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摘要：植被总初级生产力（Gross Primary Production，GPP）是指在单位时间和单位面积上，绿色植

物通过光合作用固定二氧化碳所产生的全部有机物同化量，对GPP的准确估算有助于碳循环的研

究。为了提高GPP的估算精度，将机器学习技术与遥感技术相结合，首先利用GEE平台下的遥感

数据以及中国陆地生态系统通量观测研究网络的通量塔实测GPP数据，建立数据集。然后使用随

机森林作为估算模型，建模后根据数据特点对模型调参。最后获得模型的预测结果，决定系数 R2

为 0.87，均方根误差 RMSE的值为 1.132 gC·m-2·d-1。这说明随机森林模型可以较为精确地估算

GPP。结果发现，以大数据以及人工智能为代表的计算机技术飞速发展，将为遥感技术注入新的

活力，使遥感技术走向更加成熟的发展应用阶段。
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1 引 言

随着全球工业的持续发展，化石燃料的使用量

越来越大，在这个过程中释放了大量二氧化碳，引

起了温室效应等一系列全球气候问题［1］，陆地生态

系统可以通过碳循环影响全球气候变化［2］，因此全

球陆地生态系统碳循环研究受到人们的广泛重

视［3］，成为目前全球变化研究领域的热点［4］。而陆

地生态系统碳循环研究中一个重要的指标就是

GPP，GPP是指在单位时间和单位面积上，绿色植

物通过光合作用固定二氧化碳所产生的全部有机

物同化量［5］。它代表了所有进入陆地生态系统的碳

和能量，因此，GPP的准确估算具有非常重要的

意义。

人类研究植被生产力及其地理分布甚至可以

追溯到公元前 322年［5］。1882年，德国的林学家 Eb⁃
ermayer通过野外测量，第一次对全世界植被的含碳

量进行了估计［6］。随着技术的发展逐渐出现了森林

资源清查法、涡动通量观测法等观测方法，这些方

法需要依靠在地面建立的调查站点，成本很高，虽

然可以对小范围的 GPP进行精确的计算，却无法对

大空间尺度的GPP进行测算。

遥感技术的迅猛发展发展，为解决这一问题提

供了基础，基于遥感数据的 GPP过程模型成为估算

大空间尺度 GPP较为精准的方法。比如MOD17A
3H的GPP数据就是利用 BIOME-BGC模型与光能

利用率模型得到的［7］。光能利用率模型是基于太阳

辐射的利用率来估算植被光合作用的固碳量，该模

型较为简单，所需的参数可以通过遥感技术大范围

获取，因此可以获得大空间尺度和长时间序列的

收稿日期：2018⁃06⁃30；修订日期：2020⁃06⁃06
基金项目：国家重点研发计划项目（2017YFA0603004），国家自然科学基金项目（41730107），中国科学院百人计划项目（Y6YR0700QM），

高分项目（30-Y20A34-9010-15/17）。

作者简介：张 坤(1993—),男,山东烟台人，硕士研究生,主要从事机器学习与空间数据挖掘研究。E⁃mail: 329937012@qq.com
通讯作者：刘乃文(1971—),男,山东济南人，教授,主要从事网络资源管理、计算机网络及应用等研究。E⁃mail: sdnwliu@126.com



遥 感 技 术 与 应 用 第 35 卷

GPP估算结果。然而受到水分温度等具体环境胁

迫因素影响，不同植被功能类型的光能利用率模型

也存在较大的时空差异，对估算精度造成影响。

随着大数据技术的发展，利用准确的地面观测

资料，例如涡动通量塔的观测数据，与长时间大范

围的遥感观测数据 ，进行碳循环研究已成为可

能［8-9］。许多机构开发了工具来促进地理空间数据

的大规模处理，比如谷歌地球引擎（Google Earth
Engine，GEE）就存储了国际上主要的卫星遥感数

据集，为遥感大数据应用提供了平台支持。而机器

学习技术能够结合大数据云平台发现空间观测数

据与 GPP相关观测结果的可靠规律［10］，利用这些规

律对 GPP进行预测和估算，从而形成一种数据驱动

的观测新方法。本研究试图使用随机森林模型，利

用通量观测数据和GEE平台，对GPP进行估算。

2 研究区与数据

2.1 研究区概况

研究区为长白山等 8个站点及周围区域。8个
地点均具有较强的代表性。根据 IGBP的全球植被

分类方案，站点的植被类型等信息如表 1所示。

长白山站位于长白山自然保护区，属于温带大

陆性气候，春季干旱多风，夏季炎热多雨，冬季干燥

寒冷。

千烟洲人工林通量观测站地处江西省吉安市

泰和灌溪镇，属于亚热带季风气候，夏季高温多雨，

冬季温和少雨，四季分明。

鼎湖山通量观测站位于广东省肇庆市境东北

部。该站点属南亚热带季风湿润气候，日照长，终

年温暖。

西双版纳热带雨林通量观测站处于云南省西

双版纳傣族自治州勐腊县，属于热带季风气候，一

年中有雾凉季、干热季、湿热季之分，终年无霜。

锡林郭勒温性典型草原通量观测站位于内蒙

古自治区锡林郭勒盟白音锡勒牧场，属于大陆性温

带半干旱草原气候，冬春寒冷干燥，夏秋温暖湿润，

受季风影响，具有明显的雨热同期特征。

禹城农田通量观测站，位于山东省禹城市西

南，属于暖温带半湿润季风气候区，雨热同期，利于

农业生产。

当雄高寒草甸碳通量观测站，位于西藏当雄县

草原站，代表了藏北高原中部地区高寒草甸向高寒

草原过渡的草原化草甸类型，属于高原季风气候。

海北高寒草甸生态系统通量观测站位于青藏

高原，属于高原大陆性气候，海拔高气温极低，无明

显四季之分，仅冷暖季之别，干湿季分明。

2.2 GEE平台

美国国家航空航天局、欧洲空间局等全球多个

政府机构费提供了海量的遥感数据，并开发了相应

的工具来进行处理。但是使用这些工具需要很强

的计算机专业性，因此对一些科研人员来说灵活使

用这些数据还有一些困难。

Google 为 了 解 决 这 个 问 题 ，推 出 了 Google
Earth Engine平台，用户只需要通过网络访问 API
接口或使用基于Web的交互式开发环境（IDE）就可

以轻松访问和处理大型地理空间数据集，这些操作

由 Google的大型服务器进行处理，因此实现快速模

型设计和结果可视化［11-12］。GEE中包含了 200多个

数据集，数据库每天增加包含环境、社会等方面超

过 5PB的数据，有着广泛的应用场景［13-15］。本文的

遥感数据获取及预处理均在GEE平台完成。

2.3 数据

中分辨率成像光谱仪（MODIS）是 NASA地球

观测卫星上的重要传感器［16］，自 1999年以来每天都

在收集地球图像，其数据在积雪面积、湖冰、水灾以

及火灾等方面得到了广泛应用［17-19］。本文使用的

EVI/NDVI、温度、土地覆盖类型等数据均为 MO⁃
DIS产品。其中 EVI/NDVI数据为 MCD43A4［20］，
温 度 数 据 为 MOD11A2，土 地 覆 盖 类 型 数 据 为

MCD12Q1，它们的时间分辨率均为 8天，空间分辨

率均为 500 m。

统 计 降 雨 量 时 使 用 了 PERSIANN-CDR［21］。

PERSIANN-CDR是使用人工神经网络算法生成

的一种全球日降水量产品，空间分辨率为 0.25 °，涵
盖了从 1993至今的全球降水数据。

GPP数据由中国陆地生态系统通量观测研究

表 1 研究区信息

Table 1 Research area information

站点名称

长白山

千烟洲

鼎湖山

西双版纳

锡林格勒

禹城

拉萨当雄站

海北站

纬度/°N
42.403
26.733
23.167
21.950
44.130
36.833
30.410
37.660

经度/°E
128.096
115.067
112.530
101.200
116.320
116.567
91.080
101.330

植被类型

混交林

木本热带稀树草原

常绿阔叶林

常绿阔叶林

草地

农用地

草地

草地
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网 络（China-FLUX）提 供 。 China-FLUX 创 建 于

2001年，它为中国碳循环领域的科学研究提供了重

要的基础数据，推动了中国通量观测研究事业的发

展［22］，引起了国内外的广泛关注［23-26］。

3 方 法

3.1 实验方法

将通量塔实测 GPP数据作为真值，从 Google
Earth Engine获取通量塔站点及周围 3个MODIS象

元的 EVI、NDVI、温度、降水数据平均值作为影响

因子，建立随机森林模型。流程如图 1所示。

首先收集中国通量观测网 2003年到 2007年的

实测 GPP数据，然后从 Google Earth Engine平台获

取到相同时间段的遥感数据，将两者组成数据集，

剔除掉异常数据后，将前三年的数据作为训练集，

剩下的数据作为测试集。

研究使用机器学习中随机森林算法，首先使用

训练集对模型进行训练，并根据数据特点对模型参

数进行调整，选出最优的模型参数后对测试集进行

预测，然后将预测结果与通量观测值进行对比，分

析预测精度。最后将预测结果与MODIS数据进行

对比，分析预测结果的可靠性。

3.2 随机森林

随机森林有很好的抗噪声能力，并且原理简

单，易于实现，因此有着广泛的应用［27］。随机森林

算法顾名思义，首先它会根据训练数据生成若干决

策树，就像一片森林，当随机森林对一个对象进行

分类时，森林中的每棵决策树都对这个对象进行判

断，作出分类决定，按多棵决策树投票决定最终结

果输出；对于回归问题，由多棵树预测值的均值决

定最终预测结果［28］。

4 结果与讨论

4.1 影响因子重要性和模型参数

在使用训练组数据对模型进行训练后，各因素

对结果的影响如图 2所示。

图中可以看出对 GPP影响最大的因素是 EVI，
这符合我们的预期，因为影响光合作用强弱最大的

因素就是光照。后期试验还表明，当不考虑植被类

型数据时，降水和温度的重要性将大幅提高，这也

符合预期，因为植被类型的差异主要是由温度和降

水导致的。

通过对模型调参可以获得更好的实验结果。

每种机器学习模型的参数都不尽相同，随机森林模

型参数主要有决策树最大深度（max_depth）、最大

特征数（max_features）和最大迭代次数（n_estima⁃
tors）。

本文模型的准确率与最大深度（max_depth）、

最大特征数（max_features）关系如图 3所示。由于

数据量不算庞大，因此本模型不限制这两个参数。

本模型的另一个重要的参数是弱学习器的最

大迭代次数（n_estimators），预测准确率与最大迭代

次数关系如图 4所示，采用 10折交叉验证的方法，

分别计算模型第 10、20、…、100次的迭代后的均方

根误差 RMSE，经过计算，得到得到的最优迭代次

数为 80，RMSE的值为 2.62，如表 2所示。

4.2 预测结果

调参完成后，将测试组数据导入模型中进行预

测，本文将通量塔数据作为实测数据，与预测数据

进行对比，验证其精度。所预测的 GPP结果与通量

塔实测值对比如图 5所示，经计算，预测结果的 R2为

图 1 流程图

Fig.1 Flow chart

图 2 对结果的影响力

Fig.2 Influence on results
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0.87，RMSE为 1.132 gC·m-2·d-1，表明模型的模拟

结果准确度较高。

4.3 分析对比讨论

为了验证模型预测的可靠性，将 MODIS 的

GPP 产 品 MOD17A3H 与 预 测 结 果 进 行 对 比 。

MOD17A3H是MODIS陆地 4级标准数据产品，基

于 BIOME-BGC模型与光能利用率模型建立，准确

度较高，在国际上具有很高的认可度，已在全球

GPP与碳循环研究中得到广泛应用。

将 2006~2007年MOD17A3H数据与模型预测

数据进行对比，结果如图 6所示，决定系数 R2为

0.66，RMSE为 1.92 gC·m-2·d-1。由表 3可知，模型

基于通量塔测量数据学习而得到，因此模型预测值

跟通量塔实测数据相关性很强，具有很高的预测准

确度。同时，虽然MOD17数据的估算方法与本研

究完全不同，但是通过对比可以看出随机森林模型

预测值与MOD产品仍然具有很强的相关性，误差

较小。

5 结 语

随着近年来云计算和大数据的发展，遥感数据

的获取变得越来越方便，更多的科研人员可以将遥

感数据应用到自己的研究工作当中，有利于遥感技

术与多学科交叉发展。

本文对遥感技术与计算机技术的融合应用进

行探索，将随机森林算法和 Google Earth Engine平
台应用在 GPP的估算研究中，利用机器学习算法在

回归预测中所具备的优势和 GEE平台中的海量遥

感数据，建立 GPP估算模型，形成了一种全新的基

于数据驱动的 GPP估算方法。在对计算结果进行

分析的基础上，将最终预测结果与MODIS数据进

行对比，说明了本研究所建模型具有很高的精确度

和可靠性。

但是以上实验所用到的通量数据只是从中国

的通量塔站点获取，能否将模型进行更大范围的应

图 3参数与准确率关系

Fig.3 Relationship between parameters and accuracy

图 4 最大迭代次数与决定系数关系

Fig.4 The relationship between n_estimators and R

2

表 2 最大迭代次数调参表

Table 2 N_estimators adjustable parameter table

最大迭代次数

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

RMSE
3.06
2.82
2.73
2.70
2.66
2.64
2.63
2.62
2.64
2.64

排名

10
9
8
7
6
4
2
1
3
5
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用，还需要更多的实验验证。另外，可在以后的研

究工作中进一步拓展，如增加更为多样的遥感数

据［29］，尝试更多的机器学习算法，以期取得更好的

结果，实现对更多碳源汇数据的准确估算。
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Data-Driven Estimation of Gross Primary Production
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Abstract：Gross Primary Production（GPP）of vegetation refers to the assimilation of all organic matter pro⁃
duced by green plants through photosynthesis and fixed carbon dioxide per unit time and unit area. Accurate esti⁃
mation of GPP is helpful for the study of carbon cycle. In order to improve the estimation accuracy of GPP，this
study combines machine learning technology and remote sensing technology. First，the remote sensing data un⁃
der the GEE platform and the flux tower measurement data of the China Terrestrial Ecosystem Flux Observa⁃
tion Research Network are used to establish a data set. Then use random forest as the estimation model，and ad⁃
just the model according to the data characteristics after modeling. Finally，the prediction results of the model
are obtained，the determination coefficient R2 is 0.87，and the root mean square error RMSE is 1.132 gC·m-2·

d-1. This shows that the random forest model can estimate GPP more accurately.From the results of this study，
we can see that the rapid development of computer technology represented by big data and artificial intelligence
will inject new vitality into remote sensing technology and make remote sensing technology enter a more mature
stage of development and application.
Key words：Random forest regression；The carbon cycle；GPP；Big data；GEE platform
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