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摘　 要: 【目的】 黄河流域是中国重要的生态屏障和农业产区, 生态环境脆弱, 对气候变化响应敏

感。 探究该区域植被对干旱事件的响应特征, 量化不同干旱情景下的植被损失概率, 识别植被损失的

干旱触发阈值, 对区域生态安全与可持续发展具有重要意义。 【方法】 因此, 基于 1982—2020 年逐

月降水与叶面积指数(LAI)数据, 采用标准化降水指数(SPI)识别干旱, 构建二元 Copula 条件概率模

型评估植被损失概率并逆向识别致损阈值。 【结果】 结果表明: (1)黄河流域 94. 3%的网格 LAI 与 SPI
呈显著正相关, 植被对干旱的最优干旱累积时间尺度南北分异显著, 南部 4 ~ 9 个月, 东北部超过

17 个月。 流域平均植被损失概率由轻度干旱的 52. 0%升至极端干旱的 67. 7%(LAI≤40th), 中北部草

原集中区显著高于东南部森林与农田区(差异达 12% ~ 18%); (2)4 种植被类型干旱阈值差异显著,
草原触发 LAI≤40th 损失的 SPI 均值仅为-0. 70, 落叶阔叶林需达-1. 12, 二者敏感性差异达 1. 6 倍;
(3)随损失等级从 40th 降至 10th, 可识别阈值的区域占比骤降, 表明极端植被损失主要受局部草原干

旱主控。 【结论】 黄河流域植被干旱脆弱性受植被类型与区域水分条件共同控制, 草原植被是干旱风

险最高的生态系统类型, 中北部草原集中分布区是干旱致损的重点防控区域。 研究成果可为流域干旱

风险分区管理、 生态保护优先级划定及水资源优化调配提供科学依据。
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Abstract:
 

[Objective]The
 

Yellow
 

River
 

Basin
 

serves
 

as
 

a
 

critical
 

ecological
 

barrier
 

and
 

major
 

agricultural
 

production
 

area
 

in
 

China,
 

characterized
 

by
 

a
 

fragile
 

ecological
 

environment
 

and
 

high
 

sensitivity
 

to
 

climate
 

change.
 

Investigating
 

the
 

response
 

characteristics
 

of
 

vegetation
 

to
 

drought
 

events
 

in
 

this
 

region,
 

quantifying
 

the
 

probability
 

of
 

vegetation
 

loss
 

under
 

different
 

drought
 

scenarios,
 

and
 

identifying
 

the
 

drought
 

thresholds
 

that
 

trigger
 

vegetation
 

loss
 

are
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

regional
 

ecological
 

security
 

and
 

sustainable
 

development. [Methods]Based
 

on
 

monthly
 

precipitation
 

and
 

leaf
 

area
 

index
 

(LAI)
 

data
 

from
 

1982
 

to
 

2020,
 

the
 

standardized
 

precipitation
 

index
 

(SPI)
 

was
 

used
 

to
 

identify
 

drought
 

events,
 

and
 

a
 

bivariate
 

Copula-based
 

conditional
 

probability
 

model
 

was
 

constructed
 

to
 

assess
 

vegetation
 

loss
 

probability
 

and
 

inversely
 

identify
 

disaster-triggering
 

thresholds.
[Results]1)

 

LAI
 

was
 

significantly
 

positively
 

correlated
 

with
 

SPI
 

across
 

94. 3%
 

of
 

the
 

grid
 

cells
 

in
 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin,
 

and
 

the
 

optimal
 

cumulative
 

time
 

scale
 

of
 

vegetation
 

response
 

to
 

drought
 

exhibited
 

a
 

pronounced
 

north-south
 

divergence,
 

ranging
 

from
 

4—9
 

months
 

in
 

the
 

southern
 

region
 

to
 

over
 

17
 

months
 

in
 

the
 

northeastern
 

region.
 

The
 

basin-wide
 

average
 

probability
 

of
 

vegetation
 

loss
 

increased
 

from
 

52. 0%
 

under
 

mild
 

drought
 

to
 

67. 7%
 

under
 

extreme
 

drought
 

(LAI
 

≤
 

40th
 

percentile),
 

with
 

values
 

in
 

the
 

grassland-dominated
 

central
 

and
 

northern
 

areas
 

substantially
 

exceeding
 

those
 

in
 

the
 

forest-
 

and
 

cropland-dominated
 

southeastern
 

areas
 

(by
 

12% ~ 18%).
 

(2)
 

Drought
 

thresholds
 

differed
 

markedly
 

among
 

the
 

four
 

vegetation
 

types.
 

The
 

mean
 

SPI
 

required
 

to
 

trigger
 

LAI
 

≤
 

40th
 

percentile
 

loss
 

was
 

only
 

-0. 70
 

for
 

grasslands,
 

whereas
 

deciduous
 

broadleaf
 

forests
 

required
 

an
 

SPI
 

as
 

low
 

as
 

-1. 12,
 

indicating
 

a
 

1. 6-fold
 

difference
 

in
 

drought
 

sensitivity
 

between
 

the
 

two.
 

(3)
 

As
 

the
 

loss
 

level
 

decreased
 

from
 

the
 

40th
 

to
 

the
 

10th
 

percentile,
 

the
 

proportion
 

of
 

areas
 

with
 

identifiable
 

thresholds
 

declined
 

sharply,
 

suggesting
 

that
 

extreme
 

vegetation
 

loss
 

was
 

predominantly
 

governed
 

by
 

localized
 

drought
 

events
 

in
 

grassland
 

regions. [ Conclusion] Vegetation
 

drought
 

vulnerability
 

in
 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin
 

is
 

jointly
 

governed
 

by
 

vegetation
 

type
 

and
 

regional
 

moisture
 

availability.
 

Grasslands
 

represent
 

the
 

most
 

drought-prone
 

ecosystem
 

type,
 

and
 

the
 

grassland-dominated
 

central
 

and
 

northern
 

areas
 

constitute
 

priority
 

regions
 

for
 

drought
 

disaster
 

prevention
 

and
 

control.
 

These
 

findings
 

provide
 

a
 

scientific
 

basis
 

for
 

drought
 

risk
 

zoning
 

and
 

management,
 

ecological
 

conservation
 

prioritization,
 

and
 

optimized
 

water
 

resource
 

allocation
 

across
 

the
 

river
 

basin.
Keywords:
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disaster-triggering
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Copula
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vegetation
 

differences;
 

vegetation
 

vulnerability

0　 引　 言

　 　 干旱是全球最具破坏性的自然灾害之一, 对生态

系统和人类社会产生了深远影响[1-2] 。 IPCC 第六次

评估报告指出, 气候变化背景下极端干旱事件的频率

和强度呈增加趋势, 对陆地生态系统构成日益严重的

威胁[3] 。 植被作为陆地生态系统的主体, 其生长状

况直接反映生态环境质量, 同时也是水循环和碳循环

的重要调节者[4] 。 干旱通过改变土壤水分供给影响

植被光合作用和蒸腾过程, 严重时可导致植被大面积

退化甚至死亡[5-7] 。 因此, 定量评估干旱胁迫下植被

的损失概率, 识别导致植被损失的干旱阈值, 对理解

生态系统脆弱性、 指导生态保护具有重要科学意义。

围绕干旱与植被的关系, 已有大量研究从指标选

取和统计方法两个层面开展了深入探讨。 在干旱识别

方面, 常用的气象干旱指数包括标准化降水指数

(SPI)、 标准化降水蒸散发指数(SPEI)和帕默尔干旱

指数(PDSI) [8-10]等。 其中, SPI 因其计算简便、 多时

间尺度适用性强、 数据需求少等优点, 已被世界气象

组织推荐为干旱监测的通用指标。 尽管 SPI 仅基于降

水信息, 不考虑温度和蒸散发的影响, 但在以降水变

异为主导驱动力的干旱与半干旱区仍具有良好的适用

性[11] 。 在植被动态监测方面, 叶面积指数(LAI)作为

表征植被冠层结构和生长状况的重要参数, 相比归一

化植被指数(NDVI)在高植被覆盖区域不易出现饱和

效应, 被广泛用于量化植被对气候变化的响应[12-13] 。
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在此基础上, 众多学者采用相关分析或回归分析方法

分析了植被对干旱的响应特征[14-16] 。 例如, DING
等[14]评估了中国植被对干旱事件的敏感性, 发现北

方草原、 农田和荒漠生态系统受干旱的影响更为显

著, 而湿润区森林在一般干旱条件下所受威胁较小;
VICENTE-SERRANO 等[15] 基于全球尺度的相关性分

析发现, 干旱和半干旱地区的植被指数与干旱指数之

间的相关性显著高于湿润地区, 表明干旱—半干旱生

物群落对干旱胁迫的敏感性更高。 然而, 上述线性或

准线性方法难以充分刻画干旱与植被之间的非线性依

赖关系, 尤其是对尾部极端事件的联合特征捕捉不

足, 这在一定程度上限制了植被损失概率估计的准

确性。
为克服上述局限, 近年来 Copula 函数因其能够

灵活构建联合分布、 将边缘分布与相关结构分别建模

的优势, 被逐渐引入评估干旱与植被关系的研究

中[17-19] 。 基于 Copula 建立的双变量联合概率分布模

型, 可有效模拟植被状态与气候因子之间的复杂依赖

结构, 进而推导给定气候情景下植被损失的条件概

率。 例如, FANG 等[17] 利用 Copula 模型对黄土高原

植被干旱脆弱性进行了量化评估, 发现该地区植被对

干旱胁迫的脆弱性在夏季最高。 但现有 Copula 框架

下的研究多集中于正向分析在给定干旱强度下估算植

被损失概率, 而较少从逆向角度出发, 系统识别导致

特定等级植被损失所需的干旱强度阈值。
目前, 干旱致损阈值的识别也受到越来越多的关

注。 部分学者尝试通过分位数回归或阈值回归模型识

别植被响应的临界点, 但多数研究缺乏对不同植被类

型、 不同损失等级下干旱阈值的精细化评估[20-22] 。
例如, BERDUGO 等[20] 首次系统地定量分析了全球

干旱区生态系统对干旱加剧的非线性响应, 指出生态

系统在干旱增强过程中依次经历植被衰退、 土壤破坏

和生态系统崩溃 3 个阶段, 且各阶段存在关键阈值。
TANGJIALEKE 等[21]利用非线性回归模型分析了中亚

地区不同植被类型的干旱响应阈值, 发现森林对干旱

最敏感, 其次是耕地、 灌木丛、 草原和湿地。 然而,
上述研究大多基于回归方法识别阈值, 未能将阈值识

别纳入概率框架, 难以回答触发某一等级植被损失所

需的最低干旱强度是多少这一个核心科学问题。
黄河流域是中国重要的生态屏障和农业产区, 横

跨干旱、 半干旱和半湿润多个气候带, 生态环境脆

弱, 干旱灾害频发。 流域内草原、 农田、 森林等生态

系统并存, 不同植被类型因根系深度、 水分利用策略

和抗旱生理机制的差异, 对干旱的响应存在显著差

异, 为开展植被干旱损失概率与致损阈值的系统研究

提供了理想的自然实验场景。 基于上述背景与研究进

展, 本研究以黄河流域为研究区, 基于 1982—2020
年降水网格数据和叶面积指数数据, 开展以下研究:
(1)确定植被的最优干旱累积时间尺度, 揭示不同植

被类型对干旱的响应差异; (2)构建基于 Copula 函数

的条件概率模型, 量化不同干旱等级下植被的损失概

率, 分析植被类型间的脆弱性差异; (3)识别导致不

同等级植被损失的干旱触发阈值, 对比分析不同植被

类型的阈值差异。

1　 研究区概况与数据来源

1. 1　 研究区概况及数据来源

1. 1. 1　 研究区概况

黄河流域总面积约 79. 5 万 km2, 横跨青藏高原、
内蒙古高原、 黄土高原和华北平原四大地貌单元, 地

势西高东低, 气候类型自西向东主要包括干旱、 半干

旱与半湿润气候, 年平均降水量约 400 ~ 600 mm, 且

时空分布不均(见图 1)。 流域内生态环境脆弱, 水资

源短缺, 对气候变化与干旱事件响应敏感。 作为中国

重要的生态屏障和农业产区, 黄河流域植被动态及其

对干旱的响应对区域生态安全与可持续发展具有重要

意义。
1. 1. 2　 数据来源

本研究采用的逐月降水数据来源于中国国家气象

信息中心发布的 1982 年至 2020 年月度降水网格数据

集( V2. 0 ), 空 间 分 辨 率 为 0. 5° × 0. 5° ( http: / /
data. cma. cn)。 该数据集基于全国 2

 

472 个地面气象

站观测资料, 采用薄板样条插值法生成, 已在极端干

旱气候事件相关研究中得到广泛应用[23-24] 。
叶面积指数 ( LAI) 数据采用北京大学发布的

GIMMS
 

LAI4g 数据集, 时间跨度为 1982 年至 2020 年,
空间分辨率为 1 / 12°×1 / 12°, 时间分辨率为半月尺度

(https: / / zenodo. org / records / 7649108)。 与同类 LAI
产品相比, GIMMS

 

LAI4g 有效校正了卫星轨道漂移与

传感器退化带来的误差, 具有较高的精度与一致

性[25] 。 为匹配气象数据的时间分辨率, 本研究采用

最大值合成法将半月尺度的 LAI 数据聚合为月尺度数

据, 即取每月内两期半月 LAI 的最大值作为该月 LAI
值。 该方法是

 

NDVI、 LAI
 

等遥感植被指数月度合成

的国际通用方法, 可有效削弱云污染、 气溶胶及观测

几何差异等带来的负向噪声。 进一步通过双线性插值

将其重采样至 0. 5°×0. 5°空间分辨率, 以实现数据空

间对齐。
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图 1　 黄河流域植被类型及网格点分布

Fig. 1　 Vegetation
 

types
 

and
 

grid
 

point
 

distribution
 

in
 

Yellow
 

River
 

Basin

　 　 植被类型分类数据来源于 2020 年 MODIS 土地覆

盖产 品 MCD12Q1 的 LC _ Type1 类 别 ( https: / /
modis. gsfc. nasa. gov / data / dataprod / mod12. php )。 该

数据经众数重采样法统一至 0. 5°×0. 5°分辨率, 并剔

除非植被覆盖区域(包括永久水体、 城市与建设用

地、 永久冰川积雪及裸地等)。 黄河流域内最终保留

7 类植被类型 ( 见图 1), 其中草地面积占比最大

(69. 67%), 主要分布于流域中、 北及西部; 农田为

第二大植被类型(20. 33%), 集中分布于南部与东部;
落叶针叶林和稀树草原分别约占 4%与 3. 67%; 混交

林、 灌丛及少数草原类型因面积占比较小, 未纳入本

研究分析范围。
基于上述数据处理, 最终在黄河流域内选取

300 个有效网格点, 用于降水与 LAI 响应的协同分析

(见图 1)。 此外, 本研究主要聚焦黄河流域植被在生

长季(4—9 月)对干旱事件的响应特性[26-27] 。

2　 研究方法

2. 1　 气象干旱指数的计算

　 　 采用标准化降水指数(SPI)对黄河流域的气象干

旱强度进行量化。 具体计算流程如下: 首先对各网格

点 1 ~ 24 个月时间尺度的累积降水序列进行 Gamma
分布拟合, 再通过正态变换得到 SPI 序列[27] 。 参照

《气候干旱强度划分标准》 ( GB / T
 

20481—2017), 将

干旱等级划分为以下 4 类: -1<SPI≤- 0. 5 为轻旱,
-1. 5<SPI≤-1. 0 为中旱, -2. 0<SPI≤-1. 5 为重旱,
SPI≤-2. 0 为特旱。
2. 2　 植被损失等级划分方法

　 　 本研究以叶面积指数(LAI)作为植被生态状态的

表征指标, 采用百分位数法定义植被损失等级。 具体

而言, 针对每个网格点, 计算各月份 LAI 的历史百分

位序列。 当某月 LAI 低于历史同期第 40 百分位时定

义为轻度损失, 低于第 30、 20、 10 百分位时分别定

义为中度、 重度及极端损失[17,28] 。 该分级方案既反

映了植被状态的相对变化, 也考虑了季节性波动的

影响。
2. 3　 滞后时间尺度确定方法

　 　 植被对干旱事件的响应通常存在时间滞后。 针对

每个网格, 分别计算生长季内逐月 LAI 与 1 ~ 24 个月

不同时间尺度 SPI 序列之间的 Spearman 相关系数。
选取相关系数绝对值最大的 SPI 时间尺度作为该网格

的最优滞后时间尺度[27]为

Rspi
a
b = corr(LAIa, SPIab),

a = 4, 5, …, 9, b = 1, 2, …, 23, 24 (1)
式中, a 代表生长季节月份(4—9 月)中的第 a 个月;
b 代表 SPI 的时间 1 ~ 24 月尺度; R 代表相关系数。
植被对于干旱事件的最优滞后时间 T 为

Tspi a = max{abs(Rspi
a
b)} (2)

式中, abs 为取绝对值的运算符号; max 为取最大值

的运算符号。
2. 4　 二元 Copula 条件概率模型构建方法

　 　 为量化干旱条件下植被损失的概率以及造成植被

损失所需要的干旱强度, 构建了基于 Copula 函数的

条件概率模型, 具体步骤如下。
第一步, SPI 和 LAI 序列的边缘分布拟合。 对各

网格点的 LAI 序列及其对应最优滞后尺度的 SPI 序

列, 分别拟合边缘分布。 候选分布包括正态分布、 对

数正态分布、 Gamma 分布及 Weibull 分布等, 通过

Kolmogorov-Smirnov 检验与 AIC 准则选取最优边缘分

布, 并进行概率积分变换。
第二步, Copula 函数选择。 利用二维 Copula 函

数构造 SPI 和 LAI 的联合分布, 对应的联合分布函

数为
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FSPIx, LAI(SPI, LAI; θ1, θ2, θ) = P(SPIx < SPI,
LAIx < LAI) = C(F1(SPI; θ1), F2(LAI; θ2); θ)

(3)
式中, LAIx 和 SPIx 分别表示生长季节各月的 LAI 月

序列和对应 x 个月尺度的 SPI 序列; FSPIx, LAI(SPI,
LAI; θ1, θ2, θ) 表示 SPIx 和 LAI 的联合分布; C( )
表示 Copula 函数; F1(SPI; θ1) 和 F2(LAI; θ2) 分别

为 SPIx 和 LAI 序列的边缘分布函数; θ1 和 θ2 为边缘

分布中的未知参数; θ 为 Copula 函数中的未知参数。
选取 Gumbel、 Clayton、 Frank、 Joe、 Gaussian 和

t-Copula
 

5 种常用的 Copula 函数作为候选(见表 1), 通

过极大似然估计拟合参数, 并基于 AIC / BIC 准则选择

最优的 LAI-SPI 序列联合分布的 Copula 函数[27-28] 。
2. 5　 植被损失条件概率计算

　 　 基于所选 Copula 联合分布, 利用贝叶斯公式推

导在不同干旱等级下植被状态低于某一特定百分位

(如第 40、 30、 20、 10 百分位)的条件概率。 以轻旱

情景( -1
 

<
 

SPI
 

≤
 

-0. 5)为例, 植被损失条件概率计

算公式为

P(LAI < lai | - 1 < SPI ≤- 0. 5) =
P(1 < SPI ≤- 0. 5, LAI < lai)

P( - 1 < SPI ≤- 0. 5)
=

FSPIx, LAI( - 0. 5, lai) - FSPIx, LAI( - 1, lai)

FSPIx
( - 0. 5) - FSPIx

( - 1)
(4)

式中, lai 为某网格点第 40th、 30th、 20th、 10th 百

分位的 LAI 观测值; FSPIx
为 SPIx 的概率密度函数。

在同一种干旱情景下, 植被损失的条件概率越高,
表明在该干旱等级下植被受损风险越大, 生态系统

脆弱性越强。

2. 6　 植被致损的干旱阈值识别

　 　 为评估植被对不同等级干旱的敏感性与抵抗力,
本研究将致损干旱阈值定义为: 导致植被损失概率达

到 50%时所对应的 SPI 临界值。 选取条件概率 50%作

为触发阈值的依据为 50%是植被损失等可能 / 不等可

能的临界点, 具有明确的概率含义和决策意义, 超过

该值即可认为植被损失更可能发生, 该取值已被

GUO 等[28]研究广泛采用, 便于结果对比。 设 laiq 为

某网格第 q 百分位(q
 

=
 

40,
 

30,
 

20,
 

10)的 LAI 历史

观测值, 则致损干旱阈值 SPIc 满足以下条件概率方

程为

P(LAI < laiq | SPIp < SPI ≤ SPIp-0. 01) = 0. 5(5)
　 　 将上式展开为 Copula 联合分布形式, 具体为

C(FSPI(SPIp < SPI ≤ SPIp-0. 01), FLAI( laiq)
FSPI(SPIp+0. 01 < SPI ≤ SPIp)

= 0. 5

(6)
式中, C 为最优 Copula 函数; FSPI 和 FLAI 分别为 SPI 和
LAI 的边缘累积分布函数; 设定 p 为 SPI 搜索区间,
取值范围[ - 3, - 0. 5], 初始数值为- 0. 5, 以步长

0. 1 向负向搜索。 从 p = -0. 5 开始逐步递减搜索, 当

条件概率 P 首次≥0. 5 时返回相应 SPI 值, 该临界

SPI 值即定义为植被相应损失等级的致损阈值。 SPI
指数阈值越接近-0. 5, 表明植被对干旱越敏感; 越

接近-3, 则反映植被抗旱能力越强。

3　 结果与讨论

3. 1　 植被动态变化对干旱事件的响应

　 　 为探究黄河流域干旱事件与植被的响应关系, 本

研究首先分析了生长季内 LAI 与多尺度 SPI 的最大相

关系数及其空间分布[见图 2(a)]。 结果显示, 在流

　 　 　 　
表 1　 二维 Copula函数表达式

Table
 

1　 Expressions
 

of
 

two-dimensional
 

Copula
 

functions
连接函数 分布函数 参数取值范围

Clayton
 

Copula max[(u -θ + v -θ - 1) -1 / θ, 0] ( -1, ∞ ) / {0}

Frank
 

Copula - 1
θ

ln 1 + (e -θu - 1)(e -θv - 1)
(e -θ - 1)[ ] ( -∞ , ∞ ) / {0}

Gumbel
 

Copula exp{ - [( - lnu) θ + ( - lnv) θ] 1 / θ} [1,
 

∞ )

Gaussian
 

Copula ∫ϕ
-1(u)

-∞
∫ϕ

-1(v)

-∞

1

2π 1 - θ2
exp - s2 - 2θst + t2

2(1 - θ2 )[ ] dsdt ( -1, 1)

Student’ s
 

t
 

Copula ∫t k
-1(u)

-∞
∫t k

-1(v)

-∞

1

2π 1 - θ2
exp 1 + s2 - 2θst + t2

k(1 - θ2 )[ ]
-k+ 2

2
dsdt ( -1, 1)

Joe
 

Copula 1 - [(1 - u) θ + (1 - v) θ - (1 - u) θ(1 - v) θ] 1 / θ [1, +∞ )
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图 2　 生长季节黄河流域 LAI与 SPI的平均最大相关系数和平均最优干旱累积时间尺度(月)空间分布

Fig. 2　 Spatial
 

distribution
 

of
 

average
 

maximum
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

LAI
 

and
 

SPI
 

and
 

average
 

optimal
 

drought
 

accumulation
 

time
 

scale
 

(month)
 

during
 

growing
 

season
 

in
 

Yellow
 

River
 

Basin

图 3　 不同植被类型与干旱事件的最大相关系数及平均最优干旱累积时间尺度

Fig. 3　 Maximum
 

correlation
 

coefficients
 

and
 

average
 

optimal
 

drought
 

accumulation
 

time
 

scales
 

for
 

different
 

vegetation
 

types
 

and
 

drought
 

events

域的 300 个网格中, 283 个网格(占总面积 94. 3%)的

LAI 与 SPI 呈正相关, 分布在流域北部、 中部和西部

大部分地区, 表明干旱加剧可能普遍导致这些区域植

被的 LAI 下降。 高正相关区域(相关系数 0. 6 ~ 0. 7)主
要分布于流域中北部, 说明该区域植被对水分胁迫响

应显著; 少数呈负相关的网格零星分布于东南部及西

部局部地区, 可能与局部灌溉补给或植被对温度响应

更敏感有关。
黄河流域植被对干旱响应的平均最优干旱累积时

间尺度的空间分布如图 2( b)所示。 整体上, 北部植

被对于干旱事件的最优干旱累积时间尺度长于南部。
具体而言, 流域内约 20. 1%的区域(主要位于南部)
的植被 LAI 滞后干旱事件 4 ~ 9 个月; 而东北部地区

植被的滞后响应时间显著延长( >17 个月)。
此外, 进一步比较了生长季流域内落叶阔叶林、

稀树草原、 草原和农田 4 类植被与 SPI 的最大相关系

数及平均最优干旱累积时间尺度(见图 3)。 所有植被

类型均与 SPI 呈正相关, 但相关性强弱存在差异[见

图 3 ( a)]。 草原植被的相关性最强 ( 平均 MCC =
0. 46), 表明降水量减少对草原植被产生更为不利的

影响; 落叶阔叶林相关性最弱(平均 MCC = 0. 14),
表明其受干旱影响相对较小。 稀树草原与 SPI 的最大

相关系数(MCC= 0. 28)介于草原植被和落叶阔叶林之

间, 说明有乔木覆盖可能降低草本层对降水变化的依

赖性。 农田植被与 SPI 的最大相关系数与稀树草原相

同(MCC= 0. 28), 对干旱事件的响应程度略低于草原

植被, 这可能与人为灌溉的调节作用有关。
从最优干旱累积时间尺度来看[见图 3(b)], 草

原植被的平均响应时间最长(约 13. 3 个月), 稀树草

原和落叶阔叶林约为 10. 4 个月, 农田约为 10. 8 个

月。 草原主要分布于黄河流域中北部干旱-半干旱

区, 年降水量低且年际变率大, 土壤水分主要依赖于

多季降水累积形成的浅层水分库; 此外, 单月降水对

当月植被生长的直接驱动有限, 而前期累积降水通过

补充土壤水分储存, 形成慢驱动草原植被生长。 因

此, 长时间尺度 SPI 能够更好地表征草原植被实际可
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图 4　 黄河流域不同强度干旱事件胁迫下植被损失概率的空间分布

Fig. 4　 Spatial
 

distribution
 

of
 

vegetation
 

loss
 

probability
 

under
 

drought
 

events
 

of
 

different
 

intensities
 

in
 

Yellow
 

River
 

Basin

利用的有效水分背景, 这一结果与黄土高原的相关研

究结论一致[17] 。
3. 2　 干旱事件胁迫下植被的损失概率评估

　 　 基于构建的 Copula 条件概率模型, 本研究估算

了黄河流域生长季在不同干旱等级下植被 LAI 低于第

40、 30、 20、 10 百分位的损失概率, 其空间分布如

图 4 所示。 从总体趋势来看, 流域内植被平均损失概

率随干旱强度增强而显著上升。 以 LAI≤40th 为例,
流域内植被平均损失概率由轻度干旱情景下的

52. 0%上升至极端干旱情景下的 67. 7%[见图 4(a)—
图 4(d)], 表明干旱加剧将显著提升植被退化风险,
区域生态系统脆弱性随之增强。 此外, 在相同干旱等

级下, 植被损失概率随损失程度加重而下降。 以极端

干旱情景为例, LAI≤40th 的发生概率为 67. 7%, 而

LAI≤ 10th 的发生概率仅为 37. 2% [ 见图 4 ( a) 和

图 4(m)], 表明极端程度的植被退化需要更苛刻的

水分亏缺条件才会触发。
从空间分布来看, 黄河流域中部和北部地区的植

被损失概率整体较高, 且随干旱强度增加而上升的趋

势更为显著。 这一区域常年水分亏缺, 植被对水分胁

迫更为敏感, 因此在干旱事件中更易遭受显著损失。
相比之下, 流域西南部和东南部地区的植被损失概率

略低于其他区域, 这可能与该地区降水较充沛以及森

林、 农田等抗旱性较强的植被类型分布有关。
进一步对比流域内 4 种植被类型在干旱胁迫下的

脆弱性差异(见表 2)。 草原植被在各干旱等级下均表

现出最高的损失概率, 且高于流域平均水平。 以

LAI≤40th 为 例, 草 原 植 被 的 损 失 概 率 范 围 为

53. 9% ~ 71. 1%, 这主要是由于草地植被根系较浅,
更依赖于近地表的土壤水分储存, 缺乏应对持续干旱

的深层水分储备[14] 。 稀树草原的损失概率略低于草

原, 主要是由于稀树草原由乔木与草本层共同组成,
但其较低的乔木密度仍无法完全抵消干旱的影响, 因

此脆弱性介于草原与落叶阔叶林之间。 农田植被因受

人为灌溉调节, 损失概率相对较低, 范围为 48. 3% ~
61. 3%(LAI≤40th); 但灌溉依赖的区域在极端干旱

导致水资源短缺时, 其脆弱性可能显著升高。 相比之

下, 落叶阔叶林的损失概率最低, 这与其深根系结构

和较高的冠层覆盖度密切相关[14,29] 。
3. 3　 植被损失对应的干旱事件触发阈值

　 　 图 5 展示了黄河流域生长季(4—9 月)不同植被

损失等级(LAI≤40th、 30th、 20th、 10th)所对应的干

旱触发阈值空间分布。 以 LAI≤40th 为例, 生长季各

月能够检测到对应干旱触发阈值的区域占比介于

81. 7% ~ 88. 0%之间(见图 5), 其中超过半数的区域

在轻度干旱条件下即可触发该等级植被损失。 未能检
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　 　 　 　 表 2　 干旱条件下 4 种植被类型损失概率的差异 %
Table

 

2　 Differences
 

in
 

loss
 

probability
 

among
 

four
 

vegetation
 

types
 

under
 

drought
 

conditions %

LAI 干旱程度 落叶阔叶林 稀树草原 草　 原 农　 田 全流域

LAI≤40th

LAI≤30th

LAI≤20th

LAI≤10th

轻　 旱 44. 1 48. 2 53. 9 48. 3 52. 0

中　 旱 46. 7 53. 6 61. 1 53. 1 58. 4

重　 旱 48. 8 58. 2 66. 5 57. 2 63. 3

极　 旱 50. 8 62. 9 71. 1 61. 3 67. 7

轻　 旱 36. 4 40. 7 44. 3 39. 2 42. 7

中　 旱 39. 2 46. 2 52. 0 44. 3 49. 5

重　 旱 41. 7 51. 2 58. 3 48. 9 55. 2

极　 旱 44. 4 56. 8 64. 2 53. 9 60. 7

轻　 旱 27. 2 30. 0 32. 9 29. 3 31. 7

中　 旱 30. 2 35. 4 40. 5 34. 3 38. 4

重　 旱 33. 0 40. 7 47. 4 39. 2 44. 7

极　 旱 36. 4 47. 0 54. 7 45. 1 51. 4

轻　 旱 16. 2 18. 6 18. 5 17. 3 18. 1

中　 旱 19. 0 23. 2 24. 5 21. 4 23. 5

重　 旱 21. 8 28. 1 31. 2 25. 9 29. 4

极　 旱 25. 5 34. 6 39. 8 32. 0 37. 2

测到触发阈值的区域主要集中分布于流域东南部, 可

能的解释是该区域植被损失受非水分因子(如温度、
辐射等)主导, 或植被对干旱的响应存在更强的非线

性特征。
随着植被损失等级加重, 可识别触发阈值的区域

范围显著缩减。 以 4 月为例, LAI≤40th 的可识别区

域占比为 87. 3%, 而当损失等级升至 LAI≤10th 时,
该比例骤降至 35. 3%, 且触发植被损失所需干旱强

度由轻度干旱逐步提升至极端干旱。 这一趋势表明,
高等级植被损失往往依赖于更极端的水分亏缺条件,
体现了生态系统对干旱胁迫的耐受阈值特征。 空间分

布上, 流域中北部地区植被损失所需要的干旱强度略

低于其他地区, 该区域植被类型以草原为主, 这与上

节草原植被更容易受到干旱事件影响, 从而发生显著

退化的结果相互印证。
进一步分析 4—9 月植被不同损失等级的干旱触

发阈值的概率密度分布(见图 6)。 随着损失等级提

高, 概率密度曲线整体向 SPI 负值方向移动, 即触发

损失所需干旱强度呈增大趋势。 这表明植被从轻度损

失发展为极端损失, 需要跨越更高的干旱强度门槛,
反映了植被应对干旱的累积性响应机制, 只有当水分

亏缺持续累积至突破临界点时, 才会引发大规模的植

被退化。
对于未能识别出致损阈值的网格主要集中分布于

黄河流域东南部以及流域源区少部分北部地区, 在

LAI≤40th 条件下, 约占全流域网格的 12% ~ 18%,
且随损失等级而变化。 对比分析表明东南部网格年降

水量普遍>600 mm, 水分供给充足, 植被生长更多受

温度、 辐射限制; 此外, 未识别区主要为农田与混交

林, 其中农田受人为灌溉调节, 源区高寒草甸则受冻

土与温度双重控制; 这些区域植被波动主要受非水分

因子主导, LAI 与 SPI 在低分位段缺乏显著的尾部依

赖关系, 导致 Copula 条件概率难以达到 50%阈值。
这一现象揭示了黄河流域植被干旱响应的空间异质

性, 且并非全流域植被都受降水亏缺主控。
3. 4　 不同植被类型损失对应的干旱事件触发阈值

　 　 黄河流域生长季四种植被类型在不同损失等级下

所对应的干旱触发阈值(SPI 均值)及可识别阈值的区

域占比如表 3 所列。 总体而言, 不同植被类型触发损

失所需的干旱强度存在显著差异, 且随损失等级提

高, 所需干旱强度呈递增趋势, 可识别阈值的区域范

围逐渐收窄。
从 SPI 均值来看, 草原植被在各月份、 各损失等

级下所需的干旱触发阈值普遍高于其他植被类型。 以

4 月 LAI ≤ 40th 为例, 草原触发阈值 SPI 均值为

-0. 70, 而落叶阔叶林为-1. 12、 农田为-0. 82、 稀树

草原为-1. 05。 这一结果表明, 草原植被对干旱的敏

感性最高, 在相对轻微的干旱条件下即可发生植被
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图 5　 黄河流域 4—9月植被不同损失等级(LAI≤40th、 30th、 20th和 10th)的干旱触发阈值空间分布

Fig. 5　 Spatial
 

distribution
 

of
 

drought-triggering
 

thresholds
 

under
 

different
 

vegetation
 

loss
 

levels
 

(LAI
 

≤
 

40th,
 

30th,
 

20th,
 

and
 

10th
 

percentiles)
 

from
 

April
 

to
 

September
 

in
 

Yellow
 

River
 

Basin

损失, 与其浅根系、 依赖表层土壤水分的生理特征相

符[14] 。 落叶阔叶林在各损失等级下所需的干旱强度

普遍最大, 深厚的根系结构使其能够耐受更极端的水

分亏缺。 以 4 月 LAI ≤ 10th 为例, 其触发阈值达

-2. 40, 显著低于草原( -1. 92)。 农田与稀树草原的

触发阈值介于草原与落叶阔叶林之间。
从可识别阈值的区域占比来看, 草原植被在各损

失等级下可识别阈值的区域范围普遍最大。 4 月

LAI≤40th 为例, 草原可识别区域占比达 88. 04%, 而

落叶阔叶林仅为 75. 00%。 随着损失等级提高, 各植

被类型的可识别区域占比均呈下降趋势。 这一趋势表

明, 高等级植被损失往往需要更极端的干旱条件, 且

仅在一定范围内(如流域中部草原集中分布区)能够

被有效识别。
3. 5　 研究局限性

　 　 黄河流域中上游降水变异系数显著高于潜在蒸散

发变异系数, 降水波动是该区域水分亏缺的首要驱动

因子[17] 。 然而, SPI 未考虑温度升高所引起的蒸散

发需求增加, 在生长季高温复合事件下可能低估植被

实际承受的水分胁迫强度。 已有研究表明, 采用 SPI
而非 SPEI 监测干旱状况时, 植被损失概率的均值更

高, 这表明黄河流域生态系统状态对降水变化的敏感

性高于对水分平衡的敏感性[17,30-32] ; 这些研究普遍

认为, 降水在黄河流域大部分区域对植被生长起主
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黑点和黑色行线分别为平均值和中位数

图 6　 4—9月植被不同损失等级的干旱触发阈值的 PDF分布

Fig. 6　 Probability
 

density
 

function
 

(PDF)
 

distribution
 

of
 

drought-triggering
 

thresholds
 

under
 

different
 

vegetation
 

loss
 

levels
 

from
 

April
 

to
 

September

表 3　 黄河流域生长季节不同植被类型损失所需要的干旱触发阈值

Table
 

3　 Drought-triggering
 

thresholds
 

required
 

for
 

vegetation
 

loss
 

of
 

different
 

vegetation
 

types
 

during
 

growing
 

season
 

in
 

Yellow
 

River
 

Basin

月　 份 植被损失
落叶阔叶林 稀树草原 草　 原 农　 田

SPI 均值 区域占比 / % SPI 均值 区域占比 / % SPI 均值 区域占比 / % SPI 均值 区域占比 / %

4　 月

5　 月

6　 月

7　 月

8　 月

9　 月

LAI≤40th -1. 12 75. 00 -1. 05 100. 00 -0. 70 88. 04 -0. 82 83. 61
LAI≤30th -1. 59 66. 67 -1. 43 100. 00 -1. 02 73. 68 -1. 26 68. 85
LAI≤20th -1. 95 50. 00 -1. 73 81. 82 -1. 53 56. 46 -1. 88 55. 74
LAI≤10th -2. 40 41. 67 -2. 15 54. 55 -1. 92 35. 41 -2. 24 26. 23
LAI≤40th -1. 03 58. 33 -1. 26 72. 73 -0. 78 92. 34 -1. 03 73. 77
LAI≤30th -1. 56 41. 67 -1. 40 45. 45 -1. 26 70. 33 -1. 51 57. 38
LAI≤20th -2. 05 16. 67 -1. 98 36. 36 -1. 77 50. 72 -1. 81 39. 34
LAI≤10th -2. 40 8. 33 -2. 40 27. 27 -2. 14 31. 10 -2. 33 26. 23
LAI≤40th -1. 18 75. 00 -0. 89 90. 91 -0. 76 86. 12 -1. 03 77. 05
LAI≤30th -1. 55 33. 33 -1. 31 81. 82 -1. 15 66. 03 -1. 51 62. 30
LAI≤20th -1. 70 16. 67 -2. 02 54. 55 -1. 61 50. 72 -1. 88 47. 54
LAI≤10th -2. 70 16. 67 -2. 25 18. 18 -2. 21 36. 36 -2. 25 24. 59
LAI≤40th -1. 34 83. 33 -0. 83 81. 82 -0. 74 89. 00 -0. 91 88. 52
LAI≤30th -1. 43 50. 00 -1. 15 72. 73 -1. 08 74. 64 -1. 44 80. 33
LAI≤20th -1. 80 33. 33 -1. 74 63. 64 -1. 49 61. 24 -1. 73 55. 74
LAI≤10th -2. 40 16. 67 -2. 20 54. 55 -2. 05 52. 63 -2. 15 39. 34
LAI≤40th -0. 92 41. 67 -1. 20 72. 73 -0. 77 90. 43 -1. 08 63. 93
LAI≤30th -1. 30 41. 67 -1. 43 63. 64 -1. 09 73. 21 -1. 53 52. 46
LAI≤20th -1. 60 33. 33 -2. 15 36. 36 -1. 56 61. 24 -1. 84 39. 34
LAI≤10th -2. 13 25. 00 -2. 30 18. 18 -2. 05 50. 72 -2. 11 22. 95
LAI≤40th -1. 02 41. 67 -0. 86 72. 73 -0. 79 93. 30 -0. 92 70. 49
LAI≤30th -0. 85 16. 67 -1. 35 72. 73 -1. 12 74. 16 -1. 47 55. 74
LAI≤20th -1. 75 16. 67 -1. 58 45. 45 -1. 59 57. 89 -1. 96 42. 62
LAI≤10th -2. 20 16. 67 -2. 30 27. 27 -2. 07 43. 06 -2. 07 18. 03
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导作用, 进一步印证了基于降水的 SPI 在评估干旱胁

迫下植被脆弱性方面的适用性。 需要指出的是, SPI
严格意义上仅表征气象层面的降水亏缺, 并不直接等

同于生态干旱或农业干旱[33] 。 本研究以降水亏缺所

导致的植被 LAI 下降为研究对象, 本质上属于气象干

旱与植被响应耦合范畴, 相应结论的适用范围亦应限

定于此。
在数据处理方面, 本研究采用最大值合成法将半

月尺度 LAI 聚合为月尺度, 可能对干旱期植被退化信

号产生一定的弱化作用, 进而导致致损阈值的估算略

偏保守[34-35] 。 未来研究可结合均值法或质量加权法,
进一步对比不同聚合方式对结果的敏感性。 此外, 本

研究选用 2020 年的土地覆盖数据作为参考, 未考虑

研究期内植被类型的动态变化, 这一静态假设可能导

致部分地区植被损失概率与致损阈值的估算精度存在

一定偏差[36-38] 。 后续研究将引入逐年动态土地覆盖

数据, 以更精细化地刻画植被类型变化对干旱响应的

调节作用。
此外, LAI 下降并非完全由气象干旱引起, 病虫

害、 极端低温、 辐射不足、 土地利用变化及人类活动

等多种因素均可能造成 LAI 异常波动[39-40] 。 受数据

可得性限制, 本研究难以逐一剔除上述非干旱因素的

影响。 因此, 所识别的干旱阈值是在以气象干旱为主

导驱动因子的假设前提下所获得的统计响应结果, 反

映了 LAI 损失风险随干旱强度变化的总体规律。 未来

研究将结合多源观测数据, 进一步分离非干旱因素的

贡献, 以提升致损阈值识别的物理可解释性与机理可

靠性。

4　 结　 论

　 　 本研究基于 1982—2020 年降水与叶面积指数数

据, 采用标准化降水指数(SPI)识别干旱事件, 构建

二元 Copula 条件概率模型, 系统评估了黄河流域植

被对干旱的响应特征、 不同干旱情景下的植被损失概

率及其触发阈值。 主要结论如下。
(1)黄河流域 94. 3%的区域 LAI 与 SPI 呈正相关,

表明干旱加剧普遍导致植被状况下降。 植被对干旱的

响应滞后时间存在空间差异, 南部地区为 4 ~ 9 个月,
东北部超过 17 个月。

(2)草原植被对干旱最敏感(平均相关系数 0. 46,
响应滞后约 13. 3 个月), 落叶阔叶林抗干旱能力最强

(平均相关系数 0. 14, 滞后约 10. 4 个月), 稀树草原

与农田居中。 这一差异主要与根系深度、 水分利用策

略及人为灌溉调节有关。

(3)植被损失概率随干旱强度增强而显著上升。
空间上, 中北部地区损失概率较高, 与常年水分亏缺

及草原植被广布密切相关。
(4)不同植被类型触发损失所需的干旱阈值存在

显著差异。 草原在轻度干旱(SPI 均值-0. 70)下即可

发生损失, 落叶阔叶林需达中旱至重旱 ( SPI 均值

-1. 12 ~ -2. 40), 农田与稀树草原介于二者之间。 随

着损失等级提高, 可识别阈值的区域范围显著缩减,
极端损失主要集中于草原分布区。

本研究识别的干旱致损阈值为区域干旱风险管

理、 生态保护与水资源调配提供科学依据。 黄河流域

中北部草原植被 LAI≤ 40th 损失在 SPI 约 - 0. 85 ~
-0. 55 时即可被触发, 并非全流域统一阈值。 对于鄂

尔多斯高原、 宁夏中北部、 陕北长城沿线等典型草原

区, 当区域月 SPI 值降至约-0. 7 时, 建议启动草原

植被监测预警; 而对于农田区域, 损失阈值约为

-0. 82 ~ -1. 03, 可据此制定分级响应的灌溉补水预

案。 不同植被类型阈值的差异化特征, 可为黄河流域

的干旱风险区划和分类管理提供量化参考。
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