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摘要  为探究全球及区域尺度总初级生产力(GPP)及其模型模拟的不确定性来源, 基于广泛使用的光能利用

率模型的算法结构, 搭建多算法集成模型, 结合气象再分析数据和卫星遥感数据, 模拟全球及区域尺度总初

级生产力, 并使用方差分析方法对模拟结果的不确定性来源进行量化研究。结果表明: 1) 集成模型与基于通

量观测升尺度 (FLUXCOM)的  GPP 之间具有较强的一致性 , 皮尔逊相关系数达  0.97, 均方根误差为  24.36 

gC/(m2·月), 且集成模型的表现优于单一结构配置模型; 2) 光合有效辐射、水分相关数据及水分限制因子为

不确定性的主要来源, 相对贡献分别为  41.73%, 26.79%和  23.82%; 3) 不确定性的构成具有明显的区域差异, 

干旱区域水分限制因子的相对贡献超过  80%, 低温区域温度限制因子的相对贡献超过 40%。使用光能利用率

模型估算  GPP 时, 控制光合有效辐射和水分相关数据的不确定性可以有效地提高模拟精度, 而在极端环境条

件(干旱、低温)下, 优化环境条件限制因子至关重要。 
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Abstract  To investigate global and regional gross primary productivity (GPP) and its sources of uncertainties, 

widely used model structures of light use efficiency models are integrated to build a meta-model. Meteorological 

reanalysis data and remote sensing data are combined to estimate GPP, and a systematical and quantitative 

uncertainty analysis is conducted based on the ANOVA approach. Results show that: 1) the meta-model results 

correspond well with the upscaling of eddy-covariance measurements (FLUXCOM) GPP with a Pearson correlation 

coefficient of 0.97 and root mean square error of 24.36 gC/(m2·month) and outperforms any single combination of 

model structure. 2) Photosynthetically active radiation (PAR), water-related data and water regulation scalar (Ws) 

are the three main sources of uncertainties for global GPP estimates, contributing 41.73%, 26.79% and 23.82% 

respectively to total variance. 3) Sources of uncertainties of regional GPP depend on environmental conditions. For 

arid areas, Ws is the dominant contributor (over 80%). In cold areas, temperature regulation scalar (Ts) introduces 

over 40% of uncertainty. The findings not only highlight the necessity to reduce uncertainty of PAR and water-

related data to reduce uncertainty in global and regional GPP estimates, but also point out the importance of 

improving performances of Ws and Ts algorithms under extreme environmental conditions. 
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总初级生产力(gross primary productivity, GPP)是

植被通过光合作用吸收  CO2 的整体效率, 是  CO2 从

大气圈进入生物圈的第一步, 也是碳循环中至关重

要的一步[1]。GPP 是全球碳循环中重要的通量组分, 

贡献约  20 倍于人为源的碳通量[2], 是诸如粮食、木

材和纤维等生态系统功能的驱动因素, 也是陆地生
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态系统减缓全球变暖、抵消日益增加的  CO2 排放的

核心表征 [1,3]。因此 , 区域乃至全球尺度下  GPP 的

准确估算有助于更全面深入地理解生态系统功能和

全球碳循环[4]。 

具有代表性的  GPP 估算模型根据其原理可分

为  4 类: 光合作用相关酶动力学过程模型、光能利

用率模型、依赖通量塔数据的机器学习模型和经验

统计模型 [5]。其中, 光合作用相关酶动力学过程计

算输入参数复杂, 计算资源消耗较大; 机器学习模

型黑箱性强, 可理解性差; 统计模型模拟快速简便, 

但缺失生物化学过程信息 , 模拟结果可解释性低 ; 

光能利用率模型在长时间序列数据可获得性、数据

可靠性、计算效率、过程可解释性和结果准确性方

面达到平衡, 常用于区域和全球尺度  GPP 时空动态

模拟[6–10]。 

光能利用率(LUE)模型的核心思想是 , 光合作

用吸收的  CO2 由植被吸收的光能与植被转化吸收光

能的效率决定, 分别估算出植被吸收的光能及光能

转化率 , 即可估算出植被光合作用吸收  CO2 的量。

影响植被吸收光能的因素主要是到达地表的短波辐

射和植被的冠层结构, 影响光能转化率的主要因素

则包括植被本身的特质以及温度、水分供给等环境

因素。模型主要由三部分构成: 植被吸收的光合有

效辐射(APAR)、最佳环境条件下的最大光能利用

效率(εmax)和表征环境条件限制的环境因子 [11–12]。

在光能利用率模型的核心框架下, 发展出多种多样

的模型结构来估算植被吸收光能的能力以及温度、

水分等因素对植被光能转化效率的影响。现有的研

究中多使用单一模型结构, 或简单地使用多个固定

结构进行  GPP 模拟, 未充分利用已有的多元化模型

结构。因此, 搭建一个充分耦合多种算法的多模型

结构  GPP 集成模型, 对快速、准确地模拟区域及全

球尺度  GPP 具有重要意义。 

采用光能利用率模型模拟区域或全球  GPP 仍

存在较大的不确定性。模型驱动数据、模型结构

以及模型参数是  GPP 估算中不确定性的  3 个主要

来源 [13–14]。模型驱动数据主要是气象数据和遥感

数据, 这些数据存在观测误差、传感器差异和空间

异质性等不确定性来源 [15–16]。使用不同的模型结

构模拟  GPP 时, 相互间差异较大, 并且对于不同条

件下不同模型结构的表现优劣至今没有明确的结

论 [17–19]。模型参数 (如  εmax)会显著地影响模型结

果 [20–21], 并构成  GPP 模拟中不确定性的主要来源。

对  GPP 模拟的不确定性进行多角度分析, 能够帮助

我们深入地理解不确定性的来源, 对提高  GPP 模拟

精度、获取准确的大尺度  GPP 碳通量具有重要意

义。现有研究多倾向于探讨单个因素的定量影响 , 

或对多个因素的影响进行定性分析[18,22–24], 缺少对

区域及全球尺度  GPP 模拟不确定性的系统性定量

分析。 

本研究基于广泛使用的光能利用率模型的结构

算法, 搭建多算法集成模型, 并使用方差分析方法, 

对  GPP 模拟的不确定性进行系统性的定量分析。

本研究的目标包括: 1) 搭建可靠、高效的  GPP 多算

法集成模型; 2) 定量地评估  GPP 模拟中各模型结构

和驱动数据的不确定性 ; 3) 系统地分析不同地区、

不同环境条件下模型结构和驱动数据对不确定性的

相对贡献。 

1 数据与方法 
1.1 研究区域 

本 研 究 以 全 球 陆 地 为 研 究 区 域 , 基 于  1.25°× 

1.25°的全球陆地栅格搭建模型。在进行区域分析

时, 按  Regional Carbon Cycle Assessment and Pro-

cesses (RECCAP)对全球陆地的区域划分方案进行。

RECCAP 将全球划为九大区域(图  1), 包括北美洲、

南美洲、非洲、欧洲、俄罗斯、东亚、南亚、东南

亚和澳大利亚 , 其中不包含格陵兰、南极洲、中

东、乌克兰、新西兰和哈萨克斯坦这些冰川覆盖或

生产力较低的区域[25]。 

1.2 模型数据 
模型的输入数据主要是卫星遥感数据以及再分

析气象数据。卫星遥感数据包括土地利用类型、植

被指数和水分指数, 主要来自中分辨率成像光谱仪

(MODIS)产品; 土地利用数据来自  MCD12C1①; 植

被指数包括增强植被指数(EVI)、归一化植被指数

(NDVI)和使用叶面积指数(LAI)计算而得的光合有

效 辐 射 吸 收 比 (FPAR), 分 别 来 自  MOD13C2② 、

AVHRR NDVI3g 
[26]和  GLASS [27]。地表水分指数

(LSWI)使用  MCD43C4③, 通过短波(SW)、近红外

(NIR)波段反射率来计算。所有数据均统一重采样

至  1.25°×1.25°网格, NDVI 和  FPAR 通过最大值合成
  

① https://lpdaac.usgs.gov/products/mcd12c1v006; ② https://lpdaac.usgs.gov/products/mod13c2v006; ③ https://lpdaac.usgs.gov/products/mc 

d43c4v006
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图 1  RECCAP 全球分区 
Fig. 1  RECCAP regions 

法(MVC)转换为月数据。 

气象相关数据包括光合有效辐射(PAR)、温度

(T)、热通量、蒸散发以及土壤湿度相关数据。光

合有效辐射和温度数据来自  MERRA-2①和  ERA5②。

热 通 量 数 据 包 括 潜 热 (LH) 和 显 热 (SH), 来 源 于

MERRA-2。用于计算饱和蒸气压亏缺(VPD)的露点

温度(Tdew)和地表大气压(Psur)数据来自 ERA5。蒸散

发数据包括潜在蒸散 (PET)和实际蒸散发 (ET), 来

自  USGS FEWS NET [28]。土壤湿度相关数据包括土

壤 湿 度 (SM) 、 土 壤 持 水 量 (FC) 以 及 土 壤 萎 蔫 点

(WP)。土壤持水量和土壤萎蔫点是土壤本身的性

质, 在模拟中, 我们认为土壤这两种性质不随时间

变化 , 该数据来自  IGBP-DIS③; 土壤湿度数据来自

NOAA CPC Soil Moisture [29]。所有气象相关数据均

统一重采样至  1.25°×1.25°网格 , 6 小时分辨率温度

数据用于求取月最低温和月均温, 天分辨率 PET 被

加总为月  PET。 

FLUXCOM GPP 是使用随机森林(RF)、神经网

络 (ANN)和多元自适应样条回归 (MARS) 3 种机器

学习方法, 将  FLUXNET 涡度协方差通量塔的碳通

量测量值与遥感和气象数据相结合产出的全球  GPP

数据[10]。FLUXCOM GPP 与  FLUXNET 站点观测和

全球植被动态模型结果在时空动态上具有一致性[30], 

在本研究中作为基准数据集(表  1), 用于模型参数

率定以及模拟结果验证。 

1.3 研究方法 
1.3.1 光能利用率集成模型 

在  LUE 模型中, 通过将  PAR、FPAR、水分限 

表 1  研究数据来源及相关信息 
Table 1  Data source and information 

数据 来源 时间分辨率 空间分辨率 数据年限

PAR 
MERRA-2 月 0.5°×0.625° 1980—2020

ERA5 月 0.1° 1981—2020

T 
MERRA-2 6 小时 0.5°×0.625° 1980—2020

ERA5 6 小时 0.1° 1981—2020

NDVI AVHPRR NDVI3g 半月 1/12° 1981—2015

EVI MOD13C2 月 0.05° 2001—2020

FPAR GLASS 8 天 0.05° 2002—2015

ET USGS FEWS NET 月 1° 2003—2020

PET USGS FEWS NET 天 1° 2001—2020

LSWI MCD43C3 天 0.05° 2001—2020

LH,SH MERRA-2 月 0.5°×0.625° 1980—2020

Tdew ERA5 月 0.1° 1981—2020

Psur ERA5 月 0.1° 1981—2020

SM NOAA CPC 月 0.5° 1948—2020

FC,WP IGBP-DIS − 0.5° − 

Land Cover MCD12C1 年 0.05° 2001—2018

GPP FLUXCOM 月 0.5° 1980—2013

 
 

制因子(Ws)、温度限制因子(Ts)和  εmax 相乘 , 估算

得到  GPP。FPAR, Ts 和  Ws 这  3 个主要模型结构均

已发展出多种计算方法。本研究中 , 对  FPAR, Ws

和  Ts 的核心模型结构, 分别引入多种已有算法, 搭

建多算法集成  GPP 模型。进行  GPP 模拟时, 遍历  3

种  FPAR、5 种  Ws 和  4 种  Ts 的模型结构组合(共  60

种), 得到多种模型结构下的  GPP 模拟结果, 实现多

算法集成快速模拟(图  2)。 

  
 

①  https://disc.gsfc.nasa.gov/datasets/M2TUNXLND_5.12.4/summary?keywords=2d,diurnal,Time-Averaged,Single-Level,Assimilation,Land%20 
Surface%20Diagnostics; ② https://www.ecmwf.int/en/era5-land; ③ https://daac.ornl.gov/SOILS/guides/igbp.html 



北京大学学报 (自然科学版 )  第 58 卷   第 2 期   2022 年 3 月  

364 

 

图 2  GPP 多算法集成模型框架 
Fig. 2  Framework of GPP meta-model 

FPAR 主要采用卫星遥感反演的植被指数 , 通

过经验公式计算得到, NDVI [31]、EVI [32]
 和  LAI [27]

均可用于  FPAR 的估算。NDVI 和  EVI 使用简单的

线性经验公式估算  FPAR, 通过  LAI 估算  FPAR 需

要使用冠层光学模型(表  2)。 

Ws 衡量水分条件对植被光合作用能力的影响, 

取值范围为[0, 1], 在较大的栅格尺度上对植被水分

供给条件进行估算, 存在较大的不确定性, 也衍生

出多种依据不同原理和使用不同数据进行估算的方

法。CASA (Carnegie-Ames-stanford approach)模型

中, 使用蒸散发数据来衡量环境水分条件[33]; 在  C-

Fix (Carbon Fix)模型中, 结合土壤湿度以及潜热显

热通量评估植被光合作用能力受水分因素的影响[34]; 

表 2  FPAR, Ws 和 Ts 3 种主要模型结构的不同算法 
Table 2  Algorithms for three main model structures (FPAR, 

Ws, Ts) 

模型结构 算法 文献

FPAR 

FPARNDVI =1.24×NDVI − 0.168 [31]

FPAREVI = (EVI−0.1)×1.25 [32]

FPARGLASS =1 − τPAR [27]

Ws 

WsCASA =0.5×ET/PET+0.5 [33]

WsC-Fix =0.5×Fs+0.5×Fa 

 0.5 FC SM
2.88 EFFC WP1 0.5 e , 0.1 es aF F

 
      
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WsLSWI =(1+LSWI)/(1+LSWImax) [5] 

WsVPD =(VPD − VPDmin)/( VPDmax − VPDmin) [35]

WsEF =LH/(LH+SH) [31]

Ts 

TsCASA =Tscaled1×Tscaled2 , 其中 Tscaled1 = 0.8+0.02×Topt − 

0.005×Topt
2,

scaled2

0.3 ( 10 )opt

0.2 ( 10 )opt
1.1919
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
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[34]

LSWI 也用于估算水分因素的影响, 通过实际  LSWI

值与生长季最大  LSWI 的比值来衡量水分条件 [5]; 

VPD 用于  MODIS GPP 算法中, 参数随植被类型改

变 [35]
 (表  3); 蒸发率(EF)也直接用于水分限制因子

的估算[31]
 (表  2)。 

Ts 衡量环境温度对植被光合作用转化  CO2 能

力的影响, 取值范围为[0, 1], 常用的估算温度条件

影响的方法有  4 种。在  CASA 模型中, Tscaled1 反映最

适温度时植物内在的生化作用对光合作用的限制 , 

Tscaled2 反映环境温度从最适温度向高温或低温变化

时 植 物 光 能 利 用 率 的 变 化 [33] 。 在  TEM (terrestrial 

ecosystem model)中 , 同样基于植被生长的最高温

(40ºC)、最低温(0ºC)和最适温度(21ºC)评估环境温

度对植被的影响[36]; MODIS 使用最低温反映温度条

件对植被生理过程的影响 , 其参数随植被类型改

变 [35](表  3); C-Fix 模型中, 通过一系列参数及归一

化方式来量化温度对植物光合作用的影响, 其中 Cl, 

ΔHa,p, ΔHd,p, Rg 和  ΔS 分别为  21.77, 52.75 kJ/mol, 221 

kJ/mol 和  704.98 J/(K·mol)[34]
 (表 2)。 

1.3.2 模型参数率定与验证 
本文模型中, FPAR, Ws 和  Ts 不同算法中的参

数 均 来 自已有的研究。率定参数时 , 以  2010 年的

FLUXCOM 数据为基准训练集 , 使用最小二乘法 , 

针 对 不 同 植 被 类 型 和 纬 度 带 (从  80°N 到  60°S, 每

20°划分为一个纬度带)以及每一种模型结构组合对

εmax 进行参数率定:  

 GPPi,c = a + , , ,

m

j k c i ci
x +e , (1) 

 xi,c = Wsi,c × Tsi,c × APARi,c , (2) 

表 3  WsVPD 和 TsMODIS 模型参数 
Table 3  Parameters for WsVPD and TsMODIS 

植被类型 VPDmax/mm VPDmin/mm 
minminT /ºC 

maxminT /ºC

常绿针叶林 4600 650 −8.00 8.31 

常绿阔叶林 3100 800 −8.00 9.09 

落叶针叶林 2300 650 −8.00 10.44 

落叶阔叶林 1650 650 −6.00 9.94 

混交林 2400 650 −7.00 9.50 

郁闭灌木林 4700 650 −8.00 8.61 

稀疏灌木林 4800 650 −8.00 8.80 

有林草地 3200 650 −8.00 11.39 

稀疏草原 3100 650 −8.00 11.39 

草地 5300 650 −8.00 12.02 

永久湿地 4300 650 −8.00 12.02 
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其中 , i 表示每个网格 , j 代表该网格的主要植被类

型, k 代表该网格所属的纬度带, c 代表模型结构, e

是误差项。 

我们使用均方根误差(RMSE)和皮尔逊相关系

数(r2)评估模型结果与基准数据之间的一致性。此

外, 在空间和时间维度上比较模型结果与基准数据, 

验证其时空分布的一致性。 

1.3.3 不确定性模拟与分析 
本研究将  GPP 模型模拟的不确定性分为两大

类: 来源于模型结构的不确定性及来源于驱动数据

的不确定性。前者通过多算法集成模型中所有模型

结构的组合进行定量评估; 后者则根据不同驱动数

据自身的不确定性(标准差  σ), 取±σ, ±0.5σ 及原值  5

个梯度, 输入多种模型结构进行模拟运算来进行定

量评估。共进行 7500 次模拟(3×4×5×5×5×5), 分别对

应 3 种 FPAR 算法、4 种 Ts 算法、5 种 Ws 算法以及辐

射数据、水分数据、温度数据的各 5 个梯度取值。 

对于温度和辐射这类在再分析数据集中均有收

录的指标 , 结合  MERRA-2 和  ERA5 数据集获取其

均值与标准差; 对于  ET, PET 和土壤湿度等仅在个

别数据集中有收录或不同数据集中口径不一致的数

据, 使用文献结果(表  4)。 

GPP 结果的相对不确定性(relative uncertainty, 

RU)定义为标准差占均值的百分比[43–44]:  

 RU =


平均值
×100%。 (3) 

根据不确定性模拟结果 , 使用方差分析方法 , 

解析不同因子对模拟结果不确定性的贡献。将结果

总方差拆分为各因子贡献、各因子交互作用贡献以

及随机误差贡献, 其平方和分解公式如下:  

 ST = SA + SB + SA×B + Se 。 (4) 

表 4  驱动数据不确定性 
Table 4  Relative uncertainties of model drivers 

模型结构 驱动数据 RU/% 文献 

WsCASA 
ET 25 [23] 

PET 20 [37] 

WsEF LH, SH 15 [38] 

WsLSMI 
NIR 反射率 1 [39] 

SW 反射率 2 [39] 

WsC-Fix SM 20 [40] 

WsVPD 
Tdew 20 [41] 

Psur 0.2 [42] 

在分析中 , 引入相对贡献概念 , A 因子的相对贡献

即该因子贡献的方差占总方差的比例(SA/ST)。 

2 结果与讨论 
2.1 模型结果验证 

使用集成模型模拟  2010—2013 年全球  GPP, 结

果与  FLUXCOM 的一致性较高。FPAREVI, WsVPD 和

TsTEM 模 型 结 构 表 现 最 优 , r2
 达 到  0.95, RMSE 为

26.18 gC/(m2·月)。FPARNDVI, WsC-Fix 和  TsC-Fix 模型

结构表现相对稍差, 但  r2
 仍有  0.89, RMSE 为  38.25 

gC/(m2·月)。多模型模拟均值与  FLUXCOM 的相关

系数达  0.97, RMSE 为  24.36 gC/(m2·月), 且与任一

单个模型结构组合结果相比, GPP 均值与基准数据

的一致性都更高 , 误差更小。多模型平均的年总

GPP 与  FLUXCOM 结果集中分布于  1:1 线 , 一致性

较好(图  3(a))。多模型平均全球  GPP 与  FLUXCOM

的年内变化趋势表现一致 , 仅在冬季月份略偏小

(图  3(b))。按纬度和经度统计 , 多模型平均年  GPP

与  FLUXCOM 在纬度(图  3(c))和经度(图  3(d))上吻合

度高。尤其在生产力最高的热带地区, 集成模型表

现优异 , 与  FLUXCOM 高度吻合(图  3(c))。总体来

看, 本研究开发的  GPP 集成模型在模拟结果准确度

和时空分布一致性方面有优秀的表现, 在全球  GPP

模拟及不确定性研究中具有可靠性。 

2.2 全球 GPP 与其不确定性分布 
通过对比  2013 年全球  GPP 模拟结果及其不确

定性的空间分布, 发现  GPP 高值区集中于赤道附近

热带雨林集中的地区, 如亚马逊雨林、中美洲、非

洲中西部和印度尼西亚 , 全年累积  GPP 高达  2500 

gC/m2, 最高超过  3000 gC/m2(图  4(a)), 相对不确定

性较小, 处于 10%水平(图  4(b)); 非洲中部、美国东

部、南美洲中部、南亚、东南亚和中国东南部的生

产力水平次之, 全年  GPP 达  1500~2000 gC/m2, 其相

对不确定性处于  10%~20%水平 ; 东北亚、西伯利

亚以及欧洲全年  GPP 为  500~1000 gC/m2, 相对不确

定性约为  20%; 其他区域的初级生产力处于较低水

平, 全年总生产力低于  500 gC/m2, 其中澳大利亚中

部及西海岸、青藏高原、中亚、南非、美国西部和

南美洲西海岸  GPP 模拟结果的相对不确定性较高 , 

在 30%以上。 

2.3 模型结构和驱动数据对不确定性的贡献 
全球年总  GPP 达到  118.11 (±7.37) PgC, RU 为

6.24%, PAR、水分相关数据和  Ws 是全球  GPP 模拟 
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图 3  2010—2013 年模型结果与 FLUXCOM 验证对比 
Fig. 3  Validation of model results against FLUXCOM in 2010–2013 

不确定性的主要来源, 分别贡献  41.73%, 26.79%和

23.82%, 合计超过  92% (图  5)。RECCAP 各区域中 , 

南美年总  GPP 最高, 达  29.97 (±1.97) PgC, 虽然绝对

不 确 定 性 较 高 , 但 其  RU 处 于 较 低 水 平 , 仅 为

6.58%。其中, PAR、水分相关数据以及  Ws 是不确

定 性 的 主要贡 献 者 , 分别 贡 献  37.86%, 31.35%和

22.77%。非洲年总  GPP 次于南美 , 达  24.46 (±2.19) 

PgC, 其  RU 比南美高 , 达  8.96%。其中 , PAR 和水

分数据是主导因素, 分别贡献  40.60%和  35.03%, Ws

也有一定比例(18.25%)的贡献。北美年总  GPP 也处

于较高水平, 仅次于上述两个区域, 达  12.65 (±1.07) 

PgC, RU 为  8.47%。其中, Ws、PAR、水分数据和

温度数据均有可观的贡献, 分别为  23.39%, 22.21%, 

21.75%和  17.31%。东南亚年总  GPP 达  10.92 (±0.62) 

PgC, RU 在所有区域中最低, 仅为 5.68%。其中, PAR

是绝对主导因素 , 贡献  63.00%, 水分数据和  FPAR

分别贡献  19.93%和  8.00%。俄罗斯年总 GPP 达 8.14 

(±0.59) PgC, RU 为  7.22%, PAR、水 分数 据 、 Ts 和

Ws 是其不 确定性 的主要来源 , 分 别贡献  33.20%, 

17.60%, 15.56%和  10.89%。东亚、欧洲和南亚区域

的  GPP 相对较低 , 分别为  6.84 (±0.45), 4.42 (±0.29)

和  3.92 (±0.35) PgC, 其  RU 为  6.52%, 6.47%和  9.12%, 

PAR、水分数据和  Ws 是不确定性主导因素 , 其中

PAR 最为重要, 在各区域的贡献均超过  30%。澳大

利亚区域年总  GPP 仅为  3.61(±0.55) PgC, 相对不确

定性却高达  15.2%, 居各区域之首, 其中  Ws 贡献达

64.43%, 是导致该区域  GPP 模 拟 不 确 定 性 较 高 的

主要原因。这是由于该区域水分条件较差 , 在干

旱区域 , 不同  Ws 结果差异大 , 导致  Ws 相对贡献

高 , GPP 模拟的不确定性较大 [22,24,44]。  

2.4 不同环境条件下 GPP 模拟的不确定性 
GPP 模拟的不确定性随环境条件的不同而变

化, 影响光合作用的关键环境条件是辐射、温度和

水分。为深入理解其不确定性, 本研究进一步探讨

不同土壤水分、温度和  PAR 条件下  GPP 模拟的情

况及其不确定性来源, 结果如图  6 所示。 

在年均土壤湿度较低的干旱条件(<220 mm)下, 

RU 最高, 达  30%, 不同  Ws 结果的差异较大, 对不

确定性的贡献超过  70%, FPAR 也有相当比例(10%)

的贡献。这就解释了澳大利亚区域  RU 较高且由

Ws 主导的现象。随着土壤湿度增加, GPP 增加, RU

也降至最低水平(约  6%), Ws 和  FPAR 的贡献减少, 

PAR 和水分数据的贡献增加。在生产力最高的最佳

水分(280~480 mm)条件下, PAR 和水分数据是不确 
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图 4  全球 GPP (2013 年)及其不确定性分布 
Fig. 4  Global distribution of GPP (2013) and its relative uncertainty 

 

config inter 为模型结构间交互作用, driver inter 为驱动数据间交互作用, config-driver inter 为模型结构–驱动数据交互作用, 下同 

图 5  全球及区域 GPP 模拟的不确定性来源 
Fig. 5  Uncertainty sources of global and regional GPP estimates 
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(a) 年均土壤湿度, (b) 年均温, (c) 年均 PAR 

图 6  不同环境条件下 GPP, RU 及不确定性来源 
Fig. 6  GPP, RU and sources of uncertainties under different environmental conditions 

定性的主要来源, 贡献比例超过  70%。随着土壤含

水量由最佳水平向更高水平变化 , GPP 急剧下降 , 

RU 也略有上升。Ws 贡献增加, 成为不确定性的主

要贡献者, PAR 贡献略有减少, 但仍接近 30%。 

在年均温极低(<0ºC)条件下, 生产力水平较低, 

RU 处于中等水平(10%左右)。不同  Ts 的结果差异

较大, 对不确定性的贡献超过  40%, 解释了高纬度

低温地区  Ts 的贡献相对较大的现象。在中等温度

(0~20ºC)条件下, GPP 和  RU 都处于较低水平, Ws 是

不确定性的主要来源, 其贡献超过  40%。在植被生
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长的最适温度(23~27ºC)下, 生产力水平较高, RU 处

于最低水平(约  6%), PAR 是不确定性的主要来源 , 

贡献超过  50%。在高温条件下, 生产力极低, RU 处

于最高水平(超过  30%), 不确定性主要由  Ws 贡献。 

在辐射条件较差的地区, 生产力水平较低, RU

相对较高(约  10%), Ws 和  Ts 是不确定性的主要来

源。与有适宜水分和温度条件的情况类似, 在适宜

植被生长的光照条件下, GPP 较高, RU 处于低水平

(6%)。PAR 和水分数据是不确定性的主要来源, Ws

也有近  20%的贡献。在光照极强的区域, 生产力水

平随着  PAR 的增加而降低, RU 也随之上升, 最高达

到  20%。FPAR 和  Ws 是不确定性的主要来源, 不确

定性贡献超过  80%。 

在大多数区域 , 特别是生产力水平高的区域 , 

PAR、水分数据和 Ws 是不确定性的主要来源。PAR

是光合作用过程的主导因素, 也是最重要的模型驱

动数据[45–46]。本研究的结果表明, PAR 是影响  GPP

模拟不确定性的主导因素, 进一步显示  PAR 在  GPP

模拟中的重要性。在诸如澳大利亚的干旱区域, Ws

是不确定性的主要贡献者 , 不同  Ws 算法的差异则

导致较高的  RU。已有研究揭示了类似的现象, Cai

等 [17]在全球  GPP 研究中发现, 不同  Ws 算法的产出

结果有较大的差异; Jiang 等[22]在站点尺度  GPP 模拟

中发现, Ws 算法是  GPP 模拟重要的不确定性来源, 

在干旱时期影响尤甚。在低温区域 , 与已有的研

究 [17,22,47]结论相似 , 不同  Ts 的产出结果差异较大 , 

Ts 对不确定性的相对贡献也较为可观。 

因此, 为减少  GPP 模拟的不确定性, PAR 和水

分数据的优化极为重要。广泛使用的再分析 PAR 数

据结合了站点测量数据、模型计算结果及全球大气

条件的动态监测结果[48], 其不确定性主要来自数据

同化过程中使用的辅助数据及动态模型过程 [49]。

多种水分数据用于衡量水分限制, 包括使用遥感数

据计算的  LSWI 以及通过模型模拟的蒸散发和热通

量等, 遥感数据的相对不确定性较小, 其他水分数

据的不确定性普遍较高(表  4)。优化数据同化过程

及水分相关指标模拟方法, 是降低  PAR 和水分相关

数据不确定性, 继而降低  GPP 模拟不确定性的重要

方向。此外, 开发新的基于可观测指标或遥感数据

的水分限制因子算法, 也是控制  GPP 模拟不确定性

的可行方法。 

3 结论 

本研究整合已有的  FPAR、Ws 和  Ts 模型结构, 

结合多个数据源, 构建基于光能利用率的  GPP 集成

模型 , 定量分析全球及各区域  GPP 模拟的不确定

性, 解析模型结构和驱动数据的相对贡献, 并探讨

不同环境条件对  GPP 模拟不确定性的影响, 得到如

下结论。 

1) 集成模型与  FLUXCOM 结果具有较强的时

空一致性, r2
 达  0.97 , RMSE 为  24.36 gC/(m2·月), 且

集 成 模 型 的 表 现 优 于 任 何 单 一 模 型 结 构 配 置 , 

在  GPP 研究中具有可靠性。 

2) 光合有效辐射、水分相关数据及  Ws 是  GPP

模拟中不确定性的主要来源 , 其相对贡献分别为

41.73%, 26.79%和  23.82%。控制气象再分析辐射数

据及水分相关数据的不确定性, 对  GPP 的准确模拟

具有重要意义。  

3) GPP 模拟的不确定性构成具有明显的区域差

异 , 干旱区域水分限制因子的相对贡献超过  80%, 

低温区域温度限制因子的相对贡献超过 40%。因此, 

在模拟区域  GPP 时 , 优化极端环境条件(干旱、低

温)下的环境限制因子至关重要。 
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