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摘　 要　 森林碳储量对于全球气候变化具有重要影响，以往的模型估算未考虑到模型残差的
空间相关性和碳储量数据的非平稳性，影响模型的预测精度．本研究基于东北林业大学帽儿
山实验林场的 ＥＴＭ＋遥感影像数据和 １９３ 块固定样地，利用地理加权克里格回归（ＧＷＲＫ）建
立森林碳储量与遥感和地形因子的回归模型，同时对比最小二乘模型（ＯＬＳ）、地理加权回归
模型（ＧＷＲ）的预测精度．结果表明： 对于帽儿山地区的森林碳储量估算，ＧＷＲＫ 的平均绝对
误差（ＭＡＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）低于 ＯＬＳ 模型和 ＧＷＲ 模型，ＧＷＲＫ 模型的平均误差（ＭＥ）
低于 ＧＷＲ 模型，与 ＯＬＳ 模型相近．ＧＷＲＫ 模型的预测精度为 ８３．２％，较 ＯＬＳ 模型（７３．７％）和
ＧＷＲ 模型（７７．３％）分别提高 ６％和 １０％，拟合精度明显提高，说明 ＧＷＲＫ 模型是森林碳储量
估算的有效方法．利用 ＧＷＲＫ 模型预测的研究区森林碳储量平均值为 ７０．３１ ｔ·ｈｍ－２，在海拔
较高的地区，森林碳储量值相对较高，说明海拔对其有较大影响．
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　 　 森林是最大的陆地生态系统，在全球碳循环中

占有重要地位［１］ ．作为碳收支以及碳汇交易的前提，
精准估算森林碳储量已成为现如今全球气候变化与

碳循环研究的重要内容［２］ ．
目前，森林碳储量估算方法主要有 ３ 种：样地清

查法、涡度相关法和模型估算法［３］ ．传统的样地清查

方法对于森林碳储量估算具有一定的局限性，随着

科技的发展，基于遥感技术的森林碳储量估计方法

是目前的主要估计方法之一．如邢素丽等［４］ 利用多

光谱数据对落叶松（Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉｎｉｉ）的生物量模型进

行拟合研究，推动了碳储量估算的发展；李明泽［５］

采用光学遥感、多角度遥感、多源遥感等技术，对东

北地区的森林生物量进行估算，并对森林生物量进

行时空分析，探讨影响森林生物量变换的驱动机制；
于颖等［６］根据东北林区的标准地调查数据探究东

北林区不同尺度森林的含碳率，结果表明东北林区

的含碳率相对稳定，总含碳率约为 ０．４４．然而，森林

碳储量数据存在空间异质性，这类非平稳的数据导

致基于传统统计方法的全局模型所得到结果必然不

够精确．Ｆｏｔｈｅｒｉｎｇｈａｍ［７］ 设计出基于非参数建模思想

的地理加权回归（ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＧＷＲ）模型是一种空间异相关局部模型，通过空间

权函数将空间位置参与到模型的拟合，用于处理具

有非平稳性的数据．相对于全局的统计模型，ＧＷＲ
模型具有更小的残差项，同时 ＧＷＲ 模型可将研究

区域内模型的回归诊断以及模型参数的空间变化进

行可视化分析． ２００４ 年纽约州立大学的 Ｚｈａｎｇ
等［８－９］首次将 ＧＷＲ 模型应用于林业研究，探究树木

生长与环境影响之间的关系以及树木之间的竞争变

化．刘畅［１０－１１］ 利用 ＧＷＲ 模型根据黑龙江省固定样

地数据以林分平均胸径（ＤＢＨ）、每公顷株数（ＴＰＨ）
等林分因子对黑龙江省森林碳储量空间分布进行研

究，结果表明 ＧＷＲ 模型的拟合以及预估效果均好

于全局模型．然而，ＧＷＲ 模型也存在一定局限性，它
未考虑到其残差固有的空间相关结构［１２－１３］ ．Ｗａｓｋｏ
等［１４］对模型的不同结合方式进行比较研究，利用对

局部模型的全局残差进行插值，对于克服模型的残

差空间自相关结果具有良好效果．地理加权回归克

里 格 （ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｋｒｉｇｉｎｇ，
ＧＷＲＫ）是 ＧＷＲ 模型的一种拓展，将 ＧＷＲ 与克里

格法结合，利用克里格法对 ＧＷＲ 模型的残差部分

进行插值，消除了残差的空间相关对模型拟合的影

响，同时该方法可以展示出被空间非平稳所掩盖的

局部变异．Ｋｕｍａｒ 等［１５－１６］利用 ＧＷＲＫ 模型对美国中

西部地区的土壤有机质 （ ＳＯＣ） 进行估算，发现

ＧＷＲＫ 模型具有较高的拟合和预测精度，明确解决

了 ＳＯＣ 数据的空间非平稳性与空间相依的问题；
Ｋｕｍａｒｉ 等［１７］利用 ＧＷＲＫ 模型对新西兰地区的降水

情况进行估算，这些研究均证实对于具有空间异质

性以及空间依赖性的数据，ＧＷＲＫ 模型具有很好的

预测和拟合效果．
本研究利用 Ｌａｎｄｓａｔ⁃ＴＭ 数据对东北林业大学

帽儿山实验林场进行碳储量估算，分别建立最小二

乘模型（ＯＬＳ）、ＧＷＲ 模型、ＧＷＲＫ 模型，对预测结果

进行比较，优选出研究区域最适合的预测模型，并对

森林的碳储量分布格局进行讨论．

１　 研究地区与研究方法

１􀆰 １　 研究区域概况

东北林业大学帽儿山实验林场 （ ４５° １５′—
４５°２９′ Ｎ、１２７°２３′—１２７°４３′ Ｅ）位于黑龙江省尚志

市，总面积为 ２６４９６ ｈｍ２ ．该区域位于长白山支脉张

广才岭西北部的余脉，属于大陆性季风气候，年平均

降水 ６２９ ｍｍ，年平均气温 ３．１ ℃ ．植被是由顶级植被

阔叶红松林经人为干扰破坏后形成的较典型的东北

东部天然次生林、人工林［１８］ ．次生林类型多样且具

有代表性，群落类型有硬阔叶林、软阔叶林、针叶林、
针阔混交林．主要阔叶树种包括白桦（Ｂｅｔｕｌａ ｐｈａ⁃
ｔｙｐｈｙｌｌａ）、杨树 （ Ｐｏｐｕｌｕｓ ｄａｖｉｄｉａｎａ）、柞树 （ Ｑｕｅｒｕｓ
ｍｏｎｇｏｌｉｃａ），次要树种包括枫桦（Ｂｅｔｕｌａ ｃｏｓｔａｔａ）、椴
树（Ｔｉｌｉａ ａｍｕｒｅｎｉｓｉｓ）、榆树（Ｕｌｍｕｓ ｐｕｍｉｌａ）、五角槭

（Ａｃｅｒ ｍｏｎｏ）、水曲柳（Ｆｒａｘｉｎｕｓ ｍａｎｄｓｈｕｒｉｃａ）、胡桃

楸（Ｊｕｇｌａｎｓ ｍａｎｄｓｈｕｒｉｃａ）、山杨（Ｐｏｐｕｌｕｓ ｄａｖｉｄｉａｎａ），
还有少量的花曲柳（Ｆｒａｘｉｎｕｓ ｒｈｙｎｃｈｏｐｈｙｌｌａ）、黄波罗

（Ｐｈｅｌｌｏｄｅｎｄｒｏｎ ａｍｕｒｅｎｓｅ）和兴安落叶松（Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉ⁃
ｎｉｉ）、红松（Ｐｉｎｕｓ ｋｏｒａｉｅｎｓｉｓ）、樟子松（Ｐｉｎｕｓ ｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ
ｖａｒ． ｍｏｎｇｏｌｉｃａ）等．
１􀆰 ２　 野外数据的收集与处理

本研究数据采用东北林业大学帽儿山实验林场

２０１６ 年调查的 ２６３ 块森林资源连续清查固定样地

数据，其中，有林地 １９３ 块．样地为菱形样地，分布在

１ ｋｍ×１ ｋｍ 的网格上，面积为 ０．０６ ｈｍ２，对样地内所

有的乔木进行每木检尺，起测径阶为 ５ ｃｍ，记录每

株树的胸径（ＤＢＨ）、树种以及状态．获取样地中心点

的 ＧＰＳ 坐标，精度在 ５ ｍ 内．本研究采取随机抽样的

方法，将 １９３ 块有林地固定样地按照 ３ ∶ １ 分为两部

分，其中，１４７ 块作为建模样本，４６ 块作为检验样本．
使用 Ｄｏｎｇ 等［１９－２１］提出的东北林区主要树种林分类
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型生物量模型计算样地内林木生物量，其模型的实

验样本来自于帽儿山实验林场，与本研究区域吻合，
且该生物量方程为可加性生物量方程，利用联立方

程组对不同器官的生物量进行累加，计算精度显著

提高．对于超出生物量方程的 ＤＢＨ 适用范围的大

树，采用材积方程与木材密度计算树干生物量方程

校正误差，再利用生物量扩展因子计算单木整体生

物量［２２］ ．将每株乔木的生物量乘以相应的生物量 ／
碳储量转换系数得到单木的碳储量，其中，生物量 ／
碳储量转换系数来源于文献［２３］；将样地内每株乔

木的碳储量进行累加求和，除以样地面积 ０．０６ ｈｍ２，
得到各样地单位面积森林碳储量．
１􀆰 ３　 遥感数据收集与处理

遥感数据来源于地理空间数据云（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｇｓｃｌｏｕｄ． ｃｎ ／ ） ． 美 国 Ｌａｎｄｓａｔ⁃ＥＴＭ＋ 数 据 的 影 像 为

ＷＧＳ⁃８４ 椭球、ＵＴＭ 投影，时间为 ２０１６ 年 ７ 月 ２１ 日．
本景遥感影像由于 Ｌａｎｄｓａｔ 数据自身原因存在一定

的条带，会对实验结果造成一定影响，因此，本研究

利用 ＥＳＲＩ 公司提供的 Ｌａｎｄｓａｔ＿ＧａｐＦｉｌｌ 插件对数据

进行修复 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｌａｎｄｓａｔ７． ｕｓｇｓ． ｇｏｖ ／ ｓｌｃ ＿ ｅｎｈａｎｃｅ⁃
ｍｅｎｔｓ ／ ｇａｐｆｉｌｌｅｄ１．ｐｈｐ），消除条带的影响．为消除大

气、地形和传感器自身成像对遥感数据造成的影响，
利用 ＥＮＶＩ 对 ＴＭ 影像的 ６ 个波段（不包含第 ６ 波

段：远红外波段）进行预处理；辐射定标将遥感数据

的图像亮度值通过增益和偏移转化为辐射亮度值．
通过 ＥＮＶＩ 的 ＦＬＡＡＳＨ 模块对遥感影像进行大气校

正，消除水汽对遥感影像的干扰，利用地形图对遥感

影像进行几何精校正，消除地形对遥感数据造成的

干扰，几何校正后误差在 １ 个像元内，处理后的遥感

影像如图 １ 所示．地形地貌因子采用 ＡＷ３Ｄ⁃３０ ＤＥＭ
数据，该数据由日本宇宙航空研研制，并于 ２０１４ 年

向其他地区提供 ３０ ｍ 分辨率的新一代数字高程模

型数据（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｏｒｃ．ｊａｘａ．ｊｐ ／ ），在此基础上提取

高程、坡度、坡向等基本地形属性．
１􀆰 ４　 模型变量

初步筛选出 ６５ 个自变量因子，主要包括各原始

波段的灰度值及其非线性组合，包括归一化植被指

数（ＮＤＶＩ）、垂直植被指数（ＰＶＩ）、土壤调整植被指

数（ＳＡＶＩ）等植被指数、灰度共生矩阵的平均值、对
比度、熵等纹理特征（３×３）以及高程、坡度、坡向等

地形因子［２４］ ．通过相关性分析，筛选出 １３ 个显著性

水平 α＝ ０．０１ 的变量因子．由表 １ 可知，研究区域内

样地森林碳储量与 Ｅｌ、ＮＤＶＩ、ＳＡＶＩ、ＴＭ４５２ 和 ＴＭ４２
呈显著正相关，即森林碳储量随着高程等因子的增

图 １　 固定样地分布
Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｘｅｄ ｐｌｏｔｓ．

表 １　 样地碳储量与自变量的相关系数
Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｌｏｔ ｃａｒｂｏｎ
ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
变量
Ｖａｒｉａｎｃｅ

相关系数
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

原始波段 ｂ１ ０．４０２∗∗

Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｂａｎｄ ｂ２ ０．３６０∗∗

ｂ３ ０．３６２∗∗

植被指数 ｂ４ ０．２９３∗∗

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ＮＤＶＩ ０．４２９∗∗

ＳＡＶＩ ０．４２７∗∗

ＰＶＩ ０．２６７∗

波段组合 ＴＭ４５２ ０．４９９∗∗

Ｂａｎｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ＴＭ４２ ０．４８１∗∗

高程 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ Ｅｌ ０．５５６∗∗

灰度共生矩阵的熵 Ｅｎｔ２ －０．４２８∗∗

Ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ Ｅｎｔ３ －０．２７１∗

灰度共生矩阵的方差 Ｖａｒ２ －０．２６１∗

Ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ Ｖａｒ３ －０．３２１∗∗

ＴＭ４５２＝ＴＭ（４＋５－２） ／ ＴＭ（４＋５＋２）；ＴＭ４２ ＝ ＴＭ４ ／ ＴＭ２；Ｅｎｔ２、Ｅｎｔ３ 分
别为第二波段、第三波段灰度共生矩阵的熵 Ｅｎｔ２ ａｎｄ Ｅｎｔ３ ｗｅｒｅ ｔｈｅ
ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ａｎｄ ｔｈｉｒｄ ｂａｎｄｓ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ； Ｖａｒ２、Ｖａｒ３ 分别为第二波段、第三波段灰度共生矩阵的
方差 Ｖａｒ ２ ａｎｄ Ｖａｒ ３ ｗｅｒｅ ｖａｒｉａｎｃｅｓ ｏｆ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｃｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ａｎｄ ｔｈｉｒｄ ｂａｎｄｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． ＮＤＶＩ： 归一化植被指数
Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＳＡＶＩ： 土壤调整植被指数
Ｓｏｉｌ⁃ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＰＶＩ： 垂直植被指数 Ｐｅｒｐｅｎｄｉｃｕｌａｒ ｖｅｇｅ⁃
ｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ．

大而增大；森林碳储量与 Ｅｎｔ２ 呈显著负相关，即随

着 Ｅｎｔ２ 的降低，森林碳储量增加．
各植被指数的公式如下：

ＮＤＶＩ＝ＴＭ４－ＴＭ３
ＴＭ４＋ＴＭ３

（１）

ＰＶＩ＝ （０．３３５ＴＭ４－０．１４９ＴＭ３）２＋（０．３３５ＴＭ３－０．８５２ＴＭ４）２

（２）

ＳＡＶＩ＝（１＋Ｌ）（ＴＭ４－ＴＭ３）
ＴＭ４＋ＴＭ３＋Ｌ

（３）
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式中：Ｌ 为冠层背景调整因子，当 Ｌ 值为 ０．５ 时，可将

土壤亮度减到最小；ＴＭ４、ＴＭ３ 分别为近红外波段和

红光波段．
１􀆰 ５　 研究方法

１􀆰 ５􀆰 １ ＯＬＳ 模型　 ＯＬＳ 是一种利用 ｎ 组观察值求得

ｐ 个独立变量与因变量之间残差平方和最小的拟合

方法．其公式如下：

Ｙ ＝ ∑
Ｐ

ｉ ＝ １
Ｘ１βｉ ＋ε （４）

式中：Ｙ 是样地碳含量的预测值；βｉ 为未知的模型拟

合参数；ｐ 是用于建模的样地个数；ε 为模型的残差

项，服从正态分布 Ｎ（０，σ２）．通过矩阵方程（５）进行

估计：
β^＝（Ｘ′Ｘ） －１Ｘ′Ｙ （５）

１􀆰 ５􀆰 ２ ＧＷＲ 模型 　 ＧＷＲ 模型是 ＯＬＳ 模型的拓展，
将地理信息考虑到建模中，是一种局部参数的估计

方法．其实质是将空间距离权重加入到模型的拟合

中，构建空间权重矩阵来描述局部区域的空间非平

稳性，通过对每一个未知点带宽内所有的观测值进

行局部线性回归获取该点的预测值，克服空间异质

性对模型拟合的干扰，回归点的参数随着空间位置

的变化而变化．其表达式如下：

ＹＧＷＲ ＝ βｋ（μｉ，ｖｉ） ＋∑
Ｐ

ｋ ＝ １
βｋ（μｉ，ｖｉ）ｘｉｋ ＋εｉ

（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） （６）
式中：（μｉ，ｖｉ）为 ｉ 点的坐标；βｋ（μｉ，ｖｉ）为 ｉ 点的回归

参数；β０（μｉ，ｖｉ）为 ｉ 点的截距项；εｉ 为残差项，遵循

正态分布 Ｎ（０，σ２）．
模型参数通过下式矩阵方程进行估计：
β^ｉ ＝（Ｘ′ＷｉＸ）

－１Ｘ′ＷｉＹ （７）
式中：Ｗｉ 是 ｉ 点处的空间权重对角矩阵，表示周围

参与建模的观测值与 ｉ 点的空间权重．本研究选择

Ｇａｕｓｓｉａｎ 函数计算各点权重，表达式如下：

Ｗｉｊ ＝ １－
ｄｉｊ

ｂ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

（８）

式中：ｄｉｊ为 ｉ 点与其他观测值的距离，其值越大，所
对应的权重越小；ｂ 为带宽，带宽的选择是 ＧＷＲ 模

型的关键，本研究中带宽的选择以 ＡＩＣｃ 作为准则，
利用黄金分割搜索法，选择 ＡＩＣｃ 值最小时的 ｂ 值作

为最佳带宽［２５］，ＡＩＣｃ 计算公式如下：

ＡＩＣｃ＝ ２ｎｌｎσ^＋ｎｌｎ２π＋ｎ ｎ＋ｔｒ（Ｓ）
ｎ－２－ｔｒ（Ｓ）{ } （９）

式中：ｎ 为样本数； σ^ 为预测值误差项的标准误；
ｔｒ（Ｓ）为带宽函数帽子矩阵的迹．

１􀆰 ５􀆰 ３ ＧＷＲＫ 模型　 ＧＷＲＫ 是 ＧＷＲ 模型的一种拓

展，是对 ＧＷＲ 模型拟合的残差部分进行普通克里

格插值（ＯＫ），然后将残差部分与 ＧＷＲ 模型拟合的

趋势项进行相加，表达式如下：

ＹＧＷＲＫ＝ β０（μｉ，ｖｉ） ＋∑
ｐ

ｋ ＝ １
βｋ（μｉ，ｖｉ）ｘｉｋ ＋ ε^ＯＫ（μｉ，ｖｉ）

（１０）
式中：（μｉ，ｖｉ）为 ｉ 点的坐标；βｋ（μｉ，ｖｉ）为 ｉ 点的回归

参数；ε^ＯＫ（μｉ，ｖｉ）为模型在 ｉ 点的残差值．ＯＫ 插值属

于一种无偏线性插值方法，表达式为：

ε^ＯＫ（μｉ，ｖｉ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ^ ｉ ε^μｉｖｉ （１１）

式中：λ^ ｉ 是邻域观察值对 ｉ 点观察值的贡献权重，可
通过变异函数确定，表达式为：

ｙ（ｈ） ＝ １
２Ｎ（ｈ）∑

Ｎ（ｈ）

ｉ ＝ １
［ ｚ（ｘｉ ＋ ｈ） － ｚ（ｘｉ）］ ２ （１２）

式中：ｙ（ｈ）为变异函数；ｈ 为步长；Ｎ（ｈ）为 ｈ 范围内

的观测数；ｚ（ｘｉ＋ｈ）为（ｘｉ＋ｈ）处的观测值；ｚ（ｘｉ）为 ｘｉ

处的观测值．图 ２ 是理论变异函数示意图，块金常数

（Ｃ０）表示为实验误差或尺度引起的变异，基台值

（Ｃ０＋Ｃ１）表示为随机变异部分与固定变异部分之

和，块基比［Ｃ０ ／ （Ｃ０＋Ｃ１）］是反映空间自相关程度的

重要指标，其值越小，空间自相关程度越好．变程表

示存在空间相关性的最大距离，当观察值之间的距

离大于变程时，观察值的自相关程度消失［２６－２７］ ．
１􀆰 ６　 模型评价

应用平均误差（ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒ，ＭＥ）、平均绝对误差

（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、均方根误差（ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和预测精度（ ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａｃｃ）对

模型进行精度评价，计算公式如下：

ＭＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｚ∗（ｘｉ） － Ｚ（ｘｉ）[ ] （１３）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｚ∗（ｘｉ） － Ｚ（ｘｉ） （１４）

图 ２　 理论变异模型示意图
Ｆｉｇ．２　 Ｓｋｅｔｃｈ ｏｆ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｖａｒｉｏｇｒａｍ ｍｏｄｅｌ．
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　 　 ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
［Ｚ∗（ｘｉ） － Ｚ（ｘｉ）］ ２ （１５）

Ａｃｃ ＝ １ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

Ｚ∗（ｘｉ） － Ｚ（ｘｉ）
Ｚ（ｘｉ）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （１６）

式中：Ｚ∗（ｘｉ）为 ｘｉ 处的预测值；Ｚ（ ｘｉ）为 ｘｉ 处的观

测值；ＭＥ 是衡量模型预测偏移程度的指标，该值越

接近于 ０，偏移程度越小；ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 是衡量模型

估算精度的指标，该值越小，模型精度越高；Ａｃｃ 是

描述模型预测精度更直观的指标，该值越接近 １，模
型预测能力越好．

２　 结果与分析

２􀆰 １　 森林碳储量的统计描述

由表 ２ 可以看出，研究区森林碳储量在 ２．９８ ～
１３２．７６ ｔ·ｈｍ－２，全部数据（建模＋检验）的森林碳储

量平均值为 ７５．５３ ｔ·ｈｍ－２，与 ２０１５ 年黑龙江省碳储

量分布数据基本符合．样地碳储量变异系数（ ｃｏｅｆｆｉ⁃
ｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ，ＣＶ）值为 ３２．０％，属于中度变异，偏
度（Ｓｋｅｗｎｅｓｓ）值 ０．１３，说明数据基本符合正态分布，
其频数直方图如图 ３ 所示．
２􀆰 ２　 ＯＬＳ 模型

通过逐步回归（ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）的方法进行

变量选择，既能保证与森林碳储量相关性显著的自

变量因子进入回归模型，又能检查模型的多重共线

性．变量进入模型的显著性水平 ＳＬＥ ＝ ０．１，变量保留

在模型中的显著水平 ＳＬＳ＝ ０．０５，最终筛选出高程值

（Ｅｌ）、土壤调整植被指数（ＳＡＶＩ）、第 ２ 波段灰度共

生矩阵的熵（Ｅｎｔ２）为基础模型的变量，其统计特征

如表 ３ 所示．对筛选出的变量进行 ＯＬＳ 模型拟合，由
表 ４ 可以看出，随着高程的增加，人类活动减小，森

林立地质量越高；ＳＡＶＩ 在 ＮＤＶＩ 的基础上，通过引

入冠层背景调节因子减小土壤背景对 ＮＤＶＩ 的影

响，其值越大，说明森林的生长程度越好；Ｅｎｔ２ 是绿

光波段灰度共生矩阵的熵，表明林木的分化程度越

大，随着碳储量的增加，树木的竞争越大，森林分化

程度增大．所有变量系数预测值的 Ｐ 值均小于 ０．０５，
同时 ＶＩＦ 值小于 １０，不存在多重共线性，模型决定

系数（Ｒ２）达到 ０．４２，在一定程度上可以满足统计模

型的基本要求．
２􀆰 ３　 ＧＷＲ 模型

采用高程值（Ｅｌ）、土壤调整植被指数（ＳＡＶＩ）、
第 ２ 波段灰度共生矩阵的熵（Ｅｎｔ２）作为 ＧＷＲ 模型

的解释变量进行参数回归．采用高斯函数时，通过

ＡＩＣｃ 值最小的准则选取最佳带宽为 ９２３９．８７ ｍ，每
个样点平均有 ５３ 个样地参与建模，ＧＷＲ 模型中各

变量的回归系数的统计如表 ５ 所示．ＧＷＲ 模型 Ｒ２为

０．４３，Ｅｎｔ２ 的回归系数均为负值，与森林碳储量数据

呈负相关关系，ＳＡＶＩ 和 Ｅｌ 的回归系数均为正值，与
森林碳储量数据呈正相关关系．同时数据的分布较

为集中，这与全局模型的相关性检验结果基本一致．
２􀆰 ４　 ＧＷＲＫ 模型

利用 ＧＳ＋对 ＧＷＲ 模型的参数进行地统计分

析，拟合其残差的理论变异函数模型为高斯模型．其
决定系数达到 ０．８ 以上，拟合效果较好，块基比小于

２５％，有效变程为 ２４６０ ｍ（表 ６），说明在该范围内

ＧＷＲ 模型的残差存在一定的空间自相关，可以进行

普通克里格插值．
２􀆰 ５　 模型精度评价

由表 ７ 可以看出， ＧＷＲＫ 模型的平均误差

（ ＭＡＥ） 、均方根误差 （ ＲＭＳＥ） 均小于ＯＬＳ模型 、

表 ２　 森林碳储量的描述统计
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ

组别
Ｇｒｏｕｐ

样本数
Ｎｏ． ｏｆ
ｓａｍｐｌｅｓ

平均值
Ｍｅａｎ

（ｔ·ｈｍ－２）

标准差
ＳＤ

（ｔ·ｈｍ－２）

变异系数
ＣＶ
（％）

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

（ｔ·ｈｍ－２）

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ
（ｔ·ｈｍ－２）

偏度
Ｓｋｅｗｎｅｓｓ

峰度
Ｋｕｒｔｏｓｉｓ

建模组 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ １４７ ７４．４６ ２２．２２ ３１．２ ２．９８ １２９．７０ －０．１９ ０．３３
检验组 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ４６ ７６．１３ ２１．０８ ３３．６ ７．７１ １３２．７６ ０．２２ ０．０６
总数据 Ｔｏｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ １９３ ７５．５３ ２４．１７ ３２．０ ２．９８ １３２．７６ ０．１３ ０．０７

表 ３　 检验数据变量的描述统计
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

平均值
Ｍｅａｎ

标准差
ＳＤ

变异系数
ＣＶ（％）

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

偏度
Ｓｋｅｗｎｅｓｓ

峰度
Ｓｋｅｗｎｅｓｓ

高程 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ（ｍ） ４４７．９１ ９８．０８ ２１．２ ２６３ ７２７ ０．５０ －０．１７
土壤调整植被指数 ＳＡＶＩ １．１９ ０．０４ ３．４ ０．９０ １．２３ －４．６０ ２８．８３
灰度共生矩阵的熵 Ｅｎｔ２ １．２６ ０．２８ ２２．２ ０．４９ ２．０４ ０．０２ ０．０９
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图 ３　 碳储量频数直方图
Ｆｉｇ．３　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ．

表 ４　 回归模型系数与显著性及共线性检验
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｔｅｓｔ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

方差膨胀
因子 ＶＩＦ

Ｐ 值
Ｐ ｖａｌｕｅ

常数 Ｃｏｎｓｔａｎｔ －１５０．７５ － ＜０．０１
高程 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ０．１０ １．１４ ＜０．０１
植被指数 ＳＡＶＩ １６７．１４ １．２ ＜０．０１
灰度共生矩阵的熵 Ｅｎｔ２ －１５．１０ １．１７ ０．０１

表 ５　 ＧＷＲ 模型系数估算的统计特征
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｓｔｉ⁃
ｍａｔｅｓ ｏｆ ＧＷＲ ｍｏｄｅｌ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

第一四分
位数 Ｑ１

中值
Ｍｅｄｉａｎ

第三分
位数 Ｑ３

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

高程
Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ （ｍ）

０．０８３ ０．０９１ ０．０９７ ０．１０８ ０．１２４

土壤调整植被指数
ＳＡＶＩ

１７４．８４９ １９０．９９０ ２１１．３１２ ２４４．２００ ３０９．３００

灰度共生矩阵
的熵 Ｅｎｔ２

－１９．６４７ －１５．７５１ －１２．１６４ －９．０１５ －４．０２２

表 ６　 ＧＷＲ 模型残差的变异函数模型参数
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｖａｒｉｏｇｒａｍ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕ⁃
ａｌｓ ｏｆ ＧＷＲ

拟合模型
Ｆｉｔｔｅｄ
ｍｏｄｅｌ

块金值
Ｃ０

基台值
Ｃ０＋Ｃ１

块基比
Ｃ０ ／ （Ｃ０＋Ｃ１）

（％）

变程
Ｒａｎｇｅ
（ｍ）

决定系数
Ｒ２

高斯函数
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

０．５９ ５．６２ １０．５ ２４６０ ０．９４８

ＧＷＲ 模型；且预测精度（Ａｃｃ）高于其他方法，达到

８３．２％．ＧＷＲＫ 模型的 ＭＥ 值为 ０．７１，低于 ＧＷＲ 模

型，与 ＯＬＳ 模型相近，说明 ＧＷＲＫ 模型估算的偏移

程度不弱于其他两种方法．在 ３ 种方法中，ＧＷＲＫ 模

型的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 值最小，ＧＷＲ 模型其次，ＯＬＳ 模

型相对较差，ＧＷＲＫ 的 Ａｃｃ 值最大，表明 ＧＷＲＫ 方

法的预测结果更接近真实值，预测效果最高．在本研

究区域，ＧＷＲＫ 模型为预测效果最好的方法，３ 种模

型拟合残差分布图如图 ４ 所示．

表 ７　 ３ 个模型预测能力的精度评价指标比较
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄ⁃
ｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

平均误差
ＭＥ

（ｔ·ｈｍ－２）

平均绝对
误差 ＭＡＥ
（ｔ·ｈｍ－２）

均方根误差
ＲＭＳＥ

（ｔ·ｈｍ－２）

预测精度
Ａｃｃ
（％）

ＯＬＳ －０．１３２ １６．７２１ １９．４９０ ７３．７
ＧＷＲ ６．８４３ １６．６９１ １９．９５７ ７７．３
ＧＷＲＫ １．５１４ １５．１７４ １６．２２５ ８３．２

图 ４　 ３ 种模型拟合帽儿山地区森林碳储量的残差分布
Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ｏｆ Ｍａｏｅｒ⁃
ｓｈａｎ ｒｅｇｉｏｎ ｆｉｔｔｅｄ ｂｙ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ．

２􀆰 ６　 森林碳储量空间分布格局

用 Ｅｌ、ＳＡＶＩ、Ｅｎｔ２ 为自变量，通过 ＧＷＲＫ 模型

对帽儿山实验林场范围内的森林碳储量进行预测．
由于仍有一些栅格数据会受到道路、农田等其他地

类的影响，使碳储量值的范围不合理，本研究根据杨

国亭等［２３］研究中黑龙江省最小森林碳储量值（２．５２
ｔ·ｈｍ－２）对栅格数据进行数据选择，裁切受道路等

其他地类影响的数据．从图 ５ 可以看出，研究区森林

碳储量范围为 ２．２５ ～ １２６．２５ ｔ·ｈｍ－２，平均值为 ７０．
３１ ｔ·ｈｍ－２，高值主要集中于东部、北部和中部地

区，南部地区的碳储量值相对较低，这是由于人类活

动的影响造成．在南部人口密集区域，人类干扰大，
森林碳储量值较低，同时随着海拔的增高，人类活动

减小，森林的林分密度增加，致使森林碳储量逐渐增

大，这与以往的研究结果一致［２８］ ．

３　 讨　 　 论

本研究分别采用 ＯＬＳ、ＧＷＲ 和 ＧＷＲＫ ３ 种回归

模型对研究区域内森林碳储量的空间分布进行预

测．ＯＬＳ 模型的前提假设是变量间关系在不同位置

上不变，属于全局模型，它没有考虑到空间异质性对

模型拟合的影响，存在一定局限性；ＧＷＲ 模型同时

考虑了不同采样点的地理位置和采样点周围的影

响，依靠权函数的变化，能够捕捉到局部空间信息，
属于局部模型，利用该模型可以得到不同空间位置
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图 ５　 ＧＷＲＫ 模型估算的帽儿山地区森林碳储量的空间
分布
Ｆｉｇ．５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ｏｆ Ｍａｏｅｒｓｈａｎ
ｒｅｇｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ＧＷＲＫ ｍｏｄｅｌ．

上森林碳储量与影响因子间的关系，消除了空间异

质性对模型拟合的影响，使模型的估算和预测能力

得到提高；ＧＷＲＫ 模型对 ＧＷＲ 模型进行了拓展，它
既考虑到空间异质性对模型估算的影响，还考虑到

ＧＷＲ 模型的残差固有的空间相关结构，对 ＧＷＲ 模

型拟合的残差部分进行普通克里格插值，然后将残

差部分与ＧＷＲ模型拟合的趋势项进行相加，提高

了精度．杨顺华等［３２］ 比较了普通克里格 （ＯＫ） 与

ＧＷＲＫ 模型在土壤有机质空间插值精度以及制图

效果方面的差异，结果表明，ＧＷＲＫ 的成图效果更

加精细，同时土壤有机质的局部模拟效果更加精确．
Ｋｕｍａｒ 等［１５－１６］ 运用 ＧＷＲＫ 模型对美国中西部地区

土壤有机质进行估算和制图，同样证明了 ＧＷＲＫ 模

型对非平稳性数据估算的优越性． 本研究利用

ＧＷＲＫ 模型对森林碳储量进行估算，其预测精度与

上述学者的研究结果一致，模型的预测精度（Ａｃｃ）
为 ８３．２％，优于其他 ２ 种方法．图 ６ 分别为 ３ 种模型

估算的森林碳储量空间分布，可以看出，与其他 ２ 种

方法相比，ＧＷＲＫ 模型在各个区域的值变化更加丰

富，其高低值之间的过渡更加光滑，不存在明显的斑

块现象，其对应的估算与地形变换更加吻合．
森林碳储量受林分立地质量、树种组成、林龄、

林分密度和人为因素等多种固定效应、随机效应的

影响．研究区域为国家级森林公园，近年来受人为干

扰较少，森林质量得到很大改善，使得森林碳储量值

较高， 研究区域内森林碳储量平均值为 ７０． ３１
ｔ·ｈｍ－２ ．空间分布上，在人类居住的低海拔区域，受
人为干扰的影响，森林质量降低，碳储量值相应较

低；随着海拔的逐渐升高，森林碳储量值逐渐增大，
这是因为随着海拔的升高，人为干扰程度降低，森林

图 ６　 ３ 种模型估算的帽儿山地区森林碳储量局部效果
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群落结构更加完整，反映在遥感影像上，植被指数逐

渐增大，这与模型的研究结果一致．随着林木竞争加

剧，导致林木分化程度增大，使遥感影像纹理更加复

杂，灰度共生矩阵熵值逐渐增大，这在一定程度上抑

制了碳储量的增长．
本研究尝试将 ＧＷＲＫ 模型应用于林业方面，利

用 ＧＷＲＫ 模型对帽儿山森林碳储量进行估算，结果

表明 ＧＷＲＫ 模型对于森林碳储量此类非平稳性数

据具有较好的估算能力，这是一次有益尝试．本研究

尚未考虑到灌木层、草本层、枯落物等其他类森林碳

储量，模型估算精度在一定程度上受到影响．同时光

学遥感自身存在饱和性局限，可通过多源遥感数据

进行精度提高．

４　 结　 　 论

本研究基于遥感数据，采用 ＯＬＳ、ＧＷＲ、ＧＷＲＫ
３ 种模型对帽儿山实验林场的森林碳储量进行空间

分布预测，并对比模型的预测精度和制图效果．通过

相关性分析和共线性检验，选取高程、植被指数和灰

度共生矩阵的熵为自变量，三者都与森林碳储量呈

极显著相关关系．与其他 ２ 种方法对比，ＧＷＲＫ 模型

可以对森林碳储量进行有效预测，精度比 ＯＬＳ 和

ＧＷＲ 模型分别提高 ６％和 １０％，有效地克服了森林

碳储量数据的空间非平稳性．ＧＷＲＫ 模型的制图效

果相对其他 ２ 种方法的制图效果有所提高，图像的

信息更加丰富，ＧＷＲＫ 模型的估算结果与实际情况

更加吻合，效果更佳．
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