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基于随机森林偏差校正的农业干旱遥感监测模型研究
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摘要：以 ３个月尺度的标准化降水蒸散指数（ＳＰＥＩ３指数）为因变量，采用融合多源遥感数据的随机森林（ＲＦ）算法

构建淮河流域 ２００１—２０１４年作物生长季（４—１０月）的农业干旱监测模型，采用简单线性回归、偏差估算法、旋转残

差法和最优角度残差旋转法 ４种方法进行模型结果校正，以决定系数（Ｒ２）、均方根误差（ＲＭＳＥ）及干旱等级监测

准确率对模型监测能力进行评估。选取最优校正方法，构建随机森林偏差校正干旱监测模型（Ｂｉａｓｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇ

ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｄｒｏｕｇｈｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎ，ＢＲＦＤＣ），通过站点实测土壤相对湿度及干旱事件记录对模型干旱监测能力进行验

证。结果表明：采用最优角度残差旋转法校正后，模型模拟精度指标 Ｒ２和 ＲＭＳＥ分别为 ０８９７、０８７４和 ０３３５、

０３６２，优于其他校正方法；偏差估算法对各类干旱等级监测更为准确，尤其是对极端干旱的监测准确率最高，达到

３３３％ ～５００％，最终采用偏差估算法作为最优校正方法，构建 ＢＲＦＤＣ模型；相比 ＳＰＥＩ３，ＢＲＦＤＣ模型计算指数与

大部分站点土壤相对湿度的相关性更加显著（Ｐ＜００１），适于农业干旱监测；ＢＲＦＤＣ模型能够准确监测淮河流域

２００１年严重干旱事件的时空演变过程，并能有效识别极端旱情。该模型可为淮河流域农业抗旱工作的有效开展提

供科学依据。
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０　引言

干旱是一种普遍的自然灾害，对农业、生态环

境、社会经济产生重大影响
［１］
。在全球气候变暖的

大背景下，未来全球干旱频率将逐渐上升
［２］
。淮河

流域是我国重要的农业基地，亦是我国的干旱多发

区
［３］
。因此，针对淮河流域开展农业干旱监测模型

研究对抗旱工作的开展具有重要的现实意义。

帕尔 默 指 数 （Ｐａｌｍｅｒｄｒｏｕｇｈｔｓｅｖｅｒｉｔｙｉｎｄｅｘ，
ＰＤＳＩ）、标准化降水指数（Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘ，ＳＰＩ）、标准化降水蒸散指数 （Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＳＰＥＩ）被广泛应
用于干旱监测，并取得了较好的监测效果

［４－６］
，尤其

是 ＳＰＥＩ指数与土壤水分之间有较强的相关性［７－８］
。

干旱是一种区域性现象，这些指数通过站点观测数

据计算得出，仅能准确反映站点附近的旱情。传统

方法通过空间插值实现区域干旱监测，其结果受地

理因素与插值方法等影响，存在较大的不确定

性
［９］
。遥感技术能够提供降水量、地表温度以及植

被长势等空间分布信息，为实现区域农业干旱监测

提供了有力支撑。一些研究尝试应用多源遥感数据

构建综合干旱监测指数，并证实了多源遥感数据在

干旱监测中的应用潜力，但这些研究采用权重方法

结合多源遥感干旱因子，难以描述不同干旱因子间

的非线性关系
［１０－１２］

。近年来，一些学者采用支持向

量机、人工神经网络、分类回归树、深度人工神经网

络等机器学习方法，融合多源遥感信息构建模型，预

测旱情空间分布，为实现区域干旱监测提供了新思

路
［１３－１４］

。

随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是基于集成思想
的机器学习算法，较单一分类器的误差更加稳定，具

有较强的抗过拟合能力
［１５］
。董婷等

［１６］
采用 ＲＦ、

Ｃｕｂｉｓｔ和 Ｂａｇｇｉｎｇ３种方法在黄淮地区构建了综合
干旱指数，结果表明，ＲＦ算法的拟合能力更强。
ＰＡＲＫ等［９］

研究表明，相比增强回归树、Ｃｕｂｉｓｔ方

法，ＲＦ算法对旱情预测更加准确。ＲＦ算法基于多
棵决策树的平均结果进行预测，其结果相对准确可

信，但同时也会导致一定的偏差，尤其是对极值的预

测能力较弱
［１７］
。对于干旱灾害而言，极端情况往往

带来更大的损失，更应予以充分重视。相关研究表

明，对 ＲＦ算法进行偏差校正能有效提升预测结果
的准确性

［１８］
。

本文在综合比较多种 ＲＦ偏差校正方法适用性
的基础上，合理选取最优偏差校正方法，构建基于多

源遥感数据的淮河流域农业干旱监测模型，并分析

模型在农业干旱监测中的适用性，以期提高空间旱

情监测的准确性，为抗旱工作的开展提供科学支撑。

１　研究区概况

淮河流域位于我国东部（１１１°５５′～１２１°２５′Ｅ，
３０°５５′～３６°３６′Ｎ），地跨湖北、河南、安徽、江苏及山
东五省，是我国重要的农业基地。流域面积约

２７００００ｋｍ２，其中约有 ２／３的面积为平原和 １／３的
面积为丘陵山地。淮河流域地跨我国南北气候带，

淮河以北属暖温带区，淮河以南为北亚热带区，流域

内气候温和，年平均降雨量约１０４０ｍｍ，年平均气温
１１～１６℃，年内降雨集中，汛期降水占全年降水量的
６０％ ～８０％，其独特的气候条件和地理位置，导致流
域内的旱涝灾害频发。流域位置、高程及土地利用

概况如图１所示。

２　数据与方法

２１　研究数据
研究数据主要包括 １９７０—２０１４年的气象数据

以及２００１—２０１４年的遥感数据两部分。气象数据
主要包括淮河流域内３１个气象站的逐日气象数据，
含１４个农业气象站的逐旬土壤相对湿度数据，统一
处理至月尺度。遥感数据包括 ＴＲＭＭ（Ｔｒｏｐｉｃａｌ
ｒａｉｎｆａｌｌｍｅａｓｕｒｅｍｉｓｓｉｏｎ）３Ｂ４３降 雨 数 据、ＭＯＤＩＳ
（Ｍｏｄｅｒａｔｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ）的
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图 １　淮河流域地理位置、高程及土地利用情况

Ｆｉｇ．１　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｌｏｃａｔｉｏｎ，ｅｌｅｖａｔｉｏｎａｎｄｌａｎｄｕｓｅｔｙｐｅｏｆＨｕａｉｈｅＲｉｖｅｒＢａｓｉｎ
　

ＭＯＤ１１Ａ３地表温度数据和 ＭＯＤ１３Ａ３归一化植被
指数 （Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）、ＳＴＲＭ
（Ｓｈｕｔｔｌｅｒａｄａｒｔｏｐｏｇｒａｐｈｙｍｉｓｓｉｏｎ）高程数据。此外还
　　　　

包括土壤有效持水量（Ａｖａｉｌａｂｌｅｗａｔｅｒｃａｐａｃｉｔｙｏｆ
ｓｏｉｌ，ＡＷＣ）栅格数据，统一处理至１ｋｍ空间分辨率。
各项数据来源信息如表１所示。
　表 １　研究数据来源及说明

Ｔａｂ．１　Ｓｏｕｒｃｅｓａｎｄｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｏｆｄａｔａ

　数据名称 时空分辨率 数据用途 来源

ＴＲＭＭ３Ｂ４３ ２５ｋｍ、月 获取流域降水 ＮＡＳＡ（ｈｔｔｐ：∥ｍｉｒａｄｏｒ．ｇｓｆｃ．ｎａｓａ．ｇｏｖ）

ＭＯＤ１１Ａ３ １ｋｍ、月 获取流域地表温度 地理空间数据云

ＭＯＤ１３Ａ３ １ｋｍ、月 获取流域植被信息 ＮＡＳＡ（ｈｔｔｐ：∥ｍｉｒａｄｏｒ．ｇｓｆｃ．ｎａｓａ．ｇｏｖ）

ＤＥＭ ９０ｍ 获取流域高程 地理空间数据云

ＡＷＣ １ｋｍ 获取流域有效持水量 ｈｔｔｐ：∥ｇｌｏｂａｌｃｈａｎｇｅ．ｂｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

气象数据 日 计算参考蒸发量 中国气象数据网

土壤湿度 旬 获取站点土壤湿度 中国气象数据网

２２　研究方法
２２１　ＳＰＥＩ指数

ＳＰＥＩ指数采用降水与潜在蒸发的亏缺程度来
量化干旱程度

［１９］
，计算式为

Ｄｋｊ＝ ∑
ｊ

ｉ＝ｊ－ｋ＋１
（Ｐｉ－ＰＥＴｉ） （１）

式中　Ｄｋｊ———水分亏缺量，ｍｍ
Ｐｉ———降雨量，ｍｍ
ＰＥＴｉ———潜在蒸发量，ｍｍ
ｋ———时间尺度
ｉ———分析时段起始时间
ｊ———分析时段终止时间

ＳＰＥＩ指数可有效评估不同时间尺度的干旱情
况，其中３个月尺度的 ＳＰＥＩ指数与土壤湿度有较好
的相关性

［８］
。通 常采用 Ｔｈｏｒｎｔｈｗａｉｔｅ公式计算

ＰＥＴ，但该公式受温度影响较大，因此本文采用
Ｐｅｎｍａｎ Ｍｏｎｔｅｉｔｈ公式计算的参考蒸发量 ＥＴ０代替
ＰＥＴ，并计算 １９７０—２０１４年各站点 ＳＰＥＩ３指数。当

ＳＰＥＩ＜－２时，定义为极端干旱（极旱）；当 －２０≤
ＳＰＥＩ＜ －１５时，定义为严重干旱 （重旱）；当
－１５≤ＳＰＥＩ＜－１０时，定义为中等干旱（中旱）；
当 ＳＰＥＩ≥ －１０时，定义为无旱。
２２２　遥感指数

对各像元 １、３个月的平均降水量、地表温度、
ＮＤＶＩ进行归一化处理，即可计算出不同时间尺度
（１、３个月）的降水状态指数（Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘ，ＰＣＩ）、地 表 温 度 状 态 指 数 （Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＴＣＩ）以及植被状态指数（Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＶＣＩ），计算方法如表２所示。

表 ２　遥感指数计算方法

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄｒｏｕｇｈｔ

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｎｄｅｘｅｓ

　　遥感指数 计算方法

降水状态指数（ＰＣＩ） （Ｐ－Ｐｍｉｎ）／（Ｐｍａｘ－Ｐｍｉｎ）

地表温度状态指数（ＴＣＩ） （ＬＳＴｍａｘ－ＬＳＴ）／（ＬＳＴｍａｘ－ＬＳＴｍｉｎ）

植被状态指数（ＶＣＩ） （ＮＤＶＩ－ＮＤＶＩｍｉｎ）／（ＮＤＶＩｍａｘ－ＮＤＶＩｍｉｎ）
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２２３　随机森林算法
随机森林是一种基于决策树的集成算法，在回

归及分类问题中应用广泛。该方法通过 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
自助法在原数据集中有放回地随机抽取 ｎ个样本
集，每次抽取２／３样本容量的数据作为袋内数据，建
立 ｎ棵决策树构建随机森林，并以 ｎ棵决策树回归
结果的平均值进行预测。该方法的优点在于训练速

度相对较快且不需要进交叉验证，同时抽样随机性

和特征选择随机性使得随机森林不易陷入过拟

合
［２０］
。随机森林方法中的两个重要参数分别为决

策树的数量 ｎｔｒｅｅ及随机选取特征变量的数量 ｍｔｒｙ，算
法详见文献［１７］。本文采用 Ｒ语言中的 Ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ程 序包 （ｈｔｔｐ：∥ ｃｒａｎ．ａｔ．ｒｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ／ｓｒｃ／
ｃｏｎｔｒｉｂ／Ａｒｃｈｉｖｅ／ｒａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ／ｒａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ＿４．６７．
ｔａｒ．ｇｚ）进行计算。
２２４　偏差校正方法

为提高 ＲＦ模型精度，采用 ４种偏差校正方法
对 ＲＦ的回归结果进行校正。

（１）简单线性回归法
简单 线 性 回 归 法 （Ｓｉｍｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＳＬＲ）主要通过建立袋内数据预测值与实际值间的
线性关系式，并应用该线性关系式对袋外样本数据

的预测值进行修正，以达到偏差校正效果。计算公

式为

ｙｏｂｓ＝ａ＋ｂ^ｙｐｒｅ （２）
式中　ｙｏｂｓ———实际值　　ｙ^ｐｒｅ———预测值

ａ、ｂ———系数
（２）偏差估算法
ＺＨＡＮＧ 等［２１］

提 出 的 偏 差 估 算 法 （Ｂｉａｓ
ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ，ＢＣ）以预测值和实际值之间的残差为因
变量，以原样本数据及预测值为自变量，通过 ＲＦ构
建估计残差的模型，在原始预测结果上进行偏差校

正。计算式为

ｒ＝ｙｏｂｓ－ｙ^ｐｒｅ （３）
ｒ^＝ＲＦｒｅｓ（Ｘ，ｒ） （４）
ｙ^ｃｏｒ＝ｙ^ｐｒｅ＋ｒ^ （５）

式中　ｒ———实际残差　　ｒ^———预测残差
ＲＦｒｅｓ———残差计算函数
Ｘ———样本数据
ｙ^ｃｏｒ———校正后的预测值

（３）残差旋转法
ＳＯＮＧ［１８］提出基于残差旋转（Ｒｅｓｉｄｕａｌｒｏｔａｔｉｏｎ，

ＲＲ）的偏差校正方法，能有效降低原始 ＲＦ的均方
误差。该方法通过建立预测值与残差间的线性关

系，将拟合直线旋转至与 Ｘ轴重合位置，通过旋转
矩阵估计残差对原始预测值进行校正。

（４）最优角度残差旋转法
最优 角 度 残 差 旋 转 法 （Ｂｅｓｔａｎｇｌｅｒｅｓｉｄｕａｌ

ｒｏｔａｔｉｏｎ，ＢＲＲ）基于 ＲＲ法，对旋转角进行寻优，使整
体均方误差最小。例如，将拟合曲线旋转 α可与 Ｘ
轴重合，在（α－β，α＋β）区间寻找一个最优角度，采
用该角度下的旋转矩阵对预测值进行校正。

２２５　模型精度评估方法
以站点 ＳＰＥＩ３为因变量，以对应站点的 ＰＣＩ１、

ＴＣＩ１、ＶＣＩ１、ＰＣＩ３、ＴＣＩ３、ＶＣＩ３（１、３分别代表 １、３个
月时间尺度）、高程、ＡＷＣ共 ８个变量为自变量，建
立２００１—２０１４年作物生长季（４—１０月）的 ＲＦ模
型，采用上述 ４种偏差校正方法对 ＲＦ预测结果进
行校正，并选取最优的校正方法构建随机森林偏差

校正干旱监测模型 （Ｂｉａｓｃｏｒｒｅｃｔｅｄｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
ｄｒｏｕｇｈｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎ，ＢＲＦＤＣ）。采用均方根误差（Ｒｏｏｔ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）最小原则确定 ＲＦ模型参
数 ｍｔｒｙ，并选取决定系数（Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
Ｒ２）、ＲＭＳＥ以及干旱等级预测准确度评估 ＢＲＦＤＣ
模型精度，综合比较后确定最优校正方法，最后通过

站点土壤相对湿度数据及流域典型干旱事件记录对

ＢＲＦＤＣ模型的监测能力进行评估。此外，考虑到淮
河流域特殊的气候分区特征，采用 Ｃ均值模糊聚类
法将淮河流域划分为两个气候区分别研究，计算流

程如图２所示。

图 ２　计算流程图
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓｕｓｅｄ

　

３　结果与分析

３１　流域分区及 ＲＦ参数优化
以各气象站年降雨量与参考蒸发量的差值

（Ｐ－ＥＴ０）为依据，将淮河流域各气象站划归为北
（区域１）、南（区域 ２）两个分区，站点聚类结果如
图１所示，各分区气象站特征如表 ３所示。由表 ３
可知，区域１、区域２的多年平均降雨量分别为 ７５５、
１０１８ｍｍ，其气候差异主要体现在年降雨量，而年平
均气温 Ｔ和 ＥＴ０的差异较小。

本文构建的 ＲＦ模型包含 ８个变量，从 １～８逐
一取值以确定最优参数ｍｔｒｙ，而ｎｔｒｅｅ参数统一设置为
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表 ３　不同区域气候特征
Ｔａｂ．３　Ｃｌｉｍａｔｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｇｉｏｎｓ

分区 Ｐ／ｍｍ Ｔ／℃ ＥＴ０／ｍｍ

区域１ ７５５ １４１ １１６１

区域２ １０１８ １５２ １０８８

１０００。将不同参数 ｍｔｒｙ的 ＲＦ模型独立运行１００次，
各参数取值下的平均 ＲＭＳＥ如图３所示。由图３可
知，当 ＲＭＳＥ最小时，区域 １中 ４—１０月各模型的
ｍｔｒｙ取值分别为４、７、４、３、５、４、５，区域 ２的 ｍｔｒｙ取值
分别为５、５、７、６、５、７、５。

图 ３　不同区域各参数取值对模型 ＲＭＳＥ的影响

Ｆｉｇ．３　ＲＭＳＥｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｌｕｅｓｏｎｍｏｄｅｌ

ｏｆｒｅｇｉｏｎ１ａｎｄｒｅｇｉｏｎ２
　

图 ４　不同区域各校正方法的精度评估

Ｆｉｇ．４　ＳｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍｓｏｆｄｒｏｕｇｈｔｉｎｄｅｘｅｓｔｉｍａｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂｉａｓｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｎｄＳＰＥＩｆｏｒｔｈｒｅｅｍｏｎｔｈｔｉｍｅｓｃａｌｅ

３２　偏差校正方法精度分析
采用 ＳＬＲ、ＢＣ、ＲＲ及 ＢＲＲ共４种方法对 ＲＦ模

型监测结果进行偏差校正，不同方法校正后监测结

果与站点 ＳＰＥＩ３的散点图如图 ４所示。由图 ４可
知，区域１中 ＲＦ监测值与站点ＳＰＥＩ３的Ｒ２和ＲＭＳＥ

分别为 ０７１９和 ０５３４，经偏差校正后的 Ｒ２为
０７１９～０８９７，ＲＭＳＥ为 ０３３５～０５３３；区域 ２中

ＲＦ监测值与站点 ＳＰＥＩ３的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ分别为
０７５１和 ０５０２，经偏差校正后的 Ｒ２为 ０７５１～
０８７４，ＲＭＳＥ为 ０３６２～０５０１。由此可见，偏差校
正后较校正前精度均有一定程度上的提高，其中

ＳＬＲ法的校正效果并不明显，而 ＢＣ、ＲＲ以及 ＢＲＲ
法对模型精度有显著提升。整体而言，ＢＲＲ方法的
校正效果最优，校正后各区域的 Ｒ２分别为 ０８９７和
０８７４，ＲＭＳＥ分别为０３３５和０３６２。

不同校正方法对干旱等级监测的准确率如表 ４
所示。由表４可知，ＲＦ对区域 １中旱、重旱和极旱
的监测准确率分别为４５１％、４０２％和 ０，经校正后
的中旱、重旱和极旱监测准确率分别为 ４４４％ ～
６９３％、３９２％ ～７４２％和０～５０％；ＲＦ对区域２中
旱、重旱和极旱的监测准确率分别为 ３６６％、
１８６％和０，经校正后的中旱、重旱和极旱监测准确
率分别为 ３９２％ ～６４１％、１８６％ ～４３３％、０～
３３３％。整体而言，ＳＬＲ法的校正效果较弱，而 ＢＣ、
ＲＲ及 ＢＲＲ法则有效提升了干旱等级监测的准确
率，其中 ＢＣ方法的校正效果最优，尤其是对于极端
干旱监测具有显著的优势。综合考虑 Ｒ２、ＲＭＳＥ以
及干旱等级监测准确率的评估结果，最终采用 ＢＣ
方法构建 ＢＲＦＤＣ模型。
３３　干旱监测能力评估

为评估 ＢＲＦＤＣ模型在农业干旱监测中的适用
性，采用农业气象站相对土壤湿度及流域典型干旱

事件对 ＢＲＦＤＣ模型的监测能力进行验证。
采用 ＢＲＦＤＣ模型计算指数、站点 ＳＰＥＩ３分别与

农业气象站１０、２０ｃｍ的土壤相对湿度进行相关性
分析，相关系数如表５所示。由表５可知，多数站点
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表 ４　各校正方法在不同区域对各干旱等级监测准确率

Ｔａｂ．４　Ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｒｏｕｇｈｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｍｏｎｉｔｏｒｅｄ

ｂｙａｌｌｂｉａｓｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｄｒｏｕｇｈｔｉｎｔｗｏｒｅｇｉｏｎｓ

％

分区
干旱级别及

样本数量
ＲＦ

校正方法

ＳＬＲ ＢＣ ＲＲ ＢＲＲ

中旱（ｎ＝１５３） ４５１ ４４４ ６９３ ６４７ ６０１

区域１ 重旱（ｎ＝９７） ４０２ ３９２ ７４２ ６１９ ５３６

极旱（ｎ＝２４） ０ ０ ５００ ８３ ８３

中旱（ｎ＝１３０） ３６６ ３９２ ６４１ ５７５ ５７５

区域２ 重旱（ｎ＝６４） １８６ １８６ ４３３ ２８９ ２６８

极旱（ｎ＝２０） ０ ０ ３３３ ２０８ １６７

表 ５　ＢＲＦＤＣ模型模拟干旱指数与不同深度土壤

相对湿度相关性分析

Ｔａｂ．５　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎｄｒｏｕｇｈｔｉｎｄｅｘｓｉｍｕｌａｔｅｄ

ｂｙＢＲＦＤＣａｎｄｓｏｉｌｒｅｌａｔｉｖｅｍｏｉｓｔｕｒｅｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｐｔｈｓ

站点
１０ｃｍ ２０ｃｍ

ＳＰＥＩ３ ＢＲＦＤＣ ＳＰＥＩ３ ＢＲＦＤＣ

驻马店 ０５７ ０６０ ０６７ ０７４

菏泽 ０４４ ０４７ － －

莒县 ０４１ ０４４ ０３８ ０３９

临沂 ０５４ ０５２ ０６１ ０５７

西华 ０５３ ０５１ ０６１ ０５６

商丘 ０５０ ０５３ ０５５ ０５７

赣榆 ０５７ ０５３ ０６０ ０５１

毫州 ０３８ ０４０ ０４４ ０４８

淮安 ０３９ ０４６ － ０３６

宿县 ０５５ ０５６ ０５６ ０６３

盱眙 ０５０ ０５１ ０４８ ０５０

阜阳 － － － ０３４

固始 ０５９ ０６０ ０５４ ０５５

寿县 ０６１ ０６２ ０６９ ０６６

　　注：“－”表示未通过００１水平显著性检验。

图 ５　淮河流域 ２００１年 ５—１０月 ＩＤＷ、ＲＦ、ＢＲＦＤＣ模型干旱监测结果

Ｆｉｇ．５　ＤｒｏｕｇｈｔｍａｐｓｏｆＨｕａｉｈｅＲｉｖｅｒＢａｓｉｎｆｒｏｍＭａｙｔｏＯｃｔｏｂｅｒｉｎ２００１

的 ＳＰＥＩ３、ＢＲＦＤＣ模型计算指数与１０、２０ｃｍ的土壤
湿度显著相关（Ｐ＜００１），二者都能有效表征土壤

墒情的变化。相比 ＳＰＥＩ３，共有 １０个站点 １０ｃｍ土
壤相对湿度与 ＢＲＦＤＣ模型计算指数相关性更强，
此外，９个站点２０ｃｍ土壤相对湿度与 ＢＲＦＤＣ模型
计算指数相关性更显著。由于土壤水分是农业干旱

的决定性因素，因此 ＢＲＦＤＣ模型计算的指数较
ＳＰＥＩ３更适宜监测农业干旱。土壤水分变化受诸多
因素影响，ＳＰＥＩ３仅采用气象要素进行计算，在表征
土壤水变化过程上略有不足，而 ＢＲＦＤＣ模型综合
考虑降水、地表温度、植被长势及环境因素，其计算

指数更贴近于真实土壤水分的变化过程。在构建农

业干旱监测模型时，需综合考虑各种潜在影响因素。

根据文献［２２］记载，２００１年淮河流域发生了多
年罕见的春、夏、秋连旱。河南省 ３—５月无有效降
水，８月信阳地区创 ５０多年降水最低纪录；安徽省
５—９月降水量较常年偏少５０％ ～６０％；江苏省淮北
地区 ５—６月降水量偏少，７—８月降水与往年基本
持平，旱情得到缓解，９—１１月降水较同期偏少
８１％，旱情进一步发展；山东省淮河流域汛期降水偏
少，且主要集中在７—８月。

采用反距离平方（Ｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ，
ＩＤＷ）法对站点 ＳＰＥＩ３进行空间插值（简称 ＩＤＷ模
型），并应用 ＲＦ模型和 ＢＲＦＤＣ模型模拟了 ２００１年
５—１０月淮河流域旱情空间分布，结果如图 ５所示。
由图 ５可知，３种方法对旱情发展过程的监测结果
与真实旱情基本一致，并且在空间上具有较好的一

致性。ＩＤＷ模型通过简单的数学方式即可实现空
间旱情监测，能大致反映干旱的时空特征，但受站点

个数及插值方法限制，无站点区域的旱情监测结果

存在不确定性。例如 ９月流域西北部出现中度旱
情，由于该区域仅有开封站一个站点，而未能监测到

该区域的旱情；１０月流域南部旱情减轻，而该区域
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仅霍山站一个站点，对旱情等级有所误判，而 ＲＦ和
ＢＲＦＤＣ模型的监测结果则有效反映了这些区域的
旱情。ＲＦ模型以多源遥感数据为输入，考虑了降
水、地表温度、植被状态、高程、ＡＷＣ等因素的空间
异质性，其空间监测结果更加可靠。通常极端干旱

将带来更大的损失，需要重视，但 ＲＦ对 ６、９月流域
南部以及１０月流域中部极端干旱的监测效果并不
理想，而 ＢＲＦＤＣ模型则准确识别了流域内的极端
旱情。

整体上看，ＢＲＦＤＣ模型与土壤湿度具有较好的
相关性，并且能有效反映淮河流域 ２００１年 ５—１０月
的干旱事件的时空演变过程，对于极端旱情的监测

结果也相对准确，表明该模型可用于淮河流域农业

干旱监测。

３４　讨论

农业干旱涉及降水、植被、温度以及环境因素影

响，其过程非常复杂。结合多源遥感数据进行监测，

能有效解释农业干旱的复杂性。相比原始 ＲＦ而
言，本文构建的 ＢＲＦＤＣ模型具有更准确的干旱监
测能力，对极端干旱监测的准确性从 ０提升到
３３３％ ～５０％，模型在淮河流域农业干旱监测中取
得了较好的效果。ＢＲＦＤＣ模型依据免费的遥感数
据即可实现区域农业干旱监测，能有效减少开展干

旱监测业务的成本，为缺资料地区提供可靠的旱情

空间分布信息。通常降水对干旱程度起决定性作

用，而本文仅采用了 ＴＲＭＭ卫星的降水产品，其误
差势必会对模型精度产生一定影响，提高降水产品

的精度能显著改善监测结果的准确性。由于不同的

卫星降水产品在不同区域、时间的精度有所差

异
［２３］
，融合多种卫星降水产品是提高干旱监测准确

性的重要途径。此外，本文在构建模型时，考虑了降

水、地表温度、植被长势、高程及 ＡＷＣ等影响因子，
但农业干旱的复杂程度远不止如此。在后续的研究

中，仍有一系列其他遥感数据需要考虑，以期提高模

型的监测性能，例如 ＭＯＤＩＳ蒸发数据［２４］
、ＳＭＯＳ

（Ｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅａｎｄｏｃｅａｎｓａｌｉｎｉｔｙ）土壤水分数据［２５］
以

及土地利用类型等数据。

４　结论

（１）ＢＲＲ法校正后，监测结果的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ分
别为０８９７、０８７４和 ０３３５、０３６２，优于其他方法；
ＢＣ法校正后，预测结果的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ分别为
０８７０、０８５４和０３６５、０３８７，同时显著提高了模型
对极端干旱监测的准确率，达到３３３％ ～５００％。

（２）ＢＲＦＤＣ模型计算指数与站点实测 １０、２０ｃｍ
的土壤相对湿度具有显著相关性，且 ＢＲＦＤＣ模型
比 ＳＰＥＩ３更适于农业干旱监测。

（３）相比 ＩＤＷ 空间插值法及原始 ＲＦ模型，
ＢＲＦＤＣ模型模拟结果能更加准确地反映淮河流域
２００１年典型干旱事件的时空演变过程。
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