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摘要: 土壤含水率、含盐量、pH 值精确估算对于干旱半干旱农业灌区的水土环境监测与可持续土地利用至关重要。
本文以河套灌区农田和其他植被覆盖区为研究对象,采用一阶导数(First-order derivative)、二阶导数(Second-order
derivative)、包络线去除(Continuum removal,CR)、标准正态变换(Standard normal variate,SNV)以及连续小波变换

(Continuous wavelet transform, CWT)对原始光谱进行预处理与特征增强,并选取偏最小二乘回归( Partial least
squares regression,PLSR)、支持向量机(Support vector machine,SVM)、随机森林(Random forest,RF)、极端梯度提升

(Extreme gradient boosting,XGBoost)和轻量级梯度提升机(Light gradient boosting machine,LightGBM)5 种基学习器,
结合 Stacking(堆叠泛化)、Voting(投票集成)、Bagging(装袋集成)3 种集成策略,构建土壤水盐含量、pH 值综合估

算模型。 结果表明:小波变换在去除高频噪声与凸显局部特征方面表现最优,适用性评分达到 4. 7,显著提升了光

谱数据与土壤水盐含量、pH 值的敏感性。 相较于单一模型,集成学习策略有效降低了过拟合风险,并提高了模型

泛化能力,其中 Stacking 集成策略综合表现最佳,对土壤含水率、含盐量、pH 值训练集决定系数分别提升 4. 9% 、
4. 7%和 5. 1% 。 基于 CWT Stacking 构建的最优模型实现了目标水盐含量、pH 值的高精度估算,土壤含水率、含盐

量、pH 值验证集决定系数分别达到 0. 85、0. 89 和 0. 82,均方根误差(RMSE)分别为 2. 26% 、0. 61 g / kg 和 0. 30。 先

进的光谱变换技术与复杂的集成学习算法相结合,为干旱和半干旱地区大尺度土壤健康状况动态监测提供了高精

度、可行的技术手段。
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Abstract: Accurate estimation of soil moisture, salinity and pH value is essential for soil and water
environment monitoring and sustainable land use in arid and semi-arid agricultural irrigation districts.
Taking farmland and other vegetation-covered areas in the Hetao Irrigation District as the research
objects, the first-order derivative, second-order derivative, continuum removal, standard normal variate



and continuous wavelet transform (CWT) were adopted to preprocess raw spectra and enhance features.
Five base learners, including PLSR, SVM, RF, XGBoost and LightGBM were selected, and three
ensemble strategies of Stacking, Voting and Bagging were combined to construct comprehensive estimation
models for soil moisture, salinity and pH value. The results showed that continuous wavelet transform
performed the best in removing high-frequency noise and highlighting local features, with an applicability
score of 4. 7, which greatly improved the sensitivity of spectral data to soil moisture, salinity and pH
value. Compared with single models, ensemble learning strategies effectively reduced the risk of
overfitting and enhanced the generalization ability of models. Among all strategies, Stacking achieved the
best overall performance, and the coefficients of determination R2 of the training sets for soil moisture,
salinity and pH value were increased by 4. 9% , 4. 7% and 5. 1% , respectively. The optimal model
constructed by CWT Stacking realized high-precision estimation of soil moisture, salinity and pH value.
The R2 of the validation sets reached 0. 85, 0. 89 and 0. 82, and the corresponding root mean square
errors (RMSE) were 2. 26% , 0. 61g / kg and 0. 30, respectively. The combination of advanced spectral
transformation technology and complex ensemble learning algorithms can provide a high-precision and
feasible technical means for the dynamic monitoring of large-scale soil health in arid and semi-arid
regions.
Key words: soil water, salt content, and pH value estimation; ground object spectral; ensemble

learning; spectral transformation; Hetao Irrigation District

0　 引言

土壤是维系农业生产、生态系统稳定与区域

可持续发展的核心基础,其中含水率、含盐量与

pH 值是表征干旱半干旱灌区土壤质量的关键指

标,直接调控作物生长发育、养分有效性及土壤生

态过程[1] 。 河套灌区作为我国西北干旱半干旱区

典型农业灌区,气候干旱、蒸发强烈,土壤盐渍化

风险高、空间异质性显著。 因此快速、精准地获取

土壤水盐含量与 pH 值信息,对灌区盐渍化防控、
精准灌溉及土地资源高效利用具有重要意义[2 - 3] 。
与传统土壤理化监测方法相比,高光谱数据具有

光谱分辨率高、波段密集且连续优势,利用高光谱

数据可充分挖掘土壤的光谱特征,构建高精度估

算模型,实现土壤水盐含量、 pH 值快速准确估

算[4 - 5] 。
高光谱定量分析通过建立光谱与物质含量之间

的数学关系,利用光谱数据估算物质含量,因此省去

了繁琐的化学分析步骤,在土壤含水率、含盐量及

pH 值估算中展现出巨大应用潜力[6 - 10]。 可见光

近红外波段能有效捕捉土壤组分光谱吸收特征,为
定量建模提供可靠数据支撑[10 - 14]。 一阶导数、二阶

导数、包络线去除、标准正态变换等预处理方法被广

泛用于光谱特征增强以削弱仪器噪声、基线漂移、背
景干扰等影响[15 - 17]。 连续小波变换(CWT)可在时

频域内实现信号精细化解析,在降噪与微弱特征提

取方面优于常规变换,更适用于复杂土壤光谱信号

处理[18 - 22]。 但高光谱数据存在维度高、冗余度大、
非线性关系强等问题,单一预处理方法难以充分挖

掘有效特征,制约模型精度提升[23 - 25]。 此外在干旱

半干旱灌区,土壤含水率、含盐量及 pH 值并非相互

独立的随机变量,盐分累积与运移直接影响土壤溶

液的离子组成及酸碱缓冲体系,而水分蒸发 盐分结

晶的周期性循环则是驱动盐分表聚和 pH 值升高的

核心水文 地球化学过程。 三者的时空演变受控于

共同的气候、水文与人为灌溉管理因素,存在内在的

耦合关系[26]。 因此,在灌区复杂环境下开展三者的

同步估算,不仅在科学上更具合理性,在工程应用中

也更有实际价值。
机器学习为解决土壤光谱非线性建模问题提供

了有效途径,PLSR、SVM、RF、XGBoost、LightGBM 等

模型已广 泛 应 用 于 土 壤 水 盐 含 量 及 pH 值 估

算[27 - 30]。 相较于单一模型,集成学习通过多模型优

势互补,可有效降低过拟合风险、提升泛化能力,成
为 提 升 反 演 精 度 的 重 要 手 段[31 - 33]。 Stacking、
Voting、Bagging 等集成策略在土壤水盐含量、pH 值

预测中表现突出,预测能力更强、表现出更好的稳定

性和适用性[34 - 36]。 尽管相关研究已取得诸多进展,
但多数成果仍以单一模型参数优化或浅层集成策略

为主,系统地将数学变换与多种小波变换相结合增

强光谱特征,并与集成策略协同估算土壤属性的研

究是土壤水盐遥感反演亟待解决的关键技术问题,
特别是面向灌区复杂环境下多指标同步反演的相关

方法体系与应用亟需完善[37 - 40]。
基于此,本文以河套灌区为研究区,系统对比分

析多种光谱变换方法的特征增强效果;结合优选后

的机器学习基模型,构建 Stacking、Voting、Bagging 集

成模型;建立 WT Stacking 土壤水盐含量、pH 值同
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步估算模型,以期为干旱半干旱灌区土壤大尺度动

态监测与精准管理提供技术支撑。

1　 材料和方法

1. 1　 研究区概况

河套灌区位于内蒙古自治区西部巴彦淖尔市

(图 1),地理坐标为 40°19′ ~ 41°18′N,106°20′ ~
109°19′E,总面积约为 1. 19 × 104 km2。 北与蒙古国

接壤,东北与包头市相邻,东南与鄂尔多斯市毗连,
南与宁夏回族自治区相接,西南与阿拉善盟相连。
地势由南向北倾斜,南部为河套平原,中部横亘阴山

山脉(含乌拉山),北部为乌拉特草原,西部零散分

布乌兰布和沙漠等戈壁沙漠。 巴彦淖尔市属典型的

中温带大陆性干旱半干旱气候,年平均气温 3. 7 ~
7. 6℃,最热月(7 月)平均气温 22 ~ 25℃,最冷月(1
月)平均气温 - 15 ~ - 10℃;年平均降水量 130 ~
215 mm,主要集中 6—9 月,占全年降水量的 70%以

上;年蒸发量 2 032 ~ 2 881 mm,为降水量的 10 ~ 20
倍,干旱指数高达 9 ~ 22;年日照时数 3 100 ~
3 300 h,太阳辐射强度大;春季多风沙天气,年均风

速 2. 5 ~ 3. 5 m / s。 上述地理与气候特征共同塑造了

河套灌区独特的土壤环境。

图 1　 研究区概况

Fig. 1　 Overview of study area
　

1. 2　 数据来源与预处理

1. 2. 1　 土壤理化指标

综合考虑土地利用类型、土壤类型、地形地貌等

因素,在研究区内布设 375 个采样点(图 1)。 采样

点分布:农田 240 个采样点,其他植被覆盖区 135 个

采样点,不同区域内采样点间距保持 30 ~ 40 m,区
域之间保持 50 ~ 100 km,确保空间代表性。 采样时

间为 2025 年 4 月。 在每个采样点采集深度 0 ~
20 cm 土壤样品,混合后取 1 kg 土样,土壤样品经风

干、研磨、过筛处理后,采用电导率仪测定土水质量

比 1∶ 5浸提液电导率(EC),通过标定回归方程将

EC 换算为土壤含盐量(g / kg)。 采用烘干法测定土

壤含水率。 土壤 pH 值采用电位法测定,浸提剂为

去除 CO2的去离子水,土液质量比为 1∶ 2. 5,浸提液

经振荡平衡后,用酸度计测定 pH 值。
采样点土壤水盐含量、pH 值统计分布特征如

图 2 所示。 土壤含盐量中位数和均值均在 3. 5 g / kg
附近,分布较为集中,大部分样本处于中低水平,但
也存在少数超过 8. 0 g / kg 高值点。 土壤含水率分

布范围较广,均值与中位数均接近 15% ,主要分布

在 5% ~27%之间,反映了研究区土壤湿度的空间

异质性。 土壤 pH 值整体呈碱性,中位数与均值高

度一致(约 8. 5),分布高度集中,绝大多数样本 pH
值介于 8. 0 ~ 9. 5 之间。
1. 2. 2　 光谱数据获取和预处理

使用莱森光学(LiSen Optics)宽光谱微型光谱

仪获取地面光谱数据,光谱范围为 200 ~ 2 500 nm,
光谱分辨率为 1 nm,测量条件为晴朗天气、太阳天

顶角小于 60°,每个采样点测量 5 次。 取平均值采

用 Savitzky Golay 平滑滤波去除光谱噪声,使用 3σ
准则剔除异常光谱数据,使用标准白板校正,计算相

对反射率,将光谱数据重采样到 10nm 间隔,减少数
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图 2　 土壤水盐含量、pH 值箱线图

Fig. 2　 Box plot of soil water and salt content as
well as pH value

　
据维度,剔除质量差的光谱数据,最终保留 332 个有

效样本。
1. 3　 研究方法

高光谱数据由于维度高且极易受到背景环境及

仪器噪声的干扰,直接建模易导致模型过拟合或精

度受限。 因此,采用一阶导数变换、二阶导数变换、
包络线去除变换(Continuum removal, CR)、标准正

态变换(Standard normal variate, SNV)、连续小波变

换(Continuous wavelet ransform CWT)5 种经典光谱

变换算法对原始反射率数据进行预处理及特征

增强。
小波变换能够同时在频域和空间域(波长域)

分析信号,尤其适用于处理高光谱这些包含复杂环

境干扰的非稳定信号。 为在感知光谱高频噪声的同

时最大程度特征保留吸收峰信息,引入连续小波变

换对原始光谱进行多信号重构。
由于不同小波基函数对光谱微弱特征的响应敏

感度存在显著差异,为系统对比并优选出最适合提

取土壤水盐含量、pH 值光谱特征的变换方法,分别

采用高斯一阶导数小波 ( Gaussian first-derivative
wavelet, Gaus1 )、 墨 西 哥 帽 小 波 ( Mexican hat
wavelet, Mexh)和莫雷特小波(Morlet wavelet, Morl)
3 种非经典解析小波基,对光谱信号进行特征增强。

其中 Gaus1 基函数呈单峰形态,能有效放大光

谱吸收谷、反射峰的边缘变化特征,用于增强土壤光

谱中与水盐组分相关的弱吸收信号,提升特征波段

辨识度。
Mexh 可精准定位吸收峰与反射峰的中心位置,

同时对高频噪声具有一定的平滑作用,用于提取光

谱的多尺度形态特征,区分土壤水盐组分的不同吸

收响应。
Morl 基函数兼具高斯窗的局部化特性与复指

数函数的频率分析能力,能在不同尺度下捕捉光谱

信号的细节变化与整体趋势,用于挖掘土壤水盐光

谱的多尺度时频特征。
1. 4　 机器学习方法与集成策略

1. 4. 1　 机器学习模型

分别采用偏最小二乘回归(PLSR)、支持向量机

(SVM)、随机森林(RF)、极端梯度提升(XGBoost)
与轻量级梯度提升(LightGBM)5 种模型,基于高光

谱反射率数据进行土壤水盐含量、pH 值估算。
所有样本按比例 7∶ 3随机划分为训练集与验证

集,训练集用于模型拟合与参数调优,验证集用于模

型泛化能力评估。 模型预测性能采用 4 项核心指标

综合评价:决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)、平
均绝对误差(MAE)及性能偏差比(RPD)。
1. 4. 2　 集成策略

为克服单一模型在高维光谱数据下易陷入局部

最优及泛化能力受限的问题,引入 3 种集成框架

(Stacking(堆叠泛化)、Voting(投票集成)和 Bagging
(装袋集成))以进一步优化预测性能(图 3)。

其中 Stacking 集成采用层级级联架构。 第 1 层

(Base-layer)并行训练上述多种异构基学习器;第 2
层训练元学习器(Meta-learner),以第 1 层模型预测

输出作为输入特征进行融合重构,实现多模型的

优势互补。 Voting 集成包含简单投票与加权投票

机制。 加权投票基于各模型在验证集上性能表现

动态分配权重,赋予高精度模型更大的决策比例,
从而提升最终估算结果的可靠性。 Bagging 集成利

用 Bootstrap 重采样技术生成多个相互独立的训练

子集,分别训练同构模型后对预测结果取算术平

均,以此有效抑制模型方差,增强应对数据波动的

稳健性。

2　 结果与分析

2. 1　 光谱变换特性

2. 1. 1　 不同土地利用类型光谱特征

研究区内农田与林草覆盖区土壤的光谱反射率

曲线整体形态存在差异,但在特征吸收带上表现出

高度共性(图 4)。 在可见光波段(400 ~ 700 nm),农
田土壤反射率极低(自 0. 03 左右起步),随后随波

长增加迅速攀升,在 800 ~ 1 800 nm 区间形成 0. 14 ~
0. 16 高反射平台;而林草等其他植被覆盖区在该波

段起点更低(接近于 0),并在 600 ~ 700 nm 区间呈现

陡峭上升趋势,整体最高反射率(约 0. 125)略低于农

田。 在短波红外波段(1 300 ~ 2 500 nm),2 类用地

光谱均在 1 400、1 900、2 200 nm 附近出现显著吸收

特征。 其中,1 900 nm 处吸收最为剧烈,主要对应水

分子和羟基的强吸收带,农田在此波段反射率跌至
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图 3　 集成策略示意图

Fig. 3　 Integration strategy diagram
　

图 4　 原始光谱反射率曲线

Fig. 4　 Original spectral reflectivity curves
　0. 10 左右,而植被覆盖区受更高含水率或植被冠层

图 5　 不同光谱变换方法特征曲线(农田)
Fig. 5　 Characteristic curves of different spectral transformation methods (farmland)

影响,该处反射率几乎骤降至 0;相比之下,1 400 nm

处存在次级吸收谷,而 2 200 nm 处(指示黏土矿物

含量)吸收特征则相对微弱。
2. 1. 2　 光谱变换前后特征

原始光谱经不同数学与小波变换处理后,特征

增强效果呈现显著差异(图 5、6)。 由图 5f、6f 可以

看出,一阶导数有效消除了光谱基线漂移,使 1 400、
1 900 nm 区域隐藏的细微吸收特征得以显著显现。
二阶导数虽进一步放大局部曲率特征,但在全波段

特别是高频区域引入强烈的振荡噪声,降低了有效

信噪比(图 5g、6g)。 标准正态变换对样本整体的散

射效应和基线偏移具有一定校正作用,使光谱整体

分布更集中、趋势更稳定,但该方法仅能实现光谱整

体的标准化处理,对局部吸收特征的增强效果有限,
1 400、1 900 nm 等关键吸收谷的辨识度并未得到明

显提升(图 5h、6h)。 包络线去除在农田土壤样本中

表现优异,将 1 900 nm 等特征波段的吸收深度显著

拓宽至 0. 35 左右;但该方法对局部奇异值较为敏

感,在其他植被覆盖区样本中易受短波端异常值干

扰而导致基线严重失真(图 6b)。 相较于常规数学
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图 6　 不同光谱变换方法特征曲线(其他植被覆盖区)
Fig. 6　 Characteristic curves of different spectral transformation methods (other vegetation)

　
变换,连续小波变换在实现光谱降噪与特征提取方

面综合优势最为突出,但不同解析小波基的特征响

应各异。 莫雷特小波(Morl)虽能捕捉周期性微弱信

号,但在光谱端点( > 2 400 nm)产生了极其明显的

边界效应,易造成假性特征干扰(图 5e、6e);墨西哥

帽小波(Mexh)能够准确定位吸收峰拐点,但平滑能

力有限,导致处理后的光谱呈锯齿状,包含较多非中

心的最高尖峰(图 5d、6d)。 相比之下,高斯一阶导

数小波(Gaus1)表现出最优化的综合时频局部化特

性,不仅有效滤除了环境高频干扰噪声,而且精准放

大了 1 400、1 900、2 200 nm 附近与土壤水盐组分密

切相关的吸收信号(图 5c、6c)。 Gaus1 分解得到的

小波系数精准捕捉局部突变特征,适用性和稳定性

最高,为高精度估测模型构建提供了最优光谱输入

变量。
2. 1. 3　 光谱特征与土壤水盐含量、pH 值相关系数

通过相关性分析,识别不同土地利用类型下

土壤水盐含量、pH 值光谱响应特征存在显著差别

(图 7、8)。 整体而言,单一光谱波段与土壤水盐

含量、pH 值的全局线性相关性以中低强度为主。
对于土壤含盐量,光谱响应方向在 2 类用地中

发生显著反转。 在农田区域(图 7),含盐量与全波

段反射率多呈弱负相关(相关系数主要在 - 0. 2 ~
- 0. 35 之间波动);而在其他植被覆盖区(图 8),可
能受植被冠层及盐分胁迫的综合影响,转变为中等

强度正相关(相关系数多集中在 0. 3 ~ 0. 5 之间)。
这种全局偏低的线性相关性表明,盐分信息在光谱

序列中存在严重的非线性隐蔽性。
对于土壤含水率高的农田区域(图 7)常规连续

光谱(如原始反射率及小波变换)与其表现出较平

缓的相关趋势。 然而,经过包络线去除(CR)变换

后,在其他植被覆盖区 (图 8),位于 970、1 200、
1 400、1 900 nm 附近的水分子基频与倍频吸收波段

被精准剥离,暴露出局部高相关特征的窄带。 说明

特定数学变换对挖掘隐藏水分敏感波段具有关键

作用。
对于土壤 pH 值,在农田区(图 7)几乎不表现

出明显的线性光谱响应(全波段相关系数趋近于

0);但在其他植被覆盖区(图 8),pH 值与可见光及

近红外波段呈显著的广域负相关 (相关系数达

- 0. 4 ~ - 0. 6)。 进一步印证了 pH 值本身缺乏直

接的物理吸收特征,其光谱响应本质上高度依赖于

由土地利用类型和地表覆盖所调控的土壤伴生矿物

与有机质的协变关系。
综合来看,土壤水盐含量、pH 值与单一波段光

谱的线性相关系数未能突破 0. 6。 从数据底层逻辑

上证实:在干旱半干旱灌区,面对空间异质性极强的

复杂土壤组分,仅依赖简单的线性关系难以实现高

精度反演,须引入非线性特征挖掘能力极强的集成

机器学习算法,方能充分解析高维光谱数据与土壤

属性间的复杂映射关系。
为评估 5 种光谱变换方法的综合性能,从信噪

比提升率、特征增强度、计算复杂度和场景适用性 4
个关键维度构建评估体系,各评估维度定义与量化

方式如下:信噪比提升率以变换前后光谱曲线的平

滑程度、噪声抑制效果为依据,通过曲线光滑度与噪

声幅值变化进行量化打分;特征增强度以变换后光

谱与土壤含水率、含盐量、pH 值的平均相关系数提

升幅度为评价依据,相关系数提升越显著得分越高;
计算复杂度依据算法运算量、迭代次数与运行耗时

进行分级评定,复杂度越低得分越高;场景适用性综

合农田与其他植被覆盖区 2 种地表类型下模型拟合

优度(R2)、稳定性与鲁棒性进行打分。 各维度采用

5 分制(1 为最差,5 为最优)进行独立评分,再通过

等权重加权得到综合适用性评分。 结果如表 1 所

示,小波变换虽计算复杂度最高,但在特征增强度

与信噪比提升方面均表现最优,能有效滤除高频

噪声并放大土壤含水率、含盐量、pH 值相关的微

弱吸收特征,综合适用性评分最高(4. 7 / 5. 0);包
络线去除变换次之,特征增强度与小波变换相当,
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图 7　 光谱反射率与土壤水盐含量、pH 值相关系数矩阵(农田)
Fig. 7　 Correlation coefficient matrix of spectral reflectance with soil moisture, salinity, and pH value (farmland)

　
但在信噪比提升方面略低;一阶导数与标准正态

变换综合表现中等,可满足常规建模需求;二阶导

数因易放大高频噪声、降低曲线平滑度,导致适用

性评分最低。
2. 2　 模型性能评估

2. 2. 1　 单一模型性能评估

为定量评估不同算法对农田和其他植被覆盖区

域土壤含水率、含盐量、pH 值的光谱预测能力,构建

并比较 5 种单一模型:偏最小二乘回归(PLSR)、支
持向量机 ( SVM)、 随机森林 ( RF)、 XGBoost 和

LightGBM。 为直观对比各模型在多维度指标上综

合表现,绘制了模型综合性能雷达图(图 9、10)。 综

合分析雷达图各项维度指标可知,不同算法在构建

土壤属性估测模型时表现出显著的精度差异。 整

体而言,基于树结构和集成思想的非线性模型

(SVM、RF、XGBoost、LightGBM)建模效果全面优于

传统线性模型( PLSR)。 表明在面对土壤组分复

杂、光谱存在严重多重共线性和冗余信息时,线性

回归难以充分拟合光谱与土壤含水率、含盐量、pH

值(尤其是含水率和 pH 值)之间的复杂非线性映

射关系。
　 　 在非线性模型中,XGBoost 表现出最优综合预

测能力与稳健性。 具体而言,在农田土壤含盐量估

算中(图 9b),XGBoost 获得了最高预测精度,验证

集决定系数(R2)达到 0. 84,均方根误差(RMSE)为
0. 65 g / kg,且相对分析误差(RPD)达 2. 60(RPD 大

于等于 2. 0 具备极强的定量预测能力)。 相比之

下,PLSR 模型 R2 仅为 0. 72,拟合效果相对较差。
RF 模型紧随 XGBoost 之后,表现出较好的抗过拟合

能力。 在土壤含水率与 pH 值的估算中,XGBoost 依
然保持领先,R2 分别为 0. 80 和 0. 82。 主要得益于

XGBoost 采用的梯度提升框架能够有效捕捉高维光

谱序列中的微弱敏感信息。 基于上述分析,在后续

的集成模型构建中,优先选择表现优异的模型作为

基学习器。
2. 2. 2　 集成模型性能评估

尽管 XGBoost 等单一模型表现优异,但面对干

旱半干旱区土壤强烈的空间异质性,单一模型仍存
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图 8　 光谱反射率与土壤水盐含量、pH 值相关系数矩阵(其他植被覆盖区)
Fig. 8　 Correlation coefficient matrix of spectral reflectance with soil moisture, salinity, and pH value (other vegetation)

　
表 1　 不同光谱变换方法效果评估

Tab. 1　 Evaluation of different spectral transformation
methods

变换方法
信噪比提

升率 / %
特征增强度 计算复杂度

综合适用

性评分

一阶导数 15 ~ 25 中等 低 4. 2 / 5. 0
二阶导数 10 ~ 20 高 低 3. 8 / 5. 0
包络线去除 20 ~ 30 高 中等 4. 5 / 5. 0
标准正态 25 ~ 35 中等 低 4. 0 / 5. 0
小波变换 35 ~ 50 高 高 4. 7 / 5. 0

在陷入局部最优及泛化能力受限的风险。 为此,引
入 Stacking、Voting(包含简单投票与加权投票)和

Bagging 3 种集成策略,对优选的基学习器进行级联

与重构,性能评估结果如图 11、12 所示。
整体来看,集成策略提升效果呈由大到小依次

为 Stacking、Voting、Bagging 趋势。 Bagging 平抑了极

端值波动,但整体精度提升有限;Voting 通过多模型

加权使预测值更加平滑;而 Stacking 展现出最优综

合估算能力。

基于 WT Stacking 模型在农田含盐量反演中

取得重大突破 (图 11),验证集 R2 跃升至 0. 89,
RMSE 降至 0. 61 g / kg,RPD 高达 3. 44。 散点图中高

值区置信带显著收窄,单线斜率高度贴合 1 ∶ 1基准

线,有效克服了单一模型对高盐分样本的“低估”缺
陷。 土壤含水率的集成估测性能同样优异,农田区

R2 达到 0. 85,RMSE 为 2. 26% 。 虽然在高含水率区

间由于光谱特征吸收趋于饱和存在极轻微偏移,但
整体预测值与实测值保持高度一致。 堆叠策略显著

提升了弱光谱响应土壤水盐含量、pH 值的预测能

力。 对于缺乏直接物理吸收特征的 pH 值,WT
Stacking 模型验证集 R2 从单一模型的 0. 78 显著提

升至 0. 82,RMSE 控制在 0. 30。 核心聚集区(pH 值

8. 0 ~ 9. 5)数据点高度贴合基准线,克服了物理特

征缺失的劣势,实现了复杂环境下偏碱性土壤水盐

含量、pH 值高精度间接预测。
不同土地利用类型下预测精度存在显著差异,

农田、其他植被覆盖区平均 R2 分别为 0. 88、0. 84。
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图 9　 单一模型土壤水盐含量、pH 值精度(农田)
Fig. 9　 Accuracy of soil water salt content and pH value measurements using single model (farmland)

图 10　 单一模型土壤水盐含量、pH 值精度(其他植被覆盖区)
Fig. 10　 Accuracy of soil water salt content and pH value measurements using single model (other vegetation)

图 11　 集成模型土壤水盐含量、pH 值精度(农田)
Fig. 11　 Accuracy of integrated model predictions for soil water salt content and pH values (farmland)
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图 12　 集成模型土壤水盐含量、pH 值精度(其他植被覆盖区)
Fig. 12　 Accuracy of integrated model predictions for soil water and salt content as well as pH value (other vegetation)

　

3　 讨论

3. 1　 光谱变换效果

野外实测原始光谱受光照、仪器噪声、土壤散射

与基线漂移干扰严重,土壤含水率、含盐量、pH 值的

光谱响应多为弱隐性特征,直接建模难以挖掘有效

关联。 一阶导数、二阶导数、包络线去除(CR)、标准

正态变换(SNV)等传统方法各有短板,这些传统光

谱增强方法虽各有适用场景,但在抑制噪声与保持

特征之间往往难以兼顾,存在一定局限性[41]。 连续

小波变换(CWT)能在频率域与波长域(空间域)同
时对光谱信号进行多分辨率解析,具备优异的时频

局部化特性。 本研究经系统对比后优选高斯一阶导

数小波(Gaus1),信噪比提升率达 35% ~ 50% ,在有

效滤除环境与仪器噪声的同时,可精准凸显水分、盐
分及黏土矿物对应的微弱吸收特征,显著增强了有

效光谱信息的可辨识度。 从物理光谱学与分子振动

理论视角来看,高光谱数据中水分与盐分的特征吸

收本质上是分子内部特定化学键(如 O—H、Al—
OH)在吸收特定频率电磁波后产生的泛频与合频振

动信号,同土壤背景散射信号相互叠加的结果;而
Gaus1 小波多尺度分解正是利用优异的时频局域化

特性,在不同分解尺度下实现了对复杂叠加物理信

号的有效解耦与剥离[42]。 在小尺度下,由于小波基

函数的支撑区间极窄,频域能量高度集中于高频段,
能够与光谱信号中具有高频突变特征的精细吸收结

构,比如在 1 400、1 900 nm 处水分子 O—H 键伸缩

振动的局部微小尖峰产生强烈共振,同时将仪器记

录的高频随机白噪声有效隔离并限制在极小尺度

内。 随着尺度逐步扩展至中等尺度,小波基有效宽

度发生平滑展宽,形态学特征与土壤光谱中主要特

征吸收谷的半高宽达到最佳空间几何匹配。 在此尺

度区间,Gaus1 小波表现出最优的带通滤波特性,有
效克服了光谱信噪比衰减,精准捕获了 1 900 nm 处

水分子强吸收带的宽化包络形态,以及 2 200 nm 附

近因盐渍化伴生硅酸盐黏土矿物(含 Al—OH / Si—
OH 键) 晶格结构变形而引起的特征吸收谷轮

廓[43]。 当分解尺度进一步进入大尺度时,宽幅的小

波基函数转为响应光谱信号中的低频成分,即由土

壤颗粒粒径分布、表面粗糙度及整体反照率差异引
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起的宏观连续统计基线漂移。 这种大尺度分解不仅

拟合了光谱全局的基线变化趋势,更对中、小尺度提

取的局部高频和中频吸收特征起到了平滑去势与消

除低频背景混叠的关键作用[44]。 综上,Gaus1 小波

多尺度分解并非单纯的数学平滑工具,而是严密契

合土壤光谱从微观分子键振动(高频 /小尺度)、宏
观矿物结构吸收带(中频 /中尺度)到整体物理散射

背景(低频 /大尺度)的物理响应层级,从而为复杂

基底环境下水分与盐分特征波段提取提供物理与数

学基础。
3. 2　 模型性能分析

构建的基于连续小波变换(CWT)特征增强的

Stacking 集成学习模型,在土壤含水率、含盐量及

pH 值 3 项指标估算中均表现优异。 与单一模型相

比,集成学习策略显著提升了预测精度,这一结论与

已有研究成果相一致[45]。 集成学习优势主要体现

在 3 方面:①不同基学习器对光谱特征的响应敏感

度各异,集成策略能够充分发挥各模型的互补优势。
②通过多模型预测结果的融合,有效降低了单一模

型过拟合的风险。 ③集成模型在验证集等未知数据

上的泛化能力更为稳健。 试验结果显示,相较于最

优单一模型,Stacking 集成策略使土壤含水率、含盐

量和 pH 值训练集决定系数(R2)分别提升 4. 9% 、
4. 7%和 5. 1% ,表现出显著的协同增益效应。 此外

pH 值本身并不具备直接的光谱吸收特征,光谱响应

并非源于氢离子浓度对辐射的直接作用,而是依赖

于与盐分、水分及伴生黏土矿物之间的内在协变关

系[46]。 在干旱半干旱灌区,盐渍化过程的钠离子

富集与碳酸盐 /重碳酸盐累积,同时驱动土壤含盐

量升高和 pH 值向碱性方向偏移[47] 。 换句话说,
pH 值并非光谱可直接探测的物理量,其变化总是

伴随着盐分和水分的变动,模型正是通过捕捉这

种伴随关系实现间接估算[48] 。 本研究中 pH 值预

测精度(验证集 R2 = 0. 82)系统性地低于含盐量

(0. 89)和含水率(0. 85),正是这种间接光谱响应

的客观定量反映。 Stacking 集成策略之所以能够

在 pH 值分布范围较窄(8. 0 ~ 9. 5)条件下实现相

对有效的估算,关键在于通过多个异构基学习器

从不同角度捕捉了含水率、含盐量、pH 值三者之

间的协方差结构,而非简单建立 pH 值与光谱之间

的直接映射关系[49] 。 此外,pH 值实测值在 8. 0 ~
9. 5 之间的窄幅分布确实存在一定过拟合统计隐

患。 为最大程度降低这一风险,在 Stacking 集成框

架中采用五折交叉验证生成元特征(即基学习器

预测输出),有效避免信息泄漏问题;同时,独立验

证集(占总样本 30% )与训练集严格分离,验证集

R2(0. 82)与训练集 R2(0. 84)之间差值仅为 0. 02,
表明模型未出现显著过拟合迹象。 尽管如此,若
要进一步提升 pH 值估算模型外部泛化能力,未来

亟需引入覆盖更广泛 pH 值梯度(如酸性或中性土

壤样本)独立外部验证数据集,这也是本课题组后

续研究的重点方向之一。
3. 3　 不同土地利用类型对预测精度的影响

不同土地利用类型误差差异,反映了“土壤植

被管理”复合生态系统复杂性。 本研究中农田土壤

预测精度最高,主要由于农田受人为规范管理,空间

变异相对较小、均一,与已有的高光谱反演研究结果

相一致[50]:在受控或均质化程度较高的农田生态系

统中(如对春玉米、水稻等作物的精准监测),高光

谱技术往往能发挥出极高的优势预测。
相比之下,自然植被覆盖区预测准确性居中,主

要受 2 方面因素的制约:①植被冠层与地表污染物

会掩盖真实的土壤光谱信号,根系分泌物及内陆水

体背景等因素会进一步改变光谱反射特征。 ②其他

复杂的野外环境降低了光谱特征稳定性[51]。 例如

植物覆盖度会显著影响土壤光谱特征,从而降低预

测精度[52],为理解跨生态系统下保证精度的误差机

制提供了重要参考。
基于本研究结果,未来研究可从以下方面深入:

结合多时相数据,开展土壤含水率、含盐量及 pH 值

时间序列分析,揭示时间变化规律。 将方法扩展到

更大的空间尺度,结合卫星遥感数据实现区域尺度

的土壤含水率、含盐量及 pH 值监测。 探索深度学

习在高光谱土壤含水率、含盐量及 pH 值估算中的

应用,进一步提升模型性能,为生态环境保护和可持

续发展提供有力支撑。

4　 结论

(1)小波变换在 5 种光谱变换方法中表现最

优,可同步滤除原始光谱随机噪声、放大土壤水盐矿

物弱吸收特征,显著提升光谱信噪比与土壤指标相

关性。
(2)Stacking 集成策略显著提升了模型性能,相

比最佳单一模型,在土壤含水率、含盐量及 pH 值估

计中 R2 分别提升 4. 9% 、4. 7%和 5. 1% 。 基于高斯

一阶导数小波变换特征增强的 Stacking 集成(WT
Stacking)学习模型在土壤含水率、含盐量及 pH 值

预测中 R2 分别达到 0. 85、0. 89 和 0. 82,RMSE 分别

为 2. 26% 、0. 61 g / kg 和 0. 30。
(3)不同土地利用类型下预测精度存在显著差

异,农田、其他植被覆盖区平均 R2 分别为 0. 88、
0. 84。
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