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摘要：单木生物量估算是区域森林生物量估算的基础。 量化单木生物量模型中各种不确定性来源，分析各不确定性来源对森林

生物量估算的影响，可为提高森林生物量估算精度提供理论依据。 基于 ５２ 株杉木地上部分生物量实测数据，建立杉木单木地

上部分生物量一元与二元模型。 在两种模型形式下，根据临安市 ２００９ 年森林资源连续清查数据中杉木实测数据，分析单木生

物量模型中所包含的 ２ 种不确定性，即模型参数不确定性和模型残差变异引起的不确定性。 最后利用误差传播定律计算单木

生物量模型总不确定性。 结果表明，基于一元生物量模型的临安市杉木生物量估计均值为 ６．９４ Ｍｇ ／ ｈｍ２，由一元模型残差变异

引起的生物量不确定性约为 １１．１％，模型参数误差引起的生物量不确定性约为 １４．４％，一元生物量模型估算合成不确定性为

１８．１８％。 基于二元生物量模型的临安市杉木生物量估计均值为 ７．７１ Ｍｇ ／ ｈｍ２，模型残差变异引起的不确定性约为 ７．０％，模型参

数误差引起的不确定性约为 ８．５３％，二元生物量模型估算合成不确定性为 １１．０３％。 研究表明模型参数不确定性随建模样本的

增加逐渐降低，当建模样本由 ３０ 增加到 ４０ 再增加到 ５２ 时，一元生物量模型模型参数不确定性分别为 ２０．２６％、１６．１９％、１４．４％，
二元生物量模型分别为 １３．０９％、９．４％、８．５３％。 此外，建模样本的增加对残差变异不确定性也有一定影响，当建模样本由 ３０ 增

加到 ４２ 再增加到 ４８ 时，一元模型残差变异不确定性分别为 １５．２％， １２．３％ 和 １１．７％；二元模型残差变异不确定性分别为

１３．３％， ９．４％ 和 ８．３％。 在 ２ 种不确定性来源中模型参数不确定性对估计结果影响最大，其次为模型残差变异。 由于模型残差

变异、参数不确定性与建模样本有关，因此可以通过增加建模样本来减小模型参数不确定性。 二元生物量模型总的不确定性要

低于一元生物量模型。
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ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎａｒｙ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ， ａｎｄ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｃａｎ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ
ｂｙ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍｉａ ｌａｎｃｅｏｌａｔａ； ｂｉｏｍａｓｓ；ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ； ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

随着人类活动及现代化工业的迅速发展，特别是化石燃料的燃烧、森林的滥伐、草原开垦等，对地球生态

系统产生着巨大的影响［１］。 作为全球陆地生态系统中的最大有机碳库［２］，森林在调节全球碳平衡、减缓大气

中温室气体浓度上升和维持全球气候稳定等方面具有不可替代的作用。 作为反映森林生态系统生产力的重

要指标，森林生物量在计算过程中含有众多不确定性来源，生物量的估算无论是在区域尺度上还是国家尺度

上都存在极大的不确定性［３］。 如何计算这些不确定性以提高森林生物量估算的准确度已成为森林生物量研

究的一大挑战。
不确定性是指不精确性、模糊性、不明确性等概念总称［４］。 在森林资源监测体系中，森林资源连续清查

提供了可靠的样地、样木定期观测数据。 基于这些数据，通过单木生物量模型可以获得样地森林生物量，并可

以推算到各尺度。 但是从数据采集、模型建立到尺度上推过程中都包含一定的不确定性［５］。 估算结果精度

是否满足要求，必须量化和分析这些不确定性。 生物量估算通常包括三方面的不确定性：测量不确定性、模型

不确定性、抽样不确定性。 Ｓｈｅｔｔｌｅｓ 等［６］研究指出 ３ 种不确定性中，模型不确定性所占比重较大，约占总不确

定性的 ７０％。 鉴于此，本文仅研究不确定性较大的模型不确定性，而测量和抽样不确定性，本研究暂不考虑。
模型不确定性来源主要有 ４ 个方面：输入变量本身的不确定性［７⁃８］、模型函数形式的错误设定［９］、模型残差变

异［１０］以及模型参数误差［１１］等。 输入变量本身的不确定性主要指变量（胸径、树高等）的测量误差，测量误差

主要受仪器精度、测量条件、以及人为等因素影响。 与其余误差相比，测量误差对单木生物量估算的影响相对

较小［１２］。 模型形式的错误设定主要是因为缺少合适的模型验证数据［９］ 或者缺乏建模技术［１３］ 使得生物量模

型的形式设定错误。 随着生物量模型研究的不断深入，生物量模型的形式也正逐渐确定。 如 Ａｒａúｊｏ 等［１４］ 利

用 １２７ 棵实测样地数据对常用的 １４ 个生物量模型进行了验证分析，结果表明方程式 ＦＷ ＝ ａＤｂ ／ （１ － Ｍ） 和

ＦＷ ＝ ａＤｂＨｃ （式中 ＦＷ 为生物量鲜重，Ｄ 为胸径，Ｍ 为含水率，Ｈ 为树高）对于数据的拟合效果最好。 国内王轶

３１９７　 ２３ 期 　 　 　 秦立厚　 等：森林生物量估算中模型不确定性分析 　
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夫等［１５］，蔡会德等［１６］也对不同模型的精度进行了对比。 与前两种不确定性来源相比模型残差变异以及模型

参数误差研究相对较少，在国内更是少见。 模型残差变异主要与模型的拟合精度有关，通常模型的拟合精度

以决定系数（Ｒ２）来表示，Ｒ２越接近于 １，表示模型的精度越好。 模型的残差变异可以以残差的标准差来度量，
但是由于不同研究的研究区及数据不同对于研究结果也有一定的差异［１７⁃１８］。 与模型的残差变异相比模型的

参数误差引起的不确定性相对较小，而且模型参数误差与建模样本的数量有关［１７］。 目前国内对于模型不确

定性对森林生物量估算的影响研究较少，傅煜等［１９⁃２０］ 对森林生物量计算过程中的抽样误差和模型误差进行

了研究。
本文以浙江省临安市森林资源连续清查数据为数据源，以临安市为研究区，通过建立了特定形式的一元、

二元生物量模型来估算研究区杉木（Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍｉａ ｌａｎｃｅｏｌａｔａ）生物量，并分析了两种模型形式下模型残差变

异、模型参数误差带来的不确定性及模型总不确定性，以期为提高森林生物量估计精度提供依据。

１　 研究区概况与数据来源

图 １　 研究区位置和样地分布图

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｌｏｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

１．１　 研究区概况

临安市（１１８°５１′—１１９°５２′Ｅ，２９°５６′—３０°２３′Ｎ）地

处浙江省西北部，隶属杭州市，东西长约 １００ ｋｍ，南北

宽约 ７０．８ ｋｍ，总面积 ３１２６ ｋｍ２，研究区地理位置如图 １
所示。

临安市地形复杂、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，光照充足，雨量充

沛，全年平均气温 １６．４℃，全年日照时数 １８４７．３ ｈ，全年

降雨量 １６２８． ６ ｍｍ。 适宜各种林木生长，植物资源

丰富。
全市林业用地面积 ２６．１０４７ 万 ｈｍ２，活立木总蓄积

量 ８３０．０１０１ 万 ｍ３，森林覆盖率 ７６．５５％，其中有林地面积 ２４．０３８９ 万 ｈｍ２，有林地蓄积量 ８２３０．５６７６ 万 ｍ３。 森

林资源分布格局为西高东低。 植被区划属亚热带东部常绿阔叶林区，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、马尾松林、杉木林、毛竹林以及灌丛等类型。
１．２　 样地清查数据

研究区地面调查数据为 ２００９ 年临安市森林资源连续清查样地数据，全市共有固定样地 １０９ 个，样地为面

积 ０．０８ ｈｍ２的正方形。 所有样地共有样木 ８１７９ 棵，其中杉木 ２５３５ 棵，其统计特征见表 １。 由于样地数据中缺

乏树高因子，因此文中树高通过陈丽聪等［２１］的树高曲线来求得。

表 １　 临安市杉木单木胸径统计特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＤＢＨ ｏｆ Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍｉａ ｌａｎｃｅｏｌａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ
株数

Ｎｕｍｂｅｒ
最大值
Ｍａｘ ／ ｃｍ

最小值
Ｍｉｎ ／ ｃｍ

平均值
Ｍｅａｎ ／ ｃｍ

标准差
ＳＤ ／ ｃｍ

２５３５ ３３．７ ５．０ １０．４５ ３．９

１．３　 生物量建模数据

建立杉木地上部分生物量模型所用数据为 ５２ 棵浙江省杉木地上部分生物量实测数据。 数据收集采用收

获法对样木生物量进行测定。 全部样木都实测胸径、地径，将样木伐倒后，测量其树干长度（树高），分树干、
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，称量样本干重，算出含水率，然后

换算出样木各组分的干重，汇总得到立木生物量。 建模数据统计情况见表 ２。
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表 ２　 建模数据统计特征

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

项目 Ｉｔｅｍ 最大值 Ｍａｘ 最小值 Ｍｉｎ 平均值 Ｍｅａｎ 标准差 ＳＤ

胸径 ＤＢＨ ／ ｃｍ ３７．１ ４．２ １７．３９ ７．９９

树高 Ｈ ／ ｍ ２１．１ ４．２ １０．５８ ４．０７

地上部分生物量 Ａｂｏｖｅ ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ／ ｋｇ ４３０ ２．５ ８５．５８ ８０．５６

２　 研究方法

２．１　 模型残差变异不确定性计算

　 　 为了计算模型残差变异引起的不确定性，本研究首先需要用 ５２ 株杉木生物量实测数据拟合杉木单木生

物量模型。 再通过生物量预测值与实测值的差值来计算由残差变异引起的不确定性。 设单木生物量实测值

为 Ｂ ，生物量预测模型为 ｆ（ｘ，α^） ，则 Ｂ 可用下式表示：
Ｂ ＝ ｆ（ｘ，α^） ＋ ε （１）

上式中， α^ 为生物量模型中所含的参数预测值， ｘ 为生物量模型中的变量（胸径、树高）， ε 为生物量预测

值与实测值的差即残差。 对于 ｆ（ｘ，α） 常用的模型形式有一元模型和二元模型。 本文所用的 ｆ（ｘ，α） 形式为：
ｆ（ｘ，α） ＝ ａＤｂ 和 ｆ（ｘ，α） ＝ ａＤｂＨｃ 。 得到各模型参数后，残差 ε 可表示为：

ε ＝ Ｂ － ｆ（ｘ，α^） （２）
对于模型残差变异引起的不确定性，可以通过残差的标准差来衡量。 本研究发现残差的标准差随单木生

物量的增加而增加，呈一定的线性关系。 因此，可以通过拟合残差的标准差与单木生物量的线性关系来计算

残差变异不确定性，即：
σε ＝ θｆ（ｘ，α^） （３）

式中， σε 为残差的标准差， θ 为拟合参数。 在计算 σε 时，本文采用 Ｈｏｓｍｅｒ 和 Ｌｅｍｅｓｈｏｗ ［２２］所使用的六步法

（ｓｉｘ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ）来计算。 具体步骤可概括为：（１）将生物量实测数据按升序进行排列，计算单株样木的生

物量预测值 Ｂ^ ，并计算残差 ε ；（２）对测量数据进行分组，每 ｎ 棵树为一组，若最后一组不足 ｎ 棵则计入上一

组。 由于本文中建模数据为 ５２ 棵，样本数量较少，因此分组时每 ５ 棵一组，共分 １０ 组。 （３）计算每组数据生

物量预测值的平均值 Ｂ^及残差的标准差 σε ，并根据 Ｂ^与 σε 的关系进行线性拟合。 对于每组数据生物量均值

及残差的标准差可以通过下式计算：

Ｂ^ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｂ^ ｊ （４）

ε ＝ Ｂ － Ｂ^ （５）

σε ＝ １
ｎ － １ ∑ ｎ

ｊ ＝ １
（ε ｊ － ε

－

ｊ） ２ （６）

式中， Ｂ^ 为每组单木生物量预测值的均值， ε
－

ｊ 为每组生物量残差均值，最后残差变异不确定性可以用以下模

型表示：

σε ＝ θ Ｂ^ （７）
θ 为要拟合的参数。
２．２　 模型参数不确定性计算

对于模型参数引起的不确定性，可以采用一阶泰勒级数线性化处理对参数的不确定性进行计算，Ｂｏｘ［２３］

运用泰勒级数一阶展开项计算了非线性模型的参数误差，取得较好的效果。 若函数 ｆ（ｘ） 在 ｘ０ 处存在 ｎ 阶导

５１９７　 ２３ 期 　 　 　 秦立厚　 等：森林生物量估算中模型不确定性分析 　
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数，当 ｘ 趋近于 ｘ０ 时， ｆ（ｘ） 可表示为：

ｆ（ｘ） ≈ ｆ（ｘ０） ＋ ｆ′（ｘ０）（ｘ － ｘ０） ＋
ｆ″（ｘ０）
２！

（ｘ － ｘ０） ２ ＋ … ＋
ｆ（ｎ）（ｘ０）
ｎ！

（ｘ － ｘ０） ｎ （８）

那么，对于生物量模型 Ｂ ＝ ｆ（ｘ，α） 泰勒级数一阶展开式可以表示为：

Ｂ ＝ ｆ（ｘ，α） ≈ ｆ（ｘ，α^） ＋ ∂ｆ（ｘ，α^）
∂α ｊ

（α － α^） （９）

式中， ｆ（ｘ，α^） 为单木生物量模型的预测值， ｘ 为生物量模型中的变量， α^ 为模型中参数估计值， ｆ（ｘ，α） 中 α

可表示参数的真实值， ∂ｆ（ｘ，α）
∂α ｊ

为参数的偏导数。 式（９）中 ∂ｆ（ｘ，α）
∂α ｊ

（ α^ － α） 反映的是由参数引起的模型估测

误差 σｐ ， σｐ 可以近似表示为：
σ２

ｐ ≈ Ｚ ｊｋｖａｒ（α）ＺＴ
ｊｋ （１０）

式中， Ｚ ｉ ＝
∂ｆ（ｘ，α）

∂α ｊ
α ＝ ａ ，Ｂｅｃｋ 和 Ａｒｎｏｌ［２４］定义为灵敏度系数矩阵。 ｖａｒ（α） 为生物量方程中估计参数 α 的协

方差矩阵。
２．３　 不确定性合成

如果间接测量的量是直接测量所得到的各个测量值的函数。 则间接测量的不确定度可表示为各个直接

测量不确定度的合成不确定度［２５］。 若间接测量的函数关系为：
Ｚ ＝ ｆ（ｘ１，ｘ２，ｘ３…ｘｎ） （１１）

则 Ｚ 的不确定度可以表示为：

ｍｚ ＝ ｍ２
ｘ１

＋ ｍ２
ｘ２

＋ ｍ２
ｘ３

＋ … ＋ ｍ２
ｘｎ （１２）

式中ｍｚ 表示总不确定度，ｍｘｉ 表示第 ｉ 个变量的不确定度。 根据此式，单木生物量计算总不确定性 σｔｒｅｅ可以表

示为：

σｔｒｅｅ ＝ σ２
ε ＋ σ２

ｐ （１３）

３　 结果与分析

３．１　 一元生物量模型不确定性计算

通过 ５２ 棵杉木生物量实测数据对一元生物量模型进行参数求解，最终拟合的一元生物量模型为： Ｂ ＝ ０．
０７４Ｄ２．３７１ ，模型的决定系数 Ｒ２ ＝ ０．９７５。 基于一元生物量模型估算的临安市杉木生物量密度为 ６．９４ Ｍｇ ／ ｈｍ２。
图 ２ 左图为一元生物量模型残差标准差与单木生物量预测值的散点图，从图中可以看出两者基本成线性关

系，残差标准差随着单木生物量的增加而增加。 对于一元生物量模型残差变异引起的不确定性，最后拟合模

型为： σε ＝ ０．１１１ Ｂ^ ，模型的决定系数 Ｒ２ ＝ ０．９３７，有较好的拟合效果。 这表明对于一元生物量模型，由模型残

差变异引起的不确定性约为 １１．１％。 对于模型参数引起的误差，通过计算参数的方差－协方差矩阵并结合式

（１０）可以求得。 经过计算一元生物量模型参数的方差协方差矩阵为
０．０００５５４ － ０．００１６
－ ０．００１６ ０．００４４

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，将其带入式

（１０）中可得一元生物量模型参数误差引起的不确定性约占总生物量的 １４．４％。 通过公式（１３）可知，一元生

物量模型估算合成不确定性为 １８．１２％。
对于二元生物量模型，最后拟合的生物量模型为： Ｂ ＝ ０．０８６Ｄ１．９７９Ｈ０．４１９ ，模型的决定系数 Ｒ２ ＝ ０．９８４。 基于

二元生物量模型估算的临安市杉木生物量密度为 ７．７１ Ｍｇ ／ ｈｍ２。 图 ２ 右图为二元生物量模型残差标准差与单

木生物量预测值的散点图。 从图中可以看出，二元生物量模型残差标准差与单木生物量预测值的关系与一元

生物量模型有相同的趋势。 残差变异不确定性模型为： σε ＝ ０．０７ Ｂ^ ，模型决定系数 Ｒ２ ＝ ０．７２７，表明对于二元
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图 ２　 残差的标准差与生物量预测值的关系

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＳＤ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

生物量模型，由模型残差变异引起的不确定性约为 ７．０％，不确定性要小于一元生物量模型。 对于二元生物量

模型参数引起的误差，二元生物量模型参数的方差协方差矩阵为

０．０００２４ － ０．０００９２ ０．００００９６
－ ０．０００９２ ０．００８２ － ０．００６
０．００００９６ － ０．００６ ０．００６９

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

，将其

带入式（１０）中可得二元生物量模型参数误差引起的不确定性约占总生物量的 ８．５３％。 综合考虑模型残差及

参数不确定性，二元生物量模型不确定性约为 １１．０３％。
３．２　 样木数量对模型估计不确定性的影响

为了体现建模样本数量对模型引起的生物量估算结果的影响，本文随机抽取了建模样本 Ｎ ＝ ３０，Ｎ ＝ ４０，
Ｎ＝ ５２ 时模型参数不确定性。 表 ３ 为建模样本分别为 ３０，４０，５２ 时模型参数引起的不确定性。 由表可知当建

模样本由 ３０ 增加到 ４０ 再增加到 ５２ 时，一元模型参数不确定性相应为 ２０．２６％，１６．１９％和 １４．４％。 二元模型

参数不确定性由 １３．０９％减少到 ９．４％再减少到 ８．５３％。 说明建模样本对于模型参数引起的不确定性影响较

为显著。 随着样本数量的增加模型参数不确定性逐渐降低。

表 ３　 不同建模样本下模型参数不确定性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ

模型 Ｍｏｄｅｌ Ｎ＝ ３０
不确定性 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

Ｎ＝ ４０
不确定性 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

Ｎ＝ ５２
不确定性 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

一元模型 Ｕｎａｒｙ ｍｏｄｅｌ ２０．２６％ １６．１９％ １４．４％

二元模型 Ｂｉｎａｒｙ ｍｏｄｅｌ １３．０９％ ９．４％ ８．５３％

表 ４ 为不同建模样本下模型残差变异引起的生物量不确定性。 在计算不同建模样本数对模型残差变异

不确定性的影响时，不同建模样本间保持相同的分组数，通过改变每组的样本进行讨论。 表 ４ 显示，当建模样

本分别为 ３０，４２，４８ 时，一元生物量模型的残差变异引起的不确定性分别为 １５．２％，１２．３％，１１．７％，二元生物

量模型的不确定性为 １３．３％，９．４％，８．７％。 可见，随着建模样本的增加模型残差变异不确定性也相应变小。

表 ４　 不同建模样本下模型残差变异不确定性

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ

模型 Ｍｏｄｅｌ
Ｎ＝ ３０ Ｎ＝ ４２ Ｎ＝ ４８

不确定性
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

决定系数

Ｒ２
不确定性
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

决定系数

Ｒ２
不确定性
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

决定系数

Ｒ２

一元模型 Ｕｎａｒｙ ｍｏｄｅｌ １５．２％ ０．９６７ １２．３％ ０．９７６ １１．７％ ０．９３５

二元模型 Ｂｉｎａｒｙ ｍｏｄｅｌ １３．３％ ０．９３６ ９．４％ ０．９５５ ８．７％ ０．８５９

　 　 表中决定系数是指公式（７）拟合的决定系数
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３．３　 不同分组方式对模型残差变异不确定性的影响

由于本研究建模样本较少，在分组计算模型残差变异时每组仅有 ５ 株，样本数量较少。 为了体现不同分

组数据对模型残差变异的影响，本文分别计算了每组 ８ 棵、１０ 棵、１５ 棵时残差变异不确定性。 需要指出的是

为了保证每种分组方式具有一定的组数，分组时部分数据与上一组是重复的，不同分组情况下重复的株数分

别为 ３ 棵，４ 棵，５ 棵。 不同分组情况下，模型残差变异引起的不确定性如表 ５ 所示。

表 ５　 不同分组情况下模型残差变异不确定性

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｕｐｉｎｇ

模型
Ｍｏｄｅｌ

每组 ８ 棵 ８ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ 每组 １０ 棵 １０ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ 每组 １５ 棵 １５ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ

不确定性
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

决定系数

Ｒ２
不确定性
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

决定系数

Ｒ２
不确定性
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

决定系数

Ｒ２

一元模型 Ｕｎａｒｙ ｍｏｄｅｌ １１．９％ ０．９７５ １１．９％ ０．９７２ １２．１％ ０．９７４

二元模型 Ｂｉｎａｒｙ ｍｏｄｅｌ ９．２％ ０．８５１ ８．７％ ０．８０３ ９．４％ ０．８９４
　 　 表中决定系数是指公式（７）拟合的决定系数

从表 ５ 可知，当分组株数分别为 ８、１０、１５ 时，一元生物量模型残差变异引起的不确定性分别为 １１．９％、
１１．９％、１２．１％，要高于每组 ５ 棵时的 １１．１％，但相差不大。 二元生物量模型残差变异引起的不确定性分别为

９．２％、８．７％、９．４％，高于每组 ５ 棵时的不确定性。 不同的分组虽然对模型参数引起的不确定性有一定影响，但
影响较小。

４　 结论与讨论

本文分别计算了生物量模型中所包含的 ２ 种不确定性，从以上结果可得出如下结论：（１）在 ２ 种不确定

性来源中模型参数不确定性对估计结果影响最大，模型残差变异引起的不确定性较小。 （２）模型残差变异不

确定性、参数不确定性与建模样本有关，随着建模样本的增加，两种不确定性相应减少。 在进行生物量建模

时，可以通过增加建模样本来提高单木生物量模型的估计精度，减小模型不确定性对森林生物量不确定性的

影响。
目前区域森林植被生物量估计研究是目前研究的热点问题，该领域还面临着两大挑战［２６］，其中一个就是

由于数据不准确、方法不得当，使得森林生物量的估计存在众多不确定性。 由于森林管理和决策的质量高低

受森林生物量估计中所包含的不确定性影响，生物量的估算迫切需要提高估测技术、数据质量来提高生物量

估算的精度。 本文分别计算模型各不确定性来源对森林生物量估算结果的影响，其意义正在于此。 与其他研

究相比，本研究还存在以下差异：（１）本研究模型残差变异的不确定性要小于国外现有研究。 如 Ｃｈｅｎ 等［１７］，
Ｃｈａｖｅ 等［１８］曾对热带雨林地区生物量模型残差变异引起的误差坐了估算，两者的结果分别为 ３７． ８％和

３１．３％。 与本文的研究结果差距较大，这可能由两方面原因造成：一是研究区与研究对象的不同，Ｃｈｅｎ 、Ｃｈａｖｅ
中所用到的生物量模型为热带所有树种的生物量模型，由于各树种之间木材密度或其他树种特征差异较大，
导致了较大的生物量残差。 而本文生物量模型建模对象仅为单一树种———杉木。 二是建模样本的差异。 如

Ｃｈｅｎ 等［１７］所用的建模样本为 ４００４ 棵，胸径范围为 ５—２１２ｃｍ［２７］，而本研究中最大胸径为 ３７．１ｃｍ 远远小于

Ｃｈｅｎ 等建模样本。 （２）．本研究模型参数误差引起的不确定性较大。 可能的原因为模型参数误差与建模样本

数量有关。 Ｃｈｅｎ 等［１７］利用 ４００４ 棵样木数据计算了模型形式为 ａ （ρＤ２Ｈ） ｂ 模型参数带来的不确定性，研究表

明当样木数据集足够大时由模型参数引起的不确定性很小仅为 ０．７４％，但样木数量减少到 ４０ 棵时模型参数

误差增加到 ５．６９％。 另外，测算模型参数误差导致的不确定性有赖于生物量模型参数的协方差阵。 本文杉木

的建模数据 ５２ 株，由此推算整个研究区上万株林木的模型参数不确定性，建模数据量可能偏小，导致模型参

数不确定性的度量结果偏大［１９］；而且本文生物量建模精度较高，使得模型残差变异不确定性相应减小，从而

导致了模型参数误差引起的不确定性要大于模型残差变异引起的不确定性。
本研究生物量建模样本较少，对于分组样本数对残差变异不确定性的影响本文最多讨论到每组 １５ 株的
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情况，更高样本数对残差变异不确定性是否有影响尚需深入研究。
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