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基于机器学习的森林蓄积量研究综述

黄宇玲
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摘　 要： 森林蓄积量体现了森林生态系统林分信息，与森林生物量、生物多样性和碳储量等息息相关，是反映森林资源数量的

重要指标，已经成为林业科学研究中的重点。 本文首先对森林蓄积量的研究进展做了简单介绍；其次阐述了常见的 ４ 种机器

学习算法、研究进展和成果；介绍了机器学习算法在森林蓄积量方面的研究。
关键词： 机器学习； 森林蓄积量； 随机森林

Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｆｏｒｅｓｔ ｖｏｌｕｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ＨＵＡＮＧ Ｙｕｌｉｎｇ

（Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ａ＆Ｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｌｉｎ’ａｎ Ｚｈｅｊｉａｎｇ ３１１３００， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｆｏｒｅｓｔ ｖｏｌｕｍｅ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｌｏｓｅｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ，
ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ． Ｉｔ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｔｏ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ａｎｄ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｆｏｃｕｓ ｏｆ
ｆｏｒｅｓｔｒｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｏｒａｇｅ ｉｓ ｂｒｉｅｆｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ； ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｆｏｕｒ ｃｏｍｍｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ； ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｏｒａｇｅ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｏｃｋ； Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

哈尔滨工业大学主办 系统开发与应用●

作者简介： 黄宇玲（１９９５－），女，硕士研究生，主要研究方向：资源与环境信息系统。

收稿日期： ２０１９－１２－０５

０　 引　 言

目前，对于森林蓄积量的传统监测方法中，常以

森林资源一、二类调查为主，这类调查方式存在调查

周期长，以及需要大量的人力、物力和财力等问题。
然而，遥感技术能够给地面调查提供很好的支撑与

补充，是宏观、快速、经济地实现森林蓄积量估测的

有效途径。
机器学习源于人工智能和统计学［１］，随着遥感

技术、机器学习算法和神经网络技术的发展，森林蓄

积量的估测正朝着多源、非线性回归模型的趋势发

展。 在数据源方面，高分遥感数据、雷达数据、数字

高程模型数据得到了广泛的运用。 在森林蓄积量估

测方法方面，各种传统的多元线性回归方法得到不

断的改善，机器学习方法逐渐渗透到森林蓄积量的

研究中。 应用回归模型对森林蓄积量进行估测，已
经成为了森林蓄积量研究的重点和难点。 因此，研
究机器学习算法在森林蓄积量估测的应用，不仅仅

对精确地估算森林蓄积量有着重要的现实意义，对
提高森林资源监测效率也有着很大的影响。
１　 森林蓄积量研究概述

目前对于蓄积量的估测方法，主要有：以方法或

者模型为重点的森林蓄积量的估测，以及基于遥感

数据的森林蓄积量的反演。
基于模型估测的方法一般通过输入年龄、郁闭

度、海拔以及坡度等建模因子建立森林蓄积量模型，
以估测区域的森林蓄积量。 森林资源一、二类调查

一直是传统森林蓄积量的测定方法。 Ｊａｈａｎｇｉｒ Ｍ
等［２］采用多元逐步线性回归方法和回归树分析方

法对伊拉克北部地区建立了森林蓄积量模型，结果

显示回归树方法建立的森林蓄积量模型较优，其均

方根误差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ） 为 ８８．
７ｍ３ ／ ｈａ。 Ｂｒｅｉｄｅｎｂａｃｈ 等［３］ 用非参数学习的朴素贝

叶斯方法（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ）与多元线性回归方法

进行比较，对 Ｆｏｒｂａｃｈ 的森林蓄积量建立估测模型

进行预测，研究结果表明朴素贝叶斯方法的精度高

于多元线性回归方法。 Ｙｉｍ 等［４］ 选用 Ｋ－近邻法

（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）建立森林蓄积量估测模

型，对面积不同的两个县域进行蓄积量估测，研究结

果显示 Ｋ－近邻法对于小面积的森林蓄积量的反演

有着良好的效果。 杨明星等［５］ 基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －Ａ 影

像，通过相关性分析对研究的自变量因子进行筛选，
以相关性分析特征，结果采用随机森林方法建立了

思茅松林蓄积量遥感估测模型，模型的估测精度为

７５．４６％，得到的估测效果较好，且表明随机森林方



法在森林蓄积量建模估测研究方面具有一定的可行

性与推广性。 王海宾等［６］ 选用平均残差平方和

（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｓ，ＲＭＳ）方法，对可能影响森

林蓄积量的自变量因子进行筛选，利用 Ｋ－近邻方法

对延庆区县域的森林蓄积量建模估测，并与偏最小

二乘回归（Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ －Ｓｑｕａｒｅｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）
方法进行对比。 研究结果表明，基于 Ｋ－近邻方法得

到的森林蓄积量估测的均方根误差 ＲＭＳＥ 为 １２．
８０ｍ３ ／ ｈｍ２，优于偏最小二乘回归方法建立的森林蓄

积量估测的均方根误差 ＲＭＳＥ（２１．９０ｍ３ ／ ｈｍ２）。 刘

明艳等［７］通过主成分分析方法对可能影响森林蓄

积量的自变量因子进行降维，降维处理之后得到的

数据集作为多元线性回归模型的输入，建立了老秃

顶子自然保护区森林蓄积量估测模型，多元线性回

归方程调整后的决定系数 （Ｒ － ｓｑｕａｒｅｄ，Ｒ２ ） 为 ０．
８１０，结果表明拟合度很好，估测精度达到 ９２．１８％，
研究结果满足林业调查中对蓄积量估测的要求。

近年来，随着遥感技术的快速发展，遥感影像的

空间分辨率有了大幅的提高，许多学者对于遥感影

像在林业科学中的研究也日趋深入。 李世波［８］ 采

用国产高分一号遥感影像数据，通过移动窗口来解

决像元与样地之间的对应关系，选用多元线性逐步

回归法、偏最小二乘回归法以及随机森林方法，对湖

南省醴陵市的森林蓄积量进行估测。 研究结果表

明：利用高分一号遥感影像数据，结合随机森林方法

建立的森林蓄积量模型，其估测效果较趋向于真实

分布。 刘俊等［９］ 基于 （ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｌａｎｄ Ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ
Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ，ＡＬＯＳ）卫星的 ２．５ ｍ 遥感影像计算，在不同

窗口情况下的纹理特征以及纹理参数，研究区域为

北京市怀柔区柞树林，建立了多元逐步线性回归柞

树蓄积量模型，最终筛选出了最优反演模型为多元

逐步回归模型，最优纹理生成窗口为 １１×１１。 蔡学

成等［１０］利用中巴资源卫星遥感数据，通过多元线性

回归方法对贵州省黎平县、从江县和榕江县建立蓄

积量估测模型，最终结果显示整体估测能力较好，有
一定的利用前景。 张翔宇等［１１］ 基于资源三号卫星

影像，以宁波市北仑区新路林场为研究区域，采用主

成分回归分析法、偏最小二乘法和多元逐步回归方

法，分别建立蓄积量反演模型。 最终发现，基于多元

逐步回归模型反演的森林蓄积量估测精度最高。 张

苏等［１２］以分辨率为 ２ ｍ 的高分一号卫星遥感数据

为主要数据源，采用多元线性回归方法与支持向量

机方法，对福建省将乐县亚热带针叶林蓄积量进行

估测，最终表明支持向量机方法的森林蓄积量模型

预估结果优于多元线性回归方法。
２　 机器学习算法

２．１　 随机森林算法

Ｂｒｅｉｍａｎ［１３］在 ２００１ 年提出的随机森林方法，是
一种基于决策树的机器学习方法，也是一种 Ｂａｇｇｉｎｇ
（又称套袋，是一种可以提高算法准确性的方法）集
成学习方法［１４］，通过多个弱分类器组合在一起，最
终的结果是通过投票或者取平均值，从而让模型整

体的结果具有较高的准确度和泛化性能。 随机森林

方法的重点在“随机”和“森林”上，“随机”使得其

具有抗过拟合能力，“森林”使得它结果更加精准。
“随机”主要是指两个方面的随机：一是样本随机，
即通过自助法重采样技术，从最初的训练样本集 Ｎ
中拿出样本再放回去，一直重复随机的取出 Ｋ 个样

本，Ｋ 个样本作为新的训练样本集合（Ｎ ＝ Ｋ）； 二是

对于特征的选择是随机的，即随机森林方法在建立

每一棵决策树的时候，每棵决策树选择出来的特征

仅仅是随机选出来的少数特征，在这些被选出的少

数特征中，选择其中一个最优的特征来作为决策树

的左右子树划分，继而将随机效果扩大，进一步增强

了模型的泛化能力。 随机森林方法中的“森林”是

指由许许多多的决策树建立之后形式了森林。 随机

森林方法的学习器使用 ＣＡＲＴ 树（即分类回归树），
当数据集的因变量属于连续性数值时，这种树的方

法就是一个回归树，其可以采用叶子节点观察得到

平均值来作为预测值；当输入的数据集为离散型数

值时，这种树的方法就是一个分类树，每个叶子节点

的投票结果就是分类结果。 ＣＡＲＴ 树是一种二叉

树，即每一个非叶子节点只能出 ２ 个分支，因此当某

个非叶子节点是多个（２ 个以上）的离散变量时，那
么该变量就有可能被多次使用。

随机森林方法的基本流程如下：
（１）随机选择样本。 假如给出一个数量为 Ｎ 的

训练样本集，通过从训练样本集中拿出样本再放回

去，如此反复地采样，直到得到Ｋ个样本（Ｎ ＝Ｋ，Ｋ个

样本中可能会存在相同的样本） 构成一个新的训练

集。 利用新的训练集训练出一个决策树，作为决策

树根节点处的样本集。
（２）随机选择特征。 在建立决策树时，通过把

每个特征的信息增益进行计算，选择信息增益结果

里最大值的特征作为划分下一个子节点的走向。
（３）构建决策树。 在形成决策树的过程中，每

一个节点都要按照步骤（２）来进行分裂，一直到不

能再分裂为止（并且决策树形成过程中没有进行剪
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枝现象）。
（４）随机森林预测结果。 通过步骤（１） ～ （３）的

持续执行建立大量的决策树，进一步构成随机森林。
把测试样本输入到随机森林中，利用对每一棵决策

树的分类或者回归操作，得到最终的分类或者回归

估测结果。
随机森林方法的主要优点：
（１）在测试集上的表现很好，由于样本以及特

征都是随机选择的，因此随机森林不容易陷入过拟

合。
（２）可以处理高维度数据，不需要进行特征选

择，对数据集的适合能力强；处理对象可以是离散型

数据，也可以是连续型数据，并且数据不需要进行规

范化操作。
（３）在训练过程中，能够检测到特征间的相互

影响且得出特征的重要性，具有一定的参考意义。
（４）每棵树都可独立、同时生成，容易做成并行

化方法

（５）由于实现简单、精度高、抗过拟合能力强，
当面对非线性数据时，适合作为基准模型。
２．２　 梯度提升算法

梯度提升（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）方法是一种较新

的非参数机器学习方法［１５］，主要用于回归和分类问

题的机器学习技术。 其以弱预测模型（通常是决策

树）集合的形式产生预测模型，目前，梯度提升方法

在林业科学领域中的研究与应用相对较少。
Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法是一种可以使用任何损

失函数 （只要损失函数是连续可导的）的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
算法，其构建的模型抗噪音能力更强。 Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 以弱预测模型（通常是决策树）集合的形式

产生预测模型［１５］。 其在建立子树时，利用之前子树

构建结果形成的残差作为输入数据，再构建下一棵

子树。 最终的估测按照子树构建的顺序进行估测，
并将估测结果相加。 Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 可以处理连

续型数据和离散型数据，并且在相对少的调参情况

下，模型的估测效果也会不错，模型的鲁棒性比较

强。 但由于各子树之间存在关联关系，难以并行训

练模型。
２．３　 Ｃａｔｂｏｏｓｔ 提升算法

Ｃａｔｂｏｏｓｔ 算法是由 Ｐｒｏｋｈｏｒｅｎｋｏｖａ Ｌ［１６］ （Ｙａｎｄｅｘ
公司）在 ２０１７ 年首次提出的，设计的初衷是为了更

好的处理梯度提升树 （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ， ＧＢＤＴ ） 特 征 中 的 ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ。
Ｃａｔｂｏｏｓｔ 采用的策略在降低过拟合的同时保证所有

数据集都可用于学习，具有性能卓越、鲁棒性与通用

性更好、易于使用而且更实用的优点。 Ｃａｔｂｏｏｓ 的基

本流程是先对所有样本进行随机排序，对每一条样

本数据都会训练一个单独的模型 Ｍ（Ｍ 由不包含这

条数据的训练集训练得到），依次类推，都累加到原

来的模型上，得到最终的模型。
２．４　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习算法

Ｓｔａｃｋｉｎｇ （有时也称之为 ｓｔａｃｋｅｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）
是一种集成学习技术，通过元分类器或元回归聚合

多个分类或回归模型［１７］。 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习算法集

成了各种不同的算法，较彻底地利用不同算法，从不

同的数据空间和数据结构角度对数据进行不同估

测，增强了算法模型的稳健性，得到的结果一般优于

单一算法模型。 该算法一般由两层组成：第一层为

基础层次模型，第二层为元模型。 基础层次模型是

选择完整的训练集进行训练，元模型是基于基础层

次模型的输出来进行训练。 基础层次模型通常是由

不同的学习算法组成的，因此集成通常是异构的。
Ｓｔａｃｋｉｎｇ 先从初始训练集中基于各种不同的算法学

习出初级学习器，然后生成一个新的数据集，用于训

练次级学习器。 在新数据集中，每个初级学习器对

原始样本的预测标记被作为新样本的输入特征，而
原始样本的原始标记被作为新样本的输出特征。
３　 机器学习在森林蓄积量方面的研究进展

部分学者已尝试将机器学习算法应用于森林蓄

积量估测。 其中，杨柳等［１８］以鹫峰林场森林为研究

对象，利用 ３ 种机器学习方法（ＢＰ 神经网络、最小二

乘支持向量机、随机森林方法）分别构建了森林蓄

积量多光谱估测模型，最终结果显示采用随机森林

方法建立的多光谱蓄积量模型的精度最高，为森林

蓄积量遥感反演估测提供了一种新的方法。 向安民

等［１９］对黑龙江省某林业局采用 Ｋ－近邻（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）方法进行森林蓄积量估测研究，与
最小二乘估计和稳健估计建模进行对比， ＫＮＮ 方法

建立的森林蓄积量估测精度达到 ９７．３％，并且 ＫＮＮ
方法能够有效克服建模变量间的复共线性问题。 李

圣娇等［２０］的数据源为 Ｌａｎｄｓａｔ８ 影像，对香格里拉高

山松森林蓄积量建立了偏最小二乘法遥感估测模

型。
４　 结束语

本文对森林蓄积量的研究进展以及 ４ 种机器学

习算法做了简介，阐述了目前机器学习算法在森林

蓄积量方面的研究进展。 此外，由于当前森林蓄积

量的研究重点是建立森林蓄积量估测模型，因此，本

０６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



文详细介绍了随机森林算法、 梯度提升算法、
Ｃａｔｂｏｏｓｔ 算法和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习算法的 ４ 种模型。
尽管机器学习算法在其它领域已被广泛应用，但在

林学研究邻域内，还有许多研究难点需要克服与探

讨。 本文认为随着机器学习算法的不断研究深入，
其在森林蓄积量的研究、甚至是在林学研究领域将

会取得更多成果和发展。
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４　 结束语

ＢＩＭ、ＡＲ 和三维激光扫描技术在轨道交通上的

合理结合运用，体现了信息化和数字化在轨道交通

工程的重要应用价值。 三维扫描技术的应用使模型

建立更加高效、精准、便捷。 同时 ＡＲ 技术的结合运

用，可以增加用户和工程人员的体验感、交互感。
本文以实现轨道交通标准化、智能化管理的宏

观把控和精益协调为目标，综合运用各项技术，并深

入开展应用实践，借助对轨道工程的施工建设、后期

运维阶段进行全方位的精准服务，实现了轨道交通

复杂过程的虚拟预演、模块化维修及信息管理等功

能。 为轨道交通工程的全生命周期的智慧化管理带

来切实可行的方案，提升了轨道交通工程的管理水

平，推进了轨道交通信息化、数字化的进程，在工程

应用中有着广阔的前景。
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