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Хорошо известно, что наземные экосистемы являются одним из основных мест стока
углерода на планете, однако существующие численные оценки углеродного баланса раз-
личных территорий все еще содержат значительную неопределенность и требуют улуч-
шения. Для решения этой проблемы многие исследователи пытались масштабировать из-
мерения потоков CO2 методом турбулентных пульсаций, используя методы машинного
обучения и наблюдения из космоса. Множество публикаций было посвящено применению
классических алгоритмов, таких как "Случайный лес" (RF) [1], Искусственные нейрон-
ные сети (ANNs) [2], Метод опорных векторов (SVM) [3] и другие [4], где модели получали
на вход данные, полученные с различных орбитальных приборов. Однако, несмотря на
то, что эти исследования продемонстрировали относительно хорошую точность оценок,
хорошую масштабируемость и значительно превзошли физически модели по времени, все
еще существуют проблемы, связанные с ошибками, неопределенностью и объяснимостью
предсказаний моделей.

Цель текущей работы - предложить новый набор данных, NorthFlux, содержащий
оценки потоков углерода в северном полушарии, путем объединения уникального набо-
ра предварительно обработанных предикторов, полученных из продуктов MODIS Terra
и Aqua MOD09 CMG и MCD12C1, а также реанализа ERA5 on single levels, и ансамбля
моделей машинного обучения: ANN, RF, Extreme Gradient Boosting (XGBoost) и Adaptive
Boosting (AdaBoost). В качестве целевых параметров использовались временные ряды
Валовой первичной продукции (GPP), Респирации экосистемы (RECO) и Чистого экоси-
стемного обмена (NEE), предоставленные сетями FLUXNET и AmeriFlux для обучения и
валидации результатов. При проверке результатов обучения было показано, что в целом
все четыре типа моделей достаточно точно оценивали GPP, RECO и NEE, однако медиан-
ный ансамбльный прогноз всегда имел наименьшую среднеквадратичную ошибку (MSE)
и наивысший коэффициент детерминации (R2): для GPP MSE = 2.012 гС/м2/день и R2 =
0.884, для RECO MSE = 0.837 гС/м2/день и R2 = 0.883, для NEE MSE = 1.454 гС/м2/день
и R2 = 0.773.
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