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近 ６０ 年以来洞庭湖流域水温情势演变
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摘要：湖泊水温是表征湖泊生态环境状况的重要指标，影响湖泊中的物理、化学和生物过程。 探究湖泊水温情势演变规律对于

治理和改善湖泊生态环境具有重要意义。 基于长短期记忆（ＬＳＴＭ）神经网络构建了洞庭湖水温重构模型，评估了气温（Ｔ）、年
积日（ＤＯＹ）和流量（Ｑ）变量在湖泊水温重构时的性能表现，利用 ＬＳＴＭ 模型重构了洞庭湖流域长序列水温，分析 １９６０—２０２０
年洞庭湖水温的变化特征，探究不同气象数据集作为模型补充输入对模型模拟水温性能的影响。 结果表明：（１）基于 ＬＳＴＭ 神

经网络构建的水温重构模型模拟水温性能良好，ＤＯＹ 和 Ｑ 作为输入变量均能提升模型性能，ＤＯＹ 对模型性能提升效果更显著。
（２）１９６０—２０２０ 年洞庭湖流域年平均水温呈现增温趋势，平均增温速率为 ０．１５℃ ／ １０ａ，水温变暖速率存在空间差异性，洞庭湖

湖区的变暖速率高于其主要支流。 洞庭湖流域水温变暖速率存在显著的季节差异，春季是水温升温最快的季节，平均增温速率

为 ０．２９℃ ／ １０ａ，夏季水温升温速率则较为平缓，平均升温速率为 ０．０４℃ ／ １０ａ。 （３）洞庭湖湖区及其主要支流的年平均水温和年

平均气温的突变特征较为一致，均在 １９９６ 年前后发生突变，气温突变是水温突变的重要原因。 （４）气象因子和滞后信息作为水

温重构模型的补充输入对模型性能均有不同程度的提高，但模型性能提升幅度具有区域差异性，其可能原因为不同区域水温变

化的驱动机制以及水气温响应关系存在差异。 研究结果对洞庭湖流域水环境保护具有重要意义，可为实测资料短缺湖泊的水

温演变研究提供新思路。
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Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： Ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ； ＬＳＴＭ； ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ； ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ； Ｄｏｎｇｔｉｎｇ Ｌａｋｅ

湖泊是生态系统的重要组成部分，为生态系统的生物多样性做出重要贡献［１］。 湖泊水温作为最重要的

湖泊水文参数之一，其影响着湖泊中溶解氧的浓度、水生生物的新陈代谢以及生物群落的组成和分布［２—３］。
现有研究表明，在气候变暖的背景下，全球大多数湖泊的水温呈增温趋势，而水温的升高可能降低湖泊的初级

生产力、改变水生生物的类型以及增加蓝藻爆发的可能性，导致湖泊生态环境恶化［４—６］。 鉴于湖泊热状况对

于湖泊生态系统的重要影响，探究气候变化下湖泊水温情势演变规律，评估湖泊热状况的长期变化，对于改善

湖泊水环境和区域生态环境具有重要意义。
长期的湖泊水温历史数据是进行湖泊热状况评估的基础。 然而，许多湖泊缺少连续和定期的水温监测或

历史水温数据难以获得［７］。 水温模型能够重构长期的湖泊水温，进而评估湖泊热状况的长期变化。 近几十

年来，水温模型主要分为基于物理的确定性模型和统计学模型［８—９］。 确定性模型具有物理机制，但需要大量

的物理参数，且参数获取困难［１０］。 统计学模型仅需少量参数输入，如气温、流量等，就能得到较好的水温模拟

结果，其中长短期记忆（ＬＳＴＭ）神经网络有效解决了长期依赖问题，在模拟和预测时间序列数据时具有良好

表现［１１］。 Ｓｔａｊｋｏｗｓｋｉ 等［１２］采用遗传算法（ＧＡ）优化的 ＬＳＴＭ 神经网络来预测城市河流的水温，与传统的循环

神经网络（ＲＮＮ）相比，ＧＡ⁃ＬＳＴＭ 表现出更好的预测精度。 Ｚｈｕ 等［１３］ 应用多种机器学习模型，如前馈神经网

络（ＦＮＮ）、决策树（ＤＴ）等，对水温进行了预测。 Ｑｉｕ 等［１４］比较了 ＬＳＴＭ、Ａｉｒ２ｓｔｒｅａｍ、随机森林（ＲＦ）、反向传播

神经网络（ＢＰＮＮ）模型在预测水温时的性能表现，结果表明，ＬＳＴＭ 模型在预测河流日水温方面优于其他模

型。 上述研究表明 ＬＳＴＭ 模型在水温的模拟和预测方面表现出良好的性能。 ＬＳＴＭ 模型能够用以重构湖泊水

温，为无资料或缺资料地区的湖泊热状况评估提供基础。
洞庭湖是中国最大的淡水湖之一，在调节江河径流、保护生物多样性和改善区域生态环境方面具有不可

替代的作用［１５］。 随着全球气候变暖和洞庭湖流域城市化进程的加快，湖泊水温波动上升，导致湖泊生态功能

逐渐减弱［１６］。 潘惠敏等［１７］采用 Ａｉｒ２ｗａｔｅｒ 数据驱动模型重构了城陵矶站和南咀站水温，研究表明两站的平均

水温均呈现波动上升趋势。 Ｈｕａｎｇ 等［１８］提出了一个结合 ＬＳＴＭ 与时间序列技术的框架，分析了洞庭湖流域部

分支流水温变化特征。 由于洞庭湖流域缺乏长期的历史实测水温数据，湖泊水热状况的长期变化研究仍显不

足，亟需进一步深入探讨。 因此，本研究通过收集洞庭湖流域主要出入湖控制站及湖区水位站的实测水温、气
温和流量数据，基于 ＬＳＴＭ 模型重构了洞庭湖流域 １９６０—２０２０ 年的日尺度水温，并从趋势性、周期性方面分
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析湖泊水温演变特征。 在此基础上，探讨了不同气象数据集作为模型输入对模型水温模拟性能的影响，并分

析其原因，旨在为湖泊水温重构模型的建立提供参考，从而为洞庭湖流域生态环境的治理与改善提供理论依

据。 此外，本研究提出的 ＬＳＴＭ 水温重构模型，能为实测数据缺乏地区的湖泊水温演变研究提供有力支持。

图 １　 洞庭湖区域概况图

Ｆｉｇ．１　 Ｄｏｎｇｔｉｎｇ Ｌａｋｅ ａｒｅａ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｍａｐ

１　 研究区域概况

洞庭湖（２８°３０′—３０°２０′Ｎ，１１１°４０′—１１３°１０′Ｅ）位

于长江中游荆江段南岸，是我国第二大淡水湖泊。 洞庭

湖区域概况如图 １ 所示。 洞庭湖是长江流域重要的调

蓄湖泊，长江水经由松滋、太平、藕池三口注入洞庭湖，
湘江、资水、沅江、澧水从南面汇入洞庭湖，由湖区调蓄

后，经城陵矶水文站注入长江［１９］。 洞庭湖水位年内变

化明显，４—９ 月为雨季，降水多集中于这一时段，湖泊

水位迅速上升，湖泊面积增加，可达 ２５００ ｋｍ２以上，１０
月—翌年 ３ 月为旱季，湖泊水位降低，水面面积减

少［２０］。 洞庭湖分为东洞庭湖、南洞庭湖、西洞庭湖三部

分，是中国重要的湿地保护区，在旱季，洞庭湖水位降

低，部分湖底裸露，成为候鸟栖息地［２１］。

２　 数据与研究方法

２．１　 数据来源

本研究选取的洞庭湖流域主要出入湖控制站（城
陵矶站、湘潭站、桃江站、桃源站、石门站） 的 ２００７—
２０２０ 年的日平均水温、１９６０—２０２０ 年的日平均流量以

及湖中水位站南咀站 ２０１０—２０１８ 年的日平均水温数据均来源于长江水利委员会。 岳阳、湘潭、桃江、桃源以

及石门气象站的 １９６０—２０２０ 年日平均气温数据以及岳阳、石门气象站的 １９６０—２０２０ 年的日平均风速、降水、
日照时数和相对湿度数据均来源于中国气象科学数据科学中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄａｔａ．ｃｍａ．ｃｎ ／ ），而日平均太阳辐射数

据由日照时数数据通过逐日太阳辐射模拟计算方法计算得到［２２］。
２．２　 研究方法

２．２．１　 构建 ＬＳＴＭ 神经网络模型

ＬＳＴＭ 是一种特殊类型的循环神经网络（ＲＮＮ）。 ＲＮＮ 具有内部循环的结构，每一个网络单元都可以将前

一时间步的输出作为当前时间步的一部分输入，但 ＲＮＮ 在进行时间序列分析时，常常出现梯度消失的问题。
ＬＳＴＭ 通过引入门控单元来解决 ＲＮＮ 存在的梯度消失问题。 ＬＳＴＭ 的主要组成部分包括单元状态、遗忘门、
输入门、输出门和隐藏状态，ＬＳＴＭ 的框架图见图 ２。 单元状态包含从前一个时间步长学习到的信息，遗忘门、
输入门和输出门分别控制单元状态信息的遗忘程度、单元状态信息的更新程度以及单元状态信息添加到隐藏

状态的水平，隐藏状态是网络的输出，也将作为下一个时间步长的输入的一部分［２３］。 本研究在构建 ＬＳＴＭ 模

型时，将洞庭湖流域主要出入湖控制站及湖中水位站的输入数据按照 ８∶２ 的比例分为训练集和测试集。
２．２．２　 统计分析方法

本研究运用普通最小二乘线性回归模型分析洞庭湖流域主要出入湖控制站（城陵矶、湘潭、桃江、桃源、
石门水文站）以及南咀水位站的 １９６０—２０２０ 年的水温变化趋势，用模型的斜率来估计温度变化率。 运用累计

距平法分析洞庭湖流域年平均水温的突变特征［２４］。 利用连续小波变换分析洞庭湖流域水温变化的周期性

特征［２５］。
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图 ２　 用于预测水温的 ＬＳＴＭ 框架图

Ｆｉｇ．２　 ＬＳＴＭ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ＬＳＴＭ：长短期记忆网络 Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ；Ｘｔ：ｔ 时刻模型的输入数据；ｈｔ：ｔ 时刻 ＬＳＴＭ 单元的输出；ｃｔ：ｔ 时刻细胞状态的值，用于记录

和更新记忆信息；ｔａｎｈ：双曲正切函数，其作用是调节网络中的信息流；σ：Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，用于将输出值压缩至［０，１］区间

２．２．３　 模型性能评估指标

本研究采用平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、纳什效率系数（ＮＳＥ）以及决定系数（Ｒ２）四个指

标用以评估模型性能。 平均绝对误差（ＭＡＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）的值越小，模型的预测结果与实际观测值

之间的差异越小，而纳什效率系数（ＮＳＥ）以及决定系数（Ｒ２）的值越接近 １，模型的预测结果与实际观测值之

间的拟合程度越好。 它们的计算公式如下：

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰ（ ｉ） － ＴＯ（ ｉ） 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （１）

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰ（ ｉ） － ＴＯ（ ｉ）( ) ２ （２）

ＮＳＥ ＝ １ －
∑Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰ（ ｉ） － ＴＯ（ ｉ）( ) ２

∑Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＯ（ ｉ） － ＴＡＶＯ( ) ２

（３）

Ｒ２ ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＯ（ ｉ） － ＴＡＶＯ( ) ＴＰ（ ｉ） － ＴＡＶＰ( )

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＯ（ ｉ） － ＴＡＶＯ( ) ２ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰ（ ｉ） － ＴＡＶＰ( ) ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

２

（４）

式中，Ｎ 是样本数量；ＴＯ（ ｉ）是实测水温；ＴＰ（ ｉ）是预测水温；ＴＡＶＯ是实测水温的平均值；ＴＡＶＰ是预测水温的平

均值。

３　 结果与讨论

３．１　 水温模型性能评估

本研究基于 ＬＳＴＭ 模型，分别以气温（Ｔ）；气温（Ｔ）、年积日（ＤＯＹ）；气温（Ｔ）、年积日（ＤＯＹ）、流量（Ｑ）为
输入变量，模拟了洞庭湖流域主要出入湖控制水文站（城陵矶站、湘潭站、桃江站、桃源站、石门站）的水温。
以气温（Ｔ）；气温（Ｔ）、年积日（ＤＯＹ）为输入变量，模拟了洞庭湖湖中水位站南咀站的水温。 不同模型的水温

模拟表现见表 １。 对于城陵矶站、湘潭站、桃江站、桃源站以及石门站，三种模型的模拟准确率从高到低依次

为 ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ）、ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ）、 ＬＳＴＭ（Ｔ）。 ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ） 模型在测试期的平均 ＭＡＥ、 ＲＭＳＥ、 ＮＳＥ、 Ｒ２ 分别为

０．９５３℃、１．２２９℃、０．９６６、０．９８５。 ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ）模型在测试期内的平均 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 相对于 ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ） 分别

降低了 ４．４９％和 ５．５９％，ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ）模型在测试期内的平均 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 相对于 ＬＳＴＭ（Ｔ）分别降低了１１．０９％
和 １１．０８％。 在 ＬＳＴＭ 模型输入变量中增加年积日（ＤＯＹ）比增加流量（Ｑ）令模型性能获得了更大的提升。 在
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南咀水位站，ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ）模型在测试阶段表现良好，ＭＡＥ ＝ １．１１０℃，ＲＭＳＥ ＝ １．２９７℃，ＮＳＥ ＝ ０．９６７，Ｒ２ ＝ ０．９９２。

潘惠敏等［１７］基于 Ａｉｒ２ｗａｔｅｒ 数据驱动模型，以气温为输入变量，模拟了洞庭湖城陵矶水文站和南咀水位站的

长序列水温。 在城陵矶水文站，模型在测试期的 ＲＭＳＥ 和 ＮＳＥ 分别为 １．１３℃和 ０．９８，而在南咀水位站，模型

的 ＲＭＳＥ 和 ＮＳＥ 分别为 １．４６℃和 ０．９５。 与 Ａｉｒ２ｗａｔｅｒ 模型相比，ＬＳＴＭ 水温重构模型在洞庭湖流域的水温重

构表现更为优越，在 ＬＳＴＭ 模型输入变量中增加流量和年积日则有助于进一步提升模型的稳定性和模拟

精度。

表 １　 不同模型在训练和测试阶段的水温模拟表现

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｈａｓｅｓ

水文（水位）站
Ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌ （ｗａｔｅｒ
ｌｅｖｅｌ） ｓｔａｔｉｏｎ

模型
Ｍｏｄｅｌ

训练集
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｈａｓｅｓ

测试集
Ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｈａｓｅｓ

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＮＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＮＳＥ Ｒ２

城陵矶 ＬＳＴＭ（Ｔ） ０．７８７ １．０１６ ０．９８３ ０．９９３ ０．７２６ ０．８９７ ０．９８７ ０．９９５

ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ） ０．６９７ ０．９１８ ０．９８６ ０．９９３ ０．６６５ ０．８２３ ０．９８９ ０．９９５

ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ） ０．６０７ ０．８４４ ０．９８８ ０．９９４ ０．６５０ ０．８１１ ０．９９０ ０．９９５

湘潭 ＬＳＴＭ（Ｔ） ０．８９７ １．１５６ ０．９７８ ０．９９０ １．０４０ １．３５３ ０．９７１ ０．９９３

ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ） ０．８７６ １．１０８ ０．９８０ ０．９９０ ０．８０８ １．１０６ ０．９８１ ０．９９３

ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ） ０．８１４ １．０１６ ０．９８３ ０．９９２ ０．７５６ ０．９９３ ０．９８５ ０．９９４

桃江 ＬＳＴＭ（Ｔ） ０．９５２ １．２４８ ０．９６９ ０．９８５ １．７５４ ２．３４９ ０．９０４ ０．９６１

ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ） ０．９３１ １．２１３ ０．９７０ ０．９８５ １．７５６ ２．２８５ ０．９０９ ０．９６２

ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ） ０．８６４ １．１２２ ０．９７５ ０．９８７ １．７１１ ２．２０４ ０．９１５ ０．９６５

桃源 ＬＳＴＭ（Ｔ） ０．９２８ １．２０２ ０．９７０ ０．９８７ １．１６７ １．５２６ ０．９５４ ０．９８４

ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ） ０．８８３ １．１１９ ０．９７４ ０．９８７ ０．９２０ １．２５２ ０．９６９ ０．９８６

ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ） ０．８５８ １．０８７ ０．９７６ ０．９８８ ０．８７６ １．１９３ ０．９７２ ０．９８７

石门 ＬＳＴＭ（Ｔ） ０．７９１ １．０１９ ０．９６５ ０．９８４ ０．９２２ １．１９５ ０．９５０ ０．９７９

ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ） ０．７６０ ０．９８２ ０．９６８ ０．９８４ ０．８３８ １．０４３ ０．９６２ ０．９８１

ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ） ０．６６７ ０．８５０ ０．９７６ ０．９８９ ０．７７０ ０．９４４ ０．９６９ ０．９８５

南咀 ＬＳＴＭ（Ｔ） ０．９１９ １．１８８ ０．９７０ ０．９８５ １．１８６ １．３７６ ０．９６２ ０．９９２

ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ） ０．８５９ １．１３８ ０．９７２ ０．９８６ １．１１０ １．２９７ ０．９６７ ０．９９２

　 　 Ｔ：气温 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＤＯＹ：年积日 Ｄａｙ ｏｆ ｙｅａｒ；Ｑ：流量 Ｆｌｏｗ；ＭＡＥ：平均绝对误差 Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ；ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ

Ｅｒｒｏｒ；ＮＳＥ：纳什效率系数 Ｎａｓｈ－Ｓｕｔｃｌｉｆｆｅ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ；Ｒ２：决定系数 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

洞庭湖流域主要出入湖控制水文站及南咀水位站的训练期和测试期的实测水温和模拟水温的对比图见

图 ３。 总体来说，ＬＳＴＭ 水温重构模型的模拟值与实测值的拟合情况良好，模型可以用以重构洞庭湖流域

１９６０—２０２０ 年的日尺度水温。
３．２　 洞庭湖流域水温变化特征

３．２．１　 洞庭湖流域水温年内变化特征

洞庭湖流域主要出入湖控制水文站及南咀水位站的 １９６０—２０２０ 年月平均水温的年内变化特征如图 ４ 所

示。 城陵矶、湘潭、桃江、桃源、石门水文站以及南咀水位站的水温在年内均呈现先增加后减少的趋势，六个水

文（水位）站的月平均最高水温均出现在 ８ 月份，城陵矶水文站及南咀水位站的月平均最低水温出现在 １ 月，
而其余四个水文站的月平均最低水温出现在 ２ 月。 城陵矶水文站和南咀水位站月平均水温的升温期为 １—８
月，降温期为 ９—１２ 月。 而湘潭、桃江、桃源以及石门站的月平均水温的升温期为 ２ 月至 ８ 月，降温期为 ９ 月

至翌年 １ 月。 Ｐｅｎｇ 等［２６］关于滇池湖泊表层水温变化的研究中，发现了相似的水温年内变化规律，滇池月平均

水温在 ８ 月份最高，在 １ 月份最低，湖泊月平均水温的升温期为 １—８ 月。 陈争等［２７］ 关于太湖水温多尺度时

５　 １５ 期 　 　 　 陶家欣　 等：近 ６０ 年以来洞庭湖流域水温情势演变 　
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图 ３　 洞庭湖流域主要出入湖控制站及南咀水位站训练期和测试期的实测水温和模拟水温的对比图

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｔｈｅ

ｍａｉｎ ａｃｃｅｓｓ ｌａｋｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｎａｎｚｕｉ ｓｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｄｏｎｇｔｉｎｇ Ｌａｋｅ Ｂａｓｉｎ
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空变化的研究中，发现太湖水温呈先上升后下降的年内变化趋势，太湖月平均最高水温出现在 ７—８ 月；在六

个水文（水位）站中，年内月平均水温最大温差为 ２１．８℃，出现在湘潭站，年内月平均水温最小温差为 １５．１℃，
出现在石门站。

图 ４　 洞庭湖流域 １９６０—２０２０ 年月平均水温的年内变化

Ｆｉｇ．４　 Ａｎｎｕａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｍｏｎｔｈｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｏｎｇｔｉｎｇ Ｌａｋｅ Ｂａｓｉｎ ｆｒｏｍ １９６０ ｔｏ ２０２０

图 ５　 洞庭湖流域 １９６０—２０２０ 年平均水温的年际变化

Ｆｉｇ．５　 Ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｏｎｇｔｉｎｇ Ｌａｋｅ Ｂａｓｉｎ ｆｒｏｍ １９６０ ｔｏ ２０２０

３．２．２　 洞庭湖流域水温年际变化特征

洞庭湖流域 １９６０—２０２０ 年平均水温的年际变化特征如图 ５ 所示。 在水温的年际变化方面，洞庭湖流域

六个水文（水位）站的水温均呈现波动上升趋势，平均增温速率为 ０．１５℃ ／ １０ａ，但水温变暖速率存在时空异质

性。 城陵矶水文站水温升温速率最快为 ０．２３℃ ／ １０ａ，湘潭水文站水温变暖速率最慢为 ０．０６℃ ／ １０ａ，而桃江、桃
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源、石门水文站以及南咀水位站的水温增温速率分别为 ０．１６℃ ／ １０ａ、０．１３℃ ／ １０ａ、０．１１℃ ／ １０ａ 以及 ０．１８℃ ／
１０ａ。 湘江、资水、沅江、澧水四条支流的水温变暖速率小于洞庭湖湖区。 随着气候变暖，全球大多数湖泊的水

温呈现波动上升趋势。 Ｙａｎｇ 等［２８］研究了云贵高原 １１ 个湖泊地表水温度的时空变化，发现 １１ 个湖泊的年平

均水温均呈现增加趋势。 Ｌｉｅｂｅｒｈｅｒｒ 等［２９］研究了 ２６ 个欧洲湖泊的水温变化特征，发现湖泊水温均有明显的

上升趋势，增温速率为 ０．１７—０．７６℃ ／ １０ａ，且从欧洲西南部到东北部增温趋势逐渐增强。
本研究利用累计距平法分析洞庭湖流域 １９６０—２０２０ 年的水温突变特征，洞庭湖流域六个水文（水位）站

年平均水温的累计距平曲线见图 ６。 六个水文（水位）站的年平均水温累计距平曲线均呈现先下降后上升的

趋势，其中，城陵矶、桃江、桃源、石门水文站以及南咀水位站的累计距平曲线在 １９６０—１９９６ 年间呈现下降趋

势，在 １９９７—２０２０ 年间呈现上升趋势，五个站年平均水温的突变年份均为 １９９６ 年，湘潭水文站的累计距平曲

线在 １９６０—１９９７ 年间呈现下降趋势，在 １９９８—２０２０ 年间呈现上升趋势，湘潭水文站年平均水温突变年份为

１９９７ 年。 洞庭湖流域六个水文（水位）站的年平均水温均在 １９９６ 年前后发生突变，具有相似的突变特征。

图 ６　 洞庭湖流域 １９６０—２０２０ 年年平均水温累计距平曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ａｎｏｍａｌｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ Ｄｏｎｇｔｉｎｇ Ｌａｋｅ Ｂａｓｉｎ ｆｒｏｍ １９６０ ｔｏ ２０２０

为了进一步探究洞庭湖流域年平均水温突变的原因，本研究分析了洞庭湖流域 １９６０—２０２０ 年的气温和

流量的突变特征。 洞庭湖流域主要出入湖控制站的年平均气温和流量的累计距平曲线见图 ７。 岳阳、桃源和

石门气象站的年平均气温在 １９９６ 年发生突变，而湘潭和桃江气象站的年平均气温则在 １９９７ 年发生突变。 洞

庭湖流域气温突变的特征与水温突变特征高度一致，而年平均流量的突变特征与水温突变特征存在显著差

异。 因此，洞庭湖流域年平均气温的突变是水温突变的重要原因之一。 潘惠敏等［１７］ 关于洞庭湖水温演变特

征的研究中，发现城陵矶水文站、南咀水位站的水温和岳阳气象站的气温均在 １９９６ 年发生突变，洞庭湖区域

水温和气温的突变特征较为一致。
３．２．３　 洞庭湖流域水温的季节变化特征

洞庭湖流域 １９６０—２０２０ 年湖泊水温的季节变化特征如图 ８ 所示。 六个水文（水位）站水温在春季均呈升

温趋势，且升温速率高于年内其它季节，平均升温速率为 ０．２９℃ ／ １０ａ。 在夏季，除湘潭水文站外，其余五站水

温均呈现增温趋势，但升温速率较为平缓，平均升温速率为 ０．０４℃ ／ １０ａ。 在秋季和冬季，六个水文（水位）站
的水温均呈现升温趋势，且秋季和冬季的平均升温速率相近，分别为 ０．１３℃ ／ １０ａ 和 ０．１４℃ ／ １０ａ。 不同站点的

水温变化速率差异明显。 城陵矶站的水温升温速度较快，在春、夏、秋、冬四季的增温速率均高于其余五站。
湘潭水文站除春季外，其余三个季节的水温增温速率均低于其余五站。 Ｐｉｃｃｏｌｒｏａｚ 等［３０］关于波兰湖泊水温变

８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ７　 洞庭湖流域 １９６０—２０２０ 年平均气温和年平均流量累计距平曲线

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ａｎｏｍａｌｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ａｖｅｒａｇｅ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｉｎ Ｄｏｎｇｔｉｎｇ Ｌａｋｅ Ｂａｓｉｎ ｆｒｏｍ １９６０ ｔｏ ２０２０

化的研究同样发现了春季是湖泊水温上升最快的季节。 Ｍｉｃｈｅｌ 等［３１］ 对瑞士 ５２ 条河流水温的季节性变化特

征进行了研究，发现四个季节的水温均显著上升。
３．３　 洞庭湖流域水温的周期性变化

洞庭湖流域年平均水温序列的小波分析结果如图 ９ 所示。 由水温小波系数的实部等值线图可知，六个水

文（水位）站的年平均水温变化均存在明显的周期性特征。 城陵矶水文站的水温变化具有两个较为明显的主

周期，分别为 ２３ 年和 ３０ 年，湘潭水文站水温变化的主周期为 ３６ 年，而桃江水文站、桃源水文站、石门水文站

水温变化的主周期分别为 ３０ 年、３６ 年、２３ 年，南咀水位站水温变化的主周期为 ３０ 年。 对比各个站的水温变

化的周期性特征，城陵矶和石门水文站水温变化均存在 ２３ 年的主周期，而城陵矶、桃江水文站以及南咀水位

站水温均存在 ３０ 年时间尺度的主周期变化，湘潭和桃源水文站水温均存在 ３６ 年时间尺度的主周期变化。 洞

庭湖流域主要出入湖控制站及南咀水位站 １９６０—２０２０ 年的年平均水温变化具有较为明显的周期性规律。
３．４　 洞庭湖流域水温相关性特征

洞庭湖流域水温与气温、流量的相关关系分析结果如图 １０ 所示。 洞庭湖湖区及其主要支流的水温和气

温、流量的相关性特征不同，同区域的水温和气温、流量在不同时间尺度的相关性特征亦不相同。 在城陵矶水

文站，年平均水温与年平均气温之间呈现明显的正相关关系，水温随着气温的升高而上升，而年平均水温与年

平均流量则呈现较为明显的负相关。 湘潭、桃江、桃源以及石门水文站年平均水温与气温呈现正相关关系，其
中桃江站以及石门站的年平均水温和年平均气温的相关性较强，而四站的年平均水温与年平均流量的相关关

系不明显。 在季节尺度，洞庭湖湖区及其主要支流的水温与气温在四个季节均呈正相关关系，其中春季平均

水温和气温的相关性最强，五个水文站的水气温相关系数均大于 ０．７。 洞庭湖湖区及其主要支流的水温与流

量的相关性整体较低，但在夏季，水温和流量的负相关关系明显，可能原因为洞庭湖流域的降水多集中于夏

季，降水增加导致洞庭湖出入湖流量增加并伴随着湖泊水温降低。 白倩倩等［１６］ 探究了洞庭湖表层水温与气

象因子的关系，发现城陵矶水文站表层水温与同期气温呈现较强的相关性。
３．５　 不同气象数据集对模型模拟水温性能影响

３．５．１　 气象因子作为补充输入对模型性能影响

湖泊水温不仅与气温、流量有关，同时也受其它气象因素的影响，如风速、降水、太阳辐射以及相对湿

度［３２］。 本研究以 ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ）作为基准模型，以城陵矶水文站和石门水文站为例，探究不同气象因子作为补

充输入对模型模拟水温性能的影响。 以不同气象因子作为补充输入的 ＬＳＴＭ 模型性能表现见表 ２。 对于城陵

矶水文站，ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ，ＷＳ）模型的水温模拟表现最好，相较于 ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ） 基准模型，增加了风速作为输入变
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图 ８　 洞庭湖流域 １９６０—２０２０ 年水温的季节变化

Ｆｉｇ．８　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｏｎｇｔｉｎｇ Ｌａｋｅ Ｂａｓｉｎ ｆｒｏｍ １９６０ ｔｏ ２０２０

量的 ＬＳＴＭ 模型在训练期和测试期的模拟水温性能均有提升，ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ，ＷＳ）模型在测试期间的平均 ＭＡＥ 和

ＲＭＳＥ 值比基准模型分别降低了 ６．７７％和 ６．７８％。 而增加降水、太阳辐射以及相对湿度作为模型输入对于模

型模拟水温性能提升不明显。 对于石门水文站，增加太阳辐射作为模型输入变量对于模型性能提升较为明

显，相较于基准模型，ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ，ＳＳＲ）模型在测试期的平均 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 值分别降低了 ７．７９％和 ５．９３％，而增

加风速、降水以及相对湿度对于模型模拟水温性能提升不明显。 不同气象因子作为补充输入对模型性能的改
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图 ９　 水温小波系数实部等值线图

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

进效果存在差异，同一气象因子在不同区域的影响也有所不同。 这可能是因为湖泊水温对气候变化的响应在

不同区域表现出不同的特征。 Ｐｅｎｇ 等［３３］对中国六个主要湖泊表面水温变化进行了归因分析，不同湖泊水温

变化的主要驱动因素不同，其中洞庭湖水温变化的主要驱动因子为气温和风速。 Ｙａｎｇ 等［３４］研究了云贵高原

１１ 个湖泊表面水温变化的驱动机制，结果表明气温变化对水温变化的贡献最大，其次是太阳辐射。 Ｓｃｈｍｉｄ
等［３５］的研究表明，气温和太阳辐射的增加是中欧湖泊春季和夏季水温增加的主要原因，其中太阳辐射对水温

变化的贡献率达 ４０％。
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图 １０　 洞庭湖流域水温与气温、流量的相关性分析

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｏｎｇｔｉｎｇ Ｌａｋｅ Ｂａｓｉｎ

表 ２　 不同气象因子作为补充输入的 ＬＳＴＭ 模型性能表现

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ａｓ ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｉｎｐｕｔ

水文站点
Ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎ

模型
Ｍｏｄｅｌ

训练集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｈａｓｅｓ 测试集 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｈａｓｅｓ

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＮＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＮＳＥ Ｒ２

城陵矶 ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ） ０．６０７ ０．８４４ ０．９８８ ０．９９４ ０．６５０ ０．８１１ ０．９９０ ０．９９５
ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ，ＷＳ） ０．５９７ ０．８０１ ０．９８９ ０．９９５ ０．６０６ ０．７５６ ０．９９１ ０．９９６
ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ，ＴＰ） ０．６２０ ０．８４３ ０．９８８ ０．９９４ ０．６６５ ０．８３７ ０．９８９ ０．９９５
ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ，ＳＳＲ） ０．６８３ ０．９２３ ０．９８６ ０．９９４ ０．６４６ ０．８１１ ０．９９０ ０．９９５
ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ，ＲＨ） ０．６３３ ０．８５２ ０．９８８ ０．９９４ ０．７２９ ０．８８９ ０．９８７ ０．９９５

石门 ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ） ０．６６７ ０．８５０ ０．９７６ ０．９８９ ０．７７０ ０．９４４ ０．９６９ ０．９８５
ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ，ＷＳ） ０．６３５ ０．８１１ ０．９７８ ０．９９０ ０．９０３ １．０９８ ０．９５８ ０．９８４
ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ，ＴＰ） ０．６９３ ０．８８８ ０．９７４ ０．９８８ ０．７７８ ０．９４９ ０．９６９ ０．９８５
ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ，ＳＳＲ） ０．６０３ ０．７７９ ０．９８０ ０．９９０ ０．７１０ ０．８８８ ０．９７３ ０．９８８
ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ，ＲＨ） ０．６６５ ０．８５０ ０．９７６ ０．９９０ ０．７８２ ０．９４０ ０．９６９ ０．９８６

　 　 ＷＳ：风速 Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ；ＴＰ：降水 Ｔｏｔａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；ＳＳＲ：太阳辐射 Ｓｕｒｆａｃｅ ｓｏｌａｒ ｒａｄｉａｔｉｏｎ；ＲＨ：相对湿度 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ

３．５．２　 滞后信息作为补充输入对模型性能的影响

气候变化是湖泊水温变化的主要原因之一，水温对气温变化的响应具有滞后性［３６—３７］。 本研究以未考虑

滞后信息的 ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ）作为基准模型，以滞后时间为 １—１５ 天的气温作为模型的补充输入变量，探究滞后

信息作为补充输入对模型性能的影响。 图 １１ 和图 １２ 显示了以滞后信息作为补充输入的 ＬＳＴＭ 模型在城陵

矶站、石门站、桃源站、湘潭站以及桃江站的水温模拟表现。 在城陵矶水文站，增加滞后信息作为输入变量对

于 ＬＳＴＭ 模型模拟水温性能提升不明显，而在石门、桃源、湘潭以及桃江站，增加滞后信息作为输入变量，
ＬＳＴＭ 模型的模拟水温性能均有不同程度的提高。 对于石门水文站，增加滞后时间为 １２ｄ 的气温作为模型补

充输入变量对模型的模拟水温性能提升效果明显，测试期平均 ＲＭＳＥ 相较于未考虑滞后信息的基准模型降低

了 ４．６６％，且测试期的平均 ＮＳＥ、Ｒ２相较于基准模型均有提升。 在桃源、湘潭、桃江水文站，气温的滞后时间分

别为 １３ｄ、９ｄ 以及 １５ｄ 时，增加滞后信息作为模型补充输入对模型性能提升较为显著，测试期平均 ＲＭＳＥ 相较

于基准模型分别降低了 ３．６９％、８．７６％、１．９５％，且测试期的平均 ＮＳＥ、Ｒ２相较于未考虑滞后信息的基准模型均

有不同程度的提高。 增加滞后信息作为模型补充输入对模型在不同区域的水温模拟性能影响具有差异性。
Ｆｅｉｇｌ 等［３８］将滞后时间为 ４ｄ 的输入变量作为附加特征，用以提升机器学习模型性能。

４　 结论

本研究基于 ＬＳＴＭ 模型重构了洞庭湖流域 １９６０—２０２０ 年日尺度水温，分析了洞庭湖 １９６０—２０２０ 年的湖

泊水温的变化特征，探究了不同气象数据集对模型模拟水温性能的影响，并分析其原因，为湖泊生态环境的针

对性改善和治理提供理论支持。 主要结论如下：
（１）基于 ＬＳＴＭ 神经网络构建的水温重构模型模拟水温性能良好，在输入变量中增加年积日（ＤＯＹ）比增
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图 １１　 以滞后信息作为补充输入的水温重构模型在城陵矶站、石门站、桃源站、湘潭站的模拟表现

Ｆｉｇ．１１　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｌａｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｓ ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｉｎｐｕｔ ａｔ Ｃｈｅｎｇｌｉｎｇｊｉ，

Ｓｈｉｍｅｎ， Ｔａｏｙｕａｎ ａｎｄ Ｘｉａｎｇｔａｎ ｓｔａｔｉｏｎｓ

图 １２　 以滞后信息作为补充输入的水温重构模型在桃江站的模拟表现

Ｆｉｇ．１２　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｌａｇｇｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｓ ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｉｎｐｕｔ ａｔ

Ｔａｏｊｉａｎｇ Ｓｔａｔｉｏｎ

加流量（Ｑ）对模型性能提升更明显。
（２）近 ６０ 年来，洞庭湖湖区与湘江、资水、沅江、澧水四条支流的水温均呈现升温趋势，但水温变暖速率

存在差异，洞庭湖湖区升温更快。
（３）洞庭湖湖区与湘江、资水、沅江、澧水四条支流的水温均在 １９９６ 年前后发生突变，气温突变是水温突

变的重要原因，且洞庭湖流域水温变化具有较为明显的周期性特征。
（４）气象因子和滞后信息作为 ＬＳＴＭ（Ｔ，ＤＯＹ，Ｑ）模型的补充输入，有助于提升模型性能，但其影响存在区域差

异性。 这可能是由于不同区域水温变化的驱动机制以及水气温响应关系存在差异。
基于 ＬＳＴＭ 的水温重构模型能够有效解决水温时序数据稀缺的问题。 本研究评估了气温等水文气象要

素在湖泊水温重构时的性能表现，但湖泊属性因素以及人类活动在湖泊热交换过程中的重要作用尚未考
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虑［８］。 未来的研究可进一步探索将湖泊属性和人类活动因素纳入水温重构模型。 基于 ＬＳＴＭ 的水温重构数

据的空间分辨率存在一定的局限性，利用卫星遥感数据反演湖泊水温，可以获取湖泊表面温度的空间分布，这
为高时空分辨率水温数据的获取提供了可能。 将卫星遥感数据和水温建模技术相结合，可为未来湖泊水温模

拟和预测提供新视角［３９］。
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