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摘 要：构建西北盐渍化区土壤剖面浸提液电导率（EC1:5）反演模型，以期为盐渍化土壤快速监测和分区分

类改造利用提供科学依据。以河套灌区典型盐碱耕地为研究对象，运用电阻率层析成像（ERT）技术获取

35.5~71 m 长、0~6 m 深的土壤剖面电阻率，同步采集 9 个钻孔点 3~5 m 深度的土壤分层样品，测定土壤

EC1:5、含水量和容重。基于土壤发生学理论，选取土壤电阻率、深度、含水量和容重作为输入变量，采用

随机森林（RF）、支持向量机（SVM）、极端梯度提升树（XGBoost）和线性回归（LR）算法，构建田块尺

度剖面土壤 EC1:5 反演模型。结果表明，土壤电阻率和深度为土壤 EC1:5 反演的关键变量，含水量和容重贡

献相对较低；不同模型中，RF 模型表现最优，独立验证精度的 R²为 0.65，均方根误差（RMSE）为 56.51 

μS·cm⁻¹，且较好地匹配了 9 个钻孔实测土壤 EC1:5 的垂直变化特征。反演的土壤 EC1:5 在二维剖面上呈现显

著的空间异质性，介于 170.58~441.01 μS·cm-1 之间，均值为 275.48±58.81 μS·cm-1，与土壤电阻率变化特征

相反。基于 ERT 的土壤剖面 EC1:5 反演模型具有良好的适用性，可弥补电磁感应（EMI）技术在垂向分辨率

上的不足，为土壤剖面高分辨盐分信息的快速获取提供了可靠技术。 
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Abstract: 【Objective】This study aimed to provide a scientific basis for rapid monitoring and regionalized 

classification-based reclamation of salinized soils by constructing an inversion model for electrical conductivity 

(EC1:5) of soil profile extracts in salinized areas of Northwest China.【Method】Typical saline-alkali farmland in 

the Hetao Irrigation District was selected as the study area. Electrical resistivity tomography (ERT) was used to 

obtain soil resistivity profiles with lengths of 35.5~71 m and depths of 0–6 m. Meanwhile, nine boreholes (3~5 m 

deep) were sampled by layers to measure soil EC1:5, water content, and bulk density. Based on pedogenetic theory, 

soil resistivity, depth, water content, and bulk density were selected as input variables. Random forest (RF), support 

vector machine (SVM), extreme gradient boosting (XGBoost), and linear regression (LR) algorithms were applied 

to perform EC1:5 inversion at a field scale.【Result】The results indicate that soil resistivity and depth were the 

dominant variables controlling EC1:5 inversion, while water content and bulk density had relatively minor 

contributions. Among the models, the RF model achieved the best performance, with an independent validation R² 

of 0.65 and a root mean square error (RMSE) of 56.51 μS·cm⁻¹, effectively matching the vertical variation 

characteristics of electrical conductivity measured in the nine boreholes. The inverted soil EC1:5 exhibited significant 

spatial heterogeneity on the two-dimensional profile, ranging from 170.58 to 441.01 μS·cm⁻¹, with a mean value of 

275.48 ± 58.81 μS·cm⁻¹, which is opposite to the variation characteristics of soil resistivity.【Conclusion】The ERT-

based inversion method for soil profile EC1:5 demonstrated good applicability and can effectively compensate for 

the limited vertical resolution of electromagnetic induction (EMI) techniques. It provides reliable technology for the 

rapid acquisition of high-resolution salinity information in soil profiles. 

Key words: Saline-alkali land; Soil constraint; Soil information rapid acquisition; Machine learning model; High-

density electrical resistivity meter 

土壤盐渍化是一个世界性问题，是土壤中盐分积聚形成盐渍土的过程，广泛发生在内陆

干旱地区和滨海地区[1-3]。全球主要盐渍化土壤面积约为 9.55 亿 hm2，其中次生盐渍化面积

约为 0.77 亿 hm2 且 58%分布在灌区[3]。盐渍化导致植被生产力下降、生物多样性降低，严

重威胁粮食安全[4]。我国盐渍化土壤总面积约 0.96 亿 hm2，约占国土总面积的十分之一[5]；

西北干旱区是我国盐渍土的主要分布区域，该区域盐渍土盐分组成以硫酸盐与氯化物复合型

为主[6]。宁夏位于河套平原西部，是该区域的典型代表及黄河流域重要农业灌溉区[7]。河套

灌区盐碱地约 134 万 hm2，宁夏部分占 34 万 hm2，土壤盐渍化已严重制约当地农业生产[8]。

面向“以地适种”的土壤盐渍化障碍治理理念，其关键在于“土体控盐、有效排盐”，构建

快速准确的土壤剖面盐分获取技术可为土壤盐渍化治理提供关键支撑。 

目前，土壤盐分快速获取技术主要分为地表监测与土壤剖面探测两类。地表监测主要包

括遥感和近感技术。遥感技术通过机载和星载多光谱和高光谱进行大尺度土壤盐分监测[9-11]，

近感技术则以地面高光谱测量等方式实现小尺度土壤盐分的精细识别[12-13]。土壤剖面探测以

电磁感应（EMI）技术为主。近年来，EMI 技术已广泛用于干旱区棉田电导率异质性分析[14]、

土壤盐分动态反演[15]及灌区土壤剖面盐分评估[16]。但 EMI 技术获取的土壤表观电导率是从

地表到探测深度范围内所有土层电导率的一个非线性体积加权平均值，标准的单次 EMI 测

量提供的是一个单一的、代表整个探测体积的表观电阻率值，而不是一个垂直方向上分辨率

清晰的电导率剖面，难以精确刻画盐分在土壤剖面中的具体分布层次与突变界面[5,17]。 

电阻率层析成像（ERT）技术在地学与环境调查中展现出更强的土壤剖面探测能力，已

应用于喀斯特区岩土界面识别[18]、关键带结构探测[19]、风化层表征[20]、土壤优先流路径可

视化[21]、土壤层次划分[22]及地下水污染物迁移示踪[23]等领域。土壤电阻率与盐分相关性研

究始于 19 世纪末，并已形成电测盐分的基础方法[24]。在土壤盐渍化监测方面，该技术已用

于我国滨海围垦区 4 m 深度土壤电阻率变化的监测[25]。然而，由于野外原位实测的土壤电

阻率与实验室标准化条件下测定的盐分或电导率关系受土壤剖面含水量、容重、机械组成等

多因素耦合影响，基于土壤电阻率反演土壤盐分或电导率较为复杂，多数研究仍停留于直接



用电阻率来指示盐分水平[26]，基于该技术系统反演土壤剖面盐分或电导率分布的研究较为

缺乏。与 EMI 技术基于的积分效应不同，ERT 技术基于的是层析成像，通过密集的电极阵

列可呈现出相对清晰的垂向分层结构，具备更高的垂向分辨率和更直接的二维/三维成像能

力，为构建精细的土壤剖面盐分反演模型提供了更理想的数据基础。 

野外原位土壤导电性主要由溶液电导和表面电导共同决定，其中溶液电导主要取决于土

壤溶液的可溶性盐浓度，而表面电导与土壤颗粒比表面积及黏粒含量密切相关[27]。同时，土

壤含水量、容重及孔隙结构通过影响离子迁移路径和连通性，对导电过程产生显著影响[28–

29]。因此，在实验室内通过测定浸提液电导率的方式，可消除野外土壤含水量、容重、质地

等的影响。土壤电导率主要反映了土壤可溶性盐的浓度，与土壤盐分之间具有较为稳定的对

应关系。然而，在野外土壤剖面中，由于多因素耦合作用，土壤电导率与原位电阻率之间通

常呈现复杂的非线性关系。针对这一问题，已有研究提出了土壤电导率与土壤性质之间的多

种关系模型，包括经验回归模型及基于孔隙结构与饱和度理论的半经验模型等[27,30–31]，但其

在野外非均质条件下的适用性仍受限制[32]。近年来，机器学习方法在处理多变量非线性关系

方面展现出显著优势，为土壤电导率反演提供了新的技术路径[33–34]。通过融合土壤电阻率、

含水量、容重等多源信息，可望有效刻画多因素之间的耦合关系，从而提高剖面土壤电导率

反演精度与稳定性。 

基于此，本研究以河套灌区宁夏平罗县为典型研究区，选取代表性田块，利用 ERT 技

术原位获取田块尺度土壤剖面电阻率，结合钻孔取样及室内土壤浸提液电导率（EC1:5）、含

水量和容重测定，开展变量筛选与机器学习模型优化，构建基于 ERT 与机器学习的土壤剖

面 EC1:5 反演方法，以期为土壤剖面盐分快速获取和精细化表征提供技术支撑。 

1 材料与方法 

1.1 研究区概况 

研究区平罗县（图 1）位于宁夏北部，地处黄河冲积平原与鄂尔多斯台地过渡带，东临

黄河，西倚贺兰山，地势西高东低且以平原为主，有沙地、湖泊（如沙湖）等，属黄河灌区，

为西北重要商品粮基地，粮食产量占宁夏的 70%以上，主产小麦、玉米等粮食作物及枸杞等

经济作物。当地属温带大陆性干旱气候，年均降水量为 180~200 mm，而蒸发量超过 2 000 

mm，熟制多为一年一熟[16]。全县耕地以轻度和中度盐渍化为主，约占耕地面积的 1/2，土壤

盐分以硫酸盐与氯化物复合型为主。 

 
注：L 和 S 分别表示长道间距（100 cm）和短道间距（50 cm）测线 



L and S denote survey lines with long (100 cm) and short (50 cm) electrode spacing, respectively. 

图 1 研究区电阻率层析成像测线及钻孔点分布（以彩图发表） 

Fig. 1 Layout of electrical resistivity tomography survey lines and borehole locations in the study area 

1.2 电阻率层析成像技术原理 

ERT 技术是一种通过高密度多维监测方法获取土壤电阻率空间分布的技术，其核心原

理可追溯至 20 世纪 20 年代的四电极法[24]。该方法测定时需布置四个电极（A、M、N、B），

其中电极 A 和 B 连接直流电源以施加电流，电极 M 和 N 用于测定电位差。如果土壤是均匀

电介质，那么测得的电阻率就是土壤的实际电阻率，但实际上土壤无论是在横向还是纵向上

均存在空间变异，所以四电极法所获得的电阻率是监测区土壤电阻率的综合反映，称之为表

观电阻率。表观电阻率代表的有效土壤范围与电极之间的相对距离有关，电极间距越小，代

表的土层就越浅，反之则深。可根据式（1）和式（2）计算出土壤表观电阻率[25]： 
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式中，𝑅ℎ𝑜为表观电阻率，ΔV 为测量电极 M 和 N 之间的电位差，I 为系统供电电流强度，

K 为装置系数，lAM、lAN、lBM、lBN 为供电电极和测量电极之间的距离。 

本研究基于土壤电阻率与电导率的负相关性开展——土壤电导率越高，溶液离子浓度越

高，导电能力越强，相应电阻率越低。均质土壤或岩石介质中的电导率 σ 与其电阻率 ρ 之间

存在着直接的倒数关系： 

σ =
1

𝜌
                                  (3) 

式中，σ 的单位为 S·m-1，ρ 的单位为 Ω⋅m。 

通过在地表布设高密度电极阵列，向地下施加稳定电流并同步采集各电极对的电位差数

据，可构建地表表观电阻率分布。利用最小二乘法对实测数据进行迭代拟合，可重建地下介

质的真实电阻率分布，通过建立土壤电阻率与电导率的关系，可视化解析土壤剖面电导率的

高分辨率空间分布特征。 

1.3 土壤样品与数据采集 

本研究使用 ERT（Syscal Pro，法国 IRIS 公司）技术测量 PL040 田块中测线位置的土壤

剖面表观电阻率（图 1）。分别采集 3 条 ERT 测线，分别标记为 PL40-Sl-50、PL40-S2-50、

PL40-L-100，电极排列采用对垂向敏感的 Wenner 型。每条测线共 72 个电极。PL40-Sl-50 和

PL40-S2-50 测线的电极道间距为 50 cm，测线长度为 35.5 m，探测深度为 5.97 m，垂直分辨

率为 26 cm。PL40-L-100 测线的电极道间距为 100 cm，测线长度为 71 m，探测深度为 11.94 

m，垂直分辨率为 52 cm。ERT 道间距越大，空间分辨率越低，测量深度越深；反之，道间

距越小，空间分辨率越高，测量深度越浅[21]。 

为建立土壤剖面电阻率与浸提液电导率（EC1:5）的反演模型，本研究开展了配套的土壤

样品采集与理化性质分析。本研究在 3 条 ERT 测线上布设了 9 个 3~5 m 深的土壤采样钻孔

点位。采样点位于 71 m 测线的 8 m、18 m（测线交叉处）、28 m、35.5 m、56 m 处，以及

35.5 m 测线的 8 m 和 28 m 处（图 1）。在野外使用西班牙 TEC-12 多功能钻机和便携式汽油

钻机，连续获取原状土壤样品。采集的土壤样品直接装入 1 m 长的聚氯乙烯（PVC）管中保

存，样品管内径分别为 6.2 cm 和 3.6 cm。每采集 1 管样品后，立即在 PVC 管两端用不同颜

色的塑胶盖密封，并用胶带固定，以标识方向并保持样品原状。所有样品随后运至实验室处

理。在实验室内，将 PVC 管中的土壤样品按 20 cm 间隔进行分层。每层样品进一步分为两

部分。一部分为新鲜样品，用于测定土壤含水量和容重；另一部分为风干样品，经自然风干、



研磨并过 2 mm 筛后，按土水比 1:5 制备浸提液，用于测定土壤 EC1:5，其能够反映土壤可溶

性盐的含量，是评价土壤盐渍化程度的重要指标。利用吸管法测定其中 1 个钻孔的土壤砂粒

（2000~50 µm）、粉粒（50~2 µm）和黏粒（< 2 µm）含量。 

1.4 土壤电阻率处理与电导率反演 

为了将野外采集的土壤剖面表观电阻率反演成真实电阻率，本研究利用 Res2Dinv3.54

软件，采用最小二乘法进行迭代，取最后一次输出值作为逼近真实地电结构的真实电阻率[35]。

由于土壤剖面表观电阻率实测时的土壤深度与反演后的深度存在不完全匹配情况，部分数据

存在缺失，研究采用多重插补法对缺失值进行填补，插补后的数据集通过了分布一致性检验，

且后续的模型敏感性分析表明，插补对模型结果的影响较小。 

为了反演土壤 EC1:5，选择的变量包括土壤电阻率（r）、深度（depth）、含水量（wc）、

容重（bd），采用的机器学习算法包括线性回归（LR）、支持向量机（SVM）、随机森林

（RF）、极端梯度提升树（XGBoost）。变量重要性排序采用置换重要性（Permutation 

Importance）方法。线性回归基于线性假设，构建 EC1:5 与输入变量的线性方程，通过最小二

乘法拟合参数，其简单直观但对非线性关系拟合能力有限。支持向量机是利用核函数将输入

特征映射到高维空间，寻找最优超平面实现 EC1:5 预测，在小样本、非线性问题中具有优势，

但核函数选择与参数调整对结果影响较大。随机森林是构建多棵决策树并集成学习，通过

Bootstrap 抽样与特征随机选择，降低过拟合风险，对非线性关系与高维数据适应性强，可输

出特征重要性。极端梯度提升树以梯度提升为基础，结合正则化与并行计算，高效拟合数据，

对异常值、高维特征鲁棒性好，训练速度快且精度高。 

为构建并验证土壤 EC1:5 反演模型，采用重复 5 折交叉验证（Repeated 5-fold Cross-

Validation）方法对模型性能进行综合评价。所用数据均来源于 PL040 田块，样本总量为 169

个，为提高模型评价的稳定性与可靠性，采用 10 次重复 5 折交叉验证策略。具体而言，每

次重复随机将全部 169 个样本划分为 5 个子集，轮流选取其中 1 个子集作为验证集（约 34

个样本），其余 4 个子集作为训练集（约 135 个样本）；通过 10 次重复随机划分，共进行

50 次模型训练与验证。该方法能够有效降低随机抽样误差，减少模型评估结果的偶然性，

从而提高模型性能评价的稳健性。在每一次交叉验证中，分别计算决定系数（R²）、均方根

误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE），并以 50 次交叉验证结果的平均值作为模型性能

的最终评价指标。R2越接近 1，RMSE 越接近 0，MAE 越接近 0，表示其预测能力越强，稳

定性越高，误差越小。获得的最优模型用于土壤 EC1:5 反演。鉴于缺乏连续剖面尺度的含水

量和容重实测数据，本研究以钻孔实测数据的深度信息为依据，按 20 cm 深度间隔进行分层

（0~20 cm、20~40 cm、40~60 cm 等），分别计算各分层内土壤含水量与容重的平均值，并

将其对应至剖面各深度区间，作为模型输入变量，进而实现土壤 EC1:5 反演与重构。基于 10

次重复 5 折交叉验证，汇总全部验证集的实测值与预测值，绘制综合散点图；对比 9 个钻孔

的预测值与实测值随深度的垂直变化特征，以系统地评价模型性能。 

采用邓肯检验（Duncan's multiple range test）对多个独立样本的均值进行事后两两比较，

以确定具体样本之间是否存在统计学差异。采用 Pearson 相关分析方法解析土壤性质之间的

线性相关性。统计显著性标准为 P < 0.05（*）、P < 0.01（**）和 P< 0.001（***）。文中数

据表示方式为均值±标准差。 

2 结 果 

2.1 土壤剖面电阻率空间分布特征 

土壤剖面电阻率在 3 条测线上均呈现显著的空间异质性（图 2）。PL040-L-100 剖面电阻



率变化范围最宽（6.06~32.65 Ω·m），均值最高（16.20±5.34 Ω·m），随深度增加呈现先降（0~4 

m）、后增（4~10 m）、再降（10~12 m）的变化趋势。PL040-S1-50 和 PL040-S2-50 剖面电阻

率变化范围稍宽（9.51~27.28 Ω·m、8.70~31.34 Ω·m），均值稍低（16.18±2.86 Ω·m、16.56±2.82 

Ω·m），呈现更精细的变化特征，随深度增加呈现先降（0~1 m）、后增（1~2 m）、再降（2~4 

m）、再增（4~6 m）的变化趋势。 

 

注：PL040-L-100 表示 PL040 田块中道间距为 100 cm 的测线；PL040-S1-50 表示与 L-100 重合的 50 cm

道间距测线；PL040-S2-50 表示与 L-100 垂直的 50 cm 道间距测线。图中不同小写字母表示不同深度间土壤

电阻率差异显著（Duncan's 检验，P< 0.05）。Note: PL040-L-100 denotes the survey line with 100 cm electrode 

spacing at plot PL040. PL040-S1-50 denotes the overlapping survey line with 50 cm electrode spacing. PL040-S2-

50 denotes the survey line perpendicular to L-100 with 50 cm electrode spacing. Different lowercase letters indicate 

significant differences in soil electrical resistivity among different depths based on Duncan's multiple range test (P 

< 0.05). 

图 2 土壤剖面电阻率空间分布及其变异特征（以彩图发表） 

Fig. 2 Spatial distribution of soil profile electrical resistivity and its variation 

2.2 土壤剖面浸提液电导率及关联性质的变化特征 

土壤 EC1:5、含水量、容重随深度增加呈现不同的变化特征（图 3）。与土壤电阻率相比，

土壤 EC1:5 呈现相反的深度变化趋势，随深度增加呈现先增、后降、再增的趋势，变化范围

为 122.20~587.90 μS·cm-1，均值为 247.69±96.09 μS·cm-1。土壤含水量随深度增加，较为稳定，

变化范围为 8.33~40.71%，均值为 26.51±3.92%。土壤容重随深度增加，变异较小，变化范围

为 1.00~1.74 g·cm-3，均值为 1.36±0.15 g·cm-3。不同土层深度下的电导率、含水量、容重均

存在显著差异（P < 0.05）。 



土壤机械组成（图 3）以粉粒为主，变化范围为 491.70~858.88 g·kg⁻¹，均值为

742.99±114.86 g·kg⁻¹；砂粒含量变化范围为 15.83~391.06 g·kg⁻¹，均值为 135.36±116.37 g·kg⁻¹；

黏粒含量变化范围为 43.71~242.77 g·kg⁻¹，均值为 134.81±66.79 g·kg⁻¹。土壤剖面在以 2.4 m

为界呈现明显不同的特征，其中 0~2.4 m 深度内粉粒含量占 79%（794.01±56.11 g·kg-1），

2.4~3.0 m 深度内砂粒和黏粒含量增加，合占 48%（480.93±25.51 g·kg-1）。 

线性相关性分析结果表明（表 1），各变量之间在数值上存在不同程度的相关关系。土

壤 EC1:5 与电阻率之间呈显著负相关（r = -0.648，P< 0.001），且相关性较强，这与土壤电

学性质的基本理论一致，表明电阻率可作为反演土壤 EC1:5 的关键参数。土壤 EC1:5 与容重

之间呈显著负相关（r = -0.227，P< 0.01），但相关程度较弱；与含水量之间呈正相关（r = 

0.126），但未达到显著性水平。电阻率与含水量（r = -0.024）及容重（r = -0.126）之间均呈

负相关，但未达到显著性水平，说明在本研究田块内，含水量和容重对土壤电学性质的直接

影响相对有限。 

 

图 3 土壤浸提液电导率、含水量、容重、机械组成随深度的变化特征 

Fig. 3 Changes of soil extract electrical conductivity (EC1:5), water content (wc), bulk density (bd), and 

mechanical composition with depth 

表 1 土壤浸提液电导率、电阻率、含水量及容重之间的相关系数 

Table 1 Correlation coefficients between soil extract electrical conductivity, resistivity, water content, and 

bulk density 

变量 Variables 土壤浸提液电导率 
电阻率

Resistivity 

含水量 

Water content 

容重 

Bulk density 



Soil extract electrical 

conductivity 

土壤浸提液电导率 

Soil extract electrical conductivity 
1    

电阻率 Resistivity -0.648*** 1   

含水量 Water content 0.126 -0.024 1  

容重 Bulk density -0.227** -0.126 -0.653*** 1 

注：“*”、“**”和 “***”分别表示 P＜0.05、P＜0.01 和 P＜0.001。Note: “*”, “**” and “***” indicate P＜0.05, 

P＜0.01 and P＜0.001, respectively. 

2.3 土壤剖面浸提液电导率反演模型构建 

以土壤电阻率（r）、深度（depth）、含水量（wc）及容重（bd）作为输入变量，构建了

土壤 EC1:5 反演模型。变量重要性分析结果显示，土壤电阻率（r）为最重要的预测变量，深

度（depth）次之，而含水量（wc）与容重（bd）的重要性相对较低（图 4），这与线性相关

分析的结果相吻合。 

基于四种机器学习算法和四种变量组合构建了土壤剖面 EC1:5 反演模型。模型性能分析

表明（表 2），模型训练精度决定系数（R2）介于 0.60~0.90 之间，独立验证精度介于 0.58~0.65

之间。不同变量组合对模型精度的影响较小，而不同模型间的精度差异较大。XGBoost 和 RF

等树集成模型的训练精度更佳，而 RF 模型的验证精度更优。XGBoost 呈现明显的过拟合现

象，训练精度 R2 为 0.84~0.90，验证精度 R2 为 0.58~0.61。RF 模型呈现轻微的过拟合现象，

训练精度 R2 为 0.74~0.75，验证精度 R2 为 0.64~0.65。SVM 和 LR 的训练精度和验证精度最

为接近。SVM 模型的训练精度 R2 为 0.64~0.65，验证精度 R2 为 0.61~0.63。LR 模型的训练

精度 R2为 0.60~0.61，验证精度 R2为 0.60~0.62。总体而言，RF 模型精度最佳。采用土壤电

阻率、含水量及深度三种变量和四种模型，获得了土壤 EC1:5 预测值与实测值的散点图，发

现随机森林模型精度较为稳健（图 5）。在此基础上，利用优选的 RF 模型反演了土壤 EC1:5，

逐一比对 9 个钻孔点位土壤 EC1:5 实测值与预测值随深度变化的重合情况，发现两者重合度

较高，能更好地反映实际情况，进一步验证了 RF 模型的可靠性（图 6）。 
 

 

图 4 基于置换重要性法和随机森林（a）、极端梯度提升树（b）、支持向量机（c）、线性回归（d）等机器

学习模型的变量重要性排序 



Fig. 4 Variable importance ranking based on permutation importance and machine learning models of random 

forest (a), extreme gradient boosting tree (b), support vector machine (c), and linear regression (d) 

表 2 土壤剖面浸提液电导率反演模型在训练集与验证集上的性能评估 

Table 2 Performance evaluation of the inversion model for electrical conductivity of soil profile extracts on 

the training and validation sets 

因变量～自变量 

Dependent variable~Independent 

variables 

数据集 

Data sets 
模型精度 

Model accuracy 

随机森林 

RF 

极端梯度提升树 

XGBoost 

支持向量机 

SVM 

线性回归

LR 

浸提液电导率～电阻率+深度 

EC1:5~r+depth 
 

训练集 

Training set 

R² 0.74 0.84 0.64 0.60 

MAE 36.37 28.60 42.22 46.58 

RMSE 48.51 37.37 57.54 59.97 

验证集 

Validation set 

R² 0.64 0.61 0.63 0.60 

MAE 43.89 45.49 44.10 47.27 

RMSE 57.69 60.54 58.99 60.66 

浸提液电导率～电阻率+深度+

含水量 

EC1:5~r+depth+wc 
 

训练集 

Training set 

R² 0.75 0.89 0.65 0.60 

MAE 35.83 24.67 41.14 46.50 

RMSE 47.97 32.16 56.69 59.97 

验证集 

Validation set 

R² 0.65 0.61 0.62 0.60 

MAE 42.75 45.51 44.64 47.29 

RMSE 56.51 60.36 59.57 60.78 

浸提液电导率～电阻率+深度+容

重 EC1:5~r+depth+bd 
 

训练集 

Training set 

R² 0.75 0.89 0.65 0.61 

MAE 35.61 24.73 41.39 46.24 

RMSE 47.77 32.20 56.70 59.76 

验证集 

Validation set 

R² 0.65 0.60 0.62 0.60 

MAE 42.83 45.55 44.31 47.06 

RMSE 56.71 60.47 59.07 60.66 

浸提液电导率～电阻率+深度+容

重+含水量 

EC1:5~r+depth+ bd + wc 
 

训练集 

Training set 

R² 0.75 0.90 0.65 0.61 

MAE 35.52 23.39 40.69 46.22 

RMSE 47.86 30.55 56.33 59.76 

验证集 

Validation set 

R² 0.64 0.58 0.61 0.60 

MAE 43.30 47.13 45.25 47.24 

RMSE 57.25 62.14 60.42 60.86 

注：RF 为随机森林；XGBoost 为极端梯度提升树；SVM 为支持向量机；LR 为线性回归；r 为土壤电阻率；

wc 为土壤含水量；bd 为土壤容重；MAE 为平均绝对误差；RMSE 为均方根误差。Notes: RF, Random Forest; 

XGBoost, Extreme Gradient Boosting; SVM, Support Vector Machine; LM, Linear Regression; r, soil resistivity; 



wc, soil water content; bd, soil bulk density; MAE, mean absolute error; RMSE, root mean square error. 

 

图 5 基于四个模型反演的土壤浸提液电导率预测值与实测值的散点图 

Fig. 5 Scatter plots of predicted and measured values of soil extract electrical conductivity (EC1:5) inverted based 

on four models 



 

 

图 6 随机森林模型反演的不同钻孔点土壤浸提液电导率预测值与实测值的垂直分布 

Fig. 6 Vertical distribution of predicted and measured values of soil extract electrical conductivity (EC1:5) inverted 

by a random forest model at different boreholes 

2.4 土壤剖面浸提液电导率反演与分布 

基于随机森林（RF）模型反演得到的土壤剖面 EC1:5 分布及其随深度的变化特征如图所

示（图 7~图 8）。四种不同变量组合的建模方案所得结果整体趋势相似，土壤 EC1:5 值介于

180.00~470 μS·cm⁻¹之间。方案一至方案四的土壤 EC1:5总体均值分别为 288.98±54.07 μS·cm⁻¹

（图 7a）、272.67±41.46 μS·cm⁻¹（图 7b）、273.10±44.51 μS·cm⁻¹（图 7c）、287.11±42.83 

μS·cm⁻¹（图 7d）。研究设置 200~400 μS·cm⁻¹的色阶，以热图方式清晰展示了土壤剖面 EC1:5

的空间异质性。橙黄色区域表示电导率较高，蓝紫色区域表示电导率较低。土壤剖面 EC1:5

呈现明显的高值与低值区，且分别与电阻率的低值区和高值区相对应。方案一中，EC1:5 在

横向上差异显著，剖面右侧为高值集中区，3~6 m 深度 EC1:5 值较高；左侧以中低值为主，

0~2 m 浅层土壤空间异质性较强，深层土壤 EC1:5 整体呈右高左低的梯度分布。在方案一基

础上，增加建模变量土壤含水量（wc）后，右侧高 EC1:5 区域范围收缩，左侧剖面趋于均一

化，总体空间变异性明显降低；引入容重（bd）后，右侧高 EC1:5 区进一步升高，横向与垂

向分异特征更为突出，左侧 EC1:5 值总体较低；同时加入含水量与容重后，剖面高值区更为

集中且极值突出，左侧中值层分布趋于稳定，浅层土壤异质性特征有所恢复，垂向分层结构

更为清晰。反演的土壤 EC1:5 随深度增加呈现先增（0~1 m）、后降（1~2 m）、再增（2~4 

m）、再降（4~6 m）的变化趋势，与土壤电阻率变化趋势相反（图 8）。 



 

图 7 随机森林模型反演的土壤剖面浸提液电导率空间分布(以彩图发表) 

Fig. 7 Spatial distribution of electrical conductivity (EC1:5) of soil profile extracts inverted by a random forest 

model

 
图 8 随机森林模型反演的土壤剖面浸提液电导率随深度的变化特征 

Fig. 8 Changes of electrical conductivity (EC1:5) of soil profile extracts with depth inverted by a random forest 

model 

3 讨 论 

本研究采用 ERT 技术和机器学习算法构建了土壤剖面 EC1:5 空间分布的反演技术，发现

土壤电阻率是最为关键的反演变量，其次为土壤深度，而土壤含水量与容重对模型精度的贡

献相对有限，基于随机森林算法的土壤剖面 EC1:5 反演模型表现最优。该模型能够较为精确

地表征土壤剖面电导率的空间异质特征，为实现田块尺度土壤剖面电导率的快速、精准探测

提供了有效途径。 



在模型反演机理方面，若土壤是均匀导电介质，土壤电导率与电阻率之间是倒数关系，

可通过电阻率直接计算电导率。因土壤通常存在空间异质性，野外原位测定的土壤电阻率与

室内标准化条件下测定土壤电导率（1:5 土水比）之间的转换将受到土壤机械组成、含水量、

孔隙结构、盐分含量与组成等的影响[36-37]。土壤含水量是影响土壤电导率和电阻率的关键指

标，其可调节土壤液相与气相占比，以及土壤溶液离子浓度。土壤溶液的电阻率低、电导率

高，而土壤空气则是绝缘体。前人研究发现土壤体积含水量低于 15%时，土壤电阻率随含水

量增加而迅速降低，而体积含水量高于 15%时，则土壤电阻率较小且相对稳定[37]。本研究中

土壤体积含水量均值为 36.05%±6.65%（对应质量含水量为 26.51%±3.92%）且变化较小，在

反演模型构建时，也发现土壤含水量的重要性较低。土壤孔隙结构在一定水势条件下决定气

相和液相比例，有研究发现土壤高电阻率与大孔隙度有关，低电阻率与中孔隙度有关[38]。本

研究利用土壤容重指代土壤总孔隙度，发现土壤容重随深度变化较小，推断其对土壤电阻率

和电导率的影响较小，在反演模型构建时，发现土壤容重的重要性较低。土壤砂粒、粉粒和

黏粒作为土壤的固相骨架，其组成差异也会影响土壤电阻率和电导率。土壤黏粒电阻率低，

砂粒电阻率高；土壤电导率（EC1:5）的特征则相反。本研究的土壤剖面在 0~2.4 m 深度内粉

粒含量约占 80%，2.4~3.0 m 深度内砂粒和黏粒含量合计约占 50%，2.4 m 之上土层的固相组

分电阻率应较高，之下土层的固相组分电阻率应较低。考虑到土壤机械组成测定流程较为复

杂，为了达到快速获取的目的，本研究并未将土壤机械组成纳入建模变量。在土壤含水量和

容重影响较小的条件下，为直接利用电阻率快速反演土壤 EC1:5 提供了理论基础。为了开展

二维土壤剖面电导率反演，土壤深度也将是不可或缺的关键变量，在反演模型构建时，也呈

现了较高的重要性。 

与电磁感应（EMI）技术相比，本研究采用的电阻率层析成像（ERT）技术在垂向分辨

率方面表现出突出优势。ERT 技术基于直流电阻率法，通过多电极电位测量直接反演出电

阻率空间分布，对电性界面响应更为灵敏[39]。本研究中，通过 50 cm 道间距的 ERT 测量，

结合层析反演，实现了整个 6 m 深的土壤剖面电阻率近 20 cm 的垂向分辨率，若道间距进一

步缩小，则垂向分辨率将进一步提高。相比之下，EMI 技术基于加权积分响应原理限制，反

演结果呈垂向平滑过渡，垂向分辨率随探测深度增加而显著降低[15]，难以在垂向上直接识别

分米级的盐分障碍层。本研究建立的土壤剖面电导率反演模型精度 R²介于 0.58~0.65 之间。

虽然该结果低于部分基于 EMI 技术在东部沿海及南方湿润地区报道的高精度模型（R²大于

0.90）[40]，但也有部分研究表明，土壤盐分反演模型的精度 R²介于 0.6~0.7 之间[16]。在干旱

半干旱区，土壤含水量低抑制盐分迁移，可溶性盐结晶比例高降低介质导电性，从而削弱野

外原位测定的电阻率和电导率对盐分响应的灵敏度，增加反演模型的不确定性。例如，刘新

路等[41]构建了基于 EMI 技术（EM38-MK2）的南疆棉田土壤电导率反演模型，发现土壤含

水量越低反演模型精度越差。针对土壤电阻率与盐分、含水量等因素间的复杂非线性关系，

本研究系统比较了基于线性与非线性机器学习算法的反演模型，发现非线性模型较以往基于

EMI 技术的线性回归方法[40,42]，能更好地描述这种高度异质的非线性关系。本研究中，与土

壤电阻率和深度两参数模型相比，土壤电阻率、深度、含水量三参数模型精度并未表现出显

著突出优势，这与前人研究发现的含水量为重要模型变量不同[29,43]，其原因在于土壤剖面含

水量垂直变异较小，且高于 15%的体积含水量阈值，土壤电阻率随含水量变异较小。 

本研究尚有不足之处。一是本研究利用机器学习算法反演了土壤剖面电导率，未来可尝

试利用深度学习等方法[44-45]进一步提升模型精度。二是构建的模型较为适用于河套灌区冲积

平原区域，在其他生态类型盐渍土区域是否具有较好的模型迁移性，尚待进一步探讨。三是

本研究注重构建土壤剖面盐分的静态分布信息，未来可运用时移模式[46-47]等开展土壤剖面盐

分动态变化的研究。 



4 结 论 

本研究以河套灌区盐碱耕地为对象，构建了融合电阻率层析成像（ERT）与机器学习算

法的土壤剖面 EC1:5 反演方法。发现土壤电阻率是主导的反演变量，土壤深度次之，含水量

和容重影响较小。随机森林（RF）模型在多模型对比中表现最优，独立验证精度的 R²为 0.65，

能够更好地呈现土壤 EC1:5 的垂向分布特征，反演的土壤剖面 EC1:5 与野外实测电阻率具有

良好的空间格局对应关系。相比电磁感应（EMI）方法，ERT 在垂向分辨率方面具有明显优

势，可实现土壤剖面高分辨率土壤盐分信息的快速获取。 
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