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基于机器学习的兴安落叶松生态系统在不同时间尺度
的碳通量模拟及影响因素分析

郭振敏１，３，汲玉河２，３，∗，周广胜２，３，周梦子２，３，郑　 凯１，３

１ 郑州大学地球科学与技术学院， 郑州　 ４５０００１

２ 中国气象科学研究院灾害天气国家重点实验室， 北京　 １０００８１
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摘要：机器学习已经广泛用于生态系统研究。 基于 ２０１４ 年 １ 月 １ 日至 ２０１８ 年 １２ 月 ３１ 日兴安落叶松生态系统碳通量（ＮＥＥ）观
测数据，分析了其动态变化特征，并采用多种机器学习方法进行模拟。 结果表明：（１）生长季兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ 日动态

呈“Ｕ”变化，整体表现为碳汇，７ 月份碳汇能力最强，达 ６７．５７ ｇ Ｃ ｍ－２月－１，９ 月至次年 ５ 月表现为碳源。 （２）结构方程模型分析

表明，兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ 的主要影响因子为潜热通量（ＬＥ）、净辐射（Ｒｎ）、叶面积指数（ＬＡＩ）、空气温度（Ｔａ）、相对湿度

（ＲＨ）、饱和水汽压差（ＶＰＤ）和土壤含水量（ＳＷＣ），其中潜热通量和净辐射是影响 ＮＥＥ 变化的最主导因素。 （３）四种机器学习

方法（ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＳＶＭ、ＡＮＮ）均能较准确地模拟兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ，其中 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＲＦ 的模拟结果最为相近，但
ＸＧＢｏｏｓｔ 在模拟精度和计算效率方面优于 ＲＦ。 研究结果为应用机器学习方法估算生态系统碳通量提供了依据。
关键词：兴安落叶松；净生态系统二氧化碳交换（ＮＥＥ）；碳通量；机器学习；模拟
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在全球气候变化背景下，陆地生态系统碳循环对环境因子变化的响应已经成为生态学研究的热点问

题［１］。 作为陆地生态系统的重要组成部分，森林覆盖了约 ２６％的陆地面积，贡献了约 ６０％的陆地植被净初级

生产力，其储存的碳量约为大气的 ３ 倍，与大气系统之间碳交换量占整个陆地生态系统的 ９０％以上［２—３］，因此

森林生态系统 ＣＯ２通量的动态变化成为全球变化研究的焦点之一［４］。 明确森林碳循环的调控机制和精确地

估算森林生态系统与大气间的碳通量，不仅是理解陆地碳循环的基础，也是研究全球碳循环的重要组成部分。
目前，观测和模拟是研究陆地生态系统净碳交换特征及其控制机制的主要方法［５］。 在观测方面，碳通量

监测常用方法包括清单法、箱法和微气象法［６］。 其中，微气象法中的涡度相关技术能够在半小时尺度上连续

观测植被群落与大气间的气体交换及其环境主导因子，已成为测定陆地生态系统 ＣＯ２和水热通量的重要工

具［７］。 研究表明，森林与大气之间的碳交换受多种因子的共同影响，例如温度、降水、光合有效辐射及林龄

等［８—１０］，且这些因子之间的交互作用对 ＣＯ２通量的影响也不可忽视。 例如，东北地区落叶松碳汇主要受光合

有效辐射影响［１１］；西双版纳橡胶林的净生态系统碳交换（Ｎｅｔ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｃａｒｂｏｎ Ｅｘｃｈａｎｇｅ， ＮＥＥ）在干季受物

候因素驱动，而在雨季主要受空气温度和饱和水汽压差共同调控［１２］；祁连山青海云杉林的 ＮＥＥ 主要受植被

指数和净辐射的综合影响，随着植被指数的增加，其碳汇功能显著增强［１３］。 上述研究表明，不同森林生态系

统的碳循环机制过程虽存在一定的相似性，但碳储量以及光合速率、呼吸速率因环境异质性的差异而表现出

不同的碳源 ／汇特征［１４—１５］。
在模拟方面，广泛应用的 ＮＥＥ 模型主要分为两大类：基于生态学过程的静态模型和基于数据驱动的动态

模型［１６—１７］。 由于 ＮＥＥ 呈现非线性和非平稳的特征，使得以生态学过程为理论前提的机理模型存在较大的不

确定性［１８］。 已有研究表明，基于数据驱动的动态模型在不同时空尺度上的碳通量估算表现优于传统生态学

过程模型［１９—２０］。 过去 ２０ 年，机器学习在 ＮＥＥ 研究中的应用日益增多，如使用人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ）结合净辐射、温度、湿度和能量通量等变量，模拟中国典型草地、农田和森林生态系统的

ＮＥＥ［２１］；随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）等模型用于森林涡动相

关缺失数据的插补研究［２２—２３］；循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）和长短期记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ
－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）则被用于长时间序列的二氧化碳吸收建模［２４］；遗传神经网络（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＡＮＮ）选择 ＮＥＥ 预测的主要因素［２５］等。 尽管机器学习方法已逐步应用于 ＮＥＥ 研究中，但现有研

究多集中于单一算法在月尺度或年尺度上的模拟，且由于缺乏对变量重要性的系统筛选，估算结果仍存在一

定不确定性［５］，尤其是在半小时尺度上的精细化模拟及多种机器学习算法的对比分析方面，相关研究仍较为

有限［２６—２７］。
中国北方针叶林生态系统是典型的寒温带针叶林，其深厚的腐殖质层使得土壤碳库与植被碳汇极为丰

富。 然而，由于观测站点稀缺和数据不足，该生态系统与大气间通量交换的研究仍不充分，现有文献中关于其

碳源 ／汇功能及基于机器学习的 ＮＥＥ 模拟研究较为稀缺。 为此，本研究基于中国北方林森林生态系统定位研

究站的涡度相关长期观测数据，分析兴安落叶松 ＮＥＥ 的变化特征及其环境影响因子，并采用随机森林（ＲＦ）、
极端梯度提升（ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＸＧＢｏｏｓｔ）、支持向量机（ＳＶＭ）和人工神经网络（ＡＮＮ）４ 种不同机器

学习方法对 ＮＥＥ 进行模拟，验证机器学习理论及技术在生态模型模拟中的有效性。
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１　 材料与方法

１．１　 研究区概况

　 　 中国北方林森林生态系统定位研究站（呼中站）地处我国东北大兴安岭北部———黑龙江省呼中国家级自

然保护区内，通量观测场地理坐标为 ５１°４６′５２″Ｎ，１２１°０１′０４″Ｅ，海拔 ７７３ ｍ。 总面积为 １６．７ 万 ｈｍ２，其中有林

地面积约占 １４．７ 万 ｈｍ２，森林覆盖度为 ９０％以上。 该站点地处寒温带大陆性季风气候区，年均气温－４．４ ℃，
最暖月 ７ 月均温 １７．２ ℃，最冷月 １２ 月均温－２３．５４ ℃。 年均降雨量为 ４８１．６ ｍｍ，约 ７０％的降水发生在夏季，
具有明显的季节性变化。 土壤类型为棕色针叶林土，植被类型为地带性寒温性针叶林，以兴安落叶松（Ｌａｒｉｘ
ｇｍｅｌｉｎｉｉ）为单优势种，白桦（Ｂｅｔｕｌａ ｐｌａｔｙｐｈｙｌｌａ）为主要伴生树种，林下植被主要包括杜香（Ｌｅｄｕｍ ｐａｌｕｓｔｒｅ）、越
桔（Ｖａｃｃｉｎｉｕｍ ｖｉｔｉｓｉｄａｅａ）、兴安杜鹃（Ｒｈｏｄｏｄｅｎｄｒｏｎ ｄａｕｒｉｃｕｍ）等植物。
１．２　 森林净生态系统交换观测试验系统

观测数据来源于中国北方林森林生态系统定位研究站的开路式涡度相关通量监测系统和微气象梯度观

测系统。 开路式涡度相关观测系统相关设备安装在通量塔高度约 ３５ ｍ 处主风方向伸出的支臂上，数据采集

频率为 １０ Ｈｚ，并提供 ３０ ｍｉｎ 在线通量数据。 微气象梯度观测系统数据采集频率为 ２ ｓ，在线计算半小时平均

值 ／累积值，并相应输出各种观测变量的日平均值 ／累积值。 具体碳水通量及微气象要素观测设备信息如表 １
所示。

表 １　 中国北方林森林生态系统定位研究站（呼中站）碳水通量及微气象要素观测设备信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｆｏｒ ｃａｒｂｏｎ ｗａｔｅｒ ｆｌｕｘ ａｎｄ ｍｉｃｒｏ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ａｔ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ

Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｓｔａｔｉｏｎ （Ｈｕｚｈｏｎｇ Ｓｔａｔｉｏｎ）

观测系统
Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

测定要素
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｅｌｅｍｅｎｔｓ

传感器型号
Ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｅｌ

制造商
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ

观测高度 ／ 深度
Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｈｅｉｇｈｔ ／ ｄｅｐｔｈ

开路式涡度相关通量监测系统 ＣＯ２、Ｈ２Ｏ 通量 ＬＩ⁃７５００ ＬＩ⁃ＣＯＲ ３５ ｍ

Ｏｐｅｎ⁃ｐａｔｈ ｅｄｄｙ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｆｌｕｘ 三维超声风速仪 ＣＳＡＴ３ Ｃａｍｐｂｅｌｌ ３５ ｍ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ 感热通量 ＣＳＡＴ３ Ｃａｍｐｂｅｌｌ ３５ ｍ

微气象梯度观测系统 光合有效辐射 ＬＩ⁃１９０ＳＢ ＬＩ⁃ＣＯＲ ３５ ｍ

Ｍｉｃｒｏｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔ 净辐射 ＣＮＲ１ Ｋｉｐｐ＆Ｚｏｎｅｎ ３５ ｍ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ 三维超声风速传感器 ０３４Ｂ Ｃａｍｐｂｅｌｌ ３０ ｍ

空气温度 ／ 湿度 ＨＭＰ４５Ｃ Ｃａｍｐｂｅｌｌ ２、１５、２５、３４ ｍ

土壤温度 １０７Ｌ Ｃａｍｐｂｅｌｌ －５、－１０、－２０、－５０、－１００ ｃｍ

土壤水分 ＣＳ６１６ Ｃａｍｐｂｅｌｌ －１０、－２０、－３０、－５０、－１００ ｃｍ

数据采集器 通量采集 ＣＲ５０００ Ｃａｍｐｂｅｌｌ

Ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ 气象要素采集 ＣＲ２３ＸＴＤ Ｃａｍｐｂｅｌｌ

１．３　 数据处理

由于天气、电力及仪器故障等因素，野外观测数据通常存在缺失或异常。 为确保数据质量，需要对通量观

测数据进行处理和质量控制。 数据处理流程主要包括高频原始数据的预处理、数据校正、质量控制、缺失数据

插补、ＣＯ２通量组分拆分等［２８］。 首先剔除传感器测量的野点资料，随后采用 Ｅｄｄｙｐｒｏ７．０．６ 软件进行采用二次

坐标旋转对数据资料进行校正，确保三维风速仪坐标与自然风坐标匹配［６］，最后对湍流通量进行频率订正和

ＷＰＬ 校正以消除密度效应影响［２９］。 但经过上述步骤处理得到半小时尺度的 ＣＯ２通量数据仍存在不符合理论

假设的异常值，需要进一步进行质量控制，具体步骤为［３０］：（１）剔除降雨同期数据；（２）利用差分法剔除通量

时间序列中明显异常的数据；（３）剔除夜间摩擦风速低于临界摩擦风速 ｕ∗的通量数据，以确保观测数据的

质量。
本研究通量数据选取 ＣＯ２通量、潜热通量（Ｌａｔｅｎｔ ｈｅａｔ ｆｌｕｘ， ＬＥ）和感热通量（Ｓｅｎｓｉｂｌｅ ｈｅａｔ ｆｌｕｘ， Ｈ），微气
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象数据选择空气温度（Ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， Ｔａ）、相对湿度（Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ， ＲＨ）、净辐射（Ｎｅｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎ， Ｒｎ）、土
壤温度（Ｓｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， Ｔｓ）、土壤含水量（Ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ， ＳＷＣ）、饱和水汽压差（Ｖａｐｏｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｅｆｉｃｉｔ，
ＶＰＤ）。 数据时间跨度为 ２０１４ 年 １ 月 １ 日至 ２０１８ 年 １２ 月 ３１ 日，时间尺度为 ３０ ｍｉｎ（共 １８２６ ｄ，８７６４６ 条），经
过质量控制后 ＣＯ２通量有效数据共 ２８４５６ 条，约占每年比例 ３１．４％—３４．１％。 为了分析 ＮＥＥ 昼夜、季节动态

特征，需要对质量控制后的数据进行插补。 其中，通量缺失数据采用边际分布采样法、平均日变化法和线性内

插法，对数据质量控制后缺失的半小时尺度通量数据进行插补。 气象缺失数据对于小于 ２ ｈ 的采用线性内插

法进行插补，而对于超过 ２ ｈ 的则采用平均日变化进行插补。
遥感数据使用 ＭＯＤ１５Ａ２Ｈ 数据中空间分辨率 ５００ ｍ、时间分辨率 ８ ｄ、时间范围为 ２０１４—２０１８ 年的叶面

积指数（ＬＡＩ）产品，该数据产品在谷歌地球引擎（Ｇｏｏｇｌｅ ｅａｒｔｈ ｅｎｇｉｎｅ， ＧＥＥ）云平台进行下载，以中国北方林森

林生态系统定位研究站为中心，提取半径 １ 公里范围内多个像元 ＬＡＩ 平均值。 可根据 ＭＯＤＩＳ 产品提供的相

应质量标志，采用 Ｓ－Ｇ 滤波对其进行平滑，剔除因重云、传感器故障等原因损坏的不良质量数据［３１］。 随后，
使用线性插值法将 ＬＡＩ 数据转换为逐日数据，并对日重复值进行填补，以实现与半小时数据及其他数据格式

的匹配。
１．４　 数据分析

为探究兴安落叶松 ＮＥＥ 的昼夜及季节变化特征，首先使用 Ｅｘｃｅｌ ２０１６ 和 Ｏｒｉｇｉｎ ２０２２ 对数据进行整理及

可视化处理。 其次，利用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关分析方法来分析 ＣＯ２通量与环境变量之间的相关关系［３２］，通过 Ｐｙｔｈｏｎ
３．９ 中的 ＳｃｉＰｙ 库实现。 其次通过计算方差膨胀因子（Ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｆａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ， ＶＩＦ）检验环境变量之间的共线

性［３３］：当 ＶＩＦ＜５，表示自变量之间没有共线性问题，可作为独立变量保留；ＶＩＦ ＞ １０，表示存在较强的共线性，
需要删除变量或正则化；ＶＩＦ 介于 ５—１０ 之间，表示存在中等程度的共线性，可根据实际情况进行对自变量选

择［３４］，该部分在 Ｓｐｓｓ ２６．０ 软件中完成。 最后基于结构方程模型量化环境因子对 ＮＥＥ 的直接、间接和总影响，
采用 χ２ ／ ｄｆ 检验（１ ＜ χ２ ／ ｄｆ ＜ ３）、拟合优度指数（ＧＦＩ ＞ ０．９、ＡＧＦＩ ＞ ０．９）和近似均方根误差（ＲＭＳＥＡ＜０．０５）来
评估模型的适用性和充分性［３５］，该部分通过 Ａｍｏｓ ２６．０ 软件实现。 以上数据分析流程主要完成兴安落叶松

ＮＥＥ 与主导环境因子之间的调控机制研究。
本研究对比了 ４ 种不同机器学习模型：随机森林（ＲＦ）、极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）、支持向量机（ＳＶＭ）和

人工神经网络（ＡＮＮ），以评估对兴安落叶松 ＮＥＥ 的模拟能力，为基于大数据的森林生态系统固碳研究提供方

法参考。
（１）随机森林（ＲＦ）
随机森林是由多棵分类与回归树构成的非参数机器学习算法［３６］。 该算法可有效地运行大量数据集，并

处理数千个输入变量，在分类问题上具有构建速度快，分类精度高，可以在一定程度上避免过拟合等优点［３７］。
随机森林在抽样过程中采用了有放回抽样，随机选择一部分样本分割分类树的每个节点，剩下未被抽取的样

本被称为袋外数据（Ｏｕｔ ｏｆ ｂａｇ）。 利用大约 ３７％的袋外数据进行分类结果的精度评价以及计算不同特征变量

的重要性［３８］。 具体过程为：（１）将所有特征变量均参与到随机森林的袋外精度中，并计算每个特征变量的重

要性；（２）根据特征重要性排序，生成不同的特征组合，并为每个组合构建随机森林模型，计算其袋外样本精

度；（３）对每个组合进行 Ｎ 次循环计算，取袋外精度的平均值作为最终精度，选择精度最高的特征组合作为最

优变量集。
（２）极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）
极端梯度提升是一种基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习的机器学习方法。 该算法以 ＣＡＲＴ 决策树作为基分类器，逐

步加入新的 ＣＡＲＴ 树以拟合前一轮预测的残差，最终将所有树的预测结果相加以生成最终预测值［３９］。
ＸＧＢｏｏｓｔ 因其高效性和良好的预测精度受到广泛关注，在表格型数据处理方面常优于传统机器学习方法及部

分深度神经网络模型［４０］。
（３）支持向量机（ＳＶＭ）
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支持向量机是一种基于监督学习的广义线性分类器，已被广泛应用于水质评价、水华预测等领域［４１］。
ＳＶＭ 通过预设的核函数（如线性核、多项式核、高斯径向基核）将有限维度空间映射到高维特征空间，从而可

以将非线性回归变为线性回归［４２］。 其优点是在样本数据有限的情况下，可以在复杂的模型与学习能力之间

寻求最佳，以求获得最优的泛化能力。
（４）人工神经网络（ＡＮＮ）
人工神经网络通过自主学习构建输入变量与目标值之间的非线性映射关系，通常包括输入层、隐藏层和

输出层［４３］。 输入层负责接收输入数据，输出层负责输出整个神经网络的计算结果，隐藏层则通过连接权重和

偏置反映变量间的复杂层次关系［４４］。 神经网络上每个节点称为神经元，各层之间的神经元通过一定的权重

相互连接，其基本思想是通过调整连接权重和偏置来最小化损失函数，从而提高模型的预测能力［４５］。 神经网

络拥有并行化分布式计算的特点，能够在短时间内寻找到优化解，充分发挥了计算机高速运算的能力，在解决

高维度，非线性的问题上有极大的优势［４６］。
为进一步优化模型参数，本研究使用 Ｐｙｔｈｏｎ ３．９ 中 Ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ 的 Ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｓｅａｒｃｈ ＣＶ 进行超参数随机

搜索。 该方法在计算成本和搜索效率方面表现出显著优势，能够在相对较短的时间内找到性能较优的超参数

配置［４７］。 各模型重要参数设置如下：在 ＲＦ 模型中，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 设置为 ３３，ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ 选择 ｓｑｒｔ，ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿
ｓｐｌｉｔ 为 ２３，ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 为 ４０８；在 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中，学习率设置为 ０．０２９，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 为 ８，ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ 为 ４，
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 为 ３０３；在 ＳＶＭ 模型中，惩罚因子为 ３．４３７，损失函数为 ０．０２４，核函数选择径向基函数（ＲＢＦ）；在
ＡＮＮ 模型中，优化器选择 Ａｄａｍ 方法进行优化，隐藏层的大小设置为 １，隐藏层节点数为 １００，ｄｒｏｐｏｕｔ 率为 ０．２，
激活函数为 ＲｅＬＵ，训练轮次设置为 ２８０。
１．５　 精度验证与评价指标

本研究将数据集按照 ８∶２ 的比例随机划分为训练集和测试集。 在训练集上进一步采用十折交叉验证，以
优化模型参数并评估模型的泛化性能。 研究采用决定系数（Ｒ２）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）
三个评价指标对不同机器学习模型模拟的结果进行精度检验。

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － 􀭰ｙ( ) ２

（１）

ＲＭＳＥ ＝
　

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （２）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜ （３）

式中，ｙｉ是第 ｉ 个观测值，ｙ^ｉ是第 ｉ 个预测值，􀭰ｙ 是观测值的均值，ｎ 是样本数量。

２　 结果与分析

２．１　 兴安落叶松 ＮＥＥ 时间变化特征

２．１．１　 ＮＥＥ 昼夜变化特征

如图 １ 所示，兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ 在生长季（５ 月至 ９ 月）表现出明显的昼夜变化特征，尤其在 ６—８
月变化幅度较大，范围为－０．５９—０．２７ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１。 白天，随着光照强度和气温的升高，植物光合作用逐渐

增强，ＮＥＥ 转为负值，生态系统作为碳汇吸收大气中的 ＣＯ２，日平均碳汇强度为－０．２２ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１。 ７ 月碳

吸收能力最强，ＮＥＥ 月净碳吸收量高达－６７．５７ ｇ Ｃ ｍ－２。 夜间，由于光合作用停止，呼吸作用占主导地位，ＮＥＥ
转为正值，表现为碳源，夜间碳源强度为 ０．１３ ｍｇ ＣＯ２ ｍ

－２ ｓ－１。 凌晨 ０：００ 至 ４：００ 期间，ＮＥＥ 保持相对稳定，随
着日出，光合速率逐步增加，在 ５：３０ 至 ６：３０ ＮＥＥ 从正值转为负值，生态系统从碳源转变为碳汇；８：００ 至 ９：００
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碳吸收达到峰值，随后逐渐下降；１７：００ 至 １８：００ ＮＥＥ 再次转为正值，生态系统向大气释放 ＣＯ２，兴安落叶松

从碳汇转变为碳源。 夜间 ２０：００ 至次日凌晨 ４：００，ＮＥＥ 趋于稳定状态。
在非生长季（１０ 月至次年 ４ 月），ＮＥＥ 昼夜变化相对平缓，整体表现为碳排放（图 ２）。 由于低温条件下光

合作用受到抑制，兴安落叶松逐渐进入休眠状态，生态系统主要通过呼吸作用释放 ＣＯ２。 １０ 月为生长季末期

的过渡阶段，温度和辐射逐渐降低，但总初级生产力（ＧＰＰ）尚未完全归零，在 １０：００ 至 １１：００ 期间，ＮＥＥ 短暂

呈负值，系统表现出碳汇特征。

图 １　 兴安落叶松 ＮＥＥ 生长季月均昼夜变化

　 Ｆｉｇ．１　 Ｍｏｎｔｈｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ｄｉｕｒｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉｎｉ ＮＥＥ

ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ

图 ２　 兴安落叶松 ＮＥＥ 非生长季月均昼夜变化

　 Ｆｉｇ．２　 Ｍｏｎｔｈｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ｄｉｕｒｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉｎｉ ＮＥＥ

ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｎｏｎ ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ

图 ３　 兴安落叶松 ＮＥＥ 季节变化特征

　 Ｆｉｇ．３　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＮＥＥ ｉｎ ｔｈｅ Ｌａｒｉｘ

Ｇｍｅｌｉｎｉｉ　

２．１．２　 ＮＥＥ 季节变化特征

兴安落叶松 ＮＥＥ 表现出明显的季节性动态变化，
整体呈现典型的 Ｕ 型单峰趋势（图 ３）。 每年 ５ 月至 ６
月是兴安落叶松的萌芽、展叶和开花阶段，随着叶片的

生长发育，生态系统的碳吸收能力逐步增强，ＮＥＥ 逐渐

转为负值。 ６ 月底至 ８ 月是生长季的旺盛期，树木叶片

完全舒展，新陈代谢活动高度活跃，ＮＥＥ 达到碳吸收峰

值，生态系统碳汇功能最强。 从 ８ 月下旬至 ９ 月中旬，
树木逐渐形成冬芽并停止生长，碳吸收逐渐过渡为碳排

放，且碳排放峰值集中在这一阶段。 自 ９ 月下旬起，植
被逐渐进入休眠，系统表现为碳源状态。 在 １０ 月至次

年 ４ 月期间，植物完全进入休眠，生态系统代谢活动趋

于微弱，ＮＥＥ 日总值波动范围在 ０．１２—１．７９ ｇ Ｃ ｍ－２ ｄ－１

之间。
２．２　 兴安落叶松 ＮＥＥ 的环境影响因素

ＮＥＥ 是生态系统碳输入和排放之后的碳净交换

量，反映了植物光合与呼吸作用的综合结果，受温度、光
照、水分等多种环境因子的共同影响。 为揭示兴安落叶

松生态系统 ＮＥＥ 的环境影响机制，本研究选取空气温

度（Ｔａ）、相对湿度（ＲＨ）、净辐射（Ｒｎ）、饱和水汽压差（ＶＰＤ）、土壤温度（Ｔｓ）、土壤含水量（ＳＷＣ）、叶面积指数

（ＬＡＩ）、潜热通量（ＬＥ）和感热通量（Ｈ）共 ９ 个关键环境因子，采用多种方法分析其对 ＮＥＥ 的影响。

６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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２．２．１　 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析

基于半小时尺度的数据对 ＮＥＥ 与各环境因子进行了 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析（图 ４）。 结果表明：ＮＥＥ 与所有

环境因子均存在显著相关性（Ｐ＜０．００１）。 其中，ＮＥＥ 与 ＲＨ 呈显著正相关关系（Ｐ＜０．００１）；与 Ｔａ、Ｒｎ、Ｔｓ、
ＳＷＣ、ＶＰＤ、ＬＡＩ、ＬＥ、Ｈ 为极其显著的负相关关系（Ｐ＜０．００１），在负相关因子中，ＬＥ 与 ＮＥＥ 的负相关系数最大

（－０．６６），其次为 Ｒｎ（－０．５２），表明潜热通量和净辐射是影响兴安落叶松生态系统碳吸收的关键因子。

图 ４　 兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ 与环境因子的相关性分析

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＥＥ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉｎｉｉ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ

ＮＥＥ：净生态系统碳交换 Ｎｅｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｃａｒｂｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ；Ｔａ：空气温度 Ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＲＨ：相对湿度 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ；Ｒｎ：净辐射 Ｎｅｔ

ｒａｄｉａｔｉｏｎ；Ｔｓ：土壤温度 Ｓｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＳＷＣ：土壤含水量 Ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ；ＶＰＤ：饱和水气压差 Ｖａｐｏｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｅｆｉｃｉｔ；ＬＡＩ：叶面积指数 Ｌｅａｆ

ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ；ＬＥ：潜热通量 Ｌａｔｅｎｔ ｈｅａｔ ｆｌｕｘ；Ｈ：感热通量 Ｓｅｎｓｉｂｌｅ ｈｅａｔ ｆｌｕｘ；∗表示 Ｐ＜０．０５；∗∗表示 Ｐ＜０．０１；∗∗∗表示 Ｐ＜０．００１

２．２．２　 共线性检验

基于相关性分析结果发现，部分环境变量之间相关性较强。 在模型中同时引入多个高度相关的变量可能

导致信息冗余，进而影响模型的解释力和稳定性。 为此，本研究采用方差膨胀因子（ＶＩＦ）对环境变量进行共

线性检验。 结果如表 ２ 所示，ＲＨ、ＳＷＣ、ＬＥ 和 ＬＡＩ 的 ＶＩＦ 值均低于 ５，变量之间共线性较低，可作为后续建模

中独立特征变量。 Ｒｎ、Ｈ 和 ＶＰＤ 的 ＶＩＦ 值介于 ５．１１５—７．５００ 之间，存在一定程度的共线性，但通常不会对回

归模型的稳定性和解释力产生显著影响。 鉴于生态系统通量交换的复杂性，单个因子难以全面解释 ＮＥＥ 的

表 ２　 环境因子与 ＮＥＥ 之间的方差膨胀因子

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ＮＥＥ

环境因子
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒ

方差膨胀因子
Ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｆａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ

环境因子
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒ

方差膨胀因子
Ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｆａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ

空气温度 Ｔａ １２．８３４ ＶＰＤ ５．１１５

相对湿度 ＲＨ ４．５２８ ＬＡＩ ３．１１０

净辐射 Ｒｎ ７．５００ ＬＥ ２．５７８

土壤温度 Ｔｓ １２．５５６ Ｈ ５．１７５

土壤含水量 ＳＷＣ １．６７４

　 　 Ｔａ：空气温度 Ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＲＨ：相对湿度 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ；Ｒｎ：净辐射 Ｎｅｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎ；Ｔｓ：土壤温度 Ｓｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＳＷＣ：土壤含水量 Ｓｏｉｌ

ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ；ＶＰＤ：饱和水气压差 Ｖａｐｏｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｅｆｉｃｉｔ；ＬＡＩ：叶面积指数 Ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ；ＬＥ：潜热通量 Ｌａｔｅｎｔ ｈｅａｔ ｆｌｕｘ；Ｈ：感热通量 Ｓｅｎｓｉｂｌｅ

ｈｅａｔ ｆｌｕｘ
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变化，多变量的交互作用对 ＣＯ２通量交换具有重要影响，Ｒｎ、Ｈ 和 ＶＰＤ 也被纳入后续建模中。 空气温度和土

壤温度的 ＶＩＦ 值均大于 １０，存在显著的多重共线性，结合两者与 ＮＥＥ 的相关系数（ＮＥＥ 与 Ｔａ 的相关系数为

－０．３８，与 Ｔｓ 的相关系数为－０．３５），选择空气温度作为后续分析中的代表温度变量。 综上所述，最终选择 ＲＨ、
ＳＷＣ、ＬＥ、ＬＡＩ、Ｒｎ、Ｈ、ＶＰＤ 和 Ｔａ 构建结构方程模型，用于分析兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ 的环境影响机制。

图 ５　 兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ 与个环境因子的结构方程模型

　 Ｆｉｇ．５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＮＥＥ ａｎｄ ｖａｒｉｏｕｓ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｌａｒｉｘ Ｇｍｅｌｉｎｉｉ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ

箭头数值表示路径系数大小，实线通过显著性检验（Ｐ＜０．００１），

虚线表示未通过显著性检验，红色箭头为正向作用，蓝色箭头为

负向作用；间接效应仅显示显著结果。 χ２ ／ ｄｆ：卡方 ／ 自由度 Ｃｈｉ

ｓｑｕａｒｅ ／ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｆｒｅｅｄｏｍ； ＧＥＩ： 拟 合 优 度 指 数 Ｇｏｏｄｎｅｓｓ ｏｆ ｆｉｔ

ｉｎｄｅｘ；ＡＧＦＩ：调整拟合优度指数 Ａｄｊｕｓｔｅｄ ｇｏｏｄｎｅｓｓ ｏｆ ｆｉｔ ｉｎｄｅｘ；

ＲＭＳＥＡ：近似均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ

２．２．３　 结构方程模型

在构建结构方程模型时，由于感热通量（Ｈ）难以满

足模型的构建需求，本研究基于相关性分析将其剔除重

新构建模型，并以 ＮＥＥ 为因变量，选择 Ｔａ、ＲＨ、Ｒｎ、ＶＰＤ
和 ＳＷＣ 作为自变量，ＬＡＩ 和 ＬＥ 作为中介变量，重新构

建兴安落叶松生态系统的结构方程模型，以揭示环境因

子对 ＮＥＥ 的直接和间接影响路径。 研究结果表明，调
整后的模型拟合效果良好（ χ２ ／ ｄｆ ＝ ２．８１８， ＧＦＩ ＝ １．０００，
ＡＧＦＩ＝ ０．９９９， ＲＭＳＥＡ ＝ ０．００９），能够解释 ＮＥＥ 变化的

５９％（图 ５），该模型能够较好地反映兴安落叶松生态系

统中 ＮＥＥ 的环境驱动机制。
结合图 ５ 和表 ３ 所示，尽管 Ｔａ 和 ＲＨ 能够对 ＮＥＥ

产生直接效应，但其路径系数未通过显著性检验，其对

ＮＥＥ 的主要影响是通过间接途径实现的，路径系数分

别为－０．２５ 和－０．３０。 温度升高可能会加速兴安落叶松

的呼吸作用，从而增加碳排放，但由于其耐寒特性，高温

效应可能通过促进 ＬＡＩ 和蒸散来缓解其对 ＮＥＥ 的负面

影响。 Ｒｎ 对 ＮＥＥ 的间接效应大于直接效应，且二者均

表现为负向效应。 ＳＷＣ 和 ＶＰＤ 对 ＮＥＥ 产生了显著正

向直接效应，ＶＰＤ 又通过其他途径还表现出负向的间

接效应。 潜热通量和 ＬＡＩ 对 ＮＥＥ 均产生了显著的负向

直接效应，其路径系数分别为－０．６０ 和－０．１３。 各环境因子对 ＮＥＥ 的总效应顺序为（表 ３）：ＬＥ ＞ Ｒｎ ＞ ＲＨ ＞ Ｔａ
＞ ＬＡＩ ＞ ＶＰＤ ＞ ＳＷＣ。 其中，ＬＥ、Ｒｎ、ＬＡＩ、ＲＨ 和 Ｔａ 对 ＮＥＥ 的总影响为显著的负向作用，而 ＶＰＤ 和 ＳＷＣ 对

ＮＥＥ 的总影响为显著的正向作用，潜热通量和净辐射是影响 ＮＥＥ 变化的关键因子。

表 ３　 环境因子对兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ 影响效应及标准化系数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ＮＥＥ ｉｎ ｔｈｅ Ｌａｒｉｘ Ｇｍｅｌｉｎｉｉ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ

影响类型
Ｉｍｐａｃｔ ｔｙｐｅ

环境因子 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒ

Ｔａ Ｒｎ ＲＨ ＳＷＣ ＶＰＤ ＬＥ ＬＡＩ

直接影响 Ｄｉｒｅｃｔ Ｉｍｐａｃｔ — －０．２３ — ０．０３ ０．２９ －０．６０ －０．１３

间接影响 Ｉｎｄｉｒｅｃｔ ｅｆｆｅｃｔ －０．２５ －０．３２ －０．３０ — －０．２２ — －０．０９

总影响 Ｔｏｔａｌ ｉｍｐａｃｔ －０．２５ －０．５５ －０．３０ ０．０３ ０．０７ －０．６０ －０．２２

２．３　 基于机器学习方法的 ＮＥＥ 模拟

通过结构方程模型筛选出的因子作为特征变量输入随机森林模型，计算特征重要性并依据排序选择不同

数量的前 ｎ 个特征组合。 随后，基于每组特征组合计算袋外精度，重复循环 １００ 次以获得平均值。 最终选择

袋外精度最高的特征组合作为模型输入变量［４８］。 结果表明，影响 ＮＥＥ 的最优变量组合为：ＬＥ、Ｒｎ、ＬＡＩ、Ｔａ、
ＲＨ、ＶＰＤ 和 ＳＷＣ，袋外精度为 ０．６６。 为确保模型的泛化能力和稳健性，进一步采用十折交叉验证，并通过 Ｒ２、
ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 指标对模型的拟合优度进行综合评估。

８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

４ 种模型对半小时尺度 ＮＥＥ 测试值与模拟值的验证散点图如图 ６ 所示，模拟值与实际值的变化趋势拟合

结果如图 ７ 所示。 通过对比可以看出，各模型均能在不同程度上较好地拟合 ＮＥＥ，预测值与实际值的变化趋

势较为一致，但不同模型的预测效果仍存在一定差异。 半小时尺度各机器学习对 ＮＥＥ 模拟的评价指标值表

明（表 ４），除 ＡＮＮ 外，ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＳＶＭ 模型在测试集上的 Ｒ２均大于 ０．７０，ＲＭＳＥ 均小于 ０．１４ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２

ｓ－１，ＭＡＥ 均小于 ０．０８ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１。 其中，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在各指标上表现最优，测试集 Ｒ２为 ０．７５４，ＲＭＳＥ 为

０．１２８ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１，ＭＡＥ 为 ０．０６６ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１。 其次是 ＲＦ 模型，Ｒ２为 ０．７４５，ＲＭＳＥ 为 ０．１３０ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２

ｓ－１，ＭＡＥ 为 ０．０６７ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１。 相比之下，ＳＶＭ 模型预测性略逊于 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＲＦ，其测试集 Ｒ２分别低

０．０４７和 ０．０３８，ＲＭＳＥ 分别高 ０．０１２ 和 ０．０１０ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１，ＭＡＥ 分别低 ０．００８ 和 ０．００７ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１。 ＡＮＮ
模型表现相对较弱，Ｒ２为 ０．６８５，ＲＭＳＥ 为 ０．１４２ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１，ＭＡＥ 为 ０．０７６ ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１。

图 ６　 ２０１４—２０１８ 年各机器学习半小时尺度 ＮＥＥ 测试值与模拟值的验证散点图

Ｆｉｇ．６　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＥＥ ｔｅｓｔ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ３０ ｍｉｎｕｔｅｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ２０１４ ｔｏ ２０１８

ＲＦ：随机森林 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ；ＸＧＢｏｏｓｔ：极端梯度提升 ｅＸｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ；ＳＶＭ：支持向量机 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ；ＡＮＮ：人工神经网络

Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

表 ４　 各机器学习下半小时尺度 ＮＥＥ 训练集和测试集的模拟精度指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ＮＥＥ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

决定系数

Ｒ２

均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１）
平均绝对误差

ＭＡＥ ／ （ｍｇ ＣＯ２ ｍ－２ ｓ－１）

训练集
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

测试集
Ｔｅｓｔ ｓｅｔ

训练集
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

测试集
Ｔｅｓｔ ｓｅｔ

训练集
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

测试集
Ｔｅｓｔ ｓｅｔ

随机森林 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ０．８４１ ０．７４５ ０．１０１ ０．１３０ ０．０５３ ０．０６７

极端梯度提升 ｅＸｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ０．８７８ ０．７５４ ０．０８８ ０．１２８ ０．０５１ ０．０６６

支持向量机 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ０．７０９ ０．７０７ ０．１３７ ０．１４０ ０．０６０ ０．０７４

人工神经网络 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ０．７０７ ０．６８５ ０．１３９ ０．１４２ ０．０７５ ０．０７６

　 　 Ｒ２：决定系数 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ；ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ；ＭＡＥ：平均绝对误差 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ
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图 ７　 ２０１４—２０１８ 年各机器学习半小时尺度 ＮＥＥ 模拟值与实测值拟合图

Ｆｉｇ．７　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＮＥＥ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ３０ ｍｉｎｕｔｅｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ２０１４ ｔｏ ２０１８

基于半小时尺度的完整特征变量数据，利用 ４ 种机器学习模型对兴安落叶松生态系统的 ＮＥＥ 进行模拟，
生成连续半小时尺度 ＮＥＥ 模拟值。 将模拟结果累加至月尺度，生成月尺度 ＮＥＥ 模拟值，与涡度相关法观测

得到的日尺度 ＮＥＥ 进行对比分析。 ４ 种模型在月尺度上的模拟结果总体能够反映兴安落叶松 ＮＥＥ 的季节性

变化特征，这一趋势与生态系统的碳交换规律相符。 然而，在捕捉月尺度变化的幅度和细节上，不同模型的模

拟效果存在显著差异（图 ８）。 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＲＦ 模型在趋势方向上总体与观测值较为一致，能够较好地反映兴

安落叶松生态系统 ＮＥＥ 的季节性变化特征，但也存在部分月份的高估或低估现象。 相比之下，ＳＶＭ 模型在趋

势方向上与前两个模型一致，但在变化幅度的还原上不如 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＲＦ。 ＡＮＮ 模型整体表现较弱，其预测值

波动较小，不仅在趋势方向上偏离观测值，对季节性变化的捕捉能力也明显不足。 从模拟精度来看（表 ５），
ＸＧＢｏｏｓｔ、ＲＦ 和 ＳＶＭ 模型在月尺度上指标结果较为接近，其中 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型表现最佳，Ｒ２为 ０．９４５，ＲＭＳＥ 为

８．０５６ ｇ Ｃ ｍ－２月－１，ＭＡＥ 为 ５．６６８ ｇ Ｃ ｍ－２月－１。 ＡＮＮ 性能最差，Ｒ２ 仅为 ０．７０９，ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 分别为 １８．５０９ ｇ
Ｃ ｍ－２月－１和 １４．７６４ ｇ Ｃ ｍ－２月－１，在月尺度上的模拟精度明显低于其他模型。

表 ５　 各机器学习下月尺度 ＮＥＥ 训练集和测试集的模拟精度指标

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ＮＥＥ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｎｔｈ

模型
Ｍｏｄｅｌ

决定系数

Ｒ２
均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ｇ Ｃ ｍ－２月－１）
平均绝对误差

ＭＡＥ ／ （ｇ Ｃ ｍ－２月－１）

随机森林 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ０．９３９ ８．５０２ ５．８２０

极端梯度提升 ｅＸｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ０．９４５ ８．０５６ ５．６６８

支持向量机 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ０．９２８ ９．２１０ ６．６９８

人工神经网络 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ０．７０９ １８．５０９ １４．７６４
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图 ８　 ２０１４—２０１８ 年各机器学习月尺度模拟值与实测值累积拟合图

Ｆｉｇ．８　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｏｎｔｈｌｙ ｓｃａｌｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ２０１４ ｔｏ ２０１８

３　 讨论

３．１　 环境因子对 ＮＥＥ 的影响分析

在生长季内，兴安落叶松的 ＮＥＥ 呈现典型的昼夜“Ｕ”型变化曲线，这种变化是由植物的光合作用和呼吸

作用共同驱动所形成的，研究发现，其碳吸收峰值通常出现在上午 ９ 点，与其他生态系统在中午或下午达到峰

值的情况显著不同［４９—５０］。 这一现象与兴安落叶松所处高纬度地区的地理位置和特殊气候条件密切相关。 由于

日出较早，清晨光照充足，温度和湿度适宜，光合作用快速启动，碳吸收量迅速上升，并在上午 ９ 点左右达到峰值。
然而，在中午强光下，气孔逐渐关闭以减少水分流失，抑制光合作用，形成“光合午休”现象。 非生长季阶段，尽管

光合作用几乎停滞，土壤微生物和植物呼吸作用仍在进行，导致生态系统表现为二氧化碳的净排放状态。
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基于相关系数、共线性检验及结构方程模型的结果进行分析，兴安落叶松 ＮＥＥ 受到多重环境因素的协同

影响。 其中潜热通量和净辐射是影响兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ 的主导因素。 Ｈｅ 等［２１］的研究利用 ＡＮＮ 模型

模拟多种生态系统的 ＮＥＥ，发现潜热通量不仅通过能量分配影响碳通量，还通过调节气孔行为显著增强碳吸

收能力。 徐亚彬等［５１］ 通过涡动相关数据观测长白山森林生态系统，发现潜热通量与 ＣＯ２通量之间存在紧密

联系，验证了潜热通量在碳水耦合过程中的核心地位。 Ｚｈａｎｇ 等［５２］研究指出，潜热通量作为净辐射的主要消

耗项，通过调节 ＶＰＤ 间接影响气孔行为，在能量平衡与碳循环中发挥了重要作用。 在本研究中，结构方程模

型分析发现 Ｒｎ 和 ＶＰＤ 对 ＬＥ 的路径系数分别为 ０．５２ 和 ０．３０，表明 Ｒｎ 通过促进光合作用和蒸腾作用增强，显
著推动了 ＬＥ 的增加。 ＶＰＤ 则通过调节气孔行为，影响蒸腾作用强度，进一步促进 ＬＥ 的增加［５３］。 在动态平

衡机制下，当潜热通量消耗过多水分时，气孔导度降低，限制 ＣＯ２的吸收；而在水分充足时，潜热通量的增加促

进气孔开放，增强了 ＣＯ２的吸收［５４］，这些发现进一步揭示了 ＬＥ、Ｒｎ 和 ＶＰＤ 在兴安落叶松生态系统碳水耦合

过程中的协同作用。
太阳辐射是碳水循环的主要能量来源［５５］，牛晓栋等［５０］ 在天目山衰老林中指出，ＮＥＥ 随着辐射升高显著

增加。 朱苑等［５６］的研究进一步表明，辐射对东北地区翅片叶桦林碳通量最为显著。 在本研究中，Ｒｎ 不仅直

接影响光合作用效率，还能通过影响 ＬＡＩ 和 ＬＥ 间接影响碳吸收，这种双重负向效应突出表明，辐射驱动的水

热动态是影响兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ 的重要机制，其增加能够为植物提供更多光合作用能量，驱动 ＣＯ２的

固定，从而显著提高碳吸收效率。 特别是在兴安落叶松生态系统中，辐射驱动的水热动态机制发挥着核心作

用，进一步推动了 ＮＥＥ 的提升，这一点与周丽艳等［３０］的研究一致。
ＬＡＩ 在该生态系统中受到温度、湿度等环境因素的显著影响，通过对光合作用和水分消耗的调节作用影

响 ＮＥＥ［５７］。 祁连山青海云杉林中，ＮＥＥ 主要受植被指数和净辐射的综合影响，随着植被指数的增加，其碳汇

功能显著增强。 与吕富成等［５８］的研究不同，本研究的结构方程模型量化了各环境因子对 ＮＥＥ 的复杂交互效

应，揭示 ＬＥ、ＬＡＩ 在 ＮＥＥ 动态变化中具有重要的中介作用。 此外，ＶＰＤ 和 ＲＨ 通过调节蒸腾作用影响植物的

水分利用效率，与温度变化密切相关［５９］。 当空气干燥时，植物蒸腾作用加剧，水分利用效率下降，从而抑制碳

吸收；而水分亏缺则是高温下限制光合作用和固碳能力的主要原因［６０］。 尽管在本研究中 ＳＷＣ 对 ＮＥＥ 的直

接效应较小，但作为光合作用的必要条件，其在维持生长季内碳吸收中不可或缺。
３．２　 不同机器学习对 ＮＥＥ 模拟的对比分析

本研究基于随机森林模型的袋外精度对环境因子进行了优化筛选，确定的最优变量组为 ＬＥ、Ｒｎ、ＬＡＩ、
Ｔａ、ＲＨ、ＶＰＤ 和 ＳＷＣ，这与结构方程模型中路径分析得出的主导因子高度一致，为 ＮＥＥ 模型的构建奠定了坚

实的变量基础。
对 ４ 种机器学习模型的对比分析表明，各模型虽然在算法基础和计算路径上存在差异，但都能够捕捉到

ＮＥＥ 与环境变量之间的非线性依赖关系，从而实现较为精准的估算。 本研究中 ＸＧＢｏｏｓｔ 表现最佳，其次为

ＲＦ，ＳＶＭ 和 ＡＮＮ 表现稍逊。 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＲＦ 都是基于树结构的集成学习方法，ＸＧＢｏｏｓｔ 是基于提升树方法通

过逐步学习残差的方式，能够在处理高维复杂数据时有效降低误差［２７］。 ＲＦ 主要通过独立训练多棵决策树并

集成这些结果来降低模型的方差。 相关研究表明，集成学习模型在复杂生态系统中能够准确捕捉 ＮＥＥ 的动

态变化趋势，在短时间尺度下对 ＮＥＥ 波动具有较强的还原能力。 Ｒｅｉｃｈｓｔｅｉｎ 等［６１］ 在极端气候条件下比较了

这两种模型对不同生态系统 ＮＥＥ 的预测能力，结果表明 ＮＥＥ 预测效果有所下降，但 ＸＧＢｏｏｓｔ 相比 ＲＦ 表现出

更高的鲁棒性，且计算效率更高，这与本研究一致。 Ｚｅｎｇ 等［６２］使用随机森林方法将涡度协方差数据扩展至全

球尺度，在分析 １９９９—２０１９ 年间的 ＮＥＥ 动态变化时表现出较高的准确性，其所生成的数据产品被广泛应用

于全球碳循环模型的验证和改进。 相比之下，ＳＶＭ 模型适合小样本数据，在处理大样本时，由于计算复杂度

高且对超参数敏感，其性能有所下降。 Ｙａｏ 等［６３］在利用机器学习方法估算中国 ＮＥＰ（－ＮＥＥ）时，ＳＶＭ 在月尺

度上能够接近 ＲＦ 的趋势捕捉能力，但在高峰期和低谷期的表现仍显不足，尤其对极值的还原能力较弱。 在

对三峡水库 ＣＯ２通量进行预测时，ＳＶＭ 模型在性能方面不如 ＲＦ 模型，这可能与对超参数和核函数的调整优

２１ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

化不足有关［４０］。 ＡＮＮ 模型在本研究中的表现受限，尽管神经网络在处理非线性关系方面具有潜在优

势［２１，６４—６５］，但其预测能力依赖于网络结构的合理性和超参数的优化。 相关研究表明，ＡＮＮ 在数据复杂度和

数据量大的情况下的性能会有下降趋势，在数据量少时则存在饱和效应［６６］。 在本研究中，由于兴安落叶松生

态系统位于寒温带气候区，地理环境要素之间交互关系复杂，ＡＮＮ 在训练过程中未能充分捕捉这些复杂变量

间的非线性依赖性。 此外，受数据高维性和训练过程中参数优化不足的影响，ＡＮＮ 模型可能出现收敛至局部

最优解的情况，最终导致其预测效果明显低于 ＲＦ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 等模型。
总体而言，本研究中 ＸＧＢｏｏｓｔ 在处理复杂非线性关系和大规模数据集方面展现了卓越性能。 机器学习方

法在生态系统通量预测中显示出显著潜力，尤其是在高维数据和复杂变量相互作用下，其自动化特征选择和

误差优化极大地提升了预测的可靠性和精确性。

４　 结论

（１）受气象因子调控，２０１４—２０１８ 年兴安落叶松生态系统整体表现为碳汇，具有显著的季节变化。 生长

季阶段 ＮＥＥ 表现出单峰形变化特征，碳吸收高峰出现在 ７ 月（ＮＥＥ 为－６７．５７ ｇ Ｃ ｍ－２月－１）。 其中，生长季阶

段 ５ 月和 ９ 月针叶林生态系统为碳源，６ 月、７ 月和 ８ 月表现为碳汇，非生长阶段则整体表现为碳源。
（２）潜热通量和净辐射是影响兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ 变化的主要驱动因子，ＬＡＩ 是碳通量变化的重要

中介变量。 空气温度、相对湿度、土壤含水量通过直接与间接的方式对 ＮＥＥ 进行共同调控。
（３）基于随机森林和结构方程模型筛选出的兴安落叶松生态系统 ＮＥＥ 模拟的最优变量组合为 ＬＥ、Ｒｎ、

ＬＡＩ、Ｔａ、ＲＨ、ＶＰＤ 和 ＳＷＣ。 四种机器学习方法（ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＳＶＭ 和 ＡＮＮ）均能较好地模拟兴安落叶松 ＮＥＥ，
其中以 ＸＧＢｏｏｓｔ 表现最佳，ＲＦ 次之。
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