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　 　 摘要:　 森林高度是反映森林数量和质量的重要指标ꎬ是森林经营管理的重要基础数据ꎬ准确获取森林高度信

息一直是林业遥感研究的目标ꎮ 本研究以广西高峰林场的 １０５ 块地面实测样地数据和机载激光雷达(Ｌｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｎｇｉｎｇꎬ ＬｉＤＡＲ)数据为基础ꎬ从点云数据中提取 ３５ 个特征变量ꎬ分别采用支持向量机￣递归特征消除法

(ＳＶＭ￣ＲＦＥ)、轻量级梯度提升机(ＬｉｇｈｔＧＢＭ)和主成分分析(ＰＣＡ)法进行特征筛选ꎬ并结合参数模型(ＬＲ)和非参

数模型(ＲＦＲ、ＫＮＮ)对林分平均高进行反演ꎮ 研究结果表明ꎬ不同特征选择方法和估测模型的组合精度差异较大ꎮ
其中ꎬ利用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 进行特征筛选结合 ＫＮＮ 回归反演效果最佳ꎬ建模的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ８３ 和 １􀆰 ６４ ｍꎬ验证

的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ８１ 和 １􀆰 ５６ ｍꎮ 此外ꎬ在 ＳＶＭ￣ＲＦＥ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ 和 ＰＣＡ 这 ３ 种特征筛选方法中 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的效

果最好ꎬ无论在 ＲＦＲ 模型还是在 ＫＮＮ 模型中均能得到较高的 Ｒ２ꎬ优于 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 和 ＰＣＡꎮ
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　 　 林分平均高度是生态系统模型重要的输入参数

之一ꎬ是反映森林生长状况、计算森林蓄积量和生物

量的重要因子ꎬ与碳循环研究高度相关[１]ꎮ 森林树

高一直是森林调查中最难准确获取的因子之一ꎮ 传

统森林资源调查主要是依靠人工地面调查ꎬ需要耗

费大量的人力物力财力ꎬ且部分区域地形复杂难以

进行精确的地面调查[２￣３]ꎮ 遥感技术的出现ꎬ给森林

资源调查提供了一种全新的技术手段[４]ꎮ 而对于

林分尺度和单木尺度的森林垂直结构探测ꎬ激光雷

达(Ｌｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｎｇｉｎｇꎬ ＬｉＤＡＲ)技术相较于

其他遥感探测手段具有显著优势[５￣６]ꎮ
在用 ＬｉＤＡＲ 估测林分高度的研究中ꎬ通常采用

从 ＬｉＤＡＲ 数据中提取的大量特征中选取部分或全

部特征ꎬ并在此基础上建立模型ꎬ估测林分平均高ꎮ
穆喜云等[７]基于机载激光雷达数据与样地数据ꎬ构
建不同树种的林分平均高与郁闭度反演模型ꎬ结果

表明ꎬ不同树种模型的估测精度不同ꎬ混交林的林分

平均高估测精度高于阔叶林和针叶林ꎮ 彭涛等[８]

分别设置圆形样地和方形样地ꎬ利用激光雷达特征

变量中的高度分位数估测樟子松及落叶松的林分平

均高ꎬ结果表明ꎬ利用累积高度百分位数中 ９９％累

积高度估测林分平均高时 ２ 种样地结果均最优ꎮ 曾

伟生等[９]研究发现ꎬ基于机载激光雷达对林分平均

高等森林参数进行估测时ꎬ非线性模型优于线性模

型ꎮ 焦义涛等[１０] 基于激光点云数据计算植被点云

高度阈值平均值ꎬ以此建立预测林分平均高的回归

模型ꎬ结果表明ꎬ利用点云高度阈值的平均值进行林

分平均高估测可靠性较高ꎮ 赵勋等[１１] 利用随机森

林、支持向量机以及组合模型对林分平均高进行估

测ꎬ结果表明组合模型的泛化能力及预测精度最好ꎮ
周蓉等[１２] 通过提取 ３２ 个点云特征变量ꎬ并采用逐

步回归法和 ＢＰ 神经网络算法对针叶林进行林分平

均高估测ꎬ研究发现 ＢＰ 神经网络模型估测精度较

高ꎬ优于逐步回归法ꎬ其 Ｒ２均在 ８７％以上ꎮ 沈剑波

等[１３]通过对比森林调查因子和不同神经网络训练

算法对平均树高估测结果的影响ꎬ发现利用贝叶斯

正则化 ＢＰ 神经网络能有效提升估测精度ꎮ Ｇｒａｃｅ
等[１４]研究发现ꎬ建模因子的增加并不意味着模型精

度的提升ꎬ对建模因子进行筛选有助于提升模型精

度ꎮ 曹林等[１５]采用主成分分析法、逐步回归法和贝

叶斯模型平均法对建模因子进行筛选ꎬ结果表明ꎬ逐
步回归法拟合模型效果最好ꎮ Ｐａｏｌｏ 等[１６] 比较了不

同特征筛选方法(遗传算法特征筛选和随机森林算

法特征筛选)对森林参数估测的影响ꎬ结果表明ꎬ将
遗传算法(ＧＡｓ)和赤池信息量准则(ＡＩＣ)组合进行

变量筛选是最有效的方法ꎮ 郝红科[１７] 从归一化点

云数据中提取 ４３ 个点云变量ꎬ分别采用支持向量机

回归、快速人工神经网络以及逐步回归建立林分平

均高反演模型ꎬ研究结果表明ꎬ对建模变量进行筛选

能有效提升模型预测精度ꎮ
综上所述ꎬ基于机载激光雷达的林分平均高反

演中点云变量的特征筛选方法与估测模型的选择是

最终决定反演精度的 ２ 个技术环节ꎬ针对不同的估

测模型选择适当的特征筛选方法有助于提高估测精

度ꎬ但还需进一步对估测模型与特征筛选方法的最

优组合进行探讨和分析ꎮ 为此ꎬ本研究以广西高峰

林场为研究区域ꎬ利用支持向量机￣递归特征消除法

(ＳＶＭ￣ＲＦＥ)、轻量级梯度提升机(ＬｉｇｈｔＧＢＭ)和主成

分分析(ＰＣＡ)对 ３５ 个点云特征变量进行建模因子

筛选的基础上构建基于逐步回归、随机森林和 Ｋ 近

邻法的林分平均高估测模型ꎬ对比基于不同特征筛

选的模型估测结果ꎬ为提高机载激光雷达林分平均

高的估测精度提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

研究区位于广西最大的国有林场———国营高峰

林场ꎬ研究区为一个呈东北￣西南走向的近矩形区

域ꎬ长 １１􀆰 ２ ｋｍꎬ宽 ４􀆰 ２ ｋｍꎬ面积约为４ ７７０ ｈｍ２ꎬ中心

地理位置为 １０８°２３′４５″Ｅꎬ２２°５８′３３″Ｎ[１８]ꎮ 高峰林场

属于南亚热带季风气候区ꎬ日照充足ꎬ雨量充沛ꎬ其
地貌主要为丘陵和山地ꎬ地形起伏较大ꎬ坡度大多为

２０° ~３５°ꎬ最大坡度为 ６９􀆰 ７°ꎮ
研究区内森林覆盖率达 ９０％以上ꎬ约 ９５％为人

工林ꎬ主要为短周期经营的桉树人工林和长周期经

营的杉木ꎬ主要树种包括尾叶桉(Ｅｕｃａｌｙｐｔｕｓ ｕｒｏｈｐｙｌ￣
ｌａ Ｓ.Ｔ. Ｂｌａｋｅ)、巨尾桉 (Ｅｕｃａｌｙｐｔｕｓ ｇｒａｎｄｉｓ ×Ｅ. ｕｒｏ￣
ｈｐｙｌｌａ)、杉木 ( Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍｉａ ｌａｎｃｅｏｌａｔａ )、马尾松

(Ｐｉｎｕｓ ｍａｓｓｏｎｉａｎａ Ｌａｍｂ.)、 湿地松 ( Ｐｉｎｕｓ ｅｌｌｉｏｔｔｉｉ
Ｅｎｇｅｌｍａｎｎ)、八角(Ｌｌｌｉｃｉｕｍ ｖｅｒｕｍ Ｈｏｏｋ. ｆ.)等[１８]ꎮ
１.２　 地面样地数据

地面调查时间为 ２０１６ 年 ５ 月至 １２ 月ꎬ在研究

区内设置 １０５ 个３０ ｍ×３０ ｍ 的地面实测样地(包括

５１ 块针叶林样地和 ５４ 块阔叶林样地)ꎬ记录胸径大
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于 ５ ｃｍ 的每株树的树种、胸径、树高、冠幅等ꎮ 林分

平均高利用断面积加权法(公式 １)进行计算ꎮ 样地

调查信息如表 １ 所示ꎮ

Ｈ＝
􀰑
ｎ

ｉ＝１
ｈｉｇｉ

􀰑
ｎ

ｉ＝１
ｇｉ

(１)

式中ꎬｎ 为林木株数ꎬｈｉ表示第 ｉ 株树的树高ꎬｇｉ

表示第 ｉ 株树的胸高断面积ꎮ

表 １　 样地数据统计结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｌｏｔ ｄａｔａ

样地 类别
林分平均高

(ｍ)
蓄积量

(ｍ３ / ｈｍ２)
断面积

(ｍ２ / ｈｍ２)

针叶林
(５１块样地)

范围 ６.２０~１８.２２ ５７.９３~３８７.２０ １５.２０~５０.２１

平均值 １３.３５ １７.５９ ２５.６０

标准差 ２.９７ ６３.７６ ６.７０

阔叶林
(５４块样地)

范围 ６.５２~２３.５６ ２１.２８~３１７.１３ ３.９２~３６.６９

平均值 １３.７４ １３９.２３ １９.２５

标准差 ４.３０ ７６.６１ ７.４６

１.３　 机载 ＬｉＤＡＲ 数据

本研究以 Ｒ４４ 直升机为飞行平台ꎬ搭载奥地利

ＲＩＥＧＬ 公司生产的 ＶＵＸ１ＬＲ 激光雷达系统获取点

云数据ꎬ数据获取时间为 ２０１６ 年 ９ 月ꎮ 遥感平台飞

行高度为１ ０００ ｍꎬ激光器的波长为１ ５５０ ｎｍꎬ激光

发射角为 ０􀆰 ５ ｍｒａｄꎬ脉冲发射频率为 ８２０ ｋＨｚꎬ平均

点云密度为 ２􀆰 ９ ｐｔｓ / ｍ２ꎬ飞行覆盖面积约为 ５５ ｋｍ２ꎮ
该系统还搭载了３×１０７ 像素的电荷耦合器件(ＣＣＤ)
相机以获取该研究区的航空影像ꎬ影像的空间分辨

率为 ０􀆰 ２ ｍꎮ
１.４　 ＬｉＤＡＲ 数据预处理

对激光雷达点云数据进行去噪后采用布料模拟

滤波(Ｃｌｏｔｈ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒꎬＣＳＦ)法将点云数据分类

为地面点和非地面点ꎬ将地面点通过不规则三角网

(Ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｅｄ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＴＩＮ)插值生成空间

分辨率为 ０.５ ｍ 的数字高程模型(Ｄｉｇｉｔａｌ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓꎬＤＥＭ)ꎬ以此生成归一化点云数据ꎮ
１.５　 特征变量提取

目前较多的研究者利用归一化点云数据提取高

度变量、密度变量和强度变量并将其用于森林参数

估测ꎮ 本研究共提取了 ３５ 个特征变量ꎬ其中包括

２４ 个高度变量、１０ 个密度变量和郁闭度ꎬ各点云特

征变量描述如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 机载激光雷达数据中提取的特征变量指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｎｄｉｃｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ａｉｒｂｏｒｎｅ ｌａｓｅｒ ｒａｄａｒ ｄａｔａ

点云变量符号　 　 　 　 　 　 变量描述

Ｈｍｉｎ / Ｈｍａｘ / Ｈｍｅａｎ / Ｈｍａｄ 表示每个统计单元内所有点的最低高度 / 最高高度 / 平均高度 / 高度中位数

Ｈｃｃｒ 冠层起伏率能表征冠层的表面粗糙程度ꎬ其计算公式为 Ｈｃｃｒ ＝(Ｈｍｅａｎ－Ｈｍｉｎ) / (Ｈｍａｘ－Ｈｍｉｎ)

Ｈｖａｒ / Ｈｓｔｄｖ / Ｈｓｋｅｗ / Ｈｋｕｒｔ / Ｈｃｖ 表示每个统计单元内所有点高度的方差 / 标准差 / 偏态 / 峭度 / 变异系数

Ｈ１０ / Ｈ２０ / Ｈ２５ / Ｈ３０ / Ｈ４０ / Ｈ５０ / Ｈ６０ / Ｈ７０ / Ｈ７５ / Ｈ８０ /
Ｈ９０ / Ｈ９５ / Ｈ９９

点云累计分位数高度(３ 个)ꎬ是将归一化后的点云数据按高度排序ꎬ统计累计百分位数点云
所在的高度

Ｈｉｑ 表示高度四分位数的间距ꎬ计算公式为 Ｈｉｑ ＝Ｈ７５ ￣Ｈ２５

Ｄ０ / Ｄ１ / Ｄ２ / Ｄ３ / Ｄ４ / Ｄ５ / Ｄ６ / Ｄ７ / Ｄ８ / Ｄ９ 密度变量(０~９ꎬ共 １０ 个):按高度将点云分成相同高度的 １０ 层ꎬ每层表示其所对应的密度变
量

ＣＣ 郁闭度

１.６　 特征变量筛选

一个好的特征选择技术可使机器学习集中在最

重要的特征上ꎬ能有效提升运算效率和模型精度ꎬ从
而避免大量冗余特征的输入对机器学习的性能和结

果造成影响ꎮ 本研究使用支持向量机￣递归特征消

除法、ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法以及主成分分析法对点云特征

变量进行筛选ꎬ研究不同特征筛选方法对林分平均

高估测结果的影响ꎮ
１.６.１　 支持向量机￣递归特征消除法　 支持向量机￣
递归特征消除法 ( Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ￣ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎꎬＳＶＭ￣ＲＦＥ)ꎬ利用 ＳＶＭ 的最大间

隔原理ꎬ先训练样本再按特征贡献进行排序ꎬ每次迭

代中去掉得分最低的特征ꎬ直至选出所需特征

数[１９]ꎮ
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１.６.２　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ(Ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ)是一种基于决策树的快速、分布式、高性能

的梯度下降树 ( ＧＢＤＴ) 框架ꎬ是 ＧＢＤＴ 算法的改

进[２０]ꎮ 与 ＧＢＤＴ 算法相比ꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法具有训

练效率更高、内存占用率更低、准确率更高、能够处

理大规模数据等优点ꎮ
１.６.３ 主成分分析法　 主成分分析法(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍ￣
ｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)利用降维的思想通过正交变换

将高维数据映射到低维空间中ꎬ在保留高维数据重

要特征的同时又能去除不重要的特征或噪声ꎮ
１.７　 林分平均高估测模型的建立

１.７.１ 随机森林回归算法　 随机森林回归算法(Ｒａｎ￣
ｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＲＦＲ)是由 Ｂｒｅｉｍａｎ[２１] 提出的ꎬ
利用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法生成 ｍ 个训练集ꎬ然后对于每个

训练集构造一棵决策树ꎬ并在特征中随机抽取一部

分特征作为最优解ꎬ应用于节点ꎮ 选择重要性累计

贡献率大于 ０.８５ 的特征变量建模ꎬ并通过网格搜索

法和十折交叉验证法确定决策树的数量、最小特征

数及最小叶子节点ꎮ
１.７.２ Ｋ 近邻回归算法　 Ｋ 近邻(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ
ＫＮＮ)算法常被用于大面积森林参数反演和制图ꎮ
ＫＮＮ 是通过测量不同样本在特征空间中的距离来

进行分类的[２２]ꎮ 基本思路是:在某一样本的特征空

间中如果有 Ｋ 个样本与之相似ꎬ那么这些样本大多

数属于同一个类别ꎬ则该样本也属于这个类别ꎮ 本

研究采用欧氏距离作为激励度量方法ꎮ
１.７.３ 线性回归方程　 通过逐步回归法构建线性回

归方程预测林分平均高ꎬ在回归建模过程中ꎬ每一步

引入的新变量都要进行 Ｆ 检验并达到显著水平(Ｐ<
０􀆰 ０５)ꎮ
１.８　 模型精度评价

采用决定系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)和相

对均方根误差( ｒＲＭＳＥ)作为指标评价回归模型的精

度ꎮ Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 ｒＲＭＳＥ 计算方法分别见公式(２)、
公式(３)和公式(４):

Ｒ２ ＝ １－
􀰑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙｉ

＾ ) ２

􀰑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙｉ

—) ２
(２)

ＲＭＳＥ＝
􀰑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙｉ

＾ ) ２

ｎ
(３)

ｒＲＭＳＥ＝ＲＭＳＥ
ｙｉ
— ×１００％ (４)

式中ꎬｙｉ为样地实测值ꎻｎ 为样地个数ꎻｙｉ
＾ 为预测

值ꎻｙｉ
—
为样本平均值ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 特征筛选及重要性评估

２.１.１　 支持向量机￣递归特征消除法特征筛选 　
利用 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 对所提取的 ３５ 个特征进行特征重

要性排序ꎬ排序结果如图 １ 所示ꎮ 在排序准则中

的特征得分越小ꎬ其特征的重要性也就越高ꎮ 因

此ꎬ本研究选取特征的重要性为 １ 的 １２ 个变量参

与建模ꎬ分别为 ＣＣ、Ｄ０、Ｄ３、Ｄ４、Ｄ５、Ｄ６、Ｈ３０、Ｈ４０、
Ｈ５０、Ｈ６０、Ｈ９５、Ｈｓｋｅｗꎬ其中包括 ５ 个密度变量、６ 个高

度变量以及郁闭度ꎮ
２.１.２　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 特征筛选　 基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法对

所提取的 ３５ 个特征进行特征重要性排序ꎬ排序结果

如图 ２ 所示ꎮ 在排序准则中重要度越大所对应特征

的重要性也就越大ꎬ图 ２ 中前 １６ 个特征的重要度不

为 ０ꎬ认为其特征重要性高于重要度为 ０ 的其他特

征ꎬ同时有 ４ 个特征重要度为 １ 的变量也认为其特

征重要性较低ꎬ故将其剔除ꎮ 因此ꎬ本研究选取特征

重要度大于 １ 的 １２ 个特征变量参与建模ꎬ其中包括

７ 个高度变量(Ｈｃｖ、Ｈｍａｘ、Ｈ９０、Ｈｉｑ、Ｈ９９、Ｈｋｕｒｔ、Ｈｓｔｄｖ)和 ５
个密度变量(Ｄ５、Ｄ４、Ｄ９、Ｄ３、Ｄ６)ꎮ
２.１.３　 主成分分析法特征筛选 　 ＰＣＡ 法依据贡献

率高的前几个主成分与原始点云特征变量的相关关

系筛选出每个主成分中相关性最高的变量参与建

模ꎬ当累计贡献率大于 ８５％时就认为少数几个变量

就足以解释原始数据的大部分信息ꎮ 本研究结果显

示ꎬ前 ５ 个主成分的累计贡献率达到了 ８９％ꎬ说明前

５ 个主成分足以反映原始数据的大部分信息ꎮ 利用

主成分分析得到的各主成分与点云特征变量的相关

关系如表 ３ 所示ꎮ
与第 １ 主成分的相关性最高的变量为 Ｈ３０ 和

Ｈ４０ꎬ相关系数为 ０􀆰 ９８２ꎻ与第 ２ 主成分的相关性最高

的是 Ｈｃｖꎬ相关系数为 ０􀆰 ９４３ꎻ与第 ３ 主成分的相关

性最高的是 Ｄ４ꎬ相关系数为 ０􀆰 ６８７ꎻ与第 ４ 主成分的

相关性最高的是 Ｄ９ꎬ相关系数为 ０􀆰 ４６３ꎻ与第 ５ 主成

分的相关性最高的是 Ｈｍｉｎꎬ相关系数为 ０􀆰 ８３４ꎮ 故

Ｈ４０、Ｈ３０、Ｈｃｖ、Ｄ４、Ｄ９和 Ｈｍｉｎ能够解释原始变量的绝大

部分信息ꎬ将其作为回归模型的自变量ꎮ
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Ｈｖａｒ、Ｈｓｔｄｖ、Ｈｓｋｅｗ、Ｈｍｉｎ、Ｈｍｅｄ、Ｈｍｅａｎ、Ｈｍａｘ、Ｈｋｕｒｔ、Ｈｉｑ、Ｈｃｖ、Ｈｃｃｒ、Ｈ１０、

Ｈ２０、Ｈ２５、Ｈ３０、Ｈ４０、Ｈ５０、Ｈ６０、Ｈ７０、Ｈ７５、Ｈ８０、Ｈ９０、Ｈ９５、Ｈ９９、Ｄ０ ~ Ｄ９、

ＣＣ 见表 ２ꎮ
图 １　 基于支持向量机￣递归特征消除法(ＳＶＭ￣ＲＦＥ)的点云变

量特征重要性排序

Ｆｉｇ.１ 　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ￣ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ (ＳＶＭ￣ＲＦＥ)

２.２　 林分平均高估测模型建立及精度评价

通过构建的 ＲＦＲ、ＫＮＮ 和 ＬＲ ３ 种模型反演林

分平均高ꎬ根据模型精度评价的指标(Ｒ２、ＲＭＳＥ 和

ｒＲＭＳＥ)ꎬ对不同特征筛选方法所构建的 ＲＦＲ、ＫＮＮ
和 ＬＲ 模型进行精度评价ꎬ 并做对比分析ꎬ 其中建

模精度与检验精度之差能有效反映不同估测模型间

的泛化能力ꎮ 具体模型评价指标对比见表 ４ꎮ
随机森林算法所生成的决策树数目为 ２００ꎬ树

节点分裂最小特征数为 ３ꎬ最小叶节点为 ２ꎻＫＮＮ 模

型以欧氏距离作为激励度量方法ꎬ当 Ｋ 值为 １１ 时ꎬ
ＫＮＮ 模型的误差最小ꎻ 逐步回归方程为 ＬｏｒＨ＝
３.２７８＋０.６７６Ｈ９０＋８.６６１Ｄ０ꎬ式中 ＬｏｒＨ 代表林分的胸

高断面积加权平均高ꎮ

Ｈｖａｒ、Ｈｓｔｄｖ、Ｈｓｋｅｗ、Ｈｍｉｎ、Ｈｍｅｄ、Ｈｍｅａｎ、Ｈｍａｘ、Ｈｋｕｒｔ、Ｈｉｑ、Ｈｃｖ、Ｈｃｃｒ、Ｈ１０、

Ｈ２０、Ｈ２５、Ｈ３０、Ｈ４０、Ｈ５０、Ｈ６０、Ｈ７０、Ｈ７５、Ｈ８０、Ｈ９０、Ｈ９５、Ｈ９９、Ｄ０ ~ Ｄ９、

ＣＣ 见表 ２ꎮ
图 ２　 基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的点云变量特征重要性排序

Ｆｉｇ.２ 　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ (ＬｉｇｈｔＧＢＭ)

其中基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 进行特征筛选构建的 ＫＮＮ
模型比较稳定ꎬ 精度最高ꎬ 为高峰林场林分平均高

反演的最优模型ꎬ 建模结果的 Ｒ２为 ０􀆰 ８３ꎬＲＭＳＥ 为

１􀆰 ６４ ｍꎬｒＲＭＳＥ 为 １２􀆰 ０４％ꎻ基于 ＰＣＡ 进行特征筛选

构建的 ＫＮＮ 模型精度最低ꎬＲ２ 为 ０􀆰 ５３ꎬＲＭＳＥ 为

２􀆰 ４０ ｍꎬｒＲＭＳＥ 为 １８􀆰 ３６％ꎮ 在 ３ 种特征筛选方法中

基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 进行特征筛选所构建的估测模型较

为稳健ꎬ其泛化能力最强ꎮ 而基于 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 特征

筛选所构建的 ＲＦＲ 和 ＫＮＮ 模型ꎬ建模精度与验证

精度相差很多ꎬ说明模型不够稳健ꎬ泛化能力差ꎮ 利

用 ＰＣＡ 对建模因子进行降维后ꎬ其精度反而低于不

降维的模型精度ꎬ且模型出现欠拟合ꎮ
除 ＰＣＡ 方法外ꎬ进行特征筛选后所构建的估测

模型精度均高于全部因子参与建模的模型精度ꎬ表
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明通过对建模因子进行特征筛选能有效提升模型精 度和运算效率ꎮ

表 ３　 各主成分与点云变量的相关关系

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

点云变量 主成分 １ 主成分 ２ 主成分 ３ 主成分 ４ 主成分 ５ 点云变量 主成分 １ 主成分 ２ 主成分 ３ 主成分 ４ 主成分 ５

Ｈｃｃｒ ０.８１８ －０.５１５ －０.０９３ ０.０５５ －０.０６９ Ｈｓｋｅｗ －０.７３１ ０.５６２ ０.１７０ ０.０１１ ０.１６７

Ｈｃｖ －０.０６０ ０.９４３ ０.０６１ －０.１５７ －０.０６５ Ｈｓｔｄｖ ０.７０７ ０.６７１ ０.１０８ ０.００６ －０.１１６

Ｈｉｑ ０.１８９ ０.７４５ ０.３０３ －０.２９７ ０.１８６ Ｈｖａｒ ０.６１６ ０.７０８ ０.０５３ ０.０９２ －０.１１９

Ｈｋｕｒｔ ０.１１７ －０.５２７ －０.５６４ －０.１５２ ０.２４１ ＣＣ ０.１９３ －０.２５８ ０.５１１ ０.３０６ ０.００９

Ｈｍａｘ ０.９０８ ０.２５９ ０.２４８ －０.０９４ ０.０４０ Ｄ０ －０.４８３ ０.６４９ －０.３１２ －０.２１２ ０.１３７

Ｈｍｉｎ ０.１４０ －０.２００ ０.２３２ ０.３０７ ０.８３４ Ｄ１ －０.５８４ ０.６６８ －０.２３２ ０.０３３ ０.１５４

Ｈｍｅａｎ ０.９８１ －０.１４１ ０.０４２ ０.０２８ ０.０４２ Ｄ２ －０.６３９ ０.４６０ ０.０７３ ０.２６１ －０.０１８

Ｈｍｅｄ ０.９４４ －０.２１８ －０.００８ ０.１３１ －０.０３１ Ｄ３ －０.６６６ ０.１０６ ０.４６０ ０.３６６ －０.１６４

Ｈ１０ ０.８７２ －０.３８４ －０.１１１ ０.０６１ ０.０４５ Ｄ４ －０.４５０ －０.３４２ ０.６８７ ０.１２６ －０.１６３

Ｈ２０ ０.９４７ －０.２０２ －０.０５８ ０.１２１ －０.０３５ Ｄ５ －０.００６ －０.６２６ ０.６５５ －０.２２９ ０.０１７

Ｈ２５ ０.９７１ －０.０８０ －０.０３５ ０.１０６ －０.０４７ Ｄ６ ０.４０４ －０.６８１ ０.２９９ －０.４１７ ０.０７４

Ｈ３０ ０.９８２ ０.００３ －０.０２１ ０.０５５ －０.０３７ Ｄ７ ０.７１６ －０.３８１ －０.３３３ －０.１６２ －０.０１５

Ｈ４０ ０.９８２ ０.０８５ ０.０１７ ０.０１６ －０.０３０ Ｄ８ ０.７５７ －０.００２ －０.５２４ ０.１９１ －０.１４２

Ｈ５０ ０.９７６ ０.１６１ ０.０６２ ０.００３ －０.０１４ Ｄ９ ０.５５９ ０.１９５ －０.３０７ ０.４６３ ０.０７２

Ｈ６０ ０.９６６ ０.２０８ ０.０９２ －０.００５ ０.０００ Ｈ９０ ０.９３０ ０.２９９ ０.１６０ －０.０５７ ０.０４５

Ｈ７０ ０.９５８ ０.２５０ ０.１１１ －０.０２５ ０.０２２ Ｈ９５ ０.９３０ ０.２９９ ０.１６０ －０.０５７ ０.０４５

Ｈ７５ ０.９４７ ０.２８０ ０.１１２ －０.０４６ ０.０４６ Ｈ９９ ０.９１７ ０.２９１ ０.２０５ －０.０６０ ０.０３８

Ｈ８０ ０.９４３ ０.２８５ ０.１３０ －０.０５０ ０.０４８

Ｈｖａｒ、Ｈｓｔｄｖ、Ｈｓｋｅｗ、Ｈｍｉｎ、Ｈｍｅｄ、Ｈｍｅａｎ、Ｈｍａｘ、Ｈｋｕｒｔ、Ｈｉｑ、Ｈｃｖ、Ｈｃｃｒ、Ｈ１０、Ｈ２０、Ｈ２５、Ｈ３０、Ｈ４０、Ｈ５０、Ｈ６０、Ｈ７０、Ｈ７５、Ｈ８０、Ｈ９０、Ｈ９５、Ｈ９９、Ｄ０ ~Ｄ９、ＣＣ 见表 ２ꎮ

表 ４　 林分平均高模型建模精度和检验精度及其差值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

模型
特征筛
选方法

建模精度

Ｒ２ ＲＭＳＥ(ｍ) ｒＲＭＳＥ(％)

验证精度

Ｒ２ ＲＭＳＥ(ｍ) ｒＲＭＳＥ(％)

建模精度与验证精度之差

Ｒ２ ＲＭＳＥ(ｍ) ｒＲＭＳＥ(％)

ＲＦＲ 全部特征 ０.７８ １.９０ １４.０７ ０.７１ ２.０４ １５.０５ ０.０７ ０.１４ －０.９８

ＳＶＭ￣ＲＦＥ ０.８１ １.７６ １３.０４ ０.６８ ２.０４ １５.００ ０.１３ ０.２８ －１.９６

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０.８０ １.８０ １３.３３ ０.７２ １.９６ １４.４８ ０.０８ ０.１６ －１.１５

ＰＣＡ ０.７３ ２.０５ １５.１４ ０.７３ １.５１ １１.１４ ０.０１ ０.５４ ４.００

ＫＮＮ 全部特征 ０.７９ １.８６ １３.６９ ０.７８ １.５９ １１.７６ ０.０１ ０.２７ １.９３

ＳＶＭ￣ＲＦＥ ０.７９ １.８１ １３.３５ ０.７３ １.７５ １２.９５ ０.０６ ０.０６ ０.４０

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０.８３ １.６４ １２.０４ ０.８１ １.５６ １１.５４ ０.０２ ０.０８ ０.５０

ＰＣＡ ０.５３ ２.４０ １８.３６ ０.５７ １.９３ １４.８４ ０.０４ ０.４７ ３.５２

ＬＲ ＳＲ ０.６９ ２.２２ １６.３３ ０.５７ ２.７０ ２０.２１ ０.１２ ０.４８ －３.８８

Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻｒＲＭＳＥ:相对均方根误差ꎮ
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２.３　 林分平均高反演

利用基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 进行特征筛选所建立的

ＫＮＮ 模型对高峰林场林分平均高进行反演ꎮ 将反

演的林分平均高分为 ６ 个等级ꎬⅠ级为２􀆰 ０~ ６􀆰 ０ ｍꎬ
Ⅱ级为６􀆰 １~ １０􀆰 ０ ｍꎬⅢ级为１０􀆰 １~ １４􀆰 ０ ｍꎬⅣ级为

１４􀆰 １~１８􀆰 ０ ｍꎬⅤ级为１８􀆰 １~ ２２􀆰 ０ ｍꎬⅥ级为 ２２􀆰 ０ ｍ
以上ꎮ
　 　 高峰林场大部分区域林分平均高等级较低ꎬ林
分平均高在Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ级的相对较多ꎬ这是因为林场

主要以木材生产作为经营项目ꎬ林分以人工纯林为

主ꎬ林种结构单一ꎬ导致高度等级低的林分内部高度

差异小ꎬ分布较为集中ꎮ

３　 结论与讨论

本研究以中国南亚热带季风区域的人工林为研

究对象ꎬ以机载激光雷达点云数据为数据源ꎬ在研究

区内选取 １０５ 个典型样地(２ 种森林类型)作为验证

数据ꎬ分别采用 ＰＣＡ、支持向量机￣递归特征筛选和

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 对提取的 ３５ 个点云特征变量进行建模因

子筛选ꎬ并结合 ＫＮＮ、ＲＦＲ 和 ＬＲ 对林分平均高进行

反演ꎬ结果表明ꎬ对建模因子进行特征筛选能有效提

升模型精度和计算效率ꎬ除 ＰＣＡ 外其他 ２ 种基于特

征筛选所建立的估测模型精度均高于所有特征参与

建模的模型精度ꎮ 基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 进行特征筛选所

构建的估测模型均能得到较好的估测结果ꎬ其泛化

能力优于其他特征筛选方法ꎮ 其中ꎬ基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ
进行特征筛选所构建的 ＫＮＮ 模型建模精度和检验

精度均最高ꎮ
以往的研究大多是比较某一种非参数模型与参

数模型(如逐步回归)的精度差异ꎬ如曾伟生等[９] 考

虑到模型的实用性和可解释性ꎬ采用简单的线性与

非线性模型构建估测模型ꎬ虽然研究结果表明ꎬ基于

点云高度变量(中位数)与强度变量(７５％分位数)
所构建的二元非线性模型就能达到较为理想的估测

结果ꎬ但也忽略了其他点云变量所包含的有用信息ꎮ
此外ꎬ多数研究结果表明ꎬ非参数模型精度优于参数

模型ꎻ周蓉等[１２] 和沈剑波等[１３] 比较了不同训练算

法对 ＢＰ 神经网络所建立的林分平均高估测模型精

度的影响并与逐步回归算法进行比较ꎬ但未考虑其

他特征筛选方法和估测模型的差异对精度的影响ꎮ
而比较多种特征筛选方法与多种模型的组合对模型

精度影响的研究还较少ꎬ此外 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法虽然在

其他领域表现出较强的预测能力以及数据挖掘能

力ꎬ但在林分平均高建模及对点云变量筛选方面的

研究还较少ꎬ本研究使用的不同特征筛选方法和多

种模型结合的方法为林分平均高建模提供了参考ꎮ
目前ꎬ机器学习[２３￣２５] 被广泛应用于森林参数估

测ꎬ通过对变量进行筛选可以有效降低自变量的维

度ꎬ从而提高模型精度和运算效率ꎮ 但用随机森林

法和支持向量机法等机器学习模型进行森林参数估

测时具有随机性ꎬ此外机器学习的拟合精度取决于

训练样本和参数的设置ꎬ如果训练样本选取不合理

或者参数设置不当ꎬ将会使机器学习模型过拟合或

欠拟合ꎮ 在今后的研究中将考虑用诸如遗传算法、
粒子群算法等来对模型进行优化ꎮ 对不同森林类

型、不同树种及不同郁闭度下所提取的森林参数对

模型估测精度的影响机理有待进一步研究ꎮ
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