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基于人工神经网络与空间仿真模拟的区域森林碳估算
比较
———以龙泉市为例

秦立厚１，２，张茂震１，２，∗，袁振花１，２，杨海宾１，２

１ 浙江农林大学 浙江省森林生态系统碳循环与固碳减排重点实验室， 临安　 ３１１３００

２ 浙江农林大学 环境与资源学院， 临安　 ３１１３００

摘要：森林是生态系统的重要组成部分，准确估算森林碳储量及其分布对于评价森林生态系统的功能具有重要意义。 以龙泉市

为研究区，利用 ２００９ 年 ９９ 个森林资源清查样地数据和同年度 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 影像数据，采用高斯序列协同仿真（ＳＧＣＳ）与 ＢＰ 神经

网络方法（ＢＰＮＮ）分别模拟森林地上部分碳密度及其分布，并进行了对比分析。 随机将样本数据分成 ７０ 个建模样本和 ２９ 个检

验样本。 通过模型检验，ＢＰ 神经网络预测值与实测值的相关性达到 ０．６７，相对均方根误差为 ０．６３，空间仿真方法预测值与实测

值的相关性为 ０．６８，相对均方根误差为 ０．６３，空间仿真方法预测能力略高于神经网络方法。 仿真结果表明，基于 ＢＰ 神经网络模

拟的森林碳总量为 １１０４２９９０ Ｍｇ，平均碳密度为 ３６．１０ Ｍｇ ／ ｈｍ２，总体森林碳密度均值高于样地平均值 ８．８２％。 基于空间仿真模

拟的森林碳总量为 １１３８８６５７ Ｍｇ，平均碳密度为 ３７．２３ Ｍｇ ／ ｈｍ２，总体森林碳密度均值高于样地平均值 ９．４０％。 对比分析可知：高
斯协同仿真模拟和 ＢＰ 神经网络虽然在碳总量估算值上与抽样数据估计值相近，但两种方法在估测值的频率分布以及研究区

碳分布上有较大的差异。 与 ＢＰ 神经网络相比，序列高斯协同模拟结果更接近系统抽样样地实测值，全部样地预测值与实测值

的相关性达到 ０．７５，在估计区域森林碳空间分布上有明显优势。 在碳密度值域与频率分布方面，序列高斯协同模拟结果分布更

合理。 综上所述，序列高斯协同模拟在森林碳空间估计方面要优于 ＢＰ 神经网络。
关键词：森林碳储量；高斯协同仿真模拟；ＢＰ 神经网络；森林资源清查数据；ＴＭ 影像
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Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ； ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｃｏ⁃ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ； ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ； Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｆｏｒｅｓｔ
Ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ； ＴＭ ｉｍａｇｅ

森林是全球陆地生态系统中的最大有机碳库［１］，森林生态系统贮存了全球陆地植被碳库的 ７７％，全球土

壤碳库的 ３９％［２］，在维护区域生态环境和全球碳平衡中起着巨大的作用。 准确估算区域森林碳储量及其分

布，对于评价森林生态系统的功能具有重要意义。 但是，由于方法和数据的缺乏，不同学者估测的森林碳储量

相差较大，导致森林碳汇功能评价具有较大的不确定性［３］。
日益发展的遥感技术具有快速、准确、对森林无破坏性并能进行宏观监测的优势，使得遥感成为获取森林

地上生物量的主要途径。 目前基于遥感数据计算森林碳储量的方法主要有：回归估计法［４⁃５］，神经网络

法［６⁃７］，遥感数据与过程模型融合的方法［８］ 和空间仿真模拟［９⁃１０］ 等方法。 与其余方法相比，神经网络与空间

仿真方法具有较高的估算精度［１１⁃１２］。 人工神经网络（ＡＮＮ）是通过模拟人脑神经系统建立起来的一类模型，
在建模时不需要给出具体的数学函数，可以一次性引入多个解释变量，并同时输出多个估测量，适合复杂的非

线性模型的模拟，被广泛地应用于工学、天文学、生物学等领域。 近年来，神经网络也常被用来估算森林生物

量。 与其他模型相比神经网络方法虽然可以提高森林的预测精度［１３⁃１４］，但是在模拟预测过程中易陷入局部

最优，从而导致了部分区域模拟结果与实际值不相符［１５］。 而且在模拟过程中，由于隐含层个数和单元数的确

定缺乏理论指导，学习与记忆具有不确定性［１６］，虽然使用相同方法、相同数据但是却得出不同的结果，使研究

结果不能重复。
空间仿真模拟采用与地统计学方法相结合的随机算法模拟森林碳分布，通过对局部森林碳分布特征量的

分析，得到局部森林碳分布函数，再用蒙特卡洛方法实现对局部的估计［１０］。 它不像克里格方法，追求的是特

定点位某个属性的局部最优估值［１７］，也不像回归方法那样只考虑保证总体平均数的估计精度。 空间仿真模

拟追求的是森林碳储量模拟的真实性，尽可能地接近真实的空间分布［９］。 由于不同的方法对于同一地区碳

储量的估算结果是不同的，因此对同一地区使用不同方法进行碳储量估算，可以对比各方法的优劣，为森林碳

估算提供指导。 本文以龙泉市为研究对象，采用 ＢＰ 神经网络与空间仿真模拟方法对其地上部分碳储量和碳

分布进行仿真，并对两种方法的估算能力进行对比分析。
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１　 研究区与数据

１．１　 研究区概况

龙泉市（１１８°４３′—１１９°２６′Ｅ，２７°４２′—２８°２１′Ｎ）地处浙江省西南部，隶属丽水市，东西长 ６８．９ ｋｍ，南北宽

７０．８ ｋｍ，总面积 ３０５９ ｋｍ２。
龙泉市在地貌上属于浙南山地，地形复杂、海拔高低悬殊，因此气候基本呈垂直变化分布，光、温、水地域

差异明显。 该市地处亚热带季风气候区，温暖湿润，四季分明，雨水充沛，光热较优，适宜各种林木生长，植物

资源丰富。 全市共有高等植物 １８００ 余种，其中木本植物 １１０５ 种（含种下分类群），占全省 ３ ／ ４ 以上。
在全国森林资源经营管理分区方案中，龙泉市属于南方山地丘陵区中的南方低山丘陵亚区，是重要的集

体林区。 全市林业用地面积 ２６５６３３ ｈｍ２，占总面积 ８７．１７％，森林蓄积量 １ ４５５．９ 万 ｍ３，森林覆盖率 ８４．２％，乔
木林年总生长量为 １０１．９ 万 ｍ３，生长率 ８．５３％（２００８ 年）。 森林类型主要有常绿落叶阔叶混交林、针叶阔叶混

交林、常绿阔叶林、黄山松林、马尾松林、杉木林、毛竹林以及山地矮林、灌丛等类型。
１．２　 研究数据预处理

１．２．１　 地面样地数据

研究区地面调查数据为 ２００９ 年龙泉市森林资源连续清查样地调查数据，全市共有按系统抽样方法布设

的固定样地 １０２ 个，样地间距 ６ ｋｍ×４ ｋｍ，样地形状为正方形，样地面积 ０．０８ ｈｍ２。 本研究采用的有效样地个

数为 ９９ 个，样地数据特征值见表 １。 由于现有的森林生物量模型有限，本研究将树种分为杉木、马尾松、硬阔

和软阔 ４ 个树种组，根据已发表的生物量模型［１８⁃２０］ 进行样地内单株地上部分生物量计算。 如果样地含有毛

竹，毛竹生物量根据文献［２１］的毛竹单株生物量模型计算。 单木碳储量由单木生物量乘以碳储量转换系数

０．５［２２］得到，最后累加求得样地碳储量。 结合样地碳储量与遥感因子利用神经网络和空间仿真方法来估计研

究区森林地上部分碳储量及其碳密度。

表 １　 样地数据统计

Ｔａｂｌｅ １　 ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｐｌｏｔ ｄａｔａ

最大值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍａｘｉｍｕｍ

最小值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍｉｎｉｍｕｍ

平均值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍｅａｎ

标准差 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
ＳＤ

９５％置信区间
９５％ Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

上限 Ｕｐｐｅｒ 下限 Ｌｏｗｅｒ

１１９．８８ ０ ３３．３０ ２８．１１ ２７．７７ ３８．８４

１．２．２　 遥感数据

遥感数据选用 ２００９ 年龙泉市全境 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 影像数据，由 １１９ ／ ４０ 和 １１９ ／ ４１ 两景组成。 并对其进行了

几何校正和辐射校正，总误差小于一个像元。 对于用于建模的遥感因子，通过 ＡｒｃＧＩＳ 提取样地所对应的遥感

图像 ６ 个波段灰度值、相关植被指数以及其它波段组合等遥感变量。 通过分析比较各样地碳密度与对应遥感

变量之间的相关性，选取其中与碳密度相关性较大的遥感变量进行碳储量的估算。 主要遥感变量与森林碳密

度之间的关系见表 ２。

表 ２　 主要遥感变量与碳密度之间的相关性

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ

ＴＭ１ ＴＭ２ ＴＭ３ ＴＭ４ ＴＭ５ ＴＭ７

－０．４０５∗∗ －０．４５３∗∗ －０．３７６∗∗ －０．１５１ －０．４６５∗∗ －０．４２５∗∗

ＮＤＶＩ ＭＳＡＶＩ ＲＳＲ ＴＭ５＋ＴＭ７ ＴＭ４ ／ ＴＭ５

０．２９∗∗ －０．４５１∗∗ ０．４４０∗∗ －０．４６５∗∗ ０．３４∗∗

　 　 表中 ＴＭ１－ＴＭ７ 为 ＴＭ 影像 １—７ 波段，ＮＤＶＩ 为归一化植被指数，ＭＳＡＶＩ 为修正土壤调整植被指数，ＲＳＲ 为简单比率指数，ＴＭ５＋ＴＭ７ 为第 ５

波段与第 ７ 波段的和，ＴＭ４ ／ ＴＭ５ 为第 ４ 波段与第 ５ 波段的比值。∗∗表示在 ０．０１ 水平上显著

３　 １０ 期 　 　 　 秦立厚　 等：基于人工神经网络与空间仿真模拟的区域森林碳估算比较———以龙泉市为例 　
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２　 研究方法

２．１　 ＢＰ 神经网络仿真建模

ＢＰ 神经网络是 １ 种多层前馈神经网络，该网络的主要特点是信号前向传递，误差反向传递。 主要由 ３ 部

分组成：输入层、隐含层、输出层。 隐含层可以分为一层或多层，一个包含两层隐含层的 ＢＰ 神经网络的拓扑

结构如图 １ 所示［２３］。

图 １　 人工神经网络模型结构图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＰＮＮ

ＢＰ 网络模型处理信息的基本原理是：输入信号通

过隐层节点作用于输出层节点，经过非线形变换，产生

输出信号，网络训练的每个样本包括输入向量 Ｐ 和期

望输出量 Ｙ，网络输出值 Ａ 与期望输出值 Ｙ 之间的偏

差，通过调整输入节点与隐层节点的联接强度取值和隐

层节点与输出节点之间的联接强度以及阈值，使误差沿

梯度方向下降，经过反复学习训练，确定与最小误差相

对应的网络参数（权值和阈值），训练即告停止。 此时

经过训练的神经网络即能对类似样本的输入信息，自行

处理输出误差最小的经过非线形转换的信息。
设一个三层 ＢＰ 神经网络，输入节点 ｘｉ ；隐含节点 ｙｉ ，输出节点 ｚｋ ，输入节点与隐含层节点的网络权值为

ｗ ｉｊ ，隐含层节点与输出节点的网络权值为 ｗ ｉｊ，当输出节点的期望输出为 ｔｌ 时，ＢＰ 模型的计算公式如下：
隐含层节点的输出：

ｙ ｊ ＝ ｆ（∑ｗ ｉｊｘｉ － θ ｊ） （１）

输出节点的计算输出为：

ｚｋ ＝ ｆ（∑
ｊ
Ｔｌｉｙｉ － θｉ） （２）

输出节点的误差计算公式为：

　 Ｅ ＝ １
２ ∑

ｌ
（ ｔｌ － ｚｋ）

２ ＝ １
２ ∑

ｌ
（ ｔｌ － ｆ（∑

ｊ
Ｔｌｉｙ ｊ － θ ｊ））

２ ＝ １
２ ∑

ｌ
（ ｔｌ － ｆ（∑

ｊ
Ｔｌｉ ｆ（∑

ｊ
ｗ ｉｊｘｉ － θ ｊ） － θ ｊ）））

２
（３）

２．２　 序列高斯协同仿真

为了得到研究区碳密度分布图，采用基于地统计学的序列高斯协同仿真模拟来进行仿真。 该方法通过将

研究区划分成块的方法进行仿真并假设每个单元的估计值是一个随机函数在该位置的随机变量 Ｚ（ｕ） 的实

现，其概率分布假定为正态分布，并由该点周围的样地数据确定。 地统计学中，半方差函数用来描述随机函数

空间关系，相交的半方差函数可以度量两个随机函数相互的空间相关关系。 设变量 Ｚ 为森林碳储量，则
Ｚ（ｕ） 为定义在二维空间 ｕ 处的随机函数，其半方差函数 γＺＺ（ｈ） 、空间协方差 ＣＺＺ（ｈ） 通过关于距离 ｈ 的方程

式进行计算：

γＺＺ（ｈ） ＝ １
２Ｎ ∑

Ｎ

α ＝ １
［Ｚ（ｕα） － Ｚ（ｕα ＋ ｈ）］

２
（４）

ＣＺＺ（ｈ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

α ＝ １
Ｚ（ｕα） × Ｚ（ｕα ＋ ｈ） － ｍ －ｈ × ｍ ＋ｈ （５）

方程式中 α 是变程范围内第 α 个样本；相距 ｈ 的两个样本称为一个样本对； Ｎ 为变程范围内样本对的数

量；为了区分样本对中的两个样本数据，分别称为头和尾， ｍ －ｈ 和 ｍ ＋ｈ 分别为若干个样本对的尾和头数据的平

均值。
采用序列高斯协同仿真模拟时，需要由一个统计平均数和方差来确定特定的概率密度函数，而这个统计

平均数和方差可以用同位协同简单克里格估计来获得。
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ｚｓｃｋ（ｕ） ＝ ∑
ｎ（ｕ）

α ＝ １
λｓｃｋ

α （ｕ）［ ｚ（ｕα） － ｍｚ］ ＋ λｓｃｋ
ｙ （ｕ）［ｙ（ｕ） － ｍｙ］ ＋ ｍｚ （６）

σ２（ ｓｃｋ）（ｕ） ＝ Ｃｚｚ（０） － ∑
ｎ（ｕ）

α ＝ １
λｓｃｋ

α （ｕ）Ｃｚｚ（ｕα － ｕ） － λｓｃｋ
ｙ （ｕ）Ｃｚｙ（０） （７）

式中， ｕ 为一个被估计的位置； ｚｓｃｋ（ｕ） 为位置 ｕ 的森林碳估计值； ｚ（ｕα） 为位置 ｕ 局部范围内第 α 个样地的森

林碳实测值； ｎ（ｕ） 为在搜索范围内所获得的样地数； ｙ（ｕ） 为在像元 ｕ 处的遥感影像数据； ｍｚ 、 ｍｙ 分别为地

面样地数据和遥感影像数据的均值； λｓｃｋ
α （ｕ） 和 λｓｃｋ

ｙ （ｕ） 分别为样地数据和影像数据的权重； Ｃｚｚ（０） 为森林碳

地面样地数据的方差； Ｃｚｙ（０） 为森林碳和遥感影像数据的协方差。 当 ｈ ＝ （ｕα － ｕ） 时， Ｃｚｙ（ｈ） 为森林碳与遥

感影像数据的交叉协方差函数。
由平均数和方差确定的密度函数 ｆ［ ｚ（ｕ）］ 可以用下式表示：

ｆ［ ｚ（ｕ）］ ＝ １
σ（ ｓｃｋ） ２π

ｅ －［Ｚ（ｕ） －μｓｃｋ］２

２σ２（ ｓｃｋ） （８）

概率密度函数积分得到其条件累积分布，并假定这个分布符合正态分布，该分布中随机抽取一个数作为

待估位置 ｕ 处的模拟实现。 本文选取与碳储量相关性最高的 ＴＭ５ 参与仿真模拟。 在仿真过程中，样本半方

差可以用下式模拟：

ｒｓｐｈ（ｈ） ＝ ｃ０ ＋ ｃ１ １．５ × ｈ
ａ

－ ０．５ × ｈ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷

３
é

ë
êê

ù

û
úú （９）

其中， ｃ０ 为块金值， ｃ１ 为结构参数， ａ 为变程， ｈ 为距离。
２．３　 模型精度验证

为了检验两种模型的精度，本研究选取 ７０ 个样地数据（建模样本）用来建模，剩余 ２９ 个样地数据（检验

样本）用来检验模型精度，两种方法两组数据保持一致。 两组数据的统计见表 ３。

表 ３　 建模数据和检验数据的基本统计

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｄａｔａ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ｔｅｓｔｉｎｇ

数据集
Ｄａｔａｓｅｔ

样地个数
Ｓｉｍｐｌｅ ｎｕｍｂｅｒ

最大值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍａｘｉｍｕｍ

最小值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍｉｎｉｍｕｍ

平均值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍｅａｎ

标准差 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
ＳＤ

建模样本 Ｄａｔａ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ７０ １１９．８８ ０ ３６．３７ ２８．４８

检验样本 Ｄａｔａ Ｔｅｓｔｉｎｇ ２９ ９８．３６ ０ ２５．８０ ２０．０４

模型确定后，以决定系数（ Ｒ２）、均方根误差（ＲＭＳＥ）以及相对均方根误差（ＲＲＭＳＥ）对模型拟合精度进行

评价。

３　 结果与分析

３．１　 模型的确定

３．１．１　 ＢＰ 神经网络建模

Ｆｕｎａｈａｓｈｉ［２４］指出单隐含层 ＢＰ 神经网络模型能够以任意精度逼近任意函数。 鉴于本研究输入输出因子

相对简单，选取单隐含层进行模型构建。 利用 ｍａｔｌａｂ２０１０ｂ 神经网络工具箱及相关程序，以样地所在位置对

应的 ６ 个波段信息及相关性较高的 ＭＳＡＶＩ、ＲＳＲ、ＴＭ５＋ＴＭ７ 经归一化处理后作为输入层，通过多次训练并调

整神经网络目标误差以及隐含层神经元个数，从而选取较为理想的模型来估算研究区森林碳储量，最后对神

经网络输出结果进行反归一化得到森林碳储量的预测值。 用前面提到的检验样本数据集检验样地位置的估

计值与实测值的吻合程度。 计算可知，检验样本预测值与实测值的相关性为 ０．６７，决定系数（ Ｒ２）为 ０．４５，均
方根误差（ＲＭＳＥ）为 ２０．４２ Ｍｇ ／ ｈｍ２，相对均方根误差（ＲＲＭＳＥ）为 ０．６３。 其中建模数据与检验数据的预测值

基本统计见表 ４。
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表 ４　 建模数据和检验数据预测值基本统计

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄａｔａ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ｔｅｓｔｉｎｇ

数据集
Ｄａｔａｓｅｔ

最大值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍａｘｉｍｕｍ

最小值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍｉｎｉｍｕｍ

平均值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍｅａｎ

标准差 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
ＳＤ

建模样本预测值 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄａｔａ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ８７．８９ ３．６６ ３６．０３ ２８．４８

检验样本预测值 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄａｔａ ｔｅｓｔｉｎｇ １０１．６５ ５．８０ ３２．２８ ２１．２０

３．１．２　 半方差函数拟合

在进行半方差函数拟合时，通过反复调节块金值、基台值以及变程 ３ 个参数来选择较好的组合。 当块金

值为 ０．３５，基台值为 ０．６５，变程为 ７５６０ 时达到最优值。 此时半方差函数为：

ｒｓｐｈ（ｈ） ＝ ０．３５ ＋ ０．６５ １．５ × ｈ
７５６０

－ ０．５ × ｈ
７５６０

æ

è
ç

ö

ø
÷

３
é

ë
êê

ù

û
úú

式中，ｈ 为距离， ｒｓｐｈ（ｈ） 为标准半方差。 仿真完成后，提取检验样本所对应的像元值对仿真结果进行精度验

证。 计算可知，预测值与实测值的相关性为 ０．６８，决定系数（ Ｒ２）为 ０．４７，均方根误差（ＲＭＳＥ）为 ２０．０４ Ｍｇ ／
ｈｍ２，相对均方根误差（ＲＲＭＳＥ）０．６３。 建模数据与检验数据的预测值基本统计见表 ５。

表 ５　 建模数据和检验数据预测值基本统计

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｄａｔａ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ｔｅｓｔｉｎｇ

数据集
Ｄａｔａｓｅｔ

最大值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍａｘｉｍｕｍ

最小值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍｉｎｉｍｕｍ

平均值 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
Ｍｅａｎ

标准差 ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２）
ＳＤ

建模样本预测值 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄａｔａ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ９７．４５ ５．８３ ３６．４６ ２１．４１

检验样本预测值 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄａｔａ ｔｅｓｔｉｎｇ ８８．２７ ５．１４ ３１．７７ ２１．５９

３．２　 模拟结果

从统计特征来看，基于 ＢＰ 神经网络模拟的森林平均碳密度为 ３６．１０ Ｍｇ ／ ｈｍ２，碳密度最大值为 １３０．９２
Ｍｇ ／ ｈｍ２，最小值为－１０７．３３ Ｍｇ ／ ｈｍ２，碳总量为 １１０４２９９０ Ｍｇ，标准差为 ２０．０９ Ｍｇ ／ ｈｍ２。 基于空间仿真模拟的森

林平均碳密度为 ３７．２３ Ｍｇ ／ ｈｍ２，碳密度最大值为 １１６．７８ Ｍｇ ／ ｈｍ２，最小值为 ０．１８ Ｍｇ ／ ｈｍ２，碳总量为 １１３８８６５７
Ｍｇ，标准差为 １９．３５ Ｍｇ ／ ｈｍ２。

在森林碳分布方面，由于神经网络方法估测结果含有部分负值，与实际值不相符，而且由于负值的存在使

得森林碳分布表现不明显。 因此在制作森林碳分布图时，本研究将小于 ０ 的值赋值为 ０。 图 ２ 为两种方法估

测的碳密度分布图。 从碳分布来看，基于空间仿真模拟的森林碳储量较高的区域主要分布在研究区南部，西
北部以及北部。 基于神经网络模拟的森林碳储量较高的区域主要分布在研究区东南部和西北部，整体上呈现

出南北高中部低的趋势。 与神经网络方法相比，基于空间仿真方法估算的森林碳储量在分布上相对分散，未
表现出明显的南北多中间少的趋势。 两者相差较大的地区在东南部，基于神经网络估测的碳密度要高于空间

仿真方法。
３．３　 结果分析

为了对比两种方法的估测精度，可将两种方法的估测结果与抽样统计估计结果对比，结果见表 ６。 表 ６
显示，两种方法估测的碳总量要高于系统抽样估计结果，但神经网络方法估测的碳总量更接近抽样估计结果。
与抽样估计结果相比，基于空间仿真方法估计的碳总量要高 ９．４０％；基于 ＢＰ 神经网络估计的碳总量要高

８．８２％。 两种方法相比，ＢＰ 神经网络方法估算的平均碳密度要低 １．１３ Ｍｇ ／ ｈｍ２，最大碳密度高 １４．４１ Ｍｇ ／ ｈｍ２，
最小碳密度低 １０７．５１ Ｍｇ ／ ｈｍ２。 两种方法最小值相差较大是因为神经网络方法在建设用地、水体等区域碳密

度估算存在过度拟合的现象，使得估测值为负值。
判断估测精度的另一种方法，是将估计结果与样地实测值进行比较。 将全部样地实测数据与碳分布图叠

加得到森林碳密度对比图（图 ３）。 从图 ３ 可以看出，两种方法均可以在一定程度体现森林碳密度的空间分布
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图 ２　 基于神经网络方法（左）与空间仿真方法（右）的森林碳密度分布图

Ｆｉｇ．２　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｍａｐ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰＮＮ ａｎｄ ＳＧＣＳ

格局。 但神经网络方法在东南部森林碳密度估测值要高于样地实测值，与实测样地差距较大。 这可能是由神

经网络算法本身的固有缺陷造成，本研究采用 ＢＰ 算法来训练神经网络，该算法在预测过程中易陷入局部最

优，从而导致了部分区域模拟结果偏高［１５］。

表 ６　 ２ 种估计结果与样地数据统计结果比较

Ｔａｂ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ａｎｄ ｐｌｏｔ ｄａｔａ

项目
Ｉｔｅｍ

空间仿真
ＳＧＣＳ

神经网络
ＢＰＮＮ

抽样估计
Ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

仿真模拟与
抽样估计之差

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＳＧＣＳ ａｎｄ Ｓａｍｐｌｉｎｇ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

神经网络与
抽样估计之差

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＢＰＮＮ ａｎｄ Ｓａｍｐｌｉｎｇ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

碳总量 Ｔｏｔａｌ ／ （Ｍｇ） １１３８８６５７ １１０４２９９０ １０４０９７７７ ９７８８８０ ６３３２１３

均值 Ｍｅａｎ ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２） ３７．２３ ３６．１０ ３３．３０ ３．２０ ２．０７

最大值 Ｍａｘｉｍｕｍ ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２） １１６．７８ １３０．９２ １１９．８８ －３．１０ １１．０４

最小值 Ｍｉｎｉｍｕｍ ／ （Ｍｇ ／ ｈｍ２） ０．１８ －１０７．３３ ０ ０．１８ －１０７．３３

　 　 ＳＧＣＳ：高斯序列协同仿真 Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｃｏ⁃ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ；ＢＰＮＮ：ＢＰ 神经网络 Ｅｒｒｏｒ ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

为了更准确地体现两种方法与样地实测值的一致性，提取全部样地所在像元的预测值，通过对比分析从

数值上来体现两种方法与实测值的差异。 从两种方法估计结果中分别提取与地面样地位置对应像元的碳密

度估计结果，以地面样地数据为真值，分别就两种方法的估计结果进行比较。 图 ４ 为两种方法碳密度估测值

与实测值的关系图。 图中显示，基于空间仿真估测的结果与样地实测数据的拟合程度较好，相关性达到 ０．７５，
Ｒ２＝ ０．５６。 而基于神经网络估测的结果与样地实测数据的相关性为 ０．６３， Ｒ２ ＝ ０．３９。 图 ５ 为两种方法森林碳

密度预测误差曲线图，显示空间仿真方法的估算结果与实际值更相符，最小绝对差值为 ０．０７ Ｍｇ ／ ｈｍ２，最大绝

对差值为 ５２．７８ Ｍｇ ／ ｈｍ２，均方根误差为 １４．２３ Ｍｇ ／ ｈｍ２。 基于神经网络方法的最小绝对差值为 ０．２９ Ｍｇ ／ ｈｍ２，
最大绝对差值为 ６３．０１ Ｍｇ ／ ｈｍ２，均方根误差为 ２２．５９ Ｍｇ ／ ｈｍ２。 由此可见，空间仿真方法对于样地位置的估算

结果与实测值更接近，更能表现森林碳密度的分布。
以上分析仅对样地实测数据与预测数据进行了对比分析，不能从全部像元值上体现两种方法估测结果的
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图 ３　 基于神经网络方法（左）和空间仿真方法（右）模拟森林碳密度与样地实测值比较

Ｆｉｇ．３　 Ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｒｏｍ ＳＧＣＳ ａｎｄ ＢＰＮＮ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｌｏｔ ｄａｔａ

图 ４　 两种方法森林碳密度预测值与实测值的关系（图左为空间仿真方法，图右为神经网络方法）

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ

差异。 表 ６ 显示，ＢＰ 神经网络含有部分负值，但碳总量却与空间仿真方法相差不多。 这可能与两种方法估测

值的频率分布有关，频率分布曲线和累积频率分布曲线在揭示各值频率分布上具有明显优势。 图 ６ 和图 ７ 分

别为两种方法预测值的频率分布曲线和累积频率分布曲线。 由图 ６ 和图 ７ 可见，两种方法频率较高的值都集

中在 ２０—４０ Ｍｇ ／ ｈｍ２的值域范围内，累积频率都为 ４０％。 在此值域范围内神经网络平均值为 ２９．４３ Ｍｇ ／ ｈｍ２，
空间仿真方平均值为 ２９．７３ Ｍｇ ／ ｈｍ２。 与空间仿真方法相比，ＢＰ 神经网络在 ４０—７０ Ｍｇ ／ ｈｍ２之间有一个明显

的突起，在此值域范围内累积频率百分比为 ３１．５％，均值为 ５３．１３ Ｍｇ ／ ｈｍ２，而空间仿真方法频率百分比为

３４．５％，均值为 ５１．０９ Ｍｇ ／ ｈｍ２，ＢＰ 神经网络在此值域的频率分布低于空间仿真方法但均值高于空间仿真方

法。 两种方法在大于 ７０ Ｍｇ ／ ｈｍ２的值相对较少，累积频率百分比分别为 ５．８８％和 ７．２％，神经网络方法也低于

空间仿真方法。 由此可见，神经网络方法在估算森林碳密度时，低值的估计要多于空间仿真方法，再加上神经

网络方法含有部分负值（所占比例为 ２．２３％），使得神经网络方法估算得的碳总量要低于空间仿真方法，也使

得神经网络估计的碳总量更接近抽样估计值。 但空间仿真方法值域分布更为合理，极值与样地数据更接近，
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而且估计结果没有负值。

图 ５　 两种方法森林碳密度预测误差曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｃａｒｂｏｎ ｂｙ ＳＧＣＳ ａｎｄ ＢＰＮＮ

图 ６　 神经网络方法估测值频率分布图（左）与累积频率图分布图（右）
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为了体现两种方法在碳密度分布上的差异，将两种方法估测结果进行差值运算，图 ８ 为空间仿真结果减

去 ＢＰ 神经网络模拟结果得到的碳密度差值图，该图由两种方法对应像元位置的森林碳密度估计值相减得

到。 由图 ８ 可知，空间仿真方法在森林碳密度较高的区域要高于神经网络方法，在研究区东南部却低于神经

网络方法。 通过前面分析可知，空间仿真方法与样地实测值更接近，更能表示研究区真实的碳分布。 若以空

间仿真方法为标准，说明 ＢＰ 神经网络方法低估了森林碳密度较高区域的值，高估了部分森林碳密度较低的

值。 在像元尺度上对差值图进行统计分析可得，两种方法估测结果最大差值为 ８９．６８ Ｍｇ ／ ｈｍ２，最小差值为－

７４．３９ Ｍｇ ／ ｈｍ２，均值为 １．２５ Ｍｇ ／ ｈｍ２，标准差 １８．０９。 说明两种方法总体上差距不大，但正负方向上的极值差距

较大。 由差值频率分布图和累积频率分布图（图 ９）可知，两种方法估算结果的差值基本以 ０ 为对称轴呈左右

分布，值域在－４０—４０ Ｍｇ ／ ｈｍ２的范围内，而那些差值较大的点，只是个别像元的影响。

４　 结论与讨论

本研究基于 ＢＰ 神经网络方法和空间仿真模拟法对龙泉市森林碳储量及碳分布进行了估算，并对两种方

法进行了对比分析。 通过对比分析可知空间仿真模拟和神经网络方法在碳总量上与抽样数据估计结果相差
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图 ７　 空间仿真方法估测值频率分布图（左）与累积频率图分布图（右）
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图 ８　 空间仿真模拟与 ＢＰ 神经网络碳密度差值图
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不多，ＢＰ 神经网络方法估算的森林碳总量更接近抽样

估计结果，但在值域分布上空间仿真方法更合理。 两种

方法在森林碳分布上相差较大，空间仿真方法与实测值

更接近，更能反映真实的碳分布。 这主要是因为空间仿

真模拟是基于图像的地统计条件模拟技术，以区域化变

量理论为基础，通过量化随机函数的空间关系，得到其

条件累积分布函数进而取得区域碳密度。 它追求的是

森林碳储量分布的真实性，尽可能的接近碳分布的真实

情况。 而 ＢＰ 神经网络在进行网络训练时追求的是误

差最小，并没有考虑到变量间的空间关系，在反应局部

特征上可能会有一定的差异。
利用神经网络模型模拟森林碳储量分布已有相关

学者进行了研究，但是，目前的研究内容主要是生物量

建模［６，２５］，关于碳分布的研究区域主要为林场、湿地等

小区域［２６⁃２８］，对于县级以上碳分布还少有研究［１５］。 小

区域森林碳估算，由于研究区用地类型单一，植被类型

简单，测结果较为精确，如翟晓江等［２９］利用神经网络方

法对黄龙山林区森林生物量进行可估算预测精度达到 ８７．４９％，相关性达到 ０．７３８；李丹丹等［２６］ 利用 ＢＰ 神经

网络建立了旺业甸林场森林生物量模型仿真检验结果的平均相对误差为 １５．７％，相对系数达 ０．８０２２。 大区域

森林碳估算时，土地覆盖与土地利用类型的多样性以及植被的复杂性会对估算精度有一定的影响，没有小区

域森林碳估算精度高，汪少华等［１５］利用 ＢＰ 神经网络方法估算了临安市森林碳储量，检验样本与实测值得相

关性为 ０．６１，决定系数为 ０．３７；陈蜀蓉等［３０］利用 Ｅｒｆ－ＢＰ 神经网络对缙云县公益林森林生物量进行了估算，预
测数据的决定系数为 ０．５１３。 此外，Ｃｕｔｌｅｒ 等［３１］利用多源遥感数据估算了 ３ 个不同研究区的森林地上部分生

物量。 研究表明，只使用单一研究区数据进行生物量估算，预测值与实测值的相关性在 ０．７９ 以上。 若将 ３ 个

研究区数据结合使用，相关性仅为 ０．５５，因此不同研究区间的差异也会对生物量估测精度产生一定的影响。
与空间仿真方法相比，神经网络方法仿真得出的森林碳密度较高的区域较多，部分地区碳密度预测值小

于 ０。 这可能由 ２ 方面的原因造成：第一，神经网络本身的缺陷，使用误差反向传播算法来训练神经网络，容

０１ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３７ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ９　 两种方法预测结果差值频率分布图（左）和累积频率分布图（右）
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易使训练结果陷入局部最优，从而导致了部分区域模拟结果与实际值不相符。 第二，本文所使用的有效样地

数仅为 ９９ 个，研究指出如果森林生物量建模野外实测数据的分布和代表性不足，对应用神经网络估算森林碳

密度的估算精度有一定影响［３２］，再加上神经网络外延性较差［３３］，因此对于缺少样地信息的河流等区域的预

测能力较差，使预测值与实际值差别较大。
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