
2 0 2 2 年 8 月 农 业 机 械 学 报 第 53 卷 第 8 期

doi:10. 6041 / j. issn. 1000鄄1298. 2022. 08. 023

不同植被覆盖度下无人机多光谱遥感土壤含盐量反演
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摘要: 准确快速获取植被覆盖条件下农田土壤盐分信息,为土壤盐渍化治理提供依据。 利用无人机遥感平台,获取

2019 年 7、8、9 月内蒙古河套灌区沙壕渠灌域试验地的多光谱遥感图像以及取样点 0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm、20 ~
40 cm、40 ~ 60 cm 深度处土壤含盐量,通过多光谱遥感图像计算得到光谱指数,选择归一化植被指数(NDVI 2)代
入像元二分模型计算植被覆盖度,并划分为 T1(裸土)、T2(低植被覆盖度)、T3(中植被覆盖度)、T4(高植被覆盖

度)4 个覆盖度等级;同时,对光谱指数进行全子集变量筛选,并利用偏最小二乘回归算法和极限学习机算法,构建

不同覆盖度下各深度土壤含盐量反演模型。 研究结果表明,裸土和高植被覆盖度下的反演模型精度高于低植被覆

盖度和中植被覆盖度下的反演模型精度;对比 PLSR 和 ELM 2 种 SSC 反演模型精度,ELM 模型的反演精度比 PLSR
模型高;覆盖度 T1、T2、T3 和 T4 的最佳反演深度分别为 0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm、20 ~ 40 cm、20 ~ 40 cm。 研究结果为

无人机多光谱遥感监测农田土壤盐渍化提供了思路。
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Abstract: Accurate and rapid acquisition of soil salinity information under vegetation coverage can
provide a basis for soil salinization management. The UAV remote sensing platform was used to obtain
multispectral remote sensing images of the Shahao Canal Irrigation Area in the Hetao Irrigation District of
Inner Mongolia in July, August and September 2019 and the sampling points were 0 ~ 10 cm, 10 ~
20 cm, 20 ~ 40 cm and 40 ~ 60 cm depths of soil salt content (SSC). The spectral index was calculated
through multi鄄spectral remote sensing images, and the normalized vegetation index ( NDVI 2) was
selected and brought into the pixel binary model (PDM) to calculate the vegetation coverage (FVC).
The coverage was divided into four coverage levels: T1 (bare soil), T2 ( low vegetation coverage), T3
(medium vegetation coverage), and T4 (high value coverage). The spectral index was screened by a
full subset of variables, and partial least squares regression ( PLSR) and extreme learning machine
(ELM) were used to construct inversion models of soil salinity at various depths under different
coverages. The research results showed that the accuracy of the inversion model under bare soil and high
vegetation coverage was higher than the accuracy of the inversion model under low vegetation and medium
vegetation coverage; comparing the accuracy of the two SSC inversion models, PLSR and ELM, the
inversion accuracy of the ELM model was higher than that of the PLSR model; the best inversion depths
under the coverage of T1, T2, T3 and T4 were 0 ~ 10 cm,10 ~ 20 cm,20 ~ 40 cm, 20 ~ 40 cm,
respectively. The research result can provide an idea for UAV multi鄄spectral remote sensing to monitor soil
salinization.
Key words: soil salinity; UAV multispectrum; inversion; fractional vegetation coverage; pixel binary

model; full subset selection



0摇 引言

土壤盐渍化是常见于干旱、半干旱地区的生态

环境问题,其严重制约农业可持续健康发展[1 - 2]。
内蒙古河套灌区是中国最大的灌区,也是中国盐渍

化问题最突出的地区之一。 及时、精确、动态地获取

土壤盐渍化信息,是盐渍化防治的前提[3]。 遥感技

术可获得大范围、高精度的地面遥感影像,因此被广

泛应用于盐渍化监测研究[4 - 6]。
无人机遥感是遥感的重要分支,有不少学者将

其应用到土壤盐渍化监测。 陈俊英等[7] 采集向日

葵各生育期光谱图像构建光谱指数,并建立土壤含

盐量(Soil salt content,SSC)回归模型,达到了反演

向日葵根域 SSC 的目的;王新涛[8] 将无人机多光谱

数据与卫星数据进行融合,提高了卫星反演 SSC 的

精度。 杨宁等[9] 基于改进光谱指数,建立 SSC 反演

模型,预测不同深度的土壤含盐量,结果显示,改进

光谱指数组建模结果优于原始光谱指数组。
在基于光谱变量构建 SSC 反演模型时,为降低

模型的复杂程度,需要对光谱变量进行筛选。 传统

变量筛选方法[10 - 12]为局部最优筛选,而全子集筛选

法通过列举全部可能组合,建立全局最优模型,以包

含最少自由变量的模型解释因变量,最大限度消除

共线性的影响[13]。 土壤盐渍化反演主要采用线性

回归和机器学习方法,梁静等[14] 利用偏最小二乘回

归(Partial least squares regression,PLSR)模型对区域

尺度 的 土 壤 电 导 率 进 行 了 有 效 的 定 量 估 算;
JFARIFTEH 等[15]基于土壤反射率数据建立了土壤

盐分的 PLSR 和人工神经网络 ( Artificial neural
network,ANN)反演模型,发现 PLSR 模型反演精度

优于 ANN 模型。 极限学习机 ( Extreme learning
machine,ELM)是一种高效的机器学习方法,冯禹

等[16]发现 ELM 模型能很好地反映气象因子与参考

作物蒸散量间复杂的非线性关系。
植被 覆 盖 度 ( Fractional vegetation coverage,

FVC)对光谱反演有着重要影响。 在裸土情况下,光
谱可直接反演土壤表层含盐量[17 - 19],在植被覆盖情

况下,通过采集作物冠层光谱信息可间接反演土壤

含盐量[20]。 AMALALLBED 等[21] 发现在低植被覆

盖和密集植被覆盖下光谱指数对土壤含盐量的响应

不同;HU 等[22]反演不同植被覆盖度下的 SSC,发现

SSC 与植被覆盖度并非负相关关系。 这说明,植被

覆盖 度 是 影 响 土 壤 含 盐 量 反 演 的 重 要 因 素。
ZHANG 等[23]通过像元二分模型划分植被覆盖度,
并建立不同覆盖度下的盐分反演模型,发现稀疏植

被地的模型反演精度较低,而裸地和高植被覆盖下

的模型精度较高。 像元二分模型是一种成熟的植被

覆盖度划分方法,但将其应用到无人机多光谱遥感

监测盐渍化方面的研究较少。
因此,本文通过高分辨率的无人机多光谱相机

获取内蒙古河套灌区沙壕渠灌域试验地的影像数

据,利用像元二分模型计算 FVC 并划分 4 个覆盖

度;利用全子集筛选法对建立的光谱变量进行最

优变量组合筛选,以最优变量组合为自变量,以采

样点土壤含盐量数据为因变量,建立 4 个覆盖度

下不同深度土壤含盐量的 PLSR 和 ELM 模型,对
模型精度进行评价分析,以期提高土壤含盐量反

演模型的精度,并获得每个覆盖度下的最佳反演

模型和最佳反演深度,为诊断土壤盐渍化程度提

供依据。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区概况

研究区域位于巴彦淖尔市沙壕渠灌域(40毅52忆 ~
41毅00忆N,107毅05忆 ~ 107毅10忆E),隶属于河套灌区解

放闸灌域,如图 1 所示。 沙壕渠灌域南北跨度约

15 km,东西跨度约 4 km,其面积约为 52郾 4 km2,为
典型的温带大陆性气候,年平均气温 7益,降水稀少

(年平均降雨量 140 mm),蒸发强度大(年蒸发量

2 000 mm)。研究区主要土壤类型为粉壤土、砂壤土

和壤土。 由于不合理的灌排方式,气候、土质和地貌

等因素的综合影响,造成灌区严重的次生盐渍化问

题。 研究区南部盐渍化程度较轻,北部盐渍化程度

加重,种植作物以向日葵、玉米和小麦等耐盐粮油作

物为主。

图 1摇 研究区域示意图

Fig. 1摇 Schematic of study area
摇

1郾 2摇 试验地布设

试验地的布设充分考虑研究区土壤盐分特征和

土地利用方式等因素,在沙壕渠灌域选取 4 块具有

盐分梯度的试验地进行采样,编号分别为 1、2、3、4,
每块试验地面积为 16 hm2左右。 试验地分布如图 2
所示,土壤含盐量从小到大依次为 1、2、3、4。 4 块试
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验地主要种植作物为向日葵和玉米,且 4 号地含有

部分荒地,荒地与耕地占比分别为 25%和 75% 。 每

块试验地均匀布设 30 个土壤采样点。
1郾 3摇 光谱图像采集和处理

无人机多光谱图像采集试验选择的无人机遥感

平台是深圳市大疆创新科技有限公司生产的经纬

M600 型无人机,单次飞行最大续航时间为 40 min。
无人机搭载美国 Tetracam 公司生产的 6 通道 Micro
MCA 多光谱相机(490 nm 蓝光波段、550 nm 绿光波

段、680 nm 红光波段、720 nm 红边波段、800 nm 近红

外 1 波段、900 nm 近红外 2 波段),设备如图 3 所

示。 试验在 2019 年 7 月、8 月和 9 月各进行一次,
试验时间分别为 7 月 16—20 日、8 月 10—14 日和 9
月 8—12 日。 每次试验均在无风的 11:00—14:00
进行,确保充分的辐射强度。 根据提前规划好的航

线,设置无人机飞行高度 120 m,对应多光谱相机分

辨率为 6郾 5 cm,相机拍摄速率为 18 ~ 19 幅 / min,每
次试验均设有白板进行图像标定。

图 2摇 试验地与采样点分布示意图

Fig. 2摇 Distribution diagrams of test site and sampling site
摇

图 3摇 经纬 M600 型无人机和 MCA 多光谱相机

Fig. 3摇 Longitude M600 UAV and MCA multispectral camera
摇

摇 摇 将拍摄的多光谱图像导入 Pixel Wrench2 软件,
进行提取、配准和合成,将获得的 TIF 图像和 GPS
数据导入 Pix4D 软件进行图像拼接,合成 4 块试验

地的多光谱 TIF 图像。 将拼接的 TIF 图像导入

ENVI Classic 软件中,对图像进行校正,再将采样点

的坐标导入软件,获取每个采样点像元的灰度。 用

样本点的 6 个波段灰度除以白板的灰度,得到每个

样本点 6 个波段的反射率。
1郾 4摇 土样采集与处理

为了保持光谱数据和土壤含盐量数据的一

致性,采集光谱数据的同时,进行地面土样采集。

通过手持式 GPS 仪确定取样点位置,采集样本点

0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm、20 ~ 40 cm 和 40 ~ 60 cm
深度的土壤样本,装入干净的铝盒,并用密封袋

封装。
将带回实验室的土壤样本放置干燥箱 8 h 后,

去除土样中的石子和秸秆杂质,进行研磨处理,将研

磨后的土壤和蒸馏水按质量比 1颐 5混合,经过搅拌、
静置沉淀和过滤,提取上清液,用电导率仪(雷磁

DDS 307A 型,上海佑科仪器分公司生产)测定土

壤溶液电导率(Electrical conductance,EC),根据经

验公式计算得到样本点各深度土壤含盐量数据,经
验公式见文献[24]。
1郾 5摇 光谱指数计算

光谱指数综合考虑地物的各波段光谱特征,对
不同波段反射率进行数学变换组合,以增强地物特

定的信息[25],其包括植被指数和盐分指数。 研究涉

及的植被指数有归一化植被指数(NDVI) [26]、差异

化植被指数(DVI) [27]、比值植被指数(RVI) [28]、改
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进型土壤调节植被指数(MSAVI) [29]、增强型植被指

数(EVI) [30]、土壤调节植被指数(SAVI) [31]、冠层盐

度响应植被指数 ( CRSI) [32]、大气阻抗植被指数

( ARVI ) [33]; 盐 分 指 数 有 归 一 化 盐 分 指 数

(NDSI ) [34]、 盐 分 指 数 ( SI T ) [35]、 盐 分 指 数

(SI) [36]、盐分指数 1(SI1) [37]、盐分指数 2(SI2)、盐
分指数 3(SI3)、盐分指数 S1、盐分指数 S2[38]、盐分

指数 S3、盐分指数 S5、盐分指数 S6。 计算公式中包

含近红外波段的指数,将 Band5 和 Band6 近红外波

段反射率代入公式,计算得到 2 个指数,如 NDVI 1
和 NDVI 2。 本文共采用 16 种植被指数、15 种盐

分指数和 6 个波段反射率作为自变量。
1郾 6摇 植被覆盖度计算

FVC 通常定义为植被(包括叶、茎、枝)在地面

的垂直投影面积占统计区总面积的百分比[39],是影

响土壤盐分反演的重要因素。 像元二分模型(Pixel
dichotomy mode,PDM)是一种简单实用的遥感估算

模型,用于计算植被覆盖度。 NDVI 可用于检测植

被生长状况和植被覆盖度[40]。 本文通过基于 NDVI
的像元二分模型计算植被覆盖度。 首先,假设遥感

图像的像元均由植被和裸土部分组成。 根据像元二

分模型,1 个像元的 NDVI 值可以表达为由绿色植被

部分所贡献的信息 NDVIveg 与由无植被覆盖(裸
土)部分所贡献的信息 NDVIsoil 这两部分组成,FVC
计算公式参照文献[41]。

根据《中国荒漠化治理国家报告》及相似地理

特征和植被类型区域的分类方法[23,42],并结合本研

究的具体情况进行植被覆盖度划分。 将数据划分为

T1、T2、T3、T4,分别为:裸土(FVC 为[0,0郾 15))、低
植被覆盖度(FVC 为[0郾 15,0郾 45))、中植被覆盖度

(FVC 为 [0郾 45,0郾 75))、高植被覆盖度 ( FVC 为

[0郾 75,1))。
1郾 7摇 全子集筛选法

全子集筛选法是利用全子集回归分析,对不同

自变量之间所有可能的组合方式,用最小二乘法对

所有变量组合进行拟合与建模分析,最终选择一个

最佳的监测模型。 记 m 为自变量个数,对 m 中的 p
个变量(p = 1,2,…,m)与因变量做最小二乘拟合,
在所有的拟合模型中,选择最优的模型,为全子集筛

选结果。 选择最优模型的评价标准为:淤似然函数

最大化。 于模型未知参数最小化,即寻求模型拟合

精度和模型复杂度之间的最佳平衡[43]。 本文通过

R 语言编程进行全子集筛选,利用决定系数 R2和贝

叶斯信息准则(Bayesian information criterion,BIC)来
评价筛选结果,对比分析 R2 越大,BIC 越小的筛选

结果,为最优变量组合。

1郾 8摇 模型方法和评价指标

通过 R 语言编程构建 PLSR 和 ELM 土壤含盐

量反演模型,其中实测土壤含盐量为因变量,光谱变

量为自变量。 在每个覆盖度各深度下随机选取 2 / 3
实测土壤含盐量样本数据和对应的光谱变量作为建

模集用于训练模型,剩余 1 / 3 实测土壤含盐量样本

数据和对应的光谱变量作为验证集用于验证,通过

调整模型参数,获得每个条件下最佳模型。 建模流

程如图 4 所示。

图 4摇 建模流程图

Fig. 4摇 Model building flow chart
摇

PLSR 方法是一种多变量回归分析方法,可以同

时实现回归建模、简化数据结构和分析两组变量间

的相关性,给多元数据统计分析带来极大便利。 对

于 t 个因变量 y1,y2,…,yt与 m 个自变量 x1,x2,…,
xm的建模问题,PLSR 的基本做法是首先在自变量集

中提出第 1 成分 u1;同时在因变量集中也提取第 1
成分 v1,并要求 u1 与 v1 相关程度达到最大。 然后,
建立因变量 y1,y2,…,yt与 u1的回归式,如果回归方

程已达到满意的精度,则算法终止。 否则,继续第 2
对成分的提取,直至能达到满意的精度为止。 若最

终对自变量集提取 r 个成分 u1,u2,…,ur,偏最小二

乘回归将通过建立 y1,y2,…,yt与 u1,u2,…,ur的回

归式,再将 y1,y2,…,yt表示为原自变量的回归方程

式,即偏最小二乘法回归方程式[44]。 基于 PLSR 方

法的土壤含盐量多光谱反演的主要思想是,在减少

光谱变量的同时,能够从光谱数据中揭示最大土壤

含盐量变化的主控因子,使建立的模型具有更好的

鲁棒性[45 - 46]。 本文 PLSR 模型采用 R 语言 pls 包构

建,通过决定系数 R2和均方根误差 RMSE 指标评价

筛选每个深度下最佳模型。
ELM 是一种单隐层前向传播的人工神经网络

模型训练算法,只有隐层神经元结点数需要学习调
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整,并且整个过程无需迭代,具有“极端冶快速的特

点,学习时间显著优于反向神经网络算法和 PLSR
算法。 同时,具有良好的泛化能力,已成功用于一些

复杂系统的建模、辨识和控制等问题[47 - 48]。 本文

ELM 模型亦采用 R 语言 elmNNRcpp 包构建,通过

R2和 RMSE 指标评价筛选每个深度下最佳模型。

2摇 试验与结果分析

2郾 1摇 土壤含盐量统计分析

将 7 月、8 月和 9 月 3 次试验总计 360 个样本点

进行覆盖度分级,获得不同覆盖度 T1 ~ T4 的数据

集。 对各覆盖度的土壤含盐量进行统计,对各数据

集样本按 2颐 1的比例划分建模集和验证集,并将各

数据集样本点土壤含盐量划分为 4 个等级,分别为:
非盐土(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 土 ( 大 于

1郾 0% ) [49],结果如表 1 所示。
从表 1 中可以看出,4 个等级的盐土在不同数

据集中含盐量存在显著差异。 T1、T2、T3、T4 的 4 个

深度 SSC 平均值分别为 0郾 86% 、0郾 33% 、0郾 31%和

表 1摇 土壤含盐量特征统计分析

Tab. 1摇 Statistical analysis of soil salt content characteristics

覆盖度 数据集

样本数(占比 / % ) 土壤含盐量

总计
非盐土

(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%)
盐渍土

( > 1郾 0% )
最小值 /

%
最大值 /

%
均值 /
%

变异系数

总集 78 19(24郾 4) 31(39郾 7) 23(29郾 5) 5(6郾 4) 0郾 07 2郾 45 0郾 86 0郾 99
T1(0 ~ 0郾 15) 建模集 52 12(23郾 1) 21(40郾 4) 16(30郾 8) 3(5郾 8) 0郾 07 2郾 34 0郾 85 0郾 99

验证集 26 7(26郾 9) 10(38郾 5) 7(26郾 9) 2(7郾 7) 0郾 08 2郾 45 0郾 87 0郾 92
总集 72 34(47郾 2) 26(36郾 1) 10(13郾 9) 2(2郾 8) 0郾 08 1郾 18 0郾 33 0郾 79

T2(0郾 15 ~ 0郾 45) 建模集 48 22(45郾 8) 18(37郾 5) 7(14郾 6) 1(2郾 1) 0郾 08 1郾 04 0郾 32 0郾 79
验证集 24 12(50郾 0) 8(33郾 3) 3(12郾 5) 1(4郾 2) 0郾 08 1郾 18 0郾 34 0郾 72
总集 109 84(77郾 1) 22(20郾 2) 3(2郾 8) 0(0) 0郾 07 0郾 99 0郾 31 0郾 77

T3(0郾 45 ~ 0郾 75) 建模集 73 56(76郾 7) 18(24郾 7) 2(2郾 7) 0(0) 0郾 07 0郾 97 0郾 31 0郾 78
验证集 36 28(77郾 8) 7(19郾 4) 1(2郾 8) 0(0) 0郾 08 0郾 99 0郾 31 0郾 77
总集 101 98(97郾 0) 3(3郾 0) 0(0) 0(0) 0郾 06 0郾 31 0郾 27 0郾 59

T4(0郾 75 ~ 1) 建模集 68 66(97郾 1) 2(2郾 9) 0(0) 0(0) 0郾 06 0郾 31 0郾 27 0郾 61
验证集 33 32(97郾 0) 1(3郾 0) 0(0) 0(0) 0郾 08 0郾 26 0郾 26 0郾 56

0郾 27% ,随着覆盖度的增加,土壤含盐量呈递减趋

势。 其中裸地 T1 土壤含盐量最高,高植被覆盖度

T4 的土壤含盐量最低。 各数据集差异系数均处于

中等差异(变异系数反映样本点值的离散程度,变
异系数小于 0郾 1 为弱变异性; 变异系数在 0 ~ 1 之

间为中等变异;变异系数大于 1 为强变异) [50]。 其

中,T1 数据集的变异系数最大,接近 1。 T1 数据集

的样本点多属于 4 号地,4 号地含有耕地和荒地 2
种土地,耕地灌水在一定程度上会影响到附近荒

地土壤盐分的分布,土壤含盐量在空间上存在显

著差异,使 4 号地荒地土壤含盐量的变异系数相

对偏大。
2郾 2摇 光谱自变量与不同土壤深度 SSC 相关性分析

提取无人机多光谱图像的 6 个波段反射率和

31 个光谱指数(16 个植被指数和 15 个盐分指数),
构成覆盖度 T1、T2、T3、T4 下的各深度(1、2、3、4 分

别代表 0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm、20 ~ 40 cm、40 ~ 60 cm
深度,下同)自变量数据集。 计算各数据集建模集

自变量与 SSC 的相关系数,绘制热图(图 5 ~ 7)分析

自变量与 SSC 之间的相关性。

图 5摇 波段反射率与 SSC 皮尔逊相关系数

Fig. 5摇 Pearson correlation coefficient between band
reflectance and SSC

摇

分别对覆盖度 T1、T2、T3、T4 多光谱 6 波段反

射率与土壤含盐量进行相关性分析,如图 5 所示,热
图颜色越深,代表相关性越高。 总体上,可见光波段

(B1、B2、B3)与 SSC 表现出较好的相关性;红边波

段(B4)对植被覆盖具有敏感响应,随着植被覆盖度
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图 6摇 植被指数与 SSC 皮尔逊相关系数

Fig. 6摇 Pearson correlation coefficient between
vegetation index and SSC

摇

图 7摇 盐分指数与 SSC 皮尔逊相关系数

Fig. 7摇 Pearson correlation coefficient between salt
index and SSC

摇
摇 摇

的增加,其与 SSC 的相关性不断增大;近红波段

(B5、B6)在覆盖度 T1 下与 SSC 表现出较高相关性,
在覆盖度 T2、T3 和 T4 下,随着覆盖度的增加,相关

性由小变大。 对比各覆盖度下相关性,覆盖度 T1、
T4 波段反射率和 SSC 相关性高于 T2、T3。

分别对覆盖度 T1、T2、T3、T4 植被指数与土壤

含盐量进行相关性分析,如图 6 所示。 整体上,有植

被覆盖的 T2、T3、T4 相比裸土 T1 植被指数和 SSC
相关性更高。 T2、T3、T4 中高植被覆盖度 T4 下植被

指数和 SSC 相关性最高。
分别对覆盖度 T1、T2、T3、T4 盐分指数与土壤

含盐量进行相关性分析,如图 7 所示。 整体上,覆盖

度 T1 和 T4 盐分指数与 SSC 相关性最高,其中覆盖

度 T1 盐分指数与 SSC 相关性最显著。
对比图 6 和图 7 中覆盖度 T1,盐分指数与 SSC

的相关性显著高于植被指数;相应的高植被覆盖

度 T4 植被指数与 SSC 的相关性显著高于盐分指

数。
2郾 3摇 全子集法筛选最优自变量组合

基于全子集回归算法,分别对 4 个覆盖度 4 个

深度的 37 个自变量进行筛选。 基于 R 语言全子集

回归模型算法运行结果,综合考虑模型的评估参数

R2和 BIC,筛选出每个条件下最优自变量组合,结果

如表 2 所示。 从 T1 到 T4,盐分指数在自变量中所

占比例分别为 71% 、42% 、23% 、13% ,其百分比逐

渐变小;植被指数在自变量中所占比例分别为 5% 、
21% 、50% 、63% ,其百分比逐渐增大。 说明随着植

被覆盖度的增加,盐分指数的敏感性逐渐降低,植被

指数的敏感度逐渐增加。

表 2摇 全子集法筛选最优变量组合统计

Tab. 2摇 Optimal variable combination statistics screened by full subset method
摇 覆盖度 深度 / cm 自变量个数 最优变量组合 R2 BIC

0 ~ 10 6 B1***,B5**,S5*,SI***,SI2 - 1***,SI2 - 2*** 0郾 75 - 54

裸土(T1)
10 ~ 20 6 B1**,DVI2,SI**,SI2 - 1**,SI3**,SI** 0郾 69 - 38
20 ~ 40 4 B3***,S1**,SI2 - 1***,SI1*** 0郾 55 - 28
40 ~ 60 5 B3**,S1**,SI2 - 2**,SI3**,S3*** 0郾 48 - 13
0 ~ 10 6 B6,DVI1*,S3*,S1,SI,SI3* 0郾 57 - 41

低植被(T2)
10 ~ 20 5 B5,S3*,SI,SI3**,CRSI2* 0郾 59 - 49
20 ~ 40 3 DVI1*,SI,SI3* 0郾 54 - 28
40 ~ 60 4 B6,DVI1*,SAVI2,SI3** 0郾 50 - 26
0 ~ 10 6 B4**,DVI2**,MSAVI1,SAVI2*,SI3**,S5 0郾 55 - 19

中植被(T3)
10 ~ 20 5 B4**,B6,DVI2**,MSAVI1**,MSAVI2* 0郾 65 - 20
20 ~ 40 5 B3**,DVI2**,MSAVI1,SAVI2**,CRSI2* 0郾 69 - 29
40 ~ 60 6 B3**,B6,DVI2*,SAVI2*,S5,SI T 2 0郾 48 - 11
0 ~ 10 6 B1***,RVI1**,EVI1***,ARVI1,DVI2***,NDSI1** 0郾 69 - 49

高植被(T4)
10 ~ 20 5 B6***,RVI1,MSAVI2***,ARVI1*,DVI2*** 0郾 62 - 46
20 ~ 40 5 RVI1***,EVI1***,ARVI1,SI3,NDSI1* 0郾 75 - 68
40 ~ 60 5 MSAVI2***,RVI1***,S5,SI3***,NDSI1* 0郾 66 - 23

摇 摇 注: *表示显著性检验 p < 0郾 05,**表示 p < 0郾 01,***表示 p < 0郾 001,下同。
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2郾 4摇 土壤含盐量反演模型构建

2郾 4郾 1摇 基于偏最小二乘算法

以各覆盖度下不同深度全子集法筛选的反射率

和光谱指数为自变量、SSC 为因变量,建立 PLSR 土

壤含盐量反演模型,各模型建模集和验证集的 R2和

RMSE 如表 3 所示。

表 3摇 不同覆盖度各深度土壤含盐量的 PLSR 反演模型评价结果

Tab. 3摇 PLSR model of soil salt salinity with different coverage levels and depths

覆盖度
深度 /
cm

回归方程
建模集 验证集

R2
c RMSEc / % R2

v RMSEv / %
0 ~ 10 Y = 0郾 43X1 - 3郾 89X2 + 0郾 28X3 - 3郾 31X4 - 1郾 95X5 + 6郾 88X6 + 0郾 049 0郾 651 0郾 172 0郾 663 0郾 197

裸土 10 ~ 20 Y = 0郾 9X1 - 0郾 24X2 + 4郾 5X3 - 0郾 2X4 - 3郾 65X5 + 3郾 31X6 - 0郾 027 0郾 634 0郾 245 0郾 648 0郾 212
(T1) 20 ~ 40 Y = 0郾 13X1 - 0郾 23X2 - 0郾 34X3 + 0郾 83X4 + 0郾 06 0郾 475 0郾 225 0郾 455 0郾 219

40 ~ 60 Y = 1郾 19X1 - 0郾 94X2 - 0郾 78X3 + 2郾 1X4 - 0郾 48X5 + 0郾 01 0郾 447 0郾 214 0郾 434 0郾 222
0 ~ 10 Y = 1郾 14X1 - 4郾 26X2 + 0郾 69X3 - 0郾 23X4 + 7郾 06X5 - 6郾 29X6 + 0郾 096 0郾 532 0郾 265 0郾 521 0郾 211

低植被 10 ~ 20 Y = 0郾 17X1 + 0郾 52X2 + 2郾 96X3 - 0郾 17X4 - 1郾 66X5 + 0郾 052 0郾 558 0郾 205 0郾 530 0郾 179
(T2) 20 ~ 40 Y = 0郾 49X1 + 4郾 46X2 - 2郾 88X3 + 0郾 092 0郾 476 0郾 248 0郾 461 0郾 202

40 ~ 60 Y = 0郾 74X1 + 0郾 44X2 + 0郾 66X3 - 0郾 61X4 + 0郾 09 0郾 372 0郾 240 0郾 432 0郾 265
0 ~ 10 Y = 1郾 04X1 - 0郾 05X2 - 0郾 81X3 - 0郾 58X4 - 0郾 72X5 - 0郾 54X6 - 0郾 17 0郾 486 0郾 246 0郾 452 0郾 253

中植被 10 ~ 20 Y = 0郾 01X1 - 0郾 09X2 - 1郾 52X3 + 0郾 06X4 + 0郾 64X5 + 1郾 17 0郾 458 0郾 257 0郾 424 0郾 234
(T3) 20 ~ 40 Y = 0郾 57X1 - 0郾 58X2 - 1郾 13X3 - 0郾 01X4 - 0郾 007X5 + 0郾 46 0郾 521 0郾 225 0郾 485 0郾 214

40 ~ 60 Y = 0郾 41X1 - 1郾 06X2 - 0郾 27X3 + 0郾 14X4 - 0郾 15X5 - 0郾 11X6 - 0郾 48 0郾 410 0郾 285 0郾 428 0郾 227
0 ~ 10 Y = - 0郾 51X1 - 0郾 004X2 - 0郾 1X3 - 0郾 01X4 - 0郾 34X5 - 0郾 13X6 + 0郾 53 0郾 442 0郾 213 0郾 425 0郾 252

高植被 10 ~ 20 Y = 0郾 14X1 - 0郾 51X2 - 0郾 07X3 - 0郾 17X4 - 0郾 09X5 + 0郾 416 0郾 587 0郾 197 0郾 541 0郾 203
(T4) 20 ~ 40 Y = 1郾 67X1 - 0郾 54X2 - 4郾 94X3 + 4郾 2X4 - 1郾 13X5 - 4郾 32 0郾 655 0郾 165 0郾 620 0郾 159

40 ~ 60 Y = 6郾 25X1 - 1郾 02X2 - 3郾 7X3 - 3郾 31X4 - 0郾 89X5 + 1郾 41 0郾 420 0郾 225 0郾 483 0郾 252

摇 摇 覆盖度 T1 下,0 ~ 10 cm 模型表现最佳,R2
c 和

R2
v 分别为 0郾 651 和 0郾 663,均为覆盖度 T1 下建模集

和验 证 集 的 最 大 值, RMSEc 和 RMSEv 分 别 为

0郾 172% 和 0郾 197% ,均为各深度最小值。 总体上,
0 ~ 10 cm 为各深度中表现最佳的模型。 深度 10 ~
20 cm 模型表现次之,20 ~ 40 cm 和 40 ~ 60 cm 模型

精度急剧下降。
覆盖度 T2 下,10 ~ 20 cm 建模集 R2

c 和验证集

R2
v 分别为 0郾 558 和 0郾 530,均为 T2 条件下最大值,

RMSEc 和 RMSEv 分 别 为 0郾 205% 和 0郾 179% ,
RMSEv 为验证集各深度中最小值,而 RMSEc 对比

0 ~ 10 cm和 20 ~ 40 cm 2 个深度较大。 但深度 0 ~
10 cm 和 20 ~ 40 cm 的两个模型验证集的 RMSEc 和

RMSEv 均大于 0郾 2% ,模型稳定性较差。 综上 10 ~
20 cm 模型的稳定性更高,是 T1 条件下的最佳土壤

含盐量反演深度。
覆盖度 T3 下,整体上所有模型精度偏低,除

20 ~ 40 cm 建模集的 R2
c 大于 0郾 5,其余深度模型 R2

均小于 0郾 5。 深度 20 ~ 40 cm 模型 RMSEc 和 RMSEv
分别为 0郾 225%和 0郾 214% ,为各深度建模验证集中

的最小值。 综合考虑,20 ~ 40 cm 是中植被覆盖度

条件下的最佳土壤含盐量反演深度。
覆盖度 T4 下,深度 20 ~ 40 cm 的模型建模和预

测效果相对最好,其 R2
c 和 R2

v 分别为 0郾 655 和

0郾 620,均为 T4 条件下建模集和验证集的最大值。
RMSEc 和 RMSEv 分别为 0郾 165% 和 0郾 159% ,均为

各深度最小值。 深度 10 ~ 20 cm 模型精度次之,R2
c

和 R2
v 分别为 0郾 587 和 0郾 541,且 RMSE 大于深度 20 ~

40 cm。 综上,深度 20 ~ 40 cm 模型最佳,10 ~ 20 cm
次之。
2郾 4郾 2摇 基于极限学习机算法

以各覆盖度下不同深度全子集法筛选的反射率

和光谱指数为自变量、SSC 为因变量,运用 ELM 构

建土壤含盐量反演模型,各模型建模集和验证集的

R2和 RMSE 如表 4 所示。
覆盖度 T1 下,深度 0 ~ 10 cm 的模型建模和预

测效果最好,R2
c 和 R2

v 分别达到 0郾 762 和 0郾 755,均
为 T1 建模集和验证集的最大值, RMSE 分别为

0郾 164% 和 0郾 185% ,均为建模集和验证集的最小

值。 深度 10 ~ 20 cm 的模型精度次之,R2
c 和 R2

v 均为

0郾 714, RMSEc 和 RMSEv 分 别 为 0郾 173% 和

0郾 197% 。 随着深度的增加,R2下降,RMSE 增大,模
型的精度急剧下降。 总体而言,深度 0 ~ 10 cm 是裸

土条件下的最佳土壤含盐量反演深度,深度 10 ~
20 cm 次之,深度 20 ~ 40 cm 和 40 ~ 60 cm 模型精度

急剧下降。
T2 覆盖度下,4 个深度中,仅 10 ~ 20 cm 建模

集和验证集的决定系数均大于 0郾 5,摇RMSEv 等于
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表 4摇 不同覆盖度各深度土壤含盐量的 ELM 反演模型

评价结果

Tab. 4摇 ELM model of soil salt salinity with different
coverage levels and depths

覆盖度 深度 / cm
建模集 验证集

R2
c RMSEc / % R2

v RMSEv / %
0 ~ 10 0郾 762 0郾 164 0郾 755 0郾 185

裸土(T1)
10 ~ 20 0郾 714 0郾 173 0郾 714 0郾 197
20 ~ 40 0郾 532 0郾 225 0郾 582 0郾 213
40 ~ 60 0郾 521 0郾 223 0郾 538 0郾 164
0 ~ 10 0郾 502 0郾 187 0郾 494 0郾 187

低植被(T2)
10 ~ 20 0郾 583 0郾 184 0郾 566 0郾 174
20 ~ 40 0郾 523 0郾 158 0郾 492 0郾 197
40 ~ 60 0郾 487 0郾 225 0郾 464 0郾 241
0 ~ 10 0郾 487 0郾 214 0郾 458 0郾 167

中植被(T3)
10 ~ 20 0郾 524 0郾 217 0郾 575 0郾 158
20 ~ 40 0郾 527 0郾 167 0郾 557 0郾 154
40 ~ 60 0郾 465 0郾 132 0郾 454 0郾 138
0 ~ 10 0郾 564 0郾 178 0郾 578 0郾 168

高植被(T4)
10 ~ 20 0郾 674 0郾 193 0郾 635 0郾 145
20 ~ 40 0郾 697 0郾 155 0郾 680 0郾 142
40 ~ 60 0郾 554 0郾 235 0郾 557 0郾 214

0郾 174%,为验证集中的最小值,RMSEc 虽略大于 20 ~
40 cm 深度,但综合考虑,深度 10 ~ 20 cm 是 T2 条件

下的最佳土壤含盐量反演深度。 对比 0 ~ 10 cm 和

20 ~ 40 cm 2 个深度,深度 20 ~ 40 cm R2
c 和 R2

v 差值

为 0郾 031,显著大于深度 0 ~ 10 cm R2
c 和 R2

v 差值

0郾 008,0 ~ 10 cm 模型稳定性更佳。 综上,覆盖度 T2
下,10 ~ 20 cm 模型最佳,0 ~ 10 cm 次之。

覆盖度 T3 下,仅2 个深度10 ~20 cm 和20 ~40 cm
模型决定系数大于 0郾 5,对比 2 个模型,虽然深度

10 ~ 20 cm 验证集的决定系数略大于 20 ~ 40 cm,但
深度 20 ~ 40 cm RMSE 均小于 0郾 2% ,所以深度 20 ~
40 cm 模型稳定性更高。 综上,覆盖度 T3 下,深度

20 ~ 40 cm 模型表现最佳,深度 10 ~ 20 cm 次之。
覆盖度 T4 下,4 个深度模型建模集和验证集 R2

均大于 0郾 5,深度 40 ~ 60 cm 建模集和验证集 RMSE
大于 0郾 2% ,其余深度模型建模集和验证集 RMSE
均小于 0郾 2% 。 深度 20 ~ 40 cm 模型 R2

c 和 R2
v 分别

为 0郾 697 和 0郾 680,为各深度中最大值,RMSEc 和

RMSEv 分别为 0郾 155 和 0郾 142,均为各深度中最小

值,深度 20 ~ 40 cm 模型表现最佳。 深度 10 ~ 20 cm
模型相比 20 ~ 40 cm 略差,深度 0 ~ 10 cm 和 40 ~
60 cm 模型表现最差,但也具备一定的预测能力。
2郾 5摇 土壤含盐量反演模型综合评价

基于全子集的筛选结果,通过 ELM 和 PLSR 两

种机器学习方法,构建 T1、T2、T3、T4 覆盖度 0 ~
10 cm、10 ~ 20 cm、20 ~ 40 cm 和 40 ~ 60 cm 深度,总

共 32 个模型。 通过对表 3 和表 4 模型的对比分析,
选出 2 种机器学习方法在各覆盖度下最佳的土壤含

盐量反演深度的模型,结果如表 5 所示。

表 5摇 各覆盖度下最佳的土壤含盐量反演模型评价结果

Tab. 5摇 Model of soil salinity inversion in each
coverage degree

模型 摇 覆盖度 深度 / cm R2
c RMSEc / % R2

v RMSEv / %
裸土(T1) 0 ~ 10 0郾 651 0郾 172 0郾 663 0郾 197

PLSR
低植被(T2) 10 ~ 20 0郾 558 0郾 205 0郾 530 0郾 179
中植被(T3) 20 ~ 40 0郾 521 0郾 225 0郾 485 0郾 214
高植被(T4) 20 ~ 40 0郾 655 0郾 165 0郾 620 0郾 159
裸土(T1) 0 ~ 10 0郾 762 0郾 164 0郾 755 0郾 185

ELM
低植被(T2) 10 ~ 20 0郾 583 0郾 184 0郾 566 0郾 174
中植被(T3) 20 ~ 40 0郾 527 0郾 167 0郾 557 0郾 154
高植被(T4) 20 ~ 40 0郾 697 0郾 155 0郾 680 0郾 142

摇 摇 从表 5 可知,PLSR 和 ELM 2 个模型对应的各

覆盖度下的最佳土壤含盐量反演深度相同,T1 到

T4 对应的深度分别为 0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm、20 ~
40 cm和 20 ~ 40 cm,可以看出,随着覆盖度的增加,
最佳的土壤含盐量反演深度逐渐增加,从 T1 条件下

表层深度 0 ~ 10 cm 到中植被覆盖条件下的深度

20 ~ 40 cm,之后随着覆盖度增加,最佳反演深度维

持在 20 ~ 40 cm,且各覆盖度条件下最佳反演深度

均未出现 40 ~ 60 cm。 各深度 PLSR 和 ELM 最佳反

演模型中,覆盖度 T1 和 T4 下反演模型精度均远远

大于覆盖度 T2 和 T3。 覆盖度 T1、T2、T3、T4 下,
ELM 模型的决定系数 R2均大于 PLSR 模型,且 ELM
模型的 RMSE 均小于 0郾 2% 。 综合来看,ELM 土壤

含盐量反演模型精度更高。

3摇 讨论

通过无人机多光谱遥感数据进行土壤含盐量反

演,对盐渍化监测和治理起到积极的作用。 本文将

试验地 7—9 月光谱数据用划分植被覆盖度的方式,
进行重新分集,探究不同植被覆盖度对反演 SSC 的

影响。
不同植被覆盖度条件下,模型最佳反演深度有

所不同。 T1、T2、T3、T4 对应最佳土壤含盐量反演深

度分别为 0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm、20 ~ 40 cm、20 ~
40 cm。裸土期土壤表层无植被覆盖,无人机多光谱

遥感可以直接获取土壤表面的光谱信息,用于反演

土壤表层含盐量,所以最佳反演深度是土壤表

层[51 - 53]。 植被覆盖期,植被吸收土壤水分主要是由

侧根系完成的,因此侧根所在土层的土壤盐分会显

著影响作物的水分吸收,进而使作物生长受到胁迫,
且土壤含盐量越高,土壤盐分胁迫越严重,植被长势
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越差,并在植被冠层得到间接表现[54 - 57]。 随着作物

的不断成熟,植被覆盖度逐渐增加,侧根分布深度逐

渐加深,最佳土壤含盐量反演深度从 10 ~ 20 cm 增

加到 20 ~ 40 cm。 因此,植被覆盖条件下,越高的覆

盖度对应植被成熟度越高,相应的最佳 SSC 反演深

度也越深。 划分植被覆盖度,有效区分了光谱指数

对 SSC 的敏感性。 植被指数和盐分指数对土壤含

盐量反演的贡献不同,盐分指数在裸土条件下与

SSC 的相关性更高,植被指数在植被覆盖条件下与

SSC 的相关性更高[23,58]。 本研究通过全子集筛选

法,筛选出每个覆盖度各个深度最优的敏感光谱指

数和敏感波段组合,不同条件下筛选出的最佳波段

和光谱指数组合不同。 在 T1 覆盖度下盐分指数数

量大于植被指数,盐分指数更加敏感。 植被覆盖

T2、T3、T4 覆盖度下则表现为植被指数数量大于盐

分指数,植被指数更加敏感。
不同覆盖度下,反演模型的精度存在差异。 本

研究建立了 4 个覆盖度 4 个深度下基于全子集筛选

敏感变量的 PLSR 和 ELM 2 种 SSC 反演模型。 对比

发现,在各覆盖度下,ELM 反演模型的 R2大于 PLSR
反演模型,反演精度更高且模型稳定性更高。 SSC
与光谱变量存在复杂的非线性关系[22],非线性算法

ELM 反演模型优于 PLSR 反演模型。 分别对比

PLSR 和 ELM 2 个模型各深度下反演模型的精度发

现,覆盖度 T1 和 T4 下反演模型的精度高于 T2 和

T3 模型。 T1 对应裸土覆盖度,光谱中包含更多的

纯裸土像元;T4 对应高植被覆盖度,光谱中包含更

多的纯植被冠层像元;T2 和 T3 分别对应低植被覆

盖和中植被覆盖 2 个覆盖度,光谱像元均为混合像

元。 相比于 T2 和 T3,包含更多纯净像元的覆盖度

T1 和 T4 更有利于 SSC 反演。 包含土壤和冠层混合

光谱信息的反演模型精度较低,而含有纯裸地光谱

和纯植被冠层光谱的反演模型精度较高[59]。
本研究尚存在一定的不足。 仅仅考虑了植被覆

盖度对土壤含盐量反演精度的影响,对于作物类型、
耕作方式、不同含水率对反演模型的影响尚未考虑。
因此,对于综合考虑更多影响因素的反演模型,还有

待进一步研究。

4摇 结论

(1) 4 种覆盖度下 SSC 反演模型中,裸土和高

植被覆盖度下的 SSC 反演模型精度高于低植被覆

盖度和中植被覆盖度下的 SSC 反演模型。
(2)裸土覆盖时,无人机直接获取土壤表面光

谱,最佳土壤含盐量反演模型深度为土壤表层 0 ~
10 cm;植被覆盖条件下,无人机获取植被冠层光谱,
最佳土壤含盐量反演模型深度为植被侧根生长的土

层深度,分别为 10 ~ 20 cm、20 ~ 40 cm、20 ~ 40 cm。
(3)通过全子集筛选法对每个覆盖度各深度模

型自变量进行筛选,简化了模型。 且筛选结果显示,
覆盖度越低,盐分指数对 SSC 越敏感;覆盖度越高,
植被指数对 SSC 越敏感。

(4)在各覆盖度下,ELM 反演模型的 R2 大于

PLSR 反演模型,反演精度更高且模型稳定性更高。
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