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基于 BP 神经网络的落叶松树冠体积及表面积模型构建

周    来      程小芳      张梦弢
（山西农业大学林学院，山西 太谷 030801）

摘要: 【目的】 应用 BP神经网络模型预测华北落叶松树冠体积与表面积，探索华北落叶松树冠体积与表面积估算模型的

最优形式，为未来的预测模式提供新思路。【方法】以山西省庞泉沟自然保护区的华北落叶松林为研究对象，通过从 6块

（60 m × 60 m）固定样地得到的 678个观测数据，运用 BP神经网络，分别对华北落叶松树冠体积与表面积建立模型，通

过对模型的训练，得到基于 BP神经网络的华北落叶松树冠体积和表面积估算模型。【结果】基于 BP 神经网络的华北落

叶松树冠体积与表面积模型的最优结构模型的输入层节点数∶隐层节点数∶输出层节点数 = 6∶9∶1。其中树冠体积的决定

系数（R2）、平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）分别为 0.948、5.40 m3、18.40；表面积的 R2、MAE和 RMSE分别

为 0.957、3.33 m2、 14.41。基于 BP神经网络的华北落叶松树冠体积与表面积模型的性能与输入因子的数量呈正相关，最

优模型的输入因子数为 6个，分别为冠幅、树高、胸径、最大冠幅高度、第一活枝长（在垂直于树干方向上的投影长度）和

冠基高。【结论】输入变量包含树干尺寸和树冠构型特征相关信息，模型能较好地实现华北落叶松树冠体积和表面积的

预测。
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Model construction of Larix principis-rupprechtii canopy volume and surface area
based on BP neural network

Zhou Lai　Cheng Xiaofang　Zhang Mengtao
(College of Forestry, Shanxi Agricultural University, Taigu 030801, Shanxi, China)

Abstract: [Objective] The BP neural network model was applied to predict the canopy volume and surface
area  of  Larix  principis-rupprechtii,  and  the  optimal  form  of  canopy  volume  and  surface  area  estimation
model of L. principis-rupprechtii was explored in order to provide new ideas for the future prediction model.
[Method]  Taking L.  principis-rupprechtii  in  Pangquangou  Nature  Reserve  of  Shanxi  Province,  northern
China  as  the  research  object,  the  canopy  volume  and  surface  area  of  L.  principis-rupprechtii  were
constructed using BP neural network based on 678 observational data obtained from six (60 m × 60 m) fixed
plots.  [Result]  Through  model  training,  the  canopy  volume  and  surface  area  estimation  model  of  L.
principis-rupprechtii was obtained based on BP neural network. Based on BP neural network, the number of
input layer nodes∶number of hidden layer nodes∶number of output layer nodes was 6∶9∶1. Canopy volume data
R2 = 0.948, MAE = 5.40 m3, RMSE = 18.40; surface area data R2 = 0.957, MAE = 3.33 m2, RMSE = 14.41.
The  performance  of L.  principis-rupprechtii  canopy  volume  and  surface  area  model  based  on  BP  neural
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network was positively correlated with the number of input factors. The optimal model had 6 input factors,
i.e.  crown  width,  tree  height,  DBH,  max.  crown  height,  projection  length  of  the  first  live  branch  in  the
direction  perpendicular  to  trunk,  and  crown  base  height.  [Conclusion]  The  input  variables  include
information  related  to  trunk  size  and  crown  configuration  characteristics.  The  model  can  realize  the
prediction for the crown volume and surface area of Larix principis-rupprechtii trees effectively.
Key  words: model  buildings;  canopy  volume  and  surface  area;  BP  neural  network;  machine  learning;
prediction model; Larix principis-rupprechtii

树冠是林木进行光合作用、蒸腾作用和呼吸作

用的重要场所，其大小和构型是反映林木生长和健

康状况的重要指标[1]。树冠不仅影响林木的生理生

态过程，还影响林木木材产量及其组分材积分配、木

材材质、树干的节子大小及分布等经济相关性状[2−6]。

Hamilton[7]研究表明树冠为木材材积增长的主要贡

献因素。Cattaneo等[8]对地中海松树混交林的树木生

长进行了分析，发现树冠生长受种间竞争的影响。

单凯丽等 [9]采用刀切法对赣中天然闽楠（Phoebe
bournei）单木冠幅进行了包含竞争指标的模型预

测，模型的预测效果较好。涂宏涛等 [10]以杉木

（Cunninghamia lanceolata）人工林作为研究对象，分

析了树冠表面积及体积与林木因子之间的关系。

Pretzsch[11]的近期相关研究表明，树木生长受树干和

树冠结构的影响。Guntis等[12]利用线性混合效应模

型研究发现，胸径与树冠之间存在显著的相关性。

由于树冠生长和结构的复杂性，树冠的准确测量既

耗时又需要专业人士借助专业工具进行。而在林分

内，由于场地空间的限制，树冠的精确测量难度更是

加大[13]。目前，对树冠表面积和体积的计算方法主

要有平均断面积求积法、几何体法、树冠轮廓模型法

和激光扫描法 4种方法[14−17]。

华北落叶松（Larix principis-rupprechtii）为我国

特有种，是我国华北高山针叶林带中的主要建群树

种之一，具有很强的生态防护功能，同时也是我国华

北高海拔地区主要的荒山造林树种之一[18]。华北落

叶松树冠体积和表面积预测模型的研究，对于预测

和分析华北落叶松生长具有重要的理论和现实价

值。相对于传统的建模分析方法，机器学习越来越

受到广泛关注。近年来，许多学者通过反向传播神

经网络（back propagation neural network，BP神经网

络）模型对农业及其相关领域数据进行处理。由于其

具有速度快，处理性强，无需做数学分布假定等优

点，在林学、农学、生态学等相关各领域受到广泛关

注，如评价林地的立地质量[19]、遥感估测生物量[20]、

建立树高曲线模型[21−22]等。目前基于 BP神经网络

方法构建华北落叶松树冠体积和表面积模型的研究

鲜见报道。

本研究以山西省庞泉沟国家级自然保护区的天

然华北落叶松为研究对象，利用 BP神经网络建立华

北落叶松树冠体积及表面积模型，探究在不同建模

因子影响下，华北落叶松树冠体积与表面积的估算

模型的预测精度变化，以期为华北落叶松树冠体积

及表面积筛选最优的估算模型。研究结果可用于预

测华北落叶松树冠体积及表面积，同时为华北落叶

松树冠体积及表面积的生长变化机理分析提供理论

依据。 

1   研究区概况与研究方法
 

1.1    研究区概况

研究区位于山西省庞泉沟国家自然保护区，山

西省吕梁市境内，地处吕梁山脉中段，保护区东西

宽 14.5 km，南北长 15 km，总面积为 10 443.5 hm2。

该区域属中温带到暖温带的过渡地带、半湿润区，年

均降水量 820 mm左右，年相对湿度 70%，年平均气

温 4.3 ℃。保护区内乔木树种主要有华北落叶松、云

杉（Picea asperata）、山杨（Populus davidiana）、白桦

（Betula  platyphylla）、红桦（Betula  albosinensis）、油
松（Pinus tabuliformis）等，灌木种类主要有美蔷薇

（Rosa bella）、灰栒子（Cotoneaster acutifolius）、黄刺

玫（Rosa  xanthina）、三裂绣线菊（Spiraea  trilobata）
等；草本种类主要有华北苔草（Carex hancockiana）、
小红菊（Chrysanthemum chanetii）、野草莓（Fragaria
vesca）等。 

1.2    研究方法 

1.2.1    数据采集

外业数据采集时间为 2022年 9月。在华北落叶

松的最适分布区内，根据不同海拔、坡度和坡向，选

设 6块 60 m × 60 m尺寸规格的典型华北落叶松天

然次生林纯林样地。采用胸径尺、手持激光测距仪、

超声波测树仪等仪器，进行每木检尺，测量了包括树

高、冠基高、冠幅（东、西、南、北）、第一活枝长（在

垂直于树干方向上的投影长度）以及最大冠幅高度

等树冠指标。共调查了 678株华北落叶松样木，其

中最大胸径为 48.9 cm，对应的树高为 31.5 m，冠基

高 9.1 m，第一活枝长（在垂直于树干方向上的投影
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长度）2.8 m，最大冠幅高度 20.4 m。测量的最高树木

为 38.4 m，对应的胸径为 37.6 cm，冠基高 14.2 m，第
一活枝长（在垂直于树干方向上的投影长度）3.2 m，
最大冠幅高度 21.4  m。样地的株数密度为 222  ~
483株/hm2。样地海拔范围为 1 887.7 ~ 2 416.2 m，坡
度范围为 16° ~ 23°。

基于华北落叶松的形态学特征，选取胸径、冠

幅、树高、冠基高、第一活枝长（在垂直于树干方向

上的投影长度）和最大冠幅高度 6个输入因子用于

树冠体积与表面积建模。基于野外实际量测数据，

采用传统模型计算各株林木的树冠表面积与体积，

并进行整理分析。将所得的 678株华北落叶松观测

数据按 3∶1比例随机分为 508个训练样本和 170个
检验样本。

将树冠顶层部分视为圆锥体，下部视为圆台体

（图 1），即树冠由上述两部分组成。根据圆锥体、圆

台体的体积与表面积公式（式 1 ~ 4）求算华北落叶松树

冠体积（V = V圆锥 + V圆台）与表面积（S = S圆锥 + S圆台），

所得数据统计情况如表 1所示。

V圆锥 =
1
3
πR2h1 (1)

V圆台 =
1
3
πh2
(
R2+Rr+ r2

)
(2)

S圆锥 = πR
[(

R2+h2
1

)]1/2
(3)

S圆台 = π (R+ r)
[
(R− r)2+h2

2

]1/2
+πr2 (4)

式中：R 为华北落叶松的冠幅（m），h1 为华北落叶松

的树高（H，m）减去最大冠幅高度（HMC，m），h2 为华

北落叶松的最大冠幅高度（HMC）减去冠基高（HCB，

m），r 为华北落叶松的第一活枝长（在垂直于树干方

向上的投影长度，m）。 

1.2.2    BP 神经网络模型

BP神经网络，作为神经网络模型的一种，具有

多样的应用类型和广阔的应用前景。它是一种采用

误差逆传播算法进行训练的多层前馈网络，能够构

建从输入到输出的复杂映射，且能够以任意精度逼

近任何非线性连续函数。然而，当数据过分拟合时，

会导致模型的泛化能力下降，无法很好地匹配实际

情况。因此，在实际应用中，仍需根据实际获得的样

本数据来优化和拟合模型。BP神经网络的基本构造

包含输入层、隐层和输出层（图 2），神经网络的神经

元结构如图 3 所示。 

1.2.3    BP 神经网络模型的建立

以 Matlab为编程语言，使用 MatlabR2019b平
台中的 nntool工具箱对华北落叶松树冠体积和表面

积进行建模，通过 BP神经网络模型分别对华北落叶

松人工林的树冠体积与表面积进行预测。输入层为

林分调查因子，输出因子为树冠体积与表面积。确

定 BP神经网络的隐层节点数则要通过经验公式。

Nh =
√

Nin+Nout+h (5)
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HCB

HMC−HCB

H−HMC

R

r
H

D (1.3 m)

D.胸径；R.冠幅；H.树高；HCB.冠基高；r.第一活枝长（在垂直于树干

方向上的投影长度）；HMC.最大冠幅高度。下同。D,  diameter  at
breast height; R, crown width; H, tree height; HCB, crown base height;
r,  projection  length  of  the  first  live  branch  in  the  direction
perpendicular to the trunk; HMC, max. crown height. The same below.

图 1    树冠体积组成示意图

Fig. 1    Schematic diagram of canopy volume composition

 

表 1    建模数据统计

Tab. 1    Modeling data statistics

指标 Indicator D/cm R/m H/m HCB/m r/m HMC/m V/m3 S/m2

平均值 Mean value 30.6 5.4 24.7 8.1 2.2 16.4 468.7 355.8

最大值 Max. value 48.9 23.2 38.4 24.9 10.9 28.8 3 039.7 3 408.9

最小值 Min. value 2.8 1.8 3.8 0.2 0.2 1.7 70.1 84.0
标准差Standard deviation 7.8 1.7 5.4 4.7 1.2 4.6 380.2 206.4

注：V.树冠体积；S.树冠表面积。下同。Notes: V, crown volume; S, crown surface area. The same below.
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Nh Nin Nout式中： 为隐层节点数， 为输入层节点数， 为

输出层节点数，h 为 [1，10]之间的常数。

最佳隐层节点数选取的是通过模型检验参数对

比且拟合程度与泛化程度相较而言最合适的数值。 

1.2.4    归一化处理与反归一

为了提高神经网络的训练速度与估算精度，对

原始数据采取归一化处理。

Y = Ymin+
Ymax −Ymin
Xmax −Xmin

(X−Xmin) (6)

Xmax Xmin

Ymax

Ymin

式中：X 为未归一化的原始值， 、 为 X 的最

大值和最小值；Y 为进行归一化处理后的值， 和

分别为 Y 的最大值和最小值。

BP神经网络拟合后，对输出数据采取反归一处

理，重新将数据转换为华北落叶松的树冠体积和表

面积的输出值。 

1.2.5    传递函数

隐层的节点传递函数为 S型生长曲线，选择

tansig函数。

f (x) =
2

1+ e−2x −1 (7)

式中：x 为隐层的输入值。

输出层的传递函数为线性函数，即 purelin函数。 

1.2.6    模型评价与检验

模型评价与检验所采用的指标为决定系数

（coefficient  of  determination）、平均绝对误差（mean
absolute error）和均方根误差（root mean square error）。 

2   结果及分析
 

2.1    BP 神经网络模型的建立

根据相关性大小，对各因子与树冠体积与表面

积之间进行相关性分析，并进行排序，然后按照排序

依次设置 6组输入变量 Nin，分别为 1 ~ 6。由于输出

变量数都为 1，输入变量为 1 ~ 6，根据经验公式（5）
可得，当输入变量 Nin = 1时，BP神经网络隐层数 Nh

为 [2，11]的整数；当输入变量 Nin ∈ [2，5]时，BP
神经网络隐层数 Nh 为 [3，12]的整数；当输入变量

Nin = 6时，BP神经网络隐层数 Nh 为 [4，13]的整

数。则选择隐层数为 9的模型，分别训练不同输入

变量，然后对其拟合情况进行评价，不同输入变量的

拟合情况见表 2。
结果表明，随着输入因子数量的增加，模型的精

度也随之增加，当输入因子数为 6时，模型精度最

高，树冠体积与表面积预测结果更准确。 

 

输入层
Input layer

X1

X2

X3

...

...

...

...
...
...

X
n

隐层
Hidden layer

输出层
Output layer

X1，X2，···，Xn 为输入信号。下同。X1, X2, ···, Xn are the input signals.
The same below.

图 2    BP 神经网络结构示意图

Fig. 2    Structure diagram of BP neural network

 

P

X1

X2

Xn

ω1

ω2

ωn

Σ σ

...

...

ω1，ω2，···，ωn 为权重；P 为偏置；∑为求和节点；σ 为激活函数。ω1,
ω2, ···, ωn are weights; P is bias; ∑ is the summation node and σ is the
activation function.

图 3    神经元结构示意图

Fig. 3    Neuron structure diagram

 

表 2    BP 神经网络模型不同输入变量拟合优势度评价

Tab. 2    Evaluation of fitting dominance of different input variables in BP neural network model

输入因子
Input factor

决定系数
Coefficient of determination (R2)

平均绝对误差
Mean absolute error (MAE)

均方根误差
Root mean square error (RMSE)

V S V/m3 S/m2 V S
R 0.612 0.715 177.68 81.47 250.38 107.39

R, H 0.551 0.714 155.96 71.89 250.38 102.99

R, H, D 0.509 0.701 173.52 70.22 275.99 105.39

R, H, D, HMC 0.668 0.770 167.66 78.28 263.26 109.72

R, H, D, HMC, r 0.819 0.823 73.19 54.85 102.14 76.01

R, H, D, HMC, r, HCB 0.948 0.957 5.40 3.33 18.40 14.41
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2.2    BP 神经网络最优模型的确定

在确定输入因子数量为 6的前提下，对模型进

行训练，通过所得模型评价指标分析不同隐含层下

的模型拟合度。经过训练发现，当隐层数为 9时，其
模型评价指标最为合适，则可得出模型最优隐层节

点数为 9。可得模型最优结构为输入层节点数（Nin）∶

隐层节点数（Nh）∶输出层节点数（Nout） = 6∶9∶1。
在得到的最优模型结构基础上对模型进行训练，

选择最优训练结构作为最优模型，得到传递函数。 

2.3    传递函数

输入层和隐层的传递函数为 tansig函数，输出

层为 purelin函数，根据权值矩阵与阈值矩阵确定传

递函数。传递函数表达式分别为

V = purelin（−0.003 9V1 − 0.296 3V2 − 0.169 0V3 +
1.061 4V4 − 1.183 0V5 + 4.893 1V6 + 0.014 3V7 − 0.004 1
V8 − 0.080 8V9 + 1.913 0）

V1  =  tansig（−0.947 3R  + 0.256 3H  + 1.996 4D  +
0.422 6HMC − 0.161 7r − 0.066 6HCB + 2.043 7）

V2  =  tansig（−1.479 1R  − 0.050 1H  + 0.177 3D  +
3.526 2HMC − 0.338 8r − 3.241 7HCB + 0.961 1）

V3  =  tansig（2.511 3R  +  0.252 1H  −  0.938 5D  −
1.450 9HMC + 1.220 6r − 0.785 4HCB − 2.939 0）；

V4  =  tansig（−0.599 3R  − 0.014 1H  + 0.008 7D  −
0.370 0HMC − 0.166 6r+ 0.336 6HCB − 0.055 9）

V5  =  tansig（1.579 6D  +  0.006 9H  −  0.006 2D  −
0.718 3HMC + 0.417 2r + 0.648 9HCB + 0.161 0）

V6  =  tansig（0.917 0R  −  0.000 7H+  0.001 0D  +
0.276 2HMC + 0.245 3r − 0.258 4HCB-0.410 9）

V7  =  tansig（−1.471 5R  + 1.177 2H  − 0.770 2D  +
0.208 3HMC + 0.293 1r − 0.504 1HCB − 0.941 6）

V8  =  tansig（−0.021 3R−  0.819 8H  −  0.699 5D  −
0.319 8HMC + 1.516 9r − 1.609 4HCB + 0.795 2）

V9  =  tansig（−2.596 8R  − 0.003 2H  + 0.101 4D  −
0.542 0HMC + 1.028 0r + 0.392 8HCB + 0.063 8）

S = purelin（−1.940 0S1 + 0.014 4S2 − 0.019 5S3 −
0.695 6S4 + 0.184 2S5 − 0.630 5S6 − 0.359 5S7 +0.196 6
S8 + 0.046 5S9 + 0.973 1）

S1  =  tansig（−0.703 3R  +  0.003 9H  +  0.045 4D  −
0.127 4HMC − 0.048 9r + 0.127 9HCB + 0.542 8）

S2  =  tansig（−1.167 3R  +  0.288 2H  +  0.118 0D  +
1.554 7HMC − 0.721 5r + 0.123 6HCB + 1.796 0）

S3  =  tansig（−1.114 1R  −  0.463 5H  −  0.390 7D  +
0.451 7HMC − 0.206 7r − 0.491 4HCB − 1.137 2）

S4  =  tansig（−1.177 2R  +  0.056 8H  −  0.033 4D  +
1.454 3HMC + 0.176 6R − 1.360 0HCB − 0.194 6）

S5  =  tansig（1.104 4R  −  0.067 5H  −  0.020 6D  +

1.316 1HMC − 0.467 7r − 1.170 7HCB + 0.957 1）
S6  =  tansig（1.218 1R  −  0.080 9H  +  0.010 7D  −

1.439 5HMC − 0.098 1r + 1.345 7HCB + 0.416 7）
S7  =  tansig（1.069 6R  −  0.004 3H  +  0.032 2D  +

0.905 4HMC − 0.315 9r − 0.797 1HCB + 1.210 2）
S8  =  tansig（−0.811 8R  +  0.120 2H  +  0.081 8D  +

0.694 6HMC + 0.620 1r − 0.641 1HCB − 1.947 4）
S9  =  tansig（0.108 7R  −  0.237 6H  +  0.968 9D  −

0.660 1HMC − 1.190 3r − 0.419 3HCB + 2.619 6）
式中：V1~V9 和 S1~S9 分别为树冠体积和表面积神经

网络隐层神经元的输出。 

2.4    最优模型检验

利用未参与建模的 170个检验样本对所得最优

模型进行检验，检验结果如表 3所示。树冠体积与

表面积模型的 R2 均在 0.973以上。由检验结果可

知，所得最优模型具有较强的泛化能力。总体而言，

最优模型能够很好地预估华北落叶松天然林单木树

冠体积和表面积。

  
表 3    树冠模型检验结果

Tab. 3    Test results of crown model

树冠复合指标
Crown composite indicator R2 MAE RMSE

V 0.973 5.69 26.57

S 0.981 2.94 16.78
  

3   讨　　论

树冠是林木生长和森林功能的基础。准确测量

和预测树冠体积和表面积，对理解森林结构和功能

具有重要的理论和实际意义[23]。树冠大小包括构型

和尺寸。由于林木特性、林分特征和立地条件等多

种因素[24−25]影响，树冠的构型和尺寸多变，这给地面

测量树冠的精确性带来了挑战。此外，林分密度显

著影响树冠的构型组分（圆锥体、圆台体）比例，尤其

是在高密度林分中，树冠下部的枯死枝条会影响树

冠圆台体的大小[26]。精确测算林分树冠构型和尺寸

特征，需要采用树干解析、枝解析、遥感技术（如激

光雷达）等手段，对设备、技术或人力、物力、财力要

求较高，实现难度较大。因此，本研究根据华北落叶

松实地生长特征提出了一种近似计算方法，以计算

树冠大小。此外，本研究所测量树冠为树冠活体部

分，并未包含枯死部分，活体部分为林木生长的最核

心部分。

树冠生长的影响因素是复杂的。在构建乔木树

冠体积和表面积模型时，应根据乔木的形态特征选

择不同的自变量。模型构建应选择典型的关键易测
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因子，以确保模型的准确性和实用性。赵婷婷等[27]

在构建华北落叶松人工林树冠外部轮廓幂函数模型

时，选用了林分年龄、冠长、胸径、树高、冠高比、高

径比作为描述树冠外部轮廓的主要因子。对 BP神

经网络来说，输入变量的数量与模型精度呈正相关

关系，即增加输入变量的个数，可以提高模型精度与

模型的泛化程度[28−29]。树冠大小作为单株树冠的体

积与表面积的量化，影响着树冠体积和表面积预

测。树冠大小一般用冠幅、冠长等指标来表示[30]。本

研究选择了冠幅、树高、胸径、最大冠幅高度、第一

活枝长（在垂直于树干方向上的投影长度）和冠基高

6个因子作为输入因子。但在实际生产中，过多测量

输入因子会消耗大量时间、精力和财力，可能得不偿

失，因此应根据实际情况选择输入因子的数量。本

研究选用的 6个输入因子基于华北落叶松的测树数

据，但未涵盖相邻木竞争、海拔、坡向、坡位、光照、

降水等单木及林分环境因素；同时，未考虑土壤肥

力、水分、土壤微生物等不同立地条件的差异。这些

因素对林木生长有重要的影响，未来研究可以探讨

它们对华北落叶松树冠体积和表面积的影响。研究

结果表明，使用单木测树因子和 BP神经网络机器学

习方法预测华北落叶松单木的树冠体积和表面积效

果良好，基本能够满足生产需求。

BP神经网络模型具有速度快、处理性强、精度

高等优点。然而，目前对于输入因子如何影响树冠

体积与表面积的机理尚不明确。未来的研究可以通

过 BP神经网络模型推演，深入探讨树木生长和森林

生态系统的发展演变，如环境因子与生态因子对林

分生长发育的影响，进而建立具有林学、生物学、生

态学意义的高精度生长预测模型，这将对林木和林

分生长现象规律提供更有效、更全面的机理解释。 

4   结　　论

本研究以山西省庞泉沟国家级自然保护区的华

北落叶松天然次生林为研究对象，探究了华北落叶

松树冠体积与表面积估算模型在不同建模因子下的

变化。基于 6块 60 m × 60 m的华北落叶松天然次

生林典型样地获得的 678株华北落叶松数据，建立

基于 BP神经网络的华北落叶松树冠体积和表面积

模型。对输入因子通过相关性大小进行排序后进行

输入，由 1种逐步增加至 6种，经过对数据的拟合得

到随输入因子数量的增加，模型性能与输入因子个

数呈正相关，且输入变量达到 6种时所表现出的模

型性能最佳，则确定输入变量数为 6，输出变量数为

1，随后开始进行训练，以确定最佳隐层数。最后由

训练及检验结果可得最优的模型性能所对应的隐层

节点数为 9，则基于 BP神经网络的华北落叶松树冠

体积和表面积估算模型的最优结构为——输入层节

点数（Nin）∶隐层节点数（Nh）∶输出层节点数（Nout） =
6∶9∶1。最优模型的输入变量为冠幅、树高、胸径、最

大冠幅高度、第一活枝长（在垂直于树干方向上的投

影长度）和冠基高。利用单木尺寸信息和 BP神经网

络机器学习方法，能较为准确地预测华北落叶松树

冠体积和表面积，基本能够满足实际生产需求。应

用 BP神经网络模型，不仅可以快速有效地分析森林

生态系统现状，而且为预估其未来发展趋势提供了

巨大的潜力。
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