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地形地貌视角下黄土高原植被GPP模拟及
空间分异研究
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(1.福州大学 空间数据挖掘与信息共享教育部重点实验室,
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摘 要:[目的]揭示在地势起伏影响下植被GPP时空格局特征,进而深入分析地形地貌与植被GPP之间的相互作用

机制,为植被碳通量模拟以及空间分异性研究提供新的视角。[方法]采用机器学习模型,基于宏观地形因子构建植被

GPP模拟模型。通过谱模型提取6个典型地貌样区的植被GPP空间谱,并运用定性和定量分析方法研究了其空间异

质性。[结果]XGBoost模型的模拟精度较好,且引入宏观地形因子特征组模型的决定系数(R2)相较于经典特征组提

升11.26%,与微观地形因子特征组相比提高了0.94%,同时均方根误差(RMSE)分别降低了21.27%和2.27%。

2003—2023年,黄土高原植被GPP整体上升了19.12%,呈现出东南高西北低的空间分布特征。区域内6种典型样

区的GPP在不同地形条件下表现出明显的地形分异性,且普遍随着地形崎岖度的增加,呈现先降后升的波动变化趋

势。[结论]地形因子在植被GPP的模拟中起到了关键作用,且宏观地形因子比微观地形因子更能揭示地形起伏对

GPP的影响。
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StudyonsimulationandspatialdifferentiationofvegetationGPPinthe
LoessPlateaufromtheperspectiveofterrainandgeomorphology
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(1.KeyLabforSpatialDataMiningandInformationSharing,MinistryofEducation,FuzhouUniversity,

Fuzhou350108,China;2.TheAcademyofDigitalChina(Fujian),FuzhouUniversity,Fuzhou350108,China)

Abstract:[Objective]Thestudyaimstorevealthespatiotemporalpatternsofgrossprimaryproductivity
(GPP)ofvegetationundertheinfluenceofterrainundulation,tofurtherdelveintotheinteraction
mechanismsbetweentopographyandvegetationGPP,andtoprovidenewperspectivesforthesimulationof
vegetationcarbonfluxandthestudyofitsheterogeneity.[Methods]Machinelearningmodelswereemployed
toconstructavegetationGPPsimulationmodelbasedonmacro-scaleterrainfactors.Spectralmodelswere
utilizedtoextractthespatialspectraofGPPinsixtypicalgeomorphicsampleareas,andqualitativeand
quantitativeanalysismethodswereappliedtoinvestigatetheirspatialheterogeneity.[Results]TheXGBoost
modelinthisstudyshowedtheXGBoostmodelinthisstudyshowedtheimprovedaccuracyinvegetation
GPPsimulation.TheR2ofthemodelwithmacroscopictopographicfeaturesincreasedby11.26%overthe
conventionalfeaturesetandby0.94%overthemicro-topographicfeatureset.Correspondingly,theRMSE
wasreducedby21.27%and2.27%,respectively.From2003to2023,LoessPlateauvegetationGPProseby



19.12%,withhighervaluesinthesoutheastandlowervaluesinthenorthwest.GPPvariednotablyacrosssixtypical
regions,generallypeakingafteraninitialdeclinewithincreasingterrainruggedness.[Conclusion]Topographicfactors
playacrucialroleinsimulatingvegetationGPP,withmacroscopictopographicfactorsmoreeffectivelyrevealing
theimpactofterrainundulationonGPPthanmicroscopicones.
Keywords:LoessPlateau;grossprimaryproduction;machinelearning;digitalelevationmodel;spectrum

  黄土高原作为中国北方的关键生态屏障,其稀疏的

植被覆盖和长期的水土流失问题使其成为生态环境研

究的焦点[1]。碳通量作为全球碳循环的关键,涉及生态

系统通过光合作用、呼吸作用和分解作用的碳交换;而
植被的总初级生产力(GrossPrimaryProductivity,GPP)
是碳通量中一个核心组成部分,作为维持生态系统功

能的基础对于评估生态系统健康、预测其对环境变化

的响应至关重要,是目前国内外备受瞩目的研究领

域[2-4]。尤其在黄土高原这样的生态敏感地区,深入

研究植被GPP不仅有助于揭示其碳固定潜力和生产

力动态,而且在指导生态恢复、提高区域生态安全和

促进可持续发展等方面扮演着关键角色。
目前用来研究的碳通量数据主要来自通量塔站

点的实际观测获得或者对碳通量数据进行模拟生成。
由于站点数量有限且分布不均匀,为了弥补数据有限

对区域化碳通量研究的缺陷,学者们因此对碳通量进

行模拟,以此得到区域性乃至全球性的碳通量数据,
更深入研究碳通量的时空分异规律,因此碳通量模拟

也成为目前领域内研究的热点。目前碳通量模拟的

方法非常丰富,用于研究最多的是基于遥感数据驱动

式的模型,典型的模型有CASA[5]、EC-LUE[6]以及

MODIS推出的GPP产品也是基于LUE模型,此类

模型简单实用,在如今较为容易获得遥感数据的今

天,是大尺度时空范围内最常用的方法;但在全球变

化的大背景下,植被与大气之间的碳交换过程变得愈

加复杂,生物地球化学循环的复杂性以及微气象条件

的多变性导致了模型中各因子之间的非线性相互作

用。这种复杂性使得现有模型在精确捕捉这些动态

过程方面面临挑战,进而影响了模型的精确性和稳定

性,从而存在与实测数据吻合度不高的问题[7-8]。
鉴于前两类模型存在的复杂性与不足,学者们开

始追求更适合的碳通量模拟方案。利用机器学习以

及站点数据结合构成的新型数据驱动式模型能摆脱

复杂的先验假设和模型参数,在提高植被GPP模拟

准确性方面取得了显著进展,如Yang等[9]利用支持

向量机(SVM)技术,对美国大陆尺度的植被GPP进

行了精确模拟;Bai等[10]则采用随机森林(RF)模型,
成功实现了全球尺度的植被GPP模拟。在特征选择

方面,研究者通常集中于植被的生态特性和气候因

素,构建特征组,包括植被指数、地表温度、叶面积指

数(LAI)和植被有效光合辐射吸收比例(fPAR)
等[11-12]。然而,地形因素在GPP模拟中的重要性也

日益受到关注。李玉洁等[13]通过引入高程和坡度等

宏观地形指标对福建省的植被GPP进行了模拟,得
出地形特征是机器学习估算GPP的重要参数、对于

提升植被GPP的模拟精度具有显著的积极作用的结

论。同样,刘欢欢等[14]在对黄土高原草地净初级生

产力的模拟研究中也顾及了地形因素,证实了在黄土

高原这种地形复杂的区域,考虑地形特征对于提高模

型的预测性能是有明显益处的。然而,在机器学习模

型中集成多源数据时,需要将不同特征重采样至统一

分辨率,较低分辨率的DEM数据可能导致传统的微

观地形因子所包含的地形信息和地形起伏特征的丢

失,从而减弱了这些因子在碳通量模拟中的有效性。
这构成了当前碳通量模拟中的一个挑战。针对这一

问题,本研究尝试引入宏观地形因子,以期在模拟过

程中更全面地捕捉地形对植被GPP的影响。
黄土高原的植被碳通量时空分布特征已受到广

泛研究,但其与该地区复杂地貌的关联尚未得到充分

探讨。为了填补这一空白,本研究将引入谱模型提取

黄土高原不同地貌类型的植被GPP稳定空间谱,综
合考虑地形起伏对植被GPP空间特征的影响,进而

深入分析植被GPP的空间分异性,揭示其与黄土高

原地貌的相互作用关系。谱模型是一种基于坡谱理

论的定量分析工具,通过定量地形因子及其分级下的

地学信息构建的直方图模型,如Chen等[15]对黄土高

原6种典型地貌构建的天文辐射谱和可照时间谱,成
功揭示了地形起伏条件下天文辐射和可照时间的稳

定空间结构;该理论模型的应用为地貌学领域提供了

一种强有力的分析工具,使得地貌特征的系统解读及

地貌过程多层次结构的深入研究成为可能[16]。

1 数据来源与研究方法

1.1 研究区概况

黄土高原位于中国中北部,横跨东经101°—114°和
北纬34°—41°,是一个以黄土地貌为主导的区域地貌单

元,是世界上黄土覆盖面积最广的地区(图1)。该地区

处于温带大陆性季风带,主要气候类型为温带季风气候
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和温带大陆性气候。地形上,黄土高原呈现西北高东南

低的倾斜特征,显著的地形起伏是其突出的特征。

图1 研究区位置及典型样区分布

Fig.1 Studyarealocationanddistributionof

typicalsamplingareas

黄土高原因其严重的水土流失问题而闻名[17],
同时,其独特的地理特征和地貌价值也引起了全球的

广泛关注,成为地貌学研究的重要区域[18]。为了深

入探讨 黄 土 高 原 典 型 地 貌 与 植 被 总 初 级 生 产 力

(GPP)之间的关系,本研究选取黄土高原6种不同的

地貌类型进行深入分析。由表1可知,这些样区所代

表的是黄土高原核心区域的典型地貌类型,并且在南

北方向上存在逐步过渡的特征[19],符合黄土高原“黄
土梁—黄土塬—黄土峁”的逐层演化规律,对于研究

黄土高原的植被GPP空间分异具有重要意义。
表1 黄土高原典型样区基本信息

Table1 BasicInformationTableofTypicalSampling
AreasintheLoessPlateau

样区
纬度

(N)
经度

(E)
地貌类型

平均坡度/
(°)

高程范围/

m
神木 38°50'32″ 110°29'56″ 沙盖黄土低丘 9.45 1035~1323

绥德 37°35'00″ 110°18'45″ 黄土峁状丘陵沟壑 26.39 820~1180

延川 36°45'00″ 109°56'15″ 黄土梁峁状丘陵沟壑 31.30 923~1252

甘泉 36°14'15″ 109°36'35″ 黄土梁状丘陵沟壑 26.01 1145~1458

宜君 35°27'30″ 109°22'30″ 黄土长梁残塬沟壑 19.26 767~1158

淳化 34°52'30″ 108°26'15″ 黄土塬 12.41 768~1188

1.2 数据来源及预处理

遥感数据。基于前人研究经验,本研究选取的以

表征生理生境的经典模型特征组遥感指标数据均来

自于 MODIS(https:∥modis.gsfc.nasa.gov/)产品,
旨在减少不同数据源合并时可能产生的复杂性和困

难,具体信息见表2。为保证模拟一致性,所有数据

空间分辨率统一至1km。NDWI数 据 则 将 利 用

MOD09A1数据的波段2和波段6进行计算;且鉴于

EVI数据的时间分辨率为16d,而其他数据为8d,

本研究将EVI应用于两个8d周期,以匹配其他数据

的时间合成周期。
地形数据。本研究选取的数字高程模型(DEM)

为ASTERGDEM的第2版,其分辨率为30m。本

研究将利用高分辨率DEM 数据提取1000m分辨

率网格尺度下的宏观地形特征,以捕捉地形的起伏变

化。此外,本研究还将基于同一数据源,提取1000m
空间分辨率的坡度、高程和坡向作为微观地形指标,用
于特征组的对比分析。

表2 遥感数据信息及来源

Table2 Remotesensingdatainformationandsources

产品名称 数据来源
时间

分辨率/d

空间

分辨率/m
LAI(叶面积指数) MOD15A2 8 1000
fPAR(植被有效光合辐射吸收比例) MOD15A2 8 1000
LST(地表温度) MOD11A2 8 1000
EVI(增强型植被指数) MOD13A1 16 500
NDWI(归一化水体指数) MOD09A1 8 500
landtype(土地覆盖类型) MCD12Q1 1 500

  实测数据。本研究主要依据中国通量观测研究

联盟(ChinaFLUX,http:∥www.chinaflux.org/)提
供的开放数据,针对黄土高原地区土地覆盖类型的匹

配局 限 性,辅 以 FLUXNET2015数 据 集(http:∥
fluxnet.fluxdata.org)以获取日尺度的碳通量数据。为保

障数据在区域层面的适用性,本研究采纳 MCD12Q1产

品数据,并依据与FLUXNET站点数据一致的国际

生物圈计划(IGBP)分类体系,对黄土高原地区的土

地覆盖类型进行精确分类,见图2。其中,黄土高原

地区常见的土地覆盖类型及其相应的缩写包括:草地

(GRA)、农田(CRO)、落叶阔叶林(DBF)、稀疏草原

(SAV)、城市建设区(URB)、混合林(MF)以及灌木

稀疏草原(WSA)。在这一分类框架下,本研究选择

17个土地覆盖类型相匹配的通量监测站点,以增强

数据代表性和研究科学性。相关站点的详细信息已

系统整理并呈现于表3中。

1.3 研究方法

1.3.1 机器学习模型构建 随着机器学习技术的不

断进步,其在碳通量模拟领域的应用日益广泛。本研

究采用机器学习模型,将通量站点的实测GPP数据

及特征向量按照7∶3的比例分为训练集和验证集,
其中训练集用于模型的训练,而验证集则用于评估模

型的预测性能和泛化能力。基于前人研究的经验及

机器学习领域的最新进展,本研究选择了随机森林

(RandomForest,RF)、支持向量回归(SupportVector
Regression,SVR)和XGBoost模型这3种方法构建模

型进行植被GPP模拟,通过对比分析得出在植被GPP
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模拟中更为适用的模型及其关键特征组合。

图2 黄土高原土地覆盖类型

Fig.2 LandtypecategoriesintheLoessPlateau
表3 实测站点信息

Table3 Siteinformationtable

站点 纬度(N) 经度(E) 时间范围 植被类型

CN-Cha 42.4025 128.09582003—2005 MF

CN-Cng 44.5934 123.50922007—2010 GRA
CN-Dan 30.4978 91.06642004—2005 GRA

CN-Du2 42.0467 116.28362006—2008 GRA

CN-Du3 42.0551 116.28092009—2010 GRA

CN-HaM 37.37 101.18 2002—2004 GRA

CN-SW2 41.7902 111.89712010—2012 GRA
US-AR1 36.4267 -99.42 2009—2012 GRA

CN-YC 36.829 116.57022003—2010 CRO

US-ARM 36.6058 -97.48882003—2012 CRO

US-CRT 41.6285 -83.34712011—2013 CRO

US-Ne1 41.1651 -96.47662001—2012 CRO
US-SRM 31.8214 -110.86612004—2014 WSA

US-UMB 45.5598 -84.71382000—2014 DBF

JP-MBF 44.3869 142.31862004—2005 DBF

AU-ASM -22.283 133.249 2010—2014 SAV

AU-Cpr -34.0021 140.58912010—2014 SAV

  随机森林回归是一种集成学习方法,集成多个决

策树,通过特征子集的随机抽样增强模型稳健性,并
集成各树预测以提升精度。有很好的高维数据处理

和抗噪声能力,不过存在过拟合的问题[10]。支持向

量回归(SVR)作为支持向量机(SVM)的回归算法,
过引入核函数将数据映射到高维空间以寻找最优超

平面,从而解决非线性回归问题,具有较强泛化能力,
但容易受到噪声影响[20-21]。XGBoost模型基于梯度

提升决策树(GBDT)的提升算法,通过逐步构建一系

列弱学习器(通常是决策树),并将其组合成一个强学

习器,从而提高预测性能,具有高准确性、灵活性的特

点,但存在过拟合和欠拟合的问题[22]。
本研究采用网格搜索技术来优化机器学习模型

的超参数,并使用R2(决定系数)和RMSE(均方根误

差)作为模型评估指标。R2 衡量模型对观测数据的

拟合程度,其值越接近1,说明模型的解释能力越强。

RMSE则衡量预测值与实际值之间的偏差,其值越

低,表示模型的预测精度越高,从而反映出模型对数

据的拟合更为紧密。

RMSE=
1
n∑

n

i=1
FLUXobserve-FLUXpredict( )2 (1)

R2=
∑
n

i=1
FLUXobserve-FLUXobserve( ) FLUXpredict-FLUXpredict( ) 2

∑
n

i=1
FLUXobserve-FLUXobserve( )2 ∑

n

i=1
FLUXpredict-FLUXpredict( )2

(2)

式中:FLUXobserve为观察的碳通量值(即植被GPP值);

FLUXpredict则为模拟结果值;FLUXobserve与FLUXpredict分别

为所有观测值与模拟值的均值。

1.3.2 特征数据集构建 本研究在现有研究框架

内,集成生理生态与地形指标,旨在探索最优的特征

组合。在生理生态指标选择方面,本研究基于前人研

究选定EVI,NDWI,LST(昼夜LST),LAI,fPAR及

时间特征作为解释变量,构建一组经典的代表性特征

向量组。为了更精确地捕捉地形的复杂性,本研究尝

试引入宏观地形因子。地形起伏作为地貌学的核心

研究内容,已有众多学者建立了完善的分析指标体

系,并发展了成熟的数字地形分析理论。通过高分辨

率DEM数据,本研究提取宏观地形因子,以期获得

更详尽的地形起伏信息,从而全面反映地形特征,所
采用的宏观地形因子及计算公式如下所示:

地形起伏度(ER):

ER=Hmax-Hmin (3)
地表切割深度(SCD):

SCD=Hmean-Hmin (4)
高程变异系数(EVC):

EVC=
Hsqrt

Hmean
(5)

地表粗糙度(SR):

SR=
1

cosslope•3.14180
æ

è
ç

ö

ø
÷

(6)

平均高程(Hmean):

Hmean=
hx1( )+hx2( )+…+hxn( )

n
(7)

式中:Hmax为尺度范围内的高程最高值(m);Hmin为高

程最低值(m);Hsqrt为所有栅格高程值的平方根(m);

slope为坡度(°);h(x1)+h(x2)+…+h(xn)为所有栅

格的高程值的总和(m);n为区域内栅格总数。
此外,为了与宏观地形因子进行对比,本研究还
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根据前人引入地形因子进行植被GPP模拟的研究,
设计两组引入微观地形因子的特征对比组。一组采

用传统的微观地形因子,即坡度和高程;另一组则综

合考虑包括坡向在内的所有微观地形因子。因此,本
研究共设计4个特征组合对比组,具体见表4。通过

这种细致的特征数据集构建,本研究期望能够为植被

GPP模拟提供一个全面、深入的特征分析框架,进而

寻找对GPP模拟具有显著预测效能的特征组合。
表4 模型输入特征向量组合

Table4 Modelinputfeaturevectorgroups

特征组
经典特征

向量组

微观地形因子

(坡度、高程)
微观地形因子

(坡度、高程、坡向)
宏观

地形因子

A √

B √ √

C √ √

D √ √

注:√表示特征组包含此特征向量。

1.3.3 谱模型构建 本研究借鉴坡谱、天文辐射谱的

思想构建地形起伏配置下的植被GPP空间谱,该方法

的核心在于,通过在预设区域内对栅格数据应用矩形

窗口的扩张,并结合地形因子与植被GPP值的统计分

析,通过判断是否满足给定的误差植被以确定不同地

貌的稳定空间谱结构。鉴于模拟所得植被GPP数据

空间分辨率进行谱提取稳定性存在不足,本研究通过

重采样技术将其精度提升至500m,且由于数字高程

模型在低分辨率时在表达坡度信息时的局限性[23],
本研究选择均方根高程作为描述地形起伏的指标,图

3展示的是黄土高原地区均方根高程信息。获取黄

土高原不同地貌类型的均方根高程-年植被总初级生

产力空间谱(本研究将其简称为GPP空间谱)。

图3 黄土高原均方根高程分布

Fig.3 LoessPlateaurootmeansquareelevationdistribution

GPP空间谱提取流程如下:在各样区中任意选

取一个栅格单元A作为中心点,运用GIS移动窗口

分析法,逐步构建尺寸递增的分析窗口,窗口为3×3,

5×5,依此类推直至(2n+1)×(2n+1)。在每个分

析窗口内,对栅格单元的配置地形因子进行等差量

化,划分为11个等级区间,具体如下:(1)0~4m;
(2)4~8m;(3)8~12m;(4)12~16m;(5)16~20m;
(6)20~24m;(7)24~28m;(8)28~32m;(9)32~
36m;(10)36~40m;(11)大于40m(均方根高程大

于40m区间面积在样区占比不达3%,可以不再继

续进行级别划分)。以初始的3×3分析窗口为例,计
算该窗口内各均方根高程等级区间的栅格单元对应

的植被GPP平均值,并以此构建初始GPP谱表示为

GPP1=[GPP11,GPP12,…,GPP19],其中GPPi
j 为第i

个扩大分析窗口内第j 个均方根高程等级区间内的

平均植被GPP值。
随着分析窗口的逐级扩大至5×5,7×7等,重复上述

计算过程,得到一系列GPP谱,分别为GPP2=[GPP21,

GPP22,…,GPP29],GPP3等。在分析窗口逐步扩大的过程

中,为了评估所得GPP空间谱是否达到了稳定,本研究设

定了两个误差指标E1和E2,公式如下所示:

  E1=max
GPPn+1

i -GPPn
i

GPPn
i

æ

è
ç

ö

ø
÷ (8)

  E2=∑
n

i=1

GPPn+1
i -GPPn

i

GPPn
i

(9)

式中:GPPn+1
i 为 GPPn

i 扩大一次分析窗口后的第i
个均方根高程等级区间的GPP空间谱。

本研究分别以E1<0.015和E2<0.010为准则

作为误差评估标注,这些误差指标是参考坡谱和天文

辐射谱理论,并结合本研究的试验情况制定的,旨在

确保空间谱的稳定性和可靠性。若连续5次扩张所

得的空间谱均满足上述误差标准,则认为获得了该地

貌类型下的稳定GPP空间谱。

2 结果与分析

2.1 顾及地形起伏的植被GPP模拟比较

本研究使用了XGBoost、随机森林(RF)和支持向

量回归(SVR)3种机器学习算法,对各特征组的模拟精

度进行深入对比分析,其结果展示在图4中。从图中

可以得出,在顾及地形起伏下构建的宏观地形指标特

征组D,在3种机器学习模型中均优于其他特征组。
在XGBoost模型中,考虑地形起伏的宏观地形

指标特征组D的决定系数(R2)比仅考虑植被生境的

特征组A提高了11.26%,均方根误差(RMSE)降低

了21.27%。与采用微观地形指标的特征组B和C
相比,特征组D的R2分别提升了1.18%和0.94%,
而RMSE则分别降低了2.93%和2.27%。在随机森

林模型中,相较于特征组A,B,C,特征组D的R2分
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别提升了5.55%,1.18%,0.82%,而RMSE分别下降

了16.36%,7.33%,5.92%。在支持向量回归模型

中,特征组D相对于特征组A,B,C的R2分别提高了

7.54%,0.48%,0.12%,而RMSE分别减少了10.54%,

1.12%,0.22%。因此,本研究选择特征集D来构建

植被GPP的模拟模型。在顾及宏观地形的特征集D
中,于不同机器学习模型的模拟性能比较下,XGBoost
模型表现出最高的模拟精度,其R2值达到了0.859,相
较于RF和SVR模型分别提高了0.35%和2.14%;同
时,其RMSE值降至1.591gC/(m2·d),相较于RF
和SVR模型分别降低了0.87%和13.63%。

图4 各特征组在不同模型下性能对比

Fig.4 Performancecomparisonchartofdifferent

modelsforeachfeaturegroup
综上所述,相较于随机森林与支持向量回归模型,

XGBoost模型在融合地形特征后性能得到的提升更为

明显,精度也更加高。XGBoost算法的这一优势可能

源于其基于梯度提升决策树(GBDT)的框架,该框架通

过逐步添加新的树来纠正前序树的错误,从而实现对

复杂非线性关系的建模[24]。此外,XGBoost算法的正

则化项有助于防止模型过拟合,这对于处理具有大量

特征的高维数据集尤为重要。由此可见,在顾及地形

起伏的植被GPP模拟模型中,XGBoost是一种相对较

为高效、可靠且拥有较高精度的模型。

2.2 黄土高原的模拟结果及时空格局分析

基于研究结果,本文将采用XGBoost模型并构建以

顾及地形起伏的宏观地形因子作为地形指标的特征组

对地形复杂且观测数据匮乏的黄土高原地区进行

2003—2023年的模拟,其模拟结果如图5A所示。
近20年黄土高原植被GPP的模拟结果显示,该

地区植被生产力在空间上呈现明显的异质性,并总体

呈东南高、西北低的分布趋势。在黄土高原南部的陕

西和甘肃地区,特别是渭河流域,由于秦岭的森林覆盖

和关中平原的农业条件,具有较高的GPP值。相比之

下,黄土高原西北部的内蒙古和宁夏地区,由于沙漠和

沙地的影响,植被覆盖度较低,GPP值相对较低。尽管

如此,在黄土高原西北部的黄河沿岸的河套平原和宁

夏平原作为重要的农业区,其GPP值仍然较高。
从图5B中我们可以观察到,黄土高原植被GPP

在近20年间呈现明显的增长趋势,其中,最低值出现

在2003年,随后整体呈现稳定上升趋势。在这近20
年的时间跨度内,植被GPP的年均值从241.89gC/
(m2·a)升至299.09gC/(m2·a),整体增长了19.12%,
这一结论与前人对黄土高原碳通量时序变化的研究结

果相一致[25-26]。黄土高原自实施包括退耕还林还草在

内的一系列生态恢复措施以来,该地区的植被覆盖得到

了显著恢复,植被生产力在长期范围内显著提高,这反

映了黄土高原生态环境的积极变化。

图5 黄土高原2003-2023年年均植被GPP时空格局

Fig.5 spatialandtemporalpatternsofannualaveragevegetationGPPontheLoessPlateaufrom2003to2023

  综上所述,本研究对于黄土高原近20年的模拟

结果在空间格局和趋势变化上与前人研究保持一致,
且与 MODIS的 MOD17A2H 产品数据估算的黄土

高原植被GPP的空间分布相吻合,年度GPP的波动
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趋势与年内变化特征也呈现出良好的对应关系。

2.3 植被GPP谱及空间分异分析

如图6所示,对于黄土高原的6种典型地貌类型

样区,我们运用谱模型成功构建了各样区的均方根高

程-年植被总初级生产力空间谱(GPP空间谱),结果如

图呈现;我们观察到,随着均方根高程分级的变化,植
被GPP表现出一定的变化规律。通过对GPP谱进行

定性与量化分析,我们深入探讨了地形起伏与植被生

产力之间的复杂相互作用,并得到了以下发现:
(1)从地形信息图谱的视角分析,黄土高原的6

个典型地貌样区在反映地形起伏的均方根高程的地

形配置下,其植被 GPP表现出一定的地形分异性。
如绥德、延川和淳化样区的GPP变化较为平缓,可以

反映出其GPP对地形变化的响应较为稳定,而淳化

样区的GPP谱尤其稳定,未随地形变化出现显著波

动,这归因于该区域黄土塬及残塬的平缓地形,降低

了GPP对地形的敏感性。而甘泉和宜君样区的变化

较大,表明这些区域的GPP对地形变化更为敏感,说
明以林地为主的样区,在地形起伏下植被生长条件的

差异性较大,导致GPP随地形复杂度的增加而有更

明显变化。尽管不同地貌存在差异,但它们均展现出

一致的动态变化趋势,即随着地形崎岖复杂程度的增

加,植被GPP普遍呈现出先下降后上升的波动变化。
(2)分析黄土高原各样区植被GPP平均值揭示

了显著的纬度分异规律。沿纬度从北至南,GPP均值

呈现出与纬度梯度正相关的增长趋势,表现为淳化、延
川、绥德至神木的递增序列。甘泉和宜君样区的GPP
值尤为突出,这一现象与它们的地理位置和植被类型

紧密相关。这两个样区坐落于洛河流域南部,其植被

以落叶阔叶林和混交林为主,这些森林生态系统不仅

结构复杂、生物多样性丰富,而且在光合作用和碳固定

效率上具有显著优势。林地在地形起伏的区域能够提

供多样化的水热条件,满足多样的生态位和微气候需

求,进而积极影响植被GPP。特别是甘泉样区,得益

于其位于洛河流域中游的地理位置,拥有湿润的气候

和强大的植被恢复力,加之处于子午岭和黄龙山之

间,使得该样区拥有广阔的林地面积。这些因素综合

作用,使得甘泉样区在所研究样区中GPP平均值最

高,体现了植被GPP的空间分布与纬度、地形、气候

条件以及植被类型的复杂相互作用。

图6 黄土高原典型样区GPP空间谱

Fig.6 LoessPlateautypicalsamplingareaGPPspatialspectrum

3 讨 论

本文构建基于机器学习算法顾及地形起伏的植

被GPP模拟模型,由结果我们可以观察到顾及地形

的特征数据集在提升模型模拟精度方面具有显著优

势,即融合地形特征指标后,相较于未融合地形特征

的经典植被GPP模拟模型,展现出了更高的预测能

力。这一现象表明,地形特征的纳入对于提高模型的

泛化能力和准确性具有重要作用,这与李玉洁等[13]

在其研究中所指出的地形因子对于增强植被GPP模

拟精度的积极影响相一致。同时本研究进一步发现,
宏观地形指标特征组在模拟精度上优于微观地形指

标特征组,这是因为宏观地形指标是由高分辨率

DEM计算得来,捕捉格网区域范围内地形的连续性

和复杂性,表达了区域的地形起伏变化情况以及地表

侵蚀程度。而相比之下,微观地形因子通常通过重采

样高分辨率DEM得到,这一过程可能会导致原始数

据的空间信息损失,降低模型对小尺度地形变化的敏

感性。由此可得出宏观地形指标能够更全面地反映

地形起伏对植被生长的影响,从而为植被GPP的模

拟提供了更为精确的数据支持。
本研究在模拟植被 GPP时,与 MODIS数据产

品的估算值及其他研究进行了定量比较。结果表明,
本研究的模拟值相对较低。此差异主要源于所采用

模拟方法之间的根本差异。本研究所采用的基于机

器学习的数据驱动模型在模拟植被碳通量方面,其结
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果在很大程度上受限于训练数据集的质量和选择性。
尽管本研究综合利用了现有的开放数据资源和区域

特征,但数据资源的限制可能导致模拟结果的不稳定

性。未来研究在获取更高质量、更广覆盖范围的数据

集支持下,有望显著提升模型的训练效果,进而提高

碳通量模拟的精度。并且随着遥感技术和通量观测

网络的不断发展,我们期望将本研究所建立的植被

GPP模拟模型扩展到更大尺度的研究中,以实现更

为精确和全面的植被碳通量评估。
本研究创新性地将地形信息图谱方法应用于生态

领域,通过构建植被总初级生产力空间谱,深入探究了

黄土高原6种典型地貌类型下起伏地形对碳通量稳定

空间结构的影响。研究揭示了这些地貌类型GPP谱

的共性与个性,为理解植被GPP与地形复杂性之间的

关系提供了新的视角。与以往利用谱模型理论对黄土

高原地区太阳辐射空间谱的研究相比,我们发现植被

GPP并非随地形复杂度的增加而线性变化,这表明植

被GPP与地形之间的关系并非单一线性,而是存在更

为复杂的相互作用,这也与前人基于黄土高原草地净

初级生产力与地形特征关系的研究相吻合,均发现植

被碳通 量 与 地 形 特 征 之 间 的 关 系 并 非 为 简 单 线

性[26-27]。本研究的发现为先前的认识提供了新的补

充,并突出了植被GPP与地形关系研究的复杂性。

4 结 论

(1)将地形特征纳入机器学习模型显著增强了

植被GPP的模拟精度,而宏观地形指标特征组在模

拟精度上的表现优于微观地形指标特征组,表明宏观

地形指标更能有效捕捉和反映地形起伏的综合信息。
而在机器学习算法中,XGBoost模型在顾及地形起

伏的植被GPP模拟上展现了较好的性能。
(2)2003—2023年,黄土高原的植被GPP整体

呈现上升趋势,这一现象验证了退耕还林还草政策的

有效性,并反映了该地区生态环境的积极改善。植被

GPP在黄土高原的空间分布呈现出东南高、西北低

的格局,其中林地的GPP尤为显著。
(3)地形信息图谱分析显示,黄土高原6种典型

地貌的植被GPP在地形起伏的影响下表现出明显的

分异性。但整体上各地貌类型的植被GPP随地形崎

岖复杂度的增加普遍呈现先降后升的非线性动态变

化,反映了植被碳通量与地形崎岖程度的复杂关联。
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