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基于 23 种多模态数据的生物量和碳储量优化模型构建

−以中国杉木为例

易    扬1,2      史明昌2      杨宇璐2      雷    章3      马慧莹2

（1. 上海市园林科学规划研究院，上海 200232；2. 北京林业大学水土保持学院，北京 100083；3. 北京地拓科技发展有限公司，北京 100084）

摘要:【目的】生物量与碳储量的精准估算是森林碳汇评估关键环节。基于环境因子构建优化模型，可为区域尺度树木生

物量和碳储量估算提供通用技术支撑。中国杉木因其立地环境耦合关系典型，可作为研究实例的载体。现有模型在精度

上受到立地差异的制约，且多因子耦合建模与验证不足。为此，本研究拟构建一种可推广的模型框架，并以中国杉木为

实例开展建模与验证，为同类树种模型研发提供参考。【方法】本文通过文献收集全国杉木实测生物量数据，结合 5类 23
种多模态数据（包括地形、气候、土壤、位置和林木变量因子），构建参数模型（基础模型、哑变量模型和可加性生物量参

数模型）与非参数模型（GA-BP、PSO-BP和 BP模型）。同时，使用 SHAP解释器分析各因子的贡献度及交互贡献度，评

估不同模型在精度提升和可用性方面的表现。【结果】（1）杉木生物量与胸径、树高、林龄及林分密度等变量的相关性最

强，贡献度最高；经度与生长季最高温的影响次之，而土壤变量的贡献度相对较低；（2）整体来看，除树叶生物量外，基于

PSO-BP模型的生物量估算精度改善程度更高。SHAP解释器结果显示，在非参数模型中，林木变量的贡献度最高，交互

因子的响应显著；（3）验证指标对比表明，引入哑变量因子显著提升了杉木生物量模型的精度。【结论】本研究所构建的参

数模型与非参数模型均可为杉木提供较为准确的立木生物量模拟。结合含碳率参数，可准确计算杉木立木各组成部分（全

株、地上、地下、树干、树冠、树枝、树叶）的生物量和碳储量。本文模型及环境变量已嵌入在线云平台，可在线计算生物量。
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Abstract: [Objective]  The  accurate  estimation  of  biomass  and  carbon  storage  is  essential  for  assessing
forest  carbon  sinks.  Constructing  an  optimization  model  based  on  environmental  factors  can  provide
technical support for estimating tree biomass and carbon storage at the regional scale. Chinese fir, due to its
typical  coupling  with  the  site  environment,  serves  as  an  exemplary  case.  Existing  models  often  encounter
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challenges  such  as  limited  accuracy  due  to  site-specific  variations  and  inadequate  multi-factor  coupling
modeling and verification. This study intends to construct a scalable model framework, taking Chinese fir as
a  case  study  to  perform  modeling  verification,  thereby  providing  a  reference  for  developing  models  for
similar tree species. [Method] In this paper, measured biomass data of Chinese fir across the country were
collected  through  five  categories  of  23  multimodal  data  (topography,  climate,  soil,  location  and  forest
variables). Parametric models (basic model, passive variable model, and additive biomass parameter model)
and non-parametric models (GA-BP, PSO-BP and BP models) were constructed. The SHAP interpreter was
employed  to  analyze  the  contribution  and  interaction  effects  of  each  factor.  Dummy  variables  were
introduced to evaluate the performance of different models in terms of accuracy enhancement and usability.
[Result]  The  key  findings  were  as  follows:  (1)  The  primary  factors  influencing  Chinese  fir  biomass
included four forest variables: diameter at breast height, tree height, forest age and stand density. Secondary
factors  were  longitude  and  the  maximum temperature  during  the  growing  season.  Soil  variables  exhibit  a
relatively minor influence. Physical quantities had the strongest correlation and the highest contribution with
variables  such  as  diameter  at  breast  height,  tree  height,  forest  age  and  stand  density.  The  influence  of
longitude  and the  maximum temperature  of  the  growing season were  secondary,  while  the  contribution  of
soil  variables  was  relatively  low.  (2)  Overall,  except  for  leaf  biomass,  the  PSO-BP model  demonstrated  a
higher degree of accuracy improvement in biomass estimation. The SHAP interpreter results indicated that in
non-parametric biomass models, the contribution of forest tree variables was the highest, and the response of
the  interaction  factor  was  obvious.  (3)  The  comparison  results  of  verification  indicators  revealed  that  the
introduction  of  dummy  variables  significantly  improved  the  accuracy  of  the  Chinese  fir  biomass  model.
[Conclusion]  Both  parametric  and  non-parametric  models  established  in  this  study  can  provide  more
accurate  biomass  simulation  for  Chinese  fir  trees.  When  combined  with  carbon  content  parameters,  these
models can accurately calculate the biomass and carbon storage of various components of Chinese fir trees
(whole plant,  above ground, below ground, trunk, crown, branches,  leaves).  The model and environmental
variables in this paper have been embedded in an online cloud platform, and can be used online to calculate
biomass.
Key  words: multimodal  data;  machine  learning;  biomass  model;  carbon  storage  model;  Cunninghamia
anceolata

气候变暖已经成为影响人类生存和发展的全球

性重大挑战。随着全球气温持续升高，极端气候事

件频发，海平面上升、冰川融化等一系列问题对人类

的生产生活造成了严重威胁。在联合国的主导下，

世界各国达成了《联合国气候变化框架公约》[1]、《巴

厘路线图》[2]和《坎昆协议》[3]等多项重要共识。

森林生态系统作为一种可再生且可管理的资源，

在实现“碳中和”目标过程中发挥着至关重要的作

用。一方面，森林通过光合作用吸收 CO2，直接影响

碳储量；另一方面，其遮阳降温的功能可调节局地小

气候，从而实现间接减排效果[4]。全球森林生物质储

存了约 861 Gt的碳，占陆地碳总量的 50% ~ 65%[5]，

是陆地生态系统碳资源和碳封存的重要来源[6]。然

而，林木生长是一个复杂的非线性过程，受气候、立

地条件、竞争关系、干扰因素及其交互作用的综合影

响[7]。若忽略林木生长的空间异质性和时间变化的

复杂性，将导致林木生长的估算存在较大不确定

性[8]。已有研究表明，立地环境变量对森林生物量的

影响不容忽视[9]。在我国复杂多样的地形和气候背

景下，不同区域、不同树种的生物量差异显著[10]。因

此，构建能够整合环境异质性、精度更高、适应性更

强的生物量模型具有重要意义。

在森林生物量估算模型的研究中，传统生物量

参数模型主要包括线性和非线性两种结构[11]。其中，

非线性模型在生物量总量及各分量的估算中应用最

为广泛。根据自变量的数量，模型可分为一元或多

元形式。自变量因子和数量的选择可依据总量及各

分量的特点确定，其中以胸径为变量的一元模型应

用最为广泛。研究表明，在胸径的基础上引入树高

这一因子，可降低不同林分间的差异，从而提高估算

精度[12]。除胸径和树高外，林龄[13]、冠幅[14]和木材密

度[15]等变量的加入，也有助于提升模型的预测能力

并拓展其适用范围。尽管增加自变量在统计学意义

上通常能提高估算精度[16]，但也会增加模型的复杂

性，削弱其实用性。近年来，机器学习算法因不依赖

数据分布假设而在林业领域得到广泛应用，为生物
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量预测提供了新的建模手段[17]。例如，Güner等[18]比

较了基于 SUR、Dirichlet回归及机器学习算法分

别构建的生物量模型，发现 LMANN（local  model
adaptive  neural  network）在预测中具有较强优势；

Wongchai等 [19]将机器学习与异速生长方程应用于

泰国主要乔木生物量预测，发现机器学习的精度较

高。然而，机器学习方法普遍存在“黑箱”问题，其在

林学和生态学方面的解释能力不足，难以与现有的

单木生长理论相结合[20]。为解决这一问题，引入了

SHAP（shapley additive explanations）解释工具，用于

评估神经网络模型输入因子的特征权重，从而增强

模型的可解释性[21]。

第九次全国森林资源清查结果显示，杉木

（Cunninghamia lanceolata）蓄积量占全国人工乔木

林总蓄积量的 24.22%，在我国森林碳汇中占据重要

地位[22−23]。在全球气候变化背景下，极端气候事件

频发进一步加剧了杉木的生长风险[24]。因此，亟需

构建一种兼具精度和生态解释性的杉木生物量模型，

为科学评估其碳汇能力及应对气候变化带来的生长

风险提供科学依据。基于此，本研究以杉木整株及

各器官的生物量为研究对象，从立木生长机理出发，

分别采用非参数模型与参数模型构建生物量模型。

非参数模型主要使用 3种机器学习的方法，分别是

BP（back propagation neural network，BP）神经网络模

型、 GA-BP（genetic algorithm-back propagation neural
network， GA-BP）神经网络模型和 PSO-BP（particle
swarm  optimization-back  propagation  neural  network，
PSO-BP），并结合 SHAP解释器进行贡献度分析。

参数模型主要在现有参数模型中筛选最优基础模型，

并通过主成分因子结合系统聚类引入哑变量，探讨

哑变量因子对模型性能的提升作用。基于所选最优

模型，通过可加性模型系统分解，分别建立各器官的

生物量模型。本研究旨在构建一套兼具预估精度、

生态解释性与区域适应性的杉木生物量模型体系，

为杉木碳汇的精准评估及森林的可持续经营决策提

供量化工具。

 1   数据获取与研究方法

 1.1    数据来源

本文基于已发表文献中涉及的林木基础数据，

收集并整理了杉木相关数据，包括 460个样本，以及

对应的生物量实测值、林木变量、地形变量、气候变

量、土壤变量和位置变量等多模态数据。

 1.1.1    林木基础数据

本研究通过检索国内外多个学术数据库，包括

中国知网、维普期刊数据库、中国林业数字图书馆、

Sciencedirect、万方数据知识服务平台以及 Web of
Science等，筛选中国杉木研究中与“碳储量”、“生物

量模型”、“生物量”、“Biomass”和“Biomass model”
等相关的文献和书籍。研究基于 1970—2022年期间

正式发表或刊载的我国杉木实测生物量数据，涵盖

期刊文献、会议文献、学位论文、林业书籍和年鉴报

告等（附录 1）。通过汇总这些文献中的数据，建立了

林木生物量实测数据集。在数据筛选过程中，研究

对象限定为生长稳定的纯林，林龄不低于 3年，且近

期未遭受严重自然灾害或频繁人为干扰。生物量数

据均来源于直接收获法，采样过程规范，以干质量记

录；排除基于前人模型估算、引自文献或未分器官实

测的数据。地下生物量仅保留包含完整根系、挖掘

面积与深度符合规范的样本。

 1.1.2    环境变量

为获取样地的气候变量，本研究利用 Wang
等[25]开发的 ClimateAP软件，基于样地的经纬度坐

标和高程数据提取相关气候信息。提取了 1970—
2022年间逐年的气候变量，包括年均温、年均降雨

量、年均蒸发量、年湿热指数、温差和无霜期数据。

此外，考虑到杉木的生长季为 4—11月[26]，还提取了

生长季月份的 7个相关变量，即最高温、最低温、平

均温、最高降雨量、最低降雨量、平均降雨量和平均

湿度。

地形变量的提取基于 SRTM DEM数据。SRTM
数据的绝对高程精度为  ± 16 m，绝对平面精度为

± 20 m（https://data.tpdc.ac.cn//）[27]。通过在 GIS软件

中对 SRTM DEM数据进行表面分析，计算得到缺失

数据的样地坡度和坡向信息。

土壤变量数据来源于 HWSD（harmonized world
soil database）[28]，该数据库是目前全球最全面的土壤

数据集之一。其中， HWSD v1.2 的中国地区数据基

于南京土壤所提供的全国第 2次土地调查 1∶100 万
土壤数据构建而成。

 1.2    研究方法

本研究基于实测生物量数据与环境因子，分别

构建了非参数模型与参数模型两类生物量模型。在

非参数模型中，筛选出与生物量显著相关的因子，利

用 3种机器学习模型建立变量间的关系，并采用机

器学习可解释性工具 SHAP分析各因子对模型输出

的贡献度。在参数模型中，综合考虑因子相关性、数

量及其信息量之间的平衡，筛选出相关性较高的主

成分，结合系统聚类结果以哑变量形式引入模型。

最终分别确定最优的参数模型与非参数模型，并进

一步结合整株及各器官的含碳率，构建碳储量估算

模型（图 1）。
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 2   优化模型的构建与验证

 2.1    模型特征自变量筛选

在构建生物量模型前，基于 Min-max法[29]对因

子进行归一化处理，以消除量纲差异，避免量级较大

的因子在训练过程中权重过高，同时加速模型收敛。

在构建非参数模型时，需确保特征自变量对林木生

物量的重要性。因此，首先通过相关性分析筛选出

显著相关的因子，并直接引入模型。在构建参数模

型时，除考虑因子相关性外，还需兼顾因子数量与信

息量的平衡。为此，筛选相关性较高的主成分因子，

并结合系统聚类将其降维转换为定性因子，以哑变

量的形式引入参数模型。

 2.2    模型构建

采用参数模型（传统生物量模型）和非参数模型

（机器学习）两类方法进行模型构建。其中，参数模

型包括 基础模型、 哑变量模型和可加性模型[29−30]，

非参数模型包括 BP神经网络模型、 GA-BP神经网

络模型和 PSO-BP神经网络模型 3种[31]。模型的隐

藏层数、遗传代数、种群规模、速度和边界等参数通

过迭代优化选取最优值[32]。具体而言，BP神经网络

模型仅需确定隐藏层数，GA-BP神经网络模型需确

定隐藏层数、遗传代数和种群规模，PSO-BP神经网

络模型则需确定种群更新次数、种群规模、最大速度、

最小速度、最大边界和最小边界。各因子的贡献度

采用 SHAP法[33]进行分析与度量（图 2）。

 3   结果与分析

 3.1    模型特征自变量筛选

 3.1.1    杉木生物量影响因子相关性分析

对 23种变量因子与杉木生物量的关联性分析

结果表明，杉木生物量与胸径、树高、林龄及林分密

度均呈极显著相关（P < 0.01）。胸径和树高与生物量

线性相关系数最高，介于 0.62 ~ 0.88之间（图 3）。
除林木变量外，其他因子与生物量的相关性差异显

著。在位置变量中，经度的显著性高于纬度；气候变

量中，生长季最高温对杉木各器官及整体生物量均

具有显著影响，年均蒸发量、生长季平均温、生长季

最低温以及年均温也与部分器官生物量显著相关；

地形变量中，仅高程因子表现出一定的显著性。总

体而言，不同变量对杉木各器官生物量的影响存在

差异，其中林木变量的影响最大，气候变量中的温度

因子影响也较为显著，而土壤变量的影响最小。

采用上外包线法分析杉木总生物量对环境因子
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Fig. 1    Technology roadmap
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的响应（图 4）。本研究仅筛选出与总生物量显著相

关的环境及林木变量进行分析，同时剔除树高和胸

径这两个构建生物量模型必备基础因子，最终确定

6个核心分析因子。结果表明，在位置变量中，经度

与年均总生物量符合 5次多项式关系，最适经度范

围为 107° ~ 110°E。在气候变量中，最适无霜期为

290 ~ 310 d，最适生长季最高温为 29 ~ 31 ℃，最适

年均温为 19 ~ 21 ℃。在林木变量中，林龄与总生物

量的关系符合 Richard模型，呈现“慢—快—慢”的

典型生长特征；而林分密度与年均总生物量呈幂函

数负相关关系。

 3.1.2    杉木生物量影响因子主成分分析

在杉木生物量参数的基础模型中，胸径和树高

为固定自变量，其余 21个特征变量（包括 2个位置

变量、3个地形变量、13个气候变量、1个土壤变量

及 2个林木变量）均通过了 KMO与 Bartlett检验，

结果显著，表明这些变量适合进行主成分分析（表 1）。
通过主成分分析，得到了主成分因子得分矩阵（表 2）。
其中，主成分因子 X1 的特征值最大（5.508）。根据特

征值大于 1且累积方差贡献率达到 81.206% 的标准，
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Fig. 2    Schematic diagrams illustrating three neural network processes
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最终提取了 5个主成分作为综合环境因子，并将其

作为新的自变量代入后续的生物量模型进行拟合。

 3.2    神经网络生物量非参数模型研究

 3.2.1    杉木生物量非参数模型构建

R2
adj

在杉木整株及其各器官生物量建模过程中，选

取对生物量具有显著影响的因子及其对应数据作为

训练样本。通过对比不同隐藏层数、遗传代数和种

群规模等参数设置下 3种神经网络模型的表现，分

别确定了适用于总生物量及各器官生物量的最优网

络参数（表 3）。从各器官生物量的预测效果来看（综

合 R2、 、RSE与 RMSE等指标，见表 4），PSO-BP

神经网络不仅在整体上提高了模型精度，还有效减

少了异常情况的发生，其拟合回归线表现最佳（图 5）。
 3.2.2    杉木生物量非参数模型的影响因子贡献度分析

SHAP分析结果（图 6）展示了杉木整株及其各

器官最优非参数模型中各因子的贡献度排序与单样

本影响程度。总体而言，林木变量（胸径、树高、林龄

和林分密度）及其交互作用在整株和各器官生物量

中均表现出重要的贡献。

在不同器官的生物量模型中，关键影响因子存

在一定差异。树干生物量模型中，经度的贡献度最

高，且表现为负向影响；树叶生物量模型中，经度、

无霜期以及生长季最低温的影响较为突出，且均呈

负相关；树根生物量则对经度与年均温最为敏感。

分析结果表明，林木变量在杉木生物量模型中普遍

占据主导地位，而其他环境因子对整株及不同器官

的贡献程度则表现出显著的器官特异性。

 3.3    可加性生物量参数模型分析

 3.3.1    杉木基础模型

在杉木总生物量、地上部分及树干生物量的基

础模型（幂函数模型）拟合中，3个模型均表现出较

高的精度（R2 > 0.90），树根、树冠和树枝的拟合效果

次之，树叶最差。与一元模型相比，W = aDᵇHᶜ模型

在各生物量组分中的表现均有所提升，表现为 R2 提

高了 1.26% ~ 5.00%，RSE降低了 5.67% ~ 23.93%，
AIC下降了 0.53% ~ 1.81%。因此，本研究选用 W =
aDᵇHᶜ作为杉木生物量的最优基础模型，并基于该模

型进一步引入哑变量，构建可加性生物量模型（表 5）。
 3.3.2    杉木哑变量模型

根据杉木生物量基础模型的参数估计结果

（表 6），总量与各分量模型的参数取值存在一定差

异。在所有模型中，参数 a 的估计值最为稳定，其范

围为 0.011  ~  0.082，标准差均小于 0.02，且在 P <
0.001水平上显著。相比之下，参数 b 表现出较大的

变异性，估计值范围较宽（1.677 ~ 3.073），标准差均

大于 0.12，表明该参数在不同组分模型中的稳定性

较差。因此，本研究选择在参数 b 处引入哑变量，以

进一步提升模型的表达能力（表 6）。
将基于主成分因子提取的 5类杉木定性因子作

为哑变量引入最优基础模型的参数 b 中，构建哑变

量模型，并与未引入哑变量的基础模型及非参数模
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图 4    杉木总生物量对相关因子的响应

Fig. 4    Response of total Cunninghamia lanceolata biomass to correlated factors

 

表 1    杉木影响因子的 KMO和 Bartlett球形检验

Tab. 1    KMO and Bartlett's sphericity test for influence
factors of Cunninghamia lanceolata

KMO取样适切
性量数

Bartlett球形检验

近似卡方 自由度 P
0.653 11 165.93 171 < 0.001

第 2 期 易    扬等：基于 23种多模态数据的生物量和碳储量优化模型构建−以中国杉木为例 85



 

表 2    杉木主成分因子载荷矩阵

Tab. 2    Score matrix of principal component factors for Cunninghamia lanceolata

因子 X1 X2 X3 X4 X5

经度 −0.059 0.374* 0.702* 0.099 0.109

纬度 −0.649* −0.418* 0.540* 0.030 0.023

年均温 0.741* 0.363* 0.040 0.095 −0.103

年均降雨 −0.338* 0.830* 0.036 −0.049 −0.034

生长季最高温 0.339* 0.360* 0.813* 0.167 −0.021

生长季最低温 0.939* 0.283 −0.052 0.020 0.061

生长季平均温 0.839* 0.358* 0.338* 0.096 0.038

生长季最高降雨 −0.775* 0.089 0.363* 0.095 0.027

生长季最低降雨 −0.399* 0.759* −0.178 −0.175 0.080

生长季平均降雨 −0.509* 0.735* −0.239 −0.137 0.129

生长季平均湿度 0.601* −0.628* −0.272 −0.114 0.162

冷热温差 −0.574* −0.573* 0.522* 0.025 −0.025

年湿热指数 0.682* −0.674* 0.008 0.103 −0.128

年均蒸发 0.361* 0.864* 0.195 0.133 −0.088

无霜期 0.431* 0.210 −0.072 −0.472* 0.443*

海拔 −0.463* 0.136 −0.713* 0.078 0.094

坡向 0.108 −0.059 0.281 −0.575* −0.173

坡度 −0.023 0.094 −0.353* 0.714* 0.197

土壤厚度 0.000 0.001 −0.004 −0.005 −0.001

林龄 0.000 0.001 0.004 0.001 0.008

林分密度 0.007 −0.248 0.307* 0.037 0.820*

特征值 5.508 4.656 2.983 1.231 1.051

方差贡献率/% 28.989 24.504 15.701 6.479 5.533

注：*标注表示该主成分的因子载荷显著，即载荷系数 > 0.30。X1 ~ X5分别代表5个主成分。下同。

 

表 3    杉木整株及各器官生物量的 3个神经网络模型最优参数

Tab. 3    Optimal parameters of three neural network models for whole plant and organ biomass of Cunninghamia lanceolata

生物量
BP GA-BP PSO-BP

隐藏层数 隐藏层数 遗传代数 种群规模 隐藏层数 种群更新次数 种群规模 最大速度 最小速度 最大边界 最小边界

干 4 3 30 10 6 50 5 0.5 −0.5 1 −1

枝 6 4 10 1 6 50 5 0.5 −0.5 0.5 −0.5

叶 5 4 10 5 7 1 1 0.2 −0.2 2 −2

根 6 4 60 30 5 10 7 1 −1 2 −2

总 6 6 60 30 3 10 8 1 −1 2 −2

 

表 4    杉木整株及各器官生物量的神经网络模型预测精度

Tab. 4    Prediction accuracy of the neural network model for whole plant and organ biomass of Cunninghamia lanceolata

生物量
BP GA-BP PSO-BP

R2 R2
adj RSE RMSE R2 R2

adj RSE RMSE R2 R2
adj RSE RMSE

干 0.953 0.952 13.434 13.232 0.954 0.953 13.034 12.837 0.977 0.976 9.632 9.487

枝 0.905 0.902 1.871 1.839 0.905 0.902 1.878 1.846 0.917 0.914 2 1.692 1.664

叶 0.832 0.826 1.415 1.389 0.823 0.816 1.399 1.373 0.898 0.895 1.089 1.069

根 0.876 0.873 4.391 4.339 0.916 0.915 3.608 3.472 0.917 0.915 3.435 3.395

总 0.977 0.977 12.607 12.417 0.983 0.982 10.850 10.686 0.983 0.983 9.990 9.839
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型进行精度对比。结果表明，非参数模型在整体预

测中表现最佳（表 7）。在参数模型中，各生物量组分

的拟合精度由高至低依次为地上部分、整株、树干、

地下部分、树冠、树枝和树叶。引入哑变量后，模型

精度有所提升，其中 R2 提高了 0.02% ~ 6.54%，RSE
降低了 0.51% ~ 14.08%，AIC下降了 0.21% ~ 2.39%。
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图 5    杉木整株及不同器官 3个神经网络预测值与真实值对比图

Fig. 5    Comparison of predicted and actual values from three neural networks for the entire plant and its various organs of Cunninghamia lanceolata
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图 6    杉木整株及各器官最优生物量非参数模型的 SHAP图

Fig. 6    SHAP diagram illustrating the non-parametric model of optimal biomass ofor the whole plant and organs of Chinese fir
 

表 5    杉木整株及各器官生物量基础模型精度对比

Tab. 5    Comparison of the accuracy of the base model for whole-plant and organ biomass in Cunninghamia lanceolata

部位
W = aDb W = a（D2H）b W = aDbHc

R2 RSE AIC R2 RSE AIC R2 RSE AIC

全株 0.906 23.990 3 460.497 0.908 23.820 3 455.316 0.921 20.440 3 424.135

地上 0.908 20.460 3 340.914 0.912 19.980 3 322.941 0.929 19.270 3 306.000

地下 0.802 5.200 2 310.892 0.788 5.379 2 336.272 0.812 4.905 2 298.606

树干 0.903 18.500 3 265.070 0.913 17.510 3 223.838 0.920 16.480 3 206.346

树冠 0.751 4.438 2 191.707 0.724 4.676 2 231.022 0.789 3.376 2 152.011

树枝 0.726 3.156 1 935.382 0.691 3.352 1 980.724 0.761 2.769 1 915.389

树叶 0.612 2.040 1 607.119 0.599 2.073 1 619.407 0.633 1.840 1 589.097

注：全株包含地上和地下部分，地上部分包括树冠和树干，地下部分包含树根，树冠则由树枝和树叶组成。

 

表 6    杉木整株及各器官生物量基础模型参数估计值

Tab. 6    Estimates of the parameters for the model underlying the optimal biomass of
Cunninghamia lanceolata whole plant and its organs

部位 a ± 标准差 b ± 标准差 c ± 标准差

全株 0.066 ± 0.011*** 2.136 ± 0.121*** 0.448 ± 0.101***

地上 0.049 ± 0.008*** 2.089 ± 0.121*** 0.539 ± 0.101***

地下 0.019 ± 0.004*** 2.427 ± 0.170*** −0.083 ± 0.145

树干 0.031 ± 0.006*** 2.006 ± 0.128*** 0.725 ± 0.106***

树冠 0.048 ± 0.009*** 2.478 ± 0.162*** −0.511 ± 0.142***

树枝 0.011 ± 0.003*** 3.073 ± 0.185*** −0.797 ± 0.159***

树叶 0.082 ± 0.016*** 1.677 ± 0.192*** −0.179 ± 0.170

注：***表示在P < 0.001水平上显著。
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 3.3.3    杉木可加性生物量参数模型

R2
adj

引入哑变量后，杉木生物量可加性模型的整体

精度显著提升。具体而言，树叶模型在拟合优度方

面的改进最为突出，其 R2 与 分别提高了 5.67%
与 7.89%；而树冠模型则在误差控制方面的提升最

为显著，RSE与 RMSE分别降低了 26.07% 和 12.31%
（表 8）。

杉木生物量估算应选择引入哑变量因子的二元

可加性模型，作为杉木整株及其各器官的最优生物

量参数模型。该模型在保证精度的同时，能够满足

杉木总生物量与各分量之间的内在关系，从而提供

有关树木生物量和碳储量的更多信息。杉木生物量

参数模型及含碳率的计算方程和参数如表 9所示，

可根据方程计算生物量，生物量与含碳率的乘积即

为碳储量。

 4   讨　　论

树木的生物量与胸径、树冠密切相关，现有生物

量模型通常基于胸径单变量或者胸径−树高双变量

构建。然而，立地条件（如地形、土壤、气候、位置等）

的差异会显著影响林木生长，导致同一物种在不同

区域的生物量方程存在差异。植被在不同区域的分

布会因纬度、经度不同而呈现垂直地带性差异，不同

的地形也会影响小气候和土壤特征，从而影响树木

的生长和分布[36]。因此，在生物量模型中纳入环境

变量至关重要。已有研究表明，融合多模态数据的

生物量估测、性状监测和产量估算均更为精准[37−38]。

本文充分考虑空间环境异质性特征，针对我国

重要造林树种杉木，构建了参数与非参数耦合模型。

不仅显著提升了杉木生物量的估算精度，更提出了

全新的模型构建范式，有望有效破解我国不同区域

树种生物量模型种类繁杂、数量冗余的行业难题。

张瀚月等[39]基于全国森林资源连续清查部分固定样

地杨树实测数据构建生物量模型，同样发现考虑环

境因素的模型具有更高的精度，与本文研究结果一致。

常规的一元和二元生物量模型仅考虑立木胸径

和树高。本研究结果表明，杉木的生物量及其生长

受到林分密度的显著影响，林分密度过大会抑制杉

木生长，而过疏则不利于国土空间绿化和战略发展

需求[40]。因此，通过构建高精度的杉木生物量模型，

对指导人工林经营具有重要意义[41]。除了考虑环境

变量和林木变量外，建立杉木生物量模型时，还应考

虑立木各组分和整体之间的关系。立木根、干、枝、

叶的生物量之和等于全株生物量，忽略相加性构建

 

表 7    杉木整株及各器官最优非参数模型、最优基础模型与引入哑变量的最优基础模型精度对比

Tab. 7    Comparison of the accuracy among the optimal non-parametric model, the optimal basic model,
and the optimal basic model with dummy variables

部位
PSO-BP W = aDbHc aD(b1X1+b2X2+b3X3+b4X4+b5X5)W =  Hc

R2 RSE R2 RSE AIC R2 RSE AIC

全株 0.977 12.607 0.921 20.440 3 424.135 0.929 18.560 3 403.296

地上 0.929 19.270 3 306.000 0.930 17.340 3 289.623

地下 0.876 4.391 0.812 4.905 2 298.606 0.812 4.880 2 293.709

树干 0.953 13.434 0.920 16.480 3 206.346 0.928 15.380 3 144.337

树冠 0.789 3.376 2 152.011 0.810 2.905 2 101.016

树枝 0.905 1.871 0.761 2.769 1 915.389 0.797 2.452 1 906.101

树叶 0.832 1.415 0.633 1.840 1 589.097 0.675 1.581 1 551.068

注：W为生物量。a、b1、b2、b3、b4、b5和c代表常数，下同。

 

表 8    杉木整株及各器官的基础可加性模型及哑变量可加性模型精度对比

Tab. 8    Comparison of the accuracy of the base additivity model and the dummy variable additivity model for the whole plant
and each organ of Cunninghamia lanceolata

生物量
未引入哑变量的可加性模型 引入哑变量的可加性模型

R2 R2
adj RSE RMSE R2 R2

adj RSE RMSE

全株 0.922 0.910 21.440 20.345 0.925 0.922 20.360 19.333

地上 0.929 0.924 19.741 19.707 0.931 0.929 18.336 18.032

地下 0.812 0.811 5.201 5.187 0.812 0.810 5.109 5.079

树干 0.920 0.914 17.589 17.448 0.925 0.914 15.552 15.437

树冠 0.788 0.781 4.200 4.102 0.800 0.799 3.105 3.597

树枝 0.760 0.754 3.574 3.079 0.792 0.789 3.084 3.061

树叶 0.635 0.621 2.324 2.077 0.671 0.670 2.221 1.947
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R2
adj

的生物量模型往往不够精准，且准确估量各组分的

生物量是研究立木内部物质能量循环的基础[42]。本

文在引入哑变量的最优基础模型上进行同步拟合，

构建了可加性模型，发现杉木可加性模型的实现不

会显著影响拟合程度和误差精度统计量，且结合哑

变量后仍能保持较高的精度（0.671  ~  0.925（R2）、

0.670  ~  0.922（ ）、2.221  ~  20.360（RSE）、1.947  ~

19.333（RMSE））。
在生物量模型构建中，通常全株和树干的模型

精度高于叶、枝和根的生物量模型拟合精度，本文的

研究结果与前人[43]的一致。杉木最优生物量参数模

型 W = aDbHc 形式的基础模型在杉木整株及各器官

中的拟合及误差精度最佳（R2 > 0.633，RSE≤20.440，
AIC≤3 424.135）。在最不稳定的参数 b 位置引入通

过主成分加聚类分析构建的哑变量因子后，发现其

对杉木整株及各器官的精度有一定的提升，其中提

升最大的为树叶生物量模型，提升最小的为树根生

物量模型。因此，选择引入哑变量的可加性生物量

参数模型为杉木的最优生物量参数模型。相比曾伟

生[12]（不含根系）和吕梓晴[44]（样本量较小）的杨树可

加性生物量模型，本文基于 460株样本构建的模型

样本量更充足，并通过对比优选，最终模型可直接在

系统平台上调用。

此外，大量研究尝试使用机器学习和深度学习

方法构建非参数模型，其表现均优于传统参数模型。

单凯丽等[23]验证了增强回归树模型在杉木生物量估

算中的优势；李洋等[45]验证了机载 LiDAR数据结合

极端梯度提升（XGBoost）算法估算森林地上生物量

的可行性和适用性。然而，构建单木生物量模型的

目的之一在于挖掘特征因子与生物量之间的关系，

但类似“黑箱”的学习模式往往在林学和生态学方面

的解释能力有所欠缺，难以与现存的单木生长理论

相结合[6]。为改善这一缺陷，本研究引入了 SHAP解

释工具，用于评估神经网络模型输入因子的特征权

重，从而提高模型的可预测性和可解释性。杉木人

工林主要分布于我国的长江流域和南部地区，本文

所收集的数据缺乏四川、陕西、重庆的数据，且文献

数据的准确性存在一定不可控性。未来应持续收集

杉木人工林的相关数据，以进一步提升模型的鲁棒性。

 5   结　　论

本文聚焦于杉木生物量估算，明确了胸径、树高、

林龄和林分密度为核心主导因子，经度与生长季最

高温的影响次之。通过优化参数与非参数模型，显

著提升了估算精度，相关模型及变量已嵌入在线云

平台，可应用于生物量与碳储量的计算。

（1）我国杉木生物量总量及其各分量的主导因

子均包括胸径、树高、林龄和林分密度 4个林木变量，

其次为经度与生长季最高温，其对杉木生物量的影

响较大，而土壤变量的影响程度均较低。

（2）基于神经网络建立的模型对样本的拟合精

度（R2）均高于 0.822 5，除树根的最优非参数模型选

择 GA-BP神经网络外，其余均应选择整体误差和个

体误差较小的 PSO-BP作为生物量非参数模型。在

变量因子中，林木变量（胸径、树高、林龄及林分密

度）的贡献度最高，且交互因子的响应更为显著。

 

表 9    杉木整株及各器官生物量参数模型

Tab. 9    Parameter estimates of model parameters for optimal biomass parameters of the whole plant and
organs of Cunninghamia lanceolata

生物量 计算方程 含碳率

全株（Wt） Wt = 0.414 236 ·D(−0.005 290·X1+0.003 062·X2−0.014 663·X3−0.046 824·X4−0.078 352·X5) ·H1.973 997 0.499 0

地上（Wa） Wa =
Wt

(1+0.558 046 ·D(0.007 773·X1+0.026 322·X2−0.006 368·X3−0.000 382·X4−0.021 492·X5) ·H−0.415 152) 0.500 3

地下（Wu）
Wu =

Wt(
1+

1
0.558 046

·D−(0.007 773·X1+0.026 322·X2−0.006 368·X3−0.000 382·X4−0.021 492·X5) ·H−0.415 152
)

0.488 0

树干（Wr） Wr =
Wt

(1+2.720 799 ·D(−0.015 878·X1+0.003 744·X2−0.028 665·X3+0.027 874·X4−0.041 035·X5) ·H−0.415 152) 0.475 0

树冠（Wc）
Wc =

Wt(
1+

1
2.720 799

·D−(−0.015 878·X1+0.003 744·X2−0.028 665·X3+0.027 874·X4−0.041 035·X5) ·H0.982 512
)

0.476 3

树枝（Wb） Wb =
Wt

(1+2.140 940 ·D(0.009 150·X1+0.030 377·X2+0.018 053·X3+0.037 053·X4+0.018 042·X5) ·H−0.381 795) 0.455 0

树叶（Wl）
Wl =

Wt(
1+

1
2.140 940

·D−(0.009 150·X1+0.030 377·X2+0.018 053·X3+0.037 053·X4+0.018 042·X5) ·H−0.381 795
)

0.497 5

注：全株、地上和地下部分的含碳率引自文献[34]，树干、树枝和树叶含碳率引自文献[35]的平均值，树冠含碳率取值为树枝与树叶含碳率的中
间值。

 90 北    京    林    业    大    学    学    报 第 48 卷    



（3）杉木最适合的基础模型为 W = aDbHc，其整

体精度较一元模型 W = aDb 具有显著的提升。在最

优基础模型中引入哑变量因子后，杉木模型的精度

进一步提高，表明增加特征自变量能够降低非测树

因子对生物量模型的影响，从而提高预测精度。

（4）参数模型和非参数模型在整株、地上及树干

生物量的估测精度最高，树枝、树冠和树根精度次之，

树叶的精度相对较低。因此，参数模型能够有效补

充现有的异速模型，而非参数模型则进一步提升了

生物量估算的精度。本文模型及环境变量已嵌入在

线云平台 http://www.dtgis.com/tanhui/views，可在线

用于计算生物量和碳储量。

附录 1详见 https://j.bjfu.edu.cn/cn/supplement/4ac56d6d-1ad8-4f7e-
8fff-8ccbddc3e8fd。
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