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基于全子集 分位数回归的土壤含盐量反演研究
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摘要: 为提高植被覆盖条件下卫星遥感对土壤含盐量的估测精度,以河套灌区解放闸灌域为研究区,以高分一号卫

星影像为数据源,同步采集不同深度土壤含盐量,通过全子集筛选法(Best subset selection)分析不同波段和光谱指

数对于不同深度土壤含盐量的敏感性,并采用人工神经网络(Artificial neural network,ANN)、支持向量机(Support
vector machine,SVM)和分位数回归(Quantile regression,QR)3 种方法,构建全子集筛选前后 0 ~ 20 cm、20 ~ 40 cm、
0 ~ 40 cm、40 ~ 60 cm、0 ~ 60 cm 等不同深度下的土壤含盐量反演模型。 结果表明,B4、BI、SI1、SI3 是 0 ~ 20 cm、0 ~
40 cm 处土壤含盐量的敏感变量组合,B4、BI、NDVI 为 20 ~ 40 cm、40 ~ 60 cm、0 ~ 60 cm 处土壤含盐量的敏感变量组

合;在各深度下,分位数回归模型的精度最高,模型的决定系数 R2
c1、R2

v1均在 0郾 4 以上,均方根误差 RMSEc1、RMSEv1均小

于 0郾 4% ,SVM 次之,ANN 最差;在 20 ~ 40 cm 深度下 QR 反演模型效果优于其他深度,为本文土壤含盐量估算的最

优模型,其建模和验证的决定系数 R2
c1、R2

v1 分别为 0郾 611 和 0郾 671,建模和验证均方根误差 RMSEc1、RMSEv1 分别为

0郾 177%和 0郾 160% 。 本研究可为卫星遥感大范围监测植被覆盖条件下土壤盐渍化程度提供参考。
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Soil Salinity Inversion Based on Best Subsets Quantile Regression Model

ZHANG Zhitao1,2 摇 HAN Jia1,2 摇 WANG Xintao1,2 摇 CHEN Haorui3 摇 WEI Guangfei1,2 摇 YAO Zhihua1,2

(1. Key Laboratory of Agricultural Soil and Water Engineering in Arid and Semiarid Areas, Ministry of Education,
Northwest A&F University, Yangling, Shaanxi 712100, China

2. College of Water Resources and Architectural Engineering, Northwest A&F University, Yangling, Shaanxi 712100, China
3. Department of Irrigation and Drainage, China Institute of Water Resources and Hydropower Research, Beijing 100038, China)

Abstract: The soil salinity is essential for the morphological development, growth process and final yield
of crops in the irrigation area. With present methods, satellite remote sensing though was non鄄invasive,
dynamic, rapid and macroscopic, estimated soil salinity of soil covered by vegetation have less significant
effect, yet. In order to improve the estimation effect, soil salinity at different depths at Hetao Irrigation
Area was collected. GF 1 image simultaneous was downloaded as the data source. Best subset selection
was used to analyze the sensitivity of different bands and spectral indices to soil salinity at different
depths. RMSE, R2, AIC and SIC were used to determine the optimal combination mode of the sensitive
independent variables number at different depths. Based on these, artificial neural network (ANN),
support vector machine ( SVM) and quantile regression ( QR) were used to construct soil salinity
inversion model at such depths as: 0 ~ 20 cm, 20 ~ 40 cm, 0 ~ 40 cm, 40 ~ 60 cm and 0 ~ 60 cm before
and after best subset selection. The determination coefficient for calibration set before best subset
selection ( R2

c0 ), determination coefficient for calibration set after best subset selection ( R2
c1 ),

determination coefficient for verification set before best subset selection (R2
v0), determination coefficient

for verification set after best subset selection (R2
v1), root mean square error for calibration set before best

subset selection (RMSEc0), root mean square error for calibration set after best subset selection (RMSEc1),
root mean square error for verification set before best subset selection (RMSEv0) and root mean square error



for verification set after best subset selection (RMSEv1) were used to evaluate the effects of the models. The
results showed that B4, BI, SI1 and SI3 were sensitive variable combinations of soil salinity at depths of
0 ~ 20 cm and 0 ~ 40 cm. B4, BI and NDVI were sensitive variable combinations of soil salinity at depths
of 20 ~ 40 cm, 40 ~ 60 cm and 0 ~ 60 cm. QR inversion model showed its good performance because of its
strong robustness. With R2

c1 and R2
v1 were both above 0郾 4, and RMSEc1 and RMSEv1 were both under 0郾 4% ;

followed by SVM, and ANN was the worst. Compared with other depths, the QR inversion model
performed best at depths of 20 ~ 40 cm, with R2

c1 of 0郾 611, R2
v1 of 0郾 671, RMSEc1 of 0郾 177% , and RMSEv1

of 0郾 160% . The combination of best subset selection and QR method in the modeling analysis of soil
salinity provided a new approach to optimize the satellite multispectral model and quickly measure the soil
salinity. The research result provided a reference for the wide鄄scale soil salinity monitoring of soil covered
by vegetation.
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0摇 引言

土壤盐渍化程度是影响灌区土地资源经济效益

和作物产量的关键因素,及时、准确地监测盐渍化动

态是进行科学防治的重要前提。 与传统的土壤盐渍

化监测方法相比,卫星遥感具有无创、动态、综合、快
速、宏观等优点,已成为现阶段大面积监测土壤盐渍

化的重要研究方向。
国内外学者在利用卫星遥感监测土壤盐渍化程

度方面取得了一定的进展。 目前,常用方法主要有

遥感图像分类及解译法[1]、光谱指数法[2 - 3]、特征空

间分析法[4]。 其中,光谱指数法是一种便捷高效的

方法。 陈红艳等[2] 在传统的植被指数基础上加入

短波红外波段,明显提高了遥感反演土壤盐渍化的

精度。 EL HARTI 等[3]在盐分指数(SI)的基础上加

入蓝波段,构建了新的盐分指数 OLI SR,提高了

Morocco 灌区盐渍化反演的精度。 但是,光谱指数

易受到下垫面条件和大气状况等多种因素的影响,
具有明显的地域性和时效性。 因此,筛选敏感光谱

指数对于土壤含盐量监测具有重要意义。 目前,常
用的变量筛选方法有灰度关联法[5]、岭回归[6]、
LASSO 回归[7]、变量投影重要性分析[8] 等,这些筛

选方法均为局部最优筛选。 全子集筛选法列举全部

可能组合方式,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,进而消除共线性的影响。
李长春等[9]在估测叶面积指数时发现,采用全子集

筛选法建立的回归模型优于 PLSR、SVM 和 RF 模

型。 冯克伟[10]经过全子集筛选,对野生二粒小麦和

硬粒小麦的耐盐指数分别拟合,预测决定系数达到

0郾 95 以上,进一步说明全子集筛选法对于筛选光谱

指数具有一定的可行性。
在以往的土壤盐渍化监测中,大多采用经典线

性回归模型[11 - 12](如最小二乘法和偏最小二乘法)
和机器学习模型[13 - 14]。 经典线性回归对随机误差

的分布特征要求严格,对于一些实际问题,难以得到

无偏、有效的参数估计值[15]。 人工神经网络模型和

支持向量机模型是常用的机器学习算法。 人工神经

网络模型基于梯度学习方法,在层间传播的非参数

非线性模型,因其具有较强的自学习和自适应能力、
非线性映射能力和容错能力[16],而被广泛用于遥感

反演中。 支持向量机模型主要用于对高维度、小样

本的分类和回归,将有限样本信息在模型的复杂性

和学习能力之间寻求最佳折中,在保证泛化能力的

前提下达到最优学习效果[17]。 与机器学习方法相

比,分位数回归模型所需参数少,训练时间短,不易

产生过拟合现象。 分位数回归可以在任意一个分位

点准确地描述自变量对于因变量的变化范围以及条

件分布形状的影响,适合处理波动性大、异质性强的

数据[18],广泛应用于经济、医学等领域,但在监测盐

渍化方面的研究还很少[19]。
本文利用河套灌区解放闸灌域 GF 1 卫星遥

感影像数据,计算多种光谱指数,将通过全变量及全

子集筛选法得到的最优光谱指数组合方式作为自变

量,分别构建不同深度下的人工神经网络、支持向量

机和分位数回归 3 种模型,进而对比分析得到土壤

含盐量反演的最优模型,以期提高植被覆盖条件下

的土壤含盐量反演精度。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区概况

研究区设在内蒙古自治区河套灌区解放闸灌域

(40毅30忆 ~ 41毅17忆N,106毅33忆 ~ 107毅31忆E),是河套灌

区的第二大灌域,位于河套灌区西部,西接一干灌

域,东邻永济灌域,灌溉面积 1 420 km2,灌溉水主要

来源于过境的黄河水。 主要农作物包括玉米、小麦、
葵花。 该灌域地处干旱半干旱气候区,年均降水量

约为 140 mm,年均蒸发量约为 2 000 mm[20]。 研究区

内平均坡度为 0郾 2%,地势平坦使得排水系统的排水

能力降低,地下水埋深较浅。 加之降雨少、蒸发大、高
灌低排,使得研究区内土壤盐渍化问题较为严重。
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1郾 2摇 遥感数据获取及预处理

以国产高分一号卫星影像(GF 1 WFV 相机)
为数据源,通过中国资源卫星应用中心进行下载

(www. cresda. com)。 卫星影像的成像时间为 2018
年 7 月 27 日,与实测数据日期基本同步,高分一号

卫星数据的重访周期为 4 d,空间分辨率为 16 m,包
括 4 个波段,分别为蓝(0郾 45 ~ 0郾 52 滋m)、绿(0郾 52 ~
0郾 59 滋m)、 红 ( 0郾 63 ~ 0郾 69 滋m) 和近红外波段

(0郾 77 ~ 0郾 89 滋m)。 对下载的影像经过几何精校

正、辐射校正、大气校正、镶嵌、裁剪预处理过程。 并

对影像进行低通滤波处理[21],保存图像的低频部

分,使图像平滑,在一定程度上消除了高频随机噪

声,提高数据的信噪比。
1郾 3摇 土壤样本采集及化学分析

采样点的选定考虑到灌域内盐分分布、植被覆

盖种类(包括葵花 35 个、玉米 22 个、小麦 8 个、果蔬

8 个和荒地 7 个),并顾及点位分布的均匀性,本次

试验在解放闸灌域共设置了 80 个不同土壤盐渍化

程度的采样点,采样点分布情况见图 1。 采样时间

为 2018 年 7 月 12—16 日,根据该时期灌区内主要

作物的根系活动层所在深度,每个采样点按照 0 ~
20 cm、20 ~ 40 cm、40 ~ 60 cm 分层采样,并通过手持

GPS 记录采样点位置信息及周围环境信息。 采用五

点法采样,采样单元为 16 m 伊16 m,每个采样点取 5
个土样,编号后带回实验室。

将野外收集的土样干燥研磨处理后,配置土水

比为 1颐 5的土壤溶液,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)
摇 摇

测定土壤溶液电导率 EC1颐 5,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 S ( S =
(0郾 288 2EC1颐 5 + 0郾 018 3) 伊 100% ,剔除图像中小麦

收割后的 8 个样本,剩余 72 个土壤样本用于本次植

被覆盖条件下的灌区土壤含盐量反演。 将测得的土

壤含盐量从大到小排序,每隔 2 个样本取出 1 个作

为验证集样本。 可保证建模样本和验证样本范围一

致且分布均匀。 土壤含盐量数据的统计特征如表 1
所示。 土壤盐渍化等级划分参照文献[22]。 表 1
中 0 ~ 40 cm 土壤含盐量为 0 ~ 20 cm 和 20 ~ 40 cm
深度实测含盐量的平均值;0 ~ 60 cm 土壤含盐量为

0 ~ 20 cm、20 ~ 40 cm、40 ~ 60 cm 深度实测含盐量的

平均值。

图 1摇 研究区地理示意图及采样点分布

Fig. 1摇 Schematic of study area and distribution of
sampling points

摇
表 1摇 采样点的土壤含盐量统计

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

深度 / cm 类型

样本数 含盐量

非盐土

(0 ~ 0郾 2% )
轻盐渍化土

(0郾 2% ~0郾 5% )
重盐渍化土

(0郾 5% ~1郾 0% )
盐土

(大于1郾 0%)
最小值 /

%
最大值 /

%
均值 /
%

标准差 /
%

变异

系数
偏度

总体 33 26 7 6 0郾 060 2郾 531 0郾 378 0郾 468 1郾 238 3郾 071
0 ~ 20 建模集 22 17 5 4 0郾 060 2郾 531 0郾 369 0郾 446 1郾 209 3郾 169

验证集 11 9 2 2 0郾 070 2郾 416 0郾 395 0郾 520 1郾 316 3郾 052
总体 33 27 8 4 0郾 068 1郾 289 0郾 316 0郾 274 0郾 867 1郾 942

20 ~ 40 建模集 22 18 5 3 0郾 068 1郾 289 0郾 318 0郾 281 0郾 884 2郾 049
验证集 11 9 3 1 0郾 076 1郾 062 0郾 314 0郾 265 0郾 844 1郾 801
总体 35 25 7 5 0郾 064 1郾 828 0郾 347 0郾 360 1郾 037 2郾 539

0 ~ 40 建模集 23 17 5 3 0郾 064 1郾 828 0郾 346 0郾 357 1郾 032 2郾 541
验证集 12 8 2 2 0郾 080 1郾 734 0郾 349 0郾 375 1郾 074 2郾 697
总体 35 21 14 2 0郾 053 1郾 229 0郾 311 0郾 253 0郾 814 1郾 799

40 ~ 60 建模集 23 14 10 1 0郾 053 0郾 929 0郾 299 0郾 220 0郾 736 1郾 293
验证集 12 7 4 1 0郾 080 1郾 197 0郾 312 0郾 261 0郾 837 2郾 010
总体 34 24 10 4 0郾 073 1郾 452 0郾 335 0郾 313 0郾 934 2郾 162

0 ~ 60 建模集 23 16 6 3 0郾 073 1郾 452 0郾 336 0郾 319 0郾 949 2郾 186
验证集 11 8 4 1 0郾 080 1郾 381 0郾 332 0郾 306 0郾 922 2郾 214
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1郾 4摇 光谱指数计算及全子集筛选

高分一号遥感影像自身的光谱分辨率不高,对
于植被覆盖条件下的土壤盐渍化反演模型,仅用多

个波段的反射率对比分析提取土壤盐渍化信息有明

显的局限性,本研究利用高分一号卫星数据的 4 个

波段反射率和 12 个光谱指数(包括 5 个土壤指数、3
个盐分指数和 4 个植被指数,见表 2)建立遥感图像

与土壤含盐量的定量关系。

表 2摇 光谱指数

Tab. 2摇 Spectral index summary

光谱指数 计算公式 文献序号

BI R2
R + R2

NIR

SI RBRR

SI1 RRRG

SI2 R2
G + R2

R + R2
NIR [23]

SI3 R2
G + R2

R

S1 RB / RR

S2 (RB - RR) / (RB + RR)

S6 RRRNIR / RG

RVI RR / RNIR [24]
NDVI (RNIR - RR) / (RNIR + RR)

[25]
MSAVI

0郾 5{2RNIR - 1 - [(2RNIR + 1) 2 -

8(RNIR - RR)] 0郾 5}
ARVI (RNIR - 2RR + RB) / (RNIR + 2RR - RB) [26]

注:RB、RG、RR、和 RNIR分别为高分一号卫星数据对应 4 个波段的光

谱反射率。

摇 摇 全子集筛选是基于不同自变量的所有可能的组

合方式,对缩减后的变量组合通过最小二乘法进行

拟合,在所有可能的模型中选择一个最优模型。 该

方法简单直观,适合自变量较少的条件下使用。 其

主要计算步骤如下:记 K 为子变量数目(K = 1,2,
…,P);拟合 1 ~ P 个预测变量的模型;在 1 ~ P 个模

型中,根据“调整后 R2最大冶准则来选择 P 个最优模

型;根据验证集调整后决定系数 ( Coefficient of
determination,R2 )、均方根误差(Root mean squared
error,RMSE)从 P 个模型中选择一个最佳自变量组

合。 全子集筛选的模型建立和预测通过 Matlab
R2017b 完成。
1郾 5摇 模型建立

1郾 5郾 1摇 分位数回归模型

分位数回归研究自变量与因变量的条件分位数

之间的关系,通过最小化离差绝对值的加权和,依据

因变量的条件分位数对自变量进行回归,进而得到

所有分位数下的回归模型[27]。 相较于传统的回归

方法,其优点主要表现在:淤无需对模型中变量进行

随机扰动或进行正态变化,在非正态的干扰下,分位

数模型精度更高。 于模型中异常点对于模型整体精

度影响较小,模型稳定性强。 盂可以给出任意分位

点的参数估计,解释自变量对不同水平因变量的影

响[28]。 分位数回归模型的建立与预测在 SPSS 23郾 0
软件中完成。

对于因变量 Y 的一个随机样本{y1,y2,…,yn},
通常 子 分位数的样本分位数线性回归要求满足

min
茁沂

(
R

移
n

i = 1
yi - x忆i茁(子 ))

其中,yi为因变量,茁 为自变量的回归系数,茁(子)为

特定分位数 子 的最终回归系统,x忆i 为自变量。
对于任意的 0 < 子 <1,求解参数估计值的公式为

茁忆 = arg min 移
n

i = 1
(yi - x忆i茁(子)) (1)

将检 验 函 数 定 义 式 代 入 (min 移
n

i = 1
yi -

x忆i茁(子 )) ,改写后为

min
茁沂

(
R

移
i:yi逸x忆i茁(子)

子 | yi - x忆i茁(子) | +

移
i:yi < x忆i茁(子)

(1 - 子) | yi - x忆i茁(子) )|

求得参数 x忆i茁(子)即为唯一的第 子 回归分位数。
1郾 5郾 2摇 人工神经网络模型

人工神经网络模型从信息处理的角度对人脑的

神经元进行抽象,建立某种简单模型,按不同的连接

方式组合不同的网络。 该模型拓扑结构由输入层、
隐含层、输出层构成。 经大量试算,本文输入层为不

同深度下全变量及经过全子集筛选后的敏感光谱指

数组合,输出层为土壤含盐量,隐含层中的网络层数

为 1。 其中隐含层采用双曲正切激活函数,输出层

采用恒等激活函数,可以在一定程度上防止梯度消

失且结果可靠;训练拟合目标误差拟定为 0郾 1% ;培
训类型采用适用于小数据集且精度高的批处理,并
选用对应的标度共轭梯度估计突出权重进行网络训

练;为了消除量纲、数量级等对数据分析造成的影

响,将光谱指数标准化处理。 本文采用 SPSS 23郾 0
软件中的多层感知器神经网络进行模型的建立与

预测。
1郾 5郾 3摇 支持向量机模型

支持向量机模型是在结构风险最小化原理的基

础上,通过一个非线性变换将数据变换到一个高维

特征空间,并在该特征空间建立线性模型来拟合回

归函数,很大程度上克服了“离散值多冶和“过学习冶
等问题[29]。 径向基核(RBF)是应用最广泛的核函

数。 惩罚参数 C 和 RBF 核参数 啄 是影响 SVM 的主

要参数,其中参数 C 直接影响模型的稳定性,避免

模型在学习和推广过程中产生欠学习和过学习问

题,决定了适应误差的最小化和平滑程度;参数 啄 反

541第 10 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张智韬 等: 基于全子集 分位数回归的土壤含盐量反演研究



映了支持向量之间的相关程度,直接影响支持向量

之间联系的松弛度,避免产生欠拟合和过拟合问题,
决定模型预测的推广能力和泛化性[30]。 本文核函

数采用 RBF 核函数进行计算,利用 R3郾 5郾 1 软件进

行支持向量机模型的建立与预测。
1郾 6摇 统计分析

本文通过决定系数 R2、均方根误差 RMSE、赤池

信息准则 AIC
[31](Akaike information criterion)和施瓦

茨信息准则 SIC(Schwarz information criterion)来综合

评价全子集筛选的效果。 通过决定系数 R2、均方根

误差 RMSE综合评价土壤含盐量拟合效果。 其中 R2

越接近于 1,表示土壤含盐量拟合效果越好,RMSE通

过预测值和实测值的偏差度判断模型的准确性,值
越小,表示预测值和实测值越接近,AIC和 SIC是建立

在熵的概念基础上,衡量统计模型拟合优良性的一

种标准,有效避免过拟合现象的发生。 AIC和 SIC参

数值越小表示该模型能够以最少自由变量最好地解

释因变量[32]。 其计算公式为

AIC = - 2L
n + 2k

n (2)

SIC = - 2L
n + klnn

n (3)

其中 L = - 2 (n 1 + ln(2仔) + ln
RSS )n (4)

式中摇 n———样本数摇 摇 k———自变量数目

L———似然函数

RSS———残差平方和

2摇 结果与分析

2郾 1摇 自变量与土壤含盐量的相关性分析

从遥感图像提取 4 个波段反射率和 12 个光谱

指数,组成各个深度土壤含盐量模型构建的样本数

据集,随机选择 2 / 3 的样本数据组成估算数据集(48
个样本),与土壤含盐量进行相关性分析,其结果如

图 2 所示。 参考相关系数检验临界值进行变量的显

著性检验,当自由度为 48,相关系数的绝对值大于

0郾 365 时,达到 0郾 01 显著性水平。 从图 2 可知,B1、
B2、B3、SI、SI1、SI3、S1、S2、RVI、NDVI、MSAVI、ARVI
在各个深度下与土壤含盐量的相关系数的绝对值均

大于 0郾 365,达到 0郾 01 显著性水平。

图 2摇 自变量与土壤含盐量的 Pearson 相关系数分析结果

Fig. 2摇 Results of Pearson correlation coefficient analysis between independent variables and soil salinity

2郾 2摇 基于全子集的最优自变量组合方式筛选确定

利用全子集筛选法列举不同数目自变量的随机

组合方式;通过验证集 R2确定不同深度下不同数目

自变量的最佳组合方式见表 3;根据 R2、RMSE、AIC、
SIC 4 种不同的验证指标确定不同深度下最优自变

量组合方式。
从表 3 可以看出,在同一深度下随着自变量数

目的增加,R2 呈先增大后减小的趋势,AIC、SIC、RMSE

呈先减小再增大的趋势。 在 0 ~ 20 cm、20 ~ 40 cm
下,RMSE随着深度增加而减小,这是由于上层土壤容

易受大气、人为等外界环境影响造成土壤含盐量变

异性大,随着深度增加外部环境的影响基本消除精

度逐渐升高。 总体来说,R2呈现先增大后减小的趋

势,在 20 ~ 40 cm 处达到最大值。 结合表 2、3 可以
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摇 摇 表 3摇 全子集筛选最佳组合方式结果统计

Tab. 3摇 Best combination result after total subset selection

深度 / cm 自变量数 / 个 最佳组合 R2 RMSE / % AIC SIC

2 B4*、BI 0郾 37 0郾 41 0郾 81 0郾 93
3 B4*、BI、MSAVI** 0郾 41 0郾 40 0郾 82 0郾 98

0 ~ 20
4 B4*、BI、SI1**、SI3** 0郾 53 0郾 37 0郾 79 0郾 99
5 B4*、BI、SI1**、SI3**、NDVI** 0郾 46 0郾 39 0郾 81 1郾 05
6 B4*、BI、SI1**、SI3**、NDVI**、B2** 0郾 52 0郾 38 0郾 82 1郾 09
7 B4*、BI、SI1**、SI3**、NDVI**、B2**、RVI** 0郾 53 0郾 37 0郾 86 1郾 17
2 B4*、BI 0郾 59 0郾 17 - 0郾 40 - 0郾 28
3 B4*、BI、NDVI** 0郾 67 0郾 15 - 0郾 53 - 0郾 37

20 ~ 40
4 B4*、BI、NDVI**、ARVI** 0郾 63 0郾 16 - 0郾 51 - 0郾 32
5 B4*、BI、NDVI**、S2**、ARVI** 0郾 62 0郾 17 - 0郾 49 - 0郾 25
6 B4*、BI、NDVI**、S2**、SI1**、S1** 0郾 63 0郾 16 - 0郾 46 - 0郾 18
7 B4*、BI、NDVI**、S2**、SI1**、S1**、S6 0郾 59 0郾 17 - 0郾 44 - 0郾 12
2 B4*、BI 0郾 55 0郾 26 0郾 28 0郾 40
3 B4*、BI、NDVI** 0郾 51 0郾 27 0郾 19 0郾 35

0 ~ 40
4 B4*、BI、SI1**、SI3** 0郾 63 0郾 24 0郾 23 0郾 43
5 B4*、BI、SI1**、SI3**、NDVI** 0郾 57 0郾 26 0郾 22 0郾 45
6 B4*、BI、SI1**、SI3**、NDVI**、B2** 0郾 40 0郾 29 0郾 21 0郾 48
7 B4*、BI、SI1**、SI3**、NDVI**、B2**、S6 0郾 24 0郾 33 0郾 20 0郾 51
2 B4、BI 0郾 51 0郾 19 - 0郾 71 - 0郾 59
3 B4、BI、NDVI** 0郾 55 0郾 18 - 0郾 78 - 0郾 62

40 ~ 60
4 B4、BI、NDVI**、S1** 0郾 55 0郾 18 - 0郾 78 - 0郾 59
5 B4、BI、NDVI**、S1**、ARVI** 0郾 54 0郾 18 - 0郾 74 - 0郾 51
6 B4、BI、NDVI**、S1**、ARVI**、B1** 0郾 50 0郾 19 - 0郾 72 - 0郾 45
7 B4、BI、NDVI**、S1**、B2**、ARVI**、SI2 0郾 21 0郾 25 - 0郾 74 - 0郾 43
2 B4*、BI 0郾 48 0郾 23 - 0郾 10 0郾 02
3 B4*、BI、NDVI** 0郾 49 0郾 23 - 0郾 25 - 0郾 09

0 ~ 60
4 B4*、BI、SI1**、SI3** 0郾 47 0郾 22 - 0郾 22 - 0郾 02
5 B4*、BI、SI1**、SI3**、NDVI** 0郾 48 0郾 22 - 0郾 24 - 0郾 01
6 B4*、BI、SI1**、S1**、NDVI**、S2** 0郾 48 0郾 23 - 0郾 21 0郾 07
7 B4*、BI、SI1**、S1**、NDVI**、S2**、S6 0郾 39 0郾 27 - 0郾 17 0郾 14

摇 摇 注:**表示 0郾 01 显著性水平,*表示 0郾 05 显著性水平。

看出,在相关性分析中 B4 和 BI 与不同深度土壤含

盐量没有呈现极显著的相关关系,经过全子集筛选

后 B4 和 BI 的组合方式在不同深度下与土壤含盐量

均呈现良好的相关性,并成为各深度下自变量数目

为 2 的最优自变量组合。 在植被遥感中应用最为广

泛的归一化植被指数 NDVI 与不同深度的土壤含盐

量均呈现极显著的相关性,在 20 ~ 40 cm、0 ~ 40 cm、
40 ~ 60 cm、0 ~ 60 cm 土壤深度下与 B4、BI 组合后成

为该深度下自变量数目为 3 的最优自变量组合。 在

0 ~ 20 cm 处,其最优组合方式为 B4、BI、MSAVI,这
是由于在 0 ~ 20 cm 处多是土壤和主要作物的侧根,
土壤背景和植被的相互作用通过改进型土壤调整植

被指数 MSAVI 减小土壤亮度的影响[33]。 当自变量

数目增加到 4,主要增加了由 B2 和 B3 计算得出的

SI1、SI3 两种光谱指数,这是由于土壤一般都有很高

的溶解性盐分,摇 在 520 ~ 770 nm 平均反射率最

高[34],且属于确定不同盐渍化过程中积盐状态特征

的 6 个光谱区间之一[35]。 随着模型复杂程度的增

加,AIC和 SIC逐渐增大,但 R2减小、RMSE增大,模型灵

敏性降低。 综合分析全子集筛选的各个评价指标,
确定在 0 ~ 20 cm、0 ~ 40 cm 处选择 B4、BI、SI1、SI3
共 4 个自变量,在 20 ~ 40 cm、40 ~ 60 cm、0 ~ 60 cm
处选择 B4、BI、NDVI 共 3 个自变量作为各深度下最

优自变量组合方式。
2郾 3摇 人工神经网络模型建立与分析

分别以不同深度下筛选前后的反射率及光谱指

数为自变量、土壤含盐量为因变量,运用人工神经网

络模型进行筛选前后不同深度下土壤含盐量估算,
其建模及验证结果如表 4 所示。

从表 4 可以看出,未进行全子集筛选条件下不

同深度土壤含盐量的人工神经网络模型中,0 ~
20 cm 深度的模型效果相对较差,R2

c0、R2
v0 分别为
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摇 摇 表 4摇 基于不同深度土壤含盐量的人工神经网络模型

Tab. 4摇 ANN model of soil salinity at different depths

深度 / cm
建模集(未筛选) 验证集(未筛选) 建模集(筛选后) 验证集(筛选后)
R2
c0 RMSEc0 / % R2

v0 RMSEv0 / % R2
c1 RMSEc1 / % R2

v1 RMSEv1 / %

0 ~ 20 0郾 484 0郾 314 0郾 243 0郾 463 0郾 395 0郾 304 0郾 433 0郾 387
20 ~ 40 0郾 558 0郾 183 0郾 583 0郾 165 0郾 583 0郾 201 0郾 623 0郾 178
0 ~ 40 0郾 516 0郾 247 0郾 453 0郾 277 0郾 483 0郾 254 0郾 436 0郾 277
40 ~ 60 0郾 481 0郾 156 0郾 413 0郾 202 0郾 485 0郾 155 0郾 411 0郾 194
0 ~ 60 0郾 432 0郾 240 0郾 483 0郾 217 0郾 481 0郾 234 0郾 492 0郾 216

0郾 484 和 0郾 243,RMSEc0和 RMSEv0在 0郾 4%左右,模型误

差最大。 0 ~ 40 cm、0 ~ 60 cm 深度的 R2
c0和 R2

v0都在

0郾 45 左右且相差较小,RMSEc0 和 RMSEv0 在 0郾 25% 左

右,误差较小。 40 ~ 60 cm 深度下的 RMSEc0 最小,但
是 R2

c0和 R2
v0、RMSEc0和 RMSEv0的差距较大,分别达到了

0郾 068%和 0郾 046% ,表明该模型稳定性较差。 20 ~
40 cm 深度下模型的 R2

c0和 R2
v0均为最高且其模型的

R2
c0和 R2

v0最为接近,分别为 0郾 558 和 0郾 583,RMSEc0和

RMSEv0最小,分别为 0郾 183% 和 0郾 165% ,总体来看,
该深度下建立的模型误差最小。

经过全子集筛选后不同深度土壤含盐量的人工

神经网络模型中,与未筛选结果相似,20 ~ 40 cm 深

度下模型最优,但精度略有不同。 R2
c1 和 R2

v1 分别达

到了 0郾 583 和 0郾 623,拟合精度明显提升,虽然

RMSEc1和 RMSEv1较未筛选之前有所增大,但相差较小。
2郾 4摇 支持向量机模型建立与分析

以不同深度下筛选前后的反射率及光谱指数为

自变量,土壤含盐量为因变量,运用支持向量机模型

进行筛选前后不同深度下土壤含盐量估算。 其建模

和验证结果如表 5 所示。

表 5摇 基于不同深度土壤含盐量的支持向量机模型

Tab. 5摇 SVM model of soil salinity at different depths

深度 / cm
建模集(未筛选) 验证集(未筛选) 建模集(筛选后) 验证集(筛选后)
R2
c0 RMSEc0 / % R2

v0 RMSEv0 / % R2
c1 RMSEc1 / % R2

v1 RMSEv1 / %

0 ~ 20 0郾 452 0郾 327 0郾 487 0郾 432 0郾 377 0郾 353 0郾 376 0郾 453
20 ~ 40 0郾 674 0郾 157 0郾 601 0郾 173 0郾 659 0郾 160 0郾 608 0郾 171
0 ~ 40 0郾 477 0郾 267 0郾 503 0郾 295 0郾 466 0郾 268 0郾 486 0郾 293
40 ~ 60 0郾 456 0郾 205 0郾 450 0郾 163 0郾 523 0郾 174 0郾 563 0郾 155
0 ~ 60 0郾 584 0郾 208 0郾 491 0郾 209 0郾 499 0郾 240 0郾 458 0郾 224

摇 摇 从表 5 可以看出,未进行全子集筛选条件下不

同深度土壤含盐量的支持向量机模型中,R2
c0、R2

v0均

不小于 0郾 45,拟合效果较好。 0 ~ 20 cm 深度处的模

型效果相对较差,RMSEc0和 RMSEv0在 0郾 4% 左右,模型

误差最大。 随着深度的增加(0 ~ 20 cm、0 ~ 40 cm、
0 ~ 60 cm),模型的 RMSE逐渐减小至 0郾 2% 左右。 在

20 ~ 40 cm 处 R2
c0和 R2

v0最高,分别为 0郾 674 和 0郾 601;
RMSEc0和 RMSEv0较小,分别为 0郾 157%和 0郾 173% 。 总

体来看,该模型误差最小。
经过全子集筛选后不同深度土壤含盐量的支持

向量机模型中,除 40 ~ 60 cm 深度外,其他深度筛选

后的模型精度均低于筛选之前的模型精度。 除 0 ~
20 cm 深度外,其余相差幅度不大,其中 R2

v 相差

0郾 007、 - 0郾 017、 - 0郾 033, RMSEv 相 差 - 0郾 002% 、
-0郾 002% 、0郾 015% 。 因此,经过全子集筛选,自变

量数目减少后,模型精度基本保持不变。
2郾 5摇 分位数回归模型建立与分析

对于不同深度选定的摇敏感植被指数建立分位

数回归模型,由于采样点土壤含盐量变异性较大,选
取 子 = 0郾 5 分位点可以较好地解决最小二乘法中某

些“离群值冶影响回归显著性的问题。 同时,由于

0郾 5 分位点处于因变量的中间位置,在对所有的数

据进行拟合时较为适宜[36]。 故本文以不同深度下

筛选前后的反射率及光谱指数为自变量,以土壤含

盐量为因变量,运用分位数回归模型中的 0郾 5 分位

点进行筛选前后不同深度下土壤含盐量估算,其建

模及验证结果如表 6 所示。
从表 6 可以看出,未进行全子集筛选条件下不

同深度土壤含盐量的模型中,在 5 个深度下,R2
c0 均

大于 0郾 15,RMSEc0在 0郾 2%左右,与筛选后 RMSEc1相差

不多,但是 R2
v0明显小于 R2

c0, RMSEv0明显大于 RMSEc0,
模型均出现过拟合现象。

经过全子集筛选后不同深度土壤含盐量的分位

数回归模型均未产生过拟合现象。 在 5 个深度的模

型中,0 ~ 20 cm 深度的模型效果相对较差,R2
c1和 R2

v1

分别为 0郾 415 和 0郾 442,RMSEc1 和 RMSEv1 均小于 0郾 4%,
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摇 摇 表 6摇 基于不同深度土壤含盐量的分位数回归模型

Tab. 6摇 QR model of soil salinity at different depths

深度 / cm
建模集(未筛选) 验证集(未筛选) 建模集(筛选后) 验证集(筛选后)
R2
c0 RMSEc0 / % R2

v0 RMSEv0 / % R2
c1 RMSEc1 / % R2

v1 RMSEv1 / %

0 ~ 20 0郾 255 0郾 280 0郾 090 0郾 507 0郾 415 0郾 346 0郾 442 0郾 397
20 ~ 40 0郾 366 0郾 127 0郾 090 0郾 370 0郾 611 0郾 177 0郾 671 0郾 160
0 ~ 40 0郾 252 0郾 233 0郾 020 0郾 523 0郾 453 0郾 259 0郾 505 0郾 251
40 ~ 60 0郾 198 0郾 139 0郾 105 0郾 351 0郾 499 0郾 153 0郾 551 0郾 181
0 ~ 60 0郾 356 0郾 119 0郾 023 0郾 694 0郾 499 0郾 155 0郾 457 0郾 210

模型误差最大。 0 ~ 40 cm 深度的 R2
c1 和 R2

v1 相差较

大,但 RMSEc1和 RMSEv1在 0郾 255%左右,模型误差较小

且相对稳定。 0 ~60 cm、40 ~60 cm 深度下的 RMSEc1较

小,但是 R2
c1和 R2

v1以及 RMSEc1和 RMSEv1的差距较大,分
别达到了 0郾 042、 -0郾 052 和 - 0郾 055%、 -0郾 028%,表
明该模型稳定性较差。 20 ~ 40 cm 深度下模型的 R2

c1

和 R2
v1 均为最高,分别为 0郾 611 和 0郾 671;RMSEc1 和

RMSEv1最小,分别为 0郾 177%和 0郾 160%,总体来看,该
模型拟合效果最好且误差最小。
2郾 6摇 模型综合评价

以 R2
c0、R2

v0、R2
c1、R2

v1、RMSEc0、RMSEv0、RMSEc1和 RMSEv1

为指标,利用建模集 48 个样本数据和验证集 24 个

样本数据,对比评价全子集筛选前后人工神经网络

模型、支持向量机模型、分位数回归模型的预测能

力,筛选最优估测模型。 通过对表 4 ~ 6 的分析可

见,采用分位数回归建立土壤盐渍化估算模型中 R2
v0

接近于 0,且 RMSEv0偏差很大,该模型产生严重的过

拟合现象,支持向量机和人工神经网络模型在全子

集筛选前后均未产生过拟合现象,但在相同深度下

全子集筛选前后的人工神经网络模型和支持向量机

模型的精度略有不同。 在人工神经网络模型中,除
0 ~ 40 cm 深度模型以外,其余深度下均为全子集筛

选后的模型估算含盐量精度高。 在支持向量机模型

中,除 40 ~ 60 cm 深度的模型以外,其余深度均为全

子集筛选之前模型拟合效果好,但其 R2
c、R2

v、RMSEc和

RMSEv全子集筛选前后并未产生显著的变化。 这表

明全子集筛选结果真实可靠,选取的自变量对各个

深度土壤含盐量敏感性强。
对比 5 个深度的土壤含盐量估算模型,发现在

20 ~ 40 cm 深度下,3 种模型的 R2
c 和 R2

v 均达到最

高,其中 R2
c 和 R2

v 均在 0郾 58 以上,RMSEc和 RMSEv均在

0郾 21%以下,3 种模型在该深度下均取得了良好的

建模和预测能力。 从模型的稳定性(R2
c / R2

v )来看,
人工神经网络为 93郾 6% 、分位数回归模型与支持向

量机相差不大,分别为 109郾 8%和 112郾 1% 。 在模型

的拟合度方面,分位数回归模型略高于支持向量机

模型,人工神经网络模型最差。 支持向量机模型的

R2
c0分别比分位数回归 R2

c1 和人工神将网络模型 R2
c1

高 0郾 063 和 0郾 091;分位数回归模型的 R2
v1分别比支

持向量机 R2
v0 和人工神将网络模型 R2

v1 高 0郾 07 和

0郾 048。 从模型的预测效果方面考虑,支持向量机模

型略高于分位数回归模型,人工神经网络模型最差。
人工神经网络模型的 RMSEc1、RMSEv1分别比分位数回

归 RMSEc1、RMSEv1 和支持向量机模型 RMSEc0、RMSEv0 高

0郾 044、0郾 005 个百分点和 0郾 024、0郾 018 个百分点。
综上所述,人工神经网络模型的反演效果最差,

分位数回归模型和支持向量机模型在本次土壤含盐

量估算中就模型效果而言,二者基本相同。 但是分

位数回归模型仅采用 3 个自变量,支持向量机模型

采用 16 个自变量。 因此,本文选择拟合效果好、验
证精度高、模型稳定性强、简洁高效的 20 ~ 40 cm 深

度的全子集 分位数回归模型作为本次最佳土壤盐

渍化估算模型。

图 3摇 土壤含盐量空间分布图

Fig. 3摇 Soil salinity distribution map

基于全子集 分位数回归方法建立模型,进行解

放闸灌域土壤含盐量估测,结果如图 3 所示。 图中

白色部分为城镇所在区域不参与本次含盐量反演。
在该时期,灌域内盐渍化程度较轻,有利于作物的生

长发育。 灌域内轻度盐渍化土所占比例最大为

54% ,非盐土所占比重次之,为 26% 。 这是由于该

时期处于作物生长关键期,灌水次数多且灌水量大,
土壤盐分淋洗到下层土壤,土壤处于夏季脱盐状态。
重盐渍化土所占比重较少,为 13% ,对于灌水次数
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较少的地方,土壤仍产生积盐现象。 盐土占总面积

的比例最少,为 7% ,主要集中在灌域西部(多为盐

荒地),其余盐土零散分布于灌域内,主要包括部分

盐荒地和弃耕地。

3摇 讨论

土壤盐渍化问题在中国北方干旱灌区较为突

出,已成为制约灌区农业可持续发展的重要因素。
黄河流域上游的河套灌区是受盐渍化影响的典型

区,土壤盐渍化面积约占总面积的 69% [37]。 利用

卫星遥感对土壤含盐量进行大面积监测,符合未来

精准农业发展的要求。 在本次植被覆盖条件下,作
物长势可间接识别土壤根域盐渍化水平,研究结果

显示 20 ~ 40 cm 深度下的土壤含盐量与高分一号卫

星数据相关性最高,土壤盐分含量对作物主根系的

影响明显。 史海滨等[38] 对比各生育期内不同含盐

处理的各层主根重的变化情况发现,向日葵的苗期

后期(7 月 27 日)主根深度在 30 cm 之内,土壤盐分

含量对作物主根系层的生长影响明显。 与本文研究

成果基本一致。 由此可见,应用卫星遥感大范围监

测植被覆盖条件下不同土层的盐渍化水平具有一定

的可行性。
采用相关性分析只能获得单一自变量与含盐量

的相关关系,本研究采用全子集法列举全部组合方

式,得到不同深度下对于土壤含盐量最优自变量数

目的敏感变量组合,筛选后的结果与未筛选的结果

在拟合优度和模型精度方面略有提升。 表明全子集

筛选过程简单、高效、灵敏度强,适用于本次盐分含

量的估测。 OKCU 等[39] 采用全子集法生成一个新

的适用于河流和水槽数据的泥沙运移公式,精准预

测泥沙运移的非线性关系。 但是由于自变量数目的

增加, 全子集筛选的运行效率减弱, HOFMANN
等[40]改进和扩展全子集回归的计算方法,采用基于

回归树的 RadiusBBA 和 HBBA 方法解决大规模模

型选择问题的穷举和启发式策略。 全子集法和相关

性分析法的筛选结果可作为自变量寻优的一种参

考,而筛选结果与因变量是否有内在联系,需要做更

严谨的物理机制和数学推理工作。
本文对于不同深度选定的敏感指数建立的

ANN、SVM、QR 3 种模型进行土壤含盐量反演,发现

QR 模型的反演精度最高。 这是由于 QR 采用非对

称权重的方法估计参数,适用于离群值多、变量间关

系较弱和需要了解因变量分布的情况,且无需对模

型进行任何分布的假定,对于强变异性(变异系数

约 100% ) 的 实 测 土 壤 盐 分 具 有 抗 耐 性。
AMAKOR[19]进行钙质盐碱土电导率模拟时,实测电

导率变异系数在 100%左右,采用 QR 模型决定系数

R2达到了 0郾 88。 MUELLER 等[41]、GERBER 等[42]和

CARSLAW 等[43]采用 QR 模型,均很好地解决了实

测数据重尾分布、变异性强的问题。 子 = 0郾 5 分位数

处于土壤含盐量的中间位置,采用该分位数进行各

个深度的土壤盐渍化反演可以保证轻、重度盐渍化

土权重较大,非盐土和盐土权重较小,从而减小离群

值对于模型精度的影响。 前人也得到类似的结果,
如王蕾等[36] 发现在 0郾 5 分位数下进行冬小麦估测

结果最为可靠。
研究植被覆盖条件下不同深度的解放闸灌域土

壤盐渍化模型,对改善灌区土壤盐渍化情况具有现

实意义。 然而最优土壤含盐量反演模型会因作物的

种类、生育期、天气状况、灌溉情况、甚至所使用的遥

感平台而异。 本文所得的最佳含盐量反演模型也仅

限于本次测量结果,研究区内其他生育阶段和其他

地区还可尝试更多图像特征(如颜色特征[44]、地形

特征[45]),寻找更优的含盐量反演指标,从而建立精

度更高且实用性更强的土壤含盐量反演模型。

4摇 结论

(1)全子集筛选具有全局性,经过全子集筛选

后敏感变量组合方式不尽相同。 B4、BI、SI1、SI3 是

0 ~ 20 cm、0 ~ 40 cm 处土壤含盐量的敏感变量组合,
B4、BI、NDVI 为 20 ~ 40 cm、40 ~ 60 cm、0 ~ 60 cm 处

土壤含盐量的敏感变量组合。 筛选后的敏感变量组

合方式仅用 3 ~ 4 个自变量,与筛选之前的效果相差

不多,因而全子集筛选具有灵敏度强、简单、高效的

优势。
(2)在不同深度下的土壤含盐量反演模型中,

分位数回归、人工神经网络、支持向量机模型均取得

良好的建模验证精度。 分位数回归模型由于其抗异

性较强,其精度与支持向量机模型相差不多,优于人

工神经网络模型。 土壤深度对含盐量反演模型精度

具有一定的影响。 在使用相同的建模方法时,20 ~
40 cm 深度下反演模型效果优于其他深度。

(3)在 20 ~ 40 cm 深度下建立的模型效果最为

理想,且分位数回归抗异性、稳健性强,在保证模型

估测精度的前提下,比支持向量机模型和人工神经

网络模型操作简单、结果可靠。 因此,全子集 分位

数回归模型是本次估算植被覆盖条件下土壤含盐量

的最优模型。
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