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基于不同空间模型的马尾松林生态系统碳密度研究
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摘要：以江西省马尾松林生态系统为研究对象，基于样地调查及样品碳含量测定结果计算其碳密度，并选取立地、植被及气象等

方面的 １５ 个因子，采用多元线性逐步回归方法筛选出对生态系统碳密度影响显著的因子，然后分别利用最小二乘模型（ＯＬＳ）、
空间误差模型（ＳＥＭ）、空间滞后模型（ＳＬＭ）和地理加权回归模型（ＧＷＲ）构建生态系统碳密度与其影响因子之间的关系模型，
筛选出最优的拟合模型。 结果表明：对马尾松林生态系统碳密度影响显著的因子分别为海拔、坡度、土层厚度、胸径、年均温度

和年均降水量。 ４ 种模型拟合结果均显示碳密度与坡度呈负相关，与海拔、土层厚度、胸径呈正相关。 模型的决定系数（Ｒ２）由
大到小分别为 ＧＷＲ（０．８０４３）＞ＳＥＭ（０．６３７１）＞ＳＬＭ（０．６３６４）＞ＯＬＳ（０．６３２１），模型均方误差（ＭＳＥ）与赤池信息准则（ＡＩＣ）最大的

均为 ＯＬＳ 模型，最小的均为 ＧＷＲ 模型；残差检验表明 ＧＷＲ 模型能有效降低模型残差的空间自相关性。 综合分析得出 ＧＷＲ 模

型的拟合效果最优，更适用于江西省马尾松林生态系统碳密度的估测。
关键词：马尾松林；生态系统；碳密度；空间模型

Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｎ Ｐｉｎｕｓ ｍａｓｓｏｎｉａｎａ ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｐａｔｉａｌ ｍｏｄｅｌｓ
ＰＡＮ Ｐｉｎｇ１，ＳＵＮ Ｙｕｊｕｎ１，ＯＵＹＡＮＧ Ｘｕｎｚｈｉ２，３，∗，ＮＩＮＧ Ｊｉｎｋｕｉ２，３，ＦＥＮＧ Ｒｕｉｑｉ２，ＷＡＮＧ Ｑｉｎｇ２

１ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００８３，Ｃｈｉｎａ

２ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ，Ｊｉａｎｇｘｉ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｃｈａｎｇ ３３００４５，Ｃｈｉｎａ

３ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ａｎｄ Ｇｒａｓｓｌａｎｄ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｎ Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｉｎ Ｐｏｙａｎｇ Ｌａｋｅ Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ， Ｊｉａｎｇｘｉ

Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｃｈａｎｇ ３３００４５，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ Ｐｉｎｕｓ ｍａｓｓｏｎｉａｎａ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎ Ｊｉａｎｇｘｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｌｏｔ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ， ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｉｎｕｓ ｍａｓｓｏｎｉａｎａ ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｗａｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ． Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ
ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｗｅｒｅ ｓｃｒｅｅｎｅｄ ｆｒｏｍ ｆｉｆｔｅｅｎ ｆａｃｔｏｒｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｉｔｅ， ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｍｏｄｅｌｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒｓ
ｗｅｒｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｏｒｄｉｎａｒｙ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｍｏｄｅｌ （ＯＬＳ）， ｓｐａｔｉａｌ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ （ＳＥＭ）， ｓｐａｔｉａｌ ｌａｇ ｍｏｄｅｌ （ＳＬＭ） ａｎｄ
ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ （ＧＷＲ）， ａｎｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｆｉｔｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅｍ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｗｅｒｅ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ， ｓｌｏｐｅ， ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈ， ｄｉａｍｅｔｅｒ ａｔ ｂｒｅａｓｔ ｈｅｉｇｈｔ （ＤＢＨ），
ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ
ｗａｓ ｎｅｇａｔｉｖｅｌｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｓｌｏｐｅ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｖｅｌｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ， ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈ ａｎｄ ＤＢＨ． Ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ （Ｒ２） ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ ＧＷＲ （０．８０４３）＞ＳＥＭ （０．６３７１）＞ＳＬＭ （０．６３６４） ＞ＯＬＳ （０．６３２１）． Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｍｅａｎ



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ （ＭＳＥ） ａｎｄ Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ （ＡＩＣ） ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ＯＬＳ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｗａｓ ＧＷＲ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｅｓｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ＧＷＲ ｃｏｕｌｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ． Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ， ｔｈｅ
ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＧＷＲ ｗａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｉｎｕｓ ｍａｓｓｏｎｉａｎａ ｆｏｒｅｓｔ
ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｉｎ Ｊｉａｎｇｘｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： Ｐｉｎｕｓ ｍａｓｓｏｎｉａｎａ ｆｏｒｅｓｔ； ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ； ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ； ｓｐａｔｉａｌ ｍｏｄｅｌ

森林生态系统作为最大的陆地碳库，其植被和土壤分别约占全球植被碳库的 ８６％以上和土壤碳库的

７３％以上，在减缓气候变化和维护全球碳循环等方面发挥着重要的作用［１⁃２］。 因此，森林生态系统的固碳能力

受到广泛关注。 碳密度是衡量森林生态系统固碳能力的重要指标之一［３⁃４］，也是准确估算森林碳储量的基

础。 由于森林生态系统是一个具有较强的空间异质性的复杂系统，其碳密度受气候、地形地貌及周围其他环

境等因素的影响［５］，而这些因素在空间上也往往存在相关性，在空间上相互影响、相互作用。 因此，从区域尺

度上探明影响森林碳密度的主要因素及构建估测模型，可为森林碳储量估算及碳汇林业的经营管理等提供科

学依据。
在区域尺度上，森林碳密度 ／碳储量的估测主要是通过构建碳密度 ／碳储量与其影响因子之间的关系模

型。 由于传统的回归模型在构建中忽略了各变量之间的空间异质性，因此，空间误差模型［６］、空间滞后模

型［７］、空间滤波模型［８］、空间 Ｄｕｒｂｉｎ 模型［９］、地理加权回归模型［１０］等空间模型受到许多学者的关注。 如李月

等［１１］、刘畅等［１２］采用空间误差模型构建碳储量与影响因素关系模型时均得出其拟合精度明显优于最小二乘

模型；Ｌｉｎ 等［１３］、欧光龙等［１４］、郭含茹等［１５］基于地理加权回归模型进行研究，均表明地理加权回归模型比最

小二乘模型在碳密度 ／碳储量拟合及预估等方面具有明显优势。 然而，由于森林生态系统的自然地理要素及

森林类型等的不同可能会造成不同区域相同森林生态系统或同一区域不同森林生态系统碳密度空间异质性

的差异，从而可能导致其碳密度估测最优空间模型的不同，而目前多数学者主要集中在某一空间模型与传统

回归模型在碳密度估测中的比较分析，较为缺乏对不同空间模型之间的比较研究，加强这方面的研究将有利

于更加全面了解和掌握空间模型在森林生态系统碳密度估测方面的应用。
马尾松（Ｐｉｎｕｓ ｍａｓｓｏｎｉａｎａ）是我国南方分布广泛的乡土针叶树种，具有适应性强、耐干旱与贫瘠的特点。

江西省马尾松林总面积为 ２３９．４ 万 ｈｍ２，占乔木林总面积的 ２８．９％，是江西省主要的森林类型之一，在区域碳

循环及应对气候变化中扮演着重要角色［１６］。 本研究以江西省马尾松林生态系统为研究对象，分别利用最小

二乘模型、空间误差模型、空间滞后模型和地理加权回归模型构建其碳密度与影响因子之间的关系模型，比较

分析选出最优拟合模型，以丰富空间模型在森林碳密度估测中的应用及为江西省马尾松林碳汇林业的经营规

划与管理提供参考依据。

１　 材料与方法

１．１　 研究区概况

江西省位于我国东南部，地理坐标为 ２４°２９′—３０°０４′Ｎ，１１３°３４′—１１８°２８′Ｅ，面积 １６．６９×１０４ ｋｍ２。 该区属

于亚热带温暖湿润季风气候，气候温和，雨量充沛，年均气温 １６．３—１９．５℃，年均降雨量 １６７５ ｍｍ。 地貌以山

地、丘陵为主，林地的土壤类型主要有红壤、黄红壤、黄壤等，成土母岩主要有花岗岩、页岩、砂岩、板岩等。 全

省森林资源丰富，森林覆盖率为 ６３．１％，主要森林类型有常绿阔叶林、针叶林、针阔叶混交林、竹林等。
１．２　 数据与方法

１．２．１　 数据来源

样地数据。 根据研究区的森林分布图及森林资源统计表，综合考虑马尾松林在全省的地域分布、林龄结

构、地形地貌特征等因素，于 ２０１１—２０１６ 年期间设置样地调查，并收集 ２０１６ 年江西省森林资源连续清查马尾
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松林样地数据（对部分缺失林下植被、凋落物等相关数据的样地进行补充调查）。 样地面积为 ９００ ｍ２和 ８００
ｍ２，样地数共计 ６１１ 个，其样地分布见图 １。 乔木层每木调查起测胸径为≥５ ｃｍ（胸径＜５ ｃｍ 的乔木视为灌

木），测定其胸径、树高、林分密度等林分因子及地理坐标、海拔、坡度、坡向、坡位、土层厚度、腐殖质层厚度等

立地因子，同时选取标准木取样测定其干、枝、叶、根的碳含量。 在样地的上、中、下部分别布设 ２ ｍ×２ ｍ 的灌

木样方，在所选灌木样方中各设置 １ 个 １ ｍ×１ ｍ 的草本样方和凋落物样方。 采用“样方收获法”分别收集灌

木（分枝、叶、根）、草本（分地上、地下部分）及凋落物并称量鲜重，取样用于测定其含水率和碳含量。 在样地

内选择代表性地块挖取 １００ ｃｍ 深度（未达 １００ ｃｍ 的挖至母岩）的土壤剖面，根据土层厚度按 ０—１０ ｃｍ、１０—
２０ ｃｍ、２０—３０ ｃｍ、３０—５０ ｃｍ、５０—１００ ｃｍ 五个层次，对各层土壤采用环刀法（体积为 １００ ｃｍ３）取样来测定土

壤容重，并分别取约 １ ｋｇ 的土壤样品带回实验室用于土壤碳含量的测定。

图 １　 样地分布

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｐｌｏｔｓ

气象数据。 本研究首先根据各样地的地理坐标从 Ｗａｎｇ 等［１７］编写的提取亚太地区气候数据的 ＣｌｉｍａｔｅＡＰ
软件中获取 １９８０—２０１６ 年期间各样地每年的年降水量与年温度数据，然后计算得出各样地的年均降水量与

年均温度。
１．２．２　 碳含量测定与碳密度计算

所有样品研磨粉碎后过 ０．２５ ｍｍ 筛，采用重铬酸钾氧化⁃外加热法来测定其碳含量［１８］。 乔木层、林下植

被层及凋落物层碳密度为各组分生物量乘以对应的碳含量，其中乔木层生物量采用异速生长方程 Ｗ ＝ ａ×Ｄｂ，
应用我国立木生物量模型及碳计量参数系列行业标准计算［１９⁃２２］。 土壤层碳密度的具体计算公式如下［１６］：

Ｄｓｏｃ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ × Ｄｉ × Ｅ ｉ × １ － Ｇ ｉ( ) ／ １０ （１）

式中，Ｄｓｏｃ为土壤层碳密度（ｔ ／ ｈｍ２），Ｃ ｉ为土壤有机碳含量（ｇ ／ ｋｇ），Ｄｉ为土壤容重（ｇ ／ ｃｍ３），Ｅ ｉ为土层厚度（ｃｍ），
Ｇ ｉ为大于 ２ ｍｍ 的石砾所占的体积百分比（％）。
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乔木层、林下植被层、凋落物层与土壤层的碳密度之和为生态系统碳密度。
１．２．３　 模型选取与评价

模型选取。 （１）最小二乘模型（ＯＬＳ）：是建立在整体区域上的一种因变量偏差的平方和最小的模型估

计；（２）空间误差模型（ＳＥＭ）：是指模型的误差项导致了空间变量之间的相关性，变量之间的空间相互作用存

在于误差项，研究的主要是相邻样地点的误差冲击对其他样地点的影响；（３）空间滞后模型（ＳＬＭ）：是指被解

释变量之间的空间依赖性对模型非常重要从而导致了空间相关，它研究的是因变量在邻接地区的行为对整个

区域其他地区行为的影响；（４）地理加权回归模型（ＧＷＲ）：是一种局部参数估计的模型，其本质是为数据集

中的每一个要素都建立独立的方程［２３］，通过将空间结构嵌入线性回归模型中，以探测空间关系的非平稳性，
该方法的估计结果有明确的解析表示，而且还能对其结果的参数估计进行统计检验，其计算公式为：

ｙｉ ＝ β０ ｕｉ，ｖｉ( ) ＋ ∑
ｐ

ｋ ＝ １
βｋ ｕｉ，ｖｉ( ) ｘｉｋ ＋ εｉ （２）

其中，（ｙｉ； ｘｉ１， ｘｉ２， …， ｘｉｐ）为在地理位置（ｕｉ， ｖｉ）处的因变量 ｙｉ和自变量 ｘｉ１， ｘｉ２， …， ｘｉｐ的观测值（ ｉ＝ １， ２，
…， ｎ）。 βｋ（ｕｉ， ｖｉ）（ｋ＝ １， ２， …， ｐ）为第 ｉ 个观测点（ｕｉ， ｖｉ）处的未知参数，是（ｕｉ， ｖｉ）的任意函数，ɛｉ（ ｉ ＝ １，
２， …， ｎ）为独立同分布的误差项，通常假定其服从 Ｎ（０， σ２）。

模型评价。 选用决定系数（Ｒ２）、均方误差（ＭＳＥ）和赤池信息量准则（ＡＩＣ）３ 个统计量对模型拟合效果进

行评价。 Ｒ２主要是用来评价模型的拟合优度的指标，其值越高则表明模型的拟合效果越好，即拟合出来的模

型稳定性越好；ＭＳＥ 主要是用来衡量因变量实测值与模型预估值之间偏差的指标，其值越低表明模型的预估

结果越接近于实际测量值，即模型的拟合能力越高；ＡＩＣ 可以用来衡量模型的实用性和复杂性，其值越小表明

模型的拟合效果越好。
模型残差检验。 选择 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 指数检验模型残差的空间自相关性，其计算公式如下：

Ｉ ＝
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊ ｄ( ) ｘｉ － ｘ( ) ｘ ｊ － ｘ( )

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊ ｄ( ) ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ( ) ２

（３）

式中，ｘｉ和 ｘ ｊ分别表示研究区域内样点 ｉ 和 ｊ 上的观测值；`ｘ 表示研究区域内所有样点观测值的平均值；ｎ 表

示研究区域内的样点总数；ｗ ｉｊ（ｄ）表示空间权重，即样点 ｉ 和 ｊ 之间的距离小于选定尺度值时权重为 １，超过尺

度值时权重为 ０。
在 Ｒ 软件中，采用多元线性逐步回归方法对生态系统碳密度的影响因子进行筛选，并构建最小二乘模

型；利用 Ｇｅｏｄａ 软件建立空间误差模型和空间滞后模型；在 ＧＷＲ ４．０ 软件中建立地理加权回归模型。

２　 结果与分析

２．１　 影响因子筛选

根据森林碳密度研究的相关文献，采用频度统计法及样地调查内容选取影响生态系统碳密度的因子，主
要包括立地因子（海拔、坡度、坡向、坡位、土层厚度、腐殖质厚度）、植被因子（林龄、胸径、株数密度、树高、郁
闭度、林下植被盖度、凋落物厚度）以及气象因子（年均温度、年均降水量）等 １５ 个因子。 对坡向、坡位定性因

子进行赋值，将坡向划分为阳坡、半阳坡、半阴坡、阴坡、无坡向，并依次赋值为 １—５；将坡位划分为山脊、上
部、中部、下部、山谷、平地、全坡，依次赋值为 １—７。 利用多元线性逐步回归方法对各因子与生态系统碳密度

进行分析，从中筛选出与碳密度相关性显著且各自变量之间的方差膨胀因子均小于 ５（即不存在多重共线性）
的因子，用于数据建模。 筛选出的因子分别为：海拔、坡度、土层厚度、胸径、年均温度、年均降水量，其统计量

见表 １。
２．２　 模型构建

２．２．１　 最小二乘模型、空间误差模型与空间滞后模型

　 　 最小二乘模型、空间误差模型与空间滞后模型的参数估计结果见表 ２，坡度与碳密度的系数为负值，这表
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明碳密度随着坡度的增大呈减少的趋势；海拔、土层厚度、胸径、年均温度、年均降水量与碳密度的系数均为正

值，表明碳密度与这些因子之间存在正相关，其中系数最大的为胸径，最小的为年均降水量。 海拔、坡度、土层

厚度和胸径对碳密度的影响均达显著性水平（Ｐ＜０．０５）。

表 １　 碳密度及各因子基本统计量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｅａｃｈ ｆａｃｔｏｒ

序号
Ｎｕｍｂｅｒ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

均值
Ｍｅａｎ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

序号
Ｎｕｍｂｅｒ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

均值
Ｍｅａｎ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

１ 海拔 ／ ｍ ２０９ １８６．５６ ５ 年均温度 ／ ℃ １８．５ １．０９

２ 坡度 ／ （ °） ２０ １０．５３ ６ 年均降水量 ／ ｍｍ １６４５ １７４．６６

３ 土层厚度 ／ ｃｍ ７６ ２７．６２ ７ 碳密度 ／ （ ｔ ／ ｈｍ２） １２２．３３ ４３．２７

４ 胸径 ／ ｃｍ １２．３ ４．７１

表 ２　 最小二乘、空间误差及空间滞后模型的拟合结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＯＬＳ， ＳＥＭ ａｎｄ ＳＬＭ

模型
Ｍｏｄｅｌ

最小二乘模型 ＯＬＳ 空间误差模型 ＳＥＭ 空间滞后模型 ＳＬＭ

估计值
Ｅｓｔｉｍａｔｅ

标准误
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｅｒｒｏｒ

Ｐ 估计值
Ｅｓｔｉｍａｔｅ

标准误
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｅｒｒｏｒ

Ｐ 估计值
Ｅｓｔｉｍａｔｅ

标准误
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｅｒｒｏｒ

Ｐ

截距 Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ －２１．３８９０ ３９．０５２５ ０．５８４１ －３４．６６５８ ４５．２８５０ ０．４４３９ －３１．１２９１ ３８．６５８８ ０．４２０７

海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ０．１０２２ ０．０１１２ ＜０．０００１ ０．１０４５ ０．０１２０ ＜０．０００１ ０．１０４３ ０．０１１１ ＜０．０００１

坡度 Ｓｌｏｐｅ －２．３６８３ ０．１８７９ ＜０．０００１ －２．３０５４ ０．１８６３ ＜０．０００１ －２．３１２６ ０．１８６７ ＜０．０００１

土层厚度 Ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈ ０．５３７５ ０．０８３２ ＜０．０００１ ０．５１７７ ０．０８２２ ＜０．０００１ ０．５２２４ ０．０８２４ ＜０．０００１

胸径 ＤＢＨ ４．８０４７ ０．４１９３ ＜０．０００１ ４．８８７６ ０．４２０７ ＜０．０００１ ４．７６３１ ０．４１６０ ＜０．０００１

年均温度 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ２．８６９９ １．６４４２ ０．０８１４ ３．７１６２ １．９４４３ ０．０５５９ ２．８９２０ １．６２７８ ０．０７５６

年均降水量 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ０．０１２６ ０．０１１０ ０．２５５５ ０．０１０３ ０．０１３４ ０．４３８９ ０．００７１ ０．０１１１ ０．５２１３
　 　 ＯＬＳ：最小二乘模型 Ｏｒｄｉｎａｒｙ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｍｏｄｅｌ；ＳＥＭ： 空间误差模型 Ｓｐａｔｉａｌ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ ；ＳＬＭ： 空间滞后模型 Ｓｐａｔｉａｌ ｌａｇ ｍｏｄｅｌ

２．２．２　 地理加权回归模型

地理加权回归模型的参数估计结果见表 ３，海拔、土层厚度、胸径与碳密度的系数平均值分别为 ０．０８１７、
０．４６１６、５．０５３１，其第 １ 四分位数至最大值的范围分别为 ０．００７４—０．２９２０、０．３０８１—１．１９６７、３．５５１４—１０．３６２８，可
看出这些因子 ７５％的系数均为正值，说明碳密度与海拔、土层厚度、胸径 ３ 个因子之间存在正相关关系；坡度

与碳密度的系数平均值为－２．４５２７，其最小值至第 ３ 四分位数的范围为－４．４６２５ 至－１．８３３０，表明坡度与碳密度

之间为负相关关系，即碳密度随着坡度的增大呈逐渐减少的趋势。 年均温度、年均降水量与碳密度的系数平

均值为 １．２６７１ 和 ０．０２３７，但 ５０％的系数为正值，另外 ５０％部分为负值，说明气象因子对碳密度的影响比较

多变。

表 ３　 地理加权回归模型的系数估计值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＧＷＲ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

平均值
Ｍｅａｎ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

第 １ 四分位数
Ｆｉｒｓｔ ｑｕａｒｔｉｌｅ

中位数
Ｍｅｄｉａｎ

第 ３ 四分位数
Ｔｈｉｒｄ ｑｕａｒｔｉｌｅ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

截距 Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ －１．６３８９ －１１７１．６６５２ －１５４．０２８７ ２４．４１４７ ８５．６０９６ １８３２．７８５９

海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ０．０８１７ －０．０９１８ ０．００７４ ０．０５１２ ０．１４７９ ０．２９２０

坡度 Ｓｌｏｐｅ －２．４５２７ －４．４６２５ －３．２５３４ －２．６６４４ －１．８３３０ ０．８８６７

土层厚度 Ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈ ０．４６１６ －０．８０７６ ０．３０８１ ０．４４３５ ０．６１８１ １．１９６７

胸径 ＤＢＨ ５．０５３１ －０．２４４９ ３．５５１４ ４．９６３２ ６．４０２３ １０．３６２８

年均温度 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ １．２６７１ －９５．２５４４ －４．４７５８ ０．７３００ ９．６２９７ ５９．９９８２

年均降水量 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ０．０２３７ －０．２１０９ －０．０１８５ ０．０３６７ ０．０７４８ ０．１８８５
　 　 ＧＷＲ： 地理加权回归模型 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
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　 　 从模型参数估计结果可知，４ 种模型均表明碳密度与坡度呈负相关，与海拔、土层厚度、胸径呈正相关。
最小二乘模型、空间误差模型和空间滞后模型的结果均表明海拔、坡度、土层厚度、胸径对碳密度有显著影响

（Ｐ＜０．０５），年均温度和年均降水量对碳密度的影响并不显著（Ｐ＞０．０５），而地理加权回归模型的结果则反映出

气象因子对碳密度的影响比较多变。
２．３　 模型评价与检验

２．３．１　 模型评价

据表 ４ 可得，４ 种模型的决定系数（Ｒ２）最大的为地理加权回归模型，其次为空间误差模型与空间滞后模

型，最小的为最小二乘模型；地理加权回归模型的均方误差（ＭＳＥ）与赤池信息准则（ＡＩＣ）值均为 ４ 种模型中

最小，而最小二乘模型的 ＡＩＣ 与 ＭＳＥ 值为最大。 由此可得，模型拟合效果由高到低依次为地理加权回归模型

＞空间误差模型＞空间滞后模型＞最小二乘模型。

表 ４　 模型评价结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ ＡＩＣ ＭＳＥ Ｒ２ 模型 Ｍｏｄｅｌ ＡＩＣ ＭＳＥ Ｒ２

最小二乘模型 ＯＬＳ ６３３３．８２ １８１２．１２２８ ０．６３２１ 空间滞后模型 ＳＬＭ ６３２７．５９ １７９０．９７８４ ０．６３６４

空间误差模型 ＳＥＭ ６３２６．１１ １７８７．７８０７ ０．６３７１ 地理加权回归模型 ＧＷＲ ６１４１．７５ ９６３．８１３２ ０．８０４３

　 　 ＡＩＣ： 赤池信息准则 Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ； ＭＳＥ： 模型均方误差 Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

图 ２ 为碳密度实测值与 ４ 种模型估计值之间的散点图。 ４ 种模型的估计值与碳密度实测值的配对点均

离散分布在 １：１ 的参考线附近，当碳密度实测值较小时，最小二乘模型、空间误差模型及空间滞后模型拟合得

出的估计值普遍偏高，而地理加权回归模型的估计值比其他 ３ 种模型更为接近实测值；当碳密度实测值较大

时，最小二乘模型、空间误差模型及空间滞后模型拟合得出的估计值均普遍偏低，但地理加权回归模型的估计

值与实测值偏低的程度明显小于其他 ３ 种模型。 由此可得，地理加权回归模型的拟合结果优于其他 ３ 种

模型。
２．３．２　 模型残差的空间自相关性

由表 ５ 可得，最小二乘模型、空间误差模型和空间滞后模型的 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 均为正值，且 Ｐ＜０．０５；地理加权回

归模型的 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 为负值，且 Ｐ＞０．０５。 由此得出，最小二乘模型、空间误差模型和空间滞后模型的模型残差

均存在显著的空间自相关性，而地理加权回归模型的模型残差的空间自相关性不显著，这表明地理加权回归

模型可有效降低模型残差的空间自相关性。

表 ５　 模型残差的 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ及检验

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ

指标
Ｉｎｄｅｘ

最小二乘模型
ＯＬＳ

空间误差模型
ＳＥＭ

空间滞后模型
ＳＬＭ

地理加权回归模型
ＧＷＲ

Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ ０．０３６８ ０．００９１ ０．０１２７ －０．００２１

Ｚ⁃ｖａｌｕｅ ２．４７０６ ２．０４９６ ２．３７９７ －１．４７２８

Ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＜ ０．０５ ＜ ０．０５ ＜ ０．０５ ＞ ０．０５

４ 种模型残差的 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 随距离的变化见图 ３。 最小二乘模型、空间误差模型和空间滞后模型残差的

Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 均为正值，即 ３ 种模型残差的空间相关性为正相关，且模型残差的 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 在带宽较小时，其降低

幅度均较大，随着距离的增加其降低幅度逐渐减弱，逐渐趋近于 ０；地理加权回归模型残差的 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 为负

值，即其模型残差的空间相关性为负相关，其模型残差的 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 在带宽较小时，其增加幅度较大，随着距离

的增大其增加幅度逐渐减弱，也逐渐趋近于 ０。 模型残差的 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 由大到小表现为最小二乘模型＞空间滞

后模型＞空间误差模型＞地理加权回归模型。 由此也可得出，与其他模型相比，地理加权回归模型有效降低了

模型残差的空间自相关性。
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图 ２　 碳密度实测值与模型估计值散点图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ

图 ３　 模型残差 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ

Ｆｉｇ．３　 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ

综上分析，４ 种模型中，地理加权回归模型决定系

数（Ｒ２）最大，均方误差（ＭＳＥ）与赤池信息准则（ＡＩＣ）
均最小，且能有效降低模型残差的空间自相关性，表明

地理加权回归模型的拟合效果优于其他 ３ 种模型。

３　 讨论与结论

３．１　 讨论

由于森林生态系统具有较强的空间异质性，所以，
不少学者利用空间模型研究森林碳密度 ／碳储量 ／生物

量时均得出空间模型比最小二乘模型（ＯＬＳ）的拟合效

果更好的结论。 如李月等［１１］采用空间误差模型（ＳＥＭ）
构建碳储量与影响因素关系时得出其拟合精度明显优

于 ＯＬＳ 模型，其主要是由于 ＳＥＭ 减小了模型残差的空

间自相关性；刘畅等［２４］利用空间滞后模型（ＳＬＭ）预估林木含碳量得出 ＳＬＭ 优于 ＯＬＳ 模型，认为 ＳＬＭ 模型能

更好地解决模型构建中的空间效应，其稳定性更高，对各因子的解释能力更强。
在空间模型的运用中，更多学者采用了地理加权回归模型（ＧＷＲ），且其研究结果几乎都表明 ＧＷＲ 优于

其他模型。 如 Ｌｉｕ 等［２５］利用 ＯＬＳ 模型、线性混合模型和 ＧＷＲ 模型拟合黑龙江省乔木层碳储量与影响因子间
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的关系时表明了 ＧＷＲ 模型在拟合精度以及在预估方面都明显优于其他两种模型；Ｌｉｎ 等［１３］利用 ＯＬＳ 模型和

ＧＷＲ 模型拟合福建省将乐县乔木层碳密度与影响因子之间的关系，结果也表明了 ＧＷＲ 模型在拟合精度及

降低模型残差自相关性方面都明显优于 ＯＬＳ 模型。 此外，欧光龙等［１４］、Ｚｈａｎｇ 等［２６］ 的研究均表明 ＧＷＲ 模型

为最优模型。 而本研究通过对 ＯＬＳ、ＳＥＭ、ＳＬＭ 和 ＧＷＲ ４ 种模型的模型评价指标及残差检验的综合分析，得
出 ＯＬＳ 模型的拟合效果最差，ＧＷＲ 模型最好。 这可能主要是因为在区域尺度上，森林碳密度本身存在明显

空间效应，而 ＯＬＳ 模型是以忽略数据的空间效应作为前提下的无偏估计；ＳＥＭ、ＳＬＭ 模型与 ＯＬＳ 模型相比，虽
然减小了模型残差的空间自相关性，提高了拟合效果，但由于没有直接将这种空间自相关性纳入到拟合过程

中，难于解决空间异质性问题［２７］；而 ＧＷＲ 模型适用于空间非平稳性的研究［２８］，它在对数据集所有位置点的

参数进行估计时考虑了其空间非平稳性，针对每一个坐标位置点都有相对应的参数［２９］，将模型残差的空间自

相关性直接纳入到拟合过程中，有效降低了模型残差的空间自相关性，所以其拟合效果最优。
另外，一些学者以森林碳储量 ／生物量为因变量，以遥感影像数据为自变量构建空间模型时同样也得出了

ＧＷＲ 模型优于其他空间模型的结论。 如戚玉娇［３０］ 通过构建黑龙江省大兴安岭地区的森林植被地上碳储量

与 ＴＭ 遥感影像数据之间的关系表明 ＧＷＲ 模型的拟合效果最优；郭含茹等［１５］利用 ＧＷＲ 模型、传统全局回归

模型、协同克里格插值构建浙江省仙台县森林地上部分碳储量和 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 遥感影像数据之间的关系也表

明 ＧＷＲ 模型是有效的，闾妍宇等［３１］、Ｗａｎｇ 等［３２］ 的研究也得出同样的结论。 可见，ＧＷＲ 模型能有效解决森

林生态系统空间异质性问题。
在区域尺度上，对森林碳密度 ／碳储量 ／生物量空间模型构建时，多数学者仅采用某一空间模型与传统回

归模型进行比较，而本研究通过不同空间模型比较分析，发现 ＧＷＲ 模型拟合效果优于其他空间模型。 然而，
基于 ＧＷＲ 模型的扩展模型的相应出现，如地理加权回归 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型、地理加权回归 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型、地理加权

回归泊松模型等，而这些扩展模型若用于本研究中其拟合精度是否会提高，还有待今后进一步深入探讨。
３．２　 结论

本研究以江西省为研究区，通过多元线性逐步回归方法筛选出与马尾松林生态系统碳密度相关性显著且

不存在多重共线性的影响因子为海拔、坡度、土层厚度、胸径、年均温度和年均降水量。 采用 ＯＬＳ、ＳＥＭ、ＳＬＭ
和 ＧＷＲ 模型构建生态系统碳密度与其影响因子之间的关系模型，通过对模型拟合效果的评价及残差检验的

综合分析，得出 ＧＷＲ 模型拟合效果最优，更适用于江西省马尾松林生态系统碳密度的估测。
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