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摘要：以内蒙古河套灌区沙壕渠灌域内大田葵花为研究对象，划分 ４块不同盐分梯度的试验地，利用无人机搭载六

波段多光谱相机和热红外成像仪获取遥感数据，并同步采集区域内不同土壤深度处的盐分数据。利用灰色关联法

对构建的光谱指数进行筛选，同时结合冠层温度数据，采用偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）、支持向量机（ＳＶＭ）、反向传播

神经网络（ＢＰＮＮ）和极限学习机（ＥＬＭ）４种建模方法构建大田葵花不同生育期、不同土壤深度的盐分反演模型。

结果表明，基于葵花现蕾期数据构建的盐分反演模型整体效果优于开花期，以优选盐分指数和光谱指数作为变量

组构建的模型效果优于植被指数变量组，盐分反演效果较好的土壤深度为 ０～２０ｃｍ和 ２０～４０ｃｍ。不同建模方法

对比结果表明，机器学习盐分反演模型的效果优于偏最小二乘回归模型，其中在葵花现蕾期０～２０ｃｍ土壤深度处，

以光谱指数作为变量组构建的 ＢＰＮＮ盐分模型反演效果最好，建模集和验证集 Ｒ２分别达到 ０７７３和 ０７１８，验证集

ＲＭＳＥ、ＣＣ分别达到 ００６２％和 ０８１３。本研究成果可为无人机遥感在大田葵花土壤盐分监测方面的应用及相关研

究提供参考。
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０　引言

土壤盐渍化是全球范围内的生态问题，多发生

于干旱 半干旱地区，是制约区域农业生产发展和导

致土地退化的主要因素之一
［１－２］

。河套灌区是我国

重要的粮油作物生产基地
［３－４］

，同时也是土壤盐渍

化的高发区。已有学者研究发现，不同程度的盐分

胁迫对作物根系的吸水功能会造成一定程度的影

响，进而影响作物长势
［５］
。因此，研究植被覆盖状

态下作物根系的土壤盐分信息，对于评估土壤盐分

对作物生长状况的影响、采取有效措施增产增收具

有极为重要的意义。葵花是河套灌区典型的油料作

物，针对土壤盐分对葵花生理状态的影响已有大量

的研究
［６－８］

。这些研究大多是以小区域的田间试验

数据为基础，难以推广到大田区域，且这些研究数据

获取的手段相对传统，获取方式也比较单一，难以满

足现代化精准农业的客观要求。无人机遥感作为一

种新兴的遥感手段，具有获取信息快、覆盖面积广及

运行成本低等优势，近年来在作物系数估算、农田土

壤含水率反演以及作物水分胁迫诊断等方面有着广

泛的应用
［９－１１］

。也有学者尝试将其应用到土壤盐

渍化的研究上，并取得了不错的成果
［１２－１３］

。

已有研究表明，盐渍化土壤在光谱的可见光和

近红外波段具有明显的光谱特征
［１４－１５］

。文献［１６］
通过构建不同的光谱指数来评价植被群落的土壤盐

分，发现受盐分影响的植被冠层的光谱特征会随盐

分水平的不同而发生变化。文献［１７］利用卫星多
光谱数据，采用不同的变量筛选方法优选变量，研究

了我国西北部艾比湖地区的土壤盐渍化状况，发现

经过变量筛选获取的反演模型可以有效估算该地区

的土壤盐分。文献［１８］在利用多光谱数据反演黄
河三角洲地区的土壤盐分时发现，构建的模型在不

同盐分水平上估算精度存在差异。针对河套灌区的

土壤盐渍化研究，目前主要的手段是通过地面实地

测量的光谱数据
［１９］
或者卫星遥感监测得到的数

据
［２０］
、结合土壤样品的盐分含量数据进行反演。而

利用无人机遥感对植被覆盖状态下农田土壤盐分开

展的相关研究则相对较少，针对该地区单一作物葵

花不同生育期、不同土层根系土壤盐分特点的研究

也不多见。开展此类相关研究不仅是对不同状态下

葵花农田土壤盐分特点的初步解析，而且对河套灌

区多元化遥感形式下的土壤盐渍化监测也有一定的

积极意义。

在利用遥感数据反演土壤盐分状况的研究方法

上，一般是通过光谱变换、波段或者指数筛选等方式筛

选出对土壤盐分敏感的相关变量，进而进行模型验证

分析
［２１－２２］

。因此，敏感变量的筛选是进行土壤盐分反

演的关键。近年来，作为一种应用广泛的多因素统计

方法，灰色评估系统在土壤盐分的光谱分析中可以更

好地对敏感波段或指数进行筛选，因此被越来越多应

用到区域土壤盐渍化的定量分析上
［１２，２３］

。机器学习算

法在处理复杂的非线性关系问题上具有独到的优势，

被许多学者应用到了土壤盐分反演模型的构建，并取

得了较好的效果
［２４－２７］

。前人研究虽已涉及很多方面，

但将灰色关联和机器学习算法相结合进行农田土壤盐

分反演的研究却相对不多。

鉴于此，本文通过采集河套灌区大田葵花不同生

育期内的无人机遥感影像数据及对应的土壤盐分数

据，以灰色关联法筛选对盐分敏感的光谱指数，以不同

类型的光谱指数及对应的冠层温度作为模型输入变

量，利用偏最小二乘回归、支持向量机、反向传播神经

网络和极限学习机等方法构建不同的盐分反演模型，

对比在葵花不同生育期、不同指数类型及不同土壤深

度下的模型精度，以期获得适应于大田葵花土壤含盐

量反演的最优模型，同时也为盐渍化地区葵花农田土

壤盐分的无人机遥感定量反演提供一定的参考。

１　材料与方法

１１　研究区及试验地概况
内蒙古河套灌区位于内蒙古自治区西部，是中

国设计灌溉面积最大的灌区，也是中国重要的粮油作

物生产基地之一。研究区沙壕渠灌域是内蒙古河套

灌区西北部解放闸灌域内部的一个独立单元，地理位

置介于北纬４０°５２′～４１°０′，东经 １０７°５′～１０７°１０′，其
形状近似为一个狭长的倒三角形，南窄北宽，土壤类

型以粉壤土、砂壤土和壤土为主。该地区的气候类

型为典型的大陆性干旱 半干旱气候，冬长夏短，冬

季严寒少雪，夏季高温少雨，年均降雨量 １５０ｍｍ，年
均蒸发量 ２０００ｍｍ，年平均气温 ７℃，全年无霜期
１３０～１５０ｄ。主要种植农作物为葵花，同时还夹杂
种植部分小麦、玉米和西葫芦等。灌区引水以引黄

灌溉为主，全年视来水情况灌水 ５～８次，年均引黄
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河水量约 １２亿 ｍ３。近年来由于灌区长期高灌低
排、灌水利用效率不高和气候条件的影响，使得该地

区面临着不同程度的次生土壤盐渍化问题，已经严

重制约了农业生产的发展。

根据在沙壕渠灌域内实地调研结果，按照土壤盐

渍化的不同程度，选择了４块不同盐渍化梯度的耕地
作为试验地，并依次编号，分别为：１号地（含盐量
０８７～４６６ｇ／ｋｇ）、２号地（含盐量２０３～７９９ｇ／ｋｇ）、
３号地（含盐量 ５０５～１８３２ｇ／ｋｇ）、４号地（含盐量
１８９９～５９９９ｇ／ｋｇ），见图１。每块试验地的面积约
为１６ｈｍ２，主要种植作物为葵花，４块地在研究区内
呈“Ｔ”形分布，可以较好地代表研究区域内大田葵
花的盐渍化分布状况及特点。

１２　试验数据获取及预处理
１２１　无人机遥感平台及传感器配置

试验所用遥感平台为大疆创新科技有限公司生

产的经纬 Ｍ６００型六旋翼无人机，如图 ２ａ所示。该
机的最大续航时间 ４０ｍｉｎ，最大起飞质量 １５１ｋｇ，
最大上升和水平飞行速度分别为 ５、１８ｍ／ｓ，同时可
承受最大８ｍ／ｓ的风速。其搭载的多光谱传感器为
美国 Ｔｅｔｒａｃａｍ公司生产的 Ｍｉｃｒｏ ＭＣＡ型多光谱相
机（简称 ＭＣＡ），如图 ２ｂ所示。该相机包括中心波
长４９０ｎｍ（蓝光）、５５０ｎｍ（绿光）、６８０ｎｍ（红光）、
７２０ｎｍ（红边）、８００ｎｍ（近红外）、９００ｎｍ（近红外）６
个波段的光谱采集通道，具有质量轻、体积小及远程

　　

图 １　试验地示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｋｅｔｃｈｏｆｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａａｎｄｔｅｓｔｓｉｔｅ
　
触发等特点，非常适合在中小型无人机上进行搭载

及拍摄。热红外传感器为大疆公司生产的禅思 ＸＴ
型热红外成像测温仪，如图２ｃ所示。该成像仪使用
ＦＬＩＲ系统的 Ｔａｕ２机芯，镜头焦距为 １９ｍｍ，分辨率
为 ６４０像 素 ×５１２像 素，视 场 角 ３２°（Ｈ）×
２６°（Ｖ），波段范围 ７５～１３５μｍ，温度测量范围
－２５～１３５℃，可以快速实时监测试验作物的冠层温
度变化情况。

图 ２　试验所用无人机与传感器配置

Ｆｉｇ．２　ＵＡＶａｎｄｓｅｎｓｏｒｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｕｓｅｄｉｎｔｅｓｔ
　

１２２　野外实测盐分数据
实测盐分数据分别于２０１８年 ７月 １５—１９日和

８月１２—１６日分两次采集于河套灌区沙壕渠灌域
试验地，数据采集时间分别为葵花生长阶段的现蕾

期和开花期，如图３所示。试验期间天气晴朗，一般
选取１１：００和１４：００左右进行无人机的飞行试验。
每块试验地均匀布置采样点１５个，以现蕾期采样点
分布为例，如图 ４所示。采样点均选取在有葵花覆
盖的区域内，现蕾期各个采样点葵花覆盖度大部分

在８０％左右，其中 ３号地葵花长势最为旺盛，覆盖
度也最高，２号地覆盖度较 ３号地略低，但长势比较
均一，而１号地和 ４号地各个采样点葵花覆盖度则

图 ３　不同生育期葵花生理状态示意图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｓｏｆｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌｓｔａｔｕｓｏｆｓｕｎｆｌｏｗｅｒ

ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ
　
存在一定差异，其中最高的可达 ８８％，最低的仅为
３９％。开花期各个采样点葵花覆盖度大部分在
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图 ４　取样点分布示意图

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｓｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｓ
　

９０％左右，比现蕾期有所提高，但各个采样点覆盖度
的具体分布情况与现蕾期基本类似。具体的采样方式

为土钻取土，采集包含０～２０ｃｍ、２０～４０ｃｍ和４０～
６０ｃｍ３个不同深度处的土壤样本约 ６０ｇ放于铝盒
之中，同时采用手持式 ＧＰＳ仪记录每个采样点的
位置。

取回的土样在实验室中经自然风干、缩分、研磨

和过２ｍｍ样品筛后，称取２０ｇ土样置于 ２５０ｍＬ振
荡瓶中，加入１００ｍＬ、（２０±１）℃的蒸馏水，盖上瓶
盖，放在往复式水平恒温振荡器上，于（２０±１）℃振
荡 ３０ｍｉｎ。取下振荡瓶静置 ３０ｍｉｎ后，将上清液
经定性滤纸过滤，滤液收集于 １００ｍＬ烧瓶中。配
置好的提取液采用电导率仪（雷磁 ＤＤＳ ３０７Ａ
型，上海佑科仪器公司生产）测定其电导率。用水

冲洗电极数次，再用待测的提取液冲洗电极，按照

电导率 仪 的 使 用 说 明 书 要 求，将 温 度 校 正 为

（２５±１）℃，直接从电导率仪上读取土壤提取液的
电导率（ＥＣ１：５，ｄＳ／ｍ），并通过经验公式换算为土

壤含盐量（ＳＳＣ，％）［２０］。
１２３　葵花冠层光谱反射率

无人机多光谱影像数据的采集时间与地面数据

的采集保持一致。无人机飞行模式为按照提前规划

好的航线区域飞行，拍照模式选定等时间间隔，飞行

高度为１２０ｍ，多光谱相机镜头垂直向下，此时的影
像地面分辨率为００６５ｍ。每次光谱采集前均使用

标准白板进行标定，对获取的单幅 ６波段遥感影像
与对应的 ＧＰＳ数据在 ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ软件中完成初步
拼接，形成整块试验地的多光谱遥感影像。再利用

ＥＮＶＩ５３软件将野外实测的采样点按其 ＧＰＳ经纬
度信息导入图像中，并以采集点为中心裁剪 ２００像
素 ×２００像素的单幅遥感影像，如图 ５所示。最后，
以提取到的该区域内图像像元的６波段平均灰度除
以标准白板的灰度作为该采样点对应的葵花冠层光

谱反射率。

图 ５　采样点多光谱 Ｒ、Ｇ、Ｂ波段合成真彩色影像

Ｆｉｇ．５　Ｔｒｕｅｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄｂｙｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ

Ｒ，ＧａｎｄＢｂａｎｄｓｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔ
　
１２４　葵花冠层温度

葵花冠层温度利用与多光谱相机同步挂载飞行

的热红外成像系统获得，数据采集时间及方式与多

光谱系统保持一致，此时的影像地面分辨率为
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０１５５ｍ。每次起飞前在试验区域内放置近似黑体
的一盆水，地面利用手持热红外测温仪同步测量水

体温度及采样点附近葵花叶片温度，取不同叶片温

度平均值作为取样点参考温度以作校准。将获取的

热红外遥感影像通过 ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ软件进行拼接以
及 ＥＮＶＩ５３软件进行裁剪之后，导入 ＦＬＩＲＴｏｏｌｓ
（禅思 ＸＴ热红外影像处理软件）中，如图 ６所示。
设置辐射率为０９６，将之前获取的叶片平均温度和
水温作为参考温度，通过对比参考温度和热红外图

像上相应像元温度对红外温度图像进行校准，获取

最终采样点对应的葵花冠层温度。

图 ６　采样点热红外假彩色影像

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｒｍａｌｉｎｆｒａｒｅｄｆａｌｓｅｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔ
　

１３　光谱指数的选取与计算
利用遥感图像提取到的光谱反射率，可以构建

出各种不同的光谱指数。为探究植被指数和盐分指

数在反演大田葵花土壤含盐量的特点，分别挑选应用

广泛的１６种植被指数（归一化植被指数 ＮＤＶＩ １、归
一化植被指数 ＮＤＶＩ ２、差值植被指数 ＤＶＩ １、差
值植被指数 ＤＶＩ ２、比值植被指数 ＳＲ １、比值植
被指数 ＳＲ ２、增强型植被指数 ＥＶＩ １、增强型植
被指数 ＥＶＩ ２、大气阻抗植被指数 ＡＲＶＩ １、大气
阻抗植被指数 ＡＲＶＩ ２、冠层盐度响应植被指数
ＣＲＳＩ １、冠层盐度响应植被指数 ＣＲＳＩ ２、土壤调
节植被指数 ＳＡＶＩ １、土壤调节植被指数 ＳＡＶＩ ２、
修改型土壤调节植被指数 ＭＳＡＶＩ １、修改型土壤
调节植被指数 ＭＳＡＶＩ ２）和 １５种盐分指数（归一
化盐分指数 ＮＤＳＩ １、归一化盐分指数 ＮＤＳＩ ２、盐
分指数 ＳＩ、盐分指数 ＳＩ１、盐分指数 ＳＩ２ １、盐分指
数 ＳＩ２ ２、盐分指数 ＳＩ３、盐分指数 Ｓ１、盐分指数 Ｓ２、
盐分指数 Ｓ３、盐分指数 Ｓ５、盐分指数 Ｓ６ １、盐分指
数Ｓ６ ２、盐分指数 ＳＩ Ｔ １、盐分指数 ＳＩ Ｔ ２）用
于分析，其计算方法见文献［１６，２８－３８］。

１４　土壤盐分反演模型的构建与验证
将葵花 ２个生育期内每次获取的 ６０个样本随

机分为２组，其中４０个用于建模，２０个用于验证。

１４１　模型构建
基于建模样本的土壤盐分数据及无人机遥感系

统得到的冠层温度和优选出的光谱指数参量，分别

采用偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）、支持向量机（ＳＶＭ）、
ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ）以及极限学习机（ＥＬＭ）构建
土壤盐分反演模型。

运用 ＳＰＳＳ２３软件建立土壤盐分的偏最小二乘
回归模型。偏最小二乘法是最常用的一种光谱建模

方法，相当于主成分分析、多元线性回归以及典型相

关分析的组合，可在一定程度上有效地消除参量之

间的多重共线性。支持向量机、ＢＰ神经网络以及极
限学习机等机器学习模型分别采用 Ｒ语言软件中
的 ｅ１０７１、ｎｎｅｔ和 ｅｌｍＮＮＲｃｐｐ包完成。
１４２　模型验证

利用 决 定 系 数 （Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，
Ｒ２）、均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和
一致 性 相 关 系 数 （Ｔｈｅ ｃｏｎｃｏｒｄａｎｃｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）３个指标对模型的验证精度进行评
估。Ｒ２和 ＣＣ越大、ＲＭＳＥ越小，则说明模型效果越
好

［３９］
。

２　结果与分析

２１　土壤盐分数据的统计特征分析
将采集的葵花２个生育期内不同土壤深度的采

样点盐分按等级划分
［２０］
：非盐土（含盐量小于

０２％）、轻度盐渍化（含盐量 ０２％ ～０５％）、重度
盐渍化（含盐量０５％ ～１０％）和盐土（含盐量大于
１０％），具体的各项参数统计情况如表１所示。
２２　葵花冠层温度与土壤盐分的相关性分析

将提取到的采样点葵花冠层温度与对应的不同

深度土壤盐分进行相关性分析，并绘制出散点图，结

果如图７所示。从图 ７中可以看出，不同生育期、不
同土壤深度的葵花冠层温度与土壤盐分的相关性均

有所差异。但总体而言，随着土壤盐度的提高，冠层

温度也在不断升高，这与文献［１３］的研究结果一致。
查皮尔逊（Ｐｅｒｓｏｎ）相关系数界值表可得，当ｎ＝６０时，
若０２５０＜｜ｒ｜≤０３２５，则表示在００５水平上显著；若
｜ｒ｜＞０３２５，则表示在 ００１水平上显著。因此，所选
数据均达到了 ００５水平上显著，而在 ００１水平上，
现蕾期０～２０ｃｍ和２０～４０ｃｍ深度处的数据达到了
显著，４０～６０ｃｍ深度处数据未达到显著，而开花期则
只有０～２０ｃｍ深度处的数据达到显著，另外 ２个深
度均呈现不显著。对比可以发现 ２个生育期葵花在
０～２０ｃｍ深度处的土壤盐分与葵花的冠层温度的相
关性均最高，相关系数 ｒ分别为０４２２和０４０４，其他
２个深度处的相关性则略低一些。
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表 １　土壤采样点盐分的描述性统计分析

Ｔａｂ．１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｎｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙ

土壤盐分统计参数
现蕾期 土壤深度／ｃｍ 开花期 土壤深度／ｃｍ

０～２０ ２０～４０ ４０～６０ ０～２０ ２０～４０ ４０～６０

总计 ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０

非盐土 ３３ ３６ ３６ ２２ ３３ ３５

样本数 轻度盐渍化 ２５ ２１ １９ ３７ ２５ ２４

重度盐渍化 ２ ３ ５ １ ２ １

盐土 ０ ０ ０ ０ ０ ０

最大值／％ ０６０３ ０５４０ ０６７５ ０５５７ ０５９５ ０５２０

最小值／％ ００６７ ００６４ ００５６ ００６７ ００６８ ００８７

平均值／％ ０２１３ ０２１０ ０２２１ ０２２６ ０２２６ ０２２１

含盐量 标准差／％ ０１２２ ０１２２ ０１４３ ００９３ ０１１５ ０１０５

偏度 １２７８ １１１０ １３９２ ０８１０ １０９７ １３５８

峰度 １６０８ ０６９７ １５３３ １９３８ １０２０ １３４６

变异系数 ０５７０ ０５７８ ０６４６ ０４１０ ０５０８ ０４７４

图 ７　冠层温度与土壤盐分相关关系

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｓｂｅｔｗｅｅｎｃａｎｏｐｙｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｎｄｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙ
　
２３　不同光谱指数与土壤盐分的灰色关联分析

利用灰色系统将不同生育期不同土壤深度的

１６种植被指数和１５种盐分指数分别与对应的土壤
含盐量逐一进行灰色关联分析，其灰色关联度及排

序情况如表２和表３所示。
２４　不同光谱指数的筛选结果统计

从表２和表３可以看出，不同生育期、不同深度
的植被指数和盐分指数与土壤含盐量的关联度均有

所差异，即使是同一种指数类型，利用不同的近红外

波段来构建，其与土壤含盐量的关联度也不尽相同。

但同一指数类型在不同深度处与土壤含盐量的关联

度比不同类型指数间的关联度差异要小，而植被指

数与盐分指数分别与土壤含盐量的关联度对比则不

是很明显。本研究在葵花生长的 ２个生育期内，筛
选出不同土壤深度关联度排序前６的植被指数和盐
分指数作为前２种模型输入变量，同时筛选出关联
度排序前３的植被指数和盐分指数组成光谱指数变
量作为第３种模型输入变量。具体的指数筛选结果
统计情况如表４所示。
２５　偏最小二乘回归模型的建立与分析

利用 ＳＰＳＳ２３软件以２４节筛选得到的光谱指
数参量和对应的冠层温度作为自变量，以土壤含盐

量为因变量，构建基于偏最小二乘回归的土壤盐分

反演模型，模型效果如表５所示。
从表５可以看出，针对２个生育期数据，基于盐

分指数和光谱指数建立的模型的建模预测效果更
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　　　 表 ２　不同生育期植被指数与土壤含盐量的灰色关联度统计

Ｔａｂ．２　Ｇｒａｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｅｓａｎｄｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

植被指数

现蕾期 土壤深度／ｃｍ 开花期 土壤深度／ｃｍ

０～２０ ２０～４０ ４０～６０ ０～２０ ２０～４０ ４０～６０

排序 关联度 排序 关联度 排序 关联度 排序 关联度 排序 关联度 排序 关联度

ＮＤＶＩ １ ６ ０８１８ ５ ０８１３ ８ ０８２５ ９ ０８３２ １０ ０８１１ ９ ０７９１

ＮＤＶＩ ２ １４ ０７８６ １５ ０７７７ １５ ０７９４ ５ ０８５０ ６ ０８２３ ５ ０８０６

ＤＶＩ １ ７ ０８１７ ７ ０８１２ ５ ０８２７ １１ ０８２６ １１ ０８１０ １１ ０７８４

ＤＶＩ ２ １２ ０７８７ １２ ０７７９ １３ ０７９５ ７ ０８４４ ７ ０８２０ ７ ０８００

ＳＲ １ １０ ０７９１ ９ ０７８７ ９ ０８１０ １４ ０８１４ １３ ０７９８ １４ ０７７９

ＳＲ ２ １１ ０７８９ １１ ０７８６ １０ ０８０９ １３ ０８１４ １４ ０７９７ １２ ０７８１

ＥＶＩ １ ８ ０８１７ ８ ０８１１ ６ ０８２７ １２ ０８１７ １２ ０８０１ １３ ０７８０

ＥＶＩ ２ １５ ０７８６ １３ ０７７９ １２ ０７９８ ８ ０８３５ ８ ０８１５ ８ ０７９４

ＡＲＶＩ １ ９ ０７９３ １０ ０７８７ １１ ０８０５ １６ ０７７８ １６ ０７６５ １６ ０７３９

ＡＲＶＩ ２ １６ ０７４３ １６ ０７３５ １６ ０７５８ １５ ０８１１ １５ ０７９３ １５ ０７６９

ＣＲＳＩ １ ３ ０８５２ ３ ０８４６ ３ ０８５６ ４ ０８６４ ４ ０８３０ ４ ０８２０

ＣＲＳＩ ２ ４ ０８３０ ４ ０８２７ ４ ０８３７ １ ０８６８ ３ ０８３５ ３ ０８２９

ＳＡＶＩ １ ５ ０８１９ ６ ０８１２ ７ ０８２６ １０ ０８３０ ９ ０８１２ １０ ０７９０

ＳＡＶＩ ２ １３ ０７８７ １４ ０７７７ １４ ０７９５ ６ ０８４９ ５ ０８２４ ６ ０８０５

ＭＳＡＶＩ １ ２ ０８８４ ２ ０８６７ ２ ０８６７ ２ ０８６８ ２ ０８６８ １ ０８４４

ＭＳＡＶＩ ２ １ ０８８９ １ ０８７０ １ ０８７４ ３ ０８６７ １ ０８７２ ２ ０８４３

表 ３　不同生育期盐分指数与土壤含盐量的灰色关联度统计

Ｔａｂ．３　Ｇｒａｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｌｔｉｎｄｅｘｅｓａｎｄｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

盐分指数

现蕾期 土壤深度／ｃｍ 开花期 土壤深度／ｃｍ

０～２０ ２０～４０ ４０～６０ ０～２０ ２０～４０ ４０～６０

排序 关联度 排序 关联度 排序 关联度 排序 关联度 排序 关联度 排序 关联度

ＮＤＳＩ １ １３ ０８３２ １３ ０８３６ １３ ０８２７ １５ ０８４２ １５ ０７９８ １５ ０８０６

ＮＤＳＩ ２ １４ ０８０２ １４ ０８０４ １４ ０７９６ １３ ０８５８ １４ ０８１１ １４ ０８２０

ＳＩ １ ０９１１ １ ０９０１ ２ ０８８３ ５ ０８９９ ３ ０８８５ ３ ０８７９

ＳＩ１ ３ ０９０３ ３ ０８９４ ５ ０８８１ ４ ０９００ １ ０８８６ ２ ０８８２

ＳＩ２ １ １０ ０８８５ ８ ０８８１ ７ ０８７３ ３ ０９０１ ８ ０８５８ ７ ０８６３

ＳＩ２ ２ ７ ０８９０ ７ ０８８３ ６ ０８７７ ６ ０８９８ １１ ０８５２ ８ ０８６２

ＳＩ３ ２ ０９０４ ２ ０８９５ ４ ０８８２ ２ ０９０２ ４ ０８８５ １ ０８８２

Ｓ１ １２ ０８７３ １１ ０８７４ ９ ０８６９ １０ ０８７９ １３ ０８３１ １０ ０８４７

Ｓ２ １５ ０７９１ １５ ０７８７ １５ ０７６８ １１ ０８６９ １２ ０８４９ １２ ０８４５

Ｓ３ ８ ０８８８ ９ ０８８１ １０ ０８６８ ８ ０８９２ ２ ０８８５ ５ ０８６９

Ｓ５ ４ ０９０２ ５ ０８８８ ８ ０８７１ ９ ０８８０ ５ ０８７２ ９ ０８５９

Ｓ６ １ ５ ０８９９ ４ ０８８８ ３ ０８８３ １ ０９０３ ６ ０８６３ ４ ０８７４

Ｓ６ ２ ６ ０８９８ ６ ０８８６ １ ０８８３ ７ ０８９５ １０ ０８５３ ６ ０８６６

ＳＩ Ｔ １ １１ ０８８２ １２ ０８７４ １２ ０８６２ １４ ０８５８ ９ ０８５６ １１ ０８４６

ＳＩ Ｔ ２ ９ ０８８６ １０ ０８７５ １１ ０８６４ １２ ０８６６ ７ ０８５８ １３ ０８４０

优。同时对比发现，０～２０ｃｍ和 ２０～４０ｃｍ深度处
的土壤盐分模型效果要好于 ４０～６０ｃｍ，特别是在
开花期。其中在开花期４０～６０ｃｍ土壤深度处基于
植被指数建立的模型效果最差，验证集 Ｒ２仅为
００６８，验证集 ＲＭＳＥ、ＣＣ分别为 ００７９％和 ０２５５。
而现蕾期在此深度处的模型更优，这可能是因为生

育期不同，葵花的根系活动范围也存在差异。

２６　机器学习模型的建立与分析
２６１　支持向量机模型

支持向量机模型的建立主要是由 Ｒ语言软件

中的 ｅ１０７１包实现，利用网格搜索法进行模型参数
ｇａｍｍａ和成本参数 ｃｏｓｔ的寻优，选定交叉验证误差
最小的模型参数构建模型作为最终的盐分反演模

型，结果如表６所示。
从表６可以发现，在所有已构建的土壤盐分

ＳＶＭ模型中，模型效果最好的是在现蕾期中基于光
谱指数建立的０～２０ｃｍ深度处的盐分反演模型，建
模集 Ｒ２和验证集 Ｒ２分别为 ０７３９和 ０５７４，验证集
ＲＭＳＥ、ＣＣ分别为００８０％和０７１１。效果最差的是
开花期中基于植被指数建立的４０～６０ｃｍ深度处的
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　　 表 ４　不同生育期光谱指数的灰色关联度分析筛选结果统计

Ｔａｂ．４　Ｇｒｅｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｓｃｒｅｅｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘｅｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

土壤深度／ｃｍ
植被指数 盐分指数 光谱指数

现蕾期 开花期 现蕾期 开花期 现蕾期 开花期

ＭＳＡＶＩ １ ＣＲＳＩ ２ ＳＩ Ｓ６ １ ＭＳＡＶＩ １ ＣＲＳＩ ２
ＭＳＡＶＩ ２ ＭＳＡＶＩ １ ＳＩ３ ＳＩ３ ＭＳＡＶＩ ２ ＭＳＡＶＩ １

０～２０
ＣＲＳＩ １ ＭＳＡＶＩ ２ ＳＩ１ ＳＩ２ １ ＣＲＳＩ １ ＭＳＡＶＩ ２
ＣＲＳＩ ２ ＣＲＳＩ １ Ｓ５ ＳＩ１ ＳＩ Ｓ６ １
ＳＡＶＩ １ ＮＤＶＩ ２ Ｓ６ １ ＳＩ ＳＩ３ ＳＩ３
ＮＤＶＩ １ ＳＡＶＩ ２ Ｓ６ ２ ＳＩ２ ２ ＳＩ１ ＳＩ２ １
ＭＳＡＶＩ １ ＭＳＡＶＩ ２ ＳＩ ＳＩ１ ＭＳＡＶＩ １ ＭＳＡＶＩ ２
ＭＳＡＶＩ ２ ＭＳＡＶＩ １ ＳＩ３ Ｓ３ ＭＳＡＶＩ ２ ＭＳＡＶＩ １

２０～４０
ＣＲＳＩ １ ＣＲＳＩ ２ ＳＩ１ ＳＩ ＣＲＳＩ １ ＣＲＳＩ ２
ＣＲＳＩ ２ ＣＲＳＩ １ Ｓ６ １ ＳＩ３ ＳＩ ＳＩ１
ＮＤＶＩ １ ＳＡＶＩ ２ Ｓ５ Ｓ５ ＳＩ３ Ｓ３
ＮＤＶＩ １ ＮＤＶＩ ２ Ｓ６ ２ Ｓ６ １ ＳＩ１ ＳＩ
ＭＳＡＶＩ １ ＭＳＡＶＩ １ Ｓ６ ２ ＳＩ３ ＭＳＡＶＩ １ ＭＳＡＶＩ １
ＭＳＡＶＩ ２ ＭＳＡＶＩ ２ ＳＩ ＳＩ１ ＭＳＡＶＩ ２ ＭＳＡＶＩ ２

４０～６０
ＣＲＳＩ １ ＣＲＳＩ ２ Ｓ６ １ ＳＩ ＣＲＳＩ １ ＣＲＳＩ ２
ＣＲＳＩ ２ ＣＲＳＩ １ ＳＩ３ Ｓ６ １ Ｓ６ ２ ＳＩ３
ＤＶＩ １ ＮＤＶＩ ２ ＳＩ１ Ｓ３ ＳＩ ＳＩ１
ＥＶＩ １ ＳＡＶＩ ２ ＳＩ２ ２ Ｓ６ ２ Ｓ６ １ ＳＩ

表 ５　基于不同生育期不同深度土壤含盐量的 ＰＬＳＲ模型

Ｔａｂ．５　ＰＬＳＲｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｐｔｈｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

生育期 指数类型
土壤深度／

ｃｍ
主因子数

建模集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＣＣ

０～２０ ５ ０３８７ ０１００ ０４０９ ００８３ ０５９５

植被指数 ２０～４０ ６ ０１９４ ０１０６ ０４６８ ００９９ ０４７０

４０～６０ ５ ０２６５ ０１２３ ０５１８ ００９７ ０６３４

０～２０ ４ ０６７８ ００７２ ０５５４ ００８１ ０６９９

现蕾期 盐分指数 ２０～４０ ６ ０５４４ ００７９ ０５５４ ００８７ ０６５７

４０～６０ ６ ０４７１ ０１０４ ０５１３ ００９９ ０６７１

０～２０ ６ ０７３４ ００６６ ０５４７ ００８４ ０６９５

光谱指数 ２０～４０ ５ ０５３９ ００８０ ０５３９ ００８９ ０６４２

４０～６０ ６ ０４１２ ０１１０ ０５６８ ００９３ ０６６１

０～２０ ６ ０３１７ ００７９ ０３７２ ００６７ ０４９２

植被指数 ２０～４０ ５ ０４２５ ００９３ ０３８４ ００７１ ０５５６

４０～６０ ４ ０２８１ ００９９ ００６８ ００７９ ０２５５

０～２０ ６ ０５０６ ００６７ ０５１０ ００５９ ０６８６

开花期 盐分指数 ２０～４０ ５ ０５２１ ００８５ ０３８１ ００７４ ０５９８

４０～６０ ５ ０３０２ ００９８ ００９７ ００８０ ０３０９

０～２０ ５ ０４９４ ００６８ ０４５５ ００６３ ０６５０

光谱指数 ２０～４０ ３ ０５００ ００８７ ０３５５ ００７５ ０５６５

４０～６０ ３ ０２８８ ００９９ ００７６ ００８０ ０２７１

盐分反演模型，建模集 Ｒ２和验证集 Ｒ２分别为 ０３９７
和 ０２０３，验证集 ＲＭＳＥ、ＣＣ分别为 ００６８％ 和
０００８。其余模型的精度差异较小，建模集和验证集
的决定系数均在０３以上，均方根误差均在０２％以
下，说明基于支持向量机算法建立的盐分反演模型整

体效果较好。

２６２　ＢＰ神经网络模型
ＢＰＮＮ是一种按误差逆传播算法训练的多层前

馈神经网络，本研究的ＢＰ神经网络模型同样采用 Ｒ
语言软件完成。首先利用 ｃａｒｅｔ调用 ｎｎｅｔ包训练单
隐含层人工神经网络，然后利用网格搜索法按照误

差最小的原则进行参数寻优，将选定的模型参数代

入模型并输入相关变量进行模型运算，结果如表 ７
所示。

从表 ７可以发现，在所有已构建的土壤盐分
ＢＰ神经网络模型中，现蕾期的模型整体效果较好，
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　　 表 ６　基于不同生育期不同深度土壤含盐量的 ＳＶＭ 模型

Ｔａｂ．６　ＳＶＭ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｐｔｈｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

生育期 指数类型
土壤深度／

ｃｍ

建模集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＣＣ

０～２０ ０４０１ ０１０１ ０４０２ ００８５ ０５１０

植被指数 ２０～４０ ０３９６ ００９３ ０４３７ ００９９ ０５０１

４０～６０ ０４１３ ０１１２ ０４９８ ００９９ ０６３７

０～２０ ０６８４ ００７２ ０５５０ ００７９ ０７０７

现蕾期 盐分指数 ２０～４０ ０５２７ ００８２ ０６０９ ００８７ ０６１８

４０～６０ ０４５４ ０１０８ ０４５６ ０１０７ ０５０９

０～２０ ０７３９ ００６５ ０５７４ ００８０ ０７１１

光谱指数 ２０～４０ ０５８５ ００７８ ０５７６ ００９５ ０５０８

４０～６０ ０４５８ ０１０７ ０４７７ ０１０８ ０４９５

０～２０ ０３６２ ００７８ ０４００ ００６６ ０５３３

植被指数 ２０～４０ ０４１６ ００９６ ０３３１ ００７９ ０４７４

４０～６０ ０３９７ ０１１８ ０２０３ ００６８ ０００８

０～２０ ０５３２ ００６５ ０５２０ ００５９ ０６４１

开花期 盐分指数 ２０～４０ ０５９１ ００７９ ０４２１ ００７１ ０６４４

４０～６０ ０４８０ ００８６ ０３７２ ００６５ ０５９３

０～２０ ０４８３ ００７１ ０４９２ ００６１ ０６０３

光谱指数 ２０～４０ ０４７０ ０１１４ ０４４３ ００８７ ０１４９

４０～６０ ０５２５ ００８４ ０３２４ ００６９ ０５１７

表 ７　基于不同生育期不同深度土壤含盐量的 ＢＰＮＮ模型

Ｔａｂ．７　ＢＰＮＮｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｐｔｈｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

生育期 指数类型
土壤深度／

ｃｍ

建模集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＣＣ

０～２０ ０４０５ ００９９ ０４３９ ００８０ ０６０５

植被指数 ２０～４０ ０４２１ ００９０ ０４０９ ００９９ ０４９３

４０～６０ ０４２１ ０１１０ ０５１０ ００９７ ０６４６

０～２０ ０６７５ ００７３ ０５４０ ００７８ ０６９５

现蕾期 盐分指数 ２０～４０ ０５１２ ００８２ ０５７２ ００８７ ０６４２

４０～６０ ０４９９ ０１０２ ０５８７ ００９１ ０６８１

０～２０ ０７７３ ００６２ ０７１８ ００６２ ０８１３

光谱指数 ２０～４０ ０５６０ ００７９ ０５４２ ００９３ ０５７８

４０～６０ ０４６５ ０１０６ ０５５８ ００９７ ０６０３

０～２０ ０２６４ ００８３ ０３０３ ００７１ ０３８６

植被指数 ２０～４０ ０４１３ ００９４ ０３４８ ００７３ ０５３１

４０～６０ ０１９１ ０１１７ ０１４０ ００７１ ０００４

０～２０ ０５１１ ００６７ ０５４８ ００５８ ０６４１

开花期 盐分指数 ２０～４０ ０５６３ ００８１ ０４４０ ００６８ ０６３９

４０～６０ ０２１６ ０１１７ ０１６３ ００７０ ０００１

０～２０ ０４９８ ００６８ ０４７５ ００６１ ０６２９

光谱指数 ２０～４０ ０４４８ ０１２２ ０４５９ ００９３ ００１６

４０～６０ ０２２５ ０１１７ ０１９５ ００７１ ０００７

建模集 Ｒ２和验证集 Ｒ２均达到了 ０４以上，验证集
ＲＭＳＥ均位于０１％以下，ＣＣ均位于０４以上。而
在开花期，４０～６０ｃｍ土壤深度处的模型效果明显
差于其他 ２个深度处，特别是基于植被指数建立
的模型，建模集 Ｒ２和验 证集 Ｒ２仅为 ０１９１和
０１４０，基于盐分指数和光谱指数建立的模型效果
也较差。

２６３　极限学习机模型
极限学习机是一种单隐含层前馈神经网络的

快速学习算法，它的网络训练模型由输入层、隐含

层和输出层组成，其中隐含层的神经元个数需人

为确定。在 Ｒ语言软件中，调用 ｅｌｍＮＮＲｃｐｐ包输
入训练样本，设置 ｔａｎｓｉｇ为激活函数。隐含层神经
元节点数确定方法是通过将节点数量由 ２调整到
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１００，每一步增加 ２个，以调节最优隐含层的节点
数，每个模型结构重复 ５００次，以减少 ＥＬＭ模型的

随机性，最后由模型输出层输出运算结果，结果如

表 ８所示。

表 ８　基于不同生育期不同深度土壤含盐量的 ＥＬＭ 模型

Ｔａｂ．８　ＥＬＭ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｐｔｈｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

生育期 指数类型
土壤深度／

ｃｍ

建模集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＣＣ

０～２０ ０４０９ ００９８ ０３８６ ００８６ ０５９３

植被指数 ２０～４０ ０３７２ ００９３ ０４２６ ００９７ ０５２８

４０～６０ ０４３２ ０１０８ ０４１９ ０１０８ ０６２６

０～２０ ０６６１ ００７４ ０５４５ ００７６ ０７１５

现蕾期 盐分指数 ２０～４０ ０５６３ ００７８ ０５９２ ００８７ ０６２７

４０～６０ ０５４８ ００９６ ０５０８ ００９８ ０６４３

０～２０ ０５１７ ００８８ ０５２１ ００８８ ０６５２

光谱指数 ２０～４０ ０５８３ ００７６ ０５４５ ００８７ ０６５２

４０～６０ ０４０８ ０１１０ ０４１１ ０１０７ ０５３３

０～２０ ０３８２ ００７５ ０３８８ ００６７ ０５００

植被指数 ２０～４０ ０４０９ ００９４ ０３５４ ００７４ ０５７０

４０～６０ ０１３６ ０１０９ ０１７７ ００６４ ０３０９

０～２０ ０４６８ ００７０ ０５０９ ００５９ ０６４０

开花期 盐分指数 ２０～４０ ０５４８ ００８３ ０４１２ ００７１ ０６１８

４０～６０ ０１１２ ０１１０ ０２９３ ００６１ ０３４３

０～２０ ０４２０ ００７３ ０４４２ ００６４ ０６３４

光谱指数 ２０～４０ ０４５５ ００９１ ０４１３ ００６９ ０６０９

４０～６０ ０２１８ ０１０４ ０１２６ ００７１ ０３３６

　　由表８可知，在所有已构建的土壤盐分极限学
习机模型中，０～２０ｃｍ和 ２０～４０ｃｍ土壤深度处的
模型效果优于 ４０～６０ｃｍ，但也有例外，如在现蕾期
基于植被指数建立的４０～６０ｃｍ深度处的盐分模型
效果优于其他深度，它的建模集 Ｒ２和验证集 Ｒ２分别
为 ０４３２和 ０４１９，验 证 集 ＲＭＳＥ、ＣＣ分 别 为
０１０８％和０６２６。此外，对比发现，现蕾期的模型
效果整体优于开花期，特别是 ４０～６０ｃｍ深度处的
模型，差异更加明显。

２７　模型的综合评价
本文以通过灰色关联法筛选得到的不同指数

和对应的作物冠层温度为自变量，以相应的不同

深度土壤的含盐量为因变量，统计 ２个生育期的
数据，利用偏最小二乘回归、支持向量机、ＢＰ神经
网络以及极限学习机等建模方法，共计构建不同

类型的土壤盐分反演模型 ７２个，其模型反演效果
统计如表 ９所示。由于各个模型间的验证集
ＲＭＳＥ差异较小，为了更直观地观察各个模型之间
的区别，以验证集 Ｒ２、ＣＣ和 ＲＭＳＥ等评价指标为
参量，绘制出不同模型的模型评价指标堆积条形

图，如图 ８所示，以观察分析模型反演效果，图中
反演模型 ＰＬＳＲ ２０表示在０～２０ｃｍ深度处的偏
最小二乘回归模型，ＳＶＭ ２０表示在 ０～２０ｃｍ深
度处的支持向量机模型，ＢＰＮＮ ２０表示在０～

２０ｃｍ深度处的 ＢＰ神经网络模型，ＥＬＭ ２０表示
在 ０～２０ｃｍ深度处的极限学习机模型；ＰＬＳＲ ４０
表示 ２０～４０ｃｍ深度处的偏最小二乘回归模型，
ＳＶＭ ４０表示在 ２０～４０ｃｍ深度处的支持向量机
模型，ＢＰＮＮ ４０表示在 ２０～４０ｃｍ深度处的 ＢＰ
神经网络模型，ＥＬＭ ４０表示在２０～４０ｃｍ深度处
的极限学习机模型；ＰＬＳＲ ６０表示在 ４０～６０ｃｍ
深度处的偏最小二乘回归模型，ＳＶＭ ６０表示在
４０～６０ｃｍ深度处的支持向量机模型，ＢＰＮＮ ６０
表示在 ４０～６０ｃｍ深度处的 ＢＰ神经网络模型，
ＥＬＭ ６０表示在 ４０～６０ｃｍ深度处的极限学习机
模型。

从表９可以看出，就整体而言，无论是现蕾期还
是开花期，所建立的盐分模型均表现出了良好的反

演效果，但对比发现，现蕾期的效果要优于开花期。

对比不同指数类型建模发现，基于盐分指数和光谱

指数建立的模型反演效果更好。对比不同的土壤深

度建模发现，在０～２０ｃｍ和 ２０～４０ｃｍ深度处建立
的盐分反演模型反演效果优于 ４０～６０ｃｍ深度处
的，特别是在开花期，这种情况更加明显。对比４种
建模方法可以看出，基于机器学习方法建立的盐分

反演模型精度更高，而在这３种机器学习模型中，反
演效果最好的是 ＥＬＭ模型，ＳＶＭ模型次之，最差的
是 ＢＰＮＮ模型。
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表 ９　不同建模类型的盐分反演模型反演效果统计分析

Ｔａｂ．９　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｉｎｖｅｒｓｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｏｆｓａｌｔｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｉｎｇｔｙｐｅｓ

生育期
指数

类型

土壤深

度／ｃｍ

ＰＬＳＲ ＳＶＭ ＢＰＮＮ ＥＬＭ

Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＣＣ Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＣＣ Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＣＣ Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＣＣ

０～２０ ０４０９ ００８３ ０５９５ ０４０２ ００８５ ０５１０ ０４３９ ００８０ ０６０５ ０３８６ ００８６ ０５９３

植被指数 ２０～４０ ０４６８ ００９９ ０４７０ ０４３７ ００９９ ０５０１ ０４０９ ００９９ ０４９３ ０４２６ ００９７ ０５２８

４０～６０ ０５１８ ００９７ ０６３４ ０４９８ ００９９ ０６３７ ０５１０ ００９７ ０６４６ ０４１９ ０１０８ ０６２６

０～２０ ０５５４ ００８１ ０６９９ ０５５０ ００７９ ０７０７ ０５４０ ００７８ ０６９５ ０５４５ ００７６ ０７１５

现蕾期 盐分指数 ２０～４０ ０５５４ ００８７ ０６５７ ０６０９ ００８７ ０６１８ ０５７２ ００８７ ０６４２ ０５９２ ００８７ ０６２７

４０～６０ ０５１３ ００９９ ０６７１ ０４５６ ０１０７ ０５０９ ０５８７ ００９１ ０６８１ ０５０８ ００９８ ０６４３

０～２０ ０５４７ ００８４ ０６９５ ０５７４ ００８０ ０７１１ ０７１８ ００６２ ０８１３ ０５２１ ００８８ ０６５２

光谱指数 ２０～４０ ０５３９ ００８９ ０６４２ ０５７６ ００９５ ０５０８ ０５４２ ００９３ ０５７８ ０５４５ ００８７ ０６５２

４０～６０ ０５６８ ００９３ ０６６１ ０４７７ ０１０８ ０４９５ ０５５８ ００９７ ０６０３ ０４１１ ０１０７ ０５３３

０～２０ ０３７２ ００６７ ０４９２ ０４００ ００６６ ０５３３ ０３０３ ００７１ ０３８６ ０３８８ ００６７ ０５００

植被指数 ２０～４０ ０３８４ ００７１ ０５５６ ０３３１ ００７９ ０４７４ ０３４８ ００７３ ０５３１ ０３５４ ００７４ ０５７０

４０～６０ ００６８ ００７９ ０２５５ ０２０３ ００６８ ０００８ ０１４０ ００７１ ０００４ ０１７７ ００６４ ０３０９

０～２０ ０５１０ ００５９ ０６８６ ０５２０ ００５９ ０６４１ ０５４８ ００５８ ０６４１ ０５０９ ００５９ ０６４０

开花期 盐分指数 ２０～４０ ０３８１ ００７４ ０５９８ ０４２１ ００７１ ０６４４ ０４４０ ００６８ ０６３９ ０４１２ ００７１ ０６１８

４０～６０ ００９７ ００８０ ０３０９ ０３７２ ００６５ ０５９３ ０１６３ ００７０ ０００１ ０２９３ ００６１ ０３４３

０～２０ ０４５５ ００６３ ０６５０ ０４９２ ００６１ ０６０３ ０４７５ ００６１ ０６２９ ０４４２ ００６４ ０６３４

光谱指数 ２０～４０ ０３５５ ００７５ ０５６５ ０４４３ ００８７ ０１４９ ０４５９ ００９３ ００１６ ０４１３ ００６９ ０６０９

４０～６０ ００７６ ００８０ ０２７１ ０３２４ ００６９ ０５１７ ０１９５ ００７１ ０００７ ０１２６ ００７１ ０３３６

图 ８　不同土壤盐分反演模型评价指标堆积条形图

Ｆｉｇ．８　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎｂａｒｃｈａｒｔｓ
　
　　从图８中可以看出，在开花期的 ４０～６０ｃｍ土
壤深度处，建立的盐分反演模型效果明显差于其他

深度，各个条形图的长度出现较大差异。而在现蕾

期基于盐分指数建立的不同模型反演效果则比较均

匀，各个条形图长度差别不大。通过对现蕾期和开

花期的模型整体作对比，也可以看出现蕾期的模型

整体反演的效果更好，模型的稳定性也高于开花期。

同时还可以看出，大部分模型评价指标堆积条的最

长处均集中在０～２０ｃｍ和 ２０～４０ｃｍ深度处，说明
这２个深度更适宜于盐分的反演。通过观察还可以
发现，即使在同一深度处，由于建模方法的不同，模

型的效果也会有很大的差异，这说明建模方法的选

取对盐分模型反演也很重要。

３　讨论

无人机遥感有着监测范围广、获取信息快以及
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工作效率高等优势，在大面积获取作物冠层信息方

面有着广泛的应用，也是未来精准农业的发展方向。

在葵花生长旺盛的生育期内，土壤中的盐分高低会

改变作物根域的水土环境，进而影响到作物的生长。

本文通过提取到不同生育期内葵花的冠层多光谱和

热红外信息，来对其对应根域不同土壤深度处的含

盐量进行建模反演，取得了较好的反演效果。文

献［４０］研究证明土壤盐分对葵花生长的限制会随
着作物生育阶段的增加而减弱，而文献［４１］在沙壕
渠试验站内进行的试验也得出了葵花不同生育期内

对盐分的敏感性存在显著差异的结论，本研究发现

葵花现蕾期对根系土壤盐分更为敏感，建模效果也

更好，与上述研究结果基本类似。已有研究表明盐

渍农田葵花的最大侧根深不到 ４０ｃｍ，且侧根密度
随深度的增加而降低

［４０］
。在本研究中，普遍存在

０～２０ｃｍ和２０～４０ｃｍ土层深度处的葵花根系对土
壤盐分的敏感程度高于 ４０～６０ｃｍ的现象，这说明
土壤盐分对作物生长的影响程度与其根系的延伸程

度密切相关。此外，本研究中基于植被指数组构建

的盐分反演模型反演效果相对较差，这可能是由于

土壤盐分对作物最直接的影响就是覆盖度降低，进

而导致各种植被指数的变化，而本研究所选择的两

个生育期葵花长势旺盛、覆盖度较高，因此土壤盐分

对各种植被指数的作用不是特别明显。

通过添加包含有温度信息的热红外波段数据共

同构建盐分反演模型，可以使模型的整体性能更加

完备，已有学者做过类似的探索
［１３］
。本文在模型构

建方面采用了传统的偏最小二乘回归以及３种机器
学习算法，对比发现，盐分反演的机器学习模型精度

高于偏最小二乘回归模型，这可能是因为盐渍化农

田作物所反映的光谱信息与土壤参数之间的转换函

数是复杂的非线性关系，而机器学习具有自主学习

的能力，可以很好地处理这类关系，在反演土壤盐分

方面具有优越性
［３３］
。文献［２６］在利用多光谱和高

光谱融合影像反演土壤盐分时，同样发现机器学习

模型的反演效果明显优于统计分析模型。在３种机
器学习模型中，ＥＬＭ模型的效果最好，ＳＶＭ模型次
之，ＢＰＮＮ模型最差。这表明极限学习机作为一种
改进的神经网络算法，它的学习速率高、泛化能力

强，相比其他２种机器学习方法，更加适合于本研究
的土壤盐分反演。文献［２７］在基于光谱指数与机
器学习算法的土壤电导率估算研究中也用到了本文

的３种机器学习算法，最后的结果同样是 ＥＬＭ模型
表现最优，这说明 ＥＬＭ在土壤盐分的定量研究中拥

有广阔的应用前景。但值得说明的是机器学习方法

本身并无优劣之分，究竟哪种机器学习方法更适合

于土壤盐分的反演，目前尚无定论。

然而本研究也存在明显的不足之处，对于葵花

而言，苗期是其生长发育的关键时期，此时葵花的根

系较浅，不同土层深度的盐分与植被冠层信息之间

的关系也更为复杂，而成熟期的葵花根系活动范围

基本不再变化，此时期内根系土壤盐分的分布可能

会影响到作物的产量。由于试验条件的限制，本研

究只探索了葵花现蕾期和开花期土壤盐分特点，在

苗期和成熟期的结果如何，还有待进一步探索。此

外，作物的冠层光谱信息不仅与作物根系土壤盐分

有关，如文献［４２］探究了土壤盐分与施氮量交互作
用对葵花生长的影响，发现在０～２０ｃｍ的土层深度
中，土壤盐分在０５％上下时，会影响到葵花对氮肥
的吸收，进而影响作物长势。文献［４３］的研究则表
明在遥感反演土壤盐分的过程中，不同的土壤水分

和盐分条件下也会呈现出不同的光谱信息，因此，考

虑各种因素与土壤盐分的交互作用对作物冠层光谱

信息的影响应该是后续研究的重点。由于取样深

度、数据采集时间、建模和验证方法以及研究区域地

理环境的差异，本文的研究成果是否适用于其他地

区葵花的土壤含盐量反演还有待进一步研究。

４　结论

（１）对比不同生育期、不同土壤深度的盐分反
演模型发现，葵花现蕾期盐分模型的反演效果整体

优于开花期，０～２０ｃｍ和 ２０～４０ｃｍ土壤深度处的
盐分模型反演效果整体优于４０～６０ｃｍ深度处。

（２）对比不同指数类型变量组构建的盐分模型
发现，基于盐分指数和光谱指数变量组、结合冠层温

度构建的盐分反演模型效果优于基于植被指数组对

应的盐分反演模型。其中基于植被指数组构建的模

型反演效果最好的验证集 Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ＣＣ分别为
０５１０、００９７％和 ０６４６，反演效果最差的验证集
Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ＣＣ仅分别为０１４０、００７１％和０００４。

（３）基于机器学习方法构建的盐分反演模型效
果优于偏最小二乘回归模型，在所有构建的偏最小

二乘回归模型中，反演效果最好的模型 Ｒ２、ＲＭＳＥ和
ＣＣ分别为 ０５５４、００８１％和 ０６９９，对应的机器模
型反演效果最好的 Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ＣＣ分别达到了
０７１８、００６２％和 ０８１３。在 ３种机器模型中，ＥＬＭ
模型效果最好，ＳＶＭ 模型次之，最差的是 ＢＰＮＮ
模型。
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ｂｉｏｆｉｌｍｍｕｌｃｈｉｎｇｉｎＨｅｔａｏｓｕｎｆｌｏｗｅｒｆｉｅｌｄ［Ｊ］．ＥｃｏｌｏｇｙａｎｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１８，２７（６）：１０６７－１０７５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　
!

晋松，童文杰，周媛媛，等．河套灌区向日葵耐盐指标评价［Ｊ］．中国生态农业学报，２０１４，２２（２）：１７７－１８４．
ＴＩＪｉｎｓｏｎｇ，ＴＯＮＧＷｅｎｊｉｅ，ＺＨＯＵＹｕａｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓａｌｉｎｉｔｙｔｏｌｅｒａｎｃｅｉｎｄｅｘｏｆｓｕｎｆｌｏｗｅｒｉｎＨｅｔａｏＩｒｒｉｇａｔｉｏｎ
Ｄｉｓｔｒｉｃｔ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｃｏＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１４，２２（２）：１７７－１８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　韩文霆，邵国敏，马代健，等．大田玉米作物系数无人机多光谱遥感估算方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（７）：１３４－１４３．
ＨＡＮＷｅｎｔｉｎｇ，ＳＨＡＯＧｕｏｍｉｎ，ＭＡＤａｉｊｉａｎ，ｅｔａｌ．ＥｓｔｉｍａｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｆｃｒｏｐｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｍａｉｚｅｂａｓｅｄｏｎＵＡＶｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ
ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（７）：１３４－１４３．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．
ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０７１７＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
１０００１２９８．２０１８．０７．０１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　王敬哲，丁建丽，马轩凯，等．基于光谱指数的绿洲农田土壤含水率无人机高光谱检测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，
４９（１１）：１６４－１７２．
ＷＡＮＧＪｉｎｇｚｈｅ，ＤＩＮＧＪｉａｎｌｉ，ＭＡＸｕａｎｋａｉ，ｅｔａｌ．ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｏｎＵＡＶｄｅｒｉｖｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｅｒｙａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘｉｎｏａｓｉｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（１１）：
１６４－１７２．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８１１１９＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．
ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．１１．０１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　张智韬，边江，韩文霆，等．剔除土壤背景的棉花水分胁迫无人机热红外遥感诊断［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，
４９（１０）：２５０－２６０．
ＺＨＡＮＧＺｈｉｔａｏ，ＢＩＡＮＪｉａｎｇ，ＨＡＮＷｅｎｔｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｃｏｔｔｏｎｗａｔｅｒｓｔｒｅｓｓｕｓｉｎｇｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｔｈｅｒｍａｌ
ｉｎｆｒａｒｅｄｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇａｆｔｅｒｒｅｍｏｖｉｎｇｓｏｉｌｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，
２０１８，４９（１０）：２５０－２６０．ｈｔｔｐ：∥ ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝
２０１８１０２８＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．１０．０２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　王丹阳，陈红艳，王桂峰，等．无人机多光谱反演黄河口重度盐渍土盐分的研究［Ｊ］．中国农业科学，２０１９，５２（１０）：
３７－４８．
ＷＡＮＧＤａｎｙａｎｇ，ＣＨＥＮＨｏｎｇｙａｎ，ＷＡＮＧＧｕｉｆｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＳａｌｉｎｉｔｙｉｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｓｅｖｅｒｅｓａｌｉｎｅｓｏｉｌｉｎｔｈｅＹｅｌｌｏｗＲｉｖｅｒｅｓｔｕａｒｙ
ｂａｓｅｄｏｎＵＡＶｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａＳｉｎｉｃａ，２０１９，５２（１０）：３７－４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　ＩＶＵＳＨＫＩＮＫ，ＢＡＲＴＨＯＬＯＭＥＵＳＨ，ＢＲＥＧＴＡＫ，ｅｔａｌ．ＵＡＶｂａｓｅｄｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｃｒｏｐｌａｎｄ［Ｊ］．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，
２０１８，３３８：５０２－５１２．

［１４］　ＲＡＯＢＲＭ，ＳＨＡＲＭＡＲＣ，ＲＡＶＩＳＴ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｂｅｈａｖｉｏｕｒｏｆｓａｌｔａｆｆｅｃｔｅｄｓｏｉｌｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，１９９５，１６（１２）：２１２５－２１３６．

［１５］　ＤＥＨＡＡＮＲＬ，ＴＡＹＬＯＲＧＲ．Ｆｉｅｌｄｄｅｒｉｖｅｄｓｐｅｃｔｒａｏｆｓａｌｉｎｉｚｅｄｓｏｉｌｓａｎｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎａｓｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｉｒｒｉｇａｔｉｏｎｉｎｄｕｃｅｄｓｏｉｌ
ｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２００２，８０（３）：４０６－４１７．

［１６］　ＡＬＬＢＥＤＡ，ＫＵＭＡＲＬ，ＡＬＤＡＫＨＥＥＬＹＹ．Ａｓｓｅｓｓｉｎｇｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙｕｓｉｎｇｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙａｎｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍ
ＩＫＯＮＯＳｈｉｇｈｓｐａｔｉａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｒｉｅｓ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎａｄａｔｅｐａｌｍｄｏｍｉｎａｔｅｄｒｅｇｉｏｎ［Ｊ］．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，２０１４，２３０－２３１：１－８．

［１７］　ＷＡＮＧＪｉｎｇｚｈｅ，ＤＩＮＧＪｉａｎｌｉ，ＹＵＤａｎｌｉｎ，ｅｔａｌ．ＣａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆＳｅｎｔｉｎｅｌ２ＭＳＩｄａｔａｆｏｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｎｄｍａｐｐｉｎｇｏｆｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙ
ｉｎｄｒｙａｎｄｗｅｔｓｅａｓｏｎｓｉｎｔｈｅＥｂｉｎｕｒＬａｋｅｒｅｇｉｏｎ，Ｘｉｎｊｉａｎｇ，Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，２０１９，３５３：１７２－１８７．

［１８］　ＦＡＮＸｉｎｇｗａｎｇ，ＬＩＵＹｕａｎｂｏ，ＴＡＯＪｉｎｍｅｉ，ｅｔａｌ．Ｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙｒｅｔｒｉｅｖａｌｆｒｏｍａｄｖａｎｃｅｄｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｓｅｎｓｏｒｗｉｔｈｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，７（１）：４８８－５１１．

［１９］　屈永华，段小亮，高鸿永，等．内蒙古河套灌区土壤盐分光谱定量分析研究［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２００９，２９（５）：１３６２－１３６６．
ＱＵＹｏｎｇｈｕａ，ＤＵＡＮＸｉａｏｌｉａｎｇ，ＧＡＯＨｏｎｇｙｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｆｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙｕｓｉｎｇｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｉｎｔｈｅ
ｒｅｇｉｏｎｏｆＩｎｎｅｒＭｏｎｇｏｌｉａＨｅｔａｏＩｒｒｉｇａｔｉｏｎＤｉｓｔｒｉｃｔ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２００９，２９（５）：１３６２－１３６６．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
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［２０］　黄权中，徐旭，吕玲娇，等．基于遥感反演河套灌区土壤盐分分布及对作物生长的影响［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，
３４（１）：１０２－１０９．
ＨＵＡＮＧＱｕａｎｚｈｏｎｇ，ＸＵＸｕ，ＬＬｉｎｇｊｉａｏ，ｅｔａｌ．Ｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇａｎｄｉｔｓｅｆｆｅｃｔｏｎｃｒｏｐ
ｇｒｏｗｔｈｉｎＨｅｔａｏＩｒｒｉｇａｔｉｏｎＤｉｓｔｒｉｃｔ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（１）：１０２－１０９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　张贤龙，张飞，张海威，等．基于光谱变换的高光谱指数土壤盐分反演模型优选［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（１）：１１０－１１７．
ＺＨＡＮＧＸｉａｎｌｏｎｇ，ＺＨＡＮＧ Ｆｅｉ，ＺＨＡＮＧ Ｈａｉｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｓａｌｔｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｓｐｅｃｔｒａｌ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（１）：１１０－１１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　郭鹏，李华，陈红艳，等．基于光谱指数优选的土壤盐分定量光谱估测［Ｊ］．水土保持通报，２０１８，３８（３）：１９３－１９９．
ＧＵＯＰｅｎｇ，ＬＩＨｕａ，ＣＨＥＮＨｏｎｇｙａｎ，ｅｔａｌ．Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｓｐｅｃｔｒａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｏｐｔｉｍｕｍｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｉｃｅｓ
［Ｊ］．ＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆＳｏｉｌａｎｄＷａｔｅｒＣｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ，２０１８，３８（３）：１９３－１９９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　依力亚斯江·努尔麦麦提，师庆东，阿不都拉·阿不力孜，等．灰色评估模型定量评价于田绿洲土壤盐渍化风险［Ｊ］．农
业工程学报，２０１９，３５（８）：１７６－１８４．
ＩＬＹＡＳＮｕｒｍｅｍｅｔ，ＳＨＩＱｉｎｇｄｏｎｇ，ＡＢＤＵＬＬＡＡｂｌｉｚ，ｅｔａｌ．ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎｒｉｓｋｉｎＫｅｒｉｙａＯａｓｉｓｂａｓｅｄ
ｏｎｇｒｅｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１９，３５（８）：１７６－１８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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