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摘　 要　 生态过程模型是当前研究陆地生态系统水循环、碳循环有力的工具，但此类模型参
数众多，参数的合理取值对模型模拟结果有重要影响．以往研究对模型参数的敏感性以及参
数的优化取值有诸多的分析和讨论，但有关参数最优取值的时空异质性关注较少．本文以
ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ模型为例，在常绿阔叶林、落叶阔叶林、Ｃ３ 草地 ３ 种植被类型下，通过构建敏感性
判别指数，筛选出模型的敏感参数，并在每种植被类型下选取两个试验站点，使用模拟退火算
法结合实测通量数据构建目标函数，获取各站点敏感参数逐月的最优取值，然后构建时间异
质性判别指数、空间异质性判别指数和时空异质性判别指数对模型敏感参数最优取值的时空
异质性进行定量分析．结果表明： ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型在 ３ 种植被类型下遴选出的敏感参数大部
分一致，少数有差异，但参数的敏感性强弱在不同植被类型下的表现不尽相同；ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ
模型敏感参数的最优取值，大都具有不同程度的时空异质性，但不同植被类型下，敏感参数最
优取值的时空异质性表现各异；敏感参数中与植被生理、生态相关的参数，其时空异质性相对
较小，而与环境、物候相关的参数，其时空异质性普遍较大；在 ３ 种植被类型下，模型敏感参数
最优取值的时间异质性与空间异质性表现出显著的线性相关性；依据其最优取值的时空异质
性，可对 ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型敏感参数进行类型划分，以便在实践应用中采取不同的参数率定策
略．本研究结论有助于加深对生态过程模型参数特性及最优取值的理解，可为实践应用中模
型参数的合理取值提供一种思路和参考．
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　 　 全球变暖已威胁到生态系统的平衡和人类自身

的生存，是当今各国政府及科学家普遍关注的重大

环境问题［１］ ．在众多温室气体中，二氧化碳对全球升

温的贡献比例最大，约为 ５５％［２］ ．陆地生态系统作为

重要的碳汇，在全球气候变化中扮演着重要角色，因
此估算陆地生态系统碳储量、碳通量意义重大［３－４］ ．
传统陆地生态系统碳储量、碳通量测量的方法，一般

基于地面的定位观测，以点带面进行外推［５］ ．而在大

区域或全球尺度上，由于无法直接和全面测量，多采

用碳循环模型进行模拟［６－７］ ．其中，生态过程模型，如
ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型［８－９］ 等，通过集成各种机理、机制，
模拟植物光合、呼吸、生长、凋亡等一系列生理、生态

过程，模拟结果相对可靠［１０－１１］，长期以来一直在陆

地生态系统碳循环模拟研究中有着广泛的应

用［１２－１４］ ．但生态过程模型存在复杂度高、参数众多

等局限性，尤其是模型参数在进行外推时，需要进一

步的检验和修正．
多数生态过程模型具有几十甚至上百个参数，

应用时需要对其参数特性有充分的了解和认识．通
过敏感性分析［１５－１７］ 可对参数的重要性进行初步评

价．为得到良好的模拟结果，敏感参数往往比非敏感

参数更需要精确合理的取值［１８］；在特定的时空背景

下，敏感参数的最优取值，可通过实测参数本身或依

据其他实地观测量结合优化算法反演获得［１９］ ．但这

种特定时空背景下的参数最优值，能否推广到其他

时空背景？ 要回答这个问题，就需要考察模型敏感

参数最优取值的时空异质性．如果时空异质性小，推
广是允许的；反之，则不能．有关模型参数最优取值

的时空异质性，已引起部分学者的关注，如 Ｃｈｅｎ
等［２０］在利用数据同化方法对北部生态系统生产力

模拟（ ｂｏｒｅａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｓｉｍｕｌａｔｏｒ，ＢＥＰＳ）

模型关键参数进行优化时发现，生态过程模型中一

些关键参数最优取值并非一成不变，会随时间、季节

不同表现出差异；刘秋雨等［２１］ 进一步研究证明，生
态过程模型参数最优取值并非常量，而会随时间表

现出异质性，而且各参数时间异质性大小差异显著．
有关生态过程模型参数最优取值的空间异质性，目
前还鲜有报道．而且，目前这些认识也尚未引起或形

成学者们普遍的关注和共识．
本文以 ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型为例，构建敏感性判

别指数，选取常绿阔叶林、落叶阔叶林、Ｃ３ 草地植被

类型下的敏感参数，通过模拟退火算法［２２－２４］ 结合地

面观测数据构建目标函数，求取各植被类型下敏感

参数以月为时间单位的最优取值，并构建时空异质

性判别指数，对生态过程模型敏感参数的时空异质

性进行定量分析，以期引起学者们对模型参数最优

取值时空异质性的关注，甚至形成一些共识；同时也

可为生态过程模型实践应用中模型参数的合理取值

提供一种思路和参考．

１　 研究地区与研究方法

１􀆰 １　 研究区概况

ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型将陆地生态系统分为几种植

被类型，包括常绿阔叶林、落叶阔叶林、常绿针叶林、
稀疏林地、灌木丛、Ｃ３ 草地和 Ｃ４ 草地等．本文选取

常绿阔叶林、落叶阔叶林和 Ｃ３ 草地 ３ 种植被类型作

为研究对象，每种植被类型下选取 ２ 个通量站点作

为试验站点，各站点基础地理信息如表 １．
１􀆰 ２　 数据获取与预处理

ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型的驱动数据主要包括站点的

基础地理数据、气象数据和植被生理生态参数．本文

收 集了各研究站点２００３—２００５年的碳水通量日统
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表 １　 站点基础地理信息
Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｔｅｓ

植被类型
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ

站点
Ｓｉｔｅ

经度
Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ

（°）

纬度
Ｌａｔｉｔｕｄｅ
（°）

海拔
Ａｌｔｉｔｕｄｅ
（ｍ）

降水量
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

（ｍｍ）

年平均气温
Ａｎｎｕａｌ ａｖｅｒａｇｅ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ （℃）
常绿阔叶林 鼎湖山 Ｄｉｎｇｈｕｓｈａｎ １１２．５ Ｅ ２３．２ Ｎ ３００ １９６０ ２０．９
Ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ 千烟洲 Ｑｉａｎｙａｎｚｈｏｕ １１５．１ Ｅ ２７．７ Ｎ １００ １５４０ １７．９
落叶阔叶林 长白山 Ｃｈａｎｇｂａｉｓｈａｎ １２８．１ Ｅ ４２．４ Ｎ ７３８ ７１０ ３．６
Ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ 哈佛森林 Ｈａｒｖａｒｄ Ｆｏｒｅｓｔ ７２．２ Ｗ ４２．５ Ｎ ３４０ １１２０ ３．５
Ｃ３ 草地 海北 Ｈａｉｂｅｉ １０１．３ Ｅ ３７．６ Ｎ ３１９０ ５４０ －１．２
Ｃ３ ｇｒａｓｓｌａｎｄ 当雄 Ｄａｎｇｘｉｏｎｇ ９１．１ Ｅ ３０．５ Ｎ ４３３３ ４５０ １．３

计数据、气象 ３０ ｍｉｎ 数据、通量 ３０ ｍｉｎ 数据、以及基

础地理数据作为原始数据．数据源于中国通量观测

研究联盟数据信息系统 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ １５９． ２２６． １１１． ４２ ／
ｐｉｎｇｔａｉ ／ ＬｏｇｉｎＲｅ ／ ｏｐｅｎｄａｔａ．ｊｓｐ）和美国生态观测网络

哈佛森林通量站数据共享中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｈａｒｖａｒｄｆｏｒｅｓｔ．
ｆａｓ． ｈａｒｖａｒｄ． ｅｄｕ： ８０８０ ／ ｅｘｉｓｔ ／ ｘｑｕｅｒｙ ／ ｄａｔａ． Ｘｑ？ ｉｄ ＝
ｈｆ００４）．然后通过 Ｏｆｆｉｃｅ ２００３ Ｅｘｃｅｌ 编写步长公式，
计算日最高温、日最低温、日降水量．使用山地气象

模拟软件 Ｍｔｃｌｉｍ４３＿ｒｅｌｅａｓｅ 计算站点以天为步长的

平均气温、饱和水气压差、短波辐射和日照时长．
１􀆰 ３　 参数的敏感性分析与判别

敏感性分析是模型参数校正过程中一个非常有

用的工具，其目的在于确定模型中各参数对输出结

果影响的大小［２５－２７］ ．敏感性分析包括局部敏感性分

析和全局敏感性分析［２８］，其中，局部敏感性具有可

操作性，并且能够达到本文筛选敏感参数的要求．
ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型缺省的植被生理生态参数共 ４３ 个

（表 ２），其中部分参数是为了标记模型所模拟的植

被类型，如第一个参数表示是否为木本，此类不需要

进行敏感性分析，其余参数以缺省参数为基础，在考

虑其合理性的情况下，分别上下浮动 １０％、２０％、
５０％、１００％后驱动模型进行模拟．根据每次参数浮动

后模拟的净初级生产力 （ ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ，
ＮＰＰ）值，相对于缺省参数时模拟的 ＮＰＰ 值的变化

来分析参数是否敏感． 并引入敏感性判别指数

（Ｄｓｅｎ）进行判别：

Ｄｓｅｎ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ＮＰＰ ｉ － ＮＰＰｄｅｆ ｜

ｎ × ＮＰＰｄｅｆ

× １００％ （１）

式中：ＮＰＰ ｉ为参数 ｉ 次浮动后模型模拟的 ＮＰＰ 值；
ＮＰＰｄｅｆ为参数取值为缺省值时模型模拟的 ＮＰＰ 值；
ｎ 为参数浮动的次数．参数的敏感性判别指数可以

反映该参数在进行浮动时对模型模拟结果影响的大

小．敏感性判别指数越大，说明该参数的浮动对模型

模拟的结果影响越大，参数越敏感，反之亦然．当敏

感性判别指数为 ０，说明该参数的浮动，对于模型的

模拟结果没有影响，参数不敏感．
１􀆰 ４　 敏感参数优化方法

模型参数的识别优化主要有人工试错法［２９］ 和

自动搜索识别法［３０］，人工试错虽然简便易行，但是

主观性强，要求人员具有丰富的经验．自动搜索算法

通过一定的寻优规则，在参数空间上自动识别最优

或较优参数，代表算法有遗传算法［３１］、模拟退火算

法和单纯形法［３２］ 等．有研究表明，利用模拟退火算

法对 ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型参数进行优化，能有效降低

模型的不确定性，优化方法切实有效［１９］ ．本文采用

模拟退火算法结合地面通量观测数据构造目标函

数，获取 ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型敏感参数在各站点逐月

的最优取值．目标函数值为各站点 ２００５ 年每月通量

逐日观测值与逐日模拟值的绝对差值总和，构造方

式如下：

Ｅ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ＮＥＥｍｏｄ － ＮＥＥｏｂｖ ｜ （２）

式中：Ｅ 为目标函数值；ＮＥＥｍｏｄ为模型模拟的逐日通

量值；ＮＥＥｏｂｖ为实测的逐日通量值；ｎ 为模拟月份的

天数，即 １、３、５、７、８、１０、１２ 月时 ｎ 值为 ３１，４、６、９、１１
月时 ｎ 值为 ３０，２ 月时 ｎ 值为 ２８．
１􀆰 ５　 敏感参数最优取值时空异质性分析方法

１􀆰 ５􀆰 １ 时间异质性判别指数　 本文的时间异质性指

模型参数在一年中每个月的最优取值发生变化的性

质．为了将这一性质进行量化，引入时间异质性判别

指数：

Ｄｔｉｍｅ ＝
１
２ ∑

２

ｉ ＝ １

１
１２

× ∑
１２

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ － 􀭰ｘｉ） ２

􀭰ｘｉ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（３）

式中：ｉ 代表站点；ｊ 代表月份；ｘ 代表参数在站点逐

月的最优取值；􀭰ｘ 代表参数在站点逐月最优取值的

平均值．敏感参数最优取值的时间异质性判别指数

６８ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 应　 用　 生　 态　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２９ 卷



表 ２　 ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型参数
Ｔａｂｌｅ ２　 ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

编号
Ｎｏ．

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

单位
Ｕｎｉｔ

１ １＝木本，０＝非木本

２ １＝常绿，０＝落叶

３ １＝Ｃ３ 光合，０＝Ｃ４ 光合

４ １＝模型候，０＝用户指定的候

５ 一年的第几天开始新的增长（物候标志＝０）
６ 一年的第几天结束凋落（物候标志＝０）
７ 转化期占生长季比例

８ 凋落期占生长季比例

９ 年内叶和细根的转换比例

１０ 年内活木的转化比例

１１ 年度整株植物的死亡率

１２ 年度植物因火灾的死亡率

１３ 细根碳与叶碳分配比例

１４ 茎干碳与叶碳分配比例

１５ 活木碳与总碳分配比例

１６ 粗根碳与茎干碳分配比例

１７ 当前生长部分的比例

１８ 叶片碳氮比

１９ 落叶碳氮比

２０ 细根碳氮比

２１ 活的木质的碳氮比

２２ 死亡木质的碳氮比

２３ 落叶层各部分的比例

２４ 叶凋落物的纤维素比例

２５ 叶凋落物木质素比例

２６ 细根各部分的比例

２７ 细根的纤维素比例

２８ 细根木质素比例

２９ 枯木纤维素比例

３０ 枯木木质素比例

３１ 冠层水分截获系数 ·ＬＡＩ－１·ｄ－１

３２ 冠层消光系数

３３ 投影叶面积指数的比例

３４ 比叶面积 ｍ２·ｋｇ－１ Ｃ
３５ 遮蔽与日照的比叶面积的比例

３６ Ｒｕｂｉｓｃｏ 中叶氮质量分数

３７ 最大气孔导度 ｍ·ｓ－１

３８ 表层导度 ｍ·ｓ－１

３９ 边界层导度 ｍ·ｓ－１

４０ 叶水势传导上限 ＭＰａ
４１ 叶水势传导下限 ＭＰａ
４２ 水汽压差限制传导上限 Ｐａ
４３ 水汽压差限制传导下限 Ｐａ

反映了在同一个站点，模型敏感参数的最优取值在

时间上的变化幅度．时间异质性判别指数越大，说明

该敏感参数的最优取值在时间上的变化幅度越大，
即时间异质性越大，反之亦然．当时间异质性判别指

数为 ０ 时，说明该敏感参数在两个实验站点逐月的

最优取值分别保持一致，没有时间异质性．
１􀆰 ５􀆰 ２ 空间异质性判别指数　 本文空间异质性指模

型参数在同一植被类型、同一时间、不同空间位置的

最优取值发生变化的性质．为了将这一性质进行量

化，引入空间异质性判别指数：

Ｄｓｐａｃｅ ＝
１
１２ ∑

１２

ｊ ＝ １

２ ｜ ｘ１ｊ － ｘ２ｊ ｜
（ｘ１ｊ ＋ ｘ２ｊ）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （４）

式中：ｊ 代表月份；ｘ 代表参数在站点逐月的最优取

值，ｘ１、ｘ２的 １、２ 下标代表选取的两个不同站点．敏感

参数最优取值的空间异质性判别指数反映了在同一

植被类型、同一时间，敏感参数的最优取值在空间上

的变化幅度．空间异质性判别指数越大，说明该参数

的最优取值在空间上的变化幅度越大，即空间异质

性越大，反之亦然．当空间异质性判别指数为 ０ 时，
说明该参数两个实验站点的最优取值分别在 １２ 个

月保持一致，没有空间异质性．
１􀆰 ５􀆰 ３ 时空异质性判别指数　 本文的时空异质性指

模型敏感参数的最优取值在时间、空间两个维度上

发生变化的性质．为了将这一性质进行量化，引入时

空异质性判别指数：
Ｄｔ－ｓ ＝Ｄｔｉｍｅ×Ｄｓｐａｃｅ （５）
敏感参数最优取值的时空异质性判别指数反映

了参数的最优取值在时间、空间两个维度综合的变

化幅度．时空异质性判别指数越大，说明该参数的最

优取值在时空上的变化幅度越大，即时空异质性越

大，反之亦然．当时空异质性判别指数为 ０ 时，说明

该敏感参数的最优取值在时间、空间中的某一个维

度上没有异质性，此时参数的异质性降为一维；或者

该参数在时间、空间两个维度上均没有异质性．

２　 结果与分析

２􀆰 １　 模型参数敏感性分析

从表 ３ 可以看出，同一植被类型下不同参数具

有不同的敏感性，同一参数在 ３ 种植被类型下的敏

感性也不相同．本文采用敏感性判别指数 ２％作为阈

值，来划分模型中的敏感参数和非敏感参数．据此，
在 ３ 种植被类型下各有 １２ 个参数被划分为敏感参

数，其中，细根碳与叶碳分配比例、叶片碳氮比、落叶

碳氮比、细根碳氮比、比叶面积、Ｒｕｂｉｓｃｏ 中叶氮质量

分数和最大气孔导度这 ７ 个参数在 ３ 种植被类型下

都被划分为敏感参数．
２􀆰 ２　 敏感参数的优化结果

使用模拟退火算法结合实测数据构建目标函

数，分别对 ３ 种植被类型下的敏感参数进行逐月优

化．由于参数较多，本文仅选择 ３ 种植被类型下、时
空异质性比较典型（时空异质性大，图１ａ；时空异质
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表 ３　 不同植被类型的敏感性判别指数
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｔｙｐｅｓ
参数编号
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
Ｎｏ．

敏感性判别指数 Ｄｓｅｎ（％）
常绿阔叶林

Ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ ｂｒｏａｄ⁃
ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

落叶阔叶林
Ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ ｂｒｏａｄ⁃

ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

Ｃ３ 草地
Ｃ３

ｇｒａｓｓｌａｎｄ
７ ０．０ １．０ ２．７
８ ０．０ ２．２ ０．３
９ ２１．８ ０ ０．０
１０ １．９ ０．４ －
１１ ０．３ ０．４ ０．５
１２ ０．５ ０．５ １６．０
１３ ７．８ ５．８ ４．４
１４ ６．４ ４．４ －
１５ １．３ １．９ －
１６ １．６ １．７ －
１７ １．３ １９．４ １７．０
１８ ２．９ １２．２ １５．３
１９ ４．６ ６．２ ２．２
２０ １３．９ ３．９ ３３．８
２１ １．１ １．６ －
２２ １．２ ０．７ －
３１ ０．２ １．５ １．３
３２ ６．５ ３．５ ０．３
３３ ０．２ １．６ １．４
３４ ４．０ ８．７ １２．２
３５ ４．４ ０．４ ０．５
３６ ８．６ ８．６ １２．６
３７ ９．６ ９．７ １３．９
３８ ０．０ ０．１ ０．６
３９ ２．１ ２．０ ０．１
４０ ０．２ １．５ ４．０
４１ ０．９ １．１ ２．１
４２ ０．１ ２．３ ０．８
４３ ０．２ １．３ ０．２
－： 该类参数在 Ｃ３ 草地植被类型下，其值确定，无需进行敏感性分析
Ｔｈｅｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ’ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ Ｃ３ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ ｗｅｒｅ ｄｅｔｅｒ⁃
ｍｉｎｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｄｉｄｎ’ｔ ｎｅｅｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ．

性小，图 １ｂ）的参数代表进行说明．参数逐月最优取

值在两个站点变化曲线的波动程度反映了其时间异

质性的大小；两个站点参数最优取值波动曲线之间

的差异反映了其空间异质性的大小．从图 １ ～ ３ 可以

看出，ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型敏感参数的最优取值总体上

存在时空异质性．并且在同一植被类型下，不同敏感

参数的最优取值表现出大小不同的时空异质性；模
型的同一敏感参数，其最优取值在不同的植被类型

下也表现出大小不同的时空异质性．模型中既存在

诸如 Ｒｕｂｉｓｃｏ 中叶氮质量分数这类参数，在 ３ 种植

被类型下均有较大的敏感性，但是其最优取值的时

空异质性却相对较小；也存在敏感性较大的同时其

最优取值的时空异质性也较大的参数（图 １ａ、图 ２ａ、
图 ３ａ）．

图 １　 常绿阔叶林敏感参数优化结果
Ｆｉｇ．１　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ
ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ．
ａ） 细根碳与叶碳分配比例 Ｎｅｗ ｆｉｎｅ ｒｏｏｔ Ｃ ／ ｎｅｗ ｌｅａｆ Ｃ； ｂ） Ｒｕｂｉｓｃｏ 中
叶氮质量分数 Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ Ｎ ｉｎ Ｒｕｂｉｓｃｏ．

图 ２　 落叶阔叶林敏感参数优化结果
Ｆｉｇ．２　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ
ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ．
ａ） 叶片碳氮比 Ｃ：Ｎ ｏｆ ｌｅａｖｅｓ； ｂ） Ｒｕｂｉｓｃｏ 中叶氮质量分数 Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｌｅａｆ Ｎ ｉｎ Ｒｕｂｉｓｃｏ．

２􀆰 ３　 敏感参数的时空异质性

２􀆰 ３􀆰 １ 时间和空间异质性判别指数　 通过计算时间

异质性判别指数和空间异质性判别指数，将模型敏

感参数最优取值的时间异质性和空间异质性进行量

８８ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 应　 用　 生　 态　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２９ 卷



图 ３　 Ｃ３ 草地敏感参数优化结果
Ｆｉｇ． ３ 　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｃ３
ｍｅａｄｏｗ．
ａ） 细根碳氮比 Ｃ：Ｎ ｏｆ ｆｉｎｅ ｒｏｏｔｓ； ｂ） Ｒｕｂｉｓｃｏ 中叶氮质量分数
Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ Ｎ ｉｎ Ｒｕｂｉｓｃｏ．

化．依据文中定义判别指数及计算结果，将＜０．２ 划定

为参数具有不显著时间、空间异质性的区间；将
［０．２，０．４）划定为参数具有显著时间、空间异质性的

区间；将≤０．４划定为参数具有极显著时间、空间异

质性的区间．
由表 ４ 可以看出，在常绿阔叶林植被下，细根碳

氮比的最优取值时间异质性最高，判别指数达

０．６４５４，细根碳与叶碳分配比例的最优取值空间异

质性最高，判别指数达 ０．６８０３；边界层导度最优取值

的时间异质性和空间异质性均最低，判别指数均为

０．００２８．在落叶阔叶林植被下，细根碳氮比的最优取

值时间异质性最高，判别指数达 ０．５８０１，细根碳与叶

碳分配比例的最优取值空间异质性最高，判别指数

达 ０．７７６３；最大气孔导度最优取值的时间异质性和

空间异质性均最低，判别指数分别为 ０．０００１ 和 ０．在
Ｃ３ 草地植被下，比叶面积最优取值的时间异质性和

空间异质性均最高，判别指数分别达 ０． ５４０４ 和

０．６４８８；年度植物因火灾的死亡率最优取值的时间

异质性和空间异质性均最低，判别指数都为 ０．
３ 种植被类型下，Ｒｕｂｉｓｃｏ 中叶氮质量分数、最

大气孔导度、边界层导度等与植被生理生态相关的

参数，虽然为敏感参数，但是其时间异质性和空间异

质性均较小；而细根碳与叶碳分配比例、落叶碳氮

比、细跟碳氮比和比叶面积这一类与环境、物候的变

化密切相关的参数，其敏感性较大的同时，最优取值

也具有较高的时间异质性和空间异质性．这可能是

因为植被的生理生态参数在同一植被类型下一般比

表 ４　 不同植被类型的时间和空间异质性判别指数
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ
参数编号
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
Ｎｏ．

时间异质性判别指数 Ｄｔｉｍｅ

常绿阔叶林
Ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ ｂｒｏａｄ⁃

ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

落叶阔叶林
Ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ ｂｒｏａｄ⁃

ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

Ｃ３ 草地
Ｃ３

ｇｒａｓｓｌａｎｄ

空间异质性判别指数 Ｄｓｐａｃｅ

常绿阔叶林
Ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ ｂｒｏａｄ⁃

ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

落叶阔叶林
Ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ ｂｒｏａｄ⁃

ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

Ｃ３ 草地
Ｃ３

ｇｒａｓｓｌａｎｄ
７ － － ０．１６５７ － － ０．１４３３
８ － ０．１０５２ － － ０．０７０６ －
９ ０．１９４２ － － ０．２５５９ － －
１２ － － ０．００００ － － ０．００００
１３ ０．５５５０ ０．５０６１ ０．２５８８ ０．６８０３ ０．７７６３ ０．３４４４
１４ ０．３０７０ ０．０３３６ － ０．４５１５ ０．０３７４ －
１７ － ０．２２４３ ０．２５４６ － ０．２５８６ ０．２３４７
１８ ０．２９２０ ０．２７９１ ０．１５５８ ０．２５４３ ０．３５０５ ０．１４９８
１９ ０．３０８７ ０．３９４８ ０．２８２９ ０．２３３４ ０．５９０６ ０．４５３０
２０ ０．６４５４ ０．５８０１ ０．５０２６ ０．４６１０ ０．６７２４ ０．５７８６
３２ ０．０９２８ ０．０３７０ － ０．１１２２ ０．０２９０ －
３４ ０．４４４６ ０．３８８０ ０．５４０４ ０．６１４５ ０．３８９９ ０．６４８８
３５ ０．４４３０ － － ０．６２４２ － －
３６ ０．０４７５ ０．０３３２ ０．１３７１ ０．０６６８ ０．０４００ ０．１５６２
３７ ０．００６４ ０．０００１ ０．００３８ ０．００５４ ０．００００ ０．００４１
３９ ０．００２８ － － ０．００２８ － －
４０ － － ０．０４９０ － － ０．０５８２
４１ － － ０．１２９２ － － ０．２１５３
４２ － ０．４３１３ － － ０．５２８４ －
－： 非敏感性参数 Ｎｏｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ．

９８１ 期　 　 　 　 　 　 李一哲等： 生态过程模型敏感参数最优取值的时空异质性分析———以 ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型为例　



图 ４　 各植被类型敏感参数的时间异质性与空间异质性的相关性
Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｔｙｐｅｓ．
ａ） 常绿阔叶林 Ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ； ｂ） 落叶阔叶林 Ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ； ｃ） Ｃ３ 草地 Ｃ３ ｍｅａｄｏｗ．

较稳定，很少受时空条件的影响和干扰，形成全局

的、一致的、具有种类识别意义上的最优值；而与环

境、物候紧密联系的参数，受时空背景条件的影响较

大，不同的时空背景下，植被通过自身的环境响应，
会形成局部的、变异的、因地制宜的最优值．
２􀆰 ３􀆰 ２ 时间异质性与空间异质性的相关性　 从图 ４
可以看出，在常绿阔叶林、落叶阔叶林和 Ｃ３ 草地植

被类型下，模型敏感参数最优取值的时间异质性与

空间异质性呈显著正相关关系，Ｒ２ 分别为 ０．８０７５、
０．９４８９和 ０．９４５３．当模型敏感参数最优取值的时间

异质性较大时，空间异质性也较大，作为时间和空间

两个维度综合结果的时空异质性，也相应较大，反之

亦然．
２􀆰 ３􀆰 ３ 敏感参数类别划分　 对敏感参数的时空异质

性判别指数进行计算，并根据计算结果对模型敏感

参数的类别进行划分（表 ５）．由于敏感参数最优取

值的时间异质性和空间异质性显著相关，因此设置

时空异质性判别指数 ０．１ 为阈值，将敏感参数划分

为敏感且最优取值时空异质性较大（ａ 类）和敏感但

最 优取值时空异质性较小（ｂ类）两种类型．据此划

表 ５　 时空异质性判别指数计算结果及参数类型划分
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｉｎｄｅｘ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｌａｓｓ ｄｉｖｉｓｉｏｎ
参数编号
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
Ｎｏ．

常绿阔叶林
Ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

时空异质性判别
指数 Ｄｔ－ｓ

参数类别
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｌａｓｓ

落叶阔叶林
Ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

时空异质性判别
指数 Ｄｔ－ｓ

参数类别
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｌａｓｓ

Ｃ３ 草地
Ｃ３ ｇｒａｓｓｌａｎｄ

时空异质性判别
指数 Ｄｔ－ｓ

参数类别
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｌａｓｓ

７ － － － － ０．０２３７ ｂ
８ － － ０．００７４ ｂ － －
９ ０．０４９７ ｂ － － － －
１２ － － － － ０．００００ ｂ
１３ ０．３７７６ ａ ０．３９２８ ａ ０．０８９１ ｂ
１４ ０．１３８６ ａ ０．００１３ ｂ － －
１７ － － ０．０５８０ ｂ ０．０５９７ ｂ
１８ ０．０７４２ ｂ ０．０９７８ ｂ ０．０２３３ ｂ
１９ ０．０７２１ ｂ ０．２３３１ ａ ０．１２８１ ａ
２０ ０．２９７５ ａ ０．３９０１ ａ ０．２９０８ ａ
３２ ０．０１０４ ｂ ０．００１１ ｂ －
３４ ０．２７３２ ａ ０．１５１３ ａ ０．３５０６ ａ
３５ ０．２７６５ ａ － － － －
３６ ０．００３２ ｂ ０．００１３ ｂ ０．０２１４ ｂ
３７ ０．００００ ｂ ０．００００ ｂ ０．００００ ｂ
３９ ０．００００ ｂ － － － －
４０ － － － － ０．００２９ ｂ
４１ － － － － ０．０２７８ ｂ
４２ － － ０．２２７９ ａ － －
ａ） 敏感且最优取值时空异质性较大的参数 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｌａｒｇｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ； ｂ） 敏感但最优取值时空异质
性较小的参数 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂｕｔ ｓｍａｌｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

０９ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 应　 用　 生　 态　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２９ 卷



分标准：常绿阔叶林植被类型下 ａ 类参数 ５ 个，ｂ 类

参数 ７ 个；落叶阔叶林植被类型下 ａ 类参数 ５ 个，ｂ
类参数 ７ 个；Ｃ３ 草地植被类型下 ａ 类参数 ３ 个，ｂ 类

参数 ９ 个．对于 ａ 类参数（如参数 １３、２０、３４ 等），往
往表现出与植物体生长节律中的物质分配、物候、及
环境背景的养分供给状况有明显的相关性，具有较

强的时间异质性、空间异质性及综合的时空异质性．
通过对模型敏感参数类型的划分，在对模型参数率

定时，即可针对参数不同的类别，采取不同的策略，
投入不同的时间和精力．对于 ｂ 类参数，只需在具体

某个时空背景下对其最优值进行确定，便可推广到

其他时空背景；但对于 ａ 类参数，则需要根据具体的

时空背景条件，进行精细的、动态的优化和率定．

３　 结　 　 论

本文以 ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型为例，通过构建判别

指数，对常绿阔叶林、落叶阔叶林、Ｃ３ 草地 ３ 种植被

类型下，生态过程模型敏感参数最优取值的时空异

质性进行了探讨．主要结论如下：１） ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模

型参数的敏感性在不同植被类型下的表现不尽相

同，但遴选出的敏感参数大部分一致，少量不同．２）
ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型敏感参数的最优取值大多具有不

同程度的时空异质性，且在不同植被类型下，敏感参

数最优取值的时空异质性表现各异．３）敏感参数中

与植被生理、生态相关的参数，其时空异质性相对较

小，而与环境、物候相关的参数，其时空异质性普遍

较大．４）在 ３ 种植被类型下，模型敏感参数最优取值

的时间异质性与空间异质性表现出显著的线性相关

特征．
本文通过构建敏感性判别指数，对 ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ

模型的敏感参数进行筛选．为了使较多的敏感参数

参与优化，分析其最优取值的时空异质性，将敏感性

判别指数的阈值设置在较低水平（２％）．目前，生态

过程模型敏感参数的划分标准尚未形成共识或定

论，因此敏感性判别指数的阈值（２％）具有一定主

观性，还需要进一步讨论．
在获取模型敏感参数最优取值时，本文采用模

拟退火算法结合实测数据构建目标函数进行反演优

化的方法．模拟退火算法作为全局寻优算法，理论上

可以获取敏感参数的最优值，亦有研究表明，模拟退

火算法对 ＢＩＯＭＥ⁃ＢＧＣ 模型的参数优化后，模型的

模拟结果更接近实际情况．但本文结论的可靠性，很
大程度上依赖于优化算法的稳定性、可靠性和敏感

参数最优取值的准确性．

对于本文最终划分出的敏感参数的不同类型，
在模型的实践应用中具有一定借鉴意义．特别是生

态过程模型与多源观测进行数据同化时，依据参数

不同的特性，采取不同的处理措施，结合模型与观测

的优势，进一步提高了生态过程模型通量模拟的准

确性和时空推演的适应能力．
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