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结合修正后的全球生态系统动态调查冠层高度的森林
地上生物量模型优化
———以福建省为例

田国帅１，周小成１，∗，郝优壮１，谭芳林２，王永荣３，吴善群４，林华章５

１ 福州大学卫星空间信息技术综合应用国家地方联合工程研究中心，空间数据挖掘与信息共享教育部重点实验室，福州　 ３５０１０８

２ 福建省林业科学研究院，福州　 ３５００１２

３ 福建省漳平五一国有林场，龙岩　 ３６４４００

４ 福建省大田县林业局，三明　 ３６６１００

５ 福建省大田桃源国有林场，三明　 ３６６１９９

摘要：森林地上生物量（Ａｂｏｖｅ Ｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ，ＡＧＢ）是衡量森林生态系统碳存储、能量流动和生物多样性的关键指标，对于气

候变化研究和森林资源管理至关重要。 福建省地处多云多雨的亚热带，地形和森林类型复杂，森林地上生物量估算难度大。 为

提升森林地上生物量估算效果，将最新星载激光雷达数据全球生态系统动态调查（ＧＥＤＩ）、Ｌａｎｄｓａｔ 以及 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 系列卫星等多

源遥感数据进行集成和综合利用，通过 Ｌａｎｄｓａｔ 影像计算的林龄对 ＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 冠层高度产品进行优化，结合优化后的 ＭＧＥＤＩ＿
Ｖ２７ 冠层高度产品，建立传统遥感特征结合冠层高度的极端梯度提升模型（ＸＧＢｏｏｓｔ）生物量反演模型，实现了福建省森林地上

生物量的有效估算与制图。 研究结果表明：（１）通过林龄优化后的 ＧＥＤＩ 冠层高度精度评价结果为 Ｒ２ ＝ ０．６７，ＲＭＳＥ ＝ ２．２４ｍ；
（２）通过递归特征消除算法对三种森林类型进行特征优选，得到 １０ 个遥感特征，其中，三种森林类型最重要的遥感特征均为森

林冠层高度，并且对比评价了在包含传统遥感特征因子的情况下有无冠层高度对于模型精度的影响，结果表明，在冠层高度因

子参加特征构建时，森林 ＡＧＢ 回归分析的精度明显提高，证实了冠层高度在生物量估算中具有显著的重要性； （３） 研究得到

的福建省森林 ＡＧＢ 范围为 ０．００１—３６３．３３１Ｍｇ ／ ｈｍ２，整体精度评价结果为 Ｒ２ ＝ ０．７５，ＲＭＳＥ＝ １７．３４Ｍｇ ／ ｈｍ２，２０２０ 年全省 ＡＧＢ 总量

为 ８．２２ 亿 Ｍｇ，平均值为 １０１．２４Ｍｇ ／ ｈｍ２。 通过优化 ＧＥＤＩ 中的森林冠层高度，并且结合传统遥感特征，可以实现对福建省森林地

上生物量的精确估算和监测，研究成果有助于区域森林碳汇的评估。
关键词：遥感；全球生态系统动态调查（ＧＥＤＩ）；冠层高度；森林类型；极端梯度提升模型（ＸＧＢｏｏｓｔ）回归；森林地上生物量
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ｒｅｓｕｌｔ ｗａｓ Ｒ２ ＝ ０．７５， ＲＭＳＥ＝ １７．３４ Ｍｇ ／ ｈｍ２， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ＡＧＢ ａｍｏｕｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｉｎ ２０２０ ｗａｓ ８２２ ｍｉｌｌｉｏｎ Ｍｇ． Ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｗａｓ １０１．２４Ｍｇ ／ ｈｍ２， ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｇｏｏｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ． Ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｎｏｐｙ
ｈｅｉｇｈｔ ｉｎ ＧＥＤＩ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｉｔ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ， ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｅ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｈｅｌｐｆｕｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｆｏｒｅｓｔｓ， ａｎｄ
ｈａｖｅ ｃｅｒｔａｉｎ ｇｕｉｄｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｓｉｎｋｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ； ｇｌｏｂａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ （ ＧＥＤＩ）； ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ； ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅ； ｅｘｔｒｅｍｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ（ＸＧＢｏｏｓｔ） ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ； ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅ ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ

森林地上生物量（Ａｂｏｖｅ Ｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ，ＡＧＢ）包括树干、树枝和树叶生物量，是评估森林在全球碳循环

中的作用和分析生态系统生产力的重要变量，高精度的森林 ＡＧＢ 空间分布数据可直接评估森林生态系统的

碳储量，并应用于全球碳收支监测和管理［１］。 因此，快速获取大范围森林 ＡＧＢ 信息，分析森林碳汇空间格局

及潜力，可以为各级政府的林业碳汇交易、森林碳中和动态监测评估提供科学合理的决策支持。
传统的森林 ＡＧＢ 估算是通过实地野外调查森林结构参数，需要大量的人力资源，成本高，效率低。 遥感

技术具有高时效性、宏观监测等优势，可以弥补传统调查方法的不足，当前森林 ＡＧＢ 建模和估算使用了目前

所有能用到的包括机载或星载的可见光［２—３］、微波雷达［４］ 和激光雷达［５—６］ 等多源数据。 其中，基于传统光学

遥感的森林 ＡＧＢ 估算发展较早，利用植被反射光谱反映叶绿素含量和植被生长状况，构建生物量反演模

型［７—８］。 光学遥感影像提取的预测因子包括反射率、波段计算指数、生物物理变量、图像变换分量以及高分辨

率影像纹理特征等［９—１１］，Ｍｏｒａｄｉ 等［２］以伊朗北部森林为研究区，提取 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 数据的光谱特征以及植被指

数，通过多元回归，人工神经网络，ｋ⁃最近邻以及随机森林模型进行生物量估算，结果表明，人工神经网络估计

生物量的性能最佳，ＲＲＭＳＥ＝ １９．９％。 微波遥感技术不受天气影响且具有穿透树冠能力，能与森林生态系统

各层林结构和功能发生不同的作用，包含了森林生态系统各层林结构和功能等综合信息［１２］。 基于微波遥感

获取的遥感因子主要为后向散射系数和干涉信息，如干涉相位和相干系数，后者多用于反演冠层高度和地表

５６２７　 １６ 期 　 　 　 田国帅　 等：结合修正后的全球生态系统动态调查冠层高度的森林地上生物量模型优化 　
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高程，这两个参数常作为有效预测因子参与森林生物量建模与估算［１３—１４］，Ｋｕｍａｒ 等［１４］ 使用 ＰＡＬＳＡＲ 数据对

印度 Ｄｕｄｈｗａ 国家公园进行 ＡＧＢ 反演，通过线性回归完成建模，其结果显示 Ｒ２为 ０．７８，ＲＭＳＥ ＝ ５９．７７Ｍｇ ／ ｈｍ２。
光学遥感和微波遥感各有优缺点，在一定程度上可以互补。 因此，已有研究结合两种数据，提取光谱、纹理、雷
达等特征，运用多元回归分析和机器学习方法建立森林 ＡＧＢ 反演模型，如 Ｓｕ 等［１５］ 通过结合 Ｌａｎｄｓａｔ 时序影

像以及 ＰＡＬＳＡＲ 数据，以广东省为研究区进行 ＡＧＢ 反演建模，结果表明该模型可有效进行森林 ＡＧＢ 制图，其
Ｒ２为 ０．８１，ＲＭＳＥ＝ ６．５４Ｍｇ ／ ｈｍ２。 虽然光学遥感与微波遥感可以实现森林 ＡＧＢ 的估算，但参数容易达到饱和，
难以提升精度［１６］。 激光雷达以其独特的优势可弥补不足，获取与森林 ＡＧＢ 密切相关的垂直结构信息。 机载

ＬｉＤＡＲ 点云可以提取冠层高度、冠幅等参数，引入传统的异速方程［１７］、卷积神经网络模型［１８］ 或利用回归模

型［１９］构建森林 ＡＧＢ 估算模型，但覆盖范围有限且成本较高。 大范围研究需要结合星载 ＬｉＤＡＲ 和其他遥感数

据，提取冠层高度、郁闭度等特征进行估算。 新一代星载 ＬｉＤＡＲ 如 ＧＥＤＩ 和 ＩＣＥＳａｔ⁃ ２ 因其可提供的冠层高度

数据为研究森林 ＡＧＢ 估算提供了更多潜力［２０—２１］，Ｑｉ 等［２２］模拟了 ＧＥＤＩ 的激光雷达观测，结合 ＴａｎＤＥＭ⁃Ｘ 数

据对三种森林类型进行了中等分辨率下的森林生物量估计，结果表明 Ｒ２可达到 ０．８７，ＲＭＳＥ 为 ２４．６Ｍｇ ／ ｈｍ２。
在当前数据源愈加丰富的情况下，有研究开展了将 ＬｉＤＡＲ 数据获取的冠层高度与传统数据结合进行 ＡＧＢ 建

模的研究，Ｙｕｅ 等［２３］研究发现，若把冠层高度参与到 ＡＧＢ 建模中，精度可取得有效提升，Ｒ２从 ０．５３ 提升至

０．７８，ＲＭＳＥ 从 １．６２Ｍｇ ／ ｈｍ２降至 １．０８Ｍｇ ／ ｈｍ２，证实结合冠层高度进行森林 ＡＧＢ 的确实可以提高估算精度。
福建省作为中国南方最大集体林区，森林覆盖率全国第一，准确估算森林 ＡＧＢ 对于生态系统、碳汇和生

物多样性保护具有重要意义［２４］。 但福建省地形以山地为主，地势复杂多变，造成了显著的环境梯度差异，对
森林 ＡＧＢ 估算带来了一定难度。 本文以福建省为研究区，利用多源遥感数据以及改进后的冠层高度产品建

立森林 ＡＧＢ 高精度估算模型，实现福建省 ２０２０ 年森林 ＡＧＢ 高分辨率估算。 研究成果将反映福建省森林

ＡＧＢ 的空间分布格局，为森林资源管理、碳汇计算和生态保护提供科学依据。

１　 研究区域及数据

１．１　 研究区域

福建省地处中国东南沿海地区，地理位置为 １１５°５０′Ｅ—１２０°４０′Ｅ，２３°３３′Ｎ—２８°２０′Ｎ）（图 １），属亚热带

海洋性季风气候，地形复杂，山地丘陵占全省面积 ８０％以上。 全省面积约 １２．４ 万 ｋｍ２。 福建省雨水充沛，森
林资源十分丰富，是中国南方重点集体林区，森林覆盖率达 ６５％以上，稳居全国第一。 由于良好的气候条件，
福建省森林以常绿森林为主，树木生长速度快，物种丰富，森林生态系统健康。
１．２　 数据

１．２．１　 多源遥感数据

本文所用的多源遥感数据主要有光学遥感影像、合成孔径雷达影像、无人机数据以及星载 ＬｉＤＡＲ 数据。
光学遥感影像（表 １）为长时序 Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星影像和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 卫星影像；合成孔径雷达数据（表 ２）为

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ １ 卫星数据；无人机数据包括可见光数据和机载 ＬｉＤＡＲ 数据。 其中光学遥感影像和 ＳＡＲ 影像主要提

供光谱、纹理、雷达因子等信息，其预处理步骤均在 ＧＥＥ 云平台完成。

表 １　 可见光卫星参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｐｔｉｃａｌ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

传感器
Ｓｅｎｓｏｒ

影像数据集 ＩＤ
Ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ ＩＤ

影像时间范围
Ｉｍａｇｅ ｔｉｍｅ ｒａｎｇｅ

空间分辨率 ／ ｍ
Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ ＬＮＡＤＳＡＴ ／ ＬＣ０８ ／ Ｃ０１ ／ Ｔ１＿ＳＲ ２０１３⁃０４⁃１１—２０２０⁃１１⁃０１ ３０

Ｌａｎｄｓａｔ ７ ＥＴＭ＋ ＬＮＡＤＳＡＴ ／ ＬＥ０７ ／ Ｃ０１ ／ Ｔ１＿ＳＲ ２０００⁃０１⁃０１—２０１３⁃０１⁃１５ ３０

Ｌａｎｄｓａｔ ５ ＴＭ ＬＮＡＤＳＡＴ ／ ＬＴ０５ ／ Ｃ０１ ／ Ｔ１＿ＳＲ １９８６⁃０１⁃０１—２００１⁃０１⁃０１ ３０

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ ＣＯＰＥＲＮＩＣＵＳ ／ Ｓ２ ２０２０⁃０６⁃０１—２０２０⁃０９⁃０１ １０
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图 １　 研究区

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

表 ２　 雷达卫星参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒａｄａｒ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

成像模式
Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅ

幅宽
Ｗｉｄｔｈ

极化方式
Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

空间分辨率
Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

条带模式 Ｓｔｒｉｐｍａｐ ８０ｋｍ ＨＨ＋ＨＶ、ＨＨ、ＶＨ＋ＶＶ、ＶＶ ５ｍ×５ｍ

干涉宽幅模式 Ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ Ｗｉｄｅ ｓｗａｔｈ ２５０ｋｍ ＨＨ＋ＨＶ、ＨＨ、ＶＨ＋ＶＶ、ＶＶ ５ｍ×２０ｍ

波模式 Ｗａｖｅ ２０ｋｍ×２０ｋｍ ＨＨ ／ ＶＶ ５ｍ×５ｍ

超宽幅模式 Ｅｘｔｒａ Ｗｉｄｅ ｓｗａｔｈ ４００ｋｍ ＨＨ＋ＨＶ、ＨＨ、ＶＨ＋ＶＶ、ＶＶ ２０ｍ×４０ｍ

　 　 ＨＨ：水平水平；ＨＶ：水平垂直；ＶＨ：垂直水平；ＶＶ：垂直垂直

１．２．２　 ＧＥＤＩ 数据

ＧＥＤＩ 卫星［３８］自 ２０１８ 年 １２ 月发射以来，以高重复频率和 ２５ｍ 直径的光斑采集数据，如图 ２ 所示。 ＧＥＤＩ
对地观测覆盖范围为 ５１．６°Ｓ—５１．６°Ｎ，福建省位于其监测区域。 本文采用的为 ＧＥＤＩ＿２Ａ 级数据产品及其衍

生的冠层高度产品 ＧＥＤＩ＿Ｖ２７。
１．２．３　 辅助数据

本研究中使用的辅助数据主要包括地形数据以及森林类型数据，其中福建省地形数据为空间分辨率 ３０ｍ
的 ＳＲＴＭＧＬ１＿００３ 数字产品。 森林类型数据是基于中国科学院研发的全球 ３０ｍ 地表覆盖精细分类产品（ＧＬＣ
＿ＦＣＳ３０⁃２０２０） ［５］，并利用 ２０２０ 年的 １０ｍ 分辨率 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 卫星影像、重点区域 １—２ｍ 中国高分系列卫星遥感数

据，结合样地数据和实地勘察数据，进行验证和修正，获得包括针叶林、阔叶林、混交林的福建省 ２０２０ 年森林

类型图（图 ３），选取小班数据以及伐区实测数据共计 １８．６ 万个验证森林类型精度，三种森林类型的平均精度

为 ６６．５８％。
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图 ２　 全球生态系统动力学调查（ＧＥＤＩ）轨道参数

Ｆｉｇ．２　 Ｇｌｏｂａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ （ＧＥＤＩ） ｏｒｂｉｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

１．２．４　 样本数据

样本数据（图 ４）主要是用来对森林地上生物量进行建模，主要包括无人机数据、森林资源二类调查小班

数据、伐区设计调查数据以及野外实测数据集：

图 ３　 福建省森林类型分布

Ｆｉｇ．３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅｓ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

图 ４　 样本点分布

Ｆｉｇ．４　 Ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

选择间接制作生物量样本集，通过小班数据和伐区调查设计数据中的平均冠层高度以及平均胸径，根据

树木异速方程估算出树木的地上生物量，样本个数共计 ９１０１５ 个，其中训练集和验证集按照 ８∶２ 划分。 参考

我国南方森林异速生长的研究总结［２５］，在其基础上加入实测数据及伐区调查数据共计 ８．６ 万个，得到了福建

省针叶林和阔叶林的生物量计算异速方程，混交林取其平均值。 这三种森林类型的异速方程是以冠层高度、
胸径为因子估算树木的叶子、树枝以及树干的生物量，具体公式如下所示：

Ｗ１ ＝ ｅ －３．４４６＋０．９３０× ｌｎ（Ｄ２Ｈ） ＋ ｅ －６．５０１＋１．０４４× ｌｎ（Ｄ２Ｈ） ＋ ｅ －６．９７４＋０．９５６× ｌｎ（Ｄ２Ｈ） （１）
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Ｗ２ ＝ ｅ －３．５０５＋０．９８４× ｌｎ（Ｄ２Ｈ） ＋ ｅ －２．３３５＋０．７４× ｌｎ（Ｄ２Ｈ） ＋ ｅ －４．２５８＋０．８３３× ｌｎ（Ｄ２Ｈ） （２）

Ｗ３ ＝ ｅ －３．４７６＋０．９５７× ｌｎ（Ｄ２Ｈ） ＋ ｅ －４．４１８＋０．８９２× ｌｎ（Ｄ２Ｈ） ＋ ｅ －５．６１６＋０．８９５× ｌｎ（Ｄ２Ｈ） （３）
式中，Ｗ１为针叶林地上生物量，Ｗ２为阔叶林地上生物量，Ｗ３为混交林地上生物量；Ｄ 为树木的胸径，Ｈ 为冠层

高度。

２　 研究方法

研究的总体路线如图 ５ 所示。 首先在 ＧＥＥ 云平台对遥感影像进行预处理之后使用 ＬａｎｄＴｒｅｎｄｒ［２６］森林干

扰与恢复监测算法将研究区划分为森林干扰区（即时序遥感时间区间内，ＬａｎｄＴｒｅｎｄｒ 算法检测到因受自然灾

害或人为干扰森林状态发生改变的区域）和非干扰区（即时序遥感时间区间内，ＬａｎｄＴｒｅｎｄｒ 算法检测到森林未

受干扰呈现持续森林特征的区域），根据森林恢复时间节点计算干扰区森林林龄，非干扰区的森林年龄标记

为大于干扰区的最大林龄，之后使用海量森林小班数据构建福建省的平均森林冠层高度与森林年龄之间的拟

合曲线，结合计算的林龄获得福建省冠层高度，并与原始的 ＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 产品进行融合改进，获得优化后的福建

省冠层高度产品，最终结合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 影像提取的各类特征，经特征优选后使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型构建森林 ＡＧＢ 估

算模型，实现福建省 ２０２０ 年森林 ＡＧＢ 的估算与分布制图。

图 ５　 福建省 ＡＧＢ 估算流程图

Ｆｉｇ．５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＡＧＢ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

ＲＥＦ：递归特征消除；ＡＧＢ：地上生物量

２．１　 基于林龄因子改进冠层高度产品

采用了 ＬａｎｄＴｒｅｎｄｒ 森林扰动检测算法，对 １９８６—２０２０ 年的 Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星数据进行分析，以获得福建

省 ２０２０ 年的林龄数据。 使用卫星时序数据来检测林地的历史干扰，包括采伐、火烧和造林等，以估算现有林

分的林龄。 这个方法不仅能够确定干扰发生的年份，还能识别干扰的持续时间，这有助于更准确地估算林龄。
为了获得福建省不同类型的森林（针叶林、阔叶林和混交林）的生长曲线，利用 ６１４１４ 个森林小班数据，其中
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包括平均冠层高度、林龄和森林类型等信息。 通过统计分析和曲线拟合，我们得到了每个年龄段对应的平均

冠层高度数据，并且发现福建森林在相同林龄时的平均树高波动范围约 ２ 米，只有一小部分会因特殊树种或

地形而产生较大的误差。 最后，我们将林龄因子和森林类型生长曲线结合，生成了 ２０２０ 年福建省 ３０ｍ 分辨

率的平均冠层高度分布图。 然后，将这个分布图与 ＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 数据相结合，形成了改进的冠层高度模型

ＭＧＥＤＩ＿Ｖ２７。 在这个过程中，设置了一个 ２ 米的阈值，用于判断何时使用平均冠层高度数据来改进 ＧＥＤＩ＿
Ｖ２７ 冠层高度。 在未受干扰的林区，当 ＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 高度值大于该阈值时，选择 ＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 值作为 ＭＧＥＤＩ＿Ｖ２７
的冠层高度；在森林干扰区，如果平均冠层高度与 ＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 高度值之差大于 ２ 米，我们使用平均冠层高度

值。 通过这种方法，能够更精确地估算福建省的冠层高度产品（图 ６）。

图 ６　 ＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 冠层高度产品改进策略

Ｆｉｇ．６　 ＧＥＤＩ＿Ｖ２７ Ｃａｎｏｐｙ Ｈｅｉｇｈｔ Ｐｒｏｄｕｃｔ Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ Ｓｔｒａｔｅｇｙ

ＨＧＥＤＩ：ＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 产品获取的冠层高度；ＨＡ：森林生长曲线获取的平均树高；ＨＭＧＥＤＩ：修正后的冠层高度；ＭＧＥＤＩ＿Ｖ２７：改进后的冠层高度产品

２．２　 结合优化后冠层高度的福建省森林 ＡＧＢ 估算模型构建

２．２．１　 遥感影像特征构建

遥感特征提取在定量遥感精确性方面具有关键作用。 不同特征侧重不同方面，例如植被指数反映森林覆

盖和生长状况，地形特征揭示生长环境，纹理特征反映森林密度等。 因此，在森林 ＡＧＢ 估算中需要综合多种

特征。 在传统的遥感特征因子，例如光谱、纹理、地形和雷达遥感因子的基础上，进一步结合冠层高度构建特

征集以提高生物量反演的准确性，构建的特征集如表 ３ 所示。

表 ３　 遥感特征集

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ

数据源
Ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ

遥感特征
Ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征名称
Ｆｅａｔｕｒｅ ｎａｍｅ

特征数目
Ｆｅａｔｕｒｅ ｎｕｍｂｅｒ

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 光谱特征
Ｂ１，Ｂ２，Ｂ３，Ｂ４，Ｂ５，Ｂ６，Ｂ７，Ｂ８，Ｂ８Ａ，Ｂ９，Ｂ１０，Ｂ１１，Ｂ１２，
ＮＤＶＩ，ＥＶＩ，ＲＶＩ，ＤＶＩ，ＬＳＷＩ，ＧＮＤＶＩ，ＴＶＩ，ＳＡＶＩ，ＮＤＷＩ，
ＭＳＡＶＩ，ＧＣＶＩ，Ｈｕｅ，Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，Ｖａｌｕｅ

２７

纹理特征 ＮＩＲ 近红外波段的 １６ 个纹理特征 １６
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ １ 雷达特征 ＶＶ，ＶＨ，ＶＶ＿ｓｔｄＤｅｖ，ＶＨ＿ｓｔｄＤｅｖ，ＶＶ 和 ＶＨ 的 ２０ 个纹理特征 ２４
ＳＲＴＭ 地形特征 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ，Ｓｌｏｐｅ，Ａｓｐｅｃｔ，Ｈｉｌｌｓｈａｄｅ ４
ＧＥＤＩ 冠层高度特征 ＭＧＥＤＩ＿Ｖ２７ １

总计 ７２
　 　 Ｂ１—Ｂ１２ 为 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 卫星采集的 １３ 个原始波段；ＮＤＶＩ：归一化植被指数；ＥＶＩ：增强型植被指数；ＲＶＩ：比值植被指数；ＤＶＩ：差值植被指数；

ＬＳＷＩ：地表植被指数；ＧＮＤＶＩ：绿光归一化差值植被指数；ＴＶＩ：三角植被指数；ＳＡＶＩ：土壤调节植被指数；ＮＤＷＩ：归一化差分水体指数；ＭＳＡＶＩ：修

正型土壤调节植被指数；ＧＣＶＩ：叶绿素指数
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为了避免各特征值之间取值的大小差别过大造成的误差，采用了 ｐｙｔｈｏｎ 语言中 ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ 库的预处理库

对该特征集进行标准化处理，使得特征值统一分布在［０，１］之间。
２．２．　 特征优选算法

遥感特征优选是构建森林 ＡＧＢ 估算的重要步骤之一。 在研究过程中文提取了众多与森林 ＡＧＢ 相关联

的变量。 然而，同时将这些变量构建估算模型会导致特征之间的冗余，影响模型训练的效率，并增加模型的复

杂性。 此外，特征优选还可以减少特征集数量，使得机器学习模型更易于解释，减少维度并且避免过拟合。 本

文选取递归特征消除算法（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＲＦＥ） ［２７］ 进行特征优选，其中底层模型采用随机森

林，通过交叉验证的抽样方法进行特征优选。 采用 ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ 库中的特征选择 ＲＦＥ 库进行特征优选。
２．３　 精度评价标准

采用不同的机器学习模型构建了森林 ＡＧＢ 估算模型，并利用测试集与验证集测试了模型的精度，以评估

模型的准确性。 计算了两个统计参数：决定系数 Ｒ２与均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）。

Ｒ２ ＝ １ －
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｙｉ( ) ２

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ( ) ２

　 　 　 （４）

ＲＭＳＥ ＝
　 １

ｎ
× ∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｙｉ( ) ２ （５）

式中，ｘ 表示模型预测的森林 ＡＧＢ，ｙ 是样本数据中的森林 ＡＧＢ，ｎ 是样本个数，ｙ 是样本数据集中的森林 ＡＧＢ
的平均值。

３　 数据结果处理与分析

３．１　 福建省林龄估算结果

根据森林受到干扰的时间、干扰时长结合森林恢复的时间推算出林分林龄信息。 因此基于干扰区特征，
可以计算出福建省干扰区的具体林龄。 森林干扰区域内，时间跨度有 ３４ 年，从检测到森林变化开始，得到了

最大林龄为 ３２ 年。 而非干扰区的树龄以干扰区的最大林龄也就是 ３２ 年为最低阈值，最终绘制了 ２０２０ 年福

建省森林林龄空间分布图并进行了精度验证（图 ７）。

图 ７　 ２０２０ 年福建省森林林龄空间分布图及精度验证

Ｆｉｇ．７　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ａｇｅ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｉｎ ２０２０
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３．２　 林龄与冠层高度平均曲线拟合

为了获得福建省三种森林类型（针叶林、阔叶林和混交林）的生长曲线，使用大量森林小班数据，共 ６１４１４
个林分斑块。 这些林分斑块包括平均冠层高度、林龄以及森林类型等林分参数。 本文对该数据集进行了统计

分析，并绘制了与林分斑块中每个年龄相对应的平均冠层高度数据的拟合曲线（图 ８）。

图 ８　 平均冠层高度数据拟合曲线

Ｆｉｇ．８　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ

３．３　 福建省 ＧＥＤＩ 冠层高度产品优化

为了评估本研究中使用的冠层高度产品改进方法的有效性，使用若干样本点对比了 ＧＥＤＩ ＿Ｖ２７ 和

ＭＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 冠层高度产品的准确性并绘制了优化后的福建省冠层高度分布（图 ９）。 评估结果中， ＧＥＤＩ＿Ｖ２７
冠层高度模型在福建省区域的准确度较低，与样本集的一致性较差，而 ＭＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 更加集中于实测冠层高

度附近，这意味着 ＭＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 来自外部因素引起的干扰减少了，更加接近实际的森林高度，即福建省森林冠

层高度的精度得到有效提高。 将林龄估算的平均冠层高度与 ＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 冠高模型合并，得到了空间分辨率为

３０ｍ 的福建省 ２０２０ 年冠层高度 ＭＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 空间分布图。
３．４　 遥感影像特征优选结果

通过 ＲＦＥ 算法优化遥感特征集，最终选出 １０ 个关键遥感特征（图 １０）用于构建福建省森林地上生物量

估算模型。 三种类型森林优选特征集中最重要的特征都是冠层高度，表明冠层高度是与树木生物量相关性最

高的因素。 此外，不同的森林类型在特征排序方面存在差异，而地面高程也在特征重要性排序中占有重要地

位，这可能是因为不同海拔高度的森林受环境因素影响较大，从而与森林生物量存在较高的相关性。
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图 ９　 改进前后的 ＧＥＤＩ冠层高度对比及改进后冠层高度分布

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＥＤＩ ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

图 １０　 特征优选结果

Ｆｉｇ．１０　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＭＧＥＤＩ＿Ｖ２７：优化后的冠层高度；Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ：高程；ｓ２＿Ｂ８＿ｓａｖｇ：Ｂ８ 的和平均；ｓ２＿ｈｕｅ：色相；Ａｓｐｅｃｔ：坡向；ｓ２＿Ｂ８＿ｃｏｒｒ：Ｂ８ 的相关性；ｓ２＿ｖａｌｕｅ：亮

度；ｓ１＿ＶＨ＿ｐｒｏｍ：ＶＨ 的聚类突；ｓ２＿Ｂ９：Ｂ９ 波段；ｓ２＿Ｂ８＿ｓｈａｄｅ：Ｂ８ 的聚类萌；Ｓｌｏｐｅ：坡度；ｓ２＿ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ：饱和度；ｓ２＿ｔｖｉ：三角植被指数；ｓ２＿Ｂ８＿

ｓｅｎｔ：Ｂ８ 的和熵

３．５　 结合优化冠层高度信息的森林 ＡＧＢ 估算模型精度对比分析

使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型建立了森林 ＡＧＢ 回归模型，比较了使用传统遥感特征与结合冠层高度分布产品的模

型精度。 结果如图 １１ 所示，只使用传统遥感特征时，模型在不同森林类型的 Ｒ２ 值分别为 ０．７４、０．７３ 和 ０．５９，
ＲＭＳＥ 值分别为 １９．５３Ｍｇ ／ ｈｍ２、２４．２９Ｍｇ ／ ｈｍ２和 １６．８１Ｍｇ ／ ｈｍ２。 但当加入冠层高度信息后，模型精度显著提高，
Ｒ２ 值分别增至 ０．８７、０．８４ 和 ０．７１，ＲＭＳＥ 值分别降至 １４．０７Ｍｇ ／ ｈｍ２、１８．７１Ｍｇ ／ ｈｍ２和 １４．１１Ｍｇ ／ ｈｍ２。 总体而言，
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模型在高生物量区域的估算偏低，因为在福建省的大部分区域，森林比较密集，仅使用光学遥感影像难以准确

估算 ＡＧＢ，需要冠层高度信息来提升模型精度。 加入优化后的冠层高度显著提升了模型精度。 对不同森林

类型的比较显示，混交林模型的精度最低，可能因为该类型复杂，遥感特征难以明确区分。 阔叶林的 ＲＭＳＥ 较

高，但 Ｒ２ 值相对较高，可能因为阔叶林具有大的枝叶 ＡＧＢ，导致估算结果波动较小但个别样本间差异较大。

图 １１　 是否包含冠层高度的 ＸＧＢｏｏｓｔ 森林 ＡＧＢ 建模精度对比

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｆｏｒｅｓｔ ＡＧＢ ｗｉｔｈ ｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ

图 １２　 福建省 ３０ｍ 空间分辨率森林 ＡＧＢ 空间分布图

　 Ｆｉｇ．１２ 　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ＡＧＢ ａｔ ３０ｍ ｓｐａｔｉａｌ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

３．６　 福建省森林 ＡＧＢ 制图结果

基于所构建的最优森林 ＡＧＢ 估算模型，利用福建

省 ２０２０ 年森林区域的多种数据源提取了针叶林、阔叶

林和混交林三种森林类型的遥感特征集。 利用对应不

同森林类型的森林 ＡＧＢ 反演模型与遥感特征集，我们

估算了针叶林、阔叶林以及混交林的地上生物量，且绘

制了 ２０２０ 年福建省 ３０ｍ 空间分辨率的森林 ＡＧＢ 空间

分布图，如图 １２ 所示。
图中展示了福建省的森林 ＡＧＢ 分布情况。 根据统

计结果显示， 福建省森林 ＡＧＢ 的范围在 ０． ００１—
３６３．３３１Ｍｇ ／ ｈｍ２ 之间， 大部分森林 ＡＧＢ 位于 １００—
１５０Ｍｇ ／ ｈｍ２之间，２０２０ 年全省 ＡＧＢ 总量为 ８．２２ 亿 Ｍｇ，
平均值为 １０１．２４Ｍｇ ／ ｈｍ２，表明森林整体的地上生物量

较高，这说明福建省森林繁茂且生态系统健康。 生物量

较低的区域主要位于经济繁华的城镇中，这主要是由于

人为活动干扰与森林覆盖面积的原因。 然而，尽管这些

区域的森林 ＡＧＢ 较低，但城镇附近的森林种植区域的

地上生物量依然较高，这表明在城镇附近的森林得到了

良好的保护。 从福建省森林 ＡＧＢ 的整体空间格局上看，发现福建省东北部区域的森林 ＡＧＢ 相对较低，而西

北以及西南区域的地上生物量整体较高。

４７２７ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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图 １３　 福建省森林 ＡＧＢ 精度验证

Ｆｉｇ．１３　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＧＢ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔｓ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

３．７　 精度评估

采用 １８２０３ 个样本点的验证数据集来评估福建省

森林 ＡＧＢ 的估算结果。 如图 １３ 所示，整体评估结果显

示决定系数 Ｒ２ 为 ０．７５，均方根误差 ＲＭＳＥ 为 １７．３４Ｍｇ ／
ｈｍ２，这表明本研究在森林 ＡＧＢ 估算方面具有较高的精

度。 数据点主要分布在 １∶１ 线附近，表现出相对较小的

波动性。 在验证过程中，福建省森林 ＡＧＢ 主要集中在

２００Ｍｇ ／ ｈｍ２以下的范围。 然而，在生物量较低的样本区

域，本研究的反演结果存在一定程度的高估。 这可能与

影像特征的 ３０ｍ 分辨率有关，这使得森林特征在一定

程度上被放大，从而导致生物量较低区域的估算值

偏高。
此外，利用样本集验证了三种森林类型的结果精

度，评估结果如表 ４ 所示，针叶林的 Ｒ２ 为 ０．８，ＲＭＳＥ 为

１４．４３；阔叶林的 Ｒ２ 为 ０．８１，ＲＭＳＥ 为 １９．２６；混交林的 Ｒ２ 为 ０．６５，ＲＭＳＥ 为 １８．３３。

４　 讨论

通过 Ｌａｎｄｓａｔ 时序卫星影像计算的林龄优化 ＧＥＤＩ＿Ｖ２７ 冠层高度产品，将其作为特征因子纳入森林 ＡＧＢ
的回归模型中，并通过 ＲＥＦ 算法构建福建省三种森林类型优选特征集，其中最重要的特征变量均为冠层高

度，采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在传统遥感特征因子的基础上加入冠层高度因子，不仅显著提高了模型在森林 ＡＧＢ 估

算中的精度，而且相较于先前在福建开展的仅依靠传统遥感特征的研究［２８］，实现了精度的显著提升。 此外，
模型估算结果与实测数据相比有较高的精度，为本研究提供了一定的可信度与理论支撑，但是本文依然存在

一些问题值得讨论与分析：

表 ４　 三种森林类型精度验证结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅｓ

森林类型 Ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅ 相关系数 Ｒ２ 均方根误差 ＲＭＳＥ 样本个数 Ｎ

针叶林 Ｃｏｎｉｆｅｒｏｕｓ ｆｏｒｅｓｔ ０．８ １４．４３ １５５２５

阔叶林 Ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ０．８１ １９．２６ １２１２

混交林 Ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ０．６５ １８．３３ １４６６

４．１　 特征集合之间的耦合效应

基于 ＲＦＥ 算法对提取的遥感特征进行优化，针对福建省针叶林、阔叶林以及混交林进行地上生物量估算

的遥感变量重要性排序。 发现冠层高度在所有森林类型中均为最重要的特征因子，而地形因子中的地面高程

也在特征重要性排序中具有较高的相关性，这与之前的研究有着相同的结论，宋涵玥等［２９］研究了星载激光雷

达在森林资源调查中的重要作用，张宁等［３０］探讨了生物量随海拔变化规律。 构建的优选特征集涵盖了植被

指数、纹理特征以及地形因子，但是这些特征之间似乎还是存在一定的共线性，后续能否通过进一步减少特征

个数以实现近似的建模精度有待进一步研究。
４．２　 森林生物量估算模型的不确定性与误差分析

由于福建省地形复杂，森林郁闭度整体较高，因此在 Ｘｉａｎｇ 生物量计算异速生长方程［２５］的基础上通过结

合大量省内实测数据以及伐区调查数据以修正模型使其符合福建省的情况，但福建树种组成十分复杂［３１］，除
了文中提到的三种森林类型，还含有大量的竹林、桉树以及果园等，因此仅使用这三类树种模型可能会对精度

造成一定的影响，后续研究可以尝试对福建省森林类型进行更加详细的分类［３２—３３］，得到各类树种的生长曲
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线，以此获得更加准确的 ＡＧＢ 估算模型。
４．３　 冠层高度信息的可优化空间

使用 ＧＥＤＩ 数据主要为冠层高度信息，虽然其 Ｂ 级产品与森林 ＡＧＢ 有很密切的关系，但是由于福建省数

据采集过于稀少，同时数据质量并不高，我们很难将 ＧＥＤＩ 的 Ｂ 级产品扩展到福建省全域，因而难以利用该数

据提升森林 ＡＧＢ 反演模型。 但在同一年，星载光子计数 ＬｉＤＡＲ 卫星 ＩＣＥＳａｔ⁃ ２［３４］ 也开始数据获取工作，且有

良好的周期获取数据，虽然 ＩＣＥＳａｔ⁃ ２ 在福建省森林数据区域的精度较低，但如果能通过一定方法优化该数

据，两者结合可以有效地扩充福建省的森林垂直信息数据，弥补 ＧＥＤＩ 数据不足的问题，以有效提升福建省森

林冠层高度以及生物量的估算精度。
４．４　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在森林资源调查中的泛化性

使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型用于反演森林 ＡＧＢ，其原因是已有多名学者证明在多个机器学习模型中，ＸＧＢｏｏｓｔ 模
型的强大性能［３５—３６］，即在遥感定量反演的研究中， ＸＧＢｏｏｓｔ 往往是表现最佳的模型，基于此，已有学者直接采

用 ＸＧＢｏｏｓｔ 进行森林资源调查［３７］，上述研究均表明了 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在遥感数据分析中的 优异性能，其原因可

能是归因于其出色的非线性建模能力以及对噪声和复杂空间－光谱关系的鲁棒性，使其在处理遥感数据时具

有显著优势。

５　 结论

（１）结合长序列光学遥感影像以及福建省森林生长曲线，可以较好地提高 ＧＥＤＩ 冠层高度产品的精度，在
一定程度上弥补了复杂地形区域 ＧＥＤＩ 数据采集过程中出现的较大误差。 经过本文的方法获得了改进后精

度更高的福建省冠层高度模型 ＭＧＥＤＩ＿Ｖ２７，精度评价结果为 Ｒ２为 ０．６７，ＲＭＳＥ 为 ２．２４ｍ
（２），利用多源遥感数据构建的特征集共有 ７２ 个特征，最终特征优选出 １０ 个遥感特征用于构建福建省

森林 ＡＧＢ 反演模型。 三种森林类型最重要的遥感特征均为森林冠层高度，表明冠层高度作为树木立体结构

的关键指标，能够反映森林生物量的空间分布。 另外评估了森林冠层高度对模型精度的改进效果，结果表明

只使用传统遥感特征时，模型在不同森林类型的 Ｒ２ 值在 ０．５９ 至 ０．７４ 之间，ＲＭＳＥ 值在 １６．８１Ｍｇ ／ ｈｍ２至 ２４．
２９Ｍｇ ／ ｈｍ２之间，加入冠层高度信息后，模型精度显著提高，Ｒ２ 值提高到 ０． ７１ 至 ０． ８７，ＲＭＳＥ 值分别降到

１４．０７Ｍｇ ／ ｈｍ２至 １８．７１Ｍｇ ／ ｈｍ２，表明冠层高度信息可有效提高森林 ＡＧＢ 估算的准确性，尤其适用于地形和森

林类型复杂的福建省。
（３）通过 １８２０３ 个样本点对福建省的森林 ＡＧＢ 结果进行了精度验证。 反演的森林 ＡＧＢ 结果以验证样本

集为参考，得到的精度评价结果为 Ｒ２ ＝ ０．７５，ＲＭＳＥ ＝ １７．３４ Ｍｇ ／ ｈｍ２。 各森林类型的精度评估结果为：针叶林

的 Ｒ２ 为 ０．８，ＲＭＳＥ 为 １４．４３ Ｍｇ ／ ｈｍ２；阔叶林的 Ｒ２ 为 ０．８１，ＲＭＳＥ 为 １９．２６Ｍｇ ／ ｈｍ２；混交林的 Ｒ２ 为 ０．６５，ＲＭＳＥ
为 １８．３３Ｍｇ ／ ｈｍ２。 福建省森林 ＡＧＢ 的范围在 ０．００１—３６３．３３１Ｍｇ ／ ｈｍ２之间，２０２０ 年全省 ＡＧＢ 总量为 ８．２２ 亿

Ｍｇ，平均值为 １０１．２４Ｍｇ ／ ｈｍ２。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）：

［ １ ］　 Ａｒ′ｅｖａｌｏ Ｐ， Ｂａｃｃｉｎｉ Ａ， Ｗｏｏｄｃｏｃｋ Ｃ Ｅ， Ｏｌｏｆｓｓｏｎ Ｐ， Ｗａｌｋｅｒ Ｗ Ｓ． Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｕｓｉｎｇ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ． Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０２３， ２８８： １１３４８３．

［ ２ ］ 　 Ｍｏｒａｄｉ Ｆ， Ｄａｒｖｉｓｈｓｅｆａｔ Ａ Ａ， Ｐｏｕｒｒａｈｍａｔｉ Ｍ Ｒ， Ｄｅｌｊｏｕｅｉ Ａ， Ｂｏｒｚ Ｓ Ａ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ ｄｅｎｓｅ Ｈｙｒｃａｎｉａｎ ｆｏｒｅｓｔｓ ｂｙ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ
ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ ｄａｔａ． Ｆｏｒｅｓｔｓ， ２０２２， １３（１）： １０４．

［ ３ ］ 　 吴培强， 任广波， 张程飞， 王浩， 刘善伟， 马毅． 无人机多光谱和 ＬｉＤＡＲ 的红树林精细识别与生物量估算． 遥感学报， ２０２２， ２６（６）：
１１６９⁃１１８１．

［ ４ ］ 　 Ｔａｍｉｍｉｎｉａ Ｈ， Ｓａｌｅｈｉ Ｂ， Ｍａｈｄｉａｎｐａｒｉ Ｍ， Ｂｅｉｅｒ Ｃ Ｍ， Ｊｏｈｎｓｏｎ Ｌ． Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｐｉｘｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ
ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ， ｓａｒ， ａｎｄ ａｎ ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ． ＩＳＰＲＳ Ａｎｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ， Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２２，： ４８５⁃４９２．

［ ５ ］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｘ， Ｌｉｕ Ｌ Ｙ， Ｃｈｅｎ Ｘ Ｄ， Ｇａｏ Ｙ， Ｘｉｅ Ｓ， Ｍｉ Ｊ． ＧＬＣ＿ＦＣＳ３０： ｇｌｏｂａｌ ｌａｎｄ⁃ｃｏｖｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｗｉｔｈ ｆｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ａｔ ３０？ ｍ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ⁃
ｓｅｒｉｅｓ Ｌａｎｄｓａｔ ｉｍａｇｅｒｙ． Ｅａｒｔｈ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｄａｔａ， ２０２１， １３（６）： ２７５３⁃２７７６．

［ ６ ］ 　 Ｚｏｌｋｏｓ Ｓ Ｇ， Ｇｏｅｔｚ Ｓ Ｊ， Ｄｕｂａｙａｈ Ｒ． Ａ ｍｅｔａ⁃ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｌｉｄａｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０１３， １２８： ２８９⁃２９８．

［ ７ ］ 　 Ｍａｉｎ⁃Ｋｎｏｒｎ Ｍ， Ｃｏｈｅｎ Ｗ Ｂ， Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｒ Ｅ， Ｇｒｏｄｚｋｉ Ｗ， Ｐｆｌｕｇｍａｃｈｅｒ Ｄ， Ｇｒｉｆｆｉｔｈｓ Ｐ， Ｈｏｓｔｅｒｔ Ｐ． Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｃｏｎｉｆｅｒｏｕｓ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｃｈａｎｇｅ ｕｓｉｎｇ

６７２７ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

ａ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０１３， １３９： ２７７⁃２９０．
［ ８ ］ 　 柳钦火， 仲波， 吴纪桃， 肖志强， 王桥． 环境遥感定量反演与同化： 科学出版社， ２０１１．
［ ９ ］ 　 苟睿坤， 陈佳琦， 段高辉， 杨瑞， 卜元坤， 赵君， 赵鹏祥． 基于 ＧＦ⁃ ２ 的油松人工林地上生物量反演． 应用生态学报， ２０１９， ３０（１２）：

４０３１⁃４０４０．
［１０］ 　 菅永峰， 韩泽民， 黄光体， 王熊， 李源， 周靖靖， 佃袁勇． 基于高分辨率遥感影像的北亚热带森林生物量反演． 生态学报， ２０２１， ４１（６）：

２１６１⁃２１６９．
［１１］ 　 蒋馥根， 孙华， 李成杰， 马开森， 陈松， 龙江平， 任蓝翔． 联合 ＧＦ⁃６ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 红边波段的森林地上生物量反演． 生态学报， ２０２１， ４１

（２０）： ８２２２⁃８２３６．
［１２］ 　 Ｐｈａｍ Ｔ Ｄ， Ｙｏｓｈｉｎｏ Ｋ， Ｌｅ Ｎ Ｎ， Ｂｕｉ Ｄ Ｔ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｏｆ ａ ｍａｎｇｒｏｖｅ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈｅｒｎ ｃｏａｓｔ ｏｆ Ｖｉｅｔｎａｍ ｕｓｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｗｉｔｈ ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＬＯＳ⁃２ ＰＡＬＳＡＲ⁃２ ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２Ａ ｄａｔａ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１８， ３９
（２２）： ７７６１⁃７７８８．

［１３］ 　 Ｊａｎ Ａ， Ｈｅｎｒｉｋ Ｐ， Ｌａｒｓ Ｕ． Ｂｉｏｍａｓｓ ｇｒｏｗｔｈ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ＴａｎＤＥＭ⁃Ｘ ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａ ｂｏｒｅａｌ ｆｏｒｅｓｔ
ｓｉｔｅ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１８， １０（４）： ６０３．

［１４］ 　 Ｋｕｍａｒ Ｓ， Ｇａｒｇ Ｒ Ｄ， Ｇｏｖｉｌ Ｈ， Ｋｕｓｈｗａｈａ Ｓ Ｐ Ｓ． ＰｏｌＳＡＲ⁃ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｗａｔｅｒ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ． Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１９， １１（１９）： ２２８７．

［１５］ 　 Ｓｕ Ｈ， Ｓｈｅｎ Ｗ， Ｗａｎｇ Ｊ， Ａｌｉ Ａ， Ｌｉ Ｍ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｕｂｔｒｏｐｉｃａｌ
ｆｏｒｅｓｔｓ． Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２０， ７（０４）：８５１⁃８７０．

［１６］ 　 Ｌｕ Ｄ， Ｃｈｅｎ Ｑ， Ｗａｎｇ Ｇ Ｘ， Ｌｉｕ Ｌ Ｊ， Ｌｉ Ｇ Ｙ， Ｍｏｒａｎ Ｅ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ
ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅａｒｔｈ， ２０１６， ９（１）： ６３⁃１０５．

［１７］ 　 闻馨， 刘凯， 曹晶晶， 朱远辉， 王子予． 基于森林冠层高度和异速生长方程的中国红树林地上生物量估算． 热带地理， ２０２３， ４３（１）：
１⁃１１．

［１８］ 　 Ｄｕ Ｃ Ｙ， Ｆａｎ Ｗ Ｙ， Ｍａ Ｙ， Ｊｉｎ Ｈ Ｉ， Ｚｈｅｎ Ｚ． Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈ ｏｎ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｆｏｒｅｓｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＬＳ ａｎｄ ｌａｎｄｓａｔ ８． Ｓｅｎｓｏｒｓ， ２０２１， ２１（１７）： ５９７４．

［１９］ 　 巨一琳， 姬永杰， 黄继茂， 张王菲． 联合 ＬｉＤＡＲ 和多光谱数据森林地上生物量反演研究． 南京林业大学学报： 自然科学版， ２０２２， ４６（１）：
５８⁃６８．

［２０］ 　 Ｎａｎｄｙ Ｓ， Ｓｒｉｎｅｔ Ｒ， Ｐａｄａｌｉａ Ｈ． Ｍａｐｐｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｈｅｉｇｈｔ ａｎｄ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＩＣＥＳａｔ⁃ ２， ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ １ ａｎｄ ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ Ｈｉｍａｌａｙａｎ ｆｏｏｔｈｉｌｌｓ ｏｆ Ｉｎｄｉａ． Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０２１， ４８（１４）： ｅ２０２１ＧＬ０９３７９９．

［２１］ 　 Ｓｉｌｖａ Ｃ Ａ， Ｄｕｎｃａｎｓｏｎ Ｌ， Ｈａｎｃｏｃｋ Ｓ， Ｎｅｕｅｎｓｃｈｗａｎｄｅｒ Ａ， Ｔｈｏｍａｓ Ｎ， Ｈｏｆｔｏｎ Ｍ， Ｆａｔｏｙｉｎｂｏ Ｌ， Ｓｉｍａｒｄ Ｍ， Ｍａｒｓｈａｋ Ｃ Ｚ， Ａｒｍｓｔｏｎ Ｊ， Ｌｕｔｃｈｋｅ Ｓ，
Ｄｕｂａｙａｈ Ｒ． Ｆｕｓｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＥＤＩ， ＩＣＥＳａｔ⁃２ ａｎｄ ＮＩＳＡＲ ｄａｔａ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎａｌ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｍａｐｐｉｎｇ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０２１，
２５３： １１２２３４．

［２２］ 　 Ｑｉ Ｗ Ｌ， Ｓａａｒｅｌａ Ｓ， Ａｒｍｓｔｏｎ Ｊ， Ｓｔåｈｌ Ｇ， Ｄｕｂａｙａｈ Ｒ． Ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｔｈｒｅｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅｓ ｕｓｉｎｇ ＴａｎＤＥＭ⁃Ｘ ＩｎＳＡＲ ｄａｔａ ａｎｄ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＥＤＩ ｌｉｄａｒ ｄａｔａ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０１９， ２３２： １１１２８３．

［２３］ 　 Ｙｕｅ Ｊ Ｂ， Ｙａｎｇ Ｇ Ｊ， Ｌｉ Ｃ Ｃ， Ｌｉ Ｚ Ｈ， Ｗａｎｇ Ｙ Ｊ， Ｆｅｎｇ Ｈ Ｋ， Ｘｕ Ｂ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｕｓｉｎｇ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ
ｖｅｈｉｃｌｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｎａｐｓｈｏｔ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｅｎｓｏｒ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｈｅｉｇｈｔ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌｓ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１７， ９（７）： ７０８．

［２４］ 　 Ｑｕｅｇａｎ Ｓ， Ｌｅ Ｔｏａｎ Ｔ， Ｃｈａｖｅ Ｊ， Ｄａｌｌ Ｊ， Ｅｘｂｒａｙａｔ Ｊ， Ｍｉｎｈ Ｄ Ｈ Ｔ， Ｌｏｍａｓ Ｍ， Ｄ′Ａｌｅｓｓａｎｄｒｏ Ｍ Ｍ， Ｐａｉｌｌｏｕ Ｐ， Ｐａｐａｔｈａｎａｓｓｉｏｕ Ｋ， Ｒｏｃｃａ Ｆ， Ｓａａｔｃｈｉ
Ｓ， Ｓｃｉｐａｌ Ｋ， Ｓｈｕｇａｒｔ Ｈ， Ｓｍａｌｌｍａｎ Ｔ Ｌ， Ｓｏｊａ Ｍ Ｊ， Ｔｅｂａｌｄｉｎｉ Ｓ， Ｕｌａｎｄｅｒ Ｌ， Ｖｉｌｌａｒｄ Ｌ， Ｗｉｌｌｉａｍｓ Ｍ． Ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｓｐａｃｅ Ａｇｅｎｃｙ ＢＩＯＭＡＳＳ
ｍｉｓｓｉｏｎ： Ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｆｒｏｍ ｓｐａｃｅ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０１９， ２２７： ４４⁃６０．

［２５］ 　 Ｘｉａｎｇ Ｗ Ｈ， Ｚｈｏｕ Ｊ， Ｏｕｙａｎｇ Ｓ， Ｚｈａｎｇ Ｓ Ｌ， Ｌｅｉ Ｐ Ｆ， Ｌｉ Ｊ Ｘ， Ｄｅｎｇ Ｘ Ｗ， Ｆａｎｇ Ｘ， Ｆｏｒｒｅｓｔｅｒ Ｄ Ｉ． Ｓｐｅｃｉｅｓ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌ ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ
ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｒｅｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｓｕｂｔｒｏｐｉｃａｌ ｆｏｒｅｓｔｓ ｉｎ Ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｃｈｉｎａ． Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｏｒｅｓｔ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１６， １３５（５）： ９６３⁃９７９．

［２６］ 　 Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｒ Ｅ， Ｙａｎｇ Ｚ Ｑ， Ｃｏｈｅｎ Ｗ Ｂ． Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｕｓｉｎｇ ｙｅａｒｌｙ Ｌａｎｄｓａｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ： １． ＬａｎｄＴｒｅｎｄｒ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０１０， １１４（１２）： ２８９７⁃２９１０．

［２７］ 　 Ｇｕｙｏｎ Ｉ， Ｗｅｓｔｏｎ Ｊ， Ｂａｒｎｈｉｌｌ Ｓ， Ｖａｐｎｉｋ Ｖ． Ｇｅｎｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃａｎｃｅｒ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ２００２， ４６
（１）： ３８９⁃４２２．

［２８］ 　 苏华， 张明慧， 李静， 陈修治， 汪小钦． 基于光学与 ＳＡＲ 因子的森林生物量多元回归估算———以福建省为例． 遥感技术与应用， ２０１９， ３４
（４）： ８４７⁃８５６．

［２９］ 　 宋涵玥， 舒清态， 席磊， 邱霜， 魏治越， 杨泽至． 基于星载 ＩＣＥＳａｔ⁃ ２ ／ ＡＴＬＡＳ 数据的森林地上生物量估测．农业工程学报，２０２２，３８（１０）：
１９１⁃１９９．

［３０］ 　 张宁， 王金牛， 石凝， 王丽华， 朱牛， 田炳辉， 张林， 盖艾鸿． 岷江源区两种优势针叶树当年生小枝性状与生物量分配随海拔的分异规
律． 生态学报， ２０２３， ４３（２３）： ９８１４⁃９８２６．

［３１］ 　 兰思仁． 福建省森林景观类型及地理分布概述． 林业资源管理， ２００２（１）： ５５⁃５９．
［３２］ 　 Ａｄｕｇｎａ Ｔ， Ｘｕ Ｗ Ｂ， Ｆａｎ Ｊ Ｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｃｏａｒｓｅ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ＦＹ⁃３Ｃ ｉｍａｇｅｓ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０２２， １４（３）： ５７４．
［３３］ 　 Ｄｅｃｕｙｐｅｒ Ｍ， Ｃｈáｖｅｚ Ｒ Ｏ， Ｌｏｈｂｅｃｋ Ｍ， Ｌａｓｔｒａ Ｊ Ａ， Ｔｓｅｎｄｂａｚａｒ Ｎ， Ｈａｃｋｌäｎｄｅｒ Ｊ， Ｈｅｒｏｌｄ Ｍ， Ｖåｇｅｎ Ｔ Ｇ． Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃｈａｎｇｅ

ｄｙｎａｍｉｃｓ ｗｉｔｈ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０２２， ２６９： １１２８２９．
［３４］ 　 Ｌｉｕ Ａ Ｂ， Ｃｈｅｎｇ Ｘ， Ｃｈｅｎ Ｚ Ｑ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＥＤＩ ａｎｄ ＩＣＥＳａｔ⁃２ ｌａｓｅｒ ａｌｔｉｍｅｔｅｒ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｅｒｒａｉｎ ａｎｄ ｃａｎｏｐｙ ｈｅｉｇｈｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌｓ． Ｒｅｍｏｔｅ

Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０２１， ２６４： １１２５７１．
［３５］ 　 Ｌｉ Ｙ Ｃ， Ｌｉ Ｍ Ｙ， Ｌｉ Ｃ， Ｌｉｕ Ｚ Ｚ． Ｆｏｒｅｓｔ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ １Ａ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０２０， １０： ９９５２．
［３６］ 　 Ｌｕｏ Ｍ， Ｗａｎｇ Ｙ Ｆ， Ｘｉｅ Ｙ Ｈ， Ｚｈｏｕ Ｌ， Ｑｉａｏ Ｊ Ｊ， Ｑｉｕ Ｓ Ｙ， Ｓｕｎ Ｙ Ｊ． Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ＣａｔＢｏｏｓｔ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ： ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ． Ｆｏｒｅｓｔｓ， ２０２１， １２（２）： ２１６．
［３７］ 　 谭雨欣， 田义超， 黄卓梅， 张强， 陶进， 刘虹秀， 杨永伟， 张亚丽， 林俊良， 邓静雯． 北部湾茅尾海无瓣海桑红树林地上生物量反演———

基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习算法． 生态学报， ２０２３， ４３（１１）： ４６７４⁃４６８８．
［３８］ 　 Ｄｕｂａｙａｈ Ｒ， Ｂｌａｉｒ Ｊ Ｂ， Ｇｏｅｔｚ Ｓ， Ｆａｔｏｙｉｎｂｏ Ｌ， Ｈａｎｓｅｎ Ｍ， Ｈｅａｌｅｙ Ｓ， Ｈｏｆｔｏｎ Ｍ， Ｈｕｒｔｔ Ｇ， Ｋｅｌｌｎｅｒ Ｊ， Ｌｕｔｈｃｋｅ Ｓ， Ａｒｍｓｔｏｎ Ｊ， Ｔａｎｇ Ｈ， Ｄｕｎｃａｎｓｏｎ

Ｌ， Ｈａｎｃｏｃｋ Ｓ， Ｊａｎｔｚ Ｐ， Ｍａｒｓｅｌｉｓ Ｓ， Ｐａｔｔｅｒｓｏｎ Ｐ Ｌ， Ｑｉ Ｗ， Ｓｉｌｖａ Ｃ． Ｔｈｅ Ｇｌｏｂａｌ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｄｙｎａｍｉｃｓ Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ： Ｈｉｇｈ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｓｅｒ ｒａｎｇｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ Ｅａｒｔｈ′ｓ ｆｏｒｅｓｔｓ ａｎｄ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ． Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０２０， １： １００００２．

７７２７　 １６ 期 　 　 　 田国帅　 等：结合修正后的全球生态系统动态调查冠层高度的森林地上生物量模型优化 　


