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基于野外 VIS-NIR 光谱的土壤盐分主要离子预测
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摘  要：为明确干旱区土壤盐分主要离子的特征光谱，建立精度高和稳定性好的盐渍土预测模型，以新疆阜康市为研究区域，采用

网格法采集 55 个土壤样本，利用实测 VIS-NIR 光谱，选择多元线性回归(MLR)、支持向量机(SVM)、随机森林(RF)法构建土壤盐

分主要离子含量反演模型，而后对反演精度进行检验。结果显示：①在 0.01 显著水平下，土壤盐分与 Na+、Cl-、Ca2+ 含量均呈显

著相关，相关系数分别为 0.978、0.814、0.645；②综合光谱响应和相关性分析确定土壤盐分主要离子的特征波段为 459、537、1 381、

1 386 nm，显著特征波段为 459、537 nm；③3 种模型拟合效果从高到低依次为 RF＞MLR＞SVM，采用 RF 所建模型盐分主要离子

(Na+、Cl-、Ca2+)R2 最高，RMSE 最小，RPD 最大，分别为 2.11、2.03、1.80，为最优预测模型。通过选取土壤主要离子显著特征波

段，进而采用 RF 法构建其估测模型，可以有效提取干旱区土壤盐分的主要离子信息。 
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Prediction of Major Ions in Soil Salinity Based on Field VIS-NIR Spectroscopy 
MA Lifang1, XIONG Heigang2*, ZHANG Fang1 
(1 Key Laboratory of Oasis Ecological Education, College of Resources and Environment Science, Xinjiang University, Urumqi 
830046, China; 2 College of Applied Arts and Sciences, Beijing Union University, Beijing  100083, China) 

Abstract: In order to clarify the characteristic spectrum of main salt ions in arid areas, a prediction model for high-precision and 

stable saline soils was established.Taking Fukang City of Xinjiang as the study area, collected 55 soil samples and field measured 

spectral data based on VIS-NIR, using multiple linear regression(MLR), support vector machine(SVM) and random forest(RF) 

method three inversion model of soil salinity and main ion content were established, and the model was tested. The results 

showed that: 1) At 0.01 significant level, soil salinity had a significant correlation with Na+, Cl- and Ca2+, and the correlation 

coefficients were 0.978, 0.814 and 0.645, respectively; 2) Comprehensive spectrum response and correlation analysis determined 

the dominant ion bands of soil salt at 459, 537, 1381, and 1 386 nm, and the significant characteristic bands at 459 and 537 nm; 3) 

The three model fitting effects from high to low were RF>MLR>SVM in order, and using the model established by RF, the salt 

main ions (Na+,Cl-,Ca2+) had the highest R2, the smallest RMSE, and the largest RPD, which were 2.11, 2.03, and 1.80, 

respectively, and were the optimal prediction models. By selecting the dominant characteristic bands of major ions in the soil, RF 

method was used to construct the estimation model in this area, which can effectively extract the main ion information of soil 

salinity in the arid area. 
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快速准确地评估盐渍化土壤的理化属性是目前

土壤组分研究的热点之一。以往的研究方法存在费时

费力、投入成本高等缺点，样点分布往往数量有限，

因而对高效地评估土壤盐渍化存在一定的不足[1]。高

光谱遥感因其能获得观测对象的连续光谱信息，为高

精度定量反演盐渍土信息提供新的途径。 

已有研究多是基于可见光-近红外光谱对土壤

组分定量研究 [2-4]，或对盐渍土中的主要离子含量

反演  [5-6]。例如：使用 1 400 ~ 2 450 nm 光谱数据构

建土壤盐分含量的偏最小二乘回归模型，对甘肃省石
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羊河流域下游的民勤县进行土壤盐分预测[7]；以修复

过程的不同阶段盐渍土盐分含量、Na+ 和 Cl- 等参数，

分析土壤在微生物修复过程中盐分和主要离子含量

变化及其光谱响应的最佳波段和特征[8]；以新疆作为

研究区，对不同地方土样的光谱信息与盐基离子进行

分析，建立水溶性盐基离子高光谱反演模型[9]。现

有的成果在建模方法上主要有多元线性回归、偏最

小二乘回归、神经网络等。例如：利用线性回归和

偏最小二乘回归法，构建陕北盐渍土盐分含量定量

反演模型[10]；基于多元线性回归方法建立位于博斯

腾湖西岸湖滨绿洲芦苇地土壤含盐量和主要离子的

高光谱估测模型[11]；利用多元线性回归和 BP 人工神

经网络建立内蒙古河套灌区盐渍化土壤盐分高光谱

预测模型[12]。 

已有土样测定多采用室内进行光谱测量，野外实

测光谱反演土壤盐分主要离子则较少。本文采用数据

挖掘和智能预测算法：随机森林(random forest，RF)、

支持向量机(support vector machine，SVM)以及多元

线性回归(multiple linear regression，MLR)3 种方法构

建盐分主要离子的高光谱反演模型，并对 3 种模型进

行比较，选择最优反演模型，为快速获取盐渍土信息

提供模型依据，也为干旱区盐渍土治理提供参考。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区地处天山东段北麓、准噶尔盆地南缘，为

典型的荒漠区。该地区属中温带大陆性干旱气候，冬

季长、干冷、严寒多雪，夏季短、干热、降水稀少且

空间分布不均，年降水量仅 164 mm，年蒸发潜力 2 

000 mm 左右。土壤质地为砂质壤土，土壤类型为灰

漠土[13]。研究区土地利用类型为荒地、半荒地、弃

耕地及部分林地。荒地植被以梭梭、红柳、猪毛菜为

主，而林地则多为人工梭梭林、榆树林。 

1.2  土壤样本采集及光谱测定 
2014 年 7 月中旬进行野外采样。根据研究区实

地情况，采用网格法，由南向北布设 5 ~ 6 条采样线

覆盖整个区域。采样线间距 800 ~ 1 000 m，并且在每

条采样线上选择 5 ~ 10 个能代表该区域土壤背景的

采样点，样点间距为 300 ~ 500 m(图 1)。采样点覆盖

了所有盐分及各种植被的变化范围。用 GPS 定位并

记录相应环境信息，布设样点 55 个，每个样点每

20 cm 深度采一个样品至地下 1 m，共获得样品 275

个。土壤光谱主要受表层组分的影响，因此本研究主

要对 0 ~ 20 cm 的土壤盐分离子进行分析。 

采用美国 ASD FieldSpec®3Hi-Res 便携式光谱

仪进行野外高光谱数据采集，光谱有效范围 350 ~ 2 

500 nm，分析软件使用 ASD View Spec Pro。试验时

间为当地 11：00—15：00，天气晴朗少云、无风，

采集光谱前对光谱仪进行白板校正。在每个样点周围

1 m范围内选取 5个土壤背景相近的位置采用 25°视

场角探头，且距土壤表面 15 cm 处垂直角度进行光谱

采集，每个位置重复测量 10 次，获得 50 条光谱曲线

后取平均值作为该采样点的实测光谱曲线。 

 

图 1  采样点分布图 
Fig. 1  Sampling point distribution map 

 
1.3  土壤光谱数据预处理 

首先采用 Savitzky-Golay 平滑法对光谱数据进

行光滑处理，消除噪声产生的误差[14]。其次，为扩

大样品之间的光谱特征差异[15]，利于模型的建立，

对经过平滑后的原始数据进行一阶导变换处理[16]。  

1.4  土壤盐分离子光谱响应分析 
由于土壤的光谱反射特性是土壤理化特征内在

的光谱反映[17]，故本文将 55 个土壤样品分别依照盐

分主要离子(Na+、Cl-、Ca2+)含量进行聚类分析，并

计算出每一类含量的光谱均值，以得到上述土壤主要

盐离子的光谱响应范围。 

1.5  土壤盐分离子特征光谱分析 
以光谱响应分析为基础，对样本的土壤盐分及主

要离子含量与光谱反射率一阶导数进行逐波段的相

关性分析，计算相关系数，按照相关系数高且显著的

原则，选择各自的敏感波段作为特征波段，再选取特

征波段中具有最大相关系数的波段作为显著特征波

段[18]。  
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1.6  估测模型构建与验证 
基于联合 X-Y 距离的样本集划分算法(SPXY)在

预测复杂体系时表现出一定的优点[19]。本文将 55 个

样本分成两组，37 个作为建模集，18 个作为检验集。

基于特征波段及显著特征波段，选择多元线性回归

(MLR)、支持向量机(SVM)和随机森林(RF)法建立土

壤盐分离子含量的反演模型。以 MLR 模型为对照，

用非线性的 SVM 和 RF 模型与对照进行对比。而后

用 18 个验证样本对构建的模型进行检验，模型估测

精度通过决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)、相对分

析误差(RPD)3 个指标来衡量[20]。R2 越大，RMSE 越

小，表明模型的精度越高。RPD>2 表示模型表现较

好；RPD=1.4 ~ 2 表示模型可大概预测；RPD<1.4 表

示模型表现较差，无法估测[21]。 

MLR 是一种常用的线性拟合方法，是农学数学

分析常用的方法。本研究对土壤光谱数据进行多元线

性回归，设定变量方差贡献显著水平为 0.05，作为

选入变量的依据，建立盐分主要离子与特征光谱的预

测模型。 

SVM 包括支持向量分类(SVC)和支持向量回归

(SVR)，是基于结构风险最小，较好地解决非线性、

小样本等实际问题的一种机器学习法。用回归函数及

拟合数据完成对线性可分数据的最优分类，将输入量

映射到一个高维特征空间中计算最优分类面[22]。本

研究首先把光谱数据归一化，而后将其作为 SVM 回

归的限制条件，将盐分主要离子含量作为决策项。设

定 SVM 类型为 4(即 v-SVR)，核函数类型为 2(即 RBF

函数 )，利用训练集交叉验证和网格搜索法 (grid 

search)来做参数寻优，根据均方差最小原则确定惩罚

系数 C 和 RBF 核参量 g 的值。  

RF 是一种基于分类树思想的统计分析法，它基

于自助法(bootstrap)从原始样本中抽取多个样本，对

每个样本进行决策树建模，最终对所有决策树的预

测值平均后作为输出值[23]。采用 RF 在 55 个样本基

础上构建土壤盐分离子含量的高光谱估测模型，自

变量是盐分离子的特征波段，因变量是土壤盐分离

子含量。  

2  结果与分析 

2.1  土壤盐分及其主要离子含量统计特征及相关

性分析 
研究区表层土壤盐分变化幅度较大，而主要离子

Cl-、Na+、Ca2+ 含量的变化幅度较低(表 1)。根据《新

疆土壤》对土壤盐碱化进行分级：非盐化(<3 g/kg)、

轻盐化(3 ~ 6 g/kg)、中盐化(6 ~ 10 g/kg)、重盐化(10 ~ 

20 g/kg)、盐土(>20 g/kg)[24]。由均值看，该区土壤属

于盐土。变异系数(CV)表示离散程度，CV>1 表示强

变异，CV=0.1 ~ 1 表示中等变异，CV<0.1 表示弱变

异 [25]。土壤盐分、Na+、Ca2+ 均属于中等变异，而

Cl- 呈强变异，其含量波动较大，分布离散。 

表 1  土壤盐分及其主要离子的描述性统计(g/kg) 
Table 1  Descriptive statistics of soil salinity and ions 

项目 最小值 最大值 变幅 平均值 标准差 CV 

盐分 2.58 63.75 61.17 22.45 13.32 59.33

Cl－ 0.07 23.96 23.89 3.55 5.14 144.43

Na+ 0.37 18.59 18.22 5.40 4.03 74.71

Ca2+ 0.13 4.00 3.87 1.75 0.91 52.00

 
在 P<0.01 显著水平时，盐分与 Na+、Cl-、 Ca2+ 

均呈显著相关，但与前两者相关系数分别达到 0.978

和 0.814，而其与Ca2+ 的相关系数相对较小，为 0.645。

盐分离子之间，Cl-与 Na+ 亦显著相关，相关系数为

0.833；而 Ca2+与 Na+、Cl- 的相关性均小于 0.6(表 2)。

该区土壤以钠型盐氯化物为主。 

表 2  土壤盐分含量与 Cl－、Na+、Ca2+ 离子 
含量相关分析 

Table 2  Correlation between contents of soil salinity， 
Cl－，Na+ abd Ca2+  

 盐分 Cl－ Na+ Ca2+ 

盐分 1    

Cl－ 0.814** 1   

Na+ 0.978** 0.833** 1  

Ca2+ 0.645** 0.535** 0.523** 1 

注：**、*分别表示在 P<0.01、P<0.05 水平(双侧)上显著

相关，下同。 

 
2.2  土壤盐分主要离子光谱响应特征 

根据含盐量，对采集的样本进行聚类分析，共聚

类为 5 个类别，每类各离子含量对应的土壤光谱曲线

如图 2。不同 Cl- 含量土壤光谱特征表现为：5 条光

谱曲线较为相似，在波长 350 ~ 600 nm 光谱反射率比

较低，随波长的增大反射率迅速增大；在波长大于

600 nm 后，反射率差异增大，表现出随着 Cl- 含量增

加，光谱反射率增大，且在波长 1 370 ~ 1 505、2 170 ~ 

2 304 nm 附近土壤光谱曲线有所波动，在波长 2 200 nm

之后，反射率整体呈递减趋势，与已有研究基本一

致[26-27]。其中，波长 1 800 ~ 2 000 nm 区间处于水汽

吸收带的位置，对水分信息反映敏感[28]，因此此区

域光谱曲线出现了较大的浮动，其数据不宜参与土



第 1 期 马利芳等：基于野外 VIS-NIR 光谱的土壤盐分主要离子预测 191 

 

http://soils.issas.ac.cn 

壤盐分离子含量的高光谱建模。不同 Na+ 含量土壤

光谱特征表现为：总体趋势与 Cl- 相似，在波长 1 

374 ~ 1 499 nm区间反射率差异增大，在波长 2 165 ~ 

2 324 nm 波动剧烈。不同 Ca2+ 含量土壤光谱特征表

现为：除最高含量外，其余光谱反射率区别较小，光

谱响应与 Cl- 和 Na+ 相比不显著，但在波长 1 355 ~ 

1 495、2 175 ~ 2 314 nm 亦有相对明显的吸收谷。 

综上，土壤盐分主要离子(Cl-、Na+、Ca2+)含量

的光谱曲线整体形态和趋势具有相似性，并且它们的

光谱响应谱区位置相近并且有交叉的现象。 

2.3  土壤光谱一阶导数与盐分离子含量的相关分析 
土壤盐分主要离子含量与土壤光谱反射率一阶

导数的各相关性在曲线表现上比较一致，相关性较好

的波段范围也比较相近，同时也存在交叉现象(图 3)，

说明主要盐分离子的土壤光谱特征具有相似性[18]。

土壤盐分主要离子与光谱反射率一阶导数的相关关

系曲线变化较大，但波长 350 ~ 700 nm，二者大部分

呈正相关，相关系数最高值出现，且大于原始光谱与

土壤盐分主要离子的相关性。这进一步说明土壤光谱

反射率曲线经过一阶导数变换提高了相关性。 

 

图 2  不同 Cl-、Na+、Ca2+ 含量土壤光谱曲线 
Fig. 2  The soil spectral curves of different Cl- contents 

 

图 3  土壤盐分主要离子含量与光谱一阶导相关性分析 
Fig. 3  Correlation between the first derivative of soil spectral and the contents of soil salt ions 

 

2.4  土壤盐分主要离子的高光谱特征波段 
在 P<0.01 显著水平下，Cl–含量与 459、537、652、

1 377、1 381、1 386 nm 波长下的反射率一阶导数显

著相关，Na+含量与 459、537、1 377、1 381、1 386、

1 640 nm波长下的反射率一阶导数显著相关，Ca2+ 含

量与 459、537、652、1 381、1 386、1 640 nm 波长

下的反射率一阶导数显著相关。并且，Cl- 和 Na+ 含

量与敏感波段对应光谱的极值相关系数 (r)均大于

0.80，而 Ca2+的极值相关系数仅为 0.58，Cl- 和 Na+ 含

量与土壤光谱相关性较高，而 Ca2+含量与土壤光谱的

相关性则相对较差(表 3)。选取盐分主要离子在敏感

波段中出现频率最高(交叉集中)且通过了 P<0.01 显

著性水平检验的 459、537、1 381、1 386 nm 作为特

征波段。由于在 350 ~ 650 nm 波长盐分主要离子与光

谱的相关性较好，其中在 459 nm 相关系数最高，其

次是 537 nm，根据相关性高且显著的原则结合光谱

响应特征，选取相关系数较高的 459、537 nm 作为显

著特征波段。 

2.5  土壤盐分主要离子的高光谱估算模型  
将特征波段区间、显著特征波段所在的土壤光谱

曲线一阶导数当作自变量输入，利用 MLR、SVM、

RF 法建立土壤盐分主要离子含量的反演模型，然后

利用验证数据集对反演模型精度检验和对比(表 4)。

就 Cl- 含量而言，基于 4 个特征光谱构建的反演模型 
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    表 3  土壤盐分主要离子的敏感波段 
Table 3  Sensitive bands of main ions in soil salt 

Cl- Na+ Ca2+ 

敏感波段(nm) r 敏感波段(nm) r 敏感波段(nm) r 

459 0.80** 459 0.82** 459 0.58**

537 0.73** 537 0.78** 537 0.57**

652 0.72** 1 377 0.58** 652 0.56**

1 377 0.65** 1 381 -0.60** 1 381 -0.41**

1 381 -0.60** 1 386 0.66** 1 386 0.51**

1 386 0.60** 1 640 0.61** 1 640 0.52**

Rc
2 为 0.81 ~ 0.91、RMSE 为 0.83 ~ 0.96；Rv

2 为 0.75 ~ 

0.78、RMSE 为 1.23 ~ 2.01；RPD 达 1.76 ~ 1.92；基

于 2 个显著特征光谱构建的模型 Rc
2 为 0.82 ~ 0.89、

RMSE 为 0.75 ~ 1.00，Rv
2 为 0.73 ~ 0.80、RMSE 为

1.04 ~ 1.94，RPD 达 1.87 ~ 2.11；两模型精度相差不

大。Na+ 和 Ca2+ 含量反演模型精度相差也不大，这

说明不受建模方法影响，选择两个显著特征波段(459

和 537 nm)的反演模型与基于 4 个特征波段的模型

比，最终的反演结果相近且实用性更强。因此，459

和 537 nm 可作为显著特征波段输入取代 4 个特征波

段输入进行土壤盐分主要离子的高光谱反演建模。 

表 4  土壤盐分主要离子的定量高光谱反演模型 
Table 4  Quantitative hyperspectral inversion model of main salt ions in soil 

盐分离子 建模方法 波段数 建模集 验证集 相对分析误差 RPD

决定系数 Rc
2 均方根差 RMSE 决定系数 Rv

2 均方根差 RMSE 

Cl- 
MLR 

4 0.81 0.96 0.76 2.01 1.76 

2 0.82 1.00 0.73 1.94 1.87 

SVM 
4 0.85 0.92 0.75 1.35 1.81 

2 0.85 0.93 0.74 1.18 1.88 

RF 
4 0.91 0.83 0.78 1.23 1.92 

2 0.89 0.75 0.80 1.04 2.11 

Na+ 
MLR 

4 0.78 1.14 0.68 1.02 1.71 

2 0.79 1.09 0.71 0.98 1.80 

SVM 
4 0.84 0.93 0.74 0.96 1.82 

2 0.83 0.87 0.76 0.91 1.85 

RF 
4 0.87 0.85 0.79 0.86 1.89 

2 0.89 0.80 0.81 0.79 2.03 

Ca2+ 
MLR 

4 0.39 0.56 0.44 1.37 0.97 

2 0.37 0.68 0.46 0.38 1.06 

SVM 
4 0.45 0.61 0.48 0.36 1.26 

2 0.42 0.60 0.51 0.42 1.43 

RF 
4 0.80 0.44 0.61 0.50 1.77 

2 0.77 0.48 0.57 0.51 1.80 

 

在相同参数和同等计算效率模式下，比较 3 种反

演建模方法可以发现，采用 RF 法建立的 Cl-、Na+ 和

Ca2+含量模型 Rc
2 为 0.77 ~ 0.91，Rv

2 为 0.57 ~ 0.81，

RPD 为 1.77 ~ 2.11，精度较其他方法高，其次是 SVM

模型，MLR 模型精度最低。RF 模型可以较好地预测

主要盐分离子，尤其对 Cl- 含量的预测精度最高，其

次是 Na+，但其对 Ca2+的定量估测精度略低，RPD 为

1.77。  

综上，在 459 和 537 nm 波段利用光谱一阶导数

建立的 RF 模型对土壤主要盐分离子含量的预测最

为精准可靠。在 RF 模型预测值和实测值的散点图

中可以看出，预测值较均匀分布在 1﹕1 线的两侧，

说明二者呈现出相对较好的线性关系，模型精度可

靠(图 6)。 

3  讨论 

目前已有较多研究利用可见光-近红外光谱对土

壤属性进行估测，但大多研究是在室内或田间尺度上

进行，例如：采用卤素灯作为光源，对土壤进行室内

光谱测试与采集，估测土壤盐分、水分、钾及有机质 
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图 4  基于显著特征光谱的 RF 模型评价 
Fig. 4  Evaluation of random forest model based on significant characteristic spectrum 

 
的含量[29-31]；在农田尺度上，获得田间土壤的光谱，

对盐渍土含水量和含盐量进行反演[32-33]。这些研究在

区域尺度上的应用仍有很多的局限性。本研究突破室

内卤素灯作为光源或田间小尺度，通过建模，用直接

在野外测得的土壤高光谱数据模拟预测土壤盐分离

子含量，不仅使研究扩展至较大的区域尺度，而且更

加贴近野外实际土壤自然特征，为干旱区土壤盐渍化

信息反演提供了案例[18]。 

本研究结合光谱响应特征及相关性分析分别选

取土壤主要离子(Cl-、Na+和 Ca2+)的特征波段，根据

极值相关系数确定 2 个显著特征波段(459 和 537nm)

均在可见光范围内，而已有研究中选取的特征波段多

集中在近红外波段范围内[34]。但也有学者研究基于

野外土壤光谱测量，其选取的敏感波段与本研究较为

接近[35-36]。差异的原因可能与采集光谱的场合有关，

野外测得的光谱数据易受外界多种干扰的影响，而在

暗室采集的光谱则受影响因素较少[18]。 

本研究土壤盐分及其主要离子含量的预测模型

精度 RF>SVM>MLR。RF 模型是非线性，过度拟合

的情况较少；SVM 模型在高维空间求最优结果，其

径向基核函数在土壤盐渍化反演模型中效果较好；而

MLR 模型仅能推测入选变量和因变量之间的关系，

具有一定的局限性。 

4  结论 

1)研究区土壤 Cl-、Na+ 含量与土壤光谱之间的

相关性表现较好，但 Ca2+含量与其相关性则表现较

差；基于相关分析结合光谱响应特征，确定盐分离子

(Cl-、Na+和 Ca2+)的 4 个交叉波段(459、537、1 381、

1 386 nm)为研究区主要盐分离子的特征波段，而其

中具有极值相关系数的 459 和 537 nm 作为显著特征

波段。 

2)基于 2 个显著特征波段建立的模型与基于 4 个

特征波段建立的模型相差较小，表明前者对土壤离子

定量预测具有较强适用性。3 种方法中，RF 模型预

测结果最好，其次是 SVM，MLR 精度最低。无论采

用何种模型，Cl- 和 Na+ 含量的反演模型精度均比较

好而且模型表现比较稳定，而 Ca2+含量只有 RF 模型

可用于一定程度的估测。 

3)研究区土壤盐分主要离子的最佳高光谱预测

模型为基于显著特征波段(459 和 537 nm 的反射率一

阶导数)的 RF 模型，其预测 Cl-、Na+ 和 Ca2+  的 RPD

分别达到 2.11、2.03、1.80，可以对前两者的含量进

行很好的估测。这为今后区域尺度的土壤盐分主要离

子估算和遥感监测快速获取盐渍土信息提供了良好

的支撑。 
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