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摘 要  植被对土壤光谱的干扰是目前土壤盐渍化遥感监测的重要限制因素之一，探索消除稀疏植被覆盖区植被对光谱影响的方法，对提高土壤含盐量遥感反演精度具有重要意义。本文通过对189组不同植被覆盖度且不同盐渍化程度种植微区野外实测地表可见-近红外反射光谱进行分析，比较并评价了基于原始光谱和盲源分离（Blind source separation, BSS）后光谱预测土壤含盐量的结果。结果表明：地表植被覆盖严重影响基于可见-近红外反射光谱的土壤含盐量反演精度。盲源分离方法，尤其是基于方程z=tanh(y)的独立分量分析（Independent components analysis, ICA）算法，可有效分解植被和土壤的混合光谱，并提高植被覆盖下基于可见-近红外反射光谱的土壤含盐量反演精度。该方法为植被覆盖区大尺度土壤盐渍化遥感监测提供了方法指导。
关键词  稀疏植被覆盖；可见-近红外反射光谱；土壤含盐量；盲源分离
中图分类号  TP79；S151.9+5             文献标识码  A

土壤盐渍化是世界性生态环境问题之一，也是导致土壤荒漠化和土壤退化的主要诱因之一。盐渍化土壤中的可溶性盐，严重影响作物生长，并威胁作物产量，是农业可持续发展的重要限制因素。近年来，全球盐渍化以及次生盐渍化土壤的面积不断增加，因此，对盐渍化土壤的盐渍化程度、面积以及空间分布的实时、动态监测尤为重要，这也是制订综合治理措施，合理利用土地的关键。传统监测土壤盐渍化的方法，主要依靠野外采样，不仅耗费大量人力、物力以及财力，且结果易受采样范围、采样时间及样点空间分布影响。遥感方法以其覆盖面积大、更新速度快、经济等优势迅速成为大尺度土壤盐渍化监测的主要手段[1]。高光谱分辨率遥感因其丰富的光谱信息和较高的光谱分辨率，可探测到微弱的光谱变化，受到越来越多学者的青睐。
国内外诸多学者采用高光谱遥感影像或近地光谱对含盐土壤的敏感波段进行了研究，研究表明富含NaCl的土壤在1 970～2 450 nm、1 442 nm、1 851 nm、1 958 nm和2 226 nm附近有诊断性吸收特征[2-3]。 另有学者基于遥感影像或光谱数据对土壤含盐量进行了反演研究，研究表明偏最小二乘回归模型（Partial least squares regression, PLSR）、人工神经网络（Artificial neural network, ANN）、多元线性回归分析和各种盐分光谱指数均可用于土壤含盐量的定量反演[4-9]。但是当前大多数研究以裸土光谱为研究对象，缺乏植被对光谱反射率影响的考虑，遥感监测中直接获取的往往是植被和土壤的混合光谱，因此，采用混合光谱直接反演土壤含盐量的精度有限。
[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]盐渍化程度较高的土壤一般很少有植被生长，但是对于中低盐渍化程度的土壤而言，一些盐生植被或作物仍可生长。对有植被覆盖的地表而言，遥感或者近地光谱探测到的大都是土壤与植被的混合光谱。因此，植被对土壤光谱的干扰是目前土壤盐渍化遥感监测的重要限制因素之一[1,10]。针对有植被覆盖的地表土壤属性遥感反演，传统方法是掩膜掉高植被覆盖区[11]，但这造成了高植被覆盖区土壤数据的缺失。土壤盐分影响植物生长，因而一些学者试图利用植物的生长状况间接反映土壤盐渍化状况，并构建各种植被指数与土壤含盐量建立关系。研究发现，归一化植被指数（Normalized difference vegetation index，NDVI）[12]、光化学植被指数（Photochemical reflectance index, PRI）、红边位置（Red edge position, REP）、叶绿素归一化指数（Chlorophyll normalized difference index, Chl NDI）[13]、改进的归一化植被指数（Modified NDVI ）[9]和土壤调节植被指数（Soil adjusted vegetation index, SAVI）[14]均与土壤含盐量有较高的相关性。由于上述指数不是直接针对土壤含盐量建立的，故并不适用于所有研究。例如，Zhang等[14]研究指出除SAVI以外，上述指数均与土壤含盐量呈弱相关。Zhang[15]和Douaoui等[16]在其研究中也指出NDVI不是一个很好的土壤含盐量预测指数。丁建丽等[17]用实测综合光谱指数建立的高光谱模型可准确提取土壤盐渍化信息，结果明显优于传统遥感方法中单纯利用植被指数或者土壤盐分指数的模型。上述研究表明，用植被指数反演植被覆盖区土壤含盐量易受研究区及作物品种等外界因素影响，缺乏普适性和可移植性。如何去除或减弱植被对土壤光谱的干扰，近年来成为土壤含盐量遥感反演急需克服的瓶颈[10]。
针对如何去除植被信息对土壤光谱影响的研究，国内外的研究尚且有限。Bartholomeus等[18]首次提出残余光谱分解算法（Residual spectra unmixing, RSU）将土壤光谱和植被光谱从混合光谱中分解开，并建立土壤有机质与所提取土壤光谱的PLSR模型，验证集均方根误差为1.65 g kg-1，与植被去除前相比，预测精度大有提高。但是RSU的应用有一个前提条件，即事先要获取土壤和植被在混合像元中所占的比例，以及土壤和植被端元的光谱信息。然而，在实际应用中上述信息并不一定完全可获取，这就限制了RSU方法的使用范围及工作效率。Ouerghemmi等[19]采用盲源分离（Blind source separation, BSS）方法，在没有源信号和混合信号任何先验知识的前提下将植被和土壤光谱分解，并利用分离出的土壤光谱建立土壤黏粒含量的反演模型。虽然BSS方法广泛应用于通讯[20-21]、生物医学[22-23]、地球物理学[24-25]以及图像处理[26-27]等领域，但是其在土壤学中的应用还很少。该方法是否适用于土壤含盐量反演，尚需进一步探讨。本文以不同植被覆盖度地表的野外实测可见-近红外反射光谱数据为研究对象，采用BSS方法去除植被对土壤光谱的影响，并建立土壤含盐量的PLSR反演模型，探索植被覆盖区土壤含盐量的遥感反演方法，为盐渍化土壤大尺度遥感监测提供方法指导。
1 材料与方法
1.1 研究区概况
[bookmark: OLE_LINK9][bookmark: OLE_LINK10]研究区位于江苏省东台市弶港镇东南部黄海原种场内（120°54′6.48″E, 32°38′40.16″N），东临黄海。该区位于北亚热带北缘，海洋性季风气候显著，四季分明，日照充分，多年平均气温14.7℃，降水量1 042 mm，主要集中在6～9月，蒸发量1 417 mm。土壤为滨海盐土，母质为江淮冲积-海相沉积物，土壤剖面均匀，以粉砂占优势，是苏北盐渍化土壤的典型代表。
1.2 试验设计与数据采集
试验田块用PVC板等分为50个1.5 m × 1 m的微区，以减少微区之间水分和盐分的侧向移动。为获取不同盐渍化程度的土壤，结合氯化物盐土的分级标准及大麦对盐分的耐受能力，将微区盐分含量控制在空白对照、0.3%、0.5%、0.7%和0.8%五个等级。另外，本研究对该区土壤样品八大离子的测定结果[28]和已有研究结果均表明该区主要土壤盐分组成为NaCl[29]，因此，本研究通过添加NaCl的方式来控制各微区土壤含盐量，将其均匀地洒在翻耕过的土壤表面，进行旋耕，旋耕深度为20 cm，之后进行土地平整，放置3 d使NaCl与耕层土壤充分混合后进行播种。每个盐分梯度均包括10个微区，该10个微区播种不同数目的大麦种子，以获取不同植被覆盖度。试验期施肥、灌溉、除草和除虫等田间管理与本地常规相同。
在整个大麦生长期，定时采集土壤样品、地表光谱以及植被覆盖度。本文以植被尚未完全覆盖地表前的2013年12月5日（出苗期）、2013年12月29日（越冬期）、2014年1月21日（越冬期）以及2014年3月22日（拔节期）等4个时间采集的数据为数据源，共计50 × 4 = 200组。由于人为原因，其中11组数据由于测量误差较大，未用于数据分析，本研究共采用189组数据进行数据分析。
光谱数据采用美国ASD公司生产的Fieldspec 3 Hi-Res型地物光谱仪进行采集，其波长范围为350～2 500 nm，光谱分辨率在350～1 000 nm为3 nm，在1 000～2 500 nm为10 nm。为了减少光照、太阳高度角等因素对地表反射率的影响，选择晴朗无云的天气进行光谱测量，测量时间为北京时间上午12点到下午2点。采用25°视场角探头，探头始终位于微区中心上方垂直于地表1.3 m的位置，视场直径约为57 cm。每次光谱采集前均进行白板校正，每个微区采集10条光谱曲线，算术平均后得到该微区的实际光谱反射率数据。由于边缘波段350～379 nm和2 401～2 500 nm信噪比低，1 351～1 450 nm和1 801～1 950 nm受空气中的水汽影响较大，在后续分析过程中去除上述波段数据。
植被覆盖度从拍摄的数码照片中采用分类的方法提取。拍摄照片前将一个100 cm × 75 cm的矩形框放在微区中间位置，然后将相机架于微区上方1 m的位置，调节焦距，当整个矩形框全部进入视野时，拍摄照片。在此基础上，将照片的红绿波段值相减，然后设定一定的阈值将计算后的图像二值化，用滤波工具去除噪声点，最后统计植被占整个照片的比例，就得到了该微区的植被覆盖度。
土壤样品采集采用梅花采样法，每个微区采集0～5 cm深度的样品5个，混合后的样品为该微区的土壤样品。采集的土壤样品风干、研磨、过筛（2 mm）后，用于测定土壤电导率。称取10 g土样置于离心管中，加入50 ml无CO2去离子水振荡，以4 500 r min-1转速离心10 min后用电导率仪测定其上清液电导率。对部分土壤样品进行离子组成的测定，采用常规分析法（土水比1:5）确定土壤各离子组成含量，计算相应的土壤全盐含量，得出该研究区土壤全盐含量与浸提液电导率的换算关系[28]，并用该关系将土壤电导率转换为土壤全盐含量。
1.3 盲源分离
盲源分离是在源信号及传输信道参数均未知的情况下，根据源信号的统计特性，仅用观测到的信号来恢复或分离源信号的过程。在该过程中，“盲”具有两重含义：一是源信号不能被直接观测到；二是源信号在传输过程中是如何被混合的未知。所以，盲源分离仅仅是利用包含在观测信号中的信息来解决问题的一种方法。
在盲信号处理过程中，通常有3种信号混合方式：线性瞬时混合、线性卷积混合以及非线性混合等。本文主要研究线性瞬时混合方式下源信号的分离。盲信号分离可用下列方程来表述：
x(t)=As(t)+α(t)     (1)
式中，s(t)=[s1(t), s2(t) ,…, sn(t)]T为n维源信号向量，x(t)=[x1(t), x2(t), …, xm(t)]T为m维观测信号向量，m × n维矩阵A为混合矩阵，α(t)=[α1(t), α2(t), …, αm(t)]T为m维噪声矩阵，一般情况下为简化模型，不考虑噪声的影响。
盲信号的分离算法是：在混合矩阵A和源信号s(t)未知的情况下，不考虑噪声矩阵，只根据观测信号x(t)确定分离矩阵W，使得
y(t)=Wx(t)        (2)
[bookmark: _GoBack]式中，y(t)=[y1(t), y2(t), …, yn(t)]T为n维分离信号向量，若全局矩阵G=WA=I，I为n × n维单位矩阵，则y(t)=s(t)，从而达到恢复源信号的目的。盲源分离原理如图1所示：

[image: ]
图1 盲源分离原理示意图
Fig. 1 Schematic of the principle of blind source separation
独立分量分析方法（Independent component analysis, ICA）是近年逐步发展起来的一种新的多维信号处理算法，也是当前最成熟的BSS方法之一，其目的是从多通道观测得到的由若干具有统计独立特性的源信号组成的混合信号中把隐藏的独立分量（源信号）分离或提取出来，基于BSS的ICA目的是：根据混合信号x(t)和源信号s(t)的统计独立性通过迭代寻找解混矩阵W，使输出y(t)尽可能在相互独立的前提下逼近源信号s(t)，从而达到盲源分离的目的。本文采用的为ICA算法，由于对源信号和混合矩阵无先验知识可以利用，因此必须对源信号和混合矩阵做出某些附加假设：①假设源信号之间是相互独立的；②若想使得WA=I，必须假设A是列满秩矩阵；③观测信号数多于或等于源信号数，即m≥n；④假设观测信号的噪声是可以忽略的。
其具体实施过程分为以下三个步骤：
①中心化
大部分盲源分离算法中要求信号的各个分量是均值为零的随机变量，因此，在进行盲源分离前，必须去掉信号的均值。一个随机变量，用=x-E(x)代替x就可以实现零均值。
②白化
对任意多维信号施加一个线性变换使其变为白色信号的处理过程称为白化（Whiting），对应的变换矩阵称为白化矩阵。白化是使得待分离的信号不相关，并且使协方差矩阵为单位矩阵的过程，其本质是去相关及压缩。一般情况下，经白化处理后收敛速度快，并能够获得更高的稳定性。
③迭代求解
给W一个初始值，然后按照方程(3)迭代求解，直到达到最大迭代次数为止。
W[k+1]=W[k]+η[k](I+f(y).yT)W      (3)
[bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK4]式中，k为迭代次数，η为学习步长，f(y)=1-2z，z为非线性函数，一般为z=(1+e-y)-1, 或z=tanh(y)。
④判断土壤光谱
由于分离所得矩阵y中包含多条光谱，必须对分离后的光谱加以判别，以确定土壤光谱，本文采用的判别方法是光谱角匹配法，即分别计算研究区内裸土的平均光谱与分离后光谱的光谱角(Spectral angle, SA)，根据SA越小两条光谱越相似的原则，比较光谱角的大小以判定土壤光谱，光谱角较小的为提取出的裸土光谱。光谱角的计算如公式4所示：

             (4)
式中，t和r分别表示空间内的两个向量。
盲源分离的执行以及光谱角的计算均在MATLAB软件中编程完成。
1.4 建模方法及精度评价
模型建立采用偏最小二乘回归（Partial least squares regression, PLSR）方法，PLSR方法是目前土壤属性光谱预测普遍采用的一种多元回归分析方法，该方法将多元线性回归、变量的主成分分析以及变量间的典型相关分析有机结合，可同时实现回归建模、数据简化以及相关分析，为多元数据分析提供了极大的便利，尤其对样本量小，自变量多，且变量间存在严重相关性的数据具有独特的优势。本研究将所有数据按照含盐量从低到高排序，每隔两个取出一个作为验证集，其余为建模集（126个建模集+63个验证集），首先采用完全交叉验证（Full cross validation） 方法对所建模型进行验证，然后用独立验证集对模型进行验证。为了减少异常样本对建模和预测结果的影响，本研究剔除残差大于3倍样本集标准差，以及杠杆值大于3倍建模集杠杆值均值的异常样本[28]。PLSR模型的建立采用The Unscrambler X10.1软件实现。
[bookmark: OLE_LINK7][bookmark: OLE_LINK8]精度评价主要采用以下参数：建模集交叉验证决定系数（Coefficient of determination in cross validation，R2cv）、建模集交叉验证均方根误差（Root mean square error of cross validation，RMSEcv）、建模集交叉验证测定值标准偏差与标准预测误差的比值（Ratio of standard deviation to standard error of cross validation，RPDcv）、验证集决定系数（Coefficient of determination in prediction，R2p）、验证集均方根误差（Root mean square error of prediction，RMSEp）和测定值标准偏差以及标准预测误差的比值（Ratio of standard deviation to standard error of prediction，RPDp）。R2cv、R2p以及RPDcv、RPDp越大，RMSEcv和RMSEp越小，表明建模精度越高。
2 结 果
2.1 基于原始光谱的土壤含盐量预测
将所测不同植被覆盖度下的地表原始光谱与土壤含盐量建立PLSR模型，并用独立的验证集对所建模型的精度进行验证，结果如图2所示。地表原始光谱并不能很好地反演土壤含盐量，建模集R2cv仅为0.53，RMSEcv=3.54 g kg-1，RPDcv=1.47，线性拟合直线远远偏离1:1线（图2a）。验证集的结果同样较差，R2p=0.50，RMSEp=3.33 g kg-1，RPDp=1.41，线性拟合方程的系数仅为0.55（图2b）。由此可见，直接用所测原始光谱与土壤含盐量建立模型，所得预测结果的精度远不能满足实际需要，因此，若想进一步改善植被覆盖下土壤含盐量的预测精度，应对植被和土壤的混合光谱进行分解，以去除植被对土壤光谱以及土壤含盐量预测的干扰。
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                (a) 建模集 calibration dataset                              (b) 验证集 validation dataset
图2 基于原始光谱的土壤含盐量实测值和预测值散点图
Fig. 2 Scatter plots of measured vs. predicted soil salt contents (SSCs) based on original spectra 
2.2 基于盲源分离后土壤光谱的土壤含盐量预测
为验证盲源分离法所提取土壤光谱的有效性，本文将ICA算法所提取的土壤光谱与土壤含盐量建立PLSR模型，并用独立的验证集来检验模型的精度。
基于盲源分离后的土壤光谱所建立的PLSR模型，建模集较原始光谱所建模型的预测精度有大幅度改善，建模集R2cv提高到0.66，RMSEcv降低到3.10 g kg-1，RPDcv提高到1.70，所有数据点都基本均匀分布在1:1线附近。模型验证集的精度也有较大改善，R2p=0.62，RMSEp=2.89 g kg-1，RPDp=1.57，回归方程系数达0.78（图3）。该结果表明，盲源分离后的土壤光谱可有效反演土壤含盐量，盲源分离法可提高植被覆盖下土壤含盐量预测精度。
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      (a)建模集 calibration dataset                                (b)验证集 validation dataset
图3 基于ICA算法分离光谱的土壤含盐量实测值与预测值散点图
Fig. 3 Scatter plots of measured vs. predicted soil salt contents (SSCs) based on ICA separated spectra
3 讨 论
基于土壤和植被的混合光谱进行土壤含盐量估测，结果表明其估测精度有限（R2cv=0.53，RMSEcv=3.54 g kg-1，RPDcv=1.47， R2p=0.50，RMSEp=3.33 g kg-1，RPDp=1.41），难以满足实际需求，仍有进一步改善的空间。植被影响土壤的光谱形态特征，植被覆盖度越高，700 nm附近植被的红边特征越明显。当植被覆盖度达20.0%以上时，地表光谱接近植被光谱，土壤的光谱特征已不明显[30]。因此，植被对土壤含盐量的光谱估测有一定的干扰。
盲源分离方法根据源信号的统计特征，利用其自身的统计特性将其识别并从混合信号中分解出来，且无需源信号和混合信号的任何先验知识。本文根据盲源分离方法的这一特性，将土壤光谱从混合光谱中分解出来，并利用提取出的土壤净光谱进行土壤含盐量的预测。结果表明：和原始光谱相比，基于去除植被后光谱的土壤含盐量预测精度更高，与Bartholomeus[18]和Ouerghemmi等[19]的结论一致。
由于构成混合光谱的源光谱的个数以及所占比例未知，盲源分离过程中如何确定合适的源的个数至关重要。本研究对如何选择最佳的源个数进行了探讨，尝试用2，3和4个源分别对数据进行分解。现以植被覆盖度为8.23%的数据为例进行图示说明。当植被覆盖度为8.23%时，地表反射光谱呈现出明显的植物的光谱特征，尤其是在700 nm附近出现明显的红边特征，如图4a所示。当设定源的个数为2时，混合光谱被分解为两条独立的光谱，和地物光谱库中的植物以及裸土光谱比较相似，其形态特征以及特殊吸收波段均比较类似（图4b）；增加源的个数到3时，分离后的光谱曲线上出现很多类似噪音的点，光谱曲线不再平滑，且分离出的光谱曲线之间差异不显著，与植物的光谱特征较吻合，但是与土壤的光谱特征相差较大（图4c）；当源的个数增加到4时，分离出的光谱曲线更不连贯，虽然从形态上大致可以看出其中一条类似植物光谱，但由于其取值不连贯，整条曲线不平滑，噪声点较多，实际应用价值不大（图4d）。上述结果表明，源的最佳取值为2，表明组成混合光谱的主要地物为植物和土壤，其他地物如残留秸秆、裸露石块等异物尽管在野外光谱测量中不可避免，但是其作用与植物和土壤相比较弱，对土壤光谱的干扰作用并不显著，在盲源分离过程中可不予考虑，故本文所有分析过程源的个数均设为2。
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图4 原始光谱(a)以及设定不同源的个数后的分离结果(b-d)
Fig. 4 Original spectra (a) and separation with a set number of sources (b-d)
盲源分离方法可将植被和土壤光谱有效分解的前提是：探测器探测到足够的土壤信息。因此，当植被覆盖度过高时，混合光谱中没有包含足够多的土壤信息，盲源分离方法将无法有效地分离植被和土壤光谱。所有189个植被覆盖下分离后光谱与裸土平均光谱的光谱角的计算结果表明（图5）：当植被覆盖度低于30%时，土壤光谱角基本未超过40°（黑色虚线），而当植被覆盖高于30%时，土壤光谱角迅速增加并超过40°。该结果说明随着植被覆盖度的增加，BSS方法分离出的土壤光谱与裸土光谱差异逐渐增大。由此可知，当植被覆盖度低于30%时，BSS方法更有效，且随着植被覆盖度的增加，BSS方法的有效性迅速降低。尽管当植被覆盖度过高时，BSS的有效性有所降低，但和基于混合光谱的土壤含盐量预测结果相比，BSS提取出的土壤光谱仍可改善土壤含盐量的估测精度（图2和图3）。
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图5 不同植被覆盖下分离后光谱与裸土平均光谱的光谱角
Fig. 5 Spectral angles between extracted spectra and the mean spectrum of bare soil spectrum under various vegetation coverages
尽管经盲源分离后提取出的土壤光谱改善了基于原始光谱的土壤含盐量预测精度，但是其预测精度还有待进一步提高，因为在现有研究中尚未考虑土壤水分、土壤粗糙度等其他外部因素对土壤含盐量预测精度的影响，而上述因素在已有研究中已被证明是影响土壤属性光谱预测精度的重要因素[31-33]。本文旨在探讨植被干扰的去除，因为植被是盐渍化土壤遥感监测中对土壤含盐量预测精度影响最大的因素，有关分离后土壤光谱中土壤水分、粗糙度干扰的去除或削弱研究已经在进行，将在今后的文章中详细探讨。
4 结 论
植被覆盖严重干扰地表土壤反射光谱，且导致基于地表光谱的土壤含盐量预测精度较低，盲源分离方法可有效分解土壤和植被的混合光谱。然而，盲源分离并不适用于所有植被覆盖度，其仅适用于部分植被覆盖的地表，当地表植被过于茂密时，该方法将不能有效发挥作用。盲源分离法所提取的土壤光谱可有效反演土壤含盐量，并改善基于原始光谱的土壤含盐量反演精度。本研究有助于实现部分植被覆盖下土壤含盐量的遥感预测，将有效解决当前植被覆盖区土壤属性遥感监测精度有限的问题，对“植被干扰”这个困扰土壤遥感多年的问题，提出了一种有效的处理方法，同时也为实现土壤盐渍化快速、准确的遥感监测提供了方法支持。
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Estimation of soil salt content over partially vegetated areas based on blind source separation

LIU Ya1 PAN Xianzhang1 SHI Rongjie1, 2 LI Yanli1, 2 WANG Changkun1 LI Zhiting1, 2
(1 Key Laboratory of Soil Environment and Pollution Remediation, Institute of Soil Science, Chinese Academy of Sciences, Nanjing 210008, China)
(2 University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)
Abstract The technology of image spectroscopy has been widely used in soil attribute mapping in the past few decades. However, vegetation cover seriously affects the acquisition of soil spectral information, leading to misestimating of soil attributes by visible and near infrared (vis-NIR) spectroscopy. The traditional solution dealt with vegetation cover interfering soil spectra by masking out the areas with high vegetation coverage, thus resulting in absence of soil information for these areas. Some researchers also tried to use vegetation indices to estimate soil attributes, with results showing that the general applicability and transferability of these vegetation indices was limited by study areas and crop varieties. Therefore, how to remove the influence of vegetation on soil spectrum has become a crucial issue in estimating soil components, such as salt content over partially vegetated surfaces. The residual spectral unmixing method was previously used to separate different components of a mixed spectrum, however, the percentage of each component had to be known as a prerequisite. Recently blind source separation (BSS), a method previously often used in signal separation analysis, has successfully been applied to separating soil spectral information from vegetation spectral information. 
In order to verify the effectiveness of BSS, in the Huanghai Raw Seed Growing Farm in Dongtai of Jiangsu, was selected as an experiment site, with its field delineated into plots diversified in soil salt content by amending the soil with salt and vegetated sparsely by seeding in different densities The experiment eventually had a total of 50 plots, 5 levels in soil salt content and 10 in sowing density. Then spectra, photos and soil samples of each plot were collected regularly until the soil surface was fully covered by vegetation. A total of 189 groups of field spectral reflectance of the plots various in vegetation coverage, soil salinity and growing season, were analyzed for influences of vegetation on estimation of soil salt content, and effectiveness of BSS removing the interference of vegetation. Results show that vegetation cover seriously affected accuracy of the estimation of soil salt content with R2cv=0.53, RMSEcv=3.54 g kg-1, RPDcv=1.47, R2P=0.50, RMSEp=3.33 g kg-1 and RPDp=1.41. However, the BSS algorithm, based on equation z=tanh(y), effectively eliminated the interference of vegetation on soil spectral reflectance, and improved accuracy of the estimation of soil salt content in the over partially vegetated areas using vis–NIR spectroscopy, with R2cv=0.66, RMSEcv=3.10 g kg-1, RPDcv=1.70, R2P=0.63, RMSEp=2.89 g kg-1 and RPDp=1.57. However, the effectiveness of BSS weakened when vegetation coverage was getting high, because it was unable to capture enough soil information from the mixed spectra. Additionally, choosing a suitable number of source spectra was essential to the results, and two was the best choice in this case. The method proposed here is expected to broaden the use of spectroscopy, which is usually limited to bare soil, and facilitates wider application of remote sensing images to map soil salinity over partially vegetated surfaces.
Key words Partial vegetation cover; Visible and near-infrared (vis–NIR) reflectance; Soil salt content; Blind source separation (BSS)
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