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摘 要：全极化合成孔径雷达 SAR （Synthetic Aperture Radar）数据能够有效刻画森林冠层的垂直结构特征，在

森林地上生物量AGB （Above-Ground Biomass）反演中具有重要的应用价值，而合理的极化分解方法是提取关键

极化特征并构建高精度定量反演模型的重要支撑。然而，在复杂森林冠层条件下，基于Barakat极化度的无模型

分解方法在应对去极化效应、噪声干扰及观测几何变化时易产生偏差，导致极化特征的稳定性与泛化能力受限。

为此，本研究在无模型分解框架中引入有效极化度EDoP （Effective Degree of Polarization），提出了一种融合EDoP
的改进型无模型极化分解方法。以湖南省 3 个典型森林区域的 L 波段全极化 SAOCOM （SatéLite Argentino de 
ObservacióN Con Microondas） 影像为数据源，分别采用模型分解、传统无模型分解及融合 EDoP 的无模型分解

3种策略提取极化特征，并结合前向特征选择与 4种机器学习回归模型开展森林AGB定量反演。结果表明，融合

EDoP 的方法显著改善了散射目标的功率分配：体散射 VOL （volume scattering）分量的能量占比由约 40% 降至

30%，二次散射DBL （Double-Bounce Scattering）分量的能量占比提升约 20%，有效抑制了由噪声和去极化引起

的能量偏差，增强了各散射分量与森林AGB之间的相关性，尤其在冠层结构异质性较高的林分中表现更为突出。

相较于传统无模型分解，融合EDoP的无模型分解方法所提取的极化特征与AGB的相关性显著增强；在森林AGB
定量反演性能方面，本文提出的方法使决定系数（R²）提升 0.15—0.30、相对均方根误差 rRMSE （Relative Root 
Mean Square Error）降低 4%—7%，且生成的森林 AGB空间分布图更加合理，低估与高估现象均得到有效缓解，

延缓了森林AGB遥感反演的饱和效应。本研究进一步验证了融合EDoP的无模型分解方法在复杂林分中的稳健性

与可迁移性，证实其具备缓解森林AGB遥感反演饱和效应、提升复杂森林区域AGB反演精度的潜力，对实现大

范围森林生物量与碳储量的精细化监测具有重要的应用价值。
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1　引 言

合成孔径雷达 SAR （Synthetic Aperture Rada）
具备全天时、全天候的观测能力，能够在多云、多

雨等复杂气象条件下稳定获取森林观测信息，已成

为森林地上生物量 AGB （Above-Ground Biomass）

遥感反演的重要数据来源（Santoro和Cartus，2018；
李增元 等，2020）。相比单极化或双极化SAR数据，

全极化 SAR 数据对森林冠层结构特征具有更高的

敏感性，尤其在高生物量森林中响应能力更强，

这有助于缓解森林生物量遥感反演的饱和效应，

并提升森林 AGB 的估算精度 （Cartus 和 Santoro，
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2019；Zolkos等，2013）。近年来，C波段与L波段的

全极化 SAR 数据已多次应用于针叶林及结构复杂

的次生林森林 AGB 反演中，并展现出显著的应用

潜力（Zeng等，2022；Zhang等，2022）。然而，全

极化 SAR 数据森林 AGB 的定量反演精度仍高度依

赖于所提取的极化特征与林分结构参数之间的敏

感程度。因此，如何有效提取与林分参数高度敏

感的极化特征，仍是当前研究面临的关键挑战。

基于全极化 SAR 数据提取的极化特征主要包

括不同极化的后向散射系数、各种极化分解方法

提取的极化分解特征及其纹理特征，其中极化分

解特征是森林 AGB 遥感定量反演的关键特征。目

前，极化分解特征主要是以协方差矩阵（C3）或相

干矩阵（T3）为基础，利用不同极化分解方法提取

的具有明确物理涵义的散射分量，反映了不同地

物的散射机理与结构特征（Han 等，2022）。传统

的 Freeman-Durden 三分量和 Yamaguchi 四分量等

基于模型的极化分解方法被广泛用于森林参数估

测，研究结果发现极化分解特征能够有效定量表

征植被覆盖度及其生物量信息 （Cloude 和 Pottier，
1996； Freeman 和 Durden， 1998； Yamaguchi 等，

2005）。此外，已有研究表明，基于模型的极化分

解方法提取的体散射 VOL （volume scattering） 分

量与森林 AGB 具有较高的敏感性，结合随机森林

等特征筛选算法可有效改善 AGB 遥感估测结果，

表明极化分解参数在森林 AGB 估测中具有重要的

应用价值（Yu等，2024；Kumar等，2019）。然而，

传统基于模型的极化分解方法过多依赖多重分支

条件来计算散射功率分量，在面对复杂地表地物时

易产生负功率、散射类型混淆等现象（Li等，2023）。
特别是复杂林分结构或异质性显著的森林，传统

基于模型的极化分解结果容易受到噪声、地形及

去极化效应的干扰，导致极化分解精度下降和功

率分配失衡（Nie等，2024）。尽管基于模型的极化

分解方法为森林 AGB 遥感定量反演奠定了理论基

础，但其对结构复杂性和非理想散射目标的适应

性不足，已成为制约林分结构参数反演精度与稳

定性的重要瓶颈。

为克服基于模型的极化分解方法在结构复杂

林分中的适用性限制，无模型极化分解方法逐渐

成为极化 SAR 数据应用于森林 AGB 估测的重要发

展方向（Karachristos等，2024）。该方法不依赖假

定几何散射模型，而是基于目标的极化度、相干

性及散射不对称性等特征参数表征散射特征，且

在异质林分和不规则冠层结构条件下表现出更高

的稳健性与泛化能力（Wang和Zhao，2010；Wang
等，2019）。除无模型极化分解方法外，基于统计

特征的极化分解方法同样在极化 SAR 数据分析中

得到广泛应用，其中以Cloude和Pottier （1997）及

Zhang 等 （2024） 提出的极化熵 （H）、各向异性

（A）与散射类型角（α）分解为代表的统计特征分

解，通过对相干矩阵/协方差矩阵进行特征值与特

征向量分析，提取 H、A与 α等参数，用于刻画散

射过程的随机性及主导散射机制，相关特征已被

用于植被/森林结构分析与生物量反演等研究。与

之相比，本文采用并改进的无模型极化分解方法虽

同样建立在极化统计量基础上，但其核心目标是

在不依赖几何散射模型假设的前提下，将总功率

（Span）分解为具有明确物理含义的散射功率分量

并满足功率守恒，从而更便于开展散射能量分配

及其与森林AGB之间关系的定量分析。已有研究表

明，无模型分解方法在森林结构复杂性较高的区

域中具有更强的适应性与物理可解释性。例如，

基于L波段全极化PALSAR-2数据和无模型极化分

解方法获取的极化特征，与森林 AGB 的相关性明

显优于传统方法，且估测森林 AGB 的相对均方根

误差 rRMSE （relative Root Mean Square Error）降低

至 22.95% （Peng等，2025）。极化度是无模型极化

分解方法中表征目标散射纯度与有序性的关键参

数，其变化能够反映散射过程的结构复杂度与随

机性特征（Cloude等，1996）。然而，无模型极化

分解方法的核心参数——Barakat 极化度的计算依

赖相干矩阵T的行列式及其迹，该参数在高噪声条

件下的鲁棒性较差，可能导致极化度估计出现偏

差与不稳定，进而导致体散射能量估计的波动，

最终影响森林AGB反演模型的泛化性能（Nunziata
等，2013；Dey等，2021b）。

有效极化度EDoP（Effective Degree of Polarization）
在表征极化状态特性方面具有显著优势（Vahimaa
和 Tervo，2004；Bhattacharya 等，2015）。相较于

依赖全局统计的Barakat极化度，EDoP通过分别计

算水平极化度mH和垂直极化度mV，能够更精细地

捕捉局部极化特征，尤其在部分极化向完全极化

过渡的阶段表现突出，因此在描述局部极化特性

时更具优势（Ratha等，2017；Muhuri等，2016）。

此外，EDoP通过区分不同极化方向的分量，提升
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了对噪声的鲁棒性；在数据复杂或信噪比较低的

情况下仍能保持较高的稳定性，可有效抑制噪

声和异常值对极化度估计的干扰（Bhattacharya 和

Surendar，2016）。因此，EDoP综合了水平与垂直

方向的极化信息，不仅提高了极化度估计的分辨

率与精度，还能在森林和城市等复杂场景下更准

确地区分不同的极化状态，增强对部分极化波形

的识别能力，从而更好地适应多样化的极化模式。

针对无模型极化分解的核心参数 Barakat 极化

度导致极化度估计不稳定性且存在偏差的问题，

本文在无模型极化分解框架中引入 EDoP，提出了

一种改进的无模型极化分解方法，旨在提高极化

特征描述复杂森林场景中体散射信息的准确性，并

增强极化分解特征对散射纯度与去极化特征的稳

健表征能力。本文选择湖南省典型的针叶林和针阔

混交林等作为研究对象，以L波段全极化 SAOCOM
影像为研究数据，将EDoP融入无模型极化分解框

架，构建了改进的无模型三分量和四分量极化分解

方法，并结合前向特征筛选框架和机器学习模型构

建森林AGB估测模型，定量评价改进方法在复杂森

林环境中对森林AGB定量估测的稳健性与适用性。

2　研究区与数据

2.1　研究区

本研究选取森林类型和林分结构差异明显的

湖南省株洲市攸县的黄丰桥林场、永州市新田县以

及长株潭绿心区等3个研究区，涵盖了湖南省典型的

针叶林和针阔混交林等森林类型。其中，黄丰桥

林场位于株洲市攸县中东部（26°59′N—27°21′N，

113°45′E—114°13′E），地貌以中低山丘陵为主，海

拔 115—1270 m，属中亚热带季风湿润气候，森林

以针叶树种占优势，主要包括杉木（Cunninghamia 
lanceolata）、马尾松 （Pinus massoniana） 和湿地

松 （Pinus elliottii），局部伴有阔叶树种，如樟树

（Cinnamomum camphora）。新田县位于永州市最南

部（25°58′N—26°23′N，112°00′E—112°31′E），地

形呈低山—丘陵—台地过渡，海拔 100—1707 m，

森林类型以针阔混交林为主，主要包括马尾松、

杉木及常绿阔叶树。长株潭绿心区位于长沙、株洲、

湘潭三市交汇地带，面积约528 km²，地貌为低山丘

陵，森林类型以针阔混交林为主，针叶林与阔叶

林镶嵌分布，地形起伏多样、林分类型复杂、冠

层结构层次丰富，是典型的高林分异质性区域，

主要树种包括马尾松、杉木、苦槠 （Castanopsis 
sclerophylla）、 樟 科 与 壳 斗 科 阔 叶 树 及 毛 竹

（Phyllostachys edulis）。

2.2　地面调查数据及其预处理

为获取与遥感数据同步的森林 AGB 样本，本

研究在 3个研究区布设了地面样地，并开展地面调

查，其中黄丰桥林场（2022年7月—8月）和新田县

（2024 年 5 月—8 月） 样地布设面积为 20 m×20 m，

长株潭绿心区（2022年 4月—8月）样地布设面积

为 25.82 m×25.82 m。在每个样地调查中，采集了

树种、胸径DBH（Diameter at Breast Height）、树高

（H）、冠幅和郁闭度等单木和林分结构参数。单木

AGB依据《温室气体自愿减排项目方法学 造林碳

汇 （CCER-14-001-V01）》中主要乔木林树种的

单木生物量与胸径或树高的相关方程进行计算

（表 1），样地尺度生物量通过汇总样地内所有单木

AGB计算得到，并换算为单位面积生物量（单位：

t/hm2）。各研究区森林AGB统计结果见表2。
考虑到不同森林类型在林分结构和极化散射

特性上存在明显差异，为验证融合有效极化度的

无模型分解方法在不同林分类型和复杂林分中的

稳健性与可迁移性，本文依据《全国生态状况调

查评估技术规范—生态系统遥感解译与野外核查》

（HJ 1166—2021）中森林类型划分标准，将研究区样

本的森林划分为针叶林和针阔混交林两类（表3）。

2.3　遥感数据及其预处理

为了构建森林AGB遥感定量反演模型，本研究

在3个研究区分别获取了3景L波段全极化SAOCOM
数据（表 3）。全极化 SAR 影像成像过程中容易受

到环境、系统噪声及地形效应等多重因素的干扰，

导致影像中常出现散射信息异常、噪声增强及几

何畸变等问题。为确保各个极化散射特征的真实

性与稳定性，本研究对L波段全极化SAOCOM数据

进行了辐射校正、极化滤波、地形校正和地理编码

等预处理。首先，对影像进行辐射定标，将雷达

回波振幅信息转换为具有物理意义的后向散射系

数，以增强其定量分析能力。随后，采用多视处

理与 5×5窗口的增强型 Lee滤波，削弱相干斑噪声

的影响，改善纹理与散射特征的可解释性。最后，

针对复杂地形引起的压缩、重叠和阴影畸变，引入

地形辐射校正以补偿能量分布的空间不均，并采

2106



黄子加 等： 融合有效极化度的全极化SAR数据森林地上生物量遥感反演研究

用空间分辨率为12.5 m的ASTER GDEM（Advanced 
Spaceborne Thermal Emission and Reflection radiometer 

Global Digital Elevation Model） 数字高程模型 DEM
（Digital Elevation Model）数据对图像进行地理编码。

需要说明的是，本文所用地面调查数据与

SAOCOM 全极化 SAR 影像在获取时间上存在一定

差异。鉴于研究区以中龄林和成熟林为主，林分

结构稳定，森林 AGB 在短时间内增长量较小，因

此影像获取时间差异对森林 AGB 空间分布格局及

不同极化分解方法的对比结果影响有限。

3　研究方法

3.1　总体技术路线

为了定量评价EDoP的无模型分解方法对复杂

森林场景的描述能力，并探索其对森林 AGB 定量

反演的潜力，本研究以湖南省 3个典型森林区域的

L波段全极化 SAOCOM影像为数据源，分别采用基

于模型分解、传统无模型分解和改进无模型分解

3种分解策略提取极化特征。进而结合地面样地调

查数据，采用前向特征选择与 4种机器学习回归模

型进行森林 AGB 反演，定量评价改进的无模型极

化分解方法在复杂森林环境中对森林 AGB 定量估

测的稳健性与适用性（图2）。

3.2　基于模型分解方法

传统基于模型极化分解方法 （如 Freeman-
Durden分解、Yamaguchi分解等）通过对协方差矩

阵进行物理建模，将极化散射特征分解为表面散射、

二次散射与体散射等 3 种主要散射机制（Freeman
和 Durden，1998；Yamaguchi 等，2005）。这类方

法在物理意义上具有较强的可解释性，可有效分

析地物的散射组成，对森林、农田等典型地物具

有良好的适用性（Hu等，2023）。然而，基于模型

的分解方法通常依赖于对目标散射机理的先验假

设，当实际地物结构复杂或散射机制混合时，模

型假设与真实情况可能不符，从而导致分解结果

偏差，影响后续参数的反演精度。

图1　研究区及其地面样本的分布

Fig. 1　The study area and ground measured samples
表1　森林AGB计算公式

Table 1　　Formula for calculating forest 
aboveground biomass

计算公式

M = a∙DBHb∙H c

Y =
a∙(DBH2∙H ) b∙10-3

森林类型

或树种

杉木

马尾松

湿地松

樟树

阔叶树

模型参数

a
0.06539
0.06662
0.04744
5.76800

119.16320

b
2.01735
2.09317
2.10359
1.18460
0.85420

c
0.49430
0.49760
0.63110

注： M 和 Y 为单株生物量，单位为 kg；DBH 为胸径，单位为 cm；

H为树高，单位为m。a、b、c为不同树种生物量计算方程中的模型参

数，其中 a为尺度系数，b和 c为幂指数系数；当公式中不包含 c时，该

参数不适用。
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3.3　无模型分解方法

为了克服传统基于模型分解方法在复杂地

物或异质性显著区域中适用性受限的问题，近年

来无模型极化分解方法逐渐受到关注。该方法通

过对矩阵进行统计特征分解，不依赖具体的几何

模型假设。在该框架下，极化度被视为刻画散射

过程有序程度与随机性的重要物理量，其数值反

映了散射机制由确定性向随机性过渡的程度。无

表2　研究区森林AGB统计结果

Table 2　　Summary statistics of forest aboveground biomass in the study area

研究区

黄丰桥林场

新田县

长株潭绿心区

时间

2022年7月—8月

2024年5月—8月

2022年4月—8月

样本数量

64
91
64

均值/（t·hm−2）
108.95
71.35

110.55

范围/（t·hm−2）
45.54—253.13
12.67—175.41
12.01—233.74

标准差/（t·hm−2）
35.18
37.29
45.41

变异系数/%
32.29
52.26
41.08

图2　技术路线

Fig. 2　Technical route

表3　森林类型划分

Table 3　　Classification of forest type

森林类型

针叶林

针阔混交林

说明

郁闭度≥0.2且针叶树种的蓄积量占80%以上的林地

针叶或阔叶树种的蓄积量占林分蓄积量20%—80%的林地

注： “结构异质性”主要用于描述林分在垂直结构和空间分布上的复杂程度，不作为独立的分类标准。

表4　研究区全极化SAOCOM数据的详细信息

Table 4　　Detailed information of acquired quad-polarimetric SAOCOM data

研究区

黄丰桥林场

新田县

长株潭绿心区

传感器

SAOCOM-1B
SAOCOM-1A
SAOCOM-1B
SAOCOM-1B
SAOCOM-1A
SAOCOM-1B
SAOCOM-1B
SAOCOM-1B
SAOCOM-1B

波段

L波段

L波段

L波段

L波段

L波段

L波段

L波段

L波段

L波段

获取时间

2022-08-26
2022-09-03
2022-09-11
2024-10-13
2024-10-21
2024-10-29

2022-09-19/10-13
2022-09-27/10-21
2022-10-05/10-29

空间分辨率/m
10
10
10
10
10
10
10
10
10

极化方式

全极化

全极化

全极化

全极化

全极化

全极化

全极化

全极化

全极化
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模型极化分解正是通过极化度与散射类型参数

对总功率 （Span） 进行调制和划分，将散射能量

分配至具有明确物理意义的散射分量，从而在

复杂森林环境中表现出更好的适应性和灵活性

（Wang等，2019）。无模型三分量极化分解基于三

维 Barakat 极化度 mFP 与散射类型角 θFP 对目标总功

率 （Span） 进行分解，其中 mFP 由 3×3 相干矩阵 T

定义为

mFP = 1 - 27 ||T

( ) T r( )T ∈ [0, 1] （1）

式中，T表示矩阵的行列式，Tr （T） 表示矩阵的

迹，即其对角元素之和。

θFP由矩阵对角元素及mFP计算得到，其取值范

围为[ -45°，45°]，其公式为

θFP = tan-1( mFPSpan ( )T11 - T22 - T33
T11( )T22 + T33 + m2FPSpan2 ) （2）

基于此，可将总功率 （Span） 划分为二次散

射功率［Pd（DBL）］、表面散射功率［Ps（ODD）］和

体散射功率［Pv（VOL）］ 3类成分。

无模型四分量极化分解通过将相干矩阵 T转

换为 4×4 的 Kennaugh 矩阵 K，并结合旋转不变散

射参数和目标不对称性特征，实现了对三分量形

式的扩展（Dey 等，2021a）。三维极化度 mFP 仍由

相干矩阵定义，散射类型角 θFP 与矩阵 K元素有

关。同时，螺旋散射角 τFP 用于刻画目标散射的

不对称性，具体的公式为

K =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û
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ú

ú
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ú
úú
ú

ú
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ú

ú
T11 + T22 + T332 R ( )T12 R ( )T13 ℑ ( )T23

R ( )T12
T11 + T22 - T332 R ( )T23 ℑ ( )T13

R ( )T13 R ( )T23
T11 - T22 + T332 -ℑ ( )T12

ℑ ( )T23 ℑ ( )T13 -ℑ ( )T12
-T11 + T22 + T332

（3）

θFP = tan-1( 4mFPK11K44
K 244 - ( )1 + 4m2FP K 211 ) ∈ [ -45°, 45°]  （4）

τFP = tan-1 || K14
K11

∈ [0°, 45°] （5）

式中，R 和 ℑ 分别表示复数的实部和虚部，K11 =
(T11 + T22 + T33 ) /2和K44 = ( - T11 + T22 + T33 ) /2。在

此基础上，总功率可分解为 4个散射分量：二次散

射功率、表面散射功率、体散射功率和螺旋散射

功率（Pc（HLX））。该方法不仅保留了三分量分解

对主要散射机理的区分能力，还通过引入不对称

性参数有效刻画了螺旋散射成分，从而提升了其

在复杂森林环境中的分解适用性。

3.4　融合有效极化度的无模型分解方法

3.4.1　有效极化度

无模型极化分解的核心参数 Barakat 极化度在

计算时依赖相干矩阵T的行列式及其迹。在森林场

景的极化 SAR 数据中，当后向散射信号偏弱、有

效信噪比下降时，相干矩阵的局部估计更易受到

噪声项与残余相干斑影响，这一现象在林缘与裸地

过渡带等混合像元区域、冠层稀疏引起的低散射

强度区域，以及复杂地形造成的阴影与几何衰减

区域尤为显著。在上述条件下，矩阵元素的扰动更

容易在行列式及其迹的运算中累积并被放大，使

Barakat 极化度估计出现明显波动或偏差，从而降

低分解中功率分配的稳定性与可重复性。基于这

一考虑，本文在保持无模型极化分解原有物理框

架不变的前提下，引入了EDoP替代Barakat极化度

作为极化度度量指标。EDoP同样用于表征散射过

程的极化特性，但与三维 Barakat极化度的定义方

式不同。Barakat 极化度基于相干矩阵的整体统计

量构造，侧重从全局角度表征去极化作用与散射

随机性，而 EDoP 遵循缪勒—斯托克斯 （Mueller-
Stokes）描述链路，在给定入射极化态条件下，分

别估计水平线偏振入射与垂直线偏振入射对应的

接收波极化度 mH 与 mV，并据此计算有效极化度

（Manickam 等，2017）。本文选择水平 （H） 与垂

直（V）两种线偏振入射极化态的组合形式，主要

基于观测配置与分解框架的输入约束：极化 SAR
数据的观测与相干矩阵构建均以 H/V 正交线偏振

为基础。因此，本文所采用的EDoP可理解为目标

在H与V两种典型线偏振入射条件下综合去极化响

应的定量表征。若进一步引入多种代表性入射极

化态并对其极化度进行平均，需要预先规定入射

极化态集合及其权重设定，使结果对入射极化态

选取与权重设定产生依赖，并增加不确定性来源。
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三维 Barakat极化度在物理意义上能够更全面反映

目标对入射波去极化作用所对应的散射随机性，

但在无模型分解中，极化度直接参与功率调制与

分配，其估计波动会更直接地传递至各散射分量

的功率中。本文引入EDoP旨在不改变散射分量定

义方式与功率守恒约束的条件下，选取与观测入

射配置一致且在像元尺度更具稳定性的极化度输

入，从而提高分解结果的稳定性与可重复性。

EDoP的计算与相干矩阵 T3关，首先对相干矩

阵T3施加旋转矩阵R（θ），即

[R (θ ) ] =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

ú1 0 0
0 cos ( )2θ sin ( )2θ

0 -sin ( )2θ cos ( )2θ
（6）

式中，θ为实旋转角，用于减弱目标取向角对相干

矩阵的影响，其取值通过最小化旋转后相干矩阵

中的T33 (θ ) 分量确定，随后，为进一步优化相干矩

阵并计算有效极化度，引入第一个复数酉变换矩

阵[R (⌀1 ) ]，即

[R (⌀1 ) ] =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 0 0
0 cos ( )2⌀1 jsin ( )2⌀1

0 jsin ( )2⌀1 cos ( )2⌀1

（7）

式中，j为虚数单位，该矩阵作用于旋转后的相干

矩阵 [ ]T (θ ) 矩阵，即

[ ]T ( )⌀1 = [R (⌀1 ) ] [ ]T ( )θ [R (⌀1 ) ]-1
（8）

在本文的改进方案中，进一步引入第二个复

数单位变换矩阵[R (⌀2 ) ]：

[R (⌀2 ) ] =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úcos ( )2⌀2 0 jsin ( )2⌀2
0 1 0

jsin ( )2⌀2 0 cos ( )2⌀2

（9）

分别作用于相干矩阵，得到

[ ]T ( )⌀1 = [R (⌀1 ) ] [ ]T ( )θ [R (⌀1 ) ]-1
（10）

[ ]T ( )⌀2 = [R (⌀2 ) ] [ ]T ( )θ [R (⌀2 ) ]-1
（11）

式中，角度⌀1 和⌀2 是通过分别最小化T33(⌀1 )和
T33(⌀2 )分量得到的，其约束结果为：T23(⌀1 ) = 0
和 Im{T13(⌀2 )} = 0。

线性水平（H）极化的电磁波在传输时接收的

Stokes向量G rH = [ g rH1，g rH2，g rH3，g rH4 ]
T
，传输时G tH = 

[1，1，0，0 ]T，线性垂直（V）极化的电磁波在传

输时接收的 Stokes 向量 G rV = [ g rV1，g rV2，g rV3，g rV4 ]
T
，

传输时为 G tV = [1，-1，0，0 ]T，上标 r 和 t 分别表

示接收波和发射波，它们通过 Mueller 矩阵 [ M ]
相关联，是从 3 × 3相干矩阵 T中得到的，是在传

输和接收的Stokes向量之间的线性映射，即

G rH = [ ]M G tH （12）

G rV = [ ]M G tV （13）

电磁波的偏振状态通过偏振度m （0≤m≤1）来

描述，其定义为偏振部分的平均强度与总强度的

比值。当m=1时，对应完全偏振波，m=0时，对应

完全非偏振波，其余情况则为部分偏振。对于水

平和垂直极化传输情形，接收波的极化度分别为

mH = ( )∑
i = 2

4
( )g rHi

2
1
2

g rH1
（14）

mV = ( )∑
i = 2

4
( )g rVi

2
1
2

g rV1
（15）

据此得到 EDoP，为便于公式表达，本文公式

以mE表示EDoP：
mE = ( m2H + m2V2 )

1
2

（16）

3.4.2　融合有效极化度的无模型极化分解

融合EDoP的无模型三分量和四分量分解方法

过程见图 3。在实际应用中，森林冠层等自然目标

通常具有复杂且非规则的空间取向，其散射响应

容易受到目标取向与观测几何关系变化的影响。

为减弱目标取向变化对极化参数估计的影响，使

分解结果更稳定地反映散射体自身的极化特性，

本文在无模型三分量分解的框架下，首先将相干

矩阵 T通过R（θ）矩阵进行旋转，得到 T（θ）矩

阵，并结合 mE 重新计算目标特征参数 θE，同时将

Barakat 极化度替换为 EDoP，故此总功率 （Span）
可分解为：二次散射功率、表面散射功率和体散

射功率。该分解保持了功率守恒，并保证各分量非

负。进一步地，将 T（θ）矩阵转换为 Kennaugh矩

阵K，并引入目标散射不对称性参数 τE （式（5）），

由此可在无模型四分量分解框架下 （Dey 等，

2021b），将总功率分解为 4 个分量：二次散射功

率、表面散射功率、体散射功率和螺旋散射功率。

此外，P r 表示剩余散射功率 （residual scattering 
power），即扣除体散射功率以及螺旋散射功率后，

用于进一步分配为表面散射功率和二次散射功率

的中间功率项。
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3.5　森林AGB定量反演模型与精度评价

本文基于前述 3种极化分解方法所提取的特征

及其通过对数和比率变换获得的衍生参数 （Long
等，2019），采用随机森林RF（Random Forest）、支

持向量回归 SVR （Support Vector Regression）、多

元线性回归 MLR （Multiple Linear Regression）、K
最邻近模型 KNN （K-nearest neighbor） 4种机器学

习模型，建立森林AGB估测模型（De Castro-Filho
和Bias，2021）。

在模型构建过程中，为保证不同机器学习模型

反演结果的可靠性与可比性，对 RF、SVR及 KNN
模型的关键参数进行了优化。其中，RF模型通过

交叉验证对树的数量 （n_estimators） 及最大特征

数 （max_features） 等参数进行调优；SVR 模型采

用径向基函数RBF （Radial Basis Function）作为核

函数，并通过网格搜索方法对惩罚参数C与核函数

参数 γ 进行优化；KNN 模型通过交叉验证方式选

取最优邻居数K，以避免参数选择不当导致的过拟

合或欠拟合问题。同时，在模型构建阶段引入前

向特征选择方法获取最优特征组合，以减少冗余

信息和多重共线性影响。多元线性回归模型采用

普通最小二乘法构建，并结合特征筛选以提高模

型稳定性（Gao等，2018）。

此外，为充分利用有限样本并获得更稳定的

估测结果，模型参数优化与性能评估均基于留一

交叉验证LOOCV（Leave-One-Out Cross Validation）
框架完成。以各研究区地面实测 AGB 样本为因变

量、极化分解特征为自变量，并通过决定系数

（R²）、均方根误差RMSE （Root Mean Square Error）
和 rRMSE等指标评价模型性能（Wang等，2022）。

4　结果分析

4.1　改进的无模型极化分解能量分布结果

本文采用像元比例平均聚合方法计算区域散

射能量占比，以获取更为稳定的区域散射统计结

果 （图 4）。在 3 个研究区的三分量与四分量极化

分解结果中，不同极化分解方法的散射能量均以

体散射VOL（volume scattering）为主导成分。其中，

基于模型的分解方法中VOL能量占比最高（50%—

70%），表明传统方法在假设理想几何结构条件下

倾向于高估 VOL 能量；由于取消了几何约束，无

模型分解方法提取的 VOL 能量占比显著降低，二

次散射 DBL （double-bounce scattering） 与表面散

射 ODD （odd-bounce scattering） 能量占比相应上

升，四分量中部分原属 VOL 的能量还被重新分配

至螺旋散射HLX （helix scattering）。改进的无模型

图3　基于有效极化度的无模型分解方法流程

Fig. 3　Flowchart of the improved model-free decomposition method with EDoP
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分解进一步强化了该趋势，VOL 能量占比降至约

30%，其中向 DBL 的能量再分配幅度最大，提升

约20%。结果表明，传统基于模型分解方法对VOL
存在系统性高估，无模型分解方法虽缓解了 VOL
的误分配问题，但对 DBL 射信号有所抑制；而改

进的无模型分解方法通过引入新的极化度度量指

标，有效削弱了VOL的高估倾向，显著增强了DBL
与 ODD 的表征能力，使散射能量分布更符合实际

森林结构的物理特性，从而在复杂散射环境中表

现出更优的物理一致性和分解稳定性。

4.2　极化分解特征与森林AGB的敏感性分析

为了揭示不同极化分解特征对AGB的敏感性，

本文计算了 3种分解方法（基于模型分解、无模型

分解、改进无模型分解）提取的特征与实测森林

AGB 的皮尔逊 （Pearson） 相关系数绝对值，并绘

制相关性系数分布图 （图 5）。在 3 个具有明显林

分类型和结构差异的研究区中，极化分解特征与

森林 AGB 的相关性表现出清晰且一致的规律。总

体来看，传统基于模型的分解方法对森林 AGB 的

敏感性较低，VOL散射分量相关系数普遍低于0.40，
DBL散射分量相关系数接近0。无模型分解方法显著

改善了特征表现，VOL散射分量提升至0.46—0.55，

DBL散射分量上升至 0.32—0.44。引入有效极化度

的改进无模型分解方法在所有森林类型中均取得

了最优结果：在针叶林中，VOL散射分量和DBL散

射分量分别达到0.59—0.63和0.45—0.52；在针阔混

交林中，VOL散射分量提高至0.76，DBL散射分量

稳定在 0.50—0.67；而在以针阔混交林为主、结构

异质性更高的林分中，VOL散射分量保持在0.59—
0.61，DBL 散射分量为 0.40—0.44。结果表明，改

进的无模型分解方法能够增强极化特征的稳定性

和敏感性，更稳健地刻画不同散射机制，并在林

分结构复杂的情况下显著强化特征与森林 AGB 之

间的对应关系。

（a） 黄丰桥林场三分量分解

（a） Three-Decomposition of 
Huangfengqiao Forest Farm 

（d） 黄丰桥林场四分量分解

（d） Four-Decomposition of 
Huangfengqiao Forest Farm

（b） 新田县三分量分解

（b） Three-Decomposition of 
Xintian County

（e） 新田县四分量分解

（e） Four-Decomposition of 
Xintian County

（c） 长株潭绿心区三分量分解

（c） Three-Decomposition of 
Chang-Zhu-Tan Green Heart Area

（f） 长株潭绿心区四分量分解

（f） Four-Decomposition of 
Chang-Zhu-Tan Green Heart Area

图4　各散射分量能量占比结果（MB、MF、IMF分别表示基于模型分解、无模型分解和改进无模型分解）

Fig. 4　Energy proportion of each scattering component （MB， MF， IMF represent model-based decomposition， model-free 
decomposition， and improved model-free decomposition， respectively）
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4.3　融合有效极化度的无模型极化分解的森林

AGB估测结果

为对比基于模型、无模型及融合有效极化度

的改进无模型的三、四分量分解方法在森林 AGB
估测中的精度差异，3个研究区均采用三景全极化

SAOCOM数据提取的极化分解特征及其组合特征，

结合前向特征筛选与MLR、KNN、SVR、RF等4种

机器学习模型进行建模。模型表现通过R²、RMSE

及 rRMSE进行评价（图6）。

由于 3个研究区林分结构和生物量差异显著，

不同极化分解方法在森林 AGB 估测精度上呈现出

不一致的规律性。传统基于模型的极化分解方法

提取的极化特征估测森林 AGB 的精度最低，R²普
遍低于 0.40，RMSE值范围为 30—40 t/hm2。相比之

下，无模型的极化分解方法提取的极化特征在各

研究区的估测精度均有一定改善，R²均提升 0.05—

（a） 黄丰桥林场（8月26日）

（a） Huangfengqiao Forest Farm （Aug. 26）

（d） 新田县（10月13日）

（d） Xintian County （Oct. 13）

（g） 长株潭绿心区（9月19日）

（g） Chang-Zhu-Tan Green 
Heart Area （Sep. 19）

（b） 黄丰桥林场（9月3日）

（b） Huangfengqiao Forest Farm （Sep. 3）

（e） 新田县（10月21日）

（e） Xintian County （Oct. 21）

（h） 长株潭绿心区（9月27日）

（h） Chang-Zhu-Tan Green 
Heart Area （Sep. 27）

（c） 黄丰桥林场（9月11日）

（c） Huangfengqiao Forest Farm （Sep. 11）

（f） 新田县（10月29日）

（f） Xintian County （Oct. 29）

（i） 长株潭绿心区（10月5日）

（i） Chang-Zhu-Tan Green 
Heart Area （Oct. 5）

图5　极化分解特征与森林AGB的Pearson相关性系数（MB-3D、MF-3D、IMF-3D、MB-4D、MF-4D和 IMF-4D分别

表示基于模型、无模型和改进无模型的三分量与四分量分解方法）

Fig. 5　Pearson correlation coefficients between polarimetric decomposition features and forest aboveground biomass （MB-3D， 
MF-3D， IMF-3D， MB-4D， MF-4D， and IMF-4D denote model-based， model-free， and improved model-free 

decomposition with three or four components， respectively）
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0.20，RMSE和 rRMSE值相应下降。引入有效极化度

的无模型极化分解方法提取的极化特征估测森林

AGB的表现最优，对比无模型分解方法，R²进一步

提升0.10—0.30，RMSE降低至23—35 t/hm2，rRMSE

下降 2—6个百分点。实验结果表明，本文提出的

方法在不同森林类型中均显著提高了森林 AGB 估

测的精度与稳定性，且在结构异质性较强的区域

优势更加明显。

（a）　黄丰桥林场三分量分解（8月26日）

（a） Three-Decomposition of Huangfengqiao 
Forest Farm （Aug. 26）

（d） 黄丰桥林场四分量分解（8月26日）

（d） Four-Decomposition of Huangfengqiao 
Forest Farm （Aug. 26）

（g） 新田县三分量分解（10月13日）

（g） Three-Decomposition of Xintian 
County （Oct. 13）

（j） 新田县四分量分解（10月13日）

（j） 4-Decomposition of Xintian County 
（Oct. 13）

（b）黄丰桥林场三分量分解（9月3日）

（b） Three-Decomposition of Huangfengqiao 
Forest Farm （Sep. 3）

（e） 黄丰桥林场四分量分解（9月3日）

（e） Four-Decomposition of Huangfengqiao 
Forest Farm （Sep. 3）

（h） 新田县三分量分解（10月21日）

（h） Three-Decomposition of Xintian 
County （Oct. 21）

（k） 新田县四分量分解（10月21日）

（k） 4-Decomposition of Xintian County 
（Oct. 21）

（c） 黄丰桥林场三分量分解（9月11日）

（c） Three-Decomposition of Huangfengqiao 
Forest Farm （Sep. 11）

（f） 黄丰桥林场四分量分解（9月11日）

（f） Four-Decomposition of Huangfengqiao 
Forest Farm （Sep. 11）

（i） 新田县三分量分解（10月29日）

（i） Three-Decomposition of Xintian 
County （Oct. 29）

（l） 新田县四分量分解（10月29日）

（l） 4-Decomposition of Xintian County 
（Oct. 29）
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为了定量评估不同极化分解方法所提取的极

化特征在森林 AGB 反演中的表现与适用性，本研

究采用 SVR 模型对 3 个研究区的森林 AGB 预测

值与实测值进行了残差分析。整体上，传统基于

模型的分解方法拟合效果较差，地面观测值和

预测值的分布离散，存在显著的低 AGB 高估和高

AGB低估现象，R2为 0.11—0.38，RMSE为 29.13—
37.44 t/hm2，rRMSE为 30.17%—42.71%。无模型极

化分解方法改善了地面观测值和预测值的分布规

律，拟合线更接近1∶1，R2提升0.03—0.15，RMSE
减少 0.71—3.60 t/hm2，rRMSE下降 0.65—5.05个百

分点。引入有效极化度的无模型极化分解方法表

现最佳，R2 进一步提升 0.02—0.34，RMSE 减少

0.53—7.28 t/hm2，rRMSE下降0.65—6.69个百分点。

实验结果表明，本文提出的融合有效极化度的无

模型分解方法能够有效减弱低 AGB 高估和高 AGB
低估现象，提升森林 AGB 估测的精度和可靠性，

尤其在复杂森林环境中表现出更强的适应性。

为了进一步评估不同极化分解方法提取的极

化特征在森林 AGB 反演中的潜力，本文选择表现

最优的三分量极化分解与 SVR 模型构建研究区森

林 AGB 反演模型，并利用全极化 SAOCOM 影像绘

制森林AGB反演结果图（图8）。实验结果表明，3种
极化分解方法均能较好地反映森林 AGB 的空间分

异格局，但在结构敏感性与估测稳定性方面表现

存在显著差异。模型分解方法的反演结果整体较

为平滑，对高AGB区域存在低估倾向，而对低AGB
区域则出现一定程度的高估，并缺乏明显的梯度

变化特征。无模型分解方法在低 AGB 区具有更高

的分辨能力，能够有效识别局部林分结构差异，

缓解低值高估的饱和现象，但其结果引入了较多

噪声，空间连续性相对较差。相比之下，改进的

无模型分解方法在 3个研究区域的反演结果中均表

现出更优的空间一致性，AGB 分布呈现清晰的梯

度特征，且估测值的空间格局更契合地形起伏与

林分结构的实际变化，显示出其在复杂地貌与多

（m） 长株潭绿心区三分量分解（9月19日）

（m） Three-Decomposition of Chang-Zhu-
Tan Green Heart Area （Sep. 19）

（p） 长株潭绿心区四分量分解（9月19日）

（p） Four-Decomposition of Chang-Zhu-
Tan Green Heart Area （Sep. 19）

（n） 长株潭绿心区三分量分解（9月27日）

（n） Three-Decomposition of Chang-Zhu-
Tan Green Heart Area （Sep. 27）

（q） 长株潭绿心区四分量分解（9月27日）

（q） Four-Decomposition of Chang-Zhu-
Tan Green Heart Area （Sep. 27）

（o） 长株潭绿心区三分量分解（10月5日）

（o） Three-Decomposition of Chang-Zhu-
Tan Green Heart Area （Oct. 5）

（r） 长株潭绿心区四分量分解（10月5日）

（r） Four-Decomposition of Chang-Zhu-
Tan Green Heart Area （Oct. 5）

图6　不同极化分解方法在不同反演模型下估测森林AGB的统计结果（MB-3D、MF-3D、IMF-3D、MB-4D、MF-4D和

IMF-4D分别表示基于模型、无模型和改进无模型的三分量与四分量分解方法）

Fig. 6　Statistical results of forest above-ground biomass （AGB） estimation obtained from different inversion models under various 
polarimetric decomposition methods （MB-3D， MF-3D， IMF-3D， MB-4D， MF-4D， and IMF-4D denote model-based， 

model-free， and improved model-free decomposition with three or four components， respectively）
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样化林分结构条件下进行精细化森林 AGB 反演的

良好应用潜力。

从不同森林类型条件下的反演结果来看，各

极化分解方法的性能差异与林分结构特征及其主

导的极化散射机制密切相关。在以针叶树种占优

势的林分中，由于树干直立性强、冠层结构相对规

整，3种方法反演的AGB空间格局总体一致，但在

局部高值比例与空间平滑程度上仍存在差异。其

中，基于模型的分解方法倾向于给出更平滑且相

对较高的 AGB 分布，而无模型及改进无模型方法

对局部结构变化更为敏感。在针阔混交林或以针阔

混交林为主、结构异质性更强的林分中，不同方

法之间的差异明显增强。由于冠层结构复杂、散

射机制多样，VOL 与 DBL 等过程呈现出较强的随

机性与去极化特征，使得基于固定几何假设的模型

分解方法更易受到模型假设约束的影响。相比之

下，无模型极化分解方法不依赖具体散射模型假

设，能够更灵活地刻画复杂散射能量的分布。进

一步融合有效极化度的改进方法，在噪声和去极化

效应较强的条件下表现出更稳定的空间分布特征，

从而在复杂林分条件下获得更稳定的反演结果。

（a） 黄丰桥林场三分量分解

（a） Three-Decomposition of 
Huangfengqiao Forest Farm

（d） 黄丰桥林场四分量分解

（d） Four-Decomposition of 
Huangfengqiao Forest Farm

（b） 新田县三分量分解

（b） Three-Decomposition of 
Xintian County

（e） 新田县四分量分解

（e） Four-Decomposition of 
Xintian County

（c） 长株潭绿心区三分量分解

（c） Three-Decomposition of Chang-
Zhu-Tan Green Heart Area

（f） 长株潭绿心区四分量分解

（f） Four-Decomposition of Chang-
Zhu-Tan Green Heart Area

图7　森林AGB实测值与预测值散点图（黄丰桥林场、新田县和长株潭绿心区散点图分别采用9月3日、10月13日和9月27日

获取的SAR影像数据绘制，MBD、MFD和 IMFD分别表示基于模型分解、无模型分解和融合有效极化度的改进无模型分解；

RMSE单位为 t/hm2）
Fig. 7　Scatter plots of measured and predicted values of forest above-ground biomass （AGB） （MBD， MFD， and IMFD denote 

model-based decomposition， model-free decomposition， and improved model-free decomposition incorporating EDoP， respectively. 
The scatter plots for Region 1， Region 2， and Region 3 were generated using SAR images acquired on Sep. 3， Oct. 13， and Sep. 27， 

respectively；the unit of RMSE is t/hm2）
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（a） 黄丰桥林场基于模型分解方法的

反演结果

（a） Inversion results from model-based 
decomposition of Huangfengqiao Forest Farm

（d） 新田县基于模型分解方法的反演结果

（d） Inversion results from model-based 
decomposition of Xintian County

（g） 长株潭绿心区基于模型分解方法的

反演结果

（g） Inversion results from model-based 
decomposition of Chang-Zhu-Tan 

Green Heart Area

（b） 黄丰桥林场无模型分解方法的

反演结果

（b） Inversion results from model-free 
decomposition of Huangfengqiao Forest Farm

（e） 新田县无模型分解方法的反演结果

（e） Inversion results from model-free 
decomposition of Xintian County

（h） 长株潭绿心区无模型分解方法的

反演结果

（h） Inversion results from model-free 
decomposition of Chang-Zhu-Tan 

Green Heart Area

（c） 黄丰桥林场改进无模型分解方法的

反演结果

（c） Inversion results from improved model-
free decomposition of Huangfengqiao Forest Farm

（f） 新田县改进无模型分解方法的反演结果

（f） Inversion results from improved model-
free decomposition of Xintian County

（i） 长株潭绿心区改进无模型分解的

方法反演结果

（i） Inversion results from improved model-
free decomposition of Chang-Zhu-Tan 

Green Heart Area
图8　森林AGB反演结果

Fig. 8　Forest above-ground biomass （AGB） inversion results
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5　结 论

针对传统无模型极化分解中核心参数—Barakat
极化度在复杂森林环境中受噪声与去极化效应影

响，导致极化分解特征易出现偏差的问题，本文

在其分解框架中引入 EDoP，提出了改进的无模型

极化分解方法。以湖南省 3个典型森林区域为研究

对象，以 L波段全极化 SAOCOM影像为研究数据，

结合前向特征筛选与机器学习模型，构建森林AGB
估测模型，定量评估改进方法在复杂森林环境中

进行 AGB 反演的稳健性与适用性。主要研究结论

包括以下3点。

（1） EDoP有效抑制了噪声与去极化效应导致

的能量估计偏差，改善了 VOL 与 DBL 分量的功率

平衡。相比传统方法，VOL 能量占比由约 60% 降

至约 30%，DBL 能量占比提升约 20%，使极化特

征与 AGB 之间的物理对应关系更加稳定，增强了

改进无模型分解方法在非理想散射条件下的物理

一致性。

（2）融合EDoP的无模型极化分解特征与森林

AGB 均表现出较高的敏感性。相比传统无模型分

解方法，VOL 和 DBL 散射分量与 AGB 的相关性平

均提升 0.10—0.15，显著增强了极化特征对林分结

构变化的响应能力。

（3） 融合 EDoP 的无模型极化分解方法提取

的极化特征估测森林 AGB 的精度均表现最优，

R²普遍提升至 0.40—0.60，RMSE 为 24—35 t/hm2，

rRMSE为 22%—35%，其中，在黄丰桥研究区采用

融合 EDoP 的无模型三分量极化分解方法并结合

SVR 模型所得到的估测结果精度最高，R²达到

0.50，RMSE 为 24.93 t/hm2，rRMSE 为 22.88%。研

究区的森林 AGB 反演结果表明，本文提出的方法

反演的森林 AGB空间分布更加合理，高 AGB区饱

和效应明显减弱，低估与高估区域均得到有效

改善。

总体而言，融合 EDoP 的无模型极化分解方

法强化了极化特征对散射纯度与去极化特性的

稳健表征，提升了全极化 SAR 数据反演森林 AGB
方法的稳定性与可移植性。未来研究将进一步

结合多时相、多源遥感数据，探索该方法在森

林资源时序变化监测和区域碳储量估算中的应用

潜力。
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Abstract： Full-polarimetric Synthetic Aperture Radar (SAR) data are highly effective for characterizing the vertical structure of forest 

canopies and play a crucial role in estimating forest above-ground biomass (AGB). An appropriate polarimetric decomposition method is 

essential for effectively extracting key polarization features and constructing high-accuracy quantitative inversion models. However, under 

complex forest canopy conditions, traditional model-free decomposition based on the 3D Barakat degree of polarization is prone to errors 

caused by depolarization, noise, and variations in observation geometry. These limitations reduce the stability and generalization ability of 

polarimetric features in AGB retrieval.

To address these issues, this study proposed an improved model-free polarimetric decomposition method by replacing the conventional 

3D Barakat degree of polarization with the effective degree of polarization (EDoP), which was used to regulate scattering power allocation 

among different scattering components. L-band full-polarization SAOCOM images from three representative forest regions in Hunan 

Province, China, were used as data sources. Three decomposition strategies—model-based, traditional model-free, and the proposed EDoP-

integrated model-free decomposition—were applied to extract polarization features. Subsequently, forward feature selection was combined 

with four machine learning regression models, including multiple linear regression, K-nearest neighbor, support vector regression, and 

random forest, to perform quantitative AGB inversion.

Results demonstrate that the EDoP-integrated decomposition significantly improves the power allocation among scattering mechanisms. 

The proportion of volume scattering decreased from approximately 40% to 30%, while the double-bounce scattering component increased 

by about 20%, effectively mitigating energy estimation bias caused by noise and depolarization. This adjustment enhanced the physical 

consistency between scattering components and forest AGB, particularly in heterogeneous canopy structures. Compared with the traditional 

model-free approach, the proposed method achieved stronger correlations between the extracted polarimetric features and AGB. In 

quantitative inversion, it increased the coefficient of determination by 0.15—0.30 and reduced the relative root mean square error by 4%—
7%. The spatial distribution maps of predicted AGB were also more consistent with actual forest patterns, with less underestimation and 

overestimation and a weaker saturation effect in high-biomass regions.

This study verifies the robustness and transferability of EDoP-integrated model-free decomposition in complex forest environments. 

The proposed approach effectively suppresses decomposition bias and enhances the accuracy and stability of AGB retrieval. By mitigating 

the AGB saturation effect and improving model generalization in heterogeneous forest stands, it offers a promising approach for large-scale, 

high-precision monitoring of forest biomass and carbon storage using polarimetric SAR data.

Key words： forest Above-Ground Biomass (AGB), Effective Degree of Polarization (EDoP), model-free decomposition, machine learning, 

SAOCOM
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