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张子慧ꎬ吴世新ꎬ赵子飞ꎬ李向义ꎬ曾凡江ꎬ谢聪慧ꎬ侯冠宇ꎬ罗格平.基于机器学习算法的草地地上生物量估测———以祁连山草地为例.生态学报ꎬ
２０２２ꎬ４２(２２):８９５３￣８９６３.
Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｈꎬ Ｗｕ Ｓ Ｘꎬ Ｚｈａｏ Ｚ Ｆꎬ Ｌｉ Ｘ Ｙꎬ Ｚｅｎｇ Ｆ Ｊꎬ Ｘｉｅ Ｃ Ｈꎬ Ｈｏｕ Ｇ Ｙꎬ Ｌｕｏ Ｇ Ｐ.Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ: Ａ ｃａｓｅ
ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｉｎ Ｑｉｌｉａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ.Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ２０２２ꎬ４２(２２):８９５３￣８９６３.

基于机器学习算法的草地地上生物量估测
———以祁连山草地为例

张子慧１ꎬ５ꎬ吴世新１ꎬ∗ꎬ赵子飞２ꎬ４ꎬ５ꎬ李向义１ꎬ３ꎬ 曾 凡 江１ꎬ３ꎬ 谢 聪 慧１ꎬ５ꎬ 侯 冠 宇１ꎬ５ꎬ
罗格平１

１ 中国科学院新疆生态与地理研究所荒漠与绿洲生态国家重点实验室ꎬ乌鲁木齐　 ８３００１１

２ 中国科学院太空应用重点实验室ꎬ北京　 １０００９４

３ 中国科学院新疆生态与地理研究所新疆荒漠植物根系生态与植被修复重点实验室ꎬ乌鲁木齐　 ８３００１１

４ 中国科学院空间应用工程与技术中心ꎬ北京　 １０００９４

５ 中国科学院大学ꎬ北京　 １０００４９

摘要:草地地上生物量(Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ＢｉｏｍａｓｓꎬＡＧＢ)是指导畜牧业生产管理的重要指标ꎬ是草畜平衡综合分析的基础ꎮ 目前ꎬ有
关祁连山草地 ＡＧＢ 反演的研究较少ꎬ且多源数据间的尺度差异问题并未得到很好的解决ꎮ 为了解祁连山草地 ＡＧＢ 的空间分

布状况ꎬ利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 多光谱数据、无人机(Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ａｅｒｉａｌ ＶｅｈｉｃｌｅꎬＵＡＶ)数据以及 ２０２１ 年植被生长期实测草地 ＡＧＢ 数据实

现了空天地一体化监测ꎬ通过决策树回归(Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＤＴＲ)、随机森林回归(Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＲＦＲ)、梯度

提升决策回归树(Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ＴｒｅｅꎬＧＢＲＴ)以及极致梯度提升(ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ ＢｏｏｓｔｉｎｇꎬＸＧＢｏｏｓｔ)共 ４ 种算法

反演草地 ＡＧＢ 的适用性分析ꎬ利用最优模型反演了祁连山草地的 ＡＧＢ 空间分布状况ꎮ 结果表明:研究区内多种植被指数所表

现出的特性有所差异ꎮ 祁连山地区 ＡＧＢ 在空间分布上呈现出由西北向东南递增的趋势ꎬ平均 ＡＧＢ 为 ９２５.４３ｋｇ / ｈｍ２ꎮ ６ 种植被

指数与实测 ＡＧＢ 之间均表现为显著正相关ꎬ适合作为祁连山草地 ＡＧＢ 遥感反演的指标ꎻ ＸＧＢｏｏｓｔ 模型较其它模型具有最高的

Ｒ２值(０.７８)和精度(７４.７５％)、最低的均方根误差(ＲＭＳＥꎬ９９.７４ ｋｇ / ｈｍ２)和平均绝对误差(ＭＡＥꎬ７１.６０ ｋｇ / ｈｍ２)ꎬ模型反演效果

最好ꎻＵＡＶ 数据能够提供更加详细的空间细节特征ꎬ减小 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据和实地采样数据间的尺度差异ꎻ因此ꎬ基于 ６ 种植被指

数与祁连山草地 ＡＧＢ 间的相关性ꎬ构建 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型反演研究区草地 ＡＧＢ 空间分布状况是具有实践意义的ꎮ 研究结果将为指

导祁连山草地畜牧业的发展和维护草地生态系统的平衡提供一定的参考价值与数据支撑ꎮ
关键词:地上生物量ꎻ空天地一体化ꎻ草地ꎻ回归模型ꎻ祁连山

Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ: Ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｉｎ Ｑｉｌｉａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ
ＺＨＡＮＧ Ｚｉｈｕｉ１ꎬ５ꎬ ＷＵ Ｓｈｉｘｉｎ１ꎬ∗ꎬ Ｚｈａｏ Ｚｉｆｅｉ２ꎬ４ꎬ５ꎬ ＬＩ Ｘｉａｎｇｙｉ１ꎬ３ꎬ ＺＥＮＧ Ｆａｎｊｉａｎｇ１ꎬ３ꎬ ＸＩＥ Ｃｏｎｇｈｕｉ１ꎬ５ꎬ
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１ Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｄｅｓｅｒｔ ａｎｄ Ｏａｓｉｓ Ｅｃｏｌｏｇｙꎬ Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｇｅｏｇｒａｐｈｙꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｕｒｕｍｑｉ ８３００１１ꎬ Ｃｈｉｎａ

２ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｓｐａｃｅ Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００９４ꎬ Ｃｈｉｎａ

３ Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｄｅｓｅｒｔ Ｐｌａｎｔ Ｒｏｏｔｓ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎꎬ Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｇｅｏｇｒａｐｈｙꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｕｒｕｍｑｉ ８３００１１ꎬ Ｃｈｉｎａ

４ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ｓｐａｃｅ Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００９４ꎬ Ｃｈｉｎａ
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５ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００４９ꎬ Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ (ＡＧＢ) ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ ｉｎｄｕｓｔｒｙꎬ ａｎｄ ｉｔ ｉｓ
ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ａｎｄ ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ. Ｔｏ ｄａｔｅꎬ ｏｎｌｙ ｆｅｗ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ ｓｔｕｄｉｅｄ
ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｉｎ Ｑｉｌｉａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅｓ ｄａｔａ ｈａｖｅ ｎｏｔ ｂｅｅｎ
ｗｅｌｌ ｓｏｌｖｅｄ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＡＧＢ ｉｎ Ｑｉｌｉａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓꎬ ｗｅ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ￣ａｉｒ￣
ｇｒｏｕｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａꎬ Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ａｅｒｉａｌ Ｖｅｈｉｃｌｅ (ＵＡＶ) ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ＡＧＢ ｄａｔａ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ ２０２１. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｗｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ (ＤＴＲ)ꎬ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ (ＲＦＲ)ꎬ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ (ＧＢＲＴ) ａｎｄ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ (ＸＧＢｏｏｓｔ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ＡＧＢ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｗｅ ｍａｐｐｅｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＡＧＢ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｖａｒｉｅｄ ｉｎ ｓｔｕｄｙ
ａｒｅａ. Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｈａｄ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｒｅｎｄ ｆｒｏｍ ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ ｔｏ ｓｏｕｔｈｅａｓｔꎬ ｗｉｔｈ
ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ＡＧＢ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ９２５.４３ ｋｇ / ｈｍ２ . Ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ６ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ
ｍｅａｓｕｒｅｄ ＡＧＢꎬ ａｎｄ ｂｏｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｉｃｅｓ ｗａｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｉｎ ｔｈｅ Ｑｉｌｉａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ Ｒ２ ｏｆ ０.７８ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
７４.７５％ꎬ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ (ＲＭＳＥ) ｏｆ ９９.７４ ｋｇ / ｈｍ２ ａｎｄ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ (ＭＡＥ) ｏｆ ７１.６０
ｋｇ / ｈｍ２ . Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ＵＡＶ ｄａｔａ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｄｅｔａｉｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ６ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ＡＧＢꎬ ｉｔ ｉｓ ｏｆ
ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｉｎｖｅｒｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＡＧＢ ｉｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｏｆ Ｑｉｌｉａｎ
Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｄａｔａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｇｕｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ａｎｄ
ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｌａｎｃｅ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ.

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ: ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓꎻ ｓｐａｃｅ￣ａｉｒ￣ｇｒｏｕｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄꎻ ｇｒａｓｓｌａｎｄꎻ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎻ Ｑｉｌｉａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ

草地资源是我国陆地上面积最大的生态系统类型ꎬ具有防风、固沙、保土、调节气候、净化空气、涵养水源

等生态功能ꎬ是草地畜牧业发展最重要的物质基础ꎬ对于全球生态环境、碳循环和维系生态平衡起重要的作

用[１]ꎮ 其时空分布格局可以反映草地植被的碳汇潜力[２]ꎮ 草地地上生物量(ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓꎬＡＧＢ)通常

用草地地上部分植被的干重表示ꎬ是全球碳循环的重要组成部分ꎬ是指导畜牧业生产管理的重要指标[３]ꎮ 估

算草地 ＡＧＢ 是草地资源空间格局动态研究的重要内容ꎬ也是草畜平衡综合分析的基础ꎬ祁连山作为我国西部

地区的重要生态保护屏障、黄河流域的重要水源产流地ꎬ也是我国生物多样性保护的优先区域ꎬ区域土地覆盖

以草地为主ꎬ其生态保护事关我国西部地区的生态安全及经济社会可持续发展ꎮ 及时准确地获取祁连山草地

产量数据、草地植被生长状况、ＡＧＢ 大小及其空间分布ꎬ对区域复合生态系统功能的科学评估具有参考价值ꎬ
对草地退化机理研究与治理、指导草地畜牧业生产ꎬ维护生态服务功能和区域可持续发展具有重要意义[４—５]ꎮ

目前ꎬ草地 ＡＧＢ 反演面临着诸多挑战ꎬ数据源方面ꎬ遥感影像具有探测范围大、成本低、容易获取等优点ꎬ
为通过间接测量的、非破坏性的手段反演草地 ＡＧＢ 现状ꎬ遥感影像已成为生物量反演的主要数据源ꎬ目前使

用较多的为 ＭＯＤＩＳ、Ｌａｎｄｓａｔ￣ ８ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 影像数据[６—９]ꎬ其中 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据具有更高的空间分辨率

(１０ｍ)ꎬ可以更好地与实测 ＡＧＢ 数据相匹配ꎬ是目前常用的性能最好的星载遥感数据[７—１１]ꎮ 虽然卫星影像可

以进行大范围的监测ꎬ考虑到卫星影像与实地采集样方间的尺度差异ꎬ有些细节特征还是不能突出ꎬ因此许多

学者引入 ＵＡＶ 数据用于减少多源数据间的尺度效应[１２—１５]ꎮ 特征提取方面ꎬ国内外学者构建了一系列与 ＡＧＢ
密切相关的植被指数用于提高草地 ＡＧＢ 遥感反演的精度[１０—１１ꎬ１６—１８]ꎬ比如增强型植被指数 ( Ｅｎｈａｎｃｅｄ
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＩｎｄｅｘꎬＥＶＩ)能够改善归一化植被指数(Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＩｎｄｅｘꎬＮＤＶＩ)在高植被覆盖

区的饱和现象[１６]、转换型土壤调节植被指数(Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ Ｓｏｉｌ－ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘꎬ ＴＳＡＶＩ)对土壤背景

值敏感[１７]、比值植被指数(Ｒａｔｉｏ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘꎬ ＲＶＩ)在植被覆盖度高的情况下对植被十分敏感[１８]等ꎬ不同
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植被指数能够反映不同的植被特征ꎬ根据研究区植被特征选取合适的植被指数用于 ＡＧＢ 反演建模是极其重

要的ꎮ 反演算法方面ꎬ机器学习算法成为当前常用的构建模型的方法ꎬ许多学者利用数理方法构建草地 ＡＧＢ
参数反演模型[１９—２４]ꎬ且已被证实适用于草地 ＡＧＢ 的反演中ꎮ 目前常用的算法包括线性回归算法和非线性回

归算法两大类ꎬ其中线性回归算法多以一元线性回归和多元线性回归为主[１９—２０]ꎬ非线性回归算法多以支持向

量机回归(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ) [２１]和 ＤＴＲ[２２]、ＲＦＲ[２３]、ＧＢＲＴ[２２] 和 ＸＧＢｏｏｓｔ[２４] 等基于决策树形成

的回归算法为主ꎬ反演 ＡＧＢ 过程中可能会遇到变量之间的关系并不是线性的ꎬ利用线性回归算法构建模型时

受到限制ꎬＳＶＲ 算法可以用于解决非线性回归问题ꎬ但容易出现过拟合现象且计算复杂度高、可解释性不好ꎬ
基于决策树的算法不仅可以用于线性或非线性的回归问题中ꎬ还能够很好的避免过拟合现象ꎬ是目前应用最

为广泛的反演算法ꎮ ＤＴＲ 模型解释性好ꎬ可以使用图形化描述模型[２２]ꎻＲＦＲ 是用训练数据随机计算出多颗

决策树ꎬ实现简单ꎬ训练速度快ꎬ模型泛化能力强[２３]ꎻＧＢＲＴ 对异常值的鲁棒性非常强ꎬ在相对较少的调参时

间下ꎬ预测的准确度较高[２２]ꎻＸＧＢｏｏｓｔ 在代价函数中加入了正则项ꎬ能够控制模型的复杂度ꎬ可以防止过拟合

现象还能够减少计算量[２４]ꎮ 因此ꎬ基于 ４ 种算法的独特优势ꎬ本文探讨了这 ４ 种算法反演祁连山草地 ＡＧＢ
的适用性ꎮ 以往的 ＡＧＢ 反演研究取得了长足的进展ꎬ提出了许多新的方法和理论ꎬ综合以上内容依旧存在着

三个重要问题ꎬ一是如何减少多源数据间的尺度差异ꎻ二是如何选取适合研究区内植被特点的植被指数ꎻ三是

如何选择合适的反演算法用于构建草地 ＡＧＢ 反演模型ꎮ
针对以上三个问题ꎬ本文以祁连山作为研究区ꎬ考虑到 ＵＡＶ 数据具有实时性好、分辨率高、机动性高等优

点[２４—２５]以及空天地一体化监测技术的发展趋势ꎬ本文将利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据、ＵＡＶ 数据和地面实测数据实现

祁连山草地 ＡＧＢ 的空天地一体化监测ꎬ在实地考察的基础上ꎬ选取了 ＥＶＩ、ＲＶＩ、ＴＳＡＶＩ 等在内的 ６ 种植被指

数作为模型构建的输入特征ꎬ比较分析了 ＤＴＲ、ＲＦＲ、ＧＢＲＴ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ ４ 种算法反演祁连山草地 ＡＧＢ 空间分

布状况的适用性ꎬ利用最优反演模型进行草地 ＡＧＢ 空间分布制图ꎬ为祁连山草地生态系统的稳定发展、保护

生物多样性提供参考依据ꎮ

１　 研究区概况及数据处理

１.１　 研究区概况

研究对象为祁连山的草地生态系统ꎬ位于青藏高原东北部(图 １ꎬ９４°３３ ′１０.８″ —１００°３９′ ７.２″ Ｅꎬ ３６°５１ ′２５.２ ″—
３９°５４′ ３７.２″ Ｎ)ꎬ是河西走廊地区重要的生态保护屏障和主要的水资源涵养地[２６]ꎮ 研究区内平均海拔约为

３８００ｍꎬ占地面积约为 １２８３００ｋｍ２ꎬ年平均温度为 ０.６℃ꎬ年平均降水量约为 ４００—７００ｍｍ[２７]ꎮ 光照充足ꎬ冬季

长而寒冷ꎬ夏季短而温和ꎬ干湿分明ꎬ常年受西风环流的影响ꎬ属于典型的高原大陆性气候[２８]ꎮ 水热条件随海

拔的升高而发生变化ꎬ气候类型和植被类型表现为明显的垂直地带性差异[２９]ꎮ 主要植被类型有木本猪毛菜

(Ｓａｌｓｏｌａ ａｒｂｕｓｃｕｌａ Ｐａｌｌ.)、高山嵩草(Ｋｏｂｒｅｓｉａ Ｐｙｇｍａｅａ Ｃ. Ｂ. Ｃｌａｒｋｅ)、针茅( Ｓｔｉｐａ ｃａｐｉｌｌａｔａ Ｌ.)、鬼箭锦鸡儿

(Ｃａｒａｇａｎａ Ｊｕｂａｔａ (Ｐａｌｌ.) Ｐｏｉｒ.)、二裂委陵菜(Ｐｏｔｅｎｔｉｌｌａ ｂｉｆｕｒｃａ Ｌｉｎｎ.)等[３０]ꎮ 主要草地类型有荒漠草原、高寒

荒漠草原、高寒苔草草原、高寒嵩草草甸、高寒针茅草原等[３１—３３]ꎮ
１.２　 数据来源与处理

１.２.１　 地面实测 ＡＧＢ 数据

祁连山草地实测 ＡＧＢ 数据获取时间为 ２０２１ 年 ７ 月 ２０ 日—８ 月 １０ 日ꎬ正值植被生长期ꎮ 共布设 ２３ 个能

够代表祁连山草原植被、地形及土壤等特征的采样区(如图 １ 所示)ꎬ按一定方向在样地中间位置设 １００ｍ×
１００ｍ 样线(图 ２)ꎬ记录每个采样区的基本信息ꎬ包括经度、纬度、海拔高度、盖度、株高等ꎮ 为方便与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣
２ 影像数据的分辨率(１０ｍ)相匹配ꎬ保证样方在采样区内覆盖主要草地类型且均匀分布ꎬ沿样线布置 ５ 个 １ｍ
×１ｍ 样方ꎬ每个样方间隔距离为 ２０ｍ(图 ２)ꎬ共计 １１５ 个样方ꎮ 收集样方内所有植物的地上部分ꎬ称其鲜重后

在实验室内置于 １０５℃下杀青ꎬ采用 ８５℃烘干至恒重ꎬ获得每个样方的草干重ꎬ分别计算每个样方的生物量ꎬ
获取 １１５ 个样方的 ＡＧＢ 实测数据ꎮ 用于构建祁连山草地 ＡＧＢ 反演的训练集和测试集ꎮ 经实地考察ꎬ研究区
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图 １　 研究区示意图

Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ Ｑｉｌｉａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

图 ２　 采样区示意图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｒｅａ

群落由西北至东南方向具有明显差异ꎬ西北区域植被较

稀疏ꎬ以荒漠草原为主ꎬ东南区域植被分布均匀且覆盖

度均达 ８５％以上ꎬ以嵩草草原为主ꎮ
１.２.２　 图像数据与处理

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 是高分辨率多光谱成像卫星ꎬ覆盖可见

光、近红外等 １３ 个波段ꎬ其中包含 ３ 个红边波段(表
１)ꎬ能够反映植被的反射率光谱特征ꎬ重采样后分辨率

可达到 １０ｍ[６—９]ꎮ 本研究中所需的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 遥感产品

通过欧洲航天局(Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｓｐａｃｅ Ａｇｅｎｃｙꎬ ＥＳＡ)官网

(ｈｔｔｐｓ: / / ｓｃｉｈｕｂ. ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ. ｅｕ / ｄｈｕｓ / ＃ / ｈｏｍｅ)下载云覆

盖率低于 １０％、与实地采样时间相近的 ２１ 景影像ꎬ以及

２０１６ 年植被生长期的影像ꎮ
ＵＡＶ 数据通过大疆 Ｐｈａｎｔｏｍ ４ Ｐｒｏ 获取ꎬ无人机按

照 ＤＪＩ ＧＯ ４ 设定的飞行路线自动飞行至覆盖整个采样

区ꎬ设置航向重叠率为 ８０％、旁向重叠率为 ７０％ꎬ飞行

高度为 １５ｍꎬ并按一定的时间间隔(１.５ｓ)垂直拍摄地

表ꎬ共拍摄 ２３ 个样地的 ＵＡＶ 数据ꎬ空间分辨率为 ０.４ｃｍꎮ 基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数据对 ＵＡＶ 数据进行图像方向

配准、尺度配准ꎬ提取两种影像数据特征向量ꎬ从而将 ＵＡＶ 数据配准至 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据ꎮ ＵＡＶ 数据作为联系

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 遥感影像和 １ｍ×１ｍ 实地样方的媒介ꎬ可以在一定程度上减少 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 影像数据和地面样方之间

存在的尺度差异ꎮ 研究区 ＤＥＭ 数据来源于美国地质勘探局(Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ＳｕｒｖｅｙꎬＵＳＧＳ)提供的

３０ｍ 分辨率 ＳＲＴＭ 数据(ｈｔｔｐｓ: / / ｌｐｄａａｃ.ｕｓｇｓ.ｇｏｖ / ｐｒｏｄｕｃｔｓ / ｓｒｔｍｇｌ１ｖ００３ / )ꎮ
利用 ＳＮＡＰ、ＡｒｃＧＩＳ 软件对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据进行预处理ꎬ包括重采样、镶嵌、裁剪等(图 ３)ꎮ 使用 Ｐｉｘ４Ｄ

Ｍａｐｐｅｒ 对 ＵＡＶ 数据进行拼接、地理位置叠加、空三加密等操作ꎬ得到数字正射影像ꎬ最后导入 ＥＮＶＩ 图像处理

软件中进行影像裁剪等处理(图 ３)ꎮ
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表 １　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ ＭＳＩ数据的参数信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ ＭＳＩ

波段名称
Ｂａｎｄ ｎａｍｅ

中心波长 / ｎｍ
Ｃｅｎｔｒａｌ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ

波段宽度 / ｎｍ
Ｂａｎｄｗｉｄｔｈ

空间分辨率 / ｍ
Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

１￣海岸 / 气溶胶波段 １￣Ｃｏａｓｔａｌ / Ａｅｒｏｓｏｌ ４４３ ２０ ６０
２￣蓝色波段 ２￣Ｂｌｕｅ ４９０ ６５ １０
３￣绿色波段 ３￣Ｇｒｅｅｎ ５６０ ３５ １０
４￣红色波段 ４￣Ｒｅｄ ６６５ ３０ １０
５￣红边波段 １ ５￣ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｒｅｄ ｅｄｇｅ １ ７０５ １５ ２０
６￣红边波段 ２ ６￣ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｒｅｄ ｅｄｇｅ ２ ７４０ １５ ２０
７￣红边波段 ３ ７￣ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｒｅｄ ｅｄｇｅ ３ ７８３ ２０ ２０
８￣近红外波段(宽) ８￣ ＮＩＲ ８４２ １１５ １０
８Ａ￣近红外波段(窄) ８Ａ￣Ｎａｒｒｏｗ ＮＩＲ ８６５ ２０ ２０
９￣水蒸气波段 ９￣Ｗａｔｅｒｖａｐｏｕｒ ９４５ ２０ ６０
１０￣短波红外波段 １ １０￣ＳＷＩＲ １ １３７５ ３０ ６０
１１￣短波红外波段 ２ １１￣ＳＷＩＲ ２ １６１０ ９０ ２０
１２￣短波红外波段 ３ １２￣ＳＷＩＲ ３ ２１９０ １８０ ２０

　 　 ＮＩＲ:近红外波段 Ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄꎻＳＷＩＲ:短波红外波段 Ｓｈｏｒｔｗａｖｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ

图 ３　 数据处理流程图

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ

１.２.３　 植被指数选取

为了证实 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据在反演 ＡＧＢ 方面的潜力ꎬ比较分析相关研究ꎬ在 ＵＡＶ 数据辅助下ꎬ对处理后

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 影像数据提取了 ＥＶＩ、ＲＶＩ、红边归一化植被指数(Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘꎬ
ＮＤＶＩ７０５)、ＴＳＡＶＩ、红边简单比值(Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ Ｓｉｍｐｌｅ Ｒａｔｉｏꎬ ＳＲｒｅ )和改进型简单比值(Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｓｉｍｐｌｅ Ｒａｔｉｏꎬ
ＭＳＲ)６ 种植被指数(表 ２)ꎬ用于反演祁连山 ＡＧＢ 的空间分布ꎮ

２　 研究方法

建立祁连山草地 ＡＧＢ 反演模型ꎬ进行模型的适用性分析ꎬ技术路线图见图 ４ꎬ图中 ｙ、ｙ－ｙ１、ｙ－ｙ１ －ｙ２ －
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－ｙｎ－１为单颗决策树的相关 ＡＧＢ 输入值ꎻｙ１、ｙ２、ｙｎ、ｙ１＋Ω( ｆ１)、ｙ２＋Ω( ｆ２)、ｙ１＋Ω( ｆｎ)分别为单颗决策树的 ＡＧＢ 输

出值ꎻＦ(ｘ)为算法的输出值ꎮ

表 ２　 选取的植被指数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

公式
Ｆｏｒｍｕｌａ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

增强型植被指数 ＥＶＩ ２.５ × Ｒｎｉｒ － Ｒｒｅｄ( ) / Ｒｎｉｒ ＋ ６Ｒｒｅｄ － ７Ｒｂｌｕｅ ＋ １( ) [５]

比值型植被指数 ＲＶＩ Ｒｎｉｒ / Ｒｒｅｄ [１１]
红边归一化植被指数 ＮＤＶＩ７０５ Ｒｒｅｄ－ｅｄｇｅ２ － Ｒｒｅｄ－ｅｄｇｅ１( ) / Ｒｒｅｄ－ｅｄｇｅ１ ＋ Ｒｒｅｄ－ｅｄｇｅ２( ) [１３]

转换型土壤调节植被指数 ＴＳＡＶＩ ０.５ × Ｒｎｉｒ － ０.５Ｒｒｅｄ － ０.２( ) / ０.５Ｒｎｉｒ ＋ ０.５Ｒｒｅｄ ＋ ０.１( ) [１３]
红边简单比值 ＳＲｒｅ Ｒｎｉｒ / Ｒｒｅｄ－ｅｄｇｅ１ [２６]

改进型简单比值 ＭＳＲ Ｒｎｉｒ / Ｒｒｅｄ － １( ) / Ｒｎｉｒ / Ｒｒｅｄ ＋ １ [２６]

　 　 ＥＶＩ:增强型植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＲＶＩ:比值型植被指数 Ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＮＤＶＩ７０５:红边归一化植被指数 Ｒｅｄ ｅｄｇｅ

ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＴＳＡＶＩ:转换型土壤调节植被指数 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｓｏｉｌ￣ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＳＲｒｅ:红边简单比值 Ｒｅｄ ｅｄｇｅ

ｓｉｍｐｌｅ ｒａｔｉｏꎻＭＳＲ:改进型简单比值 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｓｉｍｐｌｅ ｒａｔｉｏ

图 ４　 技术路线图

Ｆｉｇ.４　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｒｏａｄｍａｐ

ＡＧＢ: 草地地上生物量

本文利用了 ＤＴＲ、ＲＦＲ、ＣＢＲＴ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ ４ 种算法构建祁连山草地 ＡＧＢ 反演模型ꎮ 这 ４ 种算法均基于

分类与回归树(Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅｓꎬ ＣＡＲＴ)实现预测ꎬＣＡＲＴ 采用二分递归分割技术ꎬ通过构建

一个二叉树将样本进行递归划分ꎬ使用样本的最小方差作为分裂节点的依据ꎮ
２.１　 回归模型算法

ＤＴＲ 在训练数据集所在的输入空间中ꎬ递归地将每个区域划分为两个子区域并决定每个子区域上的输

出值ꎬ构建二叉决策树ꎬ根据样本中不同特征的信息纯度形成树的各个结点ꎬ输入样本数据流经整颗决策树ꎬ
最终在叶子结点输出最终的结果[２２]ꎮ ＲＦＲ 作为一种集成学习方法ꎬ采用了 Ｂａｇｇｉｎｇ 的思想ꎬ在原始训练样本

集中有放回地重复随机抽取新的训练样本集合ꎬ基于多颗决策树引入了随机属性选择对数据进行预测ꎬ输出

所有决策树输出的平均值ꎬ可以避免单颗决策树的局限性ꎬ通过降低模型方差来提高性能[２１ꎬ２３]ꎮ ＧＢＲＴ 基于

ＣＡＲＴ 决策树及 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 技术的集成学习算法ꎬ以串行的方式建立多颗决策回归树ꎬ是一种迭代的决策树算

８５９８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４２ 卷　
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法ꎬ能够抑制决策树的复杂性ꎬ降低单颗决策树的拟合能力ꎬ再通过梯度提升的方法集成多个决策树ꎬ使用一

阶泰勒公式优化模型ꎬ通过降低残差来提高性能[２２ꎬ３４]ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 基于 ＧＢＲＴ 进行了改进ꎬ在传统的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
的基础上ꎬ使用了二阶泰勒公式优化模型ꎬ并在代价函数里加入了正则化项(公式(１))ꎬ能够降低模型的方

差ꎬ用于控制模型的复杂度ꎬ使学习出来的模型更加简单ꎬ提高模型泛化能力[２４ꎬ３５]ꎮ

Ω( ｆｔ) ＝ ΥＴ ＋ １
２
λ∑ Τ

ｊ ＝ １
ｗ２

ｊ (１)

式中: Ω( ｆｔ)为第 ｔ 颗树的正则化项ꎻＴ 为第 ｔ 棵树的叶子结点数ꎻｗ ｊ 为叶子结点 ｊ 的权重向量 ｌ２ 范数ꎻΥ 和 λ
为 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的参数ꎮ
２.２　 精度评定

交叉验证的基本思想是将原始数据进行分组ꎬ其中 ８０％的数据作为训练集ꎬ２０％的数据作为测试集ꎬ首先

用训练集对回归器进行训练ꎬ再利用验证集来测试训练得到的模型ꎬ作为评价回归器的性能指标ꎬ使用交叉验

证是为了得到可靠稳定的模型ꎬ常见的交叉验证形式有 Ｋ 折交叉验证、留一交叉验证等ꎮ
为了分析 ４ 种算法反演祁连山草地 ＡＧＢ 的适用性ꎬ本文利用 ５ 折交叉验证对模型进行评估ꎬ利用平均绝

对误差(Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ ＤｅｖｉａｔｉｏｎꎬＭＡＥꎬ公式(２))、均方根误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥꎬ公式(３))和
决定系数(Ｒ￣ｓｑｕａｒｅｄꎬＲ２ꎬ公式(４)) ３ 个指标[２１—２４]用于模型精度评定ꎮ

ＭＡＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｆｉ

ｎ
　 　 　 　 (２)

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｆｉ( ) ２

ｎ
(３)

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｆｉ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ) ２

(４)

式中: ｙｉ 为实测 ＡＧＢꎻ ｆｉ 为预测 ＡＧＢꎻ ｙ 为实测 ＡＧＢ 的均值ꎻ ｎ 为样本个数ꎮ

图 ５　 植被指数与 ＡＧＢ 的相关系数矩阵

　 Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＧＢ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

ｉｎｄｉｃｅｓ　

∗显著相关ꎬＰ≤０.０１ꎻＥＶＩ:增强型植被指数ꎻＲＶＩ:比值型植被指

数ꎻＮＤＶＩ７０５:红边归一化植被指数ꎻＴＳＡＶＩ:转换型土壤调节植被

指数ꎻＳＲｒｅ:红边简单比值ꎻＭＳＲ:改进型简单比值

３　 结果与分析

３.１　 变量相关系数矩阵分析

计算了植被指数与实测 ＡＧＢ 间的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系

数(图 ５)ꎬ发现 ＡＧＢ 与各植被指数均表现为显著正相

关(Ｐ≤０.０１)ꎮ 其中ꎬＥＶＩ、ＴＳＡＶＩ 和 ＡＧＢ 的相关性相对

较低ꎻＴＳＡＶＩ 与其他植被指数的相关性也较低ꎮ 造成该

结果的原因是祁连山草地植被覆盖度较高ꎬ受土壤背景

影响低ꎬ而 ＥＶＩ 和 ＴＳＡＶＩ 更适用于低覆盖区的植被研

究中ꎬ能够降低土壤背景的影响ꎬ提高对植被的敏感性ꎬ
主要与 ＥＶＩ 和 ＴＳＡＶＩ 本身所反映的植被特征有关ꎮ
３.２　 模型的构建与因子重要性评估

本文评估了 ４ 种算法反演祁连山草地 ＡＧＢ 的因子

重要性(图 ６)ꎬ每种算法中各因子重要性表现也有其异

同点ꎮ 在 ＲＦＲ 模型中ꎬ各因子间重要性差异较小ꎬ利用

该模型反演 ＡＧＢ 时考虑的因子较多ꎬ模型复杂度较高ꎻ

９５９８　 ２２ 期 　 　 　 张子慧　 等:基于机器学习算法的草地地上生物量估测———以祁连山草地为例 　
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而 ＤＴＲ 模型中ꎬ各因子间重要性差异较大ꎬ利用该模型反演 ＡＧＢ 时考虑的因子较少ꎬ可能会出现影响因子考

虑不全的结果ꎮ ＲＶＩ 在 ４ 种算法中均占较高权重ꎬ对于反演祁连山 ＡＧＢ 状况有着不可代替的作用ꎻ并且 ＲＶＩ
对土壤背景变化的敏感性较弱ꎬ在植被覆盖度较高的情况下对植被信息反映敏感ꎬ表明祁连山草地的覆盖度

较高ꎻ ＥＶＩ 和 ＴＳＡＶＩ ２ 种植被指数的重要性均较低也能够表明研究区植被覆盖度较高的现状ꎬ因为这两个植

被指数更适合对低覆盖度的植被监测ꎬ所表现出的结果与它们和 ＡＧＢ 间的相关性也有关ꎮ 在 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法

中ꎬ降低了 ＥＶＩ 的影响ꎬ说明该植被指数不适用于祁连山草地 ＡＧＢ 的反演ꎬ不能有效地反映出研究区草地的

植被特征ꎻ明显突出了 ＳＲｒｅ的重要性ꎬ该指数与近红外与红边波段信息有关ꎬ这两个波段对植被信息反映比较

敏感ꎮ

图 ６　 ＡＧＢ 与各植被指数的因子重要性评估结果

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＧＢ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

３.３　 模型适用性评价

通过比较 ４ 种算法中反演祁连山草地 ＡＧＢ 最优模型的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、Ｒ２和模型精度进行模型的适用性评

价(表 ３)ꎮ 其中ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型具有最低的 ＭＡＥ(７１.６０ ｋｇ / ｈｍ２)和 ＲＭＳＥ(９９.７４ ｋｇ / ｈｍ２)ꎬ最高的 Ｒ２(０.７８)和
精度(７４.７５％)ꎬ反演效果最好ꎬ其次分别为 ＧＢＲＴ、ＲＦＲ、ＤＴＲꎮ 因为 ＲＦＲ、ＧＢＲＴ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ ３ 种算法均是在

ＤＴＲ 的基础上进行了改进ꎬ其中ꎬＲＦＲ 采用的是 ｂａｇｇｉｎｇ 思想ꎬ而 ＧＢＲＴ 采用的是 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 思想ꎬ以串行的方式

建立决策树ꎻＧＢＲＴ 在优化的时候只用到一阶导数信息ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 在代价函数中加入了正则项ꎬ与其他算法有

其独特的先进性ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 算法中突出的 ＳＲｒｅ植被指数ꎬ更适用于祁连山草地 ＡＧＢ 的反演ꎬ对植被信息反映

敏感ꎬ因此本文将选用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对祁连山草地 ＡＧＢ 进行反演ꎬ用于进一步分析其空间分布状况ꎮ

表 ３　 ４ 种回归模型算法的适用性比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ４ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

回归模型算法
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

平均绝对误差

ＭＡＥ (ｋｇ / ｈｍ２)
均方根误差

ＲＭＳＥ (ｋｇ / ｈｍ２)
决定系数

Ｒ２
精度

Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％

决策树回归 ＤＴＲ ９９.８７ １４０.７８ ０.５２ ６７.７５％

随机森林回归 ＲＦＲ ８６.２９ １１７.１４ ０.６７ ７０.３６％

梯度提升决策回归树 ＧＢＲＴ ８１.４５ １１３.５３ ０.６９ ７２.５９％

极致梯度提升 ＸＧＢｏｏｓｔ ７１.６０ ９９.７４ ０.７８ ７４.７５％
　 　 ＤＴＲ:决策树回归 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎻＲＦＲ:随机森林回归 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎻＧＢＲＴ:梯度提升决策回归树 Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｔｒｅｅꎻＸＧＢｏｏｓｔ:极致梯度提升 ｅＸｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ

３.４　 地上生物量的空间分布

综合上述模型适用性的分析ꎬ本文利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 反演祁连山草地 ＡＧＢꎬ总体上呈现出由西北向东南增加
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图 ７　 祁连山草地 ＡＧＢ 空间分布图

　 Ｆｉｇ.７　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＡＧＢ ｉｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｏｆ Ｑｉｌｉａｎ

Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ　

的趋势(图 ７)ꎬ平均 ＡＧＢ 为 ９２５.４３ ｋｇ / ｈｍ２ꎬＡＧＢ 分布

主要受到水热条件的影响ꎬ靠近水源的区域 ＡＧＢ 更大ꎬ
水分条件差的区域 ＡＧＢ 较低ꎮ 东南区域靠近青海湖ꎬ
属于高原大陆性气候ꎬ光照充足ꎬ具有良好的适宜植被

生长的水热条件ꎬ同时在植被生长峰值期间受到西南季

风的影响ꎬ带来的部分水汽适宜植被生长ꎬ因而 ＡＧＢ 较

高ꎻ西北区域水分条件较差ꎬ受季风影响弱ꎬ主要受到山

间径流的影响ꎬ使得 ＡＧＢ 沿水资源分布状况而发生变

化ꎬ与东南区域相比ꎬＡＧＢ 较低ꎮ

４　 讨论

上述研究结果表明ꎬ在 ＵＡＶ 数据的基础上ꎬ利用

Ｓｅｎｔｉｅｎｌ￣ ２ 影像数据提取出的植被指数ꎬ选用 ＸＧＢｏｏｓｔ
模型反演祁连山草地 ＡＧＢ 空间分布的方法具有很强的

应用潜力ꎬ在交叉验证的基础上ꎬ模型精度也在可接受

范围ꎬ与其他研究相比[２３]ꎬ本文针对祁连山草地 ＡＧＢ 的空间制图结果是可信的ꎬ该研究能够提供一定的可信

度与理论支撑ꎬ但依旧存在四类重要问题值得讨论分析ꎮ
４.１　 降水量的年度波动对 ＡＧＢ 反演的影响

在空间分布上受到降水量差异影响ꎬ草地 ＡＧＢ 表现出空间分异性ꎬ由于研究区内降水量存在年际差异ꎬ
大范围下草地 ＡＧＢ 状况会存在一定的滞后性ꎬ以往研究结论也提出相关论证[３６—３７]ꎮ 本研究及将在后续工作

中继续探讨降水量的年波动是否会在很大程度上影响 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型反演祁连山草地 ＡＧＢ 空间分布的效果ꎬ
以及祁连山草地 ＡＧＢ 呈现出怎样的动态变化模式ꎮ
４.２　 草地地上生物量反演模型的不确定性与误差分析

本文在反演祁连山草地 ＡＧＢ 过程中主要存在以下 ３ 各个方面的不确定性:首先是多源数据间的尺度效

应[１１ꎬ１７]ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据的空间分辨率为 １０ｍꎬＵＡＶ 数据分辨率为 ０.４ｃｍꎬ实地采集样方大小为 １ｍ×１ｍꎬ使用

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据和 ＵＡＶ 数据协同反演祁连山草地 ＡＧＢ 能够在一定程度上提高模型精度ꎬ但依旧会存在一些

处理上以及算法上的误差ꎮ 其次是在研究区内采样点布设较少ꎬ既对研究区 ＡＧＢ 的反演会存在一定误

差[２０ꎬ３８]ꎻ也可能会造成过拟合现象ꎬ由于 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法中添加了正则化项来控制模型的复杂度ꎬ与其它 ３ 种算

法相比ꎬ能够提高模型反演的精度ꎬ但不能完全消除反演时存在的高估和低估问题[１９]ꎮ 第三是本文中所使用

的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据由于受到云覆盖的限制ꎬ选择了与采样时间相近的影像用于研究ꎬ虽然时间不能完全匹配ꎬ
但造成的这种不确定性对于祁连山草地 ＡＧＢ 变化的影响是可以忽略不计的ꎮ
４.３　 空天地一体化的耦合效应

利用 ＵＡＶ 数据作为实现空天地一体化监测技术的中间媒介ꎬ将 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数据和地面采样数据进行

像元尺度的匹配ꎬ尤其是对于西北区域ꎬ建群种为木本猪毛菜ꎬ散布在该区域且自身生物量较重ꎬ导致在实地

采样过程中会受到较大影响ꎬ而 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据的像元尺度是 １０ｍꎬ计算出的植被指数为 １０ｍ×１０ｍ 范围内的

均值ꎬ本研究中通过提取 ＵＡＶ 数据的特征波段ꎬ分析其与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 影像数据间的差异ꎬ发现 ＵＡＶ 数据能够

观测到 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据所不能表现出的细节特征ꎮ 因此ꎬＵＡＶ 数据的引入能够降低匹配 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据和实

地样方间的误差ꎬ该结论与孙世泽等[２０]、刘沁茹等[３９] 的研究结果一致ꎮ ＵＡＶ 数据可以减少尺度匹配过程中

的误差ꎬ但这种误差是不能完全消除的ꎬＵＡＶ 数据获取过程中会受到 ＧＰＳ 误差的影响ꎬ以及对 ＵＡＶ 数据处理

时也会受到系统误差的影响ꎮ
４.４　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型反演草地 ＡＧＢ 的适用性

本文所选用的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型被证实适用于反演研究区草地 ＡＧＢ 状况ꎮ 在空间分布适用性上ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模

１６９８　 ２２ 期 　 　 　 张子慧　 等:基于机器学习算法的草地地上生物量估测———以祁连山草地为例 　
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型精度为 ７４.７５％ꎬＭＡＥ 为 ７１.６０ ｋｇ / ｈｍ２ꎬＲＭＳＥ 为 ９９.７４ ｋｇ / ｈｍ２ꎬＲ２为 ０.７８ꎮ 除多等[１９] 基于 ＭＯＤＩＳ 数据ꎬ利
用 ＧＩＳ 空间数据处理技术和多元统计分析方法反演草地 ＡＧＢꎬＲ２介于 ０.１２９５—０.６９２９ 之间ꎮ 黄家兴等[４０] 基

于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 植被指数数据ꎬ利用二次曲线回归模型反演天祝县草地 ＡＧＢꎬＲ２介于 ０.４０１９—０.６９８３ 之间ꎬ郭超

凡等[４１]基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数据ꎬ利用随机森林回归模型反演草地 ＡＧＢꎬＲ２为 ０.７４ꎮ 与前人的研究结果相比ꎬ
本研究所利用的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在反演祁连山草地 ＡＧＢ 中具有一定的优势ꎬ反演效果较好ꎬ模型适用性较高ꎮ

５　 结论

本文以 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 遥感影像计算的 ６ 种植被指数为特征ꎬ结合实拍 ＵＡＶ 数据以及地面的 １１５ 个样本点实

测 ＡＧＢ 数据ꎬ采用 ＤＴＲ、ＲＦＲ 、ＧＢＲＴ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ ４ 种算法进行了祁连山草地地上生物量的遥感反演ꎬ以期为

绿色推动祁连山草地畜牧业发展、维护生态平衡与生物多样性提供科学依据和理论支持ꎮ 主要结论如下:
(１)６ 种植被指数均与实测 ＡＧＢ 表现为显著正相关ꎬ其中 ＲＶＩ、ＮＤＶＩ７０５、ＳＲｒｅ和 ＭＳＲ 这 ４ 个植被指数与

ＡＧＢ 的相关性更强ꎬ主要因为它们是由红色、红边和近红外波段对 ＡＧＢ 较敏感的波段信息构成的ꎻ通过评估

６ 种植被指数的因子重要性ꎬＲＶＩ 和 ＳＲｒｅ在祁连山草地 ＡＧＢ 反演中占据重要地位ꎬＲＶＩ 本身对高覆盖区植被

监测敏感ꎬ红边波段(ＳＲｒｅ)的加入能够在一定程度上提高 ＡＧＢ 反演模型的精度ꎬ减少植被在红色波段的饱和

效应ꎮ
(２)通过对 ４ 种反演算法进行适用性评价ꎬ得出 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法反演祁连山草地 ＡＧＢ 的效果最好ꎬ具有最

强的适用性ꎬＭＡＥ 为 ７１.６０ ｋｇ / ｈｍ２、ＲＭＳＥ 为 ９９.７４ ｋｇ / ｈｍ２ꎬＲ２为 ０.７８、模型精度为 ７４.７５％ꎬ且适用于祁连山草

地 ＡＧＢ 的长时间序列反演ꎮ
(３)ＵＡＶ 数据的应用能够减少 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据(１０ｍ)与实地采样(１ｍ×１ｍ)间尺度效应的影响ꎬＵＡＶ 数据

可以提供更详细的空间细节特征ꎬ便于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 影像中提取出的植被指数与地面实测 ＡＧＢ 数据相匹配ꎮ
(４)利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对祁连山草地 ＡＧＢ 进行反演制图ꎬ祁连山草地平均 ＡＧＢ 为 ９２５.４３ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ其空

间分布上表现为由西北向东南递增的趋势ꎬ主要原因是受到水资源分布的影响ꎮ
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