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摘 要:我国大兴安岭林区在全球碳汇中扮演着重要角色，测算大兴安岭森林生态系统的碳汇功能具有重要

意义。文章以大兴安岭根河林区为研究对象，对根河林区森林地上生物量（AGB）进行了系统研究。本研究结

合 2018年哨兵 2号数据的植被指数、纹理特征和 2018年森林资源连续清查固定样地数据，利用非参数模型

（SVM和RF）来估算并比较高郁闭度的AGB。研究结果表明:①单波段中，红边波段的相关性最高，而植被指

数与AGB存在负相关，NDVI的相关性最大，R=0.752。在所有的纹理特征中，以B5波段提取的方差纹理特征

的相关性最大，R=0.557。②采用R2和RMSE来评价模型精度，发现随机森林的拟合精度相对较高。通过随

机森林算法，基于红边波段得到的AGB模型，高于不加红边的AGB模型。加入纹理特征的模型高于没有纹理

特征的AGB模型。说明加入红边波段和纹理特征会提高AGB模型估算精度。
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Estimation of Forest Above-Ground Biomass in Genhe Forest
Area Based on Sentinel 2 Remote Sensing Images
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Abstract: Greater Khingan Mountains forest region in China plays an important role in global
carbon sink. It is of great significance to measure the carbon sink function of forest ecosystem in
Greater Khingan Mountains. Taking the Genhe forest region of Daxing’anling as the research
object, this paper systematically studied the forest above- ground biomass (AGB) in the Genhe
forest region. In this study, non- parametric models (SVM and RF) were used to estimate and
compare AGB with high canopy density based on the vegetation index and texture features of
Sentinel 2 data in 2018 and the fixed plot data of continuous forest inventory in 2018. The results
show that : 1 In the single band, the red edge band has the highest correlation, while the vegetation
index has a negative correlation with AGB, and NDVI has the highest correlation, R = 0.752.
Among all the texture features, the variance texture feature extracted by the B5 band has the
largest correlation, R = 0.557. R2 and RMSE were used to evaluate the accuracy of the model, and
it was found that the fitting accuracy of random forest was relatively high. Through the random
forest algorithm, the AGB model based on the red edge band is higher than the AGB model without
red edge. The model with texture features is higher than the AGB model without texture features. It
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森林在陆地生态系统的固碳、释放氧气等过程

中发挥着重要作用[1-2]。在全世界的陆地上，森林地

上生物量（AGB）占全球固碳的很大一部分[3-4]。AGB

在全球碳排放量的监测和森林碳储量的估算中起到

了非常重要的作用[5-9]。我国北方森林在全球碳汇中

扮演着重要角色，但是缺乏针对内蒙古大兴安岭

AGB的系统研究。因此，以根河林区为研究对象，对

其进行精确的AGB调查和模型建立，对于测算内蒙

古大兴安岭的碳汇功能具有不可或缺的作用。

光学遥感可以获得更宽泛、水平方向上连续

的、区域范围内的数据。另外，高分辨光学遥感图

像中蕴含着丰富的纹理、形状等空间几何信息，对

于复杂地形下的森林地上生物量估算具有重要意

义[10-11]。光学遥感数据中，哨兵2号（Sentinel-2）在

光学遥感数据的可用性和对森林动态变化的分析

上有着明显的优势[12]。现阶段，AGB预测模型由传

统的统计回归模型向非参数化模型扩展，如:神经网

络（Artuficial Neural network, ANN）[13]、支持向量机

（Support vector machine, SVM）[14], K 最邻近法（K-

nearest neighbor, KNN）[15]和随机森林（Random forest,

RF）[16]等，该方法不仅可以有效地揭示多源遥感数

据与森林地上生物量间的复杂、非线性关系，而且

可以有效地减少估算模型中的变量维数[17-18]。

本研究以内蒙古大兴安岭根河林区为研究区，

结合2018年哨兵2号数据的植被指数、纹理特征和

2018年森林资源连续清查固定样地数据，利用非参

数模型（SVM 和 RF）来估算并比较高郁闭度的

AGB，从而为更大范围的估算森林AGB奠定基础。

1 材料与方法

1.1 研究区概况

研究区位于内蒙古自治区大兴安岭根河林区，

地处东经120°12′～122°55′，北纬50°20′～52°30′，
海拔多集中于700～1 300 m。研究区森林面积约

184万公顷。该地区属于寒温带，具有大陆性季风气

候，年降水量为450～500 mm，雨季集中在7～8月。

根河地区地形由西南至东北逐渐升高，东北区域以

坡度小于15°的山地为主。森林资源丰富，森林覆

盖率为 91.75 %，树种类型以兴安落叶松（Larix

gmelini）与白桦（Betula platyphylla）为主[19]。

1.2 数据来源与预处理

1.2.1 哨兵2号数据

在遥感探测中，将探测到的电磁信号转化为电

子信号并进行存储，从而导致辐射测量结果的偏

差。哨兵2号是高分辨率多光谱成像卫星，空间分

辨率分别为10，20和60 m。文章获取的Sentinel-2A

影像成像时间为2018年10月，为L2A（主要包括经

过大气校正的大气底层反射率数据）级影像。为了

完成哨兵2号卫星的辐射校准和大气修正，必须使

用SNAP软件，重新采集各波段的光谱，使其达到

10 m分辨率；然后，通过镶嵌、裁剪和掩模处理，最

终获得研究区资料。

1.2.2 样地数据

样地资料取自2018年内蒙古大兴安岭林区的

森林资源普查资料。采用了8 km×8 km的固定样

地间隔，形状采用60 m×10 m的样地。共得到17块

样地，数据以小班为单位划分，其中包含如平均胸

径、平均树高、郁闭度、树种结构、地类、优势树种、

面积、起源、龄组、蓄积等多个重要调查因子。

图1 研究区影像及样地分布图

针对AGB的估算方法，本研究采用朱彪、方精

云等[20]学者提出的异速生长方程。根据研究区森林

资源一类清查数据，计算出区域AGB。具体计算方

shows that adding red edge band and texture features will improve the estimation accuracy of AGB
model.
Key words: Greater Khingan Mountains; forest above- ground biomass; sentinel 2; random forest;
support vector machines
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法如表1所示。其中胸径单位为cm，树高单位为m，

生物量单位为t/hm2，即吨每公顷。本研究先计算出

每个样地的平均胸径、平均树高，再通过异速生长

方程得到样地平均AGB为94.35 t/hm2。

表1 研究区主要树种异速生长方程

注：D、H分别代表胸径、树高。

树 种
白 桦
落叶松

异 速 生 长 方 程
0.049 39×(D2×H)0.901 1＋0.014 17×(D2×H)0.768 6＋0.010 9×(D2×H)0.647 2

0.025×(D2×H)0.96＋0.002 1×(D2×H)0.963 8＋0.001 26×(D2×H)0.967 5

1.3 研究方法

1.3.1 遥感特征提取

1.3.1.1 光谱变量提取

哨兵2号具有13个波段，除去检测大气特征的

1、9和10波段，提取其余各波段反射率，再用公示计

算得出归一化植被指数（NDVI）、比值植被指数

（RVI）、差值植被指数（DVI）、增强型植被指数

（EVI）、土壤调整植被指数（SAVI）等。
表2 植被指数公式

植被指数
比值植被指数RVI
差值植被指数DVI
归一化植被指数NDVI
增强植被指数EVI
土壤调节指数SAVI

公 式
NIR/R
NIR-R

NIR-R/NIR+R
2.5×(NIR-R)/(NIR+C1NIR-C2B+C2)

(1+L)×(NIR-R)/(NIR+R+L)

注：B、R、NIR分别代表影像蓝、红、近红外波段反射率，

EVI中的系数为C1=6.0, C2=7.5,C3=1;SAVI中L值设为0.5。

1.3.1.2 纹理特征提取

纹理是一种以灰度为等效函数的空间变化，对

分类、定量等研究具有很大的作用[21]。在本研究中，

采用灰度共生矩阵（GLCM）方法来提取纹理特征，

其中包括均值、方差、协同性、对比度、相异性、信息

熵、二阶矩和相关性等8种统计量，并使用9×9窗

口大小计算。其他参数使用默认值。
表3 纹理特征计算公式

计算方法

灰度共生矩阵

纹理因子

均值（ME）

方差(VA)

均匀性(HO)

对比度(CO)

异质性(DI)

熵(EN)

二阶矩(SM)

相关性(CR)

计 算 公 式

∑i, j = 0
N - 1 ipij

∑i, j = 0
N - 1Pij（i =ME）2

∑i, j = 0
N - 1 i

Pij

1 +（i - j）2

∑i, j = 0
N - 1 iPij（i - j）2

∑i, j = 0
N - 1 iPij|i - j|

∑i, j = 0
N - 1 iPij（ - InPij）

∑i, j = 0
N - 1 iP 2

ij

∑i, j = 0
N - 1 iPij

■

■
|
|

■

■
|
|

（i -ME）（j -ME）

VAiVAj

注：Pij为归一化共生矩阵，公式中ME为灰度共生矩阵的

均值。

1.3.2 构建模型

随机森林（RF）是一种以决策树为基础的整合

学习方法。RF在建立决策树时采用了两个随机性

的方法。一是随机抽样，即每次从原始数据中随机

选取一定数量的样本进行建树；二是随机选取特

征，即每次在选取划分特征时，从全部特征中随机

选取一定数量的特征。这两个随机性的引入可以

有效减少过拟合情况的出现。在文中，使用Python

语 言 实 现 了 RF 回 归 算 法 ，其 中 n_estimator 和

max_depth是需要调整的参数。n_estimator是弱学

习器的最大迭代次数，一般选择一个适中的数值来

避免欠拟合和过拟合的情况，通常默认值为100。

max_depth是决策树的最大深度，一般也需要根据具

体情况进行调整，以避免过拟合。本研究中对

n_estimator和max_depth参数采用默认。

支持向量机(SVR)将低维数据的非线性可分性

和泛化能力通过线性核函数将其映射到高维数据，

从而保证其良好的泛化能力[22]。本研究基于Python

语言实现随机森林回归算法和支持向量回归算

法。研究中，加入了与AGB相关的特征来构建不同

组合的AGB估测模型，具体如表4所示，探究不同特

征组合对AGB估算的影响，并得到最优的AGB预测

模型方法。
表4 不同特征组合构建模型

组别

A

B

C

特 征 组 合

光谱变量（无红边）+模型

光谱变量（有红边）+模型

光谱变量（有红边）+纹理特征+模型

注：A:光谱变量（无红边）+模型（RF和SVR）；B:光谱变量

（红边）+模型（RF和SVR的优选）；C:光谱变量（含红边）＋纹

理特征+模型（RF和SVR的优选）。

1.3.3 地上生物量构建模型精度评价

采用决策因子（R2）和均方根偏差（RMSE）等参

数对建模结果进行评估。R2对回归直线拟合程度

的检验，反映了因变量与自变量之间的相关性，其

取值范围为0～1，数值越接近1，说明相关性越高，

自变量对因变量的解释能力更强；模型也更符合实
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际。RMSE代表的是估计值与实测值之间误差的平

方和与样本个数n的比值的平方根，RMSE的数值越

小，表示模型预测效果越好，估计值与实测值越接

近[23]，本研究的训练集与测试集样本比例为7∶3。可

按公式①②计算:

R 2 =1-
∑i = 1

n（yi - y� i）2

∑i = 1
n（yi - y�）2 ①

RMSE=
∑i = 1

n（yi - y� i）2

n - 1 ②
式中：n表示样本数量；yi表示第i个样本地上

生物量的实测值；y� 表示实测结果算数平均值；y� i
表示第i个样本地上生物量的估测值。

2 结果与分析

2.1 不同变量特征与AGB的相关性

经相关分析，得出了各因素与AGB之间的显著相

关系数，如表5所示。选取与地上生物量有显著相关性

且P=0.01和0.05的遥感因子，作为模型中的自变量。
从表5中可以看出，一共19个变量的特性都与

AGB的测量值达到了0.05的显著性，可以发现在植
被指数中，NDVI的相关性最大，R=0.752，对其相关
性排序为NDVI>RVI>SAVI>DVI>EVI。在光谱变量
中红边波段(B5)的相关性最大，R=0.605。纹理特征
中由波段B5计算的方差纹理特征的相关性最高，
R=0.557。按照大小，前五个特征排序为 B5_VA>
B5_ME>B3_ME>B4_ME>B5_CO。

表5 自变量与地上生物量间显著相关相关系数

注:**为0.01水平显著相关;*为0.05水平显著相关。

特 征

相关性

特 征

相关性

特 征

相关性

特 征

相关性

SAVI

-0.671**

B2_CR

-0.499*

B5_ME

0.552*

B2

0.576*

NDVI

-0.752**

B3_ME

0.550*

B5_VA

0.557*

B3

0.579*

RVI

-0.751**

B4_ME

0.543*

B6_CO

0.498*

B4

0.589*

DVI

-0.568*

B4_VA

0.515*

B6_VA

0.514*

B5

0.605*

EVI

-0.554*

B5_CO

0.538*

B7_HO

-0.484*

-

-

2.2 不同算法和特征变量的AGB模型对比分析

2.2.1 不同算法对AGB模型的影响

采用随机森林和支持向量机两种机器学习方

法构建了AGB模型。如表6所示，在此基础上，比较

两种机器学习算法，建立并检验 AGB估计模型的

精度。
表6 两种算法的模型精度比较

组合

A

随 机 森 林

R2

0.23

RMSE

67.33

R2

0.18

支持向量机

RMSE

69.34

注:A光谱变量（无红边）。

从表6中可以看到，通过使用光谱变量（无红

边）来建立 AGB估计模型，随机森林和支持向量机

回归预测模型的R2分别是0.23，0.18，RMSE分别为

67.33 t/hm2，69.34 t/hm2。通过对比不同特征变量的

AGB模型，可以发现，随机森林模型的RMSE较小，

而支持向量机的RMSE范围较大。结果表明，与

SVR相比，随机森林模型更适用于本研究区。

2.2.2 红边波段对AGB模型的影响

已知在建立 AGB估计模型时，随机森林是最准

确的，所以，在对光谱变量进行组合的基础上，添加

了哨兵2号的红边波段，利用随机森林算法，建立了

AGB估计模型。分析红边波段对AGB估算模型的

影响。详见表7。
表7 有无红边波段的模型精度比较

组合

A

B

随 机 森 林

R2

0.23

0.37

RMSE

67.33

32.01

注：A光谱变量（无红边）；B光谱变量（红边）。

通过表7测试集样本对2种AGB估算模型进

行精度评价，得到两种模型的R2分别为0.23，0.37，

RMSE为67.33 t/hm2，32.01 t/hm2。从二者的模型精

度结果中可以发现，在光谱变量组合的基础之上，

加入红边波段，使其模型RMSE减小，模型精度有

所提高。
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图2 有无红边波段地上生物量估测模型精度

从图2中可以看出，在测试集样本中，实测AGB

集中于100 t/hm2左右，由样地调查数据通过异速生

长方程得到森林样地平均AGB为94.354 t/hm2，两者

相近。加入红边的模型对AGB位于75～120 t/hm2

之间的样本预测呈现线性相关，精度较高，而对于

AGB＜75 t/hm2或＞120 t/hm2的样本，其离散程度较

大，精度较低。

2.2.3 纹理特征对AGB模型的影响

已知在构建AGB估算模型时，有红边波段的模

型精度较高，因此，在有红边波段组合的基础之上，加

入纹理特征，通过随机森林算法构建AGB估测模型，

分析纹理特征对AGB估算模型的影响。详见表8。
表8 有无纹理特征的模型精度比较

组合

B

C

随 机 森 林

R2

0.37

0.40

RMSE

32.01

29.61

注:B 光谱变量（红边）；C 光谱变量（含红边）＋纹理

特征。

由表8可知，通过测试集样本对两种AGB估算

模型进行精度评价，得到两种模型的 R2 分别为

0.37，0.40，RMSE为32.01 t/hm2、29.61 t/hm2。根据两

者的模型精度结果可以看出，在光谱变量组合的基

础之上，加入纹理特征，使其模型RMSE减小，模型

精度有所提高。这说明加入纹理特征对模型估测

AGB有明显的提高。

图3 有无纹理特征地上生物量估测模型精度

从图 3 中可以看出，AGB 估测模型发现预测

AGB在高于120 t/hm2和低于50 t/hm2范围出现异常，

对于AGB较低的样本，其预测值偏高，对于AGB较

高的样本，其预测值较低。加入纹理特征的模型

对 AGB 位于 50～120 t/hm2 之间的样本预测呈现

线性相关，精度较高，而对于 AGB＜50 t/hm2 或

＞120 t/hm2的样本，其离散程度较大，精度较低。

3 讨论与结论

3.1 讨论

3.1.1 特征变量与AGB的相关性分析

在建立 AGB模型的时候，可以将各种遥感参数

用作模拟因素，这些参数包含了光谱波段反射率、

纹理特征和植被指数等[24]。在本研究中，纹理特征

与地上生物量具有显著相关性，因为纹理特征可以

帮助减少异物同谱或同物异谱的影响。因此，在建

立AGB模型时，需要综合考虑多种遥感变量，并进

行相关性分析，以提高模型的预测精度。

3.1.2 基于不同算法和特征变量估测AGB

3.1.2.1 AGB建模算法的选择

AGB建模算法的选择对于精度提高具有重要

意义。在本研究中，随机森林和支持向量机两种算

法用于构建AGB模型。结果显示，两种算法的AGB

模型RMSE分别为67.33 t/hm2和69.34 t/hm2，随机森

林估测结果优于支持向量机。但是，该研究无法说

明机器学习算法与传统回归估测结果的优劣。在

另一项研究中，利用相同的数据源来建立AGB模

型，随机森林的RMSE为30.3 Mg/hm2，R2为0.15，而

支持向量机的 RMSE 为 27.7 Mg/hm2，R2 为 0.35[25]。

这表明选择最适合特定区域的AGB估测模型算法

对模型精度的提高具有重要意义。对于根河AGB

估测，随机森林估测结果优于支持向量机。

3.1.2.2 基于红边波段AGB的估测模型

Sibanda等人通过比较哨兵2号MSI和Landsat8

OLI 对 AGB 的估算模型发现，哨兵 2 号的性能更

好[24]。Muukkonen和Heiskanen等人的研究表明，当

AGB增大时，阴影与光谱带的反射率成反比。随着

高分辨率卫星传感器的研制成功，红边波段加入传

感器，为在森林结构复杂地区开展地上生物量研究

提供了一种可靠的遥感数据源[26]。本研究的结果表

明，在模型中加入红边波段可以提高AGB估算模型

的精度，这与前人得到的结论相符合。但是，在像

根河这样地区，由于树种类型和冠层的影响，树种

的光谱信息获取较少或出现光谱重叠的现象，可能

限制了模型精度的提高。

白嘎力等：基于哨兵2遥感影像的根河林区森林地上生物量估算 ··23



3.1.2.3 基于纹理特征AGB的估测模型

与光谱信息相比，遥感数据的纹理特征可以扩

大基于原始影像空间信息的识别度，并且基于纹理

信息的地表参数反演精度有很大的提升空间[27]。一

些研究表明，利用K—NN模型，在生物物理梯度显

著变化的区域，辅以地表观测资料，能够有效地提

升K—NN模型对植被参数的预报精度[28]。另外，应

用纹理特征结合光谱信息和植被指数可以有效提

高森林地上生物量估测的精度[29]。在本研究中，为

了解纹理特征对AGB模型的影响，在有红边波段的

光谱变量的基础上加入纹理特征，构建了AGB估算

模型，并得到预测结果。研究表明，加入纹理特征

后，AGB估测模型精度有所提高，这说明，在根河林

区，由于其结构比较复杂，光谱信息很难对其上部

结构中的生物量进行有效的监测，从而导致了植物

的地上生物量的饱和。

3.2 结论

本研究选取根河林区为研究区，研究了基于高

分多光谱Sentinel-2影像的随机森林和支持向量机

的遥感估测方法以及构建了AGB估测模型。研究

发现，红边波段、纹理特征对AGB的估算精度有显

著影响。在变量之间存在明显的共线性问题，植被

指数的相关性最高，纹理特征的相关性次之。支持

向量机与随机森林相比，随机森林算法的拟合精度

相对较高，加入红边波段、纹理特征会提高AGB模

型估算精度。
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