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基于无人机多光谱遥感的土壤含盐量反演模型研究
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摘要：为探究无人机多光谱遥感技术快速监测植被覆盖下的土壤含盐量问题，以内蒙古河套灌区沙壕渠灌域内

４块不同盐分梯度的耕地为研究区域，利用无人机搭载多光谱传感器获取 ２０１８年 ８月遥感影像数据，并对 ０～４０ｃｍ

的土壤进行盐分测定。分别引入敏感波段组、光谱指数组、全变量组作为模型输入变量，采用支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、ＢＰ神经网络（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）、随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、多元线

性回归（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）４种回归方法，建立基于 ３组输入变量下的土壤盐分反演模型，并进行精度

评价，比较不同输入变量、不同回归方法对模型精度的影响，评价并优选出最佳盐分反演模型。结果表明，通过分

析３个变量组的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ，光谱指数组在４种回归方法中均取得了最佳的反演效果，敏感波段组和全变量组在不

同的回归方法中反演效果不同。４种回归方法中，３种机器学习算法反演精度明显高于 ＭＬＲ模型，且 ＭＬＲ模型中

的敏感波段组和全变量组均出现了“过拟合”现象，ＲＦ算法在 ３种机器学习算法中表现最优，ＳＶＭ算法和 ＢＰＮＮ算

法在基于不同变量组的模型中表现也不相同。基于光谱指数组的 ＲＦ的盐分反演模型在 １２个模型中取得了最佳

的反演效果，Ｒ２ｃ和 Ｒ
２
ｖ分别达到了 ０７２和 ０６７，ＲＭＳＥｖ仅为 ０１１２％。
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０　引言

土壤盐渍化已成为干旱 半干旱地区最严重的

土壤问题之一，严重制约了区域经济健康发展
［１］
。

快速、准确地获取盐渍土时空分布信息成为合理防

治盐渍化的必要前提。传统的土壤含盐量测定方法

费时、费力、成本高，且无法全面获取数据。近年来，

随着光谱分析技术的发展，遥感技术在农业中的应

用越来越广泛，尤其在土壤盐渍化监测方面
［２－７］

。

已有研究结果显示，在干旱和半干旱地区，植被的生

长状 况 可 以 间 接 反 映 土 壤 盐 渍 化 程 度
［８－１０］

。

ＡＬＬＢＥＤ等［１１］
研究表明，土壤含盐量超过植被生长

阈值时，致使叶片构造发生变化，在可见光和近红外

波段，植被冠层光谱反射率对土壤含盐量响应敏感。

ＺＨＡＮＧ等［１２］
利用 ＭＯＤＩＳ卫星影像数据构建增强

性植被指数和 ＥＶＩ，反演了黄河三角洲植被区土壤
盐分。陈红艳等

［１３］
基于 Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ多光谱影像

引入第七波段对植被指数进行改进，构建土壤含盐

量的支持向量机模型，获得了良好的土壤盐分空间

分布反演效果。以上研究大多以植被指数和盐分指

数作为指示因子建立与实测土壤含盐量的关

系
［１４－１７］

。王飞等
［１８］
通过引入波段组、植被指数变

量组、优选变量组等 ６个变量组，进行多变量分析，
通过算法筛选植被指数、土壤盐度指数等盐度敏感

变量，得出最优变量组合，并利用多个机器学习算法

预测绿洲土壤盐分，研究发现，在涉及的变量个数较

多、且与各土壤含盐量相关性较低时，机器学习算法

的挖掘能力得到了充分的体现。ＢＰ神经网络、支持
向量机和随机森林是３种常用的机器学习算法，ＢＰ
神经网路算法具有非线性拟合能力和自学习能力，

支持向量机算法可以避开从归纳到演绎的传统过

程，随机森林算法具有可处理非线性数据、实现简

单、训练速度快、抗拟合能力强的特点。王明宽

等
［１６］
研究表明，遥感影像的反射率与土壤含盐量并

不是单纯的线性关系，ＢＰ神经网络模型能很好地模
拟土壤含盐量与光谱数据的关系。厉彦玲等

［１９］
利

用遥感数据建立统计分析模型（多元线性回归、偏

最小二乘回归），用机器学习模型（ＢＰ神经网络、支
持向量机模型和随机森林）反演盐分，结果表明，

３种机器学习模型反演效果均取得了较高的精度，
且反演效果远优于统计分析模型。

国内外学者对区域盐分定量监测已取得较多的

成果，但这些成果多偏向于卫星遥感和高光谱遥感，

ＩＶＵＳＨＫＩＮ等［２０］
通过在无人机上装载热成像、高光

谱、激光雷达３种传感器发现，无人机遥感在农田盐
分监测方面有较大潜力。但基于无人机多光谱遥感

监测植被覆盖下的土壤含盐量研究较少，同时缺乏

无人机多光谱遥感对植被覆盖下的土壤含盐量反演

模型。

本文以河套灌区的沙壕渠灌域为研究区域，基

于无人机搭载多光谱相机获取的遥感数据和同步测

定的土壤盐分数据，引入敏感波段组、光谱指数组和

全变量组作为模型输入变量，利用多元线性回归、

ＢＰ神经网络、支持向量机和随机森林算法，构建土
壤盐分的定量反演模型，评定不同模型输入变量和

不同模型方法的土壤含盐量反演模型的精度，优选

土壤含盐量最佳反演模型，以期为干旱及半干旱地

区无人机遥感土壤盐分定量反演提供参考。

１　材料与方法

图 １　研究区位置示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｋｅｔｃｈｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ

１１　研究区概况
沙壕渠灌域是内蒙古河套灌区西北部解放闸灌

域内部的一个独立单元，位于 ４０°５２′～４１°００′Ｎ，
１０７°０５′～１０７°１０′Ｅ，灌域形状近似为一个狭长的倒
三角形（图１），南窄北宽，南北约为１５ｋｍ，东西平均
宽度约４ｋｍ，地面较为平整，地势走向为南高北低，
海拔为１０３４～１０３７ｍ，总控制面积为 ５２４ｋｍ２，当
地属干旱 半干旱气候，冬季严寒少雪，夏季高温少
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雨，年均降雨量１４０ｍｍ，年均蒸发量２０００ｍｍ，年平
均气温７℃。灌区土壤类型以粉壤土、砂壤土和壤
土为主。研究区无霜期为 １２０～１５０ｄ，主要农作物
包括小麦、玉米、葵花、白菜等。沙壕渠灌域南部

盐渍化程度相对较轻，作物种植以小麦、玉米为

主，而北部盐渍化程度较重，以种植耐盐的向日葵

为主。

１２　试验设计
２０１８年５月，对沙壕渠灌域的耕地进行实地调

研，根据土壤的盐渍化程度，在灌域确定４块不同盐
渍化梯度的试验区域，并依次进行编号，每块研究区

域为１６ｈｍ２，每块区域均匀布设１５个作物（玉米、西
葫芦和葵花）覆盖下的地面数据采集点，共计 ６０个
采样点，如图２所示。

图 ２　采样点分布示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｓ
　

１３　多光谱遥感影像的获取与处理

１３１　多光谱遥感影像获取
所用遥感平台为大疆创新公司生产的经纬

Ｍ６００型六旋翼无人机，其搭载的传感器为美国
Ｔｅｔｒａｃａｍ公司生产的 Ｍｉｃｒｏ ＭＣＡ多光谱相机（简
称 ＭＣＡ），具有质量轻、体积小及远程触发的特点，非
常适合在中小型无人机上进行搭载及拍摄，ＭＣＡ相
机包括 ４９０ｎｍ（蓝光）、５５０ｎｍ（绿光）、６８０ｎｍ（红
光）、７２０ｎｍ（红边）、８００ｎｍ（近红外）、９００ｎｍ（近红
外）６个波长的光谱采集通道。２０１８年 ８月 １２—１６
日于河套灌区沙壕渠灌域进行试验，天气情况分别

为：晴转多云、晴、晴、晴、晴转多云，影像获取时间选

为１１：００—１５：００之间（均在晴朗时拍摄），无人机飞
行模式按照提前规划的航线飞行，拍照时相机镜头与

地面呈９０°，拍照模式为等时间间隔，主航线上和主航
线间图像重叠率均设置为８０％以上，飞行高度经多次
试飞后选定为１２０ｍ（此时影像地面分辨率为６５ｃｍ，
影像刈幅宽度为６６５ｍ），采集光谱前用标准白板进
行标定，４块区域分别得到 ３４１、３２０、３９０、３４４幅遥感
图像。所用无人机与多光谱相机如图３所示，无人机
飞行路线（以４号地为例）及现场作业如图４所示。

图 ３　Ｍ６００型无人机及 ＭｉｃｒｏＭＣＡ多光谱相机

Ｆｉｇ．３　Ｍ６００ｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅａｎｄｍｉｃｒｏＭＣＡ

ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｃａｍｅｒａ
　

图 ４　无人机飞行路线及现场作业图

Ｆｉｇ．４　ＵＡＶｆｌｉｇｈｔｐａｔｈａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃｅｎｃｅｏｆ

ＵＡＶｏｖｅｒｃｒｏｐｌａｎｄ
　
１３２　多光谱遥感影像处理

利用多光谱相机配套的 ｐｉｘｅｌＷｒｅｎｃｈ２软件对
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获取的多光谱正射影像进行提取、配准与合成，然后

将获得的 ＴＩＦ格式的遥感图像和每幅图像的 ＧＰＳ
数据导入 ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ软件中完成 ４块研究区域的
图像拼接，把拼接完成的图像输入 ＥＮＶＩＣｌａｓｓｉｃ中
作进一步处理，为排除单一点反射率产生的随机误

差，由地面数据采集点的 ＧＰＳ裁剪出以采集点为中
心的２００像素 ×２００像素图像，采用监督分类的最
大似然法剔除土壤背景后，将此区域 ６个波长平均
灰度除以标准白板的灰度作为该采集点对应６个波
长的反射率。

１４　土壤盐分数据获取
每块研究区域均匀布设１５个地面数据采集点，

为保证遥感影像与地面数据的时间一致性，在获取

多光谱遥感影像的同时，用对角线 ５点取样法在作
物根系附近采集深度为 ０～２０ｃｍ、２０～４０ｃｍ的土
样，并用手持式 ＧＰＳ仪记录每个采样点的位置，取
出的土样放置在标记的铝盒中，并带回实验室干燥，

采用土水比 １∶５法配置土壤溶液，经过滤后静置
８ｈ，采用电导率仪（雷磁 ＤＤＳ ３０７Ａ型，上海佑科
仪器分公司）测定土壤溶液电导率（ＥＣ１∶５，ｄＳ／ｃｍ），

并通过经验公式计算土壤含盐量（ＳＳＣ，％）［２１］：
　　

（ＳＳＣ＝０２８８２ＥＣ１∶５＋００１８３）。该时期作物的根

系主要活动层深度为０～４０ｃｍ［２２］，故将此深度的含
盐量 作 为 该 试 验 的 土 壤 含 盐 量 数 据 （此 时，

０～４０ｃｍ的含盐量为 ０～２０ｃｍ、２０～４０ｃｍ含盐量
的平均值）。

１５　光谱指数构建
采用遥感影像提取的各类光谱指数构建特征空

间进行土壤含盐量反演和检测是目前土壤盐分遥感

监测的主要方法之一。本研究选择１０个光谱指数，
分别 为 归 一 化 植 被 指 数 （Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）、差值植被指数（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＤＶＩ）、增强性植被指数（Ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＥＶＩ）、增强性植被指数 ２（Ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ２，ＥＶＩ２）、三 角 形 植 被 指 数
（Ｔｒｉａｎｇｕｌａｒｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＴＶＩ）、土壤调节植被指
数（Ｓｏｉｌａｄｊｕｓｔｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＳＲＶＩ）、归一化差
异绿度植被指数 （Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｇｒｅｅｎｎｅｓｓ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＮＤＧＩ）、归 一 化 盐 分 指 数

（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｉｌｉｎｄｅｘ，ＮＤＳＩ）、盐分指数
（Ｓａｌｉｎｉｔｙｉｎｄｅｘ，ＳＩ Ｔ）、简单比值指数（Ｓｉｍｐｌｅｒａｔｉｏ
ｉｎｄｅｘ，ＳＲ），其计算公式如表１所示。

表 １　光谱指数及相关计算公式

Ｔａｂ．１　Ｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘｅｓａｎｄｒｅｌａｔｅｄｆｏｒｍｕｌａ

光谱指数 计算公式 文献序号

归一化植被指数（ＮＤＶＩ） ＮＤＶＩ＝（ＮＩＲ－Ｒ）／（ＮＩＲ＋Ｒ） ［１８］

差值植被指数（ＤＶＩ） ＤＶＩ＝ＮＩＲ－Ｒ ［２３］

增强性植被指数（ＥＶＩ） ＥＶＩ＝２５（ＮＩＲ－Ｒ）／（ＮＩＲ＋６Ｒ－７５Ｂ＋１） ［１８］

增强性植被指数２（ＥＶＩ２） ＥＶＩ２＝２５（ＮＩＲ２－Ｒ）／（ＮＩＲ２＋６Ｒ－７５Ｂ＋１） ［１８］

三角形植被指数（ＴＶＩ） ＴＶＩ＝０５［１２０（ＮＩＲ－Ｇ）－２００（Ｒ－Ｇ）］ ［２３］

土壤调节植被指数（ＳＲＶＩ） ＳＲＶＩ＝（１＋Ｌ）（ＮＩＲ－Ｒ）／（ＮＩＲ＋Ｒ＋Ｌ） ［２３］

归一化差异绿度植被指数（ＮＤＧＩ） ＮＤＧＩ＝（Ｇ－Ｒ）／（Ｇ＋Ｒ） ［２４］

归一化盐分指数（ＮＤＳＩ） ＮＤＳＩ＝（Ｒ－ＮＩＲ）／（Ｒ＋ＮＩＲ） ［１１］

盐分指数（ＳＩ－Ｔ） ＳＩ－Ｔ＝１００（Ｒ－ＮＩＲ） ［１１］

简单比值指数（ＳＲ） ＳＲ＝ＮＩＲ／Ｒ ［１８］

　　注：Ｇ、Ｒ、ＮＩＲ、ＮＩＲ２分别为５５０、６８０、８００、９００ｎｍ波长处的光谱反射率。Ｌ为盖度背景调节因子，取０５。

１６　盐分反演模型构建
将６０个研究样本按照含盐量由小到大排序分

组，根据建模集与验证集为 ２∶１的比例进行等间隔
取样。选取４０个样本用于建模，其余 ２０个样本用
于验证。

本研究将模型输入变量分为 ３组：敏感波段变
量组、光谱指数变量组和全变量组。采用多元线性

回归模型、支持向量机、反神经传播网络和随机森林

等４种回归方法分别建立基于３种模型输入变量的
土壤盐分反演模型，共计１２个盐分反演模型。本研
究的 ＭＬＲ建模与分析使用 ＩＢＭＳＰＳＳ２３软件完成，

３种机器学习算法模型均在 Ｒ３４０软件中完成。
这４种回归方法如下：

（１）多元线性回归
ＭＬＲ是用于两个或两个以上自变量时的一种

多元回归分析，由多个自变量的最优组合共同来预

测因变量，比只用一个自变量进行预测或估计更有

效、更符合实际
［１６］
，是遥感盐分反演最常用的回归

方法之一
［２５－２６］

。

（２）支持向量机
ＳＶＭ是根据统计学理论，以结构风险最小化为

原则为理论基础从线性可分扩展到线性不可分的一

４５１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



种新的机器学习方法，在图像识别与分类上应用较

广，近年来在回归问题上也得到了一些应用
［２７－２８］

。

本文设定核函数类型为“ｐｏｌｙ”，采用训练集交叉验
证和网络搜素法（Ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ）进行参数寻优，根据
方差最小原则确定惩罚系数为Ｃ＝１００００，γ＝００１。

（３）反神经传播网络
ＢＰＮＮ是一种按误差逆传播算法训练的多层前

馈神经网络，也已应用到了盐分反演问题中
［２９－３１］

。

本文采用３层网络拓扑结构构建 ＢＰＮＮ模型，按照
训练结果误差相对较小的原则，权值的衰减参数和隐

层节点数通过多次反复试验确定，最终确定衰减参数

为０００１、隐层节点数为４，其他参数均使用默认值。
（４）随机森林
ＲＦ算法是将 Ｂａｇｇｉｎｇ算法与决策树算法进行

结合所得到的集成学习算法，近年来多位学者将其

应用到遥感技术中
［３１－３２］

，此算法主要参数为决策树

的个数，采用训练集交叉验证和网路搜索法（Ｇｒｉｄ
ｓｅａｒｃｈ）进行决策树个数寻优，经过多次训练确定决
策树个数为４。

１７　反演模型检验与评价
利用２０个验证样本对各类方法构建的１２个盐

分反演模型进行检验分析，采用验证集将模型预测

值和实测值进行拟合，对模型建模和验证的精度采

用决定系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，Ｒ２）和均方
根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）两个指标来
评价。Ｒ２越接近 １，ＲＭＳＥ越小，说明模型精度效果
越好。

２　结果与分析

２１　土壤盐分统计特征
将６０个土样测得的土壤含盐量分为 ３个等

级
［２１］
，即：非盐渍化（＜０２％）、轻度盐渍化（０２％ ～

０５％）和重度盐渍化（０５％ ～１０％），土壤含盐量
的总样本、建模集、验证集的分析结果如表 ２所示。
河套灌区总样品统计结果显示，非盐渍土、轻度盐渍

土、重度盐渍土占比分别为 １６７％、６３３％、２０％，
且变异系数为０４９，表明表层土壤含盐量呈现中度
变异性。

表 ２　土壤盐分的描述性统计分析

Ｔａｂ．２　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｎｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙ

数据集 样本数 非盐渍化 轻度盐渍化 重度盐渍化 最小值／％ 最大值／％ 均值／％ 标准差／％ 变异系数

总样本 ６０ １０ ３８ １２ ０１１ ０８９ ０３７ ０１８ ０４９

建模集 ４０ ７ ２５ ８ ０１１ ０８１ ０３６ ０１７ ０４７

验证集 ２０ ３ １３ ４ ０１２ ０８９ ０３８ ０１９ ０５０

２２　土壤含盐量与多光谱六波段光谱反射率、光谱
指数的相关性分析

在干旱和半干旱地区，生长在盐渍化环境中的

植物，其根系接触到土壤溶液中各种可溶性盐离子，

当阴阳离子超过一定含量时，就会对植物生长产生

各种危害，即土壤盐渍化会在一定程度上影响地表

作物生长长势，进而影响冠层的光谱特征
［３３］
。分别

对多光谱六波段反射率、不同光谱指数分别与土壤

含盐量进行相关性分析，根据皮尔逊（Ｐｅｒｓｏｎ）相关
系数界值表，ｎ＝６０时，当 ｜ｒ｜＞０２５０时，表示在
００５水平上显著，｜ｒ｜＞０３２５时，表示在 ００１水平
上显著，｜ｒ｜＞０４０８时，表示在 ０００１水平上显
著，二者与土壤盐分的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数如表 ３、４
所示。

表 ３　多光谱六波段反射率与 ＳＳＣ的相关系数（ｎ＝６０）

Ｔａｂ．３　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｉｎｓｉｘｂａｎｄｓｏｆｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄＳＳＣ（ｎ＝６０）

波段 Ｂ１（４９０ｎｍ） Ｂ２（５５０ｎｍ） Ｂ３（６８０ｎｍ） Ｂ４（７２０ｎｍ） Ｂ５（８００ｎｍ） Ｂ６（９００ｎｍ）

相关系数｜ｒ｜ ０３２１ ０３３４ ０５１５ ００９４ ０５６５ ０６１５

　　注：表示显著性检验 ｐ＜００５，表示 ｐ＜００１，表示 ｐ＜０００１，下同。

　　从表 ３可以看出，除了红边波长（７２０ｎｍ）处相
关性仅为００９４外，其他 ５个波长与 ＳＳＣ均表现出
一定的相关性。在红光波长（６８０ｎｍ）、近红外波长
（８００ｎｍ）和近红外波长（９００ｎｍ）处显著性检验 ｐ＜
０００１，且相关系数均达到了 ０５以上。六波长与
ＳＳＣ相关性由大到小依次为 Ｂ６、Ｂ５、Ｂ３、Ｂ２、Ｂ１、Ｂ４。

从表４可看出，选取的１０种光谱指数与 ＳＳＣ均
呈现出良好的相关性，相关性由大到小依次为ＳＩ Ｔ、

ＴＶＩ、ＥＶＩ２、ＳＲＶＩ、ＮＤＶＩ、ＥＶＩ、ＮＤＧＩ、ＮＤＳＩ、ＳＲ、ＤＶＩ。
其中，ＴＶＩ、ＥＶＩ２和 ＳＩ Ｔ相关系数均超过了 ０６，
ＮＤＶＩ和 ＳＲＶＩ相关系数都接近 ０６，说明 ＳＩ Ｔ、
ＴＶＩ、ＥＶＩ２、ＳＲＶＩ、ＮＤＶＩ在一定程度上可表征土壤含
盐量。

２３　土壤盐分反演模型

将模型输入变量分为３组。通过２２节中多光
谱六波长与 ＳＳＣ的相关性分析，选择与土壤盐分极
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表 ４　光谱指数与 ＳＳＣ的相关系数（ｎ＝６０）

Ｔａｂ．４　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘｅｓ

ａｎｄＳＳＣ（ｎ＝６０）

光谱指数 相关系数｜ｒ｜

ＮＤＶＩ ０５７６

ＤＶＩ ０４５２

ＥＶＩ ０５５５

ＥＶＩ２ ０６０１

ＴＶＩ ０６２４

ＳＲＶＩ ０５９６

ＮＤＧＩ ０５４１

ＮＤＳＩ ０５１３

ＳＩ Ｔ ０６２７

ＳＲ ０４８２

显著且 Ｐｅｒｓｏｎ相关系数大于０５的 Ｂ３、Ｂ５和 Ｂ６波
段，将这３个敏感波段作为第１组模型输入变量，记

为敏感波段组；通过２２节中 １０种光谱指数与 ＳＳＣ
的相关性分析，选择 ＳＩ Ｔ、ＴＶＩ、ＥＶＩ２、ＳＲＶＩ和
ＮＤＶＩ共５个相关性较高的光谱指数作为第 ２组模
型输入变量，记为光谱指数组；为了尽量减少因重要

变量缺失而引起的模型偏差，将上述 ３个敏感波长
和５个敏感光谱指数作为第 ３组模型输入变量，共
计８个变量，记为全变量组。
２３１　基于 ３个变量组的多元线性回归土壤盐分

反演模型

将敏感波段组、光谱指数和全变量组分别作为

模型输入变量，建立基于多元线性回归的盐分反演

模型，并对模型进行精度验证，基于３种变量组的多
元线性回归模型结果见表５。

通过表５可以看出，３个模型输入变量组构建
的 ＭＬＲ模型决定系数 Ｒ２不小于０４７。其中，全变

表 ５　基于不同变量组的多元线性回归模型

Ｔａｂ．５　ＭＬＲｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｕｐｓｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量组 表达式
建模集（ｎ＝４０） 验证集（ｎ＝２０）

Ｒ２ｃ ＲＭＳＥｃ／％ Ｒ２ｖ ＲＭＳＥｖ／％

敏感波段 Ｙ＝－０３７Ｘ１＋０５４２Ｘ２－０１７３Ｘ３＋０２９２ ０４７ ０１３８ ０２６ ０１６８

光谱指数 Ｙ＝２３３７Ｘ１－０００８Ｘ２＋１６７３Ｘ３＋００３２Ｘ４－６６７６Ｘ５＋０２９４ ０５６ ０１２９ ０４７ ０１４１

全变量
Ｙ＝－０１０１Ｘ１＋０４５８Ｘ２－０２２７Ｘ３＋２５６１Ｘ４－００１Ｘ５＋１３０２Ｘ６＋

００２８Ｘ７－６６０４Ｘ８＋０２６３
０６４ ０１１９ ０２６ ０１８４

　　注：敏感波段变量组中：Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３分别表示 Ｂ３、Ｂ５和 Ｂ６波长对应的反射率；光谱指数组中：Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４、Ｘ５分别表示 ＳＩ Ｔ、ＴＶＩ、ＥＶＩ２、

ＳＲＶＩ、ＮＤＶＩ；全变量组中：Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４、Ｘ５、Ｘ６、Ｘ７、Ｘ８分别表示 Ｂ３、Ｂ５、Ｂ６、ＳＩ Ｔ、ＴＶＩ、ＥＶＩ２、ＳＲＶＩ、ＮＤＶＩ。

量组的 Ｒ２ｃ达到了０６４，光谱指数组次之，敏感波段

组的 Ｒ２ｃ最差，仅为 ０４７，呈现出自变量个数越多，
建模精度效果越优的趋势。同时可以看出，全变量

组的 ＲＭＳＥｃ为０１１９％，光谱指数组的 ＲＭＳＥ次之，
敏感波段的误差最大，为 ０１３８％。综合发现，全变
量组作为模型输入变量时取得了最佳的建模效果

对上述模型进行精度检验时，敏感波段组和全

变量 组 的 Ｒ２ｃ 都 为 ０２６，且 ＲＭＳＥｖ分 别 高 达

０１６８％、０１８４％，此两组的 Ｒ２ｃ与 Ｒ
２
ｖ相差较大，即

出现了较严重的“过拟合”现象，这可能是由于作物

受到盐分胁迫后，冠层的光谱反射特性与土壤盐分

存在着复杂的非线性函数关系。而在光谱指数变量

组，Ｒ２ｖ和 ＲＭＳＥｖ分别达到了 ０４７和 ０１４１％，均为
３个模型输入变量组中的最优值。

综合对比 ＭＬＲ模型的 ３个变量输入组建模和
验证参数结果，发现基于光谱指数组建立的 ＭＬＲ模
型较为稳定，是３个变量组中最佳的多元线性回归
盐分反演模型。

２３２　基于 ３个模型输入变量组的机器学习盐分
反演模型

将敏感波段、光谱指数、
　
全变量组作为模型输

入变量，分别建立 ＳＶＭ、ＢＰＮＮ、ＲＦ等３种机器学习回
归模型并进行模型精度验证，模型结果如表６所示。

表 ６　基于不同变量组的机器学习模型

Ｔａｂ．６　Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｖａｒｉａｂｌｅｇｒｏｕｐｓ

变量组
模型

算法

建模集 （ｎ＝４０） 验证集 （ｎ＝２０）

Ｒ２ｃ ＲＭＳＥｃ／％ Ｒ２ｖ ＲＭＳＥｖ／％

ＳＶＭ ０４８ ０１２９ ０４４ ０２００

敏感波段 ＢＰＮＮ ０５５ ０１１６ ０５３ ０１３３

ＲＦ ０６３ ０１０７ ０６１ ０１１８

ＳＶＭ ０５９ ０１１３ ０５７ ０１３２

光谱指数 ＢＰＮＮ ０６５ ０１０２ ０５７ ０１４８

ＲＦ ０７２ ００９４ ０６７ ０１１２

ＳＶＭ ０５１ ０１２３ ０５３ ０１４１

全变量 ＢＰＮＮ ０４８ ０１２６ ０４２ ０１４６

ＲＦ ０７２ ００９３ ０５６ ０１３５

　　由表６可以发现，同一机器学习算法下，光谱指
数组的 Ｒ２ｃ和 Ｒ

２
ｖ均是 ３个输入变量组中的最高值，

都不小于０５７，且其所建模型的 Ｒ２ｃ和 Ｒ
２
ｖ都比较接

近，说明模型并未发生“过拟合”现象，ＲＭＳＥｖ平均
为０１３１％，亦为 ３个变量组中的最低值。在 ＳＶＭ
算法中，敏感波段组的 Ｒ２ｖ和 ＲＭＳＥｖ分别为 ０４４和
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０２００％，全变量组 Ｒ２ｖ 和 ＲＭＳＥｖ分别为 ０５３和
０１４１％，此时敏感波段组模型精度表现差于全变量
组；而在ＢＰＮＮ和ＲＦ算法中，敏感波段组Ｒ２ｃ和Ｒ

２
ｖ分

别为 ０５３和 ０６１，高于全变量组的 ０４２和 ０５６，
且敏感波段组的 ＲＭＳＥｃ和 ＲＭＳＥｖ分别为 ０１３３％、
０１１８％，低于全变量组的 ＲＭＳＥｃ和 ＲＭＳＥｖ。在 ３
个变量组中，光谱指数组模型精度最佳；而对比全变

量组，敏感波段组在 ＢＰＮＮ算法和 ＲＦ算法中表现
出一定优势，但在 ＳＶＭ算法中，敏感波段组精度表
现次于全变量组。

从表 ６可以看出，同一变量组作为模型输入变
量下，ＲＦ算法的 Ｒ２ｃ和 Ｒ

２
ｖ都为 ３个算法中最高值，

且均没有出现“过拟合”现象，在 ３个输入变量组模
型中，Ｒ２ｖ分别达到了 ０６１、０６７和 ０５６，ＲＭＳＥｖ分
别仅为０１１８％、０１１２％和０１３５％，均为 ３个算法
中的最低值。在光谱指数组构建的模型中，ＳＶＭ算
法和 ＢＰＮＮ算法 Ｒ２ｖ均为 ０５７，二者的 ＲＭＳＥｖ仅相

差００１６％；在敏感波段组中，ＢＰＮＮ算法的 Ｒ２ｃ为
０５５，高于 ＳＶＭ 算法中的 ０４８，且 ＢＰＮＮ算法
ＲＭＳＥｖ为０１３３％，低于 ＳＶＭ算法中的 ０２００％；在

全变量组中，ＳＶＭ算法 Ｒ２ｖ为 ０５３，高于 ＢＰＮＮ算法

中 Ｒ２ｖ的０４２，同时 ＳＶＭ算法中 ＲＭＳＥｖ为 ０１４１％，
低于 ＢＰＮＮ算法 ＲＭＳＥｖ的 ０１４６％。由此得出，在
３种机器学习算法中，基于 ＲＦ算法的盐分模型反演
精度效果最佳。

２４　盐分反演模型的综合评价分析
采用敏感波段组、光谱指数组和全变量组作为

模型输入变量组，分别使用 ＭＬＲ、ＳＶＭ、ＢＰＮＮ、ＲＦ
共４种回归方法，共构建 １２个土壤盐分反演模型。
将１２个反演模型的土壤盐分预测值与验证集土壤
盐分实测值进行比较，结果如图５所示。

由图５可知，整体而言，除去基于敏感波段组、
全变量组构建的２个多元线性回归模型外，其余 １０
个模型 Ｒ２ｖ都达到了０４以上，其 Ｒ

２
ｃ与 Ｒ

２
ｖ都较为接

近，且 ＲＭＳＥｖ也处于合理的范围内，表现出了良好
的稳定性。比较３个模型输入变量组对模型精度效
果的影响发现，光谱指数组在 ３个变量组中呈现出
明显的优势，即使在多元线性回归模型中，其 Ｒ２ｖ也
达到了０４７，在３种机器学习回归模型中亦表现最
佳；敏感波段组和全变量组在多元线性回归模型中

均出现了“过拟合”现象，二者在 ３种机器学习模型
中精度互有高低，并无明显差距。比较 ４种回归方
法对模型精度效果的影响发现，３种机器学习算法
模型相比多元线性回归模型精度明显提高，且表现

出了较好的稳定性；在 ３种机器学习算法中，ＲＦ算
法表现最优，在基于３个模型输入变量组中 Ｒ２ｖ分别

达到了０６１、０６７和 ０５６，ＲＭＳＥｖ分别为 ０１１８％、
０１１２％和０１３５％，均为３个机器学习算法中的最
优值；ＲＦ算法在４种回归方法中表现最优，ＭＬＲ表
现最差，ＳＶＭ算法和 ＢＰＮＮ算法表现较为接近。对
比分析 １２个模型精度发现，基于光谱指数组的 ＲＦ
盐分反演模型取得了最佳的精度效果，Ｒ２ｃ与 Ｒ

２
ｖ分

别达到了０７２和０６７，ＲＭＳＥｖ仅为０１１２％。

３　讨论

基于 ３个模型输入变量组，使用 ４种回归方法
建立了１２个盐分反演模型，发现选择合适的模型输
入变量和模型回归方法，无人机遥感可定量反演土

壤含盐量。前人对土壤盐分的定量反演大多集中于

对裸土的直接反演
［３４－３６］

，而本研究主要针对于作物

覆盖下的土壤盐分反演研究，研究发现植被在近红

外波长９００、８００ｎｍ处对土壤含盐量变化响应较为
敏感，在 “红 边”７２０ｎｍ 处 反 映 最 不 明 显，而
ＡＬＬＢＥＤ等［１１］

研究也表明，当土壤含盐量超过植被

生长阈值时，植被在近红外波段会出现反射率降低

的现象，因此近红外波段可作为监测作物覆盖下的

土壤含盐量的重点研究波段。此外，本研究发现光

谱指数组反演精度优于敏感波段组，这与王飞等
［１８］

比较不同变量组对预测绿洲土壤盐分的精度影响

时，研究结果相一致；而全变量组表现不如光谱指数

组，可能是由于过多自变量的引入产生了过度拟

合
［３７］
。同时，基于 ３种机器学习算法构建的 ９个盐

分反演模型均表现稳定，而 ３个基于多元线性回归
的线性盐分反演模型表现极不稳定，除光谱指数变

量组外，其余两组 Ｒ２ｃ与 Ｒ
２
ｖ相差太大，即存在“过拟

合”现象，这可能是由于土壤盐渍化发生机理的复

杂性，植被冠层的光谱特征与土壤含盐量存在复杂

的非线性关系，此时，基于３种机器学习构建的盐分
反演模型相比多元线性回归模型表现出强大的非线

性拟合能力和出色的数据挖掘能力，加大了光谱反

射信息的利用程度。厉彦玲等
［１９］
反演黄河三角洲

盐分时，发现３类机器学习模型（ＢＰ神经网络、支持
向量机和随机森林）反演效果明显优于统计分析模

型，与本文研究结果一致。

本研究取得了良好的盐分反演效果，但是由于

不同作物对盐分的敏感响应程度不同，从而造成获

取的光谱特征也不同，所以下一步可以考虑对不同

的作物进行分开盐分反演。此外，本研究的盐分反

演模型局限于小灌域尺度，对大区域甚至是全国尺

度的统一盐分定量盐分反演模型亟待研究。

４　结论

（１）对比了基于３个模型输入变量组构建的土
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图 ５　实测值与预测值的散点图

Ｆｉｇ．５　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｂｅｔｗｅｅｎｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓ
　

壤含盐量反演模型，光谱指数组取得了最优的反演

精度。

（２）对比分析了土壤盐渍化发生机理的复杂
性，在多元线性回归模型中，反演精度最佳的一组

Ｒ２ｖ为０４７，相较于多元线性回归模型，３种机器学
习模型的鲁棒性更好，模型精度得到较大提高；在基

于机器学习算法的 ９个模型中，Ｒ２ｖ平均值达到了
　　

０５４，呈现出强大的非线性拟合能力，且在３种机器
学习模型中，随机森林（ＲＦ）算法模型表现最佳。

（３）对比筛选１２个盐分反演模型，基于光谱指
数组的随机森林算法反演模型 Ｒ２ｖ为 ０６７，ＲＭＳＥｖ
为 ０１１２％，为 １２个模型中的最优值。故基于光
谱指数组的随机森林模型为最佳土壤含盐量反演

模型。
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