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摘要：净生态系统生产力（NEP）是衡量陆地生态系统碳汇的重要指标，使用高分辨率影像

并考虑地形效应的影响是精准计算 NEP 的必然选择，山地地区受地形的影响尤为显著。准

确计算陆地碳汇对于区域碳收支及土地利用类型结构调控具有重要作用。本文以湖北省为研

究区域，基于 CASA 及 GSMSR 模型计算碳汇 NEP，并从气象因子地形校正及地表面积校

正两方面优化 NEP 计算结果；对比了地形校正前后 NEP 的差异；并分析了区域内 NEP 的

时空演变特征，结果表明：（1）地形校正可以有效提升 NEP 计算的精度，对比全国通量站

点数据，绝对误差（MAE）由校正前 153.69 gC·m-2·a-1 降低为 150.73 gC·m-2·a-1，湖北省全

年的 NEP 总量为 2121 万吨。（2）以往研究结果低估了林地的碳汇量，经过地形校正，林

地 NEP 相比于校正前增加约 22%，其次为草地，其他类型用地相比校正前增加较少。（3）

地形校正对高海拔和地形起伏较大区域的优化效果较为明显，能够明显改善 NEP 计算精度。

校正后空间自相关趋势有所降低，Moran’s I 指数由 1.24 降为 1.18，春秋两季地形校正后重

心明显西移。 

关键词：CASA；GSMSR；NEP；地形校正；湖北省；碳汇 
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Abstract: Objectives: Net ecosystem productivity (NEP) is a key indicator of carbon sinks in 

terrestrial ecosystems. To accurately estimate NEP, it is essential to use high-resolution images and 
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account for topographic effects, especially in mountainous areas, which have important implications 

for regional carbon budget and land use structure. Methods: We calculates NEP based on CASA 

and GSMSR models for Hubei Province. And then we optimize the results by applying two types 

of topographic correction: meteorological factor correction and surface area correction. We compare 

the NEP values before and after correction and analyze their spatiotemporal pattern. Results: The 

results show that: (1) Topographic correction can effectively improve the accuracy of NEP 

calculation. Compared with the data of national flux stations, the mean absolute error (MAE) 

decreased from 153.69 gC·m-2·a-1 before correction to 150.73 gC·m-2·a-1 after correction, and the 

total NEP of Hubei province was 21.21 million tons. (2) Previous studies underestimated the carbon 

sequestration of forest land. After topographic correction, the NEP of forest land increased by about 

22% compared to before correction, followed by grassland, while other land use types showed less 

increase after topographic correction. (3) The topographic correction significantly improves the 

accuracy of NEP in areas with high altitude and large terrain variations. The spatial autocorrelation 

trend also decreases after correction, as indicated by the reduction of Moran’s I index from 1.24 to 

1.18. Moreover, the topographic correction causes a noticeable westward shift of the center of 

gravity in spring and autumn. Conclusions: Compared with before topographic correction, the NEP 

results after correction have higher accuracy, and the carbon sink distribution of different land use 

types also differs. But because the influence of terrain on carbon sink estimation is reflected in 

multiple aspects. Hence, in future work, we will continue to explore the influence of topography on 

vegetation factors, meteorology, and remote sensing images, to improve the simulation accuracy of 

the model. 

Keywords: CASA; GSMSR; NEP; topographic correction; Hubei Province; carbon sink 

 

自工业革命以来，人类活动导致温室气体排放大幅增长，二氧化碳（CO2）、甲烷（CH4）

浓度分别提升 47%及 156%，引发了一系列生态问题[1]。而陆地生态系统对大气中 CO2的吸

收，有效减缓了气候变暖[2]，2010-2019 年，全球陆地生态系统吸收了人类活动 31%的碳排

放[3]。因此，准确估算陆地碳循环过程是当前全球气候变化研究的核心问题[4,5]。 

净生态系统生产力（NEP）为生态系统光合作用固定的碳（NPP）与生态系统呼吸作用

消耗的碳（Rh）之间的差值[6]，被认为是衡量区域尺度生态系统碳源汇规模的重要指标[7]。

目前，陆地生态系统碳汇的估算方法总体可以分为“自上而下”和“自下而上”两大类[8]，其中，

CASA（Carnegie-Ames-Stanford Approach）等光能利用率模型由于结构较为简单且精度较高，

被广泛应用于植被碳循环的计算。Li 等[9]使用 CASA 模型估算了我国 2002-2017 年均 NPP 

为 3.98PgC，Zhang等[10]则估算了我国湿地生态系统的NPP，约为 202.03-222.58 gC·m-2·month-

1。Liang 等[11]、Zhang 等[6]、贠银娟[12]等在计算得到 NPP 的基础上，考虑土壤碳密度、气

温、降水对土壤异养呼吸（Rh）的影响，使用土壤呼吸模型（GSMSR），得到区域范围内 NEP

结果。上述研究为区域碳汇的计算提供了理论基础及方法，但却忽视了地形起伏所导致的气

象及植被空间异质性变化，必然影响到区域碳汇计算的准确性[13,14]。 

地形对生态系统碳循环计算的影响体现在两个方面：（1）地形通过改变气象因子的分布

规律间接改变植被碳利用。不同地形条件下气温、降水、太阳辐射有所不同，植被长势差异

显著[15,16]。尤其随着影像分辨率的提升，气象因子的地形敏感性也更加显著[17]。在中高海拔

地区，气温随地势升高逐渐降低，不同地形区降水条件各异，导致了植被生长的垂直分异性
[18–20]，进而影响植被光能利用率的强度；在山区丘陵地带，因地形和云雾遮蔽，光照条件较

差，太阳辐射偏低，地表倾斜也导致不同坡度、坡向处地表太阳辐射不同[21-23]。显然，不考

虑地形对气象因子的影响将导致碳汇计算中存在较大的不确定性。基于此，江芸等[24]、聂磊



等[25]引入地形因子对降水、气温数据进行插值，结果表明考虑地形效应气象插值误差显著低

于全局插值的误差。有学者[26-28]进一步地将地形属性合并到植被生产力模型中的绿度、温度、

太阳辐射等变量中，其结果精度明显提升。Bao 等[29]使用遥感影像替代气象数据反演水分胁

迫变量，模拟得到的 NPP 值与实测值具有良好的一致性。因此，准确计算山地气象因子的

分布格局，并将其运用到生态系统碳汇的计算过程中，是准确计算生态系统碳汇的必然选择。

（2）地形起伏直接改变植被结构。地形起伏导致真实地表与地球椭球体之间存在一定差异，

二维表面下的投影面积可能远低于实际地表面积（如图 3 所示），由此产生的植被组成和林

分密度差异显著影响了生物碳循环反演的准确性。Blakemore 等[30]根据地表面积计算得全球

NPP 增加了 270 Gt C/a；He 等[31]对比了投影面积和实际地表面积下的全国植被碳储量，其

结果由 6.944 PgC 增长到 7.620 PgC，西南山地地区的变化率显著高于其他地区；刘蔚秋等
[32]、刘星雨[33]等学者的研究也反应了相同的增长趋势。为此，Xie 等[34]使用地形因子改进了

粗分辨率下 GPP 的计算，校正后估计值有明显改善，决定系数提高了 0.38。然而，在目前

国内外的研究中，鲜少使用真实地表面积量算区域碳汇，近年来，覆盖全球范围的高精度

DEM 数据为地表面积计算提供了基础数据支持，对于真实掌握区域内碳汇量具有重要意义。 

湖北省境内地貌类型丰富，由西向东分别为山地、平原、丘陵的阶梯型地貌。本研究以

湖北省为研究区，基于 CASA 模型与 GSMSR 模型，利用地形、经纬度对气象因子进行校

正，结合地表面积计算模型，构建生态系统碳汇地形校正模型，提高复杂地形下碳汇的计算

精度，定量分析地形起伏引起对碳汇估算的影响及机理，分析其时空演变规律。研究结果可

为区域碳收支提供数据支持，也可为优化研究区域的土地利用类型结构调控方向提供依据。 

1 研究区域概况及数据来源 

1.1 研究区概况 

湖北省简称鄂，处于长江中游沿岸。其经纬度范围为 108.4°-116.1°E，29.0°-33.1°N 之间，

其地理位置如图 1 所示。湖北省位于亚热带典型季风区内，大部分地区太阳年均辐射量为

3.6×109-4.8×109 J/m2，年均气温为 15-17℃，平均降水量在 800-1600 mm 之间，降水由西南、

东南向北递减。地势方面，鄂东、鄂中、鄂西差异较大，山地、丘陵、平原区各占全省总面

积的 56%、24%和 20%。鄂西地区海拔较高，高程多在 500 米以上，区域植被以乔木、灌木

为主；鄂东、鄂北为岗地地貌，土地利用主要以林地、耕地为主；鄂中江汉平原区海拔较低，

土壤肥沃、水网密集，是重要的农业生产区。根据湖北省第三次国土调查成果显示，全省呈

“五分林地三分田，一分城乡一分水”的土地利用结构。 



  

图 1 湖北省区位图 

Fig.1 Location of Hubei Province 

1.2 数据来源及预处理 

本文使用的数据包括影响数据、气象数据、土地利用数据、土壤数据及高程数据，数据

详情如表 1 所示。 

（1）影像数据 

影像数据为哨兵 2 号遥感影像，经过正射及大气校正得到地表反射率。使用最大值合成

法（MVC）获取每个月的 NDVI值以减少云雾影响。蒸散量数据来源于 MODIS MOD16A2.006

数据集，同样使用 MVC 方法获取月度蒸散量。 

（2）气象数据 

由于气象站点数据较为稀疏，难以适应地形校正需求，本文使用两种气象再分析数据集，

精细分辨率数据集和粗分辨率数据集，其中精细分辨率数据集作为精度验证使用：1）首先

对 2018 年粗分辨率数据进行地形校正，得到降尺度 0.1°气象数据集，并与精细分辨率数据

集之间进行对比验证；2）将 2019 年粗分辨率数据使用上述方法降尺度到 30 m，供后续 NEP

计算使用。 

（3）土地利用数据 

    土地利用数据为 2019 年湖北省第三次国土调查数据，依据各植被类型与“三调”土地利

用分类的对照关系，将其主要归纳为湿地、林地、草地、耕地、园地、建设用地、水域及其

他用地，并转换为空间分辨率为 30 m 栅格数据。 

（4）土壤数据 

土壤数据为 OpenLandMap 全球土壤属性数据集。选取 0、10、30 cm 深度的土壤有机碳

含量数据和土壤容量数据计算得到土壤有机碳密度，其公式如下： 

𝑆𝑂𝐶𝐷 = ∑
𝑆𝑂𝐶𝑗 × 𝐷𝑗 × 𝐸𝑗

1000

𝑚

𝑗

(1) 



式中，𝑆𝑂𝐶𝐷为剖面土壤有机碳密度（kg/m2），𝑆𝑂𝐶𝑗为第𝑗层的土壤有机碳含量（g/kg），

𝐷𝑗为第𝑗层的土壤容重（kg/m3），𝐸𝑗为第𝑗层的土壤厚度（m）。 

（5）高程数据 

高程数据为 NASA DEM，该数据相比于 SRTM 改善了高程数字模型的精度和数据覆盖

范围。 

表 1 数据来源 

Tab.1 Data Sources 

数据类别 数据集名称 原始分辨率 时间 来源  

影像数据 
哨兵 2 号 2A 产品 30 m 2019 https://scihub.copernicus.eu/ 

MOD16A2.006 500 m 2019 https://lpdaac.usgs.gov/products/mod16a2v006/ 

气象数据 

中国区域地面气象

要素驱动数据集 
0.1° 2018 https://doi.org/10.11888/AtmosphericPhysics.tpe.249369.file 

IMERG 0.5° 2018-2019 https://gpm1.gesdisc.eosdis.nasa.gov/data/GPM_L3/ 

NASA/POWER 0.5° 2018-2019 https://power.larc.nasa.gov 

土壤数据 OpenLandMap 250 m - https://doi.org/10.5281/zenodo.1475457 

高程数据 NASA DEM 30 m - https://lpdaac.usgs.gov/products/nasadem_shhpv001/ 

土地利用 
湖北省第三次国土

调查数据 
矢量 2019 湖北省空间规划研究院 

为统一空间尺度，将 MODIS 数据及土壤数据使用双线性内插至 30 m 分辨率，研究时

间节点为 2019 年全年。 

2 研究方法 

生态系统生产力（NEP）为植被净初级生产力（NPP）与土壤异养呼吸消耗（Rh）之差，

其计算公式为： 

𝑁𝐸𝑃 = 𝑁𝑃𝑃 − 𝑅ℎ (2) 

本研究首先对气象数据进行地形校正，作为碳汇计算模型的输入数据，使用 CASA 模

型与 GSMSR 模型分别得到 NPP 与 Rh，得到投影面积下生态系统碳汇。为得到最终地形校

正后生态系统碳汇，使用地表面积计算模型对 NEP 进行进一步的校正。其流程图如图 2 所

示。 



 

图 2 碳汇计算分析流程图 

Fig.2 Flowchart of the Process Used to Calculate NEP 

2.1 气象数据地形校正 

在陆地生态系统中，气温随高程及经纬度变化趋势明显[35]，所以首先使用地形数据对气

象因子进行校正，并作为碳汇计算模型的输入，以提升碳汇计算精度。 

以随机森林回归等为代表的机器学习方法，将地理位置和海拔作为自变量，其插值结果

显著优于其他方法[36]。故首先使用随机森林算法建立气象因子与地形因子之间的回归模型，

确定气象因子与高程、经度、纬度之间的变化关系。 

其次，由于气象变量在区域间存在极强的自相关性，机器回归算法未能考虑气象变量的

空间效应，其残差空间自相关性仍需要进一步分解，对回归模型预测的残差进行普通克里格

插值可以显著提高预测精度，其公式如下[37]： 

𝑌(𝑥) = 𝑃̂(𝑥) + 𝑒̂(𝑥) (3) 

𝑃̂(𝑥) =
∑ ℎ𝑛(𝑀𝑥)𝑁

𝑛=1

𝑁
(4) 

𝑒̂(𝑥) = ∑ 𝜆𝑘𝑒(𝑥𝑘)

𝐾

𝑘=1

(5) 

其中，𝑌(𝑥)为像元𝑥处气象变量估计值，作为后续 CASA 及 GSMSR 模型的输入变量，

𝑃̂(𝑥)为随机森林估算的趋势项，𝑒̂(𝑥)为气象因子的残差值。ℎ𝑛(𝑀𝑥)为基学习器结果，𝑁为基

学习器个数。𝜆𝑘为残差𝑒̂(𝑥)的权重，用来表示各空间样本的贡献程度，由克里格方程组进行

无偏估计得到。 

2.2 地表面积计算 



二维投影下，植被覆盖区的投影面积与单位投影面积碳汇量之积为二维平面碳汇量；三

维结构下，实际地表面积取代了投影面积，由图 3 可知，单位投影面积下 S1 地表面积明显

高于 S2，其 NPP、Rh 值均将随之增高，NEP 值也随之改变。本研究使用 DEM 数据计算三

维地表面积以进行地形改正：首先将球面坐标系中任意点𝑀(𝜃, 𝜑, 𝐻)转换为三维笛卡尔坐标

系点𝑀′(𝑋, 𝑌, 𝑍)，其公式如下： 

𝑋 = 𝑁 + 𝐻 × 𝐶𝑜𝑠(𝜃) × 𝐶𝑜𝑠(𝜃) (6) 

𝑌 = (𝑁 + 𝐻) × 𝐶𝑜𝑠(𝜃) × 𝑆𝑖𝑛(𝜃) (7) 

𝑍 = [𝑁 × (1 − 𝑒2) + 𝐻] × 𝑆𝑖𝑛(𝜃) (8) 

𝑁 =
𝑎

√1 − 𝑒2𝑠𝑖𝑛2𝜃
(9) 

其中，𝑋, 𝑌, 𝑍分别为笛卡尔坐标系中的三维坐标，其单位为米，𝜃, 𝜑, 𝐻为大地坐标系中

的纬度、经度及高程。a, e分别为对应参考椭球体中的长半轴及扁率。 

 

图 3 基于 8 邻域 TRN 模型的地表面积计算示意图 

Fig.3 Illustration of 8-Neighborhood-TRN Diagram 

目前，地表面积计算方法主要分为两种：基于不规则三角网（TIN）模型与基于规则三

角形格网（TRN）的表面积模型[38]。其中 TIN 首先提取地形特征点，减少数据量以提升计

算效率，但同时也带来了不确定性；TRN 则对每个格网点生成三角网络，其精度较高。如图

3 所示，图中中心深色像元为地表面积，以三角形Ⅰ为例，其面积可以采用海伦公式获得，最

终地表面积可以根据像元内 8 个三角形之后计算得到： 

𝑆𝑅 = √𝑝(𝑝 − 𝑎)(𝑝 − 𝑏)(𝑝 − 𝑐) (10) 

其中，𝑝 = (𝑎 + 𝑏 + 𝑐)/2，a, b,和 c 分别表示三角形的三边长度。 

为了验证 8 邻域 TRN 模型的计算精度，使用高密度的三角形网络来模拟真实的地表曲

面，以此方法计算得到的面积作为真实的地表面积，用于验证基于 TIN 方法和基于 TRN 方

法的计算精度。以湖北省仙桃、罗田、神农架三个县作为研究区，分别代表了平原、丘陵及

山地地貌特征，其计算结果如表 2 所示。 



在地表面积计算中，基于 8 邻域的 TRN 模型的平均误差为 6.04 km2，对比 TIN 模型平

均误差为 26.09 km2，尤其是在山区，其精度提升更为明显。综上，基于滑动窗口的 8 邻域

的 TRN 模型具有较高的精度与效率，可以用来分析地表面积校正后对 NEP 结果的影响。 

表 2 不同方法在不同地貌中的地表面积/km2 

Tab.2 Surface Area Evaluations Between TIN-Based Method and TRN-Based Method in Different Landform Type 

指标 仙桃 罗田 神农架 

模拟真实地表面积 2603.32 2281.01 3952.59 

TIN 模型地表面积 2591.21 2262.36 3905.09 

TRN 模型地表面积 2598.86 2276.23 3943.70 

2.3 基于地形校正的生态系统碳汇计算模型 

2.3.1 植被净初级生产力计算 

CASA 模型是一种基于光能利用率计算植被净初级生产力的模型，由植被吸收光合有效

福射（APAR）和光能转化率（𝜀）来共同确定。其模型表达式为： 

𝑁𝑃𝑃(𝑥, 𝑡) = 𝐴𝑃𝐴𝑅(𝑥, 𝑡) × 𝜀(𝑥, 𝑡) (11) 

其中，𝑁𝑃𝑃(𝑥, 𝑡)为像元 x 在 t 月份的净初级生产力值（gC·m-2·month-1），𝐴𝑃𝐴𝑅(𝑥, 𝑡)为

像元𝑥在𝑡月份吸收的光合有效辐射（MJ·m-2·month-1），𝜀(𝑥, 𝑡)表示像元𝑥在𝑡月份的实际光能

利用率（gC·MJ-1）。 

（1）APAR 的计算 

APAR 即吸收性光合有效辐射，是植物冠层吸收的总光合有效辐射，其计算公式如下： 

𝐴𝑃𝐴𝑅(𝑥, 𝑡) = 𝑆𝑂𝐿(𝑥, 𝑡) × 𝐹𝑃𝐴𝑅(𝑥, 𝑡) × 0.5 (12) 

其中，𝑆𝑂𝐿(𝑥, 𝑡)表示像元𝑥在𝑡月的太阳总辐射量（MJ·m-2·month-1），𝐹𝑃𝐴𝑅(𝑥, 𝑡)为植被

层对入射的光合有效辐射的吸收比例，0.5 指植被能利用的太阳有效辐射占太阳总辐射的比

例。 

（2）光能利用率计算 

光能利用率为植被单位时间单位面积所生产的干物质化学能与光合有效辐射能量之比，

理想水热条件下植被具有最大光能利用率，在现实生长环境中，植被受到气温与水分胁迫的

共同影响[39]，其计算公式如下： 

𝜀(𝑥, 𝑡) = 𝑇𝜀1(𝑥, 𝑡) × 𝑇𝜀2(𝑥, 𝑡) × 𝑊𝜀(𝑥, 𝑡) × 𝜀𝑚𝑎𝑥 (13) 

式中，𝑇𝜀1(𝑥, 𝑡)和𝑇𝜀2(𝑥, 𝑡)分别为低温和高温对植被光能利用率的胁迫，𝑊𝜀(𝑥, 𝑡)为水分

胁迫影响系数，𝜀𝑚𝑎𝑥为理想条件下各植被类型的最大光能利用率，参照朱文泉等[40]在全国范

围内的典型植被统计值。 

𝑇𝜀1(𝑥, 𝑡) = 0.8 + 0.02 × 𝑇𝑜𝑝𝑡(𝑥) − 0.0005 × [𝑇𝑜𝑝𝑡(𝑥)]
2

(14) 

𝑇𝜀2(𝑥, 𝑡) =
1.184

(1 + 𝑒
[0.2×(𝑇𝑜𝑝𝑡(𝑥)−10−𝑇(𝑥,𝑡))]

) × (1 + 𝑒
[0.3×(−𝑇𝑜𝑝𝑡(𝑥)−10+𝑇(𝑥,𝑡))]

)
(15)

 

式中，𝑇𝑜𝑝𝑡(𝑥)为植被生长最适宜温度，为该像元年内 NDVI 值达到最高时的月平均气

温，𝑇(𝑥, 𝑡)为月平均温度。 

𝑊𝜀(𝑥, 𝑡) = 0.5 + 0.5 ×
𝐸𝑇(𝑥, 𝑡)

𝑃𝐸𝑇(𝑥, 𝑡)
(16) 

式中，𝐸𝑇(𝑥, 𝑡)为实际蒸散量，𝑃𝐸𝑇(𝑥, 𝑡)为潜在蒸散量。反应了水分胁迫条件对植物光

能利用率的影响，随着环境中有效水分的增加，水分胁迫值𝑊𝜀(𝑥, 𝑡)逐渐增大，依据上述公

式，其取值范围为 0.5（极端干旱）到 1（非常湿润）之间。 



2.3.2 土壤异养呼吸计算 

土壤呼吸（Rs）包括土壤根系的自养呼吸（Ra）和微生物、动物等的异养呼吸（Rh），是

陆地碳循环的主要组成部分。本研究使用 Yu 等[41]构建的土壤异养呼吸模型： 

𝑅𝑆(𝑥, 𝑡𝑑𝑎𝑦) = (0.588 + 0.118 × 𝑆𝑂𝐶𝐷) × 𝑒𝑙𝑛(1.83×𝑒−0.006𝑇)×
𝑇

10 ×
𝑃 + 2.972

𝑃 + 2.657
(17) 

式中，𝑅𝑆(𝑥, 𝑡𝑑𝑎𝑦)为日土壤呼吸量（gC·m-2·day-1），𝑆𝑂𝐶𝐷为 0-20cm 土壤有机碳密度

（kg·m-2），𝑇为月平均气温（℃），𝑃为月降水总量（cm）。 

石志华进一步基于中国实测数据，构建了 Rs-Rh 关系模型[42]，其公式如下： 

𝑅ℎ(𝑥, 𝑡) = −0.0009𝑅𝑠(𝑥, 𝑡)2 + 0.6011𝑅𝑠(𝑥, 𝑡) + 4.8874 (18) 

    依据上述计算得到的 NPP 及Rh得到投影面积下的生态系统碳汇结果 NEP： 

𝑁𝐸𝑃(𝑥, 𝑡) = 𝑁𝑃𝑃(𝑥, 𝑡) − 𝑅ℎ(𝑥, 𝑡) (19) 

2.3.3 基于地形校正的 NEP 计算 

由于地形的起伏同时作用于植被及土壤表面，地表表面积的增加会导致 NPP、Rh 的同

比增加，使用上述计算得到的地表表面积对 NPP、Rh 进行进一步的校正，其计算公式如下： 

𝑁𝑃𝑃𝑅(𝑥, 𝑡) =
𝑆𝑅(𝑥)

𝑆 (𝑥)
× 𝑁𝑃𝑃 (𝑥, 𝑡) (20) 

𝑅ℎ𝑅(𝑥, 𝑡) =
𝑆𝑅(𝑥)

𝑆 (𝑥)
× 𝑅ℎ (𝑥, 𝑡) (21) 

式中，𝑁𝑃𝑃𝑅(𝑥, 𝑡)表示像元 x 地形校正后的 NPP 值（gC·m-2·month-1），𝑅ℎ𝑅(𝑥, 𝑡)为像元

x 地形校正后的𝑅ℎ值（gC·m-2·month-1），𝑆 (𝑥)为 x 像元的地表面积（m2），𝑆𝑅(𝑥)为 x 像元的

投影面积（m2）。 

依据上述计算得到地形校正下的生态系统碳汇 NEP 结果： 

𝑁𝐸𝑃𝑅(𝑥, 𝑡) = 𝑁𝑃𝑃𝑅(𝑥, 𝑡) − 𝑅ℎ𝑅(𝑥, 𝑡) (22) 

3 结果分析 

3.1 NEP 精度评价 

为验证 NEP 计算精度，分别使用实测数据验证与相对数据集验证两种方法进行对比。

由于 NEP 数据测量较为困难，湖北省内 NEP 实测数据较少，使用全国通量站点 NEP 同化

值进行对比。使用湖北省范围内公开数据集及其他研究人员成果进行相对数据集验证。 

3.1.1 实测数据验证 

实测验证采用全国通量站点经过数据同化后生成的中国典型碳循环数据集（CFCCD）
[43]作为参考值，其结果如表 3 所示。大部分通量站点位于中高海拔的山地丘陵地带，下垫面

植被主要为各类林地，分布于全国各气候区，具有一定的代表性。通量站点通过记录下垫面

生态系统碳交换量得到站点周边的 NEP 值[44]，其有效观测范围一般在 1-5 km 左右，可为山

地碳循环精度验证提供数据支撑[45]。其中地形校正前各站点平均误差 MAE 为 153.69 gC·m-

2·a-1，地形校正后各站点平均误差为 150.73 gC·m-2·a-1，精度提升约 1.90%，除鹤山（HSF）

及神农架（SNF）站点外，其余站点校正后误差均小于校正前。其中由于站点部分月份云雾

遮挡及蒸散量数据的缺失，千烟洲（QYF）及神农架（SNF）站点误差值较高。 

表 3 全国通量站点年均 NEP 值及误差 （gC·m-2·a-1） 

Tab.3 NEP Value and Error of Different Flux Stations 

站点 
站点属性 NEP MAE 

海拔高度 下垫面植被 CFCCD 地形校正前 地形校正后 地形校正前 地形校正后 

BJF 1259-1269 温带落叶阔叶林 357.99 291.01 311.79 66.98 46.20 

CBF 784 温带落叶针叶林 284.43 214.48 215.12 69.96 69.32 



DHF 230-360 亚热带常绿阔叶林 232.24 133.85 149.19 98.39 83.05 

HSF 58 亚热带常绿阔叶林 227.03 333.45 340.77 106.42 113.75 

HTF 300-415 亚热带常绿阔叶林 182.11 202.04 215.06 19.93 32.95 

MXF 1816 温带落叶针叶林 228.43 188.41 211.90 40.02 16.53 

QYF 102 亚热带常绿针叶林 511.44 171.29 172.54 340.14 338.90 

SNF 1750 亚热带混交林 370.71 -116.99 -134.48 487.70 505.18 

3.1.2 相对数据验证 

相对验证使用与公开数据集及其他研究人员成果比较的方式，由于 NEP 相关公开数据

较少，故增加与之密切相关的 NPP 数据之间的精度比较。与公开数据集的对比如表 4、表 5

所示，GLASS 数据集采用贝叶斯算法集成了 8 种光能利用率方法，能够较好反应不同植被

类型的 NPP 值，本文与该数据集 NPP 计算结果最为接近，校正前 RMSE 为 212.13 gC·m-2·a-

1，校正后为 152.14 gC·m-2·a-1。BEPS 为植被机理模型，采用多种植被生长参数、CO2 浓度

等数据计算生成，本文不同地类结果与该数据集趋势一致，校正前后 NEP RMSE 为 209.35 

gC·m-2·a-1，NPP RMSE 为 227.04 及 237.85 gC·m-2·a-1。MOD17A3 在全球范围内对于不同植

被类型使用相同的最大光能利用率（𝜀𝑚𝑎𝑥），使得不同地类计算结果差异较小，其误差较高，

与本文结果有一定差异。在与其他研究的对比分析中：徐勇等[46]利用 CASA 模型估算的湖

北省 2000-2019 年 NPP 在 800-1300 gC·m-2·a-1 之间；陈晓杰等[47]估算的湖北省 2010-2018 年

林地 NPP 为 950 gC·m-2·a-1，省域平均 NPP 为 598 gC·m-2·a-1；杨延征等[48]计算的湖北省 NEP

大部分在-16 - 40 gC·m-2·a-1 之间，与本文计算得到的结果大致相同。 

表 4 NEP 估算结果与其他研究结果对比（gC·m-2·a-1） 

Tab.4 Contrast of NEP Estimation Result with Other Research  

土地利用 
参考数据集 本研究 

BEPS[49] 地形校正前 地形校正后 

湿地 11.06 -92.43 -91.92 

耕地 17.35 -3.17 -2.97 

园地 33.37 39.27 39.46 

林地 74.39 171.81 209.46 

草地 12.25 2.04 9.07 

均值 50.99 92.74 114.10 

 

表 5 NPP 估算结果与其他研究结果对比（gC·m-2·a-1） 

Tab.5 Contrast of NPP Estimation Result with Other Research  

土地利用类型 
参考模型/数据集 本研究 

BEPS[49] GLASS MOD17A3 地形校正前 地形校正后 

湿地 312.07 405.21 409.00 428.08 445.97 

耕地 424.34 534.97 438.52 503.38 525.04 

园地 558.20 627.26 564.16 546.13 580.55 

林地 732.85 769.86 592.72 723.05 806.32 

草地 460.30 532.65 492.73 518.58 549.07 

均值 608.58 673.90 530.38 631.57 690.40 

3.2 气象及地形因子校正结果 

3.2.1 气象因子地形校正结果 

将气温、降水、太阳辐射分别进行地形校正，并使用 30%数据进行精度验证，其 R2 分

别为 0.923、0.974、0.989，直接进行克里格插值其 R2 分别为 0.808、0.958、0.987，气象因



子地形校正后的结果显著优于直接进行插值得到的结果。 

图 4 为年平均气温校正前后结果对比，经过地形与位置的校正过后，不同海拔明显出现

了温度的差异化分层现象。海拔高值区——如鄂西山地区明显气温低于江汉平原区，而山脊

河谷——如长江沿岸由于海拔较低，气温也相比周围山脉更高。高程变化对于降水影响较小，

全省大部分地区属亚热带季风性湿润气候，山脉对于降水的阻隔作用显著，造成了湖北省域

内南部降水多、北部降水少的格局。夏秋两季降水高值区主要集中在湖北省南部，夏季鄂西

南与鄂东南两地降水明显高于其他地区，冬季降水则呈现明显的经度差异，鄂东地区高于鄂

西地区。由于太阳短波辐射空间分辨率较粗，插值后结果出现明显的分块现象，经过验证，

其精度仍可以达到 0.989，符合高精度碳汇量算的需求。由于南部地区降水较多，云雾对太

阳辐射的遮挡作用较强，太阳辐射的空间分布呈现东北高、西南区域低的格局。 

 

图 4 2019 年地形校正前后气象因子分布图（其中上图为地形校正前，下图为地形校正后） 

Fig.4 Meteorological Map Before and After Topographic Correction in 2019 

3.2.2 地表面积计算结果 

本研究使用 30 m DEM 数据，当地表不存在起伏时，其地表面积应在 900 m2 左右，然

而，最终计算得到实际地表面积在 874-6715 m2 之间，如图 5 所示。在鄂中地势平坦地区，

地表面积与投影面积相差不大，单个像元面积值在 900 m2 左右，在鄂东山地，由于海拔较

高，地形崎岖程度较高，地表面积与投影面积的差值较大，其中最高值出现在神农架附近。

鄂西及鄂北地区，岗地丘陵造成的地形变异弱于鄂东，地表面积在 1000-2000 m2 之间。依据

地表面积计算结果，湖北省投影面积为 18.59 万平方千米，地表面积为 19.78 万平方千米，

地表面积相比于投影面积高 6.41%。 

对地表面积与投影面积的面积差值进行统计，其直方图如图 6 所示。由于湖北省中部地

区平原面积较大，其地表面积与投影面积间差值较小，湖北省大部分区域差值在 10 m2以内。

其中投影面积与地表面积完全相同的像元比例为 2.71%，面积差在 10 m2 以内占比 46.74%，

面积差在 100 m2 以上占比 19.04%，主要分布在鄂西山区。 



  

图 5 湖北省地表面积分布图 

Fig.5 Surface Area Map in Hubei Province 

 

图 6 湖北省地表面积与投影面积差值 

Fig.6 Difference Between Surface Area and Projected Area in Hubei Province 

3.3 NEP 地形校正结果 

3.3.1 地形校正前后 NEP 空间分布格局 

地形表面积与投影面积之间的差异与其所导致的 NEP 差异如图 7 所示。湖北省地表面

积相比于投影面积高 6.41%，相较之下，地形校正前年均 NEP 为 92.74 gC·m-2·a-1，地形校

正后年均 NEP 为 114.10 gC·m-2·a-1，地形校正后 NEP 值较校正前高 23.03%。鄂西山地区地

形起伏较大，其地表面积显著高于投影面积，山区适于林木的生长，贡献了全省较多的NEP，

造成 NEP 增量差异比相较于面积比例更高。 

对比投影面积与地表面积下的 NEP 空间分布，鄂西山地区与鄂东部分县区由于林木种

植较为旺盛，单位面积碳汇量较高，其增量处于全省中等水平，一般在 11%-39%之间，NEP

增量一般高于地表面积相较于投影面积的增量，其中神农架与黄石市阳新县最高，可达 21%

以上。鄂中平原地区大部分为碳源区，地表面积的增加加大了单位面积二氧化碳的排放，其

增量差异比为负值。 

 



  

图 7 湖北省地表面积与 NEP 差异比空间分布图 

Fig.7 Surface Area and NEP Difference Ratio Map in Hubei Province 

3.3.2 地形校正前后 NEP 地类差异 

结合地形校正前后各植被类型月均 NEP 变化曲线（图 8）可以看出，不同植被类型 NEP

变化趋势大致相同，均在 8 月份达到最高值，在 11 月到次年 3 月间处于最低值区间-20 gC·m-

2·month-1 以下。就不同植被类型而言，林地 NEP 远高于其他植被类型，8 月峰值达到 100 

gC·m-2·month-1 以上，草地、耕地 NEP 值也较高，草地的生长曲线则较为平缓，7、8 月份

NEP 差异较小，均在 50 gC·m-2·month-1 左右。湖北省湿地大部分为内陆滩涂，碳固定量较

小，8 月份 NEP 峰值为 20 gC·m-2·month-1。 

 

图 8 地形校正前后各地类 NEP 变化 

Fig.8 NEP Variation Before and After Topographic Correction 

气象数据经过地形校正后，林地 NEP 值有所上升，其他地类 NEP 值均有所下降，这也

是由于植被及气象数据垂直分异所导致的。如表 6 所示，气象数据校正后，林地 NEP 较校

正前提升了 11.24 gC·m-2·a-1，园地下降最多，相比校正前降低 8.71 gC·m-2·a-1，整体均值提

升了 3.22 gC·m-2·a-1。由于地表表面积与投影面积之间的差异，地形校正后的 NEP 显著高于

校正前 NEP。其中林地地形校正后 NEP 变化最多，增加了 37.65 gC·m-2·a-1，其次为草地，

为 7.03 gC·m-2·a-1，湿地、耕地、园地变化量较小，均在 1 gC·m-2·a-1 以下。 

表 6 不同地类地形校正前后 NEP 对比（gC·m-2·a-1） 

Tab.6 Contrast of NEP Before and After Topographical Correction in Different Land Use Type 

土地利用类型 校正前后 NEP 校正前后 NEP 变化量 



校正前 气象数据校正后 地表面积校正后 气象数据校正后 地表面积校正后 

湿地 -92.43 -97.21 -91.92 -4.78  0.51  

耕地 -3.17 -9.87 -2.97 -6.70  0.20  

园地 39.27 30.56 39.46 -8.71  0.19  

林地 171.81 183.05 209.46 11.24  37.65  

草地 2.04 1.75 9.07 -0.29  7.03  

均值 92.74 95.96 114.10 3.22  21.36  

3.4 NEP 时空分布特征 

3.4.1 2019 年年均 NEP 空间分布特征 

湖北省 2019 年年均 NEP 值为 9.51 gC·m-2·month-1，折合为 114.10 gC·m-2·a-1，全省全年

的 NEP 总量 2121 万吨，其空间分布如图 9 所示。湖北省年度 NEP 空间分布差异较大，整

体呈现东西高、中间低的分布特征。在山区 NEP 较高，城区等植被覆盖度低或者无植被区

域 NEP 偏低。神农架及周边地区 NEP 可达 480 gC·m-2·a-1，恩施由于云雾遮挡的影响，其

NEP 值稍低。江汉平原区 NEP 值较低，其中长江沿岸潜江、仙桃、武汉市由于河网密布，

且开发程度较高，其 NEP 值仅在-384 至-120 gC·m-2·a-1 之间。鄂中地区碳汇值均较低，在全

省内属于碳源区，鄂东及鄂西部分县区贡献了大部分碳汇。 

 
图 9 2019 年全年月均 NEP 分布图 

Fig.9 NEP Map of Hubei Province in 2019 

3.4.2 2019 年各季度 NEP 空间分布特征 

全省春季的 NEP 总量 425 万吨碳，夏季的 NEP 总量 3472 万吨碳，秋季的 NEP 总量-

312 万吨碳，冬季的 NEP 总量-1473 万吨碳。冬季植被所固定的碳低于土壤生物异养呼吸所

排放的二氧化碳，为碳源季节；夏季植被的迅速生长固定了大部分碳，使得全年碳汇量略有

盈余；春季与秋季植被生长与土壤异养呼吸的消耗大致相当。 

从各季的 NEP 空间分布图（图 10）可以看出，春季林地碳汇量明显高于其他用地。夏

季全省范围内 NEP 值均处在较高水平，其中林地 NEP 仍最高，草地、园地、耕地 NEP 也

均在 30 gC·m-2·month-1以上，建设用地由于植被生长较少，其 NEP 小于零，以武汉及其周

边地区最为明显。秋季鄂西南地区 NEP 明显高于其他地区，此时除部分林地外，其他各用

地类型均转变为碳源。冬季全省各地类均处于碳源区，鄂西部分地区由于土壤异养呼吸较为

强烈、地形起伏较大，其 NEP 值略低于其他地区。 



 

图 10 2019 年四季度月均 NEP 分布图 

Fig.10 NEP Map in Different Seasons of Hubei Province in 2019 

3.4.3 2019 年 NEP 格局演变 

使用空间自相关与重心分析解释湖北省 NEP 的整体空间分布状况及格局演变特征。湖

北省地形校正前后各季度 NEP 全局 Moran’s I 指数，如表 7 所示。2019 年各季度 NEP 的 Z

值都大于 2.58，Moran’s I 指数均呈现强显著性，表明湖北省全年生态系统碳汇存在极为显

著的空间集聚分布模式。从全局 Moran’s I 指数来看，冬季湖北省 Moran’s I 指数明显低于其

他季度，表明在冬季 NEP 空间集聚效应最低，夏季 NEP 空间集聚效应最高，年均 Moran’s 

I 指数为 1.24。地形校正后，各季节空间相关性均有所降低，其中春、秋两季降低较小，冬

季降低最多，年均 Moran’s I 指数为 1.18。 

表 7 地形校正前后空间自相关指数 

Tab.7 Moran’I Index Before and After Topographic Correction 

季节 
地形校正前 地形校正后 

Moran’s I 指数 Z 值 Moran’s I 指数 Z 值 

春季 1.10** 17.79 1.06** 17.19 

夏季 1.33** 21.43 1.23** 19.92 

秋季 0.95** 15.43 0.92** 14.94 

冬季 0.67** 11.13 0.49** 8.11 

年均 1.24** 19.98 1.18** 19.10 

**：p<0.01，空间自相关呈强显著性 

湖北省四季 NEP 重心轨迹如图 11 所示。不同季节之间的 NEP 重心移动距离较大，其

中春季由于林地碳汇远高于其他地区，NEP 重心位于鄂西林地中心处；夏季由于各植被生

长均较为旺盛，NEP 向东移动至宜昌东部；秋东两季大部分植被 NEP 由正转负，此时重心

表现为全省范围内生态系统碳源的分布趋势，由于耕地、园地等生态系统碳排放量高于林地，



秋季重心则大幅度向东偏移，位于孝感境内；冬季不同植被类型 NEP 极为接近，其重心位

于湖北省的几何重心处——荆门境内。春季地形校正前后的重心更多表现为鄂西林地区域地

表面积的重心，校正后相比于校正前其重心略向东偏；夏季由于鄂西地形起伏程度更高，校

正后的重心不可避免地向西偏移；鄂东丘陵区相比于鄂西山地区，其林地 NEP 更低，由于

地形效应的影响，校正后的秋季 NEP 向鄂东丘陵区处靠近。 

  
图 11 地形校正前后各季节 NEP 重心变化 

Fig.11 NEP Gravity Center Changes in Different Season Before and After Topographic Correction 

4 讨论 

4.1 地形因子与生态系统碳汇的关系 

    地形对于植被生长影响较大，不同地形处气象条件的胁迫形成了植被种类及长势的垂直

差异性[15]。使用部分依赖图[50]，探究海拔高度、坡向、地表表面积差异对最终 NEP 结果的

边际影响，其结果如图 11 所示。 

    湖北省大部分区域海拔高度在 3000 米以下，对比图 9 与图 11 高程部分依赖图，在低海

拔处，即鄂中平原向鄂东、鄂西延伸处，随着高程增加，NEP 呈现快速上升趋势。这是由于

地势的改变造成植被类型剧烈改变，由耕地、水域及建设用地向园地、草地再向林地转变。

500-800 米处，降水、太阳辐射在低山丘陵处地形校正前后有所差异，NEP 对随着气象因子

改变而发生变化[51]。1200-3000 米处， NEP 随高程变化幅度较小，由于地形效应的原因，

采用地形校正得到的温度更能反应该区域内的实际气温，植被生长最适宜温度 Topt更能反应

高山植被的情况，气温胁迫值相比于校正前有所提升，从而造成校正前后 NEP 的趋势差异。 

    不同坡向处由于水热条件的不同[52]，植被生长情况也有所不同。本文中，东坡（90°坡）、

西坡（270°坡）NEP 最高，北坡（0°坡）最低，南坡（180°坡）其次。校正后大部分坡向高

于校正前，其中东-南坡向提升高于其他坡向，约 3 gC·m-2·month-1。阳坡土壤异养呼吸更高，

同时土壤水分较低，其 NEP 值较低[53,54]，北坡由于太阳辐射较低，植被长势较弱，与张兴

航等[55]的分析一致。 

    地形起伏直接影响了地表面积的大小，地形起伏变化更大的区域，坡度越高，其地表面

积也随之变大。在地表面积大于 950 m2 的地区，其坡度较高，由于重力影响土壤水分向低

处流失[56,57]，NEP 随坡度增加而降低。地形校正后，植被生物量与土壤生物量均随地形起伏

有所增加。在鄂中、鄂东过渡地带，地形的变化导致地表面积上升，植被类型改变导致植被

NPP 快速升高[58]，Rh 变化速率则较缓，该区域由碳源变为碳汇地；在地形起伏急剧变化的

山地，NPP 与 Rh 均随表面积的增加呈线性增加，最终 NEP 结果也呈现相同的增长趋势。 



 
图 12 地形校正前后不同地形因子与 NEP 间关系 

Fig.12 Effect of Topographical Correction on the Relationship Between Terrain Factors and NEP 

4.2 地形校正对生态系统碳汇时空格局的影响 

本研究将地形影响纳入进碳汇的模拟过程中，与传统的模型相比，其计算精度更高。研

究表明，由于林地对光能的综合利用率更高，NEP 值也最高，是最大的碳汇来源地，地形校

正后相比地形校正前 NEP 增高约 37.65 gC·m-2·a-1，草地其次，耕地、湿地 NEP 增加最少。

与李传华[52]等结果类似，除林地外，气象因子校正前与校正后相比植被生产力有所高估；林

地主要生长在海拔较高的鄂东、鄂西地区，不同海拔区由于水热条件不同，其优势植被也有

所不同，其垂直带谱从常绿阔叶林到针叶林、灌丛逐渐过渡[15]。在鄂东山区，其大部分水分

胁迫值在 0.9 以上，植被生长限制因素主要为气温，在地形校正后，温度胁迫值增高，其碳

汇值有所增高。经过地表面积校正后，鄂西由于地形起伏更大，林地、草地等自然类型植被

多分布于此区域，地表面积远高于投影面积，地形校正后生物量的增高[59]使得 NEP 值升高，

重心西移；耕地、园地则由于土地利用方式不同以及人为的平整，坡度较小，地形校正所带

来的影响较小；湿地所处区域邻近各类湖泊水域，地形几乎没有起伏，地形校正前后变化较

小。 

在相同水热条件下，不同植被其生长物候也会呈现大致相同的趋势。一方面，气温升高

有利于植被的碳固定[60]，在植被生长季节（春夏），随着植被光合作用的逐渐加强，地形对

NEP 的影响也逐渐升高，并在夏季达到顶峰。另一方面，温度又会加强生物呼吸作用[60]，秋

季温度、太阳辐射均有所下降，植被光合作用产物仅用于维持自身呼吸消耗；冬季植被光合

作用停止，土壤异养呼吸大于植被净初级生产力，地形效应对 Rh的影响高于对 NPP 的影响，

造成其 NEP 值略低于地形校正前。不同植被类型中，林地 NEP 变化幅度最大，农作物最小。

与其他植被有所不同，耕地由于人为劳作，在 6-7 月份进入生长旺盛季，农作物有机质得到

迅速积累[61]，其 NEP 也随着快速上升。 

在与其他数据的对比中，NEP 结果具有较高的一致性，但不同植被间差异更加显著。原

因主要有以下几点：（1）现有的大尺度研究一般采用 MODIS 或 AVHRR 等影像数据，其空

间分辨率较粗，弱化了地形对结果的影响[34]。（2）气象、植被覆盖、遥感影像等数据源之间



的差异也会造成最终结果的误差累积，如气象台站稀疏导致和地表覆盖不确定性所导致差异

是碳汇差异的重要来源之一[62]。因此，本文使用同化气象数据集以尽可能填补山区气象台站

空白，在土地覆盖数据中，我们使用了第三次全国国土调查结果的一部分，在目前所有可用

数据中，其准确度最高。（3）各算法间本身存在的差异，由于方法差异所导致的结果差异最

多可以达到 2-3 倍[8]，如 MODIS 算法中，限制所有植被最大光能力为 0.389gC/MJ，造成估

算结果普遍偏小[63]。 

5 结论 

（1）本研究使用 CASA 及 GSMSR 模型计算碳汇 NEP，从气象因子地形校正及地表面

积校正两方面优化 NEP 计算结果。结果显示，地形校正可以有效提升 NEP 估算的精度，对

比全国通量站点数据，校正前平均误差为 153.69 gC·m-2·a-1，校正后平均误差为 150.73 gC·m-

2·a-1，精度提升约 1.90%。地形校正后年均 NEP 为 114.10 gC·m-2·a-1，地形校正后 NEP 值较

校正前高 23.03%。夏季的碳汇量最高，达到 3472 万吨碳，冬季为-1473 万吨碳。 

（2）地形校正对植被生长期的影响大于其他季节，经过地形校正的气象因子数据显著

优于直接进行插值得到的结果，更符合该区域内的实际分布。以往研究结果低估了林地的碳

汇量，经过地形校正，林地 NEP 较未校正结果增加约 22%，其次为草地，湿地、耕地、园

地由于地表起伏变化较小，其 NEP 变化量也较小。 

（3）地形校正对高海拔和地形起伏较大区域影响较大，能够明显改善山地地区 NEP 精

度。随着高程的增加，NEP 先快速上升，之后呈现波动态势并趋于稳定；就坡向而言，东坡

NEP 最高，北坡最低。地形校正后，大部分坡向的 NEP 高于校正前，其中东-南坡向提升高

于其他坡向，同时 NEP 随地表面积的增加呈线性增加趋势。地形校正对于趋于空间自相关

有一定影响，校正后 Moran’s I 指数由 1.24 降为 1.18，春秋两季地形校正后重心西移，夏冬

两季重心差别较小。 

本文通过地形对气象及地表面积以实现对碳汇的更准确计算，其中仍存在一些缺点和不

确定性：（1）在现有的植被生产力计算中，使用遥感影像计算的植被指数反演植被长势，但

由于阳坡、阴坡处太阳入射角、传感器观测角的不同，其引起的地物光谱失真会导致植被指

数的偏差。（2）对地表上植被生长假设偏于理想化，假设生物量随地表面积线性变化。（3）

当前实测数据验证仅限于林地，缺少更多植被类型的验证数据。 
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