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摘  要：试验设置了对照处理（CK）、有机肥（OM）、聚丙烯酰胺+有机肥（PAM+OM）、秸秆覆盖+有机肥（SM+OM）、

秸秆深埋+有机肥（BS+OM）和生物菌肥+有机肥（BM+OM）6 个处理方式来探讨滨海盐碱地不同改良方式对土壤含

盐量、pH、钠吸附比（SAR）和碱化度（ESP）的影响，进而识别影响土壤盐渍化程度的主要因子，并构建多元线性

回归模型（Multi-linear Regression，MLR）、BP 神经网络模型（BP Artificial Neural Network，BP-ANN）和随机森林模

型（Random Forest，RF）对滨海重度盐碱地改良背景下的土壤盐渍化参数进行模拟预测。研究结果表明：各改良措施

均能有效地降低表层土壤盐渍化水平，其中 SM+OM 处理对于土壤含盐量的抑制效果最好，而 BM+OM 处理则对于土

壤碱分的抑制效果最好。改良过程中气象条件和土壤性质均对表层土壤盐渍化水平产生了显著影响。在模型预测中，

随机森林模型对土壤含盐量、pH、SAR 和 ESP 的综合预测精度明显优于 BP 神经网络模型和多元线性回归模型，体现

在随机森林模型具有较高决定系数（Coefficient of determination，R2）和纳什系数（Nash-sutcliffe efficiency coefficient，

NSE）和较低的均方根误差（Root mean square error，RMSE）。 

关键词：土壤盐渍化参数；滨海盐碱地；动态预测；随机森林模型；BP 人工神经网络模型 
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Abstract: 【Objective】 Soil salinization is one of the main types of land degradation, which seriously inhibits the improvement 

of soil quality and the growth and grain yield of crops. Reclamation of coastal land is increasingly being used as a means of 
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raising agricultural productivity and improving food security in China. Determining the importance of potential influencing 

factors of soil salinization parameters and thus predicting their concentrations are important for formulating targeted control 

measures to improve soil quality and crop yield in tidal flat reclamation areas.【Method】In this study, six treatments including 

control (CK), organic manure (OM), polyacrylamide plus organic manure (PAM+OM), straw mulching plus organic manure 

(SM+OM), buried straw plus organic manure (BS+OM), and bio-organic manure plus organic manure (BM+OM) were applied to 

explore the effect of different reclamation treatments on different soil parameters. The effect of all treatments on soil salt content 

(SSC), pH, sodium adsorption ratio (SAR), and exchange sodium percentage (ESP) was analyzed and the main factors affecting 

the degree of soil salinization were identified. Thereafter, the multi-linear regression model (MLR), BP artificial neural network 

model (BP-ANN), and random forest model (RF) were conducted to predict the soil salinization parameters (SSC, pH, SAR, and 

ESP)using covariates, such as air temperature, precipitation, evaporation, wind speed, soil water content, soil temperature, and 

soil bulk density.【Result】The results indicated that the concentration of SSC, SAR, and ESP gradually increased, while the pH 

gradually decreased during the oat growing stage. All reclamation treatments effectively reduced the level of surface soil 

salinization. Among them, SM+OM treatment had the best inhibition effect on SSC, whereas BM+OM treatment had the best 

inhibition effect on soil pH, SAR and ESP. Besides, both meteorological parameters and soil properties had a significant impact 

on the level of surface soil salinization during the amelioration of coastal saline-alkali land. Additionally, the RF model performed 

much better than BP-ANN and MLR as it revealed a much higher coefficient of determination (R2) and Nash-Sutcliffe efficiency 

(NSE), and lower root mean square error (RMSE) than BP-ANN and MLR model. 【Conclusion】The above results indicate that 

the reclamation treatments can effectively inhibit soil evaporation, improve soil structure, increase soil water holding capacity, 

and thus reduce the salinization level of surface soil. Our results also suggest that the RF model is a more powerful modeling 

approach in predicting soil salinization dynamics of coastal saline-alkali land due to its advantages in handling the nonlinear and 

hierarchical relationships between soil salinization parameters and covariates, and insensitivity to overfitting and the presence of 

noise in the data. Thus, our findings could provide a reference for predicting the soil salinization parameters in areas with similar 

environmental conditions. 

Key words: Soil salinization parameter; Coastal saline soil; Dynamic prediction; Random forest model; BP- artificial neural 

network model 

土壤盐渍化是土地退化的主要形式之一，严重

抑制了土壤性质的改善和作物的生长发育[1]，成为

制约滨海滩涂围垦区土壤质量和作物产量的最主要

因子[2]。由于滨海滩涂土壤中含有大量的 Na+、Cl–

等可溶性盐基离子，使得植物遭受生理缺水和毒害

胁迫，引起植物发育不良或直接死亡[3-5]。因此，调

控土壤水盐动态，摸清土壤水盐运移规律，开展土

壤水盐动态预测，制定针对性调控措施是提升滩涂

围垦区土壤质量和作物产量的基础[6]。土壤水盐动

态是指土壤水分和盐分受各种因素共同影响下随时

间和空间变化的动态过程[7]。土壤水盐动态预测可

以为盐渍化土壤改良提供保障和支持，抑制土壤返

盐。多年来我国对不同自然气候条件及不同改良措

施条件下的土壤水盐动态的运移特征和影响因素开

展了大量研究[8-10]，并在此基础上对盐渍化土壤水

盐运移特征进行模拟预测[11-14]。近年来，人工神经

网络模型、支持向量机模型、分类与回归树模型和 

随机森林模型等机器学习方法在土壤属性预测上得

到广泛应用[15-18]。与传统方法相比，此类方法结构简

单，拟合能力强，预测精度高，省去了采样、分析中

的人力、物力、时间等引起的麻烦，为盐渍化土壤的

评估和预报提供了一种方便快捷的新途径[19-20]。本研

究在厘清不同方式下土壤水盐动态特征及主控因素

的基础上[21]，通过多元线性回归模型、BP 神经网络

模型和随机森林模型对滨海重度盐碱地改良背景下

的土壤盐渍化参数进行模拟预测，通过对比各模型

的精度，以期为盐渍化土壤改良提供支持。 

1  材料与方法 

1.1  试验设计 

试验田块于 2016 年 9 月在江苏省南通市通州湾

滨海园区建立（32°11′ N，121°22′ E），属北亚热带
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季风性湿润气候，多年平均降水量和多年平均气温

分别为 1 029 mm 和 15.0℃；地下水埋深为 1.2～

1.8 m。试验区于 2008 年围垦，主要用于海水养殖；

土壤来源于现代的海相和河相沉积，属于砂质壤土。

试验区土壤含盐量、pH、钠吸附比和碱化度分别在

6.5～ 15.0 g·kg–1 、 8.06～ 8.68 、 13.29～ 38.76 和

15.44%～35.85%之间，属重度盐碱地[5]。改良试验

共设置 18 个田块，每个田块面积为 6 m2（3 m×2 m），

首先在各田块四周开挖深沟（宽 30 cm，深 60 cm），

将双层塑料薄膜埋于沟内并用土填实以阻隔田块间

的水盐交换。将田块土壤翻耕至 20 cm，并反复细

翻直至土壤盐分基本均匀。试验设计了对照处理

（CK）、鸡粪有机肥（OM）、聚丙烯酰胺+有机肥

（PAM+OM）、秸秆覆盖+有机肥（SM+OM）、秸秆

深 埋 + 有 机 肥 （ BS+OM ） 和 生 物 菌 肥 + 有 机 肥

（BM+OM）6 种处理方式，每种方式 3 次重复，随

机区组排列（表 1）。燕麦于 2016 年 11 月 3 日开始

播种，品种为美国海盗牌。燕麦以 60 cm 行距进行

条播，播种量为 90 kg·hm–2；在燕麦拔节期（2017

年 2 月）以 180 kg·hm–2 的用量施用尿素，生育期内

不再进行灌水，其他管理措施与当地农户一致，至

2017 年 6 月 2 日收获。 

表 1  试验设计和具体措施 

Table 1  Experimental design and specific measures 

处理措施 Treatment 具体措施 Specific measures 

CK1） 对照处理，无任何措施 

OM2） 在 0～20 cm 深度施用鸡粪有机肥，用量为 15 t·hm–2 

PAM+OM3） 综合施用 PAM 结构改良剂和鸡粪有机肥，其中 PAM 结构改良剂为非离子 800 万分子量，用量为 2 t·hm–2；均

匀施用于 20 cm 深度，用量为 15 t·hm–2 

SM+OM4） 在 0～20 cm 深度施用鸡粪有机肥，用量为 15 t·hm–2；然后将小麦秸秆剪为 10 cm 每段，以 15 t·hm–2 的用量覆

于地表 

BS+OM5） 将小麦秸秆剪为 10 cm 每段，以 15 t·hm–2 的用量埋于地下 20 cm 深度，然后在 0～20 cm 深度施用鸡粪有机肥，

用量为 15 t·hm–2 

BM+OM6） 复合施用嘉华生物菌肥和鸡粪有机肥，其中嘉华生物菌肥含生物细菌 0.2 亿个·克–1，有机质≥45%，有效养分

（N+P+K）≥12%；二者均匀施用于 20 cm 深度，用量为 15 t·hm–2 

1）Control：对照，2）Organic manure：有机肥，3）Polyacrylamide plus organic manure：聚丙烯酰胺+有机肥，4）Straw mulching 

plus organic manure：秸秆覆盖+有机肥，5）Buried straw plus organic manure：秸秆深埋+有机肥，6）Bio-organic manure plus organic 

manure：生物菌肥+有机肥。 

 

1.2  样品采集与分析 

研究区大气降雨量、大气温度、风速、蒸发量

等参数由小型气象站监测，试验期内气象参数变化

特 征 如 图 1 所 示 ； 土 壤 温 度 由 土 壤 温 度 传 感 器

（NH133T，中科能慧科技公司）监测。由于耕层较

浅，每隔 30 d 采集表层土壤（0～10 cm）。所有土

壤样品在每个田块内随机采集 3 次，整个燕麦生育

期内共采集土壤样品 112 个。土壤含水量采用烘干

法测定，土壤容重采用环刀法测定；土壤盐分离子、

阳离子交换量、pH 等性质在土壤自然风干并过

2 mm 筛后待测。其中，土壤 pH 通过制备 1︰2.5 土

水质量比溶液，用 PHS-3C 型 pH 计测定； 3HCO- 、
2
3CO - 用标准硫酸滴定法测定；Cl–用标准硝酸银滴 

定法测定；Mg2+、Ca2+、 2
4SO - 用 EDTA 络合滴定法

测定；Na+、K+用火焰光度法测定；土壤含盐量为 8

大离子浓度之和；土壤阳离子交换量采用乙酸铵交

换法测定[22]。钠吸附比（Sodium adsorption ratio，

SAR）和碱化度（Exchange sodium percentage，ESP）

的计算公式分别为[23]： 

 

 2 2

Na
SAR

1
Ca Mg

2



 



        （1） 

 

Na
ESP 100%



 
交换

阳离子交换量       
（2） 
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图 1  试验期内气象参数变化特征 

Fig.1  Characteristics of meteorological parameters during the period of the experiment 

1.3  模型构建 

1.3.1  多元线性回归模型     多元线性回归模型

（Mutiple Linear Regression，MLR）因其结构简单、

易于计算和解释，已成为土壤科学领域较为常用的

预测模型之一[24]。多元线性回归模型假设目标变量

与预测变量之间的关系是线性的。若某个目标变量

Y 与预测变量 x1，x2，…，xi 有关，它们之间表现出

的线性关系称之为多元线性回归关系。多元线性回

归模型表示为： 

 

1 1 2 2
1

a ε ε
n

i i i i
i

Y b x b x b x b x


          （3） 

 
式中，Y 为土壤盐渍化参数（土壤含盐量、pH、土

壤 SAR、土壤 ESP）；xi（i=1，2，3，…，n）为环

境变量（大气温度、土壤含水量、土壤温度、七日

累积降雨量、七日累积蒸发量、风速、土壤容重）；

a 为截距；bi（i=1，2，3，…，n）为回归系数；c

为回归残差。                                                            

1.3.2  BP 神 经 网 络 模 型     BP 神 经 网 络

（BP-Artificial Neural Network，BP-ANN）是一种通

过类似于人类神经系统的信息处理技术，在生物神

经网络的启示下建立的数据处理模型[25]。BP 神经网

络包含多个隐含层，通过利用反向信息反馈来调整

神经元之间权重，使得神经网络能够输出期望的结

果，具备较强的学习和自身调整的能力[25]。BP 神经

网络模型由输入层、隐含层和输出层三部分组成，

以大气温度、土壤含水量、土壤温度、七日累积降

雨量、七日累积蒸发量、风速、土壤容重为输入变

量，以土壤含盐量、土壤 pH、土壤 SAR、土壤 ESP

为输出变量预测土壤盐渍化参数动态。所选取的训

练集进行标准化到[–1，1]后进行模型模拟。标准化

公式如下： 

 

 max min
min min

max min

xp xp
xp x x xp

x x


  


    （4） 

 
式中，xp 为标准化后的变量值；xpmin 和 xpmax 为标

准化后变量的最小值和最大值，分别为–1 和 1；x

为实测变量值，xmin 和 xmax 分别为实测变量的最小值

和最大值。 

在隐含层的选择中，选择四层神经网络模型，

网络中间隐含层神经元的传递函数采用双曲正切函

数（tanh），即 tanh（x）= [exp（x）– exp（–x）] / [exp

（x）+ exp（–x）]，输出层神经元传递函数采用恒等

函数，优化算法采用贝叶斯规则法（TRAINBR），

训练目标误差为 0.001[25]。贝叶斯算法是在神经网络

训练过程中，在常规均方差性能函数基础上引入对

性能函数的修正函数。通过反复调整隐含层神经元

个数及网络参数，最终确定网络拓扑结构为 7︰13︰

7︰1（土壤含盐量、土壤 pH、土壤 SAR、土壤 ESP）。 

 
( ) w df w E E             （5） 

 
式中，f（w）为修正后的性能函数；Ew 为网络所有

权值的均方误差；Ed 为网络输出结果均方误差；a，

β 为正则化参数。网络通过自适应方法自动根据训

练结果调整 a，β 值以调整网络权值。贝叶斯正则化

算法思想就是将权值参数设为随机变量，根据权值

的概率密度确定最优的权值函数[26]。 

1 .3 .3   随 机 森 林 模 型     随 机 森 林 （ Random 

Forest，RF）结合了分类与回归树、随机属性选择

和装袋的算法思想，使得每棵分类回归树均完全生

长，从而得到了低偏移的树；同时，随机属性选择 
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和装袋的方法使得随机森林中的每个个体其相关性

均较低[19-20]。随机森林模型选择土壤含盐量、pH、

土壤 SAR 和土壤 ESP 为目标变量，选择大气温度、

土壤含水量、土壤温度、七日累积降雨量、七日累

积蒸发量、风速、土壤容重为预测变量。在模型构

建过程中，随机森林回归树的数量（Ntree）、树节

点用于分割节点的预测变量数（Mtry）和叶片最小

数量（Nodesize）是影响随机森林预测能力的主要

参数。通过比较不同参数下的模型 OOB 误差（Out of 

Bag Error），当 OOB 误差值最小时所取的 Mtry 和

Ntree 值为构建模型的最优参数。经过反复调试，土

壤含盐量的 Ntree、Mtry 和 Nodesize 分别设置为 600、

4 和 5，土壤 pH、土壤 SAR 和土壤 ESP 的 Ntree、

Mtry 和 Nodesize 分别设置为 800、4 和 5。 

1.4  数据处理与分析 

所有数据的统计分析检验均在 SPSS 19.0 for 

Windows 软件中完成，并在 Sigma Plot 13.0 软件中

进行图形绘制。BP 神经网络模型、随机森林模型和

多元线性回归模型均在 SPSS Modeler 18.0 软件中构

建。模型构建过程，随机选取 70%为训练数据集，

剩下 30%为验证数据集。土壤含盐量、土壤 pH、土

壤 SAR 和土壤 ESP 的预测精度通过决定系数 

（ Coefficient of Determination ， R2 ）、 纳 什 系 数

（Nash-Sutcliffe Efficiency，NSE）和均方根误差（Root 

Mean Square Error，RMSE）来进行检验[20]。 

2  结  果 

2.1  土壤盐渍化参数动态特征 

燕麦生育期内，各处理方式下表层土壤含盐量

均随时间推移呈逐渐上升的趋势，且不同改良方式

均能有效地抑制土壤盐分（图 2a）。相对于 CK 处理，

SM+OM、BS+OM、PAM+OM、BM+OM 和 OM 处

理下的土壤含盐量在生育期内分别下降了 57.5%～

74.8%、56.3%～76.9%、49.4%～72.0%、46.5%～

65.0%和 –5.9%～45.0%。 此 外 ， 燕 麦 生 育 期 内 的

PAM+OM、SM+OM、BS+OM 和 BM+OM 处理间的

含盐量并没有显著性差异。 

燕麦生育期内，所有处理方式下表层土壤 pH

均随时间推移呈逐渐下降的趋势，且不同改良方式

下表层土壤 pH 同样差异显著（图 2b）。其中，

BM+OM 处理对于表层土壤 pH 的调控效果最佳，在

生育期内较 CK 处理下降了 4.1%～8.5%，而 SM+OM 

 

图 2  不同改良方式 a）土壤含盐量、b）pH、c）钠吸附比和 d）碱化度动态特征 

Fig. 2  Dynamic of soil salt content（a），pH（b），sodium adsorption ratio（c），and exchange sodium percentage（d）under different treatment 
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处理对于表层土壤 pH 的调控效果最差，在生育期

内较 CK 处理上升了 0.4%～5.5%，其余改良措施下

表层土壤的 pH 与 CK 相比差异并不显著。 

燕麦生育期内，各处理方式下表层土壤 SAR 均

随时间推移逐渐上升，且不同改良方式在整个生育

期内均能有效地降低土壤 SAR 水平，以 BM+OM 处

理的效果最好（图 2c）。相对于 CK 处理，BM+OM、

BS+OM、SM+OM、PAM+OM 和 OM 处理下的土壤

SAR 在 生 育 期 内 分 别 下 降 了 61.5%～ 87.6% 、

39.9%～73.0%、27.0%～64.6%、24.8%～50.2%和

–12.1%～ 26.6% 。 此 外 ， PAM+OM 、 SM+OM 和

BS+OM 间的 SAR 并没有显著性差异。 

燕麦生育期内，各处理方式下表层土壤 ESP 的

变化特征与 SAR 相似，均随时间推移逐渐上升，且

不同改 良方式下土 壤 ESP 也 存在显著差 异，以

BM+OM 处理最低（图 2d）。相对于 CK 处理，

BM+OM、BS+OM、SM+OM、PAM+OM 和 OM 处

理下的土壤 ESP 在生育期内分别下降了 55.5%～

86.9%、33.4%～68.6%、20.9%～59.9%、21.2%～

45.5%和–11.3%～21.4%。此外，PAM+OM、SM+OM

和 BS+OM 间的 ESP 同样没有显著性差异。 

2.2  土壤盐渍化参数与环境因子的关系 

Pearson 相关分析表明燕麦生育期内表层土壤

盐渍化程度显著受土壤环境因子影响（表 2）。土壤

含盐量与土壤容重、蒸发量、土壤温度和风速存在

极显著正相关关系，与大气温度呈正相关关系；与

土壤含水量和降雨量呈极显著负相关关系。pH 与降

雨量存在极显著正相关关系，与土壤容重呈显著正

相关关系；而与土壤温度呈极显著负相关关系，与

风速、大气温度呈显著负相关关系，与蒸发量和土

壤含水量无显著相关关系。土壤 SAR 与土壤容重、

蒸发量存在极显著正相关关系，和风速呈显著正相

关关系；而与土壤含水量呈极显著负相关关系，与

降雨量呈显著负相关关系；与大气温度和土壤温度

无明显相关关系。土壤 ESP 与土壤容重和蒸发量呈

极显著正相关关系，与风速呈正相关关系；而与土

壤含水量呈极显著负相关关系，与土壤温度、大气

温度和降雨量无显著性相关关系。 

表 2  表层土壤盐渍化参数与土壤环境因子相关关系 

Table 2  Correlation between soil salinization parameters and soil environmental factors in surface soil  

 
大气温度 

Air temperature 

降雨量 

Precipitation 

蒸发量 

Evaporation

风速 

Wind speed

土壤含水量 

Soil water content

土壤温度 

Soil temperature 

土壤容重 

Soil bulk density

土壤含盐量① 0.215* –0.336** 0.586** 0.289** –0.525** 0.307** 0.644** 

pH –0.187* 0.245** –0.156 –0.205* 0.077 –0.244** 0.222* 

土壤钠吸附比② 0.126 –0.192* 0.462** 0.202* –0.521** 0.184 0.723** 

土壤碱化度③ 0.116 –0.184 0.450** 0.211* –0.539** 0.178 0.733** 

① Soil salt content，② Soil sodium adsorption ratio，③ Soil exchange sodium percentage。注：*和**分别表示在 0.05 和 0.01 水

平上显著相关。Note：* and ** represents a significance at 5% and 1% level，respectively. 

 

2.3  土壤盐渍化参数预测与验证 

2.3.1  土壤盐分预测与验证    土壤含盐量全部数

据、训练数据和验证数据的预测效果均表现为随机

森林模型>BP 神经网络模型>多元线性回归模型（图

3）。其中多元线性回归模型和随机森林模型的训练

数据预测精度最高，全部数据次之，验证数据精度

最低，而 BP 神经网络模型三个数据集模拟精度差

异不大。从 R2，NSE 和 RMSE 来看，全部数据、训

练数据和验证数据预测结果的 R2 和 NSE 均表现为

随机森林模型最高，分别为 0.89、0.93、0.79 和 0.89、

0.92、0.79；其次为 BP 神经网络模型，R2 和 NSE

分别为 0.81、0.81、0.83 和 0.80、0.81、0.79；多元

线性回归模型最低，其 R2 和 NSE 分别为 0.61、0.66、

0.51 和 0.61、0.66、0.43。全部数据、训练数据和验

证数据预测结果的 RMSE 则刚好与 NSE 和 R2 相反，

表现为随机森林模型（1.00 g·kg–1、0.89 g·kg–1 和

1.22 g·kg–1 ） <BP 神 经 网 络 模 型 （ 1.31 g·kg–1 、

1.36 g·kg–1 和 1.22 g·kg–1 ） < 多 元 线 性 回 归 模 型

（1.87 g·kg–1、1.80 g·kg–1 和 2.01 g·kg–1）。 

2.3.2  土壤 pH 动态预测与验证  如图 4 所示，土

壤 pH 全部数据、训练数据的预测效果表现为随机

森林模型>BP 神经网络模型>多元线性回归模型，而 
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图 3  土壤含盐量动态 a）多元线性回归模型、b）BP 神经网络模型、c）随机森林模型预测与验证 

Fig. 3  Dynamic prediction and verification of soil salt content based on multiple linear regression model（a），BP neural network model（b）

and random forest model（c） 

验证数据的预测效果则表现为 BP 神经网络模型最

好，随机森林模型次之，多元线性回归模型最差。

从 R2、NSE 和 RMSE 来看，全部数据、训练数据和

验证数据预测结果的 R2 均表现为随机森林模型

（0.85、0.92 和 0.74）>BP 神经网络模型（0.77、0.76

和 0.76）>多元线性回归模型（0.46、0.45 和 0.46）。

全部数据、训练数据和验证数据的 NSE 表现为随机

森林模型最高，分别为 0.83、0.90 和 0.69；其次为

BP 神经网络模型，分别为 0.73、0.73 和 0.73；多元

线性回归模型最低，分别为 0.45、0.44 和 0.46。全

部数据、训练数据和验证数据的 RMSE 与 NSE 和

R2 相反，均表现为随机森林模型<BP 神经网络模型

<多元线性回归模型；且训练数据的 RMSE 最小，

全部数据次之，验证数据最大。 

2.3.3  土壤 SAR 动态预测与验证    土壤 SAR 全

部数据、训练数据和验证数据的预测效果同样表现

为随机森林模型>BP 神经网络模型>多元线性回归

模型（图 5）。从 R2、NSE 和 RMSE 来看，全部数

据、训练数据和验证数据预测结果的 R2 均表现为随

机森林模型（0.85、0.88 和 0.78）>BP 神经网络模

型（0.77、0.78 和 0.74）>多元线性回归模型（0.63、

0.63 和 0.63）。全部数据、训练数据和验证数据的

NSE 同样表现为随机森林模型最高，分别为 0.77、

0.81 和 0.67；其次为 BP 神经网络模型，分别为 0.74、 
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图 4  土壤 pH 动态 a）多元线性回归模型、b）BP 神经网络模型、c）随机森林模型预测与验证 

Fig. 4  Dynamic prediction and verification of soil pH based on multiple linear regression model（a），BP neural network model（b）and random 

forest model（c） 

0.75 和 0.71；多元线性回归模型最低，分别为 0.63、

0.63 和 0.63。全部数据、训练数据和验证数据的

RMSE 与 NSE 和 R2 相反，均表现为随机森林模型

<BP 神经网络模型<多元线性回归模型；且训练数据

的 RMSE 最小，全部数据次之，验证数据最大。 

2.3.4  土壤 ESP 动态预测与验证    土壤 ESP 全部

数据、训练数据和验证数据的预测效果同样表现为

随机森林模型>BP 神经网络模型>多元线性回归模

型（图 6）。从 R2、NSE 和 RMSE 来看，全部数据、

训练数据和验证数据预测结果的 R2均表现为随机森

林模型（0.85、0.89 和 0.79）>BP 神经网络模型（0.78、

0.81 和 0.71）>多元线性回归模型（0.64、0.64 和

0.63）。全部数据、训练数据和验证数据的 NSE 同样 

表现为随机森林模型最高，分别为 0.80、0.82 和

0.75；其次为 BP 神经网络模型，分别为 0.76、0.79

和 0.69；多元线性回归模型最低，分别为 0.64、0.64

和 0.63。全部数据、训练数据和验证数据的 RMSE

与 NSE 和 R2 相反，均表现为随机森林模型<BP 神

经网络模型<多元线性回归模型，且训练数据 的

RMSE 最小，全部数据次之，验证数据最大。 

3  讨  论 

本研究中，SM+OM、BS+OM、PAM+OM、

BM+OM 和 OM 处理下的土壤含盐量、SAR 和 ESP

在生育期内均较 CK 处理明显下降，表明各改良措 
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图 5  土壤钠吸附比动态 a）多元线性回归模型、b）BP 神经网络模型、c）随机森林模型预测与验证 

Fig. 5  Dynamic prediction and verification of soil sodium adsorption ratio based on multiple linear regression model（a），BP neural network 

model（b）and random forest model（c） 

施均能显著降低表层土壤盐渍化水平。本研究中，

SM+OM 处理在整个生育期内均能够非常显著降低

土壤盐渍化程度，基本在轻度盐碱土和中度盐碱土

的范围内波动。诸多研究表明秸秆覆盖能够增加地

表覆盖度，提高土壤持水能力、调控土壤温度，抑

制表层土壤水分蒸发和潜水上行，降低了根区土壤

盐渍化程度[27-28]。秸秆深埋通过改变土壤结构、切

断土壤毛管、阻断地下潜水上行，进而降低上层土

壤盐碱程度，先前的研究表明将秸秆层埋设在地下

20～30 cm 深处能够有效阻止地下咸水上行，减少

表层土壤盐、碱累积，在本试验中同样也观测到这

种现象[29]。PAM 是一种新型高效土壤结构改良剂，

属线型水溶性高分子聚合物，可溶于水且具有很强

的黏聚作用，已广泛应用于盐碱土改良中 [4， 21]。在

本研究中，PAM+OM 措施显著降低了表层土壤盐

渍化水平，这可能是由于 PAM+OM 处理增加了表

层土壤颗粒间的凝聚力，提高了土壤团聚体的稳定

性和土壤孔隙率，增加了土壤入渗速率，从而促进

了 土 壤 盐 分 淋 溶 到 深 层 [30] 。 同 样 地 ， 研 究 发 现

BM+OM 措施也具有良好的抑制盐碱效果；早前诸

多研究表明施用生物菌肥能够显著地增强微生物

活性和有机底物代谢，导致盐渍土中游离离子浓度

降低，特别是 Na+和 Cl–的降低，从而降低土壤盐

渍化水平[31]。OM 处理措施在燕麦生长前期阶段能

较好地抑制土壤盐碱程度，这是因为鸡粪堆肥能够

改善土壤结构，增加有机质、氮、磷、钾等养分含
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量，有利于盐渍土的保水和盐分的淋溶；然而在燕

麦生长中后期阶段，其抑盐效果随着有机肥的分解

流失逐渐下降，导致土壤盐分重新上升至重度盐渍

化水平 [4]。 

 

图 6  土壤碱化度动态 a）多元线性回归模型、b）BP 神经网络模型、c）随机森林模型预测与验证 

Fig. 6  Dynamic prediction and verification of soil exchange sodium percentage based on multiple linear regression model（a），BP neural 

network model（b）and random forest model（c） 

土壤盐渍化动态同样也受到气象条件和土壤性

质的影响[21]。在本试验中，所有处理方式下的表层

土壤盐渍化水平逐渐上升，且各处理措施下的土壤

盐渍化水平均呈现出强烈的时间变异性，与研究区

的气象条件密切相关。本研究中，土壤盐渍化参数

与降雨量和蒸发量呈现出显著的相关关系，不同处

理的表层土壤对降水的接收能力和对蒸发的抑制程

度有所不同，从而造成土壤盐渍化程度的差异。大

气风速、土壤温度和土壤盐渍化均与大气温度呈现

出显著的正相关关系，这是由于较高的风速、大气

温度和土壤温度会使得土壤蒸发量上升，进而导致

潜水上行，使得土壤盐渍化程度上升。土壤水分是

影响土壤盐分的主要因子之一，土壤盐分运移遵循

“盐随水来，盐随水去”的原理。大量研究表明由蒸

发或蒸腾造成土壤水分损失，导致地下潜水上升是

引起根区土壤盐分上升的主要原因[27]。本试验中，

PAM+OM、BM+OM、SM+OM 和 BS+OM 处理措施

均在燕麦生育期内有效地保持土壤水分含量，从而

降低了表层土壤盐渍化水平。土壤容重的降低可以

增加土壤孔隙度，改善通气透水性，改变土壤水盐

运移特征，降低土壤盐渍化水平，本研究中各改良

措施均有效地降低了土壤容重，从而有效地抑制了



1514 土    壤    学    报 59 卷 

http://pedologica.issas.ac.cn 

土壤盐碱程度。 

本研究表明，随机森林模型和 BP 神经网络模

型均能很好地应用于改良背景下的土壤盐分、pH、

土壤 SAR 和土壤 ESP 的预测，而多元线性回归模型

的预测效果则较差。这主要是因为在改良背景下，

土壤盐渍化参数同时受到多种环境因素的影响（如

气候因素、土壤结构因素、土壤肥力等），其空间变

异特征较大[32]；因此土壤盐渍化参数与环境变量之

间的关系不仅表现出简单直接的线性关系，往往还

表现出非线性特征[20，33]。此时引用多元线性回归模

型拟合盐渍化参数与环境变量之间的关系，其结果

往往不甚理想，而 BP 神经网络模型和随机森林模

型不仅能够发现它们之间的线性关系，还能够很好

地捕捉到土壤盐渍化参数与环境变量之间的非线性

和层状关系[20，25]。在本研究中，在随机森林模型的

训练数据集中，土壤含盐量、pH、SAR 和 ESP 的

R2 最高，误差指数最低，这表明随机森林模型具有

良好的训练能力（图 3～图 6）。虽然随机森林模型

的验证数据集的 R2 和误差指数与训练数据集相比，

预测精度有所下降，但仍高于 BP 神经网络模型和

多元线性回归模型（pH 除外）。以上结果表明，随

机森林模型在预测土壤盐渍化参数方面优于 BP 神

经网络模型和多元线性回归模型。已有研究报道随

机森林模型在预测其他土壤性质（如土壤质地、土

壤有机碳、土壤氮）方面较多元线性模型有更好的

表现[19，25，34]。与 BP 神经网络模型和多元线性模型

相比，随机森林模型更为稳定，这主要是随机森林

模型避免了其他算法中常遇到的过度拟合和多重共

线性等问题，提高了预测精度[20]。此外，由于研究

区不同改良方式下土壤盐渍化程度的差异较大，土

壤含盐量、pH、SAR 和 ESP 的变化范围分别在

0.87 g·kg–1～14.00 g·kg–1、7.77～8.98、1.93～33.27

和 1.56%～32.35%之间，BP 神经网络和随机森林模

型在预测高值和低值时均误差较大，而在模拟中间

值时效果比较理想。这可能是由于受实测资料的限

制，本研究仅选择大气温度、土壤温度、七日累积

降雨量、七日累积蒸发量、风速、土壤含水量和土

壤容重作为影响土壤盐渍化程度的主要因子，不能

完全代表土壤盐渍化特征与环境因子之间的关系，

影响了预测精度；另一方面，部分预测变量如土壤

容重等变异程度较低的变量未获取整个生育期的数

据，仅以播种时和收获时测量的数据代替，因此导

致整体预测精度下降。此外，BP 神经网络隐含层的

层数及节点的选取和随机森林模型部分参数的设置

多根据经验确定，并无理论依据，也影响了拟合和

预测的精度[14，35]。 

4  结  论 

（1）不同改良措施均能显著地降低表层土壤盐

渍化水平，其中 SM+OM 措施对土壤含盐量的抑制

效果最好；而 BM+OM 措施对 pH、钠吸附比和碱化

度的调控效果最佳。（2）土壤盐渍化程度显著受气

象条件和土壤性质的影响，其中土壤含盐量与大气

温度、土壤温度、降水量、蒸发量、土壤含水量、

风速和土壤容重均存在显著相关关系；pH 与大气温

度、降水量、风速、土壤温度和土壤容重存在显著

相关关系；SAR 和 ESP 则均与蒸发量、风速、土壤

含水量和土壤容重显著相关。（3）在预测模型中，

RF 模型对土壤含盐量、pH、SAR 和 ESP 的综合预

测精度明显优于 BP-ANN 和 MLR，主要体现在随机

森林模型具有较高的 R2 和 NSE，以及较低的 RMSE。 
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