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多源无人机遥感协同的干旱半干旱区灌木地上
生物量反演
王亚欣 1,2，吴家敏 1,2,3，贺振平 4，李泽江 5，郭跃 5，孙维娜 5*，马志杰 5，由海霞 6，吕文 7

摘要　提出一种融合无人机多光谱与激光雷达特征的干旱半干旱区灌木地上生物量协同反演方法，

结合激光雷达三维结构感知优势和多光谱纹理，构建对象分割、特征筛选与协同反演的技术流程，实现

了对沙蒿、沙柳等典型灌木对象的识别与生物量精准核算。以鄂尔多斯地区 7 种典型灌木群落为研究

对象，基于地面实测数据开展多源协同反演技术验证。实验结果表明，该方法能够有效弥补光学遥感

“异物同谱”问题和激光雷达数据光谱表征不足的局限；XGBoost 模型在多源特征协同下综合性能最

优（决定系数 R2 介于 0.7615~0.8814），在不同株型和复杂背景下均表现出良好的泛化能力与反演精

度，实现了灌木生态资产的数字化表征，显著提升了干旱半干旱区灌木地上生物量监测的数据生产效

率和技术可靠性。

关键词　灌木地上生物量；无人机多光谱；无人机激光雷达；多源数据协同；特征优选算法

荒漠生态系统是陆地生态系统的重要组成部分，

也是构筑北方生态安全屏障与维持区域碳平衡的重

要载体。灌木林作为干旱半干旱地区的主要植被类

型，凭借其独特的形态结构与致密的根系网络，在防

风固沙、水土保持及生物多样性保护等方面发挥着不

可替代的作用[1]，具有重要的生态价值。在国家“双

碳”目标背景下，构建以科技创新为驱动的生态系统

碳汇精准监测体系是实现碳中和愿景的关键路径[2]。

精准量化灌木地上生物量（above−ground  biomass，

AGB），不仅是评估区域生态修复工程成效的核心指

标，也是实现荒漠生态系统数字化表征与空间认知的

重要基础[3]。

当前干旱区灌木生态资产的精细化监测仍面临

严峻挑战。长期以来，受限于灌木物种多样、株型破

碎且个体尺度较小等因素，其 AGB监测主要依赖地

面破坏性采样，耗时费力且难以满足大尺度连续监测

的需求[4]。随着遥感技术发展，基于中低分辨率卫星

数据的灌木 AGB反演在干旱区得到广泛应用[5]。然

而，在植被覆盖度较低的干旱半干旱区，受土壤背景

强反射与混合像元效应干扰，单一数据源难以捕捉灌
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木个体的细微结构差异[6−8]。因此，亟需发展一种面向

对象尺度、能够有效剔除背景噪声的高精度 AGB近

地面遥感估算方法。

无人机（unmanned aerial vehicle，UAV）低空遥感

技术为解决上述问题提供了新路径[9]。Xie等[10]利用

机载 LiDAR成功预测干旱区灌木群落的地上生物

量，证实了结构参数在荒漠植被监测中的潜力。

Harrison等[6]进一步比较了基于无人机影像点云的灌

木体积估算方法，为低成本高精度的灌木监测提供了

新思路。无人机多光谱（UAV−multispectral，UAV−

MS）可提供高分辨率的光谱与纹理信息[11]，但在处理

“异物同谱”现象时识别能力不足。无人机激光雷达

（UAV−light detection and ranging，UAV−LiDAR）则能

穿透冠层，直接获取植被的三维垂直结构参数[12]，但缺

乏光谱语义信息，难以实现物种的精准分类。因此，

构建融合结构特征、光谱特征与纹理特征的多源协同

框架，充分发挥不同模态数据的互补优势，是实现复

杂环境下灌木生态资产精准反演的有效途径。

本文提出一种融合无人机多光谱与激光雷达特

征的灌木地上生物量协同反演方法，并以鄂尔多斯地

区 7种典型灌木为研究对象，基于高分辨率无人机多

源遥感数据，构建融合对象分割、特征筛选与协同反

演的技术流程，实现了对干旱半干旱区复杂环境下灌

木对象的精准识别与地上生物量的高效估算。该方

法有效克服了单一遥感数据源的感知局限，在减少对

大量地面破坏性采样依赖的同时，显著提升了灌木地

上生物量监测的数据生产效率和技术可靠性，能有效

满足干旱半干旱区生态资产数字化管理的实际需求，

展现出良好的工程实用价值与推广应用潜力。 

1    干旱区灌木监测要素
 

1.1    典型灌木分类体系

鄂尔多斯地区处于干旱半干旱过渡带，其荒漠生

态系统的核心植被主要由耐旱、耐盐碱的灌木群落构

成。依据野外实地调查与物种形态结构差异，本研究

参考林草生态监测标准，构建了涵盖 7种典型优势灌

木的监测对象分类体系。

1） 高大灌木类。以沙柳（Salix psammophila）和
沙棘（Hippophae rhamnoides）为代表，具有株型高大、

冠层规整和显著的垂直结构特征。

2） 半灌木/球状灌木类。以沙蒿（Artemisia ordo-
sica）、杨柴 （Hedysarum  mongolicum）、小叶锦鸡儿

（Caragana  microphylla）及梭梭（Haloxylon  ammoden-
dron）为代表，多呈球状或半球状分布，冠层纹理

细腻。

3） 匍匐型灌木类。以沙地柏（Juniperus sabina）
为代表，其形态特殊，冠层低矮致密且贴地生长，呈不

规则斑块状格局。 

1.2    多源遥感协同监测指标体系

针对干旱区灌木群落“异物同谱”及结构复杂的

特点，本研究融合 UAV−MS与 UAV−LiDAR的感知

优势，构建了融合结构特征、光谱特征与纹理特征的

灌木生态资产监测指标体系（表 1）。
 
 

表 1　研究区灌木遥感监测指标体系

监测维度 数据源 核心指标 生态表征

三维结构 UAV−LiDAR 高度分位数、几何参数 直接刻画灌木个体的体积、高度与冠层密度

物理属性 UAV−LiDAR 回波强度 反映枝叶密度与木质部材质对激光脉冲的反射差异

生长状况 UAV−MS 植被指数 表征冠层叶绿素含量与光合作用能力

表面纹理 UAV−MS
灰度共生矩阵（gray−level co−occurrence matrix，

GLCM）纹理
表征冠层表面的粗糙度与空间异质性

 

在多光谱感知层面，充分利用传感器获取的蓝、

绿、红、红边及近红外 5个特征波段作为物理基础。

其中，构建植被指数，以克服传统宽波段指数在干旱

区稀疏植被监测中的背景噪声干扰与信号饱和问题；

同时，基于多波段主成分变换提取冠层纹理细节，以

弥补单纯光谱信息在物种识别中的局限性。结合激光

雷达的三维结构探测能力，形成从体积、枝叶组织特

征、绿度和纹理等方面表征灌木个体特征的指标体系。
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2    多源协同反演算法
 

2.1    “图谱−结构”多维特征空间构建 

2.1.1    光谱与植被指数

植被指数通过波段间的代数运算，能够增强植被

信号并抑制土壤背景噪声，是表征植被生产力与生物

量积累的重要指标[13]。本研究选取了对叶绿素含量及

冠层结构敏感的 5种典型植被指数参与分析，包括归

一化差异植被指数（normalized  difference  vegetation
index，NDVI）、归一化差异红边植被指数（normalized
difference red edge index，NDRE）、绿色归一化差异植

被指数（green  normalized  difference  vegetation  index，
GNDVI）、优化土壤调节植被指数 （optimized  soil−
adjusted vegetation index，OSAVI）、叶面叶绿素指数

（leaf chlorophyll index，LCI），各指数的表达式为 

NDVI= BNIR−BRed

BNIR+BRed
（1）

 

NDRE=
BNIR−BRedEdge

BNIR+BRedEdge
（2）

 

GNDVI= BNIR−BGreen

BNIR+BGreen
（3）

 

OSAVI= BNIR −BRed

BNIR +BRed +L
· (1+L) （4）

 

LCI= BNIR −BRedEdge

BNIR +BRed
（5）

式中，BNIR 表示近红外波段的反射率，BRed 表示红光波

段的反射率，BRedEdge 表示红边波段的反射率，BGreen 表

示绿光波段的反射率。
 

2.1.2    基于 GLCM 的纹理特征提取

为表征高分辨率影像的空间异质性，在对多光谱

波段与植被指数进行主成分分析后，选取第一主成分

（方差贡献率>0.89）计算 GLCM纹理特征[14]。最终选

取 10个常用统计量作为纹理特征变量（表 2）。
 

2.1.3    几何/三维结构特征

对归一化后的点云数据进行对象尺度的特征统

计，提取能够反映灌木垂直结构与体积特征的关键变

量（表 3）。其中，几何参数（株高（plant  height，PH）、

冠幅（crown width，CW））定义了三维空间边界与体积

约束；高度分位数与相关统计量精细刻画了冠层内部

的垂直分布格局与表面复杂度；回波强度特征则有效

反映了枝叶结构的致密程度。 

 

表 2　基于灰度共生矩阵的纹理特征

统计量 描述

总平均（sum average），Sa 反映所有像素对灰度值之和的平均

总方差（sum variance），Sv 度量总平均周围的分布变化

差异方差（difference variance），Dv 差异方差是差异图像的统计度量

对比度（contrast） 衡量图像局部对比度，对比度高的图像在视觉上更为锐利

同质性（homogeneity） 衡量图像的均匀性或一致性，高值表明图像纹理较为均匀

方差（variance） 测量灰度分布的分散程度

非相似度（dissimilarity） 反映像素对之间的对比差异，值越大，不相似性越高

相关性（correlation） 度量像素对之间的相关性，反映了图像中灰度级变化的一致性

聚类阴影（cluster shade），Cs 度量像素分布的不对称性

惯性（inertia） 窗口内灰度分布均匀性的度量，描述局部平稳性

 

表 3　灌木垂直结构与体积特征变量表

变量符号 名称 来源 单位

CWmean 冠幅 （长轴+短轴）/2 m

PH 株高 CHM m
H1、H5、H10、H20、H25、H30、H40、H50、H60、H70、H75、H80、H90、H95、H99 高度分位数 归一化点云高度分位数 m

Hmean、Hsd、Hskew、Hkurt、Hcv、Hmad 高度统计量 点云高度统计 m
IP1、IP5、IP10、IP20、IP25、IP30、IP40、IP50、IP60、IP70、IP75、IP80、IP90、IP95、IP99 强度分位数 回波强度分位数 —

注：CHM为冠层高度模型（canopy height model）。

研究 科技导报   2026， 44（6）

www.kjdb.org 59

http://www.kjdb.org


2.2    特征优选与协同建模策略 

2.2.1    基于 RF−RFECV 的特征优选

为解决多源数据引入的高维特征冗余及多重共

线性问题，本研究采用基于随机森林的递归特征消除

与交叉验证（RF−RFECV）方法，利用随机森林处理非

线性关系的优势，在保证模型精度的同时，显著降低

模型复杂度。 

2.2.2    模型构建与参数设定

本研究选取 3种代表性的机器学习回归算法进

行 AGB反演建模。

√p p

1） 随机森林 （random  forest， RF）。一种基于

Bagging策略的集成算法，具有较强的抗噪性和泛化

能力。本研究中决策树数量（n_estimators）设为 200，

最大特征数设为 （ 为特征总数）[15]。

C γ

2） 支持向量回归（support vector regression，SVR）。

适合小样本的高维回归问题。采用径向基核函数

（radial basis function，RBF），通过网格搜索确定惩罚

系数 =2与核参数 =0.01[16]。

3） 极 端 梯 度 提 升 （eXtreme  gradient  boosting，

XGBoost）。在模型结构中引入正则化项，优化损失函

数与特征拆分策略、并行处理等措施提高训练效

率[17]。经贝叶斯优化 ，关键参数设定为 ：学习率

learning_rate = 0.3，最大深度 max_depth = 6，子采样

率 subsample = 0.8[18]。

所有模型均基于 Python Scikit−learn与 XGBoost

库实现。样本集按照 7∶3的比例随机划分为训练集

与独立测试集。 

2.3    精度评价与验证

采用决定系数（R2）和均方根误差 （root  mean

square error，RMSE）2个指标对模型性能进行综合评

价。计算公式如下： 

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)2

n∑
i=1

(yi− ȳ)2
（6）

 

RMSE=

Õ
n∑
i=1

(yi− ŷi)2

n
（7）

yi ŷi ȳ
n

式中， 表示实测 AGB； 表示模型预测值； 表示实

测均值； 为样本数量。 

3    实验结果与分析
 

3.1    实验区

鄂尔多斯（37°35′N~40°51′N，106°42′E~111°27′E）

位于内蒙古自治区西南部，地处中国北方农牧交错带

与干旱半干旱气候过渡区，是黄河流域生态保护和高

质量发展的关键区域，也是构筑北方生态安全屏障的

重要组成区域。研究区内地貌空间分异显著，总体呈

现“西高东低、三面环河”的地势格局：北部为库布其

沙漠，南部为毛乌素沙地，东部为黄土丘陵沟壑区，西

部为波状高原硬梁区[19]。该区属典型的温带大陆性气

候，年均降水量 150~500 mm、蒸发量 2000~3000 mm，

年均气温约 5.3~8.7℃[20]。独特的水热条件孕育了以

沙生、旱生灌木为主的植被群落。遵循地貌类型与植

被群落相结合的采样原则，在乌审旗、鄂托克旗等

5个旗县内选取 9个典型样区（图 1）。样区涵盖了流

动沙地、半固定沙丘、丘陵及硬梁地等主要生境类

型，确保了样本在物种组成、覆盖度及立地条件等方

面的多样性与代表性。 

3.2    多源遥感数据获取与数字化预处理

数据采集工作于 2023年 7月植被生长旺季开

展，采用无人机低空遥感与地面样地调查结合的同步

观测方式，以最大限度减少时相差异带来的不确定性。

1） 无人机多光谱影像。采用大疆 Phantom  4

Multispectral平台，飞行高度设定为 100 m，航向与旁

向重叠度分别设置为 80% 和 70%，以确保影像拼接

质量。传感器集成 1个可见光波段与 5个窄波段

（蓝、绿、红、红边、近红外）相机，获取地面分辨率

（ground sampling distance，GSD）优于 5.2 cm的高分

辨率影像。利用 DJI Terra软件进行辐射校正与正射

镶嵌处理，生成数字正射影像图（digital  orthophoto

map，DOM），并据此计算植被指数，以增强对灌木叶

绿素含量及生长状况的表征能力。

2） 无人机激光雷达数据。采用 D2000s多旋翼

飞行平台搭载 D−LiDAR 2200激光雷达模块进行采

集，主要技术指标见表 4。原始点云数据经轨迹解

算、航带平差与去噪处理后，利用渐进加密三角网（trian-

gulated irregular network，TIN）算法分离地面点与非地

面点。基于分类后的点云构建数字高程模型（digital

elevation model，DEM）与数字表面模型（digital surface
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model，DSM），通过差值运算（CHM = DSM − DEM）

生成冠层高度模型（canopy height model，CHM）。为

消除低矮杂草与地形起伏的干扰，对归一化点云进行

形态学滤波，为后续单株灌木的精细分割与结构参数

提取奠定基础。

3） 地面样地调查数据。在无人机作业覆盖范围

内，同步开展地面样地调查。在每个样区内按“中

心+四角”模式布设 5个 10 m×10 m的标准样方，利用

实时动态差分定位技术（real−time kinematic，RTK）记

录样方中心及角点的高精度坐标（水平误差<±1 cm），

并详细记录海拔、坡度、覆盖度及主要伴生草本信息。

为获取灌木生物量真值，本研究采用全收获法进

行野外实测，共采集 7种典型优势灌木样本 486株，

包括沙蒿（88株）、沙柳（76株）、杨柴（59株）、小叶锦

鸡儿（139株）、沙棘（43株）、梭梭（46株）及沙地柏

（35株）。对每株样本进行人工收割，并在野外现场分

器官（茎、枝、叶）称取鲜重；随后抽取部分样品带回

实验室，在 65℃ 恒温烘箱中烘干至恒重（约 48 h），测

定含水率并推算单株干重生物量。最后，基于 ArcGIS

平台将实测样木的形态参数（株高、冠幅等）、生物量

数据与高精度地理坐标进行空间匹配，构建地面样木

空间属性数据库。 

3.3    典型灌木数字化提取结果 

3.3.1    灌木对象自动化识别与提取结果

基于构建的对象级多维特征集，利用随机森林算

法对研究区 486个灌木对象进行分类识别，结果如

图 2所示。混淆矩阵统计结果（表 5）表明该方法在复

杂荒漠背景下取得了较好的识别效果，总体分类精度
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（c） 研究区高程 （d） 研究区土地利用

图 1　研究区概况

 

表 4　激光雷达模块参数

参数 指标

激光波长/nm 905
最大测量距离/m 450
水平视场角/° 70.4
垂直视场角/° 77.2

横滚/俯仰精度/° 0.006
航向角精度/° 0.03
回波模式 三回波

点频/kHz 240
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（overall  accuracy， OA）达 到 0.8889， Kappa系 数 为

0.865，为后续分物种地上生物量反演模型的构建提供

了可靠的数据基础。

从物种层面看，小叶锦鸡儿的识别精度最高，其

生产者精度与用户精度分别达到 0.9343和 0.9209，这

主要归因于其独特的冠层纹理结构与光谱特征，易于

与其他物种区分。相比之下，杨柴的分类精度相对较

低（用户精度 0.8136），主要表现为与沙蒿、小叶锦鸡
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图 2　典型灌木分类结果
 

表 5　典型灌木分类混淆矩阵

实测数据
类型

分类数据类型 实测
总和

用户精度
沙蒿 沙柳 杨柴 小叶锦鸡儿 沙棘 梭梭 沙地柏

沙蒿 79 0 3 1 2 2 1 88 0.8977
沙柳 0 68 2 4 1 1 0 76 0.8947
杨柴 5 1 48 1 1 1 2 59 0.8136

小叶锦鸡儿 1 4 2 128 2 1 1 139 0.9209
沙棘 0 3 0 1 38 0 1 43 0.8837
梭梭 2 0 2 0 1 41 0 46 0.8913

沙地柏 1 0 1 2 0 1 30 35 0.8571
分类总和 88 76 58 137 45 47 35 486 —

生产者精度 0.8977 0.8947 0.8276 0.9343 0.8444 0.8723 0.8571 — —
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儿的混淆。究其原因，一方面在于杨柴与沙蒿在生长

季具有相似的光谱反射特性；另一方面，在植被覆盖
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图 3　特征重要性排序
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图 4　回归模型特征维数与验证精度关系
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度较低的区域，裸土背景的强反射干扰了冠层边缘的

像元信号，导致分类器对形态相近的灌木产生误判。 

3.3.2    多维特征优选与重要性分析

综合光谱、植被指数、纹理及点云结构特征，共

提取 58个候选变量，采用 RF−RFECV特征优选策

略，筛选出各物种对应的最优特征子集（图 3、图 4）。

结果表明，不同灌木物种对特征维度的依赖程度存在

显著差异：沙柳的模型复杂度最高（需 37个特征），而

小叶锦鸡儿的模型最为精简（仅需 25个特征）。

进一步分析特征重要性排序（图 3）发现，三维结

构特征在 AGB估算中占据主导地位。其中，点云高

度分位数 H95、H90 及几何参数 CH、CWmean 在绝大多

数物种中均作为核心变量入选。这表明在个体尺度

上，灌木生物量主要受其空间体积与垂直结构的物理

约束，激光雷达的穿透性优势在此得到了充分体现。

NDRE和 LCI在沙柳、沙棘等叶面积指数较高的物种

中贡献显著，反映了叶绿素含量与生物量积累的强相

关性。纹理特征 Homogeneity、Contrast虽然总体贡

献度低于结构参数，但在背景异质性较强的样区发挥

了关键的信息补充与误差修正作用，有效提高了模型

对冠层表面粗糙度的敏感性。 

3.3.3    AGB 反演精度验证与泛化性评估

基于优选特征子集，对比分析了 XGBoost、RF

与 SVR这 3种机器学习模型在 7种典型灌木 AGB

反演中的性能（表 6）。总体而言，XGBoost模型在所

有物种中均表现出最优的拟合精度与泛化稳定性，其

R2 分布于 0.7615~0.8814，RMSE与 RF和 SVR相比

显著降低。这一优势主要归因于 XGBoost引入的正

则化项有效抑制了过拟合现象，且对非线性特征关系

具有更强的捕捉能力。RF模型次之，而 SVR在处理

高维特征时的泛化能力相对较弱，反演精度最低。

不同灌木物种的 AGB反演精度呈现显著分异，

其中沙柳与沙棘的估算效果最佳。在 XGBoost模型

下，沙柳的 R2 达到 0.8814（RMSE=0.4483 kg），沙棘的

R2 达到 0.8703（RMSE=0.2699 kg）。这 2种灌木株型

高大、冠层规整，点云数据能高质量地重构其三维形

态特征。小叶锦鸡儿、沙蒿、杨柴与梭梭的 R2 介于

0.80~0.83之间，模型表现稳健，能够满足区域尺度生

态监测的实际需求。沙地柏的估算难度最大，其最优

R2 仅为 0.7615（RMSE=0.1006 kg）。这主要是由于沙

地柏属于匍匐型灌木，冠层低矮且呈致密贴地生长态

势，导致激光雷达点云在地面点与植被点分离时易产

生误差，进而影响株高及冠层体积等关键参数的提取

精度。

基于性能最优的 XGBoost模型，生成了灌木

AGB空间分布图（图 5）。结果表明，该方法能够精细

刻画不同生境下灌木生物量的空间异质性特征，为鄂

尔多斯地区生态系统碳储量的精准核算与动态监测

提供了高精度的基础数据支撑。 

4    讨论
 

4.1    多源特征对灌木生物量反演的协同表征机制

本研究证实，在个体尺度灌木 AGB反演中，激光

雷达提供的三维结构特征贡献度显著高于光谱及纹

理特征，这一发现与 Xie等[10]在干旱区的研究结论一

致。其内在机理在于：灌木生物量的积累本质上是体

积与密度的函数，点云高度分位数（H95、H90）及冠幅

 

表 6　生物量反演精度验证表

物种 模型
验证精度

R2 RMSE/kg

沙蒿

XGBoost 0.8235 0.1199
RF 0.7918 0.1532
SVR 0.7406 0.1885

杨柴

XGBoost 0.8129 0.1013
RF 0.7805 0.1231
SVR 0.7312 0.1396

小叶锦鸡儿

XGBoost 0.8307 0.3621
RF 0.8021 0.4063
SVR 0.7519 0.4451

沙柳

XGBoost 0.8814 0.4483
RF 0.8409 0.4950
SVR 0.7925 0.5416

沙棘

XGBoost 0.8703 0.2699
RF 0.8317 0.2810
SVR 0.7816 0.2928

梭梭

XGBoost 0.8012 0.1158
RF 0.7708 0.1214
SVR 0.7104 0.1271

沙地柏

XGBoost 0.7615 0.1006
RF 0.7302 0.1053
SVR 0.6809 0.1220
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CW直接刻画了植被的三维空间“体量”，这种物理参

数对生物量的表征具有直接性与鲁棒性，不易受光照

条件与土壤背景噪声的干扰。相比之下，光谱指数

NDRE、LCI虽然对叶绿素含量敏感，但在荒漠灌丛

中，受“绿度”饱和效应及非光合作用组织（枯枝、树

干）比例较高的影响，其对总生物量的解释力相对

有限。

然而，本研究同时发现，在沙柳等叶面积指数较

高的物种中，红边指数与纹理特征仍可作为关键补充

变量，修正单纯依靠几何体积进行估算时产生的偏

差，充分体现了“结构为主、图谱为辅”的多源协同反

演优势。 

4.2    误差传递与不确定性来源解析

尽管 XGBoost模型整体反演精度较高，但不同物

种间的估算效果仍存在显著分异，其误差主要源于以

下 2个环节的级联效应。

1） 分类误差的传播。分类精度直接决定了分物

种回归模型的调用准确性。杨柴与沙蒿在生长季存

在显著的“异物同谱”现象，且两者株型尺度相近，导

致分类混淆（用户精度 81.36%）。这种误分类将导致

错误的异速生长关系被引入 AGB估算，是制约杨柴

反演精度的主要因素。

2） 点云结构提取的局限性。沙地柏在所有模型

中反演精度均最低（R2<0.77）。这一结果主要归因于

其特殊的“匍匐−贴地”生长形态：一方面，低矮致密的

冠层使得激光雷达难以准确分离地面点与植被点，导

致 CH提取普遍偏低；另一方面，沙地柏样本量相对

较少（35株），导致机器学习模型在训练过程中没有充

分捕捉其复杂的非线性特征，泛化能力受到小样本效

果的显著制约。 

4.3    方法适用性与未来优化方向

本研究提出的对象分割、特征筛选与协同反演方
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图 5　典型灌木地上生物量结果
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法，有效解决了传统卫星遥感在离散灌丛监测中面临

的混合像元问题。该方法无需依赖大量地面破坏性

采样，仅基于无人机低空遥感数据即可实现区域尺度

灌木碳储量的高效估算，具有较高的工程化应用价值。

针对当前研究存在的局限，未来工作可聚焦于以

下 3个方面：一是增强时相维度信息，引入物候关键

期影像数据，利用物种间物候差异特征解决杨柴与沙

蒿的光谱混淆问题；二是优化小样本建模策略，针对

沙地柏等稀少物种，探索迁移学习或小样本生成技术

（generative adversarial networks，GAN）以提升模型的

鲁棒性；三是深化机理模型融合，尝试将灌木异速生

长方程的先验知识嵌入机器学习模型，以提升模型在

复杂生境下的物理可解释性与外推能力。 

5    结论

本研究针对干旱半干旱区典型灌木生态资产监

测需求，构建了融合无人机多光谱与激光雷达特征的

对象分割、特征筛选与协同反演的技术方法，主要结

论如下。

1） 构建了高精度的灌木对象数字化识别体系。

针对荒漠背景下“异物同谱”的分类难题，提出的多源

协同分类方法在地形破碎、植被覆盖度低的荒漠生境

中表现出良好的鲁棒性，总体分类精度（overall accuracy，

OA）达到 0.8889（Kappa = 0.865），实现了对沙蒿、沙

柳等 7种典型灌木对象的精准识别，能够有效抑制

“异物同谱”现象及背景噪声干扰，为区域尺度灌木精

细化管理与碳储量估算提供了可靠的数据支撑。

2） 揭示了三维结构特征在灌木生物量反演中的

主导机制。特征优选结果表明，灌木个体生物量的积

累主要受其几何体量约束。UAV−LiDAR提取的高

度分位数与冠层参数是生物量估算的核心解释变量，

而 UAV−MS的光谱纹理特征在沙柳等叶面积指数较

高的物种中起到了重要的补充作用，验证了融合三维

结构特征、光谱特征与纹理特征的多源协同反演

优势。

3） 明确了 XGBoost模型在小样本、高维特征条

件下的反演优势。在 3种机器学习模型对比中，XGBoost

综合性能最优，其对 7种典型灌木 AGB的反演 R2 介

于 0.7615~0.8814之间，显著优于 RF与 SVR模型。

分物种来看，株型高大规整的沙柳与沙棘估算精度最

高（R2>0.87），而冠层低矮贴地的沙地柏受点云离散化

误差影响，反演精度相对较低（R2 = 0.7615）。本研究

所构建的方法体系具有较强的泛化能力，能够满足干

旱区主要灌木类型生态监测的实际需求。
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Abstract　To address the needs for ecological  monitoring in arid and semi−arid areas,  this study proposes a synergistic inversion and

digital representation framework for shrub aboveground biomass (AGB) driven by the fusion of UAV multispectral and LiDAR features.

Leveraging the 3D structural sensing advantages of UAV−LiDAR and the spectral−texture features of UAV−MS, the study establishes a

technical workflow of "object segmentation−feature selection−synergistic inversion." This framework enables the automatic identification

and  precise  biomass  accounting  for  typical  shrubs  such  as  Artemisia  ordosica  and  Salix  psammophila.  Taking  seven  typical  shrub

communities in the Ordos region as the study area, technical validation was conducted based on ground−truth data. Experimental results

demonstrate that the proposed method effectively overcomes the limitations of "same spectrum, different objects" in single optical remote

sensing and the  lack of  spectral  information in  single  LiDAR data.  The XGBoost  model  achieves  the  best  comprehensive performance

under multi−source feature synergy (R2 ranging from 0.7615 to 0.8814). It exhibits good generalization capabilities across different plant

types  and  complex  backgrounds,  realizing  the  digital  representation  of  shrub  ecological  assets  and  significantly  improving  the  data

production efficiency and technical reliability of biomass monitoring in arid and semi−arid areas.

Keywords　shrub aboveground biomass; UAV multispectral; UAV LiDAR; multi−source data synergy; feature selection ●
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