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基于 GRACE 数据重建的黄河流域实际蒸散发及
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摘要:利用多种深度学习方法对重力场恢复与气候试验(GRACE)数据进行插补,利用随机森林算

法对 GRACE 数据进行空间降尺度,基于水量平衡方程计算黄河流域实际蒸散发,并采用 4 种蒸散

发产品进行验证,进而分析黄河流域实际蒸散发的时空演变规律。 结果表明:长短期记忆神经网络

的整体插补精度优于深度神经网络和卷积长短期记忆神经网络;基于 GRACE 数据估算的实际蒸

散发与 4 种蒸散发产品的平均相关系数为 0. 903,表明基于 GRACE 数据估算的实际蒸散发结果适

用性较好;2003—2021 年黄河流域多年平均实际蒸散发为 144. 38 ~ 775. 62 mm,空间上呈南多北少

的分布特征,时间上呈夏多冬少的季节变化特征,2003—2016 年以 2. 51 mm / a 的速率上升,2017 年

后呈下降趋势。
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Abstract:

 

Multiple
 

deep
 

learning
 

methods
 

were
 

used
 

to
 

interpolate
 

gravity
 

recovery
 

and
 

climate
 

experiment
 

( GRACE)
 

data,
 

and
 

the
 

random
 

forest
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

spatially
 

downscale
 

GRACE
 

data.
 

The
 

actual
 

evapotranspiration
 

in
 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin
 

was
 

calculated
 

based
 

on
 

the
 

water
 

balance
 

equation.
 

And
 

the
 

data
 

were
 

verified
 

using
 

four
 

evapotranspiration
 

products
 

to
 

analyze
 

the
 

spatio-temporal
 

evolution
 

of
 

actual
 

evapotranspiration
 

in
 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

overall
 

interpolation
 

accuracy
 

of
 

the
 

long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network
 

is
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

deep
 

neural
 

network
 

and
 

convolutional
 

long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network.
 

The
 

average
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

the
 

actual
 

evapotranspiration
 

estimated
 

based
 

on
 

GRACE
 

data
 

and
 

four
 

evapotranspiration
 

products
 

is
 

0. 903,
 

indicating
 

that
 

the
 

applicability
 

of
 

the
 

actual
 

evapotranspiration
 

results
 

estimated
 

based
 

on
 

GRACE
 

data
 

is
 

good.
 

The
 

average
 

annual
 

actual
 

evapotranspiration
 

in
 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin
 

from
 

2003
 

to
 

2021
 

was
 

144. 38
 

to
 

775. 62
 

mm,
 

with
 

a
 

spatial
 

distribution
 

pattern
 

of
 

more
 

in
 

the
 

south
 

and
 

less
 

in
 

the
 

north,
 

and
 

a
 

seasonal
 

variation
 

pattern
 

of
 

more
 

in
 

summer
 

and
 

less
 

in
 

winter.
 

From
 

2003
 

to
 

2016,
 

it
 

increased
 

at
 

a
 

rate
 

of
 

2. 51
 

mm / a,
 

and
 

showed
 

a
 

downward
 

trend
 

after
 

2017.
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　 　 蒸散发是陆面生态过程的重要变量[1]
 

,也是水

文循环中最为关键的环节[2]
 

,揭示其时空演变规律

对区域水资源评价、水分利用效率评估、干旱预测等

方面具有重要意义[3]
 

。 当前实际蒸散发的测定和

计算方法较多,如波文比 能量平衡[4]
 

、空气动力

学[5]
 

、Penman-Monteith 公式[6]
 

等,但上述方法所需

数据较多,参数化过程复杂,在缺资料地区难以推广

应用。 水量平衡法几乎不受上述因素的影响,适用

性好[7]
 

,但需假定区域水储量多年不变,在年内尺

度或在人类活动频繁的地区计算结果存在较大不确

·211·



定性[8]
 

。 重力场恢复与气候试验( gravity
 

recovery
 

and
 

climate
 

experiment,GRACE)时变重力场数据于

2004 年公开,极大地推动了区域水储量变化的相关

研究,也为计算实际蒸散发提供了新的思路。 例如:
Pascolini-Campbell 等[9]

 

基于 GRACE 数据和水量平

衡法估算了美国 11 个流域的实际蒸散发,发现基于

GRACE 数据估算的实际蒸散发较其他蒸散发产品

的年际变幅更大;钟玉龙等[10]
 

基于 GRACE 数据结

合水量平衡法计算了西辽河流域的实际蒸散发,发
现该方法可以有效估计干旱期因地下水亏损导致的

实际蒸散发。 然而,GRACE 卫星于 2017 年 6 月坠

毁,其后续卫星 GRACE-FO 于 2018 年 6 月开始提

供数据,且 GRACE 数据的实际空间分辨率较低。
数据间断期和空间分辨率限制了流域尺度的长序列

水储量和实际蒸散发研究,因此,有必要对 GRACE
数据进行插补及空间降尺度处理。 任立良等[11]

 

的

研究表明长短期记忆 ( long
 

short
 

term
 

memory,
LSTM)神经网络能有效插补 GRACE 的间断期数

据, 其 中 验 证 期 纳 什 效 率 系 数 ( Nash-Sutcliffe
 

efficiency
 

coefficient,
 

NSE)为 0. 83。 Long 等[12]
 

基于

GRACE 数 据 和 人 工 神 经 网 络 ( artificial
 

neutral
 

network,
 

ANN)模拟了云贵高原 1979—2012 年的陆

地水储量变化情况,结果表明 ANN 在云贵高原及其

3 个子区域(湄公河上游、珠江流域和乌江流域)具

有较好的模拟效果。 Foroumandi 等[13]
 

采用卷积长

短期 记 忆 ( convolutional
 

long
 

short
 

term
 

memory,
 

ConvLSTM)神经网络、浅学习前馈神经网络(shallow
 

learning
 

feed
 

forward
 

neural
 

network
 

,
 

SLFFNN)和随

机森林算法对 GRACE 数据进行空间降尺度,结果

表明 ConvLSTM 神经网络相较于随机森林算法和

SLFFNN 精度分别高出 7%和 18%。 目前,深度学习

方法在干旱预测[14]
 

、径流预测[15]
 

等领域广泛应用,
且相较于传统水文模型精度更高,能够提供更准确

的预测结果。 但由于建模方式、数据来源、研究尺度

以及不同深度学习方法的适用性尚不明确,有待进

一步明晰。
鉴于此,本文以黄河流域为研究区,基于深度神

经网络( deep
 

neural
 

network,
 

DNN)、LSTM 神经网

络、 ConvLSTM 神经网络 3 种深度学习方法插补

GRACE 的间断期数据,基于水量平衡方程计算黄河

流域实际蒸散发并与现有遥感蒸散发产品进行对比

验证,同时分析黄河流域实际蒸散发的时空演变特

征,以期为黄河流域水资源管理和生态保护提供科

学参考。

1　 研究区概况与数据来源

1. 1　 研究区概况

黄河是我国第二大河流,发源自青藏高原,流经

青海、四川、甘肃、宁夏、内蒙古、陕西、山西、河南和

山东 9 省区,流域概况见图 1。 结合自然环境和水

文条件,黄河可划分为上中下游,黄河源头至内蒙古

托克托河口镇为上游,河口镇至河南桃花峪花园口

为中游,花园口至东营入海口为下游。 流域东西长

约 1 900 km, 南 北 宽 约 1 100 km, 流 域 面 积

79. 5 万 km2,地势西高东低,形成自西向东、由高及

低的三级阶梯。

图 1　 黄河流域概况

Fig. 1　 Overview
 

of
 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin

1. 2　 数据来源

1. 2. 1　 GRACE 数据

采用美国得克萨斯大学奥斯汀分校空间研究中

心提供的陆地水储量距平数据( https: / / www2. csr.
utexas. edu / grace / RL06_mascons. html),该数据基于

Mascon 方法得到,已对泄漏误差进行处理,同时去

除冰川均衡调整等的影响, 相较于其他来源的

GRACE 数据具有更高的精度和分辨率[16]
 

。 时间尺

度为月,空间分辨率为 0. 25°×0. 25°,但实际分辨率

约为 1° × 1°,时间序列取 2002 年 4 月至 2021 年

12 月。 因卫星技术原因造成的短期缺测数据采用

线性插值法进行补充,GRACE 与 GRACE-FO 卫星

之间 11 个月的间断期数据采用 3 种深度学习方法

进行插补。
1. 2. 2　 全球陆地数据同化系统

采用全球陆地数据同化系统( global
 

land
 

data
 

assimilation
 

system,GLDAS)(https: / / ldas. gsfc. nasa.
gov / gldas) Noah 陆地表面模型提供的逐月 0 ~
200 cm 土壤水储量、径流量(地表径流和地下径流

之和)、实际蒸散发数据,时间序列均为 2002 年 4 月

至 2021 年 12 月,空间分辨率均为 0. 25° × 0. 25°。
其中,土壤水储量和径流量作为插补模型的输入数

据;径流量用于构建水量平衡方程;实际蒸散发数据

用于验证,用 ETG 表示。
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1. 2. 3　 遥感蒸散发验证产品

除 GLDAS 提供的实际蒸散发数据外,本文还选

取了 3 种遥感蒸散发产品作为验证产品,分别为可

较好模拟复杂下垫面区域的 TerraClimate[17]
 

、在灌

溉区 和 地 形 复 杂 的 山 地 地 区 精 度 较 高 的

ETMonitor[18]
 

和能较好捕捉土地蒸发趋势的全球陆

地实际蒸散发数据集[19]
 

。 这 3 种蒸散发产品精度

较高,时间尺度均为月,空间分辨率分别为 4 km ×
4 km、1 km×1 km 和 0. 25°×0. 25°[20-21]

 

,分别用 ETT、
ETM 和 ETR 表示。 为保证空间分辨率的一致,基于

最邻近分配法将空间分辨率统一为 0. 25° ×0. 25°,
受限于各数据时间序列长度的不同,3 种产品验证

数据时间段分别取 2002 年 5 月至 2021 年 11 月、
2002 年 5 月 至 2019 年 12 月、 2002 年 5 月 至

2017 年 12 月。
1. 2. 4　 其他数据

降水 和 气 温 数 据 采 用 CN05. 1 数 据 集[22]
 

(https: / / ccrc. iap. ac. cn / resource / detail? id = 228),
该数据是以中国大陆 2 400 多个地面气象站数据为

基础内插而成,精度较高,能够较好反映中国地区近

地面气象场的真实状况,空间分辨率为 0. 25° ×
0. 25°。 植被条件指数 ( vegetation

 

condition
 

index,
 

VCI)来源于美国国家海洋和大气管理局卫星应用

与研究中心 ( https: / / www. star. nesdis. noaa. gov /
smcd / emb / vci / VH / vh _ ftp. php ), 空 间 分 辨 率 为

4 km×4 km,该指数可以很好地反映植被生长状况与

历史同期的比较,采用最邻近分配法将 VCI 重采样

至 0. 25°×0. 25°。 降水、气温、VCI 数据时间序列均

选取为 2002 年 4 月至 2021 年 12 月。

2　 研究方法

2. 1　 基于深度学习方法的 GRACE 数据插补

与 ANN 相比,DNN 具有至少一个隐藏层,且各

单元层之间采用全连接的方式进行组合,通过网络

信息的向前传递和误差的反向传播梯度下降算法,
在训练期不断调整网络的权重和偏置以减少预测误

差。 Hochreiter
 

等[23]
 

于 1997 年首次提出 LSTM 神经

网络, 是 一 种 引 入 隐 藏 单 元 的 循 环 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN),通过记忆单元和

门控记忆单元保存历史信息和状态,使用门控控制

信息流动,能有效克服 RNN 存在的梯度消失问

题[24]
 

,可以对短期或长期依赖的数据进行精确建

模。 在降水临近预报研究中,Shi 等[25]
 

基于扩展全

连接 LSTM 神经网络的思路,提出了通过采用卷积

形式输入、中间态卷积结构计算的 ConvLSTM 神经

网络,该方法不仅保留了全连接 LSTM 神经网络的

优势,也可以更好地捕捉时空信息的相关性。
采用因果驱动式建模,以影响陆地水储量的驱

动因子及其组分作为输入数据。 降水和气温分别作

为水储量的主要补给来源和重要耗散因素,常用于

重构陆地水储量数据[26]
 

;VCI 可表征当地植被生长

状态和下垫面状况,而植被通过冠层截留、蒸腾作用

参与水循环过程,与水储量之间相互联系[27]
 

;土壤

水和径流作为陆地水储量的主要组分,在 GRACE
数据的插补重建中常作为驱动因子[28]

 

。 故选择降

水、平均气温、VCI、土壤水和径流数据以四维张量

(样本数、图片高、图片宽、通道数) 的形式作为输

入。 其中,训练集占样本总数 80%,验证集含在训

练集中,占样本总数 20%,测试集占样本总数 20%,
均为随机抽取得到,样本数量分别为 181、45 和 45。
基于 Tensorflow 中的 keras 库,采用贝叶斯优化方法

对不同方法进行两步调参:第一步为层数调参,即为

寻找最优隐藏层层数;第二步为精细调参,即为寻找

最优隐藏层层数对应的最优超参数组合。 不同方法

的超参数取值范围及间隔见表 1,选取精度最高的

方法进行插补。
表 1　 不同方法超参数范围

Table
 

1　 Ranges
 

of
 

hyperparameters
 

for
 

different
 

methods

方法 超参数 取值范围及间隔

DNN

LSTM
神经网络

ConvLSTM
神经网络

隐藏层层数 1 ~ 5
隐藏层神经元个数 100 ~ 1 000,间隔 50

学习率 0. 01、0. 001、0. 000 1
LSTM 层数 1 ~ 5

LSTM 单元数 100 ~ 1 000,间隔 50
时间步长 1、2、4、5、8、10

Dropout 比例 0 ~ 0. 5,间隔 0. 1
学习率 0. 01、0. 001、0. 000 1

ConvLSTM 层数 1 ~ 5
卷积核数 16、32、64、128、512

卷积核大小 1、3、5
步幅长度 1、2

Dropout 比例 0 ~ 0. 5,间隔 0. 1
学习率 0. 01、0. 001、0. 000 1

2. 2　 基于随机森林算法的空间降尺度

随机森林算法最早由 Breiman[29]
 

提出,该算法

将多个决策树算法集成。 参考褚江东等[30]
 

提出的

区域降尺度思路,选择与插补方法相同的输入数据

(即降水、平均气温、VCI、径流和土壤水数据),对各

月 GRACE 数据采用随机森林算法进行区域降尺度

至 0. 25°×0. 25°。 其中,超参数决策树个数的范围

取 100 ~ 1 000,以 50 为间隔分别进行模拟,各月取

NSE 值最高的模型作为降尺度结果。 其中,训练集

占样本总数 80%,验证集含在训练集中,占样本总

数 20%,测试集占样本总数 20%,均为随机抽取得

到,样本数量分别为 2 944、736 和 736。
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2. 3　 基于水量平衡方程的实际蒸散发计算

对于封闭流域,实际蒸散发可以结合降水、径流

以及陆地水储量变化值,基于水量平衡方程进行计

算[31]
 

,其中,陆地水储量变化值由陆地水储量距平

值 ( terrestrial
 

water
 

storage
 

anomaly,
 

TWSA ) 得

到[32]
 

。 计算公式为

ET = P-R- dS
dt

(1)

其中
dS
dt

≈
Wt +1 - Wt -1

2Δt
式中:ET 为实际蒸散发;P 为月降水量;R 为月径流

深;dS / dt 为月陆地水储量变化;Wt+ 1、Wt- 1 分别为t+
1 月和 t-1 月对应的陆地水储量距平值;Δt 为时间

分辨率。 由于陆地水储量变化的计算需考虑前 1 月

以及后 1 月陆地水储量距平值数据,故得到的实际

蒸散发时间序列为 2002 年 5 月至 2021 年 11 月。
同时,由于 GRACE 数据后处理和仪器测量以及各

项输入数据的误差,导致基于水量平衡方程计算的

实际蒸散发值在部分地区可能存在负值,修正后

取 0[33]
 

。
2. 4　 时间序列分析方法

Theil-Sen 斜率法是一种非参数型趋势斜率计

算方法,通过计算序列中两两数据组间的斜率,取其

中值衡量样本整体的变化情况,可以有效检测时间

序列的变化趋势和变化量,适用性较强[34]
 

。 Mann-
Kendall(M-K)检验法是世界气象组织推荐的非参

数检验方法,具有不依赖样本特定分布、不受离群值

干扰的特征[35]
 

。 本文利用 Theil-Sen 斜率法和 M-K
检验法检验数据序列的突变情况与趋势变化。

图 2　 3 种深度学习方法最优模型测试集的 NSE 空间分布

Fig. 2　 Spatial
 

distribution
 

of
 

NSE
 

in
 

test
 

set
 

of
 

optimal
 

models
 

of
 

three
 

deep
 

learning
 

methods

图 3　 3 种深度学习方法最优模型测试集的 CC 空间分布

Fig. 3　 Spatial
 

distribution
 

of
 

CC
 

in
 

test
 

set
 

of
 

optimal
 

models
 

of
 

three
 

deep
 

learning
 

methods

2. 5　 精度评价指标

采用 NSE、 相关系 数 ( correlation
 

coefficient,
 

CC) 和标准化均方根误差 ( normalized
 

root
 

mean
 

square
 

error,
 

NRMSE)3 项指标评估模型模拟性能。
其中,NSE 取值范围为( -∞ ,1],可以量化水文模拟

模型总体的预测效率;CC 取值范围为[ -1,1],可以

评估模拟值和实际结果间的相关性;NRMSE 取值范

围为[0,+∞ ),可以反映真实值和预测值的相对

误差。

3　 结果与分析

3. 1　 插补模型精度评价

经过 10 次层数调参后,具有两个隐藏层结构的

DNN 占比 50%,但平均精度低于具有一个隐层结构

的 DNN,故选择具有一个、两个隐藏层的 DNN 进行

后续的精细调参。 LSTM 神经网络呈现出随步长增

大模拟精度降低的特性,当时间步长为 5 时,模拟精

度有所上升,且无论时间步长取为何值,具有一层或

两层 LSTM 单元的模拟精度较优,确定后对各步长

对应的最优层数进行精细调参。 由于 ConvLSTM 神

经网络是基于卷积计算的 LSTM 神经网络,计算成

本高,运算时间长,因此参考 LSTM 模型的调参结

论,取精度最高对应的时间步长(即时间步长为 1)
进行层数调参,取最优层数进行后续的精细调参。

对不同方法的最优层数进行精细调参后,得到

最优 DNN 模型的 NSE 为 0. 725、 CC 为 0. 852、
NRMSE 为 0. 026;最优 LSTM 神经网络的 NSE 为

0. 732、 CC 为 0. 856、 NRMSE 为 0. 026; 最 优

ConvLSTM 神经网络的 NSE 为 0. 719、CC 为 0. 849、
NRMSE 为 0. 027。 精度评价指标空间分布如图 2 ~
4 所示, 可见 LSTM 神经网络的插补精度最高,
ConvLSTM 神经网络的插补精度最低。 这是由于
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图 4　 3 种深度学习方法最优模型测试集的 NRMSE 空间分布

Fig. 4　 Spatial
 

distribution
 

of
 

NRMSE
 

in
 

test
 

set
 

of
 

optimal
 

models
 

of
 

three
 

deep
 

learning
 

methods

GRACE 数据实际分辨率较低,而 ConvLSTM 神经网

络能够较好识别输入高分辨率图像的空间特征,使
得模型在预测过程中与较低分辨率的实际数据产生

偏差,导致插补精度较低。 ConvLSTM 神经网络中

存在卷积和池化操作,对算力要求较高,计算时间成

本较高。 DNN 的精度倾向于全局平滑化,也就是流

域内各格点精度大小分布相对较为平均,而 LSTM
神经网络则呈现出高精度地区预测精度更高,低精

度地区精度更低的趋势。 综合考虑计算成本和精

度,采用 LSTM 神经网络插补 GRACE 数据。

图 5　 不同模型降尺度前后 TWSA 空间分布

Fig. 5　 Spatial
 

distribution
 

of
 

TWSA
 

before
 

and
 

after
 

downscaling
 

of
 

different
 

models

ConvLSTM 神 经 网 络 在 GRACE 数 据 降 尺

度[13]
 

、短期干旱预测[36]
 

显示出了较好的应用潜力。
该方法架构更为复杂,可以更好地处理时间和空间

信息,在时间序列数据预测中表现优异。 然而本文

研究结果表明 ConvLSTM 神经网络性能劣于 LSTM
神经网络和 DNN,这可能是因为 ConvLSTM 神经网

络更好地识别了输入高分辨率图像的空间特征,与
较低分辨率的实际数据产生偏差,因此,ConvLSTM 神

经网络并不适用于插补黄河流域 GRACE 数据。 后续

可进一步采用结合物理机制的深度学习方法,或者结

合融合模型[37]
 

(例如线性超级集合平均法[38]
 

,自适

应加权融合法、贝叶斯平均等)的思路,组合多种机器

学习和深度学习方法以提高插补重建精度。
3. 2　 基于随机森林算法的空间降尺度结果

基于随机森林算法对 GRACE 数据进行空间降

尺度,237 个降尺度模型中 NSE 最大值、最小值和平

均值分别为 0. 960、0. 409 和 0. 770,CC 的最大值、
最小值和平均值分别为 0. 980、 0. 642 和 0. 876,
NRMSE 的最大值、最小值和平均值分别为 0. 067、
0. 013 和 0. 026,已满足基本精度要求( NSE 大于

0. 5,CC 大于 0. 7,NRMSE 接近 0),具有一定的可靠

性。 不同模型降尺度前后 TWSA 的空间分布如图 5
所示,其中最优模型和最差模型分别表示 237 个降尺

度模型中 NSE 最大和最小的模型。 可以直观地看

出,在未改变数据空间分布规律的基础上,基于随机

森林算法的空间降尺度结果消除了原始数据的斑块

化现象,有效提高了 GRACE 数据的空间分辨率。
褚江东等[30]

 

分别以格点和区域为研究对象,对
GRACE 数据进行空间降尺度,发现区域降尺度模型

在精度方面略低于格点降尺度模型,但有效改善了

空间突变现象。 为保证水储量空间分布的连续性,
本文基于区域降尺度思路采用随机森林算法进行降

尺度,研究结果表明降尺度结果在保留数据原始时

空分布特征的基础上,有效消除了 GRACE 原始数

据的斑块化现象,进一步提高了空间分辨率。
3. 3　 实际蒸散发的验证

为进一步验证基于 GRACE 数据计算的实际蒸

散发 ETGR 的可靠性,利用 ETT、ETG、ETM、ETR4 种实

际蒸散发数据进行对比验证,如图 6 所示,皮尔逊相

关系数分别为 0. 928、0. 904、0. 887、0. 892。 由图 6
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可知,ETGR 与另外 4 种实际蒸散发产品的时间变化

趋势基本一致,但呈现出部分高值区高估、波动幅度

较大的特点,这与姜艳阳等[39-40]
 

的研究结果基本一

致。 但本文 ETGR 在实际蒸散发峰值处呈现出更好

的模拟效果,除因采用的 GRACE 数据源不同外,还
与对 GRACE 数据进行空间降尺度处理有关。

图 6　 5 种蒸散发产品月平均实际蒸散发对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

monthly
 

average
 

actual
 

evapotranspiration
 

among
 

five
 

products

图 7　 2003—2021 年黄河流域 ETGR 的 M-K 趋势分析结果

Fig. 7　 M-K
 

trend
 

analysis
 

results
 

of
 

ETGR
 in

 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin
 

from
 

2003
 

to
 

2021

3. 4　 ETGR 的时空演变特征分析

图 7 为 2003—2021 年黄河流域 ETGR 的 M-K
趋势分析结果,图 8 为 ETGR、降水和平均气温的年

均值序列变化情况。 由图 7 可见,时间序列的突变

点发生在 2016 年左右,故将时间序列分为 2003—
2016 年和 2017—2021 年两个时段,将 ETGR、降水、
气温分段进行线性拟合。 2004—2007 年黄河流域

年平均实际蒸散发呈显著下降趋势, 2003 年及

2008—2013 年,UF 统计量始终为负值,且持续高于

显著性水平 α
 

=
 

0. 05 的临界值,年平均实际蒸散发

呈不显著下降趋势;2014—2021 年,UF 统计量始终

为正值,且持续低于显著性水平 α
 

=
 

0. 05 的临界

值,年平均实际蒸散发呈不显著上升趋势。 由图 8
(a)可见,2003—2016 年黄河流域年平均实际蒸散

发呈上升趋势,上升速率约为 2. 20 mm / a,而 2017—
2021 年呈下降趋势, 下降速率约为 1. 83 mm / a,
2003—2021 年整体呈明显上升趋势,上升速率约为

2. 51 mm / a。 实际蒸散发通常受水分条件、热力学条

件、动力学条件以及植被覆盖情况的影响,为进一步

分析突变发生的原因,选取降水、平均气温、比湿度、

风速以及 VCI 作为实际蒸散发的影响因子,采用归

一化多元线性回归[41]
 

方法进行主导因素分析,结果

表明降水和平均气温是影响黄河流域年际实际蒸散

发的主导因素。 由图 8(b) (c)可见,2016 年前后年

均降水的增加速率由 2. 51 mm / a 突变至 18. 4 mm / a,
平均气温由 0. 03℃ / a 的增加趋势转变为 0. 02℃ / a
的减少趋势, 由此推断降水和气温是 ETGR 在

2016 年发生突变的重要因素。

图 8　 2003—2021年黄河流域 ETGR、降水、平均气温时间序列

Fig. 8　 Time
 

series
 

of
 

ETGR,
 

precipitation
 

and
 

average
 

temperature
 

in
 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin
 

from
 

2003
 

to
 

2021

图 9 为 2002 年 5 月至 2021 年 4 月基于 Theil-
Sen 斜率和 M-K 趋势分析的黄河流域 ETGR 年均值、
变化速率以及显著性的空间分布。 由图 9 可见,黄
河流 域 ETGR 年 均 值 的 变 化 范 围 为 144. 38 ~
775. 62 mm,整体呈现出南多北少的空间分布特征,
其高值区集中在黄河中下游南部地区,低值区主要

集中在甘肃、宁夏和河套灌区等地,这些地区气候较
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图 9　 2003—2021 年黄河流域 ETGR 年均值、变化速率以及显著性的空间分布

Fig. 9　 Spatial
 

distribution
 

of
 

annual
 

average
 

value,
 

change
 

rate
 

and
 

statistical
 

significance
 

of
 

ETGR
 in

 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin
 

from
 

2003
 

to
 

2021

为干燥,降水量较少,水分条件不充沛,故实际蒸散

发量值较小。 黄河流域中北部地区的 ETGR 年均值

大多呈现不显著增加趋势,宁夏、甘肃北部、陕西北

部、内蒙古南部呈显著增加趋势,甘肃南部、四川北

部、青海东部地区呈不显著减少趋势。

图 10　 2003—2021 年黄河流域各季节 ETGR 平均值的空间分布

Fig. 10　 Spatial
 

distribution
 

of
 

average
 

seasonal
 

ETGR
 values

 

in
 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin
 

from
 

2003
 

to
 

2021

图 11　 2003—2021 年黄河流域各季节 ETGR 变化速率的空间分布

Fig. 11　 Spatial
 

distribution
 

of
 

seasonal
 

ETGR
 change

 

rate
 

in
 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin
 

from
 

2003
 

to
 

2021

图 12　 2003—2021 年黄河流域各季节 ETGR 平均值变化趋势显著性的空间分布

Fig. 12　 Spatial
 

distribution
 

of
 

trend
 

significance
 

of
 

average
 

seasonal
 

ETGR
 change

 

in
 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin
 

from
 

2003
 

to
 

2021

图 10 ~ 12 为 2003—2021 年黄河流域各季节

ETGR 平均值、变化速率以及显著性的空间分布。 由

图 10 可见,ETGR 的平均值表现出显著的季节差异,
夏季 ETGR 值最大且变化剧烈,冬季最小且变化较为

缓慢,秋季实际蒸散发略大于春季,这与 Qu 等[40]
 

的

研究结果一致。 从空间分布来看,春季 ETGR 的峰值

区位于黄河下游南部,夏季峰值集中在流域上游,秋
季峰值位于中游南部,冬季峰值位于下游。 从变化

速率来看,黄河流域上游南部春季 ETGR 呈现出不显

著的上升趋势,夏季转为较高变化速率的不显著减

少趋势,到秋季减少速率变缓,冬季逐渐转为较低速

率的增加趋势;黄河上游北部(青海省西部、甘肃中

北部)春季 ETGR 呈现出不显著的下降趋势,夏季转

为较高变化速率的不显著增加趋势,到秋冬季增加

速率逐渐变缓,冬季呈显著增加趋势;宁夏及陕西中
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北部地区自夏季之后 ETGR 增加趋势变缓;黄河流域

下游地区,ETGR 则呈现出春季、秋季不显著减少,夏
季不显著增加,冬季显著增加的变化趋势。 呈现出

这样季节变化特征的主要原因是春季气温回暖、降
水增多以及植被生长提供了充足的蒸发条件;夏季

气候炎热,降水充沛,植被处于茂盛期,蒸发蒸腾作

用显著;秋季及冬季,气温逐渐降低,植被处于非生

长季节,故实际蒸散发呈减少趋势。

4　 结　 论

a.
 

相较 DNN 和 ConvLSTM 神经网络,LSTM 神

经网络在黄河流域 GRACE 数据的整体插补精度最

高(NSE 为 0. 732,
 

CC 为 0. 856,
 

NRMSE 为 0. 026)。
后续研究中可引入多源遥感数据中的水储量数据进

行建模,并尝试将人类活动和冰川融化等其他因素

作为影响因素。
b.

 

基于 GRACE 数据和水量平衡方程计算的实

际蒸散发与 ETT、ETG、ETM、ETR
 4 种蒸散发产品具

有较好的一致性,平均相关系数为 0. 903,但呈现出

部分高值区高估,波动幅度较大的特点。
c.

 

2003—2021 年黄河流域 ETGR 多年平均值的

变化范围为 144. 38 ~ 775. 62 mm,呈南多北少、夏季

多冬季少的时空分布特征。 ETGR 总体呈增加趋势,
但 2016 年后呈减少趋势,降水和气温趋势的改变是

2016 年前后 ETGR 出现突变的重要因素。
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