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① 

尼加提·卡斯木1,2，师庆东1,2，郭玉川1,2*，茹克亚·萨吾提1,2，依力亚斯江·努麦麦提1,2， 

米合热古丽·塔什卜拉提1,2 
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摘  要：在干旱半干旱地区，土壤盐渍化是常见的土地退化问题之一。本研究选取于田县克里雅河上游边缘典

型盐渍化区域作为研究靶区，通过 EM38 大地电导率仪实测土壤表观电导率，提取不同系数下的土壤调节植被指数

(SAVI)，分析了 SAVI 指数与土壤电导率间的相关性，并利用同时期 WorldView-2 影像的敏感波段建立了基于高分辨

率影像数据的土壤盐渍化偏最小二乘回归(PLSR)模型并进行了精度验证。结果表明：①从遥感影像提取 SAVI指数时，

在系数(L)调节范围内选取固定系数值，系数值(间隔为 0.1)从 0.1变化到 1.0的过程中，相应提取的 SAVI指数与土壤

电导率的相关性明显提升，相关性系数(r)从 0.30 提高到 0.50，并通过显著性检验(P<0.01)。②选取的 SAVI1.0、B6、

B7、B8 四种变量中，以 SAVI1.0+B6+B8 为变量组合所建立的 PLSR 模型为最优，该模型较其他变量组合建模的决定

系数(R2
p)提高了 0.11，因此，在研究区该模型具有更好的预测能力，模型精度为 RMSEC=0.77 dS/m、RC

2=0.68、

RMSEP=0.79 dS/m、RP
2=0.66、RPD=2.2。 
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土壤盐渍化是指土壤底层或地下水的盐分随毛

管水上升到地表，水分蒸发后，使盐分积累在表层土

壤中的过程，也称盐碱化[1]。土壤盐渍化现象通常发

生在降雨量稀少，土壤水分蒸发量较大，地下水位高

且可溶性盐分含量较多的干旱、半干早地区，目前已

成为全球性环境问题。过度的土壤盐渍化会导致不同

程度的土地退化和荒漠化，直接和间接地影响人类社会

经济的发展、农业的稳定生产和生态环境的可持续发

展。及时监测绿洲地区土壤盐渍化时空分布信息，分析

土壤盐渍化程度，对保护该地区生态环境的稳定性、

实现农业生产可持续发展起着至关重要的作用[2]。 

利用遥感技术监测土壤盐渍化始于 20 世纪 70

年代。研究初期，利用多波段、多时相的遥感数据对

盐渍土和盐生植被进行监测是研究的热点问题[3]。近

几十年来，国内外诸多学者对土壤盐渍化的遥感反演

研究做出了重要的贡献，呈现了较好的反演结果。

Roger等[4]1984年利用光谱反射率研究地物特征，为

后续地物特征高光谱遥感反演研究提供了理论基础。

Lhissoui 等[5]利用 Landsat-TM 多光谱遥感影像波段

与实测电导率数据进行相关性分析，通过半经验模型

对土壤盐渍化进行了反演。Nawar等[6]用实测数据与

ASTER 数据相结合，分别建立了基于偏最小二乘回

归(PLSR)和高维数据回归(MARS)的土壤含盐量预测

模型，认为 MARS模型的预测精度高于 PLSR模型。

Asfaw等[7]和Gorji 等[8]利用Landsat影像提取盐分指

数，通过线性回归和指数归回对实测电导率数据与盐

分指数进行拟合，选取最优盐分指数进行了土壤盐渍

化遥感反演。关元秀等[9]利用实测数据、地物光谱数

据和 Landsat/TM 数据相结合建立地物与影像之间的

关系，定量反演了黄河三角洲地区土壤含盐量，并进

行了黄河三角洲地区土壤盐渍化分级。姚远[10]通过

典型研究区不同盐渍化土壤光谱反射率数据的变换

和分析，选择与土壤含盐量响应敏感波段，建立了实

测高光谱土壤含盐量反演模型，以校正 HSI 影像建

立的土壤含盐量反演模型。彭杰等[11]通过分析土样的

高光谱数据和室内测定的盐分与电导率数据，研究了

耕作土壤含盐量与电导率的关系，并比较了含盐量和

电导率与不同光谱指标的相关性以及二者高光谱反
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演的精度。王爽等[12]以实测获取不同程度盐渍化土

壤的高光谱反射率及土壤含盐量，从中优选出对不同

盐渍化程度土壤最为敏感的光谱波段，结合

Landsat-TM 多光谱遥感影像构建了最佳土壤盐渍化

监测模型，并用此模型实现了大尺度下高精度土壤盐

分的定量反演；马驰[13]通过对 GF-1遥感影像的反射

率及其变换形式与土样含盐量进行相关性分析，获得

盐碱的敏感波段，最后以多元逐步回归分析的方法建

立了土壤含盐量反演模型，反演了研究区土壤含盐

量。上述研究成果为探索地物光谱特征与土壤特性的

定量关系开辟了新的方向。 

以往估算土壤盐渍化的研究大多利用单个敏感

波或敏感光谱指数进行建模，而采用多个敏感波段与

敏感光谱指数综合建模的研究相对较少，这可能会造

成敏感波段及指数无法充分利用，导致模型精度在一

定程度上受到制约。基于此，本研究选取内陆干旱区

于田克里雅河流域为研究区，利用 353个土壤表观电

导率(ECa)为数据源，结合 WorldView-2 高分辨率遥

感影像的敏感波段及提取的土壤调节植被指数

(SAVI)，分析变量之间的不同组合方式对 PLSR模型

估算荒漠土壤盐渍化的可能性，并选取最优变量组合

方式，以提高干旱区荒漠土壤盐渍化空间高分辨率分

布的预测精度，为土壤盐渍化等相关研究及当地精准

农业提供科学支持和应用参考。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

于田绿洲地处塔克拉玛干沙漠南缘与昆仑山北

坡之间的冲积平原(图1)，地理位置81°09′ ~ 82°51′ E，

35°14′ ~ 39°29′ N，整个县域东西宽大约为 30 ~ 120 

km，南北长约为 466 km，总面积 4.03万 km2，下辖

19个乡级行政区，总人口为 23万[14]。克里雅河流域

位于塔克拉玛干沙漠南缘，昆仑山中段北部，受大陆

性干旱气候和山盆相间的地貌格局影响，流域中部发

育了典型的绿洲-荒漠生态系统[15]。四季分明、昼夜

温差大、降水稀少、蒸发量大、春夏多风沙是该流域

的显著气候特点，其属于典型的极端干旱区。平原绿

洲年降水量仅 14 mm左右，蒸发量则高达 2 500 mm

左右，土地利用方式主要以农业为主，主要农作物为

棉花，主要依靠山区冰雪融化水和部分地下水灌溉。

地下水包括碱性、弱硬水-极硬水、淡水、弱矿化水

和中等矿化水在研究区内均有分布。流域范围内土壤

盐渍化和沙漠化现象共存，严重制约着植被生长和绿

洲农业的发展，生态十分脆弱[16]。 

1.2  样点布设与数据获取 

采样方案涉及数据采集的准确性，是确保研究开

展的前提条件。采样前采样时间、方法与规范等因素

必须进行详细考虑。本研究 EM38 数据采集于 2014

年 10月 6日，当天天气良好，无风无云。采用 2 m × 

2 m近似格网系统采集法，目的是和高分辨率影像数

据分辨率一致。采样过程中在使用手持 GPS 仪选定

353 个点位(图 1)的基础上，获取每个点位的 EM38

数据，包含垂直模式与水平模式下的两种数据。在测

量过程中，EM38电导仪始终沿东西方向放置。EM38

电导仪主要是应用电磁感应原理，通过测量原生磁场

和诱导出的次生磁场的相对关系来测量大地电导率。

分析所采集的原始数据，剔除由于人为因素导致的不

合理数据，结合前人研究[17-19]计算采样点的表观电导

率(ECa)。数据采集时，在 2 m × 2 m网格中采集 5

个点的数据代表 1 个采样点，即每个采样点的 ECa

为 5个点的平均值，以减少测量时人为和自然因素所

导致的误差。 

1.3  光谱指数与敏感波段提取 
本研究选取内陆干旱区于田县克里雅河流域边

缘为研究靶区，以购买的WorldView-2高分辨率影像

为数据源，大小为 2 531 × 2 524像元，获取时间为

2014年 10月 6日。为了建立基于高分辨率多光谱影

像的土壤表观电导率预测模型并提高分布分辨率与

预测精度，充分利用高分辨率影像数据，对影像进行

几何校正，之后利用 cost 模型进行大气校正，并进

行反射率反演等预处理[20]。 

Dwivedi等[21]通过WorldView-2遥感影像(1、3、

5 波段)波段组合来提取土壤盐渍化信息，结果显示

波段的组合应用到波段转换使得盐渍化信息更加明

显，减小了土地利用类型的光谱信息。本研究对采样

点范围进行裁剪，利用预处理的遥感影像选取敏感波

段，选取的依据是波段反射率与土壤电导率之间的相

关性程度，通过显著性检验(P<0.01)的波段为敏感波

段。同时，结合前人对光谱指数与盐渍化的研究，选

取可调试系数的光谱指数(SAVI)，以解释土壤背景光

学特征的变化，修正土壤背景对光谱指数的敏感度。

该光谱指数与植被指数(NDVI)相比较，增加了根据

实际情况确定的土壤调节系数(L)，系数取值范围为 0 

~ 1。当 L=0时，该调节植被指数表示 NDVI[22]。SAVI

的计算公式为： 

SAVI=(NIR-R)×(1+L)/(NIR+R+L) (1) 

式中：NIR是近红外波段；R是红波段；L是随着植

被指数变化的参数。 
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图 1  研究区位置和采样点分布 
Fig.1  Location of study area and sampling sites 

 
结合 SAVI指数的系数取值范围，本研究尝试利

用影像提取不同系数下的 SAVI指数。当系数值 L= 

0.1 ~ 1.0，间隔为 0.1 时，调节植被指数对应为

SAVI0.1~1.0。利用 ArcGIS 软件提取样点对应的 10 种

SAVI0.1~1.0值，通过 SPSS 软件对不同系数下的光谱

指数与土壤电导率进行相关性分析，通过显著性检验

(P<0.01)并相关系数达到最高时，该调节土壤亮度的

植被指数为最优光谱指数。 

1.4  模型建立与验证 

本研究以提取的敏感波段及最佳光谱指数为数

据源，利用 PLSR建立土壤盐渍化估算模型。通过对

比各模型的校正均方根误差(RMSEc)、建模决定系数

(Rc
2)、预测均方根误差(RMSEp)、预测决定系数(Rp

2)、

相对分析误差(RPD)，筛选出最优模型用以对研究区

土壤盐渍化进行遥感反演。R2 
p                                                  用以判定模型的稳定

程度，越接近于 1，模型的稳定性越好；RMSEp用于

表征模型的准确性，其值越小表明模型的精度越高。

另外，当 RPD<1.4时，模型不可用；RPD≥1.4或＜

2 时，模型估算效果一般，RPD≥2 时，模型具有较

好的定量预测能力[23]。 

2  结果与分析 

2.1  土壤表观电导率 

本研究对野外实测土壤 ECa 数据进行了统计与

分析，并根据实际野外情况对建模数据与验证数据进

行了分类。为了使建模集和验证集可以充分反映研究

区 ECa的实际情况，将 353个样本按照 ECa值从高

到低进行排序，等间隔抽取 253个作为建模集与 100

个作为验证集样本。由采样点 ECa 的描述性统计特

征(表 1)可见，建模集和验证集对应的 ECa均值分别

为 4.57 dS/m和 4.69 dS/m，变异系数分别为 43.54% 和

46.90%；研究区所有采样点的ECa平均值为 4.60 dS/m， 

表 1  采样点土壤 ECa 统计特征(dS/m) 
Table 1  Statistical characteristics of ECa of sampling sites 

样本集 样本数 最大值 最小值 均值 标准差 变异系数 (%) 

全部 353 9.95 0.30 4.60 2.05 44.57 

建模集 253 9.88 0.30 4.57 1.99 43.54 

验证集 100 9.95 1.10 4.69 2.20 46.90 
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变异系数为 44.57%，属中等变异程度 (15%<CV< 

100%)[24]，介于建模集和验证集表观电导率的均值和

变异系数之间。 

2.2  土壤表观电导率与遥感数据的相关性 

本研究分析了 ECa与不同系数下 SAVI指数间

的相关性(图 2A)。从图 2A 可知，系数 L 从 0.1 ~ 

1.0(间隔为 0.1)的变化过程中，SAVI 指数与 ECa

的相关性逐渐提升后变为稳定，当 L=1.0时，SAVI1.0

与 ECa之间的相关性达到最高，并通过了显著性检

验(P<0.01)，即 SAVI1.0为最佳光谱指数。从高分辨

率影像选取敏感波段是本研究的重点之一。应用

ENVI-5.3 软件提取高分辨率影像的可见光以及近

红外光共 8 个对应样点的波段反射率值，与 ECa

进行 Pearson相关分析(图 2B)，以选取对土壤盐渍

化最佳敏感的波段。研究发现，可见光波段反射

率对土壤盐渍化的敏感程度比较弱，近红外波段

(B6、B7、B8)反射率与土壤盐渍化之间呈现较好

的相关性。  

2.3  土壤表观电导率的 PLSR建模 

本研究以克里雅河边缘典型盐渍化区域的 ECa、

高分辨率影像、提取的最优光谱指数及敏感波段为数

据源，利用 PLSR建立土壤盐渍化反演模型，建立的

8个PLSR模型的建模变量组合、RMSEc、Rc
2、RMSEp、

Rp
2、RPD等参数如表 2所示。根据模型的精度参数，

对建立的 8个模型进行筛选，发现 RPD≥2的模型数

量为 3，分别为 SAVI1.0+B6+B7、SAVI1.0+B6+B8、

SAVI1.0+B6+B7+B8 变量组合建立的 PLSR 模型，其

余模型的 RPD＜2，对土壤盐渍化的反演能力很弱。

利用 ECa 验证数据集对所建立的模型进行预测精度

验证(图 3)，对模型的精度参数(RMSEc、Rc
2、RMSEp、 

 

(图中 B1~B8表示可见光及近红外光 8个波段的反射率) 

图 2  特征参数与 Eca 的相关性分析 
Fig. 2  Correlation analysis between characteristic parameters and Eca  

表 2  不同变量组合建模精度分析 
Table 2  Accuracy assessment for models under different combination of variables 

模型 变量 回归方程 RC
2 RMSEC(dS/m) RP

2 RMSEP(dS/m) RPD

Model-1 SAVI1.0+B6 y=7.28–65.57x1+18.70x2–64.32(x1)
2–80.99(x2)

2+189.03x1x2 0.56 0.87 0.55 0.88 1.9

Model-2 SAVI1.0+B7 y=3.68+8.93x1+23.67x2–49.03 (x1)
2–59.91(x2)

2–48.75x1x2 0.53 0.81 0.51 0.84 1.7

Model-3 SAVI+B8 y=3.42+9.08 x1+20.94x2–46.92(x1)
2–44.36(x2)

2–42.05x1x2 0.52 0.86 0.45 0.85 1.4

Model-4 SAVI1.0+B6+B7 y=2–27.87x1+21.25x2+28.76x3–38.90(x1)
2–48.97(x2)

2– 
47.53(x3)

2+114.33x1x2–38.69x1x3–32.64x2x3 
0.68 0.78 0.64 0.82 2.0

Model-5 SAVI1.0+B6+B8 y=2–27.20x1+20.44x2+25.26x3–38.58(x1)
2–48.58(x2)

2– 
36.47(x3)

2+113.38x1x2–34.58x1x3–26.30x2x3 
0.68 0.77 0.66 0.79 2.2

Model-6 SAVI1.0+B7+B8 y=–0.74+15.70x1+27.16x2+24.44x3–31.64(x1)
2–38.65(x2)

2–
29.91(x3)

2–31.46x1x2–28.35x1x3–33.89x2x3 
0.55 0.85 0.52 0.84 1.8

Model-7 B6+B7+B8 y=–5.48+30.54x1+32.85x2+28.86x3–39.38(x1)
2– 

38.21(x2)
2–29.57(x3)

2–26.24x1x2–21.32x1x3–33.50x2x3 
0.52 0.89 0.53 0.90 1.7

Model-8 SAVI1.0+B6+B7+B8 y=3.33+2.07x1+3.19x2+16.29x3+15.98x4–40.76(x1)
2– 

17.41(x2)
2–22.35(x3)

2–19.36(x4)
2+59.27x1x2–37.16x1x3– 

33.58x1x4–8.23x2x3–6.42x2x4–20.63x3x4 

0.66 0.87 0.63 0.85 2.0

注：x1为 SAVI1.0；x2为 B6；x3为 B7；x4为 B8；y为土壤表观电导率。  
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图 3  土壤电导率模型预测值与实测值的验证 
Fig. 3  Scatter plots of predicted and measured Ecas 
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Rp
2、RPD)和敏感波段及最优光谱指数不同组合进行

综合对比，发现以 SAVI1.0+B6+B8为变量组合所建立

的模型为最优，该模型的 RMSEp=0.79 dS/m、Rp
2= 

0.66、RPD=2.2；而基于全部参数为变量时，建立的

预测模型精度参数略低于最优模型，精度参数分别为

RMSEp=0.85 dS/m、Rp
2=0.63、RPD=2.0。 

2.4  土壤盐渍化遥感反演及高分辨率制图 

土壤盐渍化的高精度遥感反演及高分辨率制图

是该研究领域的热点问题之一。土壤盐渍化的空间分

布及分布的界限对该研究领域农作物危害的减少具

有指导意义。本研究通过上述具有反演能力的 PLSR

模型，结合高分辨率遥感影像进行土壤盐渍化高分辨

率制图(图 4A)。参考 Farifteh等[25]对土壤电导率的分

类等级规范，本研究区土壤盐渍化等级分为 4 种类

型，分别为 ECa= 0 ~ 2 dS/m为轻度盐渍地，ECa=2 ~ 

4 dS/m为中度盐渍地，ECa=4 ~ 8 dS/m为盐渍地，

ECa≥8 dS/m 为重度盐渍地。本研究未涉水体的采

样，对高分辨率反演结果图进行处理时，将水体部分

ECa赋值为 0。结合研究区的高分辨率植被指数空间

分布情况，与土壤盐渍化空间分布进行比较，可更好

地验证反演模型对土壤盐渍化的识别能力。分析发

现，土壤盐渍化主要分布在克里雅河流域边缘及植被

覆盖度比较低的区域，植被覆盖度变化与土壤盐渍化

程度呈现相反趋势。如 ECa＞8 dS/m区域范围内，植

被覆盖度很低，而 ECa 值越小的区域范围内，植被

覆盖度越高，即植被覆盖越高，盐渍化程度越低。 
 

 

图 4  土壤盐渍化空间分布和植被指数 NDVI 空间分布 
Fig. 4  Distribution of soil salinity and NDVI 

 
 

3  结论 

1)从遥感影像提取 SAVI指数时，在系数(L)调节

范围内选取固定系数值，系数值(间隔为 0.1)从 0.1 ~ 

1.0的过程中，相应提取的 SAVI指数与 ECa的相关

性明显地提升，相关性系数(r)从 0.30 提高到 0.50，

并通过显著性检验(P<0.01)。 

2)选取的 SAVI1.0、B6、B7、B8 四种变量中，

以 SAVI1.0+B6+B8 为变量组合所建立的 PLSR 模

型为最优，较其他变量组合建模，该模型的决定

系数(R2
p)提高了 0.11。因此，在研究区该模型具

有更好的预测能力，模型精度为 RMSEc=0.77 

dS/m、RC
2=0.68、RMSEP=0.79 dS/m、RP

2=0.66、

RPD=2.2。  
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Mapping and Modelling of Soil Salinity Using WorldView-2 Data and 
EM38 in Arid Region of Keriya River, China 

NIJAT Kasim1,2, SHI Qingdong1,2, GUO Yuchuan1,2*, RUKEYA Sawut1,2, ILYAS Nurmemet1,2, 
MIHRIGUL Tashpolat1,2 

(1 College of Resources and Environmental Sciences, Xinjiang University, Urumqi  830046, China; 2 Key Laboratory of Oasis 
Ecology Under Ministry of Education, Xinjiang University, Urumqi  830046, China) 

 

Abstract: Soil salinity is one of the factors for land degradation, especially in the arid and semi-arid regions. In this paper, 

the typical salinity region in the upstream margin of Keriya River in Yutian County of Xinjiang was taken as the study object, 

EM38 sensor was used to in situ measure soil apparent electrical conductivity (ECa), WorldView-2 images were used to extract 

adjusted soil vegetation index (SAVI) under different conditions, and PLSR model derived from SAVI and ECa was setup to 

estimate soil salinization. The results showed that the correlation between SAVI and ECa was increased significantly from 0.30 to 

0.5 when the adjusted parameter (L) increased from 0.1 to 1.0. The optimal model was established by using the combination of 

SAVI1.0+B6+B8, its determination coefficient (R2
p) was promoted by 0.11 compared with those of models derived from other 

variable combination, the validation coefficients were RMSEC=0.77, R2 
C=0.68, RMSEP=0.79, R2 

P =0.66, RPD=2.2. Therefore, the 

model derived from different variable combination can provide a fast and accurate method for monitoring soil salinization. 

Key words: Keriya River; Soil salinity; SAVI; EM38; WorldView-2 

 


