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马拉河流域植被生态需水特征及估算

朱婉怡１ꎬ２ꎬ张振克１ꎬ２ꎬ∗ꎬ郭新亚１ꎬ２ꎬ冯首铭１ꎬ２ꎬ蒋大亮１ꎬ２ꎬ江　 飞１

１ 南京大学地理与海洋科学学院ꎬ 南京　 ２１００２３

２ 南京大学非洲研究所ꎬ 南京　 ２１００２３

摘要:生态需水是生态用水控制和区域生态环境恢复建设的基本依据ꎮ 马拉河流域拥有世界著名的生态系统ꎬ植被生态需水占

流域总需水量的很大一部分ꎮ 基于 １９８０—２０２０ 年 ＥＲＡ５ 气象数据、叶面积指数(ＬＡＩ)与世界土壤数据库数据ꎬ采用 Ｐｅｎｍａｎ￣
Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 法计算了马拉河流域四个季节(短旱季、长雨季、长旱季、短雨季)植被生态需水量的时空变化特征ꎮ 在此基础上ꎬ使用

支持向量机(ＳＶＭ)、随机森林(ＲＦ)和卷积神经网络(ＣＮＮ)３ 种机器学习方法与 ７ 个环境因子(气温、降水、１０ ｍ 风速、ＬＡＩ、太
阳辐射、相对湿度、地形)建立了回归模型ꎬ分别估算了 ２０１１—２０２０ 年逐年不同季节的植被生态需水量ꎬ并与 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ
法计算结果进行时间序列拟合度和空间相似性的比较ꎮ 结果表明:马拉河流域植被生态需水量在过去 ４０ 年所有季节都呈现为

波动变化ꎬ植被生态需水量长雨季>长旱季>短雨季>短旱季ꎬ长雨季的植被生态需水量约为短旱季的 １.５ 倍ꎮ 不同季节均呈现

出上下游高、中游低的植被生态需水量空间分布格局ꎮ ＬＡＩ 为最大的正影响因子ꎬ风速为最大的负影响因子ꎮ 就不同方法估算

的植被生态需水量准确性而言ꎬＲＦ 表现最为优异ꎬ主要体现在最值估算误差最小ꎬ时间变化序列的拟合度最高ꎬ空间分布最为

相似ꎬ相对误差最小ꎬ而 ＳＶＭ 的预测结果相对最差ꎮ ＲＦ 是相对最适用于马拉河流域植被生态需水量估算的算法ꎮ 使用 ３ 种不

同的机器学习方法估算马拉河流域不同季节植被生态需水量ꎬ并对结果进行比较ꎬ可为生态需水的估算提供技术参考ꎮ
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Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｗａｔｅｒ ｄｅｍａｎｄ (ＥＷＤ) ｉｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎａｌｌｙ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ.
Ｔｈｅ Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ ｈａｓ ａ ｗｏｒｌｄ ｆａｍｏｕｓ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＥＷＤ ａｃｃｏｕｎｔｓ ｆｏｒ ａ ｌａｒｇｅ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｗａｔｅｒ
ｄｅｍａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｂａｓｉｎ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＥＲＡ５ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｔａꎬ ｌｅａｆ ｉｎｄｅｘ ｄａｔａ (ＬＡＩ) ｄａｔａ ｆｒｏｍ １９８０ ｔｏ ２０２０ꎬ ａｎｄ ＨＳＷＤ
ｗｏｒｌｄ ｓｏｉｌ ｄａｔａꎬ ｗｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＥＷＤ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｓｅａｓｏｎｓ ( ｓｈｏｒｔ
ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎꎬ ｌｏｎｇ ｒａｉｎｙ ｓｅａｓｏｎꎬ ｌｏｎｇ ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎꎬ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ ｒａｉｎｙ ｓｅａｓｏｎ) ｏｆ Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ
ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ( ＳＶＭ)ꎬ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ( ＲＦ)ꎬ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ａｎｄ ｓｅｖｅｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ( ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎꎬ １０ ｍ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄꎬ ＬＡＩꎬ
ｓｏｌａｒ ｒａｄｉａｔｉｏｎꎬ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ａｎｄ ｔｅｒｒａｉｎ) ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＥＷＤ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅａｓｏｎｓ ｆｒｏｍ ２０１１ ｔｏ ２０２０ ｗａｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｗｅｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｃｈａｎｇｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ
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ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＥＷＤ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ ｓｈｏｗｅｄ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ
ａｌｌ ｓｅａｓｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ ４０ ｙｅａｒｓ. Ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＥＷＤ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅａｓｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｔｏ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｗａｓ ｌｏｎｇ ｒａｉｎｙ ｓｅａｓｏｎꎬ
ｌｏｎｇ ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎꎬ ｓｈｏｒｔ ｒａｉｎｙ ｓｅａｓｏｎꎬ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎꎬ ｔｈｅ ＥＷＤ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｎｇ ｒａｉｎｙ ｓｅａｓｏｎ ｗａｓ ａｂｏｕｔ １.５ ｔｉｍｅｓ ｏｆ ｔｈａｔ ｉｎ
ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎ. Ｔｈｅ ＥＷＤ ｉｎ ｔｈｅ ｕｐｓｔｒｅａｍ ａｎｄ ｄｏｗｎｓｔｒｅａｍ ｗａｓ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｓｔｒｅａｍ ｉｎ ａｌｌ ｔｈｅ ｓｅａｓｏｎｓ. ＬＡＩ
ｗａｓ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｗａｓ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ. Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＥＷＤ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＲＦ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｍａｉｎｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍꎬ ｍｅａｎ ａｎｄ ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｃｈａｎｇｅ ｓｅｒｉｅｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｃｅꎬ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ＳＶＭ ｗａｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ. ＲＦ ｗａｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＥＷＤ ｉｎ ｔｈｅ Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ. Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＥＷＤ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅａｓｏｎｓ ｉｎ
ｔｈｅ Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ＥＷＤ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ.

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ: Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎꎻ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｗａｔｅｒ ｄｅｍａｎｄꎻ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ( ＳＶＭ)ꎻ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
(ＲＦ)ꎻ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ)ꎻ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

生态环境是人类生存和发展的基本要求ꎬ水对维持生态环境具有关键作用[１]ꎮ 水资源的日益短缺加剧

了水资源的供需矛盾ꎬ目前大多数研究只关注工业和生活的需水要求ꎬ忽视了生态用水需求[２]ꎮ 植被是生态

系统的重要组成部分ꎬ是生态系统中物质循环与能量流动的中枢ꎬ是连接生物圈、水圈、大气圈的重要一

环[３]ꎮ 植被生长必然消耗一定的水资源ꎬ其需水量由于植被类型、生长状况差异等而呈现出时空变化差

异[４]ꎮ 研究植被生态需水量的时空变化并建立模型预测其变化对区域水资源规划和管理、灌溉调度、植被恢

复等方面具有重要意义ꎮ
植被生态需水量普遍定义为保障植被正常生长、发育或者维持植被生态系统健康并发挥正常生态系统服

务功能而需要消耗的最低水量[５]ꎬ是植被生态系统是否会发生退化或已退化植被生态系统能否重建的关

键[６]ꎮ 在植被生态需水计算方面ꎬ不同学者根据研究区植被状况、水资源现状、气象监测数据质量选择了不

同的研究方法ꎮ 在气象监测数据相对完整ꎬ植被状况较为单一的情况下ꎬ学者多采用面积定额法[７]ꎻ在植被

生长主要依靠地下水的干旱区ꎬ潜水蒸发模型是更为常用的计算方法[４]ꎻ此外还有使用水量平衡法计算植被

恢复期生态需水量大小[８]ꎬ但是该方法未考虑植被生理特性ꎬ导致其在应用上具有一定的局限性ꎻ在气象站

点监测数据较少的情况下ꎬ一般多采用 ＲＳ、ＧＩＳ 技术结合 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式[９]计算植被生态需水量ꎬ其中

Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式基于植被的潜在蒸散量并结合土壤水分和植被面积以及植被特性等影响因素对生态需

水量进行计算ꎬ适用性较广ꎮ 然而植被生态需水受气象和环境的影响而发生变化ꎬ根据“地理环境越相似ꎬ地
理特征越相近”的规律可知ꎬ可通过探索建立植被生态需水量与气象、环境因子关系的模型来估算植被生态

需水量[１０]ꎬ遗憾的是目前学术界在该领域鲜有研究ꎮ 机器学习算法是目前应用广泛、预测性能较为稳定的算

法之一ꎮ 基于机器学习算法的模型是从观测数据(样本)中寻找统计规则ꎬ并利用这些规则建立模型对目标

数据进行估算ꎬ常用的机器学习算法包括支持向量机(ＳＶＭ)、随机森林(ＲＦ)、卷积神经网络(ＣＮＮ)ꎮ 机器学

习模型以相同空间结构的时间序列作为模型的输入ꎬ同时建模过程中ꎬ采用对关键参数进行优化以减少计算

量[１１]ꎬ能更为全面地表达数据的细节和突变ꎬ从而提高预测精度[１２]ꎮ 然而对于哪种模型更适合生态需水量

的估算还没有一致的意见ꎮ 因此ꎬ本文拟分别利用 ＳＶＭ 、ＲＦ 和 ＣＮＮ 这三种机器学习算法开展植被生态需水

量建模对比ꎬ探索不同机器学习算法对植被生态需水量的估算能力ꎮ
不同地区植被生态需水已存在大量的研究ꎬ但是有关非洲植被生态需水的研究起步较晚ꎬ研究也较少ꎬ且

集中在南非地区[１３]、非洲热带稀疏草原气候区[５]等有限研究区域ꎬ鲜有关于马拉河植被生态需水的研究ꎮ 马

拉河流域具有丰富的生物多样性和农业生态系统多样性ꎬ是世界著名的马赛马拉国家保护区和塞伦盖蒂国家

公园的一部分ꎬ植被生态需水量占据了生态需水乃至水资源需求的绝大部分[１４]ꎮ 然而由于气象监测数据和
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植被统计数据的不足ꎬ该流域的植被生态需水量时空动态变化特征尚未得到研究ꎮ 遥感监测数据和全球再分

析天气数据集提供了以低成本研究植被生态需水动态变化的渠道ꎬ为更好地理解影响马拉河流域水资源分配

和水量平衡关键因素提供了机会ꎮ
在此背景下ꎬ本文使用 １９８０—２０２０ 年 ＥＲＡ５￣Ｌａｎｄ 月平均再分析气象数据、叶面积指数(ＬＡＩ)以及世界土

壤数据库(ＨＳＷＤ)土壤数据ꎬ结合 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 法计算了马拉河流域短旱季、长雨季、长旱季、短雨季的植

被生态需水量ꎮ 在此基础上ꎬ利用支持向量机(ＳＶＭ)、随机森林(ＲＦ)、卷积神经网络(ＣＮＮ)估算了 ２０１１—
２０２０ 年马拉河流域不同季节植被的生态需水量ꎮ 本研究应用多方法对马拉河流域植被生态需水量展开对比

研究ꎬ旨在为估算植被生态需水的变化提供一种新的智能估算手段ꎬ从而更好地为该区域植被建设及生态环

境保护提供综合决策ꎬ以促进该地区水资源与生态环境的可持续发展ꎮ

１　 研究区概况与数据源

１.１　 研究区域概况

马拉河发源于肯尼亚马乌森林ꎬ流经马赛马拉国家保护区、盖伦盖蒂国际公园ꎬ最终在坦桑尼亚穆索马农

村流入维多利亚湖(图 １)ꎬ流域总面积 １３７５０ ｋｍ２(３３°８８′—３５°９０′ Ｅꎬ０°２８′—１°９７′ Ｓ)ꎮ 流域上游为国家级森

林保护区和农垦区ꎻ中游主要为草原和牧场ꎬ包含两个国家级国家野生动物保护区———肯尼亚的马赛马拉国

家保护区和坦桑尼亚的塞伦盖蒂国家保护区ꎬ下游为马拉湿地和其他稀疏草原区[１５]ꎮ
马拉河流域内的降雨量变化很大ꎬ最高和最低年平均降雨量分别为 １７５０ｍｍ / ａ(马乌森林地区)和 ６００

ｍｍ / ａ(流域东南部)ꎮ 流域降水呈双峰型ꎬ存在两个雨季ꎬ长雨季(３—５ 月)和短雨季(１０—１２ 月)ꎻ两个旱季ꎬ
长旱季(６—９ 月)和短旱季(１—２ 月)ꎮ 年平均气温约为 ２５.５℃ꎬ温度由南向北递减ꎬ地势北高南低[１６]ꎮ 土壤

以火山灰土、黑土和粘磐土为主(图 １)ꎮ 从流域上游到下游植被分布区变化明显ꎬ从高山森林、分散林地到耕

地ꎬ再到大草原、灌木丛和灌草混交区ꎬ主要植被类型为森林、农作物、草地、灌木等ꎬ是众多野生动物生存的家

园ꎬ具有重要的生态价值ꎮ
１.２　 数据源

数据可分为两部分ꎬ第一部分包括 １９８０—２０２０ 年逐月气象因子数据(地面净辐射、平均气温、１０ ｍ 平均

风速、平均空气湿度)、逐月叶面积指数(ＬＡＩ)和土壤属性数据ꎬ该部分数据用于计算植被生态需水量ꎮ 气象

因子和叶面积指数来源于 ＥＲＡ５￣Ｌａｎｄ 月平均再分析数据ꎬ土壤属性数据来源于世界土壤数据库(ＨＳＷＤ)ꎮ
第二部分的地形因子数据来源于 ＳＴＲＭ 全球地形数据库ꎬ空间分辨率为 ９０ ｍ×９０ ｍꎮ 为使两部分数据空间分

辨率保持一致ꎬ将所获取数据使用双线性内插法重采样为 １ ｋｍ×１ ｋｍꎮ

２　 研究方法

２.１　 植被生态需水量

植被生态需水主要受气候因子、土壤水分含量和植被类型差异三个因素的影响ꎬ因此ꎬ植被生态系统所需

消耗的水量可以表示为[１７]:
ＥＴｑ ＝ ＥＴ × Ｓ × １００００ (１)
ＥＴ ＝ ＥＴ０ × Ｋｃ × Ｋｓ (２)

式中ꎬ ＥＴｑ 为生态需水量(ｍ３)ꎻＳ 为植被面积(ｍ２)ꎻＥＴ 为单位时间、单位面积内生态需水定额(ｍｍ)ꎻＥＴ０为潜

在蒸散(ｍｍ)ꎬ按 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式计算得到ꎻ Ｋｃ 为植被系数ꎬ与植被种类和生长状况有关ꎬ其与 ＬＡＩ 具有

高度相关性ꎬ拟合模型为[１８]:
Ｋｃ ＝ ０.４２８０ ＬＡＩ０.６９８８ (３)

式中ꎬ Ｋｓ 为土壤水分系数ꎬ与土壤质地和土壤含水量有关ꎮ 土壤含水量低于土壤临界含水量( Ｓ∗ )ꎬ土壤水

分含量就成为林草地实际蒸散量的主要限制因素ꎮ 根据土壤水分有效性的划分ꎬ暂时凋萎含水量( Ｓｔ )是保
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图 １　 马拉河流域与土壤类型分布图

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｔｙｐｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

证林草地基本生存的下限ꎬ是最小生态需水量ꎮ 根据闵庆文等人[１９] 的研究ꎬ本文使用凋萎系数的 １２０％作为

暂时凋萎系数ꎬ采用 Ｓａｘｔｏｎ 计算研究区不同质地类型各种状态下的土壤水分ꎬ然后根据 Ｊｅｎｓｅｎ 公式[２０]计算最

小土壤水分系数( Ｋｓ ):

Ｋｓ ＝ ｌｎ
Ｓ － Ｓｗ( )

Ｓ∗ － Ｓｗ( )
× １００ ＋ １

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
/ ｌｎ１０１ (４)

式中ꎬＳ 为土壤实际含水量ꎬ Ｓｗ 为土壤凋萎含水量ꎬ Ｓ∗ 为土壤临界含水量ꎮ 将 Ｓ ＝ Ｓｔ 代入上式即可得植被最

小生态需水的土壤水分系数(表 １)ꎮ
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表 １　 不同土壤质地类型的土壤水分系数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｉｌ ｔｅｘｔｕｒｅ ｔｙｐｅｓ

土壤类型
Ｓｏｉｌ ｔｙｐｅｓ

土壤凋萎含水量 Ｓｗ / (ｍ３ / ｍ３)
Ｗｉｌｔｉｎｇ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

土壤临界含水量 Ｓ∗ / (ｍ３ / ｍ３)
Ｃｒｉｔｉｃａｌ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

Ｋｓ

淋溶土 Ａｌｆｉｓｏｌｓ ０.３７１７ ０.４５５０ ０.６８２５

火山灰土 Ｖｏｌｃａｎｉｃ ａｓｈ ｓｏｉｌ ０.３３１７ ０.４３９３５６ ０.６０６３

变性土 Ｖｅｒｔｉｓｏｌ ０.３８１３ ０.４６３４２２ ０.６９０５

灰色土 Ａｓｈｅｎ￣ｇｒｅｙ ｓｏｉｌ ０.３４１６ ０.４６０１４６ ０.５９２６

雏形土 Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｓｏｉｌ ０.３５６０ ０.４３５５７６ ０.６８２７

疏松岩性土 Ｌｏｏｓｅ ｌｉｔｈｏｌｏｇｉｃ ｓｏｉｌ ０.３４５８ ０.４１３４ ０.７１０７

黑土 Ｂｌａｃｋ ｓｏｉｌ ０.３８３８ ０.４４８１ ０.５６０２

粘绨土 Ｎｉｔｏｓｏｌ ０.３８２６ ０.４６４１ ０.６９３０

薄层土 Ｒａｎｋｅｒ ０.３３９３ ０.４７０１ ０.５７１５

粘磐土 Ｐｌａｎｏｓｏｌ ０.３５３４ ０.４２９０ ０.６９２０

冲积土 Ａｌｌｕｖｉａｌ ｓｏｉｌ ０.３５７０ ０.４３６３ ０.６８４１

　 　 Ｋｓ :最小土壤水分系数

２.２　 植被生态需水量估算

为建立环境因子与马拉河流域不同季节植被生态需水量的模型ꎬ本文将 １９８０—２０１０ 年不同季节植被生

态需水与其相关的环境因子栅格数据ꎬ包括 １９８０—２０１０ 年不同季节植被生态需水量、气温、降水、１０ ｍ 风速、
ＬＡＩ、太阳辐射、相对湿度以及地形ꎬ使用皮尔逊相关性ꎬ利用 ＳＶＭ、ＲＦ、神经网络重要性得分来评价不同环境

因子对植被生态量的影响程度ꎬ以此删选因子来建立回归模型ꎮ
２.２.１　 支持向量机(ＳＶＭ)

支持向量机(ＳＶＭ)是寻找使类别间距最大化的最佳超平面ꎬ并利用超平面上支持向量来构建模型[２１]ꎮ
在解决线性、非线性预测中都具有较好的适应性ꎮ 对于一组线性可分的向量 ｘｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ) ꎬ ｘｉ 表示环境

因子ꎬ通过确定超平面最大间距来对植被生态需水量进行分类ꎬ其最大间距为
１
２

ｓ ２ ꎮ 对于线性不可分离数

据ꎬ利用松弛变量 δｉ 来控制分类误差ꎬ相应约束条件为 ｙｉ ｓ × ｘｉ ＋ ｂ( ) ≥ １ － δｉ ꎮ 此外ꎬ引入 Δ(０ꎬ１)考虑错误

的分类ꎮ 本文使用广泛应用且性能相对最佳的径向基函数(ＲＢＦ)核函数作为 ＳＶＭ 的核函数[２２]ꎬＳＶＭ 算法借

助 Ｐｙｔｈｏｎ 中的 ｌｉｂｓｖｍ 库实现ꎮ 本文对 １９８０—２０２０ 年不同季节植被生态需水量与环境数据在二维空间上进

行了线性回归ꎬ模型估算结果通过纳什效率系数来评价ꎬ纳什效率系数在区间(０ꎬ１)范围内ꎬ表明模型整体结

果可信ꎮ
２.２.２　 随机森林(ＲＦ)

随机森林算法(ＲＦ)是将 Ｂａｇｇｉｎｇ、随机子空间与决策树方法相结合[２３—２４] 的方法ꎬ算法融入自助聚集

(ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ)方法生成子集ꎬ据此构建多棵决策树ꎮ 在对决策树的每个节点进行分裂时ꎬ引入随机子

空间ꎬ从全部 Ｋ 个特征中均匀随机地抽取一个特征子集ꎬ从该子集中选择一个最优分裂特征[２５]ꎮ 最后采用

多棵决策树并行的方式ꎬ求取多棵决策树结果的均值作为最终计算结果ꎮ 本文的 ＲＦ 算法通过调用 Ｒ 语言平

台 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 包实现ꎮ 本文按 ３:７ 的比例划分训练集和测试集ꎬ随机使用 １０ 年不同季节的植被生态需水

量与环境数据作为训练集ꎬ训练 ＲＦ 估算模型ꎬ剩下 ３１ 年数据用于评估模型运算能力ꎮ ＲＦ 中决策树的数量

是直接关系到模型运行准确率的参数ꎮ 经过大量的实验ꎬ当决策树为 ３００ 时ꎬ模型误差已保持平稳ꎬ模型运行

结果使用 Ｒ２评价ꎬＲ２越高ꎬ模型效果越好ꎮ
２.２.３　 卷积神经网络(ＣＮＮ)

ＣＮＮ 可用于处理具有已知网格拓扑结构的数据[２６]ꎬ其核心结构为卷积层、池化层ꎮ 卷积层中的卷积核可

用于提取数据的初级特征ꎬ池化操作可以降低卷积层输出特征图的维度ꎬ层间参数也会相应的减少ꎬ从而达到
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降低模型复杂度ꎬ提高计算效率的目的ꎮ
本文将原始数据映射为二维 ＣＮＮ 数据ꎬ特征映射结构激活函数采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ采用最大池采样法减

少数据量ꎬ降低时间复杂度ꎬ最后使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 回归进行植被生态需水量的估算ꎮ 本文的 ＣＮＮ 算法借助

Ｐｙｔｈｏｎ 中 Ｋｅｒａｓ 和 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 库实现ꎮ 本文按 １:１:２ 的比例划分训练集、验证集和测试集ꎬ随机使用 ８ 年不同

季节的环境因子和植被用作训练集ꎬ输入 ＣＮＮ 中进行模型训练ꎬ随机 ８ 年数据作为验证集ꎬ用于模型估算能

力的初步评估ꎬ剩余 １５ 年数据用于评估模型的最终泛化能力ꎮ 模型结果使用 ＲＭＳＥ 来评价ꎬＲＭＳＥＦ 越小ꎬ模
型拟合度越高ꎮ

在所有模型建立到最佳参数后ꎬ将 ２０１１—２０２０ 年不同季节所有环境因子栅格数据导入模型分别输出逐

年不同季节的植被生态需水量ꎬ同时将模型估算出的植被生态需水量与 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式计算出的植被

生态需水量进行比较ꎬ以分析不同模型估算结果的准确性ꎮ

３　 研究结果

３.１　 植被生态需水量时空变化

马拉河流域植被生态需水量季节差异较大ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ１９８０—２０２０ 年短旱季生态需水量波动变化幅

度最大ꎻ长雨季植被生态需水量相对最为平缓ꎮ 以 ２０００ 年为分界点ꎬ长旱季和短雨季的生态需水量均呈现为

先快速波动后逐渐平稳的变化趋势ꎮ 雨季的植被生态需水量一般高于旱季ꎮ １９８７ 年各季节植被生态需水量

极少ꎻ１９９０ 年长旱季、短旱季生态需水量大于短雨季、长雨季ꎮ ２０００ 年以后ꎬ长旱季植被生态需水量逐渐多于

长雨季ꎮ 各个季节植被生态需水量最小值和最大值的变化趋势与平均值的变化趋势一致ꎮ

图 ２　 马拉河流域 １９８０—２０２０ 年植被生态需水量季节变化特征

Ｆｉｇ.２　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｗａｔｅｒ ｄｅｍａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ ｆｒｏｍ １９８０ ｔｏ ２０２０

为便于比较不同季节植被生态需水量的差异ꎬ采用等间距法对马拉河流域不同季节的生态需水量进行分

类ꎬ间距约为 ５.０×１０１１ ｍ３(图 ３)ꎮ 马拉河流域所有季节植被生态需水量均表现为上游较高ꎬ中游东部低的空

间分布格局ꎮ 上游马乌森林区植被生态需水量最大ꎬ中游大牧场东部生态需水量最小ꎮ 从植被生态需水量的
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季节性变化来看ꎬ长雨季需水量最大ꎬ短雨季需水量最少ꎮ 短旱季中游和下游广大区域植被生态需水量为

１.０—１.５×１０１２ ｍ３ꎬ长旱季中游为 １.０—１.５×１０１２ ｍ３ꎬ下游广大区域为 １.５—２.０×１０１２ ｍ３ꎬ旱季植被生长状态较为

一致ꎬ植被生态需水量也较为一致ꎮ

图 ３　 马拉河流域 １９８０—２０２０ 年不同季节植被平均生态需水量空间分布

Ｆｉｇ.３　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｗａｔｅｒ ｄｅｍａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅａｓｏｎｓ ｆｒｏｍ １９８０ ｔｏ ２０２０

３.２　 植被生态需水量估算

３.２.１　 环境因子重要性得分

需水量是植被耗水分析的重要指标ꎬ与环境因子关系息息相关ꎮ 表 ２ 显示了 ７ 个环境因子(降水、气温、
１０ ｍ 风速、ＬＡＩ、太阳辐射、相对湿度、地形)的 ＳＶＭ、ＲＦ 和神经网络重要性得分以及 Ｐｅｒｓｏｎ 相关系数( ｒ)ꎬ以
分析环境因子对植被生态需水量的影响程度ꎬ判断所选取环境因子进行估算的可行性ꎮ

根据 Ｐｅｒｓｏｎ 相关分析结果ꎬ所有环境因子的相关系数均通过了显著性检验ꎬ表明所选取的因子与植被生

态需水都具有较好的相关性ꎮ ＳＶＭ 模型重要性得分结果显示环境因子对植被生态需水量的影响相差不大ꎬ
约为 １３％ꎮ ＲＦ 重要性得分显示除了 ＬＡＩ 重要性得分大于 ５０ 以外ꎬ其余因子多约为 ２０ꎮ 神经网络重要性得

分显示除 ＬＡＩ 大于 ０.４ 外ꎬ其余因子多为 ０.１ 左右ꎮ 由此可知ꎬ本文选取的环境因子较为合理ꎬ可作为植被生

态需水的回归影响因子进行估算分析ꎮ
３.２.２　 植被生态需水量估算结果

本文使用 １９８０—２０１０ 年逐月植被生态需水量与环境因子数据ꎬ结合 ＳＶＭ、ＲＦ、ＣＮＮ 估算了马拉河流域

２０１１—２０２０ 年逐年各个季节的植被生态需水量ꎮ 短旱季、长雨季、长旱季、短雨季的植被生态需求量 ＳＶＭ 的

纳什效率系数分别为 ０.０３０９、０.０３１６、０.０３２２、０.０３１０ꎻＲＦ 的 Ｒ２分别为 ０.９０５、０.９４２、０.９０２、０.９４９ꎻＣＮＮ 的 ＲＭＳＥ
分别为 ０.１５２、０.１４２、０.１１６、０.１１５ꎮ 所有模型的估算结果均较好ꎮ

图 ４ 显示了马拉河流域 ２０１１—２０２０ 年植被生态需水量 ＳＶＭ、ＲＦ 和 ＣＮＮ 三种算法估算的不同季节流域

最大值、平均值、最小值与 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 计算值的时间序列对比情况ꎮ 从起伏性来看ꎬＳＶＭ 的估算较为平
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缓ꎬＲＦ 估算结果波动幅度最大ꎮ 从估算差值来看ꎬＳＶＭ 最大值、最小值、平均值估算值的平均相对误差分别

为 ０.５２％、２.６４％、１.６４％ꎻＲＦ 分别为 ０.２１％、１.１３％、０.６４％ꎻＣＮＮ 分别为 ０.２６％、０.１７％、０.７３％ꎻＳＶＭ 的估算差

值最大ꎬＲＦ 的差值最小ꎮ 从与 ２０１１—２０２０ 年线性变化趋势来看ꎬＲＦ 的估算结果与 １９８０—２０２０ 年的线性趋

势最为拟合ꎬＳＶＭ 拟合度最差ꎮ 整体而言ꎬＲＦ 的估算结果最好ꎬＳＶＭ 最差ꎮ

表 ２　 环境因子的重要性得分

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

季节
Ｓｅａｓｏｎｓ

环境因子
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ＳＶＭ ＲＦ 神经网络

Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
相关系数

ｒ

短旱季 降水 ０.１３ １８.３７ ０.０４９ ０.７０５(＋)

Ｓｈｏｒｔ ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎ 气温 ０.１５ ２２.７３ ０.１９６ ０.１１３(＋)

风速 ０.２０ ２３.７１ ０.０４０ ０.５００(－)

ＬＡＩ ０.１１ ５５.４９ ０.４４０ ０.７８８(＋)

太阳辐射 ０.１４ １０.９９ ０.０８６ ０.２０６(＋)

相对湿度 ０.１４ ２０.９０ ０.１３３ ０.１２１(＋)

地形 ０.１３ ２１.３７ ０.０５５ ０.１４６(－)

长雨季 降水 ０.１３ １７.９７ ０.０８８ ０.７０１(＋)

Ｌｏｎｇ ｒａｉｎｙ ｓｅａｓｏｎ 气温 ０.１３ ２０.７１ ０.１６１ ０.２６８(＋)

风速 ０.１３ ２４.９１ ０.１２６ ０.１７５(－)

ＬＡＩ ０.２４ ５０.６３ ０.２９４ ０.７７８(＋)

太阳辐射 ０.１３ １１.１９ ０.１０３ ０.１５４(－)

相对湿度 ０.１４ １７.９２ ０.０９８ ０.２０９(＋)

地形 ０.０９ ２３.８９ ０.１３０ ０.３０２(－)

长旱季 降水 ０.１０ ２０.０８ ０.０６７ ０. ５０６(＋)

Ｌｏｎｇ ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎ 气温 ０.１２ ２３.５３ ０.１２５ ０.５０８ (＋)

风速 ０.１０ ２１.３４ ０.０４４ ０.３５９ (－)

ＬＡＩ ０.３１ ５１.３８ ０.４６６ ０.７００ (＋)

太阳辐射 ０.１０ １５.０４ ０.０３１ ０.２９０(＋)

相对湿度 ０.１７ １６.８０ ０.０７５ ０.４２８ (＋)

地形 ０.１０ ２３.２３ ０.１９３ ０.５３２ (－)

短雨季 降水 ０.１１ １６.２２ ０.０３７ ０.７００(＋)

Ｓｈｏｒｔ ｒａｉｎｙ ｓｅａｓｏｎ 气温 ０.１４ １５.５９ ０.１２２ ０.２６９(＋)

风速 ０.１９ ２８.６４ ０.１２７ ０.８０６(－)

ＬＡＩ ０.２０ ５８.６６ ０.４０５ ０.８１１(＋)

太阳辐射 ０.１０ １０.４０ ０.１２７ ０. ８０８(＋)

相对湿度 ０.１２ １７.７２ ０.０９２ ０.１１１ (＋)

地形 ０.１４ ２６.２６ ０.０９１ ０.２９３ (－)
　 　 ＳＶＭ:支持向量机 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅｓꎻＲＦ:随机森林 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

图 ５ 显示了马拉河流域 ２０１１—２０２０ 年植被平均生态需水量的 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 计算值与 ＲＦ、ＳＶＭ、ＣＮＮ
三种算法估算的 ２０１１—２０２０ 年植被平均生态需水量空间分布情况ꎮ 三种算法反演的空间分布情况与公式计

算值相似度很高ꎬ但也存在一些不同ꎮ
ＲＦ 的空间估算结果与计算结果很接近ꎬ仅最小值的分布区预测结果相差较大ꎬ较公式计算值少了

３.０９％ꎬ不同植被生态需水量分区的面积与计算值相差的最少ꎮ 短旱季仅上游马乌森林处植被生态需水量为

(１.５—２.０)×１０１２ ｍ３ 范围稍增加ꎬ下游(０.５—１.０) ×１０１２ ｍ３ 面积减少ꎮ 长雨季流域内部分植被生态需水量为

(２.０—２.５)×１０１２ ｍ３ 的区域变为(１.５—２.０)×１０１２ ｍ３ꎮ 长旱季需水量为(１.０—１.５)×１０１２ ｍ３ 的面积减少较多ꎬ
中游需水量为(０—５.０)×１０１１ ｍ３的区域面积扩大较多ꎮ 短雨季植被生态需水量为(１.０—１.５)×１０１２ ｍ３ 的在上

游和下游增长较多ꎻ中游东部部分计算值为(０—５.０)×１０１１ ｍ３的区域部分变为(０.５—１.０)×１０１２ ｍ３ꎮ
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图 ４　 马拉河流域 ２０１１—２０２０ 年不同季节植被生态需水量最小值、平均值、最大值估算结果

Ｆｉｇ.４　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｉｎｉｍｕｍꎬ ａｖｅｒａｇｅ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｗａｔｅｒ ｄｅｍａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｅａｓｏｎｓ ｆｒｏｍ ２０１１ ｔｏ ２０２０

ＳＶＭ 不同季节植被生态需水量的估算值与计算值总相对误差为 ６.６８％ꎬ雨季的预测结果较旱季更好ꎮ
短旱季中游东部大面积植被生态需水量为应为(０.５—１.０)×１０１２ ｍ３ 变为(１.０—１.５)×１０１２ ｍ３ꎮ 长雨季植被生

态需水量为(２.０—２.５)×１０１２ ｍ３ 的区域扩大ꎬ流域东部应为(０.５—１.０) ×１０１２ ｍ３ 的区域大部分变为(１.０—
１.５)×１０１２ ｍ３ꎮ 长旱季中游需水量为(１.０—１.５) ×１０１２ ｍ３ 区域分布区减少较多ꎬ上游和下游生态需水量为

(１.０—１.５)×１０１２ ｍ３ 分布区增大ꎮ 短雨季流域中游东部生态需水量为(０—５.０) ×１０１１ ｍ３的区域扩大ꎻ(１.０—
１.５)×１０１２ ｍ３ 的区域在中游和下游略有减少ꎬ而(１.５—２.０)×１０１２ ｍ３ 的区域在上游减少ꎮ

ＣＮＮ 的不同季节植被生态需水量估算值与计算值的总相对误差为 ４.３３％ꎬ短旱季中游东部植被生态需

水量为(０—５.０) ×１０１１ ｍ３ 的范围扩大较多ꎬ中游为(０.５—１.０) × １０１２ ｍ３ 的区域略有扩大ꎮ 长雨季中游为

(２.０—２.５)×１０１２ ｍ３ 的分布区较真实情况更为分散ꎬ上游为(１.５—２.０)×１０１２ ｍ３分布区面积扩大且更为集中ꎮ
长旱季需水量为(０—５.０)×１０１１ ｍ３的分布区更大ꎬ(１.０—１.５)×１０１２ ｍ３的区域面积减小ꎬ尤其是在马乌森林上

游区域ꎮ 短雨季需水量为(１.０—１.５)×１０１２ ｍ３区域面积减少最多ꎬ流域东部需水量为(０—５.０)×１０１１ ｍ３面积增

加较多ꎮ

４　 讨论

马拉河流域上世纪为促进经济发展ꎬ大规模发展农业和旅游业ꎬ植被退化严重ꎮ 作为生态需水研究的重

要组成内容ꎬ植被生态需水可为区域植被生态恢复和重建提供重要科学依据[２７]ꎬ因此开展该流域植被生态需

水量研究显得尤为重要ꎮ
４.１　 马拉河流域植被生态需水量变化特征

马拉河流域降水呈现双峰型ꎬ降水集中在长雨季ꎬ长旱季降水较少ꎮ 植被常受降水时空分布不均的限制ꎬ
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图 ５　 马拉河流域 ２０１１—２０２０ 年不同季节植被生态需水量空间分布估算结果

Ｆｉｇ.５　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｗａｔｅｒ ｄｅｍａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅａｓｏｎｓ ｆｒｏｍ

２０１１ ｔｏ ２０２０

生长状态季节差异很大ꎬ形成了独特的需水习性[１４]ꎮ 植被生态需水量的季节大小关系为短旱季<短雨季<长
旱季<长雨季ꎮ 长雨季降水多ꎬ植被长势最好ꎬ植被系数最大ꎬ植被生态需水最大ꎮ 短旱季热量和土壤湿度较

大ꎬ光照充足ꎬ土壤蒸发和叶面蒸腾作用加快ꎬ蒸散量较高[２８]ꎬ且持续时间最短ꎬ因而植被生态需水量最小ꎮ

２３５７ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４３ 卷　
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马拉河流域上游为马乌森林和农作物ꎬ中游主要为草地和灌木ꎬ下游为湿地森林ꎮ 不同植被类型的潜在

蒸散相差大导致不同植被类型的生态需水量相差较大ꎮ 湿地森林的潜在蒸散比马乌森林高 ２４％—２９％ꎬ农业

的潜在蒸散比灌木和草地高 ５２％[２８]ꎬ因而森林的植被生态需水量大于农作物ꎬ也大于草地和灌木ꎮ 中游的土

壤水分系数小于上游和下游ꎮ 上下游植被潜在蒸散系数、土壤水分系数大ꎬ中游小的空间分布使得马拉河流

域植被生态需水量呈现为上下游高ꎬ中游较低的空间分布格局ꎮ
４.２　 环境因子对植被生态需水量影响

生态需水量与环境因子有很好的相关性ꎬ最主要的正影响因子为 ＬＡＩꎬ负影响因子为风速ꎮ ＬＡＩ 与潜在蒸

散存在强正相关性ꎬ即 ＬＡＩ 的增长意味着植被生长态势变好ꎬ土壤水分充足ꎬ植被蒸散量变大[２９]ꎬ植被生态需

水量增加ꎮ 降水的增加可以促进植被生长ꎬ使植被生态需水量增加ꎮ 气温上升可以促进潜在蒸散的增加ꎬ增
加植被生态需水量ꎮ 马拉河流域地形为上游高下游低ꎬ高低不利于水分集聚[３０]ꎬ因而地形对植被生态需水量

的空间分布呈现负相关关系ꎮ 雨季太阳辐射的增加会提高植被的光合作用ꎬ促进有机质分解提高土壤养分ꎬ
进而促进植被生长ꎻ旱季太阳辐射的增加会加快蒸散ꎬ使土壤干化ꎬ抑制大部分区域植被生长ꎬ因而太阳辐射

在雨季为正相关影响ꎬ旱季为负相关影响ꎮ 相对湿度与植被潜在蒸散之间呈现为正相关关系[３１]ꎬ旱季的正相

关性大于雨季ꎬ说明旱季空气湿度的增加能更明显地促进植被生长ꎮ 风速的增加和风强度的加大可能会引起

气孔关闭ꎬ蒸腾速率变慢ꎬ从而又引起液流速率加快ꎬ疾风将气孔外相对湿度较高的空气吹走ꎬ使蒸汽扩散层

变薄或消失ꎬ阻碍了植被的蒸腾作用[３２]ꎬ使得植被生态需水量减少ꎮ 马拉河流域风速较大ꎬ植被蒸腾速率变

慢ꎬ潜在蒸散量减少ꎬ呈现为明显的负相关关系ꎮ
４.３　 植被生态需水量估算

本文使用了 ３ 种机器学习方法对马拉河流域不同季节植被生态需水量进行了估算ꎬ机器学习方法是目前

应用最为广泛的学习算法ꎬ能充分高效挖掘不完备信息进行优质建模训练[３３]ꎮ 而传统植被生态需水量计算

方法其基本步骤均为先划分研究区的植被类型ꎬ并确定其范围和面积ꎬ然后根据不同植被类型的生态需水定

额进行计算ꎮ 以应用最为广泛的面积定额法为例ꎬ该方法需要进行耗水实验以获得植被需水定额ꎮ 但是在缺

乏实验条件的区域该方法可行性不大ꎮ 此外ꎬ面积定额法也应用在对植被未来生态需水量的预测方面ꎬ即通

过规划文件中规划的未来植被面积计算植被生态需水量ꎬ该预测方法虽简单便捷ꎬ但忽视了其他环境变化可

能对植被生态需水量变化的影响ꎮ 温家鸣等[３４]使用 ＢＰＮＮ 预测了桂林植被生态需水量ꎬ证实了神经网络可

用于预测植被生态需水量ꎮ
本文 ＳＶＭ 模型选用径向基核函数ꎬ估算结果较好ꎬ但仍是三种方法中误差最大的算法ꎮ 基于栅格数据计

算得出的马拉河流域植被生态需水量结构较为复杂ꎬ使用在线性预测表现结果优良的径向基核函数会出现高

值和低值预测值偏差较大ꎬ更偏向于平均值[３５]ꎮ 图 ４ 的最大值、最小值、平均值平稳的变化趋势也验证了这

一缺点ꎮ 二维 ＣＮＮ 的估算结果较 ＳＶＭ 有较大幅度的提升ꎬ误差少了 ２.３５％ꎮ 神经网络的训练结果受池化层

窗口的大小、平移不变性影响较大[３６]ꎮ 池化层的存在导致 ＣＮＮ 算法会使一些有价值的信息丢失ꎬ同时也会

忽略掉整体与部分之间的关联ꎮ 已有研究表明ꎬ三维 ＣＮＮ 可以进一步提高 ＣＮＮ 模型的预测精度[３７]ꎬ但同时

会使模型运行的时间大幅度增加ꎮ ＲＦ 的估算结果与 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式计算结果最为接近ꎮ ＲＦ 既能处理

离散数据又能处理连续型数据ꎬ对数据集适应性强且具有较强的稳定性ꎬ适合用于连续型变量的建模ꎮ 此外ꎬ
郭巧玲等[３８]、Ｓａｈａ 等[３９]等学者使用 ＳＶＭ 和更为传统的预测模型ꎬ如线性等ꎬ结果均显示 ＲＦ 的性能优于 ＳＶＭ
等更传统的数据驱动模型ꎬ这也证实了 ＲＦ 在预测马拉河流域植被生态需水量方面的可行性ꎮ

５　 结论

本文使用 Ｐｅｎｍａｎ￣Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式计算了马拉河流域不用季节 １９８０—２０２０ 年植被生态需水量ꎬ并在此基础

上分析了环境因子(气温、降水、１０ ｍ 风速、ＬＡＩ、太阳辐射、相对湿度、地形)对生态需水的影响ꎬ最后使用了

ＲＦ、ＳＶＭ、ＣＮＮ 算法估算了 ２０１１—２０２０ 年逐年不同季节的植被生态需水量ꎮ 结果表明:
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(１)１９８０—２０２０ 年马拉河流域所有季节植被生态需水量处于波动变化中ꎮ 长雨季植被生态需水量最大ꎬ
短旱季生态需水量最小ꎬ平均值相差约 １.５ 倍ꎮ 所有季节植被生态需水量均呈现出上游和下游较高、中游较

低的空间分布格局ꎮ
(２)气温、降水、１０ ｍ 风速、ＬＡＩ、太阳辐射、相对湿度、地形这 ７ 个环境因子与植被生态需水量都具有较好

的相关性ꎮ 其中 ＬＡＩ 对植被生态需水量正影响作用最大ꎬ而风速的负影响最大ꎮ
(３)根据 ＲＦ、ＳＶＭ、ＣＮＮ 算法估算结果ꎬ从时间序列趋势和最小值、平均值、最大值来看ꎬＲＦ 算法的估算

结果最好ꎬＳＶＭ 估算结果最差ꎮ 从空间分布情况来看ꎬ ＲＦ 和 ＣＮＮ 的估算结果与公式计算值更为吻合ꎮ 因而

本研究认为 ＲＦ 是相对最适用于马拉河流域植被生态需水量估算的算法ꎮ
本文利用机器学习算法ꎬ挖掘了植被生态需水量与环境之间更深层次的因果关系ꎬ验证了机器算法可用

于植被生态需水量的估算ꎬ为后续植被生态需水量的预测提供强有力的支撑ꎬ也为国内缺乏植被观测数据的

地区提供一种新的估算思路ꎮ
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Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｃｈｉｎａ ｆｒｏｍ ２００１ ｔｏ ２０１４. Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓꎬ ２０１８ꎬ ９２: １４１￣１５０.

[１０] 　 Ｚｈａｎｇ Ｌ Ｌꎬ Ｗｅｉ Ｙ Ｆꎬ Ｗａｎｇ Ｚ Ｚ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｗａｔｅｒ ｄｅｍａｎｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ. ２００８ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. Ｄｅｃｅｍｂｅｒ １２￣１４ꎬ ２００８ꎬ Ｗｕｈａｎꎬ Ｃｈｉｎａ. ＩＥＥＥꎬ ２００８: １０３２￣１０３５.

[１１] 　 Ｈｕａｎｇ Ｆ Ｍꎬ Ｃａｏ Ｚ Ｓꎬ Ｇｕｏ Ｊ Ｆꎬ Ｊｉａｎｇ Ｓ Ｈꎬ Ｌｉ Ｓꎬ Ｇｕｏ Ｚ Ｚ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃꎬ ｇｅｎｅｒａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ. ＣＡＴＥＮＡꎬ ２０２０ꎬ １９１: １０４５８０.

[１２] 　 Ｚｈａｏ Ｌ Ｈ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｗａｔｅｒ ｄｅｍａｎｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ＆ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎꎬ ２０２１ꎬ

２１: １０１１９６.

[１３] 　 Ａｄａｍｓ Ｊ Ｂꎬ Ｃｏｗｉｅ Ｍꎬ Ｖａｎ Ｎｉｅｋｅｒｋ Ｌ. Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｗａｔｅｒ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ｆｏｒ Ｓｏｕｔｈ Ａｆｒｉｃａｎ ｅｓｔｕａｒｉｅｓ ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ

ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｆｒｅｓｈｗａｔｅｒ ｉｎｆｌｏｗ. Ｐｒｅｔｏｒｉａ: Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎꎬ ２０１６:１￣５７.

[１４] 　 Ａｌｅｍａｙｅｈｕ Ｔꎬ ｖａｎ Ｇｒｉｅｎｓｖｅｎ Ａꎬ Ｗｏｌｄｅｇｉｏｒｇｉｓ Ｂ Ｔꎬ Ｂａｕｗｅｎｓ Ｗ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＷＡＴ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｇｒｏｗｔｈ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｏｕｒ ｔｒｏｐｉｃａｌ

ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ. Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅａｒｔｈ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０１７ꎬ ２１(９): ４４４９￣４４６７.

[１５] 　 Ｍａｔｉ Ｂ Ｍꎬ Ｍｕｔｉｅ Ｓꎬ Ｇａｄａｉｎ Ｈꎬ Ｈｏｍｅ Ｐꎬ Ｍｔａｌｏ Ｆ. Ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ / ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｂｏｕｎｄａｒｙ Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒꎬ Ｋｅｎｙａ /

Ｔａｎｚａｎｉａ. Ｌａｋｅｓ ＆ Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓ: Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｐｏｌｉｃｙ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｆｏｒ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｕｓｅꎬ ２００８ꎬ １３(２): １６９￣１７７.

[１６] 　 ＷＲＥＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｃ. Ｍａｒａ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ Ｍｏｎｏｇｒａｐｈ: Ｆｉｎａｌ Ｒｅｐｏｒｔꎻ ＷＲＥＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｃ.: Ａｔｌａｎｔａꎬ ＧＡꎬ ＵＳＡꎬ ２００８ꎬ ４４６.

[１７] 　 Ｌａｒｃｈｅｒ Ｗ. Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｌａｎｔ ｅｃｏｌｏｇｙ. ３ｒｄ ｅｄｉｔｉｏｎ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ １９９５: １７０￣２３６.

[１８] 　 ＦＡＯ. ＥＴ０ ｃａｌｃｕｌａｔｏｒ: ｌａｎｄ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｄｉｇｉｔａｌ ｍｅｄｉａ ｓｅｒｉｅｓ ３６. Ｒｏｍｅ: ＦＡＯꎬ ２００９.
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[１９]　 闵庆文ꎬ 何永涛ꎬ 李文华ꎬ 李贵才. 基于农业气象学原理的林地生态需水量估算———以泾河流域为例. 生态学报ꎬ ２００４ꎬ ２４( １０):

２１３０￣２１３５.

[２０] 　 Ｓａｘｔｏｎ Ｋ Ｅꎬ Ｒａｗｌｓ Ｗ Ｊꎬ Ｒｏｍｂｅｒｇｅｒ Ｊ Ｓꎬ Ｐａｐｅｎｄｉｃｋ Ｒ Ｉ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｓｏｉｌ￣ｗａｔｅｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ｔｅｘｔｕｒｅ. Ｓｏｉｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ

Ａｍｅｒｉｃａ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ １９８６ꎬ ５０(４): １３０１￣１３０６.

[２１] 　 Ｈｕａｎｇ Ｙꎬ Ｚｈａｏ Ｌ. Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ ｍａｐｐｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ. ＣＡＴＥＮＡꎬ ２０１８ꎬ １６５: ５２０￣５２９.

[２２] 　 Ｈｅ Ｑ Ｆꎬ Ｓｈａｈａｂｉ Ｈꎬ Ｓｈｉｒｚａｄｉ Ａꎬ Ｌｉ Ｓ Ｊꎬ Ｃｈｅｎ Ｗꎬ Ｗａｎｇ Ｎ Ｑꎬ Ｃｈａｉ Ｈ Ｃꎬ Ｂｉａｎ Ｈ Ｙꎬ Ｍａ Ｊ Ｑꎬ Ｃｈｅｎ Ｙ Ｔꎬ Ｗａｎｇ Ｘ Ｊꎬ Ｃｈａｐｉ Ｋꎬ Ａｈｍａｄ Ｂ Ｂ.

Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓｐａｔｉａｌ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｎｏｖｅｌ ｂｉｖａｒｉａｔｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｂａｓｅｄ Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓꎬ ＲＢＦ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ａｎｄ ＲＢＦ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｔｈｅ

Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｏｔａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１９ꎬ ６６３: １￣１５.

[２３] 　 Ｂｒｅｉｍａｎ Ｌ. Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ.Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ２００１ꎬ ４５(１): ５￣３２.

[２４] 　 Ｈｏ Ｔ Ｋ. Ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｏｒｅｓｔｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ １９９８ꎬ ２０

(８): ８３２￣８４４.

[２５] 　 王奕森ꎬ 夏树涛. 集成学习之随机森林算法综述. 信息通信技术ꎬ ２０１８ꎬ １２(１): ４９￣５５.

[２６] 　 ＬｅＣｕｎ Ｙꎬ Ｂｏｓｅｒ Ｂꎬ Ｄｅｎｋｅｒ Ｊ Ｓꎬ Ｈｅｎｄｅｒｓｏｎ Ｄꎬ Ｈｏｗａｒｄ Ｒ Ｅꎬ Ｈｕｂｂａｒｄ Ｗꎬ Ｊａｃｋｅｌ Ｌ Ｄ. Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｚｉｐ ｃｏｄｅ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ １９８９ꎬ １(４): ５４１￣５５１.

[２７] 　 Ｚｈａｎｇ Ｈꎬ Ｈｕａｎｇ Ｃꎬ Ｈｕ Ｘ Ｄꎬ Ｍｅｉ Ｈ Ｂꎬ Ｈｕ Ｒ Ｆ. Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｗａｔｅｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃａｒｒｙｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ: ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ

Ｙｕｎｎａｎꎬ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｃｈｉｎａ. Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０２２ꎬ ２９(３２): ４８８１２￣４８８２６.

[２８] 　 Ａｌｅｍａｙｅｈｕ Ｔꎬ ｖａｎ Ｇｒｉｅｎｓｖｅｎ Ａꎬ Ｓｅｎａｙ Ｇ Ｂꎬ Ｂａｕｗｅｎｓ Ｗ. Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ ａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ

ｗｅａｔｈｅｒ ｄａｔａｓｅｔｓ: ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ Ｍａｒａ ｂａｓｉｎꎬ ｅａｓｔ Ａｆｒｉｃａ. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１７ꎬ ９(４): ３９０.

[２９] 　 Ｍｕｔｉｇａ Ｊ Ｋꎬ Ｓｕ Ｚꎬ Ｗｏｌｄａｉ Ｔ. Ｕｓｉｎｇ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ: ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ Ｅｗａｓｏ Ｎｇ′ｉｒｏ Ｎｏｒｔｈ Ｂａｓｉｎꎬ Ｋｅｎｙａ.

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ２０１０ꎬ １２: Ｓ１００￣Ｓ１０８.

[３０] 　 Ｏｇｕｔｕ Ｊ Ｏꎬ Ｏｗｅｎ￣Ｓｍｉｔｈ Ｎ. ＥＮＳＯꎬ ｒａｉｎｆａｌｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｏｎ ｅｘｔｒｅｍｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｃｌｉｎｅｓ ａｍｏｎｇ Ａｆｒｉｃａｎ ｓａｖａｎｎａ ｕｎｇｕｌａｔｅｓ. Ｅｃｏｌｏｇｙ

Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２００３ꎬ ６(５): ４１２￣４１９.

[３１] 　 Ｆａｎ Ｘꎬ Ｘｕ Ｚꎬ Ｌｉｕ Ｘꎬ Ｔａｎｇ Ｃꎬ Ｗａｎｇ Ｌꎬ Ｈａｎ Ｘ. Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｌｉｇｈｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｌｅａｆ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｙｏｕｎｇ ｔｏｍａｔｏ ｐｌａｎｔｓ ｇｒｏｗｎ ｕｎｄｅｒ ａ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｄ ａｎｄ ｂｌｕｅ ｌｉｇｈｔ. Ｓｃｉｅｎｔｉａ Ｈｏｒｔｉｃｕｌｔｕｒａｅꎬ ２０１３ꎬ １５３: ５０￣５５.

[３２] 　 杨文新ꎬ 何新林ꎬ 杨广ꎬ 李俊峰ꎬ 杜玉娇. 荒漠区柽柳液流特征及其与环境因子的关系研究. 节水灌溉ꎬ ２０１２(１２): ２６￣２９ꎬ ３６.

[３３] 　 Ｐｈａｍ Ｂ Ｔꎬ Ｔｉｅｎ Ｂｕｉ Ｄꎬ Ｐｒａｋａｓｈ Ｉꎬ Ｄｈｏｌａｋｉａ Ｍ Ｂ. Ｈｙｂｒｉｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ ｆｏｒ

ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｔ Ｈｉｍａｌａｙａｎ ａｒｅａ (Ｉｎｄｉａ) ｕｓｉｎｇ ＧＩＳ. ＣＡＴＥＮＡꎬ ２０１７ꎬ １４９: ５２￣６３.
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