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基于 BP 神经网络和支持向量机的杉木人工林收获模型研究
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摘要:以闽西北杉木人工林为研究对象,选取涵盖中龄林、近熟林、成熟林 3 个龄组的 700 个小班作为样地进行调

查,以林龄、地位指数、林分密度、平均胸径作为输入变量,单位蓄积量为输出变量,运用 BP 神经网络和支持向量机

2 种机器学习方法建立林分收获模型,并采用遗传算法对模型参数进行优化。 随机将样本数据分成 350 个训练样

本和 350 个验证样本,对不同模型的拟合精度、预测精度进行对比分析,其中参数优化后的 BP 神经网络和支持向

量机模型训练样本精度分别达到 0郾 935 37 和 0郾 936 33,预测结果精度分别为 0郾 921 30 和 0郾 926 97,训练样本和验证

样本的总体拟合平均相对误差值均低于 7% 。 分析结果表明,2 种模型拟合精度高、预测性能好,为杉木人工林林

分收获模拟和预测奠定了基础。 为比较 2 种方法预测结果的差异性,将 350 个验证样本样地平均分为 7 组,分别用

优化后的 2 种模型计算各组的预测精度,对预测精度与训练精度的差值进行 t 检验,结果表明,2 种建模方法的预

测结果不存在显著性差异,但模型精度的提高对森林资源的精确监测和森林生长动态预测具有重要的理论价值。
同时,研究发现支持向量机模型的拟合精度和泛化能力均优于 BP 神经网络,该方法为收获模型研究提供了新思路。
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Based on data from 700 sample plots of Cunninghamia lanceolata plantations in the northwestern
area of Fujian Province, consisting of middle鄄aged, near鄄mature and mature trees, we established a yield
model with stand age, site index, stand density and average diameter at breast height (DBH) as input
variables and stand volume as the output variable. We used two machine learning methods, i. e. , a back
propagation (BP) neural network and a support vector machine (SVM). The parameters used in both
modeling methods were optimized by a genetic algorithm. We randomly divided the plots into two halfs,
i. e. , a 350 plot training set and a 350 plot test set and compared the fit and prediction accuracies of both
models. After parameter optimization, the accuracies in fitting both models were 0郾 935 37 for BP and
0郾 936 33 for the SVM, with prediction accuracies of 0郾 921 30 for BP and 0郾 926 97 for the SVM. The
average relative errors of both the training and test sets were less than 7% for both models. We conclude
that both models established a basis for simulating and predicting stand yield of C. lanceolata plantations,
given that the accuracy of both models was quite high with good performance of prediction. In order to
analyze the differences in the results of both models, the 350 plot test set was evenly divided into seven
groups. We calculated the prediction accuracy in each group with two optimization models and used a
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t鄄test to compare the absolute difference between the prediction and fitting accuracy. The results showed
no significant difference between the two methods. All the same, the slight improvement in precision is
important and valuable for monitoring forest resources as well as for predicting the dynamics of stand
growth. We found that the accuracy of the fit and generalization ability of SVM were better than those of
BP. Therefore, we recommend the SVM for providing new insights for research in forest yield models.
Key words摇 Cunninghamia lanceolata; yield model; machine learning; predicting; fitting

摇 摇 林分收获模型的研究一直是森林资源监测与管

理的重要组成部分,林分收获量的准确预测对森林

经营及其方案编制意义重大,是实现森林资源可持

续经营的基础。 为此,广大林业科技工作者对其进

行了大量研究。 由林分生长理论可知,森林资源动

态变化过程实质上是一个非线性的映射过程[1]。
以往的一些收获模型是通过简化假设进行表述,对
一些复杂的和非线性的关系难以准确描述。 随着科

学技术的进步,基于机器学习的人工智能算法越来

越受到关注,在林业领域中应用较多的是前馈人工

神经网络,如 BP 神经网络和径向基神经网络。 许

多学者运用人工神经网络对林分收获模型进行了研

究,Diamantopoulou 等 [2]、黄家荣等[3]、李良松[4]、
徐步强等[5]、杨潇等[6] 利用不同的输入输出因子建

立林分收获模型,对林分的生长收获进行预测。 支

持向量机作为近 20 年来兴起的可训练机器学习方

法,在解决小样本、非线性及高维模式识别中表现出

许多特有的优势,进而被应用到不同领域的函数拟

合回归问题中。 该回归方法在林业领域上的应用鲜

见报道,仅车少辉[7] 首次对杉木 ( Cunninghamia
lanceolata)人工林林分断面积构建了支持向量机的

回归模型。 在此基础上,本文以闽西北将乐县杉木

人工林为研究对象,利用 BP 神经网络和支持向量

机建立林分蓄积量收获模型,并比较和分析 2 种不

同方法的建模效果,丰富林分收获预估理论与方法,
为更有效地进行森林经营管理提供理论依据。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 材料来源

本研究选取福建省金森股份有限公司所经营的

杉木人工林为研究对象,地处福建省西北部的三明

市将乐县。 在杉木人工林幼龄阶段,常采取多种幼

林抚育措施对林分小班内的环境因子进行调整,不
同的抚育管理模式会对林分蓄积生长产生较大的影

响[8],且幼龄林单位蓄积量较低。 为降低人为因素

对杉木生长和收获的影响,本研究仅以杉木中龄林、
近熟林、成熟林为对象进行收获模型研究。 为此,在
研究区内选择不同年龄、不同立地质量、不同密度且

未受到明显人为干扰的杉木人工林,设置样地 700

个,样地面积 600 m2。 对各样地进行每木检尺,调查

每株林木的胸径、树高及每 100 m2优势木的胸径和

树高,采用二元材积表计算每木材积并统计林分蓄

积量。 主要测树因子分布范围为:林龄 11 ~ 33 年,
平均胸径 5郾 1 ~ 46 cm,林分密度 450 ~ 3 975 株 /
hm2,平均树高 4郾 2 ~ 19郾 6 m,优势木平均高 4郾 4 ~
20郾 6 m,蓄积量 15 ~ 246 m3 / hm2。
1郾 2摇 理论模型

林分生长收获模型是指用一组数学函数来描述

林分的状态,揭示林木生长与立地条件的关系。 根

据 Avery 等[9]、David 等[10]的分类方法,全林分生长

模型(Whole stand growth model)的特点是将林分生

长量或收获量作为林分特征因子如年龄、立地条件、
密度的函数来预测整个林分的生长和收获,即:

M = f( t,SI,SD) (1)
式中:M 为蓄积量;t 为年龄;SI 为地位指数;SD 为

林分密度。
地位指数是表示林分立地质量常用的指标,根

据 Schumacher 方程,地位指数模型为:
HT = SI·exp( - b / t + b / tI) (2)

式中:HT为林分优势高;SI 为地位指数;tI为地位指

数基准年龄,杉木基准年龄为 20 年;b 为参数。
人工林林分密度常使用林分密度指数( Stand

density index,SDI) 表示,根据 Reineke[11] 和 Daniel
等[12]的研究,基本模型为:

SDI = f(N,D) (3)
式中:N 为单位面积株数,D 为平均胸径。

综合式(1)、(2)、(3),根据获得的数据,本研究

建立的模型为:
M = f( t,SI,N,D) (4)

公式(4)中的 t、SI、N、D 为模型数据的输入向

量,M 为输出向量,其中 SI 根据式(2)由 HT计算,其
余数据由直接调查获得。
1郾 3摇 BP 神经网络

BP 神经网络(Back propagation artificial neural
network,BP鄄ANN)是一种多层前馈神经网络,主要

特点是信号前向传递、误差反向传播。 在前向传递

中,输入信号从输入层经隐含层逐层处理,直至输出

层,每一层神经元状态只影响下一层神经元状态。
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如果输出层得不到期望输出,则转入反向传播,根据

预测误差调整网络权值和阈值,从而使预测输出不

断逼近期望输出。 将输入层和输出层看作自变量和

因变量,BP 神经网络就表达了自变量到因变量的非

线性函数映射关系。 BP鄄ANN 模型在林业领域运用

的研究成果较多,详细的模拟原理和步骤参阅文献

[13鄄鄄14]。
1郾 4摇 支持向量机

支持向量机(Support vector machine,SVM)是由

Vapnik 首先提出的,其主要思想是建立一个分类超

平面作为决策曲面,使正例和反例之间的隔离边缘

被最大化[15]。 SVM 是基于统计学理论的 VC 维

(Vapnik鄄Chervonenkis dimension)理论,是一种结果风

险最小化的近似实现,其学习算法是对有限样本信息

在模型复杂性(即对训练样本的学习精度)和学习能力

中寻找最优折衷,以期获得最好的泛化能力[16]。 SVM
运用于回归问题的基本思路参阅文献[17鄄鄄18]。
1郾 5摇 遗传算法

遗传算法(Genetic algorithm,GA)是由 Holland
教授提出的根据模拟自然界遗传机制和生物进化论

的并行随机搜索最优方法。 受自然界“优胜劣汰,
适者生存冶的生物进化论的启发,GA 对参数形成的

编码串联群体进行优化,按照所选择的适应度函数

并通过遗传过程中的选择(Select)、交叉(Crossover)、
变异(Mutation)等操作对个体进行筛选,保留适应值好

的个体,淘汰差的个体,子代种群继承父代,又优于父

代,如此循环,直至满足预设条件[19]。
本研究的编码过程采用实数法,选取轮盘赌注

法作为选择策略,使用实数交叉法进行交叉操作。
在建模过程中利用 GA 对 BP鄄ANN 和 SVM 进行参

数寻优,全局搜索优化 BP鄄ANN 的初始权值和阈值,
具体步骤参阅文献[20]。 SVM 的优化步骤类似,优
化对象参数为惩罚参数 c、核参数 g、不敏感损失参

数 p,以 CV 验证(Cross鄄validation,交叉验证)的误差

作为适应值进行判断。

2摇 结果与分析

对所有样本进行随机抽取,确定 350 个训练样

本、350 个验证样本,拟合结果使用均方误差(Mean
square error,MSE)和决定系数(R2)作为判别模型的

标准,用相对误差(Relative error,RE)判断预测结果

的精度。
2郾 1摇 基于 BP 神经网络的拟合

BP鄄ANN 模型中隐含层可以分为单隐含层与多

隐含层。 Funahashi[21] 证明单隐含层 BP鄄ANN 模型

能够以任意精度逼近任意函数。 虽然与单隐含层相

比,多隐含层的 BP鄄ANN 可以提高精度,但训练时间

较长,且参数较多。 鉴于本研究输入输出因子相对

简单,在网络精度达到要求的情况下,选取单隐含层

进行模型构建。
2郾 1郾 1摇 运行环境设定

使用最大最小法将输入、输出向量分别归一化

到[0,1]区间,消除初始数据的量纲差异。 节点转

移函数分别为 logsig ( fH = 1 / (1 - exp ( - x)))和

tansig( fO = 2 / (1 - exp ( - 2x)) - 1),学习训练函数

选择 trainlm(Levenberg鄄Marquardt 优化算法)。 学习

速率为 0郾 05,最大迭代次数为 1 000,最小训练误差

目标为 0郾 001,隐含层节点数经试凑法确定为 10。
GA 设置进化代数为 50、种群规模为 20、交叉概率为

0郾 7、变异概率为 0郾 01,对优化前后各进行 10 次模

拟拟合,取训练样本精度最高的 2 组模型对检验样

本进行验证,计算模型精度。
2郾 1郾 2摇 模型建立

经计算,参数未优化前模型对训练样本的拟合

结果为 MSE = 0郾 002 655,R2 = 0郾 916 51;GA 进化过

程中以平均误差量作为适应度指标,到第 14 代时平

均误差量达到最小值 11郾 909,优化后模型对训练样

本拟合精度提高到 MSE =0郾 002 053,R2 = 0郾 935 37。
利用优化前后 2 种模型对验证样本进行检验,计算

预测结果和相对误差,并按龄组进行统计(表 1),结
果表明 2 种模型整体预测效果都较好,其中 BP鄄
ANN 模型预测结果平均相对误差为 6郾 97% ,GA鄄
BP鄄ANN 模型预测结果相对误差平均值为 6郾 64% 。
2郾 2摇 基于 SVM 的拟合

2郾 2郾 1摇 运行环境设定

根据 SVM 模型的建模要求,在输入、输出向量

归一化的基础上, 默认采用栅格搜索法 ( Grid
search,GS) 寻找最优 c 和 g,初始取值范围均为

[ - 8,8],p 值取 0郾 05,进行 5 折 CV 验证。 在 GA 优

化 c、g、p 参数值时,设置进化代数为 100、种群规模

为 20、交叉概率为 0郾 7、变异概率为 0郾 01,c 值初始

取值范围(0,100],g 值初始取值范围[0,1 000],p
值初始取值范围[0郾 01,1],进行 5 折 CV 验证。
2郾 2郾 2摇 模型建立

通过 GS 法寻找到最优值 c =1郾 004、g =0郾 574 35,
获得最小交叉验证均方误差 CVmse = 0郾 002 559,模
型训练样本拟合结果为 MSE = 0郾 002 233, R2 =
0郾 929 73;以 CVmse 作为适应度指标,用 GA 优化参

数进化 100 代终止,得到最小 CVmse = 0郾 002 281,
优于 GS 法搜索结果,对应参数 c = 74郾 863、 g =
0郾 506 4、p = 0郾 058 641,获得训练模型精度为 MSE =
0郾 002 044,R2 = 0郾 936 33。 计算 2 组模型对验证
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样本的验证结果(表 1 ) ,从预测相对误差量看,
结果较为理想,其中 GS鄄SVM 模型预测相对误差

平均值 6郾 62% ;GA鄄SVM 模型预测相对误差平均

值 6郾 27% 。

表 1摇 验证样本预测结果的相对误差

Tab. 1摇 Relative error of predicting results from test samples %

龄组

Age group

样本数

Number
of

samples

BP鄄ANN GA鄄BP鄄ANN GS鄄SVM GA鄄SVM

平均值

Average

(RE1)

最大值

Maximum
最小值

Minimum

平均值

Average

(RE2)

最大值

Maximum
最小值

Minimum

平均值

Average

(RE3)

最大值

Maximum
最小值

Minimum

平均值

Average

(RE4)

最大值

Maximum
最小值

Minimum

中龄林(11 ~ 20 年)
Middle鄄aged plantation
(11 -20 years)

38 11郾 72 29郾 82 0郾 63 10郾 12 27郾 19 1郾 06 10郾 67 28郾 54 0郾 59 9郾 15 27郾 69 0郾 62

近熟林(21 ~ 25 年)
Near鄄mature plantation
(21 -25 years)

226 6郾 22 28郾 49 0郾 07 6郾 10 19郾 96 0郾 03 6郾 03 22郾 95 0郾 12 5郾 78 20郾 83 0郾 02

成熟林(26 ~ 35 年)
Mature plantation
(26 -35 years)

86 6郾 82 17郾 82 0郾 06 6郾 53 19郾 97 0郾 03 6郾 38 19郾 56 0郾 07 6郾 27 17郾 69 0郾 06

2郾 3摇 模型的比较分析

2郾 3郾 1摇 相对误差分析

从验证样本的预测相对误差值(表 1)可以看

出,BP 神经网络和支持向量机对单位蓄积量的预

测结果都比较理想,且支持向量机的整体预测效

果略优于 BP 神经网络(RE3 < RE1,RE4 < RE2 )。
对训练样本的拟合结果也按龄组进行统计 (表

2)。 不难发现,训练样本和验证样本的结果都表

明模型对近、成熟林的拟合效果优于中龄林。 分

析其原因,可能是由于中龄林的样本数偏少,导致

训练不够充分,或是针对中龄林,模型选择的输入

因子与输出因子间关系不够紧密或输入因子不够

全面,以至于出现相对较大的偏差。 但模型整体

模拟效果仍然较好,进一步反映出 BP 神经网络和

支持向量机模型的稳定性和可靠性,说明模型具

有较强的鲁棒性。

表 2摇 训练样本拟合结果的相对误差

Tab. 2摇 Relative error of fitting results from training samples %

龄组

Age group

样本数

Number
of

samples

BP鄄ANN GA鄄BP鄄ANN GS鄄SVM GA鄄SVM

平均值

Average

(RE1)

最大值

Maximum
最小值

Minimum

平均值

Average

(RE2)

最大值

Maximum
最小值

Minimum

平均值

Average

(RE3)

最大值

Maximum
最小值

Minimum

平均值

Average

(RE4)

最大值

Maximum
最小值

Minimum

中龄林(11 ~ 20 年)
Middle鄄aged plantation
(11 -20 years)

39 8郾 28 28郾 38 0郾 63 8郾 19 27郾 72 0郾 92 8郾 07 28郾 79 0郾 50 7郾 67 18郾 96 0郾 62

近熟林(21 ~ 25 年)
Near鄄mature plantation
(21 -25 years)

228 6郾 18 20郾 97 0郾 07 5郾 77 19郾 51 0郾 01 5郾 98 17郾 26 0郾 13 5郾 70 17郾 50 0郾 02

成熟林(26 ~ 35 年)
Mature plantation
(26 -35 years)

83 6郾 09 28郾 51 0郾 06 5郾 30 22郾 05 0郾 03 5郾 22 12郾 97 0郾 06 4郾 64 14郾 69 0郾 05

2郾 3郾 2摇 模型精度分析

模型的拟合结果表明 BP 神经网络和支持向量

机的建模方法都能满足公式(4)所建立的收获模型

的精度要求(表 3)。 从训练样本结果来看,拟合能

力依次为 GA鄄SVM > GA鄄BP鄄ANN > GS鄄SVM > BP鄄
ANN,说明支持向量机与 BP 神经网络都具有很强

的逼近能力,其中支持向量机模型精度高于同等优

化条件下的 BP 神经网络模型。 同时,由于支持向

量机是采用结果风险最小化为目标,所求的解是唯

一值,且为全局最优,而 BP 神经网路是基于经验风

险最小化,且每次训练结果不固定,所以在泛化能力

上支持向量机模型也会优于同等参数优化算法的

BP 神经网络模型,从验证样本的预测结果精度 GA鄄
SVM > GA鄄BP鄄ANN 得到验证。
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模型建立的本质是参数的确定,参数的好坏决

定了模型的性能,无论是 BP 神经网络还是支持向

量机,找到参数的最优值是模型建立成功的关键。
因此通过各种优化算法对模型参数进行寻优,对模

型精度的提高有很大帮助。 本研究通过遗传算法分

别对 BP 神经网络和支持向量机进行参数优化后,
模型精度得到相应的提高。 从各模型训练样本和验

证样本的 R2 结果可以看出: GA鄄BP鄄ANN > BP鄄
ANN,GA鄄SVM > GS鄄SVM。

表 3摇 收获模型拟合结果比较

Tab. 3摇 Comparisons of the fitting results by different
yield models

模型

Model

训练样本

Training samples
检验样本

Test samples

MSE R2 MSE R2

BP鄄ANN 0郾 002 655 0郾 916 51 0郾 002 570 0郾 915 75

GA鄄BP鄄ANN 0郾 002 053 0郾 935 37 0郾 002 475 0郾 921 30

GS鄄SVM 0郾 002 233 0郾 929 73 0郾 002 318 0郾 926 86

GA鄄SVM 0郾 002 044 0郾 936 33 0郾 002 313 0郾 926 97

摇 摇 由于 BP 神经网络和支持向量机的基本原理不

同,运行机理也不一致,所以对模型拟合结果差异显

著性分析,能够更好地对结果进行分析比较。 将

350 个验证样地随机分成 7 组,每组 50 个样本,选
取训练好的参数优化后模型,即 GA鄄BP鄄ANN 和 GA鄄
SVM,对 7 组样地进行预测,并统计各组的预测精度

R2(表 4),计算预测精度与训练精度的差值 |DR2 | 。

表 4摇 验证样本分组拟合结果比较

Tab. 4摇 Comparisons of the fitting results of GA鄄BP鄄ANN
and GA鄄SVM for seven groups

分组

Group

GA鄄BP鄄ANN GA鄄SVM

R2 |DR2 | R2 |DR2 |

第 1 组
No. 1 0郾 918 11 0郾 017 26 0郾 926 80 0郾 009 53

第 2 组
No. 2 0郾 919 36 0郾 016 01 0郾 921 15 0郾 015 18

第 3 组
No. 3 0郾 907 20 0郾 028 17 0郾 907 07 0郾 029 26

第 4 组
No. 4 0郾 944 72 0郾 009 35 0郾 942 61 0郾 006 28

第 5 组
No. 5 0郾 951 32 0郾 015 95 0郾 955 92 0郾 019 59

第 6 组
No. 6 0郾 925 50 0郾 009 87 0郾 934 12 0郾 002 21

第 7 组
No. 7 0郾 904 08 0郾 031 29 0郾 914 66 0郾 021 67

注: |DR2 |为验证样本的 R2与训练样本 R2 的差值。 Notes: | DR2 | is

the difference of R2 between training and test samples.

摇 摇 利用 SPSS 软件对其进行差异显著性检验,选择

t 检验方法,得到结果 sig(双侧)值为 0郾 485,表明 2
种方法的拟合结果不存在显著性差异。 虽然 2 种建

模方法在结果上不存在显著性差异,但按精准林业、
现代林业的建设要求,提高林业计测模型的精度对

实现森林资源的精确监测与森林生长的动态预测具

有重要的理论价值与实践意义。

3摇 结论与讨论

本研究利用 BP 神经网络和支持向量机等机器

学习方法对杉木人工林的收获模型进行拟合,建立

了以现实林分年龄、地位指数、平均胸径、单位面积

株数为输入向量,单位蓄积量为输出向量的预测模

型。 模型拟合效果较好,估计精度高,其中支持向量

机的拟合效果优于 BP 神经网络。 在模型回归函数

求解方面,BP 神经网络类似“黑箱冶学习,输出的函

数结果常不确定,而支持向量机输出结果固定,可以

求得唯一的回归函数。 支持向量机回归在林业领域

的运用还相对较少,值得研究和推广。
同时,研究结果表明,训练数据的准确性和可靠

性影响着模型的精度和预测能力;提高模型利用有

效数据的能力以减少噪音数据的影响以及运用优化

算法对模型参数进行寻优,都是提高模型拟合能力、
减少预测误差的有效手段。 本研究通过利用遗传算

法优化 2 种模型的参数,确实提高了模型的拟合能

力,但模型优化通常会导致训练时间的增加,如何平

衡训练速度和预测精度,使模型更加实用化也值得

进一步探讨。
对林分收获模型的研究其目的一方面在于精确

预测林分的蓄积量,另一方面则是希望通过模型揭

示林分特征因子与林分收获量之间的关系,了解各

因素的影响效果,为实施森林经营提供决策参考。
利用对模型中可控变量的修正,如林分密度、立地条

件等,通过适当的营林措施调整模型的输入,以达到

预期森林经营目标的输出。 虽然 BP 神经网络和支

持向量机在对林分收获模型模拟预测的应用上值得

肯定,但这些机器学习模型通常缺乏林学、生态学方

面的解释,且本研究对象只选取未遭到明显人为干

扰的中龄林、近熟林、成熟林,并未对幼龄林进行研

究,所以如何充分应用已有的林分生长理论,在一定

的生物学假设前提下,引入更多的影响因子建立更

加准确的预测模型,并扩大模型适用范围,仍然需要

林业工作者进行更深入的探索性研究。
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