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摘　要：红树林湿地是生产力最高的生态系统之一，是重要的蓝色碳汇，快速准确地估算红树

林的地上生物量（AGB）具有重要意义。结合野外样地实测 AGB 数据，提取 Sentinel-1/2 卫

星的后向散射系数、波段反射率、植被指数和纹理特征等数据，利用多元逐步回归和偏最小二

乘回归（PLSR）的方法对比不同变量组合建模的效果，并基于最优模型对珍珠湾区域红树

林 AGB 进行估算。结果表明：①利用连续 PLSR 算法筛选的多类型特征组合模型效果最好，

决定系数 R2
为 0.88，均方根误差 RMSE 为 16.07 t/hm2

，其中，Sentinel-2 所有波段的第 2 主成

分在 3×3 窗口的相关纹理变量（Corp2_3）对模型的贡献率最大；②珍珠湾片区红树林 AGB
总量和均值分别约为 45 956.41 t 和 48.06 t/hm2

，在 AGB 预测值空间分布上大体呈现中部、东

部高，西部稍低的特点，高值区主要分布在养殖虾塘、蚝排等人类活动较为频繁的场所附近，

低值区主要分布于半滩涂区域或幼苗较多的位置；③联合合成孔径雷达（SAR）和光学数据

能有效提高 AGB 的反演精度，仅使用 Sentinel-1 后向散射系数及衍生因子不适用于反演生物

量，单纯采用纹理变量的建模效果优于波段反射率和植被指数。
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0    引言

红树林是生长在热带、亚热带海岸潮间带的一

种常绿灌木和乔木群落，在固碳储碳、维持生物多

样性等方面发挥着重要作用，湿热的生长环境使

红树林湿地具有极高的初级生产力，也是全球生态

系统碳汇的主要贡献者  [1-3]。红树林地上生物量

（aboveground biomass，AGB）作为海岸带生产力和

碳汇能力评估的重要指标，对其进行定量估算以及

探讨其分布格局，对于研究海岸带“蓝碳”具有重要

意义。

传统的红树林地上生物量获取方法主要有收

获法、平均树法和异速生长法[4]
，这些方法均依赖

于大量的野外实地调查，由于红树林生长于海岸潮

间带，实地调查存在周期长、效率低、有破坏性等缺

点，不适用于大面积的地上生物量获取。遥感技术

可实现大面积的湿地监测，从而估算湿地植被的生

物量[5]。该技术主要包括被动和主动方式。前者以

光学遥感为主，国内外众多学者尝试使用中分辨率

光学影像 TM[6]
、ETM+[7]

、Senttinel-2[7-8] 和高分辨

率光学影像 WorldView-2[9]
、QuickBird[10] 反演大

范围的红树林 AGB，取得了比较好的效果，但是光

学影像易受雨云天气的影响，且其固有的色调饱和

问题也限制了反演的精度。后者主要包括合成孔

径雷达（SAR）和激光雷达（LiDAR）等，与光学遥感

相比，主动遥感方式具有全天候的能力和良好的穿
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透性，有学者尝试使用 SAR 数据反演红树林 AGB，

但是由于 SAR 数据与生物量相关的因子较少，反

演结果不理想[11]
；随着 LiDAR 技术的发展，许多学

者使用机载激光[12-16] 和星载激光[17-18] 如 ICESat、
GEDI，估算大范围的红树林 AGB，机载激光由于成

本、空域等原因难以大范围推广，星载激光因其原

始数据为离散的激光脚点，难以保证估算精度。

多源数据的结合可以提供更丰富、可靠的信息，

已有研究案例表明，光学数据和 SAR 数据的融合

可以提高生物量估算的精度，且两种数据均有可大

范围实践的优势。联合光学和 SAR 数据反演陆生

植被 AGB 的相关研究较多[19-21]
，但在湿地植被方

面研究较少。近年来，部分学者在光学和 SAR 数

据联合反演红树林 AGB 的方向上做了一定的尝试，

例如 PHAM[22] 等使用机器学习算法将 Sentinel-1、
Sentinel-2 和 ALOS 数据进行融合，估算了红河三角

洲附近的灌木类红树林 AGB，证明 SAR 数据在一

定程度上弥补了光学数据的固有缺陷；HUANG
等[23]

、谭雨欣等[24] 基于 Sentinel-1 和 Sentinel-2 数

据，使 用 机 器 学 习 算 法 对 茅 尾 海 北 部 的 红 树 林

AGB 进行了估算，主要研究对象为无瓣海桑（属乔

木类红树林）。整体来看，基于光学和 SAR 数据在

红树林 AGB 反演方面的研究相对较少，尤其是在

样本数量有限的情况下，两种数据的融合是否能反

演及提高红树林 AGB 估算的精度还需在其他区域

进一步验证。

广西珍珠湾红树林片区隶属于北仑河口国家

级自然保护区，生长有中国大陆海岸带连片面积最

大的红树林。关于该区域红树林 AGB 估算方面的

研究相对缺失，已有的调查结果多依赖于传统的地

面手段，很少有学者用遥感的方法估算大范围的红

树林 AGB。鉴于此，本文以珍珠湾红树林为研究对

象，以 Sentinel-1 和 Sentinel-2 数据为数据源，结合

野外实地调查数据，采用多元逐步回归和连续偏最

小二乘回归（partial  least  squares  regression，PLSR）

的方法，探索不同特征变量对 AGB 的贡献率，估算

区域内的红树林 AGB，以期为红树林资源监测和碳

汇研究提供科学依据和技术支撑。 

1    研究区概况

珍 珠 湾 红 树 林 保 护 区 （ 21°29 ′ —21°38 ′N、

108°7′—108°17′E）位于广西防城港市，属海洋季风

气候，受北部湾和十万大山山脉的共同影响，雨季

较长且雨量充足，年平均降水量达到了 2 220 mm，

年平均气温为 22.3 ℃，极端最高温为 37.8 ℃；海域

潮汐类型为正规半日潮，多年平均潮差 2.22 m，海

水年平均温度 23.5 ℃，海水盐度为 23.1‰[25]。适

宜的气候条件、海水条件利于红树林生物量的累积。

珍珠湾东部为白龙半岛，西部及西北部为京族三岛

（万尾、巫头、山心），南部为北部湾，北部有江平江、

黄竹江等河流注入（图 1）。除西南侧外均有陆地环

绕，受海洋风浪影响较小，湾内潮滩坡度平缓，底质

类型多为青灰色中细砂质黏土，半咸水、砂泥底质、

水深适宜的潮滩条件非常利于红树林的生长发育，

湾内红树林分布面积占北仑河口保护区的 80% 以

上，优势树种有白骨壤、桐花树、秋茄、木榄等。 

2    数据与方法
 

2.1    野外样地调查与地上生物量计算

综合考虑研究区红树林分布和现场调查条件，

在区内布设了 24 个 10 m×10 m 的调查样地，团队

于 2022 年 6 月下旬至 9 月上旬对样地红树林进行

了每木调查，逐一记录测定样方内红树植物的树种、

最大/平均基径、最大/平均胸径、株高、冠幅、构件

数等信息。根据样地调查数据和前人归纳总结的

不同树种异速生长方程（表 1）逐木计算样方内每棵

红树植物的地上生物量，并累加得到样地地上生

物量。 

2.2    遥感数据获取及影像预处理

本文使用的 Sentinel-1 和 Sentinel-2 数据来源

于 AI Earth 地球科学云平台（https://engine-aiearth.
aliyun.com）。 Sentinel-1 为 C 波 段 合 成 孔 径 雷 达

（SAR）数据，本文使用的是干涉宽幅模式的地距影

像（GRD），影像获取时间为 2022 年 8 月 4 日，极化

方式为 VV 和 VH，使用 SNAP 软件对 GRD 影像进

行轨道校正、热噪声去除、辐射定标、相干斑滤波、

地形校正、分贝化和 Frost 滤波等预处理，处理完毕

后的影像分辨率为 10 m×10 m，与调查样地大小一

致。选用的 Sentinel-2 影像为 A 星数据（以下简称

Sentinel-2A），影像采集时间为 2022 年 8 月 23 日，

是经过处理的 L2A 级产品，其中包含经大气校正的

底层反射率数据，在 SNAP 软件中进行重采样，将

各波段空间分辨率重采样至 10 m。对经过上述预
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处理的 Sentinel-1 和 Sentinel-2A 数据进行几何配准

后按照研究区范围裁剪。 

2.3    遥感因子提取

本文选取 12 个波段反射率信息、4 个后向散射

系数及衍生因子、13 个植被指数和 96 个纹理特征

4 种类型共 125 个特征变量构建地上生物量反演模

型。其中，波段反射率、植被指数由 Sentinel-2A
数据提取，后向散射系数及衍生因子由 Sentinel-1
数据提取，纹理特征由 Sentinel-1 和经主成分变换

的 Sentinel-2A 数据提取。

（1）波段反射率  Sentinel-2A 数据共有波段数

量 13 个，本文选用 B1（443.9 nm）、B2（496.6 nm）、

B3（ 560  nm） 、 B4（ 664.5  nm） 、 B5（ 703.9  nm） 、

B6（ 740.2  nm） 、 B7（ 782.5  nm） 、 B8（ 835.1  nm） 、

B8A（864.8 nm）、B9（945 nm）、B11（1 613.7 nm）、

B12（2 202.4 nm）共 12 个波段的反射率作为备选自

变量。

（2）后向散射系数及衍生因子 Sentinel-1 经预

处理得到的数据为后向散射系数，本文在原有极化

方式 VV、VH 的基础上新增了 VV+VH、VV/VH 两

个因子。

（3）植被指数 植被指数能够反映红树植被的生

长状况、覆盖度等信息，本文根据需求，参照前人的

研究成果，基于 Sentinel-2A 数据提取了 13 种植被

指数，如表 2 所示。

（4）纹理特征 纹理信息可以反映树木冠层信息，

可避免因为相互遮挡造成的影像空间色调变化，能

在一定程度上反映林木蓄积量[29]
，而林木蓄积量与

生物量具有很高的相关性。本文采用灰度共生矩

阵（GLCM）表征纹理信息，包括均值（mean，M）、方

差（variance，Var）、相关性（correlation，Cor）、对比

度（contrast，Con）、差异（dissimilarity，Dis）、均质性
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图 1    研究区位置及调查样地分布示意图

Fig.1    Location of the study area and the distribution of surveying sample plots

 

表 1    不同红树植物异速生长方程

Table 1    The allometric growth equations for different
mangrove species

 

树种 异速生长方程 单位 R2
引用文献

白骨壤 Wa=−222.424+76.123D2×H g 0.958 [26]

桐花树 Wa=3.125 3×CD2×H kg 0.99 [27]

秋茄 Wa=−295.595+56.976D2
g 0.983 [26]

木榄 Wa=0.186DBH2.31
kg 0.99 [28]

注：表中Wa为地上生物量，D为基径，DBH为胸径，CD为冠幅，H为株

高，R2
为异速生长方程的决定系数。
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（homogeneity，Hom）、二阶矩（second moment，SM）

和信息熵（entropy，Ent）。

对 Sentinel-1 的 VV 极化和 VH 极化数据分别

采用 3×3、5×5、7×7 的 3 种窗口大小提取纹理信息，

共计 48 个；对 Sentinel-2A 各波段做主成分分析，然

后选择前 2 个主成分按照 3×3、5×5、7×7 的 3 种窗

口大小计算灰度共生矩阵（GLCM），共计纹理特

征 48 个。 

2.4    生物量估算模型构建与评价
 

2.4.1    生物量估算模型构建

机器学习、深度学习等算法已广泛应用于遥感

定量反演，但是由于本文样本数量较少，选择使用

较为简单的多元回归模型。

（1）多元逐步回归方法 分别以波段反射率、后

向散射系数及其衍生变量、植被指数、纹理特征以

及 4 类变量的组合为自变量，以样地实测 AGB 为

因变量，构建模型。算法原理为将变量逐个引入模

型，并在新变量引入后，对已入选模型的旧变量逐

个进行检验，将认为没有意义的变量剔除，直到没

有新变量引入也没有旧变量剔除。

（2）偏最小二乘回归（PLSR）方法 具体原理

为通过将自变量和因变量的高维数据空间投影到

相应的低维空间，得到自变量和因变量的相互正交

特征向量，再建立自变量和因变量的线性回归关系。

该算法可从高维数据中找到影响因变量的主控因

子，集成了多元线性回归、主成分分析和典型相关

分析的优点，在农业、医学等领域应用广泛。

根据不同变量类型以及组合情况，设计建模方

案如表 3 所示，其中，①—④使用单一类型特征变

量，⑤、⑥使用所有特征变量建模。因不同类型特

征因子量纲和数量级不一致，为提高因子之间的可

比性，本文在建模前对自变量和因变量进行了 Z-
Score 标准化处理，计算公式为

Z = (x−µ)/σ （1）

式中：Z 为观测值经标准化处理后的数值；

 

表 2    选用的植被指数和计算公式

Table 2    Vegetation index and the equations for the calculation
 

植被指数 公式

比值植被指数（RVI） RVI=ρnir/ρred

差值植被指数（DVI） DVI=ρnir–ρred

权重植被指数（WDVI） WDVI=ρnir–0.5ρred

红外植被指数（IPVI） IPVI=ρnir/（ρnir+ρred）

垂直植被指数（PVI） PVI=sin（45°）ρnir–cos（45°）ρred

归一化植被指数（NDVI） NDVI=（ρnir–ρred）/（ρnir+ρred）

绿波归一化植被指数（GNDVI） GNDVI=（ρnir–ρgreen）/（ρnir+ρgreen）

土壤调节植被指数（SAVI） SAVI=1.5（ρnir–ρred）/（ρnir+ρred+0.5）

转化土壤调节植被指数（TSAVI） TSAVI=0.5（ρnir–0.5ρred–0.5）/（0.5ρnir+ρred–0.15）

二次修正型土壤调节植被指数（MSAVI2）
√
(2ρnir+1)2−8(ρnir−ρredMSAVI2=0.5[2（ρnir+1）– ]

大气阻抗植被指数（ARVI） ARVI=ρnir–（2ρred–ρblue）/ρnir+（2ρred+ρblue）

陆地叶绿素指数（MTCI） MTCI=（ρre6–ρre5）/（ρre5–ρnir）

哨兵2号红边位置指数（S2REP） S2REP=705+35（（ρnir–ρre7）/2–ρre5）（ρre6–ρre5）

注：ρnir、ρred、ρgreen、ρblue、ρre6、ρre5、ρre7分别为近红外波段、红波段、绿波段、蓝波段、植被红边波段6、植被红边波段5和植被红边波段7的反射

率。

 

表 3    红树林 AGB建模方案

Table 3    The AGB modeling scheme for mangrove
 

模型 建模方案 特征数量 特征类型

① 多元逐步回归+波段反射率 12 Sentinel-2A的B1—B12波段

② 多元逐步回归+后向散射系数及衍生变量 4 VH、VV、VV+VH、VV/VH

③ 多元逐步回归+植被指数 13 表2中的各类植被指数

④ 多元逐步回归+纹理特征 96 Sentinel-1的48个纹理变量，Sentinel-2A的48个纹理变量

⑤ 多元逐步回归+所有变量 125 所有变量

⑥ PLSR+所有变量 125 所有变量
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x 为观测值；

μ 为总体数据的均值；

σ 为标准差。 

2.4.2    模型精度评价方法

为使用尽可能多的样本数据训练模型并验证

泛化能力，在各模型构建的同时采用留一交叉验证

的方法对模型进行筛选，挑选出均方根误差（RMSE）
最小的模型作为最优模型，然后使用全部样地数据

再次训练预测模型，根据模型的决定系数（R2
）、调整

决定系数（R2
adj）和 RMSE、相对均方根误差（rRMSE）

等指标评价各模型的预测能力。

R2= 1−

n∑
i=1

(Mi−Pi)2

n∑
i=1

(M̄i−Pi)
2

（2）

R2
adj = 1− (1−R2)(n−1)

n− p−1
（3）

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(Mi−Pi)2 （4）

rRMSE=
RMSE

M̄i
（5）

式中：n 为样地数；

p 为特征数量；

Mi 和 Pi 分别为样地 AGB 实测值与预测值；

M̄i为样地实测值的均值。

R2 和 R2
adj 数值越大，模型拟合效果越好；RMSE、

rRMSE 数值越小，模型预测效果越好。综合考虑

R2
、R2

adj、RMSE、rRMSE 等指标，筛选出最优模型，

并根据模型情况选择影像的特征波段，代入模型估

算研究区整体红树林地上生物量。 

3    结果与分析
 

3.1    样地地上生物量计算及红树林提取
 

3.1.1    样地地上生物量计算

根据表 1 所示的异速生长方程逐木计算红树

植物地上生物量，并累加得到样地整体 AGB，各

样地 AGB 数据分布情况如表 4 所示。由表 4 可

知，本文采用的 24 个样地，其 AGB 数值范围介于

11.45～157.02 t/hm2
，经统计，样地 AGB 的平均值

为 44.68 t/hm2。 

3.1.2    红树林提取

本文假定红树林仅生长在海岸线以外的潮间

带区域，首先基于 Sentinel-2A 光学影像采取目视解

译的方法绘制出海岸线，将陆地和海域剥离开来，

以避免提取红树林范围时陆生植被带来的不利影

响；然后依据 NDVI 值进行密度分割处理，选择合

适的阈值，分离出红树林和水体，提取的红树林范

围如图 2 所示，面积约为 956.23 hm2。 

3.2    建模及评价

根据样地坐标提取对应的自变量，依据多元逐

步回归和偏最小二乘回归的原理编写相应的代码，

按照表 3 所示方案分别构建模型，计算出各模型下

样地对应的预测值以及实测值和预测值的 RMSE、
rRMSE，6 种方案模型相关结果和预测性能见表 5
和图 3。

综合表 5 和图 3 可知，基于偏最小二乘回归方

法构建的模型效果最好，R2
（0.88）和 R2

adj（0.84）最大，

RMSE（16.07 t/hm2
）和 rRMSE（0.36）最小。由图 3

可知，仅使用单一类型特征变量反演地上生物量时，

波段反射率（图 3a）和植被指数（图 3b）模型的预测

值和实测值相对离散，尤其是在生物量高值区域的

离散程度更加明显；纹理变量（图 3c）模型的预测值

与实测值之间离散程度有所降低，但是在高值和低

值区域仍存在低估。多类型特征变量组合构建的

模型预测值和实测值间散点离散程度明显好转，高

值区域的低估现象有所改善，连续偏最小二乘回归

方法的模型（图 3e）散点分布优于多元逐步回归法

（图 3d），与表 5 结论相一致，两种建模方案提取的

特征变量一致性较高，PLSR 法提取的 6 个特征变

量包含多元逐步回归法提取的 4 个变量。 

3.2.1    多元逐步回归法建模情况

由表 5 可知，5 种使用多元逐步回归法构建的
 

表 4    红树林样地 AGB分布情况

Table 4    AGB distribution in the sample plots
 

AGB级别/（t/hm2
） 样地数 AGB/（t/hm2

） 占比/%

≤40 13 11.45、11.52、11.88、13.63、16.57、19.97、23.85、25.02、26.41、26.54、27.99、36.65、39.97 54.17

40～80 9 42.14、43.45、45.64、48.12、56.42、63.84、65.86、72.10、76.69 37.50

≥80 2 109.57、157.02 8.33
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模型中，除方案②外，其余 4 种方案均有结果。不

同方案构建的模型决定系数 R2 差距较为明显，数值

范围在 0.28～0.72。单类因子模型之间的建模效果

差距相对较大，其中，方案④纹理特征模型效果最

好，决定系数 R2 可达到 0.58；方案①波段反射率模

型效果略低于方案④纹理特征模型，R2 为 0.35；效

果最差的为方案③植被指数模型，R2 仅能达到 0.28。

基于所有类型特征组合的建模效果最好，R2 可达到

0.72，建 模 结 果 如 公 式 （6）所 示，筛 选 出 CorVV3、

Corp2_3、B2、S2REP 这 4 个与生物量相关性高的特

征变量。

AGB =−66 089.53+28.82×CorVV3−
75.22×Corp2_3+94.03×S2REP−
1 207.324 971×B2 （6）

 

3.2.2    偏最小二乘回归法建模情况

本文多次使用偏最小二乘回归函数分别进行

主成分个数、特征变量筛选和模型构建。首先将所

有变量代入偏最小二乘函数，依据主成分个数对因
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图 2    研究区红树林分布

Fig.2    Distribution of mangroves in the study area

 

表 5    各方案模型构建情况

Table 5    Modeling for different approaches
 

模型 建模方案 筛选特征 R2 R2
adj

① 多元逐步回归+波段反射率 B2、B3 0.35 0.29

② 多元逐步回归+后向散射系数及衍生变量 无显著特征

③ 多元逐步回归+植被指数 S2REP 0.28 0.25

④ 多元逐步回归+纹理特征 MP2_7, Corp2_3, CorVV5 0.58 0.52

⑤ 多元逐步回归+所有变量 CorVV3, Corp2_3, S2REP, B2 0.72 0.66

⑥ PLSR+所有变量 Corp2_3, SMVH3, B2, CorVV3, S2REP, SMP1_7 0.88 0.84
注：B2、B3为Sentinel-2A影像第2、3波段的反射率；S2REP为哨兵2号数据红边位置指数；MP2_7为Sentinel-2A第2主成分PC2在7×7窗口的纹理变

量均值；Corp2_3为Sentinel-2A第2主成分PC2在3×3窗口的纹理变量相关性；CorVV5为VV极化方式在5×5窗口的纹理变量相关性；CorVV3为VV极

化方式在3×3窗口的纹理变量相关性；SMVH3为VH极化方式在3×3窗口的纹理特征变量二阶矩；SMP1_7为Sentinel-2A第1主成分PC1在7×7窗口的

纹理变量二阶矩。
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变量的累计方差贡献率选择主成分的个数（图 4a），
当 主 成 分 个 数 为 6 时，累 计 方 差 贡 献 率 达 到 了

90.3%，已涵盖了原始变量的主要信息。本文提取

前 8 个主成分（累计方差贡献率 98.7%）代替原始自

变量，再次使用偏最小二乘函数进行特征变量优选，

计算标准化处理后的自变量系数（图 4b）和变量投

影重要性（图 5），选择标准化后自变量系数的 Z 分

数＞1.96 或＜−1.96 的变量作为重要特征，共筛选

出 6 个与生物量高度相关的特征变量，变量重要性

程度依次为 Corp2_3、SMVH3、B2、CorVV3、S2REP、
SMP1_7，其中，Corp2_3 对生物量反演的贡献率最高。

根据筛选的特征变量，再次使用偏最小二乘函数用

于构建模型，如公式（7）所示。

AGB =−72 322.28−81.84×Corp2_3+

55.29×SMVH3−1 673.13×
B2+29.9×CorVV3+102.94×
S2REP−8.76×SMP1_7 （7）

 

3.3    红树林地上生物量空间分布

由 3.2 节可知，由连续偏最小二乘回归构建的

模型拟合效果和预测性能最好，因此，本文将由波

段反射率、植被指数、纹理变量组成的 6 个特征波

段代入模型公式（7）对研究区红树林地上生物量进
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图 3    不同模型预测值与实测 AGB散点图

Fig.3    Scatter plot of measured AGB and predicted AGB from different models

 

100 120
−0.4

−0.3

−0.2

−0.1

0.0

0.1

0.2

0.3

0 20 40 8060

Y
 累
计
方
差
贡
献
率

/%

0 10 15 20 25
30

40

50

60

70

80

90

100

5

主成分个数

(a) PLSR 主成分与 Y 累计方差贡献率

自变量编号

标
准
化
自
变
量
的
系
数

(b) 标准化自变量系数柱状图

图 4    主成分累计方差贡献率与自变量系数柱状图

Fig.4    Cumulative variance contribution of principal component and coefficient plot for independent variables

第 40 卷 第 11 期 刘文良，等：广西珍珠湾红树林地上生物量估算研究 41



行反演，并进行可视化（图 6）。

由图 6 可知，地上生物量在空间分布上，整体

表现为中部、东部高，西部稍低的特点，斑块内部分

布不均匀。经过与遥感影像比对，数值高的区域主

要分布在养殖虾塘、蚝排等人类活动较为频繁的场

所附近，这些场所在养殖过程中排放的有机碎屑、

生活污水等可为红树植物的生长发育提供丰富的

营养盐，已有研究证明富营养状态下红树林碳的累

积速率远高于正常状态[30]
；数值较低的区域主要分

布在红树植物密度较低的半滩涂区或幼苗较多的

位置，部分位置的 AGB 预测值出现了负值，最低为

−12.2 t/hm2
，这类区域的位置大都坐落于群落边缘，

由 SAR 数据和光学数据提取的特征变量受水体、

裸露地表的影响与样地位置处的特征变量表现不

一致，因而导致了这些区域 AGB 的低估。经统计，

研究区内红树林 AGB 平均值约为 48.06 t/hm2
，总
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图 5    排名前 40位的特征变量及其投影重要性柱状图

Fig.5    Bar chart of top 40 feature variables and their projection importance
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Fig.6    Spatial distribution of AGB in the study area
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量约为 45 956.41 t。 

3.4    讨论

本文研究表明，仅利用 SAR 数据的后向散射

系数及衍生变量不适用于生物量反演，这与前人的

相关研究[31] 结论是一致的。与 SAR 数据相比，光

学影像可以用于生物量反演，尤其是当生物量水平

较低时，反射率和植被指数具有一定的反演能力，

但是在高生物量区域反演效果较差，主要原因是光

学数据在色调上容易出现饱和现象[32]
，制约了反演

的精度，仅利用波段反射率或植被指数构建的模型

R2 只 能 达 到 0.35。 基 于 Sentinel-1 和 Sentinel-2A
数据提取的纹理信息变量能有效提高生物量的反

演精度，R2 可达到 0.58，证实了纹理信息可以改善

光学影像的色调饱和现象[33]。波段反射率、植被

指数和纹理特征共同参与建模时的精度优于单一

类型特征变量，其中，采用连续偏最小二乘回归的

模型拟合效果优于逐步多元回归，R2 可达到 0.88，
RMSE 为 16.07 t/hm2

；多元逐步回归模型的 R2 为

0.72，RMSE 为 20.01 t/hm2。

本文基于连续偏最小二乘回归模型估算的珍

珠湾红树林 AGB 均值约为 48.06 t/hm2
，该数值稍

高于样地实测均值（44.68 t/hm2
），可能由于样地选

取不均或预测结果存在的不确定性导致。此外，由

于样本基数较少，且受遥感数据空间分辨率的约束，

实验过程中未将不同树种分开建模研究，可能由此

造成反演结果与真实值存在一定的误差。未来可

探索高分影像、多光谱影像和 SAR 数据的综合利

用，发挥各类数据的优势，区分不同的红树林树种，

同时将调查样地切块以增加实测数据的基数，筛选

出适合不同红树树种地上生物量估算的因子和方

法，进而提高估算精度。 

4    结论

结合红树林样地实测数据，基于 Sentinel-1/2 卫

星影像提取了 125 个特征变量，利用多元逐步回归

和偏最小二乘回归的方法构建并评价了 5 种反演

模型，并对珍珠湾区域内的红树林地上生物量进行

了估算，主要结论如下：

（1）5 种模型中，综合波段反射率、植被指数和

纹理特征的偏最小二乘回归模型精度最高。模型

筛选了 Corp2_3、SMVH3、B2、CorVV3、S2REP、SMP1_7

6 个特征变量，其中，Corp2_3 对模型的贡献率最高。

（2）采用偏最小二乘回归方法反演的珍珠湾区

域内的红树林地上生物量约为 45 956.41 t。预测值

的空间分布大体呈现中部、东部高，西部稍低的特

点，高值区主要分布在养殖虾塘、蚝排等人类活动

较为频繁的场所附近，低值区主要分布于半滩涂区

或幼苗较多的位置。

（3）光学影像和 SAR 数据的结合，能在一定程

度上提高生物量的反演精度，仅使用后向散射系数

及衍生因子不适用于生物量反演，采用纹理变量的

建模效果优于波段反射率和植被指数。
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Estimation of the aboveground biomass of mangrove forest in
Zhenzhu Bay, Guangxi

LIU Wenliang1,2, FA Hongjie3, BA Yinji1,2,4, YANG Yuanzhen1,2*, LIU Jingqiang1,2

（1 Yantai Center of Coastal Zone Geological Survey, China Geological Survey, Yantai 264004, China；2 Ministry of Natural Resources Observation and

Research Station of Land-Sea Interaction Field in the Yellow River Estuary, Yantai 264000, China；3 Marine and Fishery Supervision Brigade of Yantai

Muping District, Yantai 264100, China；4 Field Scientific Observation and Research Station for Soil and Water Resources Security and Ecological Be-

nefits in the Yellow River Basin (Henan Section), Zhengzhou 450000, China）

Abstract:  Mangrove wetlands are one of the most productive ecosystems and important blue carbon sinks. Ac-
curate  estimation  of  aboveground  biomass  (AGB)  of  mangroves  holds  great  significance.  By  integrating  field-
measured AGB data with Sentinel-1/2 satellite  backscatter  coefficient,  reflectance,  vegetation index,  and texture
feature data, we employed a stepwise multiple regression and partial least squares regression (PLSR) approach to
compare  the  modeling  results  of  different  variable  combinations  and  estimated  the  AGB  of  mangroves  in  the
Zhenzhu Bay area, Guangxi, SW China, based on the optimal model. Results indicate that: ① The multi-type fea-
ture combination model selected by the continuous PLSR algorithm showed the best performance (the coefficient
of determination R2=0.88; the root mean square error RMSE=16.07 t/hm2). Among them, the Corp2_3 (the texture
variable  correlation  of  the  second  principal  component  PC2  of  Sentinel-2A  in  a  3×3  window)  contributed  the
greatest to the modeling; ② The total and average AGB of mangroves in the Zhenzhu Bay area were approxim-
ately 45 956.41 t and 48.06 t/hm2, respectively. In the spatial distribution of the predicted AGB value, it shows an
overall higher level in the central and eastern parts of the area and a slightly lower level in the western part. The
high-value areas covered mainly those near human activities such as shrimp farming ponds and oyster rafts, while
low-value areas mainly in semi-tidal wetlands or areas with more seedlings; ③ The combination of synthetic aper-
ture radar (SAR) and optical data could effectively enhance the accuracy of AGB inversion. Using just Sentinel-1
backscatter coefficient and derived factors is not feasible to invert biomass, and modeling with texture variables
could produce better results than those with reflectance and vegetation index.
Key words:  mangrove  forest; aboveground  biomass; Zhenzhu  Bay; Sentinel-1/2; multiple  stepwise  regression;
partial least squares regression
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