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摘要：探究全球生态系统动力学调查（ＧＥＤＩ）多波束激光雷达数据估测区域森林郁闭度（ＦＣＣ）的潜力，对于评估森林生态系统

状态和林分环境具有重要作用。 选取滇西北典型生态脆弱区香格里拉为研究区，以 ＧＥＤＩ 波形数据为信息源，提取 ４６２４５ 个有

林地光斑参数，使用经验贝叶斯克里金法（ＥＢＫ）获取光斑参数在研究区未知空间的连续分布，结合 ５４ 块实测样地数据，采用支

持向量机的递归特征消除法（ＳＶＭ⁃ＲＦＥ）、随机森林（ＲＦ）和 Ｐｅａｒｓｏｎ 分析分别优选特征变量，基于贝叶斯优化（ＢＯ）随机森林回

归模型（ＢＯ⁃ＲＦＲ）、贝叶斯优化梯度回归模型（ＢＯ⁃ＧＢＲＴ）和偏最小二乘法（ＰＬＳＲ）研建森林郁闭度最佳估测模型。 结果表明：
（１）ＥＢＫ 法预测精度高，估测结果可靠，Ｒ２：０．２０—０．９２，ＲＭＳＥ：０．００４—２８１２．９１２，ＭＡＥ：０．００３—１９９６．２５８，ＭＲＥ：０．００７—４．４２３；（２）
基于不同特征优选方法筛选的特征变量和数量略有差异，ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 法优选出 ６ 个参数（ｃｏｖｅｒ、ｐａｉ、ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ、ｒｖ＿ａ１、ｒｖ＿ａ４、ｒｇ＿
ａ４）的平均交叉验证精度达 ０．８４，ＲＦ 法以贡献度 ５％为阈值筛选出 ５ 个参数（ｃｏｖｅｒ、ｐａｉ、ｐｇａｐ＿ｔｈｅｔａ＿ｅｒｒｏｒ、ｍｏｄｉｓ＿ｔｒｅｅｃｏｖｅｒ、ｍｏｄｉｓ＿
ｎｏｎｖｅｇｅｔａｔｅｄ），Ｐｅａｒｓｏｎ 法以相关性大于 ０．３ 且在 ０．０１ 水平显著优选出 ５ 个参数（ｃｏｖｅｒ、ｐａｉ、ｒｖ＿ａ５、ｒｇ＿ａ５、ｐｇａｐ＿ｔｈｅｔａ＿ｅｒｒｏｒ）；（３）不
同特征变量优选方法筛选的建模参数研建估测模型精度差异性较大，以 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 和 ＲＦ 方法优选参数构建估测模型的精度更

佳，ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 方法优选参数研建估测模型精度变化相对稳定，以 ＲＦ 方法中的 ＢＯ⁃ＧＢＲＴ 模型为最佳 ＦＣＣ 估测模型（Ｒ２ ＝ ０．８５、
ＲＭＳＥ＝ ０．０６９，Ｐ＝ ８６．５％）；（４）采用 ＢＯ⁃ＧＢＲＴ 模型估测研究区森林郁闭度和空间制图，与 ＧＥＤＩ ｐａｉ 参数预测的 ＦＣＣ 具有较高

空间相关性达 ０．５３，ＦＣＣ 均值分别为 ０．５８、０．６１，主要分布在 ０．４—０．７，分别占比 ６５．４５％、５１．７９％。 研究区森林郁闭度主要处于

中度郁闭，北部区域主要为高度郁闭区，与研究区植被覆盖度的空间分布具有一致性，说明使用 ＧＥＤＩ 数据估测森林郁闭度的

方法具有可行性、结果具有可靠性。 研究为使用 ＧＥＤＩ 数据高效、及时、低成本估测大空间尺度的森林水平结构参数的相关研

究奠定了基础。
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ｍａｃｈｉｎｅ （ＳＶＭ⁃ＲＦＥ）， ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ （ＲＦ） ａｎｄ Ｐｅａｒｓｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｅｒｅ ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｎｏｐｙ ｃｌｏｓｕｒｅ ｗａｓ ｓｔｕｄｉｅｄ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ （ ＢＯ⁃ＲＦＲ）， Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ （ ＢＯ⁃ＧＢＲＴ）， ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ
ｍｅｔｈｏｄ （ ＰＬＳＲ）． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ： （１） Ｔｈｅ ＥＢＫ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｄ ｈｉｇｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｉｔｓ Ｒ２ ｗａｓ ０．２０—０．９２， ＲＭＳＥ ｗａｓ ０．００４—２８１２．９１２， ＭＡＥ ｗａｓ ０．００３—１９９６．２５８， ａｎｄ ＭＲＥ ｗａｓ ０．００７—４．４２３．
（２） Ｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅ ｓｌｉｇｈｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｔｈｅ ＳＶＭ⁃ＲＦＥ ｍｅｔｈｏｄ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｓｉｘ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （ｃｏｖｅｒ， ｐａｉ，
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， ｒｖ ＿ ａ１， ｒｖ ＿ ａ４， ｒｇ ＿ ａ４） ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ０． ８４． Ｔｈｅ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｉｖｅ
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ＧＢＲＴ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ＦＣＣ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ （Ｒ２ ＝ ０．８５， ＲＭＳＥ＝ ０．０６９， Ｐ＝ ８６．５％）． （４） Ｔｈｅ ＢＯ⁃
ＧＢＲＴ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｎｏｐｙ ｃｌｏｓｕｒｅ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ， ｗｈｉｃｈ ｈａｄ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＦＣＣ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＧＥＤＩ ｐａｉ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ０．５３， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＦＣＣ ｗｅｒｅ ０．５８ ａｎｄ
０．６１， ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｍａｉｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ０．４—０．７， ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｆｏｒ ６５．４５％ ａｎｄ ５１．７９％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ
ｃａｎｏｐｙ ｃｌｏｓｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｗａｓ ｍａｉｎｌｙ ｉｎ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｃａｎｏｐｙ ｃｌｏｓｕｒｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈｅｒｎ ａｒｅａ ｗａｓ ｍａｉｎｌｙ ｉｎ ｈｉｇｈ ｃａｎｏｐｙ
ｃｌｏｓｕｒｅ ａｒｅａ， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ． Ｉｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｎｏｐｙ ｃｌｏｓｕｒｅ ｕｓｉｎｇ ＧＥＤＩ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｗａｓ ｆｅａｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｖｅｒｙ ｒｅｌｉａｂｌｅ． Ｏｕｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｌａｉｄ ａ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｔｉｍｅｌｙ ａｎｄ ｌｏｗ⁃ｃｏｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｔ ｌａｒｇｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｓｃａｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＥＤＩ ｄａｔａ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｇｌｏｂａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ； Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ；
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ； ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｋｒｉｇｉｎｇ； ｌａｒｇｅ ｓｐａｔｉａｌ ｓｃａｌｅ

森林郁闭度（ＦＣＣ）是指林分中树冠投影面积与林地面积之比［１］，作为反映林分结构和林分环境的基本参

数［１—４］，是林分类型划分、地类划分、小班区划和森林质量评价的主要指标［４］，以及评估生态系统健康状态和

生物多样性水平的重要生态指标［２—４］。 传统的森林郁闭度直接测定方法包括树冠投影法、样线法、目测法和

照片法等［１，４］。 这些方法估测 ＦＣＣ 需要进行大量的野外实地调查，仅能获取以样地水平为单位具有代表性的

抽样数据，无法满足大空间尺度森林郁闭度空间分布和变化的研究［５—６］。 以高质量的标准地采样数据为基

础，结合遥感数据高效及时的高精度估测区域尺度或全球尺度的森林郁闭度成为森林资源监测或林业定量遥

感反演的优先选项和有效手段［１，４，６—７］。
相较于被动遥感技术⁃光学遥感数据易受光谱饱和特征影响、易受天气影响及存在难以精准获取森林垂

直结构信息的局限［２，６—９］，而主动遥感技术⁃激光雷达（ＬｉＤＡＲ）数据不受环境条件限制，具有较强的穿透能力

和快速捕获森林植被三维信息能力［８—１１］。 较比机载、地基和背包激光雷达数据的获取范围受限、昂贵且不易

获取［２，９，１２］，星载激光雷达数据具有使用成本低、数据时空分辨率高，抗干扰能力强，能高时效完成不同时空尺

度下区域范围内的森林资源连续精准监测［８—９］。 全球生态系统动力学调查（ＧＥＤＩ）作为最新的星载多波束波

形激光雷达［１３—１４］，在森林垂直结构参数反演 （森林冠层高［１４—１７］、森林高度制图［１８—１９］ 等）、森林生物

量［１３—１４，１６，２０］ ／碳储量［２１—２２］估测、林下地形反演及验证［１５，２３］ 等方面已有大量研究，成果颇丰。 当前，已有大量
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研究使用光学遥感数据［３—６，２４—２５］、地基或机载激光雷达数据［２，７，１２］估测森林郁闭度；少量研究使用合成孔径雷

达（ＳＡＲ）数据［２６—２７］ 和星载 ＩＣＥＳａｔ⁃ １ ／ ２（ ｉｃｅ，ｃｌｏｕｄ ａｎｄ ｌａｎｄ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ⁃ １ ／ ｉｃｅ， ｃｌｏｕｄ ａｎｄ ｌａｎｄ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅ⁃ ２）数据［５—６，８，２８］ 反演 ＦＣＣ，但 ＳＡＲ 数据的高散斑噪声和植被间可分离性有限，导致 ＦＣＣ 预测精度受

限［２５］，较比大光斑全波形激光雷达系统（ＧＬＡＳ）数据，光子计数激光测高仪（ＡＴＬＡＳ）数据光斑更小，拥有更高

的采样率［１８—１９］，但原始数据的去噪、分类等预处理达到较高精度是一大难点；目前，使用 ＧＥＤＩ 数据估测森林

水平结构参数（森林郁闭度、覆盖度等）的相关研究鲜有。 ＧＥＤＩ 数据在空间上呈现出条带状的非连续性分

布，参数指标需要选用地统计学中的空间插值方法［１３］或空间回归方法［２９］ 预测以获取覆盖整个研究区连续性

的面状属性数据［５—６，１３］，进而实现目标参数的遥感制图。
本研究以“三江”并流核心保护区香格里拉为实验区，以星载激光雷达 ＧＥＤＩ 数据为信息源提取建模参

数，结合 ５４ 块实测样地数据，采用经验贝叶斯克里金法（ＥＢＫ）法获取 ＧＥＤＩ 参数在研究区未知空间内的连续

性分布，使用支持向量机的递归特征消除法（ＳＶＭ⁃ＲＦＥ）、随机森林（ＲＦ）和 Ｐｅａｒｓｏｎ 法分别优选特征变量，基
于偏最小二乘法（ＰＬＳＲ）、贝叶斯优化随机森林回归模型（ＢＯ⁃ＲＦＲ）、贝叶斯优化随机梯度回归模型（ＢＯ⁃
ＧＢＲＴ）模型研建森林郁闭度遥感估测模型，以反演区域尺度的 ＦＣＣ 和空间制图；利用 ＧＥＤＩ 的 ｐａｉ、ｃｏｖｅｒ 参数

分别绘制森林郁闭度、植被覆盖度的空间分布图。 本研究旨在利用经验贝叶斯克里金法获取特征参数在未知

区域的空间连续性分布，探索贝叶斯优化（ＢＯ）算法对机器学习模型的优化提升能力，探究不同特征变量优选

方法及估测模型对 ＦＣＣ 反演结果的影响，从而探究 ＧＥＤＩ 数据快速估测森林水平结构参数的潜力，为森林生

态系统智慧管理和科学规划提供重要参考和技术手段。

１　 材料与方法

１．１　 研究区概况

研究区香格里拉市（２６°４９′７″—２８°５４′３８″Ｎ，９９°８′２″—１００°２１′１５″Ｅ）是“三江并流”核心保护区（图 １），地
形总趋势为西北高、东南低，海拔相对高差达 ４０４２ ｍ，平均海拔 ３４５９ ｍ，多年平均气温介于 ４．７—１６．５℃，年平

均降雨量 ６４９．４ ｍｍ，属山地寒温带季风气候［６］。 研究区介于云南省亚热带常绿阔叶林植被区与青藏高原高

寒植被区，低纬高原的地理特征使其南北植被在空间分布上极具垂直分异特征，主要植被类型有冷杉（Ａｂｉｅｓ
ｆａｂｒｉ）、高山松（Ｐｉｎｕｓ ｄｅｎｓａｔａ）、云杉（Ｐｉｃｅａ ａｓｐｅｒａｔａ）、落叶松（Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉｎｉｉ）等寒温性针叶林，林地总面积占土

地面积的 ８３．３％，森林覆盖率达 ７６％，是云南省重点保护林区［６，８—９］，开展森林郁闭度研究对于低维度高海拔

地区有效保护生态脆弱区极具参考价值。
１．２　 样地数据

本研究使用的 ５４ 个郁闭度实测数据是在香格里拉市小中甸镇和建塘镇布设 ２０ ｍ×３０ ｍ（约为 ０．０６ ｋｍ２）
的标准样方调查所得（图 １），由于采样对象主要为温性针叶林，为避免雨、雪季节对野外调查带来的困难，最
佳采样时间定为 ２０２１ 年 １１ 月。 而研究区为低纬度高寒山区，海拔落差大，布设样方时综合考虑交通条件、地
形地势、立地条件和林分情况等因素，涵盖了不同坡度、海拔处的主要森林植被类型，包括冷杉、高山松、云杉、
落叶松、高山栎（Ｑｕｅｒｃｕｓ ｓｅｍｅｃａｒｐｉｆｏｌｉａ）、云南松（Ｐｉｎｕｓ ｙｕｎｎａｎｅｎｓｉｓ）等优势树种；然后使用南方测绘 Ｔ６６ ＲＴＫ
处于固定解状态下，使用千寻星矩 ＳＲ３（Ｐｒｏ 版）差分定位仪器测定样方中心经纬度坐标（含对角）和高程信

息，保证误差在 ２‰以内后记录；最后利用树冠投影法［１］测算 ５４ 个样地的郁闭度值（表 １）。

表 １　 郁闭度统计信息描述性分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃａｎｏｐｙ ｃｌｏｓｕｒｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

样本数
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ

平均值
Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

方差
Ｖａｒｉａｎｃｅ

中位数
Ｍｅｄｉａｎ

５４ ０．８３ ０．２０ ０．５０ ０．１７６ ０．０３１ ０．５
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图 １　 研究区位置、森林分布及样地示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ， ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｒｅａ ａｎｄ ｐｌｏｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

该图基于审图号为云 Ｓ（２０１９）２０６ 号的标准地图制作，底图无修改

１．３　 ＧＥＤＩ 数据获取及预处理

１．３．１　 ＧＥＤＩ 数据产品

全球生态系统动力学调查研究卫星是一种新的多波束全波形激光雷达传感器［１３—２４］，其搭载在美国国际

空间站（ＩＳＳ）上，由美国国家航天航空局（ＮＡＳＡ）于 ２０１８ 年 １２ 月 ５ 日在美国肯尼迪航天中心成功发射，通过

全波形激光探测和测距（激光雷达）激光系统收集全球５１．６°Ｎ—５１．６°Ｓ 之间的 ＬｉＤＡＲ 数据［１４，１７，１８—２２］。 ＧＥＤＩ
系统由 ３ 个激光器组成，工作频率为 ２４２ ＨＺ，四束波长为 １０６４ ｎｍ，其中一束被分成两束能量较弱的激光，共
发射 ８ 条地面轨道对地观测（４ 条全功率光束和 ４ 条覆盖光束），沿轨间距约为 ６００ ｍ，沿轨纬向间距约为 ７３５
ｍ，沿轨大脚印光斑间距约为 ６０ ｍ，脚印光斑间距约为 ２５ ｍ，单个光斑面积约为 ０．０６ ｋｍ２，地理坐标系和高程

基准面均为 ＷＧＳ８４［１６，１８—２３］。 ＧＥＤＩ Ｌｅｖｅｌ ２ 级产品有 Ｌｅｖｅｌ ２Ａ 和 Ｌｅｖｅｌ ２Ｂ 两类，Ｌｅｖｅｌ ２Ａ 数据产品主要提供

地面高程信息及植被的相对高程矩阵信息［１８—１９，２１—２２，３０］；Ｌｅｖｅｌ ２Ｂ 数据主要提供森林结构多样性指标，如植被

覆盖度、叶面积指数、垂直叶剖面数据等［２１—２２，３０］。 本文研究对象为森林郁闭度，因此选择 ＧＥＤＩ Ｌｅｖｅｌ ２Ｂ
Ｖｅｒｓｉｏｎ ２ 级 产 品 数 据， 单 条 数 据 含 ８ 个 条 带， 包 括 ＢＥＡＭ００００、 ＢＥＡＭ０００１、 ＢＥＡＭ００１０、 ＢＥＡＭ００１１、
ＢＥＡＭ０１０１、ＢＥＡＭ０１１０、ＢＥＡＭ１０００ 及 ＢＥＡＭ１０１１，数据从 Ｅａｒｔｈｄａｔａ Ｓｅａｒｃｈ 免费获取（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｅａｒｔｈｄａｔａ．
ｎａｓａ） ［１６，２２，３０］。 为使 ＧＥＤＩ 数据均匀覆盖研究区，使用 ＮＡＳＡ 提供的框选工具以香格里拉为边界选取研究区内

２０２１ 年 ４ 月—２０２１ 年 １２ 月之间所有的 ＧＥＤＩ Ｌｅｖｅｌ ２Ｂ 数据，含 ５４ 条数据，２１６ 条轨道，４３２ 条轨道波束。
１．３．２　 ＧＥＤＩ 参数指标提取、筛选及有林地光斑分布

本研究使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言提取和处理 ＬｉＤＡＲ 数据集，共提取 ４３ 个参数指标，参数简介详见表 ２ 和 ＧＥＤＩ 用
户指南［３０］。 首先提取参数 ｓｈｏｔ＿ｎｕｍｂｅｒ 创建足印标号索引，利用 ｌｏｎ＿ｌｏｗｅｓｔｍｏｄ 和 ｌａｔ＿ｌｏｗｅｓｔｍｏｄｅ 参数确定光

斑的经纬度信息，实现精准定位。 而落在研究区内的初始光斑数量达数千万，但部分足印光斑内信息缺失或质
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量不佳，研究提取 ｑｕａｌｉｔｙ＿ｆｌａｇ、ｄｅｇｒａｄｅ＿ｆｌａｇ 和 ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 三个参数作为筛选指标优选出高质量足印光斑［３０］。 其

中，ｑｕａｌｉｔｙ＿ｆｌａｇ 用 ０ 和 １ 表示，１ 表示足印光斑质量佳须保留，０ 则删除；ｄｅｇｒａｄｅ＿ｆｌａｇ 也用 ０ 和 １ 表示，１ 表示卫星

处在降级中，数据性能差须删除，０ 则保留；ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 则与地表覆盖类型有关，范围在 ０—１，越接近 １ 说明植被覆

盖度越高，质量越佳，本研究区森林覆盖率高，阈值［１３—２４］设为 ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ≥０．９５。 通过高标准筛选后留取有效足

印光斑 ４９４６９ 个，再使用 ２０２１ 年森林资源林地变更数据对有林地（郁闭度大于 ０．２ 的为有林地，小于 ０．２ 为非林

地［１］）范围内的足印光斑进行空间叠置分析，获得研究区有林地光斑 ４６２４５ 个（图 ２），非林地光斑 ３２２４ 个。

图 ２　 有林地光斑分布图和有林地林班图

Ｆｉｇ．２　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒｅｓｔ ｌａｎｄ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓ ｍａｐ

表 ２　 ＧＥＤＩ Ｌ２Ｂ 参数介绍

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＧＥＤＩ Ｌ２Ｂ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

描述
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

描述
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ

ｌｏｎ＿ｌｏｗｅｓｔｍｏｄ 最低模式中心的经度 ｌａｔ＿ｌｏｗｅｓｔｍｏｄｅ 最低模式中心的纬度

ｑｕａｌｉｔｙ＿ｆｌａｇ 光斑质量综合评价指标 ｍｏｄｉｓ＿ｎｏｎｖｅｇｅｔａｔｅｄ ｍｏｄｉｓ 数据的非植被百分比

ｄｅｇｒａｄｅ＿ｆｌａｇ 卫星是否存在降级地理位置信息 ｍｏｄｉｓ＿ｔｒｅｅｃｏｖｅｒ ｍｏｄｉｓ 数据的树木覆盖率

ｓｈｏｔ＿ｎｕｍｂｅｒ 光斑足印标号 ｐｇａｐ＿ｔｈｅｔａ＿ａＮ 森林冠层间隙概率

ｒｘ＿ｅｎｅｒｇｙ＿ａＮ 去除平均噪声后接收到的波形总能量 ｐｇａｐ＿ｔｈｅｔａ＿ｅｒｒｏｒ 森林冠层间隙概率的总误差

ｒｖ＿ａＮ 波形中植被分量的积分 ｒｈ１００ 接收波形信号开始的离地高度

ｒｇ＿ａＮ 波形中地面分量的积分 ｈｅｉｇｈｔ＿ｌａｓｔｂｉｎ 相对森林冠层间隙误差的地面高度

ｌｅａｆ＿ｏｎ＿ｄｏｙ 有植被信息的数据 ｆｈｄ＿ｎｏｒｍａｌ 叶高多样性指数

ｌｅａｆ＿ｏｆｆ＿ｄｏｙ 没有植被信息的数据 ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 灵敏度

ｐａｉ 植被面积指数 ｃｏｖｅｒ 植被总覆盖度

　 　 ＧＥＤＩ： 全球生态系统动力学调查； ＿ａＮ（Ｎ＝ １—６） 对应 ＧＥＤＩ 的 ６ 种算法 ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ６ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ＧＥＤＩ
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１．４　 研究方法

实测样本数和遥感数据集的选择［６］、遥感因子的设置与筛选［３１］、估测模型的选型及模型参数［３２］ 的确定

决定了森林结构参数反演结果的精度。 为获得最佳的估测模型和结果，本研究选择 ＥＢＫ 法［３３］ 获取 ＧＥＤＩ 的
３８ 个参数在研究区未知空间的连续性分布，较比普通克里格插值、反距离权重插值、径向基函数插值等，ＥＢＫ
法插值误差最小、预测精度最高，插值结果最理想［３４—３５］；为了探究不同特征变量优选方法及估测模型对 ＦＣＣ
反演结果的影响，分别选择 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ（通过逐步训练建模来移除权重得分最低的特征变量，以达到从整体上

消减冗余特征和降低特征变量之间共线性的目的） ［３６—３７］、ＲＦ（通过大量决策树得到特征变量因子的重要程度

进行综合评分，然后根据其重要性得分排序） ［３７］、Ｐｅａｒｓｏｎ（相关系数的绝对值在 ０—１，越靠近 １ 说明相关性越

强，反之，则越弱） ［３８］ 优选出最佳特征变量作为建模参数，基于 ＰＬＳＲ［３９］， ＢＯ⁃ＲＦＲ［４０—４３］、ＢＯ⁃ＧＢＲＴ［４０—４２，４４］ 模

型构建最佳 ＦＣＣ 遥感估测模型。 为探究 ＧＥＤＩ 参数直接绘制区域尺度森林郁闭度的潜力，本研究基于比尔定

律［４５］使用森林郁闭度与叶面积指数（ＬＡＩ）的数学函数关系［４５—４７］，通过组合公式（１）求解 ＦＣＣ。
ＬＡＩ ＝ ９３％ × ＰＡＩ

ρ（θ） ＝ ｅ －Ｇ（θ） ×Ω（θ）ＬＡＩ
ｃｏｓ（θ）

ＦＣＣ ＝ １ － ρ（θ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）

式中，ＰＡＩ 表示植被面积指数； ρ（θ） 为观测天顶角为 ０°时的森林冠层间隙概率； Ｇ（θ） 为叶倾角投影系数，取
值为 ０．５； Ω（θ） 为聚集指数，取值为 １。

研究为探索贝叶斯优化算法对机器学习方法的优化提升能力，以 ＲＦＲ 和 ＧＢＲＴ 模型作为基础模型。 较

比粒子群算法、遗传算法和差分算法，贝叶斯优化算法能够在很少的评估代价下得到一个全局近似最优

解［４２］，因此模型优化模拟次数更少、模型运算速率更快且模型估测精度更佳［４０］。 其算法核心是使用概率模

型代理原始评估代价高昂的复杂目标函数［４０—４１］；使用代理模型的后验信息构造主动选择策略，即采集函

数［４１—４２］。 这就使得概率模型能够更准确地满足黑箱函数的行为，有效地减少了不必要的采样，并在理论上保

证最终收敛到全局最优解［４１—４２］，以此减小模型计算量和优化目标模型参数，提高模型估测精度。 ＢＯ 算法是

以“贝叶斯定理”（式 ２）为基础的不断迭代优化的过程［４２］。

ｐ ｆ ｜ Ｄ１：ｔ( ) ＝
ｐ Ｄ１：ｔ ｜ ｆ( ) ｐ（ ｆ）

ｐ Ｄ１：ｔ( )
（２）

式中， ｆ 表示优化模型中的初始参数； Ｄ１：ｔ ＝ ｘ１，ｙ１( ) ， ｘ２，ｙ２( ) ，…， ｘｔ，ｙｔ( ){ } 表示已观测集合， ｘｔ 表示决策向

量， ｙｔ ＝ ｆ ｘｔ( ) ＋ εｔ 表示观测值， εｔ 表示观测误差； ｐ Ｄ１：ｔ ｜ ｆ( ) 表示 ｙ 的似然分布； ｐ（ ｆ） 表示 ｆ的先验概率分布；
ｐ Ｄ１：ｔ( ) 表示边际化 ｆ 的边际似然分布，在贝叶斯优化中主要用于超参数； ｐ ｆ ｜ Ｄ１：ｔ( ) 表示 ｆ 的后验概率分布。

图 ３　 实现贝叶斯优化随机森林回归模型（ＢＯ⁃ＲＦＲ）、贝叶斯优化梯度回归模型（ＢＯ⁃ＧＢＲＴ）的算法流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ （ＢＯ⁃ＲＦＲ） ａｎｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ （ＢＯ⁃ＧＢＲＴ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

ＲＦＲ：随机森林回归模型 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ；ＧＢＲＴ：梯度回归模型 Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

贝叶斯优化算法过程共分 ６ 步（图 ３），有 ３ 个核心步骤：（１）根据最大化采集函数选择出下一个最具“潜
力”的评估点 ｘｔ ＝ ａｒｇｍａｘｘ∈Ｘα（ｘ ｜ Ｄ１：ｔ －１） ；（２）根据评估点 ｘｔ 计算目标函数值 ｙｔ ＝ ｆ ｘｔ( ) ＋ εｔ ；（３）将新获得的

输入－观测值对 ｘｔ，ｙｔ{ } 加入到历史观测集中 Ｄ１：ｔ －１ 中，不断更新概率代理模型为下次模型迭代做准备。 本研

究对 ＲＦＲ 的 ５ 个重要参数和 ＧＢＲＴ 的 ６ 个重要参数（表 ３）进行 １０００ 次范围内的模拟优化，以寻找到最佳模
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拟优化次数和最佳模型参数用于建模。

表 ３　 随机森林回归（ＲＦＲ）和梯度回归（ＧＢＲＴ）模型参数说明

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ＲＦＲ） ａｎｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ （ＧＢＲＴ） ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ ｔｙｐｅｓ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

描述
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ

类型
Ｔｙｐｅｓ

随机森林回归模型 ＲＦＲ ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 树深 整数型

梯度回归模型 ＧＢＲＴ ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 决策树数目 整数型

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ 节点可分的最小样本数 整数型或浮点型

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ 叶子节点包含的最少样本 整数型或浮点型

随机森林回归模型 ＲＦＲ ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ 构建最优模型时考虑的最大特征数 整数型或浮点型

梯度回归模型 ＧＢＲＴ ｓｕｂｓａｍｐｌｅ 用于构建最优模型时输出的最佳样本比例 浮点型

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 模型学习率 浮点型

　 　 ＲＦＲ：随机森林回归模型 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ；ＧＢＲＴ：梯度回归模型 Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１．５　 模型精度评价

本研究使用地统计学中的交叉验证来评估经验贝叶斯克里金插值模型的拟合精度和插值结果的准确性，
该法在数据集中移除一个点，使用剩余的所有其他点来预测被移除点的位置，将预测值与实测值进行比较，并
生成大量统计数据来确定预测的准确性［３３］。 本研究采用留一交叉验证法（ＬＯＯＣＶ）来验证 ＦＣＣ 遥感估测模

型的预测精度和估测结果，ＬＯＯＣＶ 对于小样本数据采用逐一参与训练建模和验证，解决了建模集和验证集相

同的问题，有效避免了拟合模型出现局部最优的问题［６，９］，与 Ｋ 折交叉验证相比，验证结果具有可复制性且不

受随机因素的影响，拥有更强的鲁棒性［９］，可有效解决估测模型过拟合或欠拟合的问题。 其中，以决定系数

（Ｒ２）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）、平均相对误差（ＭＲＥ）作为 ＥＢＫ 法的评估指标；以 Ｒ２、
ＲＭＳＥ 和总体预测精度（Ｐ）作为 ＦＣＣ 遥感估测模型的综合评价指标。 相关计算公式如下：

Ｒ２ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － 􀭰ｙ( ) ２

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － 􀭰ｙ( ) ２

　 　 　 （３）

ＲＭＳＥ ＝

　

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

Ｎ
（４）

ＭＡＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜

Ｎ
（５）

ＭＲＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ^ｉ

ｙｉ

｜

Ｎ
（６）

Ｐ ＝ （１ － ＲＭＳＥ
􀭰ｙ

） （７）

式中， ｙｉ 为郁闭度实测值； ｙ^ｉ 为郁闭度预测值； 􀭰ｙ 为模型预测平均值； Ｎ 为郁闭度总样本数。

２　 研究结果与分析

２．１　 ＧＥＤＩ 参数指标插值结果

本研究采用 ＥＢＫ 法插值出 ＧＥＤＩ 参数在研究区的未知空间分布，根据图 ４，３８ 个参数使用 ＥＢＫ 方法预测

精度 Ｒ２在 ０．２０—０．９２，ＲＭＳＥ 在 ０．００４—２８１２．９１２，ＭＡＥ 在 ０．００３—１９９６．２５８，ＭＲＥ 在 ０．００７—４．４２３，Ｒ２和 ＲＭＳＥ
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波动较大，ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 变化趋势基本一致。 其中，ｍｏｄｉｓ＿ｔｒｅｅｃｏｖｅｒ 和 ｍｏｄｉｓ＿ｎｏｎｖｅｇｅｔａｔｅｄ 参数插值结果最

佳，ｒｘ＿ｅｎｅｒｇｙ 系列参数的预测精度佳，ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ、ｐａｉ、ｃｏｖｅｒ、ｒｈ１００ 等单参数及 ｒｖ、ｒｇ、ｐｇａｐ 等系列参数的估测精

度高，ｌｅａｆ＿ｏｆｆ＿ｄｏ 和 ｌｅａｆ＿ｏｎ＿ｄｏｙ 参数的预测精度最低。 总体呈现出，不同参数的估测精度和预测结果差异性

较大，而同类型参数的估测结果具有一致性和相似性，因为 ＥＢＫ 法插值尊重原始实测数据值的基础属性，不
同类型间的数据分布相对离散，而同类型数据分布相对集中，这体现了数据分布的波动性［３５］。

图 ４　 基于经验贝叶斯克里金插值的相关参数及评价指标

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｌｅｖａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｋｒｉｇｉｎｇ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

ＥＢＫ：经验贝叶斯克里金 Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｋｒｉｇｉｎｇ；ＧＥＤＩ：全球生态系统动力学调查 Ｇｌｏｂａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ；Ｒ２：决定系数

Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ；参数指标描述见表 ２

２．２　 特征变量优选

为优选出最佳建模参数集，本研究采用 Ｐｅａｒｓｏｎ、ＲＦ、ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 法优选最佳特征变量因子。 根据图 ５，研
究选择相关性较强的参数作为郁闭度估测的自变量，在 ３８ 个参数中，Ｐｅａｒｓｏｎ 系数绝对值在 ０．００２—０．５２，将
相关性大于 ０．３０ 设为阈值且在 ０．０１ 水平显著，优选出 ５ 个特征变量因子作为自变量，分别为 ｃｏｖｅｒ、ｐａｉ、ｒｖ＿
ａ５、ｒｇ＿ａ５、ｐｇａｐ＿ｔｈｅｔａ＿ｅｒｒｏｒ，相关系数从大到小分别为 ０．５２、０．３６、０．３０、－０．３５、－０．３７。

本研究将提取的 ３８ 个 ＧＥＤＩ 参数使用 ＲＦ 进行特征重要性评价和排序（图 ６），贡献度在 ０． ２０％—
２２．５４％，为筛选出高质量建模参数，研究将 ５％设置为阈值，共优选出 ５ 个参数，特征重要性从高到低分别为

ｃｏｖｅｒ、ｐａｉ、ｐｇａｐ＿ｔｈｅｔａ＿ｅｒｒｏｒ、ｍｏｄｉｓ＿ｔｒｅｅｃｏｖｅｒ、ｍｏｄｉｓ＿ｎｏｎｖｅｇｅｔａｔｅｄ，贡献度分别为 ２２．５４％、９．３８％、５．８８％、５．６５％、
５．４３％。

根据图 ７，经过 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 方法特征变量优选，３８ 个特征参数减少到 ６ 个（ｃｏｖｅｒ、ｐａｉ、ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ、ｒｖ＿ａ１、ｒｖ＿
ａ４、ｒｇ＿ａ４），同时 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 交叉验证精度达到 ０．８４，在保留有效参数组合的情况下极大的降低数据维度，以此

优选出最佳建模参数组和提高估测模型精度。
根据三种特征变量优选方法筛选建模参数结果发现，使用不同的特征变量优选方法筛选出的建模参数及

数量略有差异，但 ｃｏｖｅｒ、ｐａｉ 参数是共有参数，与 ＦＣＣ 有着紧密关系。 ｃｏｖｅｒ 参数表示植被覆盖度（ＦＶＣ），在林
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图 ５　 ＧＥＤＩ各参数与郁闭度的相关系数矩阵

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＧＥＤＩ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃａｎｏｐｙ ｃｌｏｓｕｒｅ

图 ６　 ＧＥＤＩ各参数特征重要性贡献比

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ ＧＥＤＩ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

分中常用郁闭度的概念表示植被的覆盖情况，郁闭度近似等于覆盖度［４８］；ｐａｉ 参数表示植被面积指数，通过式

（１）可求解出 ＦＣＣ［４５—４７］。
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图 ７　 基于 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 的特征变量优选

　 Ｆｉｇ．７　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ⁃

ＲＦＥ ｍｅｔｈｏｄ

ＳＶＭ⁃ＲＦＥ：支持向量机的递归特征消除法 Ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ

ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ

２．３　 遥感建模结果

使用 Ｐｅａｒｓｏｎ、ＲＦ 和 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 方法分别优选出不

同数量的最优特征变量因子研建 ＦＣＣ 估测模型。 经过

１０００ 次参数寻优，确定 １００ 次、３００ 次分别为 ＢＯ⁃ＲＦＲ、
ＢＯ⁃ＧＢＲＴ 模型的最佳模拟优化次数。 根据表 ４ 和图 ８，
ＲＦＲ 和 ＧＢＲＴ 模型初始估测精度 （Ｒ２ 为 ０． ２３—０． ３５、
ＲＭＳＥ 为 ０． １５３３—０． １４０４、Ｐ 为 ６９． ８６％—７１． ０６％） 与

ＰＬＳＲ 模型的预测精度 （ Ｒ２ 为 ０． ２０—０． ２８、 ＲＭＳＥ 为

０．１５８１—０．１５０３、Ｐ 为 ６８．３４％—６９．８２％）基本一致，说明

了留一交叉验证法评估模型的精度更严格、具有更强的

鲁棒性［９］，但预测结果准确性较低，还有待提升；使用

ＢＯ 算法改进 ＲＦＲ 和 ＧＢＲＴ 模型后，模型精度有效提

升，ＢＯ⁃ＲＦＲ 和 ＢＯ⁃ＧＢＲＴ 模型的 Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 Ｐ 分别在

０．７０—０．８５、０．１００６—０．０６９、８０．６３％—８６．５０％，较比未优

化前 Ｒ２平均提高 ０．４８，ＲＭＳＥ 平均降低 ０．０６，Ｐ 平均提

高 １２．４２％。
根据表 ４ 和图 ８，从纵向分析，同种特征变量优选方法筛选出的变量对构建不同估测模型精度会产生显

著影响，基于优化算法改进后的机器学习模型（ＢＯ⁃ＧＢＲＴ、ＢＯ⁃ＲＦＲ）比传统统计回归模型（ＰＬＳＲ）估测精度更

高，预测结果更准确，其中 ＢＯ⁃ＧＢＲＴ 模型在总体精度上更佳；从横向分析，不同特征变量优选方法筛选出的变

量对构建相同估测模型精度略有差异，较比传统方法（Ｐｅａｒｓｏｎ），采用机器学习方法（ＲＦ、ＳＶＭ⁃ＲＦＥ）筛选的参

数构建估测模型精度更佳。 本研究采用 ＲＦ 优选的 ５ 个特征变量研建的 ＢＯ⁃ＧＢＲＴ 模型作为 ＦＣＣ 最佳估测模

型，Ｒ２最大为 ０．８５、ＲＭＳＥ 最小为 ０．０６９，Ｐ 最高为 ８６．５％。

表 ４　 郁闭度初始估测模型研建结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃａｎｏｐｙ ｃｌｏｓｕｒｅ

模型
Ｍｏｄｅｌ

特征变量优选方法
Ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

决定系数

Ｒ２
均方根误差

ＲＭＳＥ
总体预测精度

Ｐ ／％

梯度回归模型 ＧＢＲＴ Ｐｅａｒｓｏｎ ０．２３ ０．１５３３ ６９．８８

ＲＦ ０．３５ ０．１４０４ ７１．０６

ＳＶＭ⁃ＲＦＥ ０．２８ ０．１４９５ ７０．２７

随机森林回归模型 ＲＦＲ Ｐｅａｒｓｏｎ ０．２５ ０．１５１２ ６９．８６

ＲＦ ０．２６ ０．１５０４ ７０．０１

ＳＶＭ⁃ＲＦＥ ０．３０ ０．１４６２ ７０．６８

　 　 ＲＦ：随机森林 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ；ＳＶＭ⁃ＲＦＥ：支持向量机的递归特征消除法 Ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ；Ｒ２：决

定系数 Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ；ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ；Ｐ：总体预测精度 Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

２．４　 研究区森林郁闭度的空间分布

根据林分密度划分标准［１］，郁闭度在 ０．７ 以上为密，０．４—０．７ 为中，０．２—０．４ 为疏。 本研究采用 ＦＣＣ 最佳

估测模型（ＢＯ⁃ＧＢＲＴ）、式（１）预测研究区森林郁闭度，使用 ＥＢＫ 法预测植被覆盖度的空间分布（图 ９），总体

呈现出：研究区内植被覆盖总体水平较高，北部区域为 ＦＣＣ 和 ＦＶＣ 高值主要分布区，ＦＣＣ 高度郁闭区由东南

向北贯穿分布，中度郁闭区占比最大，低度郁闭区主要分布在东南部城镇区域、河流及雪山附近等人口聚集区

或边缘地区，存在总体分布不均、区域差异较大的现象。 其中，基于 ＢＯ⁃ＧＢＲＴ 模型估测 ＦＣＣ 并进行空间制

图，均值为 ０．５８，主要为中度郁闭，占比 ６５．４５％，其次是高度郁闭，占比 ２８．４２％，最后是低度郁闭，占比 ６．１３％；

４３５３ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ８　 基于不同特征变量优选方法下的估测模型研建结果
Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

纵向：从左至右为 Ｐｅａｒｓｏｎ、ＲＦ、ＳＶＭ⁃ＲＦＥ；横向：从上往下为 ＰＬＳＲ、ＢＯ⁃ＧＢＲＴ、ＢＯ⁃ＲＦＲ；Ｐ：总体预测精度 Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ；
Ｒ２：决定系数 Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ；ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

图 ９　 基于不同方法预测研究区森林郁闭度和覆盖度的空间分布
Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｎｏｐｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｗａｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
从左至右为：ＢＯ⁃ＧＢＲＴ、式（１）、ＥＢＫ
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使用式（１）求解 ＦＣＣ 并进行空间制图，均值为 ０．６１，主要为中度郁闭，占比 ５１．７９％，其次是高度郁闭，占比

３５．５３％，最后是低度郁闭，占比 １１．０４％，较比前者，中度郁闭区间减少，高、低度郁闭区间增加；利用研究区有

林地光斑内的 ｃｏｖｅｒ 参数基于 ＥＢＫ 法绘制 ＦＶＣ 的空间分布图，均值为 ０． ６２，主要分布在 ０． ４—０． ７，占比

４７．２６％，其次是 ０．７—１．０，占比 ３７．９２％，最少是 ０．２—０．４ 和 ０—０．２，分别占 １２．１１％、２．７１％。 对比周文武等［６］、
魏治越［８］等研究结果，研究区 ＦＣＣ 总体分布趋势与之基本一致，主要分布区间基本相同，与森林资源分布基

本吻合，但采用式（１） 预测的结果与之相比，ＦＣＣ 中值区域明显降低，高值和低值区域有增加趋势。 根据图

９，ＢＯ⁃ＧＢＲＴ 模型估测的 ＦＣＣ 空间分布图与式（１）预测的 ＦＣＣ 空间分布图、植被覆盖度空间分布图的空间相

关性分别为 ０．５３、０．５０，且后两者的空间相关性达 ０．９７，具有较高的一致性，相互印证估测结果具有一定的可

靠性；研究使用 ２０２１ 年森林资源林地变更数据裁剪出研究区有林地 ＦＣＣ 和 ＦＶＣ 的空间分布，所以在三个预

测结果中，分布在 ０—２ 区间的占比极少或没有，该法为利用 ＧＥＤＩ 参数快速获取大尺度区域的 ＦＣＣ 和 ＦＶＣ
提供一种参考。

３　 讨论

３．１　 ＥＢＫ 法插值结果分析

森林郁闭度作为评估生态系统健康状态和生物多样性水平的重要生态指标，本研究利用 ＧＥＤＩ 数据基于

插值的方法探索了一种更加及时、高效、低成本、高精度获取区域尺度 ＦＣＣ 的方法，突破了 ＧＥＤＩ 激光雷达数

据分布不连续，需要联合多源遥感数据才能获取区域尺度内连续性面状属性产品的局限，该方法为大尺度或

全球范围内刻画森林郁闭度提供了一种新视野。 空间插值就是利用已知位置的空间样本数据预测未知地理

空间的特征值［１３，３４］，与普通克里格、协同克里格等传统的地统计插值方法相比，经验贝叶斯克里金通过估计

最佳半变异函数作为未知区域的半变异函数进行目标参数的插值预测［３４，４９］，即通过对半变异函数的基础预

测模拟，计算拟合度，对于空间分布不连续数据或空间突变数据的预测稳定性及精度都较高［３５，４９］，这为充分

利用 ＧＥＤＩ 高密集、高精度光斑数据插值预测大空间尺度的 ＦＣＣ 提供便利。 研究结果表明，ＧＥＤＩ 各参数预测

精度佳，Ｒ２最高达 ０．９２，最低也有 ０．２，ＲＭＳＥ 在 ０．００４—２８１２．９１２，ＭＡＥ 在 ０．００３—１９９６．２５８，ＭＲＥ 在 ０．００７—
４．４２３；采用 Ｐｅａｒｓｏｎ、ＲＦ 和 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 方法分别优选出的建模参数的 ＥＢＫ 法预测精度高（Ｒ２为 ０．４３—０．９２、
ＲＭＳＥ 为 ０．００８—２８１２．９１２、ＭＡＥ 为 ０．００７—１９９６．２５８、ＭＲＥ 为 ０．００７—４．１２），这在很大程度上降低了误差传

递，与张仁平等［３４］、陈海生等［３５］、高浩然等［４９］研究结果具有一致性。 较比 Ｘｕ 等［１３］研究结果，ＥＢＫ 法预测精

度明显比普通克里格插值精度高，ＥＢＫ 法预测结果的条带效应较弱，这与 ＧＥＤＩ 数据沿轨道均匀分布有

关［１９—２３］，也符合地理学第一定律（空间自相关性）及第二定律（空间异质性），但随着预测精度提高，条带效应

随之减弱。 为增强不同空间插值方法间的对比性以进一步提高空间插值预测精度，可选择 ＡＮＵＳＰＬＩＮ 软件

法、三次样条法或“３Ｇ”（即“ＧＩＳ＆ＧＰ（遗传规划算法）＆ＧＡ（遗传算法）”）方法进行预测对比［３４］；为进一步减

弱条带效应，对同一条带或相邻条带上的光斑数据以 １００ ｍ 为分段进行抽稀［１３］，但这样会丢失大量的样本数

据导致插值精度下降，会影响估测结果精准性，相比之下，本研究选择高标准筛选高质量光斑数据用以提高插

值精度［１６，２３］，以此减弱条带效应的方法更可取。
３．２　 特征变量优选

特征变量因子的优选与建模参数的组合对于估测模型和预测结果的精准性具有至关重要的作用［６，３１］。
相比 ＧＥＤＩ Ｌｅｖｅｌ ２Ａ 数据产品，Ｌｅｖｅｌ ２Ｂ 数据产品主要提供了冠层覆盖度、叶面积指数和垂直叶剖面数据

等［２１—２２，３０］，以此作为数据源提取特征变量估测森林郁闭度更具有合理性，预测结果更佳。 根据 Ｐｅａｒｓｏｎ、ＲＦ
和 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 方法优选结果可知，虽然不同的特征变量优选方法筛选出的建模参数及数量都会有差异，但对目

标参数解释性更强，对模型贡献度更大的特征变量因子都会被保留，ｃｏｖｅｒ 和 ｐａｉ 参数作为保留的共有特征变

量，两者通过比尔定律的数学形式变换计算或定义泛化均可得到郁闭度［４８］，与郁闭度具有较强相关性和较高

的重要性。 采用三种方法分别优选出不同数量的最优特征变量研建最佳 ＦＣＣ 估测模型，较比 Ｐｅａｒｓｏｎ 方法，

６３５３ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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以 ＲＦ 和 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 方法优选的参数构建遥感估测模型精度更佳，以 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 方法优选的参数研建估测模型

精度变化相对 ＲＦ 方法更小，因为 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 可以从整体上消减冗余特征和降低特征变量之间的共线性，使得

估测模型具有更强的模型泛化能力和稳定性［３６—３７］；但在 ＲＦ 方法中寻到了最佳 ＦＣＣ 估测模型（Ｒ２ ＝ ０．８５、
ＲＭＳＥ＝ ０．０６９，Ｐ＝ ８６．５％），这可能与 ＲＦ 方法将特征变量因子进行重要性排序时，在有效消除整体冗余特征

的同时具有随机性有关［３７］，说明这一组参数适用于 ＢＯ⁃ＧＢＲＴ 模型。 下一步可增加 Ｂｏｒｕｔａ 算法、快速迭代特

征选择的 Ｋ⁃ＮＮ（ＫＮＮ⁃ＦＩＦＳ）模型等［３１］ 方法筛选特征变量，尝试优选出更佳建模参数以提高估测模型预测

精度［６］。
３．３　 模型误差传递及贝叶斯优化算法

本研究在尺度转化过程中，存在插值方法和机器学习模型间的误差传递，实测数据样本量、遥感模型及模

型参数的不确定性是影响估测模型精度的重要因素，而预测模型精度对于估测结果的精准性具有至关重要的

作用［３２］。 由于模型的代表性与建模样本数有关，建模样本数越多，估测模型越具有代表性，同时不确定也会

随之降低，但随着模型样本数量的增加，达到一定临界值时，再增加样本量，估测模型精度也不再发生明显变

化，因此为了节省人力物力财力，同时满足野外调查大样本原则（５０ 个）和精度需要［３，９］，本研究调查了 ５４ 块

实测样地数据用以研建模型，但研究样地分布相对集中，可能会增大预测结果的不确定性。 其中，郁闭度分布

在 ０．２—０．４、０．４—０．７、０．７—０．９ 区间的样本数分别为 １４、２８、１２，呈现出正态分布；郁闭度在坡度为 ０°—１０°、
１０°—２０°、＞２０°的样本数分别占比 ４２．６％、２９．６％、２７．８％，坡度分布相对均匀。 由此，说明了采样的代表性与

建模结果的合理性，以此降低了采样带来的不确定性和误差传递。 为了进一步减弱模型误差传递对估测结果

的影响，研究选择贝叶斯优化算法对 ＲＦＲ、ＧＢＲＴ 模型进行性能优化提升，在同一非参数优化模型中，ＢＯ 算法

比粒子群优化算法、遗传算法、差分算法更能以较少的优化次数达到更高的模型运算速率和模型估测精

度［４１—４２］。 结果表明，ＲＦＲ 模型和 ＧＢＲＴ 模型初始预测精度与 ＰＬＳＲ 模型精度具有一致性，使用 ＢＯ 算法可有

效提高机器学习模型的预测精度，提高估测结果精准性，较比未优化前，优化后的 ＲＦＲ、ＧＢＲＴ 模型，Ｒ２平均提

高 ０．４８，ＲＭＳＥ 平均降低 ０．０６，Ｐ 平均提高 １２．４２％；较比固定参数次数对基础模型进行模拟优化提升［６，４０］，本
研究选择在 １０００ 次范围内寻找 ＢＯ⁃ＲＦＲ（１００）、ＢＯ⁃ＧＢＲＴ（３００）模型的最佳模拟优化次数，以较少的优化次数

取得了较高的模型估测精度，极大地节省了模拟优化时间成本；研究选择 ＢＯ⁃ＧＢＲＴ（Ｒ２ ＝ ０．８５、ＲＭＳＥ ＝ ０．０６９，
Ｐ＝ ８６．５％）作为 ＦＣＣ 最佳估测模型以反演研究区森林郁闭度，ＢＯ⁃ＧＢＲＴ 模型是基于原有模型不断进行迭代

改进后使得下次新模型较比上次模型产生更小误差，并朝着残差减小的梯度方向构建新的组合模型［６，４３，５０］。
为了进一步提高估测模型精度，相较于只优化 ＲＦＲ 和 ＧＢＲＴ 模型的主要四个参数［６，４０—４１］，本研究在此基础上

拓展了主要优化参数，逐渐向全模型参数优化延伸；研究仅在 １０００ 次范围内寻找最佳模拟优化次数，如果不

计时间成本，后期可尝试扩大范围搜索，或可引入深度森林算法让小样本数据也可进行深度神经网络学习拟

合［５１］。 本研究中未对 ＧＥＤＩ 强弱波束进行区分研究，而在已有研究中，使用夜间强波束反演林下地形精度高

于覆盖波束［２３］，鉴于此，未来可区分强、弱波束以探究对 ＦＣＣ 估测精度的影响。
３．４　 基于 ＧＥＤＩ 数据绘制大空间尺度森林郁闭度的展望

本文建立了一套从源数据预处理和特征变量集成化提取、多种特征变量优选、多种非参数模型主要参数

优化及拟合最佳模型的流程化模块处理系统，研究者只需要输入实测样本数据和按规定将预处理好的遥感数

据进行建模，并根据自身需求增加或挑选出最佳估测模型后即可得到研究区内森林郁闭度。 而且 ＧＥＤＩ 收集

了 ５１．６°Ｎ—５１．６°Ｓ 之间的所有 ＬｉＤＡＲ 数据［１４，１７，１８—２２］，覆盖了全球主要的森林植被区，不仅可以满足不同研究

区选取的灵活性以达到模型可移植性检验的需求［１１，１８—１９］，还可为大区域或全球范围内刻画森林郁闭度提供

数据源。 本研究基于叶面积指数与森林郁闭度之间的数学函数关系［４５—４７］ 预测了研究区内的 ＦＣＣ，均值为

０．６１，主要分布在 ０．４—０．７，占比 ５１．７９％，呈现出中度郁闭，与 ＢＯ⁃ＧＢＲＴ 模型估测 ＦＣＣ 的空间相关性达 ０．５３，
和植被覆盖度之间的空间相关性达 ０．９７，使用该法快速预测 ＦＣＣ 结果具有一定可靠性，这为大尺度及时、高
效、低成本的估测 ＦＣＣ 提供了一种参考，也为绘制全球主要的森林植被区覆盖度的空间分布提供了可能，这

７３５３　 ８ 期 　 　 　 周文武　 等：滇西北森林郁闭度估测模型———基于全球生态系统动力学调查多波束激光雷达数据 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

有利于满足大空间尺度生态系统健康状态的评估和生物多样性水平的研究，为后续使用 ＧＥＤＩ 数据估测大区

域的森林水平结构参数的相关研究奠定基础。

４　 结论

为评估多波束激光雷达数据估测森林郁闭度的能力，本研究以 ＧＥＤＩ 数据为信息源提取建模参数，结合

５４ 块实测样地数据，采用 ＥＢＫ 法获取特征变量在研究区未知空间内的连续性分布，使用三种特征变量优选

方法（ＳＶＭ⁃ＲＦＥ、ＲＦ、Ｐｅａｒｓｏｎ）和三种模型（ＰＬＳＲ、ＢＯ⁃ＲＦＲ、ＢＯ⁃ＧＢＲＴ）研建森林郁闭度遥感估测模型。 结果

显示：使用经验贝叶斯克里金法将 ＧＥＤＩ 数据实现由“点”到“面”的预测，ＥＢＫ 法预测精度佳，估测结果相对

可靠，解决了空间尺度转移的问题；不同的特征变量优选方法筛选出的建模参数及数量都有差异，ｃｏｖｅｒ、ｐａｉ
参数为共有参数，与 ＦＣＣ 有着紧密关系；使用贝叶斯优化算法对机器学习模型主要参数进行改进优化可有效

提高 ＦＣＣ 估测模型精度，能有效降低模型误差传递，以 ＲＦ 和 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 方法优选的参数构建遥感估测模型精

度更佳，ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 方法筛选的参数研建估测模型精度变化相对稳定，以 ＲＦ 方法中估测精度最佳的 ＢＯ⁃ＧＢＲＴ
模型（Ｒ２ ＝ ０．８５、ＲＭＳＥ＝ ０．０６９，Ｐ＝ ８６．５％）预测研究区的森林郁闭度及空间制图，与 ＧＥＤＩ ｐａｉ 参数预测的 ＦＣＣ
具有较高的空间相关性。 研究区森林郁闭度主要处于中度郁闭，高度郁闭区由东南向北贯穿分布，北部为主

要分布区，ＦＣＣ 空间分布与当地林木资源分布情况基本一致，因此使用 ＧＥＤＩ 数据估测森林郁闭度的方法具

有可行性、结果具有可靠性。 本研究提出的方法为快速遥感估测大空间尺度的森林水平结构参数奠定了基

础，有利于满足大空间尺度生态系统健康状态的评估和生物多样性水平的研究。
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