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基于雷达遥感的不同深度土壤含盐量反演模型
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摘要: 为及时、有效地监测盐渍化土壤含盐量,以内蒙古河套灌区沙壕渠灌域为研究区,将 Sentinel 1 雷达影像作

为数据源,同步采集不同深度土壤含盐量数据,通过组合两组雷达后向散射系数构建多种指数,并用灰度关联

(Gray correlation degree,GCD)排除共线性强的指数,采用偏最小二乘回归(Partial least squares regression,PLSR)、分
位数回归(Quantile regression,QR)和支持向量机(Support vector machine regression,SVM)3 种方法,构建 0 ~ 10 cm、
10 ~ 20 cm 不同深度下的土壤含盐量反演模型。 结果表明,在 3 种回归方法中,SVM 回归模型的精度最高,模型建

模集决定系数 R2
c 、验证集决定系数 R2

p 均在 0郾 4 以上,建模集均方根误差 RMSEc、验证集均方根误差 RMSEp均小于

0郾 3% ,分位数回归模型次之,偏最小二乘回归模型最差;在各反演深度下,0 ~ 10 cm 深度的反演精度均高于 10 ~
20 cm 深度的反演精度,其中在 0 ~ 10 cm 深度下 SVM 反演模型效果优于其他模型,R2

c 、R2
p分别为 0郾 568 和 0郾 686,

RMSEc、RMSEp分别为 0郾 201%和 0郾 151% 。 本研究可为雷达遥感监测裸土期土壤盐渍化提供参考。
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Abstract: With the aim to monitor the salinization of soil salt content timely and effectively, taking
Shahaoqu District of Hetao Irrigation Area as study area, the Sentinel 1 image as a data source,
synchronous acquisition different depths of soil salinity data, by combining the two groups of radar
backscatter coefficient to build a variety of indices, by using gray correlation degree (GCD) index to
exclude the index with strong collinearity, and partial least squares regression ( PLSR), quantile
regression (QR) and support vector machine regression ( SVM) were used to construct soil salinity
inversion models at different depths of 0 ~ 10 cm and 10 ~ 20 cm. The results showed that among the three
regression methods the accuracy of SVM regression model was the highest, the model modeling set
determination coefficient R2

c and the validation set determination coefficient R2
p were all above 0郾 4, the

modeling set root mean square error RMSEc and the validation set root mean square error RMSEp were all less
than 0郾 3% , QR regression model was the next, PISR regression model was the worst. At each inversion
depth, the inversion accuracy of 0 ~ 10 cm was higher than that of 10 ~ 20 cm, among which the SVM
inversion model was better than other models at 0 ~ 10 cm depth, R2

c and R2
p were 0郾 568 and 0郾 686,

respectively, and RMSEc and RMSEp were 0郾 201% and 0郾 151% , respectively. The results could provide a
reference for monitoring soil salinization in bare soil stage by radar remote sensing.
Key words: soil salt content; radar remote sensing; different depths of soil; gray scale correlation;

support vector machine



0摇 引言

土壤盐渍化是灌溉农业生产中的主要环境问

题,不仅影响灌区土地资源的经济效益,而且制约当

地农业的发展[1 - 2],因此快速获取土壤含盐量信息

对指导农业生产具有重要意义。 遥感技术具有快

速、无创、宏观的优势,为监测土壤盐渍化提供了技

术手段[3 - 4]。
20 世纪 70 年代,研究者开始利用光学遥感进

行土壤盐渍化的遥感反演[5 - 7]。 EL HARTI 等[8] 用

TM 与 OLI 融合后,在盐分指数(SI)的基础上加入

蓝波段,构建 OLI SR 指数,提高了塔德拉灌区的

土壤含盐量反演精度。 DOUAOUI 等[9] 利用 Spot2
的 XS 数据对阿尔及利亚下谢利夫盆地进行了盐度

制图,实施了针对谢利夫盆地地区土壤盐分的时空

监测。 陈红艳等[10]利用 Landsat8 OLI 多光谱影像,
通过加入短波红外波段对植被指数进行改进,构建

了土壤含盐量的支持向量机模型,获得了较好的土

壤盐分空间分布的反演效果。 以上研究都取得了较

好的监测效果,但主要集中于土壤表层的监测,在对

土壤含盐量的反演中存在一定的局限性。
雷达遥感具有全天时、全天候和一定的穿透能

力[11],弥补了光学遥感的不足,利用雷达影像进行

土壤含盐量监测具有一定的优势[12]。 土壤介电常

数是微波辐射理论最重要、最基本的参数。 土壤盐

分的积累会导致土壤介电常数虚部发生变化,进而

引起雷达后向散射系数的变化。 已有研究表明,土
壤介电常数是影响雷达影像后向散射系数的主要因

素[13 - 14]。 熊文成等[15]利用 IEM 后向散射理论分析

发现,干旱期和多雨期后向散射系数差与介电常数

虚部差值之间具有良好的线性关系,认为雷达后向

散射系数与土壤含盐量具有良好的相关性,这为反

演干旱区土壤含盐量提供了一定的依据。 何祺

胜[16]探讨了利用 Radarsat 雷达数据提取干旱区土

壤盐渍化信息的方法。 依力亚斯江·努尔麦麦提

等[17 - 19]以全极化合成孔径雷达数据与地面实测

0 ~ 10 cm 深度范围内土壤含盐量为数据源,进行了

渭干河 库车河三角洲绿洲土壤含盐量信息的提取

分类研究。 郭晓静[20] 对比分析了不同极化组合的

Radarsat 2 雷达后向散射系数与河套灌区表层 0 ~
10 cm 深度土壤含盐量的关系,得出了提取盐渍化

土壤信息的最佳极化组合方式。 刘全明等[21 - 22] 利

用 Radarsat 2 四极化雷达后向散射系数建立了内

蒙古河套灌区表层 0 ~ 10 cm 深度土壤含盐量反演

的人工智能模型。 NURMEMET 等[23]以新疆克里亚

河地区为试验区,以表层 0 ~ 20 cm 为采样深度,研

究 PALSAR 合成孔径雷达数据对土壤盐渍化的监测

效果,认为支持向量机分类器是基于像素的分类方

法的最佳模型。 以上研究虽然都建立了较好的监测

模型,但未分析雷达遥感对不同深度土壤含盐量的

监测效果。
鉴于此,本文以河套灌区沙壕渠灌域裸土期不

同深度的盐渍化土壤为研究对象,分析 Sentinel 1
雷达卫星后向散射系数和多种组合指数与不同深度

土壤含盐量之间的关系,构建基于不同深度的土壤

含盐量反演模型,为雷达遥感监测不同深度土壤含

盐量提供理论依据。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区概况

试验在内蒙古河套灌区沙壕渠 灌 域 进 行

(图 1)。沙壕渠总控制灌溉面积占整个解放闸灌区

面积的 3郾 7% ,南北长约 15 km,东西约 4 km,灌区地

势南高北低,平均海拔在 1 034 ~ 1 037 m 之间。 沙

壕渠处于中温带,受东南暖湿季风影响较弱,西北干

冷季风影响较强,常年寒冷干燥,平均气温在 7益左

右, 年 平 均 降 水 量 140 mm, 年 平 均 蒸 发 量

2 000 mm[24 - 25]。 研究区主要以引黄河水漫灌为主,
还辅以引潜水灌溉,长期不恰当的灌溉方式导致灌

区出现次生盐渍化,研究区南部盐渍化程度相对较

轻,主要种植小麦、玉米;北部盐渍化程度较重,主要

种植耐盐的向日葵。

图 1摇 研究区及采样点分布

Fig. 1摇 Distribution of study area and sampling points
摇

1郾 2摇 土壤采样点设置与样本处理

2019 年 4 月 12—21 日,开展河套灌区沙壕渠

灌域的野外试验。 选取沙壕渠灌域的大片裸露地

区,采用五点法取 0 ~ 10 cm 深度的土层土样与 10 ~
20 cm 深度的土层土样,共设置 100 个采样点,土样

采集并编号后带回实验室。 每个采样点通过手持
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GPS 记录采样点位置信息及周围环境信息,取样期

间天气干燥,无降水。
将野外收集的土样经自然风干后,配置土水质

量比为 1 颐 5的土壤溶液[24],经搅拌、静置、沉淀、过
滤后,采用电导率仪(DDS 307A 型,上海佑科仪器

公司)测定土壤溶液电导率,对每个采样点的 5 个

土样电导率取平均值作为该样本样点处的电导率,
并通过经验公式计算土壤含盐量(SSC) [26]。 将 100
个土壤样本含盐量按照盐碱土分类原则分为 4 个等

级:非盐渍化 (0 ~ 0郾 2% )、轻度盐渍化 (0郾 2% ~
0郾 5% )、重度盐渍化 ( 0郾 5% ~ 1郾 0% ) 和盐渍化

( > 1郾 0% ),土壤含盐量的样本分析结果如表 1 所

示。 其中土壤深度为 0 ~ 10 cm 时非盐渍化土、轻度

盐渍化土、重度盐渍化土和盐渍化土占比分别为

65% 、24% 、8%和 3% ,且变异系数为 1郾 072;土壤深

度为 10 ~ 20 cm 时非盐渍化土、轻度盐渍化土、重度

盐渍化土和盐渍化土占比分别为 64% 、27% 、6% 和

3% ,变异系数为 0郾 966。
表 1摇 采样点的土壤含盐量

Tab. 1摇 Summary statistics of soil salinity of sampling points

土壤

深度 / cm

样本数 含盐量

非盐渍化土

(0 ~0郾 2%)
轻度盐渍化土

(0郾 2% ~0郾 5%)
重度盐渍化土

(0郾 5% ~1郾 0%)
盐渍化土

( >1郾 0%)
最小值 /

%
最大值 /

%
均值 /
%

标准差 /
%

变异

系数

总样本 65 24 8 3 0郾 035 1郾 285 0郾 244 0郾 262 1郾 072
0 ~ 10 建模集 43 16 6 2 0郾 035 1郾 285 0郾 249 0郾 272 1郾 089

验证集 22 8 2 1 0郾 043 1郾 084 0郾 234 0郾 245 1郾 046
总样本 64 27 6 3 0郾 100 1郾 280 0郾 221 0郾 214 0郾 966

10 ~ 20 建模集 42 19 3 2 0郾 100 1郾 084 0郾 235 0郾 238 1郾 009
验证集 22 8 3 1 0郾 132 0郾 578 0郾 193 0郾 155 0郾 801

1郾 3摇 数据获取与预处理

Sentinel 1 卫星具有双极化、短重访周期的特

点[27],可提供河套灌区区域连续的图像(白天、夜晚

和各种天气)。 试验所用雷达卫星影像是 2019 年 4
月 12 日 13:46 过境的 Sentinel 1,成像时间与地面

采样时间对应,SAR 影像覆盖范围为 25 km 伊25 km,其
地面分辨率为 5 m 伊 20 m,工作模式为干涉宽幅模

式( Interferometric wide swath, IW), 数据级别为

Level 1,GRDH,包括垂直极化模式 VV(Vertical
vertical)和交叉极化模式 VH(Vertical horizontal)。
采用欧空局开发的 SNAP 软件对 GRDH 数据进行预

处理,主要包括辐射校正、辐射地形校准、应用散斑

过滤器和几何地形校正等。 去噪过程即相干波抑制

采用 Refined Lee 滤波器对原始图像进行滤波,消除

了大部分斑点,其中地形校正采用航天飞机雷达地

形测绘使命(Shuttle radar topography mission,SRTM)
生成的数字高程模型。
1郾 4摇 指数建立与灰度关联

1郾 4郾 1摇 指数建立

雷达后向散射系数反映地物特征值, 经过

SNAP 软件处理和校正,得到雷达后向散射系数影

像,把野外采集的点位信息的经纬度输入到雷达影

像中,提取对应点的后向散射系数,本文提取出 VV
极化与 VH 极化的雷达后向散射系数。 有研究指

出[20],对于单极化雷达影像数据,如提取的土壤信

息量相对较少,研究的结果会受到一定的影响,因此

可以将雷达影像的极化方式进行组合,从而提高雷

达影像后向散射系数与土壤含盐量的相关性[28 - 29]。
对两组雷达后向散射系数进行极化组合变换,以达

到预测土壤含盐量的效果[30 - 31]。 构建的指数如

表 2 所示,表中 VV 表示垂直极化的雷达后向散射系

数,VH 表示水平极化的雷达后向散射系数。

表 2摇 极化组合指数

Tab. 2摇 Polarization combination index
极化组合指数 来源 极化组合指数 来源

VV 文献[20] VH 文献[20]
VV - VH 文献[28] VV + VH 文献[28]
V2
V + V2

H V2
V - V2

H

V2
H - VV V2

H - V2
V

V2
V + VH V2

V - VH

(V2
H - V2

V) / VV (V2
H + V2

V) / VV

(V2
H - V2

V) / VH (V2
H + V2

V) / VH

(VV - VH) / (VV + VH) 文献[28] VH / VV 文献[28]
10lgVV 10lgVH

10lgVH + 10lgVV (V2
V +V2

H) / (V2
V -V2

H) 文献[19]

1郾 4郾 2摇 灰度关联分析

灰色系统理论是一种多因素统计方法[32],其目

的是通过一定的方法原理确定系统中各因素的主要

关系,用灰度关联度刻画因素间关系的强弱和次序,
找出影响最大的因素[33]。 主要计算步骤如下:设参

考序列为 x0 = { x0 ( t),t = 1,2,…,n},比较序列为

xi = {xi( t),t = 1,2,…,n},则 x0 和 xi 之间的灰度关

联度(Gray correlation degree,GCD)计算公式为

GCD = 1
n 移

n

t = 1
酌(x0( t),xi( t)) (1)
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其中 酌(x0( t),xi( t)) =
max | x0( t),xi( t) | + 籽 max | x0( t),xi( t) |

| x0( t),xi( t) | + 籽 max | x0( t),xi( t) | (2)

式中摇 籽———介于 0 ~ 1 之间的分辨系数,取 0郾 5
由文献[34]可知,灰度关联分析中,灰度关联度会

受到样本数量的影响,本文中两种深度的土壤含盐

量样本数量各为 100 个,利用两组后向散射系数进

行组合变换后得到 20 个指数。 故采用 0 ~ 10 cm 深

度含盐量数据与 10 ~ 20 cm 深度含盐量数据与构建

的 20 个指数样本计算灰度关联度,采用灰度关联分

析中常用的“均值化冶数据预处理方法,消减组合指

数数据与土壤含盐量数据之间因量纲不一致而造成

的分析误差,进而筛选出与土壤盐分相关关系较好

的指数。

1郾 5摇 盐分反演模型构建

1郾 5郾 1摇 建模集与验证集划分

将 0 ~ 10 cm 和 10 ~ 20 cm 按土壤含盐量梯度

进行样本划分,每隔 2 个样本取出一个作为验证样

本集,剩余土壤样本作为建模样本集。 共选取 67 个

样本作为建模数据源,33 个样本作为验证数据源。
各深度的土壤总样本、建模集样本和验证集样本分

布如图 2 所示。 0 ~ 10 cm 土壤建模集与验证集样

本分布趋势与总样本分布趋势一致;10 ~ 20 cm 深

度时总样本、建模集样本和验证集样本分布也一致,
说明建模集与验证集样本划分合理。

图 2摇 样本分布统计

Fig. 2摇 Sample distribution statistics
摇

1郾 5郾 2摇 模型构建方法

将实测的 0 ~ 10 cm 与 10 ~ 20 cm 土壤含盐量

样本数据各自按含盐量划分,随机选取 2 / 3 作为

模型输入数据源,剩余的 1 / 3 作为模型验证数据

源。 并分别采用 PLSR、QR 和 SVM 3 种回归方法

构建基于不同深度的土壤含盐量反演模型。 PLSR
建模与分析使用 The UnscramblerX 10郾 4 软件完

成,QR 与 SVM 两种机器学习算法均在 R3郾 4郾 0 软

件中完成。 使用 R3郾 5郾 1 软件中的 e1071 包进行

SVM 分 析,设 定 核 函 数 类 型 为 RBF, gamma 为

0郾 07,cost 为 100。
研究方法如图 3 所示,雷达影像数据经过辐射

校正等步骤处理后,结合地面实际采样点的经纬度

信息,提取对应采样点的后向散射系数并进行极化

组合;利用灰度关联筛选最优组合及部分地面实

际采样点土壤含盐量数据作为模型的输入数据

源,剩余土壤含盐量数据作为验证,得到最优的估

算模型。
1郾 5郾 3摇 模型精度评价

模型的建模和验证精度评估采用相关系数 r、
决定系数 R2、均方根误差 RMSE。 R2 越大、RMSE越小

说明模型效果越好。

图 3摇 研究方法流程图

Fig. 3摇 Flow chart of research method
摇

2摇 结果与分析

2郾 1摇 后向散射系数与土壤含盐量的相关分析

根据地面采样点的经纬度,提取经过 SNAP 软

件预处理后的 VV 和 VH 两种极化方式下的雷达后

向散射系数。 将提取的后向散射系数分别与 0 ~
10 cm 和 10 ~ 20 cm 两个深度的土壤含盐量建立相
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关关系,雷达后向散射系数与两个深度的土壤含盐

量的相关关系如表 3 所示。

表 3摇 不同极化方式的后向散射系数与土壤含盐量

的相关系数

Tab. 3摇 Correlation coefficient between backscattering
coefficient of different polarization methods and

soil salinity

土壤深度 / cm VH 极化模式 VV 极化模式

0 ~ 10 0郾 195* 0郾 235*

10 ~ 20 0郾 181 0郾 264**

摇 摇 注: **表示 0郾 01 水平上显著,*表示 0郾 05 水平上显著。

摇 摇 从表 3 可以看出,雷达影像中,VH 与 VV 极化

方式下的后向散射系数与土壤含盐量之间的相关关

系不是特别好。 其中 10 ~ 20 cm 深度的土壤含盐量

与 VV 极化模式下的后向散射系数之间的相关性最

好,相关系数为 0郾 264,达到了 0郾 01 显著水平;0 ~
10 cm 深度的土壤含盐量与 VV 极化模式下的后向

散射系数之间的相关性较好,相关系数为 0郾 235,达
到了 0郾 05 显著水平;而 VH 极化模式下的后向散射

系数与 0 ~ 10 cm 深度和 10 ~ 20 cm 深度的土壤含

盐量之间的相关关系均较差。

图 4摇 基于不同深度土壤含盐量的 PLSR 模型

Fig. 4摇 PLSR model based on soil salt content at different depths

2郾 2摇 基于灰度分析的极化组合指数选择

在采样点不同深度的条件下,利用灰色系统对

构建的所有极化组合指数与土壤含盐量进行灰色关

联分析,各极化组合指数与不同深度的土壤含盐量

(SSC)之间的灰色关联度见表 4。
从表 4 可以看出,同一深度,不同的极化组合指

数与土壤含盐量 SSC 的关联度不相同;不同深度,
不同的极化组合指数与土壤含盐量 SSC 的关联度

也不相同。 灰度关联分析是一种多因素统计分析的

方法,可通过比较各因素间的关联度而得出系统中

因素间的主次关系,找出影响最大的因素。 从表 4
挑选出关联度排序前 10 的极化组合指数进行建模

分析。

表 4摇 不同深度土壤含盐量与各指数的灰色关联度

Tab. 4摇 Gray correlation statistics of soil salinity at
different depths and each index

极化组合指数
0 ~ 10 cm 10 ~ 20 cm

关联度 排序 关联度 排序

VH 0郾 996 3 9 0郾 999 6 1
VV 0郾 998 0 3 0郾 995 2 8
VH / VV 0郾 998 4 1 0郾 995 2 9
VV + VH 0郾 997 0 5 0郾 994 8 11
VV - VH 0郾 996 5 2 0郾 999 4 4
V2
V + V2

H 0郾 996 5 7 0郾 999 4 2
V2
V - V2

H 0郾 934 9 8 0郾 937 7 18
10lgVV 0郾 659 6 18 0郾 661 0 19
10lgVH 0郾 996 9 19 0郾 999 0 5
V2
V + VH 0郾 980 4 6 0郾 976 4 12

V2
V - VH 0郾 995 3 12 0郾 999 4 3

V2
H - V2

V 0郾 941 5 10 0郾 943 5 15
V2
H - VV 0郾 998 0 17 0郾 995 2 10

(V2
H + V2

V) / VV 0郾 991 2 4 0郾 995 3 7
(V2

H - V2
V) / VH 0郾 947 4 11 0郾 938 4 17

(V2
H + V2

V) / VH 0郾 965 4 16 0郾 961 4 13
(V2

H - V2
V) / VV 0郾 393 4 15 0郾 393 6 16

(VV - VH) / (VV + VH) 0郾 492 6 13 0郾 493 1 20
10lgVH + 10lgVV 0郾 956 3 20 0郾 952 4 14
(V2

V + V2
H) / (V2

V - V2
H) 0郾 998 1 14 0郾 995 6 6

2郾 3摇 土壤含盐量模型构建

2郾 3郾 1摇 基于 PLSR 的土壤含盐量模型

以 2郾 2 节灰度关联分析后得到的 8 个极化组合

指数(VH / VV、VV + VH、VV - VH、V2
V + V2

H、V2
V - V2

H、V2
V +

VH、(V2
H + V2

V) / VV、(V2
V + V2

H) / (V2
V - V2

H))与 2 个雷

达后向散射系数(VH、VV)为 PLSR 分析的自变量,以
不同深度的土壤含盐量为因变量,采用 Leave鄄one鄄
out 交叉验证法确定回归模型中的最佳因子数[35],
建立 PLSR 模型,建模结果如图 4 所示,图中玉表示

非盐渍化土,域表示轻度盐渍化土,芋表示重度盐渍

化土,郁表示盐渍化土,下同。
由图 4a 可看出,0 ~ 10 cm 深度时建模集决定系

数 R2
c为 0郾 296,均方根误差 RMSEc为 0郾 283% ,验证集
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决定系数 R2
p为 0郾 340,均方根误差 RMSEp为 0郾 249% ;

由图 4b 可看出,10 ~ 20 cm 深度时 R2
c 为 0郾 189,

RMSEc 为 0郾 248% , R2
p 只 有 0郾 128, 此 时 RMSEp 为

0郾 202% 。 由图 4 还可以看出,0 ~ 10 cm 深度时,在
玉区有 14 个预测值,达到非盐渍化土类型验证集的

63郾 6% ,域区出现 9 个预测值,说明轻度盐渍化土预

测精度 90%以上,而在芋区与郁区未出现预测值,
说明在0 ~ 10 cm 深度时 PLSR 模型在重度盐渍化土

与盐渍化土没有预测效果。 10 ~ 20 cm 深度时,在
玉区有 9 个预测值,达到非盐渍土类型验证集的

40郾 9% ,在域区出现了 11 个预测值,而在芋区与郁
区没有出现预测值。

综合比较在 0 ~ 10 cm 和 10 ~ 20 cm 深度时的

实测土壤样本与预测样本的拟合曲线,0 ~ 10 cm
深度时的 PLSR 拟合曲线更接近于 y = x 函数,所
以 0 ~ 10 cm 深度时的 PLSR 模型拟合精度高于

10 ~ 20 cm。
2郾 3郾 2摇 基于 QR 的土壤含盐量模型

对于不同深度选定的极化组合指数建立分位数

回归模型,通过寻优比较选取 子 = 0郾 6 为最佳分位

点。 以不同深度下的雷达后向散射系数及多个极化

组合指数为自变量,以土壤含盐量为因变量,运用

QR 模型中的 0郾 6 分位点进行不同深度的土壤含盐

量估算,结果如图 5 所示。

图 5摇 基于不同深度土壤含盐量的 QR 模型

Fig. 5摇 QR model based on soil salt content at different depths
摇

摇 摇 由图 5a 可看出,0 ~ 10 cm 深度 R2
c 为 0郾 320,

RMSEc为 0郾 219% , R2
p为 0郾 367, RMSEp为 0郾 229% 。 在

非盐渍化土玉区出现了 15 个预测值,说明 QR 模型

在非盐渍化土区达到了 68郾 2% 的预测精度;在轻度

盐渍土域区出现了 5 个预测值,达到了 62郾 5% 预测

精度;在芋区和郁区分别出现 1 个预测值,说明在芋
区和郁区预测精度分别是 50%和 100% 。 在玉区和

域区时模型拟合曲线贴近函数 y = x 分布,说明在

0 ~ 10 cm 时QR 模型在玉区和域区适用。 由图 5b
可看出,在 10 ~ 20 cm 深度时 QR 模型 R2

c 为 0郾 280,
RMSEc为 0郾 231% , R2

p 为 0郾 271, RMSEp为 0郾 329% ,其
中在非盐渍化土玉区出现 9 个预测值,说明在玉区

预测精度达 40郾 9% ;在域区和芋区分别出现 4 个和

3 个预测值,说明在轻盐渍化土和重度盐渍化土区

QR 模型预测精度为 50% 和 90% 以上,而郁区并没

有出现预测值,QR 模型不适合郁盐渍化土区的估

算研究。
综合比较在 0 ~ 10 cm 和 10 ~ 20 cm 深度时的

实测土壤样本与预测样本的拟合曲线,0 ~ 10 cm 时

QR 模型的拟合曲线更接近 y = x 函数分布,0 ~
10 cm深度时的 QR 模型拟合精度高于 10 ~ 20 cm。

2郾 3郾 3摇 基于 SVM 的土壤含盐量模型

以不同深度下的雷达后向散射系数和多个极化

组合指数为自变量,以土壤含盐量为因变量,进行支

持向量机建模分析。 为了克服“离散值多冶和“过学

习冶等问题,寻优选取参数 gamma 为 0郾 007。 SVM
建模和验证结果如图 6 所示。

由图 6a 可看出,0 ~ 10 cm 深度时 SVM 模型 R2
c

为 0郾 568, RMSEc为 0郾 201% , R2
p达到了 0郾 686, RMSEp

为 0郾 151% 。 在玉区有 12 个预测值出现,预测精度

达到了 54郾 5% ,域区预测值出现 9 个,预测精度达

到 100% ,在芋区和郁区分别出现了 2 个和 1 个预

测值,达到了 100%预测。 此时拟合曲线在玉区、域
区、芋区和郁区均靠近函数 y = x 分布,说明模型效

果好。
由图 6b 可看出,10 ~ 20 cm 深度时 SVM 模型

R2
c为 0郾 470, RMSEc为 0郾 179% , R2

p 达到 0郾 568,此时

RMSEp为 0郾 150% 。 在玉区出现了 15 个预测值,预测

精度为 68郾 2% ;在域区有 8 个预测值,达到 90% 以

上的预测精度,芋区有 2 个预测值,达到 66郾 7% 预

测精度,而在盐渍化土郁区没有出现盐渍化预测值。
拟合曲线在玉区、域区和芋区均接近函数 y = x,说
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图 6摇 基于不同深度土壤含盐量的 SVM 模型

Fig. 6摇 SVM model based on soil salt content at different depths
摇

明在玉区、域区和芋区 SVM 模型效果较好。
综合比较 0 ~ 10 cm 和 10 ~ 20 cm 深度时的实

测土壤样本与预测样本的拟合曲线证明,0 ~ 10 cm
深度时 SVM 模型的拟合曲线更接近 y = x 函数分

布,0 ~ 10 cm 深度时的 SVM 模型拟合精度高于

10 ~ 20 cm。
2郾 4摇 模型综合评价

以 R2
c、RMSEc、R2

p和 RMSEp为指标,利用建模集 67
个样本数据和验证集 33 个样本数据,对比评价不同

采样深度条件下偏最小二乘回归模型、分位数回归

模型和支持向量机回归模型的预测能力,筛选最优

预测模型。
综合比较图 4 ~ 6 可知,在 0 ~ 10 cm 深度时

PLSR 模型、QR 模型和 SVM 模型的预测效果逐渐提

升,R2
p 分别由 PLSR 模型的 0郾 340 和 QR 模型的

0郾 367 提高到 SVM 模型的 0郾 686, 此时 RMSEp 为

0郾 151% ,对比分析 SVM 模型为最优模型。 在 10 ~
20 cm 深度时 3 种模型的预测效果也逐步提升,最
优的为 SVM 模型,此时模型对应的 R2

c、RMSEc、R2
p和

RMSEp分别 0郾 470、0郾 179% 、0郾 568 和 0郾 150% 。 总体

来看在 0 ~ 10 cm 深度时模型预测效果更接近于实

际值。
基于不同采样深度构建 PLSR 模型、QR 模型和

SVM 模型估算土壤含盐量,对土壤含盐量预测值与

实测值进行残差分析,结果如图 7 所示。
由图 7 可看出,在所有预测土壤含盐量的模型

中,0 ~ 10 cm 深度条件下的 PLSR 模型、QR 模型和

10 ~ 20 cm 深度条件下的 PLSR 模型残差分布基本

一致,残差范围跨度大,其中 0 ~ 10 cm 深度条件下

图 7摇 基于不同深度的土壤含盐量估算模型的残差分布

Fig. 7摇 Residual distribution of soil salt content
estimation model based on different depths

摇

摇 摇

的 QR 模型残差范围最广,说明预测效果最差。 0 ~
10 cm 深度条件下的 SVM 模型残差最集中并遵循标

准正态分布,范围最窄,预测效果最好。 这与模型预

测值的拟合曲线结论一致。

3摇 结论

(1)3 种回归模型中,PLSR 模型精度最低,SVM
模型精度最高, R2

p为 0郾 686, RMSEp为 0郾 151% 。
(2)采用 3 种模型对不同深度土壤含盐量进行

反演时,0 ~ 10 cm 深度反演精度均高于 10 ~ 20 cm
深度的反演精度,其中 0 ~ 10 cm 深度时支持向量机

模型是最优模型。
(3)0 ~ 10 cm 深度条件下的支持向量机模型适

用于沙壕渠裸土期的土壤含盐量反演。 但是地表粗

糙度对雷达后向散射系数有一定的影响,会影响雷

达遥感反演土壤含盐量的预测精度,这也是今后应

研究并解决的问题。
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