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摘要：【目的】森林碳储量在全球气候系统中扮演着重要角色，对实现碳达峰、碳中和目标具有重要的参考价值。模型

方法是估测森林碳储量的有效手段，而提高模型预估精度是当前需要重点解决的问题。【方法】结合国家森林资源调查

数据和 Landsat 7、8 遥感影像，分别利用时空地理加权回归 (GTWR)、随机森林 (RF)、梯度提升回归树 (GBRT) 以及组

合模型 GTWR-RF、GTWR-GBRT 进行建模，选出最优模型估测 2012—2021 年“三江并流”区域的森林碳储量。

【结果】①GTWR 模型同时考虑了空间和时间维度，GBRT 在解释空间异质性方面存在明显局限，单一模型应用时解释

力仍有限，而两阶段顺序混合模型组合的表现优于单一模型，在解决空间异质性及碳储量与变量之间的非线性问题上效

果更佳；②GTWR-GBRT 模型拟合效果最佳，决定系数 (R2) 达 0.98，预测精度 (A) 为 0.90，相对均方根误差 (rRMSE) 为

5.91，优于其他 4 个模型，表明在估算森林碳储量时，同时考虑时空异质性和非线性的组合是必要的；③研究区森林碳

储量呈空间正相关性，利用 GTWR-GBRT 模型估测 2012—2021 年森林碳储量，森林碳储量总体分布并不均匀，主要分

布在高海拔地区，呈现西高东低、局部偏高的分布格局。【结论】相较于各类单一模型及其他组合模型，GTWR-

GBRT 组合模型表现出最优的拟合与预测性能，说明融合时空特征与非线性的两阶段混合模型能更精准地估算森林碳储

量。图 3 表 6 参 30
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Distribution of forest carbon stocks in “Three Parallel Rivers”
region based on GTWR-GBRT model

ZHOU Zhenyan1，LIU Chang2，SONG Xiechen1

（1. College  of  Soil  and  Water  Conservation,  Southwest  Forestry  University,  Kunming  650223,  Yunnan,  China;

2. College of Forestry, Southwest Forestry University, Kunming 650223, Yunnan, China）

Abstract: [Objective] Forest  carbon storage  plays  a  vital  role  in  the  global  climate  system and provides  an
important reference for achieving carbon peak and carbon neutrality goals. Model-based methods are effective

for estimating forest carbon storage, while improving prediction accuracy remains a key challenge. [Method]
Using national  forest  resource inventory data and Landsat  7 and 8 imagery,  5 modeling approaches including
geographically and temporally weighted regression (GTWR), random forest (RF), gradient boosting regression

tree (GBRT), GTWR-RF, and GTWR-GBRT were applied to estimate forest carbon storage in “Three Parallel
Rivers”  region  from  2012  to  2021,  and  the  optimal  model  was  selected  for  final  estimation. [Result]
(1)  GTWR  model  accounted  for  both  spatial  and  temporal  dimensions,  while  GBRT  model  showed  clear 
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limitations in explaining spatial heterogeneity. When used individually, all models exhibited limited explanatory

power. In contrast, the two-stage hybrid model performed better than the single models, effectively addressing

spatial  heterogeneity  and  the  nonlinear  relationships  between carbon storage  and  environmental  variables.  (2)

GTWR-GBRT model achieved the best fitting performance, with the coefficient of determination (R2) of 0.98,

the prediction accuracy of 0.90, and the relative root mean square error (rRMSE) of 5.91, outperforming the other

4  models,  indicating  that  incorporating  both  spatiotemporal  heterogeneity  and  nonlinearity  were  essential  for

accurate  forest  carbon  estimation.  (3)  Forest  carbon  storage  in  the  study  area  exhibited  significant  positive

spatial  autocorrelation.  Estimates  generated by GTWR-GBRT model  revealed that  forest  carbon storage from

2012 to 2021 was unevenly distributed, mainly concentrated in high-altitude regions, showing a general pattern

of  higher  values  in  the  west  and  lower  values  in  the  east,  along  with  some  localized  high-carbon  areas.

[Conclusion] Compared  with  various  single  models  and  other  combined  models,  the  GTWR-GBRT  hybrid

model demonstrates superior fitting and predictive performance, suggesting that integrating spatiotemporal and

nonlinear  characteristics  within  a  two-stage  hybrid  framework  can  yield  more  accurate  estimations  of  forest

carbon storage. [Ch, 3 fig. 6 tab. 30 ref.]
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森林生态系统作为陆地生态系统中最大的碳储存库，通过吸收并储存二氧化碳来维持全球碳循环平

衡与增加碳汇，对应对气候变化至关重要[1−2]。因此，森林碳汇问题受到越来越多的关注[3−4]，准确估测

森林碳储量及其空间分异特征，对于实现“双碳”战略目标具有重要意义。森林碳储量一般通过实地调

查数据计算，这种方法虽然具有较高的可信度，但需要消耗大量的人力和物力资源。此外，实地调查可

能会对森林生态系统造成一定程度的干扰和破坏，从而影响其原有的生态平衡[5]。为了解决这些问题，

遥感技术结合地面样地的反演方法能够获取区域范围内植被碳储量的空间连续分布，这一创新方式有效

弥补了传统人工抽样调查估测的局限性，提供了更全面的碳储量信息，有助于更好地理解和管理森林生

态系统[6]。目前，森林生态系统碳储量估算的研究大多采用样地调查法、遥感反演法或模型预测法[7]。

然而，森林碳储量的空间分布具有显著的时空异质性，同时受地形、植被指数等多种因素的非线性影

响，现有的方法在同时捕捉时空依赖性和复杂非线性关系方面仍存在不足。

鉴于地理空间相关性，许多研究使用了地理加权回归 (GWR) 模型及其扩展来分析碳储量与各因子

之间的关系。HUANG 等[8] 通过在地理加权回归模型中引入时间效应，提出了时空地理加权回归 (GTWR)
模型，该方法的有效性优于传统 GWR 方法，突出了时间显式空间建模的重要性。森林碳储量估测受到

时空异质性的影响，有研究通过比较 GWR 及其多种扩展模型在森林碳储量估测中的表现，发现

GTWR 模型的预测精度最高[9]。

而随着数据量和预测变量的增加，机器学习方法因其强大的非线性特征捕捉能力，也被用于森林碳

储量的估测。王可月等[10] 基于遥感影像，以植被指数、纹理等为反演因子，采用 4 种机器学习算法对江

西省森林碳储量进行估测，发现堆叠集成算法的估测结果最优。史川等[11] 利用 Landsat 卫星影像提取特

征，通过对比多元线性回归、随机森林 (RF)、K-近邻及梯度提升回归树 (GBRT) 模型，确定 GBRT 为最

优估测模型，以此来分析滇中地区针叶林碳储量。以上模型考虑到了数据的非线性问题，但忽略了时空

异质性问题，对时空依赖性的显式建模不足。目前，使用 GTWR 模型与非线性模型的结合主要应用于

PM2.5 的估测中，如 LIU 等[12] 采用时空地理加权回归及极端梯度提升 (GTWR-XGBoost) 模型估测成渝经

济圈 PM2.5 浓度，该模型可刻画时空异质性、揭示复杂非线性关系，且提升了时空分布模拟的可解释

性。森林的固碳过程和植被结构具有复杂的时空异质性，表现出显著的非线性特征，而传统模型虽能捕

捉时空异质性，但在处理复杂的非线性关系时存在明显局限。为此，本研究引入 GTWR 模型以捕捉碳

储量的时空变化规律，并协同 GBRT 模型来增强对复杂非线性关系的拟合能力。

在此基础上，本研究以“三江并流”区域作为研究区，结合该区域 2012、2017、2021 年的云南省
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森林一类清查数据以及遥感数据，构建了 GTWR、RF、GBRT 及其组合模型 (GTWR-RF、GTWR-
GBRT)，通过对比评估以探究时空与非线性格局在碳储量估算中的效用，为区域森林管理提供依据。 

1    研究区与方法
 

1.1    研究区概况

“三江并流”保护区位于滇西北高原横断山脉

纵谷地区 (25°30′~29°00′N，98°00′~100°30′E)，是指

怒江、澜沧江、金沙江 3 条大江在滇西地区平行并

流的最近区域，包括云南省怒江市、迪庆州、丽江

市的 3 个市州及 8 个市县 (图 1)；拥有丰富多样的地

貌类型，是多种地质演化的代表区域；拥有众多孑

遗物种和珍稀濒危物种，是中国重要的水能资源、

矿产资源、旅游资源和生物资源的集聚地[13]。因多

样的自然地貌和气候条件 (涵盖南亚热带至寒带多

种气候类型) 而形成丰富植被类型，主要包括常绿

阔叶林、硬叶常绿阔叶林、针阔混交林以及暖温

性、温性针叶林等，体现了显著的生态多样性[14]。 

1.2    数据来源 

1.2.1    样地数据    实测数据为 2012、2017、2021 年

的云南省森林一类清查数据。本研究样地为方形样

地，边长为 25.82 m。数据包括样地号、优势树种、

树龄、经纬度坐标、郁闭度等信息。林木蓄积量通过样木胸径和树高的实测数据，利用二元立木材积公

式计算获得。 

1.2.2    遥感数据    在美国地质调查局 (USGS) 网站获取研究区 Landsat 卫星遥感影像，分辨率为 30 m，

其中 2012 年数据来自 Landsat 7，2017 与 2021 年数据来自 Landsat 8。考虑到云覆盖产生的影像质量问

题，选取每年 6—12 月云量低于 5% 所有可用的卫星影像数据，每年取 8 景 (序列号均为 130/42、
131/41、131/42、132/40、132/41、132/42、133/40、133/41)，共为 24 景影像，且经查验无坏带，进行大

气校正、辐射定标[15]。在地理空间数据云平台下载研究区 30 m 的数字高程模型 (DEM) 数据。 

1.2.3    碳储量计算    基于蓄积量-生物量转换模型[16−17]，估算样点的生物量并计算碳储量，公式如下：

B＝aV＋b； （1）

C=B×F。 （2）

式 (1)~(2) 中：B 为样地生物量 (t)，V 为样地蓄积量

(m3)，  a、b 为参数；C 为碳储量 (t)；F 为含碳系

数。各优势树种的参数 a、b 及含碳系数 F 均参考文

献 [18]，研究区森林碳储量见表 1。 

1.3    特征因子提取及筛选 

1.3.1    特征因子提取    利用光谱、地形及纹理特征

等信息对森林碳储量进行建模，可以提高估测精度[19]。基于遥感影像提取研究区的地形和遥感因子，分

别提取 6 个单波段因子及对应的 48 个纹理特征 (3 × 3 窗口)、4 个植被指数因子，以及坡度、坡向、海

拔共 61 个特征因子 (表 2)，这些因子涵盖了遥感影像中的主要信息类型。 

1.3.2    筛选变量    由于变量间的线性关系会掩盖其统计显著性，增大参数估计误差，导致模型预测性能

降低，因此需要检验变量间是否存在共线性问题，而方差膨胀因子 (VIF) 是诊断多重共线性的关键指

标[20]。为探究研究区地形因子和遥感因子与碳储量之间的关系，利用 SPSS 软件绘制碳储量与各变量的

散点图，剔除异常值后与变量进行逐步回归分析和共线性检验，一般认为 VIF＜10 代表不存在多重共线

 

表 1    样地碳储量数据
Table 1    Carbon stocks of sample plots

年份 样本数 均值/t 标准差/t

2012 131 13.20 10.23

2017 147 12.80 9.46

2021 52 14.15 9.73
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图 1    研究区示意图
Figure 1    Schematic map of the study area
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性[21]，本研究中VIF＜2，最终确定6 个因子作为GTWR
模型的输入变量 (表 3)。

在第 2 阶段对碳储量以变量相关性较大的因子

进行 RF 的特征参数重要性评价，GTWR 依赖共线

性筛选的变量保证参数可解释性，GBRT 引入重要

性变量增强预测能力。而机器学习中，变量过多会

对模型性能、训练效率及泛化能力产生多方面的负

面影响。因此本研究选取重要性贡献度大于 80% 的

变量，即第 6 波段差异性纹理 (b6diss)、第 4 波段方

差纹理 (b4var)、第 6 波段 (b6)、第 6 波段均值纹

理 (b4mean)，以及第 1 阶段逐步回归变量和 GTWR
模型估算的碳储量 (GTWR_tcl) 作为机器学习的输入

变量。 

1.4    空间自相关性

空间自相关性检验用于评估研究区内变量的空间关联性，其系数能够量化变量在空间分布上的相互

依赖程度[22]。通常采用全局莫兰指数 (I) 来判别[23]，公式如下：

I =

n
n∑

i=1

n∑
j=1

wi j (xi− x̄) (x j− x̄)

n∑
i=1

n∑
j=1

wi j

n∑
i=1

(xi− x̄)2

。 （3）

x̄式中：wij 为空间权重，xi、xj 分别为第 i 个样点和第 j 个样点的数据观察值， 为数据平均值。一般 I 取
值为 [−1, 1]，越接近 1 表示空间自相关越强，越接近−1 表示差异性越强，0 表示在空间随机分布。

由表 4 可得：2012—2021 年莫兰指数均大于

0，P 均小于 0.01，表明森林碳储量在空间上存在显

著聚集。 

1.5    碳储量模型构建

以云南森林调查的样地数据为主要数据源，结

合地形、遥感因子，并与碳储量建立单一 GTWR、

RF、GBRT 及组合模型 GTWR-RF、GTWR-GBRT。
GTWR 模型在考虑影响因子时空异质性的情况下，

具有反演碳储量分布的优势。GBRT 模型能够整合驱动因子间复杂的非线性关系，而不考虑变量之间的

多重共线性问题，具有较高的预测性能。GTWR 模型难以描述复杂的非线性关系，GBRT 模型缺乏对异

质性的考虑，组合模型可以有效避免单一模型的缺陷。用 80% 的样地数据进行模型构建，20% 的样地

数据进行精度验证。组合模型主要分为 2 个阶段，第 1 阶段通过多元线性回归选出适合 GTWR 模型的

变量，得到具有时空特征的 GTWR_tcl；第 2 阶段将第 1 阶段剔除的变量进行特征重要性分析，选择排

前 4 的变量及第 1 阶段的变量纳入非线性模型中，构建研究区的最佳拟合模型并进行反演，以提高对森

 

表 2    特征变量
Table 2    Characteristic variable

特征类型 特征因子

单波段 b1、b2、b3、b4、b5、b6

植被指数 归一化植被指数(NDVI)、比值植被指数(RVI)、差值植被指数(DVI)、调整土壤亮度植被指数(SAVI)

地形因子 坡度(slope)、坡向(aspect)、海拔(elevation)

纹理特征
均值(mean)、方差(variance)、同质性(homogeneity)、对比度(contrast)、差异性(dissimilarity)、熵(entropy)、
相关性(correlation)、角二阶矩(second moment)

 

表 3    多重共线性检验
Table 3    Multicollinearity test

变量 t P 容差 VIF

elevation 18.72 0.00 0.90 1.11

b6mean −5.63 0.00 0.58 1.71

DVI −2.20 0.02 0.75 1.32

b4ent −3.58 0.00 0.89 1.12

b3sec −3.37 0.00 0.63 1.56

b6cont −2.73 0.00 0.92 1.07

　　说明：t 为统计量，elevation 为海拔，DVI 为差值植被指

数，b6mean 为第 6 波段均值纹理，b4ent 为第 4 波

段熵纹理，b3sec 为第 3 波段角二阶矩纹理，b6cont
为第 6 波段对比度纹理。

 

表 4    2012—2021年“三江并流”区域碳储量
莫兰指数

Table 4    Moran  index  of  carbon  stocks  in “ Three  Parallel  Rivers”
region from 2012 to 2021

年份 I Z得分 P

2012 0.25 4.77 0.000

2017 0.35 9.09 0.000

2021 0.28 3.64 0.000
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林碳储量的估测精度。 

1.6    模型精度评价指标

为评价模型的可靠性与估计性能，采用 10 折交叉验证法，通过比较模型预测值与实际测量值来评

估其预测精度。评价指标包括决定系数 (R2)、相对均方根误差 (rRMSE) 及预测精度 (A)，R2 越高表明模型

拟合越好，而 rRMSE 越低，A 越高，则表明预测精度越高。公式如下：

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)2

n∑
i=1

(yi− ȳi)2

； （4）

rRMSE =

√√ n∑
i=1

(yi− ŷi)2

n

ȳ
×100%； （5）

A =
1
n

n∑
i=1

(
1−

∣∣∣∣∣yi− ŷi

ŷi

∣∣∣∣∣)×100%。 （6）

yi ŷi式中： 为实测值， 为模型预测值，i 为第 i 个样点，n 为总样点数。 

2    结果与分析
 

2.1    模型拟合结果对比

由表 5 可知：GTWR 模型的性能 (R2=0.73) 相对

有限，这是由于 GTWR 为统计回归模型，虽能体现

碳储量的时空相关性，但难以充分捕捉数据的复杂

非线性特征。RF 模型性能 (R2=0.92) 优于 GTWR，

能更稳定地捕捉碳储量与其影响因子间的复杂非线

性关系，从而获得更稳健的预测结果。GBRT 模型

性能 (R2=0.95) 高于 RF，关键在于它能通过加法模

型与前向分步算法，进一步优化拟合。GTWR-
RF 模型 (R2=0.95) 的拟合效果优于单一模型，而

GTWR-GBRT 模型表现则更为突出，其 R2 达 0.98，预测精度较 GTWR-RF 提升 0.06，且 rRMSE 最低。这

表明 GTWR-GBRT 模型在拟合与预测中均具有优势，尤其适用于兼具时空依赖性和非线性特征的复杂

数据集。 

2.2    森林碳储量的时空分布

根据 GTWR-GBRT 模型得到的估测结果，绘制 2012—2021 年“三江并流”区域的碳储量分布图

(图 2)。2012—2021 年，研究区森林碳储量的高值区范围及整体空间格局呈现动态演变特征。从空间分

布来看，碳储量整体呈现“西高东低，局部偏高”的格局，高值区主要分布在迪庆州，这与其地处横断

山区、地形复杂、人类活动干扰少、原始森林保存完好密切相关；北部高碳储量区的连片性虽随年份有

变化，但核心范围始终稳定，生态系统的基础稳定性形成了高效碳汇结构。与之形成对比的是，丽江碳

储量总体偏低，其可能原因在于该地区旅游业发达，人类活动干扰对森林生态系统产生了潜在的影响；

南部区域碳储量整体偏低且空间异质性较小，同样受到地形限制和人类活动 (如开发、产业活动等) 的双

重影响。从时间演变看，空间格局变化明显。2012 年高碳储量区范围相对广，说明当时区域生态系统碳

汇能力较强；2017 年，高碳储量区面积有所缩减，低碳储量区范围扩张，说明生态系统碳储存受干扰，

可能是干旱、森林火灾或人类活动加剧，破坏植被、降低碳固定；2021 年，高碳储量区有一定的恢复，

主要得益于生态修复工程和天然林保护。

由表 6 可知：研究区碳储量呈现明显的海拔梯度分布特征，不同海拔梯度的碳储量占比在

 

表 5    模型拟合效果比较
Table 5    Comparison of model fitting effects

模型 R2 rRMSE A

GTWR 0.73 38.86 0.73

RF 0.92 16.94 0.80

GBRT 0.95 12.97 0.82

GTWR-RF 0.95 14.28 0.84

GTWR-GBRT 0.98 5.91 0.90

　　说明：R2 是拟合效果值；rRMSE 和 A 是预测效果值。
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2012—2021 年保持相对稳定，没有出现剧烈波动，

表明其空间分布格局具有较高的稳定性。海拔梯度

的变化会通过温度、光照和水分等环境因子的协同

作用，直接或间接地影响森林碳储量。总体碳储量

主要分布在海拔 2 500 m 以上，海拔高于 3 500 m 的

碳储量占比最大，为 33％。一般而言，高海拔地区

因植被减少和生长缓慢，碳储量通常较低，而“三

江并流”区域位于中国南部热带地区，雨量充沛，

气温适宜，有利于林木生长，生态系统稳定，碳汇

能力强。此外，这些地区的人为干扰相对较少，一

定程度上降低了人类活动对林木生长的影响，碳储

存潜力大，因此碳储量相对较高。

根据模型预测碳储量均值变化 (图 3)，2012 年

碳储量均值为 12.91 t，2017 年为 13.14 t，2021 年

为 13.63 t，说明该区域碳储量呈现增长趋势。这得

益于生态保护相关政策的持续推进，区域内可能有

序开展植树造林、退化林修复、退耕还林等生态工

程，过度砍伐、开垦等破坏植被的行为得到遏制，

恢复随时间推移，树木持续生长发育，生物量不断

累积，碳储存能力逐步增强，使得“三江并流”区

域碳储量随年份呈现增长态势。 

3    讨论

传统 GWR 仅能刻画参数在空间维度的异质性。为同时捕捉时空动态，GTWR 引入时间维度，使空

间权重不仅依赖地理距离，还考虑时间序列上的关联性，进一步允许参数随时间变化，反映了时空异质

性。然而，GTWR 本质上仍是线性模型，对于复杂的非线性关系刻画能力有限[24]。为此，本研究引入

GBRT，该算法通过集成多棵回归树，凭借高精度、灵活性和鲁棒性，成为机器学习中的核心算法之

一[25]，能更好拟合碳储量与变量之间的非线性关系。基于此，构建了 GTWR-GBRT 组合模型，其核心

优势在于兼具时空动态建模的地理可解释性，与非线性关系的高精度拟合能力。本研究对比了 GTWR、

 

表 6    2012—2021年不同海拔的碳储量占比
Table 6    Proportion of carbon stocks at different altitudes from 2012 to

2021

海拔/m
碳储量占比/%

2012年 2017年 2021年

[695, 2 000) 6 7 7

[2 000, 2 500) 12 12 13

[2 500, 3 000) 21 21 21

[3 000, 3 500) 28 27 27

[3 500, 6 584] 33 33 32
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图 2    基于 GTWR-GBRT 模型的碳储量预测空间分布图
Figure 2    Spatial distribution map of predicted carbon stocks based on the GTWR-GBRT model
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图 3    2012—2021 年碳储量估测均值变化趋势
Figure 3    Trend of changes in mean carbon stocks estimation from 2012

to 2021
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RF、GBRT 及组合模型 GTWR-RF、GTWR-GBRT，结果显示 GTWR-GBRT 组合模型的效果最佳，说明

时空异质性模型结合非线性模型估测森林碳储量具有优势。

研究区 80% 的碳储量普遍分布在海拔 2 500 m 以上，其中海拔 3 500 m 以上的碳储量占比最高，高

达 33%。西部的碳储量最高，而研究区属于云南西北部，由于该地区海拔高，人口稀疏且人为干扰小，

植被保存较好，森林碳储量普遍高于东部地区，这表明地质环境条件和人类活动干扰是造成云南省碳储

量差异的重要因素[26]。本研究结果与 CHENG 等[27] 和梁瑄等[28] 的估算结果一致：碳储量集中在滇西部

的普洱市、迪庆州、西双版纳州和怒江州等地。此外，丽江市碳储量较低，这与范华鹏等[29] 采用 RF 模

型的预测结果相符。整体来看，在 2012—2021 年，2017 年森林碳储量的高值分布较多，说明天然林资

源保护，退耕还林、还草措施和重点防护林建设对森林碳储量的增加有一定的效果。总体而言，模型预

测的碳储量均值说明该区域碳储量呈现增长趋势。结合空间分布来看，西部地区的碳储量最高，应优先

在碳储量丰富的地区进行保护，以实现最佳的固碳效益，东部地区碳储量相对较少，可通过实施可持续

森林管理做法来增加东部的碳储存。后续可加强低海拔地区植被恢复，同时重点保护高海拔地区脆弱生

态系统 (应对气候变化、减少人为干扰)，巩固区域碳汇能力。

在森林碳储量估算的过程中，传统光学遥感影像受饱和效应的影响，常存在低值被高估而高值被低

估的情况，从而影响估算精度和反演结果。本研究利用 Landsat 卫星数据获取了遥感因子，虽然有长时

间的遥感影像，但其分辨率为 30 m，对森林碳储量的精准估测有一定的影响。穆喜云等 [30] 利用机载

LiDAR 遥感数据，使用 RF 构建预测模型及经典的统计方法-多元线性回归，对内蒙古大兴安岭生态站的

森林碳储量进行估测，获得了比较理想的结果。此外，在模型构建方面，GTWR 需要选择合适的带宽来

保证时空加权估计的准确性，GBRT 需调整树的数量、深度等参数。若联合调参不当可能导致过拟合或

陷入局部最优。后续研究可以在优化模型参数的基础上，结合高分辨率数据，以获得最佳预测性能。 

4    结论

为克服单一模型在捕捉时空异质性与非线性关系上的局限，本研究构建了 2 个阶段 GTWR-GBRT
混合模型，融合 GTWR 的时空动态能力与 GBRT 的非线性拟合优势。该模型估算精度优于 GTWR、

GBRT、RF 及 GTWR-RF，说明同时考虑时空异质性与非线性特征是提升森林碳储量估算可靠性的关

键。基于该模型估算结果，2012—2021 年“三江并流”区域森林碳储量的空间格局呈“西高东低、局

部集聚”，高海拔区域碳储量普遍较高，显示出明显的时空异质性。
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