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摘 要：利用间隙率模型反演LAI（Leaf Area Index），需要同时获取冠层间隙率和消光系数，后者与冠层叶倾角

分布有关。基于点云数量构建激光雷达穿透指数LPI （LiDAR Penetration Index），用以代替冠层间隙率GF （Gap
Fraction），并利用间隙率模型反演冠层 LAI是利用 LiDAR PCD（LiDAR Point Cloud Data）数据反演冠层 LAI主要

思路。冠层和背景的光谱差异是影响PCD数据中冠层和背景点云数量的重要因素，因此从LPI到GF的校正需要

获取背景和冠层的后向散射系数比（μ = ρg /ρv）。本文基于 PCD数据中点云强度进行 μ值获取，用以实现 LPI到
GF的校正；在假设区域内叶倾角满足椭球形叶倾角分布的基础上，利用样地尺度下的多角度GF，采用有约束的

非线性最优化方法获取椭球形叶倾角分布参数χ，实现冠层消光系数的获取；最后利用间隙率模型实现基于PCD
数据的LAI反演。本文探讨了基于PCD数据进行冠层LAI反演时，样地尺度Rxy_Tile、样方尺度Rxy_Plot以及进行背景

和冠层分割的高度阈值H t对模型的影响。结果显示，由于区域内地衣植被广泛覆盖，基于点云强度的 μ 值接

近 1，符合区域特点；经过 μ值校正后的GF对冠层间隙率具有较好的反映能力（R2 = 0.78，RMSE = 0.09）；对于

优势种明显的区域，基于样地尺度内多角度GF的 χ值反演受样地内冠间大间隙的影响，选择合适的样地尺度能

够减小LAI反演过程中的系统性误差；结合地面参考数据，确定的最优Rxy_Tile、Rxy_Plot和H t分别为 950 m、10 m和

2.6 m，在此基础上反演的 LAI与地面测量数据具有高度的一致性（R2 = 0.84，RMSE = 0.51）；与Rxy_Plot相比，基

于间隙率模型的LAI反演对H t的选择更为敏感。
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1 引 言

叶面积指数（LAI）作为地表植被状态的重要

指示性参数之一，广泛应用于地学、农学、生态

学和林学等多个领域 （Hanssen和 Solberg，2007；
Hopkinson 和 Chasmer， 2007； Riaño 等 ， 2004；

Zhao和 Popescu，2009），也是多种陆面模型的重

要输入参数（Jensen等，2008）。目前广泛采用的

LAI定义是单位地表面积上叶片总表面积的一半

（Black等，1991）。遥感方式是实现区域/全球尺度

LAI获取的主要方式。机载激光雷达ALS （Airborne
LiDAR Scanner）作为一种主动遥感技术，通过发
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射脉冲并获取脉冲传播路径上地物的 3维空间坐

标，为监测植被生长状态提供了新的技术手段，

被广泛应用于LAI、覆盖度、树高等冠层结构参数

的反演 （Cui等，2011；赵峰 等，2008；骆社周

等，2013）。

相比波形激光雷达 （Full Waveform LiDAR），

离散激光雷达 （Discrete LiDAR） 的 PCD （Point
Cloud Data）点云数据以其简单易处理的特点而在

应 用 上 更 为 广 泛 （Cui 等 ， 2011；Wagner 等 ，

2004）。当前，离散激光雷达应用于 LAI反演的方

法大致可以分为两种：一种称为代理变量法，即

构建易于从 PCD数据中提取的冠层参数（如高度

等）与地面实测LAI之间的经验关系，进而估算冠

层 LAI （Griffin 等 ， 2008； Korhonen 等 ， 2011；
Luo等，2018；Qu等，2018；Roberts等，2005；
苏伟 等，2016）。代理变量法中代理变量和回归方

程形式的选择是一种主观的探索性过程，这决定

了代理变量法难以在大范围、长时间尺度或缺乏

测量数据的情况下使用 （Heiskanen 等， 2015；
Richardson 等 ， 2009）。 另 一 种 是 基 于 Beer-
Lambert定律的间隙率模型反演方法。间隙率模型

应用于离散激光雷达数据反演 LAI的主要思路是：

基于设定的高度阈值 （H t） 对一定空间范围内

（Rxy）的高密度激光雷达点云进行地面和植被的二

分类（Cui等，2011），以地面点云的数量（强度）

与总脉冲或总点云数量（强度）的比值作为冠层

间隙率（GF）的近似量，得到的变量通常称为雷

达穿透指数 LPI（LiDAR Penetration Index），然后

利用LPI和Beer-Lambert定律反演该空间尺度内的

LAI（Armston等，2013；Cui等，2011；Hopkinson
和 Chasmer， 2009； Korhonen 等 ， 2011； Pearse
等， 2017； Solberg 等， 2006， 2009； Zheng 等，

2017）。由这一反演过程可以看出，以PCD为数据

源，基于间隙率模型的冠层LAI反演面临两方面问

题：一是直接用 LPI代替GF时忽略了冠层和背景

的光谱差异对点云数量（能量）的影响；二是高

度阈值（H t）和 PCD点云提取的空间尺度Rxy的确

定问题。

目标的后向散射系数是影响脉冲回波数量

（能量）的重要因素（Ni-Meister等，2001；Qu等，

2020），因此从LPI到GF的转化需要背景和植被的

后向散射系数比（μ = ρg /ρv）（Solberg，2010）。虽

然利用地面测量数据或同时相高光谱数据是获取μ

的可行途径，但是，需要在激光雷达数据之外进

行 额 外 的 测 量 工 作 （Qu 等 ， 2020； Tang 等 ，

2012），而且并不是所有的LiDAR数据都有配套的

光谱测量数据。骆社周等 （2013） 曾在没有光谱

测量数据的情况下为 μ指定一个经验值（0.5），但

该方法忽略了 μ值的时空差异（Tang等，2012）。

因此，最理想的方式是从 LiDAR数据中提取 μ值。

LiDAR PCD数据中记录了点云回波强度，直接利

用PCD数据中的回波强度获取μ值将大幅减轻配套

光谱数据的获取工作。

利用地面测量设备 （如半球照片） 测量冠层

LAI，并以此对基于 PCD数据的 LAI反演模型进行

验证时，保证样方的 PCD子集与地面测量设备视

场间的空间一致性是验证进行的前提。半球照片

具有以仪器为中心的锥形或半球形视场，而

LiDAR通常具有较小的扫描角度（±30°）。二者的

视场差异表现在水平和垂直两个方面（图 3）。由

于半球照片的实际视场难以确定 （Morsdorf等，

2006），因此，目前多采用以半球照片为参考的

“试错”方式，即对PCD数据设置不同的高度阈值

H t和样方 PCD子集提取尺度 Rxy ，以不同 H t和 Rxy
组合下反演的LAI与半球照片实测LAI之间的相关

性为参考，取相关性最高时的 H t和 Rxy作为“最

优”的高度阈值和 PCD子集提取尺度 （Luo等，

2018；Morsdorf等，2006；Pearse等，2017；Zhao
和 Popescu，2009）。

本文的主要目标包括两个方面，一是探讨利

用 PCD数据中的强度信息获取背景与植被光谱后

向散射系数比（μ）的可行性，实现不依赖于外部

数据的 LPI到GF的校正，摆脱反演过程对地面测

量数据或同时相高光谱数据的依赖。二是探讨反

演过程中H t和Rxy的选择问题，即如何确定样方的

PCD子集与地面半球照片实际视场最接近的高度

阈值和水平提取尺度的删除问题。

2 数据及方法

2.1 研究区概况及数据

2.1.1 研究区概况

研究区位于芬兰南部的 Hyytiälä（61°51′ N，
24°17′ E）（图1（a）），是一片2 km × 7 km大小的用

于木材生产的半自然状态林地（Korhonen等，2013），
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区域内坡度平缓，平均海拔156 m（图 1（b））；林

分以欧洲赤松和挪威云杉组成的松科针叶林为主，

树龄均一，偶有落叶阔叶树种混杂（以桦树为主）

（Hovi，2015）。地表广泛覆有多种地衣植被，在

树皮、针叶上也存在高附生地衣，一些区域地衣

的覆盖度可达100%（Korpela，2008）。

2.1.2 地面测量数据

2008-07-24—2008-08-09期间开展了研究区

内 LAI的地面测量工作。利用鱼眼相机 （Nikon
Coolpix E8800配备FC-E9镜头）在研究区内测量了

63个半径为 10 m的圆形样方内的LAI（图 1（b））。

测量时以样方中心为原点，在其东南西北 4个方

向，距离原点 2 m，6 m和 10 m处进行测量，每个

样点共获取 12张半球照片，相机高度为 1.3 m
（图 1（c））。测量过程选择在凌晨、黄昏或多云等

无直射太阳光的环境下进行（Korhonen等，2011）。

对半球照片中蓝色波段进行阈值分割获取冠层间

隙率，通过Beer-Lambert定律的Miller积分形式获

取各半球照片视场范围内的LAI（Miller，1967）。

Solberg等对挪威云杉林的研究发现，相较于

半球照片而言，LAI-2000（Li-Cor，1992） 获取

的 LAI与雷达提取的代理变量之间的相关性更强。

因此于2009-08-24—26选择了2008年63个样方中

的 18个进行了LAI-2000和半球照片数据的同步获

取，通过二者构建的经验关系将 2008年的半球照

片LAI校正为同时期LAI-2000的LAI，并将各样方

（a）研究区

（a） Study area

（c）样方内采样点的空间布局

（c）Spatial arrangement of sampling points in each sample area
（b）地面样方

（b）Sampling plot
图 1 研究区地理位置及地面样方布局

Fig. 1 Location of the study area and spatial arrangement of sampling points in each sample area
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多张半球照片校正后的 LAI均值作为样方的 LAI
（LAIfield）。关于数据获取及预处理细节可参看

Korhonen （Korhonen等，2011）。同时，在各个样

点中随机选择一定数量的树木进行枝下高 BH
（Base Height）测量（表 1）。

2.1.3 离散激光雷达数据及处理

LiDAR PCD数据于 2007-07-04采用具有自动

增益特性的 Leica ALS50-Ⅱ型雷达传感器获取。

ALS50-Ⅱ采用的波长为 1064 nm，脉冲发散角为

0.15 mrd，平均飞行高度为960 m，脚点大小约12 cm，
单侧扫描角度为 15°，脉冲频率为 115.8 kHz，邻近

扫描带重复观测比例约为 55%—60% （Korhonen
等，2011），点云密度约 14 pts/m2。回波数据以二

进制文件存储，以脉冲为基本记录单元，一条记

录包括该脉冲发射时的GPS时间、该脉冲中最多 4
次回波的 3维空间坐标和最多前 3个回波的强度以

及各个脉冲的强度增益等信息 （Korhonen 等，

2011；Korpela等，2012）。

PCD数据的预处理包括结合脉冲自动增益信

息的点云强度校正（Korpela等，2010）、点云分类

和高度的标准化。首先利用ENVI LiDAR模块将点

云分为地面、房屋、水体和植被；然后使用

LASTool软件包 （http：// lastools.org［2020-06-16］）
中的 lasheight模块实现基于地面点的点云高度标准

化；最后将房屋和水体点云重分类为地面点，完

成LiDAR点云地面和植被的二分类。

需要说明的是，LiDAR数据获取时间早于地

面半球照片 （约 1年），但对于针叶林，生长导致

的 LAI差异在 1年内是较小的。对于年轻针叶林，

1年的生长导致的 LAI变化< 5%，对于成熟针叶

林，差异更小（< 2%）。

2.2 理论及方法

2.2.1 基于间隙率模型反演LAI的一般模式

Beer-Lambert定律是描述光强衰减与介质浓度

的基本定律（Beer，1852）。将植被冠层看作是具

有一定厚度的浑浊介质时，冠层间隙率与LAI之间

的关系可以用Beer-Lambert定律描述为（Lang等，

1985）
GF(θ ) = e-K ( )θ,α × LAI （1）

式中，θ为观测天顶角，α为叶倾角，K (θ，α)称为

冠层消光系数，即单位面积叶片在水平面上的平

均投影面积 （Campbell，1986），LAI为叶面积指

数。通常在不考虑冠层元素的空间集聚和冠层中

木质部分时， LAI 和 PAIe （Effective Plant Area
Index） 两个概念不作区分 （阎广建 等，2016），

文中非特别说明均将PAIe称为LAI。
间隙率模型应用于离散激光雷达时，在现有

文献中， GF(θ )通常用 LPI来代替（Cui等，2011；
Korhonen等，2011；Pearse等，2017；Solberg等，

2006，2009；Zheng等，2017） ，由此建立的 LPI
形式达 10余种。在众多的LPI形式中，MCILPI考虑

了 脉 冲 中 各 次 回 波 之 间 的 相 关 性 （Solberg，
2010），MCILPI以脉冲的回波数量作为地面回波的

权重，理论上具有对冠层间隙率更好的反映能力

（Armston等，2013）。MCILPI表达为

MCILPI =
wi∑

1

i

Ni

N
(2)

式中，N为脉冲数量，Ni为包含地面回波的具有 i
次回波的脉冲数量，wi为具有 i次回波的脉冲权

重，取 wi = 1 num_returns，其中，num_returns为
脉冲的回波数量。当考虑背景和冠层的后向散射

系数差异对回波数量的影响时，基于MCILPI的冠层

间隙率可以表达为（Qu等，2020）
GF(θ ) MCI = MCILPI

μ + (1 - μ )MCILPI (3)

式中，μ为背景和冠层的后向散射系数比。结合

式（1）、式（3），冠层叶面积指数LAI为
LAI = - ln (GF(θ ) MCI )

K ( )θ,α (4)

从式（4）可以看到，利用PCD数据基于间隙

率模型反演 LAI需要获取冠层的 LPI、LPI到GF的
校正参数μ和冠层消光系数K (θ，α)。

本文利用点云强度数据获取 μ值，实现MCILPI

表 1 地面实测冠层间隙率（GF）、叶面积指数（LAI）及
枝下高（BH）

Table 1 Statistics of measured canopy Gap Fraction
（GF），Leaf Area Index（LAI）and Base Height（BH）

类型

GFfield
LAIfield
BH

参数

n

63
63
63

Min
0.024
0.153
0.6

Mean
0.39
2.48
8.15

Max
0.95
4.91
17.5

S.D.
0.21
1.13
4.03

注：n为样本量，Min为最小值，Mean为平均值，Max为最大值，

S.D.为标准差。
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到GF(θ ) MCI的校正；在假设区域内冠层满足椭球形

叶倾角分布模型（Campbell，1986）的基础上，利

用大空间范围内（下称样地尺度）的多角度间隙率，

采用非线性最优化方法获取叶倾角分布函数，进

而计算样方尺度消光系数；最后结合样方尺度消

光系数和GF(θ ) LiDAR实现样方尺度LAI反演（图2）。

2.2.2 基于点云强度的μ值获取

LPI到GF的转化需要背景与植被后向散射系数

μ作为校正因子（式（3））。对于全波形激光雷达

数据，Armston提出了一种基于线性回归求解 μ值

的方法（Armston等，2013）：

Rg = J0 ρg - ρgρv Rv (5)

式中，Rg、Rv 分别表示背景和冠层的反射能量，

即回波波形中背景波形部分和冠层波形部分的积

分；ρg、ρv分别表示背景和冠层的后向散射系数；

J0为入射脉冲能量。对于离散激光雷达，Rg、Rv可

以用离散点云中的背景反射能量和冠层反射强

度 来近似 （Höfle和 Pfeifer， 2007；Korpela等，

2012），则式（5）可用于从离散点云数据中获取 μ

值，即Rg和Rv之间线性关系斜率的相反数。

式（5）假设脉冲的总回波能量（I total = Rv + Rg）
是恒定的 （Armston等，2013）。然而，脉冲的总

回波能量受多种因素影响（Höfle和 Pfeifer，2007；
Korpela等，2012），这使得上述假设不一定成立。

在假设 LiDAR传感器参数、大气状态以及冠层元

素和背景的后向散射系数在特定区域的一次飞行

中保持稳定的基础上，I total的差异主要由脉冲光斑

中的冠层和背景的组成决定（Solberg，2010）。因

此，Armston对相邻波形进行空间聚合以期抵消脉

冲脚点中冠层和背景的组成差异引起的总回波能

量差异，但这对于一次脉冲仅具有有限次回波

（通常< 6次） 的离散激光雷达并不适用。在假设

I total的差异主要由脉冲光斑中的冠层和背景的组成

以及二者的后向散射系数差异决定，且区域内背

景和冠层的后向散射系数固定但未知的基础上，

本文通过对总回波能量进行分组，并采用式 （5）
进行 Rg、Rv的分组拟合，以分离冠层和背景组成

及二者的后向散射系数差异对总回波能量差异的

影响，实现μ值的获取。

需要指出的是，本文使用的 LiDAR数据中点

云回波强度采用 8 bit量化（Hovi，2015），在多回

波脉冲中，可能出现不存在地面回波的情况。同

时，对于存在地面回波的脉冲，其多次植被回波

的总脉冲能量将具有较大的动态范围，而其唯一

的地面回波的强度动态范围将被限制在 0—255之
间。因此，为避免Rg和Rv的动态范围差异带来的

影响，文中在利用线性回归方式获取μ值时，仅采

用具有两次回波，且末次回波为地面的脉冲。

2.2.3 基于多角度间隙率的叶倾角分布参数χ获取

冠层消光系数是叶倾角分布、观测角度的函

数（阎广建 等，2016），多角度间隙率可以用来反

演平均叶倾角信息（Lang，1987）。由于机载激光

雷 达 扫 描 角 较 小 ， 通 常 小 于 30° （Zheng 等 ，

2017），因此小尺度范围内的PCD数据仅能覆盖有

限的观测角度。此外，出于实验成本的考虑，通

常以有限的 LiDAR扫描带进行区域内的 PCD数据

获取，这意味着难以对同一冠层获取多角度观测。

但根据植被自然生长规律，在优势种明显的区域

内可以认为植被具有相对稳定的平均叶倾角

（Solberg等，2006）。基于此，Qu等（2020）假设

区域内冠层叶片叶倾角分布函数为椭球形分布，

提出了一种利用样地尺度内的多角度 PCD数据反

演椭球形叶倾角分布参数 χ，并计算得到样方尺度

消光系数的方法。

参照Qu等（2020）的方法，首先将目标区域

内的 PCD数据按照空间范围分成包含多个扫描角

度的子块（样地），然后在各样地中按照一定角度

间隔将 PCD数据分成若干子集，计算各子集的

图 2 研究流程

Fig. 2 Flowchart of the methodology
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GFMCI（式（3）），即样地内的多角度间隙率，然后

定义代价函数：

cost =∑
i = 1

n

( )Gap (θ ) LiDAR - T (θ ) Beer 2
(6)

式中，n为各个角度分组，T (θ ) Beer为Beer定律间隙

率（式（1）），其中K (θ，α)为（Campbell，1986）：
K (θ)= ( χ 2 + tan2θ )2

1.47+ 0.45χ +0.1223χ 2 - 0.013χ 3 + 0.000509χ 4
(7)

通过使代价函数最小而得到最优解。优化过

程中，角度分组采用了 3°间隔，χ和 LAI的先验约

束分别为 ［0.5， 2.5］ 和 ［0.5， 9.0］，这能够涵

盖绝大多数冠层的叶倾角和 LAI情况 （Qu等，

2020）。区域内平均叶倾角MTA （Mean Tilt Angle）
可通过下式计算得到（Campbell，1986）：

MTA = 9.65(3 + χ )-1.65 (8)

需要指出的是，由此反演得到的平均叶倾角

本质上是一种等效叶倾角 eMTA （Effective MTA）
（Lang等，1985），即与冠层具有相同方向间隙率

的理想冠层的真实平均叶倾角 tMTA （True MTA）。

冠层间隙由冠层间大间隙和冠层内小间隙率组成，

冠内小间隙与叶倾角分布有关，而叶倾角分布具

有明显的树种依赖 （Morsdorf 等，2006）。因此，

利用上述方式反演的 eMTA将受样地内冠间的大间

隙和树种组成的影响。样地内的冠间大间隙和树

种组成一定程度上受样地尺度的影响，因此，样

地尺度的选择将影响反演的 eMTA，并进而影响

LAI的反演。与Qu等 （2020） 采用固定的样地尺

度 （1000 m） 不同，为探讨样地尺度的选择对

eMTA反演结果的影响，本文采用了 100—1000 m，
按照 50 m间隔形成的多种样地尺度。研究表明，

对针叶林而言，间隙率随观测角度的变化主要受

冠间大间隙的影响 （Nilson，1999），而受激光脚

点的尺寸限制，冠间大间隙主要表现为单次地面

回 波 （Heiskanen 等 ， 2015； Lovell 等 ， 2003；
Morsdorf等，2006），所以去除单次地面回波能在

一定程度上消除冠间大间隙的影响，此时的 eMTA
将更接近真实平均叶倾角，因此，本文将去除单

次地面回波后的间隙率反演的MTA作为 tMTA。
2.2.4 样方尺度的LAI反演

综合整个LAI反演流程：首先，利用线性回归

方式获取研究区内背景和植被后向散射系数比 μ

（式 （5）），并用于实现样地和样方的 LPIMCI 到
GFMCI的校正（式（3））。然后，通过样地内多角度

GFMCI采用非线性最优化方法得到区域内叶倾角分

布参数 χ（式（6））。在假设区域内具有较稳定的

eMTA的基础上，将样地尺度的 χ值用于样方尺度

消光系数K (θ )的获取（式（7））。由于样方包含的

观测角度较少，因此在进行K (θ )计算时，观测天

顶角 θ确定为样方PCD子集中扫描角度的众数。最

后，通过式（4）反演得到样方尺度的LAI。
以半球照片测量的 LAI（LAIfield） 为参考，对

基于 PCD数据的 LAI反演模型进行验证时，半球

照片与PCD数据间的视场FOV （Field Of View）差

异是影响LAIfield和反演LAI（LAIretrieval）之间一致性

的重要因素 （ Pearse等，2017；Zhao和 Popescu，
2009；Luo等，2018）。目前多采用以半球照片为

参考的“试错”方式。“试错”过程可以看作是匹

配半球照片视场和样方 PCD子集中的平均叶面积

体密度的过程。这一过程可以一般化如图 3所示。

图 3中，G为地面样方范围，A为半球照片的锥形

视场；#1为乔木冠层，#2为低矮植被 （如灌丛、

草本）， #1由不同叶面积体密度 LAD （Leaf Area
Density） 的均一水平层组成，#2为单一水平层；

各矩形框 （B-D） 的底边标记了 H t的位置，矩形

框的长为Rxy_Plot。可以看到，由于冠层元素在垂直

方向的差异，当将H t和Rxy_Plot分别确定为仪器架设

高度（Hv）和地面样方半径Gxy_Plot时， A中将包含

更多的高密度冠层 （#A1和#A2），而 G中将包含

更多的低密度冠层（#G1和#G2），因此A与G将具

有不同的平均叶面积体密度。当#2中具有较大的

叶面积体密度时，B是一种可能的匹配结果，但这

对于反演目标冠层 （#1） 的参数是没有意义的。

仅对 Rxy_Plot 进行“试错”匹配 （C） 时，获得的

Rxy_Plot将是“相对最优”值。同时考虑 Rxy_Plot和 H t
时，匹配到的空间范围（D）与A具有更一致的平

均叶面积体密度。脉冲能量衰减和 LiDAR系统的

有限次采样使得冠层回波数量表现出随高度增大

而增大的趋势（Solberg，2010），这与图 3中叶面

积体密度随高度的变化趋势一致。因此，图 3中
对一般化情况的分析可以合理地用于 PCD子集提

取时H t和Rxy_Plot的分析。为尽可能保证二者的视场
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一致，对样方 PCD子集提取尺度 Rxy_Plot 采用了在

5—35 m范围内，按照 1 m间隔形成的多种提取半

径；对H t采用了在 1.0—4.0 m范围内，按照 0.1 m
间隔形成的多种阈值。

模型验证采用了常用的均方根误差 （RMSE）
和 LAIfield与 LAIretrieval线性回归的决定系数R2，并将

其作为样地和样方两种尺度下 PCD数据提取尺度

和高度阈值最优组合选择的定量指标。

3 结果及分析

3.1 基于点云强度的μ值获取

图 4（a）显示由于各脉冲总回波能量的差异，

Rg和 Rv构成的特征空间中，散点呈现出三角形分

布，直接进行Rg、Rv的线性回归将受激光脚点中背

景和植被占比不同的影响。采用 25个DN（Digital
Number） 单位进行脉冲总回波能量的分组拟合

（图 4（a）），结果显示大多数分组的回归斜率较为稳

定（图 4（b）），这表明区域具有较高的光谱同质性。

从图 4（b）来看，大多数分组的回归斜率接近1。
这主要是因为在 PCD数据获取时，地表广泛覆有

地衣植被（Korpela，2008），此时的地面回波主要

为地衣和低矮的植被回波点。所以，μ值实际上主

要反映的是地衣植被和冠层的后向散射系数比，

而二者在雷达观测系统所使用的近红外波段

（1064 nm） 具有相似的高反射特点 （Kaasalainen
和 Rautiainen，2005）。比较而言，低脉冲能量分

组（即 0—25）具有较小的回归斜率，这主要是由

于在雷达数据获取前 10天，区域内的持续降水使

得叶片、土壤含水量增加（Korpela，2008）。这无

疑增加了使用水体强吸收波段（1064 nm）的雷达

观测系统的低强度回波噪声。因冠层和背景地物

的含水量增加，导致低回波强度点云的强度数据

的信噪比下降，我们认为DN值为 0—25的这一组

含有较多噪声，因此，这一组不参与统计计算，

而将其余各组的回归斜率的相反数的平均值 0.95
作为后续反演过程中的μ值。

A：锥形视场；B、C、D、G：叶面积体密度匹配结果；#1：水平

均一冠层；#2：单一水平冠层；#A1，#A2，#G1，#G2：不同叶面积

体密度区域；Ht：高度阈值；Hv：仪器架设高度；Rxy_Plot：样方 PCD

子集；Gxy_Plot：地面样方范围

图 3 基于地面测量数据确定样方尺度和高度阈值的模式
Fig.3 The model of determining H t and Rxy_Plot based on theground measurement data

（a）脉冲强度分组和各组拟合线

（a）Groups of I total and fited lines
（b）各组背景—冠层后向散射系数比

（b）Background-canopy backscattering coefficient ratio
μ of each group

图 4 脉冲强度分组和各组拟合线及各组背景—冠层后向散射系数比

Fig. 4 Groups of I total and the background-canopy backscattering coefficient ratio（μ）of each group
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3.2 样方尺度的LAI反演

结合已有研究（Morsdorf等，2006），取Rxy_Plot
为地面样方半径（10 m）、Ht为地面仪器的架设高

度（1.3 m）。反演的样方尺度GFMCI对冠层间隙率具

有较好的反映能力（R2 = 0.779，RMSE= 0.089），但

GFMCI对冠层间隙率存在高估现象，尤其是在中高

植被覆盖度 （GF < 0.7）的样方中，GFMCI对GF的
高估最大达 35%。取样地尺度为 1000 m（Qu等，

2020），基于非线性最优化方法获取的椭球形叶倾

角分布参数 χ值为 1.06。结合各样方的间隙率，反

演得到的各样方的 LAI（LAIfield）如图 5（b）所示。

可以看到，LAIfield 与 LAIretrieval 具有较好的相关性

（R2 = 0.83），但存在明显的低估现象，在63个样方

中，57个样方的散点位于 1∶1线右下侧，最大低

估达1.7。

图 5（a）显示的GF高估和图 5（b）中LAI的低

估可能是两方面因素引起的，一是 LiDAR PCD数

据和地面半球照片在获取时间上存在约 1年的偏

差，在不考虑其他因素的情况下，由于冠层的生

长，相较于半球照片数据获取时，区域在 LiDAR
数据获取时理论上拥有更小的 LAI和更大的 GF；
二是地面测量的半球照片的实际视场难以确定，

因此以地面样方的尺度和仪器架设高度分别作为

样方的 PCD子集的提取半径和高度阈值使得样方

的 PCD 子集和半球照片的实际视场存在偏差

（Korhonen等， 2011； Solberg等， 2009；Zhao和
Popescu，2009）（图 3）。

3.3 高度阈值和样方尺度对反演结果的影响

LiDAR 观测与地面测量设备 （如半球照片）

之间的视场偏差（图 3）是基于PCD数据反演的冠

层间隙率与地面测量值偏差的重要原因 （Pearse
等，2017； Tesfamichael等，2018）。通过设置不

同的样方尺度Rxy_Plot和高度阈值H t的“试错”方式

是确定“最优”H t和 Rxy_Plot的主要方式 （Luo等，

2018；Morsdorf等，2006；Pearse等，2017）。图 6
显示了不同 H t和 Rxy_Plot组合下的 GFMCI与测量间隙

率（GFfield）的决定系数。可以看到，GFMCI对高度

阈值和样方半径具有明显的依赖，不同H t和Rxy_Plot
组合下的GFMCI对冠层间隙率的解释率差异最大近

20%。R2随样方尺度的增大迅速增大，在 10 m处

取得“最优”值后缓慢下降，R2随H t的变化具有

相似的趋势。R2随H t和Rxy_Plot的变化表现出明显的

对称现象（图 6中黄色垂直线和水平线），这意味

着不论是样方半径还是高度阈值均存在“最优”

值。结合地面参考数据，确定最优的高度阈值和

样方半径分别为2.6 m、10 m（图 6中蓝色框）。

（a）反演间隙率

（a）GFMCI
（b）反演LAI
（b）LAIretrieval

图 5 样方尺度反演的间隙率和LAI反演值与实测值比较

Fig. 5 Comparison of GFMCI and LAIfield with corresponding measured values
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3.4 不同样地尺度下的MTA

冠层消光系数 K (θ，α)和 GF (θ) LiDAR 作为反演

LAI的乘性因子存在（式（4）），任何一者的偏差

都将导致 LAI的反演偏差。在确定了高度阈值为

2.6 m，样方半径为 10 m的基础上（图 4（a）），利

用样地尺度内多角度GFMCI，采用有约束非线性最

优化获取的 eMTA随样地尺度 （Rxy_Tile） 的变化如

图 7（a） 所示。随着 Rxy_Tile的增大，eMTA总体上

表现出增大的趋势，且随 Rxy_Tile的增大，eMTA的

波动也明显增大。而去除冠间大间隙后的 tMTA随

Rxy_Tile的变化极为稳定，这主要是由于区域内的优

势种欧洲赤松和挪威云杉的树形结构和叶倾角差

异较小（图 7（b），照片标本来自中国科学院植物

所（http：//www. cfh. ac. cn/［2020-06-16］）。如上所

述，eMTA受样地内的树种组成和冠间大间隙的影

响（2.2.3节）。对比 eMTA和 tMTA可以发现，冠间

大间隙是影响冠层间隙率进而影响 eMTA反演的主

要因素。由于区域内优势种明显，区域一致性强，

由 Rxy_Tile引起的 LAIretrieval与 LAIfield之间的 R2变化不

大，当Rxy_Tile为950 m时取得 “最优”值。

3.5 最优尺度和高度阈值下的样方LAI反演

以地面数据为参考，确定 “最优”样地尺度、

样方尺度和高度阈值分别为 950 m、10 m和 2.6 m，
反演的 GFMCI 和 LAI如图 8所示。较高的枝下高

（表1）使得0—4 m高度范围内，回波数量较少，因

此高度阈值从仪器架设高度（1.3 m）上升为 2.6 m
没有导致 GFMCI的大波动 （图 8（a）、图 5（a））。

相对于 1000 m，取样地尺度为 950 m能明显改善

LAI的系统性低估现象（图 8（b））。

图 6 不同H t和Rxy_Plot组合下GFMCI与GFfield的相关性

Fig. 6 Correlation between GFMCI and GFfield at different
combinations of H t and Rxy_Plot

（a）不同样地尺度下的平均叶倾角

（a）MTA at different Rxy_Tile
（b）区域优势种（欧洲赤松和挪威云杉）的照片标本

（b）Photo of dominant species，Pinus Sylvestris（left）and
Picea exceisa（right）

图 7 不同样地尺度下的平均叶倾角和区域优势种（欧洲赤松和挪威云杉）的照片标本

Fig. 7 The MTA at different Rxy_Tile and photos of dominant species（Pinus sylvestris and Picea excelsa）in Hyytiälä
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4 讨 论

4.1 通过PCD点云强度的μ值获取

PCD数据中的回波强度受到包括雷达传感器、

观测几何、大气状况和地物光谱特征等多种因素

的影响（Korpela，2008；You等，2017）。这使得

即使是同一次飞行，脉冲的总回波能量也存在差

异。假设 LiDAR传感器参数、大气状态以及冠层

元素和背景的后向散射系数在特定区域的一次飞

行中保持稳定，则脉冲的总回波能量差异主要由

脉冲光斑中的冠层和背景的组成决定 （Solberg，
2010）。本文通过对脉冲的总回波能量进行分组，

在各个分组中进行 Rg、Rv的线性回归获取背景的

后向散射系数比（式（5））。该方法能够分离脉冲

脚点中冠层和背景的占比及二者的后向散射系数

对脉冲总回波能量的影响。结果显示绝大多数分

组的 μ值接近 1，这与区域内的实际情况一致。从

式 （3） 可以看到，当 μ 值接近 1时，GFMCI 和
MCILPI的差异缩小。当背景和冠层光谱差异增大

时，由于地物光谱差异带来的 LPI和GF差异将迅

速增大。以 Solberg（Solberg，2010） 获取的 μ = 5
为例，LPI对GF的高估可达 79.8%（式（4））。本

文获取的 μ（0.95）与 1接近，因此对于本文研究

区而言，大量的地衣植被的覆盖使得由背景和冠

层光谱差异导致的 LPI和GF差异不大。但本文获

取μ的方法可以合理地扩展至背景和冠层光谱差异

较大的区域。

前人对μ值的求取进行了大量尝试，包括直接

采用地面光谱测量数据，如 Tang等，μ = 0.435
（Tang等，2012）；采用同时相高光谱数据，如Qu
等得到 μ = 0.825（Qu等，2020）；以及结合地面

LAI测量数据反演的方法，如 Solberg等得到 μ = 5
（Solberg，2010）。值得指出的是，通过设定高度

阈值从 PCD中分离出的“背景回波”与现实意义

中的裸地并不完全一致，前者包含了所有低于高

度阈值的地物回波，如裸地、低矮灌丛等。这使

得“背景”的后向散射系数与“地面”的后向散

射系数并不等价，如 Qin 等指出点云的强度与地

面光谱测量具有低相关性 （Qin 等，2015）。因

此，使用光谱测量设备或高光谱影像获取的裸地

光谱信息代替 “背景”的后向散射系数，并用于

反演地表参数时会存在较大的不确定性，尤其是

对于低矮植被 （如灌丛、地衣等） 高度发育的

区域。

4.2 基于 PCD数据反演 LAI的尺度和高度阈值

选择

保证地面测量设备的视场与 PCD子集的空间

一致性是进行模型验证的前提（Pearse等，2017）。

LiDAR扫描与具有锥形视场的地面测量设备 （如

半球照片）之间的视场差异表现在水平和垂直两

（a）反演间隙率

（a）GFMCI
（b）反演LAI
（b）LAIretrieval

图 8 最优样方和样地尺度、高度阈值下的间隙率（a）和LAI（b）反演结果与实测值的比较

Fig.8 Comparison of GFMCI and LAIretrieval at optimal Rxy_Plot ，Rxy_Tile and H t with corresponding measured values
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个方面。选择适当的H t和Rxy_Plot能够减小二者的视

场差异。

从图 3可以看到，H t的选择与冠层回波数量在

垂直方向的分布（冠层的垂直异质性）有关。与

图 3中“最优”的H t和 Rxy_Plot均大于H t和 Gxy_Plot相

似（D），已有研究获取的“最优”样方尺度和高

度阈值多表现出大于地面样方和仪器架设高度的

特点。如Zhao和 Popescu（2009）获取的最优尺度

（25 m）和最优高度阈值（3.6 m）远大于地面样方

尺度 （11 m） 和仪器高度 （1.5 m）；再如 Luo等
（2018）获取的最优样方尺度为 17 m，最优的高度

阈值为 3 m，而地面测量尺度为 15 m，仪器架设高

度为1.3 m。
与冠层垂直异质性对 H t 选择的影响类似，

Zhao等的研究表明Rxy_Plot的选择亦与冠层在水平方

向的异质性有关 （Zhao和 Popescu，2009）。与点

云在垂直方向上的分布相比，植被点云数量在水

平方向上的差异则要小得多，尤其是在有限的地

面范围内。因此，最优的Rxy_Plot通常表现出较大的

选择容差，如Zhao等获取的“最优”Rxy_Plot为25 m，
当 Rxy_Plot 从 25 m增大到 80 m， R2 下降仅约 0.06
（Zhao和 Popescu，2009）。因此一些研究建议在通

过“试错”方式选择 Rxy_Plot时采用较大的 Rxy_Plot增

量间隔 （Riaño等，2004）。尽管已有研究多关注

Rxy_Plot 的选择问题 （Riaño等，2004；骆社周 等，

2013），但结合图 3和 PCD数据的特点来看，与

Rxy_Plot相比，基于 PCD数据的 LAI反演对H t具有更

高的敏感性。因此，在后续的研究中应该对“最

优”的H t获取问题给与更多的关注。

与已有研究不同，本文获取的“最优”Rxy_Plot
与地面样方尺度 （10 m） 相当，这主要是因为

LiDAR PCD数据和半球照片获取的时间偏差使得

地面间隙率较 LiDAR数据获取时小，因此以半球

照片的间隙率为参考时，Rxy_Plot倾向于缩小以避免

因冠间大间隙在总间隙中的占比较高导致的间隙

率高估。考虑到地面数据获取时采样点的空间分

布（图 1（c））和鱼眼镜头的视场特征，有理由相

信实际的Rxy_Plot应该大于本文获取的 10 m，这也可

能构成后续LAI反演过程中的误差来源之一。

5 结 论

本文发展了利用离散激光雷达 PCD数据基于

间隙率模型进行冠层 LAI反演的方法，利用 PCD
中的点云强度信息获取区域内背景—冠层的后向

散射系数比μ，用以实现LPI到GF的校正；结合样

地尺度的多角度GF反演得到叶倾角分布参数和样

方尺度的GF，通过间隙率模型实现了样方尺度的

LAI反演。同时，还探讨了样地尺度、样方尺度和

高度阈值的选择问题，结果表明：

（1） 在优势种明显的区域中，基于点云强度

的μ值具有一定的稳定性，符合区域内地物的光谱

特征，具有其理论可靠性。使用 μ值校正后的

GFMCI与实测数据具有较好的一致性。在“最优”

的样地和样方尺度及高度阈值下，基于GFMCI能够

实现LAI的可靠反演。

（2） 利用样地尺度内的多角度间隙率反演冠

层叶倾角分布参数χ受样地尺度内的冠间大间隙和

样地尺度内不同叶倾角分布树种的构成影响。对

于优势种明显的区域，冠间间隙是影响样地尺度

选择的主要因素。选择合适的样地尺度是减小反

演LAI出现系统性偏差的重要前提。

（3） 样方 PCD提取尺度和高度阈值的选择与

区域在水平方向和垂直方向的异质性有关。在缺

乏地面参考数据的情况下难以确定“最优”的样

方尺度和高度阈值。与样方大小一样，基于 PCD
数据的 LAI反演对于高度阈值的选择同样很敏感，

且二者相互影响。基于已有研究多关注样方尺度

选择的事实，建议后续研究应该对高度阈值的选

择给与更多的关注。

本文在假设背景和冠层的光谱特征在区域内

稳定的基础上，利用线性回归的方式获取背景和

冠层的后向散射系数后向散射系数比 （μ），结果

与区域覆被的光谱特征情况相一致。但对于异质

性较大的区域，这种假设下的μ值对区域的代表性

下降。同样的，假设区域内叶倾角分布为椭球形

叶倾角分布，并利用样地尺度内多角度间隙率反

演的椭球形叶倾角分布参数受到冠间大间隙和树

种组成的影响。因此在异质性较大的区域，使用

本文方法获取的叶倾角分布参数进行LAI可能带来

较大的不确定性。PCD数据能够同时提供冠层元

素在垂直和水平方向的空间分布信息及树种分类

信息 （Yan和 Shaker，2014），综合利用这些信息

可以对点云进行聚类和同质区域分割，这可能是

本文方法应用于具有较大异质性区域的可行方式。
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Abstract：Canopy gap fraction and extinction coefficient are two primary variables to retrieve Leaf Area Index (LAI) from light

transmittance-based model. Currently, for the difficulty of calculating gap fraction from discrete LiDAR Point Cloud Data (PCD), LiDAR

Penetration Index (LPI) is used as the alternative of gap fraction to estimate LAI. However, LPI ignores the target spectral difference which

is an important factor affecting the number of canopy and background echoes. Therefore, the backscattering coefficient of the background

and canopy, μ= ρg/ρv, is required to correct the LPI to GF. We extracted μ from intensity of the PCD data, which achieved by using a linear

regression between the intensity of background and that of canopy in each pulse intensity groups, then the mean μ of all valid groups was

used to transform LPI to gap. Given there was a dominant species of vegetation in study area, the light extinction coefficient (k) was

extracted using constrained optimization method to obtain the ellipsoidal model parameter χ from multi-angle gap fraction at the large spatial

scale (tile scale) under the assumption that the leaf angle distribution can be modeled by a ellipsoidal model and the leaf mean tilt angle is

constant through study area. Finally, LiDAR LAI was estimated using retrieved gap fraction and extinction coefficient. Meanwhile, the

impact of tile scale (Rxy_Tile), sample scale Rxy_Plot and height threshold (H t) were also investigated. The results showed that the μ value was

close to unit, and it is contributed by the extensive coverage of lichen vegetation in the area, which is consistent with the actual field

characteristics. The gap fraction corrected by μ has a good ability to reflect the field measured data (R2 = 0.78,RMSE=0.09), and the leaf

angle distribution parameter χ, is affected mainly by the large gap between the crowns for areas with dominant species. In terms of size of

tile, the retrieval χ, the parameter of ellipsoidal model, was sensitive to the spatial size of tile, which means that attention should be paid to

select tile size. An ill-suited tile size would result in a systematic underestimation of LAI. For the target parameter of LAI, the result revealed

that it was highly consistent with the ground measurement (R2 =0.84,RMSE=0.51) under the condition of Rxy_Tile, Rxy_Plot and H t of

950 m, 10 m and 2.6 m respectively. It was concluded that the retrieved LAI was more sensitive to the choice of H t, and it was noted that

more attention would be paid to select appropriate H t to ensuring the consistent result of LiDAR LAI and field measurements in the further

work direction. We conclude that it is feasible to retrieve μ and further to produce LAI using ALS PCD data only. The significance of the

proposed method is that it can produce reliable remotely sensed LAI from ALS PCD even with no ancillary spectral data.
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