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摘  要  准确获取森林结构参数对森林生态系统研究及其保护有着重要意义。卫星遥感数据作为获取大尺度森林结构参数的

重要数据源, 已被制作成各种植被监测产品并被应用于森林质量状况变化评估、森林生物量估算以及森林干扰和生物多样性

监测等研究。然而, 这些卫星遥感植被监测产品针对中国复杂多样的森林区域缺乏有效验证, 在不同林况和地形条件下的不

确定性也不明确。激光雷达具备高精度三维信息采集的优势, 在国内外已被广泛用于森林生态系统监测和卫星遥感产品验

证。为此, 该研究利用在中国114个样地收集的153 km2的无人机激光雷达数据, 构建了我国森林结构参数验证数据集, 并以

此为基础对3套全球遥感监测产品(全球叶面积指数(GLASS LAI)、全球冠层覆盖度(GLCF TCC)、全球冠层高度(GFCH))进行

了像元尺度的验证, 并分析了其在不同坡度、覆盖度和林型条件下的不确定性。研究结果表明: 与无人机激光雷达获取的叶

面积指数、覆盖度以及冠层高度相比, GLASS LAI、GLCF TCC、GFCH在中国森林区域均存在一定的不确定性, 且受林况和

地形因素影响的程度不一致。对GLASS LAI和GLCF TCC影响的最大因素分别为林型和覆盖度; 而GFCH则更易受地形坡度

和覆盖度的影响。 

关键词  精度验证; 无人机激光雷达; 叶面积指数; 冠层覆盖度; 冠层高度 
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Abstract 

Aims  Accurately obtaining forest structural attributes is important for forest ecosystem research and protection. 
As a key data source, satellite remote sensing data are used to derive various regional and global products of forest 
structure and conditions, which are widely used in forest condition evaluation, forest biomass estimation, and 
forest disturbance and biodiversity monitoring. However, these products derived from satellite remote sensing 
data lack verification for Chinaʼs forested areas, and their accuracy and uncertainty under different forest structure 
and terrain conditions is not clear. Light detection and ranging (LiDAR) has the advantage of acquiring 
high-precision three-dimensional information. It has been widely used in monitoring forest ecosystems and 
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validating various datasets of forest structure derived from remote sensing data. This study focused on evaluating 
the accuracy of Global Land Surface Satellite Products System-Leaf Area Index (GLASS LAI), Global Land 
Cover Facility-Tree Canopy Cover (GLCF TCC), and Global Forest Canopy Height (GFCH) products in China 
based on massive unmanned aerial vehicle (UAV) LiDAR data. 
Methods  We collected nationwide LiDAR point cloud data at 114 sites in China’s forested areas to build the 
benchmark validation dataset including canopy cover, canopy height and LAI. The corresponding pixel values of 
the above three products were extracted using the geolocation from UAV LiDAR data. The coefficient of 
determination (R2) and root mean square error (RMSE) were used to evaluate the accuracy and uncertainty of the 
three products. The uncertainty under different forest types, canopy cover and terrain conditions were also 
analyzed. 
Important findings  The results indicate that compared to the LAI, canopy cover and canopy height derived from 
UAV LiDAR data, GLASS LAI (R2 = 0.29, RMSE = 2.1 m2·m–2), GLCF TCC (R2 = 0.47, RMSE = 31%), GFCH 
(R2 = 0.37, RMSE = 5 m) all exhibit large uncertainties and suffer from saturation problems in China’s forested 
areas, and their accuracy varies significantly across forest types, canopy cover and terrain conditions. In general, 
the GLASS LAI and GLCF TCC are mainly influenced by forest types and canopy cover, respectively. In contrast, 
both slope and canopy cover have large influences on the accuracy of GFCH. 
Key words  validation; UAV lidar; leaf area index; canopy cover; canopy height 
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森林是全球最大的陆地生态系统, 对改善生态

环境、缓解全球气候变化以及维持全球碳平衡起着

巨大作用(Pan et al., 2011)。准确地获取森林结构参

数, 如冠层高度、叶面积指数和冠层覆盖度等, 对森

林生态系统过程研究和生物多样性保护有着重要意

义(Pan et al., 2011; 李增元等, 2016)。传统森林结构

参数测量方法费时耗力, 且观测尺度有限, 难以满

足区域和国家尺度森林生态系统监测需求。卫星遥感

技术具有观测范围广、可重复观测等优势, 逐渐成为

区域和国家尺度森林生态系统监测的重要技术手段。 

近年来, 研究人员利用卫星遥感数据制作并发

布了一系列植被参数产品, 如叶面积指数(LAI)、冠

层覆盖度和冠层高度等, 并被广泛应用于大时空尺

度的植被物候、生物量估算、植被动态变化以及生

态修复等研究中。Chen等(2019)利用时间序列的

MODIS叶面积指数产品、MODIS植被连续场等数据

研究发现, 在过去的20年里, 全球正在逐渐变绿, 

其中印度和中国的耕地以及森林面积的增加发挥了

主要作用。Amarnath等(2017)利用MODIS植被连续

场监测评估了印度在2000–2005年树木覆盖度的变

化。Valderrama-Landeros等(2016)利用2000–2016年

的CYCLOPES LAI产品, 构建了年度物候图并评估

了墨西哥的森林砍伐情况。林晓娟(2021)利用南宁

市森林冠层高度图, 构建了生物量反演模型, 并估

测了南宁市的森林地上生物量。 

卫星遥感植被监测产品的准确度是确保植被物

候、植被动态变化等森林生态系统研究有效性的前

提。目前研究人员对已有的全球遥感植被监测产品

开展了精度验证。向阳等(2014)利用VALERI全球17

个站点提供的20个LAI地面测量数据对GLASS、

MODIS和CYCLOPES的LAI产品进行了真实性检

验。Li等 (2018)利用OLIVE (On Line Interactive 

Validation Exercise)站点(53个全球站点和7个中国站

点)的实测LAI数据验证GLASS、GLOBALBNU、

GLOBMAP、MODIS LAI在全球和中国区域的精

度。Sexton等(2013)利用分布在北美的4个小光斑机

载激光雷达样地数据验证了MODIS VCF (Vegetation 

Continuous Fields)覆盖度和GLCF TCC产品的精度。

Potapov等(2021)利用在美国、墨西哥、澳大利亚和

刚果(布)等地的机载激光雷达数据验证了全球30 m

分辨率的冠层高度产品的精度。综合上述研究可以

发现, 大部分全球尺度的卫星遥感植被监测产品的

验证多集中于国外, 国内虽有验证但是样点较少, 

无法涵盖我国大部分的森林类型。此外, 部分研究

存在地面验证数据与产品像元之间空间尺度不匹

配、地理坐标偏差等问题, 导致验证的结果存在较

大的不确定性(方红亮, 2020)。考虑到中国森林类型

多样而且多处于地形复杂的山区, 上述研究结果是

©植物生态学报 Chinese Journal of Plant Ecology



刘兵兵等: 卫星遥感监测产品在中国森林生态系统的验证和不确定性分析——基于海量无人机激光雷达数据   1307

 

DOI: 10.17521/cjpe.2022.0158 

否能够代表这些产品在中国区域的精度存在一定

疑问。 

激光雷达作为一种新兴的主动遥感技术, 能够

快速、准确地获取植被三维信息, 在生态系统调查

监测方面具有巨大的潜力和优势, 已被成功应用于

叶面积指数、冠层覆盖度、冠层高度以及生物量等

森林参数的反演(Su et al., 2017; 郭庆华等, 2018; 

Hu et al., 2020b)。以无人机(UAV)作为搭载平台的无

人机激光雷达数据具备厘米级的水平和垂直精度, 

而且可以提取空间连续覆盖、准确度高的植被参数, 

被广泛应用于卫星遥感产品的精度验证研究中

(Sexton et al., 2013; Hu et al., 2020a; Potapov et al., 

2021; Liu et al., 2022)。因此, 本研究首先通过中国

森林覆盖区域内114个样地, 总计153 km2的无人机

激光雷达数据, 构建了适用于全国范围的森林结构

参数验证数据集, 以此为基础, 在像元尺度上对3套

较高空间分辨率的全球卫星遥感植被监测产品叶面

积指数(GLASS LAI)、冠层覆盖度(GLCF TCC)、冠

层高度(GFCH)进行验证, 揭示其在中国林区的不

确定性, 并分析了林型、坡度和覆盖度对各产品精

度的影响, 该研究能够为国内研究人员选择卫星遥

感监测产品开展森林生态系统研究提供指导建议。 

1  材料和方法 

1.1  研究数据 

1.1.1  无人机激光雷达数据获取及其预处理 

无人激光雷达数据由研究团队在2016–2018年

生长季期间(7–8月)利用GreenValley LiAir 220和

LiAir Pro无人机激光雷达系统获取。为了保证飞行

安全, 根据扫描区域的地形, 无人机激光雷达飞行

高度设置为100–300 m, 平均飞行速度为6 m·s–1, 旁

向重叠率为50%–65%。LiAir 220和LiAir Pro无人机

激光雷达系统点频率分别设置为1 440 000点·s–1 (双

回波)和400 000点·s–1。扫描样地为长方形, 扫描面

积因样地而异, 当天气状况良好, 晴朗无风时开始

飞行获取数据。最终, 研究团队共获取了114个样地

的点云数据, 基本覆盖了我国主要的森林类型。采

集面积总共约153 km2 (图1)。其中, 最大样地的面

积可达12 km2, 面积最小的样地为0.02 km2。无人机

激光雷达数据基础描述信息见附录。 

考虑到激光雷达传感器获取回波信息的能力以

及测量精度(表1), 本研究在植被结构简单区域采 

 

 
 

图1  无人机激光雷达数据采集样地分布以及按高程渲染的三维点云示例图。A, 吉林省塔子沟林场。B, 山东省天麻林场。

C, 海南省吊罗山国家森林公园。 
Fig. 1  Spatial distribution of unmanned aerial vehicle (UAV) LiDAR data used in this study, and examples of 3D point cloud 
rendered by elevation. A, Tazigou Forest Farm, Jilin Province. B, Tianma Forest Farm, Shandong Province. C, Diaoluo Mountain 
National Forest Park, Hainan Province. 
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表1  无人机激光雷达系统相关参数 
Table 1  Parameters of unmanned aerial vehicle (UAV) LiDAR system 

无人机 
激光雷 
达系统 

UAV 
LiDAR  
system 

激光 
传感器 
Laser 
sensor 

最大扫描 
频率 

Maximum 
scanning 

frequency (kHz) 

测量精度 
Measurement 

accuracy 
(mm) 

视场角 
Field of 

view 

回波次数 
Number  
of returns 

LiAir 220 HESAI 
Pandar40 

720 ±20 360° 2次 
Dual returns

LiAir Pro Riegl 
VUX-1 

550 ±10 360° 多次 
Multi-returns

 
用LiAir 220, 在植被结构复杂区域采用LiAir Pro无

人机激光雷达系统进行数据采集, 两套设备均能够

获取高精度和高密度的点云数据。最终的点云数据

能够反映完整的森林垂直结构信息, 样地平均点云

密度达到171点·m–2, 其中点云密度最高的样地可

达1 427点·m–2, 最低约为26点·m–2, 均能保证叶面

积指数、覆盖度以及冠层高度的准确提取(Jakubowski 

et al., 2013; 李文娟等, 2015; Tang et al., 2019)。 

获取的无人机激光雷达数据均按照统一的技术

流程进行预处理, 主要包括去噪、滤波、归一化等

步骤。无人机激光雷达在飞行过程中容易产生各种

噪点, 为了提高点云质量, 本研究首先采用孤立点

算法结合人工修正方式去除噪点(尤号田等, 2014)。

去噪后, 采用渐进三角网加密算法对点云进行滤波

处理, 将所有的点云分成地面点和非地面点(Zhao et 

al., 2016)。随后利用不规则三角网插值算法将地面点

和非地面点分别生成1 m分辨率数字高程模型(DEM)

和数字表面模型(DSM), 并通过DSM和DEM的差值

得到冠层高度模型(CHM)。利用DEM生成每个样地

1 m分辨率的坡度图, 并提取样地DEM的边界作为

无人机激光雷达数据的矢量范围用于后续植被参数

产品裁剪。最后采用基于DEM的归一化方法, 对去

噪后的点云进行归一化处理以便后续分析使用。上

述预处理操作均在LiDAR360点云处理软件中进行。 

1.1.2  卫星遥感植被参数产品获取及其处理 

综合空间覆盖范围、空间分辨率、时间跨度和 

精度等因素, 本研究从现有卫星遥感监测产品中遴

选出3种产品进行精度验证(表2), 其中叶面积指数

产品为全球陆表特征参量(GLASS)中的LAI产品, 

冠层覆盖度产品为GLCF数据集中的TCC产品, 冠

层高度产品为GFCH。 

研究表明GLASS LAI比MODIS LAI具有更高

的精度(Li et al., 2018), 因此本研究针对GLASS 

LAI产品在中国林区开展精度验证研究。GLASS 

LAI产品是基于时间序列的MODIS反射率数据采用

广义回归神经网络(GRNN)反演得到(Xiao et al., 

2014)。其具体原理如下: 首先去除云、气溶胶等因

素对MODIS红波段和近红外波段反射率数据的影

响, 并使用时空滤波算法填充缺失的数据, 以获得

连续且平滑的地表反射率 ; 其次在BELMANIP 

(Benchmark Land Multisite Analysis and 

Intercomparison of Products)站点(Baret et al., 2006)

利用全球不同生物群落的聚集系数将CYCLOPES

有效 LAI产品转换成真实LAI, 以线性加权的方式

将其与MODIS LAI融合, 形成一个最佳的LAI; 然

后对BELMANIP站点中的各种植被类型, 利用融合

后的LAI与重新处理过后的MODIS反射率数据采用

GRNN建模(Xiao et al., 2014); 最后在GRNN训练完

成后, 将经过处理的时间序列MODIS反射率数据输

入GRNN, 即可反演得到相对应的一年的LAI时间

序列曲线。由于无人机激光雷达数据均在2016–2018

年生长季(7–8月)期间采集获得, 同时考虑到森林

LAI在生长季期间较为稳定且年际波动不大, 故本

研究选取年序日为185的GLASS LAI产品(即2017年

7月份)进行精度分析。 

GLCF TCC是目前分辨率最高的全球冠层覆盖

度产品。本研究选用的GLCF TCC为2019年发布的 

 
表2  卫星遥感监测产品基本信息 
Table 2  Basic information of satellite remote sensing products 

产品 
Product 

版本 
Version 

覆盖范围 
Spatial coverage

覆盖时段 
Time period 

时空分辨率 
Spatiotemporal 
resolution 

坐标系统及投影基准 
Coordinate system and projection 
datum 

数据来源 
Data source 

GLASS LAI V50 全球 Global 2017 8 d, 500 m 正弦投影 Sinusoidal projection http://glass-product.bnu.edu.cn/ 

GLCF TCC V4 全球 Global 2015 1 a, 30 m UTM投影 UTM projection https://lpdaac.usgs.gov/products/gfcc30tcv003/

GFCH – 全球 Global 2019 1 a, 30 m UTM投影 UTM projection https://glad.umd.edu/dataset/gedi/ 

GFCH, 全球冠层高度产品; GLASS LAI, 全球叶面积指数产品; GLCF TCC, 全球冠层覆盖度产品; UTM, 横轴墨卡托。 
GFCH, Global Forest Canopy Height; GLASS LAI, Global Land Surface Satellite Products System-Leaf Area Index; GLCF TCC, Global Land Cover 
Facility-Tree Canopy Cover; UTM, Universal Transverse Mercatol. 
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第4版本。GLCF TCC产品是在MODIS植被连续场基

础覆盖度产品上发展而来, 首先将Landsat的地表反

射率数据重采样到250 m, 将其叠加到250 m分辨率

的MODIS覆盖度图层, 同时为了改善训练样本中低

树木覆盖度区域代表性不足的问题, 利用训练数据

自动化和支持向量机(TDA-SVM)自动分类算法识

别非森林区域并将其标记为0的森林覆盖度, 并且

加入MODIS农田图层信息作为辅助数据, 联合250 

m分辨率的Landsat地表反射率数据为每个Landsat

网格组成一个训练数据集, 采用Cubist回归树进行

模型拟合。由于覆盖度和地表反射率均为空间连续

变化 , 分辨率的变化对其影响较小(Hilker et al., 

2009; Gao et al., 2010), 因此可以将30 m分辨率的

Landsat表面反射率数据应用到拟合的模型, 得到

30 m分辨率的冠层覆盖度以及不确定性结果。 

GFCH产品是在单位网格内采用回归树算法, 

利用空间连续的Landsat分析就绪数据(GLAD ARD, 

Landsat Analysis Ready Data)将星载激光雷达全球

生态系统动态调查(GEDI, The Global Ecosystem 

Dynamics Investigation)获取的离散冠层高度生成空

间连续的全球森林冠层高度数据(Potapov et al., 

2021)。 

对上述3个产品, 本研究首先利用各样地的矢

量边界文件裁剪出对应的叶面积指数、冠层覆盖度

和冠层高度产品, 并且去除GLCF TCC和GFCH像元

中水体、云和阴影遮挡以及填充值, 然后利用ArcGIS

软件的投影工具统一无人机激光雷达与各产品的投

影坐标, 便于后续分析。 

1.2  研究方法 

1.2.1  验证数据集的构建 

以卫星遥感植被监测产品为基础生成与产品像

元分辨率大小一致的网格, 叠加无人机激光雷达数

据的边界并分析网格中无人机激光雷达数据覆盖的

比率。当面积覆盖比率大于阈值, 则认为该网格中

无人机激光雷达数据生成的森林结构参数具有代表

性, 可用于后续的参数提取和验证。由于GLASS 

LAI空间分辨率较低, 所以在构建叶面积指数验证

数据集时, 该阈值设置为80%, 而冠层覆盖度和冠

层高度的覆盖比率阈值设置为100%。去除不符合标

准的网格后, 利用最终的网格重新裁切无人机激光

雷达数据。最后以各网格为计算单元, 利用网格内

的点云数据计算叶面积指数、冠层覆盖度和冠层高

度, 以此构建验证数据集。 

1.2.1.1  冠层覆盖度  本研究采用基于CHM的方法

计算冠层覆盖度(CC)。与基于点云的覆盖度计算方

法相比, 用基于CHM的方法可以减小地面点云分布

不均匀的影响(Ma et al., 2017; Tang et al., 2019; Cai 

et al., 2021)。在基于裁切后的点云数据提取出1 m分

辨率的CHM后, 按照下述公式计算冠层覆盖度:  

CC 100%
900

n
     (1) 

式中, n代表的是每一个网格中CHM像元值大于一

定高度阈值的个数。为了与GLCF TCC产品保持一

致, 计算覆盖度时高度阈值设定为5 m。900为计算

单元内CHM像元总个数。 

1.2.1.2  叶面积指数  利用点云数据估算叶面积指

数是基于比尔朗伯(Beer-Lambert)定律实现的(Ric-

hardson et al., 2009), 公式如下:  

ln( / ) cos ln( / )
LAI

( )
g t g tn n n n

k G





     (2) 

式中, LAI是叶面积指数, ng是提取的点云高度低于

高度阈值(一般设置为2 m)的地面点数, nt为总点数, 

( ) /cosk G   , 其中 ( )G  为叶片的投影函数, θ为

激光雷达点云扫描角度的平均值。与Roujean和

Lacaze (2002)、Schleppi等 (2011)、García-Haro等

(2019)的研究一致, 本研究中G(θ)也被设置为0.5。

这一值是以G(θ)为球形模型为基础, 当θ = 57.5°时, 

冠层叶片的倾角对消光系数的影响最小时所求得的

( )G  。 

1.2.1.3  冠层高度  为了与GFCH产品中“森林冠层

高度”的定义保持一致, 本研究直接利用点云提取

冠层高度(CH), 并未采用CHM来表征冠层高度。根

据Potapov等(2021)的定义, 以大于3 m点云的90%

分位数高度作为冠层高度。在按30 m分辨率的网格

裁切点云后, 采用上述标准提取冠层高度。 

1.2.2  卫星遥感产品精度验证 

以无人机激光雷达获取的植被参数为观测值, 

像元尺度上对3种产品进行验证, 选取的指标包括

决定系数(R2)、偏差(Bias)、均方根误差(RMSE), 具

体计算公式如下:  

2

2 1

2

1

ˆ(

(

)

1

)

n

i i
i

n

i
i

y y

R

y y







 






     (3) 
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( )ˆ

  

n

i i
i

y y

Bias
n








 (4) 

2

1

ˆ( )
n

i i
i

y y

RMSE
n








 (5) 

式中, ˆiy 表示各个产品的像元值, iy 表示基于激光

雷达点云估算的森林结构参数的像元值, y 为这些

像元值的平均值。 

另外, 由于GLCF TCC提供了不确定性结果, 

本研究按照不确定性将产品像元分为4级(0–5%、

5%–10%、10%–15%、≥15%)进一步深入地对其进

行精度验证。 

1.2.3  影响因素分析 

为了进一步分析林型、坡度、覆盖度等因素对

各产品精度的影响, 本研究按照林型、坡度、覆盖度

将数据进行分类。其中, 按照无人机激光雷达数据采

集记录将林型分为3类(针叶林、阔叶林、针阔混交

林); 坡度分为4级(0–10°、10–20°、20–30°、≥30°); 

覆盖度分为4级(0–30%、30%–60%、60%–80%、

≥80%)。通过计算每个分类中的R2、Bias、RMSE, 分

析林型、坡度、覆盖度对产品精度的影响。 

2  结果和分析 

2.1  无人机激光雷达提取的森林结构参数 

无人机激光雷达能够准确反映不同区域叶面积

指数、冠层覆盖度以及冠层高度的差异, 可以准确

评估卫星遥感产品的精度。如图2所示, 叶面积指数

呈现偏态分布, 值域多集中于3 m2·m–2左右, 范围

为0–8 m2·m–2。冠层覆盖度呈现双峰分布, 其中大部

分像元分布在80%–100%的高值区域 , 在低值区

0–10%也有较多分布。冠层高度呈正态分布, 均值

位于20 m左右, 极少量分布在40 m以上, 与我国森

林高度的实际情况相符合。 

2.2  GLCF TCC精度验证结果 

GLCF TCC产品的不确定性结果能够很好地指

示该产品的精度。随着不确定性的增加, GLCF TCC

产品的精度呈逐渐降低的趋势 , R2从0.59降低到

0.08; RMSE呈现轻微的上升趋势, 从31.56%增加到

36.01%; 但是Bias未表现出明显的增加趋势(图3)。

因此 , 本研究只选择不确定性为0–10%的GLCF 

TCC产品像元进行后续分析。 

利用无人机激光雷达数据估算的冠层覆盖度进

行验证, 可以发现GLCF TCC产品具有较高的精度, 

其中R2达到0.47, RMSE为31%, Bias约为20% (图

4A)。当覆盖度小于30%时, GLCF TCC产品存在一

定的高估。随着覆盖度逐步增加, GLCF TCC产品的

高估现象逐渐减弱并逐步转向低估。当覆盖度≥

80%时, GLCF TCC呈现出明显的饱和效应, 平均低

估20%–30%。 

2.3  GLASS LAI精度验证结果 

从图4B可以看到, GLASS LAI与无人机激光雷

达获取的LAI相关性一般(R2 = 0.29, RMSE = 2.10 

m2·m–2)。两个产品的值域范围基本一致, 均在0–6 

m2·m–2之间, 但是GLASS LAI存在高估现象(Bias = 

–1.62 m2·m–2)。随着LAI的增加, GLASS LAI的高估

程度逐渐减弱。当LAI大于5 m2·m–2时, GLASS LAI

逐渐出现低估的现象。 

2.4  GFCH精度验证结果 

与激光雷达估测的冠层高度进行对比, 可以发

现GFCH产品具有较高的精度但存在饱和现象, 其

中R2达到0.37, RMSE为5.3 m, Bias为1.96 m (图4C)。 
 

 
 

图2  无人机激光雷达获取的3个森林结构参数分布直方图。 
Fig. 2  Histograms of three forest structural attributes derived from unmanned aerial vehicle (UAV) LiDAR data. LAI, leaf area 
index. 
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图3  不同不确定性水平下无人机激光雷达获取的冠层覆盖度与全球冠层覆盖度产品(GLCF TCC)的散点图。虚线为1:1线, 实

线为拟合线; 散点图右侧的色带表示数据点的概率密度, 颜色越黄, 点密度越大。A, 不确定性0–5%。 B, 不确定性5%–10%。

C, 不确定性10%–15%。D, 不确定性≥15%。Bias, 偏差; R2, 决定系数; RMSE, 均方根误差。 
Fig. 3  Scatter plots of canopy cover estimated from unmanned aerial vehicle (UAV) LiDAR data and Global Land Cover 
Facility-Tree Canopy Cover (GLCF TCC) under different uncertainty levels provided by GLCL TCC. The dotted lines are 1:1 lines, 
the solid lines are fitted lines, and color bars represent the probability density of observations with dark blue for low density and 
yellow for high density. A, Uncertainty: 0–5%. B, Uncertainty: 5%–10%. C, Uncertainty: 10%–15%. D, Uncertainty: above 15%. R2, 
determinant coefficient; RMSE, root mean square error. 

 
当冠层高度低于15 m时, GFCH呈现高估现象, Bias

基本在1–4 m。当冠层高度为15–20 m时, GFCH Bias

较小, 与无人机激光雷达获取的冠层高度具有较好

的一致性。随着树高的增加, GFCH产品的Bias呈现

显著上升趋势, Bias最高可达40 m。 

2.5  不同影响因素对产品精度的影响 

林型、坡度以及覆盖度对GLCF TCC的影响如

表3所示。随着覆盖度的增加, GLCF TCC的RMSE从 

17.02%逐渐增大到36.87%, 其精度逐渐降低。不同

林型中也观测到GLCF TCC产品精度的显著差异: 

在阔叶林中, GLCF TCC产品精度最低, RMSE高达

34%; 针叶林GLCF TCC精度最高 , R2达到0.64, 

RMSE也有所降低, 约为28%, Bias为18.13%。混交林

精度略低于针叶林, R2为0.60, RMSE约为29%, Bias

为21.37%。不同坡度下, GLCF TCC的R2和RMSE相

差不大, 并未观测到坡度增加对该产品精度产生明

显影响。 

林型、坡度以及覆盖度对GLASS LAI产品精度

表现出不同影响(表3)。不同林型中的R2差异较大, 

但是Bias和RMSE差异较小, 其中针叶林精度最高

(RMSE = 1.76 m2·m–2), 阔叶林次之(RMSE = 2.01 

m2·m–2), 混交林精度最低(RMSE = 2.23 m2·m–2)。随着

坡度增加, GLASS LAI产品的精度没有表现出显著

变化, 当坡度大于30°时, RMSE为最小。随着覆盖度

的增加, GLASS LAI产品精度未表现出明显变化趋

势。当覆盖度小于30%时, R2、Bias和RMSE均为最

小。坡度和覆盖度对产品精度影响不明显可能与分

级后的样本数量较少有关。 
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图4  3种卫星遥感监测产品精度验证结果散点图。虚线为

1:1线, 实线为拟合线; 散点图右侧的色带表示数据点的概

率密度, 颜色越黄, 点密度越大。GFCH, 全球冠层高度产

品; GLASS LAI, 全球叶面积指数产品; GLCF TCC, 全球冠

层覆盖度产品。 
Fig. 4  Accuracy of three satellite remote sensing products 
against unmanned aerial vehicle (UAV) LiDAR observations. 
The dotted line is the 1:1 line, the solid line is the fitted line, 
and the color bar represents the probability density of 
observations. GFCH, Global Forest Canopy Height; GLASS 
LAI, Global Land Surface Satellite Products System-Leaf Area 
Index; GLCF TCC, Global Land Cover Facility-Tree Canopy 
Cover.  
 

不同林型下GFCH与点云估测的冠层高度相关

性较为一致, R2均在0.3–0.4。GFCH在针叶林(RMSE 

= 3.9 m)和混交林(RMSE = 4.2 m)有更高的精度和准

确度, 在阔叶林精度最低(RMSE = 6.3 m)。随着坡度

的增加, GFCH的R2先降低后保持相对稳定, 但是

RMSE和Bias呈上升趋势; 随着覆盖度增加, GFCH

的R2呈现上升趋势 , Bias和RMSE呈现明显变化

(表3)。 

3  讨论 

3.1  GLCF TCC不确定性及影响因素分析 

本研究发现GLCF TCC产品在中国森林覆盖区

域存在低覆盖度区域高估以及高覆盖度区域低估的

问题, 这与Sexton等(2013)和Montesano等(2016)在

北美地区和北方林-苔原区, 利用激光雷达数据验

证GLCF TCC产品的结果相似。其中GLCF TCC在高

覆盖度区域低估主要是因为在高植被覆盖度区域, 

MODIS和Landsat对植被敏感度下降, 从而呈现饱

和现象, 此外, 覆盖度大于80%时, MODIS VCF本

身存在系统性的低估, 故GLCF TCC低估现象严重。

与高覆盖度区域的低估相比, 低覆盖度区域高估的

程度相对较弱, 这可能与GLCF TCC产品对低植被

覆盖区的特别优化有关, 但是也并未完全消除该问

题。这可能是因为低植被覆盖区的修正算法主要是

以农田(植被高度<1 m)为主, 但低覆盖度林区往往

生长着大量草本植被或者灌木丛(植被高度<5 m), 

其光谱特性与农田的光谱特性差异较大, 因此造成

低覆盖度区域的高估。另一方面, 受覆盖度反演算

法影响, 覆盖度实际频率的分布会受到轻微压缩, 

获取的覆盖度分别会偏向极值(0和100%)分布, 从而

导致GLCF TCC覆盖度为中间值的数据部分相关性

较差。另外, 本研究采用了基于CHM的覆盖度提取

算法 , 获取的覆盖度会略微偏高 , 这也是导致

GLCF TCC产品表现出非常明显的饱和现象的原因

之一(Ma et al., 2017)。 

总的来说, 相对于林型和坡度, 林冠郁闭程度

对GLCF TCC产品精度起着决定性作用。随着覆盖

度的增加, GLCF TCC精度呈现逐渐降低趋势, 这主

要是由光学影像的饱和导致的(Sexton et al., 2013)。

不同林型中GLCF TCC产品精度也有所差异, 这可

能与不同林型的平均覆盖度有关: 阔叶林平均覆盖

度(67%)大于针叶林(56%), 且阔叶林中有大量区域

的覆盖度达到80%以上, 而GLCF TCC产品在高覆

盖度区域容易出现饱和, 从而导致GLCF TCC产品 
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表3  不同因子对3种卫星遥感监测产品精度的影响分析 
Table 3  Influences of different factors on the accuracy of three satellite remote sensing products 

林型 Forest type 坡度 Slope (°) 冠层覆盖度 Canopy cover (%) 产品 
Product 

 

a b c 0–10 10–20 20–30 ≥30 0–30 30–60 60–80 ≥80 

R2 0.64 0.29 0.60 0.39 0.54 0.48 0.52 0.10 0.03 0.02 0.05 

Bias (%) 18.13 19.96 21.37 22.81 21.72 19.54 14.49 –4.78 11.55 25.39 33.35 

RMSE (%) 28.40 34.16 29.45 31.70 31.17 31.63 28.69 17.02 25.72 32.57 36.87 

GLCF TCC 

像元数量 N 15 584 37 167 51 969 39 301 23 792 23 441 18 186 21 231 16 446 23 837 43 206 

R2 0.73 0.15 0.36 0.29 0.38 0.28 0.34 0.17 0.3 0.04 0.11 

Bias (m2·m–2) –1.46 –1.39 –1.86 –1.81 –1.98 –1.63 –0.72 –1.22 –1.68 –2.05 –1.45 

RMSE (m2·m–2) 1.76 2.01 2.23 2.16 2.30 2.11 1.62 1.44 2.12 2.35 2.03 

GLASS LAI 

像元数量 N 52 196 204 136 87 162 67 24 64 112 252 

R2 0.35 0.40 0.34 0.45 0.37 0.31 0.37 0.09 0.14 0.27 0.25 

Bias (m) 0.64 2.87 1.23 1.67 0.79 2.09 3.22 –1.73 0.20 1.36 2.72 

RMSE (m) 3.91 6.29 4.22 4.10 4.40 5.84 6.72 5.16 4.83 4.40 5.61 

GFCH 

像元数量 N 16 794 85 571 74 047 58 565 34 454 41 776 41 617 9 291 19 420 32 156 115 545

GFCH, 全球冠层高度产品; GLASS LAI, 全球叶面积指数产品; GLCF TCC, 全球冠层覆盖度产品。a, 针叶林; b, 阔叶林; c, 混交林。Bias, 偏差; R2, 决
定系数; RMSE, 均方根误差。 
GFCH, Global Forest Canopy Height; GLASS LAI, Global Land Surface Satellite Products System-Leaf Area Index; GLCF TCC, Global Land Cover 
Facility-Tree Canopy Cover. a, coniferous forest; b, broad-leaved forest; c, mixed forest. N, number of pixels; R2, determinant coefficient; RMSE, root mean 
square error. 

 
在阔叶林区域误差较大。 

3.2  GLASS LAI不确定性及影响因素分析 

相比于传统方法, 本研究采用无人机激光雷达

基于像元尺度的验证方法能够更好地验证LAI产

品。传统精度验证以直接利用地面实测的站点数据

为主, 验证数据与产品像元空间尺度不匹配, 虽然

部分研究利用高分辨率土地覆被产品先尺度上推然

后进行验证的方法可以解决这一问题, 但与无人机

激光雷达直接提取尺度匹配的LAI相比, 上述验证

方法难以从本质上解决大尺度像元中异质性地表

LAI的表征问题。 

对比前人验证结果发现, 本研究得到GLASS 

LAI产品精度低于向阳等(2014)和Li等(2018)的验证

精度, 但高于Jin等(2017)的验证结果, 这可能与验

证方法或者GLASS LAI产品本身有关。向阳等(2014)

和Li等(2018)在LAI产品验证时涉及多种植被类型, 

例如农田、草地、灌丛、森林, 由于LAI跨度较大, 因

此验证精度较高。而本研究对GLASS LAI验证主要

针对森林类型, LAI域相对集中, 而且GLASS LAI容

易受高覆盖度的饱和效应和低覆盖度高估的影响, 

因此得到的GLASS LAI精度较低, Jin等(2017)在我

国西南方林区的验证也出现类似现象。此外, 本研

究利用激光雷达估算得到的LAI为有效LAI, 而

GLASS LAI产品为真实LAI, 这也是导致本研究中

GLASS LAI出现高估的原因。另一方面, GLASS 

LAI精度较低可能与反演算法的不确定性以及输入

数据质量有关(吴小丹等, 2014)。研究表明植被类型

数据是LAI产品不确定性的重要来源, 造成的LAI

反演差异可达15%–50% (Gonsamo & Chen, 2011)。

GLASS LAI产品出现高估很可能是由于MODIS土

地覆被数据准确性不高而造成的地表误分类(夏文韬

等, 2010; 宋宏利等, 2012)。训练数据MODIS反射率

数据、CYCLOPES LAI以及MODIS LAI融合形成的

LAI精度比较低, 会造成模型不准确, 进一步给反

演结果带来不确定性。 

本研究观测到GLASS LAI在针叶林区域的精

度优于其他林型, 可能是由于针叶林物种相对单一

且光谱较为一致, 因此在反演LAI的过程中具有较

高的精度。与Li等(2018)的研究发现一致, GLASS 

LAI在混交林精度较低, 这可能是由于混交林物种

组成和群落垂直结构较为复杂, 利用激光雷达估测

LAI没有考虑小于2 m的林下冠层, 而利用光学遥感

获取的LAI是对植被垂直结构的观测, 同时考虑了

林下冠层植被, 如此导致GLASS LAI在混交林较为

明显的高估, 造成其精度较低。由于GLASS LAI产

品分辨率为500 m, 无人机激光雷达提取的LAI按照

不同坡度和覆盖度划分后, 每个级别用于验证的像

元很少, 导致无法观测到这两者如何影响GLASS 
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LAI产品精度。 

3.3  GFCH不确定性及影响因素分析 

GFCH产品在中国区域的精度低于北美等区域, 

这与GFCH产品算法有很大的关系(Potapov et al., 

2021)。GFCH产品采用的是逐网格建模预测, 其精

度主要受每个格网中GEDI数据的可用量以及Landsat

数据的影响。与全球其他区域相比, GFCH产品在中

国区域中可用于建模的GEDI数据较少(Potapov et al., 

2021)。由于可用的GEDI数据量降低, 构建的模型不

能充分反映网格中森林冠层高度随类型、地形、林

龄等因子的变化, 这可能是限制该产品在中国林区

精度的主要原因。另外, 由于采用基于Landsat数据

的回归方法, 再加上光学数据获取的垂直结构信息

有限, GEDI数据观测到的较高树高区域容易因模型

的反演而出现低估, 这个现象也在Potapov等(2021)

的验证过程中出现。相较而言, Liu等(2022)采用的

基于深度学习的插值方法则很好地避免了这个问

题。另外, 在部分森林稀疏区域, 由于GEDI较大的

光斑尺寸以及定位误差的问题, 容易导致GEDI提

取的冠层高度和真实冠层高度之间的巨大差异, 造

成反演结果的不确定性。 

相对于林型, 坡度和覆盖度对GFCH的精度影

响较大。不同林型下GFCH产品精度差异可能与它

们的平均冠层高度有关, 针叶林平均冠层高度为

13.5 m并且大多分布在25 m以内, 在这个区间内

GFCH误差较小; 而阔叶林总体冠层高度较高并且

具有大量高于40 m的像元, 容易导致GFCH出现低

估, 因此精度较低, 这也与Potapov等(2021)的验证

结果相一致。随着坡度的增加, GFCH精度呈下降趋

势, 这是由于坡度增加会导致GEDI提取的冠层高

度误差增大, 从而在坡度较大的地区GFCH精度较

低(Liu et al., 2022)。高覆盖度区域R2较大, 可能是由

于植被比较均质, 构建的Landsat与GEDI冠层高度

的关系比较稳健, 与无人机激光雷达估测的冠层高

度具有较高的相关性。 

3.4  研究不足 

GLASS LAI、GLCF TCC、GFCH均是目前分辨

率较高的全球叶面积指数、覆盖度、冠层高度卫星

遥感植被监测产品。为了减少时间差异带来的影响, 

本研究选择了与无人机激光雷达采集时间最接近的

卫星遥感植被监测产品进行验证, 部分无人机数据

与产品之间存在1–3年的时间间隔。虽然无人机激光

雷达数据主要采集于自然保护地、国有林场, 森林

相对稳定且受到的人为干扰较少, 但树木在这些时

间内仍会发生一定的变化, 尤其是南方的阔叶林。

因此, 可能会给研究结果带来一定的不确定性。此

外, 本研究在计算叶面积指数时未根据不同林型设

置G(θ)和聚集指数, 而是采用了经验值, 这会给最

终结果带来一定的误差, 后续研究可以考虑如何利

用激光雷达提取不同林型G(θ)和聚集指数实现叶面

积指数的精准估算。受限于人力物力以及技术手段, 

大尺度遥感产品的验证研究一直存在验证数据量不

足, 验证数据与遥感产品存在时间差异等问题, 下

一步的研究将重点评估验证数据和产品之间时间差

异对验证结果的影响, 以便准确量化卫星遥感植被

监测产品精度。 

4  结论 

卫星遥感监测产品是开展大尺度森林生态系统

研究不可缺少的数据源。本研究利用无人机激光雷

达构建的验证数据集对GLASS LAI、GLCF TCC、

GFCH 3套卫星遥感植被监测产品进行精度验证。结

果表明3套产品在中国区域均有一定的不确定性, 且

均存在饱和现象。其中GLASS LAI与激光雷达点云数

据估算的LAI相比, R2为0.29, RMSE为2.10 m2·m–2; 

而GLCF TCC产品和GFCH产品精度相对较高, 与

激光雷达估算的冠层覆盖度和冠层高度相比, R2分

别达到0.47和0.37, 对应的RMSE为31%和5 m。 

林型、坡度和覆盖度对3个产品精度有不同的影

响。其中林型对GLASS LAI产品精度影响较大, 这

主要与不同林型物种组成的差异有关。而GLCF 

TCC和GFCH产品在不同林型下的表现主要与反演

过程中的饱和效应有关。覆盖度对GLCF TCC精度

的影响最为明显, 主要是由GLCF TCC在高覆盖度

区域的低估以及饱和现象所导致的。GFCH更易受

地形坡度和覆盖度的影响, 其原因主要与GEDI提

取的冠层高度的不确定性以及采用Landsat数据回

归建模有关。在应用GLCF TCC和GFCH时, 应考虑

到不同覆盖度下产品精度的变化, 对于GFCH产品

还需要重点注意坡度增加造成的精度降低。另外, 

由于GLASS LAI分辨率较粗, 比对的激光雷达像元

较少, 暂未观测到坡度和覆盖度对GLASS LAI产品

精度产生明显影响, 未来采集到更多的无人机激光

雷达数据可以更全面地验证GLASS LAI产品精度。 
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附录  中国森林结构参数验证数据集使用的无人机激光雷达数据基础描述信息 
Supplement  Basic information of unmanned aerial vehicle (UAV) LiDAR data used in the benchmark validation dataset of 

China forest 

  

样地编号 经度 纬度 采集时间 森林类型 面积 点云密度 

Plot ID Longitude (°E) Latitude (°N) Acquisition time Forest types Area (m2) Point density (point·m–2) 

1 119.96 48.10 2018 c 8 232 219 59 

2 120.04 48.09 2018 c 11 773 603 80 

3 121.35 49.94 2018 c 531 512 193 

4 121.43 49.93 2018 c 486 917 26 

5 128.41 44.89 2016 c 192 386 47 

6 128.41 44.85 2016 c 860 063 73 

7 128.44 44.84 2016 a 884 127 73 

8 128.47 45.14 2016 c 1 985 510 65 

9 128.49 45.10 2016 a 423 352 54 

10 128.51 45.08 2016 a 304 695 74 

11 128.31 45.09 2016 c 440 851 83 

12 101.73 36.92 2018 c 1 840 578 52 

13 101.56 36.63 2018 c 1 260 568 50 

14 101.54 36.63 2018 a 1 561 736 90 

15 101.73 36.62 2018 a 2 993 442 60 

16 101.69 36.63 2018 c 1 054 061 54 

17 101.79 36.58 2018 c 1 682 415 54 

18 101.82 36.63 2018 a 908 622 72 

19 101.61 36.50 2018 c 1 137 126 56 

20 101.66 36.64 2018 a 1 070 259 39 

21 101.77 36.60 2018 c 1 053 364 96 

22 101.64 36.64 2018 c 777 165 41 

23 101.71 36.60 2018 c 1 714 558 73 

24 101.80 36.64 2018 a 3 305 301 54 

25 101.02 24.54 2018 b 6 537 167 28 

26 101.571 21.61 2018 b 3 304 030 26 

27 100.90 25.31 2017 a 71 049 356 

28 100.90 25.32 2017 a 97 116 343 

29 118.33 41.65 2017 a 720 705 75 

30 118.31 41.65 2017 a 681 782 62 

31 118.22 41.73 2017 a 888 564 62 

32 118.20 41.72 2017 a 582 367 60 

33 118.46 41.68 2017 a 475 291 63 

34 109.86 18.73 2018 b 1 162 140 55 

35 109.87 18.72 2018 b 1 649 839 115 

36 112.54 23.17 2017 b 4 285 314 73 

37 130.38 43.31 2018 c 1 034 844 62 

38 130.47 43.35 2018 a 962 612 48 

39 130.48 43.38 2018 c 1 095 210 53 

40 130.60 42.94 2018 c 696 160 78 

41 130.26 43.37 2018 c 1 059 628 70 

42 130.02 43.41 2018 c 853 050 90 

43 130.64 43.30 2018 a 959 387 79 

44 129.37 43.36 2018 c 1 113 245 111 

45 130.71 43.52 2018 c 1 629 654 77 

46 130.82 43.44 2018 a 1 146 751 51 

47 130.82 43.42 2018 c 1 117 537 56 

48 130.37 43.28 2018 a 677 634 59 

49 129.49 43.41 2018 a 213 492 57 

https://www.plant-ecology.com/CN/10.17521/cjpe.2022.0158
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附录 (续)  Supplement (Continued) 

样地编号 经度 纬度 采集时间 森林类型 面积 点云密度 

Plot ID Longitude (°E) Latitude (°N) Acquisition time Forest types Area (m2) Point density (point·m–2) 

50 130.32 43.02 2018 c 1 306 832 107 

51 128.05 42.38 2018 c 4 639 700 108 

52 130.25 43.38 2018 a 824 856 323 

53 130.23 43.47 2018 c 288 004 541 

54 130.15 43.43 2018 a 368 196 394 

55 130.11 43.45 2018 a 1 196 944 163 

56 118.81 37.90 2017 b 4 094 438  40 

57 118.11 29.25 2016 c 2 684 749  26 

58 106.71 29.57 2017 a 4 066 466  76 

59 111.22 41.13 2016 b 302 143  90 

60 108.90 18.74 2018 b 2 996 606  57 

61 117.91 29.12 2018 b 1 060 745  53 

62 109.59 19.24 2018 b 742 692 281 

63 109.38 19.67 2018 b 103 396 730 

64 109.55 19.28 2018 b 654 745 139 

65 109.60 19.23 2018 b 183 022 368 

66 118.06 36.32 2017 b 110 314 219 

67 118.37 36.00 2017 c 175 096  59 

68 117.86 35.60 2017 c 166 912 253 

69 108.16 22.86 2018 b 1 167 915 103 

70 108.30 22.93 2018 b 1 143 762 120 

71 108.30 22.96 2018 b 1 268 631  83 

72 108.31 22.94 2018 b 1 164 610  92 

73 108.32 22.96 2018 b 891 725 120 

74 108.33 22.97 2018 b 1 216 083  92 

75 108.36 22.95 2018 b 664 729 143 

76 108.35 22.97 2018 b 1 030 839 103 

77 108.37 22.97 2018 b 2 030 975  91 

78 108.16 22.88 2018 b 885 711 131 

79 108.38 22.98 2018 b 2 450 893  82 

80 108.44 23.02 2018 b 1 093 124  91 

81 108.40 22.98 2018 b 285 808 208 

82 108.40 22.99 2018 b 309 348 225 

83 108.16 22.90 2018 b 1 119 386 100 

84 108.47 23.02 2018 b 1 004 631 116 

85 108.51 22.99 2018 b 1 095 956 106 

86 108.17 22.88 2018 b 1 023 746 114 

87 108.20 22.90 2018 b 1 035 726 113 

88 108.21 22.92 2018 b 1 374 284  80 

89 108.23 22.92 2018 b 1 497 279  92 

90 108.25 22.93 2018 b 2 050 976 106 

91 109.61 36.36 2018 b 100 714 688 

92 108.83 21.90 2018 b 911 046  97 

93 124.93 41.85 2018 c 3 000 168  57 

94 117.23 42.42 2018 a 144 464 939 

95 117.22 42.41 2018 a 415 154 226 

96 100.94 22.74 2017 b 3 314 504  45 

97 101.15 22.60 2017 b 4 606 123  60 

98 100.95 22.85 2017 b 4 752 323  38 

99 117.12 36.33 2017 b 217 375 163 

100 110.08 21.10 2017 b 78 210 647 

101 110.07 21.15 2017 b 20 008 919 

102 110.08 21.11 2017 b 25 631 1427 

103 110.10 21.00 2017 b 70 747 721 

104 109.97 21.07 2017 b 97 146 541 

105 109.98 21.10 2017 b 96 033 476 
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附录(续)  Supplement (Continued) 

样地编号 经度 纬度 采集时间 森林类型 面积 点云密度 

Plot ID Longitude (°E) Latitude (°N) Acquisition time Forest types Area (m2) Point density (point·m–2) 

106 109.96 21.12 2017 b 86 566 524 

107 110.08 21.11 2017 b 63 567 802 

108 118.19 35.58 2017 b 284 369  62 

109 118.16 35.80 2017 b 1 493 430 125 

110 118.14 35.72 2017 c 1 243 753 103 

111 118.06 35.68 2017 c 301 552  95 

112 118.21 35.56 2017 b 261 506 106 

113 118.21 35.56 2017 b 33 535 109 

114 117.86 35.60 2017 c 166 912 253 

a, 针叶林; b, 阔叶林; c, 混交林。 

a, coniferous forest; b, broad-leaved forest; c, mixed forest. 

 




