽刈幅的多光谱成像卫星ꎬ可用于陆地植被、土壤、水域和海岸

的检测研究ꎮ 该卫星采用太阳同步轨道ꎬ轨道高度为 ７８６ｋｍꎬ轨道倾角为 ９８.５°ꎬ光谱分辨率范围为 １５—
１８０ｎｍꎬ空间分辨率为 １０、２０、６０ｍꎬ幅宽 ２９０ｋｍꎮ 该卫星拥有 １３ 个波段ꎬ具有独特的光谱功能ꎬ能提取到较好

的波段信息ꎮ 本文下载的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２－Ｌｅｖｅｌ￣１Ｃ 级产品影像于 ２０２０ 年 １２ 月 ２１ 日成像ꎬ该影像已进行正射校正

和几何校正处理ꎬ需进一步进行大气校正预处理之后可得到 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２－Ｌｅｖｅｌ￣ ２Ａ 级数据ꎬ该数据可用于红树

林地上生物量特征变量的提取ꎮ
１.３　 特征变量提取

在 ＥＮＶＩ５.３ 和 ＡｒｃＧＩＳ１０.５ 软件平台的支持下ꎬ本文选取 １２ 个波段信息、７ 个植被指数、８ 个纹理特征和

２ 个后向散射系数四种类型共 ２９ 个特征变量构建红树林地上生物量反演模型ꎮ 其中ꎬ后向散射系数由

８７６４ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４３ 卷　
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Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １Ｂ 卫星数据提取ꎬ而波段信息、植被指数和第一主成分纹理特征(对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 数据做主成分分析

(ＰＣＡ)变换)则由 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 卫星数据提取ꎮ
(１)影像波段值ꎮ 遥感影像的原始波段是地物识别的基础ꎬ能体现出地物的光谱特征ꎬ本文提取经预处

理后的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 影像单波段光谱信息[３３]ꎬ共有 １２ 个波段ꎬ即 Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７、Ｂ８、Ｂ８Ａ、Ｂ９、Ｂ１１、
Ｂ１２ꎬ波段基本信息见表 ３ꎮ

表 ３　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 的 １２ 个波段基本信息

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ １２ ｂａｎｄｓ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ

特征
Ｆｅａｔｕｒｅｓ

属性
Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ

分辨率 / ｍ
Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

特征
Ｆｅａｔｕｒｅｓ

属性
Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ

分辨率 / ｍ
Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

０１＿Ｂ１ 气溶胶 ６０ [３３] ０７＿Ｂ７ 红边 ３ ２０ [３３]

０２＿Ｂ２ 蓝光 １０ ０８＿Ｂ８ 近红外(宽) １０

０３＿Ｂ３ 绿光 １０ ０９＿Ｂ８Ａ 近红外(窄) ２０

０４＿Ｂ４ 红光 １０ １０＿Ｂ９ 水蒸气 ６０

０５＿Ｂ５ 红边 １ ２０ １１＿Ｂ１１ 短波红外 １ ２０

０６＿Ｂ６ 红边 ２ ２０ １２＿Ｂ１２ 短波红外 ２ ２０

(２)植被指数ꎮ 植被指数能够反映无瓣海桑红树林植物的生长状况、覆盖度和生物量等信息ꎮ 本实验根

据研究需求ꎬ并综合考虑康熙岭无瓣海桑红树林的分布特点ꎬ参照前人研究成果ꎬ基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 卫星遥感

数据提取了 ７ 种植被指数ꎬ即比值植被指数(ＲＶＩ) [３４]、归一化植被指数(ＮＤＶＩ) [３５]、优化土壤调整植被指数

(ＯＳＡＶＩ) [３６]、Ｂ４ 和 Ｂ５ 归一化垂直植被指数(ＮＤＩ４５) [３７]、差值植被指数(ＤＶＩ) [３８]、绿色标准差异植被指数

(ＧＮＤＶＩ) [３５]及新型倒红边叶绿素指数(ＩＲＥＣＩ) [３９]ꎬ具体指数见表 ４ꎮ

表 ４　 选取的植被指数

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｂｌｅ ｉｎｄｅｘ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

特征
Ｆｅｘｔｕｒｅｓ

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ

公式
Ｆｏｒｍｕｌａ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

１３＿ＲＶＩ 比值植被指数
Ｂ８
Ｂ４

[３４]

１４＿ＮＤＶＩ 归一化植被指数
Ｂ８ － Ｂ４
Ｂ８ ＋ Ｂ４

[３５]

１５＿ＯＳＡＶＩ 优化土壤调整植被指数
Ｂ８ － Ｂ４

Ｂ８ ＋ Ｂ４ ＋ ０.０１６
[３６]

１６＿ＮＤＩ４５ Ｂａｎｄ４ 和 Ｂａｎｄ５ 归一化垂直植被指数
Ｂ５ － Ｂ４
Ｂ５ ＋ Ｂ４

[３７]

１７＿ＤＶＩ 差值植被指数 Ｂ８ － Ｂ４ [３８]

１８＿ＧＮＤＶＩ 绿色标准差异植被指数
Ｂ７ － Ｂ３
Ｂ７ ＋ Ｂ３

[３５]

１９＿ＩＲＥＣＩ 新型倒红边叶绿素指数
Ｂ７ － Ｂ４
Ｂ５ / Ｂ６

[３９]

(３)纹理特征值ꎮ 纹理特征包含了丰富的影像信息ꎬ纹理特征分析方法已被广泛运用于高分辨率影像信

息识别中ꎮ 主成分变换前 １ 个波段包含了遥感影像的 ９０％以上的信息ꎬ通过 ＥＮＶＩ ５.３ 对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 卫星数

据进行主成分变换ꎬ采用第一主成分并通过基于二阶概率统计的滤波(Ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ Ｍｅａｓｕｒｅｓ 工)具进行纹

理特征提取ꎮ 本研究采用灰度共生矩阵(ＧＬＣＭ) [４０]的方法提取 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 影像第一主成分(ＰＣ１)的 ８ 个纹

理特征值ꎬ即均值(ＭＥ)、方差(ＶＡＲ)、同质性(ＨＯＭ)、对比度(ＣＯＮ)、异质性(ＤＩＳ)、熵(ＥＮＴ)、角二阶距

(ＳＭ)、相关性(ＣＯＲ)ꎮ 纹理特征的基本信息见表 ５ꎮ

９７６４　 １１ 期 　 　 　 谭雨欣　 等:北部湾茅尾海无瓣海桑红树林地上生物量反演———基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习算法 　
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表 ５　 灰度共生矩阵纹理测度表

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｇｒａｙ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｔｅｘｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔａｂｌｅ

特征
Ｔｅｔｕｒｅｓ

纹理特征
Ｔｅｘｔｕｒｅ Ｆｅａｔｕｒｅｓ

公式
Ｆｏｒｍｕｌａ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

２０＿ＭＥ 均值 ∑Ｎ－１

ｉꎬｊ ＝ ０
ｉＰｉꎬｊ [４０]

２１＿ＶＡＲ 方差 ∑Ｎ－１

ｉꎬｊ ＝ ０
Ｐｉꎬｊ(１ － μｉ)

２２＿ＨＯＭ 同质性 ∑Ｎ－１

ｉꎬｊ ＝ ０
ｉＰｉꎬｊ / (１ ＋ (１ － ｊ) ２)

２３＿ＣＯＮ 对比度 ∑Ｎ－１

ｉꎬｊ ＝ ０
ｉＰｉꎬｊ( ｉ － ｊ)

２４＿ＤＩＳ 异质性 ∑Ｎ－１

ｉꎬｊ ＝ ０
ｉＰｉꎬｊ ｜ ｉ － ｊ ｜

２５＿ＥＮＴ 熵 ∑Ｎ－１

ｉꎬｊ ＝ ０
Ｐｉꎬｊ － ｌｎＰｉꎬｊ( )

２６＿ＳＭ 角二阶距 ∑Ｎ－１

ｉꎬｊ ＝ ０
ｉＰｉꎬｊ

２

２７＿ＣＯＲ 相关性 ∑Ｎ－１

ｉꎬｊ ＝ ０
(( ｉｊＰｉꎬｊ － μｉμｉ) / σｉ

２σ ｊ
２)

　 　 ｉꎬｊ :灰度共生矩阵中第 ｉ 行第 ｊ 列的灰度值ꎻ Ｐｉ.ｊ :灰度值为( ｉꎬｊ )的概率ꎻ Ｎ :影像的行列数ꎻ μ : Ｐ 的均值ꎻ σ :标准差

(４)后向散射系数ꎮ 雷达数据的后向散射系数是林分内地面粗糙度以及地表潮湿度综合影响的结果ꎬ其
大小取决于土壤、植被覆盖度、植被含水量以及地表粗糙度[４１]ꎮ 数据预处理的过程主要包括几何校正、辐射

定标、地理编码、斑点滤波、地形校正等ꎬ全部过程采用 ＳＮＡＰ 软件完成ꎮ 本研究提取了 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １Ｂ 数据的同

极化 ＶＶ 和交叉极化 ＶＨ 两种极化后向散射系数作为模型的特征变量ꎮ
１.４　 研究方法

１.４.１　 技术路线

本文的技术路线如图 ２ꎬ主要由野外红树林样地调查与采样点数据处理、遥感数据处理、特征变量提取ꎬ
模型参数设置和红树林生物量反演五个部分构成ꎮ
１.４.２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法

极值梯度提升算法是 Ｃｈｅｎ 和 Ｇｕｅｓｔｒｉｎ 提出的一种新型的梯度提升决策树算法(ＧＢＤＴ) [２５]ꎬ该算法基于

增强决策树ꎬ能够通过训练过程处理机器学习中弱监督学习的分类和回归任务ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 模型旨在防止过度

拟合ꎬ同时通过简化和正则化使得预测保持最佳计算效率而降低计算成本ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 比传统的 ＧＢＤＴ 算法更

进步的地方在于:传统的 ＧＢＤＴ 只利用了一阶的导数信息ꎬ而 ＸＧＢｏｏｓｔ 对损失函数进行了二阶的泰勒展开ꎬ求
得模型最优解的效率更高[４２]ꎮ 其基本思想就是不断地添加树和进行特征分裂ꎬ每添加一棵树就学习一个新

的函数ꎬ以每一轮的预测去拟合上一轮预测的残差ꎬ根据样本的特征就可预测样本分数ꎮ 当训练完成得到 ｎ
棵树ꎬ在每棵树中会落到对应的叶子节点上ꎬ每个叶子节点对应一个分数ꎬ最后将所有树的对应分数相加就得

到该样本的预测值ꎮ 其计算公式如下:

ｙ

(

＝ φ(ｘｉ) ＝ ∑
ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ(ｘｉ) 　 　 ｆｋ(ｘｉ) ∈ Ｆ (２)

式中ꎬＦ＝{ ｆ(ｘ)＝ ωｑ(ｘ)}(ｑ:Ｒｍ→Ｔꎬωｑ(ｘ)∈ＲＴ)为 ｋ 棵树集成的函数空间ꎬＴ 为叶子节点个数ꎬ ｆｋ 对应一棵独立

的树结构 ｑ 与叶子权重 ｗꎬｑ 为样本对应的叶子标签ꎬ ωｑ(ｘ) 表示叶子节点 ｑ 的分数ꎬ ｆ(ｘ) 表示其中某一可回

归树ꎮ
１.４.３　 特征选择方法

由于过多的特征会导致数据冗余ꎬ从而降低模型反演精度ꎬ为了提高模型的准确性ꎬ需要筛选出有利于生

物量反演的优选特征变量ꎮ 特征选择能够减少算法的大量计算时间ꎬ通过剔除不相关和冗余的数据ꎬ避免模

型过于复杂而产生过拟合现象[４３]ꎮ 本研究将 ２９ 个变量导入 Ｐｙｔｈｏｎ 中的特征选择器模块ꎬ使用零重要度特征

进行最优参数的筛选ꎬ得到特征重要性值ꎬ其范围为 ０—１ꎮ 将变量的重要性值从高到低排序ꎬ重要值为 ０ 表
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图 ２　 技术路线

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ

示对反演模型没有贡献ꎮ 同时得到各特征对应的累积重要度ꎬ当特征累计重要性达到 ９５％之后ꎬ代表该特征

变量的贡献率不大ꎬ将大于 ９５％的特征变量剔除ꎬ剩下的累计重要性小于 ９５％的特征作为一个变量组合ꎮ
不同类型的特征变量会对红树林地上生物量建模产生不同的影响ꎬ为了研究不同特征变量及特征组合方式对

模型精度的影响程度ꎬ本文根据研究需要ꎬ使用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １Ｂ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 遥感数据设置了 ６ 组不同情景的变量组

合方式(表 ６)ꎬ通过比较不同情景的预测结果ꎬ寻找能提高红树林地上生物量反演精度的最佳特征变量组合ꎮ

表 ６　 不同数量特征的组合情景

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

情景 Ｓｃｅｎａｒｉｏ (Ｓ) 变量个数 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｖａｒｉａｂｌｅｓ

Ｓ１ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据的 １２ 个波段特征

Ｓ２ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据的 ７ 个植被指数特征

Ｓ３ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据第一主成分的 ８ 个纹理特征

Ｓ４ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ 数据的 ２ 个后向散射系数特征

Ｓ５ ２９ 个变量组合(１２ 个波段＋７ 个植被指数＋８ 个纹理特征＋２ 个后向散射系数)
Ｓ６ ２１ 个变量组合(１１ 个波段＋３ 个植被指数＋５ 个纹理特征＋２ 个后向散射系数)

１.４.４　 模型评价与检验

(１)模型的配置和训练

本研究中模型的配置和检验使用 Ｐｙｔｈｏｎ 编程环境中的 Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 库进行ꎬ共获取 ９６ 个样本ꎬ将其中

７５％的样本(７２ 个)作为训练集ꎬ２５％的样本(２４ 个)作为测试集ꎮ 首先根据不同模型的特征设置初始值ꎬ随
后采用网格搜索(ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ)方法进行超参数寻优[４４]ꎮ 通过超参数寻优后获取 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习算法的最
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佳参数ꎬ本文中设置的最优参数分别为 ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ＝ ０.１ꎬｇａｍｍａ ＝ ０.０１ꎬｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ ＝ ０.８ꎬＧａｍｍａ ＝ ０.１ꎬ
Ｍａｘ ｄｅｐｔｈ ＝ ３ꎬｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ ＝ ３ꎬｓｕｂｓａｍｐｌｅ ＝ ０.６ꎬｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ＝ １００ꎬ最后采用最优参数对红树林地上生物量

进行模拟ꎮ
(２)模型评价指标

为了评估模型生物量反演的准确性ꎬ本研究使用决定系数 Ｒ２(式 ３)、均方根误差 ＲＭＳＥ(式 ４)这 ２ 个指

标来验证模型精度ꎮ Ｒ２为决定系数ꎬＲ２值越接近 １ꎬ表示预测值和真实值之间的相关性越大ꎬ拟合效果越好ꎻ
ＲＭＳＥ 代表模型的均方误差的平方根ꎬ能够反映预测值与真实值之间的偏差情况ꎬ值越小ꎬ表示偏差越小ꎬ模
型的效果越好[４５]ꎮ

Ｒ２ ＝ １ －
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － 􀭰ｙｉ( ) ２

(３)

ＲＭＳＥ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ

(

ｉ( ) ２

ｎ
(４)

式中ꎬ ｙｉ 为实测样地的生物量ꎬ 􀭰ｙｉ 为实测红树林平均生物量ꎬ ｙ

(

ｉ 为预测的红树林生物量ꎬ ｉ 为方程中的数据个

数ꎬ ｎ 为样本数量ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 实测数据特征统计

表 ７ 列出了 ９６ 个样方中无瓣海桑红树林的野外实测调查统计结果ꎮ 由表可知ꎬ无瓣海桑树高范围为

１.５５—１３.５８ｍꎬ胸径范围为 ０.７—４１ｃｍꎮ 通过异速生长方程计算得到无瓣海桑红树林地上生物量ꎬ其值变化范

围为 ５.４６—１５４.８３Ｍｇ / ｈｍ２ꎬ平均值为 ５７.７Ｍｇ / ｈｍ２ꎮ

表 ７　 外业测量树高、胸径和生物量的基本统计量

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｂａｓｉｃ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｒｅｅ ｈｅｉｇｈｔꎬ ＤＢＨ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ
参数
Ａｒｇｕｍｅｎｔｓ

最大值
Ｍａｘ

最小值
Ｍｉｎ

平均值
Ｍｅａｎ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ(ＳＤ)

树高 Ｈ / ｍ １３.５８ １.５５ ８.３７ ２.３２

胸径 ＤＢＨ / ｃｍ ４１ ０.７ １５.６２ ５.８６

生物量 ＡＧＢ / (Ｍｇ / ｈｍ２) １５４.８３ ５.４６ ５７.７ ３２.１７

２.２　 建模结果评价

本文设计了 ３ 种不同变量及其组合情景ꎬ以探究不同特征变量组合对无瓣海桑红树林地上生物量反演精

度的影响ꎬ并测试 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在红树林地上生物量反演中的性能ꎮ ６ 个情景包括仅使用遥感影像波段、仅
使用植被指数、仅使用纹理特征、仅使用后向散射系数、所有特征变量组合和 ２１ 个优选特征变量组合ꎬ分别输

入 Ｐｙｔｈｏｎ 的 Ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ 库中进行调试ꎬ不同变量组合情景的测试结果见表 ８ 和图 ３ꎮ

表 ８　 具有不同数量特征的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的性能

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

情景 Ｓｃｅｎａｒｉｏ (Ｓ) Ｒ２ ＲＭＳＥ / (Ｍｇ / ｈｍ２) 情景 Ｓｃｅｎａｒｉｏ (Ｓ) Ｒ２ ＲＭＳＥ / (Ｍｇ / ｈｍ２)

Ｓ１ ０.５４５６ ２４.９５ Ｓ４ ０.３０３９ ２７.３１

Ｓ２ ０.２０１９ ２１.１８ Ｓ５ ０.５８０２ ２２.５６

Ｓ３ ０.０８８６ ３７.５７ Ｓ６ ０.７２３７ ２１.７０

　 　 ＲＭＳＥ: 均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
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图 ３　 各情景下 ＡＧＢ 预测值与 ＡＧＢ 真实值关系图

Ｆｉｇ.３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｄｉａｇｒａｍ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＧＢ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ＡＧＢ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｃｅｎａｒｉｏ

ＡＧＢ: 地上生物量 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ

　 　 由图 ３ 中的散点图可知ꎬ六种特征变量及其组合的真实值和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测值具有不同的相关值ꎬ
不同变量组合对模型精度的影响具有一定的差异性ꎬ其 Ｒ２值介于 ０.０８８６—０.７２３７ 之间ꎬ说明在红树林地上生

物量建模时要充分考虑变量之间的差异性以及异质性问题ꎮ 表 ７ 列出了各个情景的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 值ꎬ可以发

现基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的模型在 Ｓ６ 中取得了良好的结果ꎬ优选的 ２１ 个特征变量组合情景产生了最高的精度ꎬ此时

Ｒ２ ＝ ０.７２３７ꎬＲＭＳＥ＝ ２１.７０Ｍｇ / ｈｍ２ꎬ与将所有变量组合所得到的精度(Ｒ２ ＝ ０.５８０２ꎬＲＭＳＥ ＝ ２２.５６Ｍｇ / ｈｍ２)相比ꎬ
Ｒ２提高了 ０.１４３５ꎬＲＭＳＥ 降低了 ０.８６Ｍｇ / ｈｍ２ꎬ说明通过特征优选可以降低误差并提高模型预测精度ꎮ ２１ 个最

佳特征包括 １１ 个 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 影像波段(第 １、２、３、４、５、６、７、８、９、１１、１２ 波段)、３ 个植被指数(ＲＶＩ、ＮＤＩ４５ 和

ＤＶＩ)、５ 个纹理特征(ＶＡＲ、ＨＯＭ、ＣＯＮ、ＤＩＳ、ＣＯＲ)以及 ２ 个极化后向散射系数(ＶＶ、ＶＨ)ꎮ 相比之下ꎬ单独使

用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 影像的 １２ 个波段、单独使用 ７ 个植被指数和 ２ 个极化后向散射系数所得评估性能都不太理想ꎬ
仅使用纹理特征时模型的拟合效果最低(Ｒ２ ＝ ０.０８８６ꎬＲＭＳＥ＝ ３７.５７Ｍｇ / ｈｍ２)ꎮ 不同的变量组合对反演精度的

影响与以下几个原因有关:第一ꎬ无瓣海桑红树林下垫面背景的差异性对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 卫星影像信息产生一定影

响ꎬ而不同变量在描述和模拟无瓣海桑红树林三维结构信息及下垫面时所表现出的特性不一致ꎬ从而对反演

精度产生影响ꎮ 第二ꎬ地形地貌对反演精度产生影响ꎮ 地形改变了太阳、地表和卫星传感器三者之间构成的

几何观测角度ꎬ从而造成方向性反射问题[４６]ꎬ无瓣海桑红树林树下存在不同形状大小的潮沟水文单元ꎬ这种

地形地貌单元在不同变量中所产生的方向性反射会发生变化ꎬ可能会对模型的精度产生影响ꎮ 综上所述ꎬＳ６
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中最优特征的融合提高了 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习算法对研究区无瓣海桑红树林地上生物量的预测能力ꎮ

图 ４　 变量重要性图

Ｆｉｇ.４　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｃｈａｒｔ

２.３　 变量的重要性

ＸＧＢｏｏｓｔ 算法可以识别特征变量的重要性ꎬ将 ２９
个特征变量放入 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行重要性排序ꎬ检验不

同特征变量对于红树林地上生物量反演的重要程度ꎬ特
征变量的重要性程度以标准化重要性 ( ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ＿
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ)指标来表征ꎮ 结果重要性值越高ꎬ表示该特

征变量对红树林地上生物量的反演贡献越高ꎮ 由图 ４
和 ５ 可知ꎬ对于红树林地上生物量反演贡献最高的特征

是 ２８＿ＶＨꎬ该变量表示 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ｂ 影像的 ＶＨ 极化后向

散射系数ꎬ其值远大于其他特征的重要性值ꎬ次重要的

特征是 ２７ ＿ＣＯＲ、０２ ＿Ｂ２、２２ ＿ＨＯＭ、０８ ＿Ｂ８ꎬ分别表示

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 影像第一主成分纹理特征的相关性、
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 的蓝光波段(Ｂ４)、影像第一主成分纹理特

征的同质性和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 的近红外波段 ( Ｂ８)ꎮ 在

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２Ａ 多光谱波段中ꎬ蓝光波段(Ｂ４)、近红外波段

(Ｂ８)和红边波段 ２(Ｂ６)对红树林地上生物量的敏感性

较大ꎻ在植被指数中ꎬ只有 ＮＤＩ４５ 和 ＤＶＩ 的作用相对较

大ꎻ 在 纹 理 特 征 中ꎬ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ、 Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ 和

Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ 对红树林地上生物量最敏感ꎻ两个后向散

射系数的贡献都很理想ꎮ 然而ꎬ纹理特征值 Ｓｅｃｏｎｄ
Ｍｏｍｅｎｔ 和植被指数 ＮＤＶＩ 和 ＯＳＡＶＩ 等对红树林生物量反演的作用较差ꎮ

图 ５　 累计的变量重要性

Ｆｉｇ.５　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

２.４　 无瓣海桑生物量空间分布

由 ２.２ 节可知ꎬ将由波段值、植被指数、纹理特征和后向散射系数组成的 ２１ 个优选特征变量组合作为变

量放入到 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中ꎬ模型表现出了最高的预测性能ꎮ 因此ꎬ本研究借助于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对研究区的红

树林地上生物量进行了反演ꎬ结果以 Ｔｉｆｆ 栅格数据格式存储ꎬ将拟合结果导入 ＡｒｃＧＩＳ１０.５ 中进行可视化

(见图 ６)ꎮ 由图 ６ 可知ꎬ无瓣海桑红树林地上生物量最低预测值为 １９.１４Ｍｇ / ｈｍ２ꎬ最高预测值为 １３８.４６Ｍｇ /
ｈｍ２ꎬ平均值为 ５１.９２Ｍｇ / ｈｍ２ꎮ 从生物量空间分布看ꎬ研究区无瓣海桑自西北至东南呈现出斑块不均匀状分布
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特征ꎬ这种不均匀分布特征可能与主潮沟和次潮沟的空间分布特征有关ꎬ潮沟携带的营养物质是红树林地上

生物量呈现出空间分异的原因之一ꎮ 西北部的无瓣海桑红树林地上生物量值较高ꎻ西部地区处于主潮沟的入

口处ꎬ主潮沟将研究区分隔为两部分ꎬ潮沟区域红树林地上生物量值偏小ꎻ中部及东南部地区由于茳芏群落的

影响ꎬ生物量拟合结果较低ꎻ而东部及东北部地区的无瓣海桑地上生物量也低于北部地区ꎬ该地区的无瓣海桑

是从近陆人工种植区的无瓣海桑种子沿潮沟漂流扩散而来ꎬ驻扎在这里的无瓣海桑多以幼小的树苗为主ꎬ因
此其地上生物量普遍偏低ꎮ

图 ６　 研究区红树林生物量空间分布图

　 Ｆｉｇ.６　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｍａｎｇｒｏｖｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ ｔｈｅ

ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

３　 讨论

３.１　 模型反演结果与精度评价

由本文的研究结果可知ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型估测的无瓣

海桑红树林 ＡＧＢ 值的平均值为 ５１.９２Ｍｇ / ｈｍ２ꎬ略低于

实地调查的平均值 ５７.７Ｍｇ / ｈｍ２ꎬ但是与实地调查值非

常接近ꎬ这反映了 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在无瓣海桑红树林地上

生物量模拟方面表现出了一定的优势ꎮ 在本研究中无

瓣海桑野外样地调查的地上生物量真实值范围为

５.４６—１５４.８３Ｍｇ / ｈｍ２ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型估测的预测值范围

为 １９.１４—１３８.４６Ｍｇ / ｈｍ２ꎬ由真实值与预测值的关系可

知ꎬ在低生物量范围时ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型高估了红树林

ＡＧＢꎻ在高生物量范围时ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 则低估了红树林

ＡＧＢꎮ 尽管采用了较为先进的机器学习算法ꎬ但机器学

习算法中不同的特征变量所表现的特征不一致ꎬ因此ꎬ
也不能完全消除不同特征变量和波段值饱和所带来的

影响[４７]ꎮ 研究区无瓣海桑 ＡＧＢ 平均值为 ５１. ９２Ｍｇ /
ｈｍ２ꎬ低于海南省东北部红树林 ＡＧＢ 平均值 １１９.２６Ｍｇ /
ｈｍ２ꎬ原因是由于纬度和水热条件不同ꎬ红树林地上生

物量也表现出区域分异特征ꎮ 此外ꎬ无瓣海桑的生长和

扩散也受盐度、土壤肥力、动物采食和潮汐等诸多因素

的制约[４８]ꎬ这也使得无瓣海桑红树林地上生物量在不同地区表现出一定的差异性ꎮ 从空间分布格局上来看ꎬ
钦州市的无瓣海桑起初为人工引种ꎬ主要分布在茅尾海西部沿岸和西北部康熙岭河口、沿岸边缘区ꎬ研究区中

无瓣海桑是经多年的演化ꎬ逐渐扩散至此定居ꎬ从团和岛海岸线的纯无瓣海桑生长区由西向东至出海方向逐

渐过渡为无瓣海桑与桐花树和茳芏混生区ꎬ这解释了为什么研究区北部和西南部沿岸地区的无瓣海桑地上生

物量偏高ꎬ而偏东部地区的地上生物量偏低ꎮ
在以往的研究中ꎬ学者们曾采用简单线性回归[４９] 和多元线性回归[５０] 来进行红树林地上生物量估算ꎬ但

模型的拟合效果较低ꎬ如 Ｒ２ ＝ ０.５１[５１]ꎬＲ２ ＝ ０.６５[１３]ꎮ 但是ꎬ随着机器学习算法的快速发展ꎬ采用机器学习方法

估算红树林地上生物量的成果也相继出现ꎬ由本研究的结果可知ꎬ机器学习算法方法比多元线性回归或其他

参数回归方法取得了更好的拟合效果ꎮ Ｔｉａｎ 等[５２]采用不同的机器学习算法对红树林的地上生物量进行了对

比研究ꎬ研究结果发现新型的 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习算法往往比传统的机器学习算法如随机森林以及支持向量机

等获得更好的拟合效果ꎬ如 Ｔｉａｎ 等[５２] 采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 新型机器学习拟合的 Ｒ２ 可达到 ０. ８３１９ꎬＲＭＳＥ 为

２２.７６３８Ｍｇ / ｈｍ２ꎮ 本文基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ / ２ 卫星数据ꎬ也采用的新型 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法估测了团和岛外滩地区的无瓣

海桑地上生物量ꎬ模型取得了良好的拟合效果(Ｒ２为 ０.７２３７ꎬＲＭＳＥ 为 ２１.７０Ｍｇ / ｈｍ２)ꎬ但比 Ｔｉａｎ 等[５２] 的模型

拟合效果偏低ꎬ原因与模型参数的选择以及卫星遥感数据源的选择有关ꎮ Ｔｉａｎ 等[５２] 在对红树林地上生物量

５８６４　 １１ 期 　 　 　 谭雨欣　 等:北部湾茅尾海无瓣海桑红树林地上生物量反演———基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习算法 　



ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｅｃｏｌｏｇｉｃａ.ｃｎ

估算时ꎬ采用的是无人机激光雷达技术ꎬ与本文采用的传统光学遥感相比ꎬ无人机激光雷达技术在红树林三维

地物信息的采集方面具有一定的优势ꎬ其模型估算红树林的地上生物量的精度也有所提升ꎮ 此外ꎬ模型预测

的精度也依赖于样地实测数据的精确性ꎬ由于红树林下面潮沟以及潮沟地形地貌的影响ꎬ在野外很难保证实

测样地都符合大小相同的标准样地ꎬ同时遥感卫星接收的图像数据受红树林地形地貌的影响ꎬ野外样地的位

置很难与图像完全匹配ꎬ这对反演的验证精度有一定的影响ꎮ
３.２　 特征变量重要性

由本研究的结果可知ꎬ在 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型选择的特征变量中ꎬ对于红树林地上生物量敏感性最大的是极化

后向散射系数ꎬ其次是纹理特征和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 的波段信息ꎬ植被指数的作用效果较其他变量差ꎮ 极化后向散射

特征对红树林的地上生物量估算贡献最大ꎬ这是由于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ 的 ＳＡＲ 具有穿透顶层树冠的能力ꎬ不仅与叶

生物量有关ꎬ也与树枝生物量和树干生物量有关ꎮ ＳＡＲ 数据可以穿透云雾ꎬ能够减少大气对定量估测的影

响ꎬ将卫星光学数据和 ＳＡＲ 数据结合之后ꎬ他们在森林地上生物量估测中就表现出一定的优势[５３]ꎮ 例如ꎬ韩
宗涛等[２４]联合 Ｐ 波段机载 ＳＡＲ 数据和 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ ＯＬＩ 数据ꎬ利用基于快速迭代特征选择的 ｋ 最近邻法(ＫＮＮ￣
ＦＩＦＳ)方法估测大兴安岭根河森林保护区的森林地上生物量ꎬ证明了结合 ＳＡＲ 数据和 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ ＯＬＩ 多光谱数

据采用 ＫＮＮ￣ＦＩＦＳ 方法估测森林地上生物量的精度较高ꎬ本研究提出的将 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据结合ꎬ
为无瓣海桑红树林地上生物量的估算提供了一种新的思路和方法ꎮ 重要性筛选结果中 ＮＤＶＩ 对红树林地上

生物量估测的精度贡献较少ꎬ原因可能是由于传统的 ＮＤＶＩ 指数主要反映植被冠层的信息ꎬ不能有效反映垂

直方向上的特征(如树高和树干直径)ꎬ无法全面地获取红树林的立体信息[５４]ꎮ 本文选择的无瓣海桑异速生

长方程是根据红树林 １.３ｍ 的树高和树干直径来计算研究区的生物量ꎬ而 ＮＤＶＩ 值并不能表征红树林的树高

以及树干等三维结构ꎮ 本文的研究结果还发现红树林地上生物量除与 ＮＤＶＩ 不相关之外ꎬ还与 ＳＭ 和 ＯＳＡＶＩ
等特征变量不相关ꎬ但与多种纹理特征表现出了极大的相关性ꎬ这与以往的研究结果相符ꎬ如刘霜[５５] 采用

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ / ２ 数据估测了重庆市南川区森林生物量ꎬ研究结果表明 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ １ 的雷达数据和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 光学数

据中的纹理因子均与生物量显示出较大的相关性ꎮ Ｌｉ 等[５６]的研究也证明了这个观点ꎬ他采用 ＳＰＯＴ５ 影像的

纹理特征ꎬ分别对 ５ 种森林类型的生物量进行了估算和验证ꎬ结果发现纹理特征在回归方程中的贡献率较大ꎮ
在本文设计的几种特征组合方案中ꎬ单独使用纹理特征预测性能较低ꎬ但将纹理特征的变量组合到其他的特

征变量时ꎬ模型的拟合 Ｒ２会得到显著的提高ꎮ Ｌｕ[５７] 曾通过研究热带雨林ꎬ发现纹理特征与遥感影像的波段

值或植被指数结合时ꎬ森林生物量的估算精度比单独使用波段值或植被指数的精度得到提高ꎬ这也印证了上

述的观点ꎮ 此外值得注意的是ꎬ并不是模型的特征变量越多ꎬ红树林生物量反演的精度就越高ꎬ过多的特征数

量容易导致数据的冗余及过拟合ꎬ如本实验中将全部的 ２９ 个变量进行组合时ꎬ模型拟合的 Ｒ２比优选的 ２１ 个

变量组合所得到的 Ｒ２偏低ꎬ因此ꎬ采用机器学习算法选择合适的特征变量对红树林地上生物量的估算起到了

至关重要的作用ꎮ
３.３　 结果的不确定性和研究展望

除了使用较为新型的机器学习反演算法之外ꎬ生物量遥感估算的精度也受到多种因素影响ꎬ红树群落的

纯度是其中之一ꎬ曹庆先等[５８]通过研究表明ꎬ使用单一树种的生物量遥感预估精度(Ｐ)都远高于混合树种ꎬ
均方根误差(ＲＭＳＥ)远低于混合树种ꎬ这说明单一红树的生物量遥感反演效果要优于混合树种ꎮ 此外ꎬ由人

为造成的调查样地坐标方位不准确、多源遥感数据的传感器和分辨率不同、遥感影像校正误差的存在、样地区

域范围以及退涨潮时无瓣海桑红树林土壤和水体反射等因素也会对红树林地上生物量的精度产生一定的影

响ꎮ 本文目前尚未考虑到以上因子对于红树林地上生物量的影响ꎬ在后续的研究中ꎬ将考虑以下几个方面进

行改进ꎬ以提高估测精度ꎬ降低估测误差ꎬ得到更精确的估测结果:(１)应尽可能多地增加红树林调查样本数

量ꎬ并严格按照红树林调查规范进行红树林采样ꎻ(２)尽可能选择与获取样地调查数据同期的遥感影像数据ꎬ
避免时间差ꎻ(３)考虑加入气候、土壤、环境等可能影响估测精度的非遥感因子ꎻ(４)尝试结合不同传感器的多

源数据如激光雷达数据ꎬ或采用蚁群算法 /遗传算法等优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习模型来获取精度更高的红树林
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地上生物量ꎮ 此外ꎬ由于本研究发现 ＳＡＲ 数据的后向散射系数对红树林的地上生物量估算精度结果较高ꎬ但
是其物理机制和作用尚不明确ꎬ未来可继续探索不同极化方式如特征向量(Ｈ / Ａ / Ａｌｐｈａ)分解、特直推式支持

向量机(ＴＳＶＭ)分解以及三分量(ＶａｎＺｙｌ３)分解等极化分解方法对红树林地上生物量的作用机制ꎬ以筛选出

更适合红树林地上生物量反演的参数和方法ꎬ其研究结果可为红树林生态修复以及海洋蓝碳监测提供经验和

技术方法ꎮ
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