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许世贤ꎬ井长青ꎬ高胜寒ꎬ邬昌林.遥感 ＧＰＰ 模型在中亚干旱区 ４ 个典型生态系统的适用性评价.生态学报ꎬ２０２２ꎬ４２(２３):９６８９￣９７００.
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遥感 ＧＰＰ 模型在中亚干旱区 ４ 个典型生态系统的适用
性评价

许世贤１ꎬ井长青１ꎬ∗ꎬ高胜寒１ꎬ邬昌林２

１ 新疆农业大学新疆草地资源与生态重点实验室ꎬ乌鲁木齐　 ８３００５２

２ 中国科学院水利部成都山地灾害与环境研究所ꎬ成都　 ６１００４１

摘要:总初级生产力(ＧＰＰ)是全球生态系统碳循环的重要组成部分ꎬ对全球气候变化有重要影响ꎮ 目前有多种遥感模型可以模

拟总初级生产力ꎬ比较不同遥感模型在中亚干旱区上的适用性对推进全球干旱区碳收支估算具有重要意义ꎮ 基于涡度协相关

技术观测的四个地面站数据验证 ＭＯＤ１７、ＶＯＤＣＡ２、ＶＰＭ、ＴＧ、ＳＡＮＩＲｖ 五种模型的模拟精度ꎮ 结果表明:(１)基于光能利用率理

论的 ＭＯＤ１７、ＶＰＭ 模型模拟咸海荒漠植被和阜康荒漠植被 ＧＰＰ 的精度最高(Ｒ２分别为 ０.５２ 和 ０.８０)ꎬ但在模拟草地、农田生态

系统生产力时存在较明显的低估(ＲＥ>２０％)ꎻ基于植被指数的遥感模型 ＴＧ 模型、ＳＡＮＩＲｖ 模型模拟巴尔喀什湖草地生态系统和

乌兰乌苏农田生态系统 ＧＰＰ 的精度最高(Ｒ２ 分别为 ０.９１ 和 ０.８１)ꎬ同时模拟值与实测值的相对误差也较低ꎻ基于微波的

ＶＯＤＣＡ２ 模型模拟各生态系统生产力的效果最差ꎮ (２)水分亏缺是限制植被 ＧＰＰ 的主要因素ꎬ因此是否合理考虑水分胁迫是

影响 ＧＰＰ 模型在中亚干旱区适用性的重要因素ꎮ 研究揭示了遥感 ＧＰＰ 模型在中亚干旱区的应用潜力ꎬ为推进全球植被碳通量

的准确估算提供参考ꎮ
关键词:总初级生产力ꎻ光能利用率模型ꎻ植被指数模型ꎻ涡度协相关ꎻ中亚干旱区
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Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｇｒｏｓｓ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ (ＧＰＰ) ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ ａｎｄ ｈａｓ ａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｇｌｏｂａｌ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ. Ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＰＰ ｈｅｌｐｓ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｎ
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ｈａｖｅ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ＧＰＰ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ａｒｉｄ ａｎｄ ｓｅｍｉ￣ａｒｉｄ ｒｅｇｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｓｅｍｉ￣ａｒｉｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ
ｄｏｍｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ａｎｄ ｉｎｔｅｒ￣ａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｎｄ ＣＯ２ ｓｉｎｋꎬ ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｉｄ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｃｅｎｔｒａｌ Ａｓｉａ ｔｏ ａｄｖａｎｃｅ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｂａｌａｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ａｒｉｄ ｚｏｎｅ. Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｆｏｕｒ ｇｒｏｕｎｄ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｄｄｙ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｔｏ
ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓꎬ ＭＯＤ１７ꎬ ＶＯＤＣＡ２ꎬ ＶＰＭꎬ ＴＧꎬ ａｎｄ ＳＡＮＩＲｖ. Ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｇｒｏｕｎｄ ｓｔａｔｉｏｎｓ ａｒｅ
Ｃｈｉｎａ Ｆｕｋａｎｇ Ｄｅｓｅｒｔ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｓｔａｔｉｏｎ (ＣＮ￣Ｆｕｋ)ꎬ Ｃｈｉｎａ Ｕｌａｎ￣Ｕｓｕ Ｏａｓｉｓ Ｆａｒｍｌａｎｄ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ａｇｒｏｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｓｔａｔｉｏｎ (ＣＮ￣Ｗｕｌ)ꎬ Ｋａｚａｋｈｓｔａｎ Ｄｅｓｅｒｔ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｙ (ＫＺ￣Ａｒａ)ꎬ ａｎｄ Ｋａｚａｋｈｓｔａｎ
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Ｌａｋｅ Ｂａｌｋｈａｓｈ Ｇｒａｓｓｌａｎｄ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｙ ( ＫＺ￣Ｂａｌ) . Ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｍｏｄｅｒａｔｅ￣
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ( Ｍｏｄｉｓ) ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ＥＲＡ５￣ｌａｎｄ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅａｎａｌｙｓｉｓ ｄａｔａ. Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ: (１) ＭＯＤ１７ ａｎｄ ＶＰＭ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｉｇｈｔ ｅｎｅｒｇｙ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｆ ＧＰＰ ｉｎ Ａｒａｌ Ｓｅａ ａｎｄ Ｆｕｋａｎｇ ｄｅｓｅｒｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ( Ｒ２ ０. ５２ ａｎｄ ０. ８０ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ )ꎬ ｂｕｔ ｔｈｅｒｅ ｗａｓ ｍｏｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓ
ｕｎｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ( ＲＥ > ２０％) ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ａｎｄ ｆａｒｍｌａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ. Ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬ ＴＧ ｍｏｄｅｌꎬ ＳＡＮＩＲｖ ｍｏｄｅｌꎬ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ Ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｏｆ Ｌａｋｅ Ｂａｌｋｈａｓｈ ａｎｄ
ｆａｒｍｌａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｏｆ Ｕｌａｎ￣Ｕｓｕ ｈａｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ (Ｒ２ ０.９１ ａｎｄ ０.８１ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｗａｓ ｌｏｗ. Ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｗａｖｅ￣ｂａｓｅｄ ＶＯＤＣＡ２ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｅｆｆｅｃｔꎬ ａｌｓｏ ｔｈｅ ＶＯＤＣＡ２ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｉｎ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅａｓｏｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ＧＰＰ ｉｎ ｆｏｕｒ
ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｆｏｕｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｓｈｏｗ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. (２) Ｗａｔｅｒ ｄｅｆｉｃｉｔ ｗａｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆａｃｔｏｒ
ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＧＰＰꎬ ｓｏ ｗｈｅｔｈｅｒ ｗａｔｅｒ ｓｔｒｅｓｓ ｉｓ ｒｅａｓｏｎａｂｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆａｃｔｏｒ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ＧＰＰ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｉｄ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｃｅｎｔｒａｌ Ａｓｉａ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｒｅｖｅａｌｓ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ＧＰＰ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｉｄ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｃｅｎｔｒａｌ Ａｓｉａꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｈｅｌｐ ｔｏ ａｄｖａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃａｒｂｏｎ
ｆｌｕｘｅｓ.
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Ａｓｉａｎ ａｒｉｄ ｚｏｎｅ

总初级生产力(Ｇｒｏｓｓ Ｐｒｉｍａｒｙ ＰｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙꎬＧＰＰ)是评估陆地生态系统碳通量的重要指标ꎬ定义为植被通

过光合作用固定的有机碳量[１]ꎮ 准确估算 ＧＰＰ 有助于理解大气和陆地生态系统的碳循环过程ꎮ 涡度通量技

术(Ｅｄｄｙ ＣｏｖａｒｉａｎｃｅꎬＥＣ)可以在站点尺度监测地面生态系统的二氧化碳交换量ꎬ从而准确估算 ＧＰＰ [２]ꎬ但涡

度通量观测得到的数据所代表的空间尺度较小ꎬ受空间异质性及下垫面复杂的影响ꎬ难以将估算结果外推到

更大尺度[３]ꎮ 相较于站点观测二氧化碳通量ꎬ遥感模型具有长时间序列大区域范围监测的优势[４]ꎮ 中亚干

旱、半干旱区是全球八大干旱区之一ꎬ面积广阔[５]ꎬ其碳通量是全球碳循环的重要组成部分ꎬ而区域内生态系

统种类较多且易受全球气候变化干扰ꎬ对外界环境因素的变化有很快速的响应[６]ꎮ 比较遥感 ＧＰＰ 模型在区

域内不同生态系统上的适用性ꎬ有助于更准确的评估干旱区生态系统的生产力和理解全球生态系统碳循环ꎮ
目前遥感 ＧＰＰ 估算模型主要包括光能利用率模型、光合作用机理过程模型、遥感植被指数模型ꎮ 过程模

型的代表有 ＢＥＰＳ 模型[７]、ＢＥＳＳ 模型等[８]ꎬ模型从植被吸收二氧化碳的机理过程出发ꎬ利用算法模拟ꎬ具有较

高的精度ꎬ但模型参数众多且结构复杂ꎬ精度依赖于模型结构和众多输入参数的可靠性ꎮ 光能利用率模型基

于光能转化率理论[９]ꎬ理论认为植被实际光合作用能力的影响因素为光合有效辐射量(ＰＡＲ)、植被光能最大

吸收效率及其环境压力对植被光能吸收效率的限制ꎮ 光能利用率模型考虑了光能吸收机理的同时模型结构

较为简单ꎬ因此得到了很大程度的发展ꎮ ＣＡＳＡ(Ｃａｒｎｅｇｉｅ Ａｍｅｓ Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ａｐｐｒｏａｃｈ) [１０]、ＭＯＤ１７ 模型[１１]、ＥＣ￣
ＬＵＥ(Ｅｄｄｙ Ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ Ｌｉｇｈｔ Ｕｓｅ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ) [１２]、ＶＰＭ(Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓ Ｍｏｄｅｌ) [１３]等光能利用率模型被

建立并得到了广泛应用[１４]ꎮ 植被指数模型同样根据光能转化率理论建立而来ꎬ主要通过遥感植被指数代替

光能吸收效率ꎬ从而实现模型的简化ꎬ通常植被指数模型相较于光能利用率模型输入参数更少ꎬ模型结构也更

简单ꎮ Ｓｉｍｓ 等发现增强型植被指数(ＥＶＩ)与 ＧＰＰ 有很强的相关性[１５]ꎬ之后在此发现的基础上引入对植被生

长有重要影响的因子温度ꎬ进而建立起温度与绿度模型(ＴＧꎬＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ａｎｄ Ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ Ｍｏｄｅｌ) [１６]ꎻ２０１０ 年

Ｗｕ 提出了只依赖 ＥＶＩ 与 ＰＡＲ 的 ＶＩ 模型(ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｍｏｄｅｌ) [１７]ꎻＳＡＮＩＲｖ 模型考虑到荒漠植被植被覆盖

度低的特点ꎬ建立了植被近红外反射率指数(ＮＩＲｖ)和 ＰＡＲ 与 ＧＰＰ 的函数关系[１８]ꎮ 目前ꎬ也有利用微波遥

感[１９]或日光诱导植被荧光(ｓｏｌａｒ－ｉｎｄｕｃｅｄ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅꎬＳＩＦ)观测技术建立的 ＧＰＰ 模型出现[２０]ꎮ
多种遥感模型在全球或区域尺度上被建立应用ꎬ但不同遥感模型在同一区域内得出的结果可能存在较大

差异ꎬ因此在应用前需要评估模型在区域的适用性ꎮ 例如 Ｇｅｂｒｅｍｉｃｈａｅｌ 等人在墨西哥半干旱区对 ＭＯＤＩＳ
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ＧＰＰ 产品进行了验证[２１]ꎮ Ｃｈｅｎ 等人对比三种遥感模型在中国不同气候区的区域差异[２２]ꎮ Ｗａｎｇ 等人通过

中国华北 １０ 个通量站点数据验证 ＭＯＤ１７ 模型的精度[２３]ꎮ 由于中亚地区地理位置和气候条件的特殊性ꎬ不
能简单的将其他区域的模型评价结果“迁移”至中亚地区ꎬ因此需要针对中亚干旱半干旱区评估遥感 ＧＰＰ 模

型的适用性ꎮ
本研究以中亚四个典型生态系统涡度相关观测站点作为研究对象ꎬ选取遥感 ＧＰＰ 模型中具有代表性的

光能利用率模型:ＭＯＤ１７ 模型、ＶＰＭ 模型ꎻ植被指数模型:ＴＧ 模型、ＳＡＮＩＲｖ 模型ꎻ微波遥感模型:ＶＯＤＣＡ２ 模

型ꎬ将基于 ＥＣ 技术观测的通量数据作为模型验证数据ꎬ比较五种遥感 ＧＰＰ 模型在中亚四个典型地表生态系

统的适用性ꎬ为遥感 ＧＰＰ 模型的发展及其在干旱区的应用提供理论依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

中国新疆阜康荒漠生态国家野外科学观测研究站(简称 ＣＮ￣Ｆｕｋ)位于古尔班通古特沙漠南缘绿洲(４４°
１７′Ｎꎬ８７°５６′Ｅ) [２４]ꎬ属于典型荒漠生态系统ꎬ通量观测站点属于中国通量观测联盟(ＣｈｉｎａＦＬＵＸ)ꎬ地表优势种

群为荒漠灌木怪柳科植物以及旱生草本植物ꎬ植被盖度在 ２０％—３０％ꎮ 中国乌兰乌苏绿洲农田生态与农业气

象试验站(简称 ＣＮ￣Ｗｕｌ)ꎬ位于新疆天山北麓中段、准噶尔盆地南缘(４４°１７′Ｎꎬ８５°５１′Ｅ)ꎮ 属于典型农田生态

系统ꎬ农作物主要为棉花、玉米和冬小麦等ꎮ 土壤类型为沙壤土ꎬ肥力中等[２５]ꎮ 哈萨克斯坦咸海站(简称 ＫＺ￣
Ａｒａ)位于咸海东北部(４４°５８′Ｎꎬ６１°０５′Ｅ) [２６]ꎬ为典型荒漠生态系统ꎬ地表优势物种为为灌木、柽柳等ꎬ并伴生

多种旱生草本植物、苦豆子、芦苇等ꎮ 植被覆盖度约为 ３０％ꎮ 哈萨克斯坦巴尔喀什湖站(简称 ＫＺ￣Ｂａｌ)位于巴

图 １　 通量站点分布及土地利用类型图

Ｆｉｇ.１　 Ｆｌｕｘ ｓｔａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｍａｐ

尔喀什湖与卡普恰盖水库之间(４４°３４′Ｎꎬ７６°３９′Ｅ) [２６]ꎬ
属于典型草地生态系统ꎬ地表覆盖类型为草地ꎬ并伴生

有少部分的农田与灌木ꎬ植被覆盖度约为 ５０％(图 １)ꎮ
本研究所采用的四个通量站点均位于中纬度欧亚大陆

腹地ꎬ均属于温带大陆性气候ꎬ夏季炎热ꎬ冬季寒冷ꎬ年
降雨量少且主要集中在夏季ꎮ 四个站点地形起伏均较

小ꎮ 咸海站和阜康站气候干旱ꎬ年均温在 ５.７—８.３ ℃
之间ꎬ降雨稀少ꎬ年降雨量在 １４０—１５０ ｍｍ 之间[２７]ꎬ属
于典型的干旱区荒漠生态系统ꎻ巴尔喀什湖站气候条件

与咸海站、阜康站类似ꎬ但因其毗邻河流和绿洲农田ꎬ地
表水分条件较荒漠站更好ꎻ乌兰乌苏站年均温在 ７℃左

右ꎬ年降雨量在 ２１０ ｍｍ 左右ꎬ农作物生长所需水分主

要依赖人工灌溉ꎮ ＣＮ￣Ｆｕｋ、ＫＺ￣Ａｒａ、ＫＺ￣Ｂａｌ 三个站点数

据来源于中国科学院新疆生态与地理研究所ꎬＣＮ￣Ｗｕｌ
数据来源于乌兰乌苏绿洲农田生态与农业气象试验站ꎮ
１.２　 数据来源与预处理

１.２.１　 遥感数据

本研究所采用的 ＭＯＤＩＳ 遥感数据有 ２００５—２００６、２００９—２０１０、２０１２ 年的 ｈ２３ｖ０４ 和 ｈ２４ｖ０４ 两景的

ＭＯＤ０９Ａ１ ８ｄ ５００ｍ 地表反射率合成产品、ＭＯＤ１１Ａ２ ８ｄ １ｋｍ 地表温度合成产品ꎮ 以上数据均来源于美国国家

航空航天局的分布式档案中心(ｈｔｔｐｓ: / / ｌａｄｓｗｅｂ.ｍｏｄａｐｓ.ｅｏｓｄｉｓ.ｎａｓａ.ｇｏｖ / )ꎮ 首先采用 ＭＲＴ 工具将所需数据从

ＨＤＦ 数据集中提出并进行批量合成、重投影、重采样等处理ꎬ再根据数据质量控制文件ꎬ选取可靠像元ꎬ并插

补缺失及不可靠像元ꎬ最后对计算得到的植被指数进行平滑处理ꎬ以消除云、气溶胶等因素的影响ꎮ
本研究遥感 ＧＰＰ 模型的输入参数有:增强型植被指数 ＥＶＩ、归一化植被指数 ＮＤＶＩ 和陆地水分指数 ＬＳＷＩ

１９６９　 ２３ 期 　 　 　 许世贤　 等:遥感 ＧＰＰ 模型在中亚干旱区 ４ 个典型生态系统的适用性评价 　
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使用 ＭＯＤ０９Ａ１ 地表反射率产品计算获得ꎬ各植被指数的计算公式为:

ＮＤＶＩ＝ＮＩＲ－ＲＥＤ
ＮＩＲ＋ＲＥＤ

　 　 　 　 　 (１)

ＥＶＩ＝ ２.５× ＮＩＲ－ＲＥＤ
ＮＩＲ＋６.０ＲＥＤ－７.５ＢＬＵＥ＋１

(２)

ＬＳＷＩ＝ＮＩＲ－ＳＷＩＲ
ＮＩＲ＋ＳＷＩＲ

(３)

式中ꎬＲＥＤ 为红波段(６２０—６７０ ｍｍ)、ＮＩＲ 表示近红外波段(８４１—８７５ ｍｍ)、ＢＬＵＥ 为蓝波段(４５９—４７９ ｍｍ)、
ＳＷＩＲ 为短波红外(８４１—８７５ ｍｍ)ꎮ
１.２.２　 气象数据

本研究所采用的气温数据来自欧洲中期天气预报中心(ＥＣＭＷＦ)的 ＥＲＡ５￣ｌａｎｄ 气象再分析数据ꎬ使用

ＭＡＴＬＡＢ 软件提取站点坐标周边 ３ ｋｍ×３ ｋｍ 地表 ２ ｍ 的气温数据ꎮ 光合有效辐射(ＰＡＲ)数据来自全球陆表

特征参量产品数据集(ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｇｌａｓｓ.ｕｍｄ.ｅｄｕ / ) [２８]ꎮ 使用 ＭＡＴＬＡＢ 软件将获取到的 ＨＤＦ 格式数据输出为

ｔｉｆ 格式ꎬ并提取站点周边 ３ ｋｍ×３ ｋｍ 的数据ꎮ
１.２.３　 ＧＰＰ 产品数据集

ＭＯＤ１７ 模型属于光能利用率模型ꎬ该模型结构可以表述为:
ＧＰＰｍｏｄｉｓ ＝ ０.４５ × εｍａｘ × ｍ Ｔｍｉｎ( ) × ｍ ＶＰＤ( ) × ｆＰＡＲ × ＳＷｒａｄ (４)

式中ꎬεｍａｘ表示为最大光能利用率(ＬＵＥ)ꎬｍ(ＶＰＤ)与 ｍ(Ｔｍｉｎ)分别为饱和水气压差和低温条件降低 εｍａｘ的标

量ꎬｆＰＡＲ 为 ＰＡＲ 的分量ꎬＳＷｒａｄ为太阳短波辐射分量ꎮ ＭＯＤ１７ 全球 ＧＰＰ 数据可由 ＭＯＤ１７ 产品获得ꎬ来源为

美国国家航空航天局的分布式档案中心(ｈｔｔｐｓ: / / ｌａｄｓｗｅｂ.ｍｏｄａｐｓ.ｅｏｓｄｉｓ.ｎａｓａ.ｇｏｖ / )ꎮ
ＶＯＤＣＡ２ 模型是基于被动微波遥感估算 ＧＰＰ 的方法ꎮ 模型的主要参数为微波遥感植被光学深度

(ＶＯＤ)ꎬ植被光学深度主要代表了植被含水量ꎬ模型通过反演植被含水量模拟 ＧＰＰꎬ模型原理详见[２９]ꎬ模型

数据可由期刊 Ｅａｒｔｈ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｄａｔａ 获得[１９]ꎮ 模型主要结构可表述为:
ＧＰＰＶＯＤ ＝ ｓＶＯＤ ＋ ｓ Δ ＶＯＤ( )( ) ＋ ｓ ｍｄｎ ＶＯＤ( )( ) (５)

１.２.４　 ＧＰＰ 验证数据

ＣＮ￣Ｆｕｋ 站的 ＧＰＰ 验证数据来自于刘冉发表在期刊上的 ２００５—２００６ 年在阜康站采用涡度相关系统测得

的 ５—１０ 月的月值数据[３０]ꎮ ＫＺ￣Ａｒａ、ＫＺ￣Ｂａｌ、ＣＮ￣Ｗｕｌ 三个站的 ＧＰＰ 验证数据来源于涡度相关系统观测(表
１)ꎮ ３ 个站的涡度相关系统主要由开路式 ＣＯ２ / Ｈ２Ｏ 分析仪(ＬＩ￣７５００ꎬ ＬＩ￣ＣＯＲꎬ Ｌｉｎｃｏｌｎꎬ ＵＳＡ)、三维超声风速

仪(ＣＳＡＴ３ꎬ Ｃａｍｐｂｅｌｌ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃꎬ Ｌｏｇａｎꎬ ＵＳＡ)和数据采集器(ＣＲ５０００ꎬ Ｃａｍｐｂｅｌｌ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃꎬ Ｌｏｇａｎꎬ ＵＳＡ)组成ꎮ
ＣＯ２ / Ｈ２Ｏ 分析仪与三维超声风速仪观测高度为 ２ ｍꎬ采样频率为 １０ Ｈｚꎬ 分别用来测定 ＣＯ２、水汽脉动和风

速、温度脉动ꎬ并通过数据采集器 ＣＲ５０００ (Ｃａｍｐｂｅｌｌ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃꎬ Ｌｏｇａｎꎬ ＵＳＡ)记录和存储 １０ Ｈｚ 的原始通量数

据ꎮ ＥｄｄｙＰｒｏ 软件可以将生态系统净交换碳通量(ＮＥＥ)数据按 ＮＥＥ＝Ｒｅ－ＧＰＰ 的关系拆分ꎬ夜间 ＮＥＥ 等于生

态系统呼吸(Ｒｅ)ꎬ利用夜间数据建立 Ｒｅ 与温度的关系从而推导日间的 Ｒｅꎬ进而计算得到日间的 ＧＰＰ [３１]ꎬ为
与遥感数据的时间步长进行匹配ꎬ计算每 ８ 天的累积 ＧＰＰꎮ

表 １　 涡度通量数据基本信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｆｌｕｘ ｄａｔａ

站点名称
Ｓｉｔｅ ｎａｍｅ

数据时段
Ｄａｔａ ｐｅｒｉｏｄ

时间分辨率
Ｔｉｍｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

数据来源
Ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ

咸海站(ＫＺ￣Ａｒａ) ２０１２ 年 ５ —９ 月 ３０ ｍｉｎ ＥＣ 观测

阜康站(ＣＮ￣Ｆｕｋ) ２００５、２００６ 年 ５—１０ 月 ３０ ｄ 刘冉[２６]

巴尔喀什湖站(ＫＺ￣Ｂａｌ) ２０１２ 年 ５—９ 月 ３０ ｍｉｎ ＥＣ 观测

乌兰乌苏站(ＣＮ￣Ｗｕｌ) ２００９、２０１０ 年 ３０ ｍｉｎ ＥＣ 观测

　 　 ＥＣ:涡度协方差 Ｅｄｄｙ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ
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１.３　 研究方法

１.３.１　 ＶＰＭ 模型

ＶＰＭ 模型为光能利用率模型ꎬ该模型将温度胁迫、水分胁迫、叶片成熟度作为限制光能利用效率的因子ꎬ
分别使用 Ｔｓｃａｌａｒ、Ｗｓｃａｌａｒ、Ｐｓｃａｌａｒ作为量化指标ꎮ 该模型结构表述为:

ＧＰＰＶＰＭ ＝ε×ＦＰＡＲｃｈｌ×ＰＡＲ　 　 　 　 (６)
ε＝εｍａｘ×Ｔｓｃａｌａｒ×Ｗｓｃａｌａｒ×Ｐｓｃａｌａｒ (７)

Ｔｓｃａｌａｒ ＝
Ｔ － Ｔｍｉｎ( ) Ｔ － Ｔｍａｘ( )

Ｔ － Ｔｍｉｎ( ) Ｔ － Ｔｍａｘ( )[ ] － Ｔ － Ｔｏｐｔ( ) ２ (８)

Ｗｓｃａｌａｒ ＝
１－ＬＳＷＩ

１＋０.１＋ＬＳＷＩｍａｘ
(９)

Ｐｓｃａｌａｒ ＝ １ 全叶时期 (１０)

Ｐｓｃａｌａｒ ＝
１＋ＬＳＷＩ

２
出芽至全叶时期 (１１)

ＦＰＡＲｃｈｌ ＝ａ×ＥＶＩ (１２)
式中ꎬＰＡＲ 为光合有效辐射ꎬ单位为 ＭＪꎬＴｍｉｎ、Ｔｍａｘ、Ｔｏｐｔ分别为植被光合作用活性最低温、最高温、最适温度ꎬａ
的值为 １ꎮ
１.３.２　 ＴＧ 模型

ＴＧ 模型为植被指数模型ꎬ遥感驱动数据为增强型植被指数 ＥＶＩ 和地表温度 ＬＳＴꎬ公式为:
ＧＰＰ ＴＧ ＝ ｍＴＧ × ＥＶＩｓｃａｌｅｄ × ＬＳＴｓｃａｌｅｄ 　 　 　 　 (１３)
ＥＶＩｓｃａｌｅｄ ＝ＥＶＩ－０.１ (１４)

ＬＳＴｓｃａｌｅｄ ＝ｍｉｎ ＬＳＴ
３０

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎻ ２.５－ ０.０５×ＬＳＴ( )( )

é

ë
êê

ù

û
úú (１５)

式中ꎬｍ 为缩放因子ꎬ表示为 ＧＰＰ 与温度￣绿度之间的斜率ꎬ需要通过遥感数据与站点观测数据标定ꎮ
１.３.３　 ＳＡＮＩＲｖ 模型

ＳＡＮＩＲｖ 模型基于归一化植被指数(ＮＤＶＩ)和近红外波段(ＮＩＲ)与光合有效辐射(ＰＡＲ)的 ＧＰＰ 估算模

型ꎬ该模型结构可表述为:
ＧＰＰ ＳＡＮＩＲｖ ＝ ｃ×ＰＡＲ×ＳＡＮＩＲｖ　 　 　 (１６)

ＳＡＮＩＲｖ＝
ＮＩＲｖ－ＮＩＲｖｓｏｉｌ

ＮＩＲｖｍａｘ－ＮＩＲｖｓｏｉｌ
×ＮＩＲｖｍａｘ (１７)

ＮＩＲｖ＝ＮＤＶＩ×ＮＩＲ (１８)
式中ꎬｃ 是 ＧＰＰ 与 ＰＡＲ 和 ＳＡＮＩＲｖ 的斜率ꎬ通过遥感数据与站点实测数据标定ꎮ ＮＩＲｖｍａｘ为单个像元在时间序

列上的最大值ꎮ ＮＩＲｖｓｏｉｌ是对土壤背景的 ＮＩＲｖ 值的初始估计ꎬ假设 ＮＩＲｖ 值在 ０—０.１ 区间内ꎬ将此区间分为十

个步长为 ０.０１ 的区间ꎬ统计每个像元值在时间序列上落在每个区间内的次数ꎬ并计算落在频次最高及其相邻

的两个区间的像元平均值ꎬ将像元值作为 ＮＩＲｖｓｏｉｌ(为去除生长季对土壤背景值的影响ꎬ只统计小于 ＮＩＲｖ 在时

间序列上的平均值的数) [３２]ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 模型关键参数的标定

不同遥感 ＧＰＰ 模型中存在着不同的敏感参数ꎬ而敏感参数的准确选取很大程度上影响着模型的模拟精

度ꎮ 敏感参数通常受植被类型或气候条件的影响ꎬ因此ꎬ在应用遥感 ＧＰＰ 模型的模拟估算时ꎬ需要对敏感参

数进行标定[３３]ꎮ ＴＧ 模型中的敏感参数 ｍ 和 ＳＡＮＩＲｖ 模型中的参数 ｃ 为模型其他参数与 ＧＰＰ 之间的斜率ꎬ参
数值通过站点数据与模型输入数据进行标定ꎮ ＶＰＭ 模型中的敏感参数 εｍａｘ是最大光能利用率ꎬ三个模型在
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ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｅｃｏｌｏｇｉｃａ.ｃｎ

不同站点上的敏感参数数值如表 ２ 所示:

表 ２　 遥感模型关键参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｋｅｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

站点名称
Ｓｉｔｅ ｎａｍｅ

ＴＧ 模型(ｍ)
ＴＧ Ｍｏｄｅｌ

ＳＡＮＩＲｖ 模型(ｃ)
ＳＡＮＩＲｖ Ｍｏｄｅｌ

ＶＰＭ 模型
(εｍａｘ)

ＶＰＭ ｍｏｄｅｌ

站点名称
Ｓｉｔｅ ｎａｍｅ

ＴＧ 模型(ｍ)
ＴＧ Ｍｏｄｅｌ

ＳＡＮＩＲｖ 模型(ｃ)
ＳＡＮＩＲｖ Ｍｏｄｅｌ

ＶＰＭ 模型
(εｍａｘ)

ＶＰＭ ｍｏｄｅｌ
咸海站(ＫＺ￣Ａｒａ) １３６ ９ １.９１１ 巴尔喀什湖站(ＫＺ￣Ｂａｌ) ４７０ ３１ １.９１１

阜康站(ＣＮ￣Ｆｕｋ) １３７ ８ １.９１１ 乌兰乌苏站(ＣＮ￣Ｗｕｌ) １５２ １２ １.９１１

　 　 ＴＧ:温度与绿度 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｇｒｅｅｎｎｅｓｓꎻＶＰＭ:植被光合作用模型 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

ＶＰＭ 模型中ꎬ最大光能利用率 εｍａｘ的选取所需植被类型只有 Ｃ３ 或 Ｃ４ 植物之分ꎬ经前人根据 ＦＬＵＸＮＥＴ
各通量站数据对 εｍａｘ的标定[３４]ꎬ当植被类型为 Ｃ３ 和 Ｃ４ 时ꎬεｍａｘ分别为 １.９１１ ｇＣ ＭＪ－１和 ２.８６ ｇＣ ＭＪ－１ꎮ 本研究

的研究区选取了中亚干旱区内四个典型生态系统ꎬ而中亚地处温带ꎬ生长的植被大部分为 Ｃ３ 植物ꎬ四个典型

生态系统的优势种均为 Ｃ３ 植物ꎬ因此四个站点的最大光能利用率确定为 １.９１１ ｇＣ ＭＪ－１ꎮ
２.２　 模型在四个站点上的适用性

２.２.１　 模型在荒漠生态系统的精度

图 ２ 为 ＫＺ￣Ａｒａ 荒漠站五种模型模拟值与观测值的拟合结果ꎬ通过图 ２ 和表 ３ 可以看出五种模型在咸海

地区荒漠灌丛生态系统中对 ＧＰＰ 的模拟精度均较差ꎮ 五种模型的决定系数排序为 ＭＯＤ１７>ＶＯＤＣＡ２>ＴＧ>
ＶＰＭ>ＳＡＮＩＲｖꎬ精度最高的模型 ＭＯＤ１７ 模型的 Ｒ２仅为 ０.５２ꎬ五种模型的 ＲＭＳＥ 均在 １ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１左右ꎮ ＣＮ￣
Ｆｕｋ 站与 ＫＺ￣Ａｒａ 站的下垫面条件相似ꎬ同样为荒漠灌丛生态系统ꎮ 在此区域内五种模型的 Ｒ２排序为 ＶＰＭ>
ＳＡＮＩＲｖ>ＭＯＤ１７>ＶＯＤＣＡ２>ＴＧꎬ其中 ＶＰＭ 模型的 Ｒ２达到了 ０.８０ꎬ五种模型的 ＲＭＳＥ 均在 ２ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１以下ꎬ其
中 ＶＰＭ 模型的 ＲＭＳＥ 为 ０.５５ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１ꎮ 光能利用率模型在模拟荒漠灌丛 ＧＰＰ 的精度要优于其他种类的模

型ꎬ同时模型对短时间(８ 天)的 ＧＰＰ 变化不敏感ꎬ更适宜模拟长时间(月)的 ＧＰＰ 变化ꎮ

图 ２　 ＫＺ￣Ａｒａ 站和 ＣＮ￣Ｆｕｋ 站实测 ＧＰＰ 与模型模拟 ＧＰＰ 散点图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＧＰＰ ｖｓ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＰＰ ａｔ ＫＺ￣Ａｒａ ａｎｄ ＣＮ￣Ｆｕｋ ｓｔａｔｉｏｎｓ

ＧＰＰ:总初级生产力 Ｇｒｏｓｓ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙꎻＴＧ:温度与绿度模型ꎻＶＰＭ:植被光合作用模型

２.２.２　 模型在农田生态系统的精度

图 ３ 为 ＣＮ￣Ｗｕｌ 农田站五种模型模拟值与观测值的拟合结果ꎬ通过图 ３ 和表 ３ 可以看出ꎬ五种模型对农田

生态系统 ＧＰＰ 的模拟精度均较好ꎮ Ｒ２排序为 ＳＡＮＩＲｖ>ＴＧ>ＶＰＭ>ＭＯＤ１７>ＶＯＤＣＡ２ꎬＲ２均在 ０.５ 以上ꎬ其中 ＴＧ
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ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｅｃｏｌｏｇｉｃａ.ｃｎ

模型、ＶＰＭ 模型、ＳＡＮＩＲｖ 模型的 Ｒ２达到了 ０.９ 以上ꎻ植被指数模型的 ＲＭＳＥ 均在 １ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１左右ꎬ光能利用

率模型和微波模型的 ＲＭＳＥ 均在 ２ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１左右ꎬ植被指数模型较其他种类模型精度更高ꎮ
２.２.３　 模型在草地生态系统的精度

图 ４ 为 ＫＺ￣Ｂａｌ 草地站五种模型模拟值与观测值的拟合结果ꎬ通过图 ４ 和表 ３ 可以看出ꎬ五种模型对草地

生态系统 ＧＰＰ 的 Ｒ２排序为 ＶＰＭ>ＳＡＮＩＲｖ>ＭＯＤ１７>ＴＧ>ＶＯＤＣＡ２ꎬＲ２较高的两个模型 ＳＡＮＩＲｖ 和 ＶＰＭ 的 Ｒ２均

在 ０.８ 以上ꎬ而 ＶＯＤＣＡ２ 模型的 Ｒ２为 ０.０３ꎬ植被指数模型的 ＲＭＳＥ 均在 ２ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１左右ꎬ而光能利用率模型

和微波模型的 ＲＭＳＥ 均在 ５ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１以上ꎮ 尽管 ＶＰＭ 模型的 Ｒ２达到了 ０.８８ꎬ但是 ＶＰＭ 模型对 ＧＰＰ 出现了

明显的低估ꎮ 因此ꎬ在 ＫＺ￣Ｂａｌ 站点区域对 ＧＰＰ 模拟精度最高的模型为植被指数模型中的 ＳＡＮＩＲｖ 模型ꎮ

图 ３　 ＣＮ￣Ｗｕｌ 站实测 ＧＰＰ 与模型模拟 ＧＰＰ 散点图

　 Ｆｉｇ.３　 Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＧＰＰ ｖｓ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＰＰ ａｔ

ＣＮ￣Ｗｕｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ

图 ４　 ＫＺ￣Ｂａｌ 站实测 ＧＰＰ 与模型模拟 ＧＰＰ 散点图

　 Ｆｉｇ.４　 Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＧＰＰ ｖｓ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＰＰ ａｔ

ＫＺ￣Ｂａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ

表 ３　 涡度观测 ＧＰＰ 与模型模拟 ＧＰＰ 的比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＣ ＧＰＰ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ＧＰＰ

站点名称
Ｓｉｔｅ ｎａｍｅ

指标
Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

ＭＯＤ１７ 模型
ＭＯＤ１７ Ｍｏｄｅｌ

ＶＰＭ 模型
ＶＰＭ Ｍｏｄｅｌ

ＴＧ 模型
ＴＧ Ｍｏｄｅｌ

ＳＡＮＩＲｖ 模型
ＳＡＮＩＲｖ Ｍｏｄｅｌ

ＶＯＤＣＡ２ 模型
ＶＯＤＣＡ２ Ｍｏｄｅｌ

咸海站(ＫＺ￣Ａｒａ) Ｒ２ ０.５２ ０.２２ ０.３５ ０.１９ ０.４４

ＲＭＳＥ(ｇＣ ｍ－２ ８ｄａｙ－１) ６.４８ ８.３０ ７.２８ ８.４９ ７.４８

阜康站(ＣＮ￣Ｆｕｋ) Ｒ２ ０.４５ ０.８０ ０.３２ ０.７４ ０.３５

ＲＭＳＥ(ｇＣ ｍ－２ ｍｏｎｔｈ－１) ３７.２９ １６.６５ ３５.６２ ２８.４５ ５１.１４

乌兰乌苏站(ＣＮ￣Ｗｕｌ) Ｒ２ ０.７９ ０.９０ ０.９１ ０.９６ ０.５２

ＲＭＳＥ(ｇＣ ｍ－２ ８ｄａｙ－１) １６.５５ １４.４２ ８.４０ ５.７１ １９.４９

巴尔喀什湖站(ＫＺ￣Ｂａｌ) Ｒ２ ０.４１ ０.８８ ０.３９ ０.８１ ０.０３

ＲＭＳＥ(ｇＣ ｍ－２ ８ｄａｙ－１) ５２.３８ ４２.０３ １９.０２ １０.４７ ５４.９９

２.３　 模拟 ＧＰＰ 与地面观测 ＧＰＰ 的季节动态

２.３.１　 荒漠生态系统的季节动态

图 ５ 和图 ６ 分别为 ＫＺ￣Ａｒａ 站和 ＣＮ￣Ｆｕｋ 站模型模拟值和观测值的季节动态ꎬ两个站点的 ＧＰＰ 的峰值均

在 ４ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１ 左右ꎮ 两个站点上 ＭＯＤ１７、ＳＡＮＩＲｖ、ＴＧ、ＶＰＭ 模型均与 ＥＣ ＧＰＰ 保持了较好的一致性ꎬ而
ＶＯＤＣＡ２ 模型在生长季的开始前和结束后出现了峰值ꎬ对 ＧＰＰ 的动态模拟能力最弱ꎮ

ＫＺ￣Ａｒａ 站在生长季的观测期内ꎬＥＣ ＧＰＰ 的累计量为 ３０１.２２ ｇＣ ｍ－２ꎬＭＯＤ１７、ＶＰＭ、ＴＧ、ＳＡＮＩＲｖ、ＶＯＤＣＡ２
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模型的模拟值分别为 ２６８.８７ ｇＣ ｍ－２、３３２.１５ ｇＣ ｍ－２、２８４.７１ ｇＣ ｍ－２、２８５.５２ ｇＣ ｍ－２和 ２４０.０３ ｇＣ ｍ－２ꎮ ＳＡＮＩＲｖ
模型的相对误差最低ꎮ ＣＮ￣Ｆｕｋ 站在两年的生长季观测期内ꎬＥＣ ＧＰＰ 的累积量为 ８４５.９８ ｇＣ ｍ－２ꎬＭＯＤ１７、
ＶＰＭ、ＴＧ、ＳＡＮＩＲｖ、ＶＯＤＣＡ２ 模型的模拟值分别为 ５１６.４９ ｇＣ ｍ－２、８１５.１１ ｇＣ ｍ－２、５４２.５７ ｇＣ ｍ－２、５６７.３２ ｇＣ ｍ－２

和 ８６４.３４ ｇＣ ｍ－２ꎮ ＶＯＤＣＡ２ 模型的相对误差最低(表 ４)ꎮ

图 ５　 ＫＺ￣Ａｒａ 站涡度通量 ＧＰＰ 与模型模拟 ＧＰＰ 季节动态

Ｆｉｇ.５　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ＥＣ ＧＰＰ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＰＰ ａｔ ＫＺ￣Ａｒａ ｓｔａｔｉｏｎ

ＥＣ ＧＰＰ 表示涡度观测 ＧＰＰꎬ其他图例分别为各个模型模拟的 ＧＰＰ

图 ６　 ＣＮ￣Ｆｕｋ 站涡度通量 ＧＰＰ 与模型模拟 ＧＰＰ 季节动态

Ｆｉｇ.６　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ＥＣ ＧＰＰ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＰＰ ａｔ ＣＮ￣Ｆｕｋ ｓｔａｔｉｏｎ

２.３.２　 农田生态系统的季节动态

图 ７ 为 ＣＮ￣Ｗｕｌ 站模型模拟值和观测值的季节动态ꎬ农田 ＧＰＰ 的峰值在 １２ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１左右ꎮ ＳＡＮＩＲｖ、ＴＧ
模型与 ＥＣ ＧＰＰ 有较好的一致性ꎬＭＯＤ１７、ＶＰＭ 模型出现了较大程度的低估ꎬＶＯＤＣＡ２ 模型在生长季的开始

前就出现了峰值ꎬ与 ＥＣ ＧＰＰ 的一致性最差ꎮ 在两年的观测期内ꎬＥＣ ＧＰＰ 的累积量为 １７５０. ５２ ｇＣ ｍ－２ꎬ
ＭＯＤ１７、ＶＰＭ、ＴＧ、ＳＡＮＩＲｖ、ＶＯＤＣＡ２ 模型的模拟值分别为 １２４３.９７ ｇＣ ｍ－２、１２４４.０３ ｇＣ ｍ－２、１７３１.３１ ｇＣ ｍ－２、
１７９６.２９ ｇＣ ｍ－２和 １５７９.８４ ｇＣ ｍ－２ꎬＴＧ 模型对 ＣＮ￣Ｗｕｌ 农田站的模拟相对误差最低(表 ４)ꎮ
２.３.３　 草地生态系统的季节动态

图 ８ 为 ＫＺ￣Ｂａｌ 站模型模拟值和观测值在时间序列上的特征ꎬ草地生态系统 ＧＰＰ 的峰值在 １１ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１
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图 ７　 ＣＮ￣Ｗｕｌ 站涡度通量 ＧＰＰ 与模型模拟 ＧＰＰ 季节动态

Ｆｉｇ.７　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ＥＣ ＧＰＰ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＰＰ ａｔ ＣＮ￣Ｗｕｌ ｓｔａｔｉｏｎ

左右ꎮ ＴＧ、ＳＡＮＩＲｖ 模型与 ＥＣ ＧＰＰ 有较好的一致性ꎬＭＯＤ１７、ＶＯＤＣＡ２、ＶＰＭ 模型则对 ＧＰＰ 有较大程度的低

估ꎮ 观测期内ꎬＥＣ ＧＰＰ 的累积量为 ９２７.５５ ｇＣ ｍ－２ꎬＭＯＤ１７、ＶＰＭ、ＴＧ、ＳＡＮＩＲｖ、ＶＯＤＣＡ２ 模型的模拟值分别为

２０６.８７ ｇＣ ｍ－２、３５０.３２ ｇＣ ｍ－２、９０９.１８ ｇＣ ｍ－２、９４８.１９ ｇＣ ｍ－２和 ２１１.１０ ｇＣ ｍ－２ꎬＭＯＤ１７、ＶＰＭ、ＶＯＤＣＡ２ 模型的

模拟结果对 ＧＰＰ 的低估程度较大ꎬＴＧ 模型对 ＫＺ￣Ｂａｌ 草地站的模拟相对误差最低(表 ４)ꎮ

图 ８　 ＫＺ￣Ｂａｌ 站涡度通量 ＧＰＰ 与模型模拟 ＧＰＰ 季节动态

Ｆｉｇ.８　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ＥＣ ＧＰＰ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＰＰ ａｔ ＫＺ￣Ｂａｌ ｓｔａｔｉｏｎ

表 ４　 涡度观测 ＧＰＰ 总量与模型模拟 ＧＰＰ 总量的相对误差 ＲＥ / ％

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ (ＲＥ) ｏｆ ｔｏｔａｌ ｖｏｒｔｉｃｉｔｙ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ＧＰＰ ｖｓ. ｔｏｔａｌ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＧＰＰ

站点名称
Ｓｉｔｅ ｎａｍｅ

ＭＯＤ１７ 模型
ＭＯＤ１７ Ｍｏｄｅｌ

ＶＰＭ 模型
ＶＰＭ Ｍｏｄｅｌ

ＴＧ 模型
ＴＧ Ｍｏｄｅｌ

ＳＡＮＩＲｖ 模型
ＳＡＮＩＲｖ Ｍｏｄｅｌ

ＶＯＤＣＡ２ 模型
ＶＯＤＣＡ２ Ｍｏｄｅｌ

咸海站(ＫＺ￣Ａｒａ) １０.７３ １０.２７ ５.４８ ５.２１ ２０.３１

阜康站(ＣＮ￣Ｆｕｋ) ３８.９５ ３.６５ ３５.８７ ３２.９４ ２.１７

乌兰乌苏站(ＣＮ￣Ｗｕｌ) ２８.９４ ２８.９３ １.１０ ２.６１ ９.７５

巴尔喀什湖站(ＫＺ￣Ｂａｌ) ７７.６９ ６２.２３ １.９８ ２.２２ ７７.２４
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３　 讨论

本研究通过比较涡度协相关法观测的地面数据与五种遥感 ＧＰＰ 模型模拟的 ＧＰＰ 数据ꎬ分析遥感模型在

４ 个典型生态系统上的适用性ꎮ 将五种 ＧＰＰ 模型的关键输入参数与 ＧＰＰ 进行对比分析ꎬ可以发现在不同的

站点上ꎬＧＰＰ 与 ＰＡＲ 的决定系数均较高且大致相等ꎬ说明四个站点上 ＧＰＰ 受 ＰＡＲ 影响的程度较为一致ꎬ可
以看出 ＧＰＰ 并未受光照条件限制ꎮ 在 ＫＺ￣Ａｒａ 和 ＣＮ￣Ｆｕｋ 两个荒漠植被站点上 ＧＰＰ 与 ＬＳＴ 的决定系数较低ꎬ
与气温的决定系数较高ꎬ这可能是因为荒漠植被地表覆盖度较低ꎬ地表温度较气温更高ꎬ不能很好的代表植被

实际环境温度[３５]ꎻ而 ＣＮ￣Ｗｕｌ 农田站和 ＫＺ￣Ｂａｌ 草地站植被覆盖较高ꎬ地表温度对植被实际环境温度的代表性

较好ꎬ因此在这两个站点上 ＧＰＰ 与 ＬＳＴ 的决定系数较高ꎮ 除 ＣＮ￣Ｗｕｌ 农田站外ꎬ其余三个站点植被指数

ＮＤＶＩ、ＥＶＩ 与 ＧＰＰ 的决定系数偏低ꎬＮＤＶＩ、ＥＶＩ 可以反映植被生长状况ꎬ但由于中亚地处干旱区ꎬ自然生态系

统的植被覆盖度往往较低ꎬ受土壤背景等因素影响ꎬ植被指数会偏低ꎬ这可能会对 ＧＰＰ 的模拟带来误差ꎮ ＫＺ￣
Ａｒａ 荒漠站 ＬＳＷＩ 与 ＧＰＰ 的决定系数达到 ０.９ 以上(表 ５)ꎮ 这说明荒漠植被 ＧＰＰ 的主要限制因素为水分胁

迫ꎬ而 ＣＮ￣Ｗｕｌ 农田站 ＬＳＷＩ 与 ＧＰＰ 的相关系数非常低ꎬ这可能是因为农田作物生长所需要的水分来自于浇

灌ꎬ而遥感数据为瞬时值ꎬ难以捕捉八天内植被、土壤中水分的动态变化ꎬ这可能会对 ＧＰＰ 的模拟估计造成

误差[３６]ꎮ

表 ５　 涡度通量 ＧＰＰ 与模型输入因子的决定系数 Ｒ２

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ (Ｒ２) ｏｆ ｔｈｅ ｖｏｒｔｉｃｉｔｙ ｆｌｕｘ ＧＰＰ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｐｕｔ ｆａｃｔｏｒ

站点名称 Ｓｉｔｅ ｎａｍｅ ＰＡＲ ＬＳＴ ＮＤＶＩ ＥＶＩ ＬＳＷＩ Ｔ

咸海站(ＫＺ￣Ａｒａ) ０.５３１９ ０.２０６３ ０.１５２５ ０.０１７８ ０.９０４４ ０.４６２９

阜康站(ＣＮ￣Ｆｕｋ) ０.４４６６ ０.４５６２ ０.５４６３ ０.５８９０ ０.５４２７ ０.７３６７

乌兰乌苏站(ＣＮ￣Ｗｕｌ) ０.４０９８ ０.８４３７ ０.７６６０ ０.８６５９ ０.０００４ ０.０２０６

巴尔喀什湖站(ＫＺ￣Ｂａｌ) ０.６０４１ ０.５８１５ ０.３８４５ ０.３１１１ ０.３２６８ ０.３８３９
　 　 ＰＡＲ:光合有效辐射 Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ ａｃｔｉｖｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎꎻＬＳＴ:地表温度 Ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎻＮＤＶＩ:归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＥＶＩ:增强型植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＬＳＷＩ:陆地水分指数 Ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘꎻＴ:温度 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

本研究比较的两种光能利用率模型 ＭＯＤ１７、ＶＰＭ 模型对农田、草地的 ＧＰＰ 有较为明显的低估ꎬ这可能是

由于 ＭＯＤ１７ 定量水分胁迫的指标为 ＶＰＤꎬ主要体现了大气水分亏缺量ꎬ而农田与草地站地处干旱区ꎬ空气较

为干燥ꎬ植被生长所需的水主要来源于浇灌或地下水ꎬ这可能导致 ＭＯＤ１７ 模型过分估计了水分胁迫的程度ꎬ
最终导致模型对 ＧＰＰ 的低估[３７]ꎻ而 ＶＰＭ 模型定量水分胁迫的指标为 ＬＳＷＩꎬ基于前文所述ꎬ遥感数据可能对

植被、土壤中水分的动态估计存在一定偏差ꎬ这可能导致了 ＶＰＭ 模型对两个站点 ＧＰＰ 的低估ꎮ 以往的研究

结果表明:ＶＰＭ 模型对各土地覆盖类型 ＧＰＰ 的整体模拟精度较高ꎬ但对农田的 ＧＰＰ 也存在一定程度的低估

( ~１５％) [３８]ꎬＭＯＤ１７ 模型模拟玉米、大豆的 ＧＰＰ 时也出现了低估[３９]ꎮ 王旭峰等人在黑河上游阿柔冻融观测

站利用 ＶＰＭ 模型高寒草甸 ＧＰＰꎬ结果表明 ＶＰＭ 模型可以很好的模拟高寒草甸的 ＧＰＰ [４０]ꎮ 杨明兴等人验证

了 ＭＯＤ１７ 模型在亚热带针叶林和常绿阔叶林的 ＧＰＰ 模型精度ꎬ结果表明 ＭＯＤ１７ 模型对常绿阔叶林的模拟

效果较好ꎬ而对针叶林的 ＧＰＰ 有较大程度的低估ꎬ全年低估量达到了 ４１.２７％[４１]ꎮ 两种植被指数模型 ＴＧ、
ＳＡＮＩＲｖ 模型因其输入参数较少ꎬ只通过植被指数表征植被生长状况ꎬ而“固碳”能力通过站点数据与遥感数

据进行标定ꎬ减少了输入数据不准确对结果的干扰ꎮ 前人研究发现 ＫＺ￣Ｂａｌ 草地生态系统的固碳能力较 ＫＺ￣
Ａｒａ 荒漠生态系统的能力更高[２７]ꎬ这与本文对 ＴＧ、ＳＡＮＩＲｖ 模型参数 ｍ 和 ｃ 的标定结果呈现的特征一致ꎮ 微

波遥感模型 ＶＯＤＣＡ２ 模型在四个站点的模拟上精度均较低ꎬ这可能是由于数据集空间分辨率较低ꎬ导致观测

数据与模型模拟数据之间存在尺度不匹配的问题ꎮ 由于中亚干旱区内分布的通量站点较少ꎬ本研究每种植被

类型只有一个通量站的观测数据ꎬ可能会使结果产生一定的偏差ꎬ有待于进一步研究ꎮ

４　 结论

本研究针对中亚干旱区四个典型生态系统ꎬ将五种遥感 ＧＰＰ 模型的模拟结果与地面观测结果进行对比
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分析ꎬ初步揭示了五种遥感 ＧＰＰ 模型在中亚地区对 ＧＰＰ 的区域化模拟的应用潜力ꎬ主要结论如下:
(１)综合三个评价指标ꎬ遥感 ＧＰＰ 模型中对咸海和阜康荒漠灌丛生态系统的 ＧＰＰ 模拟效果最好的模型

是光能利用率模型ꎻ对中国乌兰乌苏农田生态系统模拟效果最好的模型是植被指数模型中的 ＴＧ 模型ꎻ对哈

萨克斯坦巴尔喀什湖草地生态系统模拟效果最好的模型是植被指数模型中的 ＳＡＮＩＲｖ 模型ꎮ
(２)对比中亚干旱区三种生态系统 ＧＰＰ 的峰值发现ꎬ农田(１２ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１)>草地(１１ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１)>荒漠植

被(４ ｇＣ ｍ－２ ｄ－１)ꎮ 四个涡度通量观测站点地表植被 ＧＰＰ 与 ＬＳＷＩ 的决定系数在荒漠植被上较高而在农田、
草地植被上较低ꎬ说明水分亏缺是干旱区植被 ＧＰＰ 的主要限制因素ꎮ
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