
第 ４０ 卷第 １０ 期

２０２０ 年 ５ 月

生 态 学 报

ＡＣＴＡ ＥＣＯＬＯＧＩＣＡ ＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４０，Ｎｏ．１０
Ｍａｙ，２０２０

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

基金项目：国家重点研发计划项目（２０１６ＹＦＣ０５０２４０１）；国家自然科学基金项目（４１７３０７４８，４１５７１１３００７３）

收稿日期：２０１９⁃０８⁃０４； 　 　 网络出版日期：２０２０⁃０４⁃０２

∗通讯作者 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ．Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｌｉｕｗｅｎｗｗ＠ ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ

ＤＯＩ： １０．５８４６ ／ ｓｔｘｂ２０１９０８０４１６４２

朱靖轩，刘雯，李振炜，李笑含，张志慧，徐宪立．喀斯特流域径流对植被和气候变化的多尺度响应．生态学报，２０２０，４０（１０）：３３９６⁃３４０７．
Ｚｈｕ Ｊ Ｘ， Ｌｉｕ Ｗ， Ｌｉ Ｚ Ｗ， Ｌｉ Ｘ Ｈ， Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｈ， Ｘｕ Ｘ Ｌ．Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ｒｕｎｏｆｆ ｔｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｋａｒｓｔ ｗａｔｅｒｓｈｅｄｓ．Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２０２０，４０（１０）：３３９６⁃３４０７．

喀斯特流域径流对植被和气候变化的多尺度响应

朱靖轩１， ２，刘　 雯１， ２，∗，李振炜３，李笑含１， ２，张志慧１， ２，徐宪立３

１ 湖南师范大学资源与环境科学学院，长沙　 ４１００８１

２ 湖南师范大学地理空间大数据挖掘与应用湖南省重点实验室，长沙　 ４１００８１

３ 中国科学院亚热带农业生态研究所，长沙　 ４１０１２５

摘要：植被覆盖和气候变化对径流的影响可能具有尺度依赖性，而在生态环境脆弱和地质结构复杂的西南喀斯特区开展研究较

少。 为此，以喀斯特地貌广泛发育的西江流域为研究区，选取郁江、红水河、浔江和梧州 ４ 个流域，利用 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 趋势检验

对 ４ 个流域年径流深、ＮＤＶＩ、降水量、潜在蒸散发和气温（１９８２—２０１５）的变化趋势进行了分析，运用多元经验模态分解

（ＭＥＭＤ）量化了流域径流深与植被和气候因子在不同尺度上的相关性，并预测了年径流深，旨在研究喀斯特流域径流对植被和

气候变化的多尺度响应。 结果表明，径流深仅有红水河流域呈显著下降趋势（Ｐ＜０．０５）。 其中郁江流域径流深主要表征尺度为

３ 年和 ５ 年，红水河流域径流深主要表征尺度为 １０ 年和 ２２ 年，浔江和梧州流域径流深主要表征尺度为 ３ 年和 ２２ 年。 径流深与

植被和气候因子的关系具有尺度依赖性，在不同尺度下，４ 个流域径流深与降水量和潜在蒸散发始终呈显著相关性（Ｐ＜０．０５），
而径流深与 ＮＤＶＩ 和气温的多尺度关系在某些表征尺度上并不显著。 利用 ＭＥＭＤ 法对径流深的预测效果（Ｒ２ ＝ ０．８１—０．８６）要
优于基于原始数据的多元逐步回归方法（Ｒ２ ＝ ０．６９—０．７８）。 本研究可以为合理利用喀斯特流域水资源，促进流域社会经济可

持续发展和生态环境保护提供科学依据。
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径流是人类生产生活用水的主要来源之一，对径流的研究是对水资源进行有效开发利用和管理的基

础［１］。 过去几十年中，全球气候变化促使水循环加快，改变了降水的时空变化，极端水文事件发生更加频

繁［２⁃３］，导致我国南方地区的洪涝灾害在不断增加，水生态环境在不断恶化［４⁃６］。 喀斯特地区在全球分布十分

广泛，约占地球陆地面积的 ７％—１２％，供应了全球约 ２５％人口的水源［７］。 我国是全球喀斯特面积最大、分布

最为广泛的国家之一，尤其是在西南地区，喀斯特连片分布面积多达 ５４ 万 ｋｍ２ ［７⁃８］。 由于碳酸盐岩的广泛分

布，喀斯特地貌具有土层浅薄、土壤入渗能力强和地形复杂等特点［９⁃１０］。 因此，喀斯特地表持水能力较弱，水
资源有效利用较为困难；同时，喀斯特地区局部地下管网通畅性差，极易发生洪涝灾害。 喀斯特地区旱涝频

发，严重限制了当地社会经济可持续发展。 因此，研究喀斯特流域径流变化特征，以及其对气候和植被变化的

响应，对合理配置喀斯特流域水资源，促进流域社会经济和生态环境保护可持续发展，具有十分重要的现实

意义。
径流的变化规律错综复杂，其具有非线性、随机性和突变性等复杂特点，主导了自然界中整个水文系统的

变化［１１］。 其受到了气候、植被、土壤、地形和人类活动的共同影响，其中植被和气候变化是引起径流变化的重

要因素［１２］。 植被通过地上部分的林冠截留对降水进行再分配，以及通过地表枯落物和地下根系增加土壤的

入渗能力等改变径流的产生机制［１３⁃１４］。 归一化植被指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）与植

被覆盖度、生长状况、生物量和光合作用强度有着密切的关系，被广泛应用于植被动态监测［１５］。 已有研究表

明，在年内变化上，ＮＤＶＩ 与径流呈显著正相关，但年际变化上，关系相对复杂，不具有明显相关性［１６］。 气候因

素包括降水、潜在蒸散发以及气温等，降水是引起径流变化最敏感的因子［１７］。 气候变化直接导致降水的空间

分布、时间变异以及地表蒸发等的变化来影响流域的径流量［１８⁃１９］。 流域径流与气象要素相关性研究表明，径
流下降的主要原因是人类活动引起了流域内蒸发量增加，而且导致径流对降水的响应程度下降［２０］。 很多学

者仍采用线性趋势法、Ｍａｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 趋势检验、滑动平均和多元回归分析等方法研究气候水文变化趋势［２１⁃２４］。
然而，气候和水文系统是一个复杂的非线性系统［２５］，这些因子的长期变化过程大多数是非线性、非平稳的变

化过程，而且通常伴随着多尺度或者周期性振荡。 所以，线性方法并不能准确地揭示出植被、气候和水文系统

的非线性特征。 因此，一些研究者采用了小波分析和集合经验模态分解等非线性方法。 柏玲等［６］ 利用集合

经验模态分解方法对开都河长时间径流序列进行了多尺度分析；董喆等［２６］ 利用小波分析方法研究了在不同

周期下，降水与植被对径流的调节作用；吴创收等［２７］通过小波分解方法，揭示了珠江流域径流周期变化特征，
同时得出径流的变化周期与降水的变化周期具有较好的相关性。 但是，集合经验模态的参数设置没有特定的

方法和规则，针对不同的信号缺乏自适应性，且应用于多元数据分析时存在分解的本征模函数的数量不一致

问题。 小波分析虽然具有时频分辨功能，但是其作用的对象是单一序列的，只能反映不同时频域上的径流变

化规律，无法反映植被和气候因素对径流的影响［２０］。 同时，小波分解的小波基和分解层的数量需要人为的设

定，自适应性较差［６］，使得其在水文领域的应用具有一定的局限性。
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随着信号检测手段的不断进步，有关于信号处理的方法在不断出现。 多元经验模态分解（ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＭＥＭＤ）是一种与小波分析相对应的另外一种多尺度分析方法，是经验模态分解

（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）在多元空间上的扩展［２８］。 它可以依据数据自身的尺度特征，经验性地

将多元数据分解成多个表征尺度，有效解决了线性和平稳性假设的问题［２８］。 ＥＭＤ 和 ＥＥＭＤ 在处理多元数据

时，存在分解的本征模函数的数量不一致问题，而 ＭＥＭＤ 可以将多元数据分解成具有相同个数的多元本征模

函数分量。 虽然 ＭＥＭＤ 方法具有很多明显的优点，但是在地质结构背景复杂的喀斯特地区径流研究中尚未

得到应用。 因此，本文利用 ＭＥＭＤ 方法，基于 １９８２—２０１５ 年植被、气象和水文数据，分析喀斯特流域径流及

其影响因子的非线性变化特征，研究径流在不同时间尺度对这些因子的响应，进而揭示径流对植被、气象因子

变化的响应过程，并对径流深进行预测，为喀斯特流域复杂地质背景下径流相关研究提供帮助。

１　 研究区概况

西江是华南地区最长河流，发源于云南省曲靖市乌蒙山余脉马雄山的东麓，先后流经云南、贵州、广西和

广东等省份（图 １）。 西江全长 ２２１４ ｋｍ，流域（２１°３６′１７″—２７°００′２１″Ｎ， １０２°１６′５２″—１１３°２３′５１″Ｅ）总面积约为

３．５３×１０５ｋｍ２，地形以高原、山地和平原为主，最低和最高海拔为 ２ ｍ 和 ２８８８ ｍ，西部海拔高于东部。 气候为典

型的亚热带和热带季风湿润气候，多年平均气温约为 １８ ℃，多年平均降水量约为 １４７０ ｍｍ，主要集中在每年

的 ５ 月至 １０ 月份，流域的降水由东南向西北逐渐减少。 土地利用以林地为主，约占流域面积的 ６２％。 流域内

喀斯特地貌分布较为广泛，约占流域面积的 ４５％。 研究区内选择郁江、红水河、浔江和梧州 ４ 个典型喀斯特流

域（图 １），其喀斯特地貌面积占比分别为 ４２％、６４％、５１％和 ４７％。

图 １　 研究区域位置图

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ

２　 数据与方法

２．１　 数据来源与处理

（１）径流数据：１９８２—２０１５ 年西江流域 ４ 个水文站（南宁、迁江、大湟江口、梧州）的年径流数据，来自水利

部编制的水文年鉴。
（２）ＮＤＶＩ 数据：采用 １９８２—２０１５ 年 ＧＩＭＭＳ ＮＤＶＩ 数据，该数据是由美国国家航天航空局（ＮＡＳＡ）推出的
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全球植被变化数据。 时间分辨率为 １５ｄ，空间分辨率为 ８ ｋｍ×８ ｋｍ［２９］。 利用最大值合成法（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｖａｌｕｅ
Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ，ＭＶＣ）生成年 ＮＤＶＩ 最大值，可以有效地减少因为云、阴影、气溶胶、太阳高度角及视角等带来的

影响［３０］。
（３）１９８２—２０１５ 年西江流域 ３６ 个气象站的降水、气温等数据。 来自中国气象科学数据共享服务网。 通

过空间插值方法获得流域面气象数据。 此外，１９８２—２０１５ 年的潜在蒸散发数据是根据研究区内气象站点的

观测资料数据，利用联合国粮农组织修正的 Ｐｅｎｍａｎ⁃Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式［３１］计算得到。
２．２　 研究方法

２．２．１　 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 趋势检验

Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 趋势检验是研究水文变化趋势研究的良好方法［３２⁃３３］，其主要的原理如下：

Ｚｓ ＝

Ｓ － １
σ

　 　 Ｓ ＞ ０

０ 　 　 Ｓ ＝ ０
Ｓ ＋ １
σ

　 　 Ｓ ＜ ０

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１）

其中： Ｓ ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ ｉ－１
Ｓｇｎ（Ｘ ｊ － Ｘ ｉ） （２）

Ｓｇｎ（ｘ） ＝
＋ １ 　 　 ｘ ＞ ０
０ 　 　 ｘ ＝ ０
－ １ 　 　 ｘ ＜ ０

ì

î

í

ïï

ïï

（３）

σ ＝
ｎ（ｎ － １）（ｎ － ５） － ∑

ｔ
ｔ（ ｔ － １）（２ｔ ＋ ５）

１８
（４）

式中， Ｘ ｉ 代表第 ｉ 年的数值， Ｘ ｊ 代表第 ｊ 年的数值。 当 ｉ ＜ ｊ，ｎ 是系列记录的长度，ｔ 为任意一组资料的个数。
采用双侧检验，在给定的 α 显著水平下，如果 Ｚｓ ＞ Ｚ（１－α ／ ２） ，则拒绝无趋势的原假设，即在 α 置信水平上，时
间序列的数据有明显的上升或者下降趋势。 如果 Ｚｓ 为正值，则表示为上升趋势，反之，则表示为下降趋势。
若 Ｚｓ ＞ １．９６，则表示通过了置信度为 ９５％的显著性趋势检验。
２．２．２　 ＭＥＭＤ

ＭＥＭＤ 是对标准经验模态分解（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）的多元扩展，是通过多维空间超球面

的方向向量求均值包络，从而实现不同频率尺度下不同变量的共同模式分解［２８，３４］。 自然界中的各种事物的

整体变化受到不同过程影响，而且在不同尺度下以不同的强度发生［３５］。 在同一个尺度下发生的过程可以分

解成为相同的本征模函数（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）。 每个变量分解出的本征模函数（ ＩＭＦ）数量相同，每
层的 ＩＭＦ 频率相同，ＩＭＦ 频率高低由分解的次序所决定，先分解的频率高，后分解的频率低。 不同变量对应的

ＩＭＦ 按尺度对齐，组成多元 ＩＭＦ。
多元模态分解的关键是计算多元变量的局部平均值，但是，对于多个时间序列数据没有办法直接定义最

大和最小值。 为了解决这个问题，Ｒｅｈｍａｎ 和 Ｍａｎｄｉｃ［３４］提出了在 ｎ 维空间中，利用不同方向上的投影建立多

个 ｎ 维包络，将其平均值作为局部平均值。 假设代表径流及其影响因子的 ｎ 维矢量数据 Ｖ（ ｓ） ＝ ｛ｖ１（ ｓ），
ｖ２（ ｓ），…，ｖｎ（ ｓ）｝ 是数据 ｓ 的函数， Ｘθｋ ＝ ｛ｘｋ

１
，ｘｋ

１
，…ｘｋ

ｎ｝ 是角度矢量 θｋ ＝ ｛θｋ
１
，θｋ

２，…θｋ
ｎ－１｝（ｋ ＝ １，２，…，Ｎ） 定义的

沿着不同方向的矢量数据，其中 Ｎ 是所有方向的个数。 非线性的 Ｋ 个空间数据的 ＩＭＦ 可以通过 ＭＥＭＤ 的以

下算法来实现。
（１）获取 ｎ 维空间向量集 Ｘ；
（２）计算时间序列 Ｖ（ ｓ）沿着给定方向 Ｘθｋ 的投影 ｐθｋ（ ｓ） ；
（３）在每一个方向向量上识别瞬时 ｓθｋｉ 所对应的极值；
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（４）通过多元样条插值函数插值 ｓθｋｉ ，Ｖ（ ｓθｋｉ ）[ ] ，得到多元包络曲线 ｅθｋ（ ｓ） ；
（５）利用以下公式计算包络线的均值 Ｍ（ ｓ）；

Ｍ（ ｓ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

Ｎ ＝ １
ｅθｋ（ ｓ） （５）

（６）通过 Ｄ（ ｓ） ＝ Ｖ（ ｓ） － Ｍ（ ｓ） 得到本征模函数 Ｄ（ ｓ） 。 假如 Ｄ（ ｓ） 满足多元 ＩＭＦ 的判断标准，则将 Ｄ（ ｓ） ＝
Ｖ（ ｓ） － Ｍ（ ｓ） 的结果作为步骤（２）的输入变量。 如果不满足，则将 Ｄ（ ｓ） 作为步骤（２）的输入变量，继续进行

迭代运算。
通过以上分解过程，原来的 ｎ 维变量 Ｖ（ ｓ） ＝ ｛ｖ１（ ｓ），ｖ２（ ｓ），…，ｖｎ（ ｓ）｝ 被分解成了一系列 ＩＭＦ｛Ｄ（ ｓ） ｑ

ｉ ＝ １｝
和残余项 Ｒｅｓｉｄｕｅ 相加的形式。

３　 结果与分析

３．１　 径流深及其影响因子的变化趋势

４ 个流域中，年均径流深最小的为红水河流域，最大的为梧州流域（表 １）。 ４ 个流域间年均 ＮＤＶＩ、降水

量、潜在蒸散发和气温之间差异均较小。 流域的径流深和降水量的变异系数均呈中等程度变异（１０％ ＜ Ｃｖ ＜
１００％），而 ＮＤＶＩ、潜在蒸散发和气温均呈弱变异（Ｃｖ ＜ １０％）。 在 ４ 个流域中，径流深与降雨量呈显著正相关

（Ｐ＜０．０１），与潜在蒸散发呈显著负相关（Ｐ＜０．０１），而与 ＮＤＶＩ 和气温无显著相关性（Ｐ＞０．０５）（图 ２）。

表 １　 径流深及其影响因子平均值及变化趋势

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅａｎ ａｎｄ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｒｕｎｏｆｆ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

流域
Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ

站点
Ｓｔａｔｉｏｎ

面积
Ａｒｅａ ／

×１０４ｋｍ２

径流深
Ｒｕｎｏｆｆ

归一化植被指数
ＮＤＶＩ

降水量
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

潜在蒸散发
Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ

气温
Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

平均值
Ｍｅａｎ ／ ｍｍ

统计量
Ｚｓ

平均值
Ｍｅａｎ ／ ｍｍ

统计量
Ｚｓ

平均值
Ｍｅａｎ ／ ｍｍ

统计量
Ｚｓ

平均值
Ｍｅａｎ ／ ｍｍ

统计量
Ｚｓ

平均值
Ｍｅａｎ ／ ｍｍ

统计量
Ｚｓ

郁江　 南宁　 　 ７．２７ ４９３ －０．８２ ７９．４ ３．０２ １２２０ －０．７４ １１０４ ２．４ ２０．４ ３．０５

红水河 迁江　 　 １２．８９ ４８０ －２．０２ ７６．４ ３．７４ １１８４ －１．５１ １０６９ ２．０２ １６．８ ２．６７

浔江　 大湟江口 ２８．８５ ５８７ －０．６７ ７７．６ ４．１２ １２５０ －０．７７ １１５４ １．６９ １８．４ ２．７９

梧州　 梧州　 　 ３２．７ ６１０ －０．３７ ７７．７ ４．１８ １２６２ －０．５９ １０８１ １．５７ １８．４ ２．７６

ＮＤＶＩ： Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ

通过 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 趋势检验，发现流域的 ＮＤＶＩ 和气温均表现为显著增加的趋势（Ｐ＜０．０５；表 １）。 流域

的径流深和降水均表现为下降的趋势，但只有红水河流域的径流深通过了 ０．０５ 信度检验。 流域的潜在蒸散

发均表现为增加趋势，但仅郁江流域通过了 ０．０５ 信度检验，呈显著增加趋势，其余流域增加趋势不显著。
３．２　 径流深及其影响因子的多尺度关系

利用 ＭＥＭＤ 方法将 ４ 个流域的径流深及其影响因子的多元数据分解成 ４ 个本征模函数 ＩＭＦ 和 １ 个残差

（图 ３）。 与 ＥＭＤ 方法相似，各变量的震荡周期随着 ＩＭＦ 增大而增大。 对于一组经过分解的多元数据，在相同

ＩＭＦ 中，不同的变量通常具有相同的震荡数量，所以具有相似的震荡频率［３６］。 本文使用 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换来计算不

同 ＩＭＦ 之间的瞬时频率，得到不同的尺度。
每个流域不同因子的 ＩＭＦ 对应的时间尺度的平均值代表该 ＩＭＦ 对应的特征尺度（表 ２）。 郁江流域

ＩＭＦ１、ＩＭＦ２、ＩＭＦ３ 和 ＩＭＦ４ 对应的特征尺度为 ２．９、５．０、８．７、１９．５ 年；红水河流域 ＩＭＦ１、ＩＭＦ２、ＩＭＦ３ 和 ＩＭＦ４ 对

应的特征尺度为 ３．１、５．０、９．６、２２．４ 年；浔江流域 ＩＭＦ１、ＩＭＦ２、ＩＭＦ３ 和 ＩＭＦ４ 对应的特征尺度为 ３．０、５．６、１０．０、
２１．５ 年；梧州流域 ＩＭＦ１、ＩＭＦ２、ＩＭＦ３ 和 ＩＭＦ４ 对应的特征尺度为 ３．０、５．４、１０．０、２２．４ 年。 除郁江流域外，其他 ３
个流域各因子的 ＩＭＦ４ 所对应尺度的变异系数较大，表明该尺度下无可以代表径流深与其影响因子的共同尺

度。 ４ 个流域中，４ 个本征模函数 ＩＭＦ 对应的平均时间尺度比较接近，而且径流深的尺度也比较相似，该结果

表明控制径流的过程发生在相似的尺度。

００４３ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４０ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ２　 径流深及其影响因子相关性矩阵图

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｖｅ Ｍａｔｒｉｘ ｐｌｏｔ ｏｆ ｒｕｎｏｆｆ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

ＲＦ：径流深 Ｒｕｎｏｆｆ；ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＰＲＥ：降水 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；ＰＴ：潜在蒸散发 Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ；

Ｔ：气温 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ； Ｒ：相关系数 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ；Ｐ：显著性水平 Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｌｅｖｅｌ

表 ２　 径流深及其影响因子本征模函数（ＩＭＦ）的尺度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｃａｌｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ＩＭＦ） ｏｆ ｒｕｎｏｆｆ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

流域
Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ＩＭＦ 径流深

Ｒｕｎｏｆｆ

归一化
植被指数
ＮＤＶＩ

降水量
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

潜在蒸散发
Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ

ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ

气温
Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

均值
Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ

郁江　 ＩＭＦ１ ２．９ ２．６ ３．０ ３．０ ３．２ ２．９（６．７）
ＩＭＦ２ ５．６ ５．０ ５．０ ５．１ ４．５ ５．０（８．１）
ＩＭＦ３ ８．２ ９．２ ８．４ ８．４ ９．３ ８．７（５．９）
ＩＭＦ４ ２０．２ １９．６ １９．４ １８．７ １９．４ １９．５（２．９）

红水河 ＩＭＦ１ ２．９ ２．８ ２．９ ３．３ ３．７ ３．１（１１．５）
ＩＭＦ２ ４．５ ５．６ ４．６ ５．０ ５．１ ５．０（８．８）
ＩＭＦ３ １１．０ ９．５ １１．１ ７．３ ９．１ ９．６（１６．４）
ＩＭＦ４ ２０．６ ３０．２ ２１．３ ２１．３ １８．７ ２２．４（２０．０）

浔江　 ＩＭＦ１ ２．９ ２．８ ２．８ ３．０ ３．７ ３．０（１２．６）
ＩＭＦ２ ５．６ ５．８ ５．６ ５．６ ５．５ ５．６（１．７）
ＩＭＦ３ １１．２ ９．６ １１．２ ９．１ ９．０ １０．０（１１．１）
ＩＭＦ４ １６．１ ３７．３ ２１．２ ２１．３ １１．７ ２１．５（４５．０）

梧州　 ＩＭＦ１ ２．８ ２．７ ２．８ ３．０ ３．７ ３．０（１３．６）
ＩＭＦ２ ５．６ ５．８ ４．７ ５．５ ５．５ ５．４（７．３）
ＩＭＦ３ １１．２ ９．４ １１．２ ９．３ ９．０ １０．０（１０．６）
ＩＭＦ４ ２１．６ ３５．８ ２１．５ ２１．３ １１．５ ２２．４（３８．８）

　 　 ＩＭＦ：本征模函数 Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ；括号中的数字代表径流深及其影响因子本征模函数所对应尺度的变异系数（％）
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图 ３　 基于多元经验模态分解的径流深及其影响因子的本征模函数和残差

Ｆｉｇ．３ 　 Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ ＩＭＦ ） ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕｅｓ ｏｆ ｒｕｎｏｆｆ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　

　 　 各流域径流深及其影响因子的 ＩＭＦ 所表征的尺度方差贡献率不同（表 ３）。 郁江流域径流深方差贡献率

主要分布在 ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ２ 处（３２％和 ３６％），所对应尺度为 ３ 年和 ５ 年。 红水河流域径流深方差贡献率主要

分布在 ＩＭＦ３ 和 ＩＭＦ４ 处（２６％和 ２８％），对应的尺度约为 １０ 年和 ２２ 年。 浔江和梧州流域径流深方差贡献率

主要分布在 ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ４ 处（３５％和 ３１％、３６％和 ３４％），对应尺度约为 ３ 年和 ２２ 年。 从其余影响因子的 ＩＭＦ
方差贡献率可以看出，ＮＤＶＩ 除了红水河流域主要分布在 ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ４ 处，且其残差值较小（２．４％），其余流

域主要分布在 ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ４ 及残差部分。 郁江和红水河流域降水的主要表征尺度分别分布在 ＩＭＦ１ 和

ＩＭＦ２、ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ３ 处（４３％和 ２１％、５１％和 １６％），浔江、梧州流域主要分布在 ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ４ 处（５０．１％和

１８．６％、５０．６％和 ２０．４％）。 郁江和红水河流域的潜在蒸散发的表征尺度主要分布在 ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ２ 处，对应的

特征尺度约为 ３ 年和 ５ 年；浔江和梧州流域主要分布在 ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ４ 处，对应的特征尺度约为 ３ 年和 ２２ 年。
４ 个流域的气温表征尺度主要在 ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ２ 处，即主要分布在年际尺度上。

径流深及其影响因子多尺度相关性如图 ４ 所示。 每个流域降水量和潜在蒸散发与径流深的多尺度关系

最显著，在所有表征尺度均呈显著相关。 径流深与 ＮＤＶＩ 和气温在一个表征尺度上呈显著正或负相关，而在

另外一个尺度上呈显著负或正相关。 这主要是因为在一个表征尺度上呈现正或负相关，会降低在另外一个表

征尺度上的负或正相关程度，同时导致了径流深与 ＮＤＶＩ 和气温在年尺度上相关性不显著。 在郁江流域，
ＮＤＶＩ 与径流的相关性主要表现在 ＩＭＦ１、ＩＭＦ２、ＩＭＦ４ 和残差处；红水河流域为 ＩＭＦ１、ＩＭＦ３、ＩＭＦ４ 和残差；浔江流

域为 ＩＭＦ２、ＩＭＦ３、ＩＭＦ４ 和残差；梧州流域为 ＩＭＦ２、ＩＭＦ４ 和残差。 郁江流域的气温与径流深的相关性主要体现在

ＩＭＦ３、ＩＭＦ４ 和残差处，其余流域主要体现在 ＩＭＦ３ 和残差处。 一般情况下，随着表征尺度的增大，径流与其影响

因子之间的相关性有增大的趋势，即这些因子对径流深的影响程度有增大趋势。 除此之外，在残差部分，径流深
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与其影响因子均存在显著相关性（Ｐ ＜０．０５），这在一定程度上表明这些影响因子与径流深之间存在一定关联。
径流深与 ＮＤＶＩ 和气温在年尺度上不存在显著相关性，但是径流深与两者通过 ＭＥＭＤ 分解，在某些表征尺度上

呈显著相关，这说明了研究径流深与其影响因子的时间序列多尺度关系可以获得更多的信息。

表 ３　 径流深及其影响因子的本征模函数（ＩＭＦ）和残差占原始数据方差的百分比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ＩＭＦ） ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕｅ ｆｏｒ ｒｕｎｏｆｆ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

流域
Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ

因子
Ｆａｃｔｏｒｓ ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ 残差

Ｒｅｓｉｄｕｅ

郁江 径流深 ３２．４ ３６．５ ２０．９ ３．０ ２．３
ＮＤＶＩ ２６．５ １０．０ ４．２ １５．９ ３２．１
降水 ４３．４ ２１．４ １３．３ １０．８ ２．０
潜在蒸散发 ２９．４ ３０．２ ２．５ ８．９ ２４．６
气温 ２２．９ ３４．３ ３．６ １．５ １４．８

红水河 径流深 ２３．１ ６．６ ２６．３ ２９．０ １．３
ＮＤＶＩ ２４．３ ４．８ ７．５ １５．８ ２．４
降水 ５１．３ ５．９ １６．９ １３．０ １．５
潜在蒸散发 ２５．７ ３５．４ ５．２ ２１．９ ５．２
气温 ３５．１ ３０．３ １９．３ ７．４ ８．８

浔江 径流深 ３４．５ １８．７ １３．６ ３０．９ ０．００９
ＮＤＶＩ ２５．３ ３．９ ８．１ １２．２ １３．３
降水 ５０．１ １５．１ ６．２ １８．６ ０．１０
潜在蒸散发 ３６．８ ２３．７ ６．５ ３８．３ ３．９
气温 ４１．５ ３０．２ １２．０ １０．９ ３．６

梧州 径流深 ３６．３ １５．９ １７．２ ３４．１ ０．０８
ＮＤＶＩ ２４．４ ３．０ １０．２ １５．６ １１．４
降水 ５０．６ １３．６ ７．７ ２０．４ ０．０００６
潜在蒸散发 ３５．５ ２０．９ ６．１ ３７．４ ３．３
气温 ３７．３ ２７．１ １２．６ ９．４ ４．９

图 ４　 基于多元经验模态分解的各本征模函数（ＩＭＦ）和残差的径流深与其影响因子的相关性分析图

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆｉｇｕｒｅ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｕｎｏｆｆ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ ＩＭＦ） ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕｅ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＰＲＥ： 降水 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ； ＰＴ： 潜在蒸散发 Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ； Ｔ： 气温

Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；∗∗表示显著性水平小于 ０．０１；∗表示显著性水平小于 ０．０５
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此外，利用 ＭＥＭＤ 方法进行数据分解有两点值得注意。 第一，一些变量的残差部分的方差贡献率较大，
比如郁江流域的 ＮＤＶＩ，残差部分的方差贡献率为 ３２．１％，这可能是因为研究时段较短，更大的表征尺度未被

发现；第二，每个变量的方差贡献率相加之和不等于 １００％，主要是因为每个特征尺度下的生态过程不是独立

的，变量的不同 ＩＭＦ 缺少完全正交性［３６］。
３．３　 基于 ＭＥＭＤ 的径流深预测

利用多元回归模型可以得到每个 ＩＭＦ 径流深的预测模型（表 ４）。 从表中可以看出，这些预测模型的可调

整 Ｒ２的范围在 ０．６７ 到 １ 之间，而且一般随着 ＩＭＦ 增大而增大。 可以确定，表征尺度越大，对径流深的预测精

度越高，并且模型中所选因子对径流深的影响程度更大。 基于所有 ＩＭＦ 和残差的径流深预测结果，利用多元

逐步回归方法进行径流深预测。 ４ 个流域径流深预测值和实测值的 Ｒ２，ＲＭＳＥ，ＮＳＥ 和 １∶１ 线均优于直接利用

多元逐步回归拟合的结果（表 ５；图 ５）。 由此可见，利用 ＭＥＭＤ 方法对径流深的预测精度要高于利用原始数

据直接进行多元逐步回归预测的结果。 这进一步说明了在原始时间序列上的简单分析难以解释 ＮＤＶＩ、温度

与径流之间关系的复杂性。

表 ４　 基于多元模态分解的每个本征模函数和残差的径流深多元逐步回归预测模型及回归统计特征（可调整 Ｒ２和 Ｆ 值）

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ （Ｆ⁃ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ２ ） ｆｏｒ ｒｕｎｏｆｆ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕｅ ｕｓｉｎｇ

ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

流域
Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ＩＭＦ 公式

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｒ２ Ｆ

郁江 ＩＭＦ１ －３．５８７＋０．５８１（０．８０１）ＰＲＥ－７４．６６９（－０．２３５）Ｔ－１３．４４３（－０．２０１）ＮＤＶＩ ０．７９ ４１．７９

ＩＭＦ２ －６．７８５＋０．６３（０．５７５）ＰＲＥ－２．８８８（－０．８１６）ＰＴ＋１５９．８６９（０．５８１）Ｔ ０．８７ ７３．３４

ＩＭＦ３ ３．１０４＋０．６０１（０．５７）ＰＲＥ－３０２．７８８（－０．４７１）Ｔ ０．８８ １２２．０４

ＩＭＦ４ －２．０９１＋０．３８６（０．８７１）ＰＲＥ＋２４７．３８７（０．６６１）Ｔ＋１３．４５８（０．５１３）ＮＤＶＩ ０．９２ １２６．７４

残差 ９５１．９０９－１．３０９（－１．３４５）ＰＴ＋６７．６２５（０．６５）Ｔ－４．８８２（－０．３０５）ＮＤＶＩ １．０ ７５６３５８

原始数据 －３６３．４７３＋０．７０２（０．８３６）ＰＲＥ ０．６９ ７４．２３

红水河 ＩＭＦ１ －０．１３＋０．２８９（０．６１４）ＰＲＥ－１．０６３（－０．３９８）ＰＴ＋４０．８４６（０．２１９）Ｔ ０．８２ ５１．５８

ＩＭＦ２ ０．１４２＋０．６０４（０．８１５）ＰＲＥ－２２．３９（－０．２０９）Ｔ ０．７４ ４８．３４

ＩＭＦ３ １．４＋０．６６９（０．７６６）ＰＲＥ－６４．９３４（－０．２４２）Ｔ ０．６７ ３５．０４

ＩＭＦ４ －０．３９８＋０．５９３（０．５６８）ＰＲＥ－１．５８９（－０．４９１）ＰＴ＋８５．１７（０．１８７）Ｔ １．０ ２３９３．０７

残差 ２２２８．６４４－１．９１４（－１．３５）ＰＴ＋３．８８９（０．３５）ＮＤＶＩ １．０ ２９２７４８３

原始数据 ５７５．３５９＋０．５０９（０．７２６）ＰＲＥ－０．６５３（－０．２３２）ＰＴ ０．７３ ４５．００

浔江 ＩＭＦ１ ０．５７３＋０．５４３（０．８４７）ＰＲＥ ０．７１ ８０．９３

ＩＭＦ２ －０．２１９＋０．６７６（０．７８３）ＰＲＥ＋３０．０４１（０．２４９）ＮＤＶＩ ０．８５ ９３．７３

ＩＭＦ３ ２．００９＋０．６３２（０．５５）ＰＲＥ－１．７１１（－０．３７６）ＰＴ＋１７．６１６（０．２４５）ＮＤＶＩ ０．９０ １０３．７２

ＩＭＦ４ －２．９３４＋０．９９３（０．９９２）ＰＲＥ ０．９８ １８８０．８５

残差 －２１４０．７５２＋１．４７９（６．２９５）ＰＲＥ＋０．８１３（５．４４１）ＰＴ １．０ １０６７９３

原始数据 －２７３．４７８＋０．６８８（０．８８５）ＰＲＥ ０．７８ １１５．６６

梧州 ＩＭＦ１ －０．７１７＋０．５７４（０．８４５）ＰＲＥ ０．７１ ７９．７９

ＩＭＦ２ －１．８８５＋０．６２４（０．７１９）ＰＲＥ＋４２．３４１（０．３）ＮＤＶＩ＋４０．８７３（０．１９２）Ｔ ０．８０ ４４．１０

ＩＭＦ３ ０．８７１＋１．０５（０．８７４）ＰＲＥ－０．８０４（－０．１４６）ＰＴ ０．９４ ２５７．１７

ＩＭＦ４ －０．９２＋１．０９（１．０５１）ＰＲＥ＋０．１９（０．０６１）ＰＴ １．０ ６４１２

残差 －１３２０．２１＋３２．９７６（０．９２）Ｔ＋１．０５２（０．１１２）Ｐ １．０ ６１３０６３２９６

原始数据 －２８７．９９８＋０．７１１（０．８８７）ＰＲＥ ０．７８ １１７．６６

　 　 ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＰＲＥ：降水 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ； ＰＴ：潜在蒸散发 Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ； Ｔ：气温

Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；括号中的数字代表标准偏回归系数

４０４３ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４０ 卷　
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表 ５　 多元模态分解与多元逐步回归预测径流深效果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｕｎｏｆｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

预测方法
Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

流域
Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＮＳＥ

多元经验模态分解前多元逐步回归 郁江　 ０．６９ ７３ ０．８８

Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ 红水河 ０．７３ ５１ ０．７４

ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ 浔江　 ０．７８ ５２ ０．７８

梧州　 ０．７８ ５４ ０．７９

多元经验模态分解后多元逐步回归 郁江　 ０．８６ ４９ ０．９５

Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｆｔｅｒ 红水河 ０．８１ ４３ ０．８１

ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ 浔江　 ０．８６ ４２ ０．８５

梧州　 ０．８６ ４２ ０．８６

　 　 Ｒ２：决定系数 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ；ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ；ＮＳＥ：纳什效率系数 Ｎａｓｈ⁃Ｓｕｔｃｌｉｆｆｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

图 ５　 多元经验模态分解前后多元逐步回归预测径流与实际径流对比

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｖｓ． ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒｕｎｏｆｆ ｕｓｉｎｇ ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

径流深的预测值与每个 ＩＭＦ 或者残差处的预测值的决定系数如图 ６ 所示。 从该图中可以看出每个 ＩＭＦ
和残差对于径流深预测值的重要性程度。 郁江流域主要贡献者为 ＩＭＦ２；红水河、浔江和梧州流域主要贡献者

为 ＩＭＦ４。 即郁江流域的年际尺度上对径流预测起主要作用，而红水河、浔江和梧州流域的年代际尺度上对径

流预测起主要作用。

４　 讨论

多元经验模态分解量化了流域径流深与植被和气候因子在不同尺度上的相关性，可以从复杂的角度初步

理解喀斯特流域径流与其影响因子的内在作用机制，加深对此区域径流变化以及驱动因子的研究。 运用传统

５０４３　 １０ 期 　 　 　 朱靖轩　 等：喀斯特流域径流对植被和气候变化的多尺度响应 　
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　 图 ６　 径流深预测值与单个本征模函数或残差处预测值的决定

系数

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｕｎｏｆｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＩＭＦｓ （ｒｅｓｉｄｕｅ）

的线性分析方法，无法揭示径流与其影响因子在不同尺

度上的相关性，所以，以往的研究中，有些学者运用了小

波分析和集合经验模态分解（ＥＥＭＤ）等方法。 李宝富

等［３７］运用了 ＥＥＭＤ 方法研究了沂河流域径流对气候变

化的响应，得出了在不同尺度上气候因子对于径流的影

响机制存在明显不同，在较大尺度上往往与径流的关系

更加密切。 凌红波等［３８］ 通过小波分析方法，揭示了天

山地区径流和气象因子之间存在明显的多时间尺度相

关关系。 这些研究与本文研究结果较为一致，为区域水

资源合理利用提供了重要的理论支撑。
径流深与降水和潜在蒸散发在不同的时间尺度始

终呈显著相关（Ｐ＜０．０５），而与 ＮＤＶＩ 和气温在某些尺度

上并不显著。 说明与降水和潜在蒸散相比，气温和植被

对于径流的影响机制相对复杂。 在短时间尺度内，气温

主要通过影响蒸散发等因素间接影响径流的变化。 对

于降水补给型河流来说，径流主要受到降水量的影响，气温的影响较小。 但在较长的时间尺度上，气温变化会

对气候系统产生长期影响，进而通过影响降水的时空分配格局引起流域径流变化。 植被对于径流影响机制存

在复杂性，主要原因是植被一方面可以减少表面径流，提高蒸散发；另一方面，气温和降水可以通过影响植被

覆盖间接影响径流［３９］。 喀斯特流域由于复杂的双层水文地质结构，可能更加剧了上述影响机制的复杂性。
从预测的效果来看，经过多元模态分解后的数据进行径流预测精度高于原始数据直接预测径流深，主要

原因在于多元经验模态方法在某些特征尺度上可以获得相关因子对径流的影响程度。 该方法在土壤水分含

量［３６，４０］预测上取得较好的效果。 由于多元经验模态分解的理论基础建立时间相对较短，所以在径流领域的

应用并不多见。

５　 结论

本文主要分析了 ４ 个喀斯特流域径流及其影响因子 １９８２—２０１５ 年的变化趋势，以及径流对这些因子变

化的多尺度响应。 主要结论如下：
（１）通过 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 趋势检验方法，表明 ４ 个流域的气温和 ＮＤＶＩ 均呈显著增加的趋势；除红水河流域

的径流深呈显著下降趋势外，其余流域的下降趋势并不显著；同时 ４ 个流域降水的下降趋势也不显著。
（２）利用 ＭＥＭＤ 将 ４ 个流域的径流深及其影响因子的多元数据分解成 ４ 个本征模函数 ＩＭＦ 和 １ 个残差，

发现郁江流域径流深方差贡献率主要分布在 ３ 年和 ５ 年尺度上；而红水河流域径流深方差贡献率主要分布在

１０ 年和 ２２ 年尺度上；浔江和梧州流域径流深方差贡献率主要分布在 ３ 年和 ２２ 年尺度上。
（３）径流深与其影响因子在不同时间尺度上的相关性与原始数据相关性不同，随着尺度的不同而存在差

异性。 在不同尺度下，４ 个流域降水量和潜在蒸散发均与径流深之间存在显著相关性，而与 ＮＤＶＩ 和气温在原

始时间序列上不存在显著相关性，但是其与两者的时间多尺度关系在某些表征尺度上存在显著相关性。
（４）利用 ＭＥＭＤ 方法对径流深进行预测，发现 ４ 个流域径流深的预测精度均优于直接利用多元逐步回归

拟合的结果，因此该方法可用于西南喀斯特区径流量的预测。
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