
罗谨璇，田义超，张强，等. 利用无人机激光雷达估算红树林地上生物量[J]. 海洋学报，2023，45(8)：108–119，doi:10.12284/hyxb2023088

Luo Jinxuan，Tian Yichao，Zhang Qiang, et al. Estimation of aboveground biomass of mangrove forest using UAV-LiDAR[J]. Haiyang Xuebao，

2023, 45(8)：108–119，doi:10.12284/hyxb2023088

利用无人机激光雷达估算红树林地上生物量

罗谨璇1, 2，田义超1, 2, 3*，张强1，陶进1，黄友菊4，王京真2，
张亚丽1，黄卓梅1，邓静雯1，谭雨欣1

( 1. 北部湾大学 资源与环境学院 海洋地理信息资源开发利用重点实验室，广西 钦州 535011；2. 北部湾大学 北部湾海洋

发展研究中心 广西北部湾海洋环境变化与灾害研究重点实验室，广西 钦州 535011；3. 桂林理工大学 广西空间信息与测

绘重点实验室，广西 桂林 541004；4. 广西壮族自治区自然资源遥感院，广西 南宁 530028)

摘要：红树林作为热带地区碳储量最高的植被类型之一，面积呈现破碎化、减少趋势，地上生物量

（AGB）的空间分布及其动态信息对于温室气体通量、碳储量的估算以及政策制定和实施至关重要。

但是常用于 AGB 估算的光学数据或者 SAR 数据均存在信号饱和现象，且传统估算红树林生物量的

算法对数据要求高、估算精度相对较低。针对该问题，本研究使用无人机激光雷达（UAV-LiDAR）

数据对比了 4 种梯度增强决策树算法对于估算入侵红树林物种无瓣海桑 AGB 的精度，同时探讨了建

模过程中的变量重要性。结果表明：（1）XGBR 对于评估红树林 AGB 具有较高的拟合能力，达到 R2 =
0.833  8， RMSE  =  1.55  Mg/hm2；（ 2） 研 究 区 的 无 瓣 海 桑 预 测 AGB 的 值 为 73.10～ 190.00  Mg/hm2，

平均值为 109.10 Mg/hm2；（3）描述冠层高度特征的激光雷达指标是估计红树林 AGB 的重要变量。

本研究证明了 UAV-LiDAR 数据与 XGBR 模型对于估算红树林 AGB 的可行性，以期为红树林生态系

统的蓝碳研究提供数据支撑。

关键词：红树林；无人机激光雷达数据；地上生物量；梯度增强决策树；反演；北部湾

中图分类号：TN958.98；P714+.5                文献标志码：A                文章编号：0253−4193(2023)08−0108−12

 1　引言

红树林作为以红树植物为主体的耐盐生物群落，

主要分布于滨海湿地、热带及亚热带海岸的潮间带

上部，具有重要的生态和社会效益，主要体现在能够

保护海岸线免受飓风和海啸等自然灾害的侵袭 [1]、为

动植物提供栖息地、净化海水与空气等方面。除此

之外，大量研究证明红树林生态系统的植物和沉积物

能够长时间储存有机碳 [2]，具有较高的初级生产力，因

此被公认为是海陆边缘重要的绿化带和高效率的蓝

色碳汇 [3]。然而，由于自然和人为因素，大部分地区的

红树林趋于消退 [4]，伴随其退化，大量累积碳会直接被

释放为温室气体 [5]。进入 21 世纪，我国提出红树林保

护政策、建立保护区、实施人工种植并且颁布相关法

律 法 规 [6]。 探 讨 红 树 林 植 物 地 上 生 物 量 （ Above

Ground Biomass, AGB）的空间异质性和分布规律，对

红树林植物  AGB 的定量研究，有助于评估红树林生

态系统的生产力，对于研究海岸带红树林碳储量的分

布格局具有重要的理论意义。

遥感监测红树林的方法主要包括被动方式和主

动方式。前者以光学遥感为主要方法，许多学者采用

了中分辨率的光学遥感数据如 Sentinel-2、 SPOT4、
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SPOT5 等反演了大区域内的红树林  AGB[7– 9]，取得了

一些令人满意的结果。也有学者使用了如 World-
View-2、Quickbird 等高分辨率影像数据估算了小范

围内的红树林  AGB[10– 12]。但是由于红树林主要分布

在热带、亚热带地区，光学遥感容易受到大气、云雨

的影响，且获得可靠数据的时间也会受到一定的限

制。后者包含激光雷达和合成孔径雷达等。与光学

遥感相比，雷达等主动遥感方式具有良好的穿透性和

全天候工作的能力，可以更加直接、有效地测量红树

林的结构特征，进而反演红树林的物理参数 [13]。有学

者尝试用 Alos-2 PALSAR、Sentinel-1C 波段合成孔径

雷达（Synthetic Aperture Radar, SAR）等数据讨论卫星

雷达对于估测红树林 AGB 的可行性 [14–15]，但是由于卫

星雷达数据对于  AGB 的饱和度上限过低，且与生物

量相关因子较少，得到的结果往往不尽人意 [16]。

无人机激光雷达（Unmanned Aerial Vehicle-Lidar，
UAV-LiDAR）是一种主动获取地物三维信息的遥感

技术 [17]，克服了光学影像和 SAR 数据在  AGB 值密集

情况下存在的信号饱和现象，同时能够估计森林的空

间参数，发展最为迅猛 [18]。由于激光点云可以准确地

描述与  AGB 密切相关的冠层表面特征，然后可以根

据胸径（Diameter at Breast Height, DBH）进行回归，以

获得一般的激光雷达 AGB 模型 [19]。机载激光雷达一

方面可以减少野外采样的工作量，另一方面也提高了

观测精度 [20]，并且得到的结果往往比使用光学数据或

者 SAR 数据得到的结果更为精确 [21]。一些学者利用

机载激光雷达结合其他辅助数据如 TanDEM-X[22]，

Sentinel-2[23] 或 Worldview-2[24]， 成 功 估 算 了 红 树 林

AGB。Salum 等 [25] 使用激光雷达数据量化的红树林

高度估算了澳大利亚北部达尔文港的红树林  AGB，

再将建立好的关系模型外推到偏远的西鳄鱼河地区，

从而使量化偏远地区红树林  AGB 成为可能。另外，

Fatoyinbo 等 [26] 致力于结合不同区域的异速生长模

型，评估由激光雷达数据得到的红树林  AGB 的准确

性。除此之外，也有学者仅使用激光雷达数据作为数

据源，估算研究区域的红树林  AGB[27– 30]。如 Francis-
ca 等 [27] 在 2018年使用激光雷达数据对比研究不同异

速生长方程估算红树林 AGB 的有效性，证明激光雷

达可以提供红树林 AGB 的精确地图，并可作为红树

林监测、碳储量评估和海岸管理的有用工具。此外

Suyadi 等 [28] 在 2020 年将激光雷达数据用于大规模估

算新西兰红树林生物量和碳储量。证明了激光雷达

是估算红树林生物量和碳储量的可靠方法。但是迄

今为止，利用激光雷达数据估算红树林  AGB 仅限于

少数研究。

遥感领域经常使用各种回归算法构建红树林

AGB 模型，随着计算机领域的发展，相关的应用算法

也有了长足的进步。Baloloy 等 [9] 在 2018 年基于多

源、多分辨率卫星影像比较了线性回归模型和多元

线性模型对于红树林生物量的预测精度，结果发现后

者的精度优于前者。Fatoyinbo 等 [26] 通过对比不同区

域红树林的异速生长模型，评估了各模型预测红树林

地上生物量的可行性。相比于线性回归模型，机器学

习（Machine Learning, ML）模型已经被证明可用于不

同 的 地 球 观 测 数 据 ， 从 而 对 红 树 林 生 态 系 统 的

AGB 进行估算 [31]。非参数 ML 模型包括随机森林

（Random Forest, RF）、人工神经网络（Artificial Neural
Network, ANN）、支持向量机（Support Vector Machine
Regressor, SVR）和梯度提升决策树（Gradient Boosting
Decision Tree, GBDT）等，由于 ML 模型表现出更精确

的预测效果，被越来越多的用于不同数据集的红树

林 AGB 预测。其中，GBDT 也被证明不仅有着较好

的分类能力，而且在解决回归问题中也有着优秀的表现[32]。

尤其是基于 GBDT 的 XGBR，与一般梯度 Boosting 相

比，XGBR 对目标函数进行了二阶泰勒展开，并在训

练时使用二阶导数加快了模型的收敛速度 [33]。同时，

在目标函数中加入正则化项来控制树的复杂度，从而

得到更简单的模型，避免过拟合 [34]。2019 年有学者对

比 RF、XGBR 与线性模型估算森林地上生物量的模

型精度，结果表明 XGBR 性能优势较为突出，并且在

一定程度上减少了高估或低估预测值的问题 [35]。除

此之外，Li 等 [36] 的研究结果表明，XGBR 在反演生物

量方面优于 ANN 与 RF，然而 XGBR 反演估算红树林

AGB 方面的潜力却很少被发掘。

无瓣海桑（Sonneratia apetala），原产于印度、孟加

拉国等地，2002 年广西钦州从湛江引进无瓣海桑并

在沿海规模化造林，但是由于无瓣海桑入侵性不明

确，未建立相关的监测体系和预警机制。缺乏数据不

仅使得管理部门开展防治工作的理论依据不足，而且

也使量化红树林的储碳能力这一目标变得困难重重。

本研究的目的是基于 UAV-LiDAR 数据衍生变量

参数与红树林的实测树高（H）、胸径（DBH）等结构参

数相结合，使用机器学习方法对北部湾茅尾海地区无

瓣海桑的地上生物量进行估算，以期对于本地红树林

生态系统生物入侵情况以及蓝碳捕捉、转移、固定研

究提供数据支撑。激光雷达数据的应用可以提高红

树林生物量估算的精度和效率，并将成为量化红树林

固碳的有力工具。
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 2　材料和方法

 2.1    研究区

北部湾康熙岭红树林保护区是广西壮族自治区

级自然保护区，主要生长着无瓣海桑和桐花树（Aegi-

ceras corniculatu），以及混生在红树林中的盐沼草本

植物茳芏（Cyperus malaccensis Lam.）。图 1 中研究区位

于 21°52′04′′～21°52′41′′N，108°29′57′′～108°30′31′′E
之间，研究区东西长约 1 002 m，南北长约 1 148 m，该

区域的林分为无瓣海桑纯林，样方内的乔木均为无瓣

海桑。该地地处沿海低丘陵区，地势北高南低，属于

南亚热带海洋季风气候，太阳辐射强，年平均温度为

22℃ 左右，年平均降雨量为 2 175 mm 左右。
  

108°30′40″ E108°30′00″ 108°30′20″

21°52′40″

21°52′20″

N

0 100 m
采样点
研究区
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图 1    红树林研究区

Fig. 1    Mangrove research area
 

 2.2    研究材料

 2.2.1    实地数据调查及预处理

于 2021 年 1 月 18−19 日低潮时进行野外数据采

集，共布设 57 个 10 m × 10 m 的正方形样地，首先，在

样地范围内设定起测胸径为 5 cm，通过测量围尺在样

方内 1.3 m 高处系统地测量红树林单木的胸径。其

次，使用手持式全球定位系统（Global Position System,
GPS）测量并且记录每个样方中心点的坐标，样地中

心分布情况如图 2c 所示，具体采样过程如图 2 所

示。每个样方无瓣海桑的地上生物量计算方法采用

胡懿凯等 [37] 构建的异速生长方程。由于本文主要核

算红树林地上生物量部分，因此，本研究参考了无瓣

海桑的地上生物量方程及其参数，具体公式为

AGB = 0.034×
(

DBH2 ×H
)0.966
， （1）

式中，AGB 为无瓣海桑的地上生物量；DBH 为林木

1.3 m 处的胸径；H 为树高。

 2.2.2    LiDAR 点云数据获取、处理及变量生成

UAV-LiDAR 集 GPS、惯导系统（ Inertial Naviga-

tion System, INS）、激光测距系统（Laser Scanning Ran-

ging, LSR）于一身，能够快速获取地表物体的三维坐

标信息，本研究于 2021 年 1 月 20 日采用激光雷达扫

 

a b

c d

图 2    划定样方点（a）、测定坐标（b）、测定胸径（c）、

记录参数值（d）
Fig. 2    Delineate quadrat (a), recording coordinates (b), meas-

ure the diameter at breast height (c) and recording data (d)

110 海洋学报    45 卷

 



描系统对研究区进行扫描获取数据。

本研究首先使用 LiDAR360 对点云数据进行样区

裁剪，再通过本团队自主研发的软件平台 LiMARS[38]

对点云数据进行包括去除异常点、分离地面点与非

地面点在内的预处理。我们需要从冠层高度模型

（Canopy Height Model, CHM）中提取变量参数，一般

生成 CHM 有两种方法。

（1）利用激光雷达发射激光脉冲的第一次回波信

号构成的数字表面模型（Digital Surface Model, DSM），

减去点云数据进行滤波产生数字地形模型（Digital El-

evation Model, DEM），从而得到最终的冠层高度模型。

（2）利用归一化点云（Normalized Point Cloud, NPC）

直接插值得到 CHM。相比于第一种方法而言，第二

种方法得到的 CHM 只经历一次插值，理论上产生的

误差应该会更少，相关研究学者的研究表明，基于归

一化点云生成的 CHM 对于林冠的还原更加真实，优

于传统的 CHM 生成方法 [39]。本研究使用归一化点云

直接插值生成 CHM，通过 LiMARS 对归一化点云进

行处理生成包括高度百分位数、强度百分位等特征

变量，见表 1。

 2.3    方法

 2.3.1    技术路线

本研究通过 Python 构建 4 种模型：XGBR（Extreme

Gradient Boosting Regressor）、LGBR （Light Gradient

Boosting  Machine  Regressor)、 ABR（ Adaptive  Boosting

Regressor）、CBR（Categorical Boosting Regressor），将取

样地实测数据结合 LiDAR 数据提取得到的变量参

数，经过筛选后输入到模型中。通过训练模型拟合、

预测，估算了红树林的地上生物量，从而进一步分析

判断适用于建模的变量参数，最终得到反演精度最高

的算法模型。本研究的主要组成部分与技术流程如

图 3 所示。

（1）使用无人机搭载激光雷达获取实地的激光点

云数据，进行初步预处理，同时通过实地调查选定样

方点。（2）完善对激光点云数据后续的预处理，再通

过归一化点云数据提取衍生的变量参数。并将实测

红树林林木结构参数（如胸径、树高）等数据输入到

异速生长方程中得到实测 AGB，结合提取的变量参

数制成表格，以便利用得到的激光雷达衍生变量与实

测 AGB 进行回归与建模。采用零重要度特征选择检

验不同特征变量对于红树林地上生物量反演的重要

程度，按照特征重要性进行变量筛选。（3）按照 57 个

数据集的 80% 作为训练集，20% 作为测试集随机划

分，训练机器学习模型。各个模型按照默认参数进行

模型构建，以 R²和 RMSE 的大小为判定好坏的标准，

选择拟合表现最好的模型。（4）最后评估 4 种模型的

表 1    林分地上生物量点云特征统计

Table 1    Statistics of point cloud characteristics of aboveground biomass in stands

变量 变量意义 计算公式

elev_p01\int_p01， elev_p05\int_p05，
elev_p10\int_p10，…，elev_p99\int_p99

所有点云1%、5%、10%、20%、25%、30%、40%、50%、60%、70%、
75%、80%、90%、95%、99%分位数处对应的高度\强度值

elev_cv 样方点云高度的变异系数 cv = stddev
mean

elev_stddev 样方点云高度的标准差 stddev =

√
1
n

n∑
i=1

(xi − x)2

elev_iq 样方点云百分位数高度的四分位数间距 iq = p75− p25

elev_kurtosis 样方点云高度分布的平坦度
kurtosis =

1
n−1

n∑
i=1

(pi−p̄)4

σ4

elev_skewness 样方点云高度分布的对称程度
skewness =

1
n−1

n∑
i=1

(pi−p̄)3

σ3

elev_variance 点云高度方差

elev_max 样方点云高度的最大值

elev_ave 样方点云高度的平均值

elev_mode 样方点云高度的众数

pi p̄ σ

　　注：cv表示变异系数；stddev表示标准差；iq表示四分位间距；kurtosis表示峰度；skewness表示偏态； p25 为25%高度百分位数； p75 为75%高度百分

位数； 为每一统计单元内第i个点的高度值； 为每一统计单元内所有点的平均高度； 为统计单元内点云高度分布的标准差。
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预测精度，通过对比得到的最优模型预测整个研究区

的生物量空间分布。

 2.3.2    机器学习算法

大量研究表明，机器学习算法建立的生物量预测

模型具有更强的拟合性、更好的预测精度和更广泛

的通用性 [40– 42]，GDBT 类机器学习算法除了在分类问

题有着一定的优势，在回归问题也表现出相对优秀的

精度，但是却很少被用于红树林 AGB 的预测。Ada-

boost 通过给训练样本赋权重从而提高学习的泛化能

力，聚焦难以学习的样本，提供一种框架从而通过各

种方法构建子分类器 [38]。LGBR 引入了梯度单边采样

技术和独立特征合并技术从而提升模型的准确性。

CBR 克服了现存的所有梯度提升算法都或多或少存

在着的数据偏移问题，鲁棒性较好 [43]，同时利用组合

类别特征让整个数据集参与训练，以有效利用数据信

息。XCBR 算法在 GDBT 的基础上优化而来，是一个

灵活且高度可伸缩的树结构增强模型，能够处理稀疏

数据 [35]，并且加入了正则项用于控制模型复杂度，调

节参数避免过拟合 [44]，是本研究在 python3.8.3 的环境

下构建并对比 4 种机器学习模型，从而得出反演红树

林生物量的最优模型。

 2.4    模型构建与评估

我们参考前人的经验使用特征变量 [23]，提取基于

LiDAR 点云数据的特征变量共 39 个，随后采用零重

要度特征选择方法，得到估算 AGB 变量的累计重要

性，进行变量筛选从而减少冗余变量，继而结合筛选

的变量与 4 种在 GBDT 框架下进行优化的机器学习

模型对实例 AGB 进行回归建模。从 57 个样方数据

中选取 80% 作为训练集，其余 20% 的数据作为测试

集。对比模型的决定系数（R²）与均方根误差（RMSE）
来衡量模型的精度，公式如下：

R2 = 1−

N∑
i=1

(yi − ŷi)2

N∑
i=1

(yi − y0)
2

， （2）

RMSE =

Ã
1
N

N∑
i=0

(yi − ŷi)2， （3）

式中，R2 为决定系数；RMSE 为均方根误差；yi 为真实

 

无人机飞行任务设置 无人机激光雷达航测

原始LiDAR

点云数据

前期预处理

去噪 滤波分类 归一化点云

CHM

提取变量参数

筛选变量参数

野外数据调查

样方点选择

设置10 m × 10 m样方

估测单木胸径、
树高

异速生长方程

实测AGB

XGBRCBRABR

模型精度拟合能力（R2、RMSE）

80%训练

评估对比模型精度

20%测试

预测研究区AGB

①数据采集和预处理

②特征提取

③模型构建

④结果评估

LGBR

图 3    技术路线图

Fig. 3    Technology roadmap

112 海洋学报    45 卷

 



ŷi y值； 为预测值； 为真实值的平均数；N 为红树林样

本量。

 3　结果与分析

 3.1    结果

实地调查的胸径、树高、实测 AGB 数据详见表 2。

实测胸径的范围为 17.27～27.27 cm，平均值为 22.48 cm。

实测树高的范围为 9.40～16.74 m，平均值为 13.23 m。

实测无瓣海桑的地上生物量为 56.75～205.95 Mg/hm2，

平均值为 133.99 Mg/hm2。实测树高高于同类研究 [45]

测量值 8.55～14.95 m，平均值为 11.82 m；实测胸径低

于该研究胸径值 15.45～31.88 cm，平均值为 20.73 cm；

实测 AGB 高于该研究 AGB 值 14.37～98.82 Mg/hm2，

平均值为 58.16 Mg/hm2。

 3.2    变量重要性评估

由于少量预测变量构建的模型具有更好的解释

性，消除不相关和高度相关的变量可以提高模型的预

测能力，因此本研究将 39 个变量导入 python 中的特

征选择器模块，使用零重要度特征方法进行最优参数

的筛选，经过计算得到特征重要性值，其范围为

0～1，如图 4 所示。将变量的重要性值从高到低排

序，重要性值为 0 表示对反演模型没有贡献，前五位

对红树林 AGB 预测贡献较大的变量参数分别为 el-

ev_stdde、int_p90、int_p30、int_p99、elev_p10。同时得

到各特征参与红树林 AGB 反演模型对应的累积重要

性（图 5），当特征累计重要性达到 90% 之后，代表该

特征变量之后的变量对红树林 AGB 预测的贡献率不

大，因此将大于 90% 的特征变量剔除，剩下的累计重

要性小于 90% 的特征作为一个变量组合，输入到机

器学习模型中。而在前 90% 的特征变量中点云高度

变量占总变量数的 64%，点云强度变量占总变量数

的 46%，因此高度变量在红树林 AGB 的预测中相比

于强度变量具有更大的贡献。

 3.3    建模评估和比较

图 6、图 7 对比了 4 种机器学习算法估算红树林

AGB 的精度。将经过筛选的 17 个变量输入到 4 个模

型中，通过对比决定系数（R²）与均方根误差（RMSE）
来衡量模型的精度。计算结果表明，XGBR 在 4 种机

器学习模型中表现出良好的拟合效果，在测试和训练

表 2      实测红树林林木参数

Table 2    Measured mangrove tree parameters

参数 最大 最小 平均值

胸径/cm 27.27 17.27 22.48

树高/m 16.74 9.40 13.23

AGB/(Mg·hm−2) 205.95 56.75 133.99
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Fig. 4    Importance order of selected variables of mangroves in study area
 

0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

el
ev
_
st
d
d
e

in
t_
p
9
0

in
t_
p
3
0

in
t_
p
9
9

el
ev
_
p
1
0

el
ev
_
p
0
1

el
ev
_
av
e

el
ev
_
p
2
5

el
ev
_
iq

in
t_
p
8
0

in
t_
p
4
0

el
ev
_
p
4
0

el
ev
_
m
ax

el
ev
_
cv

el
_
sk
ew
n
es

el
ev
_
p
5
0

in
t_
p
7
0

in
t_
p
0
5

el
ev
_
p
6
0

in
t_
p
5
0

el
ev
_
p
7
0

el
ev
_
p
3
0

el
ev
_
p
9
5

el
ev
_
k
u
rt
o

el
ev
_
m
o
d
e

in
t_
p
7
5

in
t_
p
9
5

in
t_
p
1
0

el
ev
_
p
0
5

in
t_
p
6
0

in
t_
p
2
0

el
ev
_
p
2
0

in
t_
p
2
5

in
t_
p
0
1

el
ev
_
v
ar
ia

el
ev
_
p
9
9

el
ev
_
p
8
0

el
ev
_
p
7
5

el
ev
_
p
9
0

变
量
累
计
重
要
性

变量

图 5    研究区域红树林的选定变量累计重要性顺序

Fig. 5    The cumulative importance order of selected variables for mangrove forests in the study area

8 期    罗谨璇等：利用无人机激光雷达估算红树林地上生物量 113

 



阶段 R2 均超过 0.8，说明 XCBR 模型的模拟效果与实

地采用结果拟合较好。相比之下 LGBR 表现出了较

差的拟合能力，测试集合 R2 仅为 0.635 7，表示该模型

并不适用于当前阶段的红树林 AGB 预测。

 3.4    红树林生物量的空间分布

由于 XGBR 模型表现出的拟合能力最强，所以

被用于整个研究区的红树林地上生物量预测。预

测结果如图 8 所示。研究区的无瓣海桑 AGB 的预测

值为 73.10～190.00 Mg/hm2，平均值为 109.00 Mg/hm2。

而实测 AGB 值为 56.75～ 205.95  Mg/hm2，平均值为

133.99  Mg/hm2，略高于预测值。观察预测红树林

AGB 的空间分布情况，可以发现生物量的高值聚集

在研究区的南部，整体而言 AGB 集中在研究区南部

潮沟附近，呈现为向外扩散。

 4　讨论

 4.1    无人机激光雷达数据及变量筛选

尽管 LiDAR 数据在林业中凭借其较高的分辨率

广泛用于 AGB 评估，但是仅有少数研究将其用于红

树 林 AGB 的 估 算 。 如 Pham 等 [32] 和 Huang 等 [46]

使用包括 SAR 和光学数据在内的多源遥感数据通过

XGBR、 ABR、 LGBR 等机器学习模型估算红树林

AGB[32, 46]，前者的最高反演模型为 XGBR（R2 = 0.622，

RMSE = 27.39 Mg/hm2），后者最高模型精度为 Light-

GBM-PSO（R2 =  0.78，RMSE = 24.69  Mg/hm2）。因此，

与中等分辨率光学数据及 SAR 数据相比，UAV-LiD-
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AR 数据能够更好地提升红树林 AGB 反演模型的精

度。究其原因，除了相对更高的分辨率以外，本研究

认为与 LiDAR 数据能够准确描绘冠层高度信息有一

定的联系。因此，在本研究中利用零重要度特征对

LiDAR 数据衍生特征变量的重要性进行估算，计算结

果（图 4）表明，激光雷达高度变量相对强度变量与红

树林 AGB 的相关性较高，其中与红树林 AGB 相关性

最大的变量为高度变量 elev_stdde，而图 5累计变量重

要性达到 90% 的 17 个变量中，高度变量达到 11 个，

强度变量为 6 个，即 LiDAR 数据提取的高度变量对

于无瓣海桑 AGB预测的贡献作用较大而强度变量则

贡献作用较小，也验证了前人的研究 [38]，从而证实了

高度变量在无瓣海桑 AGB 的预测中发挥着重要作

用。本研究采用与 AGB相关值靠前的 17 个特征变

量，参与 XGBR 的模型构建，取得了令人满意的结

果 ， 最 终 XGBR 模 型 有 着 最 优 表 现 （ R2 =  0.833  8，
RMSE = 1.55 Mg/hm2），由此可推断，高度特征变量较

适用于估算红树林 AGB 数学模型的建立。

 4.2    决策树模型选择

在过去的 10 年里，许多研究尝试利用简单线性

回归和多元线性回归模型来预测红树林生物量 [47– 51]，

由于线性模型对于数据的要求较高，需要满足正态

性、方差齐性、独立性等条件。一般实际的采样数据

无法满足全部条件，并且线性模型的预测性能并不高

所以非参数模型逐渐占据主流位置。近年来，研究者

更倾向于使用有着更好预测性能的 ML 算法来估测

红树林生物量 [31, 52–53]。估测地上生物量除了本研究提

到的算法以外，神经网络、随机森林、支持向量回归

等算法也成为了许多学者的常见选择。虽然深度神

经网络（Deep Learning Neural Network，DNN）的非线

性拟合能力非常强，但是需要大量的数据进行训练，

并且容易过拟合，陷入局部最优解 [45]。随机森林算法

也有着与 DNN 相同的问题，即不能做出超越训练集

数据范围的预测，可能会导致一些噪声在建模时出现

过拟合现象 [54]。而支持向量机则存在着对于核函数

选取充满随机性的问题，不同的核函数对于 SVR 模

型的性能有很大的影响 [31]。不同学者使用 SVR 模型

估算 AGB，该模型呈现出截然不同的效果 [45, 55]。因

此，可能是研究对象与核函数的选择对支持向量机模

型产生了一定的影响，但是目前并没有更为标准、令

人信服的方法来解决核函数的选取问题。而在近年

来，梯度增强决策树技术已被证明不仅在分类问题上

表现突出，而且也可以作为回归问题的有效工具 [56–57]。

Pham 等 [32] 在 2020 年对比了 XGBR、CBR 和更为常用

的 SVR 及 RFR 模型在越南北部红树林 AGB 估算中

的性能，结果显示 GBDT 的衍生模型 XGBR、CBR 表

现优于其他的 ML 模型，尽管 GBDT 有着强大、可靠

的预测性，但是却很少被用于解决红树林生物量估算

问题，因此 GBDT 衍生的其他优化模型在红树林

AGB 估算上的应用如何仍旧未知。于是在本研究

中，我们提出了利用 4 种不同 ML 技术建模（LGBR、

XGBR、ABR 和 CBR 模型），用于估算北部湾康熙岭
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红树林保护区的红树林 AGB，将变量筛选用于 4 种

模型，使之性能得到改善，均取得了令人较为满意的

反演结果，其中 XGBR 的拟合精度最高，R2 和 RMSE
分别为 0.833 8 和 1.55 Mg/hm2，该结果与前人研究结果

一致 [38]。他们研究表明：对比不同 ML 算法估算红树

林 AGB 得到 XGBR（R² = 0.805，RMSE = 26.13 Mg/hm2）

的预测精度最高。

 4.3    模型评估结果的不确定性

本研究由 XGBR 得到的红树林地上生物量平均

值为 109.00 Mg/hm2 低于海南省地区红树林地上生物

量（119.26 Mg/hm2） [20] 与深圳福田红树林 21 年生无瓣

海桑群落生物量（161 t/hm2） [58]。一般来说，红树林的

生物量随着气温的升高而增加。然而，作为一个典型

的缺氮生态系统，氮的富集可以促进红树林的生长，

进而增加植被生物量和有机碳储量 [59]。研究区所在

的人文环境会对研究结果造成一定的影响。目前有

研究表明在保护条件下，红树林生态系统的碳累积量

为 160 g/(m2·a)[60]，而在接受大量营养物质（包括来自

水产养殖池和生活污水）的红树林中，碳积累速度可

达到 1 000 g/(m2·a) [61]。经过调查发现，研究区的南部

与居民的养殖虾塘有水闸连通，这可能就是 AGB 高

值聚集南部的原因之一。虾塘养殖过程中产生的有

机碎屑经过沉积矿化后产生大量的磷酸盐，对于红树

植物的生长发育、根系的生理状态均有一定程度的

影响 [60]。此外有的居民会在红树林滩涂水道区养鸭，

鸭子的粪便可能会为无瓣海桑这种速生树种迅速

地积累大量的营养供给 [62]。相比之下，本研究得到

的红树林预测 AGB（ 73.10～ 190.00  Mg/hm2，平均值

为 109.00  Mg/hm2） 略 小 于 野 外 实 测  AGB（ 56.75～

205.95 Mg/hm2，平均值为 133.99 Mg/hm2）。可能是因

样本量少导致树高与胸径的关系不够精确，除了外部

因素产生的偏差，模型的精度也会在一定程度上对结

果造成影响。本研究以后将在以下几个方面做努力，

用以提高模型估算生物量的精度：（1）首先由于实测

样地数据仅有 57 组，且红树林生物量反演模型的输

入变量参数仅有高度、强度等激光雷达数据的变量

参数，后续可以结合光学遥感收集光谱信息进行研

究，进一步提高红树林 AGB 预测模型的精度。（2）在

尺度上，由于研究区域小，树种单一等限制，尽管通

过 UAV-LiDAR 完成了反演解决了一些科学问题，但

是反演方法的通用性仍旧有待考证，后续可以在结合

卫星影像的基础上实现大面积的红树林参数调查。

（3）进一步探讨虾塘养殖对于该地区红树林存在的

影响。

 5　结论

本研究采用无人机机载激光雷达获取研究区的

激光点云数据，将提取激光点云数据变量参数结合实

测红树林 AGB 输入到 4 种机器学习模型中，对比评

估模型拟合效果，得到精度最高的模型，从而估算了

北部湾康熙岭红树林保护区内的红树林 AGB，主要

结论如下：

（1）XGBR 对于评估红树林 AGB 具有较高的拟

合能力，达到 R2 = 0.833 8，RMSE = 1.55 Mg/hm2。拟合

能力其次的为 ABR，其测试集 R2 = 0.807 5，RMSE =

1.23 Mg/hm2，CBR（R2 = 0.656 2，RMSE = 2.04 Mg/hm2）

与 LGBR（R2 = 0.635 7，RMSE = 1.95 Mg/hm2）的拟合能

力相对来说并不突出。

（2）研究区的无瓣海桑预测 AGB 的取值范围为

73.10～190.00 Mg/hm2，平均值为 109.10 Mg/hm2。

（3）描述冠层高度特征的激光雷达指标是估计红

树林 AGB 的重要变量，相较于同样衍生于激光雷达

数据的强度变量特征更适用于模型建模。
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Estimation of aboveground biomass of mangrove forest using UAV-LiDAR

Luo Jinxuan1, 2，Tian Yichao1, 2, 3，Zhang Qiang1，Tao Jin1，Huang Youju4，Wang Jingzhen2，

Zhang Yali1，Huang Zhuomei1，Deng Jingwen1，Tan Yuxin1

(1. Key  Laboratory  of  Marine  Geographic  Information  Resources  Exploitation  and  Utilization, College  of  Resources  and  Environment,
Beibu  Gulf  University, Qinzhou 535011, China;  2. Guangxi  Key  Laboratory  of  Marine  Environmental  Change  and  Disaster  Research  of
Beibu Gulf, Beibu Gulf Marine Development Research Center, Beibu Gulf University, Qinzhou 535011, China; 3. Guangxi Key Laboratory
for  Geospatial  Informatics  and  Geomatics  Engineering, Guilin  University  of  Technology, Guilin 541004, China;  4. Guangxi  Zhuang
Autonomous Region Institute of Natural Resources Remote Sensing, Nanning 530028, China)

Abstract: As one of the vegetation types with the highest carbon storage in tropical regions, the area of mangrove
forest shows a trend of fragmentation and reduction. The spatial distribution and dynamic information of mangrove
biomass are crucial to the estimation of greenhouse gas flux and carbon storage, as well as policy formulation and
implementation. However, both optical data and SAR data commonly used for biomass estimation have signal satur-
ation phenomenon, and traditional estimation algorithms for mangrove biomass estimation have high data require-
ments and relatively low estimation accuracy. In order to solve this problem, this study compared the accuracy of
four gradient enhanced decision tree algorithms for estimating aboveground biomass (AGB) of invasive mangrove
species Sonneria apetala used UAV-LiDAR data,  and discussed the importance of variables in the modeling pro-
cess. The results indicate that: (1) XGBR had a high fitting ability for the estimation of mangrove AGB, reaching
R²  =  0.833  8,  RMSE  =  1.55  Mg/hm2.  (2)  The  predicted  AGB  in  the  study  area  ranged  from  73.10  Mg/hm2 to
190.00 Mg/hm2, with an average of 109.10 Mg/hm2. (3) LiDAR index describing canopy height characteristics is an
important  variable  for  estimating  mangrove  AGB.  Conclusion:  This  study  proved  the  feasibility  of  UAV-LiDAR
data and XGBR model for  estimating the AGB of mangrove forests,  in order to provide data support  for  the blue
carbon research of mangrove ecosystems.

Key words: mangrove；UAV LiDAR data；aboveground biomass；gradient enhanced decision tree；inversion; Beibu Gulf
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