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摘要: 现有的残差趋势法采用逐像元建模策略ꎬ利用普通最小二乘法构建模型ꎬ存在着一定的局限性: 一方面ꎬ逐
像元建模策略使每个模型都包含了局部空间内的人类活动信号干扰ꎻ 另一方面ꎬ普通最小二乘法不利于模拟普遍

存在的非线性特征ꎮ 因此ꎬ该文提出一种全新的基于区域建模策略和机器学习算法的残差趋势法ꎬ并对比了用于

表达空间异质性的 ２种环境变量: ①地形、水文和土地利用等直接环境变量(ｄｉｒｅｃｔ－ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓꎬＤＥＶｓ)ꎻ
②植被和气候时空序列组合的代理环境变量(ｐｒｏｘｙ－ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓꎬＰＥＶｓ)ꎮ 首先ꎬ采用区域建模策略ꎬ分别

引入 ＤＥＶｓ和 ＰＥＶｓꎬ使用机器学习算法构建植被－气候关系模型ꎻ其次ꎬ根据残差趋势法的定义得到残差值ꎻ最后ꎬ
评估气候和人为因素对植被变化的贡献ꎮ 结果表明: ①相比以往的逐像元普通最小二乘残差趋势法ꎬ所提方法的

优势不仅表现为机器学习能够模拟植被－气候关系的非线性特征ꎬ还表现为区域建模具备更强的抗人类信号干扰

能力ꎻ ②新方法中ꎬ使用 ＰＥＶｓ明显优于使用 ＤＥＶｓꎬ前者充分利用了原有建模数据ꎬ没有增加数据获取难度ꎬ也避

免了引入额外的数据误差ꎮ 该文提出的区域机器学习残差趋势法可以实现更有效的植被变化归因ꎮ
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０　 引言

植被是陆地生态系统的重要组分ꎬ其生理状况

也是反映生态环境质量的核心指标[１]ꎮ 植被变化

往往受到气候因素(特别是降水和气温)和人为因

素的共同影响ꎬ在这 ２种因素的强烈干预下ꎬ全球范

围内植被景观及其生态系统服务功能发生了巨大的

改变[２]ꎮ 对此ꎬ大范围和长时序的植被变化归因是

必要的ꎬ可以为评估生态环境质量和制定生态环境

保护相关政策提供科学依据ꎬ而卫星遥感植被指标

数据为此提供了便利[３]ꎮ
残差趋势法是植被变化归因的重要方法之一ꎮ

该方法首先构建植被－气候年际变化关系的回归模

型ꎬ然后将残差值的趋势作为人为因素的影响[４]ꎮ
作为地理学分析方法ꎬ残差趋势法必须面对空间异

质性问题ꎮ 现有残差趋势法采用了逐像元建模方

式ꎬ利用计算量较小的普通最小二乘法构建模

型[５－１１]ꎮ 虽然该方法的建模策略将植被－气候关系

的空间异质性体现为逐个模型的参数差异ꎬ回避了

对空间异质性的模拟ꎬ但同时也将局部区域中的人

类活动干扰信号包含进了每个模型中ꎬ相反ꎬ区域建

模策略能在一定程度上减弱这一缺陷ꎮ 此外ꎬ该方

法使用的普通最小二乘法不利于模拟植被－气候关

系中普遍存在的非线性特征ꎮ 由此可见ꎬ采用区域

建模策略ꎬ同时引入机器学习算法是改进残差趋势

法的重要途径之一ꎮ 然而ꎬ此途径下ꎬ模型中需要引

入特定的(静态)环境变量以顾及植被－气候关系的

空间异质性ꎮ
相关研究中ꎬ学者们习惯于从植被生长的机理

出发ꎬ引入 “直接环境变量” ( ｄｉｒｅｃｔ － ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｖａｒｉａｂｌｅｓꎬ ＤＥＶｓ )ꎬ 例 如 地 形ꎬ 水 文 和 土 地 利 用

等[１２－１６]ꎮ 此类变量繁多易漏ꎬ数据误差也在所难

免ꎬ这将影响模型精度和归因效果ꎮ 实际上ꎬ残差趋

势法是建立于经验模型而非机理模型之上ꎬ应当优

先考虑依赖现有数据解决问题ꎮ 单从空间维度来

看ꎬ植被和气候时空序列组合正是对每个像元综合

地理特性的间接反映ꎬ将这一组合作为固定的“静
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态”因子标记像元特征等ꎬ完全可以充当区域建模

策略下表达空间异质性所需要的环境变量ꎮ 为了区

别于 ＤＥＶｓꎬ本文将植被和气候时空序列组合称为

“代理环境变量”(ｐｒｏｘｙ－ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓꎬＰＥ￣
Ｖｓ)ꎮ

甘肃省是中国西部重要的生态安全屏障ꎬ其植

被变化归因的现实需求十分紧迫ꎮ 该省地理环境尤

其是植被和气候类型复杂多样ꎬ作为植被变化归因

方法的研究区极具代表性ꎮ 本文以甘肃省为研究

区ꎬ提出一种利用 ＤＥＶｓ或 ＰＥＶｓ顾及空间异质性的

基于区域建模策略和机器学习算法的残差趋势法ꎬ
并与已有的基于逐像元建模策略和普通最小二乘法

的残差趋势法进行比较ꎬ验证其优势ꎮ 由于构建的

模型都服务于残差趋势法ꎬ本文将以上 ２ 种方法分

别简称为区域机器学习法和逐像元最小二乘法ꎮ

１　 研究区概况及数据源

１.１　 研究区概况

甘肃省(图 １)简称“甘”或“陇”ꎬ介于 ３２°１１′ ~
４２°５７′Ｎ和 ９２°１３′ ~ １０８°４６′Ｅ 之间ꎬ通常被分为河

西、陇中、陇东、陇南和甘南 ５ 大区域ꎮ 其中ꎬ陇中、
陇东和陇南属于温带季风气候ꎻ 甘南大部分地区和

河西祁连山区主要为高寒气候ꎻ 河西走廊区为温带

干旱气候ꎬ且分布有大量的人工绿洲ꎮ 截至 ２０２２ 年

末ꎬ甘肃省常住人口约为 ２ ５００ 万人ꎬ河谷平原和绿

洲的人口密度相对较大ꎮ

(ａ) 高程 (ｂ) 地表覆盖类型

图 １　 甘肃省概况
Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ Ｇａｎｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

１.２　 数据源及预处理

１.２.１　 植被数据

从美国航空航天局( ｈｔｔｐｓ: / / ｌａｄｓｗｅｂ. ｍｏｄａｐｓ.
ｅｏｓｄｉｓ.ｎａｓａ. ｇｏｖ / )的 ＭＯＤ１３Ａ３ 产品中获取 ２０００—
２０２０年 １ ｋｍ 分辨率的月度归一化植被指数( ｎｏｒ￣
ｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬ ＮＤＶＩ )ꎮ 利 用

ＭＯＤＩＳ Ｒｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ Ｔｏｏｌ 对 ＮＤＶＩ 数据进行波段提

取、拼接和重投影等预处理ꎮ 计算生长季(４—９月)
均值代表年 ＮＤＶＩ ( ａＮＤＶＩ )ꎬ并去除无植被区

(２０００—２０２０年平均 ａＮＤＶＩ < ０.１５)ꎮ
１.２.２　 气候数据

２０００—２０２０年的降水数据和气温数据选用国

家气象科学数据中心(ｈｔｔｐｓ: / / ｄａｔａ. ｃｍａ. ｃｎ / )提供

的气象站点月度数据ꎮ 利用 ＡＮＵＳＰＬＩＮ 软件[１７]插

值得到 １ ｋｍ 分辨率的月降水和月气温栅格数据ꎮ
考虑到 ＮＤＶＩ对气候变化的响应存在滞后性ꎬ参考

姚楠等[１８]的处理方法ꎬ以 ２—９ 月的降水量总和代

表年降水量( ａＰ )ꎬ２—９ 月的气温均值代表年气温

( ａＴ )ꎮ
１.２.３　 环境变量

参考相关文献[１２－１６]ꎬ结合数据的可获取性ꎬ本

文选取的 ＤＥＶｓ包括 ７个变量ꎬ即: 高程、坡度、到道

路的距离、到水体的距离、夜间灯光、地表覆盖类型

和初期植被状态ꎮ 除初期植被状态ꎬ其余数据皆选

用研究时段中期的数据ꎮ ＤＥＶｓ 的建模简称、属性

及数据源见表 １ꎮ

表 １　 区域机器学习法中的 ＤＥＶｓ
Ｔａｂ.１　 ＤＥＶｓ ｉｎ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

变量类 简称 数据源 空间分辨率

高程 ＤＥＶ１ ｗｗｗ.ｒｅｓｄｃ.ｃｎ ９０ ｍ
坡度 ＤＥＶ２ ｗｗｗ.ｒｅｓｄｃ.ｃｎ ９０ ｍ
到道路的距离 ＤＥＶ３ ｗｗｗ.ｏｐｅｎｓｔｒｅｅｔｍａｐ.ｏｒｇ 矢量

到水体的距离 ＤＥＶ４ ｗｗｗ.ｇｅｏｄａｔａ.ｃｎ 矢量

夜间灯光 ＤＥＶ５ ｗｗｗ.ｎｇｄｃ.ｎｏａａ.ｇｏｖ １ ｋｍ
地表覆盖类型 ＤＥＶ６ ｄａｔａ.ｃａｓｅａｒｔｈ.ｃｎ ３０ ｍ
初期植被状态 ＤＥＶ７ ｌａｄｓｗｅｂ.ｍｏｄａｐｓ.ｅｏｓｄｉｓ.ｎａｓａ.ｇｏｖ １ ｋｍ

　 　 ＰＥＶｓ 为植被和气候时空序列组合ꎬ在模型中ꎬ
该组合实质上是一组无量纲数ꎬ作为“静态”因子标

记逐个像元内的特征等ꎬ即: ａＮＤＶＩ ｊꎬａＰ ｊꎬａＴ ｊ ꎬ共 ３
类 ３ｎ 个ꎬ其中ꎬ ｊ 为年份序号ꎬ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎꎬ１ 为

２０００年ꎬ２为 ２００１ 年ꎬ以此类推ꎮ 为了消除 ＰＥＶｓ 数
据之间的多重共线性ꎬ利用主成分分析法(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

７４

ChaoXing



自　 然　 资　 源　 遥　 感 ２０２５年

ｖｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)对 ＰＥＶｓ做降维处理ꎬ保留

累计贡献率大于特定阈值(本文设定为 ９５％)的 ｍ
个主成分ꎬ即: ＰＣＡ ＿ ＰＥＶ１ꎬ ＰＣＡ ＿ ＰＥＶ２ꎬꎬ ＰＣＡ ＿
ＰＥＶｍꎮ

２　 研究方法

２.１　 区域机器学习模型构建

机器学习算法种类众多ꎬ考虑到硬件条件和模

拟工具的鲁棒性ꎬ本文选用随机森林算法[１９]ꎮ 随机

选取试验区内 ７０％的样本点构建植被－气候关系的

区域机器学习模型ꎬ结合均方根误差和决定系数ꎬ用
剩余的 ３０％样本点辅助调整模型参数和验证模精

度ꎮ 利用 ＤＥＶｓ和 ＰＥＶｓ构建区域机器学习模型ꎬ其
公式分别为:

ａＮＤＶＩｉｊ ＝ ＭＬ[ａＰ ｉｊꎬａＴｉｊꎻ ＤＥＶｉ１ꎬＤＥＶｉ２ꎬꎬＤＥＶｉ７] ꎬ
(１)

　 ａＮＤＶＩｉｊ ＝ ＭＬ[ａＰ ｉｊꎬａＴｉｊꎻ ＰＣＡ＿ＰＥＶｉ１ꎬ
ＰＣＡ＿ＰＥＶｉ２ꎬꎬＰＣＡ＿ＰＥＶｉｍ] ꎬ (２)

式中: ＭＬ 为区域机器学习模型的函数形式ꎻ ｉ 为像

元序号ꎮ
此外ꎬ用于对比的逐像元最小二乘模型表达为:

ａＮＤＶＩ ｊ ＝ β０ ＋ β１ ａＰ ｊ ＋ β２ ａＴ ｊ ꎬ (３)

式中 : β０ 为方程截距ꎻ β１ ꎬ β２ 为方程系数ꎮ
２.２　 气候和人为因素的贡献率计算

用 ＳＬＯｏｂｅ 代表 ａＮＤＶＩ 观测值的趋势线斜率ꎮ
设 ＳＬＯｏｂｅ > ０且 Ｐ < ０.０５为“植被恢复”ꎬ ＳＬＯｏｂｅ <
０且 Ｐ < ０.０５为“植被退化”ꎬ其他情况为“植被无

变化”ꎮ 用 ＳＬＯｅｓｔ 和 ＳＬＯｒｅｓ 分别 表示模拟 ａＮＤＶＩ 和
残差 ａＮＤＶＩ 的趋势线斜率 ( ＳＬＯｒｅｓ ＝ ＳＬＯｏｂｅ －
ＳＬＯｅｓｔ) ꎮ 参考 Ｐｅｉ等[２０]的方法针对植被恢复或退

化的每个像元计算气候和人为因素的贡献率ꎬ如表

２所示ꎮ

表 ２　 气候和人为因素贡献率计算方法

Ｔａｂ.２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｉｍａｔｅ ａｎｄ ｈｕｍａｎ ｆａｃｔｏｒｓ

植被变化类型 ＳＬＯｏｂｅ ＳＬＯｅｓｔ ＳＬＯｒｅｓ
贡献率 / ％

气候因素 人为因素

植被恢复
> ０

(且 Ｐ < ０.０５ )

> ０ > ０
ＳＬＯｅｓｔ
ＳＬＯｏｂｅ

( ) × １００
ＳＬＯｒｅｓ
ＳＬＯｏｂｅ

( ) × １００

> ０ < ０ １００ ０
< ０ > ０ ０ １００

植被退化
< ０

(且 Ｐ < ０.０５ )

< ０ < ０
ＳＬＯｅｓｔ
ＳＬＯｏｂｅ

( ) × １００
ＳＬＯｒｅｓ
ＳＬＯｏｂｅ

( ) × １００

< ０ > ０ １００ ０
> ０ < ０ ０ １００

３　 结果与分析

方便起见ꎬ本文将使用 ＤＥＶｓ和 ＰＥＶｓ的区域机

器学习法分别简称为直接区域机器学习法和代理区

域机器学习法ꎮ
３.１　 区域机器学习法合理性

分别固定变量 ａＴ 和 ａＰ ꎬ利用构建好的直接区

域机器学习模型ꎬ获取 ａＮＤＶＩ 模拟值与单一气候因

素的关系点线图(图 ２)ꎮ 结果表明: ①降水作用和

气温作用的三次多项式拟合精度(Ｒ２ ＝ ０.９８９ꎬ Ｐ <
０.０１ꎻ Ｒ２ ＝ ０.６８８ꎬ Ｐ < ０.０１)高于线性拟合精度(Ｒ２ ＝
０.９７５ꎬ Ｐ < ０.０１ꎻ Ｒ２ ＝ ０.６６５ꎬ Ｐ < ０.０１)ꎻ ②降水量

对植被变化的影响远大于气温( ａＰ 和 ａＴ 对应的

ａＮＤＶＩ模拟值区间相差较大) ꎻ③降水量增加和气

(ａ) ａＰ 和 ａＮＤＶＩ模拟值的关系 (ｂ) ａＴ和 ａＮＤＶＩ模拟值的关系

图 ２　 区域机器学习法中单一气候因素与 ａＮＤＶＩ 模拟值的关系
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃｌｉｍａｔｅ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ

ａＮＤＶＩ ｉｎ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

８４
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温升高都会促进植被的生长ꎬ两曲线均呈“中间较

陡两端较缓”的形态ꎮ 这在一定程度上反映了植被

耐寒和耐旱的特性ꎬ以及水分过多和温度过高对植

被生长的抑制作用ꎮ 因此ꎬ将区域机器学习模型引

入残差趋势法是必要且合理的ꎮ
图 ３(ａ)显示了 ２０００—２０２０ 年研究区植被的变

化情况ꎮ 由于植被恢复区占比高达 ８７.８８％ꎬ而植被

退化区仅占比 ０.７５％ꎬ本文以植被恢复区为主来验

证新方法的优势ꎮ 图 ３(ｂ)和图 ３(ｃ)为逐像元最小

二乘法与直接区域机器学习法针对植被恢复区识别

的气候因素贡献ꎮ 图 ３(ｅ)为后者与前者差值的空

间分布ꎬ用等间隔方法将差值分为高值、正常值和低

值ꎮ 根据对研究区植被类型和地理环境的经验知

识ꎬ选取 ３个典型区(图 ３(ｅ)): Ａ 为河西地区的绿

洲ꎬＢ为甘南地区的高寒牧区ꎬＣ为陇东地区的耕、草、
林混合区ꎮ 其中ꎬＡ和 Ｂ位于低值区ꎬＣ位于高值区ꎮ

(ａ) 植被变化 (ｂ) 逐像元最小二乘法归因效果　 (ｃ) 直接区域机器学法归因效果

(ｄ) 代理区域机器学习法归因效果 (ｅ) 图(ｃ)与(ｂ)的差值 (ｆ) 图(ｄ)与(ｃ)的差值

图 ３　 研究区植被变化及归因效果

Ｆｉｇ.３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｉｔｓ ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ

　 　 利用固定变量的方式ꎬ得到 ＡꎬＢ和 Ｃ 中 ａＮＤＶＩ
模拟值和 ａＰ ꎬ ａＴ 的关系点线图ꎮ 其中ꎬ图 ４(ａ)—

(ｃ)和图 ４(ｄ)—(ｆ)分别为 ａＰ 和 ａＴ 与 ａＮＤＶＩ 模拟

值的关系ꎮ

(ａ) Ａ区中 ａＰ 与 ａＮＤＶＩ (ｂ) Ｂ区中 ａＰ 与 ａＮＤＶＩ (ｃ) Ｃ区中 ａＰ 与 ａＮＤＶＩ

(ｄ) Ａ区中 ａＴ 与 ａＮＤＶＩ (ｅ) Ｂ区中 ａＴ 与 ａＮＤＶＩ (ｆ) Ｃ区中 ａＴ 与 ａＮＤＶＩ

图 ４　 直接区域机器学习法与逐像元最小二乘法输出差异典型区中气候与 ａＮＤＶＩ 模拟值的关系

Ｆｉｇ.４　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌｉｍａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ａＮＤＶＩ ｉｎ ｔｙｐｉｃａｌ ａｒｅａｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｏｕｔｐｕｔ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｒｅｇｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｐｉｘｅｌ ｂｙ ｐｉｘｅｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｍｅｔｈｏｄ
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ChaoXing
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　 　 １)对于 Ａ区ꎬ直接区域机器学习模型认为降水

变化几乎无作用ꎬ而逐像元最小二乘模型认为作用

较大ꎻ 此外ꎬ逐像元最小二乘模型和直接区域机器

学习模型识别的气温作用程度相当ꎬ皆不明显ꎮ 对

于 Ｂ 区ꎬ直接区域机器学习模型识别的降水作用和

气温作用均弱于逐像元最小二乘模型ꎬ且该模型认

为气温中等时的植被活动最强ꎮ 对于 Ｃ 区ꎬ逐像元

最小二乘模型和直接区域机器学习模型都认为降水

变化的作用较大ꎬ值得注意的是ꎬ后者识别的降水变

化具有非常明显的非线性作用ꎮ
２)就 Ａ 区和 Ｂ 区而言ꎬＡ 区属于温带干旱气

候ꎬ气候变化对该地区植被的影响并不显著ꎬ直接区

域机器学习模型的模拟结果较准确ꎻ Ｂ 区属于高寒

气候ꎬ降水多寡在很大程度上影响着气温高低ꎬ两者

又共同作用于植被生长ꎮ 相对于研究区其他区域

(尤其是占主体的温带季风区和干旱荒漠区)ꎬＢ 区

的植被－气候动态关系模型更容易受到人类信号干

扰ꎮ 相比于逐像元最小二乘模型ꎬ区域机器学习模

型不仅依靠其建模策略削弱了逐像元建模策略造成

的普遍人类活动信号干扰ꎬ还依靠机器学习方法模

拟了大范围区域内复杂的气候－植被非线性关系ꎬ
正因如此ꎬ才使得其正确识别了 Ｂ 区中的因子交互

作用ꎮ
３)就 Ｃ区而言ꎬ直接区域机器学习模型和逐像

元最小二乘模型可能都存在过拟合的情况ꎮ 观察可

知ꎬ研究时段内出现了特殊情况: 该地区没有出现

过 ５２５ ~ ５８０ ｍｍ 的降水量ꎬ且 ５２５ ｍｍ 左右的降水

量出现在研究时段初期 ( ２００１ 年和 ２００２ 年)ꎬ

５８０ ｍｍ左右的降水量出现在研究时段后期(２０１４
年和 ２０１７年)ꎮ 这种巧合使逐像元最小二乘模型和

直接区域机器学习模型同时错误地将该地区的一部

分人类信号判断为气候信号ꎬ过度拟合了植被和气

候的非线性关系ꎮ 因此ꎬ直接区域机器学习法是合

理的ꎬ且在大部分情况下优于逐像元最小二乘法ꎬ这
种优势是区域建模策略和机器学习算法共同作用形

成的ꎮ
在研究区域内选取了 ２ 个相距较近且气候(人

为)因素贡献率相差较大的典型区ꎬ通过对比分析

其中的人类活动强度ꎬ验证区域机器学习法的合理

性ꎮ 由于选取的 ２ 个区域距离较近ꎬ确保了它们的

气候条件基本相同ꎬ因此贡献率的差异主要由人类

活动强度变化的差异造成ꎮ
如图 ５(ａ)和图 ５(ｂ)展示了兰州某一区域Ⅰ在

２００９年 １０月和 ２０２０年 １０月的高分辨率影像ꎬ图 ５
(ｃ)和图 ５(ｄ)展示了与该区域相距约 １.５ ｋｍ 的区

域Ⅱ在对应时间的高分辨率影像ꎮ 前者气候因素的

贡献约为 ３５％ꎬ即人为因素的贡献为 ６５％ꎻ 后者气

候因素的贡献约为 ７０％ꎬ即人为因素的贡献为

３０％ꎮ 观察影像可以发现ꎬ区域Ⅰ在 ２００９—２０２０ 年

期间出现了 ２个新建造的蓄水池ꎬ而区域Ⅱ中的地

物无明显变化ꎮ 经实地考察得知ꎬ区域Ⅰ中的蓄水

池主要用于灌溉周边植被ꎬ该地的人类活动强度显

著增加ꎻ 区域Ⅱ内主要是林地ꎬ研究时段内的人类

活动强度较稳定ꎮ 这与区域机器学习法得出的结论

相符合ꎬ进一步证明该方法是合理有效的ꎮ

(ａ) ２００９年的区域Ⅰ (ｂ) ２０２０年的区域Ⅰ (ｃ) ２００９年的区域Ⅱ (ｄ) ２０２０年的区域Ⅱ

图 ５　 区域Ⅰ和区域Ⅱ在 ２００９ 年和 ２０２０ 年的高分辨率影像

Ｆｉｇ.５　 Ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ Ｒｅｇｉｏｎ Ｉ ａｎｄ Ｒｅｇｉｏｎ ＩＩ ｉｎ ２００９ ａｎｄ ２０２０

３.２　 直接区域机器学习法和代理区域机器学习法

的比较

　 　 图 ３(ｄ)显示了代理区域机器学习法针对植被

恢复区识别的气候因素贡献ꎬ与直接区域机器学习

法相比ꎬ二者的差异以低值为主ꎬ如图 ３( ｆ)所示ꎮ
为了验证 ＰＥＶｓ的优势ꎬ根据图 ３( ｆ)在植被恢复区

选取 ３个典型区ꎬ结合实际地表情况(图 ６)与 ＤＥＶｓ
中相对容易验证的地表覆盖类型数据(图 １)分析ꎮ
区域 Ｄ位于河西绿洲ꎬ其地表覆盖类型数据显示为

草地ꎬ与实际地表情况———林地不符ꎮ 区域 Ｅ 和区

域 Ｆ分别位于陇中和陇东ꎬ虽然它们的实际地表情

况与地表覆盖类型数据相符ꎬ主要是农田ꎬ但不能排

除其他 ＤＥＶｓ数据存在误差ꎮ 此外ꎬ观察可知ꎬ２ 区

域中的农田还可细分为旱作农田和灌溉农田ꎮ 从

ＤＥＶｓ选取的角度来看ꎬ缺少了土壤湿度等数

据[２１－２２]ꎮ 因此ꎬ直接区域机器学习法的归因效果受

到 ＤＥＶｓ误差和选取遗漏的影响ꎬ且随着 ＤＥＶｓ选取

数量的增多或减少ꎬ遗漏的影响将减小或增大ꎬ而误

差的影响与之相反ꎮ 总体上ꎬ代理区域机器学习法

的归因效果优于直接区域机器学习法ꎬ这得益于

０５
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ＰＥＶｓ表达的空间异质性信息更完整和准确ꎮ

(ａ) 区域 Ｄ (ｂ) 区域 Ｅ (ｃ) 区域 Ｆ

图 ６　 代理区域机器学习法和直接区域机器学习法的输出差异典型区的实际地表覆盖类型

Ｆｉｇ.６　 Ａｃｔｕａｌ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ａｒｅａｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｕｔｐｕｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ＰＥＶｓ

４　 讨论

本文针对最小二乘法难以考虑植被－气候非线

性关系和逐像元建模策略易引入较多人类活动干扰

信号的缺陷ꎬ提出了以区域非线性建模为特征的区

域机器学习法ꎬ将现有数据(植被指标和气候因子

时空序列的组合)作为 ＰＥＶｓ 替代 ＤＥＶｓ 顾及空间

异质性问题ꎮ 实验分析表明新方法具有明显优势ꎬ
且使用 ＰＥＶｓ可以更好地解决空间异质性问题ꎮ

直接区域机器学习法与逐像元最小二乘法之间

的输出差异集中分布在河西地区、甘南西南部和陇

东地区ꎮ 前者的结果显示人类活动是导致河西地区

和甘南地区植被变化的主要原因ꎬ这与敖泽建

等[２３]、李文龙等[２４]和李丽丽等[２５]使用非残差趋势

法方法的研究结果相符ꎮ 直接区域机器学习法之所

以在这些地区优于逐像元最小二乘法ꎬ一方面是区

域机器学习模型因其区域建模方式而具备了降低部

分人类信号干扰的能力ꎻ 另一方面是机器学习算法

可以较为客观的模拟植被－气候关系的非线性特

征ꎮ 此外ꎬ如 ３.１节所述ꎬ直接区域机器学习法在陇

东因特殊情况和随机森林算法自身特性等原因ꎬ和
逐像元最小二乘法一样出现了过拟合的情况ꎮ 后续

的实验可以通过更换算法、扩展时间序列和扩大研

究区范围等方法在一定程度上抵消这种复杂情况的

影响ꎮ
代理区域机器学习法与直接区域机器学习法的

归因效果相似ꎮ 整体上ꎬ人类活动对植被变化的贡

献高于气候变化ꎮ 这与胡春艳等[２６]和 Ｚｈｏｕ 等[２７]

使用非残差趋势法的研究结果相符ꎮ ２ 组实验在局

部地区存在输出差异ꎬ集中分布在河西地区的人工

绿洲ꎮ 这些地区不仅存在大量人类活动ꎬ气候变化

对植被的影响也不显著[２８]ꎮ 相较于直接区域机器

学习法ꎬ代理区域机器学习法的模拟效果更准确ꎬ这
得益于使用 ＰＥＶｓ避免了 ＤＥＶｓ的缺陷ꎬ能够更好地

解决空间异质性问题ꎮ
本文还存在着以下不足:
１)植被指标的选取ꎮ 当植被达到一定的茂盛

程度时ꎬＮＤＶＩ 可能会出现饱和等问题[２９]ꎮ 后续实

验可以使用例如增强型植被指数ꎬ植被光学厚度等ꎮ
２)气候数据的选取ꎮ 虽然降水和气温是主要

的气候因素ꎬ但其他气候因素也对植被变化起到一

定作用ꎮ 因此ꎬ在新的方法中ꎬ还可以引入诸如太阳

辐照度等数据ꎮ
３)建模工具ꎮ 本文仅使用了机器学习算法中

的随机森林算法ꎬ后续工作中可以借助遥感云平台

使用更加复杂的机器学习算法ꎬ例如深度学习算法

等ꎮ 此外ꎬ为了避免在 ３.１ 节中提到的陇东地区出

现的过拟合情况ꎬ后续实验在构建模型时ꎬ除了扩大

研究区范围和研究时段范围ꎬ还可以尝试减少相应

区域的采样点数量ꎬ以减小像元之间相关性的影响ꎬ
从而在一定程度上削弱或规避过拟合的情况ꎮ

５　 结论

本文基于 ＤＥＶｓ 和 ＰＥＶｓ 提出了一种用于植被

变化归因的区域机器学习残差趋势法ꎮ 新方法与逐

像元最小二乘残差趋势法相比ꎬ具有明显的优势ꎮ
通过对研究区植被变化归因ꎬ得到以下主要结论:

１)将现有数据———植被和气候时空序列组合

作为 ＰＥＶｓꎬ不仅没有增加数据获取难度ꎬ也避免了

引入额外的数据误差ꎬ且相比于 ＤＥＶｓꎬ区域机器学

习模型使用 ＰＥＶｓ 能更充分地顾及植被－气候动态

关系的空间异质性ꎮ
２)区域机器学习模型因其区域建模策略而具

备了一定程度的抗人类信号干扰的能力和潜力ꎮ 尽

管如此ꎬ本文构建的区域机器学习模型在遇到某些

特殊情况时ꎬ其抗人类信号干扰的能力依然存在缺

陷ꎬ有待进一步改进和完善ꎮ
３)得益于机器学习算法ꎬ新方法可以客观考虑

１５
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ｓｑｕａｒｅｓꎬ ｔｈｅ ｎｅｗ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｒｅｎｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ－ｃｌｉｍａｔｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ａｎｄ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｈｕｍａｎ ｓｉｇｎａｌ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｈｉｇｈｅｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃａｎ ｂｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ＰＥＶｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＤＥＶｓ. ＰＥＶｓ ｃａｎ ｆｕｌｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｄａｔａꎬ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｗｉｔｈ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ａｖｏｉｄｉｎｇ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｅｒｒｏｒｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｒｅｎｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅꎻ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎻ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｒｅｎｄ ｍｅｔｈ￣
ｏｄꎻ ｓｐａｔｉａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ
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