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摘要：土壤水分空间分布格局对区域生态稳定和水资源可持续利用至关重要。本研究以青海湖流域为研究对象，

结合实测数据和遥感影像，采用数理统计和地理空间分析方法研究了青海湖流域不同深度土壤含水量和储水量的

空间分布特征，并借助随机森林（Random forest， RF）和极端梯度提升（Extreme gradient boosting，XGBoost）机器学

习模型模拟了流域内不同深度土壤含水量和储水量。结果表明：青海湖流域土壤含水量随土壤深度增加逐渐减少

（分别为 32. 06%，27. 17%，24. 99%），土壤储水量随土壤深度增加而增加（分别为 29. 72，32. 07，32. 34 mm）；青海

湖流域土壤水分空间格局整体呈北高南低、东高西低、河流上游高下游低，环湖地区山区高湖滨低的特征。不同植

被类型，土壤含水量和储水量均以高寒草甸最高。模型模拟结果显示，气温、降水和归一化植被指数是土壤水分空

间模型的主要影响因素。本研究揭示了青海湖流域土壤水分的空间分布规律及环境响应机制，为区域生态恢复和

水资源管理提供科学依据。
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Abstract：Spatial patterns of soil water content are fundamental to regional ecosystem stability and the sustain⁃
able use of water resources.  Focusing on the Qinghai Lake Basin， this study integrated field measurements and 
remote-sensing imagery with statistical and geospatial analyses to investigate the spatial distributions of soil 
water content and soil water storage at multiple depths.  Machine-learning models—Random forest （RF） and 
Extreme gradient boosting （XGBoost）—were applied to simulate soil water content and storage at varying 
depths across the basin.  The results indicated that soil moisture content in the Qinghai Lake Basin gradually 
decreased with increasing soil depth （32. 06%， 27. 17%， and 24. 99%， respectively）， while soil water storage 
increased with depth （29. 72 mm， 32. 07 mm， and 32. 34 mm， respectively）.  Spatially， soil moisture in the 
basin exhibited a general pattern of high values in the north and east and low values in the south and west， with 
higher values in the upper reaches of rivers than in the lower reaches， and higher values in the mountainous 
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areas surrounding the lake than in the lakeshore zones.  Across different vegetation types， alpine meadows had 
the highest soil moisture content and water storage.  Model simulation results revealed that air temperature， pre⁃
cipitation， and the Normalized Difference Vegetation Index were the primary influencing factors of the soil mois⁃
ture spatial model.  This study elucidates the spatial distribution patterns and environmental response mecha⁃
nisms of soil moisture in the Qinghai Lake Basin， providing a scientific basis for regional ecological restoration 
and water resource management.
Key words：Soil water content；Soil water storage；Spatial distribution；Machine learning

土壤水分是地表生态系统和水文过程的重要环

节，直接影响着植被生长、物质循环与地表水收支等

多方面功能［1-2］。土壤水分动态变化受地形起伏、降

水强度、气温、土壤类型、植被结构及人为干预等多

重因素的协同作用影响［3-5］，不同区域的土壤水分空

间分布呈现显著差异性与高度复杂性［6］。土壤水分

相关研究多集中于土壤水分空间分布特征［6-7］及影响

机制［8］，忽略了土壤水分在不同深度的动态变化及其

空间格局特征。近年来，随着遥感技术与机器学习

方法的迅速发展，融合地面观测数据与遥感数据的

土壤水分反演模型逐渐成为当前研究热点［9-11］。结

合光学与微波多源卫星遥感的联合反演方法日益成

熟［12-14］，融合多源遥感数据并基于随机森林（RF）、极
端梯度提升（XGBoost）等机器学习模型模拟［15-18］，在

土壤水分空间模拟应用展现出显著的优势，为不同

深度土壤水分研究提供可能［19-22］。

青海湖流域位于青藏高原东北部，是我国对气候

变化最为敏感的典型生态脆弱流域之一［23］。土壤水

分不仅是影响流域植被覆盖和生产力的关键因子［24］，

还与地表水循环过程［25］、水资源配置效率［26］和生态系

统稳定性［27］密切相关。因此，深入研究青海湖流域土

壤水分空间格局，对于理解区域水文过程响应、支撑

生态修复策略与提升水资源适应性管理能力具有重

要现实意义。青海湖流域地形复杂，水热组合模式与

土壤类型结构在空间上表现出强烈的异质性［28］，进一

步加剧了土壤水分变化的复杂性。青海湖流域土壤

水分研究大多局限于点尺度上的静态分析，采样点分

布较为稀疏，且多集中于易于到达或具有典型性的区

域［6，28-30］，难以全面反映青海湖流域土壤水分的空间变

化特征。在流域尺度上，针对青海湖流域土壤水分空

间分布规律的系统性研究相对匮乏。因此本研究采

用高密度采样获取不同深度土壤含水量（Soil water 
content，SWC）及 土 壤 储 水 量（Soil water storage，
SWS）实测数据，结合多源遥感信息，以随机森林

（RF）和极端梯度提升（XGBoost）两种机器学习模型

进行不同深度土壤水分空间模拟，对比模型适用性和

精度。通过数理统计与地理空间分析方法，系统分析

青海湖流域内不同深度土壤含水量及储水量的空间

分布特征及其影响因素，为青海湖流域区域生态稳定

和水资源可持续研究提供参考。

1　材料与方法

1. 1　研究区概况

青海湖流域位于青藏高原东北部，地理位置在

36°15′~38°20′N，97°50′~101°20′E 之间［31］。流域

地形为西北高、东南低，总面积约 2. 9×104 km2，流

域海拔介于 3169~5268 m（图 1）。青海湖流域是封

闭内陆咸水湖流域［32］，地处东亚季风区、西北干旱

区和青藏高寒区的交会地带［29］，形成了独特的高寒

半干旱气候特征，多年平均气温在-1. 1℃ ~4. 0℃
之 间 ，年 平 均 降 水 量 在 215. 7~788. 7 mm 间 变

化［33］。青海湖流域植被类型丰富多样，主要包括温

性草原、高寒草原、高寒草甸、高寒荒漠等四个大

类。不同类型的植被在流域内表现出显著的水平

及垂直分布规律，与区域气候条件、地形地貌密切

相关，各植被类型对应的土壤水分差异显著［34］。

1. 2　样地设置与调查

在青海湖流域选取 163个 5 m×5 m的采样地，每

个采样地内随机布设 3个 1 m×1 m的样方，覆盖流域

内主要植被类型及土壤类型，并在各海拔梯度间均匀

分布。采样时间为 2023 年 7—8 月。采样过程中，采

用土钻法分别于每个 1 m×1 m 的样方内选取 3个采

样点，并按 0~10 cm，10~20 cm，20~30 cm 三个土层

深度逐层取样，每个土层获取 3个土壤样品，并测定土

壤湿重，每个样地共获取 27个土壤样品，全流域共计

1467个。此外，在每个采样点的不同土层，分别使用

体积为 50 cm³的环刀采集 2个原状土样，用于测定土

壤容重。土壤样品野外采集结束后，在室内以 105℃
条件下烘干 24 h至恒重，测定土壤干土质量及原状土

样质量。本研究共布设 163个样点，并依据《中华人民

共和国草地分类标准》［35］将其划分为 4 大类：温性草

原、高寒草原、高寒草甸和高寒荒漠。
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1. 3　遥感数据来源

本研究整合了多源遥感数据，包括 7—8 月归一

化植被指数（Normalized difference vegetation index，
NDVI）、气温（Temperature，Tem）、降水量（Precipi⁃
tation，Pre）、蒸散发（Actual evapotranspiration，ET）、

植被覆盖度（Fractional vegetation cover，FVC），数字

高程模型（Digital elevation model，DEM）、土地利用

数据（Land use data，LU）和土壤数据（Soil data，ST）

（表 1）。为确保多源遥感数据的空间一致性，利用

ArcGIS 10. 2软件对遥感数据进行投影转换、裁剪和

重采样。首先，将所有影像的投影坐标系统一转换

为 WGS_1984_UTM_Zone_47N；其次，加载青海湖

流域 shp文件对所有影像进行统一裁剪，并检查裁剪

后各影像的空间范围及行列号是否一致；最后，根据

空间分辨率不同的数据特征，对影像进行重采样，将

数据空间分辨率统一调整为 1 km×1 km。

图 1　青海湖流域概况及实验采样点分布

Fig. 1　Qinghai Lake Basin： overview and distribution of sampling sites

表 1　数据来源

Table 1　Data sources

数据名称

Data name

归一化植被指数

Normalized difference vegetation index
气温

Temperature
降水量

Precipitation
实际蒸散发

Actual evapotranspiration
植被覆盖度

Fractional vegetation cover
数字高程模型

Digital elevation model
土地利用数据

Land use data

土壤数据

Soil data

数据来源

Data source

美国国家航空航天局

National Aeronautics and Space Administration
国家青藏高原科学数据中心

National Tibetan Plateau Data Center
国家青藏高原科学数据中心

National Tibetan Plateau Data Center
美国地质调查局

United States Geological Survey
国家青藏高原科学数据中心

National Tibetan Plateau Data Center
地理空间数据云

Geospatial Data Cloud
中国科学院地理科学与资源研究所

Institute of Geographic Sciences and Natural 
Resources Research, Chinese Academy of Sciences

国家青藏高原科学数据中心

National Tibetan Plateau Data Center

空间分辨率

Spatial resolution

250 m

1000 m

1000 m

1000 m

250 m

90 m

1000 m

1000 m

时间分辨率

Temporal 
resolution

月

month
月

month
月

month
月

month
月

month
---

---

---

获取途径

Approach of achieving

http://ladsweb.modaps.nasa.
gov/

www.tpdc.ac.cn

www.tpdc.ac.cn

https://earlywarning.usgs.
gov/fews

www.tpdc.ac.cn

http://www.gscloud.cn

http://www.resdc.cn

www.tpdc.ac.cn
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1. 4　数据计算

（1） 土壤含水量及储水量计算公式

土壤含水量计算公式［36］：

θm = w w

w s
× 100 （1）

式中：θm 为土壤含水量（%），w w 为土壤中水分

的重量（湿土质量-干土质量，单位为 g），w s 为土壤

干重（干土质量，单位为 g）。
土壤储水量计算公式［30］：

W = a × γ × h × 10 （2）
式中：W 为土壤储水量（mm），a为土壤质量含水

率（%），γ为土壤的容重（g⋅cm-3），h为土层深度（cm），

10为单位换算系数（将等效水深由 cm换算为 mm）。

0~30 cm 土壤储水量计算公式［37］：

W 30 = W 1 + W 2 + W 3 （3）
式 中 ：W 30 为 0~30 cm 土 壤 储 水 量（mm），

W 1，W 2，W 3 分别为 0~10，10~20，20~30 cm 土壤

储水量。

（2） 遥感数据计算

使用 ArcGIS 10. 2 软件分别加载 7 月和 8 月

NDVI、FVC、气温遥感数据，并通过“栅格计算器”

工具分别计算平均值。加载 7 月和 8 月降雨量和

ET 数据，并通过“栅格计算器”工具分别计算累加

值。土地利用数据和土壤数据采用频率编码，即将

每个类别的出现频率统计并替换原始类别值，以获

得连续数值用于后续建模。

X = n
N

（4）

式中：X 为各分类类别频率，n 为各分类类别出

现的次数，N 为总样本数。

1. 5　数据预处理

在 Excel 对土壤湿重、土壤干重和土壤容重数

据进行整理，并剔除了因降雨导致的土壤水分异常

值。在此基础上，根据土壤湿重与土壤干重计算土

壤含水量；使用土壤含水量数据与土壤容重数据计

算土壤储水量。在采样过程中，按 0~10 cm，10~
20 cm 和 20~30 cm 分层采集，每个土层重复取样 3
次，并以 3 次测定的均值作为该土层的土壤含水量

及其储水量（如有异常值，对剩余数据计算平均

值）。使用 Origin 2021 计算不同深度土壤含水量及

其储水量的描述性统计值（表 2-3）；并利用 Origin 
2021 软件绘制青海湖流域不同植被类型（由于高寒

荒漠样点数量有限，图 2 未展示该类型的土壤水分）

的土壤含水量与储水量垂直分布特征图（图 2），借
助 ArcGIS 10. 2 绘制土壤含水量及其储水量空间分

布特征图（图 3-4）。

1. 6　青海湖流域土壤含水量及储水量模拟方法

随机森林（RF）和极端梯度提升（XGBoost）均为

基于决策树集成的机器学习算法，具备非线性拟合能

力强、对异常值鲁棒性高以及泛化性能优异等特点，

在土壤水分模拟与预测领域得到了广泛应用［14-15］。这

两种模型在处理高维度、多尺度数据时表现出较强的

稳定性和抗干扰能力，能够有效降低数据噪声的影

响，更好地捕获特征变量与目标变量之间复杂的非线

性关系［17-19］。因此，本研究选取 RF 和 XGBoost模型

进行对比分析，通过模型性能评估和验证，以期进一

步提高土壤水分预测结果的精度和可靠性。

本研究使用 MATLAB R2023b 软件，基于实测

数据与多源遥感，结合 RF和 XGBoost模型，构建土壤

含水量及其储水量空间模拟（图 6，图 8）。研究区域的

目标变量，土壤水分数据采用实测数据，输入变量为

环境因子。在数据预处理过程中，首先读取样点数

据，提取目标变量和输入变量；为提高模型的泛化能

力，采用随机划分法，将数据集按照 80% 训练集和

20% 测试集进行划分。训练集用于模型训练，测试集

用于评估模型性能。土壤水分模型训练完成后，采用

SHAP（Shapley additive explanations）方法评估 8 个

输入变量对预测结果的贡献。基于 shapley函数计算

训练集各特征的 SHAP值，以其绝对值均值衡量全局

重要性，并归一化得到各变量的相对贡献度。

（1）基于随机森林模型的流域土壤水分模拟。RF
模型通过 bagging策略训练土壤水分反演模型。关键

参数设置包括决策树数量、最小叶子节点数，基学习器

采用决策树，通过合理优化参数提高模型的泛化能力

和预测精度［34］。模型分别构建了涵盖 0~10 cm，10~
20 cm，20~30 cm及 0~30 cm四个不同深度的土壤水

分空间模拟。训练完成后，利用模型对土壤水分进行

预测。为实现空间分布预测，首先使用训练好的模型

对栅格数据逐像元进行预测，然后输出预测结果。

（2）基于极端梯度提升模型的流域土壤水分模

拟。XGBoost基于 fitrensemble 函数，采用“Method”
“LSBoost”实现梯度提升回归树（XGBoost）模型，

对不同深度的土壤水分分别进行训练与预测。在

模型训练之前，首先对训练集的 8 个特征因子进行

最小-最大归一化（Min-Max Normalization），即对每
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个特征 X 按下式转换到区间［0，1］［38］：

Xnorm = X - min ( )X
max ( )X - min ( )X

（5）

并将对应的缩放参数 min（X）和 max（X）−min
（X）记录下来，用于后续在测试集及栅格反演中保

持一致的归一化方式。XGBoost 属于梯度提升树

（Gradient boosting decision tree，GBDT）家族，其核

心思想是在前一轮模型的残差基础上不断训练新

的弱学习器（回归树），并将所有弱学习器的输出加

权 累 加 来 提 升 预 测 精 度 。 对 于 最 小 二 乘 损 失

（Least Squares Loss），在第 m 次迭代时，模型通过

下式更新［39-40］：

Fm (X )= Fm - 1 (X )+ v × hm (X ) （6）
式中：Fm（X）第 m 轮迭代后的模型预测值，Fm-

1（X）表示第 m−1 轮迭代后模型的预测值，hm（X）为

第 m 轮训练得到的回归树，v（学习率）控制每轮对

残差的修正幅度。在初始时，可令［39-40］：

F 0 (X )= arg min
r

∑i̇
( yi - r ) 2

（7）

式 中 ：F0（X）模 型 的 初 始 预 测 值 ，

arg min
r

∑i̇
( yi - r ) 2

取训练集中目标变量 y 的均

值。经过 M 轮迭代后，最终预测函数为［39-40］：

FM (X )= F 0 (X )+ v ∑m = 1
M hm ( )X （8）

式中：FM（X）为 M 轮迭代后的最终预测函数，

M 模型迭代次数，∑m = 1
M hm ( )X 即所有训练得到的

回归树的输出值逐一累加，最终形成整体预测［39-40］。

在此基础上，为获得最佳模型性能，本研究通

过网格搜索或贝叶斯优化对关键参数（最大分裂

数、叶节点最小样本量、弱学习器数量与学习率）进

行调优，并结合交叉验证选择最优组合。最终，训

练完成的 XGBoost 模型应用于栅格数据的逐像元

预测，实现不同土层土壤含水量的空间模拟。

（3）模型精度评价。为验证模型精度，使用决

定系数（R2）和均方根误差（Root mean square error，
RMSE）进行精度评价。即 RMSE 越小，R2越大，表

明模型反演精度越高。计算公式如下［39］：

R2 = [ corr ( ŷ，y )] 2
（9）

RMSE = 1
N ∑i = 1

N ( )ŷ i - yi

2
（10）

式中：ŷ 为预测值，y 为实测值，N 为样本数量，

corr表示样本相关系数。

2　结果与分析

2. 1　青海湖流域土壤含水量及储水量统计特征

青海湖流域不同深度土壤的含水量存在显著差异

（表2）。0~10 cm，10~20 cm和20~30 cm平均土壤含

水量分别为 32. 06%，27. 17% 和 24. 99%。土壤含水

量最大值、最小值、中位数、标准差及变异系数的整体走

势与平均值一致，均表现出随土壤深度增加而降低。

青海湖流域土壤储水量随土壤深度加深而增加

（表 3）。0~10 cm，10~20 cm 和 20~30 cm 平均土壤

储水量分别为 29. 72 mm，32. 07 mm 和 32. 34 mm，

0~30 cm 平均土壤储水量为 94. 13 mm。土壤储水

量的平均值与中位数均随深度增加而增加，最大

值、标准差和变异系数则呈现先增加后减小的趋

势，最小值随土壤深度的增加而减小（表 3）。
青海湖流域不同植被类型土壤含水量及其储水量

差异显著（图 2）。土壤含水量整体呈现出“高寒草甸>
高寒草原>温性草原”的空间分布格局（图 2a）。温性

草原各土层土壤含水量较为接近，均值为 11. 30%~
13. 44%，波动较小；高寒草原不同深度土壤含水量变

化范围在 11. 70%~14. 30%之间；而高寒草甸则表现

出随深度增加土壤含水量显著下降趋势，0~10 cm土

层含水量最高，达到 39. 03%，表明其表层土壤具有良

好的水分蓄积能力。土壤储水量则呈现出“高寒草甸

>温性草原>高寒草原”，温性草原（18. 23，20. 25，
22. 07和 60. 54 mm）和高寒草原（15. 58，18. 30，21. 63
和 55. 50 mm）整体土壤储水量差异不大，且呈现出浅

层储水量低于深层的分布特点（图 2b）。高寒草甸在各

层储水量均高于其他类型，尤其在0~30 cm平均储水量

为106. 96 mm，显著大于高寒草原（55. 50 mm）和温性草

原（60. 54 mm），表现出较强的土壤水分储蓄能力。

表 2　青海湖流域不同深度土壤含水量特征值

Table 2　Characteristics of soil water content at different depths in the Qinghai Lake Basin
土层深度

Soil depth/cm
0~10

10~20
20~30

最大值

Maximum/%
208.35
192.72
170.74

最小值

Minimum/%
3.86
1.69
1.80

平均值

Average/%
32.06
27.17
24.99

中位数

Median/%
21.94
19.77
18.56

标准差

Standard deviation/%
32.44
27.48
23.99

变异系数

Variable coefficient/%
101.18
101.18

96.02
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2. 2　青海湖流域不同深度土壤水分空间分布特征

青海湖流域不同深度土壤含水量（SWC）空间

分布结果显示（图 3）。0~10 cm 深度 SWC（公式 1）
高值区主要分布在流域北部的沙柳河和泉吉河上

游，低值区则广泛分布在布哈河区域及环青海湖湖

滨地区（图 3a）。10~20 cm 深度的 SWC（公式 1）高
值区的分布范围与 0~10 cm 深度基本一致，但高值

区整体略向南略有扩展，低值区分布范围相对缩

小，总体分布格局基本稳定（图 3b）。20~30 cm 深

度的 SWC（公式 1）高值区与低值区的分布与 0~
10 cm 基本相同（图 3c）。流域内土壤含水量的空间

分布规律呈“北高南低、东高西低、河流上游高下游

低，环湖地区山区高湖滨低”，且随深度增加，高值

区扩大、低值区缩小（图 3）。
青海湖流域不同深度土壤储水量（SWS）空间

分布结果显示（图 4）。0~10 cm 土层 SWS（公式 2）
高值区主要集中在沙柳河、泉吉河及布哈河流域北

部的上游河段，低值区则广泛分布于湖滨区域及布

哈河流域的河谷地区（图 4a）。 10~20 cm 土层的

SWS（公式 2）分布范围，高值区集中在流域北部（图

4b），但高值区分布范围较 0~10 cm 层向南延伸、低

值区的分布范围与 0~10 cm 土层大致相同。随深

度增加，20~30 cm 土层的 SWS（公式 2）高值区由北

部进一步扩展至中部、低值区的分布明显收缩，主

要出现在西北部布哈河上游及中游河谷和青海湖

湖滨区域（图 4c）。0~30 cm 深度 SWS（公式 3）高
值区主要集中在沙柳河流域上游及泉吉河子流域、

低值区则分布于流域的南部、布哈河中上游河谷及

湖滨区域（图 4d）。土壤储水量的空间分布格局与

土壤含水量一致，均呈现“北高南低、东高西低、河

流上游高下游低，环湖地区山区高湖滨低”，且随深

度 高 值 区 扩 大 、低 值 区 缩 小 的 空 间 分 异 特

征（图 4）。

2. 3　土壤水分空间模拟

2. 3. 1　土壤水分空间模拟输入因子相对贡献度　

本研究基于随机森林与极端梯度提升土壤水分空

间模型模拟开展解释性分析，在土壤水分模型训练

完成后，根据 8 个输入变量因子计算特征 SHAP，取

各特征绝对 SHAP 均值作为全局重要性，并归一化

表 3　青海湖流域不同深度土壤储水量特征值

Table 3　Characteristics of soil water storage at different depths in the Qinghai Lake Basin
土层深度

Soil depth/cm
0~10

10~20
20~30

0~30

最大值

Maximum/mm
109.32
128.84
123.29
350.73

最小值

Minimum/mm
5.75
3.70
3.69

15.20

平均值

Average/mm
29.72
32.07
32.34
94.13

中位数

Median /mm
24.81
27.16
28.30
78.02

标准差

Standard deviation/mm
18.46
20.85
19.37
56.81

变异系数

Variable coefficient/%
62.11
65.04
59.91
60.36

图 2　青海湖流域不同植被类型土壤含水量与储水量垂直分布特征

Fig. 2　Vertical distribution of soil water content and soil water storage across different vegetation types in the Qinghai Lake Basin
注：图中点为平均值，上下线段为第 25 百分位到第 75 百分位的范围

Note：In the Figure， the dots indicate the mean， and the line segments above and below represent the interquartile range （25th–75th percentiles）
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图 3　青海湖流域不同深度土壤含水量（SWC）空间分布

Fig. 3　Spatial distributions of soil water content （SWC） at different depths in Qinghai Lake Basin

图 4　青海湖流域不同深度土壤储水量（SWS）空间分布

Fig. 4　Spatial distributions of soil water storage （SWS） at different depths in Qinghai Lake Basin
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获取相对贡献度（图 5a-d）。随机森林和极端梯度

提升对土壤含水量和土壤储水量空间模拟的相对

贡献度结果表明，温度（tem）和归一化植被指数

（NDVI）始终是影响土壤水分空间模拟的重要因

子，相对贡献度较高，其次为降水量（pre）、数字高程

模型（DEM）和蒸散发（ET），植被覆盖度（FVC）、土

地利用（LU）、和土壤类型（ST）的相对贡献度相对

较低。

2. 3. 2　青海湖流域不同深度土壤含水量空间模拟

及精度验证　RF 和 XGBoost 模型对青海湖流域

土壤含水量（SWC）的反演结果均显示出空间异

质性特征（图 6）。两种模型在数值预测上存在差

异，但从整体分布趋势来看，两者均表现出较强的

一致性。流域北部的河源地区土壤含水量显著较

高，而西南部、湖滨低海拔地区及部分主要河谷地

带偏低（图 6）。随着土层深度增加（图 6a-f），土壤

含水量逐渐递减的趋势在两种模型模拟结果中均

有体现，但 RF 模型在不同深度间的递减趋势呈现

持续稳定下降，递减幅度较均匀，而 XGBoost 模型

表 现 出 表 层 下 降 幅 度 较 小 ，深 层 急 剧 下 降 的

趋势。

2. 3. 3　青海湖流域不同深度土壤储水量空间模拟

及精度验证　RF 和 XGBoost 模型在模拟青海湖流

域不同土层深度的土壤储水量（SWS）时，均表现出

明显的空间分异特征（图 8）。RF 模型模拟结果显示

流域北部地区土壤储水能力较强，而西南部区域、湖

滨低海拔地带及部分河谷地区储水量相对偏低，且

随土层深度增加呈先增加后降低趋势（图 8a-c）。
XGBoost 模型则表现出更强的空间波动性，其中

0~10 cm 和 10~20 cm 土层的 SWS 空间格局与 RF
模型相似，但在 20~30 cm 以及 0~30 cm 土层中，北

部河源区高值区与南部河谷低值区的差异更为明

显，空间变化更剧烈。两种模型的预测数值存在差

异，但其空间分布的整体特征较为一致。

图 5　不同机器学习模型土壤水分空间模拟相对贡献度

Fig. 5　Relative contributions of different machine-learning Models to spatial simulation of soil moisture
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图 6　基于RF和XGBoost模型的青海湖流域土壤含水量（SWC）空间模拟

Fig. 6　Spatial simulation of soil water content （SWC） in the Qinghai Lake Basin based on RF and XGBoost models
注：RF为随机森林模型，XGB为 XGBoost模型，下同

Note：RF represents the Random Forest model， and XGB represents the XGBoost model，the same as below

图 7　基于 RF和 XGBoost模型的青海湖流域土壤储水量（SWS）空间模拟

Fig. 7　Spatial simulation of soil water storage （SWS） in the Qinghai Lake Basin based on RF and XGBoost models
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图 8　基于 RF和 XGBoost模型的青海湖流域土壤含水量（SWC）实测值与预测值回归分析

Fig. 8　Regression analysis of measured and predicted soil water content （SWC） in the Qinghai Lake Basin based on RF and 
XGBoost models

注：图 a~c为 RF 模型，图 d~f为 XGBoost模型，下同

Note： Figures a-c represent the RF model， and figures d-f represent the XGBoost model， the same as below

图 9　基于 RF和 XGBoost模型的青海湖流域土壤储水量（SWS）实测值与预测值回归分析

Fig. 9　Regression analysis of measured and predicted soil water storage （SWS） in the Qinghai Lake Basin based on RF and 
XGBoost models
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3　讨论

3. 1　不同深度土壤含水量及储水量空间变异特征讨论

本研究结果表明青海湖流域土壤含水量随着土

壤深度增加逐渐下降，土壤储水量则呈递增趋势（表

2-3）。土壤含水量与储水量的空间分布主要受地

形、气候、植被、土壤类型及降水等环境因子共同影

响［6］。相关研究表明 0~10 cm 土壤含水量最高，空

间变异性最大，由于 0~10 cm 土层直接受到降雨补

给和蒸发作用共同影响，水分的输入输出频繁，因而

土壤水分在空间分布上表现出较大波动性［29，41-44］。

土壤含水量随土壤深度增加，波动逐渐减弱并趋于

稳定，这与王达未等［43］在黄土高原的研究结果相一

致。深层次土壤水分主要发挥储存与调节的功能，

受表层环境因素的直接影响较小，表现出较高的稳

定性［45］。张梦雅等［29］的研究指出，青海湖流域土壤

水分的空间分布整体上呈现出明显的植被类型和海

拔梯度特征，土壤含水量总体表现为高寒草甸最高，

其次是灌丛、高寒草原，温性草原最低；高海拔地区

土壤含水量明显高于低海拔地区。这与本研究的结

果相吻合，即“高寒草甸>高寒草原>温性草原”的

空间分布格局。青海湖流域北部高寒草甸山区土壤

含水量较高，湖滨及河谷地区温性草原土壤含水量

呈现较低的态势。高寒草甸海拔较高，通常伴随降

水增多和温度降低，有利于土壤水分保存，尤其在植

被生长旺季表现更为明显［6］。温性草原主要分布于

湖滨及河谷地带，受较高气温与强烈蒸发共同影响，

水分难以有效积聚，因而土壤含水量整体偏低。王

海彬等［46］研究证实青海湖流域土壤含水量的空间分

布格局与降水分布趋势相吻合，与本研究土壤含水

量空间分布特征高度一致，北部山区降水充沛，而环

湖及河谷地区降水偏少。

青海湖流域土壤储水量的空间分布呈现自湖

泊与河流沿岸向外围山区逐步增加的格局，流域东

北部表现最为显著。在青海湖流域，温性草原主要

分布于低海拔的河谷及山前地带；随着海拔的升

高，植被类型逐渐过渡为高寒草原；而高寒草甸则

分布于海拔更高、气候更为寒冷湿润的山地［29］。这

一分布格局反映了温度、降水与海拔共同控制的植

被垂直分异规律。北部高寒草甸山区较高土壤储

水量主要得益于良好的植被覆盖、较高海拔和较低

气温条件有效抑制土壤水分蒸发［47］。湖滨及河谷

温性草原区，由于较高的气温和较强的植物蒸腾作

用，土壤储水能力相对较弱。除降水和蒸发外，植

被类型和土壤特性对土壤水分时空分布也有重要

影响［48］。相关研究表明青海湖西侧湖滨土壤为粉

砂土，土层较薄，蓄水能力较弱［49］。青海湖流域低

海拔环湖及河谷以砂质壤土为主，孔隙大有机质

少、保水性差，而随海拔升高土壤由黑钙土逐步演

替为富含腐殖质的黑毡土、草毡土乃至沼泽土，颗

粒更细且毛细孔发育，蓄水保水能力显著增强［29，50］。

随着土壤深度增加，土壤储水能力进一步提高，深

层土壤水分对环境变化敏感性较低，表现出更高的

稳定性［29］。侯瑶芳等［30］指出高储水区域通常伴随

更多的深层降水入渗；张莉等［51］在青海湖流域的研

究表明高海拔地区由于植被覆盖良好，储水能力强

于低海拔区域。这些结果进一步验证了青海湖流

域高海拔区域储水能力显著高于低海拔区域。

3. 2　青海湖流域土壤含水量及储水量空间模拟结

果讨论

本研究采用 RF 与 XGBoost 两种机器学习模型

模拟青海湖流域不同土壤深度土壤含水量及其储水

量的空间分布格局。结果显示，两种模型均能较为

准确地模拟区域土壤水分特征，其中 RF 在整体拟合

精度和稳定性上略优于 XGBoost。RF 模型在不同

深度范围土壤含水量空间模拟中 R2 分别为 0. 68，
0. 63，0. 65 和 0. 67，RMSE 为 13. 93%，10. 99%，

8. 82% 和 10. 42%；RF 模型在不同深度范围土壤储

水 量 模 拟 中 R2 分 别 为 0. 58，0. 61，0. 64 和 0. 68，
RMSE 分别为 11. 05 mm，10. 87 mm，9. 76 mm 和

28. 67 mm，在深层土壤储水量模拟中表现出更高的

准确性（图 8，图 9）。与前人的研究相比，本研究虽部

分深度模拟精度略低于陈国茜等［22］相关系数（R2=
0. 74~0. 90），与 Dong等［17］在那曲-玛曲-天峻地区得

到的 R2≈0. 71 相近，但本研究关注的区域特征和数

据特征较为复杂，研究结果进一步验证了 RF 模型在

青藏高原地区的适用性。XGBoost模型尽管在某些

领域表现出了较强的非线性拟合能力，但在处理高

维输入特征时，对特征选择和正则化的依赖较强。

特别是在多源卫星数据融合反演土壤水分时 ，

XGBoost模型易受到过拟合的影响。沈欣等［52］利用

XGBoost在土壤含水量传感器校准等取得了极高精

度，模型决定系数 R2高达 0. 97，体现了其强大的非线

性拟合能力；但在多源卫星数据融合反演土壤水分

时，其综合表现仍弱于 RF 模型。Ning等［14］在融合光
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学遥感、微波遥感和再分析数据以 30 m 分辨率反演

土壤水分的研究中发现，RF 模型精度略优于包括

XGBoost在内的其他集成算法。在本研究中，RF 模

型整体表现优于 XGBoost，特别是在土壤含水量的

空间模拟中，展现了 RF 模型在青海湖流域土壤水分

模拟中的可靠性。

由于模型以随机抽样方式将数据集划分为 80%
的训练集和 20% 的测试集，而流域面积广阔、样本量

相对有限、高海拔区域采样点稀疏，导致部分区域未

被训练样本覆盖，存在不确定性。相关研究表明，机

器学习模型精度受到数据质量［53］、空间分辨率［54］及

样本分布均匀性［55］影响。青海湖流域实测土壤含水

量与储水量数据极端值多且变异系数较高、数据空

间分布不均、受遥感数据空间分辨率所限，模型精准

捕捉其时空动态特征能力有限。未来研究可以通过

增加实测样本数量，优化样本点分布，结合多光谱、

高光谱及雷达等多源遥感数据，进一步提高对研究

区土壤含水量及其储水量空间分布的模拟精度。

4　结论

本研究在青海湖流域结合实测与遥感数据，采

用数理统计和地理空间分析方法探讨了流域内土

壤含水量及储水量空间分布特征。并基于随机森

林（RF）和极端梯度提升（XGBoost）模型对土壤含

水量和储水量进行模拟分析，验证了不同模型在土

壤水分反演中的适用性和精度差异。结论如下：

（1）青海湖流域土壤含水量随深度加深呈减小

趋势，土壤储水量则随深度增加呈增加趋势。在流

域内土壤含水量和土壤储水量均呈现“北高南低、

东高西低、河流上游高下游低，环湖地区山区高湖

滨低”的空间分布格局。不同植被类型下，土壤含

水量整体呈现出“高寒草甸>高寒草原>温性草

原”，土壤储水量则表现为“高寒草甸>温性草原>
高寒草原”的空间分布格局。

（2）青海湖流域不同土壤深度土壤含水量及其

储水量空间模拟，结果显示随机森林（RF）与极端梯

度提升（XGBoost）两种模型均能较为准确地模拟区

域土壤水分空间分布特征，但 RF 在不同深度间的

土壤水分空间模拟变化规律更契合实测土壤水分

变化规律，RF 模型精度和稳定性更高且更适用于

该区域土壤水分空间模拟。
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