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植被光能利用率：模型及其不确定性
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摘要：光能利用率（Ｌｉｇｈｔ ｕｓｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ： ＬＵＥ）指植物截获的光能转化为化学能的效率，表示为生产力和吸收光能之比。 基于

ＬＵＥ 概念的模型对模拟预测全球变化下碳循环、植被生产力及其潜力具有重要意义。 全球变化和人类活动影响给植被生产力

和碳循环的评估带来了巨大挑战。 系统梳理了 ＬＵＥ 模型的不确定性并分析其原因，以期提高生产力模拟预测的准确度。 分析

发现 ＬＵＥ 模型准确度仅为 ６２％—７０％且模型间差异较大（３２％），误差随着植被类型、时间尺度和空间区域的不同存在显著差

别。 目前计算 ＬＵＥ 的误差是模型不确定性的关键，原因主要在于 ＬＵＥ 与影响因素尤其是水分的关系并不清楚。 一方面不能准

确区分水分胁迫指标对 ＬＵＥ 的影响机制，另一方面无法准确模拟水分等影响因素与 ＬＵＥ 关系的时空演变特征。 未来该领域研

究的重要方向是发展集成样地和区域尺度的叶绿素荧光、光化学指数等研究方法，厘定 ＬＵＥ 与影响因素特别是的水分关系，并
分析其时空演变特征。
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光能利用率模型以光能利用率概念（Ｌｉｇｈｔ ｕｓｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ： ＬＵＥ）为基础，通过植被吸收的光合有效辐射和

ＬＵＥ 计算植被生产力［１］。 ＬＵＥ 将太阳辐射、光合作用、植被生产联系起来，用植物固定与吸收光能之比表示

植被利用光能的效率［２］。 ＬＵＥ 表征大气二氧化碳固定为有机物的效率，可以指示植被生产力、固碳效率和区

域碳循环特征［３］。 ＬＵＥ 模型是遥感反演总初级生产力（ＧＰＰ）的模型基础，也是目前 ＧＰＰ 模拟预测的主要模

型［４］。 全球变化导致 ＬＵＥ 发生变化，进而显著影响模型的准确性［５⁃７］。 因此对 ＬＵＥ 模型不确定性及其原因

的分析，有助于提高生产力模拟和预测的精度，以指示植物固碳功能的变化趋势和响应机制［８］。
ＬＵＥ 模型的误差一直是 ＧＰＰ 评估不确定性的主要来源［９⁃１０］，进而导致了对全球碳循环认识的偏差［１１⁃１３］。

全球变化下二氧化碳浓度升高、氮沉降的增加使得 ＬＵＥ 得到了提高［１２］，而温度的增加会导致干旱频发降低

ＬＵＥ［８，１３］。 人类活动对 ＬＵＥ 也产生了日益重要的影响。 退耕还林草和毁林开田使植被类型发生变化，导致该

区域植被 ＬＵＥ 改变［１０］，灌溉和施肥则显著增加了植物的 ＬＵＥ［１４⁃１５］。 全球变化和人类活动给 ＬＵＥ 的模拟带来

了巨大挑战，因此需要对变化条件下模型的不确定性及其影响因素系统分析以准确评估 ＧＰＰ 和碳循环。
近年来，一些研究从不同的角度梳理了 ＬＵＥ 的进展。 有学者分析了 ＬＵＥ 概念及其遥感评估技术的发

展［４，１６］。 有的学者对 ＬＵＥ 的测量方法和影响因素进行了分析［１７⁃１８］。 Ｒｙｕ 等 ［１９］梳理了全球 ＬＵＥ 的发展历史

和遥感监测各个过程中给 ＬＵＥ 带来不确定性的因素。 但是这些研究对 ＬＵＥ 不确定性的大小及其关键问题没

有深入分析。 本文着眼于 ＬＵＥ 模型的不确定性，结合近年来的研究进展，全面系统分析模型的不确定性、原
因和未来需要解决的关键问题。 分为四个部分阐述：光能利用率及其模型、ＬＵＥ 模型的不确定性、不确定性

原因、未来研究展望。

１　 光能利用率及其模型

植被利用冠层将太阳辐射的一部分截获，这些能量在光合作用过程中一部分转为化学能储存在碳水化合

物中，其余以热能、荧光形式散失掉［２０］。 在微观上 ＬＵＥ 是指光合作用光合碳同化二氧化碳的速率［２１］，表示为

表观量子效率。 在宏观上的定义是植物截获的光能转化为化学能的效率，表示为同化的化学能和吸收光能之

比［１］。 ＬＵＥ 可由生产力、能量、光合作用速率等不同指标表示，其中生产力可用 ＧＰＰ、净初级生产力（ＮＰＰ）和
地上净初级生产力（ＡＮＰＰ）表示，而植被截获辐射可以用光合有效辐射（ＰＡＲ）、植被吸收的光合有效辐射

（ＡＰＡＲ）和植被绿色叶片吸收的 ＰＡＲ 表示（表 １）。 不同指标表示的结果有明显差异［２２］，侧重的问题也有所

不同。 在农业生产领域，一般用 ＡＮＰＰ 或作物的经济产量来定义［１］，而在研究碳循环时则用 ＧＰＰ 和 ＮＰＰ 来

分析固碳的效果［２３］。 植被 ＬＵＥ 受到环境因素的限制，当所有影响因素达到最适时（光照、水分、养分等最适

宜时）植被达到理论上的最大光能利用率（ＬＵＥｍａｘ） ［２４］，因此 ＬＵＥ 可以看作 ＬＵＥｍａｘ在各种环境因素限制下的

即时 ＬＵＥ。 通过 ＬＵＥ 指标可以系统分析影响植被固碳效率的生物和环境因子［２５］，对研究全球变化下碳循

环、植被生产力及其潜力具有重要意义［７］。

表 １　 ＬＵＥ 的表示方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ＬＵＥ

光能利用率
ＬＵＥ

生产力
Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ

光合辐射
Ｓｏｌａｒ ｒａｄｉａｔｉｏｎ

ＬＵＥ 表示为生产力与光合辐射之比 ＧＰＰ ＰＡＲ

ＬＵＥ ｗａｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｓｏｌａｒ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ＮＰＰ ＡＰＡＲ

ＡＮＰＰ 绿色叶片 ＡＰＡＲ

　 　 ＬＵＥ： 光能利用率 Ｌｉｇｈｔ ｕｓｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ；ＧＰＰ： 总初级生产力 Ｇｒｏｓｓ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ；ＮＰＰ： 净初级生产力 Ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ；ＡＮＰＰ： 地

上净初级生产力 Ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ；ＰＡＲ： 光合有效辐射 Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ ａｃｔｉｖｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ；ＡＰＡＲ： 植被吸收的光合有效辐射

Ａｂｓｏｒｂｅｄ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ ａｃｔｉｖｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ
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在 ＬＵＥ 概念的基础上，建立了 ＬＵＥ 模型以计算植被生产力［２６］，公式表示为（１）。 ＬＵＥ 模型基于两个理

论基础：植被的生产力为植被吸收的辐射能与植被 ＬＵＥ 的乘积（２）；植被的即时 ＬＵＥ 由环境因素对 ＬＵＥｍａｘ的

限制决定（３）。 模型通过环境因素的限制作用计算即时 ＬＵＥ，但是不同模型中限制 ＬＵＥ 的因素和计算方法有

显著差异［２７］。 ＬＵＥ 模型自提出以来不断发展［２８］，表 ２ 总结了目前主要应用的 ＬＵＥ 模型，其中有的是单一模

型，有的是作为一部分嵌入其他模型中。

表 ２　 ＬＵＥ 模型

Ｔａｂｌｅ ２　 ＬＵＥ ｍｏｄｅｌｓ

序号
Ｎｕｍｂｅｒｓ

模型
Ｍｏｄｅｌｓ

模型参数
Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型适宜性
Ｍｏｄｅｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

模型结构
Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

限制作用计算方法
Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

时间
Ｔｉｍｅ

空间
Ｓｐａｃｅ

植被
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

１ ＣＡＳＡ ε ＝ ε０ × Ｔ１ × Ｔ２ × ＳＭ

Ｔ１ ＝
０．８ ＋ ０．０２Ｔｏｐｔ（Ｘ）
０．０００５［Ｔｏｐｔ （Ｘ） ２］

Ｔ２ ＝
［

１．１８１４
１ ＋ ｅ［０．２（Ｔｏｐｔ（ｘ） －１０－Ｔ（ｘ，ｔ）］

］

［１ ＋ ｅ［０．３（ －Ｔｏｐｔ（ｘ） －１０＋Ｔ（ｘ，ｔ））］

月 １° ＰＦＴｓ ［３１］

２ ＧＬＯ⁃ＰＥＭ ε ＝ ε０ × Ｔ × ＳＭ × ＶＰＤ
Ｔ ＝ ０
ＳＭ ＝ ０．０３０８ × （Ｗ － ０．０３４２３）
ＶＰＤ ＝ １．２ｅ（ －０．３５×ＶＰＤ） － ０．２

季节 ８ｋｍ ＰＦＴｓ ［３２］

３ ３⁃ＰＧ ε ＝ ε０ — 月 澳洲、新西兰 森林 ［３３］

４ Ｃ⁃Ｆｉｘ ε ＝ ε０ — 天 欧洲大陆尺度 森林 ［３４］

５ ＥＣ⁃ＬＵＥ ε ＝ ε０ × Ｔｓ × Ｗ

Ｔ ＝
［（Ｔ － Ｔｍｉｎ）（Ｔ － Ｔｍａｘ）］

［（Ｔ － Ｔｍｉｎ）（Ｔ － Ｔｍａｘ） － （Ｔ － Ｔｏｐｔ） ２］
Ｔ ＝ ［（Ｔ － Ｔｍｉｎ）（Ｔ － Ｔｍａｘ）］

Ｗｓ ＝ ＬＥ
（ＬＥ ＋ Ｈ）

天 北美、欧洲
森林
草地

［２９］

６ Ｃ⁃Ｆｌｕｘ ε ＝ ε０ × Ｔ × ＶＰＤ × ＳＭ × Ｓａｇ Ｔ、ＶＰＤ、ＳＭ、Ｓａｇ 的限制作用由 ０—１ 的系数表示 天
美国俄勒冈
州西部 １ ｋｍ ＰＦＴｓ ［３５］

７ ＭＯＤＩＳ ε ＝ ε０ × Ｔ × Ｗ × Ｐ Ｂｉｏｍ⁃ＢＧＧ ８ ｄ １ ｋｍ ＰＦＴｓ ［２６］

８ ＶＰＭ ε ＝ ε０ × Ｔ × ＳＡｇ × Ｗ

Ｔ ＝
［（Ｔ － Ｔｍｉｎ）（Ｔ － Ｔｍａｘ）］

［（Ｔ － Ｔｍｉｎ）（Ｔ － Ｔｍａｘ） － （Ｔ － Ｔｏｐｔ） ２］

ＳＡｇ ＝ （１ ＋ ＬＳＷＩ）
２

Ｗ ＝ （１ ＋ ＬＳＷＩ）
（１ ＋ ＬＳＷＩｍａｘ）

小时 北美 １ ｋｍ 北美 １２ 种
植被类型

［３６］

９ ＰＥＭ ε ＝ ε０ — １０ ｄ ８ ｋｍ ＰＦＴｓ ［３７］

１０ ＢＥＡＭＳ ε ＝
ε０ × Ｐ（Ｔ；ｈｓ；ＳＭ；ＳＭ２）

Ｐ（Ｔ⁃ｏｐｔ；ｈｓ⁃ｏｐｔ；ＳＭ⁃ｏｐｔ；ＳＭ２）
Ｔ； ｈｓ； ＳＭ１； ＳＭ２ 的限制作用由 ０－１ 系数计算
得出

月 １° ＰＦＴｓ ［３８］

１１ ＴＵＲＣ ε ＝ εａ ε ＝ ｆ（ＮＤＶＩ，ＣＯ２） 月 １° ＰＦＴｓ ［３９］

　 注：ɛ 代表即时 ＬＵＥ；ɛ０代表最大光能利用率；Ｔ、ＳＭ、ＶＰＤ、Ｗ、ｈｓ、Ｐ、Ｒ、ＳＡｇ 分别代表温度、土壤水分、饱和蒸气压差、水分（地表水指数表示）、相对湿度、物候、辐

射、立地年龄对最大光能利用率的限制作用；ＬＥ、Ｈ、Ｔｏｐｔ、Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ分别代表潜热、感热、最适温度、最大温度、最小温度；ＰＦＴｓ 表示不同的植被功能类型

ＧＰＰ ＝ＰＡＲ×ＬＵＥｍａｘ×ｆ（Ｗ，Ｔ．．．） （１）
ＧＰＰ ＝ＰＡＲ×ＬＵＥ （２）
ＬＵＥ＝ＬＵＥｍａｘ×ｆ（Ｗ，Ｔ．．．） （３）

遥感技术和通量塔网络为模型的发展及其验证提供了大量实验数据［２９］。 随着对 ＬＵＥ 影响因素的认识，
模型不断优化改进 ＬＵＥ 的计算方式［９］。 不同模型的 ＬＵＥｍａｘ来源也不同，有的基于实测数据，有的基于经验数

９０５５　 １４ 期 　 　 　 高德新　 等：植被光能利用率：模型及其不确定性 　
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据。 ＬＵＥ 模型可以在不同时空尺度上对植被生产力进行评估和预测，为分析变化条件下碳循环的响应提供

有效方法［３０］。

２　 ＬＵＥ 模型的不确定性

２．１　 ＬＵＥ 模型仍存在较大不确定性

尽管 ＬＵＥ 模型在 ＧＰＰ 评估中被广泛应用［１０，２５，４０］，但是模型的表现仍存在较大不确定性［２９，４５］。 全球 ＧＰＰ
的波动范围达 １１２—１６９ Ｐｇ ／ Ｃｙ，而且年际间波动（０．８—４．４ Ｐｇ ／ Ｃｙ）也较大［４１］。 ＧＰＰ 的误差在北方落叶阔叶

林达到了 ２０％，而非森林地区的误差达 ２０％—３０％［４２］。 通量塔观测网络对 ＬＵＥ 模型结果的验证发现，这些

模型对 ＧＰＰ 的解释率仅为 ６２％—７０％。 对于应用较广的 ＥＣ－ＬＵＥ 模型，优化后的解释率仅为 ６１％［２７］。 广泛

应用的 ＭＯＤＩＳ 遥感产品更新后，其准确度也仅从 ４４％到 ６２％［２９］，并且在全球大多数地区低估了实际

ＧＰＰ ［４３］。 不同模型间差异达到 ３２％ ［１１］，美国和加拿大地区不同模型的变化范围为实测数据的 ５０％
到 １４０％［４４］。
２．２　 模型的误差在不同植被类型间显著不同

ＬＵＥ 模型的误差在不同物种间差别相对较小［１］，但是在农田、阔叶林、针叶林等植被类型间有显著差

异［２５］。 即使在相同气候区生长，模型在热带稀疏草原和热带阔叶林的表现仍显著不同［４６］。 一般落叶阔叶林

ＬＵＥ 模型准确度较高，在农田、常绿阔叶林、稀疏草原的误差较大［４６］，这也是当前全球 ＬＵＥ 模拟不确定性的

主要原因之一。 不同植被类型与环境关系的差异有所不同，比如农作物与水分的关系因为灌溉与其他植被类

型有显著差异［４７］，而叶面积的显著差异导致常绿阔叶林和稀疏草原对水分胁迫时的响应有所不同［４６］。 这些

差异在 ＬＵＥ 模型中没有充分考虑［１１］，进而导致了模型误差在不同植被类型间的显著差异。
２．３　 模型的不确定性存在显著的时空特征

即使同一种植被，不同气候区 ＬＵＥ 模型的表现也存在显著差异［２５］，一般温带地区模型的准确性较好，在
热带地区误差较大［１９］。 模型一般在生产力较高的地方低估了 ＧＰＰ，而在生产力较低的地方则高估了

ＧＰＰ ［１０］。 干旱区的 ＬＵＥ 模型也存在较大不确定性，遥感产品仅解释了干旱区 ＧＰＰ 的 ７１％。 不同气候区域植

被的影响因素有所不同，寒带地区主要受温度限制，温带地区主要受水分限制［４８］，而干旱区植被对环境因素

的变化更敏感，使得模型的参数与其他地区存在较大差异［４５］。 模型也没有准确模拟 ＬＵＥ 在天、季节、年际间

的波动［２５］，并且随着尺度变化存在显著差异。 虽然模型对 ＧＰＰ 年际变化模拟的准确度相对高一些，但是从

季节的角度看误差更大，模型一般在春秋冬低估了生产力，而在夏季高估了生产力［４４］。 ＬＵＥ 模型中光合作用

开始的时间和实际测量中不一致，这是导致 ＧＰＰ 在春季被显著低估的重要原因［４９］。 ＭＯＤＩＳ 产品对 ＧＰＰ 变

化的模拟在每天尺度上的准确度要少于对每年的模拟，其准确度从 ６７％降为 ４５％［４３］。

３　 ＬＵＥ 模型不确定性的原因

３．１　 ＬＵＥ 的计算误差是模型不确定性的主要因素

在明确区域和植被类型基础上［５０］，模型通过太阳辐射和冠层结构计算光能截获，并分析影响因素对

ＬＵＥｍａｘ的限制作用以计算 ＬＵＥ［１９］。 分析发现 ＬＵＥ 模型不确定性的原因一方面是因为输入数据的误差，另一

重要原因则是影响因素及其与 ＬＵＥ 关系的不确定性所带来的误差［２５，５１］。 植被类型、辐射等数据是否准确会

直接导致影响模型的误差［５２］，比如说热带雨林叶面积变化较小导致的叶面积数据的准确度低，给该地区 ＬＵＥ
模型带来了不确定性。 模型间的主要区别在于计算 ＬＵＥ 的方法［８，２７］。 研究发现模型的误差随着计算 ＬＵＥ 的

误差的减少而趋于零［４４］，这表明模型的不确定性主要由于 ＬＵＥ 的计算误差导致［４９，５３］。
３．２　 最大光能利用率的变化导致的误差

ＬＵＥ 模型假定每种植被的最大光能利用率存在一个固定值，即恒定不变［５４］。 但是随着条件的改变，尤其

是人类活动和全球变化下，ＬＵＥｍａｘ也会发生变化。 在寒带地区 ＬＵＥｍａｘ随着氮沉降的增加而增加［４８］，ＭＯＤＩＳ 产
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品中的 ＬＵＥｍａｘ也需要不断更新［５５⁃５６］。 在干旱地区利用贝叶斯模型分析发现 ＬＵＥｍａｘ在干旱区被显著低估，并
且优化后会显著提高 ＬＵＥ 模型的准确度［４５］。 对北美地区不同 ＬＵＥ 模型的分析同样表明 ＬＵＥｍａｘ存在误差，给
模型带来了不确定性［４４］。
３．３　 没有准确模拟 ＬＵＥ 与水分的关系是误差的主要原因

影响 ＬＵＥ 的因素较多［１８］，这些影响因素存在明显的时空演变特征［４９］。 不同因素对 ＬＵＥ 的影响程度有

所不同（表 ３），比如温度和二氧化碳浓度的适当增加会促进植被的光合作用［１２］，而高温干旱的频繁出现会显

著降低 ＬＵＥ［５７⁃５８］。 在温带地区云层覆盖和叶面积指数增加可以显著增加 ＬＵＥ，但是在寒带云层覆盖和叶面

积指数增加没有明显作用或者因消耗热量降低 ＬＵＥ［４８］。
研究发现水分胁迫限制了 ＬＵＥ［１０，２５］，并主导生产力的年际变异［４２，５９］，成为 ＬＵＥ 的主要影响因素。 然而

不同模型并没有准确模拟水分与 ＬＵＥ 的复杂关系，导致 ＬＵＥ 模型出现较大误差［１０，６０］。 模型不确定性的另一

重要原因是不同水分胁迫指标对 ＬＵＥ 的限制作用存在明显的空间差异［６１］。 研究发现饱和蒸气压差和土壤水分

对 ＬＵＥ 的限制作用在不同地区显著不同。 饱和蒸气压差与 ＬＵＥ 在较湿润地区呈显著负相关，并且在湿润地区

相关性更强［８］。 而土壤水分对 ＬＵＥ 限制作用主要集中在干旱地区［９］，随着干旱程度的增加相关性增强。
全球变化和人类活动下 ＬＵＥ 影响因素不断变化［６２⁃６３］，使得 ＬＵＥ 的变化日益复杂。 全球温度升高导致干

旱频发，而模型没有准确估计干旱对 ＬＵＥ 的限制作用［１３］。 水分胁迫对 ＬＵＥ 的影响会根据干旱程度和持续时

间的不同而不同［１３，６４］，但是模型中水分与 ＬＵＥ 是线性函数表示的，导致了 ＬＵＥ 的误差随着干旱的强度和持

续时间的增加越来越大［１３］。 耕地是 ＬＵＥ 不确定性最大的植被类型之一，原因主要是没有考虑灌溉因素［４７］，
这表明人类活动对 ＬＵＥ 与水分的关系有重要影响，进而导致了误差［６５］。

表 ３　 ＬＵＥ 的影响因素

Ｔａｂｌｅ ３ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ＬＵＥ

影响因子
Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

影响因素与光能利用率的关系
Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ＬＵＥ

生物因子 植被类型 ＬＵＥ 及其影响因素随着植被类型的不同有所不同［４６］ 。
Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ 物种组成 物种丰富度的增加可以提高 ＬＵＥ［６６⁃６７］

林龄 植被在不同发育阶段 ＬＵＥ 存在差异，一般中林龄和成熟林 ＬＵＥ 较大［６８］

冠层结构
冠层结构显著影响叶片的光能吸收，进而影响 ＬＵＥ［６９］ ，但是两者关系还不明确，需要进一步

探究［７０］ 。
树高 矮小的树木由于未达到光饱和状态和更强的散射辐射而具有更高的 ＬＵＥ［７１］ 。
气孔 气孔是植被吸收二氧化碳功能器官，气孔导度、关合的速度直接影响植物 ＬＵＥ［７２⁃７３］ 。

人为管理和干扰
人为灌溉、施肥会改变植被的生长环境而影响 ＬＵＥ［７４］ 。 疏伐和混交林则会改变冠层结构，进
而影响 ＬＵＥ［７５］ 。

环境因子 水分 水分是影响 ＬＵＥ 的关键因素，干旱和灌溉都会限制影响 ＬＵＥ，但是具体影响还不明确［１４，４５］ 。
Ａｂｉｏｔｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ 辐射 一定范围内辐射的增加会提高 ＬＵＥ，但是过高的辐射则会抑制 ＬＵＥ［７６］ 。

温度 温度在北方地区会增加 ＬＵＥ，在热带地区则会微弱负相关［３０］ 。
二氧化碳浓度 二氧化碳浓度的增加在一定程度上会使 ＬＵＥ 增加［７７］ 。
散射辐射 散射辐射的穿透力更强，会显著增加叶片的光合作用［７８］ 。
养分 氮元素是温带和北方地区 ＬＵＥ 的限制因素，对 ＬＵＥ 的贡献率高达 ７０％［１５］ 。
光强 光强的增加会提高 ＬＵＥ，但是过大的光强会抑制光合作用［７９］ 。

４　 研究展望

４．１　 解析水分与 ＬＵＥ 的相互关系及其关键过程

目前研究主要是在宏观尺度上揭示水分对 ＬＵＥ 影响的大小，但是分析发现需要从 ＬＵＥ 与水分的作用机

制上解析水分对 ＬＵＥ 的限制作用。 ＬＵＥ 与影响因素的关系及其时空演变是模型不确定性的主要因素，尤其

水分的影响是模型准确度提高的一个关键问题。 一方面需要分析水分与 ＬＵＥ 的相互关系，增加模型对水分

１１５５　 １４ 期 　 　 　 高德新　 等：植被光能利用率：模型及其不确定性 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

限制作用模拟的准确度；另一方面需要对水分与 ＬＵＥ 关系的时空演变规律进行研究，解决模型表现在不同区

域波动较大的问题。
将大气⁃植被⁃土壤作为一个整体［６１］，研究该整体的水分利用过程与 ＬＵＥ 之间的关系是分析水分与 ＬＵＥ

作用机制的有效方法。 不同水分指标包括降雨、截流、下渗、ＶＰＤ、土壤水分，并且均会对植被光合作用有影

响。 此外植被受到水分胁迫或者水分较多时，表层土壤水和深层土壤水、根际土壤水和非根际土壤水分之间

也会相互补充。 水分指标间的相互联系进一步导致模型的不确定性，因此未来需要分析水分指标间的相互关

系及其对植被的影响，以阐明水分与 ＬＵＥ 的关系。
植被气孔响应水分变化的调节规律也是未来研究的一个重点［８０］。 水分与其他因素会调节植被的气孔导

度来影响植被的 ＬＵＥ，因此对气孔调节规律的分析有助于准确模拟植被 ＬＵＥ 的变化情况。 目前气孔导度调

节规律的研究主要集中在植被气孔变化的生理机制上，而气孔响应水分变化的调节规律还不清楚。
４．２　 发展集成样地和区域尺度测量 ＬＵＥ 的便捷方法

ＬＵＥ 的测量方法有多种（表 ４），但是不同方法在集成样地和区域尺度上的实验时均存在一定困难。 由于

冠层结构简单和便于收割，灌草可以用叶尺度扩展和生物量方法进行测定［８１］，但是在大尺度应用则不现实。
森林生态系统物种多而且复杂，所以应用生物量方法和叶片尺度扩展法较为困难。 ＬＵＥ 模型和涡度协方差

是目前应用最广的两种方法［８，２５，８２］，通量塔要求样地周围比较平缓而限制了样地尺度上的应用，而且通量塔

观测网络在某些地区的欠缺使得该地区 ＬＵＥ 的模拟和计算也存在很大不确定性［４９，８３］。 因为 ＬＵＥ 与影响因

素的复杂关系，模型尚存在较大的不确定性，之后的研究要不断提高模型的精度。 未来需要提出在不同尺度

测量 ＬＵＥ 的便捷方法，通过样地与区域实验的集成以识别 ＬＵＥ 关键影响因子［４６］，并探明其时空演变规律。
叶绿素荧光和光化学指数方法可以直接测量 ＬＵＥ，并且可以在不同时空尺度上进行。 叶绿素荧光和光化

学指数方法受到广泛的关注和深入的研究［８４⁃８５］，但是其跟 ＬＵＥ 关系的在不同区域的变化特征还不清楚［８６⁃８７］。
未来需要对 ＬＵＥ 与叶绿素荧光和光化学指数的关系在不同生态系统的特征进行深入研究［１９］，以期可以在大

尺度上对不同区域和植被类型下的 ＬＵＥ 进行准确测量。

表 ４　 光能利用率测量和估算方法

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ＬＵＥ

序号
Ｎｕｍｂｅｒｓ

方法
Ｍｅｔｈｏｄｓ

方法简介
Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

优缺点
Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ

植被类型
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ

１ 基于生物量调
查法

（１）生物量的测定
对于森林进行不同时期的生物量调查，以生物量的差值作为某
一时间段的净生产量，主要采用平均木法和相对生长法测定生
物量
（２）测定生物量热值，得出所含能量，再结合同一时间 ＰＡＲ 计

算出 ＬＵＥ［１］

优点：数据准确；
缺点：时间周期长、工作量大、对环境有
破坏性

草灌；
作物；
森林

２ 基于涡度协方
差技术

（１）对通量塔观测得到的数据进行质量控制和质量保证以及
插补
（２）根据公式计算总初级生产力、并根据 ＰＡＲ 得出 ＬＵＥ：
ＧＰＰ ＝－ＮＥＥ＋Ｒ

ＬＵＥ＝ＧＰＰ
ＰＡＲ

优点：时间精度可以具体到每天，在样
地到区域尺度上进行实测；
缺点：成本高，对样地是要求较高［８８］。

草灌；
作物；
森林

３ 基于光能利用
模型

根据 ＬＵＥｍａｘ受到环境胁迫的大小，计算植被 ＬＵＥ：
ＬＵＥ＝ＬＵＥｍａｘ×ｆ（Ｔ，Ｗ．．．）

优点：数据获取相对简单，可以应用于
不同时空尺度

缺点：准确度不高［８９］

草灌；
作物；
森林

４
基于群落净碳
交换量

通过开路式同化箱测定群落净光合速率和呼吸速率，然后计算
生态系统净碳交换量：
ＮＥＥ＝ＮＣＰ＋Ｒ
ＧＰＰ ＝－ＮＥＥ＋Ｒ

ＬＵＥ＝ＧＰＰ
ＰＡＲ

优点：数据准确，可以实时测定每天
的 ＬＵＥ
缺点：较为繁琐，需要同步测量土壤呼

吸，只局限于部分群落类型［８１］

草灌；
作物
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续表

序号
Ｎｕｍｂｅｒｓ

方法
Ｍｅｔｈｏｄｓ

方法简介
Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

优缺点
Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ

植被类型
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ

５
基于叶片光合
作用

通过测定不同方位和不同位置上叶片的净光合速率，代表群落

的净光合速率［９０］

ｐｃ ＝ （Ｐｎ × ＬＡＩ × ｎ × ｋ × ｍ）
Ｓ

Ｐｃ ＝ ＮＥＥ
ＧＰＰ ＝－ＮＥＥ＋Ｒ

ＬＵＥ＝ＧＰＰ
ＰＡＲ

优点：操作简单可以实时监测 ＬＵＥ
缺点：结果不确定性较大，因选择方位
及叶片的不同，数据准确度随生态系统
的不同存在差别

草灌；
作物

６
基于叶绿素
荧光

（１）叶绿素荧光与 ＬＵＥ
光合作用叶绿素荧光与 ＬＵＥ 之间存在密切关系，通过对叶绿

素荧光的监测能够较好的放映植被 ＬＵＥ 变化情况［９１］。
（２）遥感监测叶绿素荧光
自然光下发射的叶绿素荧光和 ＬＵＥ 直接相关，为大尺度上遥
感监测叶绿素荧光进而反演 ＬＵＥ 提供了可能。

优点：准确性高，实时性强
缺点：叶绿素荧光和 ＬＵＥ 关系随着生
态系统变化的规律还不清楚，尤其是在
森林等复杂群落，存在显著空间异

质性［９２］。

草灌；
作物；
森林

７ 基于光化学
指数

（１）叶片位于 ５３１ｎｍ 和 ５７０ｎｍ 两个波段的反射率受到叶黄素
循环的影响并和叶片的光合作用有密切关系，基于这两个波段
的反射率构建了光化学指数：

ＰＲＩ ＝
（ρ５３１ － ρ５７０）
（ρ５３１ ＋ ρ５７０）

（２）光化学指数与 ＬＵＥ 有密切的关系，通过遥感监测光化学指

数可以反演大植被的 ＬＵＥ［９３］。

优点：可以直接监测 ＬＵＥ 变化，直接反
映环境因素的作用，可以连续实时监测
缺点：光化学指数和 ＬＵＥ 的关系在不
同生态系统中有所不同，利用光化学指

数监测 ＬＵＥ 的理论还不完善［８４］。

草灌；
作物；
森林

　 　 注：ＰＡＲ：光合有效辐射；ＬＵＥ：光能利用率；ＮＥＥ：净碳交换量；Ｒ：生态系统夜呼吸；ＬＵＥｍａｘ：最大光能利用率；ｆ（Ｔ，Ｗ…）：温度、水分等对最大光能利用率的限制

作用；ＮＣＰ：群落净光合总用；Ｐｃ：群落净光合速率；Ｐｎ：叶片净光合速率； ＬＡＩ：叶面积指数；ｎ：每个样地内叶片总数；ｋ：健康叶片占所有叶片的比例； ｍ：群落中所有叶

片可接收有效光照的平均比例；Ｓ：群落面积
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