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摘 要

土壤盐渍化是目前世界面临的最主要的环境问题之一，对全球的农业生产构成

了严重地威胁，严重影响着当地的农业发展和生态建设。黄河三角洲流域的土壤盐

渍化现象越来越严重，了解该区土壤盐分的空间分布信息可为该区的土地管理、生

态修护和农业的可持续发展提供决策依据。基于此，以山东省东营市境内的黄河入

海口区域为研究区，基于 Sentinel-1/2 影像数据以及东营市的 30m 分辨率的

ASTER GDEM 高程数据，结合野外与卫星同步获得的实测数据，采用逐步回归模

型（Stepwise Regression，SR），随机森林（Random Forest，RF），支持向量机

（Support Vector Regression，SVR）和偏最小二乘回归（Partial Least Squares

Regression，PLSR）方法开展了土壤盐分含量反演的研究，并以最优特征组合和方

法绘制研究区表层土壤盐分的空间分布图。主要研究成果如下：

1）基于 Sentinel-1/2 影像数据和 DEM 高程数据提取的遥感影像特征和地形因

子，建立了土壤盐度和特征数据集，采用随机森林模型的特征重要性方法来筛选研

究区土壤盐分预测的最优特征。结果发现，光学影像中的 CRSI 指数在反演该地区

土壤盐分的所有特征中贡献度最大，其重要性得分为 0.572，显著高于地形因子 SC

（0.238）和雷达特征 VV（0.165），其可作为该地区土壤盐分反演的优秀指标。

2）通过对比研究区基于不同数据源特征及其组合的情况下土壤含盐量反演精

度的相对高低，结果发现，综合考虑遥感影像特征和地形因子来反演该地区的土壤

盐分效果最好，其次为仅用遥感影像特征，预测精度最差的是仅用地形因子作为土

壤盐分反演的参数。由于最佳的预测效果是综合考虑遥感影像特征和地形因子，表

明基于多源特征监测土壤盐分具有很好的预测效果。

3）基于上述最优数据源特征组合的基础上，通过使用随机森林、多元逐步回

归、支持向量机和偏最小二乘 4 种机器学习算法构建了研究区土壤盐分反演模型，

结果表明，PLSR 模型的预测效果最好（R2=0.66，RMSE=1.30），其次为 RF 模型

（R2=0.63，RMSE=1.33）和 SR（R2=0.51，RMSE=1.38），预测效果最差的为

SVR（R2=0.40，RMSE=0.29）。由此可见 PLSR 是最适合此区域土壤盐分反演的

模型，可在对土壤盐分贡献度较好的特征筛选后实现研究区土壤盐分的快速反演。

图 28 幅；表 14 个；参 77 篇。
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Abstract

Soil salinization is currently one of the main environmental problems facing the

world, seriously affecting local agricultural development and ecological construction.

The Yellow River estuary area in Dongying City, Shandong Province is used as the

research area. Stepwise regression, random forest, support vector machine and partial

least squares regression were used to study the inversion of soil salinity based on

Sentinel-1/2 image and DEM data. The optimal feature combinations and method were

used to map the spatial distribution of soil salt. The main research results are as follows:

1) Based on remote sensing image features and terrain factors extracted from

Sentinel-1/2 image and DEM data, soil salinity and feature dataset was established. The

feature importance method of random forest was used to screen the optimal features for

soil salinity prediction in the study area. The results showed that the CRSI index

contributed the most to the retrieval of all characteristics of soil salinity in the region.

2) Comparing the relative accuracy of soil salt content retrieval based on different

data source and combinations, it is best to comprehensively consider remote sensing

image features and terrain factors to retrieve soil salt content in the area, followed by

using only remote sensing image features, the worst prediction accuracy is using only

terrain factors as parameters for soil salt retrieval. The best prediction effect is to

comprehensively consider remote sensing image features and terrain factors, indicating

that monitoring soil salinity based on multi-source features has a good prediction effect.

3) The inversion results show that among the four modeling methods, the partial

least squares regression has the best overall prediction effect (R2=0.66, RMSE=1.30)

based on the combination of radar features, salinity vegetation index and terrain factors

extracted from multi-source image data. It can be seen that the PLSR method is the most

suitable model for soil salt inversion in this study area, which can effectively

quantitatively estimate soil salt in the study area. Finally, the spatial distribution of soil

salinity in the study area was obtained using PLSR method based on the filtered features.

Figure 28; Table 14; Reference 77
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第 1 章 绪论

1.1 研究背景和意义

土壤盐渍化是指由人为活动和环境因素综合影响而导致土壤中的可溶性盐的逐

渐积累、最终形成具有高盐分土壤的过程，其中人为活动主要为不合理的灌溉及施

肥等，而环境因素则包括当地的地形、母质、气候和水文等众多因素[1]。土壤盐渍

化作为一种常见的土壤退化现象，其不仅会影响农作物的生长环境，进而影响农作

物的产量，限制当地的农业可持续发展，更会破坏当地的生态平衡，从而导致当地

的生态环境恶化及引发生态危机的可能，已成为一个全球关注并亟待解决的环境问

题[2, 3]。

目前，全球已有约 9.55×108hm2的土地资源受土壤盐渍化的影响，而全球的总

耕地也才 15×108hm2的面积，其中次生盐渍土就有 0.77×108hm2，而且这个数字还

在不断地增长[4, 5]。其中受土壤盐渍化影响面积最大的为澳大利亚，其仅次生盐渍

化就占了其约 10%的土地。亚洲中东部次之，伊朗约有 6.8×106hm2 的土地受盐渍

化的影响，而其总耕地面积约为 2.2×107hm2，其中盐渍化土壤占其总耕地面积约

1/3；在中国有 1.34×108hm2 的土地用于耕地，而其受盐碱化威胁的土壤就有约

9.33×106hm2，且其盐渍化土壤正在以每年 1.35×104hm2 的速度增加。亚洲南部和

非洲北部也不同程度地受到土壤盐渍化的影响[6, 7]。

我国是土壤盐渍化危害问题比较严重的国家之一，其主要分布在华北、东北、

西北及沿海地区。其中，黄河三角洲是一个比较典型的滨海盐渍土分布区，深受土

壤盐渍化的影响，其约有 44.29×104hm2 的土地受土壤盐渍化的影响，占其全部区

域的一半以上。该地区由于其低海拔、蒸发量大，海水入侵后造成的地下水矿化问

题严重，极易在地表堆积盐分，造成严重的土壤盐渍化威胁[8, 9]。近些年来，黄河

三角洲的盐渍化问题日益严重，对当地的生态环境、农业的发展和经济都造成了巨

大的影响，大大地制约着当地的可持续发展。因此，面对这日益严重的土壤盐渍化

问题，及时且有效地加强对黄河三角洲土壤盐渍化区域尺度的监测是很有必要的，

为日后决策者科学地管理土地资源和改善土壤环境提供了一个有用的参考依据，也

会对我国的经济发展起巨大的积极作用[10]。

传统的土壤盐分测量方法费时费力，成本高，范围小，且不易于动态监测，难

以满足当代要求日益严格的社会需求。随着遥感技术在监测土壤信息方面的快速发

展，利用遥感技术来获取研究区土壤盐渍化的空间分布已成为了肯能。目前，常用
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于监测土壤盐分的遥感方法有光学遥感和微波遥感。光学遥感其以信息量丰富、监

测周期短、成本低等优点，可及时且动态地监测大范围的土壤盐渍化的空间分布情

况，因此光学遥感技术已被广泛地用于高效且准确地监测土壤盐渍化的信息。迄今

为止，已有大量的研究通过光学遥感数据来对土壤盐渍化进行分析与预测，并取得

了较好的结果。虽然光学遥感技术是目前最广泛用于土壤监测的方法，但其也具有

很多局限性，如其易受云雾的影响且对地表不具有穿透性。近年来，微波遥感技术

由于其具有良好的穿透性，能全天候地监测地表一定深度的土壤成分，已被越来越

多的学者用于获取大范围的土壤盐分信息，这很好地弥补了光学数据的不足。虽然

光学遥感技术和微波遥感技术都有其优缺点，但如果仅使用遥感数据来反演土壤盐

分信息，有时候反演的精度也不太理想。土壤盐分与土壤的形成息息相关，而土壤

的形成受到母质、气候、地形、生物与时间这 5 个成土因子的综合影响。因此本研

究将在保留光学遥感数据和雷达遥感数据优势的基础上，并耦合从土壤成因的角度

上考虑的环境因子来进行土壤盐渍化的反演研究，以期能在大尺度上较为准确地监

测土壤盐渍化的空间分布和筛选最优参数组合，为黄河三角洲土壤盐渍化的治理及

生态建设提供参考依据。

1.2 国内外研究现状

土壤盐渍化是由于大量人为活动和自然干扰造成的盐分在土壤中逐渐累积的一

种土壤退化现象，目前已对世界上很多国家的农业生产和生态保护造成了严重的影

响[11, 12]。中国是盐渍化问题比较严重的国家之一，由于其分布面积大，危害时间

长，显著地降低了当地的农业生产力和经济效益[13, 14]。土壤盐分的含盐量直接反

映了土壤的质量。因此，及时且有效地获取土壤盐分的信息具有十分重要的意义，

目前已有许多研究使用光学数据、雷达数据或地形数据来反演研究区土壤盐渍化的

分布情况[15-17]。

1.2.1 土壤盐分的光学遥感监测

与传统的野外调查和实验室分析方法相比，遥感技术具有影像重访周期短，成

本低，覆盖范围大，信息量丰富等优势，已成为一种广泛地土壤盐分动态监测和评

价的方法，在土壤盐分预测等方面的研究已经表现出了巨大的潜力[18, 19]。近几十

年来，随着遥感技术和成熟与发展，光学遥感数据已被越来越多的学者相继应用于

土地盐碱化的监测等研究。EL HARTI 等通过使用 Landsat TM/OLI 数据，在盐分

指数（SI）的基础上加入了蓝波段，建立了一个新的土壤盐度指数（OLI-SI）用于
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土壤盐度的估算，提高了摩洛哥罐区的土壤盐分反演精度[20]。SCUDIERO 等观察

到，冠层响应盐度指数（CRSI）与土壤盐度之间存在很强的相关性，结果显示来

自 Landsat 7ETM+数据的盐度指数 CRSI 可以用于识别受土壤盐渍化影响的区域和

作为一个获取和制作研究区土壤盐分空间分布图的指标[21]。BANNARI 等发现，

Sentinel-2 卫星影像的 SWIR 波段对土壤盐度更为敏感，其可以作为土壤盐度建模

和监测的最佳候选波段[22]。李晓燕等在基于 Landsat-TM 和 MSS 影像的基础上，

结合 GIS 技术，对研究区盐碱化土壤做了动态变化预测及成因分析[23]。王爽等在

优选出的敏感波段基础上，使用 Landsat-TM 影像，建立最佳反演模型来获取土壤

盐渍化信息[24]。然而，他们大多使用光学遥感数据，很少使用极化 SAR 数据，

SAR 影像包含更多的结构特征[25]，采用雷达极化分解技术获取土地盐渍化信息的

研究并不多，基本上还处于初步研究阶段[26]。

1.2.2 土壤盐分的雷达遥感监测

微波遥感是一种常见的地表信息获取手段，具有良好的穿透性和全天候探测能

力，弥补了光学遥感的不足，在土壤成分预测上具有一定的优势[27]。TAGHADOSI

等[28]对 Sentinel-1 SAR 影像数据应用了基于纹理的支持向量回归(SVR)分析来绘制

盐度，研究了直接关联雷达强度与土壤盐分的方法，获得了较好的土壤盐分反演结

果。刘全明等[17]通过使用从 Radarsat-2 影像提取的后向散射系数与土壤盐分测量数

据，构建了内蒙古河套罐区表层土壤含盐量的反演模型。LASNE 等[29]研究表明，

在微波频率 1~7GHz 范围内（Sentinel-1 影像数据的中心频率为 5.404GHz），虚部

对土壤盐分敏感，而实部与水分含量关系更大。因此有效地利用极化 SAR 数据可

为大范围的获取研究区的土壤盐分信息提供了一种新的途径，可以动态、及时地对

研究区农业生产实践提供技术支持。

1.2.3 土壤盐分的地形因子监测

然而，仅使用雷达数据进行土壤含盐量的研究往往精度不高。由于土壤盐渍化

成因复杂，受自然条件和人类活动方式的影响[30]，与多种环境因子都有一定的关

系，因此众多学者也开始从土壤发生学的角度上选择环境变量来进行研究区土壤含

盐量的反演[31]。地形参数作为最常用且具有代表性的环境因子，已被大量的研究

作为反演土壤盐分含量的参数，并获得了极好的效果[32, 33]。研究结果[34]表明，地

形因素对土壤盐度有最为决定性的贡献。SHAHRAYINI 等观察到，地形因素，如

到渠道网络的垂直距离（VDCN）、分析性山丘遮蔽（AH）、流量累积（FA）和
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地形湿度指数（TWI），对土壤盐碱化的预测有很大贡献 [35]。TAGHIZADEH

MEHRJARDI 等通过使用回归树模型确定了地形指数 TWI 是在 60~100cm 深度区

间中最为重要的参数，他们的结果证明，随着土壤深度的增加，地形参数变得更加

重要[36]。贺文君等利用样线法对不同高程下土壤水盐的信息进行了调查，结果表

明，随着高程的增加，各土层土壤水含量呈现降低趋势，而表层土壤含盐量呈增加

趋势[37]。

1.2.4 土壤盐分特征筛选算法

为了提高土壤盐渍化反演的精度，本文将从土壤发生学的角度来考虑应选择的

地形因子，并在此基础上，结合 Sentinel-1/2 数据，运用了多元逐步回归、支持向

量机、随机森林和偏最小二乘 4 种机器学习算法对研究区进行土壤含盐量的研究。

目前已有大量的研究使用了机器学习算法用于研究区土壤含盐量的建模及预测。

SIDIKE 等用偏最小二乘回归法估算了中国平罗县的土壤盐度，得到了很好的反演

精度，且其预测精度优于逐步回归方法[38]。FARIFTEH 等也用偏最小二乘回归法

对土壤 EC 测量值与反射光谱进行建模，得到了良好的预测[39]。NURMEMET 等使

用了支持向量机分类的方法和融合数据（Landsat ETM+、PALSAR 和 Radarsat-2）

绘制了中国西北地区的土壤盐渍化图，研究结果表明，支持向量机分类是很好地监

测土壤盐渍化的一种方法[26]。WANG 等融合遥感数据和景观特性，采用了偏最小

二乘回归（PLSR）、卷积神经网络（CNN）、支持向量机（SVM）和随机森林

（RF）四种机器学习方法对中国新建南部地区的盐渍土进行监测，结果表明，随

机森林（RF）模型是该地区最好的回归模型[34]。

由于选取的参数较多且部分机器学习算法自身没有特征筛选的功能，会造成信

息冗余，因此选择合适的特征筛选算法尤为重要。目前常用的变量筛选方法有皮尔

森相关系数，灰度关联分析，岭回归和最优子集法，也有一些较小众的筛选方法，

如遗传算法（GA）和随机森林（RF）。ALLBED 等采用皮尔逊相关系数分析法来

筛选特征，发现土壤调节植被指数（SAVI）在评估强烈盐渍化区域有巨大的潜力

[40]。赵庆展等采用最佳指数法 Optimum Index Factor（OIF）对无人机多光谱影像

特征进行组合分析，得出了研究区地物分类的最佳波段组合，分类精度有了明显提

高。朱高飞采用 Landsat 5 数据和 Charles Horowitz 提出的最佳指数法选择最佳波段

组合，得出波段 1 和波段 3 的组合与土壤盐分的相关系数最高[41]。陈俊英等利用

灰色关联法对构建的光谱指数进行筛选，结果表明，以优选盐分指数和光谱指数作

为变量组构建的模型优于植被指数变量组[42]。XU 等提出了一种基于自适应遗传算
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法的支持向量机回归（AGA-SVR）的新方法，并与其他模型进行比较，结果表明

基于遗传算法的支持向量回归（GA-SVR）与 AGA-SVR 以较少的特征参数获得了

更为准确的土壤盐碱化的信息[43]。GENURER 等研究了一些基于随机变量的变量

重要性指数行为的实验见解，提出了一种不依赖于特定的模型假设，只基于数据驱

动的阈值来进行决策的方法[44]。

总的来说，越来越多的学者使用光学或雷达数据来检索土壤盐度。然而，很少

有研究从土壤成因的角度出发选择环境变量，并结合光学或雷达数据来监测土壤盐

渍化信息。本研究将利用从 DEM 数据中提取的地形因子和从 Sentinel-1/2 遥感影

像数据中提取的雷达特征和盐度植被指数，基于随机森林特征重要性的方法，筛选

最佳的变量及其最佳组合，并结合四种机器学习算法来绘制东营市土壤盐渍化的空

间分布图。

1.3 研究目标和内容

1.3.1 研究目标

本文将以山东省东营市内的黄河三角洲为研究对象，利用从 Sentinel-1/2 遥感

数据和 DEM 数据提取出的特征因子，并使用了特征重要性的方法来评估和筛选出

对该地区土壤含盐量贡献度最大的几个变量，并筛选出最优的变量组合代入多元逐

步回归，随机森林，支持向量机和偏最小二乘方法 4 种机器学习算法中，对模型的

精度结果进行对比分析，最后选出最优的变量组合和建模方法来对研究区的土壤盐

渍化空间分布进行预测和制图，并统计该地区各类盐渍土面积所占的比例，为该地

区土壤盐渍化的环境治理和生态保护提供了科学指导。

1.3.2 研究内容

本文以山东省东营市内的黄河三角洲区域为研究目标，基于 Sentinel-1 SAR 雷

达数据、Sentinel-2 MSI 光学数据和 30m 分辨率的 DEM 数据为数据源，耦合四种

机器学习算法（随机森林模型、支持向量机、多元逐步回归和偏最小二乘法），分

别对不同的数据源提取的特征进行建模分析与比较，筛选出最适应该地区的特征参

数与模型，实现该区域大面积的土壤含盐量的估计。本文主要研究内容包括：

1）选取与土壤含盐量有高相关性的因子。基于大量采用光学特征反演土壤含

盐量研究的基础上，本文首先考虑了雷达影像特征与土壤含盐量从理论基础上具有

一定的相关性，且雷达影像对反演土壤含盐量具有一定的优势（如可穿透云层和一
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定深度的地表），从土壤发生学的角度上考虑了可能影响土壤盐分的环境因子。综

合以上数据提取出的特性，利用了随机森林的特征重要性来评估这些特征因子的重

要性得分并排序。最后筛选出在研究区域与土壤含盐量具有高相关性的遥感影像特

征参数或环境因子。

2）基于四种机器学习算法对从不同的数据源提取的特征进行建模与比较。本

文采用以上四种机器学习算法，分别对从遥感影像特征提取的特征、从 DEM 数据

提取出的地形因子和综合考虑所有因子进行土壤含盐量的建模与评估，筛选出精度

表现最佳的一组数据源，基于适用于该研究区的特征，发展适用于该区域的土壤含

盐量反演模型，并进行精度评价和野外验证。

3）基于不同机器学习算法土壤含盐量反演的精度评估与比较。通过传统探钻

的手段获取东营市地区土壤含盐量数据，再结合从 DEM 数据提取出的地形因子和

从 Sentinel-1/2 遥感数据中提取出的特征参数，基于 4 种机器学习模型进行土壤含

盐量与各特征参数的关系分析。在训练集上，对多种类型的特征，构建多种机器学

习算法模型，构建模型的过程中采用的是基于粒子群算法并结合交叉验证的方法进

行参数的调优。将优化好的模型用于测试集进行土壤含盐量的估算及验证，并选用

测试集上表现最优的模型进行黄河三角洲区域的土壤含盐量预测研究并制图。

1.4 技术路线

本文以 Sentinel-1 SAR 雷达影像、Sentinel-2 MSI 光学影像和 30m 的 DEM 高

程数据为基础，提取出雷达影像特征、盐度植被指数和地形因子，并结合同时期的

野外土壤盐分测量数据，建立研究区土壤盐分特征数据集，首先对数据集中的离散

值进行了提出，并根据交叉验证的方法将此数据集划分为训练集和验证集，随后采

用了随机森林模型的特征重要性的方法对研究区土壤盐分的驱动因素进行排序与筛

选，提取出对研究区土壤盐分贡献性最大的特征；接着在基于筛选的最优特征的基

础上，进一步分析与对比研究区基于不同数据源特征及其组合的情况下土壤含盐量

反演精度的相对高低，寻找出最适应于研究区土壤盐分反演的数据源的特征组合；

在多源数据的最佳特征组合的基础上，分析并对比基于随机森林模型、支持向量回

归、多元逐步回归和偏最小二乘回归方法的模型表现与预测效果，并基于最佳的模

型用于研究区土壤盐分的预测，实现该区域大面积的土壤含盐量的估计，统计出各

程度盐渍土的比例。本文按照如下数据处理及方法先后进行了实验，其主要阶段及

研究技术路线如图 1 所示：
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图 1 研究技术路线图
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第 2 章 理论基础

SAR 经发射天线发射电磁波，再经地物目标对其的变极化反应后，将以极化

散射矩阵的形式存储在数据存储器中，这就有了 SAR 数据。为了充分利用 SAR 数

据的极化信息，首先需要对原始的 SAR 数据进行分析，提取出更为精确的地物目

标属性信息，其核心理论就是极化分解理论。

2.1 土壤雷达影像的极化目标分解

极化散射矩阵反应了地物目标在一定的姿态和观察频率下对电磁波的极化散射

效应，可将其记为：

VH[S] [ ]VV

HV HH

S S
S S

 （1）

式中：

���—垂直极化 V 方式发射，垂直极化 V 接受时的目标后向散射系数；

���—垂直极化 V 方式发射，水平极化 H 接受时的目标后向散射系数；

���—水平极化 H 方式发射，水平极化 H 接受时的目标后向散射系数。

极化 SAR 分析每个地物目标单元内的散射回波来获得该目标的[S]矩阵，[S]矩

阵可以统一目标散射回波的能量特性、相位特性和极化特性等信息，较好地表征了

地物目标的电磁散射特性[45]。其中地物目标的极化特性因与它自身的形状结构有

关，所以可以反映其他雷达极化参数所不能探测的地物表面的粗糙程度、对称性等

特征，因此，对目标物的极化特性提取就很有必要[46]。

地物目标极化分解理论是由 Huynen 提出，该理论可以充分地利用极化特性的

信息，其目的是通过解析地物自身的物理特性来进一步解释地物的散射特性。随着

时代的发展，各种目标极化分解理论也相继诞生。Cloude[47]将这些理论分为了以下

两种。一种为相干目标分解，即当散射目标的散射特征是确定的或稳态的，散射回

波是相干的时；另一种是非相干目标分解，即当目标散射是非确定的，随时间而变

化的，散射回波是非相干的。

2.1.1 相干目标分解和非相干目标分解

相干极化分解方法是在极化散射矩阵[S]基础上进行的操作处理，其主要有

SDH 分解，SSCM 分解，Cameron 分解和 Pauli 分解等。相干分解的目的是将测得
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的散射矩阵[S]表示为几个散射矩阵之和，从而确定一种某种确定的散射机理。

相干矩阵也提供了极化散射矩阵中相对相位及矩阵元素之间的相关性信息，主

要包括极化通道间的相位差Φ与相关系数  。

   * , , ,ij i jArg S S i j h v     （2）

 
*

2 2
, , ,

| | | |
i j

ij

i j

S S
p i j h v

S S

 
 

    
（3）

式中：

||—取模操作；

Arg—取相位操作。

同极化相关系数通常用来描述散射的随机性，值越小，散射随机性越高，具有

特殊朝向的散射体一般同极化相关系数更高。在自然地物中，同极化与交叉极化散

射矩阵元素是非相干的，对应的相位差一般为 0，具有偶次散射机制的散射体理论

上有较高的相位差。

基于极化相干矩阵（T 矩阵）、极化协方差矩阵（C 矩阵）和 Stokes 矩阵来

进行分解的叫做非相干目标分解。极化散射矩阵能对一定条件下的确定性目标的散

射特性来进行描述，但是，当目标的散射特性由多个独立的散射体构成或具有变化

时，散射回波表现出一定的散射随机性，这就需用高阶统计方法来描述分布式电磁

散射特性[48, 49]。目前常用二阶统计量来描述，包括协方差矩阵 C 与相干矩阵 T，

其可由[S]矩阵转化得来，它们的公式如下：

[ ] T
B BC K K   （4）

*[ ] T
P PT K K  （5）

式中，当满足互易原理的条件 SHV=SVH 时，其�� = ���, 2���, ���
�
，�� =

1
2
��� + ���, SVV-SHH, 2��� �。

本文所研究的山东省东营市的土壤盐分的散射过程可看作是一个随机、不确定

的过程，因此需要用非相干目标分解方法进行研究。目前，常用的非相干目标分解

方法主要包括 H/A/α极化分解、Cloude-Pottier 极化分解、Yamaguchi 极化分解、和

Freeman-Durden 极化分解，本文主要采用了基于[C]矩阵的 H/A/α分解，该方法作

为较常用的方法，可分解出大量的极化参数，为后续土壤盐分的建模及预测提供了

数据支持。
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2.1.2 H/A/α极化分解理论

1997 年，CLOUDE 和 POTTIER 提出一种基于二阶统计量的 H/A/α极化分解方

法，用于计算样本平均参数[50]。这种方法不受特定的统计分布假设和多变量模型

物理约束条件的影响。它利用对 3×3 相干矩阵 T3的特征矢量分析，可将相干矩阵

分解为不同的散射过程类型（特征矢量）及其对应的相对幅度（特征值），且在分

解的过程中，其特征值不会改变。该极化分解方法能够提取出散射机制的平均参数，

这些极化参数于地表散射的物理机制相联系，可在一定程度上反应出地表散射特性。

因此本文主要采用 H/A/α极化分解产生的特征值和特征矢量及其参数组合来建立它

们与土壤含盐量之间的关系。在�/�/�极化分解过程中，相干矩阵�3可展开为三个

相互独立的目标之和：

3
* * *

3 1 1 1 2 2 2 3 3 3
1

T T T
i i

i
T T e e e e e e   



    （6）

式中：

��—实数，对应�3的特征值，分别描述 3 个��的统计权重；

��—秩为 1 的独立相干矩阵，描述一定的散射机制；

��—特征向量。其特征矢量��可表示为：

i cos , sin cos , sin cosi i ii i i
i i i i ie e e e          （7）

式中：

∅、�、�—特征矢量的相位角；

�—二倍的极化方位角；

�—��对应的散射机制。

根据特征值和特征矢量可计算出 3 个基本的参数，它们是平均散射角��、极化

熵 H、各向异性度 A，它们的公式如下。

3
31

logi ii
H p p


  （8）

3

1 i i ii
   


 （9）

   2 3 2 3/A       （10）

式中：

H—极化散射熵；
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A—各向异度性；

—平均散射角；

iP—各特征值占总特征值和的比重。

极化散射熵 H 代表的是散射的随机性，其取值范围在[0,1]之间，通常其值越

大，目标散射随机程度越高；��用于描述目标散射机制从奇次散射、体散射、再到

偶次散射的变化过程，当α=0°时，表征各向同性表面，即奇次散射；伴随α的增

大会呈现出各向异性，当α=45°时，为偶极子；当α>45°时，表示为各向异性的

二面角；而当α=90°时则表征为各向同性的二面角反射器。A 为各向异性度，当

H 的值较大时(H>0.7)，表示其余不占优的两种散射机制对结果的影响效果。

除了上述的三个极化参数外，在H/A/ 极化分解的过程中还产生了其他大量

的极化参数，其中有的极化参数已研究出其物理意义，但是有的极化参数的物理意

义尚待研究，本研究中采用了H/A/ 极化分解方法所分解的全部参数。

2.2 土壤盐分的介电特性

介电常数是物体的物理特性之一，用于描述物体的表面电学特性，由物质的组

成和温度决定。土壤介电常数的实部受到土壤含水量的影响，其虚部则受土壤含盐

量的影响，而土壤中水溶液的含盐量的变化会影响土壤的导电性（即电导率值）。

而介电常数的变化会影响雷达图像所观测的目标物的后向散射系数，这就使微波遥

感技术用于观测土壤盐分的分布提供了理论支持。邵云等人通过对含盐含水土壤进

行了微波介电特性分析研究，结果揭示了在特定土壤含水量的情况下，介电常数虚

部值随土壤盐分的增加而增大。由 RADARSAT-2 影像数据提取出来的后向散射系

数 sigma（0）与土壤样品测量的介电常数虚部的相关系数达到 0.70，与实部只有

0.27，与土壤样本的盐分的相关系数为 0.69[51]。这表面土壤盐分对雷达图像记录的

后向散射系数 sigma（0）有重要的贡献，SAR 影像数据可用于较好地监测土壤盐

分信息。为进一步分析本研究中样本点土壤导电性即土壤的电导率与土壤含盐量之

间的关系，将本次研究采样点测的土壤导电率与计算出的全盐含量进行了如下相关

分析。
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图 2 研究区电导率与全盐含量的关系

从上图可知，研究区电导率 Y 与水溶性盐含量 X 呈高度的线性关系，它们的

相关性 R2为 0.8358，其公式为：Y=0.3506X+0.143。

因此，当用雷达数据监测地面的土壤盐分时，土壤含盐量的变化会影响土壤介

电常数的变化，因而会对雷达图像所观测的目标后向散射系数造成影响，雷达影像

可用于监测地面的土壤盐分。

2.3 土壤盐分的建模方法

为了将实测的土壤含盐量数据与所选的各种类型的特征进行分析及建模，本文

采用了机器学习的方法。目前，常用于监测土壤含盐量的方法有逐步多元回归

（Stepwise multiple regression，SMR），支持向量回归（Support vector regression，

SVR），偏最小二乘回归（Partial least squares regression，PLSR）和随机森林

（Random forest regression，RFR）等。本文采用了以上四种方法对该地区的土壤

含盐量进行建模与分析。

2.3.1 逐步多元回归

逐步多元回归（Stepwise multiple regression，SMR）是一种具有筛选变量的多

元线性回归模型，它能较好地剔除变量中不重要的参数，也能解决变量中具有高度

共线性的问题。它的操作流程是逐个将自变量导入模型中，每个导入的自变量都要

经过 F 检验，并对已选好的变量逐个做 T 检验由于导入的新变量使得旧变量不再

显著，就会自动地剔除旧变量，这样就会得到最优的变量集模型。逐步回归常用方
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法有向前法和向后法，这里用的是向前法，即变量由少到多，一个一个加入，直到

没有可加入的变量。它的流程如下：

1）将因变量 Y 与 n 个自变量�1, �2, ⋯, ��分别建立一元回归方程

0 , 1,2, ,i iY X i n      … （11）

求出各变量��的回归系数的 F 检验统计量的值，记为�1
(1), ⋯, ��

(1) ,取其中最大

的��1
(1),即

        1 1 1 1
i1 1 2F max F ,F , ,Fn … （12）

在给定的显著性水平�下，记其对应的临界值为�(1),若��1
(1) > �(1),则��1其被选

入模型中。

2）建立 Y 与自变量{Xi1, X1}, ⋯, {Xi1, Xi1−1}, {Xi1, Xi1+1},⋯, {Xi1, Xn}的二元回归模

型。

除去上面引入的变量Xi1,余下 n-1 个自变量集，求出其中各变量回归系数的 F

检验统计量的值，记为�1
(2), ⋯, ��

(2),取其中最大的��2
(2),即

            2 2 2 2 2 2
2 1 2 1 1 1 1F max F ,F , ,F , F , ,Fi i i n  … … （13）

集其临界值�(2), 若��2
(2) > �(2),则��2被选入模型中,否则，终止选入变量。

3）继续执行 Y 与变量集{Xi1, Xi2, Xk}回归操作，重复 2 操作。

逐步回归分析可以用 SPSS 软件和 MATLAB 软件，本文选用软件 MATLAB 的

stepwise 函数对数据进行逐步回归操作，以土壤含盐量 Y 为因变量，17 个 SAR 极

化分解参数、2 个后向散射系数、13 个盐度植被指数和 18 个 DEM 衍生因子共 50

个参数作为逐步回归的自变量。

2.3.2 支持向量机

支持向量回归（Support vector regression，SVR）是基于统计学习理论，作为

支持向量机（SVM）的分支从而被提出的。与一般的线性回归相比，支持向量回

归只有在预测值 f（x）和真实值 y 之间差距的绝对值大于阈值�才计算损失，任何

低于阈值�都是可接受的。支持向量回归（SVR）将数据以一个非线性变换转换到

一个高维的空间，可解决了“离散值多”和“过学习”问题，并以此构建回归模型来解

决高维问题[52]。SVM 有两个主要参数，它们是惩罚参数 C 和内核参数γ，其中参

数 C 直接影响模型的稳定性，C 越高，说明越不能容忍出现误差,容易过拟合，C
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值越小，容易欠拟合；参数γ是选择径向基核 RBF 作为 kernel 后，该函数自带的一

个参数。γ越大，支持向量越少，γ值越小，支持向量越多[53]。支持向量的个数影响

训练与预测的速度。 SVR 有很多个版本，如 Segmentation Algorithms，De-

composition Algorithms，C-SVR，V-SVR 和 Sequential Minimal Optimization (SMO)

等[54]。在本研究的土壤制图中，采用的是顺序最小优化算（SMO），因为它能推

到出高性能模型[55]。SMO-SVR 回归模型可表示为如下公式：

     
1

m
T

i i i
i

f x k x x b 


   （14）

式中：

��� , ��—拉格朗日乘子；

� ���� —RBF 核函数。

本文利用 MATLAB 软件，采用台湾大学林智仁教授等开发的 SVM 模式识别

与回归软件包 LIBSVM 进行支持向量回归模型的建立与预测。针对如何选择最优

参数问题，常用的支持向量回归参数优化的方法有网格寻优（GS），遗传算法

（GA）和粒子群算法（PSO），本研究使用的是支持向量机的�-回归形式，并使

用基于粒子群的方法寻找 SVR 中最佳的 C 值和γ参数。

2.3.3 随机森林

随机森林(Random forest regression，RFR)是由 BREIMAN 于 2001 年把分类树

组合在一起的一种集成学习算法，该算法具有非线性挖掘能力，良好的抗噪能力，

数据的分布可不满足任何假设，对数据集适应能力强，训练速度快等优势[56]。它

可随机迭代地对数据和特征信息进行采样，来得到一大组分类和回归树或森林，目

前已被广泛地应用于土壤成分的监测上，包括预测土壤有机质、土壤含水量、土壤

养分和土壤含盐量。随机森林采用 bootstrap 聚合算法将原始训练集随机采样成 n

个训练子集，并从每个训练集中随机选取 K 个特征（K<n），反复根据这 K 个特

征建立起 m 颗子决策树并求出它们的预测结果，最后，对分类模型进行投票，选

出得票数最高的模型作为最终决策[57]。具体流程如下图：
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图 3 随机森林流程图

从图 3 的随机森林流程图中可以看出，一般随机森林模型有 3 个关键参数。决

策树的数量（Num-Trees），每棵树的每个节点随机抽取的特征数（Mtry）以及每

片树叶的最小观察次数（Min-Leaf）[58]。本研究中使用的是 MATLAB 软件自带的

Tree-Bagger 函数，需要用户定义 Num-Trees 和 Min-Leaf 参数，一般默认情况下，

对于回归，Min-Leaf 应设置为 5，为 1 时用作分类，而 Num-Tree 的默认值不确定

它是否有可靠的结果，因此需要遍历确定 Num-Trees 的最优值。

2.3.4 偏最小二乘回归

偏最小二乘回归(Partial least squares regression，PLSR)是研究两个矩阵关系的

一种方法，即可以研究多个自变量与多个因变量的关系，也能够在当自变量间存在

多重共线性的情况下仍能得到较好的模型[59]。目前，偏最小二乘回归已广泛地用

在了遥感监测土壤成分上，如土壤含盐量[60]，土壤养分[61]，土壤有机碳[62]和土壤

含水量[63]等。偏最小二乘回归是将预测矩阵 X 和观察矩阵 Y 重新投影到一个新空
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间，来建立一个新的回归模型，具有很大地降低噪声的作用，筛选了一些解释能力

强的信息，剔除了一些无用的信息影响[64]。其一般的多元底层方程如下：

TX TP E  （15）
TY UQ F  （16）

式中：

Y—� × �的响应矩阵；

X—� × �的建模矩阵；

T—X 的投影，即因子矩阵；

U—Y 的投影；

P，Q—正交载荷矩阵；

E，F—误差项。

偏最小二乘回归根据上述的估计因子 T 和 U，与载荷矩阵 P 和 Q 最终可建 Y

与 X 的线性模型，即：

Y Xb e  （17）

式中：

b—偏最小二乘回归的系数；

e—误差向量。

本研究将使用 PLSR 来讨论土壤含盐量与环境因子和雷达参数之间的关系，并

建立土壤盐与各参数的回归模型。

2.4 本章小结

本章介绍了雷达影像数据的极化目标分解理论，并阐述了本文选用的极化分解

方法 H/A/α及该极化分解的过程，并对这个极化分解的方法提取出的参数进行物理

意义的研究与分析。接着对 Sentinel-1 SAR 影像数据进行 H/A/α极化分解操作，

Sentinel-1 是双极化，只能生成 C2 矩阵，得到 17 个极化分解参数。同时，为了有

效的利用数据反演土壤含盐量信息，本文引进了 4 种机器学习的方法来建模特征参

数与土壤盐分的模型，并详细地介绍了各个模型的基本理论，为之后合理地运用这

些模型来定量分析与预测研究区土壤含盐量的空间分布提供了理论依据和方法。
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第 3 章 研究区域概况和数据来源

考虑到土壤盐碱化的成因是由多种因素的影响，如研究区的气候、降水、地形

地貌、地下水和土壤类型等因素。本章简要介绍研究区的各种可能影响土壤盐分的

因素情况及用于预测土壤含盐量的数据和所选用的特征。

3.1 研究区概况

3.1.1 地理位置

研究区位于山东省东营市，东营市位于山东省北部黄河三角洲地区，其地理位

置为东经 118°07'~119°10′，北纬 36°55~38°10′。东部濒临黄海，东北濒临

渤海，东与垦利区，南部与淄博市、泰安市接壤，西部接壤滨州市，北与河口区相

交。县境呈西南至东北向狭长带状，南北纵距 102.5 千米，东西 8.5~25 千米，总

面积 1665.6 平方千米[65]。

图 4 研究区采样点分布示意图
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3.1.2 气候降水

研究区地处温带大陆性季风气候区，大陆性气候占主导地位，气候温和，有丰

富的光照资源且年辐射总量，为 128.1kw/cm2，年均温为 12.8℃，大于等于 10℃的

积温为 4300℃，四季分明，伴随着降雨的季节性变化，主要降雨集中在夏季且温

度是全年最高：春季降雨量较少，且伴随着大风，使其气候较为干燥；冬季降水稀

少，蒸发作用强烈，极易形成季节性干旱和地表积盐的现象发生。年平均降水量为

550.9mm，年蒸发量为 1944mm，是降水总量的 3.55 倍，因此年降水量远远小于年

蒸发量。由于存在季节性蒸散作用，使得地下水蒸发过程中带动着盐分上升到地表

表层，土壤水分转化成大气水分，将土壤盐分留存于地表。

图 5 东营市 2019 年年均温度与降水量图

3.1.3 地形地貌

研究区地势沿黄河走向自西南向东北倾斜。西南部最高高程为 28 米，东北部

最低高程 1 米，最高平均海拔 11.5m，沿海滩涂地面平均海拔为 2m。东部地区陆

地形成的时间与西部地区差异较大，其中东部区域是由于黄河冲击形成的，形成时

间较晚。研究区主要有 5 种微地貌：古河滩高地、河滩高地、微斜平地、浅平洼地

和海滩地。其中占东营市总面积最多的是微斜平地，约占 54.54%，是岗、洼过渡

地带；其次是海滩地，占市总面积的 27.05%，其与海岸线平行呈带状分布；接着
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是浅平洼地，其占市总面积的 10.68%，在小清河南方主要分布在古河滩高地间，

在小清河北边则分布于微斜平地之中、缓岗之间和黄河故道低洼处；随后是古河滩

高地，占市总面积的 4.15%，主要分布于黄河决口扇面上游；最后，占市总面积最

小的是河滩高地，占市总面积的 3.58%，主要分布于黄河河道至大堤之间。

3.1.4 土壤类型

东营市的土壤主要有褐土、砂姜黑土、潮土、盐土及水稻土五类。东营市约有

4%左右的土壤为褐土，其主要分布在小清河以南区域，适合种粮棉菜。约有 0.6%

的土壤为砂姜黑土，其主要分布于小清河南褐土区的低洼处，适合农业种植。有

59%的土壤为潮土，占全市一半以上，适合种浅根作物。36%的土壤为盐土，主要

在沿海区域，这些区域有很多芦苇、蒿子、茅草、黄须菜等自然植被，可开发水、

牧养殖（植）。只有在利津和垦利老稻区有少量的水稻土，其只占 0.2%的土壤。

图 6 东营市土地利用和土壤类型图

3.2 数据源介绍

土壤的含盐量与土壤的形成息息相关，土壤成土学说认为土壤的形成是受母质

（parent material）、气候（climate）、生物（organism）、地形（relief）和时间

（time）5 个成土因子综合的影响[31]。因而综合考虑可能影响土壤含盐量的因子会

对实验模型的精度有很大的提高。前面已经介绍雷达数据的后向散射系数与介电常
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数有一定的关系，而介电常数的变化又会影响土壤含盐量的变化。本文将在保留雷

达数据优点的基础上，再结合各环境因子来反演该地区的土壤盐分信息。地形因子

是最常用的环境因子，本文的地形因子数据由地理空间数据云平台提供的 30M 分

辨率的 DEM 数据提取得出。生物要素如归一化植被指数（NDVI）等由 Sentinel-2

影像数据提取出各植被指数，母质及土壤要素也根据 Sentinel-2 影像数据计算各盐

度指数。因此研究总共选取了 17 个 H/A/α极化分解参数，2 个后向散射系数，13

个盐度植被指数和 18 个地形指数作为土壤盐分预测的特征变量。具体选择的参数

见表 1。

表 1 基于 Sentinel-1/2 和 DEM 衍生的特征变量

3.2.1 地面采样数据

采样设计综合考虑研究区土壤类型、植被类型、景观特征以及土地利用方式等

因素。首先，需要开始在野外采集土壤样本。在现场采样过程中，随机选择了 60

个采样点，这些采样点均匀分布，采样深度为 0~20 cm，采样时间为 2019 年 10 月

9 日至 2019 年 12 月 14 日。所有的采样点尽量远离道路和建筑，考虑到这个区域

有一些高压线，在采样过程中也应该远离高压线。因此，在野外采样时，为了安全

和方便，一些采样点的选择在与道路相同的方向上，且选取的试验区之间的间距保

持在 2km 以上，这个距离足以避免样本之间的空间依赖性。接着，进行了实验室

的分析。土壤样本点的盐分的提取实验是采用电导率法，首先需要进行土样品的制

备，具体方法是将土样带回实验室进行自然风干以去除杂质，并筛选小于 2mm 的

土壤颗粒。然后，通过称量 20g 的土壤样品与 100mL 的去离子水配制成水土比为

特征类型
Feature types

参数数量
Number

参选变量
Variable selection

H/A/α极化分解参数 17 Alpha, Entropy, Anisotropy, delta, lambda，Alpha1, Alpha2,
delta1, delta2, L1, L2, p1, p2，HA, H(1-A), (1-H)A, (1-H)(1-A)

后向散射系数 2 Sigma0_VV，Sigma0_VH

盐度植被指数 13

土壤调节植被指数 SAVI，植被土壤盐度指数 VSSI，归一化

盐度差异指数 NDSI，盐度比 SI，归一化植被指数 NDVI，
冠层盐度响应植被指数 CRSI，亮度指数 BI，盐度指数

SI1，盐度指数 SI2，盐度指数 SI3，盐度指数 SI4，盐度指

数 SI5，盐度指数 SI6

DEM 衍生因子 18

山体阴影 AH，纵向曲率 LC，切向曲率 TC，收敛指数 CI，
总流域面积 TCA，地形湿度指数 TWI，坡长因子 LSF，河

网基准面 CNBL，与河网距离 CND，谷深 VD，相对坡长位

置 RSP，高程 DEM，坡向 AS，坡度 S，起伏度 QFD，粗糙

度 RS，平面曲率 SC，剖面曲率 PC
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5:1 的土壤溶液，采用电导率仪测定土壤溶液的 EC1：5（EC1：5 的值是以水土比为

5:1 进行提取的土壤溶液），并利用电导法提取土壤中各离子组分的构成和组成含

量，最后通过土壤含盐量与电导率之间的关系提取出土壤的全盐含量。

在实验之前，需要对采样点的一些土壤特性进行了描述性统计。表 2 描述了基

于最小值、最大值、平均值、标准差和可变系数（CV）的四种土壤特性，包括土

壤含盐量、EC 值、土壤含水量和 PH 值。从表中可以看出，整个采样区的土壤含

盐量变化很大，在 0.20 至 30.56 g/kg 之间，CV 值大于 1。土壤中的 EC 值在 0.12

至 9.43 ds/m 之间变化，而 CV 接近土壤含盐量。土壤含水量（SMC）变化不大，

为 6.71%～26.51%，而 CV 值为 31.31%。pH 值在 7.53～8.98 之间，CV 值最小。

表 2 土壤特征的描述性统计

土壤特征
Soil Properties

最小值
Minimum

最大值
Maximum

平均值
Mean

标准差
Standard
Deviation

方差
Variance

可变系数
Variable

Coefficient/%
EC/(ds·m−1) 0.12 9.43 1.52 2.02 4.09 132.89

Salinity/(g·kg−1) 0.20 30.56 4.09 5.38 27.64 131.54
SMC/% 6.71 26.51 16.80 5.26 27.64 31.31
PH value 7.53 8.98 8.14 0.31 0.098 3.81

注：EC 表示电导率，单位 ds/m；SMC 表示土壤含水量，%。

上表列出了四种土壤特征的特征统计数据，与以往研究的范围类似，表明本试

验的采样点具有代表性。根据土壤含盐量的分级标准，土壤盐度可分为以下五个等

级：无、轻度、中度、高度和极端[66]。表 3 根据 EC 值的取值范围显示了土壤盐碱

化标准分类，主要有如下 5 类：非盐碱化、轻度盐碱化、中度盐碱化、高度盐碱化

和极度盐碱化。

表 3 土壤盐分分类标准

土壤盐分分类
Salinity Class

饱和土壤浸提液
EC (ds/m)

各程度盐分百分比
Proportion/%

植物反应
Plant Response

非盐碱化 < 2 70.2 对作物不产生盐害

轻度盐碱化 2 ~ 4 19.2 对盐分极敏感的作物产量可能受到影响

中度盐碱化 4 ~ 8 8.5 对盐分敏感作物产量受影响，但对耐盐

植物无多大影响

重度盐碱化 8 ~ 16 2.1 只有耐盐作物有收成，但影响产量

极重盐碱化 > 16 0 只有少数耐盐植物生长

上表的结果表明，约 70.2%的采样点属于非盐渍土，19.2%的采样点属于轻度

盐渍土，8.5%的采样点属于中度盐渍土，2.1%的采样点属于高度盐渍土，采样区
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域内没有极度盐渍土。

3.2.2 Sentinel-1 数据

在本文中，使用的是从欧洲航天局（ESA）免费在线门户网站获取的 C 波段

的 Sentinel-1 SAR 产品。Sentinel-1 由两颗极轨卫星 A 星和 B 星组成，这两颗卫星

搭载的传感器为合成孔径雷达（SAR），属于主动微波遥感卫星，可穿透云层和地

表。Sentinel-1 为每颗卫星提供 12 天重访周期的有源 SAR 数据。本研究使用了从

欧洲航天局数据中心下载的 2019 年 10 月 8 号的 Sentinel-1 数据的单视复数影像

（SLC）。具体参数见表 4 所示。

表 4 研究区 Sentinel-1 数据主要参数

3.2.3 Sentinel-2 数据

哨兵 2 号卫星（Sentinel-2A 和 Sentinel-2B）携带一枚多光谱成像仪(MSI)，可

覆盖 13 个光谱波段，从 786km 的高度对地球表明进行成像，确保时间分辨率为 5

天，其也具有更高的空间分辨率，其最高波段的空间分辨率可达 10 米。与 Landsat

TM、ETM+（重访周期为 16 天）等遥感影像相比，Sentinel-2 影像具有更高的空

间分辨率、光谱分辨率及更短的重访周期，其可见光波段的地面分辨率达 10m。

本文选择的 Sentinel-2A 影像数据的云覆盖百分比小于 10%，选取的时间是 2019 年

10 月 19 日，与土壤含盐量野外样本采集的时间是最接近最符合的。影像的预处理

工作包括辐射校正、大气校正、重采样、影像拼接与裁剪等。如果是 L1A 级产品

数据，需要利用欧空局提供的 Sen2cor 数据处理软件对 Sentinel-2A 遥感影像进行

辐射校正与大气校正，本文选用的是已经过辐射定标和大气校正的地表反射率产品

L2A，因此不需要再进行辐射定标和大气校正处理。本文选取的 Sentinel-2A 影像

数据的具体参数如表 5 所示。

参数
Parameter

值
Value

参数
Parameter

值
Value

Date 8 October 2019 Processing level Level 1
Polarization VV，VH Frequency 5.4 GHz

Relative orbit 69 Range pixel spacing 2.32 m
Orbit direction Ascending Azimuth pixel spacing 13.93 m

Mode IW Ground resolution
( Range × Azimuth ) ≈5 m × 20 m

File format SAFE Incidence angle 39.15°
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表 5 研究区 Sentinel-2 数据主要参数

3.2.4 DEM 数据

土壤盐渍化的形成是一个复杂的过程，如母质、气候、地形、生物等因素都会

对土壤盐渍化形成产生重要作用。为了综合考虑土壤盐渍化的影响因子，本研究也

选取了地形衍生因子进行土壤盐渍化的反演。最终选取了 18 个地形因子作为参选

变量来反演该地区的土壤盐分。其中 DEM 数据在地理空间数据云下载的 ASTER

GDEM V2 数据，分辨率为 30m，将下载后的 DEM 数据先在 ARCGIS 上作预处理，

如图像拼接，裁剪，投影等，再将预处理后的数据运用 SAGA GIS 进行处理。在

处理前最好先作填凹处理，可以得到 14 个基础地形参数，运用 ARCGIS 从投影的

30m 数字高程模型计算平面曲率，剖面曲率，起伏度和粗糙度等。

3.3 本章小结

本章主要介绍了研究区的概况和预测土壤含盐量所使用的数据源。研究区概况

介绍了研究的地理位置，该研究区位于东营市内黄河三角洲，这里的农作物和植被

深受土壤盐碱化的影响，因此选此作为研究区，具有代表性和实际意义。此外，还

介绍了该研究区的气候降水、地形地貌和土壤类型等，它们都是潜在可能影响研究

区土壤含盐量的环境因素或人为因素，了解此研究区的这些信息对土壤含盐量的反

演及分析具有一定的必要性；紧接着介绍了本文用于反演研究区土壤盐分所使用的

数据，主要包括 Sentinel-1 SAR 雷达影像、Sentinel-2 MSI 光学影像和 DEM 高程数

据，介绍了这些数据源的选择原则及其一些参数的信息，此外也介绍了地面土壤含

盐量实测数据的测量方法及其采样点数据的空间分布情况，并制作了采样数据的土

壤特征的描述性统计及其各类盐渍化土壤的分类标准。因此本章主要介绍了关于土

壤含盐量反演的所使用的数据源。

参数
Parameter

值
Value

参数
Parameter

值
Value

Date Oct 19th, 2019 Processing level Level-2A
Relative orbit 132 Cloud cover percentage 3.269213
Orbit direction Descending Resolution 10m、20m、60m

File format SAFE Time resolution 10 d
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第 4 章 监测信息的数据处理

为了后续研究能较好地分析与比较研究区的土壤含盐量的建模及预测结果，首

先需要对所选的遥感影像数据和 DEM 数据进行预处理，提取本文所需要的雷达特

征、盐度指数和地形因子。为了保证土壤盐分实测数据的有效性，也需要对野外采

样的土壤盐分的样本数据进行异常值的确定并剔除它以使模型能得到更好地预测表

现。因此本章详细介绍了本文所使用的各类数据源的预处理、特征的提取及土壤盐

分的异常值的剔除。

4.1 研究区数据预处理

由于原始的影像或数据不能直接提供有用的参数，因此，需要先对遥感影像和

DEM 数据做预处理操作，以便后续能较好地提供本文所需要用到的参数。

4.1.1 Sentinel-1 SAR 雷达数据

将从欧空局下载后 Sentinel-1 SAR 影像数据在 SNAP 软件上进行预处理，并提

取该地区影像的后向散射系数。本文采用的是 Sentinel-1 GRD 格式的数据提取后向

散射系数，因为 GRD 数据是同一景影像的 SLC 数据体量的 1/4 左右，方便进行后

续操作。单数复数影像 SLC 数据（Single Look Complex）可经多视处理及 WGS84

椭球投影至地距后得到地距多视影像 GRD 数据（Ground Range Detected）。以下

是获得后向散射系数的操作步骤。

1）轨道校正

将覆盖研究区的 Sentinel-1 IW GRD 雷达影像数据导入 SNAP 软件中进行轨道

校正，可 SNAP 软件直接从欧空局下载轨道文件。Sentinel-1 元数据里包括轨道相

关参数，但精度不是很高。轨道校正可把元数据.xml 文件里描述轨道的参数值，

如星历数据，以更精确的轨道文件替换掉。若轨道数据不准确，将会给后续数据处

理带来不少误差。
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图 7 Sentinel-1 原始影像图

2）热噪声去除

热噪声是 SAR 卫星系统自带的噪声，即背景噪声，所获得的 SAR 影像一般都

应有热噪声，且由于 SAR 天线发射机需要发射出很强的功率，造成的内部的热量

是不可忽视的，它会对后续需要获得的后向散射系数的精度造成一定程度的影响，

因此在对影像数据的处理过程中需要消除热噪声的影响。本文利用 SNAP 软件对

Sentinel-1 影响的热噪声进行了处理。

3）辐射定标

辐射定标是把接收的能量，即后向散射信号转化为有单位的物理量或一些无单

位的比例值。由于 SAR 影像数据本身具有穿透性，可穿透云雾的遮挡，不受大气

云层的影响，因此只需要对 SAR 影像做辐射定标就行，不需要对其进行光学影像

上的大气校正处理。在 SNAP 软件中，有三种类型的后向散射系数可供选择，如

sigma0，gamma0，beta0，一般研究选择的都是归一化的雷达后向散射系数（雷达

散射截面）sigma0 即可，后两种是在第一种的基础上做了一些修正得到的，本文

选择的是常用的 sigma0，结果如下。
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A—Sigma0_VV； B—Sigma0_VH.

图 8 雷达影像后向散射系数图

4）斑点滤波

相干斑是 SAR 影像常见的现象，对于 SAR 分类等应用来说，它是噪声。为了

提高土壤盐分的反演精度，本文选用的是比较常用的 Refined Lee 滤波（改进的

Lee 滤波器），它是一种自适应的滤波器，处理效果比较好，可在相除相干斑的影

响下较好地保留极化信息。滤波窗口选用滤波效果较好的 7*7 窗口。可以从图中看

出，经滤波处理后影像的斑点噪声较少了。

A—Sigma0_VV； B—Sigma0_VH.

图 9 滤波后 Sentinel-1 灰度值图

对比滤波前后两个后向散射系数的灰度值图，可以看出滤波后的两幅后向散射

系数的灰度值影像图中的斑点噪声减少了。

5）地形校正

对极化 SAR 数据做地形校正，不仅对影像赋予了实际坐标信息，还进行了地

形辐射校正处理。本文在 SNAP 软件中使用的是距离多普勒地形校正法，数据重

采样采用的是默认的双线性插值法。

A B

A B



第 4 章 监测信息的数据处理

- 27 -

图 10 地形校正后研究区 Sentinel-1 影像图

6）分贝化

通过上面处理后得到的是线性比例单位的后向散射系数，其值一般为较小的正

数，但很小，它是由于传输的距离较远，接收器收到的功率较小，即雷达后向散射

很小。为后续数据分析及可视化等操作的方便，需要将后向散射系数分贝化，其公

式如下：

0 10 0( ) 10*log ( )dB σ σ （18）

将影像分贝化后的结果如下：

图 11 分贝化后 Sentinel-1 影像图

对比分贝化前后的影像图可以看出，分贝化后的影像更易于看出很多细节的地
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方，图中的纹理也更清晰了，如图中的黄河区域线条更加明显。

接着需要对 Sentinel-1 IW SLC 影像数据进行预处理，SLC 包含相位等信息，

可通过处理 SLC 数据得到极化协方差矩阵，进而得到极化特征，而 GRD 无法得到

极化协方差矩阵，也就无法获得极化特征，只能获得一些纹理特征或几何特征，其

步骤主要包括轨道校正、辐射定标、DEBURST、多视、地形校正和极化滤波等预

处理操作。由于上诉有些操作已经介绍过，这里重点介绍不一样的操作，如辐射定

标、多视、极化滤波和极化分解操作。

1) 辐射定标

极化 SAR 数据的辐射定标不同于光学数据的，对其需要进行复定标处理，也

不是上面选择的 sigma0 这种，它的处理过程是对复数的实部和虚部都进行定标处

理。

2）多视

多视处理的目的是为了获得近似正方形的像素（方位像与距离向），它不仅可

以消除或减弱相干斑噪声，而且也大大地减少了后续的数据量。本文利用 SNAP

软件的 Multi-look 工具，根据斜距的方位向和距离向的分辨率及入射角，可计算除

多视处理的视数，本文多视操作选取的视数为 1*5。下图是多视后以 C11 为红色，

C22 为绿色，C11/C22 为蓝色合成的影像图。

图 12 多视后的 Sentinel-1 影像

3）极化滤波
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本文在 POLSARPRO 软件上进行极化滤波处理，采用滤波器为 Lee Refined

Filter，即改进型 Lee 滤波或叫精致型 Lee 滤波，选择这个滤波器的原因是其可以

在相除相干斑的影响下较好地保留极化信息，一般情况下，做极化分解所用的滤波

器都是这个。这里的滤波窗口选择默认的 7×7 窗口。

4.1.2 Sentinel-2 MSI 光学数据

为了能提取出研究需要的盐度植被指数，需要先对原始的 Sentinel-2 光学影像

进行预处理操作。本文使用的是已经经过辐射定标和大气校正的 L2A 级产品，因

此本文不需要再进行辐射定标和大气校正这些预处理步骤，只需要进行重采样、格

式转化和波段融合。本文对 Sentinel-2 影像的预处理步骤如下。

1）重采样是一种影像数据重新组织过程中的灰度处理方法。常用的重采样方

法有最邻近内插法、双线性内插法和三次卷积法内插。重采样可分为上采样和下采

样，如果是大于原信号就是上采样，反之则为下采样，上采样也就是内插或插值。

本文将从欧空局下载后 Sentinel-2 MSI 影像数据在 SNAP V8.0 软件上进行预处理。

首先需要将 Sentinel-2 L2A 级产品导入到 SNAP V8.0 软件中，对其进行重采样，采

样分辨率以光学波段 B2（分辨率为 10 m）为主，本文重采样方法使用的是最邻近

法。

2）格式转换。由于目前的格式并不能在 ENVI 中打开，因此需要将其格式转

换为 ENVI 格式文件。导出后的波段信息是一段一段分开的。部分波段信息如下。

A—Blue； B—Green； C—Red；.

图 13 Sentinel-2 影像导出波段

3）由于 SNAP 软件对 Sentinel-2 影像数据重采样后输出的各个光谱波段信息

分开储存的，因此只需选择研究所需要的六种波段（Blue，Green，Red，NIR，

SWIR1 和 SWIR2）进行波段融合，以便后续更方便盐度植被指数的提取。实验使

用 ENVI Classic 软件对重采样后的影像进行波段融合。波段融合所使用的投影坐

A B C
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标系为 WGS_1984_UTM_Zone_50N，空间分辨率为 10m*10m。将波段融合的

Sentinel-2 影像在 ENVI 上显示其真彩色影像图（图 14）。

图 14 研究区 Sentinel-2 真彩色影像图

4.1.3 DEM 数据

本文的 DEM 数据是从地理空间数据云平台下载的，选取的数据集为 30 米分

辨率的 ASTER GDEM 数字高程数据。选取的空间位置是按照行政区选取的，结果

显示研究区需要 4 副 DEM 数据。因此，为后续更方便的进行数据处理及出图，首

先需要对 DEM 数据在 ARCGIS 上作预处理。本文的预处理步骤主要有图像拼接，

裁剪和投影。

1）图像拼接是指将两幅或多幅影像拼在一起，构成一幅整体影像的技术过程。

本文通过使用 ARCGIS 软件的镶嵌至新栅格，将下载的 4 副 DEM 影像拼接。

2）图像裁剪。本文使用 ARCGIS 软件分析工具里的按掩模提取功能，并根据

研究区的范围对拼接的 DEM 数据进行裁剪。结果如下图所示。
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图 15 研究区 DEM 采集

3）投影。本文使用 ARCGIS 软件投影和变换里的投影栅格对研究区的 DEM

数据进行投影，输出坐标系为 WGS_1984_UTM_Zone_50N。

4.2 特征提取

基于上一节对研究区影像数据的预处理后，接着就可以开始对从不同的数据源

的雷达影像特征、盐度植被指数和地形因子这些参数进行提取，为后续对研究区土

壤含盐量的反演提供了数据准备。

4.2.1 Sentinel-1 SAR 雷达特征

雷达数据分解的不同极化特征在对地物的识别上有所区别，因此有效地获取不

同的极化特征在准确地识别地物特性上有极为重要的作用。本文在基于前述对研究

区 Sentinel-1 SAR 数据进行轨道校正、辐射定标、生成 C2 协方差矩阵、多视、地

理校正和极化滤波等预处理的基础上，最后通过使用 POLSARPRO 软件对

Sentinel-1 数据滤波后的影像进行 / /H A  极化分解，从而获取了研究区的极化特

征信息，最终得到的 / /H A  极化分解参数共 17 个和 2 个后向散射系数共 19 个特

征参数。具体参数见表 6。
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表 6 H/A/α 极化分解参数

特征类型
Feature types

描述
Description

参数
Parameters

来源
Source

原始后向散射
Original

Backscatter
features

归一化后向散射系数
Normalized backscatter

coefficient

Sigma0_VV SNAP

Sigma0_VH SNAP

极化分解参数
Polarization

decomposition
parameter

散射熵 Entropy POLSARPRO

各向异度性 Anisotropy POLSARPRO

平均散射角 Alpha POLSARPRO

特征值 1 L1 POLSARPRO

特征值 2 L2 POLSARPRO

H/A/α极化分解参数
Delta1, Delta2, p1, p2, Alpha1
Alpha2, Delta lambda, HA,
(1-H) (1-A), H(1-A), (1-H) A

POLSARPRO

接着，展示了极化分解处理后得到的部分极化特征的灰度图。部分 / /H A  极

化分解参数的结果如图 16 所示。

A—Alpha；B—Anisotropy；C—Entropy.

图 16 H/A/α极化分解参数

最后需要将上述提取的各影像特征在 ENVI Classic 软件中进行波段融合，以

便后续可批量提取各特征影像在采样点的灰度值，接着将其导出为 TIFF 格式，再

在 ARCGIS 处理软件上通过使用空间分析工具的提取分析功能，并根据采样点的

经纬度坐标，来批量提取出各采样点对应的各个类型的雷达极化特征的灰度值。

4.2.2 Sentinel-2 MSI 光学特征

在基于 Sentinel-2 光学影像预处理的基础上，导入了本文所需要的 6 个

Sentinel-2 影像波段，随后在 ENVI 软件中使用 Band Math 功能，按如下公式计算

A B C
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出各植被指数和盐度指数，如表 7 所示。

表 7 研究区植被盐度指数

特征类型
Feature types

所选参数
Parameters

所选公式
Formulations

参考文献
References

植被指数
Vegetation Index

NDVI
���� − ��
���� + ��

[33]

SAVI
(���� − ��) ∗ (1 + �)

(���� + �� + �)
[33]

NSI
�����1 − �����2

�����1 − ����
[67]

VSSI 2 ∗ �� − 5 ∗ �� + ���� [68]

NDSI
�� − ����
�� + ����

[69]

SR
�� − ��
�� + ��

[67]

CRSI
���� ∗ �� − �� ∗ ��
���� ∗ �� + �� ∗ ��

[70]

BI ��2 + ��2 + ����2
[69]

盐度指数
Salinity Index

SI1 (�� ∗ ��) [70]

SI2 (�� ∗ ��) [40]

SI3 (��2 ∗ ��2)
[40]

SI4 ���� ∗ �����1 − �����1
2

����
[67]

SI5 ��/�� [44]

SI6
�� ∗ ����

��
[44]

最后，在 ENVI 上可得到以上 8 个植被指数和 6 个盐度指数特征图，并展示处

理后得到的部分特征的影像图。部分植被指数和盐度指数的结果如图 17 所示。

A—VSSI；B—SR；C—SAVI；D—NSI；E—CRSI；F—BI；G—SI1；H—SI4.

图 17 研究区盐度植被指数图

A B C D
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A—VSSI；B—SR；C—SAVI；D—NSI；E—CRSI；F—BI；G—SI1；H—SI4.

图 17 研究区盐度植被指数图（续）

最后将上述提取的各影像特征在 ENVI Classic 软件中进行波段融合，以便后

续可批量提取各个特征影像在采样点的灰度值，接着将其导出为 TIFF 格式，再在

ARCGIS 软件中使用空间分析工具的提取分析，并根据采样点的经纬度坐标，来提

取出各采样点对应的各植被指数和盐度指数的灰度值。

4.2.3 地形因子

本文的地形因子根据可能影响土壤盐分的基础上选择了如表 8 所示地形因子。

表 8 DEM 衍生的地形参数

特征类型
Feature types

描述
Description

参数
Parameters

参考文献
References

地形指数
Topographic index

高程 DEM [36]

山体阴影 AH [35]

坡向 AS [71]

坡度 S [71]

纵向曲率 LC [71]

切向曲率 TC [71]

河网距离 CND [72]

河网基准面 CNBL [72]

总流域面积 TCA [72]

地形湿度 TWI [35]

坡长因子 LSF [35]

收敛指数 CI [35]

相对坡度位置 RSP [35]

谷深 VD [73]

起伏度 RS [71]

粗糙度 CCD [71]

平面曲率 SC [71]

剖面曲率 PC [71]

E F G H
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在基于上一节对 DEM 影像数据的预处理的基础上，使用 ARCGIS 软件的 3D

Analyst Tools 里的功能，该功能支持对坡度，坡向，平面曲率，剖面曲率和总曲率

等的计算。接着分别将投影后的 30m 分辨率的数字高程模型中放入不同的功能中

可计算出坡度、坡向、平面曲率、剖面曲率、起伏度和粗糙度；运用 SAGA GIS

软件对预处理后的数据进行处理，可以得到 14 个基础地形参数（在处理前最好先

作填凹处理）。

图 18 展示了部分计算的地形因子可视化图，其结果如下所示：

A—S；B—AS；C—PC；D—TWI；E—VD；F—CND；G—SI1；H—LSF.

图 18 研究区地形因子图

最后将上述提取的各个影像特征在 ARCGIS 软件中使用空间分析工具里的多

值提取至点功能，并根据采样点的经纬度坐标矢量文件，来批量提取出各采样点对

应的各个类型的地形因子的灰度值。

4.3 土壤盐异常值的确定

为了确保土壤盐分实测数据的有效性，需要对野外采样的土壤盐分的样本数据

进行异常值的剔除。本文采用了数据处理软件的 RCOPLOT 函数来识别并剔除离

散值。在将雷达特征、盐度植被指数和地形因子这三类特征在采样点对应的灰度值

进行提取的基础上，建立了土壤盐分与这些特征的土壤盐分特征数据集。将其导入

RCOPLOT 函数后，可根据作图后如果存在红颜色的竖条，判断该点为离群点。该

F G H

B C DA

E
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方法可简单地用 3 倍标准偏差来判断可疑数据是否应该舍去。原理由于在多次试验

中，根据随机变量的正态分布规律，其测量值落在 X-3S 与 X+3S 之间的概率为

99.73％，出现在此外的概率只有 0.27%，这种情况出现的可能性极小，几乎不可

能的事。因此在实验中，如果出现这个情况，就认为该测量数据是不可靠的，应将

其舍弃。在本实验过程中，将野外实测的土壤盐分值作为测量值 Y，将提取的雷达

特征、盐度植被指数和地形因子作为预测参数 Xi 输入。当测量数据与测量结果的

算术平均值的差超过 3 倍标准偏差时，则应舍弃。

图 19 异常值的分布

图 19 中 X 轴是 60 组采样点的原始数据，Y 轴是残差的分布情况。根据上图

的异常点的分布，删除了图中红色所示的 6 组土壤盐分的实测数据，最终得到了

54 组有效样本点，用于后续研究区土壤盐分的建模及验证。

4.4 本章小结

本章主要描述了本文实践中用于推导研究区域土壤盐度图的数据处理流程和特

征提取过程，并详细介绍了在运用本文 4 种模型对研究区土壤含盐量进行反演研究

前的数据准备及处理过程，主要介绍了对 Sentinel-1 雷达数据、Sentinel-2 光学影像

数据和 DEM 高程数据的预处理工作及其相应参数的提取流程。其中 Sentinel-1

SAR 数据的预处理步骤包括了轨道校正、辐射定标、多视、地理校正、滤波处理

等预处理过程；Sentinel-1 光学影像预处理主要包括辐射定标、大气校正、重采样
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和盐度植被指数的提取，为之后的土壤含盐量的预测提供了数据支持。因此本章的

主要内容是正式开始土壤含盐量的反演计算的数据预处理的阶段。接着也将实测土

壤盐分数据与这些提取的参数建立数据集，并对这些特征参数进行划分数据集。最

后，为确保数据的有效性，剔除了土壤盐分实测数据的异常值。因此，本章内容主

要介绍了土壤含盐量定量反演的数据准备和特征提取及筛选的介绍。
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第 5 章 结果与分析

5.1 特征筛选

本文综合考虑了从各种类型的数据源提取出的 17 个 H/A/α极化分解参数，2 个

后向散射系数，13 个盐度植被指数和 18 个地形指数（具体参数见表 1），以期能

筛选出最适应于该地区土壤含盐量反演的特征参数，因此本文采用了随机森林的特

征重要性得分来评估和筛选出该区域具有最大贡献度的参数。此外，不是使用的特

征越多对模型的表现越好，相反一些没有贡献性的特征输入模型中，反而可能会降

低模型的表现，因此在建模前，首先对众多的特征进行筛选，也有利于提高各种模

型的预测表现。

5.1.1 特征筛选的方法

本次研究中，由于选取的参数纵多，首先需要排除一些不重要的参数的干扰，

本文采用了随机森林的特征重要性来对变量进行重要性度量并将它们从有最大贡献

性到有最小贡献性进行了排序，筛选其中具有贡献性最大的特征，并剔除其它重要

性较低的变量。它的基本思想为，在单棵决策树 t 下，对输入的每个袋外样本

（out-of-bag，OOB）记录其����对应的误差�������，接着，随机排列����中��

的值，可得到一组新的扰动样本����
��
，并计算其误差�������

��
，��的特征重要性

就是在求取单个决策树上�������
��
和�������两误差的减少量的基础上，再求取所

有决策树减少量的平均值[57, 74, 75]。其公式如下：

   
1

1 ntree
j J

t t
t

VI X errOOB errOOB
ntree 

  （19）

式中：

t—单颗决策树；

ntree—RF 中树的数量。

可以从公式中看出，当�������
��
和�������没有差异时，输入的变量没有预测

值，说明 VI 越大，其相应变量也就越重要。

5.1.2 数据集划分

根据上述处理好的各个参数影像，提取出各个采样点的以上的各类特征，建立
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采样点实测土壤盐分与各个特征的土壤数据集。将此数据集随机分为训练集和验证

集两部分，用训练集来对模型进行训练，用验证集来评估模型的好坏及最优模型的

选择。

为了充分利用本文少量的采样数据，本文使用的是 K 折交叉验证（K-fold

Cross Validation, K-CV)的方法来对数据集进行划分，这是比较常用的交叉验证方

法。其基本思想是将数据集随机地划分成 K 大小相等的样本子集，然后依次选择

其中的一份作为验证集，将其余剩下的 K-1 份子集数据作为训练集对模型进行训

练。最终结果以这 K 次模型表现的平均值作为评估指标。K 的取值大于等于 2，

Taghizadeh-Mehrjardi 等[76]建议将 K 设为 5，其优势在于计算所获结果具备无偏估

计和稳定可靠的特征。本文将 K 设为 5，其划分数据的流程如下图所示。

图 20 K 折交叉验证图

从上图可知，该交叉验证方法是多次利用已有的数据，将数据随机地化分为了

5 份子集，依次拿其 1/5 用于模型验证。剩余的 4/5 样本数据用于模型训练。它是

对模型进行了多次的训练及验证过程，最终计算这 5 此模型表现的平均值作为最终

的模型结果。

5.1.3 筛选结果

本次实验选用了 19 个雷达参数，13 个盐度植被指数和 18 个地形因子共 50 个

参数作为自变量输入，然而，并不是每个参数对土壤盐分的反演精度起作用，甚至
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一些参数会存在着噪声，有信息冗余和过拟合的可能，这类参数反而会降低回归模

型预测的精度，这类参数就是多余的，需要被剔除[28]。本次研究针对这一问题，

采用了随机森林的特征重要性方法来筛选一些重要性的参数，剔除一些不太重要的

参数，并且该算法不仅能计算出自变量对因变量的重要性，也能计算出所有变量之

间的相对作用[77]。该操作的运行平台是在 MATLAB 环境下，将所有的参选变量输

入随机森林模型中，调用了 MTALAB 自带的 TreeBagger 函数计算出每个参数的相

对重要性，并按降序排序。本文将按阈值来筛选变量，设置阈值为 0.05，即

threshold>=0.05，将阈值大于等于 0.05 的特征参数筛选出来，剔除了一些重要性不

明显的特征[75]。因此本文选择了前 10 个参数，通过计算前 10 个特征的累积重要

性值与所有特征的累积重要值之比超过了 0.9，最后将这筛选的 10 个特征整理成如

下表 9 所示。

表 9 特征变量重要性排序

当变量重要性（VI）越高，表明该特征与土壤 EC 关系越密切。因此，可以根

据 VI 值来挑选出与 EC 值关系密切的一些特征。

将上述筛选的 10 个特征参数，在 ARCGIS 环境中显示了这些特征的灰度值的

视觉图像，像元的对比值可揭示土壤盐分特性的响应，如图 21 所示，在该研究区

的这 10 个特征中，极化分解参数 Entropy，后向散射系数 VV，光学指数 CRSI，

SI5 和 SI6 有更多的空间和纹理信息，视觉信息更丰富，而剩余的地形因子视觉信

息不太丰富。

重要性排序
Importance ranking

参数
Parameters

重要性得分
Importance score

对应波段
Band

1 CRSI 0.572 3
2 SI6 0.524 5
3 SC 0.238 8
4 SI5 0.226 4
5 AH 0.176 6
6 VV 0.165 1
7 VD 0.152 10
8 DEM 0.072 7
9 Entropy 0.069 2

10 TWI 0.053 9
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图 21 特征可视化图

5.2 模型配置与评估

5.2.1 模型配置

在本文使用的 4 种土壤含盐量预测的模型中，支持向量机和随机森林这两种模

型需要对其的一些关键参数进行设置，以期能获得对于本模型表现的最佳参数。首

先对于其他模型，支持向量回归模型（SVR）需要确定最佳的参数 C 和 gamma 的

值。C 值过大对训练集数据的模型拟合程度越高，但预测阶段的精度很低，对误差

有较低的容忍程度；C 值太小，则训练的模型精度较低，不能令人满意。Gamma

值过大模型会过拟合，过小则模型的拟合效果不足。因此，C 和 gamma 对 SVM

有很大的影响，为了提高模型精度就要考虑如何选择最合适的 C 和 gamma 值。实
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验采用的是基于粒子群优化的方法确定了其最优值。粒子群优化算法最初是模拟鸟

群迁移和群聚行为而提出的基于群体只能的全局随机搜索算法。对于解决优化问题

时，假如问题的解对应每一个粒子在搜索空间中的位置，每一个粒子由速度 Vi，

位置 Xi 和适应度三种属性决定，用适应度来衡量粒子的优劣。假定群体规模为 n

的粒子在空间中运动，其有粒子自身当前最优位置 Pi 和所有粒子当前最优位置 Pg

两个属性，每个粒子通过下面公式更新自己的速度和位置。

           
     

1 1 2 21

1 1
i i i i g i

i i i

v k wv k c r P k x k c r P k x k

x k x k V k

            
   

（20）

式中：

w—惯性因子；

k —当前迭代次数；

1 2,c c —学习因子；

1 2,r r —分布在[0,1]间的随机数。

本实验将参数 1c 的初始值设为 2， 2c 的初始值为 0.6，最大进化数量即终止代

数为 200，种群最大数量为 20。在 MATLAB 环境中其运行结果如图 22 所示：

图 22 最佳参数 c 和 g 的确定
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采用粒子群进行参数优化时，将结果的均方误差 MSE 作为粒子群算法的适应

度函数。从上图可以得出，对于 SVR 模型，其 CVMSE 值趋于稳定时，它的值为

0.204，此时最佳的参数 c 为 7.802，最佳的参数 g 为 1.859，此时的 SVR 模型是最

优的。

对于随机森林模型的最优决策树数量的选择，实验在 MATLAB 平台上实验，

将 leaf 的初始值设为 5，初始值 Ntrees 设置为 500。将野外实测的土壤盐分数据作

为测量值 Y，将筛选的特征参数作为自变量 X 作为输入，通过使用 TreeBagger 函

数来确定模型的最优参数 Ntrees，其结果如图 23 所示。

图 23 随机森林模型的决策树数量

从图 23 可以看出，当决策树的数量超过一定值时，其袋外误差基本收敛，再

增加决策树的数量对模型的效果也基本没有提升，只会增加代码运行的负担。因此

选择一个较大的决策树棵树即可，实验最后选定 RF 模型的参数 Ntrees 为 200。

5.2.2 模型评估

本文研究使用均方根误差(RMSE)和决定系数(R2)来量化由训练集建立的模型

精度和由验证集来表现该模型最终的预测精度。其计算公式如下：
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（22）

式中：

iy —真实数据；

if —预测数据；

y—测量数据的平均值。

当 R2越趋近 1，RMSE 值越趋向 0 时，则判定模型趋于最佳。

5.3 基于遥感影像特征的土壤含盐量反演

5.3.1 回归模型结果

从上述实验特征筛选的结果中，得到了 2 个雷达特征（极化分解参数 Entropy

和后向散射系数 VV）和 3 个盐度植被指数（冠层盐度响应植被指数 CRSI、盐度

指数 SI5 和盐度指数 SI6）。当仅使用从遥感影像数据（包括光学影像数据和雷达

影像数据）提取出的以上 5 个特征作为输入，以训练集中土壤的含盐量测量值作为

输出，将其分别导入本文的四种模型中（SMR、SVR、RFR 和 PLSR），来预测该

区域的土壤含盐量信息时，并用测试集数据来分别验证这四种模型的预测表现。这

四种模型的训练集和测试集的性能表现如图 24 所示。

（a）—SVR；（b）—RFR；（c）—PLSR；（d）—SMR.

图 24 基于遥感影像特征的四种模型的表现

(a) (b)
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（a）—SVR；（b）—RFR；（c）—PLSR；（d）—SMR.

图 24 基于遥感影像特征的四种模型的表现（续）

5.3.2 模型比较

为了较好地评估与比较这四种模型的性能表现，将图 24 的模型结果整理成表

10 所示。最低的 RMSE 和最高的 R2 表示最高模型拟合特性。从表 10 中可清晰地

看出，在训练集中 RFR 算法的性能表现最好（R2=0.69，RMSE=1.27ds/m），紧接

着的是 PLSR 算法（ R2=0.67 ， RMSE=1.16ds/m ）和 SMR 算法（ R2=0.51 ，

RMSE=1.32ds/m），性能表现最差的为 SVR 算法（R2=0.43，RMSE=0.23ds/m）。

在测试集中，RFR 算法的性能表现也是最好的（R2=0.59，RMSE=1.34ds/m），紧

接着是 PLSR 算法（ R2=0.55 ， RMSE=1.36ds/m ）和 SMR 算法（ R2=0.47 ，

RMSE=1.63ds/m），性能表现最差的为 SVR 算法（R2=0.25，RMSE=0.41ds/m）。

表 10 基于遥感影像特征的 4 种模型性能的比较

模型
Model

训练集
Training set

测试集
Testing set

R2 RMSE/(ds.m-1) R2 RMSE/(ds.m-1)

SMR 0.51 1.32 0.47 1.63
SVR 0.43 0.23 0.25 0.41
RFR 0.69 1.27 0.59 1.34

PLSR 0.67 1.16 0.55 1.35

且从表 10 的结果中可明显地看出，以上四种模型它们的训练集的 R2都略微大

于它们的测试集的 R2，其原因可能为本实验所使用的样本量较少导致的；此外，

SVR 模型训练集和测试集的 R2都比其他三种模型小，但它们的 RMSE 却更低，表

现却比其他三种模型好，它可能是由模型本身的参数设置和样本值多集中在低数值

(c) (d)
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上所导致的结果（即 EC 多在 0~1 之间）。因此，综合考虑训练集和测试集的性能

表现来看，RFR 算法是最适合利用遥感影像特征来反演该区域土壤盐分信息的模

型。

5.4 基于地形因子的土壤含盐量反演

5.4.1 回归模型结果

在上述实验特征筛选的结果中，得到了 5 个筛选出的地形因子（高程 DEM、

山体阴影 AH、平面曲率 SC、谷深 VD 和地形湿度指数 TWI）。当仅使用从 DEM

数据提取出的以上 5 个地形因子作为输入，以训练集中土壤的含盐量测量值作为输

出，将其分别导入本文的四种模型中（SMR、SVR、RFR 和 PLSR），来预测该区

域的土壤含盐量信息时，并用测试集数据来分别验证这四种模型的预测表现。这四

种模型的训练集和验证集的性能表现如图 25 所示。

（a）—SVR；（b）—RFR；（c）—PLSR；（d）—SMR.

图 25 基于地形因子的四种模型的表现

(a)

(c)

(b)

(d)
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5.4.2 模型比较

为了较好地评估与比较这四种模型的性能表现，将图 25 的模型结果整理成表

11 所示。最低的 RMSE 和最高的 R2 表示最高模型拟合特性。从表 11 中可清晰地

看出，在训练集中 PLSR 算法的性能表现最好（R2=0.50，RMSE=1.36ds/m），紧

接 的是 SVR 算 法（ R2=0.49 ， RMSE=0.30ds/m ） 和 SMR 算 法（ R2=0.45 ，

RMSE=1.48ds/m），性能最差的为 RFR 算法（R2=0.41，RMSE=1.66ds/m）。在验

证集中，RFR 算法的性能表现是最好的（R2=0.45，RMSE=1.67ds/m），紧接的是

PLSR 算 法 （ R2=0.45 ， RMSE=3.26ds/m ） 和 SMR 算 法 （ R2=0.37 ，

RMSE=3.13ds/m），性能表现最差的为 SVR 算法（R2=0.34，RMSE=0.71ds/m）。

表 11 基于地形因子的 4 种模型性能的比较

模型
Model

训练集
Training set

测试集
Testing set

R2 RMSE/(ds.m-1) R2 RMSE/(ds.m-1)

SMR 0.45 1.48 0.37 3.13
SVR 0.49 0.30 0.34 0.71
RFR 0.41 1.66 0.45 1.67

PLSR 0.50 1.36 0.45 3.26

从上表中，也可明显地看出，相较于使用遥感影像特征来反演该区域的土壤含

盐量信息，使用地形因子来反演土壤盐分时精度整体较低。此外，综合训练集和测

试集的性能表现来看，PLSR 算法是最适应于利用地形因子来反演该区域土壤盐分

信息的模型。

5.5 基于全参数的土壤含盐量反演

考虑到土壤的形成是一个复杂的过程，它受母质、气候、生物、地形和时间等

因素的综合影响，而土壤的含盐量与土壤的形成息息相关。因此，综合考虑所有因

子，在保留雷达影像和光学影像数据的优点的基础上，再加入比较常用的地形因子

来反演该地区的土壤盐分信息。

5.5.1 回归模型结果

在特征筛选的结果中，得到了 2 个雷达特征（极化分解参数 Entropy 和后向散

射系数 VV）、3 个盐度植被指数（冠层盐度响应植被指数 CRSI、盐度指数 SI5 和

盐度指数 SI6）和 5 个地形因子（高程 DEM、山体阴影 AH、平面曲率 SC、谷深
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VD 和地形湿度指数 TWI）共计 10 个参数。当综合考虑及使用从遥感影像数据中

提取的特征参数和从 DEM 数据中提取出的地形因子，将以上筛选出的 10 个特征

作为输入，以训练集中土壤的含盐量测量值作为输出，将其分别导入本文的四种模

型中（SMR、SVR、RFR 和 PLSR），来预测该区域的土壤含盐量信息时，并用测

试集数据来分别验证这四种模型的预测表现。这四种模型的训练集和验证集的性能

表现如下图所示，图 26 显示了这 4 种模型的散点图和模型精度。

（a）—SVR；（b）—RFR；（c）—PLSR；（d）—SMR.

图 26 选用四种模型实测值与预测值的关系

从上图基于全参数结合四种模型对土壤盐分的预测值与测量值的分析，可以看

出其整体精度是优于前两种单独使用遥感影像特征或单独使用地形因子来反演该区

域土壤盐分的精度。

5.5.2 模型比较

为了较好地评估与比较这四种模型的性能表现，将上述训练的 4 种土壤盐渍度

模型的性能结果整理成如表 12 所示。最低的 RMSE 和最高的 R2 表示最高模型拟

(c)(b)

(a) (b)
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合特性。在本文的 4 个模型的验证集中，PLSR 算法的性能表现最好（R2=0.66，

RMSE=1.30ds/m），其次为 RFR 模型（R2=0.63，RMSE=1.33ds/m），接着是

SMR 模型（R2=0.51，RMSE=1.38ds/m），性能最差的为 SVR 算法（R2=0.40，

RMSE=0.29ds/m）。PLSR 模型的测试集的 RMSE 为 1.30ds/m 略大于训练集的

RMSE（1.16ds/m）。PLSR 模型相对其他模型效果还不错，其测试集的 R2（0.66）

也是本实验 4 种模型中最高的。

表 12 基于全参数的 4 种模型的性能比较

模型
Models

训练集
Training set

测试集
Testing set

R2 RMSE/(ds.m-1) R2 RMSE/(ds.m-1)

SMR 0.66 1.26 0.51 1.38
SVR 0.43 0.27 0.40 0.29
RFR 0.76 1.21 0.63 1.33

PLSR 0.70 1.16 0.66 1.30

5.5.3 最优模型

根据上表中的 4 种模型精度的比较，可以看出虽然随机森林模型在训练集中的

模型精度最高（R2=0.76，RMSE=1.21ds/m），相比于偏最小二乘回归算法在训练

集的模型精度（R2=0.70，RMSE=1.16ds/m）更优，但其在测试集上的模型表现

（R2=0.63，RMSE=1.33ds/m）则低于偏最小二乘回归法的模型表现（R2=0.66，

RMSE=1.30ds/m），且由于随机森林在训练集上的模型精度显著大于其在测试集上

的预测精度，这可能是由于该模型有一定程度的过拟合。因此需要综合考虑训练集

和测试集的 R2 和 RMSE，最后，选用测试集中对训练的模型预测性能表现最佳的

偏最小二乘回归模型（PLSR）来进行后续的土壤盐渍化的分布研究。因此接下来

这里主要介绍 PLSR 模型的一些基本参数的实验情况。在用偏最小二乘回归法对土

壤盐分数据进行模型训练的过程中，也可以得出其基本的各土壤盐分特征参数对土

壤盐分的相关性，图 27 展示了其标准化回归系数结果。偏最小二乘回归模型的回

归系数结果表明，在土壤盐分与各特征参数的回归系数中，波段 3（CRSI）和波段

5（SI5）对土壤盐分估算贡献最高，其次是波段 10（VD），波段 7（DEM），波

段 8（SC）和波段 1（VV），其余的波段对土壤的盐分的估算贡献较低。
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图 27 PLSR 模型中盐分与各参数的回归系数

最后，根据 PLSR 模型预测的结果，可求出该模型土壤盐分与各变量之间的回

归方程，以便后续该地区土壤盐分空间分布图的制作。土壤盐分与各参数变量的对

应关系如下表 13 所示：

表 13 土壤盐分预测模型

5.6 土壤盐分制图

从上面的分析中，可以得出全参数选择的预测表现大于遥感影像特征的预测表

现和地形因子的预测表现，且在全参数选择的预测中，PLSR 模型是该研究区最佳

的模型，因此，选用此模型来获取研究区土壤盐渍化的空间信息。以选取的 10 个

特征影像为输入，利用训练好的 PLSR 模型，使用 ARCGIS 软件计算黄河三角洲

各像元的土壤盐分，并生成土壤盐分的空间分布图(如图 28 所示)。

模型编号
Models No

EC 预测模型
Model in EC (ds/m)

R2 RMSE/(ds.m-1)

标准数据方程
Standard data

equation

Y=-0.054×VV-0.029×Entropy-0.421×CRSI+0.062×SI5-
0.245×SI6-0.081×AH+0.10×DEM+0.087×SC-0.061×
TWI-0.157×VD

0.66 1.30
原始数据方程
Original data

equation

Y=13.733-0.054×VV-0.506×Entropy-12.669×
CRSI+1.519×SI5-0.002×SI6-2.708×AH+0.027×
DEM+0.372×SC -0.037×TWI-0.051×VD
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图 28 土壤含盐量的空间分布

统计上诉研究区土壤盐渍化各类严重程度的占比，结果如表 14 所示，这里的

比例是以各盐渍化程度像元的数量占整个研究区所有像元的百分比。从 2019 年黄

河三角洲盐渍化程度分类图和各盐渍化程度统计表中可以看出，研究区主要为非盐

渍化土壤，其面积过半，主要分布在研究区东部，占总面积的 64.2%，占比最大；

轻度盐渍化区域主要分布在西部和北部，约占总面积的 29.2%；中度盐渍化区域呈

零散分布于研究区，约占总面积的 6.2%；重度盐渍化区域仅少量分布在东南部和
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北部，还有一些河流边上，仅占总面积的 0.4%，占比最小；研究区没有极重度盐

渍化区域。各盐渍化程度区域占比与采样样本数据也基本吻合。结果也表明，从地

理位置上上，土壤盐渍化程度由东向西逐渐递增，且沿水体向内陆边缘区域盐渍化

程度最重，由于地形低，地下水浅，河口区一带盐碱度较高。此外，黄河及水库水

面沿岸的土壤盐渍化程度普遍较严重，一般在 4 至 16 ds/m 范围内，咸水侵入引起

土壤盐碱化。相反，由于地形较高，研究区东北部的土壤含盐量较低，其含量在约

在 0~2 ds/m 内。研究区域测试数据集的总体分类精度为 85.71%，kappa 系数为

0.58。这是一个可以接受的结果，在现场测量时，温度和降水即使采取一些步骤

（如重复测量、仔细选择采样等）对测量结果进行校准，也会产生误差。

表 14 研究区各盐渍化程度占比统计表

5.7 本章小结

本章分别使用了 4 种机器学习算法对从不同的数据源提取的特征变量进行建模

分析与比较，并在对研究区土壤含盐量的建模与预测的过程中，为了能提高模型预

测的精度，在基于使用前两种特征参数进行土壤含盐量的建模与预测中，综合考虑

了所有因子进行预测，结果表明，综合考虑从遥感影像数据提取的遥感特征与从

DEM 高程数据提取的地形因子来预测研究区的土壤盐分的模型的整体表现优于分

别使用遥感特征或地形因子预测下的土壤含盐量的精度，且其中使用遥感特征预测

下的模型表现又要优于使用地形因子预测下的模型表现。在使用全参数的土壤含盐

量的预测过程中，最佳的模型表现为 PLSR 算法，其次为 RFR 算法和 SMR 算法，

SVR 算法在此过程中对土壤含盐量的预测效果最弱。最后，根据此最佳的特征参

数组合和最佳的表现模型生成了该研究区的土壤盐分的空间分布图，并对其土壤盐

分的分布规律进行了详细地概况与分析。

分类统计
Classified statistics

非盐渍化
Non-saline

轻度盐渍化
Slightly

中度盐渍化
Moderately

高盐渍化
Highly

极重盐渍化
Extremely

百分比
Proportion/% 64.2 29.2 6.2 0.4 0
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结 论

本文以山东省东营市境内的黄河入海口区域为研究区，基于 Sentinel-1/2 影像

数据以及东营市的 30m 分辨率的 ASTER GDEM 高程数据，结合野外与卫星同步

获得的实测数据，采用 4 种机器学习的方法分析了影响研究区土壤盐分的驱动因子

及其组合，并对比不同模型的表现选取最优的方法提取研究区的土壤盐渍化信息。

主要得到以下结论：

1）基于随机森林模型的特征重要性方法可以有效筛选研究区土壤盐分的敏感

特征。通过使用特征重要性的方法对比所有参选特征的重要性得分，结果表明从光

学影像提取的 CRSI 指数在反演该地区土壤盐分的所有特征中贡献度最大，其重要

性得分为 0.572，显著高于地形因子 SC（0.238）和雷达特征 VV（0.165）。地形

因子和雷达参数对该地区的贡献性较小，这说明了有光学数据提取出来的参数是最

适应本区域土壤盐分反演建模的特征。

2）多源特征组合能够显著提升土壤盐分模型反演的精度。本文基于常用于土

壤盐分反演的 Sentinel-1/2 遥感数据，结合 DEM 提取的地形因子，通过对比不同

数据源特征及其组合的情况下土壤含盐量反演精度的相对高低，结果发现，综合考

虑遥感影像特征和地形因子来反演该地区土壤盐分的整体预测效果最好（PLSR 的

R2=0.66；RF 的 R2=0.63；SR 的 R2=0.51；SVR 的 R2=0.40），其次为仅用遥感影

像特征（PLSR 的 R2=0.55；RF 的 R2=0.59；SR 的 R2=0.47；SVR 的 R2=0.25），预

测精度最差的是仅用地形因子作为土壤盐分反演的参数（PLSR 的 R2=0.45；RF 的

R2=0.45；SR 的 R2=0.37；SVR 的 R2=0.34）。最佳的预测效果是综合考虑遥感影

像特征和地形因子，表明基于多源特征监测土壤盐分具有很好的预测效果。

3）文中 4 种土壤盐分回归模型（SMR，SVR，RFR 和 PLSR）均取得了较高

的精度，其中 PLSR 模型预测精度最好。在基于最优数据源特征组合的基础上，通

过使用文中 4 种机器学习算法构建了研究区土壤盐分反演模型。研究结果显示，

PLSR 模型的验证集精度最高（R2=0.66，RMSE=1.30ds/m），是最适应该地区土壤

盐分反演的模型。与 PLSR 相比，其他 3 种模型的预测精度较低，分别为 RFR

（R2=0.63，RMSE=1.33ds/m）, SMR 模型（R2=0.51，RMSE=1.38ds/m）和最低精

度的 SVR 模型（R2=0.40，RMSE=0.29ds/m）。从研究结果中也可看出，RFR 模型

的训练集的 R2 达到了 0.76，但其测试集的预测效果较低（R2=0.63），这说明这个

模型存在一定程度过拟合的可能，这是由于本次研究的样本数据相对较少而产生的。
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4）通过对研究区土壤盐渍化区域分布的预测和研究，结果显示，研究区主要

为非盐渍化土壤，其面积过半，主要分布在研究区东部，约占总面积的 64.2%，占

比最大；轻度盐渍化区域主要分布在西部和北部，约占总面积的 29.2%；中度盐渍

化区域呈零散分布于研究区，约占总面积的 6.2%；重度盐渍化区域仅少量分布在

东南部和北部，还有一些河流边上，仅占总面积的 0.4%，占比最小；研究区没有

极重度盐渍化区域，各盐渍化程度区域占比与采样样本数据和参考数据情况也基本

吻合。从中也可以看出盐渍化程度较重的区域大多在居民区周围和水体周围，它们

是由于地形较低，地下水较浅导致的，研究区东北部区域由于地形较高的原因其土

壤含盐量呈现较低的程度。

虽然本文尝试在基于光学数据和雷达数据优势的基础上，耦合地形因子进行土

壤盐分的反演，模型的精度有了显著的提高，但从整体表现结果来看，模型拟合的

精度也受到一定的限制，其可能是样本的数据量较少和大量采集的样本的 EC 值多

集中在较小的区域（EC 值多在 0~1ds/m 间），即非盐渍土，中度盐渍土及之上的

盐渍土样本量太少。因此，在今后的研究中，应当尽可能地增加采集的样本量以及

加强样本的代表性与充分性，即应在研究区内均匀地采集各程度类型的盐渍土样本

点，以便后续更好的建模与评估模型的表现。
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