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星载大光斑 ＬｉＤＡＲ 与 ＨＪ⁃ １Ａ 高光谱数据联合估测区
域森林地上生物量

邱　 赛１， 邢艳秋１，∗， 徐卫华２， 丁建华１， 田　 静１

１ 东北林业大学工程技术学院，哈尔滨　 １５００４０

２ 中国科学院生态环境研究中心，北京　 １０００８５

摘要：以吉林省汪清林业局经营区为研究区，利用 ＨＪ⁃１Ａ ／ ＨＳＩ 高光谱数据和 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 波形数据，估测区域森林地上生物量。

从平滑后的 ＧＬＡＳ 波形数据中提取波形长度 Ｗ 和地形坡度参数 ＴＳ，建立 ＧＬＡＳ 森林最大树高估测模型；从 ＧＬＡＳ 波形数据中提

取能量参数 Ｉ（植被回波能量 Ｅｖ和回波总能量 Ｅ 之比），建立 ＧＬＡＳ 森林郁闭度估测模型；利用 ＧＬＡＳ 估测的森林最大树高和森

林郁闭度联合建立森林地上生物量模型。 由于 ＧＬＡＳ 呈离散条带状分布，无法实现区域估测，因此本研究将 ＧＬＡＳ 波形数据与

ＨＪ⁃１Ａ ／ ＨＳＩ 高光谱数据联合，基于支持向量回归机算法实现森林地上生物量区域估测，得到研究区森林地上生物量分布图。 研

究结果显示，基于 Ｗ 和 ＴＳ 建立的 ＧＬＡＳ 森林最大树高估测模型的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．７８，ＲＭＳＥ＝ ２．５１ｍ，模型验证的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．８５，ＲＭＳＥ
＝ １．６７ｍ。 地形坡度参数 ＴＳ 能够有效的降低地形坡度的影响；当林下植被高度为 ２ｍ 时，得到的基于参数 Ｉ 建立的 ＧＬＡＳ 森林郁

闭度估测模型效果最好，模型的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．６４，ＲＭＳＥ＝ ０．１３，模型验证的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．６５，ＲＭＳＥ＝ ０．１２。 利用森林最大树高和森林郁

闭度建立的森林地上生物量模型的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．６２，ＲＭＳＥ＝ １０．８８ ｔ ／ ｈｍ２，模型验证的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．６０，ＲＭＳＥ＝ １１．５２ ｔ ／ ｈｍ２。 基于支持

向量回归机算法，利用 ＨＪ⁃１Ａ ／ ＨＳＩ 和 ＧＬＡＳ 数据建立的森林地上生物量 ＳＶＲ 模型，生成了森林地上生物量分布图，利用野外数

据对得到的分布图进行验证，验证结果显示森林地上生物量估测值与实测值存在很强的线性关系（ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．６２，ＲＭＳＥ＝ １１．１１
ｔ ／ ｈｍ２），能够满足林业应用的需要。 因此联合 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 波形数据与 ＨＪ⁃１Ａ 高光谱数据，能够提高区域森林地上生物量的估

测精度。
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森林作为陆地生态系统的主体，在维持碳平衡及保持物种多样性方面发挥着巨大作用，其在改善环境方

面的巨大优势已引起广泛关注［１⁃３］。 森林生物量已被列为监测森林生态系统碳储量的重要指标之一［４］。 森

林地上生物量包括干、枝和叶的生物量，是评估森林生态系统碳储量的基础，如何快速准确的获取森林地上生

物量及其分布对研究森林碳循环和估测碳储量具有重要意义［５⁃７］。
传统上森林地上生物量的估测需要依赖于大量的野外实际调查数据，不仅费时费力，还难以实现大区域

森林地上生物量的估测［８⁃１０］。 随着遥感技术的出现和发展，光学遥感和微波遥感最早应用到了森林结构参数

的估测［５］，但是由于天气条件及信号饱和等问题的影响，导致光学遥感和微波遥感在森林地上生物量估测方

面受到限制［１１⁃１３］。 作为新型的主动遥感技术，激光雷达在估测森林结构参数和生物量方面具有明显的

优势［１４⁃１６］。
ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ（ｔｈｅ ｉｃｅ，ｃｌｏｕｄ， ａｎｄ ｌａｎｄ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ， ＩＣＥＳａｔ， ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ｌａｓｅｒ ａｌｔｉｍｅｔｅｒ ｓｙｓｔｅｍ， ＧＬＡＳ）

是目前唯一的星载大光斑 ＬｉＤＡＲ 设备，其激光脉冲不仅能够到达冠顶，还能够到达地面，并且能够提供完整

的波形数据，在森林结构参数和森林地上生物量估测中得到广泛应用［１６⁃２２］。 但是，由于 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 波形数

据成离散条带状分布，在区域尺度森林地上生物量估测方面受到限制。 为了实现区域尺度森林地上生物量的

估测，需联合其他光学遥感数据。 相比于多光谱数据，高光谱遥感数据能同时获取数十至上百个波段的连续

光谱图像信息，具有较高的光谱分辨率，同时包含了地物更加丰富的空间、辐射和光谱三重信息［２３］，在森林制

图、森林资源调查等方面具有优势。 因此本文尝试采用 ＨＪ⁃１Ａ 高光谱数据与 ＧＬＡＳ 数据联合反演森林地上生

物量。
为了提高 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 波形数据估测森林地上生物量的精度，本研究同时引入森林最大树高和森林郁闭

度估测森林地上生物量，借助 ＨＪ⁃１Ａ 高光谱数据的连续性弥补 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 在区域森林地上生物量估测方便

的不足。 本研究从 ＧＬＡＳ 波形中提取地形坡度参数 ＴＳ，消除地形坡度对估测森林最大树高造成的影响，提高

ＧＬＡＳ 估测森林最大树高的精度；通过设定不同的林下植被高度阈值，降低林下植被对森林郁闭度估测的影

响，提高 ＧＬＡＳ 森林郁闭度估测精度；最后利用 ＧＬＡＳ 估测的森林最大树高和森林郁闭度共同建立森林地上

生物量模型，并联合 ＨＪ⁃ １Ａ 高光谱数据基于支持向量回归机算法实现区域推广，得到森林地上生物量分

布图。
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１　 研究区和研究数据

１．１　 研究区概况

图 １　 研究区及野外调查样地位置

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

圆形代表野外采样点

本研究选择吉林省汪清林业局经营区（４３°０５′Ｎ—
４３°４０′Ｎ，１２９° ５６′Ｅ—１３１° ０４′Ｅ） 为研究区 （如图 １ 所

示）。 该研究区平均海拔高度为 ８０６ｍ，地面高程在

３６０ｍ—１４７７ｍ 范围内，坡度在 ０°—４５°范围内。 该研究

区内植物种类繁多，植被结构复杂，深山区林相以针阔

混交林为主，呈带状分布在海拔 ５００—１１００ｍ 内。 针叶

树以红松（Ｐｉｎｕｓ ｋｏｒａｉｅｎｓｉｓ Ｓｉｅｂｏｌｄ ＆ Ｚｕｃｃ．）、云杉（Ｐｉｃｅａ
ａｓｐｅｒａｔａ Ｍａｓｔ．） 和 臭 松 （ Ａｂｉｅｓ ｎｅｐｈｒｏｌｅｐｉｓ （ Ｔｒａｕｔｖ． ｅｘ
Ｍａｘｉｍ．） Ｍａｘｉｍ．）为主；阔叶树以紫椴（Ｔｉｌｉａ ａｍｕｒｅｎｓｉｓ
Ｒｕｐｒ． ｖａｒ． ａｍｕｒｅｎｓｉｓ）、蒙古栎（Ｑｕｅｒｃｕｓ ｍｏｎｇｏｌｉｃａ Ｆｉｓｃｈ．
ｅｘ Ｌｅｄｅｂ．）、枫桦 （Ｂｅｔｕｌａ ｃｏｓｔａｔａ Ｔｒａｕｔｖ．）、色木槭 （ Ａｃｅｒ
ｍｏｎｏ Ｍａｘｉｍ．）和白桦（Ｂｅｔｕｌａ ｐｌａｔｙｐｈｙｌｌａ Ｓｕｋ．）为主。
１．２　 研究数据

１．２．１　 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 波形数据

ＧＬＡＳ 数据共包含 １５ 种数据产品（ＧＬＡ０１，ＧＬＡ０２，
ＧＬＡ０３，…ＧＬＡ１５），本研究区获取了 Ｌ３Ｅ（２００６ 年 ３ 月），Ｌ３Ｆ（２００６ 年 ６ 月），Ｌ３Ｇ（２００６ 年 １１ 月），Ｌ３Ｈ（２００７
年 ３ 月）和 Ｌ３Ｉ（２００７ 年 １０ 月）共 ５ 期 ＧＬＡ０１ 和 ＧＬＡ１４ 数据产品，数据获取网址为 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｎｓｉｄｃ． ｏｒｇ ／ ｄａｔａ ／
ｉｃｅｓａｔ ／ 。 ＧＬＡ０１ 产品中包含了完整的波形数据，对于陆地而言，每个波形数据包含 ５４４ 帧数据，每一帧对应真

实距离 ０．１５ｍ。 ＧＬＡ１４ 产品中包含地面高程信息及经纬度等信息，两者之间使用头文件中的索引号和光斑号

进行匹配［２４］。 由于 ＧＬＡＳ 波形数据易受到云层和系统噪声的影响，因此首先通过 ＧＬＡ１４ 产品中记录的无饱

和指数（ｉ＿ｓａｔＮｄｘ＝ ０）和无云指数（ｉ＿ＦＲｉｒ＿ｑａＦｌｇ ＝ １５）选择出受云层和系统噪声影响小的高质量波形数据，最
终得到 １３６３ 组有效的 ＧＬＡＳ 波形数据。
１．２．２　 ＨＪ⁃１Ａ ／ ＨＳＩ 高光谱数据

环境减灾小卫星星座 Ａ ／ Ｂ 星上搭载的超光谱成像仪（Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ， ＨＳＩ），是世界上

第一个基于空间调制干涉成像原理设计的民用高光谱成像仪［２５］。 ＨＳＩ 共包含 １１５ 个窄波段信息，光谱范围

为 ０．４５—０．９５μｍ，空间分辨率为 １００ｍ，平均光谱分辨率为 ４．３２ｎｍ。 幅宽为 ５０ｋｍ，重访周期为 ９６ｈ，且具备±
３０°的侧视能力。 本研究共获取了 ４ 景 ＨＳＩ 高光谱遥感影像，数据获取网址为 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｒｅｓｄａ．ｃｏｍ ／ ｎ１６ ／
ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ，由于受云层及多景拼接的影响，ＨＳＩ 数据获取时间有差异，其中 ２ 景获取时间为 ２０１０ 年 ６ 月 ５ 日，
另外 ２ 景获取时间为 ２０１０ 年 ６ 月 ９ 日。
１．２．３　 地面数据

本研究分别于 ２００６ 年 ９ 月和 ２００７ 年 ９ 月，沿着 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 轨道方向随机选取 １８３ 个 ＧＬＡＳ 光斑建立

野外数据调查样地，每个样地的水平投影面积为 ５００ｍ２。 通过激光测高仪测量样地内每株树的树高，用坡度

仪测量样地内的坡度值，使用配有三星 ＮＶ３ 型号相机的 １８０°鱼眼镜头测量样地内的郁闭度，为了消除灌木杂

草的影响，鱼眼镜头的离地高度设为 １．５ｍ，另外为了保证实测郁闭度的准确度及代表性，对样地周围 ５０ｍ 范

围内郁闭度差异较大的地区，亦用鱼眼镜头进行了测量，最后与样地内的郁闭度进行平均作为此样地的森林

郁闭度。 针对吉林省汪清地区实际情况，Ｄｅｏ［２６］采用单木二次采样的方式在样地内进行数据收集，建立了单

木地上生物量模型，模型精度较好，较稳定，并且对森林类型及树种不敏感，能够满足林业上的要求，模型公式

如公式（１）所示：

３　 ２２ 期 　 　 　 邱赛　 等：星载大光斑 ＬｉＤＡＲ 与 ＨＪ⁃１Ａ 高光谱数据联合估测区域森林地上生物量 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

Ｂ ＝ ０．００８９６２∗Ｄ３ ＋ ３．４６１４∗Ｄ － ２３．２６２８ （１）
式中，Ｂ 为单木地上单木生物量（ｔ ／ ｈｍ２），Ｄ 为胸径（ｃｍ）。

本研究采用此模型计算样方内的单木生物量，随后将单木地上生物量求和得到样方内的总地上生物量，
最后将总地上生物量除以样方面积得到单位面积上的森林地上生物量。 在统计建模中建模样方数多数是验

证样方数的两倍，因此本研究中将数据按近似 ２：１ 的比例随机分成两组，一组包含 １２２ 组数据用于模型建模，
另一组包含 ６１ 组数据用于模型验证。

２　 研究方法

２．１　 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 波形数据预处理

利用 ＩＤＬ＿Ｒｅａｄｅｒ 程序包将二进制格式的 ＧＬＡ０１ 和 ＧＬＡ１４ 数据产品转换成由电压（单位伏特（ｖ））表示

的数据。 由于获取的数据时期不同，为了统一进行分析计算，本研究将数据进行标准化，即每一时刻的接收能

量除以回波总能量。 对标准化后的数据进行滤波、高斯分解拟合。 通过设定背景噪声阈值确定波形起波点与

止波点位置，背景噪声阈值的设定参考以往研究，采用波形前 １００ 帧数据的平均值与其 ４ 倍的标准差之

和［２７］，如公式（２）所示：
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ ｍｅａｎ１００ ＋ ４∗ｓｄｅｖｎ１００ （２）

式中，ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 为背景噪声阈值，ｍｅａｎ１００为前 １００ 帧数据的平均值，ｓｄｅｖｎ１００为前 １００ 帧数据的标准差。
２．２　 ＨＪ⁃１Ａ ／ ＨＳＩ 高光谱数据处理

ＨＳＩ 数据是 ２ 级产品，已经进行了几何校正和辐射定标，本研究在此基础上利用地形图对两种数据进行

了几何精校正，然后利用 ＦＬＡＡＳＨ 大气校正模块对 ＨＳＩ 高光谱数据进行大气校正。 由于 ＧＬＡＳ 光斑直径为

７０ｍ，ＨＪ⁃１Ａ ／ ＨＳＩ 数据的分辨率为 １００ｍ，为了数据匹配，首先利用双线性内插法将 ＨＪ⁃ １Ａ ／ ＨＳＩ 的分辨率调整

为 ７０ｍ。 ＨＳＩ 数据包含 １１５ 个波段，数据冗余大，并且相邻波段间相关性高，因此本研究采用最小噪声分离法

对大气校正后的高光谱数据降维，将尽可能多的数据集中在少量的几个 ＭＮＦ 分量中，并减少相关性。 本研究

中前 ３ 个 ＭＮＦ 分量的信息占总信息的 ９８％，所以本研究采用前 ３ 个 ＭＮＦ 分量进行分析。 将 ＧＬＡＳ 光斑中心

点坐标加入到 ＭＮＦ 分量图中，由于 ＧＬＡＳ 光斑中心点不一定落在像元的中心，所以有些 ＧＬＡＳ 光斑可能覆盖

至少两个像元，因此本研究中将 ＧＬＡＳ 光斑覆盖所有像元的平均值作为光斑对应的 ＭＮＦ 值［２８］。
２．３　 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 估测森林最大树高

一般情况下，在平坦地区，波形长度即为森林最大树高，但在林地中，受坡度、光斑直径和地形起伏变化的

影响，波形展宽现象明显［２９］，如图 ２ 所示，当地形坡度为 ＴＳ 时，波形的最大展宽即最大的估测误差为 Ｄｔａｎ
（ＴＳ），其中 Ｄ 为 ＧＬＡＳ 光斑直径。 本研究尝试从 ＧＬＡＳ 波形数据中提取地形坡度参数 ＴＳ 来减弱地形坡度对

森林最大树高估测造成的误差。 地形坡度参数 ＴＳ 参照 Ｍａｈｏｎｅｙ 等［３０］提出的方法进行计算，具体计算公式如

公式（３）、（４）、（５）所示，波形长度 Ｗ 为波形起波点（ＳｉｇＳｔａｒｔ）与止波点（ＳｉｇＥｎｄ）之间的垂直距离（如图 ３ 所

示），其计算公式如公式（６）所示，图 ３ 中展示的是 ＧＬＡＳ 波形及波形参数。 拟利用波形长度和 ＴＳ 建立的森林

最大树高模型如公式（７）所示。

ＴＳ ＝ ａｔａｎ（ ｈ
Ｄ
） （３）

式中，ＴＳ 为地形坡度参数 ／ ｍ，ｈ 为光斑内地面最高点与地面最低点之间的垂直距离 ／ ｍ，Ｄ 为光斑直径 ／ ｍ。
ｈ ＝ Ｗｇｆ － Ｗｍ （４）

式中，ｈ 为光斑内地面最高点与地面最低点之间的垂直距离 ／ ｍ， Ｗｇｆ为地面回波对应的高斯分量的波形长度

／ ｍ，Ｗｍ为由于大气衰减和信号饱和等导致的地面回波波形展宽 ／ ｍ。
Ｗｍ ＝ ４．６８９ ＋ ０．７５９∗Ａ （５）

式中，Ａ 为地面回波峰值，Ｗｍ为由于大气衰减和信号饱和等导致的地面回波波形展宽 ／ ｍ。
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图 ２　 地形坡度对 ＧＬＡＳ 波形估测森林冠层高度的影响

Ｆｉｇ．２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｅｒｒａｉｎ ｓｌｏｐｅ ｏｎ ＧＬＡＳ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ

图 ３　 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 波形数据及波形参数

Ｆｉｇ．３　 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｗ ＝ （ＳｉｇＥｎｄ － ＳｉｇＳｔａｒｔ）∗ＢｉｎＳｉｚｅ （６）
式中，ＳｉｇＳｔａｒｔ 为波形起波点，ＳｉｇＥｎｄ 为波形止波点，ＢｉｎＳｉｚｅ 为每帧数据代表的真实距离，对陆地而言，每一帧

代表真实距离 ０．１５ｍ，因此 ＢｉｎＳｉｚｅ 取值为 ０．１５ｍ。
Ｈ ＝ ａ∗Ｗ ＋ ｂ∗Ｄｔａｎ（ＴＳ） ＋ ｃ （７）

式中，Ｈ 为森林最大树高 ／ ｍ，Ｗ 为波形长度 ／ ｍ，Ｄ 为光斑直径 ／ ｍ，ＴＳ 为地形坡度参数 ／ °，ａ，ｂ，ｃ 为相应

系数。
２．４　 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 估测森林郁闭度

森林郁闭度是指森林中乔木树冠遮蔽地面的程度，是森林蓄积量及森林生物量估测的重要影响因素之

一［３１⁃３３］。 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 发射的激光脉冲穿过大气层后首先会到达森林冠顶，其中部分被反射回传感器，部分

会继续向下传播，当再遇到冠层时会继续被反射，而部分激光脉冲会最终透过叶片缝隙到达地面，并被地面反

射。 由此可以假设，森林郁闭度越大，植被冠层反射回的能量越多，相应地面反射回的能量将减少；同理，森林

郁闭度越小，植被冠层反射回的能量将减少，被地面反射回的能量将增多。 本研究从 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 波形数据

中计算乔木层植被回波能量和回波总能量，并将乔木层植被回波能量与回波总能量的比值用于估测森林郁闭

度。 如公式（８）所示：
Ｉ ＝ Ｅｖ ／ Ｅ （８）
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式中，Ｅｖ为乔木层植被回波能量，Ｅ 为回波总能量，Ｉ 为森林郁闭度。
本研究的关键是确定乔木层植被回波与林下植被回波的分界线，由以上分析可知，波形回波能量会受到

林下植被的影响，结合野外样地调查分析，林下植被高度在 １—３ｍ 左右，因此本研究将林下植被高度分为

１ｍ、２ｍ 和 ３ｍ 分别进行研究。 本研究将乔木层植被与林下植被分界线 Ｌｖｇ定义为地面回波峰值位置减去林下

植被高度的位置，如图 ３ 所示。 乔木层植被回波能量 Ｅｖ为起波点（ＳｉｇＳｔａｒｔ）与 Ｌｖｇ之间波形能量和。 回波总能

量 Ｅ 为起波点（ＳｉｇＳｔａｒｔ）与止波点（ＳｉｇＥｎｄ）之间波形能量和。
２．５　 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 估测森林地上生物量

一般在假设其他因素相同的情况下，树高越高，林木生物量越高，相应的森林地上生物量越高；森林郁闭

度越大，森林越茂盛，进而森林地上生物量越高。 如图 ４（ａ）（ｂ）所示，森林最大树高和森林郁闭度与森林地

上生物量具有线性关系，ａｄｊ．Ｒ２分别为 ０．５３ 和 ０．４４，所以本研究联合森林最大树高和森林郁闭度共同建立森

林地上生物量模型。 由于森林最大树高与森林郁闭度的单位及数据范围不一致，因此本研究先对数据进行归

一化，归一化公式如公式（９）所示，联合森林最大树高和森林郁闭度建立的森林地上生物量公式如公式（１０）
所示：

Ｘ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（９）

式中，Ｘ 为归一化后的值，ｘ 为归一化前的值，ｘｍｉｎ为最小值，ｘｍａｘ为最大值。
Ｂ ＝ ａ∗Ｈ ＋ ｂ∗Ｉ ＋ ｃ （１０）

式中，Ｂ 为森林地上生物量 ／ ｔ ／ ｈｍ２，Ｈ 为归一化森林最大树高，Ｉ 为归一化森林郁闭度，ａ，ｂ，ｃ 为相应的系数。

图 ４　 森林最大树高和森林郁闭度与森林地上生物量的关系

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｆｏｒｅｓｔ ｈｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｎｏｐｙ ｄｅｎｓｉｔｙ

２．６　 基于支持向量回归机算法区域森林地上生物量制图

ＧＬＡＳ 数据呈离散条带状分布，无法实现区域估测，而高光谱数据能同时获取数十至上百个波段的连续

光谱图像信息，因此本研究将此二种数据联合，实现 ＧＬＡＳ 对森林地上生物量的区域估测。 支持向量机是在

统计学理论上发展起来的，一种针对有限样本情况，实现结构风险最小化思想的机器学习方法，相比于神经网

络等其他机器学习算法，支持向量回归机算法具有更强的逼近能力及泛化能力，避免了神经网络出现的局部

最小问题。 本研究采用的是 ＬＩＢＳＶＭ 工具包实现的，具体算法如下：
（１）通过公式（１０）计算研究区内所有 ＧＬＡＳ 光斑内的森林地上生物量值，并将其与相应的 ３ 个 ＭＮＦ 分

量构成的样本数据加入的 ＬＩＢＳＶＭ 中，按 ２：１ 的比例随机分为训练集和测试集。
（２）选择核函数，由于径向基核函数 （如公式（１１）所示）在支持向量回归机中应用广泛，因此本研究亦采

用径向基核函数。
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Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｅｘｐ（ －
‖ｘ － ｘｉ‖

２σ２ ） （１１）

式中，s为函数的宽度参数，用于控制函数的径向作用范围，ｘｉ为核函数中心，ｘ 为因变量。
（３）设定参数 Ｃ 和 σ 的寻优范围，种群最大数量，种群交叉概率和交叉验证次数，采用遗传算法对

ＬＩＢＳＶＭ 程序包中的惩罚参数 Ｃ 和核函数参数 σ 两个参数进行寻优。 Ｃ 值越大，训练数据建模越复杂，会出

现过学习问题；Ｃ 值越小，建模越简单，会出现欠学习问题。 σ 值影响映射到高维特征空间中样本数据的复杂

程度，其值越大越复杂，寻优效率也会降低，一般将参数 Ｃ 和 σ 寻优范围设为［０．０１，１０００］之间。 种群最大数

量会影响遗传算法的收敛性和寻优效率，其值越大，寻优效果越好，但是寻优效率会降低，通常将范围设定在

［２０，２００］之间，本文设定种群最大数量为 ２００。 种群交叉频率越大，寻优效率也会降低，一般将取值范围设在

［０．２，０．９］之间，本文中将种群交叉概率 ０．４。 交叉验证次数是确定将样本集分为多少个较小的子集对寻优结

果进行验证，其值的设定需要考虑样本数量和寻优效率，一般设定范围为［２，６］，本文中将交叉验证次数设定

为 ４。
（４）利用寻优得到的参数及训练集数据建模，并用测试集数据对所建模型的泛化能力进行测试。
（５）运用此模型计算无 ＧＬＡＳ 光斑覆盖区域的森林地上生物量，最终得到研究区所有区域的森林地上生

物量，即生成森林地上生物量图。

３　 结果与分析

３．１　 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 估测森林最大树高模型

图 ５ 所示为地形坡度参数 ＴＳ 与地形坡度间的散点图，可以看出地形坡度参数 ＴＳ 与地形坡度间存在明显

的线性关系（ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．７８）。 因此本研究利用 ＴＳ 和波形长度 Ｗ 建立森林最大树高模型，所建森林最大树高

模型的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．７８，ＲＭＳＥ＝ ２．５１ｍ（建模数据为 １２２ 组），模型验证的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．８５，ＲＭＳＥ ＝ １．６７ｍ（模型验证

数据为 ６１ 组），图 ７ 为模型验证散点图，模型公式如公式（１２）所示。
Ｈ ＝ ０．５１∗Ｗ － ０．０４∗Ｄｔａｎ（ＴＳ） ＋ ４．４５（１２）

式中，Ｈ 为森林最大树高 ／ ｍ，Ｗ 为波形长度 ／ ｍ，Ｄ 为光斑直径 ／ ｍ，ＴＳ 为地形坡度参数 ／ °
分析图 ６ 发现，实测值与估测值之间存在偏差，本文对偏差较大样地所对应的 ＧＬＡＳ 数据及野外数据进

行分析，发现这些样地植被覆盖度较高，林下植被丰富，且地形较复杂，由于枝叶的遮挡，会导致野外实测树高

出现测量偏差，此外林下植被对 ＧＬＡＳ 波形也会造成一定的影响，进而影响森林最大树高的估测。

图 ５　 地形坡度参数 ＴＳ 与地形坡度的散点图

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ＴＳ ａｎｄ ｔｅｒｒａｉｎ ｓｌｏｐｅ

图 ６　 森林最大树高模型验证结果

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｆｏｒｅｓｔ ｈｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ
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３．２　 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 估测森林郁闭度模型

表 １ 为设定不同林下植被高度得到的森林郁闭度建模结果。 分析表 １ 发现，将林下植被高度设定为 ２ｍ
时模型的效果是最好的，所建模型的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．６４，ＲＭＳＥ ＝ ０．１３（建模数据为 １２２ 组）。 因此本研究采用林下

植被高度 ２ｍ 进行后续研究，模型验证的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．６５，ＲＭＳＥ＝ ０．１２（模型验证数据为 ６１ 组），模型公式如公式

（１３）所示。 图 ７ 为参数 Ｉ 与野外实测森林郁闭度间的散点图及拟合直线，图 ８ 为模型的验证结果。
Ｃ ＝ ０．８５∗Ｉ ＋ ０．１４ （１３）

式中，Ｃ 为实测森林郁闭度，Ｉ 为 ＧＬＡＳ 中乔木层植被回波能量与回波总能量之比。

表 １　 设定不同林下植被高度得到的模型建模结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｕｎｄｅｒｓｔｏｒｙ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｈｅｉｇｈｔ

林下植被高度 Ｕｎｄｅｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｈｅｉｇｈｔ ａｄｊ．Ｒ２ ＲＭＳＥ

１ｍ ０．５２ ０．２１

２ｍ ０．６４ ０．１３

３ｍ ０．６０ ０．２０

分析图 ７ 和图 ８ 发现，尽管设定了林下植被高度值，尽量消除林下植被对乔木层植被回波的影响，但是森

林郁闭度仍存在被低估或高估的现象。 结合野外实地调查数据发现，这些样地的地形条件较复杂，地形坡度

或地形起伏较大，可见地形条件也是影响森林郁闭度估测准确度的因素之一。 研究区内以中龄林为主，存在

部分幼龄林，其郁闭度会有所差异，导致估测结果出现误差。 研究区内树木种类繁多，不同树种其生长状况有

差异，郁闭度也会不同。

图 ７　 参数 Ｉ与野外实测森林郁闭度间的散点图

　 Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｉ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

ｃａｎｏｐｙ ｄｅｎｓｉｔｙ

图 ８　 森林郁闭度模型的验证结果

Ｆｉｇ．８ 　 Ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｎｏｐｙ ｄｅｎｓｉｔｙ

ｍｏｄｅｌ

３．３　 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 估测森林地上生物量模型

本研究同时考虑森林垂直结构参数和森林水平结构参数，基于支持向量回归机算法，利用 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ
估算的森林最大树高和森林郁闭度用于森林地上生物量建模。 表 ２ 所示为单独利用森林最大树高和同时利

用森林最大树高与森林郁闭度的建模结果。 从表 ２ 中可以看出，只利用 ＧＬＡＳ 估测的森林最大树高建立的森

林地上生物量模型的 ａｄｊ．Ｒ２为 ０．５０，ＲＭＳＥ 为 １２．３６ ｔ ／ ｈｍ２，引入森林郁闭度后，模型的精度有所提高，ａｄｊ．Ｒ２由

０．５０ 增加到 ０．６２，ＲＭＳＥ 减小到 １０．８８ ｔ ／ ｈｍ２，说明森林郁闭度对提高森林地上生物量估测精度有一定的帮助。
利用森林最大树高和森林郁闭度建立的森林地上生物量模型公式如公式（１４）所示。

Ｂ ＝ ５０．４１∗Ｈ ＋ ４１．５０∗Ｃ ＋ １６．５４ （１４）

８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３６ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

式中，Ｂ 为实测森林地上生物量 ／ ｔ ／ ｈｍ２，Ｈ 为 ＧＬＡＳ 归一化森林最大树高，Ｃ 为 ＧＬＡＳ 归一化森林郁闭度。
图 ９ 为利用森林最大树高和森林郁闭度建立的森林地上生物量模型验证结果，模型验证的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．６０，

ＲＭＳＥ＝ １１．５２ ｔ ／ ｈｍ２。 利用公式（１４）计算研究区内所有 ＧＬＡＳ 光斑的森林地上生物量，用于整个研究区森林

地上生物量的反演。

表 ２　 ＧＬＡＳ 森林生物量建模结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＬＡＳ⁃ ｂａｓｅｄ ａｂｏｖｅ ｇｒｏｕｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ

参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｄｊ．Ｒ２ ＲＭＳＥ（ ｔ ／ ｈｍ２）

Ｈ ０．５０ １２．３６

Ｈ、Ｃ ０．６２ １０．８８

３．４　 基于支持向量回归机算法区域森林地上生物量

制图

本研究将 ＧＬＡＳ 光斑数据与 ＨＪ⁃ １Ａ ／ ＨＳＩ 高光谱数

据联合，基于支持向量回归机算法实现了 ＧＬＡＳ 数据对

区域森林地上生物量的估测。 ＧＬＡＳ 估测的森林地上

生物量与前 ３ 个 ＭＮＦ 分量（ＭＮＦ１，ＭＮＦ２，ＭＮＦ３）间的

ＳＶＲ 模型建模的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．７３，ＲＭＳＥ ＝ １６．２８ ｔ ／ ｈｍ２， 模

图 ９　 森林地上生物量模型验证结果

　 Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ

ｂｉｏｍａｓｓ ｍｏｄｅｌ

型验证的 ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．７０，ＲＭＳＥ＝ ２１．４２ ｔ ／ ｈｍ２，模型最优参数 Ｃ＝ ４．９９０２，σ ＝ １．９２９８，图 １０ 所示为最终得到的森

林地上生物量分布图。

图 １０　 森林地上生物量分布图

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｈｅ ｍａｐ ｏｆ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ

分析图 １０ 发现，整个研究区的森林地上生物量在 ０—１６４ ｔ ／ ｈｍ２范围内，从图 １０ 中可以发现研究区的北

部和西南部森林地上生物量值较高，而南部和东北部地区生物量值较低，森林地上生物量为零的这些区域分

布的主要是居民区、道路和河流。 本研究利用所有野外数据对得到的森林地上生物量分布图进行验证，验证
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结果如图 １１ 所示，估测森林地上生物量与野外实测森林地上生物量间存在明显线性关系（ ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．６２，
ＲＭＳＥ＝１１．１１ ｔ ／ ｈｍ２）。 尽管引入森林郁闭度，森林地上生物量模型的精度有所提高，但是森林地上生物量的

估测值与实测值间仍然存在差异。 导致结果存在差异的原因很多，对数据进行统计分析发现，森林地上生物

量随海拔先增加后减少（如图 １２ 所示），森林地上生物量主要集中在 ４００—８００ｍ 之间，主要是以内随着海拔

的增高，气温在降低，在海拔 １０００ｍ 以上气温平均在 ３℃ 左右，不利于树木的生长，会出现很多的“小老

树” ［１３］。 因此，海拔高度亦是影响森林地上生物量估测准确度的一个因素，如何降低海拔的影响仍然需要进

一步的研究。

图 １１　 实测森林地上生物量与估测森林地上生物量对比

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＧＢ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ＧＬＡＳ ａｎｄ ＨＪ⁃ １Ａ ／ ＨＳＩ

ｄａｔａ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ＡＧＢ

图 １２　 森林地上生物量随海拔高度的变化

Ｆｉｇ．１２　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅ ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｔｉｔｕｄｅ

４　 讨论与结论

ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 可以实时快速准确的获取区域乃至全国的森林结构信息，尤其是垂直结构信息，为了提高

ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 数据估测森林地上生物量的精度和弥补 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 数据估测区域森林地上生物量的不足，本
研究将 ＩＣＥＳａｔ⁃ＧＬＡＳ 波形数据与 ＨＪ⁃１Ａ ／ ＨＳＩ 高光谱影像联合，基于支持向量回归机算法，建立 ＧＬＡＳ 估测森

林地上生物量与 ＨＪ⁃１Ａ 高光谱影像的三个 ＭＮＦ 分量间的 ＳＶＲ 模型，提高了区域森林地上生物量的估测精

度，生成了整个研究区的森林地上生物量分布图，方便对区域森林地上生物量的直观观测。
本研究提取的地形坡度参数 ＴＳ 跟实测地形坡度的相关性较高，利用从 ＧＬＡＳ 数据中提取的地形坡度参

数 ＴＳ，降低地形对 ＧＬＡＳ 波形数据展宽造成的影响，避免了以往借助 ＤＥＭ 数据，由于 ＤＥＭ 数据分辨率造成的

误差。 相比于 Ｘｉｎｇ 等［１５］利用波形长度和地形指数（从 ＤＥＭ 提取）建立的森林最大树高模型，模型精度得到

提高。 本研究探究了林下植被对 ＧＬＡＳ 波形估测森林郁闭度的影响，通过设定不同的林下植被高度值（１ｍ，
２ｍ，３ｍ）进行分析以降低林下植被的影响，结果表明将林下植被高度设为 ２ｍ 时，模型的精度最高。

森林郁闭度对森林地上生物量的影响不容忽视，相比于以往只利用单一森林参数（比如树高、胸径等）建
立的森林地上生物量模型，本研究同时引入森林最大树高和森林郁闭度估测森林地上生物量，即同时考虑了

森林垂直结构参数和森林水平结构参数对森林地上生物量的影响。 相比于只利用森林最大树高建立的森林

地上生物量模型，模型精度有所提高，本文建立的多元线性回归模型精度较高，联合 ＧＬＡＳ 数据和 ＨＪ⁃ １Ａ ／ ＨＳＩ
数据，基于支持向量回归机算法建立了森林地上生物量 ＳＶＲ 模型，通过 ＳＶＲ 模型生成了森林地上生物量分布

图，且森林地上生物量的估测值与野外实测值具有很好的线性关系（ａｄｊ．Ｒ２ ＝ ０．６２，ＲＭＳＥ ＝ １１．１１ ｔ ／ ｈｍ２），对未

来进一步研究区域森林地上生物量，提高森林地上生物量和碳储量的估测精度有一定的参考价值。 相比于多

元统计方法，在小样本情况下，支持向量回归机算法具有更强的泛化能力。
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本研究采用的数据存在时间差异，野外数据是在 ２００６ 年和 ２００７ 年获取的，ＧＬＡＳ 波形数据获取时间是

２００６ 年和 ２００７ 年，ＨＪ⁃１Ａ ／ ＨＳＩ 数据是 ２０１０ 年获取的，数据之间存在 ３ 年左右的间隔，且 ＧＬＡＳ 数据是 ３、６、１０
和 １１ 月份，高光谱数据是 ６ 月份的，地面数据是 ９ 月份的，在 ６—９ 月份之间是森林的生长旺季，时间差异会

对结果造成影响，但是研究区位于以中龄林为主的长白山原始森林区，树木的生长量有限，数据获取时间不同

步对森林地上生物量估测结果的影响应该较小。 树种及林龄等都会对森林最大树高和森林郁闭度造成影响，
但其影响机理及影响权重尚不确定，在今后的研究中可以尝试进行相应的研究，以期提高模型准确性。 目前

本研究主要是对汪清地区进行了实验研究，对其他地区尚缺少相应年份的有效验证数据，尚不能确定其是否

具有普适应，本研究的结果可以对其他地区的研究提供一定的参考，在接下来会就普适性方面做进一步的研

究，本研究为今后进行区域乃至全国森林碳储量的研究提供了新的思路和方法。
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