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摘  要  森林郁闭度是森林资源调查中的一个重要因子, 在森林生态系统管理中具有重要作用。研究如何有效地将激光雷达

数据应用于森林郁闭度遥感估测具有重大意义。激光雷达数据的应用能够有效地弥补传统地面调查耗时、费力等不足, 不仅

可以快速、准确地获取郁闭度遥感估测的模型训练数据和验证数据, 还有助于进一步推广应用于大区域的森林郁闭度反演, 
为林业资源调查提供有力的依据。该研究结合激光雷达数据和LANDSAT ETM+数据估测温带森林郁闭度。以高密度机载激

光雷达(ALS)点云数据估算的郁闭度作为模型训练数据和验证数据, 通过LANDSAT ETM+影像数据计算得到的8种植被指数

作为自变量, 使用多元逐步回归(MSR)、随机森林(RF)和Cubist 3种模型, 对内蒙古大兴安岭根河林区森林郁闭度进行估测。

经验证, Cubist模型的效果比较好(决定系数R2 = 0.722, 均方根误差RMSE = 0.126, 相对均方根误差rRMSE = 0.209, 估计精度

EA = 79.883%)。结果表明, 结合激光雷达数据和LANDSAT ETM+影像数据估算温带森林郁闭度非常有潜力。但要将其推广

应用于更大区域尺度的森林郁闭度遥感估测, 模型的预测能力还有待进一步改进和提高; 自变量应尝试加入更多种类遥感数

据和其他遥感因子参与建模, 例如采用地形因子、高分辨率遥感影像提取纹理特征等, 最大可能地减少光学影像、植被指数、

地形阴影等带来的影响, 提高反演精度; 激光雷达数据计算得到的郁闭度的准确性和可靠性还需进一步验证。 
关键词  LANDSAT ETM+; 机载激光雷达; 森林郁闭度; 植被指数; 多元逐步回归; 随机森林; Cubist 
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Abstract 

Aims  Forest canopy closure is one of the essential factors in forest survey, and plays an important role in forest 
ecosystem management. It is of great significance to study how to apply LiDAR (light detection and ranging) data 
efficiently in remote sensing estimation of forest canopy closure. LiDAR can be used to obtain data fast and accu-
rately and therefore be used as training and validation data to estimate forest canopy closure in large spatial scale. 
It can compensate for the insufficiency (e.g. labor-intensive, time-consuming) of conventional ground survey, and 
provide foundations to forest inventory. 
Methods  In this study, we estimated canopy closure of a temperate forest in Genhe forest of Da Hinggan Ling 
area, Nei Mongol, China, using LiDAR and LANDSAT ETM+ data. Firstly, we calculated the canopy closure 
from ALS (Airborne Laser Scanning) high density point cloud data. Then, the estimated canopy closure from ALS 
data was used as training and validation data to modeling and inversion from eight vegetation indices computed 
from LANDSAT ETM+ data. Three approaches, multi-variable stepwise regression (MSR), random forest (RF) 
and Cubist, were developed and tested to estimate canopy closure from these vegetation indices, respectively. 
Important findings  The validation results showed that the Cubist model yielded the highest accuracy compared 
to the other two models (determination coefficient (R2) = 0.722, root mean square error (RMSE) = 0.126, relative 
root mean square error (rRMSE) = 0.209, estimation accuracy (EA) = 79.883%). The combination of LiDAR data 
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and LANDSAT ETM+ showed great potential to accurately estimate the canopy closure of the temperate forest. 
However, the model prediction capability needs to be further improved in order to be applied in larger spatial 
scale. More independent variables from other remotely sensed datasets, e.g. topographic data, texture information 
from high-resolution imagery, should be added into the model. These variables can help to reduce the influence of 
optical image, vegetation indices, terrain and shadow and so on. Moreover, the accuracy of the LiDAR-derived 
canopy closure needs to be further validated in future studies. 
Key words  LANDSAT ETM+; airborne laser scanning (ALS); forest canopy closure; vegetation index; multi- 
variable stepwise regression; random forest; Cubist 
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LANDSAT ETM+ data. Chinese Journal of Plant Ecology, 40, 102–115. doi: 10.17521/cjpe.2014.0366 

森林因其面积最大、分布最广、组成结构复杂、

物质资源丰富而成为陆地生态系统的主体, 不仅为

人类的生存发展提供物质资源, 在保护脆弱的生态

系统、水域和淡水资源方面也起着关键作用, 对人

类的可持续发展极为重要(付甜等, 2011; 庞勇等, 
2011; 庞勇和李增元, 2012)。森林郁闭度是指林冠

垂直投影面积与林地面积之比, 是反映林分中林冠

郁闭程度的指标(邹杰和诸葛祥东, 2011)。传统上郁

闭度用十分法表示时, 由于其应用范围的扩大和对

准确性要求的增加, 郁闭度可保留两位小数, 也可

以用百分数表示(李永宁等, 2008)。作为森林资源调

查中的一个重要调查因子, 郁闭度是地类划分、林

分类型划分、小班区划和林分质量评价等方面的主

要指标(杜文峰等, 1999), 可以反映森林结构、森林

生长状况, 衡量森林资源优劣, 在森林生态系统管

理中具有重要作用。 
传统的郁闭度测定方法主要包括目测法、树冠

投影法、样线法、样点法、抬头望法、观测管法、

照片法、冠层分析仪法等(李永宁等, 2008; 邹杰和

诸葛祥东, 2011)。这些方法费时费力, 而获取的只

是小范围的一些具有代表性的数据, 不利于研究大

范围或区域尺度上的森林郁闭度空间分布及变化。

遥感技术的发展为有效解决区域内郁闭度调查难的

问题提供了新的途径, 越来越多的学者开始关注并

研究森林郁闭度的遥感估算。目前, 森林郁闭度遥

感估算主要是基于遥感光学影像数据及地面实测样

地数据进行的。遥感光学影像数据常用的有LAN- 
DSAT TM (thematic mapper)/ETM+ (enhanced the-
matic mapper plus)数据、SPOT影像数据、高光谱遥

感数据及CCD影像数据等, 地面实测样地数据包括

野外测量样地数据和国家森林一类清查资料等; 遥
感估算方法可以分为三大类: 经验模型法、像元分

解模型法和基于数据挖掘技术的估算方法, 逐步回

归、最小二乘回归、主分量回归、偏最小二乘回归、

像元二分模型、人工神经网络(BP)等建模方法是比

较多见的; 参与建模的自变量主要包括基于遥感光

学影像数据提取的波段DN值、波段反射率、归一化

植被指数(NDVI)、缨帽变换后的亮度、绿度和湿度、

纹理特征等遥感因子及地形因子等 (刘大伟等 , 
2006; 谭炳香等, 2006; 杜晓明等, 2008; 曾涛等, 
2010; 陈崇等, 2011; Lei et al., 2012; 高云飞等, 
2012; 吴飏等, 2012; 徐定和彭道黎, 2013; 郑冬梅

等, 2013)。 
近几年来, 国内外学者在森林参数反演研究方

面也有了一些新的进展, 张瑾等(2014)以多时相环

境星CCD数据为主要数据源, 利用分类树回归方法

对密云水库上游的森林覆盖度进行了遥感估算。

Gleason和Im (2012)基于机载激光雷达数据, 对比

分析了4种回归方法—线性混合效应回归 (linear 
mixed effects regression, LME)、随机森林(random 
forest, RF)、Cunbist方法和支持向量回归(support 
vecter regression, SVR)的样地和单木森林生物量反

演效果。Breiman (2001)和Powell等(2010)认为随机

森林能够减小误差和改善过拟合现象, 在某些情况

下比用简单的回归方法估算森林生物量更加准确。

王云飞等(2013)利用随机森林的方法估算了云南景

洪市橡胶林的生物量。Sexton等(2014)利用Cubist方
法建模 , 结合激光雷达数据、LANDSAT数据和

MODIS数据反演了全球的森林覆盖情况。Coulston
等(2012)在5个不同的试点地区, 利用两种不同陆地

卫星图像归一化和8种不同抽样强度的方法, 对两

种不同的模型技术(随机森林和β回归)进行评价, 结
果表明随机森林优于β回归, 而基于两种不同归一

化技术建立的模型并没有太大差别, 并基于这些结

©植物生态学报 Chinese Journal of  Plant Ecology



104  植物生态学报 Chinese Journal of Plant Ecology  2016, 40 (2): 102–115 
 

www.plant-ecology.com 

果提出了一个原型研究设计, 将应用于更大区域的

调查树冠覆盖的建模方法。 
激光雷达(light detection and ranging, LiDAR)是

一项通过由传感器所发出的激光脉冲来测定传感器

与目标物之间距离的主动遥感技术。它应用于林业

研究始于20世纪80年代中期, 早期的研究发现激光

脉冲的穿透能力与冠层郁闭高度相关, 并指出激光

雷达系统可以用于遥感森林垂直结构并估测林木高

度(Nelson et al., 1984, 1988)。由于激光雷达极高的

角分辨能力、距离分辨能力、抗干扰能力等独特的

优点, 使得激光雷达可以高精度地获取地表物体的

高度信息, 尤其在林木高度测量与林分垂直结构信

息获取方面具有其他遥感技术无可比拟的优势。研

究综合应用其他遥感数据和激光雷达数据的森林参

数定量反演技术, 将有利于发展完全基于遥感手段

的定量遥感技术, 在遥感技术更广泛深入地用于森

林资源调查上有所突破。同时, 利用高精度的激光

雷达反演的森林参数还可以用作其他遥感手段的训

练数据和验证数据(庞勇等, 2005)。庞勇等(2011)利
用样地数据标定的机载激光雷达反演结果作为训练

样本进行星载大脚印激光雷达森林地上生物量模型

的构建, 得到了比较好的结果。Moeser等(2014)利用

机载激光雷达数据合成半球照片估算森林郁闭度和

叶面积指数。Sexton等(2014)、Korhonen等(2011)则
通过计算回波大于某一特定高度的数量来估算森林

覆盖度。Sexton等(2014)利用激光雷达计算的森林覆

盖度作为训练和验证数据, 结合LANDSAT数据和

MODIS数据对全球的森林覆盖进行估算并制图, 认
为随着激光雷达数据的可用性、实用性和有效性的

逐渐加强, 大区域的森林覆盖监测与制图的精度将

会大大提高。可见, 激光雷达对大范围森林高度、

林下地形和截面的垂直分布的直接测量为森林调查

和经营管理提供了丰富的数据。这些参数与其他生

物物理参数(如郁闭度、地上生物量等)具有很好的

关系, 为森林生态系统的功能和生产力的建模提供

了参数。 
本研究利用机载激光雷达(ALS)数据的冠层高

度模型(CHM)计算森林郁闭度, 作为训练和验证数

据, 与LANDSAT ETM+影像数据计算的8种植被指

数共同构建多元逐步回归(MSR)、RF和Cubist 3种模

型, 并对模型精度进行评价分析, 最后反演研究区

的森林郁闭度并制图。本研究的创新之处在于结合

了激光雷达数据及LANDSAT ETM+影像数据估算

根河林区的森林郁闭度。由于激光雷达具有高效率、

高精度地获取森林垂直结构信息的能力, 近年来被

广泛应用于森林结构参数(地上生物量、郁闭度、植

被覆盖度等)的遥感估测研究中, 而在国内, 激光雷

达应用于森林郁闭度的遥感估测方面还没有相关的

应用研究。因此, 研究如何有效地将激光雷达数据

应用于森林郁闭度遥感估测具有重大意义。激光雷

达数据的应用不仅能够有效地弥补传统地面调查的

不足, 快速、准确地获取郁闭度遥感估测的模型训

练数据和验证数据, 还有助于进一步推广应用于大

区域的森林郁闭度反演, 为林业资源调查提供有力

的依据。 

1  研究区和数据 

1.1  研究区概况 
研究区位于内蒙古呼伦贝尔东北部的根河市, 

120.20°–122.92° E, 50.33°–52.50° N, 是高纬度、高

寒冷地区, 地处大兴安岭北段西坡, 地势起伏相对

较缓, 东北高、西南低, 坡度15°以内的缓坡在80%
以上, 海拔高度多在700–1 300 m, 河网密布, 河谷

开阔。气候属寒温带湿润型森林气候, 并具有大陆

季风性气候的某些特征, 特点是寒冷湿润, 冬长夏

短, 春秋相连。生长季在5–9月, 5–6月树木、牧草和

喜凉作物正值生长期, 叶面积指数尚小; 7–9月正逢

雨季, 为植物生长茂盛期; 从10月到次年3月, 全市

低温严寒、百草皆枯, 处于休眠期。森林资源是主

体资源, 森林覆盖率75%左右, 主要树种为落叶松

(Larix gmelinii)、白桦 (Betula platyphylla)、山杨

(Populus davidiana)、樟子松(Pinus sylvestris var. 
mongolica)等。 
1.2  光学遥感影像数据 

本研究采用的是Hansen等(2013)基于2012年生

长季时间序列LANDSAT ETM+数据合成的产品, 
合成后的产品基本上为无云影像数据, 空间分辨率

为30 m。合成算法采用逐像元判识的高质量可用像

元合成法, 对LANDSAT ETM+机载扫描行校正器

(scan lines corrector, SLC)导致的条带也有很好的填

补。合成产品包括4个波段(红、近红、短波红外1
和短波红外2), 如表1所示。根据Hansen等发布的

LANDSAT ETM+数据使用说明, 对数据进行辐射

定标, 将灰度值转为反射率(reflectance), 定标公式 
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表1  LANDSAT ETM+数据的光谱信息及辐射定标参数 
Table 1  The spectrum information and radiometric calibration parameters of LANDSAT ETM+ data 

波段名称 
Band name 

波段号 
Band number 

波长范围 
Wavelength range (µm) 

对应的原始波段号 
Corresponding original band number 

增益系数 
Gain 

红 Red 1 0.63–0.69 3 508 

近红外 Near infrared 2 0.75–0.90 4 254 

短波红外1 Short wave infrared 1 3 1.55–1.75 5 363 

短波红外2 Short wave infrared 2 4 2.09–2.35 7 423 
 

 
如下: 

R = p × g + 1                           (1) 
式中, R为反射率, 偏移系数为1, 增益系数(g)针对

不同波段分别对应不同的值, p为波段DN值, 如表1
所示。  
1.3  机载激光雷达(ALS)数据 

ALS数据于2012年8月30日到9月14日在研究区

由运五飞机搭载激光雷达系统飞行获取, 飞行高度

为1 800 m。激光雷达系统为Leica ALS60, 波长

1 064 nm, 光束发散度0.22 mrad, 激光发射频率166 
kHz, 获取的激光点云密度为平均每m2 2–4个, 回
波信息4次。冠层高度模型(CHM)是由通过TerraScan
软件(Soininen, 2009)对地面点云数据进行点云分类

而生成的数字表面模型 (DSM)和数字高程模型

(DEM)高程差值运算得到的, 空间分辨率为1 m, 能
够准确地反应植被高度信息。 

2  研究方法 

本研究基于LANDSAT ETM+数据和ALS的冠

层高度模型(CHM), 通过构建MSR、RF和Cubist 3
种模型, 反演根河林区森林郁闭度, 总体技术流程

如图1所示, 分为样本数据提取、回归建模及分析和

模型精度评价及反演制图3个部分。 
首先, 通过CHM计算得到郁闭度参考数据, 基

于LANDSAT ETM+影像合成的产品提取8种植被指

数, 利用影像分割得到模型训练样本及验证样本, 
然后采用MSR、RF和Cubist 3种回归方法进行建模, 
评价并分析模型的建模精度, 最后利用3种模型反

演根河林区的森林郁闭度并制图, 对模型的预测能

力进行评价和对比分析。 
2.1  样本数据提取 
2.1.1  CHM的郁闭度计算 

CHM空间分辨率为1 m, 根据LANDSAT影像

像元坐标, 提取每一个LANDSAT像元对应的CHM

数据。每一个30 m × 30 m分辨率的LANDSAT像元

对应着900个1 m × 1 m分辨率的CHM像元。根据

CHM像元值, 采用固定阈值判断是否为郁闭单元, 
参考森林调查中传统的郁闭度测定方法, 本研究选

用2 m作为阈值。如果CHM的像元值大于等于2 m, 
则为郁闭单元, 反之像元值小于2 m, 则为未郁闭

单元。然后统计每一个30 m × 30 m像元内900个
CHM像元中郁闭的像元数, 最后用郁闭的像元总

数除以总像元数(900个), 得到郁闭度, 即公式(2):  
CC = ∑Pixel_c/900                     (2) 

式中, CC为待计算的郁闭度, Pixel_c为郁闭的像元。 
CHM数据处理和郁闭度计算使用IDL语言编写

程序处理。如图2所示为根河林区的郁闭度计算结

果, 左图为CHM影像, 右图为计算得到的郁闭度结

果。本研究将通过CHM计算得到的郁闭度分为训练

样本和验证样本 , 分别构建并评价MSR、RF和
Cubist 3种模型。 
2.1.2  植被指数计算 

利用ENVI 5.0的波段运算工具对LANDSAT 
ETM+影像的前两个波段(红、近红外)进行运算, 得
到8种植被指数: 比值植被指数(RVI)、差值植被指数

(DVI)、归一化植被指数(NDVI)、土壤调整植被指数

(SAVI)、改进型土壤调整植被指数(MSAVI)、重归一

植被指数(RDVI)、简单比值指数(SR)和垂直植被指

数(PVI), 如表2所示:  
SR在植被茂密时灵敏度会降低; RDVI可用于

高、低不同植被覆盖情况下的植被指数; PVI可以较

好地滤除土壤背景的影响, 且对大气效应的敏感程

度小于其他植被指数; SAVI降低了植被指数与叶面

积指数的线性关系; NDVI是植被生长状态及植被覆

盖度的最佳指示因子, 可以部分消除太阳高度角、

卫星观测角、地形变化、云/阴影和大气衰减等的影

响, 云、水、雪, 岩石、裸土和植被在大尺度NDVI
图像上区分明显, 植被可以得到有效的区别, 应用 
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图1  基于LANDSAT ETM+影像的森林郁闭度反演流程图。 
Fig. 1  The flowchart of forest canopy closure inversion based on LANDSAT ETM+ image. 
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图2  郁闭度计算结果图。A, 冠层高度模型(m)。B, 计算得到的郁闭度结果。 
Fig. 2  The calculation result of canopy closure. A, Canopy height model (m). B, Canopy closure result from calculation. 
 
 

 
 
于全球和大陆等大尺度的植被动态监测; MSAVI可
以适用于不同的土壤背景, 受冠层参数变化和土壤

光谱性质的影响最小; DVI对土壤背景的变化敏感, 
有利于对植被生态环境的监测, 因此又被称为环境

植被指数(EVI); RVI是植被长势、丰度灵敏的指示参

数, 能增强植被与土壤背景之间的辐射差异。因此, 
综合利用8种植被指数可以有效地提高森林郁闭度

的反演精度。 
2.1.3  影像分割 

利用ENVI 5.0的面向对象分割工具(feature ex-
traction)对LANDSAT ETM+影像进行分割, 目的是

以分割对象为单元确定植被指数与郁闭度之间的回

归关系, 进而提高模型反演精度。利用影像分割, 可
以在一定程度上减少地理偏差带来的影响, 且能够

更好地将同类地物合并为一个分割对象作为一个单

元, 更具代表性, 便于样本选取, 进行有效建模, 进
一步提高模型精度, 更精确地估算森林郁闭度。将

分割后生成的矢量文件加载于郁闭度参考数据和植

被指数数据, 利用IDL统计每个分割块内所有像元

的平均值, 作为该分割块的统计值, 从而得到模型

训练样本和模型精度验证样本及其相对应的植被指

数数据。经统计, 影像分割得到2 755个分割单元, 
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在影像上选取具有代表性的区域(郁闭度有高有低)
进行建模及验证, 如图3所示, 最终得到1 777个训

练样本(红色区域)和694个独立验证样本(黄色区

域)。图4为影像局部分割效果, 左图为LANDSAT 
ETM+影像分割结果, 右图为郁闭度分割结果。 
2.2  回归建模及分析 

本研究构建MSR、RF和Cubist 3种模型反演郁

闭度, 参与建模反演的因子及样本数量都是一样

的。参与3种模型构建及反演的遥感因子为8种植被

指数, 模型训练样本1 777个, 模型验证样本694个, 
因而3种模型的反演结果及模型精度具有可比性。 
2.2.1  MSR 

利用IBM SPSS Statistics 20软件进行多元逐步

回归建模及分析, 输入经影像分割得到的1 777个
训练样本, 因变量为由CHM模型计算得到的郁闭

度, 自变量为SR、RDVI、PVI、SAVI、NDVI、MSAVI、
DVI和RVI 8种植被指数, 置信水平为95%。根据8种
植被指数对郁闭度作用的显著程度大小(贡献大小), 
由大到小逐步引入回归方程, 对郁闭度作用不显著

的植被指数可能始终不被引入回归方程, 而已被引

入回归方程的植被指数在引入新植被指数后也可能

失去重要性, 从而从回归方程中剔除出去。引入一

种植被指数或者从回归方程中剔除一种植被指数成

为逐步回归的一步, 每一步都要进行f检验, 以保证

在引入新变量前回归方程中只含有对郁闭度影响显

著的植被指数, 而不显著的植被指数已被剔除。最  

 
 
图3  样本选择范围图(红色区域为训练样本, 黄色区域为验

证样本)。 
Fig. 3  The image of sample selecting range (the red area is 
the training sample and the yellow area is the validation sam-
ple). 

 

终, 经过多次筛选和回归得到最优回归方程。 
2.2.2  RF  

RF是建立在决策树基础上, 通过多次bootstrap
抽样获得多个随机样本, 并通过这些样本分别建立

相对应的决策树, 从而构成随机森林, 适用于解决

分类和回归问题。对于分类问题, 由所有决策树的

投票结果决定分类对象类别; 对于回归问题, 取所 
 

 
 

图4  LANDSAT ETM+影像及郁闭度分割结果(局部效果)。A, LANDSAT ETM+影像分割结果。B, 郁闭度分割结果。 
Fig. 4  The segmentation results of LANDSAT ETM+ image and canopy closure. A, The segmentation result of LANDSAT ETM+ 
image. B, The segmentation result of canopy closure. 
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有决策树预测结果的均值作为最终的预测结果。由

于随机森林方法在回归时使用多个决策树的预测结

果平均后得到最终预测值, 因此, 不会产生一个具

体的回归方程。在回归过程中, 由于随机森林选取

样本的方法有放回随机抽样, 因此, 建立回归树时

有一部分样本数据不会被选中, 而作为检验样本出

现, 起到了样本内部交叉验证的作用, 两个随机性

的引入, 可减少过拟合情况的出现(Breiman, 2001; 
方匡南等, 2011; Gleason & Im, 2012; 王云飞等, 
2013)。 

本研究利用R软件调用random forest数据包来

实现随机森林的回归建模, 并完成根河林区的森林

郁闭度反演。进行随机森林回归建模的关键是确定

ntree和mtry两个参数。ntree为随机森林决策树的数

量, 即使用bootstrap重抽样的次数, 根据经验, 回归

误差在回归树的数量达到500以后趋于稳定, 为确

保结果的可信度, 在不影响计算效率的情况下选择

使用1 000作为回归树的数量; mtry为随机特征的数

量, 即每次建立决策树时随机入选的自变量数量,其
大小在回归分析中通常为输入变量的1/3, 当变量

小于3时, 取1。 
2.2.3  Cubist 

Cubist是一个基于规则的模型, 该模型是M5模
型树的扩展。这种技术在预测连续值方面很成功

(Kuhn et al., 2012)。模型树表示一种分段线性函数, 
在模型树的每个内部节点测试特定的自变量, 在每

个叶节点给出预测模型, 这些模型都是基于前期节

点测试的自变量。Cubist模型M5模型树的扩展在于

能够通过创建有序的迭代模型树来建立推进式的模

型树组。组中的第一棵树遵循M5模型树的规则, 随
后的树是训练集结果的调整版本: 如果模型过高预

测了一个值, 那么下一个模型响应为向下调整, 以
此类推。与传统的推进式不同, 最终的预测仅是每

个模型树预测结果的平均, 每个组的阶段权重不会

用于每个模型树预测结果的平均。Cubist的另一个

特点是使用最近邻样本来调整规则模型的预测结

果。首先建立模型树, 一旦有样本被这个模型预测, 
Cubist会找到与它最接近的样本并确定训练样本集

的预测均值(王涛, 2010; Gleason & Im, 2012)。 
在R语言中Cubist回归方法主要需要确定的参

数包括模型树组的数量参数committees和调整模型

时使用到的最近邻样本的数量neighbors。参数选择

是使用caret数据包中的train函数实现的, 通过给定

参数变化范围和步长来循环尝试参数组合, 使用十

折交叉验证选出最优参数组合。Committees的变化

范围为1到10, 步长为1; neighbors的变化范围为0到
9, 步长为1。根据模型参数组合中RMSE最小值对应

的模型为最优模型的原则, 最终得到最优参数组合

Committees为10, neighbors为0, RMSE为0.129。 
2.3  模型精度评价及反演制图 
2.3.1  模型精度评价 

模型精度由R2、RMSE、rRMSE和EA 4个指标进

行评价。 
R2是对回归直线拟合优度的检验, 反映了自变

量与因变量之间的相关性。R2值越大, 表明自变量

与因变量之间的相关性越高。计算公式如下:  

 
RMSE为实测值与预测值之间的均方根误差(标

准误差), 与所评价对象的数量级关系很大。RMSE
值越小, 表明模型预测的效果越好。计算公式如下:  

 
rRMSE为RMSE与估测结果算术平均值的比值, 

与评价量本身的数量级水平无关, 能够更好地体现

总体值域差别较大的模型的预测精度。rRMSE越小, 
表明模型预测的效果越好。计算公式如下:  

 
EA为估测精度。EA值越大, 表明模型的估测精

度越高。计算公式如下:  

 
2.3.2  反演制图 

根据多元逐步回归得到的最优回归方程, 利用

ENVI 5.0的波段运算工具, 对最优回归方程中选出

的植被指数进行波段运算, 对根河林区森林郁闭度

进行反演, 最终得到多元逐步回归模型估算的根河

林区森林郁闭度图。 
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使用ENVI 5.0的Layer stacking工具将8种植被

指数按建模时训练样本自变量的顺序进行影像叠

加, 导出后输入R软件进行RF和Cubist两种模型的

根河林区森林郁闭度反演, 得到反演结果的数值矩

阵, 再利用ArcGIS10.0输出成图。 

3  结果和分析 

3.1  建模结果及精度对比 
MSR得到的最优回归方程如下:  
CC = 2.689 + 11.177 × NDVI – 0.256 × PVI –  

7.477 × MSAVI + 0.176 × DVI        (7) 
从方程式中可以看出, 回归方程保留了NDVI、

PVI、MSAVI和DVI 4种植被指数, 而另外4种植被指

数SR、RDVI、RVI和SAVI被剔除。 
MSR、RF和Cubist 3种模型的建模结果及精度

对比如表3所示。MSR、RF和Cubist 3种模型中, MSR
模型精度最差, R2为0.672, RMSE为0.154, 拟合效果

较差, 误差较大; Cubist模型优于MSR模型, R2为

0.745, RMSE为0.136, 拟合效果较好, 误差较小; 而
RF模型建模精度最高, R2高达0.940, RMSE为0.071, 
拟合效果最好, 误差也最小。 
3.2  反演结果及精度对比 

通过构建的MSR、RF和Cubist 3种模型反演郁

闭度, 利用694个完全独立的模型精度验证样本, 根
据模型精度评价的R2、RMSE、rRMSE和EA 4个指标, 
对MSR、RF和Cubist模型进行精度评价, 并做对比

分析, 具体模型评价指标对比见表4, 模型精度验证

结果散点图如图5所示。 
从MSR模型、RF模型到Cubist模型精度逐步提

高, Cubist模型比较稳定, 精度最高, 为根河林区郁

闭度反演的最优模型, 其预测能力最强, 反演效果

最好, 建模精度R2 = 0.745, RMSE = 0.136, 模型验

证精度R2 = 0.722, RMSE = 0.126, rRMSE = 0.209, 
EA (%) = 79.883。RF虽然建模精度最高, 但验证精

度相差很多, R2从0.940降低到0.693, RMSE从0.071
提高到0.132, 显然有过拟合现象; 预测郁闭度集中

在0.15到0.85之间, 对于高郁闭度和低郁闭度的预

测能力较差。模型的验证精度比建模精度高, 建模

精度R2 = 0.672, RMSE = 0.154, 验证精度R² = 0.687, 
RMSE = 0.134, rRMSE = 0.221, EA (%) = 78.647, 而
且预测结果存在异常值, 说明其稳定性不够, 泛化

能力不强。  

表3  建模精度结果对比 
Table 3  The comparison of modeling accuracy 

MSR, multi-variable stepwise regression; R2, determination coefficient; RF, 
random forest; RMSE, root mean square error. 
 
 
表4  模型精度验证结果对比 
Table 4  The comparison of model accuracy validation  

模型 Model R2 RMSE rRMSE EA (%)

多元逐步回归 MSR 0.687 0.134 0.221 78.647 

随机森林 RF 0.693 0.132 0.226 78.847 

Cubist 0.722 0.126 0.209 79.883 
R2, 决定系数; RMSE, 均方根误差; rRMSE, 相对均方根误差; EA, 估测

精度。 
MSR, multi-variable stepwise regression; RF, random forest; R2, determina-
tion coefficient; RMSE, root mean square error; rRMSE, relative root mean 
square error; EA, estimation accuracy. 

 
 

本研究是基于激光雷达数据和 LANDSAT 
ETM+对根河林区的森林郁闭度进行遥感估算, 将
ALS、CHM计算的郁闭度作为参考数据, 通过构建

MSR、RF和Cubist 3种模型反演郁闭度, 反演结果见

图6。  
对比MSR、RF和Cubist 3种模型反演的郁闭度

结果图与ALS、CHM计算的郁闭度结果图, 我们发

现: 由于自变量选取8种植被指数, 植被指数和光

学影像存在一定的饱和现象, 而且没有考虑到地

形、阴影等因子的影响, 再加上模型本身存在一定

的误差, 因此导致3种模型都有低郁闭度区域高估

和高郁闭度区域低估现象。MSR的低郁闭度高估现

象较为严重, RF的高郁闭度低估现象较严重, 相对

而言, Cubist虽然也存在这两种情况, 但都不是最为

严重的, 可见其预测能力较强、较稳定, 整体反演结

果较好, 能够用于较大范围或区域尺度的森林郁闭

度遥感反演。结果表明, 结合LANDSAT ETM+影像

和LiDAR数据反演森林郁闭度有很大的应用潜力。 

4  结论和讨论 

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, 有利于进一步的森林资源调查及管理工作

的进行, 进而保护森林生态系统, 促进人类的可持

续发展。而森林郁闭度的遥感估算精度与模型的好

坏有着最直接的关系, 当然, 参与建模反演的遥感 

模型 Model 决定系数 R2 均方根误差 RMSE 

多元逐步回归 MSR 0.672 0.154 

随机森林 RF 0.940 0.071 

Cubist 0.745 0.136 
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因子的选取也是很重要的。本研究用由ALS数据获

取的CHM计算郁闭度作为训练数据 , 与基于

LANDSAT ETM+数据提取的8种植被指数共同构建

MSR、RF和Cubist模型反演根河林区的森林郁闭度。

通过对3种模型的反演结果进行精度验证及对比分

析, 可以得到以下结论:  
(1)就3种模型而言, 参与建模反演的因子及样

本数量都是一样的, 因而从结果可以看出模型的好

坏。综合来看, 3种模型中Cubist模型最优、最稳定, 
其预测能力最强, 反演效果最好, R2 = 0.722, RMSE 
= 0.126, rRMSE = 0.209, EA (%) = 79.883。虽然

Cubist存在低郁闭度高估和高郁闭度低估现象, 降
低了模型反演精度, 但是与MSR和RF相比, 还是相

对稳定一些。RF在建模过程中有明显的过拟合现象, 
R2高达0.940, 但从独立样本验证结果看, 精度优于

MSR, 而从整体反演结果图可以看出, RF对高郁闭

度区域的预测能力是最差的。MSR模型相对较差, 
预测结果存在异常值, 反演精度高于建模精度, 而
且低郁闭度高估的现象最为严重, 说明其稳定性不

够, 泛化能力不强。3种模型算法都存在一定的不足, 
也都有各自的优点。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; RF处理大数据速度快, 两个随机性的

引入, 可减少过拟合情况的出现, 但是在本研究中

由于样本数据存在噪声, 容易产生过拟合; 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, 但运算时间较长。 
(2)从郁闭度反演结果可以看出, 3种模型均存

在不同程度的低郁闭度高估和高郁闭度低估现象, 
这也是目前森林参数遥感反演中普遍存在的问题。 

图5  模型精度验证结果散点图。A, 多元逐步回

归(MSR)模型精度验证结果散点图。B, 随机森

林(RF)模型精度验证结果散点图。C, Cubist模型

精度验证结果散点图。CHM, 冠层高度模型; 
RMSE, 均方根误差。 
Fig. 5  The scatterplot of model accuracy valida-
tion. A, multi-variable stepwise regret ssion 
(MSR) model-the scatterplot of model accuracy 
validation. B, Random forest (RF) model-the scat-
terplot of model accuracy validation. C, Cubist 
model-the scatterplot of model accuracy valida-
tion. CHM, canopy height model; RMSE, root 
mean square error. 
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图6  根河林区森林郁闭度反演图。A, 冠层高度模型(CHM)计算的郁闭度结果图。B, 多元逐步回归(MSR)反演郁闭度结果图。

C, 随机森林(RF)反演郁闭度结果图。D, Cubist反演郁闭度结果图。 
Fig. 6  The inversion results of canopy closure in Genhe forest. A, canopy height model (CHM)-the calculation result of canopy 
closure. B, multi-variable stepwise regression (MSR) model-the inversion result of canopy closure. C, Random forest (RF) model-the 
inversion result of canopy closure. D, Cubist model-the inversion result of canopy closure. 
 
 
DVI和NDVI等植被指数对植被覆盖度较高的植被敏

感度会下降, 导致在植被高覆盖区的植被指数趋近

于饱和, 低植被覆盖区的植被指数被夸大, 高植被

覆盖区的植被指数被压缩(赵英时, 2003)。由于本研

究参与建模的遥感因子选用的是从LANDSAT 
ETM+影像提取的8种植被指数, 在郁闭度较低的情

况下, 如果树冠空隙处生长的灌草植被较多, 导致

像元的植被指数掺入灌草植被指数的比例较大, 就
会造成郁闭度估测值偏高, 这是植被指数和植被的

光谱反射特点多决定的。徐定和彭道黎(2013)基于

像元二分模型利用NDVI进行郁闭度估测时也出现

了类似的情况。而在郁闭度较高的情况下, 由于遥

感信号及植被指数的饱和问题, 郁闭度估测值偏低, 
王云飞等(2013)基于随机森林算法估测橡胶(Hevea 
brasiliensis)林地上生物量也存在饱和问题, 对于生

物量较高的地区反演结果偏低。另外, 在本研究中

使用植被指数作为自变量参与建模反演, 并没有考

虑到地形、阴影对植被指数的影响, 这可能也是导
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致误差的一个原因。因此, 下一步会尝试加入更多

种类遥感数据和其他非遥感因子参与建模作为自变

量, 例如采用地形因子、高分辨率遥感影像提取纹

理特征等, 尽可能减少光学影像、植被指数、地形、

阴影等带来的影响, 提高反演精度。这样对比不同

模型的结果更有说服力, 同时, 尽可能选择不同的

地域及不同植被类型也是很有必要的, 更适用于推

广大区域的森林郁闭度反演。 
(3)激光雷达能够弥补人工野外调查的不足, 有

效地获取较大范围的精准数据, 提供高精度的林冠

水平、垂直结构以及林冠覆盖的估算方法, 结合激

光雷达数据和光学遥感数据可以大大提高区域尺度

的森林参数遥感估测精度(Resette et al., 2008; Hu-
dak et al., 2009; Sexton et al., 2014)。因此, 从国内外

研究进展及理论角度来看, 本研究以ALS、CHM计

算的森林郁闭度作为模型训练数据和验证数据, 有
效地弥补了传统郁闭度调查的不足, 结合LAND- 
SAT ETM+影像数据反演大区域森林郁闭度是很有

潜力的一种郁闭度遥感估测方法。但由于缺乏地面

实测郁闭度数据, 对ALS、CHM计算的森林郁闭度的

可靠性和准确性没有进行验证, 在今后的研究中会尝

试对激光雷达数据计算的郁闭度进行准确性和可靠

性验证, 并对基于光学影像和地面实测数据及基于光

学影像和LiDAR CHM计算数据进行定量评价, 将该

方法推广应用于较大区域尺度或范围的森林郁闭度

遥感估测, 为林业资源监测提供有力的依据。 
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