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摘 要:[目的]针对黄土高原坡耕地土壤侵蚀过程复杂、人为干扰强烈且难以量化的特点,利用机器学习

定量解析主要影响因素对坡耕地土壤水蚀的作用与贡献,模拟分析坡耕地土壤水蚀特征并探究其机理,为

坡耕地土壤侵蚀的预报提供基础支撑。[方法]基于黄土高原子洲试验站坡耕地小区1959—1969年产流

产沙观测数据,精细化表征其影响因子,运用梯度提升树模型对侵蚀量和径流深的变化及其影响因素的贡

献进行分析。[结果]数据集中次降雨侵蚀量(0~122.72t/km2)、径流深(0.02~17.20mm)、降雨历时(2~

1410min)及平均雨强(0.02~4.63mm)属强变异,变异系数均>1,且多数变量呈右偏态;在相同训练集和

测试集划分情况下,对侵蚀量模型预测精度(R2=0.81)略优于径流深模型(R2=0.80),但侵蚀量模型的层

数(8层)大于径流深模型(5层),表明侵蚀机理相较径流机理更为复杂;通过梯度提升树模型与SHAP算

法对自变量重要性进行排序发现,影响侵蚀模型与径流模型的自变量重要性不同。[结论]受特征提取的

限制,在侵蚀量与径流深较小时预测结果不理想,未来研究应当通过引入更多自变量组合方式寻找更多相

关变量以提高对侵蚀事件的预测。产流和产沙的主要影响因素存在差异,降水本身特征对产流过程起主

要作用,侵蚀产沙过程中主要受到降水与地形相关自变量的共同影响。基于数据驱动,为揭示黄土高原坡

耕地侵蚀机理提供参考,并为区域坡耕地土壤侵蚀防治提供科学依据。
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Abstract:[Objective]Thisarticleemploysmachinelearningtoquantitativelyanalyzesoilwatererosionin
LoessPlateauslopefarmland,addressingitscomplexityandquantificationchallengesduetohuman
interference.Weaimtosimulateerosioncharacteristics,exploreits mechanisms,andsupporterosion
prediction.[Methods]Using1959-1969datafrom ZizhouExperimentalStation,wecharacterizedthe
influencingfactorsandanalyzederosionandrunoffdepthchangeswithagradientboostingdecisiontree.
[Results]Thedatasetshowedsignificantvariabilityinsecondaryrainfallerosion(0~122.72t/km2),runoff
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depth(0.02~17.20mm),rainfallduration(2~1410min),andaverageintensity(0.02~4.63mm),often
right-skewed.Theerosionmodel(R2=0.81)slightlyoutperformedtherunoffdepthmodel(R2=0.80),

despiteitsgreatercomplexity(8layersvs.5).UsingthegradientboostingtreemodelandSHAPalgorithm,

wefounddifferingkeyfactorsforerosionandrunoff.[Conclusion]Limitationsinfeatureextractionleadto
lessaccuratepredictionsforsmallerosionandrunoffdepths.Futureresearchshouldexplore more
independentvariablecombinationstoenhancepredictions.Maininfluencingfactorsdifferbetweenrunoffand
sedimentproduction.Precipitationmainlyinfluencesrunoff,whileerosionandsedimentproductiondepend
onprecipitationandterrain-relatedvariables.Insummary,thisdata-drivenstudyilluminatesslopefarmland
erosionmechanismsontheLoessPlateau,providingascientificbasisforerosioncontrolintheregion.
Keywords:predictionmodel;gradientliftingtreemodel;slopingfarmland;loessslopesurface
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  土壤侵蚀作为全球性重大环境问题之一,与气

象、水文、地形地貌、土壤类型、人类活动等诸多因素

均有极其复杂的关系,严重威胁人类生存与社会的可

持续性发展[1]。坡耕地作为水土流失的重要策源地,
具有影响因子复杂、人为干预强烈且难以定量表达等

特点,对其开展系统研究对于深入了解土壤侵蚀规律

及构建土壤侵蚀模型具有重要意义。土壤侵蚀模型作

为土壤侵蚀过程定量化研究的有效手段[2],备受广大

研究者关注。针对坡耕地土壤侵蚀,大量研究[3-4]基于

监测资料,构建经验模型或基于过程的物理模型,但现

有模型存在物理模型预测精度有限,经验模型可解释

性不强的缺点[5],虽然在建模时考虑相关因子,但在因

子贡献量分析时,又因复杂性而不得不忽略此类交互

变量影响的不足[6]。因此,高效、准确、考虑全面的坡

耕地土壤侵蚀模型的构建是研究的难点,也是热点。
随着计算机技术的发展,机器学习以其独特的优

势在各个领域发挥重要作用,国内外研究者[7-19]纷纷

将机器学习方法引入到土壤侵蚀模型构建及预测预

报中。与传统模型相比,机器学习模型具有更好的持

续性与预测性,在建模过程中可引入更多影响因素并

探究其之间存在的非线性关系。国内机器学习在土

壤侵蚀方面的应用最早可以追溯到1997年,洪伟

等[7]基于径流试验场观测数据,首次提出应用人工神

经网络方法对土壤侵蚀实现预测预报并发现,其预测

精度高于通用土壤流失方程(USLE)。随后诸多研

究者开始利用BP神经网络,对诸如坡面产沙量[8]、
坡面入渗[9]等侵蚀相关变量进行建模预报,段军彪

等[10]尝试使用遗传算法对BP神经网络进行优化,并
基于杨家沟小流域多年观测数据进行模型训练与模

拟发现,改进模型取得较高的预测精度与较快的收敛

速度;黄俊等[11]针对广东红壤可蚀性构建BP神经网

络预测模型与逐步回归分析模型发现,BP神经网络

预测精度更高。随后,学者们又尝试使用偏最小二乘

法[12]、人工蜂群算法[13]等方法对模型继续改进优化。
胡亚萍等[14]在利用BP神经网络对小流域次降雨进

行侵蚀产沙模拟外,还使用支持回归向量机模型进行

模拟表明,支持回归向量机模型结果相较BP神经网

络预测精度更高,稳定性更强。在国际上,DE等[15]

建立决策树与神经网络的混合模型,用于预测西班牙

南部安达卢西亚地区的侵蚀事件,模型表现良好;

LICZNAR等[16]利用神经网络与径流小区数据建立侵

蚀敏感性地图发现,神经网络比WEPP预测更加准确。
近年来,利用机器学习方法结合地理信息系统,在较大

尺度上分析侵蚀敏感性是国际研究热点,ARABAM-
ERI等[17-19]使用元自适应回归样条(MARS)、逻辑回

归(LR)和证据信仰函数(EBF)、神经网络(ANN)等多

种机器学习模型对侵蚀敏感性进行判别,并尝试对土

壤沟蚀敏感性影响因素进行探究。
目前,在土壤侵蚀研究中,主要应用机器学习模

型是神经网络模型或以神经网络为基础的复合模型,
以此对土壤侵蚀量、土壤侵蚀敏感性进行预测[20],其
特点是预测精准度和准确度高[13]。复合模型预测原

理为模拟神经元网络,结构和参数依赖于大量测试,
费时费力,容易产生局部最小[14]及模型结果解释性

不强[21]等问题。梯度提升树模型(GBDT)是以树模

型为基础的集成模型,具有较强的泛化能力[22],适用

于因变量与自变量间存在非线性关系的情况,并能防

止自变量之间的多重共线性[23]。具有预测精准、运
算结果可解释性强的特点。相较神经网络模型,梯度

提升树模型构建过程更清晰,能直观探究各个自变量

因子对土壤侵蚀结果影响的大小,更适合运用于土壤

侵蚀复杂过程的预测与驱动因子影响力分析。同时,
曹玉茹等[24]研究指出,梯度提升树模型与SHAP算

法(shapleyadditiveexplanations)结合,对于特征重
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要性的解释具有极大的提升。基于此,通过使用机器

学习算法中的梯度提升树模型,以黄土高原坡耕地小

区水沙资料为基础,对次降雨侵蚀量、径流深与其影

响因素间的关系进行建模分析,利用梯度提升树模型

的特征重要性排序功能结合SHAP算法,对坡耕地

小区产流产沙驱动因子影响程度进行定量分析,为全

面定量化探究坡耕地侵蚀过程、完善坡面侵蚀机制提

供科学依据与技术支撑。

1 材料与方法
1.1 研究区概况

研究区位于陕北子洲县,隶属于陕西省榆林市

(37°15'—38°50'E,109°29'—110°07'N,图1)。子洲

县地跨暖温带与中温带。境内沟壑纵横,梁峁起伏,
地势西高东低。黄河流域子洲径流试验站水文资料

数据集[25](1959—1969年)中指出,该区域侵蚀严重,
1959年最大实测含沙量为1050kg/m3,1954—1958
年,年平均侵蚀模数为15780t/km2,最大为23670
t/km2。子洲县海拔最高1357m,最低870m。境

内95%为山区,5%为川区。日照充足,光能较强。
年平均气温8℃,最低温度-27℃,无霜期145天,
降水变率较大,旱涝频繁,降水量428.1mm,主要集

中在6—9月[26]。春夏季多行偏南风,秋冬季春盛行

偏北风,为大陆性干旱半干旱气候。

图1 研究区域

Fig.1 Thestudyarea

1.2 数据来源

数据来源于国家科技基础条件平台—国家地球

系统科学数据中心—黄土高原分中心,使用黄河流域

子洲径流试验站(以下简称“子洲站”)水文试验资料

数据集(1959—1969年)。1959—1969年,子洲站在

子洲县岔巴沟、段川、团山沟等区域设立多个不同条

件的径流场观测并记录自然降雨条件下的侵蚀情况。
研究数据包括1959—1969年次降雨245场,监测指

标包括次降雨量、降雨历时、最大雨强、侵蚀量、径流

深等数据,以上数据均为次降雨坡耕地径流场数据。
径流场具体情况见表1。

1.3 因子选择与预处理

坡耕地水力侵蚀驱动因子众多,只有初步遴选出

合适的自变量才有可能准确有效地预测侵蚀过程并

分析自变量对侵蚀产沙作用及贡献。考虑以往研

究[27]成果与数据集的基本情况,以次降雨量、最大雨

强、降雨历时、平均雨强、坡度、坡长、径流场面积、种
植作物种类、距离锄草天数、种植密度、作物生长天数

等11个指标作为坡耕地土壤水蚀的自变量。对于作

物类型变量,使用独热编码对其进行编码。独热编码

(one-hotencoding)可将类别形式数据转换为机器

学习模型使用的形式,能够扩充数据特征维度。使用

独热编码将作物种类转化为二进制输入形式,处理后

作物种类由1维扩充为7维,并作为0,1矩阵输入模

型,具体输入变量处见表2。

1.4 研究方法

1.4.1 梯度提升决策树模型与SHAP算法 以次降

雨量、最大雨强、降雨历时、平均雨强、坡度、坡长、径
流场面积、种植作物种类、距离除草天数、种植密度、
作物生长天数等11个指标为梯度提升树模型的输入

项,以侵蚀量、径流深作为输出项,建立模型;并通过

梯度提升树模型提供的特征重要性确定各驱动因素

对产流产沙的相对贡献。超参数是在训练机器学习

模型时需要手动设定的参数,它们的大小直接影响着

模型的性能。不同的超参数设定可导致同一个模型

展现出不同的预测性能。对于梯度提升树模型而言,
有4个重要的超参数需要设定,包括弱分类器的数

量、学习率、树的最大深度以及分裂节点所需的最小

样本数量。当弱分类器的数量越多、学习率越大、树
的深度越深及分裂节点所需的数据越少时,模型就能

更好地吸收训练集中的细节信息,反之亦然。根据过

去的研究[28]经验和反复测试优化,设定弱分类器的

数量为1500个;学习率为0.008(用于侵蚀量模型)
和0.01(用于径流深模型);树的最大深度分别为7
(侵蚀量模型)和4(径流深模型);分裂节点所需的数

据分别为4个(侵蚀量模型)和6个(径流深模型)。

SHAP算法是被机器学习广泛使用的一种基于

博弈论理论的解释性算法[29],其原理是根据博弈论

计算每个变量的预期边际贡献(Shapley值),通过贡

献值可直观表示在模型预测过程中各个变量所产生

影响的方式,包括该自变量对模型的正负影响。预期

边际贡献计算公式为[30]:

φi v( ) =
1

K ! ∑R [v(S
R
I ∪ i{ }-v(SR

i)](1)

式中:φi 为Shapely值;SR
I 为一组具有顺序的变量;

K 为特征的数量;v(SR
i)为特征在预测目标特征中

的贡献。
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表1 径流场基本情况

Table1 Listofbasicconditionsofradialflowfield

年份/a 径流场号 河流名称 位置
土壤

情况
坡向

坡度/

‰

尺寸

长/m 面积/m2
附注

1959 岔巴沟1号 岔巴沟 中游右岸 黄土 西南 467.0 20.00 200

1959 岔巴沟2号 岔巴沟 中游右岸 黄土 西南 467.0 20.00 200

1959 岔巴沟3号 岔巴沟 中游分水岭 黄土 西北 140.0 20.00 200

1959 岔巴沟4号 岔巴沟 中游左岸 黄土 东北 577.0 40.00 400

1959 岔巴沟5号 岔巴沟 中游左岸 黄土 东北 577.0 20.00 200

1959 岔巴沟6号 岔巴沟 中游左岸 黄土 东北 577.0 30.00 300

1959 岔巴沟7号 岔巴沟 中游左岸 黄土 东北 577.0 30.00 300

1960—1962 新庄1号 新庄沟 右岸山坡 黄土 西南 466.0 18.60 186

1960—1961 新庄2号 新庄沟 右岸山坡 黄土 西南 466.0 18.70 187

1960—1962 新庄3号 新庄沟
糜山渠与

新庄沟分水岭
黄土 西北 141.0 20.02 202

1960—1962 新庄4号 新庄沟 左岸山坡 黄土 东北 577.0 34.60 346
1960—1961 新庄5号 新庄沟 左岸山坡 黄土 东北 577.0 17.30 173
1960—1961 新庄6号 新庄沟 左岸山坡 黄土 东北 577.0 26.00 520
1961 新庄7号 新庄沟 左岸山坡 黄土 东北 577.0 43.30 866

1960—1964,

1967
团山沟1号 蛇家沟 左岸卯坡 黄土 西北 158.0 20.00 150

1960—1962年

坡度为162‰,
后续降为158‰

1960—1964,

1967
团山沟2号 蛇家沟 左岸卯坡 黄土 东北 404.0 40.00 600

1960—1964,

1967—1969
团山沟3号 蛇家沟 左岸卯坡 黄土 东北 404.0 60.00 900

1960—1964,

1967
团山沟4号 蛇家沟 左岸卯坡 黄土 东北 404.0 20.00 300

1960—1964,

1967
团山沟5号 蛇家沟 左岸卯坡 黄土 东北 603.0 20.00 300

1960—1962年坡度

曾为603‰,
后续降为601‰

1960—1964,

1967
团山沟6号 蛇家沟 左岸沟坡 黄土 东北 827.0 20.00 1160

1960—1964,

1967—1969
团山沟7号 蛇家沟 左岸沟坡 黄土 西北 1730.0 100.00 4084

1964,

1967—1969
团山沟9号 蛇家沟

右岸沟

掌浅凹地
黄绵土 西南 8.0 20.00 17200

1967 团山沟10号 蛇家沟 右岸峁坡 黄绵土 东南 62.5 30.00 300

1967 团山沟11号 蛇家沟 右岸峁坡 黄绵土 东南 625.0 15.00 150

1967 段川1号 岔巴沟

水旺沟右岸

无名沟左岸16°
阴坡上

黄沙

壤土
西北 287.0 7.57 30.3

1967 段川2号 岔巴沟

水旺沟

右岸无名沟

左岸16°阴坡上

黄沙

壤土
西北 287.0 20.08 200

  注:数据集中部分径流小区坡度与坡长数据来源于数据集文本描述[25]。
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表2 输入自变量编码

Table2 Inputindependentvariableencodingtable

序号 特征名称 编码

1 次降雨量 X(0)

2 最大雨强 X(1)

3 降雨历时 X(2)

4 平均雨强 X(3)

5 坡度 X(4)

6 坡长 X(5)

7 径流场面积 X(6)

8 距离锄草天数 X(7)

9 种植密度 X(8)

10 作物生长天数 X(9)

11 作物种类—种植麦子 X(10-1)

12 作物种类—种植洋芋 X(10-2)

13 作物种类—种植谷子间绿豆 X(10-3)

14 作物种类—种植谷子间绿豆 X(10-4)

15 作物种类—种植糜子间绿豆 X(10-5)

1.4.2 产流产沙特征分析与模拟结果检验 对数据

集基本统计特征进行描述,以便整体上了解数据的基

本情况和后续构建模型,基本统计特征包括平均值、标
准差、总和、偏度、峰度、变异系数、中位数与大小极值。

在模型训练前,将输入数据按照随机原则划分为

互斥的2个子集,245场降雨中的94场作为测试集,

151场作为训练集。使用训练集对模型进行训练,基
于所得模型对测试集侵蚀量、径流深分别进行预测。
采用决定系数(R2)、纳什系数(NSE)、赤池信息量准则

(AIC)和均方根误差(RMSE)为评价模型的统计量。

R2与NSE值越接近1,表明拟合效果越好。RMSE反

映预测值与实际值之间的差异程度,RMSE越小差异

越小。AIC是衡量统计模型拟合结果,权衡模型复杂

程度的标准,AIC越小越好。具体计算方式为:

R2=
∑
n

i=1
yi-y

-

i( ) (y
︿

i-y
ˇ

i)[ ]
2

∑
n

i=1

(yi-y
-

i)2∑
n

i=1

((y
︿

i-yi
-
)2

(2)

NSE=1-
∑
n

i=1

(yi-y
︿

i)2

∑
n

i=1

(yi-y
-

i)2
(3)

RMSE=
 
1
n∑

n

i=1

(yi-y
︿

i)2 (4)

AIC=2k-2lnL( ) (5)

式中:n为样本数量;yi 为实测值;y
︿

i 为预测值;y
-

i 为样

本均值;y
-

i 为预测均值;k为参数参量;L 为似然函数。
使用Python平台实现梯度提升树模型建模与

SHAP算法的构建,数据的统计、整理、不同输入因子

的相关性分析及作图在Origin2021软件中完成。

2 结果与分析
2.1 降雨、产流产沙基本统计特征分析

次降雨数据、径流深与侵蚀量描述性统计分析见表

3。不同场次降雨的降雨量、最大雨强、降雨历时、平均雨

强、距离耕作时间等变量变异性较大,变异系数为0.23~
1.92,基本均处于中等变异(0.1~1)和强变异(>1),尤其

是降雨历时与平均雨强,变异系数分别为1.92,1.21。径

流深与侵蚀量属强变异,径流深为0.9~17.2mm,平均

值为(2.32±3.23)mm,变异系数1.39,偏度系数2.28,属
于右偏态,说明径流深小于平均值的样本占多数;侵蚀

量为0~122.72t/km2时,平均值为(7.78±17.58)t/km2,
变异系数达2.25,偏度系数为3.84,属于右偏态,说明侵

蚀量小于平均值的样本占多数。
表3 数值型变量描述统计

Table3 Statisticaltablefornumericalvariabledescription

变量 单位 总数(N) 平均值 标准差 总和 偏度 峰度 变异系数 最小值 中位数 最大值

降雨量 mm 14.77 12.22 3619.30 2.01 5.35 0.83 0.70 10.40 80.80
最大雨强 mm 0.78 0.70 191.06 2.10 5.70 0.89 0.06 0.55 4.63
降雨历时 min 100.69 193.58 24668.60 3.78 18.18 1.92 2.00 28.001410.00
平均雨强 mm 0.64 0.77 155.85 2.55 7.93 1.21 0.02 0.40 4.63

坡度 %

245

40.00 13.73 9799.20 -0.10 -0.54 0.34 14.00 40.40 62.50
坡长 m 25.96 14.30 6360.72 1.33 0.85 0.55 7.57 20.00 60.00

径流场面积 m2 335.46 245.87 82187.00 1.21 0.45 0.73 30.30 300.00 900.00
距离锄草天数 Days 18.41 15.00 4511.00 1.66 2.50 0.81 0 14.00 64.00

种植密度 株/m2 7.64 2.23 1871.00 0.06 -1.64 0.29 4.00 6.00 11.00
作物生长天数 Days 107.56 24.71 26353.00 0.59 -0.33 0.23 61.00 109.00 186.00

径流深 mm 2.32 3.23 568.46 2.28 5.41 1.39 0.02 0.90 17.20
侵蚀量 t/hm2 7.80 17.58 1910.42 3.84 17.06 2.25 0 0.98 122.72
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  因变量与自变量间进行相关性分析(图2),降雨

量、最大雨强、坡长、径流场面积、距离锄草时间与径

流深均呈显著正相关,与平均雨强呈负相关。侵蚀量

则与降雨量、最大雨强、坡度、坡长、径流场面积、种植

密度和径流深呈显著正相关。同时,径流深与侵蚀量

间呈显著正相关性。

注:图中颜色代表相关性,红色为正相关,蓝色为负相关,图中数

字为p 值。

图2 数据集变量相关性分析

Fig.2 Correlationanalysis

2.2 产流产沙模拟分析

表4为次降雨径流深模型(简称径流深模

型)和侵蚀量模型在预测最优情况下的模型结构。综

合考虑节点数量、层数和分裂变量,径流深模型相较

侵蚀量模型更为精简,侵蚀量模型使用的分裂变量较

径流深模型更多。径流深模型使用降雨量、最大雨

强、降雨历时、平均雨强和距离除草时间作为分裂变

量,而侵蚀量模型还在径流深模型的基础上增加使用

坡度、径流场面积和种植密度作为分裂变量。
表4 模型结构描述统计

Table4 Modelstructuredescriptionstatisticaltable

模型名称 模型层数 有向边数 分裂变量

径流深模型 4 12
降雨量、最大雨强、降雨历时、

平均雨强、距离除草时间

侵蚀量模型 7 21

降雨量、最大雨强、降雨历时、

平均雨强、距离除草时间、坡

度、径流场面积、种植密度

  图3为径流深模型与侵蚀量模型在测试数据集

上的评估结果。相较于侵蚀量模型,径流深模型预测

结果略差,侵蚀量模型预测值与实际值更为接近,由

R2和NSE可得出,侵蚀量模型在测试集上预测效果

更好。但RMSE与AIC结果显示,径流深模型泛化

性更优,具有更好的鲁棒性。综上,本研究中,侵蚀量

模型预测更为精准,而径流深模型在模型结构上更简

洁,在应用新数据时适应性更强。

图3 预测模型结果检验

Fig.3 PredictionModelResultVerification

  对训练所得模型在测试集上的预测结果进行误差

分析(图4)。径流深绝对误差为(-6.09~3.26)mm,
平均值为(0.14±1.20)mm,相对误差为-8.84%~
32.47%,平均值为1.07%±4.07%;侵蚀量绝对误差为

-23.58~25.07t/km2,平均值为(5.04±98.89)t/km2,
相对误差为26.27%~1655.12%,平均值为26.27%±
176.89%。径流深的相对误差极值远小于侵蚀量。在

实测值较低时,侵蚀量和径流深容易出现较大的相对

误差,且预测值大多数高于实测值。

2.3 影响因子定量化解析

利用梯度提升树模型对自变量影响产流产沙的

重要性进行排序(图5),在径流深模型中,次降雨量、

平均雨强和作物生长天数是主要的影响因素,其重要

性比例分别为0.31,0.24,0.11。而在侵蚀量模型中,
主要影响因素为最大雨强、径流场面积和坡度,其重

要性比例分别为0.29,0.18,0.12。次降雨量、平均雨

强、作物生长天数对径流深模型的影响高于对侵蚀量

模型,而最大雨强、坡度、坡长、径流场面积对于侵蚀

量模型的影响高于对径流深模型,说明影响产流和产

沙的主要因子存在差异。
图6为基于SHAP算法分析自变量对产流产沙

影响作用的大小。SHAP越大,表示越有利于出现更

高的预测结果,即随SHAP增大而增加的自变量特

征在模型预测过程中与因变量呈正相关,其值的增加
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导致侵蚀量/径流深的增加。依照SHAP大小自上

而下进行排序,自变量越靠上,说明其对预测过程的

影响越大。SHAP排序结果与梯度提升树模型的排

序结果有一定的差异,侵蚀量模型中的次降雨量、坡
度、平均雨强等在SHAP算法中的排序更高,而最大

雨强、径流场面积等因素排序更低。径流深模型中的

最大雨强、种植密度在SHAP算法排序中更高,而作

物生长时长、作物种类等因素排序更低。SHAP算法

排序结果和梯度提升树模型排序结果均表明,最大雨

强和坡度对侵蚀产沙的影响强于对产流的影响;而平

均雨强、降雨历时、作物生长天数和距离除草天数对

产流的影响强于对产沙的影响。

图4 模型预测结果误差分析

Fig.4 Erroranalysisofmodelpredictionresults

3 讨 论
本研究表明,基于相同训练集与测试集,在侵蚀

量模型与径流深模型预测精度相近情况下,侵蚀量模

型层数远大于径流深模型。树模型深度越大,越能够

捕获更多数据细节与特征关系,说明产沙过程相较产

流过程更加复杂。同时,从节点分裂指标来看,侵蚀

量模型使用更多种类的自变量作节点分裂依据,梯度

提升树通过迭代生成回归树的方式逐步降低计算结

果的误差[22],分裂方式则从侧面反映各变量间关系

复杂程度,再次强调产沙过程的复杂性。由于径流深

模型具有更为简洁的模型结构,具备更佳的适应性,
径流深模型的AIC与RMSE表现优良于侵蚀模型。

模型模拟结果中侵蚀量的相对误差存在极大的

离群值,可能是由于对应的实测值偏低,而相对误差

计算公式为绝对误差与实测值的比,绝对误差相同情

况下,实测值越小,相对误差越大。同时,该场次降雨

为连续性降雨,前一场降雨产生的产沙间歇性的物理

结皮对后一场次降雨产沙产生抑制[31]。因此,除与

该次降雨密切相关的变量外,降雨前期情况也应当作

为变量纳入模型进行考量。另外,侵蚀量和径流深较

小时,存在一些微小的、难以捕捉的特征或模式,可能

难以被模型识别和利用,进而导致较大的预测误差。

在未来研究中,可通过引入更多自变量组合及自变量

定量化的准确表达,在模型优化过程寻找被忽视的影

响变量。

图5 各预测模型自变量权重雷达图

Fig.5 Radarchartofindependentvariableweightsfor
eachpredictionmodel

SHAP算法与梯度提升树模型在因子排序结果

上存在差异,主要是由于自变量间存在显著相关性,
最大雨强与次降雨量、降雨时长。在分裂增益排序

时,对排序结果产生干扰;另一方面,二者排序结果表

明,影响产流与产沙的主要自变量存在差异,产流过

程主要受降雨本身特征影响,而降雨侵蚀力、区域地

形相关因子对产沙过程起到主要影响作用。
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图6 预测模型自变量SHAP值散点图

Fig.6 CatterplotsofindependentvariablesSHAPvaluesforeachpredictionmodel

  降水是产流的物质来源,较大的降雨量增加土壤

饱和度,超过土壤的渗透能力后形成产流,随着降雨

强度的增大,雨滴的动能也相应提升,进而增强对土

壤的侵蚀[32]。现有研究[33]表明,农作物的保水蓄土

功能作用重大,作物对产流产沙的影响是地上部分拦

蓄截留 的 作 用 与 根 系 固 结 土 壤 的 作 用 共 同 形 成

的[34],陈科兵等[35]研究发现,作物生长使得坡面产流

更快趋于稳定,而不同生育期谷子拦蓄径流能力存在

差异,与模型排序结果相同。因此,作物的生长可有

效削弱径流,减少侵蚀。地形对产沙的影响在于调节

水流的速度和侵蚀力。陡峭的地形加速水流的流动

速度和能量,增强水流对土壤的侵蚀能力[36],从而促

进产沙的形成。综上,尽管影响因素对产流产沙过程

都有一定的影响,但各因子对产流产沙变化的贡献不

同,说明产流产沙主要影响因素不一致。
综上,梯度提升树模型在众多领域的应用已较为

成熟[22],表现出比其他模型更强的性能。在土壤侵

蚀研究中,梯度提升树模型除进行预测预报外,也可

单独作为侵蚀因素分析工具,由于精度相对较高,且
同时能够对自变量影响程度进行快速排序,在未来侵

蚀研究中具有广泛的应用空间。但本次研究仍有不

足,首先,在侵蚀量实测值较低时,预报精度往往差强

人意,在后续研究中,应当尽可能的丰富数据库自变量

种类,如坡位、坡向、土壤可蚀性、土壤水分条件、相邻

次降雨的间隔时间等,或者进行分级预测。其次,本研

究仅考虑同一区域坡耕地状况下的次降雨侵蚀,并涉

及区域及下垫面差异,在后续研究中,应当扩展数据

集,探究不同区域、不同下垫面情况下,梯度提升树模

型作为侵蚀预报与侵蚀因素分析工具的适用性。

4 结 论
基于坡耕地径流小区观测数据,结合梯度提升树

模型与SHAP算法,构建径流和侵蚀预测模型,定量

解析坡耕地水蚀驱动因子。数据集次降雨量、最大雨

强、降雨历时、平均雨强、径流深、侵蚀量等变量变异

性较大,属于中等变异和强变异。径流深与侵蚀量属

右偏态分布,表明其大多数样本小于平均值。基于数

据集对模型训练后,训练得到的侵蚀量模型测试精度

(R2=0.81)略优于径流深模型(R2=0.80),但侵蚀量

模型结构复杂,泛化性弱于径流深模型,表明侵蚀产

沙过程比产流过程更为复杂。坡耕地产流产沙的主

要影响因素存在差异,产流过程主要受降水本身特征

影响,而产沙过程则除降水特征外,还受到地形相关

因子的影响。梯度提升树模型能够较好的预测坡耕

地次降雨产流产沙量,定量化解析影响因素的作用,
可用于深入解析土壤侵蚀机制的研究。

本研究囿于原始数据,构建数据库时存在一定的

局限性,可能存在缺失变量影响模型构建的准确性,
后续研究将收集更多区域数据,尝试引入更多自变量

组合与自变量表达方式,提升梯度提升树模型预报精

度,探究不同区域、下垫面状况下梯度提升树模型是

适用性情况。

参考文献:

[1] NGUYENKA,CHENW,LINBS,etal.Usingma-

chinelearning-basedalgorithmstoanalyzeerosionrates
ofaWatershedinNorthernTaiwan[J].Sustainability,

2020,12(5):e2022.
[2] 江忠善,郑粉莉.坡面水蚀预报模型研究[J].水土保持

学报,2004,18(1):66-69.
JIANGZS,ZHENG FL.Watererosionprediction

modelathillslopescale[J].JournalofSoilWaterConser-
vation,2004,18(1):66-69.

[3] 张玉斌,郑粉莉,贾媛媛.WEPP模型概述[J].水土保持

研究,2004,11(4):146-149.

ZHANGYB,ZHENGFL,JIA Y Y.Overviewof

16第3期      李潼亮等:基于梯度提升树模型的坡耕地土壤水蚀模拟与分析



http:∥stbcxb.alljournal.com.cn

WEPPmodel[J].ResearchofSoilandWaterConserva-

tion,2004,11(4):146-149.
[4] 李凤,吴长文.RUSLE侵蚀模型及其应用[J].水土保持

研究,1997,4(1):109-112.

LIF,WUCW.RUSLEerosionmodelanditsapplica-

tion[J].ResearchofSoilandWaterConservation,1997,

4(1):109-112.
[5] 郑海金,汤崇军,汪邦稳,等.基于人工神经网络的红壤

坡面水土流失预测模型[J].亚热带水土保持,2009,21
(4):10-13,33.

ZHENGHJ,TANGCJ,WANGBW,etal.Predic-

tingmodelofsoilandwaterlossbasedonmanpower

neuralnetworkonred-soilslope[J].SubtropicalSoiland

WaterConservation,2009,21(4):10-13,33.
[6] 陈劭锋,刘全友,陆中臣,等.黄土高原多沙粗沙区侵蚀

产沙的多维临界[J].生态学报,2007,27(8):3277-3285.

CHENSF,LIUQY,LUZC,etal.Themulti-dimen-

sionalthresholdsofsedimentyieldinthearea with

abundantandcoarsesedimentontheLoessPlateau[J].

ActaEcologicaSinica,2007,27(8):3277-3285.
[7] 洪伟,吴承祯.闽东南土壤流失人工神经网络预报研究

[J].土壤侵蚀与水土保持学报,1997,11(3):53-58.

HONGW,WUCZ.Studyonartificialneuralnetwork

predictionofsoillossinsoutheastFujian[J].Journalof

SoilandWaterConservation,1997,11(3):53-58.
[8] 彭清娥,曹叔尤,刘兴年,等.坡面产沙BP神经网络模型

研究[J].水土保持学报,2002,16(3):79-82.

PENGQE,CAOSY,LIUXN,etal.ResearchonBP

neuralnetworkmodelforslopesedimentyield[J].Jour-

nalofSoilandWaterConservation,2002,16(3):79-82.
[9] 赵西宁,王万忠,吴普特,等.坡面入渗的人工神经网络

模型研究[J].农业工程学报,2004,20(3):48-50.

ZHAOXN,WANG WZ,WUPT,etal.Artificial

neuralnetworkmodelforsoilinfiltrationinslopefarm-

land[J].TransactionsoftheChineseSocietyofAgricul-

turalEngineering,2004,20(3):48-50.
[10] 段军彪,景旭,上官周平.基于遗传算法的BP网络在小

流域侵蚀量预测中的应用[J].西北农业学报,2008,17
(2):317-320.

DUANJB,JINGX,SHANGGUANZP.Applicationof

predictingsoilerosioninthesmallwatershedbasedonBP

networkmodelbygeneticalgorithm[J].ActaAgriculturae

Boreali-OccidentalisSinica,2008,17(2):317-320.
[11] 黄俊,金平伟,向家平,等.基于BP网络和回归分析的红

壤可蚀性预测[J].中国水土保持科学,2015,13(3):8-15.

HUANGJ,JINPW,XIANGJP,etal.Predictionof

redsoilerodibilitybasedonBPneuralnetworkandre-

gressionanalysis[J].ScienceofSoilandWaterConserva-

tion,2015,13(3):8-15.

[12] 李世欣,温建,邵孝侯,等.偏最小二乘法与人工神经网

络耦合的小流域产沙模型[J].河海大学学报(自然科学

版),2010,38(2):149-153.

LISX,WENJ,SHAO X H,etal.Sedimentyield

modelforsmallwatershedsbasedoncouplingofpartial

leastsquareregressionandartificialneuralnetwork[J].

JournalofHohaiUniversity(NaturalSciences),2010,

38(2):149-153.
[13] 王权威,唐莉.基于 ABC-BP的土壤侵蚀量预报模型研

究[J].水力发电,2017,43(9):1-4,44.

WANGQW,TANGL.Studyonsoilerosionprediction

modelbasedonartificialbeecolonyalgorithmandBP

neuralnetwork[J].WaterPower,2017,43(9):1-4,44.
[14] 胡亚萍,董贝贝,姜宏立,等.SVR与BP神经网络对小流

域次降雨侵蚀产沙预测结果的比较[J].北方环境,2013,

25(1):114-117.

HUYP,DONGBB,JIANGHL,etal.Comparison

oftheresultsofthesmallwatershedrainfallerosionand

sedimentyieldpredictedbySVRandBPnervenetwork
[J].NorthernEnvironment,2013,25(1):114-117.

[15] DELAROSAD,MAYOLF,MORENOJA,etal.

Anexpertsystem/neuralnetworkmodel(ImpelERO)

forevaluatingagriculturalsoilerosioninandaluciare-

gion,southernSpain[J].Agriculture,Ecosystemsand

Environment,1999,73(3):211-226.
[16] LICZNARP,NEARING M A.Artificialneuralnet-

worksofsoilerosionandrunoffpredictionattheplot

scale[J].Catena,2003,51(2):89-114.
[17] ARABAMERIA,SANTOSHM,SAHAS,etal.Spa-

tialpredictionofshallowlandslide:Applicationofnovel

rotationalforest-basedreducederrorpruningtree[J].

Geomatics,NaturalHazardsandRisk,2021,12(1):

1343-1370.
[18] ARABAMERIA,PRADHANB,REZAEIK.Spatial

predictionofgullyerosionusingALOSPALSARdata

andensemblebivariateanddataminingmodels[J].Geo-

sciencesJournal,2019,23(4):669-686.
[19] ARABAMERIA,PRADHANB,REZAEIK,etal.

Spatialmodellingofgullyerosionusingevidentialbelief

function,logisticregression,andanewensembleofevi-

dentialbelieffunction-logisticregressionalgorithm[J].

LandDegradationandDevelopment,2018,29(11):4035-

4049.
[20] HAOJQ,LINY,RENGX,etal.Comprehensive

benefitevaluationofconservationtillagebasedonBP

neuralnetworkintheLoessPlateau[J].SoilandTillage

Research,2021,205:e104784.
[21] 周飞燕,金林鹏,董军.卷积神经网络研究综述[J].计算

机学报,2017,40(6):1229-1251.

26 水土保持学报     第38卷



http:∥stbcxb.alljournal.com.cn

ZHOUFY,JINLP,DONGJ.Reviewofconvolution-

alneuralnetwork[J].ChineseJournalofComputers,

2017,40(6):1229-1251.
[22] 孟然,沈蔚,栾奎峰,等.基于梯度提升决策树算法的水

深反演研究[J].海洋湖沼通报,2023,45(1):45-50.

MENGR,SHEN W,LUANKF,etal.Waterdepth

retrievalbasedongradientboostingdecisiontreealgo-

rithm[J].TransactionsofOceanologyandLimnology,

2023,45(1):45-50.
[23] ELITHJ,LEATHWICKJR,HASTIET.Aworking

guidetoboostedregressiontrees[J].JournalofAnimal

Ecology,2008,77(4):802-813.
[24] 曹玉茹,高洋洋.基于SHAP值惩罚特征的集成分类方

法研究[J].统计与决策,2023,39(6):21-26.

CAOYR,GAOYY.Anensembleclassificationmeth-

odbasedonSHAPvaluetopenalizefeatures[J].Statis-

ticsandDecision,2023,39(6):21-26.
[25] 水利部黄河水利委员会.黄河流域子洲径流实验站水文

实验资料数据集(1959—1969年)[S].地球系统科学数

据共享平台-黄土高原科学数据共享平,2012

YellowRiverConservancyCommissionoftheMinistryof

WaterResources.Datasetofhydrologicalexperimentsat

ZizhoustationintheYellowRiverBasin(1959—1969)[S].

DataSharingInfrastructureofEarthSystemScience_Data

SharingInfrastructureofLoessPlateau,2012.
[26] 张龙齐,贾国栋,吕相融,等.黄土高原典型地区不同植

被覆盖下坡面土壤侵蚀阈值研究[J].水土保持学报,

2023,37(2):187-198.

ZHANGLQ,JIAGD,LÜXR,etal.Researchofsoil

erosionthresholdsonthelowerslopesofdifferentvege-

tationcoverintypicalareasofLoessPlateau[J].Journal

ofSoilandWaterConservation,2023,37(2):187-198.
[27] 王尧,蔡运龙,潘懋.贵州省乌江流域土壤侵蚀模拟:基

于GIS、RUSLE和 ANN 技 术 的 研 究[J].中 国 地 质,

2014,41(5):1735-1747.

WANGY,CAIYL,PAN M.Soilerosionsimulation

oftheWujiangriverbasininGuizhouprovincebasedon

GIS,RUSLEandANN[J].GeologyinChina,2014,41
(5):1735-1747.

[28] QIUML,VANDEVOORDET,LIT,etal.Spatio-

temporalvariationofagroecosystemservicetrade-offs

anditsdrivingfactorsacrossdifferentclimatezones[J].

EcologicalIndicators,2021,130:e108154.
[29] HAMILTONJ.Gametheory:Analysisofconflict,bymy-

erson,R.B.,Cambridge:Harvarduniversitypress[J].

ManagerialandDecisionEconomics,1992,13(4):369.
[30] EBRAHIMI-KHUSFIZ,TAGHIZADEH-MEHRJAR-

DIR,ROUSTAEIF,etal.Determiningthecontribu-

tionofenvironmentalfactorsincontrollingdustpollu-

tionduringcoldandwarmmonthsofwesternIranusing
differentdataminingalgorithmsandgametheory[J].

EcologicalIndicators,2021,132:e108287.
[31] 吴发启,范文波.土壤结皮对降雨入渗和产流产沙的影

响[J].中国水土保持科学,2005,3(2):97-101.

WUFQ,FANWB.Effectsofsoilencrustationonrainfall

infiltration,runoffandsedimentgeneration[J].Scienceof

SoilandWaterConservation,2005,3(2):97-101.
[32] 何绍浪,李凤英,何小武.水蚀预报中降雨侵蚀力研究进

展[J].水土保持通报,2018,38(2):262-270.

HESL,LIFY,HEXW.Researchprogressofrain-

fallerosivityforwatererosionprediction[J].Bulletinof

SoilandWaterConservation,2018,38(2):262-270.
[33] 李小辉,贾本有,范子武,等.典型作物对水土流失影响的

小区试验研究[J].水利水电技术,2019,50(2):95-100.

LIXH,JIABY,FANZW,etal.Runoffplotobser-

vationstudyontheinfluencesoftypicalcropsonwater

andsoilerosion[J].WaterResourcesandHydropower

Engineering,2019,50(2):95-100.
[34] 杨晓芬,吴发启,马波,等.黄土坡耕地玉米作物的防蚀

作用研究[J].西北农林科技大学学报(自然科学版),

2012,40(10):97-102.

YANGXF,WUFQ,MAB,etal.Studiesonanti-

erosioneffectsofthemaizeinloessslopingfields[J].

JournalofNorthwestA&FUniversity(NaturalScience

Edition),2012,40(10):97-102.
[35] 陈科兵,吴发启,姚冲.黄土高原南部地区人工模拟暴雨

条件下不同坡度谷子坡耕地产流产沙过程[J].水土保持

学报,2021,35(3):90-95,103.

CHENKB,WUFQ,YAOC.Runoffandsediment

yieldprocessesinmilletcultivatedlandwithdifferent

slopesunderartificialsimulatedrainstorminthesouth-

ernLoessPlateau[J].JournalofSoilandWaterConser-

vation,2021,35(3):90-95,103.
[36] 崔钦凯,刘俊娥,陈浩,等.草被覆盖、雨强和坡度对黄土

坡面径流含沙量的影响[J].水土保持学报,2023,37(5):

40-47.

CUIQ K,LIUJE,CHEN H,etalTheeffectsof

grasscover,rainintensity,andslopeonthesediment

contentofLoessSloperunoff[J].JournalofSoilandWa-

terConservation,2023,37(5):40-47.

36第3期      李潼亮等:基于梯度提升树模型的坡耕地土壤水蚀模拟与分析


