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基于分数阶微分优化光谱指数的土壤电导率高光谱
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摘要：土壤电导率与含盐量具有高度相关性，精准的土壤电导率监测有助于了解区域土壤的盐渍化程度，对区域盐渍化防治与

调控，农业可持续发展以及生态文明建设具有重要意义。 为寻求预测土壤电导率的最佳高光谱参数，实现土壤盐分信息的高效

监测，本研究对土壤样品进行室内高光谱和电导率测定，利用两波段优化算法对简化光谱指数（ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｐｌａｎａｒ ｄｏｍａｉｎ ｉｎｄｅｘ，
ＮＰＤＩ）进行波段优化，筛选不同高光谱数据（原始高光谱反射率及其对应的 ５ 种数学变换）运算下的最敏感高光谱参数，从而建

立土壤电导率高光谱估算模型。 结果表明：１）ＮＰＤＩｓ 与土壤电导率之间的相关性显著，在原数据及其平方根、倒数、对数倒数、
１．６ 阶微分变换形式下，优化光谱指数对土壤电导率的敏感程度更强，相关系数绝对值均超过 ０．８０，且基于 １．６ 阶微分变换的

（Ｒ２０ ２０ ｎｍ＋Ｒ１８９ ３ ｎｍ） ／ Ｒ１８９ ３ ｎｍ波段组合相关系数绝对值最高，达到 ０．８８８。 ２）基于 １．６ 阶微分波段优化的预测模型效果最佳，预测精

度为 Ｒ２
ｐ ｒｅ ＝ ０．８４，ＲＭＳＥＰｒｅ ＝ ２．０７ｍＳ ／ ｃｍ，ＲＰＤ＝ ２．９４，ＡＩＣ＝ １５８．１１。 因此，对高光谱数据的适当数学变换有利于优化光谱指数更好

地估算土壤电导率，进一步实现土壤盐渍化高精度动态监测。
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党的十九大报告中明确提出要加大生态系统保护力度，开展荒漠化、石漠化、水土流失综合治理。 土壤盐

渍化作为荒漠化的一种表现形式，会引起生态、环境、社会和经济等一系列问题，这在干旱、半干旱区表现的尤

为明显［１］，严重阻碍着区域生态文明建设的推进；另一方面，盐渍土作为重要的后备耕地资源，迫于人口剧

增、粮食不足、环境恶化和生态破坏等的压力，开发利用盐渍土的局势也已经迫在眉睫［２］。 要达到治理与利

用大范围盐渍土的目的，必须及时获取有关盐渍土的可靠信息。 因此，土壤盐渍化成因、空间分布、变化规律、
监测方法、提高监测精度和盐渍化预警能力等成为地理学、生态学、农学等学者们的研究热点。

在土壤盐渍化动态变化监测中，具有尺度大、效率高和破坏小等特点的遥感技术近年来被广泛应用。 其

中，拥有更精细光谱波段信息的高光谱遥感对于提高土壤盐渍化监测精度提供了有效途径，所以国内外众多

学者利用高光谱数据进行了大量土壤盐渍化监测理论与定量反演模型的研究。 在 １９８４ 年，Ｃｌａｒｋ［３］ 等已经初

步开始利用高光谱反射率研究地物特征，为后续研究地物高光谱特征及高光谱遥感反演提供了理论基础。
Ｃｓｉｌｌａｇ［４⁃６］等通过对不同盐分含量土壤在 ４００—２５００ｎｍ 范围光谱进行测定，分析归纳了不同盐分含量土壤高

光谱敏感吸收特征波段，指出大气对土壤盐渍化的高光谱诊断特征产生一定的影响，土壤盐分含量的反演应

集中于波谱形状，而与高光谱吸收带参数关系较少。 陈皓锐［７］ 等测定内蒙古河套灌区沙壕渠灌域沙壤土样

品的高光谱曲线并进行平滑处理、相关分析和去包络线处理，分别采用偏最小二乘回归法和稳健估计法构建

土壤电导率的估算模型，为大面积快速获取含盐土壤电导率和盐渍化特征提供了参考。 姚远［８］基于 ＥＭ３８ 测

得的盐渍土电导率数据和高光谱仪测得的盐渍土高光谱反射率数据，对高光谱反射率进行 １１ 种光谱变换后

与电导率数据作相关分析，选取相关性最好的变换形式及响应波段计算 ５ 种盐分指数，并筛选最优高光谱指

数，以此建立区域土壤盐渍化监测模型。 彭杰［９］ 等利用土壤样品高光谱数据以及室内测定的盐分和电导率

数据，分析耕作土壤盐分含量与电导率之间的关系，比较高光谱信息对二者的敏感性以及高光谱反演模型的

精度，发现对于耕作土壤而言，电导率与盐分含量之间没有显著的相关性，因此不能利用电导率数据进行土壤

盐渍化的高光谱遥感监测。
综上所述，以往对于土壤盐渍化高光谱定量估算的研究是通过全波段反射率及其对应的数学变换在一维

层面上选取单个敏感波段或多个敏感波段，并利用多种回归方法建立预测模型，模型精度有待进一步提高，且
基于两波段优化组合算法进行光谱指数的波段二维层面优化的应用研究相对较少。 基于此，本研究以新疆艾

比湖流域为研究靶区，进行野外土壤采样，室内土壤高光谱采集及理化分析等工作，尝试运用土壤原始高光谱

反射率及对应的 ５ 种数学变换，对 ＮＰＤＩ 进行波段优化计算，分析基于不同形式变换光谱的优化光谱指数与

盐渍土电导率的相关性，通过变量重要性准则（ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ， ＶＩＰ）筛选最优高光谱参数，并
利用偏最小二乘回归（ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＰＬＳＲ）分析法建立土壤电导率高光谱定量估算模型，为土

壤盐渍化动态监测及星载传感器等相关研究提供科学支持和应用参考。

１　 研究区概况

地处新疆博尔塔拉境内的艾比湖流域，区域年平均气温 ７．７℃、年均降水量 １０２ ｍｍ，潜在蒸散量达 １４４７
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ｍｍ，典型土壤为灰漠土、灰棕漠土及风沙土等，是典型的干旱半干旱地区盐渍化代表区［１０］。 艾比湖作为新疆

最大的咸水湖，湖水主要依赖地表径流补给，近十几年来，由于地表径流被引入灌区、渗漏地下和消耗于地面

蒸发与植物蒸腾的量增多，艾比湖入不敷出，湖泊面积严重萎缩，干涸湖底面积不断增加，湖滨荒漠化及周边

区域土壤盐渍化程度不断加剧，加之阿拉山口全年 ８ 级以上大风达 １６４ｄ，常年侵蚀大面积裸露湖床及盐壳，
使艾比湖日渐成为中国西北部沙尘暴、盐尘暴的主要策源地之一，严重影响天山北坡绿洲生态文明建设与可

持续发展。

图 １　 研究区位置与采样点分布

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

２　 实验材料与数据采集

２．１　 土壤样品采集与分析

土壤样品的采集时间为 ２０１６ 年 １０ 月 １５ 日至 １０
月 ２３ 日，针对艾比湖流域典型自然盐渍化土壤，设置 ５
×５ ｍ 样方（图 １），利用 ＧＰＳ 记录每个样方位置，采用 ５
点混合法进行样品采集，土壤样品采样深度为 ０—１０
ｃｍ，共计 ５７ 个土壤样品。 土壤样品带回实验室并进行

自然风干、研磨后，通过 ２ ｍｍ 孔筛分为两部分，分别用

于室内高光谱数据采集及土壤电导率和含盐量分析。
其中，土壤样本的电导率和全盐量测定方法参照《土壤

农业化学分析方法》，土壤电导率在土水比例为 １∶５ 的

土 壤 悬 浊 液 中 利 用 德 国 ＷＴＷ
（ ＷｉｓｓｅｎｓｃｈａｆｔｌｉｃｈＴｅｃｈｎｉｓｃｈｅＷｅｒｋｓｔäｔｔｅｎ ） 公 司 生 产 的

ｉｎｏＬａｂ Ｃｏｎｄ ７３１０ 台式电导率测试仪进行测定，全盐量采用水浴烘干法进行测定。
２．２　 高光谱测定及预处理

本研究通过美国 ＡＳＤ（Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｄｅｖｉｃｅｓ）公司生产的 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３ 型高光谱仪测定土壤室内高光

谱数据，波段范围为 ３５０—２５００ ｎｍ。 高光谱波段在 ３５０—１０００ ｎｍ 区间的采样间隔为 １．４ ｎｍ，在 １０００—２５００
ｎｍ 区间的采样间隔为 ２ ｎｍ，全波段范围重采样间隔为 １ ｎｍ。 将处理好的土壤样品分别装入黑色盛样皿（直
径 １２ ｃｍ，深 １．８ ｃｍ）中，对装满的土壤进行表面平滑处理。 测定样品的光源为 ５０ Ｗ 卤素灯，测量时距土壤样

品表面为 ５０ ｃｍ，光源的天顶角为 １５°，待测土壤样品表面与探头的距离为 ５ ｃｍ。 每测定两个土壤样品后进行

一次白板校正，每个土壤样品重复测定 ５ 次，取 ５ 条高光谱曲线的算术平均值作为该样品的实际高光谱反

射率［１１］。
将 ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３ 高光谱仪测定的土壤高光谱数据通过 ＶｉｅｗＳｐｅｃ Ｐｒｏ 软件处理与导出，为了降低噪声引

起的影响，去除信噪较低的边缘波段（３５０—３９９ ｎｍ 及 ２４０１—２５００ ｎｍ），利用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ 滤波方法对 ５７ 个

土壤样品的高光谱数据（４００—２４００ ｎｍ）进行平滑去噪预处理。
２．３　 研究方法

本研究利用 Ｌｉ 等［１２］提出的三波段光谱指数（ＮＰＤＩ）归一化比值算法，其计算公式为 ＮＰＤＩ ＝ （ＲＮＩＲ ／ ＲＲＥＤ－

１） ／ ［（ＲＮＩＲ－ＲＲＥＤ） ／ （ＲＮＩＲ＋ＲＲＥＤ）］，为进一步发挥高光谱数据的优势，将光谱指数从三波段组合降级到两波段

组合，计算公式变为 （Ｒ ｉ ＋ Ｒ ｌ） ／ Ｒ ｌ ，其中 ｉ与 ｌ作为土壤高光谱反射率。 基于此，本文使用自主开发的《高光谱

数据两波段组合软件 Ｖ１．０》（Ｎｏ： ２０１８Ｒ１１Ｓ１７７５０１），将两波段优化算法应用于全波段范围进行光谱指数波段

优化。 通过该算法计算 ５７ 个土壤样品的原始高光谱反射率 Ｒ 以及对应的 ５ 种光谱变换（倒数变换、对数变

换、对数倒数变换、平方根变换、分数阶微分变换）在波段 ４００—２４００ ｎｍ 之间进行所有可能两波段组合的优化

光谱指数（ＮＰＤＩｓ）。 分数阶微分变换处理在《高光谱数据分数阶微分计算软件 Ｖ１．０》（Ｎｏ： ２０１６ＳＲ００６４８７）中
完成。 为了选取模型最佳自变量参数，本文将变量投影重要性准则应用到其中，ＶＩＰ 值代表自变量对模型拟
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合的程度，自变量对因变量的解释作用相同，则自变量的 ＶＩＰ 均接近于 １。 Ｗｏｌｄ［１３］建议 ＶＩＰ 值小于 １ 的自变

量对因变量的贡献较小，可以考虑剔除。 因此，本研究自变量 ＶＩＰ 的阈值为大于等于 １。 基于 ＰＬＳＲ 建模方法

的优点，ＶＩＰ 技术主要用于样本较少且几个自变量间相关性较强的情形，在一定程度上弥补了传统线性回归

的不足［１４］。
考虑到建模数据和验证数据需要能够充分反映本研究区土壤电导率的实际现状，对 ５７ 个土壤样本按照

电导率降序排列，等间隔抽取 ３８ 个数据为建模集和 １９ 个数据为验证集，分别用于模型的建立与精度验证。
将通过显著性检验（ｐ＜０．０１）及 ＶＩＰ（ ≥ １．０）的优化光谱指数（ＮＰＤＩｓ）作为自变量，利用 ＰＬＳＲ 法建立土壤电

导率的高光谱估算模型。 通过对比各模型的精度参数筛选出最优模型用以研究区土壤电导率的反演，精度参

数包括建模决定系数（ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ， Ｒ２
Ｃａｌ）、建模均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ，

ＲＭＳＥＣａｌ）、预测决定系数 （ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ， Ｒ２
Ｐｒｅ ）、预测均方根误差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ＲＭＳＥＰｒｅ）、相对分析误差（ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ， ＲＰＤ）、最小信息准则（Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ＡＩＣ）。 Ｒ２

Ｃａｌ与 Ｒ２
Ｐｒｅ判定模型的稳定性，决定系数越接近于 １ 时，表明模型的稳定性越好；ＲＭＳＥＣａｌ与

ＲＭＳＥＰｒｅ用以表征模型的准确度，均方根误差越接近于 ０ 说明模型的精度越高。 ＲＰＤ 的阈值分为 ３ 类，当（ ａ
＜ １．４）时，模型估算能力较低；在（ １．４ ≤ ｂ ＜ ２．０）范围时，模型估算能力一般，当（ ｃ≥２．０）时，模型的定量估

算能力表现较好。 除此，ＡＩＣ 作为一种评价模型效率的指标，可以权衡所估计模型的复杂度和此模型拟合数

据的优良性，ＡＩＣ 的值越小，表明模型可以用最少的自由参数最好地解释数据，较好地避免过度拟合的

情况［１５］。

３　 分析与讨论

３．１　 土壤电导率统计分析

由表 １ 可知，建模集和验证集对应的土壤电导率最大值分别为 ５５．７０ｍＳ ／ ｃｍ 和 ４８．３０ｍＳ ／ ｃｍ，最小值分别

为 ０．２０ｍＳ ／ ｃｍ 和 ０．０７ｍＳ ／ ｃｍ，均值分别为 １１．２７ｍＳ ／ ｃｍ 和 １１．１８ｍＳ ／ ｃｍ，变异系数分别为 １２３．６４％和 １１７．５０％；
研究区所有采样点土壤电导率平均值为 １１．３２ｍＳ ／ ｃｍ，变异系数为 １２２．７０％，介于建模集与验证集之间，数据

离散程度属于强变异性系数（Ｃ．Ｖ＞１００％）。

表 １　 土壤电导率的统计分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙ

样本集
Ｔｙｐｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ

样本数
Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

土壤电导率
Ｓｏｉｌ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ／ （ｍＳ ／ ｃｍ）

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ
ｖａｌｕｅ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ
ｖａｌｕｅ

均值
Ｍｅａｎ
ｖａｌｕｅ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ／
（ｍＳ ／ ｃｍ）

变异系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ

ｖａｒｉａｔｉｏｎ（Ｃ．Ｖ）

全部 Ｗｈｏｌｅ ｓｅｔ ５７ ５５．７０ ０．０７ １１．３２ １３．８９ １２２．７０％

建模集 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ ３８ ５５．７０ ０．２０ １１．２７ １３．９３ １２３．６４％

验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １９ ４８．３０ ０．０７ １１．１８ １３．１４ １１７．５０％

３．２　 土壤电导率与含盐量的相关性分析

表 ２ 是 ５７ 个土壤样品的电导率和含盐量数据，从中可以看出，含盐量的变异系数也大于 １００％，表现为较

强空间变异性。 土壤电导率与含盐量的决定系数达到 ０．９９（图 ２），表现为极显著相关关系，因此在本研究中

土壤电导率可以很好地指示土壤含盐量。
３．３　 土壤高光谱曲线特征分析

基于上述分析，本文利用盐渍土的分级标准［１６］ 对土壤样品高光谱反射率进行归类、求平均，绘制不同电

导率的土壤高光谱曲线（图 ３），以此大致分析土壤高光谱反射率对土壤电导率的响应。 本研究区不同盐渍土

高光谱反射率曲线的波动基本一致，土壤样品的高光谱反射率与其电导率未呈现明显的正负相关关系。 从图
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３ａ 中可知，在可见光及近红外波段（４００—１５００ ｎｍ）范围内高光谱曲线呈平缓上升态势，并在 １４００ ｎｍ、１９５０
ｎｍ、２３５０ ｎｍ 左右处有 ３ 个比较明显的水分吸收谱段。 总体而言，重度盐渍土高光谱反射率偏低，非盐渍土高

光谱反射率偏高；除 ６００—７００ ｎｍ 波段范围，不同土壤电导率的高光谱反射率曲线较易区分，且在 １２００—１６００
ｎｍ 波段区间，４ 种盐渍土的高光谱曲线差异性最大（图 ３ｂ）。

表 ２　 土壤电导率和含盐量的统计分析

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓａｌｔ ｃｏｎｔｅｎｔ

统计指标
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

平均值
Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

变异系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ

电导率
Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ／ （ｍＳ ／ ｃｍ） １１．３２ ５５．７０ ０．０７ １３．８９ １２２．７０％

含盐量 Ｓａｌｔ ｃｏｎｔｅｎｔ ／ （ｇ ／ ｋｇ） ６．７８ ３６．３０ ０ ８．７７ １２９．３５％

图 ２　 土壤电导率和含盐量的相关性

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓａｌｔ ｃｏｎｔｅｎｔ

３．４　 优化光谱指数与土壤电导率相关性分析

在波段 ４００—２４００ ｎｍ 范围内，通过两波段优化算

法计算土壤样品的原始高光谱反射率 Ｒ 及其对应的 ５
种光谱变换下所有可能两波段组合的优化光谱指数

（ＮＰＤＩｓ），并与土壤电导率进行 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析，在
Ｍａｔｌａｂ２０１２ａ 软件中制作的相关性图如图 ４ 所示，其中

分数阶微分方法以 ０．２ 为间隔进行 ０—２ 阶的 １０ 种光

谱预处理，经分析（ ｒ ≥０．８７０，ρ ＜ ０．０１）发现 １．６ 阶时

的相关性最高， ｒ 为 ０．８８８ 且自变量数量适中，因此

将 １．６ 阶微分选定为本文的最优分数阶微分光谱变换

方法。 为了分析高光谱数据的 ５ 种数学变换对优化光

谱指数的影响，统计了不同数学变换下 ＮＰＤＩｓ 与土壤

电导率相关系数在（ ｒ ≥０．８７０，ρ ＜ ０．０１）范围内的数

图 ３　 土壤高光谱特征及不同盐渍化程度的土壤高光谱反射率

Ｆｉｇ．３　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｓｏｉｌ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｌｉｎｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ

量，统计结果见表 ３。 由图 ４ 及表 ３ 可知，原数据和对数倒数、平方根、１．６ 阶微分变换后得出的优化光谱指数

与土壤电导率呈负相关关系，而对数、倒数变换为正相关关系；原数据及其对应的平方根、对数倒数、倒数和 １．
６ 阶微分变换后优化光谱指数与土壤电导率的相关性都较好，相关性绝对值均大于 ０．８（图 ４ａ ／ ４ｃ ／ ４ｄ ／ ４ｅ ／ ４ｆ 中

红色部分），且敏感指数（ＮＰＤＩ， ｒ ≥０．８７０）的极值大小对应变换顺序为 ＦＯＤ ＞ １ ／ Ｒ ＞ 　 Ｒ ＞ Ｒ ＝ １ ／ ｌｇＲ ，因
此，数学变换预处理对于提高优化光谱指数与土壤电导率的相关性具有一定的作用；对数和一阶微分变换却

５　 １９ 期 　 　 　 亚森江·喀哈尔　 等：基于分数阶微分优化光谱指数的土壤电导率高光谱估算 　
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降低了相关性，相关性绝对值最高仅达 ０．６５ 与 ０．７６，这说明不是所有的光谱变换方式都有利于提高优化光谱

指数与土壤电导率的敏感程度。 从敏感波段组合的数量及范围方面来看，以 ３ 种变换（ 　 Ｒ 、１ ／ Ｒ 、１ ／ ｌｇＲ ）得
出的 ＮＰＤＩｓ 与土壤电导率的相关性绝对值超过 ０．８７０ 的个数呈增加趋势，其中，这种效果在对数倒数变换形

式下最为明显，而分数阶微分变换表现出相反的态势，可以说不同的数学变换预处理在敏感波段组合的数量

方面有不同的作用；不论原数据还是数学变换后的数据，对土壤电导率最敏感的优化光谱指数均是在 ２０４０
ｎｍ 和 １８８０ ｎｍ 中红外波段附近两波段组合得出的，并未在不同程度盐渍土高光谱曲线差异性最大的波段区

图 ４　 不同高光谱数据变换下 ＮＰＤＩｓ与土壤电导率相关性二维等势图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｗｏ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ ｏｆ ＮＰＤＩｓ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ

间，这与李相［１７］等人得出的土壤电导率高光谱特征波段结果相符。

６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３９ 卷　
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表 ３　 不同高光谱数据变换下 ＮＰＤＩｓ与土壤电导率相关性统计分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙａｎｄ ＮＰＤＩｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ

高光谱数据变换
Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

显著性检验
Ｔｅｓｔ ｏｆ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ

数量
Ａｍｏｕｎｔ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

ｖａｌｕｅ ／ （ ｒ ）

波段组合
Ｂａｎｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ／ （ ｉｎｍ， ｌｎｍ）

原数据 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ／ （Ｒ） （ ｒ ≥ ０．８７０，ρ ＜ ０．０１） ３４ ０．８７６ （２０１１， １８９０）， （２０１１， １８９１）

对数 Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ／ （ ｌｇＲ） （ ｒ ≥ ０．６４６，ρ ＜ ０．０１） ３５ ０．６５０ （２０２７， １８８１）

对数倒数 Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ／ （１ ／ ｌｇＲ） （ ｒ ≥ ０．８７０，ρ ＜ ０．０１） ７５ ０．８７６ （２０１６， １８８７）， （２０２７， １８８３）

倒数 Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ／ （１ ／ Ｒ） （ ｒ ≥ ０．８７０，ρ ＜ ０．０１） ５５ ０．８８０ （ ２００９， １８９２ ）， （ ２０１０， １８９２ ），
（２０１１， １８９１）

平方根 Ｓｑｕａｒｅ ｒｏｏｔ ／ （ Ｒ ） （ ｒ ≥ ０．８７０，ρ ＜ ０．０１） ４１ ０．８７７ （２０１１， １８９１）， （２０１０， １８９２）

１．６ 阶微分 １．６ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ／ （ＦＯＤ） （ ｒ ≥ ０．８７０，ρ ＜ ０．０１） ２５ ０．８８８ （２０２０， １８９３）

３．５　 土壤电导率 ＰＬＳＲ 估算模型建立及精度分析

偏最小二乘回归法是当前应用最为广泛的高光谱建模方法，为 ＰＬＳＲ 法更深入地分析数据，在建立研究

区土壤电导率 ＰＬＳＲ 估算模型之前，本文利用 ＶＩＰ 技术进一步对自变量进行筛选，图 ５ 展示了 ＶＩＰ 准则筛选

过程与对应波段组合。 由图 ５ 可知，基于原始高光谱反射率及其 ５ 种变换优化的 ＮＰＤＩ 在自变量选择的情况

上基本一致，筛选出的自变量数分别为 １７、１７、２８、２１、２３、１５ 个，较原有的敏感波段组合数，ＶＩＰ 准则筛选效果

明显，剔除了对模型贡献小及相对累赘的参数。
根据 ＰＬＳＲ 预测模型精度参数（表 ４），对建立的 ６ 种模型进行分析发现（另外 ６ 种没有采用 ＶＩＰ 技术的

模型在此仅作为对比，不作深入分析），ＲＰＤ 大于 ２ 的模型有 ５ 个，分别是基于原数据、对数倒数、倒数、平方

根、１．６ 阶微分变换下优化的 ＮＰＤＩ 而建立的估算模型，表明这些预测模型具有一定的定量反演能力，模型精

度 Ｒ２
ｐｒｅ分别为 ０．７９、０．７９、０．８２、０．８０、０．８４，ＲＭＳＥＰｒｅ分别为 ３．１１、２．８９、２．３３、２．５６ 、２．０７ｍＳ ／ ｃｍ，ＡＩＣ 分别为 ２１９．

１２、２１７．３３、１８０．０５、１９６．６５、１５８．１１。 其中，基于 １．６ 阶微分变换预处理高光谱反射率并对光谱指数（ＮＰＤＩ）进
行波段优化运算后，通过 ＶＩＰ 技术筛选的优化指数（ｘ１ ＝ＮＰＤＩ（２０１２， １８９５ ｎｍ）、ｘ２ ＝ＮＰＤＩ（２０２０， １８９３ ｎｍ）、
ｘ３＝ＮＰＤＩ（２０１６， １８９３ ｎｍ）、ｘ４ ＝ ＮＰＤＩ（２０２０， １８９２ ｎｍ）、ｘ５ ＝ ＮＰＤＩ（２０１７， １８９３ ｎｍ）、ｘ６ ＝ ＮＰＤＩ（２０１９， １８９３
ｎｍ）、ｘ７＝ＮＰＤＩ（２０８３， １８８１ ｎｍ）、ｘ８ ＝ＮＰＤＩ（２０７８， １８８２ ｎｍ）、ｘ９ ＝ＮＰＤＩ（２０７８， １８８１ ｎｍ）、ｘ１０ ＝ＮＰＤＩ（２０８３，
１８８２ ｎｍ）、ｘ１１＝ＮＰＤＩ（２０１４， １８９５ ｎｍ）、ｘ１２＝ＮＰＤＩ（２０８４， １８８１ ｎｍ）、ｘ１３＝ＮＰＤＩ（２０１５， １８９５ ｎｍ）、ｘ１４＝ＮＰＤＩ
（２０１８， １８９３ ｎｍ） 、ｘ１５＝ＮＰＤＩ（２０２３， １８９２ ｎｍ））为自变量建立的 ＰＬＳＲ 预测模型为最佳，模型公式为：ｙ＝ ９９７．
５２１－２９．８３９∗ｘ１－３４．２３９∗ｘ２－２９．８３０∗ｘ３－３１．９３９∗ｘ４－３１．１３１∗ｘ５－３２．１３４∗ｘ６－３４．７９６∗ｘ７－３５．３０２∗ｘ８－３４．
２８０∗ｘ９－３５．７２３∗ｘ１０－３１．２５８∗ｘ１１－３４．４５４∗ｘ１２－３１．３３３∗ｘ１３－３０．９６９∗ｘ１４－３３．９９０∗ｘ１５，预测精度为 Ｒ２

ｐｒｅ ＝
０．８４，ＲＭＳＥＰｒｅ ＝ ２．０７ｍＳ ／ ｃｍ，ＲＰＤ＝ ２．９４，ＡＩＣ＝ １５８．１１。 而基于对数预处理高光谱数据优化的 ＮＰＤＩ 对土壤电

导率预测能力较低，预测精度 Ｒ２
ｐｒｅ为 ０．６７，ＲＭＳＥＰｒｅ为 ４．４８ ｍＳ ／ ｃｍ，ＲＰＤ 为 １．２５，ＡＩＣ 为 ２４９．１６。 将 １．６ 阶微分

预测模型应用到全部采样点中，得到对应土壤采样点的电导率预测值，通过反距离权重插值法绘制研究区内

土壤电导率的实测与预测图，如图 ６ 所示。 预测值的插值平均绝对误差、均方根误差分别为 ０．９８ｍＳ ／ ｃｍ、４．
９６ｍＳ ／ ｃｍ，实测值插值图的为 １．０５ ｍＳ ／ ｃｍ、４．５３ｍＳ ／ ｃｍ，二者极值出现的地区以及整体的空间分布基本一致且

差异较小。 这说明本文使用的方法在土壤电导率的监测中具有一定的应用价值，为快速获取盐渍土壤电导率

提供了可能的途径。
３．６　 讨论

盐渍土的形成与水盐运移有密切联系，土壤水盐运移模型可以模拟区域土壤水盐运移过程，预报土壤水

盐动态变化，对于改造和利用盐渍土具有重要的作用［１８］。 表层土壤水盐是土壤水盐运移模型的重要边界条

件参数，准确的表层土壤水盐信息可以提高水盐运移模型的模拟与预测精度。 通过高光谱遥感监测土壤电导

表 ４　 偏最小二乘回归建模精度分析

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂｙ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
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图 ５　 不同高光谱数据变换下基于变量 ＶＩＰ 值筛选最佳模型自变量

Ｆｉｇ．５　 Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅ ＶＩＰ ｖａｌｕｅｓｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ

高光谱数据变换
Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

自变量数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ

建模集 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ 验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｒ２
Ｃａｌ

ＲＭＳＥＣａｌ ／
（ｍＳ ／ ｃｍ）

Ｒ２
ｐｒｅ

ＲＭＳＥＰｒｅ ／
（ｍＳ ／ ｃｍ）

ＲＰＤ ＡＩＣ

Ｒ ＶＩＰ １７ ０．８２ ２．４６ ０．７９ ３．１１ ２．１７ ２１９．１２
３４ ０．８０ ２．５２ ０．７８ ３．１９ ２．１３ ２３３．８７

ｌｇＲ ＶＩＰ ２１ ０．７３ ２．９３ ０．６７ ４．４８ １．２５ ２４９．１６
３５ ０．７１ ３．３３ ０．６２ ４．６１ １．１７ ２６１．４３

１ ／ ｌｇＲ ＶＩＰ ２８ ０．８２ ２．３５ ０．７９ ２．８９ ２．３６ ２１７．３３
７５ ０．７９ ２．５８ ０．７８ ２．９７ ２．２８ ２２９．５５

１ ／ Ｒ ＶＩＰ ２３ ０．８４ ２．０９ ０．８２ ２．３３ ２．８３ １８０．０５
５５ ０．８１ ２．３４ ０．８０ ２．８２ ２．５８ １９９．２３

　 Ｒ ＶＩＰ １７ ０．８２ ２．２８ ０．８０ ２．５６ ２．７０ １９６．６５
４１ ０．８０ ２．３８ ０．７８ ２．９３ ２．４４ ２２３．３２

ＦＯＤ ＶＩＰ １５ ０．８６ １．８５ ０．８４ ２．０７ ２．９４ １５８．１１
２５ ０．８３ ２．１５ ０．８１ ２．３１ ２．７９ １９０．８８
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率便可以及时高效地掌握表层土壤盐分的状况，这是因为对于自然土壤而言，尽管电导率和含盐量都可以反

映出土壤盐渍化的程度，但相关研究［１７，１９］表明土壤高光谱信息对土壤电导率的响应较含盐量敏感，以土壤电

导率替代含盐量进行土壤盐渍化高光谱估算研究是一种精度更高、速度更快的方法。
传统的高光谱处理方法对土壤电导率高光谱建模时，敏感波段通常是在一维层面上以土壤电导率与高光

谱反射率的相关性分析来确定，相关性越高，波段的敏感程度越高。 对高光谱反射率的预处理目的就是提高

土壤电导率与反射率之间的相关性，并进一步提高预测模型的精度［２０⁃２２］。 高光谱丰富的波段信息为两波段

优化算法提供了更多的可能组合，海量光谱数据的两波段优化算法能充分提取与土壤电导率相关性最大的波

段组合，在复杂的高光谱参数中达到快速寻优的效果，深度挖掘高光谱数据从而进一步提高土壤电导率的高

光谱估算精度，减少环境因素等对建模的影响［２３⁃２８］。 于是本文想探讨的主要问题就是对高光谱反射率的预

处理是否同样能够有利于优化光谱指数更好地估算土壤电导率。

图 ６　 基于 １．６ 阶微分预处理估算模型的实测与预测插值图（ａ 为实测图，ｂ 为预测图）

Ｆｉｇ．６　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍｂａｓｅｄ ｏｎＦＯＤｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ（ａ：ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄｉａｇｒａｍ， ｂ：ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍａｐ）

分数阶微分在阶数上对整数阶微分的概念进行了扩展，相比整数阶微分，具有记忆性、遗传性以及非局部

性，在系统控制与诊断、数字滤波、信号与图像处理等领域有着较为广泛的应用。 在光谱分析领域，近期的相

关研究指出，对于高光谱这类具有海量信息的高维数据源，分数阶微分也能够很好地挖掘潜在信息，弥补整数

阶微分可能造成某些信息丢失的不足，并极大地扩充光谱数据预处理的方法，为高光谱研究提供一个全新的

角度［２９⁃３２］。 但是，分数阶微分在单波段高光谱预处理中存在的一个问题是：它虽然可以较好地增加敏感波段

的数量，却不能有效地提高相关性。 因此，本文将分数阶微分与传统光谱变换方法进行对比研究，探究分数阶

微分在优化光谱指数中的效用，发现分数阶微分预处理方法可以有效地提高优化光谱指数相关性的极值。
为比较一维与二维高光谱数据处理效果的差异，绘制了高光谱反射率及其不同数学变换后在一维层面上

与土壤电导率进行相关性分析得出的最大相关系数图。 由图 ７ 可知，传统光谱变换的相关性提升效果不明

显，平方根变换的相关性最高为 ０．６３３，对数倒数、倒数变换的相关性明显降低，最低为－０．５６６，而在优化光谱

指数中表现较差的对数变换没有太大的降低；在分数阶微分变换中，多数都有提升效果，最高的为一阶微分变

换，达到－０．６７３，这与优化光谱指数的结果形成了鲜明的差异，最低的为二阶微分，仅达－０．４３６，而在二维层面

表现最好的 １．６ 阶微分在一维中没有起到相同的作用；从相关性质方面来看，原数据、对数和平方根变换呈正

相关，对数倒数、倒数变换呈负相关，这与优化光谱指数的结果相异，分数阶微分的相关性质以一阶微分为界，
０．２－０．８ 阶为正相关，１．０—２．０ 阶为负相关。 综上所述，不管在一维层面上还是二维层面上，合适的高光谱数

据预处理方法都在一定程度上对提高相关性有所帮助，分数阶微分总体上优于传统预处理方法，而且优化光

谱指数对比于传统的高光谱处理方法来说具有明显的优势［３３⁃３４］。
与已有研究［３５⁃４２］相比，本文的研究特色在于：将高光谱数据分析从传统的一维层面上升至二维层面，并

结合分数阶微分预处理进行光谱指数波段优选，用于建立土壤电导率估算模型，以提高土壤电导率反演精度，
为土壤盐渍化相关研究提供一种新的思路和方法。 而且本文得到的优化光谱参数可为快速准确寻求卫星传
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图 ７　 不同预处理下单波段高光谱数据与电导率的最大相关系数

Ｆｉｇ．７　 Ｍａｘｉｍｕｍ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ－ｂａｎｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ

感器中监测干旱、半干旱地区土壤电导率的最佳波段提供依据，此外，波段的优化也可以为设计特定波段的主

动传感器提供理论基础，进一步减少高光谱海量数据处理的工作量，为实现土壤盐分信息的高效监测服务。
最后，研究区虽然属于典型的干旱、半干旱区，但是干旱、半干旱区乃至中国具有区域异质性［４３］，这就会不可

避免地导致本研究确定的土壤电导率反演优化光谱参数仍有一定的地域局限性，因此，比较光谱指数优化算

法在不同地区的最佳参数并找出普适性高光谱参数，将是值得研究的方向。

４　 结论

本研究以新疆艾比湖流域为研究靶区，通过土壤高光谱数据对简化光谱指数（ＮＰＤＩ）进行波段优化运算，
分析二维层面上基于高光谱数据不同变换形式的优化光谱指数与土壤电导率的相关性，通过相关系数显著性

检验（ｐ＜０．０１， ｒ ≥０．８７０，ＶＩＰ ≥ １．０）筛选敏感高光谱参数，并利用偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）分析法建立土壤

电导率高光谱估算模型，得出以下结论：
（１）优化光谱指数与土壤电导率之间的相关性显著，通过运用高光谱数据的 ５ 种数学变换形式发现，

　 Ｒ 、１ ／ ｌｏｇＲ、１ ／ Ｒ 和 ＦＯＤ 形式下的优化光谱指数均与土壤电导率呈现很好的相关性，相关性最高达到±
０．８８８。

（２）原数据及其不同数学变换后发现，主要位于 ２０４０ ｎｍ 和 １８８０ ｎｍ 左右波段范围组合的简化光谱指数

（ＮＰＤＩ）与土壤电导率之间相关性显著提高。
（３）对土壤电导率高光谱 ＰＬＳＲ 建模发现，基于 １．６ 阶微分（ＦＯＤ）变换预处理高光谱反射率并对简化光

谱指数（ＮＰＤＩ）进行波段优化运算后，通过 ＶＩＰ 技术筛选的优化指数为自变量建立的 ＰＬＳＲ 预测模型为最佳，
预测精度为 Ｒ２

ｐｒｅ ＝ ０．８４，ＲＭＳＥＰｒｅ ＝ ２．０７ｍＳ ／ ｃｍ，ＲＰＤ＝ ２．９４，ＡＩＣ＝ １５８．１１。 这为研究区土壤盐渍化动态监测提供

了更精确的基础理论与方法。
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