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摘要：草地地上生物量（Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ　ｂｉｏｍａｓｓ，ＡＧＢ）是衡量草地生产力的关键因素，准确测定草地 ＡＧＢ具有重要

意义。高光谱因具有时效性强、不破坏草地等特点被广泛用于草地生理生态指标的测定。本研究提取和计算了海

北试验站高寒草地冠层的原始光谱（Ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ，ＯＲ）反射率、一阶微分光谱（Ｆｉｒｓｔ　ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ，ＦＤ）

反射率、光谱位置面积参数（Ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｐｏｓｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ａｒｅａ，ＰＡ）和植被指数（Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ　ｉｎｄｉｃｅｓ，

ＶＩ）４种不同类型的特征变量，使用连续投影算法（Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ　ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＰＡ）和递归特征消除算法（Ｒｅ－

ｃｕｒｓｉｖｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＲＦＥ）进行特征选择，采用随机森林算法（Ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）构建草地ＡＧＢ估测模型。

结果表明：在由４种特征变量分别构建的草地ＡＧＢ估测模型中，基于ＶＩ的ＲＦ模型精度最高（测试集Ｒ２＝０．７０，

ＲＭＳＥ＝５５７．８７ｋｇ·ｈａ－１），实测ＡＧＢ与估测ＡＧＢ的线性Ｒ２ 达到０．７２；不同类型特征变量组合构建的草地ＡＧＢ
估测模型中，ＰＡ＋ＶＩ组合的ＲＦ模型精度最高（Ｒ２＝０．７１，ＲＭＳＥ＝５４８．９７ｋｇ·ｈａ－１），实测 ＡＧＢ和估测 ＡＧＢ的

线性Ｒ２ 达到０．７３。
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ

　　 草地地上生物量 （Ａｂｏｖｅ　ｇｒｏｕｎｄ　ｂｉｏｍａｓｓ，

ＡＧＢ）是指某一时刻单位面积内的草地植物在地上
部分的有机物的总量［１］，它不仅是衡量草地群落生
长状况与生产力水平的关键参数，还是表征群落能
量流动和物质循环的重要指标之一［２］。在高寒地
区，草地是家畜的主要食物来源与能量供给［３］，草地

ＡＧＢ变化还能反映草地的退化与土壤的侵蚀程
度［４］。因此，测定高寒草地 ＡＧＢ十分有必要。传
统的草地ＡＧＢ测定通常采用实地收获法，耗时费
力，时效性较差，且对草地破坏性大。
高光谱遥感能在不直接接触目标物体的同时，

获得其丰富的光谱信息［５］。对草地高光谱数据进行
挖掘和分析，可以获得植被的物理化学组分和生理
生态情况等指标，这使实时监测草地植被成为了可
能，如纪童等［６］用高光谱数据实现了草坪草叶绿素
含量的监测，高金龙等［７］利用高光谱数据构建了高
寒天然草地氮、磷养分的估测模型，王磊［８］用高光谱
反演了草地的叶面积指数，韩万强等［９］用高光谱数
据识别了３种草地主要植物等。对于草地ＡＧＢ的
高光谱监测，目前也有不少相关研究。胥慧等［１０］的
研究表明基于光谱红谷吸收深度Ｄ和光谱绿峰反
射高度 Ｈ的高光谱特征参数（Ｄ－Ｈ）／（Ｄ＋Ｈ）和草
地生物量有较高的相关性；夏浪等［１１］使用ＮＤＶＩ反
演生物量并得到较高的模型精度；马维维［１２］用高光
谱卫星数据提取ＮＤＶＩ等５个植被指数用于反演草
地生物量。这些研究大多直接以植被指数为建模特
征，少有考虑原始光谱特征及其转换参数对模型的
影响。张凯等［１３］筛选了甘南地区草地冠层的６个
光谱特征变量并分别进行 ＡＧＢ的线性、对数等模
型的构建；安海波等［１４］用不同植被指数对内蒙古天
然和人工草地进行了 ＡＧＢ指数、对数等的非线性
回归建模。上述研究构建的ＡＧＢ反演模型大多为
单因素或多因素参数统计模型，更注重数据的空间
分布，这在研究样本较少且草地类型均一时是有效
的，当样本较多且研究区情况复杂时模型的预测能
力存在不稳定的问题［１５］。因此，在进行草地 ＡＧＢ
的高光谱研究时，建模特征的选择和模型算法是影
响ＡＧＢ估算模型的关键因素，在模型简化和稳定

性方面有重要意义。
目前，用于高光谱研究的算法较多，连续投影

算法（Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ　ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＰＡ）由于其
良好的光谱冗余信息消除能力，常用于连续光谱
数据的选择，杨晨波等人［１６］研究表明ＳＰＡ可以极
大减小原始光谱数据的维度，从而简化模型；递归
特征消除算法（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＲＦＥ）
是一种用于筛选最优特征子集的贪心算法，一般
与机器学习结合使用，在降低数据维度的同时可
找到精度最高的模型［１７－１８］；随机森林（Ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒ－
ｅｓｔ，ＲＦ）是一种决策树集成算法，具有不易过拟合
和普适性广的优点［１９］，在植被生理生态等指标的
研究中，常用于估测模型的构建［２０－２２］。综上，本研
究基于ＳＰＡ和ＲＦＥ特征选择方法和ＲＦ模型，开
展高寒地区草地 ＡＧＢ的高光谱研究，以期对高寒
地区的放牧强度、草畜平衡和生态环境实时监测
提供科学依据。

１　材料与方法

１．１　试验设计
本研究的试验区位于青海海北高寒草地生态

国家野外科学观测研究站（简称海北站，３７°３７′Ｎ，

１０１°１９′Ｅ）附近（图１），坐落于青藏高原东北隅，
草地类 型 属 于 典 型 的 高 寒 草 地，年 平 均 气 温

－１．７℃，年降水量范围为４２６～８６０ｍｍ，植被类
型是以金露梅（Ｐｏｔｅｎｔｉｌｌａ　ｆｒｕｔｉｃｏｓａ）为建群种的高
寒灌丛草甸和以嵩草属（Ｋｏｂｒｅｓｉａ）植物为建群种
的高寒嵩草草甸［２３］。试验区 Ａ，Ｂ是两块典型的
高寒草地，每块试验地有１５个小区（每个小区面
积０．２ｈａ），设有禁牧（ＣＫ）、轻度放牧（Ｌｉｇｈｔ，Ｌ）、
中度放牧（Ｍｅｄｉｕｍ，Ｍ）和重度放牧（Ｈｅａｖｙ，Ｈ）４
个放牧梯度，对应的放牧强度分别为０头·ｈａ－１

（ＣＫ）、０．５头·ｈａ－１（Ｌ）、１．０头·ｈａ－１（Ｍ）和２．０
头·ｈａ－１（Ｈ）。放牧家畜为牦牛，放牧方式为轮
牧，时间为每年７—９月。放牧设置主要模拟了天
然草地的复杂情况，能反映本研究构建的 ＡＧＢ模
型的普遍适用性。
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图１　研究区位置图

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｔｕｄｙ　ａｒｅａ

１．２　数据获取与预处理
草地冠层光谱数据测量采用美国 ＡＳＤ公司的

双光谱仪系统，该系统由移动端和固定端两台ＡＳＤ
Ｆｉｅｌｄ　Ｓｐｅｃ　４光谱仪组成，其波段范围为３５０～２　５００
ｎｍ。双光谱仪系统通过无线通讯，实时获得反射率
数据，并且能自动完成波长交叉校准，可消除不同时
间太阳辐射变化带来的误差，因此在多变的天气条
件下也可以获得良好的特征光谱图［２４］。测量草地
冠层光谱要在晴朗少云的天气下进行，测量时探头
垂直向下，距冠层高度大约１ｍ，每个小区随机选取

３个测量点，每个测量点测定９条光谱曲线，去掉异
常光谱曲线，将其余光谱的平均值作为该小区的草
地冠层反射率光谱。在小区的每个光谱测量位点放
置样方框，齐地面刈割样方内的植物地上部分，带回
实验室在６５℃烘箱中烘４８ｈ至恒重，得到每个小区
的草地ＡＧＢ。
由于光谱曲线有一定的噪声，用Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏ－

ｌａｙ平滑法［２５］进行平滑去噪处理，得到原始光谱曲
线，进而得到一阶微分光谱。此外，考虑到水分、氧
气和仪器敏感性波动等因素的影响，剔除了１　３０１～
１　４５０ｎｍ，１　８０１～２　０５０ｎｍ和２　３０１～２　５００ｎｍ波
段的光谱曲线［２６］。本研究在２０１９年５月、６月、７
月、８月、９月和２０２０年７月、９月总计开展了７次

外业调查，在２０２０年的７月和９月，由于Ｂ放牧地
封锁无法获得实测数据，因此共获得１８０个样本数
据，去掉无效或错误数据，共有１７９个样本数据，具
体的样本分布和描述性统计如表１所示。

表１　ＡＧＢ数据描述性统计结果

Ｔａｂｌｅ　１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ＡＧＢ　ｄａｔａ

月份 Ｍｏｎｔｈ　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９
样本个数

Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ

ｓａｍｐｌｅｓ

３０　 ２９　 ４５　 ３０　 ４５

平均值

Ｍｅａｎ／ｋｇ·ｈａ－１
７１４．４１　１　５０４．１６　 ２　６８８．９９　２　８９７．９５　３　１３９．９１

最小值

Ｍｉｎｉｍｕｍ／ｋｇ·ｈａ－１
１８７．２０　１　１０５．２０　 １　５２８．５３　１　５２０．００　１　３９８．９３

最大值

Ｍａｘｉｍｕｍ／ｋｇ·ｈａ－１
１　２２０．００　２　１７２．４０　 ３　９３４．５３　３　７３９．７３　５　２３７．０７

标准误

Ｓｔａｎｄａｒｄ　ｅｒｒｏｒ
４４．７４　 ５１．２６　 ９３．９８　 １０５．２３　 １４１．２０

１．３　特征变量
本研究的特征变量有原始光谱（Ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｐｅｃ－

ｔｒｕｍ，ＯＲ）、一阶微分光谱 ＦＤ（Ｆｉｒｓｔ　ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ，ＦＤ）、光谱位置面积参数（Ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｐａｒａｍ－
ｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｐｏｓｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ａｒｅａ，ＰＡ）和植被指数
（Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ　ｉｎｄｉｃｅｓ，ＶＩ）４类（表２），这些不同类别
的特征变量，将用于后续的特征选择和模型构建。
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表２　特征变量及其定义

Ｔａｂｌｅ　２　Ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ａｎｄ　ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ
变量类型

Ｔｙｐｅ　ｏｆ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ

名称

Ｎａｍｅ

定义或公式

Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ　ｏｒ　ｆｏｒｍｕｌａ
原始光谱

Ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ（ＯＲ）
Ｒｉ

原始光谱波段反射率

Ｂａｎｄ　ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ　ｏｆ　ＯＲ
一阶微分光谱

Ｆｉｒｓｔ　ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ（ＦＤ）
Ｒｉ′

一阶微分光谱波段反射率

Ｂａｎｄ　ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ　ｏｆ　ＦＤ

Ｄｂ
蓝边（４３０～４７０ｎｍ）内一阶微分光谱中的最大值

Ｔｈｅ　ｍａｘｉｍｕｍ　ＦＤ　ｖａｌｕｅ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｂｌｕｅ　ｅｄｇｅ（４３０～４７０ｎｍ）

Ｄｒ
红边（６２０～７６０ｎｍ）内一阶微分光谱中的最大值

Ｔｈｅ　ｍａｘｉｍｕｍ　ＦＤ　ｖａｌｕｅ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｒｅｄ　ｅｄｇｅ（６２０～７６０ｎｍ）

Ｄｉｎｒ
近红外（７８０～１　３００ｎｍ）内一阶微分光谱中的最大值

Ｔｈｅ　ｍａｘｉｍｕｍ　ＦＤ　ｖａｌｕｅ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｎｅａｒ－ｉｎｆｒａｒｅｄ　ｒｅｇｉｏｎ（７８０～１　３００ｎｍ）

Ｈ
绿峰反射高度，计算公式为１－｛［Ｒ５００＋６／１７（Ｒ６７０－Ｒ５００）］／Ｒ５６０｝

Ｔｈｅ　ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ　ｈｅｉｇｈｔ　ｏｆ　ｇｒｅｅｎ　ｐｅａｋ，ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ　ｗｉｔｈ　１－｛［Ｒ５００＋６／１７（Ｒ６７０－Ｒ５００）］／Ｒ５６０｝
光谱位置及面积参数［１０］

Ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｓｐｅｃｔｒａｌ
Ｄ

红谷吸收深度，计算公式为１－｛Ｒ６７０／［Ｒ５６０＋１１／２０（Ｒ７６０－Ｒ５６０）］｝

Ｔｈｅ　ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ　ｄｅｐｔｈ　ｏｆ　ｒｅｄ　ｖａｌｌｅｙ，ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ　ｗｉｔｈ　１－｛Ｒ６７０／［Ｒ５６０＋１１／２０（Ｒ７６０－Ｒ５６０）］｝

ｐｏｓｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ａｒｅａ（ＰＡ） ＳＤｂ 蓝边波长范围内一阶微分波段反射率值的总和 Ｔｈｅ　ｓｕｍ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＦＤ　ｖａｌｕｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｂｌｕｅ　ｅｄｇｅ
ＳＤｒ 红边波长范围内一阶微分波段反射率值的总和 Ｔｈｅ　ｓｕｍ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＦＤ　ｖａｌｕｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｒｅｄ　ｅｄｇｅ
ＳＤｉｎｒ 近红外平台一阶微分波段反射率值的总和 Ｔｈｅ　ｓｕｍ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＦＤ　ｖａｌｕｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｎｅａｒ－ｉｎｆｒａｒｅｄ　ｒｅｇｉｏｎ
ＶＩ１ Ｄ／Ｈ
ＶＩ２ （Ｄ－Ｈ）／（Ｄ＋Ｈ）

ＶＩ３ ＳＤｒ／ＳＤｂ
ＶＩ４ ＳＤｉｎｒ／ＳＤｂ
ＶＩ５ ＳＤｉｎｒ／ＳＤｒ
ＶＩ６ （ＳＤｒ－ＳＤｂ）／（ＳＤｒ＋ＳＤｂ）

ＶＩ７ （ＳＤｉｎｒ－ＳＤｂ）／（ＳＤｉｎｒ＋ＳＤｂ）

ＶＩ８ （ＳＤｉｎｒ－ＳＤｒ）／（ＳＤｉｎｒ＋ＳＤｒ）

ＣＩｒｅｄ－ｅｄｇｅ （Ｒ８００／Ｒ７２０）－１
ＮＤＶＩ１ （Ｒ８００－Ｒ６８０）／（Ｒ８００＋Ｒ６８０）

ＮＤＶＩ２ （Ｒ８００－Ｒ６７０）／（Ｒ８００＋Ｒ６７０）

ＮＤＢｌｅａｆ （Ｒ１５４０－Ｒ２１６０）／（Ｒ１５４０＋Ｒ２１６０）

ＮＤＩＩ （Ｒ８５０－Ｒ１６５０）／（Ｒ８５０＋Ｒ１６５０）

ＮＤＭＩ （Ｒ１６４９－Ｒ１７２２）／（Ｒ１６４９＋Ｒ１７２２）

ＧＮＤＶＩ （Ｒ８０１－Ｒ５５０）／（Ｒ８０１＋Ｒ５５０）

ＳＡＶＩ　 １．５×（Ｒ８００－Ｒ６７０）／（Ｒ８００－Ｒ６７０＋０．５）

ＯＳＡＶＩ （Ｒ８００－Ｒ６７０）／（Ｒ８００＋Ｒ６７０＋０．１６）

ＣＡＲＩ （Ｒ７００－Ｒ６７０）－０．２×（Ｒ７００＋Ｒ６７０）

ＴＣＡＲＩ　 ３×（Ｒ７００－Ｒ６７０）－０．６×（Ｒ７００－Ｒ５５０）（Ｒ７００／Ｒ６７０）

植被指数［２７］ ＭＣＡＲＩ ［（Ｒ７００－Ｒ６７０）－０．２×（Ｒ７００－Ｒ５５０）］×（Ｒ７００／Ｒ６７０）

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ　ｉｎｄｉｃｅｓ（ＶＩ） ＨＮＤＶＩ （Ｒ８２７－Ｒ６６８）／（Ｒ８２７＋Ｒ６６８）

ＭＴＣＩ （Ｒ７５４－Ｒ７０９）／（Ｒ７０９－Ｒ６８１）

ＰＲＩ （Ｒ５３１－Ｒ５７０）／（Ｒ５３１＋Ｒ５７０）

ＳＩＰＩ （Ｒ８００－Ｒ４５０）／（Ｒ８００＋Ｒ４５０）

ＰＳＮＤａ （Ｒ８００－Ｒ６８０）／（Ｒ８００＋Ｒ６８０）

ＰＳＮＤｂ （Ｒ８００－Ｒ６３５）／（Ｒ８００＋Ｒ６３５）

ＰＳＳＲａ　 Ｒ８００／Ｒ６８０
ＰＳＳＲｂ　 Ｒ８００／Ｒ６３５
ＶＡＲＩｇ （Ｒ５６０－Ｒ６７０）／（Ｒ５６０＋Ｒ６７０－Ｒ４５０）

ＶＡＲＩｒ （Ｒ７００－１．７×Ｒ６７０＋０．７×Ｒ４５０）／（Ｒ７００＋２．３×Ｒ６７０－１．３×Ｒ４５０）

ＳＲ　 Ｒ７４４／Ｒ６６７
ＴＶＩ　 ６０×（Ｒ８００－Ｒ５５０）－１００×（Ｒ６７０－Ｒ５５０）

ＧＲＶＩ　 Ｒ８００／Ｒ５５０
ＭＳＩ　 Ｒ１５９９／Ｒ８１９

　　注：ｉ表示３５０～１　３００ｎｍ，１　４５１～１　８００ｎｍ和２　０５１～２　３００ｎｍ范围内的任一波长

Ｎｏｔｅ：ｉ　ｉｓ　ａｎｙ　ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｒａｎｇｅ　ｏｆ　３５０～１　３００ｎｍ，１　４５１～１　８００ｎｍ　ａｎｄ　２　０５１～２　３００ｎｍ
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１．４　特征选择与建模
本研究先用连续投影算法ＳＰＡ对原始光谱和

一阶导光谱数据进行特征波段反射率的提取，再用
递归特征消除算法ＲＦＥ对特征波段反射率和其他
特征变量进行特征选择，最后用随机森林ＲＦ算法
构建草地ＡＧＢ的反演模型，以上算法均由Ｐｙｔｈｏｎ
编程语言实现。

ＳＰＡ是一种使矢量空间共线性最小化的前向
变量选择算法，它的优势在于可提取全波段的几个
特征波段，能够消除光谱矩阵中冗余的信息［２８］，因
此本研究用ＳＰＡ提取ＯＲ和ＦＤ的光谱特征波段，
从而降低数据维度，使模型更简单高效。

ＲＦＥ是一种寻求最优特征子集的贪心算法［２９］，
基本思想是构建底层模型进行初始特征集的训练，
并给每个特征赋予权重，然后去掉权重最小的特征，
将其他特征组成新的特征子集，再进行训练，递归重
复此过程直至达到最终所需的特征数目。在本研究
中，ＲＦＥ构建ＲＦ底层模型时选取默认参数，选取训
练结果决定系数Ｒ２ 最大时对应的特征子集作为构
建模型的特征组合。

ＲＦ是多棵决策树构成的集成模型，模型的最终
输出结果由森林中的每一棵决策树共同决定，在ＲＦ
中以每棵决策树输出的均值为最终结果。ＲＦ算法的
具体过程［３０］如下：在原始训练特征集中用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
抽样方法获得ｎ个特征子集；对每个特征子集选择ｍ
个特征，并对每个训练特征子集构建决策树，得到ｎ
个决策树模型，建立起随机森林；计算每棵决策树的
结果，将ｎ棵决策树输出结果的均值作为最终结果。
此外，ＲＦ算法提供了特征重要性（总和为１）的接口，
方便比较建模特征的重要性。经过参数优选和多次
训练，确定ＲＦ的主要参数决策树数量为１　０００。

１．５　模型评价
为了减少训练样本划分偶然性带来的结果误

差，本研究采用１０折交叉验证确保模型的稳定性。
在１０折交叉验证中，试验数据样本被划分为１０份，

轮流将其中９份作为训练集，１份作为测试集，将测
试集结果取平均值作为模型最终的评价结果。
本研究采用决定系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｏｆ　ｄｅｔｅｒｍｉ－

ｎａｔｉｏｎ，Ｒ２）和均方根误差（Ｒｏｏｔ　ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｅｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ）评价ＡＧＢ估测模型的精度，计算公式如下：

Ｒ２ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙ^ｉ－ｙ

－）２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ

－）２
（１）

ＲＭＳＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）２

槡 ｎ
（２）

式中，ｙ^ｉ 为 ＡＧＢ的模型估测值，ｙｉ 为 ＡＧＢ的

实测值，ｙ
－
ｉ 为 ＡＧＢ实测值的均值，ｎ为样本数量。

决定系数Ｒ２ 反映了模型对实测数据的拟合程度，
其范围在０～１之间，Ｒ２ 越大反映模型对因变量的
解释程度越高。ＲＭＳＥ反映了ＡＧＢ实测值和模型
估计值之间的离散程度，其值越小说明模型对因变
量的预测效果越好。

２　结果与分析

２．１　原始光谱和一阶微分的ＳＰＡ特征波段提取
从ＳＰＡ特征波段提取的结果（图２）来看，随着

ＯＲ的特征波段数量的增加，ＲＭＳＥ整体呈先减小
再平缓最后增大的趋势（图２ａ），而波段数量越多模
型复杂度越高，因此需要选择适宜的特征波段数量。
综合考量，ＯＲ选取９个特征波段，此时特征波段较
少且ＲＭＳＥ 较小，其特征波段的反射率分布如图

２ｂ所示，具体特征波段为Ｒ３５０，Ｒ３７１，Ｒ３９６，Ｒ７４９，Ｒ９３７，

Ｒ９８５，Ｒ１１３０，Ｒ１２９４和Ｒ１６０３；同理，ＦＤ提取１９个特征波
段（图２ｃ），分别为 Ｒ′５４２，Ｒ′６５９，Ｒ′７８３，Ｒ′８２４，Ｒ′１０６１，

Ｒ′１０７０，Ｒ′１１７７，Ｒ′１２０１，Ｒ′１２４７，Ｒ′１４５１，Ｒ′１４６３，Ｒ′１５４１，

Ｒ′１６５９，Ｒ′１６９０，Ｒ′１７７３，Ｒ′１７７９，Ｒ′１７８９，Ｒ′１７９８和Ｒ′２１９８（图２
ｄ）。与全波段相比，ＳＰＡ分别将 ＯＲ和ＦＤ的波段
数量从１　５５１减少到９和１９，波段数量分别减少了

９９．４％和９８．８％，这极大地降低了数据维度，从而
利于精简模型。
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图２　ＳＰＡ特征波段提取及波段分布

Ｆｉｇ．２　ＳＰＡ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｂａｎｄｓ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｂａｎｄｓ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

２．２　基于不同类型特征变量的ＡＧＢ模型分析
对ＯＲ特征波段、ＦＤ特征波段、光谱位置面积参

数ＰＡ和植被指数ＶＩ（表２）４类特征变量分别先进行

ＲＦＥ特征选择，将ＲＦＥ选择出的特征子集作为ＲＦ
的建模特征，再经过１０折交叉验证，计算得到训练集
和测试集的ＲＭＳＥ和Ｒ２（表３），并利用ＲＦ自带的特
征重要性接口分析建模特征的重要性（图３）。
从模型精度来看，基于植被指数ＶＩ构建的ＲＦ模

型精度最高（Ｒ２＝０．７０，ＲＭＳＥ＝５５７．８７ｋｇ·ｈａ－１），对
应７个建模特征为ＮＤＢｌｅａｆ，ＯＳＡＶＩ，ＴＣＡＲＩ，ＭＴＣＩ，

ＰＲＩ，ＳＩＰＩ，ＶＡＲＩｇ；光谱位置面积参数ＰＡ和一阶光谱

特征波段ＦＤ的模型精度次之，分别为Ｒ２＝０．６４
（ＲＭＳＥ＝５９６．４２ｋｇ·ｈａ－１）和Ｒ２＝０．５７（ＲＭＳＥ＝
６８５．９６ｋｇ·ｈａ－１）；精度最差的是原始光谱ＯＲ特征波
段构建的ＲＦ模型，测试集Ｒ２ 仅为０．５２（ＲＭＳＥ＝
７００．０６ｋｇ·ｈａ－１）。从ＲＦ模型构建的特征来看，经过

ＲＦＥ特征选择后，４种模型的特征数量都有所降低，尤其
是ＶＩ构建的ＲＦ模型，特征数量从２６减少到７，在较大
降低数据维度的同时，模型精度也最高，其中由Ｒ８００和

Ｒ４５０构建的结构不敏感色素指数ＳＩＰＩ的重要性最高
（０．４７），其次是由Ｒ５３１和Ｒ５７０构建的光化学反射系数ＰＲＩ
（０．２５），这两个特征为模型贡献了７２％的重要性。

表３　不同类别特征变量的ＲＦ估测模型结果

Ｔａｂｌｅ　３　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＲＦ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｌａｓｓ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅｓ（ｎ＝１７９）

变量类型

Ｔｙｐｅ　ｏｆ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ

初始特征数量

Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ

ｉｎｉｔｉａｌ　ｆｅａｔｕｒｅｓ

ＲＦＥ特征数量

Ｆｅａｔｕｒｅ　ｎｕｍｂｅｒｓ

ａｆｔｅｒ　ＲＦＥ

ＲＦ建模特征

ＲＦ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｆｅａｔｕｒｅ

训练集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｅｔ 测试集 Ｔｅｓｔ　ｓｅｔ
ＲＭＳＥ／

ｋｇ·ｈａ－１
Ｒ２

ＲＭＳＥ／

ｋｇ·ｈａ－１
Ｒ２

ＯＲ　 ９　 ５ Ｒ３７１，Ｒ３９６，Ｒ７４９，Ｒ１１３０，Ｒ３５０ ２６９．３４　 ０．９４　 ７００．０６　 ０．５２
ＦＤ　 １９　 ７ Ｒ′１５４１，Ｒ′６５９，Ｒ′５４２，Ｒ′７８３，Ｒ′１６９０，Ｒ′８２４，Ｒ′１７７９ ２６５．６１　 ０．９４　 ６８５．９６　 ０．５７
ＰＡ　 １６　 ８ Ｈ，Ｄｒ，Ｄｉｎｒ，ＳＤｂ，ＶＩ１，ＶＩ２，ＶＩ６，ＶＩ７ ２２８．１６　 ０．９６　 ５９６．４２　 ０．６４
ＶＩ　 ２６　 ７ ＮＤＢｌｅａｆ，ＯＳＡＶＩ，ＴＣＡＲＩ，ＭＴＣＩ，ＰＲＩ，ＳＩＰＩ，ＶＡＲＩｇ　 ２１７．２５　 ０．９６　 ５５７．８７　 ０．７０
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图３　不同ＲＦ模型的特征重要性

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｉｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ＲＦ　ｍｏｄｅｌｓ

　　对全集数据（ｎ＝１７９）进行实测生物量与估
测生物量的相关性分析，结果表明，在４类特征
变量中，基于植被指数 ＶＩ的ＲＦ地上生物量反演
模型的估测效果最好，其线性决定系数Ｒ２ 达到

０．７２，其 次 是 光 谱 位 置 面 积 参 数 ＰＡ（Ｒ２ ＝

０．６８），再次是一阶光谱特征波段ＦＤ（Ｒ２＝０．５９）
（图４），模型估测效果最差的是原始光谱特征波
段 ＯＲ，其实测 ＡＧＢ和估测 ＡＧＢ的决定系数Ｒ２

为０．５６，这和测试集的１０折交叉验证评价结果
相一致。
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图４　不同ＲＦ估测模型的实测ＡＧＢ与估测ＡＧＢ的相关性

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｍｅａｓｕｒｅｄ　ＡＧＢ　ａｎｄ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ＡＧＢ　ｉｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ＲＦ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌｓ

２．３　基于不同类型特征变量组合的ＡＧＢ模型分析
进行不同类型特征变量组合时，考虑到ＯＲ特征

波段和ＦＤ特征波段都属于单波段特征变量，因此可
以将其作为整体，与光谱位置面积参数ＰＡ和植被指
数ＶＩ任意组合，进而进行ＲＦＥ特征选择和ＲＦ模型
构建。表４结果显示，在５种组合中，ＰＡ＋ＶＩ组合的
模型精度最高，Ｒ２ 达到了０．７１，其对应的ＲＭＳＥ也
最小，为５４８．９７ｋｇ·ｈａ－１；精度次之的是所有变量构
建的模型，拟合系数 Ｒ２＝０．７０（ＲＭＳＥ＝５６２．９３
ｋｇ·ｈａ－１）；ＯＲ＋ＦＤ组合与ＯＲ＋ＦＤ＋ＰＡ组合的模
型精度居中，Ｒ２ 分别为０．６９和０．６７（ＲＭＳＥ分别为

５７９．００和５９１．１７ｋｇ·ｈａ－１）；ＯＲ＋ＦＤ＋ＶＩ的模型精

度最差（Ｒ２＝０．６４，ＲＭＳＥ＝６２０．０５ｋｇ·ｈａ－１）。从模
型的建模特征及其重要性结果（图５）来看，模型精度
最高的ＰＡ＋ＶＩ组合，是所有组合中特征数量最少
的，仅有５个建模特征 Ｈ，Ｄｒ，ＶＩ２，ＰＲＩ和ＳＩＰＩ，其中
特征重要性最高的是 ＶＩ２ 和ＰＲＩ，分别为０．３７和

０．３０，二者为整个模型贡献了６７％的重要性；模型精
度次之的全部变量组合，有６个建模特征，其中ＰＲＩ
和ＶＩ１ 的重要性最高，分别为０．３０和０．２６；ＯＲ＋ＦＤ
组合有７个建模特征，最重要的特征是Ｒ３５０，重要性
为０．２４；ＯＲ＋ＦＤ＋ＰＡ组合和ＯＲ＋ＦＤ＋ＶＩ组合的
建模特征最多，均为１０个，重要性最高的特征分别是

ＶＩ２ 和ＰＲＩ。
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表４　不同类别特征变量组合的ＲＦ估测模型结果

Ｔａｂｌｅ　４　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＲＦ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｃｌａｓｓ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅｓ（ｎ＝１７９）

变量类型

Ｔｙｐｅ　ｏｆ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ

初始特征数量

Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ

ｉｎｉｔｉａｌ　ｆｅａｔｕｒｅｓ

ＲＦＥ特征数量

Ｆｅａｔｕｒｅ　ｎｕｍｂｅｒｓ

ａｆｔｅｒ　ＲＦＥ

ＲＦ建模特征

ＲＦ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｆｅａｔｕｒｅ

训练集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｅｔ 测试集 Ｔｅｓｔ　ｓｅｔ
ＲＭＳＥ／

ｋｇ·ｈａ－１
Ｒ２

ＲＭＳＥ／

ｋｇ·ｈａ－１
Ｒ２

ＯＲ＋ＦＤ　 ２８　 ７ Ｒ３７１，Ｒ３９６，Ｒ７４９，Ｒ３５０，Ｒ′１２４７，Ｒ′８２４，Ｒ′１１７７ ２２６．４５　 ０．９６　 ５７９．００　 ０．６９
ＯＲ＋ＦＤ＋ＰＡ　 ４４　 １０ Ｒ３７１，Ｒ３５０，Ｒ′６５９，Ｒ′７８３，Ｒ′１７７３，Ｒ′８２４，Ｈ，Ｄｒ，ＶＩ２，ＶＩ７ ２２８．７９　 ０．９６　 ５９１．１７　 ０．６７
ＯＲ＋ＦＤ＋ＶＩ　 ５４　 １０ Ｒ３７１，Ｒ３９６，Ｒ３５０，Ｒ′５４２，Ｒ′７８３，Ｒ′１７７９，Ｒ′１７９８，ＭＴＣＩ，ＰＲＩ，ＶＡＲＩｇ　 ２３３．２８　 ０．９５　 ６２０．０５　 ０．６４
ＰＡ＋ＶＩ　 ４２　 ５ Ｈ，Ｄｒ，ＶＩ２，ＰＲＩ，ＳＩＰＩ　 ２０４．８５　 ０．９６　 ５４８．９７　 ０．７１

ＯＲ＋ＦＤ＋ＰＡ＋ＶＩ　 ７０　 ６ Ｒ３７１，Ｒ３５０，Ｈ，Ｄｒ，ＶＩ１，ＰＲＩ　 ２１４．２５　 ０．９６　 ５６２．９３　 ０．７０

图５　不同ＲＦ模型的特征重要性

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅ　ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｉｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ＲＦ　ｍｏｄｅｌｓ

　　利用全集数据（ｎ＝１７９），对不同类型特征变量
组合ＲＦ模型的实测生物量与估测生物量进行相关
性分析（图６），可以得出，在不同的特征变量组合
中，基于光谱位置面积参数ＰＡ和植被指数ＶＩ的组
合ＰＡ＋ＶＩ的模型 ＡＧＢ估测效果最好，其线性决
定系数Ｒ２ 达到０．７３，均方根误差ＲＭＳＥ为４７６．９３
ｋｇ·ｈａ－１；估测效果次之的是 ＯＲ＋ＦＤ＋ＰＡ＋ＶＩ

所有变量组合（Ｒ２＝０．７２）；ＯＲ＋ＦＤ组合和ＯＲ＋
ＦＤ＋ＰＡ 组合的 ＡＧＢ模型估测效果一致（Ｒ２＝
０．６８）；ＯＲ＋ＦＤ＋ＶＩ组合的ＲＦ模型的 ＡＧＢ估测
效果最差，其实测ＡＧＢ和估测ＡＧＢ的决定系数Ｒ２

为０．６６。可见，不同类型特征变量组合模型的整体
估测效果和其测试集１０折交叉验证的评价结果基
本一致。
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图６　不同ＲＦ估测模型的实测ＡＧＢ与估测ＡＧＢ的相关性

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｍｅａｓｕｒｅｄ　ＡＧＢ　ａｎｄ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ＡＧＢ　ｉｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ＲＦ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

３　讨论

与传统的统计方法相比，机器学习模型适用于
较大规模数据和复杂场景，更关心模型的可用性与
预测能力［１５］。本文用 ＲＦ构建的最优高寒草地

ＡＧＢ估测模型（ＰＡ＋ＶＩ组合）的测试集精度为Ｒ２

＝０．７１，全集的预测精度为Ｒ２＝０．７３，在不破坏草
地的同时能够快速测定ＡＧＢ。

特征选择是高光谱数据模型构建前的一个重要

步骤，主要起数据降维和模型简化的作用。本研究
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先后用ＳＰＡ和ＲＦＥ算法进行草地ＡＧＢ建模变量
的筛选，其中ＳＰＡ算法主要用于连续光谱的特征波
段提取。本研究表明，ＳＰＡ将 ＯＲ和ＦＤ的波段数
量从１　５５１个分别减少到９个和１９个（图２），可极
大地降低数据的维度，但在特征波段提取时，ＳＰＡ
并未选择ＲＭＳＥ最小时的波段数量，而是综合考量
波段数量和ＲＭＳＥ对模型的影响，选择了适宜数量
的特征波段，这和王承克［３１］、吴迪［３２］等的研究结论
相一致。此外，ＯＲ的ＳＰＡ 特征波段主要集中在

７４０，９５０，１　１００和１　３００ｎｍ等附近，其中７４０ｎｍ属
于红边范围，９５０，１　１００和１　３００ｎｍ属于近红外范
围。有研究表明红边包含了可以表征生物量、叶绿
素等参量的光谱信息［３３］，而９２０～１　１２０ｎｍ之间的
近红外波段很有可能与叶片水分和干物质的吸收有

关［３４］，１　３００ｎｍ波段则和杨晨波等［１６］对冬小麦的
地上干生物量的敏感波段的提取结果相近。
不同类型特征变量的ＲＦ估测模型结果表明，

ＰＡ和ＶＩ的建模精度好于ＯＲ，ＦＤ特征波段的建模
精度，这可能与ＰＡ和ＶＩ是由多个波段组合计算的
指数，而ＯＲ，ＦＤ特征波段是单波段有关，在一定程
度上说明了ＰＡ和ＶＩ等波段组合指数比ＯＲ等单
波段包含的光谱信息丰富。在不同类型特征变量组
合的ＲＦ估测模型结果中，精度最高的是ＰＡ＋ＶＩ
组合，其仅有５个建模特征，是所有组合中建模特征
数量最少的组合，其中特征ＶＩ２ 和ＰＲＩ为整个模型
提供了６７％的重要性。ＶＩ２ 是红谷吸收深度Ｄ和
绿峰反射高度 Ｈ的归一化指数（表２），能较好地反
映草地生物量等参量，如胥慧等［１０］的研究表明（Ｄ—

Ｈ）／（Ｄ＋Ｈ）和草地生物量的相关系数达到０．６６０。

ＰＲＩ指光化学反射系数，是Ｒ５３１和Ｒ５７０的归一化指
数［３５］，能反映植物光合作用过程中光能利用效率，
可用于研究植被生产力［３６］，道日娜［３７］研究发现，重
度放牧时草地生物量最小，此时的ＰＲＩ也最小，因
此ＰＲＩ也能较好的反映草地的ＡＧＢ。
然而，本研究也存在一定的局限性。例如，机器

学习是个典型的数据驱动的问题，通常需要大量的
数据［１５］，而本研究的样本数为１７９条，这对机器学
习而言数据量较小，可能对模型的精度造成一定的
影响。放牧干扰行为也可能影响到模型最终结果：
苏日古嘎［３８］研究发现，与未放牧草地相比，放牧会
改变草地植被的群落物种多样性、优势度和植物种
群的空间异质性，且不同放牧家畜对草地植被的影
响程度不同；还有研究表明，由于长期围栏放牧家畜
的践踏和选择性取食，导致植被环境斑块化［３９］，以

上行为都会改变草地植被冠层的结构组成，使获取
的高光谱反射率呈现不同的特征，进而对ＲＦ模型
的精度造成一定的影响。此外，由于ＡＳＤ光谱仪测
定的是目标物“点”的光谱数据，是３５０～２　５００ｎｍ
全光谱段（间隔１ｎｍ）的观测结果，由大量窄波段组
成，所选最优模型变量也由其中部分特征波段组成，
但目前可用的高时空分辨率的光学遥感卫星通常只

有宽波段的观测结果，后续将进一步研究最优模型
变量的特征波段和遥感影像波段的对应关系，进而
实现大面积草地ＡＧＢ的模型构建和反演。无人机
高光谱成像技术具有获取数据快、操作灵活等特点，
现被越来越多地应用到农作物等的监测，如陶惠林
等［４０］借助无人机高光谱遥感平台，获取了冬小麦各
生育期的无人机影像，提取了植被指数和红边特征，
最终构建了冬小麦产量模型。与 ＡＳＤ地物光谱仪
相比，无人机高光谱成像技术的覆盖面积更广，因而
可以构建较大尺度的生物量估算模型，这对高寒草
地ＡＧＢ的遥感估测具有参考意义。

４　结论

ＳＰＡ可有效降低高光谱数据维度，使原始光谱

ＯＲ和一阶微分光谱 ＦＤ的波段数量分别减少了

９９．４％和９８．８％。在４种特征变量分别构建的草
地ＡＧＢ估测模型中，基于 ＶＩ的ＲＦ模型精度最高
（测试集Ｒ２＝０．７０，ＲＭＳＥ＝５５７．８７ｋｇ·ｈａ－１），建
模特征为 ＮＤＢｌｅａｆ，ＯＳＡＶＩ，ＴＣＡＲＩ，ＭＴＣＩ，ＰＲＩ，

ＳＩＰＩ，ＶＡＲＩｇ，其中特征ＳＩＰＩ和ＰＲＩ共为模型贡献
了７２％的重要性，实测ＡＧＢ和估测ＡＧＢ的线性决
定系数Ｒ２ 达到０．７２。不同类型特征变量组合构建
的草地ＡＧＢ估测模型中，ＰＡ＋ＶＩ组合的ＲＦ模型
精度最高（Ｒ２＝０．７１，ＲＭＳＥ＝５４８．９７ｋｇ·ｈａ－１），
建模特征为 Ｈ，Ｄｒ，ＶＩ２，ＰＲＩ和ＳＩＰＩ，其中特征 ＶＩ２
和ＰＲＩ共为模型贡献了６７％的重要性，实测 ＡＧＢ
和估测ＡＧＢ的线性决定系数Ｒ２ 达到０．７３。整体
而言，相对ＯＲ，ＦＤ等特征变量，ＰＡ，ＶＩ的特征变量
组合构建的草地ＡＧＢ的ＲＦ模型精度较高，建模效
果更好。
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１２１：３０１－３０８
［３７］道日娜．放牧对克氏针茅（Ｓｔｉｐａ　ｋｒｙｌｏｖｉｉ）草原植物性状、功能

群与生产力的影响［Ｄ］．呼和浩特：内蒙古大学，２０１６：２０－２３，

３９－４２
［３８］苏日古嘎．不同放牧家畜对内蒙古典型草原植物群落结构的

影响［Ｄ］．呼和浩特：内蒙古大学，２０２０：２－４，２４－２９
［３９］马景川，黄训兵，秦兴虎，等．放牧干扰对典型草原植被光谱及

蝗虫密度的影响［Ｊ］．植物保护，２０１７，４３（６）：６－１０，２８
［４０］陶惠林，徐良骥，冯海宽，等．基于无人机高光谱遥感数据的冬

小麦产量估算［Ｊ］．农业机械学报，２０２０，５１（７）：１４６－１５５
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