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基于机器学习与再分析数据集的黄河水源涵养区蒸散
发研究
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摘要：蒸散发是水循环的关键要素，分析其变化特征有助于理解区域水资源的时空分布格局。 黄河水源涵养区是黄河流域重要

的生态功能区，对该区域的蒸散发变化特征进行研究并归因分析，有助于缓解黄河流域的水资源供需矛盾。 基于机器学习与

ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 再分析数据集，探究黄河水源涵养区 ２０００—２０２２ 年蒸散发时空变化特征及影响因素，利用驱动要素去趋势方法分析

不同影响因素的作用区域。 结果表明：（１）黄河水源涵养区蒸散发多年平均值分布区间为 ２５６．４９—８４１．４５ ｍｍ，空间分布特征为

自东向西递减，整体呈增加趋势；（２）黄河水源涵养区蒸散发的主要影响因素是地表净太阳辐射、总降水量、相对湿度，不同子

流域内的主导影响因素不同，主导影响因素与区域内的水热条件及下垫面状况有关；（３）ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 再分析数据集有着较好的

模拟精度，可以作为大空间尺度和长时间区间研究的数据来源，但是由于下垫面的复杂性，仍需要在研究区内开展适应性评估。
关键词：黄河流域；蒸散发；机器学习；ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 再分析数据集；影响因素
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蒸散发（Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ， ＥＴ）主要包括土壤蒸发、植被蒸腾及植被截留水蒸发，是地表水循环的核心，
联系了陆地生态系统与水文系统，在能量交换中起到重要作用［１］。 准确估算区域蒸散发对于水土保持研究、
区域水资源合理分配及生态安全风险评估有重要意义［２］。

传统的蒸散发研究基于实地观测资料，通常采用的观测方法有蒸渗仪、涡度相关法、闪烁通量仪等。 这些

观测方法精度较高，但是受到成本限制以及点尺度的蒸散发数据在空间上存在一定的局限性，很难在大范围

内对蒸散发进行观测［３］。 基于水汽传输、能量平衡机制的机理性方法也是研究蒸散发的重要方法［４］。 张志

胤等［５］运用地表能量平衡模型（Ｓｕｒｆａｃｅ Ｅｎｅｒｇｙ Ｂａｌａｎｃｅ Ｓｙｓｔｅｍ，ＳＥＢＳ）估算河套灌区蒸散发，并采用 Ｐｅｎｍａ⁃
Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式计算结果对其进行精度验证，结果表明 ＳＥＢＳ 模型能够较好的对河套灌区蒸散发进行模拟。 翁

升恒等［６］运用 ＢＥＰＳ（Ｂｏｒｅａｌ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ Ｓｉｍｕｌａｔｏｒ）模型估算了 １９８１—２０１９ 年淮河流域的蒸散发，
结果表明 １９８１—２０１９ 年淮河流域多年平均蒸散发为 ５４９．８３ ｍｍ，计算精度较高。 随着遥感技术的发展，遥感

数据和基于遥感数据而得到的再分析数据成为蒸散发研究的重要数据来源。 涂晨雨等［７］ 基于 ＭＯＤＩＳ 产品，
估算了柴达木盆地近九年的蒸散发，结果表明柴达木盆地多年平均蒸散发为 １８８．７５ ｍｍ，蒸散发受降水空间

分布格局影响。 詹云军等［８］基于 ＧＬＥＡＭ 数据集，分析了长江流域实际蒸散发的变化趋势，结果表明 １９９８—
２０１７ 年长江流域蒸散发呈显著上升趋势。 杨扬等［９］ 基于 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 再分析数据集，分析了黄河流域的蒸散

发时空变化特点，结果表明黄河流域不同区域蒸散发存在多时间尺度变化，显著震荡周期为 ５、１５ ａ，有明显的

年际和年代际变化。
在探究蒸散发影响因素的方法中，机器学习可以在无先验条件下自主完成要素间隐藏关系的建立，对于

复杂系统有更高的模拟精度［１０］。 王秀英等［１１］将机器学习方法运用到蒸散发研究当中，结果表明机器学习可

以处理大量混合类数据，对噪声有着很强的耐受性。 钱云平等［１２］ 对比了机器学习方法和地表能量平衡模型

方法，结果表明，机器学习模型的蒸散发模拟误差仅为物理模型的 １ ／ ４。 Ｚｈａｎｇ Ｗ Ｂ 等［１３］以我国西北干旱、半
干旱区草地下垫面的蒸散发为研究对象，基于机器学习中的随机森林方法构建估算模型，并得到良好的模拟

效果。
黄河水源涵养区是指包括黄河源区、渭河南山支流区、伊洛河流域的地区，这一概念由王国庆学者［１４］ 于

２０２２ 年首次提出。 黄河水源涵养区位于整个黄河流域的上游和中游，对于当地及下游地区的生产、生活有着

举足轻重的作用。 由于其概念较新，目前对于该区域的蒸散发研究较为匮乏。 因此，本文基于机器学习与

ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 再分析数据集，探究黄河水源涵养区 ２０００—２０２２ 年蒸散发时空变化特征及影响因素，利用驱动要

素去趋势方法分析不同影响因素的作用区域。 研究结果有助于黄河水源涵养区的水资源保护及开发、水资源

配置及优化。

１　 数据资料与方法

１．１　 研究区概况

黄河水源涵养区主要由三部分组成（图 １）。 其中，黄河源区地处青藏高原东北部，平均海拔 ３５００ｍ 以

上，面积为 ２２．２５ 万 ｋｍ２，是黄河流域内最大的冰雪融水和降雨补水区［１２］，是中国西部地区可持续发展的生态

屏障［１４］。 渭河南山支流流域总面积 ６．３３ 万 ｋｍ２，渭河流域是黄河泥沙的重要来源地，也是我国水土的重点保

护区［１５］。 伊洛河是黄河十大支流之一，由伊河和洛河组成，流域面积为 １．８６ 万 ｋｍ２。 黄河水源涵养区横跨青
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海、四川、甘肃、宁夏回族自治区、陕西和河南省，其地势西高东低，流域落差大，下垫面情况较为复杂［３］。

图 １　 黄河水源涵养区

Ｆｉｇ．１　 Ｗａｔｅｒ ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｒｅａ ｏｆ ｔｈｅ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ

１．２　 数据来源

研究数据采用欧洲中期天气预报中心（Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｅｎｔｒｅ ｆｏｒ Ｍｅｄｉｕｍ⁃Ｒａｎｇｅ Ｗｅａｔｈｅｒ Ｆｏｒｅｃａｓｔｓ，ＥＣＭＷＦ）
２０００—２０２２ 年 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 数据，空间分辨率为 ０．１°，时间分辨率为月。 ＥＲＡ５ 是欧洲中期天气预报中心全球

气候天气再分析的第五代产品，使用了 ＥＣＭＷＦ 集合预报系统（Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｆｏｒｅｃａｓｔ Ｓｙｓｔｅｍ，ＩＦＳ）中 ＣＹ４１Ｒ２ 的

模型预报结果以及四维变分数据同化技术（４Ｄ⁃Ｖａｒ ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ） ［１６］。 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 则是 ＥＲＡ５ 陆地部分的

重演，由考虑水文过程的 ＥＲＡ５ 的气象强迫场驱动陆面模式计算得来，其拥有更高空间分辨率的同时考虑了

网格间高程的差异［１７］。
已有大量研究将 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 再分析数据集与观测资料进行对比，发现 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 数据精度高［１８—１９］，可以

提供更精确及更高时空分辨率的数据［１６］［２０］。 由于下垫面的非均匀性，ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 再分析数据集在应用前需

要进行精度评估［２１］。 为探究 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 数据在研究区的适用状况，在 ２０２２ 年 ７ 月对研究区的 ７８９ 个观测点

进行实地调查（图 ２），记录每个观测点的经纬度、高程、地表覆盖类型、温度、大气条件等数据，计算观测点的

参考作物蒸散发。 计算方式采用世界粮农组织（ＦＡＯ）修正后（１９９８ 年） Ｐｅｎｍａｎ⁃Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式，ＦＡＯ Ｐｅｎｍａｎ⁃
Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式如下［２２］：

ＥＴ０ ＝
０．４８０ Ｒｎ－Ｇ( ) ＋γ ９００

Ｔ＋２７３
ｕ２ ｅｓ－ｅａ( )

Δ＋γ １＋０．３４ ｕ２( )
（１）

式中：ＥＴ０ 为参考作物蒸散量，ｍｍ ／ ｄ；Ｒｎ为净辐射，ＭＪｍ－２ ｄ－１；Ｇ 为土壤热通量，ＭＪ ｍ－２ ｄ－１，日尺度记为 ０，忽略

不计；ｅｓ为饱和水汽压，ｋＰａ；ｅａ为实际水汽压，ｋＰａ；Δ 为饱和水汽压—温度曲线斜率，ｋＰａ ／ ℃；γ 为温度计常数，
ｋＰａ ／ ℃；ｕ２为 ２ ｍ 处的风速，ｍ ／ ｓ。 Ｔ 为日平均温度，℃。 除以上实地测量数据外，ＦＡＯ Ｐｅｎｍａｎ⁃Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式

中其他输入变量涉及多个公式及中间变量的计算，由以上基础气象数据计算得到。
在得到实地观测点的参考作物蒸散发后，根据国际粮农组织作物系数报表，结合实际地表覆盖类型调查

结果，计算作物实际蒸散发。 计算公式如下：
ＥＴＣ ＝ＫＣ×ＥＴ０ （２）

式中：ＥＴＣ为作物实际蒸散发，ＥＴ０为参考作物蒸散发，ＫＣ为作物系数，是一个无量纲的衰减系数，它是各种阻
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抗的综合影响系数，包括表面阻抗、气孔阻抗和扩散阻抗。 作物系数依据 ＦＡＯ 推荐作物种类的作物系数，结
合实地调查点的地表覆盖类型确定，不同地表覆盖类型的作物系数见下表（表 １）。

表 １　 观测点不同地表覆盖类型的作物系数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｒｏｐ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｒｆａｃｅ ｃｏｖｅｒ ｔｙｐｅｓ ａｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｉｔｅｓ

作物种类
Ｃｒｏｐ ｔｙｐｅｓ

作物系数
Ｃｒｏｐ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

作物种类
Ｃｒｏｐ ｔｙｐｅｓ

作物系数
Ｃｒｏｐ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

草地 Ｇｒａｓｓｌａｎｄ ０．６ 阔叶林 ０．６５

红薯 Ｓｗｅｅｔ ｐｏｔａｔｏ ０．４ 竹　 　 １

小麦 Ｗｈｅａｔ ０．７ 无作物 ０．１

辣椒 Ｐｅｐｐｅｒ ０．７

玉米 Ｃｏｒｎ ０．８

青稞 Ｈｉｇｈｌａｎｄ ｂａｒｌｅｙ ０．７

灌木丛 Ｓｈｒｕｂｓ ０．５

针叶林 Ｃｏｎｉｆｅｒｏｕｓ ｆｏｒｅｓｔ １

图 ２　 观测点分布图

Ｆｉｇ．２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔｓ

数字高程模型（ＤＥＭ）数据来源于中国科学院资源

环境科学与数据中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ），空间分辨

率为 ２５０ ｍ。
１．３　 研究方法

１．３．１　 多元线性回归算法

多元线性回归（ＭＬＲ）算法是机器学习中的一种算

法，目的是在已有数据集上通过 ２ 个或 ２ 个以上自变量

构建线性模型来拟合该数据集特征向量的各个分量之

间的关系，找到一条直线或者一个超平面来实现预测值

和真实值之间的误差最小化［１１］。 线性模型的目标函数（损失函数）表示为：

Ｊ θ
→
( ) ＝ １

２ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｈθ→ ｘ（ ｉ）( ) － ｙ（ ｉ）( ) ２ （３）

式中：θ 为参数向量，ｍ 为样本数，ｙ（ ｉ）为第 ｉ 个训练样本的真实值，ｈθ→ ｘ（ ｉ）( ) 为第 ｉ 个训练样本特征值组合预测

函数。 线性回归主要应用于回归类问题，实现比较简单，结果有很好的可解释性。
１．３．２　 决策回归树算法

决策树（ＤＴ）算法是机器学习中的一种算法，属于监督学习的一种，是一种树型结构。 其结构由节点和有

向边组成，具体可分成根节点、内部节点和叶子节点，典型算法包括： ＩＤ３ 算法、ＣＡＲＴ 算法、ＳＬＩＱ 算法、ＣＬＳ 算

法等，ＣＡＲＴ 决策树通过构建树、修剪树、评估树来构建一个二叉树。 当终点节点是连续变量时，该树为回归

树；反之为离散变量时，为分类树［１１］。
１．３．３　 随机森林算法

随机森林（ＲＦ）算法是机器学习中的一种算法，是利用集成学习的思想将多颗独立决策树整合。 其基本

单元是决策树，这种融合结构可以解决决策树泛化能力弱的问题。 随机森林的本质是从样本中采样选出 ｎ 个

样本，从所有属性中随机选择 ｋ 个属性，选择最佳分割属性作为节点建立 ＣＡＲＴ 决策树，重复以上步骤 ｍ 次，
建立 ｍ 棵 ＣＡＲＴ 决策树，进而形成随机森林，通过投票表决结果，决定最终预测结果［２２—２５］。

随机森林算法适合处理多维数据，既可以处理离散型数据，也可以处理连续性数据，训练速度快，抗噪声

能力良好，准确度较高。 缺点是当数据的噪声较大时会出现过拟合，其模型的参数也比较复杂［２６］。
１．３．４　 支持向量回归算法

支持向量回归算法（ＳＶＲ）是机器学习中的一种方法，主要是通过升维后在高维空间中构造线性决策函数
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来实现线性回归。 支持向量机算法可分为线性可分支持向量机、线性支持向量机和非线性支持向量机。 给定

训练数据集，通过间隔最大化得到分离超平面，则得到相应的决策函数。 支持向量算法复杂度是由支持向量

个数决定，并非由数据维度决定，所以算法本身相比其它型不太容易过拟合［１１］。
１．３．５　 多层感知机算法

多层感知机（ＭＬＰ）也称为人工神经网络，是机器学习中的一种方法，除了输入输出层，它中间可以有多

个隐层，最简单的 ＭＬＰ 只含一个隐层，即三层的结构。 ＭＬＰ 所有的参数就是各个层之间的连接权重以及偏

置，因此模型训练目的就是求解最佳参数，首先随机初始化所有参数，然后迭代地训练，不断地计算梯度和更

新参数，直到满足某个条件时（比如误差足够小、迭代次数足够多时）为最优［１１］。
１．３．６　 Ｔｈｅｉｌ⁃Ｓｅｎ Ｍｅｄｉａｎ 趋势分析

使用稳健的非参数化趋势度（ｓｅｎ）分析方法，并通过 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 统计检验法对蒸散发及影响因素长期

变化的显著趋势进行解释分析［２７—２９］。 Ｓｅｎ 趋势度（ｐ）的计算公式为：
ｐ＝ｍｅｄｉａｎ ｘ ｊ－ｘｉ( ) ／ ｊ－ｉ( )( ) １＜ｉ＜ｊ＜ｎ （４）

式中：ｘ ｊ，ｘｉ为蒸散发时间序列，当 ｐ 为负时，表示时间序列蒸散发呈下降趋势，当 ｐ 为正时，时间序列蒸散发表

示时间序列呈上升趋势。
由于 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 统计检验法具有样本数据不需要遵从一定的分布，适用于非正态分布的数据，能够剔

除少数异常值等优点。 因此，Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 统计检验法是气象学、水文学、气候学中比较常用的时间序列趋势

检验方法［３０—３２］。 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 检验的公式为：

Ｑ ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ ｉ＋１
ｓｉｇｎ ｘ ｊ － ｘｉ( ) （５）

ｓｉｇｎ ｘ ｊ－ｘｉ( ) ＝

１ ｘ ｊ－ｘｉ＞０( )

０ ｘ ｊ－ｘｉ ＝ ０( )

－１ ｘ ｊ－ｘｉ＜０( )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（６）

Ｚ＝

Ｑ－１
　 ｖａｒ（Ｑ）

　 　 Ｑ＞０( )

０　 　 　 　 　 Ｑ＝ ０( )

Ｑ＋１
　 ｖａｒ（Ｑ）

　 　 Ｑ＜０( )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（７）

式中：Ｑ 为检验统计量；Ｚ 为标准化后的检验统计量；ｘ ｊ，ｘｉ为蒸散发时间序列数据；ｎ 为样本数，当 ｎ＞８ 时，Ｑ
近似为正态分布，其均值和方差计算公式为：

Ｅ（Ｑ）＝ ０　 　 　 　 　 　 　 （８）

ｖａｒ（Ｑ）＝ ｎ ｎ－１( ) ２ｎ－５( )

１８
（９）

式中：标准化后 Ｚ 为标准正态分布，双边的趋势检验中，在给定 α 置信水平上，如果 Ｚ ≥Ｚ１－ａ ／ ２则原假设是不

可接受的。 即 α 置信水平上， Ｚ 大于等于 １．６４５，１．９６，２．５７６ 时，分别表示通过了可信度 ９０％，９５％和 ９９％的

显著性检验。 对于统计量 Ｚ 大于 ０ 时是上升趋势，Ｚ 小于 ０ 时是下降趋势。 本次研究的 α 置信水平取 ０．０５，
当 Ｚ 大于 ０ 且 Ｚ 大于等于 １．９６ 时，认为目标要素明显增加、当 Ｚ 大于 ０ 且 Ｚ 小于 １．９６ 时，认为目标要素轻

微增加；当 Ｚ 小于 ０ 且 Ｚ 大于等于 １．９６ 时，认为目标要素明显减少、当 Ｚ 小于 ０ 且 Ｚ 小于 １．９６ 时，认为目

标要素轻微减少。 基于 Ｔｈｅｉｌ⁃Ｓｅｎ 趋势分析和 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 检验分析原理，对蒸散发和主要影响因素进行逐

像元计算分析。
１．３．７　 驱动要素去趋势分析

为探究单一影响因素对蒸散发的影响，使用去趋势分析法对机器学习筛选出的影响因素进行去趋势处
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理。 再分别将原始和去趋势的驱动要素逐一输入到多影响因素拟合的回归方程中。 通过比较原始和去趋势

输入状态下蒸散发的相对变化，来量化各个要素对蒸散发的贡献。 经过去趋势处理的驱动要素年趋势为零，
但保留了要素的年际变化和季节性波动［３３］。 假设其中一种影响因素为 Ｙ，那么其去趋势操作步骤如下。

步骤一：在栅格尺度上，将逐月的 Ｙ 数据累加到年尺度，基于 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 非参数趋势检验获得 Ｙ 的年

趋势。
步骤二：基于下列公式去除 Ｙ 年序列趋势：

Ｙ（ ｔ）＝ Ｙ０（ ｔ）＋ｋ ｔ０－ｔ( ) （１０）
式中：Ｙｄ（ ｔ）和Ｙ０（ ｔ）分别为 Ｙ 在第 ｔ 年的去趋势值和原始值，ｋ 为原始 Ｙ 年序列的趋势，ｔ０为初始年份（２０００
年）。

步骤三：分别将原始和去趋势的 Ｙ 数据输入到回归方程中，其他驱动要素不要做处理（原始驱动），得到

两种输入状态下蒸散发年趋势的差异 Δ ＴＹ( ) ：
Δ ＴＹ ＝Ｔ０Ｙ－ＴｄＹ （１１）

式中：Ｔ０Ｙ为输入原始 Ｙ 得到的蒸散发趋势，ＴｄＹ为输入去趋势 Ｙ 得到的蒸散发趋势。
基于同样的步骤，可以得到其他驱动要素对蒸散发趋势的影响，那么影响因素 Ｙ 对蒸散发趋势的贡献度

计算如下：

ＣＹ ＝
ΔＴＹ

ΔＴＹ＋ΔＴＸ＋ΔＴＺ＋…＋ΔＴＮ
×１００％ （１２）

式中：ΔＴＹ、ΔＴＸ、ΔＴＺ、ΔＴＮ分别代表影响因素 Ｙ、Ｘ、Ｚ、Ｎ 引起的蒸散发趋势变化，基于同样的步骤，可以得到其

他要素变化对蒸散发趋势的贡献。

图 ３　 观测点实际蒸散发观测值与模拟值拟合图

　 Ｆｉｇ．３　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ＥＴ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

ＥＴ ａｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔｓ

２　 结果分析

２．１　 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 数据模拟效果验证

计算 ７８９ 个观测点的实际蒸散发值，提取观测点上

对应时间的 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 实际蒸散发模拟值，将两种数据

进行线性拟合（图 ３）。 结果表明两种数据的拟合效果

较好，Ｒ２ 为 ０．７５５，其回归方程为：
ＥＴＥＲＡ５ ＝ ０．７０７６×ＥＴ０＋１．０５７９ （１３）

式中，ＥＴ０为实际蒸散发观测值，ＥＴＥＲＡ５为 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 实

际蒸散发模拟值。
计算 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 实际蒸散发模拟值与实际蒸散发

观测值的相关系数，结果为 ０．８１３，有着较强的相关性，
这说明 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 数据的实际蒸散发值在研究区有着较好的适用性，可以作为评估气候和植被要素变化对蒸

散发影响的数据基础。
２．２　 蒸散发时空变化特点

ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 的实际蒸散发数据表明，黄河水源涵养区 ２０００—２０２２ 年多年平均实际蒸散发介于 ２５６．４９—
８４１．４５ ｍｍ（图 ４），呈现自东向西递减的趋势。 实际蒸散发最高值出现在伊洛河流域，最低值出现在黄河源

区，这种显著的分异特征与研究区内地势特点、植被分布、植被类型及复杂气候有直接的联系。 研究区东部为

伊洛河流域，降水丰富，地势平坦，植被密集、植被类型丰富，蒸散发强烈；研究区中部为渭河南山支流，该区域

北部为黄土高原，植被覆盖少，降雨量少，因此蒸散发比东部地区少；研究区西部为黄河源区，黄河源区地处高

原，多为基岩裸露山地，植被覆盖少，同时该区域属于水分限制区，降水量少，蒸散发较弱。
从蒸散发变化趋势（图 ４）上来看，黄河水源涵养区蒸散发呈现增加趋势，蒸散发增加的地区面积大于蒸
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散发减少的地区面积。 蒸散发增加的区域集中在黄河源区西部、北部及南部，渭河南山支流的中部区域及伊

洛河的西部区域，其余地区蒸散发减少。

图 ４　 研究区蒸散发多年平均值及变化趋势

Ｆｉｇ．４　 Ａｎｎｕａｌ ａｖｅｒａｇｅ ＥＴ ａｎｄ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ＥＴ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

２．３　 蒸散发影响因素筛选

为了探究研究区内影响实际蒸散发的可能因素，将研究区内的 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 实际蒸散发多年平均值作为真

实值，将利用机器学习多种算法得到的实际蒸散发值作为模拟值，通过对比不同机器学习算法的模拟效果，确
定模拟效果最好的机器学习算法，利用算法模型中的重要性评估方法，可以得到影响蒸散发的主要因素。

ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 数据可提供多种变量数据，进行机器学习模拟需要进行变量筛选，根据 Ｐｅｎｍａｎ⁃Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 公式

筛选出可能对蒸散发造成影响的变量，再根据 １０ ｍ 风速纬向 ｕ 分量（ｕ１０）和 １０ ｍ 风速经向 ｖ 分量（ｖ１０）得到

风速（ＷＳ），根据露点温度（ｄ２ｍ）和空气温度（ ｔ２ｍ）得到相对湿度（ＲＨ），最终得到输入变量共计 １５ 种（表 ２）。

表 ２　 变量类别表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｔａｂｌｅ
变量类别
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ

变量类别
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ

变量类别
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ

总降水量
Ｔｏｔａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｔｐ 风速

Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ＷＳ 土壤温度 （１００—２８９ ｃｍ）
Ｓｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（１００—２８９ ｃｍ） ｓｔｌ４

地表净太阳辐射
Ｓｕｒｆａｃｅ ｎｅｔ ｓｏｌａｒ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｓｓｒ 相对湿度

Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ＲＨ 土壤含水量（０—７ ｃｍ）
Ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ（０—７ ｃｍ） ｓｗｖｌ１

空气温度
２ｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｔ２ｍ 土壤温度（０—７ ｃｍ）

Ｓｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（０—７ ｃｍ） ｓｔｌ１ 土壤含水量（７ —２８ｃｍ）
Ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ（７ —２８ｃｍ） ｓｗｖｌ２

地表温度
Ｓｋｉｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｋｔ 土壤温度 （７ —２８ｃｍ）

Ｓｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（７ —２８ｃｍ） ｓｔｌ２ 土壤含水量 （２８—１００ｃｍ）
Ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ （２８—１００ｃｍ） ｓｗｖｌ３

叶面积指数
Ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ＬＡＩ 土壤温度 （２８—１００ｃｍ）

Ｓｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ （２８—１００ｃｍ） ｓｔｌ３ 土壤含水量 （１００—２８９ｃｍ）
Ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ（１００—２８９ｃｍ） ｓｗｖｌ４

２．４　 多种机器学习算法模拟精度

以筛选出的 １５ 种变量的多年平均值为输入变量，进行多种机器学习算法模拟，计算模拟结果的决定系数

（Ｒ２），多种算法的模拟结果如下（表 ３）。 结果表明随机森林（ＲＦ）算法的模拟效果最好，Ｒ２ 为 ０．８５５，多层感

知机（ＭＬＰ）的模拟效果最差，Ｒ２ 为 ０．７１６。 因此选用随机森林算法进行影响因子重要性评估，在此之前，为了

提高随机森林回归模型的精度，需要对随机森林算法参数进行调整进一步提高其模拟精度。

表 ３　 多种机器学习算法模拟精度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

机器学习算法名称
Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｎａｍｅ Ｒ２ 机器学习算法名称

Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｎａｍｅ Ｒ２

多元线性回归 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ＭＬＲ） ０．８４３ 支持向量回归 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ＳＶＲ） ０．７７２

决策树 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ａｎｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ （ＣＡＲＴ） ０．８３２ 多层感知机 Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓ （ＭＬＰ） ０．７１６

随机森林 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ （ＲＦ） ０．８５５

０２３８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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２．５　 随机森林算法模型参数调优

影响随机森林模拟精度的参数主要有 ３ 种，分别为最大迭代次数（ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ）、最大深度（ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ）、
最大特征个数（ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ）。 其中，最大迭代次数（ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ）这一参数决定了模型的学习能力，值越大，
模型的拟合效果越好。 但是任何模型都有决策边界，当该参数达到一定大小后，模型的精确性不再上升而是

出现波动，简单来说，该参数过小时会出现欠拟合，而过大时则会出现过拟合。 此外该参数越大所需要的计算

量和内存就越大，训练时间也会变长，因此该参数的确定需要在训练难度和模拟效果之间取得平衡。 最大深

度（ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ）是决策树的深度，代表了决策树的复杂程度，值越高模型就越复杂，在模型样本量多且特征也

多的情况下，通常会限制最大深度。 最大特征个数（ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ）是决策树每次生成时，所使用的最大特征数

量，超过限制个数的特征都会被舍弃。 该参数是一种既能让模型更简单，也能让模型更复杂参数。 本文中随

机森林的初始参数设置为，最大迭代次数（ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ）为 ２００、最大深度（ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ）为 １０、最大特征个数

（ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ）为 １０。
采用交叉验证法（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ）寻找最优参数，该方法缩减了超参数的值的空间，只搜索特定超参数和

有限的固定值，同时结合交叉验证方法确定最优超参数。 基于此方法确定的各参数值分别为：最大迭代次数

（ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ）为 ５００、最大深度（ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ）为 １５、最大特征个数（ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ）为 １０。 在优化模型参数后，计
算模型新的决定系数（Ｒ２），Ｒ２ 由 ０．８５５ 提升为 ０．９３２。 随机选取相同的测试点进行误差检测，检测结果如下

（图 ５、图 ６），结果表明优化参数后，模拟误差变小，模型的模拟效果更好。

图 ５　 预设参数条件下模型模拟效果

Ｆｉｇ．５　 Ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｕｎｄｅｒ ｐｒｅｓｅｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

图 ６　 优化参数条件下模型模拟效果

Ｆｉｇ．６　 Ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｕｎｄｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

２．６　 影响因素重要性程度评估

利用随机森林算法模型的重要性计算方法，对参与模拟的 １５ 种输入变量进行重要性程度计算，计算结果

如下（表 ６）。 根据计算结果，ｔｐ（总降水量）、ｓｋｔ（地表温度）、ｔ２ｍ（空气温度）、ｓｓｒ（地表净太阳辐射）、ＲＨ（相对

湿度）、ＬＡＩ（叶面积指数）、ＷＳ（风速）７ 种因素对蒸散发有较高的重要性程度且重要性程度远大于其它 ８ 种

因素。

表 ６　 输入变量重要性程度排序

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｏｒｔ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

影响因素
Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ

重要性程度
Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｌｅｖｅｌ

影响因素
Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ

重要性程度
Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｌｅｖｅｌ

影响因素
Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ

重要性程度
Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｌｅｖｅｌ

ｔｐ ０．１４１９５０ ＬＡＩ ０．１０６０８５ ｓｗｖｌ４ ０．０２６５５４

ｓｋｔ ０．１１７３５０ ＷＳ ０．１０４９８６ ｓｔｌ３ ０．０２５３８７

ｔ２ｍ ０．１０８６４５ ｓｔｌ２ ０．０２９９５３ ｓｗｖｌ２ ０．０２３０６７

ｓｓｒ ０．１０８４７０ ｓｔｌ４ ０．０２９８４０ ｓｗｖｌ１ ０．０２１２９４

ＲＨ ０．１０７６２６ ｓｔｌ１ ０．０２７５３５ ｓｗｖｌ３ ０．０２１２５８

以实际蒸散发为因变量，以 ７ 种主要影响因素为自变量，进行多元线性回归模拟，得到回归方程以进行下

一步分析，回归方程为：
ｅ＝ ５９．１１４－１．１４３×ｔｐ－０．１４５×ｓｓｒ＋０．７４４×ＷＳ－０．１８９×ＲＨ－０．０９７×ＬＡＩ－０．７７２×ｔ２ｍ＋０．５１４×ｓｋｔ （１４）
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式中：ｅ 为实际蒸散发，ｔｐ 为总降水量，ｓｓｒ 为地表净太阳辐射，ＷＳ 为风速，ＲＨ 为相对湿度，ＬＡＩ 为叶面积指数，
ｔ２ｍ 为空气温度，ｓｋｔ 为地表温度。
２．７　 不同区域的蒸散发主导影响因素分析

利用去趋势分析方法计算上述影响因素对蒸散发的影响程度，结果表明 ｓｓｒ（地表净太阳辐射）、ＲＨ（相对

湿度）、ｔｐ（总降水量）是研究区蒸散发变化的主导因素，它们的贡献程度分别是 ４０．７３％、３０％、２６．９７％。 其余

影响因素对蒸散发的影响有限，它们的贡献程度分别为 ｓｋｔ（地表温度）１．０２％、ＷＳ（风速）０．２５％、ｔ２ｍ（空气温

度）０．８８％、ＬＡＩ（叶面积指数）０．１４％。
在空间上，蒸散发变化的主导因素有着明显的区域分异规律（图 ７）。 伊洛河流域的主要影响因素是降水

量，从总降水量的变化趋势上来看（图 ７），２０００—２０２２ 年伊洛河流域的总降水量呈现减少的趋势，输入水循

环的总水量减少，由此导致了蒸散发减少。

图 ７　 蒸散发主要影响因素及其变化趋势

Ｆｉｇ．７　 Ｍａｉｎ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ＥＴ

渭河流域南山支流蒸散发的主导影响因素是总降水量、地表净太阳辐射及相对湿度。 结合总降水量

（图 ７）、地表净太阳辐射（图 ７）、相对湿度（图 ７）的变化趋势来看，在 ３ 种影响因素对蒸散发变化起绝对影响

２２３８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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作用的区域，蒸散发的变化趋势与总降水量、地表净太阳辐射的变化趋势基本相同，与相对湿度的变化趋势相

反。 这是因为在一定温度条件下，相对湿度越高，蒸汽压达到饱和的程度就越高，蒸汽压饱和差小，蒸散发就

越慢。
黄河源区多种影响因素均有体现，这是由于黄河源区下垫面状况及水热条件较为复杂。 黄河源区主导影

响因素是总降水量、地表净太阳辐射及相对湿度。 蒸散发的变化趋势与总降水量、地表净太阳辐射的变化趋

势基本相同，与相对湿度的变化趋势相反。
综合来看，总降水量对蒸散发的贡献度自东向西逐渐减少，地表净太阳辐射和相对湿度的贡献度在伊洛

河流域没有体现，自渭河流域南山支流向西逐渐增高，并且在黄河源区成为影响蒸散发的主要因素。

３　 讨论

根据已有研究，２０ 世纪 ８０ 年代以来，中国的气温持续上升，植被大范围变绿［３４］，这与本文的研究结论一

致（图 ７）。 在气候和下垫面要素均变化的影响下，已有研究证明中国陆地蒸散发呈现显著增加的趋势［３３］，该
结果与本文的研究结果存在差异，这是因为两者研究的时间尺度不同，所依据的数据源也有所不同。 但是该

研究表明，黄河水源涵养区的主要影响因素是降水量、水汽压差（表征温度和相对湿度造成的影响）、叶面积

指数，这与本文的研究结果一致。
在机器学习对蒸散发的研究上，已有研究表明 ＭＬＲ、ＤＴ、ＲＦ、ＳＶＲ、ＭＬＰ 模型均能较好的估算蒸散发，其

中基于集成学习理念的 ＲＦ 模型有着更好的模拟效果［３５］，这与本文的研究结果一致。 在对影响蒸散发的主要

影响因子捕捉上，受限于时间尺度及研究区域的不同，已有研究对于首要影响因子的结论不同，但均表明净辐

射、降水、气温、相对湿度是影响蒸散发的主要影响因子［１１］［３５］，这与本文的研究结果一致。
对于蒸散发，黄河水源涵养区的不同子区域有着不同的主导因素。 伊洛河流域的水热条件较好，但是总

降水量减少导致输入水循环的水量减少，成为制约蒸散发的主要影响因素。 在渭河流域南山支流，总降水量

增加的区域，净太阳辐射减少，由此导致地表温度与空气温度下降，大气蒸发减弱，温度成为制约蒸散发的主

要影响因素。 黄河源区的主导因素较多，该区域地势复杂，不同区块的水热条件差异较大，降水和温度均有成

为主导因素的区域。 需要注意的是，相对湿度在黄河源区的较大区域成为了主导因素，这是因为黄河源区地

表植被经历了显著的变绿过程。 植被蒸腾作用对于相对湿度较为敏感，植被变绿导致更多的太阳辐射被植被

截获，土壤蒸发量小于植被蒸腾量。 此外，相对湿度的变化对于土壤蒸发本身也有较为明显的影响，因此，相
对湿度在较大区域内成为了主导因素。

本文的研究结果存在以下不确定性来源：第一，所使用的实际蒸散发数据来源于 ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 再分析数据

集，虽然经过了实地测量数据的验证，但由于蒸散发机理本身的复杂性，不可避免的存在误差。 第二，确定的

研究区蒸散发主要影响因素（总降水量、地表净太阳辐射、相对湿度）并不是完全独立的，单一影响因素对蒸

散发的影响都存在不同程度的其他影响因素的贡献。 第三，未考虑人类活动对蒸散发的影响，人类活动如退

耕还林、农业灌溉、水利工程等均会对下垫面产生影响，因此也会对蒸散发产生影响。

４　 结论

（１）黄河水源涵养区蒸散发多年平均值分布区间为 ２５６．４９—８４１．４５ ｍｍ，空间分布特征为自东向西递减。
从变化趋势上来看，黄河水源涵养区的蒸散发总体增强，蒸散发增加的区域分布在黄河源区西部、北部及南

部、渭河南山支流的中部及伊洛河流域的西部，其余地区的蒸散发减少。
（２）黄河水源涵养区影响蒸散发的主要因素是地表净太阳辐射、总降水量、相对湿度、地表温度、风速、空

气温度、叶面积指数。 不同子流域内的主导影响因素不同，黄河源区的主导因素是总降水量、地表净太阳辐射

及相对湿度；渭河南山支流的主导因素是总降水量、地表净太阳辐射及相对湿度；伊洛河流域的主导影响因素

是总降水量。 流域内的主导影响因素取决于该流域的水热条件及下垫面状况。

３２３８　 １８ 期 　 　 　 张江蕾　 等：基于机器学习与再分析数据集的黄河水源涵养区蒸散发研究 　
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（３）ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 再分析数据集有着较好的模拟精度，可以作为大空间尺度和长时间区间研究的数据来源。
但是由于下垫面的非均匀性，ＥＲＡ５⁃ｌａｎｄ 再分析数据集在不同区域的适应性差异较大，应用于不同研究区域

前需要进行精度评估。
（４）随机森林算法易于训练，可以处理大量混合类型数据，模拟精度较高，还可以提供输入因素的重要性

得分。 但是其模拟精度受到参数的调控，因此应用于不同研究前需要将其调整为最佳参数。
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