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摘 要:以黄土高原侵蚀严重的丘陵沟壑区7个小流域126个土壤样品和108个沉积泥沙样品为对象,分析了土壤的

基本属性及其中红外漫反射光谱特征,将中红外漫反射光谱技术与化学计量法相结合,采用不同的光谱预处理方法,

分别利用偏最小二乘回归法、主成分回归法和支持向量机回归法建立土壤碳酸钙的光谱估算模型,并对模型进行验

证。结果显示:土壤光谱变量与碳酸钙含量的关系更接近线性相关,偏最小二乘回归法和主成分回归法要优于支持

向量机回归法,其中PLSR(SG-Der1st)模型为最优,对土壤(决定系数R2=0.948,相对分析误差RPD=4.426)和沉积

泥沙(决定系数R2=0.875,相对分析误差RPD=2.841)均能准确预测其碳酸钙含量。研究结果表明,基于中红外漫

反射光谱的碳酸钙含量估算模型能准确定量土壤及沉积泥沙碳酸钙含量,实现了对黄土高原小流域土壤碳酸钙的快

速无损测量。
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Abstract:Inordertoexplorethepotentialityofpredictingcalciumcarbonateinloessbaseonmid-infrared
diffusereflectancespectroscopy,atotalof126soilsamplesand108sedimentsamplestakenfrom7small
catchmentsinhilly-gullyregionswithsevereerosionontheLoessPlateauwereselected.Differentpretreat-
mentmethodswereusedtoestablishthecalciumcarbonateestimationmodel.Theresultsindicatethatthe
relationshipbetweenspectralvariablesandcalciumcarbonatecontentisclosertothelinearcorrelation,the
predictionsbyusingPLSR methodandPCR methodaresuperiortothosebyusingSVMR method.The
PLSR(SG-Der1st)modelisoptimal,andcanaccuratelypredictthecalciumcarbonatecontentsofsoils
(R2=0.948,RPD=4.426)andsediments(R2=0.875,RPD=2.841).Insummary,mid-infrareddiffuse
reflectancespectroscopycanprovidearapidandnondestructivealternativetoestimatethecalciumcarbonate
contentinloessinthesmallcatchmentsoftheLoessPlateau.
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  无机碳是土壤碳库的重要部分,在干旱、半干旱

区域无机碳主要以碳酸钙的形态存在,对大气CO2、
土壤碳储量和碳密度分布有重要影响[1]。碳酸钙含

量是干旱半干旱区土壤关键性质之一[2]。黄土高原

土壤碳酸钙含量丰富,碳酸盐作为黄土的重要组成部

分,对土壤酸碱度、土壤养分等物化性质有重要的影

响。此外,由于剧烈的土壤侵蚀,土壤碳酸钙在物质

输移和全球碳循环中发挥着重要作用[3]。因此研究



黄土高原土壤碳酸钙储量及其空间分布特征和空间

变异性对生态环境监测和土壤侵蚀等研究具有极其

重要的意义。而传统的碳酸钙测定法存在测定速度

慢,成本较高,且对样品有损等弊端,寻求一种快速高

效的碳酸钙测定方法实属必要。
光谱法由于分析速度快、对样本无损、成本低以

及前处理简单等优点,在土壤学领域逐渐得到了广

泛应用。近年来,关于土壤碳酸钙的光谱特征及其含

量估算方面的研究,学者们也进行了相关的探索。

McCarty等利用近红外和中红外漫反射对美国中西

部土壤碳进行了定量分析,结果表明中红外的表现优

于近红外,并指出区域建模定量土壤碳是可行的[4]。

Chang和Laird利用近红外光谱结合偏最小二乘回

归法成功预测了无机碳含量(验证r2=0.96)[5]。

Gomez等研究法国南部土壤发现利用可见近红外和

短波红外光谱结合偏最小二乘法比连续统去除法

能更好地预测土壤碳酸钙含量[6]。马赵扬等分析了

土壤碳酸钙的中红外光声光谱及特征,并利用中红外

光声光谱结合不同化学计量法建模对土壤碳酸钙含

量进行了估算,取得了较好的结果[7]。Ben-Dor和

Banin利用近红外光谱对以色列干旱半干旱地区土

壤碳酸钙含量进行估算,对比5种不同光谱前处理方

法(反射率,发射率一阶导,吸光度,吸光度一阶导和

吸光度二阶导)发现用反射率时结果最佳[8]。光谱法

应用在不同的研究区域,针对不同的土壤,其研究结

果差异较大。
本研究拟利用中红外漫反射光谱法建模估算黄

土高原小流域土壤及侵蚀沉积泥沙的碳酸钙含量。
以黄土高原侵蚀严重的丘陵沟壑区小流域土壤及淤

地坝侵蚀沉积泥沙为研究对象,其中小流域土壤拟选

取坡面(不同土地利用类型)土壤及沟道土壤样本,这
通常也是侵蚀沉积泥沙的主要来源,同时分析其中红

外光谱特征,通过建立土壤碳酸钙预测模型,定量估

算该区域土壤及沉积泥沙的碳酸钙含量,最终建立适

用于估算黄土高原该区域土壤和沉积泥沙碳酸钙含

量的通用模型及光谱估量方法。

1 材料与方法

1.1 研究区概况

选取位于黄土高原陕西省境内侵蚀严重的丘陵

沟壑区7个小流域作为研究区域,其位置和基本特征

见表1。该区域属于半干旱大陆性气候,海拔高度

991~1206m,年均降雨量420~510mm,且降雨主

要集中在夏季,常以暴雨形式出现,往往造成严重的

水土流失,侵蚀方式以水力侵蚀和重力侵蚀为主。研

究流域地质构造单一,垂直剖面从上到下依次为马兰

黄土、离石黄土和午城黄土。每个小流域出口处建有

一座淤地坝,淤积流域内径流所带来的侵蚀泥沙。
表1 研究流域基本特征

流域名称 经度 纬度 面积/km2 淤地坝淤积时期 淤地坝面积/hm2 海拔/m
乡寺崖(XSY) 110.2329°E 37.1788°N 0.44 2012—2017 0.5 1005
郭家梁(GJL) 109.6245°E 37.3512°N 1.66 2010—2017 2.1 1131
念子沟(NZG) 101.8397°E 37.5815°N 1.17 1967—2017 1.2 991
张兰沟(ZLG) 110.2863°E 38.1880°N 0.64 1965—2017 1.7 1017
烂泥沟(LNG) 109.1788°E 37.8767°N 1.51 1961—2017 2.3 1189
曹阳湾(CYW) 109.1640°E 37.8891°N 0.19 1967—2017 0.7 1206
移民村(YMC) 109.2443°E 37.4865°N 3.13 2004—2017 7.0 1313

1.2 样品采集与分析

共采集样品234个,包括流域土壤样品126个和沉

积泥沙样品108个。流域土壤样品包括有代表性的坡

面主要土地利用类型(草地、林地和耕地)土壤以及沟道

土壤样品。沉积泥沙样品通过人工钻在淤地坝沉积泥

沙核心区采集,每隔25cm采集一个沉积样。所有土样

经风干,去除植物残体、砾石等杂物,研磨过筛备用。
采集的土样经风干和研磨,每份土样分为两份,

分别过100目与230目筛,前者用于测定碳酸钙和土

壤有机质,后者用于测定红外光谱。其中碳酸盐的

测定参考一种改进的压力石灰测定器法[9],有机质

采用重铬酸钾容量法。光谱法采用红外光谱仪is50

(ThermoNicolet,美国),MCT检测器,采集4000~650
cm-1的中红外波段光谱,分辨率4cm-1,扫描64次。得

到的光谱分别进行Savitzky-Golay平滑一阶导(SG-
Der1st),变量标准化(SNV)和基线校正(Baseline)预处

理,以比较不同光谱预处理后的建模效果。

1.3 模型建立

分别采用偏最小二乘回归法、主成分回归法和支持

向量机回归法对不同光谱预处理后的数据进行建模。
偏最小二乘回归法(Partialleastsquaresregres-

sion,PLSR)是由 Wold等提出的一种多变量数学统

计方法,能解决自变量的多重相关性,并且能在样本

个数小于变量个数的条件下建模。通过分解光谱矩

341第2期       倪玲珊等:基于中红外漫反射光谱法预测黄土碳酸钙含量



阵X 与目标矩阵Y 建立混合模型。当预测标准差

(PRESS)最低时的潜变量个数最佳。
主成分回归法(Principlecomponentregression,

PCR)。过程分为主成分分析(PCA)和多元线性回归

(MLR)两步,首先对光谱矩阵 X 进行主成分分析,
将得到的前n 个得分向量组成矩阵T,进行 MLR回

归,从而得到主成分回归模型。针对多元线性回归中

的共线性问题、变量数使用限制问题等能有效解决,
同时通过主成分分析对 X 矩阵进行分解和合理选

择,能有效去除噪音的干扰,提高模型的预测能力。
支持 向 量 机 回 归 法(Supportvectormachine

regression,SVMR)是一种机器学习方法,兴起于20
世纪90年代无监督、非参数的机器学习方法[10]。支

持向量机回归的基本思想是通过升维,将训练样本集

在原始空间的非线性问题转化为在高维特征空间构

造线性函数,最终实现线性回归求解。
模型的优劣通过决定系数(R2)、均方根误差

(RMSE)以及预测相对分析误差(RPD)[11]来评价。
其中,模型的拟合性通过R2来评价,R2越高模型的

拟合效果越好,即模型解释因变量的能力越强;通过

RMSE评价模型的稳定性,RPD评价模型预测性,

RPD越高,RMSE越低,模型越优[11]。各参数具体

计算公式如下:
(1)决定系数(R2)

R2=1-∑
n

i=1
(yi-ŷi

)2/∑
n

i=1
(yi-y)2

式中:yi 为测量值;̂yi 为预测值;y为测量值的平均值。

(2)均方根误差(RMSE)

RMSE=
1
n∑

n

i=1
(yi-ŷi

)2

式中:yi 为测量值;̂yi 为预测值;n 为样本数量。

(3)相对分析误差(RPD)

RPD=STD/RMSE
式中:STD为标准差;RMSE为均方根误差。

当R2≤0.5且RPD≤1.4时模型预测性能较差,

0.5<R2<0.8且1.4<RPD<2.0时模型预测性能可接

受,当R2≥0.80且RPD≥2.0时,模型能准确预测[12]。

2 结果与分析

2.1 供试样品光谱特征

研究流域不同土壤类型(包括坡面土壤和沟道土

壤)及沉积泥沙样品的平均中红外漫反射光谱如图1
所示。从图中可以看出,坡面土壤、沟道土壤与沉积

泥沙的特征峰均一致,但其吸光度不同,沉积泥沙的光

谱曲线基本位于坡面土壤与沟道土壤之间。对比坡面

土壤和沟道土壤的光谱吸光度值,在3700~3000cm-1

范围内沟道土壤要明显高于坡面土壤,在3000~650
cm-1则相反,表现为坡面土壤高于沟道土壤。所有

样品在2514cm-1,1796cm-1,1450cm-1,875
cm-1和712cm-1处均有明显的源自碳酸钙的特征吸

收[13]。其中,875cm-1和712cm-1处的特征吸收峰

分别是由碳酸根的面外变形振动和面内变形振动所

产生,频率在1000cm-1以上的特征吸收峰则由碳

酸根的对称伸缩振动和非对称伸缩振动所引起[14]。

3620cm-1左右尖锐的吸收峰为 O—H伸缩振动产

生[15],该吸收峰的存在证明样品中有黏土矿物的组

成[16]。3000~2800cm-1处的吸收峰源自脂肪族

C—H振动[17],同时碳酸根的振动对此吸收峰也有影

响[18]。1630cm-1左右的吸收峰通常是由 C=C,

C=O和O—H的振动所引起[15-16]。1450cm-1处的

特征峰除了可能由碳酸根的振动引起外,C—H,N—

H及C—O的振动也对其有一定影响[19]。对供试样

品的碳酸钙和有机质含量进行统计分析(表2),结果

表明大部分样品均具有高碳酸钙和低有机质的特点,
其中平均碳酸钙含量为坡面土壤小于沟道土壤,而平

均有机质含量则为坡面土壤大于沟道土壤,沟道土壤

的碳酸钙含量最大值高达165.50g/kg。

图1 坡面土壤、沟道土壤和沉积泥沙样品的中红外漫反射光谱

2.2 混合模型

将得到的样品光谱分别进行Savitzky-Golay平

滑一阶导(SG-Der1st),变量标准化(SNV)和基线校

正(Baseline)预处理,以比较不同光谱预处理对模型

表现的影响。分别采用偏最小二乘回归法(PLSR)、
主成分回归法(PCR)和支持向量机回归法(SVMR)
对原始光谱数据和不同预处理后的光谱数据进行建

模。随机选取84个土壤样品作为建模集,采用留一

交互验证法对模型进行验证,当预测残差平方和

(PRESS)最小时建模集所用潜变量因子的数量最

佳。将其余42个土壤样品和108个沉积泥沙样品分

别作为预测集对模型预测性进行检验。为了去除

CO2的影响,建模时删除2400~2300cm-1的波段。
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表2 土壤样本碳酸钙及有机质含量统计 g/kg

土壤类型
碳酸钙

均值 标准差 最大值/最小值

有机质

均值 标准差 最大值/最小值

坡面土壤 76.77 23.62 118.00/11.00 5.46 1.35 8.64/2.37
沟道土壤 86.38 30.91 165.50/39.00 2.78 1.35 8.25/1.11
沉积泥沙 88.34 18.15 160.50/52.00 3.66 1.51 8.70/1.40

  建模与预测结果见表3,从预测结果看出,采用

PLSR方法无论是基于原光谱(raw)还是经过预处理

(SG-Der1st,Baseline或SNV)的光谱建模,对土壤碳酸

钙含量都能很好地预测(R2>0.876,RPD>2.871),其中

经过SG-Der1st预处理时所建PLSR模型最优(R2=
0.948,RPD=4.426);对沉积泥沙碳酸钙的预测结果则

不理想,仅有经过SG-Der1st预处理时所建PLSR模型

预测效果最好(R2=0.875,RPD=2.841)。采用PCR方

法在对土壤预测时,原光谱和几种预处理后的光谱所

建模型均有很好的预测性能(R2>0.865,RPD>2.758);
对沉积泥沙预测时,仅有经过Baseline和SNV这两种

预处理所建PCR模型预测性能优秀,但是模型拟合

性略差,R2分别为0.759,0.747。SVMR法基于SG-
Der1st(R2=0.886,RPD=2.998)和 SNV(R2=

0.817,RPD=2.368)两种预处理所建模型均能准确

预测土壤的碳酸钙含量,而原光谱所建SVMR模型

对土壤的预测准确性都不高(R2=0.679,RPD=
1.786);对沉积泥沙的预测仅有经过Baseline预处理

时所建SVMR模型预测性能优秀,但拟合性略为欠

缺(R2=0.779,RPD=2.139)。在此基础上,分别选

择预测结果较优的两种回归建模法PLSR法和PCR
法所建模型的碳酸钙预测值与测定值进行t检验分

析,见表4。t检验结果表明,当所建模型R2>0.8且

RPD>2.0时,光谱法对碳酸钙含量的预测值与化学

法的测定值无显著差异,因此,在本研究区域若只对

土壤进行预测时,PLSR和PCR两种方法都是很好

的选择,在对沉积泥沙碳酸钙含量进行预测时,仅有

基于SG-Der1st预处理所建PLSR模型为最优。
表3 不同预处理方法分别与偏最小二乘回归法(PLSR)、主成分回归法(PCR)和

支持向量机回归法(SVMR)建模对碳酸钙的预测结果

回归方法 预处理

建模集

土壤(84个)

LV RMSEC Rc2 RMSECV Rcv2

预测集

土壤(42个)

RMSEP RP2 RPD

沉积泥沙(108个)

RMSEP RP2 RPD

偏最小二乘法PLSR

Raw 5 5.584 0.929 6.336 0.911 8.005 0.876 2.871 9.961 0.696 1.822
SG-Der1st 8 3.780 0.968 5.809 0.925 5.193 0.948 4.426 6.387 0.875 2.841
Baseline 6 6.285 0.910 7.391 0.879 7.415 0.893 3.100 8.552 0.776 2.122
SNV 6 6.275 0.911 7.255 0.884 7.283 0.897 3.156 10.441 0.666 1.738

主成分回归法PCR

Raw 7 5.717 0.926 6.358 0.911 8.226 0.869 2.794 10.288 0.676 1.764
SG-Der1st 7 7.384 0.876 8.167 0.852 8.333 0.865 2.758 10.846 0.640 1.673
Baseline 9 6.429 0.906 7.292 0.882 7.430 0.893 3.094 8.866 0.759 2.047
SNV 8 6.833 0.894 7.577 0.873 7.424 0.893 3.096 9.078 0.747 1.999

支持向量机法SVMR

Raw - 8.958 0.877 10.791 0.808 12.872 0.679 1.786 14.093 0.391 1.288
SG-Der1st - 5.619 0.945 7.889 0.885 7.667 0.886 2.998 10.171 0.683 1.784
Baseline - 8.145 0.885 9.539 0.832 10.554 0.784 2.178 8.483 0.779 2.139
SNV - 8.526 0.862 10.437 0.785 9.706 0.817 2.368 9.655 0.714 1.880

注:LV为潜变量个数;RMSEC为建模集均方根误差;Rc2为建模集决定系数;RMSECV为交互验证集均方根误差;Rcv2为交互验证集决定系数;

RMSEP为预测集均方根误差;RP2为预测集决定系数。

表4 不同模型碳酸钙预测值与测定值的t检验Sig.值

土壤

类型

PLSR
Raw SG-Der1st Baseline SNV

PCR
Raw SG-Der1st Baseline SNV

土壤 0.993 0.815 0.729 0.714 0.699 0.600 0.767 0.699
沉积泥沙 0.011 0.576 0.058 0.001 0.009 0.000 0.020 0.009

注:当Sig.值小于0.05时表明预测值与测定值差异显著。

  根据以上分析结果筛选出最优的 PLSR(SG-
Der1st)模型对样品碳酸钙含量进行预测,将其预测

值和测定值作对比,见图2。从图中可以看出,对于

土壤来说,预测值和测定值在整个数据集范围内有很

好的一致性,基本均匀分布在1∶1线附近,且预测精

准度高;沉积泥沙的预测值和测定值也在1∶1线附

近均匀分布,但碳酸钙含量较高的沉积泥沙样本均被

略微低估。
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图2 PLSR(SG-Der1st)模型对土壤和沉积泥沙的碳酸钙含量预测值与测定值对比

  PLSR(SG-Der1st)模型的B系数如图3所示。

B系数是由观测到的Y 值和PLSR评分为最优的

PLSR因子数所决定的,系数包含有驱动PLSR模型

最重要的光谱信息,能表明各波数变量在建模中的贡

献大小[20]。系数的绝对值大小代表对应的波数变量

在土壤属性分析中解释变异的重要程度。当系数的

绝对值越大,表明该波数变量在模型建立中的相对贡

献越大。从图中可以看出部分碳酸钙特征吸收峰附

近的波数变量其B系数值较高,表明此波段范围的

波数变量对碳酸钙的预测影响显著,同时也说明模型

的建立过程充分利用了碳酸钙的特征吸收。除此以

外,在3000~2800cm-1(C—H),1700~1600
cm-1(C=O)等波段其B 系数值也很高,这也证实了

与此相关的有机物官能团所在波数变量也显著影响

了碳酸钙的预测。而在一些波段如3500~3000
cm-1(O—H,N—H 和 C—H)其 B 系数值相对较

低,说明产生这些吸收波段的官能团在此模型中的贡

献相对较小。

图3 PLSR(SG-Der1st)模型B 系数

3 讨 论

有研究表明统计预测模型的建立应在同一类地

质条件区域,这样有利于提高预测精度[21]。本研究

所选的7个小流域均属于半干旱的黄土高原丘陵沟

壑区,地质构造单一,该区域土壤碳酸钙含量高,有机

质含量低,具有黄土的典型特质。由于在埋藏土层以

下存在钙质结核,韩家懋等[22]发现洛川黄土剖面的

离石黄土中每层古土壤的底部都存在钙结核层,所以

沟道土壤样品中碳酸钙含量出现的一些极大值很可

能是由于钙结核的存在所产生。土壤样品的中红外

漫反射光谱中碳酸钙的特征吸收明显,表明光谱携带

了大量的碳酸钙信息。因此,该区域具备建立碳酸钙

预测模型的理论条件。
利用PLSR(SG-Der1st)模型对高碳酸钙含量的

沉积泥沙样本的碳酸钙预测值略微低于测定值,类似

的情况其他研究者也有发现。出现的这些拟合误差

主要是由于建模过程中交叉验证所选择的潜变量因

子不能完全描述数据集的可变性而产生的[23]。推测

另一个原因有可能是由于随机挑选的建模集没有包

括高碳酸钙的样本,或参与建模集的高碳酸钙样本太

少,以至于所建立的模型在预测建模集碳酸钙含量范

围内的样本时准确性高,而预测超出建模集碳酸钙含

量范围的高碳酸钙或低碳酸钙样本(如极大值或极小

值)时准确性降低。此外,研究还发现相对于沉积泥

沙碳酸钙含量预测集,土壤碳酸钙含量预测集其预测

精准度更高,这是由于建模集仅选用土壤样品,沉积

泥沙样品并没有参与建模。Malley等[24]利用光谱法

预测湖泊沉积物CO2-3 含量时发现,对CO2-3 含量差

别较大湖泊沉积物分别建模比笼统建一个模型预测

性更高,也就是说将变异性大的样本分别建模,所建

模型其预测结果会越好。因此,在本研究中如若对沉

积泥沙单独建模或是将沉积泥沙样品参与土壤一起

建模,其模型的预测性能则有可能更加准确。其次,
沉积泥沙虽然源自流域内不同类型土壤,但采集的土

壤样品有可能并没有包括所有沉积泥沙的来源。但

是根据模型的评价结果来看,所建模型达到了本研究

的预测目的,因此,该建模方式是可取的。
通过对比3种回归方法建模,结果表明PLSR法

和PCR法要优于SVMR法。SVMR法是一种非线

性建模法,而PLSR法和PCR法是线性建模,有可能

在本研究中土壤的光谱变量与碳酸钙含量的关系更

接近线性相关,所以线性建模的方法得到的结果更
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好。Malley曾指出近红外光谱吸光度和物质浓度存

在线性关系[24]。但也有学者有着不同的发现,Shao
等[25]在利用近红外光谱对土壤氮磷钾预测时发现,
最小二乘支持向量机法(LS-SVM)预测结果要优于

PLSR,并推测是因为LS-SVM利用了光谱数据的非

线性信息,从而提升了预测精度。没有一种建模方法

是通用的,在一个应用中表现出色的模型并不一定适

用于另一个应用。因此,在利用光谱预测土壤性质

时,研究区域不同,光谱范围不同以及目标成分不同,
最优的建模回归方法也不相同。与 PCR法相比,

PLSR法建模所用的潜变量更少(表3),但所建模型

无论是拟合性还是稳定性都更高,有着更强的预测能

力,这表明PLSR法所用潜变量包含了更多的土壤物

化信息。有学者研究发现,之所以PLSR法相比于

PCR法预测结果更佳,是由于PLSR潜变量包含有

机质含量的信息[26]。McDowell等[27]在利用中红外

光谱预测土壤全碳的研究中也发现,在PLSR建模预

测过程中充分利用了与多种有机成分及硅酸盐矿物

相关的光谱特征变量。本研究中,波段3000~2800
cm-1(C-H)和1700~1600cm-1(C=O)有着较高

的B 系数值,这说明有机质的光谱信息在碳酸钙预

测中起到了非常重要的作用。

4 结 论

本研究选取的黄土高原丘陵沟壑区7个小流域,
其土壤的中红外漫反射光谱具有明显的碳酸钙吸收

特征。将原光谱数据经过不同的预处理,并分别采用

PLSR,PCR和SVMR这3种回归方法进行建模预

测碳酸钙含量,结果显示PLSR法建模预测结果要优

于PCR法和SVMR法,其中PLSR(SG-Der1st)模型

为最优,对土壤(R2=0.948,RPD=4.426)和沉积泥

沙(R2=0.875,RPD=2.841)均能准确预测,t检验结

果表明光谱法的预测值和物化法测定值之间无显著

差异。综上所述,在黄土高原该研究区域内,利用中

红外漫反射光谱法预测土壤及沉积泥沙的碳酸钙含

量是可行的,这为黄土高原土壤碳酸钙含量的快速无

损测量提供了新的方法。
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