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青藏高原多年冻土区不同海拔土壤含水量
对气候变化的响应

——基于ELM模型

张方园， 常 娟， 刘 健， 孙文军
（兰州大学 资源环境学院，甘肃 兰州 730000）

摘 要： 多年冻土区活动层是地表水和地下水相互转化中十分重要的交换通道，活动层土壤含水量是

多年冻土区水文循环中重要的组成部分，其动态变化与寒区生态环境密切相关。在气候变化背景下，深

入了解活动层土壤含水量的动态变化特征具有重要意义。本文利用 ELM（Extreme Learning Machine）
模型对青藏高原腹地不同海拔高度多年冻土区土壤含水量进行模拟分析，结果表明：与BP神经网络模

型相比，二输入变量ELM模型的模拟精度更高；ELM模型模拟后 1天土壤含水量的NSE值在 0. 69~0. 87
之间，其中坡下 20 cm 深度处模拟 NSE 取得最大值（0. 87），并且模拟精度随着推后时间的增加有所提

升，模拟后 3天和后 7天的NSE值分别在 0. 76~0. 92和 0. 75~0. 93之间；坡下各深度含水量的模拟效果优

于坡上。在此基础上，通过设置不同的气候变化情景，研究土壤含水量在气候变化背景下的动态变化规

律及响应特征。研究发现，升温导致冻结初期以及融化初期不同深度的土壤含水量均出现增大的趋势，

在完全冻结期和完全融化期变化不明显。且随着气温增幅的加大，冻结初期以及融化初期的土壤含水

量变化也逐渐增大，深层土壤含水量较浅层土壤含水量的增加更加显著。在降水增加的情景下，降水增

加越大，土壤含水量的增加趋势越明显，但整体变化幅度较小；坡上各深度土壤含水量的增加主要发生

在融化初期和完全融化期，坡下则主要集中在融化初期，相比于深层土壤，浅层土壤对降水增加的响应

更加强烈。
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0 引言 

近几十年来，全球变暖极大地改变了区域水文

地质状况以及地下水动态，同时也影响了流域范围

内水文过程及水资源的分布格局［1-4］。土壤含水量

在水、能量和碳循环等过程中具有重要意义，尤其

在多年冻土区，土壤含水量是影响植被生长、地下

水补给、地表径流、蒸散发以及冻融循环过程的重

要因素［5］，另一方面，冻融循环通过影响水文过程土

壤水分的相变使土壤含水量发生变化［6］。但是目前

关于气候变化对土壤含水量的影响存在争议，气候

变化可能导致冻土融化而引起浅层土壤含水量升

高［7-8］，也可能引起浅层土壤含水量减少，甚至区域

蒸散发增加而出现干旱的情况［6］。青藏高原作为

“亚洲水塔”，广泛发育着多年冻土，为下游地区提

供了大量水资源。准确评价未来气候变化对多年

冻土区土壤含水量动态变化的影响具有重要

意义［9］。

一直以来，基于物理过程的数值模型被大量运

用于多年冻土区土壤水热特征分析［10-12］，由于在青
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藏高原等地区恶劣的气候环境，基础数据的获取往

往具有较大的难度，因此机器学习工具成为一个较

好的选择。近些年来，人工智能模型已经被广泛地

运用到水文研究当中，甚至在多年冻土区的研究中

也运用了人工智能模型模拟径流、地下水位、含冰

量等［13-16］。ELM（Extreme Learning Machine）是黄广

斌等基于神经网络改进的智能模型，该模型使用前

馈神经网络，具有较好的泛化能力［17-18］。已有大量

研究表明，ELM 模型在对非冻土区地表径流、水分

蒸发以及土壤含水量的模拟预测中达到较高的精

度［19-22］。Liu等［23］利用ELM和支持向量机（SVM）对

澳大利亚维多利亚州 Dookie 苹果园的土壤含水量

进行了预测，揭示了ELM在不同土壤深度的含水量

预测的优越性能。Yaseen 等［22］使用 ELM 对河流流

量进行模拟预测发现，ELM模型在很多指标上优于

支持向量回归（SVR）、广义回归神经网络（GRNN）
以及其他模型。Niu等［24］通过将ELM模型和QPSO
算法结合，对新丰江水库的逐日数据进行模拟，证

实了ELM模型较好的泛化性。但是目前将ELM模

型运用到对多年冻土区土壤含水量预测的研究很

少，因此本研究希望通过运用ELM模型对多年冻土

区土壤含水量的模拟进行尝试，为探究环境变化对

多年冻土区水文过程的影响提供一种方法。

研究表明，2011—2020年平均地表温度比1850—
1900 年高 1. 09 ℃（IPCC）［25］，Shi 等［26］、Sitch 等［27］研

究表明全球地表温度以 0. 3 ℃·（10a）-1上升，到本世

纪末可能持续上升1. 8~4. 8 ℃。Rowlands等［28］通过

模拟预测指出，预计到 2050年全球气温将比上个世

纪平均气温上升 1. 4~3. 0 ℃。全球变暖已不可逆

转，青藏高原对气温升高更为敏感，另有气象监测

数据表明，风火山研究区域 2001—2005年平均降雨

量比 1976—2010 年多年平均降雨量增加近 15%，

2006—2010年平均降雨量更是高出 20% 以上［29-30］。

活动层土壤含水量的动态变化是影响寒区地下水

循环和地表能量转换过程的主要因素［31］。为了明

晰气候变化下青藏高原多年冻土退化对区域水循

环的影响，必须了解这些条件下活动层土壤水动态

变化特征。因此，本研究基于获取的基础数据，根

据青藏高原多年冻土冻融循环特征，将研究区域土

壤含水量季节变化分为完全冻结期、融化初期、完

全融化期和冻结初期四个时期［12］，利用ELM模型对

风火山研究区不同海拔、不同深度土壤含水量的动

态变化过程进行模拟；并且在此基础上，设置了气

温增加幅度分别为 1. 5 ℃、2. 5 ℃、3. 5 ℃［分别表示

成（T+1. 5） ℃、（T+2. 5） ℃、（T+3. 5） ℃］、降水量增

加 10%、20%、30%（分别表示成 P+10%P、P+20%P、

P+30%P）的气候变化情境，以分析不同海拔及不同

深度土壤含水量对气候变化的响应特征。

1 研究区域概况以及数据收集 

如图 1 所示，研究区域位于长江源区北麓河一

级支流，左冒西孔曲小流域内（34°40′~34°48′ N，

93°3′~92°50′ E），海拔分布在 4 603~5 398 m［32］。研

究区域属于典型的连续多年冻土区，多年冻土层的

厚度约为50~120 m，活动层厚度从0. 8~2. 5 m不等。

全年平均气温为-5. 2 ℃，年平均降水量在 270 mm
左右，年平均水面蒸发量高达 1 480 mm左右。研究

区域的山体坡度介于 10°~15°之间，坡地植被类型

以高寒草甸、高寒草原为主［33］。受高寒草甸植被根

系影响，0~30 cm 土质较为疏松，含少量的风化砾

石，土壤湿润。30 cm 以下的土壤层含有较多的砾

石，根系减少，土壤质地趋于紧密。活动层浅层土

壤（0~50 cm）剖面植被根系分布较多，土壤有机质

含量较高、黏性颗粒含量高、孔隙度大、容重较低。

而深层土壤（50~100 cm）砂砾石含量逐渐增加，容

重逐渐增加，有机质含量逐渐减少［5］。

本研究所采用的数据资料来自于青藏高原风

火山观测站。其中气温和降水数据由自动气象站

观测所得，土壤含水量的观测分别由埋设在坡面两

个位置（海拔分别为 4 760 m、4 810 m）的 20 cm、

40 cm（浅层）以及 65 cm（深层）［34］的频域反射仪

（FDR）探头测量（观测精度为±2%），研究时段为

2006—2009年。取所观测的土壤含水量、气温以及

图1　研究区域图

Fig.  1　The map of study area
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降水数据的日平均值作为当天数据。

2 研究方法 

2. 1　模型介绍　

ELM是一种基于单隐层前馈神经网络（SLFN）
的学习算法模型，并已广泛应用于各种预测问题。

ELM 模型在训练过程中随机生成网络结构以及输

入权值，通过训练得出输出权值，不需要调整其余

任何参数，也就意味着ELM隐藏层节点的参数在隐

藏层和训练数据之间是保持独立的［17-18］。ELM 避

免了基于梯度递减的算法（如 BP 人工神经网络模

型）学习速度慢，学习周期长，以及预测过程中出现

局部最小值等问题。在ELM模型中，即使面对大数

据和复杂的应用，输入数据的训练也是在秒和分钟

的时间跨度完成的，这是传统技术无法实现的。在

各种分类和回归的问题中，ELM模型相比于其他算

法，其良好的泛化性能已经得到验证［14，23］。图 2 是

ELM的简化原理结构图。

ELM 仅需求出连接在隐藏层节点与输出变量

节点之间的连接权值 βik，学习过程易于在全局极小

值收敛，假设已知N组学习数据，对于包含L个隐含

层节点以及 M个输出层节点的 ELM 进行学习的步

骤大致为：

（1）随机分配节点参数。即计算开始之前，随

机生成节点参数，主要有输入层与隐藏层的连接权

值以及隐藏层的偏差；

（2）隐含层输出矩阵的计算：即通过映射关系

将 N 组输入的训练数据映射到隐藏层的 L 个节点

上，将输入数据映射成为N×L的矩阵；

（3）输出权重的求解：ELM 通过广义逆矩阵

（Moore-Penrose）计算出隐藏层与输出层之间的连

接权值，输出权重系数是L×M的矩阵。

设置 N 组训练样本{ |( x i，y i ) x ∈ Rn，y ∈ Rm，i =

1，2，⋯，N}，其中 x i = [ x i1，x i2，⋯，x in ]
T
是输入样本

集，y i = [ y i1，y i2，⋯，y im ]
T
是输出样本集，隐含层神经

元的个数为 L，于是ELM的单隐藏层前馈神经网络

的数学方程可以表示为：

fL ( x ) = ∑
i = 1

L

β iG (w i，b i，x j ) = ∑
i = 1

L

β i g (w i ⋅ x j + b i ) = o j  （1）

式中：w i = [w i1，w i2，⋯，w in ]
T
为第 i个隐藏层节点与

输入变量之间的连接权值；bi是第 i个隐藏层节点的

偏 差 变 量 ；L 是 隐 藏 层 节 点 的 个 数 ；β i =

[ β i1，β i2，⋯，β im ]
T
是隐藏层节点与输出变量之间的

连接权值；g ( x ) 是隐藏层激活函数，一般有正弦函

数、径向基函数、Sigmoid 函数、Gaussian 函数等，本

文所选择的激活函数是 Sigmoid 函数（其中 x ∈ Rn，

wi ∈ Rn）：

g ( x ) =
1

1 + e-x
=

ex

ex + 1
（2）

2. 2　模型设计　

本文利用 ELM 模型，对研究区域 2006—2009
年土壤含水量的变化过程进行模拟。选择 2006—
2008年的数据作为训练序列，2009年数据作为验证

序列。采用统计学中的偏自相关函数来确定模型

输入变量的滞后天数，以此来确定各层深度土壤含

水量的模拟时各影响因子的输入参数个数［35］。该

研究区域的土壤含水量偏自相关图如图 3所示，滞

后时间为 5 天时 PACF 图相关性较弱，考虑到研究

区域数据匮乏以及收集数据难度大等情况，选择滞

后天数为7天。
图2　ELM模型网络结构

Fig.  2　The network structure of the ELM model

图3　土壤含水量时间序列偏自相关图

Fig.  3　Partial autocorrelation diagram of soil 
water content time series
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输入变量的选取对于人工智能模型的建立十

分重要［13］。输入变量一般选取与土壤含水量变化

相 关 的 影 响 因 子 。 风 火 山 流 域 相 关 研 究 表

明［13，35］，由于特殊的地理特征，对土壤含水量的影

响因素较为复杂，但影响最大的因素主要是气温

和降水。对 2006—2009 年数据统计分析也可以发

现，融化期内，气温和降水与土壤含水量的变化趋

势几乎一致（如图 4所示），降水与土壤含水量之间

有明显的相关性。同时过多的输入变量反而会使

模型出现过拟合状态而降低模型的精度［13，20，35］，所

以将气温和降水作为预测土壤含水量的输入

变量。

本文建立两种 ELM 模型实现对土壤含水量的

模拟（表 1），一种是考虑前期土壤含水量影响的三

输入变量模型，输入变量分别为气温、降水和前期

土壤含水量；另一种是将气温和降水作为驱动因子

的两输入变量模型。结合偏自相关函数的分析，同

时选择前 7天的气温和降雨作为输入，气温和降水

的输入分别表示成 T-7、T-6、T-5、T-4、T-3、T-2、T-1、T 和

P-7、P-6、P-5、P-4、P-3、P-2、P-1、P。同理，在三驱动变量

模型中，分别将前 1 天（SM-1）、前 3 天（SM-3）和前 7 天

（SM-7）的土壤含水量作为第三个输入变量。两种模

型输出均为预测日期的土壤含水量。

由于各种因素对土壤含水量变化的影响具有

一定的滞后性，以及研究区特殊的冻融变化过程，

在模拟过程中发现，将模拟日期推迟一定的时间间

隔时，模拟精度会有不同程度的提高或降低。本文

两种模型的输出均用 SM+1、SM+7、SM+14分别表示模型模

拟的第 1天、7天和 14天的土壤含水量，以此分析当

模型模拟时间向后延长时其模拟效果的变化。此

外，在气候变化的背景下［25-26，28］，设置了一定幅度气

温升高、降水增加的情境，其中气温设置（T+
1. 5） ℃、（T+2. 5） ℃、（T+3. 5） ℃三种变化，降水设置

P+10%P、P+20%P、P+30%P三种变化，基于二输入

变量模型一共进行 9种交叉情境模拟，并且与原气

温降水条件下的模拟结果进行对比。

2. 3　模型评价方法　

本研究中采用纳什效率系数（NSE）、平均绝对

误差（MAE）、均方根误差（RMSE）以及相关系数

（R）对 ELM 模型的模拟效果进行评价分析。这些

参数的表达式如下：

NSE = 1 - ∑
i = 1

n

( Mi - Oi )
2

∑
i = 1

n

(Oi - -
O )2

（8）

MAE =
1
n ∑

i = 1

n

|| Mi - Oi （9）

RMSE =
1
n ∑

i = 1

n

( Mi - Oi )
2 （10）

R =
∑
i = 1

n

( Mi - -M ) (Oi - -
O )

∑
i = 1

n

( Mi - -M )2∑
i = 1

n

(Oi - -
O )2

（11）

式中：n 为样本个数；Mi、
-
M 分别是模拟数据以及模

图4　研究区2006—2009年气温、降水以及土壤含水量变化

Fig.  4　Changes of temperature， precipitation and soil water content in the study area from 2006 to 2009

表1 两种模型输入、输出设计

Table 1 Input and output design of the two models

模型

3输入变量

2输入变量

输入

T~T-7
T~T-7

P~P-7 SM-1、SM-3、SM-7
P~P-7

输出

SM+1 SM+7 SM+14
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拟数据的平均值；Oi、
-
O分别为观测数据以及观测数

据的平均值。当 NSE=1，MAE=0，RMSE=0，R=1
时，认为模拟值与实测值相同，此时模型的模拟效

果达到最优状态。

3 模拟结果与分析 

3. 1　模型验证　

3. 1. 1　三个输入变量ELM模型模拟结果　

第三个输入变量分别为 SM-1、SM-3和 SM-7的模拟

效率参数如表 2~4所示。如表 2所示，以 SM-1作为第

三个输入变量模拟后 1天的土壤含水量时，验证期

坡上和坡下各深度NSE值均大于 0. 87，RMSE分别

小于 4. 57% 和 5. 23%。坡下各深度的模拟效果整

体优于坡上，其中坡下 40 cm的模拟所得MAE值大

于 20 cm 和 65 cm，这可能是由于坡下植被发育较

坡上更好，40 cm深度土壤结构更为复杂，影响土壤

含水量变化的因素多于其余 20 cm和 65 cm，而模型

输入的影响参数有限，导致该深度模拟误差相对较

大。当模拟后 7天的土壤含水量时，坡上坡下验证

期模拟所得NSE值分别大于 0. 88和 0. 89，RMSE值

分别小于 4. 41%和 4. 75%；当模拟后 14天的土壤含

水量时，坡上坡下验证期模拟所得NSE值分别大于

0. 75 和 0. 86，RMSE 值分别小于 5. 67% 和 5. 50%。

对比模拟不同时间尺度土壤含水量的精度可以发

现，当模拟时间延长至 7 天时，各深度的模拟精度

都得到提升，误差减小，但当模拟时间延长至 14天

时，NSE 有降低的趋势，误差变大。说明当模拟时

间延长超过一定的阈值，输入变量参数与土壤含水

量之间的相关性逐渐变弱，从模拟结果来看延长至

7天左右时模拟效果最好。

当模拟后 7 天的土壤含水量变化时，与用 SM-1
作为输入变量相比，以 SM-3作为输入变量时模型模

拟的精度再次有所提高，但以 SM-7作为输入变量进

行模拟时模拟精度又有下降的趋势，说明超出一定

表2 以SM-1为输入变量ELM模型对土壤含水量的模拟效率参数

Table 2 Simulation efficiency parameters of soil water content by ELM model with SM-1 as the input variable

统计参数

MAE/%

RMSE/%

R

NSE

统计参数

MAE/%

RMSE/%

R

NSE

坡上20 cm

训练期

2. 77
4. 28
0. 95
0. 89

坡下20 cm

训练期

1. 53
2. 23
0. 97
0. 94

SM+1
3. 17
4. 57
0. 96
0. 89

SM+1
2. 14
2. 93
0. 97
0. 91

SM+7
3. 01
4. 41
0. 96
0. 90

SM+7
1. 97
2. 60
0. 98
0. 93

SM+14
3. 44
5. 42
0. 93
0. 85

SM+14
2. 41
3. 25
0. 96
0. 89

坡上40 cm

训练期

2. 62
3. 72
0. 94
0. 87

坡下40 cm

训练期

2. 58
3. 63
0. 96
0. 91

SM+1
2. 35
3. 61
0. 94
0. 88

SM+1
3. 64
5. 23
0. 96
0. 87

SM+7
2. 28
3. 41
0. 95
0. 90

SM+7
3. 44
4. 75
0. 97
0. 89

SM+14
2. 56
3. 96
0. 93
0. 86

SM+14
3. 83
5. 50
0. 95
0. 86

坡上65 cm

训练期

2. 54
3. 69
0. 94
0. 87

坡下65 cm

训练期

1. 84
2. 55
0. 95
0. 91

SM+1
2. 10
3. 34
0. 97
0. 91

SM+1
2. 05
2. 95
0. 94
0. 88

SM+7
2. 36
3. 88
0. 95
0. 88

SM+7
1. 75
2. 60
0. 96
0. 91

SM+14
2. 98
5. 67
0. 87
0. 75

SM+14
1. 95
2. 90
0. 94
0. 89

表3 以SM-3为输入变量ELM模型对土壤含水量的模拟效率参数

Table 3 Simulation efficiency parameters of soil water content by ELM model with SM-3 as the input variable

统计参数

MAE/%

RMSE/%

R

NSE

统计参数

MAE/%

RMSE/%

R

NSE

坡上20 cm

训练期

3. 46
3. 96
0. 95
0. 91

坡下20 cm

训练期

1. 53
2. 26
0. 97
0. 94

SM+1
2. 60
4. 13
0. 96
0. 91

SM+1
2. 07
2. 90
0. 97
0. 91

SM+7
2. 90
4. 60
0. 95
0. 89

SM+7
1. 88
2. 42
0. 98
0. 94

SM+14
3. 62
6. 17
0. 90
0. 81

SM+14
2. 35
3. 06
0. 96
0. 90

坡上40 cm

训练期

2. 76
4. 02
0. 92
0. 85

坡下40 cm

训练期

2. 67
3. 79
0. 95
0. 91

SM+1
2. 49
3. 61
0. 94
0. 88

SM+1
3. 75
5. 39
0. 95
0. 86

SM+7
2. 30
3. 30
0. 95
0. 90

SM+7
3. 58
4. 92
0. 97
0. 88

SM+14
2. 64
3. 95
0. 93
0. 86

SM+14
3. 94
5. 48
0. 95
0. 86

坡上65 cm

训练期

2. 36
3. 54
0. 94
0. 88

坡下65 cm

训练期

1. 89
2. 71
0. 95
0. 90

SM+1
1. 84
2. 89
0. 98
0. 94

SM+1
1. 95
2. 90
0. 94
0. 88

SM+7
2. 14
3. 64
0. 95
0. 90

SM+7
1. 80
2. 76
0. 95
0. 90

SM+14
2. 88
5. 71
0. 87
0. 75

SM+14
1. 90
2. 90
0. 95
0. 89
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的时间阈值时，作为输入变量的前期土壤含水量与

土壤含水量之间相关性开始变弱。以 SM-3为输入模

拟后 7 天土壤含水量的动态变化如图 5 所示，坡上

各深度在融化初期的模拟值与实际值之间存在一

定的误差，具体表现为模拟值大于实测值，其余时

期拟合情况较好；坡下除 40 cm 深度外，20 cm 及

65 cm 深度模拟误差较小。如表 3 所示，当模拟时

间从 1天延长至 7天时，除坡上 20 cm和 65 cm处模

拟精度有降低以外，坡上 40 cm 及坡下各深度的模

拟精度均明显提升，NSE 值均增加 0. 02 以上，坡下

20 cm 深度 RMSE 减小趋势最明显，变化率为

16. 6%。

表4 以SM-7为输入变量ELM模型对土壤含水量的模拟效率参数

Table 4 Simulation efficiency parameters of soil water content by ELM model with SM-7 as the input variable

统计参数

MAE/%

RMSE/%

R

NSE

统计参数

MAE/%

RMSE/%

R

NSE

坡上20 cm

训练期

2. 54
3. 86
0. 96
0. 91

坡下20 cm

训练期

1. 47
2. 31
0. 97
0. 94

SM+1
2. 76
4. 27
0. 96
0. 91

SM+1
2. 09
2. 95
0. 97
0. 91

SM+7
2. 80
4. 25
0. 96
0. 91

SM+7
2. 00
2. 55
0. 98
0. 93

SM+14
3. 43
5. 54
0. 92
0. 84

SM+14
2. 41
3. 27
0. 96
0. 89

坡上40 cm

训练期

2. 60
3. 90
0. 93
0. 86

坡下40 cm

训练期

2. 56
3. 65
0. 96
0. 91

SM+1
2. 55
3. 72
0. 94
0. 88

SM+1
3. 93
5. 54
0. 95
0. 85

SM+7
2. 48
3. 71
0. 94
0. 88

SM+7
3. 53
5. 01
0. 96
0. 88

SM+14
2. 93
4. 49
0. 91
0. 82

SM+14
3. 94
5. 70
0. 94
0. 85

坡上65 cm

训练期

2. 29
3. 58
0. 94
0. 88

坡下65 cm

训练期

2. 09
3. 03
0. 94
0. 87

SM+1
1. 81
3. 00
0. 98
0. 93

SM+1
2. 14
3. 18
0. 93
0. 86

SM+7
2. 19
4. 04
0. 94
0. 88

SM+7
2. 03
2. 97
0. 94
0. 88

SM+14
2. 93
5. 97
0. 86
0. 73

SM+14
2. 15
3. 20
0. 93
0. 86

图5　以SM-3为输入变量ELM模型模拟后7天土壤含水量动态变化过程

Fig. 5　The dynamic change process of soil water content after 7 days simulated by ELM model with SM-3 as the input variable 
［（a）， （c） and （e） represent the changes in soil water content at depths of 20 cm， 40 cm， and 65 cm on the upper slope， 

respectively；（b）， （d） and （f） represent the changes in soil water content at depths of 20 cm， 40 cm， 
and 65 cm on the downhill slope， respectively］
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3. 1. 2　二输入变量ELM模型模拟结果　

以降水和气温作为驱动因子的二输入变量

ELM 模型模拟不同海拔后 1 天土壤含水量的动态

变化过程如图 6所示。在融化初期以及冻结初期会

出现一定模拟误差，融化初期模拟值高于实测值，

冻结初期模拟值低于实测值，造成这样的原因可能

是由于多年冻土区活动层土壤水分在完全冻结期

主要以冰的形式存在，在融化初期和冻结初期土壤

中由于水分相变过程频繁发生，液态水含量出现剧

烈增加和减少的现象，模型对这一复杂过程中的液

态水量变化模拟存在偏差；在完全冻结期以及完全

融化期，模拟值与观测值得到很好的拟合。模拟结

果显示，坡上 20 cm、40 cm、65 cm 处的土壤含水量

在 6—7 月初出现较大的上升趋势，而实测数据显

示，从 6 月上旬至下旬平均气温从 0. 53 ℃升至

6. 63 ℃，且期间有几次强度大于 12 mm·d-1的降水

事件，这一时期活动层土壤含水量的上升趋势可能

是由于气温骤升、降雨突增或者活动层固态水转化

为液态水所致，ELM模型高估了这一阶段由于土壤

融化和降水增加带来的液态水分的增加趋势；相

反，在活动层完全融化时期以及冻结时期，模型对

各层土壤中液态水的含量有所低估。

二输入变量 ELM 模型模拟效率参数如表 5 所

示，验证期的R均在 0. 84以上，NSE也都大于 0. 69。
同一深度，坡下土壤含水量模拟所得 R值以及 NSE
值高于坡上，所得误差小于坡上。在融化初期以及

冻结初期模型模拟结果存在一定误差，但是模型对

整个时期的模拟精度较高，二输入变量ELM模型可

以较好地实现对活动层土壤含水量的模拟。如表 5
所示，当对土壤含水量模拟时间做不同延长时，随

着延长时间的增加，模拟精度提高越明显，除坡上

65 cm深度在延长 7天时达到最优的模拟效果外，其

余各深度均在延长 14 天时取得最高精度。模拟后

14天的土壤含水量时，坡上各深度 NSE值在 0. 75~

图6　二输入变量ELM模型模拟后1天土壤含水量动态变化过程

Fig.  6　Dynamic change process of soil water content after one day simulated by ELM model with two input variables 
［（a）， （c） and （e） represent the changes in soil water content at depths of 20 cm， 40 cm， and 65 cm on the upper slope， 

respectively；（b）， （d） and （f） represent the changes in soil water content at depths of 20 cm， 40 m， 
and 65 cm on the downhill slope， respectively］
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0. 89 之间，R 在 0. 89~0. 95 之间，MAE 在 2. 65%~
4. 00% 之间，RMSE 在 3. 57%~5. 66% 之间；坡下各

深度的NSE值在0. 85~0. 93之间，R在0. 94~0. 98之

间，MAE 在 1. 98%~3. 90% 之间，RMSE 在 2. 60%~
5. 50%之间。坡下各深度土壤含水量的模拟误差明

显小于坡上，但坡下 40 cm的模拟误差明显较高，与

上述三个输入变量的ELM模型有相似的结果。

图 7 所示为 ELM 模型模拟后 14 天土壤含水量

的动态变化过程。由图 6 和图 7 可以发现，延长至

14 天之后，模型模拟结果和实测数据更加吻合，尤

其是融化初期以及冻结初期精度提升明显，NSE值

有所增加，模拟误差明显减小，MAE 能够降低 15%

表5 二输入变量ELM模型对土壤含水量的模拟效率参数

Table 5 Simulation efficiency parameters of ELM model with two input variables for soil water content

统计参数

MAE/%

RMSE/%

R

NSE

统计参数

MAE/%

RMSE/%

R

NSE

坡上20 cm

训练期

3. 41
5. 45
0. 91
0. 83

坡下20 cm

训练期

3. 22
3. 15
0. 94
0. 88

SM+1
3. 63
5. 94
0. 91
0. 82

SM+1
2. 15
3. 53
0. 94
0. 87

SM+7
3. 20
5. 18
0. 94
0. 86

SM+7
1. 92
2. 71
0. 97
0. 92

SM+14
3. 00
5. 00
0. 94
0. 87

SM+14
1. 98
2. 60
0. 98
0. 93

坡上40 cm

训练期

4. 04
5. 54
0. 85
0. 72

坡下40 cm

训练期

3. 29
4. 68
0. 93
0. 86

SM+1
3. 30
4. 82
0. 89
0. 79

SM+1
4. 50
6. 70
0. 92
0. 79

SM+7
2. 91
4. 00
0. 93
0. 86

SM+7
4. 16
5. 70
0. 95
0. 84

SM+14
2. 65
3. 57
0. 95
0. 89

SM+14
3. 90
5. 50
0. 96
0. 85

坡上65 cm

训练期

4. 81
6. 69
0. 77
0. 60

坡下65 cm

训练期

2. 50
3. 40
0. 92
0. 84

SM+1
4. 83
6. 34
0. 85
0. 69

SM+1
2. 52
4. 13
0. 88
0. 77

SM+7
4. 20
5. 56
0. 90
0. 76

SM+7
2. 20
3. 53
0. 93
0. 84

SM+14
4. 00
5. 66
0. 89
0. 75

SM+14
2. 02
3. 09
0. 94
0. 87

图7　二输入变量ELM模型模拟后14天模拟土壤含水量动态变化

Fig.  7　Dynamic change process of soil water content after 14 days simulated by ELM model with two input variables 
［（a）， （c） and （e） represent the changes in soil water content at depths of 20 cm， 40 cm， and 65 cm on the upper slope， 

respectively；（b）， （d） and （f） represent the changes in soil water content at depths of 20 cm， 40 cm， 
and 65 cm on the downhill slope， respectively］
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左右，RMSE最多降低30%左右；当把模拟时间延长

至 14天时，坡上 40 cm处的模拟效果最好，65 cm深

度的模拟效果最差；而坡下在 20 cm 深度模拟效果

最好，40 cm深度的模拟效果最差，坡上坡下的模拟

差异可能与植被等生态因素有关。当模拟时间从

1天延长至 14天时，坡下各深度的模拟精度提高趋

势大于坡上各深度，以 NSE 值为例，坡下各深度的

增加幅度在 0. 06~0. 10 之间，而坡上增加幅度在

0. 05左右，说明气象因素对土壤含水量的滞后影响

在坡下更为明显。

3. 2　土壤含水量对气候变化的响应　

3. 2. 1　土壤含水量对升温的响应　

本文基于二输入变量ELM模型，模拟温度增加

幅度分别为 1. 5 ℃、2. 5 ℃、3. 5 ℃的情境下土壤含

水量动态变化过程如图8所示。模拟结果显示，各深

度土壤含水量对气温升高出现不同程度的增加响

应，活动层的融化初期起点出现提前，且冻结初期有

短暂的滞后。以气温升高情境为（T+3. 5） ℃为例，坡

上、坡下20 cm、40 cm、65 cm处的土壤含水量的年平

均值变化率分别为15. 5%、15. 7%、29. 5%和7. 10%、

10. 80%、8. 3%（如表 6所示），坡上各深度土壤含水

量变化幅度大于坡下各深度，且坡上深层土壤含水

量在气温升高的影响下增加幅度大于浅层，而坡下

40 cm深度的响应程度大于20 cm和65 cm深度。

气温变化情境下土壤含水量在不同时期的变

化幅度如图 9所示。可以发现，坡上、坡下各深度土

壤含水量在融化初期和冻结初期增加趋势较大，在

完全融化期和完全冻结期内由气温升高所导致的

变化较小。相同的升温幅度下，坡上各深度的土壤

含水量在各个时期的变化程度大于坡下各深度，说

明在其他条件相同时，坡上各深度土壤含水量受气

温变化的影响较大。在气温增加 3. 5 ℃的情境下，

坡上 20 cm、40 cm、65 cm深度土壤含水量的变化率

在融化初期分别为 56. 60%、45. 30%、96. 80%，坡下

为 23. 30%、58. 10%、27. 50%，坡上 65 cm 深度土壤

含水量对气温的敏感性更强；在冻结初期，坡上各

图8　土壤含水量对气温升高的响应

Fig.  8　Response of soil water content to temperature increase ［（a）， （c） and （e） represent the response process of 
soil water content to temperature at depths of 20 cm， 40 cm， and 65 cm on the upper slope， respectively； 

（b）， （d） and （f） represent the response process of soil  water content to temperature at depths of 
20 cm， 40 cm， and 65 cm on the downhill slope， respectively］
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深度土壤含水量变化率分别为 17. 40%、21. 70%、

40. 30%，坡下的变化率分别为 8. 70%、10. 60%、

9. 40%。同一坡位上，冻结初期土壤含水量的变化

幅度小于融化初期。在冻结初期，深层土壤含水量

对气温的响应强于浅层；而在融化初期，坡上各深

度土壤含水量变化率为 65 cm>20 cm>40 cm，坡下

各深度变化率为40 cm>65 cm>20 cm。

3. 2. 2　土壤含水量对降水增加的响应　

相比于对气温升高的响应，土壤含水量对降

水增加的响应较为复杂。随着降水的增幅变大

时，不同深度的土壤含水量年平均值增加趋势越

大，说明降水增大对土壤含水量增加有积极作用。

以降水增幅为 P+30%P 为例，坡上 20 cm、40 cm、

65 cm 的土壤含水量年均值变化率为 4. 48%、

2. 20%、1. 53%，坡下各深度土壤含水量年均值变

化率为 1. 58%、3. 67%、1. 41%（如表 6 所示）。在

不同的降水增加情境下各深度土壤含水量在四个

时期的变化率如图 10 所示。坡上各深度土壤含

水量的增加主要集中在完全融化时期，在降水增

加幅度为 30% 时，20 cm、40 cm、65 cm 的变化率分

别为 6. 90%、4. 30%、2. 70%，浅层土壤含水量对降

图9　升温情况下土壤含水量不同时期变化

Fig.  9　Changes of soil water content in different periods under temperature rising ［（a）， （c） and （e） represent the response 
process of soil water content to temperature at depths of 20 cm， 40 cm， and 65 cm on the upper slope， respectively； 

（b）， （d） and （f） represent the response process of soil water content to temperature at depths of 
20 cm， 40 cm， and 65 cm on the downhill slope， respectively］

表6 情境模拟情况下土壤含水量年均值变化

［以（T+3. 5） ℃、P+30%P为例］

Table.  6 Annual mean change of soil water content under 
scenario simulation ［Taking （T+3. 5） ℃ and 

P+30%P as an example］

情境变化

气温升高3. 5 ℃

降水增加30%

坡上

20 cm

15. 5%

4. 48%

40 cm

15. 7%

2. 2%

65 cm

29. 5%

1. 53 %

坡下

20 cm

7. 1%

1. 58%

40 cm

10. 8%

3. 67%

65 cm

8. 3%

1. 41%
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水增加的响应较深层明显。坡下各深度土壤含水

量在融化初期的变化相对较大，在降水增幅为 30%
时，各层的变化率分别为 3. 80%、8. 80%、3. 10%，其

中 40 cm 深度变化最明显。与坡上不同的是，由于

降水的增加，坡下各深度土壤层的含水量在完全融

化期的变化不明显，其原因可能是该区域在生长季

土壤含水量较大，活动层土壤中黏土占有很大比

例，透水性较弱，降水超出了活动层土壤的下渗能

力，更多的降水则以地表水的形式汇集，只有少量

的降水下渗至各层土壤，导致坡下土壤含水量对该

时期一定幅度的降水增加的响应不明显。

4 讨论 

4. 1　ELM对土壤含水量的模拟　

张伟等［11］、徐洪亮等［29］分别运用 CoupModel模
型对风火山流域土壤含水量进行模拟发现，对活动

层的冻融过程能较准确地模拟，但是对深层土壤含

水量的模拟精度较低。郭林茂等［12］、周剑等［36］分别

利用 SHAW 模型对青藏高原腹地土壤含水量进行

模拟并指出气象、植被等参数的偏差会影响模型的

模拟精度，而高寒地区各相关参数获取的难度会限

制CoupModel以及SHAW等物理模型的模拟效果。

本文二输入变量 ELM 模型对土壤含水量的模拟结

果与其他模型模拟结果对比如表 7所示。模拟结果

显示，与原理相似的BP神经网络模型相比，二输入

变量 ELM 模型对各深度土壤含水量的模拟效果均

优于BP神经网络模型，可以得到更高的模拟精度。

结果表明，若将更准确的影响参数和 ELM 模型结

合，或可进一步提升模拟精度。

坡下植被分布较坡上更加均匀，而且海拔相对

较低，空气对流以及辐射的影响程度相对较小，气

温、降水与土壤含水量变化之间的相关性更加稳

定［5］，导致坡下各深度土壤含水量模拟效果整体优

于坡上。由于多年冻土区实际存在的未冻水在冻结

图10　降水增加情况下不同时期土壤含水量平均值变化

Fig.  10　Changes of average soil water content in different periods under precipitation increasing ［（a）， （c） and （e） 
represent the response results of soil water content to precipitation at depths of 20 cm， 40 cm， and 65 cm 

on the upper slope， respectively； （b）， （d） and （f） represent the response results of soil water content to 
precipitation at depths of 20 cm， 40 cm， and 65 cm on the downhill slope， respectively］
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锋面起到“热阻”的作用，对冻土的融化阶段和冻结

阶段都会有一定的滞缓作用［37］，所以模型对融化初

期和冻结初期土壤含水量的模拟存在一定误差以及

时间的滞后或提前。另外完全冻结时期与完全融化

时期的模拟效果优于融化初期与冻结初期。Prasad
等［38］运用混合 ELM 进行土壤含水量的模拟预测时

发现，模型对夏季模拟效果较好，对春季和秋季的模

拟误差较大，与本文模拟结果具有相似的规律。

4. 2　活动层土壤含水量对气候变化的响应分析　

青藏高原对气候变化的响应具体表现为活动

层厚度变大，温度升高，降水增加等趋势。在融化

初期，随着气温的升高，表层土壤温度升高，上下层

土壤之间的温差变大，此时温度梯度由浅层土壤指

向深层土壤，加快活动层土壤融化过程；而活动层

土壤在冻结初期需要向大气释放热量以降低土壤

温度，在气温增加的情境下，表层土壤向大气释放

热量降低温度的趋势减弱，从而滞缓了土壤水分冻

结过程［39］，在本文模拟过程中表现为融化初期土壤

含水量因融化出现上升的时间提前，以及冻结初期

土壤含水量因冻结出现下降的时间延迟的现象，且

气温升幅越大，这种现象就越明显。徐洪亮等［29］利

用 CoupModel模型得到的结果与本文相似，并且指

出土壤深度越大，融化时期持续时间的延长现象会

更明显［6］。在融化初期和冻结初期，土壤含水量对

气温上升的响应较强烈，而且气温增幅越大，各层

土壤含水量的增加趋势越显著。在融化初期，坡上

65 cm深度土壤含水量增加率最大，坡下 40 cm深度

土壤含水量增加率最大；而在冻结初期，坡上、坡下

均表现为深层土壤含水量增加较浅层更加明显。

活动层土壤含水量的垂直剖面分布特征受植被类

型、土壤质地以及水分迁移的影响，研究区内坡下

植被发育相比于坡上更好，而坡上土壤含有较多的

砾石，坡下土壤黏土比例较大，可能是造成坡上坡

下垂向对升温的响应规律不同的原因［5，40］。另外当

升温幅度相同时，坡上各深度土壤含水量动态变化

相比于坡下更具敏感性，说明可能在植被、土壤质

地等差异下，气温变化对坡上土壤含水量变化影响

更大。在完全冻结期间和完全融化期间，土壤含水

量平均值变化较小，其间浅层土壤含水量对气温升

高更具敏感性。在全球各地多年冻土区的研究发

现，气温升高可能会使浅层土壤含水量上升，原因

可能是气温升高使土壤冻结锋面逐渐下移，导致固

态的冻结水融化为液态水以及降水向下运移［8，34］，

另外由于高寒草甸及高寒草原具有发达的根系，浅

层土壤层的持水能力大，导致土壤含水量上升［34］。

但当气温升高至一定幅度时，土壤蒸发以及植被蒸

腾强度增大，大部分的降水通过植被蒸腾和土壤蒸

发逸散到大气中，只有少量的降水在重力作用下运

移到下层土壤，可能会导致活动层土壤含水量减

小［41］。本文模拟结果显示，在完全融化期间浅层土

壤出现短暂的土壤含水量下降趋势，这有可能是由

于该时期青藏高原腹地降水多以高频小量的降雨

发生，下渗以及迁移导致的土壤水分增量不足以弥

补气温升高导致的蒸发以及植被蒸腾耗水，大气直

接与活动层浅层土壤连接，浅层土壤受气温变化带

来的影响更直接［41］。

从图 10可知，降水增加引起坡上浅层土壤含水

量的增加较深层更明显，而且完全融化期的变化最

大，主要因为青藏高原降水主要集中在完全融化

期。在高强度的蒸散发环境中，由于深层土壤渗透

系数小以及水汽运移和蒸发作用的影响，完全融化

时期的高频小型降雨无法入渗到深层土壤，可能是

65 cm 深度土壤含水量没有明显增加的原因［40-42］。

与坡上不同的是，坡下各深度土壤含水量对降水增

加的响应主要集中在融化初期，并且 40 cm 深度响

应程度最大，65 cm深度响应程度最小，一方面可能

是因为坡下植被根系、地下生物量及其分布等因素

会对 40 cm左右的土壤持水性以及土壤空间结构产

表7 二输入变量ELM模型模拟精度与其他模型模拟结果对比

Table 7 Comparison of the simulation accuracy of the two-input variable ELM model with the simulation results of other models

模型

ELM

BP

SHAW

SHAW

CoupModel

CoupModel

平均NSE值

20 cm

0. 91
0. 76
0. 87
0. 65
0. 84
0. 88

40 cm

0. 84
0. 65
0. 85
0. 59
0. 91
0. 84

65 cm

0. 83
0. 69
0. 91
0. 77
0. 81
0. 67

平均R值

20 cm

0. 96
0. 89
—

0. 97
0. 96
—

40 cm

0. 94
0. 84
—

0. 93
0. 97
—

65 cm

0. 91
0. 84
—

0. 91
0. 93
—

研究区域

风火山

风火山

风火山

唐古拉山

风火山

风火山

文献来源

本文

本文

［19］
［3］
［14］
［18］
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生影响，40 cm 深度土壤具有较好的储水空间和持

水能力，对降水增加的响应规律与表层土壤不

同［43］；另一方面可能是融化初期土壤水分的相态转

换以及土壤不同深度之间的水汽运移造成坡上、坡

下土壤含水量变化的差异。降雨或降雪会影响土

壤含水量在一定时期的动态变化，但各深度土壤含

水量年均值对降水增加的响应不明显，说明在强辐

射和强蒸发的环境下蒸散发以及水汽运移作用与

降水下渗基本维持土壤含水量的平衡［44］。

5 结论 

本文利用青藏高原风火山地区 2006—2009 年

的气象资料，使用 ELM 模型对坡上、坡下站点不同

深度的土壤含水量进行数值模拟，并在此基础上设

置气温、降水增加情景，对气候变化条件下的土壤

含水量动态变化进行了预测模拟，结果显示，ELM
的模拟精度较好，通过模型的模拟预测，可以得到

以下结论：

（1）在驱动参数较少的情况下，二输入变量的

ELM 模型对土壤含水量的预测模拟能有很好的仿

真性能。二输入变量 ELM 模型对各深度的土壤含

水量的模拟所得NSE在 0. 68~0. 86之间，与BP神经

网络等模型相比，在多年冻土区土壤含水量模拟中

具有明显的优势；当模拟时间延长一定时间间隔

时，模拟精度有所提高；另外三个输入变量 ELM 模

型的模拟效果更好，说明ELM模型增加合适的约束

变量时，对多年冻土区土壤含水量可以得到较好的

模拟结果。

（2）当气温增加时各深度的土壤含水量在不同

时期的响应程度不同。相同的气温增幅下，深层土

壤含水量的变化率较大；同一深度的土壤含水量随

着气温增幅的增加而增大。升温背景下融化初期

与冻结初期的土壤含水量变化较大，且融化初期和

冻结初期分别出现短暂的提前和滞后现象，完全冻

结时期和完全融化期的变化较小。

（3）在降水增加的情境下，坡上各深度土壤含

水量变化率在完全融化期最大，而坡下各深度土壤

含水量在融化初期取得最大变化率。土壤含水量

随着降水增加而增加，二者之间存在正相关关系。
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Response of soil water content at different altitudes to climate change in the 
permafrost region of the Qinghai-Tibet Plateau： an ELM model analysis

ZHANG Fangyuan， CHANG Juan， LIU Jian， SUN Wenjun
（College of Earth and Environmental Sciences， Lanzhou University， Lanzhou 730000， China）

Abstract： The active layer in the permafrost region plays a critical role in surface water and groundwater ex⁃
change.  Soil water content within the active layer is essential for the hydrological cycle in the permafrost region 
and has a significant impact on the ecological environment in this cold region.  Understanding the dynamic char⁃
acteristics of soil moisture in the active layer is crucial in the context of climate change.  This paper employs the 
Extreme Learning Machine （ELM） model to analyze the soil moisture within the permafrost regions at various 
heights in the hinterland of the Qinghai-Tibet Plateau.  Results indicate that the ELM model， with two input vari⁃
ables， has higher simulation accuracy than the BP neural network model.  The Nash-Sutcliffe Efficiency （NSE） 
values of soil water content during the first day after the ELM model simulation range between 0. 69 and 0. 87.  
The simulated NSE value at the depth of 20 cm below the slope is the maximum （0. 87）， and simulation accura⁃
cy improves with the increase of delay time.  The NSE values for the third and seventh days after the simulation 
are 0. 76~0. 92 and 0. 75~0. 93， respectively.  The simulation effect of water content at different depths under the 
slope is better than that on the slope.  Subsequently， by establishing different climate change scenarios， the study 
explores the dynamic change law and response characteristics of soil moisture in the background of climate 
change.  Results indicate that the soil water content at different depths increases during the initial freezing stage 
and the initial thawing stage due to temperature rise.  However， no notable change occurs during the complete 
freezing period and the complete thawing period.  Temperature increase affects the soil water content in the early 
freezing and early melting stages， with deeper layers experiencing more significant changes than shallower ones.  
Moreover， under the scenario of precipitation increase， the greater the precipitation increase， the more apparent 
the trend of soil water content， but the overall change range is small.  The increase in soil water content at each 
depth on the slope mainly occurs in the early melting stage and the complete melting stage， whereas that at the 
lower slope mainly happens in the early melting stage.  Compared with deep soil， shallow soil responds more 
strongly to precipitation increase.
Key words： Qinghai-Tibet Plateau； climate change； different altitudes； soil water content； ELM model
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