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１ 中国科学院地理科学与资源研究所生态网络观测与模拟重点实验室，北京　 １００１０１

２ 浙江农林大学环境与资源学院，杭州　 ３１１３００

３ 国家生态科学数据中心，北京　 １００１０１

４ 中国科学院大学，北京　 １０００４９

５ 中国科学院大学资源与环境学院，北京　 １００１９０

摘要：三江源区位于青藏高原腹地，作为长江、黄河、澜沧江三大河流的发源地，是我国重要的生态安全屏障。 基于三江源区域

草地 ＡＧＢ 的野外调查数据，本研究采用多种机器学习算法集成分析的方式构建模型，实现了高精度的三江源国家公园草地

ＡＧＢ 时空估算。 基于 ＡＧＢ 时空模拟结果，分析了近 １９ 年（２０００—２０１８ 年）三江源国家公园区域草地 ＡＧＢ 的时空动态变化。 研

究结果显示： ①通过多种机器学习结合贝叶斯平均模型，草地 ＡＧＢ 模拟值与实测值的 ｒ 为 ０．８８，ＲＭＳＥ 为 ７１．６０ｇ ／ ｍ２，表明多模

型集成分析的方式对草地 ＡＧＢ 估算获得了较好的模拟效果。 ②三江源国家公园区域草地 ＡＧＢ 的空间分布具有明显的空间异

质性，呈从东南向西北递减的趋势。 ③２０００—２０１８ 年长江源国家公园、黄河源国家公园和澜沧江国家公园区域草地 ＡＧＢ 多年

平均值分别为 ８２．９６ ｇ ／ ｍ２、１１７．５４ｇ ／ ｍ２和 １６８．３９ ｇ ／ ｍ２。 ④近 １９ 年间，在黄河和长江源园区受到温度上升的影响草地 ＡＧＢ 呈现

出非显著性上升趋势；澜沧江区域，由于 ２０１５ 和 ２０１６ 年的降水量偏低，年际动态统计结果表现为非显著性下降趋势。
关键词：三江源国家公园；草地地上生物量；时空变化；降水敏感性
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三江源位于青海省南部，是长江、黄河和澜沧江的源头，同时也是重要的草地生态功能区，该区域的生态

系统安全问题受到国内外研究人员的广泛关注。 ２０１６ 年 ３ 月，中共中央办公厅、国务院办公厅印发《三江源

国家公园体制实验试点方案》 ［１］，三江源国家公园成为了我国第一个国家公园体制试点。 ２０２１ 年 ９ 月 ３０ 日，
国务院批复同意设立三江源国家公园［２］，三江源国家公园被列入第一批国家公园名单。 三江源处在青藏高

原高寒草甸向高寒荒漠区的过渡区域，植被类型以高寒草甸、高寒草原和荒漠草地为主［３］。 草地具有固碳释

氧、调节气候、水土保持、涵养水源、防风固沙、改良土壤等功能，对生态环境起着举足轻重的作用［４—６］。 另一

方面，草地资源也是畜牧业发展的重要物质基础，是全球食品安全保障必不可少的自然资源［７—８］。 三江源作

为我国重要的生态屏障， 开展区域草地生产力、生物量研究， 对于推动三江源国家公园草地的合理利用和科

学管理具有重要意义。
地上生物量（ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ，ＡＧＢ）是一定时间内单位面积的植被地上部分的总物质量或干物质

量［９］。 ＡＧＢ 作为草地生态系统的主要生产力，同时决定着草地的畜牧承载能力。 准确地草地 ＡＧＢ 空间估算

及其状况评估，是科学合理设定载畜量，有效保护草地资源的重要基础。 此外，草地 ＡＧＢ 的时空格局特征与

周围环境因素密切相关，通过分析外部环境对草地 ＡＧＢ 的影响，可以更好的理解草地生态系统的变化特征，
帮助实现草地资源的科学利用以及可持续发展［１０］。 地面调查是研究草地生物量的传统方法，一般是在站点

进行采样测量得到植被 ＡＧＢ 数据。 地面调查法在站点尺度具有较高的精度，但野外数据采集需要大量的人

力物力，且对草地有一定的破坏性，不适用区域的草地 ＡＧＢ 研究。
区域草地 ＡＧＢ 的估算大多是通过遥感植被指数（Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＶＩ）与 ＡＧＢ 之间的关系，构建统计回

归模型，实现 ＡＧＢ 地面调查点的升尺度。 这种方法由于其操作便捷、高效的优势，而被广泛应用于各个区域

的草地 ＡＧＢ 估算［１１—１２］。 但由于现有遥感 ＶＩ 在理论和技术上的一些不完备性，仅利用单一植被指数构建模

型，其模拟精度往往有限。 机器学习作为一种更为强大的算法，可以联合多种因子构建经验模型，以获得更高

的估算精度。 Ｚｅｎｇ 等通过随机森林模型（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）对青藏区的草地 ＡＧＢ 进行了估算，同时与多种

回归方法进行了比较，其研究结果表明基于多因子的机器学习模型的精度要优于回归方法［１３］。 相比传统的

回归模型，机器学习模型能够更准确地描述预测变量和目标变量之间的复杂关系［１４—１５］，因而更适用于生态系

统的研究。 随着计算机技术的发展和野外观测数据的积累，各种机器学习算法被应用于不同区域、不同尺度

的草地 ＡＧＢ 估算［１６］。 然而，单个机器学习模型的精度往往受限于它特定的模型结构和计算方式，而采用集
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成分析（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｎａｌｙｓｉｓ）的方式，在决策级别融合多个机器学习模型的结果，则能有效的整合多模型的优

势，得到更为精确和稳健的模型估算结果。 多模型结合集成分析技术的模式已被有效的用于一些遥感领域的

研究［１７—１８］。 Ｊｕｎｇ 等［１９］采用集成分析的方式融合了多种模型 ＧＰＰ 估算结果，其结果显示集成分析的方式可

以有效的融合不同模型的优势，获得更高精度、更稳健的估算结果。
为了更好的认识和理解三江源国家公园草地 ＡＧＢ 状况及其变化，以遥感植被指数、气象数据、地形和地

理位置数据为模型的备选自变量，草地 ＡＧＢ 实测数据为因变量，本研究在样本点尺度采用多种机器学习结合

集成分析的方式构建模型，以实现该区域草地 ＡＧＢ 空间估算。 基于近 １９ 年（２０００—２０１８ 年）的 ＡＧＢ 空间模

拟结果，定量分析三江源国家公园草地 ＡＧＢ 的空间格局和年际动态特征。 同时，分析三江源国家公园草地

ＡＧＢ 年际变化的温度和降水量敏感性，了解其背后的生态机理，将有助于科学合理的区域草地资源利用和

管理。

１　 数据与方法

１．１　 研究区域

三江源地处青藏高原腹地，平均海拔在 ４０００ｍ 以上，是长江、黄河、澜沧江的发源地，是我国淡水资源的

重要发源地，是高原生物多样性最集中的地区（图 １）。 三江源为典型的高原大陆气候，冷热两季，干湿分明，
年均温度差小，年降水量在 ２００—８００ｍｍ。 由于其独特的地理位置和气候条件，也是亚洲、北半球乃至全球气

候变化的敏感区。 丰富的自然资源、重要的生态功能使其成为我国重要生态安全屏障。 三江源国家公园体制

试点区域包括三个园区规划总面积约为 １２．３１ 万 ｋｍ２，包括长江源园区（９．０３ 万 ｋｍ２）、黄河源园区（１．９１ 万

ｋｍ２）和澜沧江源园区（１．３７ 万 ｋｍ２）（图 １）。 三江源国家公园包括治多、杂多、曲麻莱、玛多和唐古拉山的西

北部分区域，其覆盖植被以高寒草地为主，约占总面积的 ７０．５４％。

图 １　 三江源国家公园（长江源园区、黄河源园区和澜沧江源园区）地理位置

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｈｒｅｅ Ｒｉｖｅｒ Ｓｏｕｒｃｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｐａｒｋ （Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ ｓｏｕｒｃｅ Ｐａｒｋ， Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ ｓｏｕｒｃｅ Ｐａｒｋ ａｎｄ Ｌａｎｃａｎｇ Ｒｉｖｅｒ ｓｏｕｒｃｅ

Ｐａｒｋ）

１．２　 数据

１．２．１　 草地 ＡＧＢ 野外调查数据

本研究在三江源区域内共选择了 ３６２ 个草地 ＡＧＢ 野外调查样本点，具体的地理位置分布如图 ２。 其来源
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包括：（１）文献资料［２０］和（２）野外调查采集。 野外调查的时间是在每年的生长季，草地生物量达到峰值的时

段（约在 ８ 月中旬）。 每个调查点采用 ３０ ｍ×３０ ｍ 的样方，在样方内随机选择 ３ 个独立的小样方（大小为１ ｍ×
１ ｍ）。 对 ３ 个小样方内的所有植被进行收割，清理后放入 ６５℃的干燥机中干燥，直到重量保持不变。 取三个

小样方内植被干重的平均为该样本点的 ＡＧＢ 值。 采用极端值剔除法排除样本点中的不合理值，将整个样本

点数据中超过均值的±３×标准差的 ＡＧＢ 值剔除。

图 ２　 草地地上生物量野外调查站点的空间分布

Ｆｉｇ．２　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｉｎ ｔｈｅ ＴＲＨＲ

１．２．２　 空间数据

本研究中草地 ＡＧＢ 模型估算选择的空间数据包括表征地表植被状况的遥感植被指数，以及影响植被生

长的气象因素（温度和降水），地形地貌因素（海拔和坡度）和地理位置（经度和纬度）。 遥感植被指数采用的

ＭＯＤＩＳ 陆地产品第六版 ＭＯＤ１３Ｑ１，包括 ＮＤＶＩ 和 ＥＶＩ，空间分辨率为 ２５０ｍ，时间分辨率为 １６ ｄ。 覆盖三江源

区域的影像包括 ｈ２５ｖ０５ 和 ｈ２６ｖ０５，利用影像处理工具 ＭＲＴ 进行拼接，转投影为 ＷＧＳ８４。 为了进一步减少云

雨和大气污染的影响，利用 ＴＩＭＥＳＡＴ 软件使用双 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 曲线拟合，对 ＥＶＩ 和 ＮＤＶＩ 进行平滑处理。 然后，基
于 １６ ｄ 时间分辨率的 ＮＤＶＩ 和 ＥＶＩ 数据，计算其生长季均值（分别以 ＧＳＮ 和 ＧＳＥ 表示）用于区域尺度的 ＡＧＢ
估算。

气象数据集来自国家生态科学数据中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｎｒｅｎ．ｏｒｇ．ｃｎ），包括栅格化的 ８ ｄ 时间分辨率的平

均温度和降水量数据，空间分辨率为 ２５０ｍ。 进一步计算得到区域的年平均降水量（ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ，
ＭＡＰ）和年平均温度（ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒｔｕｒｅ，ＭＡＴ）。 此外，从地理空间数据云网站（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｃｎｅｒｎ． ｏｒｇ．
ｃｎ）下载了数字高程模型（ＤＥＭ）数据（版本 ００４，空间分辨率 ９０ｍ）。 对下载的 ＤＥＭ 进行了重新采样到 ２５０ｍ。
再基于 ＤＥＭ 数据，通过 ＡｒｃＧＩＳ 软件（ＥＳＲＩ， ＵＳＡ）得到对应区域的坡度数据（ｓｌｏｐｅ）。
１．３　 方法

１．３．１　 草地 ＡＧＢ 估算方法

基于三江源的草地 ＡＧＢ 野外调查数据，通过机器学习算法构建区域草地 ＡＧＢ 估算模型。 本研究验证并

比较了四种不同的机器学习算法，包括随机森林（ＲＦ， ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ）、规则集回归树（ ｃｕｂｉｓｔ）、神经网络

（ＡＮＮ， Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）和支持向量回归（ＳＶＲ， Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）。 ＲＦ 是 Ｂｒｅｉｍａｎ［２１］在 ２００１
年所提出的基于决策树的机器学习算法。 Ｃｕｂｉｓｔ 是由 Ｑｕｉｎｌａｎ（１９９６） ［２２］ 提出的一种基于规则集的回归树算
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法。 不同于 ＲＦ 模型的是 Ｃｕｂｉｓｔ 的终端（叶）是一个多元回归模型，因而 Ｃｕｂｉｓｔ 模型相对 ＲＦ 更易于理解，模型

效率也较高，适用于大量样本点数据的分类与回归分析。 ＡＮＮ 是遥感模型中应用较为广泛的机器学习算法

之一，通过模拟人脑的学习过程来构建预测变量和目标变量之间的映射关系［２３］。 ＳＶＲ 是一种基于统计分析

的学习算法，利用核函数将输入数据投影到高维空间中以实现规则分类或目标估算。
以草地 ＡＧＢ 观测值为目标变量，本研究将以对应年份和位置的 ＧＳＥ、ＧＳＮ、ＭＡＴ、ＭＡＰ、海拔、ｓｌｏｐｅ、经度

和纬度值为备选自变量，采用机器学习算法构建草地 ＡＧＢ 估算模型。 以备选自变量的所有不同组合来建立

模型展开实验，从中选择精度最高的输入变量组合。 通过十次交叉（１０⁃ｃｏｒｓｓ）的方式对模型效果进行验证，即
每次实验将总样本数据随机分为 １０ 份，其中 ９ 份（约 ３２６ 个样本点）作为训练样本数据，剩余 １ 份（约 ３６ 个样

本点）作为模型测试数据。 重复 １０ 次实验，直到每份数据都作为训练和测试数据使用过。 然后，基于十次实

验的平均相关系数（ ｒ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）对模型效果进行评估。 在多种模型模拟精度相当的情况下，采
用集成分析（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｎａｌｙｓｉｓ）的方式被认为可以有效的融合多种模型的优势，获得更稳健的模拟结果［２４］。
基于以上四种机器学习得到的草地 ＡＧＢ 模拟结果，本研究将通过贝叶斯集成分析（ｂａｙｅｓｉａｎ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ，
ＢＡＭ）方法融合，以实现更高精度、更稳健的区域草地 ＡＧＢ 模拟。
１．３．２　 草地 ＡＧＢ 时空敏感性分析

先逐像元的对近 １９ 年的 ＡＧＢ 区域估算进行了预处理，以剔除了单因子变量的长期变化趋势。 如果单因

子变量有显著的年际变化趋势，则从年值中减去其线性趋势，没有显著年际变化的则从年值中减去多年均值，
得到 ＡＧＢ、ＭＡＴ 和 ＭＡＰ 的年变化量。 然后采用多元回归模型，计算草地 ＡＧＢ 年际变化对温度和降水量的敏

感性。 以 ＡＧＢ 为因变量，ＭＡＴ 和 ＭＡＰ 为自变量，则 ＭＡＴ 和 ＭＡＰ 的回归系数分别表示 ＡＧＢ 年际变异对温度

和降水量的敏感性。 系数为正则认为该区域 ＡＧＢ 年际变化与温度（或降水量）为正相关关系，系数越大则表

明 ＡＧＢ 对温度（或降水量）的变化越敏感。

２　 结果与分析

２．１　 样本数据分析

草地 ＡＧＢ 实测值与各要素的相关系数如表 １ 所示。 其中，ＧＳＥ 与草地 ＡＧＢ 之间的相关性最高，相关系

数（ ｒ）为 ０．６７；ＧＳＮ 与草地 ＡＧＢ 的相关系数为 ０．６３，表明植被指数对草地 ＡＧＢ 具有较好的表征性。 在各环境

要素中，ＭＡＰ与草地ＡＧＢ之间的相关性最高（ ｒ ＝ ０．５８） ，表明降水量的空间分布对区域草地ＡＧＢ空间格局

表 １　 草地 ＡＧＢ 及其各环境因子数据的相关分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

地上生物量
ＡＧＢ

增强型植被指数
生长季均值

ＧＳＥ

归一化植被指数
生长季均值

ＧＳＮ

年平均
温度
ＭＡＴ

年平均
降水量
ＭＡＰ

海拔
Ａｌｔｉｔｕｄｅ

坡度
Ｓｌｏｐｅ

经度
Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ

纬度
Ｌａｔｉｔｕｄｅ

地上生物量 ＡＧＢ １

增强型植被指数生
长季均值 ＧＳＥ ０．６７ １

归一化植被指数生
长季均值 ＧＳＮ ０．６３ ０．９１ １

年平均温度 ＭＡＴ ０．２６ ０．４１ ０．４２ １

年平均降水量 ＭＡＰ ０．５８ ０．７３ ０．７１ ０．３６ １

海拔 Ａｌｔｉｔｕｄｅ －０．０７ －０．１６ －０．２０ －０．６８ －０．１２ １

坡度 Ｓｌｏｐｅ ０．２４ ０．２７ ０．２６ ０．２０ ０．２４ ０．０１ １

经度 Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ ０．３３ ０．４５ ０．４７ ０．３９ ０．４５ －０．７４ ０．０５ １

纬度 Ｌａｔｉｔｕｄｅ －０．３８ －０．４５ －０．４２ －０．２５ －０．５１ －０．４７ －０．２６ ０．３１ １

　 　 ＡＧＢ：地上生物量 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ；ＧＳＥ：增强型植被指数生长季均值 Ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＧＳＮ：归一化植被指数生长季均值 Ｇｒｏｗｉｎｇ

ｓｅａｓｏｎ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＭＡＴ：年平均温度 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒｔｕｒｅ；ＭＡＰ：年平均降水量 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ
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有较大的影响。 各环境因子之间，ＧＳＥ 与 ＧＳＮ 的相关系数为 ０．９１，表明这两种植被指数有较高程度的相似

性，但也证明其存在一定的差异性。 ＭＡＰ 与 ＧＳＥ 和 ＧＳＮ 的相关系数分别为 ０．７３ 和 ０．７１。 ＭＡＰ 与经度相关

系数为 ０．４５，表明该区域随着经度向东降水量也有所增加。 而 ＭＡＴ 与纬度的相关系数为－０．２５，表明随着纬

度的增加区域温度呈现下降趋势。 同时，ＭＡＴ 和海拔的相关系数则为－０．６８，表示随着海拔的上升温度呈下

降趋势。
２．２　 模型精度验证

四种机器学习模型（ＲＦ、ｃｕｂｉｓｔ、ＡＮＮ 和 ＳＶＲ）取得了可比的结果，训练 ｒ 值在 ０．８１—０．８７ 之间，测试 ｒ 值
在 ０．７７—０．８４ 之间（表 ２）。 在四种 ＭＬ 算法中，基于 ＧＳＥ、ＧＳＮ 和 ＭＡＰ 的 ＲＦ 模型取得了最好的效果（训练数

据集：ｒ＝ ０．８７， ＲＭＳＥ＝ ７２．９２ｇ ／ ｍ２； 测试数据集：ｒ＝ ０．８４， ＲＭＳＥ＝ ７６．９９ｇ ／ ｍ２）。 其次是以 ＧＳＥ、ＧＳＮ、ＭＡＰ 和海

拔为输入变量的 Ｃｕｂｉｓｔ 模型，训练数据集的 ｒ 为 ０．８４，ＲＭＳＥ 为 ７８．１３ｇ ／ ｍ２，测试数据集 ｒ 为 ０．８３，ＲＭＳＥ 为

７９．１６ｇ ／ ｍ２。

表 ２　 草地地上生物量机器学习模型估算效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

输入变量
Ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅ

训练数据集
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

测试数据集
Ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

ｒ
ＲＭＳＥ ／
（ｇ ／ ｍ２）

ｒ
ＲＭＳＥ ／
（ｇ ／ ｍ２）

机器学习模型 ＲＦ 全部输入 ０．８６ ７２．９２ ０．８０ ８５．８３

Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ＧＳＥ， ＧＳＮ 和 ＭＡＰ ０．８７ ７２．５６ ０．８４ ７６．９９

Ｃｕｂｉｓｔ 全部输入 ０．８４ ７９．６９ ０．８３ ８０．５７

ＧＳＥ， ＧＳＮ， ＭＡＰ 和海拔 ０．８４ ７８．１３ ０．８３ ７９．１６

ＡＮＮ 全部输入 ０．８１ ８３．５３ ０．７８ ９０．２７

ＧＳＥ， ＭＡＰ，海拔和经度 ０．８３ ８２．９２ ０．７８ ９０．３４

ＳＶＲ 全部输入 ０．８１ ８９．０５ ０．７７ ９３．２４

ＧＳＥ， ＧＳＮ， ＭＡＰ 和纬度 ０．８１ ８６．００ ０．７８ ９１．０１

　 　 ＲＦ：随机森林；ＡＮＮ：人工神经网络；ＳＶＲ：支持向量回归；ＡＧＢ： 地上生物量； ＧＳＥ： 增强型植被指数生长季均值； ＧＳＮ：归一化植被指数生长

季均值； ＭＡＴ： 年平均温度； ＭＡＰ： 年平均降水量；ＲＭＳＥ： 均方根误差

图 ３　 草地地上生物量的集成分析估算值与实测值比较

　 Ｆｉｇ．３　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ：

Ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｏｄｅｌ ａｖｅｒａｇｉｎｇ

为了获得更高精度更稳健的 ＡＧＢ 区域估算结果，
基于四种不同机器学习模型估算的结果，采用 ＢＭＡ 算

法进行集成分析。 结果表明，与单个 ＡＧＢ 估算模型相

比，ＢＭＡ 集成分析获得更高的 ｒ 和更低的 ＲＭＳＥ 值

（图 ３）。 拟合线非常接近 １∶１ 线，这表明预测值与实测

值高度一致。 此外，ＢＭＡ （ ｒ＝ ０．８８， ＲＭＳＥ＝ ７１．６０ｇ ／ ｍ２）
优于基于均值的组合。
２．３　 草地 ＡＧＢ 的时空动态

通过多模型结果的 ＢＭＡ 集成分析生成了 ２０００—
２０１８ 年的草地 ＡＧＢ 区域估算结果，图 ４ 为研究期间的

ＡＧＢ 空间分布。 整体来看，三江源国家公园区域草地

ＡＧＢ 呈现出自东南向西北递减的格局特征。 其中，位
于南部的澜沧江源园区水热条件最好，草地 ＡＧＢ 相对

较高，其均值为 １６８．３９ｇ ／ ｍ２。 黄河源园区草地 ＡＧＢ 均

值为 １１７．５４ｇ ／ ｍ２。 而长江源园区的 ＡＧＢ 值相对要低，
为 ８２．９６ｇ ／ ｍ２，数值上仅有澜沧江源园区的二分之一
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（图 ５）。

图 ４　 三江源国家公园草地地上生物量空间分布（２０００—２０１８ 年）

Ｆｉｇ．４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｉｎ ｔｈｅ Ｔｈｒｅｅ Ｒｉｖｅｒ Ｓｏｕｒｃｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｐａｒｋ （２０００—２０１８）

图 ５　 三江源三个园区的草地地上生物量比较

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｉｎ ｔｈｅ Ｔｈｒｅｅ Ｒｉｖｅｒ Ｓｏｕｒｃｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｐａｒｋ

在 １９ 年的研究期间，三江源国家公园三个园区的

草地 ＡＧＢ 均表现出一定程度的波动变化，都无显著性

的变化趋势（Ｐ ≥０．０５）（图 ６）。 其中，长江和黄河园区

的草地 ＡＧＢ 呈现为较缓的增长变化，上升幅度分别为

０．０８ｇ ｍ－２ ａ－１和 ０．７１ｇ ｍ－２ ａ－１。 而澜沧江园区草地 ＡＧＢ
表现为不显著的下降趋势，幅度为－０．８１ｇ ｍ－２ ａ－１。 三

个园区草地 ＡＧＢ 在 ２０１５ 和 ２０１６ 年均值较低，也是近

１９ 年间三江源区域年降水量较低的年份。
２．４　 草地 ＡＧＢ 的敏感性分析

三江源国家公园的大部分草地区域（约 ８２％）ＡＧＢ
的温度敏感性为正（图 ７），表明该区域大部分草地 ＡＧＢ
会随着温度的增加而增加。 尤其是长江源园区的南部

部分地区，草地 ＡＧＢ 温度敏感性超过了 １０ｇ ｍ－２℃ －１，表
明在该区域温度每升高 １℃， 草地 ＡＧＢ 至少增加

１０ｇ ／ ｍ２，温度升高对草地生产力有很好的促进作用。 三江源国家公园的大部分区域草地 ＡＧＢ 的降水量敏感

性表现为正值。 其中黄河源园区和澜沧江源园区降水量敏感性多在 ０．１ｇ ｍ－２ ｍｍ－１以上，表明该区域降水量

每增加 １ｍｍ，草地 ＡＧＢ 至少增长 ０．１ｇ ／ ｍ２。 长江源园区的西北部，水热条件相对较差，覆盖草地类型多为稀

疏草地，ＡＧＢ 对温度和降水量变化的敏感性低于澜沧江和黄河园区。

３　 讨论

３．１　 三江源草地 ＡＧＢ 模拟结果比较分析

本研究使用了四种不同的机器学习算法，得到了精度相近但又具有差异性的模拟结果。 在此基础上通过

ＢＭＡ 集成分析，联合了四个单一模型的模拟结果，获得了更稳健的区域 ＡＧＢ 估算结果。 在本研究中，２０００—
２０１８ 年三江源草地 ＡＧＢ 估计值为 １５８．２９ ｇ ／ ｍ２，属于前人研究（１２７．２２—１７３．９５ｇ ／ ｍ２）的变化范围（表 ３）。 韩

波等（２０１７） ［２５］基于 ＥＶＩ 数据构建指数回归模型估算的该区域草地 ＡＧＢ 多年均值为 １６９．２５ｇ ／ ｍ２，与本研究得

到的结果最为接近。
３．２　 三江源国家公园草地 ＡＧＢ 时空动态分析

植被生产力对于三江源国家公园生态安全的保障具有重要意义。 本研究中，三江源国家公园草地 ＡＧＢ
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图 ６　 三江源国家公园草地 ＡＧＢ 年际变化（长江源园区，黄河源园区，澜沧江源园区）

Ｆｉｇ．６　 Ｉｎｔｅｒ⁃ａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｉｎ ｔｈｅ Ｔｈｒｅｅ Ｒｉｖｅｒ Ｓｏｕｒｃｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｐａｒｋ （Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ ｓｏｕｒｃｅ Ｐａｒｋ， Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ ｓｏｕｒｃｅ

Ｐａｒｋ ａｎｄ Ｌａｎｃａｎｇ Ｒｉｖｅｒ ｓｏｕｒｃｅ Ｐａｒｋ） ｆｒｏｍ ２０００—２０１８

图 ７　 草地 ＡＧＢ 年际变化对温度和降水的敏感性空间分布

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ＡＧＢ ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ＭＡＴ ａｎｄ ＭＡＰ

ＡＧＢ： 地上生物量 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ； ＭＡＴ： 年平均温度 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ； ＭＡＰ： 年平均降水量 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

整体呈现波动式上升趋势，表明该区域草地植被状况稳定、生产力有所提升。 具体来看，黄河源园区草地

ＡＧＢ 年际变化表现出较明显的上升趋势，长江源园区草地 ＡＧＢ 上升速率较缓。 通过 ＡＧＢ 年际变化的敏感性

分析（图 ７）可以看出黄河与长江源园区草地 ＡＧＢ 对温度变化敏感，温度上升对该区域草地生产力有明显的

促进作用。 区域气候变暖已被广泛报道为草地 ＡＧＢ 增长的驱动因素［２７， ２８］。 近 １９ 年间，黄河源园区和长江

源园区的 ＭＡＴ 均表现出显著的上升趋势（图 ６）。 气候变暖可能促进了该区域草地 ＡＧＢ 的增长，通过增温使
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得光合速率提高以及生长季的延长［２９， ３０］。 温度的升高可能增加光合酶的活性，加速光合作用的生化反应。
Ｐｉａｏ 等［１２］在年的研究表明，由于气温的升高，中国高寒草甸的生长期从 １９８２ 年至 １９９９ 年间每年延长约 ０．９
ｄ。 生长期的延长和早春物候期的提前，会增加植被的固碳［３１］。 此外，由于该区域独特的地理位置和海拔高

度，除了降水，冰川融水产生的地表径流也是该地区植被可利用水的重要来源［３２］。 温度的升高也可能通过增

加山地冰川融水来促进青藏高原区域草原的生长。

表 ３　 三江源区域草地 ＡＧＢ 估算结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｉｎ ｔｈｅ ＴＲＨＲ

地上生物量

ＡＧＢ ／ （ｇ ／ ｍ２）
时间段
Ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｔｉｍｅ

方法
Ｍｅｔｈｏｄｓ

模型输入数据
Ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

１５８．２９ ２０００—２０１８ 多种机器学习＋集成分析
ＧＳＥ， ＧＳＮ， ＭＡＴ， ＭＡＰ， 海 拔， ｓｌｏｐｅ，
ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｌａｔｉｔｕｄｅ （２５０ ｍ） 本研究

１７２．３４ ２００１—２０１０ ＢＰ－ＡＮＮ ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ （１０００ ｍ） ［２３］

１６９．２５ ２００５—２０１４ 指数回归 ＭＯＤＩＳ ＥＶＩ （１０００ ｍ） ［２５］

１２７．２２—１７３．９５ ２００１—２０１６ ＢＰ－ＡＮＮ ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ （５００ ｍ） ［２６］

在澜沧江园区，近 １９ 间草地 ＡＧＢ 的统计结果呈现为非显著性的下降趋势。 这与王旭峰［３３］ 基于 ２０００ 年

至 ２０１８ 年的 ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ 生长季均值（空间分辨率 ２５０ｍ）数据的统计结果基本一致，其年际变化的空间结

果显示三江源国家公园区域 ＮＤＶＩ 整体呈现增长态势，但澜沧江源园区的局部区域有显著的下降。 从年际动

态变化来看，２０１５ 和 ２０１６ 年澜沧江区域 ＡＧＢ 均值较低（图 ６），导致时间段内的趋势分析呈现下降。 与长江

源和黄河园区的温度变化相似，近 １９ 年间澜沧江源园区 ＭＡＴ 表现为显著的上升趋势。 但在 ２０１５ 年和 ２０１６
年，降水量明显偏少，ＭＡＰ 均低于 ５００ｍｍ。 同时，年际变异的敏感性分析显示，澜沧江源园区草地 ＡＧＢ 年际

变化对降水量敏感性较高，受降水量影响程度较另外两个园区大。 水分条件可能是导致 ２０１５ 和 ２０１６ 年澜沧

江草地 ＡＧＢ 偏低的主要因素。

４　 结论

基于三江源区域草地 ＡＧＢ 野外样本点数据，遥感 ＶＩ、气象、地形和地理位置数据，本研究采用四种机器

学习算法（ＲＦ、Ｃｕｂｉｓｔ、ＳＶＭ 和 ＡＮＮ）结合贝叶斯集成分析的方式，实现了高精度的三江源国家公园草地 ＡＧＢ
空间估算。 研究结果显示，三江源国家公园草地 ＡＧＢ 空间分布表现为明显的自东南向西北递减的特征，主要

是受到区域温度和降水量空间格局的影响；近 １９ 年间，三江源国家公园草地 ＡＧＢ 整体呈现波动式上升趋势；
在黄河和长江源园区，受到温度上升的影响草地 ＡＧＢ 呈现出非显著性的上升趋势；在澜沧江区域，由于 ２０１５
年和 ２０１６ 年的年降水量偏低，年际动态统计结果表现为非显著性的下降趋势。 ＡＧＢ 空间模拟结果的定量化

分析对于更好的理解区域草地生产力和碳循环具有重要意义。
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