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基于ANN技术和高光谱遥感的盐渍土盐分预测
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摘 要：土壤盐渍化是干旱、半干旱农业区主要的土地退化问题，及时、精准、动态地监测盐渍土盐分，对于治理、防

治盐渍土和进行农业可持续发展至关重要。以松嫩平原西部长岭县为例，利用盐渍土高光谱数据构建盐渍土盐分遥感预

测模型。电导法测得土壤盐量，用 ASD 高光谱仪野外采集高光谱数据，利用光谱导数变换选择能够表征盐渍土盐分信息

的最佳波段，即 550、720、760、820 和 940 nm。通过比较 3 层和 4 层 72 种不同神经网络结构，最终选择 5-6-1 结构的

3 层神经网络预测盐渍土盐分（R2 = 0.895，RMSE = 0.089）。与传统回归相比（R2 = 0.81，RMSE = 0.25），运用高光谱

数据与人工神经网络方法相结合，能够提高盐渍土的预测精度，说明人工神经网络在构建光谱反射率与土壤参数关系研

究中具有突出优势。
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0 引 言

土壤盐渍化是干旱、半干旱农业区主要的土地退化

问题，及时、精准、动态地获取盐渍土盐分信息，对于

治理盐渍土、防止其进一步退化和进行农业可持续发展

至关重要[1]。目前，盐渍土区占地球陆地表面的7%[2]，随

着人口压力的增长，更多的旱地用作农业生产，会进一

步扩大土壤盐渍化[3]。传统土壤盐渍化监测采用野外土壤

定点调查方式，不仅费时、费力，而且破坏性强，测点少，

代表性差[4-5]，甚至经常产生大量环境废物[6]。遥感技术

可以克服传统方法的缺点，重复获取多波段、多时相的

信息，为大面积实时动态监测盐渍土状况提供可能[7-10]。

构建盐渍土盐分的光谱预测模型是实现盐渍土遥感

制图的关键。通常情况下，利用光谱和影像对土壤盐分

进行定量监测是困难的且极具挑战性的任务[11]，有学者

探讨了光谱响应与土壤盐碱指示剂间的关系 [12-14]；

Ben-Dor等[15]几位研究者利用DAIS-7915传感器的高光谱

数据定量反演了土壤湿度信息，通过土壤湿度参数间接

反演土壤盐分；Valeriano等[16]在实验室条件下研究不同

类土壤间光谱差异。然而，对于盐渍化土壤盐度与高光

谱间的直接关系尚未见报道。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

收稿日期：2009-08-28 修订日期：2009-11-25

基金项目：国家“973”计划（2009CB426305）

作者简介：王 静（1979－），女，博士研究生，主要从事土地退化遥感研

究。长春 东北师范大学城市与环境科学学院，130024。

Email：jingwang9966@126.com

neural network，ANN）已被广泛用于获取土壤参数[17-18]。

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[19-20]，应用高光谱数据对盐渍土的盐分参数预

测研究也鲜有报道。

本文旨在利用野外高光谱仪获取的高光谱数据反演

盐渍土盐分，构建基于BP神经网络的盐渍土盐分遥感预

测模型，为利用卫星遥感数据大面积获取盐渍土盐分提

供科学基础。

1 研究区概况

以吉林省西部的长岭县为研究区，该研究区是松嫩

平原土壤盐渍化的重要区域，位于 123°06'～124°45'E，

43°59'～44°42'N 之间（图 1）。长岭县干旱少雨，多年平

均降雨量为 462.75 mm，由东南向西北递减 70～80 mm。

全年降雨集中在 6－8 月份，占全年降雨量的 69%，多年

平均蒸发量为 1 614.52 mm，是降水量的 3.5 倍。年均相

对湿度为 61%。研究区盐渍土多为原生苏打盐土，盐分

多累积于土壤表层，盐分深度 1.0～2.0 m，最大 2.5 m。

长岭县盐渍土集中分布于本县西部地区，多数位于

呈条带状分布的新月形沙垄间。长岭县盐渍土的形成与

当地的气候、地形、地质、水文地质因素密切相关。以

地下水浅埋径流不畅为内在因素，加之干旱气候，蒸发

强烈的外因，易形成盐渍土[21]。长岭县盐渍土的另一特

点是以草原盐渍土为主，约占整个盐碱化土地的 60%，

草地盐碱化是本区域的主要盐渍化类型。长岭县西部地

区的土地盐渍化已经对该区的生态环境与经济发展构成

严重威胁，近年气候异常造成的严重洪涝和干旱以及人

类活动的影响，使长岭县盐渍化土地有不断扩大的趋势。
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图 1 研究区位置和采样点分布图

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

2 盐渍土光谱数据采集与分析

2.1 土壤样本的采集与盐分测定

考虑到盐渍土空间分布的不均匀性，在野外采样前

先对 2004 年 10 月的长岭县 TM 影像进行解译，结合长

岭县盐渍土统计资料确定研究区有代表性的盐渍土壤小

区，制成野外采样路线图，采样点分布如图 1 所示。在

长岭县西部大片裸露盐渍土分布区取 5 cm 土样 70 个，

并测量采样点的经纬度与高程，把每个土壤样本编号入

袋，风干后适当研磨，过 2 mm 孔径筛。取样本 100 g，

加入 500 mL 蒸馏水。用高速离心机（8 000 r/min，

TGL-16H）分离土壤后，用电导仪 DDB-303A 获取土壤

样本电导率。本研究所采样本土壤均为苏打盐土，故选

用苏打盐土盐分质量分数与电导率关系函数

3.404 0.015y x  （1）

式中： y — — 电导率，μS/cm； x — — 盐分质量分数，%。

2.2 光谱数据的采集与处理

用美国分析光谱仪器公司（ Analytical Spectral

Devices，ASD）生产的可见光-近红外野外光谱仪（VNIR

ASDFieldSpec）测定盐渍土反射光谱特征。测量波长范

围 350～1 050 nm，光谱分辨率 3 nm，光谱采样间隔

1.4 nm。光谱仪波段数 512。用白色 BaSO4 作为光谱绝对

参考标准值，每隔 15 min 定标 1 次。测量时探头保持垂

直向下。 对每个目标测量 10 次以使测量误差最小化。

将每个采样点多个光谱反射率数据进行平均，以平

均值作为样本点的光谱。除去低于 355 nm 与高于

1 050 nm 的波长，均方根误差（RMSE）小于 0.003，表

明数据离散程度低，使测定结果更具有自然代表性和可

信性，同时信噪比也得到加强。

2.3 光谱反射率导数变换

利用导数变换对光谱反射率进行数学模拟，目的是

确定光谱曲线拐点，同时减弱大气散射和吸收对目标光

谱特征的影响，去除部分线性或接近线性的背景值干扰。

导数变换公式

1 1( ) [ ( ) ( )] 2i i i       
    （2）

式中： i — — 波段 i 的波长，nm； ( )i  — — 波长 i 的光

谱反射率，%； ( )i  — — 波长 i 光谱反射率的导数，%；

 — — 采样间隔，nm。

图 2（纵坐标导数）变换后的曲线能够突显细微信息

差异的变化，曲线频谱抖动性突现，更易于找出曲线拐

点位置。根据光谱反射率的导数曲线，选择 550、720、

760、820 和 940 nm 的光谱反射率作为盐渍土盐分的预测

变量。另外，由于 940 nm 周围存在 1 个水汽吸收带，我

们比较包含 940 nm 和剔除 940 nm 处光谱反射率对于盐

渍土盐分的预测性能。

图 2 盐渍土反射率导数变换曲线

Fig.2 Spectral curve on derivative transformation

3 多元线性回归模型

将 550、720、760、820 和 940 nm 处光谱反射率作

为自变量，盐分作为因变量进行多元线性回归分析。用 F

检验对整个回归过程进行显著性检验（F=2.842，p=

0.043）。多元线性回归式为

550 720 760

820 940

0.214 16.568 20.273 0.405

5.687 3.095

y x x x

x x

     

 
（3）

式中： y— — 盐分，%；x550— — 550 nm 处光谱反射率，

%；x720— — 720 nm 处光谱反射率，%；x760— — 760 nm

处光谱反射率，%；x820— — 820 nm 处光谱反射率，%；

x940— — 940 nm 处光谱反射率，%。

4 BP 神经网络盐渍土盐分预测模型

4.1 BP神经网络模型

常用的 BP 神经网络模型由输入层、输出层和隐含层

（一层或多层）组成；相邻层间的神经元由权重系数相

互连接；同一层内的神经元间是平行的、无连接关系[22]。

神经网络的这种拓扑结构决定了各处理单元、各层间信

息传递方向和途径。BP 算法的中心思想是调整权值使网

络总误差最小，通过把学习的结果反馈到中间层次的隐

含层单元，改变它们的权系数矩阵[23]，从而达到预期的

学习目的。

BP 网络中隐含层节点可根据需要自由设定，通过调

整 BP 神经网络中的连接权值、网络的规模（包括 n、m

和隐层节点数），就可以实现以任意精度逼近任何非线性



第 12 期 王 静等：基于 ANN 技术和高光谱遥感的盐渍土盐分预测 163

函数[24]。BP 神经网络的输入与输出关系是一个高度非线

性映射关系，如果输入节点数为 n，输出节点数为 m，则

网络是从 n 维欧氏空间到 m 维欧氏空间的映射。

4.2 BP神经网络反演盐分模型

把总数据集（70 样本）随机分成两部分。一部分数

据子集（40 样本）用来训练神经网络。另一部分数据子

集（30 样本）被用来测试神经网络。训练函数选择 trainlm

函数，trainlm 函数利用 Levenberg-Marquardt 规则训练前

向网络，Levenberg-Marquardt 算法比 trainbp 和 trainbpx

函数使用的梯度下降法训练速度要快得多，但它需要更

多的内存。当对该网络进行训练时，有 40 组训练样本，

其中的每个样本由输入和理想输出组成。当网络的所有

实际输出与理想输入一致时，训练结束。否则，通过修

改权重，使网络的实际输出与理想输出一致。初始连接

权重在训练前随机产生。BP 网络中隐含层传递函数选择

log-sigmoid 型函数 logsig，BP 网络输出层选择 pureline

型线性神经元，使整个网络的输出可以取任意值。本模

型最大迭代次数 50 000 次，允许误差 0.001。

输入层有5个结点，它们分别对应盐渍土在550、720、

760、820 和 940 nm 处光谱反射率，输出层 1 个节点对应

于盐渍土盐分。目的是要实现 550、720、760、820 和

940 nm 的光谱反射率 5 维变量到 1 维变量— — 盐分的映

射（图 3）。为了选择最有效的神经网络结构，分别测试

了 3 层神经网络和 4 层神经网络，每层的隐结点数量从 2

至 9 变化。共测试了 72 种不同的神经网络结构。3 层和

4 层神经网络不同结构的性能如图 4 和表 1、表 2 所示。

对于 3 层神经网络，最佳性能为 5-6-1 结构（r2 = 0.895，

RMSE = 0.089，图 4）；对于 4 层神经网络，最佳性能为

5-3-2-1 结构（r2 = 0.902，RMSE = 0.085，表 1 和表 2）。

图 3 BP 神经网络模型结构图

Fig.3 Configuration of BP neural network model

图 4 3 层 BP 神经网络模型预测性能随结点数变化

Fig.4 Performance of three-layer BP neural network with the

number of nodes varying from two to nine

表 1 4 层 BP 神经网络模型 R2值随隐结点数的变化

Table 1 R2 value of four-layer BP neural network with the

number of nodes varying from two to nine

结点数 2 3 4 5 6 7 8 9

2 0.853 0.874 0.899 0.899 0.901 0.893 0.895 0.892

3 0.902 0.884 0.896 0.900 0.891 0.891 0.900 0.899

4 0.898 0.902 0.900 0.891 0.899 0.895 0.901 0.900

5 0.879 0.862 0.899 0.900 0.901 0.895 0.892 0.900

6 0.883 0.895 0.900 0.901 0.899 0.895 0.902 0.901

7 0.894 0.897 0.900 0.899 0.902 0.899 0.901 0.898

8 0.846 0.899 0.899 0.893 0.895 0.888 0.901 0.901

9 0.888 0.894 0.897 0.894 0.901 0.897 0.902 0.902

注：第 1 列的 2 至 9 代表第一隐含层；第 1 行的 2 至 9 代表第二隐含层。

表 2 4 层 BP 神经网络模型 RMSE 值随隐结点数的变化

Table 2 RMSE value of four-layer BP neural network with the

number of nodes varying from two to nine

结点数 2 3 4 5 6 7 8 9

2 0.189 0.104 0.089 0.088 0.087 0.094 0.090 0.093

3 0.085 0.103 0.093 0.088 0.089 0.092 0.088 0.089

4 0.086 0.085 0.089 0.097 0.087 0.091 0.087 0.090

5 0.100 0.120 0.089 0.088 0.086 0.090 0.093 0.092

6 0.095 0.088 0.089 0.085 0.086 0.098 0.086 0.088

7 0.089 0.088 0.088 0.089 0.086 0.088 0.088 0.089

8 0.167 0.086 0.089 0.094 0.090 0.094 0.086 0.088

9 0.094 0.089 0.091 0.091 0.088 0.094 0.088 0.088

注：第 1 列的 2 至 9 代表第一隐含层；第 1 行的 2 至 9 代表第二隐含层。

结点过多会增加训练时间，可能导致过拟合

（overfitting）[25]，网络结构应尽量保持简单。而且结点

越多，需要更多的权系数（weight），增加自由度，这样

4层神经网络 5-3-2-1 比 3层神经网络 5-6-1 具有更高的自

由度。Dreyer[26]分别试验了 3 层和 4 层神经网络，发现 3

层神经网络并不能获得像 4 层神经网络高的模型精度，

与我们的研究相一致。Dreyer 认为，隐含层的大小在网

络的泛化能力和训练最小误差的能力间权衡，解决办法

就是使网络尽量简化，删除不显著的隐含层结点。因此，

根据以上原理，尽管在本研究中 4 层神经网络的预测性

能比 3 层神经网络稍好，然而我们仍选择 3 层神经网络

5-6-1 反演盐渍土盐分。

本模型运算均在 PentiumⅣ机上进行，在 Matlab 6.5

中编程实现，运行时间 156 s。

5 模型比较

用实测盐分与预测盐分间的预测系数（R）和均方根

误差（RMSE）作为模型预测性能的判断指标。

1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

n

pi p mi m
i

n n

pi p mi m
i i

S S S S

R

S S S S



 

 



 



 
（4）

式中：Spi— — 第 i 个土壤样本预测的土壤盐分，%；Smi— —

第 i 个土壤样本测量的土壤盐分，%；n — — 样本数量；

pS — — n 个土壤样本预测土壤盐分的平均值，%；
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mS — — n 个土壤样本测量土壤盐分的平均值，%。

2

1

( )
n

pi mi
i

S S

RMSE
n








（5）

把总数据集（70 样本）分成两部分，一部分数据子

集（40 样本）用来构建多元线性回归模型，另一部分数

据子集（30 样本）用来测试多元线性回归模型性能。结

果表明，多元线性回归模型的性能：R2 =0.81，RMSE =

0.25，T = 13 s；BP 神经网络模型的性能：R2 = 0.895，RMSE

= 0.089，T =156 s。结果表明在预测盐渍土盐分方面，ANN

模型比传统回归模型性能更好（图 5），但由于神经网络

需要较多的时间进行网络训练与迭代运算，因此需要的

运算时间比线性回归模型的运算时间长。

图 5 BP 神经网络模型与线性回归预测结果比较

Fig.5 Comparison of BP neural network and regression model

剔除 940 nm 处（水汽吸收）光谱反射率，仅用 820、

760、720 和 550 nm 处光谱反射率 4 个结点输入 5-6-1 神

经网络模型，获得了比原来稍好的性能 R2 =0.905，

RMSE =0.079，表明水汽吸收对于土壤盐分的预测略有影

响，但是由于预测性能相差不大，因此我们认为地面实

测光谱微弱的水汽吸收对于土壤参数预测影响不大。

利用 BP 神经网络反演盐分信息时，既借鉴了先验知

识（训练样本），又充分考虑到不同目标信息在遥感数据

中的特征，其结果的表达也更为合理与准确。虽然不同

盐分盐渍土在宏观上的区别不是很明显，但 BP 神经网络

已能够识别和区分它们之间的细微差异。

本研究采样点仅分布于长岭县，当把基于不同质地

条件下获得的盐渍土盐分反演模型应用到土壤质地类似

或不同的条件下，其反演精度不如基于类似土壤质地所

建立的反演精度高。由于 BP 神经网络盐渍土盐分反演模

型是建立在已有的先验数据基础上的，在网络的学习和

构造过程中已认知并记忆了光谱反射率与盐分间的关系

特征，因此该方法反演盐渍土盐分实际上是通过模式匹

配的方式实现的。在这种运算过程中，基本上不需要人

为干预，具有较好的容错性和鲁棒性。盐分提取精度也

能得到保证。虽然 BP 模型神经网络具有学习记忆和归纳

的功能，但还不具备发现新知识的能力，难以发现和提

取新环境条件下的盐分信息。要使神经网络模型具备广

泛的应用范围，需要建立一定数量的典型区域盐渍土盐

分数据来训练和构造神经网络。

根据本研究构建的神经网络模型进行盐渍土盐分预

测，不需要采集盐渍土壤样本，利用高光谱数据直接可

以预测盐渍土盐分，省时、省力且对土壤无破坏性，也

不会产生环境废物，具有较强的可操作性，对于土壤盐

渍化程度的监测具有重要的实际意义。

5 结 论

1）本研究探讨了利用高光谱遥感数据构建 BP 神经

网络盐渍土盐分预测模型，结果表明，BP 神经网络预测

盐渍土盐分的性能比传统回归方法更精确，因此，应用

人工神经网络方法反演盐渍土盐分是可行的。

2）3 层和 4 层 BP 神经网络在反演盐渍土盐分时性

能相差不大，尽管 4 层神经网络比 3 层神经网络性能稍

好，但根据最简化网络原理，最终选择 3 层神经网络的

5-6-1 结构反演盐渍土盐分。

3）研究结果表明，在地面实测光谱中，940 nm 处的

水汽吸收对于盐渍土盐分预测影响不大。

鉴于现有的研究基础，盐渍土盐分遥感预测模型应

进一步结合中高分辨率卫星影像数据，并可以移植应用

于其它传感器数据进行盐渍土盐分信息提取，以实现大

区域盐渍土盐分的精确反演，为盐渍土壤研究的决策分

析提供精准的数据来源和空间分布规律。
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remote sensing
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Abstract: Soil salinization is a major problem of land degradation in arid and semi-arid agricultural area. It is crucial to
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detect the salinity of saline soils accurately and dynamicly in time in order to prevent soil salinization and achieve

sustainable development in agriculture. Taking Changling County western Songnen Plain, as the example, this paper

constructed remote sensing predictive model of saline soils using hyperspectral data. The salinity was measured by

electric conduction method, and hyperspectral data was collected using ASD spectrometer. Derivative transformation of

spectral reflectance was used to select best spectral bands which can represent the salinity of saline soils, e.g. 550, 720,

760, 820 and 940 nm. The best performance was achieved in the 5-6-1 architecture (R2 = 0.895, RMSE = 0.089) in 72

different architectures in the three- and four-layer networks. Compared with traditional regression model (R2 = 0.81,

RMSE = 0.25), the method combining hyperspectral data with artificial neural network can improve the predictive

accuracy of saline soil, showing that artificial neural network is prominently advanced in establishing the relationships

between spectral reflectance and soil parameters.

Key words: neural network, remote sensing, forecasting, salination, hyperspectral
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