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Sentinel-2卫星落叶松林龄信息反演
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摘 要：林龄结构信息能够有效反映区域森林群落不同生长阶段的固碳能力，对于评估森林生态系统的健康状

况具有重要意义。本研究以中国温带典型优势树种落叶松林为研究对象，分别选择其芽萌动期、展叶期和落叶

期时段的 Sentinel-2影像，采用多元线性回归（MLR）、随机森林（RF）、支持向量机回归（SVR）、前馈反向传

播神经网络（BP）以及多元自适应回归样条（MARS）等 5种方法依次构建落叶松林龄反演模型。通过相关性分

析首先确定最佳遥感反演物候期，并在此基础上根据相关性差异筛选出 5个最优特征变量用于模型反演，分别为

冠层含水量（CWC），归一化水体指数（NDWI），叶面积指数（LAI），光合有效辐射吸收率（FAPAR）和植被覆

盖度（FVC）。研究结果表明，展叶期为落叶松林最佳遥感反演物候期。除植被衰减指数（PSRI）以及落叶期的

NDVI、RVI外，落叶松林龄与各指标之间均呈负相关关系，其中与冠层含水量（CWC）的相关性最高，pearson
相关系数达到-0.74（p<0.01）。此外，不同模型反演结果表明，随机森林模型（RF）为最佳落叶松林龄估测模

型，其平均决定系数R2和平均均方根误差RMSE分别为 0.89和 2.91 a；多元线性回归模型（MLR）的林龄估测结

果最差，其平均决定系数R2和平均均方根误差RMSE仅为 0.57和 5.69 a，非线性模型能更好的解释林龄与建模变

量之间的关系。
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1 引 言

森林通过吸收大气中的CO2将碳固定于林分植

被和土壤中，使整个森林生态系统碳储量约占到

全球陆地生态系统总碳储量的 33%—46%（Watson
等，2000）。因此，森林植被对调节全球生态系统

碳平衡时空分布格局和减缓全球气候变暖具有重

要作用（Lal，2008；Dai等，2013）。林龄结构作

为评价森林生态系统碳循环的关键因子，森林的

碳交换强度具有明显的林龄效应 （王兴昌 等，

2008）。林龄效应与表征森林碳汇潜力的指标密切

相关，其中包括碳储量、净植被生产力（NPP）和

森林蓄积量等 （Haywood和 Stone，2017；巨文珍

等，2011；He等，2012；Yu等，2013）。以中国

乔木林碳储量为例，碳储量从幼龄林到中龄林阶

段不断增长，在中龄林达到最大值后，又逐渐显

现出不断下降的趋势（李奇 等，2018）。林龄结构

的动态变化在时间和空间上影响着森林生态系统

的稳定性。在空间上，合理的林龄结构空间分布

对于制定合适的森林经营措施，最大化提高森林

生产率具有重要意义；在时间上，林龄结构能够

有效反映森林干扰及恢复状况，是特别重要的森

林参数 （沈文娟和李明诗，2017；Fraser和 Li，
2002；Litvak等，2003）。

林分年龄指树木自种子萌发后生长的年数，

有两种表示方法：一种是林分中占优势部分树木

的平均年龄，另一种是全部林木的平均年龄（孟

宪宇，2006；江伟钰和陈方林，2005），本文使用
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的是优势树种的平均年龄。目前，林龄信息的获

取手段主要包括森林样地清查和遥感监测。森林

样地清查主要是通过历史记录资料或者利用生长

锥等方法直接获取林龄信息 （吴斡宁和万涛 等，

2013）。其中，生长锥取样受到成本高、破坏树木

以及调查周期长等条件限制，当前研究普遍采用

间接方式获取，即根据较易测量的林分立地指标

（胸径、树高等）来建立林龄生长模型。例如，周

凤艳 （2017） 利用胸径，枝下高等指标建立章古

台地区樟子松的林龄生长模型；李凡等 （2018）
结合树高属性构建帽儿山针叶混交林、阔叶混交

林、针阔混交林的林龄的一元线性模型。二者研

究结果表明立地指标与林龄呈极显著相关关系

（R>0.85；p<0.01），同时模型反演精度能够满足林

龄实际需求。但是，受实测数据空间分布代表性

以及样地选择客观性等限制，森林样地清查方法

难以用于区域尺度上的信息监测，而遥感数据具

备较高的空间异质性与时效性特征，这在估算森

林林龄的空间格局具有不可替代的优势（戴铭 等，

2011）。目前，遥感反演林龄基本原理是：植物在

物候周期中叶片叶绿素以及内部结构的动态变化

会对其光谱响应模式产生重要影响，其中成熟林

冠层叶片往往会出现更高的近红外与红光反射率

对比度特征 （Grant，1987；Knipling，1970）。基

于此，现有的遥感林龄模型建模参量多考虑红波

段，近红外波段以及由二者构成的植被指数，在

反演模型方面，大多数的研究者采用人工神经网

络和多元线性回归模型进行林龄模型反演研究。

如 Jensen等（1999）使用 TM数据的单波段（Red、
NIR和 SWIR）以及植被指数（NDVI和RVI）构建

了火炬松多元线性回归和人工神经网络林龄反演

模型，结果证实近红外（NIR）与林龄信息具有较

强的相关性（R=0.89），同时非线性模型能更好的

解释林龄与模型参数之间的关系。Sivanpillai等
（2006）使用和 Jensen等（1999）研究中相同的数

据源和方法，并在模型参量上增加缨帽变换的 3个
参量，包括 Brightness，Greenness和Wetness，结

果表明采用植被指数 （R=0.88） 相对于单波段

（R=0.83） 具有更高的反演精度。Chen等 （2012）
在 Jensen以及 Sivanpillai等研究的基础上，进一步

结合人工橡胶林的时相信息采用相同方法建立林

龄反演模型，结果表明在不同时相下橡胶林林龄

与光谱信息表现存在差异性，其中近红外波段与

林龄在 10月份的相关性（R=-0.40）远高于 6月份

的相关性 （R=-0.13）。此外，对比多项研究结果

发 现 ， 非 线 性 林 龄 模 型 精 度 优 于 线 性 模 型

（Wulder等，2004；Champion等，2008）。

截至目前，相关区域林龄遥感反演相关研究

中所涉及的优势树种多局限于热带或亚热带地区

的橡胶林或火炬松等，而针对温带地区典型树种

（如落叶松等）的林龄反演研究十分缺乏；同时，

相关林龄研究在模型参量选择上，基本选择传感

器单波段（如红波段，近红外波段等）以及几种

常见的植被指数（如NDVI，RVI等），对于植被生

物物理参数等相关特征缺乏考量；此外，现有研

究结果未考虑不同物候条件下林龄光谱差异性引

起的林龄反演物候期问题，使研究结果存在不确

定性。基于此，本文以中国北方典型优势树种落

叶松为研究对象，采用6景不同物候期的Sentinel-2
影像为数据源，在 2类传统遥感反演方法（多元线

性回归模型和人工神经网络模型）的基础上增加

3类机器学习算法（多元自适应回归样条模型、随

机森林模型、支持向量机回归模型）构建落叶松

林龄反演模型，同时在林龄反演模型构造参量上

引入生物物理参数，以深入探讨影响区域林龄反

演的主要因素，并优化反演模型与结果精度，为

相关研究提供参考和依据。

2 研究区与数据

2.1 研究区概况

研究区位于内蒙古自治区赤峰市喀喇沁旗

旺业甸林场，地理位置为 118°09′E—118°30′E，
41°21′N—41°39′N（图1）。研究区占地面积551 km2，

其中森林覆盖面积约为 463 km2。研究区最高海拔

达 1890 m，最低海拔为 800 m，平均海拔在 1150 m
左右。地形以山地为主，地势东低西高，天然形

成 3种不同的地貌类型（中北部低山丘陵、西南部

中山以及东南部河谷平川）。主要优势树种类型为

落叶松（Larix gmelinii）、油松（Pinus tabuliformis）、

白桦（Betula platyphylla）、山杨（Populus davidiana）、

蒙 古 栎 （Quercus mongolica） 等 （徐 凯 健 等 ，

2018）。其中，落叶松主要分布于海拔300—1200 m
地带，喜光性强，对水分要求较高，在各种不同

环境条件下（如湿润而土壤富腐殖质的阴坡及干

燥的阳坡、湿润的河谷及山顶等）均能较好生长。
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2.2 数据与处理

2.2.1 Sentinel-2数据获取

Sentinel-2环境监测卫星是欧盟委员会 （EC）
和欧洲航天局（ESA）共同倡议的全球环境与安全

监测系统“哥白尼计划”中的第二颗卫星，数据

可通过 ESA的数据共享网站进行下载 （https：//
scihub. copernicus. eu/dhus/#/home［2019-01-04］）。

根据中国东北地区 4种落叶松物候信息显示，落

叶松的芽萌动期为 3月下旬—4月下旬，展叶期为

5月上旬—8月上旬，落叶期为 9月中旬—10月下

旬（张志伟，2013）。因此，选择研究区 6景云量

较少、质量较高的 L1C级别遥感影像，获取时间

分别为 2018-04-25，2017-06-14和 2017-09-22。
获取的 Sentinel-2 L1C级数据已经过几何重采样、

地理配准、辐射定标和大气表观反射率 TOA
（Top-Of-Atmosphere） 计算。为了降低大气影响，

使用由 Python语言编写的 Sen2cor模型进一步将

L1C级的 Sentinel-2数据处理成 L2A级产品，同时

使用 SNAP软件将L2A级数据重采样为 10 m，以保

证 L2A级数据各波段空间分辨率一致 （Louis，
2016；Main-Knorn等，2017）。

本文的模型参数包括植被指数和生物物理参

数，具体计算方法见表 1。其中，植被指数包括叶

绿素红边指数（CIre）、植被衰减指数（PSRI）、归

一 化 水 体 指 数 （NDWI）、 归 一 化 植 被 指 数

（NDVI） 和比值植被指数 （RVI）；生物物理参数

包括：叶面积指数 （LAI）、光合有效辐射吸收率

（FAPAR）、叶绿素含量 （CCL）、冠层含水量

（CWC） 和植被覆盖度 （FVC）。上述参数能够全

面、定量描述植被生长状态信息 （刘振元 等，

2017；杨斌 等，2017）。其中，生物物理参数是根

据L2A级数据和 SNAP软件中的生物物理量处理器

模块进行提取，其原理是利用 PROSPECT+SAIL辐
射传输模型对研究区内植被特性进行数据训练，

然后采用神经网络模型分析并计算每个栅格像元

的冠层特征，并从宏观区域上最大程度精细计算

出各像元植被特征与冠层表观发射率之间的关系，

最后通过模型自验证功能保证最佳的遥感反演模

拟精度 （Muller-Wilm等， 2016；Weiss和 Baret，
2016）。

2.2.2 林龄结构数据

落叶松林龄信息来源于 2017-09和 2018-06两
次野外实地调查，以及 2017年旺业甸林场林业小

班数据。后者包含的相关属性信息有优势树种，

平均林龄，坡向，平均胸径等。为了进一步保证

数据的准确性，本研究从面积大于 1 km2且郁闭度

大于 0.7的林业班块中选择 10×10像元的矩形光谱

信息均值作为林龄样本数据，此样本选取方法能

有效避免植被边界地物（道路等）以及林下背景

对于冠层反射率的影响。最终，筛选出满足条件

的落叶松建模样本数量共 71个，林龄跨度包括幼

龄林、中龄林、近熟林和成熟林，划分依据为

2014年的 《国家森林资源连续清查主要技术规

定》。将整个样本数据按 7∶3比例随机分成训练样

本 （50） 和验证样本 （21），具体信息见表 2。进

行分析前，对所有数据进行基于最大最小值的归

一化处理，以消除指标之间的量纲影响。

图1 研究区地理位置

Fig.1 Location of study area
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3 研究方法

3.1 相关性分析

相关性分析是指对两个或多个具备相关性的

变量元素进行分析，从而衡量两个变量因子的相

关程度，本文采用皮尔逊相关系数 （Pearson
correlation coefficient）分析林龄与建模指标之间的

相关程度，其值一般介于-1与 1之间（Eggers等，

2003）。

3.2 模型介绍与实现

3.2.1 多元线性回归模型MLR

多元线性回归模型是用两个或两个以上的变

量解释因变量的一种模型。本研究以落叶松林龄

为因变量和所筛选的建模指标为自变量建立多元

线性回归模型，并采用R语言中的 lm包实现多元

线性回归模型。

3.2.2 随机森林模型RF

随机森林 RF（RandomForest） 是由 Cutler等

（2011） 提出的一种基于分类与回归决策树 CART
（Classification and Regression Tree） 的组合算法，

随机森林实现原理是在构建过程中采用了自助法

（bootstrap） 重采样技术，它是从原始训练样本集

N中有放回地重复随机抽取 k个样本生成新的训练

样本集合，然后根据自助样本集生成 k个分类树组

成随机森林，新数据的分类结果按分类树多少形

成的分数决定 （Cutler等，2011）。随机森林模型

实现最重要的参数包括 ntree和mtry，ntree指随机

森林中所包含的决策树数目，mtry表示节点中用

于二叉树的变量个数，默认情况下为数据集变量

个数的 1/3（李欣海，2013），具体实现采用R语言

中的RandomForest包。

3.2.3 前馈反向传播神经网络模型BP

神经网络是一种模仿生物神经网络的结构和

功能的数学模型，由大量的节点 （或称“神经

元”）之间相互联接构成。每个节点代表一种特

定的输出函数，称为激励函数。每两个节点间的连

接都代表一个对于通过该连接信号的加权值，称为

权重。网络的输出则根据网络的连接方式，权重值

和激励函数的不同而不同。BP（Back Propagation）
网络是 1986年由 Rumelhart和McCelland为首的科

学家小组提出，是一种按误差逆传播算法训练的

多层前馈网络，是目前应用最广泛的神经网络模

型之一，它由信息的正向传播和误差的反向传

播两个过程组成，是一个包含输入层、隐藏层和

输出层的三层网络（焦李成，1990）。本研究利用

表1 林分年龄预测模型参数

Table 1 Parameter variables used to develop stand age prediction models

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

建模参数

叶绿素红边指数（CIre）
植被衰减指数（PSRI）

归一化水体指数（NDWI）
归一化植被指数（NDVI）
比值植被指数（RVI）
叶面积指数（LAI）

光合有效辐射吸收率（FAPAR）
叶绿素含量（CCL）
冠层含水量（CWC）
植被覆盖度（FVC）

计算方法

ρred_edge3 ρred_edge1 - 1
( )ρred - ρgreen ρred_edge2

( )ρnir - ρswri2 ( )ρnir + ρswri2
( )ρnir - ρred ( )ρnir + ρred

ρnir ρred

PROSPECT+SAIL辐射传输模型

PROSPECT+SAIL辐射传输模型

PROSPECT+SAIL辐射传输模型

PROSPECT+SAIL辐射传输模型

PROSPECT+SAIL辐射传输模型

参考文献

Gitelson等（2003）
Merzlyak等（1999）

Gao（1996）
Tucker（1979）

Birth和McVey（1968）
Weiss和Baret（2016）
Weiss和Baret（2016）
Weiss和Baret（2016）
Weiss和Baret（2016）
Weiss和Baret（2016）

注：ρred_edge1，ρred_edge2，ρred_edge3，ρnir，ρred，ρswri2 分别指代哨兵数据的红边波段1、红边波段2、红边波段3、近红外波段，红波段，短波红外波段2。

表2 落叶松林龄信息统计

Table 2 Summary statistics for Larix gmelinii stand age

编号

1
2
3
4

龄组

幼龄林

中龄林

近熟林

成熟林

林龄范围 / a
<20
21—30
31—40
41—60

数量

9
15
28
19
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R语言中的 nnet包实现 BP神经网络算法，它只有

一层隐藏层，训练方法使用包含动量的最速下降

法，传递函数使用 sigmoid函数。模型运行参数包

括：隐层结点数（size），权值衰减参数（decay），

初始随机数权值（rang），最大迭代次数（maxit），

线性输出单元开关（linout）。

3.2.4 支持向量回归模型SVR

支持向量机 SVM（Support Vector Machine）是

建立在统计学习理论的VC维理论和结构风险最小

原理 （SRM） 基础上的，根据有限的样本信息在

模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳折衷，以

期获得最好的推广能力（刘莉，2005）。支持向量

回归 SVR是由 SVM发展出来的回归方法，与 SVM
的区别在于回归所求超平面是使所有样本点到超

平面的距离为最小。对于非线性回归问题，可通

过核函数变换将样本映射到一个高维特征空间中

用线性回归来解决（Gunn，1998）。支持向量机回

归方法能较好的解决小样本、过拟合和非线性等

问题，泛化推广能力优异，这些优势使得支持向

量机在遥感方面得到广泛应用。例如，黎锐等

（2009）利用支持向量回归的方法估测了不同时相

下冬小麦的产量，研究结果显示该方法能够保证

预测结果的稳健性，有效提高模型的估测精度。

本研究利用R语言中的 e1071包实现支持向量回归

模型，其中运行的核函数选择默认的高斯核函数，

其中 cost和 gamma参数根据 e1071包中超参数调优

的 tune函数选择最优参数（Tauxe等，2013）。

3.2.5 多元自适应回归样条模型MARS

多 元 自 适 应 回 归 样 条 MARS （MultIvariate
Adaptive Regression Splines） 由 Friedman （1991）
首次提出，是一种泛化能力很强的专门针对高维

数据的非线性回归方法。算法原理是利用样条函

数处理复杂的非线性变量关系，并将整个非线性

模型分为若干个区域，在这些区域内采用一段线

性回归模型进行拟合。MARS模型构建包括前向过

程、后向剪枝和模型选择 3个过程，其中前向过程

对输入的样本数据进行划分，每个划分的点就是

结点，对每个划分的小区间用样条函数拟合得到

新的基函数，产生一个过拟合的模型，它由数据

自动完成，不需要人为设定；后向剪枝过程就是

去掉多余基函数的过程，同时保障模型的精确度，

它是基于广义交叉验证 （GCV） 标准进行，当

GCV达到最小时，对应的预测模型为最佳模型

（陈立宇，2015）。MARS整个算法运算快捷且模

型具有较好的解释能力，该方法已应用于遥感领

域包括道路信息提取 （Miao等，2013；Liu等，

2016）以及估测生物量等方面（Filippi等，2014；
Güneralp等，2014）。具体实现采用 R语言中的

earth包。

3.3 模型精度评价

采用决定系数 （R2） 和均方根误差 （RMSE）
反映模型的准确性和稳定性。计算公式如下：

R2 = 1 -∑i = 1
n

( )
yi - yi 2

∑
i = 1

n

( )yi - -y
2 (1)

RMSE = ∑
i = 1

n

( )yi - yi 2

n
(2)

式中，yi代表第 i个落叶松的林龄实际值，

yi代表

第 i个落叶松的林龄预测值，-y 代表落叶松林龄的

平均值，n代表落叶松样本数量。

4 结果与分析

4.1 不同物候期参量相关性分析

不同物候期落叶松林龄与建模指标之间的相

关性结果表明（表 3），落叶松林龄与所选建模指

标基本呈负相关关系，其中，林龄与红波段、近

红外波段和植被指数呈显著负相关关系，这与多

数学者的相关研究结果一致 （Jensen等，1999；
Chen等，2012；Fiorella和 Ripple，1993）。例如，

Jensen等 （1999） 研究表明火炬松林龄与 NDVI
（R=-0.62； p=0.001） 和 RVI （R=-0.68； p=0.001）
呈显著负相关关系，Fiorella和 Ripple（1993） 研

究结果表明道格拉斯冷杉林龄与TM数据的红波段

呈显著负相关关系（R=-0.86；p<0.01）。然而，各

物候期下的 PSRI和落叶期的NDVI、RVI与林龄之

间呈正相关（数值微小）。其中，不同物候期PSRI
均与落叶松林龄呈正相关关系，从高到低依次为：

芽萌动期>展叶期>落叶期，这主要是因为 PSRI常
用于检测森林的枯枝落叶层的状态特性，在幼龄

林阶段，PSRI呈现低值（枝干少），而成熟林枝干

多且枯叶多年积累，PSRI则呈现高值。因此，在

整个物候期内落叶松林龄与PSRI呈正相关关系。

此外，在不同物候期条件下，生物物理参数
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的平均相关系数绝对值∣R∣均高于植被指数，这表

明林龄与生物物理参数相关性高于植被指数，生

物物理参数更适用于林龄反演。在各个物候期，冠

层含水量（CWC）和归一化水体指数（NDWI）与

落叶松林龄均呈现出显著的负相关关系（p<0.05），

其中展叶期二者相关性达到最大值，分别为

0.74（p<0.01）和 0.67（p<0.01），表明水分指标与

林龄的相关性密切，后续研究可将水分指标作为

林龄反演切入点。综合各物候期中林龄与建模参

数相关性表现，可发现展叶期为最佳林龄反演物

候期。表 4结果表明参量的共线问题比较突出，其

中各生物物理指标之间均呈显著正相关关系，例

如，叶面积指数 （LAI） 与光合有效辐射吸收率

（FAPAR）和植被覆盖度（FVC）相关性达到 0.99，
0.96。但各指标从不同角度表征植被生长状态特

性，因此从展叶期中选择 pearson相关系数大于 0.5
的参量作为模型的输入参数，最终构建模型的参

量为：冠层含水量 （CWC），归一化水体指数

（NDWI），叶面积指数（LAI），光合有效辐射吸收

率（FAPAR）和植被覆盖度（FVC）。

4.2 林龄模型构建与检验

4.2.1 模型参数选择

不同模型需要设置不同参数的搭配组合以获

取最优反演结果，而最优参数设置能够反映数据

的普遍状态，体现数据间内在逻辑关系。随机森

林模型实现最重要的参数包括 ntree和mtry，根据

自变量贡献率以及建模数量， ntree选择 3000，
mtry选择系统默认参数 2；支持向量机回归模型运

行最重要参数为核函数，选择普遍使用的高斯核

函数，其中 cost和 gamma参数根据最优参数估算

结果分别设置为 10和 0.01；BP神经网络模型运行

参数包括隐蔽单元个数，初始随机数权值，权值

衰减参数，最大迭代次数，线性输出单元，经过

不断实验模型参数，不断进行调参，各个参数分

别设置为 5，0.1，0.01，1000，TRUE；多元自适

应回归样条中广义交叉验证（GCV）达到最小时，

预测模型即为最佳林龄模型。

4.2.2 林龄模型对比

本研究对样本数据进行 10次交叉采样，并对

模型预测值进行取整运算，以降低由样本选择的

随意性导致的林龄误差结果差异，并使用平均 R2

和RMSE用于评价各模型的稳定性。各模型的对比

结果如表5所示。

表3 落叶松林龄与建模指标的相关系数R
Table 3 Correlation coefficient R of Larix gmelinii stand

age versus modeling index

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

建模参量

CIre
RVI
PSRI
NDVI
NDWI
LAI
CCL
CWC
FVC
FAPAR

芽萌动期

-0.19
-0.25*
0.25*
-0.27*
-0.29*
-0.31**
-0.13
-0.32**
-0.33**
-0.31**

展叶期

-0.27*
-0.27*
0.01
-0.33**
-0.67**
-0.57**
-0.45**
-0.74**
-0.55**
-0.58**

落叶期

-0.10
0.05
0.06
0.02
-0.24*
-0.20
-0.01
-0.30**
-0.23
-0.21

注：*，**分别代表显著性水平 p<0.05，p<0.01。
表4 展叶期各建模指标的相关系数R

Table 4 Correlation coefficient R of each modeling index in elongating period of leaf

CIre
RVI
PSRI
NDVI
NDWI
LAI
CCL
CWC
FVC
FAPAR

CIre
1

0.62**
0.69**
0.62**
0.68**
0.83**
0.92**
0.44**
0.70**
0.78**

RVI

1
0.12
0.93**
0.48**
0.62**
0.60**
0.39**
0.50**
0.55**

PSRI

1
0.04
0.29*
0.52**
0.67**
0.06
0.43**
0.49**

NDVI

1
0.56**
0.64**
0.61**
0.47**
0.55**
0.60**

NDWI

1
0.90**
0.82**
0.93**
0.88**
0.91**

LAI

1
0.97**
0.74**
0.96**
0.99**

CCL

1
0.61**
0.90**
0.95**

CWC

1
0.72**
0.74**

FVC

1
0.98**

FAPAR

1
注：*，**分别代表显著性水平 p<0.05，p<0.01。
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通过对落叶松林分年龄训练样本和验证样本

的模型分析发现（表 5）：针对训练样本，最佳的

林龄估算模型为随机森林模型（RF），多元线性回

归模型 （MLR） 反演精度最低；针对验证样本，

最佳的林龄估算模型为前馈反向传播神经网络模

型（BP），多元线性回归模型（MLR）反演精度最

低。除随机森林模型（RF）外，各模型在训练样

本和验证样本中林龄估算精度相似，随机森林模

型（RF）在验证样本中的表现差于训练样本。将

训练样本作为评价标准，各模型预测林龄精度顺

序从高到低依次为：RF>MARS>BP>SVR>MLR，
模型误差范围为 2.91—5.69 a，优于 Suratman等

（2004） 在马来西亚针对橡胶林构建的树龄模型

（误差范围 6.4—8.2 a），略低于 Sivanpillai等（2006）
在美国德克萨斯州东部区域构建的火炬松林龄模

型（误差范围 2.89—3.44 a）精度。与上述研究差

异产生的原因是研究区位于山地地区，地形复杂

性带来同林龄落叶松光谱信息的差异性。以展叶

期的冠层含水量为例（图 2），可发现不同坡面下

冠层含水量信息存在差异，从幼龄林到近熟林阶

段，阴面冠层含水量高于阳面且变化趋势更快，

这种差异在落叶松林龄反演中会带来更大误差。

4.2.3 模型验证与分析

为了进一步分析 5类模型的林龄误差分布情

况，并探究随机森林回归算法在不同样本中结果

存在差异的原因。图 3—图 7显示了不同模型中R2

最大的一组数据估算值与实测值之间的关系。

图 3—图 7结果表明，5类模型估算结果均存

在误差。其中，各模型均出现高估幼龄林、低估

成熟林的情况，而中龄林和近熟林相对其他龄组

估测误差较小。随机森林回归模型在不同样本集

中结果存在差异的原因是随机森林模型倾向于观

测值较多的类别，在不同样本集中幼龄林样本数

量相对较少且验证样本集中不同龄组样本数量也

低于训练样本，导致验证样本林龄估算误差高于

训练样本。为了进一步分析误差产生原因以及探

讨各模型预测结果的误差分布，本研究将模型预

测结果与实际结果作差值运算，并对结果取绝对

值，以避免极值对于模型预测精度的影响。根据

训练样本和验证样本的预测误差绝对值分布结果

发现 （表 6和表 7），对于训练样本，各模型预测

误差绝对值 |ε| ≤ 5的累积百分比由高到低依次为：

RF>BP=MARS>SVR>MLR，随机森林模型 （RF）
预测误差绝对值 |ε| ≤ 5表现明显优于其他反演模

型；多元线性回归模型预测误差绝对值 |ε| > 5高达

18个，预测误差绝对值与其他模型相比结果偏大。

对于验证样本，各模型预测误差绝对值 |ε| ≤ 5的累

积百分比由高到低依次为：SVR>RF=MARS>BP>
MLR，支持向量机模型 （SVR） 预测误差绝对值

|ε| ≤ 5的累积百分比为 0.76，与训练样本进行比

较，可发现支持向量机回归模型（SVR）在训练样

本中预测误差绝对值 |ε| > 5高达 16个，训练样本

与验证样本表现存在差异，模型稳定性不足，而

随机森林模型 （RF） 的预测误差绝对值 |ε| ≤ 5的
累积百分比为 0.71，低于 SVR的 0.76，但是预测误

差绝对值 |ε| = 0有 5个且预测误差绝对值 |ε| > 5的
数量仅比 SVR多 1个，随机森林模型 （RF） 稳定

表5 落叶松林龄回归模型精度比较

Table 5 Comparison of regression models fitted to Larix gmelinii stand age

评价指标

平均决定系数（R2）
平均均方根误差（RMSE）

训练样本（N=50）
MLR
0.57
5.69

BP
0.67
4.99

SVR
0.62
5.31

RF
0.89
2.91

MARS
0.68
4.92

验证样本（N=21）
MLR
0.50
6.64

BP
0.62
5.83

SVR
0.58
6.10

RF
0.52
6.51

MARS
0.60
5.88

注：MLR，BP，SVR，RF，MARS分别代表多元线性回归模型，前馈反向传播神经网络模型，支持向量机回归模型，随机森林模型，多元自适应

回归样条模型，N代表样本数量。

图2 不同坡面冠层含水量差异散点图

Fig.2 Scatter plots of difference of water content of canopy on
different slopes
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性高于支持向量机回归模型（SVR）；多元线性回

归模型 （MLR） 预测误差与训练样本表现类似，

预测误差偏大。综上分析，虽然随机森林模型在

验证样本中预测幼龄林误差高于其他非线性模型

的预测误差，但是预测误差绝对值 |ε| ≤ 5的累积百

分比在不同样本集中表现相似，预测误差偏小。

因此在不同样本集中，随机森林模型为最佳林龄

反演模型。

对于模型中出现高估幼龄林、低估成熟林的

情况，根据落叶松整个生长阶段的抚育措施，分

析造成该结果的原因主要有以下两点。首先，是

由于种植密度差异，落叶松在幼龄林阶段生长速

度快且种植密度高于中龄林，导致幼龄林光谱承

载信息与中龄林相似。另一方面，是由于冠层结

构饱和效应，随着林龄不断增长，虽然间伐等抚

育措施会导致种植密度不断下降，但在近熟林和

成熟林阶段，落叶松冠层已完全郁闭，并且进入

成熟期后落叶松生长缓慢，此时成熟林光谱信息

与近熟林相似（Zhang等，2004）。

图 8显示了基于随机森林模型 （RF） 估算的

研究区落叶松龄组空间分布结果（Van der Linden
等，2015），其中落叶松分布范围参考了研究区林

相图以及徐凯健等 （2018） 针对该区落叶松分布

的提取结果，其中制图精度 （PA），用户精度

（UA）分别达到 89.6%和 92.9%。统计各龄组的分

布面积，其中幼龄林面积为 348.38 m2，中龄林面

积为 1128.03 m2，近熟林面积为 5900.50 m2，成熟

林面积为 3476.11 m2，落叶松近熟林和成熟林占据

整个龄组分布面积的 86%。不同龄组分布范围主

要为：幼龄林主要集中于研究区中部区域，呈散

（a）训练样本

（a）Training sample
（b）验证样本

（b）Validation sample
图4 BP模型实际林龄与反演林龄散点图

Fig.4 Scatter plots of observed age versus retrieval age using BP model

（a）训练样本

（a）Training sample
（b）验证样本

（b）Validation sample
图3 MLR模型实际林龄与反演林龄散点图

Fig.3 Scatter plots of observed age versus retrieval age using MLR model
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状分布，中龄林主要分布于研究区西部地区，近

熟林在整个研究区内均匀分布，而成熟林主要集

中于研究区北部地区。

（a）训练样本

（a）Training sample
（b）验证样本

（b）Validation sample
图5 SVR模型实际林龄与反演林龄散点图

Fig.5 Scatter plots of observed age versus retrieval age using SVR model

（a）训练样本

（a）Training sample
（b）验证样本

（b）Validation sample
图6 RF模型实际林龄与反演林龄散点图

Fig.6 Scatter plots of observed age versus retrieval age using RF model

（a）训练样本

（a）Training sample
（b）验证样本

（b）Validation sample
图7 MARS模型实际林龄与反演林龄散点图

Fig.7 Scatter plots of observed age versus retrieval age using MARS model
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5 结 论

5.1 讨论

本研究采用不同物候期的 Sentinel-2卫星数据

构建了 5种落叶松林龄遥感反演模型，相对于使用

传统的 Landsat系列卫星数据构建林龄模型，其增

加了能反映植被生长状态的红边信息，从而为林

龄模型反演提供了优势。在建模方面，相关研究

较多的采用神经网络模型和多元线性回归模型进

行林龄的估测（Kimes等，1999；Chen等，2012），

而本研究增加了对目前较为成熟的深度学习算法

的应用，包括支持向量回归模型（SVR），多元自

适应回归样条模型 （MARS） 以及随机森林模型

（RF）。上述模型应用于林龄方面的研究较少，本

文的研究结果表明随机森林模型为最佳的落叶松

估测林龄模型，比BP神经网络模型和多元线性回

归模型平均决定系数 R2分别提高 0.22和 0.32，能

够为后期相关针对林龄模型的研究应用提供有效

借鉴。此外，本文构建的BP神经网络模型预测林

龄结果精度较好 （R2=0.67；RMSE=4.99 a），表明

神经网络模型在预测林龄方面存在一定优越性。

针对模型建模参量，本研究增加了针对不同

物候期林分及其相关生物物理参数的考虑，结果

表明在不同物候期下生物物理参数相关性均高于

植被指数，其中水分指标（冠层含水量）与林龄

相关性最强（R=-0.74），该研究结果与 Fiorella等
（1993）使用缨帽变换计算的湿度分量（Wetness）
与美国花旗松林龄相关性程度 （R=0.86） 类似，

同时 Li等 （2014） 的研究结果也证实湿度分量

（Wetness） 与 东 北 白 桦 林 龄 具 有 显 著 相 关 性

（R=0.74），后续研究将进一步考虑水分指标对于

林龄反演的影响。此外，在不同的物候期，不同

龄组的林分冠层光谱存在明显差异，因此针对不

同树种，林龄模型反演存在最佳反演物候期问题。

本研究选取了落叶松林的全年 3个主要物候期（芽

萌动期、展叶期、落叶期）进行对比分析，结果

表明不同物候期建模参量与林龄相关性存在差异

性，其中展叶期的相关性结果最好。因此，相关

林龄模型反演研究需要考虑树种的物候期问题，

尽可能选择目标树种的最佳物候期，以提高相关

模型的反演精度。

由于基础林龄数据获取困难等条件限制，当

前研究仅针对中国东北地区的落叶松林龄信息进

行了相关遥感反演研究，而对于其他树种以及不

同的地区生长条件的差异性是否会导致相关结果

发生变化，即模型的普适性问题，仍需要做进一

图8 基于随机森林模型的落叶松龄组分布图

Fig.8 Distribution map of Larix gmelinii forest age group using
randomForest model

表6 训练样本预测误差绝对值分布表

Table 6 Distribution table of absolute value of prediction
error for training samples

预测

模型

MLR
BP
SVR
RF
MARS

预测误差绝对值（N=50）
0 a
6
5
4
9
5

1 a
4
6
13
14
6

2 a
4
11
4
13
11

3 a
3
6
4
7
7

4 a
10
7
8
4
8

5 a
5
6
1
2
4

> 5 a
18
9
16
1
9

|ε| ≤ 5
0.64
0.82
0.72
0.98
0.82

注：N代表样本数量，ε代表误差。

表7 验证样本预测误差绝对值分布表

Table 7 Distribution table of absolute value of prediction
error for validation samples

预测

模型

MLR
BP
SVR
RF
MARS

预测误差绝对值（N=21）
0 a
0
2
3
5
3

1 a
5
4
3
2
3

2 a
2
2
4
1
4

3 a
1
0
3
2
2

4 a
1
3
1
1
2

5 a
2
2
2
4
1

> 5 a
10
8
5
6
6

|ε| ≤ 5
0.52
0.62
0.76
0.71
0.71

注：N代表样本数量，ε代表误差。
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步研究。此外，本研究仅分析了相关植被指数和

生物物理参数在估算林龄方面的优劣，后期还将

进一步挖掘 Sentinel-2数据红边波段及其动态信

息，并引入与林龄相关的特征参数以提高区域林

龄信息反演精度。

5.2 结论

以中国北方典型优势树种落叶松为研究对象，

构建最佳物候期下 5类落叶松林龄与植被指数以及

生物物理参数之间的反演模型，提出最佳林龄的

遥感估算方法，提取研究区落叶松龄组的空间分

布。主要研究结论如下：

（1） 最佳林龄估算模型为随机森林模型，平

均决定系数 R2以及平均均方根误差 RMSE分别为

0.89和 2.91 a。各模型估算结果精度从高到低依次

为：RF>MARS>BP>SVR>MLR。不同模型整体上

均存在高估幼龄林且低估成熟林的情况，这主要

是由于种植密度差异以及冠层结构饱和效应引

起的。

（2） 研究区落叶松林龄反演的最佳反演物候

期从高到低顺序依次为：展叶期>芽萌动期>落叶

期。在不同物候期，冠层含水量 （CWC） 和归一

化水体指数（NDWI）与落叶松林龄均呈现出显著

的负相关关系（p<0.05），在展叶期二者相关性达到

最大值，分别为 0.74（p<0.01） 和 0.67（p<0.01），

使用水分指标能更好的解释落叶松林龄生长规律。

（3）本研究采用 10×10像元的中心均值林龄样

本获取方法，一方面可保证像元的纯净程度且降

低复杂地形对于林龄反演的影响，另一方面可确

保采样区域的差异不会对反演结果产生影响。
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Age information retrieval of Larix gmelinii forest using Sentinel-2 data
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Abstract：The information of forest age structure can effectively reflect the carbon sequestration capacity of regional forest communities at

different growth stages. This way is important for assessing the health status of forest ecosystems. In this study, the typical dominant tree

species Larix gmelinii forest in temperate zone of China is selected as the object, and Sentinel-2 images of its bud germination period,

elongating period of leaf, and defoliation period are selected. The retrieval model of Larix gmelinii stand age is constructed using Multiple

Linear Regression (MLR), Random Forest (RF), support vector regression, feedforward back propagation neural network, and multiple

adaptive regression spline. The optimal phenophase of remote sensing retrieval is first determined through correlation analysis. On this

basis, five optimal characteristic variables, namely, Canopy Water Content (CWC), normalized difference water index, leaf area index,

fraction of absorbed photosynthetically active radiatio, and fractional vegetation cover, are selected for model retrieval according to the

difference in correlation. Results show that the elongating period of leaf is the optimal remote sensing retrieval phenophase. Except for the

plant senescence reflectance index and NDVI and RVI in defoliation period, a negative correlation exists between the stand age of Larix

gmelinii and each index, among which the correlation between the stand age and (CWC is the closest, and the correlation coefficient of

Pearson reaches -0.74 (p<0.01). The results of different model retrievals indicate that RF model is the best model for estimating the age of

Larix gmelinii, and its average coefficient of determination (R2) and mean Root Mean Square Error (RMSE) are 0.89 and 2.91 a,

respectively. MLR is the worst for estimating Larix gmelinii forest age, and its average R2 and RMSE are 0.57 and 5.69 a, respectively.

Nonlinear models can better explain the relationship between stand age and modeling variables.

Key words：remote sensing, Sentinel-2, Larix gmelinii, stand age retrieval, biophysical parameters, Random Forest
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