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摘  要  该研究基于机载激光雷达(LiDAR)和高光谱数据, 从森林物种叶片的生理化学源头探寻生化特征与光谱特征的内在

关联, 探讨生化多样性、光谱多样性与物种多样性之间的响应机制, 选择最优植被指数并结合最优结构参数, 通过聚类方法

构建森林物种多样性遥感估算模型, 在古田山自然保护区开展森林乔木物种多样性监测。研究结果表明: (1)从16种叶片生化

组分中, 筛选出叶绿素a、叶绿素b、类胡萝卜素、叶片含水量、比叶面积、纤维素、木质素、氮、磷和碳可通过偏最小二乘

法用叶片光谱有效模拟(R2 = 0.60–0.79, p < 0.01), 并选择有效的植被指数: 转换型吸收反射指数/优化型土壤调整指数

(TCARI/OSAVI)、类胡萝卜素反射指数(CRI)、水波段指数(WBI)、比值植被指数(RVI)、生理反射指数(PRI)和冠层叶绿素浓度

指数(CCCI)表征相应的最优生化组分; (2)基于机载LiDAR数据利用结合形态学冠层控制的分水岭算法获得高精度单木分离

结果(R2 = 0.77, RMSE = 16.48), 同时采用逐步回归方法从常用的森林结构参数中选取树高和偏度作为最优结构参数(R2 = 

0.32, p < 0.01); (3)基于6个最优植被指数和2个最优结构参数, 以20 m × 20 m为窗口通过自适应模糊C均值方法进行聚类, 实

现了研究区森林乔木物种丰富度(Richness, R2 = 0.56, RMSE = 1.81)和多样性指数Shannon-Wiener (R2 = 0.83, RMSE = 0.22)与

Simpson (R2 = 0.85, RMSE = 0.09)的成图。该研究在冠层尺度上获取了与物种多样性相关的生化、光谱和结构参数, 将单木个

体作为最小单元, 利用聚类算法直接估算物种类别差异, 无需判定具体的树种属性, 是利用遥感数据进行区域尺度森林物种

多样性监测与成图的实践, 可为亚热带地区常绿阔叶林的物种多样性监测提供借鉴。 

关键词  森林物种多样性; 自适应模糊C均值聚类; 高光谱; 激光雷达; 单木分离 

衣海燕, 曾源, 赵玉金, 郑朝菊, 熊杰, 赵旦 (2020). 利用聚类算法监测森林乔木物种多样性. 植物生态学报, 44, 598–615. DOI: 10.17521/cjpe.2019.0347 

Forest species diversity mapping based on clustering algorithm 

YI Hai-Yan1,2, ZENG Yuan1,2*, ZHAO Yu-Jin3, ZHENG Zhao-Ju1, XIONG Jie1,2, and ZHAO Dan1 
1State Key Laboratory of Remote Sensing Science, Aerospace Information Research Institute, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100101, China; 2University 
of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China; and 3State Key Laboratory of Vegetation and Environmental Change, Institute of Botany, Chinese 
Academy of Sciences, Beijing 100093, China 

Abstract 

Aims  Monitoring forest species diversity continuously and efficiently is important to maintain ecosystem ser-
vices and achieve sustainability and conservation goals. In this paper, we explored the relationship between leaf 
biochemical and spectral properties and their inner linkage with species diversity, then estimated the forest species 
diversity based on a clustering algorithm using airborne imaging spectroscopy and Light Detection and Ranging 
(LiDAR) data in the Gutianshan National Nature Reserve of China. 
Methods  Firstly, we isolated individual tree crowns (ITCs) with the watershed algorithm from the LiDAR data. 
Then we calculated the optimal vegetation indices (VIs) representing the key biochemical properties from the hy-
perspectral data and selected optimal structural parameters from commonly used LiDAR-derived structural pa-
rameters based on correlation and stepwise regression analysis with the field samples. Finally, a self-adaptive 
Fuzzy C-Means (FCM) clustering algorithm was applied to map the species diversity (i.e. Richness, Shannon-Wiener 
index and Simpson index) in the study area for each 20 m × 20 m moving window. 
Important findings  The results indicated that biochemical components (chlorophyll a & b, total carotenoids, 
equivalent water thickness, specific leaf area, cellulose, lignin, nitrogen, phosphorus and carbon) could be well 
quantified by leaf spectrum using partial least squares regression (R2 = 0.60–0.79, p < 0.01), and represented by 
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hyperspectral VIs, namely, Transformed Chlorophyll Ratio Index/Optimization of Soil-adjusted Vegetation Index 
(TCARI/OSAVI), Carotenoid Reflectance Index (CRI), Water Band Index (WBI), Ratio Vegetation Index (RVI), 
Photochemical Reflectance Index (PRI) and Canopy Chlorophyll Concentration Index (CCCI). The individual tree 
isolation showed high accuracy (R2 = 0.77, RMSE = 16.48). The correlation and stepwise regression analysis 
showed tree height and skewness were the optimal structural parameters among seven commonly used forest 
structural parameters (R2 = 0.32, p < 0.01). The species diversity indices calculated from the self-adaptive FCM 
clustering algorithm based on the six VIs and two optimal structural parameters correlated well with the field 
measurements (species richness, R2 = 0.56, RMSE = 1.81; Shannon-Wiener index, R2 = 0.83, RMSE = 0.22; Simp-
son index, R2 = 0.85, RMSE = 0.09). With the clustering method combined with crown-by-crown variations in hy-
perspectral biochemical VIs and LiDAR-derived structural parameters, we created continuous maps of forest spe-
cies diversity in the examined subtropical forest without the need to identify specific tree species. Our case study 
in Gutianshan showed the potential of airborne hyperspectral and LiDAR data in mapping species diversity of the 
subtropical evergreen broad-leaved forest. It could also provide a pathway for monitoring the state and changes of 
forest biodiversity at regional scales. 
Key words  forest species diversity; self-adaptive Fuzzy C-Means clustering algorithm; imaging spectroscopy; 
Light Detection and Ranging; individual tree isolation 
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森林生物多样性对维持森林生态系统服务、功

能和稳定性具有重大作用(Díaz et al., 2006; Harrison 

et al., 2014)。物种多样性是研究生物多样性的关键, 

它既可反映不同环境与群落之间的关系, 又反映了

生境中生物资源的丰富度。然而, 由于人类活动和

气候变化, 目前全球森林物种数量正在锐减(郑华

和欧阳志云, 2014), 从生态保护和管理的角度出发, 

监测森林物种多样性至关重要。传统的森林物种多

样性监测主要基于野外样方调查(Kerr & Ostrovsky, 

2003), 重点关注在样方尺度的森林物种分布(Myers 

et al., 2000; Duro et al., 2007)。遥感具有探测范围

广、获取数据周期短、动态性强等优势, 在时间和

空间尺度上延拓了森林物种多样性监测的可能。目

前, 利用遥感方法监测森林物种多样性, 主要有直

接和间接两种方法(Turner et al., 2003)。直接法主要

通过识别物种或群落的类型, 以获取物种个体名称

和数量。该方法依赖于不同林分的纹理信息特征, 

对于遥感数据的空间分辨率和光谱分辨率要求较

高。同时, 由于森林生态系统环境的复杂性, 林分的

空间异质性增加了直接识别物种的难度。间接法是

基于遥感数据衍生的参数或变量, 利用相关分析或

聚类理论构建模型来估算物种多样性指数。间接法

的关键在于选择合适的参数来表示物种特征, 植被

的生化组分、植被指数、结构参数以及环境参数等

对应着物种-光谱、物种-结构和物种-生境关系, 是

进行物种多样性研究的重要指标。 

生化组分是植物生理过程的关键决定因子, 影

响着植被的生理功能和表征性状, 与植被的生长、

发育、维持和防御有关(Running, 1990; Goetz & 

Prince, 1996)。森林冠层的生化组分差异, 在很大程

度上取决于物种组成。多样性高的植被群落, 其叶

片生化组分的差异明显(Townsend et al., 2008)。叶

片生化组分含量调控着叶片波谱的吸收程度, 进而

影响遥感观测到的冠层光谱(Ustin et al., 2004)。国

内外对于叶片光谱和生化组分的关联已有大量研究, 

尤其是随着高光谱技术的发展, 尝试从叶片生化组

分的机理出发, 通过模拟和建立光谱特征与生化特

性的关系来进行物种识别和多样性评估(王纪华等, 

2003; Carlson et al., 2007)。Asner和Martin (2008, 

2009)基于高光谱数据利用偏最小二乘法反演不同

物种叶片的生化组分(R2 = 0.47–0.81), 印证了物种

光谱与生化组分之间的内在关联, 揭示了森林物种

的生化足迹具有唯一性, 基于此提出“光谱组学(spec-

tranomics)”方法用于热带雨林物种多样性监测。

Zhao等(2016)将该方法应用于亚热带常绿阔叶林研

究区, 利用高光谱数据基于叶片生化与光谱的关联

筛选出8种生化组分用于森林乔木物种多样监测 

(R2 = 0.58–0.85)。 

激光雷达(LiDAR)通过发射高频脉冲穿透冠层

从而提供森林的三维空间信息, 获取的点云数据可

提取树高、叶面积指数、冠幅等森林结构参数(Lim et 

al., 2003; Coops et al., 2016)。研究表明基于结构参
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数与物种多样性指数的相关关系可实现物种多样性

的估算 , 例如Lopatin等 (2016)基于机载LiDAR数 

据提取了海拔高度、坡度标准偏差和平均冠层高度

用于亚热带地中海地区次生林的物种多样性监测  

(R2 = 0.66, nRMSE = 16.29%); Simonson等(2012)在

同一地区的乔木物种多样性研究中发现, 平均树高

与物种多样性最为相关(R2 = 0.50, p < 0.001), 利用9

种结构参数对于2类优势树种的分类准确度可达

89%; 董文雪等(2018)对我国亚热带常绿阔叶林物

种多样性的研究表明, 95%分位数高度、冠层盖度和

植被穿透率与物种多样性指数的相关性相对较高

(R2 = 0.39–0.42)。然而, 结构参数并不是决定树种类

型的关键因素, 仅利用LiDAR数据进行树种分类, 

会受到树冠形态、物种复杂程度、植被发育状况、

树龄等因素影响, 无法获得较高精度的估算结果。

但将激光雷达获取的结构特征与生化组分和高光谱

表征的光谱特征相结合, 在区域尺度物种多样性监

测中将发挥巨大作用(Rocchini et al., 2018; Wang & 

Gamon, 2019)。 

聚类分析可以搜索并识别一个有限的数据集 

合, 发现数据的全局分布模式, 聚类方法的基础在

于能被聚为一类的各样本具有相似的属性集合。对

于森林物种来说, 同一物种的光谱由于具有本质相

同的生化组分而具有高度相似性, 在区域分布上同

一物种还在树高、冠层结构等方面表现出相近性, 

这种一致使得某一物种呈现出能够被遥感识别的有

异于其他物种的特征, 从而可直接估算物种类别差

异, 无需判定具体的树种属性。因此, 在冠层尺度如

获取了与物种多样性相关的生化、光谱和结构参数, 

将单木个体作为最小单元并通过聚类分析, 可估算

物种类别的差异度, 即为物种丰富度。Zhao等(2018)

在我国神农架自然保护区基于机载LiDAR和高光谱

数据, 在单木尺度上利用7个生化组分和树高, 通过

自适应模糊C均值聚类方法, 估算了研究区的乔木

物种丰富度(RMSE = 2.20)和Shannon-Wiener指数

(R2 = 0.83, RMSE = 0.25), 证实了在生化-光谱-物种

多样性的关联机制下通过聚类方法估算区域尺度多

样性指数的可行性。但是该研究仍存在一些问题, 

例如: 可预测的物种数会随着生化组分的增加而达

到饱和, 在聚类参数选取时, 不同研究区会受到生

化组分与光谱表达的制约; 同一树种的生化组分与

结构特征会随着个体发育情况、地貌地形、人为管

理措施和数据获取时间的不同而产生较大的种内差

异, 在该研究区所选取的生化与结构参数仅为该生

态情境下的最优组合, 在其他区域物种多样性监测

中的适用性尚不明确。 

为进一步探讨以上问题, 本研究选择亚热带常

绿阔叶林生物多样性的典型研究基地古田山自然保

护区作为研究区, 同步获取机载LiDAR和高光谱遥

感数据, 基于生化特征、光谱差异及物种多样性三

者的关系, 提出适用于本研究区乔木物种多样性监

测的最优叶片生化组分、冠层植被指数和结构参数, 

在单木尺度上选择最佳移动窗口利用自适应模糊C均

值聚类方法, 构建乔木物种多样性估算模型, 并讨

论成图结果的合理性与方法的适用性, 以期为亚热带

地区常绿阔叶林的森林物种多样性监测提供参考。 

1  材料和方法 

1.1  研究区概况 

研究区位于浙江省开化县古田山国家级自然保

护区, 地理环境复杂, 自然资源丰富, 在低海拔地

区保存有发育良好的天然常绿阔叶林地带性植被, 

是亚热带生物多样性研究的绝佳场所, 许多学者在

该研究区针对物种组成、演替过程等方面开展过大

量研究(祝燕等, 2008; Legendre et al., 2009; 钱海源

等, 2018), 同时, 古田山还是中国森林生物多样性

监测网(Sino Bon-CForBio)中亚热带常绿阔叶林的

重要研究基地(马克平, 2015; 米湘成等, 2016)。 

本研究以古田山保护区的核心地带作为研究 

区, 地理坐标为118.08°–118.18° E, 29.19°–29.28° N, 

总面积约104 km2 (图1)。古田山属南岭山系怀玉山

脉的一部分, 主峰青尖海拔1 258 m, 整个山峰呈东

北-西南走向。该地区属我国中亚热带湿润季风气候

区, 四季分明, 雨量充沛, 年平均气温15.3 ℃, 年

降水量1 963.7 mm。古田山母岩以花岗岩为主, 土

壤类型属中亚热带山地红黄壤类型, 局部地区有沼

泽土分布。所选研究区涵盖了古田山保护区内完整

的植被垂直带谱, 典型的地带性植被包括以甜槠

(Castanopsis eyrei)、木荷(Schima superba)和青冈

(Cyclobalanopsis glauca)等为优势种的中亚热带常

绿阔叶林, 位于海拔较高地区以黄山松(Pinus tai-

wanensis)为优势种的针阔混交林(700–1 100 m)和针

叶林(1 100 m以上), 山地、沟谷地带分布有常绿落

叶阔叶混交林, 还有大片原始状态的天然次生林 
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图1  古田山研究区土地覆被类型及地面观测样方分布。 
Fig. 1  Land cover and locations of forest field measured sample plots in Gutianshan study area. 

 
(于明坚等, 2001)。 

1.2  数据及预处理 

1.2.1  遥感数据 

机载LiDAR及高光谱数据于2017年10月由搭载

在运5飞机上的LiCHy系统获取(Pang et al., 2016)。

航飞区内共获取航带24条, 平均飞行高度为2 000 m。

其中, LiDAR数据由激光扫描仪(LMS-Q560, Riegl, 

Horn, Austria)获得, 扫描角为±30º, 点云平均密度为

3.5个·m–2; 高光谱数据由高光谱传感器(AISA Eagle 

Ⅱ, Specim, Oulu, Finland)获得, 光谱范围为400–970 

nm, 光谱分辨率为3.3 nm, 空间分辨率为1 m。 

LiDAR数据的预处理依据国家测绘地理信息局

发布的《机载激光雷达数据处理技术规范》和《机

载激光雷达数据后处理技术规范》进行 , 利用

TerraSolid软件将点云自动分为地面点(Max building 

size = 60, Iteration angle = 6, Iteration distance = 1.4)

和植被点(除地面及建筑物), 随后由点云的首次回

波点插值生成数字表面模型(DSM), 再由点云中的

地面点通过构建不规则三角网(TIN)插值生成数字

高程模型(DEM), 最后由两者通过差值运算得到冠

层高度模型(CHM)(Zhao et al., 2013)。在开展森林结

构参数提取时, 还需将点云数据的高程值减去对应

位置DEM像元值, 得到点云距离地面的相对高度, 

即去除地形影响后的归一化点云数据。 

高光谱数据预处理包括辐射定标、几何校正、

大气校正和地形辐射校正 , 由LiCHy系统配套的

CaliGeoPro软件实现。几何校正首先利用同平台的

外部GPS、IMU和高精度DEM数据进行坐标重采样

后得到影像的地理坐标, 随后进行Boresight检校; 

大气校正基于ATCOR 4软件采用MODTRAN 5模型

进行; 地形辐射校正结合综合辐射校正模型(IRC)

与ATCOR 4大气校正模型共同改善山区阴面地物光

谱失真现象。为消除太阳位置影响, 利用ATCOR 4软

件提供的经验BRDF校正模型使高光谱影像地表反

射率统一至传感器天顶角为0°, 太阳天顶角为45°。

最后进行航带拼接, 利用直方图匹配消除航带色差。 

此外, 本研究区的土地覆被数据来自30 m空间

分辨率的中国土地覆被数据集(ChinaCover)。该数据
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集以国产环境卫星HJ数据和美国陆地卫星Landsat

数据为数据源, 依据在FAO LCCS分类工具支持下

定义的适合中国土地覆盖类型特点与应用需求的分

类系统, 将中国土地覆被分为森林、草地、耕地、

湿地、人工表面及其他6个一级类和40个二级类(Wu 

et al., 2017)。本研究区的土地覆被是在ChinaCover

二级类的基础上进行了合并, 共包括针叶林、阔叶

林、混交林、灌草、水体及其他六大类(图1)。 

1.2.2  样方观测数据 

地面观测数据的获取与航飞同步进行, 共获得

了20 m × 20 m样方34个(图1)。样方的四角点坐标利

用差分GPS (定位精度± 2 m)确定。样方内获取的单

木参数包括树种名称、胸径(DBH ≥ 5 cm)、树高、

枝下高、冠幅等。其中, 胸径用胸径尺测量, 树高用

激光测高仪(TruPulse200, TruPulse, Texas, USA)测量, 

冠幅采用目估法分别记录东西和南北两个走向的长

度。同时还获取了样方的海拔、坡度、坡向、土壤

类型和林下环境等信息, 样方的森林郁闭度和叶面

积指数(LAI)分别利用鱼眼相机和植物冠层分析仪

(LAI2000, LI-COR, Lincoln, USA)测量获得。此外, 

在34个样方中, 随机选择了6个样方利用全站仪测

量了单木树干根部位置(精度±0.5 m), 主要用于冠

层结构参数提取的精度验证。 

基于地面观测数据, 分别计算了34个样方的物

种丰富度、Shannon-Wiener指数(H)和Simpson指数

(D)。物种丰富度即物种数目, 可通过样方内的物种

数来表示。Shannon-Wiener和Simpson指数既能体现

物种的丰富程度, 又能体现物种分布的均匀度, 是

反映物种多样性程度的综合指标。其中, Shannon- 

Wiener指数对于物种数目更为敏感, Simpson指数对

于富集种的均匀度更为敏感。两种指数可通过物种

丰富度及每个物种所包含的单木个数计算得到。计

算公式如下:  

1

ln
n

i i
i

H p p


   (1) 

2

1

1
n

i
i

D p


     (2) 

式中, pi表示含有n个物种的群落中第i个物种个体数

占所有物种总个体数的比例(Pielou, 1975)。 

1.2.3  生化组分测量数据 

基于地面观测的样方单木调查记录和文献资 

料, 根据森林树种的代表性和分布范围, 选择在数

量上占优势、出现频率高且分布均匀的17个树种作

为研究区的优势树种(于明坚等 , 2001; 陈彬等 , 

2017)。同时, 根据植被生化组分的作用和特性, 选

取16种常用的生化组分, 对这17个优势树种的叶片

进行生化组分测定。 

利用高枝剪收集完全光照条件下的冠层叶片将

其分为两组。其中一组每个优势树种采集约200枚叶

片, 利用基于色素吸收峰的分光光度法测定叶绿素

a (Chl a)、叶绿素b (Chl b)和类胡萝卜素(Car)含量, 

这些生化组分是植被光合作用能力、生理胁迫状况、

固碳能力及氮利用效率的良好指示器(李云梅等, 

2003)。另一组根据每个优势树种叶片大小和质量各

采集200–300枚叶片, 在6小时内测定湿质量, 之后

随机选择3组, 在20 cm × 20 cm单位面积下利用扫

描法测定真实叶面积, 最后将全部叶片置于85 ℃

环境下烘干至恒质量, 保证每个优势树种叶片的总

干质量大于5 g。其中, 叶片含水量(EWT)和比叶面

积(SLA)与光捕获、化学物质分布密切相关(Wright et 

al., 2004), EWT用叶片湿质量与干质量之差与其单

叶面积的比值表示, SLA为叶片单叶面积与其干质

量的比值; 碳、氮(N)、磷(P)是植物体内组成糖类、

蛋白质、核酸及叶绿素等物质的必需元素, 影响植

物光合作用、呼吸作用等内部生化过程及外在形态

(Long et al., 2006), N含量可利用元素分析仪(Vario 

EL cube, Elementar, Hanau, Germany)测定, 碳含量

利用重铬酸钾-外加热法测定, P含量利用酸溶-钼锑

抗比色法测定; 纤维素(Cel)和木质素(Lig)等叶片结

构化合物起到支撑、维持和防御作用, 增强了植物

对不良外界环境的抵抗性(Melillo et al., 1982), 其

含量可利用范式法测定(Van Soest, 1963); 钾(K)能

够增强细胞内酶活性, 其含量利用电感耦合等离子

发射光谱仪(ICAP-6500, Thermo, Waltham, USA)测

定; 微量元素, 如钙(Ca)、镁(Mg)、锌(Zn)、锰(Mn)、

硼(B)同样利用元素分析仪测定。考虑到树种分布对

生化组分的影响, 每一树种采集3组位于不同海拔

位置的叶片, 使用3组叶片生化组分测定值的平均

值, 并将其与比叶面积做比值计算, 最终换算为单

位面积的生化组分含量(表1)。 

1.2.4  叶片光谱观测数据 

在实验室利用标准型地物光谱仪(FieldSpec 4 

Std-Res, Analytica Spectra Devices, Colorado, USA)

对地面同步采集的17个优势树种的叶片分别进行 
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光谱测定, 每个树种随机选择10个叶片计算平均值

(图2)。考虑到仪器噪声的影响, 移除波长小于400 nm

和大于2 400 nm的数据, 并对400–2 400 nm之间的

反射率进行Savitzky-Golay滤波平滑处理(Savitzky 

& Golay, 1964)。 

1.3  多样性监测方法 

本研究的总体技术路线如图3所示。物种多样性

估算的关键在于选取与多样性指数相关性高的生化

组分、植被指数和结构参数。首先基于叶片光谱和

叶片生化组分通过回归分析选取能够表征物种多样

性的最优生化组分, 利用高光谱数据计算与之对应

的最优植被指数; 其次根据结构参数与物种多样性

的回归分析选取最优结构参数, 引入单木分离算法

计算单木尺度上的最优植被指数和最优结构参数; 

最后利用自适应模糊C均值聚类方法, 按20 m ×  

20 m窗口获取最佳聚类数, 即物种丰富度, 并计算

Shannon-Wiener和Simpson指数, 利用地面观测数据

进行验证, 实现在研究区的森林乔木物种多样性监

测与成图。 

1.3.1  单木分离算法 

以基于LiDAR数据生成的经过无效值填充的冠

层高度模型CHM为基础, 利用结合形态学冠层控 

 

 
 

图2  古田山研究区17个优势树种叶片光谱曲线。 
Fig. 2  Spectral signatures of 17 dominant tree species in Gutianshan study area. 

 

 
 

图3  古田山研究区森林乔木物种多样性监测技术路线。 
Fig. 3  Technique flow chart of forest species diversity mapping in Gutianshan study area. 
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制的分水岭算法实现单木的分离(Zhao et al., 2013, 

2014)。首先在CHM上应用形态学闭运算, 以样方内

单木枝下高的平均值(1.8 m)作为阈值来确定树冠区

域, 该阈值代表研究区乔木枝下高的平均水平; 随

后对原始CHM应用中值滤波得到整型灰度影像以

减少树冠的过识别, 在树冠内部采用局部极值法探

测可能的树冠顶点位置; 接着对经形态学冠层控制

的CHM进行两次分水岭变换以勾绘树冠形状, 在

两次分水岭变换之间加入一次图像重建以移除过分

割树冠; 最后利用形态学开运算对树冠进行优化从

而还原真实树冠形状。此时得到的单木树冠根据地

面调查数据设置了最小树冠阈值(9个0.2 m分辨率

像元), 因此已去除了小图斑的干扰, 从而使地面调

查数据与遥感数据能够更好地匹配。该算法利用

IDL编程语言实现。 

1.3.2  基于最优叶片生化组分的植被指数选取 

野外采集的森林物种叶片生化组分含量差异明

显, 不同的生化组分具有不同的量纲和单位, 要分

析17种优势物种生化组分的唯一性, 则需对叶片的

16种生化组分进行标准化(归一化)处理。Min-Max

标准化法通过对原始数据进行线性变换, 可使不同

评价指标在同一数量级下进行比较分析, 转换函数

如下:  

( min( )) /(max( ( )) min )ij ij ij ij ijM X X X X    

其中, ijM 为i物种的生化组分j的归一化结果, ijX 为i

物种的生化组分 j的实测值 , max( )ijX 和 min( )ijX  

分别为生化组分实测值的最大值和最小值。该方法

可在Excel 2010软件中实现。 

在16个常用生化组分中选取能够表征森林物种

的最优生化组分。首先基于叶片实测光谱利用偏最

小二乘回归(Partial Least Squares Regression, PLSR)

方法预测16种叶片生化组分含量, 通过与实测叶片

生化组分含量的对比分析选取相关性较高的生化组

分作为最优生化组分。偏最小二乘回归方法是一种

多对多的线性回归方法, 汇集了主成分分析、典型

相关分析和多元线性回归分析的优点, 能够在生化

组分少、光谱波段多且相关性强的情况下建立回归

模型, 可通过JMP 11.0软件实现。随后, 将预测的与

实测的叶片生化组分含量进行对比分析, 选择相关

性相对高的作为最优生化组分, 同时还可以借鉴前

人研究的分析结果, 如Asner等(2009)选择了光谱预

测精度R2 = 0.54–0.83的5种生化组分; 赵玉金(2016)

选择了精度范围在R2 = 0.57–0.85的8种生化组分。 

确定最优生化组分后, 可通过已有的植被指数

模型选择与之相对应的植被指数。其中, Chl a和Chl 

b可利用转换型吸收反射率指数(TCARI)和优化型土

壤调整植被指数(OSAVI)的比值来表示(Daughtry et 

al., 2000; Wu et al., 2008); Car利用类胡萝卜素反射

率指数(CRI)表示(Gitelson et al., 2002); EWT通过水

波段指数(WBI)反演得到(Penuelas et al., 1993); SLA

利用比值植被指数(RVI))表示(Jordan, 1969)。一些生

化组分由于相互之间相关性较强或者不能被光谱直

接表达, 需要通过转化以寻求适当的植被指数予以

表征, 如Cel和Lig的光谱吸收特征重叠(Kokaly et 

al., 2009), 绿色植物中选用叶黄素代替纤维素, 可

选择与之对应的生理反射指数(PRI)(Gamon et al., 

1992)来表示以上两种生化组分; N和P光谱吸收特

征重叠, 且N与植物体的叶绿素密切相关, 可用冠

层叶绿素浓度指数 (CCCI)表示 (El-Shikha et al., 

2007)。此外, 碳在研究中很少进行叶片层次的光谱

特征分析, 微量元素通常借助波段变换或与其他植

被指数建立相关关系来反映, 缺乏与之直接对应的

植被指数。在选定了代表最优生化组分的植被指数

后, 基于LiDAR和高光谱数据计算出单木尺度的最

优植被指数, 作为物种多样性估算模型的输入参数

时, 可将其与单木LAI进行比值处理, 削弱冠层结构

对植被指数的影响(Zarco-Tejada et al., 2001)。植被

指数的计算可利用ENVI 5.3软件实现。 

1.3.3  基于LiDAR数据的冠层结构参数选取 

常用的森林结构参数主要有95%分位数高度、

平均植被高度、首次回波标准偏差、首次回波偏度、

平均绝对偏差、植被穿透率、叶高度多样性等(表2), 

分别在森林的垂直结构和内部结构上反映着森林物

种的多样性特征。在研究区基于LiDAR数据计算34

个样方单木尺度的7个结构参数, 通过相关分析评

价结构参数对物种多样性指数的解释程度, 在此基

础上利用逐步回归分析(Stepwise Regression, SR)方

法选取与物种多样性最相关的结构参数作为最优结

构参数。逐步回归分析建立在线性回归分析基础上, 

将具有显著意义的自变量逐一引入方程中, 并对每

一个自变量进行显著性检验, 从而保留影响最为显

著的变量, 剔除对因变量不起作用或作用极小的变

量, 使回归方程更合理地反映自变量与因变量的关 
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表2  常用冠层结构参数 
Table 2  Canopy structural parameters derived from LiDAR 

结构参数 Structural parameter 描述 Description 引用 Reference 

95%分位数高度 
95% quantile height 

近似于森林冠层峰值高度, 由首次回波统计获得 
Approximates the peak height in meters of the forest canopy, obtained from the point cloud of the 
first echo 

Riaño et al., 2004 

平均植被高度 
Mean vegetation height 

植被的平均高度, 由各植被分层首次回波和末次回波统计获得 
The mean height of vegetation, obtained from the point cloud of the first and last echo of each 
vegetation layer 

Lefsky et al., 2002 

植被穿透率 
Vegetation permeability 

植被首次回波在二次回波中的比例, 由植被的首次回波和所有二次回波计算得到 
Proportion of first vegetation returns (see above) for which there is a second return, obtained 
from the point cloud of the first echo and all secondary echoes of vegetation 

Moffiet et al., 2005 

叶高度多样性 
Foliage height diversity 

描述植被剖面的叶密度和高度分布, 公式: lni ih p p  , 其中, pi表示不同高度间隔内

的点云返回值与所有返回值的比例, h表示树高 
Metric intended to characterize the density and height distribution of foliage in a vegetation 

profile. Formula:
 

lni ih p p  , where pi is the ratio of return value of point cloud in dif-

ferent height intervals to all return values, h is the tree height 

Clawges et al., 2008 

标准偏差(首次回波) 
Standard deviation (first return) 

反映单木树高的离散程度 Metric the dispersion of each individual tree Nelson et al., 1988 

平均绝对偏差 
Mean absolute deviation 

所有单木树高值与其算术平均值的偏差的绝对值的平均 

Mean of absolute value of the deviation of tree height from the mean 

Zhao et al., 2018 

偏度(首次回波) 
Skewness (first return) 

与峰态(首次回波)高度相关 
Highly correlated with kurtosis 

Antonarakis et al., 2008

 
系, 可通过SPSS 22.0软件实现。 

1.3.4  自适应模糊C均值聚类 

聚类分析通过对数据集合进行合理分割以确定

类别数, 使同一类中数据尽可能相近, 不同类之间

数据尽可能相异(Wang et al., 2006)。其中, 模糊C均

值聚类算法 (Fuzzy C-Means clustering algorithm, 

FCM)能够将聚类过程转化为一个非线性优化问题, 

通过迭代来求解类别数, 是非监督模式识别的重要

方法。模糊C均值聚类对于给定的样本数据集X = 

{x1, x2, …, xn}, 将其划分为c类(2 ≤ c ≤ n)并确

定聚类中心V = {v1, v2, …, vn}, 样点属于某一类的

隶属度用模糊矩阵U = [uij]表示, 目标函数J(U,V)及

其约束条件如下:  

  2

1 1
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n n
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     (4) 

式中 , uij表示第 j个样本点属于第 i类的隶属度 , 

ijd  || ||j ix v 为第j个样本点与第i个聚类中心之间

的欧氏距离, m ≥ 1是模糊加权指数。 

模糊C均值聚类的基本原则为通过迭代调整隶

属度矩阵U和聚类中心V, 使得目标函数J(U,V)取得

极小值, 通过拉格朗日乘法求得J(U,V)的条件极值, 

分别得到U和V的迭代形式, 其中k表示迭代步数, ε 

为迭代阈值, 0
kV 为初始聚类中心。 
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自适应模糊C均值聚类算法(Self-adaptive Fuzzy 

C-Means clustering algorithm)发展于模糊C均值聚类, 

通过运用有效性函数来自动获取聚类数目, 无需依

赖预先设定的类别数, 解决了聚类算法对于初始值

的敏感问题。Li和Yu (2009)提出的改进有效性函数

L(c)如下:  
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L(c)的分子表示类间距离之和, 分母表示所有

类内距离之和。L(c)越大, 则聚类结果越可靠。聚类

结果即为样方内的物种丰富度, 基于最佳聚类数和

每个聚类组包含的个体数可以计算Shannon-Wiener

和Simpson指数。该算法利用IDL编程语言实现。 

2  结果 

2.1  单木分离 

34个样方单木分离估算结果与实测单木数量的

对比分析如图4A所示, 以有全站仪测量数据的25号

样方为例(图4B), 表示实测单木根部位置与LiDAR

数据经单木分离得到的树冠位置进行匹配的结果。

单木分离结果在数量上接近实测单木数(R2 = 0.77, 

RMSE = 16.48), 但是由于点云密度、树冠重叠、树

冠过小等原因的影响, 导致出现过分割和欠分割现

象, 树冠位置不能与实测单木位置完全匹配(Næsset 

& Økland, 2002; Koch et al., 2006; Zhao et al., 

2014)。过分割常出现在树冠较大, 树顶不突出的阔

叶单木中; 欠分割则是由于森林郁闭度较高造成树

冠重叠, 多个重叠树冠被认为是一个树冠而不被分

割。25号样方的单木分离结果为90, 实测单木数目

为106, 因欠分割导致单木分离数量略低于实测单

木数量。 

2.2  最优生化组分 

野外采集的17个优势树种的16种叶片生化组分

的归一化处理结果如图5所示。各条带代表了不同树

种的生化组分组合, 同一条带内各色带的长度代表

了不同生化组分对该优势种的相对贡献大小, 同一

色带在不同条带中的长度代表了该生化组分含量在

不同种间的差异。生化组分越多, 越能体现物种间

的差异。例如马尾松和黄山松同属于针叶林, 针叶

的水分含量相近, 但叶绿素和氮含量相差很大。16

个生化组分的归一化结果表明了17个优势树种均具

有唯一的生化特征, 不同物种的生化特征在元素的

组成和含量上差异明显。 

将叶片生化组分预测值与实测值进行比较(表3)

发现: 比叶面积、叶绿素a、木质素、碳的预测效果

较好(R2 = 0.70–0.79), 其次为叶绿素b、类胡萝卜素、

纤维素、水分含量、N、P (R2 = 0.60–0.69), 其他组

分的预测能力明显低于前面几种组分(R2 ≤ 0.51)。

综合16个常用生化组分的预测精度及前人的研究, 

最终选择了以上10种生化组分(R2 = 0.60–0.79)作为

最优叶片生化组分。 

在选择10种最优生化组分对应的植被指数时, 

基于高光谱数据结合各组分的光谱特征和内在关联

对其进行了合并和筛选, 最终选择TCARI/OSAVI、 

 

 
 

图4  古田山研究区样方单木分离精度验证散点图(A)和25号样方的单木分离结果图(B)。红框为样方边界, 白框为分离出的单

木树冠, 红点为实测单木根部位置。 
Fig. 4  Validation result of individual tree isolation (A) and individual tree isolation result of plot No. 25 (B) in Gutianshan study 
area. The red polygon represents plot border, the white polygons represent canopy locations, and the red dots represent field-measured 
positions of the base of tree trunk. 
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图5  古田山研究区17个优势树种的16种叶片生化组分归一化结果。 
Fig. 5  16 standardized biochemical components of 17 dominant tree species in Gutianshan study area. Car, carotenoids; Cel, cellu-
lose; Chl a, chlorophyll a; Chl b, chlorophyll b; Lig, lignin; SLA, specific leaf area; EWT, equivalent water thickness. 

 
表3  叶片生化组分预测精度 
Table 3  Validation result of leaf biochemical components 

生化组分 
Biochemical 
component 

叶绿素a 
Chl a 

叶绿素b 
Chl b 

类胡萝卜素 
Car 

比叶面积 
SLA 

水分含量
EWT 

纤维素
Cel 

木质素
Lig 

碳 
Carbon

氮
N 

磷
P 

钙 
Ca 

钾 
K 

镁 
Mg 

锰 
Mn 

锌
Zn

硼
B 

R2 0.70 0.60 0.69 0.79 0.67 0.66 0.76 0.72 0.63 0.63 0.51 0.23 0.48 0.10 0.09 0.21

Car, carotenoids; Cel, cellulose; Chl a, chlorophyll a; Chl b, chlorophyll b; Lig, lignin; SLA, specific leaf area; EWT, equivalent water thickness. 

 
表4  最优生化组分所对应的植被指数及其计算公式 
Table 4  Vegetation indices corresponding to the optimal biochemical components 

生化组分 
Biochemical component 

植被指数 
Vegetation index 

计算公式 
Formula 

引用 
Reference 

叶绿素a/b Chl a/b TCARI/OSAVI  TCARI/OSAVI [705,750] = 3[(R750.66 – R704.6) – 0.2(R750.66 – 
R550.67)(R750.66/R704.6)]/[(1 + 0.16)(R750.66 – R704.6)/(R750.66 + R704.6 + 0.16)] 

Daughtry et al., 2000; 
Wu et al., 2008 

类胡萝卜素 Car  CRI  CRI = 1/R510 – 1/R550 Gitelson et al., 2002 

水分 EWT WBI  WBI = R895/R972 Penuelas et al., 1993 

氮/磷 N/P CCCI  CCCI = (0.7415R790 – 0.6965R720)/(0.0319R790 – 0.281R720) El-Shikha et al., 2007 

比叶面积 SLA RVI  RVI = R750/R705 Jordan, 1969 

纤维素/木质素 Cel/Lig PRI  PRI = (R531 – R570)/(R531 + R570) Gamon et al., 1992 

TCARI, 转换型吸收反射指数; OSAVI, 优化型土壤调整指数; CRI, 类胡萝卜素反射指数; WBI, 水波段指数; CCCI, 冠层叶绿素浓度指数; RVI, 比值植

被指数; PRI, 生理反射指数;  
TCARI, Transformed Chlorophyll Ratio Index; OSAVI, Optimization of Soil-adjusted Vegetation Index; CRI, Carotenoid Reflectance Index; WBI, Water Band 
Index; CCCI, Canopy Chlorophyll Concentration Index; RVI, Ratio Vegetation Index; PRI, Photochemical Reflectance Index. 
  

CRI、WBI、CCCI、RVI和PRI共6个植被指数作为聚

类模型的输入参数(表4)。其中, 叶绿素a和叶绿素b

合并用TCARI/OSAVI表示, 类胡萝卜素用CRI表示, 

水分含量用WBI表示, N和P合并用CCCI表示, 纤维

素和木质素用叶黄素对应的PRI表示, 比叶面积用RVI

表示, 而碳因没有明显的光谱吸收波段予以去除。 

2.3  最优结构参数 

对34个样方的7个结构参数的自相关性及其与

实测多样性指数的相关性进行分析(表5)。垂直结构

参数中, 95%分位数高度(近似于树高)与物种丰富度

和物种多样性指数的相关性最高; 内部结构参数中, 

偏度与物种丰富度和物种多样性指数的相关性最 
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表5  基于激光雷达提取的结构参数相关性分析 
Table 5  Correlation analysis of LiDAR-derived structural parameters 

结构多样性参数 Structural parameter 

  
95%分位

数高度 
95% Quan-
tile height 

平均植 
被高度 

Mean vege-
tation height 

平均绝对

偏差 
Mean  

absolute 
deviation

标准偏

差 
Standard 
deviation

偏度 
Skewness

叶高度

多样性
Foliage 
height 

diversity

植被 
穿透率 

Vegetation 
permeability

Simpson 
指数 

Simpson 
index 

Shannon- 
Wiener  
指数 

Shannon- 
Wiener 
index 

物种丰富度
Species 
richness 

95%分位数高度 1.000 0.884** 0.757** 0.811** –0.320 –0.233 0.233 0.455** 0.320 0.088 

平均植被高度 0.884** 1.000 0.428* 0.511** –0.578** 0.171 0.318 –0.352* –0.187 0.012 

平均绝对偏差 0.757** 0.428* 1.000 0.988** –0.055 –0.763** 0.134 –0.314 –0.236 0.002 

垂直结构 
Vertical 
structure  

标准偏差 0.811** 0.511** 0.988** 1.000 –0.167 –0.700** 0.214 –0.328 –0.244 0.010 

偏度 –0.320 –0.578** –0.055 –0.167 1.000 –0.281 –0.546** –0.171 –0.225 0.152 

叶高度多样性 –0.233 0.171 –0.763** –0.700** –0.281 1.000 0.227 0.020 0.020 0.123 

内部结构 
Inner 
structure  

植被穿透率 0.233 0.318 0.134 0.214 –0.546** 0.227 1.000 –0.095 –0.075 0.149 

**, 在0.01水平(双侧)上显著相关; *, 在0.05水平(双侧)上显著相关。 
**, correlation is significant at the 0.01 level (two-tailed); *, correlation is significant at the 0.05 level (two-tailed). 

 
表6  基于激光雷达提取的单木树高精度验证结果 
Table 6  Validation result of LiDAR-derived individual tree height 

单木样方 
Individual tree plot 

1 2 3 4 5 6 

R2 0.784 0.836 0.741 0.774 0.715 0.785

RMSE 1.196 0.894 0.684 1.083 1.323 1.132

 

高。逐步回归分析结果显示, Simpson指数回归模型

同样将95%分位数高度和偏度选为最优结构参数, 

预测模型为D = 1.237 – 0.036 × 95%分位数高度– 

0.094 ×偏度(R2 = 0.32, p < 0.01), 该结果表示利用

两个结构参数可解释约32%的物种多样性。本研究

选择的95%分位数高度和偏度均与高度信息相关, 

能够在一定程度上反映树种的多样性特征, 故将其

纳入聚类模型的输入参数中。 

此外, 为验证结构参数的提取精度, 在6个具有

单木位置的样方中, 将基于LiDAR数据提取的单木

树高与样方实测树高进行对比分析(表6)。结果表明, 

点云数据可以较为准确地估算树高(R2 = 0.715–0.836, 

RMSE = 0.684–1.323), 同时估算精度与以往研究相

比具有一致性, 如Véga和Durrieu (2011)估算的树高

RMSE为1.83 m; Apostol等 (2020)提取挪威云杉

(Picea abies)和山毛榉(Fagus longipetiolata)树高的均

方根误差分别为1.09和1.17 m。 

2.4  基于单木的聚类结果 

基于单木的最优植被指数和最优结构参数, 采

用自适应模糊C均值聚类算法, 在研究区内按照样

方大小20 m × 20 m的窗口进行聚类, 并利用34个样

方的物种丰富度和多样性指数实测值对森林乔木多

样性估算结果进行精度验证。如表7所示, 物种丰富

度的预测值明显低于实测值(R2 = 0.29, RMSE = 

7.75), 当选择样方内树种的个体数大于1 (R2 = 0.37, 

RMSE = 2.41)和大于2 (R2 = 0.56, RMSE = 1.82)的树

种参与实际物种丰富度的计算时, 精度有明显提

高。Shannon-Wiener指数(R2 = 0.83, RMSE = 0.22)和

Simpson指数(R2 = 0.85, RMSE = 0.09)与物种丰富度

相比, 预测结果更好(图6)。 

将研究区的物种丰富度和物种多样性估测结果

按照直方图分级显示, 由图7可知, 三类指数的空间

分布具有一致性: 中部和北部地区的山脊、山坡地

带物种多样性较低, 主要由于该区域海拔在1 000 m

以上, 森林类型是以黄山松为主的针阔混交林和针

叶林, 环境条件限制了阔叶林的发育, 物种较为单

一; 东南部和西南部地势较低、地形平坦, 多为耕

地和以油茶林等小乔木为主的经济林, 建模时不作

为森林类型考虑, 故物种多样性呈现零值和较低

值。结合该地区的海拔信息, 物种丰富度和多样性

随着海拔高度的增加整体上呈现出先增加后减小的

特点。 

3  讨论 

本研究与刘鲁霞等(2019)在同一研究区基于高

分2号数据采用随机森林(Random Forest, RF)方法

进行Simpson (R2 = 0.53, RMSE  = 0.042)和

Shannon-Wiener指数(R2 = 0.53, RMSE = 0.30)的估

算相比, 精度明显更高, 主要原因在于方法和数据

的差异。其中, 随机森林是普遍适用的基于决策树的

分类方法, 按照变量的重要性筛选最优特征, 但并未 
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表7  古田山研究区物种丰富度预测及精度验证结果 
Table 7  Prediction and validation for species richness in Gutianshan study area 

样方号 
Plot No. 

实测物种丰富度 
Measured  

species  
richness 

实测物种 
丰富度*  

Measured 
species richness* 

实测物种 
丰富度**  

Measured species 
richness** 

聚类数

(预测值) 
Prediction

样方号 
Plot No.

实测物种丰富度
Measured  

species  
richness 

实测物种 
丰富度*  

Measured  
species richness* 

实测物种 
丰富度**  

Measured species 
richness** 

聚类数 
(预测值)
Prediction

1 14 9 8 10 18 13 7 6 8 

2 10 6 5 8 19 19 10 6 9 

3 17 9 9 8 20 17 11 8 8 

4 9 6 5 7 21 16 10 6 8 

5 11 9 7 8 22 16 10 9 7 

6 20 14 11 13 23 8 5 5 5 

7 19 14 10 11 24 9 8 5 5 

8 11 6 5 8 25 13 6 3 6 

9 6 4 3 6 26 13 9 7 7 

10 14 8 5 7 27 14 6 4 5 

11 18 9 6 6 28 7 5 5 7 

12 10 7 6 9 29 16 8 5 7 

13 16 7 5 5 30 20 12 8 8 

14 16 10 8 8 31 15 7 6 8 

15 20 12 8 9 32 16 8 7 9 

16 18 14 8 8 33 15 8 3 5 

17 16 8 5 6 34 17 13 9 8 

R2 0.29 0.37 0.56 RMSE 7.75 2.41 1.82 

*表示去掉样方内数量仅为1的树种后的物种丰富度; **表示去掉样方内数量小于2的树种后的物种丰富度。 
Measured species richness * and measured species richness ** represent the number of tree species measured in the field which comprise more than one indi-
vidual tree or two trees, respectively. 

 

 
 

图6  古田山研究区Shannon-Wiener指数和Simpson指数结果精度验证。 
Fig. 6  Validation result of Shannon-Wiener index and Simpson index in Gutianshan study area. 
 

考虑森林物种多样性的成因和机理。而本研究基于

生化-光谱-物种多样性的关联寻找最优聚类参数, 

更符合植物生理特性。此外, 本研究使用的高光谱

数据相比高分数据对于地物的光谱细节表达更加敏

感, 有助于捕捉植被的生化特征信息, 同时LiDAR

数据提供了树冠的三维信息, 在垂直维度上补充了

丰富的结构特征(庞勇等, 2005; Coops et al., 2016)。 

本研究与传统的样地调查结果相比具有一致

性。目前生态学上对森林物种多样性的调查是通过

布设样方逐株调查的方式来获得物种数量和分布情

况, 已有研究利用样方法对古田山地区物种多样性

指数及其变异规律等进行了调查。例如, 胡正华和 
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图7  古田山研究区数字高程模型(DEM)(A)、物种丰富度(B)、Shannon-Wiener指数(C)和Simpson指数(D)分布图。 
Fig. 7  Digital Elevation Model (DEM)(A), species richness (B), Shannon-Wiener index (C) and Simpson index (D) mapping in 
Gutianshan study area. 

 
于明坚(2006)应用相邻格子样方法调查了该地区16

个处于不同演替阶段典型样地的乔木层Shannon- 

Wiener和Simpson多样性指数, 阔叶林分别为2.44和

0.85、针叶林分别为1.97和0.76、针阔混交林分别为

2.50和0.88, 而本研究基于ChinaCover数据集的植

被类型计算得到的Shannon-Wiener和Simpson指数

的平均值阔叶林分别为2.45和0.91、针叶林分别为

2.32和0.85、针阔混交林分别为2.47和0.87, 与样方

调查结果相符。森林乔木物种丰富度的变异往往与

环境因子密切相关, 研究表明海拔、坡度等地形因

子与物种分布和多样性之间具有明显关联(Palmer 

& Dixon, 1990)。翁昌露等(2019)在该地区网格化布

设了79个样方研究10种森林群落类型的多样性指数

分布格局及其影响因素, 发现随着海拔升高, 以

Shannon-Wiener指数为代表的α多样性逐渐增大 , 

本研究中Shannon-Wiener指数分级图也呈现出相同

趋势。 

结构参数能否应用于森林物种多样性监测是当

前研究讨论的热点。已有研究表明结构参数能够在

一定程度上反映物种多样性, 但是从森林三维特征

出发的结构多样性, 由于环境异质性等因素的影响, 

同一树种的树冠结构在不同生境下存在差异, 使得

结构参数难以完全反映复杂森林类型的多样性特 

点, 因而不能作为区分物种的决定因素(Mayfield & 

Levine, 2010; Spasojevic & Suding, 2012)。董文雪等

(2018)选取了95%分位数高度、冠层盖度和植被穿透

率3个结构参数, 与Shannon-Wiener指数的相关性为

R2 = 0.39–0.42, p < 0.01; 赵玉金(2016)的研究中, 

植被穿透率、平均绝对偏差和偏度3个结构参数与

Shannon-Wiener指数的相关性为R2 = 0.46–0.53, p < 

0.05, 结合偏度、植被穿透率和平均植被高度的

Shannon-Wiener指数的逐步回归模型预测精度为 
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R2 = 0.55, RMSE = 0.40。以上研究表明, 在森林类型

复杂的地区, 结构参数与物种多样性指数的相关性

普遍不高, 预测能力也受到多种因素制约。本研究

选择的95%分位数高度和偏度对于Simpson指数的

相关性R2分别为0.46和0.17, 逐步回归模型的预测

精度R2 = 0.32, p < 0.01, 该逐步回归方程同样表明

仅利用结构参数对物种多样性指数的模拟能力有所

欠缺, 但其主要目的是在众多结构参数中选取与物

种多样性相关性最高且能够代表其他结构参数的最

优结构参数用于多样性监测。 

为进一步探讨不同类型的特征参数在提升聚类

模型预测能力上的作用, 对分别考虑光谱差异和结

构特征的多样性监测研究进行对比分析。Shi等

(2018)发现将植物功能性状与光谱和结构指标共同

用于树种分类时的总体精度(83.7%)明显高于仅利

用结构 (65.1%)或光谱 (69.3%)指标的分类精度 ; 

Zhao等(2018)结合光谱指数和结构参数估算的乔木

物种多样性(R2 = 0.83, RMSE = 0.25)比仅利用光谱

信息(R2 = 0.60, RMSE = 0.38)的估算结果精度更高。

本研究前期探讨了仅利用6个植被指数参与聚类分

析时物种丰富度(R2 = 0.18, RMSE = 3.08)、Shannon- 

Wiener指数(R2 = 0.61, RMSE = 0.34)和 Simpson指

数(R2 = 0.61, RMSE = 0.11)的预测精度, 发现在引入

树高和偏度两个结构参数后, 3个指数的预测精度均

有明显提高, 与前人研究的结论具有一致性, 说明

综合考虑光谱特征和结构特征后, 模型对于物种多

样性的预测能力有显著提升。 

聚类分析是根据数据相似性进行分组的无监督

学习过程, 通过聚类有效性函数将样本自然划分成

不同的簇。利用聚类分析开展物种多样性监测的最

大优势在于无需先验知识指导, 并且通过改进的聚

类算法甚至可不预先定义类别数。该方法的缺点是

聚类过程在黑箱中进行, 无法给出具体的聚类模型

表达形式, 因而无法得出每个参数对于聚类结果的

影响程度。本研究样本所选择的属性信息, 如植被

指数、结构参数共同参与聚类过程, 其中, 植被指数

反映着调控物种生命活动的生理化学根源, 结构参

数反映着物种的外在形态, 从不同角度提供了物种

识别特征, 并可弥补由光谱饱和带来的物种饱和问

题, 进一步增加了聚类中心的差异性, 有助于提升

模型的聚类能力。本研究因获得了高精度LiDAR数

据, 使单木树冠的获取成为可能, 故可在单木尺度

上开展物种多样性监测, 这也与传统的基于样方每

木调查获得的物种多样性含义一致。以往利用遥感

手段开展的多样性监测研究由于LiDAR数据获取难

度大、成本高, 因此多聚焦在像元尺度上。LiDAR

数据的引入将多样性的估算从像元层次上升至生物

个体层次, 通过对比基于像元与基于单木尺度的多

样性聚类模型, 可进一步探讨聚类方法在不同场景

生物多样性监测的适用性。 

4  结论 

本研究在古田山自然保护区探讨了基于遥感数

据利用聚类技术开展中亚热带森林乔木物种多样性

监测的方法。利用高光谱和激光雷达数据提取的特

征参数作为自适应模糊C均值聚类算法的输入参数, 

直接估算单木尺度的乔木物种类别差异, 无需判定

具体的树种。本研究与基于随机森林方法的监测相

比在精度上具有优势, 与基于样方实测物种多样性

的结果相比, 在物种多样性指数的量级和变化趋势

上具有一致性。 

该研究整体上基于植物的生化调控机制, 相比

利用光谱变换提取特征信息的物种多样性监测, 机

理更明确, 能充分体现叶片生化、冠层光谱和物种

多样性之间的内在联系。然而, 由于森林物种多样

性的影响因素极其复杂, 使得对生化-光谱-物种多

样性机制的解译仍然存在较大难度。另外, 考虑生

境过滤机制对多样性格局的作用, 在后续研究中还

可引入纹理信息和海拔等地形因子, 进一步完善森

林物种特征识别库, 从多角度探究森林物种的识别

标签, 发展新的森林物种多样性指数, 并深入研究

适用于不同生态情境的物种多样性估算模型。 
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