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基于光谱指数与机器学习算法的土壤电导率估算研究 

曹肖奕1，2，3，丁建丽1，2，3†，葛翔宇1，2，3，王敬哲1，2，3 
（1. 新疆大学资源与环境科学学院，乌鲁木齐 830046；2. 新疆大学绿洲生态教育部重点实验室，乌鲁木齐 830046；3. 新疆大学智慧城市

与环境建模自治区普通高校重点实验室，乌鲁木齐 830046） 

摘  要：土壤盐分是干旱区土壤盐渍化评价的重要指标。以新疆维吾尔自治区渭干河-库车河三角洲绿洲为例，基于土壤电

导率（Electrical conductivity，EC）及可见光-近红外（Visible and near infrared，VIS-NIR）光谱数据，通过蒙特卡洛交叉验

证（Monte Carlo cross validation，MCCV）确定 364 个有效样本。采用原始光谱（Raw reflectance，R）及其经过微分、吸光

度（Absorbance，Abs）、连续统去除（Continuum removal，CR）等 6 种预处理后的数据构建光谱指数。基于遴选出的 21 个

最优指数，采用 BP 神经网络（Back propagation neural network，BPNN）、支持向量机（Support vector machine，SVM）、极

限学习机（Extreme learning machine，ELM）三种算法对 EC 进行估算，并引入偏最小二乘回归（Partial least squares regression，

PLSR）进行比较。结果表明：在基于 R 与 6 种光谱预处理数据构建的 21 个最优光谱指数之中，R_FD_RSI（R1913，R2142）

表现最佳（r = 0.649）；与 PLSR 相比，机器学习算法能够显著提高模型的估算精度，R2 提高了 34.55%。三种机器学习算法

模型中，ELM 表现最优（R2 = 0.884，RMSE = 3.071 mS·cm–1，RPIQ = 2.535）。本研究中所构建的光谱指数在兼顾遥感机理

的同时能深度挖掘更多的隐含信息，并且基于机器学习算法的土壤 EC 估算模型精度显著提高，为干旱区土壤盐分定量估算

提供了科学参考。 
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Abstract: 【Objective】Soil salinity is an important indicator for evaluation of soil salinization in arid regions. It is of great 

practical significance to grasp real-time information about salinization to disaster prevention, ecology stabilization and 

harmonization of human-land relationship in this area. 【Method】A total of 400 soil samples were collected from the Weigan 
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River-Kucha River Delta Oasis in the Xinjiang Uygur Autonomous Region of China in October 2017, and prepared, separately, 

with distlled water into suspensions, 5︰1 in ratio, from which soil extracts were obtained for analysis of electrical conductivity 

(EC) and VIS-NIR (visible-near infrared) spectral reflectances in the laboratory. Based on the obtained data and the Monte Carlo 

cross validation (MCCV), 364 samples were determined to be valid. After the raw spectrum reflectances (R) were pre-processed 

with differential, absorbance (Abs), continuum removal (CR) and three others, 21 spectal indices were selected and established. 

Then based on the 21 optimal spectral indices, EC was assessed using the back propagation neural network (BPNN), support 

vector machine (SVM), and extreme learning machine (ELM), compared to the partial least squares regression (PLSR), and 

validated with its root mean square error (RMSE), determination coefficient (R2) and ratio of performance to interquartile range 

(RPIQ). 【Result】Results show: the 21 optimal spectral indices based on R and its pretreated data are R_NDSI (R2006, R2257), 

R_DSI (R1882, R2010), R_RSI (R2006, R2257), R_FD_NDSI (R1376, R2142), R_FD_DSI (R1376, R2124), R_FD_RSI (R1913, R2142), 

R_SD_NDSI (R416, R2470), R_SD_DSI (R894, R1373), R_SD_RSI (R689, R2355), ABS_NDSI (R2005, R2168), ABS_DSI (R2006, R2257), 

ABS_RSI (R2006, R2168), ABS_FD_NDSI (R876, R2490), ABS_FD_DSI (R1376, R2123), ABS_FD_RSI (R1913, R2142), ABS_SD_ NDSI 

(R1081, R1725), ABS_SD_DSI (R858, R1374), ABS_SD_RSI (R709, R2355), CR_NDSI (R2119, R2261), CR_DSI (R2119, R2261), and 

CR_RSI (R2119, R2261), among which R_FD-RSI (R1913, R2142) is the optimal (r = 0.649) one. Compared with the PLSR, the 

machine learning algorithm (MLA) could significantly improve accuracy of the model, with the R2 increased by 34.55%. Among 

the three models using the machine learning algorithm, ELM was the best (R2 = 0.884, RMSE = 3.071 mS·cm–1, RPIQ = 2.535). 

【Conclusion】In this study, different spectral pretreatment methods were used to obtain 21 optimal spectral indices. In 

constructing the spectral indices in this study, besides considering the remote sensing mechanism, it is advisable to explore in 

depth more implicit information. Compared with the traditional linear model, the MLA-based soil EC estimation model is 

obviously higher in accuracy. All the findings in this study may serve as a scientific reference for quantitative estimation of soil 

salinity in arid regions. 

Key words: Spectral; Soil electrical conductivity; Spectral pretreatment; Spectral index; Machine learning 

土壤盐渍化是干旱半干旱地区土地退化的主要

形式之一，是绿洲农业发展的重要限制因子，它不

仅影响人类正常的生产生活，同时威胁绿洲的生态

安全与稳定[1-2]。新疆维吾尔自治区位于我国西北干

旱区，是重要的耕地储备库与农垦基地，也是国家

“一带一路”重大倡议实施的核心区，但该区域长期

受到土壤盐渍化灾害的影响，导致土地退化速率加

快、农业产量和环境质量不断下降，影响“一带一

路”倡议建设布局；加之人口数量激增，现有土地

难以满足当地居民的用地需求，盐渍地的复垦势必

会成为解决人地矛盾的主要途径。因此，及时掌握

盐渍化信息对该区域的灾害防治、生态稳定以及协

调人地关系具有极为重要的现实意义。此外，实现

干旱区土壤盐分的定量估算和精准监测也已经成为

了近年来环境遥感领域的研究热点并受到了广大研

究学者的关注[3]。 

可 见 光 -近 红 外 （ Visible and near infrared，

VIS-NIR）光谱数据能够准确反映物质的光谱信息，

将 VIS-NIR 光谱数据进行预处理之后可减少背景噪

声的影响，具有环境因子干扰小、光谱特征表现性

强等优点，从而在国内外土壤盐分的估算上被广泛

应用，成为其定量研究的重要手段[4-5]。张贤龙等[6]

研究发现一阶微分和一阶对数倒数预处理下，土壤

盐分的反演精度较高，R2 分别为 0.64 和 0.67；朱赟

等[7]根据 6 种光谱预处理发现平滑二阶微分预处理

构 建 的 偏 最 小 二 乘 回 归 （ Partial least squares 

regression，PLSR）土壤盐分模型效果最好（r=0.825，

RMSE=1.256 g·kg–1）；Brunner[8]通过归一化植被指

数对新疆博斯腾湖地区的土壤盐渍化状况进行评

价；姚远等[9]指出基于一阶微分预处理后的光谱数

据构建的 SI2 与土壤电导率（Electrical conductivity，

EC ） 所 建 立 的 土 壤 盐 渍 化 监 测 模 型 效 果 最 佳

（R2=0.831）；Nawar 等[10]利用土壤反射光谱与土壤

EC 对干旱区土壤盐分进行了预测，结果表明基于多

元自适应回归样条（Multivariate adaptive regression 

splines，MARS）构建的预测模型效果最好（剩余预

测偏差 Residual predictive deviation，RPD > 2.00）。

纵观国内外学者研究，利用 VIS-NIR 光谱预测土壤
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盐分主要是通过不同光谱预处理或构建光谱指数

等方式来实现，但这些方法仅考虑了土壤盐分与不

同预处理之间的相互作用，光谱指数的构建也仅基

于原始光谱数据，未能深度挖掘土壤盐分与多种预

处理方案下不同指数间的有效信息，同时由于干旱

区土壤属性多呈偏态分布，植被、水分和土壤系统

的相互作用使得土壤盐分与土壤光谱之间存在复

杂的非线性问题，一般的线性回归估算模型难以提

供综合解决方案[11]。而不同预处理构建的二维光谱

指数能有效地削弱噪声干扰，综合考量多谱段间的

协同作用，在一定程度上减少单一谱段造成的误

差；况且机器学习算法可以有效地解决非线性函数

逼近问题，进而提升土壤属性 VIS-NIR 模型的定量

估算能力。  

基于此，本研究以新疆维吾尔自治区渭干河-

库车河绿洲为研究靶区，基于室内获取的 VIS-NIR

数据，探索不同光谱预处理下二维光谱指数与土壤

EC 间的关系，并在此基础上利用 BP 神经网络（Back 

propagation neural network，BPNN）、支持向量机

（ Support vector machine ， SVM ） 和 极 限 学 习 机

（Extreme learning machine，ELM）三种机器学习算

法构建土壤 EC 估算模型，以期提高研究区土壤 EC

的估算精度，为干旱区土壤盐度监测及盐渍化灾害

防治提供科学依据与新思路。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

渭干河-库车河三角洲绿洲（简称渭-库绿洲，

82°10′～83°40′E、41°06′～41°40′N）位于新疆维吾

尔自治区塔里木盆地中北部，行政范围主要由库车、

沙雅与新和 3 个县构成。渭-库绿洲属温带大陆性干

旱气候，年平均气温为 11.6℃，年均降水量仅为

52 mm，年均蒸发量约为 1 991～2 864 mm，土壤质

地类型以轻壤与砂壤为主，土壤构成物颗粒细、透

水性较差。绿洲自然植被以柽柳（Tamarix）、盐节

木（Halocnemum strabliaceum）、盐爪爪（Kalidium 

foliatum）、花花柴（Karelinia caspica）等盐生植被

为主，人工植被主要有棉花、玉米以及冬小麦[12]。

由于渭-库绿洲降雨量与蒸发量的差异悬殊，使得该

地区普遍存在土壤盐渍化现象，植被覆盖不断减少，

生态环境恶化，致使绿洲发展受到严重威胁。 

1.2  样品采集与分析 

野外样品采集时间为 2017 年 10 月，根据研究

区景观特征，选取绿洲、荒漠以及交错带等景观布

设 100 个样点进行土壤样品采集（图 1），每个样点

采集 4 层（0～10 cm、10～20 cm、20～40 cm、40～

60 cm）土样，共 400 个样品用样品袋封装带回实

验室。经过自然风干并剔除碎石及植被等其他杂质

后，研磨通过 2 mm 孔筛，再将每个样品分为 2 份，

分别用来测定土壤 EC 和 VIS-NIR 光谱数据。过筛

后的土壤样品按照水土质量比 5︰1 的比例提取土

壤 浸 出 液 ， 使 用 Cond 7310 型 土 壤 测 试 仪

（Wissenschaftlich Technische Werkstätten 公司，德

国）测定土壤 EC。 

1.3  光谱测定与预处理 

土壤光谱反射率的测定使用 ASD FieldSpec 3

型（Analytical Spectral Devices 公司，美国）光谱仪

（波段 350～2 500 nm），实验在可控光照条件的暗

室内进行。光谱的采样间隔：350～1 000 nm 为

1.4 nm，1 000～2 500 nm 为 2 nm，重采样间隔为

1 nm。将制备好的 400 个土壤样品分别装入直径为

12 cm、深 3 cm 盛样皿中，将表面刮平。测量时使

用 50 W 的卤素灯为光源，光源距土壤样品表面

50 cm，天顶角为 15°，探头至待测样品表面距离为

10 cm，每次光谱测定之前均进行白板标定以消除暗

电流的影响[11]。本实验各土壤样品于 8 个方向采集

共 24 条光谱曲线，取 24 条光谱曲线的算术平均值

作为该土样的原始光谱数据。 

1.4  数据处理 

将土壤原始光谱数据进行 Savitzky-Golay（S-G）

滤波平滑（2 阶多项式+9 点移动平均）处理，选取

平滑处理后的数据进行后续研究。为了提高样品代

表 性 以 及 建 模 有 效 性 ， 利 用 蒙 特 卡 洛 交 叉 验 证

（Monte Carlo cross validation，MCCV）对样品光谱

和土壤 EC 进行验证并剔除异常样本，降低异常值

对建模结果的影响[13]，最终从 400 个样品中确定 364

个有效样品。 

为了减少背景噪声的干扰，突显光谱曲线的混

合特征信息，增强光谱灵敏度，对土壤原始光谱反

射率进行光谱预处理，共得到光谱原始反射率（Raw 

reflectance，R）、反射率的一阶微分（First derivative，  
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图 1  研究区位置及采样点分布图  

Fig. 1  Location of the study area and distribution of the sampling points 

R_FD）及二阶微分（Second derivative，R_SD）、吸

光度（Absorbance，Abs）、吸光度的一阶微分（Abs _FD）

及二阶微分（Abs_SD）、连续统去除（Continuum 

removal，CR）7 种光谱形式作为构建光谱指数的光

谱数据集。 

1.5  光谱指数的构建 

为提高光谱信息的利用率与模型监测的准确

性，减少冗余信息，参照土壤盐分指数[14-16]，利用

土壤光谱反射率构建归一化光谱指数（Normalized 

difference spectral index，NDSI）、差值光谱指数

（Difference spectral index，DSI）及比值光谱指数

（Ratio spectral index，RSI），具体计算公式如下： 

 

1 2

1 2

1 2

NDSI
R R

R R
 

 
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


（ , ）          （1） 

                                  

1 2 1 2( , )DSI R R              （2） 

 

1

1 2

2

( , )RSI
R

R


 


            （3） 

式中，Rλ1
 、Rλ2

分别为波长在 λ1 和 λ2 处的反射率 。 

1.6  建模方法与精度检验 

本研究拟采用 BPNN[17]、SVM[18-20]和 ELM[21]

机器学习算法构建土壤 EC 估算模型，对比分析三

种模型在干旱区对土壤 EC 的估算效果，其中 SVM

选用鲁棒性高的 RBF 核函数，惩罚参数设定为 2，

ELM 将隐藏层节点数设定为 30。上述 3 种方法均在

Matlab R2014b 软件中完成。 

通 常 样 本 集 划 分 方 法 包 括 随 机 抽 样 RS

（Random sampling）、K-S（Kennard-Stone）和基于

联合 x-y 距离 SPXY（Simple set portioning based on 

joint x-y distance），SPXY 用于考虑基于 K-S 方法的

特征空间因子，能有效覆盖多维向量空间，进而改

善建模精度，提升模型预测能力。SPXY 详细步骤

参考文献[22]。 

本研究样本依据 SPXY 进行划分，选取 273 个

样本作为建模集，91 个样本作为验证集。为了评估

基于 BPNN、SVM 和 ELM 的土壤 EC 实测值和

预 测 值 建 模 效 果 和 精 度 ， 本 研 究 选 用 决 定 系 数



4 期 曹肖奕等：基于光谱指数与机器学习算法的土壤电导率估算研究 871 

 

http://pedologica.issas.ac.cn 

（Coefficient of determination，R2）、均方根误差（Root 

mean squared error，RMSE）和四分位数间距（Ratio 

of performance to interquartile range，RPIQ）三种

参数来进行评估。其中 R2 值与模型精度成正比，

越接近于 1，代表模型拟合精度越高；RMSE 值与

模型精度成反比，越接近于 0，代表模型实测值与

预测值偏差越小，预测能力越强；RPIQ 是四分位

数间距和 RMSE 的比值，四分位数间距即样本的 

75% 和  25% 出现值之间的差值 [23]，一般认为，

RPIQ < 1.7 则模型可信度低，1.7 ≤RPIQ < 2.2 表

明模型有较均衡预测能力，RPIQ ≥2.2 则视为模

型效果极佳 [24]。 

2  结  果 

2.1  样本土壤电导率统计 

表 1 为土壤 EC 的描述性统计特征。本研究全

样本的 EC 均值为 6.73 mS·cm–1，建模集与验证集所

对应的均值分别为 6.84 mS·cm–1 和 6.38 mS·cm–1，

全样本的均值介于建模集与验证集之间。 

表 1  土壤样品 EC 统计特征 

Table 1  Statistical characteristics of soil electrical conductivity of the soil samples/（mS·cm–1） 

样本类型 

Type of samples 

样本数 

Observations 

最大值 

Maximum 

最小值 

Minimum 

均值 

Mean 

标准差 

Standard deviation 

全集 Whole sets 364 71.60 0.11 6.73 8.90 

建模集 Calibration sets 273 71.60 0.11 6.84 8.90 

验证集 Validation sets 91 59.10 0.17 6.38 8.94 

 

2.2  最优光谱指数的构建 

在 Matlab R2014b 软件中，计算 7 种光谱形式

与土壤 EC 的相关系数 r，最终得到 7 种光谱形式下

的 NDSI、DSI 和 RSI 共计 21 组 VIS-NIR 二维相关

系数，并优选出最佳波段组合。在光谱原始反射率

R 下 NDSI、DSI 和 RSI 的最大相关系数分别为

–0.483、0.470、–0.482，最佳响应波段组合分别为

（R2006，R2257）、（R1882，R2010）、（R2006，R2257）；在

R_FD 下 NDSI、DSI 和 RSI 的最大相关系数分别为

0.516、–0.539、0.649，最佳响应波段组合分别为

（R1376，R2142）、（R1376，R2124）、（R1913，R2142）；在

R_SD 下 NDSI、DSI 和 RSI 的最大相关系数分别为

–0.524、0.430、–0.428，最佳响应波段组合分别为

（R416，R2470）、（R894，R1373）、（R689，R2355）；在 Abs

下 NDSI、DSI 和 RSI 的最大相关系数分别为 0.502、

0.488、0.504，最佳响应波段组合分别为（R2005，R2168）、

（R2006，R2257）、（R2006，R2168）；在 Abs _FD 下 NDSI、

DSI 和 RSI 的最大相关系数分别为–0.539、0.488、

0.642，最佳响应波段组合分别为（R876，R2490）、（R1376，

R2123）、（R1913，R2142）；在 Abs _SD 下 NDSI、DSI

和 RSI 的最大相关系数分别为–0.539、–0.412、0.431，

最佳响应波段组合分别为（R1081，R1725）、（R858，R1374）、

（R709，R2355）；在 CR 下 NDSI、DSI 和 RSI 的最大相

关系数分别为–0.567、–0.568、–0.567，最佳响应波

段组合分别为（R2119，R2261）、（R2119，R2261）、（R2119，

R2261）。由于篇幅限制，图 2 仅列出 3 种代表性指数。 

二维同步相关光谱是一种以光谱强度为两个独

立光学变量的函数技术，将光谱信号扩展至第二维

上，对角线上的强度峰，相当于光谱强度变化在观

察周期内自相关函数值，其值大小代表光谱强度动

态涨落的总强度；该技术具有提高光谱分辨率、简

化包含重叠峰复杂光谱的特点，通过选择相关的光

谱信号研究土壤属性间的相互作用[25]。本研究为验

证光谱指数及光谱组合波段的合理性，构建了光谱

二维同步相关图。如图 3 所示，光谱在 350～880 nm

附近、1 500～2 100 nm 附近以及 2 200～2 450 nm

附近具有较高的相关性，而光谱指数所优选的光谱

组合波段大都位于上述波段范围内，丁建丽等[26]选

取 1 942、2 010 nm 构建最佳盐度指数，姚远等[9]

通过光谱变换选择 456、533、686、1 373 nm 为盐

分估算敏感波段，说明光谱指数的构建以及相对应

的光谱组合优选具有合理性。 
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注：色柱表示土壤 EC 与光谱指数的相关系数 r，x、y 轴为 350～2 500 nm 的波段。深红色与深蓝色代表土壤 EC 与光谱指数高

的相关系数。Note：The colorbar illustrates the value of the correlation coefficient（r）between soil EC and spectral indices，and the x-axes 

and y-axes indicate the wavebands of 350～2 500 nm. Dark red and blue portrays a high r between soil EC and the spectral indices. 

图 2  土壤 EC 与不同指数的 VIS-NIR 二维矩阵系数图 

Fig. 2  VIS-NIR two-dimensional matrix coefficient diagram of soil EC relative to spectral index 

 

图 3  土壤 EC 光谱二维同步相关图 

Fig. 3  Soil EC spectral two-dimensional synchronous correlation 
diagram 

为进一步验证光谱指数对土壤 EC 定量估算的

有效性，本研究分析了 21 个光谱指数与土壤 EC 的

相关性并尝试构建线性回归模型，结果如表 2 所示。

对比分析发现 7 种光谱形式所构建的 21 个光谱指数

与土壤 EC 的|r|均大于 0.4，且均在 0.01 水平上显著

（显著性检验阈值 P ∗∗ = ±0.128），其中基于 R_FD- 

RSI（R1913，R2142）构建的光谱指数与土壤 EC 相关

性最强，r 为 0.649。通过分析 21 个线性回归模型

的决定系数 R2 可知，在 R 构建光谱指数的模型中，

基于 R-DSI（R1882，R2010）的线性回归模型预测精度

最优，R2 为 0.314；在不同光谱预处理构建光谱指数

模型中，基于 CR-DSI（R2119，R2261）的线性回归模

型预测精度最优，R2 为 0.423。在同种预处理不同光

谱指数构建模型中，基于 DSI 模型的预测精度均最

高，仅在 Abs 预处理中 RSI 模型预测效果最佳，R2

为 0.372。综合分析可知，21 个光谱指数虽能反映

与土壤 EC 的相关性，但单一指数对于定量估算土

壤 EC 的精度较低，难以解释二者之间的复杂关系，

因此考虑采用多指数联合建模来估算土壤 EC。 

2.3  土壤 EC 估算模型 

将 21 个光谱指数作为土壤 EC 预测模型所需

的独立变量，经 MCCV 剔除异常值后的土壤 EC 

数据作为响应变量，分别构建土壤 EC 的 BPNN、

SVM 和 ELM 三种机器学习算法估算模型，并引

入传统线性回归模型 PLSR 进行比对，模型结果、

评价指标如表 3 所示。 

由表 3 可知，在四种建模方法所构建的土壤

EC 估算模型中，PLSR 模型验证集 R2=0.657、

RMSE=5.487 mS·cm–1、RPIQ=1.455，相比于三种

机器学习模型估算效果较差，估算能力较弱。在

三种机器学习模型中，ELM 模型 RPIQ 达到 2.535

（RPIQ > 2.2），属于极好预测，而 BPNN 模型和

SVM 模型仅能较好地估算土壤 EC（1.7 < RPIQ < 

2.2），且 SVM 模型的 RPIQ 大于 BPNN 模型。对

比分析三种模型的建模集及预测集的 R2、RMSE

可知，ELM 预测精度最高，SVM 预测精度次之，

BPNN 预测精度最低。通过综合评估四种模型的

评价参数可知，对土壤 EC 估算的建模效果依次为

ELM > SVM > BPNN > PLSR，说明 ELM 模型可

以精准地定量估算土壤 EC。图 4 为 ELM 模型验

证集的验证效果。  
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表 2  不同光谱指数的土壤 EC 回归模型 

Table 2  Regression model of soil electrical conductivity relative to spectral index 

光谱形式 

Spectral forms 

光谱指数 

Spectral indices 

相关系数 

Correlation coefficient 

土壤电导率线性模型 

Fitting model of soil electrical conductivity

决定系数

R2 

NDSI（R2006，R2257） –0.483 y = –0.000 2x + 0.011 4 0.285 

DSI（R1882，R2010） 0.470 y = 0.000 2x – 0.000 5 0.314 

R 

RSI（R2006，R2257） –0.482 y = –0.000 4x + 1.023 0.284 

NDSI（R1376，R2257） 0.516 y = 0.023 8x – 0.575 4 0.222 

DSI（R1376，R2124） –0.539 y = –0.000 009x – 0.000 2 0.377 

R_FD 

RSI（R1913，R2142） 0.649 y = 0.191 3x – 0.006 5 0.279 

NDSI（R416，R2470） –0.524 y = 0.102 1x – 2.239 3 0.019 

DSI（R894，R1373） 0.430 y = 0.000 001x + 0.000 01 0.138 

R_SD 

RSI（R689，R2355） –0.428 y = –0.011x + 0.336 4 0.090 

NDSI（R2005，R2168） 0.502 y = 0.000 6x + 0.015 4 0.371 

DSI（R2006，R2257） 0.488 y = 0.000 2x – 0.009 9 0.282 

Abs 

RSI（R2006，R2168） 0.504 y = 0.00 11x + 1.030 3 0.372 

NDSI（R876，R2490） –0.539 y = –0.519 6x + 1.759 3 0.016 

DSI（R1376，R1373） 0.488 y = 0.000 005x + 0.000 2 0.344 

Abs_FD 

RSI（R1913，R2142） 0.642 y = 0.209 9x + 0.001 3 0.272 

NDSI（R1081，R1725） –0.539 y = 0.033 3x + 0.493 4 0.020 

DSI（R858，R1374） –0.412 y = –0.000 000 9x + 0.000 001 0.175 

Abs_SD 

RSI（R709，R2355） 0.431 y = 0.152 3x – 0.939 7 0.044 

NDSI（R2119，R2261） –0.567 y = –0.000 1x + 0.015 5 0.422 

DSI（R2119，R2261） –0.568 y = –0.000 2x + 0.030 3 0.423 

CR 

RSI（R2119，R2261） –0.567 y = –0.000 3x + 1.031 4 0.421 

表 3  土壤 EC 估算结果 

Table 3  Estimation for soil electrical conductivity 

建模集 

Calibration sets 
 

验证集 

Validation sets 
模型 

Model 

变量个数 

Number of 

variables RMSE/（mS·cm–1） R2  RMSE/（mS·cm–1） R2 RPIQ 

PLSR 21 8.830 0.667  5.487 0.657 1.455 

BPNN 21 5.486 0.637  4.280 0.817 1.793 

SVM 21 5.282 0.650  3.526 0.841 1.948 

ELM 21 5.179 0.666   3.071 0.884 2.535 

 

3  讨  论 

光谱仪测定的光谱数据通常包含样本的有效信

息以及光谱叠加所产生的无效信息，而光谱预处理 

能有效压缩噪声对目标光谱的影响，同时能将非线

性问题转变为线性问题，是对光谱数据进行挖掘及

后续定量建模的重要前提[11]。微分处理可以降低噪

声影响的敏感性，分辨重叠峰，提高分辨率及灵敏 



874 土    壤    学    报 57 卷 

http://pedologica.issas.ac.cn 

 

图 4  ELM 模型土壤 EC 预测值与实测值  

Fig. 4  Relationship between measured and ELM model predicted 
soil electrical conductivities 

度，降低基线效应[27]。FD、SD 有利于限制低频噪

声对目标光谱的影响，CR 与 Abs 能够去除土壤中

特定物质由于电子跃迁或分子振动引起的特征吸收

带之后的吸收特性，突出目标物的光谱特征[28]。光

谱预处理虽能有效降低噪声干扰，突显研究特征，

但是一定程度上造成数据的二次冗余，导致模型不

能达到最佳精度。光谱指数通过波段的数学运算即

可放大波段间的微弱关联、简化模型、去除冗余信

息[29]，从而有效提升土壤盐分估算模型的精度。前

人研究中[6-8，30-31]，光谱指数的构建多基于光谱原始

反射率或单一预处理方式，张贤龙等[6]认为基于原

始光谱反射率构建 DSI、RSI、NDSI 三种光谱指数

模型效果理想；而 Zhang 等[30]仅用分数阶微分处理

后的光谱指数构建盐分估算模型，精度得到显著提

升。上述研究学者均考虑光谱指数作为建模因子对

土壤盐分进行估算，然而，未能考虑到多种预处理

方式对光谱指数的作用，模型的构建具有局限性。

本研究对土壤光谱进行多种预处理，也通过构建多

波段组合的光谱指数作为建模因子，但将多种光谱

预处理后的 21 个光谱指数引入估算模型中，增加了

分析建模的可选择性，提高了模型的预测性能。本

文中，21 个光谱指数与土壤 EC 均具有良好的相关

性，|r|区间为（0.412～0.649），其中 R_FD 和 CR

预处理的效果最优，其 NDSI、DSI、RSI 的|r|均大

于 0.5，属于最优光谱预处理；而 21 个光谱指数中，

R_FD-RSI（R1913，R2142）与土壤 EC（r=0.649）为最

优光谱指数。 

土壤盐分主要是由碳酸盐、卤化物、硫酸盐和

硼酸盐四种主要化学基团组成，它们的共同作用影

响着土壤盐分的光谱特性，其中在 400、430、450 nm

处 Fe2+、Fe3+有较强的光谱响应[32]，在 1 400 nm 处

OH–1 起主导作用，在 2 200、2 300 nm 主要受 Si-OH

键、碳酸盐矿物中的 CO3
2–离子、土壤硅酸盐矿物及

其阳离子-OH 键的影响 [32-33]。Csillag 等 [34]确定了

VIS（0.55～0.77 μm）、NIR（0.90～1.30 μm）和 MIR

（1.94～2.15、2.15～2.30、2.33～2.4 μm）五个光谱

范围用于表征不同盐化和碱化的土壤，发现 NIR 及

MIR 区域的敏感波段具有识别土壤盐度状况的能

力，同时还发现，在干旱条件下，盐在 VIS 蓝光区

域附近具有较高的反射率值。本研究的二维同步相

关光谱在 350～880 nm 附近、1 500～2 100 nm 附近

以及 2 200～2 450 nm 附近具有强烈的自相关性，说

明土壤盐分在这些波段范围内协同性很强，而优选

的光谱组合波段大都位于上述范围内，这与 Csillag

等[34]、Nawar 等[10]和 Bannari 等[35]研究结果相似，

进一步佐证了光谱指数的有效性与科学性。本研究

不仅从统计学的角度证明了光谱指数法的可行性，

并且验证了其内涵的物理意义，结果表明光谱指数

能够在兼顾遥感机理的同时，最大程度地削弱噪声

的影响，动态提取土壤 EC 光谱信息。但同时发现

本研究中光谱响应范围与上述学者研究发现不完全

一致，这可能是由于土壤属性差异和空间异质性导

致的。 

机器学习具有自主学习的能力，可以很好地解

决土壤盐分监测中复杂的非线性函数逼近问题。

Khosravi 等[20]利用机器学习算法估算了土壤的重金

属含量，结果表明 ELM 模型具有较 PLSR 模型更好

的效果；葛翔宇等[36]利用机器学习算法对土壤含水

量进行了定量估算，指出 ELM 模型的精度最高。本

研究尝试分别建立 21 个光谱指数与土壤 EC 的线性

回归模型和 PLSR 模型，发现线性回归模型估算精

度均不理想（R2=0.657）；而以 ELM 模型为代表的

机器学习算法表现最为突出，R2 提高了 34.55%，较

Nawar 等[10]建立的 PLSR 模型 R2 也提高了 14.81%，

因此本研究构建的 ELM 估算模型效果最佳。作者同

上述研究者均得到了机器学习预测能力优于线性模

型、ELM 为最佳机器学习算法的结果，并认为其在

土壤属性定量研究中将拥有广阔的应用前景。 

光谱的一阶、二阶微分预处理虽然提高了模型
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的光谱差异和精度，但与原始光谱之间仍存在一定

差异，可能会忽略信息并限制模型精度的提升，若

将分数阶微分引入则会增加更多的光谱差异，提取

更多有效信息，从而进一步提升模型精度[11]。本研

究的土壤 EC 估算模型出现验证集 R2 大于建模集的

现象，这可能是由于采样点分布类型多样化（荒漠、

沙地、湿地、农田、荒漠-绿洲交错带），土壤的理

化性质受自然和人为干扰因素大，土壤盐分分布的

随机性高，导致土壤 EC 呈偏态分布等原因造成的。

因此，在后续研究工作中一方面将探讨分数阶微分

的预处理方案，以提升光谱利用率，提高光谱灵敏

度及建模准确性，提升模型泛化能力；另一方面，

今后将进一步讨论土地类型、土壤质地等因素对估

算效果的影响。同时，还将在扩大样本数量的基础

上建立区域土壤光谱库，以期提升 VIS-NIR 在土壤

属性估算中的应用潜力并将 VIS-NIR 光谱与星载遥

感观测系统相结合，实现干旱区半干旱区土壤盐渍

化的协同监测[36]。 

4  结  论 

本研究通过实测土壤 EC 及 VIS-NIR 数据，利

用 R 和 6 种光谱预处理数据构建了 21 个最优光谱

指数，其中 R_FD- 1913 2142RSI(R R )， 为最优指数。机

器学习算法在土壤 EC 估算模型建模过程中，模型

精度和预测能力得到了大幅提高，验证集决定系数

R2 较线性回归模型提高了 34.55%，实现了对土壤 EC

的精准估算。在 BPNN、SVM 和 ELM 三种机器学

习算法估算模型中，根据建模预测精度及预测能力

可以得知三种模型的建模效果：ELM > SVM > 

BPNN，其中 ELM 为土壤 EC 最优估算模型。 
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