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不同升温背景下北京市北部柏科花粉浓度的变化趋势
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摘要：柏科花粉作为诱发某些过敏性疾病的常见过敏原，预测其在全球变暖背景下的浓度变化能为花粉症患者的科学预防和治

疗提供重要帮助。 本研究基于北京市北部连续四年（２０１８—２０２１ 年）的逐日柏科花粉浓度数据，结合气象因子、遥感指数及其

它环境因子等多种特征变量构建随机森林模型，并预测不同升温幅度下柏科花粉浓度的变化趋势。 结果表明，（１）随机森林模

型对于柏科花粉浓度的模拟效果较好，真实值与预测值的 Ｒ２（决定系数）为 ０．７９，ＲＭＳＥ（均方根误差）为 ０．７３。 （２）柏科植物花

粉的数量受温度的长期效应（积温）以及极端温度的影响较大，表现为在多种特征变量中，模拟当天花粉浓度前 ４０、６０、８０ ｄ 高

于 １０℃的积温（ＧＤＤ＿４０＿１０、ＧＤＤ＿６０＿１０、ＧＤＤ＿８０＿１０）以及日最高温（Ｔｍａｘ）最为重要。 （３）在日平均温度分别升高 ０．５、１．０、
１．５、２．６℃情景下，受到植物生理机制以及环境适应能力的影响，北京市北部柏科花粉浓度呈现非线性变化，即表现为先增加后

减少再增加的变化趋势。 本研究探讨了不同特征变量对北京市北部柏科花粉浓度的影响，并通过建立随机森林模型对不同升

温条件下柏科花粉浓度进行预测，强调了积温对于柏科花粉浓度的影响，并发现了未来变暖背景下柏科花粉非线性的变化趋

势，这为花粉症患者进行预防、诊断、治疗提供科学指导并为优化城市绿地建设提供了重要参考。
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近几十年来，全球人口中约 ２０—３０％患有过敏性疾病，且患病率急剧上升，这给患者和社会带来显著的

经济负担，过敏性疾病已成为当今社会的重大公共卫生问题［１］。 空气花粉作为诱发过敏性鼻炎、哮喘、荨麻

疹等一系列过敏性疾病的重要过敏原，在世界范围内得到了广泛的关注和研究［２］。 目前研究显示，在美国大

约 ４０％的成年人患有过敏性鼻炎［３］；在丹麦 ２０１２—２０１５ 年间成年人群中过敏性鼻炎患病率已经达到了

２９％，且呈现上升趋势［４］；而在中国尤其是北方地区花粉症患病率同样较高，如 Ｗａｎｇ 等［５］流行病学调查结果

显示，内蒙古地区花粉症患病率高达 １８．５％。 同时，由花粉过敏造成的医疗支出费用也不容忽视，如在荷兰阿

姆斯特丹地区，由空气花粉引发的过敏性疾病治疗费用约合人民币 ３７９８７ 元 ａ－１人－１ ［６］，北京地区相关治疗费

用约 １５３８ 元 ａ－１人－１ ［７］。 因此，由空气花粉引发的一系列过敏性疾病已经成为全球变态反应疾病的重点

问题［１］。
随着生态文明建设的全面推进，我国首都北京地区的城市绿地覆盖有了明显增加，如从 ２０１８ 年的 ４８．４％

已经上升到了 ２０２１ 年的 ４９％，尤其是以怀柔区、密云区、延庆区等北京市北部区域变化最为明显（ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｙｌｌｈｊ．ｂｅｉｊｉｎｇ．ｇｏｖ．ｃｎ ／ ）。 油松（Ｐｉｎｕｓ ｔａｂｕｌｉｆｏｒｍｉｓ）、侧柏（Ｐｌａｔｙｃｌａｄｕｓ ｏｒｉｅｎｔａｌｉｓ）、杨属（Ｐｏｐｕｌｕｓ）、柳属（Ｓａｌｉｘ）、蒙
桑（Ｍｏｒｕｓ ｍｏｎｇｏｌｉｃａ）等植物花粉是北京市常见致敏花粉［８］，从北京市主要乡土树种名录中发现，这些植物也

是城市绿化建设的常用树种，在北京市分布广泛，这也导致了北京市空气花粉致敏问题的加重［９］。 马婷婷

等［１０］最新研究显示，北京市中心城区 １１２３４ 例过敏性鼻炎患者中，树木和杂草类花粉的致敏率均超过 ５０％，
并指出北京地区空气花粉已取代尘螨和霉菌成为影响过敏性疾病患者的首要致敏原。 其中柏科

（Ｃｕｐｒｅｓｓａｃｅａｅ）花粉不仅是北京城区空气花粉中年均数量最多的花粉［１１］，也是春季诱发过敏性鼻炎、过敏性

结膜炎的重要吸入性致敏原，阳性率高达 ４９．５％［１０，１２］。 需注意的是，在全球变暖的背景下，柏科植物的授粉

期趋于延长［１３］，导致过敏患者对该过敏原更加敏感［１２］，所以监测并预测未来升温背景下柏科花粉浓度的变

化对缓解公共卫生治疗压力以及城市绿地建设至关重要。
在国内外的研究中，已经有多种方法用于花粉浓度预报。 如人工神经网络模型［１４］、支持向量机回归模

型［１５］以及随机森林模型［１６］等。 其中，随机森林方法作为一种基于决策树的集成方法，对多元共线性表现不

敏感，并对异常值和噪声都具有较高的容忍度，其在不容易出现过拟合的同时，还能够很好地预测多个特征变

量的作用［１７］。 前人的研究也证明了随机森林模型具有很高的预测准确率，尤其是当随机森林模型应用于空

气污染物建模时，其性能要优于线性回归和插值方法等［１８］，目前也已经成功地应用于花粉浓度的预

测［１６， １９—２０］。 此外，随机森林模型还能提供特征变量相对重要性的排序［２０］，满足研究空气花粉散播主要影响

因素的需求。
基于上述分析，本研究利用北京市北部怀柔区 ２０１８—２０２１ 连续四年监测获得的柏科花粉浓度和气象数
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据，结合同期遥感数据、地理数据以及其它环境因子，首先运用随机森林模型构建研究区柏科花粉浓度与环境

因素的定量关系，检验模型的可靠性，并探讨气象条件对北京市北部柏科花粉浓度的影响，然后进一步利用模

型模拟不同升温条件下柏科花粉浓度的变化，以期为花粉症患者进行预防、诊断、治疗提供科学指导并为优化

城市绿地建设提供重要参考。

１　 材料与方法

图 １　 北京市地理概况以及花粉观测点位置

　 Ｆｉｇ．１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｌｌｅｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ

ｓｉｔｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ

１．１　 研究区概况

北京市位于华北平原北部，地理坐标为 ３９°２６′—
４１°０３′Ｎ，１１５°２５′—１１７°３０′Ｅ，地势西北高东南低，三面

环山，平均海拔为 ４３．５ ｍ。 气候属暖温带半湿润大陆性

季风气候，夏季炎热冬季寒冷，年平均气温为 １２℃，降
水季节差异明显，主要集中在夏季，年平均降水量在

４００—８００ ｍｍ［２１］。 北京市植被资源丰富，属暖温带落叶

阔叶林［２２］，且截止 ２０２２ 年年初，人均绿地面积达到了

４２．８５ ｍ２（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｙｌｌｈｊ．ｂｅｉｊｉｎｇ．ｇｏｖ．ｃｎ ／ ）。
本研究空气花粉监测点位于北京市怀柔区，怀柔区

为北京市郊区县之一，地处全市东北部，境内多山，约占

全区面积的 ８９％，年平均气温 ９—１３℃，年平均降水在

６００—７００ ｍｍ，且主要集中在 ６—８ 月。 监测点周边植

物以 柏 科、 松 科 （ Ｐｉｎａｃｅａｅ ）、 杨 属、 柳 属、 豆 科

（Ｆａｂａｃｅａｅ）、榆属（Ｕｌｍｕｓ）、蒿属（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ）、葎草属、禾
本科（Ｐｏａｃｅａｅ）、木樨科（Ｏｌｅａｃｅａｅ）等为主［２２］，且人均绿

地面积达到了５４．９３ ｍ２（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｙｌｌｈｊ．ｂｅｉｊｉｎｇ．ｇｏｖ．ｃｎ ／ ）。
１．２　 花粉数据

本研究使用北京市怀柔区采样站点 ２０１８—２０２１ 年 ３ 月 １ 日至 １０ 月 １５ 日逐日柏科花粉观测数据。 该数

据由 Ｄｕｒｈａｍ 花粉采样器采集花粉样片，在显微镜下人工鉴定计数，并统一计算为单位截面积上的花粉粒数

（粒 ／ １０００ ｍｍ２，即花粉浓度）获得。 同时，本研究还计算了柏科花粉散播的时间段，即花粉季，其开始时间为

柏科花粉浓度占全年总量的 ２．５％时的日期，达到全年总量的 ９７．５％时为结束时期［２３］，全年最高浓度日为花

粉高峰期。
１．３　 特征变量

本文选择了与花粉浓度相关的多种数据作为特征变量，其中包括气象数据、遥感指数、气溶胶数据、地理

数据等。 气象数据包括日平均温度、降水量、相对湿度、风速、风向、大气压、最高温度、积温；遥感指数包括叶

面积指数（ＬＡＩ，Ｌｅａｆ Ａｒｅａ Ｉｎｄｅｘ）、植被有效光合辐射吸收比例（ＦＰＡＲ，Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ Ａｂｓｏｒｂｅｄ Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ
Ａｃｔｉｖｅ Ｒａｄｉａｔｉｏｎ）、归一化植被指数（ＮＤＶＩ，Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ）、增强型植被指数（ＥＶＩ，
Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ）；气溶胶数据包含一氧化碳 （ ＣＯ，Ｃａｒｂｏｎ Ｍｏｎｏｘｉｄｅ）、二氧化氮 （ ＮＯ２，Ｎｉｔｒｏｇｅｎ
Ｄｉｏｘｉｄｅ）、二氧化硫（ＳＯ２，Ｓｕｌｆｕｒ Ｄｉｏｘｉｄｅ）、细颗粒物（ＰＭ２．５，２．５⁃Ｍｉｃｒｏｍｅｔｅｒ Ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅ Ｍａｔｔｅｒ）、可吸入颗粒物

（ＰＭ１０，Ｉｎｈａｌａｂｌｅ Ｐａｒｔｉｃｌｅｓ）浓度以及空气质量指数（ＡＱＩ，Ａｉｒ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ）等；地理数据为白昼时数（ＤＬ，
Ｄａｙｌｉｇｈｔ Ｈｏｕｒｓ）以及日序数（Ｄａｙ，Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄａｙｓ）数据，共计 ５０ 个特征变量（表 １）。

本文使用的气象数据如日平均温度（Ｔｅｍ，Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ）、降水量（Ｐｒｅ，Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ）、相对湿度（Ｈｕｍｉｄｉｔｙ，
Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｈｕｍｉｄｉｔｙ）、风速 （Ｗｉｎｄ，Ｗｉｎｄ Ｓｐｅｅｄ）、风向 （ Ｄｉｒ，Ｗｉｎｄ Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ）、大气压 （ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ， Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ
Ｐｒｅｓｓｕｒｅ）以及最高温度（Ｔｍａｘ，Ｍａｘｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ）由国家气象信息中心获取（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄａｔａ．ｃｍａ．ｃｎ ／ ），时间

３　 １６ 期 　 　 　 吴双双　 等：不同升温背景下北京市北部柏科花粉浓度的变化趋势 　
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范围为 ２０１７ 年 １２ 月至 ２０２１ 年 １２ 月。 研究表明，在温带气候地区，早春乔木开花的时间受温度影响最大［２４］；
植物在休眠期需要一定的低温来打破秋季或者初冬的休眠期，而在休眠结束后又需要一定的热量来满足植物

生殖器官发育的需求［２５］。 因此，本文通过计算积温数据来定量估计植物克服休眠所需的热量，包含高于基准

温度和低于基准温度两种类型［２６］（公式 １ 和 ２）。 同时，由于不同地区的植物生长所需的热量累计存在差

异［２４， ２６］，本研究计算了不同的累计天数（２０、４０、６０、８０ ｄ）以及基准温度（０、５、１０℃）的积温。

ＧＤＤ ＝ ∑ ２０，４０，６０，８０ｄ

ｉ
Ｔｉ － Ｔｂａｓｅ，ｉｆ Ｔｉ ＞ Ｔｂａｓｅ （１）

Ｃｈｉｌｌ ＝ ∑ ２０，４０，６０，８０ｄ

ｉ
Ｔｉ － Ｔｂａｓｅ，ｉｆ Ｔｉ ＜ Ｔｂａｓｅ （２）

ＧＤＤ 为高于基准温度的持续期内每日平均温度之和，Ｃｈｉｌｌ 为低于基准温度的持续期内每日平均温度值

累计值，Ｔｉ为每日平均温度，Ｔｂａｓｅ为基准温度。
在前人研究中发现，遥感指数对于空气花粉浓度模拟同样至关重要，如 Ｇｏｎｚáｌｅｚ⁃Ｎａｈａｒｒｏ 等［２７］ 利用人工

神经网络建立地中海西南部栎属（Ｑｕｅｒｃｕｓ）花粉预测模型时添加植被覆盖度的结果要优于不添加的模型；
Ｓｈｏｋｏｕｈｉ 等［１６］ 人利用随机森林模型模拟瑞士境内桤木属（Ａｌｎｕｓ）、桦木属（Ｂｅｔｕｌａ）等花粉浓度过程中发现

ＮＤＶＩ 等植被指数是花粉模拟的关键因素。 因此，本文选择使用 ＬＡＩ、ＦＰＡＲ、ＮＤＶＩ、ＥＶＩ 等遥感指数作为特征

变量表示植物的生长过程。 其中 ＬＡＩ 为单位土地面积上植物叶片总面积占土地面积的比率，是评价植物光合

作用、蒸腾作用、水分利用以及生产力的重要指标［２８］；ＦＰＡＲ 是指植物吸收光合有效辐射占到达植被冠层顶

部的光合有效辐射的比例，是反演植被总初级生产力和植被净初级生产力的重要参数［２９］。 ＬＡＩ 以及 ＦＰＡＲ
均来自 ＭＣＤ１５Ａ３Ｈ 数据集，该数据集时间分辨率为 ４ ｄ，空间分辨率为 ５００ ｍ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｌａｄｓｗｅｂ．ｍｏｄａｐｓ．ｅｏｓｄｉｓ．
ｎａｓａ．ｇｏｖ ／ ）。 ＮＤＶＩ 以及 ＥＶＩ 均是反映植被覆盖度的重要指标，其中 ＥＶＩ 相比之下减少了大气和土壤噪音的

影响，能稳定反映植被茂密区植被覆盖度［３０］。 ＮＤＶＩ 以及 ＥＶＩ 均来自 ＭＯＤ１３Ｃ１ 数据集，该数据集时间分辨

率为 １６ ｄ，空间分辨率为 ５００ ｍ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｌｐｄａａｃ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ ／ ）。 为了在空间上与花粉采样点对应并获取每日的

ＬＡＩ、ＦＰＡＲ、ＮＤＶＩ、ＥＶＩ，本研究以花粉采样点周边 ２０ ｋｍ 范围内的指数平均值来代替花粉采样点的指数值，并
通过线性内插获得每日的数据。

此外，本文计算了花粉采样点每日的 ＤＬ［３１］（公式 ３），同时将日数据进行排序作为特征变量输入模型，以
便捕捉数据中存在的周期性［１６］。 在本研究中还选取了 ＣＯ、ＮＯ２、ＳＯ２、ＰＭ２．５、ＰＭ１０、ＡＱＩ 等大气污染物浓度或

指标数据作为特征变量对花粉浓度进行评估［２０］。

ａ＝ －ｔａｎ ｌａｔ．π
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当 ａ＞１ 时，ＤＬ（ ｔ）＝ ０； ａ＜－１ 时，ＤＬ（ ｔ）＝ ２４；－１≤ａ≤１ 时，ＤＬ（ ｔ）＝ ２４
π

·ａｒｃｃｏｓ （ａ），其中 ｔ 为一年中的天

数，ｌａｔ．为纬度。
１．４　 随机森林算法

随机森林算法是一种分布并行式计算多个基分类器（决策树模型）的集成方法［３２］，该方法构建基分类器

时随机抽取特征变量，保障了基分类器之间的多样性和差异性，从而降低了模型的融合方差，是性能最好的机

器学习算法之一［３３］。 本研究为监督式学习中的回归问题，最终是以多个分类器产生的预测值的平均值作为

最终预测值，并以均方根误差（ＲＭＳＥ）以及决定系数（Ｒ２）用于衡量模型对观测数据的拟合程度和预测精

度［３２—３３］。 由于本研究中柏科花粉数据季节特征明显，多集中在 ３ 至 ４ 月，其它时间柏科花粉浓度值多为 ０
值，且柏科花粉季花粉浓度平均值与最大值之间差异较大，因此本研究对柏科花粉浓度以开四次方根的方式

进行数据缩放以降低数据范围过大的问题［２６］。 在训练和优化模型过程中，对随机森林决策树数量（Ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ Ｔｒｅｅｓ）以及最大特征数（Ｍａｘ Ｆｅａｔｕｒｅｓ）进行合理的调整，确认随机森林参数组合。

此外，随机森林算法还可以评估各个特征变量的重要性水平，主要是基于单棵决策树采纳某一特征变量

时引起的残差平方和变化的幅度，并对所有决策树进行平均，以获得该变量对整个随机森林的重要性水
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平［３２］。 同时，为了展示该特征是如何影响模型预测的，本研究通过部分依赖图进行分析。 最后，通过建立好

的随机森林模型，改变原数据集中的日平均温度（分别升高 ０．５、１．０、１．５、２．６℃，日最高温度和积温同步增

长），进一步探讨未来升温背景下柏科花粉浓度可能的变化趋势。 本研究主要通过 Ｐｙｃｈａｒｍ 软件实现。

表 １　 随机森林模型输入特征变量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ

特征变量
Ｆｅａｔｕｒｅｓ

单位
Ｕｎｉｔ

特征变量
Ｆｅａｔｕｒｅｓ

单位
Ｕｎｉｔ

特征变量
Ｆｅａｔｕｒｅｓ

单位
Ｕｎｉｔ

特征变量
Ｆｅａｔｕｒｅｓ

单位
Ｕｎｉｔ

Ｗｉｎｄ ｍ ／ ｓ ＧＤＤ＿８０＿５ ℃·ｄ ＮＯ２ μｇ ／ ｍ３ Ｃｈｉｌｌ＿８０＿１０ ℃·ｄ
Ｄｉｒ ° ＧＤＤ＿８０＿１０ ℃·ｄ Ｄａｙ － Ｐｒｅ＿１０ ｍｍ
Ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｈＰａ Ｃｈｉｌｌ＿２０＿０ ℃·ｄ ＧＤＤ＿２０＿０ ℃·ｄ Ｐｒｅ＿２０ ｍｍ
Ｔｅｍ ℃ Ｃｈｉｌｌ＿２０＿５ ℃·ｄ ＧＤＤ＿２０＿５ ℃·ｄ Ｐｒｅ＿３０ ｍｍ
Ｈｕｍｉｄｉｔｙ ％ Ｃｈｉｌｌ＿２０＿１０ ℃·ｄ ＧＤＤ＿２０＿１０ ℃·ｄ Ｐｒｅ＿４０ ｍｍ
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｍｍ Ｃｈｉｌｌ＿４０＿０ ℃·ｄ ＧＤＤ＿４０＿０ ℃·ｄ Ｐｒｅ＿５０ ｍｍ
Ｔｍａｘ ℃ Ｃｈｉｌｌ＿４０＿５ ℃·ｄ ＧＤＤ＿４０＿５ ℃·ｄ Ｐｒｅ＿６０ ｍｍ
ＰＭ２．５ μｇ ／ ｍ３ Ｃｈｉｌｌ＿４０＿１０ ℃·ｄ ＧＤＤ＿４０＿１０ ℃·ｄ ＤＬ ｈ
ＰＭ１０ μｇ ／ ｍ３ Ｃｈｉｌｌ＿６０＿０ ℃·ｄ ＧＤＤ＿６０＿０ ℃·ｄ ＬＡＩ －
ＡＱＩ － Ｃｈｉｌｌ＿６０＿５ ℃·ｄ ＧＤＤ＿６０＿５ ℃·ｄ ＦＰＡＲ －
Ｏ３ μｇ ／ ｍ３ Ｃｈｉｌｌ＿６０＿１０ ℃·ｄ ＧＤＤ＿６０＿１０ ℃·ｄ ＮＤＶＩ －
ＳＯ２ μｇ ／ ｍ３ Ｃｈｉｌｌ＿８０＿０ ℃·ｄ ＧＤＤ＿８０＿０ ℃·ｄ ＥＶＩ －
ＣＯ μｇ ／ ｍ３ Ｃｈｉｌｌ＿８０＿５ ℃·ｄ

　 　 Ｗｉｎｄ：风速 Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ；Ｄｉｒ： 风向 Ｗｉｎｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ； Ｐｒｅｓｓｕｒｅ： 大气压 Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｐｒｅｓｓｕｒｅ；Ｔｅｍ：日平均温度 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；Ｈｕｍｉｄｉｔｙ： 相对湿度

Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ； Ｐｒｅ： 日降水量 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；Ｔｍａｘ：日最高气温 Ｍａｘｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＰＭ２．５：细颗粒物 ２．５⁃ｍｉｃｒｏｍｅｔｅｒ ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅ ｍａｔｔｅｒ；ＰＭ１０：可

吸入颗粒物 Ｉｎｈａｌａｂｌｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ；ＡＱＩ：空气质量指数 Ａｉｒ Ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ；Ｏ３：臭氧 Ｏｚｏｎｅ；ＳＯ２：二氧化硫 Ｓｕｌｆｕｒ ｄｉｏｘｉｄｅ；ＣＯ：一氧化碳 Ｃａｒｂｏｎ ｍｏｎｏｘｉｄｅ；

ＮＯ２：二氧化氮 Ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｄｉｏｘｉｄｅ；Ｄａｙ： 日序数 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆｄＤａｙｓ；ＧＤＤ＿２０＿０：模拟花粉当日前连续 ２０ ｄ 内日平均气温高于基准温度 ０℃的累积之和

Ｇｒｏｗｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ ｄａｙｓ ｏｖｅｒ ２０ ｄａｙｓ ｗｉｔｈ ａ ｂａｓｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ０ ℃；Ｃｈｉｌｌ＿２０＿０：模拟花粉当日前连续 ２０ ｄ 内日平均气温低于基准温度 ０℃的累积之和

Ｃｈｉｌｌ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ２０ ｄａｙｓ ｗｉｔｈ ａ ｂａｓｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ０ ℃；Ｐｒｅ＿１０：模拟花粉当日前连续 １０ ｄ 内降水量的累计 １０ ｄａｙ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；

ＤＬ：白昼时长 Ｄａｙｌｉｇｈｔ ｈｏｕｒｓ；ＬＡＩ：叶面积指数 Ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ；ＦＰＡＲ：植被有效光合辐射吸收比例 Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｓｏｒｂｅｄ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ ａｃｔｉｖｅ

ｒａｄｉａｔｉｏｎ；ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＥＶＩ：增强植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

图 ２　 ２０１８—２０２１ 年 ３ 至 １０ 月柏科花粉浓度变化趋势

Ｆｉｇ．２　 Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ Ｃｕｐｒｅｓｓａｃｅａｅ ｐｏｌｌｅｎ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｍａｒｃｈ ｔｏ Ｏｃｔｏｂｅｒ （２０１８—２０２１）

２　 结果

２．１　 柏科花粉浓度特征

图 ２ 显示的是 ２０１８—２０２１ 年连续 ４ 年 ３ 月 １ 日至 １０ 月 １５ 日的柏科花粉每日浓度变化，结果显示，２０１８

５　 １６ 期 　 　 　 吴双双　 等：不同升温背景下北京市北部柏科花粉浓度的变化趋势 　
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年柏科花粉的散播（花粉季）开始于 ３ 月 ２４ 日，最高值（２５２０ 粒 ／ １０００ ｍｍ２）出现在 ３ 月 ２８ 日，结束于 ４ 月

９ 日，整个花粉季日浓度均值为 ６１８ 粒 ／ １０００ ｍｍ２。 ２０１９ 年柏科花粉季开始于 ３ 月 １５ 日，最高值（３１５０ 粒 ／
１０００ ｍｍ２）出现在 ３ 月 １６ 日，结束于 ４ 月 １８ 日，花粉季均值为 ４５７ 粒 ／ １０００ ｍｍ２。 ２０２０ 年柏科花粉季开始于

３ 月 １７ 日，最高值（２２５９２ 粒 ／ １０００ ｍｍ２）出现在 ３ 月 ２１ 日，结束于 ５ 月 １１ 日，花粉季均值为 ９６９ 粒 ／ １０００
ｍｍ２。 ２０２１ 年柏科花粉季开始于 ３ 月 １７ 日，最高值（８２３８ 粒 ／ １０００ ｍｍ２）出现在 ３ 月 ２３ 日，结束于 ４ 月 １２ 日，
花粉季均值为 ８６１ 粒 ／ １０００ ｍｍ２。 总体来看，柏科花粉浓度最高值出现在 ３ 月中下旬，日期波动不大，花粉浓

度峰值显著高于平均值。

表 ２　 ２０１８—２０２１ 年柏科花粉季特征

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｕｐｒｅｓｓａｃｅａｅ ｐｏｌｌｅｎ ｓｅａｓｏｎ ｆｒｏｍ ２０１８ ｔｏ ２０２１

年份
Ｙｅａｒ

花粉始期
Ｓｔａｒｔ ｄａｔｅ

峰值期
Ｐｅａｋ ｄａｔｅ

花粉末期
Ｅｎｄ ｄａｔｅ

最高值（粒 ／ １０００ｍｍ２）
Ｈｉｇｈｅｓｔ ｖａｌｕｅ

平均值（粒 ／ １０００ ｍｍ２）
Ａｖｅｒａｇｅ

２０１８ ３ 月 ２４ 日 ３ 月 ２８ 日 ４ 月 ９ 日 ２５２０ ６１８

２０１９ ３ 月 １５ 日 ３ 月 １６ 日 ４ 月 １８ 日 ３１５０ ４５７

２０２０ ３ 月 １７ 日 ３ 月 ２１ 日 ５ 月 １１ 日 ２２５９２ ９６９

２０２１ ３ 月 １７ 日 ３ 月 ２３ 日 ４ 月 １２ 日 ８２３８ ８６１

图 ３　 随机森林模型树的数目、最大特征数与拟合优度关系及最优模型预测值与观测值散点图

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒｅｅｓ， ｍａｘ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔ ｉｎ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｖｓ．

ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ

２．２　 随机森林模型模拟结果

本研究中随机森林模型对柏科花粉浓度模拟表现良好。 为了提高模型的准确性，手动寻找参数组合，得
到最佳的参数配置。 图 ３ 显示随机森林模型最佳参数组合是：随机森林树的最大特征数为 ４３，树的数目为

２７９，同时还表明实测和预测花粉浓度之间存在很强的相关性（Ｒ２ ＝ ０．７９），且真实值和预测值之间的平均偏差

较小（ＲＭＳＥ＝ ０．７３），模型的拟合效果较好。 在图 ３ 中还显示，在模型的较低值范围内实测值和预测值更趋于

一致，而在高值范围内多表现出预测值低于观测值的情况，这可能是由于柏科花粉浓度数据进行了数据缩放

后，导致部分低值和高值处理后接近，使得模型对高值预测存在一定偏差，在高值花粉浓度预测中，预测模型

有略微低估柏科花粉浓度的倾向。
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２．３　 特征变量相对重要性及影响

图 ４　 随机森林模型特征变量相对重要性排序

Ｆｉｇ．４　 Ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ

图 ４ 展示了模拟柏科花粉浓度 ５０ 种特征变量的相

对重要性。 随机森林模型模拟结果表明，估算柏科花粉

浓度最重要的参数是气象要素，尤其是积温变量。 多数

积温变量对柏科花粉浓度的模拟占据主要地位，其中以

前 ４０、６０、８０ ｄ 高于 １０℃日平均温度之和（ＧＤＤ＿４０＿１０、
ＧＤＤ＿６０＿１０、ＧＤＤ＿８０＿１０，Ｇｒｏｗｉｎｇ Ｄｅｇｒｅｅ Ｄａｙｓ ｏｖｅｒ ４０，
６０， ａｎｄ ８０ Ｄａｙｓ ｗｉｔｈ ａ Ｂａｓｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ １０ ℃）最为

重要，前 ４０、６０、８０ ｄ 高于 ０℃日平均温度之和（ＧＤＤ＿４０
＿０、ＧＤＤ＿６０＿０、ＧＤＤ＿８０＿０，Ｇｒｏｗｉｎｇ Ｄｅｇｒｅｅ Ｄａｙｓ ｏｖｅｒ ４０，
６０， ａｎｄ ８０ Ｄａｙｓ ｗｉｔｈ ａ Ｂａｓｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ０ ℃）和前 ６０
ｄ 低于 １０℃ 日平均温度之和 （ Ｃｈｉｌｌ ＿ ６０ ＿ １０， Ｃｈｉｌｌ
ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ６０ Ｄａｙｓ ｗｉｔｈ ａ Ｂａｓｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ １０
℃）以及前 ４０ ｄ 低于 ０℃日平均温度之和（Ｃｈｉｌｌ＿４０＿０，
Ｃｈｉｌｌ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ４０ Ｄａｙｓ ｗｉｔｈ ａ Ｂａｓｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｏｆ ０ ℃）等也起着较为重要的作用，而前 ２０ ｄ 低于 ０℃
日平均温度之和（Ｃｈｉｌｌ＿２０＿０，Ｃｈｉｌｌ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ２０
Ｄａｙｓ ｗｉｔｈ ａ Ｂａｓｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ０ ℃）在模型中的作用

最弱。 除积温外，各气象要素中 Ｔｍａｘ 是最重要的特征

变量，其次为 Ｔｅｍ、Ｗｉｎｄ、Ｈｕｍｉｄｉｔｙ、Ｐｒｅｓｓｕｒｅ、Ｄｉｒ、模拟日

前降水量 （如 Ｐｒｅ ＿ ３０、 Ｐｒｅ ＿ ４０， ３０ － Ｄａｙ ａｎｄ ４０ － Ｄａｙ
Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ）以及 Ｐｒｅ。 另一方面，空气污染

物浓度对于柏科花粉浓度模拟中以 Ｏ３起主要作用，其
次为 ＣＯ、ＮＯ２、ＳＯ２、ＰＭ２．５、ＰＭ１０、ＡＱＩ。 此外，ＤＬ 对于柏

科花粉浓度的模拟重要性水平处于中等水平，而遥感指

数的相对重要性均较弱。
由于特征变量的相对重要性并不能完全解释预测

变量和花粉浓度的关系，本研究还使用部分依赖图可视

化随机森林模型中最重要的部分特征变量分别与随机

森林模型预测结果的边际效应［３２］，来进一步明确响应

变量与特征变量之间的关系，包括 ＧＤＤ＿４０＿１０、Ｔｍａｘ、Ｃｈｉｌｌ＿６０＿１０、Ｔｅｍ、Ｗｉｎｄ、Ｏ３、ＤＬ、ＬＡＩ 以 Ｐｒｅ＿４０（见图 ５）。

从图 ５ 可以看出，随着 ＧＤＤ＿４０＿１０ 的增加，柏科花粉浓度呈下降趋势，尤其是在 １００℃ ．ｄ 左右以及 ２００℃ ．ｄ 左

右有明显下降，在高于 ２５０℃ ．ｄ 之后趋于平稳；柏科花粉浓度随 Ｔｍａｘ 的增加呈上升趋势，在 １８—２２℃左右之

间有明显抬升，而在高于 ２２℃之后趋于平稳；Ｃｈｉｌｌ＿６０＿１０、Ｔｅｍ、Ｗｉｎｄ、Ｏ３以 ＤＬ 与柏科花粉浓度的关系较为平

缓，随着这些特征变量的变化，柏科花粉浓度基本不变，也说明了这些变量对柏科花粉浓度贡献较弱；Ｐｒｅ＿４０
在 ４０ ｍｍ 左右，柏科花粉浓度呈下降趋势，之后趋于平缓。
２．４　 升温情景下柏科花粉浓度预测结果

图 ６ 显示了以 ２０１８—２０２１ 年 ５０ 种特征变量为基础，Ｔｅｍ 升高 ０．５、１．０、１．５、２．６℃时，Ｔｍａｘ 以及各积温变

量发生相应变化后柏科花粉浓度的变化。 结果显示（见表 ３），在原先的花粉季时间范围内，升温 ０．５℃后，
２０１８、２０２０、２０２１ 年柏科花粉浓度分别降低 ４．０２％、１．０１％、４．９３％，２０１９ 年柏科花粉浓度升高 ２．１３％；升温 １℃
后，２０１８ 至 ２０２１ 年柏科花粉浓度分别降低 ５．８２％、５．８４％、８．１５％、７．５２％；升温 １．５℃后，２０１８ 至 ２０２１ 年柏科
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图 ５　 随机森林模型特征变量与花粉浓度部分偏依赖分析

Ｆｉｇ．５　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ Ｃｕｐｒｅｓｓａｃｅａｅ ｐｏｌｌｅｎ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ

花粉浓度分别降低 ３．２３％、２．８３％、６．２４％、７．５４％；升温 ２．６℃ 后，２０１８ 年至 ２０２１ 年柏科花粉浓度分别降低

１１．３７％、４．４６％、１５．９６％、２１．１２％。 可以发现，四种不同程度的温度升高基本都会导致柏科花粉浓度降低，且
以增高 １．０、２．６℃花粉浓度降低的幅度最大。 在全年范围内，升温 ０．５℃后，２０１８、２０１９、２０２１ 年柏科花粉浓度

分别升高 １７．４８％、５．９８％、０．５７％，２０２０ 年降低 ３．５６％；升温 １．０℃后，２０１８、２０１９、２０２１ 年柏科花粉浓度分别升

高 ３２．９２％、１６．１５％、０．６１％，２０２０ 年降低 １．７８％；升温 １．５℃ 后，２０１８ 年至 ２０２０ 年柏科花粉浓度分别升高

９．３８％、６．４１％、５．０２％，２０２１ 年降低 １．１０％；升温 ２．６℃后，２０１８ 年至 ２０２０ 年柏科花粉浓度分别升高 １７．３６％、
１５．２１％、１７．７４％、１３．０８％。 多数情况下温度升高会导致全年柏科花粉浓度的升高，且以增高 １．５℃时花粉浓度

增高的幅度最大。 与之相反的是，温度的升高会导致花粉季柏科花粉浓度呈下降趋势，且以升温 ２．６℃时花粉

浓度降低的幅度最大。

表 ３　 ２０１８—２０２１ 年温度变量升高 ０．５、１．０、１．５、２．６℃下，全年以及花粉季柏科花粉浓度变化趋势

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ Ｃｕｐｒｅｓｓａｃｅａｅ ｐｏｌｌｅｎ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ２０１８ ｔｏ ２０２１ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ： ａｎｎｕａｌ ａｎｄ ｐｏｌｌｅｎ ｓｅａｓｏｎ
ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈ ０．５℃， １．０℃， １．５℃， ａｎｄ ２．６℃ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ

年份 Ｙｅａｒ ０．５℃ １．０℃ １．５℃ ２．６℃

２０１８ １７．４８％ ３２．９２％ ９．３８％ １７．３６％

２０１８—花粉季 Ｐｏｌｌｅｎ ｓｅａｓｏｎ －４．０２％ －５．８２％ －３．２３％ －１１．３７％

２０１９ ５．９８％ １６．１５％ ６．４１％ １５．２１％

２０１９—花粉季 Ｐｏｌｌｅｎ ｓｅａｓｏｎ ２．１３％ －５．８４％ －２．８３％ －４．４６％

２０２０ －３．５６％ －１．７８％ ５．０２％ １７．７４％

２０２０—花粉季 Ｐｏｌｌｅｎ ｓｅａｓｏｎ －１．０１％ －８．１５％ －６．２４％ －１５．９６％

２０２１ ０．５７％ ０．６１％ －１．１０％ １３．０８％

２０２１—花粉季 Ｐｏｌｌｅｎ ｓｅａｓｏｎ －４．９３％ －７．５２％ －７．５４％ －２１．１２％

３　 讨论

３．１　 不同环境变量对柏科花粉浓度的影响存在差异

　 　 空气花粉受到气温、降水、空气相对湿度、日照等气象因子的影响［３４］，会因其地理位置以及植物类型有所

８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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图 ６　 ２０１８—２０２１ 年各温度变量升高 ０．５、１．０、１．５、２．６℃柏科花粉浓度变化

Ｆｉｇ．６　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ Ｃｕｐｒｅｓｓａｃｅａｅ ｐｏｌｌｅｎ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ２０１８ ｔｏ ２０２１ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ： ０．５℃， １．０℃， １．５℃， ａｎｄ ２．

６℃ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ

差异。 本研究发现，热量是影响北京市北部柏科花粉变化的主导因素，同时热量变化与温度密切相关，以
ＧＤＤ＿４０＿１０、ＧＤＤ＿６０＿１０、ＧＤＤ＿８０＿１０、Ｔｍａｘ 的影响最大。 这是由于不同时间尺度的积温变量可能涵盖了温

度对植物发育和开花准备的过程，进而影响了植物的花粉生成［２４，２６］，反映了温度对植物的长期效应。
Ｎｏｗｏｓａｄ［３５］在对波兰十一个城市的乔木花粉模拟中同样发现积温在空气花粉模拟中的重要性，与本研究结果

一致。 Ｚｈｏｎｇ 等［３６］利用机器学习并结合 ＳＨＡＰ 技术对北京市花粉浓度的影响因素进行了分析，发现温度、风
速、大气压是影响春季花粉浓度的关键因素，且不同温度变量也存在差异，以日平均温度最为重要，日最小温

度次之，日最高温度最后。 在本研究中，日平均温度同样较为重要，但日最高温度的影响更为显著，这可能说

明柏科植物花粉对于极端温度的变化更为敏感。 在前人的研究中也早已表明日最高温度对花粉浓度的重要

性，如 Ｏｈ 等［３７］ 以及 Ａｂｏｕｌａｉｃｈ 等［３８］ 发现日最高气温与禾本科花粉呈显著相关。 与以往研究不同的是，本研

究强调了不同热量累计以及最高温对于花粉浓度的影响，未来对于空气花粉散播的研究中，应当综合考虑不

同温度因子特别是积温对于花粉浓度的影响。
先前的研究显示，降水以及相对湿度在植物开花和花粉的散播过程中起着重要作用［３４，３９］。 然而在本研

究中，这些因子对于柏科花粉浓度预测的相对重要性均较弱。 这可能是由于北京春季降水量均较少，较低的

降水难以冲刷空气中的花粉，对花粉浓度造成的影响很小［４０］，除降水量之外，降水强度、降水时长等其它降水

因子对花粉浓度的影响［４１］也不可忽视，单以降水量代表降水因子存在一定局限性。 而相对湿度对空气花粉

的影响是多方面的，其常与温度、降水等变量相互作用共同影响花粉浓度，从而影响了其在模型中的表现。 如
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Ｃａｒｉñａｎｏｓ 等［４２］对西班牙东南部花粉数据分析发现，由环境相对湿度降低引发的极热现象是导致花粉极端事

件发生的重要原因。 在 Ｚｈｏｎｇ 等［３６］的研究显示，降水与相对湿度交互作用明显，降水也可以通过改变相对湿

度来影响花粉浓度的高低。 本研究说明对于花粉浓度的影响不仅要考虑降水量，降水强度、降水时长等其它

降水因子的影响也不容忽视，同时，不同气象因子之间共同作用也是未来研究需要重点考虑的问题。
其它环境变量在本研究中对于柏科花粉浓度也有一定影响。 如风速在前人的研究中亦显著影响着花粉

颗粒的传播、沉积、释放等过程［４３］。 然而本研究结果显示风速其相对重要性较弱，这与 Ｚｈｏｎｇ 等［３６］ 的结果类

似，可能主要是由于重力采集器采样效率受风速影响较大，进而影响了花粉浓度模拟模型中与风速的关系。
同时在本研究中，植被覆盖度与柏科花粉浓度模拟关系较弱，这可能是由于柏科植物作为常绿针叶乔木，其绿

度变化较小。 植被指数对于不同植物种类其重要性存在明显差异，在未来的研究中还需要根据不同植物种类

选择更易表达其物候变化的遥感数据。 白昼时长作为影响植物生长、光合作用、代谢的重要因素［４４］，对于柏

科植物开花和花粉生产的过程有着重要影响，从而对柏科空气花粉浓度产生一定的影响，这与刘宜纲等［３４］人

的研究类似。 此外，大气污染物对柏科花粉浓度也存在潜在影响。 花粉颗粒在飘散过程中可以吸附在大气污

染物颗粒上，从而导致花粉悬浮时间延长或分散范围扩大［４５］，继而导致了柏科花粉浓度的变化。
３．２　 不同升温背景下柏科花粉浓度的变化趋势

在全球变暖背景下，植物生长发育所需要的热量累计时间变短，更易满足生长发育所需的温度以及热量

条件，春季物候如出芽、开花等趋于提前发生［２５，４６］，部分植物生长季以及花粉散播时间延长，花粉浓度增

多［４，４７］，其中柏科、栎属、木樨科、荨麻科（Ｕｒｔｉｃａｃｅａｅ）以及菊科（Ａｓｔｅｒａｃｅａｅ）等花粉散播时间均有所延长［１３，４８］。
本研究利用随机森林模型预测 ２０１８—２０２１ 年升温 ０．５、１．０、１．５、２．６℃下发现，对比全年尺度下柏科花粉浓度

变化多呈现上升趋势，而花粉季期间柏科花粉浓度多数呈现下降趋势，这说明未来气候变暖情况下，柏科花粉

可能主要通过延长花粉散播时间来增加总花粉浓度。 最新的预测结果显示，随着温度的升高，美国地区柏科、
桤木属、桑属（Ｍｏｒｕｓ）等花粉产量未来会增加［４９］，这与本研究的研究结果一致。 也就是说，全球变暖会影响柏

科花粉的释放、持续时间以及产量，进而导致柏科花粉数量增加。
值得注意的是，不同的升温幅度下，柏科花粉浓度的增量呈现非线性变化，如 ２０１８ 和 ２０１９ 年随着升温幅

度的增加，柏科花粉浓度的增量呈现先升高后降低再升高的变化，在升温 １．０℃时达到最大增量；２０２０ 年随着

升温幅度的增加，柏科花粉浓度增量呈现快速爬升趋势；２０２１ 年柏科花粉增量则随着升温幅度的增加先缓慢

抬升后降低最后快速爬升。 总体来看，２０１８、２０１９ 以及 ２０２１ 年均表现出先增后减再增的变化的趋势，升温 １．
５℃后的温度（３—１０ 月均温约 ２１℃）可能是柏科花粉浓度变化的阈值点。 前人的研究也发现，温度变化对花

粉浓度的影响是非线性的，如 Ｚｈｏｎｇ 等［３６］ 的研究显示北京市花粉浓度随着日最高温的升高有正相关系向负

相关系转变，其中在日最高温达 １８℃时达到临界点；何海娟等［５０］ 的研究也发现在日均温在 ０—１５℃范围内，
北京地区花粉浓度随温度升高而增加，当温度超过 １５℃，花粉浓度随着温度升高反而降低。 花粉浓度对温度

的响应主要与植物的生理机制以及环境适应能力等多方面的因素有关，如柏科植物生长发育的最适温度为

１０—２５℃ ［５１］，在前期温度逐渐升高时，因其温度仍在植物生长发育的最适温度范围内，植物的生理代谢加快，
使得这一过程柏科花粉产量增加。 但高于这一范围的温度可能会损害植物细胞，对其发育和繁殖产生不利影

响［５２］，从而导致其花粉产量下降；当温度继续升高时，植物可能根据高温胁迫的大小以及持续时间等，提高花

粉产量以保证其在高温胁迫下的繁殖能力［５３］。 另外，在 ２０２０ 年升温幅度不超过 １．５℃时，花粉浓度呈降低趋

势，这可能是由于除温度外，２０２０ 年与其它三年气候条件相比更为干燥，水分不足可能阻碍了植物生长发育，
从而使得花粉浓度呈现降低趋势。 本研究说明未来升温背景下柏科花粉浓度可能呈显著上升趋势，强调了在

气候变暖条件下，对柏科花粉浓度变化趋势进行深入分析的重要性。
３．３　 模型局限性以及花粉数据的不确定性

在本研究中使用随机森林模型模拟并预测柏科花粉浓度的变化，模拟效果较好，但仍有一些局限性需要

注意。 首先，随机森林模型对于极值较为敏感，极值的存在可能会影响其稳定性和预测精度［１７—１８］。 本研究柏
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科花粉浓度数据范围较大，为降低极值的影响对数据进行缩放处理，但这对于真正高值的估计可能造成一定

偏差。 其次，随机模型虽然可以提供变量的重要性指标，但难以明确各个特征对于花粉浓度预测的具体影响

和机制［３２］，需要结合植物生理模型分析环境变量对花粉浓度的影响机制。 为提高模型的预测精度和稳定性，
未来研究需要结合更多的模型、植物生理信息、模型参数，进一步探讨环境变量对花粉浓度的具体影响及

机制。

４　 结论

本研究通过构建随机森林模型来探讨北京市北部柏科花粉浓度的影响因素和不同升温背景下的变化趋

势，结果显示构建的模型能够较准确地模拟柏科花粉浓度的变化，说明随机森林模型在模拟和预测花粉浓度

方面具有重要应用价值。 在影响因素方面，模型结果显示 ＧＤＤ＿４０＿１０、ＧＤＤ＿６０＿１０、ＧＤＤ＿８０＿１０ 以及 Ｔｍａｘ 是

影响柏科花粉浓度变化的重要环境因素，说明植物开花物候对积温的响应以及极端温度变化的敏感性较强。
同时，其他与温度相关的环境因素的相对重要性得分较高说明了在未来对于空气花粉散播的研究中，应当综

合考虑不同温度因子对花粉浓度的影响。 本研究还揭示了不同升温幅度下，北京市北部柏科花粉浓度呈现非

线性变化，即随着温度的升高表现为先增加后减少再增加的变化趋势，这一变化特征可能主要与植物的生理

机制以及环境适应能力有关。 该研究为未来气候变暖背景下有效地应对花粉过敏和制定合理的公共健康政

策提供科学依据。
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