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基于人工神经网络的黄土含水率 

光纤被动感测技术研究 

郭旭辉 1，朱鸿鹄 1, 2，吴  冰 1，高宇新 1，胡乐乐 1，曹鼎峰 3 

（1. 南京大学 地球科学与工程学院，江苏 南京 210023；2. 江苏省大地感知与控灾工程研究中心，江苏 南京 210023； 

3. 中山大学 土木工程学院，广东 珠海 519082） 

 

摘  要：土体含水率时空分布的精准监测对于岩土工程监测、地质灾害防治具有重要意义。针对被动分布式温度传感（passive 

distributed temperature sensing，简称 PDTS）技术在监测土体含水率方面存在的局限性，引入斯皮尔曼相关性分析法，定量

分析辐射、气温、升温速率、土体温度、含盐量与含水率之间的相关性，并结合误差反向传播网络（back propagation network，

简称 BP 神经网络），建立了一个考虑水-热-盐综合作用的土体含水率被动感测模型，用以替代传统 PDTS 技术中复杂的数值

迭代算法。此模型不仅扩展了 PDTS 技术的应用范围，还大幅提高了含水率预测的精度。在黄土高原开展了长期观测，利用

原位观测数据验证了所提模型的有效性。分析结果表明：黄土含水率与其含盐量、温度之间的极强正相关关系可以实现深度

上的互补，输入变量与含水率在 2 m 深度内存在显著的相关关系；模型可对黄土含水率进行精确预测，其均方根误差低于

0.006 8 m3·m−3；模型误差主要来源于降雨及土体冻融效应，且整体上呈现出冬季小、夏季大的特征。研究内容为将 PDTS

技术应用于土体含水率监测提供了理论支持和实践参考，并揭示了黄土水盐运移机制。 

关  键  词：被动分布式温度传感（PDTS）；人工神经网络；含水率；水热盐运移；光纤布拉格光栅 
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Abstract: Accurate monitoring of the spatiotemporal distribution of soil moisture content is crucial for geotechnical engineering 

monitoring and geological disaster prevention and control. Given the limitations of passive distributed temperature sensing (PDTS) 

technology in monitoring soil moisture content, the Spearman correlation coefficient method was introduced to quantitatively analyze 

the correlations among radiation, air temperature, warming slope, soil temperature, salinity, and moisture content. By incorporating 

the back propagation (BP) neural network, a passive sensing model for soil moisture is proposed. The model considers the 

comprehensive effects of water, heat, and salt and can replace the complex numerical iterative algorithm in traditional PDTS 

technology. This model not only expands the application scope of PDTS technology, but also significantly improves the accuracy of 

moisture content prediction. Long-term observations on the Loess Plateau in China verified the effectiveness of the proposed model 

using in-situ data. The analysis results indicate a strong positive correlation between loess moisture content and salinity, temperature, 

which can complement each other in depth. The input variables maintain a shallow soil moisture content with a root mean square 

error below 0.006 8 m3·m−3. The model’s errors mainly arise from rainfall and soil freeze-thaw processes, which tend to be smaller 

in winter and larger in summer. This study provides important theoretical support and practical reference for applying PDTS 

technology to soil moisture content monitoring and reveals the water-salt migration mechanism in loess. 
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1  引  言 

土体含水率是岩土工程、水文地质、农业生产、

生态环境等诸多领域评价土体物理力学性能的重要

参考指标，该指标是影响非饱和土变形、强度和稳

定性的关键变量[1]。掌握原位土体的含水率及其时

空分布特征，对岩土工程建设和地质灾害防治都具

有重要的意义[2]。在现阶段，利用分布式温度传感

（distributed temperature sensing，简称 DTS）技术

可以实现高时空分辨率的土体温度感知（时间分辨

率小于 1 min，空间分辨率小于 1 cm）[3]，根据温

度变化曲线可以推算出土体含水率[4-7]。这一技术具

有分布式、长距离、防腐蚀、抗干扰等优点，近年

来发展迅速，已在滑坡防治、地面沉降预测等领域

显示出旺盛的应用潜力[8-9]。 

根据热源类型，DTS 技术可被进一步细分为主

动式（active DTS，简称 ADTS）和被动式（passive 

DTS，简称 PDTS）两类。当用于土体含水率监测

时，ADTS 技术需要对埋入土体中的光缆施加电流

热脉冲。虽然该方法测量精度更高[10-12]，但加热系

统的野外用电困难和电流泄漏的风险导致其不适用

于长期、长距离或大面积监测[13]，限制了其在岩土

工程监测中的推广应用。相较而言，PDTS 技术不

需要人为输入热脉冲能量，可以通过测量由昼夜辐

射引起的近地表温度波动来推算土体湿度。然而，

该方法面临三大困难，难以适用于复杂环境中土体

含水率的连续监测[14-15]。首先，该技术的实施依赖

太阳辐射，并极易受到天气、植被及光缆埋设深度

的影响，限制其只适用于日间温度波动较大的时间

段以及 30 cm 深度以内的地表附近；其次，该技术

仅考虑升温速率这一含水率表征变量，忽略了大气

温度、辐射强度、土体温度等含水率影响变量，且

升温速率易受气象条件、土体类型的影响，因此这

种做法限制了预测的准确性和可靠性；最后，该技

术在估算含水率时使用的 MATLAB 频率搜索函数

过于复杂且对环境变化敏感，时间变化周期的确定

亦有挑战，物理边界条件和模拟周期的不当设置会

导致较大的测试误差[13]。 

近年来，人工神经网络（artificial neural network，

简称 ANN）被应用到光纤信号的处理中，在大量的

光纤监测数据中自动提取特征，识别出隐藏的关联

和趋势，从而在不增加系统成本的情况下实现对地

质体和岩土结构状态的准确评估与预测[16]。如 Liu

等[17]基于 ANN 建立了人工神经网络模型以修正主

动加热光纤技术在含水率监测中的误差；Gao 等[18]

结合 ANN 建立了光纤应变数据与地面沉降量的转

换模型。 

为了克服传统 DTS 技术在土体含水率监测方面

的缺陷，本文引入斯皮尔曼相关性分析法，计算确定

了与土体含水率密切相关的多个环境变量，并结合

ANN 建立了一种考虑水-热-盐综合作用的含水率

被动感测模型。基于在黄土高原开展的长期观测示

范，验证了该模型的有效性，为推动 PDTS 技术应

用于土体含水率监测提供了理论支撑和参考依据。 

2  含水率被动感测模型 

2.1  输入变量选取 

土体含水率受多种环境变量共同影响，气象条

件直接控制着土中水分的蒸发和补充，而土体温度

和含盐量则通过改变土体的渗透势，从而间接影响

非饱和土中水分的运移过程，升温速率可以反映土

体导热系数，进而推算含水率。故综合考虑大气温

度 aT 、土体温度 sT 、升温速率 K、净辐射值 R、含

盐量 S 这 5 个变量的影响，将其作为含水率被动感

测模型的输入向量，可以降低模型在含水率预测中

的误差。升温速率K是表征土体含水率的关键变量，

其定义为 
d ( , )

d

T z t
K

t
               （1） 

式中： ( , )T z t 为土体特定深度 z 和时间 t 处的温度；

t 为时间。 

斯皮尔曼相关性分析法可以考虑变量之间关

系的单调性，适用于反映自然环境变量之间近似单

调的相关关系[19]。故本研究采用此方法来定量分析

土体含水率与各环境变量之间的相关性。斯皮尔曼

相关系数  定义为 
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式中： dR 、 dS 分别为变量 x、y 在各自顺序排列样

本中第 d 个元素的秩次； R 和 S 分别为 dR 、 dS 的

均值；N 为样本数量。 

 的取值范围在−1～1 之间，  的正负表示两

变量的相关方向，当  为负时，说明两变量呈负相

关关系；当  为正时，说明两变量呈正相关关系。

  0.2 时，表示两变量极弱相关或不相关；0.2≤  
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  0.4 时，表示两变量弱相关；0.4  ≤ 0.6 时，

表示两变量中度相关；0.6  ≤ 0.8 时，表示两变

量强相关；0.8  ≤ 1 时，表示两变量极强相关[20]。 

2.2  模型构建 

由于 aT 、 sT 、K、R、S 5 个变量可以影响或表

征土体体积含水率 ，且各输入变量与 之间的关

系通常是非线性的。因此，在构建含水率被动感测

模型时，需要一个综合性方法来考虑所有相关因素

并处理变量间的非线性关系。在现有的分析方法中，

误差反向传播网络（back propagation network，简称

BP 神经网络）具有出色的自组织能力支持其通过反

向传播算法，调整各层神经元权重，以减小模型误

差；自学习能力支持其通过训练数据集进行学习，

提取输入数据特征并自动学习，从而识别出与土体

含水率相关的关键特征，提高模型的预测性能；自

适应能力支持其通过自动调整输入参数，适应气象、

土体温度等环境条件的变化，保持良好的预测性能
[21-22]。因此，BP 神经网络可作为处理各输入变量与

土体含水率间非线性关系的有效方法，本文基于 BP

神经网络，提出了一种考虑水-热-盐综合作用的含

水率被动感测模型，以对传统 PDTS 含水率监测技

术进行改进。 

含水率被动感测模型的构建可由 MATLAB 的

神经网络工具箱实现。模型由输入层、隐含层和输

出层 3 层组成，将 aT 、 sT 、K、R、S 5 个变量作为

BP 神经网络的输入向量， 作为输出向量，建立一

个网络结构为 5-M-1（其中，5 为输入层节点个数，

M 为隐含层节点个数，1 为输出层节点个数）的含

水率被动感测模型。其中，隐含层节点数 M 对 BP

神经网络的预测精度影响重大，数目过多容易出现

过拟合现象，数目过少又会降低模型性能[23]。因此，

先利用经验公式确定 M 的范围，再用试凑法来确定

网络隐含层中神经元的最佳数量。隐含层神经元个

数范围可按如下经验公式确定： 

m a b q               （3） 

式中：m 为隐含层神经元个数；a 为输入层神经元

个数；b 为输出层神经元个数；q 为常数，取值在 0～

10 之间。 

根据式（3），本模型隐含层的神经元个数在 3～

13 个为宜，故本模型采用 3～13 个隐含层的神经元

个数对各深度 进行预测，并以训练集归一化后的

根均方误差 MSER 最小值作为确定最佳隐含层节点

数量的依据，BP 神经网络拓扑结构如图 1 所示，图

中 ijW 为输入层第 i 个神经元节点与隐含层第 j 个神

经元节点之间连接权值， jV 为隐含层第 j 个神经元

节点与输出层神经元节点之间连接权值。 

模型包括训练和预测两个部分。神经网络训练

前，为了能够达到更加精准的预测结果，需要对试

验数据进行量纲归一化处理，使得各个维度不同的

数据统一转化到 0～1 区间内，以此来消除各输入样

本之间数量级的差异。目前最常用的量纲归一化处

理方法为最大最小法，该方法的计算式为 

min

max min

u
u

x x
x

x x

 


                （4） 

式中： ux 和 ux 分别为第 u 个样本归一化前、后的数

据； maxx 和 minx 分别为样本数据 ux 的最大、最小值。 

 

 

图 1  BP 神经网络结构 
Fig.1  BP neural network structure 

 

2.3  模型输入变量相对重要性评价指标 

在模型构建与优化过程中，对输入变量的相对

重要性进行定量分析有助于识别出对模型输出贡献

较小的变量。通过明确这些次优变量的层级，可以

有选择性地将其排除，以节约监测成本、简化模型

结构并提高计算效率。 

Olden 法是一种评估各个输入变量对输出变量

影响程度的方法，称为连接权值法（connection 

weight approach），可以准确量化变量的重要性。本

研究采用 Olden 法对土体不同深度处的输入变量进

行相对重要性分析，输入变量 ix 对输出变量 的相

对影响程度可由 iO 表示： 

1

5

=1 1

m

ij j
j

i m

ij j
i j

W V
O

W V









               （5） 

式中： iO 为输入变量 ix 对 的敏感性指标值， iO 的

值越大，则该变量对相关的测试指标的影响程度越大。 

2.4  模型预测结果评价指标 

决定系数 2R 、均方根误差 MSER 、平均绝对误

· · ·

 
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差 AEM 这3项指标常用来衡量模型的含水率预测精

度。因此，本文采用上述 3 项指标来评价模型预测

性能，各评价指标计算公式为 

2

2 1

2

1

( )
1

( )

n

i i
i

n

i
i

Y y
R

Y y






 






             （6） 

2
MSE

1

1
( )

n

i i
i

R Y y
n 

              （7） 

AE
1

1 n

i i
i

M Y y
n 

                 （8） 

式中： iy 为含水率监测数据； iY 为含水率预测数据；

y 为含水率监测值的平均值；n 为含水率预测值的

数量。当 2R 越接近于 1， MSER 、 AEM 两项指标越

小时，含水率预测效果越好。 

3  数据集建立 

3.1  场地概况 

为了验证本文模型的有效性，2020 年 12 月 13

日至 2023 年 2 月 15 日期间，于甘肃省白银市会宁

县（35°3621N，104°5847E）开展了黄土高原

多场分布式光纤综合观测示范。监测场地为裸土覆

盖区，研究区域深度 H 为 2 m。该场地位于黄土高

原西南部，为典型的黄土塬地区，土体为第四纪黄

土，厚度为 10～20 m，以低塑性粉质黏土为主，级

配曲线如图 2 所示，图中， 10D 、 30D 、 60D 分别为

有效粒径、中值粒径和限制粒径。土体的主要物理

参数见表 1。研究区属中温带半干旱气候，年平均

降水量为 180～450 mm，集中在 7－9 月，年平均

气温为 6～9 ℃。历史上，该研究区记录的最低气温

为−23.3 ℃，最大土体冻结深度约为 100 cm[24-25]。

该区域河川径流量少，地下水埋藏很深，地下水位

在 30 m 以下。因此，降雨是该地黄土水分的主要补

给来源。监测场地地势平坦，除有大暴雨导致地表

积水产生径流排泄外，蒸发是地表水以及土体水分 

 

 

图 2  黄土颗粒级配曲线 
Fig.2  Particle size distribution of the loess 

表 1  黄土基本物理参数 
Table 1  Basic physical parameters of the loess 

干密度 d
/ (g·cm−3)

渗透系数k

/ (m·s−1)

最优含水率 opt  

/ (m3·m−3) 

饱和含水率 s  

/ (m3·m−3) 

塑限

P / %

液限

L / %

1.42 8.02×10−8 0.196 0.395 24.5 36.9

 

的主要排泄途径[26]。 

3.2  监测设置 

图 3 为监测场地内各类设备的布置图。在整个

监测期间，采用武汉中科能慧科技发展有限公司生产

的 NH148-40 型时域反射（time domain reflectometry，

简称 TDR）传感器实时采集土体的含水率、温度和

含盐量。7 个测点分别位于土体深度 10、20、40、

60、100、150、200 cm 处，数据采集周期为 5 min。 

同时，采用课题组研制的主动加热光纤布拉格

光栅（actively heated fiber Bragg grating，简称 AH- 

FBG）传感器获取土体温度。由于监测系统包含

AH-FBG 与 TDR 两类测温传感器，所以在模型训练

及土体温度云图绘制中综合采用两类传感器所测土

体深度（10、20、40、60、80、100、120、150、        

200 cm）处的土体温度数据。AH-FBG 传感器由准

分布式光纤布拉格光栅、电阻丝、刚玉管和不锈钢

套管组成，总长为 130 cm，测温精度为 0.1 ℃，测

温范围为−40～60 ℃[27]。现场布设的光纤布拉格光

栅共有 6 个测点，间距为 20 cm，分别位于土体深

度 20、40、60、80、100、120 cm 处。光纤布拉格

光栅的测温原理为依据布拉格光栅反射光信号的中

心波长和温度之间的线性关系，通过解调仪读取中 

 

 

图 3  原位监测系统布设示意图 
Fig.3  Schematic diagram of in-situ monitoring platform 
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心波长来推算温度。对于不受应变影响的松弛光纤，

其中心波长仅对温度变化敏感，即 

B

B F( )
T


  


 


              （9） 

式中： T 为温度变化量； B 为反射光中心波长；

B 为反射光中心波长的变化量； F 为光纤的线性

热膨胀系数； 为光纤的热光系数。 F 和 的取值

可通过室内标定试验确定。将 AH-FBG 传感器连接

至光纤解调仪，在整个监测周期内设置温度采集周

期为 10 s。需要指出的是，由于本文仅研究 PDTS

技术，因此未对电阻丝进行通电加热。 

此外，由无线气象站连续采集气温、净辐射值、

降雨量等气象数据。上述所有设备的监测数据均通

过云端传输到数据处理中心，从而实现远程地下多

场信息的实时传输、处理、分析和显示。 

3.3  参数选取 

本研究涉及到的参数有输入变量（ aT 、 sT 、K、

R、S）和输出变量（θ）两类，由于 sT 、K、S、θ

受土体深度影响显著，故依据变量监测深度将其划

分为 7 组变量，分别为 sHT 、 HK 、 HS 、 H （ H   

10、20、40、60、100、150、200 cm），采用 2020

年 12 月 13 日至 2023 年 2 月 15 日的数据，以 0.5 h

作为数据间隔，除去 TDR 采集仪因遇水故障而空

缺数据的时间段，共有 35 945 个时刻的相关数据。

表 2 为土体体积含水率数据的统计特性。将 35 945

个时刻的气象因素（ aT 、R）与深度的土体参数（ sHT 、 

 

HK 、 HS 、 H ）组成 7 组原始数据库，并采用随机

抽样原则将每组数据库划分为训练集和测试集。使

用训练集数据库（70%数据）训练模型，测试集数

据库（30%数据）验证模型。 

 
表 2  土体体积含水率的统计特性 

Table 2  Statistical characteristics of soil volumetric 
moisture content 

深度 H 土体体积含水率/ (m3·m−3) 

/ cm 平均值 最大值 最小值 

 10 0.080 79 0.164 79 0.019 52 

 20 0.089 60 0.146 13 0.035 43 

 40 0.106 81 0.153 76 0.045 36 

 60 0.129 80 0.173 21 0.074 41 

100 0.153 71 0.179 23 0.118 56 

150 0.242 99 0.259 03 0.227 12 

200 0.215 51 0.223 84 0.204 95 

4  结果分析 

4.1  相关性分析 

图 4 显示了气象因素（ aT 、R）与土体参数（ sHT 、

HK 、 HS 、 H ）之间的  值，图中圆形表示各变

量之间的相关性，P 用来衡量变量之间的相关性是

否由于随机性造成，较低的 P 值（P<0.05）表明相

关性显著，即变量之间的  值可靠。总体而言，变

量之间的相关性并非恒定不变，而是随着土体深度

的增加而发生变化。 

变量之间的相关性通常表现为正相关性，尽管

存在少数负相关的例子，但它们的相关性通常为弱 

  
(a) H=10 cm                   (b) H=20 cm                   (c) H=40 cm                  (d) H=60 cm 

 

       
(e) H=100 cm                  (f) H=150 cm                 (g) H=200 cm 

注：***表示极显著相关（P<0.001）；**表示高显著相关（P<0.01）；*表示显著相关（P<0.05）。 

图 4  不同深度处各变量间斯皮尔曼相关系数 
Fig.4  Spearman correlation coefficients of different variables at different depths 
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或极弱相关。首先，采用 aT 、R 与 sHT 、 HK 之间的

 值来说明陆-气相互作用。分析可知， aT 与 sT 的

相关性普遍较高且随着深度增加而降低，在土体  

60 cm 以上范围内为极强正相关关系，说明 sT 与 aT

密切相关，在地表附近尤其显著，直观地反映了 aT

能够有效地通过土体传导，对 sT 产生显著影响。相

比之下，R 与 sT 的相关性很低，为弱相关（   0.37）；

但 R 与 10K 之间的强相关性（   0.66）表明，在日

照充足的情况下，净辐射是影响近地表层温度变化

的主要驱动力，然而，这种强相关性只存在于 10 cm

以上的表层土体，随着深度的增加，相关性急剧下

降，转变为弱相关或不相关。 

其次，采用 sHT 、 HS 、 H 之间的  值来说明土

体内部的水-热-盐相互作用。 值随土体深度的复

杂变化表明了土体水-热-盐相互作用的高空间异质

性。对于水-热相互作用， 与 sT 在所有深度上显示

出中等以上的正相关关系，特别是在土体深度 150～

200 cm 范围内显示出极强的正相关关系（   0.93），

说明在深层土体处，土体水分起着较为稳定的冷却

作用，从而对土体温度产生了潜在的调节作用；对

于水-盐相互作用， 与 S 在土体深度 60 cm 以上范

围内为极强正相关关系，然而，在更深层的土体中，

两者之间的相关关系不显著；对于热-盐相互作用，

sT 与 S 仅在土体深度 20 cm 以上显示出中等正相关

关系，但这种相关性随着土体深度增加而减弱，并

在 100 cm 深度以下变为极弱或无相关性。 

综上所述，水-盐、水-热的相互作用在水-热-

盐相互作用中占主导地位，且水-盐在土体深度100 cm

以上范围内的极强正相关关系和水-热在土体深度

100～200 cm 范围内的极强正相关关系可以实现深

度上的互补，以确保输入变量整体上对 200 cm 深度

范围内的 保持显著的相关关系。 

4.2  模型含水率预测效果 

采用含水率被动感测模型对 7 组数据进行训

练，将每组数据的 aT 、R、 sHT 、 HK 、 HS 作为输

入向量， H 作为输出向量，每组测试集（30%数据）

生成 10 783 个体积含水率预测值。将模型预测 A 与

TDR 传感器测量 T 的含水率进行比较并生成模型

预测性能指标，各深度土层所对应的最佳隐含层神

经元个数及测试集预测性能指标如表 3 所示。 

为了判定含水率被动感测模型对于各深度土

体的适用性，本节将评估回归模型拟合优度的统计

指标 2R 作为模型预测效果的分级指标，以 2R  0.99、 

0.95 将 7 组土体深度的含水率预测效果分为 3 个梯

度，并对每个梯度的数据的 MSER 、 AEM 进行综合计

算，结果如图 5 所示。 

 
表 3  隐含层神经元个数与评估指标详情 

Table 3  Number of neurons and details of evaluation 
metrics 

深度 H 

/ cm 

隐含层神经元

个数/个 
R2 

RMSE 

/ (m3·m−3) 

MAE 

/ (m3·m−3)

 10 13 0.960 79 0.006 72 0.004 72 

 20 12 0.982 92 0.003 73 0.002 53 

 40 11 0.970 15 0.005 22 0.003 55 

 60 12 0.967 43 0.004 31 0.003 24 

100 13 0.817 67 0.003 39 0.002 29 

150 13 0.998 26 0.000 38 0.000 30 

200 13 0.993 72 0.000 36 0.000 27 

 

   
  (a) H=100 cm 

 

 
  (b) H=10、20、40、60 cm 

 

   
    (c) H=150、200 cm 

图 5  体积含水率模型预测值 θA和 TDR 传感器 
测量值 θT的比较 

Fig.5  Comparison of volumetric water content between 
predicted values of model θA and observations 
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图 5 显示，模型在土体深度 100 cm 处的 2R 较

低，因为该深度位于冻结锋面附近，冻融过程中的

冰水相变，加剧了该区域范围内的含水率变化，其

次相变过程中复杂的热量变化及盐分的结晶与溶

解，也降低了各因素与含水率的关联性，使得土体

深度 100 cm处模型的 2R 较低。虽然土体深度 100 cm

处的 2R 较低，但由于土体的含水率变化范围随着土

体深度的增加而减小，该深度处的 MSER 、 AEM 依然

较低，说明模型误差依然较小，含水率被动感测模

型在该深度处仍有较高的适用性。除土体深度 100 cm

处的 2R 较低外，其余各深度处的评价指标都显示出

模型良好的预测效果，所有土体深度处的 MSER 和

AEM 值均较小（低于 0.006 8 m3·m−3），特别是在

土体深度 150、200 cm 处，两者值非常低（低于  

0.000 38 m3·m−3）。 MSER 和 AEM 两评价指标值均较

小且规律一致，表明模型整体上预测的精确性很高。

对于土体深度 10、20、40、60 cm 处，R2 均大于 0.95，

可准确预测土体含水率，且该深度范围内模型对低

含水率（  0.09 m3·m−3）土体的含水率预测效果

更好；对于土体深度 150、200 cm 处， 2R 均大于

0.99，可精确预测土体含水率。图 6 中阴影部分表

示 在不同深度的聚集程度，初步显示了土体含水

率沿着深度的变化范围和分布特征。 

综合分析 2R 、 MSER 和 AEM 3 项指标可知，含

水率被动感测模型对于 2 m 深度范围内的土体含水

率有着良好的预测效果，尤其对深层土体（150～ 

200 cm）有着极高的预测精度。 

4.3  模型参数重要性分析 

本节采用 Olden 法对 7 组深度的模型输入变量

进行了相对重要性分析，结果如图 6 所示。模型量

化了 7 组深度输入变量对模型预测精度的影响程度。

分析可得， HS 、 sHT 对于各土体深度的模型预测精

度均具有高度影响且相对稳定，其中 s60T 对于模型预

测精度的影响最为显著（相对重要性为 53.8%）；除 

 

60K 影响权重较小外， HK 对其余土体深度的模型预

测精度有着中等程度的影响且相对稳定； aT 、R 对

模型预测精度的影响在土体不同深度处存在明显差

异。随土体深度的增加，两者的影响权重均呈现出

先降低后增加的趋势，除土体深度 10、200 cm 处为

中等影响权重外，其余深度处影响权重极小， aT 对

 的影响权重整体上大于 R。 

 

 

图 6  模型输入变量相对重要性 
Fig.6  Relative importance of model variables 

 

计算各深度处输入变量对模型预测精度的影

响权重的平均值，分析其对模型整体预测精度的影

响可得，影响含水率被动感测模型预测精度的关键

因素为 sHT 、 HS ，平均相对重要性大于 30%；重要

因素为 HK ，平均相对重要性为 15%；次要因素为

aT 、R，平均相对重要性小于 10%。 

4.4  含水率预测误差时空分析 

为探究模型含水率预测误差的影响因素及其

分布规律，采用数据交错分组的方法划分训练集

（75%）和测试集（25%），从而生成全范围时间段

内呈规律（以 2 h 为间隔）分布的 A ，将 A 减去 T ，

得到预测含水率的绝对误差  。图 7 显示了  的

时空分布情况，由于缺失部分时间段的 T 数据，图

中对应时间段的  空缺。 

 

图 7  含水率预测误差时空分布 
Fig.7  Distribution of water content prediction errors   
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由图 7 可知，  整体较小且分布较为规律，

其中，  ≤0.005 m3·m−3 分布最为广泛，说明模

型整体预测精度较高。在之后的分析中仅对较大误

差   （   0.005 m3·m−3）的成因进行探究。

分析可知，   最大值（   0.038 6 m3·m−3）出

现在土体深度 10 cm 处且该深度处∆θʹ分布最为密

集。结合图 7 和图 8(a)可知，土体深度 10 cm 处  

  多集中于降雨时间段范围内，  峰值出现于

降雨事件前后并随着土体干燥而逐渐减小（如图 7

中的 2021 年 9 月 23 日），这是由于表层土体含水率

易受降雨入渗及水分蒸发的影响。由于黄土的低渗

透系数决定了降水过程中雨水的入渗量十分有限，

且研究区属于冬季降雨量低的中温带半干旱气候，

故降雨对模型误差的显著影响多存在于夏季时间范

围内 10 cm 深度以上的表层土体。土体深度 20 cm

以下   较小且相对集中，多分布于土体温度 0 ℃

以上的时间段，进一步分析发现，由于冻土区域内

部液态水含量较低且土体含水率相对稳定，土体处

于冻结状态时  显著降低；土体温度穿越 0 ℃时

的土体冻结和融化过程是模型出现   的高峰期。

这是由于研究区位于季节性冻土区，当土体温度达

到 0 ℃以下时，土体中部分水发生冻结，冰水相变

过程极大地影响了土体中液态水和固态水的分布。

此时 TDR 传感器测量的是土体中未被冻结的水分

含量，这与总含水率之间存在由于含冰量产生的误

差，从而造成当水结冰时模型  正增长，而当冰

融化为水时模型  负增长的现象[26]，这表明了冰

水相变是造成模型预测误差的主要原因。由于在深

层土体（150～200 cm）中，土体温度大于 0 ℃，不

涉及土体的冻融过程且土体含水率变化范围较小，使

得全范围时间段内  较小（   0.005 m3·m−3）。 

综上所述，降雨是影响土体深度 10 cm 以上表

层含水率预测误差的主要因素，土体的冻融过程是

影响土体深度 100 cm 以上含水率预测误差的主要

因素。土体深度 100 cm 以上的含水率预测误差  
整体上呈现出冬季稀疏、夏季密集的特点。 

4.5  试验区地下多物理场时空演化规律 

前文已经验证了含水率被动感测模型的适用

性，本节将模型预测所得的土体含水率时空分布（见

图 8(d)）与气象数据、土体温度场、盐分场进行综

合分析，进一步探究黄土的水-热-盐迁徙规律及相

互作用机制。 

首先，对土体温度而言，其热量主要来源于太

阳辐射，土体和大气间随时都存在热量交换，地温

变化与气温变化有较好的一致性并随着深度的增加

而减弱。图 8(a)、8(b)中土体温度与气温呈现出同

步变化趋势，说明了土体温度对大气的响应。此  

外，气温于 2021 年 7 月 31 日 16:00 达到年峰值，

而土体温度 s10T 、 s20T 达到峰值的时间分别比其晚了

1.5、5 h，说明土体温度对气温的响应存在滞后效 

应，这归因于热传导的时间消耗。除气温外，降雨

事件会引起地表土体温度的显著降低，其降温程度

与降雨强度正相关[28]。近似认为土体温度稳定处于

0 ℃以下时，土体进入冻结状态，图 8(b)中的 0T 等

温线所处深度即为冻结锋面，土体最大冻结深度为

82.02 cm。综合分析图 8(b)～8(d)可知，土体温度在

穿越 0 ℃时，土体含水率及含盐量会发生显著变化，

其中，冻结期的土体含水率及含盐量低，融化期的

土体含水率及含盐量高，土体含水率及含盐量的变

化趋势一致进一步说明了两者间存在显著的正相关

关系。 

其次，对土体含水率而言，土体深度 20 cm 以

上的 对时间最灵敏，变化幅度随土层深度增加而

减小。冻结期随着气温下降，表层土体开始冻结，

随着冻层不断加厚，冻层内的储冰量增加，下层含

水率减小。Miller[29]将土体划分为冻结区、冻结边

缘区和未冻结区。由图 8(b)、8(d)可知，位于 0T 等

温线以下冻结边缘区内的土体含水率很低，故难以

发生冻胀，但该区域冰水相变更为剧烈且存在温度

梯度，未冻结区中水分不断向冻层移动，携带着盐

分运移至冻结区聚集并形成结晶。解冻期较短，约

7 d 左右，消融过程中，冻层的冰以及表层积雪的融

化淋溶盐分，使表层含盐量降低。黄土水-盐之间显

著的正相关关系主要集中在土体深度 80 cm 以上范

围内。由图 8(b)、8(c)可知，土体深度 80 cm 以上范

围内，土体温度小于 0 ℃时，土体温度与土体含水

率及含盐量呈正相关关系；土体温度大于 0 ℃时，

土体温度与土体含水率及含盐量间无显著相关关

系。由图 8(c)、8(d)可知，土体含水率与含盐量的

空间分布模式存在着较强的相似性，土体含水率较

高的区域含盐量一般较高（夏季表层土体），土体含

水率相对较低的区域含盐量相对较小（冬季表层土

体），说明土体含水率与含盐量呈正相关关系。在土

体深度 80 cm 以下范围内的土层中，土体含水率和

含盐量趋于稳定，变化程度较低。 

综上所述，土体温度是影响土体水分冰水相变

和运移的直接因素[30]。土体水分既是盐分的溶剂，

又是盐分的载体，冰水相变影响着盐分结晶和溶解，

水分运移决定着盐分运移的方向和数量[31-32]。因此，

土体温度对土体水盐变化起着决定性作用，是土体
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水分运移的直接影响因素，是土体盐分运移的间接 影响因素。 

 

  
(a) 净辐射、气温及降雨事件 

 

   
(b) 土体温度 

 

   

(c) 土体含盐量 

 

   
(d) 体积含水率 

图 8  气象记录及地下多物理场时空演化 
Fig.8  Meteorological records and spatiotemporal evolution of subsurface multi-physics 
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5  结  论 

本文考虑了被动分布式温度传感在监测土体体

积含水率时水-热-盐的综合作用，改进了推算含水

率的计算方法，建立了一种考虑水-热-盐综合作用

的含水率被动感测模型。以甘肃会宁监测站原位监

测数据为算例，实现了土体深度 2 m 范围内含水率

的精准预测，验证了被动分布式温度传感技术大面

积监测黄土含水率的可行性。得出主要结论如下： 

（1）输入变量整体上与土体深度 200 cm 范围内

的含水率存在极强的相关关系（   0.8）。其中，

水-盐在土体深度 100 cm 以上范围内的极强正相关

关系和水-热在土体深度 100～200 cm 范围内的极

强正相关关系占主导地位。土体温度、含盐量对土

体含水率预测精度的影响程度最大，平均相对重要

性均大于 30%。 

（2）含水率被动感测模型可实现深度 200 cm 范

围内裸露土体含水率的精准预测。监测精度整体上

随着土体深度的增加而增加。土体深度 10 cm 处

MSER 最大，为 0.006 72 m3·m−3；土体深度 200 cm

处 MSER 最小，为 0.000 36 m3·m−3。 

（3）降雨是引起土体深度 10 cm 范围内预测误

差的主要因素，冻融作用是引起土体深度 100 cm 范

围内预测误差的主要因素，模型误差存在冬季小、

夏季大的特点。 

（4）土体温度对土体水盐变化起着决定性作 

用，是土体水分运移的直接影响因素，是土体盐分

运移的间接影响因素。研究区土体最大冻结深度为

82 cm，土体含水率与含盐量在土体深度 80 cm 范围

内的空间分布模式存在着较强的相似性且变化程度

较大，在土体深度 80 cm 以下范围内的土层中，土

体含水率和含盐量趋于稳定，变化程度较低。 

本文提出的含水率被动感测模型可以进行土体

含水率智能模拟和精准预测。然而，受限于土体冻

结边缘处复杂物理场所带来的潜在误差，该模型对

于冬季冻结边缘区的预测效果有待进一步验证和提

升。同时，本文采用的数据均来自于甘肃会宁监测

现场，由于土体水分运移与自然环境及土地类型关

系紧密，在不同场地条件使用模型时应根据区域特

征选择输入变量。由于土体温度、含盐量与土体含

水率关系密切，对模型预测精度有高度影响；升温

速率可以通过土体温度数据间接获取，对模型预测

精度有中等程度影响。因此，建议将土体温度、含

盐量、升温速率作为通用输入变量，将其他区域特

征变量作为补充输入变量，通过本地数据对模型进

行训练，以准确预测土体含水率。 
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