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基于多源遥感数据的居延泽地区土壤盐分估算模型

杨丽萍摇 任摇 杰摇 王摇 宇摇 张摇 静摇 王摇 彤摇 李凯旋
(长安大学地质工程与测绘学院, 西安 710054)

摘要: 针对土壤盐分遥感反演中众多盐分指示变量在反演效率与相互比较优势方面存在的不确定性和易混淆性问

题,以内蒙古额济纳旗的居延泽为例,基于 Sentinel 2、Radarsat 2、Landsat 8 和 SRTM DEM 数据提取波段反射

率、植被指数、盐分指数、极化雷达参数以及地表温度和地形因子共 6 类变量,采用变量优选策略筛选各类变量及

其组合的最优变量,构建土壤盐分随机森林(Random forest,RF)与支持向量机(Support vector machine,SVM)预测模

型,并选择最优模型实现居延泽地区土壤盐分预测,为干旱区土壤盐分监测提供参考。 结果表明,短波红外波段

(B11)、冠层盐度响应植被指数(CRSI)、扩展比值植被指数(ERVI)、红边盐分指数(S2re3)、单次散射(FOdd)、地表

温度(LST)与汇水面积(CA)等变量对土壤盐分监测具有较强的普适性;单一变量模型的盐分预测精度从高到低依

次为地形因子、极化雷达参数、地表温度、盐分指数、植被指数和波段反射率;多变量联合可有效提升模型精度与稳

定性,随着环境变量的加入,当 6 类变量均参与模型构建时,最佳模型 R2 提升 0郾 117,RMSE 降低 2郾 556 个百分点;
RF 模型较 SVM 更适于干旱区土壤盐分反演,优选全变量组的 RF 模型精度最高,其反演结果表明区域东北及天鹅

湖附近盐渍化程度较低,西南部古湖盆区盐渍化程度较高。
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Abstract: Owing to the all day and all weather advantages of radar remote sensing and the strong
penetrability of microwaves, information from radar may be supplementary to that of optical sensors, and
thus facilitating the research of soil salinization using both radar and optical images. However, at
present, few quantitative studies on soil salinization have been carried out by using polarimetric synthetic
aperture radar (PolSAR) image and polarization characteristic parameters. Moreover, different variables
extracted from optical and radar images as well as DEM data have been adopted to retrieve soil salinity by
previous scholars. As to their retrieval efficiencies and comparative advantages, there are still some
uncertainties and confusions which should be explored comprehensively to locate those variables with
strong universality. Taking Juyanze, which is located at southeastern Ejina Banner in Inner Mongolia, as
the study area, six types of variables including band reflectance, vegetation index, salinity index,
polarimetric SAR parameter, land surface temperature and topographic factor were extracted based on
Sentinel 2, Radarsat 2, Landsat 8 and SRTM DEM data. Variable optimization strategy was adopted
to screen the optimal variable of each variable type and their combinations, and then multiple random
forest (RF) and support vector machine ( SVM) soil salinity prediction models were established and
evaluated. The optimal model was used to predict soil salinity in Juyanze area, which was expected to
provide practical reference for soil salinity monitoring in arid area. The results showed that variables such
as short鄄wave infrared band (B11), canopy response salinity index (CRSI), extended ratio vegetation



index (ERVI), salinity index 域 red鄄edge3 (S2re3), single scattering (FOdd), land surface temperature
(LST) and total catchment area ( CA) had high universality for soil salinity monitoring. For single
variable models, the salt prediction accuracies were ranked in descending order as topographic factor,
polarimetric SAR parameter, land surface temperature, salinity index, vegetation index and band
reflectance. Multi鄄variable combination can effectively improve the model accuracy and stability. With
the addition of environmental variables, R2 of the optimal model was increased by 0郾 117 and the
corresponding RMSE was decreased by 2郾 556 percentage points when all six types of variables were
involved in the model. RF model was more suitable for soil salt inversion in arid areas than SVM, and the
RF model based on the optimal total variable group had the highest accuracy. The inversion results
showed that the soil was mild salinized in northeast part and areas around Swan Lake, while in southwest
paleolake basin, severe soil salinization was generally occurred.
Key words: soil salinity; multi鄄source remote sensing; random forest; support vector machine;

inversion; arid areas

0摇 引言

土壤盐渍化(Soil salinization)是破坏土地资源、
严重威胁生态系统安全与稳定的全球性问题[1]。
中国西部地区盐渍土面积占全国盐渍化土地总面积

的 69郾 03% [2],土壤盐渍化问题突出。 黑河流域的

盐渍化问题在中国西部干旱区具有典型性和代表

性,其下游的额济纳盆地尤为严重,快速准确地获取

大范围的土壤盐分信息对盐渍化监测与防治具有重

要意义。
遥感技术具有数据获取速度快、覆盖范围广、成

本低等特点,已被广泛用于土壤盐渍化监测研究。
基于光谱波段或植被指数等[3] 单一参数的盐渍化

信息提取精度有限,随着遥感数据种类的日益丰富,
多源、多参数联合的反演方法得到了广泛应用。

光学遥感通过地物反射辐射特征的变化,模拟

各种遥感指数、地表温度等参数与土壤盐分之间的

关系,实现土壤盐分监测。 文献[4 - 6]基于光学影

像,通过多参数联合的方式提升了盐分信息的提取

精度,但未考虑各类参数的盐分反演效率和相互比

较优势。
雷达遥感具有全天时、全天候成像的特点,且微

波具有一定的穿透能力,可以与光学遥感优势互补,
在土壤盐渍化监测方面发挥着重要作用[7 - 8]。 近年

来,全极化雷达遥感技术快速发展,全极化雷达影像

由于包含了散射目标的几何特征、后向散射特征及

丰富的极化特征信息,在土壤盐分反演中备受关注。
贾殿纪[9]基于 Radarsat 2 全极化雷达影像,通过构

建土壤盐分与极化特征参数间的偏最小二乘模型,
实现了青海湖流域的土壤盐分反演,效果良好。 然

而现阶段利用全极化雷达影像开展土壤盐分定量反

演的研究虽然取得了一定的进展,但工作较为有限。
光学遥感不仅可以通过光谱信息反映土壤盐渍

化状况,同时也有助于微波遥感信息的解译和定量

反演,而全极化雷达遥感能够提供丰富的地物特征

信息,因此,集成光学与全极化雷达遥感技术的土壤

盐分协同反演具有十分重要的科学意义与应用价

值[10]。 在利用多源遥感数据的盐分反演中,前人采

用了众多的盐分指示环境变量,如波段反射率[6]、
植被指数、盐分指数[4]、后向散射系数[7 - 8]、极化特

征参数[9,11]、地表温度[5 - 6] 以及地形因子[6,12] 等,这
些变量在盐分反演效率和相互比较优势方面,具有

一定程度的不确定性和易混淆性。 因此,有必要对

众多盐分指示环境变量进行全面的综合评价,以确

定盐分监测的优势敏感变量,进而建立盐分监测的

有效模型。 在利用多源遥感参数反演土壤盐分的方

法上,RF 和 SVM 等机器学习算法因具有能够处理

复杂的非线性问题和不受制于输入环境变量的类型

与个数的特点而被广泛应用,且取得了较好效

果[4,6],为土壤盐分的定量反演研究提供了切实可

行的思路。
本文以黑河下游额济纳旗东南的居延泽地区为

研究区,基于 Sentinel 2、Radarsat 2、Landsat 8 和

SRTM DEM 数据提取波段反射率、植被指数、盐分

指数、极化雷达参数、地表温度和地形因子共 6 类

82 个变量,采用变量优选策略筛选各类变量及其组

合的最优变量,完成盐分敏感变量的优选,进而构建

RF 与 SVM 盐分预测模型,以期实现居延泽地区土

壤盐分的定量反演。

1摇 数据与方法

1郾 1摇 研究区概况

居延泽位于内蒙古自治区阿拉善盟额济纳旗的

东南部,北邻阿尔泰山脉,南与巴丹吉林沙漠相接,
由东、西居延泽 2 个子盆地构成(图 1),西北角存有

残留湖沼———天鹅湖。 该区域地势东北高,西南低,
平均海拔 900 m,由于深居欧亚大陆腹地,气候干

燥,降雨稀少,为典型的大陆型气候。
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图 1摇 研究区示意图

Fig. 1摇 Location of study area
摇

1郾 2摇 土壤样品采集及预处理

根据研究区的土壤类型和土地覆盖类型,考虑

交通可达性,于 2017 年 8 月 14—17 日共采集 42 个

盐分样点(图 1)。 在各采样点人工开挖长 伊 宽 伊 深

约 50 cm 伊50 cm 伊 50 cm 的探坑,采集 0 ~ 10 cm 的

土壤样品。 土壤样品经风干、研磨,称取 20 g 样品

(已过 1 mm 筛),加 100 mL 超纯水 5 倍稀释,封口

后上摇床 3 ~ 5 min,过滤,并使用仪器测定过滤后原

液的浓度,依据原液质量浓度是否大于 500 mg / L 考

虑配置稀释液,最后用 sensION5 型电导率仪测定滤

液或 稀 释 液 的 电 导 率, 并 转 换 为 土 壤 含 盐 量

(SSC) [13]。
1郾 3摇 遥感数据及预处理

本文采用光学与雷达影像。 光学影像采用

Sentinel 2 和 Landsat 8 影像,Sentinel 2 影像成

像时间为 2017 年 8 月 24 日,数据来源于哥白尼数

据中心(https:椅scihub. copernicus. eu / ),数据等级

为 L1C 级,空间分辨率为 10、20、60 m。 利用配套处

理插件 Sen2Cor 将经过辐射校正与几何校正的 L1C
级数据转为 L2A 级数据,完成大气校正等预处理。
Landsat 8 影像成像时间为 2017 年 9 月 18 日,数据

来源于地理空间数据云(http:椅www. gscloud. cn),
空间分辨率为 30 m。 订购了野外期间一景精细全

极化模式 Radarsat 2 雷达影像,成像时间为 2017
年 8 月 17 日,幅宽 25 km 伊25 km,空间分辨率 8 m。
使用 ENVI 软件的 SARScape 模块和 PolSARpro 软件

完成原始 SLC 影像的多视、滤波、地理编码、辐射定

标和正射校正等预处理。 DEM 数据采用 SRTM
DEM,空间分辨率为 30 m,数据来源于美国地质调

查局(http:椅www. usgs. gov / )。 为便于后续分析,
以上影像均重采样至 10 m。
1郾 4摇 环境变量获取及计算

前人研究表明,植被指数、盐分指数以及地形因

子可以为土壤盐渍化监测提供有效信息[6,14]。 地表

温度影响水分中可溶性盐的析出积聚,是干旱半干

旱区土壤盐渍化监测的重要参数[15]。 极化目标分

解是从极化 SAR 数据中提取目标散射特征的方法,
根据不同的分解机制,前人提出了 An&Yang 分

解[16]、Cloude Pottier 分解[17]、Freeman Durden 分

解[18]、 H A 琢 分 解[19]、 Krogager 分 解[20] 和

Yamaguchi 分解[21]等方法。 分解后的特征物理含义

明确,在一定程度上可体现不同目标之间散射机理

的差异,能够提供丰富的地物特征信息。 此外,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[22]。 因此,极化雷

达的后向散射系数及极化分解后的极化特征参数也

是土壤盐渍化监测的重要参数。 鉴于此,本文选取

波段反射率、植被指数、盐分指数、极化雷达参数、地
表温度和地形因子共 6 类 82 个变量参与土壤盐分

预测建模。 其中,波段反射率、植被指数、盐分指数

由 Sentinel 2 数据获取,极化雷达参数由 Radarsat 2
数据获取,地表温度由 Landsat 8 数据获取,地形因

子利用 DEM 数据获取。 具体变量及计算方法见

表 1。
1郾 5摇 变量优选

在土壤盐分反演中,并不是所有环境变量均可

以提供有用信息而参与模型构建,模型应该避免不

相关变量的影响[32]。 研究表明,基于迭代删除潜在

不相关的环境变量,有利于减少不确定性,提高预测

精度[33]。 本文参与模型构建的变量以各类变量及其

组合进行分组,每组均会根据迭代删除产生最优变量

集合。 变量优选策略参照文献[32 -33],具体为:
(1)将每组变量输入 RF 算法,基于平均精度减

少量(Mean decrease accuracy,MDA),对环境变量进

行重要性排序。
(2)删除重要性排序的最后一个环境变量,将

剩余的变量输入 RF 算法重新训练并排序,随后再

删除最后一位变量。 重复删除最不重要的变量,直
至剩余 2 个环境变量,循环结束。

(3 ) 每 次 算 法 运 行 均 会 计 算 出 决 定 系 数

(Determination coefficient,R2 ) 和均方根误差 (Root
mean square error,RMSE),最终以 RMSE 为主、R2 为

辅综合判断最优变量集合。
(4)重复步骤(1) ~ (3),直到遍历所有分组,得

到每组的最优变量集合。
1郾 6摇 预测模型及模型验证

RF 是 2001 年 BREIMAN[34] 提出的一种机器学

习算法,以 CART 决策树为弱学习器,通过自举法

(Bootstrap)重采样技术,从原始训练样本集 N 中有

放回地重复随机抽取 n 个样本生成新的训练样本

集,重复采样生成多个新的训练样本集,用新的样本
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摇 摇 表 1摇 环境变量

Tab. 1摇 Environmental variables

变量组 变量名称 公式及描述

BR
B2、B3、B4、B5、B6、

B7、B8、B8a、B11、B12

Blue、Green、Red、Red Edge1、Red Edge2、
Red Edge3、NIR、Narrow NIR、SWIR1、SWIR2

比值植被指数 RVI[23] B8 / B4

差值植被指数 DVI[24] B8 - B4

归一化植被指数 NDVI[25] (B8 - B4) / (B8 + B4)

扩展比值植被指数 ERVI[26] B8 + B12 / B4

VI
扩展差值植被指数 EDVI[26] B8 + B11 - B4

扩展归一化植被指数 ENDVI[26] (B8 + B12 - B4) / (B8 + B12 + B4)

冠层盐度响应植被指数 CRSI[27] (B8B4 - B3B2) / (B8B4 + B3B2)
土壤调节植被指数 SAVI[28] 1郾 5(B8 - B4) / (B8 + B4 + 0郾 5)

归一化植被指数 1 NDVI1[25] (B8a - B4) / (B8a + B4)

倒红边叶绿素指数 IRECI[29] (B7 - B4) / (B5 + B6)

SI[30]

红边强度指数
Int1rei ( i = 1,2,3) (B3 + Bi + 4) / 2 ( i = 1,2,3)

Int2rei B3 + Bi + 1 + B8a ( i = 4,5,6)

红边归一化盐分指数 NDSIrei (Bi + 4 - B8a) / (Bi + 4 + B8a) ( i = 1,2,3)

S1rei B2 / Bi + 4 ( i = 1,2,3)

S2rei (B3 - Bi + 1) / (B3 + Bi + 1) ( i = 4,5,6)

S5rei B2Bi + 4 / B3 ( i = 1,2,3)

红边盐分指数 SIrei (B2 + Bi + 4) 0. 5 ( i = 1,2,3)

SI1rei (B3 + Bi + 4) 0. 5 ( i = 1,2,3)
SI2rei (B2

3 + B2
i + 4 + B2

8a) 0. 5 ( i = 1,2,3)

SI3rei (Bi + 4 + B2
3) 0. 5 ( i = 1,2,3)

后向散射系数 同极化 滓HH、滓VV,交叉极化 滓HV、滓VH

An&Yang 分解 单次散射 An4Odd、偶次散射 An4Dbl、体散射 An4Vol、螺旋体散射 An4Hlx

Cloude Pottier 分解 单向散射 T11、双向散射 T22、交叉散射 T33

PP Freeman Durden 分解 单次散射 FOdd、偶次散射 FDbl、体散射 FVol

H A 琢 分解 平均散射角 琢、反熵 A、熵 H
Krogager 分解 二面角散射 Kkd、螺旋体散射 Kkh、面散射 Kks

Yamaguchi 分解 单次散射 YOdd、偶次散射 YDbl、体散射 YVol

LST LST 劈窗算法[31]

TF Elevation、CNBL、VD、CA、AS、LSF、S、TWI 高程、河网基准面、谷深、汇水面积、坡向、坡长变量、坡度、地形深度指数

摇 摇 注:BR 表示波段反射率;VI 表示植被指数;SI 表示盐分指数;PP 表示极化雷达参数;LST 表示地表温度;TF 表示地形因子。

集训练决策树组成 RF,并将所有弱学习器得到的结

果进行算术平均作为最终的预测结果。 其中,在每

个弱学习器构建 Bagging 集成、生成决策树时,所选

特征均为随机选出的少数特征,从而使 RF 不需要

额外剪枝即可取得较好的泛化能力和抗过拟合能

力。 该算法仅需定义 2 个参数[33],即终端节点树和

每个节点随机选择的变量个数。 通过反复计算与比

较,设置终端节点树 ntree为 1 500,选择的变量个数 m
为自变量数目的 1 / 3。

SVM是以VC 维(Vapnik Chervonenkis dimension)
和结构风险最小化为理论基础的机器学习算法,该
算法基于核函数映射将低维空间非线性问题转换为

高维空间的线性问题,利用一个超平面根据最大化

间隔值,将输入数据划分到 n 维的特征空间,从而实

现分类、回归任务。 通过引入不敏感函数,SVM 在

曲线拟合中得以应用并发展为支持向量回归。 作为

模型的重要参数,核函数与惩罚系数 c、参数 g 的选

取对模型精度有很大影响[35]。 本文选择径向基函

数作为核函数,c、g 通过交叉验证来计算,并通过调

用基于 libsvm 网格划分(Grid search)的参数寻优函

数来寻找最优解。
交叉验证对机器学习有很强的指导与验证意

义,K 折交叉验证[36](K鄄fold cross validation)是广为

使用的交叉验证方法之一,尤其在数据集较小的情

况下,能够最大程度地提高数据利用率,使模型性能

更为优越。 本文采用 10 折交叉验证法,将样本划分

为 10 个互斥子集,每次将 9 个子集作为训练集以拟

合模型,剩余 1 个子集作为验证集用于评估所建模

型的预测能力,验证过程重复 10 次,每次将不同的

子集作为验证集,故每个模型会得到 10 次模型验证

结果,取其平均值,作为该模型的最终验证结果。 本

文采用 R2 和 RMSE 为指标评价预测模型的效果与
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性能。 当 R2 趋近 1,RMSE 趋近 0,表示模型效果

最佳。

图 3摇 变量重要性

Fig. 3摇 Variables importance

2摇 结果与分析

2郾 1摇 实测土壤盐分统计分析

研究区实测土壤含盐量在 0郾 201 ~ 119 g / kg 之

间,土壤含盐量变化较大,平均值为 23郾 898 g / kg,变
异系数为 1郾 175,属于强变异性。 根据土壤盐分分级

标准[37],盐渍土可分为非盐渍化(含盐量小于1 g / kg)、
轻度盐渍化(含盐量 1 ~ 2 g / kg)、中度盐渍化(含
盐量 2 ~ 4 g / kg)、重度盐渍化(含盐量 4 ~ 10 g / kg)
和盐土(含盐量大于 10 g / kg)5 个等级。 参考以上

标准,研究区实测盐分等级分布如表 2 和图 2 所

示。 由表 2 可知,该地区非盐土样本与盐土样本

约各占 50% ,而非盐土样本又以中度和重度盐渍

化土居多。 在图 2 中,小提琴宽度表示数据分布

密度,越宽表示数据分布密度越大,高度表示土壤

盐分分布范围。

表 2摇 实测盐分等级分布

Tab. 2摇 Measured salt grade distribution 个

盐分等级
非盐

渍化

轻度

盐渍化

中度

盐渍化

重度

盐渍化
盐土

样本数量 4 1 7 7 23

图 2摇 实测盐分分布图

Fig. 2摇 Distribution map of measured salt
摇

2郾 2摇 优选变量及重要性分析

利用 Random forests 软件包对变量进行了重要

性分析。 就所有变量(图 3,图中以平均精度减少

(MDA)衡量环境变量重要性)而言,地表温度的重

要性最高,为 12郾 416% ,且远远高于其他变量;Kkh的

重要性次之,为 4郾 121% ;地形深度指数 TWI 的重要

性居第三,为 3郾 984% ;波段反射率、植被指数及盐

分指数的重要性靠后且均小于 2郾 3% 。 综合考虑,6
类变量的重要性从大到小依次为地表温度、地形因

子、极化雷达参数、盐分指数、植被指数、波段反射

率。 通过变量优选策略进一步选择各组最优变量,
结果如表 3 所示。

由表 3 可知,优选的波段反射率重要变量有
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摇 摇 表 3摇 优选变量

Tab. 3摇 Optimized variables

方案 变量组合 优选变量

1 BR B6、B8a、B11、B12

2 VI CRSI、ERVI、ENDVI、SAVI
3 SI SIre2、SIre1、Int2re3、SI2re3、S2re1、S5re1、S1re2
4 PP An4Odd、An4Vol、FOdd、YOdd、Kkh、H、Kks

5 LST LST
6 TF Elevation、VD、CNBL、TWI
7 BR + VI B11、CRSI、ERVI、ENDVI、SAVI

8 BR + VI + SI B4、NDVI1、Int1re2、SI1re2、SI3re2、SIre2、SIre1、Int1re1、SI3re1、NDSIre1

9 BR + VI + SI + PP B4、EDVI、SI2re1、Int2re3、Int1re1、SI3re1、Kkh、An4Hlx

10 BR + VI + SI + PP + LST B5、CRSI、S2re3、FOdd、Kkh、Kks、LST

11 BR + VI + SI + PP + LST + TF B5、CRSI、S2re3、FOdd、Kkh、Kks、LST、CA、VD、CNBL、AS

12 LST + TF LST、CA、VD、CNBL、TWI、LSF
13 VI + PP CRSI、ERVI、SAVI、An4Odd、FOdd、YOdd、Kkh、T33、H、Kks、Kkd

14 VI + LST + TF ERVI、ENDVI、LST、CA、VD、TWI、LSF
15 SI + LST + TF SIre1、Int2re3、S5re1、S1re2、LST、CA、VD、LSF
16 PP + LST + TF An4Odd、An4Vol、YOdd、Kkh、H、Kks、LST、CA、VD

17 VI + PP + LST + TF CRSI、ERVI、SAVI、FOdd、Kkh、H、Kks、LST、Elevation、CA、VD、CNBL、TWI

B6、B8a、B11和 B12等,揭示了红边和短波红外波段在

土壤盐分监测中的重要性,与 TAGHADOSI 等[6] 的

研究结果相一致。 在植被指数中, CRSI、 ERVI、
ENDVI 和 SAVI 与土壤盐分存在密切关系,与周晓

红等[38]的研究中增强型植被指数与盐分相关性最

强的结果相一致,同时也与王飞等[39] 在不同绿洲区

得到的 CRSI 和增强型植被指数 ( ENDVI、 EVI、
EEVI)在干旱区具有普适性的结论相吻合。 在盐分

指数中,优选的重要变量有 SI2re3、S5re1、S1re2 和

S2re3 等,而这些变量均有红边波段参与计算,再次

证明了红边波段在土壤盐分监测中的重要性,与马

国林等[12] 的研究中 RESI63、 RESI31、 RESI12 和

RESI16 红边光谱指数重要性居前的结果一致。 优

选的极化雷达参数重要变量有 An4Odd、An4Vol、FOdd、
YOdd、Kkh、H 和 Kks等,其中,FOdd与 Kks同样在依力亚

斯江·努尔麦麦提等[11] 的研究中作为优选变量。
各变量有明确的物理含义,可以在一定程度上体现

不同目标之间散射机理的差异,尤其是重度与中 轻

度盐渍地之间的差异[40 - 41],对土壤盐分预测有重要

作用。 地形因子优选的重要变量有 CA、VD、CNBL
和 TWI 等,以水文相关的地形因子为主,这与居延

泽地区为古湖盆区有关,而 CA 和 TWI 也在马国林

等[12]的研究中作为重要性居前的优选地形指数。
2郾 3摇 土壤盐分估算模型的构建与精度评价

以波段反射率、植被指数、盐分指数、极化雷达

参数、地表温度和地形因子 6 类变量及其组合方案的

优选变量作为 RF 和 SVM 模型输入的自变量,土壤含

盐量作为目标变量,建立土壤盐分 RF 和 SVM 预测模

型,不同变量模型的盐分预测精度如表 4 所示。

表 4摇 土壤盐分反演精度

Tab. 4摇 Retrieval accuracy of soil salinity

方案

RF SVM
训练集 验证集 训练集 验证集

R2
RMSE /

%
R2

RMSE /
%

R2
RMSE /

%
R2

RMSE /
%

1 0郾 854 13郾 939 0郾 599 26郾 326 0郾 576 18郾 702 0郾 428 22郾 296
2 0郾 894 13郾 065 0郾 593 25郾 866 0郾 576 19郾 391 0郾 490 22郾 740
3 0郾 839 14郾 384 0郾 621 28郾 453 0郾 529 19郾 831 0郾 451 29郾 055
4 0郾 877 13郾 584 0郾 701 21郾 837 0郾 533 20郾 349 0郾 504 21郾 771
5 0郾 829 11郾 990 0郾 609 21郾 302 0郾 579 18郾 540 0郾 528 23郾 538
6 0郾 903 10郾 591 0郾 704 20郾 257 0郾 532 21郾 496 0郾 519 21郾 065
7 0郾 901 13郾 238 0郾 619 26郾 446 0郾 582 19郾 181 0郾 468 22郾 197
8 0郾 869 14郾 312 0郾 601 27郾 033 0郾 458 20郾 021 0郾 239 28郾 972
9 0郾 922 12郾 513 0郾 667 24郾 862 0郾 573 19郾 849 0郾 477 23郾 923
10 0郾 899 11郾 433 0郾 706 20郾 092 0郾 667 18郾 622 0郾 628 21郾 450
11 0郾 950 10郾 353 0郾 821 17郾 701 0郾 701 15郾 847 0郾 654 18郾 523
12 0郾 921 9郾 566 0郾 804 16郾 748 0郾 727 16郾 071 0郾 629 18郾 271
13 0郾 919 13郾 085 0郾 795 22郾 515 0郾 701 18郾 089 0郾 551 24郾 459
14 0郾 929 10郾 312 0郾 702 18郾 782 0郾 589 19郾 489 0郾 562 21郾 104
15 0郾 922 10郾 531 0郾 666 19郾 571 0郾 669 17郾 869 0郾 475 21郾 549
16 0郾 928 10郾 634 0郾 807 17郾 271 0郾 696 16郾 939 0郾 656 20郾 214
17 0郾 953 10郾 353 0郾 782 18郾 686 0郾 704 13郾 332 0郾 534 21郾 894

摇 摇 由表 4 可知,在单一变量反演方案中,极化雷达

参数与地形因子对土壤盐分预测有较大贡献,极化

雷达参数(方案 4) 建立的 RF 模型验证集 R2 为

0郾 701,RMSE 为 21郾 837% ,SVM 模型验证集 R2 为

0郾 504,RMSE 为 21郾 771% 。 地形因子(方案 6)建立

的 RF 模型验证集 R2 为 0郾 704,RMSE 为 20郾 257% ,
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SVM 模型验证集 R2 为 0郾 519,RMSE 为 21郾 065% 。
其次地表温度(方案 5)对土壤盐分反演也较为重

要, RF 验 证 集 R2 稍 低, 为 0郾 609, RMSE 为

21郾 302% , SVM 验 证 集 R2 为 0郾 528, RMSE 为

23郾 538% 。 盐分指数、植被指数与波段反射率(方
案 3、2、1)建立的 RF 模型精度略低且相差不大,R2

分 别 为 0郾 621、 0郾 593、 0郾 599, RMSE 分 别 为

28郾 453% 、25郾 866% 、26郾 326% ,SVM 模型趋势与 RF
模型相似,R2 分别为 0郾 451、0郾 490、0郾 428,RMSE 分

别为 29郾 055% 、22郾 740% 、22郾 296% ,与陈俊英等[4]

研究优选盐分与植被指数组以及张智韬等[42] 研究

敏感波段组与光谱指数组对盐分反演精度影响的结

果相吻合。 极化雷达参数包含了丰富的极化信息,
不同地物的散射机理不同,反映的极化信息也不尽

相同,尤其是重度与中 轻度盐渍地[40],因而可以较

好地预测土壤盐分。 居延泽地区为古湖区,湖水在

汇聚、流动和退缩过程中会受到地形影响,并最终在

低洼地带汇集。 湖水干涸后,地下水毛细上升使得

地表盐分大量析出。 因此,土壤盐分的分布与地形

有密切关系。 地表温度同样影响盐分分布,土壤中

的可溶性盐随湖水流动,在温度与地形的影响下,盐
分朝着某一方向汇聚,随着高温条件下水分的快速

蒸发,盐分便会积聚在土壤表面。 由于植物盐胁迫

的影响,植被指数在较高植被覆盖下对土壤盐分变

化敏感[30],而本研究区极度干旱,植被稀疏,导致植

被指数对土壤盐分预测精度较低。 盐分指数与植被

指数恰恰相反,由对盐分敏感的波段组合计算得到,
主要依据土壤的光谱响应来反映土壤盐分变化,地
表植被越少,对光谱响应影响越小,盐分指数对土壤

盐分的监测效果越好,因而盐分指数对土壤盐分的

预测精度高于植被指数。
在多变量反演方案中,波段反射率、植被指数、

盐分指数这 3 类变量联合反演的精度几乎没有提

升,波段反射率与植被指数联合反演(方案 7)的 RF
验证集 R2 为 0郾 619,RMSE 为 26郾 446% ,SVM 验证

集 R2 为 0郾 468,RMSE 为 22郾 197% ,而加入盐分指

数后(方案 8),RF 验证集 R2 降低 0郾 018,RMSE 升

高 0郾 587 个百分点, SVM 验证集 R2 降低 0郾 229,
RMSE 升高 6郾 775 个百分点,或许是因为植被指数

与盐分指数都是由对盐分敏感的波段计算的光谱指

数,这 3 类变量本质上都是波段信息组合,相互之间

存在信息冗余与重叠。 而对植被指数与极化雷达参

数联合反演的方案 13 而言,RF 验证集 R2 比两者单

独反演分别提升 0郾 202、0郾 095,RMSE 比前者单独反

演降低 3郾 352 个百分点,比后者单独反演升高

0郾 667 个百分点,SVM 验证集 R2 比两者单独反演分

别提升 0郾 061、0郾 047,RMSE 比两者单独反演分别升

高 1郾 719、2郾 688 个百分点,说明光谱指数和极化雷

达参数之间不存在信息冗余,体现出光学遥感与微

波遥感信息互补的优势。 当光谱指数加入极化雷达

参数、地表温度和地形因子联合反演时(方案 9 ~
11),RF 验证集 R2 分别提升 0郾 048、0郾 087、0郾 202,
RMSE 分别降低 1郾 584、 6郾 354、 8郾 745 个百分点,
SVM 验证集 R2 分别提升 0郾 009、0郾 160、0郾 186,方
案 9 的RMSE 升高 1郾 726 个百分点,方案 10、11 分

别降低 0郾 747、3郾 674 个百分点,表明极化雷达参数、
地表温度及地形因子包含丰富的信息,是土壤盐分

反演的重要参数,这与前文单一变量盐分反演精度

较高的结果是一致的,同时与 6 类变量的重要性排

序结果吻合。 当地表温度与地形因子联合反演时

(方 案 12 ), RF 验 证 集 R2 为 0郾 804, RMSE 为

16郾 748% , SVM 验 证 集 R2 为 0郾 629, RMSE 为

18郾 271% ,但在加入植被指数或盐分指数后(方案

14、15 ), RF 验证集 R2 分别下降 0郾 102、 0郾 139,
RMSE 分别升高 2郾 034、2郾 823 个百分点,SVM 验证

集 R2 分别下降 0郾 067、 0郾 154, RMSE 分别升高

2郾 833、3郾 278 个百分点,与极化雷达参数、地表温度

和地形因子联合反演(方案 16)加入植被指数(方案

17)的变化趋势一致,这或许是因为在联合反演时,
各变量间互相影响、互相牵制,植被指数和盐分指数

的加入对地表温度及地形因子的联合反演有一定的

影响。
从不同方案的优选变量来看,各变量之间相互

影响、相互制约,联合反演并不是将重要性最高的变

量组合在一起。 从不同方案优选变量的个数结合预

测精度也可以说明,反演时变量并不是越多越好,引
入过多的自变量会产生信息冗余,造成过拟合,使模

型预测精度下降[42]。 由上文可知,RF 模型的 R2 均

高于 SVM 模型,RF 模型的 RMSE 总体也均低于

SVM 模型,且两者在各方案模型上的变化趋势一

致,表明 RF 模型比 SVM 模型对土壤盐分的预测效

果更好。 张智韬等[42] 在内蒙古河套灌区耕地的土

壤盐分反演中也用到了本文的 2 种机器学习模型,
发现 RF 模型效果最好, SVM 模型次之。 马国林

等[12]基于多光谱与 DEM 数据反演艾比湖湿地土壤

盐分时,同样发现机器学习 RF 模型的反演效果更

优,上述研究均与本文的模型研究结果一致。 对

表 4 进一步分析发现,在 RF 与 SVM 2 种模型中,基
于方案 11、12、16 构建的模型均具有较高精度且模

型精度相差较小,其中方案 11 引入了波段反射率、
植被指数、盐分指数、极化雷达参数、地表温度和地

形因子,方案 12 引入了地表温度和地形因子,方案
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16 引入了极化雷达参数、地表温度和地形因子,但
方案 11 包含 6 类变量,信息丰富,且较单一变量最

佳模型 R2 提升 0郾 117,RMSE 降低 2郾 556 个百分点,
综合考虑认为基于方案 11 构建的 RF 模型为研究

区土壤盐分预测的最优模型。
2郾 4摇 土壤盐分预测结果

利用选取的最优变量集和 RF 模型反演居延泽

地区土壤盐分,结果如图 4 所示。 由图 4 可见,土壤

盐分由研究区东北向西南增高,西南方向的盐分又

以东、西居延泽古湖盆区为最。 研究区地势由东北

向西南倾斜,东北地区地势高,为山区与戈壁,盐分

含量较低。 由于古湖的退缩,致使西南地区成为水

盐汇聚中心,在高温干燥环境下,湖水迅速蒸发并干

涸,地下水毛细上升使得地表盐分大量析出,形成低

洼地带盐分高的分布特征。 天鹅湖附近滩涂众多,
旱生植被集中生长,涵养了一定水分,导致含盐量较

低。 在西居延泽中部出现斑块状的低盐分区,可能

图 4摇 土壤盐分预测结果

Fig. 4摇 Prediction results of soil salinity
摇

是因为古湖在干涸前涵养了周边大量的植被。 图中

出现的条带状低盐区,为东、西居延泽之间表面覆盖

小砾石的古湖岸线,零星斑块状低盐区为雅丹地貌

和灌丛沙堆分布区。 东居延泽中存在的大块低盐

区,是由于该区为地势较高的沙土区域,含盐量较

低。 从分布格局而言,模型预测结果符合野外调查

结果,与实地情况较为接近。

3摇 结论

(1) 众多盐分指示变量中, 短波红外波段

(B11)、冠层盐度响应植被指数(CRSI)、扩展比值植

被指数(ERVI)、红边盐分指数( S2re3)、单次散射

(FOdd)、地表温度(LST)与汇水面积(CA)等变量对

土壤盐分监测具有较强的普适性。
(2)单一变量模型的盐分预测精度根据 R2 和

RMSE 综合判断,从高到低依次为地形因子、极化雷

达参数、地表温度、盐分指数、植被指数和波段反射

率,其中地形因子构建的 RF 模型预测精度最高,其
验证集 R2 为 0郾 704,RMSE 为 20郾 257% 。

(3)多变量联合可以进一步提升模型的预测精

度与稳定性,随着环境变量的逐步加入,当 6 类变量

均参与模型构建时,RF 模型预测精度最高,其验证

集 R2 为 0郾 821,RMSE 为 17郾 701% ,与单一变量最

佳模型相比,R2 提升 0郾 117,RMSE 降低 2郾 556 个百

分点。
(4)RF 模型较 SVM 模型更适于干旱区土壤盐

分反演,优选全变量组构建的 RF 模型具有最佳预测

精度,其验证集 R2 为 0郾 821,RMSE 为 17郾 701%。 基

于该模型的反演结果表明,区域东北及天鹅湖附近盐

渍化程度较低,西南部古湖盆区盐渍化程度较高。
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