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摘要：全球水储量的时空变化研究，对理解全球水循环过程、安排农业生产、防治洪涝灾害等具有

重要意义。GRACE重力反演与气象实验卫星为获取全球水储量变化提供了直接观测手段，但不

同解算模型和方法导致最终水储量产品之间存在差异。针对现阶段GRACE水储量数据产品中所

存在的不确定性，拟结合全球水文模型以及陆面模型数据，采用三角帽方法对现有水储量数据产

品进行不确定性分析；选取不确定性最低的 GRACE和全球水文模型数据产品，引入点面融合思

想，利用卫星观测和模型模拟数据互相约束来选取训练点，基于 BP神经网络、深度置信网络建立

GRACE精度校正模型，对 GRACE月尺度水储量数据进行校正。以美国加利福尼亚州为例，从产

品不确定性定量评价、水储量异常长时序变化及空间分布定性分析和地下水井站点实测验证等方

面对校正结果进行分析验证。结果显示：①校正结果相比原始卫星观测数据产品及模型模拟产品

在 不 确 定 分 析 中 具 有 更 低 的 不 确 定 性（GRACE CSR：25.32 cm，PCR-GLOBWB：33.10 cm，

DBN：13.85 cm）；②在长时序变化和空间可视化分析中，校正结果相较于原始数据减少了异常的

波动；③地下水位监测水井站点验证中，校正结果在相关性、均方根误差以及平均绝对误差上均有

提升。
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1 引言

全球水储量变化涉及大气、海洋和陆地三者之

间的相互作用，是与人类可持续发展密切相关的热

点话题。近年来，全球气候变化对水储量的影响受

到了越来越多的关注［1］。例如，张保军等［2］发现冰

雪消融会导致海平面上升，Zhang等［3］研究了 2006
年夏季与 2011年春季我国长江流域发生的特大干

旱事件。因此，获取长时序、高精度的总储水量变

化，对于深入理解全球水循环、更好地把握地球气

候和生态系统变化具有重要意义。

早期对于大尺度水储量变化没有直接观测手

段，因此常使用水文模型进行计算［4］，如陆面模型

（Land Surface Models，LSMs）和 全 球 水 文 模 型

（Global Hydrological Models，GHMs）。LSMs侧重

于描述地表与空气之间的能量流动，部分模型缺少

对地下水分量的模拟能力［5，6］。GHMs能完整地描

述整个水循环过程，但需要花费大量精力收集与处

理模型输入参数，以至于产品发布周期较长，时效

性不足［7］。另外，现有模型往往基于单点运算，未考

虑地理空间的自相关性［8］。

重力反演与气象实验卫星（Gravity Recovery
and Climate Experiment，GRACE）发射于 2002年 3
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月，主要任务是对地球重力场的时空变化进行精准

测量，在陆地区域，月尺度上的重力场变化反映的

主要是水储量变化，因此 GRACE数据也常用来计

算水储量变化［9］。然而，受到观测方式、传感器等因

素的影响，GRACE数据中主要存在两类误差［10］。

一类是重力场误差，GRACE数据以球谐系数的形

式提供给用户使用，而在高阶项球谐系数中存在明

显的重力场误差，并随着球谐系数阶数的增加而增

加。为了抑制重力场误差，计算水储量时，往往会

截取球谐系数。然而，球谐系数保留阶数越少，

GRACE数据空间分辨率就越低［11］，因此常截取前

60阶球谐系数进行计算［12］。即便如此，保留的高阶

系数中仍存在显著误差。这一误差常用高斯滤波

进行处理［10］，通过比例因子降低高阶项权重实现噪

声抑制。另一类误差是南北方向上的条带噪声，由

于GRACE观测的是南北方向上两颗轨道卫星间的

距离变化，因此最终计算结果中会存在明显的南北

条带噪声。Swenson等［13］发现条带噪声主要由球谐

系数中系统性的相关误差引起，提出利用滑动窗口

分别对奇（偶）数阶球谐系数间存在的相关性误差

进行消除。综上，目前对于卫星数据噪声的处理，

常用的方法是球谐系数截取、去相关滤波以及高斯

滤波的组合。

GRACE数据在抑制噪声的同时，也会影响真

实信号，因此滤波后的结果还需要进行信号恢复。

最常用的是比例因子信号恢复法，将 LSMs数据作

为先验信息，计算降噪处理带来的偏差和泄漏误

差，通过比例系数进行信号恢复。但 LSMs在干燥

和灌溉密集地区存在较大的不确定性［14］，这将直接

影响信号恢复结果的精度。此外，由于不同研究中

心在处理卫星原始观测数据时所采用的处理策略

和计算模型并不完全相同［15］，导致最终的水储量计

算结果之间会存在差异，一般通过计算三者的平均

值来减少数据之间的不确定性。

近年来，已有学者结合多源水文数据进行水储

量变化研究［7，16，17］。Döll等［16］结合 GHMs模型数据

与 GRACE观测数据计算了地下水衰减速率，并使

用监测水井进行验证，结果表明两者具有良好的一

致性，这说明 GHMs模型与 GRACE数据的结合使

用能更好地分析水储量变化。国内学者龙笛等［17］

分析了 GRACE水储量变化与降水、气温等气象数

据间的相关性，并利用人工神经网络建立水储量变

化与这些气象数据之间的统计回归关系，重建了

1980年至 2002年水储量变化历史数据。冯贵平

等［18］从 GRACE计算的总储水量中扣除 LSMs提供

的地表水、冰雪等辅助数据得到全球地下水储量时

间序列，并对其季节性和长期变化特征进行了分

析。此外 ，龙笛等利用三角帽法在流域尺度对

GRACE、LSMs与GHMs三类数据产品进行不确定

性分析，在此基础上以全球水文模型WGHM数据

为参考，使用贝叶斯模型平均方法对 GRACE数据

进行融合处理［7］，结果表明结合多源数据优势能提

升卫星观测数据精度。但该方法融合过程中权值

参数的确定较大程度上依赖于参考数据的选取，而

不同数据产品在不同区域甚至不同像素位置的精

度差异较大，在流域尺度利用单一产品为参考估算

权值可能引入较大误差。

基于上述分析，实验拟结合 GRACE、全球水文

模型（GHMs）以及陆面模型（LSMs）数据，引入点

面融合思想，利用 GRACE数据和模型模拟数据互

相约束选取训练点，基于 BP神经网络、深度置信网

络建立校正模型，对 GRACE月尺度数据进行精度

校正，降低数据不确定性，实现质量提升。

2 数据与处理

2.1 GRACE数据

目前GRACE数据主要由美国德克萨斯大学空

间中心（Center for Space Research，CSR）、美国宇航

局喷气推进实验室（Jet Propulsion Laboratory，JPL）
和德国地学研究中心（German Research Center for
Geoscience，GFZ）以球谐系数的形式提供。后文中

根据数据的处理机构，以 CSR、JPL和 GFZ缩写对

数据产品进行区分。本文使用的是 Level-3级数

据，它是在 RL05版球谐系数基础上经过后处理（60
阶次系数截取、去相关、高斯滤波）以及信号恢复得

到的陆地栅格数据，空间分辨率为 1°×1°。时间分

辨率以月为单位，实验中使用了 2003年 3月至 2012
年 9 月 ，共 111 期数据（数据下载地址 ：https：//
grace. jpl. nasa. gov/data/get-data/monthly-mass-
grids-land/）。

2.2 陆面模型

陆面模型是针对发生在大气、地表和土壤层之

间的能量、水分交互过程建立起来的计算机模型，

该模型基于不同的物理机制对各个过程进行参数

化处理，从而实现对陆面过程的研究分析。常用的

有 CLM（Community Land Model）、Mosaic、Noah三
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个陆面过程模型以及 VIC（Variable Infiltration Ca⁃
pacity）水文模型，如表 1所示。实验使用的 4类

LSMs 模 型 同 化 数 据 来 自 于 全 球 陆 面 同 化 系 统

（Global Land Data Assimilation System ，GLDAS），

该系统由美国国家航空航天局（National Aeronau⁃
tics and Space Administration，NASA）和国家海洋

与 大 气 管 理 局（National Oceanic and Atmospheric

Administration ，NOAA）共同开发，并以卫星遥感观

测和地表站点数据作为驱动数据，调用对应的陆面

模型，最终得到近地面气温、降水量、雪水当量、冠

层水以及土壤含水量等数据，产品发布于 https：//
disc.gsfc.nasa.gov/datasets/。本文使用雪水当量、

冠层水、土壤含水量之和来表示陆面模型模拟得到

的水储量。

2.3 全球水文模型

全球水文模型基于水平衡公式对自然界中复

杂的水文现象进行模拟，是研究水文科学的重要手

段［4］。通常模型在垂直方向上将研究区域分为地

表、土壤含水层、地下水层，分别计算各层以及各层

之间的水文过程，比如裸土蒸发、植被蒸散、土壤水

传输、地表径流等自然现象，以及蓄水、灌溉、生活

用水等人类活动［19］。PCR-GLOBWB和WGHM模

型是目前最常用的水文模型数据，因此实验中选取

了这两类模型。

PCR-GLOBWB［20］模型是由荷兰乌得勒支大

学开发的一款基于网格的全球水文模型，覆盖了除

格陵兰岛和南极洲以外的所有大陆。模型以网格

为单位模拟了大气、地表以及地下之间的水文循环

过程，其中包括降水、地表径流、土壤蒸发以及植物

蒸腾作用，同时也考虑了积雪，融雪和冰川融化

过程。

WGHM［21］模 型（WaterGAP Global Hydrology
Model）是由德国法兰克福大学提供的全球水资源

分析和预测模型。该模型不仅计算了各个国家或

流域的长期平均水资源，还模拟了除冰川以外的所

有陆地水储量组成部分，包括土壤水、径流、地下水

补给、地表积雪和地表水储量变化。

2.4 地下水井水位监测数据

由于真实总水储量参考数据难以获取，本文使

用地下水位数据定量评价不同水储量产品地下水

分量的精度。为了保证评价结果在时间空间尺度

的连续性，研究采用由美国地质勘探局（United

States Geological Survey，USGS） 公 开 提 供

（https：//groundwaterwatch.usgs.gov）的地下水井水

位监测数据。根据测量方法，水井水位可以分为近

实时、连续测量以及定期测量三类。其中近实时水

井数量较少。定期测量水井通常每季度测量一次，

间隔较大可能无法反映真实水位变化情况，因此本

文使用的是连续观测水井数据，该水井由感应设备

自动测量并定期返回，测量间隔在一个月内。

2.5 数据分类与预处理

研 究 将 水 储 量 数 据 分 为 三 大 类 ，分 别 为

GRACE信号恢复 Level-3级产品（包括 CSR、JPL、
和 GFZ三种）；LSMs模型产品（包括 Noah、VIC、
CLM、Mosaic 四 种）；GHMs 模 型 产 品（包 括

WGHM、PCR_GLOBWB两种），产品信息及分类

结果如表 2所示。

研究所使用的所有水储量数据时间分辨率均

为月尺度。为了使数据在空间分辨率上保持一致，

本文实验先对 Noah、WGHM以及 PCR-GLOBWB
模型首先进行了空间取平均操作，将空间分辨率统

一采样为 1°×1°。

3 计算原理与方法

3.1 研究方法

研究流程如图 1所示，主要包括水储量数据不

确定性分析、GRACE参考观测值选取、校正模型构

建以及结果精度验证。

实验第一步利用三角帽方法对各类水储量数

据 进 行 不 确 定 性 分 析 ，并 逐 月 从 GRACE 以 及

表 1 陆面模型介绍

Table 1 Introduction of land surface models

模型名称

CLM

Mosaic

Noah

VIC

研究机构

美国国家大气研究中心

美国国家航空

航天局

美国国家海洋与

大气管理局

华盛顿大学

空间分辨率

1°×1°

1°×1°

0.25°×0.25°

1°×1°

土壤层数量

10

3

4

3

土壤层深度/m
3.4

1.9

3.5

3.5
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GHMs数据中各选取不确定性最低的数据参与精

度校正。第二步则基于不确定性分析结果，利用卫

星观测和模型模拟数据互相约束来选取用于训练

的参考值。由于部分 LSMs模型缺少地下水分量，

所以实验中通过设定阈值，对比不确定性最低的

GRACE和 GHMs水储量产品，从 GRACE数据中

选取参考值。第三步是根据参考值与其对应位置

上的气象、水文等辅助数据建立训练集，基于 BP、
DBN神经网络构建 GRACE校正模型，再通过训练

得到的模型对剩余空间位置进行校正，其中辅助数

据由 LSMs模型提供。考虑到地下水井的空间分

布，本研究以美国加利福尼亚州为研究区域。由于

GRACE分辨率较低，为 1°×1°，在加州区域内的观

测值数量比较有限，输入模型进行训练时，容易出

现过拟合问题，因此本研究在北美洲尺度上进行模

型训练。最后对实验结果进行精度评价。具体的

实验过程将在 3.2~3.5节详细说明。

3.2 基于三角帽方法的不确定性评估

由于水储量的真实值不易获取，难以直接评价

水储量产品的精度，本研究使用三角帽（Three-cor⁃
nered Hat，TCH）方法对 GRACE、GHMs和 LSMs
这三类水储量产品的不确定性进行量化分析。该

方法与传统误差估计方法不同，在无真实参考值的

情况下，可通过 3组或 3组以上观测序列来分析各

观测结果的不确定性［22］［23］。

三角帽方法假设单次观测值由真实值与误差

两部分组成，同时误差符合正态分布规律：

obsi = x + ei （1）
式（1）中 obsi 为水储量产品在某位置上的计算

结果；x为该点真实值，ei 为随机误差。若给定三组

观测值（i，j，k），则两组观测值（i，j）之间的差异计

算结果如下：

obsi - obsj = x + ei - ( x + ej ) = ei - ej （2）

该差异的方差为：

σ 2
ij = σ 2

ei + σ 2
ej - 2 cov ( ei ,ej ) （3）

假 设 误 差 ei 与 ej 相 互 独 立 ，则 两 者 协 方 差

cov ( ei，ej ) = 0。最终可以通过简单的替换消元得到

单次观测误差的方差 σ2
ei：

σ 2
ei =

1
2

( σ 2
ij + σ 2

ik - σ 2
jk ) （4）

由于 LSMs与 GHMs模型具有相似的输入数

据，因此在使用三角帽方法进行分析时，需要考虑

两两数据值之间的相关性［24］，即考虑 cov ( ei，ej )。

实验中使用了 3类水储量数据，如表 2所示。

因此在单位时间（月）上每次会从GRACE、LSMs以
及 GHMs模型中分别选取一种数据作为输入数据

进行不确定性分析，例如从 GRACE数据中选出

CSR，从 LSMs 中 选 出 Noah，从 GHMs 中 选 出

WGHM，然后将 CSR、Noah 以及 WGHM 作为输

表 2 水储量数据分类

Table 2 Classification of total water storage data

数据名

CSR
JPL
GFZ

NOAH025_M_2.1
VIC10_M_001
MOS10_M_001
CLM10_M_001
WGHM 2.2

PCR-GLOBWB 2

空间分辨率

1°×1°
1°×1°
1°×1°

0.25°×0.25°
1°×1°
1°×1°
1°×1°
0.5°×0.5°
0.5°×0.5°

数据类型

GRACE
观测数据

陆面模型

同化数据

全球水文模型数据

图 1 GRACE精度校正流程图

Fig.1 Flowchart of GRACE accuracy correction
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入，得到这 3类产品在此次比较中的不确定性分析

结果。以此类推，在通过所有组合形式的比较之

后，每类产品都会得到一组不确定性分析结果，本

文使用这组结果的中位数来表示该数据在当前月

份的不确定性。

3.3 GRACE参考观测值选取

由于GRACE数据和水文模型是两个独立的观

测变量，但表达的是同一物理含义的量值，因此本

研究利用二者互相约束来选取训练点。利用 3.2节
中介绍的不确定性分析方法，选取每个月不确定性

最低的 GRACE和 GHMs产品作为卫星观测数据

和模型模拟数据，并进行比较。然后设定经验阈

值，当两类数据对应像素位置之间的差异小于该阈

值时，则认为该点的 GRACE观测值是误差较小的

观测值，并将其选为参考值，而剩余位置的观测值

为待校正值。

阈值的大小将直接影响训练点选取的准确性，

如果阈值过小，会导致选取出的准确观测值数量过

少，在建立校正模型时容易出现过拟合现象；而如

果阈值过大，则会将准确性不高的观测值选入，影

响校正模型的精度。

因此，研究将阈值以 0.1 cm为步长，遍历 0.1~
20 cm之间所有的取值，并将每次选取出来的训练

点与待校正点分别与 GHMs的长时序信号变化进

行定量分析。之所以将 20 cm作为遍历的边界是因

为两者之间差异大于 20 cm时，研究区域中 90%以

上的点都可以作为训练点，此时再做校正的意义

不大。

如图 2所示，红色（蓝色）表示北美洲尺度上，不

同阈值选出的待校正点（训练点）与 GHMs月尺度

水储量数据进行的长时序（2003年 3月至 2012年 9
月）定量分析。可以看到，无论是在相关性（R）还是

在平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）上，

训练点计算出的水储量长时序变化均与 GHMs模
型更为接近。同时随着阈值的扩大，训练点的精度

有所下降。因此，综合考虑相关性、平均绝对误差

和均方根误差后，研究将经验阈值设置为 2 cm。

3.4 构建校正模型

根据 3.3节得到的参考值，结合其对应位置上

的气象、水文等辅助数据，通过神经网络建立校正

模型进行训练，再使用该校正模型对其余位置上的

观测值进行校正。

已有研究表明，来自 LSMs模型的土壤含水量

变化与GRACE观测得到的水储量变化具有高度的

一致性［25］，同时土壤含水量也是影响陆地水储量变

化的重要因素之一，因此实验中首先将土壤含水量

图 2 根据不同阈值与GHMs进行长时序定量分析

Fig.2 Quantitative analysis of long time series with GHMs based on different thresholds（cm）
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作为输入数据。其次，降水量与气温能够准确的反

映一个区域的气候条件，同时也会通过地表径流、

植物蒸腾作用等形式来影响整个区域的水储量变

化，故将二者作为输入数据。最后，考虑到水储量

在地理空间上的相关性，实验将能够反映位置信息

的经纬度作为模型输入数据。

综上，实验在建立校正模型时，将经度、纬度、

气温、降水量以及土壤含水量作为输入数据（均来

自于 LSMs中不确定性最低的模型），与训练点上的

水 储 量 异 常 值（Total Water Storage Anomaly，
TWSA）进行建模。所谓水储量异常，指的是当前

月的水储量，减去长时序的平均水储量。相较于水

储量变化（后一月水储量减去前一月水储量），水储

量异常值能更好地反映水储量是否亏损（盈余）以

及亏损（盈余）程度。

实验中对比了两个机器学习算法得到的校正

结果。首先是 BP网络，它的基本思想是，在网络的

学习过程中使用梯度搜索技术，利用误差向后传播

来修正权值，从而实现网络的实际输出与期望输出

的均方差最小化［26］。实验中网络设置了一层神经元

个数为 5的隐藏层，隐含层激活函数为“tansig”函数。

深度置信网络（Deep Belief Network，DBN）是

一种生成模型，通过训练其神经元间的权重，可以

让整个神经网络按照最大概率来生成训练数据［27］。

DBN的组成元件是受限玻尔兹曼机［28］（Restricted
Boltzmann Machine，RBM）。研究使用了两个隐藏

层（RBM），每个隐藏层中神经元个数为 5，最后输出

层是 BP层，仅设置了一个节点（TWSA值）。具体

结构如图 3所示。

3.5 精度验证

研究从以下 3个方面对 GRACE校正结果进行

精度验证与分析：首先，使用三角帽方法进行不同

数据产品的不确定性定量分析；其次，对比 GRACE

产品（CSR、JPL和 GFZ）、GHMs（WGHM和 PCR-
GLOBWB）与校正结果的水储量异常长时序变化

与空间分布结果，并结合气温、降水和土壤湿度等

气象辅助数据对结果进行定性分析；最后，从总水

储量变化中提取地下水分量，基于 USGS提供的地

下水井实测数据，对结果进行站点验证。

4 结果与讨论

4.1 研究区概况

以美国加利福尼亚州为研究区域，如图 4所示。

该地区西部是海岸山脉，东部为内华达山脉，中心

地区是中央山谷，东南地区则是沙漠地区。复杂的

地形结构使得加州的气候呈现多样化的特点：西部

沿海地区是地中海气候，东部内华达山为高山气

候，南部则是亚热带沙漠气候［29］。因此加州北部雨

水丰沛，萨克拉门托河常常洪水肆虐；南部则是干

燥少雨，却住着全州三分之二的人口，水资源分配

也极度不均。此外，加州地区拥有丰富的地下水井

监测数据可用于站点验证。

4.2 产品间不确定性分析

不确定性分析结果（图 5）显示 GHMs模型在水

储 量 异 常（TWSA）上 具 有 更 高 的 不 确 定 性

（WGHM：53.99 cm，PCR-GLOBWB：33.10 cm）。

相对来说，GRACE观测数据与 LSMs模拟结果的

不确定性更为接近。而三类 GRACE数据产品中

CSR 数 据 不 确 定 性 最 低 ，为 25.32 cm。 结 合

GRACE观测数据与 LSMs、GHMs模型模拟的数据

特性进行融合，本研究校正结果表现出了更低的不

确定性，其中 DBN网络校正结果最佳（13.85 cm）。

实验结果表明，利用本研究提出的方法融合多源水

文数据能减少GRACE水储量数据中的不确定性。

图 3 DBN网络结构

Fig.3 DBN network structure in the study

图 4 美国加利福尼亚州位置

Fig.4 the location of California
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4.3 水储量异常长时序变化分析

由于在 4.2节分析中，DBN网络校正结果表现

出更低的不确定性，因此下文会将DBN网络结果作

为代表，与全球水文模型及 GRACE原始数据进行

对比，进行长时序信号变化分析。

对于水储量长时序信号变化，目前比较通用的

做法是与水文模型进行对比验证。通过图 6可以直

观的看到 3个版本的 GRACE水储量产品（CSR、
GFZ、JPL）在长时序变化曲线上表现出了较大的差

异，也进一步说明了不同处理流程为 GRACE数据

带来较大不确定性。校正结果的变化曲线相较于

CSR、GFZ、JPL 3个版本的原始数据，变化更为平

滑。而在不同版本GRACE数据一致性较好的时相

上，校正结果也能较好地保持原始数据的变化趋

势；因此，校正结果能够综合水文模型与GRACE观

测，减少受到异常波动的影响。此外，水文模型结

果整体的波动范围更大，与不确定性分析中水文模

型具有更高不确定性的结果保持一致，这主要是因

为模型中部分像素受到异常值的影响。

4.3 空间分布可视化分析

在本小节中，主要对比不同数据产品空间分

布，并结合地下水、土壤含水量等辅助数据对模型

校正结果进行分析验证。由于在 2010年 5月与

2012年 3月，GRACE水储量数据产品之间存在较

大差异，因此，实验中选择这两个时相为例对校正

方法的效果加以说明。

图 7展示了 2010年 5月不同数据产品当月水储

量异常的结果。从图中可以看出，卫星观测数据和

校正结果（图 7（a）~图 7（d））相较于水文模型数据

（图 7（e）~图 7（f）），在空间上更为平滑，能够清晰地

描述信号分布位置，水文模型数据则受到异常值的

影响，表现在空间上就是这些取值不连续的网格

点。而在当前时相上 JPL卫星数据与其他两类数据

差异较大，主要表现为南部地区严重的水储量亏

损，为了分析 JPL所存在亏损现象是否合理，实验首

先比较了 JPL数据前后相邻时相空间分布结果，如

图 8所示。

在图 8中，2010年 5月前后相邻时相上，JPL计

算结果均未表现出明显的水储量亏损。考虑到水

储量变化是一个连续的过程，实验中加入了加州地

下 水 监 测 水 井 以 及 AMSR-E（ Advanced Micro⁃
wave Scanning Radiometer - Earth Observing Sys⁃
tem）提供的土壤含水量数据（下载地址：https：//
nsidc.org/data）进行了 2010年时序信号分析，如图 9
所示。

从图 9中可以看出，加州属于夏季炎热干燥，冬

季温和多雨的地中海气候，水储量往往会在夏季出

现下降，而在冬季开始回升。就变化趋势而言，卫

星观测数据、校正结果与地下水、土壤含水量异常

图 5 不同产品间的不确定性分析结果

Fig.5 Uncertainties（cm）in TWS anomalies from differ⁃
ent products

图 6 2003年 3月~2012年 9月校正结果水储量异常长时序变化分析

Fig.6 Quantitative analysis of DBN correction results from March 2003 to September 2012
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基本保持一致，但 JPL数据显示 2010年 4月至 5月
加州南部地区存在严重的水储量亏损（如图 7（a）），

使其时序信号在出现了急剧的下降，导致 JPL水储

量异常在 2010年 3月~6月表现出较大震荡，与地

图 7 2010年 5月加州水储量异常

Fig.7 California total water storage anomaly in May 2010

图 8 2010年 4和 6月加州 JPL水储量异常

Fig.8 California JPL total water storage anomaly in April and June 2010
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下水、土壤含水量的变化趋势，以及其他多源水文

数据产品的结果均存在较大差异。此外，本研究参

考了 USGS发布的植被干旱指数图（图 10，数据来

源：https：//www.drought.gov.），该地图常用来描述

干旱的分布位置与严重程度。图 10中红色方框标

记的是研究区域，黄色表示干旱导致的环境退化，

颜色越深退化越严重；绿色表示环境得到改善，颜

色越深改善效果越好；蓝色表示水体；灰色表示空

值，空值的出现一般是因为植被不在生在季节或者

区域内植被稀少。图中 2010年 5月相较于前一月，

加州并无明显干旱导致的环境退化现象。基于此

推断 JPL在 2010年 5月过高估计了水储量衰减。

图 11是 2012年 3月加州地区水储量异常的可

视化结果。可以发现当前时相上GRACE数据间差

异主要表现为 GFZ结果中，整个区域都显示水储量

增加。实验同样进行了邻近月份的时序分析，结果

如图 12所示。

从图 12中可以看到，2012年 3月监测水井数据

显示地下水出现轻微衰减，同时土壤含水量（缺少

观测数据，故使用不确定性最低的 LSMs模型数据）

无明显增加，因此 CSR、JPL与校正结果在该时相上

水储量无明显变化。但 GFZ数据则显示水储量有

显著增加，与相关变量以及其他水储量产品的变化

趋势产生了明显的差异。

分析上述结果可知，在不同时相上，GRACE产

品间存在一定差异，这种差异随着时相不同并未表

现出明显规律，还将影响水储量时序变化的趋势分

析结果。本研究通过三角帽方法首先在每个时相

上选取不确定性最低的产品，结合水文模型选取训

练点，再利用水文参量的辅助数据建立回归校正模

型，克服水储量数据中异常值对建模精度的影响。

校正结果评价显示该方法能够有效降低月尺度

GRACE水储量数据的不确定性

4.4 地下水井监测验证

由于 GRACE观测到的总储水量变化由地表

水 ，土壤含水和地下水三个部分组成。因此从

GRACE计算出的水储量中减去地表水和土壤含水

量即可获得地下水分量。

在不确定性分析中 LSMs的 CLM模型数据具

有最低的不确定性，因此本研究将 GRACE以及

GHMs计算出的水储量异常减去 CLM模型提供的

地表水和土壤含水量异常，获取 2003年 3月至 2012
年 9月之间的地下水异常数据，再使用 USGS提供

的 监 测 水 井 水 位 数 据 进 行 站 点 验 证（https：//
groundwaterwatch. usgs. gov/StateMap. asp？ sa=
CA&sc=06）。其中地下水水位数据通过乘以给水

度转化为等效水高，考虑到本研究使用的监测水井

主要分布在加州南部干燥地区，结合学者在加州中

央谷地给水度的研究［30］［31］，实验中将平均给水度设

置为 0.25。由于 GRACE观测数据分辨率为 1°×
1°，而监测站点的分布相对集中，因此实验中以

GRACE观测点为中心，取其 1°×1°网格范围内监测

水井地下水位异常的平均值来计算地下水异常。

美国加州地区一共使用了 481个站点来验证 21个
GRACE观测点，具体站点分如图 13所示。

实验在单个时相上对研究区域内GRACE与对

应监测水井得到的地下水异常取平均，然后进行长

时序定量分析，结果如表 3所示，可以看到结果与不

确定性分析和长时序信号变化分析保持一致，校正

图 9 2010年加州水储量、地下水和土壤含水量异常时序变化

Fig.9 Time series of California TWSA，groundwater
anomaly and soil moisture anomaly in 2010

图 10 2010年 4月至 5月的植被干旱指数分布（数据来源：

https：//www.drought.gov）
Fig.10 Vegetation Drought Index（VegDRI）distribution

map from April to May 2010
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后的结果相较于校正前相关性有所提升，其中 DBN
网络的结果具有最高的相关性 0.55，同时在均方根

误差与平均绝对误差上也优于原始数据和 BP网络

结果。

5 结 论

长时序、高精度的总储水量变化，对于深入理

解全球水循环、监测地球气候与生态系统变化具有

重要意义。本研究结合重力卫星观测数据与全球

水文模型模拟数据，利用两者水储量数据间的互相

约 束 来 选 取 参 考 值 ，引 入 点 面 融 合 思 想 建 立

GRACE校正模型，实现 GRACE卫星观测数据的

精度校正。实验结果表明，校正结果在不确定分析

中表现出更低的不确定性；同时在长时序变化和空

图 11 2012年 3月加州水储量异常

Fig.11 California total water storage anomaly in March 2012

图 12 2011年 9月~2012年 6月加州水储量、地下水和土壤

含水量异常时序变化

Fig.12 Time series of California TWSA，groundwater
anomaly and soil moisture anomaly

from 2011 to June 2012
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间可视化分析中，校正结果相较于原始数据更为平

滑，减少了异常的波动，并降低了GRACE数据间的

不确定性。站点验证的结果表明校正后的相关性、

均方根误差以及平均绝对误差中均有改善。同时

实验中对比了 BP神经网络和 DBN的建模结果，其

中 DBN模型相比传统 BP神经网络在本文实验中

具有更好的效果。
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Accuracy Correction of GRACE Water Storage based on
Multi-source Hydrological Data

Feng Zheying1，Yue Linwei2，Shen Huanfeng1
（1.School of Resource and Environmental Sciences，Wuhan University，Wuhan 430079，China；

2.School of Geography and Information Engineering，China University of Geosciences，
Wuhan 430074，China）

Abstract：Study on the spatiotemporal changes of global water storage is of great significance for understanding
the global water cycle，arranging agricultural production，and preventing natural disasters. GRACE satellite pro⁃
vides direct observation for obtaining changes in water storage on a global scale. However，different solution
models and methods lead to differences between the water storage products. To reduce the uncertainty in
GRACE data， this paper combines the Global Hydrological Models（GHMs） and Land Surface Models
（LSMs）data，and uses the Three-Cornered Hat（TCH）method to analyze the uncertainty of the existing prod⁃
ucts. On this basis，the idea of point surface fusion is introduced，using GRACE and model simulation data to
select training points，and using machine learning methods to correct the accuracy of GRACE satellite data.
This article takes California，USA as an example，and uses TCH，long-term quantitative analysis and ground⁃
water well site data to verify the accuracy of the result. The results show that：（1）The correction results have
lower uncertainty than the original GRACE data in the uncertainty analysis（GRACE CSR：25.32 cm，PCR-
GLOBWB：33.10 cm，DBN：13.85 cm）；（2）In long time series analysis，the correction results are smoother
than the original data，reducing abnormal fluctuations；（3）In the verification of the well site，the results show
that results have improved in correlation，root mean square error，and average absolute error.
Key words：GRACE satellite；Water storage；Accuracy correction
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