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摘要：森林资源连续清查是评估林业生态建设成效和制定发展战略的重要依据。 然而，由于监测体系和不同时期需求的升级，
清查数据存在调查因子不连贯的问题。 基于华东地区六省一市第六期至第九期清查数据，根据五个林分结构缺失因子和不同

因子之间的相关性选取特征因子，采用随机森林分类模型填补缺失因子并分析特征因子的重要性。 结果显示：（１）缺失因子和

当期因子之间的相关系数普遍高于后期因子，其中植被类型、树种结构和其他相关因子的平均相关系数为 ０．８６８ 和 ０．７３３，显著

高于其他三个缺失因子；（２）所有随机森林分类模型的准确度均达到 ０．７７０ 以上，并且在省级和县级尺度都具有出色的外部有

效性，其中相关性系数高的缺失因子对应的模型准确度也相对更高；（３）特征因子重要性结果与相关性分析的结果基本吻合，
显示特征因子组合中当期因子的占比高有助于提高模型填补性能，此外缺失因子本身对应的后一期数值对提高模型填补性能

的贡献较大。 研究可用于完善森林资源动态监测数据库，为科学评估我国生态保护建设成效以及完善森林分类经营管理制度

提供支撑。 在未来的研究中，基于国家森林高质量发展的基本策略，通过严密的实验设计评估我国森林分类经营制度的建设成

效，对于完善我国森林生态效益补偿制度，建立稳定、健康、优质、高效的森林生态系统具有至关重要的作用。
关键词：缺失因子；森林资源清查；生态保护；机器学习；森林分类经营
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ｒｅｆｉｎｉｎｇ ｏｕｒ ｃｏｕｎｔｒｙ′ｓ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔｒｙ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ａ ｓｔａｂｌｅ， ｈｅａｌｔｈｙ， ｈｉｇｈ－
ｑｕａｌｉｔｙ， ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｍｉｓｓｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ； ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ； ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　

森林资源定期清查是全面了解我国森林资源动态变化的基础，也是全面把握我国林业生态建设成效和制

定林业发展战略的重要科学依据［１—２］。 ２０２１ 年，为统筹推进山水林田湖草沙一体化保护和修复，我国森林资

源清查从单一的森林调查监测转向每年开展森林、草原、湿地、沙化、石漠化土地综合监测。 而在此之前，森林

资源清查（下面连续清查简称连清）每五年开展一次，从 １９７３ 年开始至 ２０１８ 年已完成九次连清工作，第一期

（１９７３—１９７６）至第六期（１９９９—２００３）的森林资源连清监测内容较为单一，调查因子主要反映森林面积及蓄

积量［２—４］。 随着林业向以生态建设为主转化，我国森林资源连清体系不断优化改进，从第七期（２００４—２００８）
开始增加了林业管理及森林生态功能等调查因子以体现我国对森林生态效益研究的重视［４—５］。 新增的调查

因子可用于更加全面科学地评估我国森林资源动态变化，以及评估我国从 ２０ 世纪 ９０ 年代开始实施的一系列

森林生态保护工程及政策绩效并揭示其变化规律和原因［３］。 然而，我国大部分林业生态保护工程的起始年

份都在 ２０００ 年之前［６—９］，对应时期的森林资源连清数据库存在部分调查因子不连贯的情况，也因此给后续分

析（如评估政策生态效益和揭示政策作用机制）带来困难［１０］。 采用科学合理的方式填补森林资源连清第六

期缺失的调查因子对于全面评估我国森林资源动态变化，科学评估我国生态保护建设成效以及完善我国森林

分类经营管理制度具有重要的意义。
森林资源调查数据不连贯是一个全球性的问题，其本质是数据处理问题，目前国外在缺失数据的填补方

法方面已经有大量研究并且取得了较多成果［１１—１２］。 ２０ 世纪 ９０ 年代，Ｒｅａｍｓ 等人便用移动平均法（Ｍｏｖｉｎｇ
Ａｖｅｒａｇｅ）和加权移动平均法（Ｕｐｄａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ）用于补充美国南部森林资源连清缺失数据［１３］。 ９０ 年代

后，随着计算机水平的快速发展，Ｒｕｂｉｎ 和 Ｌｉｐｓｉｔｚ 等学者优化了早期基于极大似然原理的迭代逼近算法［１４］，
并将贝叶斯算法应用在缺失数据的填补中［１５］。 但是贝叶斯算法不适用于缺失数据非随机且高维度的情况，
Ａｓｔｅｂｒｏ 和 Ｃｈｅｎ 在应用该方法填补缺失的分类数据时也发现该方法的填充效果不佳［１６］。 ２１ 世纪初，回归的

思想被应用于填补森林连清缺失数据。 回归既可以用于连续型缺失数据的填补，也可以用于离散或分类型缺

失数据的填补，但是回归模型填补效果的好坏依赖于数据的分布，在数据分布不明确及拟合维度较多的情况

下回归模型的填补效果较差［１２，１７］。 另外，最近邻（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ）填补法由于其方法的灵活性（可以设置
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不同的权重及匹配规则）在过去几十年中被大量应用于森林资源连清缺失数据的填补［１１—１２，１８—１９］。 近些年，
随着机器学习方法的盛行和集成学习的发展，基于监督学习（ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）的随机森林（Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ）模型在填补缺失数据中得到广泛的使用。 Ｔａｎｇ 和 Ｉｓｈｗａｒａｎ［２０］对比了包括随机森林、邻近插补、即时插

补、利用多元无监督和监督分类的插值等不同的缺失数据处理方法，最终发现随机森林方式性能最佳且最稳

健，并且在高缺失的情况下依然能保持良好的性能。
国内这方面的研究还处于起步阶段，针对填补缺失数据方法的应用案例较少，尤其是针对森林资源缺失

数据的实证案例。 金勇进和庞新生等是国内较早研究缺失数据填补方法的学者，他们在国外学者 Ｒｕｂｉｎ 等提

出的多重缺失数据填补法的基础上探究了缺失数据填补过程中的有效信息［２１—２２］，并且通过实证分析比较了

单一插补法与多重插补法的性能差异，对不同缺失数据的处理方式做出了调整［２３］。 后来乔珠峰［２４］、梁
怡［２５］、胡玄子［２６］和靳国栋［２７］等人又分别对朴素贝叶斯分类法、均值填补法、回归分析法和插值填补法填补

缺失数据的效果进行了研究。 刘菲在 ２０１９ 年基于湖南省郴州市 ２０１４ 年森林资源连清数据，对比了不同方法

对缺失因子林木胸径的填补效果，研究结果表明随机森林算法的综合性能最优［２８］。 目前国内在缺失数据处

理方法上取得了一定的进步，但是将这些方法应用到实际的案例解决实际需求方面的尝试较少，尤其是大尺

度的应用。
填补我国森林资源调查缺失数据本质上虽然是一个缺失数据处理问题，但森林资源调查有其自身的特点

和侧重点，其缺失数据的填补是一个需要结合其自身特性的缺失数据处理问题。 根据国内外填补缺失数据不

同方法性能的对比结果，结合我国森林资源第六期连清数据缺失的实际情况，并且考虑到数据的可得性，本研

究选取我国亚热带落叶阔叶和常绿阔叶气候带华东片区为研究区，基于第六、七、八、九次森林连清数据，采用

了随机森林分类模型填补该地区第七次森林资源连清中相应的缺失因子并验证其模型的准确度，将填补性能

优秀的模型应用到填补第六次森林资源连清中相应的缺失因子，为全面评估自 ９０ 年代实施森林生态保护工

程以来，我国森林生态保护建设成效提供技术支持。 此外，我国森林资源连清以省为单位开展统计分析，在数

据采集上以县为单位自下而上进行汇总。 虽然本研究范围集中在亚热带森林生态系统，但是考虑到各个省份

之间自然条件和森林资源的差异，本研究同时在省级和县级尺度验证随机森林模型填补缺失因子的性能。 本

研究具体的研究目标如下：（１）分析森林资源连清缺失因子和所有调查因子及气象因子的相关性和显著性；
（２）验证随机森林分类模型在填补缺失因子上的性能；（３）分析不同特征因子对提高缺失因子填补性能的重

要性。

１　 研究区概况

本研究选取中国华东地区包含上海市、江苏省、浙江省、安徽省、福建省、江西省和河南省六省一市为研究

区域（图 １）。 该地区位于中国东南沿海，主要的植被类型为亚热带常绿阔叶林（以人工林为主），年均气温及

降水分别为 １７℃和 １３６３ｍｍ，地区海拔高度的范围为－６８—２３６８ｍ。 ２００４—２０２０ 年间，华东地区是中国人口密

度（４８３ 人 ／ ｋｍ２）最高和人均 ＧＤＰ（４６２９７ 元）最高的地区［２９］，提高该地区森林质量和效益以适应该地区对良

好生态系统服务功能的需求是我国森林分类经营的整体思路［３０］，也是新时期我国森林高质量提升的主要任

务和宏观策略［３１］。

２　 数据来源与研究方法

２．１　 数据来源及预处理

本研究采用华东地区第六次 （ １９９９—２００３）、第七次 （ ２００４—２００８）、第八次 （ ２００９—２０１３） 和第九次

（２０１４—２０１８）四期森林资源连清样地数据。 本研究使用的森林资源连清数据在调查时间上存在细微差异：
上海、浙江、安徽始于 １９９９ 年，江苏始于 ２０００ 年，福建和河南始于 ２００３ 年，江西始于 ２００１ 年。 尽管起始时间

略有不同，然而每个省份相邻调查阶段之间的调查时间间隔都是五年。 由于模型的训练和测试均基于相邻两
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图 １　 研究区地理位置及植被类型图

Ｆｉｇ．１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

个调查阶段的数据，因此在模型分析中，可以视每一个样本为相对独立。 这种一致的调查时间间隔有助于维

持样本的一致性，从而确保模型分析结果的可靠性。 根据国家森林资源连续清查技术规程［３２］，提取每一期一

级地类为林地（包括乔木林地、竹林地、疏林地、灌木林地、未成林造林地、苗圃地、迹地和宜林地八个二级地

类）的样地，得到每期有效样地数量为 １２９９６ 个。 林分结构因子直接影响着森林生态系统的稳定性和功能性，
并且是揭示政策对森林生态系统的作用机制的关键因子。 所以，本研究根据第六次（１９９９—２００３）未调查，第
七次（２００４—２００８）、第八次（２００９—２０１３）和第九次（２０１４—２０１８）三期均完整调查的因子中选择林分结构缺

失因子作为填补对象，共计 ５ 个（表 １）。

表 １　 华东森林森林资源连续清查缺失因子

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃａｔｅｇｏｒｙ ａｎｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｆｏｒｅｓｔ Ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｉｎ Ｅａｓｔｅｒｎ Ｃｈｉｎａ

因子类别
Ｆａｃｔｏｒ ｃａｔｅｇｏｒｙ

因子名称
Ｆａｃｔｏｒ ｎａｍｅ

数据类型
Ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ

定义
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

林分结构因子
Ｓｔａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆａｃｔｏｒ 植被类型 名义分类变量

样地植被所属的植被型，主要依据《中国植被》分类系统，按面积优势法确
定，将植被分为自然植被和栽培植被两大类别，其中：自然植被分 ９ 个植被
型组，３１ 个植被型；栽培植被分 ３ 个植被型组，１１ 个植被型。

树种结构 名义分类变量
反映乔木林分的针阔叶树种组成，共分 ７ 等级，分别为针叶纯林、阔叶纯林、
针叶相对纯林、阔叶相对纯林、针叶混交林、针阔混交林和阔叶混交林。

森林群落 有序分类变量
乔木林的群落结构划分为 ３ 个等级，分别为完整结构、较完整结构和简单
结构。

更新等级 有序分类变量
根据幼苗各高度级的天然更新株数确定。 因子共 ３ 个等级，分别为良好、中
等和不良。

自然度 有序分类变量
按照现实森林类型与地带性原始顶极森林类型的差异程度，或次生森林类
型位于演替中的阶段确定。 因子共 ５ 个等级，分别为 Ｉ、ＩＩ、ＩＩＩ、ＩＶ 和 Ｖ。

２．２　 研究方法

本研究的技术路线图如图 ２ 所示。 首先将缺失因子根据数据类型进行分类，利用统计检验方法对缺失因

子和所有调查因子进行相关性分析和显著性检验。 第二步，采用不同的方式选择特征因子构建训练集，应用

于随机森林分类模型并对比不同模型的性能。 第三步，选择准确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ）作为精度验证指标检验随机森

林分类模型的性能［３３］，计算公式如（１）所示。 然后，选择模型性能最佳的最优特征因子组合来确定最终随机

森林决策树的数量。 将以上得到的最优特征因子和决策树数量的组合作为最终随机森林分类模型的参数，检
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图 ２　 研究技术路线图

Ｆｉｇ．２　 Ｒｏａｄｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

ｍｔｒｙ：每个节点随机抽样的变量数 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓａｍｐｌｅｄ ａｔ ｅａｃｈ ｓｐｌｉｔ；ｓｑｒｔ：平方根 Ｓｑｕａｒｅ ｒｏｏｔ

验华东地区模型填补的准确度，并且计算基于华东地区数据训练得到的模型在单个省份上的准确度，然后再

将模型应用到省级和县级尺度检验外部有效性。 最后，根据最优随机森林分类模型输出每个缺失因子对应特

征因子重要性的分析结果。 本研究所有的数据分析过程都在 Ｒ 语言 ４．２ 版本中进行。

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
ｐｃ

ｐｔ
（１）

式中，ｐｃ是模型正确预测的数量（即一个样本预测得到的类别与该样本的真实类别完全一致），ｐｔ是所有样本
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的总数量。 该数值的取值范围为 ０—１，数值越高代表模型填补的性能越好。
２．２．１　 相关性分析及特征因子的选取

在大规模数据分析问题中，选择合适的方法消除无关的变量可以强化模型的可解释性并且避免过度拟合

从而提高模型的准确性［３４］。 由于本次用于填补缺失因子的数据库因子众多，通过使用独立编码将多分类名

义变量转化为二分类名义变量后，除缺失因子之外的调查因子达到 ４５１ 个。 为了提高模型的准确性，我们根

据数据类型将所有因子进行分类，再选取和缺失因子显著相关的调查因子用于后续随机森林分类模型的构

建。 我们此次分析的因子都是类别因子，首先将分类型因子细分为名义因子和有序因子。 然后，根据因子的

不同特性使用不同方法分析每两类因子组间的相关性分析并检验其相关系数的显著性。 其中，对于分类型因

子中的名义因子，采用克拉默（Ｃｒａｍｅｒ′ｓ Ｖ）相关系数来计算两个因子之间的相关性［３５］，然后用卡方检验（Ｃｈｉ⁃
ｓｑｕａｒｅｄ ｔｅｓｔ）检验其相关性是否显著，使用 Ｒ 开源程序软件包“ｖｃｄ” ［３６］实现，相关系数的计算公式如（２）所示。

Ｖ＝
　

ｘ２

ｎ×ｍｉｎ （ｋ－１，ｒ－１）
（２）

式中，ｘ２是卡方检验的卡方值，ｎ 是观测总样本数，ｋ 是列数，ｒ 是行数。 克拉默相关系数是一种用于衡量分类

变量之间关联程度的统计量。 该数值的取值范围为［０， １］，０ 表示没有关联，而 １ 表示完全关联。 对于名义

分类因子和其他所有因子，我们采用偏 η２（Ｐａｒｔｉａｌ Ｅｔａ⁃Ｓｑｕａｒｅｄ）来计算他们之间的相关性［３７］，然后用方差分析

（ＡＮＯＶＡ）检验数值型因子和分类型因子之间不同组别是否存在显著差异，该分析使用 Ｒ 语言内置函数“ｅｔａ＿
ｓｑｕａｒｅｄ”和“ａｏｖ”实现，偏 η２ 相关系数的计算公式如（３）所示。

η２ ＝
ＳＳｅｆｆｅｃｔ

ＳＳｅｆｆｅｃｔ＋ＳＳｅｒｒｏｒ
（３）

式中，ＳＳｅｆｆｅｃｔ是因变量（因素）的效应平方和，表示所有因变量均值与总均值之间的差异的平方和的加总，具体

计算公式如（４）所示。 ＳＳｅｒｒｏｒ是误差平方和，具体计算公式如（５）所示。

ＳＳｅｆｆｅｃｔ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｎｉ （Ｙｉ － Ｙ） ２ （４）

式中，ｋ 是因素的个数；ｎｉ是第 ｉ 个因素水平的观测值数量；Ｙｉ是第 ｉ 个因素水平的观测值均值；Ｙ 是总体观测

值的均值。

ＳＳｅｒｒｏｒ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑ ｎｉ

ｊ ＝ １
（Ｙｉｊ － Ｙｉ） ２ （５）

式中，ｎｉ是第 ｉ 个因素水平的观测值数量；Ｙｉｊ是第 ｉ 个因素水平的第 ｊ 个观测值；Ｙｉ是第 ｉ 个因素水平的观测值

均值。
在完成缺失因子和所有调查因子之间的相关性和显著性分析后，选择合适的方法进行特征因子的选择可

以有效减少模型预测的维度，进一步提高模型预测的性能［３８—３９］。 在结合传统线性统计中向前选择、向后除去

和逐步式选择等方式的基础上，加入不同模式的随机抽样，制定出以下四种不同的特征选择方式，每种选择方

式都是基于对前一种选择方式的进一步补充和完善：第一种是放入和缺失因子显著且相关的所有因子作为训

练集，这种方式的优点是比较全面地囊括了所有信息，缺点是信息维度高和信息冗余。 为了解决以上问题，综
合分析了当期缺失因子之间的相关性及前后两期因子之间的相关性并且对五期相关系数取平均，按照相关系

数进行降序排列，依此加入因子构建训练集。 该方法存在的问题是如果因子之间相关性结果和随机森林分类

特征因子重要性判定结果存在较大差异，那么该选择方式得到的结果将不是最优。 用第三种对所有显著相关

因子随机抽样 １０００ 次构建训练集的方式解决该问题。 但是随机抽样仍然会存在组件差异，即相关因子的不

同区间不一定会产生相同的训练集数量，因此我们又采用了第四种随机分层抽样的方式来保证对于每一层

（本研究中设定每 １０ 个因子为一层，每层随机选取 １００ 次训练集）得到相同数量的训练集组合。
２．２．２　 确定最优随机森林分类模型参数及检验模型外部有效性

选择合适的特征因子和决策树对于提高随机森林分类模型的预测性能至关重要［３９—４１］，本文根据准确度
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来确定最终的特征因子数据集，根据袋外误差（Ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｂａｇ Ｅｒｒｏｒ）来确定决策树的数量。 准确度作为最常见的

分类模型性能指标之一，衡量了模型正确预测的样本数量占总样本数量的比例，能够直观地表示模型的总体

精度。 根据准确度得到最优的特征因子组合后，设定随机森林分类模型决策树的数量为 １００ 到 １０００ 之间的

不同组合，运行由最优特征因子组合的随机森林分类模型，根据袋外误差最小值确定随机森林分类模型决策

树数量。
同时在省级和县级尺度验证随机森林分类模型填补缺失因子的外部有效性，对比不同尺度和地区模型精

度验证的差异。 由于森林资源连清每一期的清查因子都基本保持一致，故此次外部有效性的检验不考虑替换

特征变量的情况。 在省级尺度上，首先将华东地区得到的最优模型的特征因子集合应用到单个省份，保持其

余参数一致运行模型得到每个省份每个缺失因子的填补准确度。 然后，分别对比单个省份和华东地区的模型

填补的准确度，单个省份和华东分省统计的模型填补准确度（即根据华东地区整体模型得到所有样本的准确

度后再根据省份进行分区统计其准确度）。 在县级尺度上，第一采用不重复随机抽样的方式，对于每一个缺

失因子，分别随机抽取华东地区不少于 １５ 个县（市、区）进行缺失因子填补和精度检验。 其次保存县级尺度

所有模型的精度检验结果，计算模型在不同县的填补准确度的离散系数（标准差 ／均值），对比不同地理单位

的模型精度验证结果。 将这两个尺度的分析结果用于检验本研究构建的随机森林分类模型的外部有效性。
２．２．３　 特征因子重要性分析

最后，将以上得到的最优特征因子和决策树数量的组合用于最终随机森林分类模型参数的设定，填补缺

失因子并验证模型结果的精度，最终输出每个缺失因子对应特征因子重要性的分析结果。 本研究基于平均基

尼减少量来衡量特征因子重要性［４２］，该评价指标通过计算特征因子在随机森林分类模型中用于划分节点时

减少的基尼系数的平均值来评估特征的重要性。 特征因子重要性大小反映该特征对于模型性能的影响程度，
数值越大表示该特征对于缺失因子的解释能力越强。 本研究特征因子重要性分析使用 Ｒ 语言 ４．２ 版本的公

开程序软件包“ｒａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ” ［４２］中的“ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ”函数实现。

３　 研究结果

３．１　 因子间相关性排序及不同模型精度对比

缺失因子和不同因子之间的相关性分析结果显示缺失因子和当期因子之间的相关系数普遍高于后期因

子（图 ３）。 本文最终结果呈现了与缺失因子相关性排名前十的显著（Ｐ ＜ ０．０５）相关因子。 整体而言，当期因

子占林分结构排名前十的显著因子的 ６４．０％，后期因子占比为 ３６．０％，除此之外，每个缺失因子对应的相关系

数排第一的因子都是当期因子，相关系数的均值为 ０．７５０，显著高于后期因子相关系数的均值 ０．５６１。 不同缺

失因子之间的相关性系数均值差异显著，具体表现为植被类型（０． ８６８） ＞ 树种结构（０． ７３３） ＞ 更新等级

（０．４９８）＞ 自然度（０．４３５）＞ 森林群落（０．３７６）。 由此可见，植被类型因子的平均相关系数遥遥领先于其他 ４
个缺失因子，并且其对应的最高相关系数也显著高于其他类别。 树种结构因子的平均相关系数最低。

分层随机抽样的选择方式得到的随机森林分类模型的精度验证结果最优（图 ４）。 整体而言，分层随机抽

样的选择方式下，有 ８０．０％的模型的准确度均高于前三种选择方式。 随机抽样和分层抽样得到的模型精度验

证结果十分接近，第一种全部加入所有因子构建模型的方式和后三种得到的结果相对而言后者的精度验证结

果会更优。 总的来说，随机森林模型在对林分结构因子的预测上性能良好且不同模型之间精度验证结果的一

致性较高。
３．２　 最优模型精度及外部有效性验证

本文构建的随机森林分类模型性能整体表现出色（图 ５）。 所有林分结构缺失因子的模型填补结果的准

确度均可达到 ０．７７０ 及以上。 在不同因子之间，植被类型、更新等级和树种结构的模型填补准确度较高，其中

前两个因子的准确度达到 ０．９００ 以上。 分省统计的结果进一步显示出随机森林模型填补结果的高度一致性

和稳健性。 除了自然度因子波动较大之外，其余 ４ 个因子中 ８９．３％的省份模型填补的准确度与模型整体准确
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图 ３　 缺失因子及对应特征因子相关性系数排序

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｆａｃｔｏｒｓ

由于缺失因子当期没有调查数据，所以和缺失因子名称一致的相关因子的相关系数计算采用该因子对应的后一期值；该图所有相关系数的

显著性 Ｐ＜０．０５

图 ４　 基于不同抽样方式的随机森林分类模型填补性能对比

Ｆｉｇ．４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
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度之间的差异均在 １０．０％以内，说明模型填补性能的内部一致性较高。 整体模型准确度较高的因子其分省统

计的准确度具有较高的稳健性，尤其是植被类型因子，其各个省份的平均差异百分比仅为 ４．８％。 此外，准确

度高于模型整体准确度的占比为 ６０．０％。 对于自然度因子而言，分省统计准确度波动最大的省份是福建省，
其模型填补的准确度仅为 ０．４０２，由于福建省样本个数占华东地区总体的 ２８．３％，该省份较低的准确度也在一

定程度上影响了该因子的模型在华东地区的整体准确度。

图 ５　 随机森林分类模型填补精度验证

Ｆｉｇ．５　 Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

随机森林分类模型在省级和县级尺度的交叉检验结果说明我们构建的模型外部有效性高，并且模型填补

性能稳健。 每个缺失因子在省级层面的模型填补准确度及所有省份准确度的平均结果如图 ６ 所示。 首先，根
据省级层面模型填补结果的准确度计算得到的华东地区的准确度均值和华东地区整体模型得到的准确度基

本保持一致，差异均在 ５．０％以下。 并且，省级层面 ９１．４％的单个模型填补结果的准确度和华东分省统计的准

确度的差异均小于 １０．０％，８０．０％的单个模型填补结果的准确度和华东分省统计的准确度的差异均小于

５．０％。 此外，省级层面所有缺失因子的地区整体均值均略微低于华东地区整体模型的准确度，具体表现为植

被类型（－１．０％），树种结构（－２．５％），森林群落（－３．９％），更新等级（－０．４％），自然度（－１．０％）。 在自然度因

子的填补性能评估中，模型在福建省的填补准确度依旧最低，为 ０．４０２，与华东分省统计的结果一致。 森林群

落和树种结构因子在上海市的填补准确度较低，并且与华东分省统计之间的差异较大。
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图 ６　 省级尺度随机森林分类模型填补精度验证

Ｆｉｇ．６　 Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ ｌｅｖｅｌ

县级尺度 ７３．３％的模型的准确度均大于 ０．７５０，并且在华东地区填补结果准确度较高的模型在县级尺度

上也会得到相对一致的结果（图 ７）。 所有缺失因子在县级尺度的模型准确度和华东地区和根据省级层面单

个模型计算得到的华东地区均值准确度之间的差异均小于 １０％。 在县级外部有效性检验中模型填补准确度

达到 ０．９００ 以上的因子为更新等级，其平均准确度为 ０．９１１±０．０４７，该因子在华东地区和省级层面的填补性能

准确度也均在 ０．９００ 以上。 同时，８０．０％的缺失因子模型在不同县（随机抽样＞１５）的填补准确度的离散系数

均小于 ０．２，表明模型填补准确度在不同县之间的差异较小。 省级和县级两个地理尺度的结果均一致说明本

研究所采用的模型得到的缺失因子填补性能稳健，并且有较高的外部有效性，可以有效用于填补其他地区的

森林连清缺失数据。
３．３　 特征因子重要性

缺失因子本身对应的后一期数值和特征因子组合中当期因子的占比高有助于提高模型填补性能。 特征

因子重要性排序的结果如图 ８ 所示，针对每个缺失因子，取其对应平均减少基尼系数排名前 １０ 的特征因子展

示重要性。 对于大部分的缺失因子而言，缺失因子的后一期数值对提高模型性能的贡献最大。 除此之外，生
态等级和生态指数这两个因子对提高所有缺失因子模型的填补性能贡献都一致较高。 此外，优势树种、林地

起源和郁闭度对提高林分结构因子模型性能的贡献度也较高。 通过对比不同缺失因子对应特征因子的调查
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图 ７　 随机森林分类模型外部有效性验证
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图中的误差棒为标准差（Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）

时间，进一步发现当期特征因子会比后期特征因子更能

提高模型填补性能。 结合图 ４ 中模型填补准确度均大

于 ０．９００ 的两个缺失因子（更新等级和植被类型）进行

对比分析，发现对填补这两个缺失因子重要性排在前几

位的特征因子中当期因子占绝大部分，并且整体而言特

征因子组合中当期因子的比例均高于后期因子。

４　 讨论

本研究利用随机森林分类模型填补森林资源连清

数据库中 ５ 个林分结构缺失因子。 整体而言，随机森林

分类模型在填补缺失因子上性能表现良好，所有缺失因

子的模型填补准确度均能达到 ０．７７０ 以上，此外针对部

分指标，模型填补结果的准确度可以达到 ０．９００ 以上，
并且在省级和县级外部有效性的检验上展示出良好的

泛化能力。 不过，的模型在个别因子的分省测试上表现

不佳以及个别因子在省级尺度测试和华东分省统计上差异较大。 以下将对个别因子填补性能不佳的原因及

解决对策，如何将本研究结果用于科学评估我国森林生态保护建设成效及未来如何完善我国森林分类经营管

理制度三方面进行讨论和展望。
４．１　 因子模型性能不佳的原因及解决对策

福建省的缺失因子自然度在省级尺度模型和华东分省统计下均性能不佳，以及上海市的森林群落和树种

结构两个因子的省级尺度模型和华东分省统计的差异较大，其主要原因是模型所能捕捉到的特征信息相对有

限，再加上训练样本不足和数据结构的不平衡，共同导致了个别模型在泛化能力上的限制。 影响随机森林模

型填补性能的关键因素有特征的选择、样本质量、数据的分布和模型的参数选择［４３］。 在设计模型初期，本研

究充分考虑了关键因素，采用了多种规则来选取特征变量，以确保模型在给定数据条件下达到最佳性能。 然

而，由于基于经验数据的分析，样本量、数据分布以及可用有效特征信息都是固定的，这导致了不同缺失因子

之间模型信息捕获的差异。 填补五个缺失因子（更新等级、植被类型、树种结构、森林群落和自然度）对应的

特征变量集数量分别是 １１５、６２、５９、５３ 和 ２６。 模型填补准确度的排序与特征变量数量呈正相关。 特征数量

的差异部分解释了为何自然度、森林群落和树种结构的模型填补准确度相对较低。 另外，上海市在分省建模

时的样本数量较少，仅为 ５４ 个，进一步降低了模型填补性能。 除了特征因子数量的影响外，数据不平衡进一

步降低了福建省自然度因子的模型填补准确度。 以华东整体模型为例，福建省训练集和测试集之间不同类别

的百分比差异最大为 ６６．５％，比其余 ６ 个省市的百分比差异高出 ２．９ 倍。 在条件允许的情况下，使用更广泛范

围的训练样本来建立综合模型，可以有效提升单独建模的填补准确度（以本研究省级尺度模型和对华东分省

统计模型的准确度对比为基础）。 此外，在时间维度增加福建和上海的特征数量也将有助于提高模型的填补

准确度。
４．２　 模型结果的应用场景及展望

本研究除了可以为全面评估我国森林资源动态变化提供数据支撑外，也可以用于科学评估我国森林生态

保护建设成效。 自 ２０ 世纪 ９０ 年代开始，我国陆续推行了一系列林业保护工程，其中天然林保护工程和退耕

还林工程因其巨额的资金和人力投入、长时间和大尺度的实施，在全球范围内引起了广泛关注［４４］。 目前已有

大量研究定量评估了这两个工程的生态和社会经济效应［４５］。 但是，大部分的论文在生态效应的评估上都是

使用土地覆被指标［６，４６］，少部分研究涉及到政策对生态系统服务的影响［４７］，鲜有研究能够全面地揭示宏观政

策对生态服务变化的因果机制。 开展政策对生态系统服务的因果机制研究有两部分的难点，第一是基础数据
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图 ８　 随机森林分类模型特征因子重要性
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的可得性，第二是严密的实验设计［１０］。 本研究填补的缺失因子中的植被类型和树种结构既是开展以上研究

必要的基础数据，也是在构建严密实验设计时建立可靠的反事实评估基准线的必要数据。
科学评估我国森林生态保护建设成效是完善我国森林分类管理制度的重要环节，也是贯彻落实森林可持

续经营理念的关键步骤。 自 ２０ 世纪 ６０ 年代颁布《森林保护条例》至今，我国的林业发展顺应国家经济社会

发展大势，经历了以木材生产为主向以生态建设为主的历史性转变，如今走向了高质量发展之路。 ２０１９ 年新

修订的《森林法》强调充分发挥森林的多种功能，明确商品林和公益林的不同经营管护制度，进一步强调公益

林的生态主导功能和提高公益林的经营质量的重要性。 同时强调完善森林生态效益补偿制度为国家林业建

设发展提供制度保障。 在未来的研究中，本研究将基于完善后的森林资源清查数据库，积极整合不同部门的

多种数据源，立足于国家森林高质量发展的基本策略，以严密的实验设计评估我国森林分类经营制度的建设

成效，评估成果将用于完善我国森林生态效益补偿制度，以期为建立稳定健康优质高效的森林生态系统提供

技术支撑。
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