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基于机器学习算法的樟子松立木材积预测

孙铭辰，姜立春

（东北林业大学林学院，森林生态系统可持续经营教育部重点实验室，黑龙江　 哈尔滨　 １５００４０）

摘要：【目的】通过非线性和多种机器学习算法构建并对比不同的立木材积模型，为樟子松（Ｐｉｎｕｓ ｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ ｖａｒ．
ｍｏｎｇｏｌｉｃａ）立木材积的精准预测提供理论依据。【方法】以大兴安岭图强林业局 １８４ 株樟子松伐倒木数据为基
础，建立非线性二元材积模型（ＮＬＲ），并通过十折交叉检验和袋外数据（ＯＯＢ）误差检验的方法得到 ３ 种最优机
器学习算法，包括：反向神经网络（ＢＰ）、ε支持向量回归（εＳＶＲ）和随机森林（ＲＦ）。对比分析不同模型间的差
异，得到最优立木材积模型。【结果】机器学习算法在立木材积的拟合和预测中均优于传统二元材积模型，具体

拟合结果排序为 ＲＦ＞ＢＰ＞εＳＶＲ＞ ＮＬＲ。其中 ＲＦ 的决定系数（Ｒ２）比传统模型的提高了 ２．００％，均方根误差
（ＲＭＳＥ）、相对均方根误差（ＲＭＳＥ％）、平均绝对误差（ＭＡＥ）分别降低了 ２２．９０％、２２．９３％、３６．３４％，且与真实值相
比平均相对误差（ＭＲＢ）的绝对值更低，证明了 ＲＦ在立木材积预测中的优越性。【结论】机器学习算法作为一种
新兴的建模方法可以有效地提高立木材积的预测精度，为森林资源的精准调查和经营管理提供新的解决方案。

关键词：樟子松；二元材积模型；ＢＰ 神经网络；ε支持向量回归（εＳＶＲ）；随机森林（ＲＦ）
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　 　 立木材积是森林资源调查的重要指标，也是计
算森林蓄积量和生物量的主要依据［１－４］。因此，在

森林经营管理中评价经济效益和生态效益时，立木

材积的研究一直以来都备受关注。传统立木材积

的计算通常利用已知的一元、多元立木材积表，或

通过拟圆锥法、质心法、重要性采样法等进行估

测［５－６］。随着人们对森林资源调查的不断深入，针

对不同地区不同树种相继建立了不同类型的材积

模型［７－８］。但森林生长是一个复杂连续且具有随

机性的非线性生长过程，通过拟合立木材积模型虽

然能填补材积预测的空白，但受制于模型和变量的

选择以及对模型先验知识的累积，且预测精度受区

域变化影响较大，增加了森林资源调查和经营管理

的难度。

机器学习算法理论始于 ２０ 世纪中叶，相比传
统模型，机器学习算法可以在没有先验知识的前提

下对数据进行拟合，分析数据中不同变量之间复

杂、动态的内部结构［９］，而且机器学习算法的适用

性更广，应用更加方便，能很好地克服数据中可能

存在的缺失点、噪音、多重共线性和异方差等现

象［１０］，在生物遗传、信息技术和金融工程等领域已

有广泛应用。近年来随着统计软件技术的发展，机

器学习算法在林业上也得到了一定的应用。Ｇｕａｎ
等［１１］通过胸径及其年增长量建立 ４ 种人工神经网
络模型，成功地对红松的生存率进行了预测；

Ｍａｒｉａ［１２］通过人工神经网络模型估算树皮材积，发
现相比于非线性模型的均方根误差（ＲＭＳＥ）降低
了 ６．０２％；Ｍａｒｉａ等［１３］通过对比分析不同的非线性

模型和 ε支持向量机回归模型对 ４ 种黑凯木树皮
材积的预测，得出 ε支持向量机回归模型的
Ｆｕｒｎｉｖａｌ 指数（ＦＩ）值分别比 ３ 种非线性模型均有
所降低，且与真实值更接近。Ｃｏｌｉｎ 等［１４］结合

ＬｉＤＡＲ数据建立多个模型对森林生物量进行估
算，结果表明支持向量机回归为最优模型。目前，

已有部分机器学习算法应用于立木材积中［１５－１９］，

但鲜有对不同类型算法同时进行对比和分析的

研究。

本研究以大兴安岭樟子松（Ｐｉｎｕｓ ｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ ｖａｒ．
ｍｏｎｇｏｌｉｃａ）为研究对象，利用 Ｍａｔｌａｂ ２０１９ｂ 软件建
立 ３种目前应用较为广泛的机器学习算法：反向神
经网络模型（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）、ε支持向量机
回归模型（εｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，εＳＶＲ）和随
机森林模型（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ），并与传统二元材
积模型作对比，评价最优模型，以期为提高樟子松

的立木材积预测精度和科学经营提供理论依据。

１　 材料与方法

１．１　 数据来源
供试樟子松来源于大兴安岭图强林业局

（１２２°１８′２８″ ～ １２３°２８′１０″Ｅ，５２°１５′３５″ ～ ５３°３３′４２″
Ｎ）。将树木伐倒后测量其带皮胸径、树高，并对 １５
个相对树高的带皮直径，利用区分求积法计算樟子

松带皮立木材积。通过散点图排除异常点后得到

１８４株样木，以 ５ ｃｍ 为一个径级分为 １０ 个径阶，
按 ７ ∶３分径阶随机抽样。最终得到训练样本 １２９
株、测试样本 ５５株。样木调查统计量如表 １所示。

建模前对样本数据进行 ｍｉｎｍａｘ 标准归一化
处理，使其统一介于［０，１］，得到的泛化结果通过
反归一化还原，并与真实值对比和评价。

表 １　 樟子松调查因子统计量
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｒｖｅｙ ｆａｃｔｏｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ Ｐｉｎｕｓ ｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ

ｖａｒ． ｍｏｎｇｏｌｉｃａ

样本

ｓａｍｐｌｅ
统计量

ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
胸径 ／ ｃｍ
ＤＢＨ

树高 ／ ｍ
ｔｒｅｅ ｈｅｉｇｈｔ

材积 ／ ｍ３

ｖｏｌｕｍｅ

训练样本

ｔｒａｉｎ ｓａｍｐｌｅ

最大值 ｍａｘ ５０．７０ ２５．７０ ２．３８

最小值 ｍｉｎ ６．３０ ５．８０ ０．０１

平均值 ａｖｅｒａｇｅ ２７．９５ １８．２８ ０．７１

标准差 ＳＤ １２．１２ ４．３３ ０．６０

测试样本

ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ

最大值 ｍａｘ ５０．５０ ２５．６０ ２．３７

最小值 ｍｉｎ ７．６０ ６．３０ ０．０２

平均值 ａｖｅｒａｇｅ ２８．８７ １８．８５ ０．７５

标准差 ＳＤ １２．１６ ４．２６ ０．６１

１．２　 模型建立方法
１．２．１　 二元材积模型

传统立木材积方程包括一元、多元线性和非线

性模型，采用林业上应用较为广泛的非线性二元材

积模型（ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ，ＮＬＲ）作为立
木材积计算公式［２０－２１］。

Ｖ＝ａ０Ｄ
ａ１Ｈａ２。 （１）

式中：Ｖ为材积；Ｄ 为胸径；Ｈ 为树高；ａ０、ａ１、ａ２ 为
方程的参数。

１．２．２　 反向神经网络模型
反向神经网络模型（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）是

由输入层、隐含层和输出层组成的反向传播网络模

型，不同层通过神经元相互连接，但相同层神经元

互不相连。通过激活函数将上一层的输入转化为

下一层的输出，如输出结果超出期望误差，则通过

误差逆向传播算法修正各神经元函数的权值和阈

值，并不断重复上述过程以达到降低误差的目

的［２２］。经研究表明，３层 ＢＰ 神经网络即可拟合任

２３
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何非线性曲线。

以胸径 Ｄ、树高 Ｈ 作为输入节点，材积 Ｖ 作为
输出节点，建立结构为 ２ ∶ Ｓ ∶ １的 ３ 层神经网络模
型。其中隐含层激活函数选用 ｔａｎｓｉｇ，输出层激活

函数选用 ｐｕｒｅｌｉｎ函数。利用经验公式 Ｓ ＝ ａ＋槡 ｂ ＋ｃ
（式中，Ｓ为隐含层神经元个数，ａ、ｂ 分别为输入层
和输出层节点数，ｃ为 １ 到 １０ 之间的整数）可得隐
含层神经元个数为 ３～１２。通过适当更改隐含层训
练算法和神经元个数可以有效提高网络拟合的速

度和精度［２３］，并用提前结束训练的方法防止模型

过拟合。

选用目前较为常用的几种训练算法：①梯度下
降算法，包括变学习率动量梯度下降算法（ＧＤＸ）、
变学习率梯度下降算法（ＧＤＡ）、弹性梯度下降算
法（ＲＰ）；②共轭梯度算法，包括 ＰｏｗｅｌｌＢｅａｌｅ 共轭
梯度算法（ＣＧＢ）、ＦｌｅｔｃｈｅｒＲｅｅｖｅｓ 共轭梯度法
（ＣＧＦ）、ＰｏｌａｋＲｉｂｉｅｒｅ 共轭梯度法（ＣＧＰ）、Ｓｃａｌｅｄ
共轭梯度算法（ＳＣＧ）；③拟牛顿及其他优化算法，
包括拟牛顿算法（ＢＦＧ）、一步正割算法（ＯＳＳ）、
ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法（ＬＭ）。
１．２．３　 ε支持向量回归模型
　 　 ε支持向量回归模型（εｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓ
ｓｉｏｎ，εＳＶＲ）是一种基于结构风险最小化原理的超
平面模型。通过核函数将低维空间中难以区分的

向量通过非线性变换映射至高维空间中使其线性

可分，借助惩罚因子（Ｃ）和核参数（ｇａｍｍａ）降低数
据与超平面之间的残差，以达到提高模型精度的目

的［１７］。因此改变核函数类型以及 Ｃ、ｇａｍｍａ 参数
可以有效降低误差，得到最优 εＳＶＲ 模型。常用
的核函数方法包括线性核函数（ｌｉｎｅ）、多项式核函
数（ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ）、径向基核函数（ＲＢＦ）等。其中 Ｃ、
ｇａｍｍａ参数通常选用网格搜寻法，即设定两个参数
的范围，按一定步长进行组合建模。但这种方法费

时费力且精度不高，因此本研究选用遗传算法（ｇｅ
ｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）进行参数寻优。

ＧＡ是通过模拟物种进化过程研发的一种全局
搜索优化算法。通过生成一个初始群体并对数据进

行编码、选择、杂交、变异，不断生成新的组合，计算

每个组合的适应度，通过“优胜劣汰”的方法不断筛

选最优个体，并以适应度达到最大时的结果作为最

优参数，以十折交叉检验对参数的解释能力进行评

估。综上所述，ＧＡ是一种通用性很强的参数寻优方
法，在机器学习中也有着广泛的应用［２４］。

１．２．４　 随机森林回归模型
随机森林回归模型（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是一种

基于 ｂａｇｇｉｎｇ回归的集成学习算法。通过对样本数
据进行随机且有放回重复采样得到多个样本组合，

并通过节点分裂和随机特征变量的随机抽取形成

多个决策树构成“森林”，对每个决策树得到的结

果进行加权平均，作为样本的回归结果［２５］。由于

每次采样中总有大约 １ ／ ３的样本未被选用，它们被
称为袋外数据（ｏｕｔｏｆｂａｇ，ＯＯＢ）。因此可利用这
部分数据计算袋外错误率（ｏｕｔｏｆｂａｇ ｅｒｒｏｒ）代替交
叉检验作为验证模型泛化能力的标准，使得随机森

林可以有效地避免过拟合现象［２６］。

通过控制变量的方法对决策树个数（ｎｔｒｅｅ）、
最小叶子大小（ｍｉｎｌｅａｆ）、随机抽取变量个数
（ｍｔｒｙ）３个参数进行寻优，以得到最优的 ＲＦ模型。
其他参数均选用软件默认设置。

１．３　 模型评价与检验指标
选用决定系数（Ｒ２）、平均绝对误差［ＭＡＥ，式

中记为 σ（ＭＡＥ）］、均方根误差［ＲＭＳＥ，式中记为
σ（ＲＭＳＥ）］、相对均方根误差［ＲＭＳＥ％，式中记为
σ（ＲＭＳＥ％）］评价模型拟合和预测的能力，并通过
平均相对误差［ＭＲＢ，式中记为 σ（ＭＲＢ）］检验模
型预测偏差的大小。为评价模型的无偏估计能力，

选用 ｚ检验判断模型泛化结果与真实值是否存在
显著差异［１９］。

Ｒ２ ＝ １－∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）

２ ／∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ

－
）２； （２）

σ（ＲＭＳＥ）＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）

２

槡 ／ ｎ； （３）

σ（ＲＭＳＥ％）＝ σ（ＲＭＳＥ）×１００％； （４）

σ（ＭＡＥ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ） ／ ｎ； （５）

σ（ＭＲＢ）＝
１００
ｎ ∑

ｎ
ｉ＝１（
ｙｉ－ｙ^ｉ
ｙｉ
）。 （６）

式中：ｙｉ 为实际值；ｙ
－
为实测样本均值；ｙ^ｉ 为预测

值；ｎ为样本数，ｉ为样本数据。

２　 结果与分析

２．１　 ＮＬＲ模型的拟合结果
通过最小二乘法得到 ３ 个参数分别为 ａ０ ＝

３ ７０６ ０×１０－５，ａ１ ＝ １．５１２ ６，ａ２ ＝ １．５６６ ２。最终二元
材积表达式为 Ｖ＝ ３．７０６ ０×１０－５Ｄ１．５１２ ６Ｈ１．５６６ ２。
２．２　 ＢＰ模型的拟合结果

通过胸径 Ｄ、树高 Ｈ和材积 Ｖ建立 ３ 层 ＢＰ 模
型，采用十折交叉检验的方法对训练样本分别进行

算法优选和神经元参数寻优。为保证不同算法在

统一标准下对比分析，模型的其他参数统一设置如

下：隐含层神经元个数为 ８、最大训练次数为

３３
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２×１０３、训练目标误差为 １×１０－５、学习速率为 ０．０５、
动量为 ０．９，其余参数均采用软件默认数值，并采取
提前终止的办法防止模型过拟合。

各算法结果如表 ２所示，可以看出在 ３种梯度
下降算法中 ＲＰ 算法的 ４ 个评价指标均明显优于
其他两种。通过比较可以看出 ４ 种共轭梯度算法
的精度总体差距不大，其中 ＣＧＦ 算法的 Ｒ２略高于
其他三者，但在 ＲＭＳＥ、ＲＭＳＥ％、ＭＡＥ 的表现不如
ＣＧＢ算法，拟合误差相对较大。在其他 ３ 种优化
算法中 ＬＭ算法拟合优度和误差检验均为最佳，相
比于其他算法 Ｒ２提高 １．１３％ ～ ５．２６％，ＲＭＳＥ 降低
１３．１２％～３９．８１％，ＲＭＳＥ％降低 １７．４１％ ～ ４２．４６％，
ＭＡＥ降低 １４．９７％～４５．９４％。因此将 ＬＭ算法作为
ＢＰ 模型的训练算法。

表 ２　 不同算法下 ＢＰ神经网络拟合精度
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

类型

ｔｙｐｅ
算法

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＭＳＥ％ ＭＡＥ

梯度下降算法

ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＧＤＸ ０．９３３ ３ ０．１３９ ８ １９．７０３ １ ０．１０８ １

ＧＤＡ ０．９２０ ４ ０．１５９ ５ ２３．１４０ ５ ０．１２０ ８

ＲＰ ０．９５４ ０ ０．１１６ ８ １６．２５５ ９ ０．０８６ １

共轭梯度算法

ｃｏｎｊｕｇａｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＣＧＢ ０．９５４ ８ ０．１１０ ５ １６．１２８ ４ ０．０７６ ８

ＣＧＦ ０．９５８ ０ ０．１１６ １ １６．５７５ ５ ０．０８３ ５

ＣＧＰ ０．９５０ ２ ０．１２６ ６ １８．０５５ ４ ０．０８９ ０

ＳＣＧ ０．９４７ ７ ０．１１９ １ １６．９１８ ８ ０．０９０ ８

拟牛顿及其他优化算法

ｑｕａｓｉ Ｎｅｗｔｏｎ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＢＦＧ ０．９４６ ６ ０．１１６ ６ １６．５２５ ３ ０．０８７ ５

ＯＳＳ ０．９３２ ７ ０．１３２ ３ １９．４８２ ９ ０．０９８ ３

ＬＭ ０．９６０ ８ ０．０９６ ０ １３．３１９ ９ ０．０６５ ３
　 　 注：ＲＭＳＥ．均方根误差 ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ；ＲＭＳＥ％．相对均方
根误差，％ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ；ＭＡＥ．平均绝对误差 ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ。下同。Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ．

图 １　 不同神经元的 ＢＰ模型精度对比
Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＢＰ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒｏｎｓ

　 　 根据经验公式计算可得隐含层神经元个数在
３～１２之间，通过试错法依次建模比较，在隐含层
神经元个数为 ７ 时模型 Ｒ２最高且 ＲＭＳＥ 最低（图
１）。综上所述，最优 ＢＰ 模型为训练算法输入变

量神经元个数输出变量（ＬＭＤＨ７Ｖ）。
２．３　 εＳＶＲ模型的拟合结果

εＳＶＲ通过核函数将数据映射至高维空间中，
寻找样本期望风险最小的最优超平面实现线性回

归。采用遗传算法对 ３ 种常见的核函数［线性核
函数（ｌｉｎｅ）、多项式核函数（ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ）、径向基核
函数（ＲＢＦ）］进行参数寻优，具体参数设置如下：
最大进化数为 ２００、种群进化数量为 ２０、变异值为
０．９、不敏感损失参数 ｐ ＝ ０．０１、惩罚因子 Ｃ 搜索范
围（０，３０）、核参数 ｇａｍｍａ搜索范围（０，１０），并通过
十折交叉检验得到 ３组最优的模型参数。

各模型结果如表 ３所示，可以看出精度最高的
核函数是 ＲＢＦ，其次是 ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ 和 ｌｉｎｅ 核函数。
ＲＢＦ相比于多项式函数和线性核函数 Ｒ２分别提高
１．８０％和 １１． １１％，ＲＭＳＥ 降低 ２１． ４６％和 ５２． ８２％，
ＲＭＳＥ％降低 ２１．４４％和 ５２ ８３％，ＭＡＥ 降低 ３１．６９％
和 ５９．０２％，由此可见 ＲＢＦ不仅可以提高拟合能力，
还能很好地降低误差，故选用 ＲＢＦ作为 εＳＶＲ模型
的核函数并建立模型。

表 ３　 不同核函数下的模型参数和拟合精度
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ

ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

核函数

ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｃ 核参数

ｇａｍｍａ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＭＳＥ％ ＭＡＥ

线性核函数

ｌｉｎｅ ０．１１７ ０ １．６９７ ４ ０．８７４ ９ ０．２１２ ６ ３０．１２０ ５ ０．１３２ ０

多项式函数

ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ０．１２２ ７ ９．８５４ ５ ０．９５４ ９ ０．１２７ ７ １８．０８３ ９ ０．０７９ ２

径向基核函数

ＲＢＦ １２．８６１ １ ３．１００ １ ０．９７２ １ ０．１００ ３ １４．２０６ ７ ０．０５４ １

２．４　 ＲＦ模型的拟合结果
ＲＦ是通过构建多个决策树（ｎｔｒｅｅ）随机选取

不同的变量（ｍｔｒｙ），并以每个决策树最小叶子节点
（ｍｉｎｌｅａｆ）均值作为模型最后回归的结果，因此参
数的大小直接影响模型拟合的精度。经研究发现，

模型误差大小随 ｎｔｒｅｅ增加而逐渐减少至某一定值
后，便不再发生变化。因此为确保模型充分训练，

预设 ｎｔｒｅｅ 个数为 ２ ０００。采用控制变量的方法测
定最优 ｍｉｎｌｅａｆ 的数量，在默认 ｍｔｒｙ 值下对比
ｍｉｎｌｅａｆ为 １、３、５、１０、２０时的 ＯＯＢ误差值。结果如
图 ２所示，可以看出随着 ｍｉｎｌｅａｆ值逐渐减小，模型
的误差也逐渐减小，因此得出最优的 ｍｉｎｌｅａｆ 值为
１。同时从图 ２Ａ 中也可以看出，当 ｎｔｒｅｅ 大于 １００
后，ＯＯＢ误差基本不再下降，意味着在建立 １００ 颗
决策树后模型已完成了训练。为缩短训练时间，提
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高模型运行的效率，故将 ｎｔｒｅｅ的值调整为 １００。
由于模型的输入变量只有 ２ 个，故 ｍｔｒｙ 的取

值范围为［１，２］，调整参数后对不同 ｍｔｒｙ 值重新
建立模型，由图 ２Ｂ所示两条误差曲线随着 ｎｔｒｅｅ的

提高最终重叠在一起，说明改变 ｍｔｒｙ 值不会对模
型误差产生影响。但是在拟合过程中可以看出，当

ｍｔｒｙ为 ２ 时模型收敛速度明显优于 ｍｔｒｙ 为 １，故
ｍｔｒｙ值设置为 ２。

图 ２　 不同 ｍｉｎｌｅａｆ和 ｍｔｒｙ下随机森林的 ＯＯＢ误差曲线（ＭＳＥ为归一化后的模型误差）
Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ＯＯＢ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｉｎｌｅａｆ ａｎｄ ｍｔｒｙ

（ＭＳＥ ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｏｄｅｌ ｅｒｒｏｒ）

２．５　 模型评价与检验
选用最优参数对训练样本建模，并用测试样本

验证模型的预测能力。结果如表 ４所示，机器学习
算法无论在拟合和预测中均明显优于传统的二元

材积模型，且机器学习算法中训练样本与测试样本

的精度差异不大，证明模型并未发生过拟合现象。

通过训练样本得到的拟合评价结果可以看出，４ 种
模型的 Ｒ２均高于 ０．９６，且 ＲＭＳＥ 均低于 ０．１２，说明
模型都具备较好的拟合能力。其中 ＲＦ 模型表现
最好，相比于 ＮＬＲ、ＢＰ、εＳＶＲ 模型，Ｒ２分别提高
３ ４３％、２． ０５％、２． ４５％，ＲＭＳＥ 降 低 ６７． ３０％、
５９ ４０％、６２ ３１％，ＲＭＳＥ％降低 ６７ ２９％、５９ ３８％、
６２ ２８％，ＭＡＥ降低 ７１ ４８％、６０ ９６％、５９ ５２％。通
过计算 ＭＲＢ可以看出，所有模型的拟合结果均略高
于真实值，其中ＲＦ模型的偏差最小。对 ４种模型的
拟合评价作对比，除在 ＭＡＥ中 εＳＶＲ略优于 ＢＰ 模
型，其余检验精度均满足 ＲＦ＞ＢＰ＞εＳＶＲ＞ ＮＬＲ。

表 ４　 模型拟合和预测结果评价
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

模型

ｍｏｄｅｌ
数据集

ｄａｔａｓｅｔ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＭＳＥ％ ＭＡＥ ＭＲＢ

ＮＬＲ
训练 ｔｒａｉｎ ０．９６３ ０ ０．１１５ ６ １６．３８０ ８ ０．０７６ ８ －５．６９９ ５

测试 ｔｅｓｔ ０．９５３ １ ０．１３０ ７ １７．５０３ ５ ０．０９１ ９ －４．９００ ３

ＢＰ
训练 ｔｒａｉｎ ０．９７６ ０ ０．０９３ １ １３．１９１ ５ ０．０５６ １ －２．０９０ ４

测试 ｔｅｓｔ ０．９６２ ８ ０．１１６ ４ １５．５８４ ４ ０．０７５ １ －１．６３６ ３

εＳＶＲ
训练 ｔｒａｉｎ ０．９７２ ２ ０．１００ ３ １４．２０６ ７ ０．０５４ １ －２．５９４ ５

测试 ｔｅｓｔ ０．９６０ ４ ０．１２０ １ １６．０７７ ６ ０．０７５ ３ １．２８３ ５

ＲＦ
训练 ｔｒａｉｎ ０．９９６ ０ ０．０３７ ８ ５．３５８ ５ ０．０２１ ９ －１．５５０ ８

测试 ｔｅｓｔ ０．９７２ ２ ０．１００ ７ １３．４８９ ４ ０．０５８ ５ ０．１６９ ０
　 　 注：ＭＲＢ．平均相对误差。

　 　 根据已建立的模型对测试样本预测，可以看出
４种模型都有较好的预测能力，Ｒ２均高于 ０ ９５，
ＲＭＳＥ均低于 ０ １４，且与拟合结果相同，精度均满
足 ＲＦ＞ＢＰ＞εＳＶＲ＞ ＮＬＲ。相比于其余三者，ＲＦ 模
型的 Ｒ２分别提高 ２ ００％、０ ９８％、１ ２３％，ＲＭＳＥ 降
低 ２２ ９５％、１３ ４９％、１６ １５％，ＲＭＳＥ％ 降 低
２２ ９３％、１３ ４４％、１６ １０％，ＭＡＥ 降低 ３６ ３４％、
２２ １０％、２２ ３１％。结合模型预测结果图（图 ３）和
ＭＲＢ发现，ＮＬＲ 与 ＢＰ 模型的预测结果略高于真
实值，εＳＶＲ与 ＲＦ 的预测结果略低于真实值，通
过比较 ＭＲＢ绝对值可知二元材积模型的预测偏差
最大，ＲＦ模型偏差最小。

为客观评价模型的无偏估计能力，故对模型的

拟合和预测结果进行置信度为 ９５％的 ｚ检验，以验
证泛化结果与真实值的分布是否一致。如表 ５ 所
示，可以看出 ４ 种模型的 Ｐ 值均远大于 ０．０５，故保
留原假设，即结果与真实值不存在显著差异。

表 ５　 模型的 ｚ检验结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｚｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

模型

ｍｏｄｅｌ
数据集

ｄａｔａｓｅｔ
ｚ值
ｚ ｖａｌｕｅ Ｐ 结论

ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

ＮＬＲ
训练 ｔｒａｉｎ ０．０３３ ３ ０．９７３ ５ 不存在明显差异

测试 ｔｅｓｔ ０．１４７ ８ ０．８８２ ５ 不存在明显差异

ＢＰ
训练 ｔｒａｉｎ ０．０３１ ３ ０．９７５ １ 不存在明显差异

测试 ｔｅｓｔ －０．０２７ ３ ０．９７８ ２ 不存在明显差异

εＳＶＲ
训练 ｔｒａｉｎ －０．２２２ ７ ０．８２３ ８ 不存在明显差异

测试 ｔｅｓｔ －０．１２０ １ ０．９０４ ４ 不存在明显差异

ＲＦ
训练 ｔｒａｉｎ ０．０２１ ７ ０．９８２ ７ 不存在明显差异

测试 ｔｅｓｔ ０．０８５ １ ０．９３２ ２ 不存在明显差异
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图 ３　 ４种模型预测线性回归拟合图
Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 综上所述，ＲＦ 为预测大兴安岭樟子松立木材
积的最优模型。

３　 讨　 论

利用大兴安岭 １８４ 株樟子松单木材积数据建
立传统二元材积模型，并与 ３种常见的机器学习算
法进行对比。研究结果表明，机器学习算法可以更

好地预测大兴安岭樟子松材积。通过对测试样本

的预测结果对比分析可以看出，预测精度大小排序

为 ＲＦ＞ＢＰ＞εＳＶＲ＞ ＮＬＲ。其中，ＲＦ模型的预测精
度最高，相比于传统模型，ＲＦ 模型的 Ｒ２ 提高
２ ００％、ＲＭＳＥ降低 ２２．９５％、ＲＭＳＥ％降低 ２２．９３％、
ＭＡＥ降低 ３６．３４％，且与真实值相比偏差更低。通
过减少训练样本后重新建模，ＲＦ 模型精度仍高于
传统模型，由此可以看出 ＲＦ 模型在樟子松立木材
积预测中的优越性。其余两种机器学习算法中，

ＢＰ 模型虽略优于 εＳＶＲ但与 ＲＦ模型仍有较大差
距。这是因为 ＢＰ 模型所选用的 ＬＭ算法与 εＳＶＲ
更适用于中小样本［２７－２８］，而建模所选用的样本数

量相对较大，此时 ＲＦ模型在大样本中的适应性优
势才被凸显出来。但 ＲＦ 模型同样存在一定的缺
点，在处理噪声较大或小样本中易发生过拟合现

象［９］，因此在面对此类问题时应先对数据做预处

理，避免对模型精度造成影响。

与机器学习算法相比，传统模型虽然可以通过

建立回归方程的方式清晰地表达不同变量间相互

影响的关系，但通常需要满足很多检验条件作为假

设前提，例如正态性检验、独立性检验、异方差检验

等，因此不能同时解释复杂的森林生长因子，且不

容易对含有噪声的大尺度数据进行拟合。随着近

年来科学技术的发展，机器学习算法的出现很好地

解决了传统模型的问题。在其他立木材积的研究

中也证明了本研究的结果。Ｍａｒｉａ 等［１５］和 Ｂｈｅｒｉｎｇ
等［１９］发现不同神经网络模型估算立木材积的精度

均高于传统的线性或非线性模型，Ｍｕｓｈａｒ 等［１８］在

对比不同的机器学习算法与传统模型后发现神经

网络模型的精度在分类树种材积比较中精度最高，

而在全部类型树种材积比较中支持向量机最高。

Ｗｕ等［１７］运用 ＬｉＤＡＲ 数据对立木材积进行估算，
得出 ３种机器学习模型精度均高于传统模型的结
论，其中支持向量机精度高于随机森林，这与本研

究结果略有差异。

虽然机器学习算法目前仍存在一些问题，比如

参数寻优没有统一的标准、无法掌握数据在黑箱中

运行的过程、易产生过拟合现象［１１，２９］等，但关于机

器学习算法的研究还有广阔的进步空间。总而言

之，机器学习算法作为一种新兴的建模方法，在大

兴安岭樟子松立木材积的预测中相比传统的二元

材积模型有着明显的优势，在森林经营管理中是一

种有效的替代方案。
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