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摘要：【目的】极限梯度提升树 (XGBoost) 与轻量级梯度提升机 (LightGBM) 模型在梯度提升决策树框架下各具优势，系

统对比两者在土壤异养呼吸估算中的性能差异，有助于深入挖掘梯度提升机在生态系统碳通量预测中的潜力，并推动该

类模型在大尺度碳循环模拟中的优化应用。【方法】基于全球土壤呼吸数据库 (SRDB)，构建了中国陆地生态系统的土壤

异养呼吸及环境因子数据库，利用 XGBoost 和 LightGBM 2 种梯度提升机模型对 2000—2023 年中国陆地生态系统土壤异

养呼吸进行估算与对比分析，并进一步探讨中国陆地生态系统土壤异养呼吸的空间分布趋势及其主要影响因素。

【结果】①2 个模型均展现出较高的预测精度 (测试集决定系数均为 0.91)，XGBoost 模型在训练集上表现出较强的拟合

能力，LightGBM 模型则在测试集上能够更好地控制误差。②在 2000—2023 年，XGBoost 与 LightGBM 模型估算的中国

陆地生态系统土壤异养呼吸年平均值分别为 299.57 和 294.60 g·m−2·a−1，年际变化幅度分别为 19.51 和 32.43 g·m−2·a−1。

③中国陆地生态系统土壤异养呼吸呈现南高北低的空间分布特征，主要受土壤性质和叶面积指数影响。这一空间异质性

反映了土壤异养呼吸对环境变化的不同响应。【结论】梯度提升机模型在大尺度土壤异养呼吸建模与预测中表现出良好

的适应性，能够有效捕捉土壤异养呼吸的时空变化特征，展现出较强的预测能力。图 4 表 3 参 33
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Prediction of soil heterotrophic respiration in China’s terrestrial ecosystems
based on gradient boosting machine
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Abstract: [Objective] XGBoost and LightGBM models exhibit differentiated advantages within the gradient
boosting  decision  tree  framework.  This  study  aims  to  systematically  compare  the  performance  differences
between  the  two  in  estimating  soil  heterotrophic  respiration  (Rh),  which  will  help  to  explore  the  potential  of
gradient boosting machines in ecosystem carbon flux prediction and promote the optimization of such models in
large-scale  carbon cycle  simulations. [Method] A database  of  soil  Rh and environmental  factors  in  China’s
terrestrial  ecosystems was  constructed  based  on  the  Global  Soil  Respiration  Database  (SRDB).  XGBoost  and
LightGBM models were used to estimate and compare soil Rh from 2000 to 2023. The spatial pattern and main
influencing  factors  of  soil  Rh  in  China’ s  terrestrial  ecosystems  were  further  investigated. [Result] (1)  Both
models demonstrated high predictive accuracy (R2 = 0.91 for the test set). XGBoost model showed strong fitting
ability  on  the  training  set,  while  LightGBM  model  performed  better  in  controlling  the  error  on  the  test  set.
(2) The annual average values of soil Rh estimated by XGBoost and LightGBM models from 2000 to 2023 were 
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299.57  and  294.60  g·m−2·a−1,  respectively,  with  interannual  variations  of  19.51  and  32.43  g·m−2·a−1,
respectively. (3) The spatial distribution of soil Rh was high in the south and low in the north, mainly influenced
by  soil  properties  and  leaf  area  index.  This  spatial  heterogeneity  reflected  different  responses  of  soil  Rh  to
environmental changes. [Conclusion] The gradient boosting machine model demonstrates good adaptability in
the  modeling  and  prediction  of  large-scale  soil  Rh.  It  can  effectively  capture  the  spatiotemporal  variations  of
soil Rh and demonstrate strong predictive ability. [Ch, 4 fig. 3 tab. 33 ref.]
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土壤异养呼吸 (Rh) 是陆地生态系统碳循环的重要组成部分，直接影响土壤碳储量与大气温室气体浓

度[1]。作为气候变化反馈机制的关键环节，土壤异养呼吸的准确估算对于评估碳源、碳汇及全球碳循环

具有重要的科学意义[2]。然而，由于土壤微生物分解过程的复杂性及对环境变化的敏感性，土壤异养呼

吸的估算面临较大挑战。

传统的土壤异养呼吸估算方法主要依赖于线性或非线性回归模型，在引入更多变量时可能会引发多

重共线性及自相关等问题，从而削弱模型的稳健性和预测精度[3−6]。近年来，机器学习模型凭借其强大

的非线性拟合能力，在生态学领域展现出巨大潜力 [6−8]。例如，TANG 等 [6] 和 HE 等 [7] 采用随机森林

(RF) 模型对土壤异养呼吸进行估算，其准确性取得了显著提升。然而，这些研究在模型应用时未充分考

虑环境因子的优化选择及模型结构的进一步优化，限制了模型性能的进一步提升[7−8]。相比之下，极限

梯度提升树 (XGBoost) 和轻量级梯度提升机 (LightGBM) 作为 2 种经改进的梯度提升机模型，通过引入

基于模型权重绝对值 (L1) 和平方 (L2) 惩罚项的正则化机制能有效防止过拟合，同时采用高效的并行计

算框架，显著提高了计算效率，在处理大规模、多维度数据集时表现出更优的性能，从而在土壤异养呼

吸估算中展现出更为突出和可靠的应用前景[9−13]。

除估算模型的选择外，选取高质量的解释变量也是精确预测土壤异养呼吸的基础[14]。研究表明：土

壤温度、水分、有机质、pH 等土壤性质，以及降水量、气温等气候因子是影响土壤异养呼吸的关键因

素[6−7]。通过整合高分辨率的多源遥感数据 [ 如协调世界土壤数据库 (HWSD) 土壤性质数据和 CRU TS 气

候数据 ]，可实现土壤异养呼吸的大尺度估算和动态估算[12]。然而，当前针对中国陆地生态系统的土壤

异养呼吸估算数据仍较为匮乏，基于机器学习的土壤异养呼吸估算方法也有待进一步验证与优化。

鉴于此，本研究基于全球土壤呼吸数据库 (SRDB) 和多源遥感数据，利用 XGBoost 和 LightGBM
2 种梯度提升机模型，对 2000—2023 年中国陆地生态系统的土壤异养呼吸进行估算[1, 6−7, 15]。本研究旨在

对比 2 种模型的性能表现，并探讨中国陆地生态系统的土壤异养呼吸空间分布格局及其环境响应机制[16]，

在当前全球气候变化和生物多样性下降的背景下，对指导中国碳汇项目的规划、评估和实施具有重要的

现实意义。 

1    数据获取与处理
 

1.1    土壤异养呼吸数据

本研究土壤异养呼吸数据集来源于 BOND-LAMBERTY 等 [2] 编制的全球土壤呼吸数据库，TANG
等[6] 利用中国知网相关文献数据在此基础上对全球土壤呼吸数据库进行了进一步的完善，该数据集已于

2022 年 10 月 9 日更新，获取网址为 https://github.com/bpbond/srdb/。综合 TANG 等[6] 和 HE 等[7] 的全球

土壤呼吸数据库数据筛选标准，本研究仅保留符合以下要求的数据：①测量时间至少为 1 a。②同一地

点的多年测量数据被视为独立样本。③提供了明确的地理坐标和测量年份。④数据未经过实验操作干

扰。⑥基于碱吸收法的测量结果被排除在外。最终保留了中国区域的 467 个土壤异养呼吸观测数据，其

中草地、城市、耕地、森林分别为 61、33、227、146 个，湿地和其他土地利用类型因观测数据缺失未

纳入统计分析。 

1.2    影响因子数据

基于 HE 等[7] 的研究经验，本研究共选取了 18 个环境因子，涵盖气候、地形、植被、土壤生物特征
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及土壤物理化学性质等多个方面。年平均气温 (MAT) 和年平均降水量 (MAP) 的数据来源于英国东英格

利亚大学气候研究中心的 CRU TS v4.07 数据 (https://crudata.uea.ac.uk/cru/data/hrg)。该数据集凭借其精细

的空间分辨率、长时间序列和全球广泛覆盖等特点，能够准确捕捉区域气候变化特征。基于此数据集定

义的土壤干旱指数 (DryMonth)[17]，进一步提升了气候因子对土壤异养呼吸动态变化的响应能力。地形因

子中的海拔 (Elevation) 数据来源于中国科学院计算机网络信息中心地理空间数据云平台 (http://www.
gscloud.cn)[18]，其高精度全球地形数据为本研究提供了可靠支持。植被类型及叶面积指数数据均来源于

ERA5 再分析产品 (https://cds.climate.copernicus.eu)[19]，该数据具有高时空分辨率和长期连续性，能够准

确反映区域植被的动态变化特征。植被类型作为研究区主要植被群落结构组成的重要指标，能有效揭示

生态系统功能及地上生物量的空间分布格局；年均低植被叶面积指数与年均高植被叶面积指数分别代表

灌草层与乔木层植被的覆盖度及生产力，是衡量不同植被层级光合效率和碳固定潜力的关键生态参数，

对土壤异养呼吸过程具有显著的调控作用。土壤物理化学性质数据来源于协调世界土壤数据库 (HWSD
v2.0，https://www.fao.org/home/en)[20]，该数据库整合了多种土壤理化指标，如土壤有机碳、pH、总氮密

度等，为土壤异养呼吸估算提供了较为全面的栅格数据。本研究选用上述数据集作为模型拟合变量，综

合考虑了土壤异养呼吸与不同环境因子影响的关系，为提高模型的预测精度奠定了坚实基础。相关数据

的具体描述详见表 1。
 
 

表 1    环境因子概况
Table 1    Overview of environmental factors

项目
年平均

气温/K
年平均

降水量/m
植被

类型

含砂量/
%

粉土/
%

黏土/
%

土壤阳离子交

换量/(cmol·kg−1)
土壤pH

土壤有机碳/
(g·kg−1)

平均值 276.24 0.02   58.44 41.07 32.63 22.54 12.89 6.27 11.8

最小值 249.67 0       10.00   2.90   5.00   2.10   1.10 0.78   1.1

最大值 296.74 0.14 190.00 89.00 50.00 56.00 32.00 8.40 30.7

中位数 276.51 0.01   50.00 38.00 36.70 22.00 12.00 6.50 11.3

上四分位数 271.21 0       11.00 29.00 24.00 20.00   8.55 5.10   7.4

下四分位数 284.73 0.04   70.00 44.00 41.16 25.00 17.00 7.30 14.6

项目
土壤总氮

密度/(g·kg−1)
土壤碳

氮比

土壤含

水量/%
土壤潜在

蒸发/m
土壤真菌

细菌比

土壤线虫密度/
(条·kg−1)

海拔/m
年均低植被

叶面积指数

年均高植被

叶面积指数

平均值 14.1 11.48 0.53 −0.01 21.84      136.2    790.23 1.62 2.01

最小值   2.2   9.00 0.15 −0.02   8.07        52.7        4.00 0.20 0     

最大值 38.9 18.00 0.89   0     38.24      362.5 3 780.00 3.43 4.91

中位数 14.0 11.00 0.53 −0.01 20.84      122.8    437.00 1.48 2.00

上四分位数 11.3 10.00 0.46   0     16.29        96.6    154.00 1.05 0.73

下四分位数 15.4 13.00 0.59 −0.01 28.66 16 300.5 1 329.00 2.10 2.73

　　说明：年平均气温、年平均降水量、土壤总氮密度、土壤碳氮比、土壤潜在蒸发、土壤真菌细菌比的原始分辨率为 0.50°，植被

类型的原始分辨率为 0.05°，含砂量、粉土、黏土、土壤阳离子交换量、土壤 pH、土壤有机碳的原始分辨率为 250 m，土

壤含水量的原始分辨率为 0.25°，土壤线虫密度的原始分辨率为 1 km，海拔的原始分辨率为 30 m，年均低植被叶面积指

数、年均高植被叶面积指数的原始分辨率为 0.083°。
  

1.3    数据处理

本研究基于全球土壤呼吸数据库筛选的 467 个观测点，并根据每个样点所属的年份，使用 ArcGIS
10.8 中的“多值提取至点”提取对应表 1 所有的解释变量数据，构建中国区域的土壤异养呼吸及环境因

子数据库，用于建模。为了生成年尺度的土壤异养呼吸栅格数据，使用“创建渔网”生成了 10 km×10
km 的中国区域网格数据 (约 14 万个网格单元)，并使用“以表格显示分区统计”，将表 1 所有的变量栅

格数据提取到所有的网格单元中，进而将全球土壤呼吸数据库数据建立的最优模型结合网格数据，估算

土壤异养呼吸栅格数据。 
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2    研究方法
 

2.1    梯度提升机

梯度提升模型是一种迭代的决策树算法，通过逐步训练多个弱学习器以提升模型的预测性能[21]。极

限梯度提升树 (XGBoost) 和轻量级梯度提升机 (LightGBM) 是梯度提升机中 2 种具有独特优势的模型，

凭借基于直方图的分裂算法和高效处理稀疏数据的能力，显著提升了计算效率和预测准确度[22]。因此，

本研究选择 XGBoost 和 LightGBM 模型构建土壤异养呼吸的预测模型。

XGBoost 通过在预测过程中逐步添加新的回归树，每一轮迭代都针对前一轮的残差进行拟合，从而

逐步减少预测值与真实值之间的误差，进而提高模型的预测精度[23]。此外，该模型引入了正则化项以控

制模型复杂度，并通过增量式训练和精细调整特征分裂点来优化变量选择与权重参数，进一步提升模型

性能[24−25]。

LightGBM 基于直方图算法 (histogram) 寻找最佳分裂点，并通过单边梯度采样算法 (GOSS) 和互斥

特征绑定算法 (EFB) 来降低训练学习过程中样本数量和特征数量[26−27]。这些创新可使 LightGBM 具备训

练快速和内存占用低的优点，能有效处理高维数据和大规模数据集。

本研究采用 R 4.4.1 软件中的“xgboost”包和“lightgbm”包来实现 XGBoost 和 LightGBM 模型的构

建，并利用 xgb.cv 函数、lgb.cv 函数与 rBayesianOptimization 包进行交叉验证和贝叶斯优化，以调整模

型参数。 

2.2    模型评估与验证

本研究采用决定系数 (R2)、均方误差 (MSE)、均方根误差 (RMSE)、平均绝对误差 (MAE)[28−31] 和赤

池信息量准则 (AIC) 对模型的拟合结果进行评估。决定系数反映了模型对数据变异的解释能力，其值范

围为 0~1，值越接近 1，表示模型的拟合效果越好；均方误差用于评估模型预测结果与实际结果之间的

平均平方差，值越小，表明模型的预测误差越小；均方根误差是均方误差的平方根，进一步量化了模型

预测结果与实际值之间的偏差程度；平均绝对误差用于衡量模型预测值与实际值之间的平均绝对差异，

其数值越小，表示模型的预测精度越高；赤池信息量准则考虑了模型的复杂度和拟合优度，用于评估模

型的相对质量，值越小，表示模型越优。XGBoost 和 LightGBM 模型的预测精度不会受到样本数据集大

小的显著影响[24, 26]，但考虑到 2 种模型在提高效率的同时可能会出现过拟合和对噪声敏感等问题，为确

保模型的稳健性和预测精度，使用 80% 数据用于训练集，20% 用于测试集的划分方式，并通过 5 次随

机划分生成不同训练样本集，以提高模型的泛化能力。此外，为识别对土壤异养呼吸影响最显著的环境

因子，本研究基于训练好的 LightGBM 和 XGBoost 模型，分别通过 lgb.importance 和 xgb.importance 函数

计算变量重要性，用以筛选关键影响因子[5]。

为全面评估 XGBoost 和 LightGBM 在预测中国陆地生态系统土壤异养呼吸方面的性能，本研究选取

了 TANG 等[6]、HE 等[7] 和张梅等[30] 3 项具有代表性的研究作为外部基准。这些研究分别采用随机森林

和传统统计方法估算土壤异养呼吸，覆盖广泛的地理区域。其中，TANG 等[6] 和 HE 等[7] 的数据以栅格

图层形式在文章附件处下载，张梅等[30] 的数据则以表格形式在文章中展示。通过对比本研究与上述研究

的结果，不仅可验证所构建模型的有效性，还能揭示不同方法在表征土壤异养呼吸时空动态方面的差异。 

3    结果与分析
 

3.1    模型拟合结果评估

表 2 显示了 5 个样本数据的拟合与预测结果。从训练集来看， XGBoost 和 LightGBM 模型的决定系

数均接近 0.9，表明出良好的拟合能力。两者的误差指标 (均方误差为 8 602.76~10 833.86 g·m−2，平均绝

对误差为 52.86~64.54 g·m−2，均方根误差为 92.75~104.09 g·m−2）相近，但 XGBoost 模型的赤池信息量

准则值略低，表明其对训练集的拟合能力更为紧凑。然而，在测试集上，LightGBM 模型的指标多优于

XGBoost 模型，决定系数仍保持在 0.8 以上，平均绝对误差为 80.74~108.18  g·m−2，均方误差为

5 467.00~30 514.14 g·m−2，均方根误差为 124.37~167.75 g·m−2，赤池信息量准则为 1 138.18~1 176.23。
为全面评估变量组合对模型性能的影响，本研究以 18 个环境因子为基础，按变量数量从 1~18 分
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组，自由组合各组变量并分别建模，选取每组中预测误差最小的模型进行性能比较[30]。结果表明：当变

量数量为 6 时，模型均方根误差最低，预测性能最佳。基于此，进行结合变量重要性排序，最终筛选出

阳离子交换量 (CEC)、年均低植被叶面积指数 (LLAI)、年均高植被叶面积指数 (HLAI)、海拔

(elevation)、土壤真菌细菌比 (F∶B) 和年平均降水量 (MAP) 6 个关键影响因子作为最优模型拟合的数据

(图 1)，模型预测精度也得到了进一步提升，能更精准地反映土壤异养呼吸的变化趋势。

基于筛选出的 6 个影响因子进行模型拟合，建立了最优模型 (表 3)。在训练集上，XGBoost 和

 

表 2    XGBoost和 LightGBM模型的 5组样本拟合结果
Table 2    Fitting results of XGBoost and LightGBM models for five sample groups

模拟对象 模型

样本1 样本2

均方

误差/(g·m−2)
均方根

误差/(g·m−2)
平均绝对

误差/(g·m−2)
决定

系数

赤池信息

量准则

均方

误差/(g·m−2)
均方根

误差/(g·m−2)
平均绝对

误差/(g·m−2)
决定

系数

赤池信息

量准则

训练集
LightGBM 10 833.86 104.09 64.54 0.90 4 483.09 10 617.39 103.04 63.96 0.90 4 471.22

XGBoost 9 467.11 97.30 57.48 0.91 4 447.99 10 707.57 103.48 65.29 0.90 4 467.09

测试集
LightGBM 17 668.85 132.92 96.37 0.83 1 148.12 15 467.00 124.37 96.31 0.88 1 139.91

XGBoost 17 070.74 130.66 94.23 0.84 1 149.85 15 768.83 125.57 97.12 0.87 1 142.06

模拟对象 模型

样本3 样本4

均方

误差/(g·m−2)
均方根

误差/(g·m−2)
平均绝对

误差/(g·m−2)
决定

系数

赤池信息

量准则

均方

误差/(g·m−2)
均方根

误差/(g·m−2)
平均绝对

误差/(g·m−2)
决定

系数

赤池信息

量准则

训练集
LightGBM 8 602.76 92.75 55.33 0.91 4 405.46 9 321.87 96.55 57.19 0.92 4 436.45
XGBoost 9 321.09 96.55 59.88 0.91 4 423.38 8 715.14 93.35 53.65 0.92 4 418.05

测试集
LightGBM 28 140.85 167.75 108.18 0.82 1 170.28 16 644.90 129.02 98.81 0.85 1 150.71

XGBoost 30 514.14 174.68 110.16 0.80 1 176.23 17 520.18 132.36 100.95 0.85 1 156.04

模拟对象 模型

样本5

均方

误差/(g·m−2)
均方根

误差/(g·m−2)
平均绝对

误差/(g·m−2)
决定

系数

赤池信息

量准则

训练集
LightGBM 8 737.64 93.48 52.86 0.92 4 428.41
XGBoost 8 841.29 94.03 53.37 0.92 4 429.43

测试集
LightGBM 15 611.71 124.95 80.74 0.86 1 139.56
XGBoost 15 741.19 125.46 81.21 0.86 1 138.18

 

A. 筛选关键影响因子组合。横轴数字表示每组变量中包含的变量个数。B. 根据重要性对影响因子排序。CEC. 土壤阳离子交换量；
LLAI. 年均低植被叶面积指数；elevation. 海拔；F∶B. 土壤真菌细菌比；HLAI. 年均高植被叶面积指数；SM1. 土壤含水量；
Temp2M. 年平均气温；CLAY. 粉土；MAP. 年平均降水量；TotalEvapo. 土壤潜在蒸发；pH. 土壤 pH；TotalNumbe. 土壤线虫密度；
lcss_class. 植被类型；SILT. 黏土；SAND. 含砂量；CNration. 土壤碳氮比；SOC. 土壤有机碳；TotalN. 土壤总氮密度。
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图 1    关键影响因子流程图
Figure 1    Flowchart for key influential factors
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LightGBM 模型的决定系数均为 0.88，表现良好，但 XGBoost 模型略优于 LightGBM 模型，平均绝对误

差为 72.09 g·m−2，均方误差为 13 093.28 g·m−2。相比之下，LightGBM 模型在测试集中的表现更为出

色，其决定系数达 0.91，平均绝对误差为 68.64 g·m−2，均方误差为 8 388.33 g·m−2，均方根误差为 91.59
g·m−2，赤池信息量准则为 1 087.35。综合来看，在土壤异养呼吸估算中，LightGBM 模型测试集的预测

效果略优于 XGBoost 模型，而 XGBoost 模型在训练集中的泛化能力方面表现更佳。
 
 

表 3    使用关键影响因子组合进行建模后的结果
Table 3    Results from modeling with key influential factor combinations

模拟对象 模型 均方误差 均方根误差 平均绝对误差 决定系数 赤池信息量准则

训练集
LightGBM 13 241.05 115.07 73.06 0.88 4 568.84

XGBoost 13 093.28 114.43 72.09 0.88 4 564.34

测试集
LightGBM 8 388.33 91.59 68.64 0.91 1 087.35
XGBoost 8 768.15 93.64 70.10 0.91 1 091.89

 

3.2    模型预测结果

土壤异养呼吸的预测结果显示 (图 2)：中国不同区域土壤异养呼吸水平存在明显差异。其中，福

建、海南、广东等表现出较高的土壤异养呼吸水平，反映出这些区域土壤有机质分解活跃，可能与温暖

湿润的气候条件和丰富的植被覆盖有关。西藏、黑龙江等寒冷或高海拔地区，土壤异养呼吸水平相对较

低，表明土壤微生物活动受限，碳释放速率较慢。此外，内蒙古、新疆、宁夏等干旱半干旱地区也显示

出相对较高的土壤异养呼吸水平，可能与局部草原生态系统和土壤水分条件相关。
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图 2    中国土壤异养呼吸预测结果分布
Figure 2    Spatial distribution of soil heterotrophic respiration

 

为了探讨不同类型土壤异养呼吸的情况，本研究对 2000—2023 年 2 种模型预测的不同土地利用类

型 (耕地、森林、草地、湿地、城市及其他) 的土壤异养呼吸结果做了进一步分析 (图 3)。结果表明：

2 种模型在不同植被类型下的平均预测值总体相近，但仍存在一定差异。其中，草地的平均预测值最

高，XGBoost 和 LightGBM 模型分别为 607.39 和 548.78 g·m−2·a−1；湿地的平均预测值最低，XGBoost
与 LightGBM 模型分别为 528.47 和 514.18 g·m−2·a−1。此外，2 种模型的最大预测值均出现在草地和森

林，最小预测值则集中在湿地和城市地区。总体来看，XGBoost 模型在草地区域的预测值略高于

LightGBM 模型，而在湿地和城市区域则相对较低。

本研究通过对比分析揭示了 2000—2023 年全国土壤异养呼吸的年际变化趋势，比较了 XGBoost、
LightGBM、随机森林 (TANG 等[6] 和 HE 等[7]) 以及回归模型 (张梅等[30]) 的估算结果 (图 4)。TANG 等[6]

的随机森林模型结果表明：土壤异养呼吸在 2008 和 2016 年分别达到峰值 (348.80 和 356.71 g·m−2·a−1)，
显示出对环境变化的较强敏感性。相比之下，HE 等[7] 的随机森林模型结果相对平稳，年际变化幅度仅
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为 10.68 g·m−2·a−1，表明其对误差的控制较好，但可能未能充分捕捉极端年份的波动。张梅等[30] 基于回

归模型的估算结果则显示：在 2009—2012 年，土壤异养呼吸呈现明显波动，峰值出现在 2010 年，可能

与该时期的气候异常有关。本研究中，XGBoost 和 LightGBM 模型均能够较好地捕捉土壤异养呼吸的年

际变化趋势，尤其在 2010 —2012 年和 2016 年表现出明显的波动，最低值分别为 290.16 和 275.54
g·m−2·a−1，与 TANG 等[6] 估算的土壤异养呼吸的变化趋势相一致。这表明 XGBoost 和 LightGBM 模型能

够较好反映极端年份的变化，且在 2000—2023 年，XGBoost 和 LightGBM 模型的土壤异养呼吸年均值

分别为 299.57 和 294.60 g·m−2·a−1，年际变化幅度分别为 19.51 和 32.43 g·m−2·a−1，显示出两者在捕捉年

际变化幅度上的差异。 

4    讨论

经过筛选，最终确定模型拟合的关键变量为土壤阳离子交换量、年均低植被叶面积指数、年均高植

被叶面积指数、海拔、土壤真菌细菌比以及年平均降水量。尽管湿地及其他植被类型的土壤异养呼吸观

测数据存在缺失，但考虑到模型未直接引入植被类型变量，同时本研究采用了 10 km 高分辨率网格进行

模拟，这 6 个关键变量在一定程度上亦能反映湿地及其他生态系统的特性，从而提升土壤异养呼吸估算

的精度。在这些变量中，土壤阳离子交换量的重要性最高，这可能是由于其在调控土壤养分动态及促进

有机质分解过程中对微生物活性产生了决定性影响，从而显著影响了土壤异养呼吸。叶面积指数则紧随

其后，可能通过增加有机碳输入及调节土壤温湿度与微生物活性等，间接驱动土壤异养呼吸的变化[7]。

此外，海拔、土壤真菌细菌比以及年平均降水量虽然贡献度相对较低，但分别代表了气候条件、微生物

群落结构与水分状态，对土壤异养呼吸的空间异质性和动态变化仍发挥着不可忽视的调节作用[3]。

相比于张梅等[30] 采用的传统统计方法，XGBoost 和 LightGBM 2 种梯度提升机模型更精准地刻画了

非线性关系及高维变量间的复杂关系，显著提升了预测精度。相较于 TANG 等[6] 和 HE 等[7] 所使用的机

器学习方法，本研究进一步结合贝叶斯优化与交叉验证，在模型评估中综合考量平均绝对误差、赤池信

息量准则等多项指标，以确保评估结果的全面性与稳健性。此外，本研究通过优化模型的关键变量，并

结合 10 km 高分辨率网格数据，提升了对区域异质性的解析能力，进一步增强了模型的泛化能力。2 种

模型通过梯度提升策略和正则化机制显著提升了预测精度，其中 LightGBM 模型凭借其独特的直方图算

法在测试集上的表现相对更为优越，而 XGBoost 模型则在训练集上展现出更强的泛化能力。考虑到土壤

异养呼吸数据的观测误差，高达 90% 的解释率可能部分来源于对训练数据噪声的过度学习，存在潜在

的过拟合风险。尽管贝叶斯优化和交叉验证在一定程度上缓解了这一问题，但数据的不确定性依然难以

完全消除。因此，本研究进一步对网格预测值进行了不确定性分析，结果显示：XGBoost 模型在误差控

制方面表现出更为优越的特性，这可能与其更强的抗噪能力和鲁棒性相关。

基于 XGBoost 和 LightGBM 模型预测的中国陆地生态系统的土壤异养呼吸结果，进一步分析不同植
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被类型的土壤异养呼吸估算结果后发现：土壤异养呼吸的最大值主要出现在草地和森林区域。这 2 类植

被在南方低纬度地区 (如云南、广西和福建) 分布广泛，与 2 种模型预测的土壤异养呼吸空间分布模式高

度一致。进一步的空间分析表明：2000—2023 年，中国土壤异养呼吸较高的区域集中在东南沿海的低

纬度地区，而北方高纬度地区土壤异养呼吸较低，这一趋势与张梅等[30] 的研究结果相吻合。土壤异养呼

吸南北差异的形成主要受气候、土壤性质及植被类型的共同影响。在高纬度地区，寒冷气候抑制微生物

活性，限制有机质分解，导致土壤异养呼吸较低[32]。在南方，较高的气温、充足的降水以及较高的植被

覆盖共同促进了土壤有机碳的分解和土壤异养呼吸[33]。

目前，全球土壤呼吸数据库中关于中国区域的土壤异养呼吸观测数据不足，未能实现对研究区的全

覆盖，这可能会削弱模型外推能力并增加过拟合风险；同时世界土壤数据库数据缺乏年尺度的土壤质地

与理化性质的栅格信息，限制了对土壤异养呼吸复杂动态特征的精确刻画。此外，当环境因子数值超出

观测点分布范围时，模型外推的不确定性将显著增加。针对上述问题，未来研究应在扩充观测数据空间

覆盖的同时，系统引入更多具备时空动态特征的环境因子，并通过生态系统建模集成策略，优化模型在

未知区域的准确性与适用性。 

5    结论

XGBoost 和 LightGBM 模型在拟合精度方面均表现优异 (训练集决定系数为 0.88，测试集决定系数

为 0.91)，且在误差指标上也取得了较好的结果，表明梯度提升机模型在土壤异养呼吸估算中展现了较

高的稳定性。通过深入分析土壤异养呼吸的影响因素，本研究发现：土壤阳离子交换量、年均低植被叶

面积指数、年均高植被叶面积指数、海拔、土壤真菌细菌比以及年平均降水量是决定土壤异养呼吸变化

的主要因素。空间分布分析揭示：中国土壤异养呼吸量较高的区域集中在东南沿海的低纬度地区，北方

高纬度地区的土壤异养呼吸相对较低。这一发现为土壤异养呼吸预测和相关领域的决策支持提供了坚实

的基础。未来研究可以进一步探讨不同生态系统和气候条件下土壤异养呼吸的变化规律，优化模型的普

适性与准确性，以更好地应对气候变化。
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