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基于高分遥感数据的森林郁闭度估测方法研究

杨妍婷

（浙江农林大学 信息工程学院， 浙江 临安 ３１１３００）

摘　 要： 森林郁闭度是研究森林生态系统和了解森林资源状况的重要参数，而传统的实地测量方法效率较低下，且仅能获取

小范围的一些具有代表性的数据，不利于研究大范围或区域内郁闭度的空间分布及变化。 为了估算森林郁闭度，分析其与遥

感影像因子之间的相关性，本文以河北省滦平县巴克什营镇和长山峪镇为研究区域，采用分辨率较高的高分一号（ＧＦ－１）数
据，结合 ＳＲＴＭ ＤＥＭ 数据的地形因子，对该地区的森林郁闭度进行反演。 本文在系统整理分析和评价国内外森林郁闭度相

关研究文献的基础上，选择了红波段、近红外波段、亮度、绿度、黄度等 １４ 个因子作为自变量参与构建多元逐步回归（Ｍｕｌｔｉ－
ｖａｒｉａｂｌｅ Ｓｔｅｐｗｉｓｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＳＲ）、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）和 Ｃｕｂｉｓｔ 三种模型，对该地郁闭度进行估测。 实验结果表

明，基于机器学习的随机森林和 Ｃｕｂｉｓｔ 算法结果要优于传统的多元逐步回归算法，各项评价指标显示其中 Ｃｕｂｉｓｔ 回归算法在

该研究区的拟合效果最好。 多元逐步回归（ＭＳＲ）算法成熟简单，应用广泛，但模型不稳定，反演精度不高，不适用于大区域的

郁闭度估算；随机森林（ＲＦ）处理大数据速度快，但高值低估和低值高估的情况比较严重，增大了郁闭度估测误差；Ｃｕｂｉｓｔ 在预

测连续值方面很成功，使用最近邻样本来调整规则预测结果，模型较稳定，能够得到较为准确的预测数值，不过需要花费很长

时间进行计算。
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０　 引　 言

森林郁闭度就是研究森林资源环境的重要参数

之一，即等于垂直方向上林冠的投影面积和林地面

积之间比值［１－２］。 过去测度此指标最常用的方法主

要有：目测法［３］、样线法［４］、样点法［５］、树冠投影

法［６］、观测管法［７］、照片法［８］ 等。 传统方法都需要

耗费较长时间，并且只能得到小范围内典型数据，所
以很难满足大区域范围测度需求。

最近数十年内，遥感技术急速发展，而且已逐步

应用到林业领域。 利用遥感技术计算森林郁闭度的

基础数据就是遥感光学影像、实测地表样地数



据［９－１１］。 常用遥感反演方法分别是辐射传输模型法

和统计模型法，前者模型结构复杂、所需要的参数多

并且大都难以准确获取，进而影响到森林郁闭度的

提取精度；对于后者而言，较为成熟的方法包括回归

模型、以植被指数为基础的混合像元分解法。
为了实现对森林区域的基于高分辨率遥感图像

的郁闭度反演，本研究采用小块区域精度较高的回

归模型法进行试验，并比较不同回归模型的反演效

果，再对其进行分析评估。

１　 研究区概况及数据介绍

１．１　 研究区概况

滦平县地属河北省承德市，植被覆盖率高。 本

文选取的研究区域为滦平县南部地区两镇，包括巴

克什营镇和长山峪镇。 全县有 ５８％的森林覆盖率。
其中，南部的巴克什营和长山峪镇的林地占全县植

被的一大部分，经纬度范围为：１１７°３′Ｅ ～ １１７°２８′Ｅ，
４０°３５′Ｎ～ ４０°５５′Ｎ。 研究区域的地理位置及其真彩

色图像如图 １ 所示。
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图 １　 研究区域地理位置图
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１．２　 数据介绍

ＧＦ－１ 是国内首个对地进行高分辨率观测的卫

星，主要优势是综合使用了分辨率较高的光学遥感、
多载荷图像融合拼接等先进技术。 本实验采用 ＧＦ－
１ 中 ＰＭＳ 传感器数据。 ４ 个可见光近红外波段和 １
个全色波段。 结合实测采样日期，本研究采用 ２０１８

年 ９ 月 １６ 日的数据，该数据云量少，质量较高。
ＳＲＴＭ 提供了比较完整的高分辨率 ＤＥＭ。 本研

究运用的主要数据是 ＳＲＴＭ ＤＥＭ 数据，９０ ｍ 空间分

辨率。 将 ＤＥＭ 数据采用克里金法空间插值到 ２ ｍ，
采用 ＡＲＣＧＩＳ 软件对其进行计算，得到坡度和坡向。
然后将其与可见光近红外数据进行几何配准。

外业森林郁闭度数据于 ２０１８ 年 ９ 月河北省承

德市滦平县南部两镇实测得到，数据表格包括经纬

度、郁闭度等。 本次实验采用照片法估测研究区域

的郁闭度，大约每隔 １ Ｋｍ 采样一个点，最终采样

３０８ 个点的郁闭度数据。

２　 数据处理

２．１　 ＧＦ－１ 数据预处理

本实验采用 ＥＮＶＩ 软件相关功能对多波段和全

色波段数据进行辐射定标、大气校正和正射校正，消
除传感器和地形因素等引起的几何误差。 图像的预

处理结果如图 ２ 所示。

（a）Theoriginalimage (b)Radiationcalibrationimage
(a)原始图像 (b)辐射定标图像

(c)大气校正图像 (d)正射校正图像
(c)Atmosphericcorrectedimage (d)Orthorectificationimage

图 ２　 研究区多波段数据预处理结果
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２．２　 图像融合

为了得到精度更高的多波段图像，考虑将 ８ ｍ
的多波段和 ２ ｍ 的全色波段进行图像融合，采用常

见的图像融合算法进行试验［１２］。 本研究对比了 ４
种融合算法的结果， 即： ＰＣ 融合、 Ｂｒｏｖｅｙ 融合、
ＮＮＤｉｆｆｕｓｅ Ｐａｎ Ｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ 融合和 Ｇｒａｍ－Ｓｃｈｍｉｄｔ 融
合。 相比之下 ＮＮＤｉｆｆｕｓｅ Ｐａｎ Ｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ 融合结果色

彩精确，纹理清晰。 不同算法的融合效果如图 ３ 所
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示。

(a)PC融合 (b)Brovey融合
(a)PCfusion (b)Broveyfusion

(c)NNDiffusePanSharpening融合 (d)Gram-Schmidt融合
(c)NNDiffusePanSharpeningfusion(d)Gram-Schimidtfusion

图 ３　 不同算法图像融合结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 灰度值均值能够体现人眼视觉观察到的图像平

均亮度；标准差能够体现这一数值的离散情况。 本

文主要选取均值、方差和均方根误差来评价。 选取

植被敏感的绿波段进行定量评价，见表 １。

表 １　 不同融合算法评价指标对比

Ｔａｂ． １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

评价指标 ＰＣ Ｂｒｏｖｅｙ
ＮＮＤｉｆｆｕｓｅ Ｐａｎ
Ｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ

Ｇｒａｍ－Ｓｃｈｍｉｄｔ

均值 ０．０５４ ０．１２４ ０．０３４ ０．０４２

方差 ０．１４８ １６．１８０ ０．１３２ ０．１６３

均方根误差 ２．１１５ ２０．０２１ １．３８９ ２．００６

　 　 结合目视和定量评价结果，本文选取 ＮＮＤｉｆｆｕｓｅ
Ｐａｎ Ｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ 融合处理数据并进行接下来的研究。
２．３　 监督分类提取林分信息

对于融合后的图像，采用滦平县南部地区巴克

什营和长山峪两镇矢量边界对其进行裁剪，然后采

用随机森林监督分类方法提取植被。 使用 ＥＮＶＩ 软
件对待研究区进行分类，将研究区分为水体（蓝）、
植被（绿）、不透水面（红）、裸土（黄），主要提取植

被区域进行森林郁闭度估算。 分类结果如图 ４ 所

示。

植被
不透水面
祼土
水体

图例

km

图 ４　 随机森林监督分类结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２．４　 影响因子计算

２．４．１　 植被指数

由于 ＧＦ－１ 数据波段有限，本研究采用常见的 ４
种植被指数， 即 ＮＤＶＩ、ＤＶＩ、ＲＶＩ 和 ＳＡＶＩ 进行分析。
上述植被指数的计算公式如下：

ＮＤＶＩ ＝
ｂ４ － ｂ３

ｂ４ ＋ ｂ３
； （１）

ＤＶＩ ＝ ｂ４ － ｂ３； （２）
ＲＶＩ ＝ ｂ４ ／ ｂ３； （３）

ＳＡＶＩ ＝
ｂ４ － ｂ３( ) ∗（１ ＋ Ｌ）
（ｂ４ ＋ ｂ３ ＋ Ｌ）

． （４）

　 　 其中， ｂ３ 和 ｂ４ 分别是 ＧＦ－１ 数据的第 ３、４ 波段反

射率，即红波段和近红外波段， Ｌ为调节系数，本研究取

Ｌ ＝ ０．５。 不同的植被指数计算结果如图 ５ 所示。

(a)NDVI (b)DVI(a)NDVI (b)DVI

(c)RVI (d)SAVI

图 ５　 植被指数计算结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

２．４．２　 缨帽变换因子

缨帽变换（Ｋ－Ｔ 变换）是一种经验线性正交变
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换，本研究采用亮度、绿度、黄度三个分量参与分析， 其计算结果如图 ６ 所示。

(a)亮度 (b)绿度 (c)黄度

(a)brightness (b)Greenness (c)Yellowness

注：由于该地区绿色植被较多，黄度多为负值，忽略背景值为 ０，按亮度排序，背景为白色。
图 ６　 缨帽变换分量计算结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｒｅｅｌ ｃａｐ

２．４．３　 地形因子

高坡处的地面回波会与部分林分冠层回波杂

糅，并且海拔也会影响植被的生长状态，诸如此类地

形因子均会影响森林郁闭度的计算［１３］。 根据已有

的 ＤＥＭ 数据，将高程、坡度和坡向作为影响因子纳

入回归模型，地形因子计算结果如图 ７ 所示。

(a)高程 (b)坡度 (c)坡向

(a)Elevation (b)Slope (c)Slopedirection
图 ７　 地形因子计算结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ

３　 森林郁闭度反演

根据上述计算的 １０ 个影响因子，加上原始数据

的 ４ 个波段，通过相关分析从中找出存在显著相关

的因子，再运用多种回归方法，分析获得郁闭度与各

因子之间回归关系，并建模。
由于本研究采用的回归算法涉及传统的最小二

乘回归和基于机器学习的回归，对于测试集和训练

集的划分，需要统一的标准。 本文采用传统的划分

方法，即 ７０％的样本用于训练集，３０％的样本用于测

试集。 采用 ｐｙｔｈｏｎ 的 ｓｋｌｅａｒｎ 进行样本划分，最终得

到 ２１５ 个样本用作训练集，８３ 个样本用于验证。
３．１　 自变量的选择

自变量是建立回归模型的基础。 通常来讲，筛
选剔除的变量主要有 ３ 种，对此分述如下。

（１）能够被其它变量代替的变量，如果都被导

入模型，会导致回归反演过于复杂，却不能显著提高

精度水平。
（２）变量和因变量的相关性不高，甚至完全没

有相关性，此类变量对于建模分析没有任何证明影

响，还会导致运算工作量的增加。
（３）整体样本因变量和自变量都没有显著相关

性，部分规律较强的自变量出现的规律模型将主导

建模结果，甚至导致固有规律直接影响模型。
３．２　 回归建模

３．２．１　 多元逐步回归

在利用 ＳＰＳＳ 进行多元逐步回归中，参数设置

包括置信水平为 ９５％，使用 ｆ 的概率，进入为 ０．０５，
删除为 ０．１，对基于 １４ 种遥感因子共同引入模型进

行自变量选择，最终选择了 ２ 种自变量参与模型构
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建，得到最优模型。 可将其解析为如下数学公式：
Ｙ ＝ ０．６７０ － ０．００７ １５ Ｘ３ ＋ ０．００１ ８２ Ｘ８ ． （５）

　 　 由式（５）可知，逐步回归后留下来的自变量只

ＳＡＶＩ 和 ｂ３ 两个，自变量数量较少。
３．２．２　 随机森林回归

此方法的过程如下：
Ｓｔｅｐ１　 进行 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样从训练原始集内选

出样本集（内有样本 ｋ 个），各样本集的样本容量都

和训练原始集相同。
Ｓｔｅｐ２　 对样本集（ｋ 个） 构建各自的决策树模

型（ｋ 个），同时根据各树模型预测记录，得到预测值

（ｋ 组）。
Ｓｔｅｐ３　 对所得全部预测值求均值，得到预测最

终结果［１４］。
３．２．３　 Ｃｕｂｉｓｔ 回归

此方法通常可用于连续值预测问题中。 模型树

代表的是某个分段线性函数，模型树内部各节点测

定某些自变量，各叶节点将分析得到模型，并且所有

模型均为以前期测试节点所得为自变量［１５］。 此过

程主要通过递归处理得到模型树，起点是全部完整

训练样本集。 在各层都需要选取辨别度最高的自变

量为子树根，抵达此处样本都需要结合其自变量数

值大小，被进一步划分为多个子集。 分割节点的标

准在于能够促使样本标准差下降，同时不影响平方

误差。 主要运用 Ｖａｒｉａｎｃｅ、也就是诱导来实现启发，
叶节点内都必须有常数填充建立模型。
３．３　 结果讨论

３．３．１　 模型评价

本研究采用决定系数 Ｒ２、 估计值的标准差

ＳＥＥ、总相对误差 ＴＲＥ 和平均系统误差 ＭＳＥ 进行模

型评价。 研究中将用到的数学公式可表示如下：

Ｒ２ ＝ １ － ∑ ｙｉ － ｙ^ｌ( ) ２ ／∑ ｙｉ － ｙｌ

－
( ) ２； （６）

ＳＥＥ ＝
　

∑ ｙｉ － ｙ^ｌ( ) ２ ／ （ｎ － ｐ） ； （７）

ＴＲＥ ＝ ∑ ｙｉ － ｙ^ｌ( ) ／∑ ｙ^ｌ∗１００％； （８）

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑ ｙｉ － ｙ^ｌ( ) ／ ｙ^ｌ∗１００％． （９）

　 　 其中， ｙｉ 和 ｙ^ｌ 分别是样地 ｉ 的郁闭度实测值和

预测值； ｙ－ ｌ 是所有实测值的平均数； ｐ 为模型参数

个数； ｎ 为样本数量。
３．３．２　 结果分析

将剩余的验证样本数据（８３ 个）导入 ３ 种估算分

析模型，估测郁闭度结果，并评价结果的精度水平。

表 ２　 回归模型的比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模 型 Ｒ２ ＳＥＥ ＴＲＥ ／ ％ ＭＳＥ ／ ％

逐步回归 ０．７５３ ０．２８９ ３．２５ ３．５９
随机森林回归 ０．８０３ ０．２３５ ３．１０ ３．２１
Ｃｕｂｉｓｔ 回归 ０．８２４ ０．２５６ ２．９８ ３．０７

　 　 由表 ２ 可见，３ 种模型对郁闭度的反演精度验

证结果， 综合建模精度来看， 从多元逐步回归

（ＭＳＲ）模型、随机森林（ＲＦ）模型到 Ｃｕｂｉｓｔ 模型精

度中，Ｃｕｂｉｓｔ 模型比较稳定，精度最高，为该研究区

域郁闭度反演的最优模型，其预测能力最强，反演效

果最好，模型验证精度 Ｒ２ ＝ ０．８２４，ＳＥＥ ＝ ０．２５６ ，
ＴＲＥ（％） ＝ ２．９８，ＭＳＥ（％） ＝ ３．０７， 相对比较稳定。
不过，不同模型进行分析统计所得指标之间对比并

没有发现特别明显的差异。 从 ４ 项指标分析，随机

森林回归略逊于 Ｃｕｂｉｓｔ 回归。
　 　 在森调尤其是遥感分析研究森林资源过程中，建
模预估郁闭度是非常重要的工作步骤。 因为遥感数据

多而且非常复杂，所以无法明确获知可能对预测结果

造成关键影响的变量集合，如果选取太多变量又必然

会对建模计算带来困难，不但会导致模型不够稳定，还
可能导致模型无法用于实际。 故而，研究选择出最佳

模型是对郁闭度进行精准预测的核心所在。
３．４　 制图输出

对于以上不同模型的精度评价和结果讨论，本
研究采用精度最高的 Ｃｕｂｉｓｔ 回归模型反演的森林郁

闭度结果进行制图输出，如图 ８ 所示。

Km

0-0.20
0.21-0.40
0.41-0.60
0.61-0.80
0.81-1

图 ８　 ２０１８ 年研究区域森林郁闭度分布图

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｎｏｐｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ
ｉｎ ２０１８

　 　 从图 ８ 中可以看出，在不透水面和水体周围，森
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林郁闭度很低；东、西部有较大高程的山区内这一指

标数值较大，这一现象与实际情况相符。

４　 结束语

与传统郁闭度测定方法相比，利用遥感估算模

型能够更有效、更准确地获取大范围或区域的森林

郁闭度，有利于降低森林资源调查成本，并提高管理

工作水平。 森林郁闭度的遥感估算精度与模型的好

坏有关，同时也与参与建模反演的影响因子密不可

分。 此处将给出研究结论，具体阐述如下。
（１）以河北省滦平县南部两镇为研究区域，采

用高分一号（ＧＦ－１）遥感数据融合 ＳＲＴＭ ＤＥＭ 数

据，并整合实测数据，对该地区的森林郁闭度进行反

演，取得了较好的效果。
（２）采用 ４ 种常用的融合算法，包括 ＰＣ 融合、

Ｂｒｏｖｅｙ 融合、ＮＮＤｉｆｆｕｓｅ Ｐａｎ Ｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ 融合和 Ｇｒａｍ
－Ｓｃｈｍｉｄｔ 融合，对预处理之后的多波段和全色波段

进行融合，从目视和定量两个角度比较不同方法的

融合效果，结果表明 ＮＮＤｉｆｆｕｓｅ Ｐａｎ Ｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ 融合

效果最好。
（３） 采用 ３ 种统计回归模型对森林郁闭度进行

估算，包括：逐步回归、随机森林回归和 Ｃｕｂｉｓｔ 回归。
结果表明，基于机器学习的随机森林和 Ｃｕｂｉｓｔ 算法

结果要优于传统的回归算法，各项评价指标总体显

示 Ｃｕｂｉｓｔ 回归算法在该研究区的拟合效果最好。
（４）最终的反演制图结果表明基于 Ｃｕｂｉｓｔ 算法

的郁闭度遥感反演整体精度较高，但也存在低值高

估和高值低估的现象。
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