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摘 要：利用唐古拉站 2004—2012年气象观测资料，基于KNN算法，结合机器学习思想，建立了一个气

象回归模型，模拟了 2005年唐古拉地区表层土壤水热变化趋势，结合实测数据，将模拟值与观测值进行

对比，并对模型模拟效果进行了评估。结果表明：KNN模型能够较好地模拟活动层表层土壤水热状况，

各层土壤温度的模拟值与观测值的相关系数均在 0. 99以上，均方根误差在 1. 25 ℃以内；不同深度土壤

水分的模拟值与观测值的相关系数均在 0. 95以上，均方根误差在 0. 02 m3⋅m-3以内。总体上，KNN模型

能够对青藏高原多年冻土区唐古拉地区表层土壤水热状况进行较为精确地模拟，该模型对于青藏高原

其他地区的适用性有待进一步研究验证。
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0 引言

青藏高原平均海拔高度 4 000 m以上，在中国

境内部分西起帕米尔高原，东至横断山脉，横跨 31
个经度；南至喜马拉雅山脉南缘，北迄昆仑山-祁连

山北侧，纵贯约 13个纬度［1］。青藏高原以其高大的

地形隆升于周围大气之中，其强大的热力和动力作

用直接作用于对流层中层，由于其独特的环流特

征，青藏高原对亚洲季风的形成和演化具有十分重

要的作用，进而对我国乃至全球的气候系统都有着

重要的影响［2-4］。较高的海拔和独特的地形地貌特

征使得青藏高原成为我国冰冻圈的主要分布区［5］，

其多年冻土总面积约为 106万平方公里［6］。多年冻

土作为气候的产物，气候变化对多年冻土活动层冻

融过程有着很大的影响；而与此同时，多年冻土也

是气候变化的指示器，土壤温湿度的变化通过改变

地表和大气间的能量和水分交换来显著影响当地

和东亚的气候系统［7-8］。而活动层作为大气与多年

冻土之间的纽带，其变化不仅影响自身的水热力性

质，而且对水循环［9］、能量交换［10］、碳循环［11］、生态系

统［12］及气候系统［13］等都产生重要的影响。

自 20世纪以来，以气候变暖为主要特征的全球

变化在青藏高原及周边地区表现尤为凸出［14］，青藏

高原地区升温速率是同期全球升温的两倍以上［15］，

且降水量不断增加［16］。青藏高原气候的不断变暖

引发了多年冻土的退化，进而对活动层水热过程产

生了影响［17-18］。水热过程的改变对于陆气间能量和

水分交换、地表感热、潜热输送、水循环过程及生态

环境等都会产生重要影响［19］。可见，活动层水热变

化过程对陆面过程的研究意义较大［20］。目前，许多

学者针对青藏高原活动层水热变化开展了大量的

研究。总的来说，这些研究可以分为两个方面：一

类是针对观测站点实测资料的分析［21-22］；另一类是

使用模型模拟来分析活动层水热过程的变化［23-24］。
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然而青藏高原地区地形复杂，下垫面种类复杂多

样，基于实测资料的研究分析虽然能够准确获取活

动层水热分布特征，但却因监测站点数目有限，无

法开展大范围的研究。因此，模型模拟成为了研究

人员较为常用的手段。但是，由于冻融过程中水热

过程极为复杂，水分在相变过程中会释放或吸收大

量热量，从而影响土壤温度的变化，二者之间相互

影响，使得相关研究十分困难［25-26］。目前陆面模式

中还没有较为合适的土壤水分迁移方案，因此许多

模式中关于土壤水分的模拟结果偏差较大，并且大

多数模式中还需要输入一些较难获取的土壤质地

及下垫面参数信息，这些都给青藏高原地区活动层

水热过程的研究带来了困难。

KNN（K-Nearest Neighbor）算法作为一种信息

处理手段，在分类与回归算法领域占有重要的位

置，被广泛的应用在机器学习［27］、数据挖掘［28］、文本

分类［29］等领域。作为一种用于分类和回归的机器

学习算法之一，KNN算法非常有效和易于实现。本

研究着眼于青藏高原多年冻土区，基于KNN算法，

建立了一个气象数据的回归模型，对青藏高原多年

冻土区活动层表层土壤水热过程进行模拟，并对该

模型的模拟效果进行了评估。希望能够对青藏高

原多年冻土区水热过程研究提供一种新的研究思

路，并为相关研究提供一定的参考。

1 研究区概况和数据来源

本文研究区域选择在青藏高原多年冻土区唐

古拉综合观测场（33°04′N，91°56′E），海拔高度

5 100 m，位于唐古拉山垭口西南部的一个平缓的坡

地上，属于典型连续多年冻土区，下垫面类型为高

寒草甸，成团簇状，高度较低矮，一年中最高约为

10 cm，植被覆盖度约为 20%~30%左右［30］。其年平

均气温为 4. 9 ℃，极端最高温为 17. 6 ℃，极端最低

温为-29. 6 ℃，年平均气压为 538 hPa，年均降水量

为436. 7 mm，降水主要集中在5月至9月，此期间降

水量约占全年降水总量的 92%，降水强度以小型降

水为主［31］。

本次模拟研究所选用的数据资料来自于中国

科学院青藏高原冰冻圈观测研究站唐古拉综合观

测场的 2004年至 2012年气象观测资料。气象观测

资料所包含的观测要素有雪深、降水、气温、辐射

量、空气湿度、风速、土壤热通量、土壤温度、土壤湿

度等。观测仪器信息及安装高度等如表1所示。

2 研究方法

2. 1 KNN机器学习算法

K邻近法，或者说K最近邻（KNN）算法，是一

种分类和回归方法，在机器学习中，它是懒惰学习

（lazy learning）的代表。本文将KNN算法应用于对

气象数据的回归，以期对青藏高原多年冻土区表层

土壤的水热状况进行模拟预测。其基本思路是采

用平均法，在样本集合空间中，找出与预测样本AA
的曼哈顿距离小于 S的最近的K个邻居，对这K个

邻居的属性进行平均得到的结果，作为预测样本AA
的属性值。S值是设定的一个阈值，其目的是防止

出现较大的偏差。

本文中的具体算法流程如图1所示：

在将KNN算法应用于青藏高原多年冻土区表

层土壤的气象要素的回归中，以 5 cm深度土壤温度

为例，具体的做法是将预测样本AA输入到模型中，

计算多维情况下训练集各个样本到预测样本AA的

曼哈顿距离，将曼哈顿距离小于设定的 S值的K个

最近样本视为预测样本AA的邻近样本，计算这些邻

近样本 5 cm深度土壤温度，以此作为模型对样本AA
的预测值。

如果以XX代表训练样本集，则
X=｛x1，x2，x3，…，xn｝ （1）

对X中的每一个样本 xi，有
xi=［x（i，1），x（i，2），x（i，3），…，x（i，32）］ （2）

表1 观测项目及观测仪器信息

Table 1 The observation items and instruments

观测项目

雪深

降水量

空气温湿度

辐射

风速

土壤热通量

表层土壤温度

表层土壤含水量

观测仪器信息

SR50-L，Camball

T-200B，Geonor

HMP45C-L，Vaisala

CNR-1，Kipp & Zonen

05103-L，R. M. Young

HFP01，Campell

105T，Campell

CS616-L，Campell

安装高度或深度

2 m

1. 5 m

2，5，10 m

2 m

2，5，10 m

5，10，20 cm

5，10，20，40 cm

5，10，20 cm

图1 KNN模型算法示意图

Fig. 1 Diagram of the KNN model structural
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对于预测样本AA，则有：

AA=［a1，a2，a3，…，a32］ （3）

若以样本的第一个要素表示 5 cm深度土壤温

度，即 a1代表预测样本AA的 5 cm深度土壤温度，则

求取XX中每一样本到AA的曼哈顿距离得出集合LL：

L=｛∑j = 2

32 ( x( )1，j
-aj )，∑j = 2

32 ( x( )2，j
-aj )，…，∑j = 2

32 ( x( )n，j
-aj ) } （4）

对L进行排序得到L'：

L'=｛∑j = 2

32 ( x' ( )1，j
-aj )，∑j = 2

32 ( x' ( )2，j
-aj )，…，∑j = 2

32 ( x' ( )n，j
-aj )｝（5）

模型的模拟值a'1为：

a'1=
1
K
⋅∑k = 1

K x' ( )k，1 （6）

式中：K值为设定选取的最近邻样本数量。

需要指出的是，在模型搭建过程中，S值的取值

很关键，过大或者过小都有可能造成结果的偏差甚

至模型搭建的失败。在本文中，当 S值取一固定值

时，会出现个别预测样本没有邻近样本的情况，此

时若增大 S值会导致其余样本预测偏差增大，由于

需要对连续时间序列的要素进行预测，故而本文采

用了可变S值，这是对传统KNN方法的一种改进。

2. 2 样本集构建

如图 2所示，本文首先对中国科学院青藏高原

冰冻圈观测研究站唐古拉综合观测场的 2004年至

2012年气象观测资料进行了预处理。具体做法是：

将每一日的各要素观测数据作为一个样本，样本中

任何一个要素观测值缺测即将该样本视为缺测样

本，剔除了缺测日数后共得到 3 009个有效样本。

为了去除 2005年数据对模型模拟结果的影响，从预

处理数据中剔除了 2005年的 365个样本后，剩余

2 644个样本作为模型验证样本集。从模型验证样

本集中随机抽取 80%的样本构成了训练集，剩余的

20%构成了测试集。

2. 3 模型测试

利用模型对测试集的样本进行模拟，模拟的

5 cm深度的土壤温度与观测数值的偏差分布如图 3

所示。模型模拟 5 cm深度的土壤温度的最大正偏

差为 4. 17 ℃，最大负偏差为-3. 77 ℃，平均偏差为

0. 015 ℃，方差为 1. 12，模型模拟的 5 cm深度的土

壤温度与观测数值的相关系数为 0. 98。从图 2可以

看出，模型模拟偏差的绝对值主要集中在 1 ℃以内，

约占总数的 86. 4%；偏差绝对值在 2 ℃以上的仅有

约 1. 7%。如果将模型模拟结果偏差 2 ℃以内的结

果视为正确的话，那么该模型的模拟准确率在

98. 3%，可以认为该模型准确有效。

2. 4 模型评估方法

2. 4. 1 统计参数

模型模拟的结果好坏可以根据一些统计参数

进行评估，相关系数CC（correlation coefficient）和均

方根误差 RMSD（root-mean-square deviation）是最

常用的方法［32］。平均偏差MBE（mean bias error）反

映的是模拟值与观测值之间的偏离程度，而标准差

SD（standard deviation）则代表了一个数据集数据分

布的离散程度。这些统计参数的表达式为：

CC =
∑i = 1

n ( Xi -
-
X ) (Yi -

-
Y )

N
1
N∑i = 1

n ( Xi -
-
X )2 1

N∑i = 1

n (Yi -
-
Y )2

（7）

RMSD =
1
N∑i = 1

n ( Xi -Yi )
2 （8）

SD =
1
N∑i = 1

n ( Xi -
-
X )2 （9）

MBE =
∑i = 1

n ( )Xi -Yi

n
（10）

式中：Xi、Yi 分别为模型预测值与观测值；N为样本

容量；
-
X、-Y 分别为模型预测值与观测值的期望值，

在这里以其平均值代替。当模型效果理想时，应有

CC=1，RMSD=0，SD（X）=SD（Y）。根据已有研究，

图2 样本构建示意图

Fig. 2 Diagram of the sample construction

图3 模型模拟偏差

Fig. 3 Model simulation bias
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在进行模型效果检验时，当相关系数 CC达到 0. 6
时，可以认为模型的预测是成功的［33］。

2. 4. 2 泰勒图

泰勒图能够将模型模拟结果与实测数据的标

准差、均方根误差和相关系数在一张图上显示出

来［34］。泰勒图可以比较直观地反映出模型模拟的

效果的好坏，在泰勒图上，模拟结果至原点的距离

代表了其标准差，方位角的余弦值代表了与观测值

的相关系数，模拟结果至观测值之间的距离则代表

了两者的均方根误差。

3 结果分析

3. 1 土壤温度模拟

土壤温度模拟是陆面过程模拟的重要部分，其

模拟的准确性与精度对大气与土壤间的物质和能

量交换过程的理解至关重要。图4给出了基于KNN
机器学习模拟唐古拉活动层表层土壤（5~40 cm）温

度与实测值之间的对比图。由图中可以看出，在不

同深度，KNN模型模拟的土壤温度模拟值与实测值

的跟随性都较好，成功地模拟出了表层土壤温度的

年周期变化趋势。另外，不同深度的土壤温度在月

尺度与旬尺度上模型模拟的效果较好，能较为精确

地刻画出短周期内土壤温度的波动，这表明土壤温

度的模拟是成功的。

然而，值得注意的是，12月初至 2月底和 6月
中旬至 8月中旬这两个时间段的模型模拟效果不

是很理想。以 5 cm深处的土壤温度为例，12月初

至 2月底时间段内，模型的模拟值与观测值相比明

显偏大，该时段平均误差为 0. 93 ℃，均方根误差为

1. 45 ℃，而全年的平均误差仅为 0. 39 ℃，均方根误

差为 1. 19 ℃；6月中旬至 8月中旬时间段内，月尺

度与旬尺度的土壤温度波动未能很好地模拟，模

拟值比实测值偏低，该时段平均误差为-0. 20 ℃，

均方根误差为 0. 79 ℃。对其原因进行分析，12月
初至 2月底和 6月中旬至 8月中旬这两个时间段，

5 cm深度土壤温度的模拟值较年平均值分别偏高

0. 54 ℃与偏低 0. 59 ℃，可能与KNN算法模型的设

计有关。这两个时期是全年 5 cm深度土壤温度的

最低（最高）时间段，K临近算法在筛选出给定样本

的邻近样本后，在对目标要素（5 cm 深度土壤温

度）进行回归模拟时采用的方法是对邻近样本的

属性进行平均，这会不可避免地造成极低（极高）

值向平均值偏移。所以该模型在极值模拟的方面

会存在一些缺陷，这也是下一步将要优化的内容。

与模型模拟的全年 5 cm深度土壤温度的均方根误

差 1. 19 ℃相比，12月初至 2月底的均方根误差偏

大，而 6月中旬至 8月中旬的均方根误差偏小，这

可能是后一时期的K邻近样本较多而前一时期的

K近邻样本较少造成的。12月初至 2月底和 6月
中旬至 8月中旬这两个时间段 5 cm深度实测土壤

温度的平均值分别为-9. 84 ℃、7. 98 ℃，统计整个

数据集中 5 cm深度土壤温度在（-9. 84±1. 00）℃与

（7. 98±1. 00）℃范围内的数据，其有效样本分别为

222 与 125。由此可以看出样本集的容量对于

KNN模型模拟结果的好坏有十分重要的影响，更

大容量的样本集能降低KNN模型模拟结果的均方

根误差，较小容量的样本集在进行KNN模型模拟

时，则会因为 K邻近样本的数量较少而产生比较

大的误差。

总体可以认为，本研究中基于KNN机器学习所

图4 不同深度土壤温度实测值（Obs）与KNN模拟值（KNN）对比

Fig. 4 Comparison of observed soil temperature（Obs）and KNN simulated value（KNN）at different depths
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建立的模型可以非常好地对唐古拉地区活动层表

层土壤温度进行模拟。

3. 2 土壤水分模拟

多年冻土区活动层土壤水分是陆面过程的重

要参量，它对地气热量交换、感热、潜热等都有重要

影响，同时也对土壤温度有较大影响，因此，土壤水

分的模拟也是陆面过程的重要研究内容［35］。图 5
为不同深度土壤体积含水量模拟值与实测值的对

比图，由图中实测土壤水分曲线可以看出，冬春季

不同深度土壤水分较低，而夏秋季节土壤水分较

高。由春季至夏季，由于温度升高，导致表层土壤

逐渐由冻结状态融化成未冻状态产生液态水，冻土

的融化与雨季的到来共同造成了表层土壤含水量

的逐渐升高［36］。夏秋季节，由于降水频繁，导致土

壤水分较高，波动较大，这与唐古拉地区雨季区间

相符，可见降水对表层土壤水分有较为显著的

影响。

KNN模型不同深度土壤湿度的模拟值与观测

值趋势较为一致，在冬春季模拟效果较好，数值上

也较为吻合，两条曲线基本重合。但在 5月至 9月，

5 cm 深度土壤水分模拟与观测的平均值分别是

0. 190 m3 ⋅m-3与 0. 193 m3 ⋅m-3，模拟值的平均偏差

-0. 0026 m3⋅m-3与全年的平均偏差 0. 0029 m3⋅m-3相

比有所偏低，造成该现象的原因与本文中土壤温度

模拟偏差的原因一致。从均方根误差来看，KNN模

型对 5 cm深度土壤水分模拟结果的均方根误差是

0. 029 m3⋅m-3与全年均方根误差 0. 021 m3⋅m-3相比

略有偏大，表明 5月至 9月的模拟效果确实略有降

低。这可能是由于表层土壤水分受外界降水影响

较大，而该方法没有较好的捕捉到这一信息，因此

导致模拟效果不如冻结期理想。然而考虑到土壤

水分和温度相互影响，水热耦合机理认识尚不明

确，土壤水分迁移机理复杂，所以对土壤水分的模

拟较为困难。对 10 cm、20 cm深度土壤水分的模拟

结果与 5 cm深度的情形相似，需要说明的是，随着

深度的增加模拟的效果（平均偏差、均方根误差）并

没有逐渐变差的趋势。

目前许多陆面模式并不能很好地模拟土壤水

分的年变化特征［31，37］，KNN模型对表层土壤水分的

模拟效果相较于大多陆面模式已有相当程度的提

高，今后改善KNN模型对土壤水分模拟效果的工作

或许可以从引入额外相关变量、配置适当权重、提

高样本量等方面着手。

3. 3 模拟结果评估

3. 3. 1 土壤温度

图 6~7给出了不同深度土壤温度模拟值与观测

值之间的误差分析情况。由图 6不同深度土壤温度

模拟值与观测值散点图比较中可以看出，不同深度

土壤温度的模拟值与观测值十分吻合，均较为集中

地分布在 1∶1线附近，模拟效果较为理想。从图 7
中各统计指标的泰勒图中可以看出，不同深度土壤

温度的模拟值与观测值的相关系数都非常高，均处

于 0. 99以上水平，均方根误差也都在 1 ℃附近。另

外，不同深度土壤温度的模拟值与观测值的各统计

指标均波动不大，说明模拟效果十分稳定。从图 7
（a）~7（d）中还可以看到，随着土壤深度的增加，无

论观测值还是模拟值，其自身的标准差都在减少，

也即数据本身的离散程度在减少，这可能是由于随

着土壤深度的增加，土壤温度对外界环境变化（如

气温、辐射等）的响应程度在减少。这点从图 6中不

同深度土壤的模拟值与观测值的散点图中也可以

看出，随着土壤深度的增加，数据的分布更为集中，

土壤温度的波动范围在减少。

3. 3. 2 土壤水分

图 8~9给出了不同深度土壤水分模拟值与观测

值的误差分析情况，由图 8中不同深度土壤水分模

拟值与观测值散点图可以看出，KNN机器学习方法

图5 不同深度土壤水分实测值（Obs）与KNN模拟值

（KNN）对比

Fig. 5 Comparison of observed soil moisture（Obs）and
KNN simulated value（KNN）at different depths
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图6 不同深度土壤温度模拟值与观测值散点图

Fig. 6 Scatter plots of simulated and observed soil temperature at different depths

图7 不同深度土壤温度模拟值与观测值的统计指标泰勒图

Fig. 7 Taylor plots for statistical indicators of simulated and observed soil temperature at different depths
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对土壤水分的模拟是成功的，都较为集中的分布在

1∶1线两侧，但是在土壤体积含水量处于 0. 15 m3⋅
m-3附近时，分布较为散乱，误差相对较大。从图 9
的统计指标的泰勒图中可以看出，不同深度土壤水

分的模拟值与观测值的相关系数都在 0. 95以上，均

方根误差都在 0. 02 m3⋅m-3左右，与土壤温度不同的

是，随着土壤深度的增加，模拟值与观测值的标准

差都在增加，这可能是由于表层土壤水分受下层土

壤水分的影响较大的原因。另外，从泰勒图中可以

看到，不同深度土壤水分的模拟值与观测值的统计

指标都相差不大，这也反映了模型模拟的效果较为

稳定。

4 讨论

土壤温湿度的模拟是陆面过程研究的热点，已

有多位研究者采用了不同的模型来对青藏高原多

年冻土区土壤温湿度进行模拟［24，38］。许多学者利用

SHAW 模型来模拟土壤温度变化特征，然而在

SHAW模型中，植被信息、地表反照率等输入变量

的的偏差都会对输出结果有很大影响［31］。GIPL2模
型由于对土壤温度模拟效果较好，同样得到了许多

学者的青睐，然而该模型同样需要输入植被类型信

息，土壤热导率参数如导热率和体积热容等［39］。本

研究基于KNN算法，建立了一个气象数据的回归模

型，对青藏高原多年冻土区水热过程进行了模拟，

并对该模型的模拟效果进行了评估。统计整理有

关唐古拉地区水热过程其他陆面模式的模拟结果

并同本文的模拟结果进行了比较（表 2），可以看出

本文对土壤温湿度的模拟效果还是较为理想的。

另外，值得注意的是，作为一种新的研究思路，本模

型的搭建相比于其他陆面模式来说更为快捷高效，

且只需输入较易获得的气象参数，不需要输入研究

站点的植被及土壤质地等信息，操作方法简便，运

行速度快。这在下垫面类型复杂且缺乏土壤质地

等信息的青藏高原地区不失为一种较为理想的

方法。

然而，KNN模型还存在一定的缺陷，主要体现

在以下几个方面：首先，该方法需要有一个较长时

图8 不同深度土壤湿度模拟值与观测值散点图

Fig. 8 Scatter plots of simulated and observed soil moisture at different depths

图9 不同深度土壤水分模拟值与观测值的统计指标泰勒图

Fig. 9 Taylor plots for statistical indicators of simulated and observed soil moisture at different depths

1249



43卷冰 川 冻 土

间段的数据来作为样本进行训练和测试；其次，由

于该模型对历史数据有较强的依赖性，无法较好地

对极值进行模拟；最后，本文只针对唐古拉地区进

行了模型的适用性分析，在其他站点是否能够很好

的模拟还有待于进一步的分析验证。

5 结论

本文的研究中，利用唐古拉站 2004—2012年气

象站观测资料，基于KNN算法，建立了一个气象数

据的回归模型，对 2005年表层土壤温湿度进行了模

拟试验，并对模型模拟结果进行了评估分析，将模

拟值与观测值对比，得出以下结论：

（1）KNN机器学习模型能够很好地模拟唐古拉

地区表层土壤温度，不同深度土壤温度的模拟值与

观测值的相关系数均达到了 0. 99以上，均方根误差

都在 1. 25 ℃以内，对其年内变化趋势及数值上均能

很好的模拟再现。这在缺乏某一时间段观测资料

的情况下，KNN模型模拟结果能够作为一种较为理

想的替代资料。

（2）在土壤水分的模拟试验中，KNN机器学习

模型能够较好地模拟表层土壤水分的年变化特征，

不同深度土壤湿度的模拟值与实测值的相关系数

均达到了 0. 95以上，均方根误差均在 0. 02 m3⋅m-3以

内。但在融化期的模拟效果不如冻结期，这可能是

由于该模型没有很好地捕捉到外界降水对土壤水

分的影响，下一步可以尝试通过优化降水量对土壤

水分影响的权重来提高模型模拟精度。

总之，KNN算法模型能够很好地应用于气象数

据的回归模拟，其模拟的趋势与精度都较为理想，

模拟结果具有很高的参考价值。同时，该模型还具

有一定的优化空间，在最优K值设定、权重优化等

方面还需要进一步的探索。下一步工作将主要放

在模型的改进及模型在其他地区的适用性验证上。
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Simulation of the water-thermal features within the surface soil in
Tanggula region，Qinghai-Tibet Plateau，by using KNN model

LIU Hongchao1， MA Junjie2，3， LI Ren2

（1. Key Laboratory for Semi-Arid Climate Change of the Ministry of Education，College of Atmospheric Sciences，Lanzhou University，

Lanzhou 730000，China； 2. Cryosphere Research Station on the Qinghai-Tibet Plateau，State Key Laboratory of

Cryosphere Sciences，Northwest Institute of Eco-Environment and Resources，Chinese Academy of Sciences，

Lanzhou 730000，China； 3. University of Chinese Academy of Sciences，Beijing 100049，China）

Abstract：Based on the meteorological observation data from 2004 to 2012 at Tangula Station，using the KNN
algorithm，combined with machine learning ideas，a meteorological regression model was established to simu⁃
late the surface soil water-theamal change trend in Tangula region in 2005，and the measured values were com⁃
bined with the observed values. The value comparison is made to evaluate the simulation effect of the model.
The results show that the KNN model can well simulate the hydrothermal conditions of the soil in the active lay⁃
er. The results show that the KNN model can well simulate the soil water and heat conditions in the active layer，
and the correlation coefficients between the simulated values of the simulated soil temperature and the observed
values are above 0. 99，and the root mean square error is within 1. 25 ℃；The correlation coefficients between
the simulated and observed values of soil moisture are above 0. 95，and the root mean square error is within
0. 02 m3⋅m-3. In general，the KNN model can simulate the hydrothermal process of Tangula station in the perma⁃
frost region of the Qinghai-Tibet Plateau，and its applicability to other parts of the Qinghai-Tibet Plateau needs
further research and verification.
Key words：KNN；machine learning；Qinghai-Tibet Plateau；permafrost；hydrothermal process
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