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基于 XGBoost ANN的城市绿地净碳交换模拟与特征响应

齐建东1 摇 黄金泽1 摇 贾摇 昕2

(1. 北京林业大学信息学院, 北京 100083; 2. 北京林业大学水土保持学院, 北京 100083)

摘要: 为分析城市绿地净生态系统碳交换(Net ecosystem exchange,NEE)对环境因子的响应,利用涡度相关法测量

了 2013—2016 年生长季白天的 NEE 数据,使用 XGBoost 以及 ANN 模型对 NEE 进行模拟和分析,并通过决定系数

(R2)、平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和一致性系数(IA)4 个指标评价模拟精度。 结果表明,当输入因

子为光合有效辐射(PAR)、饱和水汽压差(VPD)、空气温度(Ta)、相对湿度(RH)、土壤温度(Ts)、风速(WS)、10 cm
处土壤含水率(VWC10)时,模拟效果达到最优。 其训练集精度 R2为 0郾 712,RMSE 为 4郾 394 滋mol / (m2·s),MAE 为

3郾 129 滋mol / (m2·s),IA 为 0郾 911;测试集精度 R2为0郾 748,RMSE 为4郾 253 滋mol / (m2·s),MAE 为2郾 971 滋mol / (m2·s),IA
为 0郾 920。 在考虑因子间相互作用后,环境因子对 NEE 的重要性排序从大到小依次为 PAR、VPD、Ta、RH、Ts、WS、
VWC10;就单环境因子而言,对 NEE 的重要性由大到小依次为 Ta、Ts、RH。 通过计算生态系统净生产力(Net
ecosystem productivity,NEP,即 NEE)对主要环境因子(PAR、VPD、Ta)的偏导数可知,生态系统光合作用表观量子

效率最大值为 0郾 087,并且当 PAR 大于 1 200 滋mol / (m2·s)时,其不再是影响光合作用的主要因素;VPD 偏导数的变

化趋势表明,VPD 对植物光合作用的影响以抑制性为主,当 VPD 过大时,偏导数趋近于 0,此时植物叶片气孔闭合,
抑制光合作用;Ta 偏导数的变化趋势说明,随着温度的升高,光合作用速率逐渐大于呼吸作用的速率。 研究表明,
基于 XGBoost 与 ANN 模型能够更为精确地模拟 NEE 动态,在相关环境因子中,PAR、VPD、Ta 是影响 NEE 变化的主

导因子,NEE 对主要影响因子的生态特征响应趋势可为理解碳循环关键过程提供参考。
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Abstract: Aiming to analyze the responses of urban green鄄land爷s net ecosystem exchange (NEE) to the
climatic controls and provide theoretical and technical support for carbon cycle simulation between land
and atmosphere. In growing season, half鄄hourly daytime NEE based on eddy covariance flux data
collected from 2013 to 2016 were simulated by XGBoost and back propagation artificial neural network
(ANN) model. Moreover, the accuracy of model was evaluated by using the coefficient of determination
(R2), root mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE) and index of agreement (IA). The
experimental results showed that ANN model presented that seven input variables ( photosynthetically
active radiation (PAR), vapor pressure deficit (VPD), air temperature (Ta), relative humidity (RH),
soil temperature (Ts), wind speed (WS) and volumetric water content at 10 cm depth) performed best,
yielding R2 of 0郾 712, RMSE of 4郾 394 滋mol / (m2·s), MAE of 3郾 129 滋mol / (m2·s) and IA of 0郾 911 on
train dataset, and R2 of 0郾 748, RMSE of 4郾 253 滋mol / (m2·s), MAE of 2郾 971 滋mol / (m2·s) and IA of
0郾 920 on test dataset. After considering the function and interaction among the factors, the importance
score of each environmental factor was decreased in the following order: PAR, VPD, Ta, RH, Ts, WS
and VWC10, otherwise Ts would be more important than RH. In particularly, after calculating the
numerical partial derivatives of main climatic controls for each half鄄hourly point, the numerical partial



derivatives of PAR showed the ecosystem quantum yield with the value of 0郾 087, and it also indicated
that PAR was no longer a main impact factor when value was greater than 1 200 滋mol / (m2·s). Besides,
the numerical partial derivatives of VPD expressed that VPD could mainly inhibit the photosynthesis, and
the higher VPD aggravated the inhibition of photosynthesis by affecting photosynthetic rate. Furthermore,
the numerical partial derivatives of Ta demonstrated that the photosynthetic rate was increased bit by bit
and made the photosynthetic rate overpass respiration rate gradually. According to the result, PAR, VPD
and Ta played an important role in controlling the NEE of urban green鄄land ecosystem. Also, XGBoost
and ANN could be capable in capturing NEE dynamics and simulating the NEE with high accuracy.
Meanwhile, the present result provided instant insight in underlying ecosystem physiology.
Key words: carbon flux; XGBoost; artificial neural network; environmental factors; eddy covariance

0摇 引言

近年来,随着城市化进程的不断推进,城市绿地

面积也在不断增加,截止 2016 年,北京城市绿地总

面积约为3 伊104 hm2,人均公园绿地面积为16郾 1 m2,城
市绿地覆盖率达 48郾 4% [1]。 人工林植被作为城市

绿地的重要组成部分,对气候具有重要的调控作用。
定量 分 析 城 市 绿 地 净 生 态 系 统 碳 交 换 ( Net
ecosystem exchange,NEE)数据不仅能够促进人们对

区域碳源、汇功能的理解,还可为研究不同生态系统

对于全球气候变化的反馈机制、预测区域气候变化

提供参考。
NEE 数据具有明显的季节性特征,并且与温

度、光合有效辐射等各类气象、环境因子存在复杂的

非线性关系[2 - 3],因此,模型模拟难度较大,难以保

证模拟效果。 虽然通过试凑法或者经验选择法选择

环境因子往往能获取较高的精度,但过于复杂的生

态学意义不明晰,且不利于模型推广。 随着机器学

习技术的不断进步,以随机森林、XGBoost 和人工神

经网络(Artificial neural network,ANN)为代表的机

器学习算法能够有效地克服上述缺陷,广泛适用于

生态学领域。 在城市绿地净碳交换模拟中,王宏

莹[4]使用 BP ANN 对 NEE 进行插补,评价徐州南

部城区碳源、汇情况,MENZER 等[5] 通过对比 3 种

不同的 ANN 模型,探究风速与风向对于城市生态系

统中 NEE 的影响。 虽然由于 ANN 强大的非线性映

射能力而被广泛使用,但是在输入因子选择等方面

则需要研究人员凭经验确定[3],因此具有不确定

性。 XGBoost 模型是 CHEN 等[6] 于 2016 年提出的

模型,该算法不仅可以通过计算输入因子的相对重

要性对结果进行解释,而且通过内置交叉验证等方

法有效防止模型过拟合,使计算结果更为科学可靠,
目前已经被广泛用于空气质量预报[7] 等领域。 充

分利用 XGBoost 对结果的可解释性,将其与 ANN 模

型相结合,可以有效弥补 ANN 在因子选择方面的缺

陷。

在城市生态系统中,地表接收的太阳辐射强度

和空气温度和湿度、土壤含水率以及风速等环境因

素受到公园内植物多样性、人工林管理方式以及建

筑布局等人类活动的影响。 这些城市特征性使生态

系统对环境因子的响应发生了巨大变化,已经引起

科学家广泛关注。 目前已经有大量学者开始探究城

市生态系统中影响 NEE 的主要因子,认为 NEE 对

环境因子的响应主要与光合有效辐射、温度、风速、
风向有关[8 - 9],但是对于城市生态系统中 NEE 对环

境因子的响应尚缺乏深入探讨。 鉴于此,本文基于

北京奥林匹克森林公园 2013—2016 年生长季白天

利用涡度相关法连续观测的 NEE 数据, 采用

XGBoost 方法分析空气温度(Ta)、土壤温度(Ts)、光
合有效辐射(PAR)、风速(WS)、相对湿度(RH)、饱
和水 汽 压 差 ( VPD )、 10 cm 深 度 土 壤 含 水 率

(VWC10)7 个环境因子对 NEE 的影响程度,并对其

进行选择和评价,利用 ANN 神经网络模型解释 NEE
对主要环境因素的响应结果。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区概况

研究区位于北京奥林匹克森林公园(40毅01忆N,
116毅23忆E),海拔 51 m,主要土壤类型为潮褐土,4 年

均温变化范围为 11郾 69 ~ 13郾 01益,1 月与 7 月均温

变化范围分别为 - 5郾 22 ~ - 1郾 01益 与 25郾 45 ~
27郾 82益,极端低温变化范围 -19郾 00 ~ -12郾 01益,极端

高温变化范围为 36郾 58 ~ 39郾 82益。 该地区气候属

于暖温带半湿润大陆性季风气候,四季分明,4 年均

降水量变化范围 458郾 61 ~ 669郾 12 mm,无霜期 208 ~
225 d。 降水季节分配不均,主要集中于 6、7、8 月

(2013—2016 年北京统计年鉴)。 观测地内主要植

被为人工营造的乔冠草复层景观林,乔木类代表物

种包括油松(Pinus tabulaeformis)、侧柏(Platycladus
orientalis)、国槐( Sophora japonica)、白蜡 (Fraxinus
chinensis)、银杏 (Ginkgo biloba),灌木主要为山桃

(Prunus davidiana),丛生灌木主要为丁香(Syzygium
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aromaticum)、 地 被 植 物 主 要 为 石 竹 ( Dianthus
chinensis)等[10]。
1郾 2摇 数据获取及预处理

实验数据通过涡度通量观测仪测量获取。 仪器

主要包括三维超声风速仪 ( CSAT3 型, Campbell
Scientific Ltd. ,美国)、红外气体分析仪(EC155 型,
Campbell Scientific Ltd. ,美国)、净辐射仪(CNR 4
型, Kipp & Zonen Inc. , 荷 兰 )、 光 量 子 传 感 器

(PARLITE 型, Kipp & Zonen Inc. ,荷兰)、空气温湿

度传感器(HMP45C 型,Campbell Scientific Ltd. ,美
国)、土壤温度传感器(Campbell 109 型,Campbell
Scientific Ltd. ,美国)及土壤含水率传感器(CS616
型,Campbell Scientific Ltd. ,美国),分别用于测量风

速、CO2 / H2O 密度脉动、辐射、空气温湿度以及土壤

温度等微气象数据。 数据采集器 ( CR3000 型,
Campbell Scientific Ltd. , 美国)以 10 Hz 频率记录涡

度通量观测仪的数据,经过野点剔除、二次坐标轴旋

转、频率响应校正和 WPL 校正等操作后,在线计算

30 min 通量值[10]。
采用 2013—2016 年 30 min 通量塔 NEE 与微气

象数据,由于恶劣天气、硬件设施故障以及人为因素

的影响,数据存在异常值和缺失值。 针对上述情况,
参考中国通量网通量数据标准处理流程与净生态系

统交换量标准处理流程[4,11],将数据进行如下操作:
(1)利用 3 倍标准差法剔除野点,检查数据范

围。
(2)存储通量计算。 考虑到奥林匹克森林公园

植被类型空间分布均匀,植被较高,具有涡度相关系

统高度下冠层内存储通量不为零的特点。 NEE 定

义为

PNEE = Fc + Fs (1)
式中摇 PNEE———净生态系统碳交换量

Fc———通量观测塔在植被上部观测值

Fs———涡度通量观测仪安装高度下冠层内存

储通量

(3)使用分段平均值检验法计算的摩擦风速阈

值为 0郾 2 m / s,因此剔除夜间 NEE 数据中摩擦风速

小于 0郾 2 m / s 的碳通量数据。
(4)考虑到不同量纲的数据序列会增加数据处

理成本与模型拟合时间,对数据进行归一化处理。
最后,选取 4 年中生长季(6—9 月)白天[14],即 PAR
大于 10 滋mol / (m2·s)的数据作为研究对象[12]。 各

年有效数据统计结果如表 1 所示。
1郾 3摇 模拟方法

1郾 3郾 1摇 XGBoost 模型与因子选择

XGBoost 模型属于集成学习模型,通过构建并

表 1摇 各年生长季白天 NEE 有效数据统计

Tab. 1摇 Summary of effective growing season
daytime NEE data for each year 条

年份
NEE 有效数据量

6 月 7 月 8 月 9 月
合计

2013 693 716 773 674 2 856
2014 587 559 462 532 2 140
2015 545 676 579 536 2 336
2016 745 773 724 665 2 907

结合多个回归树模型来完成学习任务。 首先通过

自举法( Bootstrap)生成 N 个训练集。 其次,对于

每个训练集均建立回归树模型并进行训练。 最

后,计算所有回归树模拟结果,加权后作为输入变

量的 预 测 值。 具 体 流 程 如 图 1 所 示。 由 于

XGBoost 模型在训练过程中根据每个输入因子的

信息增益选择最好的特征进行分裂,因此,通过计

算所有回归树中第 i 个输入因子 x i 出现的次数,可
得到该输入因子在整个 XGBoost 模型中的重要性

得分。 计算公式为

score(xi) = 移
Nt

n = 1
scoren(xi) / Nt (2)

式中摇 n———XGBoost 中树的编号

Nt———XGBoost 中树的数量

图 1摇 XGBoost 回归原理图

Fig. 1摇 XGBoost regression principle
摇

1郾 3郾 2摇 ANN 神经网络及其偏导数

神经网络主要是通过自学习寻找目标值与输入

变量之间的映射关系。 一个神经网络主要由输入

层、输出层以及中间的隐含层构成(图 2)。 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,隐含层则负责描述问题的层次关系。
神经网络上每个节点称之为神经元,各层之间的神

经元通过一定的权重相互连接。 其基本原理为:当
网络输出层的计算结果与期望结果偏差过大时,通
过优化算法对每个神经元的权重进行更新。 通常

ANN 神经网络使用反向传播算法作为优化算法,其
本质是计算目标函数的梯度来寻求最优值。 在数学

上,梯度值表示目标函数在该点变化率最大的方向。
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在生态学中,则可以表示为 NEE 对于环境因子的响

应速率[13]。

图 2摇 ANN 分析原理图

Fig. 2摇 Diagram of ANN analysis principle
摇

本文采取自动调整学习率以及早停策略防止

ANN 过拟合或者欠拟合。
1郾 3郾 3摇 基于 XGBoost 与 ANN 神经网络的 NEE 分

析模型

基于上述算法,为了能够更为准确地分析影响

城市生态系统 NEE 的主要影响因子与其响应关系,
本文将两种算法结合进行分析。 其分析流程如图 3
所示,首先对采集到的 NEE 数据进行质量控制和归

一化预处理;其次利用 XGBoost 模型筛选出 NEE 主

要影响因子,并将其作为 ANN 模型的输入因子;通
过 ANN 模型对各输入因子的偏导数,探究 NEE 对

各环境因子的响应关系,实现城市生态系统 NEE 对

主要环境因子的响应分析。

图 3摇 基于 XGBoost 和 ANN 的 NEE 分析技术路线

Fig. 3摇 CO2 flux analysis flow chart based on

XGBoost and ANN
摇

1郾 4摇 性能评估

为评估 ANN 模型的拟合效果,本研究中使用了

目前最常用的评估标准[14]:决定系数 R2、平均绝对

误差(Mean absolute error, MAE)、均方根误差(Root
mean square error, RMSE)和一致性系数( Index of
agreement, IA)。

研究所用程序设计语言为 Python 3郾 6(64鄄bit),

集成开发环境为 Anaconda 3。 程序设计中,XGBoost
模型基于 xgboost 包实现, ANN 模型则由 Keras
2郾 2郾 0 和 TensorFlow 1郾 6郾 0 完成编写。 为保证结果

可靠性,每组实验在相同条件下重复 100 次,实验结

果取平均值。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 模型参数优化

2郾 1郾 1摇 XGBoost 模型

在 XGBoost 模型中,主要参数有 3 个:每棵树的

最大深度、树的数量、最小叶子节点权重之和。 本文

通过网格寻优策略测试了 3 种参数的 240 种组合,
最终确定当树的最大深度为 8、树的数量为 1 500、
最小叶子节点权重之和为 200 时,XGBoost 模型的

目标损失函数值最小,达到最优。
2郾 1郾 2摇 ANN 神经网络

本文设定初始学习率为 1郾 5,最小学习率为

0郾 001;迭代次数经早停策略优化后平均次数为 473
次;批大小为 16,所用隐含层神经元数量为 4,输入

层与隐含层共用 bias 单元,如图 2 所示。 另外,激活

函数采用 sigmoid 函数。
2郾 2摇 环境因子变化特征

4 年内生长季白天时间段内环境变化的月平均

日变化基本特征如图 4 所示。 本研究数据时间段,
北京奥林匹克森林公园的 PAR、 Ta、 Ts、 VPD 在

12:00—14:00 达到极值,PAR 极大值出现在 2013
年 7 月 16 日,为 1 533 滋mol / (m2·s),月平均日变化

极值出现在 2014 年 6 月,为 1 045 滋mol / (m2·s);气
温的月平均日变化极小值为 24郾 12益,极大值为

33郾 35益;由于 VPD 主要受到水热条件以及植物蒸

腾作用的影响,生长季期间饱和水汽压差明显波动,
且变化剧烈。 2014 年的 VPD 显著高于其他年份;
土壤含水率反映了区域降水情况[15],2014 年 9 月的

降水使得 VWC10 指标与其他 3 年呈明显差异,
VWC10 与 WS 4 年内月平均日变化范围分别为

16郾 54% ~35郾 36%与 0郾 93 ~ 1郾 56 m / s。
2郾 3摇 环境因子重要性得分

图 5 为计算得到的环境因子对 NEE 影响的重

要性得分。 可以看出,环境因子对 NEE 影响的重要

性得分由大到小表现依次为 PAR、VPD、Ta、RH、
Ts、WS、VWC10。 由此可知,PAR、VPD、Ta 是影响

奥林匹克森林公园植物生长季 NEE 变化的重要因

素。
2郾 4摇 NEE模拟结果以及对主要环境因子的响应过程

表 2 为不同组合的输入指标在测试数据集上的

评价结果。 计算结果表明,随着环境因子输入数量
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图 4摇 2013—2016 年生长季白天各指标的月平均日变化量

Fig. 4摇 Growing season daytime monthly diurnal variations of input variables from 2013 to 2016
摇

图 5摇 输入因子的重要性得分

Fig. 5摇 Importance score of input variables
摇

的增加,R2总体逐渐增加,当输入因子为 PAR、VPD、
Ta、RH、Ts、WS、VWC10 时,训练集 R2为 0郾 712,MAE
为 3郾 129 滋mol / (m2·s),RMSE 为 4郾 349 滋mol / (m2·s),
一致性指数为 0郾 911,测试集决定系数 R2为 0郾 748,
RMSE 与 MAE 分别为 4郾 253、2郾 971 滋mol / (m2·s),
IA 为 0郾 920,相较于其他组合为最优结果。 训练集

模拟值与观测值的拟合结果如图 6 所示,测试集的

拟合结果如图 7 所示。

观察图 5 与表 2 结果可知,当输入因子依次加

入 VPD 以及 Ta 时,模型测试集 R2 增加显著(R2 从

0郾 587 提升到 0郾 741);若继续增加环境因子数量,R2

提升效果并不明显。 因此,本文选取 PAR、VPD、Ta
3 个环境因子进行分析讨论。
2郾 4郾 1摇 PAR 对 NEP 的影响

NEP(Net ecosystem productivity)为生态系统净

生产力。 由图 5 可知,在生长季,PAR 是影响白天

净生态系统交换量的决定性因素。 图 8 显示了 NEP
随 PAR 的变化情况以及对 PAR 的偏导数,即表观

量子效率。 从图中可知,鄣PNEP / 鄣PPAR > 0(PNEP为生

态系统净生产力,PPAR为光合有效辐射),光合作用

随着 PAR 的增大而逐渐增强,生态系统对于 CO2的

吸收量逐渐增大,碳汇能力增强。 当 PAR 大于

1 200 滋mol / (m2·s)时,表观量子效率逐渐趋于 0 并

保持稳定,说明此时光合有效辐射已经不是部分植

被进行光合作用的主要因素。 图 8 中,最大表观量

子效率为 0郾 087。
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表 2摇 不同输入因子模拟结果评估

Tab. 2摇 Evaluation indices of different combinations

编号
输入因子 R2

MAE /

(滋mol·(m2·s) - 1)

RMSE /

(滋mol·(m2·s) - 1)
IA

PAR VPD Ta RH Ts WS VWC10 训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

CIV. 1 Y N N N N N N 0郾 548 0郾 587 4郾 114 4郾 054 5郾 452 5郾 452 0郾 836 0郾 846
CIV. 2 Y Y N N N N N 0郾 684 0郾 719 3郾 301 3郾 201 4郾 555 4郾 503 0郾 898 0郾 907
CIV. 3 1 Y Y Y N N N N 0郾 704 0郾 741 3郾 184 3郾 059 4郾 404 4郾 302 0郾 905 0郾 916
CIV. 3 2 Y Y N Y N N N 0郾 694 0郾 729 3郾 240 3郾 133 4郾 480 4郾 308 0郾 903 0郾 911
CIV. 3 3 Y Y N N Y N N 0郾 702 0郾 733 3郾 195 3郾 096 4郾 421 4郾 307 0郾 904 0郾 914
CIV. 4 1 Y Y Y Y N N N 0郾 707 0郾 742 3郾 141 3郾 040 4郾 381 4郾 292 0郾 909 0郾 917
CIV. 4 2 Y Y Y N Y N N 0郾 705 0郾 742 3郾 166 3郾 043 4郾 393 4郾 306 0郾 907 0郾 917
CIV. 5 Y Y Y Y Y N N 0郾 708 0郾 743 3郾 139 3郾 025 4郾 374 4郾 292 0郾 908 0郾 917
CIV. 6 Y Y Y Y Y Y N 0郾 711 0郾 746 3郾 131 3郾 017 4郾 354 4郾 278 0郾 909 0郾 918
CIV. 7 Y Y Y Y Y Y Y 0郾 712 0郾 748 3郾 129 2郾 971 4郾 349 4郾 253 0郾 911 0郾 920

摇 摇 注:Y 为输入因子中包括该因子,N 为未包括该因子。

图 6摇 训练集观测值与模拟值的关系

Fig. 6摇 Relationship between observed and
simulation results in train dataset

摇

图 7摇 测试集观测值与模拟值的关系

Fig. 7摇 Relationship between observed and simulation
results in test dataset

摇
2郾 4郾 2摇 饱和水汽压差对 NEP 的影响

VPD 可由 RH、Ta 通过公式估算得出,该指标能

够体现出温度与相对湿度的特点[16],因此,其重要

性得分要高于 RH、Ta。 当 VPD 过高时,会对植物叶

片气孔闭合产生压力,影响植物的光合和蒸腾作用。
由图 9 可知,当 VPD 较小时,植被生长环境适宜的

情况下,鄣PNEP / 鄣PVPD > 0 (PVPD 为饱和水汽压差),
NEP 与 VPD 正相关,促进生态系统碳汇,但促进能

力逐渐减弱。 随着 VPD 的增大,研究区域内大部分

植物光合作用受到抑制,但仍有一部分时刻的偏导

数大于 0,对 NEP 的变化起促进作用,但总体趋近于

0。 这说明即使在较高 VPD 时,由于研究区域内植

物种类多样,其中包括侧柏等耐高温、抗旱性强植

物,生态系统总体依然呈碳汇现象,但是随着 VPD
的继续增加,对植物叶片气孔闭合产生压力,影响植

物的光合和蒸腾作用[8,22]。

图 8摇 NEP 对 PAR 的偏导数

Fig. 8摇 Numerical partial derivatives of daytime NEP
response to PAR for each half鄄hourly data

摇

图 9摇 NEP 对 VPD 的偏导数

Fig. 9摇 Numerical partial derivatives of daytime
NEP response to VPD for each half鄄hourly data

摇
2郾 4郾 3摇 空气温度对 NEP 的影响

空气温度主要通过影响生态系统呼吸和光合作

用来影响生态系统 CO2的交换。 在本文中,当温度

大于 15益 时,大部分时刻空气温度与 NEP 呈正相
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关,小部分呈负相关。 在合适的温度范围内,随着温

度的增加,逐渐转变为正相关(图 10,PTa为空气温

度)。 该现象说明温度较低时,生态系统光合作用

弱于呼吸作用,随着温度的逐渐升高,光合作用速率

逐渐加快,大于呼吸作用速率。 这与陈文婧等[10] 关

于奥林匹克森林公园温度与生态系统碳交换影响的

研究结果类似。

图 10摇 NEP 对 Ta 的偏导数

Fig. 10摇 Numerical partial derivatives of daytime
NEP response to Ta for each half鄄hourly data

摇

3摇 讨论

3郾 1摇 样本大小及模型参数对模拟精度的影响

与随机森林类似,XGBoost 模型的样本容量较

小时,难以保证极高的模拟精度与泛化能力,因此机

器学习模型需要有足够的样本数量保证结果的合理

性。 本文模型在训练、测试与独立验证 3 个阶段样

本数量分别为 5 544、1 109、2 376,样本容量较大。
模型模拟的结果除了与样本数量有关外,还受

到模型参数的影响。 在 XGBoost 模型中,树的深度、
数量设置过大会导致模型运行时间过长,效率低下;
若设置过小则无法有效地表达 NEE 的特征重要性,
合理地设置最小权重之和可以避免模型学习到局部

的特殊样本[6]。 本文采用的网格寻优策略,是目前

较常用的寻优算法,与机器学习模型相结合,广泛应

用于煤炭灰熔点预测[17],工矿复垦区土地利用分类

等各个领域[18]。 通过该算法优化 XGBoost 模型参

数,可以较好地避免由于参数设置不恰当所造成的

误差。
在神经网络模型中,除网络结构外,学习率、迭

代次数对模拟结果有巨大影响。 学习率过大,导致

模型无法收敛,学习率过小,会导致模型收敛速度过

慢等。 本文采取学习率衰减的方法,并设定最小学

习率为 0郾 001,训练过程中每隔 50 代学习率降低为

原来的 1 / 2,直至达到最小学习率,该方法不仅加快

了网络收敛速率,也较好地避免了振荡现象,已经被

广泛应用于许多改进的 BP 算法中[19];迭代次数对

于结果的影响体现为:过多的迭代次数导致模型产

生过拟合,过少的迭代次数则会使模型在未收敛时

训练结束,导致欠拟合。 本文通过观察测试集损失

函数,采用早停策略[20],保证在该参数配置下获取

最优的拟合结果。
3郾 2摇 数据质量对模拟结果的影响

在数据收集过程中,由于大气降水、大气湍流、
传感器自身误差等原因,造成数据出现缺失,极端噪

声等问题,此类问题会对模型的精度造成极大的影

响。 在本文中,主要评估了包括光合有效辐射、饱和

水汽压差在内的 7 个环境因素,未考虑生物因素,如
气孔导度、水分利用效率等,因此无法更加有效模拟

NEE 的变化情况。 另外,由于人类活动对城市生态

系统的影响要远大于对其他生态系统的影响,因此,
在未来的 NEE 的研究中,应当充分考虑植被生理因

素、生长环境的气象因素以及城市交通[21] 等因素的

特点,选用更加精确的模型,以期提高 NEE 模拟精

度。 总体来说,XGBoost 模型能准确地选取影响生

态环境 NEE 的主要因素,ANN 模型能够较好拟合

NEE 的大小以及变化趋势。
3郾 3摇 共线性变量对模型的影响

由图 5 可知,Ta、RH、Ts 3 个环境因子重要性得

分接近。 为了进一步探究 3 个因子的主导性,本文

评估了 3 种组合的模拟效果(表 2,CIV郾 3 1,CIV郾 3
2,CIV郾 3 3),模拟优度从大到小依次为 CIV郾 3 1
(PAR、 VPD、 Ta )、 CIV郾 3 3 ( PAR、 VPD、 Ts )、
CIV郾 3 2(PAR、VPD、RH)。 说明在输入因子包括

PAR 和 VPD 的情况下,Ta 最重要,其次为 Ts,RH 重

要性最小。 与图 5 结果存在差异,出现这一问题的

原因是,XGBoost 模型是决策树模型的组合,在模拟

过程中输入因子共线性不会影响其预测能力,但是

对数据的解释性影响巨大[22]。 即当 Ta 特征被使用

时,XGBoost 模型对于 Ts 特征的权重将会减少,此
时 Ts 相对于 NEP 来说,增加的有效信息少于 RH,
因此,在图 5 显示的重要性得分中,由大到小依次为

Ta、RH、Ts。 另外,CIV郾 4 1(PAR、VPD、Ta、RH)与
CIV郾 4 2(PAR、VPD、Ta、Ts)组合的评估结果中,
CIV郾 4 1 的精度高于 CIV郾 4 2,这一结果也佐证了

上述结论。 图 11(图中 PTs为土壤温度的值)展示了

当输入因子组合为 CIV郾 3 3 时,NEP 对 Ts 的偏导

数,观察可知,其变化趋势与空气温度对于 NEP 的

影响相同,但数值更小,对 NEP 的响应能力弱于 Ta。
综上所述,就单因子而言,重要性由大到小依次为

Ta、Ts、RH;但综合考虑 Ta 后,RH 对 NEP 影响大于

Ts。
3郾 4摇 环境因子对 NEE 的影响

在本研究中,当 PAR 增大时,植物光合作用增
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图 11摇 NEP 对 Ts 的偏导数

Fig. 11摇 Numerical partial derivatives of daytime
NEP response to Ts for each half鄄hourly data

摇
强,生态系统中植被固碳能力增强,最大表观量子效

率为 0郾 087,高于其他生态系统中的计算值,出现这

一现象是因为城市中气溶胶浓度较高使得散射辐射

的比例增大,而碳收支对散射辐射敏感度较高所导

致的[20]。 当 PAR 大于 1 200 滋mol / (m2·s)后,其不

再是影响光合作用的主要因素,如图 8 所示。 PAR
除了在城市生态系统中是 NEE 的主要影响因素外,
在其他生态系统也起主要调控作用,WEN 等[23] 通

过遗传神经网络筛选出 PAR 是湖南会同杉木人工

林生态系统的决定性因子,在半干旱荒漠生态系统

中,PAR 对 NEE 的影响最为显著[24],唐祥等[25] 对

北京八达岭 NEE 的研究表明,PAR 是影响该生态系

统生长季 NEE 变化的主导因子。 除 PAR 外,VPD、
Ta 是影响生长季碳吸收的重要控制因素,该结论与

陈文婧[8]针对城市绿地神态系统碳水通量研究结

论一致,MOFFAT[20] 对影响 Hainich 森林的环境因

素重要性进行了等级划分,其研究结果也证明,VPD
与 Ta 是重要的非辐射性环境因子,KUNWOR 等[12]

通过改进 Michaelis Menten 关系式,在 PAR 与 Ta
的基础上,引入新的环境变量 VPD,不仅提高了数

摇 摇

据模拟的精度,还在一定程度上保留了模拟数据与

观测数据的方差结构。 另外,温度主要通过影响生

态系统光合作用以及土壤微生物活性等方式,来影

响生态系统 NEE[26 - 27]。 这也验证了 PAR、VPD、Ta
对于生态系统 NEE 模拟的重要性。 综上,准确解释

环境因子对于 NEE 的影响,有利于更好地认识植被

对于区域气候变化的响应。

4摇 结论

(1)XGBoost ANN 模型能够较好地捕捉北京

奥林匹克森林公园生长季 NEE 数据的变化特点,在
训练集上 R2为 0郾 712,MAE 为 3郾 129 滋mol / (m2·s),
RMSE 为 4郾 349 滋mol / (m2·s),IA 为 0郾 911;测试集

R2 为 0郾 748, RMSE 与 MAE 分 别 为 4郾 253、
2郾 971 滋mol / (m2·s),IA 为 0郾 920,说明其在模拟和

分析森林 NEE 方面具有较好的适用性。
(2)模型测试结果表明,在训练过程中,通过机

器学习自动化调参以及网格寻优等操作,可以避免

由于参数设置不合理带来的误差。
(3)环境因子重要性得分表明,在考虑各因子

间相互作用的情况下,影响生长季白天 NEE 的主要

环境特征重要性由大到小依次为 PAR、VPD、Ta、
RH、Ts、 WS、 VWC10。 该地区 NEE 变化主要受

PAR、VPD、Ta 3 个主要因素调控。
(4)各主要环境因子偏导数表明,北京奥林匹

克森林公园生长季白天的光合作用表观量子效率最

大值为 0郾 087,并且当 PAR 大于 1 200 滋mol / (m2·s)
时,PAR 不再是影响 NEP 的主要因素;对 VPD 的偏

导数说明,随着 VPD 的增加,会对植物叶片气孔闭合

产生压力,影响其光合和蒸腾作用;对温度的偏导数说

明,随着温度的增加,光合速率逐渐大于呼吸速率。
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