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基于两种空间估算模型的乔木林地上碳密度估算
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摘要: 以乔木林地上碳密度为研究对象,基于调查获取的乔木林地上碳密度、Landsat 8 多光谱影像及 DEM 数据,提
取植被指数、纹理特征、主成分变换因子、缨帽变换因子和地形因子作为建模变量,采用皮尔森相关系数法、结合平

均残差平方和准则法对变量进行筛选,采用协同克里格插值和地理加权回归方法构建乔木林地上碳密度模型,分
析对比两种方法的估算效果。 结果表明:地理加权回归法构建的估算模型精度(R2为 0郾 74,RMSE 为 6郾 84 t / hm2,
MAE 为 5郾 13 t / hm2,RE 为 0郾 74% )优于协同克里格插值法(R2为 0郾 47,RMSE 为 9郾 72 t / hm2,MAE 为 7郾 41 t / hm2,RE
为 0郾 12% ),并且较好地保留了估算变量的空间异质性,变异系数分别为 0郾 537 2、0郾 496 8,可获得较高的估算精度。
本研究可为大尺度范围内的乔木林地上碳密度及其他森林参数的估算提供参考。
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Estimation of Above鄄ground Carbon Density Prediction of Arbor Forest
Based on Two Spatial Estimation Models
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Abstract: Based on Landsat 8 multi鄄spectral imagery and ground survey data, taking the above鄄ground
carbon density of arbor forest as the research object, the field survey data of above鄄ground carbon density
of arbor forest, Landsat 8 multi鄄spectral image and DEM data were used to extract vegetation indices,
texture features, principal component transformation factors, cap transformation factors and topographic
factors as modeling variables. Pearson correlation coefficient method combined with residual mean square
criterion method was used to screen variables. Co鄄Kriging interpolation and geographic weighted
regression method were used to construct above鄄ground carbon density of arbor forest. And the estimated
effect of the two methods were compared and analyzed. The results showed that the accuracy of the
estimated model constructed by the geographic weighted regression method (R2 was 0郾 74, RMSE was
6郾 84 t / hm2, MAE was 5郾 13 t / hm2, RE was 0郾 74% ), which was superior to the Co鄄Kriging
interpolation method (R2 was 0郾 47, RMSE was 9郾 72 t / hm2, MAE was 7郾 41 t / hm2, RE was 0郾 12% ),
and the spatial heterogeneity of the estimated variables was well preserved (CVGWR = 0郾 537 2, CVCOK =
0郾 496 8 ), the geographic weighted regression method can obtain higher estimation accuracy. The
research can provide a reference for estimating the aboveground carbon density of arbor forest and other
forest parameters of forest at regional or large scale.
Key words: arbor forest; above鄄ground carbon density; Landsat 8 imagery; Co鄄Kriging interpolation;

geographic weighted regression; estimation

0摇 引言

森林参数的准确估算是林学研究的热点之

一[1 - 2],对森林经营管理、生物多样性保护、全球气

候变化研究具有重要意义。 掌握森林参数现状及分

布情况,有利于森林经营管理者科学管理森林,对在



不同层面制定森林经营管理政策、调整经营管理策

略具有重要作用
［３］
。

近年来，遥感技术得到了快速发展，因即时、快

速和低成本等特点而使其在国土、农林、水利、矿业

等领域得到了广泛应用，取得了较好的应用效

果
［４－５］

。尤其是在区域和大尺度范围的监测上，光

学遥感数据覆盖范围广、获取周期短、数据成本低廉

等，具有激光雷达、微波雷达等其他遥感数据无法比

拟的优势
［６］
。因此，应用光学遥感技术结合地面样

地数据对森林参数进行估算成为必要的手段
［７］
。

笔者曾参与全国森林植被碳储量遥感估算工

作
［８－９］

，其中的乔木林碳储量估算主要基于 ＺＹ ３
多光谱影像，结合地面调查数据，应用传统的线性模

型，以省为单位来估算乔木林碳储量。由于覆盖全

省的 ＺＹ ３多光谱影像数据量较大，存在时相不一
致的问题，同时因拍摄角度、云雾等多因素干扰，增

加了估算结果的不确定性。为改善估算效果，依据

估算目标范围以及遥感影像空间分辨率的适用性等

因素，选择 Ｌａｎｄｓａｔ８多光谱影像，结合实地调查数
据进行了森林植被碳储量估算的研究分析，以期为

区域及全国尺度范围的森林碳储量估算提供更好的

数据源及方法，减小估算结果的不确定性，达到增强

监测成果时效性、提高监测效率、降低工作成本、改

进和优化全国森林植被碳储量估算数据源和估算方

法的目的。

为挖掘 Ｌａｎｄｓａｔ８多光谱影像在全国森林植被
碳储量遥感估算中的应用潜力，同时探索更好的估

算方法，本研究以位于浙江省内的一景 Ｌａｎｄｓａｔ８影
像覆盖范围为研究区，以乔木林地上碳密度为研究

对象，基于研究区内的地面样地调查数据，通过计算

获得乔木林地上碳密度数据并将其作为因变量，采

用协同克里格插值法和地理加权回归方法，构建乔

木林地上碳密度模型，并对建模结果进行对比分析，

以期为区域及全国范围的乔木林地上碳密度及森林

参数遥感快速估算提供更好的数据源和估算方法，

并提高遥感估算结果的精度和可靠性。

１　研究区及数据获取

１１　研究区概况
研究区为浙江省内一景 Ｌａｎｄｓａｔ８影像覆盖的

范围（图１），包括金华市、杭州市、绍兴市、衢州市、
丽水市和温州市，地理坐标为东经 １１８°２８′２０″～
１２０°４９′１１″，北纬２７°４８′３″～２９°５５′２６″。区内以丘陵
和山地为主，属于亚热带季风气候，四季分明，雨热

同季。区内土壤类型多样，主要有红壤、黄壤、粗骨

土、水稻土、潮土、盐土等类型。研究区森林资源丰

富，树种较多，森林类型以针叶林为主，阔叶林、针阔

混交林较多，主要包括马尾松（Ｐｉｎｕｓｍａｓｓｏｎｉａｎａ
Ｌａｍｂ．）、杉木 （Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍｉａｌａｎｃｅｏｌａｔａ（Ｌａｍｂ．）
Ｈｏｏｋ．）、栎类（ＣｒｙｐｔｏｍｅｒｉａｆｏｒｔｕｎｅｉＨｏｏｉｂｒｅｎｋｅｘＯｔｔｏ
ｅｔＤｉｅｔｒ．）、木荷（ＳｃｈｉｍａｓｕｐｅｒｂａＧａｒｄｎ．ｅｔＣｈａｍｐ．）
以及其他软阔类等优势树种。

图 １　研究区内调查样地分布

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｕｒｖｅｙｓａｍｐｌｅｓｉｎｓｔｕｄｙａｒｅａ
　

１２　数据获取

１２１　地面数据

地面数据获取时间为 ２０１２年。为使样地具有
代表性，依据优势树种和林分年龄（幼龄林、中龄

林、近熟林、成熟林、过熟林），设置和调查了 ９６个
样地（图１），样地形状为正方形，面积为００６７ｈｍ２，
涵盖针叶林、阔叶林、混交林等不同森林类型。样地

属性因子包括树种、胸径（起测胸径为 ５ｃｍ）、平均
树高、郁闭度、株数、年龄、坡向、坡度、海拔、乔木林

蓄积量等因子。

将获取的样地乔木林地上蓄积量乘以生物量换

算因子（Ｂｉｏｍａｓｓｅｘｐａｎｓｉｏｎｆａｃｔｏｒ，ＢＥＦ）得到乔木林
地上生物量，并转换为每公顷生物量（ｔ／ｈｍ２）。采
用沈楚楚

［１０］
提出的浙江省四大树种的 ＢＥＦ，得到每

公顷生物量分别为杉木林 ０７４５３ｔ／ｍ３、马尾松林
０８８３９ｔ／ｍ３、软阔类１６５７２ｔ／ｍ３、硬阔类１０７０５ｔ／ｍ３。
地面样地乔木林地上生物量数据统计结果见表１。

表 １　地面样地乔木林地上生物量统计结果

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄｂｉｏｍａｓｓ

ｏｆａｒｂｏｒｆｏｒｅｓｔｆｏｒｇｒｏｕｎｄｓａｍｐｌｅ ｔ／ｈｍ２

森林类型 样地数 最小值 最大值 平均值 标准差

针叶林 ５１ １７６ １０６８９ ３２９６ ２４５５

阔叶林 ２０ ６６７ ２８７２１ ６７６３ ５８６５

混交林 ２５ １１３４ ８１３８ ３９２０ ２０９５

　　将每公顷生物量乘以树种含碳率即可得到单位
面积乔木林地上碳密度。树种含碳率参考《土地利

用、土地利用变化与林业碳汇计量监测技术指南》，

指南中的树种含碳率可覆盖研究区内的各个优势树

种。

在获得乔木林地上碳密度数据后，采用二倍标
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准差法剔除异常值，结果剩余 ９５个地面样地数据，
将其作为因变量参与乔木林地上碳密度模型的构

建。

１２２　遥感影像及辅助数据
本研究选用一景 Ｌａｎｄｓａｔ８影像作为遥感数据

源，覆盖整个研究区，影像轨道号为 １１９／０４０，空间
分辨率为３０ｍ，采集时间为２０１４年１０月２６日。由
于树木生长较慢，本研究假设地面数据采集时间与

影像获取时间不存在差异。应用 ＥＮＶＩ５３软件对
Ｌａｎｄｓａｔ８多光谱影像进行预处理，包括辐射定标、
大气校正。本研究所采用波段序号为 ２～７，分别为
蓝、绿、红、近红外、短波红外 １、短波红外 ２共 ６个
波段。

本研究采用的辅助数据为覆盖研究区１∶５００００数
字高程模型（Ｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）数据。

２　研究方法

２１　空间自相关分析
采用协同克里格插值法对乔木林地上碳密度建

模前，需要对使用的碳密度数据进行描述性统计分

析，采用柯尔莫哥洛夫 斯蜜诺夫检验（Ｋ Ｓ检
验）

［９］
对数据进行分析，检验其是否符合正态分布。

此外，采用地理加权回归法建模前，需要对乔木

林地上碳密度进行空间自相关分析，检验研究数据

是否随机分布。采用莫兰指数（Ｍｏｒａｎ’ｓＩ）进行检
验

［１１］
，计算公式如下

Ｉ＝
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊ（ｘｉ－ｘ）（ｘｊ－ｘ）

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊ（ｘｉ－ｘ）

２

（１）

式中　ｎ———样本总数
Ｉ———莫兰指数
ｘ———变量平均值
ｘｉ、ｘｊ———空间位置 ｉ和 ｊ的变量取值
ｗｉｊ———空间位置 ｉ和 ｊ的权重

Ｍｏｒａｎ’ｓＩ的取值范围在［－１，１］之间，小于 ０
表示负相关，等于０表示不相关，大于０则表示正相
关。

２２　自变量提取及优选
２２１　自变量提取

自变量一般选择光学遥感数据、地形数据以及

经计算衍生的一些因子，常用的包括植被指数
［１２］
、

纹理特征
［１３］
、主成分变换因子

［３］
、缨帽变换因子

［３］
、

地形因子
［１４］
等。本研究基于 Ｌａｎｄｓａｔ８多光谱波段

及 ＤＥＭ数据，计算了植被指数（９个）、纹理特征（４８
个）、主成分变换因子（３个）、缨帽变换因子（３个）

和地形因子（３个）共 ６６个特征作为自变量参与模
型构建。其中，选用的植被指数见表 ２，其中 ＢＬＵＥ、
ＲＥＤ、ＮＩＲ、ＳＷＩＲ１、ＳＷＩＲ２分别为蓝、红、近红、短波红外 １、
短波红外 ２波长；ＳＡＶＩ中，Ｌ为 ０５；ＡＲＶＩ中，ｒ为
校正系数，取１０；ＥＶＩ中，增益系数 Ｇ、土壤调整因
子 Ｌ、修正系数 Ｃ１和 Ｃ２分别为 ２５、０１０、６０和
７５。纹理特征采用灰度共生矩阵方法中的 ８个纹
理特征（平均值、方差、均一性、对比度、相异性、熵、

角二阶矩、相关性）；主成分变换和缨帽变换因子分

别选择主成分分析获取的前３个波段和缨帽变换的
前 ３个波段（亮度、绿度和湿度）；地形因子采用
ＤＥＭ数据提取的海拔、坡度、坡向 ３个因子。按照
地面实测样地位置，提取各个样地对应的自变量因

子。

表 ２　植被指数
Ｔａｂ．２　Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓ

　　　变量 计算公式

归一化植被指数（ＮＤＶＩ） ＮＤＶＩ＝
ＮＩＲ－ＲＥＤ
ＮＩＲ＋ＲＥＤ

比值植被指数（ＲＶＩ） ＲＶＩ＝ＮＩＲ／ＲＥＤ
差值植被指数（ＤＶＩ） ＤＶＩ＝ＮＩＲ－ＲＥＤ
比值植被指数１（ＲＶＩ５４） ＲＶＩ５４＝ＳＷＩＲ１／ＮＩＲ
比值植被指数２（ＲＶＩ６４） ＲＶＩ６４＝ＳＷＩＲ２／ＮＩＲ

土壤植被指数（ＳＡＶＩ） ＳＡＶＩ＝
（１＋Ｌ）（ＮＩＲ－ＲＥＤ）
ＮＩＲ＋ＲＥＤ＋Ｌ

优化土壤调整指数（ＮＬＩ） ＮＬＩ＝
Ｎ２ＩＲ－ＲＥＤ
Ｎ２ＩＲ＋ＲＥＤ

大气抗阻植被指数（ＡＲＶＩ） ＡＲＶＩ＝
ＮＩＲ－ＲＥＤ＋ｒ（ＢＬＵＥ－ＲＥＤ）
ＮＩＲ＋ＲＥＤ－ｒ（ＢＬＵＥ－ＲＥＤ）

增强植被指数（ＥＶＩ） ＥＶＩ＝
Ｇ（ＮＩＲ－ＲＥＤ）

ＮＩＲ＋Ｃ１ＲＥＤ－Ｃ２ＢＬＵＥ＋Ｌ

２２２　自变量优选
在构建模型时，自变量对所构建模型的稳定性

有很大影响，有些因子对碳密度估算的影响很小，甚

至没有影响，则将其从自变量因子集中剔除，将剩余

的因子组成最优自变量集。在本研究中，分两步对

自变量进行优选：首先利用相关性分析提取自变量

因子；其次选用平均残差平方和（Ｒｅｓｉｄｕａｌｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳＱ）准则［１５］

，对自变量做进一步优选。

２３　建模方法
２３１　协同克里格插值法

协同克里格插值法（ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ，ＣＯＫ）在变量估
测上具有较好的预测精度

［８，１６－１８］
，它是利用两个或

两个以上的变量，将其中一个作为主变量，剩余变量

作为辅助变量，将主变量的自相关性和主辅变量的

交互相关性结合起来进行无偏最优估计
［１７－１８］

，协同

克里格插值公式如下

Ｚ（ｘ０）＝∑
ｎ

ｉ＝１
λ１ｉＺ１（ｘｉ）＋∑

ｍ

ｊ＝１
λ２ｉＺ２（ｘｊ）（２）
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其中 ∑
ｎ

ｉ＝１
λ１ｉ＝１　∑

ｎ

ｉ＝１
λ２ｉ＝０

式中　Ｚ（ｘ０）———待估点处的蓄积量估测值
λ１ｉ、λ２ｉ———主变量 Ｚ１和辅变量 Ｚ２实测值的

权重

ｎ、ｍ———参与估测 ｘ０点的蓄积量和辅助变
量 Ｚ２的实测值数目

２３２　地理加权回归法
地 理 加 权 回 归 法 （Ｇｅｒｇｒａｐｈｉｃ ｗｅｉｇｈｔｅｄ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＧＷＲ）是用回归原理研究具有空间（或区
域）分布特征的两个或多个变量之间数量关系的方

法，它是基于普通全局回归模型的扩展，将空间影响

考虑到模型构建中，以距离权重的形式加入到模型

之中，故地理加权回归模型
［３］
的基本形式如下

γ^＝β^０（ｘ，ｙ）＋β^１（ｘ，ｙ）Ｘ１＋β^２（ｘ，ｙ）Ｘ２＋… ＋
β^Ｎ（ｘ，ｙ）Ｘｎ＋ε （３）

式中　ｘ、ｙ———空间样本的坐标值
Ｎ———样本数　　β^０———截距
β^ｎ———第 Ｎ个变量的回归参数

ε———模型残差，服从 Ｎ（０，σ２）分布
Ｘｎ———因子变量　　γ^———因变量

采用地理加权回归法构建模型时，模型带宽的

选择至关重要，在很大程度上决定模型的预测准确

度
［３，１４］

。本研 究 采 用 最 小 化 信 息 准 则 （Ａｋａｉｋｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣ）［９］来确定最佳带宽：当
ＡＩＣ值取最小值时，即可获得最优带宽及地理加权
回归模型。ＡＩＣ值计算公式为

ＡＩＣ＝－２ｌｎＨ＋２ｋ （４）
式中　ｋ———未知参数的数量

Ｈ———似然函数　　ＡＩＣ———ＡＩＣ值
最优模型带宽在 ＡＩＣ值最小时获得。

此外，在完成 ＧＷＲ模型构建后，需进一步对
ＧＷＲ模型进行参数的非平稳性检验，检验模型效
果。地理加权回归理论和 ＧＷＲ模型参数的非平稳
性检验详见文献［３，１４］。

２４　模型精度评价
本文采用留一交叉验证法对建模结果进行评

价。采用的评价指标包括：决定系数（Ｒ２）、均方根
误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对误差
（Ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和总预报偏差的相对误
差（Ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ，ＲＥ）。

３　研究结果

３１　描述性统计及空间自相关性分析
３１１　描述性统计分析

使用 ＳＰＳＳ２００统计软件，采用 Ｋ Ｓ检验对数据
进行检验。经分析，乔木林地上碳密度数据服从正态

分布，Ｋ Ｓ检验值为０３７４，其平均值为１９６１ｔ／ｈｍ２，
标准差１３２９ｔ／ｈｍ２，中位数 １７９１ｔ／ｈｍ２，最小值为
０８８ｔ／ｈｍ２，最大值为５６０２ｔ／ｈｍ２。
３１２　空间自相关分析

本研究对乔木林地上碳密度进行空间自相关分

析，结果显示研究区内乔木林地上碳密度的莫兰指

数为００８３７，呈空间正相关，并且在 １０％的显著性
水平（ｐ＝００９８）下 Ｚ为 １６５４（大于 １６５），高度显
著。依据莫兰指数

［１１］
的定义，当其取值范围在（０，１］之

间时，乔木林地上碳密度在空间分布上呈现聚集状态，

乔木林地上碳密度具有整体空间分布特性，说明研究

区内的乔木林地上碳密度数据分布是非随机的。

３２　自变量优选结果
应用 ＳＰＳＳ２００软件对提取的乔木林地上碳密

度和６６个自变量因子进行皮尔森（Ｐｅａｒｓｏｎ）相关性
分析，筛选出与碳密度极显著相关（ｐ＜００１）的自
变量因子，提取的自变量因子共计 ２２个，结果详见
表３。Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３、Ｂ６分别表示 Ｌａｎｄｓａｔ８影像的第２
（蓝）、３（绿）、４（红）、７（短波红外 ２）波段；Ｍｅａｎ表
示平均值纹理，Ｅｎｔｒｏｐｙ表示熵纹理，Ｓｅｃｏｎｄ表示角
二阶矩纹理，Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ表示相关性纹理，Ｖａｒｉａｎｃｅ
表示方差纹理，Ｃｏｎｔｒａｓｔ表示对比度纹理，Ｄｉｓｓ表示
相异性纹理。

表 ３　自变量因子与乔木林地上碳密度的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数

Ｔａｂ．３　Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄｃａｒｂｏｎｄｅｎｓｉｔｙｏｆａｒｂｏｒｆｏｒｅｓｔ

变量 相关系数 变量 相关系数 变量 相关系数

ＮＤＶＩ ０６４４ Ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ ０３０６ Ｂ６＿Ｍｅａｎ －０３２０

ＲＶＩ ０６７８ 海拔 ０３２１ Ｂ６＿Ｖａｒｉａｎｃｅ －０３４５

ＲＶＩ５４ －０４００ Ｂ１＿Ｍｅａｎ －０３３６ Ｂ６＿Ｃｏｎｔｒａｓｔ －０２９５

ＲＶＩ６４ －０３９８ Ｂ２＿Ｍｅａｎ －０３４２ Ｂ６＿Ｄｉｓｓ －０２７７

ＳＡＶＩ ０６４４ Ｂ３＿Ｍｅａｎ －０４０７ Ｂ６＿Ｅｎｔｒｏｐｙ －０３１８

ＮＬＩ ０３８７ Ｂ３＿Ｅｎｔｒｏｐｙ －０３２１ Ｂ６＿Ｓｅｃｏｎｄ ０２８５

ＡＲＶＩ ０６４６ Ｂ３＿Ｓｅｃｏｎｄ ０３１６

ＰＣＡ２ －０５００ Ｂ３＿Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ０２８２

　　注：表示在 ００１水平（双侧）上显著相关，下同。
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　　在相关性分析的基础上，本研究采用 ＲＭＳＱ法
对２２个自变量因子进一步优选，结果见表 ４。经筛
选后，ＲＶＩ、ＲＶＩ５４、ＲＶＩ６４、Ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ、Ｂ３＿Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ、
Ｂ６＿Ｍｅａｎ共计６个因子被优选出来。

表 ４　基于 ＲＭＳＱ筛选的自变量因子

Ｔａｂ．４　ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｆａｃｔｏｒｓｆｉｌｔｅｒｂａｓｅｄｏｎＲＭＳＱ

变量 相关系数

ＲＶＩ ０６７８

ＲＶＩ５４ －０４００

ＲＶＩ６４ －０３９８

Ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ ０３０６

Ｂ３＿Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ０２８２

Ｂ６＿Ｍｅａｎ －０３２０

３３　模型构建
３３１　协同克里格插值法

（１）模型拟合
基于优选的自变量，提取出与乔木林地上碳密

度相关性最高的 ３个自变量（ＲＶＩ、ＲＶＩ５４、ＲＶＩ６４），
分别建立３个自变量组，见表５。

采用协同克里格插值法对乔木林地上碳密度进

行建模。本文对 ＡｒｃＧＩＳ１０１地统计分析模块中的
１１种变异模型进行了计算和分析，根据变异函数的
理论和评价方法，得到最优变异函数的拟合结果

（表５）。由表５可知，在协同克里格插值中，采用基
于 ＲＭＳＱ提取的３组自变量参与插值后，块金值 Ｃ０

表 ５　基于 ＲＭＳＱ不同变量拟合的最优方差函数模型及参数

Ｔａｂ．５　ＯｐｔｉｍａｌｖａｒｉａｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｉｔｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙＲＭＳＱ

自变量组 模型 Ｒ２
残差平方和 ＲＳＳ／

（ｔ２·ｈｍ－４）
块金值 Ｃ０ 偏基台值 Ｃ Ｃ／（Ｃ＋Ｃ０） 变程／ｍ

ＲＶＩ 孔穴效应模型 ０４３ １０１８９８０ ０ １７４３３ １ １５５５７５９

ＲＶＩ、ＲＶＩ５４ Ｋ贝塞耳模型 ０４７ ８９９５３４ ０ １９５１０ １ ６２５０７０９

ＲＶＩ、ＲＶＩ５４、ＲＶＩ６４ Ｋ贝塞耳模型 ０４７ ８９６７５６ ０ １９４８７ １ ６１７０２３２

为０，块金值与基台值的比值小于２５％，表明系统具
有很强的相关性。依据变异函数的评价标准可知，

在使用 ＲＶＩ进行协同克里格插值时，孔穴效应模型
可获得最优的变异函数拟合效果，在使用 ＲＶＩ、
ＲＶＩ５４插值时，Ｋ贝塞耳模型可获得最优的拟合结
果，在使用 ＲＶＩ、ＲＶＩ５４、ＲＶＩ６４时，Ｋ贝塞耳模型可
获得最优的拟合结果。

（２）精度评价
基于 ３组自变量，应用协同克里格插值法对乔

木林地上碳密度进行建模，模型精度评价指标中，

ＲＶＩ、ＲＶＩ５４、ＲＶＩ６４组成的自变量组所构建模型具
有最高预测精度（Ｒ２为 ０４７，ＲＭＳＥ为 ９７２ｔ／ｈｍ２，

ＭＡＥ为７４１ｔ／ｈｍ２，ＲＥ为 ０１２％），优于 ＲＶＩ构建

的模型精度（Ｒ２为０４３，ＲＭＳＥ为１０３６ｔ／ｈｍ２，ＭＡＥ

为８２２ｔ／ｈｍ２，ＲＥ为０１９％）和 ＲＶＩ、ＲＶＩ５４所构建

的模型精度（Ｒ２为 ０４７，ＲＭＳＥ为 ９７３ｔ／ｈｍ２，ＭＡＥ

为 ７４４ｔ／ｈｍ２，ＲＥ为 ００９％）。由以上分析可知，
应用协同克里格插值估算乔木林地上碳密度时，选

用相关性较高的自变量因子参与插值，可获得较好

的预测效果。

３３２　地理加权回归法
本研究使用地理加权回归法构建乔木林地上碳密

度模型时，采用与协同克里格插值相同的自变量组构

建ＧＷＲ模型，并对构建的ＧＷＲ模型进行对比分析。
（１）带宽选择
在模型带宽的选择上，分别采用固定距离法和

自适应方法，确定最优带宽。本研究基于植被指数

ＲＶＩ因子的模型带宽的计算结果见表 ６和图 ２。当
采用固定距离法时，模型带宽为２５１４０４７ｍ，模型决
定系数 Ｒ２为０４６，调整后 Ｒ２为０４５；采用自适应方
法选择带宽时，根据 ＡＩＣ确定的最佳带宽可知，随
着带宽（临近点个数）的增加，ＡＩＣ值在最开始呈现
大幅度减小趋势，随后减小的趋势逐渐趋于平缓，在

临近点个数为 ３０个时，ＡＩＣ值的变化斜率明显降
低，变化幅度减小（图２）。因此，可确定临近点个数
３０为最优带宽。对比两种方法（表 ６）可知，基于自
适应法选择的带宽具有较高的调整决定系数

（０４８）和较低残差平方和 ＲＳＳ（２８２７６９６ｔ
２／ｈｍ４），

优于固定距离法（调整决定系数为 ０４５，ＲＳ为

３６２３８３８ｔ２／ｈｍ４）。因此，本研究选择自适应法校准
权重函数。由以上分析可知，基于植被指数 ＲＶＩ构
建的 ＧＷＲ模型的最优临近点个数为 ３０个，即表示
选择回归点周边的３０个点作为核局部带宽中最为

表 ６　ＧＷＲ模型参数计算结果

Ｔａｂ．６　ＰａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＧＷＲｍｏｄｅｌ

　　模型参数 固定距离法 自适应法

带宽 ２５１４０４７ｍ ３０个

残差平方和 ＲＳＳ／（ｔ
２·ｈｍ－４） ３６２３８３８ ２８２７６９６

有效个数／个 ２ １８７２

残差估计标准差／（ｔ·ｈｍ－２） １９７５ １９２５

ＡＩＣ值 ８４０６７ ８４７７５

决定系数 ０４６ ０５８

调整决定系数 ０４５ ０４８
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图 ２　ＧＷＲ模型最优带宽

Ｆｉｇ．２　ＳｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｏｐｔｉｍａｌｂａｎｄｗｉｄｔｈｆｏｒＧＷＲｍｏｄｅｌ
　

临近要素的点，参与建模。

　　（２）模型拟合
在确定最优带宽后，本研究借助 ＡｒｃＧＩＳ１０１

软件中的地理加权回归模块，分别基于协同克里格

法中采用的２种自变量组构建ＧＷＲ模型。对９５个
样地碳密度实测值进行估算和精度评价。自变量组

为 ＲＶＩ、ＲＶＩ５４、ＲＶＩ６４构建的模型具有最高的预测
精度 （Ｒ２为 ０７４，ＲＭＳＥ为 ６８４ｔ／ｈｍ２，ＭＡＥ为
５１３ｔ／ｈｍ２，ＲＥ为 ０７４％），优于 ＲＶＩ、ＲＶＩ５４构建
的模型预测精度（Ｒ２为 ０７１，ＲＭＳＥ为 ７１８ｔ／ｈｍ２，
ＭＡＥ为５３７ｔ／ｈｍ２，ＲＥ为０６５％）和 ＲＶＩ构建的模
型预测精度（Ｒ２为 ０５８，ＲＭＳＥ为 ８６３ｔ／ｈｍ２，ＭＡＥ
为６５８ｔ／ｈｍ２，ＲＥ为 ０２１％），可以获得较为满意
的估算效果。由此可知，在应用 ＧＷＲ构建模型时，
随着自变量个数的增加，ＧＷＲ模型的拟合精度逐渐
提高，可以获得较为满意的估算效果。因此，在构建

ＧＷＲ模型时，选择合适的解释变量对提高 ＧＷＲ模
型预测精度具有重要作用。

（３）参数的非平稳性检验
本研究应用 ＡｒｃＧＩＳ１０１软件计算了普通最小

二乘（Ｏｒｄｉｎａｒｙｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＯＬＳ）模型和 ＧＷＲ模型
的回归系数，结果见表７。根据文献［３］的非平稳性
检验标准，ＧＷＲ模型各回归系数的第１四分位（２５％）
和第３四分位（７５％）值的变化范围都大于 ＯＬＳ模
　　

型的二倍标准误值，因此，认为乔木林地上碳密度的

空间关系是非平稳性的。通过计算 ＯＬＳ和 ＧＷＲ模
型的 ＡＩＣ值，结果显示两种模型的 ＡＩＣ值之差大于
３，进一步证明了乔木林地上碳密度存在明显的空间
非平稳性。

表 ７　空间平稳性检验

Ｔａｂ．７　Ｓｔａｔｉｏｎａｒｙｔｅｓｔｏｆｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

自变量

ＯＬＳ模型 ＧＷＲ模型

标准误
二倍

标准误

第１四分

位值

第３四分

位值
变化幅度

截距 ７６１０４ １５２２０８ －００１０７ ２０９０３１ ２０９１３８

ＲＶＩ ０３４３２ ０６８６４ ２４１２１ ３２３９３ ０８２７２

ＲＶＩ５４ ２５４５４２ ５０９０８４ －９２６８７３ １４２６７ ９４１１４０

ＲＶＩ６４ ３４８１１２ ６９６２２４ －２８９８０８ ８０９０１１ １０９８８１９

３３３　两种建模方法比较
为对比两种建模方法的估算效果，本研究计算

了两种方法预测的乔木林地上碳密度的变异系数，

并对两种模型的预测结果进行对比分析，采用 Ｒ２、
残差平方和（Ｒｅｓｉｄｕａｌｓｕｍｏｆｓｑｕａｒｅｓ，ＲＳＳ）以及均方
根误差（ＲＭＳＥ）、变异系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｖａｒｉａｔｉｏｎ，
ＣＶ）等指标对其进行验证（表 ８）。由表 ８可知，
ＧＷＲ模型可获得最好的预测效果（Ｒ２＝０７４，ＲＳＳ＝

２５００１１ｔ２／ｈｍ４，ＲＭＳＥ为５１３ｔ／ｈｍ２），其次为协同
克里格插值 （Ｒ２ ＝０４７，ＲＳＳ ＝８９７５４５ｔ

２／ｈｍ４，

ＲＭＳＥ为９７２ｔ／ｈｍ２），说明 ＧＷＲ模型的预测精度
较好。经统计，实测碳密度的变异系数为 ０６７７７。
由表８可知，ＧＷＲ模型的变异系数最大，为 ０５３７２，
优于协同克里格插值法的 ０４９６８，ＧＷＲ模型预测
的乔木林地上碳密度保留了 ０５３７２的空间异质性
特征。由以上分析可知 ＧＷＲ模型采用了局部回归
方式，在一定程度上提高了模型的预测精度，较好

地保留了乔木林地上碳密度的空间异质性，与协

同克里格插值法相比，具有较高的空间模拟预测

精度。

表 ８　两种模型估算精度比较

Ｔａｂ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｗｏｍｏｄｅｌｓ

　　模型 变量组 Ｒ２ ＲＳＳ／（ｔ
２·ｈｍ－４） ＲＭＳＥ／（ｔ·ｈｍ－２） ＣＶ

协同克里格插值法 ＲＶＩ、ＲＶＩ５４、ＲＶＩ６４ ０４７ ８９７５４５ ９７２ ０４９６８

ＧＷＲ ＲＶＩ、ＲＶＩ５４、ＲＶＩ６４ ０７４ ２５００１１ ５１３ ０５３７２

　　两种模型的乔木林地上碳密度预测偏差分布如
图３所示，协同克里格插值法的预测偏差为 －１９５４～
２７７９ｔ／ｈｍ２，ＧＷＲ模型的预测偏差为 －１４５２～
１８３０ｔ／ｈｍ２，由此可知 ＧＷＲ模型的残差分布区间
小于协同克里格插值法，说明 ＧＷＲ模型具有更好
的预测效果。

４　讨论

笔者分别采用了协同克里格插值和地理加权回

归对蓄积量和生物量进行了估算
［８－９］

，结果显示地

理加权回归估算效果优于协同克里格插值法，但其

研究仅仅采用了测树因子作为自变量进行了估算，
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图 ３　两种模型的残差分布

Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒｅｓｉｄｕａｌｓｏｆｔｗｏｍｏｄｅｌｓ
　
而这些自变量往往缺少空间连续性特征。本研究将

Ｌａｎｄｓａｔ８多光谱影像及 ＤＥＭ数据提取的因子作为
自变量参与建模，这些衍生的自变量因子具有空间

连续性特征，可以有效避免之前研究中自变量因子

不具有空间连续性特征的缺点，并且可以减少外业

调查的工作量。由本文的研究结果可知，地理加权

回归模型适用于地级市及区域尺度的乔木林地上碳

密度估算，因为乔木林地上碳密度存在空间非平稳

性。本研究采用 Ｌａｎｄｓａｔ８多光谱影像结合地理加
权回归法对乔木林地上碳密度处理可以获得较好的

估算效果，与前期应用 ＺＹ ３多光谱影像进行测试
估算的效果相比，Ｌａｎｄｓａｔ８多光谱影像在空间分辨
率以及多光谱波段方面具有更适合估算区域尺度乔

木林地上碳密度的优势，为区域森林植被碳储量和

森林参数的估算提供了较好的数据源和估算方法。

准确估算森林参数的关键环节包括两部分：高

质量的遥感数据和地面数据以及估算方法。在地面

数据确定的基础上，遥感数据源和估算方法成为决

定估算效果的关键因素。首先，在遥感数据上，光学

遥感数据在森林参数的估算中得到了广泛的研究和

应用，但只反映森林的水平信息，而目前激光雷达数

据能够提供森林垂直信息（如树高），并且在很多研

究中显示了很好的适用性
［１９－２０］

。因此，在以后的研

究和推广应用中可以引入激光雷达数据，将其与光

学遥感数据进行协同，估算森林参数，获取更高的估

算精度。其次，在估算方法上，应用较为广泛的方法

包括参数法、非参数法和机理模型 ３种主要方
法

［２１］
，每种方法都有自己的优势和劣势，参数法大

多是通过回归模型来进行估算，非参数法虽然可提

高估算精度，但其无法反映估算变量和自变量间的

内在关系，机理模型虽然考虑了估算变量和自变量

间的内在机理关系，但其模型机理往往较为复杂，在

中大尺度范围内进行应用往往需要大量的数据支撑。

由此可知，应用较为简单的估算方法获得精度更高的

估算效果成为中大尺度森林参数估算的关键。

在自变量的提取上，本文采用了 Ｌａｎｄｓａｔ８多光
谱影像的植被指数及纹理特征，文献［２２］表明，
Ｌａｎｄｓａｔ系列影像的全色波段在遥感定量估算中具
有较好的适用性，在后续研究中，建议进一步测试分

析全色波段纹理特征在模型构建中的适用性。此

外，地形因子与乔木林地上碳密度显示了较好的相

关性，由此推测与其相关的立地条件、气象因子及生

态因子等因素也可能成为碳密度估算的影响因素，

这部分因子对估算结果的影响有待进一步挖掘分析

和研究。在自变量的优选上，本研究分两步完成变

量优选：一是通过相关性分析提取自变量，目的是减

少共线性因子的影响；二是通过平均残差平方和准

则进一步优选自变量，目的是去除对模型构建影响

较小的因子，使模型的残差平方和更小，获得拟合效

果更优的模型。本研究结果显示，应用相关性分析

与平均残差平方和准则相结合的方法来优选自变量

可获得较好的估算结果。

在本研究中还存在以下不足：①受限于数据使
用权限，本研究未对多光谱影像特征对估算结果的

影响进行分析。②本研究假设影像数据获取时间和
地面数据获取时间不存在时间差，同时受限于地面

调查数据量及调查时间的限制，只采用了留一交叉

验证法进行验证。③相关性分析结合平均残差平方
和准则优选变量进行建模的效果是否优于单一变量

筛选方法建模的结果，有待于进一步研究分析。在

后续研究中应对存在的不足进行深入分析，减小估

算结果的不确定性，并在全国或更大尺度范围内，结

合地形、环境、气候等诸多因素，做进一步的研究和

推广应用，为区域及全国森林植被碳储量及森林参

数遥感估算提供更优的方法，提高估算结果的精度

和可靠性。

５　结束语

基于 Ｌａｎｄｓａｔ８多光谱影像和 ＤＥＭ数据，提取
了遥感及地形因子共计６６个，结合地面样地调查数
据，采用皮尔森相关系数法和 ＲＭＳＱ法对自变量进
行优选，分别采用协同克里格插值和地理加权回归

法构建乔木林地上碳密度模型，并对结果进行了分

析对比。结果显示，地理加权回归法构建的估算模

型精度（Ｒ２为 ０７４，ＲＭＳＥ为 ６８４ｔ／ｈｍ２，ＭＡＥ为
５１３ｔ／ｈｍ２，ＲＥ为 ０７４％）优于协同克里格插值法
（Ｒ２为０４７，ＲＭＳＥ为 ９７２ｔ／ｈｍ２，ＭＡＥ为 ７４１ｔ／ｈｍ２，
ＲＥ为０１２％），并且较好地保留了估算变量的空间
异质性，变异系数分别为０５３７２、０４９６８，说明应用
Ｌａｎｄｓａｔ８多光谱影像结合地理加权回归模型可获
得较好的估算效果。
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