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融合影像纹理 、光谱与地形特征
的森林冠顶高反演模型

高凯旋， 焦海明， 王新闯
（河南理工大学测绘与国土信息工程学院，焦作 454000）

摘要： 针对基于光学遥感数据的区域森林冠顶高反演精度较低的问题，基于 SPOT5 多光谱影像的纹理、光谱与地
形特征参数分别运用多元逐步回归（multiple stepwise regression，MSR）、偏最小二乘回归（partial least squares regres-
sion，PLSR）和 BP（back-propagation）神经网络模型进行区域森林冠顶高反演，对模型的反演精度进行对比分析，确
定研究区最优模型。 结果显示，各林型纹理参数与样地实测冠顶高相关性皆优于其他光谱参数，各林型森林冠顶
高反演模型中 BP神经网络模型估算精度优于其他模型。 对于 BP神经网络模型，阔叶林、针叶林与混交林模型验
证结果的决定系数 R2分别为 0.76，0.97和 0.92，均方根误差（root mean square error，RMSE）分别为 1.6 m，1.35 m和
2.29 m。 研究表明纹理参数可以很好地反映森林冠层的结构特征，结合影像纹理、光谱与地形特征参数的 BP神经
网络模型在森林冠顶高反演方面具有良好的应用潜力。
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0 引言

森林生态系统对全球气候变化和碳循环具有重

要影响，森林冠顶高是森林生态系统重要的结构参
数，掌握其准确分布与变化信息对森林生态系统的
管理具有重要意义

[1 -3] 。 传统森林冠顶高获取方法
多基于实地调查，虽结果精准，但耗时费力难以大规
模实施，且样地空间分布特征影响其代表性[4 -5] 。
遥感技术能快速、定量地获取区域森林参数信

息，已被广泛应用于各研究领域[5] 。 雷达数据因其
能够精确可靠地获取森林冠顶高信息

[6 -8] ，越来越
受到国内外研究者青睐，但离散的特性限制了其在
获取连续森林冠顶高中的应用

[9] 。 而光学遥感影
像可以获得森林连续分布信息

[10] ，便于对区域森林
参数进行时空格局和变化趋势分析。 董立新等[11]

使用多元线性回归模型结合 Landsat TM/ETM＋数
据及其派生数据，进行空间扩展反演区域森林冠顶
高，其针叶林、阔叶林及针阔混交林反演模型的 R2

分别为0.69，0.51和0.43；吴迪等[12]
基于 GLAS冠

顶高数据和随机森林模型结合 275 m空间分辨率多
角度 MISR数据反演区域森林冠顶高，其 R2 ＝0.72，
RMSE＝1.83 m； 杨婷等[13]

利用神经网络模型建立

基于 GLAS冠顶高和 500 m空间分辨率MODIS BRDF
数据的最佳波段组合森林冠顶高反演模型，反演中
国森林平均高度的连续分布，其 R2

为 0.68，RMSE
为 4.8 m； Yu等[14]

利用 MISR数据的光谱参数，建
立多元线性回归模型反演区域森林冠顶高，其模型
R2
为 0.61，RMSE为 2 m； 邱赛等[15]

结合支持向量

机回归模型（support vector regression，SVR）与100 m
空间分辨率 HSI数据前 3 个最小噪声分离分量建立
区域森林冠顶高反演模型，其 R2

为 0.70，RMSE 为
3.62 m。 上述研究证明了利用光学遥感数据获取区
域连续森林冠顶高的可行性，但所用遥感数据空间
分辨率及反演结果精度较低。
中高空间分辨率光学遥感数据能够提供更加清

晰的森林冠层结构信息
[16] ，其中纹理信息作为影响

森林冠层结构变化的重要因素
[17] ，受到了研究者的

关注。 Kayitakire 等[18]
利用 1 m 空间分辨率 IKO-

NOS-2影像的纹理信息，通过简单线性回归估算
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云杉林林龄、最大冠顶高、周长、林分密度和基准面
等参数，发现纹理信息对估算冠顶高有明显优势，其
R2
可达0.76； Gebreslasie 等[19]

利用4 m空间分辨率
IKONOS影像的纹理信息与神经网络模型估算桉树
林平均冠顶高，结果证明纹理信息能够反映重要的
植被结构特征； Beguet 等[20]

利用 VHR 影像提取纹
理信息反演红松林结构特征，发现纹理与冠顶高关
系密切，其冠顶高平均预测误差为 3 m。 上述研究
均表明纹理信息可以较好地反演森林结构参数，但
目前研究多基于单一林型和低空间分辨率数据，关
于中高空间分辨率遥感影像及其派生参数的森林冠

顶高反演研究较少，其最优参数及模型都需要进一
步探索。
在反演模型方面，多元逐步回归（multiple step-

wise regression，MSR）能够很好地解释因子间共线性
问题

[21] ，但在样本较少的情况下，MSR 会出现过学
习现象，导致其泛化能力较差[22] ； 偏最小二乘回归
（partial least squares regression，PLSR）将主成分、典
型相关和多元线性回归分析有机结合，能够在自变
量与因变量存在多重相关性的情况下建立回归模

型
[23] ，其潜在因子个数对回归结果的精度影响较

大，此外，森林冠顶高与遥感参数间可能存在复杂的
非线性关系，故线性模型在森林冠顶高反演中存在
局限性； BP（back -propagation）神经网络模型是机
器学习中经典的非线性模型，其根据实际输出值与
期望值间的差异进行逆调节，使其不断逼近期望
值

[24] ，具有良好的自适应性和容错力，BP 的仿真精
度取决于隐含层数和节点数，部分研究显示具有一
个隐含层的神经网络即可满足大多研究要求

[25] 。
本研究针对 SPOT5 高空间分辨率数据以及不

同的反演模型展开了对区域森林冠顶高反演的深入

研究。 在前人研究的基础上，利用遥感数据和数字
高程模型（digital elevation model，DEM）数据，提取
影像光谱、地形特征及纹理参数，并结合样地实测冠
顶高数据建立基于不同林型的 MSR，PLSR和 BP神
经网络反演模型，通过比较确定最优模型，探讨最优
反演参数及模型对提升森林冠顶高反演精度的潜

力，为区域森林冠顶高高精度反演提供参考。

1 研究区及其数据源

1.1 研究区概况
研究区位于吉林省抚松县露水河林区（N42°24′～

42°49′，E127°29′～128°02′），由露水河林业局管理，
总营运面积为 1 213 km2 。 林区东南部地形较为平
坦，西北部为起伏山地，南部为波浪状的熔岩高原。

林区气候属温带大陆性气候，降水充沛，年平均温度
为 0.9 ～1.5 ℃。 研究区森林属于长白山顶级植物
群落，主要由阔叶林、针叶林和针阔混交林组成，三
者比例大致为 3∶1∶1。 研究区成熟林较为丰富，中
幼龄林次之。 森林大部分为天然林和天然次生林，
其中分布有人工林。 优势树种为红松（Pinus ko-
raiensis）、紫椴 （ Tilia amurensis）、蒙古栎 （Quercus
mongolica）、 杨树 （ Populus davidiana ） 和水曲柳
（Fraxinus mandshurica）。
1.2 数据源及其预处理
1.2.1 SPOT5多光谱数据及预处理

本研究 SPOT5影像的空间分辨率为 10 m，具有
绿光（0.49 ～0.61 μm）、红光（0.61 ～0.68 μm）、近红
外（0.78 ～0.89 μm）和短波红外（1.58 ～1.78 μm）4
个光谱带，分别对应 B1，B2，B3 和 B4 波段。 利用
ENVI5.3软件进行辐射定标和大气校正等预处理，
将辐射率转换为地表反射率，消除大气散射、吸收等
因素造成的图像失真

[26] 。 考虑到样地布设过程中
可能出现的全球定位系统（global positioning system，
GPS）定位偏差、影像几何纠正误差及预处理后影像
中样地位置与其实际位置无法完全匹配等情况，利
用 ArcGIS10.3 软件均匀选取研究区内交叉点及拐
点作为校正点，对 SPOT5 图像进行几何精纠正，保
证误差控制在一个像素以内。
1.2.2 样地实测数据及预处理

研究区南部 65 块样地野外调查数据获取于
2008年 8—9 月间，为使样地覆盖不同的地形增加
代表性，于 2015年 8—9 月间在研究区西北部补充
调查 35块样地（图 1）。 研究区共设置 100 块实测
样地，其中阔叶林 41 块、针叶林 14 块、针阔混交林
45 块、样地中心点坐标及高程信息由同步高精度
GPS获取，范围为 30 m×30 m。 使用高度分辨率为
0.1 m高度计测量每块样地中胸径大于 5 cm的树

图 1 露水河林场及样地分布
Fig.1 Lushuihe forest farm and plot distribution
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木冠层高度，同时记录样地的坡度和坡向信息，并从
露水河林业局获取研究区空间分辨率为 10 m 的
DEM数据及数字林相图。 本研究样地调查与遥感
数据获取时间不一致，为了减弱林木自然生长、森林
采伐或自然灾害等因素引起的冠顶高变化，根据实
地林龄与冠顶高的关系进行校正，获得与遥感数据
时间一致的森林冠顶高数据，并将样地内与最大冠
顶高相差 2 m以内所有冠顶高的均值作为实测最大
冠顶高。 最终随机选取 70个样地（阔叶林 29个、针
叶林 10 个、针阔混交林 31 个）作为建模样本，剩余
30个样地（阔叶林 12 个、针叶林 4 个、针阔混交林
14个）作为验证样本。

2 研究方法

2.1 技术路线
首先，对研究区 SPOT -5 遥感影像和 DEM 数

据进行预处理； 然后，提取研究区森林的相关遥感
参数； 最后，联合样地最大冠顶高及所选遥感参数，
基于不同林型分别建立区域尺度森林冠顶高反演模

型，通过模拟分析确定最优模型。 具体技术路线如
图 2所示。

图 2 技术路线
Fig.2 Technology roadmap

2.2 SPOT5遥感参数提取及分析
本研究利用 ArcGIS10.3 软件对 SPOT5 影像预

处理后的 3 个波段及植被指数、地形因子（海拔高
度、坡度及坡向）进行 50 m ×50 m 的焦点统计，其
像元值都取作以该像元为中心 5 像元×5 像元范围
内所有像元值的均值。 利用 ENVI5.3 软件提取归
一化植被指数、比值植被指数、差值植被指数、土壤
调节植被指数和修正土壤调节植被指数等（表 1）。

表 1 植被指数
Tab.1 Vegetation index

序号 植被指数 公式①

1 ％归一化植被

指数（NDVI） NDVI ＝（NIR -R） /（NIR ＋R）

2 ％比值植被指

数（RVI） RVI ＝NIR/R

3 ％差值植被指

数（DVI） DVI ＝NIR -R

4 ％
土壤调节

植被指数

（SAVI）
SAVI ＝1 ▌.5（NIR -R） /（NIR ＋R ＋0.5）

5 ％
修正土壤调

节植被指数

（MSAVI）
MSAVI ＝NIR ＋1 - （2NIR ＋1）2 -8（NIR -R）

2

  ①NIR 为近红外波段反射率； R为红光波段反射率。

  利用 Co-occurrence 度量工具，以 5像元×5像
元窗口提取绿光、红光和近红外波段及植被指数的
纹理信息，包括均值、方差、对比度、相关性、同质性、
异质性、熵和角二阶距（表 2）。

表 2 纹理参数
Tab.2 Texture parameters

序号 纹理特征 公式①

1 c均值（ME） ME ＝∑
N-1

i，j＝0
iPi，j

2 c方差（VA） VA ＝∑
N-1

i，j＝0
iPi，j （ i -ME）2

3 c对比度（CO） CO ＝∑
N-1

i，j＝0
iPi，j （ i -j）2

4 c相关性（CC） CC ＝∑
N-1

i，j＝0
iPi，j

（ i -ME）（ j -ME）
VAiVAj

5 c同质性（HO） HO ＝∑
N-1

i，j＝0
i

Pi，j

1 ＋（ i -j）2

6 c异质性（DI） DI ＝∑
N-1

i，j＝0
iPi，j i -j

7 c熵（EN） EN ＝∑
N-1

i，j＝0
iPi，j（ -lnPi，j）

8 c角二阶距（SM） SM ＝∑
N-1

i，j＝0
iPi，j

2

  ① Pi，j ＝Vi，j /∑
N-1

i，j＝0
Vi，j ，式中： Vi，j 为移动窗口的单元格第 i 行和

第 j列的值； N 为行列数。

  为确定最优遥感参数，避免参数之间存在较
高共线性，以保证模型的简洁性及稳定性，在 SPSS
19 软件中进行遥感参数多重共线性分析，筛选方
差膨胀因子（ variance inflation factor，VIF）小于 10
的参数作为预测变量

[27] 。 分析结果如表 3 所示。
从表 3 可以看出纹理参数与样地实测冠顶高的相
关性均优于光谱参数，说明纹理参数与森林冠顶
高关系密切。

·56·
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表 3 森林实测树高与遥感参数相关性分析
Tab.3 Correlation analysis between measured tree height and remote sensing parameters in forests

阔叶林 针叶林 针阔混交林

遥感变量① 相关性② 遥感变量 相关性 遥感变量 相关性

ENRVI 0 ▌.790** RVI 0 b.800** ENB2 0 适.860**

ENNDVI 0 ▌.550** B3 4-0 b.718* ENB3 0 适.842**

MEMSAVI -0 ▌.584** HORVI -0 b.765** ENNDVI 0 适.841**

ENASP -0 ▌.656** CCB3 -0 b.960** SMSLO 0 适.808**

SMB3 -0 ▌.673** B2 湝-0 适.692**

MEB1 -0 适.810**

  ①在遥感变量中，B1，B2 和 B3 分别为 SPOT5 多光谱影像绿光、红光及近红外波段的光谱反射率； ASP 和 SLO 分别为地形因子中的坡向与
坡度； ②在相关性中，*表示通过 0.05 水平的显著性检验，**表示通过 0.01 水平的显著性检验。

2.3 森林冠顶高反演模型建立
本研究以影像纹理、光谱与地形特征参数作为

自变量，样地实测森林冠顶高作为因变量，分别以
MSR，PLSR及 BP神经网络模型进行区域森林冠顶
高反演，并对比分析模拟结果确定最优模型。 其中
MSR和 PLSR 基于 SPSS19 软件完成，BP 神经网络
基于 MATLAB R2014a平台编写代码实现。 经多次
实验，当 PLSR 的潜在因子设置阔叶林为 2、针叶林
为 3、针阔混交林为 3 时，对森林冠顶高的解译能力
最强； 当 BP神经网络采用 3层网络，最大训练次数
设置为 1 000 次，目标误差为 0.01，隐含层采用 Sig-
moid 激活函数，节点数设置阔叶林为 4、针叶林为 3、
针阔混交林为 4时，对森林冠顶高的仿真精度最高。
2.4 模型精度验证

在分林型建立区域森林冠顶高反演模型基础

上，引入独立的验证样地参数进行验证，对估算结果
与验证样本做线性分析，以校正决定系数 AdjR2

和均

方根误差（ root mean square error，RMSE）作为评价
指标。 AdjR2

可以反映模型的拟合优度，当模型自变
量增加时，能够对自变量进行处罚，避免了决定系数
R2
随模型自变量增加而不断增大的问题，能够更好
地反映回归模型的优劣性。 AdjR2

的值在 0 ～1 之
间，越接近 1说明自变量对因变量的解释能力越强；

RMSE越小，表示模型预测能力越好。 R2 ，AdjR2
和

RMSE的计算公式分别为：

R2 ＝
∑
n

i ＝1
（x＾i -x-）2

∑
n

i ＝1
（xi -x-）2

， （1）

AdjR2 ＝1 -（1 -R2）（n -1）
n -p -1 ， （2）

RMSE ＝
∑
n

i ＝1
（xi -x＾i）2

n ， （3）

式中： x＾i 为第 i 个样本预测值； x-为样本平均值； xi
为第 i个样本值； i为样本数； n为样本总数； p为样
本特征数。

3 森林冠顶高反演结果与分析

各林型森林冠顶高反演模型及精度验证如表 4
所示。 从表 4 中可以看出，阔叶林中 PLSR 与 MSR
的建模精度几乎相同，而 PLSR 的验证精度高于
MSR，说明对于阔叶林 PLSR的泛化能力优于 MSR；
针叶林中PLSR与MSR的R2

相差不大，但PLSR的
表 4 各林型森林冠顶高反演模型及精度验证

Tab.4 High -inversion model and accuracy verification of forest crowns in different forest types

林型 指数 模型 R2① AdjR2 RMSE
独立验证

R2 RMSE

阔叶林

MSR y ＝28 ▌.798 ＋5.38ENRVI -28.32SMB3 -2.458ENASP 0 8.75* 0  .72 1 ▌.93 0 L.65 2 ▌.56

PLSR y ＝30 ▌.696 ＋3.82ENRVI ＋1.869ENNDVI -0.049MEMSAVI -
3.217ENASP -23.884SMB3

0 8.75* 0  .70 1 ▌.94 0 L.75 2 ▌.36

BP — 0 8.86 — 1 ▌.46 0 L.76 1 ▌.6

针叶林

MSR y ＝18 ▌.582 -22.945CCB3 0 8.92** 0  .91 1 ▌.99 0 L.81 1 ▌.97

PLSR y ＝58  .132 ＋0.99RVI -406.121B3 -21.719HORVI -
9.176CCB3

0 8.96** 0  .93 1 ▌.46 0 L.79 1 ▌.78

BP — 0 8.99 — 0 ▌.73 0 L.97 1 ▌.35

针阔混

交林

MSR y ＝18 ▌.019 ＋8.681ENB2 ＋8.324SMSLO -0.397MEB1 0 8.90** 0  .89 1 ▌.88 0 L.87 2 ▌.23

PLSR y ＝18 ▌.289 ＋5.567ENB2 ＋2.673ENB3 ＋0.534ENNDVI ＋
7.135SMSLO ＋61.514B2 -0.44MEB1

0 8.92** 0  .90 1 ▌.76 0 L.91 2 ▌.07

BP — 0 8.98 — 0 ▌.64 0 L.92 2 ▌.29

  ①*表示通过 0.05 水平的显著性检验，**表示通过 0.01 水平的显著性检验。
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RMSE较小，说明对于针叶林 PLSR 的反演结果更
好；混交林中 PLSR的建模及验证精度皆优于 MSR；
而BP神经网络在不同林型的区域森林冠顶高模拟中

皆优于 PLSR与 MSR，说明其具有较好的应用潜力。
在此基础上，利用 BP神经网络对不同林型的森林冠
顶高进行估算与验证，结果如图 3所示。

   （ a） 阔叶林模型估算   （b） 阔叶林模型验证

   （ c） 针叶林模型估算   （d） 针叶林模型验证

   （ e） 混交林模型估算   （ f） 混交林模型验证
图 3 不同林型 BP神经网络模型冠顶高模拟及验证

Fig.3 Simulation and verification of crown height in different forest with BP neural network models

  从表 4 和图 3（ a）可以看出，阔叶林建模参数
中熵值纹理参数应用较多，熵值用于度量影像信
息量，能够反映纹理的紊乱度或复杂度[28] ，阔叶林
中 BP神经网络在最小和最大冠顶高的样地存在
高估和低估，可能是阔叶林建模样地的实测冠顶
高集中在 20 ～25 m 之间，模型估算结果也趋于此
范围，导致了两极误差较大； 而阔叶林样地多为中
幼龄林，林木密集冠层郁闭度较高变化较小，导致
熵值纹理参数对阔叶林冠层反馈不明显，这也可
能是其反演精度较低的原因。 由图 3（ e）可以看
出，混交林建模样地冠顶高集中在 30 m 左右，混
交林样地中成熟林居多，冠层结构复杂且变化大，
建模参数中有较多熵值纹理参数，能够较好地反
映混交林冠层结构的变化，这可能是其模拟精度
优于阔叶林的原因。

4 讨论

通过研究可以看出，3种林型中 PLSR的反演结
果皆优于MSR，PLSR的泛化能力比MSR更好，各林
型中 BP 神经网络的建模精度及反演结果均优于
PLSR。 模型验证精度分析表明，阔叶林与针叶林中
BP神经网络比 PLSR的验证精度更高，但针阔混交
林的验证 RMSE从 2.07 m增加到 2.29 m，说明 BP
神经网络对混交林可能存在过拟合情况。 阔叶林建
模全部为纹理参数，可能是阔叶林复杂的冠层结构
在光谱特征上没有统一的规律性； 针叶林建模为 3
个纹理和 2个光谱参数，可能是针叶林多层圆锥状
冠层结构稳定的光谱特征； 混交林有 1 个光谱及多
个纹理建模参数，可能是混交林复杂的植被生化特
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性，对 BP神经网络输入与输出数据间“合理规则”
的泛化能力没有线性模型强

[29] 。 在较多森林冠顶
高反演研究中，光谱参数易出现饱和问题[30] ，导致
高植被覆盖区森林冠顶高反演精度低。 纹理参数能
够反映森林冠层水平结构特征及森林冠层内部复杂

的异质性，间接地反映森林冠层的垂直结构特
征

[31] ，在一定程度上抑制了遥感参数饱和问题，可
较好地反映林分之间的差异

[32] 。 Shamsoddini 等研
究表明纹理信息能更好地估算森林结构参数，研究
显示并非所有的纹理参数都能反映森林冠层的结构

特征，仅少数纹理在森林参数反演上有应用潜
力

[19，28，33 -34] ，本研究也有相似结论。 谢士琴等[35]
研

究表明影像光谱信息易受地形起伏的影响，在构建
森林结构参数反演模型时引入地形因子可提高模型

反演精度。 本研究阔叶林和针阔混交林冠顶高反演
模型中存在地形因子的纹理参数，说明地形对森林
冠顶高反演具有一定的影响。
在森林冠顶高反演研究中，非线性模型如随机

森林、神经网络及 SVR 等应用广泛[12 -13，15] 。 Ge-
breslasie等[19]

采用多元线性回归和 BP神经网络估
算了桉树林的平均冠顶高，结果表明非线性模型对
复杂的森林冠层适应性较好，反演能力较强。 本研
究也验证在森林冠顶高反演中，BP神经网络比线性
模型反演精度更高。 前人研究所用遥感影像空间分
辨率较低，或者仅利用光谱及其派生因子作为输入
参数，并且存在反演林型单一等问题。 本研究利用
10 m空间分辨率的 SPOT5多光谱数据，同时引入影
像光谱、地形因子及相关纹理特征，并基于不同林型
建立森林冠顶高反演模型，建模方法及参数更加全
面和多元化，模型针对性更明确。 但研究区域相对
单一，模型泛化能力及普适性需要更多实验来证明，
且 BP神经网络受到过拟合问题等限制，在今后的
研究中需要进一步探索。

5 结论

为了提高基于光学遥感数据的区域森林冠顶高

反演精度，本研究基于 SPOT5 多光谱影像提取纹
理、光谱和地形特征等参数，结合 MSR，PLSR 和 BP
神经网络分别进行区域森林冠顶高反演。

1）纹理参数与样地实测冠顶高相关性均优于
光谱参数，说明纹理参数能够较好地反映森林冠层
的变化，间接地反映森林冠层的垂直结构特征。

2）引入影像光谱、地形因子及相关纹理特征作
为输入参数，以 BP 神经网络构建森林冠顶高反演
模型，结果优于 MSR和 PLSR。 说明纹理、光谱与地

形特征参数与非线性模型的结合在森林冠顶高反演

方面具有较好的应用潜力。
上述研究结果表明，在一定模型和算法的基础

上，纹理相比于植被指数和光谱参数对“饱和现象”
具有较好的抑制作用，在森林结构参数反演中具有
较好的应用潜力。 但是，在模型模拟过程中出现了
过拟合现象，这与模型激励函数和训练样本以及测
试数据集的合理性存在一定关系，在今后的研究中
需要考虑增加样本基数； 在样地选择方面，仍存在
一定随机性误差，今后研究中应根据实际情况对样
地进行分层抽样或者分群抽样，减少随机性误差，使
估测结果更加符合实际情况。 由于森林生态系统复
杂的物理与生化特性，因此对森林生态的研究不是
一蹴而就的，应该充分利用纹理特征参数，且针对能
够反映森林状况的不同生化参数进行更深入的

探索。
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Inversion model of forest canopy height based on
image texture，spectral and topographic features

GAO Kaixuan， JIAO Haiming， WANG Xinchuang
（School of Surveying and Land Information Engineering， Henan Polytechnic University， Jiaozuo 454000， China）

Abstract： To tackle the problem of low inversion accuracy of regional forest crowns based on optical remote sensing
data， in this study the authors used multiple stepwise regression （MSR）， partial least squares regression （PLSR）
and back -propagation （BP） network models to perform regional forest crown height inversion based on the
texture， spectral and topographic characteristics of SPOT5 multispectral images.The inversion accuracy of the
models was compared and analyzed to determine the optimal model for the study area .The results show that the
correlation between the texture parameters of each forest type and the measured canopy height of the plot is better
than other spectral parameters.The BP neural network model performs better than other models ， and the
determination coefficients R2 of the validation results for the broad -leaved， coniferous， and mixed forest were 0.
76， 0.97 and 0.92， respectively， and the root mean square error （RMSE） were 1.6 m， 1.35 m and 2.29 m，
respectively.Studies have shown that texture parameters can reflect the structural characteristics of forest canopy
well， and the BP neural network model combining image texture ， spectrum and terrain feature parameters has good
application potential in forest canopy height inversion.
Keywords： forest canopy height； multi -spectral imagery； texture parameter； multiple stepwise regression model；
partial least squares model； BP neural network model
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