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摘要：陆地生态系统碳收支是全球碳循环研究的重要指标，也是气候变化的重要参数。针对该指

标估测的不确定性，基于陆地生态系统通量观测研究网络的实测碳通量数据及遥感卫星观测数据

产品，利用机器学习方法进行建模研究。研究选用随机森林算法自动从高质量的星—地训练数据

集中学习特征、挖掘数据中的隐含信息以及时序间依赖关系的差异，建立了基于随机森林算法的

碳收支参数 GPP（Gross Primary Production）、NEP（Net Ecosystem Production）估算模型，并选择

标准指标利用验证数据集对模型进行了客观评价。结果分析表明：与MODIS GPP产品相比，该方

法在估算精度上有了提高，其中落叶阔叶林预测结果最优，决策系数为 R2为 0.82，均方根误差为

1.93 gCm−2 d−1，在其他植被类型上也明显优于传统光能利用率模型产品，更接近于地面通量观测

数据。基于相同方法建立的NEP模型也得到了较好的估测结果，落叶阔叶林预测模型的输出结果

与通量塔获得的 NEP相关关系 R2为 0.70，RMSE=1.75 g C m-2 d-1。GPP和 NEP模型精度差异也

表明，在进行机器学习建模时，训练数据集自变量的选择仍然需要机理模型支持。为进行陆地生

态系统碳收支大范围快速估算，本研究进行了陆地生态系统碳收支遥感监测平台的搭建，该平台

以 GEE（Google Earth Engine）大数据平台作为数据存储与计算后端，Django和Nginx作为Web服

务框架，OpenLayers和 jQuery作为前端框架，从而实现了碳收支参数长时间序列大范围的快速计

算、结果实时显示等功能。基于该平台和模型获取的 2002—2016年全球（60°N—60°S）逐年 GPP
结果表明，全球平均 GPP存在明显的空间差异，显著增加的区域主要集中在亚洲东部地区及北美

洲森林地区等。研究表明，基于机器学习和大数据平台进行碳收支参数遥感监测，能够快速提供

与地面真实观测较为一致的陆地生态系统区域和全球尺度碳收支遥感监测结果，该流程在一定程

度避免了生理过程模型复杂的参数设置，减少了区域和全球大尺度碳收支监测的不确定性。
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1 前 言

近年来随着工业革命的发展，各种化石燃料的

燃烧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］，面对这一问题，各国政府经过艰

难 协 商 在 2016 年 签 订 了《巴 黎 协 定》（The Paris

收稿日期：2021⁃08⁃17；修订日期：2022⁃07⁃07
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（42171377），高分项目（30⁃Y20A15⁃9003⁃17/18），天津市

高等学校科技发展计划项目（2018KJ154）。

作者简介：高帅（1983-），男，山东高密人，副研究员，主要从事数据挖掘和激光雷达研究。E⁃mail:gaoshuai@aircas.ac.cn



第 5 期 高帅等：基于机器学习和大数据平台的陆地生态系统碳收支遥感监测

Agreement），为了履行协定条款，需要对全球生态

系统碳循环进行准确快速的监测。全球生态系统

碳循环包括陆地、海洋、大气 3个部分，陆地生态系

统碳储量大约为大气碳储量的 3倍［2］，同时也是碳

循环不确定性的主要来源［3］，其中植被总初级生产

力 GPP（Gross Primary Production）是陆地生态系统

最主要的固碳参量，而其他指标，例如生态系统呼

吸 ER（Ecosystem Respiration）是最重要的碳损耗

量，净生态系统生产力NEP（Net Ecosystem Produc⁃
tion）能够量化碳汇的大小［4-7］，因此，要厘清陆地生

态系统碳循环的总体状况，必须对上述指标进行准

确监测。

目前，通过涡度相关技术在地面可以获得测量

准确、时间连续的 GPP、ER、NEP等参数，但是这类

地面通量站点全球分布有限，难以实现区域或者全

球大尺度空间范围的观测［8-11］。目前空间大尺度估

算这些参量主要有两种方法：生理过程模型和卫星

遥感模型。基于生理过程的模型可以动态模拟植

被生理过程［12］，以 GPP为例，包括 BIOME-BGC模

型［13］（Biome-BioGeochemical Cycles）、InTEC 模

型［14］（Integrated Terrestrial Ecosystem C-budget）和

LPJ-DGVM（Lund-Potsdam-Jena Dynamic Global
Vegetation）模型［15］等，这类过程模型具有较强机理

性，但过程复杂，关键参数依赖经验设置。基于卫

星遥感的模型通常具有较高的空间分辨率，包括

TG（Temperature and Greenness）模型［16］、GR（Gre-
enness and Radiation）模 型［17］和 VPM（Vegetation
Photosynthesis）模型［18］等，然而这些模型在全球大

范围估算时往往具有较大的不确定性［19］。

因此，如何将地面站点准确的通量观测与大范

围的遥感数据空间覆盖相结合，实现大数据驱动的

碳收支参数大范围准确估算，具有极大的现实需

求。近年来，大数据技术不断发展，机器学习模型，

例如支持向量机［20］（SVM）、模型树集合［21］（MTE）
和随机森林回归［22］（RFR）模型等，可以从观测样本

出发寻找规律，建立模型进行预测，已经被广泛应

用在生态学研究中。另一方面，当前对地观测卫星

遥感数据呈现海量爆发式增长，原有的单机或服务

器批处理的数据处理方式已经不能满足需要。遥

感图像具有非结构化，数据量大的特点，适合利用

分布式平台进行存储和计算，因此对云计算（cloud
computing）的需求应运而生。云计算是目前广泛采

用的一种分布式计算方式，指的是通过网络将巨大

的数据计算处理程序分解成无数个小程序，通过多

部服务器组成的系统对数据进行动态易扩展处理，

最后将这些小程序得到结果合并返回给用户［23］。

目前，各个国家和私营大公司，也都开发了各种基

于云计算的平台，例如美国谷歌公司（Google Inc.）
就推出了 GEE（Google Earth Engine）云计算平台，

该平台存储了 Landsat，MODIS，Sentinel-1和 Senti⁃
nel-2等海量卫星数据集及其他数据，同时平台内置

了多种大数据处理算法，集成了数据处理接口 API
（Application Programming Interface），可以快速、批

量的处理海量的数据。用户通过 GEE设计各种应

用算法，可以预测作物相关产量，监测旱情长势变

化，监测全球森林变化等［24-26］。

因此，研究将探索利用海量的遥感数据产品和

地面真实观测数据，通过机器学习算法进行碳收支

相关参数估算模型研究，同时结合大数据平台，实

现碳收支大范围、长时间的快速计算，探索避免模

式和经验模型的不确定性、实现区域和全球碳收支

的遥感直接估算的策略，从而服务于碳循环时空变

化与气候变化响应的科学认知。

2 方法与数据

研究基于卫星遥感观测数据、气象数据和地面

站点通量观测数据，利用随机森林算法挖掘数据中

的隐含特征以及时序间依赖关系，从而自动从高质

量的训练数据中学习特征，建立基于数据驱动的陆

地生态系统碳收支遥感监测站点模型，并选择指标

对模型进行客观评价。基于模型，以大数据存储和

计算平台为支撑进行陆地生态系统碳收支区域和

全球尺度时空扩展，通过建立交互式网络接口，实

现可定制、高时效的产品生产和共享，具体技术路

线如图 1所示。

2.1 数据

2.2.1 通量数据

研究所用的通量数据为覆盖全球范围的 212个
通量塔站点的 FLUXNET2015数据集（http：∥flu-
xnet.fluxdata.org），包括实测碳通量数据和相关通

量的衍生数据产品。这些站点覆盖的范围较广，涵

盖较长的时间跨度，具有很强的利用价值和代表性。

植被覆盖类型广泛，包括落叶阔叶林（Deciduous Broa-
dleaf Forest，DBF）、常绿阔叶林（Evergreen Broad⁃
leaf Forest，EBF）、常绿针叶林（Evergreen Needle⁃
leaf Forest，ENF）、混合林（Mixed Forest，MF）、稀树
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灌丛（Open Shrubland，OSH）、草原（Grassland，GRA）、
稀树草原（Savannah，SAV）、多树草原（Woody Sa⁃
vannas，WSA）、耕地（Cropland，CRO）、湿地（Wet⁃
land，WET）等 13种类型。在研究中将获得的每半

小时 NEE数据和 GPP、ER、NEP等数据产品，按照

8 d的尺度进行积分累加，从而获得 8 d的时间分辨

率的值，以对应遥感数据的时间间隔［27-28］。

2.2.2 遥感数据

研究中使用的遥感数据包括增强型植被指数

（EVI）（MCD43A4，Version 6）、陆 地 表 面 温 度

（LST，oC）（Version 6，MOD11A2）、（Global Land
Data Assimilation System，GLDAS）Noah 2.7.1 模

型中短波辐射（SWR，W·m-2）产品［29］、NOAA/PER⁃
SIANN-CDR降水数据集［30］（PREC，mm）等。遥感

数据都取通量点以及周围的 1 km×1 km区域，并且

在相应区域内的平均值作为该站点的值，并将以上

各种数据重采样成与 EVI时间分辨率一致的 8 d合
成的分辨率。对于遥感观测数据，如果缺少全年的

长序列数据，将这些数据标记为缺失，如果缺少短

时间数据，将用无缺失日的平均值来代替。同时，

在研究中使用MODIS GPP数据产品MOD17A2H
与本方法监测结果进行对比分析。

2.2 随机森林模型

在综合比较各种模型的基础上，研究采用随机

森林模型进行建模［30］。随机森林是一种基于无参

数回归算法的集成学习方法，其主要思想为对原始

的训练数据集 T（公式（1）），从中随机抽样获得 n个
子样本集（公式（2）），再对每个子样本集分别建立

决 策 树 回 归（CART，Classification and Regression
Tree）模型 hi（x），所有的决策树互不相关，经过训练

后，得到一个回归树模型序列｛h1（x），h2（x），…，hn
（x）｝，对任意给定的新样本，它的预测结果是对 n个
结果的平均汇总（公式（3））。当需要根据属性对一

个对象进行分类时，随机森林中的每棵决策树都对

其进行判断，最终随机森林将输出权重次数最多的

分类项。

T ={( x1 ,y1 ) , ( x2 ,y2 ) ,..., ( xm ,ym ) } （1）
其中：( xi，yi )是一个训练样本；xi 为自变量；yi 为因

变量。

y ={ c1 ,c2 ,...,cn } （2）
ci 是第 i个样本子集合。

fr( x) =
1

n∑i = 1

n hi ( x ) （3）

其中：fr（x）表示随机森林回归模型的结果；hi（x）是

单个回归树模型的结果。

在随机森林算法中，最初必须设定两个参数，

分别是决策树中树的数量 N和每个分类节点上进

行分裂时要考虑使用的特征变量的个数m。N数值

越大越好，但计算时间也会变长，通常 N最佳参数

值应始终在进行交叉验证时产生。在回归问题中，

m默认值是变量总数的平方根［32］。由于本研究中特

征量不多，且测试表明随着 N和m增大，精度提升，

因此本模型不限制树的数量和最大特征数。

在对每种植被类型进行随机森林模型建模时，

首先将训练数据集和测试数据集按照约 2∶1比例进

行分割，数据集中每条数据中增强植被指数数据产

品，陆地表面温度数据产品，短波辐射数据产品，降

水数据产品为自变量 xi，相对应地面通量站点的

GPP/NEP数据产品为因变量 yi。在训练中，使用十

折交叉验证方法调整模型参数，当迭代产生的残差

最小时的模型确定为预测模型。以图 2所所示，当

迭代次数为 190次时，阔叶林 GPP预测模型残差值

达到最小值 5.92。

3 碳收支参数遥感监测平台

本研究的碳收支参数遥感监测平台以 GEE为

核心数据存储和计算平台，基本架构如图 3所示。

平台后端使用 Python调用 GEE提供的 API进行影

图 1 技术路线

Fig.1 Workflow of the research
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像处理，实现了复杂的叠加分析和空间分析及碳收

支算法等功能。其中，服务端使用 Django（https：∥
www.djangoproject.com/）框架，以动态地响应前端

请求 ，同时使用 Nginx 作为网页资源、Shapefile、
GeoJSON等静态资源文件的响应服务器。数据库

则 选 用 了 PostgreSQL（https：∥www. postgresql.
org/）。平台前端使用 OpenLayers作为地图加载、

渲染、图形绘制框架，使用 jQuery作为请求发起、页

面元素获取、样式设置框架。基于以上技术，平台

实现了碳收支参数数据的一体化组织管理、快速查

询、计算和展示。

如图 4所示，碳收支监测平台网页前端包括一

个标题栏、一个状态栏、一组地图操作控件（放大与

缩小）和一个控制面板。所有的数据查询参数设置

均在控制面板上完成，数据的展示则在地图上叠加

显示。核心部件“控制面板”，包括“环境参数”、

“查询区域”、“查询日期”“图层管理”以及“查询”等

部分。在“碳循环量详细参数设置窗口”中，可以对

模型参数进行设置，既可以使用默认的参数，也可

以打开详细参数设置窗口进行参数设置；可以在地

图上通过绘制“矩形”或“多边形”的方式创建查询

区域或者上传矢量文件到服务器，系统将根据区域

图形进行计算。

4 结果与讨论

4.1 站点模型

研究基于随机森林模型对每种植被类型进行

了GPP，NEP等碳收支参数的建模。在获得模型预

测结果后，以 R2、RMSE为评价指标分别分析估测

GPP/NEP的数值和未参与训练通量塔站点 GPP/
NEP 数据的拟合关系，并与遥感数据产品开展

比较。

以 GPP为例，全球范围内土地覆盖类型是落叶

阔叶林站点的个数为 24个，从中随机选择了 16个
站点构建训练样本进行模型迭代，通过前述的随机

森林算法确定了阔叶林 GPP模型。模型预测所得

GPP（GPP_RFR）与未参与训练的 8个站点的 GPP
数值（GPP_EC）比较表明，两者总体相关性 R2为

0.81，RMSE 为 2.02 gC m-2 d-1。 将 8 个 站 点 的

GPP_RFR值与 MODIS GPP产品（GPP_MODIS）
比较表明，在所有站点 GPP_RFR 的表现均优于

GPP_MODIS。除了落叶阔叶林，其他植被类型的

建模也表明 GPP_RFR的预测结果较 GPP_MODIS
结果更接近于地面观测数据（表 1）。对于稀树草

原，尽管 GPP_RFR 与 GPP_EC 的相关关系 R2=
0.43，但相对于 GPP_MODIS数据产品（R2=0.19）
也有较大的改进。

类似地，基于随机森林模型对每种植被类型开

展了 NEP建模，结果表明，落叶阔叶林模型预测模

型的输出结果更加靠近通量塔实测NEP数据产品，

相关关系 R2为 0.70，RMSE=1.75 g C m-2 d-1，常绿

图 2 模型迭代次数与残差的关系

Fig.2 The relationship between iterations and residuals of
the model

图 3 碳收支监测平台基本架构

Fig.3 Basic architecture of carbon budget monitoring
platform

图 4 云平台Web应用程序整体界面

Fig.4 Cloud platform Web application overall interface
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阔叶林、稀树草原等的预测结果较差（表 1）。与

GPP模型对比表明，之前 4种自变量能够较好地预

测GPP，但是对于NEP效果相对较差，究其原因，在

于 GPP是固碳参量，而其净生态系统生产力则不仅

受到固碳量参数影响，也受到损耗量 ER等影响，体

现了碳汇的大小，因此其影响因素更多，这表明在

进行机器学习建模时，训练数据集自变量的选择仍

然需要机理模型的支持。

4.2 时空扩展

为了将 GPP和 NEP两种碳收支遥感监测变量

扩展到全球，本研究将机器学习模型嵌入碳收支遥

感监测云平台。在平台中利用该算法和平台提供

的API，调用“增强植被指数”、“地表温度”、“降雨”、

“短波辐射”4个变量对应的遥感数据，实现 2002—
2016年全球 GPP和 NEP的计算，影像的相关预处

理与模型训练数据集预处理保持一致性。基于该

平台，利用机器学习模型计算获取了 2002—2016年
全球逐年GPP数据，空间范围为 60° N—60° S，下图

为全球平均GPP空间分布（图 5）。

从 图（5）可 以 看 出 ，2002—2016 年 全 球 平 均

GPP存在明显的空间差异，热带雨林区年均GPP总

体上呈现较高值，例如南美洲亚马逊热带雨林、非

洲中部刚果盆地和东南亚热带森林地区等，而亚欧

大陆北部、北美洲高山及高寒地区及大洋洲大部分

区域年均GPP值相对较低。

为研究全球 GPP时间分布特征，本研究计算了

2002—2016年全球GPP逐年变化趋势，并统计了变

化显著性水平（图 6）。研究发现，2002—2016年间，

全球 55.59%的区域 GPP呈现下降趋势，44.41%的

区域 GPP呈现增加趋势，但变化幅度较小，年变化

量介于±15g Cm-2a-1的区域占研究区域的 86.90%，

年变化量介于±5g Cm-2a-1 的区域占研究区域的

59.19%，说 明 2002—2016 年 间 全 球 大 部 分 地 区

GPP的变化趋势并不明显，发生显著变化区域仅占

研究区域的 11.2%（p < 0.01 和 p<0.05的区域所

占比例分别为：4.89%、6.31%），主要集中在亚洲东

部地区及北美洲森林地区等，与亚洲变绿的观点

一致［31］。

5 结 论

本研究基于遥感观测数据和地面通量观测数

据相结合进行陆地生态系统碳收支的监测，建立了

数据驱动的基于机器学习模型和大数据系统的陆

地生态系统碳收支参数监测的方法，并基于云计算

平台建立碳收支监测系统，可以实现碳收支监测的

时空扩展。

结合多源数据和随机森林算法，提出估算全球

站点尺度 GPP的数据驱动方法，能够得到不同植被

类型的 GPP 预测结果，模型预测结果较 MODIS

表 1 GPP模型、MODIS GPP产品、NEP模型分别与通量

塔站点对比

Table 1 The GPP model，MODIS GPP product and NEP
model compared with flux tower sites

IGBP

DBF
GRA
WSA
OSH
CRO
ENF
MF
WET
EBF
SAV

GPP_RFR

R2

0.81
0.78
0.78
0.71
0.69
0.68
0.68
0.61
0.59
0.43

RMSE
(g C m-2 d-1)

2.02
1.77
1.12
0.64
3.01
1.92
2.03
2.27
2.05
1.87

GPP_MODIS

R2

0.69
0.6
0.48
0.53
0.41
0.61
0.61
0.48
0.44
0.19

RMSE
(g C m-2 d-1)

2.69
2.51
1.72
1.17
4.47
2.29
2.31
2.69
2.57
2.42

NEP_RFR

R2

0.70
0.37
0.41
0.34
0.55
0.35
0.43
0.43
0.18
0.24

RMSE
(g C m-2 d-1)

1.75
1.44
1.03
0.76
2.37
1.67
1.64
1.54
1.90
1.51

图 5 基于机器学习模型的 2002—2016年全球平均GPP空间分布

Fig.5 Spatial distribution of global average GPP from 2002—2016 based on machine learning model

1194



第 5 期 高帅等：基于机器学习和大数据平台的陆地生态系统碳收支遥感监测

GPP产品具有更高的精度，也更接近于地面观测数

据。将方法运用在NEP的估测研究，也得出较好的

估测结果。对比表明，增强型植被指数、陆地表面

温度、短波辐射、降水数据等 4种自变量能够较好的

预测GPP，但是对于NEP效果相对较差，究其原因，

主要在于GPP是固碳参量，NEP是固碳量与损耗量

的差值，体现了碳汇的大小，因此其影响因素更多。

为进行站点模型的时空扩展，本研究基于 GEE
云计算平台，使用 Python调用 GEE提供的 API，在
该平台实现了核心算法，同时以此为计算后端，基

于 Django和 Nginx搭建了 Web服务平台，并基于

jQuery、OpenLayers等网页技术进行平台前端的编

写，从而实现数据一体化组织管理、碳收支结果快

速计算和显示等。基于该平台和算法，本研究开展

了 GPP和 NEP两种碳收支全球遥感监测，计算获

取了 2002—2016年全球（60° N—60° S）逐年 GPP
数据，研究表明全球平均 GPP存在明显的空间差

异，热带雨林区年均 GPP总体上呈现较高值，而亚

欧大陆北部、北美洲高山及高寒地区及大洋洲大部

分区域年均 GPP值相对较低。时间趋势研究表明，

全球大部分地区GPP的变化趋势并不明显，发生显

著变化区域仅占研究区域的 11.2%，主要集中在亚

洲东部地区及北美洲森林地区等。

本研究通过机器学习和大数据平台等工具，进

行了碳收支遥感监测，对比表明机器学习模型能够

明显提高传统卫星遥感模型的精度，同时避免生理

过程模型复杂的参数设置，减少区域和全球大尺度

碳收支监测的不确定性。研究表明，项目通过数据

挖掘、机器学习等方法，基于高质量卫星及地面观

测数据产品，可以建立数据驱动的碳收支遥感监测

方法，一定程度上避免碳循环模式模拟的不确定

性，快速提供全球和区域碳收支的直接估算结果。
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Remote Sensing Monitoring of Terrestrial Ecosystem Carbon
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Abstract：The carbon budget of terrestrial ecosystems is an important indicator of global carbon cycle research
and an important parameter of climate change. Based on the terrestrial ecosystem flux observation and remote
sensing satellite observation data，machine learning methods are applied for carbon budget estimation. In this
study，random forest algorithm is established to automatically learn features from training data and differences in
time series dependencies，and carbon related parameters（Gross Primary Production，GPP；Net Ecosystem
Production，NEP）could be estimated. Finally，standard indicators are selected to objectively evaluate the mod⁃
el using the validation data set. The result analysis shows that compared with MODIS GPP products，this meth⁃
od has greatly improved the estimation accuracy. Among them，the prediction result of deciduous broad-leaved
forest is the best，the decision coefficient R2 is 0.82，and the root mean square error is 1.93 gCm−2 d−1.It is also
significantly better than traditional light energy utilization model products in other vegetation types. The NEP
machine learning model established based on the same method has also obtained good estimation results. The
correlation between the output results of the deciduous broad-leaved forest model prediction model and the NEP
obtained by the flux tower is 0.70 and RMSE=1.75 g C m-2 d-1. The difference in accuracy between GPP and
NEP models indicates that when machine learning modeling is performed，the selection of independent variables
in the training data set still needs to consider theoretical model. In order to quickly estimate the carbon budget of
the terrestrial ecosystem，a remote sensing monitoring platform is established. The platform uses the GEE
（Google Earth Engine）big data platform as the data storage and computing backend，and Django，HTML，
CSS，JavaScript，etc. as the front-end，in order to quick calculation，real-time visualization and other func⁃
tions. Based on the platform and algorithm，the global（60° N—60° S）GPP results obtained from 2002 to 2016
show that there are obvious spatial differences in the global average GPP，and the significant increase is mainly
concentrated in eastern Asia and forested areas in North America. Research shows that remote sensing monitor⁃
ing of carbon budget parameters based on machine learning and big data platforms can quickly provide regional
and global-scale carbon storage and the results are consistent with true ground observations. The obtained esti⁃
mation results avoid the complicated parameter setting of the physiological process model，and reduce the uncer⁃
tainty of regional and global large-scale carbon budget monitor.
Key words：Machine learning；Big data platform；Carbon budget；Random forest；Spatio-temporal expansion
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