
National Remote Sensing Bulletin 遥感学报1007-4619（2024）11-2927-16

基于Landsat时间序列数据和ATC滤波算法的
高山松碳储量估测

滕晨凯 1， 肖月瑶 2， 张加龙 1， 和云润 1， 陈朝情 1

1. 西南林业大学 林学院, 昆明 650224;　

2. 西南林业大学 会计学院, 昆明 650224

摘 要：借助遥感技术准确估测森林碳储量对于森林生态系统的保护和可持续发展具有重要意义。由于遥感时

间序列数据存在大量的噪声，因此，为了提高森林碳储量的估测精度，有必要开发一种滤波算法，以减少高海

拔地区Landsat时间序列数据噪声的干扰。基于 1987年、1992年、1997年、2002年、2007年、2012年、2017年

云南省香格里拉市国家森林资源连续清查固定样地的数据以及 1987年—2017年的Landsat时间序列影像，本研究

利用 Python开发了自适应地形卷积ATC （Adaptive Topography Convolution）算法，该算法考虑到地形因素对于图

像质量的影响，在尽可能保留图像细节的情况下去除图像的噪声，并使用 Savitzky-Golay 滤波、中值滤波对

Landsat时间序列数据进行滤波。应用随机森林回归算法RFR （Random Forest Regression）构建香格里拉市高山松

碳储量估测模型，选择最优估测模型对香格里拉市高山松碳储量进行反演制图。结果表明：（1）从图像的质量评

价指标平均绝对误差MAE （Mean Absolute Error）来看，经过ATC算法滤波后的图像质量最好；（2）在使用RFR
方法的情况下，滤波后的数据均表现出比原始数据更高的估测精度；（3）在使用RFR方法的情况下，基于贡献度

前 10的特征因子和累积贡献度达到 70%的特征因子建模时，经过ATC算法滤波后的时间序列数据均表现出了最

优的估测精度；（4）基于ATC算法和贡献度前 10的特征因子对高山松碳储量的建模效果最优，其决定系数R2为

0.867、均方根误差RMSE为15.527/（t/hm2）、预测精度P为73.54%、相对均方根误差 rRMSE为41.14%；（5）基于最

优估测模型的高山松碳储量反演结果分别为：677万 t（1987年）、716万 t（1992年）、722万 t（1997年）、436万 t
（2002年）、720万 t（2007年）、711万 t（2012年）、753万 t（2017年）。综上，使用ATC滤波算法能够有效去除高

海拔地区时间序列影像中的噪声，从而降低时间序列影像的不确定性，提高了高山松碳储量遥感估测精度。
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1　引 言

森林作为陆地生态系统的主体，在改善生态

环境方面起着重要作用。碳储量是生态系统碳循

环的重要评价指标，可以用于直接衡量森林的固

碳能力（曹军 等，2023）。精准估算森林碳储量对

于生态环境的保护以及林业资源的可持续发展有

着重要意义（Wang等，2022）。

估算碳储量的方法主要包括野外调查法和遥

感估测法（Torre-Tojal 等，2022）。其中，野外调

查法是最准确的，但是耗时耗力且难以进行大尺

度范围的碳储量测定。随着 Landsat卫星数据的免

费开放 （Woodcock 等，2008；Wulder 等，2016），

可使用数据的时间周期长、分辨率较高、覆盖率
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广，已经获得了科研人员的高度关注和广泛研究，

使得利用光学遥感时间序列数据进行大尺度范围

的碳储量估测成为可能。然而，由于 Landsat卫星

时间跨度长，传感器种类多，并且多种传感器的

数据在成像时受到各种因素的影响较大 （Zhu，
2017），因此，遥感时间序列数据存在噪声和不确

定性，限制了其深入应用，需要应用多种方法对

时间序列数据进行重构，以获得高质量的数据集。

目前，被广泛应用于遥感影像去噪的滤波算

法主要分为以下 3类：一是时间域上的处理，包括

L-T算法（LandTrendr）（Kennedy等，2010）、S-G
算法（Savitzky-Golay）（Cao等，2018）、最佳指数

斜 率 提 取 法 BISE （Best Index Slope Extraction）
（Viovy 等，1992） 等，这些方法通过对时间序列

数据的分析，识别和平滑影像中的噪声，从而提

高图像质量和信息提取的准确性；二是空间域上

的处理，包括中值滤波 MF （Median Filter）（Çelik
等，2023）、高斯滤波 GF （Gaussian Filter）（何

国庆，2022） 等，这些方法主要关注图像中相

邻像素之间的空间关系，通过对像素值进行统

计和调整，减少图像中的异常值和噪声；三是频

率域上的处理，包括小波低通滤波 WF （Wavelet 
Filtering）（李艳 等，2019）、傅里叶低通滤波 FF
（Fourier Filtering）（Olsson 和 Eklundh，1994） 等，

这些方法通过在频率域进行变换和滤波，实现对

不同频率成分的调控，从而有效地去除图像中的

高频噪声。目前，以上滤波方法更多应用在对植

被指数的处理并用于植被提取与分类上，在碳储

量的遥感估测反演研究较少（王书贤 等，2021）。

鲍瑞等 （2020） 使用 L-T 算法，ARIMA 算法以及

1×3 窗口均值滤波对时间序列数据进行滤波重构，

并使用滤波前后的数据对香格里拉高山松地上生

物量进行估测，滤波后的数据相较于滤波前的数

据在生物量估测方面表现出了更高的精度。时间

序列数据重构在提高碳储量估测精度方面已经表

现出了可行性。

传统滤波算法常常用于平滑整个图像，以达

到去除噪声的目的。然而，这种平滑之后的图像

会导致影像中细节的丢失，降低了影像的空间分

辨率。尤其是对于需要准确捕捉细节信息的遥感

图像分析来说，可能会限制其应用效果。所以，

需要根据不同应用选择或者开发适宜该领域的最

佳算法（李儒 等，2009）。此外，多数滤波重构方

法并未考虑到地学规律的影响。因此，本研究选

取云南省迪庆藏族自治州香格里拉市作为研究区，

以高山松为研究对象，利用 1987年—2017年的国

家森林资源连续清查数据和 Landsat年度时间序列

影像数据，结合谷歌地球引擎 GEE （Google Earth 
Engine），Python 等科学运算语言，对时间序列影

像使用不同的滤波重构方法。分别从空间域，时

间域探究滤波重构方法对于时间序列影像的精度

影响并完成时间序列数据的滤波重构，对滤波前

后的高山松碳储量估测精度进行对比分析。

2　研究区、数据与方法

2.1　研究区概况

香格里拉市位于云南省西北部 （99°20′E—

100°19′E，26°52′N—28°52′N），为青藏高原横断

山区腹地，处在云南、四川、西藏三省的交汇地

带。香格里拉地处高海拔，低纬度地带，气候随

海拔升高而变化，垂直立体气候特征明显。地势

西北高、东南低，最高点海拔 5545 m，最低点海

拔 1503 m，海拔高差 4042 m，平均海拔 3459 m。

其优势树种有云杉 （Picea asperata）、冷杉 （Abies 
fabri）和高山松（Pinus densata）等。研究区概况

详见图1。
2.2　数据来源及处理

2.2.1　样地数据

研究的样地数据以及高山松分布范围均来

自于国家森林资源连续清查项目 NFI （National 
Forest Inventory）。抽取了均匀分布在香格里拉全

市范围内的 38个高山松固定样地，每块样地的面

积为 0.08 hm2 （28.28 m×28.28 m），共产生 125份调

查记录。高山松分布范围的组织和存储形式为森

林林斑矢量数据。

NFI固定样地数据主要依据GB/T 38590—2020
《森林资源连续清查技术规程》进行规范：（1）按

前期样地记录寻找固定样地位置；（2） 固定样地

复位；（3）样木复位。精度评估方法为：（1）≥8 cm
样木株数无误，<8 cm 的误差在 5%；（2） 胸径

≥20 cm的树木，测量误差<1.5%，胸径<20 cm的树

木，测量误差 <0.3 cm；（3） 树高 <10 m 时，测量

误差 <3%，树高 ≥10 m，测量误差 <5%。并且地

类、起源、林种、优势树种等因子不应有错。
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高山松单木生物量（孙雪莲 等，2016）计算

方式如下：

AGB = 0.073 × DBH1.739 × H 0.880 (1)

式中，AGB为单木地上生物量，kg；DBH为胸径，

cm；H为树高，m。

目前针对碳储量的计算方法，通常是采用碳

转换系数乘以生物量得到 （焦燕和胡海清，

2005），参考韩雪莲等（2023）等对于香格里拉地

区高山松碳储量的研究，选择 0.5 作为含碳系数。

具体计算方式如下：

C = B × CC (2)

式中，C 为高山松碳储量，B 为森林地上生物量，

CC为碳转换系数

2.2.2　Landsat时间序列数据

Landsat 数据为经过大气校正的地表反射率数

据。为了使 Landsat时间序列影像在光谱特征上拥

有更好的一致性，参考Roy等（2016）等撰写的文

档 ， 并 通 过 谷 歌 地 球 引 擎 GEE （Google Earth 
Engine）平台对Landsat不同传感器进行协调。

由于气候原因，使用年度间隔的时间序列作

为香格里拉市研究数据集。冬季初春时节影像质

量较好，且植被在冬季生长状态稳定，在时间上

选择了当年 1 月到当年 3 月的影像 （鲍瑞 等，

2020）。将各年度筛选出来的高质量影像采用中值

合成的方式，对香格里拉市全面覆盖。Landsat 数
据的基本信息如表1所示。

图1　研究区概况

Fig. 1　Overview of rsearch area

表1　Landsat时间序列数据基本信息

Table 1　　Basic information of Landsat time series data

传感器类型

Landsat 5 TM

Landsat 7 ETM+

Landsat 8 OLI

行编号

041
040
041
041
040
041
041
040
041

条带号

131
132
132
131
132
132
131
132
132

起始年份

1987
1987
1987
2012
2012
2012
2014
2014
2014

结束年份

2011
2011
2011
2013
2013
2013
2017
2017
2017

起始日期

01-01
01-01
01-01
01-01
01-01
01-01
01-01
01-01
01-01

结束日期

03-31
03-31
03-31
03-31
03-31
03-31
03-31
03-31
03-31

云量/%
<10
<10
<10
<10
<10
<10
<10
<10
<10

数量

57
48
28
6
5
1

14
10
5
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2.2.3　数字高程模型数据

数字高程模型来自于ASTER GDEM数据产品，

空间分辨率为 30 m。根据 ASTER GDEM 官方帮助

文档，数据的水平精度为30 m，垂直精度为20 m。

2.2.4　地形位置指数

地形位置指数为单元格高程与预定半径范围

内单元格平均高程之间的差异，使用数字高程模

型进行计算，具体计算方式如下：

TPI = Z0 - 1
n ∑

i = 1

n

Zi (3)

式中，Z0 为中心点高程，n为邻域内高程点数量，

Zi为邻域内高程。

2.3　研究方法

研究的技术路线如图 2所示。首先，数据的预

处理；然后，使用不同滤波方法对时间序列影像

进行滤波，并对滤波前后的数据提取遥感特征因

子，采用随机森林回归方法构建碳储量估测模型；

最后，为了比较使用不同滤波方法滤波后的时间

序列数据在碳储量估测精度方面的表现，采用不

同的指标来评价碳储量估测模型的准确性。

2.4　S-G滤波

S-G滤波是一种最小平方拟合卷积，通过对信

号的局部区域进行多项式拟合以达到平滑和去除

噪声的目的。时域窗口越小，拟合的结果越接近

真实值，时域窗口越大，拟合的曲线越平滑。

2.5　中值滤波

中值滤波是一种基于排序统计理论的非线性

滤波，通过将一定邻域范围内的像素进行排列，

并选择这些像素的中值作为最后的滤波结果。

2.6　 自 适 应 地 形 卷 积 算 法 ATC（Adaptive 
Topography Convolution）

2.6.1　算法描述

高海拔地区一般指海拔 1500 m 以上的地区

（西南林业大学，2022），因其地势复杂、环境恶

劣，成为了遥感分析的难点地区。对于在高海拔

地区获取的初春季节的时间序列数据，主要的噪

声源来自雪，这些噪声通常在山谷和山脊地区显

著存在。相较于其他减少噪声和构建高质量时间

序列数据集的方法，ATC 算法的基本假设是：对

于高海拔地区的山谷和山脊，将其视为噪声点并

进行相应处理。

本研究基于空间卷积理论和反距离权重法

（Maleika，2020），采用线性方法，提出了 ATC 算

法。ATC 算法考虑到积雪对于图像质量的影响，

基于空间自相关性，充分利用相邻像素之间的空

间关系，从空间域的角度对图像进行滤波，以更

精准的方式调整图像的亮度和对比度，从而提高

图像的质量和清晰度。

TPI作为DEM的衍生产品（Weiss，2001），能

够更准确地反映一个点与其邻域内其他点在地形

上的相对位置关系。常被用作地表的形态分类，

如山脊山谷、上中下坡位以及平坡等（马伟波 等，

2020）。ATC算法按照先检测后滤波的模式，根据

重分类后的TPI数值，将图像分成疑似噪声点区域

和非噪声点区域。

当TPI属于山谷山脊地区时，将其视作疑似噪

声点区域，考虑到部分山谷和山脊区域可能不存

在噪声污染，为了更细致地处理这些区域，结合

三倍标准差法（黄二辉 等，2006）来对疑似噪声

点区域进行二次判断并选择适宜的卷积核来进行

运算；当TPI属于山谷山脊外的其他区域时，将其

视作优质像元，ATC 算法对这些中心点赋予较高

的权重值，以确保图像的整体质量。

图2　技术路线图

Fig. 2　Technology roadmap
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2.6.2　算法具体步骤

步骤 1：由于影像的时间跨度较长，部分数据

会出现像元值缺失的情况，为了保证图像的完整

性，通过利用周围相邻像素的信息，使用空间插

值的方式在一定程度上还原缺失的数据，减轻数

据缺失对图像解译和分析的影响。

步骤 2：使用 3 × 3 的矩形邻域窗口来计算

TPI，并按照一定的分类规则将 TPI重分类成 3类。

根据香格里拉的地形地貌情况，研究将TPI重分类

的阈值设定为-1 和 1，即当 TPI<-1 时，这部分区

域为山谷，赋值为 1，当-1≤TPI≤1，这部分区域为

平缓区域，赋值为 2，TPI>1 时，这部分区域为山

脊，赋值为3。
步骤 3：将重分类后的TPI值与Landsat影像按

照空间位置进行匹配。

步骤 4：根据TPI判断使用不同的 3 × 3卷积核

对图像进行卷积运算。

（1）当TPI=2时，这部分区域属于较为平缓的

区域，像元质量相对较好，此时对中心点赋予更

高的权重值能够尽可能的保留图像的细节。具体

计算方式如下：

y = 1
10 x2 + 1

10 x3 + 3
5 x5 + 1

10 x6 + 1
10 x8 (4)

式中，y为新中心点像元值，x为原始像元值。

（2）当 TPI=1，3 时，这部分区域属于山谷山

脊地区，像元可能存在噪声污染的情况。首先对

整幅影像计算标准差，并结合 3倍标准差法对这些

疑似噪声的区域进行 2次判断，当像元属于异常的

离群值时，中心点像元的权重值降为零，为了能

反应受到噪声污染前像元的真实情况，通过反距

离权重法来确定 3 × 3卷积核中除中心点外像元的

权重值，距离越远，权重越低，并依据式（5）计

算出了剩余像元值所占的权重。

Wi =
1
di

∑
1

n 1
di

(5)

式中：Wi 为权重值，di 为像元点至中心点像元的

距离。

采用通过反距离权重法计算出来的权重值，

使用式（6）计算得到新的像元值。

y = 1
10 x1 + 3

20 x2 + 1
10 x3 + 3

20 x4 + 3
20 x6 +

1
10 x7 + 3

20 x8 + 1
10 x9 (6)

式中，y为新中心点像元值，x为原始像元值。

（3）当 TPI=1，3 时，但又不属于异常的离群

值时，将其看作是优质像元，采用第一种情况下

的卷积核，依据式（4）计算得到新的像元值。

步骤5：完成整幅图像的滤波。

ATC算法具体计算步骤如图3所示。

2.7　滤波后图像质量评价指标

2.7.1　平均绝对误差

平均绝对误差是一种衡量预测结果与实际观

测值之间差异的指标（Cao 等，2018），其数值越

小，滤波的效果越好。计算方式如下：

MAE = ∑
i = 1

n

|| yi - yj

n (7)

式中，yi 为滤波后图像的值，yj 为滤波前图像的

值，n为样本个数。

研究使用了均匀分布在香格里拉全境的样地

图3　ATC算法示意图

Fig. 3　ATC algorithm schematic
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点来提取基于像素的数据并计算使用不同滤波方

法滤波后的数据与原始数据之间的偏差。

2.7.2　峰值信噪比

峰值信噪比通常用于评估滤波后图像与原始

图像之间的差异（许黎 等，2022），但它不能完全

反映人眼的主观感受。在计算PSNR时，会分别取

滤波前后一定大小的图像，并通过比较原始图像

和滤波后图像的峰值信号和均方误差来得出评估

结果。PSNR 值越大，表示滤波后图像的失真越

少，滤波效果越好。PSNR 如式 （8） 所示，用均

方误差 MSE （Mean Square Error） 值来计算 PSNR
值。MSE 可以用式 （9） 来定义，MAXf 为图像中

像素的最大值，可以用式（10）来定义。

PSNR = 10 log10( MAX2fMSE ) (8)

式中：

MSE = 1
W × H ∑

x = 0

W - 1∑y = 0
H - 1( )f ( x,y ) - o ( x,y ) 2 (9)

MAXf = ( )f (0,0): f (W - 1,H - 1) (10)

式中，f为滤波后图像，o为滤波前图像，( x，y ) 为
像元位置，W为图像宽度，H为图像高度。

2.8　随机森林回归算法

随机森林回归算法是一种通过构建多个决策树

提高回归模型准确性的方法。每颗决策树都在随机

抽样的数据子集上建立，随机选择特征，最后通过

投票机制综合多棵树的结果（Xu等，2023）。是当

前碳储量遥感估测中应用较多的一种非参数模型。

随机森林回归算法在训练过程中伴随着一定

数量运行参数的调整。建模过程中的调整的参数

主要有4个，分别为

n_estimators：参与运算的弱学习器的最大迭

代次数。

max_depth：决策树最大深度，默认为10。
min_samples_leaf：叶节点最少样本数。

min_samples_split：内部节点再划分所需最小

样本数，默认为2。
本研究限定了部分模型运行参数：max_depth=

10，min_samples_leaf=1，min_samples_split=2，在

此情况下，弱学习器允许迭代的最大次数范围为

20—200。
2.8.1　精度评价

本研究使用 125 个样地调查数据；其中 80%

（100 个） 的数据进行模型的拟合，20% （25 个）

用作模型的预测，并在模型拟合时进行交叉验证，

为了使模型结果尽可能客观，对每个模型进行了

20次拟合。

评价模型准确性的指标为相关系数（R2）、均

方根误差（RMSE）、预测精度（P）、相对均方根

误差（rRMSE），具体计算方式如下所示：

R2 = ∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2

∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2
(11)

RMSE = ∑
i = 1

n ( yi - ȳ )
n

2

(12)

P = 1
n ∑

i = 1

n (1 - |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| yi - yi

yi

) × 100% (13)

rRMSE = RMSE
ȳ × 100% (14)

式中，yi 为实测样地数据碳储量，yi 为模型预测

值，
-y为真实值均值，n为样本个数。

这 125个样地点在DEM以及TPI中的分布情况

如表2所示。

3　结果与分析

3.1　ATC算法滤波后影像质量评价

本研究选取了部分年份使用 ATC 算法滤波前

后的图像进行展示，如图 4、图 5 所示。由图 4、
图5可见，经过ATC算法滤波后的图像质量有所提

高。由图 6可见，S-G滤波方法对像元值的调整较

为显著，而ATC和MF方法对像元值的调整较为微

小。这表明采用 ATC 算法对影像进行滤波可以有

效地保留图像细节，同时消除原始时间序列数据

中存在的不确定性。

表2　样地点分布情况

Table 2　　Distribution of sampling plots

高程/m
1500—3000
3000—3200
3200—3600
3600—3800
3800—4000
4000—5520

样地点数量

9
36
60
9

11
0

地形位置指数

TPI< -1
-1 ≤TPI≤ 1

TPI> 1
—

—

—

样地点个数

60
38
37
—

—

—
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MAE具体计算结果如表3所示，可见滤波前后

的数据偏差较大，其中ATC算法的滤波效果最好。

此外，研究还使用PSNR来对ATC算法滤波后

的图像可靠性进行检验。对于滤波前后的数据，

分别裁剪长度为 1403像素，宽度为 1340像素的图

像用于计算 PSNR。由表 4的计算结果可见，除了

（a） 1号样点

（a） Sample plot 1
（b） 2号样点

（b） Sample plot 2
（c） 3号样点

（c） Sample plot 3
（d） 4号样点

（d） Sample plot 4
图5　7个不同年份香格里拉市使用ATC算法滤波前后影像细节对比图

Fig. 5　Comparison of image details before and after using ATC algorithm filtering in Shangri La City in seven different years

（a） 滤波前影像

（a） Before filtering image

（b） 滤波后影像

（b） After filtering image
图4　7个不同年份香格里拉市使用ATC算法滤波前后图像

Fig. 4　Seven different years of Shangri La City using ATC algorithm to filter before and after images
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1987 年的 B1 波段，1997 年的 B4 波段和 2017 年的

B5 波段，其余年份所有波段的 PSNR 均＞40 dB，

说明使用ATC算法滤波后的图像质量相对较好。

（a） 蓝
（a） Blue

（c） 红
（c） Red

（e） 短波红外1
（e） SWIR1

（b） 绿
（b） Green

（d） 近红外

（d） NIR

（e） 短波红外2
（f） SWIR2

图6　1987年—2017年Landsat时间序列影像使用不同滤波方法滤波后像元值变化曲线（以图5中1号样点为例）

Fig. 6　Pixel value variation curves of Landsat time series images filtered using different filtering methods from 1987 to 2017
表 3　不同滤波方法滤波后与原始影像之间的平均绝对误差

Table 3　　The mean absolute error between the filtered image and original image using different filtering methods

滤波方法

S-G
MF

ATC

B1
57.66
42.57
5.92

B2
73.97
56.77
7.75

B3
83.57
70.77
8.58

B4
259.20
102.43
29.45

B5
244.81
121.01
26.35

B7
153.71
96.98
16.24
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3.2　使用不同滤波方法的时间序列遥感数据建模

精度对比

3.2.1　建模特征因子提取

Landsat 时间序列合集中，每幅影像都保留了

6个波段，分别是B1 （BLUE）、B2 （GREEN）、B3
（RED）、B4 （NIR）、B5 （SWIR1）、B7 （SWIR2）。

研究参考了岳彩荣 （2012） 对于香格里拉地区生

物量/碳储量的研究，对滤波前后的Landsat时间序

列数据提取如表5所示的遥感因子。

其中，土壤调节植被指数 SAVI引入了一个土

壤调节系数 L，通常在植被覆盖度较高的地区取

0.25，中等地区取 0.5，低的地区取 1，由于香格里

拉地区的植被覆盖度较高（岳彩荣，2012），所以

在本研究中L取0.25。
3.2.2　建模精度对比

模型的效率会受到特征数量的影响，因为过

多的特征会降低模型拟合的速度。此外，原始特

征中含有一些冗余信息，这对模型精度有负面影

响（Liao等，2022）。因此，本研究利用随机森林

特征重要性评估方法，在数据标准化的前提下，

对提取出的遥感因子进行了特征筛选，按照特征

在随机森林回归模型中的贡献度，选择了贡献度

前 10 的特征用于碳储量估测模型的构建 （周蓉 
等，2022），结果如表 6所示。此外，研究还对比

了基于不同滤波方法的遥感特征因子在随机森林

建模时累积贡献度达到70%的表现，结果见表7。
研究比较了未滤波的遥感数据、基于 S-G 滤

波的遥感数据、基于 MF 滤波的遥感数据，基于

ATC 滤波的遥感数据在香格里拉高山松碳储量估

测方面的表现。由图 6 可以看到，基于贡献度前

10 的遥感特征建立的随机森林模型中，ATC 滤波

方法在模型拟合和预测精度方面有着最佳的表现。

由图7可以看到，在使用累积贡献度达到70%的遥

感特征建立随机森林估测模型时，ATC 滤波方法

依旧有着最优的表现。

3.3　高山松地上碳储量估测结果并与已有研究成

果的对比

基于 ATC 算法滤波后的数据，使用遥感特征

（10个）训练的最优随机森林估测模型用于1987年—

2017年香格里拉高山松碳储量的估测。由此，得到

对应年份的高山松碳储量反演数据，如表 8所示。

1987 年、1992 年、1997 年、2002 年、2007 年、2012 年、

2017 年的高山松平均碳储量分别为 35.02 t/hm2、

36.75 t/hm2、37.23 t/hm2、22.53 t/hm2、36.40 t/hm2、

35.93 t/hm2、35.87 t/hm2。

通过已发表研究中的高山松生物量估测结果

乘以碳转换系数 （岳彩荣，2012） 并与本研究进

行对比。表 8总结了历年来各研究者对于香格里拉

高山松生物量的反演结果。岳彩荣 （2012） 和王

金亮等 （2013） 的研究对象为森林生物量，无法

直接比较。根据相关研究（Chen等，2023），地上

生物量占森林生物量的 70%—90%，由此推算岳

彩荣（2012）研究中的 2008 年香格里拉高山松地

上生物量大致在 1523 万—1968 万 t，王金亮等

（2013）研究的 2009年香格里拉高山地上生物量大

致在 1400 万—1800 万 t。除此之外，研究还使用

2016年的香格里拉市森林资源二类调查数据，得到

2016年高山松地上碳储量大致为 745 万 t，与本研

究相近年份（2017年）反演结果相差8万 t。
由图 8 可见：在 1987 年—1997 年，碳储量呈

现逐渐增加的趋势。而从 2002年—2017年，碳储

表4　ATC算法滤波后峰值信噪比

Table 4　　Peak signal-to-noise ratio after ATC algorithm filtering
/dB

年份

2017
2012
2007
2002
1997
1992
1987

B1
50.95
49.71
53.57
61.58
54.35
58.04
28.25

B2
49.56
48.35
47.84
60.66
52.95
53.19
58.23

B3
48.56
51.50
46.78
59.86
52.13
56.45
57.09

B4
44.39
47.09
42.12
56.70
27.74
53.80
50.14

B5
27.85
50.82
44.88
52.63
51.49
49.59
54.30

B7
45.12
47.72
47.80
50.17
48.91
46.70
47.47
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量则表现出明显的波动趋势。这种波动的一个主

要原因是香格里拉地区实施了森林抚育措施，当

高山松生长到一定阶段时，成熟的天然林被幼小

的人工林所替代，间接导致了高山松碳储量的减

少；每个研究者对于香格里拉高山松碳储量的估

测结果差异都很大，在进行遥感估测碳储量的过

程中，误差涉及多个来源，这些主客观因素的差

异导致了较大的研究结果差异。

表5　用于随机森林回归方法建模的遥感特征因子

Table 5　　Remote sensing feature factors used for modeling random forest regression methods

因子类型

单波段因子

比值因子

植被指数

因子

B1
B2
B3
B4
B5
B7

B4/B2
B5/B3
B5/B4
B5/B7
B7/B3

B3/Albedo
B4×B3/B7

Albedo
归一化植被指数NDVI

比值植被指数RVI
差值植被指数DVI

增强型植被指数EVI

大气阻抗植被指数ARVI
叶面积指数LAI

归一化燃烧指数NBR

ND32

ND57

ND452

ND53

ND54

土壤调节植被指数SAVI

优化土壤调节植被指数OSAVI

EVI2

计算方式

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

Albedo=B1+B2+B3+B4+B5+B7
—

Albedo=B1+B2+B3+B4+B5+B7
NDVI = B4 - B3

B4 + B3
RVI = B4

B3
DVI = B4 - B3

EVI = 2.5(B4 - B3)
B4 + 6B3 - 7.5B1 + 1

ARVI = B4 - 2B3 + B1 
B4 + 2B3 - 1 

LAI = 3.618 × EVI - 0.118
NBR = B4 - B7

B4 + B7
ND32 = B3 - B2

B3 + B2
ND57 = B5 - B7

B5 + B7
ND452 = B4 + B5 - B2

B4 + B5 + B2
ND53 = B5 - B3

B5 + B3
ND54 = B5 - B4

B5 + B4
SAVI = 1.25 × (B4 - B3)

B4 + B3 + 0.25
OSAVI = B4 - B3

B4 + B3 + 0.16
EVI2 = 2.5 × (B4 - B3)

B4 + 2.4B3 + 1
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表6　用于随机森林建模的贡献度前10遥感特征因子

Table 6　　Top 10 Contributing remote sensing feature factors for random forest modeling

数据类型

未滤波

基于S-G滤波

基于MF滤波

基于ATC滤波

遥感因子

LAI、B4×B3/B7、ND53、ND32、ARVI、B4/B2、EVI、B1、ND54、B5/B7
B3/Albedo、EVI、ND452、ND54、B5/B3、LAI、ND32、B5/B4、ND53、ARVI

B1、ND57、EVI、LAI、B4×B3/B7、ND32、B5/B7、ND54、B5/B3、B5/B4
EVI、LAI、B7、B5/B7、ND32、B4×B3/B7、B3/Albedo、B4/B2、B4、B7/B3

累计贡献度/%
59
64
67
62

表7　用于随机森林建模的累积贡献70%的遥感特征因子

Table 7　　Remote sensing feature factors contributing to 70% cumulative contribution for random forest modeling

数据类型

未滤波

基于S-G滤波

基于MF滤波

基于ATC滤波

遥感因子

LAI、B4×B3/B7、ND53、ND32、ARVI、B4/B2、EVI、B1、ND54、SWIR1/SWIR2、ND452、B3/Albedo、B5/B4
B3/Albedo、EVI、ND452、ND54、B5/B3、LAI、ND32、B5/B4、ND53、ARVI、ND57、B4×B3/B7、B4/B3

B1、ND57、EVI、LAI、B4×B3/B7、ND32、B5/B7、ND54、B5/B3、B5/B4、ND452
EVI、LAI、B7、B5/B7、ND32、B4×B3/B7、B3/Albedo、B4/B2、B4、B7/B3、B5/B4、ND53、ARVI

累计贡献度/%
70
70
70
70

（a） 原始数据估测模型散点图

（a） Scatter plot of original data estimation model

（c） MF滤波后数据估测模型散点图

（c） Scatter plot of data estimation model after 
MF filtering

（b） S-G滤波后数据估测模型散点图

（b） Scatter plot of data estimation model after 
S-G filtering

（d） ATC滤波后数据

（d） After ATC filtering

图7　累积贡献度为前10的高山松碳储量估测模型散点图

Fig. 7　Scatter plot of carbon storage estimation model for Pinus Densata with the cumulative contribution of the top 10
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表8　不同研究者对于香格里拉地区高山松碳储量估测结果

Table 8　　Results of carbon storage estimation of Pinus Densata in Shangri-La by different researchers

研究者

岳彩荣（2012）
王金亮等（2013）
孙雪莲（2016）
谢福明（2019）

廖易等（2023）

本研究

研究发表年份

2012
2013
2016
2019

2023

—

高山松生物量类型

森林生物量

森林生物量

地上生物量

地上生物量

地上生物量

—

反演数据年份

2008
2009
2014
2015
1987
1992
1997
2002
2007
2012
2017
1987
1992
1997
2002
2007
2012
2017

生物量反演结果/
102万 t
21.86
20.00
11.71
12.11
8.76
8.96
9.29
9.01
8.88
8.79
8.72
—

—

—

—

—

—

—

碳储量结果/
102万 t

7.65—9.84
7.00—9.00

5.86
6.05
4.38
4.48
4.64
4.51
4.44
4.40
4.36
6.77
7.16
7.22
4.36
7.20
7.11
7.53

碳储量反演结果差异/
102万 t

0.45—2.64（2007年）

0.20—1.80（2007年）

1.25（2012年）

1.06（2012年）

2.39
2.68
2.58
0.15
2.76
2.71
3.17
—

—

—

—

—

—

—

（a） 原始数据估测模型散点图

（a） Scatter plot of original data estimation model

（c） MF滤波后数据估测模型散点图

（c） Scatter plot of data estimation model after MF filtering

（b） S-G滤波后数据估测模型散点图

（b） Scatter plot of data estimation model after S-G filtering

（d） ATC滤波后数据

（d） After ATC filtering
图8　累积贡献度为70%的高山松碳储量估测模型散点图

Fig. 8　Scatter plot of carbon storage estimation model for Pinus Densata with a cumulative contribution of 70%
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4　讨论与结论

本研究基于空间卷积理论和反距离权重法开

发了 ATC 算法，并使用 MAE 和 PSNR 对滤波后影

像质量的可靠性进行了检验。使用 RFR 算法对香

格里拉高山松碳储量进行估测建模并比较了不同

方法滤波后的时间序列数据在高山松碳储量估测

上的表现。选择最优估测模型对香格里拉高山松

碳储量进行反演制图。得出了以下结论：

（1） 通过图像的质量评价指标 MAE 和 PSNR
以及目视效果来看，ATC 算法对于遥感图像的保

真度较高，同时对于噪声有着一定的去除能力；

（2） 通过随机森林回归算法，基于不同滤波

方法滤波后的时间序列遥感数据对于高山松碳储

量估测精度均有一定的提升。同时，ATC 算法滤

波后的时间序列数据表现出了最优的估测精度，其

R2为 0.867、RMSE 为 15.527/（t/hm2）、P 为 73.54%、

rRMSE为41.14%。

（3） 在使用 RFR 和 ATC 滤波方法的情况下，

香格里拉高山松碳储量估测结果分别为：677 万 t
（1987年）、716万 t（1992年）、722万 t（1997年）、

436 万 t （2002 年）、720 万 t （2007 年）、711 万 t
（2012年）、753万 t（2017年）。

ATC 算法也存在一些不确定性，在提取 TPI
时，为了与卷积核的大小匹配，选择了较小的矩

形邻域窗口，尽管这样能够获得较为精确的地形

（a） 1987年

（a） In 1987

（e） 2007年

（e） In 2007

（b） 1992年

（b） In 1992

（f） 2012年

（f） In 2012

（c） 1997年

（c） In 1997

（g） 2017年

（g） In 2017

（d） 2002年

（d） In 2002

图9　1987年—2017年香格里拉高山松地上碳储量分布图

Fig. 9　Distribution of Pinus Densata aboveground carbon storage in Shangri-La from 1987 to 2017
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变化趋势，但导致在一些情况下失去对整体地形

特征的全面捕捉，因而影响算法在大尺度上的准

确性。为了更好的保护影像的细节，ATC 算法选

择了较小的卷积核进行卷积运算，虽然使用较大

的卷积核窗口能够有效去除大范围区域的噪声，

但同时也会导致图像细节的丢失，使图像变得模

糊。这些问题都有待在后续的研究中进一步探讨，

以找到更合适的卷积核大小来平衡图像细节和噪

声去除。

时间序列遥感数据的优势在于能够降低单期

数据建模时不确定性因素的影响，提高建模的准

确性和可靠性（张加龙和胥辉，2020）。并且通过

滤波的方法对时间序列影像数据进行去噪，可以

协调多年期遥感影像，把多年积累的森林调查数

据联系起来使用（鲍瑞 等，2020），为碳储量估测

提供更准确和更为丰富的数据支持。在使用 RFR
构建碳储量估测模型时，仅使用了遥感因子作为

特征变量，在未来的研究中，可以加入地形因子、

纹理因子等其他对模型精度产生影响的特征变量，

以提高估测模型的全面性和准确性。但是，由于

空间异质性的存在（黄雅君 等，2023），碳储量估

测结果空间分布的不确定性仍无法完全消除。首

先，碳储量在不同的空间特征上具有显著的变化

（岳彩荣，2012），虽然选择的高山松固定样地均

匀分布在香格里拉全境，但是仍然存在一定的限

制。其次，空间分布属性会随时间变化（蔡晓斌，

2010），这种动态性导致了不确定性的存在，特别

是在长时间跨度内的研究中。此外，所使用的数

据质量和精度也会影响空间分布预测的精确性。

在未来的研究中，需要综合考虑这些因素影响，

以提高估测结果空间分布的准确性。
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Estimation of Pinus densata carbon storage based on Landsat time series 
data and ATC filtering algorithm
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Abstract： Time-series remote sensing data have applications in the accurate estimation of forest carbon storage, providing data support for 

a deeper understanding of the carbon cycle process of forest ecosystems, scientific management, and protection of forest resources. 

However, considerable noise is present in remote sensing time-series data. To enhance the accuracy of estimating carbon storage, a filtering 

algorithm was developed to reduce the interference of noise in Landsat time-series data from high-altitude areas. The algorithm was 

developed based on the continuous inventory fixed plot data of the National Forest Inventory in the Shangri-La area for the years 1987, 

1992, 1997, 2002, 2007, 2012, and 2017, and Landsat time-series images from 1987 to 2017. In this study, the Adaptive Topography 

Convolution (ATC) algorithm was developed using Python. This algorithm considers the effects of terrain factors on image quality, removes 

noise from the image while retaining as much details as possible, and uses Savitzky–Golay filtering and median filtering to filter Landsat 

time-series data. By using the random forest regression (RFR) algorithm, a carbon storage estimation model for Pinus densata in Shangri La 

City was constructed. The optimal estimation model was selected to invert and map the carbon storage of P. densata in 1987, 1992, 1997, 

2002, 2007, 2012, and 2017. The results showed the following. (1) In accordance with the mean absolute error of the image quality 

evaluation index, image quality is best after filtering with the ATC algorithm. In addition, the peak signal-to-noise ratio value of the time-

series data filtered by the ATC algorithm is relatively high, indicating an improvement in data quality. (2) When using the RFR algorithm, 

the filtered data showed higher fitting and prediction accuracy than the original data. (3) When using the RFR algorithm, the time-series data 

filtered based on the ATC algorithm exhibit the best estimation accuracy when selecting the top 10 feature factors with contribution and the 

feature factors with cumulative contribution reaching 70% for modeling. (4) The estimation model constructed based on the ATC-filtered 

time series and remote sensing features (number of features 10) and the random forest algorithm exhibits the best performance in research, 

with a determination coefficient (R2) of 0.867, a root mean square error (RMSE) of 15.527/(t/hm2), a prediction accuracy (P) of 73.54%, and 

a relative RMSE (rRMSE) of 41.14%. 5) The carbon storage inversion results of Shangri La Pinus densata based on the optimal estimation 

model are as follows: 6.77 million tons (1987), 7.16 million tons (1992), 7.22 million tons (1997), 4.36 million tons (2002), 7.20 million 

tons (2007), 7.11 million tons (2012), and 7.53 million tons (2017). From the inversion results, the carbon storage of Shangri-La P. densata 

exhibited a gradually increasing trend during the period of 1987—1997. However, carbon storage exhibited a significant fluctuating trend 

from 2002 to 2017. The use of the ATC filtering method can effectively remove noise in the time-series images of high-altitude areas, 

reducing the uncertainty of time-series images and improving the accuracy of the remote sensing estimation of P. densata carbon storage.

Key words： Landsat time series, filter, Pinus densata, carbon storage, ATC
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