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摘要：二氧化碳（ＣＯ２）是主要的温室气体之一，空气中二氧化碳浓度的变化受到多种因素的影响。 现在能连续观测地面空气二

氧化碳浓度的站点依旧较少，但是常规气象数据容易观测，在给定地点如何用常规气象数据模拟地面空气二氧化碳浓度依旧缺

乏研究。 基于陕西省淳化县的和家山小流域的实测气象数据和二氧化碳浓度数据，分别采用不同位置的地面空气二氧化碳浓

度或环境因子的组合驱动 ＭＬＰ、ＬＳＴＭ、Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 和 ＲＦ 模型，评价了机器学习方法在黄土高原沟壑区典型站点模拟日尺度地面

空气二氧化碳浓度的潜力。 研究结果表明，无论是以同类型观测数据作为输入还是以环境因子的组合作为输入，４ 种机器学习

模型都可以较好的模拟地面空气二氧化碳浓度的整体变化过程，且都可以用于插补数据。 以其他点位实测二氧化碳浓度作为

输入时，ＭＬＰ 模拟 ２ 号点的浓度 Ｃ２精度最高，在测试集的误差仅为 ３．８％；以环境因子作为输入时，ＲＦ 模拟 ２ 号点的浓度 Ｃ２精

度最高，在测试集的误差为 ６．３％。 但是以环境因子作为输入时无法模拟出二氧化碳浓度剧烈的日变化过程。 为了进行数据插

补，以同类型的观测数据作为输入用于插补数据的效果更好，它可以较好地模拟出地面空气二氧化碳浓度的日变化过程。
关键词：二氧化碳浓度；机器学习；黄土高原；环境因子
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虽然影响全球气候变化的因素很多，但是化石燃料燃烧、土地利用变化等人类活动造成的大气中温室气

体含量增加是近年来全球气候变化的主因［１—２］。 二氧化碳（ＣＯ２）是主要的温室气体之一，大量温室气体的排

放不仅使得全球海平面上升，还使得相关的自然灾害进一步频发，甚至造成某些生物的灭绝［３—４］。 早在 ２０ 世

纪 ５０ 年代末，国外就已开展温室气体的观测研究，但我国在 ９０ 年代才建立了第一个全球温室气体本底站⁃青
海瓦里关全球大气基准站［５］。 仪器监测目前仍然是 ＣＯ２浓度研究的主要方式。 如韩炜等［６］ 通过采用开路式

红外分析器收集 ＣＯ２浓度，分析了近地面 ＣＯ２浓度与下垫面及气象要素的相关性，刘寿东等［７］ 通过南京市多

站点、多高度观测所得 ＣＯ２浓度分析了南京夏季城市大气二氧化碳浓度的时空分布规律。 Ｃｒａｗｆｏｒｄ 等［８］ 使用

分布在北半球的多个不同源头水流中的高频传感器的实测二氧化碳浓度数据，探索了二氧化碳分压变化的基

本模式。 目前仪器观测已用于城市和野外等多场景的二氧化碳浓度研究中，但仪器的铺设常具有一定的局限

性，受地形等因素影响较大。 因而卫星监测因其具有不受时空限制、覆盖范围广、观测稳定、时间序列长和三

维观测等优点备受关注［９］。 目前专用的 ＣＯ２探测卫星包括日本发射的温室气体观测卫星（ＧＯＳＡＴ） ［１０］、美国

发射的轨道碳观测者 ２（ＯＣＯ⁃２） ［１１］以及中国发射的碳卫星（ＴａｎＳａｔ），它们为广大学者提供了更好的观测方法

及数据。 吴迪等［１２］就对 ＧＯＳＡＴ 卫星监测的二氧化碳浓度进行差值处理，分析了黑龙江各地市的 ＣＯ２浓度时

空分布规律。 陆地生态系统中的植被呼吸、光合作用以及土壤呼吸，对地面二氧化碳浓度的动态变化具有显

著影响。 这些过程与当地的水热条件、有效辐射等环境变化因素又紧密相关。 在植被茂盛的区域，太阳辐射

较强时，植物通过气孔吸收大气中的二氧化碳进行光合作用释放氧气，近地面二氧化碳浓度降低［１３］。 当水热

条件适宜时，植物的生长和光合作用效率提高，进一步促进固碳。 当光照不足，或者太阳辐射过强时，植被和

土壤呼吸占据主导作用。 植物呼吸和土壤呼吸作用增强时，近地面空气二氧化碳浓度升高。 土壤含水量是土

壤呼吸作用的重要控制因素，降水也可通过调节异养呼吸来调节土壤总呼吸［１４———１５］。 这些环境因子都会影

响近地面空气二氧化碳浓度的变化。
二氧化碳浓度的数据质量直接影响研究结果。 为了取得高质量的数据，更好的探究二氧化碳浓度变化规

律，目前已有部分学者将机器学习方法用于二氧化碳浓度的模拟，曹世杰等［１６］以人工神经网络模型对室内平

均二氧化碳浓度进行模拟，但由于其针对室内环境，并未考虑气候因素的影响。 多种模型的耦合也同样用于

二氧化碳浓度模拟研究中，尹航等［１７］融合了麻雀搜索算法和极限学习机 ＥＬＭ，成功预测了羊舍的二氧化碳浓

度。 付子骏等［１８］采用张量分解和序列最小二乘规划对长短期记忆 ＬＳＴＭ 进行耦合，更好地利用了变量间的

内在联系，更加准确地模拟了二氧化碳浓度。
黄土高原地区水土流失尤为突出，是我们国家乃至世界上水土流失最严重、面积最大的区域［１９］。 目前大

部分学者大多是对室内的二氧化碳浓度进行模拟，对于黄土高原地区沟壑区的地面空气二氧化碳浓度模拟的

研究并不多，且野外实测数据也常常由于设备故障等问题影响数据的完整性［２０］。 因此，本文采用机器学习方

法对黄土高原沟壑区地面空气二氧化碳浓度进行模拟，对多种方法和多种输入数据的模拟效果进行了评估，
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并将其用于数据插补，提高数据质量。 这有助于更好的了解黄土高原沟壑区地面空气二氧化碳浓度的变化过

程，从而服务于变化环境下流域生态水文过程的研究，并对黄土高原水土保持、植被恢复、节水固碳等工作的

开展具有重要的应用价值和科学意义。

１　 研究区与数据

１．１　 研究区概况

本研究位于陕西咸阳市淳化县的和家山小流域，建设了淳化生态水文实验基地，研究区可开展地面空气

二氧化碳浓度观测、水碳通量观测和常规气象观测［２１—２２］。 实验基地的地理位置如图 １ 所示，其位于渭河北岸

的黄土高原沟壑区，盛行东风。 气候属温带大陆性季风气候，降雨主要集中在每年的夏季和秋季［２３］。 土壤类

型以黄绵土为主［２４］。 研究区的植被覆盖度高，主要植被类型包括灰绿藜（Ｃｈｅｎｏｐｏｄｉｕｍ ｇｌａｕｃｕｍ）、狗尾草

（Ｓｅｔａｒｉａ ｖｉｒｉｄｉｓ）、碱蒿（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ａｎｅｔｈｉｆｏｌｉａ）等［２５］。

图 １　 淳化生态水文实验基地位置图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｕｎｈｕａ ｅｃｏ⁃ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｂａｓｅ

１．２　 二氧化碳浓度观测系统

二氧化碳浓度观测系统的主要设备有二氧化碳传感器（ＧＭＰ２５２， Ｖａｉｓａｌａ， Ｆｉｎｌａｎｄ）和六要素气象传感器

（ＷＸＡ１００⁃０６， 中铭电气， Ｃｈｉｎａ），如图 ２ 所示。 观测系统的具体布设方案如图 ３ 所示，布设方案简图如图 ４
所示，该套监测系统在安装初期进行了设备调试及标定，设备安装公司建议每年进行一次标定，本文仅采用数

据长度为 ３５０ 的数据（未超过建议标定时间），共设置三个安装在距离地面 ０．３ｍ 高度的二氧化碳传感器用于

观测地面空气二氧化碳浓度，自北向南分别命名为 １ 号传感器、２ 号传感器和 ３ 号传感器，其中 １ 号传感器处

的地面空气二氧化碳浓度命名为 Ｃ１，２ 号传感器处的地面空气二氧化碳浓度命名为 Ｃ２，３ 号传感器处的地面

空气二氧化碳浓度命名为 Ｃ３。 在距离地面 ３ｍ 高度处安装六要素气象传感器，用于观测空气温度、空气相对

湿度、风向、风速、气压和雨量；在距地面 ０．２ｍ 深度处埋设土壤三参数传感器，用于观测土壤温度、土壤湿度和
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电导率。 该观测系统可对野外地面空气二氧化碳浓度、土壤状态和常规气象要素进行连续观测，可获得

１０ｍｉｎ、３０ｍｉｎ、１ｈ 和 １ 天尺度等多尺度的实测数据。

图 ２　 二氧化碳浓度观测系统的主要设备

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

图 ３　 二氧化碳浓度观测系统布设方案

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｌａｙｏｕｔ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

图 ４　 二氧化碳浓度观测系统布设方案简图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｌａｙｏｕｔ ｓｃｈｅｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

１．３　 数据及预处理

本研究所采用的数据均为淳化生态水文实验基地的实测数据，包括自北向南三个不同位置的地面空气二

氧化碳浓度（Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３）、０．２ｍ 深度土壤温度（Ｔｓ）、空气温度（Ｔａｉｒ）、空气相对湿度（ＲＨ）和气压（Ｐ）。 所用数
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据均为日尺度数据，数据为 ２０２１ 年 ２ 月 １ 日至 ２０２２ 年 １ 月 ２３ 日，数据长度为 ３５０ 个。 作为输入变量的土壤

温度、空气温度、空气相对湿度和气压插补后采用 ＳＧ 滤波［２６］ 进行预处理，预处理后的数据如图 ５ 至图 ９ 所

示。 从图 ４ 可以看出，二氧化碳浓度日变化十分剧烈，三个传感器所测地面空气二氧化碳浓度具有相同的变

化趋势，在 １ 月和 ２ 月时二氧化碳浓度较高，６ 月至 １０ 月二氧化碳浓度较低。 对比不同传感器的数据可知，
１ 号传感器于 ２０２１ 年 ６ 月初出现故障，１ 号传感器从 ２０２１ 年 ６ 月份开始出现所测地面空气二氧化碳浓度偏

低的情况，２０２１ 年 ６ 月份之后 １ 号探头的实测数据存在问题。 在环境因子中，空气温度和土壤温度呈现相同

的季节变化趋势，夏季温度较高，冬季温度较低。 空气相对湿度和气压无明显的季节变化趋势。

图 ５　 地面空气二氧化碳浓度的数据

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ａｉｒ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

图 ６　 土壤温度数据

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ｓｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

图 ７　 空气温度数据

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

为了分析二氧化碳浓度（Ｃ２、Ｃ３），空气温度（Ｔａｉｒ）、
土壤温度（Ｔｓ）、空气相对湿度（ＲＨ）以及气压（Ｐ）在研

究时段的统计信息，本研究计算了各数据序列的平均值

（ｘｍｅａｎ）、最大值（ｘｍａｘ）、最小值（ｘｍｉｎ）、标准差（ ｘｓｔｄ）、变
异系数（Ｃｖ）、偏度（Ｃｓ）和峰度（Ｃｋ），计算结果见表 １。
１ 号传感器因发生故障，不进行统计信息计算。 计算结

果表明，在研究时段内，空气温度的最大值为 ２３．８４℃，
最小值为－８．３４℃，平均值为 １１．００℃，标准差为 ７．４４℃；
土壤温度的最大值为 １９．６０℃，最小值为 ０．６０℃，平均值

为 １０．６６℃，标准差为 ６．１７℃，空气温度和土壤温度的平

均值和标准差十分接近。 用于模拟的四个环境因子中

只有气压为正偏，空气温度、土壤温度和相对湿度都为负偏。 二氧化碳浓度的标准差较大，气压的标准差较

小。 气压和二氧化碳浓度的数值都较大，而气压的标准差远小于二氧化碳浓度，说明气压的数据分布较集中，
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图 ８　 空气相对湿度数据

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ａｉｒ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ

图 ９　 气压数据

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ａｉｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ

变化较平稳。 此外，二氧化碳浓度，空气温度、土壤温度、相对湿度和气压的峰度都为负数，说明它们的分布峰

值较平。 对比不同传感器实测的二氧化碳浓度来看，２ 号传感器和 ３ 号传感器处的地面空气二氧化碳浓度的

最大值、最小值、均值和方差相差不大，仅相差 １０％左右。

表 １　 二氧化碳浓度和环境因子的简要统计参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｂｒｉｅｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

数据
Ｄａｔａ

统计参数 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｘｍｅａｎ ｘｍａｘ ｘｍｉｎ ｘｓｔｄ Ｃｖ ＣＳ Ｃｋ

２ 号处二氧化碳浓 ／ （μＬ ／ Ｌ）
度 ＣＯ２ ｖａｌｕｅ ａｔ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ３４３．３４ ４５４．１５ ２４３．９６ ４７．０５ ０．１４ ０．３８ －０．６９

３ 号处二氧化碳浓度 ／ （μＬ ／ Ｌ）
ＣＯ２ ｖａｌｕｅ ａｔ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｓｅｎｓｏｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ３１０．２６ ４２３．８５ ２２２．００ ４３．４６ ０．１４ ０．５５ －０．４２

空气温度 Ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／ ℃ １１．００ ２３．８３ －８．３４ ７．４４ ０．６８ －０．１４ －１．１１

土壤温度 Ｓｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／ ℃ １０．６６ １９．６０ ０．６０ ６．１７ ０．５８ －０．１６ －１．４１

空气相对湿度 Ａｉｒ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ／ ％ ６７．３７ ９５．５０ １８．６６ １６．８８ ０．２５ －０．４２ －０．７３

气压 Ａｉｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ／ ｋＰａ ８６２．７３ ８７８．００ ８５２．００ ５．３４ ０．０１ ０．２６ －０．６９

综合来看，二氧化碳浓度和温度、相对湿度、气压数据在数值上的差距都较大。 因此采用温度、相对湿度、
气压数据对二氧化碳浓度时间序列模拟时，需要对输入变量进行归一化处理。 为了减少绝对尺度对模拟精度

的影响，本研究对模型所需的所有变量都按式（１）进行归一化处理。

ｘｎｏｒｍａｌ ＝
ｘ－ｘｍｅａｎ

ｘｓｔｄ
（１）

式中，ｘｎｏｒｍａｌ为经过归一化处理的变量序列，ｘ 为原始观测的变量序列，ｘｍｅａｎ为相应变量序列的平均值，ｘｓｔｄ为相

应变量序列的标准差。

６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

２　 研究方法

采用多种机器学习方法，分别以其他位置二氧化碳浓度或环境因子的组合作为输入，评价采用机器学习

用于模拟黄土高原沟壑区地面空气二氧化碳浓度的潜力，并遴选出最优机器学习方法对问题数据进行插补，
提高数据质量。

图 １０　 多层感知机的结构

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＬＰ

２．１　 多层感知机

感知机最早由 Ｆｒａｎｋ 提出用于解决分类问题［２７］。
多个 感 知 机 连 接 即 为 多 层 感 知 机［２８］ （ Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓ，ＭＬＰ）。 ＭＬＰ 是一种具有较好非线性全局

作用和高度并行能力，前向反馈的人工神经网络，可用

于解决分类问题和回归问题［２９－３０］。 其基本结构由输入

层、隐藏层和输出层构成［３１］，如图 １０ 所示。 一层隐藏

层的 ＭＬＰ 可用下式表示：
ｙ＝ Ｊ１ ｂ（２） ＋Ｗ（２） Ｊ２ ｂ（１） ＋Ｗ（１） ｘ( )( )( ) （２）

式中：ｙ 是输出的模拟值；Ｊ１ 和 Ｊ２ 是激活函数；Ｗ（１） 和

ｂ（１）是隐藏层的权值系数和偏置项；Ｗ（２）和 ｂ（２）是输出层的权值系数和偏置项。

图 １１　 长短期记忆神经网络的单元结构

Ｆｉｇ．１１　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

２．２　 长短期记忆神经网络

长短期记忆神经网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）最早由 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 和 Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ 提出［３２］。 目前

ＬＳＴＭ 在水文模拟中应用十分广泛［３３］，它主要通过设置遗忘门、输入门和输出门来解决传统 ＲＮＮ 循环神经网

络存在的长期记忆能力不足、梯度爆炸和梯度消失等问题［３４］。 其常规的单元结构见图 １１。 它的运行过程可

以用公式（３）表示：
ｉｔ ＝σ（Ｗｈｉｈｔ－１＋Ｗｘｉｘｔ＋Ｗｃｉｃｔ－１＋ｂｉ）

ｆｔ ＝σ（Ｗｈｆｈｔ－１＋Ｗｘｆｘｔ＋Ｗｃｆｃｔ－１＋ｂｆ）

ｃｔ ＝ ｆｔｃｔ－１＋ｉｔｔａｎｈ（Ｗｈｃｈｔ－１＋Ｗｘｃｘｔ＋ｂｃ）

ｏｔ ＝σ （Ｗｈｏｈｔ－１＋Ｗｘｏｘｔ＋Ｗｃｏｃｔ＋ｂｏ）

ｈｔ ＝ ｏｔｔａｎｈ（ｃｔ）

ｙｔ ＝Ｗｈｙｈｔ＋ｂｏ

（３）

式中：ｘｔ和 ｙｔ是 ＬＳＴＭ 在 ｔ 时刻的输入和输出； ｉｔ、ｆｔ、ｃｔ和 ｏｔ是在 ｔ 时刻的输入门、遗忘门、记忆单元状态和输出
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门；Ｗ 和 ｂ 是对应时刻和对应门的权重系数矩阵和偏置项；ｈｔ是在 ｔ 时刻的递归输入；σ 是 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数；
ｔａｎｈ 是双曲正切切激活函数。
２．３　 双向长短期记忆神经网络

双向长短期记忆神经网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ）是基于 ＬＳＴＭ 产生的。 一般

ＬＳＴＭ 都是前向模拟预测，而 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 可以理解为一个前向 ＬＳＴＭ 和一个后向 ＬＳＴＭ 组合而成，如图 １２ 所示，
预测结果由两个 ＬＳＴＭ 共同决定［３５］。 双向长短期记忆可以更好地利用过去和未来的数据［３６］。

图 １２　 双向长短期记忆神经网络的结构

Ｆｉｇ．１２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ

图 １３　 随机森林的构造过程

Ｆｉｇ．１３　 Ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＲＦ

２．４　 随机森林

随机森林 （ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔｓ， ＲＦ） 是由 Ｂｒｅｉｍａｎ 在

２００１ 基于分类和回归树与随机子空间等方法提出的一

种机器学习算法［３７］。 随机森林由多个决策树构成，其
中的每个回归树都根据数据子集和解释变量子集进行

训练，共同决定预测值［３８—３９］。 随机森林的构造过程如

图 １３ 所示。 随机森林因其具有较高的稳定性和特征鲁

棒性，能够有效的减少过拟合的风险［４０］，目前已广泛应

用于随机分类和随机回归。
２．５　 机器学习模型的参数设置

在 ＭＬＰ，ＬＳＴＭ，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 和 ＲＦ 的训练阶段都利用

Ｐｙｔｈｏｎ 中 Ｓｋｌｅａｒｎ 工具库的随机搜索和五折交叉验证确定参数。 ＭＬＰ 的超参数设置包括隐藏层数量，神经元

数量，激活函数，学习和遗忘率；ＬＳＴＭ 和 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 的超参数设置包括神经元数量，激活函数，遗忘率。 ＲＦ 的

超参数设置包括树的数量，节点可分得的最小样本数，叶子结点含有的最少样本数，树的深度等。 由于 １ 号传

感器正常监测的二氧化碳浓度数据约占整个研究时段的 ４０％，本研究中 ４ 种机器学习中训练集所占比例均设

为 ４０％。
２．６　 模型评价指标的选择

为了评价对二氧化碳浓度模拟的效果好坏，本研究采用了决定系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，Ｒ２），平
均绝对误差（Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ），均方根误差（Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ），以及 ＫＧＥ 系数（Ｋｌｉｎｇ⁃
Ｇｕｐｔａ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＫＧＥ）作为评价指标。 ４ 个评价指标的计算公式如下：

Ｒ２ ＝
∑Ｎ

１
ｙ ｉ^ － ｙｉ( ) ｙｉ － ｙ( )

∑Ｎ

１
ｙ ｉ^ － ｙｉ( ) ２ ∑Ｎ

１
ｙｉ － ｙ( ) ２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

２
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ＭＡＥ ＝
∑Ｎ

１
ｙｉ － ｙ ｉ^

Ｎ

ＲＭＳＥ ＝
∑Ｎ

１
ｙｉ － ｙ ｉ^( )

Ｎ

２

ＫＧＥ ＝ １ － （ ｒ － １） ２ ＋
μｓ

μ０

－ １
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋
σｓ ／ μｓ

σ０ ／ μ０

－ １
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（４）

式中，ｙ ｉ^和 ｙｉ 是模拟值和实测值，ｙｉ是模拟值系列的均值，ｙ 是实测值系列的均值；Ｎ 是样本总数；μｓ、μ０ 是模拟

值和实测值系列的均值，σｓ、σ０ 是模拟值和实测值系列的均方差，ｒ 是模拟值和实测值系列之间的线性相关系

数。 四个评价指标中 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 越小模拟效果越好，Ｒ２和 ＫＧＥ 越接近 １ 模拟效果越好。

３　 结果与分析

３．１　 采用 Ｃ３作为输入对 Ｃ２的模拟结果

对比 ２ 号传感器处的地面空气二氧化碳浓度 Ｃ２和 ３ 号传感器处的地面空气二氧化碳浓度 Ｃ３可知，在同

一观测系统中的不同位置的地面空气二氧化碳浓度存在一定的差异，但是它们具有相同的变化规律。 因此以

Ｃ３作为输入，对 Ｃ２进行模拟。 采用 ＭＬＰ、ＬＳＴＭ、Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 和 ＲＦ 模拟的评价指标计算结果见表 ２。 测试集的评

价指标计算结果表明，以其他位置的地面空气二氧化碳浓度作为输入，ＭＬＰ 和 ＲＦ 更为适合用于模拟，其中

ＭＬＰ 的性能较好，ＲＦ 的性能次之。 地面空气二氧化碳浓度的日变化本就十分剧烈，ＬＳＴＭ 和 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 的强记

忆性反倒使得模拟精度远低于 ＭＬＰ 和 ＲＦ。 评价指标的对比显示，以其他位置实测二氧化碳浓度作为输入，
ＭＬＰ 模拟二号传感器处的地面空气二氧化碳浓度（Ｃ２）性能最好，且其在测试集的误差仅为 ３．８％，模拟精度

很高。

表 ２　 采用不同机器学习模型（以 Ｃ３作为输入）对 ２ 号传感器处地面空气二氧化碳浓度（Ｃ２）模拟的评价指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ （Ｃ３ ａｓ ｉｎｐｕｔ） ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ａｉｒ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ａｔ ｓｅｎｓｏｒ ２ （Ｃ２）

模型
Ｍｏｄｅｌｓ

训练集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ 测试集 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

ＭＡＥ ／
（μＬ ／ Ｌ）

ＲＭＳＥ ／
（μＬ ／ Ｌ） Ｒ２ ＫＧＥ ＭＡＥ ／

（μＬ ／ Ｌ）
ＲＭＳＥ ／
（μＬ ／ Ｌ） Ｒ２ ＫＧＥ

多层感知机 ＭＬＰ ６．６５０ ９．４２９ ０．９３８ ０．９４０ １３．０６０ １５．７６７ ０．９０５ ０．８０４

长短期记忆 ＬＳＴＭ ２２．５７２ ２８．７７２ ０．４０７ ０．４２９ ２６．１１５ ３２．３３７ ０．６０６ ０．４６４

双向长短期记忆 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ １９．８９０ ２５．５３４ ０．５３３ ０．６１８ ２１．３４６ ２６．５０４ ０．７３５ ０．６２５

随机森林 ＲＦ ４．７９４ ６．５０７ ０．９７１ ０．９７４ １３．６７１ １６．９３５ ０．８９１ ０．８０１

　 　 ＭＬＰ：多层感知机 Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓ；ＬＳＴＭ ：长短期记忆 Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ； Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ：双向长短期记忆 Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ

ｍｅｍｏｒｙ；ＲＦ：随机森林 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ

不同机器学习模型的模拟值与实测值的散点图如图 １４ 所示，不同机器学习模型的模拟值与二号传感器

处的地面空气二氧化碳浓度实测值 Ｃ２的对比图如图 １５ 所示。 从散点图来看，在测试集和训练集，不同机器

学习模型所得模拟值与实测值的皮尔逊相关系数 ｒ 均大于 ０．７，模拟效果是可接受的。 对比模拟值和实测值

来看，以其他位置实测二氧化碳浓度作为输入，可以较好的模拟出地面空气二氧化碳浓度的整体变化过程。
ＭＬＰ 还可以较好的模拟地面空气二氧化碳浓度高值和低值，明显优于 ＬＳＴＭ、Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 和 ＲＦ。
３．２　 用于模拟 Ｃ２的输入变量组合

一般情况下输入参数的选择应该基于较简单的关系实现高准确性的模拟。 因此本研究绘制了目标变量

（Ｃ２）和各计算了各变量之间的散点图，并计算了他们之间的皮尔逊相关系数，散点图如图 １６，相关系数的计

算结果见表 ３。 从散点图来看，空气温度、土壤温度和二氧化碳浓度的散点分布较集中，其他两个输入变量
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图 １４　 不同机器学习模型模拟值（以 Ｃ３作为输入）与 Ｃ２实测值散点图

Ｆｉｇ．１４　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ （Ｃ３ ａｓ ｉｎｐｕｔ） ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｃ２

（相对湿度和气压）和二氧化碳浓度的散点分布较分散。 从相关性的计算结果来看，土壤温度和二氧化碳浓

度的线性相关系数为－０．８７０，空气温度和二氧化碳浓度的线性相关系数为－０．８０６，相对湿度和二氧化碳浓度

的线性相关系数为－０．６７１，在研究时段中二氧化碳浓度和土壤温度、空气温度都呈明显的负相关，二氧化碳浓

度高时土壤温度、空气温度都较低，二氧化碳浓度低时土壤温度、空气温度都较高。 气压和二氧化碳浓度的相

关系数最低。
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图 １５　 不同机器学习模型模拟值（以 Ｃ３作为输入）与 Ｃ２实测值对比图

Ｆｉｇ．１５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ （Ｃ３ ａｓ ｉｎｐｕｔ） ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｃ２

图 １６　 输入变量和 ２ 号传感器处地面空气二氧化碳浓度（Ｃ２）的散点图

Ｆｉｇ．１６　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ ａｉｒ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｔ ｓｅｎｓｏｒ ２ （Ｃ２）

表 ３　 输入变量和 ２ 号传感器处地面空气二氧化碳浓度（Ｃ２）的皮尔逊相关系数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ ａｉｒ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｔ ｓｅｎｓｏｒ ２ （Ｃ２）

数据
Ｄａｔａ

２ 号处二氧化碳浓度
ＣＯ２ ｖａｌｕｅ ａｔ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ／ （μＬ ／ Ｌ）

２０ｃｍ 深度土壤温度 Ｓｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｔ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ２０ｃｍ ／ ℃ －０．８７０

空气温度 Ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／ ℃ －０．８０６

空气相对湿度 Ａｉｒ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ／ ％ －０．６７１

气压 Ａｉｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ／ ｋＰａ ０．４９１
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　 　 根据相关性分析的结果，确定 ６ 种用于二氧化碳浓度模拟的输入组合，不同输入组合的环境因子组成见

表 ４。 在设置的 ６ 种输入组合中，输入组合 １ 由土壤温度单独作为输入；输入组合 ２ 由空气温度单独作为输

入；输入组合 ３ 由土壤温度和空气温度共同作为输入；输入组合 ４ 由土壤温度、空气温度和相对湿度共同作为

输入；输入组合 ５ 由土壤温度、空气温度和气压共同作为输入；输入组合 ６ 由全部环境因子（土壤温度、空气温

度、相对湿度和气压）共同作为输入。

表 ４　 用于模拟 ２ 号传感器处地面空气二氧化碳浓度（Ｃ２）的输入组合

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｇｒｏｕｎｄ ａｉｒ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｔ ｓｅｎｓｏｒ ２ （Ｃ２）
编号 Ｎｕｍｂｅｒ 输入组合 Ｉｎｐｕｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ 编号 Ｎｕｍｂｅｒ 输入组合 Ｉｎｐｕｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

１ ＮＯ．１ Ｔｓ２０ｃｍ ４ ＮＯ．４ Ｔｓ２０ｃｍ Ｔａｉｒ ＲＨ
２ ＮＯ．２ Ｔａｉｒ ５ ＮＯ．５ Ｔｓ２０ｃｍ Ｔａｉｒ Ｐ
３ ＮＯ．３ Ｔｓ２０ｃｍ Ｔａｉｒ ６ ＮＯ．６ Ｔｓ２０ｃｍ Ｔａｉｒ ＲＨ Ｐ

　 　 ：Ｔｓ２０ｃｍ表示 ２０ｃｍ 深度的土壤温度，Ｔａｉｒ表示空气温度，ＲＨ 表示空气相对湿度，Ｐ 表示气压

３．３　 评价采用环境因子作为输入对 Ｃ２的模拟结果

以环境因子构造的多个输入组合作为输入，对 ２ 号传感器处的地面空气二氧化碳浓度（Ｃ２）采用 ＭＬＰ、
ＬＳＴＭ、Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 和 ＲＦ 模拟的评价指标计算结果见表 ５。 评价指标计算结果表明，虽然空气温度、土壤温度、
气压和相对湿度都会影响二氧化碳浓度，但是不同的模型的性能有所差异，它们的最优输入组合也不尽相同。
综合多个评价指标在测试集的结果来看，ＭＬＰ、Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 和 ＲＦ 的最优输入组合均为输入组合 １，ＬＳＴＭ 的最优

输入组合为输入组合 ４。 值得强调的是，以土壤温度（输入组合 １）作为输入时，４ 种机器学习方法模拟的平均

绝对误差 ＭＡＥ 最小。

表 ５　 采用不同机器学习模型（以环境因子组合作为输入）对 ２ 号传感器处地面空气二氧化碳浓度（Ｃ２）模拟的评价指标

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ａｉｒ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｔ ｓｅｎｓｏｒ ２ （Ｃ２） ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

（ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ａｓ ｉｎｐｕｔ）

模型
Ｍｏｄｅｌ

输入
Ｉｎｐｕｔ

训练集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ 测试集 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

ＭＡＥ ／
（μＬ ／ Ｌ）

ＲＭＳＥ ／
（μＬ ／ Ｌ） Ｒ２ ＫＧＥ ＭＡＥ ／

（μＬ ／ Ｌ）
ＲＭＳＥ ／
（μＬ ／ Ｌ） Ｒ２ ＫＧＥ

多层感知机 １ １７．３８３ ２２．０３６ ０．６９８ ０．７４７ ２２．１９１ ２６．４９８ ０．７６０ ０．５９２
ＭＬＰ ２ １８．４９８ ２３．３６２ ０．６６１ ０．７２１ ２８．６６８ ３４．５０７ ０．５９２ ０．５３５

３ １７．２５８ ２１．７７９ ０．７０５ ０．７６０ ２３．６２４ ２７．８５６ ０．７３４ ０．５８４
４ １６．３７６ ２１．１７８ ０．７２１ ０．６５７ ２６．５５９ ３１．０７２ ０．６６９ ０．５３４
５ １７．０５９ ２１．４８２ ０．７１３ ０．７５０ ２８．２５２ ３３．２５０ ０．６２１ ０．５１７
６ １４．８１９ １９．０５６ ０．７７４ ０．８２１ ２６．６９６ ３１．０９３ ０．６６９ ０．６３２

长短期记忆 １ １９．５４３ ２５．７１０ ０．５２６ ０．５０３ ２４．１００ ２９．７５８ ０．６６６ ０．５３２
ＬＳＴＭ ２ １８．９８５ ２４．９１３ ０．５５５ ０．５３４ ２７．４４８ ３３．０９４ ０．５８７ ０．５３８

３ １８．６２９ ２４．０５５ ０．５８５ ０．５７２ ２４．８０９ ３０．０１１ ０．６６０ ０．５７４
４ １８．５０６ ２４．０３５ ０．５８６ ０．５７３ ２４．０１０ ２９．１２４ ０．６８０ ０．５９１
５ １８．６８４ ２４．５１８ ０．５６９ ０．５６０ ２７．２４０ ３２．７８５ ０．５９５ ０．５３６
６ １８．７９５ ２４．８２３ ０．５５９ ０．５４８ ２６．７９８ ３２．２３９ ０．６０８ ０．５４３

双向长短期记忆 １ １８．４２０ ２３．５９７ ０．６０１ ０．６３６ ２０．５７４ ２５．３００ ０．７５９ ０．６６５
Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ２ １７．１８９ ２２．５０１ ０．６３７ ０．６５０ ２６．２７４ ３１．８４１ ０．６１８ ０．７１０

３ １７．２６６ ２２．３２５ ０．６４３ ０．６６１ ２２．６７３ ２７．９４１ ０．７０６ ０．７０８
４ １６．８５６ ２１．７８３ ０．６６０ ０．６８１ ２１．９３６ ２６．７９９ ０．７２９ ０．７４３
５ １６．７４１ ２１．７５２ ０．６６１ ０．６８６ ２４．７８６ ３０．４２０ ０．６５１ ０．６９１
６ １６．５９７ ２１．５３１ ０．６６８ ０．６８７ ２３．８４９ ２８．８９４ ０．６８５ ０．７１０

随机森林 １ １４．２８９ １９．１０９ ０．７４７ ０．７７５ １９．８１８ ２４．６９７ ０．７６７ ０．７０８
ＲＦ ２ １３．４２７ １８．２６６ ０．７６８ ０．７９７ ２７．４８２ ３４．０６１ ０．５５７ ０．６９６

３ １３．７０１ １８．５１５ ０．７６２ ０．７７５ ２０．７０１ ２６．４９７ ０．７３２ ０．７４１
４ ９．０９６ １２．２３３ ０．８９６ ０．８６７ ２１．７２９ ２６．７７２ ０．７２６ ０．７９８
５ １３．１０１ １７．０３３ ０．７９９ ０．７８７ ２７．６９４ ３４．１７９ ０．５５４ ０．６８１
６ ８．６３４ １１．８５２ ０．９０３ ０．８７８ ２６．６４６ ３１．４７８ ０．６２２ ０．７９１
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　 　 以最优输入组合作为输入，不同机器学习模型的模拟值与实测值的散点图如图 １７ 所示，不同机器学习模

型的模拟值与 Ｃ２实测值的对比图如图 １８ 所示。 从散点图可知，４ 种机器学习方法在训练集中和测试集中模

拟值与实测值的皮尔逊相关系数都较高，其中在训练集的最小值为 ０．７８６，在测试集的最小值为 ０．８９６，均大于

图 １７　 不同机器学习模型模拟值（以环境因子组合作为输入）与 Ｃ２实测值散点图

Ｆｉｇ．１７　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ （ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ａｓ ｉｎｐｕｔ） ａｎｄ

ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｃ２

０．７，说明模拟效果是可接受的。 从模拟值与实测值的对比图来看，４ 种机器学习模型都可以较好的模拟出二

３１　 １３ 期 　 　 　 邓炜　 等：机器学习方法在黄土高原沟壑区模拟二氧化碳浓度的潜力评估 　
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氧化碳浓度的整体变化过程，但是在以环境因子作为输入时，它们都无法模拟出日尺度地面空气二氧化碳浓

度剧烈的变化。 ４ 种机器学习方法中 ＬＳＴＭ 对冬季二氧化碳浓度的低估最为突出，主要原因是由于 ＬＳＴＭ 的

最优输入组合与 ＭＬＰ 和 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 的有所不同。 ＬＳＴＭ 的最优输入组合是以土壤温度、空气温度和相对湿度共

同作为输入，其中空气温度比土壤温度的变化要剧烈的多，空气温度在冬季又大部分时间都要低于土壤温度，
再加之相对湿度不具有明显的变化规律，共同导致了 ＬＳＴＭ 对地面空气二氧化碳浓度的低估。

图 １８　 不同机器学习模型模拟值（以环境因子组合作为输入）与 Ｃ２实测值对比图

Ｆｉｇ．１８　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ （ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ａｓ ｉｎｐｕｔ） ａｎｄ

ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｃ２

为了更加直观的对比不同机器学习模型的性能差异，绘制了不同机器学习模型（最优输入组合）评价指

标对比图，如图 １９ 所示。 从对比图可知，在训练集和测试集上，ＲＦ 的所有评价指标都是最优的，其中测试集

的 ＭＡＥ 为 １４．２８９μＬ ／ Ｌ ，ＲＭＳＥ 为 １９．１０９μＬ ／ Ｌ ，Ｒ２为 ０．７４７，ＫＧＥ 为 ０．７７５；训练集的 ＭＡＥ 为 １９．８１８μＬ ／ Ｌ ，
ＲＭＳＥ 为 ２４．６９７μＬ ／ Ｌ ，Ｒ２为 ０．７６７，ＫＧＥ 为 ０．７０８。 评价指标的对比显示，以环境因子作为输入，ＲＦ 模拟二号

传感器处的地面空气二氧化碳浓度（Ｃ２）性能最好，且其在测试集的误差为 ６．３％，模拟精度较高。
３．４　 采用机器学习方法模拟 Ｃ１

１ 号传感器处的地面空气二氧化碳浓度 Ｃ１数据部分存在明显低估，现采用多种机器学习方法，以 ３ 号传

感器处的地面空气二氧化碳浓度 Ｃ３和环境因子作为输入，对进行 Ｃ１模拟。 以 ３ 号传感器处的地面空气二氧

化碳浓度 Ｃ３作为输入时，机器学习方法采用 ＭＬＰ；以环境因子（土壤温度）作为输入时，机器学习方法采用

ＲＦ。 模拟值与实测值的对比图如图 ２０ 所示，在测试集上的模拟值不再有明显的低估情况。 插补数据无法通

过计算评价指标判断其数据质量，因此计算了插补后数据的简要统计参数见表 ６。 与实测的不同传感器实测

二氧化碳浓度的简要统计参数来看，插补后的 １ 号传感器和 ２ 号、３ 号传感器处的地面空气二氧化碳浓度的

最大值、最小值、均值和方差同样相差不大，插补后的数据质量有了明显提升。

表 ６　 １ 号传感器处地面空气二氧化碳浓度和环境因子的简要统计参数

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｂｒｉｅｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ａｉｒ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｔ ｓｅｎｓｏｒ １ （Ｃ１） ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

数据
Ｄａｔａ

统计参数 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｘｍｅａｎ ｘｍａｘ ｘｍｉｎ ｘｓｔｄ Ｃｖ ＣＳ Ｃｋ

多层感知机模拟值 ＭＬＰ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ３６３．２１ ４５７．７８ ２９５．７９ ４２．３８ ０．１２ ０．５７ ０．８０

随机森林模拟值 ＲＦ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ３６８．７４ ４３７．８７ ３１９．４２ ４２．４８ ０．１２ ０．２３ １．３８

４　 结论

本文采用陕西省淳化生态水文实验基地二氧化碳浓度观测系统实测的二氧化碳浓度、空气温度、土壤温
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图 １９　 不同机器学习模型（最优输入组合）评价指标对比图

Ｆｉｇ．１９　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ （ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎｐｕｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ）

度相对湿度和气压数据，以环境因子的组合和其他位置二氧化碳浓度作为输入，对比研究了不同机器学习方

法对二氧化碳浓度模拟的性能差异，评价了不同输入组合对二氧化碳浓度模拟的影响，验证了采用环境因子

对二氧化碳浓度模拟的可行性，确定了二氧化碳浓度模拟的最优机器学习模型，并将最优机器学习方法用于

插补数据。 研究结果一方面可提高野外监测数据的质量，另一方面有助于更好了解黄土高原沟壑区地面空气

二氧化碳浓度的变化过程，从而服务于变化环境下流域生态水文过程的研究，并对黄土高原水土保持、植被恢

复、节水固碳等工作的开展具有重要的应用价值和科学意义。
研究发现，（１）采用机器学习方法，以系统内其他传感器实测的二氧化碳浓度作为输入模拟地面空气二

氧化碳浓度是可行的，４ 种机器学习方法中 ＭＬＰ 可以较好的模拟地面空气二氧化碳浓度高值和低值，明显优

于 ＬＳＴＭ、Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 和 ＲＦ。 （２）采用机器学习方法，以环境因子的组合作为输入模拟地面空气二氧化碳浓度是

可行的，４ 种机器学习方法中 ＲＦ 模拟地面空气二氧化碳浓度性能最好，但需要注意的是，在以环境因子作为

输入时，它们都无法模拟出日尺度地面空气二氧化碳浓度剧烈的变化。 （３）采用机器学习方法，以环境因子

和同类型数据用于插补地面空气二氧化碳浓度实测数据都是可行的。 其中以同类型的数据作为输入用于插

补数据的效果要明显优于以环境因子作为输入，以同类型数据作为输入可以较好地模拟出地面空气二氧化碳
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图 ２０　 不同机器学习模型模拟值与 Ｃ１实测值对比图

Ｆｉｇ．２０　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｃ１

浓度的日尺度变化。
观测基地位于黄土高原，黄土高原不同范围的生态因素存在差异，不同的植被覆盖状态对碳循环有不同

的影响［４１］。 三个观测点的植被覆盖度有所差异，其中 １ 号观测点处植被覆盖度最低，２ 号观测点处植被覆盖

度中等，３ 号观测点处植被覆盖度最高。 这是在观测场能做到植被覆盖度方面的生态因素差异，从某种程度

可以反应黄土高原沟壑区的不同植被覆盖度。 基于设备布设方案，植被作为近地面二氧化碳浓度的关键影响

因素［４２］。 结合研究区 ２０２１ 年雨量数据和土壤湿度来看，在 ８ 月该区域降雨量仅 ４０ｍｍ 左右，土壤湿度不足

２０％，而该地区 ９ 月份降雨量为 ２３０ｍｍ 左右，土壤湿度在 ２５％－３５％。 ９ 月份植被生长更茂盛，９ 月地面二氧

化碳浓度低于 ８ 月。 地面二氧化碳浓度的低值往往出现在降雨时期附近，随着降雨量的增加，土壤呼吸受到

抑制，释放的 ＣＯ２有所减少［４３］。 地面二氧化碳浓度与空气温度、土壤温度、降雨量、土壤湿度、风速和水汽压

等都有关。 对于绝大多数机器学习方法，采用与目标变量具有相同变化趋势的环境因子作为输入，模拟精度

会更高。 但对于日尺度变化相对剧烈的地面二氧化碳浓度，过多的环境因子作为输入反而使得模拟精度有所

降低。
实测数据常由于设备故障等问题而有一定的缺失，本研究探究了不同输入数据组合对二氧化碳浓度模拟

精度的影响，验证了机器学习方法可用于插补二氧化碳浓度实测数据。 应该注意的是，对于插补后的数据质

量还需要进一步定量分析。 本研究仅使用了淳化生态水文实验基地的数据，是机器学习方法在黄土高原沟壑

区模拟二氧化碳浓度的一次尝试。 虽然不同观测点的植被覆盖度有所差异，但相对于整个黄土高原沟壑区的

空间变异性还是不够，未来需要使用更多站点数据对其潜在推广性进行进一步验证。
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