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摘要 

I 

摘要 

在日益变暖、降水量减少的全球大背景下，干旱灾害会严重威胁区域作物产量，

作物模型可用于预测与评价气候变化对作物产量的影响。作物模型由于需要大量田间

实测数据进行参数校准，多用于农田尺度模拟，在区域上模拟存在较大的不确定性。

日光诱导叶绿素荧光（SIF）是能直接监测区域作物光合生产力的新遥感指标。通过

SIF 与作物模型结合有助于约束作物模型的光合模拟过程，从而提高作物模型区域产

量模拟能力。然而在胁迫环境下，存在尺度效应的 SIF 与植被的光合线性关系可能会

发生解耦，直接利用 SIF 进行光合估算或与作物模型耦合在胁迫环境下会有较大的问

题。 

因此，本研究基于干旱胁迫下叶绿素荧光与光合响应机理，以荧光算法与农业生

产系统模拟器（APSIM）作物模型耦合为核心，从光系统尺度、叶片尺度、冠层尺度

以及区域尺度四个方面进行模拟与分析。在光系统尺度上，进行荧光激发谱的重构以

及光系统 I（PSI）和光系统 II（PSII）荧光激发效率的分离，为光系统荧光建模提供

理论基础；在叶片尺度上，基于室内干旱实验分析不同程度干旱胁迫对玉米叶片叶绿

素荧光光谱、气体交换参数以及调制叶绿素荧光（PAM）参数的影响，可用于改进干

旱胁迫环境下光合-荧光建模；在冠层尺度上，采用辐射传输模型进行农田冠层荧光

逃逸概率模拟并对其影响因素进行分析，基于已有理论知识和本研究在胁迫环境下的

研究结果，开发并改进 APSIM-SIF 模型以提高模型在干旱胁迫环境下的适用性；在

区域尺度上，应用 APSIM-SIF 模型对美国中西部进行 SIF 模拟，利用 TROPOMI SIF

数据进行验证，同时通过遥感 SIF 数据约束 APSIM-SIF 模型对区域的作物产量进行模

拟。本论文的主要研究结果和结论如下： 

（1）叶片发射的全波段 SIF 转换为冠层顶单波段 SIF 机理方法 

利用荧光激发矩阵计算 SIF 波段转换因子（ɛ）和基于光谱不变理论估算荧光逃逸

概率（fesc），可以将叶片全波段 SIF 转换到冠层顶单波段 SIF。ɛ 和 fesc 可以分别表示叶

片生理状态和作物冠层结构特性。ɛ 可以使用叶片生化参数输入到 FLUSPECT 模型通

过荧光激发矩阵的计算；近红外 SIF 的 fesc 可以表达为近红外定向反射率（RNIR）、归一

化植被指数（NDVI）和光合有效辐射分量（fAPAR）的函数。敏感性结果显示在近红外

波段叶绿素浓度是 ɛ 的主要驱动因素，可以解释超过 80％的 ɛ 变异。区域模拟结果表

明 fesc 在作物生长高峰期基本保持恒定。 

（2）基于 FLUSEPCT 模型光系统荧光激发谱重构与激发效率分离方法 

利用奇异值分解（SVD）方法对荧光激发谱进行样本权重和奇异向量的分离，分解
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结果表明前三个主成分可以解释超过 90%的光谱变异，基于非光化学淬灭系数（NPQ）、

净光合速率和前三个主成分就可以对荧光激发谱进行重构。将重构的荧光激发谱整合

到 FLUSPECT 模型改善了其在光、温、CO2 环境下的荧光光谱模拟准确性（R2 > 0.9）。

采用线性回归方法确定了 PSII 荧光激发效率和 PAM 测量的 PSII 荧光量子产量的转换

系数为 0.87。短期光强变化下 PSII 荧光激发效率在弱光下达到最高值 0.012，之后随着

光强的增加而降低，而 PSI 荧光激发效率基本保持稳定，在强光下 PSI 荧光激发效率

对总荧光激发效率的贡献可到 1/3。 

（3）基于干旱胁迫叶片实验提高胁迫条件下叶绿素荧光与光合线性关系 

干旱胁迫下叶片水平叶绿素荧光（ChlF）与光合线性关系会解耦。随着土壤含水量

的降低，不同光强下光合速率的变化与气孔导度和电子传递速率的变化趋势一致，均

存在明显的土壤水分阈值，而 ChlF 随着土壤含水量的降低荧光下降并不明显，红光波

段的 ChlF 甚至还会上升，因此在持续干旱胁迫下，ChlF 与光合速率的线性关系很低

（R2 < 0.2）。基于电子传递速率公式，通过引入 PSII 反应中心开放程度（qL）参数可以

明显提高干旱胁迫条件下有约束的叶绿素荧光（ChlF×qL）对光合的估算能力（R2 > 0.9）。 

（4）基于冠层辐射传输模型农田冠层荧光逃逸概率模拟与影响因素 

利用一维 SCOPE 荧光模型研究观测方向对冠层荧光逃逸概率的影响，结果表明方

向性荧光逃逸概率受到叶倾角分布函数（LIDF）、观测角度以及叶面积指数（LAI）的

影响较大，而半球性荧光逃逸概率主要与 LAI 和 LIDF 有关，在假设农田冠层 LIDF 为

球状分布时，可以通过 LAI 以及不同波段的反射系数和消化系数进行全波段半球性荧

光逃逸概率的准确模拟（R2 > 0.95），对于方向性荧光逃逸概率可以基于 RNIR·NDVI/fAPAR

进行估算（R2 = 0.89）。通过在 DART 模型中设置不同株距和行距的作物种植场景进行

三维辐射传输模拟，结果表明高种植密度下，土壤反射率对荧光逃逸概率影响较低，而

低种植密度下，土壤反射率有显著影响；相比株距，行距对冠层荧光逃逸概率影响较

大。 

（5）APSIM-SIF 模型构建与改进 

本研究在 APSIM 模型框架下，开发了一个 SIF 模块将作物冠层光合生产力（GPP）

与冠层顶 SIF（SIFtoc）耦合起来。APSIM-SIF 模型在美国中西部两个农业站点进行验

证，可以预测超过 90％的 GPP、地上部生物量和 LAI 的变异，并且在中国的玉米灌溉

站点中很好地捕获了作物生长季 SIFtoc（R2 = 0.84）和 GPP（R2 = 0.81）的变化。对于

农作物面积超过 70％的栅格点，模拟的 SIFtoc解释了超过 75％的卫星观测 SIF 的变异。

本研究基于机理光响应模型（MLR）方法对 APSIM-SIF 的光合-荧光耦合系统进行了改

进，并从叶片尺度模拟降尺度到光系统尺度模拟，验证结果表明改进的 APSIM-SIF 模

型极大改善了作物冠层总 SIF 的模拟精度（R2 > 0.9，RRMSE < 20%），并提高了对干

旱胁迫的响应能力，基于 MLR 方法的 APSIM-SIF 模拟作物产量与美国国家农业统计
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局县域作物产量有较高的相关性，相关性最高为 0.78，模拟误差最低为 748 kg ha-1。 

本研究结论如下：在光系统尺度使用重构荧光激发谱有助于改进不同环境下叶片

荧光光谱模拟；在叶片尺度进行荧光-光合建模中引入 qL 参数可以明显提高胁迫环境荧

光对光合的估算能力；在冠层尺度 LAI 和 LIDF 对冠层早期荧光逃逸概率影响较大，

而在作物高峰期逃逸概率基本保持稳定；在区域尺度上 APSIM-SIF 模型可以准确模拟

区域 SIF 时空变化趋势，将叶片荧光模拟降尺度到光系统尺度并引入 qL 参数有助于增

强 APSIM-SIF 模型对干旱胁迫响应敏感程度，并提高对区域作物产量的模拟能力。 

 

关键词：叶绿素荧光；作物模型；光合作用；干旱；荧光逃逸概率 
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ABSTRACT 

In the context of global warming and decreasing precipitation, drought disasters pose a 

serious threat to regional crop yields. Crop models can be used to predict and evaluate the 

impact of climate change on crop yields. However, because crop models require a large 

amount of field measurement data for parameter calibration, they are mostly used for field-

scale simulation, and there is considerable uncertainty in simulating at the regional level. 

Solar-induced chlorophyll fluorescence (SIF) is a new remote sensing indicator that can 

directly monitor the photosynthetic productivity of regional crops. Combining SIF with crop 

models can help constrain the photosynthetic simulation process of crop models, thereby 

improving the regional yield simulation ability of crop models. However, under stress 

conditions, the linear relationship between SIF  with scale effects and vegetation 

photosynthesis may become decoupled, and there may be significant issues with directly using 

SIF for photosynthetic estimation or coupling with crop models under stress conditions. 

Therefore, based on the chlorophyll fluorescence and photosynthetic response 

mechanisms under drought stress, this study coupled fluorescence algorithms with the 

Agricultural Production Systems sIMulator (APSIM) crop model as the core, and conducted 

simulations and analyses from four aspects: the photosystem scale, leaf scale, field scale, and 

regional scale. At the photosystem scale, the fluorescence emission spectra were reconstructed, 

and the fluorescence quantum efficiency of photosystem I (PSI) and photosystem II (PSII) 

were separated, providing a theoretical basis for modeling photosystem fluorescence. At the 

leaf scale, changes in the chlorophyll fluorescence spectrum, gas exchange parameters, and 

Pulse amplitude modulated (PAM) fluorescence parameters of maize leaves under different 

degrees of drought stress were analyzed based on indoor drought experiments, which can be 

used to improve the photosynthesis-fluorescence modeling under stress conditions. At the field 

scale, the simulation of canopy SIF escape probability in farmland and the analysis of its 

influencing factors were carried out. Based on existing theoretical knowledge and research 

results under stress conditions, the APSIM-SIF model was developed and improved to enhance 

its applicability under drought stress. At the regional scale, the APSIM-SIF model was applied 

to simulate SIF in the Midwest region of the United States, validated using TROPOMI SIF 

data, and used to simulate crop yields in the region by constraining the APSIM-SIF model 

with remote sensing SIF data. The main research results and conclusions of this paper are as 
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follows: 

(1) Mechanism for converting full-spectrum SIF emitted by leaves to single-band 

SIF at the top of the canopy 

By using the fluorescence excitation matrix to calculate the SIF band conversion factor 

(ɛ) and the spectral invariance theory to estimate the fluorescence escape probability (fesc), the 

full-spectrum SIF emitted by leaves can be converted to single-band SIF at the top of the 

canopy. ɛ and fesc can respectively represent the physiological state of the leaves and the 

structural characteristics of the plant canopy. ɛ can be calculated using biochemical parameters 

inputted into the FLUSPECT model through the excitation-fluorescence matrices calculation. 

The fesc of near-infrared SIF can be expressed as a function of directional reflectance in the 

NIR region (RNIR), normalized difference vegetation index (NDVI), and the fraction of 

absorbed photosynthetically active radiation (fAPAR). Sensitivity analysis results show that 

chlorophyll concentration is the main driving factor of ɛ in the NIR region, which can explain 

more than 80% of the variation in ɛ. Regional simulation results show that fesc remains 

relatively constant during the crop growth peak period. 

(2) Reconstruction of the photosystem fluorescence emission spectrum and 

separation of the fluorescence quantum efficiency based on the FLUSPECT model 

Using the singular value decomposition (SVD) method to separate sample weights and 

singular vectors of the fluorescence emission spectrum, the decomposition results show that 

the first three principal components can explain more than 90% of the spectral variability. 

Based on non-photochemical quenching (NPQ), net photosynthesis rate, and the first three 

principal components, the fluorescence spectrum can be reconstructed. Integrating the 

reconstructed fluorescence emission spectrum into the FLUSPECT model improves its 

accuracy in simulating fluorescence spectra under light, temperature, and CO2 environments 

(R2 > 0.9). The conversion coefficient between PSII fluorescence quantum efficiency and the 

PSII fluorescence yield measured by PAM is determined to be 0.87 using linear regression. 

Under short-term changes in light intensity, the PSII fluorescence quantum efficiency reaches 

its highest value of 0.012 in weak light and then decreases with increasing light intensity, while 

the PSI fluorescence quantum efficiency remains stable and contributes up to 1/3 of the total 

fluorescence quantum efficiency under strong light. 

(3) Improving the linear relationship between chlorophyll fluorescence and 

photosynthesis under drought stress based on leaf-level experiments 

Under drought stress, the linear relationship between chlorophyll fluorescence (ChlF) and 

photosynthesis is decoupled at the leaf level. As the soil moisture content decreases, the 
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changes in photosynthesis rate under different light intensities show a consistent trend with 

stomatal conductance and electron transfer rate, all exhibiting a distinct threshold of soil water 

content. However, the decrease of ChlF with decreasing soil moisture content is not significant, 

and even in the red band, ChlF may increase. Therefore, under sustained drought stress, the 

linear relationship between ChlF and photosynthesis rate is very low (R2 < 0.2). Based on the 

electron transfer rate formula, introducing the degree of openness of the PSII reaction center 

(qL) parameter can significantly improve the estimation ability of constrained chlorophyll 

fluorescence (ChlF×qL) for photosynthesis under stress conditions (R2 > 0.9). 

(4) Simulation of canopy fluorescence escape probability and influencing factors in 

farmland based on the canopy radiative transfer models 

Using the one-dimensional SCOPE model to study the effect of observation direction on 

canopy fluorescence escape probability, the results show that directional fluorescence escape 

probability is greatly influenced by leaf inclination angle distribution function (LIDF), 

observation angle, and leaf area index (LAI), while hemispherical fluorescence escape 

probability is mainly related to LAI and LIDF. Assuming that the LIDF of the farmland canopy 

is spherically distributed, the accurate simulation of hemispherical fluorescence escape 

probability can be achieved by LAI and the scattering and absorption coefficients of different 

bands (R2 > 0.95). The directional fluorescence escape probability can be estimated based on 

RNIR·NDVI/ fAPAR (R2 = 0.89). By setting different crop planting scenarios with different plant 

and row spacing in the DART model for three-dimensional radiative transfer simulation, the 

results show that under high planting density, soil reflectance has a low impact on fluorescence 

escape probability, while under low planting density, soil reflectance has a significant impact. 

Compared with plant spacing, row spacing has a greater impact on canopy fluorescence escape 

probability. 

(5) Construction and improvement of the APSIM-SIF model 

We developed an SIF module within the APSIM model framework to couple crop canopy 

gross primary productivity (GPP) with top-of-canopy SIF (SIFtoc). The APSIM-SIF model was 

validated at two agricultural sites in the Midwest United States and was able to predict over 

90% of the variation in GPP, aboveground biomass, and leaf area index (LAI). It also captured 

well the seasonal variation in SIFtoc (R
2 = 0.84) and GPP (R2 = 0.81) at a maize irrigation site 

in China. For grid points where crops occupied more than 70% of the area, simulated SIFtoc 

explained over 75% of the variability in satellite-observed SIF. We improved the 

photosynthesis-fluorescence coupling system in the APSIM-SIF model based on the 

Mechanistic Light Response (MLR) method, and downscaled the leaf-level simulation to the 
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photosystem-level simulation. The results of validation showed that the improved APSIM-SIF 

model significantly improved the simulation accuracy of total canopy SIF (R2 > 0.9, RRMSE 

< 20%) and enhanced the response to drought stress. Based on the MLR method, the APSIM-

SIF model simulated crop yield with a high correlation with the county-level crop yield of the 

National Agricultural Statistics Service, with the highest correlation being 0.78 and the lowest 

simulation error being 748 kg ha-1. 

The conclusions of this study are as follows: Using reconstructed fluorescence emission 

spectrum at the photosystem scale helps improve the simulation of leaf fluorescence spectra 

in different environments. Introducing the qL parameter in fluorescence-photosynthesis 

modeling at the leaf scale significantly enhances the estimation ability of photosynthesis in 

stressful environments. At the canopy scale, LAI and LIDF have a significant impact on early 

canopy fluorescence escape probability, while fluorescence escape probability remains 

relatively stable during the crop's peak season. At the regional scale, the APSIM-SIF model 

accurately simulates the spatiotemporal variations of regional SIF. Downscaling leaf 

fluorescence simulation to the photosystem scale and introducing the qL parameter contribute 

to enhancing the sensitivity of the APSIM-SIF model to drought responses and improving its 

capability to simulate regional crop yields. 

 

KEY WORDS：chlorophyll fluorescence; crop model; photosynthesis; drought; fluorescence escape 

probability 
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符号和缩写说明 

I 

符号和缩写说明 

缩写 

（符号） 
英文 中文 

ALA Canopy-average leaf angle 冠层平均叶倾角 

APAR 
Absorbed Photosynthetically Active 

Radiation 
冠层吸收的光合有效辐射能量 

APSIM Agricultural Production Systems sIMulator 农业生产系统模拟器 

Cab Chlorophyll a+b content 叶绿素含量 

Cant Anthocyanin content 花青素含量 

Ccar Total carotenoid content 类胡萝卜素含量 

Cdm Dry matter content 干物质含量 

ChlF Chlorophyll Fluorescence 叶绿素荧光 

Ci Intercellular CO2 concentration 胞间二氧化碳浓度 

Cw Water content 叶片等效水层 

DART 
The discrete anisotropic radiative transfer 

model 

离散各向异性三维辐射传输模

型 

DCaPST 
The diurnal canopy photosynthesis-stomatal 

Conductance model 
冠层光合作用-气孔导度模块 

DOY Day of year 一年中的第几日 

DSCI Drought Severity and Coverage Index 干旱严重程度和覆盖指数 

E Transpiration rate 蒸腾速率 

EC Eddy Covariance 涡动协方差 

EF The leaf excitation-fluorescence matrices 叶片荧光激发矩阵 

EOF Empirical Orthogonal Function 经验正交函数分解 

ETR Photosynthetic Electron Transport Rate 光合电子传递速率 

fAPAR 
The fraction of absorbed photosynthetically 

active radiation 
光合有效辐射分量 

FCVI Fluorescence Correction Vegetation Index 荧光校正植被指数 

fesc Fluorescence escape probability  荧光逃逸概率 

Fqe Fluorescence quantum efficiency 荧光激发效率 

GPP Gross primary productivity 总初级生产力 

gsw Stomata conductance  气孔导度 

LAI Leaf Area Index 叶面积指数 

LIDF Leaf Inclination Distribution Function 叶倾角分布函数 

MLR Mechanistic Light Response Model 机理光响应模型 

N Leaf mesophyll structure parameter 叶肉结构参数 

NDVI Normalized Difference Vegetation Index 归一化植被指数 

NEE Net Ecosystem Exchange 净生态系统碳交换量 

NIRv Near-Infrared Reflectance of Vegetation 植被近红外反射率 
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II 

NPQ Non-Photochemical Quenching 非光化学淬灭 

PAM Pulse-Amplitude-Modulation 脉冲振幅调制叶绿素荧光 

PAR Photosynthetic Active Radiation 光合有效辐射 

PC Principal Component 主成分 

PhiP Quantum efficiency for PSII 

photochemistry 

PSII 光化学量子效率 

PSI Photosystem I 光系统 I 

PSII Photosystem II 光系统 II 

PSO Particle Swarm Optimization 粒子群优化算法 

RMSE Root Mean Squared Error 均方根误差 

RNIR Directional reflectance in the NIR region 近红外波段方向性反射率 

RRED Directional reflectance in the red region 红光波段方向性反射率 

RRMSE Relative Root Mean Squared Error 相对均方根误差 

RUE Radiation Use Efficiency 光能利用率 

Rvis 
The broadband visible (VIS) directional 

reflectance 
可见光反射率 

SAA Solar Azimuth Angle 太阳方位角 

SCOPE 
The Soil Canopy Observation，

Photochemical and Energy fluxes model 

土壤冠层观测、光化学和能量

通量一维辐射传输模型 

SIF Solar-Induced Chlorophyll Fluorescence 日光诱导叶绿素荧光 

SIT Spectral Invariant Theory 光谱不变理论 

SVD  Singular Value Decomposition  奇异值分解 

SZA Solar Zenith Angle 太阳天顶角 

TOC Top of canopy 冠层顶部 

USDA 

NASS 

United States Department of Agriculture 

National Agricultural Statistics Service 
美国农业部国家农业统计局 

USDM The U.S. Drought Monitor 美国干旱监测图 

VAA Viewing Azimuth Angle 观测方位角 

Vcmax The maximum carboxylation capacity 最大光合羧化能力 

VPD Vapor Pressure Deficit 饱和水汽压差 

VZA Viewing Zenith Angle 观测天顶角 

WDRVI Wide Dynamic Range Vegetation Index 宽动态范围植被指数 
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第一章  绪论 

1.1 研究背景和意义 

干旱灾害是一种主要的自然灾害会对区域农业生产、水资源和环境造成严重损害，

尤其是在日益变暖、降水量减少的全球大背景下，这种自然灾害对世界粮食安全产生

深远影响(Sternberg et al., 2011)。IPCC 第五次评估报告指出过去 130 年全球平均升温

0.85℃，并且自 20 世纪 50 年代以来，世界上一些地区如南欧和西非等地出现了更严重

和更长时间的干旱，其主要是由蒸散增加与降水减少导致(Stocker et al., 2013)。干旱对

全球许多国家农业生产产生严重影响，美国主要的“面包篮”的大平原地区受到干旱影

响较大，例如 1930 年代、1950 年代的极端干旱事件(Cook et al., 2007)，2011 得克萨斯

州干旱(Williams et al., 2015)以及 2012 年大平原中部干旱(Hoerling et al., 2014)等干旱事

件频繁发生对美国造成超过数千亿美元的损失(Smith and Matthews, 2015)。中国的作物

是受旱灾影响较为严重的国家(王春乙等, 2007)，同时也是世界上最大的小麦生产国和

消费国，由于 2010 年 11 月份开始的北方持续干旱威胁到冬小麦生产，政府采取一系

列水分供应和进口谷物的措施来尽可能减少干旱灾害对粮食供应的影响(Yu, 2011)。华

北平原作为中国主要的粮食生产“摇篮”，从 1970 年开始，为了粮食产量提高，过度开

采地下水使得地下水位下降约 36m(Pei et al., 2017)，同时在气候变化影响下，降水减少

和温度升高导致华北平原干旱灾害频繁发生，据报道在 1980-2011 年期间每年约有 740

万公顷的农田遭受干旱灾害影响(Wang et al., 2015)。在澳大利亚农业区同样受到干旱影

响，主要经历了 1895-1903 干旱、 1937-1945 干旱以及 1997-2009 的东南部农业区 “大

干旱”时期，对社会、经济及环境造成严重影响，干旱原因主要与温度上升使得地区土

壤水分枯竭有关(Ummenhofer et al., 2009)。2010 年干旱导致俄罗斯和乌克兰的小麦减

产 32.7％和 19.3％，严重影响了世界范围内的小麦供应，导致全球价格急剧上涨，区

域干旱对粮食供应产生全球影响(Yu, 2011)。因此在各国粮食主产区中进行干旱监测和

产量评估对社会经济发展和粮食安全至关重要。 

对于农业生产作物产量定量化评价来说需要更加机理的过程模型来解释，尤其是

准确评估干旱灾害对农作物产量的影响。农作物产量的估算一般可以采用作物模型来

完成，作物模型考虑了气候相关因子、土壤相关性质以及管理措施等因素对农作物产

量形成的影响(Wang et al., 2019)。但是，目前模型的主要问题是模拟结果存在较大的误

差，并且没有考虑对极端灾害情况的模拟(Feng et al., 2019)。模型误差的来源主要是模

型结构上的简化和由于观测数据的缺乏而导致模型参数不准确。由于作物模型本身是

对作物生长过程的简化，无法模拟复杂胁迫环境对作物生长的影响。基于数据同化的
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方法将多源遥感数据如 LAI、NDVI 等反应植被表观状态信息的植被指数与作物模型进

行数据同化(Huang et al., 2019)，可以明显减少模型参数的不确定性以及改进对干旱灾

害的响应能力，从而提高模型对作物产量的预测精度。 

日光诱导叶绿素荧光（Solar-Induced Chlorophyll Fluorescence），简称 SIF，特指在

太阳光照条件下，叶片荧光的激发，SIF 是监测作物生长状况及估计作物产量的新方法。

遥感卫星携带有各种观测仪器可以观测区域植被的光谱、冠层结构、叶面积等生长信

息，适用于区域农业干旱监测。基于遥感（卫星、无人机及近地面观测）的反射率数据

可以计算一系列的植被指数产品如 NDVI、EVI 等可反映植被生长信息(Xue and Su, 

2017)，但是传统遥感干旱监测方法存在许多问题：如依靠反射率计算的 NDVI 等植被

指数只能反映植被的“绿度”信息(Walker et al., 2012)，而对于植被内部生理情况却不能

很好的反映(Sun et al., 2017)，因此当植被受到轻微干旱胁迫时，此时植被的“颜色”信息

没有发生改变，因此传统植被指数响应的也不是很敏感，只有当叶片“颜色”或者冠层结

构发生明显变化的时候，才能通过植被指数发现干旱，而此时干旱已经对农作物造成

了严重损害。相比于传统的表征“绿度”的植被指数，SIF 是探测植被光合作用的理想探

针(Zhang et al., 2018)，SIF 可以很好的反映作物光合生理过程信息，对于农田干旱监测

的敏感性优于传统植被指数，可用于监测作物的生长状态并进行产量预测(Guanter et al., 

2014)。通过遥感卫星的高光谱数据可以精确反演出植被叶绿素荧光信息，进而可对全

球植被光合生理状态进行监测(Sun et al., 2017)。然而受到冠层结构的影响，遥感观测

的 SIF 信息只能反映荧光整体信息的一部分并且不同空间尺度荧光与光合的耦合关系

对环境胁迫响应不同(Lu et al., 2020; Magney et al., 2020)，目前缺乏胁迫条件下光合与

荧光关系变化的机理解释，如干旱胁迫对叶片荧光激发本身的影响以及植被冠层结构

对 SIF 辐射传输的影响(Dechant et al., 2020; Magney et al., 2019)。因此需要综合生理实

验、多尺度叶绿素荧光观测、作物模型模拟以及遥感观测数据来更有效地评估干旱对

农作物叶绿素荧光释放、光合作用及最终产量形成的影响。 

1.2 国内外研究进展 

1.2.1 叶绿素荧光概况 

太阳光能到达叶片表面被植物叶绿体光系统吸收后有三个能量消耗途径，即光合

作用(P)，植物自身的热耗散(NPQ)和叶绿素荧光(F)(Krause and Weis, 1991)。光系统水

平的叶绿素荧光由光系统 I（PSI）和光系统 II（PSII）组成，PSI 的叶绿素荧光峰值在

730nm 左右，而 PSII 的叶绿素荧光峰值在 685nm 左右(Porcar-Castell et al., 2014)。叶绿

素荧光总光谱范围为 640-850 nm，光谱呈双峰结构包含红光和近红外两个波峰，PSII

荧光峰值要高于 PSI 荧光峰值，因此光系统荧光光谱整体呈现“左高右低”的形状。当可

见光（400-700 nm）到达叶片后会发生反射、透射和吸收过程，吸收的光有一部分会以
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荧光（640-850 nm）的方式重新释放出来，由于荧光波段与可见光波段有所重叠，有一

部分荧光在叶片内部传输中会被叶绿体的色素分子重新吸收，其中红色波段吸收较强，

因此通常叶绿素含量较高时，叶片上下表面的荧光光谱双峰呈“左低右高”的形状

(Porcar-Castell et al., 2014)。太阳光谱范围覆盖叶绿素荧光的全波段范围，并且荧光信

号十分微弱，因此不能直接通过光谱仪观测得到，由于太阳光在到达地面之前部分波

段会被大气分子吸收，因此会形成许多宽度为 0.1-10 nm 的暗线，称为夫琅和费暗线

（Fraunhofer Line）(Kozyrev, 1956)。Fraunhofer Line 是荧光观测的“窗口”，主要是由于

在暗线波段内植被的反射光较弱，而叶绿素荧光信号具有“井填充”效应，通过相关算

法如 FLD(three bands FLD)、cFLD(correct FLD)、iFLD(improved FLD)、eFLD(extended 

FLD)以及 SFM(Spectral Fitting Model)等可以实现对植被 SIF 信号的反演和提取(章钊颖

等, 2019)。反演算法的精度受到冠层参数、光谱分辨率、光谱信噪比的影响(胡姣婵等, 

2015)。叶绿素荧光是植物做光合作用的同时向往发射出的能量，其消耗的能量一般只

有光合作用耗能的 1-2%(Baker et al., 2008)。由于叶绿素荧光变化与植被内部光合生理

过程密切相关，以及近年来的 SIF 研究的飞速发展(Mohammed et al., 2019)，SIF 监测植

被生理潜力及与光合的相关机制关系被逐渐挖掘出来。 

叶绿素荧光研究手段主要有主动和被动荧光观测以及辐射传输模型模拟。主动荧

光观测主要以脉冲振幅调制（Pulse-Amplitude-Modulation，PAM）叶绿素荧光为主，主

动荧光观测是人为制造饱和脉冲光来刺激叶片产生荧光信号，而被动荧光就是指太阳

或其他光源照射叶片后，叶片本身释放的一种稳态的荧光(Zarco-Tejada et al., 2003)。通

过叶绿素荧光动力学相关参数可以研究植物光合作用潜力以及胁迫响应(张守仁, 1999)，

PAM 荧光大小的变化可反映叶片光合效率情况(Schreiber et al., 1986)。国内研究中主动

叶绿素荧光观测相关的研究开展较早，主要是研究干旱胁迫、盐胁迫、水分胁迫以及低

温胁迫对植物光合特性及生理的影响(关雅楠等, 2013; 魏国强等, 2004; 杨晓青等, 

2004)，而被动荧光观测起步较晚，主要以病害监测和 GPP 估算及干旱监测研究为主(陈

思媛等, 2019; 刘青瑞等, 2017; 史晓亮等, 2020)。国外研究中开展更多的基于叶绿素荧

光辐射传输机理的模型模拟研究，主要有叶片尺度荧光模拟、荧光在冠层辐射传输过

程模拟以及生态系统模型与荧光耦合过程的模拟。尽管叶绿素荧光和 GPP 都是发生在

光系统水平，但是叶绿素荧光本身是一种光学信号，从光系统到冠层顶辐射传输过程

中必然会受到叶片生化参数以及冠层结构参数的再吸收和散射的影响，因此会削弱了

叶绿素荧光对 GPP 的估算能力。为了更好的进行 GPP 估算以及叶绿素荧光与生态系统

模型的耦合，需要对叶绿素荧光建模的多尺度传输过程进行充分研究。 

1.2.2 叶绿素荧光建模过程研究进展 

叶绿素荧光建模过程涉及光系统水平、叶片水平、冠层水平辐射传输过程。叶绿素
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荧光最初是在光系统水平随着光合作用过程中发出的辐射信号，经过叶片和冠层的辐

射传输过程，从而被仪器探测到。叶片吸收太阳能量后，在光系统水平产生的叶绿素荧

光，然后在叶片内部被色素物质（如叶绿素、叶黄素、花青素等）再吸收、散射作用下，

释放到叶片表面，经过冠层的散射和再吸收作用从而到达冠层顶。因此 SIF 机理建模

过程可通过如下公式进行表示： 

 

 

( ) ( )

( )

( )

( )

( )F

SIF

SIF

SIF

SIF PAR

PS

PS

leaf

canopy escf





       =      

 (1-1) 

 

式中，变量的下角标 PS、leaf 和 canopy 分别表示光系统水平、叶片水平和冠层水平；

λ 是波段；PAR 是光合有效辐射；α 是叶片吸收光能系数，β 是光能在 PSI 和 PSII 的分

配比例，在光系统尺度叶片吸收系数（α）和光能在 PSI 和 PSII 的分配比例（β）通常

设定为常数即 α 为 0.84，β 为 0.5；ΦF 和 φ 分别是荧光激发效率和荧光激发谱，分别控

制光系统水平荧光谱形大小和形状，ΦF 包含 PSI 和 PSII 荧光激发效率，其中 PSII 荧光

激发效率与光合作用存在密切联系；ε 是叶绿素荧光从光系统到叶片荧光转化系数，与

叶片内部结构和色素浓度相关；fesc 是叶绿素荧光从叶片到冠层的荧光逃逸概率，与冠

层结构（叶倾角分布、叶面积指数、异质性程度）、太阳-观测几何角度、土壤反射率等

密切相关。 

1.2.2.1 光系统尺度荧光研究 

光系统尺度荧光激发过程主要受到荧光激发效率和荧光激发谱的影响。目前有多

个叶片荧光 模型可 以模拟 叶绿 素荧光 在植物叶片 中的辐 射传输，例如 

FluorMODleaf(Pedrós et al., 2010)、FLUSPECT(Vilfan et al., 2016)、改进的蒙特卡洛光线

追踪模型(Zhao and Ni, 2018)和 FluLCVRT(Kallel, 2020)。这些叶片荧光模型的核心是

光系统水平的荧光激发谱，而 PSI 和 PSII 的荧光激发谱最初是从稀薄的叶绿体溶液中

测定得到，主要参考 Franck 等(2002)在室温下测的大麦叶片 PSII 荧光激发谱以及 Croce

等(1996)在 6°C 下测的玉米叶片 PSI 荧光激发谱（如图 1-1 显示 PSI 和 PSII 激发谱形

状）。需要注意的是这些实验测得的荧光激发谱都是离体叶绿素溶液测量，不可避免的

会损伤叶绿体的结构，光合作用失活，叶绿体溶液所测量荧光激发谱仅是叶绿体的光

学属性光谱而不受到光合生理调节。 



第一章  绪论 

5 

 

图 1-1 FLUSPECT 内置 PSI 和 PSII 荧光激发谱 

Figure 1-1 FLUSPECT built-in fluorescence emission spectrum of PSI and PSII 

 

为了获得活体叶片的荧光激发谱，Palombi 等(2011)提出了一种基于 Kautsky 效应

的叶片 PSI 和 PSII 荧光发射光谱分离的方法。其基本原理是：经过暗适应的植物叶片

在可见光照射的一瞬间，植物叶片会释放出一种暗红色的随时间变化的荧光信号，这

种现象称为 Kautsky 效应，其中荧光开始变化的初始点为 O，随后荧光上升阶段分为

O-J，J-I，I-P 三个阶段荧光达到最高峰 P 点，这就是快速叶绿素荧光诱导动力学曲线

过程，这个过程主要与 PSII 的原初光化学反应相关(Guisse et al., 1995; Krause and Weis, 

1991)，PSI 的贡献在这个过程中通常认为是保持不变的(Dau, 1994; Pfündel, 1998)，尤

其是在 O-I 阶段(Palombi et al., 2011)。因此通过 Kautsky 效应的光谱变化曲线就可以将

叶片水平的 PSI 和 PSII 的荧光发射光谱分离出来，进而再通过叶片的荧光辐射传输模

型可以反演出光系统水平的荧光激发谱。然而基于 Kautsky 效应分离得到的荧光发射

光谱是瞬时荧光光谱，而不是在叶绿素荧光稳定状态得到的荧光发射光谱。有研究表

明通过 FLUSPECT 模型可以在反演得到稳态叶绿素荧光光谱下的荧光激发谱，此方法

获得的荧光激发谱是 PSII 和 PSI 综合的荧光激发谱(van der Tol et al., 2019)。光系统荧

光激发谱是叶片荧光辐射传输模型的核心，通过光系统荧光激发谱的研究，有助于提

高叶片荧光模型对全波段叶绿素荧光光谱模拟的准确性，进而改善光系统荧光建模的

机理性。 

1.2.2.2 叶片尺度荧光研究 

叶片尺度荧光研究需要考虑叶片内部结构以及色素分子对荧光的吸收和散射对叶

片表面荧光光谱形状的变化。由于叶片反射率和透射率的模拟可以很好的反演叶片内



西北农林科技大学博士学位论文 

6 

的色素含量，并且叶绿素荧光在叶片内的传输过程与太阳光子没有什么本质不同，因

此对叶片荧光的模拟通常建立在不同的叶片光学属性模型基础上（如图 1-2 显示）。目

前应用最广泛的叶片光学模型是 PROSPECT 平板模型(Jacquemoud and Baret, 1990)，

PROSPECT 是将叶片视为 N 层平板组成，其中最上层为单独一层太阳光入射光角度为

α，其他 N-1 层假设入射光各向同性。模型输入参数分为叶片结构参数和叶片生化参数，

PROSPECT-5B 模型(Feret et al., 2008)，在模型基础上调整了生化参数种类，包含了叶

绿素、类胡萝卜素、棕色素、水分和干物质，可以准确模拟叶片 400-2500nm 波段的反

射率和透射率。在 PROSPECT 基础上开发的 FluorMODleaf(Pedrós et al., 2010)和

FLUSPECT(Vilfan et al., 2016)荧光模型增加了荧光的激发矩阵模块，使得平板模型具

有模拟叶绿素荧光发射的功能。FluorMODleaf 和 FLUSPECT 主要区别在于荧光量子产

量的计算，FluorMODleaf 是将分子在发射叶绿素荧光之前停留在激发态的时间来计算

荧光量子产量，而 FLUSPECT 模型直接将 PSI 和 PSII 的荧光量子产量作为输入参数。 

 

图 1-2 光学属性叶片模型 

Figure 1-2 Optical properties leaf models 

1.2.2.3 冠层尺度荧光研究 
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冠层尺度荧光研究主要基于光学理论和辐射传输模型模拟研究荧光在冠层的辐射

传输过程。叶绿素荧光从叶片到冠层的辐射传输过程中大部分的荧光光子会在冠层内

重新吸收和散射，因此只有一部分荧光光子可以“逃逸出来”，这一过程与冠层结构性质

相关如叶倾角分布、叶面积指数、聚集度指数等(Yang and van der Tol, 2018)。能够逃逸

出来的荧光是被仪器观测到的冠层顶荧光，而冠层所有叶片释放的荧光称之为冠层总

荧光，通过冠层总荧光和冠层顶荧光可以估算得到冠层的荧光逃逸概率（fesc）。fesc 的

研究方法主要基于光谱不变理论以及一维和三维的荧光辐射传输模型模拟。光谱不变

理论（Spectral Invariant Theory，SIT）认为冠层对光子的吸收和散射只取决于波长和不

依赖波长的冠层结构参数（再碰撞概率）(Knyazikhin et al., 2011)。再碰撞概率将光子

辐射传递视为随机过程来描述：当光子与冠层中的元素相互作用时，其吸收或散射的

概率随波长变化。但是，一旦光子被散射，它将再次与冠层碰撞的可能性仅取决于散射

光的位置和散射方向。叶绿素荧光在冠层内的辐射传输过程与太阳光子的反射辐射过

程相似，区别只是光子来源不同。反射光来源于冠层上方的太阳光，而荧光是由叶片内

部叶绿素分子释放。基于光谱不变理论，当土壤背景为非反射表面（“黑土”），近红外

SIF 的 fesc 可以由冠层的近红外反射率（RNIR），叶片反照率 wL 以及冠层对入射光的截

获 i 得到(Lu et al., 2020; Yang and van der Tol, 2018)，即 fesc = RNIR /(i×wL)。近红外 SIF

的散射/吸收过程可以很好地用 NIR 来表示，同样基于光谱不变性理论以及考虑到土壤

背景的影响，Zeng 等(2019)表明，近红外区域的逃逸概率可估算为：fesc = NIRv/fAPAR，

其中 NIRv 通过 NIR 与 NDVI 计算得到，fAPAR 是冠层对光能有效辐射的吸收比例，这是

一种简单准确估算逃逸概率的方法，在一定程度上考虑土壤背景的影响，并且很容易

通过遥感数据进行应用。Yang 等(2020)通过荧光在冠层中辐射传输过程推导出 RNIR 与

可见光反射率 Rvis（400-700 nm）的差，即荧光校正植被指数 FCVI，可用于校正近红

外区域 SIF 的 PAR 的吸收和散射效应，更好地反映出冠层总荧光释放量，从而准确计

算冠层荧光的逃逸概率。 

fesc 还可以通过荧光辐射传输模型进行模拟估算。一维荧光辐射传输模型 SCOPE 

(Soil Canopy Observation，Photochemical and Energy fluxes)由 Van der Tol 等(2009)建立，

其整合了 FLUSPECT 的叶片水平荧光模型，是目前应用最为广泛的荧光辐射传输模型

(奚雷 等，2019)。SCOPE 不仅考虑辐射传输过程与能量平衡相结合，而且还具有模拟

冠层光合作用的能力。SCOPE 模型主要由四个模块组成：RTMo 模块主要是计算太阳

和天空辐射，模拟冠层的辐亮度，净辐射和光合有效辐射；RTMt 模块主要是通过能量

平衡方程输出植被和土壤温度热辐射；能量平衡模型是以 RTMo 和 RTMt 模块的输出

结果作为输入参数，模拟显热、潜热和土壤热通量，同时模拟叶片的光合作用和叶片表

面温度；RTMf 模块是通过输入叶片 FLUSPECT 模型计算的激发矩阵以及冠层的光合

有效辐射，模拟冠层内的荧光的释放和辐射传输过程。由于植被冠层叶片垂直分布的
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差异会影响冠层内的辐射收支和荧光在冠层内的相互作用，Yang 等(2017)在 SCOPE 模

型的基础上将叶片属性的垂直变化考虑进去，构建了 mSCOPE 模型，与传统 SCOPE 模

型相比，该模型提高了冠层顶部反射率和 SIF 模拟的准确性。目前 SCOPE 已经升级为

2.0 版本(Yang et al., 2021)，可以将卫星观测到的可见光、红外和热红外数据与陆面过

程联系起来，并量化了冠层的微气候，其具有几点改进 a）可以定义不同特性的叶层结

构，从而可以模拟植被下层的荧光传输过程，b)具有模拟土壤反射率的功能，从而更准

确从冠层的观测反射率中剔除土壤背景的影响，c)可以模拟有叶黄素循环引起的冠层反

射率的变化，从而对环境胁迫做出响应，d)优化模型算法结构，计算效率提高 90%。这

些改进提高了模型对复杂场景的模拟能力，探索了遥感信号对植被生理的响应，同时

运行效率的提高加强了从卫星等遥感数据中反演地面产品的可操作性。 

由于一维荧光辐射传输模型由于假设冠层水平方向各向均一，多适用于封垄后的

农田和郁闭的草地这种简单场景的模拟。而对于“垄行”结构较为明显的农田（通常在作

物生长早期）或者森林等较为复杂的场景，冠层结构对 SIF 的辐射传输过程的影响不

可忽略，因此需要构建三维场景进行异质型场景模拟(Liu et al., 2019a; Zhao et al., 2015)。

目前三维荧光辐射传输模型常见算法是光线追踪算法，该算法模拟光子被冠层组分所

截获，从而产生反射、透射以及吸收的过程，主要优势在于适应不同复杂程度的场景模

拟(Gastellu-Etchegorry et al., 2018)。常见的三维荧光辐射传输模型有 FluorWPS(Zhao et 

al., 2016)，FluorFLIGHT(Hernández-Clemente et al., 2017)，DART(Gastellu-Etchegorry et 

al., 2018)，其基本原理及场景设置见表 1-1。 

 

表 1-1 三维荧光辐射传输模型 

Table 1-1: 3D fluorescence radiation transfer models 

模型 原理 荧光模块 场景形式 参考文献 

DART-SIF 下行光线追踪 FLUSPECT 体元模型 
(Gastellu-Etchegorry 

et al., 2018) 

FLiES-SIF 下行光线追踪 FLUSPECT 简化几何体 (Sakai et al., 2020) 

FluorWPS 
下行光线追踪+

光子扩散 
FLUSPECT 面片坐标 (Zhao et al., 2016) 

FluorFLIGHT 下行光线追踪 FLUSPECT 简化几何体 
(Hernández-Clemente 

et al., 2017) 

FluLCVRT 下行光线追踪 FluorModleaf 
真实 3D 叶模

型 
(Kallel, 2020) 

 

利用三维辐射传输模型可以定量分析光子在植被冠层中的传输过程(Disney et al., 

2006)，目前的三维荧光辐射传输模型都是基于下行光线追踪来仿真模拟光子传输到叶
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片上，计算由叶片发射出的荧光光子通过冠层的辐射传输过程到达传感器的能量。例

如 DART-SIF 模型中，荧光光线通过离散坐标方向进行传播，并在场景顶部被搜集，

同时可以模拟多个角度反射率、能量收支、光合有效辐射等多种遥感数据产品(Gastellu-

Etchegorry et al., 2017)。FLiES-SIF 模型(Sakai et al., 2020)采用了空间明确的森林景观基

于蒙特卡洛光线追踪方法，光子的路径长度和散射方向由随机数和概率分布函数（例

如 Lambert-Beer 指数函数和散射相位函数）确定，必须考虑散射和重新吸收发出的荧

光，以识别叶绿体发出的荧光与冠层顶部发出的荧光辐射之间的关系(Porcar-Castell et 

al., 2014)。FluorWPS 荧光模型(Zhao et al., 2016)通过加权光子扩散方法，采用物理意义

上的蒙特卡洛光线追踪技术模拟了荧光散射和吸收的辐射过程，该模型的应用不限于

一个特定的树冠，可以独立于辐射传输过程描述场景，树冠顶部跟踪来自光源（直射阳

光和漫射的天光）的光子，并累积光子与冠层元素相互作用的贡献，在模型中采用了

“光子分裂”和“减重”方法，以实现光子跟踪的多光谱仿真模拟，追踪过程中，采用“俄

罗斯轮盘赌”方法终止光子的跟踪，提高运行效率。FluorFLIGHT 同样通过耦合叶片荧

光模型 FLUSPECT 和 3-D 光线追踪模型 FLIGHT 来解释冠层异质性，它是专门为评估

异质林冠层图像上的荧光信号的敏感性而开发的(Hernández-Clemente et al., 2017)。

FluLCVRT(Kallel, 2020)运用矢量辐射转移理论来模拟偏振光的散射和荧光发射，使用

蒙特卡洛射线追踪技术对真实 3-D 叶子结构模型进行仿真模拟。通过三维场景的设置

以及冠层辐射传输过程的模拟，可以更加真实的反映冠层结构对 SIF 的辐射传输影响，

从而更准确的估算冠层荧光逃逸概率。 

1.2.2.4 区域尺度荧光研究 

区域尺度叶绿素荧光研究主要以遥感 SIF 产品数据同化以及荧光模型与生态系统

模型耦合研究为主。目前遥感 SIF 产品主要有 TROPOMI，OCO-2，GOME-2，GOSAT，

TanSat 等(Mohammed et al., 2019)，值得注意的是这些 SIF 产品卫星设计目的是进行大

气组分及环境的监测，由于这些卫星的光谱分辨率较高，且具有荧光观测“窗口”波段信

息，因而可通过相关算法得到衍生产品 SIF，由于 SIF 可直接反映的植被光能利用率、

光合生理过程及光合生产力的变化(Lee et al., 2013; Song et al., 2018; 程占慧 和 刘良

云, 2010)，遥感 SIF 的研究越来越广泛。卫星观测的 SIF 提供陆地光合作用或总初级生

产力（GPP）有用信息，而生态系统模型中的碳水过程及能量循环模拟存在极大不确定

性(Hartley et al., 2017)，通过将遥感观测的 SIF 信息融合到生态系统模型中，可以约束

光合作用的模拟，从而提高生态系统模型 GPP 的模拟(Lee et al., 2015)。目前，有很多

陆面过程模型如 CLM4(Lee et al., 2015)、BETHY(Norton et al., 2018)、ORCHIDEE(Bacour 

et al., 2016)、BEPS(Qiu et al., 2019)模型已经成功将 SIF 耦合进去，极大提高了陆面过

程对碳通量预测的潜力。Lee 等(2015)基于荧光量子产量与光合量子产量关系(Van der 

Tol et al., 2014)将 SIF 与陆面模拟模型 NCAR CLM4（National Center for Atmospheric 



西北农林科技大学博士学位论文 

10 

Research Community Land Model version 4）(Lawrence et al., 2011)光合作用进行耦合，

SIF 模拟结果与 GOSAT 的 SIF 遥感观测结果进行比较，一致性较好。Norton 等(2018)

将 SCOPE 模型与 BETHY（Biosphere Energy Transfer Hydrology）模型(Knorr, 2000)耦

合，建立遥感荧光与模型的同化系统，显著降低 BETHY 模型中对 GPP 估算的不确定

性。Qiu 等(2019)和 Cui 等(2020)是将 SIF 与陆地生物圈模型 BEPS(Boreal Ecosystem 

Productivity Simulator)(Chen et al., 1999)进行了集成，前者构建了适用于不同植被冠层

结构的阳叶（光照叶片）和阴叶（阴影部分叶片）的荧光模拟，并验证了叶片和冠层尺

度的 GPP 与 SIF 关系，后者是将 BEPS 与 SCOPE 的荧光冠层辐射传输过程耦合在一

起，并在多个站点和全球范围对模型性能进行验证。目前基于 SIF 与生态系统的耦合

对生态系统模拟碳循环精度有了较大的提高。 

1.2.3 叶绿素荧光与光合关系研究 

日光诱导叶绿素荧光（SIF）是近几年来快速发展的遥感技术，由于其与植被光合

作用直接相关，因此被用作探测植被生理变化和环境胁迫影响的强大、无损和可靠的

工具(Frankenberg et al., 2011; Guanter et al., 2014; Porcar-Castell et al., 2014)。植物叶绿素

吸收的光合有效辐射（APAR）主要有四种耗散途径，分别是为光合作用提供能量的光

化学量子产量（ΦP），激发叶绿素荧光的荧光量子产量（ΦF）以及用于热量耗散的非光

化学淬灭（NPQ）能量包含调节性热耗散（ΦN）和本构热耗散（ΦD）。这四种能量之间

由于植被生理响应过程的不同存在竞争关系，但其能量之和始终为 1。光系统 II（PSII）

中由叶绿素 a 发出的荧光强度取决于光反应中激发电子的数量，与光合速率和 NPQ 的

功能状态有关。因此，SIF、光合与 NPQ 之间的生理联系已经被广泛研究。尽管在遥感

上观测到冠层 SIF 与光合存在显著的线性或非线性关系(Li et al., 2018; Liu et al., 2022a)，

但是在不同环境胁迫（光照、温度、水分）下 SIF 与光合的关系存在相当大的不确定性

(Marrs et al., 2020; Martini et al., 2022; Wohlfahrt et al., 2018)。SIF 主要在光反应过程激

发，而光合 CO2 同化过程主要是在暗反应中进行，由于光合作用中的光反应和暗反应

之间在环境胁迫下可能存在不同程度的解耦(Gu et al., 2019)，在这些环境因素中，水分

限制和高温是影响植被生产力降低的关键因素，干旱胁迫下 SIF 和光合之间的关系仍

然很复杂。 

正确理解多尺度及胁迫环境下叶绿素荧光与光合的关系对 SIF 与光合建模至关重

要。在叶片尺度上，Van der Tol 等(2014)通过分析不同光照、CO2、温度、氮肥处理和

干旱条件下不同物种叶片 PAM 测量的叶绿素荧光和气体交换数据，发现 ΦP 和 ΦF 之间

存在明显的非线性关系，并对其关系进行了量化。在冠层尺度上，Gu 等(2019)基于光

能利用率原理，将冠层认为是“大叶”，推导了冠层 SIF 和总初级生产力（GPP）之间的

机理关系，并构建了一个以实际电子传递速率为纽带连接 SIF 和 GPP 的机理光响应模
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型。叶绿素荧光和光合实际观测研究显示，在叶片上荧光和光化学产量之间响应是由

NPQ 调节的，在低光强下，随着 ΦP 的降低，ΦF 会继续增加，然而在某个拐点，随着

ΦP 的降低，ΦF 也会下降，在高光和高胁迫条件（高 NPQ）下，当 ΦP 降低到~0.3 以下

时，ΦF 会增加(Van der Tol et al., 2014)；在冠层尺度上，通常将 SIF 与 GPP 消除 PAR 和

冠层结构的影响，将各种荧光与光合相关指标在环境胁迫条件下进行对比，发现在胁

迫环境下去除冠层结构和 PAR 影响的 SIF 比直接观测的 SIF 对胁迫响应更敏感(Chen 

et al., 2021; Kimm et al., 2021)。 

叶绿素荧光与光合作用在不同时空尺度及环境胁迫下存在复杂的关系。在大的时

间和区域尺度上叶绿素荧光与光合的线性关系较强，然而随着尺度降低及环境胁迫的

因素两者的非线性关系明显。通常在遥感尺度中发现 SIF 与 GPP 之间有较强的线性关

系(Sun et al., 2018; Verma et al., 2017; Yang et al., 2015)。Marrs 等(2020)认为区域尺度上

的 SIF-GPP 的线性关系取决于空间、时间或观测角度上混合效应的综合影响。Magney

等(2020)卫星测量在时空分辨率上往往过于粗糙，无法用 SIF 反映叶片内部真实光合生

理过程，并且叶片激发出的总体荧光在冠层传输过程的重吸收和散射效应会弱化冠层

顶观测的 SIF 所涵盖的植物生理信息。还有大田观测研究表明作物 SIF-GPP 呈现线性

关系主要是冠层结构性质导致(Dechant et al., 2020)。在叶片尺度上，很多研究发现 SIF

与 GPP 之间存在明显的非线性关系，如在强光条件下光合速率达到饱和而叶绿素荧光

可以继续增加(Magney et al., 2017)。Marrs 等(2020)发现当植被叶片气孔关闭时，光合

速率迅速下降，然而 SIF 下降不明显，SIF 不能很好的追踪光合的变化，从而出现荧光

和光合解耦现象。Helm 等(2020)通过干旱胁迫的实验研究表示在较短的干旱持续时间

内，叶片光合作用降低程度要远大于 SIF 的降低程度，两者变化响应程度不同的。奚雷

等(2019)研究不同生育期内水稻发育阶段 SIF 与 GPP 的相关性，发现在成熟期时两者

关系较好，而在抽穗-开花期时 SIF 与 GPP 关系较差。 

多波段荧光波段结合有助于提高光合估算能力。近年来，对叶绿素荧光光谱与植

被生理关系的研究越来越多，这主要是由于相比单波段叶绿素荧光，多波段甚至全波

段荧光涵盖有更多生理与胁迫信息，如荧光的红光（~685 nm）和远红光波段(~750 nm)

的比值主要受到叶绿素浓度调控，可以提供有关植被对水、温度或氮胁迫响应的信息

(Ač et al., 2015; Agati, 1998; Buschmann, 2007)。通过 SCOPE 模型模拟以及实际光谱观

测结果证明多波段荧光组合相比单波段荧光与光合速率关系更为紧密(Liu et al., 2019b; 

Verrelst et al., 2016)。通过对叶片全波段荧光光谱的分解与解析以及生长季长期观测发

现，叶绿素荧光的全波段光谱变化可以提供有关非光化学淬灭(NPQ)等过程的新信息

（Magney et al., 2019; Zhang et al., 2019）。 

SIF 对于光合参数估算和胁迫响应相比反射率指数更有优势。传统植被指数如

NDVI 及 EVI 已经被广泛应用于植被生产力监测研究，然而这些指数仅仅可以反映植
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被生长过程的静态信息（“绿度”），而不能反映植被的光合生理信息，更不能对干旱

胁迫做出及时的响应。因此基于“绿度”信息的传统植被指数对作物产量的估计会有所

偏差。许多研究证明 SIF对植被生产力的估算能力相比传统植被指数效率会有所提高，

如 Zhang 等(2014)利用 GOME-2 SIF 计算的最大羧化速率（Vcmax）并结合 SCOPE 模型

模拟作物 GPP，发现基于 SIF 的 Vcmax 提高了 GPP 估算精度。Guanter 等(2014)证明基

于遥感 SIF 可以更加准确的评估农业生产力水平。Guan 等(2016)基于光合-荧光中的化

学计量关系、光合碳代谢途径和呼吸损失等机制，利用 GOME-2 SIF 数据对作物产量

的进行预测，研究结果表明 SIF 可反映环境胁迫对作物光能利用效率的影响，然而在

将作物产量转化为生物量中所需的收获指数设定为固定值，忽略了作物生长发育中生

物量向产量转变的过程以及环境因素的影响。Chen 等(2019)研究华北平原玉米生长季

SIF 的结果表明，SIF 对干旱胁迫比植被指数更敏感，对区域作物干旱监测更为可靠。

此外，有研究表明 SIF 可大面积快速监测作物受病害胁迫的影响(赵叶等, 2019)。刘良

云等(2012)研究表明在强光和高温环境胁迫下 C3 和 C4 作物的叶绿素荧光及热耗散变

化特征有较大的差异，可通过遥感高光谱遥感数据提取作物的 SIF 与 PRI 指数，从而

对 C3 和 C4 作物分类。与传统基于植被指数的作物产量监测方法相比，基于遥感 SIF

对农作物生长状态监测，可以从作物光合生理层面反映作物所受环境胁迫的大小，能

够更加精准的预测作物产量。 

SIF 对于光合估算受到冠层结构因素和观测方向的影响。遥感卫星、近地面无人机

和地面塔基观测的冠层顶部（TOC）SIF 只是植被冠层总发射 SIF 的一部分，SIF 在冠

层的辐射传输过程受冠层结构、土壤背景和太阳-传感器观测几何的影响，这些因素削

弱了 SIF 和冠层总光合生产力（GPP）之间的关系。因此，植被的总 SIF 释放量（冠层

内所有叶片的 SIF 释放量）与 GPP 的关系比 TOC SIF 更密切(Lu et al., 2020; Zhang et 

al., 2019)。近红外波段 fesc 主要受冠层散射作用的影响，而红光波段的 fesc 同时还与叶

片内的重吸收有关(van der Tol et al., 2019)。即使在同一物种间 fesc 也存在明显的差异，

例如会受到作物不同种植结构以及生长期的影响(Chang et al., 2021; Dechant et al., 2020)。

不同观测方向的 SIF 与冠层光合关系也不同，通过将冠层顶观测方向荧光转为最低点

方向、热点方向以及半球方向均有助于提高 SIF 与 GPP 的相关性(Hao et al., 2021a; Hao 

et al., 2021b; Hao et al., 2022; Zhang et al., 2022)。量化 fesc 需要太阳-观测几何、冠层结

构参数、叶片的光学特性以及土壤背景四种类型的信息(Yang and van der Tol, 2018)。fesc

的量化对冠层总SIF的反演和GPP-SIF的建模十分重要(Liu et al., 2022b; Lu et al., 2020)。

目前，很少有研究考虑 fesc 与农田种植结构的关系，在之前研究中 fesc 在农田中被视为

常数(Guan et al., 2016; Guanter et al., 2014)或通过先验假设的物理模型进行计算(Romero 

et al., 2018; Romero et al., 2020)。由于农田会受到人为管理其作物种植株距和行距均会

影响农田冠层的均一性，并且作物不同生长时期土壤背景的影响也不同，因此使得 fesc
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估算在农田中变得复杂。 

1.2.4 作物模型（APSIM）光合模拟与约束 

作物模型可以定量评估气候和土壤养分、水分以及不同种植管理措施对多种农作

物生长动态和产量的影响。本研究拟采用的 APSIM(Agricultural Production Systems 

sIMulator)模型有接近 30 年的发展历史，在全球有比较广泛的应用(Wang et al., 2019)。

APSIM 是由澳大利亚联邦科工组织（CSIRO）和昆士兰州初级产业部等单位联合资助

的农业生产系统研究组合作开发，能够模拟土壤、作物、气象等各组分的相互作用的机

理模型。该模型与荷兰的 WOFOST 和美国的 DSSAT 一起，是世界三大作物模型之一，

可以模拟作物从播种开始到成熟过程中每日的生物量积累和分配、LAI 以及根茎叶和

籽粒各个部分的生长(Holzworth et al., 2014)。目前可以用于小麦、玉米等 20 余种作物

的模拟。APSIM 一大特点是通过中心模拟引擎调用气象、土壤、作物、管理等独立模

块来实现模拟功能，各个独立模块只要符合开发规则，可以用 C#、VB 等编程语言编

写。这种灵活的结构有利于吸引不同领域，不同背景的专家对 APSIM 做出贡献。 

APSIM 假定农作物每天新增生物量和光能利用率(Radiation Use Efficiency，RUE)

有直接关系。RUE 虽然具有简单、计算高效的优点，但是 RUE 是一个高度集成而且经

验性过强的参数，这不利于细致区分和定量刻画叶片光合生理对农作物生长和产量的

影响。例如，植物光合产物形成与叶片电子传递链速率、CO2 羧化速率以及气孔导度密

切相关，冠层不同叶片还会受到不同光照强度的影响。一个笼统的 RUE 其实不适用于

更加精细地反映与光合作用密切相关的诸多因素的作用，由于叶绿素荧光是与植物光

合过程关系明显，所以基于 RUE 概念的作物模型不适用于进行叶绿素荧光进行耦合。

APSIM 模型的最新进展中已经加入冠层光合作用-气孔导度模块（DCaPST），形成叶

片到大田的跨尺度光合模型(Wu et al., 2019)。DCaPST 开发主要涉及（1）相关作物属

性的作物模型成分，如叶面积指数和特定叶片氮含量和用于蒸腾供应的土壤水分吸收

程度，以及（2）确定潜力的叶片和冠层光合作用、冠层生物量的增加和蒸腾需求。这

些成分与主要环境之间的动态相互作用可以模拟整个作物生命周期中的作物光合过程

变化及产量形成过程。 

许多研究者目前通过构建遥感与作物模型数据同化系统用于约束作物模型，从而

降低模型参数的不确定性。例如，Huang 等(2016)使用卡尔曼滤波算法将遥感叶面积指

数（LAI）时间序列数据与 WOFOST 作物模型同化，从而提高对区域小麦产量空间变

化趋势模拟能力。然而有研究表明 MODIS LAI 产品在森林地区表现较好，而在农田地

区表现较差，会低估农作物 LAI(付立哲等, 2017; 杨飞等, 2010)。同时遥感指数只能检

测“绿度”，而不能检测植被的实际光合活动，因此使用它们会导致在环境胁迫响应方

面存在一定的滞后(Lee et al., 2013; Lu et al., 2018)。研究已经证明，遥感 SIF 是反映陆
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地植被光合状态和相关胁迫程度有潜力的指标(Mohammed et al., 2019)。将 SIF 观测结

果与作物模型相结合，有助于降低作物生长模型光合模拟的不确定性，以在更短的时

间尺度上更好地跟踪作物状态和生长以及准确预测作物产量。然而作物模型并没有叶

绿素荧光模拟能力，因此遥感 SIF 与作物模型数据同化系统的构建首先需要基于荧光

与光合生理关系，把 SIF 模块耦合到作物模型中使之具备 SIF 模拟能力，进而可以通

过遥感 SIF 约束作物模型的光合模拟过程，从而提高胁迫条件下作物产量模拟能力。 

1.2.5 荧光与光合耦合方法研究进展 

目前 SIF 建模基本方法是遵循 Lee 等(2015)和 Van der Tol 等(2014)描述的通用方法

进行叶片水平总荧光建模，即通过冠层吸收的光合有效辐射能量（APAR）与荧光量子

产量的乘积，类似于光能利用率模型。荧光量子产量可以通过 NPQ 模型和光化学量子

产量得到，光化学量子产量与植被的光合速率密切相关，因此通过荧光量子产量和光

化学量子产量，从而建立光合-荧光耦合系统，将 SIF 激发过程耦合到生态系统模型中。

通过此方法建立的光合耦合模型，极度依赖 NPQ 参数建模以考虑环境胁迫因素的影响

(Bacour et al., 2019; De Cannière et al., 2021)。Parazoo 等(2020)通过一系列陆地生物圈模

型与 SIF 耦合研究发现该方法模拟的 SIF 对光响应存在较大差异，模型模拟的 SIF 对

APAR 响应过于敏感。因此需要通过改善光合-荧光耦合方法，以减少 SIF 对 APAR 响

应的敏感程度，从而提高 SIF 对光合的有效约束能力。 

SIF 是在光合作用光反应过程中发射出来的光子信号。Gu 等(2019)建立了光系统 II

发射的总荧光（SIFPSII）与光系统 II（PSII）到光系统 I（PSI）的实际电子传输速率（Je）

之间的理论方程（MLR）。而 Je 与实际光合速率之间的关系由 C3 和 C4 植物的电子转

化效率来确定(Farquhar et al., 1980; Von Caemmerer, 2000)，因此，如果模拟得到光合速

率，通过电子转化效率，就可以计算 Je，进而可以根据 MLR 方程获得 SIFPSII，由此基

于 MLR 方程可以构建一个新的荧光-光合耦合系统。MLR 方程目前已用叶片净光合速

率以及光合能力参数的直接估算，并取得了不错的效果(Han et al., 2021; Han et al., 2022)。

同时，MLR 方程也可应用于冠层荧光的模拟用于揭示 SIF 日变化的生理和冠层结构因

素(Chang et al., 2021)。MLR 方程与 Van der Tol 等(2014)建立的荧光与光合耦合方程有

相同的参数，如最大光化学量子产量（ΦPSIImax），荧光速率常数和结构性热耗散速率常

数，不同的是 Van der Tol 等(2014)方程重点在于 ΦF 的计算，需要热耗散（即 NPQ）参

数，而 MLR 方程主要在于 Je 计算，需要 NPQ 或 PSII 反应中心开放比例参数（qL）(Gu 

et al., 2019)。与 qL 相比（主要受到光强控制），NPQ 复杂的激活和调节、延迟的时间反

应以及多个时间尺度的动力学过程极大地增加了 NPQ 建模的复杂性(Han et al., 2022)。

基于 qL 参数进行建模，有助于简化 MLR 方程，从而提高模型的应用潜力。 
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1.3 研究中存在的问题 

植被叶绿素荧光是直接进行区域植被光合作用探测的新型光学指标，自 2011 年全

球卫星 SIF 产品出现后，极大促进了叶绿素荧光遥感应用的发展。叶绿素荧光遥感在

估算陆地生态系统 GPP、改进全球碳循环模拟、植被胁迫监测方面发挥着重要作用。

但是由于 SIF 涉及到光系统、叶片、冠层以及区域尺度复杂的辐射传输过程影响，在多

尺度研究中仍然存在一些问题需要进一步探索： 

（1）在光系统尺度，荧光激发谱对叶绿素荧光建模至关重要，然而基于原始的 PSI 

和 PSII 荧光激发谱的 FLUSPECT 模拟的叶绿素荧光谱形与叶片实际测量的荧光光谱

以及波段位置存在系统性明显差异(Magney et al., 2017; Vilfan et al., 2016)。为了使观测

的荧光光谱和 FLUSPECT 模拟的荧光光谱保持一致，van der Tol 等(2019)通过将 PSI 和

PSII 荧光激发谱合并，重新校准了模型内部的荧光激发谱，经过校准的光谱显然比原

始激发谱更符合观测结果。但是仅用单一物种在特定环境条件下的叶片观测数据进行

荧光激发谱的校准，仍然无法解决荧光激发谱在不同植被类型或者环境条件荧光激发

谱是否适用的问题。 

（2）在叶片尺度，胁迫条件下叶绿素荧光与光合作用之间的响应机理不清晰。尽

管遥感尺度上 GPP 和 SIF 相关性明显，但是在胁迫条件下，许多冠层观测结果显示 SIF

对 GPP 的估算能力有所下降，随着尺度降低及环境胁迫的影响，两者的非线性关系明

显，如何通过相关生理参数约束，提高胁迫环境下荧光与光合的线性关系？ 

（3）在冠层尺度，如何机理化将冠层总荧光转换为特定波段的冠层顶荧光，而不

是通过经验性校正因子(Lee et al., 2015; Qiu et al., 2019)。这个高度聚合的校正因子没有

明确考虑从宽波段到窄带 SIF 的转换过程，也忽略了 SIF 对观测方向的强烈依赖性(Liu 

et al., 2016)。因此，目前荧光与光合耦合方式可能存在机理上的局限性。同时荧光逃逸

概率在农田场景中研究还不充分，由于农田受到人为管理的影响其“垄行”种植结构使

得农田局部异质性增加，作物种植的行距和株距以及土壤反射率如何影响冠层荧光逃

逸概率？ 

（4）在区域尺度，基于生态系统模型与 SIF 耦合模型模拟的荧光受到 APAR 的显

著影响，而荧光量子产率随光强变化不明显，这说明冠层结构因素是导致模型模拟荧

光变化的主要原因，而对于作物模型来说，光合过程模拟更为准确，而冠层结构（如叶

倾角）的变化考虑的并不充分，因此如何改进作物模型与 SIF 耦合过程使得模拟 SIF 对

光合生理因素的响应更加敏感，这有助于遥感 SIF 更加有效约束作物模型光合模拟过

程，改善对区域作物产量模拟能力。 
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1.4 研究目标 

（1）在光系统尺度，研究不同环境条件下荧光激发谱的变化规律，通过更准确的

荧光建模方法，提高叶片观测光谱与模拟光谱的一致性。 

（2）在叶片尺度，探究胁迫环境下荧光与光合作用之间的响应机理，通过建立相

关生理参数约束模型，提高荧光与光合的线性关系。 

（3）在冠层尺度，研究将冠层总荧光转换为特定波段的冠层顶荧光的机理方法，

考虑荧光逃逸概率及其与农田场景中植被结构的关系，以建立更加准确的叶片到冠层

荧光模拟方法。 

（4）在区域尺度，改进作物模型与 SIF 耦合过程，提高作物模型光合模拟过程对

SIF 的响应敏感度，从而提升作物模型对区域作物产量模拟能力。 

1.5 研究内容 

（1）光系统荧光激发谱重构与 PSI 和 PSII 荧光激发效率分离 

利用叶片反射和透射率光谱，通过 FLUSPECT 模型反演得到叶片生化参数，将叶

片生化参数输入到 FLUSPECT 模型中，用不同环境条件下的上行与下行叶绿素荧光光

谱去反演荧光激发谱和荧光总激发效率参数。采用奇异值分解（SVD）方法进行荧光激

发谱进行分解，选择贡献率较大的主成分光谱，建立样本权重与光合生理因子的经验

关系，从而进行荧光激发谱重构。基于 PAM 测量的 PSII 荧光量子产率和荧光总激发

效率，分离得到 PSII 和 PSI 荧光激发效率。通过 FLUSPECT 模型反演，重构光系统荧

光激发谱以提高叶片荧光模型在环境变化下对荧光光谱的模拟能力。 

（2）叶片荧光与光合干旱胁迫响应机理研究 

采用室内干旱模拟实验，以玉米作物作为研究对象，通过光合-荧光-热耗散同步测

量系统，开展作物叶片的主动与被动叶绿素荧光和气体交换参数和 PAM 参数的同步测

量实验。研究叶片光合与荧光相关生理变量在干旱胁迫下响应曲线，分析叶绿素荧光

与光合在干旱胁迫环境下关系变化的原因。基于叶片生理实验，揭示干旱胁迫下叶绿

素荧光与光合解耦机制并改进干旱胁迫条件下荧光估算光合的能力。 

（3）荧光逃逸概率估算以及农田冠层荧光逃逸概率影响因素研究 

通过一维荧光模型（SCOPE）及三维荧光辐射传输模型（DART）进行荧光模拟。

研究作物生长期不同观测角度对荧光逃逸概率的影响，分析不同方向荧光逃逸概率的

敏感参数。研究农田不同株行距种植模式及土壤背景对冠层荧光辐射传输的影响。通

过模型仿真模拟以及理论方法进行荧光逃逸概率估算研究。通过冠层荧光辐射传输模

型模拟，理清荧光观测方向以及农田不同株行距种植模式对荧光逃逸概率影响的主导

因素。 
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（4）作物模型与叶绿素荧光耦合系统构建、改进及区域模拟 

本论文的关键环节是进行作物模型与叶绿素荧光的耦合系统的构建、验证及改进。

本研究以作物模型APSIM为载体，结合叶片生理实验结果进行参数校准，将FLUSPECT

荧光模型与作物模型耦合，构建 APSIM-SIF 模型，实现作物模型模拟 SIF 的能力。利

用农田冠层观测的 SIF 和 GPP 数据以及区域遥感 SIF 数据，验证 APSIM-SIF 模型模拟

效果。由于传统 SIF 建模过程是以健康植被为基础进行构建的，在干旱胁迫下荧光响

应程度偏低，本研究基于叶绿素荧光与光合干旱胁迫生理机制及冠层荧光的辐射传输

过程改进传统 SIF 建模过程，改善其对干旱胁迫响应的敏感程度，并比较传统与改进

后荧光建模方法对干旱胁迫响应敏感性以及对区域作物产量的模拟效果。 

1.6 技术路线 

本研究的核心是以 APSIM-SIF 模型为主，从光系统尺度、叶片尺度、冠层尺度、

区域尺度进行叶绿素荧光与光合耦合与模拟研究。在光系统尺度，首先利用 FLUSPECT

模型反演叶片全波段荧光光谱确定光系统荧光模块相关参数，如光系统的荧光激发谱、

荧光激发效率等参数，通过校准荧光激发谱和激发效率参数使得 FLUSPECT 模型模拟

叶片荧光与叶片观测荧光保持一致。在叶片尺度，通过干旱生理实验确定胁迫条件下

叶片光合速率与叶绿素荧光的响应关系，进行光合与叶绿素荧光机理建模。在冠层尺

度，通过一维荧光辐射传输模型（SCOPE）和三维荧光辐射传输模型（DART）模拟冠

层荧光逃逸概率，研究冠层荧光逃逸概率受到不同农田场景、土壤反射率及观测方向

的影响，确定主导因素，并进行荧光逃逸概率估算；结合光合-荧光耦合方法和荧光逃

逸概率估算，构建并改进 APSIM-SIF 模型，使用农田冠层观测 SIF 和 GPP 数据校准并

验证 APSIM-SIF 模型对冠层荧光、光合模拟效果。最后在区域尺度上应用 APSIM-SIF

模型进行区域 SIF 模拟，用遥感 SIF 进行验证，同时利用优化算法，将遥感 SIF 数据和

APSIM-SIF 模拟荧光进行融合，从而对区域作物产量进行模拟，并通过区域统计产量

进行模型评估。本研究技术路线如图 1-3 显示。 
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图 1-3 技术路线 

Figure 1-3 Technical route 
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第二章  材料与方法 

2.1 研究区域及数据来源 

2.1.1 研究区域 

研究区域（图 2-1）包括美国中西部的 12 个州：北达科他州（North Dakota）、南

达科他州（South Dakota）、内布拉斯加州（Nebraska）、堪萨斯州（Kansas）、明尼苏达

州（Minnesota）、爱荷华州（Iowa）、密苏里州（Missouri）、威斯康星州（Wisconsin）、

伊利诺伊州（Illinois）、密歇根州（Michigan）、印第安纳州（Indiana）和俄亥俄州（Ohio）。

本研究使用 APSIM-SIF 模型模拟了该地区的两种主要作物（玉米 Zea mays L.和大豆

Glycine max (L.) Merr.）。2018 年中西部地区的玉米种植面积为 29522461 公顷，而大豆

种植面积为 25439093 公顷。该研究区域是世界上农业生产最为集中的地区之一，约占

全球玉米和大豆产量的 33%和 34%。 

 

 

图 2-1 研究区域在美国中西部玉米和大豆空间分布图 

Figure 2-1 Spatial distribution of maize and soybean in the study area in the Midwest United States 
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2.1.2 站点 EC 通量和 SIF 数据 

本 研 究 使 用 来 自 美 国 （ https://fluxnet.org/data/download-data/ ，

https://climatesciences.jpl.nasa.gov/sif/ ） 和 中 国 （ https://data.tpdc.ac.cn/home ，

https://chinaspec.nju.edu.cn/）的八个农田通量站和光谱观测站的观测数据进行 APSIM-

SIF 模型的光合模块与荧光模块的校准和评估（表 2-1）。EC 通量数据和地面作物生长

观测数据是在美国内布拉斯加大学梅德东部内布拉斯加研究和推广中心的两个

AmeriFlux 农业站（US-Ne2 和 US-Ne3）测量的。 US-Ne2（41.1649°N，96.4701°W）

是一个配备有中央转轴系统的灌溉站点；US-Ne3（41.1797°N，96.4397°W）是一个雨

养站点。两个站点都使用玉米-大豆轮作种植系统。由于 US-Ne2 和 US-Ne3 站点田间

数据收集的完整性，包括 EC 通量和气象测量，以及详细的地面作物生长观测数据（例

如地上生物量和 LAI）(Peng et al., 2018)，这两个站点是用于校准 APSIM-SIF 模型在灌

溉和雨养玉米模拟的主要站点。其他基于地面的 EC 通量和 SIF 数据（760 nm）的观测

数据来自于中国甘肃省张掖的大满站（CN-Dm，100.3722°E，38.8555°N）。该站点的主

要作物类型为灌溉玉米，通常在 5 月初播种，9 月中旬收获。大满站的 SIF 观测系统安

装在一个通量塔上，距离地面 25 米。SIF 观测系统主要组件是 QE65PRO 光谱仪（Ocean 

Optics，Inc.），其光谱范围为 645-805 nm，光谱分辨率为 0.34 nm，光谱采样间隔为 0.17 

nm，信噪比为 1000。有关 SIF 观测的详细信息可参考(Liu et al., 2021)。在玉米生长季

内收集到 2018 年第 150 天到第 230 天的 SIF 测量数据和 EC 通量数据。同时在这三个

EC 通量塔周围安装有气象测量系统，可以测量每日最高温度、最低温度、降水和太阳

辐射数据，作为 APSIM-SIF 模拟的气象驱动数据。研究站点的土壤参数是从 GSDE 数

据集中估计得到（见下文）。通过比较 2011 年和 2013 年作物生长季 US-Ne2 和 US-Ne3

站点的模拟 GPP、地上生物量和 LAI 与相应的测量结果，评估了 APSIM-DCaPST 模拟

玉米光合生产力方面的性能。由于 US-Ne2 和 US-Ne3 也是校准站点，因此本研究选用

来自 AmeriFlux 另外三个农业站点（伊利诺伊州 Champaign 附近的 Bondville（Bo1）、

爱荷华州 Ames 附近的 Brooks Field Site 10（Br1）和明尼苏达州明尼阿波利斯附近的

Rosemount-G21（Ro1））更独立地评估 APSIM-DCaPST 的光合模拟性能。这三个站点

都是雨养条件下的玉米-大豆轮作种植系统（表 2-1）。地面冠层顶（TOC）SIF 测量和

CN-Dm 站点的 EC 通量观测的 GPP 也被用于评估 APSIM-SIF 模型。US-Ne2、US-Ne3

和 CN-Dm 站点土壤参数来自于 GSDE（见下文），具体参数见表 2-2。 

本研究选取美国爱荷华州中部的 2 个美国农业部的农业站点（Coles Field 玉米和

Brook Field 大豆，表 2-1）作为改进版本的 APSIM-SIF 模型（APSIM-SIF V2）测试站

点，这两个站点均有冠层尺度 SIF、EC 和气象数据，其中 Coles Field 位于 42.59°N，

93.53°W，玉米于 2017年 5月下旬种植后至 2017年 9月收获；Brooks Field位于 41.97°N，

93.69°W，大豆于 2017 年 5 月底种植后至 2017 年 9 月收获。这两个站点耕作系统采取
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美国中西部玉米种植带的典型方式(Dold et al., 2017)。30 分钟 EC 数据中过滤掉不利天

气条件下的数值(例如，降雨、低风速和高湿度)(Baker and Griffis, 2005)，筛选异常值

(Dold et al., 2017)，并填补缺失值。并使用夜间法(Reichstein et al., 2005)将 NEE 划分为

GPP 和生态系统呼吸。在玉米和大豆作物生长期间，使用 PhotoSpec 荧光观测系统

(Grossmann et al., 2018)从农田冠层顶部获取 SIF 信号。PhotoSpec 由一个 2D 扫描望远

镜组成，它将反射的辐射引导到一套高分辨率光谱仪中，利用太阳夫琅和费线填充方

法计算 SIF(Grossmann et al., 2018)。该系统包括三个光谱仪：两个 QEPRO 光谱仪（Ocean 

Optics，Inc., Florida，USA）分别覆盖 650-712 nm 和 729-784 nm 波长范围，用于检测

红光和远红外波长的 SIF，以及一个 Flame 光谱仪（Ocean Optics，Inc., Florida，USA），

覆盖 177-874 nm 波长范围，用于测量冠层反射率和计算植被指数。PhotoSpec 系统安

装在距离地面 7 米高的塔基上，其视场角度为 0.7°，直径约为 5 至 20 厘米(He et al., 

2020)。通过计算每 30 分钟时间步长上所有视角的“冠层平均”，以匹配 EC 数据的时间

分辨率(Magney et al., 2019)。 
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表 2-1 用于模型校准和评估的作物通量观测站相关信息 

Table 2-1 Crop flux observation station information for model calibration and evaluation 

1 校准和 2评估  

站点 ID 纬度 经度 时期 农田类型及轮作方式 文献来源 

US-Ne2 41.1649 -96.4701 
20031-20091，

20112，20132 

灌溉，2009年之前奇数年为玉米和偶数年为

大豆，2009年之后为玉米 
(Peng et al., 2018; Suyker et al., 2005) 

US-Ne3 41.1797 -96.4397 
20031- 20091，

20112，20132 
雨养，奇数年为玉米和偶数年为大豆 

(Peng et al., 2018; Suyker and Verma, 

2012) 

US-Bo1 40.0062 -88.2904 20002-20072 雨养，奇数年为玉米和偶数年为大豆 
(Bernacchi et al., 2005; Peng et al., 

2018) 

US-Br1 41.9749 -93.6906 20072-20112 雨养，奇数年为玉米和偶数年为大豆 
(Hernandez-Ramirez et al., 2011; Peng 

et al., 2018) 

US-Ro1 44.7143 -93.0898 20082-20152 雨养，奇数年为玉米和偶数年为大豆 (Griffis et al., 2008; Peng et al., 2018) 

CN-Dm 38.8555 100.3722 20182 灌溉，玉米 (Liu et al., 2021) 

Brooks Field 41.9745 -93.6937 20172 雨养，大豆 (He et al., 2020) 

Coles Field 42.4884 -93.5226 20172 雨养，玉米 (He et al., 2020) 
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表 2-2 研究地点的土壤特征参数包括不同土层的土壤容重（BD）、土壤通过蒸发可以干燥的

土壤含水量极限（Airdry）、土壤含水量排水下限（LL15）、土壤含水量排水上限（DUL）和饱和

含水量（SAT） 

Table 2-2 Soil characteristic parameters of the study site, including soil bulk density (BD), air-dry 

soil moisture limit through evaporation (Airdry), lower limit of soil water content (LL15), upper limit of 

drained soil water content (DUL), and saturated soil water content (SAT) for different soil layers. 

深度 

(cm) 

BD 

(g cm-3) 

Airdry 

(m3 m-3) 

LL15 

(m3 m-3) 

DUL 

(m3 m-3) 

SAT 

(m3 m-3) 

S-Ne2 和 US-Ne3 

0-4.5 1.480 0.076 0.151 0.331 0.442 

4.4-9.1 1.480 0.076 0.151 0.331 0.442 

9.1-16.6 1.480 0.078 0.156 0.331 0.442 

16.6-28.9 1.480 0.150 0.166 0.331 0.442 

28.9-49.3 1.500 0.180 0.200 0.325 0.434 

49.3-82.9 1.550 0.225 0.225 0.311 0.415 

82.9-138.3 1.610 0.177 0.177 0.294 0.392 

138.3-229.6 1.610 0.161 0.161 0.294 0.392 

CN-Dm 

0-4.5 1.200 0.052 0.104 0.359 0.456 

4.4-9.1 1.220 0.052 0.104 0.359 0.456 

9.1-16.6 1.290 0.052 0.104 0.359 0.456 

16.6-28.9 1.410 0.096 0.107 0.358 0.460 

28.9-49.3 1.470 0.096 0.107 0.355 0.459 

49.3-82.9 1.480 0.107 0.107 0.332 0.454 

82.9-138.3 1.460 0.117 0.117 0.339 0.465 

138.3-229.6 1.460 0.118 0.118 0.315 0.460 

 

2.1.3 区域作物分布、土壤与气象数据 

2018 年玉米和大豆的种植空间分布（图 2-1）来自于美国农业部 NASS 作物土地

数据层（CDL）数据集（https://nassgeodata.gmu.edu/CropScape/）。CDL 数据集提供了自

2008 年以来，美国境内每年 30 米空间分辨率的作物分布图。日均气象输入数据，包括

最高和最低温度、降水量和太阳辐射，来自于 Daymet V3（https://daymet.ornl.gov/）数

据集(Thornton et al., 2017)。所需的土壤数据是从栅格化的全球土壤数据集（GSDE，

http://globalchange.bnu.edu.cn/research/soilw）(Shangguan et al., 2014)中估算的。GSDE 提

供了以 30 秒角度空间分辨率的全球土壤信息。土壤性质的垂直变化以八个层次进行表

示，最大深度为 230 厘米。GSDE 的每个土壤层次的容重（BD，g cm-3）、排水下限（LL15，
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m3 m-3）、排水上限（DUL，m3 m-3）和饱和含水量（SAT，m3 m-3）均从 GSDE 中获取，

表层土壤参数分布图见图 2-2。BD 直接来自于 GSDE；LL15、DUL 和 SAT 是从砂土

和粘土的百分比中计算得到(Saxton et al., 1986)。 

 

 

图 2-2 美国中西部土壤参数（表层）的空间分布：容重（BD，g cm-3）、排水下限（LL15，

m3 m-3）、饱和含水量（SAT，m3 m-3）和排水上限（DUL，m3 m-3）。 

Figure 2-2 Spatial distribution of soil parameters (surface layer) in the Midwest United States: bulk 

density (BD, g cm-3), lower limit of available water (LL15, m3 m-3), saturated water content (SAT, m3 m-

3), and upper limit of available water (DUL, m3 m-3). 

 

2.1.4 TROPOMI SIF 数据集 

本研究使用来自 Sentinel-5P 卫星搭载的 TROPOMI 传感器的 SIF 数据产品

（ftp://fluo.gps.caltech.edu/data/tropomi/）来评估 APSIM-SIF 模型模拟的 TOC SIF 在区

域尺度上的准确性。该卫星于 2017 年 10 月发射，以大约 7km 的空间分辨率和 1 天的

重访周期在全球范围内提供连续的 SIF 监测(Köhler et al., 2018)。Köhler 等(2018)开发

了一种基于奇异值分解的数据驱动方法，从 TROPOMI 辐射能量中检索到 740 nm 的

SIF。本研究使用 2018 年 5 月至 2019 年 12 月的数据，去除云量高于 0.15 的数据。使

用 TROPOMI SIF 数据产品中提供的修正因子(Köhler et al., 2018)将瞬时 SIF 转换为日
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平均 SIF。为确保观测方向与卫星 SIF 观测方向保持一致，RNIR 计算为 TROPOMI SIF

产品中近红外反射辐射（平均在 743 nm~758.5 nm 之间）和相应太阳辐照度之比(Zhang 

et al., 2019)。为了最小化观测方向与太阳角度不同带来的潜在季节效应(Strahler et al., 

1999)，使用 MODIS Nadir BRDF-Adjusted Reflectance（NBAR）产品（MCD43A4.006）

计算 NDVI，该产品具有 500 m 的空间分辨率。使用 Google Earth Engine（GEE，

https://earthengine.google.com）平台将 MODIS NDVI 产品重新采样到 TROPOMI SIF（7 

km × 7 km）的空间分辨率。 

最近，Guanter 等(2021)发布了一个新的 TROPOMI SIF 数据产品（TROPOMI-L2B，

http://ftp.sron.nl/open-access-data-2/TROPOMI/tropomi/sif/v2.1/l2b/），提供了两个 SIF 检

索窗口分别是 743-758 nm 和 735-758nm，并在 665-785 nm 范围包括 7 个波段（665、

680、712、741、755、773 和 781 nm）的反射率数据等辅助数据集。743-758 nm 的 SIF

检索窗口有更多的 SIF 数据因此本研究选择 743nm 的 SIF 进行比较。由于在 Coles 和

Brooks 站点上只提供了 2017 年的地面 SIF 观测数据，因此为了验证改进的 APSIM-SIF

模型在不同年份干旱胁迫下的模拟能力，本研究选择 2018-2021 年遥感 TROPOMI-L2B

的 SIF 数据进行改进的 APSIM-SIF 模型评价。本研究选择 665 nm 和 781 nm 作为 RRED

和 RNIR 来计算 fAPAR 和 NDVI。本研究提取了以两个站点为中心 0.05°范围内的所有 SIF

点，去除掉云量大于 0.2 的数据，并按天取平均，以获取较长时间序列的 SIF 观测数

据。 

2.1.5 干旱指数 

干旱指数通常被用作干旱状况的替代指标(Anderson et al., 2011; Zargar et al., 2011)。

本研究利用美国干旱监测图（USDM，https://droughtmonitor.unl.edu/）识别研究地点的

干旱状况。USDM 使用各种指标来跟踪水周期的不同组成部分，如降水、土壤水分、

水流和径流，以提供不同时间尺度和地区水状况的定量（干旱强度）和定性（社会影响

评估）信息(Svoboda et al., 2002)。本研究使用 2018 年至 2021 年两个站点（Brooks Field

和 Coles Field）所在县（美国爱荷华州汉密尔顿和美国爱荷华州斯托里郡）的干旱严重

程度和覆盖指数（DSCI）。DSCI 指数是用于将 USDM 中的干旱级别转换为一个地区的

单一值的实验方法(Jones and van Vliet, 2018)。DSCI 变化范围从 0 到 500，0 表示该地

区没有处于干旱状态，500 表示该地区都处于异常干旱状态。 

2.1.6 作物产量数据 

本研究从美国农业部国家农业统计局（USDA NASS）的快速统计数据库

(https://quickstats.nass.usda.gov/)获得了美国中西部三个农业种植面积较大的州（爱荷华

州、印第安纳州、伊利诺伊州）在 2018-2021 年作物的县级玉米作物平均产量、总产量

和种植面积。将美国农作物玉米产量从 bu/acre 单位转换 kg/ha 单位需要 62.77 的转化
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系数。 

2.2 APSIM 模型 

APSIM（Agricultural Production Systems sIMulator，https://www.apsim.info/）是一种

开放源代码、过程模拟的作物模型，能够对不同作物、土地利用方式和管理措施进行模

拟和优化，以支持农业决策和规划(Holzworth et al., 2014)。APSIM 可以模拟作物生长、

生理和生态过程，包括气象、土壤水分、养分吸收、光合作用、蒸腾等，从而预测作物

的生长和产量。该模型可以适用于不同的生态区域、作物和管理方法，可以用于预测不

同气候条件下的作物产量、土地管理决策、水分和养分管理、气候变化的影响等。目前，

APSIM 已经成为全球范围内广泛使用的作物生长模型之一。 

APSIM 模型主要由以下几个模块组成： 

1) 气象模块：用于模拟的气象数据输入，包括最高温、最低温、降水、太阳辐射

等。 

2) 土壤模块：用于模拟土壤水分和养分的动态变化过程，包括土壤含水量、土壤

蒸发、养分吸收、转运和释放等。 

3) 作物管理模块：用于模拟不同管理措施对作物生长和产量的影响，包括种植日

期、品种选择、灌溉和施肥等。 

4) 作物品种模块：用于模拟作物的生长、发育和生理过程，包括光合作用、生长

时期、叶面积指数、蒸腾等。 

APSIM 模型的优势在于其可扩展性和灵活性，即可通过添加、删除或替换模块来

适应不同的农作物、管理实践和环境条件。这种模块化的架构使得 APSIM 模型可以灵

活地与其他模型、软件和数据集进行集成，从而使其具有很强的可移植性和互操作性。

因此，APSIM 模型的用户可以根据自己的需要定制模型，使其适合他们的具体研究目

的。此外，由于 APSIM 模型具有开放的接口和标准化的数据格式，因此可以方便地将

其与其他软件和工具集成，例如 GIS、遥感和统计软件，从而实现更全面、准确和实用

的农业决策支持系统。基于上述优点我们选择 APSIM 模型进行 SIF 模块耦合。 

2.3 APSIM-SIF 模型校准、优化与模拟 

2.3.1 模型校准 

为了进行模型校准，玉米的品种参数（表 2-3）是通过最小化站点（US-Ne2 和 Ne

3）观测与模拟的地上生物量和 LAI 的均方根误差（RMSE）来确定的。由于缺乏大豆

地上生物量和 LAI 的测量，因此大豆的品种参数被设置为默认值（表 2-4）。DCaPST 模

块中的三个重要参数（χVcmax25， χJmax25， χgm，表 2-5）也通过使用这两个站点的每日
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GPP 时间序列进行优化。同时，基于每日 GPP 数据优化播种日期和种植密度等参数，

并根据该地区的典型农业管理措施设置其他管理参数(Kukal and Irmak, 2020)。这些参

数被假定在研究区域内保持不变（表 2-6）。按照 Reichstein 等(2005)提出的方法，从生

态系统呼吸和 CO2 净生态系统交换（NEE）之间的差异中分离得到半小时的 GPP 值。

通过 REddyProc 工具（https://www.bgc-jena.mpg.de/bgi/index.php/Services/REddyProcW

eb）进行通量数据插补与拆分处理，该工具由德国比格地球化学研究所的 Max Planck

研究所提供(Wutzler et al., 2018)。通过计算 6:00 到 18:00 的 GPP 数据得到日均 GPP

值，以匹配 APSIM-DCaPST 的每日 GPP 模拟(Wu et al., 2019)。 

 

表 2-3 APSIM-SIF 模拟中使用的玉米品种参数 

Table 2-3 Maize cultivar parameters used in APSIM-SIF simulation 

参数 描述 值 

tt_emerg_to_endjuv 从出苗到营养生长期结束的热量时间 (℃·d) 275 

tt_flower_to_maturity 从开花到成熟的热量时间(℃·d) 1100 

photoperiod_crit1 光周期阈值 1 12.5 

photoperiod_crit2 光周期阈值 2 20 

photoperiod_slope 每小时光周期增加所需的热量时间变化 (°C·h-1 ) 0 

tt_flower_to_start_grain 从开花到开始灌浆的热量时间 (℃·d) 170 

potKernelWt 种子大小除以灌浆阶段的持续时间参数 300 

y_height 冠层高度 (mm) 3000 

tt_flag_to_flower 从旗叶到开花的热量时间(℃·d) 1 
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表 2-4 APSIM-SIF 模拟中使用的大豆品种参数 

Table 2-4 Soybean cultivar parameters used in APSIM-SIF simulation 

 

参数 描述 值/范围 

y_hi_max_pot 最大收获指数潜力 0.5 

y_hi_incr 收获指数增加速率 (1/d) 0.011 

x_pp_hi_incr 光周期 (h) 1   24 

tt_emergence 从出苗到营养生长期结束的热量积累 (℃·d) 60 

est_days_emerg_to_init 从出苗到花芽分化的预计天数 (d) 20 

x_pp_end_of_juvenile 光周期 (h) 12   18 

y_tt_end_of_juvenile 从营养生长期结束到花芽分化的热量积累 (℃·d) 350    850 

x_pp_ floral_initiation 光周期 (h) 1   24 

y_tt_floral_initiation 从花芽分化到开花的热量积累(℃·d) 24 

x_pp_flowering 光周期 (h) 1   24 

y_tt_flowering 从开花到开始灌浆的热量积累 (℃·d) 300 

x_pp_start_grain_fill 光周期 (h) 1   24 

y_tt_start_grain_fill 开始灌浆的热量积累 (℃·d) 460.0 

tt_end_grain_fill 结束灌浆的热量积累 (℃·d) 40 

tt_maturity 从成熟到收获期的热量积累 (℃·d) 5 

x_stem_wt 茎重 (g/plant) 0   10 

y_height 植株高度 (mm) 0   1200 

 

表 2-5 DCaPST 模块玉米和大豆的光合参数 

Table 2-5 Photosynthesis parameters for maize and soybean in the DCaPST module 

参数 描述 单位 大豆 玉米 

Vcmax25 

最大羧化速率（25℃下）与

比叶氮含量之间的线性关系

斜率 mmol CO2 mol-1 N s-1 1 0.4 

Jmax25 

最大电子传递速率（25℃

下）与比叶氮含量之间的线

性关系斜率 mmol CO2 mol-1 N s-1 0.85 3.12 

gm 

叶肉导度（25℃下）与比叶

氮含量之间的线性关系斜率 mol CO2 s-1 bar-1 mmol-1 N 0.0053 0.005 
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表 2-6 玉米和大豆农田管理参数 

Table 2-6 Field management parameters for corn and soybean 

参数 单位 大豆 玉米 

开始日期 yyyy/mm/dd 2017/01/01 2017/01/01 

结束日期 yyyy/mm/dd 2019/12/31 2019/12/31 

播种日期 mm/dd 05/26 05/08 

种植密度 株 m-2 35 8.5 

播种深度 mm 32 64 

行距 mm 762 762 

种植时氮肥施用量 kg ha-1 150 173 

土壤深度 cm 229.6 229.6 

初始状态下土壤含水量 % 50 50 

初始状态下土壤 NO3含量 kg ha-1 94.2 94.2 

初始状态下土壤 NH4含量 kg ha-1 5.9 5.9 

灌溉 - 自动灌溉 自动灌溉 

 

2.3.2 敏感性分析 

确定关键模型参数对于作物模型参数优化至关重要。敏感性分析可以通过量化模

型输入参数对模型输出结果的影响来帮助识别这些关键参数。本研究进行全局敏感性

分析，以确定 DCaPST 光合模块参数对 SIFtot模拟的影响。本研究使用了基于方差分析

的 Sobol 方法，并利用 R 包“sensitivity”来计算敏感性指数。敏感性指数衡量了输出结

果方差受各个输入参数方差的贡献比例。一阶敏感性指数衡量了单个输入参数的影响，

而总效应敏感性指数衡量了输入参数本身以及与其他输入参数的所有相互作用的影响。

敏感性分析需要进行 N ×（k+2）次模拟，其中 N 是样本大小，本研究设置为 1000，k

是输入参数的数量。本研究使用了 12 个参数进行 APSIM-SIF 模型的敏感性分析，因此

需要进行 14000 次模拟。参数的变化范围如表 2-7 所示。 
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表 2-7 DCaPST 光合模块敏感性分析参数列表 

Table 2-7 Sensitivity analysis parameter list for DCaPST photosynthesis module 

参数 描述 单位 默认值 最小值 最大值 
 

χVcmax25 

25°C 下最大净光合速率（Vmax）

与叶片氮含量（N）之间的线性关

系斜率 

μmol CO2 mmol-1 

N s-1 
0.47 0.23 0.70 

χJmax25 

25°C 下最大电子传递速率

（Jmax）与叶片氮含量（N）之

间的线性关系斜率 

μmol CO2 mmol-1 

N s-1 
2.70 1.35 4.05 

χSLN 
叶片氮含量依赖的叶片光合胁迫

因子 
- 0.65 0.33 0.98 

LW 叶片厚度 cm 0.150 0.075 0.225 

SLNtop 
顶部 SLN 与整个冠层平均 SLN

之比 
- 1.30 0.65 1.95 

MinN 最小氮含量 - 14 7 21 

ALA 冠层平均叶倾角 Degree 60 30 90 

k'd 漫射和散射的漫射 PAR 消光系数 - 0.78 0.62 0.94 

k'd_NIR 漫射和散射的漫射 NIR 消光系数 - 0.80 0.64 0.96 

ρcd 漫反射 PAR 的冠层反射系数 - 0.0360 0.0288 0.0432 

ρcd_NIR 漫反射 NIR 的冠层反射系数 - 0.389 0.311 0.467 

σ PAR 的叶片反射系数 - 0.15 0.12 0.18 

 

2.3.3 优化算法 

通过敏感性分析（第 2.3.2 节），本研究可以获得影响荧光模拟的关键光合模块相

关参数，本研究通过优化 APSIM-SIF 模型的光合模块参数值，最小化 APSIM-SIF 模拟

和 TROPOMI 测量得到的冠层总荧光之间的均方根误差（RMSE），检验 SIF 对作物产

量模拟的约束能力。为了实现这一目标，本研究采用了粒子群优化算法（PSO）进行参

数优化(Poli et al., 2007)。本研究选择 PSO 算法是因为它能够在较大参数空间内高效地

搜索最优参数值。该算法通过创建一群粒子来实现，每个粒子代表参数空间中的一个

潜在解决方案。然后，这些粒子在空间中移动，受其当前位置和运算结束为止任何粒子

找到的最佳位置的引导。算法迭代更新粒子的位置和速度，直到收敛到最优参数值。 

2.3.4 情景模拟 

为研究不同干旱胁迫下叶片生理和冠层结构对 SIF 与 GPP 的线性关系的影响，本

研究构建了一系列模拟情景。这些情景包含 4 种气象条件变化、2 种植物生理响应行为

和 2 种冠层结构变化，共有 16 个情景模拟设置，如表 2-8 所示。气象条件包括温度和
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降雨的变化，分别是温度和降水不发生变化的对照组、每天平均温度增加 2℃、每天降

水减少 10％以及持续干旱情景（温度升高同时降水减少）。植物生理响应行为是叶片氮

依赖性光合胁迫因子（SF）和冠层平均叶倾角（ALA）的变化，考虑了其四种不同的

组合：ALA 从 60 度增加到 80 度，SF 从 0.6 降至 0.3，ALA 和 SF 同时改变，以及 ALA

和 SF 保持不变。 

 

表 2-8 APSIM-SIF 模拟场景 

Table 2-8 APSIM-SIF simulation scenarios 

场景 环境因素 植物生理和结构因素 

1 正常情况 ALA 从 60 度增加到 80 度 

2 正常情况 SF 从 0.6 降至 0.3 

3 正常情况 ALA 和 SF 同时改变 

4 正常情况 ALA 和 SF 不变 

5 每日降水减少 10％ ALA 从 60 度增加到 80 度 

6 每日降水减少 10％ SF 从 0.6 降至 0.3 

7 每日降水减少 10％ ALA 和 SF 同时改变 

8 每日降水减少 10％ ALA 和 SF 不变 

9 每日温度升高 2℃ ALA 从 60 度增加到 80 度 

10 每日温度升高 2℃ SF 从 0.6 降至 0.3 

11 每日温度升高 2℃ ALA 和 SF 同时改变 

12 每日温度升高 2℃ ALA 和 SF 不变 

13 干旱 ALA 从 60 度增加到 80 度 

14 干旱 SF 从 0.6 降至 0.3 

15 干旱 ALA 和 SF 同时改变 

16 干旱 ALA 和 SF 不变 

 

2.4 叶片生理实验设备与实验设计 

2.4.1 叶绿素荧光-光合-热耗散同步测量设备 

叶绿素荧光-光合-热耗散同步测量设备由 JUNIOR-PAM 荧光仪(JUNIOR-PAM, 

Heinz Walz GmbH, Germany)、LI-6800 光合测量仪(LI-COR Biosciences, Nebraska, USA)、

QEPro 高灵敏度光谱仪(Ocean Optics, Dunedin, FL, USA)和 HR2000+光谱仪(Ocean 

Optics, Dunedin, FL, USA)以及 LED 冷光源(S5000-LED)组装的叶室构成（如图 2-3 所

示）。JUNIOR-PAM 使用峰值为 465 nm 的蓝色 LED 发光二极管作为光源，发射测量

光的标准强度为 0.1 μmol·m-2·s-1，最大饱和闪光(饱和脉冲光)强度可达 10000 μmol·m-
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2·s-1，光化光强度范围为 25 ~ 1500 μmol·m-2·s-1。LI-6800 光合测量仪不仅可以测量气体

交换参数，还可以控制叶室的环境条件（光照、温度、VPD、CO2）。为了消除光呼吸

对测量结果的影响，使用低氧气体(2 %氧气；98 %氮气)代替环境空气通入到光合仪叶

室内，从而抑制植物光呼吸，以便精确测量植物叶片的光合特征参数。QEPro 通过快门

和分叉光纤对上行和下行叶绿素荧光光谱进行测量，HR2000+同样通过快门和分叉光

纤对叶片反射光和透射光光谱进行测量。QEPro 光谱仪测量波段范围为 649-799 nm，

光谱分辨率和采样间隔为 1.713 nm 和 0.143 nm；HR2000+光谱仪测量 296-1203 nm 范

围内光谱信息，其光谱分辨率和采样间隔为 5.332 nm 和 0.443 nm。冷光源作为试验中

外置光化光光源，在光源出光口处加上 625 nm 短波通滤光片，从而滤掉与叶绿素荧光

波段重合的光谱波段，以便可以测量 649-799 nm 波段范围的叶绿素荧光光谱。具体测

量参数见表 2-9。 

 

 

图 2-3 叶绿素荧光-光合-热耗散同步测量设备 

Figure 2-3 Synchronized measurement equipment for chlorophyll fluorescence-photosynthesis-NPQ 
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表 2-9 叶绿素荧光-光合-热耗散同步测量设备测量参数列表 

Table 2-9 Measurement parameter list for chlorophyll fluorescence-photosynthesis-NPQ 

synchronized measurement equipment 

参数 符号 描述 计算公式/单位 

荧光

动力

学参

数 

F0，F0
′  

暗适应状态或光化光状态，QA最大氧化，PSII 开放，

暗室或近红外条件下得到的最低水平荧光 
 

Fm，Fm
′  

暗适应状态或光化光状态，QA最大还原，PSII 关闭，

饱和闪光条件下得到的最大荧光水平 
 

Fv，Fv
′  

暗适应状态或光化光状态，可变荧光。说明了 PSII 进

行光化学的能力(QA还原能力) 
 

Fs 光化光的状态下，稳态荧光  

ΦPSIImax 
PSII 光化学最大量子产量：PSII 吸收的光能用于还

原QA的最大效率 
1 − F0/Fm 

ϕP PSII 实际光化学量子产量 1 − Fs/Fm
′  

NPQ 从Fm到Fm
′ 的非光化学淬灭。PSII热耗散的表观速率。 Fm/Fm

′ -1 

ETR PSII 电子传递速率 PAR×ϕP×0.84×0.5 

qp 光化学淬灭系数： (Fm
′ − Fs)/(Fm

′ − F0
′ ) 

qN 非光化学淬灭系数： (Fm − Fm
′ )/(Fm − F0

′ ) 

qL PSII 开放比例： qp × F0
′ /F 

ϕF 荧光量子产量  

叶片

光合

气体

交换

参数 

A 净光合速率 umol m−2 s−1 

E 蒸腾速率 mol m−2 s−1 

gsw 气孔导度 mol m−2 s−1 

Adark 暗呼吸速率 umol m−2 s−1 

ϕCO2
 基于 CO2 同化效率的光化学量子产量 umol umol-1 

Tleaf 叶片温度 °C 

PAR 入射光光合有效辐射强度 umol m−2 s−1 

Ci 胞间二氧化碳浓度 umol mol−1 

Γ∗ 二氧化碳补偿点 umol mol−1 

VPD 饱和水气压差 kPa 

叶片

荧光

光谱

参数 

ChlFλ，up 上行荧光光谱 mW m−2 nm−1 sr−1 

ChlFλ，down 下行荧光光谱 mW m−2 nm−1 sr−1 

Refλ 反射光光谱 mW m−2 nm−1 sr−1 

Traλ 透射光光谱 mW m−2 nm−1 sr−1 

Irradλ 入射光光谱 mW m−2 nm−1 sr−1 

 

2.4.2 实验设计 

本实验于 2020 年 6 月至 2020 年 9 月在水土保持研究所黄土高原土壤侵蚀与旱地
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农业国家重点实验室室内与室外开展。本实验材料玉米品种为郑丹 958，2020 年 6 月

初将种子种植于塑料盆栽中（桶径 30 cm、高 40 cm)，由当地农田土进行填充，共 40

盆，土壤容重为 1.35 g cm-3，田间持水量 0.33 m3 m-3，萎蔫点 0.07 m3 m-3。待种子发芽

后保持每盆 1~2 株作物，将盆栽放入遮雨棚中，常规管理，作物生长过程中土壤含水

量维持在田间持水量的 80%左右。 

在玉米拔节期选择长势较好的植株进行土壤水分控制，设置土壤水分梯度为：田

间持水量的 80%（CK）、70%、60%、50%、40%，每个处理 6 个重复，使用土壤水分

探头（HOBO S-SMC-M005）进行土壤含水量的监测。在玉米吐丝期开始实验测量，首

先使用 MC100 (MC-100; Apogee Instruments, UT, US)测量叶片的叶绿素浓度，通过积分

球(ASD Integrating Sphere; ASD Inc, VA, USA)和便携式光谱仪(PSR+3500; Spectral 

Evolution, MA, USA, 350-2500 nm)对叶片的反射率和透射率进行测量。然后将叶片放入

到叶室中进行 30分钟暗处理，以测量叶片最大光化学量子产量，接着进行光曲线测量，

光强梯度为 0、30、50、80、100、150、200、400、600、800、1100、1400、1700、2000、

2300、2600 μmol photons m-2 s-1；其次进行 CO2曲线测量，CO2 梯度为 0、30、50、80、

100、150、200、250、300、350、400、500、600、800、1000、1200、1500 μmol·mol-

1；最后进行温度曲线测量，温度梯度为 15、18、20、23、25、28、30、33、35、38、

40 ℃。在每个环境因素曲线测量前都需要将叶片在 PAR 为 2000 μmol photons m-2 s-1，

CO2 浓度为 400 μmol·mol-1，温度为 25 ℃，空气相对湿度为 50%条件下进行适应，然

后再进行测量，以保持叶片的正常活性。 

2.5 辐射传输模型模拟 

2.5.1 叶片荧光模型（FLUSPECT）模拟 

2.5.1.1 荧光激发谱重构 

为了解决叶片荧光光谱的测量和 FLUSPECT 模拟之间的系统偏差，本研究进行了

荧光激发谱重构。根据 van der Tol 等(2019)的 FLUSPECT 模型进行荧光激发谱的反演

方法，本研究在不同光强下同时记录的上行和下行叶绿素荧光光谱，接着利用

FLUSPECT 模型反演出荧光激发谱和荧光总激发效率。荧光激发谱重构分为以下三个

阶段：在第一阶段，利用叶片反射率和透射率数据，通过 FLUSPECT 模型得到叶片七

个生化参数，即叶绿素（Cab）、类胡萝卜素（Cca）、干物质（Cm）、花青素（Cant）和

叶水含量（Cw）、叶片衰老参数（Cs）和叶肉厚度参数（N），通过优化算法，最小化测

量与模拟的叶片反射率和透射率构成的代价函数，叶片生化参数的反演主要基于

FLUSPECT 中的 PROSPECT（叶片反射率模型）模块模拟过程，不受到荧光激发谱的

影响。 

在第二阶段，将第一阶段获得的生化参数输入到 FLUSPECT 模型中，用上行与下
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行荧光光谱去反演荧光激发谱和荧光总激发效率参数。由于本研究测量的叶绿素荧光

光谱只到 799nm 波段，因此不能直接校准全波段荧光激发谱。本研究改用 80 个波段

（640 到 800 nm 每隔 1nm）荧光激发谱参数进行校准，然后通过线性插值以得到一个

平滑荧光激发谱曲线，通过使用线性插值强制在 850 nm 处为零来外推荧光激发谱。包

括荧光总激发效率在内，共有 81 个系数需要校准，本研究采用 MATLAB（2018a）的

‘lsqnonlin’ 函数去进行优化。 

在第三阶段，进行荧光激发谱的分解与重构。在第二阶段本研究可以获得每个光

强下荧光激发谱，因此可以构成一个二维矩阵 F，其中行表示样本，列表示光谱波段。

本研究可以使用奇异值分解（SVD）方法将 F 分解为三个矩阵 F = USVT，其中 U 和 V

是 F 的左奇异矩阵和右奇异矩阵，S 是一个对角矩阵，其奇异值按降序排列。然后可以

用所有左奇异向量和右奇异向量的线性组合来重构矩阵 F： 

 

 
1

F
n

T

i i i

i

u s v
=

=    (2-1) 

 

式中，ui 是一个左奇异向量（n×1），包含了每个样本的权重，vi 是一个右奇异向量（211×1），

在 640-850 nm 的光谱区域内，si 是主成分（PC）的奇异值。本研究用光谱权重（si·v
T 

i ）

作为代表荧光激发谱谱形的 PC。si·v
T 

i 的奇异值 si 越大，就表示对荧光激发谱形状的贡

献越大。对于每个 PC，本研究计算了其解释方差，即每个 si 值与所有 si 值之和的比率。

样本权重（ui）给出了每个样本对 PC 的相对影响。一般来说，使用的 PC 数量越多，

荧光激发谱就能被更精确地重构。然而，本研究发现前三个主成分就可以解释超过 90%

的光谱方差。因此，本研究选取前三个主成分进行荧光激发谱的重构： 

 

 ( ) 1 2 3PC1 PC2 PC3u u u  =  +  +   (2-2) 

 

式中，这些系数 u1、u2和 u3 分别表示 PC1、PC2 和 PC3 相对权重大小，可以与潜在生

理参数建立经验关系，以赋予每一个主成分所代表的生理意义。 

2.5.1.2 荧光激发效率分离 

由 FLUSPECT 模型反演得到的荧光激发效率（ΦF）包含了 PSII 和 PSI 的部分，而

从 PAM 得到的荧光主要来自 PSII 反应中心。因此，ΦF 可以表示为 PSII（ΦF_PSII）和

PSI（ΦF_PSI）贡献的总和： 
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F_PSII

F PAM F_PSII_PAM F_PSIk



 =  +
 (2-3) 

 

式中，ΦF是光系统总荧光量子产量，可以通过 FLUSPECT 模型反演结果得到。ΦF_PSII_PAM

是由 PAM 测量的 PSII 的荧光量子产量（ΦF_PSII）的相对值，因此需要一个校正因子 kPAM

来转换为真实的 ΦF_PSII 值，kPAM 可由 ΦF 和 ΦF_PSII_PAM 的线性回归方程的斜率获得。

ΦF_PSI是待估算的 PSI 的荧光量子产量。通过 ΦF减去 ΦF_PSII，因此本研究可以获得 ΦF_PSI

值。 

2.5.2 冠层水平一维荧光辐射传输模型（SCOPE）模拟 

本研究基于光学反射系数和消光系数，进行了半球性荧光逃逸概率（冠层各个方

向逃逸出来的荧光的概率）的公式推导，并通过 SCOPE 模型模拟进行不同荧光波段光

学反射系数和消光系数的估算。公式推导过程如下： 

由于 SIF 从叶片到冠层辐射传输过程中受到（重吸收）和散射效应影响较大，根据

朗伯比尔定律，冠层对 SIF 吸收可表示为: 

 ( ) ( ) ( )
( ),

LAI
SIF 1 SIF 1 exp

cos
abs can tot

k
  



   
= − − −  

   

 (2-4) 

式中，SIFabs,can (mW m-2 nm-1 sr-1)是被冠层吸收的 SIF，ρ 是 SIF 的冠层反射系数，k 是

SIF 冠层消光系数， 是太阳天顶角，LAI(m2 m-2)是叶面积指数， 是聚集度指数代

表植被冠层叶片的真实空间分布偏离随机分布的程度，其范围为 0-1，当叶片处于随机

分布时，值为 1，而偏离随机分布越大，值越小，对于农田本研究假设其处于随机分布

状态，因此设置为 1。冠层半球性荧光逃逸概率可以用冠层吸收的荧光和冠层总荧光

的比值进行计算，fesc可以写成： 

 

( )
( )

( )
( )

( )

( )
( )

,SIF LAI
1 1 1 1 exp

SIF cos

LAI
                = 1 exp +

cos

                                                

abs can

esc

tot

k
f

k


 

 

 


  
= − = − − − −   

   

 
− −  

 

 (2-5) 

本研究利用一维荧光辐射传输模型 SCOPE 和 APSIM 模型进行作物生长季冠层荧

光逃逸概率模拟仿真，SCOPE 模型可以模拟辐射传输、能量平衡、光合作用，以及叶

片与冠层不同尺度的全波谱 SIF，同时也可以模拟不同观测方向 SIF。根据在玉米站点

模拟的 APSIM 结果，本研究获得玉米生长期内叶片最大光合羧化速率(Vcmax)和 LAI 在

的变化。利用 APSIM 相同的气象数据（温度和太阳辐射）以及 Vcmax 和 LAI 作为输入
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来驱动 SCOPE 模型，同时还考虑了叶绿素浓度对参数反演的影响，叶绿素浓度从 10 

μg cm-2 到 80 μg cm-2 每隔 5 μg cm-2 共进行 15 次模拟。基于 SCOPE 模型输出的冠层半

球荧光与冠层中所有叶片释放的荧光比例，计算了半球性荧光逃逸概率；而基于冠层

顶部的方向性荧光与冠层中所有叶片释放的荧光比例，计算了方向性荧光逃逸概率。

最后通过 Matlab（R2018）的“lsqcurvefit”函数优化求解方法，通过拟合方程（2-5）计

算的荧光逃逸概率和 SCOPE 仿真得到的半球荧光逃逸概率，从而获得荧光反射和消化

系数随波长和叶绿素浓度变化的参数列表。 

本研究使用 SCOPE 模型评估基于光谱不变理论估算的荧光逃逸概率

（RNIR·NDVI/fAPAR）方法对方向性荧光逃逸概率估算能力。通过 SCOPE 模型进行了一

系列随机模拟以获得不同冠层结构、土壤、叶片属性变化下的荧光逃逸概率，随机改变

冠层结构、太阳-传感器几何土壤背景以及叶片光谱属性参数，包括 LAI、叶倾角分布

函数、太阳天顶角、视场天顶角、土壤亮度和叶绿素含量（表 2-10）。 

表 2-10 SCOPE 模拟参数列表 

Table 2-10 Parameter list for SCOPE simulation 

 参数 描述 值 

冠层结构 LAI 叶面积指数 0.5，1，3，5 
 

LIDF 叶倾角分布函数 球形，亲直形，亲平形 

太阳-传感器几何 SZA 太阳天顶角 20，30，40，50，60 
 

VZA 观测天顶角 0，10，20，30，40，50，60 

土壤背景 BSMBrightness 土壤亮度的 BSM 模型参数 0，0.25，0.5，0.75 

叶片光谱属性 Cab 叶绿素浓度 40，60，80 

 

2.5.3 冠层水平三维荧光辐射传输模型（DART）模拟 

为了研究农田“垄行”种植结构方式对农田冠层荧光逃逸概率的影响，本研究通过

设置不同农田场景，使用 DART 模型进行模拟。DART 模型是一种三维辐射传输模型，

其具有离散各向异性特性，并能够以逼真的方式描述植物结构，包括叶片分布和茎枝

的几何形态(Gastellu-Etchegorry et al., 1996)。最近，FLUSPECT 模型已整合到 DART 模

型中，可用于模拟从叶片到冠层的荧光(Gastellu-Etchegorry et al., 2017)，参数列表见表

2-11。此外，DART 还可模拟不同类型场景元素的光谱辐射预算，包括地面、木质元素

和叶子的 3-D、2-D 和 1-D 辐射预算，以及用于表示叶子等场景元素的单个面的辐射预

算。在辐射传输建模的不同阶段，这些预算可计算被拦截、散射、吸收和发射的辐射，

以及用于模拟每个体素的每个面的辐照度和发射度。因此，DART 可计算每个叶片元素

和每个体素以及冠层的光照条件和瞬时进入的 PAR 和 fAPAR。冠层 SIF 逃逸概率（fesc）

定义为给定波长下由传感器观测到的离开冠层的 SIF（SIFobs）和整个冠层发射的总 SIF

（SIFtot）之间的比值。其中，SIFobs 是 TOC SIF 发射量，并对应于 DART TOC SIF 辐射



西北农林科技大学博士学位论文 

38 

图像的角度积分，有关 DART 荧光模拟过程可参考(Liu et al., 2019a)。SIFtot 是在 3-D 植

被冠层中由所有叶片在所有方向上发射的所有 SIF 光子的总和。DART 三维辐射预算

可用于推导 SIFtot，其中包括从 3-D 植被冠层中每个叶片在所有方向上发射的 SIF。 

 

表 2-11 DART 模型模拟参数列表 

Table 2-11 Parameter list for DART model simulation 

参数 描述 值 单位 

Cab 叶绿素含量 40 μg cm-2 

Ccar 类胡萝卜素含量 10 μg cm-2 

Cdm 干物质含量 0.012 g cm-2 

Cant 花青素含量 0 μg cm-2 

Cw 叶片等效水层 0.009 cm 

N 叶肉结构参数 1.4 - 

Fqe1(PSI) 光系统 I 的荧光量子产量 0.002 - 

Fqe2(PSII) 光系统 II 的荧光量子产量 0.01 - 

SZA 太阳天顶角 25，30，35 Degree 

VZA 观测天顶角 0，5，10 Degree 

SAA 太阳方位角 225 Degree 

VAA 观测方位角 180 Degree 

 

本研究构建 5 m×5 m 的农田冠层场景，包括不同垄行间距的玉米和大豆的场景模

拟（图 2-4）。玉米和大豆冠层高度分别为 2 m 和 0.7 m。由于玉米和大豆作物具有不

同的冠层结构类型和管理模式，对于玉米作物来说最为重要的是株距的设置，而大豆

作物则是行距，因此本研究通过玉米冠层场景研究作物株距对荧光逃逸概率的影响；

通过大豆冠层场景研究作物行距对荧光逃逸概率的影响。其中玉米行距设置为 0.5 

m，三种株间距分别为 0.5 m（LAI = 1.5 m3 m-3）、0.3 m（LAI = 2.6 m3 m-3）和 0.15 m

（LAI = 3.7 m3 m-3）；大豆作物株间距设置为 0.3 m，行距分别设置为 0.5 m 和 1 m。

太阳天顶角设置为 30°±5°，太阳方位角设置为固定值 225°；观测天顶角设置为

5°±5°，观测方位角设置为固定值 180°。 
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图 2-4 三维农田场景包含玉米和大豆，玉米：a、b、c 分别对应 0.5 m、0.3 m、0.15 m 株距，大

豆：d 和 e 分别对应 1 m 和 0.5 m 行距。 

Figure 2-4 Three-dimensional agricultural field scene including corn and soybeans. Corn: a, b, and c 

correspond to plant spacing of 0.5 m, 0.3 m, and 0.15 m, respectively. Soybeans: d and e correspond to 

row spacing of 1 m and 0.5 m, respectively. 
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第三章  光系统荧光激发谱重构及荧光激发效率的分离 

由于叶片荧光模型 FLUSPECT 的荧光激发谱和荧光激发效率参数决定了模拟的叶

片叶绿素荧光光谱谱形和大小，本章研究内容聚焦光系统水平荧光激发谱的构建以及

光系统 I 和光系统 II 荧光激发效率的分离，以提高 FLUSPECT 模型的光谱模拟能力。

基于多种环境条件下的叶片的上下行全波段荧光光谱和同步测量的调制叶绿素荧光

（PAM）数据，本研究首先通过 FLUSPECT 模型反演的方法，从而获得光系统水平的

荧光激发谱和光系统总荧光激发效率。然后采用奇异值分解分解（SVD）方法和线性回

归方法进行荧光激发谱的重构以及光系统荧光激发效率的分离。最后使用重构的荧光

激发谱替换 FLUSPECT 模型中默认的荧光激发谱，用于不同环境下叶片荧光光谱的模

拟测试以评估荧光激发谱重构方法的有效性。本研究所提出的方法有助于从机理上改

进叶片荧光模型在不同环境下对叶片全波段荧光光谱模拟的准确性。 

3.1 FLUSPECT 反演结果与默认参数比较 

本研究使用了不同光强梯度下的叶片上行和下行荧光光谱数据，通过 FLUSPECT

模型反演得到荧光激发谱和荧光激发效率（Fqe）。结果显示，反演的荧光激发谱与默认

激发谱之间的差异较小（图 3-1a）。与默认激发谱相比，反演的荧光激发谱的中谷位置

偏向蓝光波段，而近红外峰则有些高（图 3-1a）。在不同的光照条件下，Fqe 是一个可

变的值，而不是一个固定的值（图 3-1b）。在较低的光条件下（PAR < 500 μmol m-2 s-1），

Fqe 迅速增加（图 3-1b）。然而，当 PAR 较高时，Fqe 与 PAR 呈负相关（图 3-1b），这

主要是由于高光下 NPQ 的增加使得荧光产率下降，随着 PAR 增加，NPQ 增加并占主

导地位。结果表明基于 FLUSPECT 反演方法可以成功获得荧光激发谱和 Fqe 参数。 

本研究发现，使用默认荧光激发谱模拟的荧光和实际测量的叶绿素荧光光谱确实

存在一些明显的系统性差异，尤其是在红色峰值处（图 3-2a，c）。经过校准荧光激发

谱，模拟的性能可以得到明显改善（图 3-2b，d）。观测和测量荧光光谱之间的良好匹

配表明，校准后的荧光激发谱适用于叶片水平上的全波段荧光光谱模拟（图 3-2b，d）。

在不同光照条件下，模拟与测量的上行荧光光谱（图 3-2b）和下行荧光光谱（图 3-2d）

的 R2 均为 1.00，RMSE 小于 0.05。这说明校准后的荧光激发谱明显提高了模拟与测量

叶片荧光光谱之间的匹配程度。 
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图 3-1 比较不同光条件下 FLUSPECT 反演的荧光激发谱（a）和荧光量子产量（b）与对应的

默认值。 

Figure 3-1 The calibrated fluorescence emission spectrum (a) and fluorescence quantum efficiency (b) in 

comparison with the default counterparts used in the FLUSPECT under different light conditions. 

 

图 3-2 不同光照条件下测量的叶绿素荧光光谱（ChlF 彩色圆圈）与默认参数（a、c）或反演

方法（b、d）下模拟的叶绿素荧光光谱（黑色实线）的比较。（a、b）上行荧光光谱; （c、d）下

行荧光光谱。图中圆圈颜色表示光合有效辐射（PAR，μmol m-2 s-1）大小。 

Figure 3-2 Comparison between measured ChlF spectra (color circles) and simulated ChlF spectra 

(black solid lines) with default parameters (a，c) or with inversion approach (b，d) under different light 

conditions. (a，b) The backward fluorescence spectra; (c，d) The forward fluorescence spectra. The color 

ramp indicates incident photosynthetically active radiation (PAR，μmol m-2 s-1). 
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3.2 荧光激发谱的分解结果 

本研究发现荧光激发谱的形状在不同的光条件下有所变化，因此本研究使用 SVD

分解方法来解释导致荧光激发谱变化的主要生理因素。结果显示前三个主要的主成分

包含了控制光谱形状的大部分信息，可以解释 94.4%的方差（图 3-3）。第一个主成分

（PC1）（图 3-3a）、第二个主成分（PC2）（图 3-3c）和第三个主成分（PC3）（图 3-3e）

分别解释了 87%、5.1%和 1%的方差。此外，本研究发现 PC1 样本权重和 PC2 样本权

重之间存在强线性关系（R2 = 0.9）（图 3-3b），PC2 样本权重和热耗散（NPQ）之间存

在明显的非线性关系（R2 = 0.76）（图 3-3d），以及 PC3 样本权重和光合 CO2 同化速率

（A）之间存在显著线性关系（R2 = 0.78）（图 3-3f）。 

通过将主成分光谱进行叠加，可以显示出不同主成分光谱控制荧光激发谱的谱形

的位置信息（图 3-4）。首先，PC1 表征了荧光激发谱的主要光谱曲线形式。其次，PC2

调整了激发谱的两个峰值差异，其主要是由于 NPQ 的变化引起的。最后，PC3 控制了

两个峰之间波谷的变化，本研究将其归因于光合 CO2 同化速率的变化。因此，在不同

光条件下进行荧光激发谱重构时应考虑前三个主成分以及 NPQ 和 A 的贡献。由图 3-3

可知样本权重与 NPQ 和 A 的关系公式如下： 

 1 20.012 0.038u u= +  (3-1) 

 
2

2 0.021NPQ 0.114NPQ 0.111u = − +  (3-2) 

 3 0.003 0.039u A= +  (3-3) 
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图 3-3 荧光激发谱 PC1(a)、PC2(c)和 3PC(e)的光谱变化。各主成分的总方差解释在子图中显

示。PCn 样品权重（Sample weights）与经验变量相对应，以指示每个样本对主成分光谱形状和振

幅的相对影响，其中：（b）样品权重（u2）;（d）非光化学淬灭（NPQ）; （f）光合 CO2同化速

率（A，μmol CO2 m-2 s-1）。在（b）和（f）中，使用线性最小二乘法拟合数据，在（d）中使用二

次多项式拟合。PC 表示主成分。 

Figure 3-3 Spectral variance of the fluorescence emission spectrum with PCs 1 (a)，2 (c)，and 3 (e) 

respectively. Each PC's total explained variance is shown in the subplot text. PCn sample weights are 

shown against empirical variables to indicate the relative effect each sample has on the direction and 

amplitude of the PCn spectral shape，and: (b) Sample weights (u2); (d) Non-photochemical quenching 

(NPQ); (f) Photosynthetic CO2 rate (A，μmol CO2 m-2 s-1). In (b) and (f)，linear least squares are fit to 

the data，and a second-order polynomial fit in (d). PC = principal component. 



西北农林科技大学博士学位论文 

44 

 

图 3-4 与 PC1、PC2 和 PC3 相关的荧光激发谱变化的总结。PC1 代表均值发射光谱形状（实

线），PC2 代表非光化学淬灭（NPQ，绿色）的光谱变化，PC3 代表光合 CO2速率（A，蓝色）的

光谱变化。PC = 主成分。 

Figure 3-4 Summary of changes in the fluorescence emission spectrum associated with PC1，PC2，

and PC3. PC1 represents the mean emission spectral shape (the solid line)，PC2 represents the spectral 

changes in non-photochemical quenching (NPQ，green)，and PC3 represents the spectral changes in 

photosynthetic CO2 rate (A，blue). PC = principal component. 

3.3 荧光激发谱重构方法验证 

在本节中，荧光激发谱主要是通过公式（3-1）、（3-2）和（3-3）以及主成分光谱

PC1、PC2 和 PC3 进行重构。将重构的荧光激发谱替换 FLUSPECT 中默认荧光激发谱

进行模拟，然后与实测上行和下行荧光光谱进行对比，用以验证荧光激发谱重构方法

的可靠性。图 3-5 显示上行荧光光谱模拟结果：随着光强的增加，测量和模拟荧光光谱

均显著增加，其中基于荧光激发谱重构方法（R2 介于 0.99~1）与实测光谱更为一致，

相比默认荧光激发谱方法模拟的荧光光谱（R2 介于 0.94~0.98），并且显著提高了模拟

荧光光谱的准确度（RRMSE<12% vs. RRMSE<29%）。尽管在低光（PAR < 160 μmol m-

2 s-1）下，重构方法模拟的荧光光谱误差略微偏高，RRMSE>9%，但是在高光强下（PAR > 

1200 μmol m-2 s-1），重构方法能精准模拟荧光光谱，RRMSE<5%。重构方法对下行叶绿

素荧光光谱模拟也有类似结果（图 3-6）。因此，在不同光照强度下，基于重构方法可

以提高 FLUSPECT 模型对叶绿素荧光光谱的模拟能力。 
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图 3-5 实测上行叶绿素荧光光谱（ChlFbackward，黑色圆圈）、使用激发谱重构方法模拟的上行

叶绿素荧光光谱（红色线）与使用默认荧光激发谱模拟的上行叶绿素荧光光谱（蓝色线）在不同

PAR 条件下的差异比较（低：a-c，中等：d-f，高：g-i）。生理参数在图中被标记：非光化学淬灭

（NPQ）、光合 CO2 速率（A）、荧光量子产量（ΦF）和光化学量子产量（ΦP）。 

Figure 3-5 Comparison between the measured backward ChlF (ChlFbackward，black circles) and 

simulated backward ChlF with the reconstruction method (red lines) versus the counterparts (blue lines) 

used in the FLUSPECT model under different PAR conditions (low: a-c，middle: d-f，high: g-i). Some 

key parameters are labeled in the subplots，i.e. non-photochemical quenching (NPQ)，photosynthetic 

CO2 rate (A)，fluorescence quantum yield (ΦF) and photochemical quantum yield (ΦP). 
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图 3-6 实测下行叶绿素荧光光谱（ChlFforward，黑色圆圈）、使用激发谱重构方法模拟的下行叶

绿素荧光光谱（红色线）与使用默认荧光激发谱模拟的下行叶绿素荧光光谱（蓝色线）在不同

PAR 条件下的差异比较（低：a-c，中等：d-f，高：g-i）。生理参数在图中被标记：非光化学淬灭

（NPQ）、光合 CO2 速率（A）、荧光量子产量（ΦF）和光化学量子产量（ΦP）。 

Figure 3-6 Comparison between the measured forward ChlF (ChlFforward，black circles) and 

simulated forward ChlF with the reconstruction method (red lines) versus the counterparts (blue lines) 

used in the FLUSPECT model under different PAR conditions (low: a-c，middle: d-f，high: g-i). Some 

key parameters are labeled in the subplots，i.e. non-photochemical quenching (NPQ)，photosynthetic 

CO2 rate (A)，fluorescence yield (ΦF) and photochemical yield (ΦP). 

 

由于在光强变化下，PAR 是驱动叶绿素荧光强度变化的主要原因，因此模拟和观

测的荧光光谱一致性都比较高，有可能是由于相同的 PAR 驱动的原因。为了进一步检

验荧光激发谱重构方法在非 PAR 变化环境条件下对叶片荧光光谱模拟的准确性，本研

究利用温度和 CO2 混合环境条件下获得的 NPQ 和 A 参数重构荧光激发谱，并进行

FLUSEPCT 模拟。混合环境条件中设置叶片温度为 15℃、25℃和 35℃和 CO2 浓度为

300ppm、400ppm 和 500ppm，因此共有 9 个环境变量组合，本研究选择 3 个光强大小

分别是低光强（PAR=107 μmol m-2 s-1）、中等光强（PAR=717 μmol m-2 s-1）、高光强
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（PAR=1523 μmol m-2 s-1），进行叶绿素光谱关键位置（红峰，中谷，远红峰）的模拟值

和测量值的比较。表 3-1 总结了重构方法在混合环境条件下对叶绿素荧光光谱关键位

置的预测能力。结果显示重构方法对荧光光谱关键位置模拟的准确性明显高于默认荧

光激发谱方法。基于重构方法对上下行荧光光谱关键位置模拟的 R2 范围是 0.83-1.00，

而基于默认荧光激发谱的 R2 范围是 0.3-0.99（表 3-1）。在低光强下，尽管使用默认方

法模拟的 R2 与重构方法相似，但是默认方法（RRMSE 介于 12.26%~47.12%）模拟误

差明显高于重构方法（RRMSE 介于 4.10%~20.04%）（表 3-1）。在中等光强下，重构方

法明显改善了上下行荧光光谱的远红峰的模拟效果，相比默认方法 R2 提高了 133%，

RRMSE 降低 81.7%（表 3-1）。在高光强下，重构方法对上下行荧光峰值和谷值模拟均

较为准确，R2 平均为 0.96，RRMSE 平均为 8%，而默认方法 R2 平均为 0.83，RRMSE

平均为 27.6%（表 3-1）。因此通过将生理信息（NPQ、A）融入到荧光激发谱中，可以

显着改善模拟叶绿素荧光光谱对温度和 CO2 的响应，尤其是在中高等光强下。总的来

说，FLUSPECT 模型中使用的重构荧光激发谱有助于提高环境因素（如温度和 CO2）

诱导的荧光光谱变化的模拟能力。 
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表 3-1 在温度/CO2混合环境下比较了测量的红峰、中间谷和远红峰的 ChlF 值与通过默认方

法和重构方法模拟得到的值。比较 R2、RMSE (mW m-2 sr-1 nm-1)和 RRMSE (%)等方面的模拟精

度。 

Table 3-1 Comparison between the measured ChlF values at red peak，mid-valley and far-red peak 

and the counterparts simulated by the default and the reconstruction method under mixed environment 

conditions (leaf temperature: 15℃，25℃，35 ℃; CO2: 300ppm，400ppm，500ppm). The simulation 

accuracy in terms of R2，RMSE (mW m-2 sr-1 nm-1) and RRMSE (%) are reported. 

PAR 荧光方向 光谱位置 

默认荧光激发谱  重构荧光激发谱 

R2 RMSE 
RRMSE 

(%) 

 R2 RMSE 
RRMSE 

(%) 

低 

上行 

红峰 0.94 0.06 12.26  0.97 0.05 9.46 

中谷 0.97 0.08 18.41  0.98 0.04 9.98 

远红峰 0.99 0.20 18.77  1.00 0.04 4.10 

下行 

红峰 0.91 0.10 38.15  0.83 0.05 20.04 

中谷 0.99 0.13 47.12  0.98 0.04 15.06 

远红峰 0.98 0.16 16.60  0.99 0.04 4.53 

中 

上行 

红峰 0.83 0.17 15.90  0.96 0.05 4.36 

中谷 0.83 0.21 20.98  0.98 0.07 7.29 

远红峰 0.30 0.58 22.35  0.86 0.13 4.84 

下行 

红峰 0.83 0.23 35.91  0.94 0.09 13.82 

中谷 0.79 0.32 46.95  0.95 0.09 13.32 

远红峰 0.54 0.40 17.20  0.97 0.06 2.57 

高 

上行 

红峰 0.81 0.20 16.73  0.95 0.06 4.71 

中谷 0.81 0.24 21.64  0.98 0.08 7.37 

远红峰 0.76 0.68 23.05  0.94 0.14 4.89 

下行 

红峰 0.90 0.27 38.09  0.94 0.10 14.59 

中谷 0.85 0.37 48.66  0.96 0.10 13.81 

远红峰 0.82 0.47 17.71  0.98 0.07 2.83 

3.4 光系统 I 和光系统 II 荧光激发效率变化 

基于 FLUSPECT 模型反演得到光系统总荧光激发效率（ΦF），根据 PAM 测量的

PSII 荧光量子产量（ΦF_PSII_PAM），通过对比两者之间的关系，发现 ΦF 和 ΦF_PSII_PAM 明

显线性相关 R2 = 0.94（图 3-7 a），ΦF 和 ΦF_PSII_PAM 线性回归方程的斜率和截距分别为

0.87 和 0.004，其中 0.87 可作为 ΦF_PSII_PAM 与 ΦF_PSII 的转化系数。图 3-7b 结果显示，

当 PAR < 500 μmol m-2 s-1 时，随着光强的增加，ΦF 和 ΦF_PSII 逐渐增加。而 PAR > 500 

μmol m-2 s-1 时，ΦF 和 ΦF_PSII 随着光强的增加而减少，并在高光强下趋于稳定。而 ΦF_PSI

随光强变化较弱，其范围是 0.003 到 0.004，在中等光强下（PAR = 1250 μmol m-2 s-1 左

右），ΦF_PSI 达到最高值（图 3-7b）。通过对 ΦF_PSII 和 ΦF_PSI 比值分析可知，当光强接近
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600 μmol m-2 s-1 时，ΦF_PSII 和 ΦF_PSI 比值达到最大值 3.4，之后随着光强的增加 ΦF_PSII

和 ΦF_PSI 比值迅速降低，当光强超过 1250 μmol m-2 s-1 时，ΦF_PSII 和 ΦF_PSI 比值较为稳

定接近 2（图 3-7b）。由此可见，在短期光强变化下，ΦF_PSII 变化与 ΦF 变化趋势接近一

致，在强光下 ΦF_PSII 降到最低，而 ΦF_PSI 随光强变化变化不明显，值较为稳定。 

 

 

图 3-7 (a) 总荧光激发效率(ΦF)与 PAM 测量的 PSII 荧光量子产量(ΦF_PSII_PAM)之间的比较；(b)

不同光强下 PSII 荧光量子产量(红色圆圈，ΦF_PSII) 和 PSI 荧光量子产量 (蓝色方块，ΦF_PSI) 的

分离。 

Figure 3-7 (a) Comparison between the total fluorescence quantum efficiency (ΦF) and fluorescence 

quantum efficiency of PSII measured by PAM (ΦF_PSII_PAM); (b) Separation of the fluorescence quantum 

efficiency of PSII (red circles，ΦF_PSII) and PSI (blue squares，ΦF_PSI) in response to light. 

 

3.5 讨论 

为了提高 FLUSPECT 模型对叶片叶绿素荧光光谱的模拟能力，可以从荧光激发谱

和激发效率进行参数校准。如有些研究表明叶绿素荧光光谱双峰相对大小变化可能与

PSI 和 PSII 的荧光激发效率的变化相关。Zou and Zhang (2020)通过反演 FLUSPECT 的

Fqe1 和 Fqe2 参数同样可以很好的模拟自然条件下玉米和大豆叶片的全波段荧光光谱。

而 van der Tol 等(2019)利用 SCOPE 的“RTMf”模块（FLUSPECT）单独重新校准荧光激

发谱，实现了对大豆冠层不同部位的叶子的上下行全波段荧光光谱的精确模拟。本研

究通过同时进行荧光激发效率和荧光激发谱的反演，对玉米叶片上下行荧光光谱模拟

取得了很好的模拟效果，R2 接近 1，并且通过 SVD 对不同光强梯度下荧光激发谱形状

进行主成分分解，证明光合生理因素（如 NPQ 和 A）对叶绿素荧光激发谱的峰谷大小
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有着重要影响。为了改善 FLUSPECT 模型对叶绿素荧光光谱的模拟能力，本研究通过

通过 NPQ 和 A 等生理参数重构荧光激发谱，带入到 FLUSPECT 模型中进行模拟，无

需通过实测光谱的反演，在不同光强、温度和 CO2 环境下，成功模拟了上下行荧光的

峰谷位置随环境因素的变化，从而验证了荧光激发谱重构方法的可靠性。相比于传统

固定荧光激发谱而只改变荧光激发效率的方法，基于重构的荧光激发谱对不同环境下

叶片全波段荧光模拟更为机理性以及实用性较强。与 van der Tol 等(2019)基于大豆叶片

反演的荧光激发谱相比，本研究通过玉米叶片反演得到的荧光激发谱略显蓝移。本研

究提出的荧光激发谱重构的方法，有助于提高叶片荧光模型荧光全波段模拟的准确性，

但是还需要进一步研究不同物种和环境条件下叶片荧光光谱响应过程以及改进目前荧

光模型的荧光激发模块，以验证荧光激发谱重构方法的准确性和普适性。 

3.6 小结 

本章研究主要基于全波段荧光光谱和 PAM 荧光同步测量数据，利用 FLUSPECT

模型反演方法，进行了光系统荧光激发谱的构建以及PSI和PSII荧光激发效率的分离。

研究结果表明：重构的荧光激发谱波峰比例以及波谷位置主要受到 NPQ 和 A 的控制。

在不同 PAR 梯度以及温度和 CO2 混合环境下，采用重构的荧光激发谱的 FLUSPECT

模型能够准确模拟下行与上行叶绿素荧光光谱波峰和波谷的大小以及变化趋势。基于

FLUSPECT 模型反演和 PAM PSII 荧光测量数据，成功分离了 PSI 和 PSII 荧光激发效

率，在短期光照强度变化下，PSI 荧光激发效率变化不明显，而 PSII 荧光激发效率在

弱光下达到最高值，之后随着光强的增加而降低。在强光下 PSI 荧光激发效率对总荧

光激发效率贡献比较大达到 1/3。本研究通过荧光激发谱重构和 PSI 和 PSII 荧光激发

效率分离为光系统荧光机理建模提供理论基础。 
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第四章  提高干旱胁迫下叶片叶绿素荧光与光合线性关系 

由于在干旱胁迫下，冠层观测的 SIF 和 GPP 的线性关系下降，这说明在胁迫条件

下直接利用 SIF 的线性模型进行 GPP 估算能力会降低，导致其下降的原因有冠层结构

因素和叶片生理因素，本研究将从叶片尺度阐明干旱胁迫下叶绿素荧光和光合响应机

理联系。本章研究目标有两个：首先，了解不同干旱胁迫程度对叶绿素荧光参数和气体

交换参数的影响，特别是荧光量子产量和光化学量子产量在干旱胁迫下能量分配的不

同。其次，探索相关生理参数直接约束叶绿素荧光以提高干旱胁迫下光合估算的方法，

这对光合-荧光在胁迫环境下机理建模至关重要。为此，本研究使用叶片荧光-光合-热

耗散同步测量设备，对持续干旱处理的玉米进行了光合与荧光等生理相关参数的同步

测量，以解析干旱胁迫下荧光与光合的生理响应机制。 

4.1 干旱胁迫对气体交换参数及荧光参数的影响 

在不同干旱胁迫下，气体交换参数、PAM 荧光参数和叶绿素荧光光谱参数均会发

生变化（图 4-1）。气体交换参数是指在植物叶片和气体环境之间进行的物质交换的参

数。这些参数包括净光合速率 A、蒸腾速率 E、胞间二氧化碳浓度 Ci、气孔导度 gsw等。

PAM 荧光参数是利用调制叶绿素荧光仪(PAM)获得的一系列参数，可以反映植物叶片

光合过程中光能的利用效率和光反应中心的活性。这些参数包括非光化学淬灭（NPQ）、

最大光化学量子产量（Fv/Fm）、电子传递速率（ETR）、PSII 反应中心开放程度（qL）

等。叶绿素荧光光谱参数是指通过光谱仪获得的一系列荧光光谱曲线参数，这些参数

包括叶绿素荧光红光波段发射峰（ChlF686）、叶绿素荧光远红光波段发射峰（ChlF740）、

消除 PAR 影响的表观荧光产率（Fyield）以及荧光比值（ChlF686/ChlF740）等。如图 4-

1a-d 所示气体交换参数的变化：随着干旱程度的加剧，植物叶片的 A 会逐渐降低，E

和 gsw也会下降，导致植物对 CO2 和水分的吸收和释放速率降低。同时，在严重干旱胁

迫下 Ci 会增加。PAM 荧光参数的变化（图 4-1e-h）：随着干旱程度增加，NPQ 逐渐上

升，在严重干旱胁迫时 NPQ 达到饱和。此外，qL 和 ETR 也会下降，表明植物叶片光系

统电子传递速率下降。在严重干旱胁迫下，植物叶片 Fv/Fm 会下降，反映出光反应中

心的活性降低。叶绿素荧光光谱参数的变化（图 4-1i-l）：在干旱胁迫下，ChlF686和 ChlF740

均没有明显下降，然而随着光强的降低的 ChlF686 和 ChlF740 明显减少，这说明 PAR 是

叶绿素荧光的主要驱动因素。Fyield740 随着干旱程度加剧会下移，反映出荧光激发效率

在光合过程中会对干旱胁迫发生响应。同时，ChlF686和ChlF740荧光比例（ChlF686/ ChlF740）

在严重干旱下上升，表明植物叶片中的光合色素分子受到抑制，叶绿素含量下降。总
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之，不同干旱胁迫下，植物的气体交换参数、PAM 荧光参数和叶绿素荧光光谱参数均

会发生变化，这些参数的变化反映了植物对干旱胁迫的适应和响应能力。 

 

 

图 4-1 不同干旱胁迫下叶片光合生理与荧光参数的变化 

Figure 4-1 Changes in leaf photosynthetic physiology and fluorescence parameters under different 

drought stresses 

 

在干旱胁迫下上行荧光光谱的两个峰的光谱位置由于叶绿素含量的降低和土壤含

水量的变化而发生偏移（图 4-2）。结果显示：当叶绿素含量降低时，远红外峰位置（PosFar-

red）会发生明显的蓝移，从高叶绿素浓度下的 741nm 到低叶绿素浓度下的 735nm（图

4-2b）；而红峰位置（PosRed）却没有发生明显变化，在 687.5nm 与 684.5nm 之间浮动

（图 4-2a）。结果还显示 PosFar-red 对土壤含水量也有不同的响应，在土壤含水量较低时

（介于 0.1-0.15），PosFar-red 变化范围最大（接近 6 nm），而在严重干旱情况下（土壤含

水量低于 0.1 时），PosFar-red 会集中向远红光波段偏移（图 4-2d）。PosRed 随着土壤含水

量的降低而略偏向蓝移（图 4-2c）。不同光强大小也会影响两个峰的位置，大多数情况

是在强光下，两个峰的位置更偏向红移。由此可见，叶绿素浓度、土壤含水量、光照强

度都会对叶绿素荧光峰值的位置有所影响，其中叶绿素含量对 PosFar-red 的影响最大。 
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图 4-2 不同光强下叶片叶绿素荧光光谱峰值位置随叶绿素浓度和土壤含水量的变化 

Figure 4-2 Changes in peak position of leaf chlorophyll fluorescence spectra under different light 

intensities as affected by chlorophyll concentration and soil moisture 

 

4.2 干旱胁迫下光系统能量分配的变化 

不同光强强度和干旱胁迫条件下，光系统 II（PSII）能量分配比例也会发生明显变

化（图 4-3）。结果显示：在高光强下，干旱胁迫会导致 PSII 中光化学反应和非光化学

反应之间的能量分配比例发生变化，其中：轻度干旱胁迫时（土壤含水量介于 15%-20%），

PSII 的能量分配比例没有明显变化，ΦP 保持稳定（图 4-3a）。在这种情况下，光合作用

能力没有显著下降。中度干旱胁迫（土壤含水量介于 10%-15%）：此时，PSII 的能量分

配比例会发生变化，ΦNPQ 增加，而 ΦP 下降，光合作用能力下降（图 4-3a）。在这种情

况下，植物会采取一些适应策略，如增加保护性色素和抗氧化剂的合成，来应对干旱胁

迫。重度干旱胁迫（土壤含水量介于 5%-10%）：此时，ΦNPQ 显著增加，而 ΦP 显著下

降，能量分配比例明显偏向于热耗散，光合作用能力大幅度下降（图 4-3a）。在这种情

况下，植物会出现严重的光合作用受损和细胞膜的氧化损伤等现象，甚至可能导致植
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物死亡。在低光强条件下，ΦP 明显提高（图 4-3b），这可能是由于低光强下植物更有效

地利用了光能量进行光合作用，因此增加了 ΦP，其对干旱程度响应阈值相比高光下有

所降低。随着干旱程度的增加，ΦF 在高光强下也存在阈值，当土壤含水量低于 15%时，

ΦF 明显下降（图 4-3a），而在低光强下，ΦF 在严重干旱胁迫下甚至有所上升（图 4-3b），

这是由于低光下光合作用光子供应较少，PSII 中的电子传递速率相对较慢，NPQ 耗散

能量尽管有所增加但是相比高光下增加幅度明显降低，因此被迫通过荧光释放来耗散

多余的能量。研究结果还表明，ΦD和 ΦN在 PSII 的分配比例可以根据光照条件和叶片

的生理状态而变化。在未受到干旱胁迫下，ΦN 的比例较低，ΦN占总热耗散的比例约为

20-30%，而 ΦD 的比例较高，占总热耗散的比例约为 70-80%。但是在光合作用受到干

旱胁迫时，ΦN的比例会增加，以避免过量的光能造成光氧化和光损伤。总之，干旱胁

迫对植物的 PSII 能量分配有着重要的影响，不同的光照条件下植物的光合作用和保护

机制有所不同。 

 

 

图 4-3 不同光照强度下光系统 II 能量分配比例随土壤含水量的变化 

Figure 4-3 Changes in the proportion of energy allocation in photosystem II under different light 

intensities as affected by soil moisture 

 

随着光强的增加，ΦF 随 ΦP 降低整体上呈现先增加后降低的趋势（图 4-4）。相比于

ΦP 的 0-0.8 的变化范围，ΦF 变化幅度较小，范围为 0.009-0.019。当 ΦP < 0.25，ΦF 变化

范围为 0.011-0.014（图 4-4）；当 ΦP > 0.45，ΦF 与 ΦP 呈现负相关关系；而当 ΦP 介于

0.25 和 0.45 之间时，ΦF 与 ΦP 存在正相关关系，然而随着干旱程度的增加正相关关系

减弱，由此导致了荧光和光合线性关系的解耦（图 4-4）。在严重干旱胁迫条件下 ΦF 并

没有明显降低，仍然维持在 0.01 以上，尽管叶绿素含量在干旱胁迫条件下有所下降（体

现在 ChlF686/ChlF740 比例上升），但是 APAR 依然较高，而 ΦF 没有明显降低，由此导致

在严重干旱胁迫下 ChlF686 或者 ChlF740 依然较高，这说明胁迫条件下叶片水平的叶绿

素荧光仍然受到 PAR 的影响，而不是 ΦF。 
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图 4-4 荧光量子产量（ΦF）和光化学量子产量（ΦP）随土壤含水量的变化 

Figure 4-4 Changes in fluorescence quantum yield (ΦF) and photochemical quantum yield (ΦP) as affected 

by soil moisture 

 

4.3 干旱胁迫下生理参数约束对荧光-光合关系的改进  

实验结果显示在干旱胁迫下叶片叶绿素荧光（ChlF）与光合（A）的关系发生解耦，

为了提高 ChlF 对 A 的预测能力，需要通过结合其他的生理变量进行 ChlF 约束，通过

将荧光、光合、PAM 的生理变量构建相关矩阵（图 4-5），以获得与光合、荧光密切相

关的生理变量。由相关矩阵可以得到存在极显著线性相关的变量组合，即 ETR ∝ A (r 

= 0.98)，ChlF ∝ PAR (r = 0.99)，PhiP ∝ qL (r = 0.96)，PhiP ∝NPQ(r = -0.97)，ETR

表示光系统电子传递速率，可由光化学量子产率（PhiP）与 PAR 计算得到： 

 

 PhiPETR PAR grn =     (4-1) 

 

式中，αgrn 表示绿色叶片对 PAR 的吸收效率，值通常较为固定为 0.84，β 是分配给 PSII

的吸收 PAR 的分数(即 PSII 光学吸收截面)，通常按照 0.5 比例进行 PSI 和 PSII 吸收能

量划分。根据相关矩阵中极显著线性相关变量，可以将公式（4-1）中的 ETR 用 A 代

替、PAR 用 ChlF 代替、PhiP 可以用 NPQ 或者 qL 代替，因此可以得到下面两个公式： 

 

 ChlF / NPQA  (4-2) 
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 ChlF LA q   (4-3) 

 

公式（4-2）表明叶片的光合速率与荧光的关系受到 NPQ 的约束，而公式（4-3）说明

PSII 光反应中心的开放程度（qL）对光合速率和荧光的关系也有约束作用。 

通过荧光-光合-热耗散同步测量的实验数据，本研究可以进行公式（4-2）和（4-3）

验证（图 4-6）。结果显示，在干旱胁迫下 ChlF 与 A 的线性关系明显下降（图 4-6a 和

b），尤其是红光波段（近红外波段的 R2 = 0.16，红光波段的 R2 = 0.08），通过 ChlF/NPQ

（图 4-6c 和 d）或者 ChlF×qL（图 4-6e 和 f）均可以明显提高 A 的预测能力，近红外波

段 R2 分别提高 356%和 475%，而红光波段 R2 提升更高，分别为 713%和 975%。相比

于 ChlF/NPQ，ChlF×qL对 A 估算的能力更高，拥有更高的 R2 和更低的 RMSE。当土壤

含水量低于 10%时，ChlF/NPQ 对 A 估算能力明显下降（图 4-6c 和 d），这主要是由于

在严重干旱胁迫下 NPQ 达到饱和失去了调节能力，而 ChlF×qL 在严重干旱胁迫下依然

能够有效估算光合速率（图 4-6e 和 f），这说明 qL 相比于 NPQ 对光合的生理胁迫响应

更为敏感，因此与 ChlF 结合能够更好的进行光合的估算。此外，研究结果还显示在干

旱胁迫下近红外荧光（ChlF740）相比于红光波段荧光（ChlF686）对 A 的估算能力更高，

这主要是由于在干旱胁迫下，植物的叶片会出现黄化、脱水等症状，这些症状会导致叶

绿素含量降低，使得对 ChlF686 的重吸收减少，引起叶片表面 ChlF686 的增强。相比之

下，ChlF740 主要来自于叶绿素的反射和散射，受到叶片色素重吸收的影响较小，同时，

ChlF740 产率在干旱胁迫下降低更为明显。因此干旱胁迫下 ChlF740 相比于 ChlF686 对光

合的估算能力更高。 
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图 4-5 光合、荧光、环境相关变量相关关系矩阵。其中 A 表示净光合速率（μmol m-2 s-1），ChlF

表示 740 波段叶片叶绿素荧光（mW m-2 nm-1 sr-1），ETR 表示电子传递速率，Gs 表示气孔导度

（mol m-2 s-1），NPQ 表示非光化学淬灭系数，PhiF 表示荧光量子产量，PhiP 表示光化学量子产

量，qL 表示 PSII 光反应中心开放程度，SM 表示土壤湿度（m3 m-3），Tleaf 表示叶片温度（℃），

VPD 表示饱和水气压差（kPa），PAR 表示光合有效辐射（μmol m-2 s-1）。 

Figure 4-5 Correlation matrix of photosynthetic, fluorescence, and environmental variables. A represents 

the net photosynthetic rate (μmol m-2 s-1), ChlF represents the leaf chlorophyll fluorescence (740 nm) 

(mW m-2 nm-1 sr-1), ETR represents the electron transport rate, Gs indicates the stomatal conductance 

(mol m-2 s-1), NPQ represents the non-photochemical quenching coefficient, PhiF represents the 

fluorescence quantum yield, PhiP represents the photochemical quantum yield, qL indicates the openness 

of the PSII reaction centers, SM represents the soil moisture (m3 m-3), Tleaf represents the leaf 

temperature (℃), VPD indicates the vapour-pressure deficit (kPa), PAR indicates photosynthetically 

active radiation (μmol m-2 s-1). 
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图 4-6 水分胁迫下无约束（a，b）和有 NPQ（c，d）及 qL（e，f）约束下的叶绿素荧光（ChlF）

与光合速率（A）的关系比较，a，c，e 为远红光波段 ChlF（ChlF740）; b，d，f 为红光波段 ChlF

（ChlF686）。 

Figure 4-6 Comparison of the relationship between photosynthetic rate (A) and chlorophyll fluorescence 

(ChlF) under water stress without constraints (a, b) and with constraints of NPQ(c, d) and qL (e, f). Panels 

a, c, e show the relationship between far-red ChlF (ChlF740) and A, while panels b, d, f show the 

relationship between red ChlF (ChlF686) and A. 

 

4.4 讨论 

干旱胁迫下叶绿素荧光光谱波段偏移的原因与叶绿素含量、光照强度等相关。Zhao

等(2020)通过对多个物种叶片上行荧光释放光谱进行分析，发现叶绿素荧光光谱的红峰
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和远红外峰的位置受到不同物种、叶绿素含量、PAR 及灌溉条件的影响，如叶绿素含

量降低时，远红外峰的位置会向蓝光位置偏移，而红峰位置却没有发生明显变化，这与

本研究的玉米实验结果相符合。同时，Zhao 等人（2020）发现随着光强的增加，玉米

叶片的红峰位置会向远红光位置偏移，而远红外峰位置则向相反方向移动，而本研究

的结果显示在高叶绿素浓度情况下，随着光强的增加，玉米叶片的红峰和远红峰都会

向远红光位置偏移。最后 Zhao 等(2020)结果表明在干旱胁迫条件下远红外峰的位置变

化范围较宽，与本研究观测结果相符。目前对胁迫环境下叶绿素荧光光谱波段位置偏

移的研究相对较少，这会限制荧光光谱在叶绿素含量和叶片氮含量的反演以及光合能

力预测等方面的应用。 

干旱胁迫下荧光与光合解耦的原因主要与气孔响应行为以及能量之间的复杂调节

机制有关。在中度干旱条件下，本研究结果显示气孔快速关闭导致胞间二氧化碳浓度

（Ci）降低，叶片由于 CO2 不足，暗反应的光合速率会明显下降，由此可能导致 CO2/O2

比率下降，从而增加光呼吸和/或梅勒反应的速率，此阶段光合作用消耗的 ATP 相对较

少，当光照过强时，叶绿素捕获的光能已经使光合能力达到饱和，并形成了过量的激发

态的叶绿素，其所捕获的能量可以传递给叶黄素类物质，导致 NPQ 增加，来保护叶片

光合器官免受强光的破坏。在重度干旱条件下，实验结果显示 Ci 浓度上升，这说明气

孔因素对光合的限制作用降低，而非气孔限制成为主要因素，这是因为严重的水分胁

迫会使得 Rubisco 酶活状态降低，从而限制固碳速率。此时，光化学量子产量达到最低，

NPQ 达到饱和失去调节功能，导致荧光量子产量上升，因此光合与荧光关系解耦。Helm

等(2020)研究 SIF 和短期光合作用响应干旱的结果也表明，在干旱下气孔关闭限制了进

入叶片的 CO2 量（气孔限制）或导致叶片酶活状态变化从而抑制光合作用（非气孔限

制），而荧光的减少量明显弱于 CO2 同化量的减少量；Marrs 等(2020)在多个物种中也

发现气孔关闭下叶片或冠层的叶绿素荧光并没有显著降低，因此气孔关闭下荧光不再

适合作为追踪光合的指标。众多荧光与光合的胁迫生理实验结果表明，胁迫条件下由

于荧光和光合产率的不协同变化，导致叶绿素荧光和光合的线性关系会下降。因此，在

干旱胁迫下进行荧光与光合关系建模时，应考虑气孔因素和非气孔因素对其的影响，

从而减少基于荧光的线性模型估算光合的不确定性。 

本研究结果显示通过结合 qL 参数可以有效约束荧光从而提高胁迫环境下光合的估

算能力。其机理原因与 qL（PSII 反应中心开放程度）和 PSII 的实际电子传递速率相关，

Gu 等(2019)基于光能利用率模型机理推导了 SIF-GPP 耦合的基本方程，用来描述 SIF

的动力学过程及其与 C3 和 C4 光合作用的关系，该方程称之为机理光响应模型（MLR）。

MLR 模型认为实际电子传递速率（J）是光合作用光反应和暗反应达到平衡时的实际光

合同化速率，而 J 又与 SIF 和 qL 的乘积线性相关，qL 导致了 SIF-GPP 关系的非线性，

因为随着 PAR 的增加，qL 降低了 J 对 SIF 的敏感性。Han 等(2022)通过 MLR 模型研究
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SIF 与 GPP 的关系也表明 qL 参数对光强响应敏感，可以通过两个参数（aqL 和 bqL）的

指数方程来表示 qL 和 PAR 之间的关系。本研究结果显示 qL 对土壤水分响应也比较敏

感，可以作为环境胁迫因子用于约束叶绿素荧光从而提高干旱胁迫下光合预测能力。qL

还可能受到环境温度以及胞间二氧化碳浓度的影响(Han et al., 2022)。鉴于 qL 参数在 SIF

估算 GPP 模型中的重要程度，亟需通过叶片生理实验明确 qL 参数与环境变量（如光

强、温度、VPD、CO2、土壤水分）的复杂关系，并进行 qL 机理建模，从而更充分的理

解 qL 介导的 SIF 与 GPP 的生理与环境胁迫的关系，提高 SIF-GPP 估算模型在胁迫环境

条件下的稳健性。 

4.5 小结 

本章研究主要是基于玉米作物干旱处理实验以获取全波段荧光光谱、气体交换参

数和荧光动力学参数等叶片生理响应数据，并分析干旱胁迫对叶片光合与荧光生理过

程以及光系统能量分配等影响。研究结果表明：PAR 是驱动叶绿素荧光变化的主要因

素，而气孔导度是控制光合速率大小的主要因素，在干旱胁迫下，光合速率随着气孔的

关闭而显著降低，但是叶绿素荧光并没有显著变化，因此干旱胁迫下叶绿素荧光和光

合关系会发生解耦。从光系统能量分配来看，随着土壤含水量的降低，NPQ 增加以耗

散多余热量保护叶片光系统，同时，ΦP 明显下降，而 ΦF 在高光和低光下对干旱胁迫响

应程度不同：当土壤含水量最低时，高光下 ΦF 下降而弱光下 ΦF 上升。基于光系统电

子传递速率机理方程，本研究证明 ChlF×qL 与干旱胁迫下光合速率高度线性相关（R2 > 

0.9），可用于改进干旱胁迫下对荧光-光合建模过程。 
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第五章  农田冠层 SIF 逃逸概率模拟与影响因素分析 

在冠层尺度，荧光逃逸概率（fesc）是进行荧光尺度上升的关键参数。然而农田的

不同“垄行”种植模式会使得农田局部异质性增加，并且不同观测方向也会导致 fesc 大

小不同。本章研究采用辐射传输模型模拟的 fesc 评估策略，探究荧光观测方向、农田株

行距以及土壤反射率对 fesc 的影响。为了实现这一目标，本研究使用一维 SCOPE 模型

进行作物生长季荧光逃逸概率的模拟，研究不同方向性荧光逃逸概率的冠层敏感参数，

并进行 fesc 的估算。由于 SCOPE 模型假设植被冠层水平方向各向均一，因此，本研究

使用三维 DART 模型来模拟更为真实的农田场景，通过模拟不同作物种植模式下的冠

层顶 SIF 和基于 3D 辐射预算计算的冠层总发射 SIF，进行农田株行距以及土壤反射率

对 fesc 影响分析。 

5.1 基于 SCOPE 模型模拟荧光逃逸概率 

5.1.1 方向性和半球性荧光逃逸概率比较 

通过 SCOPE 对作物生长期进行模拟，本研究可以获得叶片水平总荧光以及冠层

水平半球性荧光以及方向性荧光，因此可以计算得到半球性荧光逃逸概率（fesc_Hemis）

和方向性荧光逃逸概率（fesc_Direc）。由于观测方向可以自由设置，本研究选取垂直向

下的观测方向（Nadir），即 fesc_Nadir，进行初步分析，模拟结果如图 5-1 显示。由图

可知 fesc_Hemis 高于 fesc_Nadir，而近红外波段的荧光逃逸概率又高于红光波段（图 5-

1）。在作物整个生长期内，fesc_Hemis 在作物生长前期和后期变化较大，红光波段

fesc_Hemis 变化范围为 0.30-0.64、近红外波段 fesc_Hemis 变化范围为 0.4-0.61，而 fesc_Nadir 变

化波动较小，尤其是在近红外波段 fesc_Nadir 变化范围仅为 0.38-0.41，在红光波段

fesc_Nadir 变化范围为 0.26-0.42（图 5-1）。fesc_Hemis 高于 fesc_Nadir 的主要原因是从半球方

向观测包含阴叶和阳叶部分可见的叶绿素荧光，而 Nadir 方向进行观测，荧光主要来

自于阳叶部分，因此 fesc_Hemis 高于 fesc_Nadir。此外，fesc_Nadir 和 fesc_Hemis在作物生长期的

变化趋势与荧光波段相关，在近红外波段，fesc_Nadir 与 fesc_Hemis 呈现负相关关系，而在

红光波段呈现正相关关系（图 5-1），这主要是由于在近红外波段，叶绿素吸收光的

能力比较弱，导致荧光信号主要来自于叶片表面的反射和散射，在 LAI 较低的情况

下，荧光信号容易向各个方向散射，从而导致 fesc_Hemis 较高，而 fesc_Nadir 在 LAI 较低的

时候容易受到土壤背景的影响，LAI 越低，裸露的土壤对荧光的反射能力较强，因此

fesc_Nadir 有所增加；在红光波段，荧光逃逸概率主要与叶绿素含量和 LAI 相关，在植物

生长早期 LAI 比较低，荧光有较大的可能性逃逸到冠层顶，然而随着 LAI 的增加，
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叶绿素对红光的荧光吸收能力增加，因此红光波段 fesc_Nadir 和 fesc_Hemis都有所降低，在

生长后期随着 LAI 的下降，fesc_Hemis 有所增加。 

 

 

图 5-1 作物生长期不同观测方向（半球 Hemis.和近地面 Nadir）红光（红色）和近红外（蓝色）

波段荧光逃逸概率变化 

Figure 5-1 Changes in fluorescence escape probability in the red (red) and near-infrared (blue) bands for 

different observation directions (hemisphere and Nadir) during crop growth stages. 

 

5.1.2 方向性和半球性荧光逃逸概率全局敏感性分析 

Sobol 方法可以用于分析全局敏感性参数，以评估荧光逃逸概率的主导因素，包

括冠层结构、叶片光学属性和观测角度等对方向性和半球性荧光逃逸概率的影响。本

研究计算了六个参数：叶面积指数(LAI)、叶倾角分布函数（LIDF）、土壤亮度参数

(BSMrightness)、叶绿素含量(Cab)、观测角度(tto)和太阳角度(tts)，对荧光全波段

（650-850 nm）下 fesc_Hemis 和 fesc_Direc 的 Sobol 指数（见图 5-2）。结果表明，单独 LAI

一个参数对 fesc_Hemis 影响就超过 50%，特别是在 750nm 之前，而在 750nm 波段之后

BSMrightness 和 LIDF 的影响增加（图 5-2a）。LAI 和 LIDF 是影响 fesc_Hemis 的主要因

素，Cab 和 tts 参数对 fesc_Hemis 影响比较弱，tto 对 fesc_Hemis 没有影响（图 5-2b）。在

fesc_Direc 模拟方面，LIDF 和 tto 是主要的驱动因素（图 5-2d），而 LAI 仅在 750nm 波

段之前有略微影响（图 5-2c）。Cab 和 tts 参数对 fesc_Direc 影响较弱可以忽略（图 5-

2d）。总的来说，叶面积指数和叶倾角分布函数是影响荧光逃逸概率的关键因素，这

些结果为荧光逃逸概率的估算提供了重要的参考依据。 
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图 5-2 不同荧光波长下方向性和半球性荧光逃逸概率参数敏感性比较 

Figure 5-2 Comparison of sensitivity of directional and hemispherical fluorescence escape 

probability parameters at different fluorescence wavelengths 

 

图 5-3 结果显示 fesc_Hemis 和 fesc_Direc 由红光到近红外波段均呈现逐渐升高的趋势，

然而其波动大小不同。fesc_Hemis 在红光波段波动较大，如 686nm 波段变化范围为 0.29-

0.53（图 5-3a）；在近红外波段波动较小，如 760nm 波段变化范围为 0.49-0.57（图 5-

3a）。fesc_Direc 在红光和近红外波段波动均较大，其偏差大小约为±0.13（图 5-3b）。

这说明对 fesc_Hemis 在近红外波段较为稳定，主要受到 LAI 的影响，因此可以通过 LAI

进行 fesc_Hemis 的估算。而 fesc_Direc 在荧光全波段受到冠层叶倾角影响较大，但是冠层叶

倾角在实际应用中较难准确测量，因此利用叶倾角参数直接进行 fesc_Direc 估算较为困

难。 
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图 5-3 不同荧光波长下半球性和方向性荧光逃逸概率变化，黑线表示平均值，灰色阴影表示

标准偏差。 

Figure 5-3 Changes in hemispherical and directional fluorescence escape probabilities at different 

fluorescence wavelengths, where the black line represents the mean value and the gray shaded area 

represents the standard deviation. 

 

5.1.3 方向性和半球性荧光逃逸概率估算 

5.1.3.1 半球性逃逸概率模拟验证 

本研究通过结合反射系数（ρ）和消化系数（k），即公式（2-3）进行了 fesc_Hemis

的计算，基于 SCOPE 模型模拟的不同叶绿素浓度下作物生长期的 fesc_Hemis，通过优化

算法拟合以获得不同叶绿素浓度及波长下的 ρ 和 k。图 5-4 是在叶绿素浓度为 80 μg 

cm-2 时 SCOPE 模拟与估算结果的例子，fesc_Hemis 估算方法与 SCOPE 模型模拟作物生

长期红光和近红外 fesc_Hemis 在生育期内变化趋势和大小一致，R2>0.96 并且 RMSE < 

0.0085。这说明 fesc_Hemis 估算方法的有效性。 
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图 5-4 比较荧光逃逸概率估算方法与 SCOPE 模型模拟作物生长期红光和近红外半球性荧光

逃逸概率（Cab = 80 μg cm-2） 

Figure 5-4 Comparison of fluorescence escape probability estimation methods and SCOPE model 

simulation of hemispherical fluorescent escape probability of red and near-infrared during crop growth 

period (Cab = 80 μg cm-2) 

 

进一步在不同叶绿素浓度下，模型验证结果如图 5-5 所示：基于 ρ 和 k 可以很好

的模拟近红外和红光波段的 fesc_Hemis，R2 均高于 0.9（图 5-5c），RMSE 低于 0.009

（图 5-5d）。不同叶绿素浓度下的 ρ 和 k 随着波长变化较为明显，ρ 在红光波段较

低，值约为 0.28，而在近红外波段较高，值约为 0.53（图 5-5a）；而 k 与波段呈现双

峰的结构，即在 700nm 和 780nm 左右突然上升（图 5-5b）。相比于 ρ，k 对叶绿素浓

度变化响应更为敏感，在近红外波段消化系数范围为 0.65-0.9，在红光波段范围为

0.5-0.7（图 5-5b）。验证结果表明基于 ρ 和 k 可以有效估算作物冠层不同荧光波段的

fesc_Hemis。 
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图 5-5 不同叶绿素浓度下半球型荧光逃逸概率估算反射系数（ρ，a）和消化系数（k，b）随荧光

波段的变化以及验证效果 R2（c）和 RMSE（d） 

Figure 5-5 Changes in the estimated scattering coefficient (ρ, a) and absorption coefficient (k, b) of 

the hemispherical fluorescence escape probability under different chlorophyll concentrations as a function 

of fluorescence band, as well as validation results of R2 (c) and RMSE (d) 

 

5.1.3.2 方向性荧光逃逸概率估算 

fesc_Direc 可以通过结合植被近红外反射率与 NDVI 的乘积（NIRv）和光合有效辐射

的吸收比例（fAPAR）进行近似估算。本研究将 SCOPE 模拟的方向性荧光逃逸概率  

认为是“真实值”，验证结果显示：在广泛的模拟环境条件下，包括 Cab、LIDF、

LAI、土壤亮度以及太阳和视角几何变化等情况，基于 NIRv/fAPAR 的方法与近红外方向

性逃逸概率非常一致，具有较高的 R2（0.89）以及较低的 RMSE（0.04）（图 5-

6a）。此外，模拟值与真实值之间的斜率接近 1，整体上模拟值略微低于真实值（图

5-6a）。与之相比，基于 NIR/fAPAR 的方法估计的 fesc_Direc 非常不确定，R2 为 0.41，

RMSE 为 0.09（图 5-6b），效果显然弱于 NIRv/fAPAR 的方法，这主要是由于 NIR/fAPAR

方法没有考虑到土壤背景的变化，由此可能导致模拟的 fesc_Direc 偏高。因此，通过考

虑土壤背景的影响，NIRv/fAPAR 可以在广泛的观测条件下进行的 fesc_Direc 可靠估计，而

无需获得关于冠层叶倾角和观测角度的额外信息。 
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图 5-6 比较 NIRv 方法（a）和 NIR 方法（b）对基于 SCOPE 模拟的方向性荧光逃逸概率估算

效果 

Figure 5-6 Comparison of the performance of the NIRv method (a) and NIR method (b) in estimating 

directional fluorescence escape probability based on SCOPE simulation 

 

5.2 基于三维 DART 模型模拟农田冠层荧光逃逸概率 

本研究通过三维荧光模型 DART 进行了不同农田场景的模拟，并考虑了土壤反射

率的影响，结果如图 5-7 所示：株距和土壤反射率交互作用对荧光逃逸概率影响较大，

当株距为 0.5 m（植株密度最低）时，土壤反射率对荧光逃逸概率具有显著的影响（图

5-7）。随着株距的降低（植株密度的增加），土壤反射率对荧光逃逸概率影响的效应

降低（图 5-7a），这说明植株密度对荧光逃逸概率和土壤反射率之间的关系起到了调

节作用。当株距为 0.15 时，不同反射率下的荧光逃逸概率值均为 0.36，没有显著性差

异，这说明在高植株密度情况下，土壤反射率对荧光逃逸概率影响最低（图 5-7a）。行

距对荧光逃逸概率的影响如图 5-7b 显示，在行距为 1 m 和 0.5 m 情况下荧光逃逸概率

分别为 0.38 和 0.46，有显著差异，行距的变化会导致荧光逃逸概率的显著变化，这说

明行距对荧光逃逸概率的影响最大。在高植株密度相同行距中，土壤反射率对荧光逃

逸概率无显著影响（图 5-7b），这表明在 LAI 较高时，土壤反射率不是影响荧光逃逸

概率的主要因素。综上所述，农田场景模拟研究结果表明行距是影响荧光逃逸概率的

主要因素。同时，土壤反射率在低植株密度下对荧光逃逸概率起到了显著作用。 
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图 5-7 不同土壤反射率下株距（a）和行距（b）对荧光逃逸概率的影响 

Figure 5-7 The effect of plant spacing (a) and row spacing (b) on fluorescence escape probability 

under different soil reflectance 

 

5.3 讨论 

农田冠层荧光逃逸概率会受到观测方向、农田株行距以及土壤反射率的影响。研

究结果显示半球性荧光逃逸概率高于方向性荧光逃逸概率，两者都易受到冠层叶倾角

的影响，不同的是方向性荧光逃逸概率容易受观测角度的影响，而半球性荧光逃逸概

率更易受到 LAI 的影响。由于不同方向荧光逃逸概率对参数响应的敏感程度不同，使

得其估算难度不同。因此，从建模角度来说，半球性荧光逃逸概率更容易计算，如本研

究提出的基于 ρ 和 k 方法可以准确模拟作物生长季半球性荧光逃逸概率（R2 > 0.9），而

从观测角度来说，方向性荧光逃逸概率更易通过基于近红外的反射率方法获得，如

NIRv/fAPAR（R2 = 0.89）。有研究表明观测方向的荧光可以转换为任意方向的荧光。如 Hao

等(2021b)提出的两种实用的、物理上可靠的方法来消除各向异性 SIF 观测的方向性效

应：一种是基于植被的近红外或红色反射率，另一种是基于核驱动模型的多角度 SIF 测

量。通过消除 SIF 观测的方向性效应从而获得 Nadir、热点方向或者半球方向的 SIF，

可用于更准确的估算冠层 GPP。 

减少农田作物种植行距会显著增加荧光逃逸概率说明农田行距对其影响较大。尽

管农田冠层整体上较为均一，但是不同行播种植方式也会使得冠层局部异质性增加，

这是农田相比森林或者草地植被类型最大的不同。一维辐射传输模型假设冠层是均匀

分布的，因此是否适用于这种“垄行”结构明显的农田场景存疑。Zhao 等(2010)通过分

离入射直接辐射和漫射辐射的贡献，建立了行播种植冠层反射率模型，模拟结果表明

行播冠层的反射率分布特征与均质冠层明显不同，这意味着用一维辐射传输模型来估

计“垄行”类型冠层结构参数是有问题的。因此在进行“垄行”种植结构的农田冠层逃
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逸系数估算时需要进一步考虑作物种植行距对其影响。 

土壤背景对基于反射率方法进行荧光逃逸概率估算有着重要影响。Liu 等(2020)用

DART 模型进行了 SIF 逃逸概率数值模拟实验，用它来评估 NIRv/fAPAR 估计方法的有效

性，结果显示在大多数情况下，归一化差异植被指数（NDVI）可以部分消除背景反射

率对 SIF 逃逸概率估计的影响，但如果背景部分或全部被覆盖，则无法准确的估计。由

于可见近红外反射率包括植被和土壤两者的贡献，Zhang 等(2019)通过计算观测反射率

与可见土壤近红外反射率相减，从而获得纯植被的近红外反射率，以此估算的冠层总

荧光相比未经过土壤反射率校准的冠层总荧光与 GPP 的线性关系更强。Yang 等(2020)

基于光谱不变量理论进一步推导发现近红外和可见光波段（400-700nm）反射率之差

（FCVI），可用于修正远红外 SIF 的 PAR 吸收和散射效应，但同样会受到土壤背景的

影响在低植被覆盖度下估计估计不准确。本研究结果显示，在低植株密度下，高亮度的

土壤反射率会显著增加荧光逃逸概率。因此在基于观测的近红外反射率进行荧光逃逸

概率建模过程中必须考虑到土壤反射率对其影响。 

5.4 小结 

本章研究主要通过 SCOPE 模型和 DART 模型进行农田冠层荧光逃逸概率模拟，

分析不同波段、观测方向、农田场景以及土壤反射率对荧光逃逸概率的影响，并进行了

荧光逃逸概率的估算。研究结果表明：在作物生长高峰期，无论是荧光波段还是观测方

向，荧光逃逸概率基本上不发生变化，而在作物生长前期和后期，荧光逃逸概率变化幅

度比较大，fesc_Hemis 变化幅度高于 fesc_Nadir；红光波段的 fesc 弱于近红外波段，尤其是

fesc_Hemis；敏感性分析结果表明 fesc_Hemis 主要受到 LAI 和 LIDF 参数的影响，在不同荧光

波段参数的敏感程度不同，而 fesc_Direc 主要受到 LIDF、tto 以及 LAI 参数的影响；fesc_Hemis

可以通过结合 LAI 以及不同波段的 ρ 和 k 准确模拟（R2 > 0.95），而 fesc_Direc 可以通过

NIRv/fAPAR 方法进行估算（R2 = 0.89）；在种植密度比较低时，土壤反射率对荧光逃逸

概率影响比较大，而在高种植密度下，土壤反射率对荧光逃逸概率无显著影响；种植行

距相比种植株距对荧光逃逸概率影响更大。本研究可为农田冠层逃逸概率模拟与估算

提供借鉴依据。 
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第六章  利用集成 APSIM 模型模拟作物冠层顶日光诱导叶绿素

荧光 

作物模型可用于预测作物产量、制定不同的农田管理策略以及评估气候变化对作

物的影响。其中应用最为广泛的 APSIM（农业生产系统模拟器）作物模型，已发展成

为一个包含多个过程模块的平台，可以模拟农业生产系统的各个方面，并允许对管理

情景进行灵活的设置(Holzworth et al., 2014)。作物生长过程和产量模拟的一个关键驱动

因素是冠层光合作用。在经典版本的 APSIM 作物模型中，每日的潜在光合速率（生物

量积累）是基于辐射拦截和辐射利用效率（RUE）(Sinclair and Muchow, 1999)方案进行

估算的。RUE 是物种特定的，不同的物候阶段之间存在差异。空气温度、土壤水供应、

CO2 浓度和植物营养的影响是通过使用一系列胁迫因子函数来确定的，这些胁迫因子

函数会降低潜在的光合速率。虽然基于 RUE 方式进行冠层光合作用建模简单明了，但

并不能明确量化这些限制因素在光合作用中的具体贡献。最近，Wu 等(2019)在 APSIM

（APSIM v. 7.8）中添加了一个跨尺度的光合作用模型，即昼夜冠层光合作用-气孔导度

模块。与经验性的 RUE 方法相比，DCaPST 模块在叶片和冠层尺度上更加机理地模拟

作物冠层的光合作用，可用于评估叶片级别光合生理参数变化对冠层碳同化以及作物

产量的影响。通过叶级光合作用模拟，为耦合作物模型与叶绿素荧光提供了接口。在本

章研究中详细描述了 SIF 模块的开发及其集成到 APSIM-DCaPST 框架中的物理过程，

并明确说明了冠层总荧光转换为冠层顶荧光的所有步骤。在此之后，本研究将耦合 SIF

模块的 APSIM-DCaPST 模型简称为 APSIM-SIF 模型。 

6.1 SIF 与作物模型耦合方法 

6.1.1 DCaPST 模块 

Wu 等(2019)在 APSIM 作物模型框架(v. 7.8)下开发了一个新的光合作用模块

(DCaPST)。DCaPST 由冠层叶面积指数、比叶氮含量和作物供水以及日降水量、太阳

辐射、最高和最低气温等日常气象数据驱动，并模拟每日生长的生物量(BIOshoot_day，g 

生物量 m-2 day-1)，模拟的生物量反馈到 APSIM 作物模型中，从而进行作物生长发育模

拟。DCaPST 采用阴阳叶冠层模型进行光合模拟，采用的 Farquhar、von Caemmerer 和

Berry(Farquhar et al., 1980)提出的生物化学光合模型（FvCB）进行作物冠层中阳光照射

部分和阴影部分的光合计算，然后加和得到每日光合 CO2 同化速率(A，μmol CO2 m
-2 

day-1)。A 可用于计算 BIOshoot_day: 

 

 shoot_day

44g / mol

1,000,000 1 root : shoot

B
BIO A=  

+
 (6-1) 
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式中，B 是 CO2 转化为生物质和维持呼吸的生化转化系数，对于玉米和大豆分别设置

为 0.41 和 0.34（g 生物量（g CO2）-1）(Sinclair and Horie, 1989)；root:shoot 是根部和地

上部生物量的比值，在作物生长早期阶段，这个比值会增加，并在开花后逐渐减少(Wu 

et al., 2019)。DCaPST 模块还使用特定叶片氮含量（SLN，g N m-2）来表示作物叶片氮

状态，它限制了与光合作用相关的关键生理参数，如 Rubisco 最大羧化速率和最大电子

传递速率。APSIM-DCaPST 模型已经通过观测数据进行了验证，并能够解释 C3 小麦和

C4 高粱作物产量近 90％的变化(Wu et al., 2019)。 

6.1.2 SIF 耦合 APSIM 作物模型过程（APSIM-SIF） 

从叶片发射出的总 SIF 可以看作是冠层吸收的光合有效辐射（APAR，mW m-2）与

冠层荧光量子产率的乘积(Guanter et al., 2014)： 

 

 _ APAR F FSIF PAR APARtot full f=   =   (6-2) 

 

式中，SIFtot_full 是叶片释放的全波段叶绿素荧光（640-850 nm）；PAR 是冠层顶部光合

有效辐射，通常认为 PAR 占太阳辐射总能量的 50％；fAPAR 是植被光合有效辐射吸收系

数，ΦF 是荧光量子产量（每吸收一个光子产生的光子数）。在 DCaPST 模块中，使用 De 

Pury and Farquhar (1997)所用的方法计算 APAR（因此也可计算 fAPAR）。 

除了 SIF 的发射之外，APAR 还有其他两条能量利用途径：光合作用（能量来自光

化学淬灭）和非光化学淬灭（NPQ）或热耗散。类比于 ΦF，它们的量子产量可以表示

为 ΦP 和 ΦNPQ。此外，ΦNPQ是光适应条件下（ΦN）和暗适应条件下（ΦD）的热耗散之

和。因此，根据能量守恒有： 

 

 F p N D 1 + + + =  (6-3) 

 

每个量子产量可以通过它们的速率常数（k）进行表示： 
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 (6-4) 

 

ΦF 可以写成(Lee et al., 2015)： 

 

 ( )F P1F

F N D

k

k k k
 = −

+ +
 (6-5) 

 

式中，Van der Tol 等(2014)建议 kF = 0.05，kD = max（0.03Tair + 0.0773，0.87），Tair 为

空气温度（°C）；kN 可以表示为光反应中心开放程度的函数(Van der Tol et al., 2014)： 

 

 
(1 )

N N

ox
k k

x









+
= 

+
 (6-6) 

 

式中，k
o 

N、α 和 β 是拟合参数。基于在无胁迫条件下生长的棉花的 PAM 测量，这些参

数分别为 2.58、2.83 和 0.114(Van der Tol et al., 2014)。x 的范围从 0（光反应中心完全

开放）到 1（光反应中心完全关闭），x 可以定义为(Van der Tol et al., 2014)： 

 

 
P

0

0 0 0

1 1 e e
P P

P

J J
x

J J


= − = − → = 


 (6-7) 

 

式中，ΦP0 是在暗适应条件下观察到的最大光化学量子产量；Je 是实际电子传输速率

（μmol m-2 s-1）；J0 是在 25℃时由 APAR 和暗适应速率常数计算的最大电子传输速率

（μmol m-2 s-1）。Je 可以通过以下公式估计(Lee et al., 2015)： 
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2
C3

C4

i

ie

C Γ
A

C ΓJ

A





+


−= 



 (6-8) 

 

式中，Ci（μmol mol-1）是胞间 CO2 浓度；Γ*（μmol mol-1）是 CO2 补偿点。通过结合公

式 6-2、6-5、6-6、6-7 和 6-8，可以得到 C3 和 C4 作物的 SIFtot_full，如下所示： 

 

 _ 0
0 0

2Γ

Γ
SIF 1 APAR C3

(1 )

i

F i
tot full P

F N D

C
A

k C

x J
k k k

x













+ 
 −

= −   
+  +  +  
+  

 (6-9) 

 _ 0
0 0

SIF 1 APAR C4
(1 )

F
tot full P

F N D

k A

x J
k k k

x









 
= −   

+  +  +
+

 (6-10) 

 

式中，Γ*可以使用叶片光合作用的 CO2 响应曲线的 FvCB 模型(Farquhar et al., 1980)进

行估计；Ci、J0、A 和 APAR 可以从 APSIM-DCaPST 模型中模拟得到。 

6.1.3 将 SIFtot_full转换为 SIFtoc(λ) 

在第 6.1.2 节中计算得到的 SIFtot_full 是叶片尺度上的全波段 SIF。而遥感或近地表

光谱传感器测量到的 SIF 信号是波长为 λ nm 的冠层顶 SIF（SIFtoc(λ)，mW m-2 nm-1 sr-

1）。由于叶片内部以及冠层内的散射/（再）吸收过程，冠层顶测量到的 SIFtoc(λ)仅占

SIFtot_full 的一小部分。本研究通过两个步骤来进行 SIFtot_full 到 SIFtoc(λ)的转换：（1）将

SIFtot_full 转换为 SIFtot(λ)（mW m-2 nm-1），即波长为 λ nm 时所有叶片发出的总荧光，和

（2）将 SIFtot(λ)转换为 SIFtoc(λ)，即波长为 λ nm 时冠层顶观测方向的荧光。转换过程

需要考虑 SIF 的波段性以及在叶片和冠层中的散射/（再）吸收过程的影响。 

6.1.3.1 将 SIFtot_full转换为 SIFtot(λ) 

首先，本研究使用 FLUSPECT 模型(Vilfan et al., 2016)模拟的叶片激发-荧光矩阵

（EF-矩阵）将 SIFtot_full转换为 SIFtot(λ)。EF-矩阵（351×211）可以将激发光谱（400-750 

nm）转换为具有 1 nm 分辨率的荧光发射光谱（640-850 nm）。FLUSPECT 是

PROSPECT(Jacquemoud and Baret, 1990)叶片光学模型的扩展，它包括叶片内叶绿素荧

光的散射和吸收模拟。FLUSPECT 根据 PSI（Fqe1）和 PSII（Fqe2）的荧光量子产量、

叶片结构和生化参数生成四个 EF-矩阵，包含 PSI 和 PSII 的叶片上行荧光激发矩阵和

叶片下行荧光激发矩阵。 
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在 FLUSPECT 中，SIFtot(λ)是这四个 EF 矩阵的总和(EFsum)和辐照度(400-750 nm)

的乘积。由于 APSIM 模型没有模拟太阳辐射光谱，因此无法直接从 EF 矩阵和太阳辐

射光谱的乘积中获得 SIFtot(λ)。因此，本研究定义一个 SIF 波段转换因子(ɛ，nm-1)将

SIFtot_full 转换为 SIFtot(λ)： 

 

 

( )

750

sum

400
850 750

sum

640 400

( , )

( ) [640nm..850nm]

,

i

i

EF i

EF i




  



=

= =

= 


 
 (6-11) 

 

方程 6-11 表明，ɛ 实际上被计算为给定波长处的 SIF 辐射率除以荧光光谱上的 SIF

辐射率积分。ɛ(1×211)描述了叶片尺度上发射荧光的波谱分布。通过使用 ɛ，可以将

SIFtot_full 转换为 SIFtot(λ)： 

 

 _SIF ( ) SIF ( )tot tot full  =   (6-12) 

 

6.1.3.2 将 SIFtot(λ)转换为 SIFtoc(λ) 

由于荧光在植被冠层中发生的散射/（再）吸收过程，只有部分 SIFtot(λ)能够逃逸并

被冠层上方的传感器观测到，该部分荧光为 SIFtoc(λ)。荧光逃逸概率(fesc)用于确定叶片

水平完全发射的荧光能够逃逸出植被冠层并被探测到的概率(Lu et al., 2020)，因此可以

基于 fesc 进行冠层顶 SIF 估算： 

 

 esc( ) SIF ( )
SIF ( ) tot

toc

f  





=  (6-13) 

 

fesc 由太阳-冠层-传感器几何、叶片光学特性和冠层结构决定。最近的研究(Yang and 

van der Tol, 2018)表明，近红外 SIF 的散射/（再）吸收过程可以很好地用近红外反射率

来表达。同时，基于光谱不变理论(Knyazikhin et al., 2011)，Zeng 等(2019)研究表明，近

红外的 fesc 可以估算为： 

 
NIR

esc

APAR

NDVIR
f

f


=  (6-14) 

 

式中，RNIR 代表近红外的定向反射率，NDVI 是归一化差异植被指数。在本研究中，fAPAR
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来自于 DCaPST 模块。 

APSIM-SIF 模型的构建和校准示意图如图 6-1 所示。荧光模拟的叶片生理信息由

DCaPST 模块提供，而从叶片水平到冠层水平的荧光升尺度依赖于 ɛ 和 fesc。APSIM-SIF

模拟所需的输入包括土壤、天气、品种、作物管理信息和定向反射率的测量值，而

APSIM-SIF 的主要输出为 LAI、地上生物量、冠层光合速率（A）和 SIF（例如，SIFtot_full、

SIFtot 和 SIFtoc）。LAI (LAIobs)和地上生物量(Biomassobs)的观测值可用于校准 APSIM-SIF

模型中的品种参数。此外，DCaPST 模块也可以使用 A(Aobs)和遥感的 TOC SIF (SIFtoc_obs)

的观测值进行校准。 

 

 

图 6-1 APSIM-SIF 模型的构建和校准流程图。两个红色虚线矩形表示 APSIM-SIF 模型的两个

主要组成部分：APSIM-DCaPST 模型和 SIF 模块。 

Figure 6-1 Flowchart of the construction and calibration process of the APSIM-SIF model. The two 

red dashed rectangles represent the two major components of the APSIM-SIF model: the APSIM-

DCaPST model and the SIF module. 

 

6.1.4 APSIM-SIF 模拟 

为与 TROPOMI SIF 产品匹配，本研究在美国中西部以 7×7 km 的空间分辨率和每

日时间步长进行了玉米和大豆的 APSIM-SIF 模拟。基于最近邻方法，进行玉米和大豆

的作物栅格重采样，本研究未考虑低农田比例（ < 10%）的栅格点。总共，本研究获
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得了 6114 个玉米栅格点和 5955 个大豆栅格点。本研究利用 APSIM-SIF 进行了三年的

模拟，包括一年“预热期”（2017 年）和两年（2018 年和 2019 年）的模拟阶段。区域模

拟所需的所有输入都被转换为 APSIM 所需格式，并重采样到 7×7 km 的空间分辨率。 

6.2 APSIM-SIF 模型荧光波段转换因子及敏感性分析 

6.2.1 SIF 波段转换因子（ɛ） 

ɛ 由 FLUSPECT 模型进行估算，该模型需要九个输入参数：Cab，Ccar，Cdm，Cant，

Cs，Cw，N，Fqe1 和 Fqe2。其中，Fqe1 通常被认定为常数(Pfündel, 1998)，其他八个

输入参数的范围（见表 6-1），参数范围是根据已发表的文献(Liu et al., 2019a; Mousivand 

et al., 2014; Verrelst et al., 2015)进行确定。然后，根据 Sobol 的随机序列生成器进行了

采样。模型模拟数量为 m×（p+2），其中 m 是蒙特卡洛样本的大小（在本研究中 m = 

2000），p 是要分析的参数数量（p = 8）。因此对叶片发出的全波段 SIF 信号（640-850 

nm，分辨率为 1 nm）进行了 20000 次模型模拟。FLUSPECT 模型模拟的单波段荧光与

宽波段荧光之比与 ɛ 之间具有强相关性(R2 = 1.00) (图 6-2)，因此支持方程 3-11 进行荧

光波段转换。图 6-3 显示了在 640–850 nm 波长范围内 ɛ 的一个示例。在这个示例中，

740 nm 处的 ɛ 约等于 0.012，这意味着 740 nm 处的 SIF 发射(细灰色带)仅占全 SIF 波

谱发射量(阴影红色区域)的 1.2%。 

 

表 6-1 FLUSPECT 模型的输入参数以及参数的默认值、最小值和最大值。 

Table 6-1 Inputs for the Fluspect model and their minimum and maximum values used in the global 

sensitivity analysis. 

 

参数 定义 单位 默认值 最小值 最大值 

Cab 叶绿素含量 μg cm-2 40 0 100 

Ccar 类胡萝卜素含量 μg cm-2 10 0 30 

Cdm 干物质含量 g cm-2 0.012 0 0.050 

Cant 花青素含量 μg cm-2 0 0 10 

Cs 衰老物质分数 - 0 0 0.6 

Cw 叶片等效水层 cm 0.009 0 0.040 

N 叶片结构参数 - 1.4 1 4 

Fqe1 PSI 荧光量子产量 - 0.002 NA NA 

Fqe2 PSII 荧光量子产量 - 0.01 0 0.02 
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图 6-2 在不同叶绿素含量（Cab，μg cm-2）下，FLUSPECT 模型模拟的 SIF 带转换因子（ɛ，

nm-1）和叶片尺度下单波段荧光与全波段荧光比值（Fleafλ /Fleaftot）的比较。λ 表示 640 到 850 

nm 范围内的荧光发射波长。 

Figure 6-2 Comparison of SIF band conversion factor ( ɛ, nm-1) and ratio of single-band fluorescence 

to total fluorescence (Fleafλ /Fleaftot) at leaf scale simulated by FLUSPECT model at different 

chlorophyll contents (Cab, μg cm-2). λ represents the fluorescence emission wavelength in the range of 

640 to 850 nm. 

 

图 6-3 由 FLUSPECT 模型模拟得到的 SIF 波段转换因子（ɛ，nm-1）的示例。灰线标记表示

740 nm 波长，灰线宽度为 1 nm。输入参数设置如下：Cab = 80 μg cm-2，Ccar = 20 μg cm-2，Cdm = 

0.012 g cm-2，Cant = 0 μg cm-2，Cs = 0，Cw = 0.009 cm，N = 1.4，Fqe1 = 0.002 和 Fqe2 = 0.01。这

些输入变量的定义在正文中提供。 

Figure 6-3 An example of the SIF band conversion factor (ɛ, nm-1) simulated by the Fluspect model. The 

marker indicates the 740 nm wavelength and the gray line has a width of 1 nm. The input parameters were 

set as follows: Cab = 80 μg cm-2, Ccar = 20 μg cm-2, Cdm = 0.012 g cm-2, Cant = 0 μg cm-2, Cs = 0, Cw = 0.009 

cm, N = 1.4, Fqe1 = 0.002 and Fqe2 = 0.01. The definitions of these inputs are provided in the main text. 
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6.2.2 敏感性分析 

图 6-4 展示了在 640-850 nm 波段内模拟得到的 ɛ 变化范围和 Sobol 敏感性指数结

果。ɛ 随着波长变化而变化，具有类似 SIF 发射的光谱形状：其在红光峰值（685 nm）

和近红外峰值（740 nm）处的平均值分别为 0.0090 nm-1 和 0.0124 nm-1（图 6-4a）。特别

地，在常用于遥感 SIF 研究中在 760 nm 的 SIF，ɛ 为 0.0068 nm-1（图 6-4a），这表明在

叶尺度上，760 nm 处的 SIF 辐射仅占宽带 SIF 能量不到 1％。ɛ 在两个 SIF 发射峰值处

的变异性比较大：在 685 nm 和 740 nm 处的变化范围分别为 0.0042 nm-1-0.0139 nm-1 和

0.0099 nm-1-0.0149 nm-1（图 6-4a）。总体而言，在 640-850 nm 的荧光全波段光谱范围

内，Cab 和 Fqe2 是 ɛ 的两个主要驱动因素：两个变量共同解释了超过 90％的 ɛ 变异性

（图 6-4b）。例如，Cab 和 Fqe2 分别解释了 760 nm 处 ɛ 变异性的 81％和 15％。在 680-

770 nm 光谱范围内，Cab 单独占 ɛ 变异性的 60％以上，其最大贡献为 90.2％，位于 743 

nm 处（图 6-4b）。然而，在 770-790 nm 之间，Cab 的影响迅速降低，并且在 790 nm 以

外仍然保持约 15％（图 6-4b）。在小于 680 nm 或大于 790 nm 的波长范围内，ɛ 主要受

Fqe2 的控制（图 6-4b）。其他六个输入变量对 ɛ 影响很小（图 6-4b）。 

 

图 6-4 全波段（640-850 nm）的 SIF 波段转换因子（ɛ）的全局敏感性分析结果：（a）ɛ 的变

异性，实线黑线表示所有模型评估（20,000）中的平均 ɛ 值；实线周围的阴影区域显示了平均值

±1.5 标准差，（b）输入变量的 ɛ 敏感性指数。这些输入变量的定义在正文中提供。 

Figure 6-4 Global sensitivity analysis results for the SIF band conversion factor (ɛ) over the 

broadband SIF (640–850 nm): (a) the variability of ɛ, the solid black line represents the mean ɛ out of all 

of the model evaluations (20,000); the shaded areas around the solid line show ± 1.5 standard deviations 

from the mean, (b) the sensitivity indices of the input variables for ɛ. The definitions of these input 

variables are provided in the main text. 
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6.3 APSIM-SIF 模型验证与区域模拟 

6.3.1 DCaPST 模块验证 

在玉米作物整个生长期，DCaPST 模块模拟的 GPP 与 US-Ne2 站点和 US-Ne3 站点

观测的 GPP 相比一致性较高，平均 R2 值分别为 0.91（RMSE = 2.72 g C m-2 day-1）和

0.92（RMSE = 3.05 g C m-2 day-1）（图 6-5a 和 b）。尽管模拟的地上生物量与观测值有很

强的相关性（R2> 0.99），但 DCaPST 模块在生长后期对生物量有所高估，误差大约为

1500 kg ha-1，相对误差小于 7.4%（图 6-5c 和 d）。在这两个站点，DCaPST 模块还解释

了超过 90%的 LAI 变异（图 6-5e 和 f），但在高 LAI 情况下有所低估。 

 

图 6-5 2011 年美国中西部 US-Ne2 和 US-Ne3 站点玉米的每日平均总初级生产力（GPP，g C 

m-2 day-1，a、b）、地上生物量（kg ha-1）（c、d）和叶面积指数（LAI，m2 m-2，e、f）的观测值

（圆圈）与 APSIM 模拟值（线）进行比较。 

Figure 6-5 Observations (circles) of daily mean gross primary productivity (GPP, g C m-2 day-1, a, b), 

above-ground biomass (kg ha-1) (c, d), and leaf area index (LAI, m2 m-2, e, f) for maize at US-Ne2 (left 

column) and US-Ne3 (right column) in 2011 compared with values simulated by APSIM-SIF (lines).  
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本研究在 Bo1、Br1 和 Ro1 站点进一步评估 DCaPST 模块对玉米和大豆的 GPP 模

拟能力（图 6-6）。在这三个站点，模拟的 GPP 与观测 GPP 的相关性很好，模型解释了

GPP 变异的 65%以上：在 Bo1、Br1 和 Ro1 分别为 66%（RMSE = 5.35 g C m-2 day-1）、

85%（RMSE = 3.46 g C m-2 day-1）和 83%（RMSE = 3.59 g C m-2 day-1）（图 6-6a、b、

c）。DCaPST 模块也很好地捕捉到大豆作物生长季 GPP 的变化，分别解释 Bo1、Br1 和

Ro1 三个站点每日 GPP 变异的 64%（RMSE = 3.04 g C m-2 day-1）、80%（RMSE = 2.65 

g C m-2 day-1）和 71%（RMSE = 3.43 g C m-2 day-1）（图 6-6d、e、f）。 

 

 

图 6-6 在 Bo1（a）、Br1（b）和 Ro1（c）三个站点，玉米的日均总初级生产力（GPP）的观

测值和模拟值的比较。使用 APSIM 进行模拟。同时提供这三个站点大豆的比较（d：Bo1，e：

Br1，f：Ro1）。虚线是 1：1 线，实线表示观测值和模拟值的日均 GPP 之间的线性关系。 

Figure 6-6 Comparison of observed and simulated daily mean gross primary productivity (GPP) for 

maize at Bo1 (a), Br1 (b), and Ro1 (c). Simulations were performed with APSIM-SIF. The comparisons 

for soybean at these three sites (d: Bo1, e: Br1, f: Ro1) are also provided. The dashed line is the 1:1 line, 

while the solid line represents the linear relationship between observed and simulated daily mean GPP. 
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6.3.2 SIF 模块验证 

在大满站，APSIM-SIF 模型很好地捕捉了玉米生长的 TOC SIF（图 6-7a）和 GPP

（图 6-7c）的季节性变化，其 R2 值分别为 0.84（RMSE = 0.22 mW m-2 sr-1 nm-1，RRMSE 

= 24.68%）和 0.81（RMSE = 2.67 g C m-2 day-1，RRMSE = 19.33%）。模拟和观测的 TOC 

SIF 之间的 R2 随着 LAI 的增加呈上升趋势（图 6-7b）。在低 LAI 值（LAI < 2）下，

SIFtoc_m 解释了 SIFtoc_o 变异的 51%（RMSE = 0.16 mW m-2 sr-1 nm-1，RRMSE = 32.59%），

表明稀疏冠层引起的土壤背景造成模拟的负面效应比较大。相反，在高 LAI 水平下，

SIFtoc_m 解释了 SIFtoc_o 变异的 84%（RMSE = 0.22 mW m-2 sr-1 nm-1，RRMSE = 23.49%）。

本研究还发现，在 LAI 值较低时，模型对有些高估 GPP：LAI < 2 时 RRMSE 大于 60% 

(图 6-7c 和 d)。 

 

 

图 6-7 2018 年在大满站通过地面测量和 APSIM-SIF 模拟的日 SIF（a，b）和 GPP（c，d）的

比较。右图中显示了在不同 LAI 水平下，APSIM-SIF 的决定系数（R2），均方根误差（RMSE，对

于 SIF 为 mW m-2 sr-1 nm-1，对于 GPP 为 g C m-2 day-1）和相对均方根误差（RRMSE，%）的表

现。 

Figure 6-7 Comparisons of daily SIF (a, b) and GPP (c, d) between ground measurements and 

simulations from APSIM-SIF at the Daman site in 2018. The performance of APSIM-SIF with the 

coefficient of determination (R2), root mean square error (RMSE, mW m-2 sr-1 nm-1 for SIF and g C m-2 

day-1 for GPP), relative root mean square error (RRMSE, %) under different LAI levels is shown in the 

subplots on the right. 
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6.3.3 区域模拟 

6.3.3.1 SIFtoc和 fesc的变异性 

本研究从TROPOMI SIF观测中计算出 6月至 9月每月的平均冠层顶SIF值（SIFtoc_o，

mW m-2 sr-1 nm-1）（图 6-8a-d）。本研究还能够从 APSIM-SIF 模拟中获得模拟的冠层顶

SIF（SIFtoc_m，图 6-8e-h）。总体而言，对于大豆和玉米，SIFtoc_m 与 SIFtoc_o 大小相当：

夏季（7 月和 8 月，图 6-8f 和 g）SIFtoc_m 与 SIFtoc_o 之间最大的差异小于 0.1 mW m-2 sr-

1 nm-1（11％），证实了 SIFtot 和 fesc 的估计相当良好。然而，9 月份 SIFtoc_m 和 SIFtoc_o 之

间的差异增加（图 6-8h）：对于玉米和大豆，SIFtoc_m 被低估了 0.16 和 0.13（分别为 29％

和 25％）。为了进一步评估模拟和观测的 TOC SIF 之间的时间与空间上的相关关系，

本研究对生长季节（6 月至 9 月）研究区域内月平均的 SIFtoc_m 和 SIFtoc_o 进行了经验正

交函数（EOF）分析(Sun et al., 2017)，并比较了 SIFtoc_m 和 SIFtoc_o 的正交分量的时间和

空间协同性。前两个 EOF（EOF1 和 EOF2）分别解释了 SIFtoc_m 和 SIFtoc_o 变异性的 94％

（图 6-9a 和 e）和 98％（图 6-9b 和 f）。对于第一个主导模式，SIFtoc_m 和 SIFtoc_o 显示

出相似的空间模式，特别是在玉米带（图 6-9a 和 b）中，它们之间的 Pearson 相关系数

（r）在玉米（0.73，图 6-9d）和大豆（0.63，图 6-9d）之间保持较高的一致性。在第二

个模式中，SIFtoc_m 与 SIFtoc_o 的相关性更高（r = 0.78，图 6-9e 和 f），玉米和大豆相关

性分别为 0.59 和 0.85（图 6-9h）。第一和第二成分的时间序列也显示出 SIFtoc_m和 SIFtoc_o

之间的高相似性（图 6-9c 和 g）。总而言之，EOF 分析表明 SIFtoc_m和 SIFtoc_o 的时空变

化高度一致，表明 APSIM-SIF 模型在模拟区域玉米和大豆的 TOC SIF 方面表现良好。 

每日 fesc 值也被合并为月度值（图 6-8i-l）。质量较差的反射率数据可能会导致 fesc

的不确定性较大，通过采用 fesc < 0.05 和 fesc > 0.5 作为阈值，约有 2%的数据被舍弃。

玉米在生长季节内具有相对稳定的 fesc，变化范围为 0.12-0.18（表 6-2）。玉米的冠层叶

倾角在作物发育的早期阶段更加水平，尽管随着 LAI 的增加，可能会发生向直立式冠

层的转变以避免叶片重叠(Dechant et al., 2020)。由于直立式叶倾角分布方式的 fesc 比平

面式叶倾角分布方式小(Zeng et al., 2019)，因此叶倾角分布的这种调整往往会抵消由于

LAI 增加而导致的 fesc增加，从而导致玉米 fesc 相对稳定（表 6-2）。相反，大豆的 fesc 在

早期阶段显著增加，在生长季节的高峰期略有下降：大豆 fesc 在 6 月达到最大值 0.32

（图 6-8i，表 6-2），在 7 月降至 0.21（图 6-8j，表 6-2），并在最后两个月保持几乎不

变，约为 0.13（图 6-8k 和 l，表 6-2）。大豆的叶倾角分布在整个生长季节中基本保持

直立性，这可能解释了当冠层闭合时观察到的 fesc 下降模式（表 6-2）。此外，在 6 月和

7 月，大豆的 fesc 始终比玉米高：在 6 月，大豆 fesc 几乎是玉米 fesc 的两倍（表 6-2）。在

衰老阶段，随着 LAI 的降低，农田异质性变强，因此在 1-D 均质假设下得出的 fesc 可能

会导致更多的不确定性(Wang et al., 2020; Zhang et al., 2019)。 



第六章  利用集成 APSIM 模型模拟作物冠层顶日光诱导叶绿素荧光 

83 

 

图 6-8 2018 年 6 月至 9 月 TROPOMI 观测提供的月平均冠层顶 740nm SIF（SIFtoc_o，mW m-2 

sr-1 nm-1）、由 APSIM-SIF 模型模拟的冠层顶 740nm SIF（SIFtoc_m，mW m-2 sr-1 nm-1）和荧光逃逸

概率（fesc）。(a，e，i)表示 6 月，(b，f，j)表示 7 月，(c，g，k)表示 8 月，(d，h，l)表示 9 月。 

Figure 6-8 Monthly mean top-of-canopy SIF emission provided by TROPOMI observations (SIFtoc_o, 

mW m-2 sr-1 nm-1), top-of-canopy SIF emission simulated by the APSIM-SIF model (SIFtoc_m, mW m-2 sr-1 

nm-1), and fluorescence escape ratio (fesc) in June (a, e, i), July (b, f, j), August (c, g, k), and September (d, 

h, l), 2018. SIFtoc_o, fesc, and SIFtoc_m are for 740 nm. 

 

图 6-9 TOC SIF（SIFtoc_m，mW m-2 sr-1 nm-1）的经验正交函数（EOF）分解的时空模式，由

APSIM-SIF 模拟（a，e）和来自 TROPOMI 的观测到的 TOC SIF（SIFtoc_o）（b，f）的前两个主导

模式。（c，g）对于这两种模式的相应时间序列。（d，h）SIFtoc_m 与 SIFtoc_o 和作物类型（玉米和大

豆）的空间相似度的量化。所有相关系数的 p 值均小于 0.01。子图（a，e）和（b，f）右上方的

百分比值表示相关 EOF 的解释方差。 

Figure 6-9 Spatial patterns of empirical orthogonal function (EOF) decomposition of the TOC SIF 

(SIFtoc_m, mW m-2 sr-1 nm-1) simulated by APSIM-SIF (a, e) and observed TOC SIF (SIFtoc_o) from 

TROPOMI (b, f) for the first two leading modes. (c, g) Corresponding time series for the two modes. (d, 

h) Quantification of the spatial resemblance of SIFtoc_m with SIFtoc_o and the crop types (maize and 

soybean). All the correlation coefficients are statistically significant with p-value < 0.01. The percentage 

values at the top right of panels (a, e) and (b, f) represent the explained variations of the relevant EOF. 
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表 6-2 APSIM-SIF 模型模拟的玉米（M）和大豆（S）在 2018 年 6 月、7 月、8 月和 9 月的每

日平均荧光逃逸概率（fesc）和植被冠层顶 SIF（SIFtoc_m，mW m-2 sr-1 nm-1）、太阳辐射（Rn，MJ 

m-2 day-1）、吸收的光合有效辐射的比例（fAPAR）和叶面积指数（LAI，m2 m-2）的平均值和标准差

（在括号内）。SIFtoc_o 代表 TROPOMI 提供的每日平均冠层顶 SIF。SIFtoc_m、SIFtoc_o 和 fesc为

740nm。 

Table 6-2 Daily mean and standard deviations (in parentheses) of fluorescence escape ratio (fesc) and 

top-of-canopy SIF emission (SIFtoc_m, mW m-2 sr-1 nm-1), solar radiation (Rn, MJ m-2 day-1), fraction of 

absorbed photosynthetically active radiation (fAPAR), and leaf area index (LAI, m2 m-2) of maize (M) and 

soybean (S) simulated by the APSIM-SIF model for U.S. Midwest in June, July, August, and September 

2018. SIFtoc_o represents daily mean top-of-canopy SIF emission provided by TROPOMI. SIFtoc_m, 

SIFtoc_o, and fesc are for 740 nm. 

 
6 月 7 月 8 月 9 月 

M S M S M S M S 

SIFtoc_o 
0.75 

(0.19) 

0.80 

(0.25) 

1.08 

(0.24) 

1.01 

(0.22) 

0.80 

(0.16) 

0.87 

(0.19) 

0.55 

(0.13) 

0.51 

(0.12) 

fesc 
0.18 

(0.04) 

0.32 

(0.09) 

0.15 

(0.03) 

0.21 

(0.05) 

0.14 

(0.03) 

0.13 

(0.03) 

0.12 

(0.03) 

0.13 

(0.05) 

SIFtoc_m 
0.78 

(0.24) 

0.95 

(0.29) 

1.01 

(0.27) 

1.00 

(0.24) 

0.78 

(0.21) 

0.77 

(0.21) 

0.39 

(0.13) 

0.38 

(0.14) 

Rn 
19.98 

(1.82) 

20.07 

(2.58) 

21.71 

(0.89) 

21.84 

(0.83) 

18.43 

(1.10) 

18.33 

(1.15) 

15.81 

(1.66) 

15.87 

(1.71) 

fAPAR 
0.63 

(0.06) 

0.34 

(0.03) 

0.92 

(0.02) 

0.66 

(0.03) 

0.92 

(0.03) 

0.94 

(0.03) 

0.81 

(0.05) 

0.78 

(0.18) 

LAI 
1.97 

(0.42) 

0.68 

(0.07) 

4.67 

(0.28) 

2.04 

(0.19) 

4.11 

(0.45) 

4.99 

(0.82) 

2.27 

(0.42) 

2.84 

(1.67) 

 

6.3.3.2 农田作物比例对 APSIM-SIF 模型性能的影响 

作物整个生长时期每日 SIFtoc_m 和 SIFtoc_o 之间的决定系数（R2）空间分布显示（图

6-10），APSIM-SIF 在模拟 TOC SIF 时的性能可能会在农田作物比例较小的栅格中变

差。例如，在农田占据大部分区域的州（如伊利诺伊州和爱荷华州），SIFtoc_m 和 SIFtoc_o

之间的 R2 比农田比例较小、碎片化的州（如堪萨斯州和密苏里州）高得多（图 6-10a）。

当农田作物比例从 30%增加到 80%时（图 6-10b），SIFtoc_m 和 SIFtoc_o之间的 R2 从 40%

增加到 85%以上（图 6-10a）。特别是，农田作物比例超过 70%的栅格的 R2 达到了 0.75

以上，这些栅格占了总栅格数的约 28%。相比之下，农田作物比例小于 30%的栅格的

大多数 R2 值小于 0.5（图 6-10a 和 b）。 
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图 6-10 2018 年美国中西部 7×7 公里栅格内，每日模拟和观测 TOC SIF（mW m-2 sr-1 nm-1）之

间的决定系数（R2）（a）以及农田比例（b）的空间分布。 

Figure 6-10 The spatial distribution of the coefficient of determination (R2) between the daily 

simulated and observed TOC SIF (mW m-2 sr-1 nm-1) (a) and the crop fraction (b) within 7 × 7 km grid 

squares across the U.S. Midwest in 2018. 

6.4 讨论 

6.4.1 从光合作用到 TOC SIF 

在先前的相关研究中，通过使用一个校正因子（k）进行叶片水平到冠层水平的荧

光转换，它可以是一个常数或是关于 LAI 或 Vcmax 的经验函数，从而将全波段 SIF 辐

射转换为窄带 SIF 信号。然而，正如本研究上面所展示的，这种转换涉及两个主要步

骤，其物理基础和控制因素非常不同。虽然使用 k 具有较高的计算效率，但其经验性使

得难以确定影响 TOC SIF 的关键变量，并可能限制对荧光耦合机制的深入研究。本研

究将这种转换机制分解成两个因素：SIF 波段转换因子（ɛ）和荧光逃逸概率（fesc）。由

于该转换具有明确公式表达，因此任何进一步提高 ɛ 和 fesc 的估计方法都可以应用于改

进 APSIM-SIF 的模拟性能。此外，本研究发现近红外 ɛ 主要受叶绿素浓度（Cab）的控

制，反映了植物状态和生长阶段对荧光波段的影响（图 6-3）。考虑到在生长高峰季节

中 Cab 的变化相对较小，因此可以简化农田冠层近红外波段内的 ɛ 估计。 

fesc 代表农田冠层结构对 SIF 信号辐射传输的影响。理论上它是一个包括太阳-冠层

-传感器几何和冠层结构参数（例如叶面积指数和叶片倾角分布）的复杂函数，因此，

如果没有反映植被冠层结构信息的反射率等观测数据的约束，使用简单的经验因子（例

如 k）可能无法准确地估计 fesc。最近研究(Liu et al., 2016; Lu et al., 2020; Yang and van 

der Tol, 2018; Zeng et al., 2019)表明，NIR 定向反射率有很好的潜力用来表示 NIR SIF 通

过植被冠层的散射/（再）吸收过程。换句话说，这些过程对 fesc 的影响是通过 NIR 定

向反射率辐射传输过程来隐含考虑的。由于定向反射率与 TOC SIF 同时测量，而大气

效应在 NIR 区域受到限制(Zhang et al., 2019)，因此基于 NIR 反射率的方法具有实际应
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用优势。本研究还发现在夏季作物生长期间（7 月至 8 月），玉米和大豆为主的农田中，

fesc 保持相对恒定。因此，在作物生长季高峰期使用固定值 fesc 是可行的，这同样会简化

APSIM-SIF 模型在农田冠层中的应用。 

6.4.2 模型限制 

首先，在未来的工作中，ɛ 的计算还有改进的空间。本研究中 FLUSPECT 模拟使

用的荧光激发谱分别是从玉米（PSI）(Croce et al., 1996)和大麦（PSII）(Franck et al., 2002)

的叶绿素溶液提取测量的，它们对其他作物的适用性尚不清楚。此外，本研究还缺乏理

解有关这些荧光激发谱是如何应对高温、强光照射、高 VPD 等环境压力，因此需要进

行更多的叶片生理实验来进一步评估荧光激发谱应对不同环境条件下的适应能力。其

次，fesc 是基于光谱不变理论(Knyazikhin et al., 2011)进行的推导，该理论假设土壤对 TOC

定向反射率的贡献可以忽略不计（即“黑土”）。然而，对于玉米和大豆等行播作物来说，

在作物冠层未完全密闭之前，作物株行之间的裸露土壤条带可以对 TOC 反射率产生重

要影响(Zhao et al., 2010)。在生长季的早期或晚期 LAI 值较低时，由于土壤背景效应比

较强，fesc 可能也会存在很大的不确定性。 

6.5 小结 

本研究在 APSIM-DCaPST 的框架内开发了 APSIM-SIF 模型。首先根据作物的光

合速率估计了叶片水平 SIF 总激发。与以往研究不同的是，本研究将从叶片发射的全

波段 SIF 转换为单波段 TOC SIF 的过程分解为两个过程，即 ɛ 和 fesc。ɛ 可以在叶片尺

度将全波段 SIF 转换到窄带 SIF，并可以反映出叶片生化生理状态的影响。另一方面，

fesc 可以反映冠层结构对 SIF 辐射传递过程的影响。在 NIR 区域，TOC 方向反射率表现

出 fesc 估计的潜力。本研究还发现，fesc 在作物生长季节的高峰期保持稳定，这有助于提

高 APSIM-SIF 模型的模拟效率。验证结果表明，APSIM-SIF 可以准确地模拟作物生长

季 GPP 和 SIF 的动态变化。本研究强调了农田作物比例对 APSIM-SIF 在区域模拟时性

能影响的重要性。该研究有助于理解基于卫星观测的区域尺度上作物光合能力的信号，

同时还需要进一步研究将遥感 SIF 观测与 APSIM-SIF 模型模拟相结合，以改进作物模

型对区域作物产量的模拟。本研究不仅建立了作物光合作用和 SIF 发射之间的机理联

系，还提供了将 SIF 发射整合到农业系统模型中光合作用过程中可行性方案。 
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第七章  提高 APSIM-SIF 模型干旱胁迫下模拟能力 

近年来，日光诱导叶绿素荧光（SIF）在被动遥感方面取得的成功，促使在全球陆

地生物圈模型和作物模型中开发和整合冠层级荧光模型，并通过卫星或近地面遥感观

测 SIF 和模型模拟 SIF 进行数据融合，用于约束模型内部光合模拟过程，减少模型参

数的不确定性。本研究在已经构建的 APSIM-SIF 基础上，结合第三章的 PSI 和 PSII 荧

光激发效率分离结果、第四章的干旱胁迫条件下引入 qL 参数对荧光-光合机理模型的提

升以及第五章的荧光逃逸概率估算方法，对 APSIM-SIF 的光合-荧光耦合过程进行改进

并对叶片水平荧光模拟能力进行验证。本章研究有三个目标。第一个目标是建立光系

统水平的荧光与光合耦合系统，展示和验证基于机理光响应（MLR）方程的荧光-光合

耦合方法（Je 方法）以及传统荧光-光合耦合方法（ΦF 方法）在作物模型中进行荧光模

拟的有效性。第二个目标是对比 Je 方法与 ΦF 方法在作物模型进行 SIF 模拟中对参数响

应的敏感性及不同胁迫环境下模拟的 SIF-GPP 响应关系。第三个目标是检验 Je 方法在

胁迫环境下相比 ΦF 方法在作物模型进行 SIF 耦合的优势。模型改进重点是从叶片尺度

降尺度到光系统尺度进行荧光建模，并检验光合-荧光耦合模型在多种胁迫环境条件下

的模拟性能。为了消除冠层结构和观测方向的影响，本研究模拟的重点是叶片水平的

总荧光，以便可以更全面地研究光合-荧光耦合生理过程。为了获得叶片水平的总荧光，

本研究基于光谱不变理论方法估算的荧光逃逸概率将遥感卫星观测（TROPOMI）的冠

层顶方向性荧光转为叶片水平的总荧光并与基于 MLR 方程改进的 APSIM-SIF 模型模

拟的叶片水平的总荧光结果进行比较，从而证明改进的 APSIM-SIF 模型在干旱胁迫下

模拟的有效性。本研究提供一个从光系统尺度进行光合-荧光耦合框架，有助于提高生

态系统模型与 SIF 耦合机理性。 

7.1 APSIM-SIF 改进方法 

7.1.1 PSII 荧光建模方法 

在这项研究中，本研究提出了两种不同的方法来进行光系统水平荧光建模，两种

方法均是由光合CO2同化速率出发，用于计算 PSII荧光光量子通量密度（SIFtot_PSII_PPFD，

μmol photons m-2 s-1）。第一种方法被称为基于 ΦF 方法，直接利用吸收的光合有效辐射

（APAR，μmol photons m-2 s-1）和荧光量子产量（ΦF）来估计 SIFtot_PSII_PPFD，ΦF 与光

化学量子产量（ΦP）以及 NPQ 速率系数（kN）有关（Van der Tol 等人，2014）。第二种

方法被称为基于 Je 方法，利用实际电子传递速率（Je，μmol e- m-2 s-1）与 PSII 反应中

心开放程度（qL）来计算 SIFtot_PSII_PPFD（Gu 等人，2019）。基于这两种方法计算

SIFtot_PSII_PPFD 的一般流程如图 7-1 所示。 
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图 7-1 光系统水平 SIF 建模流程图。实线和虚线分别表示基于 Je方法和基于 ΦF 方法的流程。

GPP：总初级生产力（μmol CO2 m-2 s-1）；Je：电子传递速率（μmol e- m-2 s-1）；qL：PSII 反应中心

开放程度；ΦP：光化学量子产量；ΦF：荧光量子产量；kN：非光化学淬灭速率常数；APAR：吸

收的光合有效辐射（μmol photons m-2 s-1）；SIFtot_PSII_PPFD：PSII 荧光光量子通量密度（μmol 

photons m-2 s-1）。 

Figure 7-1 Flowchart of the SIF modeling approaches at the photosystem level. The solid and dashed line 

represent the flow process for the Je-based and the ΦF-based methods, respectively. GPP: gross primary 

productivity (μmol CO2 m-2 s-1); Je: electron transport rate (μmol e- m-2 s-1); qL: the fraction of the PSII 

reaction centers; ΦP: photochemical quantum yield; ΦF: fluorescence quantum yield; kN: rate coefficient 

for non-photochemical quenching yield; APAR: absorbed photosynthetically active radiation (μmol 

photons m-2 s-1); SIFtot_PS_PPFD: the total SIF emission at the photosystem level with the unit of photons 

(μmol photons m-2 s-1). 

 

在光合作用模型中实际电子传递（Je）与 GPP 密切相关，并受到环境因素以及光

呼吸和光合途径的动力学过程的影响(Guan et al., 2016)。由于 C3 植物和 C4 植物之间的

电子利用效率不同，Je 可以近似为： 
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式中，EFFC4（ = 5）和 EFFC3（ = 4.8）是 C4 和 C3 作物的有效电子利用效率。Γ*是
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CO2 补偿点（Pa），Ci是胞间二氧化碳浓度（Pa）。 

基于 ΦF 方法是一种常用的荧光建模方法，已被集成到许多陆地生物圈模型中

(Parazoo et al., 2020)。在 APSIM-SIF 最初版本中使用基于 ΦF 方法进行叶片尺度荧光与

光合系统建模，在光系统上需要考虑到分配到光系统 I 和光系统 II 的能量分配比例，

因此 SIFtot_PSII_PPFD 可以表示为： 

 

 _ _ PSIImaxSIF APAR 1
(1 )
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 
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 (7-2) 

 

式中，APAR 表示吸收的光合有效辐射（μmol photons m-2 s-1），βII（ = 0.5）是分配给

PSII 的 APAR 的分数；kF 和 kD分别是叶绿素荧光和本构热耗散速率常数，Van der Tol

等(2014)建议 kF = 0.05，kD = max(0.03Tair+0.0073，0.87)，Tair 为空气温度；拟合参数

kNo（2.58）、α（2.83）和 β（0.114）由 Van der Tol 等(2014)提供；Jo（μmol e- m-2 s-1）

表示最大潜在电子传递速率；ΦPSIImax 是 PSII 的最大光化学量子产量；x = 1-ΦP/ΦPSIImax

量化光化学速率反馈的强度，从 0（以完全效率运行）到 1（完全被反馈阻断）变化(Van 

der Tol et al., 2014)。 

基于 Je 方法是一种新型的光合荧光耦合机理模型。从 PSII 到 PSI 的实际电子传递

速率（Je）作为连接光合 CO2 同化速率和光系统叶绿素荧光的纽带。将 SIFtot_PSII_PPFD 与

Je 联系的方程如下所示(Gu et al., 2019)： 
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1
SIF
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tot PSII PPFD
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式中，kDF = kD/kF，kDF（ = 9）由实验观测得到(Liu et al., 2022b)。qL 表示 PSII 反应中

心开放程度。目前，PAR 对 qL 的一阶变化可由指数方程进行计算(Han et al., 2022)，qL

可以表示为： 

 

 ( )exp PARL qL qLq a b= −   (7-4) 

 

式中，aqL 和 bqL 是经验拟合系数。在这里，本研究使用 Han 等(2022)对作物的拟合结

果：aqL = 0.77，bqL = 4.9×10-4 作为 C3 作物的系数，aqL = 0.89，bqL = 5.0×10-4 作为 C4 作

物的系数。 
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7.1.2 PSII 到光系统水平总荧光转换 

利用基于光系统 I（PSI）和光系统 II（PSII）的对光系统总荧光的相对贡献比例，

将 SIFtot_PSII_PPFD 转换为光系统水平的总荧光发射（SIFtot_PS，mW m-2）。特定波段的光

系统水平总荧光可以通过 PSI 和 PSII 的荧光激发谱表示： 

 

 ( ) ( ) ( )_ _ _ _ _SIF SIF SIFtot PS tot PSI rad I tot PSII rad II    =  +   (7-5) 

 

式中，λ（nm）为波长，SIFtot_PSI_rad（mW m-2）和 SIFtot_PSII_rad（mW m-2）分别是带有

辐射能量单位的 PSI 和 PSII 的总荧光。φI 和 φII 分别表示 PSI 和 PSII 的荧光激发谱，

其中 φI 来自(Croce et al., 1996)，φII 来自(Franck et al., 2002)。 

SIFtot_PS 以辐射能量单位（mW m-2）可以转换为光量子通量密度（PPFD，μmol 

photons m-2 s-1），以 1 nm 分辨率进行全波段（640-850 nm）荧光 PPFD 单位转换： 
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  (7-6) 

 

式中，SIFtot_PSII_PPFD 和 SIFtot_PSI_PPFD 分别是来自 PSII 和 PSI 的荧光光量子通量密度

（640-850 nm），单位为 μmol photons m-2 s-1；h 为普朗克常数（6.63×10-34 J⋅s），c 为光

速（3×108 m s-1），NA 为阿伏伽德罗常数（6.02×1023 mol-1）。103、109和 106 用于将单位

从 mW 转换为 W、从 nm 转换为 m 和从 mol 转换为 μmol。 

根据荧光量子产量的定义即每吸收单位光子释放的荧光光子数量，SIFtot_PSII_PPFD和

SIFtot_PSI_PPFD 的比值为： 
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式中，βI（ = 0.5）和 βII（ = 0.5）分别表示分配给 PSI 和 PSII 吸收的 PAR 的比例。

ΦF_PSI 和 ΦF_PSII 分别表示 PSI 和 PSII 的荧光量子产量。由(Pfündel, 1998)以及第四章研

究结果表明在短期光照条件变化下，ΦF_PSI 通常是恒定不变的，参考(Liu et al., 2019a)和

第四章研究结果 ΦF_PSI 设为 0.005。ΦF_PSII 受到快速光强变化的影响，并包含光合生理

信息。 
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将公式 7-6 合并到公式 7-7 中，可以获得 SIFtot_PSI_rad 与 SIFtot_PSII_rad 的比值为： 
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结合公式 7-5，公式 7-6 和公式 7-8，消去 SIFtot_PSI_rad，光系统水平 SIFtot_PS 可以表

示为： 
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7.1.3 光系统水平荧光到叶片水平荧光转换 

SIF 光子从光系统到叶片表面的辐射传输过程取决于叶片内部色素浓度以及叶绿

体结构参数，可以通过 FLUSEPCT 模型进行模拟，进而计算叶片与光系统水平荧光光

谱的比例（ε）。通过各个荧光波段 ε(λ)将光系统水平荧光转换到叶片水平荧光（SIFtot，

mW m-2 nm-1），因此 SIFtot 可以表示为： 

 

 ( ) ( ) ( )_SIFSIF tot PStot    =   (7-10) 

 

式中，ε 表示光系统水平到叶片水平转换因子，ε 考虑了荧光在叶片中的散射和再吸收

过程的影响。为了计算 ε，本研究使用了 FLUSPECT 模型(Vilfan et al., 2016)模拟的叶

片荧光激发矩阵（EF 矩阵）。这些 EF 矩阵（351×211）将太阳激发光谱（400-750nm）

转换为荧光激发谱（640-850nm），分辨率为 1nm。具体而言，ε 表示为叶片表面发射的

荧光光谱与光系统最初产生的荧光光谱之比： 
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式中，λe 和 λf 分别为激发光波长（400-750 nm）和荧光波长（640-850 nm）。E (1×351)

是太阳入射光谱（400-750nm，mW m-2 nm-1 sr-1）。b 和 f 分别表示由叶片上表面的上行

荧光以及叶片下表面的下行荧光。Mb,PSI 、Mb,PSII、Mf,PSI 、Mf,PSII是四个 EF 矩阵(351×211)，

分别表示 PSI 上行激发矩阵、PSII 上行激发矩阵、PSI 下行激发矩阵、PSII 下行激发矩

阵。MPSI 和 MPSII 分别是 PSI 和 PSII 的光系统初始层 EF 矩阵。ε 的形状取决于叶片结

构和生化参数，包括叶绿素含量（Cab，μg cm-2）、类胡萝卜素含量（Ccar，μg cm-2）、

干物质含量（Cdm，g cm-2）、花青素含量（Cant，μg cm-2）、衰老物质分数（Cs）、叶片

等效水层参数（Cw，cm）以及叶片结构参数（N）。 

7.1.4 冠层荧光逃逸概率估算 

由于冠层对 SIF 重吸收和散射效应，仪器探测到的冠层顶 SIF 仅占冠层内所有叶

片发出的荧光的一部分。SIFtot 可以通过观测到的冠层顶 SIF（SIFtoc，mW m-2 nm-1 sr-1）

和荧光逃逸概率（fesc）进行转换(Lu et al., 2020)，公式如下： 
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基于光谱不变理论，在近红外波段的 fesc 可以通过近红外反射率（RNIR）、归一化差

异植被指数（NDVI）和冠层吸收的光合有效辐射比例（fAPAR）进行估算(Zeng et al., 2019)： 
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NDVI 可用 RNIR 和红光波段反射率（RRED）计算得到： 

 

 NDVI NIR RED

NIR RED
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−
=
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 (7-14) 

 

fAPAR 可以用宽动态范围植被指数(WDRVI)(Gitelson et al., 2014)估计，WDRVI

（Wide Dynamic Range Vegetation Index）是一种用于评估植被覆盖度的指数。它是根

据经典的 NDVI 计算方法在分子和分母上加入了新的参数，从而扩大了数据范围和动

态范围，提高了数据灵敏度和可靠性。相比于其他植被指数如 NDVI，WDRVI 不仅可
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以在更广泛的数据范围内应用，而且可以更好地反映不同植被类型的相对植被盖度，

如林地、草地、农田、沙漠等。在作物冠层覆盖度较高的情况下，使用 WDRVI 指数

可以更准确地估算 FPAR，从而更加全面、准确地反映植被生长状态和动态变化情

况。WDRVI 公式是： 
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 (7-15) 

 

fAPAR 与 WDRVI 呈线性关系(Liu et al., 2021): 

 

 0.516 WDRVI+0.726APARf =   (7-16) 

 

由此估算得到 fesc 可以通过冠层顶观测到的反射率进行计算，反映了冠层结构相关

信息。 

7.2 APSIM-SIF 模型的评估 

7.2.1 GPP 模拟评估 

由于光合生产力模拟是进行荧光模拟的基础，本研究通过站点 GPP 数据对 APSIM-

SIF 模拟的光合速率（GPP）进行评估。图 7-2 显示 APSIM-SIF 模型分别对玉米和大豆

生长季 GPP 的模拟与通量观测结果对比，结果显示 APSIM-SIF 模型可以很好的捕捉到

作物生长季 GPP 的季节变化（R2>0.87）。两种作物生长季 GPP 变化均呈钟形曲线，玉

米在 DOY = 190 天时生长达到顶峰而大豆在 DOY = 220 时处于旺盛生长期，整体上玉

米生长时期要长于大豆作物生长时期（图 7-2）。APSIM-SIF 模型能够模拟玉米和大豆

作物的生长时期以及生长高峰期 GPP 大小的变化，模型检验指标说明观测与模拟 GPP

对于玉米作物（R2 = 0.94，RMSE = 4.29 μmol m-2 s-1，RRMSE = 20.43%）（图 7-2a）效

果优于大豆作物（R2 = 0.88，RMSE = 3.95 μmol m-2 s-1，RRMSE = 22.52%）（图 7-2b），

在大豆的生长后期 APSIM-SIF 模拟的 GPP 偏高（图 7-2b）。总的来说，APSIM-SIF 模

型能够准确模拟不同作物季节性每日 GPP 的变化。 
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图 7-2 APSIM-SIF 对玉米（a）和大豆（b）在冠层水平上每日总初级生产力（GPP，μmol m-2 s-1）

的模拟和观测比较。 

Figure 7-2 The comparison between ground measurements and simulations from APSIM-SIF for 

daily Gross Primary Productivity (GPP, μmol m-2 s-1) at the canopy level for maize (a) and soybean (b). 

 

7.2.2 SIFtot模拟评估 

在玉米和大豆站点，本研究评估 APSIM-SIF 模型对 SIFtot 模拟表现，同时比较两

种荧光建模方法（基于 Je 和基于 ΦF 的方法）模拟效果的不同（图 7-3）。结果表明，

APSIM-SIF 模型模拟与玉米和大豆作物生长季的观测的 SIFtot 相关性非常好。对于玉米

作物，基于 Je 方法和 ΦF 方法模拟的 SIFtot 与观测值相比，R2 分别为 0.92（图 7-3a）、

0.94（图 7-3c）。对于大豆作物，模拟的 SIFtot 与观测的 SIFtot 仍有较高的相关性：基于

Je 方法的 R2 值为 0.90（图 7-3b），基于 ΦF 方法的 R2 值为 0.92（图 7-3d）。结果表明，

APSIM-SIF 模型中使用的两种荧光耦合方法都可以捕获到作物生长季 SIFtot 季节变化

模式，表明这两种方法都可以在 APSIM-SIF 模型中使用进行作物生长季 SIFtot 模拟。 
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图 7-3 比较模拟与观测的玉米（a，c）和大豆（b，d）的冠层总 SIF（SIFtot，mW m-2 nm-

1），APSIM-SIF 模型使用基于 Je 的方法（a，b）和基于 ΦF的方法（c，d）的进行 SIFtot 模拟。 

Figure 7-3 The comparisons of the total SIF emission from all leaves (SIFtot, mW m2 nm-1) between 

ground measurements and simulations from the APSIM-SIF model using the Je-based method (a, b) and 

the ΦF-based method (c, d), respectively, for maize (a, c) and soybean (b, d) at the canopy level. 

 

7.3 基于两种荧光建模方法的 APSIM-SIF 模型模拟比较 

7.3.1 SIFtot模拟的敏感性分析结果 

本研究对 SIFtot 的模拟进行敏感性分析，以确定不同荧光建模方法中影响 SIFtot 的

模拟的关键参数。图 7-4 显示了整个作物生长季节中 SIFtot 的 Sobol 总灵敏度指数（STi）

变化结果。两种荧光建模方法所模拟的 SIFtot 对冠层结构和叶片生理的参数的 STi 不同

生长阶段差异明显。对于基于 ΦF 方法的 APSIM-SIF 模拟敏感性结果（图 7-4a），本研

究发现叶片生理参数 χSLN 和 χJmax 以及冠层结构变量 ALA 和 kD'都对 SIFtot 模拟有重要
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的影响，这个四个参数占 SIFtot 变异性的 86.4%。在作物不同生长阶段，参数的敏感程

度不同。具体来说，在作物生长前期（DOY = 180 之前），ALA 对 SIFtot 的影响最大，

影响程度超过 50%，这是由于在 LAI 比较低时 ALA 的变化对 APAR 影响较大。随着

作物生长，叶片生理参数（χSLN 和 χJmax）的敏感程度显著增加，而 ALA 和 kD'等冠层结

构参数仍然可以解释 20%以上的 SIFtot 变异。在作物生长高峰期时，叶片生理参数敏感

程度超过冠层结构参数的敏感性，这说明光合生理导致的 ΦF 变化在作物生长高峰期影

响更大。 

对于基于 Je 方法的敏感性分析结果显示影响 SIFtot 变异的主要参数是叶片生理参

数 χSLN 和 χJmax（图 7-4b），这两个参数解释超过 60%的 SIFtot 变异，而其他有较大影响

的叶片生理参数如 χVcmax 和 SLNtop 则占了总变异的 20.6%。与基于 ΦF 方法不同，冠层

结构参数 ALA 和 kD'在解释 SIFtot 变异方面起到了很小的作用，在作物生长季节中只解

释了不到 10%的 SIFtot变异（图 7-4b）。这说明基于 Je 的方法在模拟 SIFtot 时更多地依

赖于叶片生理参数，而非冠层结构参数，主要是由于基于 Je 方法模拟的 SIF 与光合生

理过程如电子传输速率更为相关，因此使得模拟的 SIFtot 更易受到光合生理的影响。在

整个生长季中对 SIFtot 影响的最大冠层结构变量是 ALA，在 DOY = 237 时达到了 25.3%

（图 7-4b）。但是，其余冠层结构参数对 SIFtot 的影响非常弱，在作物生长季节中仅解

释了 SIFtot 变异的 3.2%。综上所述，在基于 Je 方法下，超过 70%的 SIFtot 变异可以归因

于冠层光合生理过程参数的变化。而对于基于 ΦF 的方法，生理参数对 SIFtot 变异可以

达到 50%以上，但是冠层结构变量仍然有 20%以上影响程度。这表明基于 Je 方法模拟

的 SIFtot 在作物生长时期主要是受控于光合生理过程参数（χSLN）；而基于 ΦF 方法模拟

的 SIFtot 在生长前期对冠层结构参数（ALA）响应敏感而生长中后期则对光合生理过程

和冠层结构参数（χSLN）均响应敏感。 
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图 7-4 基于 ΦF方法（a）和基于 Je方法（b）APSIM-SIF 模拟 SIFtot的 Sobol 总灵敏度指数（STi）

随作物生长时期的变化。 

Figure 7-4 Sobol’ total sensitivity index (STi) for APSIM-SIF SIFtot (760 nm) given all the DCaPST 

module variables and the SIF modeling approaches the ΦF-based method (a), and the Je-based method (b). 

 

7.3.2 不同情境下 GPP 和 SIFtot线性关系变化 

使用 APSIM-SIF 模型模拟不同情景下作物生长季中 GPP 和 SIFtot 的线性关系的变

化，其线性回归决定系数（R2）如图 7-5 所示。结果表明，基于 Je 的方法模拟的 SIFtot

与 GPP 的 R2 高于基于 ΦF 的方法，尤其是在 LAI 比较高（LAI > 2）的情况下（图 7-

5c）。在生长季节中的未受到胁迫条件下，SIFtot 和 GPP 相关性非常强，其中基于 Je 方

法的 R2 范围为 0.90-0.93，而基于 ΦF 方法的 R2 范围为 0.81-0.83。然而，在干旱胁迫条

件下，基于 ΦF 方法模拟的 SIFtot 和 GPP 线性关系明显下降，R2 降低为 0.67-0.75，而基

于 Je 方法模拟的 SIFtot和 GPP 仍然表现较强的线性相关，R2 值范围为 0.86-0.87。当 LAI

较低（LAI < 2）时（图 7-5b），两种 SIF 建模方法模拟的 SIFtot 能够解释 GPP 变异的

90%以上，除了干旱条件下 CK 处理的基于 ΦF 方法表现比较差（R2 = 0.59）。当 LAI > 

2（图 7-5c）时，基于 Je 方法模拟的 SIFtot 与 GPP 之间的线性关系比基于 ΦF 方法更强
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（ΔR2 范围为 0.08 至 0.31）。然而，在干旱条件下，基于 Je 方法和基于 ΦF 方法模拟 SIFtot

与 GPP 的关系都会降低，其中基于 ΦF 方法模拟的线性关系要弱得多（R2 < 0.62）。本

研究还发现，在干旱条件下，基于 ΦF 方法模拟的 SIFtot 与 GPP 线性关系在 ALA 和/或

SF 变化会有所提高。此外，与正常情况相比，温度升高或者降雨减少也会导致 SIFtot 和

GPP 之间的线性关系也会下降。以上结果表明基于 ΦF 方法，在高 LAI 以及干旱条件

下，如果冠层结构和叶片生理都没有明显改变时，作物冠层的 GPP 和 SIFtot 线性关系

会有明显降低，而通过冠层叶倾角的调整或者光合生理胁迫程度的增加，GPP 与 SIFtot

的线性关系会增加，这主要是由于基于 ΦF 方法对 APAR 响应敏感，在干旱胁迫下 GPP

会明显降低，如果冠层结构没有发生变化，则由于模型模拟未考虑干旱胁迫下叶倾角

的变化因此 APAR 改变不大，而 ΦF 本身在胁迫下变化幅度比较小，因此使得模拟的

SIFtot 在干旱胁迫下仍然比较高，SIFtot 与 GPP 呈现非线性关系，如果在模型中调整叶

倾角的变化（叶倾角增加）使得 APAR 降低，会使得 SIFtot 与 GPP 线性关系增强。而

基于 Je 方法模拟的 SIFtot 对光合电子传递速率响应更为敏感，因此 GPP 的下降使得电

子传递速率降低，也会导致 SIFtot 下降，从而在不改变叶倾角的情况下也可使得 SIFtot

与 GPP 在干旱胁迫下有更好的线性关系。综上所述，不同荧光建模方法会导致模拟的

SIFtot 与 GPP 线性关系在干旱胁迫下有较大的不同，基于 ΦF 方法需要考虑到冠层叶倾

角以及光合胁迫因子的变化从而改善模拟的 SIFtot 与 GPP 线性关系，而基于 Je 方法则

从光合生理上建立了 SIFtot 与 GPP 直接关系，无需通过冠层叶倾角进行纠正。 
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图 7-5 在不同情景下基于 ΦF 方法和基于 Je方法 APSIM-SIF 模拟 GPP 和 SIFtot线性关系 LAI > 

0（a），LAI < 2 （b）以及 LAI > 2（c）。"Normal"表示空气温度或降雨没有变化，"Rain-"表示降

雨减少，"TEM+"表示空气温度升高，"Drought"表示降雨减少同时空气温度升高。ALA、SF、

ALL、CK 分别表示冠层叶倾角变化、光合胁迫胁迫因子变化、叶倾角和光合胁迫因子同时发生变

化、叶倾角和光合胁迫因子不发生变化。 

Figure 7-5 The coefficients of determination (R2) between GPP and SIFtot as simulated by the 

APSIM-SIF model with two different modeling approaches, for various scenario simulations under 

different LAI values: LAI > 0 (a)，LAI < 2 (b) and LAI > 2 (c). The "Normal" scenario indicates no 

changes in air temperature or rainfall, "Rain-" indicates a decrease in rainfall, "TEM+" indicates an 

increase in air temperature, and "Drought" indicates both a decrease in rainfall and an increase in air 

temperature. Additionally, four modes of antagonistic regulation for the crop under varied environmental 

conditions are considered: ALA, ALL, CK, and SF. ALA represents only an increase in average leaf angle, 

SF represents only a decrease in specific leaf nitrogen-dependent stress factor, ALL represents an increase 

in average leaf angle and a decrease in specific leaf nitrogen-dependent stress factor, and CK represents 

no changes in either ALA or SF. 

 



西北农林科技大学博士学位论文 

100 

7.3.3 不同干旱程度 APSIM-SIF 模拟的 SIFtot比较 

为了评估使用不同 SIF 建模方法的 APSIM-SIF 模拟作物生长期 SIF 对干旱胁迫的

响应能力，本研究比较不同干旱年份下模拟 SIFtot 与卫星 SIF 观测 SIFtot 之间的季节性

变化。模拟结果如图 7-6 所示，使用基于 Je 方法模拟的 SIFtot 对干旱响应更敏感。在正

常或轻度干旱年份下（图 7-6a，b），两种 SIF 建模方法模拟的 SIFtot 与观测的 SIFtot 之

间存在很好的一致性。然而，在生长期后期的发生中度干旱时，基于 ΦF 方法模拟的

SIFtot 在干旱发生时并没有发生明显变化，而 Je 方法模拟的 SIFtot 在干旱发生时明显下

降，与观测 SIFtot 变化变化趋势一致（图 7-6c）。此外，基于 Je 方法模拟的 SIFtot 在整个

生长期持续的干旱条件下与观测 SIFtot 在趋势和大小方面更为一致（图 7-6d）。因此，

在干旱胁迫条件下，基于 Je 方法相比 ΦF 方法，更能够捕捉的季节性干旱对 SIFtot 的影

响。 

 

 

图 7-6 2018-2021 年在 Brooks Field 站点基于 ΦF 方法（蓝线）和 Je方法（红线）的 SIFtot（mW m-2 

nm-1，743 nm 处）的模拟结果以及 TROPOMI 观测值（黑色圆圈）。干旱严重度和覆盖指数

（DSCI，绿线）表示干旱严重程度级别。 

Figure 7-6 Model simulated by the ΦF-based method (blue line) and the Je-based method (red line) 

and TROPOMI‐derived (black circles) daily SIFtot (mW m-2 nm-1, at 743 nm) at the Brooks Field 

(41.97°N, 93.69°W) site for each year from 2018 to 2021 (a - d). The Drought Severity and Coverage 

Index (DSCI, green line) represents the drought levels for an area from the U.S. Drought Monitor map. 
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7.3.4 不同荧光建模方法 APSIM-SIF 产量模拟比较 

在遥感 SIF 约束下，利用 APSIM-SIF 模型进行区域玉米产量模拟，并与 NASS 的

县级玉米统计产量按照不同的州和年份进行对比（图 7-7）。结果显示：在所有年份和

州的组合中，基于 Je 的方法比基于 ΦF 的方法模拟的作物产量与县域统计产量相关性更

高。基于 Je 方法的相关系数范围为 0.21 到 0.78，预测误差在 748-2061 kg ha-1 之间(图

7-7)；而基于 ΦF 的方法的相关系数范围为-0.19 到 0.61，预测误差在 1239-2068 kg ha-1

之间(图 7-7)。采用基于 Je 方法仅在少数州和年份中(图 7-7c)模拟的玉米产量略高于县

域统计产量，而采用基于 ΦF 方法在大多数州和年份下都显著低估作物产量。基于 Je 方

法和 ΦF 方法模拟的作物产量在 2019 年的印第安纳州表现最差(图 7-7j)，模拟产量与观

测产量相关系数低于 0.25 甚至为负数，该年份州的 NASS 报告作物产量明显低于其他

年份，说明 2019 年印第安那州可能遭受了极端气候事件，从而导致 APSIM-SIF 模拟能

力下降，这主要是由于模型本身对极端气候考虑不足。综合以上结果表明，在 SIF 对

APSIM-SIF 模拟作物产量约束方面基于 Je 的方法明显优于基于 ΦF 的方法。 
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图 7-7 APSIM-SIF 基于 Je方法（红色）和基于 ΦF 方法（黑色）模拟的玉米产量与 NASS 报告的不同年份和州的县域玉米产量比较。 

Figure 7-7 Comparison of simulated maize yields from APSIM-SIF using the Je-based method (red) and ΦF-based method (black) with county-level maize yields 

reported by NASS for different years and states. 



第七章  提高 APSIM-SIF 模型干旱胁迫下模拟能力 

103 

7.4 讨论 

本研究使用基于 Je 和 ΦF 的两种方法将 APSIM 模型与 SIF 模块在光系统尺度进行

结合，并从参数敏感性、SIFtot-GPP 关系和干旱胁迫响应等方面评估了改进的 APSIM-

SIF 模型。本研究目的在于确定合适的 SIF 建模方法以约束作物模型光合过程，从而在

干旱胁迫环境下提高作物产量模拟性能。 

7.4.1 SIF 建模的不同参数化方案比较 

本研究采用了两种 SIF 建模方法，即基于 Je 和 ΦF 方法，并将它们应用于 APSIM

模型中。尽管这两种方法在机理上是等效的，但它们在参数化方案上存在明显差异。ΦF

和 Je 方法的关键参数分别为 kN 和 qL。kN 包括光合反应中可逆和持久组分，并涉及叶黄

素循环来将多余的能量散发为热量(Demmig-Adams et al., 2014)。而 qL 量化 PSII 反应中

心的分数，并反映了细胞色素 b6f 复合物的氧化还原状态，这对胁迫环境下光合作用响

应过程至关重要(Johnson and Berry, 2021)。在过去的研究中，大多数 SIF 耦合模型通过

与 SCOPE 类似的方法来进行 kN 建模(Van der Tol et al., 2014)。kN 的建模参数在干旱和

非干旱条件下表现出明显的不同，因此限制了其在胁迫和非胁迫条件下广泛的适用性。

虽然 De Cannière 等(2021)提出了基于水分胁迫因子的加权平均 kN 的方法，但这种方法

经验性强，缺乏足够的理论基础。最近的研究表明在植物生理和光合作用研究中 qL 相

比 NPQ 对胁迫响应更迅速且更易进行建模。例如，Moustakas 等(2022)发现，在检测干

旱诱导的压力方面，qL 比其他 PAM 参数（例如 Fv/Fm）更为敏感。Chang 等(2021)和

Han 等(2022)研究表明可以将 qL 作为 PAR 的指数函数，能够很大程度上反映 qL 随光强

的变化。总体而言，qL 是叶绿素荧光和光合作用研究中有价值的参数，需要进一步探

究 qL 对温度、土壤水分和其他环境压力的响应行为，并进行更准确的建模。 

本研究使用的两种荧光建模方法在模拟叶片水平 SIF 的主要驱动因素方面存在差

异。全局敏感性分析表明，基于 ΦF 方法主要由冠层结构相关变量驱动。因此，使用这

种方法进行 SIF 模拟对 APAR 响应过于敏感，该结论与 Parazoo 等(2020)研究相同。相

反，基于 Je 方法主要依赖于实际的电子传递速率进行 SIF 模拟。通过碳反应中的羧化

和 RuBP 再生平衡的实际电子传递速率限制直接估算 PSII 的 SIF，提供了比冠层结构

变化更多的植物生理信息，因此基于 Je 方法模拟的 SIF 对在干旱下对光合变化响应更

为迅速以及作物产量模拟方面均有较好表现。 

7.4.2 模拟和观测的 SIFtot-GPP 关系的比较 

相比 SIFtoc，SIFtot 和 GPP 之间的线性关系更明显，并且在不同植被类型中已被证

明(Zhang et al., 2021)。在叶片水平上，基于 Je 和 ΦF 方法的模拟 SIFtot-GPP 关系的方法

都是非线性的(Gu et al., 2019; Van der Tol et al., 2014)。然而，在冠层水平上，SIFtot-GPP
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往往更加线性。在冠层中，SIFtot 和 GPP 之间较好的线性关系原因有可能是来自具有不

同光学特性和光合活性的多个叶片的信号的整合，从而产生相对稳定的 SIFtot/GPP 比

率。然而，在叶片水平上，非线性原因可能是由于叶片受到诸如光强度和温度等因素的

影响，荧光对光化学过程与 NPQ 变化的非线性响应而产生。本研究表明，尽管在干旱

胁迫下 SIFtot-GPP 关系仍然是线性的，但线性程度比非胁迫条件下更弱，并取决于冠层

叶倾角的变化程度。Xu 等(2021)研究突出干旱胁迫下冠层叶倾角变化对 SIF 变异性的

影响，其结果表明随着土壤水分和叶片渗透压力的降低，叶片发生卷曲，冠层叶倾角增

加，荧光逃逸概率降低，从而导致 APAR 的减少和 SIF 的同步降低。本研究结果表明

在使用基于 ΦF 方法时，如果没有发生冠层结构的变化，在干旱期间模拟的 SIFtot-GPP

线性关系会明显降低，而考虑冠层叶片倾角的变化，SIFtot-GPP 线性程度会提高。 

 

7.4.3 模型应用 

目前出现了许多将 SIF 纳入到生态系统模型的相关耦合过程研究，以提高生态系

统模型光合模拟的精度。这些耦合 SIF 的方式多是基于 ΦF 的方法，但是这种耦合方式

模拟的 SIF 的大小对 APAR 响应十分敏感(Parazoo et al., 2020)。有些研究表明基于 ΦF

的方法的耦合模型对 Vcmax 的约束能力比较低，例如 Verma 等(2017)和 Koffi 等(2015)

使用 SCOPE 模型进行荧光约束光合能力的研究发现 Vcmax 对 SIF 响应并不敏感。为

解决这个问题，本研究提供了一种基于电子传递速率的方法，以提高胁迫条件下 SIF 与

光合而非 APAR 的生理联系，从而有助于更好的约束模型的光合生理参数。 

近年来，将 SIF 与陆地生物圈模型耦合用于估算光合能力相关参数已被广泛应用

(Bacour et al., 2019; Norton et al., 2018)。然而，模型的局限性和不确定性仍然存在。为

了提高 SIF 模拟的准确性，研究者们从荧光的辐射传输过程与参数构建方面提出了各

种改进方法。一种方法是将冠层辐射传输过程纳入到生态系统模型中，从而将 SIF 从

叶片尺度扩展到冠层顶部(Li et al., 2022)。另一种方法是通过利用考虑 PAR 和温度对

NPQ 影响，从而增强 NPQ 的参数化(Bacour et al., 2019)。本研究介绍了一种基于光系

统水平上的电子转移速率的荧光建模新机制。该方法增强了在干旱胁迫条件下 SIF 对

光合生理响应的敏感程度。总体而言，本研究基于 Je 的方法与基于 ΦF 的方法均是机理

性方程，有着几乎相同的输入参数，而且基于 Je 的方法方程结构更为简化，因此比较

容易扩展到相关的生态系统模型中。 

为了在考虑参数空间变异性的基础上获取光系统尺度、叶片尺度和冠层尺度的参

数，APSIM-SIF 模型可以采取以下步骤：a）参数量化：将光系统尺度、叶片尺度和冠

层尺度的生物物理学参数转化为 APSIM-SIF 模型中所需的参数，以建立与模型的关联。

b）参数敏感性分析与优化：基于光系统尺度、叶片尺度和冠层尺度的参数，通过 APSIM-
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SIF 模型进行参数敏感性分析和优化，进而根据实际情况对模型参数进行调整，以减小

模型预测误差和不确定性。c）参数空间映射：通过参数空间的映射，将光系统尺度、

叶片尺度和冠层尺度的不同参数组合与模型响应相对应，同时将这些响应与实际遥感

观测数据进行对比，以进一步调整模型参数，并提高模型的预测能力和适应性。d）参

数优选：最终，通过结合理论模型、实验研究和现场观测等多种数据源，并借助数据同

化方法，APSIM-SIF 模型对光系统尺度、叶片尺度和冠层尺度的参数进行优选，以获

得较高的模拟结果与实测数据吻合度和预测精度。综上所述，采取以上步骤可以在考

虑参数空间变异性的前提下获得光系统尺度、叶片尺度和冠层尺度的参数，并从而提

高 APSIM-SIF 模型的预测能力和应用性。 

7.5 小结 

本章研究是在第三章 APSIM-SIF 模型基础上，综合了第四章、第五章以及第六章

的研究结果，对基于 ΦF 方法的 APSIM-SIF 模型进行了改进。改进主要在两方面：首先

是在模拟的尺度上，将叶片水平降尺度到 PSII 水平，从而与光合作用发生场所保持一

致；然后改进荧光-光合耦合方程，以实际电子传递速率（Je）为纽带连接光合与荧光，

建立更为紧密的光合与荧光的耦合过程。通过对比基于 ΦF 与基于 Je 方法 APSIM-SIF

模拟结果表明：基于 Je方法模拟的 SIFtot在作物生长时期主要由光合生理过程参数（χSLN）

控制，而基于 ΦF 方法模拟的 SIFtot 在对冠层结构参数（ALA）和 χSLN 参数响应都比较

敏感；基于 Je 方法在不同情景中模拟的 SIFtot与 GPP 线性关系均较强（R2>0.7），而基

于 ΦF 方法在干旱胁迫下模拟的 SIFtot 与 GPP 线性关系会明显降低（R2 < 0.62），冠层叶

倾角或者光合胁迫因子的改变有助于提高 SIFtot 与 GPP 线性关系。基于 Je 方法模拟的

SIFtot 对干旱响应更为敏感，与 TROPOMI 观测值大小及变化趋势一致，而基于 ΦF 方法

在干旱胁迫下模拟的 SIFtot显然会有所高估。在作物产量模拟方面，基于 Je方法 APSIM-

SIF 模拟作物产量与县域统计产量的相关性较高，最高达到 0.78，而基于 ΦF 方法模拟

的作物产量与县域统计产量相比明显低估，最高相关系数仅为 0.61。本研究提供了一

个基于光系统水平进行荧光-光合建模的框架，通过耦合遥感 SIF，有助于改善作物模

型在胁迫环境下作物产量模拟的精度。 



西北农林科技大学博士学位论文 

106 

第八章 结论与展望 

8.1 主要结论 

本研究以干旱胁迫下光合与叶绿素荧光生理与辐射传输过程为核心进行了

APSIM-SIF 模型的构建与改进。首先，基于已有叶绿素荧光与光合相关理论，在 APSIM-

DCaPST 模型中耦合荧光模块用于模拟作物冠层顶日光诱导叶绿素荧光，成功构建

APSIM-SIF 模型。然后，针对模型存在的干旱胁迫环境下模型参数不适用以及荧光逃

逸概率与农田冠层结构复杂关系等实际应用问题，本研究采用干旱生理实验分析和辐

射传输模型模拟方法进行解决，并根据研究结果对 APSIM-SIF 模型进行了改进。最后，

在区域上对 APSIM-SIF 模型进行应用，用以说明改进方法的有效性。本研究主要结论

如下： 

（1）光系统荧光激发谱反演、重构以及 PSII 和 PSI 荧光激发效率分离 

通过 FLUSEPCT 模型反演可以得到稳态荧光下的光系统荧光激发谱，在光强变化

下，光系统荧光激发谱主要受到 NPQ（波峰）和净光合速率（波谷）的影响，PSII 荧

光激发效率对光强响应敏感，尤其是在低光强下达到最高值，之后随着光强的增加而

下降，PSI 荧光激发效率在短时间光强变化下较为稳定，在高光强下 PSII 和 PSI 荧光

激发效率都会达到稳定，此时两者比例为 2:1。基于重构的光系统荧光激发谱可以提高

FLUSPECT 模型在光、温、CO2 环境下对叶片上下行荧光谱形的模拟。 

（2）干旱胁迫下叶绿素荧光（ChlF）与光合解耦原因与提高方法 

干旱胁迫下 ChlF 与光合解耦的主要原因是两者的主要控制因素不同，ChlF 主要

受控于 PAR，而光合主要受控于气孔导度，因此干旱胁迫下气孔导度的敏感性决定了

ChlF 与光合耦合程度。本研究所用的玉米叶片对土壤水分响应敏感，土壤水分的下降

导致光合迅速降低，其水力调节策略符合等水调节行为。而叶片 ChlF 并没有发生明显

变化导致 APAR 仍然很高因此 ChlF 没有明显下降，由此导致 ChlF 与光合线性关系明

显下降（R2 < 0.2）。通过引入 qL 参数可以明显提高胁迫条件下有约束的叶绿素荧光

（ChlF×qL）对光合的估算能力（R2 > 0.9），这说明 PSII 的光反应中心开放程度包含了

暗反应过程光合胁迫信息。 

（3）荧光观测方向、农田株行距以及土壤反射率对冠层 SIF 逃逸概率的影响 

基于一维和三维的辐射传输模型模拟说明半球性荧光逃逸概率主要与 LAI 和叶倾

角分布函数有关，可以通过反射系数和消化系数进行全波段半球性荧光逃逸概率（R2 > 

0.95），而方向性荧光逃逸概率受到叶倾角分布函数、观测角度以及 LAI 的影响较大，

可以用方向性近红外反射率、NDVI 以及冠层吸收的 PAR 比例进行估算（R2 = 0.89）。
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农田场景辐射传输模拟结果说明高种植密度下，土壤反射率对荧光逃逸概率影响较低，

而低种植密度下，土壤反射率有显著影响；种植行距相比种植株距对荧光逃逸概率影

响更大。农田“垄行”种植结构对冠层荧光逃逸概率的影响不可忽略。 

（4）基于物理过程将叶片发射的全波段 SIF 转换为冠层顶（TOC）单波段 SIF 

全波段 SIF 转换为单波段 TOC SIF 的过程与叶片生理参数和冠层结构相关，因此

本研究将此分解为两个过程，即 ɛ 和 fesc。ɛ 与叶片生理状态相关主要受到叶绿素浓度

和 PSII 荧光量子产量的影响，而 fesc 反映了冠层结构对叶片发射的 SIF 辐射传输过程

的影响。通过 APSIM-SIF 在美国中西部模拟说明作物生长季节的高峰期 fesc相对稳定，

这有助于提高模型在区域的模拟效率。站点模拟结果显示，APSIM-SIF 可以准确地跟

踪作物生长季 GPP 和 SIF 的动态变化，因此通过 ɛ 和 fesc 有助于提高作物模型的 SIF 模

拟效率。 

（5）APSIM-SIF 模型改进与应用 

首先是在模拟的尺度上对 APSIM-SIF 进行改进，将叶片水平降尺度到光系统 II 水

平，从而与叶绿体光合作用尺度保持一致。然后通过引入 qL 参数基于 MLR 方法改进

荧光-光合耦合方法，以实际电子传递速率为纽带从而建立更为紧密的光合与荧光机理

关系。最后在站点和区域上进行了验证验证，结果表明改进的 APSIM-SIF 模型极大提

高了模拟的作物冠层总 SIF 的模拟精度以及对干旱胁迫的响应能力。通过结合遥感 SIF

数据对模型光合参数进行优化，结果表明基于 MLR 方法有效约束了 APSIM-SIF 区域

作物产量模拟能力。 

8.2 论文创新点 

（1）本研究使用叶绿素荧光-光合-热耗散同步测量先进设备以及叶片荧光模型方

法进行光系统荧光研究，研究发现光系统荧光激发谱构建可以提高光系统水平荧光机

理建模的准确性。 

（2）本研究解析了干旱胁迫下叶绿素荧光与光合解耦的原因，并提出基于 ChlF×qL

方法可以有效提高干旱胁迫条件下叶绿素荧光对光合的估算能力。 

（3）首次在作物模型（APSIM）中完成光系统水平光合-荧光耦合过程以及进行光

系统到叶片再到冠层的机理建模框架，采用模块化建模方法，便于 SIF 模块的扩展与

迁移。 

（4）本研究构建的 APSIM-SIF 模型为遥感日光诱导叶绿素荧光与作物模型模拟

搭建了桥梁，在智慧农业领域具有较大的应用潜力。 
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8.3 不足与展望 

本研究从光系统、叶片、冠层、区域四个方面进行叶绿素荧光与作物模型的耦合系

统性研究，采用生理实验和辐射传输模型模拟研究干旱胁迫下荧光与光合的生理机制

以及荧光辐射传输过程影响因素分析，用于构建并改进 APSIM-SIF 模型。尽管取得了

一些研究成果，但仍然存在一些问题，需要在今后的研究中进行改进。 

（1）本研究通过 FLUSEPCT 模型反演获取荧光激发谱和基于 SVD 方法重构荧光

激发谱，仅在叶片尺度上进行了重构荧光激发谱在多种环境条件下的验证。在今后还

需要在冠层辐射传输模型中的进行冠层顶荧光光谱模拟验证，尤其是缺乏光合机理过

程模拟的三维荧光辐射传输模型如 DART、FluorFLiES 等。 

（2）本研究 qL 建模方法目前只针对作物类型的 qL 与 PAR 的经验关系。其他多种

植被类型的 qL 与其他环境因子如温度、CO2、土壤含水量的关系还需要更为具体的生

理实验进行明确，并进行多环境因子的 qL 机理建模，从而进一步提高多种胁迫条件下

ChlF×qL 估算光合的能力。 

（3）本研究通过干旱生理实验明确水力调节策略为等水行为的玉米作物在干旱胁

迫下荧光与光合线性关系解耦。由于未进行 C3作物的相关生理胁迫实验研究，APSIM-

SIF 模型改进主要针对 C4 玉米作物，今后还需要进行 C3 作物如小麦、大豆等干旱胁迫

实验，以明确不同碳代谢类型作物气孔敏感程度对荧光与光合关系生理机制的影响。 

（4）本研究使用 APSIM-SIF 模型在区域上模拟所用的 TROPOMI SIF 数据，尽管

其时空分辨率优于目前已有的其他 SIF 卫星数据，但约 7km 的空间分辨率导致 APSIM-

SIF 模型仍然无法对农场尺度作物产量进行模拟。随着近地面无人机荧光传感器以及荧

光探测卫星（如 FLEX）的发展，APSIM-SIF 模型有望在农场尺度上进行作物光合生产

力模拟与监测。 

（5）改进的 APSIM-SIF 模型在遥感 SIF 的约束下，尽管对区域作物产量模拟与县

域统计产量比较有较高的相关性，但是在不同年份和站点仍不能取得一致性较好的模

拟效果。这主要是由于未进行区域管理参数与品种参数校准，因此在未来研究中还需

要明确相关关键参数，进一步提高 APSIM-SIF 模型区域作物产量模拟能力。 
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