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摘要：盐渍化是影响植被和作物长势的重要因素，精确反演盐渍化的时空分布信息至关重要。 基于 ＭＯＤ１３Ａ１－ＮＤＶＩ 数据反演

生长季开始日期（Ｓｔａｒｔ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ， ＳＯＳ）、生长季结束日期（Ｅｎｄ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ， ＥＯＳ）、生长季长度（Ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ， ＬＥＮ）等物候参数

和计算出能高精度反演盐渍化空间分布的多种植被指数、盐分指数、地形指数、干旱指数等参数后作为 ＢＰ－ＡＮＮ 人工神经网络

的输入因子来反演盐渍化信息，同时按照植被类型和地貌类型进行分区来反演盐渍化信息，以探讨盐渍化受植被和地貌类型的

影响。 主要结论如下：①盐渍化的形成受多种因素的影响，与物候参数大多呈非线性关系，不能单纯的以某拟合公式来进行表

达，需要借助人工神经网络超强的非线性拟合能力来反演盐渍化信息。 ②通过深入挖掘植被物候信息，在融入物候参数后的反

演精度显著提高。 可决系数 Ｒ２从 ０．６８（非物候参数）增加为 ０．７９（包括物候参数），但是需要加入地形、影像数据和土壤水分等

方面的信息来更加精确的反演盐渍化信息。 生物累积量指标 ＬＳＩ（Ｌａｒｇｅ ｓｅａｓｏｎａｌ ｉｎｔｅｇｒａｌ）和 ＳＳＩ（Ｓｍａｌｌ ｓｅａｓｏｎａｌ ｉｎｔｅｇｒａｌ）能够很

好的表征盐渍化的信息。 ③划分植被类型后的盐渍化提取精度进一步提高，可决系数 Ｒ２达到了 ０．８８。 ④以地貌特征作为类型

分区后，反演结果的 Ｒ２达到了 ０．８５，精度较高，比以植被类型作为分区的精度略小。 高程较低区域的盐渍化现象普遍较重，盐
渍化程度受到地形和地貌因素的影响显著。 ⑤农用地区域多为非盐渍化和轻度盐渍化地，稀疏植被区多为重盐渍化地。 研究

区的非盐渍化和轻盐渍化地、中盐渍化地和重度盐渍化地比例分别为 ５３．４２％，１３．７１％，３２．８７％。 以上的研究结果实际上是提出

了一种融合物候信息和非物候参数来反演盐渍化信息的方法，进行深入的植被物候监测盐渍化信息方面的数据挖掘，在融入了

物候参数后，盐渍化的预测精度显著提高。
关键词： 盐渍化； 物候信息； 地表参数； 数据挖掘

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｏｆ ｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ　
ＨＥ Ｂａｏｚｈｏｎｇ１，２， ＤＩＮＧ Ｊｉａｎｌｉ１，２，∗， ＷＡＮＧ Ｆｅｉ１，２， ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅ１，２， ＬＩＵ Ｂｏｈｕａ１，２

１ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｕｒｕｍｑｉ ８３００４６， Ｃｈｉｎａ

２ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｏａｓｉｓ Ｅｃｏｌｏｇｙ， Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｕｒｕｍｑｉ ８３００４６， Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆａｃｔｏｒ ｔｈａｔ ａｆｆｅｃｔｓ ｃｒｏｐ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｇｒｏｗｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｉｍｐａｃｔｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ｗｅ ｕｓｅｄ ＭＯＤ１３Ａ１ ｔｉｍｅ － ｓｅｒｉｅｓ ＮＤＶＩ ｄａｔａ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｔａｒｔ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ （ＳＯＳ）， ｅｎｄ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ （ＥＯＳ）， ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ （ＬＥＮ）， ｅｔｃ．， ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｓｅｖｅｒａｌ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ， ｓａｌｉｎｉｔｙ， ｔｅｒｒａｉｎ， ａｎｄ ｄｒｏｕｇｈｔ ｉｎｄｅｘｅｓ， ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅｓｅ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＢＰ－
ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｗｅ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｏｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ
ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｏｒ ｇｅｏｍｏｒｐｈｉｃ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： ｓａｌｉｎｉｔｙ ｉｓ

lenovo
文本框
联系电话:13070403672

lenovo
椭圆形

lenovo
文本框
到

lenovo
线条

lenovo
标注
协同



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｍａｎｙ ｆａｃｔｏｒｓ， ａｎｄ ｍａｎｙ ｏｆ ｔｈｅｍ ｓｈｏｗ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ
ｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎ， ｓｏ ｗｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｔｈａｎ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ； ｔｈｒｏｕｇｈ ａ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｓａｌｉｎｉｔｙ Ｒ２ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｒｏｍ ０．６８ （ｎｏ ｐｈｅｎｏｌｏｇｃｉａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
ｗｅｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ） ｔｏ ０．７９ （ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｗｅｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ）． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ，
ｓｕｃｈ ａｓ ｔｅｒｒａｉｎ， ｉｍａｇｅ， ａｎｄ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｈｏｕｌｄ ａｌｓｏ ｂｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ． Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ， ｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ， ｗｈｅｒｅ Ｒ２ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｏ ０． ８８． Ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｌａｒｇｅ ｓｅａｓｏｎａｌ
ｉｎｔｅｇｒａｌｓ （ＬＳＩｓ） ａｎｄ ｓｍａｌｌ ｓｅａｓｏｎａｌ ｉｎｔｅｇｒａｌｓ （ ＳＳＩｓ） ａｒｅ ｇｏｏｄ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ． Ａｆｔｅｒ ｇｅｏｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ， Ｒ２ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｏ ０．８５， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｉｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａ ｇｏｏｄ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ， ｂｕｔ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｗａｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ． Ｉｎ ｆａｒｍｌａｎｄ， ｔｈｅ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｌｅｖｅｌ ｗａｓ ｌｏｗ． Ｔｈｅ ｌｏｗ， ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ， ａｎｄ
ｈｉｇｈ ｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎ ｗａｓ ５３．４２， １３．７１， ａｎｄ ３２．８７％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ， ｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎ ｗａｓ ｈｉｇｈｅｒ ａｔ ｌｏｗｅｒ ａｌｔｉｔｕｄｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｓａｌｉｎｉｔｙ ｌｅｖｅｌ ｗａｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｅｒｒａｉｎ ａｎｄ ｇｅｏｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ． Ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌｓ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ． Ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｉｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎ； ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ； ｌａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ； ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ

研究表明，在干旱区由于盐渍化和次生盐渍化所造成的大面积土地被迫撂荒和植被的第一性生产力下

降，严重降低了土地生产力，限制着农业生产的发展［１］。 同时由于为短期利益的农业活动而忽视了长期的后

果是加重盐渍化的重要原因［２］。 现在传统的方法来监测盐渍化表现出多方面的不足，而融合了遥感 ＲＳ、地理

信息系统 ＧＩＳ 的技术方法却显示出很多优势［３］。 国外学者利用遥感提取盐渍土信息主要有以下方法：波段选

择、主成分分析、Ｋ⁃Ｔ 变换、ＩＨＳ 变换、图像比值运算，以及最大相似性分类、神经网络、决策树、表面特征分解、
模糊分类以及多源数据集成建模等信息提取技术［４］。 国内学者对土壤盐渍化状况遥感监测的研究多从静态

角度，盐渍化信息提取的方法主要有目视解译、基于影像光谱特征的数字图像处理技术、遥感信息地理信息综

合分类、基于地学知识发现的识别与分类、人工神经网络分类器（ＲＢＦ 或 ＢＰ 神经网络模型）等［４⁃５］。 国内的

一些学者还运用主要由各种植被指数、盐分指数或碱性指数等来构建特征空间来提取盐渍化信息［６⁃９］。 很多

研究中都用到了归一化差值植被指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ， ＮＤＶＩ）来作为参数，但 ＮＤＶＩ 值
与土壤电导率之间存在的相关性可用于区分盐渍土和非盐渍土，但无法区分盐土和碱土，同时由于不同类型

的植被生长在不同的盐渍化水平下，ＮＤＶＩ 表现出很大的不确切性［２，４］。 因此单纯的考虑一种表征植被状态

的指数并不可取。 综合国内外已有的研究可以发现存在以下的一些可以改进的地方：
（１）多数对于监测盐渍化选择的参数是基于光谱特征［１０］、母质成因参数［１１⁃１２］、地貌特征和数字高程模型

（ＤＥＭ） ［１３］。 但是对于植被的信息大多是用如 ＮＤＶＩ、修改型土壤调整植被指数 （Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ， ＭＳＡＶＩ）和转换型土壤调整植被指数（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ， ＴＳＡＶＩ）等相

关的指数。 这些指数虽然各有优势，但解决的也只能是较理想下的土壤背景和植被覆盖等两大地类信息，不
能用在每一种的自然环境状态下［２］。 同时，很多研究只是以盐生植被和非盐生植被来介绍植被在不同盐分

下的长势情况，但较少对盐生植被与非盐生植被进行区别研究（即划分出盐生植被和非盐生植被，然后选择

不同的方法或设置不同的参数进行监测，最终把不同监测的结果进行汇总，得到整个研究区盐渍化空间分布

信息），这很可能使得最后提取的盐渍化信息精度有所降低。 根据相关研究［１４⁃１５］，这种植被类型的划分更能

有效的表征盐渍化程度的分布情况，因此本文也通过探讨划分不同的植被类型进行分区来反演盐渍化信息。
（２）很多研究对于盐渍化信息的提取只是针对某一特定时期进行的，选择的影像数据及其他辅助数据都

围绕着采样时间进行，其结果是影像等辅助数据选择只是一期的的结果，但盐渍化在一定的区域内是多种自

然原因和人类原因长期共同作用的结果［５］，而 ＭＯＤＩＳ 长时间序列的植被指数数据满足长期观测的条件。
（３）不同的植被与土壤类型，ＮＤＶＩ 等相关植被指数、盐分指数的变化［１６］、管理措施、虫害、疾病、气候和
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土壤属性［２］等会使得这些参数与盐分信息呈现出非线性的变化，因此有必要探讨运用人工神经网络强大而

复杂的非线性拟合能力来反演盐渍化信息的时空分布情况。
（４）反演出的植被指数与含盐量的相关性很低，因为宽区间的光谱波段不能捕捉由于盐分的变化而出现

的生物物理化学上的差异［１７］，因此需要寻求一种能平衡时间分辨率、空间分辨率和波谱分辨率的数据源，而
ＭＯＤＩＳ 数据同时具备这些优点［１５］，是一种良好的遥感数据源。

（５）研究表明当土壤足够干燥时，能够用遥感数据来进行较高精度的反演［１４］，因此这限制了遥感数据主

要适用于区域中降水稀少的干季，而不适用于降水集中的湿季［６］。 同时地表上一般均有植被覆盖，特别是在

农耕区，因此监测作物的长势情况是一种潜力巨大，能够代替传统方式的方法，因为植被长势差的地区一般表

征着重盐渍化程度集中的区域［１４］。 这种方法在一些地方已经有成功运用的案例，特别是在完全没有植被存

在的情况下［１８⁃１９］。
（６）在先前的研究中，ＭＯＤＩＳ 连续数据和盐分的相关性很可能被低估，ＭＯＤＩＳ 连续时间序列的数据并没

有被充分利用，特别是在物候信息方面［１５］。 已有的报道中虽有用物候参数来进行研究，但研究较少，主要考

虑到的只有植被类因素［１４⁃１５］，精度难免有所影响，极有可能存在一定的不确定性，因此本文通过加入物候信

息来探讨反演盐渍化的信息。
综上，对于植被监测盐渍化信息的能力还没有充分挖掘。 一般情况下植被受到盐渍化的影响会有着较低

的光合作用，同时使得可见光反射率增高，近红外反射率降低［２０⁃２１］。 盐生植被一般具有较高的耐盐性，因此

是区分盐渍化地区和非盐渍化地区的理想指标［２２］。 ＭＯＤＩＳ 连续序列的数据平衡了光谱分辨率、时间分辨率

和空间分辨率的优势［１５］，可以用来进行大尺度的监测盐渍化信息。 因此本文以渭干河⁃库车河三角洲绿洲为

研究区，基于 ＭＯＤ１３Ａ１⁃ＮＤＶＩ 数据来提取 ２０１３ 年植被多种物候信息，综合物候和非物候影响因子来反演研

究区的盐渍化信息。

图 １　 研究区及采样点分布图

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ

１　 研究区概况

渭干河—库车河三角洲绿洲（以下简称渭库绿洲）
位于新疆南部的塔里木盆地中北部，属大陆性暖温带干

旱气候［７］。 根据对实地采样区域确定的边界范围为：
８２°１０′—８３°５０′Ｅ；４１°０６′—４１°４０′Ｎ （图 １）。 属于大陆

性温带干旱气候。 多年平均气温 １１．６℃，多年平均降水

量为 ５２ｍｍ，蒸降比为 ５４：１［２３］。 土壤主要为潮土和草

甸土［７］。 绿洲自然植被以盐生植被为主， 如柽柳

（Ｔａｍａｒｉｘ）、盐节木（Ｈａｌｏｃｎｅｍｕｍ ｓｔｒａｂｌｉａｃｅｕｍ）、盐爪爪

（Ｋａｌｉｄｉｕｍ ｆｏｌｉａｔｕｍ）、花花柴 （Ｋａｒｅｌｉｎｉａ ｃａｓｐｉｃａ）、芦苇

（Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓ ｃｏｍｍｕｎｉｓ）、苦豆子（Ｓｏｐｈｏｒａｉｏ ｐｅｃｕｒｏｉｄｅｓ）、
白刺（Ｎｉｔｒａｒｒｉａ ｓｉｂｉｒｉｃａ）、黑刺（Ｌｙｃｉｕｍ ｒｕｔｈｅｎｉｃｕｍ）、骆驼

刺（Ａｉｈａｇｉ ｓｐａｒｓｉｆｏｌｉａ）、盐穗木（Ｈａｌｏｓｔａｃｈｙｓ ｃａｓｐｉｃａ）、胡杨（Ｐｏｐｕｌｕｓｅｕ ｐｈｒａｔｉｃａ）等肉质多汁泌盐植物和盐生灌

丛，主要呈片状分布在绿洲外围［２４］。 农田植被主要由小麦、玉米、棉花等种植作物构成，主要分布在绿洲内部

水资源丰富、种植环境良好、排灌渠设施完善的种植区［２４］。 渭库绿洲盐类沉积规模大，土壤普遍盐渍化，盐渍

化总面积超过研究的 ５０％，重度盐渍化（５—１０ ｇ ／ ｋｇ）面积达到 ３０％，因此绿洲的发展受到严重威胁［２３，２５］。

２　 研究方法与原理

综合物候参数、植被指数、盐渍化指数、干旱指数、特征空间、影像反射率、地形参数等 ２２ 种参数来反演研

究区盐渍化的空间分布信息。 这些参数分别代表了物候特征、植被长势情况、盐渍化分布特征、干旱情况和地
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形变化特征等。 物候参数的定义见表 １［１５，２６］，非物候参数的定义见表 ２。

表 １　 物候参数的定义和生态学意义

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｅａｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅａｓｏｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

物候参数
Ｓｅａｓｏｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

定义
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

生态学意义
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

生长季开始时间 ／ 生长季结束时间
ＳＯＳ （Ｓｔａｒｔ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ） ／ ＥＯＳ （Ｅｎｄ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ） 生长季开始和结束的日期 植被生长期和衰老期的时间段

生长季丰度
ＡＭＰ （Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ） 生长季中植被指数最大值和最小值的差值 季节性光合作用的幅度

生长季长度
ＬＥＮ （Ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ）

从生长开始的日期到生长结束的日期之间
所经历的时间

生长季所经历的时间

生长季 ＮＤＶＩ（归一化差分植被指数）最小值
ＢＡＳＥＶ （Ｂａｓｅ ｌｅｖｅｌ） 曲线左右两边最小值的平均值 生长季左右两端最低值的平均值

生长季 ＮＤＶＩ 最大值
ＰＶ （Ｐｅａｋ ｖａｌｕｅ ／ Ｐｅａｋ ｔｉｍｅ） 生长期植被指数最大值

光合作用的最高水平和最大值到达的时间
和值

生长季生长曲线的左 ／ 右斜率 Ｌｅｆｔ ／ Ｒｉｇｈｔ
ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ （ＬＤ ／ ＲＤ）

从左边最低点到最高值的直线的斜率 ／ 从最
高值点到右边最低值点直线的斜率

植被生长和衰退的速率

生长季大生物累积量
ＬＳＩ （Ｌａｒｇｅ ｓｅａｓｏｎａｌ ｉｎｔｅｇｒａｌ）

生长季开始日期和结束日期之间坐标轴拟
合函数曲线上部的积分

累积的光合作用，与生物量和净初级生产力相
关联（本文统称为生物累积量指标）

生长季小生物累积量
ＳＳＩ （Ｓｍａｌｌ ｓｅａｓｏｎａｌ ｉｎｔｅｇｒａｌ）

生长季开始的日期和结束日期之间坐标轴
拟合函数曲线下部的积分

表 ２　 非物候参数的定义与计算

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

类别
Ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａ

参数
Ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

公式
Ｆｏｒｍｕｌａ

释义与来源
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ／ Ｓｏｕｒｃｅ

盐渍化指数
Ｓａｌｉｎｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ ＳＩ （Ｓａｌｉｎｉｔｙ ｉｎｄｅｘ） Ｂ × Ｒ 盐渍化指数［２７］

特征空间
Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ ＳＤＩ （Ｓａｌｉｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔ ｉｎｄｅｘ ｍｏｄｅｌ） ＳＤＩ ＝ （ＮＤＶＩ － １） ２ ＋ ＳＩ２ 盐渍化监测模型［２８］

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

ＮＤＶＩ （Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ） （ＮＩＲ － Ｒ） ／ （ＮＩＲ ＋ Ｒ） 归一化差值植被指数［２９］

ＴＳＡＶＩ （Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ）

ａ（ＮＩＲ － ａＲ － ｂ）
ａＮＩＲ ＋ Ｒ － ａｂ

ａ，ｂ 为土壤线系数 转换型土壤调整植被指数［３０］

ＭＳＡＶＩ （Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ）

［（２ＮＩＲ ＋ １） －

（２ＮＩＲ ＋ １） ２ － ８（ＮＩＲ － Ｒ） ］ ／ ２
修改型土壤调整植被指数［３１］

干旱指数
Ｄｒｏｕｇｈｔ ｉｎｄｅｘ

ＴＶＤＩ （ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｄｒｏｕｇｈｔ
ｉｎｄｅｘ）

（Ｔｓ － Ｔｍｉｎ）
（Ｔｍａｘ － Ｔｍｉｎ）

温度干旱植被指数［３２］

Ｔｍａｘ ＝ ａ ＋ ｂ × ＮＤＶＩ

Ｔｍｉｎ ＝ ｃ ＋ ｄ × ＮＤＶＩ ａ，ｂ，ｃ，ｄ 分别是干边和

湿边线性拟合方程的系数

地形参数
Ｔｅｒｒａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ＤＥＭ 研究区的高程分布 数字高程模型

ＳＬＯＰＥ ａｒｃｔａｎ（高程差 ／ 水平距离） 坡度

ＴＷＩ （Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｗｅｔｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ） ｌｎ［α ／ ｔａｎ（β）］ 地形湿度指数［３３］

α ：汇水面积， ｔａｎ（β） ：地形梯度

影像反射率 Ｔａｇｈｉｚａｄｅｈ⁃Ｍｅｈｒｊａｒｄｉ 等［１３］

Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｂｌｕｅ 影像中的蓝波段反射率 蓝波段反射率

Ｒｅｄ 影像中的红波段反射率 红波段反射率

Ｎｉｒ 影像中的近红外波段反射率 近红外波段反射率

　 　 Ｂ 蓝波段反射率，Ｒ 红波段反射率，ＮＩＲ 近红外反射率
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２．１　 电导率数据的采集

选择具有代表性的土壤表层单元，测量单元的位置、数量、土壤质地和盐分状况和植被类型以及土地覆盖

情况等进行选取（图 １）。 对每个测量单元进行表层（０—１０ｃｍ）土壤样品的采集。 然后带回实验室中经过自

然风干，磨碎，过 ０．５ｍｍ 孔径筛、制作 １∶５ 比例的浸提液来测定土壤电导率和含盐量，采样时间为 ２０１３ 年 ８
月，剔除不能提取物候参数对应像元的采样点，最终选出 ８７ 个采样点来进行分析（图 １）。
２．２　 地形参数的获取

研究表明地形参数中高程、坡度对盐渍化的聚集有重大影响［１３］。 地形的高低直接决定了地下水与地表

水的流向，这使得盐分会随着水流流向而发生不同程度的聚集，地势较高的区域一般盐渍化程度较低，地势较

低的区域盐渍化程度一般较高。 Ｍｏｏｒｅ 等［３４］研究发现土壤盐分和地形湿度指数有很强的相关性。 地形湿度

指数具有明确的物理意义：具有相同地形湿度指数的不同空间位置对降雨的水文响应相同，地形湿度指数频

率分布相同的不同流域具有水文相似性。 因此其频度分布及空间分布在流域的土壤分布及分布式水文模型

等研究中具有重要的意义［３３］。 同时地形湿度指数表征了地表水文特征的湿度程度，被用来对盐渍化程度进

行分类［３４］。 所有这些参数都反演于 ５００ｍ 分辨率的 ＤＥＭ 数据，具体计算公式参见表 ２。
２．３　 地表覆盖数据的获取

获取渭库 ２００９ 年 ５００ｍ 分辨率的土地利用产品 ＭＯＤＩＳ－ＭＣＤ１２Ｑ１ 的土地利用数据，从中国科学院资源

环境科学数据中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ）下载 ２０１０ 年土地利用数据。 由于中科院的土地利用数据分辨率是

１０００ ｍ，因此 ２０１３ 年使用的是 ２００９ 年分辨较高的土地利用数据。
根据本研究目的和根据 ＭＯＤＩＳ 产品的土地覆盖划分的类型和文献［１５］的分类，分为农田植被（代表不

同作物类型的植被，主要是非盐生植被）、盐生植被（主要是稀疏植被，分布于为绿洲外围和荒漠区）和其他地

类（代表了混合了农用地和稀疏植被的区域，主要包括稠密灌丛、稀疏灌丛、稀疏草原、草地、永久草地、自然

植被等地类）等 ３ 大类。 但由于其他地类中的样点主要位于绿洲荒漠交错带区域，受人类活动影响较大。 在

这个漫长的交错带上，其他地类分布的样点显得特别分散，如果单独进行反演极有可能会使得结果有较大的

不确定性，因此其他地类中反演结果用不分区时的结果替代。
２．４　 温度植被干旱指数（ＴＶＤＩ）

目前，基于植被指数（Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ， ＶＩ）和地表温度（Ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，Ｔｓ）的二维特征空间获取温度

植被干旱指数（Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｄｒｏｕｇｈｔ ｉｎｄｅｘ， ＴＶＤＩ）综合了两个参数特有的生理生态意义，能有效地减

小植被覆盖度对干旱监测的影响，准确性更高，实用性更强；且特征空间所需数据较少，获取方便，计算得到的

ＴＶＤＩ 的物理意义明确，应用较为广泛［３５］。 因此本文以 ＴＶＤＩ 来表征地表的土壤水分，因为土壤水分和盐分之

间的关系直接关系到利用遥感光谱信息监测土壤盐渍化的精度［３６］。 很多研究表明 ＴＶＤＩ 对于不同地区的旱

情监测或土壤湿度时空差异方面取得了显著的效果［３７］。 同时刘立文［３８］ 等研究发现引入 ＤＥＭ 数据对 Ｔｓ 做

地形校正，减少了地形起伏对能量平衡的影响，所用模型为 Ｃ 校正模型。 但是尽管 Ｃ 校正模型易于使用，但
在森林覆盖的山区，其模型的几何关系与植被向地生长的特性不相符［３９］。 为此，一些研究者提出了适用于森

林山区遥感影像地形校正的 ＳＣＳ 模型［３９］。 由于 ＳＣＳ 与 Ｃｏｓｉｎｅ 模型一样存在过度校正的情况，所以依照 Ｃ 模

型的建立方法，经验参数 Ｃ 被引入 ＳＣＳ 形成了 ＳＣＳ＋Ｃ 模型，取得了较好的校正效果［４０］。 因此本文采用基于

奈曼最优分配法［４１］的 ＳＣＳ＋Ｃ 模型来校正 Ｔｓ，最后得到 ＴＶＤＩ（表 ２）。
２．５　 盐渍化监测模型 ＳＤＩ 的建立

综合分析归一化差值植被指数（ＮＤＶＩ）、盐分指数（ＳＩ）二者之间的关系，在此基础之上提出 ＮＤＶＩ－ＳＩ 特

征空间概念，并构建土壤盐渍化遥感监测指数模型（ＳＤＩ）。 研究结果表明土壤表层含盐量与 ＳＤＩ 相关性较

高，对于干旱区盐渍地信息提取具有重要意义［２８］。 因此根据采样日期选择 ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ 数据和计算盐分指

数，构造二维特征空间 ＮＤＶＩ－ＳＩ，最后得到盐渍化监测模型 ＳＤＩ，把 ＳＤＩ 作为神经网络模型的一个输入变量。
图 ２ 显示的是特征空间 ＳＤＩ 模型的示意图，ＡＥＢ 是特征空间轨迹曲线。 空间中距离点 Ｄ（１，０）越远，表
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图 ２　 ＳＤＩ模型图形表达示意图

　 Ｆｉｇ．２ 　 Ｓｋｅｔｃｈ ｍａｐ ｏｆ ＳＤＩ ｕｎｄｅｒ ｌｏｗｌｙ， ｍｏｄｅｒａｔｅｌｙ ａｎｄ ｈｉｇｈｌｙ

ｓａｌｉｎｅ ｓｏｉｌｓ

注：Ａ、Ｅ 和 Ｂ 分别是空间轨迹曲线 ＡＥＢ 的起点，中间点和终点；Ｌ

是指从空间中任意一点如 Ｃ 点至 Ｄ 点的直线距离；由坐标轴

ＮＤＶＩ 和 ＳＩ 即可得到 ＳＤＩ

示盐渍化程度越严重，越近表示盐渍化程度越轻［２８］。
根据两点之间的距离公式就可以得到从 Ｃ 点到 Ｄ 点的

距离 Ｌ：

Ｌ ＝ （ＮＤＶＩ － １） ２ ＋ ＳＩ２ （１）
从而建立盐渍化监测模型 （ Ｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｉｎｄｅｘ， ＳＤＩ），表达式为：

ＳＤＩ ＝ （ＮＤＶＩ － １） ２ ＋ ＳＩ２ （２）
２．６　 植被指数与盐分指数的计算

植被是盐渍化程度的一种重要指示剂，因此选择能

够较好地反应土壤盐渍化程度的 ４ 种光谱指数（表 ２）：
归一化植被指数（ＮＤＶＩ）、修整型土壤调整植被指数

（ＭＳＡＶＩ）、转换型土壤调整植被指数（ＴＳＡＶＩ）和盐分指

数（ＳＩ）。 经过统计，ＮＤＶＩ 和 ＭＳＡＶＩ、ＴＳＡＶＩ 的相关性

较低，相关系数均在 ０．２ 左右；ＭＳＡＶＩ 和 ＴＳＡＶＩ 具有高

度的相关性，相关系数接近于 １；ＳＩ 与 ＭＳＡＶＩ 和 ＴＳＡＶＩ
的相关性较低，均为－０．１６；ＳＩ 与 ＮＤＶＩ 的相关性较高，
相关系数为－０．８４；ＳＤＩ 和 ＳＩ、ＮＤＶＩ 相关性较高，相关系

数均大于 ０． ８５ （与 ＮＤＶＩ 是负相关）， 与 ＴＳＡＶＩ 和

ＭＳＡＶＩ 相关性较低，相关系数均为－０．２１。 综上分析，
尽管部分指数之间具有高度的相关性，但为了精确的捕捉盐渍化信息细节上的变化，把这 ５（包括 ＳＤＩ）个指

标均作为反演的输入变量。
２．７　 遥感反射率数据

研究表明地表反射率对于监测地表盐渍化的效果显著［４２］。 因此选择蓝波段、红波段和近红外波段反射

率作为参数来表征盐渍化的信息。 经统计可得蓝波段和红波段的相关系数达到了 ０．９８，其他波段之间的相关

系数的绝对值都小于 ０．２，但蓝波段和红波段在不同土壤水分含量的盐渍地中的响应并不一致，同时作为反演

的一个因子能更好的捕捉盐渍化变化的细节信息，因此这 ３ 个波段反射率全部用来作为反演输入的变量。
２．８　 植被物候参数的计算

尽管 ＭＯＤ１３Ａ１⁃ＮＤＶＩ 数据经过了大气和气溶胶的校正，但是厚重云雾仍然存在，因此在做平滑处理之

前，需要根据 ＭＯＤＩＳ 质量控制产品（ＱＡ）对连续时间的序列数据赋予不同的权重［１５，２６，４３］。 因此通过比较常用

的 Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ、Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｇａｕｓｓｉａｎ 和 Ｄｏｕｂｌｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ 等 ３ 种方法的滤波效果，本文最终选择用

Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ 滤波法来对影像数据做处理，得到重建后的 ＮＤＶＩ 曲线。 拟合公式为：

∑
ｎ

ｊ ＝ －ｎ
Ｃ ｊｙｉ ＋ｊ （３）

权重 Ｃ ｊ ＝ １ ／ （２ｎ ＋ １） ，数据值 ｙｉ 被位置 ｔｉ 的平均值所取代，这是从二次多项式最小二乘法的 ２ｎ ＋ １ 个点

的滑动平均窗口中获得。 同时加入 ＭＯＤＩＳ 产品质量控制影像文件，赋予像元不同的权重后可以有效的降低

噪声的影响。 滤波结果如图 ３ 所示，图中蓝线（具有不平滑特征的曲线）表示原始的序列曲线，红线（较为平

滑的曲线）代表平滑去噪后的曲线。
采用动态阈值法从 ＮＤＶＩ 数据集中提取渭库绿洲的物候参数。 主要是因为与传统的固定阈值法比较，动

态阈值法与每个像元的 ＮＤＶＩ 季节变化幅度紧密相关，根据研究条件的不同，可以动态地确定阈值，并消除不

同土壤背景值和植被类型的影响［４４］。 根据相关者学者［４５⁃４７］对中国及中亚不同地区的研究，本文将提取生长

季开始日期（Ｓｔａｒｔ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ， ＳＯＳ）和生长季结束日期（Ｅｎｄ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ， ＥＯＳ）的系数都设置为 ３０％。 用儒略历
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　 图 ３ 　 基于 ＱＡ 质量数据赋予权重的 Ｓａｖｉｔｓｋｙ － Ｇｏａｌｙ 滤波

（２０１２—２０１４ 年）

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｔｈｅ ＱＡ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ Ｓａｖｉｔｚｋｙ － Ｇｏｌａｙ

ｓｍｏｏｔｈｅｄ ｃｕｒｖｅｓ （２０１２—２０１４）

（Ｊｕｌｉａｎ ｃａｌｅｎｄａｒ）计算法（１ 月 １ 日为一年中第 １ 天）进
行物候期统计分析［４８］。

在经过了平滑和参数设置后，用 ＴＩＭＥＳＡＴ 软件计

算季节性参数包括 ＳＯＳ、ＥＯＳ、生长季长度（ Ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ
ｓｅａｓｏｎ，ＬＥＮ）和生长季丰度（Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ， ＡＭＰ）等 １０ 个

参数。 表 １ 中阐述了不同指标所代表 的 生 态 学

意义［１５，２６］。
２．９　 ＢＰ⁃ＡＮＮ 模型的预测研究

由于光谱反射率和土壤参数间的转换函数是非线

性的， 因此人工神经网络 （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＡＮＮ）已被广泛用于获取土壤参数。 目前利用人工神

经网络的研究多集中于对土壤质地的土壤特性研

究［４９］。 同时盐渍土光谱数据的参数反演是将多维空间

向低维空间的映射过程，这种映射关系是复杂的、非线性的。 ＢＰ（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络是智能计算技术

的重要分支，具有快速、有效地处理多维、非线性数据的能力。 将 ＢＰ 神经网络用于反演盐渍土含盐量能大大

提高反演精度，推动盐渍土遥感的定量化发展［４］。 所以结合前人的研究，本研究采用 ３ 层 ＢＰ 神经网络，来预

测研究区盐渍化空间分布信息，见图 ４。
神经网络是一种黑箱结构，多层神经网络能以任意精度逼近给定样本的分布和结构。 训练过程无需人工

操作，并且自动获得每个神经元的权重［５０］。 它具有运算效率高、自学习能力强、适应面宽等优点［５１］。 利用

ＢＰ 神经网络主要分为模型校正和模拟，主要思路为：建立三层神经网络，包括输入层，隐藏层和输出层，利用

随机采样的数据对其进行训练，在利用训练好的网络对整个研究区的数据进行模拟与预测（图 ４）。
输入层将信号输出到隐藏层，隐藏层第 ｊ 个神经元所收到的信号为［５０］：

ｎｅｔ ｊ ｋ，ｔ( ) ＝ ∑ｗ ｉ，ｊｘ′ｉ ｋ，ｔ( ) （４）

式中： ｋ 为输出信号对应的模拟单元， ｔ 为模拟时间， ｎｅｔ ｊ（ｋ，ｔ） 为隐藏层第 ｊ 个神经元所接收到的信号， ｗ ｉ，ｊ 为

为连接输入层和隐藏层之间的参数，即权重值。
隐藏层对该函数的响应为：

ｓｉｇｍｏｄ ｊ（ｋ，ｔ）＝
１

１＋ｅ－ｎｅｓｊ（ｋ，ｔ）
（５）

所以输出层第 Ｏｉ 个神经元所接收到的信号为：

ＰＶｌ ｋ，ｔ( ) ＝ ∑
ｊ
ｗ ｊ，ｌｓｉｇ ｍｏｄ ｊ ｋ，ｔ( ) （６）

式中， ＰＶｌ（ｋ，ｔ） 为单元 ｎ 在模拟时间 ｔ 时刻第 Ｒ２ 个神经元所接收到的信号； ＭＥ 为隐藏层和输出层之间的参

数，即权重值。
将每个像元中的 ２２ 个变量作为输入层数据，输出层为预测的电导率数据，由于隐藏层的神经元的数目至

少为 ２ｎ ／ ３ 个［５２］（其中 ｎ 为输入层神经元的数目），因此本研究中隐藏层的神经元数目为 １４ 个。
２．１０　 验证方法

选用均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均误差（ＭＥ）和可决系数（Ｒ２） （实测值与预测值之间线性拟合方程的可决

系数）来评价不同方法预测的精度［６，１３］。

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｏｉ － Ｐ ｉ） ２ （７）

ＭＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｉ － Ｏｉ） （８）
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图 ４　 基于 ＢＰ 神经网络的预测盐分模型流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔａｔｉｏｎ ｏｎ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰ－ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ

Ｒ２ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｏｉ － Ｏａｖｅ）（Ｐ ｉ － Ｐａｖｅ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｏｉ － Ｏａｖｅ） ２ （Ｐ ｉ － Ｐａｖｅ） ２

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

２

（９）

式中 Ｐ ｉ 代表预测值， Ｏｉ 代表实测值， Ｏａｖｅ 代表实测平均值， Ｐａｖｅ 代表预测平均值， ｎ 表示验证点的数量。 ＲＭＳＥ

越小， Ｒ２ 越高， ＭＥ 绝对值越接近于 ０，精度越高，反之越低。

３　 实验结果和分析

３．１　 不同参数的提取结果

依照上述描述的步骤计算出的各非物候参数见图 ５。 从图 ５ 中可以得到以下结论： ①从 ＮＤＶＩ 分布图可

以得出，渭库的绿洲内部的植被覆盖程度明显高于绿洲荒漠交错带和荒漠地区。 ②从 ＴＶＤＩ 分布图中可以得

出绿洲内部的土壤含水量明显高于绿洲外围，从绿洲内部－绿洲外围－荒漠区依次递减。 ③从坡度分布图
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（ＳＬＯＰＥ）中可以得到研究区坡度和高程的总体呈北高南低、西高东低的趋势，但总体差异不大，是明显的平

原地区。 因此水流的总体趋势是从北往南和从西向东，研究区东部是盐渍化的“重灾区” ［５３］。 ④地形湿度指

数空间分布信息显示出 ＴＷＩ 较低的地区多位于地势较高的西北部地区，较高值多位于东部和南部地区。 ⑤
ＭＳＡＶＩ 和 ＴＳＡＶＩ 的分布趋势与 ＮＤＶＩ 基本相同。 ⑥分布在绿洲内部农用地区域的 ＳＩ 数值明显低于荒漠区

域。 ⑦ＳＤＩ 空间分布结果表明绿洲农用地的 ＳＤＩ 值明显低于非绿洲地区，在绿洲的大部分区域 ＳＤＩ 小于 ０．４，
非绿洲区域 ＳＤＩ 集中于大于 ０．８，这在一定程度上表明在绿洲的盐渍化程度普遍比荒漠区低。
３．２　 物候参数的提取结果

为了更好的挖掘不同物候参数在不同植被类型下提取盐渍化信息的能力，用野外实测的土壤含盐量数据

与这 １０ 种物候参数做最佳线性或非线性方程的拟合，拟合结果见表 ３。

表 ３　 不同物候参数对于盐分的最佳曲线拟合

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｂｅｓｔ ｃｕｒｖｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｓａｌｔ ｃｏｎｔｅｎｔ

物候参数
Ｓｅａｓｏｎａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

不分地类
Ｎｏｔ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｌａｎｄ ｕｓｅ ｔｙｐｅｓ

农用地
Ｆａｒｍｌａｎｄ

稀疏植被
Ｗａｓｔｅｌａｎｄ ／ Ｓｐａｒｓｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

ＳＯＳ 回归方程 ｙ ＝ － ０．０１７１１ｘ２ ＋ １．５６３１ｘ ＋ １２６．３３ ｙ ＝ － ０．２１５４５ｘ２ ＋ ６．３０４ｘ ＋ １２６．１ ｙ ＝ ８４．０６２ｘ０．１９２２７

Ｒ２ ０．０５９ ０．４８０ ０．１９３

ＥＯＳ 回归方程 ｙ ＝ － ０．０３６０２ｘ２ ＋ １．２８５２ｘ ＋ ３２０．１５ ｙ ＝ － ０．１１７６５ｘ２ ＋ ２．５８３１ｘ ＋ ３１３．５２ ｙ ＝ － ０．０２４８７ｘ２ ＋ ０．６１９０５ｘ ＋ ３３０．０６

Ｒ２ ０．１２５ ０．１１７ ０．１３４

ＡＭＰ 回归方程 ｙ ＝ － ０．０６５０５ｌｎ（ｘ） ＋ ０．３４５１３ ｙ ＝ ０ ．５４７２３ｅ －０．０７５６８ｘ ｙ ＝ － ０．０００１８ｘ２ ＋ ０．００９５９ｘ ＋ ０．０３０６３

Ｒ２ ０．３２５ ０．７７４ ０．１６９

ＬＥＮ 回归方程 ｙ ＝ － ０．０１８９２ｘ２ － ０．２７７９１ｘ ＋ １９３．８２ ｙ ＝ － １．４８９ｘ ＋ １８４．５３ ｙ ＝ ０．０４０９６ｘ２ － ３．６００１ｘ ＋ ２２７．２６

Ｒ２ ０．０６６ ０．２５０ ０．１５６

ＢＡＳＥＶ 回归方程 ｙ ＝ － ０．０１８９１ｌｎ（ｘ） ＋ ０．１４０９９ ｙ ＝ ０．１４２９２ｘ －０．１４３４８ ｙ ＝ － ０．００００２ｘ２ ＋ ０．００１２１ｘ ＋ ０．０７０５２

Ｒ２ ０．４７１ ０．５５７ ０．０７８

ＰＶ 回归方程 ｙ ＝ － ０．０８３９６ｌｎ（ｘ） ＋ ０．４８６１１ ｙ ＝ － ０．０２２１１ｘ ＋ ０．６９９８９ ｙ ＝ － ０．０００２ｘ２ ＋ ０．０１０８ｘ ＋ ０．１０１１５

Ｒ２ ０．３９２ ０．７９０ ０．１７０

ＬＤ 回归方程 ｙ ＝ － ０．０２１８ｌｎ（ｘ） ＋ ０．０９９７３ ｙ ＝ ０．１７０８４ｅ －０．０８９９６ｘ ｙ ＝ － ０．００００４ｘ２ ＋ ０．００２４９ｘ ＋ ０．０００３８

Ｒ２ ０．３１４ ０．７５２ ０．２１２

ＲＤ 回归方程 ｙ ＝ － ０．０１２１５ｌｎ（ｘ） ＋ ０．０６３９５ ｙ ＝ ０．０９９１ｅ －０．０７６５３ｘ ｙ ＝ － ０．００００４ｘ２ ＋ ０．００１８２ｘ ＋ ０．０１０１６

Ｒ２ ０．３４３ ０．９３０ ０．０７６

ＬＳＩ 回归方程 ｙ ＝ － ０．８８１０５ｌｎ（ｘ） ＋ ４．９８６９ ｙ ＝ ７．３０８２ｅ －０．０６４０７ｘ ｙ ＝ － ０．００１２８ｘ２ ＋ ０．０６１５５ｘ ＋ １．５８４３

Ｒ２ ０．４８１ ０．８８１ ０．０７７

ＳＳＩ 回归方程 ｙ ＝ － ０．６１３７５ｌｎ（ｘ） ＋ ３．０９４４ ｙ ＝ ５．０１１４ｅ －０．０８７２３ ｙ ＝ － ０．００１１ｘ２ ＋ ０．０５６２３ｘ ＋ ０．５２４６８

Ｒ２ ０．３９４ ０．８１９ ０．０９７

　 　 ＳＯＳ：Ｓｔａｒｔ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ， 生长季开始时间； ＥＯＳ：Ｅｎｄ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ， 生长季结束时间；ＡＭＰ：Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ， 生长季丰度；ＬＥＮ： Ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｓｅａｓｏｎ， 生长季长

度；ＢＡＳＥＶ：Ｂａｓｅ ｌｅｖｅｌ， 生长季 ＮＤＶＩ 最小值；ＬＤ：Ｌｅｆｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ， 生长季曲线的左斜率；ＲＤ：Ｒｉｇｈｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ， 生长季曲线的右斜率；ＬＳＩ：Ｌａｒｇｅ

ｓｅａｓｏｎａｌ ｉｎｔｅｇｒａｌ， 生长季大生物累积量；ＳＳＩ：Ｓｍａｌｌ ｓｅａｓｏｎａｌ ｉｎｔｅｇｒａｌ， 生长季小生物累积量

表 ３ 中分为了不分植被类型和分植被类型的两种情况。 基于研究目的，只对最重要的代表非盐生植被的

农田区实测样点数据和代表盐生植被的绿洲外围与荒漠地区的实测样点数据进行了拟合。 可得以下结论：?
在真实的田间测量情况下，可决系数 Ｒ２的变化范围为 ０．０６—０．４８，因此不分地类的拟合结果精度较低，不足以

来解释盐渍化信息的细节信息。 ②划分地类后的农用地 Ｒ２有了明显的提高，大多在 ０．５５ 以上，最大值到达了

０．９２，但是对于稀疏植被区 Ｒ２较低，因此单纯的用某个拟合曲线不能很好的反应盐渍化的空间分布特征。 ③
分地类和不分地类的最佳拟合方程大多是非线性的。 ④从农用地最佳拟合曲线可以得出拟合方程多为单调

递减函数，即随着含盐量的增加，其对应物候参数的值在逐渐降低，最明显的就是 ＬＳＩ、ＲＤ、ＬＤ、ＰＶ 这几个参

数，这些参数都代表了光合作用的情况信息，说明农用地植被对于盐分情况的变化极为敏感，盐分越重对于农

９　 ９ 期 　 　 　 何宝忠　 等：基于物候特征的盐渍化信息数据挖掘研究 　

lenovo
标注
绿洲荒漠交错带和（变为“普遍比绿洲荒漠交错带和荒漠区低”）

lenovo
线条

lenovo
标注
请把这个标记换为带圆圈的字符1，以与下文的格式保持一致

lenovo
椭圆形

lenovo
线条

lenovo
线条

lenovo
线条

lenovo
线条

lenovo
线条

lenovo
椭圆形

lenovo
文本框
0.7

lenovo
线条



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ５　 各非物候参数的计算结果

Ｆｉｇ．５　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
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作物的生产量的影响越大。 ⑤对于稀疏植被，情况更为复杂。 大多是呈下开方向的二次多项式方程，即先随

着盐分的增加对应物候参数的值也在增加，到达一个最大之后又随着盐分的增加而减小，如 ＥＯＳ、ＡＭＰ、
ＢＡＳＥ、ＰＶ、ＬＤ、ＲＤ 和 ＳＳＩ。 这就说明盐生植被的确具有一定耐盐性，但是当盐分含量到达一定程度之后也会

对其生长造成较大的影响。 ⑥通过以上 ５ 点的分析，可以得出尽管通过深挖植被的信息可以较好的反演盐渍

化信息，但至少对于盐生植被区域只用植被的物候信息反演盐渍化信息的效果并不理想，需要借用其他方面

的参数来参与反演。
通过以上 ６ 点的分析可以得出植被信息只是反演盐渍化的一种重要指示剂，但不能适用于所有植被类

型，用最佳曲线拟合的方式来反演盐渍化信息不具有普适性。 基于以上的分析，本研究运用 ＢＰ－ＡＮＮ 人工神

经网络来结合物候参数、地形信息、影像数据、野外实测数据等 ２２ 个参数来反演盐渍化信息。
因为从表 ３ 的结果来看指示光合作用的 ＬＳＩ 和 ＳＳＩ 指数与盐分含量的相关性较高，这表明生物累积量的

信号能更好反映盐渍化信息。 可能主要是因为对于不同类型的植被对于盐渍化程度的响应不同，同种植被对

于不同盐含量的响应也不同，不同植被对于同一水平的盐分含量响应也会不同，但是这一切都会原原本本的

记录在植被的体内，最突出的就是它的长势情况，最终就会导致生物累积量的不同，所以 ＬＳＩ 和 ＳＳＩ 的表征盐

渍化的能力要优于其他几个物候参数，因此图 ６ 中只显示 ＬＳＩ 和 ＳＳＩ 分布图。

图 ６　 生物累积量分布图

Ｆｉｇ．６　 Ｂｉｏｍａｓｓ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ

从图 ６ 中的 ＬＳＩ 空间分布可以得出位于绿洲农用地植被区域的累积生物量明显大于绿洲荒漠交错带与

荒漠地区。 农用地的生物量值最高，值域在 ４．９—９．２ 之间；绿洲荒漠过渡带的生物量值较低，值域在 １．１—４．９
之间；荒漠地区生物量值最低，也是盐渍化程度最严重的区域，值域在 ０—１．１ 之间。 图 ６ 中 ＳＳＩ 分布的情况与

ＬＳＩ 类似，不同的是对于同一区域的累积生物量的值要明显低于 ＬＳＩ 的值，如在农田区的 ＳＳＩ 值大部分处于 ４．
９—６．４ 之间，而 ＬＳＩ 值大部分在 ６．４—９．２ 之间。 ＳＳＩ 值在绿洲和荒漠地区低于 ４．９ 的区域面积明显大于 ＬＳＩ 低
值区。
３．３　 不分区 ＢＰ－ＡＮＮ 神经网络盐渍化信息反演

把提取出来的 １０ 种物候参数（ＳＯＳ、ＥＯＳ、ＡＭＰ、ＬＥＮ、ＢＡＳＥＶ、ＰＶ、ＬＤ、ＲＤ、ＬＳＩ、ＳＳＩ）和 １２ 种非物候参数

（ＮＤＶＩ、ＳＩ、ＳＤＩ、ＴＶＤＩ、ＭＳＡＶＩ、ＴＳＡＶＩ、ＤＥＭ、坡度（ＳＬＯＰＥ）、ＴＷＩ、蓝 ／红近红外波段反射率）作为 ＢＰ⁃ＡＮＮ 的输

入因子。 由于含盐量和电导率之间有着极好的相关性，可以用电导率表征含盐量［１３］，因此把野外实测的电导

率（１：５ 比例的浸提液电导率）作为输出结果。 隐藏层的神经元数目设置为 １４ 个。
具体过程如下：
①采样：利用野外实际采样的 ８７ 个采样点，其中 ５０ 个样点作为训练样本，３７ 个样点作为测试样本。
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图 ７　 不划分植被类型盐渍化分布图

　 Ｆｉｇ．７　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｉｎ ２０１３ ｗｉｔｈｏｕｔ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

②预测 ２０１３ 年盐渍化分布情况：利用 Ｍａｔｌａｂ 创建

ＢＰ 神经网络，利用训练好的网络来对测试数据和逐像

元数据进行预测，精度验证结果见表 ４，预测结果见

图 ７。
３．４　 分区 ＢＰ⁃ＡＮＮ 神经网络盐渍化信息反演

分别把位于农用地、稀疏植被区和其他地类的野外

采样点提取出来。 用位于不同地类的采样点来训练神

经网络，分别得到分区之后的结果图，然后用各自地类

的矢量边界分别裁剪对应的结果图，最后在 ＡｒｃＧＩＳ 软

件中进行镶嵌处理，得到分区之后的盐渍化信息分布

图。 其中由于其他地类区的反演结果用不分区的结果

代替。
具体过程如下：
①采样：按照不同地物类型采集样本，然后按照如

上的设置提取训练样本和测试样本（实测数据中 ６０％
用于训练，４０％用于测试）。

②预测 ２０１３ 年盐渍化分布情况：利用 Ｍａｔｌａｂ 创建 ＢＰ 神经网络，利用训练好的网络来对测试数据和逐像

元数据进行预测，得到不同分区的预测结果，结果见图 ８，镶嵌后的结果如图 ９ 所示，精度验证结果见表 ４，。

图 ８　 基于不同植被类型分区盐渍化的反演结果

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

同时只用非盐渍化的 １２ 个参数来反演盐渍化分布情况，精度比较结果见表 ４。
从表 ４ 中可以得出当无物候参数参与反演时可得：不分区和分区的总体差别不显著，几乎一致。 ＲＭＳＥ

从 １１．５５ 增加为 １２．３０，ＭＥ 绝对值从 ０．８８ 增加为 ２．４６，Ｒ２从 ０．６８ 下降为 ０．６７，从这几个方面可知分区后的总

体精度略有下降，但是分区后农用地部分的反演精度较高，ＲＭＳＥ 从不分区时的 １１．５５ 陡降为农用地部分的 ４．
２１，Ｒ２也从 ０．６８ 上升为 ０．７３；对于稀疏植被，分区后的精度反而明显降低，ＲＭＳＥ 从 １１．５５ 上升为 １４．２２，Ｒ２从

０．６８ 下降为 ０．５４，可见对于稀疏植被区，单纯的用物候参数进行反演效果不理想，需要探讨用其他方法以及加

入其他参数后来进行反演。 当有物候参数参与反演时可得：分区后的精度明显要高于不分区时的精度，如
ＲＭＳＥ 从不分区时的 ９．５５ 减少到分区后的 ７．７３，ＭＥ 从 ０．４２ 减少为 ０．０４，Ｒ２从 ０．７９ 升高到 ０．８７８７，这个 ０．８７８７
并没有位于 ０．７９ 和 ０．８７６５（农用地）之间，主要原因是镶嵌时的其他地类中的采样点拟合精度高于不分区时
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的整体精度，Ｒ２达到了 ０．９０，所以分区后镶嵌的结果的 Ｒ２更高。 因此总体而言，按照植被类型分区后的预测

精度明显高于不分区时的精度。 这可能主要是因为不分区时神经网络训练的过程中是对所有样点进行全局

最优拟合，在误差反馈的过程中权重的分配根据所有样点而变化，但是如地理坐标投影一样，局部区域的误差

会变大，因此神经网络训练好的结果难免会受到其他样点的影响，精度较低。 相反，在按照不同植被类型进行

分区后，对每种植被区的样本进行专门训练就不会受其他植被类型样点的干扰，拟合出的方程与匹配的权重

更加符合局部区域的实际情况，所以最终的预测精度较高。 对比国内相关学者对于该区域的研究［６⁃７，２４］，发现

其 ＲＭＳＥ 普遍较低，实测值与预测值的相关性一般都在 ０．８４ 以上，但是对比国外相关学者［１３］的研究，发现其

ＲＭＳＥ 普遍较高，一般数值在 ２０ 以上，本文结果介于二者之间，但是从相关性和可决系数 Ｒ２上看，本文反演结

果的精度较高。 主要原因可能是采样时间与研究的时段不同和研究方法上的差异等。 但是国外的研究一般

都是基于大数据量的样点统计出来的结果，更加具有统计学意义，因此以后应该对研究区多采集样点，来更好

的对比国内外研究的精度。

表 ４　 通过植被类型分区后不同结果反演的精度比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

指标
Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

所有样点（不分区）
Ｗｈｏｌｅ ｓａｍｐｌｅ

（ｎｏｎ⁃ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ）

农用地
Ｃｒｏｐｌａｎｄ

稀疏植被
Ｗａｓｔｅｌａｎｄ ／ Ｓｐａｒｓｅ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

分区后汇总
Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ
ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｂａｓｅｄ

ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

无物候参数 ＲＭＳＥ １１．５５ ４．２１ １４．２２ １２．３０

Ｎｏｎ⁃ｐｈｅｎｏｌｏｇｃｉａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ＭＥ －０．８８ ０．９２ －４．１７ －２．４６

Ｒ２ ０．６８ ０．７３ ０．５４ ０．６７

有物候参数 ＲＭＳＥ ９．５５ ２．５７ ８．８９ ７．７３

Ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｎｏｎ⁃ｐｈｅｎｏｌｏｇｃｉａｌ ＭＥ ０．４２ ０．６９ ０．３７ ０．０４

ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ Ｒ２ ０．７９ ０．８７６５ ０．８４ ０．８７８７

从图 ９ 中可以得到以下结论：①图 ９ 中有部分无值区，这主要是因为对于无植被覆盖或分布极其稀疏的

区域，不能有效的提取物候参数所致。 但是通过出野外的实际观测，这些无值区一般都是重盐渍化区域。 ②
绿洲内部农用地区域主要为非盐渍化地和轻盐渍化地，占有效像元的比例达到 ５３．４２％，主要位于中海拔冲积

扇平原、中海拔冲积洪积扇平原、低海拔冲积扇平原的地貌类型区。 ③位于研究区绿洲东部和东南部盐渍化

程度最为严重，集中于大于 １６ｍｓ ／ ｍ。 整个研究区的重度盐渍化地比例为 ３２．８７％，主要位于低海拔固定草灌

丛沙堆的地貌区域中。 ④研究区中度盐渍化比例为 １３．７１％，主要零星分布于绿洲内部，较为集中的分布在研

究区东北部和绿洲最南端，所处的地貌类型主要是低海拔固定草灌丛沙堆。 从以上分析可以得出盐渍化程度

受高程和地貌类型的影响显著，高程较低的地区盐渍化程度普遍较重，较高的区域盐渍化程度普遍较低。 因

此对研究区以主要地貌类型进行分区后，用 ＢＰ－ＡＮＮ 预测后的的精度分析见表 ５，结果见图 １０。
从表 ５ 可得：①当物候参数参与反演时，按地貌类型进行分区后的预测精度有了明显的提高，ＲＭＳＥ 从 ９．

５５ 减小为 ８．１８，大于按植被类型分区时的 ７．７３；Ｒ２从 ０．７９ 增加为 ０．８５，小于按植被类型分区时的 ０．８８；ＭＥ 绝

对值从 ０．４２ 减少为 ０．１１，大于按植被类型分区时的 ０．０４，偏离真实值的幅度较大。 ②在无物候参数参与反演

时，按地貌类型分区后的预测精度略微下降，ＲＭＳＥ 从 １１．５５ 增加为 １３．５２，Ｒ２从 ０．６８ 减少为 ０．６０，ＭＥ 绝对值

从 ０．８８ 增加为 ３．７８。 从图 １０ 中可以得出：盐渍化与地貌类型呈高度对应的聚集分布。 在较高海拔区的中海

拔冲积扇平原和中海拔冲积洪积扇平原的盐渍化程度较低，集中于 ０—５．５０ｍｓ ／ ｍ。 处于稀疏植被区和荒漠区

的低海拔半固定草灌丛沙堆、低海拔固定草灌丛沙堆地貌类型的盐渍化程度较重，主要位于研究区东北部、南
部和西部绿洲边缘区，电导率普遍大于 １６．４９ｍｓ ／ ｍ。 低海拔冲积扇平原是研究区主要的地貌类型，盐渍化普

遍较重，集中于 ５．５０—１６．４９ｍｓ ／ ｍ，但位于研究区南部边的部分区域盐渍化较轻，集中于 ０—５．５０ｍｓ ／ ｍ。 位于

研究区南部和塔里木河北岸交界的低海拔冲积河漫滩盐渍化较重，但集中于小于 ３４ｍｓ ／ ｍ。 综上分析可以得
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出基于地貌类型分区后的整体预测精度比根据植被分区低，但显著高于不分区时的精度，在以后的分析中以

植被分区来作为依据更为适宜。

图 ９　 基于植被类型分区的盐渍化组合结果图

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

图 １０　 基于地貌类型分区的盐渍化组合结果图

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｏｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

表 ５　 通过地貌类型分区后不同结果反演的精度比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｏｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

指标
Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

所有样点
（不分区）

Ｗｈｏｌｅ ｓａｍｐｌｅ
（ｎｏｎ⁃ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ）

低海拔固定
草灌丛沙堆
Ｌｏｗ ａｌｔｉｔｕｄｅ
ｆｉｘｅｄ ｇｒａｓｓ

ｂｒｕｓｈ ｓａｎｄ ｐｉｌｅ

低海拔冲
积扇平原

Ｌｏｗ⁃ｌｙｉｎｇ ａｌｌｕｖｉａｌ
ｆａｎ ｐｌａｉｎ

中海拔冲
积扇平原
Ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ
ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｏｆ

ａｌｌｕｖｉａｌ ｆａｎ ｐｌａｉｎ

分区后汇总
Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｏｉｌ

ｓａｌｉｎｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｇｅｏｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

无物候参数 ＲＭＳＥ １１．５５ ２８．８４ ４．０７ ３．４５ １３．５２

Ｎｏｎ⁃ｐｈｅｎｏｌｏｇｃｉａｌ ＭＥ －０．８８ ２１．２５ １．２４ ０．４３ ３．７８

ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ Ｒ２ ０．６８ ０．６０ ０．８４ ０．５２ ０．６０

有物候参数 ＲＭＳＥ ９．５５ １２．９４ ２．７５ ３．４４ ８．１８

Ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｐｈｅｎｏｌｏｇｃｉａｌ ＭＥ ０．４２ －１．５９ －０．４２ １．９５ －０．１１

ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ Ｒ２ ０．７９ ０．９３ ０．９４ ０．７７ ０．８５

４　 结论与讨论

通过反演得到 １０ 种物候参数和计算得到植被指数、盐渍化指数、地形参数等 １２ 种非物候参数作为 ＢＰ－

ＡＮＮ 模型的输入因子，把野外实测的电导率数据作为输出数值，最后反演得到盐渍化信息空间分布图，得到

以下结论：
（１） 盐渍化的形成受多种因素的影响，与物候参数大多呈非线性关系，不能单纯的以某拟合公式来进行

表达，需借助人工神经网络超强的非线性拟合能力来反演盐渍化信息。
（２） 代表生物累积量的 ＬＳＩ 和 ＳＳＩ 最能显著的表征盐渍化的变化情况。
（３） 通过深挖植被多方面的信息，在融入物候参数后的盐渍化反演精度显著提高，可决系数从 ０．６８ 增加

为 ０．７９，但是仅依据植被方面的信息不足以来精确反演盐渍化信息，需要加入地形、影像数据和土壤水分空间

分布情况等方面的信息。
（４） 按照植被类型分区后的盐渍化信息预测精度进一步提升，Ｒ２达到了 ０．８８。 极可能是因为通过植被分

区研究后能够用 ＢＰ－ＡＮＮ 模型拟合得到对应最佳局部的拟合方程，因此十分有必要按照植被类型进行分区
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来反演盐渍化信息。
（５） 按照地貌类型分区后的预测精度相比于不分区时有显著的增加，ＲＭＳＥ 从 ９．５５ 减小为 ８．１８，Ｒ２从 ０．

７９ 增加为 ０．８５，但综合预测精度比按照植被类型时偏低。
（６） 研究区非盐渍化和轻度盐渍化、中度盐渍化和重度盐渍化地比例分别为 ５３．４２％、１３．７１％和 ３２．８７％，

盐渍化地普遍存在，研究区东部和东南部盐渍化最为严重。 高程和地貌类型对盐渍化分布影响显著。
综上分析可得出融合物候特征和按照植被类型或地貌类型分区后盐渍化的反演精度显著提高。 但本文

的采样点较少，只有 ８７ 个样点，在建立 ＢＰ－ＡＮＮ 神经网络模型时数据量略显不足，但是渭库绿洲本身绿洲－
荒漠形态的界限鲜明，在绿洲农用地区、绿洲荒漠交错带和荒漠对应区域的同质性较强，因此野外实测的样点

虽较少，但是均匀分布在了这 ３ 个大区域中，所以文中分析的结果基本符合实际情况。 因此本文侧重点在于

介绍一种结合物候与非物候参数来进行反演盐渍化信息的方法，以及按照植被类型和地貌类型分区进行预测

盐渍化信息的思维模式。 物候参数代表盐渍化长期受影响的因素，非物候参数主要代表短期内的影响因素，
通过探讨结合长期和短期内的影响因子来反演盐渍化信息，最后得出这种结合方法的预测精度较高，具有较

高的应用潜力。 以后应该要针对研究区多采集样点，以更好的挖掘物候参数在预测盐渍化信息空间分布的能

力，并进一步探讨如同时考虑按植被和地貌分区后的预测精度，以及按照植被和地貌类型分区后对于预测结

果的影响机理。
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