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摘　 要　 油松是黄土高原地区重要的造林树种．快速准确地估测其地上生物量，对开展该地
区森林资源动态监测等具有重要作用．本研究选取陕西省黄龙山林区石堡林场的油松人工林
为对象，结合国产卫星高分二号（ＧＦ⁃２）的多光谱遥感影像与野外同时段实测样地数据，对其
地上生物量进行了估算．提取了 ５ 种植被指数和 ８ 种纹理信息，基于普通回归、逐步回归、岭回
归、拉索回归与主成分回归 ５ 种方法在 ４ 种纹理窗口（３×３、５×５、７×７ 和 ９×９）下建模，使用留
一法交叉验证测试了每个模型的估算精度．结果表明： 提取的遥感因子之间存在着较为严重
的多重共线性关系，大部分遥感因子与油松人工林地上生物量有较为显著的相关性；ＧＦ⁃２ 数
据在石堡林场油松人工林地上生物量的反演中可以实现较高精度，其中估算效果最好的是使
用了 ９×９ 纹理窗口的主成分回归模型，估算效果最差的是使用了 ３×３ 纹理窗口的普通回归模
型．利用国产高分辨率卫星影像对油松人工林地上生物量进行反演研究，可以为西北地区林
业部门进行森林生物量监测、资源管理与可持续经营提供科学依据．
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　 　 人类活动增加了大气中 ＣＯ２、ＣＨ４含量，从而导

致全球温室效应日益加剧，而森林生态系统在减缓

全球温室效应方面具有举足轻重的地位［１－３］ ．黄土高

原地区是世界上水土流失最严重、生态环境最脆弱

的地区之一．在国家实施退耕还林和天然林保护工

程以来，该地区的森林面积不断增加，现有森林以人

工林为主［４－５］ ．油松（Ｐｉｎｕｓ ｔａｂｕｌｉｆｏｒｍｉｓ）因其利用种

子繁殖、萌发能力强、耐寒且耐旱等特性，具有较强

应对气候变化的能力，被用作黄土高原地区主要造

林树种之一，对该地区森林生态系统的构建和维护

发挥着重要作用［６］ ．对黄土高原地区油松人工林开

展实时准确的监测，不仅对评估该地区油松人工林

碳储功能具有很好的促进作用，也对针对黄土高原

这一生态脆弱地区开展森林健康评价和可持续发展

潜力的研究具有重要意义［７－８］ ．
在此背景下，如何快速精确地估算油松人工林

生物量是近些年来黄土高原地区森林资源动态监测

的热点和难点．在估算森林生物量方面，除了采用传

统的森林资源调查手段以外［９－１０］，遥感估测法以其

快速、高效等特性成为获取不同尺度生物量信息的

主要方法［１１］ ．目前，在进行区域森林生物量的反演

时，采用的数据类型主要包括光学遥感、微波遥感和

激光雷达等数据［１２］ ．反演生物量的模型可大致归纳

为过程 模 型、 经 验 模 型 和 非 参 数 估 计 模 型 ３
类［１３－１７］ ．反演的过程一般是通过建立植被指数与地

面实测数据等因子间的反演模型，推广到大范围的

数据模拟，虽然使用的影像种类不同，但反演的精度

误差均控制在 ４０％以内［１８－２４］ ．目前，估算油松等针

叶林的生物量研究主要集中在通过精度高但耗费巨

大的传统测量方法［２５］，利用较低分辨率遥感影像进

行生物量反演［２６－２７］，或是仅使用单一建模方法进行

生物量估算［２８］ ．因此，油松的地上生物量反演需要

基于更精细分辨率的光学遥感数据，结合多种建模

方法进行比较，从而提升地上生物量的估算精度．
本研究以高分二号（ＧＦ⁃２）国产高分辨率遥感

影像为主要数据源，结合同时段的外业样地调查数

据，提取基于二阶概率统计的 ８ 种纹理特征，包括均

值、方差、协同性、对比度、相异性、信息熵、二阶矩和

相关性，并计算归一化植被指数、绿通道植被指数、
增强植被指数、差值植被指数和土壤调节植被指数

５ 种植被指数．基于 Ｒ 软件，使用 ５ 种回归建模方

法，建立油松人工林地上生物量与遥感因子间的模

型，实现对陕西省黄龙山林区石堡林场的油松人工

林地上生物量反演．并且，运用“留一法”评价不同纹

理窗口下不同种回归模型的油松人工林地上生物量

反演精度，定量分析回归模型的适用性，为黄土高原

地区人工油松林的生物量监测、资源管理与可持续

经营提供科学依据．

１　 研究地区与研究方法

１ １　 研究区概况

固定样地布设于陕西省五大林区之一的黄龙山

林区石堡林场（图 １）．石堡林场始建于 １９５８ 年，位
于陕西省延安市黄龙县中部，黄龙山主脉的西南端．
东连虎沟门、大岭、圪台林场，南接界头庙林场，西与

三岔林场毗邻，北和官庄、蔡家川林场接壤．地理坐

标为 ３５°３３′—３５°４６′ Ｎ，１０９°４７′—１０９°５８′ Ｅ，东西宽

１０ ｋｍ，南北长 １８ ｋｍ，总面积 ２０１１１ ｈｍ２ ．该地区乔木

树种有 ２２ 科 ２９ 属 １００ 种，主要森林类型有油松林、
辽东栎 （ Ｑｕｅｒｃｕｓ ｌｉａｏｔｕｎｇｅｎｓｉｓ ） 林 和 白 桦 （ Ｂｅｔｕｌａ
ｐｌａｔｙｐｈｙｌｌａ）林等，天然植被覆盖率高，素有黄河流域

绿洲之称．
１ ２　 数据来源及预处理

使用的 ＧＦ⁃２ 遥感数据获取时间为 ２０１７ 年 ８ 月

８ 日．该数据由蓝（４５０～５２０ ｎｍ）、绿（５２０～５９０ ｎｍ）、
红（６３０～６９０ ｎｍ）、近红外（７６０ ～ ８９０ ｎｍ）４ 个多光

谱波段（４ ｍ）和 １ 个全色波段（１ ｍ）组成，当日云量

接近０，可以准确地提取各类植被指数及纹理信息．

图 １　 石堡林场位置及示意图
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表 １　 样地坐标及地上生物量
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｎｄ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｆｏｒ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｔｅ
样地
Ｓａｍｐｌｅ
ｓｉｔｅ

经纬度
Ｌａｔｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ

地上生物量
Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ

ｂｉｏｍａｓｓ
（ ｔ·ｈｍ－２）

样地
Ｓａｍｐｌｅ
ｓｉｔｅ

经纬度
Ｌａｔｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ

地上生物量
Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ

ｂｉｏｍａｓｓ
（ ｔ·ｈｍ－２）

１ ３５°４１′１５″ Ｎ， １０９°４９′２０″ Ｅ １２８．９４ １１ ３５°４１′２２″ Ｎ， １０９°４９′１８″ Ｅ １５６．５１
２ ３５°４２′４４″ Ｎ， １０９°４９′５２″ Ｅ ２１４．３４ １２ ３５°４１′１２″ Ｎ， １０９°４９′３４″ Ｅ １７８．７９
３ ３５°４２′５９″ Ｎ， １０９°５０′１２″ Ｅ １４１．０１ １３ ３５°４１′２３″ Ｎ， １０９°４９′３３″ Ｅ １７０．０４
４ ３５°４３′０６″ Ｎ， １０９°５０′１１″ Ｅ １５９．１４ １４ ３５°４１′２４″ Ｎ， １０９°４９′３２″ Ｅ １７８．８７
５ ３５°４３′０５″ Ｎ， １０９°５０′１１″ Ｅ １５８．６２ １５ ３５°４２′４２″ Ｎ， １０９°４９′３８″ Ｅ １１６．３９
６ ３５°４２′４４″ Ｎ， １０９°４９′５３″ Ｅ ２０２．３７ １６ ３５°４２′４０″ Ｎ， １０９°４９′３８″ Ｅ １２２．０８
７ ３５°４２′４２″ Ｎ， １０９°４９′５４″ Ｅ １８４．１９ １７ ３５°４２′４７″ Ｎ， １０９°４９′３９″ Ｅ １８９．６９
８ ３５°４３′１２″ Ｎ， １０９°４９′６０″ Ｅ １４５．７７ １８ ３５°４１′０９″ Ｎ， １０９°４９′０８″ Ｅ １６０．４０
９ ３５°４３′１１″ Ｎ， １０９°４９′５８″ Ｅ １２４．５６ １９ ３５°４０′５２″ Ｎ， １０９°４９′２８″ Ｅ １５２．５８
１０ ３５°４３′１４″ Ｎ， １０９°５０′０１″ Ｅ １４１．９６ ２０ ３５°４２′１９″ Ｎ， １０９°４９′２４″ Ｅ １６８．８８

对 ＧＦ⁃２ 数据进行正射校正、辐射定标和大气校正，
并在 １︰１００００ 地形图上选取 ５０ 个地面控制点对影

像进行配准和几何精校正，使得位置误差小于 ０．９７
个像元，以上操作在 ＥＮＶＩ ５．３ 软件中完成．

２０１７ 年 ７—８ 月，在油松人工林分布区均匀选

取了不同龄组具有相似立地条件的油松人工林，布
设 ２０ 块 ２０ ｍ×３０ ｍ 固定样地（表 １），调查样地内乔

木的胸径和冠幅等因子，并按胸径径阶调查了部分

树高．利用黄龙山二元材积表测算样地内每株油松

的材积，汇总后得到各个样地的总蓄积量．再根据方

精云等［２９］的油松蓄积量⁃生物量转换方程及地上⁃地
下生物量之比，最终计算出各个人工油松林的地上

生物量：
Ｂ＝ａＶ＋ｂ

式中： Ｂ 为单位面积的森林生物量（ ｔ·ｈｍ－２）；Ｖ 为

单位面积的森林蓄积量（ｍ３·ｈｍ－２）．针对油松林，
参数 ａ、ｂ 分别是 ０．７５５４ 和 ５．０９２８，地上与地下生物

量的比值为 ４．１２．
１ ３　 地上生物量反演模型构建

１ ３ １ 遥感因子提取　 植被指数是指能够反映植被

生长状况的数值，而纹理特征可以反映遥感影像中

的细节与结构，并且可以有效地解决植被指数饱和

的现象．选取各样地窗口内的像元平均值作为遥感

提取的特征，得到 ＧＦ⁃２ 影像的植被指数及纹理特

征，计算公式见表 ２ 和表 ３．在计算纹理时选择了 ３×
３、５×５、７×７ 和 ９×９ 窗口来分别计算油松人工林纹

理特征值．
１ ３ ２ 因子相关性分析　 为了分析不同种遥感因子

与地上生物量之间的相互作用关系，进而对比在多

重共线性影响下不同种回归模型的反演精度，基于

Ｒ 软件对 ＧＦ⁃２ 影像提取出的 １３ 种遥感因子与油松

人工林地上生物量进行 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析，构建

相关系数矩阵，分析 ＡＧＢ 与多种遥感因子之间的相

关关系．遥感因子及其对应变量见表 ４．
１ ３ ３ 基于普通回归的地上生物量反演 　 普通回

归，也称全因子回归，利用的是普通最小二乘法

（ｏｒｄｉｎａｒｙ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ， ＯＬＳ），ＯＬＳ 的原理是通过将

误差的平方和最小化，通过求导使其导数为零，求解

得到最优的参数，找到数据匹配的最优函数，从而使

回归模型中所有观察值的残差平方和最小［３０－３１］ ．对
多变量进行普通回归的建模为：

ｙ＝ａ１ｘ１＋ａ２ｘ２＋ａ３ｘ３＋…＋ａｎｘｎ＋ｂ
式 中： ａ为系数；ｘ、ｙ为变量；ｂ为偏置．基于前文提

表 ２　 植被指数计算公式
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

计算公式
Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａ

归一化植被指数
ＮＤＶＩ ＮＤＶＩ＝

ρＮＩＲＩ－ρＲＥＤ

ρＮＩＲＩ＋ρＲＥＤ

增强植被指数
ＥＶＩ ＥＶＩ＝Ｇ

（ρＮＩＲＩ－ρＲＥＤ）
（ρＮＩＲＩ＋Ｃ１ρＮＩＲＩ－Ｃ２ρＢＬＵＥ＋Ｃ３）

绿通道植被指数
ＧＮＤＶＩ ＧＮＤＶＩ＝

ρＮＩＲＩ－ρＧＲＥＥＮ

ρＮＩＲＩ＋ρＧＲＥＥＮ

差值植被指数
ＤＶＩ ＤＶＩ＝ ρＮＩＲＩ－ρＲＥＤ

土壤调节植被指数
ＳＡＶＩ ＳＡＶＩ＝

（１＋Ｌ）（ρＮＩＲＩ－ρＲＥＤ）
（ρＮＩＲＩ＋ρＲＥＤ＋Ｌ）

ＮＤＶＩ： Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＥＶＩ： Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａ⁃
ｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＧＮＤＶＩ： Ｇｒｅｅｎ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＤＶＩ：
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＳＡＶＩ： Ｓｏｉｌ⁃ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ． 下同
Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ． ρＮＩＲＩ、ρＲＥＤ、ρＧＲＥＥＮ和 ρＢＬＵＥ分别为 ＧＦ⁃２ 影像近红外、
红、绿、蓝波段的反射率 ρＮＩＲＩ， ρＲＥＤ， ρＧＲＥＥＮ ａｎｄ ρＢＬＵＥ ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｒｅｆｌｅｃ⁃
ｔａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅａｒ⁃ｉｎｆｒａｒｅｄ， ｒｅｄ， ｇｒｅｅｎ ａｎｄ ｂｌｕｅ ｂａｎｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ＧＦ⁃２
ｉｍａｇｅ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ； ＥＶＩ 计算中系数 Ｃ１ ＝ ６．０， Ｃ２ ＝ ７．５， Ｃ３ ＝ １．０， Ｇ＝
２．５ Ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ＥＶＩ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｗｅｒｅ Ｃ１ ＝ ６．０， Ｃ２ ＝ ７．５， Ｃ３ ＝
１．０， Ｇ＝ ２．５； ＳＡＶＩ 计算中 Ｌ 为土壤调节系数，一般取 ０．５ Ｉｎ ｔｈｅ ＳＡＶＩ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ， Ｌ ｗａｓ ｔｈｅ ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｔａｋｅｎ ａｓ ０．５．
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表 ３　 基于二阶概率统计的纹理特征
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ

纹理特征
Ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ

计算公式
Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａ

均值
Ｍｅａｎ ∑

Ｎ－１

ｉｊ ＝ ０
ｉＰｉｊ

方差
Ｖａｒｉａｎｃｅ ∑

Ｎ－１

ｉｊ ＝ ０
Ｐｉｊ × （ ｉ － ｍｅａｎ） ２

熵
Ｅｎｔｒｏｐｙ ∑

Ｎ－１

ｉｊ ＝ ０
Ｐｉｊ × （ － ｌｎＰｉｊ）

二阶矩
Ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｍｅｎｔ ∑

Ｎ－１

ｉｊ ＝ ０
Ｐｉｊ

２

相关性
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ∑

Ｎ－１

ｉｊ ＝ ０
Ｐｉｊ

（ ｉ － ｍｅａｎ） － （ ｊ － ｍｅａｎ）
ｖａｒｉａｎｃｅｉ × ｖａｒｉａｎｃｅ ｊ

[ ]
均匀性
Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ ∑

Ｎ－１

ｉｊ ＝ ０
ｉ

Ｐｉｊ

１ ＋ （ ｉ － ｊ） ２

对比度
Ｃｏｎｔｒａｓｔ ∑

Ｎ－１

ｉｊ ＝ ０
ｉＰｉｊ × （ ｉ － ｊ） ２

异质性
Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ∑

Ｎ－１

ｉｊ ＝ ０
ｉＰｉｊ ×｜ ｉ － ｊ ｜

表 ４　 遥感因子及对应变量
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｖａｒｉａ⁃
ｂｌｅｓ

遥感因子
Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ

对应变量
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅ

均值 Ｍｅａｎ ｘ１
二阶矩 Ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｍｅｎｔ ｘ２
对比度 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｘ３
相关性 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｘ４
异质性 Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｘ５
熵 Ｅｎｔｒｏｐｙ ｘ６
均匀性 Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ ｘ７
方差 Ｖａｒｉａｎｃｅ ｘ８
土壤调节植被指数 ＳＡＶＩ ｘ９
归一化植被指数 ＮＤＶＩ ｘ１０
绿通道植被指数 ＧＮＤＶＩ ｘ１１
增强植被指数 ＥＶＩ ｘ１２
差值植被指数 ＤＶＩ ｘ１３

取的 ５ 种植被信息与分别从 ３×３、５×５、７×７ 和 ９×９
窗口下提取的 ８ 种纹理特征作为自变量，油松人工

林地上实测生物量作为因变量，运用 ＯＬＳ 构建普通

回归模型．
１ ３ ４ 基于逐步回归的地上生物量反演　 逐步回归

的原理和方法是将因子依次代入模型，在代入解释

因子后，执行 Ｆ 检验并对所选因子逐个完成 ｔ 检验．
如果之前引入的解释因子由于之后引入的因子而变

得不再重要，那么就将它剔除，以保证在代入每个新

的因子之前，只有重要的因子包含在回归方程

中［３２－３３］ ．选取向后逐步筛选变量的回归模型来确定

最准确预测油松人工林地上生物量的遥感因子组合

方程．输入的自变量同样包括前文提取的 １３ 类遥感

因子，因变量为油松人工林地上实测生物量，输出内

容包括一系列不同遥感因子组成的多元线性回归方

程、相关的判定系数及 Ｆ 检验值等．建模方程可表示

为：
Ｙ＝ ｂ１Ｘ１＋ｂ２Ｘ２＋…＋ｂｎＸｎ＋ｃ

式中： Ｙ 为估算得到的油松人工林地上生物量；Ｘ ｉ为

第 ｉ 个预测的遥感因子变量；ｂｉ为第 ｉ 个变量的回归

系数；ｃ 为回归方程中的常数项．
１ ３ ５ 基于岭回归的地上生物量反演　 岭回归属于

一类有偏估计，是补充改进后的最小二乘法．它虽然

在无偏性方面有损失，但其数值获得了较高的稳定

性和精确度．存在一个矩阵 Ｘ，若其中某一个数值的

改动．能够引发最终计算结果的巨大误差，则该矩阵

Ｘ 就被称作“病态矩阵”．对于一个线性回归模型，对
β 这一回归参数的岭估计公式可表示为［３４］：

β（ｋ）＝ （Ｘ′Ｘ＋ｋｌ） －１Ｘ′ｙ
首先对矩阵 Ｘ 和 ｙ 进行标准化，ｋ 为岭参数（ｋ

＞０），Ｘ′Ｘ 为自变量样本的相关阵，表示回归参数 β
标准化的岭回归估计，应该比普通最小二乘法估计

更准确、稳定．但是，因为 ｋ 值并不是唯一确定值，所
以得到的标准化岭回归估计也仅是回归参数 β 存在

的一个估计值．因此，可以取不同的 ｋ 值进行运算试

验，以分析回归参数 β 众多估计值的稳定性．
在构建岭回归模型之前，首先构建一个惩罚函

数来解决遥感因子间可能存在的共线性而导致的参

数估计误差过大的问题；在模型中输入的自变量为

提取出的 １３ 种遥感因子，因变量为油松人工林地上

实测生物量；针对回归参数 β 岭估计公式中不同的

ｋ 值，得到岭迹图；最终根据岭迹图，选择合适的岭

回归模型中应该删除的遥感因子变量．
１ ３ ６ 基于拉索回归的地上生物量反演　 拉索回归

的方法和原理与岭回归较为相似，同样也是设置了

惩罚函数来压缩回归模型中的系数值，即强制使一

部分回归系数缩小，甚至部分绝对值比较小的系数

会缩小为 ０，惩罚函数通常用回归模型的绝对值函

数来代表．在拉索回归模型中输入的自变量 Ｘ ｉ包括

前文提取的 １３ 种遥感因子，因变量 Ｙｉ为第 ｉ 个样地

的油松人工林地上实测生物量．拉索回归的函数表

达式为［３５］：

Ｙｉ ＝ ∂ｉ ＋∑
ｎ

ｊ ＝ １
β ｊＸ ｉ ＋εｉ 　 　 ［εｉ ～ Ｎ（０，σ２）］
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利用 Ｌａｓｓｏ 回归，在 ＯＬＳ 方法的基础上代入惩

罚函数，来压缩上述回归系数 α 和 β，ｃ 为调整参数，
可根据 Ｒｏｂｅｒｔ Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ 的广义验证法进行选

择［３５］，公式如下：

（α
︿
，β

︿
） ＝ ａｒｇｍｉｎ ∑ ｉ

（Ｙｉ －αｉ －∑ ｊ
β ｊＸ ｉ） ２{ }

ｓ．ｔ．∑ ｊ
β ｊ ≤ ｃ

１ ３ ７ 基于主成分回归的地上生物量反演　 主成分

回归是结合从遥感因子提取出的主成分自变量与因

变量油松人工林地上生物量来构建回归模型，从而

使建立的模型更加简洁，避免自变量之间出现多重

共线性关系［３６－３８］ ．
首先计算输入自变量数据的协方差与相关系数

矩阵，然后得到相关系数矩阵的特征向量与特征值，
其中 ＰＣ１ 的系数是最大特征值所对应的特征向量，
ＰＣ２ 的系数是第二大特征值所对应的特征向量，输
入模型的主成分因子数量取决于每个主成分对因变

量的贡献率和累计贡献率．一般认为，若前 ｉ 个主成

分的累计贡献率达到 ８０％，那么前 ｉ 个主成分就能

够代替所有输入的自变量，最终利用前 ｉ 个累计贡

献率达到 ８０％的主成分建立多元线性回归模型，公
式如下：

Ｙ′＝ ｃ１Ｘ１′＋ｃ２Ｘ２′＋…＋ｃｎＸｎ′＋ｄ
式中： Ｙ′为油松人工林地上生物量；Ｘ ｉ′为第 ｉ 个主

成分值．
选取标准分数法对全部样本数据进行标准化，

以避免不同的输入数据具有不同的量纲（数量单

位），影响最终模型预测的结果．

２　 结果与分析

２ １　 因子相关性分析结果

将相关系数矩阵通过热力图的方式直观展示出

来．通过颜色种类反映二维矩阵中不同因子间相关

性正负，颜色深浅表示相关性大小．由图 ２ 可以看

出，９ 个因子与油松人工林地上生物量（ＡＧＢ）呈显

著相关（Ｐ＜０．０１）．在 １３ 个遥感因子中，有 ３ 个因子

与 ＡＧＢ 呈极低相关（ ｜ ｒ ｜ ＜０．１９），２ 个因子与 ＡＧＢ 呈

低度相关（０．２０＜ ｜ ｒ ｜ ＜０．３９），４ 个因子与 ＡＧＢ 呈中度

相关（０．４０＜ ｜ ｒ ｜ ＜０．６９），４ 个因子与 ＡＧＢ 呈高度相关

（０．７０＜ ｜ ｒ ｜ ＜０．８９）．
在 ５ 种植被指数因子中，归一化植被指数与

ＡＧＢ 呈显著正相关，相关性最高；在 ８ 种纹理特征

因子中，异质性与 ＡＧＢ 呈显著正相关，相关性最高．
针对石堡林场提取ＧＦ⁃２影像的植被指数因子与

图 ２　 相关系数矩阵热图
Ｆｉｇ．２　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ．
ＡＧＢ： 地上生物量 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ． 下同 Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ．

ＡＧＢ 的相关性要强于纹理特征因子与 ＡＧＢ 的相关

性．此外，从图中颜色较深的部分可以看出，遥感因

子之间存在着较严重的多重共线性问题．
２ ２　 地上生物量反演回归建模结果

利用 Ｒ 软件，将提取的 １３ 类遥感因子作为自

变量，油松人工林地上生物量作为因变量，分别构建

不同纹理窗口下的普通回归模型、逐步回归模型、岭
回归模型、拉索回归模型和主成分回归模型，模型预

测结果见表 ５ 和图 ３～７．
由图 ３ ～ ７ 可以看出，对于普通回归模型，预测

地上生物量与实测地上生物量最接近的纹理设置为

７×７ 窗口，预测效果最差的纹理设置为 ３×３ 窗口；对
于逐步回归模型，预测地上生物量与实测地上生物

量最接近的纹理设置为 ９×９ 窗口，预测效果最差的

纹理设置为 ３×３ 窗口；对于岭回归模型，预测明显

比普通回归模型和逐步回归模型的效果更好，其中，
预测地上生物量与实测地上生物量最接近的纹理设

置为 ９×９ 窗口，预测效果最差的纹理设置为 ３×３ 窗

口；对于拉索回归模型，预测地上生物量与实测地上

表 ５　 不同回归模型下不同纹理窗口的 ＲＭＳＥ
Ｔａｂｌｅ ５ 　 ＲＭＳＥ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅ⁃
ｒｅｎｔ ｔｅｘｔｕｒｅ ｗｉｎｄｏｗｓ
不同纹理
窗口
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｅｘｔｕｒｅ
ｗｉｎｄｏｗ

普通回归
模型
Ｎｏｒｍａｌ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

逐步回归
模型

Ｓｔｅｐｗｉｓｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

岭回归
模型
Ｒｉｄｇｅ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

拉索回归
模型
Ｌａｓｓｏ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

主成分回归
模型

Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

３×３ ０．９５ ０．８６ ０．５３ ０．８１ ０．４９
５×５ ０．８０ ０．７４ ０．４８ ０．４６ ０．４５
７×７ ０．７２ ０．６９ ０．４７ ０．４９ ０．４４
９×９ ０．７６ ０．６５ ０．４５ ０．４６ ０．４３
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图 ３　 普通回归模型预测与实测生物量（标准化值）散点图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＡＧＢ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＡＧＢ
（ｎｏｍａｌｉｚａｔｉｏｎ） ｏｆ ｏｒｄｉｎａｒｙ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．
∗Ｐ＜０．０５； ∗∗Ｐ＜０．０１． 下同 Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ．

生物量最接近的纹理设置为 ９×９ 和 ５×５ 窗口，预测

效果最差的纹理设置为 ３×３ 窗口；对于主成分回归

模型，预测地上生物量与实测地上生物量最接近的

纹理设置为 ９×９ 窗口，预测效果最差的纹理设置为

３×３ 窗口．
由表 ５ 和表 ６ 可以看出，不管是对 ３×３、５×５、７×

７，还是 ９×９ 窗口，主成分回归模型在 ５ 类不同的回

归模型中，预测油松人工林地上生物量的能力最好，
反演精度最高；在 ４ 种不同的窗口中，纹理设置为

９×９窗口的预测精度最高．

图 ４　 逐步回归模型预测与实测生物量（标准化值）散点图
Ｆｉｇ． ４ 　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＡＧＢ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＡＧＢ
（ｎｏｍａｌｉｚａｔｉｏｎ） ｏｆ ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．

２ ３　 研究区油松人工林地上生物量反演

经过综合比较分析，在陕西省黄龙山石堡林场

表 ６　 不同回归模型下不同窗口的 Ｒ２

Ｔａｂｌｅ ６ 　 Ｒ２ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｅｘｔｕｒｅ ｗｉｎｄｏｗｓ
不同纹理
窗口
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｅｘｔｕｒｅ
ｗｉｎｄｏｗ

普通回归
模型
Ｎｏｒｍａｌ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

逐步回归
模型

Ｓｔｅｐｗｉｓｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

岭回归
模型
Ｒｉｄｇｅ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

拉索回归
模型
Ｌａｓｓｏ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

主成分回归
模型

Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

３×３ ０．４８ ０．５２ ０．７１ ０．５９ ０．７５
５×５ ０．５５ ０．５９ ０．７６ ０．７８ ０．７９
７×７ ０．６１ ０．６３ ０．７７ ０．７６ ０．８０
９×９ ０．６２ ０．６８ ０．７９ ０．７９ ０．８１
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图 ５　 岭回归模型预测与实测生物量（标准化值）散点图
Ｆｉｇ． ５ 　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＡＧＢ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＡＧＢ
（ｎｏｍａｌｉｚａｔｉｏｎ） ｏｆ ｒｉｄｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．

油松人工林地上生物量的估测中，运用主成分回归

建模并将纹理设置为 ９×９ 窗口时的精度最高，反演

效果最好．因此，首先根据陕西省森林资源二类调查

数据提取出石堡林场范围内油松人工林主要分布

区；然后基于 ９×９ 纹理窗口的主成分回归模型，提
取每个林分区域对应的植被指数和纹理特征因子作

为该模型的输入因子，估测出石堡林场范围内的油松

人工林地上生物量；最终利用 ＡｒｃＧＩＳ １０．３ 平台制作

了该研究区油松人工林地上生物量专题图（图 ８）．
Ｙ′＝ ０．３７Ｘ１′－０．１８Ｘ２′＋０．０１Ｘ３′＋０．０２Ｘ４′

式中： Ｘ１′、Ｘ２′、Ｘ３′和 Ｘ４′分别为入选主成分回归建

模的主成分 ＰＣ１、ＰＣ２、ＰＣ３ 和 ＰＣ４．

图 ６　 拉索回归模型预测与实测生物量（标准化值）散点图
Ｆｉｇ． ６ 　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＡＧＢ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＡＧＢ
（ｎｏｍａｌｉｚａｔｉｏｎ） ｏｆ Ｌａｓｓｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．

３　 讨　 　 论

本研究选取陕西省黄龙山林区石堡林场作为研

究区，结合国产卫星 ＧＦ⁃２ 的多光谱遥感影像与野外

同时段实测样地数据，对油松人工林地上生物量反

演进行了研究．结论如下： １）对于 ＧＦ⁃２ 影像衍生出

的遥感因子，９ 个因子与油松人工林地上生物量

（ＡＧＢ）呈显著相关（Ｐ＜０．０１），在 ５ 种植被指数因子

中，归一化植被指数与 ＡＧＢ 呈显著正相关，相关性

最高；在 ８ 种纹理特征因子中，异质性与 ＡＧＢ 呈显

著正相关，相关性最高．同时，针对石堡林场这一研

究区提取ＧＦ⁃２影像的植被指数因子与ＡＧＢ的相关性
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图 ７　 主成分回归模型预测与实测生物量（标准化值）散点图
Ｆｉｇ． ７ 　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＡＧＢ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＡＧＢ
（ｎｏｍａｌｉｚａｔｉｏｎ） ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．

要强于纹理特征因子与 ＡＧＢ 的相关性．此外，本研

究选取的 １３ 种遥感因子之间存在着较为严重的多

重共线性问题；２）留一法交叉验证结果显示，４ 种纹

理窗口（３×３、５×５、７×７ 和 ９×９）下绝对系数 Ｒ２基本

都大于 ０．５０，说明 ＧＦ⁃２ 数据在石堡林场油松人工林

地上生物量的反演中可以实现较高精度．其中，ＡＧＢ
估算效果最好的是使用了 ９×９ 纹理窗口的主成分

回归模型（Ｒ２ ＝ ０．８１，ＲＭＳＥ＝ ０．４３），估算效果最不佳

的是使用了 ３×３ 窗口的普通回归模型（Ｒ２ ＝ ０．４８，
ＲＭＳＥ＝ ０．９５）．综合来看，主成分回归模型在 ５ 类不

同的回归模型中，预测的 ＡＧＢ 值与油松人工林实测

ＡＧＢ值都最接近，反演的精度最高；纹理设置为９×９

图 ８　 石堡林场油松人工林地上生物量分布
Ｆｉｇ．８ 　 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｐｉｎｕｓ ｔａｂｕｌｉｆｏｒｍｉｓ
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窗口在 ４ 种不同的窗口中，预测的精度表现得最好．
在研究过程中也存在一些不足，主要包含以下

５ 个方面： １）在研究区进行样地调查时未采伐足够

的标准木，所以实测地上生物量是基于油松蓄积量⁃
生物量转换方程计算的，准确性不如标准木法高；
２）调查的样地数量偏少，对研究区的代表性不足；
３）本研究仅使用 ＧＦ⁃２ 影像针对石堡林场的油松人

工林地上生物量进行了遥感反演研究，尚需要通过

黄土高原其他不同地区的不同树种进一步比较与完

善；４）本研究仅从 ＧＦ⁃２ 数据中提取了遥感因子结

合实测 ＡＧＢ 进行建模，而未讨论地形、海拔以及卫

星数据各单波段等因素对模型可能造成的影响；５）
在 ５ 类回归模型中，参数如何进行优化设置，惩罚因

子如何影响油松人工林地上生物量的估算精度，还
有待进一步研究．
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