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摘要：及时准确评估草地产草量对草地资源的科学管理和可持续发展具有重要意义。 青藏高原自然环境特殊，气候差异显著，
地形复杂，仅依靠遥感信息准确监测草地地上生物量（Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ，ＡＧＢ）变化有较大限制。 基于青藏高原草地 ＡＧＢ 野

外实测数据与 Ｌａｎｄｓａｔ 遥感影像，探索了植被指数表征草地 ＡＧＢ 信息的有效性，评估了气象和地形信息对准确估算草地 ＡＧＢ
的影响，综合利用气象、地形和遥感信息，在新一代地球科学数据和分析应用平台（Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ）上构建了梯度增强回归

树草地 ＡＧＢ 估算模型，绘制了青藏高原多年草地 ＡＧＢ 空间分布图。 结果表明：（１）基于单因素遥感因子的线性回归模型仅能

解释 ８％—４０％的草地 ＡＧＢ 变化情况，其中绿色归一化植被指数（Ｇｒｅｅｎ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＧＮＤＶＩ）对草地

ＡＧＢ 解释能力较强（４０％）。 （２）基于遥感因子构建的梯度增强回归树模型测试集 Ｒ２为 ０．５７。 分别添加气象、地形信息，模型对

草地 ＡＧＢ 的估测准确性有所提升，测试 Ｒ２为 ０．６２ 和 ０．６３。 （３）基于气象、地形和遥感因子的多因素估测模型能够提高草地

ＡＧＢ 估测精度，经递归特征消除法优选后，基于 １３ 个特征变量的梯度增强回归树模型拟合效果最好（训练数据集 Ｒ２ ＝ ０．７９，
ＲＭＳＥ＝ ４３．４２ ｇ ／ ｍ２，Ｐ＜０．０１；测试数据集 Ｒ２ ＝ ０．６６，ＲＭＳＥ＝ ５３．６４ ｇ ／ ｍ２，Ｐ＜０．０１），可以解释 ６６％草地 ＡＧＢ 变化情况。 （４）２０１０ 年

青藏高原平均 ＡＧＢ 为 ９４．５８ ｇ ／ ｍ２，２０１５ 年 ９３．６３ ｇ ／ ｍ２，２０２０ 年 １００．７８ ｇ ／ ｍ２。 青藏高原西北部草地 ＡＧＢ 较低，东南部草地 ＡＧＢ
较高，整体呈现自西北向东南逐渐增加的分布格局。 研究结果为准确估算青藏高原草地产草量和碳储量等研究提供重要参考。
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草地是陆地生态系统的重要组成部分，在生物多样性保护和畜牧业经济中发挥着关键作用［１—２］。 草地地

上生物量（Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ，ＡＧＢ）是表征植被生长状况、固碳潜力的重要指标，可以有效衡量草地生产功

能，是草地利用决策和资源管理的基础［３—４］。 明晰草地 ＡＧＢ 现状对草地资源管理和生态保护具有重要意义。
目前，草地 ＡＧＢ 监测方法主要包括传统的地面测量和遥感监测。 地面测量即直接收割法，通过割草、干

燥、称重获得 ＡＧＢ，但需要耗费大量时间与人力，部分地区容易受地形和环境制约，不适合用于长时间序列、
大区域尺度的生物量估算［５］。 遥感监测以其宏观性、综合性等特点，克服了地面测量的不足，被视为大范围

监测的有效工具［６］。 早期的草地 ＡＧＢ 遥感监测主要是构建植被指数与实测草地 ＡＧＢ 的经验关系，并根据该

关系反演区域尺度的草地 ＡＧＢ［７］。 植被指数是通过对植被在不同波段部分的反射率数据进行组合和计算获

得［８—９］，可以有效反映植被生长状况和变化信息。 常用的植被指数有归一化差值植被指数 （ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ） ［１０］、增强型植被指数（ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＥＶＩ） ［１１］ 和土壤调整植被指

数（ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＳＡＶＩ） ［１２］等。 但植被指数自身局限性可能会影响 ＡＧＢ 估算准确性，例如在

覆盖度高的草地上，ＮＤＶＩ 敏感性降低，易出现饱和现象［１３］。 此外，草地 ＡＧＢ 的变化受外部环境因素影响较

大［１４］。 因此基于单因素的回归模型在估算草地生物量时存在一定的误差和不确定性。 对于具有多种变量的

模型，机器学习模型比传统的回归模型更适用［１５—１６］。 机器学习模型可以整合草地 ＡＧＢ 的多种影响因素，学
习高度复杂的非线性映射，从而获得更好的拟合结果［１７］。 与传统的回归模型相比，梯度增强回归树是一种更

强大的经验建模算法。 梯度增强回归树是一种迭代决策树，利用加性模型和前向分布算法将若干个弱学习器

组合成强学习器［１８］。 该模型可灵活处理各种数据，预测性能好，模型复杂度较低，泛化能力较强［１９］。 Ｙａｎｇ
等［２０］探索了三种机器学习方法，分别是人工神经网络、多元自适应回归样条和梯度增强回归树来建立估算模

型，结果表明梯度增强回归树是生成 １ ｋｍ 空间分辨率的全球森林 ＡＧＢ 分布图的最优模型，模型验证 Ｒ２达到

０．９０。 Ｙｕ 等［１８］对比了梯度增强回归树、随机森林和极端随机树三种模型在生成中国三江源地区 １９８２—２０１８
年草地 ＡＧＢ 数据集方面的有效性，结果表明梯度增强回归树模型精度最高。 以上研究表明梯度增强回归树

模型在估算草地 ＡＧＢ 方面具有很大潜力。
青藏高原是世界上最高的独特自然地理单元，有“地球第三极”之称，是我国重要的生态安全屏障，也是

全球气候变化的敏感区［２１—２２］。 草地是青藏高原的主要生态系统，由于青藏高原特殊的自然环境以及多年来

气候变化和人类活动影响，草地生态系统十分脆弱，局部退化严重［１，１７，２３］。 及时准确的估算青藏高原草地

ＡＧＢ 能够为草地资源的可持续管理提供参考意义。 然而青藏高原地形地貌复杂多样，气候差异显著［２４］，基于

单一植被指数的回归模型无法准确反映青藏高原生态环境的影响。 环境因素与草地 ＡＧＢ 密切相关［２５］，地形

影响土壤湿度、土壤有机质含量、接收的太阳辐射强度和温度，间接影响到物种生长和草地 ＡＧＢ 分布格
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局［２６］。 降水气温等关键因素的变化将会影响物种的分解、蒸散和光合作用等生理生态过程从而影响草地

ＡＧＢ［２７］。 因此构建基于气象、地形和遥感因子的多因素模型是准确估算青藏高原草地 ＡＧＢ 的可能途径。
为此，本研究将青藏高原草地作为研究区，借助 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ（ＧＥＥ）平台，探索遥感植被指数表征

草地 ＡＧＢ 信息的有效性，评估气象、地形信息对草地 ＡＧＢ 估算的影响，构建基于气象、地形和遥感因子的青

藏高原草地 ＡＧＢ 估算模型—梯度增强回归树，实现青藏高原草地 ＡＧＢ 空间分布制图，为准确估算青藏高原

草地产草量提供重要依据。

１　 材料与方法

１．１　 研究区域

青藏高原地处 ２６°００′１２″—３９°４６′５０″Ｎ，７３°１８′５２″—１０４°４６′５９″Ｅ 之间，面积约为 ２５７．２４ 万 ｋｍ２，占中国陆

地面积的 ２６．８％［２８］，主要分布在西藏自治区、青海省、甘肃省、四川省、云南省和新疆维吾尔自治区。 其地势

西北高，东南低，平均海拔在 ４０００ ｍ 以上，气候敏感独特，东南部温暖湿润，西北部寒冷干旱。 由于气候变化

和地形特征的共同作用，青藏高原植被类型复杂，其中草地为主要植被类型，草地空间分布数据（图 １）来源于

全球 ３０ ｍ 地表覆盖数据产品 ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０［２９—３０］。

图 １　 青藏高原草地 ＡＧＢ 样点分布图

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｔｅｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｑｉｎｇｈａｉ⁃Ｔｉｂｅｔ Ｐｌａｔｅａｕ

ＡＧＢ：地上生物量 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ

１．２　 数据来源与处理

１．２．１　 草地 ＡＧＢ 数据

本研究中青藏高原草地 ＡＧＢ 野外样点数据共 ２１０ 个（图 １），主要来源包括：（１）野外实测，共 １３ 个。 野

外调查时间在 ２０１９ 年 ８ 月，选择物种组成均匀、地势平整、面积足够的典型样地，记录经纬度、海拔和主要植

被类型等信息，根据代表性原则在每个样地中均匀布设 ３ 个样方，样方大小为 １ ｍ×１ ｍ，将样方中的地上部分

沿地面刈割，除去附着的土壤等杂物后，烘干至恒重，该样地草地 ＡＧＢ 即为 ３ 个样方的干重取平均值。 （２）文
献查阅。 基于中国知网（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ ／ ）和 Ｗｅｂ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅ．ｃｏｍ ／ ），以“草地

生物量”“生产力”“Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ”为关键词检索，筛选样本点必须包含准确的采样时间、经纬度坐标和
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植被类型，共收集到符合标准且公开发表的学术论文 ３４ 篇，实测样点 １９７ 个。 文献中样点采样时间为 ２００４—
２０２０ 年 ７—８ 月，采样通常选择地势平坦且具有空间代表性的草地样地，其中布设 ２—９ 个重复样方，样方大

小为 ０．２５ ｍ×０．２５ ｍ—１ ｍ×１ ｍ，将样方内的草地地上部分齐地面刈割，放入烘箱烘干，称其干重。
１．２．２　 数据资料

遥感资料采用空间分辨率为 ３０ ｍ，时间分辨率为 １６ ｄ 的 Ｌａｎｄｓａｔ 遥感卫星数据，包括 Ｌａｎｄｓａｔ ５、Ｌａｎｄｓａｔ ７
和 Ｌａｎｄｓａｔ ８。 １９８４ 年 ３ 月发射的陆地卫星项目第五颗卫星，即 Ｌａｎｄｓａｔ ５ 卫星，携带 ＴＭ 传感器。 １９９９ 年 ４ 月

发射的 Ｌａｎｄｓａｔ ７ 卫星，与 Ｌａｎｄｓａｔ ５ 在空间分辨率和光谱特性方面基本一致。 该卫星携带 ＥＴＭ＋传感器，较
ＴＭ 传感器多了一个 １５ ｍ 空间分辨率的全色波段。 ２０１３ 年 ２ 月发射的 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 传感器较 ＥＴＭ＋传感器

新增了深蓝和卷云波段，波段光谱范围划分更加精细。 Ｌａｎｄｓａｔ ５ ＴＭ、Ｌａｎｄｓａｔ ７ ＥＴＭ＋和 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 各个波

段的具体信息见表 １。 实测草地 ＡＧＢ 样点采样时间为 ２００４—２０２０ 年 ７—８ 月，对应的影像选取时间分别为

２００４—２０１１（Ｌａｎｄｓａｔ ５ ＴＭ）、２０１２ （ Ｌａｎｄｓａｔ ７ ＥＴＭ＋） 和 ２０１３—２０２０（ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ），通过 ＧＥＥ 平台获取

Ｌａｎｄｓａｔ 影像，经去云、裁剪等处理后，根据样点采样时间提取相应的单波段反射率值和植被指数数据，由于去

云后导致部分影像数据不完整，选取采样时间临近的影像代替。

表 １　 Ｌａｎｄｓａｔ ５ ＴＭ、Ｌａｎｄｓａｔ ７ ＥＴＭ＋和 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ波段信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌａｎｄｓａｔ ５ ＴＭ， Ｌａｎｄｓａｔ ７ ＥＴＭ＋ ａｎｄ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ ｂａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

波段描述
Ｂａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

Ｌａｎｄｓａｔ ５ ＴＭ Ｌａｎｄｓａｔ ７ ＥＴＭ＋ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ

波段号
Ｂａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ

波谱范围 ／ μｍ
Ｂａｎｄ ｒａｎｇｅ

波段号
Ｂａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ

波谱范围 ／ μｍ
Ｂａｎｄ ｒａｎｇｅ

波段号
Ｂａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ

波谱范围 ／ μｍ
Ｂａｎｄ ｒａｎｇｅ

蓝波段 Ｂｌｕｅ １ ０．４５—０．５２ １ ０．４５—０．５２ ２ ０．４５—０．５１

绿波段 Ｇｒｅｅｎ ２ ０．５２—０．６０ ２ ０．５２—０．６０ ３ ０．５３—０．５９

红波段 Ｒｅｄ ３ ０．６３—０．６９ ３ ０．６３—０．６９ ４ ０．６４—０．６７

近红外波段 ＮＩＲ ４ ０．７７—０．９０ ４ ０．７７—０．９０ ５ ０．８５—０．８８

短波红外 １ 波段 ＳＷＩＲ１ ５ １．５５—１．７５ ５ １．５５—１．７５ ６ １．５７—１．６５

短波红外 ２ 波段 ＳＷＩＲ２ ７ ２．０８—２．３５ ７ ２．０８—２．３５ ７ ２．１１—２．２９

　 　 ＮＩＲ：近红外波段 ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｂａｎｄ；ＳＷＩＲ１：短波红外 １ 波段 ｓｈｏｒｔｗａｖｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ １ ｂａｎｄ；ＳＷＩＲ２：短波红外 ２ 波段 ｓｈｏｒｔｗａｖｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ２ ｂａｎｄ

辅助数据包括地形（高程、坡度、坡向）和气象（年平均气温、年降水量）资料。 高程数据来自 Ｓｈｕｔｔｌｅ Ｒａｄａｒ
Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ Ｍｉｓｓｉｏｎ（ＳＲＴＭ），空间分辨率为 ３０ ｍ，由云计算平台 ＧＥＥ 提供。 坡度和坡向数据通过高程数据计

算生成。 气象数据来自国家科技基础条件平台—国家地球系统科学数据中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｅｏｄａｔａ．ｃｎ）的逐

月气温、降水数据，空间分辨率为 １０００ ｍ［３１］。 下载 ２００４—２０２０ 年逐月气象数据，对每年 １２ 个月份的气温数

据取平均值得到年平均气温，１２ 个月份的降水数据求和得到年降水量，将结果重采样至 ３０ ｍ 空间分辨率，提
取与各样点采样年份相对应的年平均气温和年降水量。
１．３　 研究方法

１．３．１　 建模变量集构建

研究构建的建模变量集共包含 ２０ 个变量，其中遥感数据包括单波段反射率 Ｂｌｕｅ、Ｇｒｅｅｎ、Ｒｅｄ、ＮＩＲ、ＳＷＩＲ１
和 ＳＷＩＲ２（表 １），常用植被指数 ＮＤＶＩ、ＥＶＩ、ＧＮＤＶＩ、ＮＩＲＶ、ＲＶＩ、ＳＡＶＩ、ＤＶＩ、ＯＳＡＶＩ 和ＭＳＡＶＩ（表 ２）。 地形数据

包括高程 （ ｄｅｍ）、坡度 （ ｓｌｏｐｅ） 和坡向 （ ａｓｐｅｃｔ）。 气象数据包括年平均气温 （ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ） 和年降水量

（ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ）。
１．３．２　 变量筛选

特征变量间的多重共线性会影响模型预测精度，而且过多的特征变量会使模型更加复杂，计算效率低。
为提高模型准确性，本研究选用递归特征消除法（ＲＦＥ）优选特征变量，将所有变量输入到模型中进行训练，根
据模型给出的特征变量重要性，删除最差的特征，用剩下的特征变量继续输入模型训练，再删除最差的特征，
重复上述步骤，直至所有特征都被删除，根据删除特征的顺序，得到最优特征子集。
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表 ２　 本研究采用的植被指数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

植被指数 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ 公式 Ｆｏｒｍｕｌａｓ 引用 Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

归一化差值植被指数
Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ （ＮＤＶＩ） ＮＤＶＩ ＝ ＮＩＲ － Ｒｅｄ

ＮＩＲ ＋ Ｒｅｄ
［１０］

增强型植被指数
Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ （ＥＶＩ） ＥＶＩ ＝ ＮＩＲ － Ｒｅｄ

ＮＩＲ ＋ ６Ｒｅｄ － ７．５Ｂｌｕｅ ＋ １
× ２．５ ［１１］

绿色归一化植被指数
Ｇｒｅｅｎ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ （ＧＮＤＶＩ） ＧＮＤＶＩ ＝ ＮＩＲ － Ｇｒｅｅｎ

ＮＩＲ ＋ Ｇｒｅｅｎ
［３２］

植被近红外反射率指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｎｅａｒ⁃ｉｎｆｒａｒｅｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ （ＮＩＲＶ）

ＮＩＲｖ ＝ ＮＩＲ － Ｒｅｄ
ＮＩＲ ＋ Ｒｅｄ

× ＮＩＲ ［３３］

比值植被指数
Ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ （ＲＶＩ） ＲＶＩ ＝ ＮＩＲ

Ｒｅｄ
［３４］

土壤调整植被指数
Ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ （ＳＡＶＩ） ＳＡＶＩ ＝ ＮＩＲ － Ｒｅｄ

ＮＩＲ ＋ Ｒｅｄ ＋ ０．５
× （１ ＋ ０．５） ［１２］

差值植被指数
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ （ＤＶＩ） ＤＶＩ ＝ ＮＩＲ － Ｒｅｄ ［３５］

优化土壤调整植被指数
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ （ＯＳＡＶＩ） ＯＳＡＶＩ ＝ ＮＩＲ － Ｒｅｄ

ＮＩＲ ＋ Ｒｅｄ ＋ ０．１６
［３６］

修改型土壤调节植被指数
Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ （ＭＳＡＶＩ） ＭＳＡＶＩ ＝ （２ × ＮＩＲ ＋ １） － （２ × ＮＩＲ ＋ １） ２ － ８ × （ＮＩＲ － Ｒｅｄ）

２
［３７］

１．３．３　 模型构建

梯度增强回归树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＧＢＲＴ） ［３８］ 是基于集成学习中 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法的一种改

进。 基本思想是以回归树作为弱学习器，每个学习器的训练都是基于上一个学习器的预测偏差结果，沿着减

少残差的梯度方向构建新的学习器，从而使预测偏差不断减小，模型精度提高，经过多次迭代后，最终结果由

所有学习器互相联系得到［１９，３９］。 ＧＢＲＴ 能够适应复杂的非线性关系，产生具有竞争力、高度鲁棒、可解释的程

序，尤其适用于挖掘冗杂的数据［３８］。
本研究利用 ＧＥＥ 平台提供的 ＧＢＲＴ 算法估算草地 ＡＧＢ。 为提高草地 ＡＧＢ 估测准确性，分别建立遥感、

遥感＋气象、遥感＋地形、遥感＋气象＋地形四种 ＧＢＲＴ 模型。 基于实测 ＡＧＢ 样点，提取对应采样时间的遥感、
地形和气象信息，用于模型训练。 并结合递归特征消除法筛选最优变量，比较每种 ＧＢＲＴ 模型变量筛选前后

的精度。 经反复训练选取拟合效果最好的模型反演青藏高原草地 ＡＧＢ 空间分布。
１．３．４　 精度评价

选择样点数据的 ７０％作为训练集，３０％作为测试集，选用五折交叉验证进行准确性评估。 同时，选取决定

系数 Ｒ２（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ）和均方根误差 ＲＭＳＥ（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ）对模型拟合效果进行精度

评价。

Ｒ２ ＝ １ －
∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ） ２

（１）

ＲＭＳＥ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

ｎ
（２）

式中， ｙｉ 为第 ｉ 个样点的实测草地 ＡＧＢ； ｙ^ｉ 为第 ｉ 个样点的估测草地 ＡＧＢ； ｙ 为实测草地 ＡＧＢ 的平均值；ｎ 为

实测样点个数。

２　 研究结果

２．１　 实测草地 ＡＧＢ 统计分析

　 　 青藏高原实测草地 ＡＧＢ 统计分析结果表明（表 ３）：２１０ 个实测样点的 ＡＧＢ 值在草地生长季存在一定差

３５０３　 ７ 期 　 　 　 姚雨微　 等：青藏高原草地地上生物量估算 　
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异，最小值为 ２．９５ ｇ ／ ｍ２、最大值为 ４４０．４６ ｇ ／ ｍ２、平均值为 １３５．０９ ｇ ／ ｍ２，变异系数为 ０．７０。 其中，文献收集样点

共 １９７ 个，ＡＧＢ 平均值为 １３４．８９ ｇ ／ ｍ２，变异系数为 ０．７１。 野外实测样点共 １３ 个，ＡＧＢ 最大值为 ３３６．９５ ｇ ／ ｍ２、
最小值为 ３１．１３ ｇ ／ ｍ２、平均值为 １３８．１２ ｇ ／ ｍ２。

表 ３　 草地 ＡＧＢ 观测值的统计分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

样点数据
Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａｓｅｔ

平均值
Ａｖｅｒａｇｅ ／
（ｇ ／ ｍ２）

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ ／
（ｇ ／ ｍ２）

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ ／
（ｇ ／ ｍ２）

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ／

（ｇ ／ ｍ２）

变异系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ

文献收集数据 Ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ １３４．８９ ４４０．４６ ２．９５ ９５．３０ ０．７１

野外实测数据 Ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｆｉｅｌｄ ｓｕｒｖｅｙ １３８．１２ ３３６．９５ ３１．１３ ７７．６２ ０．５６

总计 Ｔｏｔａｌ １３５．０９ ４４０．４６ ２．９５ ９４．３１ ０．７０

图 ２　 单变量与实测草地 ＡＧＢ 的关系

Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｎｇｌｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ

ＮＩＲ：近红外波段；ＳＷＩＲ１：短波红外 １ 波段；ＳＷＩＲ２：短波红外 ２ 波段；ＧＮＤＶＩ：绿色归一化植被指数；ＥＶＩ：增强型植被指数；ＮＤＶＩ：归一化差

值植被指数；ＤＶＩ：差值植被指数；ＲＶＩ：比值植被指数；ＮＩＲＶ：植被近红外反射率指数；ＳＡＶＩ：土壤调整植被指数；ＯＳＡＶＩ：优化土壤调整植被

指数；ＭＳＡＶＩ：修改型土壤调节植被指数

２．２　 单变量回归分析

将单变量与实测草地 ＡＧＢ 进行线性回归分析，对比分析结果如下（图 ２）。 除坡度、坡向和年平均气温

外，其余变量均通过显著性检验（Ｐ＜０．０１）。 遥感因子与草地 ＡＧＢ 间的决定系数 Ｒ２在 ０．０８—０．４０ 范围内，其
中，ＧＮＤＶＩ 与 ＡＧＢ 之间相关性最高，Ｒ２为 ０．４０。 ＮＤＶＩ（Ｒ２ ＝ ０．３９）估算 ＡＧＢ 的能力略低于 ＧＮＤＶＩ，ＮＩＲ 与

ＡＧＢ 相关性最低，Ｒ２为 ０．０８。 气象和地形因子中，年降水量、高程与 ＡＧＢ 之间相关性较高，Ｒ２分别为 ０．２８ 和

０．１２。 经比较，ＧＮＤＶＩ 与 ＡＧＢ 的拟合效果较好，但仅能解释青藏高原 ４０％的草地 ＡＧＢ 变化。
２．３　 模型性能评估

基于 ＧＥＥ 平台构建的遥感、遥感＋气象、遥感＋地形、遥感＋气象＋地形四种 ＧＢＲＴ 模型性能如表 ４、表 ５ 所

４５０３ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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示。 未经过 ＲＦＥ 特征优选之前（表 ４），基于全部遥感因子构建的 ＧＢＲＴ 模型测试 Ｒ２为 ０．５５，ＲＭＳＥ 为 ６１．７５
ｇ ／ ｍ２。 较基于单一植被指数的回归模型精度有明显提高，可解释 ５５％草地 ＡＧＢ 变化情况。 在遥感因子的基

础上分别添加气象、地形因子，两种模型的测试 Ｒ２分别为 ０．５９ 和 ０．６０。 综合遥感、气象和地形数据后，模型测

试精度达到 ０．６２，ＲＭＳＥ 为 ５６．４９ ｇ ／ ｍ２，模型性能得到了有效提升。
基于 ＲＦＥ 优选的特征变量构建的 ＧＢＲＴ 模型精度优于输入全部变量的模型。 由表 ５ 可知，以 ＧＮＤＶＩ、

Ｇｒｅｅｎ、ＳＷＩＲ２、ＥＶＩ、ＮＤＶＩ、ＤＶＩ、Ｒｅｄ、ＳＷＩＲ１、ＮＩＲ、Ｂｌｕｅ、ＳＡＶＩ 和 ＭＳＡＶＩ 为输入变量的遥感模型测试 Ｒ２为０．５７，
ＲＭＳＥ 为 ６０．２７ ｇ ／ ｍ２。 基于筛选后特征变量构建的遥感＋气象、遥感＋地形模型性能提高，测试 Ｒ２分别为 ０．６２
和 ０．６３，ＲＭＳＥ 分别降低 ３． ９３ ｇ ／ ｍ２ 和 ４． ４９ ｇ ／ ｍ２。 以 ＧＮＤＶＩ、 ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ、 ｓｌｏｐｅ、 ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ、 ｄｅｍ、 ａｓｐｅｃｔ、
ＳＷＩＲ２、ＥＶＩ、Ｂｌｕｅ、Ｇｒｅｅｎ、ＮＩＲ、ＳＡＶＩ 和 ＳＷＩＲ１ 为基础构建的遥感＋气象＋地形 ＧＢＲＴ 模型，测试集 Ｒ２为 ０．６６，
ＲＭＳＥ 为 ５３．６４ ｇ ／ ｍ２，比经过特征筛选后的遥感 ＧＢＲＴ 模型估测精度提高了 ０．０９，ＲＭＳＥ 降低了 ６．６３ ｇ ／ ｍ２，模
型训练集 Ｒ２也从 ０．７０ 提高至 ０．７９。

表 ４　 未经过特征筛选的 ＧＢＲＴ 模型评估

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＢＲＴ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

输入变量
Ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

测试数据 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ 训练数据 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

决定系数

Ｒ２
均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ｇ ／ ｍ２）
Ｐ

决定系数

Ｒ２
均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ｇ ／ ｍ２）
Ｐ

遥感 Ｒ ０．５５ ６１．７５ ＜０．０１ ０．６７ ５４．７２ ＜０．０１

遥感＋气象 Ｒ＋Ｍ ０．５９ ５８．９９ ＜０．０１ ０．７０ ５１．７８ ＜０．０１

遥感＋地形 Ｒ＋Ｔ ０．６０ ５７．６６ ＜０．０１ ０．７０ ５２．６０ ＜０．０１

遥感＋气象＋地形 Ｒ＋Ｍ＋Ｔ ０．６２ ５６．４９ ＜０．０１ ０．７４ ４８．３７ ＜０．０１

　 　 Ｒ：遥感 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ；Ｒ＋Ｍ：遥感＋气象 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ＋Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ；Ｒ＋Ｔ：遥感＋地形 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ＋Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ；Ｒ＋Ｍ＋Ｔ：遥感＋气象＋地

形 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ＋Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ＋Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ；Ｒ２：决定系数 ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ；ＲＭＳＥ：均方根误差 ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ；Ｐ： 拟合优度 Ｐ 值

Ｐ⁃ｖａｌｕｅ

表 ５　 经过特征筛选的 ＧＢＲＴ 模型评估

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＢＲＴ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

变量类别
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｔｙｐｅ

输入变量
Ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

测试数据 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ 训练数据 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

决定系数

Ｒ２

均方
根误差
ＲＭＳＥ ／
（ｇ ／ ｍ２）

Ｐ
决定系数

Ｒ２

均方根误差
ＲＭＳＥ ／
（ｇ ／ ｍ２）

Ｐ

遥感 Ｒ ＧＮＤＶＩ， Ｇｒｅｅｎ， ＳＷＩＲ２， ＥＶＩ， ＮＤＶＩ， ＤＶＩ，
Ｒｅｄ， ＳＷＩＲ１， ＮＩＲ， Ｂｌｕｅ， ＳＡＶＩ， ＭＳＡＶＩ ０．５７ ６０．２７ ＜０．０１ ０．７０ ５２．１６ ＜０．０１

遥感＋气象 Ｒ＋Ｍ ＧＮＤＶＩ， ＥＶＩ， ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ， ＳＷＩＲ２，
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， Ｇｒｅｅｎ ０．６２ ５６．３４ ＜０．０１ ０．７５ ４７．９１ ＜０．０１

遥感＋地形 Ｒ＋Ｔ ＧＮＤＶＩ， ｓｌｏｐｅ， Ｇｒｅｅｎ， ＥＶＩ， ｄｅｍ， ａｓｐｅｃｔ，
ＳＷＩＲ２， ＭＳＡＶＩ ０．６３ ５５．７８ ＜０．０１ ０．７７ ４６．１０ ＜０．０１

遥感＋气象＋地形
Ｒ＋Ｍ＋Ｔ

ＧＮＤＶＩ， ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ， ｓｌｏｐｅ， ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，
ｄｅｍ， ａｓｐｅｃｔ， ＳＷＩＲ２， ＥＶＩ， Ｂｌｕｅ， Ｇｒｅｅｎ，
ＮＩＲ， ＳＡＶＩ， ＳＷＩＲ１

０．６６ ５３．６４ ＜０．０１ ０．７９ ４３．４２ ＜０．０１

经综合考虑气象、地形及遥感数据和通过 ＲＦＥ 特征优选后，模型拟合精度逐步提高。 以 ＧＮＤＶＩ、
ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ、ｓｌｏｐｅ、ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ、ｄｅｍ、ａｓｐｅｃｔ、ＳＷＩＲ２、ＥＶＩ、Ｂｌｕｅ、Ｇｒｅｅｎ、ＮＩＲ、ＳＡＶＩ 和 ＳＷＩＲ１ 为基础构建的 ＧＢＲＴ
模型具有最佳性能，可解释青藏高原草地 ＡＧＢ ６６％的变化（测试数据集 Ｒ２ ＝ ０．６６，ＲＭＳＥ ＝ ５３．６４ ｇ ／ ｍ２，Ｐ＜
０．０１）。 由该模型估测的草地 ＡＧＢ 与实测草地 ＡＧＢ 的线性关系以及数据分布情况（图 ３），可得两者线性关

系较好，但实测 ＡＧＢ 中有些较高的值被估计的偏低，存在低估情况。 从数据分布而言，实测 ＡＧＢ 分布范围大

于估测草地 ＡＧＢ，实测 ＡＧＢ 数据四分位数范围在 ５０—１８０ ｇ ／ ｍ２，估测 ＡＧＢ 数据四分位数范围在 ８０—
１６０ ｇ ／ ｍ２。 两者在中位数、平均数上具有相似的分布特征。

５５０３　 ７ 期 　 　 　 姚雨微　 等：青藏高原草地地上生物量估算 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ３　 实测 ＡＧＢ 与最优 ＧＢＲＴ 模型估测 ＡＧＢ 之间的线性关系和小提琴图

Ｆｉｇ．３　 Ｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｖｉｏｌｉｎ ｐｌｏｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＡＧＢ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ＡＧＢ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ＧＢＲＴ ｍｏｄｅｌ

２．４　 青藏高原草地 ＡＧＢ 估算

基于最优 ＧＢＲＴ 模型反演了青藏高原 ２０１０、２０１５ 和 ２０２０ 年草地 ＡＧＢ 空间分布图（图 ４），草地 ＡＧＢ 平均

值范围为 ９３．６３—１００．７８ ｇ ／ ｍ２，分别是 ２０１０ 年 ９４．５８ ｇ ／ ｍ２，２０１５ 年 ９３．６３ ｇ ／ ｍ２，２０２０ 年 １００．７８ ｇ ／ ｍ２。 青藏高

原草地 ＡＧＢ 整体呈现东南高，西北低的空间格局。 其中，西藏自治区阿里地区草地 ＡＧＢ 较低，２０１０ 年基本小

于 ６０ ｇ ／ ｍ２，２０１５、２０２０ 年 ＡＧＢ 有明显上升；青海省果洛藏族自治州南部、黄南藏族自治州和四川省西北部草

地 ＡＧＢ 相对较高，与实际空间分布基本一致。

图 ４　 青藏高原 ２０１０、２０１５ 和 ２０２０ 年草地 ＡＧＢ 空间分布图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｏｎ ｔｈｅ Ｑｉｎｇｈａｉ⁃Ｔｉｂｅｔ Ｐｌａｔｅａｕ ｉｎ ２０１０， ２０１５ ａｎｄ ２０２０

３　 讨论

３．１　 最优 ＧＢＲＴ 模型分析

　 　 研究［４０—４１］表明草地 ＡＧＢ 受到多种环境因素影响，其中，气象、地形因素与草地生长状况密不可分。 青藏

６５０３ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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高原气候敏感、地形险峻、生态环境复杂，为提高草地 ＡＧＢ 估算准确度，基于遥感、气象和地形信息构建了

ＧＢＲＴ 模型，测试集 Ｒ２达到 ０．６６，表明构建多因素模型能够更好的解释草地 ＡＧＢ 变化情况。 这一研究结果与

Ｌｉａｎｇ 等［４２］、Ｔａｎｇ 等［１６］一致，Ｌｉａｎｇ 等［４２］基于地理位置（经度、纬度）和草地覆盖度构建了三江源地区多因素

非线性回归模型，与基于 ＮＤＶＩ 的最佳单因素模型相比，模型 ＲＭＳＥ 降低了 ２０％。 Ｔａｎｇ 等［１６］ 基于经度、植被

指数、光照和土壤因子等环境变量构建随机森林模型估算黄河流域草地 ＡＧＢ，结果表明，该模型性能高于

ＮＤＶＩ 构建的单变量回归模型。

图 ５　 最优 ＧＢＲＴ 模型中特征变量重要性

　 Ｆｉｇ．５　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ＧＢＲＴ

ｍｏｄｅｌ　

图 ５ 为最优 ＧＢＲＴ 模型中特征变量重要性排序，重
要性得分越高，说明该特征对模型估算结果贡献越大。
遥感因子特征重要性占比 ６２．０６％，其中，ＧＮＤＶＩ 最高，
该指数使用绿波段代替了 ＮＤＶＩ 中的红波段，对叶绿素

含量更加敏感，赵翊含等［４３］ 研究表明由绿波段构建的

植被指数对高寒草地 ＡＧＢ 有重要作用。 气象与地形因

子特征重要性占比 ３７．９４％，年降水量特征重要性最高，
说明年降水量与 ＡＧＢ 密切相关。 大量研究也表

明［１７，４４］在青藏高原地区，降水比气温对草地 ＡＧＢ 影响

更大。 气象、地形信息是影响草地 ＡＧＢ 的重要环境因

素，降水影响土壤含水量、空气湿度，温度影响植被的光

合作用、蒸腾作用、呼吸作用［２７］，地形主要影响气温、湿
度和光照度［２６］，以及影响土壤中物质、能量的再分配影

响植被生长。 因此，综合考虑了气象、地形和遥感多个

因素的最优 ＧＢＲＴ 模型计算效率高，预测准确性强，在

估算青藏高原草地 ＡＧＢ 方面具有良好应用前景。
３．２　 青藏高原草地 ＡＧＢ 比较

本研究使用最优 ＧＢＲＴ 模型反演了三年青藏高原草地 ＡＧＢ，空间变化呈现自西北向东南方向增加的趋

势，研究结果与 Ｚｈａｎｇ 等［４１］、金哲人等［４５］ 一致。 ＡＧＢ 平均值范围为 ９３．６３—１００．７８ ｇ ／ ｍ２，略高于 Ｚｅｎｇ 等［１７］

（７７．１２ ｇ ／ ｍ２），与 Ｚｈａｎｇ 等［４１］（１０２．４０ ｇ ／ ｍ２）最为接近。 研究［１７，４１］表明过去十几年青藏高原草地 ＡＧＢ 呈上升

趋势，本研究中 ＡＧＢ 平均值虽有较小波动，总体仍呈上升趋势。 不同研究中存在 ＡＧＢ 估算差异的原因可能

是：数据来源不同，包括实测 ＡＧＢ 数据、遥感影像数据等。 Ｚｅｎｇ 等［１７］ 研究所用遥感数据是空间分辨率为

２５０ ｍ的 ＭＯＤＩＳ 数据，与本研究中数据空间分辨率不同。 机器学习模型效果易受样点数量和分布情况影

响［４６］。 而且，不同研究所用模型不同，也会导致估算差异［４７］。
本研究中最优 ＧＢＲＴ 模型具有较高的精度，但机器学习模型性能依赖于训练数据。 由于交通不便和海拔

限制，青藏高原西北部样点较少，这可能会影响该区域草地 ＡＧＢ 估算的准确性；此外，ＡＧＢ 样点大多收集于

不同文献，尽管操作人员在测量时严格遵守了相关规范，但不同研究的测量方法、样本选择可能存在不同，实
测数据中的不确定性可能会导致估算误差。 未来可继续扩大样点数量，尝试不同的深度学习算法及特征优选

方法，提升草地 ＡＧＢ 遥感监测和建模的准确性。

４　 结论

本研究利用 ＧＥＥ 平台和机器学习算法，结合详实的 ２００４—２０２０ 年期间青藏高原实测草地 ＡＧＢ 数据，评
估了基于不同特征变量构建的 ＧＢＲＴ 模型的性能，估算了青藏高原草地 ＡＧＢ，得到主要结论如下：

（１）基于单一遥感因子的线性回归模型性能较差，仅能解释草地 ＡＧＢ 变化的 ８％—４０％。 基于全部遥感

因子构建的 ＧＢＲＴ 模型测试数据集 Ｒ２为 ０．５５。
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（２）基于遥感＋气象、遥感＋地形的 ＧＢＲＴ 模型拟合效果较好，经 ＲＦＥ 特征筛选后，测试数据集 Ｒ２分别为

０．６２ 和 ０．６３，对草地 ＡＧＢ 的解释能力有所增强。
（３）在青藏高原地区，基于气象、地形和遥感信息构建 ＧＢＲＴ 模型能够有效提高草地 ＡＧＢ 估算精度，模型

验证表明，Ｒ２ ＝ ０．６６，ＲＭＳＥ ＝ ５３．６４ ｇ ／ ｍ２，Ｐ＜０．０１，估测值与实测值吻合性较好，适用于青藏高原草地 ＡＧＢ
模拟。

（４）利用最优 ＧＢＲＴ 模型反演青藏高原草地 ＡＧＢ 分布图，呈现东南高，西北低的空间格局。
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