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青藏工程走廊活动层厚度预测模型与分布特征研究
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摘 要：为探究青藏工程走廊沿线多年冻土区活动层厚度分布情况，结合青藏公路、青藏铁路沿线 300
个钻孔点的活动层厚度监测数据，基于年平均地表温度、平均植被指数、等效纬度、纬度、高程和含冰量

等参数建立了活动层厚度的经验公式、随机森林和径向基函数（radial basis function，RBF）神经网络预

测模型。各预测模型结果表明，活动层厚度与各预测因子间具有极强的非线性关系；RBF神经网络预测

模型具有最高的预测精确度，拟合优度R2达到 0. 84。运用RBF神经网络预测模型和高精度遥感数据绘

制活动层厚度分布图，分布图显示研究区内活动层厚度主要为 2~4 m，总面积为 5 468. 3 km2，面积占比

为 47. 27%，主要分布于楚玛尔平原至北麓河盆地和唐古拉山区南部至头二九山区；活动层厚度大于 4 m
次之，总面积为 3 382. 3 km2，面积占比为 29. 24%，整体分布偏向南部地区，主要分布于布曲河谷地至头

二九山区。并对研究区活动层厚度与含冰量、地温关系进行了研究，结果表明活动层厚度随含冰量增加

而减小、随地温升高而增加。
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0 引言

青藏高原被称为地球的“第三极”，其内发育着

世界上中、低纬度带海拔最高、面积最广的冻土

区［1］。随着全球气候变暖，青藏高原多年冻土产生

严重的退化现象，主要表现为地温升高、活动层厚

度增加以及多年冻结层消失等［2-4］。活动层是指暖

季融化冷季冻结覆盖于多年冻土之上的土层，是冻

土地层内水热交换最主要的区域［5］，受经纬度、高

程、植被覆盖度、地表温度、土壤性质及气候环境等

诸多因素的影响。活动层厚度的变化将会对寒区

水文、地质、环境和工程建筑产生一系列影响。因

此，建立活动层厚度的预测模型以及研究活动层厚

度的分布特征对青藏高原地区工程构筑物的设计、

建造及后期养护具有重要意义。

活动层厚度的现场测量主要有钻孔、触探、挖

探等机械方法以及监测站监测等方法。Hon等［6］利

用动态圆锥贯入仪在活动层与多年冻土层的动力

锥穿透指数的不同，从而测定活动层厚度。更多学

者则是通过不同地区的现场测量数据对活动层厚

度的年际变化进行研究分析［7-9］，Zhao等［10］根据青

藏高原钻孔温度曲线证明，在 1967—1997年期间，

其活动层的厚度以平均速度为 0. 71 cm·a-1增长。

Wu等［11］通过对青藏公路沿线监测站监测数据分析

研究，发现从 1995—2007年期间，青藏高原多年冻

土区活动层厚度正以平均 7. 5 cm·a-1的速率持续增

加。活动层厚度现场测量虽然能够获得较高的精

确度，但存在着成本高、数据样本少且难以连续观

测致使其无法刻画大区域特征等缺点。

针对以上不足，许多学者发现经验公式模型、
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统计模型和数值模型对活动层厚度大区域分布研

究具有较好的效果。Pang等［12-13］用Stefan和Kudry⁃
avtsev公式计算了青藏高原活动层厚度的变化，给

出了青藏高原活动层厚度空间分布图并预测了

2049年、2099年的活动层厚度变化情况。Zhao等［14］

将 Kudryavtsev 公式与 Lund-Postam-Jena 模型［15-16］

耦合进一步提高了经验公式模型对活动层厚度的

预测能力。Ni等［17］采用统计模型与机器学习结合

的方式对青藏高原活动层厚度进行预测，研究发现

模型比以往的研究具有较高的精度。Zhang等［18］利

用改进的GIPL2模型对青藏高原无人区活动层厚

度进行数值模拟，并基于实测活动层厚度数据验证

了数值模型的准确性和优越性。总体而言，经验公

式、统计模型和数值模型能够有效的描绘大区域活

动层厚度分布情况，但对局地因素考虑不全且未能

结合实地勘查数据进行研究，致使空间分辨率低，

难以反映实际情况。

近年来，随着机器学习方法和遥感技术的快速

发展，目前，诸多学者采用对现场勘查数据进行预

测模型建立，再结合大范围遥感数据进行区域分布

模拟的方式已经广泛应用于青藏高原冻土的相关

研究，包括冻土分布［19-20］、冻土地温预测［21-22］、冻土

滑坡敏感性［23］等方面。鉴于此，本文通过青藏工程

走廊沿线 300组活动层厚度钻孔监测数据，基于年

平均地表温度、平均植被指数、等效纬度、纬度、高

程和含冰量等参数建立了活动层厚度的经验公式、

随机森林和RBF神经网络预测模型，通过对比三种

预测模型的预测效果，并结合高精度遥感数据，运

用预测精度最高的活动层厚度预测模型绘制了青

藏工程走廊多年冻土区段沿线活动层厚度分布图。

1 数据与研究方法

1. 1 研究区概况

青藏工程走廊始于格尔木，止于拉萨市，横穿

青藏高原 1 120多公里，穿越多年冻土区约 550 km，

是内陆进入西藏的重要通道。本文以走廊内多年

冻土区段（西大滩—安多）为研究区，研究活动层厚

度分布状况。如图 1所示，研究区以青藏公路、青藏

铁路为基准线向两侧外延 10 km，全长约 540 km，地

理坐标位于 32°~36° N、91°~95° E，海拔介于 3 716~
6 191 m，该区地貌类型丰富，包括中高山区、高平

原、低山丘陵、河谷等。

1. 2 数据源

活动层是地-气间水热交换的主要场所，大的

气候背景决定了大区域活动层厚度的宏观分布状

况。但在一定条件下，局地因素的影响将超过气候

的影响，导致区域内相同气候背景下活动层厚度的

分布异常。局地因素主要通过影响太阳辐射、热对

流和热传导等过程从而影响活动层厚度的大小。

因此，本文拟选用年平均地表温度、平均植被指数、

纬度、高程、等效纬度和含冰量六类数据作为预测

模型建立的预测因子。

年平均地表温度、平均植被指数和高程遥感数

据 由 美 国 国 家 航 天 航 空 局 下 载 的 地 表 温 度

（MOD11A2 H25V05，2000—2016 年）、植被指数

（MOD13Q1 H25V05，2000—2016 年）和 SRTM-

DEM（Shuttle Radar Topography Mission-Digital Ele⁃
vation Model）数据产品中提取。等效纬度是表征太

阳辐射对地表的影响，也是判断坡面走向的重要数

据，可通过由 SRTM-DEM数据产品中提取的坡度、

坡向和纬度数据计算得到：
φ′ = sin-1 [ sin ( l )cos (h )cos (φ ) + cos ( l )sin (φ ) ] （1）

式中：φ′为等效纬度；l为坡度；h为坡向；φ为纬度。

冻土含冰量是多年冻土的基本特征指标之一，

且活动层内不同含冰量也对活动层热量吸收能力

图1 研究区监测点分布

Fig. 1 Distribution of monitoring points in the study
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有一定影响。含冰量数据由现场钻取多年冻土上

限以下 8 m深度内的土层，再经过现场观察记录和

室内试验综合确定。冻土含冰量钻孔点沿青藏铁

路和青藏公路间隔 2 km布置，确定所有钻孔点含冰

量赋存状态后，再利用概率插值得到走廊带内冻土

含冰量分布，如图 2所示。目前，含冰量分类标准主

要以《冻土工程地质勘察规范》（50324—2014）为

主［24］，分为少冰、多冰、富冰、饱冰和含土冰层五类。

但在青藏高原地区，多年冻土上限以下土层内含冰

量变化较为剧烈。因此，本文将根据多年冻土上限

以下 8 m深度内土层含冰量主要的赋存类型将含冰

量划分为少冰-多冰、多冰-富冰、富冰-饱冰、饱冰-
含土冰层四类。

用于建立预测模型的活动层厚度实测数据来

源于青藏公路、青藏铁路沿线监测断面地温监测数

据（监测点如图 1），监测工作由中交第一公路勘察

设计研究院有限公司高寒高海拔地区道路工程安

全与健康国家重点实验室格尔木观测基地完成，数

据时限为 2006—2016年，数据采集采用测温法测

得，精度为±0. 05 ℃。活动层厚度监测点共计 300
组，在研究区内分布较为平均，基本体现了青藏高

原工程走廊带活动层厚度特征，具有较好的代

表性。

1. 3 预测因子间相关性分析

表 1是各预测因子之间的相关性分析及共线性

分析结果。由表可知，部分预测因子间虽然表现出

较显著的相关性，但线性相关关系较弱，说明各预

测因子间虽然能够相互影响，但影响程度较小。并

且从共线性分析可以看出，各预测因子与活动层厚

度之间的容差皆大于 0. 2且膨胀方差因子（VIF）皆

小于 5，这进一步说明各预测因子之间不存在明显

的共线性。

1. 4 研究方法

1. 4. 1 经验公式

最小二乘法是通过找寻数据误差平方和的最

小值，从而确定数据的最佳匹配函数。在本文中，

含冰量数据作为分类变量，因此，在进行经验公式

拟合之前需对含冰量数据进行编码处理。目前，对

于分类变量的编码方式主要有独热编码、虚拟编码

和效应编码等。其中，效应编码具有不冗余、易于

解释的优点，其原理是在一个具有 n个类别的变量

中选取一个类别作为参照（赋值为-1），从而创建

n－1个指标变量（赋值为 0或 1）。含冰量数据编码

处理方法如表2所示。

图2 研究区含冰量分布

Fig. 2 Distribution of ice content in the study area

表1 各因子之间的相关性及共线性分析

Table 1 Correlation and collinearity analysis among factors

因子

年平均地表温度

平均植被指数

等效纬度

纬度

高程

含冰量

年平均地表温度

1
0. 003

-0. 243**
-0. 342**
-0. 436**
-0. 360**

平均植被指数

—

1
0. 189**

-0. 548**
0. 406**

-0. 006

等效纬度

—

—

1
0. 050
-0. 039
0. 071

纬度

—

—

—

1
-0. 500**
0. 139*

高程

—

—

—

—

1
0. 112

含冰量

—

—

—

—

—

1

共线性统计量

容差

0. 309
0. 626
0. 293
0. 298
0. 806
0. 865

VIF

3. 232
1. 597
3. 413
3. 359
1. 240
1. 156

注：*代表P<0. 05；**代表P<0. 01；共线性分析因变量为活动层厚度。
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以上编码代表当含冰量为少冰-多冰时，X1、X2、

X3取值为-1、-1、-1；含冰量为多冰-富冰时，X1、X2、

X3取值为 1、0、0，以此类推。因此基于最小二乘法

拟合的活动层厚度经验公式如式（2）所示：
h = 40.01 -0.04Ts -5.58N -0.80φ -0.002H + 0.005φ′

-0.358X1 -0.09X2 -0.404X3

（2）

式中：h为活动层厚度；Ts为年平均地表温度；N为平

均植被指数；φ为纬度；H为高程；φ′为等效纬度。

1. 4. 2 机器学习

机器学习是现代智能技术中的一种重要方法，

其主要研究从样本数据中寻找规律，并根据这些规

律预测未来或无法观测的数据［25］。机器学习方法

已经在青藏高原冻土相关研究中得以广泛的应用

并取得了较好的成果［26-28］。其中，随机森林和径向

基函数神经网络在处理复杂的非线性问题时具有

良好的抗噪能力，因此，本文将选用随机森林和

RBF神经网络建立活动层厚度预测模型。

随机森林［29］是通过对多个决策树（每棵树都拟

合到训练数据的Bootstrap样本）求平均值来拟合组

合模型，每棵树中的每个拆分都考虑随机的预测变

量子集，通过这种方式，将多个弱模型组合起来生

成更为强大的模型，其结构如图 3所示。本文使用

该方法建立了活动层厚度预测模型，并将数据集按

8：2比例进行随机分块，分别作为训练集和验证集，

样本个数分别为 240和 60。随机森林预测模型中决

策树的数量为 100个，每棵树的最小拆分大小为 10
个，最大拆分大小为2 000个。

RBF 神经网络是三层前馈神经网络，由输入

层、隐含层和输出层三部分构成。其中，输入层用

于接收外部信息，隐含层实现参数间的非线性转

换，输出层用于输出最终结果，其结构如图 4所示。

k-fold交叉验证法是一种能够有效的利用小样本数

据得到最优模型的方法。其原理是将原始数据分

成 k组，将每一组数据分别做一次验证集，其余的

k-1组数据作为训练集，从而得到 k个模型，最终选

择最优的模型。本文的RBF神经网络模型的结构

设置为年平均地表温度、平均植被指数、等效纬度、

纬度、高程和含冰量作为输入层，活动层厚度作为

输出层，高斯径向基函数为激活函数。隐含层设置

为两层，每层 12个节点。k-fold交叉验证数为 5，其
中 4份用于模型训练，1份用于模型验证，模型训练

和模型验证样本数分别为240和60。
1. 4. 3 评价指标

活动层厚度预测模型评价指标采用决定系数

（R-Squared，R2）、平均绝对百分比误差（Mean Abso⁃
lute Percentage Error，MAPE）、均方根误差（Root
Mean Square Error，RMSE）和相对误差±15%内占

比 。 其 中 R2、MAPE、RMSE 表 达 式 分 别 见 式

（3）~（5）。

R2 = 1 -∑
i = 1

n

( ĥi -hi)
2 ∑

i = 1

n

( h̄i -hi)
2 （3）

MAPE =
100%

n ∑
i = 1

n |

|
|
|

|

|
|
|
ĥi -hi

hi

（4）

RMSE =
1
n∑1

n

( ĥi -hi)
2 （5）

式中：ĥi 为活动层厚度预测值；hi 为活动层厚度实测

值；h̄i为活动层厚度实测值平均值。

图4 神经网络结构图

Fig. 4 Neural network structure diagram

表2 含冰量数据效应编码

Table 2 Effect coding of ice content data

含冰量

少冰-多冰

多冰-富冰

富冰-饱冰

饱冰-含土冰层

效应编码

X1
-1
1
0
0

X2
-1
0
1
0

X3
-1
0
0
1

图3 随机森林结构图

Fig. 3 Random forest structure diagram
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2 结果与讨论

2. 1 模型结果对比

图 5为三种活动层厚度预测模型的预测结果。

由图可知，经验公式方法拟合效果最差，预测值大部

分都分布于±15%误差线外，并且可以发现在低活动

层厚度区间预测值偏大，高活动层厚度区间预测值

偏小，整体分布极为离散。随机森林方法拟合效果

次之，预测值大部分落在±15%误差线内。但整体来

看，样本点仍较为离散，部分测点偏离实测值较大。

说明随机森林方法虽然能够较好的预测活动层厚

度，但存在一定误差。RBF神经网络方法拟合效果

最好，预测值基本位于±15%误差线内，并且整体更

靠近实测值线，尤其高活动层厚度区间。因此，从三

种方法预测结果对比可知，基于RBF神经网络方法

的活动层厚度预测模型预测效果最为精确、稳定。

表 3为三种预测模型的各项评价指标。由表可

知，经验公式预测模型的各项评价指标的评价优度

均较差，R2仅为 0. 40，RMSE和MAPE达到 0. 75和
24. 5%，相对误差在±15%以内的占比也不足一半。

随机森林和 RBF神经网络预测模型的 R2、RMSE、
MAPE、相对误差在±15% 内占比分别为 0. 72和

0. 84、0. 42 和 0. 32、12. 7% 和 10. 5%、69. 6% 和

74. 6%。与经验公式预测模型相比，各项评价指标

图5 各活动层厚度预测模型结果对比

Fig. 5 Comparison of results of prediction models
for the thickness of each active layer

表3 三种预测模型的各项评价指标

Table 3 The evaluation indicators of
the three prediction models

预测模型

经验公式

随机森林

RBF神经网络

评价指标

R2

0. 40
0. 72
0. 84

RMSE

0. 75
0. 42
0. 32

MAPE

24. 5%
12. 7%
10. 5%

相对误差

±15%内占比

41. 0%
69. 6%
74. 6%
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的评价优度有较大提升。说明机器学习方法对活

动层厚度的预测更加准确、误差更小。且可以看出

RBF神经网络预测模型的各项评价指标评价优度

均好于随机森林预测模型。说明RBF神经网络方

法在处理非线性关系、捕捉各活动层厚度拟合参数

之间的特征联系以及全局逼近和逼近精度都好于

随机森林方法。

2. 2 敏感性分析

由以上三种预测模型的预测结果对比可知

RBF神经网络模型为预测活动层厚度的最佳模型，

因此选择对RBF神经网络模型的预测结果进行敏

感性分析。敏感性分析是研究输入参数的变化对

输出结果的影响程度。Sabol方法［30］是一种全局敏

感性分析方法，能够有效的处理非线性响应和度量

非加性系统中相互作用的影响。其计算公式如下：

STi =
EX~i

( VarXi
(Y|X~i) )

Var (Y )
（6）

式中：STi为总效应指数，表示敏感性程度大小；Var
表示方差；E表示期望；Y表示输出变量；Xi代表输入

因子；X~i表示除Xi所有变量的集合。计算结果如表

4所示，由表可知，含冰量对于活动层厚度的影响性

最大，其次为年平均地表温度、高程、等效纬度、纬

度和平均植被指数。

2. 3 以往文献结果对比

表 5为以往学者对活动层厚度预测模型和本文

RBF神经网络预测模型的评价指标对比。由表可

知，本文以RBF神经网络建立的活动层厚度预测模

型的预测效果好于以往的研究成果，R2和RMSE的

提升幅度较为明显。此外，可以发现文献中经验公

式预测方法的预测效果并不理想，而采用机器学习

方法后，预测效果得到极大的改善，这进一步说明

活动层厚度与各预测因子之间具有极强的非线性

关系。从预测因子来看，本文与以往文献相比除了

温度、植被、地形等因子，还考虑了含冰量的影响。

由表可知，未考虑含冰量参数的RBF神经网络预测

模型的R2和RMSE分别为 0. 71和 0. 43，与以往的机

器学习方法研究结果精度相当。而考虑含冰量参

数的 RBF 神经网络预测模型 R2和 RMSE 分别为

0. 84和 0. 32，预测效果明显提升，说明含冰量是活

动层厚度的重要影响因素之一。

3 活动层厚度分布

通过以上模型的对比分析，最终确定以RBF神

经网络作为预测方法建立活动层厚度预测模型。

本文采用 ArcGIS 10. 5软件绘制活动层厚度分布

图，具体步骤为：（1）对年平均地表温度、平均植被

指数、等效纬度、高程和含冰量数据的栅格图进行

点数据提取，纬度数据由ArcGIS软件计算得到；（2）
将点数据输入至RBF神经网络活动层厚度预测模

型中，求取各点的活动层厚度；（3）将各点活动层厚

度导入至ArcGIS中，为使图层精度提高、平滑性增

强，采用克里金插值法进行制图，即可获得研究区

内多年冻土活动层厚度分布区划图。

图 6为青藏工程走廊活动层厚度分布区划图。

由以上步骤（2）中的预测模型计算结果可知，研究

区活动层厚度分布范围在 0. 60~6. 30 m，平均活动

层厚度为 3. 55 m。图 7为研究区各活动层厚度面

积与面积占比。结合图 6可知，研究区内活动层厚

度主要为 2~4 m，总面积为 5 468. 3 km2，面积占比

为 47. 27%，主要分布于楚玛尔平原至北麓河盆地

和唐古拉山区南部至头二九山区；活动层厚度大于

4 m 次之 ，总面积为 3 382. 3 km2，面积占比为

表4 各预测因子敏感性分析

Table 4 Sensitivity of each predictor

预测因子

STi

敏感性排序

年平均地

表温度

0. 609
2

平均植

被指数

0. 389
6

纬度

0. 454
5

高程

0. 563
3

等效

纬度

0. 488
4

含冰量

0. 705
1

表5 不同活动层厚度预测模型的对比

Table 5 Comparison of different active layer thickness prediction models

模型方法

经验公式

随机森林

机器学习和统计模型

RBF神经网络

RBF神经网络

预测因子

积雪、植被、土壤湿度、热物性和区域气候

气候、太阳辐射、土壤

融化指数、冻结指数、降雪、降雨、地形、土壤

年平均地表温度、平均植被指数、等效纬度、纬度、高程和含冰量

年平均地表温度、平均植被指数、等效纬度、纬度和高程

R2

0. 46
0. 70
0. 71
0. 84
0. 71

RMSE

0. 47
0. 53
0. 69
0. 32
0. 43

文献出处

Pang等［13］

Aalto等［31］

Ni等［17］

本文

本文（无含冰量）
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29. 24%，整体分布偏向南部地区，主要分布于布曲

河谷地至头二九山区；活动层厚度为 0~2 m在研究

区分布较少，面积占比仅达到 12. 2%，在研究区内

分布较零散，主要分布于楚玛尔河平原和可可西里

山区。

各区域不同活动层厚度面积如图 8所示。由图

可知，昆仑山区至北麓河盆地的活动层厚度主要在

1 m以上，整个青藏工程走廊内活动层厚度为 1~2 m
区域主要分布于此区段。活动层厚度为 2~4 m的区

域也在此区段内占有较大面积比例，如楚玛尔河平

原 和 北 麓 河 盆 地 的 面 积 占 比 达 到 69. 16% 和

68. 52%。风火山区至开心岭山区的活动层厚度主

要在 2 m以上，且此区段各区域内活动层厚度主要

为 2~4 m。其中，尺曲谷地和开心岭山区活动层厚

度大于 4 m的也占有较大面积。通天河盆地至头二

九山区的活动层厚度主要以 2~4 m和 4 m以上的情

况居多，主要分布于布曲河谷地、唐古拉山和头二

九山地区。

4 活动层厚度与含冰量、地温关系

为探究研究区活动层厚度与含冰量和地温的

关系，对研究区四类含冰量和不同区间的地温的活

动层厚度数据进行统计，得到其概率分布如图 9所
示。由图 9（a）可知，四类含冰量的活动层厚度主要

分布区间（分布概率大于 10%）为 2. 21~4. 00 m 与

4. 42~5. 03 m、1. 62~3. 60 m、1. 33~3. 10 m和 0. 75~
2. 52 m，均值为 3. 48 m、2. 55 m、2. 28 m和 1. 78 m。

四类含冰量活动层厚度概率曲线随着含冰量增加，

分布明显左偏，说明活动层厚度随着土层含冰量增

加而减小。由图 9（b）可知，不同区间的地温的活动

层厚度主要分布区间（分布概率大于 10%）为 2. 08~
3. 97 m 与 4. 62~4. 94 m、1. 42~3. 34 m、1. 00~
3. 00 m 和 0. 75~2. 34 m，均值为 3. 44 m、2. 41 m、

1. 92 m和 1. 48 m，即随着地温温度升高，活动层厚

度增加。这是由于活动层的地温较低时，活动层内

含冰量会相应的增加，而当外界温度变化时，具有

高含冰量的活动层内将会发生着大量的冰-水相变

过程，从而导致活动层升温速率过慢，致使活动层

厚度较浅。

5 结论

通过利用青藏工程走廊监测断面实测数据建

图6 研究区活动层厚度分布

Fig. 6 Active layer thickness distribution in the study area

图7 各活动层厚度面积与面积占比

Fig. 7 Thickness area and area ratio of each active layer

图8 各区域不同活动层厚度面积

Fig. 8 Areas of different active layer thicknesses in each region
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立活动层厚度预测模型，再结合高精度遥感数据绘

制青藏工程走廊多年冻土区的活动层厚度分布图，

得出以下结论：

（1）经验公式、随机森林和RBF神经网络预测

模型的预测效果对比可知，基于RBF神经网络方法

的活动层厚度预测模型预测效果最为精确、稳定，

其预测值基本位于±15%误差线内，且活动层厚度

较大区间预测结果更接近实测值。

（2）考虑含冰量参数的RBF神经网络预测模型

R2和 RMSE 分别为 0. 84和 0. 32，预测效果明显提

升，说明含冰量是活动层厚度的重要影响因素之一。

（3）研究区内活动层厚度主要为 2~4 m，总面积

为 5 468. 3 km2，面积占比为 47. 27%，主要分布于楚

玛尔平原至北麓河盆地和唐古拉山区南部至头二

九山区；活动层厚度大于 4 m 次之，总面积为

3 382. 3 km2，面积占比为 29. 24%，整体分布偏向南

部地区，主要分布于布曲河谷地至头二九山区；活

动层厚度为 0~2 m在研究区分布较少，面积占比仅

达到12. 2%，在研究区内分布较零散。

（4）活动层厚度随含冰量增加而减小、随地温

升高而增加，四类含冰量的活动层厚度主要分布区

间为 2. 21~4. 00 m 与 4. 42~5. 03 m、1. 62~3. 60 m、

1. 33~3. 10 m 和 0. 75~2. 52 m，均 值 为 3. 48 m、

2. 55 m、2. 28 m和1. 78 m。
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Study on the prediction model and distribution characteristics of active
layer thickness along the Qinghai-Tibet engineering corridor

LIU Zhiyun1， HUANG Chuan1， YU Hui2， ZHONG Zhentao1， CUI Fuqing1

（1. College of Geology Engineering and Geomatics，Chang’an University，Xi’an 710054，China； 2. Xi’an Zhongjiao Highway

Geotechnical Engineering Co. Ltd.，CCCC First Highway Consultants Co. Ltd.，Xi’an 710075，China）

Abstract：In order to explore the distribution characteristics of active layer thickness（ALT）in permafrost areas
along the Qinghai-Tibet engineering corridor，combined with the ALT monitoring data of 300 drilling points
along the Qinghai-Tibet Highway and Qinghai-Tibet Railway，Using annual average surface temperature，aver⁃
age vegetation index，equivalent latitude，latitude，elevation and ice content as analysis parameters，prediction
models based on the empirical formula，random forest and radial basis function（RBF）neural network method
are developed. The results of each prediction model show that the ALT has a strong non-linear relationship with
each prediction factor；the RBF neural network prediction model has the highest prediction accuracy，and the
goodness of fit（R2）reaches 0. 84. Utilizing the developed RBF neural network prediction model and high-preci⁃
sion remote sensing data，the ALT distribution map of whole Qinghai-Tibet engineering corridor has been ob⁃
tained. The distribution map shows that the thickness of active layer in the study area is mainly 2~4 m，with area
of 5 468. 3 km2，accounting for 47. 27% of the total area，and mainly distributes in Chumar River Plain，Beiluhe
Basin，Tanggula Mountain，and Touerjiu Mountain；subsequently，the conditions of ALT larger than 4m has
the area of 3 382. 3 km2，accounting for 29. 24% of total，the overall distribution of which is biased towards the
southern region and mainly in Buqu River valley to Touerjiu Mountain. Finally，the relations among the ALT，
ice content and ground temperature of the study area have been researched. The results show that the ALT de⁃
creases with the increase of ice content and increases with the increase of ground temperature.
Key words：Qinghai-Tibet engineering corridor；active layer thickness；ice content；random forest；RBF neural
network
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