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基于无人机多光谱和机器学习的芦苇地上生物量反演
研究
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摘要：植被地上生物量（ＡＧＢ）是反映湿地生态系统功能状态与健康水平的重要生态参数，可为生态系统稳定性分析和碳汇能

力评估提供关键支撑。 以滨海典型芦苇湿地为研究对象，基于无人机获取的高分辨率多光谱影像和 １１３ 个实测芦苇 ＡＧＢ 样

本，系统评估不同特征变量组合的建模效果，并利用随机森林（ＲＦ）算法的重要性分析对变量进行筛选。 随后分别构建了 ＲＦ、
支持向量机（ＳＶＭ）和极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）三种机器学习算法模型，对筛选后的特征变量进行建模与精度对比，旨在探索基

于低空遥感技术开展湿地植被生物量反演的可行路径，建立适用于湿地生态监测的高效估算框架。 研究结果表明，联合使用多

光谱波段反射率与植被指数的变量组合显著优于单一变量类型，能够有效提升 ＡＧＢ 估算精度。 在三种建模算法中，ＸＧＢｏｏｓｔ 模
型性能最优，Ｒ２为 ０．７３１，ＲＭＳＥ 为 ０．１８４ｋｇ ／ ｍ２，ＲＰＤ 达到 ２．４３１，表现出较强的稳定性与鲁棒性。 空间分布分析结果显示，研究

区芦苇 ＡＧＢ 具有显著的空间异质性，高值区主要分布于水体周边的浅水带及地势低洼区域，而地势较高区域的 ＡＧＢ 值相对较

低。 定量统计显示，研究区芦苇总 ＡＧＢ 为 ３０３８．７８ 吨，芦苇 ＡＧＢ 值范围为 ０．４８６—１．７０５ｋｇ ／ ｍ２，平均为 ０．８８ｋｇ ／ ｍ２。 变量贡献分

析显示，红边波段及其衍生植被指数，特别是修正型叶绿素吸收反射植被指数（ＭＣＡＲＩ），在芦苇 ＡＧＢ 反演模型中的贡献度较

高，表明其在捕捉湿地植被的叶绿素含量和冠层结构变化方面具有较强的敏感性，对 ＡＧＢ 的估算精度有显著提升作用。 本研

究不仅验证了基于无人机多光谱影像结合机器学习算法进行芦苇 ＡＧＢ 反演的可行性和有效性，也为后续开展湿地生态系统功

能评价、碳储量估算及关键栖息地监测提供了科学依据。
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Ｐ．ａｕｓｔｒａｌｉｓ ＡＧＢ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｓｔｒｏｎｇ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｃａｎｏｐｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｗｅｔｌａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＡＧＢ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｖｅｒｉｆｉｅｓ
ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ Ｐ．ａｕｓｔｒａｌｉｓ ＡＧＢ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＵＡＶ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｗｅｔｌａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｈａｂｉｔａｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ； ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＵＡＶ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ； ｖａｒｉａｂｌｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

湿地作为自然界最富生物多样性的生态景观和人类最重要的自然资源［１—２］，在全球碳循环中起着极其重

要的作用，具有极高的生态和研究价值［３—４］。 芦苇（Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓ ａｕｓｔｒａｌｉｓ， Ｐ．ａｕｓｔｒａｌｉｓ）是一种全球广泛分布的湿

地植物，具有显著生态适应性，尤其在盐碱地等逆境条件下展现出强大的适生性和生态改良潜力。 作为湿地

生态系统的主要植被类型之一，不仅能为人类的生产活动提供较高的经济价值，如制浆造纸、药用及保健、出
口创汇等［５—６］，其光合作用还是“蓝碳”的重要驱动力。 芦苇地上生物量（Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ， ＡＧＢ）是评估

湿地生态系统健康状况的重要指标［７］，也是评估湿地生态系统碳循环和初级生产力的关键参数［８］。 在全球

环境变化背景下，沼泽湿地固碳研究已成为碳循环研究的关键课题。 芦苇 ＡＧＢ 空间分布格局多集中于典型

区域的大范围分布研究，但面向湿地生态系统精细化管理需求，生境破碎和碳动态高度异质性的典型群落仍

缺乏关注［９］。 因此，如何快速准确对区域芦苇 ＡＧＢ 估算并进行评估分析，对湿地生态系统管理、碳储量监测

和群落动态变化等多方面具有重要意义［１０—１１］。
传统人工收割植被 ＡＧＢ 测量方法费时费力，对植物具有破坏性，且湿地水文条件复杂、可达性差，难以获

得足量有效样本［１２—１３］。 遥感技术可以低成本收集多时相信息，快速实现植被参数的无损检测，目前已成为植

被生态遥感参量反演的重要手段［１４—１５］。 然而，湿地的破碎化和高度空间异质性使得卫星遥感数据与野外采

样之间的时空差异难以弥补，从而影响数据的时效性和准确性［１６—１８］。 相比于卫星遥感，无人机遥感探测周期

短，影像空间分辨率高，能够近实时获取与研究区采样时间点相吻合的影像，尤其在需要时效性和精细尺度生

２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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物量反演方面独具优势［１９—２０］。 另外有研究发现，无人机影像相比 Ｌａｎｄｓａｔ 卫星影像，在湿地生物量反演中可

有效提高反演精度，尤其在反映湿地植被生物量空间变异性方面优势更大［２１］。 由此可见，无人机遥感在湿地

植被 ＡＧＢ 估算中的应用前景广阔，尤其是在提高反演精度和及时性方面具有明显优势。
植被 ＡＧＢ 遥感反演方法从统计模型逐渐发展到非参数化反演算法，前者主要应用在早期植被 ＡＧＢ 反演

研究中，但其无法充分捕捉复杂的非线性关系［２２—２３］，而机器学习等非参数化算法更适用于高维和非结构化的

遥感数据，能够更好的识别数据间的多重共线性，提高模型预测精度，尤其在湿地植被生物量估算中展现了明

显优势［２４—２５］。 为探究滨海湿地生态系统的固碳能力，相关研究采用随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）模型对湿

地地上生物量进行评估［２６］。 多数研究表明，ＲＦ 模型在建模效果上要优于多元线性回归等传统统计方法［２７］。
此外，支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）和极端梯度提升（ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＸＧＢｏｏｓｔ）在湿

地植被 ＡＧＢ 反演中也表现出了优异的性能，尤其是在红树林等湿地生物量的估算中，精度得到了显著提

升［２８］。 虽然 ＲＦ、ＳＶＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 等方法在湿地植被 ＡＧＢ 估算中具有潜力，但当前针对芦苇湿地生物量估算

的相关研究仍然较少，尤其是结合多光谱遥感数据和机器学习建模方法，仍有很大的探索空间。
本文提出了一种适用于群落尺度的低空遥感空间量化反演 ＡＧＢ 框架，以典型芦苇湿地作为研究对象，利

用实测芦苇 ＡＧＢ 和无人机多光谱影像，提取波段反射率及植被指数，通过 ＲＦ 模型提供的重要性进行变量筛

选，结合 ＲＦ、ＳＶＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 三种机器学习算法，构建芦苇地上生物量估算模型，并绘制其空间分布图。 通过

开展湿地芦苇 ＡＧＢ 反演研究，为湿地生态系统的精细化管理、资源合理利用以及湿地碳汇能力评估提供理论

依据和数据支持，同时可跨尺度拓展到区域尺度 ＡＧＢ 估算，提供与卫星遥感影像尺度匹配的足量样本。

图 １　 研究区及采样点分布

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ

１　 研究区及数据

１．１　 研究区概况

本文选择唐山曹妃甸典型芦苇湿地作为研究区，研
究区长宽分别为 ５６０ｍ 和 ３８０ｍ（图 １）。 该地区属于东

部季风区温带半湿润地区，年平均气温 １１℃，年平均降

水量 ６３６ｍｍ。 研究区主要植被类型为芦苇，东西两侧

地势较高；南侧相对北侧地势较高，水源相对匮乏，芦苇

生长较为稀疏；而北侧湿地水文条件良好，芦苇生长茂

盛，沿水系形成了优良的湿地生态系统。 研究区芦苇湿

地因其自然状态的保持、生物多样性的丰富以及对水鸟

和湿地物种的重要栖息地作用，对区域生态系统功能和

生物多样性保护具有关键意义。
１．２　 数据来源与处理

１．２．１　 无人机多光谱数据获取与处理

于 ２０２３ 年 ５ 月 ３１ 日收集了无人机多光谱影像，选
择晴空无云、风速低的条件下完成影像采集任务。 由搭

载 ＣＭＯＳ 镜头的大疆精灵 ４ 拍摄获取无人机多光谱影像，包括 １ 个用于可见光成像的彩色传感器以及蓝光

（（４５０±１６）ｎｍ）、绿光（（５６０±１６）ｎｍ）、红光（（６５０±１６）ｎｍ）、近红外（（８４０±１６）ｎｍ）和红边（（７３０±１６）ｎｍ）传
感器。 数据采集前，在研究区内设置 １０ 个地面控制点，架设一台 ＧＰＳ 基站，采用实时动态定位 ＲＴＫ 方法精确

测定每个控制点的经纬度；数据采集过程中，无人机在距地面高度 ２００ｍ 以 ６ｍ ／ ｓ 的速度飞行，拍照间隔为 ２．
０ｓ，航向和旁向重叠度设置为 ８０％，通过内置的 ＴｉｍｅＳｙｎｃ 系统获得高精度位置信息，拼接得到地面分辨率为

６ｃｍ 的原始多光谱影像和 ５ 个单波段的正射影像［２９］；然后使用地面控制点坐标对影像进行几何精校正；最后

将多光谱数据重采样至 ２０ｃｍ，取样方中心像素值作为遥感变量与样点数据进行匹配，以确保影像与样点的空

３　 １４ 期 　 　 　 张晓彤　 等：基于无人机多光谱和机器学习的芦苇地上生物量反演研究 　
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间分布更加一致。 采用随机森林算法对研究区多光谱影像进行分类，划分为芦苇、道路、建筑用地、水体和裸

地五大类，总体分类精度可达 ９４．６９％，ｋａｐｐａ 系数为 ０．９３，其中芦苇分类精度为 ９５．６８％。
１．２．２　 样点数据获取及处理

芦苇 ＡＧＢ 于 ２０２３ 年 ５ 月 ３１ 日同步进行采集。 依据全面性、代表性和典型性的样点选取原则［３０］，在研究

区内随机设置均质样点，样点之间间隔 ３０—４０ｍ，内设 １ 个 ０．５ｍ×０．５ｍ 的样方，使用高精度 ＧＮＳＳ 记录样方中

心位置的经纬度坐标、植株密度，齐地收割样方内的芦苇地上部分，随机选取 ５ 株，称取鲜重。 迅速保鲜带回

实验室，经 １０５℃条件下杀青 ２ｈ，之后 ８５℃条件下烘干 ２４ｈ 至恒重，称取干重（精度 ０．０１ｇ）。 根据每个样点获

得的 ５ 株芦苇的 ＡＧＢ 计算出每个样方芦苇 ＡＧＢ，再将其换算为单位面积生物量，本文共采集有效生物量样本

１１３ 个。 单位面积芦苇 ＡＧＢ 计算公式如下：
ＡＧＢ＝ＡＧＢａｖｇ×Ｄ

式中，ＡＧＢａｖｇ表示样方内随机选取的 ５ 株芦苇样本 ＡＧＢ 的均值；Ｄ 为植株密度，是单位面积内芦苇总株数［３１］。
１．３　 遥感变量提取

植被指数是除光谱反射率外构建生物量估测模型的重要变量［３２］，为探究无人机多光谱提取的光谱指数

在芦苇生物量反演中作用，本文参考相关文献，提取了 ５ 个原始光谱反射率及 ２７ 种与湿地植被地上生物量密

切相关的植被指数（表 １）。

２　 研究方法

本文基于研究区域内的无人机多光谱影像、芦苇实地调查样点与实测芦苇 ＡＧＢ；采用随机森林分类方法

获取芦苇的空间分布；基于波段反射率和植被指数单一类型变量及二者集成的变量组合的随机森林重要性筛

选三种不同变量组合，分别结合 ＲＦ、ＳＶＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 三种机器学习算法，共构建九个芦苇 ＡＧＢ 估算模型，通
过精度评价指标对模型进行评估，以最优模型对芦苇 ＡＧＢ 进行空间反演，实现对湿地生态系统中芦苇 ＡＧＢ
的精确估算（图 ２）。

图 ２　 技术流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２．１　 芦苇地上生物量描述性分析

对本文获取的 １１３ 个有效芦苇地上生物量样本进行统计发现（表 ２）：芦苇地上生物量数值范围为

０．２１１—２．１８９ｋｇ ／ ｍ２，平均值为 ０．９３１ｋｇ ／ ｍ２，中位数为 ０．８２８ｋｇ ／ ｍ２，标准差为 ０．４４７ｋｇ ／ ｍ２。
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表 ２　 芦苇样本的统计性描述

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓ ａｕｓｔｒａｌｉｓ ｓａｍｐｌｅｓ

样本数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅｓ

平均值
Ｍｅａｎ ／

（ｋｇ ／ ｍ２）

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ ／
（ｋｇ ／ ｍ２）

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ ／
（ｋｇ ／ ｍ２）

中位数
Ｍｅｄｉａｎ ／
（ｋｇ ／ ｍ２）

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ／
（ｋｇ ／ ｍ２）

芦苇 Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓ ａｕｓｔｒａｌｉｓ １１３ ０．９３１ ２．１８９ ０．２１１ ０．８２８ ０．４４７

２．２　 遥感变量筛选

为探讨不同变量组合对芦苇 ＡＧＢ 反演的影响，遥感变量被分为三类：波段反射率（Ａ）、植被指数（Ｂ）以
及波段反射率＋植被指数（Ｃ）的组合。 为了提高建模效率并增强模型的可解释性［３９］，通过 ＲＦ 算法对这些变

量的重要性进行排序，自动评估各变量对模型预测的贡献。 通过 ＲＦ 算法的自动化变量筛选能力、强抗噪性、
适应非线性与高维数据的特点［４０—４１］，以及其易于解释与高效建模的优势，从 Ａ、Ｂ、Ｃ 三种变量组合中挑选出

对模型贡献较大的变量，并根据重要性逐步增加变量数量进行建模。 最后，以模型均方根误差（ＲＭＳＥ）最小

的变量组合作为最终特征变量，建立非参数模型［３３］。
２．３　 模型构建

本文选择 ＲＦ、ＳＶＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 三种机器学习模型，在变量筛选基础上分别构建不同变量组合下的湿地芦

苇 ＡＧＢ 估算模型。 三种建模方法是通过 Ｒ 语言中“ｃａｒｅｔ”包的“ｔｒａｉｎ”函数实现的，并采用网格搜索法对各模

型中的主要参数进行优化。
ＲＦ 是一种基于集成学习思想的算法。 该算法由多个决策树构成，通过决策树来对数据进行建模，同时将

预测的结果进行集成，以提高模型的稳定性和性能。 在 ＲＦ 中，每棵决策树在进行随机选择子样本后，在子样

本上独立的进行训练，增加了模型的随机性，提高了组合决策树模型对 ＡＧＢ 预测的精度，具有较强的抗噪声

性，可以防止过拟合现象的产生。 最终的 ＡＧＢ 预测结果是由多个决策树的预测结果进行加权得到的。
ＳＶＭ 是一种监督学习方法，主要用于二元分类。 它通过求解最大边距超平面来确定决策边界，使样本点

到超平面的距离最大化［４２］。 ＳＶＭ 能有效解决小样本学习问题，并通过核函数克服维度灾难和非线性可分问

题。 在高维空间映射时，ＳＶＭ 保持较低的计算复杂度。 为提高拟合能力，本研究使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数，将数据

映射到高维空间以处理复杂的非线性关系。
ＸＧＢｏｏｓｔ 是一种高效的基于决策树的预测模型。 与传统的梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）不同，ＸＧＢｏｏｓｔ 通过泰

勒展开式对损失函数进行二阶近似优化，加速了梯度下降过程，提升了模型的收敛速度和预测精度。 它通过

递归划分特征空间，并依据残差调整和优化模型，在每轮迭代中逐步逼近最优解。 为提高精度，ＸＧＢｏｏｓｔ 结合

ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法并通过并行计算加速训练，弥补单棵回归树的局限性。
２．４　 模型精度评价指标

采用十折交叉验证方法来保证模型的稳定性，减少划分训练和验证样本对最后输出结果导致的偶然性误

差。 同时使用决定系数（Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， Ｒ２）、均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）以及相对

百分比差异（Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＲＰＤ）３ 个指标评价模型的估算效果。 Ｒ２表示自变量和因变量的拟

合效果，Ｒ２的值在 ０—１ 之间，Ｒ２越接近于 １，表示模型的拟合效果越好；ＲＭＳＥ 用于衡量预测值与真实值之间

的误差，ＲＭＳＥ 越小，表示模型的预测结果越好；ＲＰＤ 是标准差与均方根误差的比值，证明模型的预测能力，当
ＲＰＤ＜１．４ 时，表示模型无法估计 ＡＧＢ；当 １．４＜ＲＰＤ≤２．０ 时，模型的预测能力相对可靠；当 ＲＰＤ＞２．０，认为该模

型的可靠性较高［４３］。 Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 ＲＰＤ 的计算公式如下：

Ｒ２ ＝
∑ （Ｙ′ｉ － Ｙ） ２

∑ （Ｙｉ － Ｙ） ２

ＲＭＳＥ ＝

　

∑ （Ｙｉ － Ｙ′ｉ） ２

Ｎ
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ＲＰＤ＝ ＳＤ
ＲＭＳＥ

式中，Ｙｉ为实测地上生物量，Ｙ′ｉ为模型估算的地上生物量，Ｙ为平均实测地上生物量，Ｎ 为样本量，ＳＤ 为样本的

标准偏差。

３　 结果与分析

３．１　 变量筛选结果

对比 Ａ、Ｂ、Ｃ 三组不同变量的 ＲＦ 模型变量重要性排序和 ＲＭＳＥ 变化趋势，发现随着变量的逐渐增加，
ＲＭＳＥ 的波动逐渐变小，当变量数目分别为 ４，１９ 和 １５ 时，Ａ、Ｂ、Ｃ 三组的 ＲＭＳＥ 达到最小（图 ３），因此 Ａ、Ｂ、Ｃ
三组分别选择前 ４、１９、１５ 个变量来构建机器学习模型对芦苇 ＡＧＢ 进行估测。 总体来看，植被指数的重要性

高于波段反射率。 仅采用波段反射率建模时，红边波段反射率对芦苇 ＡＧＢ 的重要性最高，可达 ３０．２％，使用

植被指数或波段反射率与植被指数组合建模时，ＭＣＡＲＩ 的重要性最高，且两组变量中重要性排名前五的变量

多由红边和近红波段组成（图 ３）。 这一结果表明，红边及近红波段对植被生长、光合作用以及叶绿素含量变

化非常敏感；ＭＣＡＲＩ 作为一种改良叶绿素吸收反射指数，对叶绿素的变化非常敏感，也能够反映植被的生物

量变化，同时能够减少冠层参数，如叶面积指数（ＬＡＩ）和土壤背景等变化的影响，这一点在高植被覆盖区尤为

重要，因为它有助于减少饱和现象的发生，从而提供更为准确的生物量估计。
３．２　 模型精度比较

不同变量组合和建模方法在芦苇 ＡＧＢ 估算性能上存在显著差异（表 ３）。 结合波段反射率和植被指数的

模型表现出最佳估算效果。 相较于仅使用单一波段反射率，引入植被指数能够显著提高模型的预测精度。 这

可能是由于植被指数能够综合多个波段的信息，如红边波段及红边指数，对植被生长状态和生物量信息更为

敏感，同时能够减少冠层参数和土壤背景等变化的影响，从而增强了模型的预测能力。 在波段反射率的基础

上，加入植被指数后，三种模型的建模精度 Ｒ２分别提升了 ２．８０％、６．８９％和 １２．５９％。 不同变量组合构建的

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测精度均高于 ＳＶＭ 和 ＲＦ 模型；其中联合波段反射率和植被指数构建的 ＸＧＢｏｏｓｔ 估测精度最

高，Ｒ２为 ０．７３１，ＲＭＳＥ 为 ０．１８４ｋｇ ／ ｍ２，ＲＰＤ 为 ２．４３１。

表 ３　 模型精度验证结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

变量类型
Ｖａｒｉａｂｌｅ

模型
Ｍｏｄｅｌ

决定系数 （Ｒ２）
Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

均方根误差 （ＲＭＳＥ）
Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒ ／ （ｋｇ ／ ｍ２）

相对百分比差异（ＲＰＤ）
Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

Ａ：波段反射率 ＲＦ ０．３８２ ０．２０４ ２．１８８

Ａ：Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ＳＶＭ ０．６２２ ０．２３０ １．９４３

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．６３９ ０．２２０ ２．０３２

Ｂ：植被指数 ＲＦ ０．３９３ ０．１９８ ２．２５５

Ｂ：Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＳＶＭ ０．６６０ ０．１９５ ２．２９６

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．６８１ ０．１８７ ２．３８０

Ｃ：波段反射率＋植被指数 ＲＦ ０．３９３ ０．１９７ ２．２６２

Ｃ：Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ＋Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＳＶＭ ０．６６８ ０．１９１ ２．３３８

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．７３１ ０．１８４ ２．４３１

　 　 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 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

采用十折交叉验证对芦苇 ＡＧＢ 估测模型进行验证，通过分析不同模型拟合效果与 １∶１ 线的偏离程度，结
果表明 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的拟合曲线更接近 １∶１ 线，且实测值与预测值呈现出较好的线性关系，表明该模型更适

用于芦苇 ＡＧＢ 的预测。 ３ 种模型均存在高值低估和低值高估现象，尤其在高植被覆盖区域，光学信号趋于饱

和，导致模型难以捕捉进一步增加的植被信息，从而低估了芦苇 ＡＧＢ 大于 １．５ｋｇ ／ ｍ２ 的区域；而在低植被覆盖
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图 ３　 不同变量组合的重要性排序和 ＲＭＳＥ 图

Ｆｉｇ．３　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ａｎｄ ＲＭＳＥ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｇｒｏｕｐｓ

ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ； ＭＣＡＲＩ： 修正型叶绿素吸收反射植被指数 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

Ｉｎｄｅｘ； ＧＤＶＩ： 绿色差值植被指数 Ｇｒｅｅｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＰＳＳＲａ： 特定色素简单比值植被指数 Ｐｉｇｍｅｎｔ⁃Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｉｍｐｌｅ Ｒａｔｉｏ ｆｏｒ

Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ⁃ａ； ＲＶＩ： 比值植被指数 Ｒａｔｉｏ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＥＶＩ： 增强型植被指

数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＧＮＤＶＩ： 绿色归一化植被指数 Ｇｒｅｅｎ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＧＩ： 叶绿素指数 Ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ Ｉｎｄｅｘ；

ＶＡＲＩ： 抗大气指数 Ｖｉｓｉｂｌｅ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｌｌｙ Ｒｅｓｉｓｔａｎｔ Ｉｎｄｅｘ； ＭＮＬＩ： 改进非线性植被指数 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｎｏｎ⁃Ｌｉｎｅａｒ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＲＥＤ： 归一化

红色指数 Ｒｅｄｎｅｓｓ Ｉｎｄｅｘ； ＧＲＶＩ： 绿色比值植被指数 Ｇｒｅｅｎ⁃Ｒｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＩＰＶＩ： 红外植被指数 Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；

ＮＧＲＤＩ： 归一化绿红差值植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｇｒｅｅｎ⁃Ｒｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｉｎｄｅｘ； ＮＧＢＤＩ： 归一化绿蓝差值植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｇｒｅｅｎ⁃Ｂｌｕｅ

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｉｎｄｅｘ； ＲＥＮＤＶＩ： 红边归一化差值植被指数 Ｒｅｄ⁃Ｅｄｇｅ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＧＬＩ： 绿叶指数 Ｇｒｅｅｎ Ｌｅａｆ Ｉｎｄｅｘ；

ＧＩＰＶＩ： 绿红外植被指数 Ｇｒｅｅｎ Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＷＤＶＩ： 权重差值植被指数 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＳＩＰＩ： 结

构不敏感色素指数 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅ Ｐｉｇｍｅｎｔ Ｉｎｄｅｘ； ＮＤＲＥ： 归一化差异红边指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ Ｉｎｄｅｘ； ＤＶＩ： 差值植被指

数 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＣＡＲＩ： 叶绿素吸收比值指数 Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ Ｒａｔｉｏ Ｉｎｄｅｘ； ＰＶＩ： 垂直植被指数 Ｐｅｒｐｅｎｄｉｃｕｌａｒ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

Ｉｎｄｅｘ； ＭＳＡＶＩ： 修正型土壤调节植被指数 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｓｏｉｌ⁃Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ； ＧＤＩ： 绿色差异指数 Ｇｒｅｅｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｉｎｄｅｘ
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区域，产生了高估现象，特别是对于 ＡＧＢ 低于 １．０ｋｇ ／ ｍ２ 的区域（图 ４）。 联合波段反射率和植被指数构建的

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的离散程度较低，结果更为稳定，是本文芦苇 ＡＧＢ 估测的最优模型。

图 ４　 不同组合的芦苇地上生物量拟合图

Ｆｉｇ．４　 ＡＧＢ ｆｉｔｔｉｎｇ ｐｌｏｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓ ａｕｓｔｒａｌｉｓ

ＡＧＢ： 地上生物量 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ； 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 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

３．３　 芦苇 ＡＧＢ 空间分布

联合波段反射率和植被指数，结合 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对研究区芦苇 ＡＧＢ 进行空间反演制图，结果表明芦苇

ＡＧＢ 在研究区内呈现明显的空间异质性（图 ５）。 芦苇 ＡＧＢ 估测值范围为 ０．４８６—１．７０５ｋｇ ／ ｍ２，平均值为

０．８８１ｋｇ ／ ｍ２，总量为 ３０３８．７８ｔ，空间分布与实际调查情况基本一致，验证了该模型在芦苇 ＡＧＢ 反演中的有效

性。 中部低洼湿地及浅水区域芦苇 ＡＧＢ 较高，东西两侧大面积芦苇 ＡＧＢ 呈低值分布，南北两侧 ＡＧＢ 相对较

高。 北侧低洼湿地或浅水区域芦苇 ＡＧＢ 值较高，水源充沛可为芦苇生长提供良好的生态水文条件；中部偏东

位置分布研究区最大范围的水域，此地区芦苇 ＡＧＢ 值明显高于其他地区，证实水文条件对芦苇生长具有重要

影响；而南侧芦苇相较于北侧 ＡＧＢ 值较低，这可能与南侧地势较高以及修建栈道、观光等人类活动阻隔或影

响芦苇生长有关。

４　 讨论

综合利用无人机多光谱影像的波段反射率及其衍生的植被指数，可以显著提高芦苇 ＡＧＢ 的建模精度。
与单独使用波段反射率或植被指数相比，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的 Ｒ２ 分别提高了 １４．４０％和 ７．３４％。 研究表明，尽管植

被指数作为建模变量能够提升模型的预测精度，但存在一定的局限性［４４］。 然而，采用多光谱影像的波段反射

率和植被指数的组合，可以显著提高模型对植被变化的敏感性。 植被指数通过综合多个波段的信息，能够更
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图 ５　 芦苇地上生物量反演图和部分局部细节图和分类结果

Ｆｉｇ．５　 Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓ ａｕｓｔｒａｌｉｓ ＡＧＢ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍａｐ ａｎｄ ｓｏｍｅ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｄｅｔａｉｌｓ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

准确地捕捉芦苇特有的光谱特征，减少非植被因素的干扰，从而增强模型对芦苇 ＡＧＢ 估算的精度的，提升其

对芦苇 ＡＧＢ 生理和生化变化的响应能力［４５］。 在变量筛选结果中，红边波段和红边指数对芦苇 ＡＧＢ 估算贡

献较大，这一发现与过去对草地生物量估算的研究成果相一致，强调了红边指数在湿地生物量反演中具有更

高的灵敏度［４６—４７］。
不同建模算法在芦苇 ＡＧＢ 预测中的表现存在差异，而建模效果受不同植被类型或生态系统特性的影响

显著。 选择合适的建模方法应根据数据类型、数据质量以及研究区域的植被覆盖等特征来决定。 通过对比，
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的估算精度最高，Ｒ２ 达 ０．７３１，优于 ＳＶＭ 和 ＲＦ。 有研究表明，ＲＦ 模型在估算草地等生态系统中

的生物量反演时［４８］，能够通过构建多个决策树并取其平均值来减少过拟合，并在面对复杂多样的数据集或样

本量较小的情况下依然保持较好的稳定性，但在面对噪声较大的样本集上容易产生过拟合现象。 对于 ＳＶＭ
模型，由于芦苇 ＡＧＢ 存在较强的空间异质性，若对于所有样本使用统一核函数，可能无法捕获变量间的多重

共线性，从而限制了模型的估算精度。 相较之下，ＸＧＢｏｏｓｔ 通过简化模型复杂度、提高学习效率并防止过拟

合，适合处理小样本数据［４９］，特别的在湿地植被生物量估算中具有较强的优势。
基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的芦苇 ＡＧＢ 空间分布预测结果与实际调查结果相符，具有显著的空间异质性，验证了

模型的合理性。 芦苇 ＡＧＢ 估测值范围为 ０．４８６—１．７０５ｋｇ ／ ｍ２，与 Ｌｕ 等人［３１］对 ７ 月南大港芦苇 ＡＧＢ 的估测结

果相比，本文芦苇 ＡＧＢ 估算值相对较低，这一差异可能归因于本研究的采样时间为 ５ 月底，并非芦苇生物量

峰值阶段。 但本文形成的无人机低空遥感反演芦苇 ＡＧＢ 方法框架可保障早期芦苇 ＡＧＢ 估算精度。
尽管机器学习算法和多变量组合在提升湿地芦苇地上生物量模型估算精度方面取得了进展，但模型仍存

在高值低估和低值高估现象。 未来研究可以通过整合多源遥感数据，如无人机高光谱影像和雷达点云数据，
来进一步提高预测精度。 本文采用的低空遥感技术具备较高的成本效益和分辨率，提供了一种经济且实用的

湿地芦苇 ＡＧＢ 估算方案，有助于提升湿地生态精细化监测的科学性，为湿地资源的可持续管理提供技术
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保障。

５　 结论

本文基于无人机多光谱影像、实测芦苇 ＡＧＢ 数据和机器学习算法，提出一种适用于群落尺度的盐沼植被

ＡＧＢ 反演框架，旨在获取空间异质性显著的芦苇湿地 ＡＧＢ 精细化空间分布格局。 结果表明：（１）红边波段及

其衍生的红边指数对芦苇 ＡＧＢ 估算的贡献度较大；（２）引入植被指数可显著提升芦苇 ＡＧＢ 的模型精度，以波

段反射率和植被指数组合构建的芦苇 ＡＧＢ 反演模型效果最好；三种算法对比，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的反演精度最

高，Ｒ２ 为 ０．７３１，ＲＭＳＥ 为 ０．１８４ｋｇ ／ ｍ２，ＲＰＤ 为 ２．４３１；（３）研究区芦苇 ＡＧＢ 总量为 ３０３８．７８ｔ，值域范围介于 ０．
４８６—１．７０５ｋｇ ／ ｍ２，平均值为 ０．８８１ｋｇ ／ ｍ２；但芦苇 ＡＧＢ 空间异质性明显，东西两侧大面积芦苇 ＡＧＢ 呈低值分

布，北侧 ＡＧＢ 相对较高，特别的在低洼湿地及浅水区域，芦苇 ＡＧＢ 值较高但分布较破碎，与实地调查数据吻

合，可为湿地芦苇生物量的快速预测及生态管理提供数据支持。
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