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基于生态知识⁃机器学习模型的黄土高原铁杆蒿草地
生态系统碳水通量模拟及其影响机制研究
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摘要：净生态系统 ＣＯ２交换量 （ＮＥＥ） 和蒸散 （ＥＴ） 是表征半干旱区生态系统碳水循环能力的重要指标。 对碳水通量动态变化

的准确模拟和驱动机制的深入分析，有助于明确黄土高原半干旱区草地生态系统的功能及其对气候变化的响应。 基于黄土高

原铁杆蒿草地生态系统 ２０１８—２０２２ 年日尺度通量观测数据，使用多元线性回归模型、机器学习模型 （随机森林、支持向量机和

人工神经网络模型） 和融合生态学知识与机器学习的生态知识⁃机器学习 （ＥＭＬ） 模型分别对 ＮＥＥ 和 ＥＴ 进行拟合。 其中，有 ６

种基于不同生态假设的 ＥＭＬ 模型用于拟合 ＮＥＥ，７ 种基于不同生态假设的 ＥＭＬ 模型用于拟合 ＥＴ。 最后构建拟合效果最好和

解释能力最优的 ＥＭＬ 模型并探究环境和植被因素对 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的影响。 结果表明：（１） 包含了气象因素、土壤水分因素和植

被因素的 ＥＭＬ 模型对 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的拟合效果最好，Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别为 ０．８１ 和 ０．７０ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１，０．８３ 和 ０．４８ ｍｍ ／ ｄ，ＭＲＥ 和 ＭＡＥ
分别为 １．７２ 和 ０．４８ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１，０．２９ 和 ０．３０ ｍｍ ／ ｄ。 该模型在 ＮＥＥ 和 ＥＴ 上的拟合能力较多元线性回归模型提升了 ２４．６２％和

１２．１６％，较机器学习模型平均提升了 １３．０２％和 ６．８７％。 （２） 空气温度是 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的主要影响因素，重要性占比分别为

６３．１２％和 ６０．３８％。 ６℃和 ２２℃是草地 ＮＥＥ 日均空气温度的阈值，在 ６—２２℃之间 ＮＥＥ 处于下降趋势，在 ２２℃后 ＮＥＥ 变为平稳

趋势。 ０℃和 ２２℃是草地 ＥＴ 日均空气温度的阈值，当空气温度大于 ２２℃后，ＥＴ 由上升趋势转变为平稳趋势。 （３） 土壤水分因

素在 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的重要影响因素中的占比分别为 １７．１３％和 ５．６６％，ＮＥＥ 对土壤水分的敏感性高于 ＥＴ。 研究结果有助于完善半

干旱区草地生态系统碳水通量的模拟方法，并明确其对环境和植被因素的响应。

关键词：碳水通量；半干旱区；黄土高原；草地生态系统；生态知识⁃机器学习模型；影响机制
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ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＮＥＥ． ＮＥＥ ｗａｓ ｉｎ ａ ｄｏｗｎｗａｒｄ ｔｒｅｎｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ６℃ ａｎｄ ２２℃， ａｎｄ ｂｅｃａｍｅ ａ ｓｔａｂｌｅ ｔｒｅｎｄ ａｆｔｅｒ ２２℃ ．
０℃ ａｎｄ ２２℃ ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｏｆ ｄａｉｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＥＴ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｗａｓ ｇｒｅａｔｅｒ
ｔｈａｎ ２２℃， ＥＴ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｅｄ ｆｒｏｍ ａｎ ｕｐｗａｒｄ ｔｒｅｎｄ ｔｏ ａ ｓｔａｂｌｅ ｔｒｅｎｄ． （３） Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｆａｃｔｏｒｓ ａｃｃｏｕｎｔｅｄ ｆｏｒ １７．１３％ ａｎｄ
５．６６％ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ＮＥＥ ａｎｄ ＥＴ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． ＮＥＥ ｗａｓ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｔｈａｎ ＥＴ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｆｌｕｘｅｓ， ａｎｄ ｃｌａｒｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ ｓｅｍｉ⁃ａｒｉｄ ａｒｅａｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｃａｒｂｏｎ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｆｌｕｘｅｓ； ｓｅｍｉ⁃ａｒｉｄ ａｒｅａ； Ｌｏｅｓｓ Ｐｌａｔｅａｕ； ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ； ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ； ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

碳与水循环是地球生态系统中物质和能量循环的基本过程，也是连接地圈、生物圈与大气圈的纽带［１］。
由于人类工业活动导致全球气候变化，改变了碳水循环格局并显著影响了半干旱区生态系统的功能［２］。 虽

然，半干旱区占全球陆地面积的 １５％，但该区域在近 ５０ 年全球碳汇能力的提升中贡献了 ５７％［３］。 因此，准确

模拟半干旱区碳水通量并明确其驱动机制，对于深入理解生态系统的功能及其受全球气候变化的影响具有重

要的科学意义。
净生态系统 ＣＯ２交换量 （Ｎｅｔ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｅｘｃｈａｎｇｅ， ＮＥＥ） 是表征植被固碳能力和评估生态系统碳源 ／汇

的指标［４］。 蒸散 （Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ， ＥＴ） 是植被蒸腾与土壤蒸发之和，也是地表能量平衡的主要组成部

分［５］。 涡度相关系统在通量的观测中已被广泛使用［６］，结合该系统，前人提出了许多碳水通量的模拟方

法［７］，主要分为以下三类：陆面过程模型，遥感驱动模型和数据驱动模型。 其中，前两种方法是较为常用的模

拟手段，然而生态系统碳水通量与影响因素之间的非平稳性和高维非线性为上述两种方法的精确模拟带来了

极大挑战［８］。 因此，更加灵活与精确的数据驱动模型在近些年被广泛应用。 数据驱动模型可分为两类：一类

是具有解释性的白盒模型，如多元线性回归、聚类分析和主成分分析等，这类模型能够对碳水通量与影响因素

之间的关系进行判别与归类，但对其进行拟合的效果通常较差或无法对其进行拟合［９］。 另一类是以机器学

习为主的黑盒模型，如随机森林、支持向量机与人工神经网络等，这类模型拟合结果较好，但解释能力不如白

２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

盒模型［１０］。 常用的机器学习解释方法为重要性分析，而以博弈论为基础的 ＳＨＡＰ （ ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ
ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ） 方法由于对全局和局部的解释具有准确性和一致性的优点，正逐渐被生态学领域使用［１１］。 然

而，尽管上述方法能在一定程度上揭示碳水通量与影响因素之间的关系，但该关系是基于数据本身的统计分

析，缺乏生态学知识的解释［１２］。 为了克服这种问题，Ｈａｎ 等［１３］将生态学知识结合机器学习模型，构建了评估

中国生态系统呼吸 （Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｒｅｓｐｉｒａｔｉｏｎ， ＲＥ） 的智慧随机森林模型，该模型相比半经验模型和机器学习模

型具有更强的拟合能力和解释能力。 Ｔａｎｇ 等［１４］和 Ｇｕ 等［１５］对碳水通量模型的研究表明，同时考虑了环境因

素和植被因素的模型能够更好地模拟水分匮缺状态时 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的变化特征。 另外，ＮＥＥ 对空气温度 （Ａｉｒ
Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， Ｔａ） 的响应是由生态系统 ＣＯ２交换量 （Ｇｒｏｓｓ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｅｘｃｈａｎｇｅ， ＧＥＥ） 和 ＲＥ 的相对变化引起

的，这种响应普遍为峰值曲线模式，存在改变 ＮＥＥ 变化趋势的阈值温度［１６］。 Ｔａ 阈值点在不同生态系统中存

在较大差异，在温带湿润落叶阔叶林中 ＮＥＥ 的阈值为 ２０℃，而在亚寒带常绿针叶林中 ＮＥＥ 的阈值为

１４℃ ［１６］。 然而，目前仍缺乏关于半干旱区草地生态系统 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的主要影响因素的阈值点分析。 因此在

半干旱区构建融入环境和植被因素的生态知识的机器学习模型，明确 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的主要影响因素并量化改变

其变化趋势的阈值，有助于准确模拟碳水通量和解释其对环境和植被因素的响应。
黄土高原是世界上水土流失最为严重的区域之一［１７］。 上世纪末黄土高原半干旱区开展的“退耕还林

（草）”工程显著提升了植被生态系统的功能［１７］。 随着工程的实施，草地已占黄土高原总面积的 ３２％，在提高

黄土高原水土保持和固碳释氧能力上发挥着重要的作用［１７］。 近年来许多学者对黄土高原草地生态系统进行

了研究，王茜［１８］的研究表明 Ｔａ 对 ＮＥＥ 有着最大的贡献；Ｔａｎｇ 等［１９］的研究表明 ＮＥＥ 对降雨量和土壤含水量

更为敏感；Ｙｕｅ 等［２］的研究发现 ＥＴ 与归一化植被指数 （Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＮＤＶＩ） 有较好

的相关性。 然而，仍然缺乏该地区草地生态系统碳水通量的准确模拟以及影响机制方面的研究。 本研究以黄

土高原安塞水土保持综合实验站 ２０１８—２０２２ 年草地生态系统 ＮＥＥ 和 ＥＴ 为研究对象，构建融合生态学知识

与机器学习的生态知识⁃机器学习模型，并明确黄土高原草地碳水通量的影响机制。

１　 材料与方法

１．１　 研究区概况

研究区位于黄土高原中部的中国科学院安塞水土保持综合实验站山地实验地 （３６°５１′３０″Ｎ，１０９°１９′２３″
Ｅ，海拔 １２６０ ｍ）。 该地区受暖温带半干旱大陆性季风气候的影响，２０１８—２０２２ 年年平均空气温度 （±ＳＤ） 为

（１０．３２±０．８２）℃，年平均降雨量为（５０４．９６±４５．３２） ｍｍ。 该地区植被类型是以温带典型草地生态系统为主的

典型温性草原，在 １９９０ 年 “退耕还林 （草）” 工程实施初期，植被群落的建群种为茵陈蒿 （ Ａｒｔｅｍｉｓｉａ
ｃａｐｉｌｌａｒｉｅｓ） ［２０］。 经过约 ３０ 年的演替后，该地区草地群落以铁杆蒿 （Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ｓａｃｒｏｒｕｍ） 为优势种，以茵陈蒿为

主要伴生种，两种植物的根系分布深度为 ０—６０ ｃｍ［１９］。 该地区的主要土壤类型为黄绵土，容重为 １．３２ ｇ ／
ｃｍ３，孔隙度为 ５７．７７％［１９］。
１．２　 数据来源与处理

本研究的碳水通量观测系统建于 ２０１１ 年，隶属于中国通量观测研究网络 （ＣｈｉｎａＦＬＵＸ）。 涡度相关系统

由开路红外 ＣＯ２ ／ Ｈ２Ｏ 气体分析仪 ＬＩ⁃７５００ （Ｌｉ⁃Ｃｏｒ Ｉｎｃ， ＵＳＡ） 和三维超声风速仪 ＣＳＡＴ３ （Ｃａｍｐｂｅｌｌ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｉｎｃ， ＵＳＡ） 组成，上述设备的安装高度为 ２ ｍ，用于观测水汽、ＣＯ２和风速的脉动量。 在通量塔距地面 ２ ｍ 处

架设气象传感器，包括用于观测 Ｔａ，相对湿度 （Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｈｕｍｉｄｉｔｙ， ＲＨ） 和饱和水汽压差 （Ｖａｐｏｒ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ
Ｄｅｆｉｃｉｔ， ＶＰＤ） 的温湿度传感器 ＨＭＰ４５Ｃ （Ｃａｍｐｂｅｌｌ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｃ， ＵＳＡ）；用于观测风速 （Ｗｉｎｄ Ｓｐｅｅｄ， ＷＳ）
的风向 ／风速传感器 Ａ１００Ｒ （Ｖｅｃｔｏｒ Ｉｎｃ， ＵＫ）；用于观测光合有效辐射 （Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ Ａｃｔｉｖｅ Ｒａｄｉａｔｉｏｎ，
ＰＡＲ） 和净辐射 （Ｎｅｔ Ｒａｄｉａｔｉｏｎ， Ｒｎ） 的光量子传感器 ＬＩ⁃１９０ＳＢ （Ｌｉ⁃Ｃｏｒ Ｉｎｃ， ＵＳＡ） 和 ＣＮＲ⁃１ （Ｋｉｐｐ＆Ｚｏｎｅｎ
Ｉｎｃ， Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ）。 并在地表 ２０ ｃｍ 处安装翻斗式雨量桶 ＴＲ⁃５２５ＵＳＷ （Ｔｅｘａｓ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｉｎｃ， ＵＳＡ），用于观测

降雨量 （ Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ， Ｐ ）。 ５、２０ 和 ５０ ｃｍ 深度的土壤含水量 （ Ｓｏｉｌ Ｍｏｉｓｔｕｒｅ， ＳＭ） 与土壤温度 （ Ｓｏｉｌ

３　 １３期 　 　 　 张泽凌　 等：基于生态知识⁃机器学习模型的黄土高原铁杆蒿草地生态系统碳水通量模拟及其影响机制研究 　
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Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， Ｔｓ） 通过对应深度的土壤水分传感器 ＣＳ６１６⁃Ｌ （Ｃａｍｐｂｅｌｌ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｃ， ＵＳＡ） 和热电偶 １０５Ｔ
（Ｃａｍｐｂｅｌｌ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｃ， ＵＳＡ） 观测。 上述 １０ Ｈｚ 通量数据，１ Ｈｚ 气象数据和 ３０ ｍｉｎ 平均数据由 ＣＲ３０００
（Ｃａｍｐｂｅｌｌ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｃ， ＵＳＡ） 记录并储存。

本研究使用 ＣｈｉｎａＦＬＵＸ 的通量数据处理流程［２１］。 通过平面拟合法调整坐标轴使平均垂直风速为零，消
除不规则气流或仪器倾斜对通量的影响；通过 ＷＰＬ 校正消除 ＣＯ２ ／ Ｈ２Ｏ 密度受大气水热条件变化的影响；通
过在 １０ ｄ 数据窗口下剔除超出均值±３ 倍标准差的数据，排除异常值对白天和夜间数据的干扰；通过剔除摩

擦风速低于临界值的夜间通量数据，获得质量可靠的数据［２１］。 在通量观测过程中，数据剔除、设备故障和天

气状况等因素会使观测值出现缺失。 当通量数据有小于连续 ２ ｈ 的缺失时，采用线性插值法插补缺失值；当
通量数据有连续时间较短 （＜７ 天） 的缺失时，采用平均日变化法插补缺失值；当通量数据有连续时间较长

（≥７ 天） 的缺失时，使用有效通量数据和环境因素构建回归方程对 ＮＥＥ 进行插补，白天使用 ＰＡＲ 的

Ｍｉｃｈａｅｌｉｓ⁃Ｍｅｎｔｅｎ 直角双曲线方程［２２］ 计算缺失值，夜间使用 ５ ｃｍ 深度 Ｔｓ 的 Ｖａｎ′ｔ Ｈｏｆｆ 方程［２３］ 计算缺失值。
对白天和夜间 ＥＴ 的连续时间较长的缺失值使用查表法进行插补［２４］。 通量数据 ２０１８—２０２２ 年年均能量平衡

率 （Ｅｎｅｒｇｙ Ｂａｌａｎｃｅ Ｒａｔｉｏ， ＥＢＲ） 为 ０．７４±０．０３，在全球通量网络 （ＦＬＵＸＮＥＴ） 各站点能量平衡率的范围内 （０．
７０—０．９１） ［２５］。

本研究使用 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｅａｒｔｈｅｎｇｉｎｅ． ｇｏｏｇｌｅ． ｃｏｍ） 平台上中分辨率成像光谱仪

（Ｍｏｄｅｒａｔｅ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ， ＭＯＤＩＳ） 的 ＭＯＤ０９ＧＡ 产品获取 ２０１８—２０２２ 年铁杆蒿草地生

态系统的 ＮＤＶＩ 遥感数据，其空间分辨率为 ５００ ｍ，时间分辨率为 １ ｄ。 ＮＤＶＩ 对叶绿素具有高度敏感性，是评

估生态系统植被覆盖度的有效指标，能够准确反映植物的生长状态［２６—２７］。 目前该产品的 ＮＤＶＩ 数据已被广

泛应用于草地生态系统碳水通量的影响机制分析［２８］。
１．３　 数据分析方法

前人的研究表明［４—５， ２９］，影响 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的环境和植被因素包括：（１） 气象因素：Ｔａ、Ｔｓ、ＶＰＤ、ＲＨ、Ｐ、
ＰＡＲ、Ｒｎ 和 ＷＳ；（２） 土壤水分因素：５ ｃｍ 土壤含水量 （ＳＭ＿５ｃｍ）、２０ ｃｍ 土壤含水量 （ＳＭ＿２０ｃｍ） 和 ５０ ｃｍ 土

壤含水量 （ＳＭ＿５０ｃｍ）；（３） 植被因素：ＮＤＶＩ。 本研究使用上述天尺度环境和植被因素，采用 （１） 具有可解释

性的多元线性回归模型，（２） 具有拟合能力的机器学习模型，（３） 同时具有可解释性和拟合能力的融合生态

学知识与机器学习的生态知识⁃机器学习模型，对黄土高原草地生态系统碳水通量的动态变化进行模拟，并分

析其影响因素，揭示该地区草地生态系统碳水通量的驱动机制。
１．３．１　 多元线性回归模型

多元线性回归 （Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＭＬＲ） 是使用多个自变量构建线性函数来拟合因变量的模

型，该模型具有明确的函数形式和良好的可解释性［９］。 本研究中，该模型使用上述观测的全部环境和植被因

素 （Ｔａ、Ｔｓ、ＶＰＤ、ＲＨ、Ｐ、ＳＭ＿５ｃｍ、ＳＭ＿２０ｃｍ、ＳＭ＿５０ｃｍ、ＰＡＲ、Ｒｎ、ＷＳ 和 ＮＤＶＩ） 作为自变量，通过逐步法自行

筛选合适的变量参与模型的拟合。
１．３．２　 机器学习模型

机器学习是一项能够自动学习数据的特征，并进行良好的预测与拟合的数据科学技术［１０］。 机器学习模

型使用观测的全部环境和植被因素作为自变量，通过随机森林 （Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）、支持向量机 （Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） 和人工神经网络 （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ） 对 ＮＥＥ 和 ＥＴ 进行拟合。 首先，对
通量的观测数据进行随机划分，７０％的观测数据作为训练集，３０％的观测数据作为测试集［４］。 接着，使用上述

３ 种机器学习模型在训练集上进行训练，通过学习曲线确定最佳超参数，随后在测试集上评估拟合效果。 在

拟合过程中，各模型将自行筛选变量。
ＲＦ 是将集成学习与随机子空间相结合的一种模型，通过 Ｂａｇｇｉｎｇ 将单棵独立的决策树基模型集成为性

能更强的模型［７］。 ＲＦ 的决策树数量设为 ２３０，节点分裂的最小样本数设为 ２，叶节点的最小样本数设为 １，其
他超参数设为默认值。 ＳＶＭ 建立在统计学 ＶＣ 维理论和结构风险最小原理的基础上，通过核技巧使数据升
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维，在高维空间中构造决策平面进行回归［７］。 ＳＶＭ 的核函数设为径向基函数，惩罚系数设为 ２０，其他超参数

设为默认值。 ＡＮＮ 能充分学习变量的细节特征与分布形态，通过激活函数与节点建立起输入与输出之间的

非线性关系［７］。 ＡＮＮ 的激活函数设为 ＲｅＬＵ 函数，隐藏层层数设为 ２，分别有 ２５６ 和 １６ 个节点，学习率设为

０．００１，最大迭代次数设为 １００００，其他超参数设为默认值。
１．３．３　 生态知识⁃机器学习模型

鉴于多元线性回归模型拟合能力不足，同时机器学习模型缺乏解释能力，因此本研究将生态学知识和机

器学习融合，构建生态知识⁃机器学习模型 （Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＥＭＬ），该模型能够通过环

境和植被因素拟合碳水通量，并对碳水通量与影响因素之间的响应关系具有更好的解释能力。 基于前人研究

中的生态学理论，影响 ＮＥＥ 的途径分别为：Ｔａ 控制着植被细胞的酶活性，对植被的光合作用、呼吸代谢和土

壤异养呼吸有着重要影响，ＳＭ、Ｐ 和 ＰＡＲ 是植被光合作用的底物与条件［１８—１９］。 同时，影响 ＥＴ 的途径分别

为：Ｔａ 对于植被的生理活动和土壤蒸发有着重要影响，ＶＰＤ 和 ＳＭ 影响着植被水分的蒸腾与吸收，Ｒｎ 是太阳

向陆面与植被输送能量的过程，ＷＳ 对大气水汽输送和水分蒸发速率有影响［２， ５］。 ＮＤＶＩ 是生态系统植被覆盖

度的指标，也是影响 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的重要植被因素［２７］。
根据上述 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的生态学知识，分别提出如下假设，ＮＥＥ：（１） 受 Ｔａ 的影响 （ＥＭＬ＿Ｎ１）；（２） 受 Ｔａ

和 Ｐ 的共同影响 （ＥＭＬ＿Ｎ２）；（３） 受 Ｔａ、ＳＭ＿２０ｃｍ 和 ＳＭ＿５０ｃｍ 的共同影响 （ＥＭＬ＿Ｎ３）；（４） 受 Ｔａ 和 ＰＡＲ 的

共同影响 （ＥＭＬ＿Ｎ４）；（５） 受 Ｔａ 和 ＮＤＶＩ 的共同影响 （ＥＭＬ＿Ｎ５）；（６） 受上述环境 （Ｔａ、Ｐ、ＳＭ＿２０ｃｍ、ＳＭ＿
５０ｃｍ、ＰＡＲ） 和植被因素 （ＮＤＶＩ） 的共同影响 （ＥＭＬ＿Ｎ６）。 ＥＴ：（１） 受 Ｔａ 的影响 （ＥＭＬ＿Ｅ１）；（２） 受 Ｔａ 和

ＶＰＤ 的共同影响 （ＥＭＬ＿Ｅ２）；（３） 受 Ｔａ、ＳＭ＿５ｃｍ 和 ＳＭ＿２０ｃｍ 的共同影响 （ＥＭＬ＿Ｅ３）；（４） 受 Ｔａ 和 Ｒｎ 的共

同影响 （ＥＭＬ＿Ｅ４）；（５） 受 Ｔａ 和 ＷＳ 的共同影响 （ＥＭＬ＿Ｅ５）；（６） 受 Ｔａ 和 ＮＤＶＩ 的共同影响 （ＥＭＬ＿Ｅ６）；
（７） 受上述环境 （Ｔａ、ＶＰＤ、ＳＭ＿５ｃｍ、ＳＭ＿２０ｃｍ、Ｒｎ、ＷＳ） 和植被因素 （ＮＤＶＩ） 的共同影响 （ＥＭＬ＿Ｅ７）。

将基于生态学知识的各组假设结合机器学习方法进行建模。 每组假设中影响 ＮＥＥ 或 ＥＴ 的因素将作为

自变量输入 １．３．２ 中的最佳机器学习模型，以此将生态学知识融入机器学习并构建 ＥＭＬ 模型。 每组假设的

ＥＭＬ 模型将在训练集上进行训练，在测试集上评估最终的拟合效果和模拟的准确度。 例如，１．３．２ 中的最佳模

型是 ＲＦ，并假设 ＮＥＥ 只受 Ｔａ 的影响。 在这种情况下，将训练集中的 Ｔａ 数据作为 ＲＦ 模型的变量用于拟合

ＮＥＥ，构建得到 ＥＭＬ＿Ｎ１ 模型。 然后使用未纳入建模的测试集 Ｔａ 数据输入 ＥＭＬ＿Ｎ１ 模型，得到该模型的 ＮＥＥ
拟合值，最后计算模型的评价指标，比较模型的优劣。
１．３．４　 模型评价方法

本研究通过决定系数 （Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ， Ｒ２） 和均方根误差 （Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）
评价不同模型对 ＮＥＥ 或 ＥＴ 的拟合效果；通过平均相对误差 （Ｍｅａｎ Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＲＥ） 和平均绝对误差

（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ） 评价不同模型拟合值相较于实际观测值的准确度。 Ｒ２为评价中的主要指标，其
值越接近 １ 代表模型拟合效果越好。 ＲＭＳＥ、ＭＲＥ 和 ＭＡＥ 从不同角度对误差进行评价，三种指标越接近 ０ 代

表模型的预测越准确。 上述四种评价指标均使用 ３０％的测试集数据进行计算。 最后使用极坐标图绘制各模

型的 Ｒ２、ＲＭＳＥ、ＭＲＥ 和 ＭＡＥ 指标，对模型进行综合对比评价。
１．３．５　 影响因素分析方法

本研究使用皮尔逊相关系数探究影响因素与 ＮＥＥ 或 ＥＴ 的相关程度，并利用 Ｔ 检验检测相关系数的显著

性。 同时选用 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的各组生态知识假设中拟合效果最好的模型，通过计算模型中各个因素及其交互项

的 ＳＨＡＰ 值，衡量因素分别对 ＮＥＰ 和 ＥＴ 变化量的贡献［１１］。 以主要影响因素与 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的偏依赖图为基

础，将两端斜率发生突变的点作为阈值点，分析 ＮＥＥ 和 ＥＴ 随主要影响因素响应变化的机制。
本研究使用 ＭＡＴＬＡＢ ２０１９ 完成通量数据处理，使用 ＳＰＳＳ ２７．０ 完成数据统计检验，使用 Ｐｙｔｈｏｎ ３．９ 完成

数据建模，并在 Ｐｙｔｈｏｎ 环境中使用 ｓｈａｐ 软件包完成影响因素分析。 本研究使用 ｓｈａｐ 软件包绘制影响因素

ＳＨＡＰ 值蜂群图，使用 Ｏｒｉｇｉｎ ２０２１ 绘制模型拟合效果极坐标图、主要影响因素偏依赖图以及其余的图像。
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２　 结果与分析

２．１　 环境和植被因素及碳水通量的变化特征

草地生态系统 ２０１８—２０２２ 年的日均 Ｔａ 为（１０．３２±９．８２）℃，日均 ＮＤＶＩ 为 ０．２３±０．１６ （图 １）。 Ｔａ 和 ＮＤＶＩ
均呈现出单峰型季节特征，但两者的峰值时间不同，Ｔａ 的峰出现在 ７ 月下旬，ＮＤＶＩ 的峰较 Ｔａ 滞后约 １５ ｄ。
日均 ＰＡＲ 为（２１．５４±９．７８） μｍｏｌ ｍ－２ ｄ－１，变化范围为 １．３１—４５．５２ μｍｏｌ ｍ－２ ｄ－１，日均 Ｒｎ 为（１２．７７±５．８０） Ｗ
ｍ－２ ｄ－１，变化范围为 ０．１３—２５．６９ Ｗ ｍ－２ ｄ－１。 日均 ＳＭ＿５０ｃｍ 最大 （０．１５±０．０１）％，日均 ＳＭ＿５ｃｍ 最小 （０．０９±
０．００）％。

图 １　 草地生态系统 ２０１８—２０２２ 年主要环境和植被因素的季节变化

Ｆｉｇ．１　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｍａｊｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｆｒｏｍ ２０１８ ｔｏ ２０２２

Ｔａ：空气温度 Ａｉｒ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＰＡＲ：光合有效辐射 Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ Ａｃｔｉｖｅ

Ｒａｄｉａｔｉｏｎ；Ｒｎ：净辐射 Ｎｅｔ Ｒａｄｉａｔｉｏｎ；ＳＭ：土壤含水量 Ｓｏｉｌ Ｍｏｉｓｔｕｒｅ

草地生态系统的日均 ＮＥＥ 为（－０．１２±１．６３） ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１，变化范围为－５．２６—２．６７ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１；日均 ＥＴ 为

（１．３２±１．１４） ｍｍ ／ ｄ，变化范围为 ０．０１—５．４７ ｍｍ ／ ｄ （图 ２）。 ＮＥＥ 和 ＥＴ 均呈现出明显的单峰型季节特征，ＮＥＥ
在夏季较低冬季较高，ＥＴ 呈相反的季节变化趋势。 ＮＥＥ 的最低峰出现在 ６ 月中旬—７ 月中旬，ＥＴ 的最高峰

出现在 ５ 月初—６ 月初。 ＮＥＥ 年累计值的最高值和最低值分别为－３７．４５ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１（２０２０ 年） 和－５４．６０ ｇ Ｃ
ｍ－２ ｄ－１（２０２１ 年），ＥＴ 年累计值的最高值和最低值分别为 ５４９．３３ ｍｍ ／ ｄ （２０２１ 年） 和 ４３５．８２ ｍｍ ／ ｄ （２０１９
年）。
２．２　 多元线性回归模型的拟合结果

通过多元线性回归模型，ＮＥＥ 拟合方程的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别为 ０．６５ 和 ０．９７ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１，ＥＴ 拟合方程的 Ｒ２

和 ＲＭＳＥ 分别为 ０．７４ 和 ０．５９ ｍｍ ／ ｄ （表 １）。 多元线性回归模型对 ＥＴ 的拟合能力高于 ＮＥＥ。
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图 ２　 草地生态系统 ２０１８—２０２２ 年 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的季节变化

Ｆｉｇ．２　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ＮＥＥ ａｎｄ ＥＴ ｉｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｆｒｏｍ ２０１８ ｔｏ ２０２２

ＮＥＥ：净生态系统 ＣＯ２交换量 Ｎｅｔ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｅｘｃｈａｎｇｅ；ＥＴ：蒸散 Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ

表 １　 多元线性回归模型的拟合结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

拟合目标
Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｔｒｇｅｔ

回归方程
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｅｑｕａｔｉｏｎ

决定系数

Ｒ２
均方根误差
ＲＭＳＥ

净生态系统 ＣＯ２交换量

ＮＥＥ
ＮＥＥ＝－０．１０Ｔｓ＋０．７６ＶＰＤ－０．０２ＲＨ－０．０２Ｐ＋４．２１ＳＭ＿５ｃｍ＋

４．４６ＳＭ＿２０ｃｍ－０．０６ＰＡＲ－０．０４Ｒｎ＋２．１１ ０．６５ ０．９７ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１

蒸散 ＥＴ
ＥＴ＝ ０．０２Ｔａ＋ ０．４２ＶＰＤ＋ ０．０２ＲＨ＋０．０２Ｐ ＋ ２．６３ＳＭ＿５ｃｍ－

７．２９ＳＭ＿２０ｃｍ＋３． ４５ＳＭ＿５０ｃｍ＋ ０． ０３ＰＡＲ＋ ０． ０４Ｒｎ ＋
０．２５ＷＳ＋１．１４ＮＤＶＩ－１．７３

０．７４ ０．５９ｍｍ ／ ｄ

　 　 ＮＥＥ：净生态系统 ＣＯ２交换量 Ｎｅｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｅｘｃｈａｎｇｅ；ＥＴ：蒸散 Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ；Ｒ２：决定系数 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ；ＲＭＳＥ：均方根误差

Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ；Ｔａ：空气温度 Ａｉｒ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；Ｔｓ：土壤温度 Ｓｏｉｌ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＶＰＤ：饱和水汽压差 Ｖａｐｏｒ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ Ｄｅｆｉｃｉｔ；ＲＨ：相对湿度

Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｈｕｍｉｄｉｔｙ；Ｐ：降雨量 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；ＳＭ：土壤含水量 Ｓｏｉｌ Ｍｏｉｓｔｕｒｅ；ＰＡＲ：光合有效辐射 Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ ａｃｔｉｖｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ；Ｒｎ：净辐射 Ｎｅｔ

Ｒａｄｉａｔｉｏｎ；ＷＳ：风速 Ｗｉｎｄ Ｓｐｅｅｄ；ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

根据标准化回归系数 （表 ２），影响 ＮＥＥ 的重要因素 （前 ４ 个影响程度最高的因素） 分别为 Ｔｓ （－０．６０），
ＰＡＲ （－０．３７），ＶＰＤ （０．２６） 和 ＲＨ （－０．２６），影响 ＥＴ 的重要因素分别为 ＲＨ （０．３７），ＰＡＲ （０．２３），ＶＰＤ （０．２１）
和 ＳＭ＿２０ｃｍ （－０．２１）。 在回归方程的环境和植被因素中，ＶＰＤ，ＳＭ＿５ｃｍ 和 ＳＭ＿２０ｃｍ 与 ＮＥＥ 呈正相关，其余

环境和植被因素与 ＮＥＥ 呈负相关，而 ＳＭ＿２０ｃｍ 与 ＥＴ 呈负相关，其余环境和植被因素与 ＥＴ 呈正相关。

表 ２　 多元线性回归模型的标准化回归系数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

影响因素
Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ

标准化回归系数
Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
净生态系统
ＣＯ２交换量

ＮＥＥ

蒸散
ＥＴ

影响因素
Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ

标准化回归系数
Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
净生态系统
ＣＯ２交换量

ＮＥＥ

蒸散
ＥＴ

空气温度 Ｔａ — ０．１５ ２０ｃｍ 土壤含水量 ＳＭ＿２０ｃｍ ０．０９ －０．２１

土壤温度 Ｔｓ －０．６０ — ５０ｃｍ 土壤含水量 ＳＭ＿５０ｃｍ — ０．１１

饱和水汽压差 ＶＰＤ ０．２６ ０．２１ 光合有效辐射 ＰＡＲ －０．３７ ０．２３

相对湿度 ＲＨ －０．２６ ０．３７ 净辐射 Ｒｎ －０．１５ ０．１９

降雨量 Ｐ －０．０５ ０．０６ 风速 ＷＳ — ０．１２

５ｃｍ 土壤含水量 ＳＭ＿５ｃｍ ０．１１ ０．１０ 归一化植被指数 ＮＤＶＩ — ０．１６

　 　 “—”表示该环境或植被因素被逐步法排除，不参与到回归方程中

７　 １３期 　 　 　 张泽凌　 等：基于生态知识⁃机器学习模型的黄土高原铁杆蒿草地生态系统碳水通量模拟及其影响机制研究 　
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２．３　 机器学习模型的拟合结果

在 ３ 种机器学习模型 ＲＦ、ＳＶＭ 和 ＡＮＮ 中，ＲＦ 模拟 ＮＥＥ 和 ＥＴ 时均表现出最好的拟合效果 （Ｒ２ ＝ ０．８１，
ＲＭＳＥ＝ ０．７０ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１和 Ｒ２ ＝ ０．８３，ＲＭＳＥ ＝ ０．４８ ｍｍ ／ ｄ） （表 ３）。 ＳＶＭ 对 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的拟合效果次之，且高

于 ＡＮＮ。 ＲＦ 对 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的拟合效果相对于 ＳＶＭ，Ｒ２ 提高了 １９．１２％和 ７．７９％，ＲＭＳＥ 降低了 ２２．２２％和

１４．２９％；相对于 ＡＮＮ，Ｒ２提高了 ２２．７３％和 １３．７０％，ＲＭＳＥ 降低了 ２３．９１％和 ２１．３１％。 表明 ＲＦ 能很好地模拟

ＮＥＥ 和 ＥＴ 的季节变化。

表 ３　 机器学习模型的拟合结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

拟合目标
Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｔａｒｇｅｔ

机器学习模型
Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

决定系数

Ｒ２
均方根误差
ＲＭＳＥ

净生态系统 ＣＯ２交换量 ＮＥＥ ＲＦ ０．８１ ０．７０ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１

ＳＶＭ ０．６８ ０．９０ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１

ＡＮＮ ０．６６ ０．９２ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１

蒸散 ＥＴ ＲＦ ０．８３ ０．４８ ｍｍ ／ ｄ

ＳＶＭ ０．７７ ０．５６ ｍｍ ／ ｄ

ＡＮＮ ０．７３ ０．６１ ｍｍ ／ ｄ
　 　 ＲＦ：随机森林 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ；ＳＶＭ：支持向量机 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ；ＡＮＮ：人工神经网络 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

２．４　 生态知识⁃机器学习模型的拟合结果

根据 ２．３ 的拟合结果，ＲＦ 是模拟 ＮＥＥ 和 ＥＴ 季节变化的最佳模型。 因此，基于 ＲＦ 模型，使用 ６ 种 ＮＥＥ
的生态学假设和 ７ 种 ＥＴ 的生态学假设，建立融合生态学知识和机器学习的 ＥＭＬ 模型。

假设 ＮＥＥ 主要受 Ｔａ 的影响，其模型 ＥＭＬ＿Ｎ１ 的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别为 ０．４６ 和 １．１７ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１（表 ４）。 在

ＥＭＬ＿Ｎ１ 模型的基础上，其余环境和植被因素的加入均能使模型的拟合效果有不同程度的提升，各因素加入

后 Ｒ２的提升程度代表着对 ＮＥＥ 的影响程度。 ＳＭ＿２０ｃｍ 和 ＳＭ＿５０ｃｍ 的加入对模型的解释能力提升最大

（３１％）；Ｐ 的加入对模型的解释能力提升最小 （１２％）。 ＰＡＲ 和 ＮＤＶＩ 对模型的提升程度位于上述因素之间，

表 ４　 生态知识⁃机器学习模型的拟合结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＥＭＬ ｍｏｄｅｌ

拟合目标
Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｔａｒｇｅｔ

生态知识⁃机器学习模型
Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

决定系数

Ｒ２
均方根误差
ＲＭＳＥ

净生态系统 ＣＯ２交换量　 ＮＥＥ ＥＭＬ＿Ｎ１ ０．４６ １．１７ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１

ＥＭＬ＿Ｎ２ ０．５８ １．０４ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１

ＥＭＬ＿Ｎ３ ０．７７ ０．７７ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１

ＥＭＬ＿Ｎ４ ０．６３ ０．９７ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１

ＥＭＬ＿Ｎ５ ０．６１ ０．９９ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１

ＥＭＬ＿Ｎ６ ０．８１ ０．７０ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１

蒸散　 ＥＴ ＥＭＬ＿Ｅ１ ０．４８ ０．８４ ｍｍ ／ ｄ
ＥＭＬ＿Ｅ２ ０．６３ ０．７１ ｍｍ ／ ｄ
ＥＭＬ＿Ｅ３ ０．６９ ０．６５ ｍｍ ／ ｄ
ＥＭＬ＿Ｅ４ ０．７１ ０．６３ ｍｍ ／ ｄ
ＥＭＬ＿Ｅ５ ０．６６ ０．６８ ｍｍ ／ ｄ
ＥＭＬ＿Ｅ６ ０．６６ ０．６８ ｍｍ ／ ｄ
ＥＭＬ＿Ｅ７ ０．８３ ０．４８ ｍｍ ／ ｄ

　 　 ＥＭＬ：生态知识⁃机器学习 Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ；ＥＭＬ＿Ｎ１：通过 Ｔａ 拟合 ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｎ２：通过 Ｔａ 和 Ｐ 拟合 ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｎ３：通过

Ｔａ、ＳＭ＿２０ｃｍ 和 ＳＭ＿５０ｃｍ 拟合 ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｎ４：通过 Ｔａ 和 ＰＡＲ 拟合 ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｎ５：通过 Ｔａ 和 ＮＤＶＩ 拟合 ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｎ６：通过 Ｔａ、Ｐ、ＳＭ＿２０ｃｍ、ＳＭ

＿５０ｃｍ、ＰＡＲ 和 ＮＤＶＩ 拟合 ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｅ１：通过 Ｔａ 拟合 ＥＴ；ＥＭＬ＿Ｅ２：通过 Ｔａ 和 ＶＰＤ 拟合 ＥＴ；ＥＭＬ＿Ｅ３：通过 Ｔａ、ＳＭ＿５ｃｍ 和 ＳＭ＿２０ｃｍ 拟合 ＥＴ；

ＥＭＬ＿Ｅ４：通过 Ｔａ 和 Ｒｎ 拟合 ＥＴ；ＥＭＬ＿Ｅ５：通过 Ｔａ 和 ＷＳ 拟合 ＥＴ；ＥＭＬ＿Ｅ６：通过 Ｔａ 和 ＮＤＶＩ 拟合 ＥＴ；ＥＭＬ＿Ｅ７：通过 Ｔａ、ＶＰＤ、ＳＭ＿５ｃｍ、ＳＭ＿

２０ｃｍ、Ｒｎ、ＷＳ 和 ＮＤＶＩ 拟合 ＥＴ

８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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加入后的模型 Ｒ２分别为 ０．６３ 和 ０．６１。 包含了温度 （Ｔａ）、水分 （Ｐ）、土壤水分 （ＳＭ＿２０ｃｍ 和 ＳＭ＿５０ｃｍ）、辐射

（ＰＡＲ） 与植被 （ＮＤＶＩ） 因素的 ＥＭＬ＿Ｎ６ 模型具有最高的拟合能力 （Ｒ２ ＝ ０．８１，ＲＭＳＥ＝ ０．７０ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１）。
假设 Ｔａ 是控制 ＥＴ 的主要因素，其 ＥＭＬ＿Ｅ１ 模型的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别为 ０．４８ 和 ０．８４ ｍｍ ／ ｄ （表 ４）。 Ｒｎ 对

ＥＴ 的影响程度最大，模型加入 Ｒｎ 后对 ＥＴ 的解释能力提升了 ２３％；ＶＰＤ 对 ＥＴ 的影响程度最小，模型加入

ＶＰＤ 后对 ＥＴ 的解释能力提升了 １５％。 使用了温度 （Ｔａ）、水分 （ＶＰＤ）、土壤水分 （ＳＭ＿５ｃｍ 和 ＳＭ＿２０ｃｍ）、辐
射 （Ｒｎ）、气象 （ＷＳ） 和植被 （ＮＤＶＩ） 因素的 ＥＭＬ＿Ｅ７ 模型具有最高的拟合能力 （Ｒ２ ＝ ０．８３，ＲＭＳＥ ＝ ０．４８
ｍｍ ／ ｄ）。

图 ３　 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的模型拟合效果对比

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＮＥＥ ａｎｄ ＥＴ

Ｒ２：决定系数 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ；ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ；ＭＲＥ：平均相对误差 Ｍｅａｎ Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｒｒｏｒ；ＭＡＥ：平均绝对

误差 Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ；ＭＬＲ：多元线性回归 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；ＲＦ：随机森林 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ；ＳＶＭ：支持向量机 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ；ＡＮＮ：人工神经网络 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ；ＥＭＬ：生态知识⁃机器学习 Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ；ＥＭＬ＿Ｎ１：通过 Ｔａ 拟合

ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｎ２：通过 Ｔａ 和 Ｐ 拟合 ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｎ３：通过 Ｔａ、ＳＭ＿２０ｃｍ 和 ＳＭ＿５０ｃｍ 拟合 ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｎ４：通过 Ｔａ 和 ＰＡＲ 拟合 ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｎ５：通

过 Ｔａ 和 ＮＤＶＩ 拟合 ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｎ６：通过 Ｔａ、Ｐ、ＳＭ＿２０ｃｍ、ＳＭ＿５０ｃｍ、ＰＡＲ 和 ＮＤＶＩ 拟合 ＮＥＥ；ＥＭＬ＿Ｅ１：通过 Ｔａ 拟合 ＥＴ；ＥＭＬ＿Ｅ２：通过 Ｔａ 和

ＶＰＤ 拟合 ＥＴ；ＥＭＬ＿Ｅ３：通过 Ｔａ、ＳＭ＿５ｃｍ 和 ＳＭ＿２０ｃｍ 拟合 ＥＴ；ＥＭＬ＿Ｅ４：通过 Ｔａ 和 Ｒｎ 拟合 ＥＴ；ＥＭＬ＿Ｅ５：通过 Ｔａ 和 ＷＳ 拟合 ＥＴ；ＥＭＬ＿Ｅ６：

通过 Ｔａ 和 ＮＤＶＩ 拟合 ＥＴ；ＥＭＬ＿Ｅ７：通过 Ｔａ、ＶＰＤ、ＳＭ＿５ｃｍ、ＳＭ＿２０ｃｍ、Ｒｎ、ＷＳ 和 ＮＤＶＩ 拟合 ＥＴ

２．５　 碳水通量模型的评价

通过极坐标图，对多元线性回归、机器学习和 ＥＭＬ 模型在测试集上的评价指标进行了定量对比，其中包

含拟合能力指标 （Ｒ２，ＲＭＳＥ） 和拟合准确度指标 （ＭＲＥ，ＭＡＥ） （图 ３）。 在模型拟合能力上，ＥＭＬ＿Ｎ６ 和 ＲＦ
模型对 ＮＥＥ 拟合能力最强，二者模型的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 均为 ０．８１ 和 ０．７０ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１，ＥＭＬ＿Ｅ７ 和 ＲＦ 模型对 ＥＴ
拟合能力最强，二者模型的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 均为 ０．８３ 和 ０．４８ ｍｍ ／ ｄ。 而 ＥＭＬ＿Ｎ３ 和 ＳＶＭ 模型对 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的拟

合能力均次之，两个模型的 Ｒ２相较于最佳模型的 Ｒ２分别下降了 ４．９４％和 ７．２３％。 ＥＭＬ＿Ｎ１ 和 ＥＭＬ＿Ｅ１ 模型对

ＮＥＥ 和 ＥＴ 的拟合能力最次，模型 Ｒ２均低于 ０．５０。
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在模型拟合准确度上，ＥＭＬ＿Ｎ６ 模型对 ＮＥＥ 的拟合最准确 （ＭＲＥ＝ １．７２，ＭＡＥ＝ ０．４８ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１），同时，
ＥＭＬ＿Ｅ７ 和 ＲＦ 模型均对 ＥＴ 拟合的准确度最高 （ＭＲＥ＝ ０．２９，ＭＡＥ＝ ０．３０ ｍｍ ／ ｄ）。 ＲＦ 和 ＳＶＭ 模型在 ＮＥＥ 和

ＥＴ 上的拟合准确度次之，其 ＭＲＥ 相较于最佳模型分别增加了 ０．０５ 和 ０．０８。 ＥＭＬ＿Ｎ１ 和 ＥＭＬ＿Ｅ１ 模型的拟合

准确度最低，其 ＭＲＥ 分别为 ３．４６ 和 ０．６２。
因此，在同时考虑拟合能力和拟合准确度后，ＮＥＥ 的最佳拟合模型为 ＥＭＬ＿Ｎ６ 模型 （Ｒ２ ＝ ０．８１，ＲＭＳＥ ＝

０．７０ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１，ＭＲＥ＝ １．７２，ＭＡＥ＝ ０．４８ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１），ＥＴ 的最佳拟合模型为 ＥＭＬ＿Ｅ７ 和 ＲＦ 模型 （Ｒ２ ＝ ０．８３，
ＲＭＳＥ＝ ０．４８ ｍｍ ／ ｄ，ＭＲＥ＝ ０．２９，ＭＡＥ＝ ０．３０ ｍｍ ／ ｄ）。 在拟合能力和拟合准确度上，ＥＭＬ＿Ｎ６ 模型相较于多元

线性回归模型提升了 ２４．６２％和 １９．９５％，相较于机器学习模型平均提升了 １３．０２％和 ３９．９２％；ＥＭＬ＿Ｅ７ 和 ＲＦ
模型相较于多元线性回归模型提升了 １２．１６％和 ５８．３３％，相较于机器学习模型平均提升了 ６．８７％和 １９．９１％。
２．６　 基于生态知识⁃机器学习模型的影响因素分析

图 ４ 左侧为通过显著性检验的影响因素重要性排序图（Ｐ＜０．００１），因素的重要性从上往下依次降低。
ＮＥＥ 的重要影响因素为 Ｔａ、ＳＭ＿５０ｃｍ、ＰＡＲ 和 ＳＭ＿２０ｃｍ，其重要性占比分别为 ６３． １２％、９． ６３％、８． ９９％和

７．５０％。 ＥＴ 的重要影响因素为 Ｔａ、Ｒｎ、ＮＤＶＩ 和 ＳＭ＿５ｃｍ，其重要性占比分别为 ６０．３８％、１５．７３％、６．１５％和

５．６６％。 图 ４ 右侧为影响因素 ＳＨＡＰ 值蜂群图，ＮＥＥ 的 ＳＨＡＰ 值随 Ｔａ、ＰＡＲ、ＮＤＶＩ 和 Ｐ 的增加而降低，表明上

述因素对 ＮＥＥ 存在抑制作用。 同理，Ｔａ、Ｒｎ、ＮＤＶＩ、ＳＭ＿５ｃｍ 和 ＷＳ 对 ＥＴ 有促进作用，而 ＳＭ＿２０ｃｍ 和 ＶＰＤ 对

ＥＴ 有抑制作用。

图 ４　 生态知识⁃机器学习模型中 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的因素重要性值与因素 ＳＨＡＰ 值

Ｆｉｇ．４　 Ｆａｃｔｏｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ＳＨＡＰ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＮＥＥ ａｎｄ ＥＴ ｉｎ ＥＭＬ ｍｏｄｅｌ

Ｐ：降雨量 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；ＷＳ：风速 Ｗｉｎｄ Ｓｐｅｅｄ；ＶＰＤ：饱和水汽压差 Ｖａｐｏｒ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ Ｄｅｆｉｃｉｔ； ∗∗∗ 表示因素与 ＮＥＥ 或 ＥＴ 相关程度的显著性 Ｐ

＜０．００１，虚线表示 ＳＨＡＰ 值为 ０，圆点代表每个因素单个样本对 ＮＥＥ 或 ＥＴ 的贡献

通过 ＮＥＥ 和 ＥＴ 对主要影响因素 Ｔａ 响应变化的阈值分析可知 （图 ５），整体上，Ｔａ 的升高使 ＮＥＥ 和 ＥＴ
分别呈下降和上升趋势。 其中，当 Ｔａ 在 ０—６℃范围内，Ｔａ 的升高使 ＮＥＥ 呈现微弱的上升趋势。 当 Ｔａ 超过

６℃后，ＮＥＥ 随 Ｔａ 的升高而降低，直至 Ｔａ 达到 ２２℃的阈值，此时 ＮＥＥ 最低 （－２．１５ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１）。 而随 Ｔａ 的

持续上升，ＮＥＥ 逐渐趋于稳定。
０℃是 ＥＴ 随 Ｔａ 响应变化的阈值点，低于 ０℃时 ＥＴ 稳定在（０．４５±０．０１） ｍｍ ／ ｄ，几乎不受 Ｔａ 变化的影响。
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当 Ｔａ 大于 ０℃后，ＥＴ 开始随 Ｔａ 的升高而增加。 而当 Ｔａ 升高到 ２２℃时，ＥＴ 达到最大值 （２．３９ ｍｍ ／ ｄ）。 在 Ｔａ
大于 ２２℃后，Ｔａ 的升高导致 ＥＴ 呈下降趋势，并逐渐稳定在（２．３４±０．０２） ｍｍ ／ ｄ。

图 ５　 生态知识⁃机器学习模型中空气温度对 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的偏依赖图

Ｆｉｇ．５　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｐｌｏｔ ｏｆ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｎ ＮＥＥ ａｎｄ ＥＴ ｉｎ ＥＭＬ ｍｏｄｅｌ

图下方的灰色区域表示空气温度的概率密度，黑色实线上下的灰色区域表示空气温度对 ＮＥＥ 和 ＥＴ 偏依赖曲线的 ９０％置信区间，虚线为

ＮＥＥ 和 ＥＴ 随空气温度变化曲线的阈值点

３　 讨论

３．１　 生态知识⁃机器学习模型具有高拟合与解释能力

多元线性回归模型的解释能力强于机器学习和 ＥＭＬ 模型，但拟合能力较差。 多元线性回归模型可以表

明环境和植被因素对 ＮＥＥ 或 ＥＴ 的影响程度、促进或抑制作用，还可以通过拟合方程的自变量系数明确环境

或植被因素的变化对 ＮＥＥ 或 ＥＴ 的影响。 但多元线性回归模型对环境和植被因素的解释依赖数据统计的结

果，缺乏生态学知识的解释［１２］，如 Ｔａ 和 ＮＤＶＩ 没有被考虑到 ＮＥＥ 回归方程中，ＰＡＲ 相比 Ｒｎ 对 ＥＴ 的影响力

更强 （表 ２），其结果和生态学基本理论相违背［３０］。 机器学习模型的拟合能力强于多元线性回归和 ＥＭＬ 模

型，不需要预先设定公式就能获得较好的拟合结果。 但机器学习模型内部因素的关系被视为黑箱，且模型中

易混入对 ＮＥＥ 和 ＥＴ 影响较低的冗余因素，导致该模型难以明确分析环境和植被因素对 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的

关系［７］。
因此，同时具有高拟合与解释能力的 ＥＭＬ 模型较多元线性回归和机器学习模型更优。 一方面，ＥＭＬ 模

型的影响因素是根据生态学理论得到的，虽然 ＥＭＬ＿Ｅ７ 模型的拟合能力与 ＲＦ 模型相同，但该模型的因素数

量为 ７ 个，约为 ＲＦ 模型的一半 （１２ 个），剔除了意义较小的冗余因素；另一方面，通过对不同生态学假设的检

验，ＥＭＬ 模型中的环境和植被因素具有明确的生态意义。 Ｈａｎ 等［１３］ 使用了类似的方法将生态系统 ＲＥ 的机

理知识结合机器学习模型，通过变量的对比与筛选构建了有效的融合模型，分析了中国陆地生态系统 ＲＥ 的

空间格局及其影响因素。 正如 Ｒｅｉｃｈｓｔｅｉｎ 等［８］ 所指出的，将生态学知识与机器学习相结合可以改进模型性

能，压缩冗余的因素范围，在生态规律上具有更好的解释性，更能够适应数据变化。 总的来说，ＥＭＬ 模型对半

干旱区铁杆蒿草地生态系统碳水通量与环境和植被因素的拟合具有更高的精确性和解释能力。
３．２　 空气温度是 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的主要影响因素

草地生态系统 ＮＥＥ 与 Ｔａ 存在显著负相关关系 （Ｐ＜０．００１），这与王茜［１８］ 对半干旱区的研究结果一致。
Ｔａ 的升高会增加光合作用的酶活性、植被的气孔导度和细胞间的 ＣＯ２浓度，进而增强植被的光合作用，提高

草地生态系统的固碳能力同时降低 ＮＥＥ［３１］。 另外，ＧＥＥ 和 ＲＥ 对 Ｔａ 的响应存在差异性，在呼吸底物维持恒

定或较小变化时，Ｔａ 与 ＲＥ 呈线性促进作用，而与 ＧＥＥ 呈二次函数抑制作用［３２］。 本研究中铁杆蒿草地生态

系统作为“退耕还林 （草）”工程的一部分，无人类活动的干扰，呼吸底物较为恒定，导致 ＧＥＥ 的下降幅度大于

ＲＥ 的上升幅度，进而使 ＮＥＥ 随 Ｔａ 的升高而降低。
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在季节时间尺度上，ＮＥＥ 呈现出在夏季低冬季高的特征 （图 ２）。 这是因为夏季是黄土高原草地植被生

长的旺盛时期，较高的 Ｔａ，相对充足的降水和适宜的日照时长与强度能够增强植物的光合能力，且光合作用

强度超越了同期的呼吸作用，导致草地生态系统表现为碳汇［３３］，此时 ＮＥＥ 的负值达到峰值。 而进入冬季后，
光合作用和呼吸作用几乎停止，土壤呼吸作用增强成为 ＣＯ２升高的主要原因，同时 ＮＥＥ 的值在 ０ 以上并呈现

出近似直线的稳定状态，表示草地生态系统转变为微弱的碳源［３３］。
本研究中 ＮＥＥ 由上升转变为下降趋势的温度阈值为 ６℃，相较于 Ｘｉｅ 等［３４］ 研究的黄土高原生长季的温

度阈值高 １℃，这可能是由于 ＧＥＥ 对 Ｔａ 存在滞后效应。 大于 ６℃后草地生态系统光合作用吸收 ＣＯ２的能力大

于呼吸作用释放 ＣＯ２的能力，使得 ＮＥＥ 由上升趋势转变为下降趋势。 随着 Ｔａ 的升高，其对植被生长的时间

累积效应逐渐增加［３５］。 ２２℃是草地 ＮＥＥ 从下降趋势转为上升趋势的阈值点，这归因于黄土高原草地 ＲＥ 对

Ｔａ 敏感，而 ＧＥＥ 主要对土壤含水量敏感［３６］。 这使得在高温条件下 ＲＥ 升高的程度相较于 ＧＥＥ 降低的程度更

大，表现为 ＮＥＥ 逐渐升高［３６］。 Ｌｉ 等［３７］的研究同样证明了这一点，ＧＥＥ 的主要影响因素是植被，ＲＥ 的变化则

主要受土壤碳库的有效性和微生物活性的共同影响。 因此在高温条件下，ＲＥ 的增加使 ＮＥＥ 呈现出上升的

趋势。
Ｔａ 对草地的生理活性与土壤蒸发有直接影响，且与 ＥＴ 呈显著正相关关系 （Ｐ＜０．００１）。 本研究中 ＥＴ 对

于 Ｔａ 的变化更敏感，这与 Ｌｉａｑａｔ 等［５］ 的研究结果相同。 Ｔａ 能够通过影响大气中的水分调控植被的生理活

动，且较高的 Ｔａ 会升高空气的 ＶＰＤ，进而增加植被的气孔导度并增加 ＥＴ［３８］。 此外，Ｔａ 的升高还能促进土壤

蒸发。 然而，在高温条件下，植被将采取适应性策略，关闭气孔减少水分的流失，削弱了植被的蒸腾量并导致

ＥＴ 降低［３８］。
ＥＴ 具有明显的季节性分布特征，夏季高冬季低 （图 ２）。 夏季期间植被生长旺盛，较高的 Ｔａ 通过增加植

被蒸腾和土壤水分蒸发进而增强 ＥＴ，使其在夏季达到峰值［３８］。 冬季草地植被进入休眠期，较弱的生理活动

和较低的叶面积使蒸腾作用几乎停止。 同时，低温条件可能导致土壤产生冻结的现象，从而抑制了土壤的蒸

发作用，使 ＥＴ 在冬季维持在一个相对较低的稳定水平。
当 Ｔａ 大于 ０℃后，土壤中冻结的水分融化，较高的土壤含水量和较低的地表反照率同时加速了土壤的蒸

发，导致 ＥＴ 开始增加［３９］。 随着 Ｔａ 持续升高，适宜的环境温度促进了植被的生长，草地植被的叶面积和蒸腾

量也随之增加。 然而，Ｔａ 大于 ２２℃后 ＥＴ 的上升趋势转为下降趋势，这可能主要是由于高温下植被蒸腾作用

下降的量大于土壤的蒸发量导致的。 Ｋｉｍｕｒａ 等［４０］对黄土高原草地的研究表明，生长季草地的蒸腾量占主导

地位，约为土壤蒸发的 １．５ 倍。 Ｌｉ 等［４１］在全球范围内对草地生态系统开展的研究也印证了这一发现，其研究

指出草地植被的蒸腾作用在 ＥＴ 中占 ５６％。 因此在 Ｔａ 较高时，主导 ＥＴ 变化的植被蒸腾量呈现更剧烈的下降

趋势，导致 ＥＴ 表现出逐渐降低的变化规律。
３．３　 ＮＥＥ 对土壤水分的敏感性高于 ＥＴ

土壤水分是本研究中铁杆蒿草地生态系统 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的重要限制因素。 整体上 ＳＭ 的增加会使 ＮＥＥ 降

低，但过高的 ＳＭ 也会使草地出现水分胁迫现象，导致其根系功能发生障碍并抑制微生物活性，进而降低植被

光合作用导致 ＮＥＥ 升高［４２］。 浅层 ＳＭ 的增加通过提高土壤表层蒸发界面的活跃程度加速土壤蒸发速率，而
深层 ＳＭ 的增加有利于植被根系吸收水分，促进蒸腾作用进而提高 ＥＴ［５］。

土壤水分在 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的重要因素中的占比分别为 １７．１３％和 ５．６６％，相较于 ＥＴ，ＮＥＥ 对土壤水分的响

应更敏感。 Ｚｈａｎｇ 等［６］在半干旱草地进行的实验发现了同样的结论，ＳＭ 的增加大幅降低了 ＮＥＥ，但对 ＥＴ 的

影响较小。 ＮＥＥ 对 ＳＭ 的敏感性来源于 ＧＥＥ 和 ＲＥ 对 ＳＭ 的差异性响应。 Ｈｅ 等［４３］的研究表明，ＳＭ 的不足会

抑制植被细胞的分裂和生长，升高草地的 ＧＥＥ，一定范围内 ＳＭ 增加则会通过促进植被根系的生长和土壤微

生物的活动降低 ＧＥＥ。 ＥＴ 对 ＳＭ 的敏感性弱，一方面可能来源于土壤水分滞后效应。 Ｍｕ 等［４４］ 的研究发现，
在半干旱地区上一个雨季留存的深层土壤水分对当前旱季的 ＥＴ 仍有影响。 而在该区域 ＮＥＥ 对 ＳＭ 的滞后

效应不足 ２ 个月［４５］，且随着 ＳＭ 的增加滞后程度逐渐减弱［４６］。 另一方面可能因为 ＳＭ 对草地植被生长的促

２１ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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进作用增加了生态系统植被覆盖度和蒸腾量，同时减少了土壤裸地的面积和土壤蒸发量［６］，导致 ＥＴ 对 ＳＭ 的

敏感性更弱。 因此，深层土壤水分的季节滞后和植被蒸腾与土壤蒸发的相互制约，共同削弱了 ＥＴ 对 ＳＭ 的敏

感性。

４　 结论

本研究分析了黄土高原半干旱区草地生态系统 ２０１８—２０２２ 年碳水通量的变化特征，构建了既有优良拟

合能力又有准确解释能力的 ＥＭＬ 模型，并使用该模型结合 ＳＨＡＰ 方法明确了环境和植被因素对 ＮＥＥ 和 ＥＴ
的影响机制。 主要结论如下：

（１）融合了生态学知识和机器学习的 ＥＭＬ 模型可适用于半干旱区铁杆蒿草地生态系统 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的模

拟，ＮＥＥ 和 ＥＴ 的准确模拟需要同时考虑环境和植被因素。
（２）Ｔａ 是半干旱区铁杆蒿草地生态系统 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的主要影响因素，对 ＮＥＥ 的影响存在显著负效应，对

ＥＴ 的影响存在显著正效应。 ６℃和 ２２℃是草地 ＮＥＥ 随 Ｔａ 升高而下降的区间，超过 ２２℃后草地 ＮＥＥ 轻微上

升并逐渐稳定。 ２２℃也是草地 ＥＴ 增长最高的阈值点，当 Ｔａ 继续升高后 ＥＴ 将呈现下降趋势并趋于稳定。
（３）半干旱区铁杆蒿草地生态系统的 ＮＥＥ 对 ＳＭ 的敏感性高于 ＥＴ。
本研究对 ＳＭ 的非线性特征如何影响 ＮＥＥ 和 ＥＴ 的分析仍有不足，需要未来继续深入讨论。 研究结果有

助于理解半干旱区草地生态系统环境和植被因素对碳水通量的影响机制，也能够为生态系统的结构功能和应

对全球气候变化的策略提供科学依据。
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