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驱动数据对流域水文模拟中不同结果要素的影响
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摘要：流域水循环中各要素之间高度的非线性关系，使得驱动数据对模拟结果的影响研究变

得复杂。结合站点实测和遥感的降水、温度和潜在蒸散发驱动数据，构建了叶尔羌河流域的8

个MIKE SHE模型；根据方差分析模型（ANOVA）对模型“输入”与“输出”之间显著性影响检验

的结果，以积融雪过程为例，剖析了驱动数据影响的具体表现。结果表明：相比站点数据，

TRMM降水驱动的模型导致积雪输出的空间分布差异性更加明显；MODIS温度数据驱动的模

型导致了中低山区的永久性薄层积雪覆盖更广，而高山区的储雪量更少；遥感蒸散发驱动的模

型在积雪模拟方面并无显著差异。ANOVA对水文系统中要素之间的显著性假设检验，可为明

晰驱动数据对水文过程的具体影响方式提供重要前提。
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流域水文模型由于驱动数据、模型结构和模拟参数三方面的不确定性，造成模拟结

果与实际过程存在“失真”现象。在驱动数据对模拟结果的影响研究中，Kavetski等[1]利

用BATEA（Bayesian Total Error Analysis）法，证实了在考虑或不考虑降水输入影响情况

下，模型预报的径流曲线存在很大差异。刘欢等[2]进一步具体到空气阻力在降水入渗方面

带来的不确定性影响，区分了径流过程模拟结果的差异。除了降水输入以外，Thompson

等[3]也分析了在湄公河流域潜在蒸散发的误差引起的大、小两种流量级过程的变化。丁

程峰等[4]研究了不同土地利用方式影响下乌鲁木齐河流域不同水平年的径流变化差异。

在实测站点稀少的高寒山区流域，由于站点数据的代表性差，输入数据对实际模拟

结果的影响变得更大[5]。随着卫星遥感技术的发展，遥感数据在水文水资源研究中得到广

泛应用。McMichael等[6]使用了7套LAI（Leaf Area Index）数据，这些遥感产品在MIKE

SHE的模拟应用中，对模型结果影响的贡献均小于10%。Sun等[7]利用雷达数据对无测站

流域的水文模型进行率定，表明遥感数据对模型不确定性影响要小于模型参数。但是

Knoche等[8]的研究也表明，高精度的LST（Land surface Temperature）数据并没有提高模

型的模拟精度，并且对比流量曲线也很难解释两套输入温度数据间的差异。

水文过程模拟中“输入”与“输出”之间存在高度非线性相关性[9]，输入数据对不同
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模拟结果的影响程度差异很大，因此在分析驱动数据对水文过程模拟效果之前，有必要

明确“输入”与“输出”之间的显著性关系，进而才能更有针对性地基于敏感要素进行

研究分析。本文利用MIKE SHE模型在叶尔羌河流域水文模拟中的应用，基于降水、温

度及潜在蒸散发三种驱动数据对径流、积雪和实际蒸散发水文过程中不同输出要素的显

著性影响，选用敏感性输出要素对驱动数据的影响表现进行具体分析。

1 研究方法与数据来源

1.1 研究区概况

叶尔羌河发源于喀喇昆仑山北坡，是中国第一大内流河——塔里木河最长的一条支

流，年均向塔里木河流域输水 1.7亿m3。本文选取山区出口卡群水文站以上的控制区域

为研究区域（图 1），研究区内的海拔变化极大，最高处位于世界第二高峰的乔戈里峰，

海拔8611 m，最低处为出山口卡群站，海拨1450 m，平均海拔达4450 m。根据2010年

Landsat 5及Landsat 8 TM自行解译的土地覆盖图，5000 m以上区域主要为永久性积雪覆

盖，占流域总面积的 26.14%，积雪融水对河道径流具有重要的补给作用，主要融雪季

6-9月的河道径流量占全年总量的80%。

叶尔羌河巨大的山势条件对高空水汽的截留能力，使得降水随海拔升高而增加、温

度随海拔升高而降低的现象都十分明显，因而流域内降水和气温分布都极不均匀。而流

域内只有塔什库尔干一个具有长时间观测序列的气象站点，站点的年平均温度、降水量

和蒸发量分别为 3.84 ℃、93.4 mm和 1516.2 mm。为了更准确地反映空间分布情况，在

结合研究者[10-11]对流域气象的调查研究成果后，确定了研究区在不同高程带上降水和温度

的梯度变化值（表1），并对站点数据进行空间展布。

1.2 水文模型的模拟

通过前期多模型在叶尔羌河流域联合应用的对比分析[12]，以及全分布式模型与遥感

图1 叶尔羌河流域

Fig. 1 Location of the Yarkant River Basin
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数据良好的耦合关系，选取 MIKE

SHE 构建叶尔羌河流域的水文模型，

开展日尺度上模拟。综合模拟精度和

运行效率的因素，确定模拟的分辨率

为 2 km × 2 km；模拟时间为 2000-

2009 年，其中 2000- 2002 年为预热

期，2003- 2007 年为率定期，2008-

2009年为验证期。

1.2.1 数据处理

根据MIKE SHE模型的输入需求，本文收集整理了降水、温度和潜在蒸散发数据的

站点实测以及遥感产品两种数据源。其中站点数据来源于中国气象数据共享中心提供的

塔什库尔干站日值数据集。在流域空间尺度上，不同地形条件下的动力、热力以及微物

理效应等是导致气象因子空间分布差异的主要原因[13-14]。通过高程、坡度、坡向、位置等

地形因子可以很好地解释降水的空间格局[15]，而在这些地形因子中，高程对降水、温度

的空间格局分布是最为主要的[16-17]。因此本研究根据降水和温度随高程梯度的变化率，对

气象站点数据进行插值的空间展布，插值公式如下所示：

Rband = Rday + ( )ELband -ELgage × PCG
days × 1000

（1）

Tband = T day + ( )ELband -ELgage × TCG
1000

（2）

式中：Rband和Tband为所计算高程的降水（mm）和温度（℃）；Rday和Tday为当天站点实测的

降水（mm）和温度（℃）；ELband和ELgage为计算单元的平均高程和实测站点高程（m）；

PCG和TCG为降水和温度的高程梯度变化值（表1）；day为年降水天数（天）。潜在蒸散

发量根据插值后的站点气象数据，利用Penman-Monteith公式计算得到。

遥感的降水、温度以及潜在蒸散发分别来源于TRMM 3B43 V6、MODIS 11C1以及

FEWS NET Data Portal (FNDP)，分辨率分别为 0.25°×0.25°、0.05°×0.05°以及 0.5°×0.5°，

不同分辨率的数据在 MIKE SHE 模型中将通过双线性插值重采样为模型设置的 2 km×

2 km。卫星数据受本身轨道、传感器及反演算法等方面限制，在不同流域中与实际情况

存在不同的误差[18]。因此，本文中降水和温度遥感产品都是前期研究中经过精度验证和

偏差校正后使用到MIKE SHE模型中的[19]。

1.2.2 模型设置

在模型对比实验设计中，以站点插值数据驱动的MIKE SHE模型为参照组，然后分

别利用校正后的TRMM降水数据、MODIS温度数据以及FNDP潜在蒸散发数据逐一替代

站点数据，构建7个对比的MIKE SHE模型实验，构建的8组MIKE SHE模型的驱动数据

信息如表2所示。

1.2.3 模拟结果

本研究中，对 8个MIKE SHE模型实验组都采用自带的率定模块，根据对卡群站日

径流量的模拟结果进行率定，并采用Nash效率系数N[20]和相关系数R进行评价：

N = 1 -∑i = 1

n

( )Qobs, i -Qsim, i

2

∑
i = 1

n

( )Qobs, i - Q̄obs, i

2
（3）

表1 叶尔羌河流域年降水量和温度随高程变化情况表

Table 1 The lapse rates of mean annual precipitation and

temperature in the Yarkant River Basin

高程分区/m

<3000

3000~5000

5000~7000

>7000

年降水量/(mm/km)

0

70

100

70

年平均温度/(℃/km)

-6.5

-6.8

-7.0

-6.8
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R =
∑
i = 1

n

( )Qobs, i - Q̄obs, i ( )Qsim, i - Q̄sim, i

∑
i = 1

n

( )Qobs, i - Q̄obs, i

2 ∑
i = 1

n

( )Qsim, i - Q̄sim, i

2

（4）

式中： Qobs, i 和 Qsim, i 为 i时刻的观测径流量和模拟径流量； Q̄obs 和 Q̄sim 为实测和模拟的平

均径流量；n为模拟时间步长数。

8个模型在卡群站日径流过程模拟中的评价结果如表3所示。根据统计评价参数可以

看出，由站点驱动的STA模型的模拟效果最好，当站点数据被遥感数据替代过后，模型

对流域出口径流过程的模拟精度有所下降，遥感数据驱动的RSD模型的模拟效果最差。

总体上来说，从卡群站日径流过程的模拟来看，在叶尔羌河流域，遥感数据应用得到的

N也都在0.5以上，结果是可以接受的，但是并没有提高模拟效果。

2 结果分析

2.1 统计检验

2.1.1 ANOVA模型构建

水文过程中“输入”与“输出”之间存在高度的非线性关系，在分析输入数据影响

之前，有必要先确定驱动数据对输出水文要素影响的显著性，以解决选用何种模拟结果

分析驱动数据影响是最合适的这一前提问题。方差分析模型 （Analysis of Variables，

ANOVA）用于分析单个或多个因子在不同水平下对试验结果的影响是否显著，本文通过

构建ANOVA模型检验驱动数据对不同输出水文要素影响的显著性关系。

在 8个MIKE SHE模型中，三种输入数据（降水、温度和潜在蒸散发）被定义为影

响因子A、B、C，各存在有 a、b、c种水平。本文可确定 a=b=c=2，即每个影响因子都

表2 对比实验中不同驱动数据的8个MIKE SHE模型

Table 2 Eight MIKE SHE models with different input data

驱动数据源

降水

站点数据

TRMM数据

站点数据

站点数据

TRMM数据

TRMM数据

站点数据

TRMM数据

温度

站点数据

站点数据

MODIS数据

站点数据

MODIS数据

站点数据

MODIS数据

MODIS数据

潜在蒸散发

站点数据

站点数据

站点数据

FNDP数据

站点数据

FNDP数据

FNDP数据

FNDP数据

模型简称

STA

TRMM

LST

GPET

TRLS

TRGP

LSGP

RSD

表3 不同模型的统计评价参数值

Table 3 Statistical coefficients of the performances of different models

模型

N

R2

STA

0.70

0.80

TRMM

0.52

0.62

LST

0.53

0.67

GPET

0.64

0.73

TRLS

0.55

0.71

TRGP

0.52

0.63

LSGP

0.56

0.70

RSD

0.51

0.60
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具有站点和遥感数据两种水平。当降水因子A处于第 i个水平（i=1，2）、温度因子B处于

第 j个水平（j=1，2）、潜在蒸散发因子C处于第k个水平（k=1，2）时，得到的某个要素

可定义为ui,j,k。为此，构建三因子的固定ANOVA模型就可以表示为[21]：

yijkm = u… + αi + β j + γk + ( )αβ
ij

+ ( )αγ
ik

+ ( )βγ
jk

+ ( )αβγ
ijk

+ εijkm （5）

式中： yijkm 为A、B、C因子分别处于 i、j、k水平时，第m次的实验值； u…为所有因变

量的总平均值； αi 、 β j 和 γk 为影响因子A、B、C的主效应； ( )αβ
ij
、 ( )αγ

ik
和 ( )βγ

jk
为两

两因子的交互效应； ( )αβγ
ijk
为三个因子的交互效应； εijkm 是m次实验的随机误差，为满

足正态分布 N ( )0, δ2 的独立变量。

根据式（5），可得到各因子在不同水平组合下的实验值，并计算平方和。总的平方

和SST与各因子不同组合下实验值的平方和满足以下关系[21]：

SST = SSA + SSB + SSC + SSAB + SSAC + SSBC + SSABC + SSE （6）

各因子在不同水平下的方差等于其平方和除以对应的自由度，当对因子A进行检验

时，假定零假设H0是可接受的，即因子A对结果不具有显著性影响是可接受的。所以，

α1 = α2 = 0 ，为此FA=MSSA/MSSE满足F[a-1, (n-1)abc]分布，可计算出P(F[(a-1), abc(n-1)]>FA)的概率 p。

当计算的概率 p大于设定的显著水平时，所做假定即为正确的，可得到结果：因子A对

结果不具有显著性影响；反之则拒绝H0的假设，既因子A对结果具有显著性影响。对其

他因子的假设检验采用同样的方法。

2.1.2 假设检验结果

根据8个MIKE SHE模型输出，将不同要素多年平均模拟值用于ANOVA模型的显著

性检验，并设定模型的显著水平为 0.05。每个ANOVA模型检验的输出水文要素序列数

据，都先通过正态分布和方差齐性检验。ANOVA模型对检验的p值如表4所示。

ANOVA模型的检验结果表明，降水因子A除了对积雪升华、土壤水蒸发和植被蒸腾

不具有显著性影响以外，对其他要素都有显著性影响。而温度因子B则对融雪、积雪升

华和水体蒸发具有显著性的影响。潜在蒸散发数据影响的显著性主要体现在不同的蒸散

发源上（积雪升华除外）。不同因子对输出水文要素的显著性影响主要体现在各因子的主

体效应上，因子之间的交互效应对要素的显著性影响较少。根据这一表现，本文主要分

析影响因子的主体效应，而不做交互效应的分析，即输出水文要素的分析通过 STA、

TRMM、LST和GPET模型的输出完成。根据假设检验的结果，以及MIKE SHE模型对

表4 ANOVA模型对零假设H0检验的p值

Table 4 The probability p values of the hypothesis H0 test

检验要素

地表径流

地下基流

储雪

积雪升华

植被截留蒸发

水体蒸发

土壤水蒸发

植被蒸腾

A

0.000

0.003

0.003

0.271

0.000

0.000

0.138

0.541

B

0.221

0.436

0.000

0.000

0.000

0.000

0.238

0.535

C

0.691

0.008

0.945

0.224

0.000

0.000

0.000

0.000

A×B

0.040

0.087

0.001

0.789

0.007

0.937

0.747

0.751

A×C

0.714

0.619

0.828

0.546

0.089

0.085

0.241

0.637

B×C

0.399

0.450

0.415

0.120

0.028

0.072

0.739

0.809

A×B×C

0.336

0.553

0.430

0.282

0.431

0.573

0.932

0.905
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各要素的输出形式，选定以储雪为例，分析驱动数据降水和温度对水文过程影响的具体

表现。

2.2 驱动数据对输出水文要素的影响

2.2.1 降水影响

图2给出了STA、TRMM、LST和GPET四个模型输出的多年平均积雪深度空间分布

情况，当显著影响因子降水和温度被替换后，积雪输出发生了显著性变化。对比STA模

型，TRMM模型在 5000~5700 m以及 6400 m以上区域的积雪分布都表现出了明显的差

异，积雪量分别减少了9.4%和增加了12.3%，这种差异在站点插值降水与TRMM降水之

间也得到了体现（图3）。相比较站点插值数据，TRMM对5000~5700 m以及6400 m区域

的降水分别低估了 18%和高估了 12.1%。从图 4不同高程带积雪变化的时间分布可以看

出，STA和TRMM模型在5000 m以下的区域积雪都是一个动态的消融过程，不存在有永

久性积雪，因此在5000 m以下区域，STA和TRMM模型的积雪基本也不存在差异。

在 STA 和 TRMM 模型中，叶尔羌河流域的多年平均降水量分别为 309.86 mm 和

323.14 mm。图3反映出在空间分布上，由于叶尔羌河流域山高地陡，STA中站点差值的

降水数据在空间上更显碎片化，存在相邻栅格之间的突变。TRMM数据的空间变化更加

平缓，降水等值线这一物理特征也更加明显。

2.2.2 温度影响

当积雪的显著性影响因子温度被替换后，LST模型的积雪输出也与STA模型之间存

在显著差异。首先两者的积雪面积变化明显，与STA模型相比，LST模型的积雪面积多

图2 2003-2009年STA、TRMM、LST和GPET模拟的叶尔羌河流域平均积雪深度的空间分布

Fig. 2 Spatial distribution of the simulated depth of annual snow storage by STA, TRMM, LST and GPET models

in the Yarkant River Basin during 2003-2009
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出了17.1%，但多出的积雪面厚度都在5 mm以下，5 mm以上的积雪深度的面积均低于

STA模型的输出。这种差异也主要是由于插值的温度数据与MODIS温度数据的空间分布

变化造成的。对比插值的站点温度数据，MODIS 对 3600 m 以下区域的温度低估了

3.2 ℃，对 5000~5700 m区域的温度高估了 1.1 ℃，但是两种数据在 3600~5000 m区域的

温度基本没有差距（图5）。

图3 2003-2009年叶尔羌河流域站点差值与TRMM平均降水量的空间分布

Fig. 3 Spatial distribution of the annual precipitation of interpolated observations and TRMM in the Yarkant River Basin

during 2003-2009

图4 不同高程带上平均积雪深度的时间分布

Fig. 4 The temporal distribution of snow storage depth in different elevation bands
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进一步分析图4发现，在3600 m以下区域，四个模型积雪分布差异不大，都在冬季

出现积雪，夏季完全消融。在 3600~5000 m区域，LST模型已经出现了永久性的积雪，

并且在4300~5000 m区域内出现了明显的逐年上升趋势，这主要由于LST模型中更小的

融雪因子和更高的初始融雪温度使得融雪减缓造成的。最终在 3600~5000 m区域，LST

模型的积雪量高出STA模型52.2%，但此区域的积雪深度都很小，3600~4300 m区域的平

均积雪深度仅为4.1 mm，这也是LST模拟出更多薄层积雪面的原因。在5000~5700 m区

域，LST和STA模型基本保持了一致的积雪变化趋势，但是5700 m以上趋势，两者之间

的积雪量差异随时间变化不断加大。最终在5000 m以上区域，STA的积雪量高出LST模

型 42.2%。造成这种差异的可能性原因包括了两个方面：进入高山区后，温度较难达到

融雪的初始温度，因此有效的增温对融雪起到了主导作用，LST模型在5000 m以上区域

更高的温度估计，使得其融雪量也随着增加；另外在MIKE SHE模型中，初始融雪温度

也是区分降雨和降雪的临界温度，随着LST模型中设定值的增加，降雪量也会随之减

少。两者的综合作用使得LST模型在5000 m以上区域的积雪量减少。

由于替换的潜在蒸散发对积雪不具有显著性影响，所以无论从图2积雪空间分布还

是图4积雪时间分布来看，GPET模型与STA模型都基本保持了一致的变化趋势，也就是

说潜在蒸散发对积雪基本没有影响。这也说明如果选择了不敏感的输出水文要素进行分

析，就会“掩盖”掉驱动数据对模型结果的影响。

3 结论与讨论

通过遥感的降水、温度和蒸散发数据对叶尔羌河流域MIKE SHE模型中站点插值数

据的替换，构建了不同驱动数据下的8个MIKE SHE模型。根据8个MIKE SHE模型的结

果，借助 ANOVA 模型，明确了水文系统中“输入”与“输出”之间的显著性影响关

系，并分析了不同降水和温度输入对积雪输出的影响。TRMM对5000~5700 m的降水低

估了18%，对6400 m以上区域的降水高估了12%，导致TRMM模型的积雪输出在两个区

域也相对变化了-9.4%和 12.3%，空间分布差异加大。MODIS温度数据使得LST模型在

3600~5000 m区域的融雪量减少，积雪量比STA模型高52.5%，积雪面积多出17.1%；但

图5 2003-2009年叶尔羌河流域站点插值与MODIS多年平均温度的空间分布

Fig. 5 Spatial distribution of the annual mean temperature of interpolated observations and MODIS in the Yarkant River

Basin during 2003-2009
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是在5000 m以上区域，由于监测数据偏高，融雪增加，加之降水量的减少，导致LST模

型在高山区的积雪量减少了41.2%。

分布式水文模型的发展，使得模型输出结果不再仅限于河道径流这单一变量，而包

括多个水文要素，研究重点也从“降水—径流”发展到包括流域水资源的来源、转化、

存储以及耗散等整个水文过程。驱动数据的差异性对径流、积融雪、蒸散发等水文过程

中输出结果要素的影响程度不同，本文中即使遥感降水和温度在基于实测站点数据校正

后，减少了两套数据源的误差，但是对于积融雪的显著性影响仍然是存在的；而在同样

检验标准下，潜在蒸散发输入对积融雪的影响相对于降水和温度来说是可以“忽略不计

的”。因此通过积雪输出的分析，可以清晰地剖析出降水和温度对水文过程的影响，但是

却不能体现出蒸散发的影响。选用合适的水文输出结果是正确理解驱动数据对水文过程

影响的必要前提。本文在确定驱动数据对模型结果的影响应该基于何种结果输出进行分

析才是最合适的这一问题上，采用了方差分析模型的统计检验方法，虽然缺乏对物理过

程的描述，但检验结果仍然可以为明晰驱动数据对流域水文过程模拟结果影响上提供

依据。
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The impacts of input data on different simulated results
in hydrological modelling
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Abstract: The high nonlinear relationships among the factors in hydrological processes make it
difficult to study the effects of input data on the simulated results. Based on the observed and

remote sensing precipitation, temperature and potential evapotranspiration (PET), eight MIKE

SHE models of the Yarkant River Basin were set up. On the premise of statistical hypothesis

testing implemented by Analysis of Variables model (ANOVA), different significant effects of

input data on simulated outputs were specified. Furthermore, with the snow simulation as a

case, the manifestations of input data's impacts were analyzed. Results shows that: compared

with model forcing by interpolated station data, the spatial deviations of snow storage were

more obvious in the TRMM driving model. In the LST driving model, there was a larger snow

coverage in the low- middle mountain region and a lower one in the high mountain region.

However, little deviations were found between models forcing by observed and remote sensing

PET. Also, the uncertainty of input data concealed in insensitive components can be clarified

based on ANOVA's hypotheses testing.

Keywords: hydrological processes; input data; significance testing; MIKE SHE model; the Yar-

kant River Basin
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