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机器学习在量化滨海蓝碳储量研究中的应用进展
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摘要：科学量化滨海蓝碳生态系统（红树林、盐沼和海草床）碳汇能力是制定基于自然解决方案缓解全球气候变化措施的基础

和前提。 近年来多源遥感数据与机器学习技术的结合应用领域日益广泛，然而缺乏对滨海蓝碳量化方法和技术体系的比较与

系统评述。 梳理了近五年多源遥感数据结合机器学习在蓝碳储量量化研究中的应用现状，在归纳总结量化蓝碳的分类与预测

路径基础上，分析了不同遥感数据和机器学习算法的适用性，聚焦分类与预测路径的模型表现及量化指标。 结果表明，分类与

预测途径难以完全替代彼此，分类路径适用于缺乏足够碳储量数据情形下快速量化蓝碳实现空间化，而预测路径适用于精确量

化碳储量的连续变量值，在未来需发展“先分类、再预测”整合路径以提高结果精度与研究效率；提出考虑气候变化、人类活动

干预以及自然生态系统动态等多重因素，发展蓝碳时空动态监测体系，以支持滨海生态系统的可持续管理，为实现可持续发展

目标提供科学支撑。

关键词：滨海蓝碳；机器学习；多源遥感数据；碳储量

Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃｏａｓｔａｌ ｂｌｕｅ ｃａｒｂｏｎ
ＫＡＮＧ Ｂｉｎｙｕｅ， ＬＩ Ｊｉａｘｕ， ＮＩＮＧ Ｙｕａｎｌｉ， ＬＩ Ｈｏｎｇｙｕａｎ∗

Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｎａｎｋａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｔｉａｎｊｉｎ ３００３５０， Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｃｏａｓｔａｌ ｂｌｕｅ ｃａｒｂｏｎ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ （ｍａｎｇｒｏｖｅｓ， ｓａｌｔ
ｍａｒｓｈｅｓ， ａｎｄ ｓｅａｇｒａｓｓ ｂｅｄｓ） ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｎａｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｇｌｏｂａｌ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ． Ｔｈｅｓｅ
ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ ａｃｔ ａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｉｎｋｓ， ｙｅｔ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｉｅｌｄ⁃ｂａｓｅｄ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｌａｂｏｒ⁃ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ， ｔｉｍｅ⁃
ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ， ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｌｉｍｉｔｅｄ． Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ， ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
（ＭＬ） ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｈａｓ ｇａｉｎｅｄ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｎｅｗ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ， ｈｉｇｈ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｕｅ ｃａｒｂｏｎ
ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｒｅｖｉｅｗｓ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｂｌｕｅ ｃａｒｂｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ａ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｐａｔｈｗａｙｓ ｆｏｒ
ａｐｐｌｙｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｂｌｕｅ ｃａｒｂｏｎ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｒｅｖｉｅｗｓ ｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｃｏａｓｔａｌ ｂｌｕｅ ｃａｒｂｏｎ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｆｉｖｅ ｙｅａｒｓ， ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ． Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａｓｅｔｓ—ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ， ａｉｒｂｏｒｎｅ， ａｎｄ ｄｒｏｎｅ⁃ｂａｓｅｄ
ｓｅｎｓｏｒｓ—ｔｈｅｓｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ ｈａｒｎｅｓｓ ｔｈｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｓｕｃｈ ａｓ
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ （ＲＦ）， Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ （ＳＶＭ）， ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ， ａｒｅ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ＸＧＢｏｏｓｔ， ＣａｔＢｏｏｓｔ， ａｎｄ Ｃｕｂｉｓｔ， ｅｓｔｉｍａｔｅ
ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋｓ ａｓ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ， ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ， ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｅａｃｈ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ—ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｘｃｅｌｓ ｉｎ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｍａｐｐｉｎｇ， ｗｈｉｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｈｉｇｈ⁃
ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｔｏｃｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ ｗｈｅｎ ｒｅｌｉａｂｌｅ ａｎｄ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｉｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ａ



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

“ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ⁃ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ” ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｂｏｔｈ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ． Ｄｅｓｐｉｔｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｐｒｏｇｒｅｓｓ， ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｐｅｒｓｉｓｔ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ｄａｔａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔｓ，
ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ． Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｓｉｍｉｌａｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｔｙｐｅｓ， ａｎｄ ｒａｄｉａｔｉｖｅ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｅｎｓｅ ｂｉｏｍａｓｓ ａｒｅａｓ ｌｉｋｅ ｍａｎｇｒｏｖｅ ｆｏｒｅｓｔｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ． Ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ （ＳＡＲ）， ＬｉＤＡＲ， ａｎｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｃａｎ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅｓｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ａｎｄ ｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ
ｖｅｈｉｃｌｅｓ （ＡＵＶｓ） ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｃａｌ ｓｅｎｓｏｒｓ ｏｆｆｅｒ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｕｂｍｅｒｇｅｄ ｓｅａｇｒａｓｓ ｍｅａｄｏｗｓ． Ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ
ｉｎ ｈｙｂｒｉｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ （ ＡＩ） ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｃａｎ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｎｈａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｂｌｕｅ ｃａｒｂｏｎ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ａｓ ＡＩ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｃｏｎｔｉｎｕｅ ｔｏ
ｅｖｏｌｖｅ， ｔｈｅｉｒ ｓｙｎｅｒｇｙ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｎｅｗ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｒｅｆｉｎｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍｉｎｇ ｃｌｉｍａｔｅ ｐｏｌｉｃｙ．
Ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｉｎｇ ｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｃｏｌｏｇｉｓｔｓ， ｄａｔａ ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ， ａｎｄ ｐｏｌｉｃｙｍａｋｅｒｓ ｗｉｌｌ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｆｉｅｌｄ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌｌｙ ｔｏ ｇｌｏｂａｌ ｃａｒｂｏｎ ｎｅｕｔｒａｌｉｔｙ ｅｆｆｏｒｔｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｃｏａｓｔａｌ ｂｌｕｅ ｃａｒｂｏｎ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ； ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋ

海岸带蓝碳［１—２］又称滨海蓝碳［３—４］，是指位于海岸带、受海水周期性冲刷影响的盐沼、红树林和海草床等

高等植物生态系统［５］。 滨海蓝碳生态系统因卓越的固碳及储碳效能而成为全球碳储存密度最高的生态系统

之一［６］，其在基于自然的解决方案中的角色对于缓解及适应全球气候变化显得尤为重要［７—８］。 自 ２００９ 年起，
滨海蓝碳在气候变化中的作用逐渐受到国际重视［９］，保护与恢复工作已纳入国际减排目标。 我国已充分认

识到滨海蓝碳在实现碳中和目标中的潜力，在国家战略和政策层面部署了蓝碳工作，形成了中央总体规划与

地方示范先行的格局［１０］。 科学评估滨海蓝碳的碳汇能力、固碳速率和碳埋藏来源是制定减排增汇措施的基

础，对我国碳中和战略目标的实现至关重要［４］。
已有研究表明，海草床［１１］ 和盐沼湿地［１２—１３］ 的分布不确定性较大，全球滨海蓝碳生态系统面积估值在

３６—１．８５×１０６ ｋｍ２之间，土壤和生物量可能蕴藏约 ８９７０—３２６５０ Ｔｇ Ｃ［１４—１５］。 因采样技术、时空分辨率或生态

系统界定标准的差异，数据不可比性较高。 此外，滨海湿地生态系统的复杂性和异质性［１，４］ 使传统的实地调

查和测量方法难以满足大尺度、高精度的蓝碳评估需求。 近年来，伴随着传感器技术和遥感技术的不断发展

和全球新一代生态系统观测研究网络的逐渐形成，海量遥感数据呈现出快速增长，天空地一体化观测体系成

为了新时期生态系统观测乃至预测的关键特性和重要支持［１６］，对滨海蓝碳生态系统的碳固定、存储与迁移进

行精确的量化评估已成为可能［１７—２０］。 机器学习能够从海量数据中自动提取特征、构建复杂的非线性模型，克
服了传统经验模型的局限性［２１］，提供了对大规模、多源遥感数据的高效处理手段，非常适用于滨海蓝碳储量

的量化评估。
尽管已有少量文章围绕量化蓝碳的机器学习算法［２０］和使用的遥感数据源类型［２２］ 进行过梳理，但如何系

统地将多源数据和机器学习算法应用于蓝碳生态系统，尚缺乏清晰的路径归纳和方法对比。 在实际应用中，
机器学习方法逐渐形成了分类和预测两大技术路径，但不同算法和数据源在适用性、准确性和解释性上存在

显著差异。 为此，本文系统梳理了量化蓝碳研究的分类和预测技术框架，归纳不同机器学习算法和多源遥感

数据在分类与预测路径下具体应用，深入对比分析其适用性与局限性，旨在为蓝碳生态系统的科学管理提供

更可靠的量化依据，为未来该领域的深入研究提供方向。

１　 机器学习与遥感数据应用

１．１　 机器学习的原理与应用

（１）原理

基于数据驱动、以“学习”为核心的特点［２３］ 机器学习在生态学研究中逐渐受到重视，其核心原理在于通

６７０５ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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过算法从海量数据中提取模式和规律，实现损失函数的最小化［２４］ 以完成新数据的预测和分类任务。 在量化

滨海蓝碳储量的研究中，机器学习的主要作用是通过多种算法高效处理复杂数据、识别模式，解决非线性和高

纬度问题［２１］，从大量样本中提取关键特征，以实现分类和预测。
（２）算法选择依据

机器学习对数据量和样本覆盖要求较高，尤其在处理复杂地理特征、维度和尺度之间的交互关系时。 表

１ 总结了现阶段研究应用机器学习量化蓝碳研究中使用的算法类型和数据要求，每类算法均具备特定的应用

场景和优势，例如，决策树类算法适用于多特征、多类别的数据集，研究应用最小样本量为 ２５ 个［２５］。 增强集

成算法则在大数据集和高维特征条件下表现优异，研究应用最小样本量为 ５０ 个［２６］。 此外，深度学习可自动

提取大规模遥感数据特征，显著提升碳储量空间分布的预测精度，有效解决了传统算法难以解析的非线性特

征［２５，２７—２８］，但需大量数据和计算资源，且解释性较差，带来结果透明性问题。 因此在选择算法时应基于：①数

据特征：包括数据量、维度、是否存在缺失值、特征之间的关系（如非线性关系）等。 ②模型性能：包括模型的

预测准确性、计算效率和鲁棒性等。 ③解释性：决策树模型易于解释和展示决策路径，适合需要揭示数据关系

的研究，例如，有研究利用增强回归树模型解释了气候因子对红树林土壤有机碳的显著影响，其中年均温因子

占比 ３８．５％［２９］；而深度学习和集成算法虽然准确性高，但解释性相对较低，适用于数据复杂、对精度要求高的

任务。
整体来看，各类机器学习算法在蓝碳生态系统碳储量估算中具有不同的适应性，实际应用需结合数据采

集的准确性和完整性、研究目标的需求及所面临的数据特征，以在性能与计算成本间取得平衡。 当前多数研

究通过比较多种算法来选择最优模型［３０—３２］，但何为最优算法目前尚无定论，依然需要根据具体研究对象和数

据基础等条件进行选择。
１．２　 遥感数据在滨海蓝碳监测中的应用

（１）遥感平台的应用优势

近年来发表在 Ｓｃｉｅｎｃｅ 和 Ｎａｔｕｒｅ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ 上的研究表明，遥感数据集能够有效监测生态系统，尤其适

用于受潮汐动态影响的滨海蓝碳生态系统［３３—３４］。 获得的遥感数据集来自各类传感器对地物电磁波谱特征的

记录，大致可分为星载传感器、机载传感器和无人机系统（图 １）。 星载传感器因其覆盖范围广、观测周期长，
通常与多光谱成像和合成孔径雷达（ＳＡＲ）结合，用于红树林的整体结构监测及其碳储量估算［３５—３７］。 机载传

感器具备较高灵活性和精度，与激光雷达和高光谱成像的结合为小范围内的精细监测提供了更高的精确度，
尤其适用于海草床［３８］和盐沼［３９］的三维结构获取与生物量测量。 此外，无人机平台则凭借低空、高分辨率的

优势，与多光谱成像和激光雷达（ＬｉＤＡＲ）结合，为滨海蓝碳生态系统提供更细致的地表覆盖数据和植被分布

信息，适合作为大范围监测数据的补充。
（２）滨海蓝碳监测的技术挑战

红树林、盐沼和海草在潮间带的具体位置以及植被形态特征上的差异，为蓝碳生态系统的监测及精细化

绘图工作带来了复杂性。 就地表高程而言，红树林和盐沼的植被分布高于海草床。 红树林的树冠常在水面之

上，而盐沼植物则长期处于潮水的周期性浸泡之中，即便在潮位最低时，海草床也仍然被海水淹没。 监测滨海

蓝碳生态系统使用多光谱成像仍然是主流（图 １），但并非所有植被都适合多光谱传感器，例如，由于辐射饱和

效应是多光谱影像在植被定量遥感研究中的通用缺陷，研究发现当红树林地上生物量高于 ２５０ Ｍｇ ／ ｈｍ２时，预
测模型出现明显低估［４０］，因此建议使用 ＳＡＲ 结合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像联合反演红树林林业参数。 此外，其他成像

方式也具备独特的技术优势，例如 ＬｉＤＡＲ 能够提供厘米级分辨率的地表和植被三维结构信息，获取高精度的

地形高程数据，ＳＡＲ 的极化特性和干涉技术（ＩｎＳＡＲ）能够提供植被高度、密度等三维结构信息，为红树林的结

构参数反演、反应盐沼湿地微地形特征，监测滨海蓝碳生态系统并量化蓝碳提供了不同但互补的技术支持。
由于海草床常年位于水面以下不易观测，其光谱特性随着种类、生长状态、年龄及所在水深的不同而有

所差异，分布和范围还会受到水质、温度、盐度和海浪等多种环境条件的影响，使得量化其蓝碳储量更加复

７７０５　 １０ 期 　 　 　 康濒月　 等：机器学习在量化滨海蓝碳储量研究中的应用进展 　
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杂［２７，４１］。 当前研究多聚焦于利用无人机对岸边海草残骸进行分类提取并估算碳储量［４２］ 和利用长时间序列

遥感影像对海草床进行识别分类［４３—４４］，但仍然难以克服海面水体反射光的影响。 因此，水下遥感技术逐渐成

为未来海草床监测的关键手段。 作为目视检查的可行方案，配备光学传感器的自主水下航行器（Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ，ＡＵＶｓ）能在海面以下执行更精细的监测任务。 Ｆｒａｎｃｅｓｃｏ 等［４５］提出了一种基于机器学习

和计算机视觉的框架，利用配备水下摄像头的 ＡＵＶ 能够自动识别和测量海草床的边界，可对草甸面积做出初

步估算。 遥感平台硬件能力的提升为遥感监测海草床提供更多可能，但由于不同传感器生成的海量遥感数据

呈复杂多维特征，机器学习处理多维数据的出色能力无疑为大尺度蓝碳量化研究提供重要技术支持。
（３）特征组合在蓝碳估算中的作用

不同遥感平台生成的数据可通过特征集的组合在蓝碳储量研究中发挥重要作用（图 １）。 在选择合适的

特征组合用于蓝碳储量估算时，需结合蓝碳生态系统的独特特性和数据的可用性，确保所选特征能够准确表

征系统的复杂性和空间变异性［４６—４７］。 其中，光谱特征是基于机器学习量化蓝碳的核心特征之一，几乎所有研

究都使用。 物候指标提供植被动态生长状态信息，是区分不同盐沼植物物种的关键参数［３０］。 例如，张蓉［１８］

根据红树林树种物候期的细微差别，在分类特征集中加入了物候信息，并发现分类总体精度提升了 ２．２１％—
５．２１％。 此外，地形数据的整合可以为量化蓝碳和海平面上升背景下未来海岸带生态系统响应预测提供更加

精确的基础。 例如，数字高程模型（ＤＥＭ）数据的应用显著增强了对红树林地上生物量估算［２７］ 和水下海草物

种分类［３８］的精确度。

２　 应用机器学习算法量化滨海蓝碳储量研究进展

２．１　 基于机器学习算法的分类与预测技术框架

在机器学习模型中，分类和回归预测是两种常用任务［２０，４８］，分别适用于不同类型的输出。 分类任务侧重

于将数据分配到预设的类别或标签中，适用于输出结果为离散类别的情况，例如植被类型识别；而回归任务则

涉及连续数值的预测，更适合于量化分析，例如估算生物量或碳储量。 在现有基于机器学习算法结合遥感数

据的研究中，通常依赖于这两种路径的应用：分类和预测（图 ２）。
２．２　 基于分类途径量化滨海蓝碳储量研究进展

本节总结了近 ５ 年来 １７ 篇基于机器学习分类途径的蓝碳量化典型研究案例（表 ２）。 值得注意的是，虽
然针对滨海蓝碳生态系统的遥感提取和分类研究数量众多，但遥感分类只是实现蓝碳量化的前序处理步骤，
本节所选取的研究不仅关注影像分类，更重要的是拓展至蓝碳储量的量化分析。 这些研究在完成分类后，通
过构建碳储量模型进一步估算蓝碳生态系统的碳储量，填补了仅限于影像分类的研究范畴，在蓝碳生态系统

的碳汇功能精确量化方面具有较高的应用价值。
用于分类途径的机器算法使用频率最高的是 ＲＦ，其次是 ＳＶＭ，ＣＡＲＴ、ＸＧＢｏｏｓｔ 模型使用频率也较高。 深

度学习方法效果显著，得到的分类结果精度较高［２７—２８］。 不同生境的植被适用分类算法可能不同，例如，在对

位于水面以下的红树林进行识别提取时，呈现分类精度局限性［４１］，而在盐沼湿地中 ＲＦ 的表现优于其他机器

学习算法［５２］，可以准确地对光谱相似的植物群落进行分类。 Ｈａ 等［３１］通过比较五种算法，最终得到最适用于

提取海草床分布的是 ＸＧＢｏｏｓｔ（ＯＡ ＝ ８２％），并核算得到新西兰的海草床地上生物量密度为 ０．６１—１．３９ Ｍｇ ／
ｈｍ２。 不同于海草床，在盐沼湿地中，表现最好的为 ＲＦ（ＯＡ＝ ８７．２１％） ［３０］。

从分类层次来说，由于不同的湿地植被物种具有不同的生活史和碳封存能力［５７］，因此分类最好在物种层

面进行。 徐芳［５０］将优势种秋茄（Ｋａｎｄｅｌｉａ ｃａｎｄｅｌ）视为群落中唯一种，并使用异速生长模型计算地上、地下生

物量和碳储量作为群落碳储量。 ２０２２ 年及以后的研究几乎都已经将分类进行到了物种层面，区分物种数最

多的达 ６ 种［１８］，最少为 ３ 种［３０］。 在得到分类结果后，大部分研究都采用碳转换系数法，将植被生物量乘以固

定系数（一般取 ０．５）量化碳库，或使用 ＩｎＶＥＳＴ 模型得到碳库的多年动态差异［５１］。 部分研究仅对蓝碳生态系

统地上碳库进行量化，大部分研究对地上、地下碳库都进行量化，而单独对于土壤有机碳库的研究较少［５２］。
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图 ２　 基于机器学习的滨海蓝碳储量量化技术流程［２８，３２］

Ｆｉｇ．２　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｃｏａｓｔａｌ ｂｌｕｅ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［２８，３２］

ＲＦ：随机森林 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ；ＳＶＭ：支持向量机 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ；ＸＧＢｏｏｓｔ：极端梯度提升 Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔ

２．３　 基于预测途径量化滨海蓝碳研究进展

本节总结了近 ５ 年内 ２１ 篇基于机器学习预测途径的蓝碳量化研究（表 ３）。 在预测途径中，最常用的算

法为 ＲＦ，其次为 ＳＶＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ。 尽管深度学习和 ＣＵＢＩＳＴ 算法使用频率较低，但应用逐渐增多，效果表现

良好。 相较于分类途径，预测途径的研究更侧重于算法的精度与适用性（表 ２），例如，Ｔｉａｎ 等［６３］ 比较了 ８ 种

机器学习算法，发现 ＸＧＢｏｏｓｔ 通过防止过度拟合并优化计算效率，在量化红树林 ＡＧＢ 中表现优异，得到最优

精度模型 Ｒ２为 ０．８３。
在选取的研究案例中，ＳＯＣ 和 ＴＯＣ 作为预测指标的应用频率相对较低。 由于地理限制和保护区的特殊

性，地下生物量的实地调查存在难度，因此学者更关注 ＡＧＢ 和 ＡＧＣ 的预测［６９］。 红树林的研究最为广泛，预
测指标 ＳＯＣ、ＡＧＣ 和 ＡＧＢ 使用频率较高。 目前针对海草床碳库量化的研究较少，主要集中在澳大利亚［３１，６２］

和美国［７０］，我国海草床碳储量研究仅在广东省有报道［７１］。 大多数蓝碳量化研究集中于红树林和盐沼湿地，
但样本量不足仍是挑战，Ｃｈｅｎ 等［２８］通过生成对抗网络（ＧＡＮｓ）扩展了数据集，将原始生物量数据从 １３ 扩展

至 ２００，显著提升了模型泛化能力，降低了 ＲＭＳＥ。 最少样本量的研究使用了 ２５ 个样本，模型 Ｒ２ 最低为

０．５９６［２５］，样本量最多的案例使用了共 １０３３１ 个土壤 ＳＯＣ 数据，绘制了全球的红树林 ＳＯＣ，最优精度达

０．８２［６１］；盐沼湿地的研究均针对量化 ＡＧＣ 和 ＡＧＢ，样本量在 ６０—４０９ 之间［７２］。 相比之下，海草床的研究相对

较少，主要集中在 ＳＯＣ 和 ＴＯＣ 的预测上，样本量为 ５７—２８５ 个。
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表 ３　 基于机器学习预测途径的蓝碳量化典型研究案例

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｂｌｕｅ ｃａｒｂｏｎ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ
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　 　 ＴＯＣ：总有机碳 Ｔｏｔａｌ Ｏｒｇａｎｉｃ Ｃａｒｂｏｎ；ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ ；ＭＡＥ：平均绝对误差 Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ；ρｃ，协和相关系数

（Ｃｏｎｃｏｒｄａｎｃｅ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ），是评价预测值与真实值一致性的综合指标，能衡量精度（Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数）和一致性（偏差）之间的相似

性；部分研究的均方根误差和平均绝对误差没有单位是由于经历了包括归一化，对数转换等数据预处理步骤

在预测途径中，特征选择和变量重要性分析逐渐受到重视。 主成分分析 （ ＰＣＡ） ［２５］、粒子群优化

４８０５ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

（ＰＳＯ） ［３５—３６］、遗传算法（ＧＡ） ［２６，６４］、灰狼算法（ＧＷＯ） ［６６］等方法广泛用于特征选择阶段，显著提升了模型的精

度和稳定性。 Ｒｉｊａｌ 等［２６］ 使用遗传算法从 ３２ 个特征集中筛选了 １２ 个并且将原 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型精度提升了

０．１８６，并发现红边波段和两个近红外波段对红树林的 ＡＧＣ 最敏感。 此外，气候和环境变量（如温度、降雨量、
太阳辐射等）对蓝碳储量的影响显著［５９］，如年均温对澳大利亚大堡礁红树林 ＳＯＣ 的影响率高达 ３８．５％。
２．４　 分类与预测途径对比分析

表 ４ 从十个维度比较了基于机器学习量化蓝碳的分类与预测路径。 分类路径侧重于将生态系统的不同

植被类型分配到预设的类别中（如红树林、盐沼和海草等），适用于输出结果为离散类别的情况。 而预测路径

则针对蓝碳储量的连续变量（如地上生物量和土壤有机碳）进行估算，得出碳储量的数值分布。

表 ４　 分类与预测途径对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

比较维度
Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

分类途径
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ

预测途径
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ

目标
Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

将蓝碳生态系统中的不同植被类型进行分类，识别不
同植被的空间分布，结合实测植物生物量或使用碳转
换系数实现碳储量估算

根据输入变量预测蓝碳储量的具体数值，以提供精确储
量估算

数据需求
Ｄａｔａ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ

样本为不同植被类型的地理坐标记录点；注重空间分
辨率

样本为与地理坐标对应的 ＳＯＣ 或生物量数据，需求高质
量的样本，样本量越大，预测精度越高

数据源
Ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ

多光谱、ＳＡＲ、无人机和 ＬｉＤＡＲ，其中应用较为广泛的
是多光谱遥感数据，尤其是 Ｌａｎｄｓａｔ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 系
列，多源数据融合也逐渐成为主流

广泛采用多源融合数据，包括多光谱、高光谱、ＳＡＲ 数
据，以及 ＬｉＤＡＲ，用于增强模型的预测准确性。 适合获
取多维信息，增强预测模型稳定性和精度。 其中，星载
中分辨率多光谱和 ＳＡＲ 数据的结合最为常见

常用算法
Ｃｏｍｍｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ＲＦ、ＳＶＭ、ＣＡＲＴ 等适合空间分布的离散分类

ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＣＵＢＩＳＴ、深度学习模型适合定量估算，适用
于 ＳＯＣ 储量或生物量的连续性预测

特征选择
Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

主要使用光谱特征、物候特征，地形特征等，适用于初
步分辨植被类型

除分类途径使用的特征外，还使用环境因素以及包括社
会经济等特征

误差评估方法
Ｅｒｒｏｒ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ 基于模型准确度评估，例如 ＯＡ 和 Ｋａｐｐａ 系数等 回归误差，常用的评估指标包括 Ｒ２ 和 ＲＭＳＥ 等

误差范围
Ｅｒｒｏｒ ｒａｎｇｅ

受制于分类算法性能，受光谱特征、数据质量和生态
系统类型影响，误差范围中等
红树林 ＯＡ：８５．５７％—９６％
海草床 ＯＡ：７１％—９６％
盐沼 ＯＡ：６８．５％—９７％

误差范围视数据和算法选择而定，通常更精准，但需大
数据支持

红树林 Ｒ２ ＝ ０．４４—０．９５
海草床 Ｒ２ ＝ ０．７４—０．７８
盐沼 Ｒ２ ＝ ０．３６—０．９０

适用性
Ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ

①数据量较少或基础数据不全时较适用
②需要大尺度估算，且遥感数据源充足时适用

当数据量充足且具备多维特征时更适用，适合对高精度
蓝碳储量预测

优势
Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ

①可生成蓝碳生态系统空间格局分布情况
②成本较低，适用于资源有限的区域
③可较快速完成分类分析

①可生成精确的蓝碳储量数据
②可结合多种变量，提高预测能力
③适用性强，适合长时间序列数据分析

不足
Ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ

①分类精度依赖数据源和特征选择，易受光谱相似性
影响
②部分研究仅量化蓝碳生态系统地上碳库，大部分研
究对地上、地下碳库都进行量化，而单独对于土壤有
机碳库的研究较少
③部分研究精度评价结果仅针对分类结果，很难得到
真实验证

①需要大量样本和高质量数据
②模型复杂度和计算资源要求高
③对数据特征选择和变量处理要求高
④模型过拟合风险

　 　 ＬｉＤＡＲ：激光雷达 Ｌｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｎｇｉｎｇ； 表中所列算法和数据源仅为主流应用的代表，并非全面覆盖；此外，误差范围基于本章节综述

的所有研究，旨在提供参考价值，无统计学意义

两种路径在应用中各有挑战。 分类路径在遥感数据的准确性与精细度上具有更高要求，尤其是对地物特

征相似的生态系统的识别，需要高精度的遥感影像和大量的地面验证数据。 对具有水下特征的海草床，则更

依赖于无人机及水下遥感。 反之，预测路径的难点在于需要精确的实测数据样本和大量特征选择步骤以提高

模型的稳健性。
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在碳储量数据稀缺或未知的情况下，分类途径更具优势；而当数据充足且质量较高时，预测途径更适用。
本文综述的案例验证了单独应用两种途径的有效性，而将分类和预测结合的“先分类、再预测”方法可更精准

地量化蓝碳储量，既提供了用地类型分布，又提高了储量估算精度。 已有研究指出，面积是影响蓝碳储量的主

要因素［７３］，仅凭分类是否足以合理估算蓝碳储量仍有待深入探讨。 从模型精度角度，目前尚难评估分类与预

测途径的优劣，实际应用中，需综合考虑数据准确性、研究目标和数据特征，以实现性能与成本的最佳平衡。
未来研究可进一步优化这两种途径的整合策略，通过分类支持下的精细预测，避免处理整个数据集的复杂性，
缩短训练时间，降低资源需求，并提升整体效率。

３　 结论

（１）现有研究案例地理分布广泛，主要集中在亚洲地区，澳大利亚和美国，全球尺度的研究相对较少。 研

究主要集中于量化红树林的地上生物量、盐沼湿地碳储量，而对海草床的研究较少。 统计显示， ＲＦ 作为决策

树模型的代表使用频次最多， ＸＧＢｏｏｓｔ 模型使用频次逐渐增加，深度学习的应用趋势愈发显著。
（２）多源数据融合是研究热点与趋势。 结合星载中分辨率多光谱和 ＳＡＲ 数据最为常见，但辐射饱和效应

等问题仍需解决。 ＵＡＶ 与 ＬｉＤＡＲ 的结合也显示出巨大潜力。 然而，由于数据源成本和数据处理复杂度等原

因，目前结合高光谱、多光谱和 ＳＡＲ 的研究相对较少。
（３）特征选择与变量重要性分析在蓝碳量化研究中越来越受到重视，使用主成分分析、粒子群优化、遗传

算法和灰狼算法等方法可以有效提升模型精度，减少过拟合风险。

４　 研究展望

４．１　 发展多源数据融合技术

未来蓝碳储量研究的发展趋势在于强化多源遥感数据融合和新型技术的应用，以克服传统单一数据源的

局限性，从而显著提升监测精度和覆盖广度。 例如，有学者认为将高空间分辨率无人机光学数据和高时间分

辨率的 ＳＡＲ 数据融合可能会在平台间产生强大的协同效应［７４］。 目前，星载中分辨率多光谱和 ＳＡＲ 数据的结

合最为常见［１９，６６］。 ＵＡＶ 与 ＬｉＤＡＲ 结合使用的频率也较高，ＵＡＶ 能够获取高分辨率的地面影像，ＬｉＤＡＲ 能够

提供三维结构信息，在盐沼湿地［６７］和红树林［３２，６３］ 中得到应用并显示出巨大潜力。 未来，蓝碳生态系统的监

测将需要扩展至水下遥感领域，特别是对于传统遥感难以监测的海草床生态系统。 水下无人机（ＡＵＶ）配备

光学传感器，能够克服传统遥感在水下场景中的限制，为海草床蓝碳储量的精确量化提供可能。 Ｆｒａｎｃｅｓｃｏ
等［４５］通过机器学习和计算机视觉技术，ＡＵＶ 可在水下生成二维和三维影像，实现对海草床底部覆盖率和碳

储量的动态量化，该技术的发展与多源遥感数据的融合使得蓝碳储量量化研究更加精确而全面。
４．２　 强化多维驱动因子的耦合分析

全面纳入气候变化、人类活动干预和自然生态动态等多重因素对于精准预测未来碳储量变化至关重要。
在复杂环境下，这些驱动因素往往相互作用，导致碳储量在时空上呈现动态变化，因此亟需构建系统性耦合模

型，以揭示变化机制并明确主导因素。 在气候变化背景下，海平面上升、气温波动及极端天气事件频发等直接

影响生态系统的碳储能力，构建跨尺度、多维度的协同效应与权衡关系模型，有助于深入理解蓝碳储量空间分

布与时间演变的关键驱动力。 此外，多维驱动因子的协同作用不仅限于气候，还涉及土地利用变化、沿海开发

强度、污染压力和生态保护政策等人类活动带来的影响［７５］。 随着沿海开发强度加剧，红树林、盐沼等蓝碳生

态系统受到挤压，生态空间逐渐缩小，碳储量因此减少［７６］，而实施生态保护政策则有助于逆转这一趋势［７７］。
构建多源遥感数据、长时间序列观测及统计模型的集成分析框架，有助于揭示不同区域碳储量的动态变化及

其生态驱动机制。 通过遥感数据与机器学习技术的深度融合，可在多情景耦合分析下模拟气候因子和人类活

动共同作用下的蓝碳储量变化，为滨海生态系统的管理提供有效支持。
４．３　 优化样本量与模型可解释性

在蓝碳储量研究中，样地面积、样本量与精度三者之间难以量化出具备统计学显著性的直接关系。 虽然
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样本量越多通常可提升模型稳健性，但样本量与面积的关系因生态系统类型差异显著，无法一概而论。 未来

研究应致力于不同生态系统类型中最佳样本量的优化，以实现高效精确的碳储量估算。 这不仅有助于在有限

资源下获得最佳精度，还能为生态系统管理和政策制定提供有效的支持。 此外，采用可解释性机器学习将更

有助于模型的可控性，结合土壤学、生态学和海洋学等学科知识，建立具备解释性的耦合机理模型，以进一步

解析蓝碳储量的空间分布和变化机制。 最后，通过整合分类与预测途径，逐步建立科学成熟的数据融合方法

体系，支持多尺度、多时空的综合分析，并提供更全面的生态系统管理信息。
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