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摘要：以江西杉木人工林为例，以Ｋｏｒｆ型、Ｒｉｃｈａｒｄｓ型和Ｈｏｓｓｆｅｌｄ型３种模型为基础，通过广义代数差分法（ＧＡＤＡ）
分别建立杉木林分断面积生长模型。结果表明：以Ｒｉｃｈａｒｄｓ型为基础的杉木林分断面积预测精度最高，以 Ｒｉｃｈａｒｄｓ
型模型为最优模型，分别基于贝叶斯法和传统法（非线性最小二乘法）估计杉木林分断面积生长模型。研究发现，

利用贝叶斯法估计杉木林分断面积生长模型，预测精度相当且预测值的可靠性比传统法好。
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杉木（Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍｉａｌａｎｃｅｏｌａｔａ（Ｌａｍｂ．）Ｈｏｏｋ．）
是我国亚热带地区特有的优良用材树种，也是我国南

方主要的造林树种。第七次全国森林资源清查表明，

全国杉木人工林面积为８５３．８６万ｈｍ２，占全国造林面
积的２１．３５％，在我国森林资源中占有重要的地位。

在林分生长和收获预估体系中，林分断面积既是用来

预估材积收获的重要变量，又是被估计的主要因子。

林分断面积具有较高的稳定性和预估性及在林业调

查和生产实践中的易测定性［１］，因此，杉木林分断面

积是杉木人工林林分测算因子建模中的主要对象。
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杉木林分断面积生长模型的研究，为林业工作者科学

经营管理杉木，揭示杉木生长发育规律提供重要的参

考依据。杜纪山等［２］基于 Ｒｉｃｈａｒｄｓ型和 Ｓｃｈｕｍａｃｈｅｒ
型分别建立了杉木林分断面积生长模型，研究发现

Ｒｉｃｈａｒｄｓ型优于 Ｓｃｈｕｍａｃｈｅｒ型。张建国等［３］利用差

分模型模拟杉木林分断面积生长，并通过传统法（最

小二乘法）估计模型参数，但是，利用传统法很难对参

数估计的不确定性和预测值的可靠性进行评价［４］。

近些年，根据文献报道，贝叶斯法是评价模型不确定

性的一个很好的方法，已经在环境、生态、医疗、水文

等研究领域得到广泛应用［５－７］；而且贝叶斯法综合利

用了先验信息和样本信息，先验信息是在进行统计推

断时不可缺少的一个因素，可以来自历史文献资料或

者主观信念，这在林业研究工作中是很重要的。在森

林的连续调查中，每一次的调查分析结果都是下一次

调查分析的最合理的先验信息。在林业中，贝叶斯法

也有了一定的研究，如：生物量模型［８］，直径分布模

型［９－１０］，直径生长模型［１１］等；但是，贝叶斯方法在杉

木林分断面积生长模型中的研究未见报道。本文以

江西杉木人工林为研究对象，利用贝叶斯法估计杉木

断面积生长模型，并与传统推断法（最小二乘法）进行

比较分析，为分析杉木人工林林分断面积生长模型预

测结果的可靠性提供参考。

１　试验地概况
试验地位于江西省分宜县大岗山年株林场场部

后山，属于罗霄山脉北端的武功山支脉，１１４°３０′
１１４°４５′Ｅ，２７°３０′ ２７°５０′Ｎ，海拔２５０ｍ，母岩为砂
页岩，年平均气温１６．８℃，降水量１６５６ｍｍ，年蒸发
量１５０３ｍｍ，属南亚热带季风气候区。

该试验林建立于１９８１年，采用１年生苗随机区
组试验设计，５个密度：Ａ密度（２ｍ×３ｍ）、Ｂ密度
（２ｍ×１．５ｍ）、Ｃ密度（２ｍ×１ｍ）、Ｄ密度（１ｍ×
１．５ｍ）、Ｅ密度（１ｍ×１ｍ），每个密度３次重复，总
共１５个样地，每个样地面积为６００ｍ２。在每个样地
周围各植２行同样密度的杉木作为保护带。杉木林
分的主要生长指标见表１。

表１　杉木林分的主要生长指标

项目 最小值 最大值 均值 标准差

年龄／ａ ６ １８ 　１１．１１ 　 ３．９４

优势木平均高／ｍ ５．７８ １６．４３ １０．２６ ２．６２

林分密度／（株·ｈｍ－２） １６３３．３３ ９９８３．３３５０９４．０７ ２６３１．９３

林分断面积／（ｍ２·ｈｍ－２） １．３５ ６３．５０ ２９．８４ １５．５８

１９８９年前逐年进行样地调查，１９８９年后隔年调
查。对样地内每株树进行编号，并进行每木检尺。

本研究数据来自１９８５年到１９９７年。

２　研究方法
２．１　杉木林分断面积生长模型的建立

以Ｋｏｒｆ型［１２］、Ｒｉｃｈａｒｄｓ型［１３］和Ｈｏｓｓｆｅｌｄ型［３］为

基础利用广义代数差分法（ＧＡＤＡ）建立杉木林分断
面积动态生长模型：

Ｋｏｒｆ型：Ｂ＝α１
Ｂ０
α( )
１

ｔ０
ｔ()１
α２

（１）

Ｒｉｃｈａｒｄｓ型：Ｂ＝α１ １－ １－
Ｂ０
α( )
１

１／α

[ ]
２ １／ｔ

{ }
０ α２

（２）

Ｈｏｓｓｆｅｌｄ型：Ｂ＝
α１

１－（１－α１／Ｂ０）（ｔ０／ｔ１）α２

（３）
式中：Ｂ０为林分初始断面积（ｍ

２·ｈｍ－２）；ｔ０为
林分初始年龄；ｔ１为林分生长到某一阶段 Ｂ时的年
龄；α１、α２为待估参数。
２．２　贝叶斯理论

贝叶斯推断的基本方法是将未知参数的先验信

息与样本信息结合，再根据贝叶斯定理，得出后验信

息，然后根据后验信息去推断未知参数的分布［１５］。

令ｙ＝（ｙ１，ｙ２，ｙ３，…）为数据向量，θ＝（θ１，θ２，θ３，
…）为参数向量，则根据贝叶斯理论，其基本公式为：

ｐ（ｙ，θ）＝ｐ（ｙ｜θ）ｐ（θ）＝ｐ（θ｜ｙ）ｐ（ｙ）（４）
　　式中：ｐ为概率分布函数或者密度函数。在传
统方法中，可以利用最小二乘法或者最大似然估计

法进行参数θ估计；在贝叶斯方法中，通过概率分布
来描述参数θ的不确定性，进而估计参数θ。根据贝
叶斯条件概率，θ的条件概率分布为：

ｐ（θ｜ｙ）＝ｐ（ｙ｜θ）ｐ（θ）ｐ（ｙ） （５）

　　其中，对于连续型θ，ｐ（ｙ）＝Ｅθ（ｐ（ｙ｜θ））＝

∫ｐ（ｙ｜θ）ｐ（θ）ｄ（θ）。
贝叶斯方法中，在给定样本 ｙ下，θ的条件分布

ｐ（θ｜ｙ）就是所要求得的参数的后验分布，ｐ（ｙ｜θ）
是在给定θ下ｙ的似然函数，ｐ（θ）是θ的先验分布。
２．３　先验分布

先验分布的选择在贝叶斯方法中非常重要［１６］。

在上述杉木林分断面积生长模型中，需要为参数

９３５
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α１、α２选择合适的先验分布。许多学者选择利用无
信息先验分布，该信息可以忽略不计，而且对参数估

计的影响不大。对于无信息先验分布，一般选择均

值为０，方差足够大的能够覆盖整个数据范围的正
态分布［６］。当然，也可以选择有信息先验分布作为

贝叶斯方法中的先验分布，这些信息可以来自历史

文献资料或者主观信念。本研究中，杉木林分断面

积生长模型的２个参数的无信息先验分布分别为：
α１ Ｎ（０，１０００）、α２ Ｎ（０，１０００）。

对于贝叶斯参数估计，本研究中利用 Ｗｉｎ
ＢＵＧＳ软件［１７］完成。该软件通过吉布斯抽样算法
［１８］估计参数。在本研究中还通过 Ｒ２ＷｉｎＢＵＧＳ［１９］

连接 Ｒ软件和 ＷｉｎＢＵＧＳ软件完成数据的输入和
输出以及图形的生成。对于方差分析和传统推断

法估计参数，在 ＳＡＳ软件中完成。在进行贝叶斯估
计时，为了保证迭代收敛和得到稳定的参数后验概

率值，迭代次数设为３０万次，并去掉前面的５００００
次退火迭代。

３　模型评价
在传统方法中，一般采用均方根误差（ＲＭＳＥ）

作为模型的拟合统计量指标。

ＲＭＳＥ＝ ∑（ｙｉ－ｙ^ｉ）２／（ｎ－１槡 ） （６）

　　式中：ｙｉ为实际值（林分断面积）；^ｙｉ为预测值；
ｎ为观察个数。

对于贝叶斯模型，ＤＩＣ统计量是个非常好的拟
合评价指标［２０］。与ＲＭＳＥ值一样，ＤＩＣ越小，说明模
型拟合越好。因此，在贝叶斯模型中，通过 ＤＩＣ和
ＲＭＳＥ２个统计量选择最优模型。

ＤＩＣ＝Ｄｂａｒ＋ｐＤ （７）
　　式中：Ｄｂａｒ＝Ｅθ（－２ｌｏｇ（ｐ（ｙ｜θ））），表示模型
拟合数据的优劣，ｐＤ则是模型中参数的有效个数，
ｐＤ＝Ｄｂａｒ＋２ｌｏｇ（ｐ（ｙ｜珋θ）），表示模型的复杂度。

４　结果与分析
４．１　最优模型的选择

由表２可知：Ｒｉｃｈａｒｄｓ型模型模拟杉木林分断面
积的ＤＩＣ值最小，为３６２．９５，其次是 Ｋｏｒｆ型３８１２４，
Ｈｏｓｓｆｅｌｄ型的最大，为４１０．２７；而且，通过ＲＭＳＥ值的
对比，也发现Ｒｉｃｈａｒｄｓ型模型的ＲＭＳＥ值（１．０７０６）最
小。因此，结合这２个评价指标，选择 Ｒｉｃｈａｒｄｓ型模
型作为最优模型预估杉木林分断面积。

４．２　贝叶斯估计法和传统估计法的比较
根据表２中 ＤＩＣ值的比较结果，以 Ｒｉｃｈａｒｄｓ型

最优模型为基础，比较贝叶斯估计法和传统估计法。

根据贝叶斯法估计杉木人工林林分断面积生长

模型参数，其参数的后验概率分布见图１。根据图
１，可以发现杉木林分断面积生长模型的参数是随机
变量，服从正态分布，这就更好地解释了林分断面积

生长模型的不确定性。

表２　３个林分断面积生长模型的参数估计及评价

模型
参数估计

估计值标准差

９５％ 置信区间
２．５％值 ９７．５％值

ＤＩＣ ＲＭＳＥ

Ｋｏｒｆ型
α１ ９９．９３０．６９６３ ９８．７５ １０１．２　

３８１．２４１．１６５３α２ ０．９００．０２４２ ０．８５ ０．９４

Ｒｉｃｈａｒｄｓ型
α１ ０．１９０．０１０１ ０．１７ ０．２１

３６２．９５１．０７０６α２ ３．２００．２２６６ ２．７６ ３．６６

Ｈｏｓｓｆｅｌｄ型
α１ ９５．００２．４２５０ ９０．９５ ９９．０５

４１０．２７１．３１０７α２ １．５２０．０５３３ １．４２ １．６３

图１　杉木林分断面积生长模型的参数后验概率分布图

　　表３为基于杉木林分面积数据建立的杉木林分
断面积生长模型并分别通过传统法（非线性最小二

乘法）和贝叶斯法估计的模型参数。从表３发现：贝
叶斯法的参数估计置信区间与传统法估计的置信区

间相近。通过比较 ＲＭＳＥ值，发现这２种方法的预
测精度相近。从残差图（图２）发现，这２种方法估
计的林分断面积残差相对比较均匀地分布在“０”的
上下部分，预测偏差都在 －４到４之间；但从图３又
发现，基于贝叶斯法预测杉木林分断面积，预测值的

置信区间比传统法的置信区间小的多。这是因为贝

叶斯法综合利用了样本信息和先验分布信息，而且

在贝叶斯方法中，参数是随机变量，使贝叶斯法的预

测值更可靠、稳定。

表３　基于传统法和贝叶斯法的杉木林分断面积

生长模型参数估计值及模型评价

估计方法
参数估计值

估计值 标准差

９５％ 置信区间
２．５％值 ９７．５％值

ＲＭＳＥ

传统法
α１ ０．１９ ０．０１００ ０．１７ ０．２１

１．０７０６
α２ ３．１９ ０．２２３２ ２．７５ ３．６３

贝叶斯法
α１ ０．１９ ０．０１０１ ０．１７ ０．２１

１．０７０６
α２ ３．２０ ０．２２６６ ２．７６ ３．６６

０４５
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图２　杉木林分断面积生长模型的残差图

图３　杉木林分断面积生长模型的预测值（包括期望值和９５％区间值）与实际值相关图

５　结论与讨论
在以往的研究中，林分断面积生长模型一般需

要具备３个主要特征［１３，２１］：（１）生物学特性：当林分
年龄趋近于无限大时，林分断面积模拟值必须有拐

点和降近值；（２）预估步长一致性：林分断面积预测
从年龄ｔ１到ｔ３与从 ｔ１经 ｔ２再到 ｔ３预测的结果一
样；（３）模型结构简易性：模型结构越复杂，意味着
存在自变量间的共线性问题，导致模型预测结果的

不稳定性。根据以上的３点特征要求，Ｂａｉｌｅｙ等［２２］

提出利用代数差分法（ＡＤＡ）建立生长模型。之后，
Ｃｉｅｓｚｅｗｓｋｉ等［２３］在 ＡＤＡ方法的基础上提出了广义
代数差分法（ＧＡＤＡ）分析动态模型。ＧＡＤＡ法的主
要优点在于可以根据林分的生长特性（降近值）对

基础模型进行扩展，使模型弹性更好［２４－２５］。本研究

以Ｋｏｒｆ型、Ｒｉｃｈａｒｄｓ型和 Ｈｏｓｓｆｅｌｄ型为基础，建立了
杉木林分断面积生长模型，且以 Ｒｉｃｈａｒｄｓ型为基础
建立的杉木林分断面积生长模型预测精度比较高，

为本研究杉木林分断面积的最优模型。

本文分别利用贝叶斯法和传统法（非线性最小

二乘法）估计 Ｒｉｃｈａｒｄｓ型的杉木林分断面积生长模

型，研究发现，通过贝叶斯法估计林分断面积生长模

型，虽然预测精度相似，但其预测值可靠性、稳定性

更好。这是因为在样本量比较大时，传统法和贝叶

斯法的模拟精度比较接近，当样本量比较小时，贝叶

斯法的模拟精度高于传统法［８］。在统计推断的研究

中，贝叶斯推断比传统推断法有很大的优势，主要表

现在以下３方面：贝叶斯推断法综合利用了先验信
息和样本信息，先验信息（分布）是在进行统计推断

时不可缺少的一个因素，可以来自历史资料（文献）

或者主观信念，而传统法仅利用了样本信息［６，２６］；贝

叶斯法把样本和参数看作是随机变量，而传统法把

未知参数估计值看作固定值［４，６］；贝叶斯推断法并

没有对参数或模型的构造加以限制，而传统法一般

假设服从正态分布［２７］。当选择的先验分布为无信

息先验分布时，贝叶斯估计的参数可信区间在数值

上一般与传统法估计的置信区间相似［２６］。因此，在

本研究中，利用无信息先验分布估计的参数与传统

法估计值很接近。当在贝叶斯方法中利用有信息先

验分布，预测的参数可信区间比无信息先验分布估

计的可信区间窄，同样也比传统法估计的置信区间

更精确可靠。

１４５
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总之，利用贝叶斯法估计杉木林分断面积生长

模型，预测效果更可靠稳定。今后应该加强贝叶斯

法在林业模型上的应用研究。当然，也可以在杉木

林分断面积生长模型中加入立地质量、林分密度等

一些因素，建立分层贝叶斯模型，使先验分布更精

确，进而提高杉木林分断面积生长模型的精度。
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