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摘要:【目的】现有森林健康评价方法在处理复杂多维数据时存在局限性，难以准确反映森林健康的真实状况。针对这个

问题，本研究提出一种结合 ChatGPT大语言模型与机器学习算法的新型评价框架，以优化森林健康评价方法，并探索影

响科尔沁沙地杨树（Populus spp.）人工林健康的关键指标。【方法】基于地面调查数据与森林景观照片，构建了包含 15个

指标的综合健康评价体系，利用 ChatGPT模型通过 few-shot学习实现健康等级预测，并结合 YOLOv5提取图像视觉特

征进一步优化健康评估结果，同时采用 K 均值聚类自动划分森林健康等级。此外，通过 DeepSeek大语言模型、模糊综合

评价法以及 8种机器学习模型对 ChatGPT预测结果进行交叉验证和比较，并利用 SHAP分析方法识别影响森林健康的

主导因子。【结果】科尔沁沙地杨树人工林健康等级所占比例依次为中健康（53.3%） > 不健康（21.7%） > 亚健康（20.7%） >

健康（4.3%），森林整体处于中健康状态。DeepSeek模型的预测准确率为 76.1%；ChatGPT的预测结果与传统方法（模糊

评价法）无显著差异（p = 0.29）；8种机器学习模型中，随机森林分类模型的验证准确率最高，达到 84.2%。研究识别出林

分平均高和土壤有机碳密度为影响森林健康的主要指标。【结论】本研究构建的基于 ChatGPT与多源数据融合的森林健

康评价方法科学可靠，能够有效提升森林健康等级划分的准确性和解释性，为干旱半干旱地区人工林健康监测与管理提

供了新思路。
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Abstract: [Objective]  Conventional  forest  health  assessment  methods  face  limitations  when  handling
complex,  high-dimensional  data,  making  it  difficult  to  accurately  reflect  the  true  state  of  forest  health.  To
address the issue, this paper proposes a novel assessment framework integrating the ChatGPT large language
model  with  machine  learning  algorithms  to  improve  forest  health  assessment  and  identify  key  indicators
affecting  the  health  of  poplar  (Populus  spp.)  plantations  in  the  Horqin  Sandy  Land,  Inner  Mongolia  of
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northern  China.  [Method]  A  comprehensive  health  evaluation  system  comprising  15  indicators  was
developed using field survey data and forest landscape images. The ChatGPT model was applied for health
level prediction via few-shot learning. YOLOv5 was used to extract visual features from images to enhance
assessment  accuracy.  K-means  clustering  was  employed  to  automatically  classify  forest  health  levels.
Additionally,  the  predictions  from ChatGPT were cross-validated and compared using the  DeepSeek large
language  model,  a  fuzzy  comprehensive  evaluation  method,  and  eight  machine  learning  models,
respectively.  SHAP  analysis  was  used  to  identify  the  main  factors  affecting  forest  health.  [Result]  The
proportions  of  forest  health  levels  in  poplar  plantations  were  as  follows:  moderate  health  (53.3%)  >
unhealthy (21.7%) > sub-healthy (20.7%) > healthy (4.3%), indicating an overall moderately healthy forest
condition. The prediction accuracy of DeepSeek model was 76.1%. No significant difference was observed
between  the  results  of  ChatGPT and  the  traditional  fuzzy  evaluation  method  (p =  0.29).  Among  the  eight
machine  learning  models,  the  random forest  classifier  achieved  the  highest  validation  accuracy  of  84.2%.
Stand  mean  height  and  soil  organic  carbon  density  were  identified  as  the  main  factors  influencing  forest
health. [Conclusion] The proposed ChatGPT-based evaluation approach, integrated with multi-source data,
is  scientifically  reliable  and  effectively  enhances  both  the  accuracy  and  interpretability  of  forest  health
classification. This method provides a new pathway for monitoring and managing the health of plantations in
arid and semi-arid regions.
Key words: poplar plantation; forest health assessment; forest management; ChatGPT; DeepSeek; machine
learning; variable importance; SHAP

森林经营的宗旨是实现森林可持续经营，而提

升森林健康程度是实现这一目标的重要途径。森林

健康通常是指在特定的经营目标下，生物和非生物

因子处于动态平衡状态，不会对森林资源的当前稳

定性及未来森林可持续经营构成威胁。健康的森林

不仅为人类提供能源、木材和食物，还提供储存碳，

承载生物多样性和调节气候等服务[1]。我国是世界

上人工林面积最大的国家，人工林面积达 6 200万
hm2，约占我国森林总面积的 31.8%[2]。科尔沁沙地

是我国面积最大的沙地，生态环境十分脆弱，治理该

区的沙化问题主要依赖于杨树（Populus spp.）。杨树

是我国干旱半干旱地区主要造林树种，在防风固

沙[3]、涵养水源[4]等方面发挥着重要作用。因此，杨

树人工林的健康问题对于科尔沁沙地生态修复至关

重要，健康的杨树人工林是持续发挥生态系统功能

的基础，也是维持该区域森林生态系统可持续发展

的重要环节。此外，提升杨树人工林健康程度还是

实现我国双碳目标的重要途径，对杨树人工林健康

状况进行合理的评价，可为科尔沁沙地减弱沙化问

题提供基础数据，并为合理的杨树人工林经营措施

提供科学依据。

近年来，森林健康评价指标体系的研究已取得

显著进展，但由于评价区域和评价对象的不同，所使

用的评价方法也存在较大差异。目前，森林健康评

价的方法主要可分为以下 5类。第一类是主观赋权

法，包括层次分析法和专家打分法。例如：徐梅等[5]

在分析侧柏（Platycladus orientalis）人工林健康状况

时，采用层次分析法构建了由 10个指标组成的评价

体系；董灵波等[6]也使用熵值−层次分析法构建了大

兴安岭地区盘古林场单木尺度健康评价模型。专家

打分法则是早期学者们进行森林健康常用的方法。

然而，主观赋权法高度依赖先验知识，且基于研究者

的主观经验对指标进行权重赋值，忽视了指标间的

相互影响关系。第二类属于客观赋权法，包括粗糙

集法、灰色关联度法和主成分分析法。例如：刘素芝

等[7]采用粗糙集理论方法分析了湖南省大围山自然

保护区 8个次生林群落和 2个人工林健康状况，其

评价结果不依赖专家经验。张德成等[8]在评价辽东

山区落叶松中龄林涵养水源效益时，采用了灰色关

联度法；赵金满等[9]运用主成分分析法计算了塞罕坝

自然保护区华北落叶松（Larix  gmelinii）和樟子松

（Pinus sylvestris）人工林健康指数。客观赋权法根据

指标的关联度或原始数据信息客观赋权，但没有充

分考虑到各参评要素对评价的重要程度。第三类是

主客观相结合赋权法，主要有模糊综合评价法。例

如：郭艳荣等[10]、王忠春[11]使用模糊综合评价法分别

实现了内蒙古中部山地油松（Pinus tabuliformis）人
工林、长白山区金沟岭林场林分级森林健康评价。

尽管主客观相结合赋权法结合了两者的优点，但同

一评价对象若使用不同权重赋值方法，仍可能会导

致评价结果不一致的问题。第四类是综合评价法。

虽然对不同的森林类型进行评价时应选择合适的评
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价方法[12]，但由于森林生态系统的复杂性，即使同一

森林类型采用单一的评价方法也很难对健康状况进

行客观评价，目前有关森林健康评价多采用多个方

法综合进行评价。然而，综合评价法需要合理选择

和确定评价指标及权重，若指标体系不科学可能会

影响评价结果，且在处理高维、多变量数据时存在很

大的困难。第五类是结构方程模型方法。例如：曹小

玉等[13]采用此方法对杉木（Cunninghamia lanceolata）
纯林、杉木混交林及天然次生林的森林健康状况进

行了评价。该方法利用因果关系建模，可用于揭示

指标之间的复杂关系和赋权，但需要大量的样本数

据支持，前期数据采集成本高。

综上所述，现阶段每种森林健康评价方法均存

在一定的缺陷，可能导致评价结果不够科学。因此，

如何找出一种客观、合理、准确且成本低的方法来评

价科尔沁沙地杨树人工林的健康状况，已成为一个亟

待解决的科学问题。鉴于此，本研究将基于 ChatGPT
大语言模型对科尔沁地区杨树人工林进行综合健康

评价，并利用 DeepSeek大语言模型、模糊评价法及

机器学习算法对 ChatGPT预测的森林健康进行对比

验证。通过这种方法，本研究旨在探索一种更精准

的评估手段，以期为科尔沁地区杨树人工林的健康

程度评估提供新的思路，并为该区域森林可持续经

营的理论研究提供参考依据。 

1   基于 ChatGPT 的森林健康评价
 

1.1    研究区概况和数据来源

科尔沁沙地是中国最大的沙地，位于西辽河冲

积平原，总面积约 5.6万 km2。杨树作为该区域的重

要造林树种，因其生长快、效益高、用途广等优势，

已成为人工造林的核心树种，对当地生态建设与环

境治理具有重要作用。

在对科尔沁沙地杨树人工林踏查的基础上，于

2023年 7月在科尔沁沙地的南缘、西缘共设置不同

龄组（幼龄林、中龄林、近熟林、成熟林）杨树人工林

临时标准地 64块，标准地面积大小为 0.09 ~ 0.20
hm2。记录每块样地经纬度、海拔、坡度、坡向等环境

因子，对直径 > 5 cm乔木进行每木检尺调查，并测

定树高，记录树种名称。每块样地调查结束后，计算

样地的平均直径（Dg），并在树高曲线（树高曲线的具

体绘制方法请参考文献 [14]）上查定每块样地的林

分平均树高（HD）。依据 Dg、HD（误差不超过 ± 5%）
选取 3株干形中等的树木作为标准木，依据标准木

的年龄估算林分平均年龄（具体方法参见文献 [15]）。
在每块样地沿对角线设置 3个 2 m × 2 m具有代表

性的样方，记录灌木的种类、调查灌木层的盖度、株

数、地径、高度等；在每个 2 m × 2 m的样方内设置

1 m × l m的样方，调查草本层种类、盖度和高度。

2024年 7月在科尔沁沙地的腹地设置不同龄组杨树

人工林临时标准地 28块，调查内容与 2023年样地

调查内容相同。

在每块样地的 4个角设置土壤取样点，并挖取

土壤剖面（30 cm × 30 cm × 30 cm），去除土壤表层的

枯枝落叶，按 0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm分两层采集土

样，每块样地共采集 8份土壤样品（ 4次重复）。将

每块样地同一深度的土样混合，得到两个不同深度

的土样，通过孔径 2 mm筛，去除可见的植物杂质和

小石子，将所采土样装入无菌塑料袋中待测。同时

在每个样地的 4个样方内挖剖面，用环刀自上到下

选取 0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm土样，测定土壤容重。土

壤容重的测定采用烘干法[16]。土壤的有机碳含量使

用重铬酸钾容量法−外加热法测定[16]。 

1.2    评价指标 

1.2.1    评价指标的选择

评估结果的科学性和准确性在很大程度上取决

于评估指标体系的完备程度。在选择评估指标时，

必须遵循客观性、全面性和可操作性这 3个原则[9]。

首先，指标的选择应充分考虑被调查对象的特性以

及林分的实际状况，确保能够客观地反映森林的特

性。其次，指标体系应结合前人的研究成果，尽可能

完整地涵盖森林的各个方面，但同时要避免指标之

间的重复，着重选择那些对森林健康具有关键影响

的指标。最后，所选指标应便于在实际调查中获取，

计算过程应简单明了，以便为后续研究提供清晰的

指导，并能够在实践中得到广泛推广应用。

基于上述原则，本文以科尔沁沙地杨树人工林

为研究对象，借助 ChatGPT进行指标体系的构建。

例如，通过设置提示词“根据上述 3个原则（将上述

3个原则传给 ChatGPT），基于森林健康和森林生态

学知识，搜索国内外文献，且要求文献真实存在，请

提供一套用于森林健康评价的指标体系，并按重要性

排序”。结合内蒙古自治区地方标准 DB15/T 3386—
2024《森林健康监测与评价技术规程》，最终选择生

产力、组织结构、生态脆弱性和抵抗力 4类属性的

15个指标。具体指标见表 1。 

1.2.2    评价指标的计算

基于树木胸径和树高，采用二元立木材积方

程[17]（式 1）计算材积，将各林木的材积合计后除以

样地面积得到林分单位面积蓄积量（m3/hm2）。

V= 0.000 041 960 698D1.909 459 5H1.041 389 2 (1)

式中： V 为单木株材积，D 为 胸径，H 为树高。
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由于表层 0 ~ 20 cm土层含有大部分的生物活

性碳[18]，尤其在温带棕色针叶林土壤中，它可以储存

高达 57% 的总土壤碳[19]。因此，本文只估算了表层

0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm土壤有机碳密度。土壤有机碳

密度的计算方法为

DSOC =
∑n

i=1
ρiCiDi (1− θi)×10−1 (2)

式中： DSOC 为 0 ~ 20 cm 土层深度的土壤有机碳密

度（Mg/hm2），ρi 为第 i 层土壤容重（g/cm3），Ci 是第

i 层有机碳含量（g/kg），Di 是第 i 层土层深度（cm），
θi 为第 i 层 > 2 mm的砾石体积百分比，n 为土层数。

本文所选物种多样性指标为草本的 Simpson指数。

D = 1−
∑

p2
i = 1−

∑
(Ni/N)2 (3)

pi i式中： 为草本第 种的个体所占所有种的个体总数

的比例，Ni 为草本样方内第 i 物种的个体数；N 为样

方内所有种的个体总数。

本文通过主要树种、郁闭度、海拔、平均枝下高

4个亚指标确定火险等级。根据燃烧的难易程度，将

主要树种分为难燃类（等级为 1）、可燃类（等级为 2）
和易燃类（等级为 3）[20]。在本研究中，所有树种均为

可燃类。郁闭度越大，林内的光线减弱，湿度增大，

不易燃烧；海拔越高，温度越低，林木越不易燃烧；

林木平均枝下高较低时，遇到地表火，极易引起林冠

火[21]，本研究中郁闭度、海拔、平均枝下高的火险等

级依据表 2确定。

基于 4个亚指标的火险等级，通过公式（4）计算

各样地的综合指数[21−22]后，由表 3查出研究区各样

地的燃烧等级。

R = X1+X2+X3+X4 (4)

式中：R 表示综合指数，X1、X2、X3 和 X4 分别表示主

要树种、林分郁闭度、海拔和林木平均枝下高的火险

等级。

使用R语言 summary函数和psych 包中的 describe

函数对森林健康评价原始数据集进行描述性统计分

析（表 4）和 Spearman相关性分析。 

1.3    基于 ChatGPT 的森林健康等级划分

本研究以科尔沁地区杨树人工林的 15个评价

指标（包括林分平均胸径、林分平均高、林分蓄积

量、土层厚度、腐殖质厚度、土壤有机碳密度、株数

密度、群落结构、灌木盖度、草本盖度、Simpson指
数、枯枝落叶层厚度、天然更新、病虫害和火险等

级）为基础，结合人工拍摄和无人机拍摄的森林景观

照片，利用基于 Transformer架构的 ChatGPT模型

进行综合健康评价。ChatGPT经过大量文本与数据

训练，具备类比与归纳能力。在本研究中，基于 few-
shot学习原理，ChatGPT在少量带标签数据引导下

对 92个样地的结构化文本进行分类预测，其机理可

类比为嵌入空间中的语义映射，将变量与健康等级

之间的非线性关系转化为语言模型中的分类任务。

具体而言，该模型是一个结合了数据预处理、特

征提取和多变量相关性分析的分类模型。数据预处

理包括对缺失值变量使用中位数填充，采用 Z-score
标准化方法进行数据归一化以均衡不同尺度变量的

影响，以及利用箱型图识别并剔除异常值。特征提

 

表 1    森林健康状况评价指标体系

Tab. 1    Evaluation index system for forest health status

序号 评价指标 属性 序号 评价指标 属性

1 林分平均胸径

生产力指标
（6个）

9 灌木盖度

生态脆弱性指标
（4个）

2 林分平均高 10 草本盖度

3 林分蓄积量 11 草本的Simpson指数

4 土层厚度 12 枯枝落叶层厚度

5 腐殖质厚度 13 天然更新

抵抗力指标
（3个）6 土壤有机碳密度 14 病虫害

7 株数密度 组织结构指标
（2个）

15 火险等级

8 群落结构

 

表 2    森林防火等级

Tab. 2    Forest fire prevention levels

等级 1 2 3 4 5

郁闭度 > 0.6 0.5 ~ 0.6 0.4 ~ 0.5 0.3 ~ 0.4 0.1 ~ 0.3

海拔/m > 1 400 800 ~ 1 400 < 800

平均枝下高/m > 2.5 2.0 ~ 2.5 1.5 ~ 2.0 1.0 ~ 1.5 < 1

 

表 3    燃烧等级

Tab. 3    Combustion levels

燃烧等级 1 2 3 4 5

综合指数 R ≤ 4 4 ~ 8 8 ~ 12 12 ~ 16 16 ~ 20

描述 不燃 难燃 可燃 易燃 强燃
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取阶段，提示 ChatGPT“结合森林健康和森林生态学

知识，对 15个指标进行重要性排序，并识别变量之

间的潜在关系，以便准确构造复合变量（森林健康指

数）”。模型的核心思想是通过 Bootstrap抽样法生

成多个子数据集，在每个子数据集上训练决策树，并

通过多数投票法预测因变量。因变量的预测是通过

将各变量转化为健康指数实现的，相应的提示词为

“请根据所有特征预测森林健康等级”，这使得模型

能够综合考虑所有特征，从而提高泛化能力。此外，

利用机器学习中的 K 均值聚类实现健康等级的自动

划分。

图像数据用于补充变量信息，通过视觉特征优

化健康评估结果。在数据建模过程中，通过 YOLOv5
目标检测模型提取图片中的视觉特征，输出株数密

度、树木外观、病虫害和火烧迹象 4个指标的置信

度，用于后续的健康评估。通过对每块样地进行综

合分析和分类，确保分类的准确性和科学性。最终，

将 92块样地的森林健康等级划分为 4类，即“1”
（健康）、“2”（亚健康）、“3”（中健康）和“4”（不健康）。 

2   多方法的比较验证

本文采用 DeepSeek大语言模型、模糊评价法和

机器学习法，对基于 ChatGPT的科尔沁沙地杨树人

工林健康等级评价结果进行比较验证。 

2.1    DeepSeek 大语言模型

DeepSeek大语言模型对森林健康等级的评价方

法与 ChatGPT相同，此处不再重复赘述。 

2.2    模糊评价法

模糊评价法的具体应用可参照郭艳荣等[10]的研

究，其利用模糊综合评价法对内蒙古中部山地油松

人工林进行了森林健康评价。鉴于篇幅限制，本文

不再详细展开。 

2.3    机器学习法 

2.3.1    机器学习模型概述

本文采用了 8种机器学习方法：K 近邻分类

（KNeighbors classifier）、逻辑回归（logistic regression）、
多 层 感 知 分 类 （MLP  classifier）、决 策 树 分 类

（decision  tree  classifier）、随机森林分类 （random
forest  classifier）、 自 适 应 提 升 分 类 （AdaBoost
classifier）、自助法袋装分类（bagging classifier）以及

轻量级梯度提升机（LightGBM）模型。其中，K 近邻

分类模型通过测量样本之间的距离，将未知样本归

类为其最近的 K 个邻居中最常见的类别，是一种不

依赖概率分布的非参数方法[23]。逻辑回归模型则利

用对数几率函数建模，将自变量的线性组合输入到

Sigmoid函数中，将结果映射到 [0，1]区间，表示样

本属于某一类别的概率，并采用最大似然估计法优

化模型参数[24]。多层感知分类模型通过多个包含激

活函数的隐藏层对输入数据进行非线性变换，并利

用反向传播算法调整权重以最小化预测误差，从而

实现复杂模式的分类[25]。决策树分类模型基于树结

构，利用信息增益等准则递归选择最优特征，将数据

划分为子集，并构建一系列可解释的判断规则以实

现分类[26]。随机森林分类模型是一种基于决策树的

 

表 4    森林健康状况评价指标描述性统计

Tab. 4    Descriptive statistics of evaluation indicators for forest health status

变量 样本量 平均值 标准差 最小值 第一四分位数 中位数 第三四分位数 最大值

林分平均胸径/cm 92 12.6 4.4 5.6 9.2 12.1 15.7 23.8

林分平均高/m 92 13.9 4.5 5.1 10.5 14.1 17.6 22.6

林分蓄积量/（m3·hm−2） 92 100.5 66 9.5 40.9 86.7 158.2 214.9

土层厚度/cm 92 58.1 14 22.3 47.6 58.1 67.6 98.3

腐殖质厚度/cm 92 58.1 14 22.3 47.6 58.1 67.6 98.3

土壤有机碳密度/（Mg·hm−2） 92 62.8 11.6 37 53.7 61.6 70.8 91.5

株数密度/（株数·hm−2） 92 1 093 370 271 832 1 105 1 341 1 988

群落结构 92

灌木盖度/% 92 5 2.9 1 2.8 4 7 10

草本盖度/% 92 17.7 7.7 5 11 17 25 30

Simpson指数 92 7.3 3.7 1.4 4.4 7.4 10.4 13.4

枯枝落叶层厚/cm 92 4 1.7 0.5 2.8 4.2 5.3 7.2

天然更新等级 92 2 0.8 1 1 2 3 3

病虫害等级 92 2 0.8 1 1 2 3 3

火险等级 92 2.9 1.4 1 2 3 4 5

第 7 期 郭艳荣等：基于 ChatGPT的科尔沁沙地杨树人工林健康评价 121



集成学习算法，通过集成多个弱分类器来提高模型

的泛化能力、鲁棒性和预测精度[27]。自适应提升分

类模型是一种提升算法，通过在每轮迭代中训练一

个弱分类器，并根据其预测错误率调整样本权重，使

后续的弱分类器更加关注先前难以正确分类的样

本，最终将多个弱分类器按其性能加权组合为一个

强分类器，从而显著提高整体预测精度[28]。自助法

袋装分类模型通过对原始训练集进行自助采样生成

多个子集，分别训练多个基分类器，并通过投票或平

均集成预测结果，以降低模型的方差，并提升不稳定

学习算法的泛化性能[29]。轻量级梯度提升机模型是

基于梯度提升框架的高效实现，采用基于叶子生长

的策略和直方图优化技术，适合大规模数据和高维

特征，具有训练速度快、精度高的特点[30]。这些方法

涵盖了不同的算法原理和应用场景，能够为研究提

供多角度的分析和验证。 

2.3.2    机器学习模型预测性能的评价指标

本文采用准确率、精确率、召回率、F1 值和

AUC值来评估 8种机器学习分类模型的预测性能。

准确率（A）是指所有样本中预测正确的比例，反映了

模型整体的分类准确程度。精确率（P）关注的是预

测为正类的样本中实际为正类的比例，衡量了模型

预测正类的准确性。召回率（R）则是指所有实际正

样本中被正确预测的比例，反映了模型对正类的识

别能力。F1 值是精确率和召回率的调和平均，皆在

评估分类模型的效果，取值范围为 [0, 1]，值越接近

1表示模型性能越好。这些指标通过混淆矩阵计算

得出，其中通常将关注的类定义为正类，其余为

负类。

A =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
×100% (5)

P =
TP

TP+FP
×100% (6)

R =
TP

TP+FN
×100% (7)

F1 =
2PR
P+R

×100% (8)

式中：TP 表示正确分类为正类的样本数，TN 表示正

确分类为负类的样本数，FP 表示错误分类为正类的

样本数，FN 表示错误分类为负类的样本数。

除上述公式（5） ~ （8）的评价指标，本文还采用

受试者工作特征曲线（receiver operating characteristic
curve，ROC曲线）及其下的面积（AUC值）作为综合

评价指标来衡量模型的预测性能。ROC曲线通过混

淆矩阵中的参数绘制而成，具体是通过逐步增大分

类阈值，计算真阳性率（RTP）和假阳性率（RFP）。其

中，RTP = TP/（TP + FN），表示正确分类为正类的比

例；RFP = FP/（FP + TN），表示错误分类为正类的比

例。AUC值衡量 ROC曲线下的面积，其值越接近

1，表明模型的性能越好。 

3   森林健康的指标重要性排序

本文通过 SHAP值对 8种机器学习分类模型中

的最优分类模型的森林健康影响因素进行解释分

析，以增强模型的可解释性。SHAP值主要用于量化

每个特征对模型预测的贡献。其核心思想是：首先计

算某一特征加入模型时的边际贡献，接着评估该特

征在不同特征组合中的边际贡献变化，最终通过求

取所有边际贡献的均值来确定该特征的 SHAP值。

i xi i j

xi j Ci j wi

f (xi j) xi j i

假设第 个样本为 ，第 个样本的第 个特征为

，特征的边际贡献为 ，边的权重为 ，其中

为 的 SHAP值。例如，第 个样本的第 1个特

征的 SHAP值计算为

f (xi1) =Ci1w1+ · · ·+Ci1wn (9)

yi

ybase

模型对该样本的预测值为 ，整个模型的基线

（通常是所有样本的因变量的均值）为 ，那么

SHAP value服从以下等式。

yi = ybase+ f (xi1)+ f (xi2)+ · · ·+ f (xis) (10)

f (xi1) i

f (xi1)

式中： 就是第 个样本中第 1个特征对最终预

测值 yi 的贡献值，每个特征的 SHAP值反映了以该

特征为条件时模型预测的变化，解释了实例的平均

模型预测与实际预测之间的差异。当  > 0，说
明该特征提升了预测值，反之，说明该特征降低了预

测值。

传统方法（如随机森林分类模型）只能反映特征

的重要程度，但无法明确该特征对预测变量的具体

影响力。而 SHAP值的最大优势在于能够量化样本

中每一个自变量对因变量的影响力，并明确其影响的

正负性。本文所有的数据分析采用 Python v.3.13.1[31]

完成。 

4   结果与分析
 

4.1    森林健康与各指标的相关性

基于 Spearman相关分析，森林健康状况与多种

评价指标存在显著相关性（图 1）。其中，生产力指标

（如林分平均胸径、平均高和蓄积量）与森林健康呈

显著正相关（相关系数分别为 0.52、0.53和 0.57），表
明林分生产力是森林健康的重要驱动因素。此外，

土壤生产力指标（土层厚度和腐殖质厚度）与森林健

康的相关系数均为 0.29，进一步强化了土壤质量对

森林健康的贡献。在组织结构指标中，群落结构（相
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关系数为 0.33）表现出较高的正相关性，说明生态系

统的复杂性对森林健康具有积极作用；而株数密度

（相关系数为 0.032）的相关性较弱，可能单独难以反

映健康状况。生态脆弱性指标（如草本盖度和灌木盖

度，相关系数均为 0.23）以及 Simpson指数（相关系

数为 0.27）与森林健康呈正相关，显示植被多样性和

覆盖度在降低生态脆弱性方面的作用。在抵抗力指

标中，天然更新（相关系数为 0.24）对森林健康的贡

献较为突出，而病虫害（相关系数为 0.12）和火险等

级（相关系数为 0.14）虽然对健康有负面影响，但相

关性较弱。综合来看，生产力、组织结构和生态系统

抵抗力的综合作用对森林健康的维持具有关键作用。 

4.2    基于 ChatGPT 的科尔沁沙地杨树人工林健康

评价

将 92个样地的 15个变量格式化为文本输入，

以便 ChatGPT能够识别数据模式（即让 ChatGPT学

习 92个样地的数据模式）。通过  few-shot learning
提供部分标注数据，利用 ChatGPT进行分类预测，

并结合 YOLOv5提取图像视觉特征以优化评估结

果。基于 ChatGPT构建的综合健康评价模型得出

的结果显示，各健康等级样地占全部样地的比例

依次为中健康（53.3%） > 不健康（21.7%） > 亚健康

（20.7%） > 健康（4.3%）。这表明科尔沁沙地杨树人

工林整体处于中健康状态（图 2a）。此外，随着土壤

有机碳密度的降低，林分健康等级逐渐下降（图 2b）。
在科尔沁沙地，健康的森林群落结构类型较完整，而

群落结构越简单，森林健康状况越差（图 2c）。 

4.3    多方法比较验证 

4.3.1    DeepSeek 模型和模糊评价法

在保持与 ChatGPT相同的提示词、样地变量输

入以及 few-shot  learning配置的基础上，DeepSeek
模型的预测准确率为 76.1%，且在预测“健康”与
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图 1    森林健康状况与影响因素间的 Spearman相关系数

Fig. 1    Spearman correlation coefficients between forest health status and influencing factors
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“亚健康”等级上表现出更高的分类一致性（kappa
系数为 0.69）。同时，本文还采用森林健康评价的典

型方法模糊评价法对科尔沁沙地杨树人工林的健康

等级进行计算，并与 ChatGPT预测的森林健康等级

进行比较。由于本文的健康等级数据不满足正态分

布，因此采用非参数 Wilcoxon秩和检验来比较二者

之间的差异性。结果显示，两种方法得到的 92块样

地健康等级的差异性不显著（p = 0.29，p > 0.05），这
进一步证实了利用 ChatGPT预测的森林健康等级的

准确性。 

4.3.2    8 种机器学习模型

为了评估不同机器学习方法在森林健康状态验

证中的表现，本文采用十折交叉验证法对 8种算法

进行了比较（表 5）。结果显示：随机森林模型表现最

为出色，其准确率达到 84.2%，F1 值为 80.6%，显著

高于其他模型（表 5和图 3）。逻辑回归和多层感知

分类模型的综合表现分别位列第二和第三，准确率

分别为 73.7% 和 68.4%。相比之下，轻量级梯度提升

机和自适应提升分类模型的表现较差，尤其是轻量

级梯度提升机，其准确率仅为 52.6%，精确率和

F1 值均为最低水平。

从 ROC曲线来看，随机森林模型的曲线显著高

于对角线，且 AUC值最大，表明其分类能力较强

（图 4）。K 近邻分类和逻辑回归模型的 AUC值分别

为 0.59和 0.62，说明它们在评价指标上也具有一定
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图 2    科尔沁沙地杨树人工林样地森林健康等级分布

Fig. 2    Distribution of forest health levels in poplar plantation plots in the Horqin Sandy Land
 

表 5    8种机器学习模型评价指标

Tab. 5    Evaluation indicators of 8 machine
learning models

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/%

K近邻分类 63.2 70.1 63.2 64.7

逻辑回归 73.7 78.2 73.7 70.5

多层感知分类 68.4 71.9 68.4 65.8

决策树分类 63.2 60.9 63.2 61.2

随机森林分类 84.2 77.6 84.2 80.6

自适应提升分类 63.2 39.9 63.2 48.9

自助法袋装分类 57.9 60.9 57.9 56.5

轻量级梯度提升机 52.6 32.2 52.6 39.9
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图 3    8种机器学习模型对森林健康预测的准确率

Fig. 3    Accuracy of eight machine learning models for
predicting forest health
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竞争力。然而，决策树和轻量级梯度提升机模型的

AUC值仅为 0.42和 0.53，表明其预测能力较弱。综

合考虑，随机森林分类模型因其较高的准确率和稳

健的分类性能，被选为本研究区森林健康状态验证

的最佳模型。经过交叉验证，随机森林分类模型的

预测结果与 ChatGPT大语言模型的结果一致，这进

一步证明了 ChatGPT对森林健康状况的划分是准确

的，其采用的综合健康评价模型是可行的。 

4.4    森林健康的指标重要性排序

林分平均高和土壤有机碳密度被识别为关键变

量，其特征值在所有变量中占据显著地位，表明它们

对生态系统的健康状况具有较高的重要性。此外，

林分蓄积量和更新的特征值也显示出较高的敏感

性，这些变量分别反映了森林结构和更新能力的显

著影响。草本盖度、枯枝落叶层厚度以及火险等级

等因素的重要性指标处于中等水平，表明它们对森

林健康评估具有一定影响，但不及前述变量显著。

Simpson指数、土层厚度和病虫害的特征值较低，

提示这些变量在健康状态预测中的贡献相对有限

（图 5a）。
森林健康状态的分类进一步揭示了各指标的重

要性分布。林分平均高和土壤有机碳密度在健康、

亚健康、中健康和不健康 4种分类中均表现出较高

的贡献值，尤其在不健康和中健康状态下贡献突出，

表明这些指标在不同生态健康状态之间发挥了关键

调节作用。林分蓄积量和枯枝落叶层厚度在亚健康

和中健康类别中的占比相对较大，反映了它们在维

持森林生态平衡中的重要作用。草本盖度和群落结

构在各健康类别中的表现相对平衡，提示其在多状

态生态系统中具有稳定性。病虫害对不健康状态的

贡献微弱，表明该指标虽有影响，但不足以作为主导

变量（图 5b）。 

5   讨　　论

森林健康受到多维度因素的综合影响，其中生

产力指标在健康评价中扮演了重要角色。林分平均

胸径、林分平均高和林分蓄积量的显著正相关性表

明，生产力较高的林分能够更好地维持健康水平，这

一发现与国内外研究一致。例如，Liu等[15]在大兴安

岭地区研究中发现，林分生产力与碳密度变化密切

相关，表现为正向非线性关系。此外，立地质量（如

土层厚度和腐殖质厚度）的正相关性强调了土壤在

生态系统健康中的基础性作用，这与 Crowther等[18]

关于土壤碳与森林健康关系的研究结论一致。生态

脆弱性指标（如草本盖度、灌木盖度和 Simpson指
数）表现出适度的正相关性，说明植被多样性和覆盖

率在缓解生态系统脆弱性方面具有重要意义。这与

Barron等[32]研究提出的物种多样性提升生态系统服
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图 4    8种机器学习模型对森林健康预测的 ROC曲线
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务功能的观点相呼应。同时，天然更新能力作为抵

抗力指标对健康的促进作用，表明增强更新能力是

维持森林生态功能的关键途径，这与 Jobbágy等[19]

关于更新潜力对生态平衡的研究结果一致。在未来

的研究中，可进一步强化这部分工作，拓展基于机器

学习模型的相关性识别与解释路径，提升变量相关

性解释力和模型的生态解释性。

科尔沁沙地杨树人工林健康的样地仅占 4.3%，
这一结果表明研究区整体森林健康状况不理想，反

映了区域生态环境的脆弱性及外部干扰（如干旱、土

壤退化和病虫害）的显著影响。区域生态系统的脆弱

性使人工林面临持续的环境压力，与众多研究对干

旱半干旱地区人工林健康状况的评价结果一致。例

如，Jobbágy等[19]指出，土壤碳分布及其与气候和植

被的关系对于生态系统的功能维持至关重要，而这

些关键要素在半干旱区域常受到显著限制。科尔沁

沙地杨树人工林不健康和亚健康总占比 42.4%，这
一结果显示杨树人工林已出现不同程度的退化现

象。然而，本文结果进一步显示科尔沁沙地中健康

占比 53.3%，表明该区杨树人工林整体处于中健康

状态。在水分相对短缺的沙地区域，杨树人工林整

体能够达到中健康状态，究其原因可能是杨树人工

林的根系分布特征决定的，杨树人工林在雨季主要

利用浅层土壤水，在旱季主要利用深层土壤水和地

下水，该策略保证了杨树人工林在应对干旱环境的

适应性表现[4]。另一个可能的原因是与研究区人工

林的经营管理模式有关。由于早期造林目标主要集

中于生态恢复和沙地治理，杨树人工林的健康管理

较少关注多样性、更新能力和结构稳定性等更复杂

的生态功能[9]。在亚健康和不健康样地中，占比合计

为 42.4%，进一步凸显了人工林在沙地生态环境中

的经营面临着困难。已有研究表明，不健康和亚健

康状态的主要成因包括病虫害频发、火险等级较高

以及土壤条件的退化[18]。特别是在沙地地区，由于

植被覆盖稀疏且水分利用效率低下，森林更易受到

气候极端事件的冲击。因此，在健康管理策略中，需

针对不同健康等级采取分区管理措施。例如，对于

亚健康样地，可通过适度间伐降低竞争强度，同时改

良土壤条件以提高健康水平。而对于不健康样地，

则应重点加强干扰控制（如病虫害防治）并促进天然

更新。

研究还表明，基于 ChatGPT构建的综合健康评

价模型在健康等级划分上能够客观反映林分健康现

状。这说明其在多维数据整合和优化分析方面具有

显著优势。这一方法的引入为森林健康评价开辟了

新方向，尤其是在数据复杂且传统方法难以处理的

情境下。然而，模型的长远应用需要与区域长期监

测数据相结合，以确保预测结果的稳定性和可靠

性。此外，还需探讨将人工智能模型与深度学习技

术结合的可能性，以动态捕捉森林健康变化的趋

势。综合来看，森林健康评价不仅为当前研究区的

管理提供了科学依据，也为其他区域的人工林健康

评估提供了参考。未来工作应进一步探索影响健康

状态的驱动因子间的相互作用，开发适应性强，可推

广的健康评价体系，并在生态脆弱区的人工林经营

中实施更科学的健康管理策略。

随机森林分类模型在森林健康状况分类任务中

性能优越，其准确率达到 84.2%，F1 值为 80.6%，高
于其他 7种机器学习模型。可能的原因有两点。其

一，该方法独特的集成学习机制和对数据复杂性的

鲁棒性。这一发现与现有文献的研究结果一致，例

如 Herrera[33]在滑坡检测中的研究表明随机森林能够

有效处理复杂的地理和环境数据，具有较强的泛化

能力。其二，森林健康评价中涉及的评价指标之间

存在复杂的非线性关系，例如土壤有机碳密度和枯

枝落叶厚度对健康状况的共同作用。随机森林能够

捕捉和处理这些非线性和交互效应复杂的关系，从

而提供更精确的预测。

在森林生态系统中，林分平均高和土壤有机碳

密度是杨树人工林健康主要的驱动因子，表明它们

对维持生态系统稳定性具有核心作用。这一发现与

Lundberg等[34]基于 SHAP值的解释模型研究结果一

致。林分平均高是反映林木生长状态和林分竞争强

度的重要指标。科尔沁沙地作为一个气候干旱、土

壤贫瘠的区域，森林的生长高度直接受到水分和养

分供应的限制。较高的林分平均高通常表明个体树

木具备较强的资源竞争能力，光合作用效率较高，从

而能够积累更多的生物量，促进碳固定和生态功能

的提升。土壤有机碳密度是评估土壤肥力和健康的

重要指标，对森林生态系统的生产力和碳循环具有

直接影响。土壤有机碳不仅提高了土壤的水分保持

能力，还为植物根系和微生物提供了稳定的养分来

源，有助于维持土壤生物多样性和生态系统功能的

稳定性[18]。科尔沁沙地的土壤有机碳积累主要依赖

于森林植被的落叶和枯枝层的输入，这些有机物质

在土壤微生物的作用下分解并形成腐殖质，从而改

善土壤结构和水分渗透性。今后可进行适宜的林分

管理措施如生物炭添加，也可以显著提高土壤有机

碳的存储能力，进一步提升森林健康水平[35]。未来

可通过优化种植密度、实施土壤改良措施（如生物炭

施用）以及合理规划间伐周期，有效促进科尔沁沙地

杨树人工林的健康和可持续发展。 
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6   结　　论

本文以科尔沁沙地杨树人工林为研究对象，借

助 ChatGPT大语言模型的优势，充分提取原始数据

信息并克服人为因素的影响，对其森林健康状况进

行了评价。结果表明，研究区森林整体处于中健康

状态。ChatGPT大语言模型能够较为客观地反映研

究区的健康现状，这表明该方法具有科学合理性，为

森林健康评价提供了一种全新的思路。通过与 8种
机器学习模型的对比验证，进一步证明了随机森林

分类算法在预测森林健康方面的有效性。同时，利

用 SHAP模型进行特征解释分析，识别出林分平均

高和土壤有机碳密度是影响森林健康的关键因素。

模型可解释性的增强和预测性能的提升，对降低机

器学习在森林健康诊断中的误判率具有重要的应用

价值。

本研究虽构建并验证了基于 ChatGPT与多源数

据融合的森林健康评价方法，但该方法仍存在一定

不确定性：一方面，所选 15项指标主要基于现有文

献与区域标准，未能完全涵盖森林健康的多维内涵，

部分生态功能与长期动态过程可能被低估；另一方

面，样地分布与样本量限制了模型的泛化能力，预测

结果需在更广阔的时空尺度和长期监测数据中进一

步验证。

鉴于本文侧重方法研究，后续可将该方法推广

至不同生态区并验证。进而依托其通用框架开发基

于机器学习的实时监测系统，动态跟踪森林健康变

化趋势，为森林管理者提供实时预警和决策支持工

具。同时探索深度学习算法在森林健康评价中的应

用潜力，并构建多源信息融合的综合数据库，以提升

模型对大尺度、长时间序列数据的适应能力。
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