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摘  要  植物多样性监测是开展生物多样性评估, 制定生物多样性保护政策的基础。传统的森林植物多样性监测以实地调查

为主, 难以快速获取森林植物多样性的空间分布及其动态变化信息。遥感技术的发展为评估区域尺度森林植物多样性提供了

重要工具。该研究选取凉水、丰林和珲春3个国家级自然保护区, 利用Sentinel-2A卫星影像和野外实测数据, 探讨了基于像元

和聚类的光谱多样性直接估算方法, 以及基于随机森林回归的森林植物多样性反演方法。研究结果表明: (1)在像元尺度, 基

于凸包面积计算的光谱多样性指数对Shannon-Wiener多样性指数的估算精度(R2 = 0.74)优于基于变异系数的方法(R2 = 0.60); 

(2)基于像元的光谱多样性估算方法对Shannon-Wiener多样性指数的估算精度优于聚类分析方法(R2 = 0.59); (3)基于6个特征变

量, 利用随机森林回归算法对Shannon-Wiener多样性指数的估算精度最高(R2 = 0.79); (4)上述方法均不能精确估算Simpson多

样性指数和物种丰富度。研究发现基于Sentinel-2A卫星影像能较好地反演Shannon-Wiener多样性指数, 为下一步能在大尺度

上进行森林植物多样性估算提供了参考和依据。 
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Abstract 

Aims  Plant diversity monitoring is the basis of biodiversity assessment and developing conservation policy. 
Traditional forest plant diversity monitoring is mainly based on field surveys, which is difficult to quickly obtain 
the spatial distribution and dynamic change of forest plant diversity. The development of remote sensing 
technology provides an important tool for assessing forest plant diversity at the regional scale. In this study, we 
explored two methods of forest plant diversity estimation based on Sentinel-2A satellite images and field data in 
three selected national nature reserves (Liangshui, Fenglin, and Hunchun). 
Methods  We used two methods to estimate forest plant diversity: (1) Direct estimation based on spectral 
diversity at the pixel and cluster scales, respectively; (2) Indirect estimation based on random forest regression. 
The spectral diversity was calculated based on the coefficient of variation and convex hull area at the pixel scale, 
respectively. K-means clustering method was used for cluster analysis to calculate the spectral diversity between 
clusters. For the indirect estimation, we used 10-fold cross validation to select characteristic variables for later 
diversity calculation. 
Important findings  Our results showed that: (1) At the pixel scale, the estimation accuracy of Shannon-Wiener 
diversity index based on convex hull area (R2 = 0.74) was better than that of coefficient of variation (R2 = 0.60); 
(2) The pixel-based estimation accuracy of Shannon-Wiener diversity index outperformed clustering basis (R2 = 
0.59); (3) Based on six feature variables, the Shannon-Wiener diversity index was best estimated using the random 
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forest regression algorithm (R2 = 0.79); (4) Both the Simpson diversity index and species richness could not be 
accurately estimated by the above methods. Our findings indicate the capability of Sentinel-2A satellite images to 
estimate the Shannon-Wiener diversity index, providing reference and basis for forest plant diversity estimation at 
a large scale. 
Key words  forest plant diversity; Sentinel-2A; spectral diversity; cluster analysis; random forest regression 
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森林是陆地生态系统的重要组成部分, 占全球

陆地面积的30%, 在维持生物多样性和生物圈功能

方面发挥着重要作用(Pan et al., 2013; Harrison et al., 

2014)。然而, 由于人类活动和气候变化的影响, 生

物多样性正在以一种前所未有的速度丧失(Ceballos 

et al., 2015)。及时掌握森林生物多样性的现状、格

局、变化趋势和受到的威胁, 是制定生物多样性保

护政策和措施的前提。长久以来, 森林植物多样性

监测依赖于大量的野外调查, 费时费力, 调查结果

也受样地选择、调查方法、抽样调查的力度、参与

调查人员的专业知识等诸多因素限制(Gotelli & 

Colwell, 2001; Graham & Hijmans, 2006)。同时, 野

外调查集中在物种和样地水平, 难以在景观、区域

乃至全球尺度上实现对森林植物多样性在时空上的

连续监测(Kerr & Ostrovsky, 2003; Nicholson et al., 

2009; Levrel et al., 2010; Pereira et al., 2010)。 

近年来, 随着遥感技术的迅速发展, 使得在大

尺度、多时空上评估生物多样性成为可能。遥感数

据具有覆盖范围广、可持续性强以及可重复的特点

(Nagendra, 2001; Duro et al., 2007), 有助于迅速地

揭示大面积生物多样性丢失状况, 对大尺度、长时

间序列的生物多样性评估至关重要(Turner, 2014)。

生物多样性遥感监测方法可总结为直接法和间接法

两种(Turner et al., 2003)。直接法是利用高空间分辨

率和高光谱分辨率的卫星传感器直接识别物种、种

群或群落。Ke等(2010)利用QuickBird高分辨率多光

谱数据和激光雷达数据, 通过图像分割和基于目标

的分类方法对森林物种进行识别, 发现两种数据均

有较好的结果, 但是结合两种数据源能获取更高的

精度, Kappa系数最高可达91.6%。Cross等(2019)利

用WorldView-3卫星影像对热带森林里的6个森林物

种进行了分类, 分类准确率高达85.37%。间接法是

通过遥感数据反演与生物多样性密切相关的指标或

参数, 再与野外实测数据构建统计模型以反演生物

多样性。植被指数、植物生化组分和植被结构等都

可以作为植物多样性研究的相关指标。归一化植被

指数 (NDVI)经常被用来指示区域的物种多样性

(Fairbanks & Mcgwire, 2004; Feeley et al., 2005), 而

增强型植被指数(EVI)则可以更好地在植被茂密的

地区代替NDVI (Waring et al., 2006)。此外, 与光谱

变异相关的叶片叶绿素、氮含量、色素、水分等生

化组分的变化也可以用来估算森林物种多样性

(Carlson et al., 2007)。 

光谱变异假说是生物多样性直接遥感监测的主

要理论基础, 即遥感图像光谱多样性与物种多样性

有关。光谱多样性 , 有时也被称为光学多样性

(Palmer et al., 2002; Ustin & Gamon, 2010)、光谱异

质性或光谱变异性(Rocchini et al., 2010), 表征光谱

反射率的空间变化, 这种变化与植物多样性相关的

植物光学性状的差异有关, 可以用来反映物种多样

性 (Gillespie et al., 2008; Nagendra & Rocchini, 

2008)。基于光谱变异假说的光谱多样性与物种多样

性的研究已经有很多, 在温带森林(Laliberté et al., 

2020), 亚热带森林(Kalacska et al., 2007), 热带森林

(Asner & Martin, 2009; Féret & Asner, 2014; Schäfer 

et al., 2016), 草原(Oldeland et al., 2010; Wang et al., 

2016, 2018; Gholizadeh et al., 2020)均有报道。常用

光谱多样性指数包括变异系数(CV)(Somers et al., 

2015; Wang et al., 2016), 凸包体积(CHV)(Dahlin, 

2016; Gholizadeh et al., 2018), 凸 包 面 积

(CHA)(Gholizadeh et al., 2018), 光谱角度制图

(SAM)(Zhang et al., 2006; Gholizadeh et al., 2018), 

光谱信息散度(SID)(Chang, 2000)等。 

然而, 由于物种内的光谱变异会混淆物种间的

光谱多样性, 进一步影响植物多样性的预测精度。

聚类分析作为一种非监督分类绘制植物多样性图的

有效方法, 可以基于聚类结果进一步计算光谱异质

性, 能够在一定程度上减少物种内光谱变异(Medina 

et al., 2013; Féret & de Boissieu, 2020)。目前使用非

监督分类方法的森林植物多样性研究还较少。Féret
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和de Boissieu (2020)基于Sentinel-2光谱影像, 利用

K均值聚类生成光谱物种图, 再以此绘制了亚马孙

某片森林的α和β多样性。也有研究基于分辨率更高

的高光谱影像, 通过不同聚类方法反演植物多样

性。Medina等(2013)基于AISA机载高光谱数据, 利

用光谱方差估算物种丰富度, 发现基于层次聚类得

到的Shannon-Wiener多样性指数与野外数据之间的

相关性是可变的, 甚至在某些情况下是负的, 但在

聚类后进行光谱解混可以显著改善。Zhao等(2018)

利用机载高光谱和激光雷达数据对神农架自然保护

区森林冠层的单木进行分割, 利用自适应模糊C均

值聚类方法 , 估算了该区域的树种丰富度和

Shannon-Wiener多样性指数(R2 = 0.83, 均方根误差

(RMSE) = 0.25)。 

除了基于光谱多样性的方法, 基于机器学习的

方法在森林植被分类和植物多样性监测中也得到了

广泛的关注。随机森林(Breiman, 2001)是一种广泛

被用于预测的非参数的机器学习算法, 它不假设数

据的正态分布, 具有对噪声不敏感、分类更快更稳

定的特点(Clark & Roberts, 2012; Miao et al., 2012), 

是用于森林多样性建模的最优方法之一(Mallinis  

et al., 2020; Gyamfi-Ampadu et al., 2021)。随机森林

里包括用于评估模型准确性的集成交叉验证, 能对

重要变量进行排序, 并以非线性的方式处理交互数

据。Erinjery等(2018)采用最大似然法和随机森林分

类的方法 , 基于Sentinel-2光谱波段及其衍生的

NDVI和纹理、Sentinel-1 SAR波段及其纹理对高海

拔热带雨林不同植被类型图进行了绘制, 分类精度

可达75%以上。Mallinis等(2020)基于4种不同分辨率

的卫星数据, 利用随机森林回归的方法对森林植物

多样性进行了评估, 结果发现基于WorldView-2图

像生成的模型精度最高, Shannon-Wiener多样性指

数估算精度为0.44, Simpson多样性指数为0.37。 

由于遥感数据的成本效益和区域可用性, 已经

成为评估生态系统生物多样性的重要工具。尽管利

用无人机、激光雷达、高分影像或高光谱可提高多

样性的预测精度, 但其获取困难、计算复杂、花费

相对较高且在大区域上很难实现。基于多光谱数据

反演生物多样性在大区域植被和森林覆盖中有着更

广泛的应用。Sentinel-2号卫星数据是目前可免费获

取的最高空间分辨率的多光谱遥感数据, 也是唯一

一个有3个红边带的卫星遥感图像, 它里面包含的

叶绿素信息对植被的变化敏感, 对植被的健康监测

有重要作用。本研究拟利用Sentinel-2A影像, 在研

究区内分别测试基于像元和聚类分析的光谱多样性

直接估算方法以及随机森林回归两种目前主流的反

演森林植物多样性的方法, 以期发现Sentinel-2A数

据在估算森林植物多样性方面的潜力, 为能在更大

的尺度上进行森林植物多样性估算及相关研究提供

可行的方法参考和依据, 为森林生态学研究和森林

管理提供参考。 

1  材料和方法 

1.1  研究区概况 

研究区选取东北区域涵盖针阔混交林、落叶阔

叶林及落叶针叶林等不同森林类型的3个国家级自

然保护区, 分别是凉水(128.80°–128.93° E, 47.12°– 

47.24° N)、丰林(128.98°–129.25° E, 48.03°–48.20° N)

和珲春(130.29°–131.24° E, 42.41°–43.47° N)国家级

自然保护区, 3个保护区属同一片区, 地理位置接近, 

气候土壤条件相似, 主要森林植被类型有一定差异, 

以提升模型的可移植性(图1)。 

凉水国家级自然保护区总面积为6 394 hm2。气

候类型为典型的温带大陆性季风气候, 年平均气温

–0.3 ℃, 年降水量676 mm, 积雪期130–150天。保护

区内地形条件较为复杂, 属典型丘陵地区, 海拔275– 

720 m。区内土壤为暗棕壤, 顶极森林群落类型为阔

叶红松林, 主要树种有红松(Pinus koraiensis)、臭冷杉

(Abies nephrolepis)、白桦(Betula platyphylla)、紫椴

(Tilia amurensis)、红皮云杉(Picea koraiensis)、水曲

柳(Fraxinus mandshurica)等, 保护区周围的人工林

类型主要是落叶松(Larix gmelinii)、红松和樟子松

(Pinus sylvestris var. mongolica)人工林。 

丰林国家级自然保护区总面积为18 165 hm2, 

海拔约为300–450 m, 最高海拔为688 m。大陆性季

风气候, 年平均气温为–0.5 ℃, 年降水量640.5 mm, 

主要集中在6–9月。丰林保护区的主要保护对象为原

始阔叶红松林, 是全球原始红松林分布的中心地带, 

是世界上最典型和完整的以红松为主的北温带针阔

叶混交林生态系统。 

珲春国家级自然保护区总面积为108 700 hm2, 

保护区外围有因保护对象活动范围较大而设立的外

围保护带, 面积为41 778 hm2。保护区气候类型为近

海中温带海洋性季风气候, 年平均气温5.65 ℃。保 
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图1  东北森林研究区地理位置。A, 凉水国家级自然保护区。B, 丰林国家级自然保护区。C, 珲春国家级自然保护区。 
Fig. 1  Location of the northeast forest study area. A, Liangshui National Nature Reserve. B, Fenglin National Nature Reserve. C, 
Hunchun National Nature Reserve. 

 
护区南北跨越珲春全境, 山地主要分布于北、中和

南部的部分地区, 北部全区最高点海拔达973 m, 

南部最低点海拔5 m, 高差大。植被类型以阔叶林为

主, 北部有少量针叶林和针阔混交林。主要保护树

种为东北红豆杉(Taxus cuspidata)、红松、紫椴、黄

檗(Phellodendron amurense)、水曲柳等。区内野生

动物资源丰富 , 其中东北虎 (Panthera tigris ssp. 

altaica)、东北豹(Panthera pardus orientalis)、梅花

鹿(Cervus nippon)等9种动物被列为国家I级重点保

护野生动物。 

自然保护区可分为核心区、缓冲区和实验区3

个功能区。核心区是指保护区内未经或很少经过人

为干扰的区域, 保护效果最好, 在核心区外围可划

分出一定面积的允许从事科研活动的缓冲区, 在缓

冲区周围的为实验区, 为人类活动和规划发展的区

域(Ma et al., 2009; Xu et al., 2016)。合理的功能区划

可以在促进生物多样性保护的同时为当地的经济文

化发展作出贡献, 对整个自然保护区的长远发展有

重要意义。本研究所选保护区的功能区划概况如图1

所示。 
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1.2  数据及预处理 

1.2.1  野外数据 

于2019年7–8月在凉水、珲春、丰林国家级自然

保护区内开展群落和物种调查, 然而, 在选取珲春

自然保护区样点时由于保护区规划和安全问题, 研

究点选在保护区北部东北虎豹国家公园。每个保护

区各挑选2–4种具有代表性的林分类型, 每种林分

类型下各设置3个30 m × 30 m样地, 共获得了20个

调查样地, 记录样地4角的GPS坐标。在每个样地内

进行每木检尺, 记录样方内出现的所有树种名称、

树高、胸径(≥5 cm)、枝下高及冠幅等参数。同时

记录样地土壤类型和郁闭度等信息, 样地基本情况

如表1所示。其中, 1–5号样地位于丰林保护区内，是

以红松、青楷槭(Acer tegmentosum)、紫椴、硕桦

(Betula costata)等为主要树种的阔叶红松林。6–11

号样地属于珲春保护区范围, 主要植被类型是以红

松、紫椴、白桦、臭冷杉等为主要树种的针阔混交

林。12–20号样地位于凉水保护区内, 12–14号样地是

以臭冷杉、鱼鳞云杉(Picea jezoensis var. microsperma)

为 主 的混交 林 , 伴生 着 白桦、 花 楷槭 (Acer 

ukurunduense)、青楷槭、春榆(Ulmus davidiana var. 

japonica)等多种阔叶树种, 16–20号样地是以红松、

鱼鳞云杉、白桦、水曲柳为主要树种的针阔混交林。 

根据样方调查结果, 计算样方内胸径≥5 cm的

树种的物种丰富度(S)、Shannon-Wiener多样性指数

(H')和Simpson多样性指数(D)。物种丰富度用样方中

的乔木物种数表示。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, n为样方中的物种数, Pi为第i个物种的个体数

占所有物种总个体数的比例(Pielou, 1966)。 

1.2.2  遥感数据及数据预处理 

同步于地面调查, 选取2019年7–8月的Sentinel- 

2A卫星影像开展森林植物多样性遥感监测。该卫星

携带多光谱成像仪(MSI), 轨道高度为786 km, 幅宽

为290 km, 卫星的重访周期为10 d, 与Sentinel-2B

互补, 重访周期缩短至5 d。影像覆盖了13个光谱波

段, 其中包括4个可见光波段(蓝色、绿色、红色和 

 
表1  东北森林样地调查信息表 
Table 1  Sample plot survey information of northeast forest 

样地 
Sample plot 

地理位置 
Geographical position 

郁闭度 
Crown density 

物种丰富度 
Number of species 

Shannon-Wiener多样性指数 
Shannon-Wiener diversity index 

Simpson多样性指数 
Simpson diversity index

1 129.19° E, 48.12° N 0.85 6 1.56 0.76 

2 129.19° E, 48.12° N 0.75 10 1.89 0.82 

3 129.19° E, 48.12° N 0.80 7 1.67 0.79 

4 129.18° E, 48.13° N 0.85 10 1.92 0.82 

5 129.18° E, 48.13° N 0.75 10 1.96 0.83 

6 131.11° E, 43.44° N 0.70 11 0.87 0.83 

7 131.11° E, 43.44° N 0.60 10 0.88 0.85 

8 131.11° E, 43.44° N 0.65 8 0.77 0.78 

9 131.07° E, 43.47° N 0.60 6 0.65 0.74 

10 131.07° E, 43.47° N 0.70 4 0.44 0.56 

11 131.07° E, 43.47° N 0.60 8 0.73 0.74 

12 128.90° E, 47.18° N 0.60 5 1.34 0.80 

13 128.89° E, 47.18° N 0.70 7 1.27 0.66 

14 128.89° E, 47.18° N 0.70 6 1.56 0.82 

15 128.89° E, 47.18° N 0.65 7 1.01 0.73 

16 128.89° E, 47.19° N 0.60 6 1.17 0.72 

17 128.89° E, 47.18° N 0.60 4 0.96 0.67 

18 128.86° E, 47.20° N 0.70 10 2.06 0.86 

19 128.86° E, 47.20° N 0.70 11 2.17 0.84 

20 128.86° E, 47.20° N 0.70 9 1.82 0.79 
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近红外波段), 空间分辨率为10 m, 短波红外波段

(SWIR1和SWIR2)、卷云波段(SWIR-Cirrus)和红边

波段(红边波段1–4), 空间分辨率为20 m, 其余两个

波段的分辨率为60 m。Sentinel-2A数据有3个波段数

据在红边范围内, 这对植被健康的监测十分有效。 

Sen2Cor (http://step.esa.int/main/snap-supported- 

plugins/sen2cor/)是Sentinel-2 Level 2A产品生成和

格式化的工具集, 利用安装的Sen2Cor插件对下载

的L1C级遥感影像进行辐射定标和大气校正, 大气

校正后的影像去除了B10卷云波段。对于经过大气

校 正 后 的 影 像 在 SNAP (http://step.esa.int/main/ 

download/snap-download/)中进行重采样, 分辨率设

置为10 m, 最后将处理后的影像在ENVI软件中进

行波段的调整、合并、镶嵌和裁剪等处理。对裁剪

之后的影像进行辐射滤波, 通过选取NDVI的阈值

大于0.3以去除土壤、建筑等非植被区域的影响, 设

置近红外和蓝色光谱波段的阈值分别小于1 500和

500以去掉阴影区域和云的影响。 

1.3  研究方法 

本研究测试了两种目前主流的森林植物多样性

的反演方法, 包括基于原始影像像元和基于聚类分

析的光谱多样性方法和基于随机森林的植物多样性 

回归的估算方法。基于像元的方法是通过计算变异

系数和凸包面积两种光谱多样性指数以反演森林植

物多样性。聚类分析主要采用K均值聚类和自定义

模糊C均值聚类, 然而自定义模糊C均值聚类预测

试结果并不理想, 因此本研究主要采用K均值聚类

方法。随机森林是目前比较流行的机器学习方法, 

本研究选取了与植物多样性相关的30个植被指数和

12个特征波段, 通过随机森林回归估算森林植物多

样性。考虑到样方的定位误差和边缘效应, 本研究

选取5 × 5移动窗口(即50 m × 50 m)计算了光谱变异

系数和光谱特征值。具体的流程如图2所示。 

1.3.1  变异系数 

光谱变异系数是α多样性的一种常用度量

(Wang et al., 2016)。根据光谱变异假说, CV随着光谱 

 

 
 

图2  东北森林植物多样性研究方法流程图。NDVI, 归一化植被指数。 
Fig. 2  Flow chart of the research methods for forest plant diversity in northeast China. NDVI, normalized difference vegetation 
index. 
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变异性的增加而增加。本研究基于重采样后的

Sentinel-2A卫星数据的12个波段计算了5 × 5移动窗

口的变异系数。变异系数的计算公式如下:  
  2190

 =443

std( )

mean( )
CV

n












   (3) 

式中 ,  表示波长 λ处的反射率 , std( ) 和  

mean ( ) 表示所有像元波长λ处的标准差和平均值, 

n为波段数量。 

1.3.2  凸包面积 

凸包面积是一种新的光谱多样性指标(Deng  

et al., 2016; Gholizadeh et al., 2018)。CHA是样方L

的平均光谱和该样方内第V个像元的光谱所组成的

二维空间中的凸包面积。如果一个像元的平均光谱

和该区域的平均光谱相似或与其高度相关, 这些波

段在图里的位置会近乎在一条直线上, 凸包面积趋

于0。样方平均CHA的表达式如下:  

1

CHA( )

CHA

m

V ,L L
V

L

R ,R

m



  (4) 

式中, m为该样方中所有像元的数量, LR 是样方L的 

平均光谱, RV,L是样方L内第V个像元的光谱。物种丰 

富度越高的样地, 与光谱的平均值偏差越大, CHA

越大。计算CHA时需要将波段值进行归一化处理。 

1.3.3  K均值聚类 

K均值聚类是一种被广泛应用的非监督分类方

法, 它的主要思想为: 将数据自动划分为K个组, 随

机创建一个初始的聚类中心, 然后采用迭代的方法, 

通过不断移动聚类中心不断尝试改进划分。具体的

处理流程是: 首先选择K个中心点, 再将每个数据

点按与聚类中心的距离重新划分到离其最近的中心

点, 计算每个聚类中的点到该类中心点距离的平均

值, 用平均值取代每个聚类中心, 再重复前两个步

骤, 直到所有的观测值不再被分配或是达到最大的

迭代次数。 

本研究利用biodivMapR软件包, 基于Sentinel- 

2A卫星影像的多光谱信息, 根据每个像元反射率对

应的光学特征区分物种(Ustin & Gamon, 2010)。首

先需要确定聚类窗口大小, 以窗口内能够计算多样性

所需要的像元最少为原则, 综合考虑影像分辨率和

现场调查的样地大小等因素, 通过测试3 × 3、5 × 5、

7 × 7以及9 × 9等不同移动窗口(分辨率为10 m), 最

终选取5 × 5的移动窗口为计算植物多样性最好的

聚类窗口; 然后, 将预处理后的影像进行主成分分

析, 选择2–6个能够突出植物属性、噪声较少的主成

分, 再利用K均值聚类绘制波谱物种图, 最后基于

每个光谱物种包含的像元数, 计算多样性指数。 

1.3.4  随机森林回归 

随机森林是Leo Breiman在2001年提出的一种

基于分类和回归树的集成学习算法, 可以解释若干

个自变量对因变量的作用。本研究使用随机森林回

归算法构建了基于图像的森林多样性反演模型, 算

法的基本流程是: (1)利用bootstrap重采样, 从原始

样本n中随机抽取m个样本点, 得到新的训练集, 再

利用每个训练集生成对应的CART回归树, 测试样

本为每次重采样未被抽到的样本所构成的袋外数据

(OOB); (2)随机抽取k个特征作为每个节点的分裂特

征集, 再从k个特征中选择最优的分裂方式对该节

点进行分裂; (3)每棵回归树自顶向下递归分枝, 直

到满足分割终止条件, 让获得的CART回归树都能

得到最大限度的生长; (4)生成的m棵回归树构成了

随机森林回归模型, 每一棵回归树最终的预测结果

为该样本点所到叶节点的均值, 最终的预测结果为

所有CART回归树估算结果的均值。回归的精度评

价采用OOB预测的残差均方(MSE)表示如下:  

1 OOB 2
OOB

1

ˆ( )
n

i iMSE n y y    (5) 

2 OOB
RF 2

1
ˆ
y

MSE
R


    (6) 

式中, iy 表示袋外数据中因变量的实际值, ˆiy 表示

对袋外数据的预测值, 2ˆ
y 表示袋外数据预测值的 

方差, 2
RFR 表示拟合优度。 

随机特征的选取是基于影像的光谱信息以及衍

生的植被指数。本研究采用了前面计算的两种光谱

多样性指数、Sentinel-2A影像的12个波段信息和30

个与森林多样性相关的植被指数作为特征波段, 相

关植被指数的计算公式如表2所示。计算样地内的光

谱变异系数, 以作为森林植被多样性的度量(Torresani 

et al., 2019; Mallinis et al., 2020)。 

利用44个变量初步构建随机森林回归模型, 对

这些变量进行重要性评估。变量的重要性排序按

“%IncMSE”的大小表示, “%IncMSE”即increase in 

mean squared error, 是基于每一棵决策树的袋外数
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据误差, 通过对每一个预测变量随机赋值, 如果袋

外数据误差增幅越大, 其值被随机替换后模型估算

的误差就越大, 说明该变量的重要性越高。但某些

变量可能对多样性的估算作用很小, 或者变量间存

在共线性, 从而影响回归结果。为进一步提高随机

森林的估算精度, 减少噪声和冗余信息的干扰, 本

研究基于十折交叉验证对变量进行筛选, 选取重要

性高且使交叉验证误差最小的特征变量作为模型的 

 
表2  植被指数计算公式 
Table 2  Formula of calculating vegetation index  

植被指数 Vegetation index 计算公式 Calculate formula 参考文献 Reference 

TCARI 3[(R699.19 – R668.98) – 0.2(R699.19 – R550.67)(R699.19/R668.98)] Kim et al., 1994 

OSAVI (1 + 0.16)(R750 – R705)/(R750 + R705 + 0.16) Wu et al., 2008 

OSAVI2 (1 + 0.16)(R800 – R670)/(R800 + R670 + 0.16) Rondeaux et al., 1996 

DATT (R850 – R710)/(R850 – R680) Datt, 1999 

DATT2 R850/R710 Datt, 1999 

Gitelson 1/R700 Gitelson et al., 1999 

SR1 R750/R700 Gitelson & Merzlyak, 1997 

SR2 R700/R670 McMurtrey III et al., 1994 

SR3 R730/R706 Zarco-Tejada et al., 2003 

SR4 R675/R700 Gitelson et al., 2003 

MSI R1600/R819 Hunt & Rock, 1989 

NDII (R819 – R1649)/(R819 + R1649) Hardisky et al., 1983 

CRI1 1/R510 – 1/R550 Gitelson et al., 2002 

CRI2 1/R510 – 1/R700 Gitelson et al., 2002 

ARI 1/R550 – 1/R700 Sims & Gamon, 2002 

PSRI (R680 – R500)/R750 Merzlyak et al., 1999 

NDVI (R750.66 – R704.6)/(R750.66 + R704.6) Gitelson & Merzlyak, 1994  

GNDVI (R783 – R560)/(R783 + R560) Rozenstein et al., 2019 

TNDVI ((R842 – R665)/(R842 + R665) + 0.5)^0.5 Rozenstein et al., 2019 

WDVI R842 – R665 × 0.5 Rozenstein et al., 2019 

NDI45 (R705 – R665)/(R705 + R665) Delegido et al., 2011 

SAVI (1 + L) × (R799.09 – R680.045)/(R799.09 + R680.045 + L) (L = 0.5) Huete, 1988 

SAVI2 R799.09/(R680.045+ b/a) (a = 0.969 1, b = 0.084 726) Major et al., 1990 

ARVI 
RB = R680.045 – r(R444.5 – R680.045) (r = 1)  
ARVI = (R799.09 – RB)/(R799.09 + RB) 

Kaufman & Tanre, 1992 

SARVI RB = R680.045 – r(R444.5 – R680.045) (r = 1, L = 0.5) 

SARVI = (1 + L)(R799.09 – RB)/(R799.09 + RB + L) 

Kaufman & Tanre, 1992 

EVI G(R799.09 – R680.045)/(R799.09 + C1R680.045 – C2R444.5 + L) 

(G = 2.5, C1 = 6, C2 = 7.5, L = 1) 

Huete et al., 1997 

IRECI (R783 – R665)/(R705/R740) Frampton et al., 2013 

IPVI R842/(R842 + R665) Rozenstein et al., 2019 

PSSRA R783/R665 Rozenstein et al., 2019 

RVI R842/R665 Rozenstein et al., 2019 

ARI, 花青素反射指数; ARVI, 耐大气植被指数; CRI, 类胡萝卜素反射指数; DATT, DATT植被指数; EVI, 增强型植被指数; Gitelson, Gitelson植被指数; 
GNDVI,绿色归一化差异植被指数; IPVI, 红外植被百分比指数; IRECI, 倒红边叶绿素指数; MSI, 水分胁迫指数; NDI45, 归一化差异指数; NDII, 归一

化红外指数; NDVI, 归一化植被指数; OSAVI, 优化型土壤调节植被指数; PSRI, 植物衰老反射指数; PSSRA, 特征色素简单比值指数; RVI, 比值植被

指数; SARVI, 土壤大气阻抗植被指数; SAVI, 土壤调节植被指数; SR, 比值植被指数; TCARI, 转换型叶绿素吸收植被指数; TNDVI, 转化后的归一化

植被指数; WDVI, 加权差分植被指数。公式中的R及右下角数字代表位于该波长处的反射值。 
ARI, anthocyanin reflectance index; ARVI, atmospherically resistant vegetation index; CRI, carotenoid reflectance index; DATT, DATT vegetation index; EVI, 
enhanced vegetation index; Gitelson, Gitelson vegetation index; GNDVI, green normalizad difference vegetation index; IRECI, inverted red-edge chlorophyll 
index; IPVI, infrared percentage vegetation index; MSI, moisture stress index; NDI45, normalized difference index 45; NDII, normalized difference infrared 
index; NDVI, vormalizad difference vegetation index; OSAVI, optimization soil-adjusted vegetation index; PSRI, plant senescence reflectance index; PSSRa, 
pigment specific simple ratio; RVI, ratio vegetation index; SARVI, soil atmospherically resistant vegetation index; SAVI, soil adjusted vegetation index; SR, 
simple ratio index; TCARI, transformed chlorophyll-absorbing vegetation index; TNDVI, transformed normalized difference vegetation index; WDVI, weighted 
difference vegetation index. R and the lower right number in the formula represent the reflection value at this wavelength. 
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输入变量(Genuer et al., 2010; Edwards et al., 2018)。

基于所选择的变量构建最终的随机森林回归模型, 

使用留一法验证模型精度。输入变量选择在R语言

的 “randomforest”包中实现 , 留一法交叉验证在

python中的sklearn库中实现。 

2  结果 

2.1  基于光谱多样性估算森林植物多样性 

图3展示了基于全波段影像像元所计算的CV和

CHA与实测的Shannon-Wiener多样性指数、Simpson

多样性指数和物种丰富度的关系, 两种光谱多样性

指数均能很好地估算Shannon-Wiener多样性指数, 

CHA对Shannon-Wiener多样性指数的估算精度(R2 = 

0.74, RMSE = 0.07)高于CV对其的估算精度(R2 = 

0.60, RMSE = 0.11)。但两种光谱多样性指数不能估

算Simpson多样性指数和物种丰富度, CV和CHA与

实测的Simpson多样性指数的估算精度均为0.12, 与

实测的物种丰富度的精度分别为0.11和0.05, 结果

均不显著。 

与基于像元的光谱多样性相比, 基于聚类的森

林植物多样性估算结果略有降低(图4)。基于聚类分

析可以较好地估算Shannon-Wiener指数(R2 = 0.59, 

RMSE = 0.12, p < 0.01), 但Simpson多样性指数与物种

丰富度估算精度较差, 结果均不显著(Simpson多样性

指数: R2 = 0.02, RMSE = 0.08; 物种丰富度: R2 = 0.12, 

RMSE = 7.94)。 

 

 
 

图3  基于原始波段的变异系数(CV)与凸包面积(CHA)与实测植物多样性(Shannon-Wiener多样性指数(H')、Simpson多样性指

数(D)和物种丰富度(S))的关系。 
Fig. 3  Relationship between coefficient of variation (CV) and convex hull area (CHA) based on original bands and measured plant 
diversity (Shannon-Wiener diversity index (H'), Simpson diversity index (D) and species richness (S)). 

 

 
 

图4  基于聚类的植物多样性指数(Shannon-Wiener多样性指数(H')、Simpson多样性指数(D)和波谱物种数(S))与实测值的关系。 

Fig. 4  Relationship between plant diversity index based on clustering (Shannon-Wiener diversity index (H'), Simpson diversity 
index (D) and the number of spectral species (S)) and measured value. 
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2.2  基于随机森林回归估算森林植物多样性 

基于已有的44个特征变量进行随机森林回归, 

基于%IncMSE对输入变量的重要性程度进行排序, 

重要性排序前30的变量如图5所示, 可以发现CV与

CHA的重要性程度远高于其余变量。通过十折交叉

验证对输入变量进行筛选, 验证误差随着特征变量

数量的增加先下降再增加, 根据验证结果可知当保

留6个变量时可以获得最理想的回归结果。用筛选出

的特征变量构建最终的随机森林回归模型, 使用留

一法对模型精度进行检验 , 结果发现对Shannon- 

Wiener多样性指数的解释度最高(R2 = 0.79, RMSE = 

0.06, p < 0.01), 对物种丰富度(R2 = 0.23, RMSE = 

3.75)和Simpson多样性指数(R2 = 0.10, RMSE = 0.005)

的解释度较低(图6)。 

2.3  森林植物多样性成图 

通过以上结果可以发现, 两种方法均能较好地

估算Shannon-Wiener多样性指数, 精度为0.59–0.79。

在分析比较之后, 采用随机森林回归的方法对研究

区域的森林植物多样性进行区域成图(图7)。凉水自 
 

 
 

图5  随机森林回归中重要性排序前30的变量。CV, 变异系

数; CHA, 凸包面积; B4、B6、B8、B9分别表示Sentinel-2A
的第4、6、8、9波段; 其余变量为植被指数, 具体含义见表2。 
Fig. 5  Top 30 variables of importance in random forest 
regression. CV, coefficient of variation; CHA, convex hull area; 
B4, B6, B8 and B9 represent the fourth, sixth, eighth and ninth 
bands of Sentinel-2A, respectively; the other variables are 
vegetation indexes, with specific meanings shown in Table 2. 

然保护区中间的核心区部分的主要林分类型为原始

状态的阔叶红松林, 核心区的Shannon-Wiener多样

性指数明显高于保护区南边的实验区以及保护区周

围的缓冲区部分, 这可能是因为核心区多原始林, 

人为干扰较少, 保护较好, 而保护区四周的缓冲区

部分大多以次生林为主。丰林保护区的核心区和与

其相连的缓冲区东部的Shannon-Wiener多样性值较

高 , 实验区的Shannon-Wiener多样性指数值较低 , 

在农田和建筑用地周围的多样性值最低。珲春自然

保护区中部的实验区和南部的缓冲区部分有较多的

农田、湖泊分布, 人类活动的影响使得其周围的

Shannon-Wiener多样性指数值偏低, 北部的核心区

和缓冲区部分多样性较高。整体来看, 丰林和凉水

保护区的Shannon-Wiener多样性指数略高于珲春自

然保护区, 前两者的森林类型主要是以红松为主的

原始林和针阔混交林, 珲春保护区以阔叶林为主, 

北部有少量针叶林和针阔混交林。 

3  讨论 

3.1  光谱多样性估算森林植物多样性  

3.1.1  像元尺度 

本研究基于像元光谱反射率计算了变异系数和

凸包面积两种光谱多样性指数, 结果发现两种指数

均能很好地估算Shannon-Wiener多样性指数(p < 

0.01)。这一结果与之前的研究(Lucas & Carter, 2008; 

Somers et al., 2015; Gholizadeh et al., 2018)一致, 表

明CV和CHA是反映α多样性的有用指标。基于波段

选择的凸包面积最早应用于草地生物多样性监测

(Gholizadeh et al., 2018), 但在森林中还没有进一步

的应用。此外, 本研究发现基于影像像元计算的

CHA对实测的Shannon-Wiener多样性指数估算精度

最高, 进一步证实了Gholizadeh的研究结论, 该研

究发现随着分辨率降低, CHA优于包括CV在内的所

有其他指标。一般来说, 空间分辨率的降低会产生

混合像元, 进一步导致光谱异质性(Rocchini, 2007; 

Xi et al., 2019)。在所用影像都为中分辨率的情况下, 

CV的计算是用每个波段所有像元的变异系数之和

除以波段数, 而CHA是先求出所有波段的变异再除

以像元数。前者是整合所有波段值的空间变异, 可

能反映所有物种或群落波谱变异的平均值, 而后者

是每个波段空间变异的平均值, 可能反映所有物种

或群落波谱变异的空间异质性, 更能体现物种或群 
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图6  基于随机森林回归估算植物多样性指数(Shannon-Wiener多样性指数(H')、Simpson多样性指数(D)和物种丰富度(S))。 
Fig. 6  Estimation of plant diversity index (Shannon-Wiener diversity index (H'), Simpson diversity index (D) and species 
richness(S)) based on random forest regression. 
 

 
 

图7  三个国家级自然保护区Shannon-Wiener多样性指数空间分布图。 
Fig. 7  Spatial distribution of Shannon-Wiener diversity index in three national nature reserves. 
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落间的多样性。 

但是, 研究发现两种光谱多样性指数均不能估

算Simpson多样性指数和物种丰富度。这主要是由于

遥感估算多样性是基于面上的信息, 物种所占的面

积比例对影像光谱的影响更大, 而非物种的个数。

Shannon-Wiener多样性指数考虑了物种的数量和每

个物种的相对丰度用以衡量异质性(Pielou, 1966), 

所以估算精度较高, 而Simpson多样性指数则是反

映群落中少数物种的优势度(Fauvel et al., 2020)。此

外, 多样性指数的估算比物种丰富度指数的估算更

准确, 可能是因为丰富度仅基于物种的存在或缺失, 

稀有物种的存在会影响物种丰富度, 但在影像上可

能难以监测。在森林中稀有物种的冠幅占比较小, 

Sentinel-2A卫星的分辨率有限, 传感器很难检测到

细微的单个物种变化, 而更多地指示像元内优势物

种变异, 因此Shannon-Wiener多样性指数更适合区

域尺度森林植物多样性的遥感估算(Oldeland et al., 

2010)。 

3.1.2  聚类尺度 

聚类分析是一种根据数据相似性划分分组的无

监督分类方法, 这种方法与训练数据收集和数据分

布无关, 可以直接映射植物多样性而不单独辨别树

种(Féret & Asner, 2014; Féret & de Boissieu, 2020)。

聚类的方法很多, 本研究用到的是K均值聚类, 在

尝试了3 × 3、5 × 5、7 × 7和9 × 9的聚类窗口后, 最

终选定了聚类效果最好的5 × 5的聚类窗口。原因主

要是受影像分辨率的限制, 更小的窗口导致聚类效

果受影响, 无法聚类, 扩大窗口范围则不能与实地

野外调查的样地大小相匹配, 估算结果误差较大。

当所选的移动窗口为5 × 5时, 根据聚类结果计算得

到的Shannon-Wiener多样性指数的估算结果最好

(R2 = 0.58, p < 0.01), 7 × 7的移动窗口估算结果次之

(R2 = 0.33, p < 0.01), 9 × 9的移动窗口效果最差(R2 = 

0.26, p < 0.05)。通过聚类的方法获得的其他指数与

实测值均无显著关系, 可能是因为通过聚类得到的

物种数是基于光谱的波谱物种数, 并不是实际的物

种数, 以此计算的结果与实测值有一定差异。 

基于聚类方法的估算结果略低于基于像元光谱

多样性方法, 这可能是受影像分辨率的限制。影像

的分辨率对估算生物多样性有直接的影响, 分类的

精度主要依赖于种间的光谱变异性(Zhang et al., 

2006)。现有学者利用无人机和激光雷达数据, 将分

辨率提高到单木水平, 通过单木分割并结合了植物

叶片的生化组分以及结构参数等特征, 大大提高了

分类精度(董文雪等, 2018; Zhao et al., 2018; 衣海燕

等, 2020)。在预测试的时候本研究也尝试其他聚类

方法, 自定义模糊C均值聚类可以根据聚类有效性

函数自动获取聚类数目, 解决了在物种数量未知时

的初始值选择的问题(Zhao et al., 2018; 衣海燕等, 

2020), 可以较好地解决遥感信息的不确定性及多

解性。但与前人的研究结果相比, 本研究使用该方

法得到的结果精度并不高, 这也主要是受空间分辨

率的限制, 不能从单木尺度进行聚类。 

3.2  随机森林回归估算森林植物多样性 

除了基于光谱多样性方法, 本研究也采用了机

器学习的方法对森林植物多样性进行了估算, 结果

发现基于所选特征指数的随机森林回归对Shannon- 

Wiener多样性指数有较好的反演结果(R2 = 0.79, p < 

0.01), 而对其他多样性指数的估算效果较低。随机

森林估算结果的准确性主要受两个方面因素的影

响。一方面是受影像分辨率的影响, 影像分辨率不

同对研究结果会产生一定影响。在草地生态系统中

的大规模模拟研究表明, α多样性的估算精度随着

空间分辨率的降低而下降, 最佳的估算精度是像元 

大小与单个植株大小相接近时的精度(Wang et al., 

2018)。这是因为遥感反映的是面上的信息, 利用遥

感数据计算的不是物种间的光谱变异, 而是用像元

代表的群落间的光谱变异间接指示物种间的变异,

其中存在一定的误差, 而将分辨率提升到单木尺度

会提高估算精度。另一方面受输入特征变量的影响, 

本研究在44个输入变量中通过十折交叉验证对变量

进行了筛选, 最后挑选了使估算结果最好的6个特

征变量, 去除了变量间共线性和冗余信息的干扰。

在变量挑选时发现输入的两种光谱多样性指数的重

要性排序明显高于其余的特征变量, 说明这两种指

数可以作为随机森林估算植物多样性的重要指标, 

间接证明了前面直接利用两种指标进行植物多样性

估算的可行性和合理性。但是, 重要性排序中的CV

的重要性程度略高于CHA, 这可能是因为CHA与其

他植被指数间存在一定相关性, 会对重要性结果产

生一定影响。此外, 在森林生态系统类型中, 森林的

空间分布和结构参数也会影响估算结果(Marceau et 

al., 1994; Gholizadeh et al., 2019), 即使采用相同分

辨率的影像, 在不同地区或不同森林类型中结果可
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能存在一定差异(Mallinis et al., 2020; Gyamfi-Ampadu 

et al., 2021)。 

3.3  方法的局限性 

本研究目前只是在温带森林中开展, 因为气候

地理条件差异, 如果要将此方法应用在不同地区的

不同类型的森林中, 还需要进行进一步的验证和评

估。国外相关学者基于Sentinel-2A影像, 以地中海

地区的落叶阔叶林和针阔混交林为研究对象, 利用

随机森林回归方法对森林植物多样性进行评估, 结

果发现估算的Shannon-Wiener多样性指数精度在

0.29–0.31之间, 而Simpson多样性指数的估算精度

可达0.31–0.37 (Chrysafis et al., 2020; Mallinis et al., 

2020)。本研究的结果与这些结论略有差异。本研究

除了基于波段本身, 还加入了与植物多样性相关的

指数作为随机森林的输入变量 , 据此估算的

Shannon-Wiener多样性指数精度较高, 但未发现光

谱多样性与Simpson多样性指数有显著关系(R2 = 

0.1), 这可能是受限于东北森林类型及其物种分布

格局。今后的研究在应用到其他区域时, 可以在更

大尺度上利用更多样方数据来进一步验证。 

此外, 在所测试的两种方法中, 随机森林回归

反演植物多样性的方法精度略高, 但该方法不能对

超越训练数据集的范围进行估算, 而且它是一种黑

箱的方法, 其内部的运行也无法控制。此外, 由于森

林的复杂性和影像分辨率的限制, 目前的研究只是

基于影像的光谱特征反演多样性, 而忽略了其他因

素如叶片化学成分、植被结构参数、林下灌木或草

本光谱的影响以及土壤反射率等的影响(Wang & 

Gamon, 2019), 方法上还有一定的局限性。如果要

在全国范围内推广, 在后续研究中还需要考虑环境

数据, 如地形、海拔、降水等环境因素的影响, 以进

一步验证和完善方法, 为开展全国的森林健康评估

提供较为全面可行的方法与参考。 

除了考虑与植物多样性的关系, 植物功能多样

性也是生物多样性的重要组成部分, 它包括植物的

化学、生理和形态结构的多样性, 反映了群落、景

观、甚至大空间尺度内功能性状的变异性, 决定了

生态系统的功能和稳定性 (Tilman et al., 1997; 

Ruiz-Benito et al., 2014)。利用卫星遥感影像和野外

实测功能性状的关系建模, 反演植物功能多样性对

实现全球生物多样性快速监测具有重要意义(Jetz  

et al., 2016)。但由于计算植物功能多样性的可用区

域很少且不可重复测量, 传统的计算植物功能多样

性的方法不适合用于长期和大规模的监测。遥感反

演功能多样性的原理是基于系统发育差异和资源限

制导致的植物性状不同(Schweiger et al., 2018), 这

些性状主要包括叶片氮浓度、叶片碳浓度、比叶面

积、叶片干物质含量和叶面积等叶片性状, 以及株

高、树冠横截面积和胸径等全株性状(Ma et al., 

2019), 性状上的差异进而影响光谱反射率(Wang  

et al., 2018)。已经有很多研究基于机载高光谱数据

绘制高空间分辨率的植物功能多样性空间分布图

(Asner et al., 2017; Schneider et al., 2017; Zheng   

et al., 2021), 但在更大的区域范围内由于获取数据

难以实现且成本昂贵, 研究还较少。Sentinel-2号卫

星等多光谱空间遥感的发展有利于克服高空间分辨

率和监测范围的问题(Rossi et al., 2020; Hauser et al., 

2021)。目前相关的研究还较少且受很多因素影响, 

比如野外数据和卫星影响时间不匹配, 物种的区域

差异与方法的适用性等等, 这都有待进一步补充和

验证, 可以考虑作为接下来的研究方向。 

4  结论 

本研究依托我国东北的3个森林生态系统国家

级保护区, 基于遥感数据和野外调查数据, 探讨了

基于像元和聚类分析的光谱多样性直接估算和基于

随机森林回归的森林植物多样性反演。结果发现两

种方法均能较好地估算研究区内Shannon-Wiener指

数: (1)在像元尺度, 基于凸包面积计算的光谱多样

性指数估算森林植物多样性精度(R2 = 0.74)优于基

于变异系数方法(R2 = 0.60); (2)基于像元的光谱多

样性估算方法优于聚类分析方法(R2 = 0.59); (3)利用

随机森林回归算法估算精度 (R2 = 0.79)最高。

Sentinel-2号卫星影像是目前可以免费获取的最高

分辨率的影像, 本研究为在大尺度上进行森林多样

性估算提供了可行的方法和依据, 这对保护区森林

管理和自然资源保护有重要意义。 
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