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单木生物量模型估计区域尺度生物量的不确定性
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摘要：采用系统抽样体系江西省固定样地杉木连续观测数据和生物量数据，通过 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 法反复模拟由单木生物量模型推

算区域尺度地上生物量的过程，估计了江西省杉木地上总生物量。 基于不同水平建模样本量 ｎ 及不同决定系数 Ｒ２的设计，分

别研究了单木生物量模型参数变异性及模型残差变异性对区域尺度生物量估计不确定性的影响。 研究结果表明：２００９ 年江西

省杉木地上生物量估计值为 １９．８４±１．２７ ｔ ／ ｈｍ２，不确定性占生物量估计值约 ６．４１％。 生物量估计值和不确定性值达到平稳状态

所需的运算时间随建模样本量及决定系数 Ｒ２的增大而减小；相对于模型参数变异性，残差变异性对不确定性的影响更小。

关键词：杉木生物量；Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟法；模型不确定性度量；模型参数变异性；模型残差变异性

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ Ｒｅｇｉｏｎａｌ⁃ｌｅｖｅｌ Ａｂｏｖｅ⁃Ｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ Ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｔｒｅｅ Ｂｉｏｍａｓｓ Ｍｏｄｅｌ
ＦＵ Ｙｕ１， ＬＥＩ Ｙｕａｎｃａｉ１，∗， ＺＥＮＧ Ｗｅｉｓｈｅｎｇ２

１ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｆｏｒｅｓｔ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００９１， Ｃｈｉｎａ；

２ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｆｏｒｅｓｔ Ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ａｎｄ Ｐｌａｎｎｉｎｇ， Ｓｔａｔｅ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １００７１４，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ａｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ⁃ｌｅｖｅｌ ｉｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ａｄｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｆｒｏｍ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ａ ｐｌｏｔ， ａｎｄ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｐｌｏｔｓ ｔｏ ｌａｒｇｅ ａｒｅａｓ． Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｉｓ ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅｓｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ａｌｗａｙｓ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ
ａｒｅａ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｏｖｅｒｌｏｏｋｅｄ； ｈｏｗｅｖｅｒ， ｆａｉｌｕｒｅ ｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｗｉｌｌ
ｃａｕｓｅ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓｌｙ ｏｐｔｉｍｉｓｔｉｃ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ． Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ
ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍｏｄｅｌｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｈｅ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ⁃ｌｅｖｅｌ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｆｒｏｍ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ． Ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｍ ｗａｓ ｕｓｅｄ． Ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ
ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｓａｍｐｌｅ ｐｌｏｔｓ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍｉａ ｌａｎｃｅｏｌａｔａ ｉｎ ＪｉａｎｇＸｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ， Ｃｈｉｎａ． Ｏｖｅｒａｌｌ， ７０
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｒｅｅｓ ｗｅｒｅ ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｌｙ ｓａｍｐｌｅｄ ｆｏｒ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｊｕｎｅ ｔｏ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ， ２００９． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ
ｕｓｅｄ ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ， ｗｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ １０００ ｔｉｍｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｉｏｍａｓｓ
ｄａｔａ， ｆｒｏｍ ｗｈｉｃｈ ｗｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｈｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｌｏｔ ｄａｔａ， ａｎｄ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ． Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ ＪｉａｎｇＸｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｗｅｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｆｏｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｒｅｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｐｌｏｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｌｏｔｓ． Ｆｏｕｒ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｐｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ ａｎｄ Ｒ２ ｗｅｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ， ｆｒｏｍ ｗｈｉｃｈ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ １０００ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ２０００ ｔｉｍｅｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｎ
ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｉｔｓ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｆｏｒ Ｃ． ｌａｎｃｅｏｌａｔａ ｉｎ ＪｉａｎｇＸｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｉｎ ２００９ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｆｔｅｒ ５００ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｗａｓ １９．８４ ｔ ／ ｈｍ２， ｗｉｔｈ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ １．２７ ｔ ／ ｈｍ２， ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ６．４１％ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ
ｂｉｏｍａｓｓ． Ｗｉｔｈ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｆｒｏｍ ３０ ｔｏ ６０， ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｆｒｏｍ
１４．８６％ ｔｏ ９．８５％， ｂｕｔ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ Ｒ２ ｖａｌｕｅｓ ｍｉｎｉｍａｌｌｙ ｃｈａｎｇｅｄ． Ｗｅ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ： １）
ｔｈｅ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｏｒｋｓ ｗｅｌｌ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎａｌ⁃ｌｅｖｅｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ
ｄａｔａ； ２） ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｌａｒｇｅ ａｒｅａｓ ｓｈｏｕｌｄ ｎｏｔ ｂｅ ｏｖｅｒｌｏｏｋｅｄ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｒｒｏｒｓ
ｗｈｅｎ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｒｅｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐｌｏｔ ｌｅｖｅｌ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｄａｔａ； ３） ｗｉｔｈ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｌａｒｇｅｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ， ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｖａｌｕｅｓ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｌｓｏ ｗｅｒｅ ｒｅｄｕｃｅｄ，
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｗａｙ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ ｒｅｇｉｏｎａｌ⁃ｌｅｖｅｌ ｂｉｏｍａｓｓ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ； ａｎｄ ４） ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｒ２ ｗａｓ ｌｅｓｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ； ｈｏｗｅｖｅｒ， ｈｉｇｈｅｒ Ｒ２ ｄｏｅｓ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ｆｏｒ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｉｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｏ ａｐｐｌｙ ｔｈｅ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎａｌ⁃ｌｅｖｅｌ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｓａｍｐｌｅ ｐｌｏｔｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ａｌｓｏ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｒｅｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｔｏ ｌａｒｇｅ ａｒｅａ
ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｏｆ Ｃ． ｌａｎｃｅｏｌａｔａ； Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ； ｍｏｄｅｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ； ｍｏｄｅｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ； ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ

随着联合国政府间气候变化专门委员会（ＩＰＣＣ）指南明确强调所有缔约国有义务按照可监测、可汇报、可
核查的“三可”原则（ＭＲＶ）报告本国森林生物量、碳储量和碳汇能力估计及其不确定性的度量结果和降低措

施［１，２］，基于森林资源清查数据的区域尺度森林生物量、碳储量估算成为近年来国内外研究热点［３⁃７］。 森林资

源清查的样地布设通常采用系统抽样方法，基于清查数据估计区域或更大尺度的森林生物量，首先采用单木

生物量模型估计每个树种的单株木生物量，然后合计推算样地水平生物量，再通过加权平均等方法估计林分

及更大尺度的森林生物量。 在整个推算过程中普遍存在着大量不确定性，尤其是单木模型的不确定性会随着

尺度的扩大而不断传递累积，最终导致区域尺度森林生物量的估测结果偏离实际情况［８］，但是针对该部分不

确定性的度量还没有引起足够的重视［４］。
导致单木生物量模型不确定性的来源主要有四个：模型的函数形式定义不当、建模数据的测量误差、模型

残差变异性和模型参数变异性。 关于函数形式定义不当和测量误差方面已有广泛研究［９⁃１１］，在此不予以讨

论。 本文基于森林资源连续清查系统抽样体系江西省杉木调查数据和杉木生物量数据，采用 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 法

模拟由单木生物量模型推算区域尺度地上生物量的过程，估计 ２００９ 年江西省杉木地上总生物量，并以均方根

误差和相对均方根误差为度量指标对生物量估计中的不确定性进行估测。 基于不同单木生物量建模样本量

及决定系数 Ｒ２，通过 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟法分别研究单木生物量模型的参数变异性及残差变异性对区域尺度生

物量估计及其不确定性度量的影响，为国家温室气体排放报告提供方法学和实践上的支持。

１　 数据来源

１．１　 调查数据集

本文研究区为江西省全域（东经 １１３° ３４′—１１８°２９ ′ ，北纬 ２４°２９— ３０°０５′ ），数据源于第七次全国森林资

源连续清查系统抽样体系江西省固定样地，总面积固定样地数为 ２６１０ 个，各样地面积为 ０．０６７ｈｍ２，其中有林
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样地 １６７３ 个。 全省包括 ２９ 个树种 １３９７８３ 株树，杉木（Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍｉａ ｌａｎｃｅｏｌａｔａ）为最主要树种，共 ５７３５１ 株，
约占全树种的 ４０．７％。 样地进行每株木检测，起测直径为 ５ｃｍ，杉木调查数据的单木胸径统计如表 １ 所示。

表 １　 研究区调查数据统计特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

含杉木样地数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｌｏｔｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｃ． ｌａｎｃｅｏｌａｔａ

株数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｃ． ｌａｎｃｅｏｌａｔａ

胸径 ＤＢＨ ／ ｃｍ

最小值 Ｍｉｎ． 最大值 Ｍａｘ． 平均值 Ｍｅａｎ 标准差 Ｓ．Ｄ．

１１１３ ５７３５１ ５．００ ４７．２０ １０．２６ ３．９４０

　

１．２　 建模数据集

建立杉木地上生物量模型所用数据来自我国江西省 ７０ 株杉木样木的立木地上生物量实测数据，采集时

间为 ２００９ 年 ６ 月至 ９ 月。 样木数按 ２、４、６、８、１２、１６、２０、２６、３２、３８ｃｍ 以上共 １０ 个径阶均匀分配，每个径阶的

样木数按树高级从低到高尽量均匀分配，在大尺度范围内具有广泛的代表性。 全部样木都实测胸径、地径和

冠幅，将样木伐倒后，测量其树干长度（树高）和活树冠长度（冠长），分干材、干皮、树枝、树叶称鲜重，并分别

抽取样品带回实验室，在 ８５℃恒温下烘干至恒重，根据样品鲜重和干重分别推算出样木各部分干重并汇总得

到地上部分干重。 由于江西省森林资源连续清查数据中没有提供树高实测数据，本文仅采用胸径为唯一自变

量建立一元单木生物量估测模型，建模数据统计见表 ２。 为方便理解，后文将以 Ｓ１、Ｓ２ 分别表示调查数据集

和建模数据集。

表 ２　 研究区建模数据统计特征

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅｓ

杉木 Ｃ． ｌａｎｃｅｏｌａｔａ （Ｎ＝ ７０ 株）

平均值 Ｍｅａｎ 标准差 ＳＤ 最小值 Ｍｉｎ 最大值 Ｍａｘ

胸径 ＤＢＨ ／ ｃｍ １６．５９ １１．９８ １．６０ ４２．４０

地上生物量 Ａｂｏｖｅ ｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ ／ ｋｇ １１５．７８ １６４．３９ ０．４３ ５９６．５９

　

２　 研究方法

蒙特卡洛（Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ）模拟法的基本思想是通过反复模拟某随机事件的发生过程，以这个随机事件出现

的频率来估计它的概率特征。 应用复杂模型进行区域尺度生物量估计时所产生的不确定性来源复杂且较难

度量，而 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟法在解决这一问题上有显著的优势。 本文将采用 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟法对江西省杉木

进行区域尺度地上生物量估计及其不确定性度量，并研究单木生物量模型的参数变异性和残差变异性对区域

尺度生物量估计中不确定性的影响。
２．１　 基于 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟法的区域尺度生物量估计及其不确定性度量

２．１．１　 区域尺度生物量模型的确定

基于回归模型法的单木生物量估计通常采用的单木生物量模型形式为

Ｙ ＝ β０·Ｘ１ β１…Ｘｐ βｐ ＋ ε （１）
其中 Ｙ 为因变量， Ｘ 为自变量， β 为单木生物量模型参数， ε 为模型残差。 本文基于建模数据集 Ｓ２ 中 ７０ 株杉

木生物量数据，以单木地上生物量（ ｇｉ ）为因变量、单木胸径（ ｄｂｈｉ ）为变量，采用普通最小二乘法拟合公式

（１）中参数 β ，建立的单木地上生物量（ ｇ^ｉ ）估测回归模型为，
ｇｉ ＝ β０·ｄｂｈｉ β１ ＋ εｉ （２）

其中 β０、β１ 为模型估计参数，

εｉ ＝ ｇ^ｉ － ｇｉ （３）

为模型残差，其中 ｇ^ｉ ＝ β０·ｄｂｈｉ β１ 为生物量的无偏估计。 为检验模型的拟合效果，本文引入决定系数 Ｒ２ ＝ １ －
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ＳＳｒｅｓ

ＳＳｍｅａｎ
，式中 ＳＳｒｅｓ ＝∑

ｎ

ｉ－１
εｉ

２， ＳＳｍｅａｎ ＝∑
ｎ

ｉ－１
（ｇｉ － ｇ） ２，ｇ ＝ １

ｎ∑
ｎ

ｉ－１
ｇｉ ，ｎ 为 Ｓ２ 样本量。 通常的 Ｒ２ 值越接近 １ 说明自

变量对因变量的解释能力越强，模型的拟合效果越好。
２．１．２　 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 法模拟步骤

步骤一：
（ｉ）基于全部建模数据 ７０ 株杉木，根据公式（２）和公式（３）预测 Ｓ２ 内单木生物量的无偏估计值（ ｇ^ｉ ）和

残差（ εｉ ）。
（ｉｉ）通常假设残差 εｉ 服从均值为零的正态分布 εｉ ＝ Ｎ（０，σ２） ，其中残差标准差 σ 满足下式，

Ｅ［ｌｎ（σ
＾
）］ ＝ γ１ ＋ γ２·ｌｎ（ｄｂｈ） （４）

其中 Ｅ［·］ 表示 ｌｎ（σ
＾
） 均值， σ

＾
为 σ 的样本估计值， γ１ 、 γ２ 是单木生物量模型参数［１０］。 本文将随机生成一组

服从 εβ—Ｎ（０，ｅｘｐ（γ１ ＋ γ２·ｌｎ（ｄｂｈ））） 的数组来模拟新的残差值 εβ 。

（ｉｉｉ）将生物量估计值 ｇ^ｉ 与 εβ 合并得到 ｇ′ ，并以 ｇ′ 为新的单木地上生物量与 Ｓ２ 中的单木 ｄｂｈ 重新建立

单木生物量模型，即：
ｇ′ ＝ ｇ^ｉ ＋ εβ ＝ α０·ｄｂｈｉ α１ （５）

其中 α０、 α１ 为新的模型估计参数。
步骤二：
（ ｉ）调查数据中的单木地上生物量估计。 将 Ｓ１ 调查数据中的单木 ｄｂｈ代入公式（５）估测江西省杉木单木

地上生物量，
ｇ′ｉｊ ＝ α０·ｄｂｈｉｊ α１ （６）

其中 ｉ 为 Ｓ１ 中单木号，ｊ 为样地号。
（ｉｉ）调查数据的样地生物量估计。 合计样地内单木生物，得到 Ｓ１ 每个样地的生物量：

Ｇ ｊ ＝ ∑
ｎｊ

ｉ ＝ １
ｇｉｊ （７）

其中 ｎ ｊ为第 ｊ 个样地内的样木株数。
（ｉｉｉ）区域尺度生物量估计。 合计样地生物量推算区域尺度生物量均值并推算误差：

Ｇ
－
ｋ ＝ １

ｎｐｌｏｔ
∑
ｎｐｌｏｔ

ｊ ＝ １
Ｇ ｊ （８）

Ｖａｒ（Ｇ
－
ｋ） ＝ １

ｎｐｌｏｔ（ｎｐｌｏｔ － １）∑
ｎｐｌｏｔ

ｊ ＝ １
（Ｇ ｊ － Ｇ

－
ｋ） ２ （９）

其中 ｎｐｌｏｔ为 Ｓ１ 样地个数，ｋ 表示第 ｋ 次模拟。
步骤三：
重复实施步骤一和二，直至预测结果趋于平稳，并推算 Ｓ１ 数据中区域尺度地上生物量及误差，

μｎｋ
＝ １
ｎｋ
∑
ｎｋ

ｋ ＝ １
Ｇ
－
ｋ （１０）

Ｖａｒ（μｎｋ） ＝ （１ ＋ １
ｎｋ

）·Ｕ１ ＋ Ｕ２ （１１）

其中 ｎｋ为模拟次数， Ｕ１ ＝
１

ｎｋ － １∑
ｎｋ

ｋ ＝ １
（Ｇ

－
ｋ － μｎｋ）

２ 是模拟过程之间的变异性导致的误差， Ｕ２ ＝
１
ｎｋ
∑
ｎｋ

ｋ ＝ １
Ｖａｒ（μｎｋ） 是

模拟过程内的误差。
生物量估测中不确定性的度量指标通常采用标准误或均方根误差（ＲＭＳＥ）和相对均方根误差（Ｒｅｌａｔｉｖｅ

ＲＭＳＥ）表示［９，１２］，公式如下：
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ＲＭＳＥ ＝ Ｖａｒ（μｎｋ）

Ｒｅｌａｔｉｖｅ　 ＲＭＳＥ ＝ Ｖａｒ（μｎｋ） ／ μｎｋ

（１２）

２．２　 建模样本量对区域尺度生物量估计中不确定性的影响

单木生物量方程作为较复杂的非线性模型，导致不确定性的因素也较为复杂多样，为研究区域尺度森林

地上生物量估计中建模样本量差异对模型不确定性的影响，本文采用四种不同样本量水平的建模数据集，即
样本大小分别为 ｎ＝ ３０，ｎ＝ ４０，ｎ＝ ５０ 和 ｎ＝ ６０，分别进行 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟，将各水平下区域尺度生物量估计及

不确定性度量结果进行比较分析。 步骤如下：
步骤一：
（ｉ）从 Ｓ２ 数据集中随机抽取 ｎ 株杉木数据作为新的建模数据集 Ｓ２’。
（ｉｉ）基于公式（１）形式，以单木地上生物量（ ｇ ）为因变量、胸径（ ｄｂｈ ）为自变量，采用普通最小二乘法建

立单木生物量模型

ｇ^ｉ ＝ φ０·ｄｂｈｉ φ１ （１３）
由于 ｎ 始终小于最大样本量 ７０ 株，因此每次随机抽取的杉木数据会有所不同，那么建立的单木生物量模

型参数 φ０、 φ１ 存在差异，这个差异形成了不同建模样本量水平对区域尺度生物量估计不确定性的影响。
步骤二：
（ｉ）估计江西省单木水平杉木生物量。 将 Ｓ１ 调查数据带入公式（１３）估测江西省杉木单木地上生物量

ｇ^ｉｊ ，其中 ｉ 为 Ｓ１ 中单木号，ｊ 为样地号。
（ｉｉ）采用公式（７）估计江西省样地水平杉木生物量。
（ｉｉｉ）采用公式（８）、（９）估计江西省尺度第 ｋ 次模拟地上生物量均值和误差。
步骤三：
基于 ｎ＝ ３０，ｎ＝ ４０，ｎ＝ ５０ 和 ｎ＝ ６０ 分别反复模拟步骤一和二，采用公式（１０）、（１１）、（１２）估计不同建模样

本量水平下的江西省区域尺度地上生物量、误差、不确定性和相对不确定性，当 μｎｋ 值和 Ｖａｒ（μｎｋ） 值趋于平稳

时，模拟过程可以终止。
２．３　 残差变异性对区域尺度生物量估计中不确定性的影响

残差对生物量估计的影响主要体现在决定系数 Ｒ２，本文设定了四个水平的 Ｒ２，即 Ｒ２ ＝ ０．９９、Ｒ２ ＝ ０．９５、Ｒ２

＝ ０．９０ 和 Ｒ２ ＝ ８５，在各水平下分别进行 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟以研究残差变异性对区域尺度生物量估计和不确定

性度量的影响。 步骤如下：
步骤一：
（ｉ）基于建模数据集 Ｓ２ 中杉木全部数据，即 ７０ 株，以地上生物量 ｇ 为因变量、胸径 ｄｂｈ 为自变量，采用普

通最小二乘法建立单木生物量模型，即公式（２）。
（ｉｉ）残差项设置。 采用公式（２）预测 Ｓ２ 内单木生物量的无偏估计值 ｇ^ｉ 、残差 εｉ ，并基于残差项 ε 和 Ｓ２

杉木胸径 ｄｂｈ ，拟合满足公式（４）的参数 γ１ 、 γ２。
（ｉｉｉ）单木生物量模型确定，公式如下：

ｇ^ｉ ＝ β０·ｄｂｈｉ β１ ＋ λε （１４）
其中 ｉ 为样木号， β０、 β１ 为单木生物量模型参数， ε 为满足 ε—Ｎ（０，ｅｘｐ（γ１ ＋ γ２·ｌｎ（ｄｂｈ））） 的正态分布数

组， λ 是为构建决定系数 Ｒ２ ＝ ０．９９、Ｒ２ ＝ ０．９５、Ｒ２ ＝ ０．９０ 和 Ｒ２ ＝ ８５ 的修正因子。
步骤二：
（ｉ）估计江西省单木水平杉木生物量。 将 Ｓ１ 调查数据带入公式（１４）估测江西省杉木单木地上生物量

ｇ^ｉｊ ，其中 ｉ 为 Ｓ１ 中单木号，ｊ 为样地号。
（ｉｉ）采用公式（７）估计江西省样地水平杉木生物量。
（ｉｉｉ）采用公式（８）、（９）估计第 ｋ 次模拟的江西省区域尺度地上生物量均值和误差。
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步骤三：
基于决定系数 Ｒ２ ＝ ０．９９、Ｒ２ ＝ ０．９５、Ｒ２ ＝ ０．９０ 和 Ｒ２ ＝ ８５ 分别重复模拟步骤一和二，采用公式（１０）、（１１）、

（１２）估计不同建模样本量水平下的江西省区域尺度地上生物量、误差、不确定性和相对不确定性， μｎｋ 值和

Ｖａｒ（μｎｋ） 值趋于平稳时，模拟过程可以终止。
　 　 文中单木生物量模型参数估计和 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟的全过程采用 Ｒ 软件实现。 模拟过程中，单木地上生

物量估测模型调用 Ｒ 软件 ｎｌｓ（）函数进行非线性回归，拟合 β 、 α 等模型参数；调用 ｌｍ（）函数建立残差（ ε ）
与胸径（ ｄｂｈ ）的函数关系，估计单位面积生物量（ μｎｋ ），并以 ＲＭＳＥ 和 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ＲＭＳＥ 为度量指标推算不确

定性。

３　 结果分析与讨论

３．１　 区域尺度生物量估计

３．１．１　 单木生物量模型拟合效果

表 ３ 为公式（２）的参数估计结果，结合图 １ａ 和表 ３ 的决定系数（Ｒ２ ＝ ０．９７１６）可知，依据公式（２）建立的生

物量估测模型对样本点的回归效果较好，由图 １ｂ 所示，数据点较为均匀地分布在直线 ｙ ＝ ｘ 附近，说明模型预

测值能较好地描述实测值。

表 ３　 单木地上生物量模型参数估计值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ａｂｏｖｅ ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ

模型形式 Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｍ 模型参数 β０ Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ 模型参数 β１ Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ 决定系数 Ｒ２ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

ｇ^ｉ ＝ β０·ｄｂｈｉ β１ ０．０８７２ ２．３４６８ ０．９７１６

　

图 １　 ａ．ｂ． 单木生物量估计模型的拟合效果

Ｆｉｇ． １　 ａ．ｂ． Ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｆｉｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ＡＧＢ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

３．１．２　 区域尺度生物量和不确定性

经对数化处理后，模型（１）残差与树干胸径呈现明显的线性关系，且满足 ε—Ｎ（０，ｅｘｐ（ － ３．７５ ＋ ２．０４８·
ｌｎ（ｄｂｈ））） 的正态分布。

图 ２ 表示依据公式（１０）、（１２），采用 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 法对 ２００９ 年江西省杉木地上生物量和不确定性进行

１０００ 次模拟的情况。 如图 ２ 所示，模拟 ２００ 次后，区域尺度生物量估计值和不确定性度量值趋于稳定。 图 ３
为 １０００ 次 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 法模拟结果的变异系数（均方根误差 ／生物量均值）的频率直方图，由图 ３ 可知：变异系

数范围主要集中在 ０．０３９８ 至 ０．０４０２ 之间，变异系数越小说明模型的估计精度越高，因此本文方法在提升模型

预测精度方面取得了较好的效果。
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图 ２　 生物量和不确定性的模拟趋势

Ｆｉｇ． ２　 Ａｂｏｖｅ ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

图 ３　 变异系数的频率直方图

Ｆｉｇ． ３　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｅｆｆｉｃｅｉｅｎｔｓ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ

表 ４ 为 １０００ 次 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 法模拟计算江西省 ２００９ 年杉木地上生物量和不确定性的预测值。 由表 ４ 可

知：２００９ 年江西省杉木地上生物量为 １９．８４±１．２７ ｔ ／ ｈｍ２，不确定性占生物量估计值为 ６．４１％。

表 ４　 江西省杉木地上生物量和不确定性统计表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｍｅａｎ ＡＧＢ （ ｔ ／ ｈｍ２） ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ， ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｄｕｒｉｎｇ ｅａｃｈ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

建模数据量
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ

生物量

Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ／ （ ｔ ／ ｈｍ２）
均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ ｔ ／ ｈｍ２）
相对均方根误差
Ｒｅｌａｔｉｖｅ ＲＭＳＥ ／ ％

７０ １９．８４ １．２７ ６．４１
　

３．２　 建模样本量对不确定性的影响

图 ４ 表示基于 ｎ＝ ３０，ｎ＝ ４０，ｎ＝ ５０ 和 ｎ＝ ６０ 四种水平的建模样本量和公式（１０）、（１２），经过 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ
法 １０００ 次的模拟计算的江西省 ２００９ 年杉木地上生物量和不确定性的模拟变化趋势。 由图 ４ 可知，区域尺度

生物量估计值和不确定性由剧烈波动状态到趋于平稳所需的运算时间随建模样本量的增大而明显缩短，不确

定性也随建模样本量 ｎ 的增大而逐渐减小。
表 ５ 是在建模样本量 ｎ＝ ３０，ｎ＝ ４０，ｎ＝ ５０ 和 ｎ＝ ６０ 的四种情况下，经 １０００ 次 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 法模拟运算所估

计的 ２００９ 年江西省杉木的地上生物量、不确定性（ＲＭＳＥ）和相对不确定性（Ｒｅｌａｔｉｖｅ ＲＭＳＥ）的结果。 由表 ５
可知，２００９ 年江西省杉木的地上生物量随建模样本量 ｎ 的增大而略有增加，从 １９．４４ ｔ ／ ｈｍ２ 上升到 １９．７１ ｔ ／
ｈｍ２。 而不确定性则由 ｎ＝ ３０ 时的 ２．８９ ｔ ／ ｈｍ２ 下降到 ｎ＝ ６０ 时的 １．９４ ｔ ／ ｈｍ２，不确定性相对估计值的占有率从

１４．８６％下降至 ９．８５％，说明建模样本量可能是导致低估生物量和高估不确定性的原因之一。 导致该现象的原

因可能是单木生物量模型的协方差和标准误随着建模数据量的减少而增大，从而增加了因单木生物量模型参

数的变异性导致的区域尺度生物量估计中的不确定性，该结果与 ＭｃＲｏｂｅｒｔｓ 等人［１３］、Ｚｉａｎｉｓ 等人［１４］ 的研究结

果一致。

表 ５　 不同建模样本量 ｎ 的杉木地上生物量和不确定性统计表

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｍｅａｎ ＡＧＢ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ （ ｔ ／ ｈｍ２） ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ

建模数据量（ｎ）
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ

生物量

Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ／ （ ｔ ／ ｈｍ２）
均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ ｔ ／ ｈｍ２）
相对均方根误差
Ｒｅｌａｔｉｖｅ ＲＭＳＥ ／ ％

６０ １９．７１ １．９４ ９．８５
５０ １９．６３ ２．１２ １０．７９
４０ １９．４７ ２．４８ １２．７７
３０ １９．４４ ２．８９ １４．８６

　

３．３　 残差变异性对不确定性的影响

图 ５ 表示基于决定系数 Ｒ２ ＝ ０．９９、Ｒ２ ＝ ０．９５、Ｒ２ ＝ ０．９０ 和 Ｒ２ ＝ ０．８５ 四种情况和公式（１０）、（１２），２０００ 次的
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图 ４　 基于不同建模样本量 ｎ 的 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟趋势

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ （ｎ）

图 ５　 基于不同 Ｒ２的 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟趋势

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ （Ｒ２）

Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟变化趋势。 由于四种 Ｒ２水平下的模拟运算均基于相同的单木生物量模型参数，影响生物量

估计值稳定性的主要因素就是模型的残差。 由图 ５ 可知，随着 Ｒ２的提高，生物量均值和不确定性值曲线波动

的剧烈程度逐渐减弱，模拟结果达到稳定状态所需的运算时间也逐渐缩短。
表 ６ 为基于建模样本量为 ｎ＝ ７０ 株时，Ｒ２ ＝ ０．９９、Ｒ２ ＝ ０．９５、Ｒ２ ＝ ０．９０ 和 Ｒ２ ＝ ０．８５ 四种情况下，经 ２０００ 次
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Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 法模拟运算所估计的 ２００９ 年江西省杉木的地上生物量、不确定性（ＲＭＳＥ）和相对不确定性

（Ｒｅｌａｔｉｖｅ ＲＭＳＥ）的结果。 由表 ６ 可知，２００９ 年江西省杉木的地上生物量和不确定性基本平稳地分别保持在

１９．７９ ｔ ／ ｈｍ２ 和 ０．７９ ｔ ／ ｈｍ２，不确定性相对于生物量估计值约 ４％，不确定性随 Ｒ２的增大而略有降低。 残差的

变异会影响模型预测结果的波动范围，从而影响估计值的方差，因此残差值的增大会导致模型 Ｒ２的降低，模
型的预测精度受到限制，不确定性随之增加，与 ＭｃＲｏｂｅｒｔｓ 等人［１３］在研究森林蓄积的结果一致。 但不确定性

随 Ｒ２升高而降低的幅度非常小，仅 ０．００１２ ｔ ／ ｈｍ２，而不同建模样本量的不确定性变化幅度为 ０．９５ ｔ ／ ｈｍ２，说明

建模样本量对区域尺度生物量估计不确定性的影响更大。

表 ６　 不同 Ｒ２的杉木地上生物量和不确定性统计表

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｍｅａｎ ＡＧＢ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ （ ｔ ／ ｈｍ２） ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ

建模数据量
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ

决定系数

Ｒ２
生物量

Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ／ （ ｔ ／ ｈｍ２）
均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ ｔ ／ ｈｍ２）
相对均方根误差
Ｒｅｌａｔｉｖｅ ＲＭＳＥ ／ ％

ｎ＝ ７０ ０．９９ １９．７８７０ ０．７９３２ ４．００８５

０．９５ １９．７８７１ ０．７９３５ ４．０１０１

０．９０ １９．７８７４ ０．７９４０ ４．０１２５

０．８５ １９．７８７２ ０．７９４４ ４．０１４７

　

４　 结论

（１）Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟法通过大量反复模拟生物量建模和估测过程，能提供稳定可靠的区域尺度生物量估

计和不确定性度量值，是一种估计区域尺度生物量及度量不确定性的适用方法，具有很高的应用价值。
（２）建模样本量导致的单木生物量模型参数变异性对区域尺度生物量估计不确定性的影响比较大。 采

用 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟法进行区域尺度生物量估计和不确定性度量时，生物量估计值随建模样本量水平的提高

逐渐增加，不确定性随之降低，Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟结果达到稳定所需要的运算时间逐渐缩短。 说明建模数据量

可能是引起低估生物量和不确定性增大的主要问题。 因此，增加建模数据量能有效提高生物量模型的估计精

度、准确度以及工作效率，并降低不确定性。
（３）不同决定系数 Ｒ２所反应的模型残差变异性对生物量估计，尤其是大尺度生物量估计的影响较小，但

较高的 Ｒ２能有效缩短 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟的运算时间。
（４）由于 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟法的可靠性和可行性均非常高，本文方法同样适用于森林地上单木各组分生物

量（树干、树枝、树皮、树叶等）、地下部分生物量、碳储量、蓄积量的估计和不确定性度量，该部分研究还有待

进一步展开。
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