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摘 要:生态公益林是构筑国土生态安全的重要基础,是实现“两山”理念的重要保障。以湖南省不

同植被类型(针叶林、阔叶林、针阔混交林、竹林和灌木)公益林为对象,利用2021年湖南省公益林

固定样地监测数据、Landsat
 

8遥感数据,构建不同植被类型公益林生物量支持向量机模型、决策树

模型和随机森林模型3种反演模型。结果表明,3种模型中,随机森林模型估算精度最高,其中竹

林的拟合程度最好,R2 为0.79,RMSE 为25.60
 

t·hm-2。研究结果表明,基于随机森林模型、植被

类型分类反演可以有效提高森林生物量的估测精度,为提升森林生物量估算的准确性提供新方法。
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Abstract:Ecological
 

public
 

welfare
 

forest
 

is
 

an
 

important
 

foundation
 

for
 

building
 

national
 

ecological
 

security
 

and
 

an
 

important
 

guarantee
 

for
 

implementing
 

the
 

“Two
 

Mountains
 

Theory”.In
 

this
 

study,public
 

welfare
 

forests
 

with
 

different
 

vegetation
 

types
 

(coniferous
 

forests,broad-leaved
 

forests,mixed
 

forests
 

of
 

coniferous
 

and
 

broad-leaved
 

trees,bamboo
 

forests,and
 

shrubs)
 

occurring
 

in
 

Hunan
 

Province
 

were
 

selected
 

as
 

research
 

objects.By
 

using
 

the
 

fixed
 

plot
 

monitoring
 

data
 

of
 

public
 

welfare
 

forests
 

in
 

Hunan
 

Province
 

and
 

Landsat
 

8
 

remote
 

sensing
 

data
 

in
 

2021,three
 

inversion
 

models,including
 

the
 

biomass
 

support
 

vector
 

machine
 

model,

decision
 

tree
 

model,and
 

random
 

forest
 

model,were
 

constructed
 

for
 

public
 

welfare
 

forests
 

with
 

different
 

vegetation
 

types.The
 

results
 

showed
 

that
 

among
 

the
 

three
 

models,the
 

random
 

forest
 

model
 

had
 

the
 

high-
est

 

estimation
 

accuracy,with
 

the
 

best
 

fit
 

for
 

bamboo
 

forests
 

(R2:0.79
 

and
 

RMSE:25.60
 

t·hm-2).The
 

re-
search

 

results
 

confirmed
 

that
 

vegetation
 

classification
 

inversion
 

based
 

on
 

the
 

random
 

forest
 

model
 

could
 

ef-
fectively

 

improve
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

forest
 

biomass
 

and
 

provide
 

a
 

new
 

method
 

for
 

improving
 

the
 

ac-
curacy

 

of
 

forest
 

biomass
 

estimation.
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  森林在全球碳循环和森林生态系统中发挥着不

可替代的作用[1]。森林生物量是森林生态系统运行

的能量基础和物质来源,是判断森林生态系统碳源、
碳汇的重要标志[2-3]。为更好适应碳循环机制和提

升森林生态质量,中国森林经营理念提出了维护和

改善生态环境、保持生态平衡、保护生物多样性的生

态公益林[4]。因此,在全球气候变化背景下针对生

态公益林对其生物量的估测研究具有重要意义[5-6]。
传统的森林生物量估测方法已经难以满足森林

结构参数的更新需求[7]。随着森林信息化的发展,
遥感技术不仅具有监测范围广、动态更新周期短的

特点,且能够准确反映植被分布、类型、长势等情况,
现已成为森林生物量估测研究的主要手段[8-9]。许

振宇等[10]、蒋馥根等[11]、周蔚等[12]探讨了不同遥感

数据与森林生物量之间的关系,分别建立桂东县森

林生 物 量 估 测 模 型、旺 业 甸 林 场 落 叶 松(Larix
 

gmelinii)和樟子松(Pinus
 

sylvestris)地上生物量

回归估测模型、太平湖森林地上生物量估测模型。

Landsat卫星因长期免费提供历史档案和空间分辨

率而具有独特的优势,使其成为广泛运用于估算森

林生 物 量 的 光 学 遥 感 数 据 源[13-15]。Lu[16]利 用

Landsat
 

TM影像对巴西亚马逊地上生物量进行估

计,发现遥感估测模型中加入纹理信息能提高森林

生物量估算精度;Kelsey等[17]以2011年的Landsat
影像和森林资源调查数据,采用性能最佳的神经网

络模型,生成了2011年圣胡安国家森林的生物量

图;周蓉等[18]基于Landsat
 

8数据,采用随机森林特

征重要性分析遥感特征的贡献率,对比研究BP神

经网络算法的2种训练算法、SVM 支持向量机的

3种核函数构建地上生物量模型。这些研究表明,
遥感影像在森林生物量估算中具有一定潜力和优

势,但缺乏对区域代表性森林植被类型生物量的遥

感监测和分布研究。
本研究以湖南省公益林为对象,利用2021年湖

南省公益林固定样地监测数据、Landsat
 

8遥感数

据,基于不同植被类型,采用支持向量机模型、决策

树模型和随机森林模型估算森林生物量,比较各模

型的精度,最佳模型反演生成研究区域生物量分布

图,为湖南省公益林资源的动态监测、功能区划和保

护管理提供科学依据。

1 材料与方法

1.1 研究区概况

根据湖南省2021年森林资源管理“一张图”,

2021年湖南省省级以上公益林(以下简称“湖南省

公益林”)总面积495.28×104
 

hm2,约占全省总面

积 的 23.36%,其 中 国 家 级 公 益 林 391.78×
104

 

hm2,省级公益林103.50×104
 

hm2,涵盖全省

14个市(州)118个县(市、区)。将湖南省公益林植

被分为5种植被类型,即针叶林、阔叶林、针阔混交

林、竹林和灌木(表1)。

1.2 样地数据来源与处理

1.2.1 样地数据 样地数据采用湖南省2021年公

益林面上固定样地调查监测数据(图1)。利用单木

生物量方程,分类逐株计算每个样地的单木生物量,
通过汇总后得到样地总生物量。根据植被类型划

分,将样地分为针叶林、阔叶林、针阔混交林、竹林和

灌木5种类型,样地生物量统计结果见表2。
表1 湖南省公益林的基本描述

Table
 

1 Basic
 

description
 

of
 

public
 

welfare
 

forests
 

in
 

Hunan
 

Province

植被类型
公益林面积/
(×104

 

hm2)
面积占比
(%)

主要植物群落

针叶林 214.54 43.16
华山松(P.armandii)、马尾松(P.massoniana)、杉木(Cunninghamia

 

lanceola-
ta)、柏木(Cupressus

 

funebris)、柳杉(Cryptomeria
 

fortunei)等

阔叶林 81.75 16.51
樟树(Cinnamomum

 

camphora)、栎类(Quercus
 

spp.)、枫香(Liquidambar
 

formo-
sana)、檫木(Sassafras

 

tzumu)、木荷(Schima
 

superba)等

针阔混交林 59.21 11.96 马尾松、柏木、杉木等

竹林 46.71 9.43 毛竹(Phyllostachys
 

heterocycla)等

灌木 93.07 18.93 灌木组

总林地 495.28 100 -

1.2.2 遥感影像数据及提取 利用Google
 

Earth
 

Engine(GEE)平台所提供的Landsat
 

8地标反射率

产品(LC08),空间分辨率为30
 

m。为保证影像完

整覆盖以及与样地调查活动同期,影像选取的时间

范围为2021年5-10月,并选择云量<5%的266
张图像。为保证影像数据的质量,利用CFMask算

法对云、阴影、水和雪覆盖的像素进行掩蔽;应用

Mosaic函数和Clip函数融合、拼接和裁剪能代表研
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究区植被生长最好状态的地表反射率影像。
经过预处理后的遥感影像数据,在ENVI

 

5.3
中提取各类遥感因子用于生物量建模研究中。本研

究提取的影像因子包括原始波段、波段组合、植被指

数、信息增强以及纹理特征5类(表3)。

图1 研究区森林固定样地

Fig.1 Forest
 

fixed
 

sample
 

plots
 

in
 

the
 

study
 

area

表2 样地生物量统计结果

Table
 

2 Classification
 

of
 

public
 

forests

植被类型 样地数量
最大值/
(t·hm-2)

最小值/
(t·hm-2)

均值/
(t·hm-2)

针叶林 199 324.37 0.40 107.67
阔叶林 193 198.21 3.81 72.44
针阔混交林 139 345.66 2.92 79.62
竹林 64 415.02 20.45 65.99
灌木 87 35.47 0.01 5.56
总林地 682 415.02 0.01 75.04

1.3 模型特征变量选择

Boruta算法是一种以随机森林为基础进行特

征提取的方法。该方法首先对原特征数据集进行重

新排列,创建混合副本,并生成阴影特征。然后使用

随机森林方法对阴影特征集进行重要性排序,重要

性得分越高,特征越重要[19]。在R
 

4.2统计软件中

执行Boruta算法,针叶林、阔叶林、针阔混交林、灌
木林和竹林生物量为因变量,115个遥感特征因子

为自变量,变量被确定为重要变量和非重要变量。
表3 特征变量汇总

Table
 

3 Summary
 

of
 

characteristic
 

variables

类别 特征变量 数量

原始波段 B1、B2、B3、B4、B5、B6、B7 7
波段组合 Albedo、B4/Albedo、B24、B53、B74、B547、B345、VIS234 8
信息增强 PCABi、MNFBi、HIPBi、LOPBi 28

植被指数
ARVI、ND43、SLAVI、PVI、DVI、EVI、GNDVI、MNLI、MSAVI、NDVI、OSAVI、RDVI1、
RVI、SAVI、TVI、TVI2

16

纹理特征 ConBi、DisBi、MeaBi、HomBi、ASMBi、EntBi、VarBi、CorBi 56
  注:Bi 表示波段i(1~7)。

1.4 生物量估算模型

采用 支 持 向 量 机 (support
 

vector
 

machine,

SVM)、决策树(classification
 

and
 

regression
 

tree,

CART)模型、随机森林(random
 

forest,RF)3种模

型进行研究区生物量遥感。
支持向量机是由Cortes等[20]提出的一种广泛

应用于分类和回归问题的机器学习方法,可以高效

地适用于高维空间的数据,有效处理具有许多特征

57第1期 刘慧婷
 

等:不同植被类型森林生物量反演模型研究———以湖南省公益林为例



的数据集,在非线性情况下可以使用核函数将数据

点映射到高维空间中,通过选择合适的核函数和正

则化参数,可以避免过拟合。支持向量机模型在R
语言中,使用Kernlab包。

决策树是一种基本的分类与回归方法,其中

CART算法[21]是应用最广泛的决策树学习方法,包
括特征选择、树的构建及树的剪枝三部分。该算法

使用基尼指数(gini
 

index)作为分类节点的衡量指

标,基尼指数系数越小,该节点的变量分类纯度就越

高。CART模型通过构建二叉树实现预测目的,所
构建的模型具有易于理解和解释、可处理高维数据、
具有较好的预测能力和鲁棒性等优点。CART算

法采用R语言Rpart包。
随机森林(random

 

forest,RF)是由Breiman[22]

提出的一种分类和回归算法,它是一种以决策树为

基础的bagging并行集成学习算法,主要依靠样本

的随机选取和特征的随机选取消除过拟合问题。随

机森林模型具有确定变量重要性、减少过度拟合的

稳健性、需要调整的参数更少、对参数调整的敏感度

更低、训练速度快等优点。模型用R语言random
 

Forest包执行,需要调整的参数为建立的决策树数

量(ntree)和决策树分裂时抽取的变量个数(mtry)。

1.5 模型精度评价

为充分利用样本以提高模型的可靠性,选择将

数据集进行划分,70%的数据作为训练数据,30%的

数据作为验证数据,进行试验。回归模型常用的评

价指标有决定系数(coefficient
 

of
 

determination,

R2)[23]和 均 方 根 误 差(root
 

mean
 

square
 

error,

RMSE)[23]。其中,决定系数R2 是对回归直线拟合

程度的检验,值越接近1,表明关联性越高,自变量

对因变量的解释能力也就更强。RMSE指的是估

计值与实际数据的平方和与样本量n 之比的平方

和,数值愈低,则说明该方法的预测效果越好。

2 结果与分析

2.1 基于Boruta变量选择

筛选结果见表4,在所选的变量中,近NIR波段

(光谱波段5)和SWIR波段(光谱波段6、7)及其纹

理特征变量在森林生物量估测中具有重要作用。除

了纹理特征变量之外,对于阔叶林和针叶林,植被指

数变量占据重要地位;对于总林地生物量,原始波

段、植被指数和信息增加也具有十分重要的作用。
表4 建模因子筛选结果

Table
 

4 Screening
 

results
 

of
 

modeling
 

factors

植被类型 选择的变量

针叶林
ARVI、B4、B4/Albedo、B53、B345、GNDVI、MNFB5、NDVI、OSAVI、RVI、SAVI、SLAVI、TVI、PCAB2、PCAB5、
HomB5、ConB5、DisB5、VarB6、ConB6、DisB6

阔叶林 ARVI、B4/Albedo、B53、GNDVI、MNFB2、MNFB7、NDVI、OSAVI、RVI、SAVI、SLAVI、TVI、TVI2、PCAB2、PCAB6
针阔混交林 B7、B53、MNFB3、MNFB5、SLAVI、PCAB3、PCAB5、MeaB7
竹林 ARVI、ND43、SLAVI、PCAB2、HomB7、ConB7、DisB7、EntB7、ASMB7
灌木 ARVI,B24,MeaB7,RDVI1,SLAVI

总林地

Albedo、ARVI、B2、B3、B4、B4/Albedo、B6、B7、B53、B74、B345、B547、DVI、EVI、GNDVI、MNFB2、MNFB3、MNFB5、
MSAVI、ND43、NDVI、OSAVI、PVI、RDVI1、RVI、SAVI、SLAVI、TVI、TVI2、VIS234、PCAB1、PCAB2、PCAB4、
PCAB5、MeaB5、MeaB6、MeaB7

2.2 支持向量机生物量估测模型

5种植被类型以及不区分植被类型(总林地)生
物量支持向量机模型验证结果见图2。利用支持向

量机模型建模时,针叶林、竹林支持向量机模型拟合

精度较好,其次是总林地,针阔混交林、灌木拟合精

度较差。
2.3 决策树生物量估测模型

5种植被类型以及不区分植被类型(总林地)生
物量决策树模型验证结果见图3。用决策树CART
模型建模时,针阔混交林、总林地决策树模型拟合精

度较好,其次是阔叶林、针叶林、灌木,竹林拟合精度

最差。
2.4 随机森林生物量估测模型

5种植被类型以及不区分植被类型(总林地)生

物量随机森林模型验证结果见图4。利用随机森林

模型建模时,针叶林、阔叶林、针阔混交林、竹林和灌

木植被类型的随机森林模型精度拟合程度R2 为

0.73~0.79,RMSE 为2.11~31.76
 

t·hm-2,结果

明显优于不区分植被类型(总林地)的模型,这说明

对森林生物量进行分类可以提高模型拟合精度;在
这5种不同植被类型的随机森林模型中,竹林随机

森林模型的拟合程度最好。
2.5 模型精度对比

通过比较3类模型,随机森林模型估计精度最

高。同时,在随机森林模型中,竹林(RMSE=26.50
 

t·

hm-2,R2=0.79)的精度最高,其次是针阔混交林

(RMSE=15.76
 

t·hm-2,R2=0.76)、针叶林(RMSE=
29.76

 

t·hm-2,R2=0.74)、灌木(RMSE=2.11
 

t·
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hm-2,R2=0.74)、阔叶林(RMSE=21.57
 

t·hm-2,

R2=
 

0.73),总林地(RMSE=30.77
 

t·hm-2,R2=
0.67)精度最低。综上所述,随机森林算法较适用于

湖南省公益林生物量估算,同时,对植被类型进行分

类可以有效提高模型拟合精度。

3 讨论

3.1 特征变量选择

结合以往热带和亚热带地区的森林生物量研

究,NIR波段(B5)和SWIR波段(B6、B7)比可见光

起着更重要的作用[24-26]。在森林生物量估测模型

中,Landsat
 

8
 

OLI的SWIR波段(B6、B7)对林分结

构中固有的水分和阴影成分更敏感,并且大气条件

对光谱特征的影响小于其他较短波长(可见光)光谱

带[27];NIR波段(B5)可以有效排除水汽吸收影响,
使它对不同类型的植被更为敏感[28];并且,SWIR
波段(B6、B7)在生物量建模中比更短波长的光谱带

更有价值,对可见波段的森林光谱特征更为敏感。

图2 基于支持向量机的不同植被类型生物量模型精度

Fig.2 Biomass
 

model
 

accuracy
 

for
 

different
 

vegetation
 

types
 

based
 

on
 

SVM

图3 基于决策树的不同植被类型生物量模型精度

Fig.3 Biomass
 

model
 

accuracy
 

for
 

different
 

vegetation
 

types
 

based
 

on
 

CART
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图4 基于随机森林的不同植被类型生物量模型精度

Fig.4 Biomass
 

model
 

accuracy
 

for
 

different
 

vegetation
 

types
 

based
 

on
 

RF

  不同植被类型(针叶林、阔叶林、针阔混交林、竹
林和灌木)和不区分植被类型(总林地)的生物量反

演模型在进行森林生物量估测时,纹理特征是关键

变量,但在各模型中所占比重不同,这是由于研究区

的公益林工程大多是土壤条件较差、水土流失易发

生地带,森林经营水平低、森林结构不合理,从而使

得原本林分结构简单的森林变得异常复杂。在针叶

林模型和竹林模型中,由于树种相对较少、结构简

单,纹理特征显得更为重要。在多个冠层和复杂冠

层结构的阔叶林和混交林中,模型倾向于选择波段

组合和信息增强变量。在不区分植被类型(总林地)
生物量变量选择过程中,单独一个变量不能有效捕

捉林分结构的复杂性,原始波段、波段组合、信息增

强、植被指数和纹理特征的组合更有利于提高森林

生物量模型的性能。

3.2 模型选择对生物量估测的影响

机器学习方法可以在数据分布不确定的情况

下,在植被信息和遥感图像之间建立复杂的非线性

关系,提高预测的准确性[26,29]。本研究选用3种机

器学习算法构建湖南省公益林生物量估测模型,随
机森林(RF)模型在不同植被类型中始终表现出最

佳的性能。与另外2种模型相比,RF模型可以更

好地防止过度拟合以及解决变量间复杂非线性关系

的问题[30-31]。在其他亚热带森林生物量估算研究

中,同 样 证 明 所 选 的 随 机 森 林 建 模 方 法 精 度 更

高[32]。随机森林模型虽然提升森林生物量遥感估

测精度,但研究结果也显示,它并没有完全消除高值

低估和低值高估,而这依然是影响森林生物量遥感

估测精度的一个重要原因。

3.3 分类植被类型对生物量估测的影响

本研究表明,在建立RF模型时,对植被类型进

行分类可以有效提高森林生物量的估测精度,但在

建立SVM模型和CART模型时,对植被类型进行

分类不足以提高模型拟合精度。植被类型通常反映

不同的生长条件、土壤类型、环境因素等,将植被类

型 进 行 分 类 可 以 提 高 模 型 的 泛 化 性 能 和 准 确

性[26,33],而一些模型能够从遥感特征中捕捉植被类

型的信息,将植被类型分类可能只会增加噪声,导致

过拟合的问题。

RF不同植被类型公益林生物量估测模型的精

度大小排序为:竹林>针阔混交林>针叶林>
灌木>阔叶林。经比较发现,在对植被类型进行分

类建模时,进行植被类型分类的模型精度大小顺序

并不是固定的。Li等[34]利用理论模型将阔叶林、针
叶林和混交林这3个精度值分别提高到0.897、

0.856和0.826,模型精度大小排序为:阔叶林>
针叶林>混交林。Liu等[35]建立森林类型生物量的

RF模型呈现出阔叶林>针叶林>混交林的特征,

R2 分别是0.742
 

5、0.738
 

6、0.690
 

9,Ma等[36]在回

归模型中加入地形和林分结构因素,拟合效果针叶

林R2 为0.98,混交林 R2 为0.96,阔叶林 R2 为

0.96,这是因为土壤、海拔、气候等因素造成了不同

植被类型生物量具有各自的物种组成和林分结构,
而且遥感数据的使用以及样本量的大小都会造成生
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物量估测偏差。

4 结论

Boruta算法筛选变量,NIR波段(B5)和SWIR
波段(B6、B7)及其纹理波段具有明显优势。

对于针叶林和竹林,纹理特征更为重要;阔叶林

和混交林,波段组合和信息增强更为重要;对于总林

地生物量变量选择过程中,多类遥感因子组合更有

利于提高森林生物量模型的性能。
随机森林模型较之多元线性回归、支持向量机

和决策树模型,公益林生物量模型拟合能力最佳。
用随机森林模型估测的针叶林、阔叶林、针阔混交

林、竹林和灌木生物量验证R2 分别为0.74、0.73、

0.76、0.79和0.74,RMSE 分别为31.76、21.57、

15.76、25.60
 

t·hm-2 和2.11
 

t·hm-2,表明模型

有较好的生物量估测精度。相对于总林地的随机森

林模型R2 为0.67,RMSE 为30.77
 

t·hm-2,对植被

类型进行分类可以有效提高森林生物量的估测

精度。
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