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基于全球数据库的森林土壤呼吸模型研究*
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摘要�　森林土壤呼吸在陆地生态系统的碳平衡中发挥了重要作用，准确估算森林土壤呼吸量对于了

解陆地碳平衡的变化至关重要。这项研究以全球气候数据、全球森林土壤呼吸数据库为基础数据，通过

开发人工神经网络（ANN）模型建立由年平均气温（MAT）、年平均降水（MAP）、森林类型驱动的土壤

呼吸模型，预测全球森林土壤呼吸变化。模型估算的结果表明，从 1960 年到 2017 年，全球森林平均年

土壤呼吸量为 40.10±0.48 Pg C yr-1，全球森林土壤对全球土壤呼吸的贡献在 40.9% - 49.8% 之间。人工神

经网络模型预测的准确度达到 0.63，进一步改善了全球森林土壤呼吸模型预测的精度。
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Abstract�　Forest soil respiration is a critical process in the carbon cycling of terrestrial ecosystems. It 
is very important to estimate the rate of annual forest soil respiration for understanding the change of carbon 
balance. Based on global climate data and global forest soil respiration database, this study developed an artificial 
neural network (ANN) model driven by mean annual temperature (MAT), mean annual precipitation (MAP) and 
forest types to predict the changes of global forest soil respiration. From 1960 to 2017, the average annual soil 
respiration of global forest was 40.10±0.48 Pg C yr-1, which contributed between 40.9% and 49.8% to the global 
soil respiration. The prediction accuracy of artificial neural network model reached 0.63 in this study, which 
further improved the performance of the global forest soil respiration model.
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土壤呼吸作为森林生态系统物质循环和能量

流动的重要生态过程，是将土壤中的有机碳以

CO2 的形式释放到大气的重要途径 [1]，在陆地生态

系统的碳平衡中发挥了作用 [2]。因此，准确估算

森林土壤呼吸量对于了解陆地碳平衡的变化至关

重要。

全球尺度土壤呼吸因其范围广、测量难度大

而不能直接测量，多数研究是通过模型模拟和气

候因子 [2-8]、土壤因子 [9]、叶面积指数 [10-11]、实际

蒸散量 [12] 的关系对现场测量的土壤呼吸进行估



林 业 与 环 境 科 学　2019 年 12 月第 35 卷第 6 期2

算。在影响土壤呼吸的众多因素中，通常认为温

度和降水是描述土壤呼吸的最佳预测因子 [6]。陈书

涛等人 [13] 研究表明，半经验模型是最常用的土壤

呼吸模型，预测土壤呼吸与温度的关系采用指数

方程 [2，4-5]、线性方程 [3，14-15]，预测土壤呼吸与降

水的关系采用米氏方程 [5，9-10]。但是，这些模型由

于需要预先假设预测因子与土壤呼吸之间的关系，

很可能隐藏了二者的实际关系，从而导致预测的不

准确。人工神经网络（ANN）在处理复杂关系映

射上（特别是在处理非线性映射问题上），往往优

于传统数学统计模型，能明显提高模型精度 [16-19]。 
因此，本研究采用人工神经网络建立气候因素

（温度、降水）驱动的全球森林土壤呼吸模型。

全球土壤呼吸模型依赖基于观测数据的土

壤呼吸数据集 [8]。最近，一套通过收集公开发

表的科学文献汇编而成的全球土壤呼吸数据集

（SRDB）[6] 被广泛应用，为解决该数据集的气候

信息不完善的问题，大多数研究者利用气候数据、

中分辨率成像光谱仪（MODIS）地表温度数据代

替 SRDB 中的温度、降水数据作为基础数据，模

拟全球土壤呼吸与气候因素 [2，6-8，20-21] 的关系。因

此，本研究使用 SRDB 和气候数据作为基础数据

进行模型模拟。

本研究的目的是利用全球土壤呼吸数据集

（SRDB），建立一个与气候数据相匹配的全球森林

土壤呼吸数据库，开发 ANN 模型模拟全球森林土

壤呼吸，估算全球森林土壤呼吸量，以期为准确

地估算陆地生态系统碳通量和应对气候变化提供

理论基础和依据。

1　材料与方法

1.1　数据来源

本研究使用以 Bond-Lamberty （2018 年）更新 
的 SRDB（https://doi.org/10.3334/ORNLDAAC/ 
1578.）、中国土壤呼吸数据 [19，22-25] 为数据来源建

立全球森林土壤呼吸数据库，包含了 5 762 条森林

土壤呼吸记录，这些研究是在 1961 年至 2016 年

间进行的土壤呼吸测量。

为完善数据库中的气候信息，对于每个数

据点，我们使用 CRU TS 4.02 版本的气候数据

（British Atmospheric data Centre，http://data.ceda.
ac.uk/badc/cru/data/cru_ts/cru_ts_4.02/.）代替数据

库中年平均温度（MAT）、年平均降水（MAP）。

该数据库涵盖了 1901 年 1 月至 2017 年 12 月的数

千个全球陆地站点的逐月气候变化数据（0.5° 分辨

率）。CRU TS 4.02 版本纠正了以前版本中某些站

点纬度逆转的错误，并为温度和降水变量添加了

一些新站点，具有更精确的结果。为了验证气候

数据的可靠性，我们对 SRDB 中可用的现场测量

的温度、降水与全球气候数据库的温度、降水数

据进行比较，结果表明两个数据库中的温度、降

水十分接近（温度：r2=0.977，n =124，P<0.003；
降水：r2=0.779，n=124，P<0.0001）。
1.2　数据处理

森林土壤呼吸数据预处理：（1）至少一年以

上的野外观测的土壤呼吸数据；（2）在原文中报告

了测量年份、坐标、测量方法、森林类型、MAT、
MAP、土壤呼吸测量值；(3) 除 Q01（按数字估算

的数据）、Q02（另一项研究的数据）、Q03（估算

的数据）外 ，带有质量检查标志的数据被排除在

外 [2] ；（4）排除使用 Soda line 和 Alkali absorption 
方法测量的年土壤呼吸数据，这两种方法受到碱液

的用量、测量面积等因素的限制，导致测定的精度

不理想，与实际土壤呼吸速率存在差异 [1，26]。经过

预处理，得到 3 969 条森林土壤呼吸记录。

森林土壤呼吸数据库建立过程：筛选出重复

记录，提取气候数据，对相同特征的记录取平均

值。具体步骤：（1）筛选出两个原始数据库中重

复出现的记录；（2）根据土壤呼吸数据库的测量

年份、经度和纬度等信息，从 CRU TS 4.02 版本

气候数据集中提取了每月的平均气温、平均降水，

并计算出 MAT、MAP；（3）由于每个测量点可

能有多个测量值，借鉴 Xu 等人 [20] 的方法，对相

同测量年份、相同 MAT 和 MAP 的多个测量值取

平均值。经过处理，生成新的森林土壤呼吸数据

库，包含 1 155 条森林土壤呼吸记录（表 1）。数

据库涵盖了寒带森林、温带森林和热带森林 3 种

森林类型，样本量分别占全球森林类型样本的

9.2%、67.7%、23.1%，97.1% 的土壤呼吸样本处

于 100~2 100 g C m-2 yr-1 范围内（图 1）。
本研究采用 SPSS 23 软件进行土壤呼吸与预

测因子（森林类型、MAT、MAP）的回归分析。

1.3　人工神经网络模型

本研究使用的反向传播（BP, Back-Propaga-
tion）ANN 模型是基于误差反向传播算法训练的多

层前馈网络。BP-ANN 模型应用反向技术进行训
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练，该技术调整了沿负梯度下降方向的权重和偏

差值，以最大程度减小训练集的输入和输出向量

之间的均方误差（MSE）[27]。使用 Levenberg-Mar-
quardt 算法 [28] 确定 ANN 模型的结构以及每个训

练周期的网络权重和偏差。通过每个周期计算网

络输出（预测值）和目标值（测量值）之间的

MSE。当无法进一步降低 MSE 时，训练停止。

ANN 模型具有 3 层结构：输入层、隐藏层和

输出层。在本研究中，全球森林类型数据（寒带、

温带和热带森林）、全球气候数据（MAT、MAP）
作为输入层节点，预测的年土壤呼吸为输出层。

输入层和输出层通过隐藏层（节点数：5-35）链

接。隐藏层的节点数量决定了模型的复杂性。输

入层和隐藏层之间的所有链接构成输入权重矩阵，

隐藏层和输出层之间的所有链接构成输出权重矩

阵。根据公式（1）[7]，使用前一层的值修改控制

来自每个节点的传播值（x）和输出值 (o) 的权重

（w）：

o = f (−T + ∑ wixi) ································（1）
其中 T 是每个节点的特定阈值（偏差）值。f

是一个非线性 S 型函数，其单调增加。

模型训练的数据集分为校准数据集和验证数

据集，为防止过度拟合，校准数据集（数据集的

75%）用于建立 ANN 模型，验证数据集（数据集

的 25%）用于检验 ANN 模型的性能。用于评估

ANN 模型准确性的指标有：决定系数 (r2)、均方

根误差（RMSE）、变异系数（CV）。

1.4　森林土壤呼吸估算

本研究从最佳 ANN 模型中遴选出 500 个神

经网络作为模型基础，使用全球网格面积地图

（5′ 分辨率）、全球气候地图（CRU TS 4.02 版本，

1901-2017 年，0.5° 分辨率）和全球森林群落地

图（< 5′ 分辨率）作为模型输入，估算 1960 年至

2017 年全球森林土壤呼吸。全球网格面积地图根

据 WGS84 参数运行程序计算得到，全球森林群落

地图从世界陆地生态区数据库 [29] 中提取。利用最

邻近法对全球气候地图和全球森林群落图进行重

采样，使其与具有 5′ 分辨率的全球网格面积地图

的地理坐标相匹配。

在本研究中，使用 MATLAB 软件开发程序进

行建模 [The MathWorks Ins., 1984-2016]。

表 1　森林土壤呼吸数据库建立过程�
Table�1�The�establishment�process�of�forest�soil�respiration�database

森林数据量 
The number of 

forest data

（1）剔除重复出现的记录 
Remove the repeated records

（2）提取气候数据的记录
Extract climate data records

（3）剔除具有相同特征的记录 
Remove records with the same 

characteristics

结果 
Final

Records

1 871
寒带森林：173

3 969 943 3 026 温带森林：1 181 1 155
热带森林：517

图 1�全球森林土壤呼吸数据库的样本分布�
Figure�1�Sample�distributions�of�global�forest�soil�respiration�database
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2　结果与分析

2.1　人工神经网络模型

本研究对具有 31 个隐藏层节点（5-35）的

ANN 模型进行了 3 100 000 次训练。模型训练的结

果显示，在 31 个隐藏层中，节点数为 29 的隐藏

层表现最佳（r2=0.45）。因此，我们提取了具有 29
个隐藏层节点的模型（ANN1）的输出层（土壤呼

吸预测值）进行下一步分析。根据模型输入（森

林类型、MAT、MAP）、预测目标（土壤呼吸测

量值）及输出层（土壤呼吸预测值）的表现，我

们假设存在一些异常记录，其对模型训练的结果

可能会造成影响。通过观察森林土壤呼吸数据库

中的记录，我们发现当出现以下两种情况，土壤

呼吸预测值与测量值存在较大的误差：（1）SRDB
数据库中存在少部分森林类型划分判断失误；（2）
MAT（MAP）过高 / 过低，不符合所属森林类型

气候特征。通过数据筛选，我们剔除掉 41 条异

常记录，形成新的森林土壤数据库进行模型模拟

（ANN2, N=1 114），并与 ANN1（N=1 155）进行

比较，以验证我们的假设是否正确。

模型训练结果表明（表 2），从 ANN1 发展到

ANN2，模型的决定系数 r2 由 0.45 提高到 0.63，
均方根误差从 361 降低到 266，预测精度提高。

综合评估模型性能，ANN2 被确定为最佳模型

（r2=0.63，RMSE =266，N=1 114）。因此，在模型

模拟过程中，对模型输入、目标值和预测结果进

行分析，剔除一些表现异常的记录，提高数据质

量有助于建模。

2.2　模型间的比较

为比较 ANN 模型和传统数学模型的表现，本

研究使用相同的森林土壤呼吸数据库进行逐步多

元线性回归分析。逐步多元线性回归分析的结果

表明（表 3），年平均温度、年平均降水是影响土

壤呼吸的两大因素，解释了全球森林土壤呼吸变

化的 28%。而森林类型、年平均温度、年平均降

水作为 ANN 模型的预测因子，共同解释了全球森

林土壤呼吸变化的 63%（表 2，ANN2）。ANN 模

型精度高于逐步多元线性回归模型的精度，能更

好地解释全球森林土壤呼吸变化。

2.3　全球森林土壤呼吸的估算

本研究使用 ANN2 模型中表现最佳的 500 个

神经网络来估计全球森林土壤呼吸量，结果显示

（表 4），从 1960 年到 2017 年，全球森林土壤呼

吸量为 40.1±0.48 Pg C yr-1。在全球森林生态系统

中，58 年来热带森林的平均年土壤呼吸速率最高

（1 180 g C m-2 yr-1），寒带森林的最低（455 g C m-2 

yr-1）。森林土壤呼吸的空间分布图表明（图 2），
南纬 30° 到北纬 30° 区域的土壤呼吸对全球森林土

壤呼吸的贡献最大，这与该区域温度高、降水量

大的气候特征有关。

3　讨论

本研究估算的全球森林土壤呼吸量为 40.1± 
0.48 Pg C yr-1，与 Zhao 等人 [7] 估算的结果基本一

致（37.7 Pg C yr-1）。在不同的森林类型中，土壤

呼吸存在着较大的差异，热带森林的年平均土壤

呼吸速率最大，温带森林次之，寒带森林最小，

这与 Zhao 等人 [7]、Wang 等人 [15] 及 Hursh 等人 [30]

的结果一致。南纬 30° 到北纬 30° 土壤呼吸的贡献

率最高，这与 Hashimoto S 等人 [2] 的结论一致。若

以 Raich 等人（80.4 Pg C yr-1）[5] 和 Bond-Lamber-

表 2�ANN模型性能比较

Table�2�Comparison�of�ANN�models�performance

人工神经网络模型 ANN model 样本数 N 决定系数 r2 均方根误差 / (g C m-2 yr-1) RMSE 变异系数 /% CV

ANN1 1 155 0.45 361 31
ANN2 1 114 0.63 266 37

表 3�土壤呼吸与预测因子的回归模型

Table�3�The�regression�models�of�soil�respiration�and�prediction�factors

多元回归模型 Model 样本数 N 方程 Equation 决定系数 r2 显著水平 Sig.

模型 1 1 155 y=484.435+22.663T+0.117P 0.23 <0.000 1
模型 2 1 114 y=477.051+22.181T+0.129P 0.28 <0.000 1

注：y：土壤呼吸速率，g C m-2 yr-1 ；T: 年平均温度，℃；P: 年平均降水，㎜。
Note: y: soil respiration rate, g C m-2 yr-1 ；T: mean annual temperature, ℃；P:mean annual precipitation, mm.
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ty 等人（98 Pg C yr-1）[6] 估算的全球土壤呼吸量为

基准 [31]，则全球森林土壤对全球土壤呼吸的贡献

在 40.9% - 49.8% 之间。

模型精度是衡量土壤呼吸模型估算准确性的

指标，近年来，全球森林土壤呼吸模型预测的精

度（r2）在 0.28-0.49 之间。本研究使用的人工神

经网络模型（ANN2）预测精度（r2=0.63）高于逐

步多元线性回归模型（r2 = 0.28）、Raich 等人 [3] 使

用的经验模型（r2 = 0.28、0.49、0.31）以及 Chen
等人 [9] 使用的半机械统计模型（r2 = 0.47），表明

了 ANN 模型优于传统数学统计模型，能更好地

预测全球森林土壤呼吸的变化，可以准确估计年

度土壤呼吸和预测因子之间的非线性关系 [7]。在

数据处理方法上，剔除异常记录后，ANN2 模

型（N=1 114, r2= 0.63）预测精度优于 ANN1 模型

（N=1 155, r2= 0.45），表明了剔除一些表现异常的

记录，提高数据质量有助于建模。因此，本研究

为预测全球森林土壤呼吸提供了一些改进，进一

步提高了森林土壤呼吸模型预测的精度。

尽管模型精度有所提高，但森林土壤呼吸的

估计仍然存在不确定性。本研究使用的土壤呼吸

测量数据主要来自温带和热带地区，寒带地区的

数据较少，森林类型样本分布不均可能会造成对

全球森林土壤呼吸估计的不确定性。据研究报道，

年度土壤呼吸随着土地利用 [19，21，32]、植被年龄 [33]

的变化而变化，在预测全球森林土壤呼吸时，有

必要考虑土地利用变化、植被特征等因素的影响。

同时，气候信息的不确定性也有可能导致模型预

测的偏差 [9]，有必要使用年度时间尺度 [20]、更高

分辨率 [20-21] 的全球气候数据来匹配现场测量的年

土壤呼吸进行建模，从而提高模型预测的准确度。

表 4�1960 年 -2017 年估算的全球森林土壤呼吸

Table�4�Estimated�global�forest�soil�respiration�from�1960�to�2017

生态类型 Biome
平均年土壤呼吸速率 / 
（g C m-2 yr-1）Mean  

annual Rs rate

年度土壤呼吸量 / 
(Pg C yr-1)Annual Rs

标准差 / 
(Pg C yr-1)Standard 

deviation

变异系数 /% 
Coefficient of 

variation

寒带森林 Boreal forest 455 6.10 0.14 2.1

温带森林 Temperate forest 732 11.80 0.17 1.3

热带森林 Tropical forest 1 180 22.20 0.42 1.7

森林 Forest 830 40.10 0.48 1.1

注：Rs: 土壤呼吸。Note: Rs means soil respiration.

图 2�1960-2017 年估计的全球森林土壤呼吸空间分布�
Figure�2�Spatial�distribution�of�estimated�global�forest�soil�respiration�from�1960�to�2017�
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