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Abstract: In this paper, the ground-measured spectral reflectance was combined with C-band microwave radar 

quadrupolarized backscattering data, and the characteristic bands were selected using partial least squares and correlation 

coefficient methods, and a model was developed to evaluate the degree of soil salinization. Using the spectral reflectance and its 

logarithmic, first-order and second-order derivatives of the four spectral data, correlation analysis was performed and found that 

the first and second order derivatives of the spectra were better correlated compared to the first two. The correlations of soil EC 

values in the four bands of 1584-1588 nm, 1802-1806 nm, 2201-2205 nm, and 2344-2348 nm transformed by second-order 

derivatives were 0.27, 0.34, 0.33, and 0.35, respectively, and there existed two bands of 1802-1806 nm and 2344-2348 nm that 

both had better soil EC correlation. The bands selected by the partial least squares method are more backward than those selected 

by the correlation coefficient method, and there are extremely sensitive bands, and the fit of the second-order derivative 

transformation model is better compared with that of the correlation coefficient method. By combining the second-order 

derivatives of reflectance, surface roughness and radar backscatter coefficients, the neural network model with the second-order 

derivatives of reflectance and radar backscatter characteristics was the best prediction model, and its R
2
 for soil EC was 0.8666. 

Keywords: Soil Conductivity, Multi-source Remote Sensing, Collaborative Inversion, Partial Least Squares Method,  

The Neural Network 
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摘要：本文利用地面实测光谱反射率，结合C波段微波雷达四极化后向散射数据，利用偏最小二乘法和相关系数法选

取特征波段，并且建立模型用于评价土壤的盐渍化程度。利用光谱反射率及其对数、一阶与二阶导数四种光谱数据，

进行相关性分析发现相较于前两者，光谱的一、二阶导数的相关性更好。土壤EC值在二阶导数变换的1584-1588nm、

1802-1806nm、2201-2205nm、2344-2348nm四个波段相关性分别为0.27、0.34、0.33、0.35，存在1802-1806nm和

2344-2348nm两个波段对土壤EC都具有较好的相关性。偏最小二乘法筛选的波段相较相关系数法选取的波段较偏后，

且存在极为敏感的波段，其二阶导数变换模型的拟合度与相关系数法相比更优。通过协同光谱特征波段反射率二阶导

数、地表粗糙度和雷达后向散射系数等诸多影响因子，对比土壤EC的多元回归模型，协同雷达后向散射特性与反射率
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二阶导数的神经网络模型是最优预测模型，其对土壤EC的预测R
2为0.8666，其模型的预测精度和稳定性均优于多元线

性回归模型。 

关键词：土壤电导率，多源遥感，协同反演，偏最小二乘法，神经网络 

 

1．引言 

土地盐渍化已经成为土地荒漠化和土地退化的主要

原因之一[1]，河套灌区的耕地由于综合因素部分土地出现

了积盐、积碱等土壤盐渍化现象，土地退化和废弃状况严

重[2]。因此，高效监测和准确定量预测大区域尺度的土壤

盐碱度，对灌区农业可持续发展具有重大的意义。野外土

壤定点取样方法动态性差，不能满足农业研究要求，无法

代表区域的盐渍程度，然而遥感技术为河套灌区实时动态

监测盐渍土状况提供了可能[3]。 

国外利用遥感监测土壤盐碱性始于上个世纪70年代

[4][7]，80年代国内已经开始将遥感可见光波段来反演土

壤盐分，由于盐渍化土壤参数与光谱反射率之间的转换是

非线性的复杂联系[8]，因此人工神经网络逐渐用来获取盐

渍化参数[9-13]。刘全明等[14]基于盐分值与雷达后向散射

系数，构建了解放闸灌域BP ANN土壤含盐量的定量反演

模型，且与地面验证结果基本一致。孙艺珊[15]以吉林省

西部松嫩平原为研究区，基于机器学习算法建立了盐渍土

电导率遥感反演模型，高斯过程回归模型表现最优。尼格

拉·塔什甫拉提[16]以植被和土壤的综合光谱特征为重要

参数，利用实测数据与多源遥感数据反演新疆绿洲土壤电

导率，其结论是土壤电导率实测值与反演值相关性为

0.873。牛涛[17]采用遥感与电导率仪技术相结合对新疆渭

干河—库车河三角洲绿洲半干旱地区土壤电导率的时空

变化进行调查，建立了基于实测数据和遥感数据相结合的

克里格插值法的电导率反演模型。郭姝姝[18]结合遥感数

据及实测土壤电导率值，建立耕地表层土壤含盐量反演模

型，获得了修改型土壤调整植被指数MSAVI和土壤盐分指

数SI3构建的耕地表土盐分反演模型精度最高。彭杰等[19]

分析高光谱数据和实测盐分与电导率数据，研究了南疆水

稻耕作土壤含盐量与电导率的关系，比较了含盐量和电导

率与不同光谱指标的相关性以及二者高光谱反演的精度。 

利用测得的电导率，能够较精确地计算土壤含盐量

[20]。文章选择高光谱土壤电导率特征波段，融合后向散

射系数，构建了基于多源遥感数据的农业土壤电导率预测 

模型，为利用多源遥感数据协同反演盐渍土时空分布提供

科学基础[21]。 

2．研究区概况 

河套灌区北纬40°12′-41°20′，东经106°10′-109°30′。该

区地形较为平坦，海拔约 1007-1050m。年降水量为

100-250mm，蒸发量高达2400mm，典型的温带大陆性气

候。灌区灌溉面积5583 km
2，不仅降水少而且蒸发量大、

土壤次生盐渍化现象严重，那么及时准确地掌握该区域夏

灌（4-6月）前土壤盐分分布情况对灌溉等具有重要意义

[22]。 

3．材料与方法 

3.1．数据获取与处理 

研究区为巴彦淖尔市的解放闸灌域。遥感数据为2016

年4月6日RADARSAT-2精细四极化SLC格式雷达影像，

8m的分辨率[23]。结合土壤盐分统计资料选取89个采样

点，制定采样的路线，采样点分布见图1。实验过程中通

过手持GPS仪测量各采样点经纬度坐标，利用剖面板上有

厘米网格的方法对地表粗糙度测量[24]，各个取样点土壤

表土3份装袋，在实验室测量电导率。 

 

图1 研究区雷达影像图。 

本文在SAR Scape模块对雷达数据如下操作：多视、

滤波、地理编码和辐射定标[25]，在相关影像对雷达数据

几何配准，获得四极化后向散射系数[26]，研究区部分取

样点后向散射系数与地表粗糙度、EC值见表1。 

Field Spec4便携式光谱仪用于取样点土壤反射率光

谱数据的采集，仪器详细介绍见文献[27]。在光谱仪本身

自带软件中将光谱反射率R变换三种不同形式：一阶导数、

二阶导数和以10为底的对数形式，输入数据是3种变换光

谱及地面反射率[21]，后期将4种输入值与对应点位盐分值

进行相关性分析等。 

3.2．相关系数与逐步回归分析法MSR（Multiple Stepwise 

Regress, MSR）简介 

相关分析实测土壤EC值与反射率及变换形式各波

段，得到每一光谱波段与土壤EC的相关性系数，选择相

关系数较大波段用于多元逐步线性回归分析，从而建立光

谱反射率二阶微分、后向散射系数及组合粗糙度与土壤全

盐量之间的回归方程[28]。 

MSR是将每个变量依次引进到模型，当引入解释变

量时需要F检验，对所选入的解释变量逐次t检验。如果

引进的解释变量因为后续解释变量的引进导致不再显
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著，删除回归方程中不显著解释变量，确保加入新变量

前仅有显著变量[29]。此剔除过程通常是反复地多次进

行，一直到回归方程没有显著解释变量再次选入，也不

再剔除任何不显著的解释变量为止，得到最终解释变量

为最佳[30]。 

3.3．PLSR简介 

PLSR是一种多因素变量对多自变量的回归建模[31]，

能够解决以往用普通多元回归无法解决的难题，通过使用

波段权重值显示波段于土壤EC值的灵敏度，从而选择对

EC值敏感的显著波段来对土壤EC回归模型拟合[21]。 

表1 遥感影像后向散射系数与土壤原始数据表。 

采样点号 SHH/dB SHV/dB SVH/dB SVV/dB 组合粗糙度zs/cm EC mS/cm 

1 -13.3934 -18.501 -17.8987 -13.5632 0.02 0.69 
2 -7.1398 -17.676 -17.2772 -6.077 0.03 1.92 

3 -12.5476 -26.9471 -26.8925 -12.7962 0.07 0.85 

4 -7.4233 -19.0669 -18.8235 -7.4401 0.01 0.22 
5 -12.2658 -20.0181 -19.4655 -13.3368 0.01 0.35 

6 -11.7375 -23.846 -24.7555 -11.7683 0.03 0.75 

7 -7.7485 -20.793 -20.5346 -8.0668 0.02 1.21 
8 -10.575 -21.9309 -22.1844 -10.2971 0.01 0.26 

9 -10.3825 -19.4305 -18.4422 -10.6687 0.15 0.48 
10 -3.5261 -17.5361 -16.6864 -9.8457 0.02 0.55 

11 -10.093 -19.9892 -19.5134 -12.3084 0.02 0.54 

12 -13.3934 -18.501 -17.8987 -13.5632 0.24 0.26 
… … … … … … … 

89 -10.4223 -23.128 -23.0511 -11.7788 0.01 2.10 

注：SHH、SHV、SVH、SVV表示HH、HV、VH、VV极化方式的后向散射系数 

3.4．BP ANN简介 

BP神经网络可以区分较为复杂系统的输入输出数据

组对间非线性的关系，无须假定构建数学方程式[32]。经

过优化试验，BP ANN模型为3层结构，分别是输入层、输

出层及隐含层[14]。综合土壤EC、地表粗糙度、高光谱光

学特征波段、后向散射系数存在明显响应关系，输入层定

为11个神经元，分别是SHH、SVV、SHV、SVH、SHH/SVV、

SHV/SVH、地表组合粗糙度和4个光学特征波段反射率；输

出层1 个神经元；隐含层10 个神经元。用Matlab中的神

经网络工具箱来计算，其中训练值占70%，验证值15%，

模拟值15%。 

4．特征波段选择与模型构建 

从图2可以看出EC值与反射率的不同变换形式的相

关关系，其中光谱的一、二阶导数有较好的相关性。可以

发 现 在 一 阶 导 数 的 1403-1407nm 、 1806-1810nm 、

1889-1893nm、2138-2142nm相关性最高，为0.29、0.3、0.31

和0.32。在二阶导数的1584-1588nm、1802-1806nm、

2201-2205nm、2344-2348nm波段相关性较高，为0.27、0.34、

0.33、0.35。即存在1802-1806nm和2344-2348nm。 

 

图2 土壤EC值与反射率的不同变换形式的相关性。 

两个波段对土壤EC具有较好的相关性。 

分别利用偏最小二乘法与相关系数法取特征波段并

拟合土壤EC值，偏最小二乘法用波段权重来体现波段对

土壤电导率的敏感性，见图3、4。研究发现偏最小二乘法

筛选的波段较偏后，并且有较为敏感波段，比如一阶导数

变换1850-1854nm波段的权重能够达到2.5，二阶导数变换

中1853-1857nm与2483-2487nm权重能够达到10和3。 

 

图3 土壤EC值与反射率一阶导数变换的相关性及偏最小二乘法权重分

析。 

 

图4 土壤EC值与反射率二阶导数变换的相关性及偏最小二乘法权重分

析。 

相关系数法与偏最小二乘法拟合结果见表2，二阶导

数变换拟合结果优于一阶导数变换，说明二阶导数变换更

适合于土壤EC值的拟合；相比较使用偏最小二乘法拟合

的结果，判定系数R
2和均方根误差均优。 

土壤EC与光谱二阶导数回归方程: 
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其中， 1584X 、 1802X 、 2201X 、 2344X 分别为光谱二

阶导数 1584-1589nm、 1802-1807nm、 2201-2206nm、

2344-2349nm的波段的算术平均数。 

表2 相关系数法与偏最小二乘法拟合结果对比。 

方法 光谱形式 
土壤EC值 

R2 RMSE 

相关系数法 
一阶导数 0.067 11.348 

二阶导数 0.170 11.314 

偏最小二乘法 
一阶导数 0.158 2.382 

二阶导数 0.227 2.302 

神经网络模型建立使用Matlab工具箱（nprtool），训

练值占70%，验证值15%，模拟值15%，隐藏层设置为10

层。神经网络模型R
2为0.8666，优于经验模型，见图5。 

 

 

图5 土壤EC实测与模拟值。 

按照表3，将区域划分为5类研究类型，分别是Ⅰ-非

盐渍土、Ⅱ-轻度盐渍土、Ⅲ-中度盐渍土、Ⅳ-重度盐渍土

及Ⅴ-盐碱土[33]。雷达参数与MSR选择的二阶导数三个特

征波段建立的回归方程模型模拟的EC预测结果见图6，在

ENVI运算模拟结果[21]，见表4，结果显示盐碱地面积占

比96.98%，值得重视的是中度盐渍化面积占比近65%，而

重度盐碱土和盐碱土占比12.02%。 

表3 土壤EC盐渍化分类表。 

级别 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ 

土壤EC < 0.34 0.34-0.38 0.38-0.48 0.48-0.73 > 0.73 

注：Ⅰ~Ⅴ级分别代表非盐渍土、弱盐渍土、中盐渍土、重盐渍土和盐

土 

表4 土壤EC预测图各等级占比。 

级别 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ 

各等级

占比/% 
3.02 20.54 64.42 11.44 0.58 

 

图6 研究区土壤EC预测图。 

5．结论 

1）对光谱进行不同形式的变换处理能够提升光谱反

射率与土壤EC的关系。文章经过PLSR及MSR选择特征波

段，光谱一、二阶导数相关性较好，特别是二阶导数的四

个波段相关性比较强，分别是1584-1588nm、1802-1806nm、

2201-2205nm、2344-2348nm波段。 

2）通过协同光谱特征波段反射率二阶倒数、地表粗

糙度及雷达后向散射系数等因子，对比土壤电导率的

PLSR与MSR模型，发现BP神经网络模型为最佳预测模

型，其模型预测R
2为0.8666，模型稳定性和预测精度均优

良。多源遥感数据源神经网络模型在综合高光谱特征波

段、SAR后向散射系数和地表粗糙度参数后具备较大优

势。 

本文拟合的经验模型依赖于地表实验且有一定的地

域局限性，今后的研究需要扩大土壤电导率反演模型的普

适性。下一步盐渍地盐分遥感预测模型须加强与中高分辨

率卫星光学影像数据的结合[34]，针对植被覆盖条件下的

灌区土壤条件，试验多尺度、多时相的多源遥感大数据动

态监测，实现区域盐碱地盐分精确反演，丰富灌区盐渍化
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防治的技术手段。同时建立土壤光谱数据库，实现河套灌

区土壤光谱数据共享，为研究提供数据支持。 
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