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基于多源数据融合的盐分遥感反演与季节差异性研究

孙亚楠摇 李仙岳摇 史海滨摇 崔佳琪摇 王维刚摇 卜鑫宇
(内蒙古农业大学水利与土木建筑工程学院, 呼和浩特 010018)

摘要: 为提高多光谱盐分遥感反演的精度,利用实测高光谱与多光谱进行数据融合,并分析了不同季节盐分遥感的

差异性。 以河套灌区永济灌域为研究区域,以实测光谱仪测定的土壤高光谱数据和 Landsat 8 OLI 多光谱数据为

基础,通过光谱变换和多元逐步回归方法筛选特征波段和特征光谱指数,构建了春、秋两季土壤盐分多光谱、高光

谱反演模型,并利用特征光谱指数的线性回归构建了高 多光谱数据融合反演模型。 结果表明:高光谱的反射率总

体比多光谱高 36郾 83% ,春季反射率比秋季平均高 23郾 78% 。 利用模型中最优变量 特征光谱指数对多光谱模型与

高光谱模型进行融合,高 多光谱融合反演模型训练集和验证集 R2平均值分别为 0郾 651 和 0郾 635,RMSE 平均值分

别为 2郾 44 g / kg 和 2郾 49 g / kg,精度明显高于对应的多光谱反演模型,其中训练集、验证集的 R2 平均值分别提高了

36郾 19%和 35郾 64% ,RMSE 平均值分别降低了 34郾 28%和 41郾 72% 。 春季多光谱、高光谱和融合反演模型的精度均

高于秋季,其中训练集 R2平均值比秋季模型分别提高了 6郾 03% 、6郾 05% 和 4郾 40% ,验证集 R2 平均值分别提高了

19郾 07% 、12郾 21%和 1郾 75% 。 构建的高 多光谱融合模型反演灌域春秋两季平均盐分含量分别为 6郾 05、5郾 97 g / kg,
平均相对误差分别为 9郾 65%和 10郾 68% ,总体上该区域春季土壤主要为重盐化土,秋季土壤主要为中盐化土。
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Remote Sensing Inversion of Soil Salinity and Seasonal Difference Analysis
Based on Multi鄄source Data Fusion
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(College of Water Conservancy and Civil Engineering, Inner Mongolia Agricultural University, Hohhot 010018, China)

Abstract: The fusion technology based on measured hyperspectral and multispectral data was used to
remote sensing inversion of soil salinity to improve the multispectral model precision, and the difference
for different seasons was analyzed. Yongji of Hetao Irrigation District, a typical salinization region, was
chosen as the study region for establishing hyper multispectral inversion model of spring and autumn,
respectively. The optimal spectral transformation and multiple stepwise regressions were used to get the
characteristic bands and spectral indices by using the measured data of the hyperspectral inversion model
and Landsat 8 OLI multispectral inversion model. Additionally, the fusion model was established with
measured hyperspectral and multispectral data by multiple stepwise regression based on characteristic
spectral indices. The results showed that the reflectivity of hyperspectral was 36郾 83% higher than that of
the multispectral, and the average reflectivity in spring was 23郾 78% higher than that in autumn. The R2

of the training set and validation set of the hyper multispectral inversion model with characteristic
spectral indices were 0郾 651 and 0郾 635 on average, the RMSE were 2郾 44 g / kg and 2郾 49 g / kg on
average, respectively, R2 were 36郾 19% and 35郾 64% higher than those of training set and validation set
of the multispectral inversion model, and the RMSE were 34郾 28% and 41郾 72% lower than that,
respectively. In addition, The accuracy of multispectral, hyperspectral and fusion inversion models in
spring was higher than that in autumn, the R2 of the training set was improved by 6郾 03% , 6郾 05% and
4郾 40% on average, and the verification set was improved by 19郾 07% , 12郾 21% and 1郾 75% on average.
The average salinity of the spring and autumn was 6郾 05 g / kg and 5郾 97 g / kg which used the hyper



multispectral fusion model inversed, respectively, and the average relative errors with the measured
salinity were 9郾 65% and 10郾 68% , respectively. On the whole, the soil of this region was mainly highly
salinization in spring and moderate salinization in autumn.
Key words: soil salinity; remote sensing; inversion; hyperspectral; Landsat 8 OLI; fusion; spectral

indices

0摇 引言

土壤盐渍化是全球性的生态环境问题,是制约

灌区农业可持续发展的主要因素之一。 我国盐渍化

土壤分布广,主要集中在西北、华北、东北及沿海地

区,其中陕、甘、宁、青、蒙、新的盐渍土面积占全国盐

渍化土壤面积的 69郾 03% [1],仅内蒙古河套灌区中

度和重度盐渍化耕地面积就达 1郾 067 伊 105 hm2[2]。
因此,区域土壤盐渍化信息的快速、准确提取和分析

对于盐碱地改良和治理具有重要意义。 实地采样是

获取土壤盐分信息的传统方法,但其无法实现对土

壤盐分大范围、实时动态的监测,而遥感技术以其宏

观、动态、信息丰富等特点,已成为区域土壤盐分监

测的重要手段。
近年来, 国内外学者基于 Landsat TM[3 - 4]、

ASTER[5]、 Landsat 8 OLI[6 - 7]、 Quickbird[8 - 9]、
WorldView 2[10]等多光谱数据源构建了有效的土

壤盐分遥感反演模型。 高光谱成像技术具有光谱分

辨率高、图谱合一等优势,与多光谱遥感相比,更利

于地物的精细分类和识别。 在基于高光谱技术的土

壤盐分的遥感反演研究中,主要的高光谱数据源有

Hyperion[11]、HSI[12]等,但由于目前在轨高光谱卫星

较少、空间分辨率较低、不易获取等因素制约了高光

谱成像技术的应用。 随着遥感卫星、传感器技术的

发展及各类民用卫星平台的应用,农业遥感逐渐由

光学资源卫星为主向高光谱、高空间、高时间分辨率

的方向发展。 如何将高光谱数据与多光谱数据进行

融合,从而获得高空间分辨率、高光谱分辨率的数据

已成为现代遥感反演技术研究的热点。
目前,针对多卫星的数据融合技术已被广泛研

究,如基于 Hyperion 高光谱与 IKONOS 多光谱数

据[13]、Hyperion 高光谱与 WorldView 2 多光谱数

据[14]、HIS 高光谱和 OLI 多光谱数据融合[15]的目标

含量的反演研究;基于 GF 1 WFV 数据与 MODIS
数据[16]、Landsat 数据与 MODIS 数据[17] 的融合算法

研究。 这些研究均基于多卫星数据融合,而高光谱

卫星数据源在特定时间和特定区域不易获取,故部

分学者采用实测 ASD(Analytical spectral device)高

光谱数据与多光谱数据融合的方法,以提高多光谱

数据精度。 阿尔达克·克里木等[18] 建立了基于重采

样后的高光谱和影像光谱的土壤含盐量估算模型,

并对遥感影像光谱盐分估算模型进行了校正,结果

表明,经 ASD 重采样光谱模型校正后的 ASTER 影

像光谱的盐分估算模型精度 R2为 0郾 91,有效地提高

了大尺度条件下土壤盐渍化的反演精度。 张飞

等[19]依靠光谱数据库的数据支持,利用宽光谱光学

遥感图像模拟细分光谱光学遥感图像的研究,实现

了由实测端元尺度向多光谱像元尺度的光谱转换。
尽管已有研究对实测高光谱与多光谱数据进行了融

合,但均基于单一波段或单一变换建模,未考虑光谱

指数与光谱变换方法。 另外,灌区春季和秋季土壤

表层盐分积聚程度及植被覆盖度不同,从而导致相

同盐分条件下光谱存在差异,而现有模型均只采用

单季数据源进行盐分反演训练和验证,忽视了不同

季节遥感模型的差异性。
本文在对实测高光谱、Landsat 8 OLI 多光谱

两种数据源的光谱反射率进行光谱变换的基础上,
选取最优变换下的敏感波段、敏感光谱指数,利用多

元逐步回归的方法筛选与土壤盐分显著相关的特征

波段及特征光谱指数,分别基于特征波段与特征光

谱指数构建春、秋两季土壤盐分的实测高光谱反演

模型与多光谱反演模型,利用反演模型中最优变量

对多光谱反演模型与高光谱反演模型进行融合,并
通过高 多光谱融合反演模型对研究区进行土壤盐

分的空间反演,旨在提高 Landsat 8 OLI 多光谱数

据源对研究区不同季节土壤盐分的反演精度,从而

为区域土壤盐渍化的定量监测提供参考。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区概况

研究区位于内蒙古河套灌区永济灌域,边界坐

标为 107毅13忆 ~ 107毅42忆E,40毅36忆 ~ 41毅13忆N,南北长

60 km,东西宽 40 km,总土地面积 1郾 836 伊 105 hm2,
现灌溉面积约 1郾 122 伊 105 hm2,属于典型的温带大

陆性干旱、半干旱气候带,干旱少雨,蒸发强烈,是典

型的 “无灌溉则无农业冶 地区。 年均降水量为

145 mm,年均蒸发量为 2 275 mm,当地土壤盐渍化

问题突出,其中约 1 / 2 耕地土壤有不同程度的盐碱

化,土壤中氯化盐、硫酸盐和钠盐含量较高,盐分类

型复杂,灌区的盐渍化问题始终限制着灌区农业的

可持续发展。
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1郾 2摇 数据采集与处理

野外采样选择在春灌前(2017 年 4 月 5—10 日

和 2018 年 4 月 6—10 日)和秋浇前(2017 年 9 月 27
日—10 月 2 日和 2018 年 10 月 2—7 日)进行,这两

个时段均是土壤盐分较大且植被、农作物等影响较

小的时段。 采样点通过 ArcGIS 软件进行网格布设,
实际采样点根据道路、土壤类型、种植结构等因素进

行适度调整,最终有效采样点为 90 个,采样点布设

见图 1,具体采样方法见文献[20]。

图 1摇 研究区土壤采样点分布

Fig. 1摇 Distribution of soil sampling points in study area
摇

(1)土壤盐分测定

为减少植被等因素对采样的干扰,在预设点周

围半径 30 m 范围内寻找平坦裸地进行采样,采样点

为 15 m 伊 15 m 的样方区,利用五点采样法在表层

(0 ~ 20 cm) [18]采集样本,每个采样点取 5 个重复,
经自然风干、碾碎过 2 mm 孔径筛,按质量比为 5颐 1
的水土比混合后进行各离子含量测定[21],算出土壤

盐分总量。
(2)光谱采集及处理

选择晴朗无云天气,时间为 10:00—14:00,在
盐分取样位置 (取样前),利用美国地物光谱仪

(FieldSpec 4 Hi Res 型,ASD)进行土壤光谱反射

率的测定。 探头视场角为 25毅,测定时保持探头距

离地面 1 m[22],连续测量 2 次,共获得 10 条光谱,取
平均值后作为该采样点的实测高光谱数据[20]。 多

光谱数据采用 Landsat 8 OLI 遥感 影 像 数 据

(30 m 分辨率),行列号为 129 / 31、129 / 32 的两景遥

感影像,下载网址 https:椅earthexplorer. us gs. gov / 。
选择与土壤及野外实测高光谱采样时间相近的影

像,即选择 2017 年 3 月 30 日、2017 年 9 月 22 日、
2018 年 4 月 2 日、2018 年 10 月 11 日的影像作为

Landsat 8 OLI 多光谱影像数据源。
为了消除噪声等对实测高光谱数据的影响,对

实测高光谱数据进行一系列的预处理,其中包括均

值化、去噪、平滑等,最终得到了土壤实测高光谱特

性曲线。 利用 ENVI 5郾 3 软件对 Landsat 8 OLI 遥

感影像进行辐射定标、大气校正、几何精校正、无缝

镶嵌、裁剪等预处理,通过 ArcGIS 10郾 3 软件提取采

样点对应的多光谱反射率。 为了提高光谱的灵敏

度,对土壤的光谱反射率进行多种光谱变换,主要包

括一阶导数 R忆、二阶导数 R义、倒数(1 / R)、倒数一阶

导数(1 / R)忆、倒数二阶导数(1 / R)义、对数 lgR、对数

一阶导数 ( lgR)忆、对数二阶导数 ( lgR)义、平方根

R0郾 5、平方根一阶导数 ( R0郾 5 )忆、平方根二阶导数

(R0郾 5)义 11 种光谱变换。
1郾 3摇 土壤光谱指数选择

近年来,利用光谱指数来分析区域土壤盐渍化

信息已逐渐成为研究的热点[23 - 25],其中光谱指数主

要分为植被指数、盐分指数等,由于盐渍化在一定程

度上会造成植被状况的改变,植被指数的变化有助

于推测盐渍化的发展趋势[24],而本文取样时段为春

灌前与秋浇前,时段的特殊性使植被无法间接反映

土壤盐分的状况,所以本文未将植被指数考虑其中,
考虑了几种可见光及近红外波段在内的广泛应用的

盐分指数作为本文土壤盐分反演模型的主要光谱指

数,光谱指数如表 1 所示。

表 1摇 多光谱光谱指数

Tab. 1摇 Spectral indices of multispectral
指标 公式

亮度指数(BI) [26] BI = (R2 + NIR2) 0郾 5

盐分指数(SI) [26] SI = (BR) 0郾 5

SI1 = (GR) 0郾 5

盐分指数[27] SI2 = (G2 + R2 + NIR2) 0郾 5

SI3 = (G2 + R2) 0郾 5

S1 = B / R
S2 = (B - R) / (B + R)

盐分指数[28]
S3 = GR / B

S4 = (BR) 0郾 5

S5 = BR / G
S6 = RNIR / G

1郾 4摇 数据融合方法及模型评价指标

多元逐步回归是在模型构建过程中每一步只引

入或剔除一个自变量,自变量是否被引入或剔除则

取决于 F 检验或校正决定系数,F 检验的计算式[29]

为

F =

S2
yz

p
1 - S2

yz

n - p - 1

(1)
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式中摇 S2
yz———标准化变量的回归方差

p———敏感波段或敏感光谱指数的数量

n———样本数量

在显著性水平 琢 = 0郾 05 下,F > F琢说明该回归方程显

著,否则不显著,需要重新选取敏感波段进行计算。
假定 着i ~ N(0,滓2),一元线性回归可表示为

yi = a + bxi + 着i (2)
式中摇 a、b———常量

着i———随机变量(随机扰动项)
采用 SPSS 21 软件的多元逐步回归方法构建土

壤盐分反演模型。 其中采用决定系数 R2、均方根误

差 RMSE[30]两种评价指标对模型模拟效果进行评

价。 春、秋两季模型均采用 2017、2018 年数据分别

作为模型的训练集与验证集,且训练集与验证集样

本数量均为 90 个。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 不同季节盐渍化土壤的多光谱与高光谱特征

分析

按照《内蒙古河套灌区灌溉排水与盐碱化防

治》 [31]划分标准将盐渍化土壤划分为 5 个等级,并
对 2017 年春、秋两季不同等级土壤实测高光谱与多

光谱进行均值处理,得到春、秋两季土壤的实测高光

谱、多光谱反射率曲线(图 2),其中高光谱波长范围

为 350 ~ 2 500 nm, 多 光 谱 覆 盖 范 围 为 433 ~
2 300 nm,但高光谱可用波长明显多于多光谱。 土

壤盐分的不同导致土壤的反射率存在差异,但不同

盐渍化的土壤光谱特征在形态上趋于一致,波长在

355 ~ 1 600 nm 之间,春、秋两季土壤高光谱反射率

随着波长增加而增加,其中在 355 ~ 885 nm 之间增

加趋势最为明显,在 2 100 ~ 2 300 nm 之间光谱反射

率随着波长的增加而减小,从总体上看,随着土壤盐

渍化的加重,光谱反射率也随之增加,即盐土反射率

最大,非盐化土反射率最小。 春、秋两季土壤多光谱

反射率呈先增加后减小的趋势,减小区间为波段 6
或波段 7 之间,除波段 5 中轻盐化土的反射率大于

非盐化土的反射率外,光谱反射率随着土壤盐渍化

的加重而增加,与高光谱特征一致。 春季不同盐渍

化程度的土壤反射率均大于秋季,高光谱和多光谱

春季平均盐分反射率比秋季分别高 7郾 52% 和

40郾 03% ,平均值为 23郾 78% 。
总体上,不同盐渍化程度的高光谱平均反射率

明显大于多光谱反射率,春季高光谱平均反射率比

多光谱平均反射率高 18郾 86% ,秋季高 54郾 80% ,平
均值为 36郾 83% 。 随着波长的增加,高光谱与多光

谱的反射率差值逐渐增大,在春季 433 ~ 885 nm(波

段 1 ~ 5)范围内,不同盐渍化程度的高光谱与多光

谱的反射率差异性较小,高光谱平均盐分反射率比

多光谱平均盐分反射率低 0郾 17% , 在 1 560 ~
2 300 nm(波段 6 ~ 7)范围相差较大,高光谱平均盐

分反射率比多光谱平均盐分反射率高 5郾 50%
(图 2a)。 在秋季,高光谱反射率在不同波段均明显

高于多光谱,除 845 ~ 885 nm(波段 5)范围外,高光

谱平均盐分反射率比多光谱平均盐分反射率高

75郾 91% (图 2b)。 可见,春季不同盐渍化程度土壤

的高光谱与多光谱反射率比较相近,由于春季土壤

表层盐分积聚较为明显,部分形成表层结皮,导致春

季的土壤光谱对不同盐渍化土壤的识别更加准确,
而在秋季由于作物收割留下的残茬及秸秆等残留物

会形成更加复杂的混合像元,从而对分辨率为 30 m
的 Landsat 8 OLI 多光谱数据产生一定的影响,导
致误差增大,故秋季多光谱与实测高光谱反射率差

异性明显高于春季。

图 2摇 春秋两季不同盐渍化土壤多光谱与高光谱的

反射率对比

Fig. 2摇 Comparative analyses of multispectral and hyperspectral
reflectivity of different salinized soils in spring and autumn

摇
2郾 2摇 不同季节多光谱盐分反演模型的构建

通过对 Landsat 8 OLI 多光谱反射率进行 11
种光谱变换、构建光谱指数,并对各变换的波段、光
谱指数与土壤盐分进行相关性分析(表 2),筛选出

土壤盐分的最优光谱变换形式、敏感波段 ( P <
0郾 01)、敏感光谱指数(P < 0郾 01)。 在春、秋两季,与
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土壤盐分呈显著相关的变换形式均为 R(原始变

换)、1 / R、lgR 和 R0郾 5,除 1 / R 变换外其余 3 种变换

均与土壤盐分呈正相关。 春季中,各变换的波段

与盐分的相关系数均随波长的增加呈先增大后减

小的趋势(表 2),在波段 5 处达到峰值,其中在波

段 6 和波段 7 内各变换与盐分均无显著相关性;秋
季各变换的相关系数在波段 1 ~ 4 无明显差异,在
波段 5 处出现明显的下降趋势,其中在波段 5 ~ 7
内各变换与盐分均无显著相关性。 春季多光谱波

段、光谱指数的各变换形式与土壤盐分的相关系

数均高于秋季,平均分别高 7郾 78% 、22郾 44% 。 在

春季,R、1 / R、R0郾 5 变换的光谱指数 S1 与 S2 与盐分

无显著相关性,其余各变换的各光谱指数与盐分

均呈显著相关;在秋季,1 / R、lgR 变换的各光谱指

数均与土壤盐分呈非显著相关,且 R、R0郾 5变换的 3
种光谱指数(S1、S2、S3)与土壤盐分无显著相关性。
在春秋两季的光谱指数与盐分的相关性分析中

S1、S2与土壤盐分的相关性较差,说明仅基于蓝波

段与红波段的比值指数及归一化指数的效果较

差,不适用于本地区光谱指数的构建。 春秋两季

波段、光谱指数的最优变换均为 R,而 R0郾 5 变换与

盐分的相关性与 R 变换相差不大,表明在多光谱

的光谱分析中无需进行光谱变换。 基于 R 变换的

春季多光谱波段、光谱指数与土壤盐分相关系数

绝对值的平均值分别为 0郾 362、0郾 371,秋季分别为

0郾 367、0郾 351。

表 2摇 多光谱波段、光谱指数与土壤盐分的相关性分析

Tab. 2摇 Correlation analysis between multispectral bands and spectral indices with soil salinity

指标
春季 秋季

R 1 / R lgR R0郾 5 R 1 / R lgR R0郾 5

b1 0郾 382** - 0郾 368** 0郾 380** 0郾 382** 0郾 416** - 0郾 254 0郾 345 0郾 385**

b2 0郾 380** - 0郾 356** 0郾 374** 0郾 378** 0郾 423** - 0郾 242 0郾 344 0郾 389**

b3 0郾 412** - 0郾 375** 0郾 400** 0郾 408** 0郾 421** - 0郾 255 0郾 348 0郾 388**

波段 b4 0郾 455** - 0郾 419** 0郾 443** 0郾 451** 0郾 400** - 0郾 261 0郾 337 0郾 371
b5 0郾 463** - 0郾 415** 0郾 441** 0郾 453** 0郾 303 - 0郾 267 0郾 285 0郾 294
b6 0郾 234 - 0郾 149 0郾 193 0郾 214 0郾 285 - 0郾 246 0郾 265 0郾 275
b7 0郾 206 - 0郾 120 0郾 167 0郾 188 0郾 319 - 0郾 228 0郾 272 0郾 296
BI 0郾 464** - 0郾 425** - 0郾 450** 0郾 457** 0郾 382** - 0郾 271 - 0郾 356 0郾 382**

SI 0郾 420** - 0郾 386** - 0郾 413** 0郾 415** 0郾 418** - 0郾 256 - 0郾 346 0郾 386**

SI1 0郾 433** - 0郾 396** - 0郾 423** 0郾 429** 0郾 413** - 0郾 260 - 0郾 344 0郾 382**

SI2 0郾 454** - 0郾 398** - 0郾 431** 0郾 445** 0郾 402** - 0郾 264 - 0郾 355 0郾 393**

SI3 0郾 439** - 0郾 390** - 0郾 420** 0郾 432** 0郾 411** - 0郾 260 - 0郾 345 0郾 381**

光谱指数 S1 0郾 038 - 0郾 057 0郾 381** 0郾 043 0郾 179 - 0郾 160 0郾 127 0郾 176
S2 0郾 045 - 0郾 045 0郾 383** 0郾 047 0郾 175 - 0郾 175 0郾 124 0郾 173
S3 0郾 462** - 0郾 431** 0郾 450** 0郾 461** 0郾 349 - 0郾 237 0郾 321 0郾 327
S4 0郾 420** - 0郾 386** - 0郾 413** 0郾 415** 0郾 418** - 0郾 256 - 0郾 346 0郾 386**

S5 0郾 425** - 0郾 395** 0郾 425** 0郾 420** 0郾 409** - 0郾 247 0郾 333 0郾 376
S6 0郾 485** - 0郾 443** 0郾 468** 0郾 476** 0郾 308 - 0郾 279 0郾 313 0郾 302

摇 摇 注:**表示 P < 0郾 01。 下同。

摇 摇 对多光谱的敏感波段、敏感光谱指数与土壤盐

分进行多元逐步回归,建立不同季节特征波段、特征

光谱指数的土壤盐分的多光谱反演模型(表 3)。 土

壤盐分多光谱反演模型 R2平均值为 0郾 410,RMSE

表 3摇 多光谱特征波段、特征光谱指数与土壤盐分的回归模型

Tab. 3摇 Regression model of soil salinity with multi spectral characteristic bands and characteristic spectral indices

参数 指标 特征指标 相关系数 回归方程 R2 RMSE/ (g·kg -1)

春季
波段 2、3、4、5

0郾 380**、0郾 411**、

0郾 455**、0郾 463**

Y = - 5郾 29 + 292郾 33b2 - 776郾 48b3 +

603郾 29b4 - 69郾 12b5
0郾 371** 3郾 94

光谱

指数
SI2、SI3、S3

0郾 453**、0郾 438**、

0郾 462**

Y = - 4郾 737 - 56郾 08SI2 - 75郾 278SI3 +

46郾 45S3
0郾 492** 4郾 20

秋季
波段 2、3、4

0郾 423**、0郾 421**、

0郾 400**

Y = 0郾 61 + 25郾 492b2 + 30郾 77b3 -

12郾 17b4
0郾 313** 3郾 21

光谱

指数
SI2、SI3、S5 0郾 402**、0郾 411**、0郾 409**

Y = - 1郾 138 + 12郾 650SI2 - 8郾 80SI3 +

31郾 523S5
0郾 464** 3郾 21
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平均值为 3郾 64 g / kg。 春、秋两季基于特征光谱指数

的多光谱反演模型优于基于特征波段的多光谱反演

模型,春秋两季 R2分别提高了 32郾 61% 、48郾 24% ,平
均提高了 40郾 43% ,其中春季模型效果最好,R2 为

0郾 492,RMSE 为 4郾 20 g / kg。 从多光谱回归模型精度

来看,基于特征光谱指数的秋季反演模型 R2比春季

低 5郾 69% ,RMSE 比春季低 23郾 57% ,表明春季反演

模型反演效果优于秋季,可能由于春季土壤表面较

秋季土壤盐分聚积更加明显,且残茬较少。
2郾 3摇 不同季节高光谱盐分反演模型的构建

春、秋两季高光谱反射率 R义、(1 / R)义、( lgR)义、
(R0郾 5)义4 种二阶导数变换与土壤盐分的平均相关系

数为 0郾 197,比对应的一阶导数变换与盐分的相关

系数平均高 24郾 68% ,可见,二阶导数变换更适合于

土壤盐分反演模型的构建,这与冯雪力等[32]、孙亚

楠等[20]研究结果一致。 选取与多光谱波段一致的

光谱范围(波段 1 ~ 7),以高光谱反射率与土壤盐分

的相关系数最大和显著相关的波长数量最多为原则

选择最优变换形式,最终选取了(lgR)义、(1 / R)义分别

作为 2017 年春季、秋季的高光谱最优变换形式(图
3),在最优变换下,春季高光谱显著波段主要集中

在 350 ~ 900 nm 之间 (图 3a),而秋季在 350 ~
2 500 nm 均有显著相关波长,但较大值主要出现在

500 ~ 1 000 nm 之间(图 3b)。 根据多光谱的波段范

围进一步挑选敏感波长,最终挑选出波长为 478、
484、479、493、562、592、640、641、846、877 nm 作为春

季土壤盐分的敏感波长,波长为 487、512、543、544、
556、674、677、678、871 nm 作为秋季土壤盐分的敏

摇 摇

图 3摇 最优变换下高光谱波长与土壤盐分的

相关性分析

Fig. 3摇 Correlation analysis of hyperspectral wavelengths
with soil salinity under optimal transformation

摇
感波长。

利用敏感波长构建土壤盐分的高光谱光谱指

数,并与土壤盐分进行相关性分析,挑选出敏感光谱

指数(表 4),春、秋两季土壤盐分的敏感光谱指数数

量相同,均为 6 个,春、秋两季敏感光谱指数与盐分

的相 关 系 数 的 绝 对 值 分 别 在 0郾 434 ~ 0郾 614、
0郾 459 ~ 0郾 562 之间,相关系数绝对值的平均值均为

0郾 521。 与多 光 谱 光 谱 指 数 相 比, 分 别 提 高 了

40郾 43% 、48郾 34% 。
表 4摇 高光谱敏感光谱指数构建

Tab. 4摇 Construction of hyperspectral sensitive indices

季节 指数 公式 相关系数 季节 指数 公式 相关系数

BI (R2
640 + R2

877) 0郾 5 - 0郾 499** BI (R2
678 + R2

871) 0郾 5 0郾 459**

SI2 (R2
562 + R2

641 + R2
877) 0郾 5 - 0郾 614** SI2 (R2

543 + R2
677 + R2

871) 0郾 5 0郾 524**

春季
SI3 (R2

562 + R2
641) 0郾 5 - 0郾 587**

秋季
SI3 (R2

543 + R2
677) 0郾 5 0郾 562**

S3 R562R640 / R493 - 0郾 550** S3 R543R678 / R487 0郾 535**

S5 R479R640 / R562 - 0郾 434** S5 R512R674 / R544 0郾 548**

S6 R640R846 / R592 0郾 442* S6 R677R871 / R556 0郾 496**

摇 摇 注:*表示 P < 0郾 05。

摇 摇 利用多元逐步回归筛选出高光谱的特征波段、
特征光谱指数并构建回归方程(表 5),实测高光谱

反演模型 R2 在 0郾 496 ~ 0郾 701 之间, 平均值为

0郾 601,RMSE 在 2郾 11 ~ 3郾 23 g / kg 之间,平均值为

2郾 60 g / kg,其中基于特征光谱指数的春季高光谱反

演模型精度最高,R2为 0郾 701,春、秋两季基于特征

光谱指数的高光谱反演模型 R2比基于特征波段的

高光谱反演模型平均高 30郾 96% 。 基于特征光谱指

数的春、秋两季高光谱反演模型比基于特征光谱指

数的多光谱反演模型 R2 分别提高了 42郾 48% 和

42郾 46% ,RMSE 分别降低了 49郾 76% 和 11郾 84% 。
可见,利用高光谱构建的反演模型精度明显高于多

光谱的反演模型,因为高光谱所采集的数据为纯像

元,而分辨率为 30 m 的 Landsat 8 OLI 采集的数据

为混合像元。
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表 5摇 高光谱特征波段、特征光谱指数与土壤盐分的回归模型

Tab. 5摇 Regression model of soil salinity with hyperspectral characteristic bands and characteristic spectral indices

季节 指标 特征指标 相关系数 回归方程 R2 RMSE /
(g·kg - 1)

春季
波长

478、479、
484、493、
562 nm

- 0郾 430**、 - 0郾 397**、
- 0郾 430**、 - 0郾 426**、

0郾 431**

Y = 13郾 32 + 40 874郾 15R478 + 50 167郾 19R479 -
摇 344 805郾 99R484 + 2 785郾 90R493 -
摇 42 690郾 65R562

0郾 544** 3郾 23

光谱
指数

SI2、SI3、S3
- 0郾 614**、 - 0郾 587**、

- 0郾 550**

Y = 14郾 90 - 385 625郾 74SI2 + 245 205郾 41SI3 -
摇 35 293郾 45S3

0郾 701** 2郾 11

秋季

波长
487、544、
871 nm

- 0郾 379**、0郾 472**、
- 0郾 448**

Y = 4郾 15 - 2 231郾 96R487 + 8 642郾 39R544 -
摇 157 672郾 41R871

0郾 496** 2郾 24

光谱
指数

SI2、SI3、S5
0郾 524**、0郾 562**、

0郾 548**

Y = 3郾 26 + 17 436郾 89SI2 - 14 113郾 51SI3 +
摇 456郾 95S5

0郾 661** 2郾 83

2郾 4摇 不同季节高光谱与多光谱数据融合及验证

在土壤盐分的多光谱反演模型和高光谱反演模

型中,基于特征光谱指数的反演模型精度明显高于

基于特征波段的反演模型精度, R2 分别提高了

40郾 43%和 30郾 96% 。 因此本文利用特征光谱指数

实现不同季节实测高光谱和多光谱数据的融合。 分

别对春、秋两季高光谱与多光谱的光谱指数进行相

关性分析并构建回归方程(图 4),春季高光谱与多

光谱的光谱指数呈负相关关系(图 4a),反演模型

R2在 0郾 626 ~ 0郾 767 之间,平均值为 0郾 688,其中 SI2
光谱 指 数 拟 合 精 度 最 高; 而 秋 季 却 呈 正 相 关

(图 4b),R2在 0郾 646 ~ 0郾 689 之间,平均值为 0郾 673,
其中 S5光谱指数拟合精度最高。

图 4摇 春秋两季土壤盐分的多光谱特征指数与高光谱特征光谱指数的相关性分析

Fig. 4摇 Correlation analysis of characteristic indices between multispectral and hyperspectral with soil salinity in spring and autumn
摇

摇 摇 利用春秋两季融合的光谱指数进行模型的构建

(表 6),春、秋两季融合反演模型的 R2分别为 0郾 665
和 0郾 637, 平均值为 0郾 651, RMSE 分别为 2郾 01、
2郾 86 g / kg,平均值为 2郾 44 g / kg,相比基于光谱指数

的春秋两季多光谱反演模型 R2平均提高了 36郾 19%,
RMSE 平均降低了 34郾 28% ,可见利用实测高光谱数

据与多光谱数据融合的方法提高多光谱盐分的反演

精度可行。

表 6摇 高 多光谱特征光谱指数与土壤盐分的回归模型

Tab. 6摇 Regression model of soil salinity with hyper multispectral spectral characteristic spectral indices

参数
特征光谱指数

(融合后)
相关系数 回归方程 R2

RMSE /

(g·kg - 1)
春季 SI2、SI3、S3 0郾 542**、0郾 507**、0郾 501** Y = - 44郾 26 + 126 701郾 13SI2 + 146 010郾 93SI3 + 95 439郾 68S3 0郾 665** 2郾 01
秋季 SI2、SI3、S5 0郾 491**、0郾 540**、0郾 513** Y = 2郾 449 + 3 952郾 09SI2 + 1 784郾 27SI3 + 589郾 30S5 0郾 637** 2郾 86
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摇 摇 利用 2018 年数据分别对基于光谱指数的多光

谱反演模型、高光谱反演模型、高 多光谱融合反演

模型进行验证(图 5),验证集 R2 平均值为 0郾 600,
RMSE 平均值为 2郾 96 g / kg,其中高 多光谱融合反演

模型 R2、RMSE 平均值分别为 0郾 635 和 2郾 49 g / kg。 各

模型验证集 R2 平均值比训练集低 7郾 81% ,验证集

RMSE 平均值比训练集高 21郾 70% ,可见,模型验证

集精度低于训练集精度。 训练集和验证集中春季各

模型精度高于秋季各模型,其中训练集 R2平均值比

秋季提高了 6郾 03% 、6郾 05% 和 4郾 40% ,验证集 R2平

均值提高了 19郾 07% 、12郾 21%和 1郾 75% 。 在春秋两

季验证集中,高 多光谱融合反演模型 R2比多光谱

反演模型分别提高了 25郾 00%和 46郾 28% ,平均提高

了 35郾 64% ,RMSE 分别降低了 37郾 88%和 45郾 55% ,
平均降低了 41郾 72% 。 可见,高 多光谱融合反演模

型精度相对多光谱反演模型提升幅度较大,且秋季

尤为明显。

图 5摇 基于光谱指数的不同季节土壤盐分模型的验证

Fig. 5摇 Validation of soil salinity model based on spectral indices of different seasons
摇

2郾 5摇 基于高 多光谱数据融合的土壤盐分空间分布

反演

通过对高 多光谱融合反演模型反演值与该区

域土壤盐分的实测值进行比较可知(表 7),各指标

的实测值与反演值误差在 3郾 25% ~ 55郾 56% 之间,
其中 2017 年春秋两季实测值与反演值之间的误差

平均值为 14郾 51% ,2018 年春秋两季实测值与反演

值之间的误差平均值为 17郾 07% 。 春秋两季土壤盐

分反演的平均值分别为 6郾 05、5郾 97 g / kg,其中 2017
年春秋两季土壤盐分反演的平均值与实测值的平均

值间的误差分别为 8郾 99% 和 10郾 30% ,平均值为

9郾 65% ,2018 年分别为 9郾 11% 、12郾 25% ,平均值为

10郾 68% 。 按照变异系数等级的划分可知[33],除

2017 年春季盐分呈中等变异性外,其余时期均为强

变异性,其中 2017、2018 年土壤盐分反演平均值的

变异系数分别为 97郾 32%和 133郾 16% 。

表 7摇 土壤盐分含量描述性统计分析

Tab. 7摇 Descriptive statistical analysis of soil salinity

样本

2017 年 2018 年

春季 秋季 春季 秋季

实测值 /

(g·kg - 1)

反演值 /

(g·kg - 1)

误差 /
%

实测值 /

(g·kg - 1)

反演值 /

(g·kg - 1)

误差 /
%

实测值 /

(g·kg - 1)

反演值 /

(g·kg - 1)

误差 /
%

实测值 /

(g·kg - 1)

反演值 /

(g·kg - 1)

误差 /
%

最小值 3郾 23 2郾 61 19郾 20 0郾 09 0郾 14 55郾 56 0郾 42 0郾 21 50郾 00 0郾 16 0郾 21 31郾 25
最大值 34郾 38 30郾 20 12郾 16 40郾 25 36郾 64 8郾 97 40郾 31 32郾 08 20郾 42 34郾 23 25郾 56 25郾 33
平均值 6郾 23 6郾 79 8郾 99 5郾 92 5郾 31 10郾 30 6郾 15 6郾 71 9郾 11 5郾 96 5郾 23 12郾 25
总样本标准差 5郾 53 5郾 71 3郾 25 6郾 95 5郾 87 15郾 54 8郾 43 9郾 12 8郾 19 7郾 17 6郾 82 4郾 88
总样本变异系数 / % 88郾 76 84郾 09 5郾 26 117郾 40 110郾 55 5郾 84 137郾 07 135郾 92 0郾 84 120郾 30 130郾 40 8郾 40

摇 摇 利用构建的高 多光谱融合模型对 2017、2018
年永济灌区春秋土壤盐分进行反演,得到了区域盐

分分布图(图 6),并计算出各盐分等级的像元和比

例(表 8),2017、2018 年春季土壤主要为重盐化土,
分别占 33郾 76%和 27郾 14% ,2017、2018 年秋季土壤

主要为中盐化土,分别占 32郾 21% 和 40郾 57% ,2018
年土壤盐渍化程度整体上较 2017 年有所减弱。
2017、2018 年春季向秋季过渡过程中,部分重盐化土

转变为中盐化土或轻盐化土。 灌域盐分总体由北至

南逐渐减小,这与黄权中等[34]研究结果一致。

671 农摇 业摇 机摇 械摇 学摇 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2 0 2 0 年



图 6摇 2017、2018 年春秋两季土壤盐分含量反演等级分布

Fig. 6摇 Grade distribution maps of soil salinity inversed in spring and autumn of 2017 and 2018
摇

表 8摇 不同土壤盐分等级的像元及比例

Tab. 8摇 Pixel numbers and ratio of different salinity grades

类型

2017 年 2018 年

春季 秋季 春季 秋季

像元 占比 / % 像元 占比 / % 像元 占比 / % 像元 占比 / %
非盐化土 196 223 8郾 96 408 861 18郾 67 535 425 24郾 45 851 055 38郾 86
轻盐化土 468 473 21郾 39 489 487 22郾 35 508 845 23郾 24 107 473 4郾 91
中盐化土 405 294 18郾 51 705 375 32郾 21 72 957 3郾 33 888 489 40郾 57
重盐化土 739 323 33郾 76 167 127 7郾 63 594 341 27郾 14 114 246 5郾 22
盐土摇 摇 380 519 17郾 38 418 982 19郾 13 478 264 21郾 84 228 569 10郾 44

3摇 讨论

通过光谱波段简单组合的光谱指数,建立与相

应地物参量的相关关系,可用于地物参量的定量估

算,已成为近年来的研究热点[35 - 36],经光谱变换后

构建的光谱指数估算精度更高。 王波等[37] 发现,利
用单一波段对植物进行探测的过程中,光谱信息损

失大且对不同植物的辨别精度低,而利用光谱变换

后的 NDVI 和 RVI 指数则可以提高对灌木植物的辨

别精度。 尼加提·卡斯木等[38]发现对光谱数据进行

适当的数学变换可以优化光谱指数,从而使土壤有

机质质量比估算模型精度更高。 针对盐分反演方

面,经光谱变换或光谱指数构建的过程中使原始光

谱或波段中一些隐藏的信息显露出来,使其与盐分

的相关性得到提高,从而进一步提高了模型的精度。
姚远等[39]发现利用一阶微分变换后的光谱指数与

EM38 数据构建的土壤盐渍化监测模型比单纯利用

盐分指数的模型精度更高。 张贤龙等[23] 发现利用

经光谱变换的光谱指数构建的模型精度高于基于单

一光谱变换和光谱指数的模型。 本研究也显示基于

光谱变换和光谱指数构建的盐分反演模型精度比未

经光谱变换或仅利用波段建立的反演模型高。
利用多源数据融合可以提高不同时间和空间尺

度数据源的反演精度,而融合数据源构建的模型精

度较高是因为不同数据源间的优势互补,提高了多

光谱数据分辨率,并减小了混合像元对模型构建及

反演精度的影响,避免了时间的滞后性,所以利用高

分辨率数据源融合低分辨率数据源,可提高低分辨

率的反演精度,从而降低成本。 对于盐分的数据融

合方面,主要是利用高光谱数据源融合多光谱数据

源,用于提高多光谱数据源的精度,如厉彦玲等[15]

利用 HSI 高光谱影像与 Landsat 8 OLI 多光谱影像

的融合,使土壤盐分遥感反演精度得到了显著提高。
但是由于卫星高光谱影像数据源获取不可控,目前

利用实测高光谱数据源融合多光谱数据源是一种常

用的方法,如姚远等[40]利用高光谱与电磁感应技术

的结合通过尺度效应对 Landsat TM 数据进行校正,
校正后的模型精度明显优于基于传统多光谱遥感方

法构建的模型。 本研究基于光谱指数实现了实测高

光谱与 Landsat 8 OLI 多光谱影像数据的融合,融
合后的模型训练集、验证集的 R2平均值比基于光谱

指数的多光谱模型训练集、验证集的 R2平均值分别

提高 36郾 19% 、 35郾 64% , RMSE 平均值分别降低

34郾 28% 、41郾 72% ,表明利用实测高光谱与 Landsat
8 OLI 多光谱数据的融合技术对提高多光谱盐分的

反演精度可行且有效。
理论上地表盐分与光谱间的关系是恒定的,构

建的模型可适用于不同时期,大部分学者只考虑了
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利用同一时期的数据进行建模和验证[41 - 42]。 但实

际上 Landsat 8 OLI 所获取的多光谱数据在不同季

节存在较大的差异,这是由于 Landsat 8 OLI 的影

像分辨率为 30 m,而不同时期在 30 m 里的地物存在

较大的差异。 河套灌区每年秋收后会进行翻耕与秋

浇,秋浇后翌年地表无覆盖,且春季土壤表层聚盐,
从而使光谱对盐渍化土壤的识别更加准确,而秋季

土壤表面有作物残茬及部分秸秆存在,从而使分辨

率为 30 m 的多光谱数据获得的光谱反射率实际上

是土壤与作物残茬等的混合像元,对于同一盐分条

件下春秋多光谱的反射率会存在较大的差异,故构

建的春季反演模型的精度会高于秋季,本研究中,春
季的多光谱反演模型精度比秋季的高 11郾 07% ,另
外,从数据融合也可以看出,秋季高 多光谱融合后

的模型精度提高幅度比春季高 38郾 90% 。
通过高 多光谱融合后的模型反演图可知,永济

灌域春秋两季土壤盐分在程度上差异较明显。 春季

土壤盐分主要以重盐化土为主且呈区域分散型斑状

分布,这主要是由于春季土壤状态较为稳定,经过较

长时间的地下水垂向蒸发,致使盐分表聚加重,土壤

表层形成盐渍结皮,对高光谱的响应较为明显;而秋

季土壤盐分主要以中盐化土为主且盐分由南至北逐

渐增加,呈区域零星连片分布,这主要是由于生育期

灌溉水与作物生长对盐分的淋洗与消耗从而对表层

土壤结构产生破坏所致。 春秋两季永济灌域地下水

排泄方式除垂向蒸发外,主要还有地下径流,由于研

究区南部地势较北部高,地下径流总体由南部向北

部排泄,土壤质地也逐渐变细,使之排水不畅,加剧

了盐分逐渐向北部聚集。

4摇 结论

(1)春季光谱反射率总体比秋季大,且高光谱

反射率比多光谱反射率大。 春季高光谱和多光谱的

平均盐分反射率分别比秋季高 7郾 52% 和 40郾 03% ,
平均值为 23郾 78% 。 春季和秋季高光谱平均盐分反

射率比多光谱分别高 18郾 86%和 54郾 80% ,平均值为

36郾 83% 。
(2)春、秋两季多光谱的最优变换均为 R,高光

谱的最优变换分别为 (lgR)义、(1 / R)义,春、秋两季特

征光谱指数分别为 SI2、SI3、S3与 SI2、SI3、S5,3 种模

型的反演精度春季均高于秋季,其中训练集的 R2平

均值比秋季分别提高了 6郾 03% 、6郾 05% 和 4郾 40% ,
验证集 R2 平均值分别提高了 19郾 07% 、12郾 21% 和

1郾 75% 。
(3)基于特征光谱指数的反演模型均优于基于

特征波段的反演模型。 高光谱的反演模型优于多光谱

的反演模型,且基于特征光谱指数的春、秋两季高光谱

反演模型比多光谱反演模型 R2分别提高了 42郾 48%和

42郾 46% ,RMSE 分别降低了 49郾 76%和 11郾 84% 。
(4)基于特征光谱指数的高 多光谱融合反演

模型精度明显高于多光谱反演模型,融合反演模型

的训练集、验证集 R2平均值分别为 0郾 651 和 0郾 635,
RMSE 平均值分别为 2郾 44 g / kg 和 2郾 49 g / kg,其中

高 多光谱融合反演模型训练集和验证集的 R2平均

值比多光谱分别提高了 36郾 19% 和 35郾 64% ,RMSE
平均值分别降低了 34郾 28%和 41郾 72% 。

(5)利用高 多光谱融合反演模型反演的 2017、
2018 年灌域平均盐分含量分别为 6郾 05、5郾 97 g / kg,
与实 测 盐 分 平 均 相 对 误 差 分 别 为 9郾 65% 和

10郾 68% , 平 均 变 异 系 数 分 别 为 97郾 32% 和

133郾 16% 。 灌域盐分总体由北至南逐渐减小,春季

土壤主要为重盐化土,秋季土壤主要为中盐化土。
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