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多尺度山地植被总初级生产力遥感估算中的
误差来源解析
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摘 要：山地生态系统是陆地重要的贮碳库，准确估算山地植被总初级生产力 GPP （Gross Primary Productivity）
可进一步认知陆地植被对全球气候变化的反馈作用。然而，现有植被GPP遥感产品常忽略地形对光合作用过程

的控制作用和亚像元空间异质性，分别导致了“地形误差”和“空间尺度误差”。本文以四川王朗国家级自然保

护区为例，重点解析高（30 m）、中（480 m）、低（960 m）空间分辨率下山地植被GPP遥感估算中的误差来源。

结果表明：不同地形条件模拟下的多尺度植被 GPP呈现出明显的空间差异（区域均值差距高达 198 g/（m2·a）），

说明忽略山地环境的特殊性将对GPP遥感估算结果造成较大偏差；植被GPP遥感估算地形误差随着空间分辨率

的降低呈现减小的趋势，高空间分辨率下的地形误差不容忽视（区域偏差高达 200 g/（m2·a））。其中，未考虑水

分重分配导致山地植被GPP空间分布存在较大不确定性（均方根误差为 402 g/（m2·a）），因此土壤水分模拟精度

的提升将有助于进一步改善山地高空间分辨率植被GPP遥感产品。从植被GPP遥感估算空间尺度误差的角度来

说，研究发现其随着空间分辨率的降低呈现增大的趋势，中、低空间分辨率下的尺度误差均不容忽视（分别为

161 g/（m2·a）和 210 g/（m2·a））。因此，本文建议在多尺度山地植被GPP遥感估算中，高空间分辨率产品应该重点

关注地形效应，中、低空间分辨率产品应该进一步消除空间尺度误差。本研究结果可为生产山地植被GPP遥感

产品提供有益认知，丰富山地定量遥感理论体系，助力“双碳”目标。
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1　引 言

为积极应对全球气候变暖，中国在第75届联合

国大会提出“力争于 2030年前二氧化碳排放达到

峰值，努力争取 2060年前实现碳中和”的“双碳”

目标。山地生态系统占陆地表面的 24% （Kapos
等，2000），是陆地重要的贮碳库，其植被碳汇过

程对全球气候变化具有重要的调节作用。作为生

态学中衡量陆地生态系统固碳能力的重要指标，

植被总初级生产力GPP（Gross Primary Productivity）

描述了叶片通过光合作用途径固定的有机碳量。

因此，准确估算山地植被 GPP 对于理解山地生态

系统功能结构及其对全球气候系统的反馈作用至

关重要（李爱农 等，2016a）。

一般来说，植被GPP难以直接观测，现有估算

值主要来源于涡度相关EC（Eddy Covariance）技术

和生态遥感模型。自 90年代以来，全球多个EC观

测网络为生态系统相关研究提供了丰富的碳、水

和能量等通量信息，空间上覆盖了中国（于贵瑞 等，

2006）、亚洲（Mizoguchi等，2009）、美洲（Novick
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等，2018）、非洲（Henry等，2011）及欧洲（Aubinet
等，1999）等。依托EC观测信息，结合净生态系

统交换NEE （Net Ecosystem Exchange）观测和生态

系统呼吸Re（Ecosystem respiration）估算值可进一

步获取植被 GPP （下文中简称 EC GPP），其中 Re
估算值来自于光响应曲线 （Lasslop 等，2010） 或

Lloyd-Taylor 温度途径 （Reichstein 等，2005）。受

观测条件、大气状态等因素影响，EC GPP的空间

代表性通常局限于中、高空间分辨率像元区域

（Chu 等，2021；Kljun 等，2015），难以满足大区

域上植被光合作用过程的监测需求。相比于EC技

术，遥感技术具有空间覆盖广和时间序列长等独

特优势（李新 等，2008；梁顺林 等，2020）。Chen
等（1999）将冠层尺度光合作用过程机理与多尺度

植被遥感信息耦合，提出了全球首个生态遥感过程

模型BEPS（Boreal Ecosystem Productivity Simulator），
有效处理了多源多类型输入数据间的兼容性问题

以及遥感数据应用中存在的时空尺度转换难题。

随后，利用多源遥感信息估算植被生产力引起了

广泛关注（刘良云和宋博文，2022），国内外发展

了多种植被 GPP 遥感模型（谢馨瑶 等，2018；袁

文平 等，2014；Yuan 等，2022），在全球气候变

化相关研究中发挥了重要作用（Xie等，2020b）。

随着遥感对地观测技术和生态遥感模型机理

的发展，全球尺度上涌现了大量的植被 GPP 遥感

数据产品，其主要来源于：（1） 机器学习模型，

此类产品使用植被结构遥感参数（如归一化植被

指数、增强型植被指数和叶面积指数等）和再分

析气候数据驱动机器学习算法（如人工神经网络、

随机森林、多元自适应样条回归等），从而将 EC 
GPP 从站点尺度升至全球尺度 （Jung 等，2019；
Tramontana 等，2016）；（2）过程模型，此类产品

基于多源信息提取气候、生物和土壤等多类特征，

进一步追踪大气—植被—土壤连续体内的碳循环

过程（Slevin等，2017；Huntzinger等，2013；Zhang
等，2019b）；（3） 光能利用率模型，此类产品以

光能转换率为理论依据，使用光合有效吸收辐射、

最大光能利用率和环境胁迫来估算植被 GPP
（Yuan 等，2010；Zhang 等，2017；Bi 等，2022；
Running等，2015）；（4）非机器学习的统计模型，

此类产品通过遥感信息（如日光诱导叶绿素荧光）

与植被 GPP 的相关性建立统计关系 （Badgley 等，

2019；Bai 等，2022）。考虑到山地生态系统的特

殊性，大部分遥感产品在建模过程中没有顾及地

形对植被光合作用的影响，同时受限于其空间分

辨率，在山区仍然要面临精度受限的挑战（李爱

农 等，2018）。

在山地植被 GPP 遥感估算中，现有建模精度

常常受限于模型理论的完整性（即模型对光合作

用过程的机理描述是否全面）以及地表描述信息

的准确性（即遥感观测是否能够为模型模拟过程

提供精细化植被信息）。与平地相比，山地植被

GPP 遥感产品生产的挑战性更大，主要表现为：

（1） 由于山地系统中地表水分、气候和热力条件

等高空间异质性因素的协同作用，山地植被 GPP
遥感估算建模需要综合考虑更多的因素（李爱农 
等，2016b）。受地形条件的影响，山地水热参量

产生再分配过程（Ambroise，1995），如辐射（Zhang
等，2019a）、土壤水分（Chen等，2005；Govind等，

2009）、土壤营养物质 （Araya 等，2011） 以及温

度（赵伟 等，2016；Bellasio等，2005）等。从模

型机理的角度来说，由于忽略地形对光合作用过

程的控制作用而导致的估算误差被称为“地形误

差”；（2）在进行大区域植被GPP估算时，由于高

空间分辨率地表输入参数的缺乏以及模型运行过

程中较大的计算需求，通常以中、低空间分辨率

像元尺度驱动植被 GPP 遥感模型。在模型非线性

结构作用下，利用像元平均地表状态及近地面气

象驱动进行模型模拟将会形成“空间尺度效应”

（方红亮，2021；李小文，2005；刘良云，2014）。

在空间尺度效应的影响下，不同空间分辨率的遥

感产品所呈现的空间分布特征不同且在相同区域

的平均值会有所差异。在产品生产过程中，这种

由于忽略亚像元空间异质性而导致的模拟误差被

称为“空间尺度误差”（Chen 等，2013；Xie 等，

2021a，2022a）。

山地植被 GPP 遥感估算在传统不同空间尺度

遥感估算的差异性基础上，进一步受复杂地形条

件影响，因此评估多尺度山地植被 GPP 遥感估算

中的误差来源尤为重要。本文拟以四川王朗国家

级自然保护区为例，重点探究多尺度山地植被

GPP 遥感估算中的地形误差和空间尺度误差，主

要研究内容包括：（1） 基于考虑地形效应的生态

水文过程耦合模型获取不同地形假设条件下的多

尺度山地植被 GPP 空间分布特征；（2） 系统解析

高、中、低空间分辨率下的山地植被 GPP 产品误
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差来源，以期为山地植被 GPP 遥感产品的生产提

供有益认知，服务于“双碳”目标。

2　研究区与数据

2.1　四川王朗国家级自然保护区

王朗山地遥感四川省野外站地处中国西南部

四川省绵阳市平武县王朗国家级自然保护区内

（32°58'N，104°06'E，以下简称王朗保护区），主

要服务于与山地定量遥感有关的基础理论和应用

研究。如图 1所示，作为中国西南代表性山地闭合

流域，王朗保护区位于青藏高原东部边缘与横断

山脉交接处的高山峡谷中。王朗保护区地形起伏

明显 （整体坡度在 0°—70°），由东至西呈现出复

杂的趋势。保护区内表现出明显的地形遮蔽效应，

不同区域的天空可视性也存在较大差异（天空可

视性因子在 0.15—1.00）。同时，其还处于中国的

等降水线（800 mm）上，昼夜间的温差较大且表

现出雨热同季的特点。该区域内植被类型构成丰

富，由低至高海拔分布着森林、灌丛、草地及荒

漠，展现出明显的植被垂直带谱分布。

（a） 土地覆被

（a） Land cover

（c） 坡向

（c） Aspect

（b） 坡度

（b） Slope

（d） 天空可视性因子

（d） Sky view factor
图1　研究区植被类型、坡度、坡向及天空可视性因子空间分布（改自Xie等，2021c）

Fig. 1　Spatial distributions of vegetation type， slope， aspect， and sky view factor in the study areas （Adapted from Xie等，2021c）
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2.2　数据及预处理

本文选取研究区内 2020 年的半小时气象观测

数据，通过升尺度处理获得日值气象参量，包括

入射辐射、降雨、日最高温、日最低温、日均温、

风速以及饱和水汽压差。除开站点气象数据，本

文采用多个遥感数据表征研究区的空间特征，主

要包括：（1） 植被类型分布图，其原始空间分辨

率为 10 m，来源于Xie等（2021c），并通过众数法

重采样至 30 m空间分辨率；（2）土壤类型分布图，

其原始空间分辨率为 250 m，来源于 Hengl 等
（2017），并通过最邻近像元法重采样至 30 m 空间

分辨率；（3） 高程分布图，其原始空间分辨率约

为 30 m，来源于美国地质勘探局中心提供的 SRTM 
DEM产品（van Zyl，2001）。基于高程分布图，本

文进一步获得了研究区内坡度、坡向和流域边界

分布图；（4） 2020 年内时间序列植被叶面积指数

分布图（8 d、30 m），由UofT叶面积指数反演算法

（Deng等，2006）、STSG（Spatial-Temporal Savitzky-
Golay）模型（Cao等，2018）和 IFSDAF（Improved 
Flexible Spatiotemporal DAta Fusion）模型生成，详

细过程见Xie等（2021a）。

3　研究方法

3.1　山地生态水文过程耦合模型

本文采用典型生态水文过程耦合模型-BEPS-
TerrainLab （Govind 等，2009）估算研究区内山地

植被 GPP。BEPS-TerrainLab 模型基于不同状态下

的叶片净光合速率估算上层林冠的光合作用（Ao），

包括不饱和水分状态下光照冠层的净光合速率

（Asun，unsat）、饱和水分状态下光照冠层的净光合速率

（Asun，sat）、不饱和水分状态下阴影冠层的净光合速

率（Ashd，unsat）和饱和水分状态下阴影冠层的净光合

速率（Ashd，sat），该过程可以表示为

Ao = Asun + Ashd （1）

Asun = Asun,unsat × LAIsun × u + Asun,sat × LAIsun × (1 - u )
（2）

Ashd = Ashd,unsat × LAIshd × u + Ashd,sat × LAIshd × (1 - u )
（3）

式中，Asun和Ashd分别为光照林冠和阴影林冠的光合

作用；LAIsun和LAIshd分别为光照叶片和阴影叶片的

叶面积指数；u 和（1-u）分别为根系处于不饱和

水分状态和饱和水分状态的比例；Asun，unsat、Asun，sat、

Ashd，unsat 和 Ashd，sat 可参考 Farquhar 等 （1980） 计算获

得。值得注意的是，山地生态系统中复杂的水文

过程（尤其是土壤）会对植被的光合作用过程产

生重要的影响。针对该过程，BEPS-TerrainLab 模

型将土壤分为非饱和层和饱和层来分别进行描述。

在饱和层中，起伏像元之间将发生地下水的侧向

流动，该过程主要通过地形驱动的基流 （Qbaseflow）

来实现。计算公式如下：

Qbaseflow = ∑
i = 1

8
Tij ⋅ β ⋅ w （4）

式中，β和 w分别为水力坡度和流量有效宽度；Tij

表示给定像元 ij的水力透过率，其计算如下：

Tij = Ksatij
exp-fij zij - expfijdij

f ij
（5）

式中，Ksatij为饱和水传导率；fij为Ksatij的深度衰减常

数；zij和 dij是分别为地下水深度和土壤深度。除了

山区水分的二维运动，BEPS-TerrainLab 模型还充

分考虑地形对辐射传输过程的控制。对于上述涉

及到的生态水文过程、参量和模型机理的详细描

述可参考Govind等（2009）。

过去数十年以来，BEPS-TerrainLab 模型在分

析山地生态系统植被生产力等方面受到诸多关注 
（Chen等，2013；Govind等，2011；Xie等，2021，
2022a，2023）。BEPS 模型在生态系统碳、水通量

遥感估算中也得到广泛应用，涵盖站点尺度（Xie
等，2019，2020a），全国尺度（Liu等，2014；Zhou
等，2007；Gonsamo等，2013）、洲际尺度（Sprintsin
等，2012） 和全球尺度 （Chen 等，2012，2019；
He等，2018）。

3.2　山地植被GPP遥感估算实验设计

在 2020 年间，本文以不同空间分辨率逐日估

算研究区内植被 GPP，输入数据包含日值气候参

量、植被类型分布图、土壤类型分布图、地形特

征数据（即高程、坡向、坡度和流域边界）和时

间序列 LAI 分布图。BEPS 模块中，不同植被类型

的叶片最大羧化速率来自 He 等 （2019），其他参

数值则参照 Liu等（2018）。TerrainLab模块中，不

同土壤类型的水文参数来自Govind等（2009）。

如表 1所示，本文在高（30 m）、中（480 m）、

低 （960 m） 空间分辨率下分别设计了 4 类模拟：

（1） Aa、Ba和Ca模拟采用真实地形特征作为模型

输入；（2） Ab、Bb和Cb模拟假设研究区内不存在
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高程变化；（3） Ac、Bc和Cc模拟假设研究区内不

存在坡度、坡向变化；（4） Ad、Bd和Cd模拟假设

研究区内不存在地形起伏，包括高程、坡度和坡

向。在以上模拟中，除了地形输入外，其他输入及

模型参数均相同。随后，将 4组模拟的日GPP估算

值分别聚合为年值，以下简称为AGPPMT、AGPPWater、

AGPPRad和AGPPFT。为了获得480 m和960 m分辨率

下的输入数据，本文将 30 m 分辨率的植被类型和

土壤类型数据通过众数法重采样至 480 m和 960 m，

30 m 分辨率下的其它输入数据则通过均值法空间

聚合至 480 m 和 960 m。在 BEPS-TerrainLab 模型

中，高程用于模拟水分流向，而坡度、坡向用于

辐射传输过程建模，高程、坡度、坡向均为模型

的直接输入。因此，本文将无高程变化的模拟实

验与“水分重分配”关联，将无坡度、坡向变化

的模拟实验与“辐射重分配”关联。

在山地植被 GPP 遥感估算中的空间尺度误差

方面，中、低空间分辨率下模拟的植被 GPP 存在

明显的空间尺度误差 （Chen 等，2013；Xie 等，

2022a），而高空间分辨率下的植被 GPP 估算值则

假设不存在空间尺度误差。因此，本研究将 30 m
空间分辨率上模拟的植被 GPP 作为评价空间尺度

误差的参考标准（假设不存在空间尺度误差），分

别评估 480 m （中等空间分辨率）和 960 m （低空

间分辨率） 上植被 GPP 的空间尺度误差。在山地

植被 GPP 遥感估算中的地形误差方面，山区高海

拔区域的水分有向低海拔区域移动的趋势，因此

Ab、Bb和Cb模拟所得的AGPPWater存在未考虑水分

重分配的地形误差。太阳辐射在近地表的再分配

过程中，随坡面和太阳位置之间的几何关系而变化

（Yan 等，2016；Dozier 和 Frew，1990），因此 Ac、
Bc 和 Cc 模拟所得的 AGPPRad存在未考虑辐射重分

配的地形误差。Ad、Bd 和 Cd 模拟所得的 AGPPFT

未考虑水分和辐射重分配，存在综合地形误差。

3.3　误差评估方法

在高空间分辨率上，研究表明BEPS-TerrainLab
模型模拟的 GPP 精度较高，可以作为植被 GPP 遥

感估算误差评价的参考值 （Chen 等，2013；Xie
等，2021a，2022a，2023）。因此，本文以真实地

形场景下模型模拟的 30 m 空间分辨率植被 GPP 作

为参考标准，分析了山地植被 GPP 遥感估算中的

地形误差和空间尺度误差，具体如下：（1） 分

别以 30 m、480 m 和 960 m 空间分辨率下模拟的

AGPPMT 为参考标准值，刻画同一空间分辨率下

AGPPWater、AGPPRad、AGPPFT 的地形误差；（2） 将

30 m 空间分辨率下模拟的 AGPPMT聚合到 480 m 和

960 m，以聚合后的 AGPPMT 为参考标准值，量化

480 m 和 960 m 空间分辨率下AGPPMT存在的空间尺

度误差；（3）将 30 m 空间分辨率下模拟的 AGPPMT
聚合到 480 m和 960 m，以聚合后的AGPPMT为参考

标准值，量化 480 m和 960 m空间分辨率下AGPPFT
存在的地形误差和空间尺度误差。在此基础上，

我们进一步刻画了模拟误差在不同地形条件下的

表1　本研究中山地植被GPP估算实验设计

Table 1　　Experimental design for mountain vegetation GPP estimation in this study

空间分辨率/m

30

480

960

序号

Aa
Ab
Ac
Ad
Ba
Bb
Bc
Bd
Ca
Cb
Cc
Cd

场景

真实地形

无高程变化

无坡度坡向变化

平地

真实地形

无高程变化

无坡度坡向变化

平地

真实地形

无高程变化

无坡度坡向变化

平地

量符号

AGPPMT

AGPPWater

AGPPRad

AGPPFT

AGPPMT

AGPPWater

AGPPRad

AGPPFT

AGPPMT

AGPPWater

AGPPRad

AGPPFT

主要误差来源

无

高空间分辨率下未考虑水分重分配的地形误差 （相比于30 m AGPPMT）

高空间分辨率下未考虑辐射重分配的地形误差 （相比于30 m AGPPMT）

高空间分辨率下综合地形误差 （相比于30 m AGPPMT）

中等空间分辨率尺度误差 （相比于30 m AGPPMT）

中等空间分辨率下未考虑水分重分配的地形误差 （相比于480 m AGPPMT）

中等空间分辨率下未考虑辐射重分配的地形误差 （相比于480 m AGPPMT）

中等空间分辨率尺度误差+综合地形误差 （相比于30 m AGPPMT）

粗空间分辨率尺度误差 （相比于30 m AGPPMT）

粗空间分辨率下未考虑水分重分配的地形误差 （相比于960 m AGPPMT）

粗空间分辨率下未考虑辐射重分配的地形误差 （相比于960 m AGPPMT）

粗空间分辨率尺度误差和综合地形误差 （相比于30 m AGPPMT）
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变化。值得注意的是，真实地形场景下模型模拟

的 30 m 空间分辨率植被 GPP 为模型模拟值，受模

型结构、输入数据、参数定标等影响仍存在不确

定性，本文则通过设置控制实验评估地形误差和

空间尺度误差（即相对量）。在480 m和960 m空间

分辨率下，坡度特征存在明显的不确定性，其结果

仅供统计分析。

在以上 3 类评估中，本文选择一致性指数 d

（Agreement index）、决定系数 （R2）、均方根误差

RMSE （Root Mean Square Error） 和平均偏差 MBE
（Mean-Bias-Error）作为评价指标：

d = 1 -
∑
j = 1

N (Pj - Oj )2

∑
j = 1

N ( || Pj - -O + ||Oj - -O ) 2
（6）

R2 =
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（7）

RMSE = 1
N ∑

j = 1

N (Pj - Oj )2 （8）

MBE = 1
N ∑

j = 1

N (Pj - O j ) （9）

式中，N为不同评估尺度（30 m、480 m或 960 m）
上的遥感像元总数；O为参考AGPP （即AGPPMT）；

-O 为其均值；P 为待评估的 AGPP （即 AGPPWater、

AGPPRad、AGPPFT）。值得注意的是，由于不同空间

尺度的像元数量间存在较大差异，本文中尺度之

间的比较采用MBE指标。

4　结果与分析

4.1　植被GPP空间分布特征

图 2为不同地形模拟条件下研究区内植被GPP
的空间分布特征。可见从整体看，不同地形条件

模拟的植被 GPP 存在明显差异。其中，3 种空间

分辨率下， AGPPMT 和 AGPPRad 的空间最大值较

大，分别为 2790.66 g/（m2·a）和 2705.76 g/（m2·a）；

AGPPWater 和 AGPPFT 的空间最大值较小，分别为

1680.69 g/（m2·a）和 1682.53 g/（m2·a）。研究结果也

表明植被 GPP 的空间异质性随着空间尺度的降低

而降低。在 30 m空间分辨率上，AGPPMT的空间异

质性较大（标准差为573.81 g/（m2·a）），而在960 m
分辨率上 AGPPMT 的标准差为 388.64 g/（m2·a）。

AGPPRad在多个空间尺度也表现出空间异质性的差

异，由 30—960 m 空间分辨率，其标准差分别为

603.38 g/（m2·a）、431.58 g/（m2·a）和 384.88 g/（m2·a）。

同时，平地模拟场景明显降低了植被 GPP 的空

间异质性。在 30 m、480 m 和 960 m 分辨率上，

AGPPFT的空间异质性变化不大，其标准差分别为

334.93 g/（m2·a）、331.20 g/（m2·a）和333.81 g/（m2·a）。

（a） 30 m

（b） 480 m
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4.2　多尺度植被GPP遥感估算中的地形误差

研究区内不同空间尺度下植被 GPP 遥感估算

的地形误差如图 3 所示。可见对于不同的空间尺

度，植被GPP地形误差来源存在明显差异。其中：

在 30 m 空间分辨率下，忽略水分重分配造成的地

形误差远高于忽略辐射重分配造成的地形误

差，表现为 RMSE 提高了 149 g/（m2·a）；在 480 m
和 960 m空间分辨率下，忽略水分重分配的地形误

差与忽略辐射重分配造成的地形误差相似，

其 RMSE 差距分别为 26 g/（m2·a） 和 11 g/（m2·a）。

从整体看，地形误差随着空间分辨率的提升呈现

增大的趋势。30 m 空间分辨率尺度上的综合地

形误差最大，其 AGPPMT 和 AGPPFT 之间的 MBE 为

200 g/（m2·a）。相比于30 m空间分辨率尺度，480 m
和 960 m 空间分辨率上 AGPPMT 和 AGPPFT 之间的

MBE分别降低至22 g/（m2·a）和-9 g/（m2·a）。

（c） 960 m

图2　不同模拟条件下的植被GPP空间分布特征

Fig. 2　Spatial distributions of GPP estimates under different simulation conditions

（a） 30 m

（b） 480 m
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研究区内不同空间尺度下植被 GPP 与坡度之

间的关系如图 4所示。可见植被GPP在不同地形假

设条件和空间尺度的变化趋势均存在差异。其中：

在 30 m 空间分辨率下，AGPPMT 和 AGPPRad 随坡度

变化的趋势相似，均表现为缓慢增加 （0°—30°，
分别增加 97.72 g/（m2·a）和 107.90 g/（m2·a））后逐

渐减小。AGPPWater和 AGPPFT 随坡度增加都呈现逐

渐减小的趋势，其中在坡度较高 （>45°） 时减小

速度更快。从整体看，480 m和 960 m空间分辨率

下 AGPP 均表现出逐渐减小的趋势。具体来说，

480 m 空间分辨率下，AGPP 在坡度较小 （15°—
30°）时呈现波动状态而在坡度较高时（>30°）迅速

减小；对于 960 m空间分辨率，AGPP 在 20°—30°
波动而在坡度较大 （>30°） 时迅速降低。同时，

480 m和 960 m空间分辨率下的AGPPFT在坡度较小

时（<30°）变化较小，其标准差分别为38.44 g/（m2·a）
和14.48 g/（m2·a）。

（c） 960 m

图3　不同空间分辨率和不同模拟场景下的地形误差

Fig. 3　Topographic errors at different spatial resolutions and simulation scenarios

（a） 30 m

（c） 960 m

（b） 480 m

图4　不同模拟条件下的植被GPP与坡度的关系

Fig. 4　Relationships between GPP and slope under different simulation conditions

210



谢馨瑶 等： 多尺度山地植被总初级生产力遥感估算中的误差来源解析

4.3　多尺度植被GPP遥感估算中的空间尺度误差

研究区内植被 GPP 估算在中、低空间分辨率

上的空间尺度误差及其与坡度的关系如图 5和图 6
所示。结果表明，相对于由 30 m 空间分辨率直接

模拟得到的AGPPMT，480 m和 960 m空间分辨率下

的 AGPPMT存在明显的空间不一致性，其 RMSE 分

别为 341 g/（m2·a） 和 322 g/（m2·a）。同时，960 m
空间分辨率下的空间尺度误差相对于 480 m空间分

辨率更大，其AGPPRef和AGPPMT之间的MBE提高了

49 g/（m2·a）。在 480 m 和 960 m 空间分辨率下的空

间尺度误差随坡度变化的趋势相似，均表现为快

速增加后逐渐减小。其中，480 m空间分辨率下的

空间尺度误差在 15°—30°增加了 189.85 g/（m2·a），

而 960 m 下的空间尺度误差在 20°—30°增加了

189.16 g/（m2·a）。

4.4　多尺度植被GPP遥感估算中的综合误差

图 7展示了中、低空间分辨率下空间尺度误差

和地形误差共同造成的模拟误差。30 m空间分辨率

下模拟的 AGPPFT 仅包含了地形误差 （图 3），其

R2、RMSE 和 MBE 分别为 0.67、 408 g/（m2·a） 和

200 g/（m2·a）。相比于 30 m 空间分辨率下的植被

GPP 地形误差，480 m 和 960 m 空间分辨率下的

植被 GPP 综合模拟误差明显较低，其 AGPPRef
和 AGPPFT 之间的平均 R2、RMSE 和 MBE 为 0.63、
313 g/（m2·a）和 192 g/（m2·a）。此外，480 m和 960 m
空间分辨率下的植被 GPP 综合模拟误差相似，其

AGPPRef和 AGPPFT之间的 R2、RMSE 和 MBE 差距仅

为0.04、6 g/（m2·a）和18 g/（m2·a）。

研究区内不同空间尺度下多植被类型 GPP 遥

感估算的综合误差统计如表2所示。在30 m、480 m
和 960 m空间分辨率下，森林、灌丛和草地像元的

GPP综合估算误差具有明显差异。森林像元的GPP
综合估算误差在30—480 m间快速增大（MBE升高

了 117 g/（m2·a））， 在 480—960 m 间 缓 慢 增 大

（MBE 升高了 29 g/（m2·a））。与森林像元相反，草

地像元的GPP综合估算误差在 30—480 m间快速减

小 （MBE 降低了 284 g/（m2·a）），在 480—960 m间

（a） 480 m （b） 960 m

图5　中、低空间分辨率下的空间尺度误差

Fig. 5　Scaling errors at different spatial scales

图6　空间尺度误差与坡度的关系

Fig. 6　Relationships between scaling errors and slope
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缓慢减小（MBE绝对值降低了37 g/（m2·a））。在30 m
空间分辨率下，草地像元的地形误差最大，其RMSE
和MBE分别达到 543 g/（m2·a）和 334 g/（m2·a）。灌

丛像元地形误差最小，其RMSE和MBE比草地像元

低155 g/（m2·a）和178 g/（m2·a）。

5　讨 论

在王朗山地遥感四川省野外观测流域，不同

地形条件模拟下的植被GPP呈现出明显空间差异，

说明是否考虑山地环境的特殊性将对 GPP 遥感估

算结果造成较大差距。不同于平地，山区起伏地

表对水、热以及能量等参量的空间格局具有明显

的控制作用：（1） 太阳辐射在近地表的再分配过

程中，直接辐射随坡面和太阳位置之间的几何关

系而变化（Yan等，2016；Dozier和 Frew，1990），

同时散射辐射受半球上方相邻地形阻挡而变小

（Huang等，2017）；（2）山区每个像元都通过径流

和土壤水与其周围的像元相连 （Chen 等，2005；
Govind 等，2009；Wigmosta 等，1994），土壤营养

物质也随山区水分的二维运动而迁移；（3） 地表

温度在山区呈现出明显的空间异质性 （赵伟 等，

2016），其分布特征受多种因素共同影响（Stroppiana
等，2014；Julien 等，2006；Zhao 等，2018），如

植被类型、植被冠层结构、植被覆盖度、土壤类

型以及地表粗糙度等。总的来说，山地环境梯度

可以共同影响气孔导度（Jarvis，1976）、叶片物候

（Band等，1993；Pérez-Ramos等，2020）、色素含

量 （Leishman 和 Westoby，1994；Kana 等，1997）
和林分结构（Gond 等，2013；van Loon 等，2014）
等，进而导致山地植被 GPP 受地形条件影响下的

空间异质性（Xie等，2022b）。除此之外，地形起

（a） 480 m （b） 960 m

图7　中、低空间分辨率下的综合估算误差（480 m和960 m下平地场景模拟值与30 m分辨率下真实地形场景模拟值的差值）

Fig. 7　Comprehensive errors at medium and low spatial resolutions （The difference between the simulated values at 480 m and 960 m 
in a flat terrain scenario and the simulated values at 30 m resolution in a real terrain scenario）

表2　不同植被类型的综合估算误差

Table 2　　Comprehensive errors for different vegetation types

空间分辨率/m

30

480

960

统计指数

RMSE
MBE

RMSE
MBE

RMSE
MBE

植被类型 1

森林

425
234
351
289
359
318

灌丛

388
156
275
205

草地

543
334
305
50

275
-13

注： 130 m 空间分辨率下，森林、灌丛和草地的像元数分别为

130240、21880 和 83114；480 m 空间分辨率下，森林、灌丛和草地的

像元数分别为 551、25和 356；960 m空间分辨率下，森林、灌丛和草

地的像元数分别为144、3和82。
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伏会增加地表真实面积（有别于投影面积），也将

进一步影响山地植被GPP。
从植被 GPP 遥感估算地形误差的角度来说，

研究发现其随着空间分辨率的降低呈现减小的趋

势，高空间分辨率下的地形误差不容忽视。空间

分辨率的降低导致地形特征也逐渐消失，因此在

GPP 遥感估算中未考虑地形影响而造成的误差也

逐渐降低。为了降低植被生产力遥感估算中的地

形误差，学者进行了有益的探索，相关研究主要

可以分为两类：（1） 使用考虑空间异质性的数据

驱动未考虑地形影响的植被 GPP 遥感估算模型。

Chen等（2007）、Huang等（2010）和Sun等（2015）
基于过程模型和光能利用率模型分析山区地形条

件对植被生产力遥感估算的影响，结果表明使用

考虑空间异质性的数据驱动模型可提高山地植被

生产力的模拟精度；（2）发展考虑地形影响的“山

地”植被 GPP 遥感估算模型。Govind 等 （2009）、

Xie 和 Li （2020a） 和 Xie 和 Li （2020b） 通过在传

统植被 GPP 遥感估算模型中进一步考虑山地环境

的特殊性（如地形对辐射的遮蔽作用、山区水分

侧向移动等），提出了山地生态水文过程耦合模

型、山地光能利用率模型和山地植被指数模型，

研究发现在模型机理上考虑地形影响可进一步提

高山地植被生产力的模拟精度。通过控制实验，

本文指出未考虑水分重分配导致的地形误差较大，

说明水分是山地植被光合作用过程的重要因素，

因此在未来山地植被 GPP 遥感估算研究中应该进

一步关注土壤水分与地形的交互作用。

从植被 GPP 遥感估算空间尺度误差的角度来

说，研究发现其随着空间分辨率的降低呈现增大

的趋势，中、低空间分辨率下的尺度误差均不容

忽视。随着植被GPP遥感估算的空间分辨率降低，

其亚像元的空间异质性逐渐消失，因此中、低空

间分辨率 GPP 数据集在山地生态系统中容易表现

出较大的不确定性 （Ahl 等，2005；Ershadi 等，

2013；Xie 等，2021a，2021b，2022a）。针对植被

生产力遥感估算中的空间尺度误差，现有研究主

要通过解析内外源空间异质性对中、低空间分辨

率植被生产力估算值的影响，构建空间尺度扩展

指数。例如，Simic 等（2004）提出了基于叶面积

指数和植被类型异质性的植被净初级生产力空间

尺度扩展方法，证明了内源异质性信息在降低粗

分辨率植被生产力遥感估算空间尺度误差中的有

效性。在考虑内源性异质性的基础之上，Chen 等

（2013）通过分布式水文模型在空间尺度扩展算法

中引入了局部地形信息，揭示了局部地形信息和

内源异质性在植被生产力遥感估算空间尺度扩展

中几乎同样重要。在内源性异质性和局部地形信

息的基础上，Xie 等 （2021a） 证明了长距离地形

信息也可进一步改善植被 GPP 遥感估算空间尺度

扩展算法。近年来，针对于植被碳循环过程的高

精度遥感监测需求，部分数据生产团队将原有

GPP 产品空间分辨率提高到高空间分辨率，有效

避免了产品生产过程中的空间尺度误差。例如，

Robinson等（2018）在美国区域上将中分辨率成像

光谱仪GPP数据产品从原始中等空间分辨率（500 
m） 提升至高空间分辨率 （30 m）。全球尺度上，

Huang等（2022）生产了全球陆表特征参量高空间

分辨率 GPP 数据产品，有利于进一步提高陆地生

态系统精准快速监测、评估和决策能力。

6　结 论

本文以四川王朗国家级自然保护区为例，重

点解析了高 （30 m）、中 （480 m）、低 （960 m）
空间分辨率山地植被 GPP 遥感估算中的地形误差

和空间尺度误差。主要结论如下：（1） 植被 GPP
遥感估算地形误差随着空间分辨率的降低呈现减

小的趋势，高空间分辨率下的地形误差不容忽视。

其中，未考虑水分重分配导致的地形误差较大，

因此未来土壤水分模拟精度的提升将有助于进

一步改善山地高空间分辨率植被 GPP 遥感产品；

（2） 植被 GPP 遥感估算空间尺度误差随着空间分

辨率的降低呈现增大的趋势，中、低空间分辨率

下的空间尺度误差均不容忽视。综上，在多尺度

山地植被 GPP 遥感估算中，高空间分辨率产品应

该重点关注地形效应，中、低空间分辨率产品应

该进一步认知空间尺度效应。
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Analysis of error sources in the multi-scale remote sensing estimation 
of mountain vegetation gross primary productivity

XIE　Xinyao1，LI　Ainong1，2，TIAN　Jie1，WU　Changlin1

1. Research Center for Digital Mountain and Remote Sensing Application, Institute of Mountain Hazards and Environment, 
Chinese Academy of Sciences, Chengdu 610041, China;

2. Wanglang Mountain Remote Sensing Field Observation and Research Station of Sichuan Province, Mianyang 621000, China

Abstract： Mountain ecosystems, covering approximately 24% of the terrestrial surface, are the key component of earth’s carbon cycle in 

terrestrial ecosystems. Vegetation in mountain ecosystems can regulate the energy budget via mediating the exchange of energy and 

substance and thus has been regarded as an essential bioindicator for the global climate change over the past decades. Accurate estimation of 

mountain vegetation Gross Primary Productivity (GPP) plays a vital role in understanding the function of mountain ecosystems and 

characterizes the ecosystem responses to climate change. Owing to the effect of complex mountainous conditions and the limitations from 

spatial resolutions, obvious topographic errors and spatial scaling errors in mountain vegetation GPP estimates occur. Thus, evaluating the 

error sources in the estimation of mountain vegetation GPP across multiple spatial scales is crucial.

In this study, we selected the Wanglang National Nature Reserve—a typical mountainous ecosystem in southwest China—as the study 

area. An eco-hydrological model called Boreal Ecosystems Productivity Simulator-TerrainLab was used to obtain the vegetation GPP and 

analyze the topographic and spatial scaling errors at fine, medium, and coarse spatial scales (i.e., 30, 480, and 960 m). First, the topographic 

errors in estimating vegetation GPP were evaluated across four scenarios that characterized the effects of different topographic features at the 

fine, medium, and coarse spatial scales. Then, spatial scaling errors were illustrated at the scales of 480 and 960 m. Finally, the agreement 

index (d), determination coefficient (R2), Root-Mean-Square Error (RMSE), and Mean Bias Error (MBE) were used to evaluate the 

topographic and spatial scaling errors in modeling mountain vegetation GPP at the fine, medium, and coarse spatial scales.

Results showed that the multiscale vegetation GPP estimates across different simulation conditions presented obvious spatial 

differences (the difference among regional mean values upped to 198 g/(m2·a)). The topographic errors of vegetation GPP estimates showed 

a decreasing trend with the decrease in spatial resolution, suggesting that considerable attention should be paid to high spatial resolutions 

(the MBE value was 200 g/(m2·a)). Specifically, the error caused by ignoring the redistribution of soil water was observed to be the largest 

source of topographic errors. As for the spatial scaling errors, an increasing trend with the decrease in spatial resolution was found, 

highlighting the necessity of reducing the spatial scaling errors in middle- and coarse-spatial-resolution GPP estimates (161 and 210 g/(m2·a), 

respectively).

In generating multiscale mountain vegetation GPP products, the topographic effects on high-spatial-resolution GPP estimation should 

be eliminated. Attention should also be given to the spatial scaling errors of GPP products at middle and coarse spatial resolutions. In 

consideration of the evident topographic errors caused by ignoring water redistribution, accurate estimation of soil moisture would improve 

the quality of GPP products over mountainous areas, especially the products at high spatial resolutions.

Key words： remote sensing, gross primary productivity, mountain ecosystems, multiple spatial scales, topographic errors, spatial scaling 

errors
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