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不同利用方式下温性草甸草原土壤碳氮磷化学计量比
高光谱反演

袁淑雅１，贺　 晶１，∗，刁兆岩２，沃　 强３，苏德荣１

１ 北京林业大学，北京　 １０００８３

２ 中国环境科学研究院，北京　 １０００１２

３ 国家环境保护呼伦贝尔森林草原交错区科学观测研究站，呼伦贝尔　 ０２１１００

摘要：土壤碳、氮、磷是支撑温性草甸草原土壤质量和植被生长的关键营养元素，通过高光谱数据对其进行估算对实现温性草甸

草原土壤养分信息的快速和准确监测具有重要意义。 本文以呼伦贝尔温性草甸草原三种不同利用方式（放牧、刈割和围封）的

草地为研究对象，选取了 １８ 个样地，每个样地设 ３ 个样方重复，分别采集 ０—３０ ｃｍ 的土壤样品，测定土壤碳、氮、磷含量和土壤

样品高光谱数据，通过 ＢＰ 神经网络（ＢＰＮＮ）、随机森林（ＲＦ）和偏最小二乘法（ＰＬＳＲ）建立高光谱反演土壤碳、氮、磷化学计量

比模型，比较建模 Ｒ２以及 ＲＭＳＥ 选择最优模型。 结果表明：（１）ＲＦ 模型对三种利用方式下全碳（ＴＣ）、全氮（ＴＮ）、总磷（ＴＰ）含

量的光谱反演均有优秀表现（Ｒ２≥０．４４３３，ＲＭＳＥ≤１２．０６０４），ＢＮＰＰ 模型表现次之，ＰＬＳＲ 仅适用于放牧利用方式下 ＴＣ、ＴＮ、ＴＰ

含量的反演；（２）放牧利用方式下，三类模型对土壤碳氮比（Ｃ ／ Ｎ）、碳磷比（Ｃ ／ Ｐ）、氮磷比（Ｎ ／ Ｐ）光谱反演均有良好表现（Ｒ２≥
０．４１４４，ＲＭＳＥ≤６５．４０８１）；（３）刈割利用下，Ｃ ／ Ｐ 的光谱反演中 ＢＮＰＰ 表现良好（Ｒ２ ＝ ０．９９１６，ＲＭＳＥ ＝ ７．０９３８），ＰＬＳＲ 次之，Ｃ ／ Ｎ

光谱反演中仅 ＲＦ 表现良好（Ｒ２ ＝ ０．７７４９，ＲＭＳＥ ＝ ０．３０２８）；（４）围封利用下，三类模型对 Ｃ ／ Ｎ、Ｃ ／ Ｐ 的光谱反演均有良好表现

（Ｒ２≥０．４４６２，ＲＭＳＥ≤２４．０２８９），而 Ｎ ／ Ｐ 的光谱反演中仅 ＰＬＳＲ 表现良好（Ｒ２≥０．７１７２，ＲＭＳＥ≤０．８１７１）。 总体而言，本研究认为

ＲＦ 模型在呼伦贝尔温性草甸草原区具有更强的普适性。 研究结果以期为基于高光谱反演的不同利用方式下温性草甸草原表

层土壤碳氮磷定量反演提供理论支撑与技术支持。
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草地生态系统是我国面积最大的陆地生态系统［１］，具备多种生态功能，也是牧民生产生活的物质基础。
内蒙古呼伦贝尔是我国最具代表性的温性草甸草原分布区，是目前我国生物多样性最丰富的地区之一，但近

年来在长期过度放牧和气候变化等多重压力的影响下，其结构特征和物质循环过程等发生恶化［２］。 草地生

态系统的结构和功能受到土壤元素的调控，碳（Ｃ）、氮（Ｎ）、磷（Ｐ）作为生物体重要组成元素，对草地植物群落

的结构和生态系统稳定性具有重要作用［３］。 土壤碳、氮、磷三者之间存在着相互平衡与制约的关系，其比值

能够表征并影响这种关系；土壤碳氮比（Ｃ ／ Ｎ）会影响土壤微生物活性，进而改变有机质的分解速率，也对土壤

碳氮循环过程产生影响；土壤碳磷比（Ｃ ／ Ｐ）能够表征土壤磷素的矿化能力；土壤氮磷比（Ｎ ／ Ｐ）是判断土壤氮

饱和的指标之一［４］。 土壤碳、氮、磷含量和生态化学计量特征动态能够反映草地生态系统结构和功能的状

态。 草地生态系统土壤营养元素含量受土壤利用方式和土壤管理策略的影响［５］，放牧是天然草地最主要的

利用方式，家畜的采食和践踏行为直接或间接影响着草地生态系统植物群落的物种组成，也对草地土壤养分

动态产生作用［６］。 围栏封育能够推进草地植被的恢复过程，地表植被数量和多样性的增加会进一步影响土

壤理化性质及养分循环过程［７］。 总体来说，有研究［７—１０］ 表明，围封禁牧能够增强草地的养分固持能力，放牧

则增加了土壤碳氮磷流失的风险。 关于刈割对土壤化学计量比的影响，一般认为适当的刈割方式和强度有利

于土壤的养分固持［１１］。 为进一步明确草地利用方式对土壤碳、氮、磷含量及其化学计量比的影响，本研究通

过野外采样及室内分析比较了放牧、刈割和围封三种利用方式下呼伦贝尔市辉河国家级自然保护区内温性草

甸草原土壤碳、氮、磷含量及其化学计量特征的差异，以期为呼伦贝尔草地的合理利用提供科学依据。
传统的土壤养分测定方法精度较高，但过程复杂、时效性差，不适合大面积草地土壤营养元素分析及周期

性土壤营养元素动态监测，并且需要大量的样品来保持分析的统计稳健性［１２—１３］，易对草地生态环境造成破

坏。 高光谱分析技术是一种根据物质的光谱反射率来鉴别物质并确定其化学组成和相对含量的方法［１４］，其
中土壤碳、氮、磷含量等被认为是对反射率有直接影响的土壤性质［１５］。 近年来，利用高光谱技术获取土壤元

素含量信息的方法越来越受欢迎，成为探索土壤相关问题的可靠方法［１６—１８］，能够实现土壤碳、氮、磷含量及生

态化学计量特征的快速、准确预测［１９］。 随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、反向传播网络神经（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＰＮＮ）和偏最小二乘法（Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＰＬＳＲ）等是前人进行土壤养分反演

研究的常用方法［２０—２２］，但土壤养分元素的多样性导致没有办法确定某一个方法是最优的预测方法，因为不同
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的土壤养分或许适合不同的方法。
目前国内外学者广泛采用髙光谱手段对土壤营养成分进行监测，Ｋｎｏｘ 等［２２］在对美国佛罗里达州采集的

１０１４ 个土壤样本的研究显示 ＰＬＳＲ 能较为精确的反映土壤全碳（ＴＣ）含量；张娟娟等［２０］ 对我国中东部地区 ５
种土壤类型中的全氮（ＴＮ）进行高光谱反演研究，发现 ＢＰＮＮ 与 ＰＬＳＲ 模型精度较高；Ｂｏｇｒｅｋｃｉ 等［２３］的研究表

明 ＰＬＳＲ 模型能较好的估测土壤总磷（ＴＰ）含量。 但现有研究多集中在单一土壤营养成分的测定，针对土壤

化学计量比的相关研究还比较少［１９，２４—２５］，另外，当前国内外学者对土壤理化性质的高光谱反演研究主要集中

在耕地［２６］，草原的高光谱研究主要集中在草原植被方面，如草地种类识别和生物量估算等［２７—２８］，并以此作为

草地退化监测的新方法［２９］，关于草地土壤养分的定量分析较少［３０］，前人研究证明放牧、刈割和围封对土壤养

分的供应和分布状态产生重要影响［３１］，而当前少有关注不同草地利用方式下土壤养分含量的高光谱反演

研究。
综上，本研究在进行传统土壤碳、氮、磷含量测定的同时，采集了土壤样品的高光谱数据，分别对不同利用

方式下土壤碳、氮、磷含量及其化学计量比进行高光谱反演研究，基于 ＢＰＮＮ、ＲＦ 和 ＰＬＳＲ 三种模型明确不同

利用方式下草地土壤高光谱数据与土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量比之间的关系，并筛选针对不同草地利

用方式和不同指标的最佳反演模型，以期为利用高光谱数据进行土壤生态化学计量的估算和动态监测提供科

学依据。 有助于明确草地利用方式对土壤养分状况的影响，确保草地资源的合理利用和可持续发展。

１　 材料与方法

１．１　 研究区概况

研究地点位于内蒙古自治区呼伦贝尔市辉河国家级自然保护区，保护区位置及采样点分布见图 １，保护

区地理位置为北纬 ４８°０９′３０．１９″—４９°００′５５．４９″ Ｎ，东经 １１８°４６′５３．６１″—１１９°４３′５０．１４″ Ｅ。 保护区总面积为

３４６８４８ ｈｍ２。 保护区气候属中温带大陆性气候，降水 ７０％集中在 ６—９ 月，年降水量为 ３００—３５０ ｍｍ，无霜期

１００—２００ ｄ，年平均温度在－２．４ ℃—２．２ ℃。 当地土壤以暗栗钙土和黑钙土为主，此外还有草甸土、沼泽土、风
沙土等［３２］。

图 １　 样点地理位置图

Ｆｉｇ．１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

１．２　 实验设计

１．２．１　 样地选取

　 　 ２０２２ 年 ７ 月在内蒙古自治区呼伦贝尔市辉河国家级自然保护区范围内以放牧、刈割和围封三种不同利

３　 １７ 期 　 　 　 袁淑雅　 等：不同利用方式下温性草甸草原土壤碳氮磷化学计量比高光谱反演 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

用方式的草地为研究对象，其中，放牧草地面积大，分布广；牧民专门留作打草场的刈割草地数量有限；围封草

地选自中国环境科学研究院呼伦贝尔草原野外站 １４ 年围封样地。 故选取放牧样地 １０ 块，刈割和围封样地各

４ 块，共计 １８ 块样地，与刘旭军等［３３］在不同利用方式选取不同数量样地的选取方法类似。
１．２．２　 样方调查及土壤样品采集与测试

根据 ＧＰＳ 精准定位样地信息后，在每个样地内随机选取三个 １ ｍ×１ ｍ 的样方。 对每个样方先做植被群

落高度、物种、盖度调查，调查后将样方内每种植物齐地刈割。 刈割后于样方内采用五点取样法，使用土钻

（直径 ６ ｃｍ）按每层 １０ ｃｍ 采集土壤样品，共采集三层，采样深度为 ３０ ｃｍ。 单层土壤样品重约 １ ｋｇ，样品共计

５４ 份。 将获取的土壤样品带回实验室自然风干后去除杂物，过 １００ 目筛保存，使用 ＴＯＣ 分析仪测定土壤全

碳；采用凯氏定氮法测定土壤全氮；土壤总磷含量的测定采用碱熔融—钼锑抗分光光度法［３４］。
１．２．３　 土壤样品高光谱数据采集

使用 ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ ３ 便携式地物光谱仪采集风干土壤样品的光谱数据。 光谱范围 ３５０—２５００ ｎｍ，共计

输出 ２１５１ 个波段。 光谱采集在暗室中进行，将土壤样品盛置于直径 ７ ｃｍ，深 ３ ｃｍ 的黑色盛样皿中，以 ５０ Ｗ
卤素灯为唯一光源，光源入射角度 １５°，距离目标 ３０ ｃｍ，探头位于土样表面垂直上方 １５ ｃｍ 处，测定前进行白

板校正，测定时将土样表面稍稍刮平，每次重复采集 １０ 条光谱曲线，采集 ３ 次，平均处理后作为最终的光谱

数据。
１．２．４　 数据分析及模型评价

高光谱数据波段多存在数据冗余情况，为提高模型精度，利用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ（ＳＧ）方法对原始光谱数据进

行平滑处理，后将进行一阶微分运算，以运算结果作为自变量，与土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量比进行皮

尔逊（Ｐｅａｒｓｏｎ）相关性分析，筛选不同利用方式、不同指标下相关系数通过 Ｐ＜０．０５ 水平显著性检验且相关性

最高的 ２０ 个波长，作为敏感波段建立高光谱定量估算模型［３５］。 此过程基于 Ｒ 语言实现。 随机选取放牧、刈
割、围封土壤样本的 ２ ／ ３ 作为建模的训练集，１ ／ ３ 为测试集，以证模型的精确性［３６］，分别对不同利用方式下土

壤进行了建模。 基于筛选出的敏感波段，依托 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２１ａ 软件构建 ＲＦ、ＢＰＮＮ、ＰＬＳＲ 预测模型。 模型的反

演精度采用决定系数（Ｃｏｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，Ｒ２）和均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ ｏｆ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）来衡

量，Ｒ２越大，ＲＭＳＥ 越小，表示模型估算的精度越高，反之则模型估算的效果较差。
一阶微分公式：

ＦＤＲ（λ ｔ）＝
Ｒ（λ ｔ＋１）－Ｒ（λ ｔ－１）

Δλ
其中，λｔ 为每个波段的波长，ＦＤＲ（λ ｔ）为波长λ ｔ处的一阶微分光谱值，Δλｔ 为波段 ｉ 到波段 ｉ＋１ 的波长值。

此外，采用 ＳＰＳＳ２６．０ 软件对土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量比进行单因素方差分析和双因素方差分

析，显著性检验设为 Ｐ＜０．０５。 由于不同利用方式样地数量不同，本研究根据实际情况在放牧样地中随机选取

４ 块样地参与双因素方差分析，即三种利用方式下各有 ４ 块样地，１２ 个样方，以此建立不同利用方式和土层深

度的双因素方差分析［３７］。

２　 结果与分析

２．１　 不同利用方式草地土壤理化性质差异

放牧、刈割、围封三种草地利用方式的碳、氮、磷含量及生态化学计量比存在一定的差异（图 ２），但同一利

用方式不同土层间均无显著差异（Ｐ＞０．０５），利用方式和土层的交互作用对土壤生态化学计量无显著影响

（Ｐ＞０．０５）。 不同利用方式草地土壤之间的 ＴＣ 和 ＴＮ 体现出极显著差异（Ｐ＜０．０１），其中刈割草地的土壤 ＴＣ
和 ＴＮ 含量最高；土壤 ＴＰ 含量的均值为刈割草地土壤大于放牧地土壤大于围封草地土壤，差异显著（Ｐ＜
０．０５）；不同利用方式下土壤化学计量比 Ｃ ／ Ｎ、Ｃ ／ Ｐ、Ｎ ／ Ｐ 差异不显著（Ｐ＞０．０５）。
２．２　 不同利用方式草地光谱特征筛选

本研究将经过一阶微分处理后的光谱数据与不同草地利用类型土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量比进
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图 ２　 不同利用方式下土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量特征

Ｆｉｇ．２　 Ｓｏｉｌ ｃａｒｂｏｎ， ｎｉｔｒｏｇｅｎ， ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ａｎｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｏｉｃｈｉｏｍｅｔｒｉｃ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ

ｔｅｍｐｅｒａｔｅ ｍｅａｄｏｗ ｓｔｅｐｐｅ

不同大写字母代表不同利用方式下相同土层土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量特征差异显著（Ｐ＜０．０５）；不同小写字母代表同一利用方式

不同土层土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量特征具有显著差异（Ｐ＜０．０５）；∗∗、∗和 ｎｓ 分别代表具有极显著差异（Ｐ＜０．０１）、显著差异（Ｐ＜

０．０５）和差异不显著（Ｐ＞０．０５）

行皮尔逊相关性分析，以减少环境对光谱结果的影响，三种利用方式下土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量比

与光谱反射率之间表现出较高的相关性（图 ３—５）。
放牧地土壤 ＴＣ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在－０．７１３１—０．４９２２，ＴＮ 与光谱反射率的相关系数

的变化范围在－０．６８６６—０．５０８６，ＴＰ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在－０．７２９０—０．６６８６，Ｃ ／ Ｎ 与光谱反

射率的相关系数的变化范围在－０．５４７４—０．５０１０，Ｃ ／ Ｐ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在－０．５８２４—
０．６１３０，Ｎ ／ Ｐ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在－０．７４８０—０．７３７８（图 ３）。

刈割地土壤 ＴＣ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在－０．５７６３—０．６３３３，ＴＮ 与光谱反射率的相关系数

的变化范围在－０．５６５５—０．６１００，ＴＰ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在－０．５８２７—０．７０９５，Ｃ ／ Ｎ 与光谱反

射率的相关系数的变化范围在－０．６２７６—０．６６８１，Ｃ ／ Ｐ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在－０．４７０４—
０．５３６１，Ｎ ／ Ｐ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在－０．６０７１—０．５３８７（图 ４）。
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图 ３　 放牧地一阶微分光谱反射率与土壤碳、氮、磷及生态化学计量比的相关性

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｇｒａｚｉｎｇ ｌａｎｄ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｃａｒｂｏｎ， ｎｉｔｒｏｇｅｎ， ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ａｎｄ

ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｏｉｃｈｉｏｍｅｔｒｉｃ ｒａｔｉｏ

围封地土壤 ＴＣ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在－０．９９４０—０．８８３７，ＴＮ 与光谱反射率的相关系数

的变化范围在－０．９９１７—０．８６８４，ＴＰ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在 ０．９０２４—０．９５１０，Ｃ ／ Ｎ 与光谱反射

率的相关系数的变化范围在－０．９４７９—０．８７２２，Ｃ ／ Ｐ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在－０．９４７５—０．９３９９，
Ｎ ／ Ｐ 与光谱反射率的相关系数的变化范围在－０．９５００—０．９３２７（图 ５）。
２．３　 不同利用方式草地土壤养分含量高光谱估测分析

２．３．１　 ＢＰ 神经网络回归模型

ＢＰＮＮ 对不同利用类型草地土壤生态化学计量的预测结果如图 ６。 其中放牧地土壤生态化学计量的预测

效果较差，ＴＰ 的 Ｒ２ 仅为 ０．１６３６，ＲＭＳＥ 为 ０．０２７２，对土壤 Ｃ ／ Ｎ 的预测精度也不高，Ｒ２ 为 ０． ４１４４，ＲＭＳＥ 为

１２．４２０６，相较而言 ＴＣ、ＴＮ、Ｃ ／ Ｐ、Ｎ ／ Ｐ 的 Ｒ２均通过了 ０．５０００，但 Ｃ ／ Ｐ 的 ＲＭＳＥ 为 ４５．６５６７，表现较差，其中 Ｎ ／ Ｐ
的反演效果最好，Ｒ２为 ０．８５９２，ＲＭＳＥ 为 １．９６８６。 而刈割草地土壤的 Ｎ ／ Ｐ 反演效果较差，Ｒ２仅为 ０．００３４，ＲＭＳＥ
为 ２．５４１８，对土壤 Ｃ ／ Ｎ 的预测精度也不高，Ｒ２为 ０．３０４５，ＲＭＳＥ 为 １．８３７４，对比之下 ＴＰ 的 Ｒ２为 ０．５９４０，ＲＭＳＥ
也只有 ０．０６４５，而 ＴＣ 的 Ｒ２为 ０．８８４９，ＲＭＳＥ 却高达 ４．４５８２，Ｃ ／ Ｐ 的 Ｒ２能达到 ０．９９１６，ＲＭＳＥ 为 ７．０９３８，ＴＮ 的 Ｒ２

为 ０．８３９４，ＲＭＳＥ 也只有 ０．３９８０。 围封地的 ＴＮ 预测效果较好，Ｒ２为 ０．９９７５，ＲＭＳＥ 为 ０．２５９８，ＴＣ 的 Ｒ２也通过

了 ０．９０００，但 ＲＭＳＥ 较大，为 ２．９９４３，Ｃ ／ Ｎ 和 Ｎ ／ Ｐ 的预测效果较差，Ｒ２分别为 ０．０２６３ 和 ０．１４９８，ＲＭＳＥ 分别为

０．７４２３ 和 １．６１０３，ＴＰ 和 Ｃ ／ Ｐ 的 Ｒ２为 ０．５６０９ 和 ０．７０８５，ＲＭＳＥ 分别为 ０．０２１４ 和 １２．２８７３。
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图 ４　 刈割地一阶微分光谱反射率与土壤碳、氮、磷及生态化学计量比的相关性

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｗｅｄ ｌａｎｄ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｃａｒｂｏｎ， ｎｉｔｒｏｇｅｎ， ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ａｎｄ

ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｏｉｃｈｉｏｍｅｔｒｉｃ ｒａｔｉｏ

２．３．２　 随机森林回归模型

ＲＦ 反演结果（图 ７）显示，围封草地土壤生态化学计量预测效果较好，ＴＣ、ＴＮ、Ｃ ／ Ｎ 的 Ｒ２均大于 ０．９０００，
ＲＭＳＥ 均小于 １．５００，ＴＰ 的 Ｒ２仅为 ０．５６０９，ＲＭＳＥ 为 ０．０１１１，但对 Ｃ ／ Ｐ 和 Ｎ ／ Ｐ 的预测效果较差，Ｃ ／ Ｐ 的 Ｒ２虽通

过了 ０．７０００，但 ＲＭＳＥ 较大，为 ２３．９０２１，Ｎ ／ Ｐ 的 Ｒ２仅为 ０．１４９８，ＲＭＳＥ 为 ２．３１８１。 ＲＦ 模型对刈割地的 ＴＮ 预测

效果最好，Ｒ２为 ０．８３９４，ＲＭＳＥ 为 ０．３５４４，对 ＴＣ、Ｃ ／ Ｐ 的预测 Ｒ２也通过了 ０．９０００，但 ＲＭＳＥ 较高，分别为１２．０６０４
和 ２７．９５８０，相较而言 ＴＰ 的表现也较稳定，Ｒ２为 ０．５９４０，ＲＭＳＥ 为 ０．０３８０，对 Ｃ ／ Ｎ 和 Ｎ ／ Ｐ 的预测精度较差，Ｒ２

分别为 ０．１０３１ 和 ０．００３４，ＲＭＳＥ 分别为 ０．３０２８ 和 ２．２１４７。 放牧地总体相较刈割地和围封地的反演数据表现

较为稳定，ＴＣ、ＴＮ、Ｃ ／ Ｐ、Ｎ ／ Ｐ 指标的果 Ｒ２都能达到 ０．５０００ 以上，最高的是 Ｎ ／ Ｐ，Ｒ２为 ０．８５９２，ＲＭＳＥ 为 ２．６８５６，
Ｃ ／ Ｎ 的 Ｒ２也达到了 ０．４１４４，但 ＲＭＳＥ 较高，为 ８．２８８５，ＴＰ 总体表现较差，Ｒ２为 ０．１６３６，ＲＭＳＥ 为 ０．０２３６。 相比

于放牧地和围封地，ＲＦ 对围封地的预测效果更好。
２．３．３　 偏最小二乘回归模型

根据反演精度结果（图 ８）显示 ＰＬＳＲ 对围封地土壤生态化学计量预测效果较好，Ｃ ／ Ｎ 的 Ｒ２ 最大，为
０．９９９８，ＲＭＳＥ 为 ７．２３２３，Ｎ ／ Ｐ 和 ＴＣ 的 Ｒ２也通过了 ０．７０，ＴＣ 的 ＲＭＳＥ 为 ４．２５４８，Ｎ ／ Ｐ 的 ＲＭＳＥ 为 ０．８１７１，ＴＮ
的预测效果最差，Ｒ２为 ０．０９１，ＲＭＳＥ 为 ０．５０５８。 刈割地 ＴＣ 和 ＴＮ 的预测效果较好，Ｒ２分别为 ０．８３０５ 和０．６３５１，
ＲＭＳＥ 分别为 ６．１６８８ 和 ０．５６２３，而 ＴＰ 和 Ｃ ／ Ｎ 的 Ｒ２均未达到 ０．２０，表现较差。 放牧地的模型效果相对较为稳

定，ＴＰ 的 Ｒ２最小，为 ０．３５５６，ＲＭＳＥ 为 ０．０３２１，ＴＣ、ＴＮ、Ｃ ／ Ｎ、Ｎ ／ Ｐ 的 Ｒ２均通过了 ０．６０，其中 Ｃ ／ Ｎ 的 Ｒ２最大，为
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图 ５　 围封地一阶微分光谱反射率与土壤碳、氮、磷及生态化学计量比的相关性

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｆｅｎｃｉｎｇ ｌａｎｄ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｃａｒｂｏｎ， ｎｉｔｒｏｇｅｎ， ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ａｎｄ

ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｏｉｃｈｉｏｍｅｔｒｉｃ ｒａｔｉｏ

０．７４２８，ＲＭＳＥ 为 ７．４４３１。
２．４　 建模验证精度评价

研究通过 Ｒ２与 ＲＭＳＥ 两项指标对不同模型反演的不同利用类型草地土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量

比的拟合性与稳定性进行评价。 根据表 １ 数据可知，本试验在对于放牧地土壤 ＴＣ 反演中，ＢＰＮＮ 模型表现最

好，Ｒ２为 ０．５９５７，ＲＭＳＥ 为 ３．３６６９；ＲＦ 模型对 ＴＮ 和 ＴＰ 均有较好的反演效果，Ｒ２ 分别为 ０．７３７０ 和 ０．９６８５，
ＲＭＳＥ 分别为 ０．３３２６ 和 ０．０２３６；对 Ｃ ／ Ｎ 反演效果相对较好的是 ＰＬＳＲ 模型，Ｒ２为 ０．７４２８，ＲＭＳＥ 为 ７．４４３１；Ｎ ／ Ｐ
的测试集反演中模型效果最好的为 ＢＰＮＮ 模型，其 Ｒ２为 ０．８５９２，ＲＭＳＥ 分别为 １．９６８６。 对于刈割草地而言，土
壤 ＴＣ 和 Ｃ ／ Ｐ 的反演效果最好的是 ＢＰＮＮ 模型，Ｒ２分别为 ０．８８４９ 和 ０．９９１６，ＲＭＳＥ 分别为 ４．４５８２ 和 ７．０９３８；而
ＲＦ 模型对土壤 ＴＮ、ＴＰ、Ｃ ／ Ｎ 的预测效果较佳，Ｒ２分别为 ０．９６６３、０．８８７３ 和 ０．７７４９，ＲＭＳＥ 分别为 ０．３５４４、０．０３８０
和 ０．３０２８；三种模型对 Ｎ ／ Ｐ 的反演效果均不理想，验证模型的 Ｒ２ 为 ０． ００３４—０． ２９５８，ＲＭＳＥ 为 １． ３８７５—
２．５４１８。 综上，在对放牧和刈割草地土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量比反演中，三种模型的综合表现为 ＲＦ
＞ＢＰＮＮ＞ＰＬＳＲ。 ＢＰＮＮ 模型对围封草地的土壤 ＴＮ、Ｃ ／ Ｎ、Ｃ ／ Ｐ 的预测效果最佳，Ｒ２分别为 ０．９９７５、０．９９９８ 和

０．７０８５，ＲＭＳＥ 分别为 ０．２５９８、０．７４２３ 和 １２．２８７３；ＲＦ 模型对土壤 ＴＣ 和 ＴＰ 预测效果较好，其 Ｒ２分别为 ０．９７９１
和 ０．９６９０，ＲＭＳＥ 分别为 １． ２５７７ 和 ０． ０１１１；相较而言 ＰＬＳＲ 能更好的预测围封草地土壤的 Ｎ ／ Ｐ，其 Ｒ２ 为

０．７１７２，ＲＭＳＥ 为 ０．８１７１，综上，ＢＰＮＮ 模型能更好的预测围封草地土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量比，ＲＦ
模型表现次之，ＰＬＳＲ 模型较差。
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图 ６　 ＢＰＮＮ 模型测量值与预测值散点图

Ｆｉｇ．６　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＢＰＮＮ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

３　 讨论

３．１　 不同利用方式下土壤化学计量比的差异

土壤碳、氮、磷含量及生态化学计量特征能够表征土壤养分的储存、供应能力及其循环和平衡机制［３８］。
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图 ７　 ＲＦ 模型测量值与预测值散点图

Ｆｉｇ．７　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＲＦ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

土壤养分含量对不同草地利用方式的响应比较复杂，有研究认为放牧相较刈割和围封，有利于土壤养分的积

累［３９］，但也有研究表明放牧不利于养分积累，会使养分含量下降［３］。 本研究结果显示，放牧导致土壤全碳、全
氮含量显著降低，这可能是因为持续放牧导致草地生产力降低，对地表结皮和土壤团聚体产生负面影响，养分

也更容易随水土一起流失。 相较于放牧地，刈割和围封条件下地上生物量更多，故土壤表层养分输入增
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图 ８　 ＰＬＳＲ 模型测量值与预测值散点图

Ｆｉｇ．８　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＰＬＳＲ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

加［４０］。 同时土壤碳、氮含量受气候条件、植被组成、人为活动等影响较大，一般情况下，表层土接受的有机物

输入更多，故随着土壤深度的加深，土壤 ＴＣ 和 ＴＮ 含量呈现出降低趋势［４１］。 但本研究中 ＴＣ 和 ＴＮ 随土层深

度增加变化不显著，这可能是因为草地退化使表层土壤养分含量降低［４２］。 磷元素作为一种沉积性矿物，迁移
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率低，故含量相对比较稳定，土壤母质对土壤中的磷有决定作用，成土母质源自土壤矿物的风化，而 ０—６０ ｃｍ
土层矿物风化程度差异较小［４３］，因此 ＴＰ 含量在不同利用类型草地 ０—３０ ｃｍ 垂直方向上无显著差异。 此外，
本研究中刈割草地土壤 ＴＰ 含量显著高于放牧和围封地，这可能是因为刈割地土壤有机磷的净矿化作用更

强，或是土壤微生物和非生物固定作用较强［４４］，与当前多数研究结果相符［４，１０，３８，４５］。

表 １　 三种利用类型草地土壤生态化学计量特征反演的模型精度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｏｉｃｈｉｏｍｅｔｒｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

利用类型
Ｌａｎｄ⁃ｕｓｅ ｔｙｐｅ

指标
Ｉｎｄｅｘ

全碳 ＴＣ ／ （ｇ ／ ｋｇ）
Ｔｏｔａｌ ｃａｒｂｏｎ

全氮 ＴＮ ／ （ｇ ／ ｋｇ）
Ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ

全磷 ＴＰ ／ （ｇ ／ ｋｇ）
Ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ

碳氮比
Ｒａｔｉｏ ｏｆ Ｃ ／ Ｎ

碳磷比
Ｒａｔｉｏ ｏｆ Ｃ ／ Ｐ

氮磷比
Ｒａｔｉｏ ｏｆ Ｎ ／ Ｐ

ＢＰＮＮ 放牧 Ｒ２ ０．５９５７ ０．６４９４ ０．１６３６ ０．４１４４ ０．６９１１ ０．８５９２

ＲＭＳＥ ３．３６６９ ０．３６９１ ０．０２７１ １２．４２０６ ４５．６５６７ １．９６８６

刈割 Ｒ２ ０．８８４９ ０．８３９４ ０．５９４０ ０．１０３１ ０．９９１６ ０．００３４

ＲＭＳＥ ４．４５８２ ０．３９８０ ０．０６４５ １．８３７４ ７．０９３８ ２．５４１８

围封 Ｒ２ ０．９７８８ ０．９９７５ ０．５６０９ ０．９９９８ ０．７０８５ ０．１４９８

ＲＭＳＥ ２．９９４３ ０．２５９８ ０．０２１４ ０．７４２３ １２．２８７３ １．６１０３

ＲＦ 放牧 Ｒ２ ０．４４３３ ０．７３７０ ０．９６８５ ０．７１９４ ０．４９３９ ０．７１０１

ＲＭＳＥ ４．７３７４ ０．３３２６ ０．０２３６ ８．２８８５ ２３．９０２１ ２．６８５６

刈割 Ｒ２ ０．７８２５ ０．９６６３ ０．８８７３ ０．７７４９ ０．１７８０ ０．１７７５

ＲＭＳＥ １２．０６０４ ０．３５４４ ０．０３８０ ０．３０２８ ２７．９５８０ ２．２１４７

围封 Ｒ２ ０．９７９１ ０．９３６２ ０．９６９０ ０．６３４７ ０．９２４３ ０．０００６

ＲＭＳＥ １．２５７７ ０．３２５１ ０．０１１１ １．４４１２ ２２．３９２９ ２．３１８１

ＰＬＳＲ 放牧 Ｒ２ ０．７３５７ ０．７２８６ ０．３５５６ ０．７４２８ ０．４３４７ ０．６０５３

ＲＭＳＥ ４．８４５８ ０．５５７１ ０．０３２１ ７．４４３１ ６５．４０８１ ３．３１５１

刈割 Ｒ２ ０．８３０５ ０．６３５１ ０．１４８８ ０．１０３１ ０．４３７８ ０．２９５８

ＲＭＳＥ ６．１６８８ ０．５６２３ ０．０５３１ ６．７８０５ ２４．４２９７ １．３８７５

围封 Ｒ２ ０．８７６９ ０．０９１０ ０．２０１６ ０．９９９８ ０．４４６２ ０．７１７２

ＲＭＳＥ ４．２５４８ ０．５０５８ ０．０２８９ ７．２３２３ ２４．０２８９ ０．８１７１

　 　 ＢＰＮＮ：反向传播神经网络 Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ；ＲＦ：随机森林 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ；ＰＬＳＲ：偏最小二乘回归模型 Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；Ｒ２： 决定系数

Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ；ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ⁃ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ

生态化学计量比能够表现土壤碳、氮、磷之间的相互耦合关系，进而表征研究区域的养分平衡状况［４６］。
本研究中不同草地利用类型或不同深度土壤 Ｃ ／ Ｎ 均无显著差异（Ｐ＞０．０５），表明土壤 Ｃ ／ Ｎ 在不同环境条件和

利用方式下基本稳定，这与 Ｂｕｉ［４７］等在澳大利亚的研究结果一致，这是由于碳和氮在外界环境中几乎是同步

变化的，微生物分解有机质的过程中，同化碳和氮的量也存在一个相对固定的比值，所以土壤 Ｃ ／ Ｎ 能维持相

对稳定［４８］；土壤 Ｃ ／ Ｐ 值可以体现土壤中磷素的矿化能力，Ｃ ／ Ｐ 值越小，土壤磷的矿化能力就越强［４９］，本研究

结果显示围封样地的土壤磷素有效性更高，可能是因为围封减少了放牧活动对土壤的践踏和压实作用，较高

的微生物活性有助于提高土壤磷的矿化能力；就放牧和围封样地相比较而言，放牧地的土壤 Ｎ ／ Ｐ 较低，而 Ｃ ／
Ｐ 较高，可能是放牧改变了微生物的生存环境，另外牲畜粪便使土壤微生物体有机磷矿化作用增强［５０］。
３．２　 土壤高光谱反演的影响差异及模型评价

土壤光谱信息是土壤理化性质共同作用后的综合体现，前人的研究大多围绕土壤因素（土壤含水量、土
壤粒径等）对光谱造成的影响［５１—５２］，但草地利用方式不同造成的差异却鲜有研究。 本研究对土壤样品进行

风干、研磨过筛处理后在暗室环境下进行光谱数据采集，并对原始光谱反射率进行了 ＳＧ 平滑和一阶微分转

换，显著减少了由漫反射或土壤质地和粒径等因素造成的误差，提高了土壤光谱反射率与土壤碳、氮、磷含量

及生态化学计量特征之间的相关性［５３］。
当前有关土壤碳、氮、磷含量反演的研究较为丰富，总结如下（表 ２），不同模型对于不同草地利用方式下

土壤碳、氮、磷含量的反演效果存在差异，本研究中土壤 ＴＣ 的三种模型验证精度 Ｒ２分别均通过了 ０．５０００，均

２１ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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达到了较好的预测能力，土壤 ＴＮ 的 ＢＰＮＮ 和 ＲＦ 模型也有较好的预测效果，验证模型的 Ｒ２均高于 ０．６０００，
ＲＭＳＥ 小于 １．００００，这与前人的研究结果基本一致［２０，５４］，表明当前高光谱技术能够较好的估算土壤 ＴＣ 和 ＴＮ；
陶培峰等［５５］和 Ｍｏｕａｚｅｎ 等［５６］ 的研究结果表明，ＢＰＮＮ 与 ＰＬＳＲ 模型均能较好反演土壤 ＴＰ 含量，而本研究中

不同草地利用方式下针对土壤 ＴＰ 含量的 ＰＬＳＲ 模型 Ｒ２为 ０．１４８８—０．３５５６，拟合性较差，ＲＦ 模型表现为更好，
这可能与研究区域及土壤类型有关，陶培峰等人［５４］的研究位于黑龙江三江垦区，土壤类型主要是白浆土和草

甸土，而本研究区土壤以暗栗钙土为主。

表 ２　 不同类型土壤常见识别指标及模型表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｍｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｏｉｌ

指标
Ｉｎｄｅｘ

土壤类型
Ａｇｒｏｔｙｐｅ

决定系数

Ｒ２
均方根误差

ＲＭＳＥ
模型
Ｍｏｄｅｌ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

ＴＣ 草甸 ０．８１００ ８．７５７０ ＰＬＳＲ ［５４］

０．８６００ ７．６３１０ ＢＰＮＮ

ＴＮ 耕地 ０．８３００ ０．０８００ ＲＦ ［６１］

湿地 ０．８０００ ０．０１００ ＢＰＮＮ ［５３］

０．７０００ ０．０１００ ＰＬＳＲ

０．６５００ ０．０２００ ＲＦ

ＴＰ 耕地 ０．６２５０ ０．１９６０ ＰＬＳＲ ［２５］

Ｃ ／ Ｎ 草甸 ０．７０００ １．５３１０ ＰＬＳＲ ［５４］

０．７７００ １．３８２０ ＢＰＮＮ

土壤碳、氮、磷的反演效果要明显优于土壤碳氮磷化学计量比，表明现阶段有关土壤碳氮磷化学计量比的

高光谱反演模型的研究仍待更深入的研究。 本研究发现，高光谱技术对土壤 Ｃ ／ Ｎ 估算精度差别较大，放牧、
刈割、围封草地土壤 Ｃ ／ Ｎ 光谱反演的最佳模型分别为 ＰＬＳＲ、ＲＦ 和 ＢＰＮＮ；ＰＬＳＲ 模型对三种草地利用类型土

壤 Ｃ ／ Ｐ 的预测效果较差，Ｒ２均小于 ０．５０００，ＲＭＳＥ 大于 ２４．００００，ＲＦ 模型的 ＲＭＳＥ 值也均大于 ２０．００００，可能表

明 ＰＬＳＲ 和 ＲＦ 模型不适合土壤 Ｃ ／ Ｐ 的反演，而 ＢＰＮＮ 仅适用于刈割草地的土壤 Ｃ ／ Ｐ 的反演，验证模型的 Ｒ２

为 ０．９９１６，ＲＭＳＥ 为 ７．０９３８；关于土壤 Ｎ ／ Ｐ 的反演效果，ＢＰＮＮ 模型仅适合应用于放牧草地，ＰＬＳＲ 适用于围封

草地，刈割草地的土壤 Ｎ ／ Ｐ 含量反演三种模型表现都不理想。
综上，ＲＦ 模型在不同草地利用类型中表现最为优秀，体现了其在高维数据中识别有效数据的强大降维能

力和在处理多元线性回归中的多重共线性时的良好效果。 本研究选用的三种模型中，ＢＰＮＮ 和 ＲＦ 是基于大

样本数据的机器模型，学习能力强，普适性较广［５７—５８］，具有较强的预测能力，故常用于土壤元素高光谱反演，
其中 ＲＦ 模型还能够体现变量间的交互作用［５９］。 而 ＰＬＳＲ 是综合典型相关分析、主成分分析和多元线性分析

方法思想基础上构建的新方法，用于进行多变量的回归分析［６０］，也是预测土壤生化指标的有效方法之一。 但

在本研究中 ＰＬＳＲ 模型的精度总体较低，可能是因为本研究取样点范围较广，土壤性质差异较大，故土壤光谱

的差异性较大［６１］，而 ＰＬＳＲ 模型面对含有较多异常变量的样本集合时，提取自变量的准确性较低，进而降低

了建模精度。 建模方法的选择会直接的影响建模精度，光谱反演模型的选择与地理位置、气候条件、土壤类型

等多种因素相关，故研究者们在利用土壤光谱对营养元素含量反演模型选择时需要进行综合考虑；此外，也需

明确各模型的原理及复杂程度，或考虑增加样本量以提高模型建立的稳定性和精确度。

４　 结论

本研究发现，ＢＰＮＮ、ＲＦ 和 ＰＬＳＲ 三种模型对不同利用方式下土壤碳、氮、磷生态化学计量特征反演效果

存在差异。 ＲＦ 模型对三种利用方式下全碳（ＴＣ）、全氮（ＴＮ）、全磷（ＴＰ）含量的光谱反演均有优秀表现（Ｒ２≥
０．４４３３，ＲＭＳＥ≤１２．０６０４），ＢＮＰＰ 模型表现次之，ＰＬＳＲ 仅适用于放牧利用方式下 ＴＣ、ＴＮ、ＴＰ 含量的反演。 放

牧利用方式下，三类模型对土壤碳氮比（Ｃ ／ Ｎ）、碳磷比（Ｃ ／ Ｐ）、氮磷比（Ｎ ／ Ｐ）光谱反演均有良好表现（Ｒ２≥

３１　 １７ 期 　 　 　 袁淑雅　 等：不同利用方式下温性草甸草原土壤碳氮磷化学计量比高光谱反演 　
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０．４１４４，ＲＭＳＥ≤６５．４０８１）。 刈割利用下，Ｃ ／ Ｐ 的光谱反演中 ＢＮＰＰ 表现良好（Ｒ２ ＝ ０．９９１６，ＲＭＳＥ ＝ ７．０９３８），
ＰＬＳＲ 次之，Ｃ ／ Ｎ 光谱反演中仅 ＲＦ 表现良好（Ｒ２ ＝ ０．７７４９，ＲＭＳＥ＝ ０．３０２８）。 围封利用下，三类模型对 Ｃ ／ Ｎ、Ｃ ／
Ｐ 的光谱反演均有良好表现（Ｒ２≥０．４４６２，ＲＭＳＥ≤２４．０２８９），而 Ｎ ／ Ｐ 的光谱反演中仅 ＰＬＳＲ 表现良好（Ｒ２≥
０．７１７２，ＲＭＳＥ≤０．８１７１）。 不同草地利用方式下各土壤指标选取合适的反演模型能够提供提高土壤中碳氮磷

含量的估算精度，总体而言，本研究认为 ＲＦ 模型在呼伦贝尔温性草甸草原区具有更强的普适性。
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