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摘　要：滨海湿地净生态系统碳交换量受到多种环境因素的影响，在进行滨海湿地净碳交换

量估算建模时，参数的选择至关重要，如何合理地选择输入参数不仅对于估算结果的精度有

影响，同时也会影响预测模型的适用性。本研究使用了 Pearson、Spearman、距离相关系数、最

大互信息相关系数 4 种相关系数来计算各个环境因素与净碳交换量之间的相关性，基于相关

系数来选择最佳的输入参数组合。利用实际测得的江苏盐城盐沼湿地数据，依次选择各个相

关性中最高的 8 个参数组合，基于卷积神经网络对江苏盐城滨海湿地 NEE 进行建模，得到了

4 个预测模型，并使用均方根误差和平均绝对值误差来进行模型精度的验证。研究表明，使用

基于最大互信息系数得到的参数组合进行滨海湿地 NEE 建模时模型的精度最好，误差最小；

净光合有效辐射，净辐射，地表辐射与 NEE 在 4 个相关系数中都属于强相关，表明这一类辐

射类参数对滨海湿地 NEE 的影响要大于其他参数；各参数与 NEE 之间的关系既包含线性关

系也包含非线性关系，传统的单一线性分析手段无法完整准确地反应各个环境参数与 NEE
之间的响应关系；基于卷积神经网络的滨海湿地 NEE 预测模型在精度上要优于其它同类型

模型，这表明使用该模型在进行 NEE 预测建模时具有很好的适用性。
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 0    引言

自人类进入工业世纪以来，以二氧化碳为主的

温室气体含量在大气中不断地增加，由此导致的全

球气候变暖已经对生态系统产生了重要影响。在

此背景下，世界各国正加紧出台一系列政策控制碳

排放，中国提出在 2030 年实现碳达峰，2060 年实现

碳中和。为了实现这一目标，既需要减少煤炭化石

能源的消费，加大清洁能源的投入，也需要提升生

态系统的碳汇能力，发挥生态系统的固碳作用。滨

海湿地作为海洋生态系统的重要组成部分，具有巨

大的碳吸收能力。据统计，滨海湿地每平方千米的

年碳埋藏量预计可达 0.22Gg C，相当于 3.36×105 L
汽油燃烧所排放的二氧化碳量[1]，尽管滨海湿地的

面积仅占全球海洋面积的约 0.2%，但湿地生态系统

储存的碳却占海洋总碳量的 50%[2]，因此，量化滨

海湿地的固碳能力对发挥滨海湿地的碳吸收作用

至关重要。

 1    净生态系统碳交换量

净生态系统碳交换量（Net  Ecosystem Carbon
Exchange，NEE）是目前量化生态系统固碳能力的一
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个重要指标，反应生态系统中总呼吸作用和总生态

系统生产力之间的动态平衡，当 NEE 为正值时反

应该生态系统为净二氧化碳释放，为碳源，当 NEE
为负值时反应该生态系统为净二氧化碳吸收，为碳

汇[3]。

目前，对生态系统进行 NEE 建模的方法可以

分为 2 类。①基于过程的生物模型，这类模型的代

表是DGVM 模型[4]、IFUSE 模型[5]、ECOSYS 模型[6]

等，着重于刻画碳通量复杂的时空变化机制，以生

物圈的能量理论和假设为基础，使用数学关系来表

达大气和地表之间的生物和物理过程[7-8]，这类模型

的解释性很强，但往往过于复杂，难以应对大范围

多尺度的情况；②基于数据驱动的模型，代表是随

机森林（RF）、支持向量机（SVM）、人工神经网络

（ANN），可以从大量的数据中挖掘有效信息，不需

要基于太多的假设，可以很好地刻画碳循环过程中

的非线性关系，适用于多尺度大范围研究，近年来

已经被成功用于解决生态系统和生理过程预测和

建模问题[9]，在陆地上的如森林、稻田等生态系统

的 NEE 预测建模中也得到了应用[10-11]，滨海湿地

NEE 建模方面相关研究仍较少。此外，由于 NEE
反应的是生态系统中碳总吸收和总排放之间的一

种平衡，受到多种因素的影响，如光照辐射、气候条

件、土壤环境等[12]，但是在实际建模中无法将所有

的参数都纳入模型中，因此，如何合理地选择最佳

的参数组合对于模型的建立至关重要。

在本次滨海湿地 NEE 建模研究中使用了 4 种

相关系数方法来计算环境变量与 NEE 之间的相关

性，选择每种相关系数中最高的 8 个参数作为输入

参数组合，使用卷积神经网络来进行预测模型的

构建，将计算得到的 4 种参数组合输入到 NEE 预

测卷积神经网络中进行训练，得到 4 种模型，通过

比较预测值和实测值之间的误差，选择出最佳的参

数组合，为未来的滨海湿地 NEE 建模研究提供

基础。

 2    研究地区与数据来源

本次研究区为江苏盐城滨海湿地（32°32 ′−
34°25′N，119°55′−121°50′E），位于江苏省沿海中部，

苏北江淮平原东部，距盐城市中心约 50 km，湿地总

面积近 24.30×104 hm2。地处暖温带季风和亚热带

季风的过渡地带，四季分明，雨热同期，年平均气温

13～16 ℃，受台风和梅雨季节的影响显著。湿地内

植被种类多样，主要的植被类型包括互花米草、芦

苇、翅碱蓬和茅草，其中碱蓬盐沼湿地面积 23.8
km2、芦苇盐沼湿地面积 192.0 km2、米草盐沼湿地

面积为 203.3 km2。

本研究数据通过涡度塔实地测得，数据观测时

间为 2019 年 4 月 1 日至 2019 年 10 月 31 日，记录

间隔为 0.5 h，共测得 5 397 条数据，观测指标共有

15 个（表 1）。
 
 

表 1    观测参数符号及名称

Table 1    Symbols and names of the variables
 

符号 参数名称 符号 参数名称

RG 地表辐射 WDir 风向

PPDF 光合有效辐射 APre 气压

RN 净辐射 Rain 降雨量

ATemp 气温 WSpee 风速

RH 相对湿度 Vapor 蒸汽压

TS 土壤温度 SWC 土壤含水量

Temp 地表温度 ALB 土壤反照率

NEE 净生态系统碳交换量

 

 3    基于数据驱动的 NEE 预测模型

在过去的几十年间，研究人员使用了多种方法

来进行碳交换量的模拟估算，根据原理跟技术不

同可以分为基于过程的模型和基于数据驱动的模

型[13]。基于过程的模型应用的时间最长，模型的理

论基础也较完备，其特点在于使用数学关系来描述

碳交换量时空变化的复杂物理过程，并且简化了选

定过程和生态系统组成部分之间的关系[14]，解释性

比较强。然而，近年也逐渐发现这种模型在具体应

用上存在较大的不确定性[15-16]，且参数的确定过于

复杂，模型之间结构差异明显，很难应用到不同尺

度上。

基于数据驱动的模型近年得到了较多的关注，

很大程度得益于该模型可以从大量数据中提取到

有用信息，不需要太多先验知识与假设，同时随着

以深度学习为首的数据挖掘技术的蓬勃发展，这类

模型在精度和应用范围上都逐渐超过基于过程的

模型，在生态系统研究和建模中也得到了大量的应

用[17-19]。

在本次研究中，从实际应用出发，选择基于过

滤器的方法来进行参数的选取，主要是因为这类方

法的计算方法成熟，独立于具体模型的特性也使得
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这种方法可以在各个不同模型中通用，有利于后期

进行比较分析。基于过滤器的方法包括部分互信

息方法[20]、条件互信息方法[21]、相关系数方法[22]、

Gamma 测试集方法[23] 等。本次研究中使用的是基

于相关系数的方法，在 NEE 与其它环境变量的响

应机制研究中，相关系数分析是常用的方法之一，

然而目前使用的相关系数方法大多数是线性的相

关系数法，如 Pearson 相关系数、Spearman 相关系

数等[24-25]，但是对于自然机制来说各个能量通量之

间的响应机制不是简单的线性关系，这是由其自身

的复杂性和不均匀性决定的，因此，使用这类系数

可以对自然机制中的线性关系进行描述，却无法对

于其中的非线性关系做出解释。为了解决这一问

题，在本次研究中除了使用经典的线性相关系数外，

还引入了距离相关系数和最大信息系数，来探究

NEE 与其他环境变量之间非线性关系。

 3.1    数据的预处理与分析

本次数据的预处理主要包括缺省值的去除与

标准化处理。由于观测或者其他客观条件的影响，

实测数据中存在部分观测参数没有观测值或者观

测值异常的情况，为了避免这些数据对后续处理的

影响，先对存在缺省值的数据进行了剔除处理，得

到了 1 443 条数据。此外由于各个参数之间的计量

单位不同，为了将其纳入到同一个模型中，需要先

对数据进行标准化处理。本次使用最小-最大标准

化方法，即离散标准化，通过线性变化将数据值映

射到 [0,1]，同时不会对数据原始特征造成影响，转

换方法如式（1）所示。

x∗ =
x−min(x)

max(x)−min(x)
（1）

：式中  x*为转换后数据；

x 为原始数据。

 3.2    相关系数的计算与输入参数的选取

相关系数是反映 2 个变量之间相关关系密切

程度的统计指标，被广泛应用于数据驱动模型的参

数选择中，该方法最早由统计学家卡尔皮尔逊提出，

经过多年发展相关系数已经出现了多种类型，根据

应用方向的不同，相关系数可以简单地分为线性相

关系数和非线性相关系数，线性相关系数侧重于描

述和计算参数之间的线性关系，主要代表有 Pear-
son 相关系数，Spearman 相关系数等；而非线性相关

系数着重于描述参数之间的非线性关系，包括距离

相关系数和最大信息系数等，前者的出现时间较早，

在数学建模分析中应用的也比较多，然而随着近些

年人们研究的不断深入，这类相关系数的局限性正

在逐渐显露，非线性相关系数得到了越来越多的关

注。在本次研究中为了找出最佳的参数组合，同时

更全面地分析各个参数与 NEE 之间的相关关系，

选择了 4 种相关系数来进行计算，即 Pearson、Spear-
man、距离相关系数和最大信息系数，通过对计算结

果进行排序的方法，来选择出相关性最强的 8 个参

数作为输入变量来进行模型的训练，

 3.2.1    Pearson 相关系数的计算

Pearson 相关系数是经典的相关系数计算方法，

该方法由英国统计学家皮尔逊提出，主要用于计算

2 组连续变量之间的线性关联程度，该系数定义为

2 个变量之间协方差和标准差之间的商，系数的正

负号表示正相关还是负相关，结果趋于 [−1,1] 之间，

系数的绝对值越接近 1，表明变量之间的线性关系

越强。计算如式 2 所示：

Rp =
n
∑

xiyi−
∑

xi

∑
yi√

n
∑

xi
2−
(∑

xi
)2√

n
∑

y2−
(∑

yi
)2
（2）

Rp式中： 为 Pearson 相关系数；

n为样本数；

xi为预测值；

yi为实测值。

为了更直观的比较对于得到的值进行了求取

绝对值处理，最终计算结果如表 2 所示。
 
 

表 2    Pearson相关系数计算结果

Table2 Pearson correlation coefficient calculation results
 

参数名称 Rp 参数名称 Rp

RG 0.607 8 RN 0.599 3

PPDF 0.613 9 ALB 0.000 1

ATemp 0.446 1 RH 0.362 6

Temp 0.343 7 SWC 0.033 8

WDir 0.020 6 TS 0.120 6

Vapor 0.023 0 APre 0.056 1

WSpee 0.153 7 Rain 0.027 6
 

从图 1 可以看出该方法计算出来的相关性最

强的 8 个参数为 PPDF、 RG、 RN、 ATemp、 RH、

Temp、WSpee、TS。
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图 1    Pearson相关性比较

Fig.1    Pearson correlation comparison chart
 

 3.2.2    Spearman 相关系数的计算

斯皮尔曼相关系数，也被称为 Spearman 秩相

关系数，与 Pearson 相关系数不同，Spearman 相关系

数的计算基于每个变量的秩值来计算相关性，而非

具体的数值，其值与 2 组相关变量的具体值无关，

而仅仅与变量之间的大小关系有关，该方法基于 2
列成对登记的各队等级数之差来进行计算，与 Pear-
son 相关系数类似，系数的正负号表示正相关还是

负相关，结果趋于 [−1,1]，系数的绝对值越接近 1，
表明变量之间的线性关系越强。计算方法如下

所示：

对变量 x 和变量 y 中的样本进行排序，得到每

个样本的次序值 Rg（xi）, Rg（yi）

计算每个变量中对应数据次序值的差值 di

（式 3）
di = Rg(xi)−Rg(yi) （3）

计算得到 Spearman 相关系数 Rs（式 4）

Rs = 1−
6

n∑
i=1

di
2

n(n2−1)
（4）

式中：n 为变量 x 和变量 y 中的样本个数。

与 Pearson 相关系数类似，在进行参数相关性

排序时先对计算得到的 Spearman 相关系数进行了

求取绝对值的处理，最终得到的计算结果如表 3
所示。

从图 2 可以看出使用 Spearman 相关系数计算

得到的相关性最强的 8 个变量是：RG、PPFD、RN、

ATemp、RH、Temp、ALB、WSpee。
 3.2.3    距离相关系数的定义与计算

距离相关系数是由 SZEKELY 等[26] 在 2007 年

提出的一种衡量变量之间相关性的一种新手段，距

离协方差矩阵和距离相关类似于乘积矩阵协方差，

但是与传统的相关系数不同，距离相关系数为 0 可

以唯一确定变量之间的独立性，因此，该相关系数

可以很好地对变量之间的非线性关系进行描述。

距离相关系数取值在 [0,1] 之间，值为 0 表示相互独

立，完全无关，值越大，表明相关性就越强。

距离相关系数的计算基于距离协方差和距离

方差，计算过程如下所示：

计算变量之间的范数距离矩阵（式 5、6）
ai, j =

∥∥∥xi− x j
∥∥∥ , i, j = 1,2, · · · · · · ,n （5）

bi, j =
∥∥∥yi− y j

∥∥∥ , i, j = 1,2, · · · · · · ,n （6）

ai, j bi, j式中： ， 为变量 x 和变量 y 各个样本之间的范

数距离；

n 为变量 x，y 中样本的总个数。

对范数距离矩阵进行中心化处理（式 7、8）

Ai j = ai, j−
−
a j −

−
ai +

−
a （7）

Bi j = bi, j−
−
b j −

−
bi +

−
b （8）

Ai j式中： 为中心化处理后变量 x 的范数距离值；
−
a j j为距离范数矩阵中第 列的平均值；
−
ai为第 i 行的平均值；
−
a为整个矩阵中的平均值。

对于矩阵 B 来说计算同理。

计算变量之间以及变量自身的平方协方差（式

9～11）

 

表 3    Spearman相关系数计算结果

Table 3    Results of the Spearman coefficient calculation
 

参数名称 Rs 参数名称 Rs

RG 0.683 5 RN 0.638 8

PPDF 0.672 6 ALB 0.236 7

ATemp 0.484 5 RH 0.442 1

Temp 0.355 0 SWC 0.086 3

WDir 0.054 5 TS 0.134 5

Vapor 0.039 0 APre 0.035 0

WSpee 0.183 6 Rain 0.034 1
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图 2    Spearman相关性比较

Fig.2    Comparison in the Spearman correlation
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dCov2
n (x,y) :=

1
n2

n∑
i=1

n∑
j=1

Ai, jBi, j （9）

dCov2
n (x) =

1
n2 Ai, j

2 （10）

dCov2
n (y) =

1
n2 Bi, j

2 （11）

Ai j式中： 为中心化处理后变量 x 的范数距离值；

Bi j为中心化处理后变量 y 的范数距离值;
dCov2

n (x,y)为变量 x 与变量 y 之间的平方协

方差;
dCov2

n (x)为变量 x 自身的平方协方差；

dCov2
n (y)为变量 y 自身的平方协方差；

n 为样本数。

计算得到距离相关矩阵（式 12）

dCor (x,y) =
dCov(x,y)√

dCov (x)dCov (y)
（12）

dCov (x,y)式中: 为变量 x，y 之间的协方差;
dCov (x)为变量 x 自身的协方差；

dCov (y)为变量 y 自身的协方差；

最终的计算结果如表 4 所示。
 
 

表 4    距离相关系数计算结果

Table 4    Results of distance coefficient calculation
 

参数名称 dCor 参数名称 dCor

RG 0.651 4 RN 0.638 2

PPDF 0.655 2 ALB 0.207 6

ATemp 0.491 0 RH 0.419 2

Temp 0.366 3 SWC 0.145 6

WDir 0.212 2 TS 0.179 9

Vapor 0.146 1 APre 0.117 2

WSpee 0.176 2 Rain 0.046 9
 

从图 3 可以看出，该方法计算得到的相关程度

最高的 8 个变量分别是 PPDF、RG、RN、ATemp、
RH、Temp、WDir、ALB。
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图 3    距离相关性比较

Fig.3    Comparison in distance correlation

 3.2.4    最大信息系数定义与计算

最大信息系数（maximal information coefficients，
MIC），该方法脱胎于互信息（mutual  information，
MI），用于衡量两个变量之间的关联程度，既包括线

性关系也包括非线性关系，该方法通过将 2 个变量

之间的关系离散在二维空间中，使用散点图来进行

表示，将二维空间进行不断地划分，使用计算联合

概率的方法来得到最终的结果，值越大表明该相关

性就越强。

具体计算可以分为 3 步：

①在给定的 i，j 条件下，对变量 X，和变量 Y 构

成的散点图进行网格化，通过公式 2 计算得到互信

息值，求取最大值（式 13）：

I (x;y) =
w

p(x,y)log2
p(x,y)

p (x) p (y)
dxdy （13）

其中 p（x,y）为变量 x, y 的联合概率。

②对得到的最大互信息值进行归一化处理

（式 14）。

mic (x;y) =
I(x;y)

log2min(x,y)
（14）

③选择不同 i，j 进行计算，从中选择出最大的

值作为最大互信息系数。

最终计算结果如表 5 所示。
 
 

表 5    最大信息系数计算结果

Table 5    Results of the maximal information
coefficients calculation

 

参数名称 mic 参数名称 mic

RG 0.539 6 RN 0.522 7

PPDF 0.494 7 ALB 0.403 6

ATemp 0.275 7 RH 0.247 4

Temp 0.213 4 SWC 0.195 0

WDir 0.170 8 TS 0.139 5

Vapor 0.121 6 APre 0.103 3

WSpee 0.099 0 Rain 0.078 1
 

从图 4 中可以看出，基于最大信息系数计算得

到的相关性最强的 8 个参数为：RG、RN、PPDF、
ALB、ATemp、RH、Temp、SWC。

最终，4 种相关系数计算得到的 4 种参数组合

如表 6 所示。

 3.3    基于卷积神经网络的 NEE预测模型构建与

训练

卷积神经网络（CNN）是人工神经网络（ANN）

中的一种模型，由多个人工神经元组成并行处理系
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统，也是基于数据驱动模型中的代表模型，这类模

型能很好地映射出输入量和输出变量之间的非线

性关系，这一优势已经在多个领域得到了证明[27-28]。

在 NEE 估算领域，也引进了人工神经网络进行建

模，如 MELESSE[29] 就使用了神经网络来对森林、

草地、小麦田进行了 NEE 估测建模，选择了 6 个参

数作为输入变量； WEN 等[30] 则使用了遗传神经网

络（GNN）来对亚热带森林的碳交换量进行了估测

预算，结果表明该模型在精度和相关性上都要优于

基于过程的传统模型。

本研究构建了一个卷积神经网络来对江苏盐

城滨海湿地的净碳交换量进行建模，该网络主要通

过卷积运算进行处理，是一种具有深度结构的前馈

神经网络[31]，该网络通过对输入数据进行卷积运算

来提取关键特征，基于优化器来对模型的内部参数

进行调整，通过多次迭代的方式来优化模型参数，

最终达到提高模型精度的目的。已经在陆地生态

系统碳交换量估算上得到了应用[32-33]。

本次 NEE 估算构建的神经网络由 3 个卷积层，

3 个激活层以及 1 个全连接层组成（图 5），激活函

数选用 Relu 函数，使用 Adagrad 优化算法来进行参

数的优化，Adagrad 优化是一种基于梯度的算法，该

算法将学习速率与参数进行适应，在为不同的变量

提供不同学习率的同时，还可以提高主要特征对模

型的影响[34]，训练次数设置为 1 000 次，相关代码

由 Python3 语言编写，基于 Pytorch 架构来进行训

练和构建。
 
 

卷
积
层

卷
积
层

卷
积
层

全
连
接
层

Relu

层
Relu

层
Relu

层

输
入
层

输
出
层

图 5    NEE预测卷积神经网络结构

Fig.5    NEE prediction convolutional neural network structure
 

基于上文相关系数计算得到的结果，将 4 种参

数组合依次输入到卷积神经网络中进行模型的训

练，最终得到 4 个模型，依次命名为 CNN_Model1、
CNN_Model2、CNN_Model3、CNN_Model4。

 3.4    模型的验证与精度评价

为了验证不同参数组合训练得到的模型的具

体精度差异，选取使用均方根误差和绝对值误差来

对模型的预测误差进行量化，模型的均方根误差和

绝对值误差越小，表明该模型的精度越高。

RMS E

ε

本次验证从数据中随机抽取 150 个样本数据，

计算实测值和预测值之间的均方根误差（ ）

和绝对值误差（ ），具体计算方法如式子 15、16
所示：

RMSE =

√√∑N

i=1
(NEE∗i −NEEi)2

n
（15）

ε =

n∑
i=1

(NEE∗i −NEEi)

n
（16）

；式中：NEE*为 NEE 的预测值

NEE 为实测值；

n 为预测样本的数量，计算结果如表 7 所示。
 
 

表 7    误差计算结果

Table 7    Results of calculation error
 

均方根误差 绝对值误差

CNN_Model1 0.013 4 0.064 0

CNN_Model2 0.009 2 0.068 4

CNN_Model3 0.010 9 0.057 4

CNN_Model4 0.005 1 0.043 9
 

使用基于最大信息相关系数的参数组合得到

的模型 CNN_Model4 无论是均方根误差还是绝对

值误差在 4 个模型中都是最低的，表明该参数组合

是最佳的。

同时，为了验证卷积神经模型在 NEE 预测精

度上的优劣，将其与现有相关研究中的其他数据驱

 

表 6    参数组合

Table 6    Combination of the parameters
 

相关系数计算方法 参数组合

Pearson相关系数
光合有效辐射，地表辐射，净辐射，气温，

相对湿度，地表温度，风速，土壤温度

Spearman相关系数
地表辐射，光合有效辐射，净辐射，气温，

相对湿度，地表温度，土壤反照率，风速

距离相关系数
光合有效辐射，地表辐射，净辐射，气温，

相对湿度，地表温度，风向，土壤反照率

最大信息系数
地表辐射，净辐射，光合有效辐射，土壤反照率，

气温，相对湿度，地表温度，土壤含水率
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图 4    最大信息系数比较

Fig.4    Comparison in the maximal information coefficient
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动模型进行了比较，结果和相关参考文献如表 8 所

示。可以看出，使用卷积神经网络结构的 4 个模型

在精度上都要优于其他数据驱动模型，表明这一模

型在滨海湿地 NEE 模拟预测上具有一定的适用性。
  

表 8    本次模型预测精度与其他模型精度的比较

Table 8    Comparison in prediction accuracy between CNN
model and other data driven models

 

模型 均方根误差 参考文献

ELM模型 0.589 3 [35]

SVM 1.476 4 [35]

GNN 0.112 3 [36]

RF 0.612 0 [36]

CNN_Model1 0.005 1

CNN_Model2 0.010 9

CNN_Model3 0.009 2

CNN_Model4 0.013 4
 

 4    讨论和分析

 4.1    滨海湿地碳交换量影响因素

生态系统的碳交换量交换过程以植物光合作

用主导的碳固定与以土壤有机质矿化和动植物呼

吸为主导的碳释放为主，滨海湿地位于海洋生态系

统和陆地生态系统之间的过渡地带，因此，滨海湿

地生态系统碳交换过程更为复杂，除了陆地生态系

统中的光合作用、矿化作用、动植物呼吸作用以外，

湿地周期性的水位变化以及水文驱动的流入流出

也会接受和释放碳交换量，同时滨海湿地自身又对

气候变化以及相关因素又较为敏感，海平面的上升

以及极端气候也会对滨海湿地的碳交换量交换产

生影响[37]。

现有研究关注的往往是单一或者少数变量与

NEE 之间的响应机制，如光照辐射、海平面上升[38]、

温度[39] 等对 NEE 的影响，鲜有对多类型变量进行

的研究，也少有对参数之间响应的差异性进行分析。

本研究从相关系数出发，对 15 个参数都进行了相关

性的计算，既包括辐射类参数，也包括了气候类参

数，土壤类参数等，通过量化比较的方式可以很直

观地对各个参数与 NEE 之间的响应机制做出解释。

 4.2    各个生物环境参数与 NEE之间的相关性差异

比较

从相关系数的计算结果（图 6）可以发现各个参

数与 NEE 之间都存在一定的相关关系，表明 NEE
同时受到多种类型变量的影响，各个参数与 NEE
之间的相关性从计算结果上可以明显地分为 3 个

梯次：第 1 梯次是以辐射参数为主的变量，具体包

括净光合有效辐射、净辐射、地表辐射，这 3 个变量

与 NEE 的相关性在 4 类相关系数中都是属于强相

关，而且明显高于其他变量；第 2 梯次主要是包括

气温、湿度、地表温度，这 3 个变量主要与气候有关，

与 NEE 的相关性也比较强但是要低于辐射参数；

第 3 梯次则主要包括风速、土壤温度、土壤含水率

等参数，与 NEE 之间不论是线性关系还是非线性

关系都显示低相关性。除此之外还发现，部分参数

与 NEE 之间的非线性相关性在某种程度上要强于

线性相关性，这表明不同的参数与 NEE 之间的相

关性是存在差异的，有的可能倾向于显示线性相关

关系，有的更多显示为非线性相关。这种差异性反

应的可能是不同生理过程在滨海湿地碳循环中所

扮演角色的差异，因为滨海湿地碳循环本身就涉及

到多种类型的生理过程，如光合作用、呼吸作用、土

壤矿化作用、水文作用等，在碳循环中的作用是不

同的，在未来的研究中应当着重分析这种差异的来

源以及这种差异对滨海湿地固碳作用的影响。
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图 6    各个参数与 NEE之间的相关系数

Fig.6    Correlation coefficient between
each parameter and NEE

 

在进行滨海湿地 NEE 建模时，参数的选择本

身是一个比较复杂的过程，既需要真实反映出各个

参数与 NEE 之间的关系，同时也需要兼顾参数选

取的代表性和合理性，精度上才能得到保证，在机

制上也能很好地解释碳循环过程。除此之外，在分

析各个环境变量与 NEE 的响应机制时，不能单纯

地从线性或非线性的角度出发，单一研究方法很难

发现差异，因为有的参数与 NEE 之间可能线性关

系较强，而有的参数与 NEE 之间的非线性关系比

较强。以反照率为例，该参数的 Pearson 相关系数

计算结果为 0.000 14，显示弱相关，而使用 MIC 计
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算结果为 0.403 6，却显示强相关，在进行参数选取

时需要从多个角度进行分析。

 5    结论

（1）基于卷积神经网络的 NEE 预测模型最合适

的输入参数组合为：地表辐射、净辐射、光合有效辐

射、土壤反照率、气温、相对湿度、地表温度、土壤

含水率。

（2）各个参数与 NEE 的相关性存在差异，辐射

类参数如净光合辐射、净辐射、地表辐射与 NEE 之

间属于强相关，在 4 类相关系数中都呈现出相似结

果，这可能在某一程度上表明辐射类参数在滨海湿

地碳交换量交换过程中的影响大于其他参数的影响。

（3）参数自身对于 NEE 之间的相关性也存在差

异，有的参数与 NEE 之间的线性相关性可能较强，

而有的参数与 NEE 之间可能表现得更多是非线性

关系。

（4）本次研究训练得到的基于卷积神经网络的

模型在预测精度上都要优于其他同类型模型，这类

模型在滨海湿地 NEE 预测模拟上有很好的适用性。
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Selection of parameters for simulation of net ecosystem carbon flux in Yancheng
coastal wetland, Jiangsu

CHEN Qi1,2, SU Guohui3*, WEI Helong3, YE Siyuan3, XIE Liujuan3, DING Xigui3

（1 Chinese Academy of Geological Science, Beijing 100037, China；

2 Qingdao Institute of Marine Geology, China Geological Survey, Qingdao 266237, China；

3 China University of Geosciences, Beijing 100083, China）

Abstract:  The  net  ecosystem  carbon  exchange  (NEE)  of  coastal  wetland  is  affected  by  various  environmental
factors.  The selection of  parameters  is  very  important  for  estimating and modeling the  NEE of  coastal  wetland.
How to reasonably select the input parameters affects not only the accuracy of the estimation results, but also the
applicability  of  the  prediction  model.  Four  correlation  coefficients  were  used,  including  the  Pearson  correlation
coefficient, the  Spearman  correlation  coefficient,  the  distance  correlation  coefficient,  and  the  correlation  coeffi-
cient  of  maximum  mutual  information,  to  calculate  the  correlation  between  various  environmental  factors  and
NEE, according to which the best combination of input parameters was chosen. Using the measurement data of the
Yancheng salt marsh wetland in Jiangsu Province, eight parameter combinations with the highest correlation were
selected, then eight factors were input into the convolutional neural network for model training, and finally four
prediction models obtained. The root mean square error and mean absolute error were used to verify the accuracy
of the model. After calculation, the root mean square errors of the four models were 0.013 4, 0.009 2, 0.010 9, 0.005 1,
and the absolute errors were 0.064,  0.068, 0.057 4, 0.043 9,  respectively.  This study shows that:  1)  to model  the
NEE of coastal  wetland with the parameter combination based on the maximum mutual information coefficient,
the photosynthetic  effective  radiation,  surface radiation,  net  radiation,  photosynthetic  effective  radiation,  soil  al-
bedo, air temperature, relative humidity, surface temperature, and soil moisture content, the accuracy of the model-
ing is the best and the error is the smallest. 2) Among 15 parameters used, the net photosynthetic effective radi-
ation, net radiation, surface radiation, and NEE are strongly correlated in the four correlation coefficients, which
showed that radiation parameter had a greater impact on wetland carbon cycle than other parameters. 3) Relation-
ship between each parameter and NEE included both linear and nonlinear relationships. The conventional single
linear analysis method cannot completely and accurately reflect the response relationship between each environ-
mental parameter and NEE. In the future works, we shall  not only study the linear relationship among variables
but also pay more attention to the nonlinear mutual relationship. 4) The accuracy of the coastal wetland NEE pre-
diction model based on convolutional neural network was better than other similar models’, which shows that the
model is applicate in NEE prediction modeling. This study provided a reference for NEE prediction modeling and
analysis of coastal wetland in the future.
Key words:  convolutional neural network; correlation coefficient; coastal wetland; NEE
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