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摘 要：最大冻结深度是季节冻土热状态的重要指标，其变化对区域水循环、生态过程、气候以及

工程稳定性都有重要影响。发布了我国西北五省和西藏及周边地区 1961—2020 年间每十年的季

节冻土最大冻结深度数据集，空间分辨率为 1 km。该数据集是利用支持向量机模型集合模拟产生

的，以冻结指数、融化指数、降雪、降雨、太阳辐射、高程以及土壤容重为预测因子，利用基准时期

（2001—2010年）气象站最大冻结深度的实测数据进行模型训练。10折交叉验证表明，模型具有良

好的精度［（R2 = 0.70±0.29，RMSE =（23.63±10.30）cm，bias =（-0.77±6.01）cm）］。基于实测数据

的直接验证表明，1980s、1990s、2000s 和 2010s 4 个时期模拟结果的 R2 分别为 0.77、0.83、0.73 和

0.71，RMSE 分别为 27.14、22.42、21.63 和 23.58 cm。运用预测集合的百分位数区间评估了模拟的

不确定性，结果表明模拟结果具有良好的稳定性。基于该数据集，发现 1961—2020 年我国西北五

省和西藏地区季节冻土最大冻结深度总体呈显著下降趋势，平均每十年下降3.02 cm。1961—2010

年新疆、西藏、青海、甘肃、宁夏和陕西的最大冻结深度平均每十年分别下降 2.66、3.04、3.16、2.09、

1.98 和 1.45 cm。该数据集可通过国家青藏高原科学数据中心下载（DOI：10.11888/Geocry.

tpdc.271774）。
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1 引 言

季节冻土指冬季冻结、夏季融化的岩层或土

层［1］。我国季节冻土分布在 25°N以北的地区，包括

东北、华北、西北和青藏高原，约占中国陆地面积的

55%［2］。土壤冻结深度是季节冻土热状态的重要指

标，由于全球变暖，季节冻土的热状态极不稳定［3］，

其冻结深度持续下降［4~6］，这一状态的变化改变了土

壤的热稳定性，土壤的热容量、导热率和导水率也

发生变化，从而影响了陆地和大气之间的生态水文

过程。土壤结构的变化也影响植被的生长状况，导

致地表能量和水分的再分配［7~13］。可见，季节冻土

最大冻结深度数据是理解季节冻土变化及其相关

生态、水文、土壤和生物过程的基础之一。

尽管气象站有长期的季节冻土最大冻结深度
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的观测数据［14］，但很少有较高分辨率和长时间序列

的网格数据集。而模型模拟是开展最大冻结深度

制图的重要方式。目前常用的模型包括：经验模

型、物理模型和统计/机器学习模型。经验模型的优

点是模型结构简单、计算效率高［5，15~17］，缺点是基本

假设条件难以满足［18］，导致模拟结果误差大，往往

需要对模拟结果进行优化和修正［19］。物理模型是

环境因素对土壤冻结深度影响过程的显式表达，它

与陆面或水文模型的耦合表现出强大的模拟能力。

然而，物理模型的结构比较复杂，对数据的要求高，

模拟的精度和空间分辨率低［20］。

统计/机器学习模型是通过建立季节冻土最大

冻结深度和环境因素之间数理统计关系实现最大

冻结深度的模拟和预测。近几年，统计/机器学习模

型被广泛应用于冰冻圈，例如：多年冻土制图［21］和

活动层厚度模拟［22，23］等，这为季节冻土最大冻结深

度的模拟提供了新的技术手段。与经验模型和物

理模型不同，统计机器学习没有固定的结构，并且

提供了模型误差和量化其不确定性的方法。与此

同时，统计/机器学习具有一定的可移植性，已被用

于预测过去和未来时期的土壤冻结深度变化。如

Wang等［14］选择了空气冻结指数、土壤容重、沙土含

量、黏土含量以及土壤含水量 6个变量作为预测因

子，结合 106个钻孔观测数据训练了基准时期（2003

—2010 年）的支持向量机模型，并采用此模型模拟

了 RCP4.5 情境下 2040s（2041—2050 年）和 2090s

（2091—2099年）时期的最大土壤冻结深度，表现出

较好的精度。

本文在机器学习框架内采用集成模拟策略，将

环境变量［冻结指数、融化指数、降雨、降雪、数字高

程模型（Digital Elevation Model，DEM）、太阳辐射

和土壤容重］与地面实测数据融合，模拟产生了我

国西北五省、西藏和周边地区 1961—2020 年每十

年、空间分辨率为 1 km的季节冻土最大冻结深度数

据集并发布共享，可为该区域季节冻土的相关研究

提供数据支持。

2 数据生产与验证方法

2.1 方法

基于以前的研究，支持向量机回归模型对于季

节冻土最大冻结深度的模拟具有良好的空间泛化

能力［14］和可移植性［24］。由于 2001—2010 年季节冻

土的冻结深度观测站点最多、数据最完整，因此，选

择该时期作为基准时期，利用观测数据和空间预测

因子进行模型训练，并利用此模型对 1961—2020年

每十年的季节冻土最大冻结深度进行模拟。

首先，选择冻结指数、融化指数、降雨、降雪、太

阳辐射、DEM 和土壤性质（有机碳含量、土壤容重、

粗粒级、粉土、黏土和沙土含量）12个地理空间数据

作为潜在预测因子，其次，利用极端随机树（Extra

Trees Classifier）对预测因子进行优化，选择少数重

要的变量作为最后的输入数据。最后，假设数字高

程模型、太阳辐射和土壤性质输入条件不变，改变

不同时期的气候数据，利用 2001—2010年训练的支

持向量机模型模拟 1961—2020 年每十年的最大冻

结深度。技术流程如图1所示。

2.1.1 预测因子的简化

冻结指数、融化指数、降雨量、降雪量、DEM、太

阳辐射和土壤性质（有机碳含量、土壤容重、粗粒

级、粉土、黏土和沙土含量）都是影响季节冻土热稳

定性的因素。冻结指数与季节冻土的冻结深度直

接相关［17］，是影响冻土热稳定性最基本的气候指

标［25］。积雪是影响冻土热状态的另一个重要因素，

积雪在可见光波段内具有较高的反照率，影响地气

能量平衡。土壤性质主要影响土壤的导热率和导

水率［25］。另外，这些潜在的预测因子之间可能存在

相关，为了解决模型可能存在的共线性问题，采用

极端随机树对 12个变量进行简化，并采用少数重要

的变量构建支持向量机模型。基于极度随机树的

特征变量选择的主要思想是选择最优的划分属性，

通过计算每个特征的尼基系数使得节点处的纯度

最高。feature_importances_方法返回各个特征的重

要性，数值越大，该特征变量就越重要。本研究中，

使用随机的特征和随机的阈值构建树，从而提供额

外的随机性抑制过拟合。

2.1.2 支持向量机模型集合模拟

支持向量机回归是一种非参数模型，通过确定

一个误差范围（ε），落在该范围内的预测值被认为

是预测正确的，在给定误差间隔的大小上建立回归

模型，核函数直接决定了支持向量机的性能。本研

究使用最常用的核函数径向基核函数（rbf）［26］，C设

置为 100，gamma设置为 0.1。该技术采用Python 中

的 scikit-learn模块实现［27］。

2.1.3 结果验证

在模型建立阶段，即 2000s时期，利用该时期的

实测点，基于 10折交叉验证对所构建的支持向量机

回归模型进行验证，采用均方根误差（Root Mean

Square Error，RMSE）、决 定 系 数（Coefficient of
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determination，R2）和偏差（bias）3个精度指标评估模

型的精度。1980s、1990s 、2000s和 2010s时期，利用

地面观测数据直接验证，基于R2、RMSE和 bias评估

模拟结果的精度。采用集合模拟百分位区间的中

位数（PI50）和百分位区间的 95 百分位数（PI95）来

评估各个时期模拟结果的不确定性。首先，计算逐

个像元 200次模拟值的 95%预测区间，即每个像元

200 次模拟值的第 97.5 百分位数减第 2.5 百分位数

（PI）。其次，计算整个区域 PI值的中位数（PI50）和

第 95 百分位数（PI95）。PI50 对于模拟的不确定更

具有代表性，数值越小，说明模拟的不确定越低。

PI95 描述了整个区域预测值的极端值，数值越大，

说明预测值的变异程度越大。

2.2 数据

2.2.1 季节冻土最大冻结深度实测数据

本文收集了 1981—2020 年青藏高原和我国西

北地区气象站点逐日的季节冻土的冻结深度数据。

首先，查找出各站点每年的最大土壤冻结深度；其

次，计算各站点每十年的平均最大土壤冻结深度；

最后，1980s、1990s、2000s 和 2010s 可用的站点数量

分别为 84、89、280 和 275，2000s时期可用数据的站

点空间分布如图 2 所示。这些站点的海拔分布在

846~4 800 m，2000s 时 期 平 均 冻 结 深 度 在 3.7~

276.6 cm，其 中 ，平 均 土 壤 最 大 冻 结 深 度 小 于

100、100~200和大于 200 cm的站点分别占 75.54%、

22.28% 和 2.74%。基准时期（2001—2010 年）的实

测值被用于模型的训练和验证，在每一次模型训练

中，平均 252个实测值用于模型训练，剩下的实测点

用于交叉验证。1980s、1990s、2000s和2010s时期的

实测值用于最大土壤冻结深度产品的直接验证。

2.2.2 气候数据

气候预测因子采用 WorldClim2.1 空间分辨率

为 1 km 气候数据（月平均温度、降水和太阳辐射）

（1970—2000年）和空间分辨率为 5 km 的天气数据

（1960—2018 年）（https：//worldclim.org）［28］，已经有

验证表明，该数据集在中国区域具有较高的精

度［29］。除了太阳辐射数据，温度和降水数据不符合

本研究的时间框架，因此，采用一种时间调整方案

得到 1961—2020年每十年 1 km分辨率的气温和降

水数据［23］。首先，将 5 km的天气数据使用最近邻法

重采样为 1 km以匹配气候数据的空间分辨率，利用

气候数据与重采样后的天气数据的差值的局部平

滑（3×3的窗口）进行调整以获得1961—2018年逐年

的月平均温度和降水数据，具体的调整方案可参考

文献［22］。其次，利用调整后的逐年 1 km的气候数

据计算冻结指数、融化指数、降雨和降雪。基于月

图1 模拟季节冻土最大冻结深度技术路线图

Fig. 1 Flowchart of the process used to predict the seasonal maximum freezing depth
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平均温度计算年冻结指数和融化指数（0 ℃以下和

以上的月平均气温之和）［22］，基于月平均降水数据

分别计算月温度大于和小于零的累积降水值代表

年平均降雨和降雪。最后，计算每十年的平均冻结

指数、融化指数、降水和降雪（2011—2018年的平均

值代表2010s）。

2.2.3 数字高程模型

DEM 数据来源于美国国家航天局（National

Aeronauties and Space Administration，NASA）航天

飞机雷达地形测绘任务（Shuttle Radar Topography

Mission，SRTM）［30］。

2.2.4 土壤数据

土壤数据采用SoilGrids250m［31］，该数据集是由

国际土壤参考资料和信息中心（International Soil

Reference and Information Center，ISRIC）和世界土

壤信息研究所（World Soil Information，WSI）主持研

发的，在第一版本的基础之上，采用机器学习集成

算法代替原来的线性回归算法［32］，空间分辨率由原

来的1 km提升到250 m。该数据集综合了包括中国

区域大量的地面调查数据，是目前空间分辨率最

高、参数最全的土壤数据产品，已经得到了广泛应

用。数据集包含了 7个深度（0、5、15、30、60、100和

200 cm）的土壤有机碳含量（g/kg）、容重（kg/m3）、粉

土含量、黏土含量、沙土含量（%）和粗粒级（%），本

研究以 7层土壤厚度作为权重，对土壤的各成分进

行加权平均并重采样为1 km。

2.2.5 辅助数据

为了辅助最大土壤冻结深度相关统计，对冰

川、水体和多年冻土区做了掩膜处理，冰川范围数

据采用 GLIMS（The Global Land Ice Measurement

from Space）冰川数据［33］，水体范围采用GLWD（The

Global Lakes and Wetlands Database）一级类别的水

体数据［34］，多年冻土范围采用最近发布的高精度

1 km多年冻土数据集［23］。

3 数据结果与验证

3.1 预测因子优化选择

基于极端随机树对冻结指数、太阳辐射、融化

指数、降雨、降雪、DEM和土壤性质（有机碳含量、土

壤容重、粗粒级、粉土、黏土和沙土含量）12 个预测

变量进行重要性排序，结果表明（图 3），冻结指数对

季节冻土最大冻结深度影响最大，土壤容重在土壤

各性质中对最大冻结深度最重要，这与我们对地气

热平衡的理解基本一致［4，21］。对于季节冻土的热状

态的衡量，冻结指数和融化指数是基本的气候指

标［25］，尤其是冻结指数，它与冻结深度呈显著正相

图2 最大土壤冻结深度的实测点空间分布

Fig. 2 Distribution of ground-based observation sites
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关［17］。海拔、太阳辐射和降水对冻土热状态的重要

性已经成为共识［35，36］。最终，选择冻结指数、太阳辐

射、融化指数、降雨、降雪、土壤容重和 DEM7 个预

测变量作为模型的输入条件。

3.2 数据集验证结果

预测结果的验证分别从模型的精度、模拟的精

度和模拟的不确定性 3个方面进行。根据之前的研

究［24］，支持向量机回归模型具有良好的精度［R2 =

0.70±0.29，RMSE=（23.63±10.30）cm，bias =（-0.77±

6.01）cm］，这一结论和 Wang 等的观点一致［26］。利

用 1980s—2010s 每十年的实测值对模拟结果进行

验证，结果表明（表 1），1980s、1990s、2000s和 2010s

时期的 R2分别为 0.77、0.83、0.73 和 0.71，这说明基

准时期的模型用于过去条件下最大冻结深度的模

拟是合理的，模拟值与实测值具有较好的一致性，

该模型具有良好的移植性。相较于 1991—2000年，

1981—1990年的模拟结果误差更大，RMSE增大了

4.72 cm。相较于 2001—2010 年，2011—2020 年的

RMSE 增加了 1.95 cm，这说明基于 2001—2010 年

的支持向量机回归模型在对过去最大冻结深度空

间分布预测时具有时间尺度的限制，偏离基准时期

越远，模拟的精度会下降。总体而言，1960s—2010s

最大土壤冻结深度的预测结果比较稳定，PI50 和

PI95 的多年平均值（1960s—2010s）分别为 13.36 和

46.06 cm。

3.3 最大土壤冻结深度的时空变化分析

使用基准时期（2001—2010 年）的支持向量机

回归模型，模拟过去（1960s—2010s）每十年的最大

土壤冻结深度。我们假设过去时期的土壤性质、高

程和太阳辐射这些条件不变，将不同时期的冻结指

数、融化指数、降雨和降雪空间数据作为模型的输

入条件，1961—2020年每十年的最大土壤冻结深度

空间分布（不包括多年冻土、冰川和湖泊）如图 4

所示。

1961—2020 年我国西北五省和西藏地区季节

冻土的最大冻结深度呈现显著下降趋势（图 5），平

均每十年下降 3.02 cm。随着纬度和海拔的增大，最

大土壤冻结深度也随之增大，新疆、西藏、青海、甘

肃、宁夏和陕西平均最大土壤冻结深度分别为

99.05、109.36、140.91、93.20、72.09 和 34.16 cm。在

新疆南部、青海北部和南部以及西藏北部（祁连山

脉和昆仑山脉）分布着冰川，冰川边缘地区的土壤

冻结深度大于 150 cm。1960s—2010s 青海的最大

土壤冻结深度下降速率最快，陕西的最大土壤冻结

深度下降速率最慢，平均每十年分别下降 3.16 和

1.45 cm。

4 数据集组成与获取

本数据集包括 1961—2020 年每十年的季节冻

土最大冻结深度数据，包括 2套数据，一套对冰川、

湖泊和多年冻土进行了掩膜处理，压缩文件为

“NW_MSFD_1”。第二套为原始数据，只对冰川和

湖泊做了掩膜处理，压缩文件为“NW_MSFD_2”，每

个文件夹中有 6个文件，分别是 1961—2020每十年

的季节冻土最大冻结深度数据（单位：cm），例如：

1960s 时期的最大冻结深度的原始数据命名为

“MSFD2_1960s. tif”。该数据集的空间范围：25°~

51°N，70°~ 112°E，格式为 GeoTIFF ，可以通过国家

青藏高原科学数据中心（http：//www.tpdc.ac.cn）下

载使用，数据集名称为：中国西北、西藏及周边地区

图3 预测变量的重要性排序

Fig. 3 The importance rank of predictors

表 1 1960s—2010s 中国西北和西藏地区季节冻土最大

冻结深度模拟结果的精度和不确定性

Table 1 The accuracy and uncertainty of simulation

results of the maximum freezing depth of seasonally

frozen ground in Northwest China and

Tibet from 1960s to 2010s

时期

1960s

1970s

1980s

1990s

2000s

2010s

精度

R2

-

-

0.77

0.83

0.73

0.71

RMSE/cm

-

-

27.14

22.42

21.63

23.58

bias /cm

-

-

2.55

-2.96

-0.75

1.48

不确定性

PI50/cm

13.59

13.56

13.56

13.33

12.83

13.30

PI95/cm

47.05

46.81

46.67

45.44

44.87

45.54

注：“-”表示无数据。
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1961—2020年每十年 1 km 季节冻土最大冻结深度

数据（DOI：10.11888/Geocry.tpdc.271774）。

5 结 语

本研究在机器学习框架内利用集成模拟策略

训练了基准时期的支持向量机模型，并利用此模型

模拟得到了中国西北五省、西藏和周边地区 1961—

2020每十年、空间分辨率为 1 km的季节冻土最大冻

结深度数据集。验证结果表明：2000s 时期的支持

向量机回归模型具有良好的精度［R2 =0.70±0.29，

RMSE=（23.63±10.30）cm，bias =（-0.77±6.01）cm］，

可用于模拟过去和未来的季节冻土的最大冻结深

度。最大冻结深度的模拟值和实测值具有较好的

一致性，1980s、1990s、2000s 和 2010s 的 R2 分别为

0.77、0.83、0.73和 0.71。总体而言，1960s—2010s最

大冻结深度的预测结果比较稳定，PI50和PI95的多

年平均值（1960s—2010s）分别为 13.36和 46.06 cm。

基于该数据集，1960s—2010s西北和西藏地区的最

大土壤冻结深度呈现显著下降趋势，平均每十年下

降 3.02 cm，新疆、西藏、青海、甘肃、宁夏和陕西平均

图4 1960s—2010s我国西北和西藏地区最大土壤冻结深度空间分布

Fig. 4 The spatial distribution of the seasonal maximum freezing depth in northwest China and Tibet from 1960s to 2010s
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最大土壤冻结深度分别为 99.05、109.36、140.91、

93.20、72.09 和 34.16 cm，其中，青海最大土壤冻结

深度下降速率最快，平均每十年下降 3.16 cm。该数

据集可为中国西北、第三极、高山亚洲等相关区域

的季节冻土相关研究提供数据支持。
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Decadal Dataset of the Seasonal Maximum Freezing Depth with
1 km Resolution from 1961 to 2020 in Northwest China，

Tibet and Surrounding Area*
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730000，China；2.University of Chinese Academy of Sciences，Beijing 100049，China）

Abstract：The maximum freezing depth is an important indicator for the thermal state of seasonally frozen

ground，and its changes have an important impact on the regional water cycle，ecological processes and

engineering stability. This paper released a soil maximum freezing depth grid dataset for 10-year period from

1961 to 2020 in Northwest China and Tibet，with a spatial resolution of 1 km. The dataset was produced by

integrating downscaled and bias corrected weather data，elevation and soil properties using a support vector

machine model with 200 ensemble simulations. The 10-fold cross-validation shows that the accuracy of the

support vector machine model is acceptable［R2 = 0.70 ± 0.29，RMSE =（23.63 ± 10.30）cm，bias =（-0.77 ±

6.01）cm］. Validation using in-situ data shows that the R2 for the four periods 1980s，1990s，2000s and 2010s

are 0.77，0.83，0.73 and 0.71 respectively，and the RMSE are 27.14 cm，22.42 cm，21.63 cm and 23.58 cm

respectively. The uncertainty of the simulation results is stable throughout the simulation period. Based on this

dataset，we found that the soil maximum freezing depth in the Northwest China and Tibet decreased significantly

between 1960s and 2020s，with an average rate of 3.02 cm per decade. The dataset can be downloaded via the

National Tibetan Plateau/Third Pole Environment Data Center（DOI：10.11888/Geocry.tpdc.271774）.
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