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摘要：干旱区绿洲植被地上生物量估算研究可为绿洲生态系统稳定性评价与区域碳储量估算提供重要依据。以渭

干河-库车河三角洲绿洲为研究区，利用 ENVI 5. 3软件对 Landsat 8 OLI 影像数据进行预处理，提取反映植被地上

生物量信息的植被指数和波段因子，并结合样地实测数据，采用常规统计模型、多元逐步回归和偏最小二乘回归方

法建立研究区植被地上生物量最优估测模型，从而揭示该绿洲植被地上生物量的空间分布特征。结果表明：1）所选

的 20个遥感因子与实测植被地上生物量呈极显著正相关关系，相关系数为 0. 5~0. 7（P<0. 01）。2）乔木与灌木地

上生物量最优估测模型均为多元逐步回归模型，草本与农作物地上生物量的估测模型以偏最小二乘回归模型为最

优，模型验证决定系数均在 0. 6以上，均方根误差和平均绝对误差均较小。3）研究区植被地上生物量主要在 280~
1450 g·m-2 分布，面积约为 6973. 82 km2，低水平地上生物量（ABG<65 g·m-2）分布区域约占研究区总面积的

15. 02%。地上生物量由高到低依次为：农作物>乔木>灌木>草本。根据不同的植被类型，基于地物光谱特征构

建的遥感估测模型可准确估算干旱区绿洲植被地上生物量，并对其空间分布特征进行遥感定量反演。

关键词：植被地上生物量；估测模型；遥感反演；空间分布；渭干河-库车河三角洲绿洲

Estimation of vegetation aboveground biomass in the Wei-Ku Oasis based on
Landsat 8 OLI images
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Abstract：Estimation of vegetation aboveground biomass in the arid oasis can provide important evidence for
evaluating the stability of the oasis ecosystem and estimating regional carbon storage. This research targeted the delta
oasis of the Weigan-Kuqa Rivers and used ENVI 5. 3 software to preprocess Landsat 8 Operational Land Imager
（OLI）image data to survey vegetation aboveground biomass in the study area. We extraced vegetation indices and
band factors reflecting aboveground biomass information，combined with measured data from sample plots and used
conventional statistical models，multiple stepwise regression and partial least square regression methods to establish
an optimal model of vegetation aboveground biomass，so as to reveal the spatial distribution characteristics of
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vegetation aboveground biomass in this oasis. It was found：1）There was a extremely significant positive correlation
between the 20 selected remote sensing factors and the measured aboveground biomass and the values of the
correlation coefficients ranged from 0. 5-0. 7（P<0. 01）. 2）The optimal estimation models for arbors and shrub
aboveground biomass were multiple stepwise regression models. The partial least squares regression models were
the best models for estimating the aboveground biomass of herbs and crops. The verification determination
coefficients of the model were above 0. 6，and the root-mean-square error and mean absolute error were both lower.
3）The vegetation aboveground biomass in the study area was typically within the range of 280-1450 g·m-2，with an
area of about 6973. 82 ha. Land with low lever aboveground biomass（<65 g·m-2）accounted for about 15. 02% of
the total land area in the survey area. The ranking of aboveground biomass from high to low for different vegetation
categories was：Crops>arbors>shrubs>herbs. For the various vegetation types，the remote sensing estimation
model based on the spectral characteristics of ground objects was able to accurately estimate vegetation aboveground
biomass in the arid oasis，and carry out remote sensing quantitative inversion of spatial distribution characteristics of
its vegetation.
Key words：vegetation aboveground biomass；estimation model；remote sensing inversion；spatial distribution；the
delta oasis of Weigan-Kuqa Rivers

植被地上生物量（aboveground biomass，AGB）可直接反映植被初级生产力的高低以及生态系统结构的优劣，

是监测和评价土地荒漠化的重要指标，在维持和改善生态环境方面起着不可替代的作用［1］。植被地上生物量主

要用于森林生态系统生产力和群落动态特征等方面的研究，同时对于分析比较森林生物多样性、碳储量以及退化

生态系统的恢复等方面具有重要意义［2-5］。与传统的生物量测定方法相比，遥感技术具有快速、准确、对植被破坏

性小并能进行宏观监测的优势，已成为目前植被地上生物量估测的主要方法和研究手段［6-7］。

植被指数是对地表植被状况的简单、有效的度量，与地上生物量之间具有密切的相关性，被广泛应用于植被

生长状况和地上生物量的遥感估算。对于大范围乔灌木地上生物量反演，Ghosh等［8］使用多传感器协同数据，利

用机器学习算法对印度北方邦境内的热带森林进行了地上生物量的估算。任怡等［9］通过 Landsat 8 OLI数据提取

植被指数结合纹理特征构建乔木林地上生物量估算模型，具有很好的估算效果。随着遥感反演方法的进一步深

入，乔正年等［10］利用 Landsat 8 OLI和 GF-2影像数据，引入调查样地杨树（Poplar plantation）胸高断面加权平均

高构建的杨树生物量估算模型具有较高的估测精度。对于小区域乔灌木林地，杨国强等［11］、丁志丹等［12］和杨雪峰

等［13］利用高分辨率遥感影像提取光谱信息、植被指数以及纹理特征，结合实地调查对林地生物量进行了遥感估

算。在草地生物量遥感估测研究中，常使用MODIS植被指数产品数据或 Landsat影像进行大范围草地生物量研

究。赵慧芳等［14］基于MODIS-NDVI数据结合野外调查，构建了青海省草地地上生物量遥感估算模型，为青海

省草地资源保护和草地资源利用提供了科学依据。Zhou等［15］利用MODIS-NDVI数据集结合机器学习算法构

建了三江源地区 2001-2019年草地生物量估测模型，认为高精度曲面模型能更准确反演草地地上生物量的空间

分布特征。张雅等［16］利用 Landsat 8遥感数据提取 6种常用植被指数，运用统计分析方法建立了天山北坡紫泥泉

牧场阳坡与阴坡的草地生物量遥感预测模型，并进行了生物量空间反演与验证。张爱武等［17］利用 Landsat８的光

谱衍生数据，通过植被的不同理化特征对青海省海晏县牧草生物量进行了准确估算。目前针对小尺度草地生物

量估测常采用无人机多光谱影像、地面激光扫描技术以及高光谱影像数据进行遥感监测研究［18-20］。在农作物生

物量遥感监测方面，常使用无人机航拍技术结合高光谱影像数据对农作物地上生物量及其冠层结构参数进行反

演研究［21-22］。

综观当前植被地上生物量的遥感估算，发现多数研究主要集中于森林、草地和农作物等单一类型的生物量反

演，针对结构复杂的荒漠绿洲植被的研究相对较少。干旱区荒漠绿洲植被地上生物量遥感估算是监测土地荒漠

化的重要手段，对准确评价荒漠绿洲生态系统碳汇变化和维护绿洲生态系统的稳定具有重大的科学意义。但由

于干旱区植被分布稀疏，类型复杂多样，常面临混合像元难以分解的问题［23］。目前对荒漠绿洲植被地上生物量的
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调查常通过提取植被信息并结合多种植被指数按植被类型分别构建生物量估测模型，从而提高植被地上生物量

的反演精度［24-25］。考虑到新疆渭干河-库车河三角洲绿洲各植被类型的生物量差异显著，采用 2019年 7月
Landsat 8 OLI遥感影像与同期野外调查的植被地上生物量数据相结合，提取表征植被地上生物量特征的遥感因

子，分别构建研究区乔木、灌木、草本以及农作物地上生物量的常规统计模型、多元逐步回归和偏最小二乘回归模

型，通过验证分析得到各植被类型的最优估测模型，并对研究区植被地上生物量进行空间反演分析，为科学评价

该荒漠绿洲生态系统稳定性和碳储量估算提供理论参考。

1 材料与方法

1. 1 研究区概况

研究区位于新疆南部塔里木盆地北缘的渭干河-库车河三角洲绿洲（以下简称渭-库绿洲），北起秋里塔格

山，南接塔里木河北岸，西与温宿县接壤，东与轮台县、尉犁县相邻，是一个典型而完整的扇形平原绿洲，行政隶属

阿克苏地区管辖，辖区内有库车市、沙雅县及新和县。该绿洲为温带大陆性干旱气候，多年平均气温为 11. 6 ℃，

多年平均降水量为 52 mm，渭-库绿洲土壤类型较多，主要以潮土、灌淤土和灌耕棕漠土为主，且沼泽土、盐土、棕

钙土等在研究区分布也较为广泛［26］。该地区荒漠植被主要以小乔木柽柳（Tamarix ramosissima），乔木胡杨

（Populus euphratica），灌木盐节木（Herculaneum strobilaceum）、盐穗木（Halostachys caspica），以及草本植物芦苇

（Phragmites australis）、骆驼刺（Alhagi sparsifdia）、白刺（Nitraria tangutorum）等为主；农作物以棉花（Gossypium

spp.）、玉米（Zea mays）等为主［27］。

1. 2 材料获取与处理

1. 2. 1 野外调查与采样 2019年 7月中到下旬在渭-库绿洲进行了为期 12 d的地面调查，共调查样点 100
个。其中农作物样点 69个，荒漠植被样点 31个，以各样点为中心进行植被样方调查。分别调查以柽柳为优势种

的乔木样方（50 m×50 m）31个，以盐节木和盐穗木为主的灌木样方（10 m×10 m）112个，以及 114 个 1 m×1 m
的以芦苇、骆驼刺为主的草本样方、69个 10 m×10 m以棉花为代表的农作物样方，共调查植被样方 326个。植被

调查工作均详细测量和记录每棵标准植株的株高、南北冠幅、基径以及各物种的频数、样方盖度等生长参数，并对

各类植被标准株的地上部分进行现场取样，最终通过调查样本的干鲜重计算出整个样方内的地上生物量，在野外

调查时对每个样点进行精确定位获取样点经纬度信息（图 1）。

为了不破坏植被生长，在荒漠植被稀少地区，对样地内的乔木和灌木群落分别测量每个典型物种标准株的冠

幅长轴、冠幅短轴和株高，选取标准株进行标准直立枝的采样和生物量测定，并通过间接估算法，估测整个标准株

的生物量；对草本群落和主要农作物棉花采用标准株直接收获法得到其生物量。在对样品的生物量测定过程中，

图 1 研究区采样点分布

Fig. 1 Distribution of sampling points in study area
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为了保证测定的准确性，将获取的植株样本各器官进行分离，并用精度为 0. 01 g的天平分别称其鲜重后装入牛皮

纸袋子中密封保存；带回实验室在 80 ℃恒温干燥箱内烘干 24 h，取出冷却 20 min后称其干重。通过标准枝的鲜

重和干重计算其含水率，最后在 Excel表格中进行整理并计算标准植株的各器官生物量以及整株植被生物量，从

而推算出各样方植被地上生物量以及单位面积生物量。

1. 2. 2 遥感影像获取与处理 研究区遥感数据采用与野外调查同时期的 Landsat 8 OLI卫星影像，成像时间

为 2019年 7月 26日，遥感影像完全覆盖整个渭-库绿洲且影像质量良好，本研究使用影像 1~7波段。利用

ENVI 5. 3软件，对原始遥感影像进行辐射定标、大气校正、像元重采样以及图像裁剪和建立掩膜区等预处理。通

过对研究区遥感影像基于多尺度分割，结合影像光谱信息、形状信息和植被指数信息构建初始特征空间，在野外

调查的基础上采用面向对象的最近邻分类法提取乔木、灌木、草本和农作物这 4种植被的信息（图 1）。通过实际

调查样点对研究区遥感影像分类结果进行评价，总体精度为 96. 64%，Kappa系数为 0. 95，可满足分类精度要求。

1. 3 建模因子的提取

利用软件 ENVI 5. 3的 Band Math工具，对预处理后的影像进行波段运算，计算 7种植被指数，分别为归一化

植被指数（normal differential vegetation index，NDVI）、差值植被指数（differential vegetation index，DVI）、比值植

被指数（ratio vegetation index，RVI）、土壤调节植被指数（soil adjusted vegetation index，SAVI）、修改型土壤调节植

被指数（modified soil-adjusted vegetation index，MSAVI）、增强型植被指数（enhanced vegetation index，EVI）、大气

阻抗植被指数（atmospherically resistant vegetation index，ARVI），各植被指数的计算公式见表 1。为了使研究更

为严谨与规范，在波段组合因子的选取上，选用波段灰度值、波段灰度值倒数、2个波段比值、3个波段组合比值和

4个波段组合比值的波段组合因子作为地上生物量估测建模因子，具体计算公式见表 2。最终，本研究共选取 7个
植被指数变量和 37个波段组合因子共 44个变量作为生物量估测模型的建模因子。

1. 4 生物量估测模型

选择常规的 8种统计模型、多元逐步回归（multiple stepwise regression，MSR）以及偏最小二乘回归（partial
least squares regression，PLSR）进行研究区植被地上生物量估测模型的构建（表 3）。PLSR模型集成了多元线性回

归、主成分分析和典型相关分析的优点，可避免数据非正态分布、因子结构不确定性和模型不能识别等潜在问题。

表 1 植被指数计算公式

Table 1 Calculation formulas of vegetation index

植被指数

Vegetation index

归一化植被指数 NDVI

差值植被指数 DVI

比值植被指数 RVI

土壤调节植被指数 SAVI

修改型土壤调节植被指数MSAVI

增强型植被指数 EVI

大气阻抗植被指数 ARVI

计算公式

Calculation formula

NDVI=
BNIR - BRED
BNIR + BRED

DVI= BNIR - BRED
RVI= BNIR BRED

SAVI=
( )BNIR - BRED ( )1+ L
BNIR + BRED + L

MSAVI= BNIR +
1- ( )2BNIR + 1

2
- 8 ( )BNIR - BRED
2

EVI= [ ]( )BNIR - BRED / ( )BNIR + 6BRED- 7.5BBLUE + 1 × 2.5

ARVI=
BNIR - ( )2BRED- BBLUE
BNIR + ( )2BRED- BBLUE

注：BNIR表示近红外波段；BRED表示红光波段；BBLUE表示蓝光波段；L为土壤调节系数，本研究 L取 0. 5。
Note：BNIR refers to the near-infrared band，BRED refers to the red band，BBLUE refers to the blue band，and L is soil regulation coefficient. In this study，L
is 0. 5.
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1. 5 模型评价

本研究模型拟合效果主要是通过计算模型的决定系数（R2）、均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）对

地上生物量估测模型进行精度验证和评价［16，20］。R2值越接近 1，表明模型拟合程度越好，RMSE值越小、MAE值

越小，表明估测精度越高。其计算公式如下：

R2 = 1-
∑
i= 1

n
( y

i
- ŷ

i
) 2

∑
i= 1

n
( yi- ȳ ) 2

（1）

RMSE= 1
n∑i= 1

n

( yi- ŷ i ) 2 （2）

MAE= 1
n∑i= 1

n

|| yi- ŷ i （3）

式中：yi为地上生物量实测值，ŷ i为地上生物量预测值，ȳ为实测地上生物量的平均值，n为样本数。

表 2 Landsat 8波段组合计算公式

Table 2 Calculation formulas of Landsat 8 band combination

波段组合 Band combination

波段值和波段倒数 Band value and band reciprocal

2个波段比值 Ratio of 2 bands

3个波段比值 Ratio of 3 bands

4个波段比值 Ratio of 4 bands

计算公式 Calculation formula

B1，B2，B3，B4，B5，B6，B7
1/B2，1/B3，1/B4，1/B5，1/B6，1/B7
B23=B2/B3，B24=B2/B4，B25=B2/B5
B34=B3/B4，B35=B3/B5，B45=B4/B5
B234=（B2+B3）/B4，B235=（B2+B3）/B5，B243=（B2+B4）/B3
B245=（B2+B4）/B5，B253=（B2+B5）/B3，B254=（B2+B5）/B4
B342=（B3+B4）/B2，B345=（B3+B4）/B5，B352=（B3+B5）/B2
B354=（B3+B5）/B4，B452=（B4+B5）/B2，B453=（B4+B5）/B3
B2345=（B2+B3）/（B4+B5），B2435=（B2+B4）/（B3+B5）
B2534=（B2+B5）/（B3+B4），B3425=（B3+B4）/（B2+B5）
B234/5=（B2+B3+B4）/B5，B345/2=（B3+B4+B5）/B2

注：B1、B2、B3、B4、B5、B6和 B7分别表示 Landsat 8 OLI的海岸波段、蓝波段、绿波段、红波段、近红外波段以及短波红外 1波段（SWIR1）和短波红外 2
波段（SWIR2）。

Note：B1，B2，B3，B4，B5，B6 and B7 represent coastal，blue，green，red，near infrared band（NIR），short wave infrared band 1（SWIR1）and short
wave infrared band2（SWIR 2）of Landsat 8 OLI，respectively.

表 3 常规统计模型的函数表达式

Table 3 Function expressions conventional statistical model

序号

Serial number

1

2

3

4

5

6

7

8

常规统计模型函数

Function of conventional statistical models

线性函数 Linear function

幂函数 Power function

逆函数 Inverse function

对数函数 Logarithmic function

指数函数 Exponential function

S型曲线函数 S-curve function

二次项函数 Quadratic term function

三次项函数 Cubic term function

表达式

Expression

y= b0 + b1 x

y= b0 x
b1

y= b0 + b1/x

y= b0 + b1 lnx

y= b0e
b1 x

y= e( )b0 + b1/x

y= b0 + b1 x+ b2 x2

y= b0 + b1 x+ b2 x2 + b3 x3

注：b0、b1、b2、b3为模型参数，y为因变量（地上生物量估测值），x为自变量（遥感建模因子）。

Note：b0，b1，b2，b3 are model parameters，y is dependent variable（estimation value of aboveground biomass），x is independent variable（remote sensing
modeling factor）.
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1. 6 数据分析

利用 Excel 2019软件进行野外实测数据的统计处理，结合 ENVI 5. 3软件提取建模所需的遥感因子，并运用

SPSS 22. 0和MATLAB 2018b统计分析软件进行 4种植被类型地上生物量估测模型的构建；根据不同植被类型

的地上生物量遥感反演的精度验证结果确定最优估测模型，并使用 ArcGIS 10. 2软件进行研究区植被地上生物

量空间分布图的制作。

2 结果与分析

2. 1 生物量与建模因子的相关性分析

由于各变量之间存在一定的共线性，通过对生物量与各遥感因子的相关分析结果比较，本研究最终选择了与

4种植被类型地上生物量存在极显著相关关系的变量因子作为构建遥感估测模型的自变量（P<0. 01）。如表 4所
示，乔木建模自变量集共有变量 15个，灌木建模自变量集共有 17个变量，草本建模自变量集共有变量 9个，农作

物建模自变量集共有变量 20个。其中与乔木实测地上生物量相关最密切的遥感因子为 B253，相关系数为 0. 755
（P<0. 01）；与灌木和草本实测地上生物量相关最密切的变量因子为植被指数 NDVI和 SAVI，相关系数分别为

0. 720和 0. 711（P<0. 01）；而与农作物实测地上生物量相关关系最为密切的变量因子为 1/B3，相关系数为 0. 756
（P<0. 01），其次是 1/B4，相关系数为 0. 742（P<0. 01）。

2. 2 植被地上生物量估测模型构建

2. 2. 1 乔木地上生物量估测模型及验证 利用各样方中心点坐标在遥感影像上提取出像元点的植被指数与

波段组合因子与样方实测生物量，建立乔木地上生物量估测模型。将实测样方随机分为两组，其中 21个用于估

测模型构建，10个用于模型验证。由表 5可知，在常规模型中二次项模型建模效果最好；通过引入和剔除变量的

检验，多元逐步回归模型最终选择的建模自变量为单变量因子（B253）；以遥感因子 B253、B453、NDVI和 B254为自变量

的偏最小二乘模型具有较高的估测能力。经检验，上述 3种估测模型的回归效果均达到极显著水平（P<0. 001），

估测模型的决定系数 R2值依次呈现出二次项模型（0. 893）>MSR模型（0. 812）>PLSR模型（0. 745），均方根误

差（RMSE）由低到高分别为：PLSR模型<MSR模型<二次项模型，而平均绝对误差（MAE）则是MSR模型最

小，二次项模型最大，综合多项指标分析认为MSR模型具有较高的估测精度和稳定性。通过对MSR模型的建模

集和验证集实测生物量与估测生物量构成的散点图进行分析，估测值与实测值之间具有较好的拟合效果，故

MSR模型可作为研究区乔木地上生物量的最优估测模型（图 2）。

表 4 遥感特征因子与植被地上生物量相关性分析

Table 4 Correlation analysis of remote sensing characteristic factors and aboveground biomass of vegetation

序号

Serial number

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

变量

Variables

NDVI

RVI

SAVI

ARVI

DVI

EVI

1/B2
B253
B254
B352

乔木

Arbors

0. 716**

0. 701**

0. 716**

0. 662**

0. 730**

0. 634**

0. 590**

0. 755**

0. 650**

0. 677**

灌木

Shrubs

0. 720**

0. 716**

0. 720**

0. 543**

0. 670**

0. 567**

0. 596**

0. 701**

0. 508**

0. 571**

草本

Herbs

0. 711**

0. 707**

0. 711**

-

0. 609**

0. 555**

0. 536**

0. 588**

-

-

农作物

Crops

0. 602**

0. 675**

0. 602**

0. 589**

0. 488**

0. 542**

0. 718**

0. 682**

0. 672**

0. 670**

序号

Serial number

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

变量

Variables

B354
B452
B453
B345/2
B2534
1/B3
1/B4
1/B6
1/B7
B34

乔木

Arbors

0. 660**

0. 657**

0. 737**

0. 634**

0. 711**

-

-

-

-

-

灌木

Shrubs

0. 617**

0. 519**

0. 601**

0. 497**

0. 660**

0. 587**

0. 531**

-

-

-

草本

Herbs

0. 628**

-

-

-

0. 598**

-

-

-

-

-

农作物

Crops

0. 673**

0. 669**

0. 686**

0. 666**

0. 679**

0. 756**

0. 742**

0. 572**

0. 669**

0. 557**

注：**表示在 0. 01 水平上（双侧）极显著相关，“-”表示无显著相关性。

Note：** indicates extremely significant correlation at the level of 0. 01（bilateral），“-”means no significant correlation.

6



第 30 卷第 11 期 草业学报 2021 年

2. 2. 2 灌木地上生物量估测模型及验证 由表

6可知，使用 61个灌木地上生物量的实测样方数据

结合遥感因子构建的常规模型中以归一化植被指

数（NDVI）为自变量的常规 S形曲线模型具有较好

的估测效果；MSR模型则以归一化植被指数（ND⁃
VI）和增强植被指数（EVI）为自变量构建的效果较

好；PLSR模型则以 8个遥感因子构建的估测模型

精度较高。为进一步确定植被指数和波段组合因

子与实测植被地上生物量之间的回归关系，使用未

参与建模的 27个实测样方数据对灌木地上生物量

估测模型进行回归效果显著性检验（表 6），这 3种
估测模型均在 0. 001水平上达到极显著。从模型的

拟合效果来看，MSR模型的决定系数虽略低于 PLSR模型，但远高于常规 S形曲线模型，其验证集 RMSE值和

MAE值虽大于常规 S形曲线模型，却仍低于 PLSR模型。因此，通过综合比较，选择由归一化植被指数（NDVI）
和增强植被指数（EVI）构成的多元逐步回归（MSR）模型作为研究区灌木地上生物量的最优估测模型，进一步对

实测生物量与估测生物量构成的散点图进行分析，二者具有较高的拟合度（图 3）。

2. 2. 3 草本地上生物量估测模型 通过遥感影像提取建模因子，并结合 28个实测草本样方地上生物量数据

构建研究区草本地上生物量估测模型。由估测模型的建模精度和验证结果可知（表 7和图 4），这 3种估测模型的

回归效果均达到了极显著水平（P<0. 001）。其中，以 NDVI、SAVI和 RVI等 7个建模因子构成的 PLSR模型具

有最高的估测精度，建模和验证集的决定系数均达到最高，建模 RMSE值依次为 PLSR模型<二次项模型<
MSR模型，而MAE则为 PLSR模型<MSR模型<二次项模型。进一步采用未参与建模的 10个实测样方数据对

草本地上生物量估测模型进行准确度验证，PLSR模型的 R2值在 0. 7以上，RMSE和MAE值均相对较小。由散

点图分析可知，估测的草本地上生物量与实测草本地上生物量之间具有良好的线性拟合关系，同时也说明 PLSR
模型估测的草本地上生物量与实测结果较为一致（图 4）。

图 2 研究区乔木最优模型验证

Fig. 2 Verification map of arbors optimal model in the study area

表 5 乔木地上生物量不同估测模型效果评价

Table 5 Evaluation of different estimation models for aboveground biomass of arbors

模型

Model

二次项Quadratic term

多元逐步回归MSR

偏最小二乘回归 PLSR

表达式

Expression

Y = 131535B453 2 - 55681B453 + 6032.2

Y = 12444.188B253 - 2583.234

Y = 78279.023B253 - 35702.875B453 + 2641.657NDVI
-72808.192B254 - 2275.642

建模Modeling

R²

0. 686

0. 607

0. 713

RMSE

4. 517

5. 050

4. 589

MAE

0. 067

0. 066

0. 069

验证Verification

R2

0. 893

0. 812

0. 745

RMSE

9. 521

8. 176

7. 753

MAE

0. 118

0. 095

0. 107

P

0. 000

0. 000

0. 000

表 6 灌木地上生物量不同估测模型效果评价

Table 6 Effect evaluation of different estimation models for aboveground biomass of shrubs

模型

Model

S型曲线 S-curve

多元逐步回归MSR

偏最小二乘回归

PLSR

表达式

Expression

Y = e24.469- 12.474/NDVI

Y = 753.726NDVI- 907.902EVI+ 25.979

Y =-121910.662NDVI+ 123789.485SAVI- 5723.928RVI+
762.62B253 - 400.296DVI+ 3537.964B2534 + 9181.916B354 -
3966.025EVI- 4253.029

建模Modeling

R²

0. 560

0. 542

0. 648

RMSE

0. 832

10. 525

9. 233

MAE

0. 689

6. 577

5. 783

验证Verification

R2

0. 394

0. 637

0. 721

RMSE

0. 826

5. 810

6. 198

MAE

0. 642

4. 125

4. 910

P

0. 000

0. 000

0. 000
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2. 2. 4 农作物地上生物量估测模型 通过 44个
农作物实测样方数据和遥感建模因子构建农作物

地上生物量估测模型（表 8），常规统计模型以 S型

曲线拟合效果较好，MSR模型则选取 1/B3作为建

模自变量，由 5个建模自变量构成的 PLSR模型具

有较高的估测精度。通过分析 3种模型的拟合效

果，决定系数较高的是常规 S型曲线模型，其次是

PLSR模型，两个估测模型的决定系数均大于 0. 6，
MSR模型的决定系数相对较低；建模 RMSE由小

到大分别为 PLSR模型、MSR模型和 S型曲线模

型；MAE以 MSR模型最小，其次是 PLSR模型，S
型曲线模型最大。用 19个实测样方数据对 3种农

作物地上生物量估测模型进行验证，结果表明（表

8）：这 3种估测模型的回归效果均达到极显著水平

（P<0. 001）。PLSR模型的 R2大于常规 S型曲线模

型，略低于MSR模型，验证 RMSE和MAE也属中

等水平。综合比较建模和验证结果，选择精度较

高，预测较为稳定的 PLSR模型作为研究区农作物

地上生物量最优估测模型，并对该模型估测生物量

与实测生物量的散点图分析可知（图 5），估测值与

实测值具有较好的一致性。

图 3 研究区灌木最优模型验证

Fig. 3 Verification of shrubs optimal model in the study area

表 7 研究区草本地上生物量估测模型精度评价

Table 7 Accuracy evaluation of estimation model for herbs aboveground biomass in the study area

模型

Model

二次项Quadratic term

多元逐步回归MSR

偏最小二乘回归

PLSR

表达式

Expression

Y =-33287RVI2 + 5455.5RVI- 198.02

Y = 323.65NDVI- 167.376

Y =-2281832.994NDVI+ 2285265.977SAVI- 11772.656RVI+
10756.369B354 - 302.516DVI+ 4400.234B2534 - 3794.417EVI-
5623.736

建模Modeling

R²

0. 467

0. 462

0. 632

RMSE

5. 931

5. 958

5. 018

MAE

4. 939

4. 901

4. 071

验证Verification

R2

0. 696

0. 687

0. 728

RMSE

5. 204

5. 271

6. 119

MAE

4. 695

4. 824

5. 011

P

0. 000

0. 000

0. 000

图 4 研究区草本最优模型验证

Fig. 4 Verification of herbs optimal model in the study area

表 8 研究区农作物地上生物量估测模型精度评价

Table 8 Accuracy evaluation of crops aboveground biomass estimation model in the study area

模型

Model

S型曲线 S-curve

多元逐步回归MSR

偏最小二乘回归

PLSR

表达式

Expression

Y = e
10.115- 1.359

1/B7

Y = 1761.667 1B3
- 911.79

Y = 7622.851 1B3
+ 783.59 1B4

+ 6615.782 1B2
+ 1530.927B453

-3540.965B352 + 349.606

建模Modeling

R²

0. 623

0. 571

0. 613

RMSE

22. 027

19. 860

18. 863

MAE

16. 058

13. 008

13. 158

验证Verification

R2

0. 513

0. 677

0. 626

RMSE

18. 648

17. 638

17. 659

MAE

14. 360

13. 648

13. 671

P

0. 000

0. 000

0. 000
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2. 3 植被地上生物量的空间分布

结合研究区分类结果（图 1），采用 ENVI 5. 3软
件对研究区 4种植被类型的地上生物量进行遥感反

演，并将地上生物量（AGB）估测结果按照取值范围

划分为 4个等级，同时利用 ArcGIS 10. 2软件进行

研究区植被地上生物量空间反演图的制作和结果

统计（图 6和表 9）。分析认为，研究区植被地上生

物量由高到低依次为农作物>乔木>灌木>草本。

农作物具有种植密度大，植被盖度高的特点，其地

上生物量总体水平较高，在 280~1450 g·m-2分布，

且主要以Ⅲ、Ⅳ等级为主，其中第Ⅳ等级分布面积最广，面积占比可达 66. 04%，但在不同的种植和管理方式下，

农作物地上生物量也存在一定的空间差异。由于乔木形态高大且有明显主干，与灌木和草本相比其地上生物量

相对较高，主要以Ⅱ、Ⅲ等级为主，所占面积分别为 175. 23和 212. 98 km2，而第Ⅰ等级的乔木生物量占比最低，仅

为 16. 74%；研究区灌木总面积为 2087. 74 km2，地上生物量主要集中在 280~950 g·m-2，即在第Ⅲ等级占比可达

99. 98%，而在Ⅰ、Ⅱ等级仅有极低的分布。灌木主要分布在渭-库绿洲荒漠过渡带以及荒漠区，植被以盐节木和

图 5 研究区农作物最优模型验证图

Fig. 5 Verification map of crops optimal model in the study area

图 6 研究区植被地上生物量估测

Fig. 6 Estimation of vegetation aboveground biomass in the study area

表 9 研究区植被地上生物量统计

Table 9 Statistics of vegetation aboveground biomass in study area

等级

Grade

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

合计Total

地上生物量

AGB
（g·m-2）

0<AGB≤65

65<AGB≤280

280<AGB≤950

950<AGB≤1450

-

乔木Arbors

面积

Area
（km2）
78. 04

175. 23

212. 98

-

466. 25

百分比

Proportion
（%）

16. 74

37. 58

45. 68

-

100. 00

灌木 Shrubs

面积

Area
（km2）
0. 17

0. 31

2087. 26

-

2087. 74

百分比

Proportion
（%）

0. 01

0. 01

99. 98

-

100. 00

草本Herbs

面积

Area
（km2）
1245. 46

410. 43

-

-

1655. 89

百分比

Proportion
（%）

75. 21

24. 79

-

-

100. 00

农作物 Crops

面积

Area
（km2）
45. 11

182. 80

1436. 62

3236. 96

4901. 49

百分比

Proportion
（%）

0. 92

3. 73

29. 31

66. 04

100. 00

9
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盐穗木为主，地上多分枝，根系较发达，具有很强的防风固沙和抗旱能力，对防止研究区土壤流失，调节地表生态

环境具有重要作用；草本地上生物量主要在 280 g·m-2以下，分布在Ⅰ、Ⅱ等级，且在第Ⅰ等级占有较高的比重。

草本以芦苇和骆驼刺为主要植被类型，形态低矮无木质主干，由于放牧等人为干扰导致草地退化现象较为严重，

地上生物量较低且主要分布于绿洲边缘过渡带和荒漠区域。

3 讨论

通过对新疆渭干河-库车河三角洲绿洲提取植被指数与波段因子与实测植被地上生物量进行相关分析，筛

选出 20个遥感因子分别构建乔木、灌木、草本和农作物地上生物量估测模型。其中，乔、灌木林地生物量以波段

组合 B253和植被指数 NDVI与 EVI为建模因子构建的多元逐步回归模型反演效果最佳（P<0. 001），研究进一步

证实了叶静芸等［24］在乌兰布和沙漠东北缘荒漠-绿洲过渡带植被地上生物量估算中所得的结论，说明通过提取

遥感光谱信息结合线性统计模型可准确估算荒漠植被地上生物量。研究表明综合多波段光谱信息的偏最小二乘

模型能准确进行研究区草本和农作物地上生物量的反演，康孝岩等［20］和贾学勤等［28］的相关研究也认为充分利用

植被光谱信息的偏最小二乘模型可有效估测植被地上生物量。

随着遥感信息技术的快速发展，对于植被生物量估算的方法和模型也在不断多元化。Ali等［29］和Nesha等［30］

利用机器学习、随机森林等非参数模型对植被生物量进行估算研究。在常规参数模型的基础上，引入非参数模型

将成为植被地上生物量估测的发展趋势。在建模过程中，可对建模因子做进一步优化，综合利用遥感影像光谱特

征，还可结合纹理信息以及地形等环境因子，进一步解释植被地上生物量的空间分布特征［31-32］。因此，在未来的

生物量估测过程中，需要考虑对影像光谱信息的深入挖掘，引入更多影响植被地上生物量的环境因子，从而提高

反演模型的适用范围和估测精度。由于植被的生长随区域自然条件的改变而呈现出不同的区域特征，本研究构

建的植被地上生物量估测模型是否适用于其他地区还需进一步调查验证。

4 结论

以新疆渭干河-库车河三角洲绿洲植被为研究对象，利用遥感影像和野外实测植被地上生物量数据，分别对

乔木、灌木、草本及农作物这 4种主要植被类型构建地上生物量反演模型，并通过精度验证对比分析认为，研究区

乔木与灌木地上生物量的最优估测模型为多元逐步回归模型，草本与农作物地上生物量的估测模型以偏最小二

乘回归模型为最优。进一步验证，4种模型的决定系数均在 0. 6以上，均方根误差和平均绝对误差值较小，达到了

模型估测的精度要求（P<0. 001）。通过反演模型估算，研究区植被地上生物量由高到低依次为农作物>乔木>
灌木>草本。地上生物量主要集中在 280~1450 g·m-2，以Ⅲ、Ⅳ等级为主，所占比重为 76. 54%，分布面积约为

6973. 82 km2；低水平地上生物量（ABG<65 g·m-2）区域约占研究区总面积的 15. 02%。通过对渭-库绿洲植被

地上生物量的空间分布特征进行分析，认为土地利用方式、地形及水文条件不同使得植被地上生物量空间分布格

局存在明显差异。
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