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摘 要:[目的]通过森林蓄积量的遥感监测了解喀斯特地区森林生态系统的健康状况和生态功能,为该

地区碳汇监测与评估以及森林管理与决策提供理论依据。[方法]本研究选取典型喀斯特山区为研究对

象,基于Sentinel-2A影像和样地调查数据,结合随机森林(RF)、K近邻回归(KNN)和BP神经网络3种机

器学习模型,在山地坡度条件约束下开展森林蓄积量反演研究。[结果]①单波段反射率、植被指数和纹理

特征等遥感因子在不同地形约束条件下的表现不同,建立模型的最优子集均不同,不同立地条件下建立蓄

积量估测模型均有差异。②在喀斯特山区森林蓄积量估算中,RF相比KNN和BP模型鲁棒性和适应性最

强。在缓坡、斜坡、陡坡立地条件下,RF模型精度分别达到80.1%,79.0%,80.5%。[结论]喀斯特山区空

间异质性强,不同坡度立地条件下参与蓄积量遥感估测的建模自变量因子均不相同。坡度的划分可以细

化复杂场景遥感估算模型,提高蓄积量遥感估算精度。
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Abstract:[Objective]Thehealthstatusandecologicalfunctionsofforestecosystemswerestudiedinkarst
areasthroughremotesensingmonitoringofforestvolumeinordertoprovidetheoreticalbasisforcarbonsink
monitoringandassessment,aswellasforestmanagementanddecision-makingintheregion.[Methods]

Sentinel-2Aimagesandsampleplotsurveydatawereacquiredfortypicalkarstmountainousareas.Three
machinelearningmodels,includingrandomforest(RF),K-nearestneighbor(KNN),andbackpropagation
(BP)neuralnetwork,werecombinedtoconductastudyonforestvolumeinversionundermountainslope
conditions.[Results]① Theperformanceofsingle-bandreflectance,vegetationindex,andtexturefeatures
variedunderdifferenttopographicconstraints,andtheoptimalsubsetsofmodelsestablishedweredifferent.
Thereweredifferencesintheestablishmentofforestvolumeestimation modelsunderdifferentsite



conditions.②Forforestvolumeestimationinthekarstmountainousarea,RFhadthestrongestrobustness
andadaptabilitycomparedwithKNNandBP.Forgentleslope,inclinedslope,andsteepslopeconditions,

theaccuracyofRFreached80.1%,79.0%and80.5%,respectively.[Conclusion]Karstmountainousareas
havestrongspatialheterogeneity,andthemodelingindependentvariablesinvolvedintheremotesensing
estimationofstoragevolumearenotthesameunderdifferentslopesiteconditions.Categorizingslope
conditionscanrefinetheremotesensingestimationmodelofcomplexscenesandimprovetheaccuracyof
remotesensingestimationofforestvolume.
Keywords:forestvolume;remotesensinginversion;machinelearning;randomforest;karstmountainousareas

  森林作为陆地生态系统中最大的碳库,能给人类

带来巨大的社会、生态、经济效益。森林结构参数是

衡量森林资源和森林健康的重要指标,森林结构参数

的量化可以为森林资源管理提供参考依据。森林蓄

积量(foreststockvolume,FSV)作为重要的森林结

构参数,是评价森林固碳能力、森林资源数量与质量、
衡量森林健康程度的重要指标[1-2]。传统蓄积量测定

的方法主要依靠人工完成,耗时耗力,效率低下,不能

及时准确地反映森林资源数量和质量上的状态及其

动态变化[3]。遥感技术的快速发展,为森林资源监测

提供了更多可能。在过去10a,高分辨率多光谱卫星

遥感影像的普及加速了对森林蓄积量估测的研究[4]。
但在区域尺度下准确、快速地反演森林蓄积量仍是森

林资源动态监测的重要研究问题。目前,许多学者对

森林蓄积量进行遥感估测。例如,王月婷、王佳等

人[5-6]使用了多元线性回归模型对林场蓄积量进行估

测。而刘俊[7]则利用了多元线性回归模型对北京市

怀柔区单一树种的蓄积量进行估测。这些研究发现,
森林蓄积量与各遥感因子存在一定的线性关系,但同

时也存在复杂的非线性关系。因此,随着机器学习模

型的出现,可以更好地解决这种非线性问题。机器学

习模型通过利用大量的训练样本数据,可以求解出决

策函数,从而提高模型的泛化能力。正因为机器学习

模型的独特优势,它们被广泛应用于森林蓄积量的遥

感估测中。刘兆华[8]对比研究了多个机器学习模型,
并发现相比传统的多元线性回归模型,机器学习模型

在内蒙古旺兴甸林场的蓄积量估测方面表现更好。
韩瑞[9]也使用了机器学习模型对龙泉市部分森林蓄

积量进行了估测,并取得了良好的效果。研究表明机

器学习模型相比传统多元线性回归模型,在森林蓄积

量估测方面具有更高的准确性和泛化能力。综上所

述,机器学习模型在森林蓄积量的遥感估测中展现出

明显的优势,能够更准确地估测森林蓄积量。但以上

研究都是基于地势平坦、森林生境简单的区域进行。
喀斯特地区地块破碎、地势起伏大、森林生境极为复

杂,不同坡度条件下森林蓄积量差异较大。为此,本
研究选择重访周期短、空间分辨率高的sentinel-2A

数据,以典型喀斯特山区为研究区,考虑不同坡度条

件下森林蓄积量的差异性,对坡度分区约束,将喀斯

特地区划分为不同的坡度等级区域。通过对不同坡

度区域的分析,在遥感估测中考虑到坡度的影响,构
建适应不同坡度等级区域的遥感模型,提高遥感估测

的准确性。并利用RF随机森林、KNN近邻回归和

BP神经网络3种机器学习模型对喀斯特地区森林蓄

积量进行估测。通过精度验证效果优选对喀斯特地

区森林蓄积量性能较好反演模型,为喀斯特地区森林

蓄积量在区域尺度上快速、准确反演提供方法参考。

1 材料与方法

1.1 研究区概况

花江镇位于贵州省安顺市西南部,区内碳酸盐分

布广泛,岩溶面积比例约92%,是贵州省喀斯特地貌

类型最齐全的天然亚热带岩溶景观[10]。花江镇地势

复杂,区内地势高差大,海拔430~1860m。花江镇

地处干热河谷地带,以中亚热带季风湿润气候为主,
年平均气温21℃,年降水量257mm。气候和地形

的差异导致研究区内植被种类繁多,森林物种多样性

在空间分布上具有明显差异性[11],植被在垂直和水

平方向上分布差异较大。研究区林地(包括乔木林

地、灌木林地、竹林地等)占花江镇面积64%,非林地

(主要包括耕地、水体、建设用地等)比例花江镇总面

积36%。森林集中分布在花江镇西北部,植被类型

丰富,原生植被为中亚热带湿润常绿阔叶林,优势树

种主要有杉木、柳杉、香椿等。

1.2 数据来源及处理

本研究使用的遥感数据源为Sentinel-2A影像,
影像通过欧洲空间局(https:∥scihub.copernicus.
eu/)下载,成像时间为2020年8月26日,为无云遮

盖的L1C级标准产品。Sentinel-2A共包含13个波

段,其中,红、绿、蓝和近红4个波段空间分辨率为

10m;B5,B6,B7,B8A这4个植被红边波段空间分

辨率为20m;其余B1,B9,B10波段空间分辨率为

60m。Sentinel-2A多光谱数据含4个植被红边波段,
这对于植被信息的监测极为有效。对Sentinel-2A的
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L1C级数据产品进行大气校正、波段合成等预处理,
将空间分辨率低于20m的波段重采样至20m,掩膜

得到研究区各波段信息。
研究区设立样地50块,地面实地采样于2020年

7—10月完成,样地调查主要包括森林优势树种、树
高、胸径、单位面积株树、林龄等林分信息,以及样地

坐标点、海拔、坡位等地形因子信息。利用二元立木

材积表对样地蓄积量进行计算。由于研究区地形地

貌复杂,样地数据无法满足全域蓄积量估算要求,因
此通过样地调查数据与2020年森林资源管理数据准

确性验证后扩充样本点,并对样本点进行异常值处

理,以保证数据的可靠性与准确性。
基于喀斯特地区森林生境异质性特点,依据《全

国生态状况调查评估技术规范———森林生态系统野

外观测》,基于DEM 数据按坡度大小将研究区划分

为6种等级(平坡、缓坡、斜坡、陡坡、急坡、险坡)。如

图1所示,该区域森林主要集中分布在缓坡、斜坡、陡
坡。因此本研究选择缓坡、斜坡、陡坡乔木林小班作

为研究对象,3种坡度条件下,在乔木林小班上分别

随机布设210个样本点,以20m×20m像元大小提

取的森林蓄积量作为实测蓄积量。其中,160个蓄积

量样本点用于建立模型,50个样本数据作为验证数

据输入模型检验模型蓄积量估测性能。

图1 研究区坡度空间分布图

Fig.1 Spatialdistributionmapofslopeinstudyarea

2 研究方法

2.1 自变量因子筛选

遥感因子的选取主要包括单波段反射率、植被指

数、纹理因子,他们能在一定程度上增强植被信息或

抑制非植被信息,因而选择其作为蓄积量估测的备选

自变量[12]。
(1)单波段反射率。植被对不同波段有不同的

吸收率和反射率,最终在影像上表现为像元灰度值不

同,每个波段像元内含信息也有所不同。根据研究的

需求,重采样至20m空间分辨率的波段反射率作为

单波段反射率自变量。
(2)植被指数。植被指数能够反映植被丰富程

度,是植被在遥感信息上的综合体现。经过波段计算

得到归一化植被指数(NDVI)[13],修正型土壤调节植

被指数(SAVI)[14],大气阻抗植被指数(VARI)[15],
比值植被指数(RVI)[16],差值植被指数(DVI)[17],增
强型植被指数(EVI)[18],叶绿素植被指数(CIgreen)
等[19]6个植被指数(表1)。已有研究[20]表明,红边波

段对于植被信息变化极其敏感,在森林参数估测中有

着非常重要意义,因此本研究采用红边波段替代普通

植被指数中的红光波段构建红边植被指数,即归一化

红边 植 被 指 数 (NDII)[21],新 比 值 植 被 指 数

(RVIre)[22],红边叶绿素植被指数(CIre)[23]3个红边

植被指数(表1)。

表1 植被指数计算公式

Table1 Tableofvegetationindexcalculationformulas

植被指数类型 植被指数 公 式   
NDVI (B8-B4)/(B8+B4)

SAVI (1+L)(B8-B4)/(B8+B4+L)
VARI (B3-B4)/(B3+B4+B2)

普通植被指数 RVI B8/B4
DVI B8-B4
EVI 2.5*((B8-B4)/B8+6B4—7B2+1)
CIgreen B8/B3—1
NDII (B8-B11)/(B8+B11)

红边植被指数 RVIre B8/B5
CIre (B8-B5)-1

  注:B2,B3,B4分别为蓝、绿、红波段,属可见光波段;B5为红光

范围内波段;B8为近红外波段(宽)。修正型土壤调节植被指 数

(SAVI)中土壤调节系L 取值为0.5。

(3)纹理因子。纹理特征反映了遥感影像本身属

性,有助于提取更加丰富的图形信息[24]。本研究选用

鲁棒性和适应性最强的灰度共生矩阵方法[25],对Sen-
tinel-2A数据B5,B6,B7,B8A4个植被红边波段提取

均值(ME)、方差(VA)、协同性(HO)、对比度(CO)、
相异性(DI)、熵(EN)、二阶矩(SM)和相关性(CC)8
个最常用纹理特征统计量。考虑纹理特征信息受提

取窗口大小等因素影响[26-27],设置3×3,5×5,7×7,

9×94种窗口大小进行纹理信息提取,共128个纹理

特征因子。采用逐步回归方法分析和PCA降维分析

不同窗口大小对森林蓄积量遥感估测。

Sentinel-2A单波段反射率、植被指数作为备选

自变量,经相关性分析和随机森林重要度分析最终综
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合考虑确定自变量指标,得到建立模型最优子集。
2.2 模型选择

(1)RF随机森林模型。RF随机森林模型是一

种基于决策树的机器学习算法[28]。RF随机森林模

型具有随机性、多样性、处理高维数据和可解释性等

优点[29],对喀斯特山区森林蓄积量数据集有较强的

鲁棒性。随机森林建模过程中包括树节点预选变量

个数(m)和决策树数量(n)两个重要自定义参数。经

大量试验确定主要参数,本试验设置决策树数量n=
300,节点预选变量m=2模型精度较高,建立喀斯特

森林蓄积量RF-FSV模型。
(2)KNN近邻回归模型。KNN模型是一种非

参数模型,其具有简单直观的优点[30],适合处理非线

性数据。其基本原理是在训练集中寻找与测试样本

最相似的K 个样本,并测算样本的平均值作为预测

值[31]。KNN近邻回归模型距离度量有3种方式,本
研究采用欧式距离〔公式(1)〕度量样本距离,经大量

试验确定近邻数,设置近邻数K=5,建立喀斯特森林

蓄积量KNN-FSV模型。

L(xi,xj)=(∑
n

i=1
x(l)

i -x(l)
j |2)

1
2 (1)

式中:L2 为点(xi,xj)到原点的距离。
(3)BP神经网络模型。BP神经网络模型是一

种非线性回归模型,目前应用最广泛的神经网络模型

之一[32-33]。能处理非线性问题,具有良好的泛化性

能。BP神经网络训练过程包括前向传输和反向传播

两个过程。经大量试验确定BP神经网络模型主要

参数,本研究设置隐藏层数量为1层,隐藏层神经元

数量为100,建立喀斯特森林蓄积量BP-FSV模型。
2.3 模型精度评价

RF-FSV,KNN-FSV,BP-FSV这3个模型建立

完成后,初 步 通 过 均 方 误 差(MSE)、均 方 根 误 差

(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、决定系数R2 这4
个指标评价模型精度。其中 MSE,RMSE,MAE取

值越小,模型准确度越高;R2 结果越靠近1模型准

确度越高。

   MSE=
∑
n

i=1
(yi-∧yi

)2

n
(2)

   RMSE=
∑
n

i=1
(yi-∧yi

)2

n
(3)

   MAE=
1
n∑

n

i=1

yi-∧yi

yi

(4)

   R2=
∑
n

i=1
(yi-∧yi

)2

∑
n

i=1
(yi-∧yi

)2
(5)

式中:∧yi
为模型预测值;y 为森林蓄积量实测值平

均值;yi 为实测值;n 为验证样本总数。
为了验证模型对森林蓄积量的估测性能,在3个

坡度条件下分别选择50个蓄积量样本数据作为测试

数据集输入用RF-FSV,KNN-FSV,BP-FSV这3个

模型进行森林蓄积量估测,将不同坡度条件下测试集

估测结果与实测值回归拟合,通过线性拟合优度Q
(决定系数R2)和模型精度P 综合分析评价模型在

喀斯特山区蓄积量估测性能。

P=(1-
RMSE
y

)×100% (6)

式中:∧yi
为模型预测值;y 为森林蓄积量实测值平

均值;yi 为实测值;n 为验证样本总数。

3 结果与分析

3.1 自变量因子筛选

影响森林蓄积量的因子有很多,不同坡度条件下

筛选结果不尽相同,因而筛选出最优子集使建立的模

型拟合度达到最佳是非常重要的一步。
(1)纹理因子。窗口大小不同,纹理特征信息表

现差异性较大。因而本研究在缓坡,斜坡,陡坡3种

不同坡度条件下,采用3×3,5×5,7×7,9×94种窗

口大小对纹理特征与森林蓄积量进行逐步回归分析

(表2)。其中,斜坡条件下,5×5,7×7窗口大小的纹

理特征变量与森林蓄积量均不相关,无法进行逐步回

归分析。其余从F 检验结果可知,纹理特征与森林

蓄积量均呈现显著性;陡坡7×7窗口计算逐步回归

模型中VIF值大于10,说明该窗口纹理特征变量间

存在共线关系;其余VIF值均小于10,不存在共线问

题。最终分别选择9×9,9×9,3×3窗口纹理特征对

缓坡,斜坡,陡坡进行PCA降维处理。PCA降维处

理中,方差解释率(决定系数R2)表示提取的主成分

解释能力,方差解释率越大,提取的主成分越有效。
本研究选取了大于85%的主成分作为新纹理变量构

建模型,保证模型精度的同时,保留影像原始纹理信

息。缓坡和斜坡条件下,纹理特征因子降维处理分别

得到1个主成分因子,记为PCA;陡坡降维处理得到

2个主成分,分别记作PCA_1,PCA_2;降维因子作为

新纹理特征变量参与模型建立。
(2)单波段反射率和植被指数。对单波段反射

率和植被指数进行相关性和随机森林重要度分析,选
取相关性较高、随机森林重要性比例较高的变量作为

森林蓄积量估测模型自变量。缓坡条件下,筛选得到

单波段和植被指数自变量因子为:EVI,VARI,B8,

B9,B12(图2);斜坡条件下,单波段和植被指数自变
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量为:CIgreen,B12,RVIre,CIre,B11(图3);陡坡条件

下,单波段和植被指数自变量因子为:NDII,VARI,

CIre,B11,B12(图4)。单波段反射率和植被指数在

一定程度上能反映研究区植被分布情况。其中,B8
为可见光近红外波段,该波段对深绿色茂密植被区域

较敏感,颜色越深植被长势越良好,森林密度越高。
而B9,B11和B12为短波红外波段,B9波段植被区

域反射率较高,水体、建筑等地物反射率较低;B11与

B12波段植被区域反射率较低,建筑物、水体等地物

反射率较高。EVI,VARI为普通植被指数,CIgreen,

RVIre,CIre,NDII为红边植被指数,植被指数反映了

森林茂密程度和健康状况。通过单波段反射率和植

被指数遥感因子分布图可以看出,研究区西北部植被

长势良好,森林密度较高;中部及中南部颜色较浅,森
林覆盖率较低

表2 不同窗口大小纹理特征变量与森林

蓄积量相关性分析

Table2 Correlationanalysisbetweentexturefeaturevariables
withdifferentwindowsizesandforestvolume

坡度分级 窗口大小 R2 F 检验 显著性p 值

3×3 0.04 7.15 0.008***

缓坡
5×5 0.08 13.31 0.000***

7×7 0.09 15.29 0.000***

9×9 0.13 11.41 0.000***

斜坡
3×3 0.03 4.63 0.033**

9×9 0.04 6.21 0.014**

3×3 0.12 6.73 0.000***

陡坡
5×5 0.06 10.18 0.002***

7×7 0.12 7.06 0.000***

9×9 0.08 7.06 0.001***

  注:***,**分别代表0.01,0.05的显著性水平。

图2 缓坡单波段反射率、植被指数空间分布

Fig.2 Spatialdistributionofsinglebandreflectanceandvegetationindexongentleslopes

  (3)自变量重要性分析。为了检测筛选的自变

量重要性,量化筛选结果对模型贡献,在建立模型之

前,对自变量进行随机森林重要性分析。自变量因子

随机森林重要性如图5a所示,自变量重要性比例均

基本大于10%,说明自变量对于模型贡献率较高,在
模型建立中均起着决定性作用。总体而言,纹理特征

降维因子对森林蓄积量模型的贡献率最高,植被指数

因子对模型贡献率次之,单波段反射率重要性最低

(图5b,图5c,图5d)。纹理特征降维因子在缓坡和斜

坡条件下重要性比例分别为23.3%,19.4%,陡坡条

件下降维因子重要性比例之和30.1%;植被指数在缓

坡条件下重要性比例和为36.4%,斜坡条件下重要性

比例为48.2%,陡坡条件下重要性比例为49.7%;单
波段反射率在缓坡条件下重要性比例和为40.3%,斜
坡条件下重要性比例和为31.8%,陡坡条件下重要性

比例和为20.1%。3种坡度条件下自变量对模型贡献

率各不相同,缓坡条件下自变量因子重要性从大到小

依次为单波段、植被指数、纹理特征降维因子;斜坡依

次为植被指数、单波段因子、纹理特征降维因子,陡坡

依次为植被指数、纹理特征降维因子、单波段因子。
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图3 斜坡单波段反射率、植被指数空间分布

Fig.3 Spatialdistributionofslopesinglebandreflectanceandvegetationindex

图4 陡坡单波段反射率、植被指数空间分布

Fig.4 Spatialdistributionofsinglebandreflectanceandvegetationindexonsteepslopes

3.2 模型精度比较

为了有效验证RF-FSV,KNN-FSV,BP-FSV3个

模型在喀斯特山区蓄积量估测的潜力,通过 MSE,

RMSE,MAE,建模决定系数R2 这4个指标比较分

析模型估测值与森林蓄积量实测值,初步评价所建立

模型的精度。
由表3可 知,RF-FSV 模 型、KNN-FSV 模 型、

BP-FSV 模 型 平 均 MSE 分 别 为 0.40,1.88 和

2.51m3;平均RMSE分别为0.65,1.37和1.58m3;

平均 MAE分别为0.52,1.09和1.23m3。经综合分
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析可知,RF-FSV 模型精度最高,KNN-FSV 次之,

BP-FSV模型精度最低。RF-FSV模型在缓、斜、陡坡

条件下,建模决定系数R2 分别为0.85,0.82和0.84;
按照 MSE,RMSE和 MAE由小到大排序的坡度等

级依次为缓坡、斜坡、陡坡。由此可知缓坡条件下

RF-FSV模型准确度最高,斜坡次之,陡坡条件最低。
同理,KNN-FSV 模型在缓坡条件下模型准确度最

高,陡坡次之,斜坡条件下模型准确度最高。BP-FSV
模型精度较低,模型错误率高,缓坡条件下模型准确

度最高,斜坡模型准确度最低。

图5 特征因子随机森林重要度统计结果

Fig.5 Statisticalgraphofrandomforestimportanceofcharacteristicfactors

表3 不同坡度条件下模型精度比较

Table3 Comparisonofmodelaccuracyunder
differentslopeconditions

坡度
等级

模 型     
模型估测值与蓄积量
实测值线性拟合R2

模型精度
(P)/%

RF随机森林模型 0.90 80.14
缓坡 KNN近邻回归模型 0.45 59.39

BP神经网络回归模型 0.11 55.06

RF随机森林模型 0.94 78.96
斜坡 KNN近邻回归模型 0.41 61.58

BP神经网络回归模型 0.03 54.32

RF随机森林模型 0.89 80.52
陡坡 KNN近邻回归模型 0.33 61.01

BP神经网络回归模型 0.01 57.68

3.3 模型预测性能比较

本研究构建的RF-FSV,KNN-FSV,BP-FSV模

型蓄积量估测值与实测值之间数据斜率均在0.05水

平下显著不同于零,说明模型预测值与实测值间没有

显著性差异。将模型预测值与实测值进行线性拟合,
通过其拟合优度Q 与模型精度P 综合分析比较3种

模型对于喀斯特山区森林蓄积量估测性能。由表4
可知,3种坡度条件下,RF-FSV预测值精度均最高,3
种坡度条件下模型平均精度为79.9%,平均拟合优度

Q 为0.91。KNN-FSV模型精度较低,缓坡、斜坡、陡
坡条件下平均模型精度为60.7%,模型拟合优度Q
为0.40;BP-FSV模型精度最低,缓坡、斜坡、陡坡条

件下平均精度为55.7%,平均模型拟合优度 Q 为

0.05。通过模型拟合优度Q 和模型精度P 比较分析

最终确定RF-FSV模型为喀斯特山区森林蓄积量估

测最优模型。

3.4 森林蓄积量空间分布

依据建模因子自变量筛选结果,在缓坡、斜坡、陡
坡条 件 下 采 用 不 同 变 量 集,缓 坡 变 量 集 为 EVI,
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VARI,B8,B9,B12,PCA;斜坡变量集为:CIgreen,B12,

RVIre,CIre,B11,PCA;陡坡变量集为:NDII,VARI,

CIre,B11,B12,PCA。将自变量输入RF-FSV模型对

研究区乔木林地的森林蓄积量进行估测得出缓坡、斜
坡、陡坡3个坡度条件下森林蓄积量,花江镇西北部

森林蓄积量分布具有高度不均衡。由图6可知,水平

方向上,西北部森林蓄积量较高,中部及中南部蓄积

量较低。本研究结合随机森林算法所得森林蓄积量

估测结果与花江镇年森林资源调查库森林蓄积量水

平分布基本一致。垂直方向上,研究区蓄积量主要集

中分布在1000~1300m 范围内,蓄积量比例为

52%;700~1300m范围内随着海拔的升高森林蓄积

量呈现递增的趋势,这主要与可及度有关,随着海拔

的增加,森林可及度减少,受到人为干扰因素较少,森
林长势良好。而大于1300m蓄积量随海拔升高呈

现递减趋势,随着海拔的升高,水热条件发生变化,达
到一定程度时则不利于植被生长,因而大于1300m
森林蓄积量呈递减趋势。海拔小于1600m时,平均

蓄积量随着海拔的升高逐渐增大,最高平均蓄积量为

79.93m3/hm2,主要分布在研究区西北部;海拔小于

700m时,平均蓄积量为最小值66.03m3/hm2,主要分

布在研究区中部及南部,平均蓄积量与海拔分布大致

相同。

表4 不同坡度条件下模型预测性能比较

Table4 Comparisonofmodelpredictionperformance
underdifferentslopeconditions

坡度等级 模型 拟合优度Q 模型精度P/%
RF-FSV模型 0.90 80.1

缓坡 KNN-FSV模型 0.45 59.4
BP-FSV模型 0.11 55.1

RF-FSV模型 0.94 79.0
斜坡 KNN-FSV模型 0.41 61.6

BP-FSV模型 0.03 54.3

RF-FSV模型 0.89 80.5
陡坡 KNN-FSV模型 0.33 61.0

BP-FSV模型 0.01 57.7

图6 缓、斜、陡坡森林蓄积量空间分布

Fig.6 Spatialdistributionofforestvolumeongentle,slopingandsteepslopes

4 讨 论

典型喀斯特山区土层薄、地形复杂,导致森林密

度低、森林生长环境差异大、森林树种多样性较高。
生态系统的多样性和生产力的不确定性导致喀斯特

山区森林蓄积量分布具有高度不均衡。因而喀斯特

地区森林蓄积量数据集与地势平坦地区蓄积量数据

集存在较大差异。在不同地形条件下森林蓄积量分

布具有一定的空间规律,坡度对蓄积量的影响主要体

现在不同坡度条件下植被获得热量和气温、土温不

同,同时受坡度差异影响,水热条件不均导致森林蓄

积量不同[34]。另外,人为干扰因素随坡度和海拔增

加而减少,坡度和海拔越大,人为干扰因素越少,蓄积

量越高,坡度和海拔后地形条件和水热条件达到一定

程度不利于植被生长,导致森林蓄积量偏低,立地条

件的差异导致蓄积量空间分布差异性较大[35]。花江

镇西北部区域蓄积量较大,这是由于花江镇西北海拔

较高,坡度较大,可及度较大,受到人为干扰因素较

少,植被长势良好。且花江镇西北部主要树种为杉

木,杉木长速较快、长势良好,蓄积量较高。
研究区森林蓄积量集中分布在缓坡、斜坡、陡坡

3种坡度。森林蓄积量不同最终体现在遥感影像上

像元内植被信息不同,单波段反射率、植被指数和纹

理特征等遥感因子对森林蓄积量响应也不同。植被
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指数能反映植被丰富度,单波段像元内所含植被信息

不同,纹理特征反映遥感影像特征。不同坡度条件下

筛选最优子集不一致,缓坡条件下,筛选得到单波段

和植被指数自变量因子为:EVI,VARI,B8,B9,B12;
斜坡条件下,单波段和植被指数自变量为:CIgreen,

B12,RVIre,CIre,B11;陡坡条件下,单波段和植被指

数自变量因子为:NDII,VARI,CIre,B11,B12,3个坡

度建立的模型不尽相同。
本文选择RF-FSV,KNN-FSV,BP-FSV这3种

森林蓄积量估测模型,其中RF-FSV模型精度高,模
型预测能力最强。RF模型能适应各种数据集,模型

泛化能力较强,模型稳定性和估算精度较高[36-37],在
喀斯特山区森林蓄积量估测具有较强适应性和鲁棒

性。与RF-FSV模型相比,KNN-FSV与BP-FSV模

型建模精度低、预测能力较弱。KNN-FSV模型训练

过程中数据集的数据分布不均衡,其模型精度也会受

到严重影响,在喀斯特蓄积量估测中适应性不强。

BP-FSV模型构建过程需要足够数据集来进行训练,
喀斯特地区蓄积量数据差异大,导致模型泛化能力不

足,从而影响模型精度。本研究采用坡度对喀斯特森

林蓄积量进行划分,细化喀斯特地区森林蓄积量估测

模型,提高喀斯特地区蓄积量估测精度。

5 结 论

基于Sentinel-2A遥感数据和森林资源实地调查

数据,以典型喀斯特山区—花江镇为研究区,在不同

立地条件下估算森林蓄积量。本研究提取单波段反

射率、植被指数、纹理特征因子等遥感变量,选择RF-
FSV,KNN-FSV 和 BP-FSV 这3种蓄积量估测模

型,在不同坡度条件下对喀斯特地区森林蓄积量进行

遥感估测。结果证实RF-FSV建模精度高、模型预测

能力较强,在喀斯特地区森林蓄积量遥感反演有较强

的适应性和鲁棒性。由于自然因素和人为干扰因素

差异大,导致森林蓄积量空间分布差异大,花江镇森

林蓄积量集中分布在缓坡、斜坡、陡坡3种坡度。由

于不同坡度条件下植被丰富程度不一致,遥感影像上

体现为像元内所含单波段反射率、植被指数、纹理特

征均不同。不同地形约束条件下遥感反演因子表现

有所不同,最终不同坡度条件下得到的模型不一致。
总体而言,本研究通过坡度等级在空间异质性强的喀

斯特山区进行场景划分,充分考虑到不同立地条件下

森林蓄积量分布规律,验证了RF-FSV模型在喀斯特

地区森林蓄积量估算性能。通过坡度等级划分提高

森林蓄积量遥感估测的精度,喀斯特山区碳汇监测和

评估以及森林管理与决策所提供的理论依据。
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