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基于无人机多光谱实测数据的草地生物量反演模型
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摘要：应用无人机近地面遥感技术估算草地生物量是目前较热门的方法，但构建的反演模型类型、变量、算法差异较大。 通过在

内蒙古锡林郭勒获取的无人机多光谱影像提取出波段反射率、植被指数等变量，与实际获取的地面样方调查数据结合，构建并

对比了 ８ 种最常用的参数与非参数方法构建的草地地上生物量预测模型，评估不同模型的精度和建模变量，以期能够优化得到

最佳预测模型。 研究结果表明 ８ 种模型中参数模型精度相对较低，非参数模型具有更高精度；参数模型中多变量的广义线性模

型优于线性、对数和指数这 ３ 个参数模型；非参数模型中 Ｋ 近邻、支持向量机、极端梯度提升和随机森林 ４ 种模型的决定系数

Ｒ２都大于 ０．７，但随机森林模型相对更稳健，且模型变量数最少。 建模变量中归一化植被指数和红波段反射率变量对生物量估

算作用较大。 综上，随机森林模型是较适用于内蒙古锡林郭勒地区草原无人机近地面遥感技术估算草地生物量的模型，然而在

超参数调整、算法优化，以及植被多源变量筛选等方面还需要更深入的研究。
关键词：草原； 无人机遥感； 地上生物量； 模型比较； 交叉验证； 过拟合
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草地是陆地生态系统的重要组成部分，是我国畜牧业的重要生产基地，同时在水土保持、固碳增汇、防风

固沙等方面起着重要作用［１］。 草地生物量是群落结构和功能的综合体现，生物量的变化直接反映草地生态

系统功能和服务状态，同时也是陆地碳储量估算的依据［２］。 因此，对于草地生物量的快速估算和动态监测能

够为草地的维护和管理提供理论依据［３］。
草地生物量获取最简单的方法是样方直接刈割法，可以很精确的获得样方内的地上生物量数据，但是费

时费力、破坏草场，并且受限于样方数量和空间代表性，不适合进行大范围的生物量估算［４］。 随着遥感技术

的发展，通过运用与植被相关性强的光谱与植被指数的反演，可以实现区域甚至全球尺度上草地生物量估

算［５］，如朴世龙等采用基于 ＡＶＨＲＲ 构建的归一化植被指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）估
算全国尺度草地植被地上生物量研究，发现两者具有很好的相关关系， ＮＤＶＩ 解释了生物量 ７１％的方差，基于

模型可以快速估测我国草地植被总地上生物量，约为 １４６．１６ＴｇＣ［６］；Ｌｉ 等利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 多光谱仪的光谱和纹

理特征构建了升金湖湿地草地地上生物量的极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）模型，可以快速估算区域内草地生物

量，为区域生态系统的可持续管理和碳核算提供了支持［７］。
近年来，中尺度无人机遥感技术发展迅速，相比于传统卫星遥感，无人机遥感具有更高的时空分辨率，不

易受到天气等因素的影响，可以提供更为精确的模型。 应用无人机近地面遥感技术，构建更为精确的草地生

物量反演模型的研究也受到越来越多的关注。 模型可以分为参数模型和非参数模型两大类。 第一类参数模

型具有相对高的解释度，但对变量与生物量间对应关系要求高且区域差异性较大：例如基于无人机获取的影

像中提取的单个变量，构建草地地上生物量的单变量模型，如张正健等使用由无人机可见光波段构建了归一

化绿红差异指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｇｒｅｅｎ Ｒｅｄ Ｄｉｆｆｅｎｃｅ Ｉｎｄｅｘ，ＮＧＲＤＩ）与若尔盖高寒草甸地上生物量的指数模型［８］；
孙世泽等人使用由无人机多光谱影像构建的比值植被指数（Ｒａｔｉｏ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＲＶＩ）构建了天山山脉阴阳

坡两侧的线性模型［９］；Ｚｈａｎｇ 等人使用无人机可见光构建了植被冠层高度模型，使用实测地上生物量与冠层

高度模型（Ｃａｎｏｐｙ Ｈｅｉｇｈｔ Ｍｏｄｅｌ，ＣＨＭ）构建了基于 ＣＨＭ 的对数模型［１０］。 还有学者组合了多种变量，构建更

为复杂的多变量模型，如 Ｌｕｓｓｅｍ 等人通过无人机可见光影像调查了德国温带草原，使用植被指数与冠层高度

组合的多项式模型来估计生物量，为草地生物量监测提供了一个有前景的方法［１１］。 第二类是非参数模型，具
有较高的估测精度，但是模型较为复杂，几乎不具备解释性，不同研究采用的模型也存在差异，如基于无人机

多光谱影像，Ｌｉ 等人采用随机森林模型反演了德克萨斯州的草原地上生物量［１２］；Ａｌｖａｒｅｚ 等人调查了哥伦比

亚人工草场，构建了 Ｋ 近邻－草地地上生物量模型，评估了轮牧系统和草地地上冠层特征来预测牛饲料质量

和数量的预测模型方法，以支持草地管理［１３］；Ｓｈａｒｍａ 等人使用支持向量机模型构建了南达科他州的三个人工

草场的草地地上生物量预测模型［１４］。
综上所述，近地面无人机遥感技术应用到草地生物量快速准确估算的研究越来越多，但是采用的模型种

类、变量、算法差异较大，为了对比不同模型之间的差异和对温带草原的适用性，本研究将无人机多光谱遥感

数据与在内蒙古温带草原获取的地面实测数据结合，使用计算出的植被指数、光谱反射率作为自变量，总结前

人使用过的模型类型，选取 ８ 类常用的参数和非参数模型，对比分析不同模型的精度，确定适用于我国温带草原

的无人机多光谱反演生物量的最佳模型，以期为温带草原草地资源可持续利用和草畜科学管理提供理论依据。

５５８６　 １５ 期 　 　 　 贾元　 等：基于无人机多光谱实测数据的草地生物量反演模型比较 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 １　 本研究采样点分布图

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

１　 研究区概况

本研究野外调查工作在内蒙古自治区锡林郭勒盟

－乌兰察布市进行（１１１°２９′ １５．１１５″—１１９°４′ ２１．６８０″Ｅ，
４１°３７′ ４９．００９″—４６°２９′ ５１．８１２″ Ｎ）。 依据 １∶１０００００ 植

被图，从东到西梯度样带上调查了荒漠草原、典型草原、
草甸草原等多种群落类型［１５］（见图 １），涵盖了多种植

物群落类型，包括羊草（Ｌｅｙｍｕｓ ｃｈｉｎｅｎｓｉｓ）群落、大针茅

（Ｓｔｉｐａ ｇｒａｎｄｉｓ）群落、糙隐子草（Ｃｌｅｉｓｔｏｇｅｎｅｓ ｓｑｕａｒｒｏｓａ）
群落、西北针茅（Ｓｔｉｐａ ｓａｒｅｐｔａｎａ ｖａｒ． ｋｒｙｌｏｖｉｉ）群落、石生

针茅（Ｓｔｉｐａ ｋｌｅｍｅｎｚｉｉ）群落、碱韭（Ａｌｌｉｕｍ ｐｏｌｙｒｒｈｉｚｕｍ）群
落、冷蒿（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ｆｒｉｇｉｄａ）群落、粗根鸢尾（ Ｉｒｉｓ ｔｉｇｒｉｄｉａ）
群落等。 各研究样点均在各个群系的核心区域，具有较

好的代表性。 野外调查时间为 ２０２３ 年 ７—８ 月，调查期

间处于牧草生长旺季。

２　 研究方法

２．１　 数据获取

野外调查采用样带法，从东到西，共计 ５６ 个样地，其中分布在荒漠草原有 ９ 个样地，在典型草原有 ３７ 个

样地，在草甸草原有 １０ 个样地。 地面调查采用样方法，样方布设在选取的植被比较均匀有代表性的地段，每
块样地布设 ４ 个 ０．５ ｍ×０．５ ｍ 的样方［１６—１８］。 生物量获取采用地面刈割干重法，即将样方内所有植物的地上

部分全部收集，然后在 ６５ ℃烘箱里烘 ４８ ｈ 后得到该样方的地上生物量干重，共获得了 ２２４ 个地面实测调查

数据以及相对应的无人机遥感影像。
无人机影像与地面样方相对应，使用大疆无人机（型号：Ｍａｔｒｉｃｅ３００ＲＴＫ）搭载多光谱相机（型号：Ｙｕｓｅｎｓｅ

ＭＳ６００ｐｒｏ）获取 ６ 个光谱通道影像，光谱通道波长为 ４５０ ｎｍ、５５５ ｎｍ、６６０ ｎｍ、７２０ ｎｍ、７５０ ｎｍ、８４０ ｎｍ，各波段

反射率分别命名为 ＢＲ、ＧＲ、ＲＲ、ＲＥ１、ＲＥ２、ＮＩＲ。 在地面样方布设完毕后，地面生物量刈割之前获取多光谱影

像。 无人机飞行参数设置为：飞行高度为距离地面 ３０ ｍ，航向重叠率和旁向重叠率均为 ８０％，航线速度为

２．５ ｍ ／ ｓ。 多光谱影像的地面分辨率为 ２．１６ ｃｍ ／ ｐｉｘｅｌ。 原始影像处理软件为 Ｙｕｓｅｎｓｅ ｍａｐ，对影像进行波段配

准，辐射定标，影像拼接，获得正射影像。
２．２　 变量提取

变量均通过无人机多光谱影像及其衍生出的影像中得到。 使用 ＥＮＶＩ （６４⁃ｂｉｔ） 中的 ＲＯＩ（Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ）工具提取出每个样方中相应变量值，使用均值作为该样方的解释变量，共得到了 ２ 类解释变量，即波

段变量（Ｂ）和植被指数变量（Ｖ），共 １２ 个变量用于建模，具体变量及计算公式如表 １。

表 １　 建模变量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量类型 Ｔｙｐｅ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅ 解释变量 Ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

波段变量 Ｂａｎｄ ＢＲ， ＧＲ， ＲＲ， ＲＥ１， ＲＥ２， ＮＩＲ
植被指数 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ＮＤＶＩ， ｋＮＤＶＩ， ＲＶＩ， ＥＶＩ， ＮＤＲＥ１， ＮＤＲＥ２

　 　 ＢＲ： 蓝波段反射率 Ｂｌｕｅ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＧＲ： 绿波段反射率 Ｇｒｅｅｎ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＲＲ： 红波段反射率 Ｒｅｄ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＲＥ１： ７２０ｎｍ 处

红边波段反射率 Ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｔ ７２０ｎｍ；ＲＥ２： ７５０ｎｍ 处红边波段反射率 Ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｔ ７２０ｎｍ；ＮＩＲ： 近红外波段反射率

Ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＮＤＶＩ： 归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ｋＮＤＶＩ： 核化归一化植被指数 ｋｅｒｎｅｌ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＲＶＩ： 比值植被指数 Ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＥＶＩ： 增强植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＮＤＲＥ１： 归一化红边植被指

数 １ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ１；ＮＤＲＥ２： 归一化红边植被指数 ２ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ２
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２．３　 模型构建

２．３．１　 建模算法

选择比较了 ８ 类常用的参数和非参数模型，分别是四类参数模型：线性模型（Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ），指数模型

（Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｍｏｄｅｌ），对数模型（Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｍｏｄｅｌ），广义线性模型（ＧＬＭ）；四类非参数模型：Ｋ 近邻（ＫＮＮ）模
型，支持向量机（ＳＶＭ）模型［１９］，随机森林（ＲＦ）模型［２０］，极端梯度提升模型（ＸＧＢｏｏｓｔ） ［２１］。 其中在构建非参

数模型时，均采用 ７０％的数据用于训练模型，３０％用作评估模型性能的测试集；在训练完模型后，对所有多变

量模型采用十折交叉验证（１０⁃ｆｏｌｄ Ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）的方法对模型稳定性再次进行检验。
２．３．２ 　 变量筛选

针对不同模型采用多种变量筛选方法得到各类模型的最优变量：对于单变量模型和 ＧＬＭ 模型，采用

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析和逐步回归确定最优变量；对于 ＫＮＮ 模型和 ＳＶＭ 模型，采用递归特征消除法［２２］进行变量

筛选；对于 ＲＦ 模型和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，采用后向特征消除法［２３］进行变量筛选。
２．３．３　 超参优化

对于非参数模型，超参优化的方法是在设定好的搜索空间中通过评估每个组合的模型效果，以各个组合

获得的 Ｒ２作为评估标准来搜索最佳超参数，搜索后各个模型的最优超参数如表 ２ 所示。

表 ２　 各类模型所选择最优超参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｍｏｄｅｌｓ 超参数 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＫＮＮ 模型
ＫＮＮ ｍｏｄｅｌ

预测选用邻近样本＝ １．４９，距离度量＝ ３，核函数＝反距离加权核函数
ｋ＝ １．４９，ｄｉｓｔａｎｃｅ＝ ３，ｋｅｒｎｅｌ ＝ Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ

ＳＶＭ 模型
ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

惩罚参数＝ ９．０２，伽马系数＝ ０．９９３，核函数＝径向基函数
ｃｏｓｔ ＝ ９．０２，ｇａｍｍａ＝ ０．９９３，ｋｅｒｎｅｌ ＝ ｒａｄｉａｌ

ＲＦ 模型
ＲＦ ｍｏｄｅｌ

树的数量＝ ３００，特征选择数量＝ ３，节点分裂所需的最小观测数＝ ６，最大深度＝ ５
ｎｕｍ．ｔｒｅｅ＝ ３００，ｍｔｒｙ＝ ３，ｍｉｎ．ｎｏｄｅ．ｓｉｚｅ ＝ ６，ｍａｘ．ｄｅｐｔｈ ＝ ５

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型
ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ

学习率＝ ０．５，叶结点最小权重和＝ １，样本采样比例＝ １，特征的采样比例＝ ０．８５，列采样比例＝ ０．７５，迭代次数＝ １３
ｅｔａ ＝ ０．５，ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ ＝ １，ｓｕｂｓａｍｐｌｅ＝ １，ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ＝ ０．８５，ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｌｅｖｅｌ ＝ ０．７５，ｎｒｏｕｎｄｓ＝ １３

　 　 ＫＮＮ，Ｋ 近邻 Ｋ Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ；ＳＶＭ，支持向量机 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ；ＲＦ，随机森林 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔｓ；ＸＧＢｏｏｓｔ，极限梯度提升 Ｅｘｔｒｅｍｅ

Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

２．３．４　 模型精度评估

采用模型决定系数 Ｒ２作为模型精度的评估标准：

Ｒ２ ＝ １ －
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( )

２

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － 􀭰ｙ( )

２

其中，ｙｉ为实测生物量，ｙ^ｉ为估测生物量，􀭰ｙ 为生物量均值，ｎ 为样本个数。
对于非参数模型，计算了 Ｒ２

ｔｒａｉｎ作为模型训练集精度以及 Ｒ２
ｔｅｓｔ作为模型测试集精度，并在构建模型后对模

型进行十折交叉验证来评估模型的过拟合程度，即将可用的数据迭代分割成一个不重叠的序列和测试集，重
新改装模型，并对每个子集的训练和测试数据进行测试，可以获得泛化性能的估计，在十折交叉验证后获得

Ｒ２
ｃｖ；此外还计算了 Ｒ２

ｃｈａｎｇｅ作为模型稳定性评估标准：
Ｒ２

ｃｈａｎｇｅ ＝ Ｒ２
ｔｒａｉｎ － Ｒ２

ｃｖ

本研究构建的所有模型均在 Ｒ ｓｔｕｄｉｏ 中实现，所有模型均满足 １０ＥＰＶ（１０ Ｅｖｅｎｔｓ ｐｅｒ ｖａｒｉａｂｌｅ）原则。

３　 结果

３．１　 生物量与各单一变量的相关性

对于从影像中提取出的波段反射率与植被指数类变量，分别与地上生物量进行单因素相关性分析，结果
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发现所有变量与生物量之间相关性均达到显著水平（Ｐ＜０．０５），但波段反射率变量与生物量的相关性较低，而
植被指数中除了 ＮＤＲＥ２ 和 ｋＮＤＶＩ 外，其余 ４ 类植被指数均与生物量相关性较高（见表 ３）。

表 ３　 生物量与各个建模变量间的相关系数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

ＢＲ ＧＲ ＲＲ ＲＥ１ ＲＥ２ ＮＩＲ ＮＤＶＩ ＮＤＲＥ１ ＮＤＲＥ２ ＲＶＩ ＥＶＩ ｋＮＤＶＩ

生物量 Ｂｉｏｍａｓｓ －０．４３ －０．３１ －０．４３ －０．１５ ０．１５ ０．２５ ０．６９ ０．６７ ０．２２ ０．６８ ０．６０ ０．４１

Ｐ ∗∗∗ ∗∗∗ ∗∗∗ ∗ ∗ ∗∗∗ ∗∗∗ ∗∗∗ ∗∗∗ ∗∗∗ ∗∗∗ ∗∗∗

　 　 ＢＲ：蓝波段反射率 Ｂｌｕｅ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＧＲ：绿波段反射率 Ｇｒｅｅｎ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＲＲ：红波段反射率 Ｒｅｄ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＲＥ１：７２０ｎｍ 处红边波段反射率 Ｒｅｄ

ｅｄｇｅ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｔ ７２０ｎｍ；ＲＥ２：７５０ｎｍ 处红边波段反射率 Ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｔ ７２０ｎｍ；ＮＩＲ：近红外波段反射率 Ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＮＤＶＩ：归一

化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ｋＮＤＶＩ：核化归一化植被指数 ｋｅｒｎｅｌ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＲＶＩ：比值植被指数 Ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；

ＥＶＩ：增强植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＮＤＲＥ１：归一化红边植被指数 １ ＮＤＲＥ１ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｉｎｄｅｘ１；ＮＤＲＥ２：归一化红边植被指数 ２ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｉｎｄｅｘ２；∗∗∗，Ｐ＜０．００１；∗∗，Ｐ＜０．０１；∗，Ｐ＜０．０５

图 ２　 基于逐步回归的 ＧＬＭ 最优变量筛选

　 Ｆｉｇ．２　 ＧＬＭ ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔｅｐｗｉｓｅ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　

ＢＲ：蓝波段反射率 Ｂｌｕｅ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＧＲ：绿波段反射率 Ｇｒｅｅｎ

ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＲＲ：红波段反射率 Ｒｅｄ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＲＥ１：

７２０ｎｍ 处红边波段反射率 Ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｔ ７２０ｎｍ；

ＲＥ２：７５０ｎｍ 处红边波段反射率 Ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｔ

７２０ｎｍ；ＮＩＲ：近红外波段反射率 Ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；

ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；

ｋＮＤＶＩ： 核 化 归 一 化 植 被 指 数 ｋｅｒｎｅｌ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＲＶＩ：比值植被指数 Ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＥＶＩ：增

强植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＮＤＲＥ１：归一化红边植被

指数 １ ＮＤＲＥ１ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｉｎｄｅｘ１；ＮＤＲＥ２：归一

化红边植被指数 ２ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｉｎｄｅｘ２

３．２　 建模变量筛选

由以上表 ３ 中结果显示 ＮＤＶＩ 与生物量的相关性

最高，因此使用单变量 ＮＤＶＩ 分别与生物量构建了线性

模型、对数模型和指数模型。 对 １２ 个建模变量进行逐

步回归的结果表明， ＢＲ，ＲＲ，ＲＥ２，ＮＩＲ，ＮＤＶＩ，ＮＤＲＥ２，
ＲＶＩ，ＥＶＩ 等 ８ 个变量组合后可以达到最高的 Ｒ２（见图

２），因此用这 ８ 个变量构建 ＧＬＭ 模型。
由图 ３ 可以看出，对于 ＫＮＮ 模型和 ＳＶＭ 模型，随

着变量的逐一剔除，模型 Ｒ２波动较大，Ｒ２最大值出现在

１２ 个变量均存在时，因此 ＫＮＮ 和 ＳＶＭ 采用 １２ 个变量。
对于 ＲＦ 模型和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，分别在变量数为 ４ 和 ８
时达到一个稳定状态下的最高值，因此选取重要性前 ４
和前 ８ 的变量用于建模，ＲＦ 模型采用 ＮＤＲＥ１，ＮＤＶＩ，
ＲＲ 和 ＲＶＩ ４ 个变量，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型采用 ＮＤＲＥ２，ＥＶＩ，
ＧＲ，ＢＲ，ＲＶＩ，ＲＲ，ＮＤＶＩ 和 ＮＤＲＥ１ ８ 个变量。

图 ４ 结果表明，在所有模型使用的变量中，ＮＤＶＩ 是
使用次数最多的变量，在所有模型中都采用，其次是

ＲＶＩ、ＮＤＲＥ１ 和 ＮＤＲＥ１，在 ５ 个模型中采用，而 ｋＮＤＶＩ
和 ＲＥ１ 仅在 ＫＮＮ 模型和 ＳＶＭ 模型中使用，使用次数

较少。
３．３　 参数模型

图 ５ 比较了 ３ 种单变量参数模型的拟合效果，结果

表明使用 ＮＤＶＩ 构建的三种生物量估测模型均无法很

好的收敛，模型发生了欠拟合，Ｒ２均低于 ０．５。
基于逐步回归的结果构建的 ＧＬＭ 模型获得的 Ｒ２为 ０．６３（见表 ４），相较单变量模型 Ｒ２有所提升，但十折

交叉验证后 Ｒ２
ｃｖ为 ０．５０，Ｒ２下降了 ０．１３，说明 ＧＬＭ 模型存在一定程度的过拟合。

３．４　 非参数模型

基于表 ２ 的最优超参数，构建了 ４ 种非参数模型的最优模型，结果如图 ６ 和表 ４ 所示， ＫＮＮ 模型获得了

０．７９ 的 Ｒ２
ｔｒａｉｎ以及 ０．７４ 的 Ｒ２

ｔｅｓｔ，十折交叉验证后取得了 ０．６６ 的 Ｒ２
ｃｖ，所用变量为全变量；ＳＶＭ 模型获得了 ０．７７

的 Ｒ２
ｔｒａｉｎ以及 ０．７８ 的 Ｒ２

ｔｅｓｔ，十折交叉验证后取得了 ０．６８ 的 Ｒ２
ｃｖ，所用变量为全变量；而 ＲＦ 模型使用了 ＮＤＲＥ１，
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图 ３　 非参数模型精度与建模变量数折线图

Ｆｉｇ．３　 Ｎｏｎ⁃ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

图 ４　 各变量在研究中的使用次数

Ｆｉｇ．４　 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｕｓａｇｅ ｃｏｕｎｔｓ

ＮＤＶＩ，ＲＲ，ＲＶＩ 等四类变量，获得了 ０．７２ 的 Ｒ２
ｔｒａｉｎ 以及

０．７２的 Ｒ２
ｔｅｓｔ，十折交叉验证后取得了 ０．６９ 的 Ｒ２

ｃｖ，构建的

模型相对更为鲁棒；ＸＧＢｏｏｓｔ 模型使用 ＥＶＩ，ＧＲ，ＢＲ，
ＲＶＩ，ＲＲ，ＮＤＶＩ，ＮＤＲＥ１ 等 ７ 个变量获得了 ０．７７ 的 Ｒ２

ｔｒａｉｎ

以及 ０．７５ 的 Ｒ２
ｔｅｓｔ，十折交叉验证后取得了 ０．７０ 的 Ｒ２

ｃｖ。
３．５　 模型比较

综合比较所有参数和非参数模型精度结果如表 ４
所示，使用 ＫＮＮ 模型获得了最高的 Ｒ２

ｔｒａｉｎ，其次是 ＳＶＭ
模型和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，这两种模型取得的 Ｒ２

ｔｒａｉｎ 低于

ＫＮＮ 模型但差距不大，ＲＦ 模型获得的 Ｒ２
ｔｒａｉｎ则相对低于

其余机器学习算法。 而所有的参数模型精度则相对较

低，线性模型获得了最低的 Ｒ２，其次是指数和对数模

型，而多变量的 ＧＬＭ 模型则取得了相对更高的 Ｒ２。 四

种非参数模型对于 ３０％的测试集的验证精度表现出了略微不同的趋势，即 ＳＶＭ 模型表现出了最高 Ｒ２
ｔｅｓｔ，其次

是 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型和 ＫＮＮ 模型，Ｒ２
ｔｅｓｔ最低的仍为 ＲＦ 模型。

然而仅看 Ｒ２无法确定模型的稳定性，本研究通过计算了各个模型 Ｒ２的变化作为模型稳定性的评价标准，
结果表明几乎所有多变量模型均存在一定程度的过拟合，最稳定的模型为 ＲＦ 模型，Ｒ２

ｃｈａｎｇｅ仅 ０．０３，其次是 Ｒ２

下降了 ０．０７ 的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，ＳＶＭ 模型的 Ｒ２
ｃｈａｎｇｅ为 ０．０９，ＧＬＭ 模型和 ＫＮＮ 模型的 Ｒ２

ｃｈａｎｇｅ为 ０．１３。 从建模变量

角度而言，三种单变量模型具有最少的变量，其次是 ＲＦ 模型，之后是 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型和 ＧＬＭ 模型，ＫＮＮ 模型和

ＳＶＭ 模型具有最多的变量。

４　 讨论

４．１　 变量筛选比较与优化

对于草地地上生物量模型来说，如何选取最相关变量是一个非常关键的问题。 Ｂｕｒｎｈａｍ 和 Ａｎｄｅｒｓｏｎ 认

为，对于一个真实的模型来说，例如草地地上生物量模型，存在无数个有关的变量［２４］。 目前在锡林郭勒盟使
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图 ５　 基于 ＮＤＶＩ的三种单变量模型

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｒｅｅ ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＤＶＩ

图 ６　 四种非参数模型测试集预测精度

Ｆｉｇ．６　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｏｕｒ ｎｏｎ⁃ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

阴影部分为 ９５％置信区间

用遥感方法估算草地地上生物量的研究中，出现了大量不同类型的建模变量，可以发现使用不同的变量可以

获得相似精度的生物量预测模型，如邢晓语等人使用了 ＮＤＶＩ，ＲＶＩ，ＳＡＶＩ 等 ３ 个变量［２５］；而 Ｌｙｕ 等人则使用

了降水，ＮＤＶＩ，ＥＶＩ，土壤性质等变量［２６］；而 Ｘｉｅ 等则使用了 ＮＤＶＩ，坡向，Ｌａｎｄｓａｔ ｂａｎｄ１，ｂａｎｄ３，ｂａｎｄ４，ｂａｎｄ５，
ｂａｎｄ７ 等变量［２７］。 而与邢晓语、Ｌｙｕ、Ｘｉｅ 等人的研究一样，本研究中所有模型都用到了 ＮＤＶＩ，说明 ＮＤＶＩ 在草

地生物量反演时具有重要作用。
本研究还发现除了 ＮＤＶＩ 外，ＲＲ 在模型反演中也非常重要，且是建模变量中唯一一个使用次数较多的波

段反射率变量，在所有非参数模型中均有出现。 植物的反射率受到叶绿素吸收的影响，在可见光波段存在明

显的“谷－峰－谷”现象，使用植被光谱反射率进行生物量反演的主要思路是通过植被的光谱特性来区分植被

和地物。 Ｔｏｄｄ 等人发现红光光谱反射率对绿色，衰老或干燥生物量很敏感［２８］；同样王红岩也发现 ＨＪ⁃ １Ｂ 与

Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 的红光波段与草地生理参量有很高的相关性［２９］。 虽然根据表 ３ 的相关性发现 ＲＲ 与生物量相关

性不高，但 ＲＲ 对于植被的识别具有重要作用，所以同样在本研究获得的模型中获得了较多使用次数，未来可

以从该思路出发拓展更多基于红波段反射率的植被指数。
４．２　 参数模型比较与评价

根据本研究获得的结果来看，单变量模型与 ＧＬＭ 模型等参数模型在精度上似乎并不占优势。 使用单变
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量构建的地上生物量模型十分的简洁，模型的可解释性很强，可以很直观的体现出不同变量在模型中的作用，
但单一变量的模型对于函数形式存在较大的拘束，容易出现欠拟合的现象，如本研究中的三类单变量模型，在
建模时都需要假定 ＮＤＶＩ 与草地地上生物量之间符合某种确定的函数形式，一旦选择的函数远远偏离目标参

数的实际情况时，那么所获得的模型将会缺乏实用价值的。 很多使用参数方法建模的研究，会比较多种参数

模型，如胡远宁等人将实测生物量与植被指数分别带入线性模型、指数模型、多项式模型、对数模型、乘幂模型

中，最终发现使用指数模型的 Ｒ２最高［３０］；Ｈｏｂｂｓ 也是在指数模型与线性模型之间进行对比，最终使用了指数

模型［３１］。 而 ＧＬＭ 获得了较单变量模型更高的精度，是由于使用了更多的变量，经过不同变量的组合获得了

最高的 Ｒ２。 Ｓｖｉｎｕｒａｉ 等人也比较了一元模型和多元模型，发现多元函数获得了更高的 Ｒ２ ［３２］。

表 ４　 模型精度评估与模型变量

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

训练集 Ｒ２

Ｒ２
ｔｒａｉｎ

测试集 Ｒ２

Ｒ２
ｔｅｓｔ

交叉验证 Ｒ２

Ｒ２
ｃｖ

Ｒ２变化

Ｒ２
ｃｈａｎｇｅ

变量数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ

模型变量
Ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ
ｍｏｄｅｌ

线性模型
Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ０．４８ １ ＮＤＶＩ

指数模型
Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｍｏｄｅｌ ０．４９ １ ＮＤＶＩ

对数模型
Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ０．４９ １ ＮＤＶＩ

ＧＬＭ 模型
Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ０．６３ ０．５０ ０．１３ ８ ＢＲ，ＲＲ，ＲＥ２，ＮＩＲ，ＮＤＶＩ，ＮＤＲＥ２，

ＲＶＩ，ＥＶＩ
ＫＮＮ 模型
Ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｍｏｄｅｌ ０．７９ ０．７４ ０．６６ ０．１３ １２ ＢＲ，ＧＲ，ＲＲ，ＲＥ１，ＲＥ２，ＮＩＲ，ＮＤＶＩ，

ＮＤＲＥ１，ＮＤＲＥ２，ｋＮＤＶＩ，ＲＶＩ，ＥＶＩ
ＳＶＭ 模型
Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌ ０．７７ ０．７８ ０．６８ ０．０９ １２ ＢＲ，ＧＲ，ＲＲ，ＲＥ１，ＲＥ２，ＮＩＲ，ＮＤＶＩ，

ＮＤＲＥ１，ＮＤＲＥ２，ｋＮＤＶＩ，ＲＶＩ，ＥＶＩ
ＲＦ 模型
Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ ｍｏｄｅｌ ０．７２ ０．７２ ０．６９ ０．０３ ４ ＮＤＲＥ１，ＮＤＶＩ，ＲＲ，ＲＶＩ

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型
ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ０．７７ ０．７５ ０．７０ ０．０７ ８ ＮＤＲＥ２， ＥＶＩ， ＧＲ， ＢＲ， ＲＶＩ， ＲＲ，

ＮＤＶＩ，ＮＤＲＥ１

但是一般来说，草地地上生物量很难符合某一个特定的函数形式，因为草地地上生物量的形成是一个复

杂的过程，其中涉及到的生物因子和非生物因子多种多样，并非单一或者几个变量可以完全解释；并且参数方

法构建的模型灵活性较低，这主要是由于参数已经固定，模型很难运用至其它地区，甚至 Ｂｒａｕｎ 等人发现在热

带稀树草原上，同一个建模变量无法同时处理高生物量与低生物量区域［３３］，也体现出单变量很难构建出一个

普适性强的模型。
４．３　 非参数模型比较与评价

相较于参数模型，非参数模型对目标函数形式不做过多的假设，因此可以通过对训练数据进行拟合而学

习出某种独一无二形式的函数，它拥有将目标函数与更多种函数相匹配的可能，仅需要寻找一个与目标函数

尽可能较为接近的函数形式［３４］；并且非参数模型内部所有参数都是可以调整的，随着模型训练集的增大，模
型内部参数也在不断发生调整，使获得的结果更精确。 目前已有许多文献发现非参数模型的精度高于参数

模型［１３，３５—３６］。
虽然非参数模型可以获得更高的预测精度，但却增加了模型的复杂程度，降低了模型的可解释性，难以提

供关于模型内部决策的详细信息；并且使用非参数方法一般会涉及到大量的特征，虽然可以使模型更拟合样

本数据，但当特征增多，模型出现过拟合将是一个无法避免的问题［３７］。 对于过拟合问题，一般可以通过使用

更多的样本数据来缓解过拟合，但在实地获取数据时，很难预估获取多少样本量才可以缓解过拟合现象。 与

此同时，当模型发生了过拟合是否应该全盘否定同样是一个值得思考的问题。 Ｍｅｎｇ 等人在三种机器学习模
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型间进行比较并选择了稳定性最弱的 ＲＦ 模型作为最优模型［３６］。 虽然该研究中 ＲＦ 模型出现了过拟合，但
ＲＦ 模型的 Ｒ２也高于另外两类模型，并且作者在研究区各个区域获取了自 ２０１１—２０１６ 年内共 ２１５３ 个地面样

方，模型将一些噪声也学习得很好，这种程度的过拟合也是提高整体估测精度的重要部分。
本研究模型对比结果也发现 ＲＦ 模型是最优模型，ＲＦ 模型的过拟合程度最低，Ｒ２

ｃｈａｎｇｅ仅为 ０．０３，是本研究

获得的最鲁棒的模型。 同时在以往的研究中，ＲＦ 在其它机器学习模型比较的研究中往往也具有优势，如 Ｆａｎ
等人采用 Ｃｕｂｉｓｔ 模型、ＧＢＲＴ 模型、ＲＦ 模型和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型等四种机器学习算法构建 ＡＧＢ 估计模型，结果表

明使用 ＲＦ 构建的模型性能最佳，最有利于估计青藏高原草地的地上生物量［３８］；Ｇｅ 等人使用随机森林、支持

向量机、人工神经网络和极限学习器等四种机器学习算法分别构建我国北方草地地上生物量反演模型，结果

表明使用随机森林构建的模型是最优的草地地上生物量预测模型［３９］。 随机森林模型凭借其不容易过拟合，
对噪声不敏感等特点在不同地区均有良好表现，而在本研究中，ＲＦ 模型虽然并未取得最高的 Ｒ２，但也高于

０．７，并且 Ｒ２
ｃｈａｎｇｅ最小，模型最为鲁棒，建模所需的变量数最少，因此综上可以认为本研究的最优模型为 ＲＦ

模型。
４．４　 模型优化

在非参数模型中，选取合适的超参数十分重要，本研究各个模型经过超参数调节后最终确定的超参数如

表 ２ 所示。 而目前的研究中，只有部分研究详细介绍了关于超参数的调节［１７，４０］。 超参数的组合对于模型 Ｒ２

具有重要影响，不同的超参数组合构建的模型 Ｒ２差异较大，如 ＲＦ 模型，在其它超参数不变的情况下，随着

ｍａｘ．ｄｅｐｔｈ 的增大，模型中树越深，对数据的拟合程度越高，可以使得模型获得更高的 Ｒ２，但是同样也会导致

对新数据的泛化能力下降，模型的过拟合程度越高，而对于一组数据，如何确定当前算法的最优超参数往往需

要巨大的计算量，目前研究中得到的最优模型也只是在一部分相对较好的超参数组合中计算得出的一个最佳

模型，而对于不同数据集如何确定最优超参数在某个区间也需要大量的调试与经验。
对于参数模型来说，单变量模型除了找到一个与生物量相关性非常高的变量外，或许很难有别的提升方

法；而对于多变量的模型来说，有学者提出了一些可以优化模型的方法。 如 Ｔｒａｎ 提出了一种马尔可夫链蒙特

卡罗算法，该算法可以提取出最接近于贝叶斯模型平均的模型［４１］，然而，该算法的实现目前还是一个难题，且
贝叶斯模型平均会综合考虑不同形式和参数的模型，导致整体的复杂性会增加，使得最终结果难以解释和理

解。 对于广义线性模型，Ｑｉａｎ 等人提出了一种通过预测最小拟偏差准则来衡量模型的预测能力，当拟偏差准

则最小时，所选模型在期望条件下收敛于最优模型［４２］，但是具体应用到实际模型中还存在难度。
除了模型类型外，也可以考虑增加垂直信息以消除影像中土壤背景的影响，使用体积法构建生物量模型，

提高模型精度。 但是在草地使用的高度信息还存在不确定性，受草原的下垫面性质影响，无人机激光雷达容

易丢失草原冠层顶部信息［４３］，并且使用无人机激光雷达构建出的冠层高度模型容易低估冠层高度［４４］。 草地

相较于森林，更易受到风等环境因素影响，导致点云无法准确反映草地的冠层信息，如何在覆盖度较高的草原

提取出准确的点云是未来的一个重要研究方向。

５　 结论

综上所述，应用无人机近地面遥感技术是一种有效的估算区域尺度草地生物量的方法。 本文比较了 ８ 种

较为常用的模型，这些模型间的差异较大，总体上非参数模型精度较参数模型高，非参数模型中随机森林具有

最高的稳定性、相对高的精度且需要最少的变量，是较为适用于无人机近地面遥感技术估算草地生物量的模

型。 除此之外，ＮＤＶＩ 和红波段反射率在草地生物量反演中起到了重要作用。 在构建生物量预测模型时，变
量筛选、模型选择与优化，以及在建模之前选择出合适的超参数都是非常重要的，尤其对于非参数模型应该如

何避免过拟合，以及非参数模型的优化方法研究仍是难点，未来的研究可以从该角度进行深入。
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