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摘要：以 ICESat–2/ATLAS 数据为数据源，结合 54 块实测样地，构建机器学习模型并对光斑足迹的

地上生物量进行预测，采用 Moran's I 和半变异函数对反演的森林 AGB 空间自相关和异质性进行研

究。结果表明：梯度提升回归树（GBRT）模型具有较好的预测精度（ R2=0.90，RMSE=
11.08 t/hm2）；香格里拉市森林生物量的最佳拟合半变异函数模型为指数模型（C0=0.12，C0 +
C=0.87，A0=10 200 m）；与普通克里格相比，序贯高斯条件模拟得到的 AGB 空间分布图具有较好

的一致性（r=0.59**，d=0.70）。AGB 的空间分异能够被地形因子解释，在解释力方面，海拔最大，

坡向次之，坡度最小；基于星载激光雷达 ICESat–2/ATLAS 数据的森林 AGB 反演精度较高

（Pp=81.43%），为地统计分析提供了可靠的数据源。因此，基于星载激光雷达与地统计学相结合的

方法，能较好地实现森林 AGB 的空间异质性分析。
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Abstract: Using ICESat–2/ATLAS data as data source, combined with 54 measured plots, a machine learn-
ing model was built and the AGB of the spot footprint was predicted. Moran's I and semi-variogram function were
used  to  study  the  spatial  autocorrelation  and  heterogeneity  of  inverse  forest  AGB.  The  results  showed  that  the
Gradient  Boost  Regression  Tree(GBRT)  model  had  a  great  prediction  accuracy(R2=0.90,  RMSE=11.08  t/hm2).
The best-fitting semi-variogram function model of forest biomass was exponential model in Shangri-La(C0=0.12,
C0 + C=0.87, A0=10 200 m). Compared with ordinary Kriging, the spatial distribution of AGB obtained by the Se-
quential Gaussian Conditional Simulation had better consistency(r=0.59**, d=0.70). The spatial differentiation of
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AGB could be explained by topographic factors. In terms of explanatory power, elevation was the largest, slope
was  the  second,  and  slope  was  the  least.  The  inversion  accuracy  of  forest  AGB  based  on  spaceborne  LiDAR
ICESat–2/ATLAS data  was  high(Pp=81.43%),  which  provided  a  reliable  data  source  for  geostatistical  analysis.
Therefore, the method based on spaceborne LiDAR and geostatistics can greatly analyze the spatial heterogeneity
of forest AGB.

Key  words: aboveground  biomass； spatial  heterogeneity； machine  learning； semi-variogram  function；
ICESat–2；geopraphic detector

森林地上生物量（AGB）是森林生态系统生

产力的重要指标，也是碳循环的重要参数 [1]，探

究森林 AGB的空间分异特征，对于研究森林生态

系统碳循环具有重要意义[2−3]。森林生物量由地上

生物量和地下生物量组成，但地下生物量的调查

难以开展，所以大多研究都是围绕森林地上生物

量这一对象开展 [4]。现阶段，森林生物量估测常

用方法包括样地调查法和基于遥感的方法 [5]。与

传统人工调查相比，遥感技术具有明显优势并成

为在不同空间尺度下估算森林生物量的主要手

段 [5]。然而，光学遥感易受到天气和饱和特性的

影响[6−8]。微波遥感易受到地形影响和存在饱和问

题 [9]。星载激光雷达数据具有高时空分辨率、低

成本、大监测面积等特点，在大尺度 AGB反演中

优势明显 [10−12]。Ice Cloud, and land Elevation Satel-
ite–2（ICESat–2）所搭载的先进地形激光测高系

统（ATLAS）采用了多波束、微脉冲、光子计数

激光雷达技术[13−14]。其数据已被众多学者用于森

林生物量的估测研究[15−19]。

空间异质性是 90年代生态学研究的一个极为

重要的理论问题 [20]，作为地理现象的共同属性，

它是指各种地理空间属性在一定地理区域内的不

均匀分布[21−22]。林木生长与立地条件存在着密切

的关系，环境条件差异影响着林木的生长及其分

布[23−24]。森林生物量的遥感定量过程经常忽视森

林生物量的空间关系。传统方法不能及时、准确

地获取森林生物量作为空间属性，难以有效反映

其空间异质性和空间自相关[25]。

香格里拉位于“三江并流”核心区，是全球

公认的生物多样性热点地区。探索该区域的森林

生物量空间分布特征具有重要意义。本研究以

ICESat–2/ATLAS为主要数据源，结合 54个实测

样地数据，采用机器学习算法建模并预测森林生

物量，使用地统计学对足迹生物量进行空间分

析，以期为大尺度的森林生物量空间变异分析提

供参考。 

1    研究区概况

研究区为云南省迪庆藏族自治州香格里拉

市，位于北纬26°52′～28°52′，东经99°20′～100°19′。
全市属山地寒温带季风气候类型，干湿季节明

显，而四季变化不显著，夏秋季节降雨量较大，

而冬春季节则相对干燥。区域地处高海拔（平均

海拔约 3 459 m）低纬度地带，海拔相对高差大，

其地形主要由北向南延伸的山脉和北部较高、南

部较低的地势构成。特殊的地理位置造成了明显

的土壤垂直分布特征，海拔由低到高依次出现燥

红土、红壤、棕壤、暗棕壤、棕色针叶林土、高

山草甸土、亚高山草甸土和高山寒漠土等土壤类

型。森林植被方面，该市的森林覆盖率为 74.99%，

主要的优势树种有云杉（Picea asperata）、高山

栎（Quercus semecarpifolia）、冷杉（Abies fabri）、
高山松（Pinus densata）等[26]。 

2    材料与方法
 

2.1    数据来源 

2.1.1    样地数据

54块基于 ATLAS足迹的圆形样地（r=8.5 m,
S=226.9 m2）于 2021年 11月在研究区建立。使用

差分定位设备（Seeker SR3 Pro）确保样地中心点

坐标与足迹中心点坐标匹配，匹配误差限制在采

样误差（0.02 m）以内。生物量模型中，选取了

相近树种或其他地区的生物量模型替代难以收集

的部分树种的生物量公式，整理的研究区主要树

种的生物量公式可见表 1[27]。在所设立的样圆

范围内记录生物量等主要信息，描述性统计可见

表 2。
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表 1    研究区主要树种的立木生物量模型

Table 1    Stand biomass model of main tree
species in the study area

树种 生物量模型

云南松（Pinus yunnanensis） MA=0.070 231D2.103 92H0.411 20

高山松（Pinus densata） MA=0.073 0D2.356 0H0.109 0

云杉（Picea asperata） MA=0.091 52D2.210 6H0.256 63 (D≥5)

冷杉（Abies fabri） MA=0.061 27D2.057 53H0.508 39 (D≥5)

华山松（Pinus armandii） MA=0.009 512 (D2H)1.138 665

其他阔叶树 MA=0.078 06D2.063 21H0.573 93 (D≥5)

　注：MA代表立木生物量（kg）；D代表平均胸径（cm）；H表示

平均树高（m）。其他阔叶树包括杨树、枫树等。
 

  
表 2    实测生物量的描述性统计

Table 2    Descriptive statistics of measured biomass

AGB统计项 值

数量 54

最小值 4.92

最大值 126.24

平均值 59.66

标准差 37.33

偏度 0.07

峰度 −0.99
  

2.1.2    ICESat–2/ATLAS 数据的介绍及处理

ICESat–2数据产品目前分为 4级共 22种，

以 ATL00～ 22命名，本研究以 ATL03、ATL08
为主要数据源。ATL03作为生成其他产品的基础

数据，记录光子事件发生的时间、椭球高度和经

纬度等[28]。ATL08是对 ATL03数据进行去噪分类

后生成的。ATL08产品提供沿轨道方向的地形高

度和森林冠层高度及其相关参数信息。本研究为

使 ATLAS数据在整个研究区内的均匀覆盖，使

用了 2020年 6月 1日后 1 a时间段内的 ATL03、
ATL08数据产品。光子点云去噪方面，本研究采

用的去噪算法是由基于密度差的空间聚类噪声算

法（DDBSCAN） [29] 和基于 K−近邻的去噪算法

（KNNB）[30] 组成。除去噪外，在森林区域的研

究中，需将光子点云分为地面光子点和冠层光子

顶部点。本研究为克服不规则三角网络加密

（PTD）法在复杂地形下的光子错分情况，使用

改进的 PTD方法，并将地面点定为离初始 TIN 最
远点的下方高程最低点[31]。

研究区林地范围内的光斑采样足迹共计 58 260
个。为了使足迹分布均匀、随机，对 58 260个林

地光斑足迹进行系统抽样（抽样间隔：50），最

终抽样所得的 1 165个星载激光雷达采样足迹被

作为空间分析的预设样本。 

2.1.3    DEM 数据

数字高程模型（DEM）的空间分辨率为

12.5  m，该数据是由 ALOS（Advanced Land Ob-
serving Satellite-1）卫星的  PALSAR 传感器获取。

DEM数据被重采样到 17 m空间分辨率，并提取

研究区的坡向、坡度和高程。为便于地形因子参

与分析，需按照研究区地形特征和林业上的划

分标准对地形因子进行赋值。海拔赋值如下：

1对应低于 2 200 m的海拔范围，2对应 2 200～
2 600 m的海拔范围，3对应 2 600～3 000 m的海

拔范围，4对应 3 000～3 400 m的海拔范围，5对

应 3 400～ 3 800  m的海拔范围， 6对应 3 800～
4 200 m的海拔范围，7对应 4 200～4 600 m的海

拔范围，8对应大于 4 600 m的海拔范围。坡度赋

值如下：1对应平坡（ < 5°），2对应缓坡（5°～
15°），3对应斜坡（15°～25°），4对应陡坡（25°～
35°），5对应急坡（35°～45°），6对应险坡（  >
45°）。坡向赋值如下：无坡向赋值为 1，北坡为

2，东北坡为 3，东坡为 4，东南坡为 5，南坡为

6，西南坡为 7，西坡为 8，西北坡为 9。 

2.1.4    研究区森林资源规划设计调查数据

森林资源规划设计调查的目的是查清森林资

源现状，其成果是对森林资源进行科学经营管理

的重要依据 [32]。本研究中，该数据被用于提取

ATLAS的林地光斑足迹和得到森林生物量空间分

布的掩膜结果。 

2.2    机器学习算法

随机森林（RF）是由 Breiman[33] 提出的，作

为取一种较新的集成学习技术，其基本思想是将

弱分类器组合成强分类器，弱分类器即使获得了

错误的预测，其他弱分类器也可以纠正错误。

RF开发之初作为分类和回归树（CART）的扩

展，它可以生成聚合预测器来提高预测模型的

性能[34]。
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梯度提升回归树（GBRT）是一种集成学习

方法，通过顺序聚合一组弱 CART回归树子模型

来构建强学习模型 [35−36]。GBRT的关键概念是每

个新的回归树子模型都是在残差缩减的梯度方向

上建立的，以减少与先前模型的残差[37]。

构建的机器学习模型采用十折交叉验证进行

的精度评价[38]，该方法的原理是：将数据集分成

10份，每次轮流从中选 1份作为测试集，剩下

9份作为训练集，重复 10次，并将 10次验证结

果平均后评价模型。均方根误差（RMSE）、决

定系数（R2）、总体估测精度（Pp）被用于评估

回归模型的拟合效果，相关计算方法可参考宋涵

玥等[27] 的研究。 

2.3    地统计分析方法 

2.3.1    空间自相关分析

Moran's I 是空间自相关的常用指标。本研究

用 Moran's I 进行空间自相关分析，Moran's I 的取

值区间为 [−1, 1]。当 Moran's I 的取值小于 0，代

表空间对象存在空间负相关，森林生物量呈现破

碎化的空间分布；当 Moran's I 等于 0或接近于

0，空间自相关不存在；当 Moran's I 的取值大于

0，说明存在空间自相关，空间对象呈现聚集分

布。Moran's I 计算方法如下：

I =

n
n∑

i=1

n∑
j,1

Wi j

(
Xi −X

) (
X j −X

)
n∑

i=1

n∑
j,1

Wi j

n∑
i=1

(
Xi −X

)2 （1）

Xi X j

X X Wi j

式中：n 为观测值个数； 、 是变量在空间位

置 i 和 j 处的值； 为变量 的平均值； 为空间

权重函数。

局部空间自相关能够阐明研究对象与其相邻

单元之间存在的空间相关性，其计算方法参考杨

晴青等[39] 的研究。 

2.3.2    空间异质性分析

半变异函数常用于描述空间异质性[40]，其重

要参数见表 3。
半变异函数计算公式如下：

r (h) =
1

2N (h)

N(h)∑
[

i=1

Z (xi)−Z (xi +h)]2 （2）

r (h) N (h)

Z (xi)

式中： 代表生物量半变异函数； 为某一

方向上间距为 h 的样本点总对数； 为空间位

xi Z (xi +h)置 处的生物量实测值； 为与点 xi 偏离距

离为 h 处的生物量值。
  

表 3    半变异函数参数

Table 3    Semi-variance function parameters

参数 符号 描述

块金值 C0 　反映了区域化变量内部随机性的可能

程度

基台值 C0 + C 　区域化变量总体特征的体现，用来衡

量空间异质性程度

变程 A0 　表示研究变量之间存在空间自相关性

的平均最大距离

块金比 C0/(C0 + C) 　反映随机部分引起的空间异质性占系

统总变异的比例
  

2.4    基于地统计学的空间插值

克里格（Kriging）是一种估计观测样点间内

插值的地统计学方法，它基于区域化变量理论；

当获得了变量的半变异函数的最佳拟合模型后，

就可以利用样点观测值对研究区域上未取样点的

区域化变量值进行估测[41]，进而可得到森林生物

量的空间分布格局。

Z (x) F (x)

Z (xi) i Z
(
x j
)

F (x)

序贯高斯条件模拟（SGCS）是一种基于区域

化变量理论和空间自相关生成研究变量的空间显

式估计方法，基于已知数据构造高斯函数，将区

域化随机变量 的每个值视为高斯函数 的

随机实现。在每个模拟位置 xm，使用已知数据

（ =1, 2, ···, n）和先前模拟的值 （ j=1,
2, ···, m−1）作为条件累积条件概率密度函数推导

[42]，然后利用累积条件概率分布通过序贯随

机模拟生成空间预测。与 Kriging相比，SGCS弱

化了由 Kriging产生的平滑效应，避免由单次拟

合造成的不确定性[43]，其主要实现步骤可参考蒋

威等[44] 的研究。

采用皮尔逊相关系数和一致性指数 2个指标

评价插值结果精度。皮尔逊相关系数和一致性指

数的计算公式如下：

r =

n∑
i=1

[
Z (xi)−M

]
·
[
Z′ (xi)−M

′]
n∑

i=1

[
Z (xi)−M

]2√ n∑
i=1

[
Z′ (xi)−M

′]2 （3）

d = 1− [Z′ (xi)−Z (xi)]2

n∑
i=1

[∣∣∣Z′ (xi)−M
∣∣∣+ ∣∣∣Z (xi)−M

∣∣∣]2 （4）
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n Z (xi) Z′ (xi)

xi M M
′

式中： 为验证样本数， 和 分别是位于

处的森林生物量的预测值与实测值， 和 分

别表示实测值和预测值的平均值。 

2.5    基于地理探测器的森林生物量空间分异影响

分析

地理探测器作为探测空间分异性，以及揭示

其背后驱动力的统计学方法[45]，在应用时没有过

多的假设条件，克服了统计方法处理变量时的

局限，被广泛应用在多种因素的影响机理研究当

中[46−47]。地理探测器的因子探测可以识别影响因

子，交互探测可以解释影响因子对因变量的交互

作用，是研究复杂地理因素驱动作用机理的有

效工具[48−49]。 

3    结果与分析
 

3.1    机器学习模型

构建预测模型前，采用随机森林特征重要性

评价法对 ATLAS参数计算特征重要性。贡献度

前 10的参数被作为自变量（自变量及其详细信息

见表 4），实测森林生物量作为因变量建立机器

学习模型。

使用默认参数设置的随机森林算法构建森林

生物量估测模型，应用 GBRT算法构建森林生物

量 估 测 模 型 。 由 图 1a可 知 ， 随 机 森 林 模 型

R2=0.86、RMSE=15.52 t/hm2、Pp=73.99%。由图 1b

可知，GBRT模型 R2=0.90、RMSE=11.08  t/hm2、

Pp=81.43%。基于实测值与模型预测值绘制的散

点图（图 1）显示了两种机器学习模型预测值与

实测值的比较。使用 1∶1线和拟合线来直观地描

述估计值和测量值之间的关系，模型的主要误差

与高估森林生物量低值和低估森林生物量高值

有关。

  
表 4    ATLAS 参数及说明

Table 4    ATLAS parameters and their details

特征项目 贡献度/% 描述

landsat_perc 19.99 陆地卫星冠层百分比

latitude 12.26 纬度

n_toc_photons 11.83 冠层顶部光子的数量

photon_rate_can 6.04 冠层光子比

segment_id_beg 5.75 第一光子在陆地部分的地理位置段号

h_dif_canopy 5.46 冠层高和中位数冠层高之差

asr 4.50 表面反射率

toc_roughness 3.52 　在段内被归类为冠层顶部的所有光子

相对高度的标准偏差

beam_azimuth 3.33 　参考光子在本地ENU坐标系中的单

位指向矢量的方位

h_min_canopy 3.29 段内个体相对冠层高度的平均值
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图 1    模型拟合精度图

Fig. 1    Model fitting accuracy map
 
 

3.2    光斑足迹的森林地上生物量

预测精度较高的 GBRT模型被用于预测研究

区内 1 165个光斑内的森林生物量（图 2），1 165个

光斑对应的地形因子描述统计见表 5。森林 AGB
的分布特征呈现正态分布，满足半变异函数结构

分析的要求。
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N

图 2    光斑足迹尺度的森林 AGB 制图
Fig. 2    Forest AGB mapping at spot footprint scale

 

  
表 5    光斑生物量及其地形因子的描述统计

Table 5    Descriptive statistics of biomass and
topographic factors of light spots

项目
AGB/
(t∙hm−2)

海拔/m 坡度/(°) 坡向/(°)

样本个数 1 165 1 165 1 165 1 165

最大值 119.89 4 646 57.34 357.21

最小值 16.73 1821 2.43 0

平均值 60.20 3 472 26.72 184.14

标准差 15.65 564 11.08 102.04

变异系数 0.26 0.16 0.42 0.55

分布类型 正态分布 正态分布 正态分布 平方根正态

  

3.3    森林 AGB 的空间自相关性

基于森林 AGB预测值的空间自相关分析显

示：Z 得分=5.79和 P < 0.01，说明 Moran's I 通过

检验，置信度为 99%。研究区森林AGB的Moran's I
为正值（Moran's I=0.31），说明研究区域内森林

AGB具有空间正相关性，属于空间集聚分布。

局部 Moran's I 散点图（图 3）显示了每个森

林生物量反演位置的空间自相关性。由图 3可

知，研究区中部和北部的生物量表现出显著的

“高–高”聚类，而研究区西部和东部则表现出

“高–低”型的分布特征。此外，“低–高”型分

布主要集中在研究区的中部，“低–低”型的聚集

分布模式主要集中在研究区的东部。
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图 3    2021 年香格里拉市森林生物量的局部

Moran's I 散点图
Fig. 3    Local Moran's I scatter plot of forest biomass in

Shangri-La City in 2021
  

3.4    森林 AGB 的空间异质性

半变异函数主要参数可见表 6。根据残差平

方和（RSS）最小，决定系数最大的原则，研究

区森林生物量的空间变异最适合用指数模型来描

述。由表 6可知，最优拟合的 C0/(C0 + C)小于

25%，表明研究区森林生物量异质性变化主要是

由空间自相关引起。人类活动等外界产生的随机

因素对研究区森林 AGB空间变异的影响较小，当

地的森林管理与保护较优。

根据表 6中的相应参数可以获得指数模型表

达式，指数模型表达式如下：

γ (h) =


0 h = 0

0.001 2+0.007 5
(
1− e−

h
10 200

)
h > 0

（5）
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表 6    研究区森林地上生物量半变异函数主要参数表

Table 6    Main parameters of semi-variance function of forest aboveground biomass in the study area

模型 C0 C0 + C A0 C0/(C0 + C)/% C/(C0 + C)/% R2 RSS

线性模型 0.79 0.98 10 276 80.61 19.39 0.71 1.38 × 10−6

球状模型 0.41 0.87 7 500 47.13 52.87 0.49 2.41 × 10−6

指数模型 0.12 0.87 10 200 13.79 86.21 0.62 1.84 × 10−6

高斯模型 0.13 0.87 6 408 14.94 85.06 0.51 2.37 × 10−6
  

3.5    森林生物量的空间连续制图

基于 ICESat–2/ATLAS光斑足迹的 AGB反演

结果，使用克里格和序贯高斯条件模拟（模拟次

数：50次）两种方法绘制研究区森林生物量的空

间分布图（图 4）。1 165个反演的生物量足迹被

随机拆分为两部分（80%绘制空间分布，20%检

验插值精度）。由图 4可知，基于两种方法得到

的空间分布基本一致。森林地上生物量高值区位

于香格里拉北部、中部和南部；低值区主要分布

在香格里拉西南部和东南部。由表 7可知，相较

于 Kriging法，序贯高斯条件模拟法得到的空间分

布图与验证集的相关系数相对提高 5.36%，一致

性系数相对提高 2.94%，具有较强的一致性（r=
0.59**，d=0.70）。选择精度较高的图 4b得到研究

区森林生物量，其估计值为 8.24 × 107 t。
 

 
 

0 30 km15

17.71~41.29
41.29~51.59
51.59~59.22
59.22~66.20
66.20~73.84
73.84~110.41
研究区

地上生物量/(t·hm−2)

N

0 30 km15

16.94~41.29
41.29~51.59
51.59~59.22
59.22~66.20
66.20~73.84
73.84~118.26
研究区

地上生物量/(t·hm−2)

N

a. Kriging 插值的森林生物量 b. 序贯高斯条件模拟的森林生物量

图 4    研究区森林生物量空间分布图

Fig. 4    Spatial distribution map of forest biomass in the study area
 
 

表 7    森林地上生物量插值方法的精度评价

Table 7    Accuracy evaluation of interpolation methods for
forest aboveground biomass

插值方法 r d

Kriging 0.56** 0.68
序贯高斯条件模拟 0.59** 0.70

　注：**表示相关性极显著（P < 0.01）。
  

3.6    基于地理探测器的地形因子对森林生物量空

间分异影响

基于地理探测器，对研究区森林生物量空间

分异的地形因子进行分析。因子探测器的结果可

见表 8。因子探测器的 q 值由大到小的顺序：海

拔（0.25） > 坡向（0.03） > 坡度（0.02）。可见，

相较于其他地形因子，海拔对森林生物量空间分

异的解释力最强。
  

表 8    地形因子解释力探测结果

Table 8    Detection results of explanatory power of terrain factors

统计值 海拔 坡度 坡向

q 0.25 0.02 0.03

p < 0.01 0.03 0.01
 

交互探测器可以评估地形因子之间共同作用

是否会增加或减少对森林生物量的解释力[50]。由

表 9可知，森林生物量的空间分异是地形因子综

合作用的结果。高程∩坡向两因子交互时解释力

最大；其次是高程∩坡度，即本研究所采用的地
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形因子组合会增强因子对森林生物量间分异的解

释力。此外，高程∩坡度、高程∩坡向、坡度∩
坡向在影响森林生物量方面的作用是非线性增

强的。
 
 

表 9    地形因子相互作用的探测结果

Table 9    Detection results of terrain factor interaction

C=A∩B A + B 比较 解释

海拔∩坡度=0.308 海拔(0.251) + 坡度(0.022)=0.273 C > A + B 海拔↑坡度

海拔∩坡向=0.309 海拔(0.251) + 坡向(0.030)=0.281 C > A + B 海拔↑坡向

坡度∩坡向=0.119 坡度(0.022) + 坡向(0.030)=0.052 C > A + B 坡度↑坡向

　注：A↑B表示A和B非线性增强。
  

4    结论与讨论
 

4.1    讨论

基于 GBRT的机器学习算法构建的光斑足迹

内的森林生物量估测模型精度较高，实现了使用

较低成本实现较为密集的空间属性覆盖。然而，

模型都存在高值低估的问题。基于不同森林类型

的建模可以减少模型对训练样本的依赖并提高建

模效果[51−52]。由于缺乏样本地块数据，无法区分

森林类型或生物量水平以进行建模。将来，通过

收集足够的样地数据，可以减少建模过程中的不

确定性。此外，自然地理、生物气候等对估计森

林参数至关重要[53−54]。因此，在后续研究中，应

将遥感数据与森林生理过程模型耦合，提高模型

的泛化性和准确性。

本研究中，研究区森林生物量的空间异质性

主要是由结构性因素及水热条件等自然因素作用

的结果。分析地形因子对森林参数空间异质性的

影响可以更好地理解气候–林木之间的相互作用的

机制，这是当前研究中经常被忽视的。然而，本

研究缺乏地形与气候因子的关系以及两者对生物

量空间分布的共同影响，未来需要进一步分析。

在已有的研究中，王继雄等 [55] 利用 2016年

森林资源规划设计调查数据，采用香格里拉不同

类型优势树种的生物量模型估算结果为 7.35 × 107 t。
由于本研究结果来自 2016年森林资源规划设计调

查，故将其作为本研究估算精度的参考标准。本

研究的森林生物量的估计值为 8.24 × 107 t，与参

考标准相同数量级，估计的绝对精度为 77.6%。

然而，本研究为了提升足迹分布的随机性，舍弃

了大量光斑信息，插值的准确度受到一定影响。

为了获取更多并保持随机性的空间观测足迹，

今后的研究可引进另一个星载激光雷达 GEDI
数据。 

4.2    结论

本研究基于星载激光雷达 ICESat–2/ATLAS
与地统计学相结合的方法，能够很好地反映云南

省香格里拉市森林生物量的空间分布格局以及空

间变异规律。研究表明：采用梯度提升树算法建

立的森林生物量估测精度较高，模型决定系数为

0.91，均方根误差为 11.08 t/hm2；研究区域内森林

生物量具有空间正相关性，属于空间集聚分布；

森林 AGB的空间变异特征最适合用指数模型描述

（R2=0.62，RSS=1.84 × 10−6）；基于光斑足迹生

物量的序贯高斯条件模拟能够较好地反映研究区

森林生物量的空间分布（r=0.59**，d=0.70）。此

外，地形因子会对森林 AGB的空间分异造成影

响，在解释力方面，海拔 > 坡向 > 坡度。
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