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基于 ＭＯＤＩＳ 和 ＣＬＤＡＳ 的综合干旱监测模型研究

摘要
传统的干旱监测指数主要考虑单一

影响因子，往往无法全面综合反映干旱
状况．基于 ＭＯＤＩＳ 数据和 ＣＬＤＡＳ 数据，
选取多个影响因子和能够直接反映干旱
程度的干旱指数作为自变量，以综合气
象干旱指数（ＣＩ）为因变量，通过梯度提
升机（ＧＢＭ）机器学习算法建立日尺度综
合干旱监测模型，并以 ２０１５—２０１８ 年华
北地区干旱为例进行了研究．结果表明
模型监测结果与站点 ＣＩ 计算值具有显
著的相关性，训练集和测试集决定系数
分别达到 ０􀆰 ９４５ 和 ０􀆰 ６５５，均方根误差
（ＲＭＳＥ）分别为 ０􀆰 ０３３ 和 ０􀆰 ０８２，综合干
旱监测模型具有较高的精度．且模型监
测与 ＣＩ 监测各月等级一致率均在 ６５％
以上，并与标准化降水蒸散指数（ＳＰＥＩ）
和土壤相对湿度（ＲＳＭ）相关系数分别为
０􀆰 ６８ 和 ０􀆰 ６０，能较好地反映气象干旱和
农业干旱状况．典型干旱情况监测表明，
综合干旱监测模型综合考虑多种干旱影
响因素，能较准确地识别出干旱的发生，
表征综合干旱发生状况．
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０　 引言

　 　 干旱是指水分收支或供求不平衡所造成的水分短缺现象［１］ ．据统

计，气象灾害引起的损失占各类自然灾害的 ８５％，而干旱又占其损失

的 ５０％［２］ ．独特的地理环境与气候特点导致我国易受干旱影响，且易

造成损失［３］ ．干旱指数作为可以表征干旱发生的重要指标，能够将干

旱的严重性进行等级区分和量化．目前为止，已经发展了多种干旱监

测指数，如基于气象站点数据计算的标准化降水指数（ Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＳＰＩ）、标准化降水蒸散指数（Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ Ｐｒｅｃｉｐｉｔａ⁃
ｔｉｏｎ Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＳＰＥＩ）和帕默尔干旱指数（Ｐａｌｍｅｒ Ｄｒｏｕｇｈｔ
Ｓｅｖｅｒｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ，ＰＤＳＩ） ［４⁃６］等，但由于站点数量和位置分布不均，干旱监

测缺乏空间连续性．随着遥感技术的发展，不同类型传感器可获取大

范围近实时的降水、植被和土壤湿度等信息，为区域干旱监测提供了

方法，提高了干旱监测的空间连续性．一些遥感干旱指数，例如温度状

况 指 数 （ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＴＣＩ ）、 降 水 状 况 指 数

（Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＰＣＩ ）、 植 被 状 况 指 数 （ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＶＣＩ）、温度植被干旱指数（Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｄｒｙ⁃
ｎｅｓｓ Ｉｎｄｅｘ，ＴＶＤＩ）和条件温度植被指数（Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｃｏｎｄｉ⁃
ｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＴＶＣＩ） ［７⁃９］等广泛应用于大范围干旱监测，但遥感数据往往

因其时间分辨率低影响干旱监测效果．
由于干旱与降水、地形、潜在蒸散发和土壤湿度等多种变量有着

密切的关系，导致干旱成因复杂．虽然单一影响因子或干旱监测指数

在有关行业和领域有着较好的应用，但会出现对于干旱因子的影响

考虑不足或受限于应用条件，往往无法充分反映区域内的综合干旱

发生状况．为此，许多学者利用多种数据及多种方法，开展了综合干旱

监测研究［１０⁃１２］ ．目前，综合干旱指数主要通过权重组合、联合分布和机

器学习［１３］等 ３ 类方法进行构建．权重组合法由于指数的选择以及权

重的分配限制了指数的应用．联合分布方法在需要综合的干旱因子或

指数较多时，不同因子或指数之间关系的复杂性会加大多元分布估

计的难度，影响监测效果．机器学习方法因其具有处理非线性问题的

能力，能够对多种干旱因子进行信息挖掘，在综合干旱监测上被广泛

应用．然而，由于众多不同来源的遥感数据精度不同，单纯依靠遥感数

据构建的综合干旱监测指数对于空间连续的干旱监测还存在不足．考
虑到综合干旱监测在日常农业生产和抢险救灾等方面的重要性，需



　 　 　 　要更合适的方法和数据以构建日尺度的综合干旱监

测模型．
中国气象局陆面数据同化系统（ＣＭＡ Ｌａｎｄ Ｄａｔａ

Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＣＬＤＡＳ）是我国自主建立的陆面

数据同化系统，其通过融合多种气象站点观测、卫星

遥感观测和再分析资料，输出多种高质量的气象及陆

面数据，为日尺度气象监测提供重要的数据支

撑［１４⁃１６］ ．然而，当前缺少将 ＣＬＤＡＳ 数据应用于综合干

旱监测的研究，尚不清楚 ＣＬＤＡＳ 应用于综合干旱监

测的效果．因此，本文通过引入 ２０１５—２０１８ 年连续日

尺度 ＣＬＤＡＳ 数据，再辅以相应的中等分辨率成像光

谱仪 （Ｍｏｄｅｒａｔｅ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ，
ＭＯＤＩＳ）数据，通过梯度提升机 （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＧＢＭ）方法构建日尺度综合干旱监测模型，
统筹考虑与干旱发生的多种相关因子，以获得区域

日尺度下干旱发生的整体状况，通过评估模型对于

日尺度综合干旱的监测效果，以期获得更加精细合

理的干旱监测结果．

图 １　 研究区概况　 ａ．华北地区区位；ｂ．华北地区气象站点与农业气象站点分布
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１　 研究区与研究数据

１􀆰 １　 研究区

选取华北地区为研究区（图 １） ［１７］，经纬度范围

为 １１０° ～１２０°Ｅ，３４° ～ ４３°Ｎ，包括山西省、河北省、北
京市、天津市以及内蒙古自治区中部部分地区．研究

区南部临近黄河，北部为内蒙古高原，东部有海河平

原，西部为吕梁山脉，地势总体西高东低，下垫面情

况复杂．华北地区是我国重要的农业主产区和粮食

生产基地，主要种植冬小麦和玉米，研究区域大部分

属暖温带半湿润半干旱季风气候区，年降雨量大约

为 ４００～５００ ｍｍ，雨季主要集中在夏季，雨热同期，干
湿期分隔明显．在全球气候变化的背景下，该区域年

际降水分配不均，气候多变，干旱灾害事件频繁

发生［１８］ ．

１􀆰 ２　 研究数据

１􀆰 ２􀆰 １　 ＭＯＤＩＳ 数据

反射 率 数 据 来 自 于 美 国 国 家 航 空 航 天 局

（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｌａｄｓｗｅｂ． ｍｏｄａｐｓ． ｅｏｓｄｉｓ． ｎａｓａ． ｇｏｖ ） 的 Ｔｅｒｒａ
ＭＯＤＩＳ 表面反射率产品 ＭＯＤ０９ＧＡ，该产品为表面

波谱反射估计，数据经过大气和气溶胶的校正，空间

分辨率为 ５００ ｍ，时间分辨率为 １ ｄ，提供 １ ～ ７ 波段

每日栅格化的数据．本文所用到的波段为红波段

（６２０～６７０ ｎｍ）和近红外波段（８４１～８７６ ｎｍ）反射率

数据，研究时段为 ２０１５—２０１８ 年．将地表反射率数据

进行投影一致性转换、研究区的矢量边界裁剪等预

处理后，通过双线性内插法重采样至 ０􀆰 ０６２ ５° ×
０􀆰 ０６２ ５°分辨率，使其与 ＣＬＤＡＳ 空间分辨率一致．
１􀆰 ２􀆰 ２　 ＣＬＤＡＳ 数据

ＣＬＤＡＳ 大气驱动场产品 Ｖ２􀆰 ０ 覆盖亚洲区域

（６０° ～１６０°Ｅ，０° ～ ６５°Ｎ），空间分辨率为 ０􀆰 ０６２ ５° ×
０􀆰 ０６２ ５°，时间分辨率为逐小时，包括 ２ ｍ 气温、２ ｍ
比湿、１０ ｍ 风速、地面气压、降水和短波辐射等 ６ 个

要素的等经纬网格融合分析产品．ＣＬＤＡＳ 土壤体积

含水量分析产品 Ｖ２􀆰 ０ 覆盖区域和时空分辨率与大

气驱动场产品一致，垂直分为 ５ 层，分别为［０ ｃｍ，５
ｃｍ］、［０ ｃｍ，１０ ｃｍ）、［１０ ｃｍ，４０ ｃｍ）、［４０ ｃｍ，１００
ｃｍ）、［１００ ｃｍ，２００ ｃｍ］．ＣＬＤＡＳ 地表温度数据分析

产品 Ｖ２􀆰 ０ 与 ＣＬＤＡＳ 大气驱动和土壤体积含水量产

品覆盖区域与时空分辨率相同［１５，１９］ ．本研究使用

５９３
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２０１５—２０１８ 年大气驱动产品中的地面气压、短波辐

射、２ ｍ 气温、降水要素，以及 ０ ～ １０ ｃｍ 土壤体积含

水量和地表温度数据分析产品，并将逐小时数据通

过求平均或者加和合成为日尺度数据．
１􀆰 ２􀆰 ３　 气象站点数据

气象站资料来源于国家气象信息中心 ２０１５—
２０１８ 年中国地面气象站逐小时的气温和降水数据

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄａｔａ􀆰 ｃｍａ．ｃｎ ／ ），选取研究区域内 １５８ 个气象

站点和 ６８ 个农业气象站点，将逐小时降水加和、逐
小时的气温求取平均值，分别得到研究区逐日的降

水数据和气温数据．将通过气象站点数据计算得出

的 ＣＩ 监测数据，７５％作为训练集，２５％作为测试集，
将其作为综合干旱监测模型的建模和验证输入

数据．
１􀆰 ２􀆰 ４　 其他辅助数据

１）ＤＥＭ 数据．数字高程模型 （ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）为美国“奋进号”航天飞机的雷达地形

测绘（Ｓｈｕｔｔｌｅ Ｒａｄａｒ Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ Ｍｉｓｓｉｏｎ，ＳＲＴＭ）获得

的 ＤＥＭ 数据，来源于中国科学院资源环境科学数据

中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ），范围为 ６０°Ｎ ～ ６０°Ｓ．采
用基于 ４􀆰 １ 版本的 ＤＥＭ 数据，利用新的插值算法得

到，空间分辨率为 １ ｋｍ．将高程数据进行投影一致性

转换、研究区的矢量边界裁剪等预处理后，通过双线

性内插法重采样至 ０􀆰 ０６２ ５°×０􀆰 ０６２ ５°分辨率，使其

与 ＣＬＤＡＳ 空间分辨率一致．
２）土壤水文参数数据．土壤水分亏缺指数（Ｓｏｉｌ

Ｗａｔｅｒ Ｄｅｆｉｃｉｔ Ｉｎｄｅｘ，ＳＷＤＩ）的计算需要利用土壤水文

参数数据得出．本文所用的土壤水文参数数据来源

于北京师范大学发布的面向陆面过程模型的土壤水

文数据集［２０］，分辨率为 ３０ 角秒．利用此数据的－３３
ｋＰａ 和－１ ５００ ｋＰａ 土壤水势数据，作为田间持水量

数据（Ｆｉｅｌｄ Ｃａｐａｃｉｔｙ，ＦＣ）和土壤凋萎湿度（Ｗｉｌｔｉｎｇ
Ｐｏｉｎｔ，ＷＰ）．土壤数据垂直剖面分为 ７ 层，分别为

［０ ｍ，０􀆰 ０４５ ｍ）、［０􀆰 ０４５ ｍ，０􀆰 ０９１ ｍ）、［０􀆰 ０９１ ｍ，
０􀆰 １６６ｍ）、［ ０􀆰 １６６ ｍ， ０􀆰 ２８９ ｍ）、 ［ ０􀆰 ２８９ ｍ， ０􀆰 ４９３
ｍ）、［０􀆰 ４９３ ｍ，０􀆰 ８２９ ｍ）、［０􀆰 ８２９ ｍ，１􀆰 ３８３ ｍ］，最深

为 １􀆰 ３８３ ｍ．研究首先利用双线性内插法将其重采样

至 ０􀆰 ０６２ ５°×０􀆰 ０６２ ５°，然后再插值到研究需要的 ０～
１０ ｃｍ 土层深度，以田间持水量（ＦＣ）数据为例，具体

计算方法如下：

ＣＦ ＝
ＣＦ，１ × Ｚ１ ＋ ＣＦ，２ × Ｚ２ ＋ ＣＦ，３ × （Ｚ － Ｚ１ － Ｚ２）

Ｚ
．

（１）

式中：ＣＦ 为重新插值后（０ ～ １０ ｃｍ）土壤深度的田间

持水量（ｃｍ３·ｃｍ－３）；ＣＦ，ｉ为 ０～１０ ｃｍ 内第 ｉ 层田间持

水量平均（ｃｍ３·ｃｍ－３）；Ｚ ｉ为第 ｉ 层田间持水量的土

层深度（ ｃｍ）；Ｚ 为所需的田间持水量土层深度即

１０ ｃｍ．

２　 研究方法

２􀆰 １　 综合干旱监测模型的构建

干旱受到降水、地表温度（或气温）、土壤、地表

植被状况和地形等关键因素的综合影响．干旱主要

是由于大气水分环流异常，导致降水时空分布不均，
从而出现降水不足造成的．本研究利用 ＣＬＤＡＳ 降水

数据（ＰＲＥ）反映研究区的降水异常状况，同时通过

降水与蒸散的差值（ＡＷＤ）反映地表水分的亏缺状

况．土壤湿度则会受到降水不足和土壤性质的影响，
土壤水分亏缺引起干旱．本研究选用 ＣＬＤＡＳ 土壤湿

度（ＳＭ）反映土壤水分不足的状况［２１］，同时利用土

壤水分亏缺指数（ＳＷＤＩ）反映不同土壤类型下土壤

湿度对干旱的响应．当干旱发生时，植物受到水分胁

迫影响其生长过程，通过 ＣＬＤＡＳ 地表温度 （ Ｌａｎｄ
Ｓｕｒｆａｃｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＬＳＴ）反映地表温度对植被生长

的制约情况，植被供水指数（Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｓｕｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
Ｗａｔｅｒ Ｉｎｄｅｘ，ＶＳＷＩ）反映植被生长受到水分胁迫的

严重程度．海拔（ＤＥＭ）以及坡度（ｓｌｏｐｅ）所导致的下

垫面状况差异对于区域干旱的发展同样有重要的影

响［２２］ ．为此，利用梯度提升机（ＧＢＭ），将能够综合反

映降水量与潜在蒸散发的综合气象干旱指数值（ＣＩ）
作为因变量，能够反映干旱状况的多种因子和指数

作为自变量，构建以 ＣＩ ＝ ｆ （ ＰＲＥ， ＳＭ， ＬＳＴ，ＡＷＤ，
ＳＷＤＩ，ＶＳＷＩ，ＤＥＭ，ｓｌｏｐｅ）为形式的综合干旱监测模

型，技术路线如图 ２ 所示．
２􀆰 １􀆰 １　 干旱指数

１） 大 气 水 分 亏 缺 指 数 （ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｗａｔｅｒ
Ｄｅｆｉｃｉｔ，ＡＷＤ）

降水与蒸散发都是影响干旱发生的重要因子，
尤其是降水量的减少，往往会直接引起气象干旱的

发生．大气水分亏缺指数（ＡＷＤ） ［２３］ 为降水与潜在蒸

散发的差值，选用其作为构建综合干旱指数的因子

来反映大气的水分状况，具体计算方法［２４⁃２５］如下：
ｉＡＷＤ，ｉ ＝ Ｐ ｉ － ｍＰＥＴ，ｉ ． （２）

式中：ｉＡＷＤ，ｉ为某天的大气水分亏缺量；Ｐ ｉ为降雨量；
ｍＰＥＴ，ｉ为潜在蒸散量．当 ＡＷＤ＜０ 时，说明大气出现了

水分亏缺的状况．
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图 ２　 干旱监测模型构建流程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

２）土壤水分亏缺指数（Ｓｏｉｌ Ｗａｔｅｒ Ｄｅｆｉｃｉｔ Ｉｎｄｅｘ，
ＳＷＤＩ）

土壤干湿状况是反映农业干旱发生的重要指

标，而土壤水分亏缺指数（ＳＷＤＩ） ［２６］ 能够表征土壤

水分缺失的严重程度，选取其作为综合干旱指数构

建的一部分，来表征土壤状况，具体计算方法如下：

ｉＳＷＤ ＝
θ － θＦＣ

θＡＷＣ
． （３）

式中：θ 是土壤含水量；θＦＣ表示田间持水量；θＡＷＣ表

示土壤有效含水量；θＷＰ 表示土壤凋萎湿度；θＡＷＣ是

θＦＣ与 θＷＰ的差值，即 θＡＷＣ ＝ θＦＣ－θＷＰ ．
３）植被供水指数（Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｓｕｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｗａｔｅｒ

Ｉｎｄｅｘ，ＶＳＷＩ）
植被供水指数（ＶＳＷＩ）通过植被生长受到制约

的状况反映干旱程度，将其作为构建综合干旱指数

的因子［２７］，来表征干旱发生与植被变化的响应关

系，ＶＳＷＩ 值越小，说明干旱发生状况越严重，ＶＳＷＩ
值越大，说明干旱发生程度轻．具体计算方法如下：

ｉＶＳＷ ＝
ｉＮＤＶ

ＴＬＳ
． （４）

式中：ＴＬＳ为地表温度；ｉＮＤＶ为归一化植被指数．日尺度

ＮＤＶＩ 的计算使用 ＭＯＤ０９ＧＡ 产品的红波段（６２０ ～
６７０ ｎｍ）和近红外波段（８４１ ～ ８７６ ｎｍ），计算公式

如下：

ｉＮＤＶ ＝
（ＲＮＩ － Ｒ）
（ＲＮＩ ＋ Ｒ）

． （５）

式中：ＲＮＩ表示近红外波段反射率；Ｒ 表示红波段反

射率．
４）综合气象干旱指数（ＣＩ）
综合气象干旱指数（ＣＩ）广泛应用于气象干旱监

测，在我国具有广泛的适用性．综合气象干旱指数是

通过近 ３０ 天和近 ６０ 天的标准化降水指数（ＳＰＩ），以
及近 ３０ 天的相对湿润度指数（ＭＩ）综合计算得到

的，其具体计算公式［２８］如下：
ＩＣ ＝ａＩＳＰ，３０＋ｂＩＳＰ，６０＋ｃＩＭ，３０ ． （６）

式中：ａ 为近 ３０ 天标准化降水系数，取 ０􀆰 ４；ｂ 为近

６０ 天标准化降水系数，取 ０􀆰 ４；ｃ 为近 ３０ 天相对湿润

系数，取 ０􀆰 ８；ＩＳＰ，３０为近 ３０ 天的标准化降水指数值；
ＩＳＰ，６０为近 ６０ 天的标准化降水指数值；ＩＭ，３０为近 ３０ 天

的相对湿润度指数． ＣＩ 指数的划分标准［２８］ 如表 １
所示．
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表 １　 综合气象干旱指数（ＣＩ）干旱等级分类标准

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃａｌｅｓ ｏｆ ｄｒｏｕｇｈｔ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ＣＩ

等级 类型 ＣＩ 值

１ 无旱 －０􀆰 ６＜ＣＩ

２ 轻旱 －１􀆰 ２＜ＣＩ≤－０􀆰 ６

３ 中旱 －１􀆰 ８＜ＣＩ≤－１􀆰 ２

４ 重旱 －２􀆰 ４＜ＣＩ≤－１􀆰 ８

５ 特旱 ＣＩ≤－２􀆰 ４

２􀆰 １􀆰 ２　 梯度提升机（ＧＢＭ）
在机器学习中，提升方法（Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）是一种通

过组合一群复杂程度和训练成本程度低、不容易过

拟合的弱分类器（Ｗｅａｋ Ｌｅａｒｎｅｒ），建立 Ｎ 个模型，
并尝试在每次分类中都将上一次分错的数据权重

提高一点再进行分类，来获得一个强分类器（ Ｓｔｒｏｎｇ
Ｌｅａｒｎｅｒ） 的 方 法［２１，２９］ ． 梯 度 提 升 机 （ ＧＢＭ） 属 于

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 的一种，是主要用于解决分类和回归问题

的机器学习算法，通过集成多个弱学习器，每个弱

学习拟合先前累加模型的损失函数的负梯度，使加

上该弱学习器后的累积模型损失往负梯度的方向

减少，通过优化损失函数来生成最终强预测模型．
梯度提升机机器学习算法对输入变量的相关性没

有严格要求，其每轮训练目标是使预测值与真实值

的平方误差最小．在利用梯度提升机进行模型构建

时，考虑到可能出现的过拟合现象，所以在进行模

型构建时采用交叉验证的方法来尽可能避免模型

出现过拟合．
本研究首先将基于 ＣＬＤＡＳ 与 ＭＯＤＩＳ 数据日尺

度的干旱因子和指数值提取至站点并进行归一化

后，与基于站点的日尺度 ＣＩ 指数共同作为输入数

据，建立梯度提升机回归模型．之后，将基于 ＣＬＤＡＳ
和 ＭＯＤＩＳ 数据的干旱因子和指数输入建立的回归

模型中，生成对研究区内综合干旱监测模型的预测

值，用于干旱监测．

２􀆰 ２　 模型的验证及相关性分析

参照综合气象干旱指数（ＣＩ）的旱情等级划分标

准，将模型预测得到的干旱监测指数值分为特旱、重
旱、中旱、轻旱和无旱 ５ 个等级，据此，将 ＣＩ 指数与

模型监测的干旱等级进行对比，计算总体一致率，具
体计算方法如下：

总体一致率＝等级一致率的站点数
总站点数

×１００％． （７）

为了了解构建的综合干旱监测模型的监测效

果，研究将其与标准化降水蒸散指数（ Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ

Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＳＰＥＩ） 和土壤

相对湿度（Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｓｏｉｌ Ｍｏｉｓｔｕｒｅ，ＲＳＭ）进行相关性

分析，具体计算方法如下：

Ｒｘｙ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － 􀭰ｘ）（ｙｉ － 􀭰ｙ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － 􀭰ｘ） ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙ） ２

． （８）

式中：ｘ 和 ｙ 分别为进行相关性分析的两个因子；Ｒｘｙ

为因子相关系数；ｘｉ和 ｙｉ分别为两个因子的第 ｉ 个
值；􀭰ｘ 和 􀭰ｙ 分别为两个因子的平均值．

３　 结果与分析

３􀆰 １　 综合干旱监测模型验证

表 ２ 所示 ７５％训练集综合干旱监测值与实测综

合气象干旱指数 （ ＣＩ） 间的决定系数 （ Ｒ２ ） 达到

０􀆰 ９４５，２５％测试集综合干旱监测值与实测综合气象

干旱指数（ＣＩ）的 Ｒ２为 ０􀆰 ６５５，两者有着较好的相关

性，测试集的均方根误差（ＲＭＳＥ）和平均绝对误差

（ＭＡＥ）分别为 ０􀆰 ０８２、０􀆰 ０６２，误差较小，说明所构建

的综合干旱监测模型具有较高的精度．

表 ２　 综合干旱监测模型精度分析（２０１５—２０１８ 年）
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ２０１５－２０１８

数据
决定系数
（Ｒ２）

均方根误差
（ＲＭＳＥ）

平均绝对误差
（ＭＡＥ）

训练集（７５％） ０􀆰 ９４５ ０􀆰 ０３３ ０􀆰 ０２１

测试集（２５％） ０􀆰 ６５５ ０􀆰 ０８２ ０􀆰 ０６２

综合干旱监测模型与 ＣＩ 指数监测的干旱等级

一致率比较结果表明（表 ３），模型监测值与 ＣＩ 值的

等级一致率达到 ６５􀆰 １％～８９􀆰 ４％，７、８、９ 月等级一致

率较高，在 ８２％以上，其余月份等级一致率也都在

６５％以上，总体上两者监测结果表现出较好的一

致率．

表 ３　 综合干旱监测模型结果与 ＣＩ 指数监测等级一致率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｒａｔｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ
ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ＣＩ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ＣＩ

指标 ４ 月 ５ 月 ６ 月 ７ 月 ８ 月 ９ 月 １０ 月

等级一致率 ／ ％ ６５􀆰 １ ６６􀆰 ５ ７２􀆰 ３ ８９􀆰 ４ ８５􀆰 ３ ８２􀆰 ９ ７７􀆰 ５

３􀆰 ２　 与标准化降水蒸散指数（ＳＰＥＩ）的相关性

标准化降水蒸散指数（ ＳＰＥＩ）是重要的气象干

旱监测指数，可采用它来验证构建的综合干旱监测

模型对气象干旱的监测能力［３０］ ．２０１５—２０１８ 年日尺
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图 ３　 模型监测与 ＳＰＥＩ 相关性散点图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ＳＰＥＩ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ＳＰＥＩ

度 ＳＰＥＩ 指数与综合干旱监测模型监测结果的相关

分析表明，两者具有较好的相关性（图 ３），各月相关

系数在 ０􀆰 ６３４ ～ ０􀆰 ７３５ 之间，且各个月份间相关系数

相差较小，其中 ４ 月和 ７ 月相对较高，分别为 ０􀆰 ７３５
和 ０􀆰 ７３４，显著性检验 ｐ 值均小于 ０􀆰 ０１，相关性结果

都达到极显著水平，说明综合干旱监测模型能够较

好地反映气象干旱的发生，具有较好的气象干旱监

测能力．

３􀆰 ３　 与土壤相对湿度（ＲＳＭ）指标的相关性

土壤相对湿度是土壤含水量与田间持水量的百

分比，是反映土壤水分平衡的重要指标，通常用来反

映干旱对于农业的影响［３１］ ．研究分析了综合干旱监

测模型与 ０～１０ ｃｍ 深度土壤相对湿度的相关性（图
４），４ 月和 ５ 月的相关系数分别为 ０􀆰 ５７４ 和 ０􀆰 ５１，这
可能与春季华北地区春小麦播种时农田灌溉，对土

壤湿度状况产生影响有关，其余月份相关系数均大

于 ０􀆰 ６，显著性检验 ｐ 值均小于 ０􀆰 ０１，相关性结果都

达到极显著水平，模型能够较好地反映土壤相对湿

度变化对于干旱的发生的影响．

３􀆰 ４　 典型干旱情况监测分析

华北地区春季升温较快，当蒸发量较大，且尚未

进入雨季时，极易导致春旱发生．我国 ２０１５—２０１８ 年

均有春旱发生，尤其 ２０１６ 年北方冬麦区春旱［３２］，３
月中旬，山西、河北等省部分地区开始发生旱情，４
月上旬，旱情快速发展，作物因旱大面积受损．本文

选取 ４ 月作为研究月份，对综合干旱监测模型与利

用克里金进行 ＣＩ 插值的监测结果进行了比较，计算

出每月发生干旱的天数．
图 ５ａ 结果显示，２０１５ 年 ４ 月华北地区干旱天数

较多，如河北省西北部、山西中部和北部，以及内蒙

９９３
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图 ４　 模型监测与土壤相对湿度相关性散点图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ＲＳＭ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＲＳＭ

古中部地区，干旱发生都超过了 １５ ｄ，而山西南部、
河北南部干旱天数相对较少，低于 １０ ｄ．２０１６ 年 ４ 月

华北地区干旱发生如图 ５ｂ 所示，除山西南部部分地

区外，华北大部干旱发生天数大于 １５ ｄ．如图 ５ｃ 所

示，２０１７ 华北地区 ４ 月干旱发生较多地区主要在河

北中北部以及内蒙古中部地区，干旱发生天数约在

２０ ｄ 以上，而河北南部、山西中南部干旱发生相对较

少．如图 ５ｄ 所示，２０１８ 年 ４ 月干旱发生较多的地区

主要集中在内蒙古中部、山西大部、河北少部分地

区，天数约在 １５ ｄ 以上．
此外，相较于模型监测结果，ＣＩ 指数通过插值

由区域尺度转化为空间尺度时，较少考虑地表温度、
地表土壤或植被等下垫面分布状况对干旱发生的影

响．ＣＩ 监测结果（图 ５ｆ）显示山西中部地区 ２０１６ 年 ４
月干旱发生小于 １０ ｄ，与综合干旱监测模型结果相

比较低（图 ５ｂ），可能是由于此处的吕梁山脉黄土广

布同时植被覆盖度较低，产生的降水难以下渗或被

截留，水土流失严重，所以干旱发生状况较为严重，
ＣＩ 监测结果低估．２０１８ 年 ４ 月模型监测结果（图 ５ｄ）
显示河北西北部与中南部干旱状况明显，这是由于

河北地形的差异，河北西北部山区高原与谷地错落

分布，以及林地广布使得下垫面状况较为复杂，而中

南大部为平原地区，地形平坦且多为粮食种植区．但
由于 ＣＩ 监测对于下垫面差异的因素考虑较少（图
５ｈ），所以 ＣＩ 监测结果显示河北 ２０１８ 年 ４ 月干旱天

数差异较少，未能充分反映河北省西北部和中南部

干旱分布差异的细节．
本文使用克里金插值将由站点计算的 ＣＩ 值从

区域尺度转换为空间尺度（图 ５ｅ—ｈ）的结果表明，
虽然站点插值结果基本反映了干旱发展过程，然而
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图 ５　 华北地区 ２０１５—２０１８ 年 ４ 月干旱天数空间分布

ａ—ｄ．为综合干旱监测模型结果；ｅ—ｈ．为 ＣＩ 监测结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｏｕｇｈｔ ｄａｙｓ ｉｎ Ａｐｒｉｌ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ ｄｕｒｉｎｇ ２０１５－２０１８，
（ａ）－（ｄ） ｆｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ，ａｎｄ （ｅ）－（ｈ） ｆｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＩ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
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由于站点数量有限同时站点分布不均，结果无法有

效反映部分干旱状况，所以其结果在没有气象站点

分布的地方缺乏可信度． 例如内蒙古中部地区

２０１５—２０１８ 年存在较严重的干旱状况，干旱发生天

数在 ２０ ｄ 以上，但 ＣＩ 站点监测结果则显示此处干旱

状况偏轻，干旱严重程度低于 ＣＩ 监测结果，这是由

于插值方法为单纯的数学过程，无法顾及到站点数

量较少或位置分布不均所导致的监测结果不准确的

问题，从而影响监测效果．

４　 结论与讨论

本文通过综合考虑能够影响或反映干旱的影响

因子，充分利用 ＭＯＤＩＳ 卫星遥感资料和 ＣＬＤＡＳ 数

据的优势，选取相应降水、地表温度、土壤湿度、大气

水分亏缺指数、植被供水指数、土壤水分亏缺指数、
高程和坡度等监测指标作为自变量，以综合气象干

旱指数（ＣＩ）作为因变量，利用梯度提升机（ＧＢＭ）方
法，构建了综合干旱日尺度监测模型，并进行了验证

和相关性分析，且通过 ２０１５—２０１８ 年华北地区的干

旱发生情况，对模型的适用性进行分析，结果表明：
１）综合干旱监测模型监测值与 ＣＩ 值的训练集

的相关决定系数 （ Ｒ２ ） 为 ０􀆰 ９４５，与测试集 Ｒ２ 为

０􀆰 ６６５，有较好的相关性，训练集均方根误差（ＲＭＳＥ）
与平均绝对误差（ＭＡＥ）分别为 ０􀆰 ０３３ 与 ０􀆰 ０２１，测
试集 ＲＭＳＥ 与 ＭＡＥ 分别为 ０􀆰 ０８２ 与 ０􀆰 ０６２，误差较

小．生长季（４—１０ 月）模型监测结果与 ＣＩ 干旱监测

等级一致率均在 ６５％以上，说明模型预测有较高的

精度．
２）２０１５—２０１８ 年生长季（４—１０ 月）逐天的综合

干旱监测模型监测结果与基于站点的标准化降水蒸

散指数（ＳＰＥＩ）和土壤相对湿度（ＲＳＭ）相关系数也

大多在 ０􀆰 ６ 以上，呈现较好的相关性．说明模型不仅

对气象干旱具有一定的监测能力，同时对于土壤相

对湿度的变化及区域农业干旱也有一定的监测

能力．
３）典型干旱情况监测对比结果表明，与站点 ＣＩ

监测方法相比，综合干旱监测模型能够较为准确地

识别出干旱情况．同时，模型监测结果能够综合考虑

各种干旱影响因素，如下垫面地形地势以及植被生

长状况等，较好地表征综合干旱状况且不受站点数

量和位置分布的影响．
此外，本文综合干旱监测模型仍存在一定的局

限性，需要在今后的研究工作中改进：

１） 本文主要利用机器学习中梯度提升机

（ＧＢＭ）方法从 ＭＯＤＩＳ 数据以及 ＣＬＤＡＳ 数据中提取

干旱发生的相关信息，探索利用多源数据进行区域

的综合干旱监测方法，但对于更多其他构建综合干

旱监测模型的方法，还需进一步研究．另外，本文提

出的综合干旱监测模型，在构建时仍依赖研究区站

点观测数据，这会影响模型的建立和模型的应用和

推广．因此，如何不受站点观测数据限制建立综合干

旱监测模型，仍需要进一步研究．
２）本文从大气、土壤和植被多方面综合考虑多

种影响干旱因子，进行综合干旱监测模型的构建，并
利用 ＣＬＤＡＳ 数据，对日尺度综合干旱监测进行了初

步探索，并取得了较好的效果．但是由于干旱成因复

杂、致旱因子复杂多样，如植被类型、地表反照率或

人类活动等都会对干旱发生产生影响，另外，由于所

选择的降水、植被等自变量的前期状况也会对长历

时或现时干旱的发生产生影响，而本文并未考虑到

降水、植被等变量影响的滞后效应对于长历时或现

时干旱的影响．因此，紧密结合区域特性，更精细地

探究不同致旱因子在干旱发生中的作用，引入更长

时间序列的 ＣＬＤＡＳ 精确数据，辅以更加优越精确的

干旱监测模型，例如处理延迟序列具有优势的长短

期记忆网络（ＬＳＴＭ）模型，将滞后效应的影响纳入分

析，进行综合干旱监测的研究，这些仍是需要进一步

探讨的重要问题．
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