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　 　 摘要:　 为研究层次贝叶斯法在高山松单木及不同组分生物量模型中的运用ꎬ基于香格里拉市Ⅰ区和Ⅱ区共

１１５ 株高山松天然林数据ꎬ分别利用层次贝叶斯法与非层次贝叶斯法拟合高山松单木及各组分异速生物量模型ꎬ最
后使用十折交叉方法进行模型精度验证ꎮ 结果表明:(１)层次贝叶斯法拟合模型的效果优于非层次贝叶斯法ꎬ利用

层次贝叶斯法拟合单木及不同组分生物量模型的决定系数(Ｒ２)精度提高区间为[０.０００ １ꎬ０.０１２ ０]ꎬ均方根误差

(ＲＭＳＥ)降低区间为[０􀆰 ０３ ｋｇꎬ８􀆰 ９４ ｋｇ]ꎬ平均绝对误差(ＭＡＤ)降低区间为[０􀆰 ０３ ｋｇꎬ３􀆰 ３１ ｋｇ]ꎮ (２)对比层次与非

层次贝叶斯法拟合单木及不同组分生物量模型的结果发现ꎬ树干生物量、木材生物量和单木生物量模型效果最优ꎬ
树皮生物量、树冠生物量和树枝生物量模型效果较优ꎬ树叶生物量模型效果较差ꎮ 层次贝叶斯法拟合的 Ｒ２区间为

[０􀆰 ３６５ ０ꎬ０􀆰 ９６５ ０]ꎬ非层次贝叶斯法拟合的 Ｒ２区间为[０􀆰 ４３７ ０ꎬ０􀆰 ９６４ ７]ꎮ 与非层次贝叶斯法相比ꎬ层次贝叶斯法

可以有效提高生物量模型的估测精度(树枝与树叶除外)ꎬ且这 ２ 种方法均可使用传统方法的估测结果作为先验信

息ꎬ更新模型的参数值ꎬ提高建模灵活性ꎮ
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　 　 森林地上生物量(ＡＧＢ)作为森林生态系统能量

交汇以及生态健康功能评价的重要指标ꎬ对全球陆地

与大气间的碳物质平衡影响巨大ꎮ 根据«２０１９ 年中

国国土绿化状况公报»ꎬ中国森林覆盖率已达到

２２􀆰 ９６％(２０１９ 年 ６ 月 １７ 日)ꎬ相比于全国第 ８ 次森林

资源清查的覆盖率提高了 １􀆰 ３３ 个百分点ꎮ 加强对乔

木林不同器官生物量的研究ꎬ获得更加精准的森林地

上生物量数据ꎬ对于深入研究森林生态系统生产力以

及揭示陆地生态系统结构与生态环境的关系具有重

要的科学与现实价值[１￣２]ꎮ 当前国内外估测森林地上

生物量的方法主要基于森林资源清查法与基于遥感

估测法ꎬ基于森林资源清查法是指利用高密度样地调

查获得的数据建立不同树种异速生物量模型ꎬ进而估

算不同尺度的森林地上生物量[３]ꎮ 异速生物量模型

通过将易测的胸径或树高等指标相结合以提供一种

高效简单的估算生物量方法ꎬ目前已被广泛应用[４￣５]ꎮ
然而使用传统方法拟合异速生物量模型存在过多局

限ꎬ其只将模型参数视作固定变量ꎬ未能综合考虑存

在的多种生物或非生物因素[６￣７]ꎮ 因此选用层次贝叶

斯方法有助于解决这一问题ꎬ其利用概率分布描述模

型中的未知变量ꎬ并将样本信息与参量视作随机变

量[８]ꎮ 在当前精准提升森林质量的背景下ꎬ贝叶斯方

法正逐渐成为林业领域中学者们研究的热点ꎮ Ｇｒｅｅｎ
等[９]于 １９９２ 年首次在林业应用中引入层次贝叶斯方

法ꎬ并于 １９９６ 年建立了基于种植园杉木的贝叶斯模

型[１０]ꎮ Ｃｌａｒｋ 等[１１]于 ２００７ 年使用贝叶斯方法建立了

树木直径生长模型ꎬＭｅｔｃａｌｆ 等[１２]于 ２００９ 年建立了基

于非参数贝叶斯法的树木死亡率模型ꎬ张雄清等[１３]

于 ２０１４ 年建立了基于贝叶斯法的杉木人工林树高增

长模型ꎬ王冬至等[１４]于 ２０１９ 年建立了基于贝叶斯法

的针阔混交林树高与胸径混合效应模型ꎬ姚丹丹

等[１５]于 ２０２０ 年建立了基于贝叶斯法的蒙古栎林单

木树高￣胸径模型ꎮ 已有研究结果表明ꎬ利用贝叶斯

方法可以有效提高模型估测精度与可靠程度ꎮ 层次

贝叶斯法基于贝叶斯理论发展ꎬ通过分离不同层面中

多个参数的复杂关系ꎬ从而充分发挥具有层次结构模

型的优势ꎮ 本研究以高山松天然林为研究对象ꎬ以区

域为分层单位ꎬ分别采用层次贝叶斯法与非层次贝叶

斯法构建高精度单木及不同组分生物量估测模型ꎬ探
讨贝叶斯方法在单木及不同组分生物量估测模型中

的运用ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

以云南省香格里拉市小中甸镇和洛吉乡的高山

松天然林为研究对象ꎮ 小中甸镇地理坐标为

９９°３６′~９９°５９′Ｅꎬ２７°２０′~２７°４３′Ｎꎬ地处香格里拉市

南部高寒坝区ꎬ多年平均气温 ５􀆰 ８ ℃ꎬ森林覆盖度

６９􀆰 ４２％ꎬ主要乔木树种包括高山松(Ｐｉｎｕｓ ｄｅｎｓａｔａ
Ｍａｓｔ)、云杉(Ｐｉｃｅａ ａｓｐｅｒａｔａ Ｍａｓｔ)、冷杉[Ａｂｉｅｓ ｆａｂｒｉ
(Ｍａｓｔ.) Ｃｒａｉｂ]、 落叶松 [ Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉｎ Ⅱ ( Ｒｕｐｒ.)
Ｋｕｚｅｎ]等ꎮ 洛吉乡地理坐标为 ９９°５５′ ~ １００°１９′Ｅꎬ
２７°３８′~２８°０６′Ｎꎬ地处香格里拉市东部ꎬ海拔差异悬

殊大ꎬ南部河谷区最低点海拔为１ ５０３ ｍꎬ北部高寒

山区最高点海拔为４ ４９５ ｍꎬ南部河谷区年平均气温

为１３~１５ ℃ꎬ北部高寒山区年平均气温为 ５􀆰 ５ ℃ꎬ森
林覆盖度为 ７８％ꎬ主要乔木树种有高山松 (Ｐｉｎｕｓ
ｄｅｎｓａｔａ Ｍａｓｔ)、云南松(Ｐｉｎｕｓ ｙｕｎｎａｎｅｎｓｉｓ Ｆｒａｎｃｈ)、
冷杉[Ａｂｉｅｓ ｆａｂｒｉ (Ｍａｓｔ.)Ｃｒａｉｂ]、云杉(Ｐｉｃｅａ ａｓｐｅｒａｔａ
Ｍａｓｔ)、落叶松[Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉｎⅡ (Ｒｕｐｒ.) Ｋｕｚｅｎ]、核
桃(Ｊｕｇｌａｎｓ ｒｅｇｉａ Ｌ.)等ꎮ 将在小中甸镇和洛吉乡采

集到的数据分为区域Ⅰ和区域Ⅱꎬ基本数据信息如

表 １ 所示ꎮ ２ 个区域高山松的胸径和树高数据包含

区域间与样地间的嵌套关系ꎬ即分层数据[１６]ꎮ 数据

分为 ２ 层ꎬ第 １ 层是地域空间的胸径和树高数据ꎬ第
２ 层为每个地域空间内样本的胸径和树高数据ꎮ 通

过对研究区样本数据进行方差分析可知ꎬ单木样本

数据之间存在显著的地域性差异ꎮ
１.２　 数据来源

分别在 ２ 个区域内同一森林类型的林分中设置
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５６ 块面积为３０ ｍ×３０ ｍ 的高山松天然纯林标准样地ꎬ
记录样地的中心点经纬度坐标、海拔、坡度和坡向等

空间位置信息ꎬ郁闭度、林龄和龄级等测树学因子ꎮ
最后于每块样地中随机选择１~３ 株具有代表性的高

山松单木ꎬ伐倒后测定其生物学特性ꎮ 伐倒样木共计

１１５ 株ꎬ包括区域Ⅰ的 ６０ 株样木和区域Ⅱ的 ５５ 株样木ꎬ
每株高山松的数据被分成单木生物量、树干生物量、
木材生物量、树皮生物量、树枝生物量、树冠生物量和

树叶生物量 ７ 个组分来分别进行测定ꎮ 树干生物量

主要采用材积密度法测量ꎬ枝、叶生物量采用分级标

准枝法测量ꎮ 最后分别取样称量ꎬ烘干处理后计算单

木生物量及各器官的生物量(表 ２)ꎮ

表 １　 高山松基本数据信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｐｉｎｕｓ ｄｅｎｓａｔａ

研究区域 类别 胸径(ｃｍ) 树高(ｍ) 海拔(ｍ) 坡度(°)

小中甸镇 均值 １８.０５ １１.５２ ３ ２４７.００ ４.４２

方差 ６２.８２ ８.１５ ８８.４０ ７.６０

最小值 ５.６０ ４.２０ ３ ２２４.００ ０.８１

最大值 ３４.６０ １５.１０ ３ ２５３.００ １５.９７

洛吉乡 均值 ２９.７４ １８.７３ ３ ４２４.００ １９.１５

方差 ２２５.３８ ４９.６７ １ ２９４.５４ ２４.１５

最小值 ６.８０ ５.００ ３ ３００.００ ５.７１

最大值 ５８.９０ ３３.００ ３ ４６９.００ ２９.５１

表 ２　 单木及不同组分的高山松生物量数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｉｎｕｓ ｄｅｎｓａｔａ ｂｉｏｍａｓｓ ｄａｔａ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｔｒｅｅ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒｅｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

研究区域 类别
不同组分生物量 (ｋｇ)

单木 树干 木材 树皮 树枝 树冠 树叶

小中甸镇 均值 １０９.８０ ７９.７９ ７２.３８ ７.４１ ２５.３０ ３０.０５ ４.７４

标准差 ９４.７０ ６７.２５ ６１.１０ ７.０２ ２５.７７ ２９.９４ ４.８５

最小值 ４.０２ ２.９３ ２.５５ ０.２５ ０.２１ ０.２７ ０.０６

最大值 ３７８.１６ ２４９.８８ ２３１.３８ ３０.６６ １０９.６５ １２８.２８ ２１.３６

洛吉乡 均值 ４２５.６５ ３６１.７９ ３１９.７７ ４２.０２ ５５.７２ ６３.８６ ８.１５

标准差 ４１３.２３ ３５８.４５ ３２２.９２ ３９.６１ ５３.１４ ６０.９０ ８.５９

最小值 ６.１２ ３.９８ ３.６２ ０.３６ ０.８２ １.４７ ０.３０

最大值 １ ３９８.６８ １ ２２２.８５ １ ０８８.２５ １３４.６０ １６０.６５ １８４.１０ ３４.８４

１.３　 异速生物量模型的建立

异速生长方程反映了树木各维量间按比例变化

协调增长的关系ꎬ具有广泛的适应性、较高的灵活性

和良好的拟合性等特性ꎬ因此该方程在森林生物量

估算中被广泛应用[１７￣１８]ꎮ 模型表达式为:
Ｇ＝ａＤｂＨｃ (１)
式中:Ｇ 代表高山松单木及不同组分的生物量ꎬ

Ｄ 代表胸径ꎬＨ 代表树高ꎬａ、ｂ、ｃ 代表高山松单木及

不同组分生物量模型的异速生长参数ꎮ
１.４　 研究方法

１.４.１　 非层次贝叶斯法 　 随着马尔科夫链蒙特卡

洛(ＭＣＭＣ)方法的逐渐成熟ꎬ贝叶斯方法在多个领

域的研究与应用越来越广泛[１９￣２０]ꎮ 与经典统计学

方法相比ꎬ贝叶斯方法包含 １ 个最为重要的要素

(参数的先验信息)ꎬ该方法通过在已有知识的基础

上推测出新的信息ꎬ即得到所求模型参数的后验分

布ꎮ 经典统计学方法将未知参数视作固定变量ꎬ只

考虑样本与整体信息ꎬ而贝叶斯方法综合考虑样本

信息、整体信息及先验信息ꎬ并使用概率分布描述模

型的未知参数ꎮ 在未进行样本数据抽样时ꎬ研究人

员根据已有的文献资料或经典统计学方法得到模型

参数 ϑ 的信息(如均值与方差)ꎬ且设定了 １ 个概率

分布 Ｒ(ϑ)来描述该信息的随机性ꎬ此分布则成为

参数 ϑ 的先验分布ꎮ 将本研究的高山松样本数据

设为 Ｍ＝(Ｍ１ꎬ􀆺ꎬＭｎ)ꎬ似然函数为 Ｌ(Ｍ ｜ ϑ)ꎬ后验

分布 Ｒ(ϑ ｜Ｍ)则是建立在先验分布 Ｒ(ϑ)与似然函

数的基础上ꎬ样本数据的边缘概率密度分布为

ʃＬ(Ｍ ｜ϑ)Ｒ(ϑ)ｄϑꎬ最后由贝叶斯公式对先验分布、
似然函数以及后验分布进行组合ꎬ计算公式如下:

Ｒ(ϑ ｜Ｍ)＝ Ｌ(∂ꎬＭ)
Ｌ(Ｍ)

＝ Ｌ(Ｍ ｜ϑ)Ｒ(ϑ)
Ｌ(Ｍ)

＝ Ｌ(Ｍ ｜ϑ)Ｒ(ϑ)
ʃＬ(Ｍ ｜ϑ)Ｒ(ϑ)ｄϑ

(２)
１.４.２　 层次贝叶斯法 　 层次贝叶斯法作为现代贝

叶斯方法中极为典型的代表ꎬ通过对不同层次上多
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个参数间的复杂关系进行分离ꎬ解决了普通贝叶斯

法对于复杂参数分布估计的困难[２１]ꎮ 与普通贝叶

斯法相比ꎬ层次贝叶斯法允许不同的参数出现在不

同层面上ꎬ且采用了分层先验信息ꎬ有助于消除先验

信息对模型估计结果的过度影响ꎬ分层先验的表达

公式如下:
Ｒ(ϑ)＝ ʃ Ｒ１(ϑ ｜ τ)Ｒ２(τ)ｄτ (３)
首先对未知参数 ϑ 设定 １ 个已知先验分布 ϑ~

Ｒ１(ϑ ｜ τ)ꎬ当给定的先验分布中超参数 τ 难以确定

时ꎬ再给出 １ 个超先验Ｒ２(τ)ꎬ因此由先验与超先验

共同构成新的先验ꎬ称为分层先验ꎮ 由参数 ϑ 和超

参数 τ 组成的后验分布函数为:
Ｒ(ϑꎬτ ｜Ｍ)∝Ｒ(Ｍ ｜ϑꎬτ)Ｒ１(ϑ ｜ τ)Ｒ２(τ) (４)
在本研究中不仅采用分层先验信息ꎬ同时还对数

据进行了分层ꎮ 假设样本数据被分成 Ｋ 组ꎬ即把单木

及不同组分生物量的数据分成了 Ｉ 区和Ⅱ区ꎬ样本观

测值 Ｍｉｊ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＫꎻ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＮｉ)代表第 ｉ
组中第 ｊ 个样本观测值ꎬＩ 区和Ⅱ区之间样本观测值差

异较大ꎬ每个组内的样本观测值差异较小ꎮ
１.４.３　 先验信息 　 贝叶斯方法中丰富的先验信息

影响着模型参数的估计ꎬ需要为所求参数构造适当

的先验分布ꎮ 有些研究人员建议采用无信息先验ꎬ
无信息先验通常出现在方差无穷大与均值为 ０ 的高

斯分布中ꎬ对参数不会造成太大的影响ꎮ 也可采用

有信息先验(Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｐｒｉｏｒ)作为贝叶斯方法的先

验分布信息ꎬ其来源于统计学方法计算得到的数据

或前人的研究成果等[２２]ꎮ 本研究采用非线性最小

二乘法的估计结果作为非层次贝叶斯法与层次贝叶

斯法的先验信息[２３]ꎮ
１.５　 软件处理

使用 ＯｐｅｎＢＵＧＳ 软件[２４]实现层次贝叶斯法与非

层次贝叶斯法的模型参数估计ꎮ ＯｐｅｎＢＵＧＳ 软件以

ＭＣＭＣ 方法为基础ꎬ通过 Ｇｉｂｂｓ 和 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 算法从

参数的后验分布中抽样ꎬ从而完成马尔科夫链的迭代

以及参数的估计ꎬ极大促进了贝叶斯方法的应用ꎮ
１.６　 模型精度评价方法

采用十折交叉验证方法ꎬ将高山松样本数据集

分成 １０ 份ꎬ轮流将数据集中的 ９ 份作为训练数据ꎬ
剩下的 １ 份作为测试数据ꎮ 通过选用决定系数

(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)和平均绝对误差(ＭＡＤ)３
个指标ꎬ对层次贝叶斯法与非层次贝叶斯法拟合不

同组分异速生物量模型的精度进行评价ꎬ每个指标

的计算公式如下:

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ︿ ｉ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ

—) ２
(５)

ＲＭＳＥ＝
　 １

ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ︿ ｉ) ２ (６)

ＭＡＤ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ︿ ｉ (７)

式(５)、式(６)与式(７)中ꎬｙ︿ ｉ 代表模型估测值

(单木及不同组分生物量)ꎬｙｉ代表样本观测值ꎬｙ—代

表样本观测值的均值ꎬｎ 代表样本数ꎮ 在使用十折

交叉验证方法对模型效果进行评价的过程中ꎬ决定

系数越接近 １ꎬ均方根误差和平均绝对误差越低ꎬ说
明模型精度越好ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 基于非层次贝叶斯法的参数估计结果分析

采用非层次贝叶斯法对高山松单木及不同组分

异速生物量模型[公式(１)]进行拟合ꎬ发现模型 Ｒ２

均较高(树叶生物量模型除外)且存在极显著差异

(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎬ表明该方法适合该方程的拟合ꎮ 为获得

准确的异速生长后验参数估计值ꎬ本研究最开始设

置１ ０００次抽样以消除初始值对抽样的影响ꎬ待模型

参数拟合稳定后迭代次数设为１０ ０００次ꎮ 迭代完成

后便可得到非层次贝叶斯法中各个器官异速生长参

数的均值、标准差和 ９５％置信区间ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ异
速生长参数 ａ 的标准差和 ９５％置信区间范围<异速

生长参数 ｂ 的标准差和 ９５％置信区间范围<异速生

长参数 ｃ 的标准差和 ９５％置信区间范围ꎬ说明异速

生长参数 ａ 的估计值在模型抽样迭代过程中比参数

ｂ 和参数 ｃ 更稳定ꎮ
２.２　 基于层次贝叶斯法的参数估计结果分析

使用非线性最小二乘法的估计结果作为先验信

息ꎬ以区域进行分层ꎬ采用层次贝叶斯法对高山松单

木及不同组分异速生物量模型[公式(１)]进行拟合ꎬ
发现模型 Ｒ２均较高(树叶生物量模型除外)且存在极

显著差异(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎬ表明该方法适合该方程的拟合ꎮ
为获得最优的模型参数后验估计值ꎬ本研究共设置

１１ ０００次迭代ꎬ得到层次贝叶斯法 Ｉ 区和Ⅱ区中各个器

官异速生长参数的均值、标准差和 ９５％置信区间ꎮ 层

次贝叶斯法的参数估计结果如表 ４ 所示ꎬ可见Ⅰ区和Ⅱ
区中各个器官异速生物量模型均有不同的异速生长
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参数ꎬ且参数的均值差异较大ꎬ说明不同区域中各个

器官的生物量存在差异ꎮ 异速生长参数 ａ 的标准差

和 ９５％置信区间范围整体上小于异速生长参数 ｂ 和

ｃꎬ与非层次贝叶斯法的估计结果一致ꎮ

表 ３　 基于非层次贝叶斯法的单木及不同组分生物量模型参数估计结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｔｒｅｅ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒｅｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｎ￣ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｅｔｈｏｄ

生物量模型 参数
参数估计值

均值 标准差

９５％置信区间

下限 上限
生物量模型 参数

参数估计值

均值 标准差

９５％置信区间

下限 上限

单木 ａ ０.０７９ ７ ０.０１１ ９ ０.０５６ ４ ０.１０３ １ 树枝 ａ ０.１７３ ７ ０.０６８ ７ ０.０３９ ２ ０.３０９ １

ｂ １.６６１ ０ ０.０７６ ０ １.５１４ ０ １.８１１ ０ ｂ １.９９８ ０ ０.２３６ ７ １.５４１ ０ ２.４６６ ０

ｃ ０.９０８ ３ ０.０８９ ９ ０.７３２ ４ １.０８３ ０ ｃ －０.４１９ ２ ０.２６５ ３ －０.９３８ ３ ０.０９６ ３

树干 ａ ０.０３３ ８ ０.００４ ６ ０.０２４ ９ ０.０４２ ８ 树冠 ａ ０.２０２ ７ ０.０７８ １ ０.０５２ ０ ０.３５７ ０

ｂ １.６３７ ０ ０.０６２ ８ １.５１６ ０ １.７６１ ０ ｂ ２.０４６ ０ ０.２３２ ７ １.５９０ ０ ２.４９８ ０

ｃ １.１４２ ０ ０.０７４ ８ ０.９９５ ５ １.２８７ ０ ｃ －０.４９３ １ ０.２６２ ４ －１.００７ ０ ０.０２３ ９

木材 ａ ０.０２６ ７ ０.００４ ４ ０.０１８ ０ ０.０３５ ５ 树叶 ａ ０.０４４ ８ ０.０２３ ０ －０.０００ １ ０.０９０ １

ｂ １.７２２ ０ ０.０７７ １ １.５７３ ０ １.８７５ ０ ｂ ２.３３４ ０ ０.３１１ ３ １.７３４ ０ ２.９４９ ０

ｃ １.０７８ ０ ０.０９１ ３ ０.８９９ ５ １.２５５ ０ ｃ －０.９５９ ３ ０.３３６ ６ －１.６１８ ０ －０.３０５ １

树皮 ａ ０.００７ ９ ０.００３ ５ ０.００１ １ ０.０１４ ８

ｂ ０.９９２ １ ０.２１１ １ ０.５８４ ８ １.４０９ ０

ｃ １.６６１ ０ ０.２６４ ３ １.１４４ ０ ２.１７５ ０
ａ~ ｃ 为高山松单木及不同组分生物量模型的异速生长参数ꎮ

表 ４　 基于层次贝叶斯法的单木及不同组分生物量模型参数估计结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｔｒｅｅ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒｅｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｅｔｈｏｄ

生物量模型 参数
参数估计值

均值 标准差

９５％置信区间

下限 上限
生物量模型 参数

参数估计值

均值 标准差

９５％置信区间

下限 上限

总树 ａ１ ０.０２９ ３ ０.０２３ ０ －０.０１５ ００ ０.０７５ ３０ 总树 ａ２ ０.０５３ ２ ０.０１５ ４ ０.０２３ ５０ ０.０８３ ９０
ｂ１ １.８３１ ０ ０.１３４ ２ １.５６６ ００ ２.０９４ ００ ｂ２ １.５９６ ０ ０.１０４ ２ １.３９０ ００ １.８００ ００
ｃ１ １.０８９ ０ ０.３６６ ４ ０.３７２ ００ １.８１０ ００ ｃ２ １.０９７ ０ ０.１４６ ６ ０.８１０ ００ １.３８５ ００

树干 ａ１ ０.０１０ ３ ０.００８ ６ －０.００６ ２０ ０.０２７ ５０ 树干 ａ２ ０.０３１ ２ ０.００７ ３ ０.０１６ ００ ０.０４４ ７０
ｂ１ １.５６７ ０ ０.１３７ ２ １.２９６ ００ １.８３６ ００ ｂ２ １.６３０ ０ ０.８５４ ２ １.４６２ ００ １.７９７ ００
ｃ１ １.６９１ ０ ０.３９２ ９ ０.９２１ ９０ ２.４６３ ００ ｃ２ １.１８３ ０ ０.１１９ １ ０.９５０ １０ １.４１７ ００

木材 ａ１ ０.０１１ ７ ０.０１０ ６ －０.００８ ８０ ０.０３２ ９０ 木材 ａ２ ０.０２０ ７ ０.００６ ３ ０.００８ ５０ ０.０３３ ３０
ｂ１ １.５４１ ０ ０.１５１ ２ １.２４２ ００ １.８３７ ００ ｂ２ １.７２２ ０ ０.１０６ ５ １.５１２ ００ １.９３０ ００
ｃ１ １.６３９ ０ ０.４３１ ２ ０.７９４ ７０ ２.４８６ ００ ｃ２ １.１５５ ０ ０.１４７ ２ ０.８６６ ４０ １.４４４ ００

树皮 ａ１ ０.０００ ０５ ０.０００ ０８ －０.０００ ０９ ０.０００ ０２ 树皮 ａ２ ０.０１７ ８ ０.０１４ ２ －０.００９ ５０ ０.０４６ １０
ｂ１ １.８５８ ０ ０.２２６ ６ １.４１１ ００ ２.３０２ ００ ｂ２ １.００２ ０ ０.３１０ ７ ０.３８９ ２０ １.６１０ ００
ｃ１ ２.４４１ ０ ０.６６４ ０ １.１４２ ００ ３.７４７ ００ ｃ２ １.４８８ ０ ０.４５６ ３ ０.５９４ ５０ ２.３８５ ００

树枝 ａ１ ０.０２２ ３ ０.０３０ ５ －０.０３６ ５０ ０.０８３ ４０ 树枝 ａ２ ０.０７３ １ ０.０６９ ７ －０.０６１ １０ ０.２１２ ３０
ｂ１ ２.４９７ ０ ０.２５６ ６ １.９９１ ００ ３.０００ ００ ｂ２ １.４９５ ０ ０.３９３ ０ ０.７２０ ５０ ２.２６５ ００
ｃ１ －０.１８６ ０ ０.６１４ ９ －１.３９０ ００ １.０２３ ００ ｃ２ ０.４８２ ２ ０.５７６ ３ －０.６４６ ００ １.６１５ ００

树冠 ａ１ ０.０２４ ８ ０.０３２ ６ －０.０３７ ９０ ０.０８９ ９０ 树冠 ａ２ ０.０７８ １ ０.０７４ ４ －０.０６５ ３０ ０.２２６ ７０
ｂ１ ２.４３２ ０ ０.２４４ ５ １.９５０ ００ ２.９１０ ００ ｂ２ １.５５１ ０ ０.３９０ ８ ０.７８０ ５０ ２.３１６ ００
ｃ１ －０.０８０ ２ ０.５９３ １ －１.２４１ ００ １.０８６ ００ ｃ２ ０.４３８ ６ ０.５７１ ６ －０.６８０ ５０ １.５６２ ００

树叶 ａ１ ０.０００ ５ ０.００４ ４ －０.００８ ２０ ０.００９ １０ 树叶 ａ２ ０.００４ ６ ０.００６ ５ －０.００７ ９０ ０.０１７ ６０
ｂ１ ２.０８９ ０ ０.３４２ １ １.４１４ ００ ２.７５９ ００ ｂ２ １.９９３ ０ ０.５４８ ５ ０.９１２ ２０ ３.０６８ ００
ｃ１ ０.５４７ ９ ０.８８８ １ －１.１９１ ００ ２.２９４ ００ ｃ２ ０.１５７ ４ ０.７８４ ０ －１.３７８ ００ １.６９８ ００

ａ１、ｂ１、ｃ１和 ａ２、ｂ２、ｃ２分别为Ⅰ区和Ⅱ区中高山松单木及不同组分生物量模型的异速生长参数ꎮ
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２.３　 不同方法拟合高山松异速生物量模型的精度

对比分析

　 　 用层次贝叶斯法与非层次贝叶斯法拟合高山松

不同组分异速生物量模型的结果(表 ５)显示ꎬ这 ２
种方法的决定系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)和平

均绝对误差(ＭＡＤ)呈现的规律一致:树干生物量、
木材生物量和单木生物量模型效果最优ꎬ树皮生物

量、树冠生物量和树枝生物量模型效果较优ꎬ树叶生

物量模型效果较差ꎬ层次贝叶斯法拟合模型的 Ｒ２区

间为[０.３６５ ０ꎬ０.９６５ ０]ꎬ非层次贝叶斯法拟合模型

的 Ｒ２ 区间为[０.４３７ ０ꎬ０.９６４ ７]ꎮ 通过对比层次贝

叶斯法与非层次贝叶斯法拟合模型的效果发现ꎬ层
次贝叶斯法拟合模型的效果更好(树枝与树叶生物

量模型除外)ꎬ用该法拟合的单木生物量、树干生物

量、木材生物量、树皮生物量和树冠生物量模型的

Ｒ２分别较非层次贝叶斯法提高了０.０１２ ０、０.０００ ３、
０.０００ １、０.００６ ５、 ０.００５ ６ꎬＲＭＳＥ 分别降低了 ８􀆰 ９４
ｋｇ、０􀆰 ２８ ｋｇ、０􀆰 ０３ ｋｇ、０􀆰 ３０ ｋｇ、０􀆰 ２７ ｋｇꎬＭＡＤ 分别降

低了 ３􀆰 ３１ ｋｇ、０􀆰 １１ ｋｇ、０􀆰 ４２ ｋｇ、０􀆰 ０３ ｋｇ、０􀆰 ３０ ｋｇꎮ

表 ５　 基于单木及不同组分异速生物量模型的不同方法精度结果对

比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｂｉｏｍａｓｓ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｔｒｅｅ ａｎｄ ｄｉｆ￣

ｆｅｒｅｎｔ ｔｒｅｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

部位

层次贝叶斯法

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｋｇ)

ＭＡＤ
(ｋｇ)

非层次贝叶斯法

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｋｇ)

ＭＡＤ
(ｋｇ)

单木 ０.９５６ ２ ６９.３０ ４７.９１ ０.９４４ ２ ７８.２４ ５１.２２

树干 ０.９６５ ０ ５３.７２ ３７.１８ ０.９６４ ７ ５４.００ ３７.２９

木材 ０.９６１ ２ ５０.６３ ３３.２０ ０.９６１ １ ５０.６６ ３３.６２

树皮 ０.８６９ ３ １１.７７ ７.６１ ０.８６２ ８ １２.０７ ７.６４

树冠 ０.７５７ １ ２４.５９ １６.９４ ０.７５１ ５ ２４.８６ １７.２４

树枝 ０.７３８ ４ ２２.２８ １３.２８ ０.７８５ ０ ２０.１９ １５.２８

树叶 ０.３６５ ０ ５.６１ ３.６４ ０.４３７ ０ ５.２８ ３.９５
ＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＭＡＤ:平均绝对误差ꎮ

３　 讨论与结论

本研究主要探讨了贝叶斯方法在异速生物量模

型中的应用ꎬ选取香格里拉市Ⅰ区和Ⅱ区共 １１５ 株

高山松单木进行解析ꎬ每株高山松的数据被分成单

木生物量、树干生物量、木材生物量、树皮生物量、树
冠生物量、树枝生物量和树叶生物量 ７ 个组分来进

行测定ꎬ重点分析了层次贝叶斯法与非层次贝叶斯

法拟合不同组分异速生物量模型中存在的差异ꎬ证
实不同区域对生物量产生了重要的影响ꎮ

贝叶斯方法的一个优势在于使用马尔科夫链判

断模型参数的平稳分布与收敛ꎬ而经典统计学方法

使用样本的渐进方差来判定ꎬ无法考虑样本数据中

包含的不确定信息ꎮ 在使用贝叶斯方法拟合不同组

分异速生物量模型的过程中ꎬ除了树枝与树叶生物

量模型ꎬ层次贝叶斯法的拟合效果整体优于非层次

贝叶斯法ꎮ 该结果一方面说明了层次贝叶斯法有助

于提高生物量模型的估测精度与准确度ꎬ另一方面

说明ꎬ树枝与树叶生物量占总树生物量的比例较小ꎬ
所含有的不确定性因素较少[２５]ꎬ因此使用非层次贝

叶斯法效果更好ꎮ 层次贝叶斯法适合分析包含多种

不确定性因素的复杂数据ꎬ通过综合考虑多层面的

各种因素以及将模型中的参数看作随机变量ꎬ来展

现不同组间样本数据的异质性与同一组内不同样本

数据的相异性ꎬ从而提高建模的灵活性和准确性ꎮ
姚丹丹等[２６]使用层次贝叶斯法、贝叶斯法和非线性

最小二乘法拟合蒙古栎林单木枯死模型ꎬ发现层次

贝叶斯方法的模型结果最好ꎮ 黄兴召等[２７] 使用层

次贝叶斯法拟合安徽省马鬃岭林场和福建省东安林

场杉木的生物量转换因子函数时ꎬ发现设置区域为

随机效应有助于提高模型精度ꎬ层次贝叶斯法可以

解决区域对于某一类型森林生物量的影响ꎮ
本研究采用层次贝叶斯法与非层次贝叶斯法拟

合了高山松单木及不同组分的异速生物量模型ꎬ提
供了 １ 种在区域层面上估计高山松生物量的有效方

法ꎮ 通过分析 ２ 种方法的精度发现ꎬ层次贝叶斯法

拟合的单木生物量、树干生物量、木材生物量、树皮

生物量和树冠生物量模型的 Ｒ２分别较非层次贝叶

斯 法 提 高 了 ０.０１２ ０、 ０.０００ ３、 ０.０００ １、 ０.００６ ５、
０.００５ ６ꎬＲＭＳＥ 分别降低了 ８􀆰 ９４ ｋｇ、０􀆰 ２８ ｋｇ、０􀆰 ０３
ｋｇ、０􀆰 ３０ ｋｇ、０􀆰 ２７ ｋｇꎬＭＡＤ 分别降低了 ３􀆰 ３１ ｋｇ、０􀆰 １１
ｋｇ、０􀆰 ４２ ｋｇ、０􀆰 ０３ ｋｇ、０􀆰 ３０ ｋｇꎮ 通过对比 ２ 种方法对

不同组分生物量模型拟合的效果发现ꎬ树干生物量、
木材生物量和单木生物量模型的效果最优ꎬ树皮生

物量、树冠生物量和树枝生物量模型的效果较优ꎬ树
叶生物量模型的效果较差ꎮ 综上所述ꎬ层次贝叶斯

法可以有效地提高模型估测精度ꎬ且更适合分析在

复杂环境中受多因素影响的数据ꎬ加强层次贝叶斯

法在林业领域中的研究ꎬ将具有较大的参考意义ꎮ
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