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２００１—２０１８ 年中国总初级生产力时空变化的遥感研究
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摘要：总初级生产力（ＧＰＰ）是绿色植被吸收大气中 ＣＯ２进行光合作用生产的有机质，是陆地生态系统碳循环研究的一个关键参

数。 利用遥感数据和气象数据驱动的双叶光能利用率 ＤＴＥＣ 模型计算了 ２００１—２０１８ 年中国逐月 ＧＰＰ，并结合日光诱导叶绿素

荧光（ＳＩＦ）反演的 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 数据集，分析了中国陆地生态系统 ２００１—２０１８ 年 ＧＰＰ 的时空变化特征。 结果表明：（１）ＧＯＳＩＦ 和

ＤＴＥＣ 模拟的中国多年 ＧＰＰ 平均值分别为 ７．２３ Ｐｇ Ｃ 和 ６．９３ Ｐｇ Ｃ，在空间分布上呈现东南部高西北部低的特征；（２）２００１—２０１８
年，中国 ＧＰＰ 呈显著增长（Ｐ＜０．０１），年增长幅度分别为 ０．０９４ ＰｇＣ ／ ａ（ＧＯＳＩＦ）和 ０．０７３ ＰｇＣ ／ ａ（ＤＴＥＣ）。 而已有研究估计的中国

ＧＰＰ 年增长幅度约为 ０．０２—０．０５７ ＰｇＣ ／ ａ，低估了 ＧＰＰ 增长趋势。 （３）在中国通量网 ６ 个通量站的 ＧＰＰ 验证表明，两种模型精

度高、表现好，都能较好地模拟观测站的 ＧＰＰ 季节变化。 （４）ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 的精度优于 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 模型，这可能是由于 ＳＩＦ 与

ＧＰＰ 存在直接机理联系。 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 算法能客观地反映植被生产力状况，而 ＤＴＥＣ 模型更适合自然条件下植被生产力的模拟。
关键词：总初级生产力；日光诱导叶绿素荧光；双叶光能利用率模型；通量观测；时空变化
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植被总初级生产力 ＧＰＰ（Ｇｒｏｓｓ Ｐｒｉｍａｒｙ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ）是绿色植物通过光合作用吸收大气 ＣＯ２制造的有机物

总量，驱动着大气 ＣＯ２含量的季节和年际变化，体现了陆地生态系统在自然条件下的生产能力［１］，在全球碳循

环中扮演着重要角色［２］。 陆地生态系统在全球碳循环中作为一个主要的碳汇，能抵消大量的人为碳排放，所
以准确量化 ＧＰＰ 对生态系统功能评估和碳平衡研究至关重要，这已成为地球系统科学领域的研究热点［３］。

量化 ＧＰＰ 的主要方法有地面观测和模型模拟两种。 地面观测法多采用涡度相关技术，通过仪器直接获

得相关源区的碳通量，经处理后得到 ＧＰＰ ［４］。 由于通量站点数量少，分布稀疏，所以地面观测数据常用于

ＧＰＰ 模型的验证分析［５］。 在区域乃至全球尺度上，生态系统过程模型和光能利用率模型是模拟 ＧＰＰ 的有效

方法［６］。 过程模型考虑植物生理生态过程，理论意义强，并且能够模拟未来生产力变化。 然而过程模型拥有

不足，其结构复杂，包含大量理想化假设，所需参数较多，尤其是在大尺度应用上，模型精度受到一定影响［７］。
由于卫星遥感技术可以稳定、持续地获取植被的大尺度空间动态变化信息［８］，多种遥感植被数据被广泛

用于植被生产力估算。 基于一层大叶模型假设的光能利用率（ＬＵＥ）理论，建立了大量遥感光能利用率模型，
如 ＭＯＤＩＳ ＧＰＰ 标准产品，ＶＰＭ 模型、ＥＣ⁃ＬＵＥ 模型等［９⁃１１］。 但不同模型对植被光能利用率的参数化方案存在

较大差异。 如 ＭＯＤＩＳ ＧＰＰ 存在一定程度的低估，尤其是在农田地区，与其算法中没有区分 Ｃ３、Ｃ４ 植物的最

大光能利用率参数有关［５，１２］。 为此，Ｙａｎ［１３］提出了区分 Ｃ３、Ｃ４ 植物光能利用率的 ＴＥＣ 模型。 由于植物冠层

对散射辐射较直射辐射具有更高的光能利用率，Ｈｅ［１４］ 提出了区分阴生叶和阳生叶的双叶光能利用率模型。
Ｙａｎ ［１５］进一步提出改进的双叶光能利用率模型（ＤＴＥＣ），考虑了直接辐射和散射辐射及 Ｃ３ 和 Ｃ４ 植物差异的

影响。
日光诱导叶绿素荧光（ｓｏｌａｒ⁃ｉｎｄｕｃｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ，ＳＩＦ）是绿色植物在自然光照下吸收太阳能进

行光合作用时重新释放的红光和近红外光子，是植被瞬时光合作用活动的理想探针，在植物生长监测中有着

巨大的应用潜力［１６］。 大量研究表明 ＳＩＦ 与通量站点 ＧＰＰ 显著正相关［１７⁃１８］。 近年来，ＧＯＳＡＴ、ＯＣＯ⁃２、ＧＯＭＥ⁃２
等卫星均能反演植被 ＳＩＦ 信息，为大尺度植被 ＧＰＰ 研究带来了新的思路和方法［１９⁃２０］。 但 ＳＩＦ 卫星数据分辨

率较粗，对 ＧＰＰ 的大尺度模拟和验证造成了困难。 为解决这一问题，Ｌｉ 和 Ｘｉａｏ［２１］ 基于 ＯＣＯ⁃ ２ ＳＩＦ 和气象数

据使用立方体集成法（Ｃｕｂｉｓｔ），开发了时间分辨率为 ８ ｄ，空间分辨率为 ０．０５°的全球 ＳＩＦ 数据集（ＧＯＳＩＦ）。
应用各种大叶遥感光能利用率模型在中国已开展了大量研究，在 ＧＰＰ 年际变化方面存在较大差

异［６，２２⁃２６］，而采用双叶遥感 ＧＰＰ 模型和基于日光诱导叶绿素荧光 ＳＩＦ 的 ＧＰＰ 数据集的中国区域研究还很少。
为了更好地准确量化和分析中国区域植被 ＧＰＰ 时空动态，本文使用 ＧＯＳＩＦ⁃ＧＰＰ 和 ＤＴＥＣ⁃ＧＰＰ 对中国 ２００１

２５３６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４１ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

至 ２０１８ 年 ＧＰＰ 进行模拟，着重研究：（１）中国陆地生态系统总初级生产力的时空格局及年际变化；（２）采用

中国通量网的 ６ 个通量站点开展 ＧＰＰ 模型验证实验；（３）比较两种模型 ＧＰＰ 的差异。

１　 材料与方法

１．１　 ＧＯＳＩＦ⁃ＧＰＰ 产品

Ｌｉ 和 Ｘｉａｏ［２７］基于 ＧＯＳＩＦ 数据和通量站观测 ＧＰＰ 建立起八种不同植被类型的由 ＳＩＦ 反演 ＧＰＰ 的统计模

型，进而由 ＧＯＳＩＦ 数据反演得到 ２００１—２０１８ 年全球 ＧＰＰ 数据集。 本研究使用的是 ２００１—２０１８ 年中国区域

的 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 月尺度产品（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｇｌｏｂａｌｅｃｏｌｏｇｙ．ｕｎｈ．ｅｄｕ）。
１．２　 ＤＴＥＣ⁃ＧＰＰ 模型

ＤＴＥＣ 模型是气象和遥感数据驱动的双叶光能利用率模型，区分了阴生叶、阳生叶对 ＧＰＰ 的贡献和直射

辐射、散射辐射影响［１４］，并采用了一个改进的水分胁迫系数［１３］，模型主要结构如下：
ＧＰＰ ＝（εｍｓｕ×ＡＰＡＲｓｕｎ＋εｍｓｈ×ＡＰＡＲｓｈｄ）×Ｗε×Ｔε （１）

式中，εｍｓｕ和 εｍｓｈ分别是阳生叶和阴生叶的最大光能利用率，ＡＰＡＲｓｕｎ和 ＡＰＡＲｓｈｄ分别是被阳生叶和阴生叶吸收

的光合有效辐射［１４］，Ｗε和 Ｔε分别是水分和温度胁迫因子。 对于 Ｃ３ 植物：εｍｓｈ ＝ ３．７８×Ｄｆ
１．８，εｍｓｕ ＝ １．６７ ｇＣ ／ ＭＪ。

对于 Ｃ４ 植物：εｍｓｈ ＝ ５．７８×Ｄｆ
１．８，εｍｓｕ ＝ ２．５６ ｇＣ ／ ＭＪ。

ＡＰＡＲｓｕｎ ＝ ＰＡＲｄｉｒ×
ｃｏｓ （β）
ｃｏｓ （θ）

＋
ＰＡＲｄｉｆ－ＰＡＲｄｉｆ，ｕ

ＬＡＩ
＋Ｃ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
×ＬＡＩｓｕｎ （２）

ＡＰＡＲｓｈｄ ＝
ＰＡＲｄｉｆ－ＰＡＲｄｉｆ，ｕ

ＬＡＩ
＋Ｃ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
×ＬＡＩｓｈｄ （３）

ＬＡＩｓｕｎ ＝ ２×ｃｏｓ（ θ ）× １ － ｅｘｐ （ － ０．５ × Ω × ＬＡＩ
ｃｏｓ （θ）

）é

ë
êê

ù

û
úú （４）

ＬＡＩｓｈｄ ＝ＬＡＩ－ＬＡＩｓｕｎ （５）
ＰＡＲｄｉｆ ＝ＰＡＲ×Ｄｆ （６）

式中，ＰＡＲｄｉｒ和 ＰＡＲｄｉｆ分别是直射光合有效辐射和散射光合有效辐射，ＬＡＩｓｕｎ和 ＬＡＩｓｈｄ分别是阳生叶和阴生叶

的叶面积指数，ＰＡＲ 是光合有效辐射，Ｄｆ是散射比［１５］，其余参数的含义及计算方法见文献［１５］。
水分胁迫因子 Ｗε的定义来自于 ＴＥＣ 模型［１３］：

Ｗε ＝ Ｅ ／ ＥＰＴ （７）
式中，ＥＰＴ是潜在蒸发散［２８］，Ｅ 是实际蒸散［２９］。
１．３　 气象数据

驱动 ＤＴＥＣ⁃ＧＰＰ 模型的气象因子包括空气温度、水汽压、空气相对湿度、降水量、风速和日照时数。 本研

究使用了来自于国家气象信息中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄａｔａ．ｃｍａ．ｃｎ）的中国区域 ２０００ 个高密度台站 ２００１—２０１８ 年的月

气象数据，采用反距离加权（ＩＤＷ）插值方法将 ２０００ 个台站的气象数据插值到 ０．０５ ×０．０５°的空间分辨率。 并

根据联合国粮食及农业组织（ＦＡＯ）的方法［３０］由日照时数等气象数据计算出月地表总辐射和净辐射。
１．４　 遥感数据

驱动 ＤＴＥＣ⁃ＧＰＰ 模型的 ＬＡＩ 遥感数据来自于 ＭＯＤ１５Ａ２Ｈ ＬＡＩ ／ ＦＰＡＲ 产品 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｌｐｄａａｃ． ｕｓｇｓ． ｇｏｖ ／
ｐｒｏｄｕｃｔｓ ／ ｍｏｄ１５ａ２ｈｖ００６ ／ ），这是 Ｔｅｒｒａ 卫星上搭载的中分辨率成像光谱仪（ＭＯＤＩＳ）数据反演的植被参数产

品，时间分辨率是 ８ｄ，空间分辨率是 ５００ ｍ。 本文将通过质量控制后的 ＬＡＩ 数据重采样到月尺度 ５ ｋｍ 空间分

辨率，与月尺度的气象数据结合驱动 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 模型。
１．５　 涡度通量数据

涡度协方差（ＥＣ）方法可以测量陆地生态系统和大气之间的 ＣＯ２、水和能量通量，因此 ＥＣ 观测结果常被
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用于评估各种 ＧＰＰ 模型［４］。 本文用来验证 ＧＰＰ 的通量数据来自于中国通量网（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｈｉｎａｆｌｕｘ．ｏｒｇ）提供的

六个通量站的 ＧＰＰ 数据，包括森林、草地、农田三种生态系统类型，具体站点信息见表 １［３１］。

表 １　 中国通量网六个站点的简要信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｂｒｉｅｆ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｘ flｕｘ ｓｉｔｅｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａｆｌｕｘ

站点名称
Ｓｉｔｅ ｎａｍｅ

缩写
Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ

数据年份
Ｙｅａｒ

经度 ／ （Ｅ）
Ｌａｔｉｔｕｄｅ

纬度 ／ （Ｎ）
Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ

海拔 ／ ｍ
Ａｌｔｉｔｕｄｅ

植被类型
Ｂｉｏｍｅ ｔｙｐｅ

优势种
Ｄｏｍｉｎａｎｔ ｓｐｅｃｉｅｓ

长白山站 ＣＢＳ ２００３—２００８ １２８°０５′４５″ ４２°２４′９″ ７３８ 温带针阔混交林 红松、椴树

千烟州站 ＱＹＺ ２００３—２００８ １１５°０３′２９．２″ ２６°４４′２９．１″ １００ 亚热带常绿针叶林 马尾松、湿地松

海北站 ＨＢ ２００３—２００８ １０１°１９′５２″ ３７°３９′５５″ ３３５８ 高寒金露梅灌丛草甸 金露梅、矮蓑草

当雄站 ＤＸ ２００４—２００８ ９１°０３′５８．９０″ ３０°２９′５０．２１″ ４３３３ 草原化高寒草甸 高山蓑草

内蒙古站 ＮＭＧ ２００４—２００８ １１６°２４′１４．４″ ４３°１９′３１．８″ １２００ 温带羊草草原 羊草、冰草

禹城站 ＹＣ ２００３—２００８ １１６°３４′１２．７２″ ３６°４９′４４．４″ ２８ 农田 冬小麦、夏玉米

１．６　 研究方法

对 ２００１—２０１８ 年的 ＤＴＥＣ 和 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 年数据，进行时空变化分析。 采用一元线性回归法在全国尺度

和象元尺度分析 １８ 年间 ＧＰＰ 值的趋势倾向率，具体采用线性拟合方程（ｙ ＝ ｋ×ｘ＋ｂ）的斜率 ｋ 表征 １８ 年间

ＧＰＰ 的变化趋势和幅度。 ｋ＞０ 表示 ＧＰＰ 为增长趋势；ｋ＜０ 表示 ＧＰＰ 为减小趋势。
采用六个通量站观测的 ＧＰＰ 数据对 ＤＴＥＣ 和 ＧＯＳＩＦ 估计的 ＧＰＰ 进行了月尺度验证，使用决定系数

（Ｒ２）、均方根误差（ＲＭＳＥ）和偏差（Ｂｉａｓ）进行精度评估。

２　 结果

２．１　 ＧＰＰ 模拟验证

图 １ 显示 ＤＴＥＣ 模型和 ＧＯＳＩＦ 模型都能较好模拟通量站点 ＧＰＰ 的季节动态。 在长白山站点，ＤＴＥＣ 和

ＧＯＳＩＦ 模型表现十分优异，有与站点 ＧＰＰ 几乎相同的季节动态。 在千烟州站，二者在冬季均有一定程度的低

估，这可能是由于千烟州站地面异质性大，空间代表性不佳。 在当雄和海北草地站点上，两种 ＧＰＰ 模型在夏

季生长季都存在高估，尤其是 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ，Ｘｉａｏ 和 Ｌｉ［２７］也指出 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 在生产力偏低的地区存在一定程

度的高估。 禹城农田站由于种植冬小麦和夏玉米，一年有两个生长高峰，ＤＴＥＣ 和 ＧＯＳＩＦ 模型均能捕捉到两

个生长高峰但同时也均存在低估。 值得注意的是，遥感象元数据与地面通量塔观测数据存在尺度差异，而且

地面的高异质性也会使通量站数据的代表性较差，这都会影响验证效果。
对两种 ＧＰＰ 模拟结果的验证统计见表 ２，ＧＰＰ 模拟精度随着通量站点和生态系统类型变化。 在森林站

点的验证结果最好，Ｒ２为 ０．８８—０．９５。 在草地站点中，海北站、当雄站的精度较高，Ｒ２为 ０．８３—０．９１，而内蒙古

站 Ｒ２较低，小于 ０．６。 在农田站点，ＧＯＳＩＦ 的 Ｒ２明显高于 ＤＴＥＣ，但两者的 ＲＭＳＥ 和 Ｂｉａｓ 均相对较大，存在明

显低估。 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 在 ３ 个草地站均存在高估，在森林站和农田存在低估，而 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 仅在当雄站高估，在
其余 ５ 个站点均为低估。 此外，在各个站点 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 精度略高于 ＤＴＥＣ ＧＰＰ。

所有站点的总体验证结果（图 ２）表明，ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 的精度（Ｒ２ ＝ ０．７８； ＲＭＳＥ ＝ ５４．６７ ｇＣ ｍ－２月－１； Ｂｉａｓ ＝
－５．１５ ｇＣ ｍ－２月－１）略好于 ＤＴＥＣ 模型（Ｒ２ ＝ ０．７４； ＲＭＳＥ ＝ ６６．０７ ｇＣ ｍ－２月－１；ｂｉａｓ ＝ －３０．３５ ｇＣ ｍ－２月－１），ＤＴＥＣ
低估程度更大。 王克清［３２］在与本文相同的六个通量站点处对两种 ＧＰＰ 模型进行验证，Ｒ２分别在 ０．７２—０．８９
与 ０．６７—０．９４ 之间。 Ｊｉａ 等人［３３］ 在 ８ 个草地站点对 ８ 个模型进行验证， Ｒ２在 ０．６４—０．８９ 之间。 Ｌｉ［２４］ 在中国

３２ 个站点对 ＥＣ⁃ＬＵＥ 模型进行验证，Ｃ３ 站点和 Ｃ４ 站点的 Ｒ２分别为 ０．７９ 和 ０．６２。 与上述研究相比，本文的两

种模型精度与之相近。
２．２　 中国主要生态系统类型的 ＧＰＰ 年际变化特征

２００１—２０１８ 年主要生态系统类型 ＧＰＰ 年值变化曲线见图 ３。 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 和 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 模拟的不同生态

４５３６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４１ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 １　 月尺度上模拟的 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ、ＤＴＥＣ ＧＰＰ 和通量观测 ＧＰＰ 的季节动态

Ｆｉｇ．１　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｏｎｔｈｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ， ＤＴＥＣ ＧＰＰ ａｎｄ ｆｌｕｘ ｔｏｗｅｒ⁃ｏｂｓｅｒｖｅｄ ＧＰＰ ａｔ ｓｉｘ ｆｌｕｘ ｔｏｗｅｒ ｓｉｔｅｓ

ＧＰＰ： 总初级生产车 Ｇｒｏｓｓ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ

系统年均值大小顺序相同，常绿阔叶林的 ＧＰＰ 年均值最高，分别为 ２１４０ 和 ２０１４ ｇＣ ｍ－２ａ－１，其次是常绿针叶

林和混交林，分别是 １７１３、１７１７ ｇＣ ｍ－２ａ－１和 １４６４、１４５２ ｇＣ ｍ－２ａ－１，然后是落叶阔叶林、农田、灌丛、落叶针叶

林、草地。 草地生态系统平均生产力最低，两种模型模拟结果均不到 ３００ ｇＣ ｍ－２ａ－１。 此外，ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 除在

常绿针叶林生态系统稍低于 ＤＴＥＣ ＧＰＰ，在其余生态系统类型上均高于 ＤＴＥＣ ＧＰＰ。
从变化趋势上看，两个模型模拟的主要生态系统 ＧＰＰ 年值从 ２００１ 至 ２０１８ 年都呈显著上升趋势（Ｐ＜

０．０１），仅 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 在落叶针叶林生态系统中的上升趋势不显著。 两种模型的波动幅度有差异，ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ
波动较小，呈平稳上升，而 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 波动幅度较大。
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表 ２　 模拟的月尺度 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ、ＤＴＥＣ ＧＰＰ 在 ６ 个通量站点的验证统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｍｏｎｔｈｌｙ ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ， ＤＴＥＣ ＧＰＰ ｖｅｒｓｕｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ＧＰＰ ａｔ ｓｉｘ Ｃｈｉｎａｆｌｕｘ ｓｉｔｅｓ

站点
Ｓｉｔｅ Ｎａｍｅ

样本数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅｓ

ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ ＤＴＥＣ ＧＰＰ

Ｒ２ ＲＭＳＥ ／
（ｇ Ｃｍ－２月－１）

Ｂｉａｓ ／
（ｇ Ｃｍ－２月－１） Ｒ２ ＲＭＳＥ ／

（ｇ Ｃｍ－２月－１）
Ｂｉａｓ ／

（ｇ Ｃｍ－２月－１）
长白山（ＣＢＳ） ７２ ０．９５ ３１．２２ －６．６３ ０．９１ ４０．１６ －１１．７３

千烟州（ＱＹＺ） ７２ ０．９１ ３２．５４ －１３．６９ ０．８８ ４７．７ －３６．４３

海北（ＨＢ） ７２ ０．９１ ３４．４７ ９．８ ０．８３ ４２．３ －２３．１

当雄（ＤＸ） ６０ ０．８９ ２５．１９ １３．３７ ０．８６ １８．１５ ８．１４

内蒙古（ＮＭＧ） ６０ ０．６ ２１．６９ ３．２９ ０．５７ ２３．１３ －１２．６

禹城（ＹＣ） ７２ ０．８８ １１３．３９ －７０．６２ ０．６１ １３０．３ －７５．９９

总体 ４０８ ０．７８ ５４．６７ －５．１５ ０．７４ ６６．０７ －３０．３５

图 ２　 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ， ＤＴＥＣ ＧＰＰ 与通量站点 ＧＰＰ 月数据的比较

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ ａｎｄ ＤＴＥＣ ＧＰＰ ｖｓ． ｏｂｓｅｒｖｅｄ ＧＰＰ ａｔ ｓｉｘ ｆｌｕｘ ｔｏｗｅｒ ｓｉｔｅｓ ｏｎ ａ ｍｏｎｔｈｌｙ ｓｃａｌｅ

图 ３　 ２００１—２０１８ 年中国不同植被类型 ＧＰＰ 年际变化

Ｆｉｇ．３　 Ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＧＰＰ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ｆｒｏｍ ２００１ ｔｏ ２０１８

２．３　 中国陆地生态系统 ＧＰＰ 时空变化特征

２．３．１　 中国陆地生态系统 ＧＰＰ 多年空间分布格局

从 ２００１—２０１８ 年 ＧＰＰ 多年均值空间分布（图 ４）来看，ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 和 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 的空间分布格局基本相
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同，都展示了巨大的空间差异性，ＧＰＰ 高值主要分布在东南地区，低值主要分布在西北地区，总体上呈现由东

南向西北、从沿海向内陆递减的分布趋势，这与已有研究结果［６，２３⁃２４，２６］基本一致。
其中华南地区、华东地区、云南中南部及青藏高原南部 ＧＰＰ 多年均值高于 ２０００ ｇＣ ｍ－２ ａ－１，西南地区、长

江中下游地区 ＧＰＰ 多年均值为 １５００ ｇＣ ｍ－２ ａ－１左右。 南方地区生产力高主要是由于气候温暖湿润、光照充足

和植被覆盖度高。 此外，东北森林地区也具有较高的 ＧＰＰ 年均值，约为 １０００ ｇＣ ｍ－２ ａ－１。 而西北的沙漠和荒

漠地区、青藏高原中北部以及内蒙古中西部的草原区，年均 ＧＰＰ 不足 ５００ ｇＣ ｍ－２ ａ－１，这些地区由于水分胁迫

和低温制约，植物生长季偏短，导致了生产力低下。 内蒙东部及青藏高原东南部为过渡地带，ＧＰＰ 多在 ５００
ｇＣ ｍ－２ ａ－１左右，与我国半干旱半湿润分界线基本一致，说明降水是影响我国植被生产力分布的一个重要因

素。 华北、黄淮大部分地区属于农业区，ＧＰＰ 多年均值在 ８００—１５００ ｇＣ ｍ－２ ａ－１之间。 此外，新疆天山山脉附

近 ＧＰＰ 能达到 ５００ ｇＣ ｍ－２ａ－１左右，这是由于来自大西洋的盛行西风和来自北冰洋的气流，碰到山坡抬升，产
生较强降水，促使天山西部及西北部具有较高的植被覆盖度［３４］，同时天山的高山融雪也会促使山前地带绿洲

的形成。

图 ４　 ２００１—２０１８ 年中国年均 ＧＰＰ 空间分布格局

Ｆｉｇ．４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ＧＰＰ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｄｕｒｉｎｇ ２００１ ｔｏ ２０１８

图 ５　 ２００１—２０１８ 年中国植被 ＧＰＰ 年际变化

Ｆｉｇ．５　 Ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＧＰＰ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｆｒｏｍ ２００１ ｔｏ ２０１８

２．３．２　 ２００１—２０１８ 年中国陆地生态系统 ＧＰＰ 总量年

际变化

２００１—２０１８ 年 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 和 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 的年际变

化如图 ５，总体均呈显著增加趋势，但年际间有波动，其
中 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 变化波动更剧烈。 使用 ＧＯＳＩＦ 数据得到

的 ＧＰＰ 年总量变化范围为 ６．３５—８．０８ ＰｇＣ ／ ａ，均值为

７．２３ ＰｇＣ ／ ａ，年增幅约为 ０．０９４ ＰｇＣ ／ ａ（Ｐ＜０．０１）。 ＤＴＥＣ
模型得到的 ＧＰＰ 年总量变化范围为 ６．２０—７．７９ ＰｇＣ ／ ａ，
均值为 ６． ９３ ＰｇＣ ／ ａ，年增幅约为 ０． ０７３ ＰｇＣ ／ ａ （ Ｐ ＜
０．０１）。 无论是 ＧＰＰ 总量还是增长幅度，ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 均

大于 ＤＴＥＣ ＧＰＰ。 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 的年值曲线在 ２００３、
２００５、２００９、２０１４ 年分别出现过较大的波动，这与刘刚

等［３５］模拟的 ２００１—２０１４ 年中国植被净第一性生产力

的结果类似，在 ２００３、２００５、２００９、２０１４ 年都出现 ＧＰＰ 低值，主要是这些年份遭受到不同程度的气象灾害。 本

研究期间，２００１—２０１８ 年，中国 ＧＰＰ 显著上升，这是由适宜的气候变化、ＣＯ２的施肥效应、氮沉降、人类活动
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（如植树造林、农业灌溉）等多方面因素共同作用的结果［１，３６⁃３８］。
２．３．３　 中国陆地生态系统 ＧＰＰ 多年时空变化特征

２００１—２０１８ 年我国 ＧＰＰ 时空变化见图 ６，近 １８ 年间 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 和 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 年变化趋势基本相同，上
升趋势和下降趋势并存，但呈上升趋势的面积更大。 变化趋势率 ｋ 值总体上呈东南地区大于西北地区、沿海

地区大于内陆地区的分布。 年 ＧＰＰ 呈上升趋势最高的地区包括华南、华中、华东地区、西南地区东南部以及

海南岛，趋势率 ｋ 能够达到 ２０—３０ ｇＣ ｍ－２ａ－１，其次为陕西、山西、河北、东北大部地区，上升幅度约 １５ ｇＣ ｍ－２

ａ－１左右。 此外，ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 数据结果显示新疆天山山脉附近区域 ＧＰＰ 也有明显的上升趋势，个别地区上升

幅度甚至能达到 ２０ ｇＣ ｍ－２ａ－１。 上述地区的 ＧＰＰ 增长趋势与已有的研究基本一致［２２，３５，３９］。 西北地区、西藏、
内蒙古中东部变化幅度较小，基本在－５—５ ｇＣ ｍ－２ａ－１之间。 ＧＰＰ 下降趋势比较严重的地区则分布在青藏高

原南部、云南中北部和上海、天津等城市区域，下降幅度约为－１０ ｇＣ ｍ－２ａ－１。 此外，ＤＴＥＣ ＧＰＰ 显示河南南部

地区有较明显的下降趋势，大约在－２０ — －５ ｇＣ ｍ－２ ａ－１之间。 青藏高原南部、云南中北部和河南南部地区主

要是由于降雨偏少造成干旱事件引发 ＧＰＰ 下降［２５，４０］。 而上海、天津等城市 ＧＰＰ 的下降趋势是城市建设用地

扩张造成植被生产力下降。 总体上，我国长江以南大部分地区 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 的年变化趋势率 ｋ 高于

ＤＴＥＣ ＧＰＰ。

图 ６　 ２００１—２０１８ 年中国年 ＧＰＰ 变化趋势

Ｆｉｇ．６　 Ｔｒｅｎｄ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ＧＰＰ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｄｕｒｉｎｇ ２００１ ｔｏ ２０１８

３　 讨论

３．１　 中国 ＧＰＰ 年际变化

在已有的中国 ＧＰＰ 研究中，光能利用率模型、过程模型和以机器学习法为主的统计模型均有广泛应用。
由于时间段选取、模型选择、参数确定、数据集来源不同以及各种误差，ＧＰＰ 模拟结果也有较大差异（表 ３）。
其中多年平均 ＧＰＰ 最大值为使用支持向量回归方法［４１］得到的 ２０００—２０１５ 年间的 ７．８１ ＰｇＣ ／ ａ，最小值为使用

ＥＣ⁃ＬＵＥ 模型［４２］得到的的 ２０００—２００９ 年间的 ５．３８ ＰｇＣ ／ ａ。 本研究使用 ＧＯＳＩＦ 和 ＤＴＥＣ 双叶模型得到的 ＧＰＰ
年总量分别为 ７．２３ＰｇＣ ／ ａ 和 ６．９３ ＰｇＣ ／ ａ，均处在已有结果的范围之内。 采用多种类型的 ＧＰＰ 模型从多角度

开展大尺度 ＧＰＰ 研究，可以减小陆地生态系统碳循环研究的不确定性。
从年际变化趋势上看，本研究发现中国植被生产力从 ２００１ 至 ２０１８ 年呈上升趋势，与已有基于卫星观测

和生态系统模型的研究结论基本一致［４６］。 但本研究中 ＧＯＳＩＦ 和 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 上升趋势分别为 ０．０９４ ＰｇＣ ／ ａ 和

０．０７３ ＰｇＣ ／ ａ，ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 上升幅度更大。 而已有研究得到的 ＧＰＰ 上升趋势为 ０．０２ ＰｇＣ ／ ａ 至 ０．０５７ ＰｇＣ ／ ａ（表
３），低估了中国 ＧＰＰ 增长的趋势。 有研究表明，目前对 ＧＰＰ 年际上升趋势的估算存在明显低估的现象［６，４３］，
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与本研究结论一致。 本文选取的 ＧＯＳＩＦ 算法和 ＤＴＥＣ 模型是目前最新的研究方法，在机理上都具有深刻意

义，以中国地区为研究对象也是首次。

表 ３　 不同模型估计的中国年均 ＧＰＰ

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＰＰ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｍｏｄｅｌｓ

模型分类
Ｍｏｄｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

模型名称
Ｍｏｄｅｌ ｎａｍｅ

研究时间
Ｐｅｒｉｏｄ

空间分辨率
Ｓｐａｔｉａｌ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

年均 ＧＰＰ
Ａｎｎｕａｌ ＧＰＰ ／
（ＰｇＣ ／ ａ）

年变化 ＧＰＰ
Ａｎｎｕａｌｃ ｈａｎｇｅ ／

（ＰｇＣ ／ ａ）

光能利用率模型 ＭＯＤＩＳ ２００１—２０１０ １０ ｋｍ ５．４７［２４］

ＬＵＥ ｍｏｄｅｌｓ ＭＯＤＩＳ ２００１—２０１５ ５ ｋｍ ５．９７［２６］ ０．０２１

ＥＣ⁃ＬＵＥ ２００１—２０１０ １０ ｋｍ ６．０４［２４］

ＥＣ⁃ＬＵＥ ２０００—２００９ ０．５×０．６° ５．３８［４２］

ＴＬ⁃ＬＵＥ ２００７—２０１１ ０．０７２７° ７．１７［６］

ＴＥＣ ２００１—２０１５ ０．５° ７．０３［２６］ ０．０５７

过程模型 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅｓ ２００１—２０１０ １０ ｋｍ ７．７８［２５］

Ｐｒｏｃｅｓｓ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ＤＬＭ １９８０—２０１３ ０．５° ５．５６［２２］

ＢＥＳＳ ２０００—２０１５ ０．５° ６．４２［２６］ ０．０３７

Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄｅｌ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｅａｎ （ＴＢＭｓ） １９８１—２０１０ ０．５° ７．４±１．８［２３］ 　

统计模型 机器学习法 １９８２—２０１５ ０．１° ６．６２［４３］ ０．０２

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ 多元回归 ２００１—２０１０ １ ｋｍ ７．５１［４４］

Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｔｉｏｎ（ＳＶＲ） ２０００—２０１５ ０．２５° ７．８１［４１］

Ｍｏｄｅｌ ｔｒｅｅ ｅｎｓｅｍｂｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ（ＭＴＥ） １９８２—２０１１ ０．５° ７［２３］ ０．０３６

ＭＴＥ １９８２—２０１０ ０．５° ６．３５［４５］

ＭＴＥ ２００１—２０１１ ０．５° ６．０６［２５］

ＭＴＥ ２００７—２０１１ ０．５° ７．４７［６］

ＦＬＵＸＣＯＭ ＧＰＰ １９８０—２０１３ ０．５° ６．５３［２２］

３．２　 ＧＯＳＩＦ 算法与 ＤＴＥＣ 模型对比

ＧＯＳＩＦ 算法与 ＤＴＥＣ 模型是两类不同的模型，在不同方面拥有优势。 从机理上看，日光诱导叶绿素荧光

ＳＩＦ 包含大量光合信息，能准确地反映植物光合作用，与植物生理过程高度耦合［１６］，在叶片、冠层、植株、生态

系统等不同尺度上均与 ＧＰＰ 显著相关［１７⁃１８］。 ＧＯＳＩＦ 是目前时间和空间分辨率最高的 ＳＩＦ 全球产品，ＧＯＳＩＦ
ＧＰＰ 根据植物叶绿素进行光合作用时释放的 ＳＩＦ 辐射直接估计 ＧＰＰ，已经包含各种环境胁迫和人为因素的影

响［２１，２７，４７］，能够更加客观的反应植物的真实生长状态，捕捉更多空间分布上的细节。 但是 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 在生产

力较低地区出现高估，精度受统计模型和训练数据的影响。 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 根据温度和水分胁迫下植物对光合有

效辐射的利用率进行 ＧＰＰ 估计，考虑了散射辐射的作用，采用改进后的水分胁迫参数，区分了 Ｃ３、Ｃ４ 植物参

数化，在冠层复杂的森林和干旱少雨的地区有良好表现［１５］，较传统大叶 ＬＵＥ 模型有较大改进。 但由于模型

输入参数较多，并且没有考虑人为灌溉和西部地区高山融雪的影响，可能会引入误差。 例如 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 主要

是通过降雨量驱动土壤水分平衡方程估计水分胁迫，这导致 ＤＴＥＣ ＧＰＰ 在人为经营程度高的地区，如河南和

河北的农田、新疆天山附近的绿洲和一些集约化经营管理的林地会低估 ＧＰＰ。 而 ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 包含了自然降

雨和人工灌溉的影响，能较客观的反映出自然和人为影响下的植被生产力。 因此，使用这两类 ＧＰＰ 模型有助

于理解自然和人为因素对植被生产力的不同影响。

４　 结论

ＤＴＥＣ 和 ＧＯＳＩＦ 模型都揭示出 ２００１ 至 ２０１８ 年中国陆地植被 ＧＰＰ 呈显著增加趋势，平均每年分别增加

０．０７３Ｐｇ Ｃ和 ０．０９４Ｐｇ Ｃ，在植被稠密的东南地区 ＧＰＰ 增幅高于植被稀疏的西北地区。 中国 ＤＴＥＣ 和 ＧＯＳＩＦ
ＧＰＰ 多年平均值分别为 ６．９３ Ｐｇ Ｃ 和 ７．２３ Ｐｇ Ｃ，ＧＰＰ 空间格局呈现出明显异质性，从南到北、从东到西 ＧＰＰ

９５３６　 １６ 期 　 　 　 张心竹　 等：２００１—２０１８ 年中国总初级生产力时空变化的遥感研究 　
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年均值逐渐减小。 在 ６ 个通量站的验证表明 ＤＴＥＣ 和 ＧＯＳＩＦ 模型表现良好，具有可用性。
比较而言，ＧＯＳＩＦ ＧＰＰ 算法能客观地反映植被生产力状况，包括人为影响严重的灌溉农田和绿洲地区；

而 ＤＴＥＣ 模型则更适合自然条件下植被生产力的模拟，研究光、温、水等气象因子对植被生产力的影响。 未来

仍需要改进 ＧＰＰ 估计模型和方法，采用多种 ＧＰＰ 模型研究方法，探索气候和人为因素对植被生产力的影响

以及植被对气候变化的反馈。
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