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南疆盐碱土水、氮、盐光谱特征及其反演模型 
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2.中国农业科学院 农田灌溉研究所，河南 新乡 453002） 

摘  要：【目的】探讨南疆盐碱土在不同水、氮、盐条件下的光谱特征，构建适合南疆盐碱土的水、氮、盐反演模型。

【方法】以南疆代表性盐碱土为研究对象，设置不同的土壤水、盐和氮量，分析不同处理的土壤光谱特征，采用偏

最小二乘回归（PLSR）、支持向量机回归（SVR）和 BP 神经网络（BPNN）建立土壤水、氮、盐反演模型。【结果】

土壤水的特征波段在 1 900 nm 附近，土壤氮的特征波段在 1 490~1 506、1 540~2 006、2 011~2 500 nm 之间，土壤盐

的特征波段在 1 880~1 883、1 890~1 942 nm 之间；PLSR 模型对水、氮、盐量的反演效果最好，BPNN 模型次之，

SVR 模型最差。【结论】1 900 nm 波段是水、氮、盐共同的特征波段，南疆盐碱土水、氮、盐量的最优反演方法为：

采用 Savitzky-Golay 方法进行平滑处理，运用主成分分析降维后通过偏最小二乘回归建立反演模型。 
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0 引 言1

【研究意义】土壤水、矿物质[1]、有机质量[2]直

接影响植物生长与产量形成。快速、准确地监测土壤

信息对农业生产具有重要意义。【研究进展】土壤含水

率[3]、含氮量[4]、含盐量[5]的传统监测方法是现场采

样，然后进行物理或化学监测。传统监测方法虽然可

以获得准确信息，但耗时、耗力，时效性较差。随着

高光谱技术的发展，星载光谱、机载光谱、地物手持

光谱技术逐渐成熟，光谱反演土壤中的元素种类越

来越多，反演方法层出不穷。以往研究利用高光谱

技术监测了草甸土[6]、黑土[7]、紫土[8]、黄壤土[8]的

水分特征，监测了褐土[9]、黄绵土[10]、砂姜黑土[11]、

黑土[12]的含氮量；这些研究均证实高光谱监测土壤含

水率和氮素是可行的。高光谱不仅可以反演土壤中的

含水率和含氮量，还可以反演土壤盐渍化程度。土壤

盐渍化程度越高，对光谱的反射率则越大[13]。陈睿华

等[14]采用支持向量机算法反演了银川平原的土壤盐
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分。李志等[15]利用高光谱特征参数对土壤盐量进行了

建模，发现在 17 种一维单波段光谱中，对数倒数的一

阶微分变换与土壤盐量的相关性最好，峰值敏感波段

为 1 083 nm。徐驰等[16]采用光谱吸收参数作为自变量，

用盐分指数对土壤盐量进行了反演。Ivushkin 等[17]

采用无人机遥感技术对土壤盐量进行了反演，决定系

数（R
2）最高可达到 0.64。Darochaneto 等[18]指出，线

性模型在土壤盐渍化预测方面优于非线性模型。柴思

跃等[19]运用遗传算法、偏最小二乘法对水分、盐分共

同影响下的特征光谱进行建模，得出土壤电导率会

受到水分和盐分的共同影响。王海江等[20]对不同土

壤水分与盐分状况建立高光谱定量模型，在土壤含

水率较低的情况下能够得到较好的土壤盐量监测精

度。【切入点】然而，已有研究多以土壤水、氮、盐

的单一因子作为变量，缺少多因素相互影响下的土壤

信息监测与反演研究。【拟解决的关键问题】因此，

本研究设置水、盐（EC）和氮（TN）3 个变量，在

不同组合下获取土壤光谱信息，利用偏最小二乘回归

（PLSR）、支持向量回归（SVR）和 BP 神经网络

（BPNN）模型分别对土壤水、盐、氮量进行反演。

本研究旨在建立多因素影响下的土壤水、盐、氮反演

模型，为精准监测土壤水、盐、氮量提供技术支撑。 

1 材料与方法 

1.1 研究区概况 

研究区位于新疆生产建设兵团第一师（图 1）。

mailto:13999068354@163.com
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该区域属暖温带极端大陆性干旱荒漠气候，昼夜温差

大，常年干旱少雨，日照时间长，地表蒸发强烈。多

年平均气温为 10.7 ℃，年平均降水量为 48 mm，年

平均蒸发量为 2 100 mm。土壤类型为砂土，干密度

为 1.1 g/cm
3。土壤盐分组成以 NaCl 为主，有机质量

为 11.05 g/kg，有效磷量为 7.2 mg/kg，有效硼量为 0.6 

mg/kg，速效钾量为 33 mg/kg。以五点采样法测定了

研究区土壤理化性质，土壤平均田间持水率、全氮量

和含盐量分别为 87 g/kg、4.963 mg/L 和 0.93 g/kg。 

图 1 研究区与采样点示意 

Fig.1  Schematic diagram of research area and sampling site 

1.2 土壤样品采集与制备 

于 2021 年 11 月 16 日在阿拉尔市十团矮砧千亩

果园，采集 3 m
3 的 0~30 cm 土层的土壤。取样结束

后，将样品带回实验室自然风干 21 d；采用 4 cm 筛

网去除土壤杂质后备用。 

试验设置水、氮、盐 3 个因子，其中土壤水分设

置2个梯度，质量含水率分别为64.7 g/kg和56.5 g/kg，

约为田间持水率的 75%和 65%；土壤全氮量设置 10

个梯度，分别为 9.926、12.407、14.889、17.37、19.852、

22.333、24.815、27.296、29.778、32.259 mg/L；土壤

盐量设置 10 个梯度，分别为 1.860、2.325、2.790、

3.255、3.720、4.185、4.650、5.115、5.580、6.045 g/kg。

不同水平的水、氮、盐进行全组合设计，共 200 个处

理，每个处理设置 10 个重复，共计 2 000 份样本。

通过添加尿素（总氮量≥46.0%）和 NaCl（分析纯）

来调控土壤的含氮量和含盐量。不同处理的土壤样品

制备好后，将体积质量为 0.97 g/cm
3 的土壤样品放入

深度为 4.5 cm，半径为 4 cm 的 PVC 圆柱容器内，用

于观测光谱信息。 

1.3 土壤光谱数据获取 

使用美国SEI公司的PSR+3 500地物光谱仪采集

土壤样品的光谱信息，仪器的波谱范围为 350~2 500 

nm，数据输出重采样间隔为 1 nm，共 2 151 个波段，

每采集一个样本，自动收集 10 条光谱曲线，取平均

后作为一个样本的光谱数据。测量时，将不同处理的

土壤样品置于光谱仪光纤探头正下方，每 1 min 使用

反射率为 1 的白板进行一次校正。 

1.4 光谱数据处理 

在光谱采集过程中，数据会受到诸多因素影响，

影响模型反演的精度。因此，对原始光谱信息进行数

据降噪是构建反演模型的前提。Savitzky-Golay 是一

种常用的降噪方法，是在时域内基于局域多项式最小

二乘法拟合的滤波方法；平滑滤波的效果随选取的窗

口宽度不同而有所差异。使用 Savitzky-Golay 降噪可

以显著提高光谱平滑度。本研究采用滤波器窗口长度

为 51，拟合样本的多项式阶数为 5 的方法对光谱进

行平滑，结果如图 2 所示。将平滑后的数据进行归一

化，使用主成分分析法（PCA）进行降维，PCA 映射

到低维度空间后有 32 个主成分，保留 99.88%的原始

信息，将 PCA 处理后的数据作为模型的输入信息。

所有算法均由 Python 3.10 实现。 

1.5 土壤水、氮、盐量的光谱反演模型 

采用偏最小二乘回归（PLSR）[21]、支持向量机

回归（SVR）[22]和 BP 神经网络（BPNN）[23]构建土

壤水、氮、盐量的光谱反演模型。PLSR 是一种多变

量回归分析方法，可以简化数据结构，构建线性回归

模型。SVR 是一种多元非线性的回归算法，能够将低

维空间中难以解决的非线性问题映射到高维度空间，

从而将非线性问题转化为线性问题。BPNN 主要分为

输入层、隐藏层、输出层 3 层，采用随机梯度下降算

法。利用决定系数（R
2）和均方根误差（RMSE）评

价模型的模拟效果。R
2 越高、RMSE 越小，说明模型

所预测的效果越好。R
2最大为 1，RMSE 最小为 0。

(a) 含水率为 56.5 g/kg 处理土样的光谱原始曲线 (b) 含水率为 64.7 g/kg 处理土样的光谱原始曲线 



赵泽艺 等：南疆盐碱土水、氮、盐光谱特征及其反演模型 

95 

(c) 含水率为 56.5 g/kg 处理土样光谱的 Savitzky-Golay 平滑曲线 (d) 含水率为 64.7 g/kg 处理土样光谱的 Savitzky-Golay 平滑曲线 

图 2 不同含水率处理下土样的原始光谱与 Savitzky-Golay 平滑光谱 

Fig.2  Original spectra and Savitzky-Golay smoothed spectra of soil samples in different water treatments 

2 结果与分析 

2.1 土壤光谱特征 

图 3 为经过 Savitzky-Golay 平滑处理后的不同处

理土样的光谱特征值。同一含水率下，含盐量上升导

致氮光谱反射率下降（图 3（a）），光谱反射率的最大

差值波段为 1 909 nm，处理间最大相差 4.24%；同一

含水率条件下，含氮量升高导致盐光谱反射率下降

（图 3（b）），光谱反射率的最大差值波段为 1 895 nm，

处理间最大相差 7.01%。同一含氮量条件下，含水率

升高导致盐光谱反射率上升（图 3（c）），光谱反射率

的最大差值波段为 1 870 nm，处理间最大相差 2.34%；

同一含氮量条件下，含盐量升高导致水光谱反射率下

降（图 3（d）），光谱反射率的最大差值波段为 1 894 

nm，处理间最大相差 5.01%。同一含盐量条件下，含

水率升高导致氮光谱反射率上升（图 3（e）），光谱反

射率的最大差值波段为 1 870 nm，处理间最大相差

4.27%；同一含盐量条件下，含氮量升高导致水的光

谱反射率下降（图 3（f）），光谱反射率的最大差值

波段为 1 895 nm，处理间最大相差 7.01%。 

(a) 相同含水率、含氮量下土壤盐的光谱特征 (b) 相同含水率、含盐量下土壤氮的光谱特征 

(c) 相同含氮量、含盐量下土壤水分的光谱特征 (d) 相同含水率、含氮量下土壤盐的光谱特征 

(e) 相同含氮量、含盐量下土壤水分的光谱特征 (f) 相同含水率、含盐量下土壤氮的光谱特征 

图 3 经 Savitzky-Golay 平滑处理的不同处理土样的平均光谱值 

Fig.3  Average spectrum of soil samples in different treatments after Savitzky-Golay smoothing 
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采用皮尔逊相关系数筛选出土壤水、氮、盐的

特征光谱波段。图 4 为土壤水、氮和盐的皮尔逊相

关系数及其显著性。在 350~2 500 nm 范围内，土壤

水分与光谱反射率呈正相关，但不显著（P>0.05）；

在 1 900 nm 附近的相关性最高，相关系数约为 0.6。

在 350~2 500 nm 范围内，土壤含氮量与光谱反射率

呈显著负相关（P<0.05）；在 512~2 500 nm 范围内，

土壤含氮量与光谱反射率的皮尔逊相关系数在

-0.8~-0.6 之间。在 350~2 500 nm 范围内，土壤电导

率与光谱反射率呈显著负相关（P<0.05），在 1 878 nm

处的皮尔逊相关系数为-0.8。

(a) 土壤含水率、含氮量、含盐量与光谱特征值的显著性 (b) 土壤含水率、含氮量、含盐量与光谱特征值的相关系数 

图 4 土壤含水率、含氮量、含盐量与光谱特征值的显著性及皮尔逊相关系数 

Fig.4  Significance and Pearson coefficient of soil water, nitrogen, and salt content with the characteristic value of the spectrum 

2.2 土壤氮（TN）量反演模型的建立与验证 

不同模型对训练集的预测效果如图 5 所示。32

个主成分的 PLSR 模型的 R
2 与 RMSE 均优于 SVR 模

型与 BPNN 模型。分别对 56.5、64.7、56.5、64.7 g/kg

含氮量下不同组合处理 TN 量进行反演，R
2最高的是

56.5 g/kg 处理下 PLSR的 TN反演模型，R
2为 0.576 9，

RMSE 为 6.9 mg/L；R
2最低的为 56.5 g/kg 与 64.7 g/kg

组合处理下 BPNN 的 TN 反演模型，R
2仅为 0.146 7，

RMSE 为 6.157 mg/L。就 RMSE 而言，预测值与实测

值最接近的是 64.7 g/kg 含水率处理下的 PLSR 模型，

RMSE 为 5.12 mg/L。BPNN 模型反演土壤含氮量时，

无论是针对单一含水率处理还是 2 个含水率处理都存

在下限阈值。56.5 g/kg 含水率处理下土壤含氮量反演

下限阈值为 3.619 mg/L，64.7 g/kg 含水率处理下 TN

下限阈值为 5.257 mg/L；而含水率为 56.5 g/kg 和 64.7 

g/kg 组合处理下 TN 反演的下限阈值为 4.297 mg/L。 

2.3 土壤 EC 反演模型的建立与验证 

图 6 为 PLSR、SVR 和 BPNN 构建的土壤 EC 反

演模型的预测效果。R
2 最高的是 64.7 g/kg 含水率处

理的 PLSR 模型，为 0.555 6。R
2 最低的是 2 个含水

率处理组合的 BPNN 模型，为-0.924 4。就 RMSE 而

言，预测值与实测值最接近的是 64.7 g/kg 含水率下

的 PLSR 模型，RMSE 为 257 μS/cm，最差的是 56.5 

g/kg 和 64.7 g/kg 含水率处理下的 SVR 模型，RMSE

为 530 μS/cm。 

2.4 土壤含水率反演模型的建立与验证 

由于仅有 64.7、56.5 g/kg 的 2 个含水率处理，因

此，将 2 个含水率处理合并进行含水率预测。不同模

型对训练集的预测效果如图 7 所示。PLSR 模型的预

测精度最高，R
2 为 0.662 4，RMSE 为 0.315 3。SVR

模型最差，相关系数为 0。 

(a) 含水率 56.5 g/kg 下的 PLSR (b) 含水率 56.5 g/kg 下的 SVR (c) 含水率 56.5 g/kg 下的 BPNN 

(d) 含水率 64.7 g/kg 下的 PLSR (e) 含水率 64.7 g/kg 下的 SVR (f) 含水率 64.7 g/kg 下的 BPNN 
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(g) 含水率 56.5 g/kg与 64.7 g/kg下的 PLSR (h) 含水率 56.5 g/kg与 64.7 g/kg下的 SVR (i) 含水率 56.5 g/kg与 64.7 g/kg下的 BPNN 

图 5 不同土壤含水率条件下土壤含氮量实测值与高光谱反演模型预测值的对比 

Fig.5  Comparison between the measured and predicted values of soil nitrogen content with the 

hyper-spectral inversion model under the different conditions of soil water content 

(a) 56.5 g/kg PLSR (b) 56.5 g/kg SVR (c) 56.5 g/kg BPNN 

(d) 64.7 g/kg PLSR (e) 64.7 g/kg SVR (f) 64.7 g/kg BPNN 

(g) 56.5 g/kg 与 64.7 g/kg PLSR (h) 56.5 g/kg 与 64.7 g/kg SVR (i) 56.5 g/kg 与 64.7 g/kg BPNN 

图 6 不同土壤含水率条件下土壤电导率实测值与高光谱反演模型预测值的对比 

Fig.6  Comparison between the measured and predicted values of soil electrical conductivity with the 

hyper-spectral inversion model under the different conditions of soil water content 

(a) 56.5 g/kg 与 64.7 g/kg PLSR (b) 56.5 g/kg 与 64.7 g/kg SVR (c) 56.5 g/kg 与 64.7 g/kg BPNN 

图 7  56.5 g/kg 与 64.7 g/kg 混合水处理下的测定和预测含水率对比 

Fig.7  Measurement and prediction of the water content of the water treatment of 56.5 g/kg and 64.7 g/kg 
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3 讨 论 

高光谱对土壤中水、氮、盐的反演精度较高[24-26]，

这是由于在单一因素下可以放大某一因子的特征波

段。本试验对土壤设置水、氮、盐 3 个因子，研究结

果可应用于土壤盐渍化地区。光谱在 1 900 nm 附近

的波谷受到水、氮、盐 3 种因素的影响，含水率越低，

氮、盐量越高，1 940 nm 之后波段主要受氮量影响。

土壤含水率与光谱反射率呈正相关。随着土壤含水率

的升高，光谱反射率整体呈上升趋势，这是因为沙土

的持水能力较低，添加的水分在沙土表面形成水膜，

水膜的镜面反射导致反射率上升。张世文等[27]、刘

秀英等[28]、刘伟东等[29]研究表明，水分会吸收 1 400、

1 900 nm 附近的特征波段光。本研究筛选出盐碱土的

水分特征波段在 1 900 nm 附近，决定系数略低于已

有研究结果。这主要是因为氮和盐吸收了 1 400 nm

处的光线。孙建英等[30]研究发现，氮在 1 827、1 901、

2 090、2 240 nm 的 4 个波段的相关系数较高。本试验

下土壤氮量的特征波段为 1 490~1 506、1 540~2 006、

2 011~2 500 nm。随着土壤含盐量的增加，土壤光谱

反射率呈下降趋势，这与穆其尔等[31]的结果一致。

Srivastava 等[32]研究发现，1 390~2 400 nm 波段的反

射率与土壤盐量相关性较高。 

多因素影响下的土壤水、氮、盐反演模型中，偏

最小二乘回归模型反演水、氮、盐量的相关系数均高

于支持向量机和 BP 神经网络，偏最小二乘回归的均

方根误差最小。同一水分条件下，随着含氮量与含盐

量的增加，光谱反射率逐渐降低，并且低浓度 NaCl

溶液与碳酸铵溶液在光谱反射率上的整体差距不明

显，导致输入到模型中的光谱区别不大。偏最小二乘

回归对土壤含水率的预测效果最好，这是因为同一水

处理内部水分差距较小，不同处理间水分差距较大。

土壤含水率反演的 R
2最高为 0.662 4，低于裴承忠等[33]

的结果。土壤盐量反演的 R
2 最高为 0.555 6，也略低

于裴承忠等[33]的结果，这是由于电导率反映的是土壤

中全部水溶性盐的导电性能，土壤中的盐分组成较为

复杂，且尿素溶于水生成碳酸铵会使电导率上升，导

致光谱反射率曲线发生偏移，致使盐的特征波段信息

不全，降低模型对盐的预测能力。土壤氮量光谱差异

显著，特征明显且波段多，R
2最高为 0.576 9。

4 结 论 

1）南疆盐碱土的水光谱特征波段为 1 900 nm，

氮光谱特征波段为 1 490~1 506、1 540~2 006、2 011~ 

2 500 nm，盐光谱特征波段为 1 880~1 883 nm 和

1 890~1 942 nm。  

2）水分会使南疆盐碱土光谱反射率上升，氮和

盐会使南疆盐碱土光谱反射率下降。 

3）在水、氮、盐共同影响下，建立了基于高光

谱的土壤水、氮、盐反演模型，偏最小二乘回归模型

的估算精度最高。 

（作者声明本文无实际或潜在的利益冲突） 
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Spectral Characteristics and Inversion Model of Water, 

Nitrogen and Salt in Saline Soil in Southern Xinjiang
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Abstracts:【Objective】Soil nitrogen and water are crucial factors influencing crop growth. Understanding their 
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spatiotemporal variation at large scales is essential for improving agricultural management but challenging. This 

paper aims to investigate the application of airborne technologies for inversely estimating the spatiotemporal change 

in nitrogen and water in saline soils.【Method】The research area is located in southern Xinjiang. Remote sensing 

images were used to analyze the spectral characteristics of saline soils with different water, nitrogen, and salt 

contents. Inversion models for estimating water, nitrogen and salt contents were developed, using partial least 

squares regression (PLSR), support vector regression (SVR), and BP neural network (BPNN), respectively. The 

accuracy of each model was evaluated against ground-truth data.【Result】The characteristic bands of soil water are 

around 1 900 nm, the characteristic bands of soil nitrogen are between 1 490~1 506, 1 540~2 006, 2 011~2 500 nm, 

and the characteristic bands of soil salt are between 1 880~1 883 and 1 890~1 942 nm. The PLSR model has the best 

inversion effect on water, nitrogen and salt, followed by BPNN model and SVR model. 【Conclusion】 The 

characteristic spectral bands around 1 900 nm were sensitive to changes in soil water, nitrogen, and salt content. The 

optimal inversion model for estimating soil water, nitrogen, and salt involved using the Savitzky-Golay method for 

smoothing, principal component analysis for dimensionality reduction, and partial least squares regression for 

developing the inverse model. 

Key words: soil spectral characteristics; saline soils; inversion model; soil salinity; soil nitrogen content; soil moisture 
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The Combined Effect of Irrigation and Fertilization on  

Yield and Quality of Fruits of Chinese Date  
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Abstract: 【Objective】 Jujube (Chinese date) is an important cash crop in southern Xinjiang but its production 

relies on irrigation and fertilization due to the limited rainfall in this region. This paper aims to investigate the 

combined effect of irrigation and fertilization on yield and quality of jujube fruits in attempts to find an optimal 

irrigation-fertilization combination for jujube production in this region.【Method】The field experiment was 

conducted in a 10-year-old orchard in the 224 Regiment of Kunyu City; it is a typical self-pressurized irrigation area 

in southern Xinjiang. The experiment had three irrigation treatments: irrigating 540 mm (W1), 630 mm (W2) and 

720 mm (W2) of water. Each treatment had three fertilizations: 562.5 kg/hm
2
 (F1), 810 kg/hm

2
 (F2) and 1 080 

kg/hm
2
 (F3). The control was fertigation used by local growers: irrigating 770 mm of water and applying 1 125 

kg/hm
2
 of nitrogen fertilizer (CK). In each treatment, we measured fruit yield and quality.【Result】Irrigation amount 

affected irrigation water use efficiency (IWUE), single-fruit weight, transverse and longitudinal diameters and 

quality of the fruits, all at significant levels (P<0.05). Fertilization impacted fruit quality significantly with P<0.05, 

fertilizer partial productivity (PFP), single fruit weight, transverse and longitudinal diameters of the fruits 

significantly with P<0.01. The combined effect of irrigation and fertilization on yield, IWUE, PFP, and fruit quality 

was significant with P<0.01. The highest yield and IWUE appeared in W2+F3, which differed significantly from 

those in CK (P<0.05). W2+F2 gave the best fruit quality-measured in single fruit weight, transverse and longitudinal 

diameters of the fruits. W2+F2 and W2+F3 did not show significant difference in fruit quality, except for the 

numbers of top-graded fruits. 【Conclusion】 An optimal combination of irrigation and fertilization can improve 

yield, appearance quality and grade ratio of the jujube fruits. Comprehensive analysis considering both fruit quality 

and water and fertilizer use efficiency indicated that the optimal irrigation and fertilization for the jujube was to 

irrigate 639.21~642.85 mm of water, and fertilize 374.38~384.02 kg/hm
2
 of N, 87.19~192.01 kg/hm

2
 of P2O5, and 

280.79~288.02 kg/hm
2
 of K2O. 

Key words: Junzao; drip irrigation; water and fertilizer ratio; yield; fruit grade; Junzao grade ratio 
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