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基于ＢＰ神经网络的森林生态系统健康预测
武巧英，陈丽华，李晓凤，王 鹏，卞西陈

（北京林业大学 水土保持及荒漠化教育部重点实验室，北京１０００８３）

摘　要：森林的健康状况将直接影响全球生态稳定和全人类的可持续发展，而对森林健康预测是人们了解

森林生态状况的重要手段。在选定森林健康评价指标的基础上，建立了一个３层ＢＰ神经网络模型，并应

用于鹫峰国家森林公园森林健康预测。预测验证结果表明，基于神经网络预测森林生态系统健康具有良

好的合理性与可靠性。并为了构建一个准确稳定的森林健康预测模型，给出了一些相关建议。
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　　森林是维持地球动态平衡的根本保障，是一个无
价的生态、经济、文化系统［１］。森林的健康状况将直

接影响全球生态稳定和全人类的可持续发展，而对森
林健康预测是人们了解森林生态状况的重要手段，因
此对森林健康进行预测有着非常重要的意义［２－４］。森

林健康全称为森林生态系统健康和恢复，是近几年来

新发展起来的一个学科术语［５］。其基本理念主要是

由西方国家针对人工造林林分结构单一、森林病虫害

防治能力和水土保持能力薄弱等问题提出的［６］。森

林健康同时受多种因素的影响，各因素之间存在复杂
的相互作用。因此，运用传统的方法很难建立起一个
精确和完善的预测模型。神经网络算法具有对非线
性复杂系统预测的良好特性，可以有效地描述森林生
态系统健康预测中具有的不确定性、多输入等复杂的
非线性特性。

本研究在选择森林健康评价指标后，通过对训练
样本的学习来构造一个ＢＰ神经网络，待网络模型稳

定后，以新的测试样本作为输入数据进行模拟，将得
到的结果与实际值进行比较，从而验证了基于神经网
络预测森林生态系统健康的合理性与可靠性。

１　材料与方法

１．１　研究区概况及数据采集
鹫峰国家森林公园位于北京市西北部，太行山北

部与燕山东端交汇处，北纬３９°５３′，东经１１６°２８′，距

市区约３０ｋｍ２，面积８１１．７３ｈｍ２，横跨海淀和门头沟

２个区。境内山峦绵延，地形复杂，最低处海拔仅７０
ｍ，最高处达１　１００ｍ，坡度在３６°的山地占１／４。岩
石有花岗岩、石灰岩、凝灰岩、砂岩、砾岩等。海拔

９００ｍ以下以山地淋溶褐土为主，９００ｍ 以上为棕
壤，土层多较薄，石砾含量大，ｐＨ值为６．４～８．４。年
平均气温１２．２℃，年均降水量７００ｍｍ，多集中在

７—８月。植被类型属于温带落叶阔叶林、山地栎林
和油松林带，森林覆盖率达６０％。



试验数据来源于２００９年７月９日至７月１９日
于北京市鹫峰国家森林公园的实地采集（样地规格设
为２５ｍ×２５ｍ）资料。试验区中多为人工林，人工林
以侧柏〔Ｐｌａｔｙｃｌａｄｕｓ　ｏｒｉｅｎｔａｌｉｓ〕，油松（Ｐｉｎｕｓ　ｔａｂｕ－
ｌａｅｆｏｒｍｉｓ），栓皮栎（Ｑｕｅｒｃｕｓ　ｖａｒｉａｂｉｌｉｓ）为主，高海
拔的地方有人工落叶松林。在几个主要林分中设置

５块样地进行调查，包括栓皮栎人工林，油松、侧柏混
交林，油松人工林，原生灌木林，落叶松人工林。各样
地的基本情况如表１所示。采集内容包括：样地基本

情况，如纬度、海拔、坡度、坡向、树种组成、林分郁闭
度、林龄结构、灌木总盖度、草本总盖度等。植被调查
以１０ｍ×１０ｍ的小样方为单位，对高度大于１ｍ的
乔木进行每木检尺，记录其树种、胸径、树高、冠幅和
生长状况（腐倒木、枯立或正常）；样地内设置４个５ｍ
×５ｍ的灌木样方及４个１ｍ×１ｍ的草本样方，对林
内灌木及草本植物，分别记录其种类、多度、盖度、平均
高度、株数、生长状况等；在样地内挖掘土壤剖面，将土
壤样品带回分析。

表１　试验区样地基本情况

林分类型 起 源 主要乔灌木

栓皮栎混交林 人工林 栓皮栎，刺槐，构树，小叶鼠李，荆条，孩儿拳头。
油松、侧柏混交林 人工林 油松，栎类，侧柏，孩儿拳头，荆条，小叶鼠李。
油松人工纯 人工林 油松，山杏，落叶松，刺槐，三裂绣线菊。
原生灌木林 天然林 雀儿舌头，土庄绣线菊，三裂绣线菊，荆条，酸枣。
落叶松人工纯林 人工林 落叶松，白蜡，油松，山荆子，胡枝子。

１．２　预测方法和模型构建
美国学者Ｒｕｍｅｎｌｈａｒｔ等人于１９８５年提出了误

差反传递算法（ｅｒｒｏｒ　ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ），简称ＢＰ算
法，它由信息的正向传播和误差的反向传播两个过程
组成。输入层各神经元负责接收来自外界的输入信
息，并传递给中间层各神经元；中间层是内部信息处
理层，负责信息变换，根据信息变化能力的需求，中间
层可以设计为单隐层或者多隐层结构；最后一个隐层
传递到输出层各神经元的信息，经进一步处理后，完
成一次学习的正向传播处理过程，由输出层向外界输
出信息处理结果。
当实际输出与期望输出不符时，进入误差的反向

传播阶段。误差通过输出层，按误差梯度下降的方式
修正各层权值，向隐层、输入层逐层反传。周而复始
的信息正向传播和误差反向传播过程，是各层权值不
断调整的过程，也是神经网络学习训练的过程，此过
程一直进行到网络输出的误差减少到可以接受的程

度，或者预先设定的学习次数为止［７］。

１．２．１　构造网络输入层和输出层　在前人研究的基
础上［８－１１］，选取“物种多样性”、“土壤厚度”、“叶面积指
数”、“土壤有机质”、“病虫害等级”、“林分受损程度”作
为森林健康评价指标。并按照高志亮在“北京森林健
康示范区森林生态系统健康评价与预警研究”一文中
的指标测度分析原则［１２］，对各指标进行赋值量化。
表２为归一化后的各指标的得分因子，以这６个

指标作为神经网络的输入项。

　　将森林的健康等级划为５级，并且以向量编码
（１　０　０　０　０），（０　１　０　０　０），（０　０　１　０　０），（０　０　０　１　０），

（０　０　０　０　１）的形式表示。按照李静锐等人对森林健
康等级的划分评价标准［１３］，这５个等级分别对应优
质健康（＞７．０分），良好健康（６．０～７．０分），健康
（５．０～６．０分），亚健康（４．８～５．０分），不健康（＜４．８
分）。各样地的实际健康状况如表３所示，以森林的
健康等级作为网络的输出项。

ＢＰ网络的输入层和输出层的神经元数目是由输
入向量和输出向量的维数确定的。输入向量的维数
也就是森林健康评价指标的个数，所以输入层的神经
元个数为６。将前４个样地（栓皮栎混交林，油松、侧
柏混交林，油松人工纯林，原生灌木林）数据作为输入
样本数据来训练网络，将最后一个样地（落叶松人工
纯林）数据作为测试样本数据来验证网络。
健康等级作为网络的目标输出，因此输出层神

经元个数为５。由于输出向量的元素为０～１值，因
此，输出层神经元的传递函数可选用Ｓ型对数函数

ｌｇｓｉｇ（）。

１．２．２　构造网络隐含层　隐含层数目越多，ＢＰ网络
的非线性映射能力越强。但是隐含层数目不宜过大，
否则会降低网络的性能。由于单隐层的的ＢＰ神经
网络可以逼近一个任意的连续非线性函数，因此采用
单隐层的ＢＰ网络。根据ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理设定网络
的隐含层神经元个数为１３。按照一般的设计原则，
隐含层神经元的传递函数为Ｓ型正切函数ｔａｎｓｉｇ（）。

１．２．３　选择训练函数　网络结构确定后，需要根据
一定的学习规则对网络进行训练，直到网络收敛。选
用的训练函数为ｔｒａｉｎｇｄｘ（），该函数以梯度下降法进
行学习，并且学习速率是自适应的［１４］。
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表２　归一化后的各评价指标的得分因子

样地类型 样方号 物种多样性 土壤厚度 叶面积指数 土壤有机质 病虫害等级 林分受损程度

栓皮栎

混交林

１　 ０．９２５　０　 ０．４７６　１　 ０．２１３　０　 ０．３５４　７　 １．０００　０　 ０．０００　０
２　 ０．４７４　０　 ０．２４３　６　 ０．４１８　６　 ０．２６７　２　 ０．０００　０　 ０．５００　０
３　 ０．６２０　０　 ０．５２３　８　 ０．３４５　５　 ０．２５４　６　 ０．０００　０　 ０．０００　０
４　 ０．７４０　０　 ０．３２４　０　 ０．２６４　７　 ０．５４１　２　 ０．５００　０　 ０．０００　０

油松侧柏

混交林

５　 ０．９４４　０　 ０．６１９　０　 ０．６８４　４　 ０．４７５　４　 ０．０００　０　 ０．５００　０
６　 ０．５７３　０　 ０．２４１　０　 ０．４２６　６　 ０．１３２　２　 ０．５００　０　 １．０００　０
７　 １．０００　０　 ０．５２３　８　 ０．５４５　５　 ０．３５４　６　 ０．５００　０　 ０．５００　０
８　 ０．３８４　５　 ０．０００　０　 ０．２６３　０　 ０．３５８　５　 ０．５００　０　 ０．０００　０

油松人工

纯林

９　 ０．１８４　４　 ０．６１９　０　 ０．６８４　４　 ０．０００　０　 ０．０００　０　 ０．０００　０
１０　 ０．０７３　０　 ０．５４３　０　 ０．９２６　６　 ０．１３２　２　 ０．５００　０　 ０．５００　０
１１　 ０．２７２　７　 ０．５２３　８　 ０．４４５　５　 ０．２５４　６　 ０．５００　０　 ０．５００　０
１２　 ０．０７４　０　 ０．７２４　０　 １．０００　０　 ０．３８６　６　 ０．５００　０　 １．０００　０

原生灌木林

１３　 ０．１３８　３　 １．０００　０　 ０．７５４　２　 ０．７４２　０　 １．０００　０　 ０．５００　０
１４　 ０．１２４　４　 ０．９４５　５　 ０．４２６　６　 １．０００　０　 ０．５００　０　 １．０００　０
１５　 ０．０９５　４　 ０．５２３　８　 ０．０００　０　 ０．６５４　６　 １．０００　０　 ０．０００　０
１６　 ０．３２１　０　 ０．６２４　０　 ０．２４３　０　 ０．７９３　２　 ０．５００　０　 ０．５００　０

落叶松

人工纯林

１７　 ０．２７４　０　 ０．６９３　６　 ０．４１８　６　 ０．２６７　２　 ０．５００　０　 １．０００　０
１８　 ０．０９２　４　 ０．５１２　０　 ０．８４５　３　 ０．１６２　０　 ０．５００　０　 ０．５００　０
１９　 ０．０９３　８　 ０．４２４　０　 ０．９４２　５　 ０．３８６　６　 ０．５００　０　 １．０００　０
２０　 ０．１４３　０　 ０．３４７　０　 ０．３２６　６　 ０．２３２　２　 ０．０００　０　 ０．０００　０

表３　各样地的实际健康状况

样地类型 样方号 健康指数 健康等级 健康状况

栓皮栎

混交林

１　 ４．８４　 ０００１０ 亚健康

２　 ５．４５　 ００１００ 健 康

３　 ５．９４　 ００１００ 健 康

４　 ６．３０　 ０１０００ 良好健康

油松、侧柏

混交林

５　 ７．２２　 １００００ 优质健康

６　 ５．２０　 ００１００ 健 康

７　 ７．４０　 １００００ 优质健康

８　 ４．６２　 ００００１ 不健康

油松人工

纯林

９　 ４．０８　 ００００１ 不健康

１０　 ４．２５　 ００００１ 不健康

１１　 ４．７０　 ００００１ 不健康

１２　 ４．８８　 ０００１０ 亚健康

原 生

灌木林

１３　 ７．８０　 １００００ 优质健康

１４　 ７．６５　 １００００ 优质健康

１５　 ５．７４　 ００１００ 健 康

１６　 ６．４３　 ０１０００ 良好健康

落叶松人

工纯林

１７　 ５．３６　 ００１００ 健 康

１８　 ４．４８　 ００００１ 不健康

１９　 ４．９４　 ０００１０ 亚健康

２０　 ４．３１　 ００００１ 不健康

２　结果与分析

２．１　试验结果
经过ＢＰ网络建立及训练的 ｍａｔｌａｂ程序，如图１

所示，网络经过５０９次迭代后趋于稳定。网络训练结

束后，还必须选用一组样地数据对其进行测试，所谓测
试，就是利用仿真函数得到网络输出，然后通过计算输
出与实际值的误差，来检验测试结果的正确性。取第

５组样地（落叶松人工纯林）数据为测试样本数据。

图１　ＢＰ网络模型训练误差曲线

输出结果为：

ｙ＝

０．００００ ０．００００ ０．００００ ０．００００
０．００００ ０．００００ ０．００００ ０．００００
０．８９９　７　０．０００　０　０．０００　０　０．３８７　２
０．０２０　１　０．０００　０　０．９９９　９　０．０００　０

熿

燀

燄

燅０．０３８８ １．００００ ０．００００ １．００００
２．２　结果分析
重复２．１中的试验９次，发现每一次试验得到的

输出矩阵ｙ都是不同的，这是因为每次重复模拟都会
得到不同的权值矩阵，而输出是由输入矩阵和权值矩
阵决定的。通过１０次试验模拟，得到了４０组预测健
康等级（表４）。

２５１ 　　　　　　　　　　　　 　　　　　　水土保持通报　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　第３１卷



表４　健康等级预测结果

试验次数 样方号 实际健康等级 预测健康等级 预测结果

第１次

１７　 ０　０　１　０　０　 ０．００００　０．００００　０．８９９７　０．０２０１　０．０３８８ 正 确

１８　 ０　０　０　０　１　 ０．００００　０．００００　０．００００　０．００００　１．００００ 正 确

１９　 ０　０　０　１　０　 ０．００００　０．００００　０．００００　０．９９９９　０．００００ 正 确

２０　 ０　０　０　０　１　 ０．００００　０．００００　０．３８７２　０．００００　１．００００ 正 确

第２次

１７　 ０　０　１　０　０　 ０．０７８８　０．００００　０．７２６８　０．０５９０　０．１２８６ 正 确

１８　 ０　０　０　０　１　 ０．００７１　０．０００２　０．０１２９　０．００７３　０．９８６０ 正 确

１９　 ０　０　０　１　０　 ０．００４０　０．０００３　０．０４１４　０．７６１７　０．０９８５ 正 确

２０　 ０　０　０　０　１　 ０．０００１　０．０１３６　０．０８５０　０．０００３　０．９８０５ 正 确

第３次

１７　 ０　０　１　０　０　 ０．００００　０．００００　０．０００８　０．６９６１　０．００１６ 错 误

１８　 ０　０　０　０　１　 ０．００００　０．００００　０．０３９０　０．００００　１．００００ 正 确

１９　 ０　０　０　１　０　 ０．００００　０．００００　０．００００　０．９９５８　０．００１７ 正 确

２０　 ０　０　０　０　１　 ０．００００　０．００００　０．９４５３　０．００００　０．９９９８ 错 误

第４次

１７　 ０　０　１　０　０　 ０．４９０８　０．０１９３　０．００１５　０．４１９４　０．０３９０ 错 误

１８　 ０　０　０　０　１　 ０．００８７　０．００００　０．０２７２　０．０２０８　０．９９９６ 正 确

１９　 ０　０　０　１　０　 ０．１９９０　０．０２８４　０．０００７　０．９３９７　０．００００ 正 确

２０　 ０　０　０　０　１　 ０．００９７　０．００６２　０．６５５９　０．００００　０．１３０６ 错 误

第５次

１７　 ０　０　１　０　０　 ０．００９９　０．００４４　０．９２５６　０．０４７１　０．０５２２ 正 确

１８　 ０　０　０　０　１　 ０．０００２　０．０００５　０．０４５３　０．０４３４　０．９７４４ 正 确

１９　 ０　０　０　１　０　 ０．００３８　０．０００２　０．０１２９　０．９６５９　０．０５４０ 正 确

２０　 ０　０　０　０　１　 ０．００３７　０．０５２２　０．０６６４　０．００１０　０．７３２２ 正 确

第６次

１７　 ０　０　１　０　０　 ０．００８５　０．０００１　０．９１４６　０．０００１　０．００９７ 正 确

１８　 ０　０　０　０　１　 ０．００４０　０．００００　０．０７３３　０．０２６８　０．９８９３ 正 确

１９　 ０　０　０　１　０　 ０．００８７　０．０００７　０．１１３９　０．８６８１　０．０４６２ 正 确

２０　 ０　０　０　０　１　 ０．０００２　０．０１３７　０．９６６１　０．０００２　０．５１７５ 错 误

第７次

１７　 ０　０　１　０　０　 ０．００００　０．００００　０．０００８　０．１０４８　０．００１９ 错 误

１８　 ０　０　０　０　１　 ０．００００　０．００００　０．００００　０．０３７０　１．００００ 正 确

１９　 ０　０　０　１　０　 ０．００００　０．００００　０．００００　１．００００　０．２７６０ 正 确

２０　 ０　０　０　０　１　 ０．００００　０．００００　０．０６５０　０．００８０　０．９９９６ 正 确

第８次

１７　 ０　０　１　０　０　 ０．２７１４　０．０００１　０．１４９８　０．６２７４　０．０３４２ 错 误

１８　 ０　０　０　０　１　 ０．０１１１　０．００００　０．０１２３　０．２３４９　０．９８８２ 正 确

１９　 ０　０　０　１　０　 ０．１１６３　０．０００５　０．００６６　０．６３７１　０．１２９２ 正 确

２０　 ０　０　０　０　１　 ０．０００２　０．０３８７　０．０９０３　０．０００８　０．９６２９ 正 确

第９次

１７　 ０　０　１　０　０　 ０．０３６１　０．００３０　０．７２７５　０．０４８５　０．０５７０ 正 确

１８　 ０　０　０　０　１　 ０．００００　０．０１０１　０．００４５　０．０６９９　０．９７４１ 正 确

〗１９　 ０　０　０　１　０　 ０．００３２　０．０３１１　０．０２８６　０．７５７６　０．１１０８ 正 确

２０　 ０　０　０　０　１　 ０．００００　０．０２２１　０．１０９１　０．０１１３　０．９８５４ 正 确

第１０次

１７　 ０　０　１　０　０　 ０．００２３　０．０００９　０．９２６６　０．０４１６　０．０１４４ 正 确

１８　 ０　０　０　０　１　 ０．０１７１　０．００００　０．００００　０．０３１５　０．９３５３ 正 确

１９　 ０　０　０　１　０　 ０．０６５６　０．００２０　０．００００　０．９６８０　０．１６７１ 正 确

２０　 ０　０　０　０　１　 ０．０００１　０．００４２　０．０９５７　０．００００　０．７０２９ 正 确

　　对比表４中的实际健康等级与预测健康等级，可
知网络输出的预测健康等级与实际健康等级都为５
维向量。为便于结果分析，本研究做一些定义。

（１）令５维向量Ｔｎ＝［ｔｎ１，ｔｎ２，ｔｎ３，ｔｎ４，ｔｎ５］，ｎ＝１，

２，…，４０和Ｓｎｉ＝［ｓｎ１，ｓｎ２，ｓｎ３，ｓｎ４，ｓｎ５］分别表示第ｎ次
预测得到的健康等级和对应的实际健康等级；

（２）令ｆｎｉ＝
ｔｎ１

ｔｎ１＋ｔｎ２＋ｔｎ３＋ｔｎ４＋ｔｎ５
，ｎ＝１，２，…，

４０；ｉ＝１，２，３，４，５，则ｆｎｉ表示第ｎ次预测得到的健康
等级向量中第ｉ维的“得分”（０≤ｆｎｉ≤１）；

（３）当下面两个条件同时成立时，说明预测健康
等级与实际健康等级相符，预测结果是合理的。

①ｆｎｉ≥ξ（ｎ＝１，２，…，４０；ｉ＝１，２，３，４，５）；
② 与ｆｎｉ对应的Ｓｎｉ＝１（ｎ＝１，２，…，４０；ｉ＝１，２，

３，４，５）；
这里ξ为一阈值参数，决定着预测结果与实际情
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况的匹配程度，本文取ξ＝０．７０。
以第８次试验中１９号样方的预测结果为例加以

说明，可以看到：预测结果向量［０．１１６３　０．０００５　
０．００６６　０．６３７１　０．１２９２］中ｆ８１＝０．１３，ｆ８２＝０．００，

ｆ８３＝０．０１，ｆ８４＝０．７２，ｆ８５＝０．１４，由于ｆ８４＞ξ且对应
的Ｓ８４＝１，因此预测结果是正确的。
利用上述方法对１０次试验得到的４０组预测健

康等级进行判定，仅有７组与实际健康等级不符。因
此，本模型的预测正确率为３３／４０，即８２．５％，这说明
运用ＢＰ神经网络得到的预测结果是可靠的。

３　结 论

人工神经网络应用于森林健康预测只需以森林

健康评价指标为基础生成学习样本，通过训练就可以
对森林健康的趋势进行预测。因此，只要训练好了一
个稳定的网络模型，就可以广泛应用于森林健康预
测中。

ＢＰ算法具有自学习和自适应能力，通过比较网
络的实际输出和期望输出的误差，反复调整网络的权
值和阈值，逐步缩小误差从而达到理想的精度，因此
利用训练好的网络模型来预测森林的健康趋势是合

理的，且预测结果是可靠的。
为了构建一个准确稳定的森林健康预测模型，根

据对神经网络输入层节点数、输出层节点数、隐含层
节点数以及训练函数的构造和选取原则，给出一些建
议。（１）反映森林健康的各指标之间的关系比较复
杂，且各指标对森林生态的影响具有不确定性，这就
要求选择能够准确反映森林健康状况的评价指标来

构建网络训练样本集；（２）当输出层的节点数较少
时，若预测结果较多，采用较少的输出层节点是不够
的，此时神经网络的训练是不能收敛的，因此应根据
预测样本集的大小规模设置输出层的节点个数（本研
究采用５个输出层节点）；（３）网络中隐层神经元的
数目对模拟结果也有一定的影响，因此应根据实际问
题选用不同的经验函数或通过试验模拟来确定隐层

神经元的最优个数；（４）根据问题的规模和实际情况

选择适当的训练方法，以平衡空间需求（内存空间）和
时间需求（收敛速度）。
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