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基于集成学习算法和 Ｏｐｔｕｎａ 调优的江西省森林碳储
量遥感估测

王可月１，王轶夫１，∗，陈　 馨１，郑峻鹏２，李　 杰３，孙玉军１

１ 北京林业大学森林资源和环境管理国家林业和草原重点实验室， 北京　 １０００８３

２ 北京市十三陵林场管理处， 北京　 １０２２００

３ 北京市园林绿化大数据中心， 北京　 １０１１１８

摘要：了解森林碳储量对于完整、准确地量化碳排放及气候变化背景下的环境监测至关重要，借助遥感数据源是估算区域尺度

碳储量的有效方法。 以江西省为研究区，基于第七次国家森林资源连续清查样地数据与 Ｌａｎｄｓａｔ⁃ ５ ＴＭ 遥感数据，通过 ＧＥＥ 平

台对影像进行处理，将递归特征消除（ＲＦＥ）、Ｂｏｒｕｔａ 两种特征选择方法与支持向量机（ＳＶＲ），包括随机森林（ＲＦ）、极端梯度提

升（ＸＧＢｏｏｓｔ）和堆叠集成（Ｓｔａｃｋｉｎｇ）在内的三种集成学习算法相结合，分析不同模型的估测精度。 此外，运用 Ｏｐｔｕｎａ 超参数优

化框架来确定各模型的超参数。 根据最优估测模型来反演江西省森林碳储量并绘制空间分布图，选用地理探测器对碳储量的

空间分布格局进行驱动力分析。 结果表明：（１）根据特征重要性排名，ＲＦＥ 筛选出 ３０ 个变量，Ｂｏｒｕｔａ 筛选出 １１ 个变量，合适的

特征子集与回归算法相结合能显著提升估测的准确性。 （２）基于 Ｏｐｔｕｎａ 对各模型的超参数进行迭代调优，发现不同特征子集

与机器学习算法相结合，超参数取值和重要性在模型中差异较大。 其中 ＲＦＥ 筛选的最优特征子集与 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法结合进行回

归拟合时获得了最好的估测效果（Ｒ２ ＝ ０．５２７，ＲＭＳＥ＝ １５．８５Ｍｇ ／ ｈｍ２，ＭＡＥ＝ １２．３１Ｍｇ ／ ｈｍ２），该模型有效利用训练数据，结合多种

算法的优点以减少偏差，显著改善森林碳密度高值低估和低值高估的问题。 （３）最优估测模型反演得到江西省 ２００６ 年的森林

碳密度平均值为 ３３．３５６Ｍｇ ／ ｈｍ２（２．５８５—８８．９４３Ｍｇ ／ ｈｍ２），森林碳储量总量为 ３２１．５０７Ｔｇ。 （４）自然环境因子中海拔和坡度是影

响碳储量空间分布格局的主要驱动因子；所有因子在交互作用下呈非线性增强和双因子增强，其空间分布格局是自然因素和人

为因素协同作用的结果。
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ｔｏｔａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋ ｗａｓ ３２１．５０７Ｔｇ． （４） Ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｆａｃｔｏｒｓ， ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｌｏｐｅ ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋｓ． Ａｌｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｈｏｗｅｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ
ｔｗｏ⁃ｆａｃｔｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｕｎｄｅｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ｗａｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ａｎｄ ａｎｔｈｒｏｐｏｇｅｎｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ； ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； Ｏｐｔｕｎａ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ；
Ｓｔａｃｋｉｎｇ； ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ； Ｇｅｏｄｅｃｔｅｔｏｒ

森林是陆地生态系统中最重要的“碳库”，森林植被碳储量占陆地植被碳储量的 ７７％，森林土壤碳储量约

占全球土壤碳储量的 ３９％，其作为碳源和碳汇，在应对全球气候变化中发挥着至关重要的作用［１］。 森林碳储

量是森林生态系统最基本的定量特征，能反映森林物质循环、能量流动及植物与环境之间的复杂关系［２—３］。
由 １５０ 多个国家于 １９９２ 年签署的《联合国气候变化框架公约》，要求缔约方定期提交有关温室气体排放的报

告；《巴黎协定》中特别强调了通过森林可持续管理来增加碳汇，自此国际组织与各国林业部门更加重视森林

生态系统的固碳能力以及人类活动导致的碳储量变化，这是量化森林在气候变化中的作用和制定可持续发展

政策的必要步骤［４—５］。 如何准确快速地估测大尺度森林碳储量以及探究其空间分布格局的驱动力对落实“双
碳”目标具有重要意义。

森林碳储量的估测主要通过传统的实地测量和基于遥感数据源反演。 在林分尺度上，利用实地测量估测

的碳储量更为准确，但在大尺度区域内则较为困难，成本高且耗时费力，对生态环境破坏性大［６］。 相比较而

言，遥感数据广泛的覆盖性和优越的重复性，可以有效监测区域尺度森林碳储量及其时空变化格局。 国内外

学者借助时序性的遥感数据对不同尺度碳储量的估测展开了大量的研究［７—８］。 研究发现，合成孔径雷达

（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ，ＳＡＲ）和机载激光雷达（Ｌｉｇｈｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）对森林冠层具有一定的

穿透能力，可以获取植被的垂直结构，克服光学传感器易受云雾饱和的影响，但 ＳＡＲ 的信号容易受到复杂地

形和冠层结构的影响［９—１０］，ＬｉＤＡＲ 其高昂成本和时空上重复获取的局限性阻碍了大尺度碳储量的估测。 光

学遥感数据虽然对茂密森林的穿透能力不足，估测精度较低，但因其长时间序列、空间覆盖范围广等特点，仍
然是大区域尺度估测森林碳储量的主要数据源之一。 在中等分辨率的光学遥感影像中，Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星提
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供超过 ４０ 年的对地观测数据［１１］，具有多波段的光谱信息和广泛的时空覆盖范围，且开放数据可以免费获取

和使用。 目前，大多数估算模型受地区、遥感数据源等限制，模型可移植性差，因此对于森林碳储量的估测仍

需进行深层次的优化［１２］。
中等分辨率影像强调变量的选择和建模方法的稳健性，特征选择是提高模型性能的关键，适宜的方法可

以最大限度地减少数据负载，解决非正态、共线性等问题，并提高预测的准确性［１３］。 遥感数据可以获取多光

谱反射率、植被指数、纹理特征、地形特征等潜在变量，例如，Ｌｕｏ 等［１４］基于 Ｌａｎｄｓａｔ⁃ ８ ＯＬＩ 影像数据，使用递归

特征消除（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＲＦＥ）、基于随机森林的特征选择（Ｖａｒｉａｂｌｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔｓ，ＶＳＵＲＦ）、ＬＡＳＳＯ（Ｌｅａｓｔ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｏｐｅｒａｔｏｒ）三种特征选择方法，发现 ＲＦＥ 保留了

特征变量丰富的信息，对提升森林生物量估测精度有显著作用；王平［１５］ 分别使用 Ｂｏｒｕｔａ 改进的支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）、ＬＡＳＳＯ、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ），结果显示改进的 Ｂｏｒｕｔａ⁃ＳＶＲ 估测准

确性更高。 然而，没有研究表明某种方法能筛选出对所有模型都有良好优化效果的变量组合，因此，需要进一

步根据实际应用确定最佳输入特征集、输入特征数量和最佳拟合效果间的平衡关系。
森林碳储量遥感估测模型主要包括参数回归模型和非参数机器学习模型。 参数回归模型在统计分析基

础上，以多元线性回归和主成分回归等方法，构建样地实测数据与遥感变量之间的回归关系来估测碳储量。
然而，参数回归模型无法完全捕捉遥感数据中变量与碳储量之间的复杂关系，此外，变量间可能存在的特征共

线性导致估测精度较低。 非参数模型不需要服从特定分布的样本，可以忽略变量之间的共线性，特征变量的

利用率和模型的准确性高。 作为非参数模型的代表，神经网络［１６］、ＲＦ［１７］、ＳＶＲ［１８］ 等机器学习模型被广泛用

于碳储量估测，但训练过程中预测值和实测值的一致性仍然较差，对于碳密度高值点和低值点的预测能力较

低。 集成学习是机器学习的一个分支，通过不同的策略结合多个弱学习器来提高模型的整体性能，解决回归

和分类问题［１９］。 集成学习通常指 Ｂａｇｇｉｎｇ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 技术，以在弱模型中引入高可变性［２０］。 Ｂａｇｇｉｎｇ
和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 的弱模型为单一建模算法，Ｂａｇｇｉｎｇ 中弱学习器存在强依赖关系，为“同质并行集成”，ＲＦ 就是最经

典的 Ｂａｇｇｉｎｇ 算法之一，通过从训练集中生成随机样本并将单一学习器用不同样本拟合来创建多样性，将若

干个弱学习器集成为强学习器，降低方差以提高估测的准确性；Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 遵循迭代过程，为“顺序集成学习”，
通过调整前一个弱学习器中训练集的权重以减小最终模型的偏差，包括极端梯度提升算法（Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）。 堆叠集成（Ｓｔａｃｋｉｎｇ）算法集成不同的建模算法，每个模型都经过独立训练，多个基模型和

元模型的结合产生“异构并行集成”，对于增强模型训练效果起重要作用［２１—２２］，可以有效纠正基学习器对训

练数据产生的偏差，提高估测的精度。 尽管大多数算法已用于碳储量的遥感估测，但是整个江西省地形条件

复杂，森林的异质性较高，如何利用遥感技术准确估测森林碳储量仍是一个挑战。 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法通常比单个

经过训练的模型性能更优，它已被成功用于监督学习［２３］，所以该算法是否可以改进影像易饱和、大气干扰性

大等因素造成的碳密度低值高估和高值低估，并提高模型估测的准确性？ 这些问题还需要经过实证分析。
在机器学习领域，超参数的调整对于提高模型性能至关重要。 不同于训练过程中产生的参数，超参数在

训练前设置，其取值会显著影响模型的性能。 目前常用的调优方法有随机搜索、网格搜索和贝叶斯优化。 研

究发现，在处理高维度和非均匀分布的数据时，虽然随机搜索比网格搜索更高效［２４］，却存在平均效果差的缺

点。 贝叶斯参数优化则避免了冗余操作，兼顾速度和效果两个目标［２５］。 但在实际工作中，对于不熟悉集成学

习工作原理的人来说，如何根据需求平衡模型性能与调参成本之间的关系，搜寻超参数的最优组合却是一个

难点。 本研究引入 Ｏｐｔｕｎａ 超参数优化框架，作为一种新兴工具，它支持多种优化策略，包括贝叶斯优化、遗传

算法等多种高效算法，同时与可视化工具相结合，使得用户能够轻松实现多功能框架的配置［２６—２７］，对超参数

的重要性进行分析，将其与 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法相融合，多核处理器并行搜索来实现快速准确地估测森林碳储量。
简而言之，不同的特征变量组合、估测模型和超参数都会影响森林碳储量估测的准确性。 本文以江西省

为研究区，通过多种特征选择方法筛选特征子集，基于四种机器学习方法和 Ｏｐｔｕｎａ 超参数优化框架来构建森

林碳储量估测模型，并对模型的性能进行评估，旨在利用最优估测模型对江西省森林碳储量进行计算，快速且
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高精度地绘制江西省森林碳储量空间分布图，并通过地理探测器对碳储量空间分布格局的驱动因素进行了分

析，为江西省可持续发展政策的制定提供科学依据。

图 １　 研究区示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

１　 研究区概况

研究区为江西省全境（图 １），地处中国东南部，长
江中下游南岸，面积约 １６６９．４６ 万 ｈｍ２，属亚热带季风气

候，年均温为 １６． ３—１９． ５℃，年平均降水量为 １３４１—
１９４３ｍｍ。 所处地形复杂多样，北部为赣江平原，中部为

丘陵盆地，南部为赣南丘陵和武夷山脉。 该地是亚热带

植物区系的起源中心之一，植被类型丰富，树种多样，主
要包括杉木（Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍｉａ ｌａｎｃｅｏｌａｔａ）、马尾松（Ｐｉｎｕｓ
ｍａｓｓｏｎｉａｎ）、湿地松（Ｐｉｎｕｓ ｅｌｌｉｏｔｔｉｉ）等针叶树种，以及枫

香（ Ｌｉｑｕｉｄａｍｂａｒ ｆｏｒｍｏｓａｎａ）、木荷（ Ｓｃｈｉｍａ ｓｕｐｅｒｂａ）、樟
（Ｃａｍｐｈｏｒａ ｏｆｆｉｃｉｎａｒｕｍ）等阔叶树种。

２　 研究数据和方法

本研究的方法主要包括三个步骤：特征提取与选

择、碳储量估测模型的构建与评估、绘制森林碳储量空

间分布图。 通过将实地调查数据与遥感数据进行预处

理，对遥感特征变量进行提取并利用两种方法筛选得到

特征子集。 基于四种机器学习算法，以特征子集为自变量，碳储量为因变量回归建模，对模型性能进行评估，
选择最优估测模型反演得到江西省森林碳储量空间分布格局，采用地理探测器研究不同因子对碳储量空间分

布的影响。
２．１　 数据收集和预处理

２．１．１　 实测数据收集和处理

实测数据为 ２００６ 年江西省第七次国家森林资源连续清查固定样地数据，样地沿投影坐标系横纵轴在

８ｋｍ×８ｋｍ 的网格交点上布设，面积为 ０．０６６７ｈｍ２，形状为方形，起测直径为 ５ｃｍ，调查并记录样地坐标、优势树

种以及样木的胸径、树高、立木类型、检尺类型等信息。 选取立木类型为有林地，检尺类型为保留木、进界木、
漏测木、胸径错测木和树种错测木的树木进行碳储量的估测，其中错测木需对照两期数据订正。 将样地数据

与遥感影像数据叠加，剔除影像上被云覆盖的样地，最终保留了 ９７４ 个样地作为研究样本。 通过对数据进行

分析，优势树种分为杉木、马尾松、湿地松、栎类、枫香、木荷、其它硬阔和其它软阔八类。
采用单木生物量模型和含碳系数计算单株林木的碳储量，不同树种（组）的参数见表 １，合计得到样地森

林碳密度（Ｍｇ ／ ｈｍ２），其值变化范围为 １．５８４—１６８．０３９Ｍｇ ／ ｈｍ２，平均值为 ３４．４５５Ｍｇ ／ ｈｍ２。
２．１．２　 卫星影像采集与预处理

基于 Ｇｏｏｇｌｅ ｅａｒｔｈ ｅｎｇｉｎｅ（ＧＥＥ）平台获取 ２００６ 年 ８—１０ 月的 Ｌａｎｄｓａｔ⁃５ ＴＭ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ２ Ｌｅｖｅｌ⁃２Ａ 级表观反

射率数据，该数据经过了大气预处理和几何精校正，质量和一致性较高。 利用 ＣＦＭＡＳＫ（Ｔｈｅ Ｃ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ
Ｍａｓｋ）云处理算法和 ｍｅｄｉａｎ 函数进行去云和影像镶嵌，生成研究区的年度合成影像（图 ２）。
２．２　 特征变量提取

光谱变量、地形因子为碳储量的估测提供基本信息，植被指数、纹理特征是与森林参数、森林生物量密切

相关的因子，具有估测森林碳储量的潜力。 本研究共选取 １６４ 个特征变量来构建森林碳储量估测模型，包括

６ 个光谱变量，８７ 个植被指数，６８ 个纹理特征因子和 ３ 个地形特征因子（表 ２）。 本研究从预处理后的
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Ｌａｎｄｓａｔ⁃ ５ ＴＭ 数据中提取原始波段值，并计算植被指数；纹理特征在 ＧＥＥ 平台运用灰度共生矩阵导出，这一

过程中先用加权线性组合将其转换为灰度级影像，再计算四种窗口大小（３×３、５×５、７×７、９×９）的纹理特征

值［３４—３５］；地形因子从 ＮＡＳＡ（Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｐａｃｅ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ）提供的空间分辨率为 ３０ｍ 的 ＳＲＴＭ
ＤＥＭ 数据（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｍｒ．ｅａｒｔｈｄａｔａ．ｎａｓａ．ｇｏｖ）中获取。

表 １　 江西省主要树种单木生物量模型和含碳系数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｉｏｍａｓｓ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｍａｊｏｒ ｔｒｅｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｉｎ Ｊｉａｎｇｘｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

树种（组）
Ｓｐｅｃｉｅｓ （Ｇｒｏｕｐ）

模型
Ｍｏｄｅｌ

含碳系数
Ｃａｒｂｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

杉木
Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍｉａ ｌａｎｃｅｏｌａｔａ

ＭＡ ＝ ０．０３２７１８Ｄ２．１１０９３Ｈ０．６０２１２

ＭＢ ＝ ０．００８１９９Ｄ２．６２２９８Ｈ －０．００９５６ ０．５２０１ ［２８］

马尾松
Ｐｉｎｕｓ ｍａｓｓｏｎｉａｎａ

ＭＡ ＝ ０．０７８Ｄ２．１１５Ｈ０．４３３

ＭＢ ＝ ０．００８８２８Ｄ２．７３８２８Ｈ －０．０８０２５５ ０．４５９６ ［２９］

湿地松
Ｐｉｎｕｓ ｅｌｌｉｏｔｔｉｉ

ＭＡ ＝ ０．０８３８９０Ｄ２．４４０９１

ＭＢ ＝ ０．０４３５７０Ｄ２．２２８７７ ０．４９３６ ［３０］

栎类
Ｑｕｅｒｃｕｓ Ｌ．

ＭＡ ＝ ０．２１３６０Ｄ２．３０４１６

ＭＢ ＝ ０．１１０５９５Ｄ２．０５７３０ ０．５００４ ［３１］

枫香
Ｌｉｑｕｉｄａｍｂａｒ ｆｏｒｍｏｓａｎａ

ＭＡ ＝ ０．１０６１５Ｄ２．４６６５０

ＭＢ ＝ ０．０９５５２Ｄ２．１４１９０ ０．４６６８ ［３２］

木荷
Ｓｃｈｉｍａ ｓｕｐｅｒｂａ

ＭＡ ＝ ０．１７６８５Ｄ２．２６３１４

ＭＢ ＝ ０．０６４０７９Ｄ２．１９７８４ ０．４７０６ ［３３］

其他硬阔
Ｏｔｈｅｒ ｈａｒｄｗｏｏｄ ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｔｒｅｅ

ＭＳ ＝ ０．０４４（Ｄ２Ｈ） ０．９１６９；ＭＰ ＝ ０．０２３（Ｄ２Ｈ） ０．７１１５
ＭＲ ＝ ０．０１０４（Ｄ２Ｈ） ０．９９９４；ＭＬ ＝ ０．０１８８（Ｄ２Ｈ） ０．８０２４
ＭＡ ＝ ＭＳ ＋ ＭＰ ＋ ＭＲ ＋ ＭＬ；ＭＢ ＝ ０．０１９７（Ｄ２Ｈ） ０．８９６３

０．４８３４ ［２９］

其它软阔
Ｏｔｈｅｒ ｓｏｆｔｗｏｏｄ ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｔｒｅｅ ＭＡ ＝ ０．０４９５５０２ （Ｄ２Ｈ） ０．９５２４５３；ＭＢ ＝

ＭＡ

３．８５
０．４９５６ ［２９］

　 　 ＭＡ：地上生物量 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ；ＭＢ：地下生物量 Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ；ＭＳ：树干生物量 Ｔｒｕｎｋ ｂｉｏｍａｓｓ；ＭＰ：树皮生物量 Ｂａｒｋ ｂｉｏｍａｓｓ；

ＭＲ：树枝生物量 Ｂｒａｎｃｈ ｂｉｏｍａｓｓ；ＭＬ：树叶生物量 Ｌｅａｆ ｂｉｏｍａｓｓ；Ｄ：胸高直径 Ｄｉａｍｅｔｅｒ ａｔ ｂｒｅａｓｔ ｈｅｉｇｈｔ；Ｈ：树高 Ｈｅｉｇｈｔ

图 ２　 江西省 ２００６ 年 Ｌａｎｄｓａｔ⁃５ ＴＭ 合成影像

Ｆｉｇ．２　 Ｌａｎｄｓａｔ⁃ ５ ＴＭ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ Ｊｉａｎｇｘｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｉｎ ２００６

２．３　 特征选择的方法

从多光谱数据中生成的特征容易产生多重共线性，
设置相关性阈值（相关性＞０．９８）去除多重共线性的影

响，将剩余变量用于特征选择。 为避免模型训练速度过

慢，许多研究会对特征进行筛选。 递归特征消除（ＲＦＥ）
被认为是嵌入式选择方法，通过对基模型反复训练逐一

消除特征，依据消除顺序对特征进行打分，筛选出最优

特征子集。 Ｂｏｒｕｔａ 为包裹式方法，通常在外部使用模型

来评估特征重要性，考虑了决策树的平均损失精度的波

动值，将初始特征与影子特征相结合，评估初始特征和

对应影子特征的重要性，初始特征显著优于对应的影子

特征，则标注为重要特征。 通过 ＲＦＥ 和 Ｂｏｒｕｔａ 两种特

征选择方法来评估不同变量的特征重要性，筛选出最优

特征子集［２５］。
２．４　 森林碳储量估测的机器学习算法

选择随机森林、支持向量机、极端梯度提升、堆叠集

成四种机器学习算法对森林碳储量进行估测。

９８６　 ２ 期 　 　 　 王可月　 等：基于集成学习算法和 Ｏｐｔｕｎａ 调优的江西省森林碳储量遥感估测 　
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表 ２　 本研究中提取的特征变量

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗｅｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ

变量类型
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｔｙｐｅ

变量个数
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｎｕｍｂｅｒ

变量名称
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｎａｍｅ

描述
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

光谱变量
Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ６ Ｂ１，Ｂ２，Ｂ３，Ｂ４，Ｂ５，Ｂ７ Ｌａｎｄｓａｔ⁃ ５ 表观反射率：Ｂ１ 为 Ｂｌｕｅ；Ｂ２ 为 Ｇｒｅｅｎ；Ｂ３

为 Ｒｅｄ；Ｂ４ 为 ＮＩＲ；Ｂ５ 为 ＳＷＩＲ１；Ｂ７ 为 ＳＷＩＲ２

植被指数 ８７ ＮＤＶＩ （Ｂ４ － Ｂ３） ／ （Ｂ４ ＋ Ｂ３）

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ＲＶＩ Ｂ４ ／ Ｂ３

ＤＶＩ Ｂ４ － Ｂ３

ＳＡＶＩ １ ＋ Ｌ( ) （Ｂ４ － Ｂ３） ／ （Ｂ４ ＋ Ｂ３ ＋ Ｌ）

ＭＳＡＶＩ （２ × Ｂ４ ＋ １ － ［（２ × Ｂ４ ＋ １） ２ － ８ × （Ｂ４ －
Ｂ３）］ １ ／ ２） ／ ２

ＥＶＩ ２．５ × （Ｂ４ － Ｂ３） ／ （Ｂ４ ＋ ６ × Ｂ３ － ７．５ × Ｂ１ ＋ １．５）

ＧＮＤＶＩ （Ｂ４ － Ｂ２） ／ （Ｂ４ ＋ Ｂ２）

ＮＬＩ （Ｂ４２ － Ｂ３） ／ （Ｂ４２ ＋ Ｂ３）
ＯＳＡＶＩ （Ｂ４ － Ｂ３） ／ （Ｂ４ ＋ Ｂ３ ＋ ０．１６）

ＩＩＶＩ （Ｂ４ － Ｂ５） ／ （Ｂ４ ＋ Ｂ５）

ｍＮＤＶＩ （Ｂ４ － Ｂ３） ／ （Ｂ４ ＋ Ｂ３ － ２ × Ｂ１）

ＴＮＤＶＩ ［（Ｂ４ － Ｂ３） ／ （（Ｂ４ ＋ Ｂ３） ＋ ０．５）］ １ ／ ２

二波段比值植被指数（Ｂｉ＿ｊ） Ｂｉ ／ Ｂ ｊ ，ｉ、ｊ 为 １、２、３、４、５、７，且 ｉ≠ｊ。

三波段比值植被指数（Ｂｉ＿ｊｋ） Ｂｉ ／ （Ｂ ｊ ＋ Ｂｋ） ，ｉ、ｊ、ｋ 为 １、２、３、４、５、７，且 ｉ≠ｊ≠ｋ。

纹理特征
Ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ６８

ＡＳＭ＿ｗ、ＣＯＮ＿ｗ、ＣＯＲＲ＿ｗ、ＶＡＲ＿ｗ、ＩＤＭ＿ｗ、
ＳＡＶＧ＿ｗ、ＳＶＡＲ＿ｗ、ＳＥＮＴ＿ｗ、ＥＮＴ＿ｗ、ＤＥＮＴ＿
ｗ、ＤＩＳＳ＿ｗ、ＤＶＡＲ＿ｗ、ＳＨＡＤＥ＿ｗ、ＰＲＯＭ＿ｗ、
ＩＮＥ＿ｗ、ＩＭＣＯＲ１＿ｗ、ＩＭＣＯＲ２＿ｗ

基于 ＧＥＥ 平台将 Ｂ２、Ｂ３ 和 Ｂ４ 进行波段合成，利用
ｅｅ．Ｉｍａｇｅ．ｇｌｅｍＴｅｘｔｕｒｅ 函数进行计算。 ＸＸＸ＿ｗ 表示
在 Ｌａｎｄｓａｔ⁃ ５ ＴＭ 中分别使用窗口大小为 ｗ×ｗ 获取
的纹理特征因子，ｗ 取值可为 ３、５、７、９。

地形特征
Ｔｅｒｒａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ３

海拔（Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ）
坡度（Ｓｌｏｐｅ）
坡向（Ａｓｐｅｃｔ）

利用 ｅｅ．Ａｌｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｅｒｒａｉｎ 进行计算

　 　 ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＲＶＩ：简单比值指数 Ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＤＶＩ：差值植被指数 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＳＡＶＩ：土壤调整植被指数 Ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＭＳＡＶＩ：修正型土壤调节植被指数 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；
ＥＶＩ：增强型植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＧＮＤＶＩ：归一化绿度植被指数 Ｇｒｅｅｎ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＮＬＩ：非线性植被指数 Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＯＳＡＶＩ：优化土壤调整植被指数 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｏｉｌ⁃ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＩＩＶＩ：红外植被指数 Ｉｎｆｒａｒｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ｍＮＤＶＩ：改进

归一化植被指数 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＴＮＤＶＩ：转换归一化植被指数 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；
ＡＳＭ：角二阶矩 Ａｎｇｕｌａｒ ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｍｅｎｔ；ＣＯＮ：对比度 Ｃｏｎｔｒａｓｔ；ＣＯＲＲ：相关性 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ；ＶＡＲ：方差 Ｖａｒｉａｎｃｅ；ＩＤＭ：逆差异矩 Ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｍｏｍｅｎｔ；ＳＡＶＧ：总平均值 Ｓｕｍ ａｖｅｒａｇｅ；ＳＶＡＲ：总方差 Ｓｕｍ ｖａｒｉａｎｃｅ；ＳＥＮＴ：总熵 Ｓｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ；ＥＮＴ：熵 Ｅｎｔｒｏｐｙ；ＤＥＮＴ：差异熵 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｅｎｔｒｏｐｙ；
ＤＩＳＳ：差异 Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ；ＤＶＡＲ：差异方差 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖａｒｉａｎｃｅ；ＳＨＡＤＥ：阴影度 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｈａｄｅ；ＰＲＯＭ：集聚度 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｐｒｏｍｉｎｅｎｃｅ；ＩＮＥ：惯性 Ｉｎｅｒｔｉａ ；
ＩＭＣＯＲ１：信息相关性 １ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｃｏｒｒ．１；ＩＭＣＯＲ２：信息相关性 ２ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｃｏｒｒ．２；Ｌ 为通过冠层时红光和近红外消光差异，
取值为 ０．５；植被指数中二波段比值植被指数 １５ 个，三波段比值植被指数 ６０ 个

２．４．１　 随机森林

随机森林（ＲＦ）作为集成学习中 Ｂａｇｇｉｎｇ 最经典的算法之一，通过创建多个决策树预测来得到最终的结

果。 它在每个决策树中对目标变量进行独立预测，最终输出所有预测的平均值，有助于生成去自相关的决策

树降低方差以提高预测的准确性，能更敏锐地处理高维数据［３６］。
２．４．２　 支持向量机

支持向量机（ＳＶＲ）是 Ｖａｐｎｉｋ 于 １９８２ 年提出的一种用于回归的训练算法［３７］。 根据输入特征的数量来创

建一个多维空间，每个特征代表这个空间中的一个坐标轴，目标是用指定的核函数生成一个包含最多样本点

的超平面，平面周围设置一个“间隔”，使得间隔内样本点的预测值与真实值差异最小。
２．４．３　 极端梯度提升

极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）是基于梯度提升框架下实现的监督集成算法［３８］。 ＸＧＢｏｏｓｔ 根据前面学习器的
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学习误差率更新训练样本的权重，在每次迭代过程中评估学习器的残差，增加错误样本被包含在下一棵决策

树中的权重，通过逐步减小残差的方式来提高模型估测的准确性。
２．４．４　 堆叠集成

堆叠集成（Ｓｔａｃｋｉｎｇ）作为经典的集成算法之一，与 ＲＦ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 集成同质学习器不同，它将多样化的基

学习器集成以改进模型评估的准确性，元模型的高泛化能力又能修正训练过程的偏差［３９］。 有研究表明，将
３—４ 个基学习器堆叠使用效果最佳，简单的线性模型用作元模型可以对模型做平滑解释［２３，４０］。 本研究选择

ＲＦ、ＳＶＲ、ＸＧＢｏｏｓｔ 作为基学习器，将 ＭＬＲ（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、Ｒｉｄｇｅ、Ｌａｓｓｏ 作为备选的元学习器。
２．５　 超参数调优

Ｏｐｔｕｎａ 是一个超参数自动优化框架，通过迭代调用和评估不同参数值的目标函数来获取最优解［４１］，整体

是一种基于改进贝叶斯的试错算法，终止预测可能性较小的参数区间，让更多的算力用于可能性更高的区域

以提高搜索效率。 本研究将 Ｏｐｔｕａｎ 超参数优化框架与四种机器学习模型相结合，设置 Ｏｐｔｕｎａ 的目标函数、
优化方向和迭代次数，来确定每个估测模型的最优超参数组合。
２．６　 模型评估

首先，为了提高模型的收敛速度，考虑到不同类型特征表现出的取值范围，利用 Ｍｉｎ⁃Ｍａｘ 函数将各特征变

量的取值归一化到 ０—１ 区间［３６］。 其次，将所有样本随机分成训练集（８０％）和验证集（２０％），训练模型时利

用五折交叉验证来优化参数。 最后，使用验证集计算决定系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，Ｒ２）、均方根误差

（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＳＥ）等指标来评估模型的估测精度。

Ｒ２ ＝ １ －
∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙｉ） ２

ＲＭＳＥ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

ｎ

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

式中，ｙｉ为实测的样地生物量， 􀭰ｙｉ 为实测的样地生物量均值， ｙ^ｉ 为预测的样地生物量，ｉ 为方程中的数据个数，ｎ
为样本数量。
２．７　 森林植被碳储量空间分布制图

本研究通过 Ｇｌｏｂｅｌａｎｄ ３０［４２］中 ２０００ 年和 ２０１０ 年数据将江西省十年间的土地利用类型变化分为森林、非
森林、森林干扰和恢复这三类。 结合 ＭＣＤ１２Ｑ１．０６１（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｌｐｄａａｃ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ）中 ２００６ 年数据，判定森林发生干

扰和恢复的区域在 ２００６ 年是否为森林，将这一类中判定为森林的区域与 １０ 年间土地利用类型一直为森林的

区域进行镶嵌，生成空间分辨率为 ３０ｍ 的 ２００６ 年江西省森林分布图。 然后，选取最优碳储量估测模型将

Ｌａｎｄｓａｔ⁃ ５ ＴＭ 的 ２００６ 年合成影像进行反演，得到江西省森林碳储量空间分布图。 利用地理探测器以温度、降
水、人口、海拔、坡度和坡向为研究变量，探究不同因子对森林碳储量分布格局的驱动影响，其中温度和降水存

储于 ＧＥＥ 平台的气候数据集（“ＥＣＭＷＦ ／ ＥＲＡ５ ／ ＭＯＮＴＨＬＹ”），人口数据由中国科学院资源环境科学数据中心

下载，其核心思想为若 Ｘ 对 Ｙ 有重要影响时，两者在空间分布上应该具有相似性，并且用 ｑ 值来度量变量对碳

储量空间分布的解释力大小，ｑ 值越大表示解释力越强［４３］。

１９６　 ２ 期 　 　 　 王可月　 等：基于集成学习算法和 Ｏｐｔｕｎａ 调优的江西省森林碳储量遥感估测 　
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图 ３　 ＲＦＥ 特征选择的准确性随特征数量的变化趋势

　 Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＲＦＥ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

ＲＦＥ：递归特征消除 Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ

３　 结果与分析

３．１　 变量选择结果

为了消除变量间多重共线性的影响，剔除了自相关

性高的特征因子，剩余 ９９ 个特征因子用于进行特征筛

选，其中包括 ６ 个光谱变量、４８ 个植被指数、４２ 个纹理

特征因子和 ３ 个地形特征因子。
在 ＲＦＥ 特征选择过程中，我们选择随机森林作为

基模型，在训练过程中利用评价测试分数进行模型性能

评估，依据最小的 ＭＳＥ 来确定特征子集的个数。 随着

输入变量数量的增多，ＭＳＥ 在 ０—３０ 的区间呈现持续

下降的趋势，ＭＳＥ 在 ３０—９９ 区间呈平稳趋势（图 ３）。
因此，确定选择的变量数量为 ３０，这样既保留了原始数

据集的大部分信息，也减少了模型运行负载。 图 ４ 是

ＲＦＥ 方法选出的最优特征子集中重要性前 ３０ 的特征变量排序，这些特征包括 ４ 个光谱变量、１４ 个植被指数、
１０ 个纹理特征和 ２ 个地形特征。

图 ４　 ＲＦＥ 和 Ｂｏｒｕｔａ 方法确定的重要性排序前 ３０ 的特征变量

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｔｏｐ ３０ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｒａｎｋｅｄ ｂｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ＲＦＥ ａｎｄ Ｂｏｒｕｔａ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｂ１：蓝波段 Ｂｌｕｅ；Ｂ２：绿波段 Ｇｒｅｅｎ；Ｂ３：红波段 Ｒｅｄ；Ｂ４：近红外波段 Ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ；Ｂ５：短波红外 １ 波段 Ｓｈｏｒｔｗａｖｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ １；Ｂ７：短波红外 ２ 波

段 Ｓｈｏｒｔｗａｖｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ２；ＲＶＩ：简单比值指数 Ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ｍＮＤＶＩ：改进归一化植被指数 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；

Ｂｉ＿ｊ和 Ｂｉ＿ｊｋ分别为二波段比值植被指数和三波段比值植被指数，ｉ、ｊ、ｋ 可取 １、２、３、４、５、７；其中 ＸＸＸ＿ｗ 表示在 ｗ×ｗ 窗口大小下的纹理特征

值，ＡＳＭ：角二阶矩 Ａｎｇｕｌａｒ ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｍｅｎｔ；ＣＯＲＲ：相关性 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ；ＳＡＶＧ：总平均值 Ｓｕｍ ａｖｅｒａｇｅ； ＤＩＳＳ：差异 Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ； ＳＥＮＴ：总熵 Ｓｕｍ

ｅｎｔｒｏｐｙ；ＥＮＴ：熵 Ｅｎｔｒｏｐｙ；ＳＨＡＤＥ：阴影度 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｈａｄｅ；ＩＭＣＯＲＲ２：信息相关性 ２ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｃｏｒｒ．２；ｅｌｅｖａｔｉｏｎ：海拔；ｓｌｏｐｅ：坡度

Ｂｏｒｕｔａ 算法通过给每个特征一个等级来表示在特征选择过程中的相对重要性，等级为 １ 和 ２ 的变量分别
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对应显著特征和不确定特征，其他等级为不显著特征。 本研究中除显著特征外，也保留不确定特征，对后续预

测精度效果改进有帮助。 最后通过 Ｂｏｒｕｔａ 筛选出 １１ 个特征变量（图 ４），分别为 Ｂ２，Ｂ３，Ｂ２＿４，Ｂ５＿７，ｍＮＤＶＩ，
Ｂ２＿１５，Ｂ４＿２７，Ｂ５＿３７，Ｂ７＿１５，ＳＥＮＴ＿７，ｅｌｅｖａｔｉｏｎ。
３．２　 模型性能的比较

３．２．１　 模型超参数的确定

基于 Ｏｐｔｕｎａ 超参数优化框架，设置迭代次数为 ３００，得到不同最优特征子集与四种机器学习组合的超参

数调优结果（表 ３）。 Ｏｐｔｕｎａ 提供了 Ｗｅｂ 仪表盘用于可视化和分析研究，由图 ５ 发现使用不同的特征选择方

法，超参数在模型中的重要性表现略有差异。 在 ＲＦ 模型中，叶节点最小样本数（ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ）超参数重

要性最高，约为 ４０％，该参数在模型的拟合中具有重要影响；核函数（ｋｅｒｎｅｌ）对于 ＳＶＲ 的超参数贡献度最高，
说明了核函数的选取对于 ＳＶＲ 模型至关重要；ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中学习率（ ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）具有很高的超参数重要

性，为 ６９％和 ８８％，学习率较高的模型可以快速达到拟合最佳点，提升模型的性能；Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型中，基模型的

超参数在不同的特征子集中差异较大，元模型选择了 Ｌａｓｓｏ 算法，只需要调节正则化强度（ａｌｐｈａ）将模型达到

最优性能。

表 ３　 模型超参数优化的结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

模型
Ｍｏｄｅｌ

最优特征子集 Ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔ

递归特征消除 Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ Ｂｏｒｕｔａ

随机森林
Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

‘ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ’：８７，‘ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ’：４６７，
‘ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ’：５，‘ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ’：６，
‘ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ’：４，‘ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ’：４１

‘ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ’：１０５６，‘ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ’：４６３，
‘ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ’：１，‘ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ’：１０，
‘ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ’：７，‘ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ’：４２

支持向量机
Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ‘ｋｅｒｎｅｌ’： ‘ｐｏｌｙ’，‘Ｃ’：４．６９，‘ｇａｍｍａ’：０．８４ ‘ｋｅｒｎｅｌ’： ‘ｌｉｎｅａｒ’，‘Ｃ’：２９．９９，‘ｇａｍｍａ’：７．６６ｅ－０５

极端梯度提升
Ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ

‘ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ’：３０００，‘ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ’：３，
‘ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ’：０．００１５，‘ｓｕｂｓａｍｐｌｅ’：０．７，
‘ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ’：０．２３，‘ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ’：０．３２，
‘ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ’：０．０００２

‘ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ’：４６４，‘ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ’：２１，
‘ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ’：０．００６５，‘ｓｕｂｓａｍｐｌｅ’：０．１，
‘ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ’：０．２８，
‘ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ’：１．２ｅ－０６，‘ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ’：９．３６ｅ－０５

堆叠集成
Ｓｔａｃｋｉｎｇ

‘ｒｆ＿ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ’：１４８，‘ｒｆ＿ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ’：２７９，
‘ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ’：９，‘ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ’：８，
‘ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ’：８，‘ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ’：４３，
‘ｋｅｒｎｅｌ’： ‘ｌｉｎｅａｒ’，‘Ｃ’：１３．３５，‘ｇａｍｍａ’：７．８９ｅ－０５，
‘ｘｇｂ＿ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ’：２９４７，‘ｘｇｂ＿ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ’：１，
‘ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ’：０．００６７，‘ｓｕｂｓａｍｐｌｅ’：０．５，
‘ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ’：０．８９，‘ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ’：０．０１，
‘ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ’：６２．６２，
‘Ｍｅｔａ－ｍｏｄｅｌ’： Ｌａｓｓｏ，‘ａｌｐｈａ’：６．１６５４

‘ｒｆ＿ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ’：１５６，‘ｒｆ＿ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ’：４７０，
‘ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ’：１，‘ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ’：１０，
‘ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ’：９，‘ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ’：４３，
‘ｋｅｒｎｅｌ’： ‘ｒｂｆ’，‘Ｃ’：１３．３４，‘ｇａｍｍａ’：１．１４６，
‘ｘｇｂ＿ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ’：１７７６，‘ｘｇｂ＿ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ’：２，
‘ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ’：０．００３７，‘ｓｕｂｓａｍｐｌｅ’：０．９，
‘ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ’：０．１１，‘ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ’：６．９６，
‘ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ’：７．３３ｅ－０５，
‘Ｍｅｔａ－ｍｏｄｅｌ’： Ｌａｓｓｏ，‘ａｌｐｈａ’：０．００５９

　 　 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ：学习器数量；ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ：树的最大深度；ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ：最大特征数；ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ：节点最小样本数；ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ：叶节点

最小样本数；ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ：种子数；ｋｅｒｎｅｌ：核函数；Ｃ：惩罚参数；ｇａｍｍａ：核函数系数；ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ：学习率； ｓｕｂｓａｍｐｌｅ：样本抽样比例；ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿

ｂｙｔｒｅｅ：决策树中抽样比例；ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ：Ｌ１ 正则化项系数；ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ：Ｌ２ 正则化项系数；ｒｆ＿ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 和 ｒｆ＿ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 为 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法中基模型为

ＲＦ 的超参数，ｘｇｂ＿ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 和 ｘｇｂ＿ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 为基模型为 ＸＧＢｏｏｓｔ 的超参数；Ｍｅｔａ⁃ｍｏｄｅｌ：元模型；ａｌｐｈａ：正则化强度

３．２．２　 最优特征子集中特征变量的重要性评估

本研究统一选取置换特征重要性（Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ，ＰＦＩ）来评估通过 ＲＦＥ 和 Ｂｏｒｕｔａ 两种方

法选出的最优特征子集中每个特征变量在不同机器学习算法模型中的贡献度。 ＰＦＩ 基本思想是通过对输入

特征进行随机顺序置换，来评估它们对模型性能的影响，ＰＦＩ 值越高，说明模型对该特征变量的依赖性高，即
该特征变量对于模型性能越重要。

在 ＲＦＥ 最优特征子集中，发现“Ｂ４＿２７”在 ＲＦ、Ｓｔａｃｋｉｎｇ 中具有最高的特征重要性，分别为 １６％和 １２％；
ＳＶＲ 模型中，纹理特征“ＳＡＶＧ＿３”特征重要性为 １５％；在 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中，比值植被指数“Ｂ２＿１３”对碳储量估

测模型的预测能力有积极贡献；“Ｂ２＿１３”对四个模型都有较大的贡献（图 ６）。
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图 ５　 模型中各超参数的重要性

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ：叶节点最小样本数；ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ：树的最大深度；ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ：学习器数量；ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ：节点最小样本数；ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ：

种子数；ｍａｘ＿ ｆｅａｔｕｒｅｓ：最大特征数；ｋｅｒｎｅｌ：核函数；ｇａｍｍａ：核函数系数；Ｃ：惩罚参数； ｌｅａｒｎｉｎｇ ＿ ｒａｔｅ：学习率； ｓｕｂｓａｍｐｌｅ：样本抽样比例；

ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ：决策树中抽样比例；ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ：Ｌ１ 正则化项系数；ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ：Ｌ２ 正则化项系数；ｒｆ＿ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 和 ｒｆ＿ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 为 Ｓｔａｃｋｉｎｇ

算法中基模型为 ＲＦ 的超参数，ｘｇｂ＿ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 和 ｘｇｂ＿ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 为基模型为 ＸＧＢｏｏｓｔ 的超参数

Ｂｏｒｕｔａ 筛选的 １１ 个特征中，“ｍＮＤＶＩ”在 ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ 和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 具有最高的特征重要性，分别为 ２７％、
２３％和 ２１％。 而“Ｂ４＿２７”对 ＳＶＲ 模型具有最高的特征重要性，为 ３９％（图 ７）。

这也就说明，最优特征子集和机器学习算法的不同都会导致各个特征变量在模型中的重要性产生差异。
部分特征变量重要性为负值，说明这些变量在训练过程中对拟合模型不重要，甚至可能降低模型性能，例如，
ＲＦ 模型中的“Ｂ５＿３７”等。
３．２．３　 不同机器学习算法的比较分析

在两种特征选择方法下，对比分析了 ４ 种机器学习算法构建的森林碳储量估测模型。 结果表明，对于

ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ 和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法，利用 ＲＦＥ 筛选的最优特征子集建模时，模型性能显著提高，Ｒ２ 分别提升了

０．０１９、０．００９ 和 ０．０３３，斜率更加趋近于 １；而对于 ＳＶＲ 算法，使用 Ｂｏｒｕｔａ 筛选的最优特征子集作为自变量时，
模型性能提升更为显著，Ｒ２提升了 ０．０５６，斜率增加 ０．０７２１。 在特征子集相同的情况下，基于单一学习器集成

４９６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ６　 ＲＦＥ 最优特征子集的置换特征重要性

Ｆｉｇ．６　 Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ＲＦＥ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔ

图 ７　 Ｂｏｒｕｔａ 最优特征子集的置换特征重要性

Ｆｉｇ．７　 Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ Ｂｏｒｕｔａ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔ

的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测能力强于 ＲＦ 和 ＳＶＲ，而以 ＲＦ、ＳＶＲ、ＸＧＢｏｏｓｔ 作为基模型的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模型相较

于单一学习器，斜率为 ０．４７７２—０．５０４９，Ｒ２为 ０．５２０—０．５２７，ＲＭＳＥ 为 １５．８５—１５．９８Ｍｇ ／ ｈｍ２，ＭＡＥ 为 １２．３１—
１２．４２Ｍｇ ／ ｈｍ２（图 ８），能更好得捕捉到数据间的变化趋势，预测值与实测值的一致性较好，模型的拟合优度

更佳。
因此，选择合适的特征子集可以降低不同机器学习算法的预测偏差并提升拟合效果，例如，ＳＶＲ 算法与

Ｂｏｒｕｔａ 选择的特征相结合；另一方面，集成学习在训练过程中能够充分提取变量信息，而 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法结合多

个学习器的优点，以生成高性能、准确且方差较小的模型以改进模型的预测能力，斜率为 ０．５０４９ 表明所获得

估测结果的散点图更接近 ｙ＝ ｘ 这条直线，在一定程度上改进了光学遥感中存在的低值高估和高值低估问题，
能够提供更加准确的森林碳储量估测结果。
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图 ８　 使用 ＲＦ、ＳＶＲ、ＸＧＢｏｏｓｔ 和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法绘制森林碳储量预测值与观察值的散点图

Ｆｉｇ．８　 Ｕｓｉｎｇ ＲＦ， ＳＶＲ， ＸＧＢｏｏｓｔ ａｎｄ Ｓｔａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｄｒａｗ ａ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ

ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｖａｌｕｅｓ

ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｅ；ＭＡＥ：平均绝对误差 ＭＡＥ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ；Ａｌｌ 为未经特征选择的特征集

３．３　 江西省森林碳储量空间分布

通过以上分析，本研究采用集成学习 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法，利用 ＲＦＥ 筛选的最优特征子集为自变量，构建江西

省森林碳储量估测模型，并模拟研究区森林碳储量空间分布。 结果表明（图 ９），江西省森林碳储量总量为

３２１．５０７Ｔｇ，平均碳密度为 ３３．３５６Ｍｇ ／ ｈｍ２（２．５８５—８８．９４３Ｍｇ ／ ｈｍ２）。 江西省森林碳储量空间分布与江西省自然

地理有着重要联系。 江西省东部为武夷山脉，西部是罗霄山脉，南部有大庚岭和九连山，三面环山，北部为鄱
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图 ９　 江西省森林碳储量空间分布图

　 Ｆｉｇ．９　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ｉｎ

Ｊｉａｎｇｘｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

阳湖湖滨平原，中部丘陵平原交错分布，全省呈一个整

体向北处鄱阳湖开口的地貌。 森林碳密度较高的区域

大多分布在东北、西北和南部等山地较多的地区，中部、
北部平原以及南部的章江、贡水流域等地区因其水热条

件适宜，田地面积分布广泛，森林碳密度相对较低。
探究森林碳储量空间分布格局与各因子之间的驱

动关系，结果（表 ４）表明，该地区温度、降水、人口、海
拔、坡度等因子 ｐ 值均为 ０，与碳储量分布有显著性关

系。 其中， 海拔和坡度的 ｑ 值最高，分别为 ０．３１４２ 和

０．１７６６，是影响碳储量空间分布格局的主要驱动因子。 此

外，双因子交互的解释力均高于单因子，其中人口、海拔、
坡度是交互解释力增强的关联驱动因子，降水与温度、人
口、海拔、坡向以及坡向与温度、海拔、坡度、人口间交互

均呈非线性增强作用，其他因子间交互均呈双因子增强。

４　 讨论

４．１　 估测模型结果评价

４．１．１　 特征变量的评价

对于部分机器学习算法，更多的特征变量能提供充

足的信息，但也可能因数据冗余而导致模型预测性能下

降。 本研究通过 ＲＦＥ 和 Ｂｏｒｕｔａ 两种方法筛选得到的最优特征子集，与四种机器学习算法组合时发现，ＲＦ、
ＸＧＢｏｏｓｔ、Ｓｔａｃｋｉｎｇ 与 ＲＦＥ 特征子集结合时，对于碳密度高值和低值区域的预测更为准确，模型拟合效果得到

增强；ＳＶＲ 则与 Ｂｏｒｕｔａ 特征子集结合时模型性能有更大提升，由此可见，合适的变量组合可以提高森林碳储

量估测的精度。 这与 Ｌｕｏ 等［１４］的研究结果相一致，他发现不同特征选择方法与回归算法相结合的预测效果

优于使用单一机器学习算法同时进行特征筛选和回归的模型。 从变量的重要性来看，比值植被指数和

ｍＮＤＶＩ 的特征重要性较高，然而，本研究中纹理特征因子并没有表现出较高的重要性，与 Ｌｉ 等［４４］的研究中影

像纹理与生物量之间存在高度相关性的结果存在差异，这可能是由于不同树种之间的图像纹理规律差异较

大，在估测大尺度碳储量时，植被类型和结构差异较大影响了纹理特征的可用性，而年度影像合成过程中，光
照和植物间的遮盖又加剧了这种影响；另外，也有研究认为在结构较简单的森林中，植被指数变量相关性强于

纹理 特征［４５］ 。此外，本研究从提取的变量中获取冠层的平面信息，不涉及垂直结构，而在植被覆盖率较高的

表 ４　 不同因子解释力的大小

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｃｔｏｒｓ

探测因子
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ

ｑ 值

温度
Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

降水
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

人口
Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

海拔
Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ

坡度
Ｓｌｏｐｅ

坡向
Ａｓｐｅｃｔ

Ｐ

温度 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ０．０３８９ ０．０００

降水 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ０．０７３６ ０．０１３６ ０．０００

人口 Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ０．０９１１ ０．０８９６ ０．０６６１ ０．０００

海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ０．３２７９ ０．３２８８ ０．３３１３ ０．３１４２ ０．０００

坡度 Ｓｌｏｐｅ ０．０９１１ ０．１８５８ ０．２１８６ ０．３５０６ ０．１７６６ ０．０００

坡向 Ａｓｐｅｃｔ ０．０４５４ ０．０２０３ ０．０７２０ ０．３１８２ ０．１８０９ ０．００１７ ０．１７３８

　 　 ｑ 值表示该变量对碳储量的空间分异解释力的大小；Ｐ 值为在 ０．０５ 水平下进行显著性检验的结果
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森林中，饱和现象导致的估测偏差可能是本研究预测精度偏低的原因之一。 激光雷达技术提取的特征变量可

以获取地表到冠层的垂直结构信息，缓解饱和度并加深对森林三维结构的理解［４６—４７］，因此对于大尺度的碳储

量估测，可以考虑将光学遥感影像与 ＳＡＲ 影像相结合构建兼具高时空分辨率的长时间序列影像，但需要解决

影像融合和复杂地形、大气散射对信号衰减的问题。
４．１．２　 估测模型的评价

本研究中 ＸＧＢｏｏｓｔ 作为单个学习器的预测效果比 ＲＦ 和 ＳＶＲ 好，它能够基于先前的决策树生成新的树纠

正误差，还改进了对于正则化学习目标的处理，但是该算法容易过拟合；ＲＦ 与 ＸＧＢｏｏｓｔ 相比，预测性能存在轻

微的差异，但是 ＲＦ 在训练过程中运行时间过长，预测潜力相对较低。 值得关注的是，作为集成算法，Ｓｔａｃｋｉｎｇ
将前面三种算法作为基模型进行堆叠，与其他模型进行对比，在碳密度较高的林分中，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法估测结果

更准确，但是不足之处在于，虽然它整合了所有基学习器的预测结果，通过捕捉不同模型优势，降低随机偏差

来提高预测的准确性，但是并没有完全解决高值低估的问题， 在之前的研究中该问题也常出现，可能是样本

选取不合适，使得模型无法在训练集外进行推断结果［４８］。 此外，三种集成学习算法对于碳密度低值点的预测

效果不佳，可能是影像信息受到林下植被和土壤等的影响，并且集成学习在综合多个模型的结果进行平滑输

出时，结果会偏向数据的整体趋势，从而忽略了低值点的特殊性。
４．１．３　 估测结果的不确定性

本研究估测的 ２００６ 年江西省森林碳密度平均值为 ３３．３５６Ｍｇ ／ ｈｍ２。 与一些同类研究的估测结果相近，例
如，李海奎等［４９］利用第七次全国森林资源清查数据，通过生物量经验方程及含碳系数求得江西省乔木林碳密

度为 ３０．０１０Ｍｇ ／ ｈｍ２。 Ｗａｎｇ 等［５０］基于高精度曲面建模方法将遥感数据和清查数据进行融合，模拟估算江西

省森林碳密度为 ３０．６００Ｍｇ ／ ｈｍ２。 然而，廖凯涛等［５１］ 利用 ＧＬＡＳ 的激光雷达数据结合 ＴＭ 光学影像中获取的

植被指数，采用回归模型估算江西省森林覆盖区的平均生物量为 １４１．２１３Ｍｇ ／ ｈｍ２，与本研究估算结果差异较

大，究其原因，一方面前者研究中未建立不同树种的生物量模型，实测数据获取的时间不一致，研究区气候条

件变化较大，树种差异性和生长潜力差异等均会影响估测的准确性；另一方面，本研究可能存在样地坐标与遥

感影像精准匹配的问题，导致研究结果存在一定不确定性［５２］。
可用于森林碳储量遥感建模的特征因子众多，如本研究中采用了光谱变量、植被指数、纹理特征和地形特

征，除此之外还有一些潜在变量，例如，气候因子、冠层高度等。 众所周知，不同预测变量的重要性会随着研究

区的环境差异有所不同［５３］。 江西省森林大多处在山地丘陵，气温、降水量、土壤性质等变化较大，植被物候的

复杂性也导致植被形态各异，通过 ＲＦＥ 方法筛选出的特征变量中，“Ｂ４＿２７”和“Ｂ２＿１３”对这种环境变化的解

释能力较强。 中等空间分辨率的 Ｌａｎｄｓａｔ⁃ ５ ＴＭ 数据的表观反射率受地面植被、土壤和云层影响较大，当碳储

量高到一定程度时，容易出现影像信息的饱和，导致林分出现高值低估问题，为此有研究指出可以将更高空间

分辨率的光学遥感数据与激光雷达数据融合［５４］，在模型中引入冠层高度变量，同时从混合像元分解、数据清

洗等方向来改进估测精度［５５］。 此外，在利用 Ｌａｎｄｓａｔ⁃ ５ ＴＭ 数据估测复杂林分碳储量时，光谱变量对林分结构

不敏感，特别是对成熟林的估测效果较差［５６］，因此，可以引入树种组成和林分密度等变量，按照森林类型和结

构对模型进行分层拟合［５７］，增加模型精度的同时提高模型鲁棒性。
４．２　 江西省森林碳储量分布格局驱动因子分析

地理探测器结果表明，海拔和坡度是江西省森林碳储量空间分异的主要驱动因子，温度、降水、人口等驱

动因子对碳储量空间分布产生一定的作用，但整体上解释性较低。 交互因子的探测结果表明，不同因子间的

结合对碳储量分布格局呈非线性增强和双因子增强，说明在研究过程中考虑多因子的协同作用的必要性。 江

西省森林碳储量分布一方面主要受到单个自然因素的驱动，其中海拔和坡度等地形因子通过改变研究区的小

气候来调节植物的生理生态过程，进而影响森林碳储量的空间分布格局。 另一方面，自然因素与人为因素间

交互作用，在研究区中高海拔地区，人口的减少以及天然林资源保护工程等影响，在一定程度上减少了人类活

动对于森林的干扰，因此森林碳储量处于一个较高的水平；降水与其他因子交互呈非线性增强作用表明森林
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生长对于水分、温度、光照等条件的依赖性，森林生长越好其碳储量越高。

５　 结论

（１）特征选择对于碳储量的预测效果有一定的影响，除 ＳＶＲ 之外，各机器学习算法与 ＲＦＥ 筛选的特征子

集相结合而构建的森林碳储量估测模型效果更优。
（２）Ｏｐｔｕｎａ 超参数优化框架融合机器学习算法，将超参数的重要性可视化，不同特征子集的超参数取值

有差异，在 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模型中，核函数和学习率的调优对模型影响显著。
（３）集成学习算法在森林碳储量估测模型构建中具有巨大的潜力，其中以 ＲＦＥ 为特征选择方法，以 ＲＦ、

ＳＶＲ、ＸＧＢｏｏｓｔ 为基模型的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模型估测精度最高，Ｒ２为 ０．５２７，ＲＭＳＥ 为 １５．８５Ｍｇ ／ ｈｍ２，ＭＡＥ 为

１２．３１Ｍｇ ／ ｈｍ２，用此模型估测得到江西省森林碳密度平均值为 ３３．３５６Ｍｇ ／ ｈｍ２，森林碳储量总量为 ３２１．５０７Ｔｇ。
（４）森林碳储量的分布受到多重因素共同作用的影响。 海拔、坡度是主要驱动因子，其次是人口、温度和

降水。 各因子在交互作用下驱动力增强，自然因素与人为因素对碳储量的分布格局产生了协同作用。
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