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基于机器学习算法的吉林省长白落叶松林最大净初级
生产力影响因素分析
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摘要：净初级生产力（ＮＰＰ）是评估森林生态系统质量的重要指标，其最大值（ＮＰＰｍａｘ）可以反映森林的生产潜力，研究植被

ＮＰＰｍａｘ对合理利用森林资源和森林可持续经营具有重要意义。 以吉林省长白落叶松（Ｌａｒｉｘ ｏｌｇｅｎｓｉｓ Ａ． Ｈｅｎｒｙ）林为对象，基于吉

林省一类清查固定样地调查数据、２０００—２０２２ 年的 ＭＯＤ１７Ａ３ 整合提取的 ＮＰＰｍａｘ数据、环境因子数据（地形、气候和土壤因子），
采用相关性分析、机器学习算法、Ｓｈａｐｌｅｙ 加性解释（ＳＨＡＰ）等方法，分析 ＮＰＰｍａｘ变化的驱动因子。 ４ 种机器学习算法中，随机森

林模型（ＲＦ）对落叶松林 ＮＰＰｍａｘ的预测精度最高，Ｒ２为 ０．５４０，对应的 ＲＭＳＥ 值为 １１．３２０ ｇＣ ｍ－２ ａ－１，其它模型依次为增强回归树

（Ｒ２ ＝ ０．５２３）、人工神经网络（Ｒ２ ＝ ０．５１９）和支持向量机模型（Ｒ２ ＝ ０．５０１）。 基于 ＲＦ 模型 ＳＨＡＰ 分析显示，影响落叶松林

ＮＰＰｍａｘ变化的主导因素为 １８℃以上年积温、全氮和海拔。 年积温、全氮含量和海拔对 ＮＰＰｍａｘ存在阈值效应，当 １８℃以上年积温

接近 ２００℃、全氮含量达到 ２．０ ｇ ／ ｋｇ 以及海拔约为 ８００ ｍ 时，ＮＰＰｍａｘ的增减变化明显。 通过机器学习模型和 ＳＨＡＰ 分析处理

ＮＰＰｍａｘ－环境因子复杂非线性关系，较好地解释了环境变量对 ＮＰＰｍａｘ的影响机制。 研究表明环境变量和 ＮＰＰｍａｘ之间存在明显

的阈值效应，为落叶松林立地质量评价提供了基础。
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植被净初级生产力（Ｎｅｔ Ｐｒｉｍａｒｙ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ，ＮＰＰ）指绿色植被在单位时间、单位面积内经光合作用积累

并扣除自养呼吸消耗后的有机物质总量［１］，反映了植被的生产能力和生态系统的质量［２］。 植被 ＮＰＰ 最大值

（ＮＰＰｍａｘ）表示生态系统健康，可以充分利用光和水资源，不受自然灾害影响，能反映当地植被生产力潜力，也
是衡量植被固碳潜力的重要指标。 环境因子是植物生长潜力的主要限制因素之一，研究其与植被 ＮＰＰｍａｘ的

关系对合理利用自然环境资源、充分发挥植被生产潜力以及评价立地质量状况具有重要意义。
植被 ＮＰＰ 的动态变化反映了植被对环境因子的综合响应。 近年来，研究主要集中在气候、土壤、地形和

人类活动等因素对不同地区植被 ＮＰＰ 变化的驱动作用。 Ｘｉ 等［３］ 利用 ＭＯＤ１７Ａ３ ＮＰＰ 数据分析了气候、地形

和土地利用变化对 ＮＰＰ 空间异质性的影响，发现土地利用变化是影响 ＮＰＰ 空间异质性的最显著因子。 闫丰

等［４］利用偏相关和复相关方法对太行山－燕山植被 ＮＰＰ 驱动因子进行分析，发现人类活动对 ＮＰＰ 变化具有

较大影响。 何颖等［５］通过地理探测器分析了气候、地形、土壤类型等因子对流域 ＮＰＰ 空间异质性的影响，指
出年均降水量和土壤类型对 ＮＰＰ 变化解释力最强。 随着人工智能技术的发展，机器学习算法在处理复杂非

线性关系及适应多维数据方面具有明显优势［６］，其灵活性和泛化能力使其在实际应用中得到了广泛应用和

认可，为分析植被生产力与环境因子的关系提供了新的方法。 Ｙｕ 等［７］发现随机森林模型在估算 ＮＰＰ 方面具

有良好前景，并可与基于过程的模型 ＭＯＤ１７Ａ３ ＮＰＰ 相媲美。 卫星遥感技术和大数据的进步为植被 ＮＰＰ 的

研究提供了丰富的数据支持，相关 ＮＰＰ 估算模型和监测方法不断成熟。 尽管前人的研究在 ＮＰＰ 领域取得了

显著成果，但多数研究仅聚焦于 ＮＰＰ 本身［８］，而对 ＮＰＰｍａｘ反映生态系统植被生长潜力的关键指标却鲜有讨

论［９］。 ＮＰＰｍａｘ受多种环境因子的影响，然而这些因子与 ＮＰＰｍａｘ的具体关系尚不明确，且量化分析仍较少，机
器学习算法的发展为解析 ＮＰＰｍａｘ的影响因子提供了新途径，能更深入地探讨植被生长潜力及其对环境变化

的响应机制。
落叶松是我国东北地区人工造林的主要树种之一，分别占吉林省森林面积和蓄积量的 ８． ２０％和

５．６０％［１０］，对木材生产和防护等生态系统服务具有重要作用。 本文以吉林省长白落叶松（ Ｌａｒｉｘ ｏｌｇｅｎｓｉｓ Ａ．
Ｈｅｎｒｙ）林为研究对象，基于 ＮＰＰｍａｘ、气候变量、地形因子、土壤因子等数据，利用相关性分析、机器学习模型和

Ｓｈａｐｌｅｙ 加性解释等方法，构建 ＮＰＰｍａｘ和环境因子之间的关系模型，揭示影响长白落叶松林 ＮＰＰｍａｘ的主导因

素，以期为提高落叶松人工林生长潜力和立地质量评价提供科学依据。

１　 研究区概况

吉林省地跨 １２１°３８′—１３１°１９′Ｅ、４０°５０′—４６°１９′Ｎ。 属温带大陆性季风气候，四季分明，雨热同季。 全省

年平均气温在⁃ ２—６℃之间，年平均降水量为 ５００—６００ ｍｍ。 地貌形态差异明显，地势由东南向西北倾斜，呈
现明显的东南高、西北低的特征。 土壤类型主要包括黑土、黑钙土、草甸土、棕壤等。 森林资源丰富，类型多
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样，主要集中分布在东部山区和中东部低山丘陵地区，主要树种有红松 （Ｐｉｎｕｓ ｋｏｒａｉｅｎｓｉｓ）、云杉 （Ｐｉｃｅａ
ａｓｐｅｒａｔａ）、长白落叶松、樟子松 （Ｐｉｎｕｓ ｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ ｖａｒ． ｍｏｎｇｏｌｉｃａ）、蒙古栎 （Ｑｕｅｒｃｕｓ ｍｏｎｇｏｌｉｃａ）、白桦 （Ｂｅｔｕｌａ
ｐｌａｔｙｐｈｙｌｌａ）、水曲柳（Ｆｒａｘｉｎｕｓ ｍａｎｄｓｈｕｒｉｃａ）、胡桃楸（Ｊｕｇｌａｎｓ ｍａｄｓｈｕｒｉｃａ）和杨树（Ｐｏｐｕｌｕｓ Ｌ．）等［１１］。 研究区固

定样地分布见图 １。

图 １　 研究区固定样地分布

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｐｌｏｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

２　 材料与方法

２．１　 数据来源

本研究采用吉林省第 ５—９ 次森林资源连续清查的落叶松人工纯林固定样地数据，即样地中落叶松断面

积占比超过 ６５％的样地，样地面积为 ０．０６ ｈｍ２。 样地调查因子包括经纬度坐标、海拔、坡度、坡向、坡位、土壤

类型、土壤厚度、枯枝落叶厚度、腐殖质厚度等立地因子。
ＮＰＰ 数据来源于美国国家航空航天局网站 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｕｒｓ． ｅａｒｔｈｄａｔａ． ｎａｓａ． ｇｏｖ ／ ） 提供的 ２０００—２０２２ 年

ＭＯＤ１７Ａ３ ＮＰＰ 数据，空间分辨率为 ５００ ｍ，时间分辨率为 １ ａ。 使用ＭＯＤＩＳ Ｒｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ Ｔｏｏｌ （ＭＲＴ）工具对数

据产品进行拼接、重采样和重投影等操作；并基于研究区矢量数据批量裁剪得到 ２０００—２０２２ 年 ＮＰＰ 的时间

序列图像，从而获得 ２０００—２０２２ 年间 ＮＰＰｍａｘ数据。 利用样地经纬度坐标提取 ＮＰＰｍａｘ，数据的逻辑检查主要

包括：删除株数少于 ２０ 株的样地，共 ２６２ 块固定样地；以 ＮＰＰｍａｘ为目标变量，利用箱线图法剔除异常值，得到

２５２ 块有效样地数据。
气候数据的获取选自亚太地区气候软件 ＣｌｉｍａｔｅＡＰ ［１２］，其可以根据经纬度与海拔提供亚太地区范围的气

候数据，本研究每个样地参与建模的气候变量为 １６ 个，每个样地的气候因子为该样地在 ２０００—２０２２ 年间的

气候变量平均值。
土壤数据取自 ＳｏｉｌＧｒｉｄ 全球土壤数据集（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｓｏｉｌｇｒｉｄｓ．ｏｒｇ ／ ），空间分辨率为 ２５０ ｍ，包含阳离子交

换量、全氮、有机碳含量等 １１ 个土壤属性变量。 本研究的 ＮＰＰｍａｘ及环境因子统计量如表 １ 所示。
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表 １　 吉林省落叶松人工林 ＮＰＰ 的环境变量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ＮＰＰ ｏｆ ｌａｒｃｈ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｊｉｌｉｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

变量类型
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｔｙｐｅ

基本变量
Ｂａｓｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅ

变量代码
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｃｏｄｅ

单位
Ｕｎｉｔ

平均值±标准差（或分类变量的水平）
Ｍｅａｎ ± Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ
（ｏｒ Ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ａ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ）

最大植被生产力
Ｍａｘｉｍｕｍ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ

植被净初级生产力 ＮＰＰｍａｘ ｇＣ ｍ－２ ａ－１ ６１６．０６±８５．６４

地形因素 海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｍ ６００．７９±２８９．１５
Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｆａｃｔｏｒ

坡向 Ａｓｐｅｃｔ —
（１）北坡 （２）东北坡 （３）东坡 （４）东南坡
（５）南坡 （６）西南坡 （７）西坡 （８）西北坡
（９）无坡向

坡位 ｐｏｓｉｔｉｏｎ — （１）脊部 （２）上坡（３） 中坡 （４）下坡 （５）
山谷 （６）平地

坡度 Ｓｌｏｐｅ ° ９．７４±７．４８
气候变量
Ｃｌｉｍａｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅ 年均温 ＭＡＴ ℃ ４．３５±１．３１

最暖 ／ 冷月均温
ＭＷＭＴ
ＭＣＭＴ ℃ ２１．３５±１．６９

⁃１５．７２±０．８５
最暖最冷月温差 ＴＤ ℃ ３７．０７±１．４８
年均降水量 ＭＡＰ ｍｍ ７４８．０２±１１０．４９
湿热指数 ＡＨＭ — １９．７８±３．８９

１８℃以上 ／ 下年积温
ＤＤ１８
ＤＤ＿１８ ℃ ２４３．２７±９９．６７

５１３２．９１±３７２．８５
０℃以下年积温 ＤＤ＿０ ℃ １４４６．３６±１４１．８９
５℃以上年积温 ＤＤ５ ℃ ２０２９．０４±２９７．７７
无霜期天数 ＮＦＦＤ ｄ １７７．９７±１１．４９
前一年 ８ 月至当年 ７ 月的降雪
降水量

ＰＡＳ ｍｍ ７５．０５±２７．３０

近 ３０ 年的极端最高 ／ 低温
ＥＸＴ
ＥＭＴ ℃ ３３．０２±１．３４

－３０．１１±１．３６

哈格里夫斯相对蒸发 Ｅｒｅｆ — ７０３．８５±４０．１４

哈格里夫斯水分亏缺 ＣＭＤ — １３６．５４±５１．５３

土壤变量 细土粒密度 ｂｄｏｄ ｋｇ ／ ｄｍ３ １．３４±０．０４
Ｓｏｉｌ ｖａｒｉａｂｌｅ

石砾体积分数 ｃｆｖｏ ｃｍ３ ／ １００ｃｍ３ ２１．５５±４．５２

土壤质地（土壤机械组成）
ｓａｎｄ
ｓｌｉｔ
ｃｌａｙ

—
３１．６１±５．７８
４４．００±４．２２
２４．３７±３．３６

土壤 ｐＨ ｐＨ — ６．８１±０．２６
阳离子交换量 ＣＥＣ ｃｍｏｌ ／ ｋｇ ２３．６５±０．２６
土壤有机碳含量 ＳＯＣ ｇ ／ ｋｇ ２４．６２±５．９６
全氮 ＴＮ ｇ ／ ｋｇ １．７１±０．４１
有机碳密度 ＯＣＤ ｋｇ ／ ｄｍ３ １５．５２±２．０９
有机碳储量 ＯＣＳ ｔ ／ ｈｍ２ ６３．１７±８．８１

土壤类型 Ｔｙｐｅ — （１１３）暗棕壤 （１５１）沼泽土 （１６２）白浆土
（１６７）草甸土 （１８６）火山灰土

土壤厚度 ＳＴ ｃｍ ４１．９９±１０．３８

腐殖质厚度 ＨＴ ｃｍ ４．２５±３．４１

枯枝落叶厚度 ＬＴ ｃｍ ３．３５±２．１４

　 　 ＮＰＰｍａｘ：植被净初级生产力最大值 Ｍａｘｉｍｕｍ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ；ｅｌｅｖａｔｉｏｎ：海拔 ｅｌｅｖａｔｉｏｎ；Ａｓｐｅｃｔ：坡向 Ｓｌｏｐｅ ａｓｐｅｃｔ；ｐｏｓｉｔｉｏｎ：坡位

Ｓｌｏｐｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ；Ｓｌｏｐｅ：坡度 ｓｌｏｐｅ；ＭＡＴ：年均温 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＭＷＭＴ：最暖月均温 Ｍｅａｎ ｗａｒｍｅｓｔ ｍｏｎｔｈ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＭＣＭＴ：最冷月均温

Ｍｅａｎ ｃｏｌｄｅｓｔ ｍｏｎｔｈ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＴＤ：最暖最冷月温差 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＷＭＴ ａｎｄ ＭＣＭＴ；ＭＡＰ：年均降水量 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；

ＡＨＭ：湿热指数 Ａｎｎｕａｌ ｈｅａｔ： ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｉｎｄｅｘ；ＤＤ＿１８：１８℃以下年积温 Ｄｅｇｒｅｅ⁃ｄａｙｓ ｂｅｌｏｗ １８℃；ＤＤ１８：１８℃以上年积温 Ｄｅｇｒｅｅ⁃ｄａｙｓ ａｂｏｖｅ １８℃；ＤＤ＿

０：０℃以下年积温 Ｄｅｇｒｅｅ⁃ｄａｙｓ ｂｅｌｏｗ ０℃；ＤＤ５：５℃以上年积温 Ｄｅｇｒｅｅ⁃ｄａｙｓ ａｂｏｖｅ ５℃；ＮＦＦＤ：无霜期天数 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｒｏｓｔ⁃ｆｒｅｅ ｄａｙｓ；ＰＡＳ：前一年８ 月

至当年 ７ 月的降雪降水量 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ａｓ ｓｎｏｗ ｂｅｔｗｅｅｎ Ａｕｇｕｓｔ ｉｎ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｙｅａｒ ａｎｄ Ｊｕｌｙ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔ ｙｅａｒ；ＥＸＴ：超过 ３０ 年的极端最高温度 Ｅｘｔｒｅｍｅ
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ｍａｘｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｖｅｒ ３０ ｙｅａｒｓ；ＥＭＴ：超过 ３０ 年的极端最低温度 Ｅｘｔｒｅｍｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｖｅｒ ３０ ｙｅａｒｓ；Ｅｒｅｆ：哈格里夫斯相对蒸发

Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ；ＣＭＤ：哈格里夫斯水分亏缺 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ ｃｌｉｍａｔｉｃ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｄｅｆｉｃｉｔ；ｂｄｏｄ：细土粒密度 Ｆｉｎｅ ｓｏｉｌ ｇｒａｉｎ ｄｅｎｓｉｔｙ；ｃｆｖｏ：石砾

体积分数 Ｇｒａｖｅｌ ｖｏｌｕｍｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ；ｓａｎｄ：砂粒含量 Ｓａｎｄ ｃｏｎｔｅｎｔ；ｓｉｌｔ：粉粒含量 Ｓｉｌｔ ｃｏｎｔｅｎｔ；ｃｌａｙ：黏粒含量 Ｃｌａｙ ｃｏｎｔｅｎｔ；ｐＨ：土壤 ｐＨ Ｓｏｉｌ ｐＨ；ＣＥＣ：阳离

子交换量 Ｃａｔｉｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｃａｐａｃｉｔｙ；ＳＯＣ：有机碳含量 Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ；ＴＮ：全氮 Ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ；ＯＣＤ：有机碳密度 Ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ；

ＯＣＳ：有机碳储量 Ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋ；Ｔｙｐｅ：土壤类型 Ｓｏｉｌ ｔｙｐｅ；ＳＴ：土壤厚度 Ｓｏｉｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ；ＨＴ：腐殖质厚度 Ｈｕｍｕｓ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ；ＬＴ：枯枝落叶厚度

Ｌｉｔｔｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ

２．２　 研究方法

２．２．１　 变量筛选

为避免多重共线性及模型过拟合对预测精度的影响，对 ＮＰＰｍａｘ与环境变量之间进行相关性分析和方差

分析，以筛除冗余特征，提高模型泛化能力。 本研究按以下规则进行变量筛选：对于分类变量（坡位、坡向、土
壤类型）：使用方差分析进行变量筛选，选择对 ＮＰＰｍａｘ有显著影响的变量；对于连续变量：首先选择与 ＮＰＰｍａｘ

相关系数绝对值大于 ０．２ 且具有显著性的环境变量，然后以 ０．６ 作为阈值，剔除环境因子之间相关系数大于

０．６的变量。
２．２．２　 机器学习模型

本研究选择随机森林模型（ＲＦ）、支持向量机模型（ ＳＶＭ）、增强回归树模型（ＢＲＴ）和人工神经网络

（ＡＮＮ） ４ 种机器学习方法进行落叶松林 ＮＰＰｍａｘ模型的构建，模型的参数设置及拟合过程通过 Ｒ 语言［１３］ 实

现。 为获得稳健的预测结果，使用网格搜索法（Ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ）对模型进行调参，并利用十折交叉验证来评价模

型的性能。
ＲＦ［１４］由传统的分类和回归树（ＣＡＲＴ）发展而来，利用多棵决策树的集成学习方法，具有较高的模型精

度、泛化能力和不易过拟合的优点。 ＲＦ 根据 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 重采样方法生成多个不同的训练数据集，并在每个子

集上构建决策树；最终在随机抽样的特征子集中选取子样本中的最优变量进行节点分割［１５］。 研究中通过指

定 ＣＡＲＴ 决策树的数目 ｎｔｒｅｅ 进行反复训练，从而寻找估测模型的最优参数 ｍｔｒｙ。
ＳＶＭ［１６］是应用最广泛的监督类机器学习算法之一，利用线性数据的超平面映射不同数据类型的边界，并

将非线性数据转换为可分割的线性数据，可用于处理分类和回归问题［１７］ 常用的核函数如线性、多项式、Ｓ 形

核和径向基核函数等。 本研究选择最优的多项式函数为核函数，通过反复训练和调试 ｃｏｓｔ、ｇａｍｍａ 和 ｄｅｇｒｅｅ
这 ３ 个参数最终确定最优结果。

ＢＲＴ［１８］是一种基于集成式的有监督算法。 该方法是对 ＣＡＲＴ 的提升，通过整合 ＣＡＲＴ 和提升（ｂｏｏｓｔｉｎｇ）
算法，利用多轮迭代改进模型预测能力［１９］。 具体方法包括通过调整 ＢＲＴ 训练集的收缩参数（ｓｈｒｉｎｋａｇｅ）、回
归树模型数量（ｎ．ｔｒｅｅｓ）和树的深度（ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．ｄｅｐｔｈ）等关键参数，以达到优化模型的目的。

ＡＮＮ［２０］是一种受到生物神经元启发的计算模型，由输入层、隐藏层和输出层组成，可通过自适应学习来

产生输入与输出之间的非线性对应关系。 在训练神经网络前需要对数据进行标准化，如 ｚ 标准化（ ｚ⁃
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）、最小⁃最大标准化（Ｍｉｎ⁃Ｍａｘ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）等。 本研究使用最小⁃最大标准化使所有标准化后的

数据落在［０，１］之间，设置输出层的激活函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，将隐藏层 ｓｉｚｅ 设定为 １—１６，权重衰减率分别为

｛０，０．０５，０．１，０．３｝并通过反复训练该模型以获得最佳效果。
２．２．３　 模型评价指标

机器学习模型的估测精度和预测能力可通过决定系数（Ｒ２）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、相对均方根误差

（ＲＲＭＳＥ）和平均绝对误差（ＭＡＥ）反映。 Ｒ２表示模型对数据的拟合优度，Ｒ２越接近于 １，预测模型精度越高。
ＲＭＳＥ、ＲＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 可以衡量模型预测值和实际值的误差，ＲＭＳＥ、ＲＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 值越小，模型的模拟能

力越好。

决定系数： Ｒ２ ＝ １ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ ／∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙ） ２ （１）
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均方根误差： ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （２）

相对均方根误差： ＲＲＭＳＥ＝ＲＭＳＥ
􀭰ｙ

（３）

平均绝对误差： ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ （４）

式中：ｙｉ 为第 ｉ 个样地 ＮＰＰｍａｘ观测值（ｇＣ ｍ－２ ａ－１）；ｙ^ｉ 为第 ｉ 个样地 ＮＰＰｍａｘ预测值（ｇＣ ｍ－２ ａ－１）；􀭰ｙ 为所有样地

ＮＰＰｍａｘ观测值的平均值（ｇＣ ｍ－２ ａ－１）；ｎ 为样地数。
２．２．４　 基于 ＳＨＡＰ 的可解释性方法

ＳＨＡＰ 是基于博弈论构建的加性解释方法，通过 Ｓｈａｐｌｅｙ 值量化每个输入的特征变量对单个样本预测的

边际贡献，与仅依赖于预测模型本身的特性相比，Ｓｈａｐｌｅｙ 值能更好地解释指标的变化趋势和特征的重

要性［２１］。
ｙｉ ＝ ｙｂａｓｅ＋ｆ（ｘｉ，１）＋ｆ（ｘｉ，２）＋…＋ｆ（ｘｉ，ｊ）＋…ｆ（ｘｉ，ｋ） （５）

式中：ｙｉ 为第 ｉ 个样地的 ＮＰＰｍａｘ预测值；ｙｂａｓｅ为所有样地的 ＮＰＰｍａｘ预测平均值；ｘｉ 为第 ｉ 个样地的 ＮＰＰｍａｘ观测

值；ｆ（ｘｉ，ｊ）为 ｘｉ 样地第 ｊ 个特征的 ＳＨＡＰ 值；ｋ 为输入特征的数量。

３　 结果与分析

３．１　 环境变量的筛选

分类环境变量与落叶松 ＮＰＰｍａｘ 方差分析如表 ２ 所示，不同的土壤类型（ ｔｙｐｅ）、坡向 （ ａｓｐｅｃｔ）、坡位

（ｐｏｓｉｔｉｏｎ）对 ＮＰＰｍａｘ值影响均不显著（Ｐ＞０．０５）。 连续型环境变量与落叶松 ＮＰＰｍａｘ相关性分析如图 ２ 所示，以
气候因子为例，说明变量筛选过程：气候变量中除最冷月均温（ＭＣＭＴ）与 ＮＰＰｍａｘ相关性不显著且相关系数小

于 ０．２ 外，其余变量与落叶松林 ＮＰＰｍａｘ都达到极显著水平（Ｐ＜０．０１），其中与 ＮＰＰｍａｘ相关性最大的气候变量是

１８℃以上年积温（ＤＤ１８），相关系数为－０．６１，最终筛选得到相关性系数小于 ０．６ 的变量为年均降水量（ＭＡＰ）。
最终结果保留了 １１ 个环境变量作为 ＮＰＰｍａｘ模型的输入变量，分别为：１８℃ 以上年积温、年均降水量、全氮

（ＴＮ）、石砾体积分数（ｃｆｖｏ）、有机碳储量（ＯＣＳ）、ｐＨ、阳离子交换量（ＣＥＣ）、细土粒密度（ｂｄｏｄ）、枯枝落叶厚度

（ＬＴ）、腐殖质厚度（ＨＴ）和海拔（ｅｌｅｖａｔｉｏｎ）。

表 ２　 ＮＰＰｍａｘ与分类环境变量的方差分析结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＰＰｍａｘ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

指标
Ｉｎｄｅｘ

组间平方和
Ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｅｓ

ｄｆ 均方
Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ Ｆ Ｐ

土壤类型 Ｓｏｉｌ ｔｙｐｅ ５５８４４．６２３ ４ １３９６１．１５６ １．９３２ ０．１０６

坡向 Ｓｌｏｐｅ ａｓｐｅｃｔ ８７６８８．０１１ ８ １０９６１．００１ １．５１９ ０．１５１

坡位 Ｓｌｏｐｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ２４４５６．８９５ ５ ４８９１．３７９ ０．６６２ ０．６５２
　 　 Ｐ＜０．０５ 代表显著，Ｐ＜０．０１ 表示极显著

３．２　 不同机器学习模型预测精度及检验

利用 ＲＦ、ＳＶＭ、ＢＲＴ、ＡＮＮ 这 ４ 种机器学习算法，基于 １１ 个环境协变量，建立吉林省落叶松林 ＮＰＰｍａｘ的估

测模型，交叉验证结果如表 ３ 所示。 不同模型的拟合 Ｒ２ 均大于 ０． ５０，误差统计量 ＲＭＳＥ＜１２ ｇＣ ｍ－２ ａ－１，
ＲＲＭＳＥ＜１０％，ＭＡＥ 在 ４０．２ ｇＣ ｍ－２ ａ－１以内，其中，ＲＦ 预测效果最佳，Ｒ２为 ０．５４０，对应的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＲＲＭＳＥ
分别为 １１．３２０ ｇＣ ｍ－２ ａ－１、３７．５５５ ｇＣ ｍ－２ ａ－１和 ９．２２％，ＢＲＴ （Ｒ２ ＝ ０．５２３，ＲＭＳＥ＝ １１．９８７ ｇＣ ｍ－２ ａ－１）与 ＲＦ 模型

的性能接近，预测结果较为可靠，ＡＮＮ 和 ＳＶＭ 拟合效果略差，Ｒ２分别为 ０．５１９ 和 ０．５０１。 总体上，４ 种机器学习

算法建立的 ＮＰＰｍａｘ的估测模型效果排序为：ＲＦ＞ＢＲＴ＞ＡＮＮ＞ＳＶＭ，ＲＦ 算法估测精度最高，具有更好的稳定性
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和预测能力，因此，选择 ＲＦ 模型作为模拟研究区落叶松人工林 ＮＰＰｍａｘ的最佳估测模型，并进行可解释性

分析。

表 ３　 基于机器学习算法的估测模型精度评价（平均值±标准差）

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ （ｍｅａｎ±ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）

模型
Ｍｏｄｅｌ

评价指标 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

决定系数

Ｒ２
均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ｇＣ ｍ－２ ａ－１）
相对均方法误差

ＲＲＭＳＥ ／ ％
平均绝对误差

ＭＡＥ ／ （ｇＣ ｍ－２ ａ－１）
随机森林 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ （ＲＦ） ０．５４０±０．１６４ １１．３２０±３．６４３ ９．２２±２．９４ ３７．５５５±１１．７２２

支持向量机 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ （ＳＶＭ） ０．５０１±０．１９７ １１．６８９±４．２２８ ９．４４±３．１２ ３９．２９２±１１．０５１

增强回归树 Ｂｏｏｓｔｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ （ＢＲＴ） ０．５２３±０．１４６ １１．９８７±２．３６３ ９．７４±１．７４ ４０．１９０±５．８６７

人工神经网络 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＡＮＮ） ０．５１９±０．１５８ １１．４８８±３．７４４ ９．２９±２．７６ ３９．９３３±９．３８８

　 　 Ｒ２： 决定系数 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ； ＲＭＳＥ： 均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ； ＲＲＭＳＥ： 相对均方根误差 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ

ｅｒｒｏｒ； ＭＡＥ： 平均绝对误差 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ

３．３　 基于 ＳＨＡＰ 值的 ＮＰＰ 影响因素

选取 ＲＦ 最优模型，绘制各环境协变量对 ＮＰＰｍａｘ的重要性排序柱状图，使用 ＳＨＡＰ 平均值作为量化指标，

表示环境变量对预测结果的贡献程度。 图 ３ 为每个环境变量对 ＮＰＰｍａｘ的平均重要性，结果表明土壤变量对
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图 ２　 ＮＰＰｍａｘ与连续性环境变量的相关系数矩阵

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＰＰｍａｘ ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

ＮＰＰｍａｘ：植被净初级生产力最大值 Ｍａｘｉｍｕｍ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ；ＭＡＴ：年均温 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＭＷＭＴ：最暖月均温

Ｍｅａｎ ｗａｒｍｅｓｔ ｍｏｎｔｈ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＭＣＭＴ：最冷月均温 Ｍｅａｎ ｃｏｌｄｅｓｔ ｍｏｎｔｈ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＴＤ：最暖最冷月温差 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ

ＭＷＭＴ ａｎｄ ＭＣＭＴ；ＭＡＰ：年均降水量 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；ＡＨＭ：湿热指数 Ａｎｎｕａｌ ｈｅａｔ： ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｉｎｄｅｘ；ＤＤ＿０：０℃以下年积温 Ｄｅｇｒｅｅ⁃

ｄａｙｓ ｂｅｌｏｗ ０℃；ＤＤ５：５℃以上年积温 Ｄｅｇｒｅｅ⁃ｄａｙｓ ａｂｏｖｅ ５℃；ＤＤ＿１８：１８℃以下年积温 Ｄｅｇｒｅｅ⁃ｄａｙｓ ｂｅｌｏｗ １８℃；ＤＤ１８：１８℃以上年积温 Ｄｅｇｒｅｅ⁃

ｄａｙｓ ａｂｏｖｅ １８℃；ＮＦＦＤ：无霜期天数 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｒｏｓｔ⁃ｆｒｅｅ ｄａｙｓ；ＰＡＳ：前一年 ８ 月至当年 ７ 月的降雪降水量 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ａｓ ｓｎｏｗ ｂｅｔｗｅｅｎ Ａｕｇｕｓｔ

ｉｎ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｙｅａｒ ａｎｄ Ｊｕｌｙ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔ ｙｅａｒ；ＥＭＴ：超过 ３０ 年的极端最低温度 Ｅｘｔｒｅｍｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｖｅｒ ３０ ｙｅａｒｓ；ＥＸＴ：超过 ３０ 年的极端最

高温度 Ｅｘｔｒｅｍｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｖｅｒ ３０ ｙｅａｒｓ；Ｅｒｅｆ：哈格里夫斯相对蒸发 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ；ＣＭＤ：哈格里夫斯水分亏缺

Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ ｃｌｉｍａｔｉｃ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｄｅｆｉｃｉｔ；ｅｌｅｖａｔｉｏｎ：海拔 ｅｌｅｖａｔｉｏｎ；ｓｌｏｐｅ：坡度 ｓｌｏｐｅ；ＳＴ：土壤厚度 Ｓｏｉｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ；ＨＴ：腐殖质厚度 Ｈｕｍｕｓ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ；ＬＴ：

枯枝落叶厚度 Ｌｉｔｔｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ；ｂｄｏｄ：细土粒密度 Ｆｉｎｅ ｓｏｉｌ ｇｒａｉｎ ｄｅｎｓｉｔｙ；ＣＥＣ：阳离子交换量 Ｃａｔｉｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｃａｐａｃｉｔｙ；ｃｆｖｏ：石砾体积分数 Ｇｒａｖｅｌ

ｖｏｌｕｍｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ；ｃｌａｙ：黏粒含量 Ｃｌａｙ ｃｏｎｔｅｎｔ；ＴＮ：全氮 Ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ；ＯＣＤ：有机碳密度 Ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ；ｐＨ：土壤 ｐＨ Ｓｏｉｌ ｐＨ；ｓａｎｄ：砂粒含

量 Ｓａｎｄ ｃｏｎｔｅｎｔ；ｓｉｌｔ：粉粒含量 Ｓｉｌｔ ｃｏｎｔｅｎｔ；ＳＯＣ：有机碳含量 Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ；ＯＣＳ：有机碳储量 Ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋ

ＮＰＰｍａｘ的相对贡献率最大为 ６３．２２％，其次是气候因子相对贡献率为 ２４．１４％，地形因子的相对贡献率最小为

１２．６４％。 通过归一化处理每个变量类别的贡献率，发现地形因子占主导地位，其归一化后的比重为 ３８．７６％，
其次是气候因子，占 ３７．０１％，而土壤因子的相对贡献率较低，为 ２４．２３％。 研究发现，影响 ＮＰＰｍａｘ的最大气候
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图 ３　 基于 ＳＨＡＰ 理论的环境因子重要性排序

　 Ｆｉｇ． ３ 　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ＳＨＡＰ ｔｈｅｏｒｙ

ＤＤ１８：１８℃ 以上年积温 Ｄｅｇｒｅｅ⁃ｄａｙｓ ａｂｏｖｅ １８℃； ＴＮ：全氮 Ｔｏｔａｌ

ｎｉｔｒｏｇｅｎ；ｅｌｅｖａｔｉｏｎ：海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ；ｃｆｖｏ：石砾体积分数 Ｇｒａｖｅｌ ｖｏｌｕｍｅ

ｆｒａｃｔｉｏｎ；ＯＣＳ：有机碳储量 Ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋ；ｐＨ：土壤 ｐＨ Ｓｏｉｌ

ｐＨ；ｂｄｏｄ：细土粒密度 Ｆｉｎｅ ｓｏｉｌ ｇｒａｉｎ ｄｅｎｓｉｔｙ；ＭＡＰ：年均降水量

Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ； ＣＥＣ： 阳离子交换量 Ｃａｔｉｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ

ｃａｐａｃｉｔｙ； ＬＴ： 枯 枝 落 叶 厚 度 Ｌｉｔｔｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ； ＨＴ： 腐 殖 质 厚 度

Ｈｕｍｕｓ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ

变量为 １８℃ 以上年积温 （ ＤＤ１８）， 相对贡献率为

１７．９４％；土壤变量中全氮对 ＮＰＰｍａｘ的相对贡献率最大，
为１３．７６％，地形因子中海拔对 ＮＰＰｍａｘ的相对贡献率达

到 １２．６４％。 各影响因素重要性排序由大到小依次为

ＤＤ１８、ＴＮ、ｅｌｅｖａｔｉｏｎ、ｃｆｖｏ、ＯＣＳ、ｐＨ、ｂｄｏｄ、ＭＡＰ、ＣＥＣ、ＬＴ
和 ＨＴ，其中 １８℃以上年积温、ＴＮ、海拔是影响 ＮＰＰｍａｘ的

主要驱动因子。
ＳＨＡＰ 值能够反映各特征重要程度及正负影响，

ＳＨＡＰ 值的零线（垂直黑线）与预测平均值（基准值）相
比，明确区分了变量对 ＮＰＰｍａｘ 的正负驱动作用方向。
如图 ４ 所示，１８℃以上年积温中的高值样本点聚焦于

ＳＨＡＰ 的负值，即 １８℃以上年积温越高，则 ＮＰＰｍａｘ值越

小；相反 １８℃以上年积温越低，ＮＰＰｍａｘ值越高。 同样呈

相似趋势的环境因素还有 ｐＨ、细土粒密度，均在高值中

对 ＮＰＰｍａｘ的负向影响更明显。 而 ＴＮ、海拔、石砾体积分

数、有机碳储量和阳离子交换量，在高值中对 ＮＰＰｍａｘ的

正向影响更明显。

图 ４　 基于 ＲＦ 模型 ＳＨＡＰ 摘要图

Ｆｉｇ．４　 ＳＨＡＰ ｓｕｍｍａｒｙ ｄｉａｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＦ ｍｏｄｅｌ

每一个点代表一个样本，点的颜色表示对应特征值的大小，蓝色表示低值，红色表示高值

ＳＨＡＰ 特征依赖图分析了影响因素的趋势和阈值

效应，可以量化各特征对模型预测结果的贡献，并展示

特征与预测结果之间的非线性关系。 如图 ５ 所示，当
１８℃以上年积温大于 ２００℃时，ＳＨＡＰ 值由平稳状态逐渐下降，表明年积温的增加在一定范围内对 ＮＰＰｍａｘ正向

贡献较大，但随着年积温超过某一阈值后，ＮＰＰｍａｘ由平稳状态逐渐减少。 在年积温达到 ３９０℃时 ＳＨＡＰ 值降至

最低，表示此时年积温对 ＮＰＰｍａｘ负向影响最大，随着年积温进一步增加，ＳＨＡＰ 值有所上升，即 ＮＰＰｍａｘ有所提
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图 ５　 ＮＰＰｍａｘ影响因子的特征依赖图

Ｆｉｇ．５　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｇｒａｐｈ ｏｆ ＮＰＰｍａｘ ｉｍｐａｃｔ ｆａｃｔｏｒ

灰色阴影表示 ＳＨＡＰ 值的 ９５％置信区间

高。 ＳＨＡＰ 值随着全氮含量的增加先升高后趋于平稳，在全氮含量小于 ２．０ ｇ ／ ｋｇ 时，ＳＨＡＰ 值显著增加，即全

氮含量的增加显著促进了 ＮＰＰｍａｘ的升高，超过 ２．０ ｇ ／ ｋｇ 时 ＳＨＡＰ 值达到相对稳定状态，表示全氮含量的继续

增加对 ＮＰＰｍａｘ的贡献逐渐减少，边际效应趋于平稳。 海拔、石砾体积分数、阳离子交换量、枯枝落叶厚度和腐

殖质厚度对 ＮＰＰｍａｘ的影响趋势与全氮含量趋势类似，均与 ＮＰＰｍａｘ呈非线性正相关关系；与之相反，细土砾密

度对 ＮＰＰｍａｘ的影响呈非线性负相关关系。 除此之外，有机碳储量、ｐＨ 和年均降水量对 ＮＰＰｍａｘ的影响较为复
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杂，呈现出波动趋势，不确定性较大。

４　 讨论

４．１　 基于机器学习算法的落叶松 ＮＰＰｍａｘ估算精度比较

不同地区植被 ＮＰＰ 受不同反馈机制的影响，土壤资源的变化、气候条件和地形因子共同作用于植被生

长，从而解释了植被 ＮＰＰ 的空间差异［２２］。 本文对多个影响因子与 ＮＰＰｍａｘ进行方差分析和相关性分析，发现

１１ 个敏感因子，分别为气候变量：１８℃以上年积温、年均降水量；土壤因子：全氮、石砾体积分数、有机碳储量、
ｐＨ、细土粒密度、阳离子交换量、腐殖质厚度、枯枝落叶厚度以及地形因素海拔，这与已有研究分析的影响

ＮＰＰ 的主要环境因子基本一致［２２—２４］。 本研究采用多种机器学习方法对 ＮＰＰｍａｘ进行反演，发现 ＲＦ 模型的预

测精度优于其他三种模型。 ＲＦ 模型可进行高维非线性数据建模，具有模型精度较高、泛化能力和鲁棒性较强

的优点［２５］。 先前的研究发现，ＲＦ 模型对森林 ＮＰＰ 预测精度优于其他机器学习模型和传统线性回归模

型［２６—２７］，使用 ＲＦ 模型的预测结果能够真实反映落叶松潜在 ＮＰＰ 实际情况［２８］。 本研究构建了 ４ 种机器学习

模型，依据 ＲＭＳＥ 最小的原则筛选出的模型其 Ｒ２为 ０．５４０，比基于 ＣＡＲＴ 决策树算法发现的气候因素解释

６５％的 ＮＰＰｍａｘ（Ｒ２ ＝ ０．６５） ［８］低。 产生这种差异的原因可能是存在数据量、数据分布和模型自身等因素导致的

不确定性，各模型敏感性和模型解释量有待提高［１７］。 另外，其他影响落叶松林 ＮＰＰｍａｘ的因素仍需进一步研

究，从而进一步探讨机器学习方法在 ＮＰＰｍａｘ预测中的有效性。
４．２　 影响落叶松 ＮＰＰｍａｘ的关键因子

植被 ＮＰＰｍａｘ驱动因素比较复杂，不仅受植被本身生理特性制约，还受到气候、地形、土壤及人类活动直接

或间接的影响［２９—３０］。 在气候变量中，１８℃以上年积温是落叶松林 ＮＰＰｍａｘ变化的最重要驱动因素，可以显著

影响树冠层的光合效率和蒸腾作用促进落叶松生长，但过高的年积温（ ＞２００℃）引起的水分胁迫和矿物质吸

收困难会降低光合效率从而使落叶松林 ＮＰＰｍａｘ下降，这与 Ｌｉ 等［３１］ 的研究结果相同。 ＮＰＰｍａｘ与年均降水量呈

非线性关系，在年均降水量的影响下，ＮＰＰｍａｘ呈先下降、后增加、再次下降，这可能是随着水分有效性的增加，
年均降水量对落叶松林 ＮＰＰｍａｘ的正向作用逐渐减弱所致，与 Ｈｅ 等［３２］研究结果一致。

土壤是植物根系生长的基质，为植物提供所必需的生长介质、水分和养分等，土壤性状对植物的正负反馈

效应影响植被 ＮＰＰｍａｘ的变化。 在土壤变量中，对长白落叶松林 ＮＰＰｍａｘ预测结果贡献最大的因素是全氮，接着

依次是石砾体积分数、有机碳储量、ｐＨ、细土粒密度、阳离子交换量、枯枝落叶厚度和腐殖质厚度。 全氮含量

的增加能有效提高植物叶片的光合作用，增加植物碳固定，促进植物的生长［３３］。 本研究发现 ＴＮ 含量与

ＮＰＰｍａｘ之间存在阈值效应，即引起植被 ＮＰＰｍａｘ变化的范围区间相对固定，更多的氮输入（＞２．０ ｇ ／ ｋｇ）并不会引

起落叶松林 ＮＰＰｍａｘ的增加，土壤中多余的氮素以 Ｎ２Ｏ 和 ＮＯ－
３ 的形式排出［３４］。 石砾体积分数的增加可以改善

土壤结构及水分状况，有利于植物生长［３５］。 枯枝落叶厚度和腐殖质厚度均对落叶松林 ＮＰＰｍａｘ起正向影响，通
过增加土壤有机质含量改善土壤质地，使植物有更好的生长环境，从而促进 ＮＰＰｍａｘ增加。 ＮＰＰｍａｘ与细土粒密

度呈负相关，与前人的研究一致［３６］，其原因可能是细土粒密度增加会降低土壤孔隙度，使土壤紧实，土壤通透

性和水源涵养的能力降低，直接影响植物的正常生长发育。 阳离子交换量反映土壤保肥供肥和缓冲阳离子

（Ｋ＋、ＮＨ＋
４）的能力，落叶松林 ＮＰＰｍａｘ与阳离子交换量呈正相关。 本研究中 ＮＰＰｍａｘ与有机碳储量、ｐＨ 均存在拐

点，即达到某个值时 ＮＰＰｍａｘ改变上升或下降的趋势，与 ＮＰＰｍａｘ存在不确定性，对 ＮＰＰｍａｘ的影响还有待进一步

确认。 地形因子中，海拔通过直接影响研究区水热条件和土壤肥力，从而影响落叶松林 ＮＰＰｍａｘ的变化［３７］，本
研究中海拔达到约 ８００ ｍ 后 ＮＰＰｍａｘ基本稳定。

确定环境变量对 ＮＰＰｍａｘ影响对于改善森林生态系统对全球气候变化的响应及其服务和功能的维持至关

重要。 ＳＨＡＰ 分析表明，ＮＰＰｍａｘ与 １８℃以上年积温、全氮含量、海拔之间存在非线性关系，且具有阈值效应。 因

此，有必要加强对吉林省落叶松林生态系统的监测，为应对气候变化提供科学依据。 未来的研究需进一步探索

阈值效应的机理和过程。 在不同空间尺度下，阈值条件可能会相应变化，这需要通过多尺度分析进行验证。
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４．３　 不足与展望

本研究选取了 ２０００—２０２２ 年间的 ＮＰＰ 最大值作为长白落叶松林的 ＮＰＰｍａｘ，然而，由于森林 ＮＰＰ 的监测

通常依赖于长期数据的支持，而短时间序列的使用限制了对森林 ＮＰＰ 变化规律的深入探讨。 未来研究应重

点关注长时序数据的收集与分析，以便更全面地揭示落叶松林 ＮＰＰｍａｘ的变化趋势及其对环境因子的长期响

应机制。 鉴于实地调查的难度及人类活动难以定量化等因素，本研究主要考虑了气候、土壤和地形等环境因

子的影响，尚未涉及人类活动和生物多样性等因素。 后续应加强对多因素共同作用的探讨，构建更为完善的

ＮＰＰ 综合评估体系。

５　 结论

（１）ＲＦ、ＢＲＴ、ＡＮＮ、ＳＶＭ ４ 种机器学习算法对落叶松 ＮＰＰｍａｘ预测表现良好，其中 ＲＦ 模型精度最高，Ｒ２达

到 ０．５４０，对应的 ＲＭＳＥ 值最小为 １１．３２０ ｇＣ ｍ－２ ａ－１，其次为 ＢＲＴ、ＡＮＮ、ＳＶＭ 模型。
（２）ＳＨＡＰ 可视化分析表明，１８℃以上年积温、土壤全氮、海拔是影响落叶松 ＮＰＰｍａｘ的主要因子，研究进一

步揭示了 ＮＰＰｍａｘ与多个环境变量之间的非线性关系：全氮、海拔、石砾体积分数、阳离子交换量、枯枝落叶厚

度和腐殖质厚度与落叶松 ＮＰＰｍａｘ呈非线性正相关，１８℃以上年积温、细土粒密度与落叶松 ＮＰＰｍａｘ呈非线性负

相关。
（３）年积温、全氮含量和海拔对 ＮＰＰｍａｘ表现出明显的阈值效应。 当 １８℃以上年积温接近 ２００℃、全氮含

量达到 ２．０ ｇ ／ ｋｇ 以及海拔约为 ８００ ｍ 时，ＮＰＰｍａｘ的增减变化明显。
本研究通过精确识别年积温、全氮和海拔等关键因素的作用，揭示了长白落叶松林在特定环境条件下的

生长潜力与资源利用效率，不仅为立地质量评价提供了科学依据，也有助于提升森林碳汇功能和森林生态系

统的可持续性。
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