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摘要：［目的］构建基于机载ＬｉＤＡＲ的落叶松组分生物量反演模型，讨论不同方法对模型构建的影响。［方法］以
地面实测样地数据和同步获取的机载 ＬｉＤＡＲ点云数据为数据源，分别采用多元线性回归（ＭＬＲ）和随机森林
（ＲＦ）方法，估测了长白落叶松的组分生物量，利用“刀切法”评价了模型的泛化能力。［结果］表明：（１）ＭＬＲ筛
选得到的Ｈｉｎｔｅｒｖａｌ、Ｈ８０、Ｄ１０、Ｄ２０与各组分生物量普遍表现为显著（Ｐ＜０．０５）或极显著水平（Ｐ＜０．０１）。（２）ＭＬＲ模

型的Ｒ２高于０．８２（枝、叶除外）；ＲＦ模型的Ｒ２均高于０．９１，且均拥有较小 ｒＲＭＳＥ、ＴＲＥ值。（３）ＭＤＩ和 ＭＤＡ方
法的变量相对重要值排序均能较好地体现 ＬｉＤＡＲ变量与生物量之间的关系，ＭＤＩ在趋势性判断和阈值设定方
面更具优势。［结论］ＬｉＤＡＲ变量与组分生物量具有显著的相关性。ＲＦ拥有更好的拟合效果和泛化能力，ＭＬＲ
则对ＬｉＤＡＲ和组分生物量的关系有更明确的解释能力。反演模型能较好地反映林分的现势特征，生物量被低
估的现象会随着林龄的增加而逐步增多。
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　　传统的生物量估测主要运用模型估计法，过去
的几十年中建立的生物量模型超过２０００个，涉及
１００多个树种［１－３］。虽精度高、适用性强，却耗时费

力，破坏性较大，且难以进行大范围、长时间跨度的

生物量动态监测［４］。遥感技术的飞速发展，使得快

速获取区域尺度森林生物量的空间分布成为了可

能。许多学者运用光学和雷达数据构建生物量反演

模型，取得了一定的效果，但易饱和、不稳定等缺陷

使其在区域范围应用时难以保证足够的精度［５－９］。

激光雷达（ＬｉＤＡＲ）是一项主动遥感技术，因其
能精准地获取森林结构参数，大幅提高了生物量的

估测精度［１０－１１］。利用 ＬｉＤＡＲ估测生物量一般可以
分为直接法和间接法：直接法是将 ＬｉＤＡＲ提取的高
度、密度、强度等变量作为输入，直接建立与生物量

的回归关系；间接法是先利用 ＬｉＤＡＲ变量估计胸
径、郁闭度、叶面积指数、蓄积量等森林参数，再通过

林木生长方程或生物量转换因子（ＢＥＦ）等计算生物
量［１２－１３］。已有的成果大都针对森林生物量或地上

部分生物量，而对组分生物量的研究较少。庞勇

等［１４］利用ＬｉＤＡＲ点云数据，采用逐步回归法估测了
小兴安岭森林组分生物量，取得了较高的精度。然

而，遥感参数与生物量存在复杂的非线性关系，传统

的回归方法并不能进行有效和完整的表达，且推导

的关系一般仅适用于研究区，模型的泛化能力不

强［１５］。本研究以黑龙江省长白落叶松（Ｌａｒｉｘｏｌｇｅｎ
ｓｉｓＨｅｎｒｙ．）为研究对象，以机载ＬｉＤＡＲ提取的高度、
密度变量组为基础，分别采用多元线性回归（ＭＬＲ）
和随机森林（ＲＦ）方法，构建组分生物量反演模型，
讨论与评价不同方法对组分生物量估测精度的

影响。

１　研究区概况与数据获取

１．１　研究区概况
研究区位于黑龙江省孟家岗林场（４６°２０′ ４６°

３０′Ｎ，１３０°３２′ １３０°５２′Ｅ），地处完达山西麓余脉，
以低山丘陵为主，地势东北高，西南低，海拔１７０
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５７５ｍ，平均海拔为２５０ｍ，坡度位于１０° ２０°之间，
较为平缓。土壤种类以典型暗棕壤为主，其次为白

浆化暗棕壤，另有少量的潜育暗棕壤、原始暗棕壤、

草甸暗棕壤等。

根据２０１６年森林资源二类调查，林场经营面积
１５５０３ｈｍ２，林地面积 １３６７１ｈｍ２，森林覆盖率达
８６．３％，活立木总蓄积量１４６４５０８ｍ３。主要树种以
长白落叶松、樟子松（ＰｉｎｕｓｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓＬ．ｖａｒ．ｍｏｎｇｏｌｉ
ｃａＬｉｔｖ．）和红松（ＰｉｎｕｓｋｏｒａｉｅｎｓｉｓＳｉｅｂ．ｅｔＺｕｃｃ．）等
人工林为主，面积约占 ２／３，其他天然次生林约占
１／３。
１．２　遥感数据获取

２０１６年６—７月，采用 ＬｉＣＨｙ（ＬｉＤＡＲ，ＣＣＤａｎｄ
Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ）系统在研究区进行 ＬｉＤＡＲ点云和高
清影像的采集，具体参数见文献［１６］。使用“运 －
５”飞机作为飞行平台，平均飞行高度２５００ｍ，飞行
相对地面速度约２００ｋｍ·ｈ－１。总覆盖面积约３００
ｋｍ２，共获取８３条航带数据，航带平均扫描宽度约
１０００ｍ，航带重叠率６０％。

为了精确提取森林垂直结构参数，须对 ＬｉＤＡＲ
点云数据进行预处理。航带拼接时对重叠区域点云

予以剔除，以保证点云在研究区密度水平的一致性。

采用改进的渐进加密三角网（ＩＰＴＤ）滤波算法［１７］，对

点云进行分类，即区分地面点和非地面点；利用高程

阈值法（Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ＞２ｍ）结合人工编辑，将非地面点
区分为植被点和其他类型点云。分类后的地面点通

过ＴＩＮ插值方法生成数字高程模型（ＤＥＭ），对植被
点（ＤＳＭ）与 ＤＥＭ 取差值得到冠层高度模型
（ＣＨＭ），由此对植被点的高度进行了归一化处理，
消除了地形变化的影响。

以样地为统计单元提取 ＬｉＤＡＲ点云数据的高
度、密度变量组作为落叶松生物量反演模型的输入

变量［１８］。高度变量组（４６个）包括：高度百分位数
（Ｈ１，Ｈ５，Ｈ１０，…，Ｈ９５，Ｈ９９）１５个、累计高度百分位数
（ＡＩＨ１，ＡＩＨ５，ＡＩＨ１０，…，ＡＩＨ９５，ＡＩＨ９９）１５个、最大高
度（Ｈｍａｘ）、最低高度（Ｈｍｉｎ）、平均高度（Ｈｍｅａｎ）、高度
中位数（Ｈｍｅｄｉａｎ）、高度百分位数四分位数间距
（Ｈｉｎｔｅｒｖａｌ）以及高度的峰度 （Ｈｋｕｒｔｏｓｉｓ）、平均偏差
（Ｈｍａｂ）、变异系数（Ｈｃｖ）、标准差（Ｈｓｔｄｄｅｖ）等。密度变
量组（１０个）为将点云（＞２ｍ）从低到高分成十个相
同的高度层，每层回波数的比例即为相应的密度变

量（Ｄ５，Ｄ１０，Ｄ２０，…，Ｄ８０，Ｄ９０）。
１．３　样地数据获取

２０１６年６—７月，与飞行实验同步进行地面样
地调查。根据《黑龙江省森林资源规划设计调查技

术操作细则》的龄组划分标准，按幼龄林（≤２０ａ）、
中龄林（２１ ３０ａ）、近熟林（３１ ４０ａ）、成熟林（≥
４１ａ，成熟林与过熟林合并处理）选择典型长白落叶
松人工林，设置０．０６ｈｍ２（２０ｍ×３０ｍ）样地４０块。
对样地进行每木检尺，起测胸径为 ５ｃｍ。使用
ＤＧＰＳ对样地 ４个角进行定位，精度控制在 ｃｍ级
（１０ｃｍ以内），地面调查与机载实验的差分基站相
同，保证外业调查数据与机载飞行数据的位置有可

靠的一致性。

在样地调查基础上，分别４个林龄各选取４块
标准地，每块标准地按优势木、劣势木各１株，标准
木２株共选取６４株解析样木（表１）。地上部分采
用Ｍｏｎｓｉｃ分层切割法测定样木的干、皮、树、叶的鲜
质量。地下部分采用全根挖掘法，分别测定小根（≤
２ｃｍ）、粗根（２ ５ｃｍ）、根茎（≥５ｃｍ）的鲜质量。
各器官分别取样后，在１０５℃ 下进行３０ｍｉｎ的杀青
处理，然后将烘箱的温度调到８０℃ 烘干至恒质量，
测出各组分样品的含水率。根据样品含水率乘以总

鲜质量推算出各组分生物量［１９］。

表１　样木数据概况
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｕｍｍａｒｙｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｔｒｅｅｓ

林龄

Ａｇｅｓ／ａ
样木数量

Ｎｕｍｂｅｒｓ
胸径

Ｄ／ｃｍ
树高

Ｈｅｉｇｈｔ／ｍ
树干

Ｓｔｅｍ／ｋｇ
树皮

Ｂａｒｋ／ｋｇ
树枝

Ｂｒａｎｃｈ／ｋｇ
树叶

Ｌｅａｆ／ｋｇ
树根

Ｕｎｄｅｒ／ｋｇ

幼龄林（４ １９）
Ｙｏｕｎｇｓｔａｎｄ

１６ ３．４ ９．２ ３．７ １３．８ １．７ １５．９ ０．３ ２．９ ０．７ ４．８ ０．６ ２．０ ０．８ ５．２

中龄林（２１ ２９）
Ｍｉｄｄｌｅａｇｅｓｔａｎｄ

１６ ９．２ １３．１ ６．５ １７．１ １０．１ ４８．６ ２．１ ７．１ ３．７ ９．０ １．５ ３．１ ４．７ １１．９

近熟林（３１ ３９）
Ｎｅａｒｍａｔｕｒｅｓｔａｎｄ

１６ １２．９ １６．７ １１．３ １８．４ ２６．９ １０６．４ ４．０ １２．３ ５．４ １２．３ １．８ ３．５ ７．４ ２０．１

成熟林（４１ ５５）
Ｍａｔｕｒｅｓｔａｎｄ

１６ １７．２ ２３．０ １１．７ ２０．８ ６４．０ １８５．７ ７．９ １９．２ ８．７ １９．４ ２．５ ５．６ １５．８ ４９．９

４８
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２　研究方法
２．１　基础模型构建

经对数转换的异速生长模型是生物量估测的常

用方法（式１），本研究以６４株解析木数据为基础，
利用似然无关法构建研究区落叶松人工林生物量相

容性模型（式２）。
ｌｎＭ ＝ｌｎ（ａ）＋ｂ×ｌｎＤＢＨ （１）
ｌｎＭｓｔｅｍ ＝ｌｎ（ａ１）＋ｂ１×ｌｎＤ

ｌｎＭＢａｒｋ ＝ｌｎ（ａ２）＋ｂ２×ｌｎＤ

ｌｎＭＢｒａｎｃｈ ＝ｌｎ（ａ３）＋ｂ３×ｌｎＤ

ｌｎＭＬｅａｆ＝ｌｎ（ａ４）＋ｂ４×ｌｎＤ

ｌｎＭＵｎｄｅｒ＝ｌｎ（ａ５）＋ｂ５×ｌｎＤ

ｌｎＭＡｂｏｖｅ ＝ｌｎ（ａ６）＋ｂ６×ｌｎＤ

ｌｎＭＴｏｔａｌ＝ｌｎ（ａ７）＋ｂ７×ｌｎＤ

（２）

式中，Ｍｓｔｅｍ，ＭＢｒａｋ，ＭＢｒａｎｃｈ，ＭＬｅａｆ，ＭＵｎｄｅｒ，ＭＡｂｏｖｅ，ＭＴｏｔａｌ分
别代表树干、树皮、树枝、树叶、树根、地上生物量、全

株生物量，Ｄ为胸径，ａｉ、ｂｉ为模型参数。
根据４０个样地每木检尺数据，利用建立的单木

水平生物量模型计算得到各单木的总生物量和各组

分生物量，再分别汇总得到各样地的总生物量和各

组分生物量，见表２。
表２　模型参数估计值及评价统计指标

Ｔａｂｌｅ２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
ｏｆｂｉｏｍａｓｓｍｏｄｅｌ

组分

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

参数估计值

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ

统计指标

Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

ａ ｂ Ｒ２ａｄｊ
ＳＥＥ
／ｔ

ＴＲＥ
／％

ＭＰＥ
／％

ＭＳＥ
／％

ＭＰＳＥ
／％

树干 Ｓｔｅｍ ０．０５５０２．５１２５０．９６８４１４．５９ ９．０３７．０３ ６．３１ １８．４７
树皮 Ｂａｒｋ ０．０２８５１．９９３００．９５４５ １．７８ ７．７０７．２１ ６．５２ １７．３４
树枝

Ｂｒａｎｃｈ
０．１６１６１．４５６５０．９１７３ １．６９ ５．９１５．４０ ５．９８ １６．８１

树叶 Ｌｅａｆ ０．２３５６０．９０５５０．８４２９ ０．４９ ５．６９４．７３ ５．６９ １６．２１
树根 Ｕｎｄｅｒ０．０４３４２．１０２００．９５７７ ４．２０１０．８５８．０１ ７．５０ １７．１５
地上 Ａｂｏｖｅ ０．９６２２１８．０１ ８．４１６．５８ ６．３８ １６．７４
全株 Ｔｏｔａｌ ０．９６３６２１．０２ ８．８０６．４４ ６．５３ １６．３８
注：ＭＡｂｏｖｅ＝ＭＳｔｅｍ＋ＭＢａｒｋ＋ＭＢｒａｎｃｈ＋ＭＬｅａｆ；ＭＴｏｔａｌ＝ＭＡｂｏｖｅ＋ＭＵｎｄｅｒ．指
标说明见参考文献［２０］。

２．２　遥感反演模型构建
２．２．１　多元线性回归　本研究采用经对数转换的
线性回归来构建生物量反演模型［２１］。

ｌｎＭｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ａ＋ｂ１ｌｎｘ１＋ｂ２ｌｎｘ２＋…… ＋
ｂｎｌｎｘｎ＋ε （３）

　　其中，Ｍｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ为全株及各组分生物量，ｘ１，ｘ２，

…，ｘｎ为ＬｉＤＡＲ建模变量，ａ为常数项，ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ
为回归参数，ε为误差项。

采用逐步回归法（Ｓｔｅｐｗｉｓｅ）筛选变量，自变量使
统计量Ｆ值过小并且 ｔ检验达不到显著水平（ｐ＞
０．１），则予以剔除；Ｆ值较大且 ｔ检验达到显著水平
（ｐ＜０．０５）则可以进入。重复进行直到回归方程中
所有的自变量均符合进入模型的要求，方程外的自

变量均不符合进入模型的要求为止。采用自变量相

关稀疏矩阵的条件数ｋ检查变量的多重共线性：ｋ＜
１００，多重共线性程度很小；１００＜ｋ＜１０００，共线性
程度较强；ｋ＞１０００，共线性程度严重。
２．２．２　随机森林回归　随机森林（ＲＦ）作为一种改
进的决策树方法，自 ＬｅｏＢｒｅｉｍａｎ提出以来，被广泛
地应用于数据挖掘、生物信息学等研究中［２２］。

模型变量重要性程度通常使用平均不纯度减少

（ＭＤＩ）或平均精确率减少（ＭＤＡ）来评估。
平均不纯度减少计算方法为：

ＧＩｍ ＝１－∑ｐ２ｍｋ （５）

ＶＩＭｊｍ ＝ＧＩｍ －ＧＩｌｅｆｔ－ＧＩｒｉｇｈｔ （６）

ＶＩＭｇｉｎｉ＝∑Ｎ

ｉ＝１
（∑Ｍ

ｊ＝１
ＶＩＭｊｍ） （７）

　　其中，ＧＩｍ为基尼指数，ｐｍｋ为节点ｍ中类别ｋ所
占的比例，ＶＩＭｊｍ为特征 Ｘｊ在节点 ｍ的重要性，ＧＩｌｅｆｔ
和ＧＩｒｉｇｈｔ分别表示节点分枝后两个新节点的基尼指
数，Ｍ为节点总数，Ｎ为决策树总数。ＶＩＭｇｉｎｉ为平均
不纯度减少方法计算得到的重要性程度。

平均精确率减少计算方法为：

ＶＩＭｅｒｒ＝∑（ｅｒｒＯＯＢ２－ｅｒｒＯＯＢ１）／Ｎ （８）

　　其中，ＶＩＭｅｒｒ为平均精确率减少计算方法得到的
重要性程度；ｅｒｒＯＯＢ１为每一棵决策树，使用ＯＯＢ数据
计算得到预测值与观测值的差值；ｅｒｒＯＯＢ２为随机地对
所有ＯＯＢ样本特征加入噪声干扰，再次计算得到预
测值与观测值的差值；Ｎ为决策树总数。

使用Ｒ软件的 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ包进行生物量模
型拟合需要确定ｍｔｒｙ和ｎｔｒｅｅ两个重要参数，本研究
参考ＬｅｏＢｒｅｉｍａｎ的推荐默认值［２２］，结合调试结果，

最终确定ｍｔｒｙ取１８，ｎｔｒｅｅ取１０００。
２．３　模型评价

采用决定系数（Ｒ２）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、相对
均方根误差（ｒＲＭＳＥ）、总相对误差（ＴＲＥ）作为模型
的评价统计指标，指标含义及公式见文献［２０］。本
研究拟合模型使用全部数据，采用“刀切法”计算评

价统计指标，每次取３９个样本拟合，１个样本测试，
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如此循环直至遍历所有样本，以测试结果的平均值

作为反映模型泛化能力的依据。生物量反演模型构

建及统计分析均采用Ｒ软件完成。

３　结果与分析
表３、表４分别表达了 ＭＬＲ和 ＲＦ模型拟合的

结果，ＬｉＤＡＲ变量与生物量有较强的相关性，经逐步
回归得到的 Ｈｉｎｔｅｒｖａｌ、Ｈ８０、Ｄ１０、Ｄ２０与各组分生物量的

相关性普遍表现为显著（Ｐ＜０．０５）或极显著水平（Ｐ
＜０．０１）。ＭＬＲ方法构建的生物量模型除了树枝、
树叶外，其余组分模型的Ｒ２均高于０．８２，树干、地上
及全株模型的Ｒ２均高于０．９０；ＲＦ方法构建的生物
量模型Ｒ２均高于０．９１，同时拥有较小的 ｒＲＭＳＥ和
ＴＲＥ值，表明两种方法构建的模型均有较好的拟合
效果，可解释的变异占总变异比例较高。

表３　ＭＬＲ参数估计值及评价统计指标
Ｔａｂｌｅ３　ＰａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＭＬＲ

组分

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
参数估计值Ｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｓ

ａ ｂ１ ｂ２ ｂ３
统计指标Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

Ｒ２ ＲＭＳＥ／ｔ ｒＲＭＳＥ ＴＲＥ／％
树干 Ｓｔｅｍ －２．７６２３ －０．６３２４ １．７０２８ １１．８５０６ ０．９１４３ ０．４０９３ ０．０７７７ ０．６０
树皮 Ｂａｒｋ －３．１２１８ －０．８８２２ １．１８７９ １０．７８３８ ０．８２５１ ０．０４８９ ０．０８１７ ０．６６
树枝 Ｂｒａｎｃｈ －０．８７２６ －０．７８８１ ０．４４２０ ７．３４７６ ０．５４１４ ０．０６９３ ０．０９６１ ０．９１
树叶 Ｌｅａｆ ０．１１４１ －１．１００８ －０．１６９２ ５．８６４６ ０．６３６１ ０．１５２２ ０．６７８６ ０．９６
树根 Ｕｎｄｅｒ －２．５７４５ －０．５９７２ １．１４９７ ８．３７６５ ０．８７３３ ０．０８３７ ０．０６８ ０．４５
地上 Ａｂｏｖｅ －１．５８６２ －０．６５１３ １．４０３５ １０．５８３６ ０．９０７７ ０．４５８６ ０．０６７３ ０．４５
全株 Ｔｏｔａｌ －１．３０４４ －０．６４１９ １．３６２６ １０．２１７７ ０．９０５０ ０．５３７０ ０．０６６８ ０．４５
　　注：：Ｐ＜０．０５；：Ｐ＜０．０１。ｌｎＭＢｒａｎｃｈ＝ａ０＋ｂ１ｌｎＨｉｎｔｅｒｖａｌ＋ｂ２ｌｎＨ８０＋ｂ３ｌｎＤ２０。其余组分模型形式均为：ｌｎＭｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ａ０＋ｂ１ｌｎＨｉｎｔｅｒｖａｌ＋
ｂ２ｌｎＨ８０＋ｂ３ｌｎＤ１０。

表４　ＲＦ评价统计指标
Ｔａｂｌｅ４　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＲＦ

组分Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ Ｒ２ ＲＭＳＥ／ｔ ｒＲＭＳＥ ＴＲＥ／％

树干Ｓｔｅｍ ０．９７３４ ０．５３６７ ０．１０７７ １．０６６５
树皮Ｂａｒｋ ０．９６４８ ０．０５１４ ０．０８７５ ０．７２５９
树枝Ｂｒａｎｃｈ ０．９１９４ ０．０７１３ ０．０９８９ ０．９４４９
树叶Ｌｅａｆ ０．９１２８ ０．０３２５ ０．１４３０ １．９４１５
树根Ｕｎｄｅｒ ０．９６４６ ０．１０４０ ０．０８６７ ０．７１３３
地上Ａｂｏｖｅ ０．９７１１ ０．６２３７ ０．０９５５ ０．８５３２
全株Ｔｏｔａｌ ０．９７０６ ０．７２０６ ０．０９３２ ０．８１４７

　　对比两种方法，ＲＦ拥有更好的拟合效果。
Ｍｓｔｅｍ、Ｍａｂｏｖｅ和Ｍｔｏｔａｌ组分生物量模型方面，ＲＦ的 Ｒ

２≈
０．９７，ＭＬＲ的 Ｒ２≈０．９１，ｒＲＭＳＥ和 ＴＲＥ相近。树枝
和树叶模型方面，ＭＬＲ的 Ｒ２仅有０．５～０．６，ＲＦ则
仍维持在０．９以上，表明ＲＦ有更好的拟合效果。此
外，无论是 ＭＬＲ还是 ＲＦ，生物量 Ｍｔｏｔａｌ＞８ｔ的区间
低估情况明显增多（图１），说明随着林龄的增加，林
分郁闭度逐渐降低（自然稀疏或人为间伐），ＬｉＤＡＲ

图１　样地生物量实测值与ＬｉＤＡＲ估测值对比。
Ｆｉｇ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｂｉｏｍａｓｓｆｒｏｍｆｉｅｌｄｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄａｉｒｂｏｒｎｅＬｉＤＡＲ．

点云密度不高的情况下，冠层回波信号不够，容易树

顶及树冠边缘错失现象，导致生物量被低估［１８］。

图２表达了ＲＦ组分生物量模型中各 ＬｉＤＡＲ变

量归一化后的相对重要性程度。相同的组分模型

中，ＭＤＩ和ＭＤＡ各变量的相对重要性排序总体趋势
基本一致，尤其是前１５个变量，重要程度几乎完全
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一致，即表明两种方法虽然选择指标和算法有所区

别，但均是反映自变量对因变量的重要性影响。

ＭＤＩ与ＭＤＡ相比，各变量的相对重要性表现出更大
的差异性，一般前５～１０个变量的重要性程度要显

著高于其余变量；ＭＤＡ虽然排序趋势与 ＭＤＩ一致，
但各变量重要性程度差异较小，变化平缓。因此，若

需要根据相对重要性程度筛选变量优化 ＲＦ模型，
ＭＤＩ方法在趋势性判断和阈值设定方面更具优势。

注：图中纵坐标自变量代码与变量名称的对应关系见附表１

Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｒｄｉｎａｔｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｃｏｄｅａｎｄｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｎａｍｅｉｎｔｈｅｆｉｇｕｒｅｉｓｓｈｏｗｎｉｎａｔｔａｃｈｅｄｌｉｓｔ１

图２　组分ＲＦ生物量模型各变量相对重要值图
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｖｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｆａｃｔｏｒｓｏｆｂｉｏｍａｓｓｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

　　从表５可以看出，４种林分状态下，林分密度、
平均高均与生物量有显著的相关性。其中，类型Ⅱ
反映了同一水平林分间伐前后的生物量变化情况，

表明ＬｉＤＡＲ变量能较好地反映林分的现势性，除了
能表达林分自然生长变化，也能表达人为干扰的情

况。因此，利用ＬｉＤＡＲ的高度变量和密度变量进行
森林生物量的反演是十分有效的［１０］。树枝、树叶的

拟合效果较差，一方面因冠层交错导致生物量低估，

另一方面可能与外业样本采集中容易造成树枝、树

叶生物量的耗损有关［２３］。

表５　不同林分特征的反演效果比较
Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｎｖｅｒｓｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｓｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

类型

Ｔｙｐｅｓ
样地号

Ｐｌｏｔｓ
ＭＴｏｔａｌ实测值

ＭＴｏｔａｌＭｅａｓｕｒｅｄＶａｌｕｅ／ｔ
ＭＬＲ预测值

ＭＬＲＰｒｅｄｉｃｔｅｄＶａｌｕｅ／ｔ
ＲＦ预测值／ｔ

ＲＦＰｒｅｄｉｃｔｅｄＶａｌｕｅ
林分密度

Ｄｅｎｓｉｔｙ／（株·ｈｍ－２）
平均胸径

Ｄ／ｃｍ
平均树高

Ｈｅｉｇｈｔ／ｍ
Ⅰ １７＿０２ ９．２７０２ ８．７１３９ ９．１７２４ １２１７ １８．２ ２２．２

１７＿７１１ ７．９７４９ ８．０６９１ ８．１９１４ ５４７ ２３．９ ２２．８
Ⅱ １７＿２０ ４．９３９３ ５．０６２０ ５．０９２９ １６５０ １２．４ １３．６

１７＿１６ ７．１４４１ ６．５３４９ ６．７４００ １９５０ １３．２ １３．７
Ⅲ １７＿７０４ １０．９４３１ １０．７３８３ １０．０４００ ４２０ ３１．５ ２８．９

１７＿１２ ７．５０４５ ８．４９４７ ７．９３６３ ４８３ ２３．７ ２０．７
Ⅳ １６＿Ｆ２＿１ ８．６６４２ ８．９６３７ ８．６１７２ １２５６ １７．２ １９．３

１７＿２２ ４．０７８８ ４．５８７５ ４．７３３４ １２８３ １３．０ １４．０
　　类型Ⅰ：相同树高不同密度（高树高水平）；类型Ⅱ：相同树高不同密度（低树高水平）；类型Ⅲ：相同密度不同树高（低密度水平）；类型Ⅳ：
相同密度不同树高（高密度水平）。ＴｙｐｅⅠ：Ｓａｍｅｔｒｅｅｈｅｉｇｈｔａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｎｓｉｔｙｗｈｅｎｔｒｅｅｈｅｉｇｈｔｉｓｈｉｇｈｌｅｖｅｌ；ＴｙｐｅⅡ：Ｓａｍｅｔｒｅｅｈｅｉｇｈｔａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｅｎｓｉｔｙｗｈｅｎｔｒｅｅｈｅｉｇｈｔｉｓｌｏｗｌｅｖｅｌ；ＴｙｐｅⅢ：Ｓａｍｅｄｅｎｓｉｔｙａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒｅｅｈｅｉｇｈｔｗｈｅｎｄｅｎｓｉｔｙｉｓｌｏｗｌｅｖｅｌ；ＴｙｐｅⅣ：Ｓａｍｅｄｅｎｓｉｔｙａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒｅｅ
ｈｅｉｇｈｔｗｈｅｎｄｅｎｓｉｔｙｉｓｈｉｇｈｌｅｖｅｌ．

４　讨论
ＬｉＤＡＲ变量与组分生物量均有显著的相关性，

构建的模型具有较好的拟合效果和较高的预估精

度，Ｒ２普遍高于０．８２，树干、地上和全株等组分生物
量模型的Ｒ２更是优于０．９０。利用“刀切法”对模型
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的泛化能力进行评价，ｒＲＭＳＥ值介于 ６％ １０％，
ＴＲＥ值介于０．４％ １．０％，结果令人满意。这一方
面由于 ＬｉＤＡＲ数据能高精度提取林分结构参数，有
利于生物量反演精度提升；另一方面可能与研究区

落叶松全部为人工林有关，林相整齐、均质度高，Ｌｉ
ＤＡＲ数据能较好地代表林分整体状态［１４］。

比较而言，ＲＦ拥有更好的拟合效果。利用“刀
切法”评价ＲＦ模型的泛化能力，与穆喜云等［２４］的研

究结论一致。这一方面归功于 ＲＦ自身强大的学习
能力；另一方面，与森林生物量与 ＬｉＤＡＲ数据之间
复杂的非线性关系有关［２５］。ＭＬＲ筛选出的变量
Ｈｉｎｔｅｒｖａｌ、Ｈ８０、Ｄ１０、Ｄ２０与各组分生物量的相关性普遍表
现为显著（Ｐ＜０．０５）或极显著水平（Ｐ＜０．０１），说明
ＬｉＤＡＲ变量拥有对组分生物量很好的解释性［１５］。

虽然ＲＦ的变量相对重要性排序也可以表达出各变
量的贡献度，但由于 ＬｉＤＡＲ变量自身拥有的多重相
关性，导致各组分生物量模型的变量相对重要性排

序差异较大，下一步研究中，应当尝试深入分析变量

相量相对重要性程度，并通过交互进一步优化 ＲＦ
模型。

５　结论
本研究结果表明：

（１）机载ＬｉＤＡＲ提取的自变量与生物量均具有显
著的相关性，普遍表现为显著（Ｐ＜０．０５）或极显著水平
（Ｐ＜０．０１）。利用ＬｉＤＡＲ变量构建的生物量反演模型
能够较好地反映林分的现势特征，除了能表达林分的

自然生长过程，还能很好的体现人为干扰的信息。

（２）ＭＬＲ与ＲＦ方法均适用于生物量反演模型
构建，除了树枝、树叶外，模型的 Ｒ２均高于０．８。其
中，ＭＬＲ方法优势是模型更加简单明确，ＬｉＤＡＲ自
变量对生物量有更明确的解释能力。ＲＦ模型拥有
更好的拟合效果和预估精度。

（３）低林分密度水平下，由于 ＬｉＤＡＲ点云与冠
顶的错失机率增大，会出现对生物量被低估的现象，

且这一情况会随着林龄的增加而逐步增大。
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附表１：相对重要值排序代码与变量对应表
ａｔｔａｃｈｅｄｌｉｓｔ１：Ｒｅｌａｔｉｖｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｖａｌｕｅｓｏｒｔｉｎｇｃｏｄｅａｎｄｖａｒｉａｂｌｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ

顺序 Ｏｒｄｅｒ Ｍｓｔｅｍ Ｍｂａｒｋ Ｍｂｒａｎｃｈ Ｍｌｅａｆ Ｍｕｎｄｅｒ Ｍａｂｏｖｅ Ｍｔｏｔａｌ
１ ＡＩＨ５ Ｄ５０ ＡＩＨｉｎｔｅｒｖａｌ ＡＩＨｉｎｔｅｒｖａｌ Ｄ５０ Ｈｍａｘ Ｄ５０
２ Ｄ５０ Ｄ４０ Ｈｍａｂ＿ｍｅａｎ Ｈｍａｂ＿ｍｅａｎ Ｄ４０ Ｄ５０ Ｈ９９
３ Ｈ９５ Ｈｒａｔｉｏ Ｈ１ Ｈｍａｘ ＡＩＨ９５ ＡＩＨ５ ＡＩＨ９５
４ Ｈｍａｘ Ｈｓｋｅｗｎｅｓｓ Ｈｉｎｔｅｒｖａｌ ＡＩＨ９５ Ｈ９９ ＡＩＨ９５ Ｈｒａｔｉｏ
５ Ｈ９９ Ｄ７０ Ｄ７０ Ｈｉｎｔｅｒｖａｌ Ｈｒａｔｉｏ Ｈ９９ Ｈｓｋｅｗｎｅｓｓ
６ ＡＩＨ９９ ＡＩＨ９５ Ｈｍａｘ Ｄ５ Ｈｍａｘ ＡＩＨ９９ ＡＩＨ５
７ Ｈｍｅｄｉａ Ｈ９９ ＡＩＨ３０ Ｈ９５ Ｈｓｋｅｗｎｅｓｓ Ｈ２０ Ｈｍａｘ
８ ＡＩＨ９５ Ｈ２０ ＡＩＨ９５ Ｄ２０ ＡＩＨ５ Ｈ９５ ＡＩＨ９９
９ ＡＩＨ１０ Ｄ３０ Ｄ５０ ＡＩＨ９０ ＡＩＨ９９ Ｄ４０ Ｄ４０
１０ Ｈ２０ Ｈｓｔｄｄｅｖ Ｄ５ Ｈ９０ ＡＩＨ３０ ＡＩＨ１０ Ｈ７０
１１ ＡＩＨ４０ Ｈｋｕｒｔｏｓｉｓ ＡＩＨ４０ ＡＩＨ９９ Ｈ２５ Ｈｍｅａｎ ＡＩＨ４０
１２ ＡＩＨ５０ ＡＩＨ３０ Ｈ９５ Ｈ９９ Ｄ８０ Ｈ９０ Ｈｍｅａｎ
１３ ＡＩＨ７５ Ｈ９５ Ｈ５ Ｈ１ ＡＩＨ１０ Ｈｓｑｒｔ ＡＩＨ３０
１４ ＡＩＨ９０ Ｈｖａｒｉａｔｉｏｎ Ｄ４０ ＡＩＨ８０ ＡＩＨ７５ Ｈ２５ ＡＩＨ７５
１５ Ｈ９０ ＡＩＨ５ Ｄ２０ Ｈｖａｒｉａｔｉｏｎ Ｈｃｕｒｔ ＡＩＨ４０ Ｈ２０
１６ Ｈｍｅａｎ Ｄ８０ ＡＩＨ２５ Ｈｓｔｄｄｅｖ Ｈ９５ ＡＩＨ９０ ＡＩＨ７０
１７ ＡＩＨ６０ ＡＩＨ６０ Ｈ９０ Ｈｍａｂ Ｈｍｅｄｉａ Ｈ５０ Ｄ８０
１８ Ｈ４０ ＡＩＨ９９ ＡＩＨ１ Ｈｃｖ Ｈ４０ Ｈｓｋｅｗｎｅｓｓ Ｈ７５
１９ Ｈｓｋｅｗｎｅｓｓ ＡＩＨ２５ ＡＩＨ９０ ＡＩＨ７５ ＡＩＨ７０ Ｈｒａｔｉｏ ＡＩＨ９０
２０ Ｈ６０ Ｈ７０ Ｄ６０ Ｈｍｉｎ Ｈ７５ Ｈｍｅｄｉａ Ｈｓｑｒｔ
２１ Ｈｒａｔｉｏ Ｄ６０ Ｈｖａｒｉａｔｉｏｎ Ｄ９０ ＡＩＨ９０ Ｈ８０ Ｈ６０
２２ Ｈ２５ ＡＩＨ１０ Ｈｓｔｄｄｅｖ Ｈ８０ Ｈｖａｒｉａｔｉｏｎ ＡＩＨ７０ ＡＩＨ２５
２３ ＡＩＨ７０ Ｈｍｅｄｉａ Ｈ４０ Ｄ１０ Ｄ７０ Ｈｃｕｒｔ Ｈｖａｒｉａｔｉｏｎ
２４ Ｈ７０ Ｈ５０ Ｈ９９ ＡＩＨ１ Ｈ９０ Ｄ８０ Ｈ９０
２５ Ｈ８０ Ｈ４０ Ｈｃｖ Ｄ６０ Ｄ３０ ＡＩＨ５０ ＡＩＨ６０
２６ Ｈ５０ ＡＩＨ２０ Ｈｍｉｎ Ｈ５ ＡＩＨ２０ Ｈ３０ ＡＩＨ２０
２７ ＡＩＨ２０ Ｈ８０ Ｈｍａｂ Ｄ７０ Ｈ６０ Ｈｓｔｄｄｅｖ ＡＩＨ１０
２８ Ｄ４０ ＡＩＨ８０ Ｈ５０ Ｄ３０ ＡＩＨ２５ ＡＩＨ３０ Ｈｍｅｄｉａ
２９ ＡＩＨ２５ ＡＩＨ４０ Ｄ９０ ＡＩＨ７０ Ｈ８０ Ｈ７５ Ｈ８０
３０ Ｈｃｕｒｔ ＡＩＨ７０ Ｈｍｅｄｉａ Ｄ８０ Ｈｓｔｄｄｅｖ Ｈｖａｒｉａｔｉｏｎ Ｈ３０
３１ ＡＩＨ８０ Ｈ２５ ＡＩＨ８０ Ｈｓｑｒｔ ＡＩＨ６０ ＡＩＨ６０ Ｈｃｕｒｔ
３２ Ｈ３０ Ｈ７５ Ｈｒａｔｉｏ Ｄ４０ Ｈ２０ ＡＩＨ７５ Ｈ９５
３３ Ｈ７５ ＡＩＨ１ Ｈｓｋｅｗｎｅｓｓ Ｈｓｋｅｗｎｅｓｓ Ｈｓｑｒｔ ＡＩＨ２０ ＡＩＨ８０
３４ ＡＩＨ３０ ＡＩＨ９０ ＡＩＨ９９ ＡＩＨ２５ Ｈ５０ ＡＩＨ８０ ＡＩＨ５０
３５ Ｈｓｑｒｔ Ｄ２０ ＡＩＨ２０ ＡＩＨ５ Ｈｍｅａｎ Ｈ６０ Ｄ７０
３６ Ｈｓｔｄｄｅｖ Ｈ１ Ｄ８０ Ｄ５０ Ｈ３０ Ｈ７０ Ｈ４０
３７ Ｈ１０ Ｈ１０ ＡＩＨ７０ Ｈｒａｔｉｏ ＡＩＨ４０ Ｈ１０ Ｈ２５
３８ Ｄ７０ Ｈ６０ Ｄ３０ Ｈｋｕｒｔｏｓｉｓ ＡＩＨ８０ Ｈ４０ Ｈ５０
３９ Ｄ３０ Ｈ３０ ＡＩＨ７５ Ｈ５０ ＡＩＨ５０ ＡＩＨ２５ Ｈｓｔｄｄｅｖ
４０ Ｈｖａｒｉａｔｉｏｎ Ｈ９０ Ｈ７０ ＡＩＨ１０ Ｈｋｕｒｔｏｓｉｓ Ｄ７０ Ｈ１０
４１ Ｄ８０ ＡＩＨ７５ Ｈｋｕｒｔｏｓｉｓ Ｈ１０ Ｈ７０ Ｄ９０ Ｄ９０
４２ Ｄ９０ ＡＩＨ５０ Ｈ６０ Ｈ４０ Ｄ９０ Ｄ６０ Ｄ３０
４３ ＡＩＨ１ Ｈｍａｘ ＡＩＨ５０ ＡＩＨ４０ Ｈｍａｂ Ｄ３０ Ｄ６０
４４ Ｈ５ Ｄ９０ ＡＩＨ６０ Ｈｃｕｒｔ Ｈ１０ Ｈｍａｂ Ｈｍａｂ
４５ Ｈｍａｂ Ｈｍｅａｎ Ｄ１０ ＡＩＨ３０ ＡＩＨｉｎｔｅｒｖａｌ Ｄ１０ ＡＩＨｉｎｔｅｒｖａｌ
４６ Ｄ６０ Ｈｓｑｒｔ ＡＩＨ１０ Ｈ２０ Ｈｍａｂ＿ｍｅａｎ Ｈ５ Ｄ１０
４７ ＡＩＨｉｎｔｅｒｖａｌ Ｈｃｕｒｔ Ｈ８０ ＡＩＨ５０ Ｄ６０ Ｈｋｕｒｔｏｓｉｓ Ｈｍａｂ＿ｍｅａｎ
４８ Ｄ１０ Ｄ５ Ｈ３０ Ｈｍｅａｎ Ｈｉｎｔｅｒｖａｌ ＡＩＨ１ ＡＩＨ１
４９ Ｈ１ Ｈ５ Ｈ７５ ＡＩＨ２０ Ｈ５ ＡＩＨｉｎｔｅｒｖａｌ Ｈ５
５０ Ｄ２０ Ｈｍａｂ Ｈ１０ Ｈ２５ Ｈｃｖ Ｈｉｎｔｅｒｖａｌ Ｈｉｎｔｅｒｖａｌ
５１ Ｈｍａｂ＿ｍｅａｎ Ｈｃｖ Ｈｃｕｒｔ Ｈｍｅｄｉａ ＡＩＨ１ Ｈｍａｂ＿ｍｅａｎ Ｈｋｕｒｔｏｓｉｓ
５２ Ｈｋｕｒｔｏｓｉｓ Ｄ１０ Ｈ２５ Ｈ６０ Ｈｍｉｎ Ｈ１ Ｄ５
５３ Ｄ５ Ｈｍａｂ＿ｍｅａｎ Ｈ２０ Ｈ３０ Ｄ５ Ｈｍｉｎ Ｈｍｉｎ
５４ Ｈｉｎｔｅｒｖａｌ ＡＩＨｉｎｔｅｒｖａｌ ＡＩＨ５ Ｈ７５ Ｄ２０ Ｄ５ Ｈ１
５５ Ｈｃｖ Ｈｍｉｎ Ｈｍｅａｎ ＡＩＨ６０ Ｈ１ Ｈｃｖ Ｈｃｖ
５６ Ｈｍｉｎ Ｈｉｎｔｅｒｖａｌ Ｈｓｑｒｔ Ｈ７０ Ｄ１０ Ｄ２０ Ｄ２０
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ＩｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆＢｉｏｍａｓｓＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓｆｏｒＬａｒｉｘｏｌｇｅｎｓｉｓＰｌａｎｔａｔｉｏｎ
ＵｓｉｎｇＡｉｒｂｏｒｎｅＬｉＤＡＲ

ＨＯＮＧＹｉｆｅｎｇ１，２，ＺＨＡＮＧＳｈｏｕｇｏｎｇ１，ＣＨＥＮＷｅｉ２，ＣＨＥＮＤｏｎｇｓｈｅｎｇ１，ＸＩＡＮＧＷｅｉｂｏ１，ＰＡＮＧＹｏｎｇ３

（１．ＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＦｏｒｅｓｔｒｙ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＦｏｒｅｓｔｒｙ，ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＴｒｅｅＢｒｅｅｄｉｎｇａｎｄＣｕｌｔｉｖａｔｉｏｎ，

ＮａｔｉｏｎａｌＦｏｒｅｓｔｒｙａｎｄＧｒａｓｓｌａｎｄＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００９１，Ｃｈｉｎａ；２．ＥａｓｔＣｈｉｎａＩｎｖｅｎｔｏｒｙａｎｄＰｌａｎｎｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，

ＮａｔｉｏｎａｌＦｏｒｅｓｔｒｙａｎｄＧｒａｓｓｌａｎｄＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ　３１００１９，Ｚｈｅｊｉａｎｇ，Ｃｈｉｎａ；３．ＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＦｏｒｅｓｔ

ＲｅｓｏｕｒｃｅｓＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＦｏｒｅｓｔｒｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００９１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：［Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ］ＴｏｅｓｔａｂｌｉｓｈｔｈｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｏｆｂｉｏｍａｓｓｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｆｏｒＬａｒｉｘｏｌｇｅｎｓｉｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎｕ
ｓｉｎｇＡｉｒｂｏｒｎｅＬｉＤＡＲ．［Ｍｅｔｈｏｄ］Ｃｏｍｐａｔｉｂｌｅｍｏｄｅｌｓｗｅｒｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｄｕｍｍｙｖａｒｉａｂｌｅａｎｄｎｏｎｌｉｎ
ｅａｒｓｅｅｍｉｎｇｌｙｕｎｒｅｌａｔｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｂｉｏｍａｓｓｄａｔａｏｆ６４ｔｒｅｅｓｉｎ４０ｓａｍｐｌｅｐｌｏｔｓｏｆＬ．ｏｌｇｅｎｓｉｓｐｌａｎｔａ
ｔｉｏｎ．ＴｈｅｃａｎｏｐｙｈｅｉｇｈｔｉｎｄｉｃｅｓａｎｄｄｅｎｓｉｔｙｉｎｄｉｃｅｓｗｅｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｆｒｏｍＬｉＤＡＲｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａ．Ｔｈｅｎｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｅｂｉｏｍａｓｓｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｆｒｏｍｆｉｅｌｄｄａｔａａｎｄＬｉＤＡＲｉｎｄｉｃｅｓｗｅｒｅｂｕｉｌｔｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｌｉｎｅａｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（ＭＬＲ）ａｎｄｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（ＲＦ）．ＴｈｅｂｉｏｍａｓｓｍｏｄｅｌｖａｌｉｄａｔｉｏｎｗａｓａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄｂｙＪａｃｋ
ｋｎｉｆｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．［Ｒｅｓｕｌｔ］（１）Ｔｈｅｒｅｗａｓａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ（Ｐ＜０．０５）ｏｒｅｘｔｒｅｍｅｌｙｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ（Ｐ＜０．０１）ｃｏｒｒｅ
ｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｂｉｏｍａｓｓｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎｄＨｉｎｔｅｒｖａｌ，Ｈ８０，Ｄ１０，ａｎｄＤ２０ｗｈｉｃｈｗｅｒｅｓｃｒｅｅｎｅｄｕｓｉｎｇＭＬＲ．（２）Ｔｈｅ

ｍｏｄｅｌｓｈａｄｇｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｗｉｔｈＲ２＞０．８２ａｎｄＲ２＞０．９１ｆｏｒＭＬＲａｎｄＲＦ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．（３）Ｔｈｅｒｅ
ｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＬｉＤＡＲｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄｂｉｏｍａｓｓｃｏｕｌｄｂｅｒｅｆｌｅｃｔｅｄｗｅｌｌｂｙｒｅｌａｔｉｖｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇｏｆｖａｒｉａ
ｂｌｅｓｂｙｂｏｔｈＭＤＩａｎｄＭＤＡｍｅｔｈｏｄ．［Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ］Ｔｈｅｒｅｉｓａｇｏｏｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｂｉｏｍａｓｓｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ａｎｄＬｉＤＡＲｉｎｄｉｃｅｓ．ＲＦｓｈｏｗｓｓｔｒｏｎｇｅｒａｂｉｌｉｔｙａｂｏｕｔｆｉｔｔｉｎｇｇｏｏｄｎｅｓｓａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ，ｗｈｉｌｅＭＬＲｃａｎｍａｋｅ
ｃｌｅａｒｅｒｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＬｉＤＡＲｉｎｄｉｃｅｓａｎｄｂｉｏｍａｓｓｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．Ｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｓｉｔｕａｔｉｏｎ
ｏｆＬ．ｏｌｇｅｎｓｉｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎｃａｎｂｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙｒｅｆｌｅｃｔｅｄｕｓｉｎｇｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ，ａｎｄｔｈｅｕｎｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔｂｉｏｍａｓｓｗｉｌｌｉｎｃｒｅａｓｅｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｓｔａｎｄａｇｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｂｉｏｍａｓｓｉｎｖｅｒｓｉｏｎ，ａｉｒｂｏｒｎｅＬｉＤＡＲ，ｂｉｏｍａｓｓｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，Ｌａｒｉｘｏｌｇｅｎｓｉｓ

（责任编辑：彭南轩）
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