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摘要：林地叶面积指数（Ｌｅａｆａｒｅａｉｎｄｅｘ，ＬＡＩ）的准确估测是精准林业的重要体现。为了快速、准确、无损监测林地

ＬＡＩ，利用 ＬＡＩ ２２００型植物冠层分析仪获取福建省西部森林样地的 ＬＡＩ数据，结合同期 Ｐｌｅｉａｄｅｓ卫星影像计算 １２

种遥感植被指数，分析了各样地实测 ＬＡＩ数据和相应植被指数的相关性，进而使用随机森林（ＲＦ）算法构建了林地

ＬＡＩ估算模型，以支持向量回归（ＳＶＲ）模型和反向传播神经网络（ＢＰ）模型作为参比模型，以决定系数（Ｒ２）、均方根

误差（ＲＭＳＥ）、平均相对误差（ＭＡＥ）和相对分析误差（ＲＰＤ）为指标评价并比较了模型预测精度。结果表明：全样

本数据中，各植被指数与对应 ＬＡＩ值均呈极显著相关（Ｐ＜００１），且相关系数都大于 ０４；ＲＦ模型在 ３次不同样本

组中的预测精度均高于同期的 ＳＶＲ模型和 ＢＰ模型；３个样本组中 ＲＦ模型的 ＬＡＩ估测值与实测值的 Ｒ２分别为

０６８８、０７９６和 ０７０７，ＲＰＤ分别为 １６５３、１９８４和 １７３１，均高于同期 ＳＶＲ模型和 ＢＰ模型，对应的 ＲＭＳＥ分别为

０５０９、０６５８和 ０６９６，ＭＡＥ分别为 ０４１７、０４１４和 ０４６６，均低于同期其他 ２种模型。
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　　引言

叶面积指数（Ｌｅａｆａｒｅａｉｎｄｅｘ，ＬＡＩ）指单位水平
地面面积上所有绿叶面积总和的一半

［１］
，是表征森

林冠层结构的重要参数，与森林植被的光合、蒸腾、

降水截留、碳氮循环等生态过程密切相关，同时 ＬＡＩ
也是水文、生态、气候等模型的重要输入参数

［２－４］
。

因此，快速和准确地估测林地 ＬＡＩ，对森林生态系统
乃至全球碳循环的研究都具有重要意义。

目前，林地 ＬＡＩ的测量方法可以分为直接和间
接测量两大类。直接测量法技术成熟，结果最为准

确，但由于叶片样品需破坏性采集，费时费力，而且

叶片样品不一定具有代表性，因此该方法仅适用于

小范围区域
［５］
。而耦合遥感数据与地面光学仪器

实测数据的林地 ＬＡＩ间接测量法具有破坏性小或无
破坏性、测量迅速简便、经济高效等特点，是快速估

测大范围林地 ＬＡＩ的唯一途径［６－７］
。遥感估算 ＬＡＩ

的方法大致可分为经验统计模型、物理模型、机器学

习模型。经验统计模型通过光谱数据或表征光谱属

性的光谱指数与地面实测 ＬＡＩ之间的统计关系来估
算 ＬＡＩ［８－９］，模型计算简单且易于实现，但模型的普
适性较差。物理模型具有很强的物理理论基础，不

因背景环境或植被类型的变化而变化，因此该类模

型具有较好的普适性
［１０－１１］

，但模型涉及参数较多，

存在解的不唯一性，而且模型运算时间过长。机器

学习模型通过样本数据的不断训练以使目标最优

化，它具有很强的非线性拟合能力
［１２－１３］

，是估算林

地 ＬＡＩ的重要手段。
已有众多学者采用机器学习模型进行 ＬＡＩ的遥

感估算：王丽爱等
［１４］
基于中国自主研制的环境与灾

害监测预报卫星 ＨＪ－ＣＣＤ数据，采用多核支持向量
回归算法建立了小麦不同生育期 ＬＡＩ的遥感估算模
型；王修信等

［１５］
使用 Ｌａｎｄｓａｔ数据，构建了基于最优

多植被指数组合的神经网络模型反演复杂地形水源

林 ＬＡＩ的空间变化；韩兆迎等［１６］
分别采用随机森林

算法和支持向量机算法构建了苹果树冠层反射率与

实测 ＬＡＩ之间关系，通过模型比对检验，指出随机森
林回归模型的预测精度高于支持向量机。尽管这些

学者利用机器学习模型估测 ＬＡＩ的研究都取得了相
应的成果，但迄今为止，国内外关于随机森林模型在

ＬＡＩ遥感监测预报方面的应用还鲜有报道［１６］
，尚无

该模型在林地 ＬＡＩ遥感估测中的相关研究。为此，
本研究选择福建省长汀县河田镇为研究区域，使用

随机森林模型构建基于遥感植被指数的林地 ＬＡＩ遥
感估算模型，并与支持向量机模型和神经网络模型

进行反演精度比较，判断随机森林模型在林地 ＬＡＩ
遥感估测中的适用性。

１　材料与方法

１１　研究区概况
福建省长汀县河田镇位于福建西部，地处武夷

山脉南段（２５°３３′～２５°４８′Ｎ、１１６°１８′～１１６°３１′Ｅ），
属中亚热带季风气候。境内气候温和，水热资源丰

富，年平均气温１７５～１８８℃，极端最高气温 ３９８℃，
极端最低气温 －４９℃。全年光照充足，雨量充沛，
降雨集中在夏季，年平均降雨量１７００ｍｍ，无霜期
２６５ｄ。全镇低山高丘环绕四周，中部开阔，土壤类
型以红壤为主，是南方典型的红壤丘陵区。镇域面

积２９６ｋｍ２，其中山地面积２１３ｋｍ２，山地植被主要包
括马 尾 松 （Ｐｉｎｕｓｍａｓｓｏｎｉａｎａ Ｌａｍｂ．）、黄 瑞 木
（Ａｄｉｎａｎｄｒａ ｍｉｌｌｅｔｔｉｉ）、胡 枝 子 （Ｌｅｓｐｅｄｅｚａ ｂｉｃｏｌｏｒ
Ｔｕｒｃｚ．）和芒萁（ＤｉｃｒａｎｏｐｔｅｒｉｓｄｉｃｈｏｔｏｍａＢｅｒｎｈ．）。由
于历史原因，研究区山地天然植被遭到严重毁坏，水

土流失连年加剧，成为南方典型的红壤水土流失严

重区（图１）。

图 １　研究区地理位置图
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１２　地面数据采集
２０１５年１月份在研究区开展地面数据采集工作，

以优劣兼顾为原则，在河田镇布设 ５９个 ２５８２ｍ×
２５８２ｍ的标准样地（包括 ３２个马尾松林地、１７个
杉木林地和１０个阔叶林地），样地面积为６６７ｍ２，样
地间距离大于５００ｍ，为了避免居民点、道路等地物
对调查数据造成干扰，各样地均位于此类地物 ５０ｍ
之外（图１）。样地坐标通过两部麦哲伦海王星 ４００
手持 ＧＰＳ获取，当两部 ＧＰＳ定位结果基本一致时记

录坐标数据。

ＬＡＩ采用 ＬＡＩ ２２００型植物冠层分析仪（Ｌｉ
ＣＯＲＩｎｃ，Ｌｉｎｃｏｌｎ，ＮＥ，ＵＳＡ）进行测量。测量时，
首先在样地外空旷处测量冠上 Ａ值，再进入样地
内测量 ４次冠下 Ｂ值，即采用 ＡＢＢＢＢ测量方式；
测量结束后，仪器自动记录 ＬＡＩ值。每个样地重
复测量 ３次，取其平均值作为该样地的 ＬＡＩ值，
共获取 ５９组 ＬＡＩ数据。ＬＡＩ采样数据的描述统
计见表 １。

表 １　采样点 ＬＡＩ的描述统计

Ｔａｂ．１　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＬＡＩｆｏｒｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

类型 样点数 最小值 最大值 平均值 标准差 偏度 峰度 变异系数／％

杉木　 １７ １２６ ５６８ ２９６ １０１ １００ ２２０ ３４１２
马尾松 ３２ ０７８ ３２４ １５６ ０５１ １１０ ２３３ ３２６９
阔叶树 １０ ２６３ ６２８ ４００ １４１ ０５９ －１３７ ３５２５
全样本 ５９ ０７８ ６２８ ２３７ １２９ １３０ １４７ ５４４３

１３　遥感数据获取及预处理
本研究使用的遥感数据在河田镇的过境时间为

２０１４年１２月１０日，景号分别为 ０７１９ ０４２２２、０５１９
０３９９６的法国 Ｐｌｅｉａｄｅｓ遥感数据，其多光谱波段空间
分辨率为２ｍ，包括４个波段：蓝光波段（４３０～５５０ｎｍ）、
绿光波段（４９０～６１０ｎｍ）、红光波段（６００～７２０ｎｍ）
和近红外波段（７５０～９５０ｎｍ）。

遥感数据预处理包括大气校正和几何校正，首先

使用 ＥＮＶＩ５１软件中的 ＦＬＡＡＳＨ大气校正模块进行
影像大气校正，然后采用三阶多项式变换模型对大气

校正后的图像进行几何校正，即以河田镇１∶１００００地
形图为校正基准图，以 Ｐｌｅｉａｄｅｓ遥感数据为匹配图，
采用匹配图对基准图采点的方法进行几何校正，校正

采用 Ｋｒａｓｏｖｓｋｙ椭球体坐标和 ＧａｕｓｓＫｒｕｇｅｒ投影。
１４　植被指数选取

遥感影像数据上的植被信息主要通过绿色植被

叶片和冠层光谱信息的差异来体现。植被在不同波

段范围所体现的信息与植被的某种特征状态密切关

联，但是植被的一些信息（如生物量、植被长势等），

难以用单波段或多个单波段数据直接提取，往往需

选用多个光谱波段经简单地分析运算，产生可以表

征或指示植被长势、生物量等的数值，用一种简单有

效的形式（即植被指数）来实现对植被不同状态信

息的表达，因而植被指数是估算植被 ＬＡＩ的重要工
具

［１７］
。本研究基于 Ｐｌｅｉａｄｅｓ遥感数据，借鉴前人研

究，在众多植被指数中选取１２个对 ＬＡＩ敏感且能较
好估算 ＬＡＩ的宽波段植被指数［９，１８－１９］

，各植被指数

表达式见表 ２。Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４分别为蓝光、绿光、红
光、近红外波段光谱反射率。

１５　模型构建方法
在众多神经网络模型中，反向传播 （Ｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络是应用最广泛的非线性映

表 ２　植被指数及其表达式

Ｔａｂ．２　Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｆｏｒｍｕｌａｓ

　　　　植被指数名称 表达式

差值植被指数 ＤＶＩ ＤＶＩ＝Ｂ４－Ｂ３
绿色归一化植被指数 ＧＮＤＶＩ ＧＮＤＶＩ＝（Ｂ４－Ｂ２）／（Ｂ４＋Ｂ２）

绿色比值植被指数 ＧＲＶＩ ＧＲＶＩ＝Ｂ４／Ｂ２－１

修正型土壤调整植被指数 ＭＳＡＶＩ ＭＳＡＶＩ＝［２Ｂ４＋１－ （２Ｂ４＋１）
２－８（Ｂ４－Ｂ３槡 ）］ ２

归一化植被指数 ＮＤＶＩ ＮＤＶＩ＝（Ｂ４－Ｂ３）／（Ｂ４＋Ｂ３）

光谱结构不敏感植被指数 ＰＳＲＩ ＰＳＲＩ＝（Ｂ３－Ｂ１）／Ｂ４

再归一化植被指数 ＲＤＶＩ ＲＤＶＩ＝
（Ｂ４－Ｂ３）

２

Ｂ４＋Ｂ槡 ３

比值植被指数 ＲＶＩ ＲＶＩ＝Ｂ４／Ｂ３
土壤调整植被指数 ＳＡＶＩ ＳＡＶＩ＝１５（Ｂ４－Ｂ３）／（Ｂ４－Ｂ３＋０５）

冠层结构不敏感植被指数 ＳＩＰＩ ＳＩＰＩ＝（Ｂ４－Ｂ１）／（Ｂ４＋Ｂ１）

三角植被指数 ＴＶＩ ＴＶＩ＝０５［１２０（Ｂ４－Ｂ２）－２００（Ｂ３－Ｂ２）］

宽范围动态植被指数 ＷＤＲＶＩ ＷＤＲＶＩ＝（０２Ｂ４－Ｂ３）／（０２Ｂ４＋Ｂ３）
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射学习算法，它的中心思想是调整神经元节点权值

使输出总误差最小
［２０］
。本研究中，ＢＰ算法结构采

用典型的三层网络标准结构，由输入层、隐含层和输

出层组成，通过交叉验证优化得到各个参数。研究

采用 ＭａｔｌａｂＲ２０１４ｂ编程实现 ＢＰ神经网络模型。
支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是基

于统计学习理论的机器学习方法，根据结构风险最

小化准则，采用二次规划的方式得到问题最优解。

ＳＶＭ最初用于解决分类问题，即支持向量分类
（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＶＣ），现已发展至可解
决回 归 问 题，即 支 持 向 量 回 归 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）。目前，ＳＶＲ已经被广泛应用于农
作物 ＬＡＩ反演研究［１４，２１－２２］

。ＳＶＲ回归预测精度很
大程度上由核函数类型和相关参数决定，因此，核函

数和相关参数的确定是ＳＶＲ建模的核心问题。该研究
是利用Ｒ语言中的ｋｅｒｎｌａｂ软件包实现ＳＶＲ模型。

随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）模型是 Ｂｒｅｉｍａｎ
等提出的一种基于分类回归树的机器学习方法

［２３］
。

它通过自助法（ｂｏｏｔｓｔｒａｐ）抽样从原始训练集中抽取
ｋ个样本，且每个样本的样本容量均和原始训练集
的大小一致；然后对每个样本分别进行决策树建模，

得到 ｋ个建模结果；最后，利用所有决策树的建模结
果，通过投票得到最终预测结果

［２４］
。ＲＦ建模的核

心问题是确定森林中决策树的数量和分割节点的随

机变量数。该研究是利用 Ｒ语言中的 ｒａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ
软件包实现 ＲＦ模型。
１６　模型评价

对 ＲＦ模型、ＢＰ神经网络模型和 ＳＶＲ模型的验
证集进行评价，常用的评价指标有决定系数（Ｒ２）、

均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均相对误差（ＭＡＥ）和相对
分析误差（ＲＰＤ）［１６］。Ｒ２ 和 ＲＰＤ越大，ＲＭＳＥ和
ＭＡＥ越小，表明模型估测精度越高。

为了检验模型的稳定性，采用保留样本交叉检

验方式
［２５］
将 ＬＡＩ原始数据按 ３∶２的比例随机划分

为２部分，６０％（３５个）作为建模集用以建立模型，
４０％（２４个）作为检验集用以评价模型，并重复进行
３次随机分组，记为样本组１、样本组２、样本组３。

２　结果与分析

２１　ＬＡＩ与植被指数的相关性分析
表３为不同划分方式实测样点 ＬＡＩ值与遥感植

被指数间的相关性分析结果。从中可知，除 ＰＳＲＩ与
ＬＡＩ值呈显著相关（Ｐ＜００５）外，样本组１中的样点
ＬＡＩ值与其余１１个植被指数均呈极显著相关（Ｐ＜
００１），其中建模集中 ＬＡＩ值和植被指数的相关系
数均大于０６，检验组中 ＬＡＩ值和植被指数的相关
系数在 ０７之上；样本组 ２和样本组 ３中除建模集
中的 ＰＳＲＩ与 ＬＡＩ值无显著相关（Ｐ＞００５）外，样点
ＬＡＩ值与其余植被指数均呈极显著相关 （Ｐ＜
００１），且它们的相关系数均高于 ０５；从全样本来
看，各植被指数与 ＬＡＩ值均呈极显著相关（Ｐ＜
００１），相关系数由大到小依次为：ＲＶＩ、ＷＤＲＶＩ、
ＮＤＶＩ（ＳＡＶＩ）、ＭＳＡＶＩ、ＧＲＶＩ、ＲＤＶＩ、ＴＶＩ、ＧＮＤＶＩ、
ＤＶＩ、ＳＩＰＩ、ＰＳＲＩ。所有植被指数中，除 ＰＳＲＩ外，其余
植被指数与各样本组及全样本中样点 ＬＡＩ值均在
Ｐ＜００１水平上显著相关。因此这些植被指数可以
较好地反映研究区 ＬＡＩ值的变化情况，可以用来构
建 ＬＡＩ估算模型。

表 ３　不同样本组 ＬＡＩ值与植被指数间的相关性分析结果

Ｔａｂ．３　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆＬＡＩａｎｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｍｐｌｅｇｒｏｕｐｓ

植被指数
样本组１ 样本组２ 样本组３

建模集 检验集 建模集 检验集 建模集 检验集
全样本

ＤＶＩ ０７１３ ０７９０ ０６０７ ０８９９ ０６５４ ０８５１ ０７３１

ＧＮＤＶＩ ０７１５ ０８２６ ０６４１ ０８５２ ０６９４ ０７９７ ０７３３

ＧＲＶＩ ０７５２ ０８４９ ０６８３ ０９００ ０７３６ ０８３９ ０７７４

ＭＳＡＶＩ ０７５３ ０９０４ ０７１４ ０８６８ ０７６１ ０８１９ ０７８２

ＮＤＶＩ ０７７０ ０９０７ ０７２９ ０８８２ ０７７４ ０８３５ ０７９５

ＰＳＲＩ ０４００ ０４９６ ０３００ ０５８８ ０２９８ ０６１５ ０４１９

ＲＤＶＩ ０７４５ ０８５８ ０６７３ ０９００ ０７１７ ０８５５ ０７６９

ＲＶＩ ０８０２ ０９０３ ０７６５ ０９０７ ０８０１ ０８６４ ０８２４

ＳＡＶＩ ０７７０ ０９０７ ０７２９ ０８８２ ０７７４ ０８３５ ０７９５

ＳＩＰＩ ０６６２ ０７６３ ０５７０ ０８２５ ０６１０ ０７８９ ０６８０

ＴＶＩ ０７２３ ０８１２ ０６２９ ０９０４ ０６７１ ０８５９ ０７４３

ＷＤＲＶＩ ０７８９ ０９０７ ０７４８ ０８９７ ０７８９ ０８５３ ０８１２

　　注：、表示在 Ｐ＜００５水平（双侧）和 Ｐ＜００１水平（双侧）上显著相关。
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２２　林地 ＬＡＩ反演模型比较分析
分别利用不同样本组中的建模集，以植被指数

为自变量，对应样点的 ＬＡＩ值为因变量，使用 ＢＰ算
法、ＳＶＲ算法和 ＲＦ回归算法构建 ３个不同样本组
的 ＬＡＩ值遥感估算模型。本文中 ＢＰ算法结构采用
三层网络标准结构，通过交叉验证优化得到输入层

到隐含层传递函数为ｔａｎｓｉｇ、隐含层到输出层传递函
数为 ｌｏｇｓｉｇ、训练方式为 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ Ｍａｒｑｕａｒｄｔ算法、
迭代次数为 ３０００的误差反向传播模型。ＳＶＲ算法
的建立包括核函数和相关参数的选取，本研究中，

ＳＶＲ算法中核函数选用高斯核函数，惩罚因子 Ｃ取

１０，核函数参数 σ取 ０１。ＲＦ回归算法的核心是确
定森林中决策树的数量和分割节点的分割变量数，

根据经验及反复试验，本研究中森林决策树的数量

为５００，节点的分割变量为３。
基于不同样本组中独立于建模集的检验集，得

到３个模型的 ＬＡＩ预测数据，通过与对应的 ＬＡＩ实
测数据比较，评价不同模型的预测能力，同时对 ＬＡＩ
实测数据和预测数据进行回归分析，并绘制 ３种模
型 ＬＡＩ实测值和预测值的 １∶１关系线，结果如表 ４
和图２所示。

由表４可以看出，３个样本组中ＲＦ模型的Ｒ２

表 ４　ＬＡＩ估算模型比较

Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＬＡＩｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

评价指标
样本组１ 样本组２ 样本组３ 平均

ＲＦ ＢＰ ＳＶＲ ＲＦ ＢＰ ＳＶＲ ＲＦ ＢＰ ＳＶＲ ＲＦ ＢＰ ＳＶＲ

Ｒ２ ０６８８ ０４１９ ０６０９ ０７９６ ０４５４ ０６２９ ０７０７ ０５４３ ０６２９ ０７３０ ０４７２ ０６２２
ＲＭＳＥ ０５０９ １０５７ ０５９２ ０６５８ １６３４ ０８２０ ０６９６ １２４１ ０７８１ ０６２１ １３１１ ０７３１
ＭＡＥ ０４１７ ０８８８ ０４８３ ０４１４ １１５２ ０６１１ ０４６６ ０９０５ ０６０４ ０４３２ ０９８２ ０５６６
ＲＰＤ １６５３ １３３８ １４３５ １９８４ １１３６ １５１５ １７３１ １３０８ １４６５ １７８９ １２６１ １４７２

图 ２　不同模型 ＬＡＩ实测值与预测值回归分析

Ｆｉｇ．２　ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄＬＡＩｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ
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均在０６８８以上，比 ＢＰ模型至少提高了 １６４％，比
ＳＶＲ模型至少提高了 ７９％，相应的 ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ
均最小。其中，ＲＦ模型的 ＲＭＳＥ与 ＳＶＲ模型大致
相当，与 ＢＰ模型相差较大，其值比 ＢＰ模型依次低
０５４８、０９７６、０５４５；ＲＦ模型的 ＭＡＥ最大值为
０４６６，低于其他 ２种模型的最小值；３个样本组中
ＲＰＤ由大到小顺序均为 ＲＦ、ＳＶＲ、ＢＰ。以上分析表
明，３个样本组中的 ＲＦ模型预测结果与同组的 ＢＰ
模型和 ＳＶＲ模型相比，均表现出最强的预测能力。

图２中虚线表示１∶１关系线，ＬＡＩ实测值与预测
值线性回归线越接近 １∶１关系线，则说明模型的预
测效果越好。从图 ２可以看出，各模型均不同程度

上高估了 ＬＡＩ地面实测值，不同样本组中 ＲＦ模型
和 ＳＶＲ模型的回归线与 １∶１关系线的吻合度较好，
预测精度较高；ＢＰ模型的回归线远离 １∶１关系线，
预测精度较低。

综上，与 ＢＰ模型和 ＳＶＲ模型相比，ＲＦ模型得
到的反演结果较为理想。因此，可以用 ＲＦ模型进
行林地 ＬＡＩ遥感估算。
２３　林地 ＬＡＩ空间分布

通过 Ｒ语言中的 ｒａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ软件包，利用估
测精度最高的样本组２数据对研究区林地 ＬＡＩ进行
预测，采用ＡｒｃＧＩＳ９３制作基于ＲＦ模型的林地ＬＡＩ
的空间分布图如图３所示。

图 ３　河田镇林地 ＬＡＩ空间分布图

Ｆｉｇ．３　ＳｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｆｏｒｅｓｔＬＡＩｉｎＨｅｔｉａｎＣｏｕｎｔｙ
　

　　从图 ３可以看出，研究区 ＬＡＩ值范围在 ０～
６３７之间，整体上呈“北高中低”的分布格局；北部
地区林地 ＬＡＩ值相对较高，大部分区域的 ＬＡＩ值高
于３，主要原因在于该区是阔叶树的主要分布区，林
分结构较好；研究区中部地区林地 ＬＡＩ值相对较低，
原因在于该区植被稀疏，且林分多为单一马尾松纯

林，林下水土流失严重。因而，基于 ＲＦ模型预测的
ＬＡＩ值较好地还原了研究区 ＬＡＩ值的空间分布趋
势。

３　讨论

遥感是快速获取大面积森林植被冠层光谱反射

率的重要手段，但易受大气环境、植被冠层结构、土

壤背景、太阳天顶角等因素的影响。有研究表明，

ＬＡＩ与冠层光谱反射率之间存在较强的相关关
系

［２４］
，因而，有学者选取特征波段构建植被指数用

来定量反演林地 ＬＡＩ。以往遥感估算林地 ＬＡＩ的研

究中，多采用单一植被指数进行遥感反演且选取的

植被指数数量较少
［１９，２６］

，由于单个植被指数只包含

单波段的信息且每种植被指数均存在不同程度的饱

和性，因此，基于单一植被指数得到的 ＬＡＩ遥感反演
模型推广能力较差。

除自变量（植被指数）选取外，建模算法是影响

林地 ＬＡＩ遥感监测的重要因素，选择一种合适的模
型，有助于提高植被理化参数的遥感预测精度。本

研究首次将机器学习算法中的随机森林（ＲＦ）模型
引入林地 ＬＡＩ遥感估算中，针对样本组 １、样本组 ２
和样本组３，分别构建了以 １２个植被指数为自变量
的 ＲＦ模型，并将模型预测性能与支持向量回归
（ＳＶＲ）模型和反向传播神经网络（ＢＰ）模型性能进
行了比较，结果表明 ＲＦ模型的预测精度最高，这与
王丽爱等

［２７］
关于农作物 ＬＡＩ的遥感估算结果相一

致。后期工作将进一步研究 ＲＦ模型能否适用林地
生物量、土壤养分等林地质量参数的遥感估算，以提
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升其在精准林业遥感监测中的应用价值。

本研究的 ＲＦ模型表现出比其他两种模型更好
的预测效果，其原因在于 ＲＦ模型不需要检查变量
的交互作用是否显著，加上它进行了两次随机抽样，

使得模型在异常值和噪声方面具有较高的容忍度，

而且不容易出现过拟合现象，因此该模型具有较高

的反演性能
［２８］
；ＳＶＲ模型的性能取决于核函数及其

参数的选取，目前对核函数及其参数的选取均为人

为经验选择，带有一定随意性和盲目性，本研究也如

此，这在一定程度上制约了模型的反演性能；ＢＰ模
型的预测效果最差，原因可能在于模型在训练过程

中陷入了局部最优状态或模型的学习能力过强，导

致学习出的模型已表现不出训练样本所包含的规

律，最终弱化了模型的泛化能力。此外，这３种机器
学习模型均要设置参数，ＳＶＲ模型需要设置多个参
数（核函数类型、核参数、惩罚因子等），ＢＰ模型需
要的参数也较多（网络层数、节点数、神经元个数、

传递函数、学习率等），而 ＲＦ模型仅需 ２个参数（森
林决策树数量和节点分割变量），这大大提升了 ＲＦ
模型的应用性。另外，本研究采用的１２个植被指数

多为红光波段和近红外波段的组合，存在严重的多

重共线性，但 ＲＦ模型对多元共线性不敏感。因此，
ＲＦ模型可以作为林地 ＬＡＩ遥感估算的优选方法。

值得注意的是，本研究中不同样本组的建模集

和检验集均基于同一个年份（２０１５年）的数据，模型
在时间维方面的普适性，尚需要进一步验证。另外，

王正兴等
［２９］
的研究表明，植被指数存在光谱“饱和”

现象，仅利用多植被指数组合作为自变量，可能会影

响模型的预测精度，并减弱其泛化能力。后续工作

将耦合林地遥感纹理指数和植被指数，引入地形环

境因子作为校正参数，以提高林地 ＬＡＩ遥感估算的
精度。

４　结束语

基于高分辨率 Ｐｌｅｉａｄｅｓ遥感数据，构建了 ３种
林地 ＬＡＩ遥感估算模型，通过与地面实测的 ＬＡＩ数
据进行比较，结果表明基于 ＲＦ算法构建的林地 ＬＡＩ
遥感估算模型具有较高的预测精度和泛化能力，该

模型可为林地 ＬＡＩ的快速、准确、无损遥感监测提供
一种新的机器学习方法。
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