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东亚地区植被光合日内变化特征
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摘要：日光诱导叶绿素荧光（ＳＩＦ）是植物在太阳光照射条件下发出的光谱信号，直接反映了植被光合作用的强度，对于陆地植

被观测至关重要。 然而，目前全球 ＳＩＦ 传感器的时空分辨率有限，难以捕捉光合作用的日内变化。 利用搭载在国际空间站的轨

道碳观测者三号卫星和静止卫星向日葵 ８ 号的数据，结合随机森林回归算法，重建了东亚地区 ２０１９—２０２２ 年生长季内 ７、８、９
月时间分辨率为 １ｈ、空间分辨率为 ０．０５°的 ＳＩＦ 数据集。 结果显示，东亚地区植被 ＳＩＦ 值在上午逐渐增加，中午达到峰值，下午

逐渐减小。 不同月份的 ＳＩＦ 日内变化呈现出明显的季节性特征，与夏季阳光充足和气温较高相关。 不同植被类型间的 ＳＩＦ 日

内变化差异反映了它们在光合作用响应性上的特征。 这些结果有助于深入理解东亚地区植被的时空动态，为生态系统管理、农
业生产及气候变化响应策略提供了重要的科学依据和参考。
关键词：日光诱导叶绿素荧光；轨道碳观测者三号（ＯＣＯ⁃３）；向日葵 ８ 号（Ｈｉｍａｗａｒｉ⁃ ８）；随机森林模型；日变化；东亚
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为了应对气候变化，我国于 ２０２０ 年 ９ 月 ２２ 日在第 ７５ 届联合国大会上提出了 ２０３０ 年实现碳达峰、２０６０
年实现碳中和的双碳目标。 植被生态系统为巨大、持续的碳汇，对实现“双碳”目标和减缓全球气候变暖具有

重要意义［１—２］。 植被光合作用是陆地生态系统中碳循环的关键过程之一［３］。 目前，许多学者已经基于一些植

被指数（如 ＮＤＶＩ、ＥＶＩ）对植被光合作用变化进行了广泛的研究，然而传统的植被指数在进行植被光合动态研

究中可能会存在一些局限性［４—５］。 随着遥感技术的发展，日光诱导叶绿素荧光（ Ｓｕｎ⁃Ｉｎｄｕｃｅｄ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ
Ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ，ＳＩＦ）遥感成为研究植被光合作用的重要手段［６—８］。 ＳＩＦ 是植物在太阳光照条件下，由叶绿素分

子的光合中心以荧光的形式发射出的光谱信号（６５０—８００ｎｍ），具有红光波段（６９０ｎｍ 左右）和近红外波段

（７４０ｎｍ 左右）两个波峰［９—１０］，能直接反映植物光合作用的动态变化，现已成为研究植被光合作用的新工具和

重要依据［１１—１３］。
东亚拥有多样的生态系统，在全球碳循环中扮演着重要角色。 因此，研究该地区植被的光合作用变化，不

仅能揭示区域生态过程，还能为全球气候变化模型提供重要数据支持。 特别是通过监测日内的太阳诱导荧光

（ＳＩＦ），能够深入了解植被的光合作用动态变化。 首先，日内 ＳＩＦ 变化能够反映植物在一天中不同时间段内光

合作用的活跃度和效率，这对研究植物在不同环境条件下的适应性和生理响应至关重要［１４］。 其次，这些数据

能够揭示植物对环境胁迫的快速响应能力，例如在高温、干旱或光照强度变化下，植物如何调节光合活性以维

持生长和生存［１５—１７］。 此外，日内 ＳＩＦ 变化还有助于研究植被生态系统的能量收支平衡，从而深入理解生态系

统碳循环的过程和机制［１６］。
近年来，国内外学者通过卫星遥感技术得到了大量探测全球尺度 ＳＩＦ 的产品，如 Ｚｈａｎｇ 等［１８］通过训练人

工神经网络（ＡＮＮ）与ＭＯＤＩＳ 表面反射率和来自 ＯＣＯ⁃２ 卫星的 ＳＩＦ 数据，生成了 ２０００ 年以来的全球连续日光

诱导叶绿素荧光数据集（ＣＳＩＦ），时间分辨率为 ４ 天，空间分辨率为 ０．０５°× ０．０５°。 Ｌｉ 和 Ｘｉａｏ［９］ 利用 ＭＯＤＩＳ
ＥＶＩ（增强型植被指数）和气象再分析 ＭＥＲＲＡ⁃ ２（现代研究与应用回顾分析）、ＰＡＲ（Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ Ａｃｔｉｖｅ
Ｒａｄｉａｔｉｏｎ，光合有效辐射）、ＶＰＤ（蒸汽压亏缺）和气温数据，训练 Ｃｕｂｉｓｔ 回归树模型，生成了全球 ２０００ 年以来

的 ＯＣＯ⁃２ ＳＩＦ 数据集（ＧＯＳＩＦ），时间分辨率为 ８ 天，空间分辨率为 ０．０５°× ０．０５°。 佀等人［１９］利用 ＧＯＳＩＦ 数据，
发现 ２００１—２０２１ 年黄河流域植被光合总体呈上升趋势，在空间上表现为西部和东南部高、北部低的分布格

局。 Ｊｅｏｎｇ 等［２０］利用 ＳＩＦ 数据分析了北方高纬度森林植被物候和功能的大尺度变化，整个生长季节响应整个

北方生态系统的温度变化存在季节性滞后，光照限制了生态系统的生产力，植被光合作用受到了明显影响，部
分地区的植被光合作用强度呈现下降趋势。 然而，目前利用卫星观测的 ＳＩＦ 研究主要集中在植被光合作用的

季节变化或年际变化趋势，对光合作用日内变化的研究仍然局限于小区域或多个站点的观测实验，难以实现

对大区域的观测和分析。 传统的太阳同步卫星，如 ＯＣＯ⁃２，虽然提供了高空间分辨率的 ＳＩＦ 数据，但由于其固

定的过境时间和轨道布局，无法有效捕捉一天中不同时间段的植被光合作用变化［２１—２２］。 为解决这一问题，本
研究选择搭载在国际空间站的 ＯＣＯ⁃３ 卫星。 与 ＯＣＯ⁃ ２ 卫星不同，ＯＣＯ⁃ ３ 能够提供更灵活的观测时间，不受

固定过境时间的限制，使得可以更频繁地获取 ＳＩＦ 数据。
因此，本研究的目的是：（１）通过结合 ＯＣＯ⁃３ 和 Ｈｉｍａｗａｒｉ⁃ ８ 以及随机森林回归算法生成东亚地区时空连

续的逐小时 ＳＩＦ 数据集；（２）分析东亚地区植被 ＳＩＦ 的日内变化特征，探讨其与生长季光照和温度的关系；

５８８９　 ２１ 期 　 　 　 武晶晶　 等：东亚地区植被光合日内变化特征———融合 ＯＣＯ⁃３ 和 Ｈｉｍａｗａｒｉ⁃ ８ 的分析 　
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（３）比较不同植被类型间 ＳＩＦ 日内变化的差异，揭示其在光合作用响应性上的特征。 最后为该区域应对气候

变化和实现碳中和目标提供理论支撑。

图 １　 研究区地表植被类型

Ｆｉｇ．１　 Ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

中国藏南地区没有统计数据

１　 研究区概况与数据来源

１．１　 研究区概况

东亚（１０°—６０°Ｎ，８０°—１５０°Ｅ）位于太平洋西岸，
包括中国、日本、韩国、朝鲜及蒙古五个国家，占地面积

约 １２５０ 万 ｋｍ２（图 １），人口数量占全世界人口的 ２２％，
是全球人口最密集的区域之一。 东亚地区地势西高东

低，呈阶梯状分布，西部地形以高原、山地为主，东部以

平原、丘陵为主。 该地区横跨热带、亚热带、温带及寒

带，总体上以温带季风气候和亚热带季风气候为主，夏
季炎热多雨、冬季温暖湿润，且受东亚季风影响，降雨的

季节和年际变化很大［２３］。 东亚地区的植被生态系统丰

富多样，包括亚热带常绿阔叶林、温带针叶林和寒带草

甸等；生长季高峰期在每年的 ７—９ 月，此时的植被覆盖度达到一年内的最大值。
１．２　 数据来源

１．２．１　 ＳＩＦ 数据

美国国家航空航天局（Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｐａｃｅ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＡＳＡ）的 ＯＣＯ⁃ ３（Ｏｒｂｉｔｉｎｇ Ｃａｒｂｏｎ
Ｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｙ⁃３）搭载在国际空间站 ＩＳＳ 上，自 ２０１９ 年 ５ 月发射后持续提供每天的日光诱导叶绿素荧光数据。
该卫星的 Ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ 大小为 １．３ｋｍ×２．２５ｋｍ，空间分辨率在目前为止可用的 ＳＩＦ 遥感产品中最高，观测范围在地

球上南北纬约 ５２°之间，这样的高分辨率更有利于理解景观的格局和异质性对 ＳＩＦ 的影响。
本研究中使用的数据集版本为 ＯＣＯ⁃３ ｖ１０ｒ，选择 ２０１９ 年 ８ 月和 ９ 月，２０２０ 年至 ２０２２ 年每年的 ７ 月、８ 月

和 ９ 月的观测数据，共计覆盖了 １１ 个月。 采用 ７４０ｎｍ 波段反演的 ＳＩＦ 数据（ＳＩＦ７４０）作为模型训练的样本数

据，ＯＣＯ⁃３ 的数据是瞬时数据，获取每个 ＯＣＯ⁃３ ＳＩＦ Ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ 中心位置的经纬度，并将所有 ＯＣＯ⁃３ ＳＩＦ 聚合到

每小时间隔的 ０．０５°×０．０５°网格单元，单位：Ｗ ｍ－２ μｍ－１ ｓｒ－１。 ＯＣＯ⁃ ３ ＳＩＦ 数据来源于 ＮＡＳＡ 官网（ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｏｃｏｖ３．ｊｐｌ．ｎａｓａ．ｇｏｖ ／ ｓｃｉｅｎｃｅ ／ ｏｃｏ⁃３－ｄａｔａ－ｃｅｎｔｅｒ ／ ）。
１．２．２　 反射率数据

向日葵 ８ 号卫星（Ｈｉｍａｗａｒｉ⁃ ８）是日本气象厅于 ２０１４ 年 １０ 月发射的静止气象卫星。 该卫星搭载的扫描

成像仪（Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｈｉｍａｗａｒｉ Ｉｍａｇｅｒ，ＡＨＩ）共 １６ 个通道，包含 ３ 个可见光通道、３ 个近红外通道和 １０ 个热红外

通道，可以实现区域（８０°Ｅ—１６０°Ｗ，６０°Ｓ—６０°Ｎ）内 １ 次 ／ １０ｍｉｎ 的高频观测，空间分辨率最高为 ５００ｍ。 本研

究选用 Ｈｉｍａｗａｒｉ⁃８ 的 １—６ 波段作为模型的输入要素，波段 １—６ 的波长分别为 ４７０ｎｍ、５１０ｎｍ、６４０ｎｍ、８６０ｎｍ、
１６００ｎｍ 和 ２３００ｎｍ。 该数据下载地址为：ｆｔｐ： ／ ／ ｆｔｐ．ｐｔｒｅｅ．ｊａｘａ．ｊｐ ／ ｊｍａ ／ ｎｅｔｃｄｆ ／ 。

利用 Ｈｉｍａｗａｒｉ⁃ ８ 的 １、３、４ 波段的反射率计算植被增强指数（Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＥＶＩ）。 ＥＶＩ 是监

测植被状况最广泛采用的植被指数［２４］，计算公式为：

ＥＶＩ ＝
ρＮＩＲ － ρＲｅｄ( )

ρＮＩＲ ＋ ６ × ρＲｅｄ － ７．５ × ρＢｌｕｅ ＋ １( )
× ２．５ （１）

式中，ρＮＩＲ、ρＲｅｄ与 ρＢｌｕｅ分别表示近红外波段、红波段和蓝波段的反射率。
１．２．３　 气象数据

从气候资料库（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｍｗｆ． ｉｎｔ ／ ｅｎ ／ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ／ ｄａｔａｓｅｔｓ ／ ｒｅａｎａｌｙｓｉｓ⁃ｄａｔａｓｅｔｓ）获取 ＥＲＡ５ 再分析数据。
对 ＥＲＡ５⁃Ｌａｎｄ 数据进行预处理，使之符合模型的输入要求。 输入模型的气象要素包括逐小时的 ２ｍ 平均空气

６８８９ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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温度（ｔ２ｍ）、２ｍ 露点温度（ｄ２ｍ）、光合有效辐射（ＰＡＲ）、饱和水汽压差（ＶＰＤ）以及相对湿度（ＲＨ），其中 ｔ２ｍ
和 ｄ２ｍ 从 ＥＲＡ５⁃Ｌａｎｄ 数据集直接获得，单位：Ｋ。 ＰＡＲ 是由 ＥＲＡ５⁃Ｌａｎｄ 数据集中地面向下短波辐射（ＳＳＲＤ）
乘以转化因子 ０．４５ 得到，单位：Ｊ ／ ｍ２。 ＳＳＲＤ 为累计值，每日 ０ 时（ＵＴＣ）累计前一日的总量。 由于 ＥＲＡ５⁃Ｌａｎｄ
数据集中未提供相对湿度数据，本文使用联合国粮农组织（ＦＡＯ）提出的方法，利用公式（２）计算当前气温下

的饱和水汽压差（ＶＰＤ），并根据公式（３）计算各像元的相对湿度。

ＶＰＤ ＝ ０．６１０７８ × ｅ
１７．２７×Ｔａ
Ｔａ＋２３７．３ × １ － ＲＨ( ) 　 　 　 　 （２）

ＲＨ ＝ １００ × ｅｘｐ
１７．２６９ × Ｔｄ

２７３．３ ＋ Ｔｄ

－
１７．２６９ × Ｔａ

２７３．３ ＋ Ｔａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

式中， Ｔｄ 为露点温度， Ｔａ 为平均空气温度。
１．２．４　 ＭＯＤＩＳ 土地覆盖数据

ＭＯＤＩＳ 地表覆盖数据是利用监督决策树分类算法得到的全球土地覆盖类型数据。 ＭＯＤＩＳ 官网提供了 ３
种不同空间分辨率（５００ｍ、１ｋｍ 和 ０．０５°）的产品。 为便于和 ＯＣＯ⁃ ３ 卫星数据匹配，选择 ０．０５°的产品，即
ＭＣＤ１２Ｃ１。 以 ＭＣＤ１２Ｃ１ 中 ＩＧＢＰ 的植被类型分类方案为基础，对植被类型进行重分类，并归并为 ７ 类［２５］。
其中，常绿针叶林（ＥＮＦ）和落叶针叶林（ＤＮＦ）归并为针叶林（ＮＦ），落叶阔叶林（ＤＢＦ）和混交林（ＭＦ）归并为

落叶阔叶林（ＤＢＦ），郁闭灌丛（ＣＳＨ）和开阔灌丛（ＯＳＨ）归并为灌木（ ＳＨＲ），有林草地（ＷＳＡ）和稀树草原

（ＳＡＶ）归并为草原（ＳＡＶ），农田（ＣＲＯ）和自然植被混合地（ＣＮＶ）归并为农田（ＣＲＯ），常绿阔叶林（ＥＢＦ）和草

地（ＧＲＡ）不变。 在 ＮＡＳＡ 的数据中心下载（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｅ４ｆｔｌ０１．ｃｒ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ ／ ）。
１．３　 算法

使用 Ｐｙｔｈｏｎ 中的 ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ 库，实现随机森林回归算法（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＲＦＲＡ），建
立 Ｈｉｍａｗａｒｉ⁃ ８ 波段反射率与 ＯＣＯ⁃３ ＳＩＦ 之间的回归模型。 本研究将东亚地区 ２０１９ 年（８ 月、９ 月）、２０２０ 年

（７ 月、８ 月、９ 月）、２０２１ 年（７ 月、８ 月、９ 月）和 ２０２２ 年（７ 月、８ 月、９ 月）共 １１ 个月逐小时 ＥＶＩ、ＰＡＲ、ｔ２ｍ、
ｄ２ｍ、ＶＰＤ 和 Ｈｉｍａｗａｒｉ⁃ ８ 的 １—６ 波段反射率数据进行逐像元对应，建立空间连续的预测数据集，剔除误差较

大的数据后，总样本数据为 １５ 万条；选取 ２０１９—２０２２ 年总样本数据的 ６０％作为训练数据，进行模型的构建；
样本剩下的 ４０％数据作为验证数据集，用于验证模型的精度。 模型训练通过粒子群优化算法优化随机森林

回归算法的参数组合，并对模型进行十折交叉验证，得出模型的最佳预测精度和最小误差。 得到随机森林算

法预测的 ＳＩＦ 后，需要评估预测结果的准确性；将预测得到的 ＳＩＦ 值与 ＯＣＯ⁃３ ＳＩＦ 观测值进行对比，差异越小

表明预测结果越好。 选择决定系数（Ｒ２）、平均绝对误差（ＭＡＥ）以及均方根误差（ＲＭＳＥ）这 ３ 个指标来评估

模型的准确性。
Ｒ２可评估预测结果和观测结果（真实值）之间的符合程度［８］，Ｒ２值越大表明 ＳＩＦ 预测结果和 ＯＣＯ⁃３ ＳＩＦ 观

测值的拟合程度越好［１２］。 计算公式如下：

Ｒ２ ＝ １ －
∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２

∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ( ) ２

（４）

式中， Ｎ 为数据数量； ｙｉ 为观测值； ｙ^ｉ 为模型预测值； ｙ 为观测值的平均值。
模型拟合的精度通过计算训练样本中预测值和真实值的平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）来衡

量，计算公式见式（５）。 ＭＡＥ 越小，说明预测值与观测值的偏差越小，预测精度越高。

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ （５）

均方根误差（ＲＭＳＥ）是预测值与真实值偏差的平方和观测次数 Ｎ 比值的平方根，计算公式见式（６）。
ＲＭＳＥ 衡量了预测值与真实值的偏差大小，ＲＭＳＥ 越小，说明估计值与真实值的偏差越小，预测的准确性

越高。
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ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２ （６）

　 图 ２ 　 ＲＦ 模型 ＳＩＦ 预测值与真实值的验证，图中的虚线表
示 １∶１线
Ｆｉｇ．２　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＦ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ＳＩＦ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ＳＩＦ， ｔｈｅ ｄａｓｈｅｄ ｌｉｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａ １∶１ ｌｉｎｅ
ＳＩＦ：日光诱导叶绿素荧光 Ｓｏｌａｒ⁃ｉｎｄｕｃｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ；
ＯＣＯ⁃３：轨道碳观测者三号 Ｏｒｂｉｔｉｎｇ Ｃａｒｂｏｎ Ｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｙ⁃３；Ｒ２：决定
系数 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ； ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ

１．４　 ＲＦ 模型参数的优化验证

通过粒子群优化算法确定决策树的个数 ｎ、最大深

度（ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ）、分隔节点的随机变量数量 ｍ 和叶子节

点的最小样本数（ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ）。 当 ｎ ＝ ５００、ｍａｘ＿
ｄｅｐｔｈ＝ １０、ｍ ＝ １０ 和 ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ ＝ ５ 时，回归模型

的预测精度最高（图 ２）。 本研究构建 ＲＦ 的 Ｒ２为０．５８５，
ＲＭＳＥ 为 ０．４７Ｗ ｍ－２ μｍ－１ ｓｒ－１，ＲＭＳＥ 值较大，Ｒ２ 值较

小，可能是由于东亚地区样本的范围和数量较为局限，
导致预测过程累积的误差较大。 ＲＦ 回归模型能够评估

每一个特征变量对模型的作用，图 ３ 统计了训练集中各

个参数对 ＳＩＦ 观测值的重要性分数，ＥＶＩ、ＰＡＲ、ＶＰＤ、
ｄ２ｍ、ｔ２ｍ 与 Ｈｉｍａｗａｒｉ⁃ ８ 的 １—６ 波段反射率分别为

０．３２７、０． ０５１、０． ０３３、０． ３０２、０． ０３５、０． ０３、０． ０２１、０． ０３２、
０．０８２、０．０５８、０．０２９。 变量的重要性得分越高，表明该变

量对模型预测的贡献程度越大。 可见，ＥＶＩ 是预测 ＳＩＦ
的最重要的特征变量，其次是 ｄ２ｍ，可能原因是 ｄ２ｍ 数

据是逐小时的，且日变化较大。

图 ３　 特征变量重要性

Ｆｉｇ．３　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

ＥＶＩ：增强植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ｔ２ｍ：２ ｍ 高度的平均空气温度 ２ ｍ Ａｉｒ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ｄ２ｍ：２ ｍ 高度的露点温度 ２ ｍ Ｄｅｗ Ｐｏｉｎｔ

Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＰＡＲ：光合有效辐射 Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ Ａｃｔｉｖｅ Ｒａｄｉａｔｉｏｎ；ＶＰＤ：饱和水汽压差 Ｖａｐｏｒ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ Ｄｅｆｉｃｉｔ；Ｂａｎｄ１—６：波段 １ 至波段 ６ 的

反射率 Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｆｏｒ Ｂａｎｄｓ １ ｔｏ ６

２　 结果

２．１　 东亚地区 ＳＩＦ 的空间变化特征

采用在 １．４ 中训练好的 ＲＦ 回归树模型，基于 Ｈｉｍａｗａｒｉ⁃ ８ 静止卫星的 １—６ 波段反射率数据、代表植被生

８８８９ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

　 图 ４　 ２０２０—２０２２ 年 ７—９月东亚地区植被 ＳＩＦ 平均值的空间分

布特征

Ｆｉｇ．４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＳＩＦ

ａｖｅｒａｇｅ ｉｎ Ｅａｓｔ Ａｓｉａ ｆｒｏｍ Ｊｕｌｙ ｔｏ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ， ２０２０—２０２２

长状况的 ＥＶＩ 数据，代表气候条件的 ｔ２ｍ、ＰＡＲ 和 ＶＰＤ
数据，预测东亚地区逐小时 ０．０５°分辨率的 ＳＩＦ。

图 ４ 显示，ＲＦ 模型预测的 ２０２０ 年至 ２０２２ 年 ７—９
月期间，东亚地区植被 ＳＩＦ 平均值具备较高的空间分辨

率和连续性，适用于进一步的研究。 东亚地区的 ＳＩＦ 分

布整体表现为东部和南部较高，向西和向北逐渐降低。
该地区的 ＳＩＦ 分布受多种因素综合影响，包括气候、地
形和植被类型等因素。 中国东部沿海和长江流域的

ＳＩＦ 值相对较高，主要受温暖湿润的气候条件和丰富的

针叶林、阔叶林以及灌丛等植被的影响；而中国西部地

区，如青藏高原和西南山地，由于海拔高度较高、气候相

对干燥和植被覆盖较少，其 ＳＩＦ 值相对较低。 日本、韩
国和朝鲜的主要植被类型包括针叶林、阔叶林和草甸，
受温带季风气候和地形多样性影响，这些地区在 ７—９
月份的 ＳＩＦ 值较高。 然而，由于日本、朝鲜和韩国多为
多山地形，它们的 ＳＩＦ 分布呈现出较大的空间异质性。 相比之下，蒙古地形相对平坦、气候干冷，其植被稀疏

且主要为草原和荒漠，因此整体 ＳＩＦ 值较低。 总体而言，尽管东亚地区夏季植被的 ＳＩＦ 值普遍较高，但由于该

地区地形、气候和植被类型的多样性，其 ＳＩＦ 值空间分布表现出复杂的空间异质性。

图 ５　 ２０２０—２０２２ 年 ７—９月 ＳＩＦ 空间分布特征

Ｆｉｇ．５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＳＩＦ ｉｎ ７—９， ２０２０—２０２２

图 ５ 为 ２０２０—２０２２ 年 ７—９ 月东亚地区植被 ＳＩＦ 值的空间分布图。 由图 ５ 可知，７ 月东亚植被 ＳＩＦ 高值

区大多集中于朝鲜、韩国、日本及中国东北、东南部，零散分布于中国中部地区及西南部地区，少数分布于外蒙
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古国北部地区；ＳＩＦ 低值区分布于外蒙古国西北部及中部地区、中国华北地区及西部的青藏高原地区。 ８ 月与

７ 月的空间分布基本一致，植被 ＳＩＦ 高值区集中分布在中国东北部、东部及南部地区、外蒙古国北部、朝鲜、韩
国以及日本。 到了 ９ 月份，北方气候由热转寒，植被随寒气增长逐渐萧落，导致中国东北、东南沿海地区植被

ＳＩＦ 值降低。

图 ６　 ２０２０—２０２２ 年 ７—９月东亚地区植被 ＳＩＦ 的日内变化特征与月均值的年变化特征

Ｆｉｇ．６　 Ｄｉｕｒｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＳＩＦ ａｎｄ ａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｏｎｔｈｌｙ ｍｅａｎ ｉｎ Ｅａｓｔ Ａｓｉａ ｆｒｏｍ Ｊｕｌｙ ｔｏ

Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０２０—２０２２

２．２　 东亚地区 ＳＩＦ 的日内变化特征

图 ６ 表明，东亚地区 ７—９ 月植被的 ＳＩＦ 值存在明显的单峰型日内变化。 其中，２０２０ 年 ７ 月的 ＳＩＦ 值从 ８
时（０．４７Ｗ ｍ－２ μｍ－１ ｓｒ－１）开始持续上升，至中午 １１ 时达到高峰（０．７１Ｗ ｍ－２ μｍ－１ ｓｒ－１），随后逐渐下降，到 １６
时达到最低值。 ８ 月的 ＳＩＦ 值日内变化趋势与 ７ 月的类似，峰值出现的时间也一致。 这种 ＳＩＦ 值日内变化趋

势的一致性主要可以归因于 ２０２０ 年 ７ 月和 ８ 月植被指数（ＥＶＩ）的高度相似性以及稳定的气象条件。 具体来

说，ＥＶＩ 作为反映植被绿度和生长活动的指标，显示出了在这两个月内变化较小的特点，这直接影响了植被

ＳＩＦ 值变化趋势。 此外，光合有效辐射和气温等气象因素在这段时间内变化不大，进一步促成了 ＳＩＦ 日内变化

特征的高度一致性。 ９ 月的 ＳＩＦ 值日内变化的规律类似，但是峰值较 ７ 月和 ８ 月减少了 ０．２８Ｗ ｍ－２ μｍ－１ ｓｒ－１，
可能是因为 ９ 月处于秋初，日照时间逐渐减少，因此植物的光合作用活动逐渐减弱。 ２０２１ 年 ７ 月 ＳＩＦ 值的峰

值比 ２０２０ 年 ７ 月的更高，为 ０．７７Ｗ ｍ－２ μｍ－１ ｓｒ－１，比 ８ 月的（０．６８Ｗ ｍ－２ μｍ－１ ｓｒ－１）与 ９ 月的峰值（０．４９Ｗ ｍ－２

μｍ－１ ｓｒ－１）更高，可能是因为该年的太阳辐射日内变化特征有所差异等原因所致。 但是，该年 ９ 月植被的 ＳＩＦ
峰值在三个年份中最高。 ２０２２ 年 ７—９ 月，东亚地区植被 ＳＩＦ 值的日变化曲线与 ２０２１ 年的类似。 图 ６ 表明，
东亚地区植被 ７—９ 月的 ＳＩＦ 月均值存在年际差异。 ７ 月与 ９ 月的类似，但是 ８ 月的明显不同，显示年际间与
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月份间变化的差异性。
以 ２０２０ 年 ７ 月 ８：００—１６：００ 为例（图 ７），东亚地区植被的 ＳＩＦ 值空间分布具有显著的空间异质性，整体

由西北部向东南部递增；清晨（８：００）很低，随后逐渐增加，到中午（１１：００）达到峰值，再逐渐下降，与太阳辐射

的日内变化趋势基本吻合。 综上所述，三年来，东亚地区植被生长高峰期的 ＳＩＦ 值日内变化趋势显示出了明

显的单峰型特征、月际差异，与光合作用活动随着季节变换和光照条件变化有关。

图 ７　 ２０２０ 年 ７ 月 ８：００—１６：００ 东亚地区植被 ＳＩＦ 的空间分布特征

Ｆｉｇ．７　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＳＩＦ ｉｎ Ｅａｓｔ Ａｓｉａ ｆｒｏｍ ８：００ ｔｏ １６：００， Ｊｕｌｙ ２０２０

２．３　 不同植被类型 ＳＩＦ 日内变化分析

光合作用日变化曲线可直观反映植被的生长特性，受气候条件、生长期与植被类型的影响较大，在此仅探

讨植被类型对 ＳＩＦ 值日内变化的影响。 图 ８ 表明，虽然东亚地区不同类型植被 ＳＩＦ 值的日变化曲线均呈现单

峰型，但是不同植被类型之间的差异比较明显，不同年份与月份之间也存在一定的差异性，突显了植被类型、
季节波动和其它环境变化在光合作用过程中的复杂相互作用。 在 ２０２０ 年 ７ 月日内变化曲线中，不同类型植

被 ＳＩＦ 的峰值从高到低依次为：ＥＢＦ＞ＣＲＯ＞ＤＢＦ＞ＳＡＶ＞ＮＦ＞ＳＨＲ＞ＧＲＡ，其中 ＥＢＦ 的峰值最大（１．３８１Ｗ ｍ－２

μｍ－１ ｓｒ－１），在 １１：００ 达到峰值；其次是 ＣＲＯ 的（１．３７９Ｗ ｍ－２ μｍ－１ ｓｒ－１），在 １２：００ 达到峰值；ＧＲＡ 的最小

（０．４６８Ｗ ｍ－２ μｍ－１ ｓｒ－１），在 １２：００ 达到峰值。 ８ 月 ＳＩＦ 的峰值从高到低依次为：ＣＲＯ＞ＥＢＦ＞ＤＢＦ＞ＳＡＶ＞ＮＦ＞
ＳＨＲ＞ＧＲＡ；９ 月的 ＳＩＦ 值排序显著变化，ＥＢＦ 的 ＳＩＦ 峰值最高，峰值从高到低依次为：ＥＢＦ＞ＣＲＯ＞ＳＡＶ＞ＤＢＦ＞
ＮＦ＞ＳＨＲ＞ＧＲＡ，７ 种植被类型的 ＳＩＦ 峰值均有所下降。

同样的，２０２１—２０２２ 年 ７—９ 月东亚地区不同类型植被 ＳＩＦ 值的日内变化类似：７ 月份 ＥＢＦ 在光照充足时

（１１ 点）达到 ＳＩＦ 峰值，反映了其叶面积指数和叶绿素含量高的优势。 ＳＡＶ 和 ＣＲＯ 也在中午 １１ 点时达到 ＳＩＦ
峰值，峰值略低于 ＥＢＦ。 与此同时，ＳＨＲ 显示出不同程度的光合作用活性下降，但相对于 ＤＢＦ，其下降趋势较

为缓和。 ８ 月份植被的 ＳＩＦ 值可能受到水分限制的影响而降低。 相比之下，ＥＢＦ 维持相对稳定的日内变化，
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其峰值出现在 １１ 点。 ＣＲＯ、ＳＡＶ、ＤＢＦ 和 ＮＦ 的 ＳＩＦ 峰值仍然保持在 １１ 点，略低于 ７ 月份，可能是由于温度升

高（不同地区温度的月变化趋势有差异性）导致生长速率减缓。 ９ 月份，ＤＢＦ、ＮＦ 和 ＣＲＯ 的光合作用活性明

显下降，因为叶片开始凋落；其峰值相对于 ７、８ 月份显著降低。 ＳＨＲ 可能会因为其生长习性和对温度的敏感

性不同，而与 ＤＢＦ 相比下降较为缓和。 与此同时，ＥＢＦ、ＧＲＡ 和 ＳＡＶ 的光合作用活性继续保持在中午 １１ 点左

右达到峰值，但是峰值活性略低于 ７、８ 月份，可能是由于温度下降和日照时间减少所致。

图 ８　 不同植被类型的 ＳＩＦ 月均值日内变化

Ｆｉｇ．８　 Ｉｎｔｒａｄａｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｏｎｔｈｌｙ ｍｅａｎ ＳＩＦ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ

ＣＲＯ：农田 Ｃｒｏｐｌａｎｄ；ＥＢＦ：常绿阔叶林 Ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ Ｂｒｏａｄｌｅａｆ Ｆｏｒｅｓｔ；ＧＲＡ：草地 Ｇｒａｓｓｌａｎｄ；ＳＨＲ：灌木 Ｓｈｒｕｂｌａｎｄ；ＮＦ：针叶林 Ｎｅｅｄｌｅｌｅａｆ Ｆｏｒｅｓｔ；

ＳＡＶ：草原 Ｓａｖａｎｎａ；ＤＢＦ：落叶阔叶林 Ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ Ｂｒｏａｄｌｅａｆ Ｆｏｒｅｓｔ

３　 讨论

３．１　 环境条件对 ＳＩＦ 的影响

在构建 ＳＩＦ 模拟模型时，本研究全面考虑了多种环境因子对太阳诱导叶绿素荧光（ＳＩＦ）的影响。 选取的

关键驱动因素包括植被指数（ＥＶＩ）、光合有效辐射（ＰＡＲ）、饱和水汽压差（ＶＰＤ）、２ｍ 露点温度（ｄ２ｍ）、２ｍ 平

均空气温度（ｔ２ｍ）以及反射率数据。 与以往研究相比，本研究不仅涵盖了更多环境因子，还对东亚地区的广

泛气候、地形和生态系统类型进行了详细分析。 前人研究指出，温度、水分和光照等因素对植物光合作用具有

关键性影响［２６—２７］。 本文观察到东亚东部和南部地区的植被生产力较高，与以往研究中亚热带和温带地区植

被生产力较高的观点相符，这些地区的温暖湿润气候条件有利于植被生长，进而提高了植被的 ＧＰＰ（总初级

生产力）和 ＳＩＦ 的值［２８—２９］。 聂冲等人［３０］ 的研究进一步证实温度对长江流域植被生产力的变化起着主导作

用，这与本研究的结果一致。 此外，Ｌｉ 和 Ｘｉａｏ［９］的全球性研究表明，不同地区的气候、土壤和植被类型对植被

２９８９ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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生产力和 ＳＩＦ 值有显著影响，从而解释了中国西部地区相对较低的植被 ＳＩＦ 值。 因此，通过综合考虑这些关

键环境因子，能够更准确地分析和预测 ＳＩＦ 在不同地理环境下的变化，为相关研究提供重要的数据支持和科

学依据。
３．２　 ＳＩＦ 日内变化的控制因素

本研究发现东亚地区植被的日内光合作用（ＳＩＦ）呈现出明显的单峰型变化特征，即在早上升高至中午达

到峰值（１１：００—１２：００），随后逐渐降低。 这一日内变化模式与亚马逊雨林的研究结果相似，表明光照和温度

是主要影响因素［３１］。 尽管地理环境不同，东亚地区与亚马逊雨林在植被光合作用的日内变化特征上存在一

致性。 光照条件（太阳辐射）直接影响植被的光合效率。 温度对植被的生长和代谢活动具有重要影响，适宜

的温度有助于提高光合作用速率，但过高的温度可能造成光合作用抑制，例如光合午休现象［２７］。 湿度影响植

被的水分吸收和蒸腾作用，进而调节光合速率。 不同类型的植被对环境因素的响应可能有所不同，导致其光

合速率及日内变化存在差异［３２］。 过去的研究已在叶片水平观察到植物光合作用的昼夜模式［３３—３４］；地面 ＳＩＦ
监测显示了午后 ＳＩＦ 的滞后或抑制现象［７］。 例如，Ｊｉｎｇｙｕ 等［２７］在华北平原的农田站点上观测到，地面温度和

光照强度显著影响冬小麦的 ＳＩＦ 日变化，与本研究发现的东亚地区植被“单峰型”日内变化特征相一致。 综上

所述，环境因素如光照、温度、湿度以及植被类型在调节东亚地区植被 ＳＩＦ 日内变化中起到关键作用。 本研究

通过深入分析这些因素的影响机制，为理解和预测不同地理环境下植被光合作用的时空变化提供了重要的科

学依据。

图 ９　 不同遥感产品在东亚地区植被 ＳＩＦ 月均值的比较

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｎｔｈｌｙ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＳＩＦ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｉｎ Ｅａｓｔ Ａｓｉａ

ＳＩＦ７４０：７４０ｎｍ 波长处的日光诱导叶绿素荧光（ＳＩＦ）；ＳＩＦ７５７：７５７ｎｍ 波长处的日光诱导叶绿素荧光（ＳＩＦ）

３．３　 ＳＩＦ 产品的不确定性来源

本研究对比了所得到的 ＳＩＦ 数据与其它常见 ＳＩＦ 产品（如 ＧＯＳＩＦ、ＣＳＩＦ）之间的差异性及其不确定性来

源，主要归结为以下两个方面：（１）生成方法的差异。 本研究采用了随机森林回归算法生成 ＳＩＦ 数据，而其它

ＳＩＦ 产品可能使用支持向量机、深度学习或其它算法。 不同的算法在模型训练和参数调整上存在差异，直接

影响了 ＳＩＦ 数据的生成和结果的不确定性。 （２）数据源的差异。 本研究基于 ＯＣＯ⁃ ３ 的 ＳＩＦ 数据（波长为

７４０ｎｍ），而 ＧＯＳＩＦ 产品基于 ＯＣＯ⁃２ 数据生成的 ＳＩＦ 使用的是波长 ７５７ｎｍ。 这两种数据在波长、空间分辨率和

反演模型等方面存在显著差异。 为了进行比较，本研究使用了波长比例因子（１．６９）将波长 ７４０ｎｍ 转换为

７５７ｎｍ［３５］，并将时间分辨率聚合到月尺度。 图 ９ 表明，２０２０—２０２２ 年 ７ 月本研究得到的 ＳＩＦ７５７ｎｍ 月均值比

ＧＯＳＩＦ 高出约 ０．０５Ｗ ｍ－２ μｍ－１ ｓｒ－１，而在 ９ 月份，两种产品的 ＳＩＦ 月均值几乎一致。 此外，其他 ＳＩＦ 遥感产品

如 ＣＳＩＦ，ＴＲＯＰＯＭＩ ＳＩＦ，在波段选择、空间分辨率、时间分辨率和反演模型等方面也各有特点［３６—３７］。 不同卫星

的观测精度、覆盖范围与传感器性能的差异直接影响了 ＳＩＦ 数据的准确性和一致性。 此外，不同卫星数据的

配准和校正也可能引入一定的不确定性。 综上所述，为了确保数据分析结果的准确性和可靠性，需要全面考

３９８９　 ２１ 期 　 　 　 武晶晶　 等：东亚地区植被光合日内变化特征———融合 ＯＣＯ⁃３ 和 Ｈｉｍａｗａｒｉ⁃ ８ 的分析 　
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虑这些不确定性来源，并进行适当的验证、校正和比较分析，以便有效地利用不同 ＳＩＦ 产品进行科学研究和

应用。

４　 结论

（１）东亚地区植被 ＳＩＦ 值的空间异质性较高。 ２０２０—２０２２ 年 ７—９ 月生长季，东亚地区植被 ＳＩＦ 值呈现出

明显的空间分布特征，东部和南部地区相对较高，向西和向北逐渐降低。 这一差异与地理环境、气候条件及植

被类型密切相关。
（２）东亚地区植被 ＳＩＦ 值呈现明显的单峰型特征。 ２０２０—２０２２ 年 ７—９ 月，东亚地区植被的 ＳＩＦ 值从早晨

开始逐渐增加，于 １１：００ 至 １２：００ 左右达到高峰，随后逐渐减小。 这与光照条件及植物光合作用活动密切

相关。
（３）植被类型影响东亚地区植被 ＳＩＦ 值的日内变化特征。 ２０２０—２０２２ 年 ７—９ 月，东亚地区 ７ 种植被类

型的 ＳＩＦ 日内变化曲线均为“单峰型”，但差异明显。 ２０２０—２０２２ 年的 ７、８ 月，ＣＲＯ 和 ＥＢＦ 的日均 ＳＩＦ 值最

高，ＧＲＡ 最低。 而 ９ 月份 ＥＢＦ 的光合作用活性最高，显示出其光合作用活性存在着季节性变化的趋势。
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