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摘 要：寒温带森林是陆地上分布面积最广的森林生态系统，具有重要的生态和社会经济价值。定量描述长时

序寒温带森林类型和树种覆盖信息对于量化其生态系统服务功能以及制定森林管理政策具有重要意义。然而受

实测覆盖度数据缺乏和多光谱影像光谱信息有限的限制，现有研究较少探究中分辨率多光谱星载数据 （如

Landsat卫星）对中国寒温带森林类型覆盖度和树种覆盖度进行长时序反演的可行性，并且对于遥感影像获取时

间频率（单时相、多时相）对反演精度的影响仍缺乏定量评估。为此，本研究利用人工合成样本和随机森林回

归模型对黑龙江省孟家岗林场的森林类型和树种覆盖度分别进行了反演，并将模型应用于 1986 年—2020 年的

Landsat影像，估算孟家岗林场阔叶林和针叶林 35年的覆盖度。结果表明：（1）对于森林类型覆盖度反演，基于

生长季Landsat波段和植被指数（归一化耕作指数以及缨帽变换系数）的中值特征估算的精度最高，阔叶林覆盖

度估算 R̄2=0.76，针叶林覆盖度估算 R̄2=0.71；（2）对于树种覆盖度反演，基于多时相 Landsat波段和植被指数的

精度最高，落叶松覆盖度估算 R̄2=0.40，红松覆盖度估算 R̄2=0.23，樟子松覆盖度估算 R̄2=0.61；（3）增加影像获

取时间密度对于森林类型覆盖度反演精度的提高没有显著贡献（阔叶林∆R̄2=0.01，针叶林∆R̄2=-0.03），但对提高

树种覆盖度的反演精度帮助较大（落叶松∆R̄2=0.04，红松∆R̄2=0.07，樟子松∆R̄2=0.27）。本研究可为中国北方森

林以及全球寒温带森林类型和树种覆盖度的大尺度长时序估算提供了思路。
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1　引 言

寒温带森林约占全球森林总面积的三分之一

（FAO，2020），是陆地上分布面积最广的森林生

态系统，对于气候调节（Bonan等，1992）、碳循环

（Jiang等，2002）和社会经济的可持续发展（Chen

等，2016） 等方面都具有重要意义。寒温带森林

为人类带来了巨大的生态、经济、社会和健康效

益 （Brinck 等，2017；Drever 等，2021；Girardin
等，2021；Heilmayr 等，2020）。森林类型或树种

覆盖度表示的是单位面积内（例如一个像元），某

一森林类型或树种垂直投影面积的百分比（陈晋
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等，2001）。在气候变化和人类活动的双重影响

下，寒温带森林的干扰频率逐渐增加。因此，动

态准确估算长时序寒温带森林类型和树种覆盖度

百分比，对于了解森林生态系统的结构和功能、

监测森林变化以及制定有效的森林保护和管理策

略至关重要（Zhang等，2000）。

遥感技术的迅速发展有利于准确反演森林定

量参数，尤其是长时序卫星遥感影像 （例如

Landsat 系列）的不断发展，有望对森林类型和树

种覆盖度进行大尺度动态估算。对于 Landsat等中

等分辨率卫星数据，在森林区域存在大量混合像

元（Savage 等，2015），因此需要在亚像元尺度反

演像元内各类森林类型和树种的丰度（即覆盖度）

（Deng和Zhu，2020）。目前利用遥感数据进行植被

覆盖度估算的方法主要有回归模型法和混合像元

分解模型法两类。回归分析在像元尺度提供连续

的输出，能够有效估算亚像元尺度上的植被覆盖

度（Okujeni等，2014）。通过建立实测植被覆盖度

和遥感数据特征（包括光谱特征，植被指数以及

雷达数据回波等）之间关系的参数模型，进行植

被覆盖度估算是最常见的方法之一 （Guerschman 
等，2009；Morsdorf 等，2006）。参数模型需要指

定某一特定的函数形式（例如线性关系，比值关

系，指数关系等），能够应对较为简单的植被、林

地覆盖度的反演。基于机器学习的回归算法，可以

结合多种遥感特征，建立高精度稳定的植被覆盖度

反演模型（Hansen等，2013；Huang和Townshend，
2003；Kattenborn 等，2020）。然而，机器学习回

归模型的训练，往往需要大量、全面、准确的样

本。通过目视解译或实地采集的手段获取训练模

型所需的样本成本高、难度大。

混合像元分解模型物理意义明确，且不需要

大量样本，能够有效估算植被覆盖度。根据光谱

混合函数的性质可将混合像元分解模型分为线性

和非线性模型。其中线性光谱混合模型最为常用

（Adams 等，1995；Xiao 和 Moody，2005；姬翠翠 
等，2016），像元二分模型是应用最为广泛的线性

光谱混合模型，NDVI是像元二分模型中最常见的

指数（陈晋 等，2016；姬翠翠 等，2016；刘垚燚 
等，2021；王思 等，2022；王曦和张怡雯，2021）。
为估算不同地形的植被覆盖度，有学者（龙爽 等，

2020；吴志杰 等，2016） 利用其他指数 （例如

NDMVI，EVI）建立像元二分模型，并取得了较好

的效果。为提高线性光谱混合模型的精度，现有

研究改进了光谱混合模型 （Michishita 等，2012；
Powell 等，2007；皮新宇 等，2021） 和端元提取

算法（Li等，2015；胡姝婧 等，2010）。像元二分

模型依赖两个关键参数：纯净植被和裸地对应的

植被指数值。然而由于植被和裸土的光谱反射具

有区域性，像元二分模型只适合特定区域的植被

覆盖度计算，在时间和空间上的迁移性较差。并

且当混合像元分解模型面对多种端元光谱之间存

在相关关系时，分解精度较低（陈晋 等，2016）。

对于光谱特征十分相近的不同森林类型及树种，

利用混合像元分解模型难以实现其覆盖度的反演。

Okujeni 等 （2013） 结合机器学习回归模型和

线性光谱混合模型的优势，创造性提出了利用人

工合成样本和回归模型进行不同地物类型覆盖度

分数估算的方法。该方法提取不同地物纯净像元

的光谱特征，并基于线性光谱混合原理生成混合

光谱，构建人工合成样本库。以此作为经验回归

模型的训练样本，估算不同地物类型，例如不透

水面（Okujeni等，2013，2014，2015，2017）、植

被（Okujeni等，2021）、裸地（Okujeni等，2015）
等的覆盖度分数。基于线性光谱混合原理人工合

成的模拟数据解决了覆盖度反演研究中实测数据

获取困难且花费较大的问题（张明 等，2012）。王

光镇等 （2018） 利用实测纯净端元光谱曲线 （包

括光合植被，非光合植被和裸地）模拟得到混合场

景下 66条 Landsat 8混合光谱曲线，成功反演了非

光合植被和光合植被的覆盖度。并验证了Landsat-
DFI 指数 （Dead Fuel Index） 对于非光合植被覆盖

度反演的有效性。基于人工合成样本和机器学习

回归模型的地物覆盖度分数估算方法也被成功应

用至不同生态系统中森林覆盖度的估算（Okujeni
等，2013；Schug 等，2020；Senf 等，2020）。然

而，该方法在物候变化大的欧亚大陆寒温带森林

类型覆盖度反演的表现以及对光谱信息更为接近

的树种（例如：落叶松，红松以及樟子松等）覆

盖度反演的适用性仍有待探索。

近年来，时序光谱信息在树种分类研究中得

到广泛关注，并取得了较好的效果 （Hemmerling
等，2021）。现有研究 （Wang 等，2020；雷光斌 
等，2016） 指出基于多时相遥感影像光谱特征建

立的树种分类模型能够实现更高的分类精度。

Persson 等 （2018） 利用 4 个时相的哨兵二号数据
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对瑞典一处成熟林进行分类，结果表明利用多时

相特征的模型比利用单一时相特征的模型分类精

度高 8.2%。长时间序列的星载多光谱卫星影像

（例如 Landsat系列）提供了丰富的时序光谱信息，

能够捕捉到各类树种不同的物候信息，有效提高

了树种分类的精度 （Pasquarella 等，2018）。然而

时序光谱信息对于森林类型和树种覆盖度估算的

作用仍缺乏定量评估。基于时间序列影像建立不

同时间频率的人工合成样本，并将其作为回归模

型的输入，可充分利用寒温带森林的丰富物候信

息，为提高森林类型和树种覆盖度反演精度提供

了新的可能。对比不同时间频率（单时相、多时

相和时序光谱）的影像特征对森林类型和树种覆

盖度反演精度的影响，有利于定量评价长时序卫

星遥感影像在寒温带森林类型和树种覆盖度反演

研究中的潜力，揭示森林类型和树种对不同生长

阶段的光谱响应差异，以及不同时间频率光谱特

征对森林类型和树种覆盖度反演的贡献。从而确

定基于中低分辨率长时序卫星数据的森林类型和

树种覆盖度反演的最佳光谱特征组合，为中国寒

温带森林乃至整个欧亚地区寒温带森林类型和树

种覆盖度反演提供科学依据和方法支持。准确估

算长时序寒温带森林类型和树种覆盖度及其变化，

有利于定量评估和监测该生态系统在气候变化下

的健康状况和生态功能稳定性，对于制定和实施寒

温带森林可持续管理以及积极应对气候变化具有重

要意义（Zhao等，2018）。此外，长时序寒温带森

林类型和树种覆盖度的精确评估，也为探究气候变

化对寒温带森林碳水循环过程影响等相关研究提供

可靠的基础数据和参考（Venäläinen等，2020）。
因此，本研究基于 Landsat 长时序卫星数据，

利用人工合成样本和随机森林回归模型估算了孟

家岗林场 1986年—2020年森林类型和树种的覆盖

度，探索中国北方森林类型和树种覆盖度反演的

最优模型，并定量评估不同时间频率影像特征对

覆盖度反演精度的影响，以期为更大尺度的中国

北方森林以及全球寒温带森林类型覆盖度估算提

供思路。

2　研究区概况与数据来源

2.1　研究区概况

本研究选择黑龙江省佳木斯市桦南县东北部

的孟家岗林场为研究区（图 1），该区域冬季漫长

且严寒，夏季短暂且凉爽，年平均气温 2.7 ℃。年

平均降水量为 550 mm，且降水主要发生在夏季

（Peng 等，2019）。孟家岗林场是黑龙江省规模最

大的国有人工林林场之一。林场经营面积155 km2，

林业用地134.43 km2，森林覆盖率为86.73%。

孟家岗林场的树种组成在中国北方森林中具

有一定代表性，包括了中国北方寒温带生境中常

见的关键树种，如兴安落叶松（Larix gmelini）、樟

子松（Pinus sylvestris var. mongolica）、红松（Pinus 
koraiensis）、柞树（Quercus mongolica）等。林场除

了主要树种的纯林，还包括针叶混交林，阔叶混

交林以及针阔混交林等混交林。

2.2　数据及预处理

本研究使用了 1986 年—2020 年 Landsat 系列

卫星（包括 Landsat 5、Landsat 7 和 Landsat 8）的

生长季清晰无云的影像（1985 年数据无法完全覆

盖研究区）。并通过目视的方法，挑选了2016年—

2020 年生长季和落叶期能够完整覆盖研究区且无

云覆盖的 Landsat 8 地表反射率数据 SR （Surface 
Reflectance）（表1）参与模型的训练。由于2020年

（a） 研究区

（a） Study area

（b） 落叶松

（b） Larix
（c） 放大图

（c） Zoom-in
图1　研究区概况及落叶松覆盖度估算示意图

Fig. 1　Study area and example of Larix gmelini cover fraction
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生长季缺少一景能够完全覆盖研究区的高质量影

像，因此本研究对 2020年 7月和 8月研究区所有影

像的可见光波段、近红外波段、短波红外波段以

及本研究所使用的植被指数 （式 （2） — （5））

进行中值合成，作为 2020 年生长季的特征影像。

Landsat系列数据空间分辨率为 30 m，时间分辨率

为 16 d，本研究所使用的波段为可见光、近红外

和短波红外共计 6个波段。本研究涉及的影像均来

自 GEE （Google Earth Engine），Landsat 数据为经

过几何校正和辐射校正的地表反射率数据，只需

要对遥感影像进行去云，研究区拼接裁剪等预处

理。采用的去云算法为 GEE 提供的 CFmask 算法

（Foga 等，2017）。中值影像合成采用的是 GEE 提

供的 ImageCollection. median 算法。本研究采用

MODIS产品MCD12Q2确定研究区生长季的开始与

终止时间，确定孟家岗林场生长季为每年6月20日

至9月20日。

验证样本来自中国林业科学研究院资源信息

研究所基于机载遥感系统CAF-LiCHy （The Chinese 
Academy of Forestry’s LiDAR CCD and Hyperspectral 
airborne observation system） 生成的孟家岗林场硬

分类产品（2017年）（Jia和 Pang，2023），该产品

空间分辨率为 2 m，使用的分类方法为随机森林，

分类精度可达到 91.0% 以上。验证样本数量共计

773个。

3　研究方法

在构建覆盖度反演模型之前首先建立包含不

同时间频率特征（单时相光谱特征、多时相光谱

特征、时序光谱特征）的纯净光谱库。其中，单

时相特征为孟家岗林场生长季影像特征，多时相

光谱特征包括生长季和落叶期两个关键物候期的

影像特征；时序光谱特征指的是基于孟家岗林场

生长季的合成影像（包括极大值、极小值、中值

和均值）所提取的多个光谱指标。之后基于线性

光谱混合模型原理 （式 （1）） 和上述纯净光谱

库，生成混合光谱M及其对应的丰度 fk （即不同森

林类型和树种对应的覆盖度）。将纯净光谱库和混

合光谱库合并，得到人工合成光谱库，并将其作

为随机森林回归模型的输入。建立阔叶林、针叶

林、落叶松、红松和樟子松 5个目标类的覆盖度反

演模型。将训练好的模型应用至孟家岗林场，生

成 5个目标类对应的覆盖度结果。最后利用基于机

载激光雷达和高光谱数据生成的孟家岗林场高空

间分辨率树种分类产品（2 m）作为参考数据，评

价上述覆盖度反演模型的精度。将效果最好的模

型应用至 1986年—2020年，生成长时序森林类型/
树种覆盖度结果。研究技术路线如图2所示。

M = ∑
k = 1

n

fk Rk + ε （1）

式中，M向量为混合光谱，fk 为第 k类端元的丰度

比例，Rk向量为第 k类端元的光谱，ε为残差项。

3.1　构建人工合成光谱库

利用谷歌地球提供的高空间分辨率影像和孟

家岗小班数据，采集纯净样本，详见表 2；并提取

对应像元的光谱和植被指数特征，生成纯净光

谱库。

本研究采取了分层的思路去反演森林类型和

中国北方主要针叶树种的覆盖度。森林类型分为

阔叶林和针叶林。根据中国寒温带优势树种类别，

将树种类型设定为落叶松、樟子松和红松。非林

地只作为背景类型参与人工合成光谱库过程，并

不进行覆盖度反演。孟家岗林场阔叶树种类型多

样，但优势树种主要为柞树以及以柞树为优势树

种的阔叶混交林 （柞树林面积占阔叶林面积的

62.39%），因此不进行阔叶林具体树种的覆盖度

反演。

为保证采集的纯净样本所对应的 Landsat像元

为纯净像元，选取面积>1600 m2的同质区域作为纯

净样本。对于纯净样本的定义为：在同质区域内，

林地样本必须为单一树种，且该类森林（阔叶林、

针叶林、落叶松、红松或樟子松） 的覆盖度需>
85%；非林地样本可以混合多种地物类型，只要不

表1　单时相和多时相所使用的Landsat 8影像信息

Table 1　　Landsat 8 images used for single- and 
multi-date

物候期

生长季

落叶期

传感器

Landsat 8

Landsat 8

条带号

116028
115028
115028

115028、116028
116028
115028
115028
115028

时间

2016-07-06
2017-08-19
2019-07-23

2020-07-08中值影像

2016-10-10
2017-10-22
2019-10-27
2020-10-30
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包含森林即可。本研究共采集了纯净像元 476个。

对于非林地，为减少纯净光谱库中非林地样本的

光谱异质性，并未包括发生森林干扰（火灾、风

倒、病虫害等）的样本。为使回归模型能够适应

由于物候和年际的变化而带来的树种光谱的变化，

本研究从谷歌地球提供的多年（2016 年、2019 年

和 2020年）高分辨率影像中采集纯净样本，并提

取样本对应的Landsat纯净光谱。

随后，基于线性光谱混合模型的假设，人工

合成了训练回归模型所需的大量样本，其基本原

理如图 3所示。图 3表示了目标类分别为阔叶林和

针叶林的四种混合情况，目标类为阔叶林，2端元

混合的背景类为非林地，混合比例分数分别为

50%和 50%；3端元混合的背景类为非林地和针叶

林，混合比例分数分别为 20%、40% 和 40%。与

以针叶林为目标类的合成与阔叶林原理相同。该

过程可描述为以下3个具体步骤：

步骤 1：将纯净光谱库划分为两个类别：目标

类和背景类。回归模型反演结果表示目标类的覆

盖度；背景类为除目标类外的其他类别。

步骤2：确定人工合成混合光谱的参数：（1）混

合复杂度，即混合像元内所含端元的数量。由于

北方人工林组成结构简单，因此设置混合复杂度

为 2端元和 3端元；（2）混合间隔，混合间隔指的

是目标类光谱和背景类光谱混合时，0—100% 的

给定分数范围内的中间数。本研究通过随机生成

0—100% 之间的数作为混合间隔；（3） 人工合成

样本的数量，本研究对于每个目标类，生成1000个

混合光谱。包括 2 端元混合光谱 800 个，3 端元混

合光谱200个。

步骤 3：将纯净光谱库和人工合成的混合光谱

库合并，得到用于回归模型训练的样本库，训练

样本数量共计为1476。

为测试人工合成样本和随机森林回归模型对

森林类型和树种覆盖度反演的适用性以及探究基

于不同特征人工合成光谱库所建立的覆盖度反演

模型的精度，本研究建立了 3组纯净光谱库，分别

包含生长季单时相光谱特征、生长季+落叶期多时

相光谱特征和生长季时序光谱指标（包括生长季

所有可用观测的极大值、极小值、均值、中值和

标准差）（图 2）。为了提高回归模型的精度，本研

究不仅使用了光谱波段，还提取了区分北方人工

林 关 键 的 植 被 指 数 ： 归 一 化 耕 地 指 数 NDTI
（Normalized Difference Tillage Index）、缨帽变换亮

表2　影像光谱库的层次结构以及纯净像元的数量

Table 2　　Hierarchical structure of the image spectral 
library and corresponding number of image spectra

森林类型

针叶林

阔叶林

非林地

森林树种

落叶松

红松

樟子松

柞树

杨树

其他阔叶树种

裸土

作物

灌木

不透水面

水体

端元的数量

2016年

10
14
15
7
4

10
3

25
4
—

—

2019年

19
15
18
0
0

10
3

25
5
—

—

2020年

50
34
35
50
15
20
4

30
10
23
18图2　技术路线图（STM表示时序光谱特征）

Fig. 2　Technology roadmap（STM=Spectral Temporal Metrics）
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度指数 TCB （Tasseled Cap Brightness）、缨帽变换

绿度指数 TCG （Tasseled Cap Greenness）和缨帽变

换湿度指数 TCW （Tasseled Cap Wetness）（Wang
等，2022）。NDTI通过计算短波红外波段之间的差

异能够有效区分北方人工林的不同树种。缨帽变

换系数通过增强不同树种光谱特征之间的差异，

从而提高树种之间的光谱可分性。上述指标的具

体计算公式分别如下：

NDTI = SWIR1 - SWIR2
SWIR1 + SWIR2 （2）

TCB = 0.3029· Blue + 0.2786· Green +
0.4733· Red + 0.5599· NIR +
0.5080·SWIR1 + 0.1872·SWIR2

（3）

TCG = -0.2848· Blue - 0.2435· Green -
0.5426· Red + 0.7243· NIR +
0.0840·SWIR1 - 0.1800·SWIR2

（4）

TCW = 0.1511· Blue + 0.1973· Green +
0.3283· Red + 0.3407· NIR -
0.7117·SWIR1 - 0.4559·SWIR2

（5）

式中，Blue、Green、Red、NIR、SWIR1 和 SWIR2
分别为 Landsat 8 的蓝光、绿光、红光、近红外、

以及两个短波红外波段。

3.2　构建集成随机森林回归模型

随机森林 RF （Random Forest） 是一种结合了

Bagging 集成学习理论与随机特征选择方法，基于

多棵决策树集成的监督式机器学习算法，广泛应

用于分类和回归分析（Breiman，2001）。随机森林

因实现简单，训练速度快，抗过拟合能力强等优

点被广泛使用本研究通过调用Python“sklearn”库

中的RandomForestRegressor实现随机森林回归模型

的构建，设置 ntree （随机树的棵数）为 500，mtry
（每个节点上特征的数量）为 2到 k，k表示的是所

有特征的总数量。将人工合成光谱库划分为训练

样本集和测试样本集，两个数据集的大小分别为

（a） 阔叶林覆盖度50% （非林地和阔叶林混合）

（a） Broadleaf forest cover fraction 50% 
（Broadleaf forest + non-forest）

（c） 针叶林覆盖度50% （阔叶林和针叶林混合）

（c） Needleleaf forest cover fraction 50% 
（Needleleaf forest + broadleaf forest ）

（b） 阔叶林覆盖度50% （针叶林，非林地和阔叶林混合）

（b） Broadleaf forest cover fraction 50% （Broadleaf forest + 
needleleaf forest + non-forest）

（d） 针叶林覆盖度50% （非林地和针叶林混合）

（d） Needleleaf forest cover fraction 50% 
（Needleleaf forest + non-forest）

图3　混合光谱生成示意图

Fig. 3　Examples of synthetic mixture spectra libraries
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样本库的 70% 和 30%。为提高模型的预测精度和

稳定性，本文基于 Bagging的集成策略，对单个随

机森林回归模型进行集成，生成最终预测模型，

见图4。

3.3　覆盖度反演精度评估

首先利用基于机载激光雷达和高光谱数据生

成的空间分辨率为 2 m的孟家岗林场分类产品生成

30 m×30 m 网格单元 （共计 773 个），并分别计算

这些网格单元中阔叶林、针叶林、落叶松、红松

和樟子松的覆盖度，以此作为模型精度验证的真

实值。本研究选择校正决定系数（adjusted R2，后

续表示为 R̄2） 和均方根误差 RMSE （Root Mean 
Square Error）两个评价指标衡量覆盖度反演结果。

具体计算公式如下：

R2 = ∑
i = 1

N ( yi - -y ) 2

∑
i = 1

N ( yi - -y ) 2
（6）

-R
2 = 1 - (1 - R2 ) (n - 1)

n - p - 1 （7）

RMSE = ∑
i = 1

N ( yi - -y ) 2

n （8）

式中，yi 为预测值；yi 为真实值；n为样本个数；p

为模型中解释变量的总数；ȳ为所有样本真实值的

平均值。

4　结果与分析

4.1　森林类型及树种覆盖度反演最优回归模型

图 5 显示了森林不同分类层次在生长季

（2020年 6月）和落叶期（2020年 10月）的光谱特

征。可见：森林类型的光谱曲线在生长季可分性

大，在落叶期光谱可分性降低；树种光谱可分性

与森林类型相反，生长季各针叶林树种光谱曲线

相似。其中，落叶期光谱可分性提高，尤其是落

叶松和其他针叶林的光谱可分性提高。对于针叶

林和阔叶林，在生长季，两种森林类型光谱特征

稳定，且存在较大区别。然而在落叶期，落叶松

表现出与阔叶林相似的光谱特征，针叶林内部光

谱异质性提高，降低了阔叶林和针叶林的光谱可

分性。对于孟家岗主要的针叶树种，生长季针叶

林光谱特征相似；落叶期，落叶松光谱特征明显

区别于其他常绿针叶林（红松和樟子松）。

由表 3可见：仅基于生长季单时相光谱特征，

森林类型覆盖度反演模型可以达到较高的精度，其

中阔叶林覆盖度反演模型的 R̄2=0.69，针叶林 R̄2=
0.43，增加影像时间频率后，建模精度没有显著提

高；对于中国北方常见的针叶树种，利用多时相

光谱特征，覆盖度反演精度有明显提高，尤其是

樟子松覆盖度，其模型 R̄2 可达到 0.61；然而利用

生长季时序光谱特征没有提高森林类型或树种覆

盖度反演模型的精度；生长季植被的光谱特征稳

定，各个时序光谱指标（极大值、极小值、中值

和均值）较为相近，多个时序光谱指标对于森林

类型和树种覆盖度的反演没有提供更多的光谱信

息。Srisa-An （2021）研究发现并且生长季的各个

指标之间呈现高度的相关性，回归模型或受到特

征共线性的影响，覆盖度模型的反演效果有所

下降。

考虑到生长季单时相特征在建模时取得的较

高精度，以及难以通过目视方法筛选出长时间序

列上的生长季单时相高质量影像。本研究对生长

季时序光谱特征的单个指标进行了测试，结果如

表 4所示。对于森林类型覆盖度反演效果最佳的模

型为生长季中值模型，基于该特征建立的森林类

型覆盖度模型平均 R̄2 为 0.74，比单时相模型高

0.18。其中，阔叶林覆盖度模型 R̄2为 0.76，针叶林

图4　集成随机森林回归模型示意图

Fig. 4　Schematic diagram of ensemble random forest 
regression model
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覆盖度 R̄2 可达到 0.71。相较于单时相模型，RMSE
也有不同程度的降低，阔叶林和针叶林分别降低

了 0.02 和 0.11。为获得一景完整覆盖研究区的生

长季数据，本研究规定生长季单时相影像的采集

时间为 6 月 20 日到 9 月 20 日的所有影像。生长季

单时相影像采集时间的差异会导致预测精度的下

降（Senf等，2020）。利用生长季光谱时序的中值

特征，能够有效降低影像获取时间不同对模型反

演效果的影响，进而提高森林类型覆盖度的反演

精度。

对于北方常见针叶林树种覆盖度的反演，基

于生长季中值和均值，模型反演精度相较于生长

季单时相有不同程度的提高。但是其精度仍低于

多时相光谱特征模型。

表4　基于生长季单个指标的森林类型和树种覆盖度验证精度

Table 4　　Validation results of forest type and species coverage from Landsat 8 single growth spectral-temporal metrics

森林类型及树种

森林类型

森林树种

阔叶林

针叶林

均值

落叶松

红松

樟子松

均值

生长季STM极大值

R̄2

0.73
0.68
0.71
0.31
0.14
0.49
0.31

RMSE
0.22
0.24
0.23
0.30
0.31
0.26
0.29

生长季STM极小值

R̄2

0.54
0.54
0.54
0.18
0.13
0.45
0.25

RMSE
0.33
0.30
0.32
0.32
0.29
0.26
0.29

生长季STM均值

R̄2

0.73
0.69
0.71
0.35
0.15
0.44
0.31

RMSE
0.24
0.24
0.24
0.28
0.28
0.26
0.27

生长季STM中值

R̄2

0.76
0.71
0.74
0.39
0.13
0.53
0.35

RMSE
0.22
0.23
0.23
0.28
0.29
0.23
0.26

极大值

∆R̄2 to 单时相

0.04
0.25
0.15

-0.05
-0.02
0.15
0.02

极小值

-0.15
0.11

-0.02
-0.18
-0.03
0.11

-0.04

均值

0.04
0.26
0.15

-0.01
-0.01
0.10
0.02

中值

0.07
0.28
0.18
0.03

-0.03
0.22
0.07

（a） 森林类型（Level 1）光谱曲线

（a） Snapshots of average spectra for the forest type （Level 1）
（b） 树种（Level 2）光谱曲线

（b） Snapshots of average spectra for the tree species （Level 2）

图5　Landsat 8 光谱曲线（实线表示的是光谱均值，上下界限分别表示的是该类纯净像元光谱值的25%和75%）

Fig. 5　Snapshots of average Landsat 8 spectra
表3　基于不同时间频率特征的森林类型和树种覆盖度验证精度

Table 3　　Validation results of the forest type and species coverage based on different temporal frequency metrics

森林类型及树种

森林类型

森林树种

阔叶林

针叶林

均值

落叶松

红松

樟子松

均值

单时相

R̄2

0.69
0.43
0.56
0.36
0.16
0.34
0.29

RMSE
0.24
0.34
0.29
0.32
0.46
0.30
0.36

多时相

R̄2

0.70
0.40
0.55
0.40
0.23
0.61
0.41

RMSE
0.24
0.23
0.24
0.29
0.29
0.23
0.27

生长季STM
R̄2

0.21
0.27
0.24
0.14
0.04
0.10
0.09

RMSE
0.41
0.51
0.46
0.23
0.30
0.32
0.28

多时相

∆R̄2 to 单时相

0.01
-0.03
-0.01
0.04
0.07
0.27
0.13

生长季STM

-0.48
-0.16
-0.32
-0.22
-0.12
-0.24
-0.19
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4.2　森林类型覆盖度反演结果

森林类型的覆盖度估算结果与空间分布见图6。
由图 6 （b）（c） 可见：森林类型 （针叶林和阔叶

林）覆盖度反演最优模型为基于生长季中值指标建

立的随机森林回归模型，将该模型应用至孟家岗林

场，得到针叶林和阔叶林的覆盖度。由图6（a）可

见，森林类型的覆盖度反演结果整体上与林相图

的空间格局相似。林场从东北到西南有明显的从

阔叶林到针叶林的过渡。由图 6 （b）可见，对于

阔叶林覆盖度的估算效果最好，尤其是在阔叶林

覆盖度高的区域。阔叶林纯林的光谱特征与针叶

林和非林地的光谱特征区分度较大，在其纯林的

区域覆盖度反演效果好。然而根据图 6 （b）放大

图，在阔叶林覆盖度较低的区域，预测值存在一

定的高估。孟家岗林场阔叶林多以萌发的天然林

为主，阔叶林覆盖度较低区域地物类型多为灌木、

裸土以及阔叶林的混交。由于灌木的光谱表现与

阔叶林存在较高的相似性（Qian等，2019），因此

在阔叶林稀疏区域，其覆盖度的估算值高于实测

值。根据图 6 （c）和图 7 （b）可知，针叶林覆盖

度的估算效果略差于阔叶林，尤其是在针叶混交

林区域，其覆盖度的预测值低于实际值。在针叶

林混交林区域，其光谱异质性高于针叶林纯林区

域，对于该区域针叶林覆盖度的估算结果存在一

定偏差，预测值低于实际值。

（a） 林相图

（a） National forest resources survey sub-class data

（b） 阔叶林覆盖度

（b） Broadleaf forest cover fraction

（c） 针叶林覆盖度

（c） Needleleaf forest cover fraction

图6　森林类型覆盖度估算结果（高空间分辨率数据来自于谷歌地球）

Fig. 6　The estimated results of forest type cover fraction （The very-high resolution images are from Google Earth）
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由图 7 （a）（b） 可知，对于森林类型覆盖度

反演结果，其验证样本参考比例和预测比例的散

点图显示了实测覆盖度和预测覆盖度之间较高的

相关性：验证样本点主要分布在 1∶1线附近，阔

叶林覆盖度和针叶林覆盖度对应的回归直线斜率

分别为 0.81 和 0.76。点距离 1∶1 的偏离度小，即

残差普遍较低。由于在阔叶林覆盖度较低区域预

测结果的高估，导致了阔叶林预测残差高于 0。与

之相反，由于针叶林覆盖度高值区的低估，使得

针叶林覆盖度的整体预测残差低于0。

由图 5 （a） 可知，在生长季，植被的光谱特

征稳定，且中国北方阔叶林（主要树种包括柞树、

水曲柳、东北杨）和针叶林（主要树种包括落叶

松、红松、樟子松）的光谱区分度较大，仅使用

生长季光谱就能较好区分针叶林和阔叶林。增加

落叶期的光谱特征后，在此阶段落叶松光谱曲线

与阔叶林类似，针叶林内部光谱异质性提高，对

于针叶林和阔叶林的区分没有提供更多有效信息。

4.3　森林树种覆盖度反演结果

表 3为森林树种覆盖度的反演结果，由表 3可

见，基于多时相Landsat波段和植被指数特征建立的

森林树种覆盖度模型反演效果最好。根据图 8 （d）
可知，樟子松覆盖度的估算效果最好，不论是在

樟子松纯林区域还是针叶混交林区域，樟子松覆

盖度估算模型均表现出了较好的效果。落叶松覆

盖度反演效果次之，图 8 （b）显示，在其主导区

域反演效果最好。孟家岗针叶林的优势树种为落

叶松和樟子松，且多为成熟林，光谱特征稳定，

基于光谱特征对其覆盖度反演精度高。然而红松

覆盖度反演结果相对较差，在其他树种主导区域，

红松覆盖度估算结果存在明显的高估。孟家岗林

场红松种植面积低，且多为中龄林和幼龄林，光

谱变异性较强，因此基于人工合成样本和随机森

林回归模型对其覆盖度反演效果较差。

提高影像获取的时间密度（单时相—多时相），

有效提高了森林树种覆盖度反演模型的精度。对于

针叶林各类树种覆盖度的反演，增加落叶期的光谱

信息后，其覆盖度反演精度明显提高，尤其是两种

常绿针叶林 （红松和樟子松）。根据图 5 （b） 显

示，在落叶期，两种常绿针叶林的光谱特征明显区

别于阔叶林和落叶松。然而随着分类层次的细致化

（森林类型—树种），覆盖度反演效果明显降低。由

图 5可见，随着分类层次的递进，类与类之间的光

谱可分性降低。不论是森林的分类研究还是森林覆

盖度的反演研究，都会随着森林分类系统的细化，

精度有所降低（Li等，2021；Wang等，2022）。
4.4　森林类型覆盖度长时序制图结果

本研究利用 1986年—2020年Landsat数据以及

森林类型覆盖度反演最优模型（生长季 Landsat波
段和植被指数中值模型）生成了孟家岗林场 35年

的森林类型覆盖度结果。长时序 Landsat特征影像

为孟家岗林场生长季（每年 6月 20日—9月 20日）

的波段和植被指数中值合成影像，生长季中值影

像合成方法参考 2.2 节。上述得到的孟家岗林场

1986 年—2020 年生长季中值数据用于后续针叶林

和阔叶林覆盖度预测。

（a） 阔叶林

（a） Broadleaf forest
（b） 针叶林

（b） Needleleaf forest
（c） 残差

（c） Residual
图7　森林类型估算覆盖度与真实值的相关性

Fig. 7　Correlation between estimated forest type cover fraction and true value
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本研究分析了稳定阔叶林，稳定针叶林以及

发生采伐的针叶林区域的覆盖度变化。分别随机

筛选了 100个稳定阔叶林和针叶林纯林像元以及在

2015年发生采伐的像元（46个），图 9为上述样本

1986 年—2020 年的覆盖度。两类稳定的森林类型

纯林区域的覆盖度较高，阔叶林和针叶林的平均

覆盖度分别为 79.4%和 74.0%。受光学影像的质量

和森林生长的影响，阔叶林 （72.6%—92.1%） 和

针叶林 （40.9%—85.7%） 的覆盖度在年际间呈现

波动上升现象。相较于在像元尺度对森林类型进

行分类（即每个像元被分为某一森林类型），在亚

像元尺度计算不同森林类型的覆盖度，更能捕捉

到森林的生长变化情况（Senf等，2020）。随着时

间的变化，稳定森林区域的冠层不断生长，阔叶

林和针叶林覆盖度逐渐增大。基于人工合成样本

和随机森林回归模型预测森林覆盖度，能够较好

（a） 林相图

（a） National forest resources survey sub-class data

（b） 落叶松覆盖度

（b） Larch cover fraction

（c） 红松覆盖度

（c） Korean pine cover fraction

（d） 樟子松覆盖度

（d） Mongolian pine cover fraction

图8　森林树种覆盖度估算结果（高空间分辨率数据来自于谷歌地球）

Fig. 8　The estimated results of tree species cover fraction （The very-high resolution images are from Google Earth）
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识别森林干扰。2015 年，孟家岗林场对部分针叶

林进行了采伐。采伐前，该区域为稳定的针叶林，

平均覆盖度为 78.9%。2015年该区域发生采伐后，

针叶林覆盖度迅速下降至大约 10%，随后 5年，该

针叶林区域经历了缓慢的恢复，覆盖度逐渐提高。

5　结 论

本研究以孟家岗林场为研究区，分析了基于

人工合成样本和随机森林回归模型在森林类型和

树种覆盖度反演问题中的可行性，并定量评估了

不同影像获取时间频率（单时相、多时相、时序

光谱）对于森林类型和树种覆盖度反演精度的影

响。主要结论如下：

（1） 对于森林类型覆盖度的反演，最优的估

算模型为基于生长季 Landsat波段和植被指数中值

所建立的回归模型，阔叶林覆盖度反演模型的 R̄2

为 0.76，RMSE为 0.22；针叶林覆盖度反演模型的

R̄2为0.71，RMSE为0.23。
（2） 对于森林树种覆盖度的反演，最优的估

算模型为基于多时相 Landsat波段和植被指数所建

立的回归模型，落叶松覆盖度反演模型的 R̄2 为

0.40，RMSE为 0.29；红松覆盖度反演模型的 R̄2 为

0.23，RMSE 为 0.29；樟子松覆盖度反演模型的 R̄2

为0.61，RMSE为0.23。
（3）增加影像获取的时间密度，针叶林各树种

覆盖度模型的 R̄2 有明显提高，增加范围为 0.04—
0.27 之间。阔叶林和针叶林覆盖度的反演精度无

明显提高。

本研究对孟家岗林场森林类型 （阔叶林和针

叶林）的覆盖度进行了高精度的估算。基于生长

季 Landsat波段和植被指数中值所建立的随机森林

回归模型可实现对中国寒温带森林类型覆盖度的

较高精度反演，该结果为更大区域的寒温带森林

类型覆盖度反演提供了科学依据和方法支持。后

续研究可以对黑龙江以及中国寒温带森林生态系

统的阔叶林和针叶林覆盖度进行估算，为中国东

北地区森林碳储量估算等研究提供基础数据。此

外，为进一步提高覆盖度模型的反演精度，在后

续研究中可引入多源数据，例如星载雷达数据。

结合森林的光谱信息和结构信息，有望实现森林

类型覆盖度反演精度的提高。

1986 年—2020 年孟家岗林场长时序阔叶林和

针叶林覆盖度估算结果表明：亚像元尺度上的森

林类型覆盖度估算更能捕捉到森林的生长和扰动

情况。该模型在长时序上的成功应用，为中国北

方寒温带森林类型的长时序覆盖度反演研究提供

了思路。

本研究在预测针叶林树种覆盖度时，使用多

时相多光谱特征效果最好，然而对于树种覆盖度

的估算精度依旧较低。由于各类针叶林树种之间

的光谱区分度低，仅使用多光谱特征很难将其区

分开来。因此，在后续研究中，引入高光谱卫星

（例如高分五号卫星），提取多时相高光谱特征，

有望进一步提高树种覆盖度估算精度。
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Abstract： Cold-temperate forests, recognized as the most extensive terrestrial ecosystems, cover vast areas around the globe and hold 

important ecological and social values. Accurate mapping of forest type and tree species cover fraction in these forests across space and time 

is crucial for quantifying ecosystem services and formulating effective forest management policies to ensure their sustainable conservation. 

However, despite the increasing development of remote sensing technologies, studies exploring the feasibility of inverting forest type and 

tree species cover fraction using medium-resolution multispectral satellite-based data, such as Landsat, in China’s cold-temperate forests are 

limited. This limitation is primarily attributed to the scarcity of reference data and the restricted spectral information available in 

multispectral images. Moreover, the quantitative impact of the temporal frequency of data acquisitions (e. g., single-date, multidate) on 

mapping forest type and tree species cover fraction remains largely unexplored. The timing and frequency of satellite data acquisition can 

significantly influence the detection and characterization of dynamic changes in forests, which in turn affects the accuracy of mapping forest 

attributes. To address these gaps, our study aims to map the forest type and tree species cover fraction in Mengjiagang Forest, Heilongjiang 
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Province by employing synthetically mixed data and a random forest regression model. We extend our analysis to three decades (from 1986 

to 2020) of Landsat data, mapping the cover fractions of broadleaf and needleleaf forests in Mengjiagang Forest by using an optimal 

broadleaf and needleleaf random forest regression model. The results of our study reveal the following key findings: (1) For forest type 

cover fraction inversion, the random forest regression model based on the growing season median index (including spectral bands, NDTI, 

and TCT indices) is the optimal model (achieving R̄2=0.76 for broadleaf and R̄2=0.71 for needleleaf). (2) For tree species cover fraction 

inversion, the random forest regression model based on multidate spectral features (including the spectral bands, NDTI, and TCT indices of 

growth and leaf off seasons) is the optimal model (achieving R̄2=0.40 for Larch, R̄2=0.23 for Korean pine, and R̄2=0.61 for Mongolian pine). 

(3) Increasing the temporal frequency of data acquisition can enhance tree species cover fraction inversion accuracy (achieving ∆R̄2=0.04 

for Larch, ∆R̄2=0.07 for Korean pine, and∆R̄2=0.27 for Mongolian pine), whereas its effect on improving forest type cover fraction 

inversion accuracy is limited. By effectively combining the advantages of synthetically trained data and random forest regression, we have 

successfully mapped the forest type and tree species cover fraction of Mengjiagang Forest. Moreover, our study provides a comprehensive 

analysis that accurately quantifies the influence of temporal data acquisition frequency on mapping forest type and tree species cover 

fraction. This study offers valuable insights into the future mapping of forest type and tree species cover fraction across space and time, 

particularly for regions with similar species composition. The outcomes of this research will make a significant contribution to the 

understanding and management of cold-temperate forests, thereby supporting their conservation and sustainable use.

Key words： remote sensing, forest type coverage, tree species coverage, synthetically training data, long time series, machine learning
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