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摘  要：  ［目的］ 针对传统方法在盐碱化农田土壤水分（SMC）和有机质含量（SOMC）监测中存在效率低下

的问题，探索高光谱数据结合可解释机器学习的估算方法，以期为河套平原盐碱化土壤信息快速获取和土

壤质量评价提供理论依据。  ［方法］ 以地面高光谱反射率及实测 SMC 和 SOMC 为数据源，对光谱数据采

用分数阶微分（FOD）变换并构建光谱指数，基于偏最小二乘回归（PLSR）、支持向量机（SVM）和随机森林

（RF）算法建模，并引入夏普利加性解释（SHAP）方法解析变量对模型预测结果的相对贡献，提升模型的解

释性。  ［结果］ ①经 1.25 阶微分变换后构建的光谱指数与 SMC 和 SOMC 间相关性最强，其中，广义差异指

数（GDI）和最优光谱指数（OSI）与 SMC 和 SOMC 间相关系数最大，分别为 0.505 4 和 0.682 5。②RF 模型

对 SMC 和 SOMC 的估算精度远高于 PLSR 和 SVM；SMC 和 SOMC-RF 模型验证集（R²）、均方根误差

（RMSE）和相对分析误差（RPD）分别为 0.734，3.28，2.07 及 0.870，1.53，2.43。③SHAP 分析发现，氮平面

域指数（NPDI）和比值指数（RI）分别在 SMC 和 SOMC 的建模估算中贡献度最大，且 NPDI，OSI 和差值指

数（DI）对 SMC 的建模贡献度累计达到 68.58%；RI，GDI 和 NPDI 对 SOMC 的建模贡献度累计达到

61.86%。  ［结论］ FOD 联合光谱指数在高光谱数据的有效利用中具有明显优势，RF 模型在土壤属性估算

中展现了较高的精度和鲁棒性，SHAP 分析有效揭示了不同变量对目标变量的贡献度。NPDI，RI，OSI 和
DI等光谱指数在盐碱化农田 SMC 和 SOMC 的建模估算中贡献显著。
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Abstract： ［Objective］ To address the inefficiencies of traditional approaches for monitoring the soil moisture 
content （SMC） and soil organic matter content （SOMC） in saline-alkaline farmlands， an estimation method that 
integrates hyperspectral data with interpretable machine learning was investigated. The goal was to establish a 
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theoretical foundation for the rapid acquisition of soil information and quality assessments of the Hetao Plain， 
China. ［Methods］ Ground-based hyperspectral reflectance data and field-measured SMC and SOMC were used as 
the primary data sources. Spectral data were processed using a fractional-order differential （FOD） transformation， 
and various spectral indices were constructed. The models were developed using partial least squares regression 
（PLSR）， support vector machines （SVM） and random forest （RF）. To enhance interpretability， the Shapley 
additive explanations （SHAP） method was employed to evaluate the relative contribution of each variable to 
model predictions. ［Results］ ① The spectral indices derived from the 1.25-order differential transformation 
showed the highest correlation with the SMC and SOMC. In particular， the generalized difference index （GDI） 
and optimal spectral index （OSI） exhibited the strongest correlations， with coefficients of 0.505 4 and 0.682 5， 
respectively. ② The RF model significantly outperformed the PLSR and SVM models in estimating both the 
SMC and SOMC. For the validation datasets， the RF models achieved R2 values of 0.734 and 0.870， root mean 
square errors of 3.28 and 1.53， and recognition-primed decisions of 2.07 and 2.43 for SMC and SOMC， 
respectively. ③ The SHAP analysis indicated that the normalized plane domain index （NPDI） and ratio index 
（RI） were the most influential variables for estimating the SMC and SOMC， respectively. The combined 
contributions of the NPDI， OSI and difference index （DI） to SMC modeling reached 68.58%， whereas RI， GDI 
and NPDI collectively contributed 61.86% to SOMC modeling. ［Conclusion］ The integration of FOD and 
spectral indices enhanced the utility of hyperspectral data. The RF model demonstrated superior accuracy and 
robustness in estimating soil properties， whereas the SHAP analysis effectively elucidated the contribution of 
individual variables. Spectral indices （such as NPDI， RI， OSI and DI） played significant roles in modeling SMC 
and SOMC in saline-alkaline farmland.
Keywords： hyperspectral； soil salinization and alkalinization； machine learning； shapley additive explana⁃

tions （（SHAP））； digital soil mapping

土壤盐碱化是干旱与半干旱地区普遍存在且亟

待解决的生态与农业问题，该现象不仅破坏土壤结

构，显著抑制养分循环和作物生长，还降低农田产出

效率［1］。土壤水分（soil moisture content， SMC）和有

机质含量（soil organic matter content， SOMC）是土

壤健康与农田生产力的核心指标，对土壤结构、微生

物活性有着深远影响［2］。传统的土壤监测方法，如地

面采样和实验室分析，虽然能够提供精准的土壤属

性数据，但面临着高成本、低效率等问题，更无法满

足大范围、实时监测的需求［3］。相比之下，高光谱遥

感因其光谱信息丰富和获取效率高，正逐渐成为实

现土壤属性快速、无损监测的重要手段［4］。利用高光

谱数据估算 SMC 和 SOMC，不仅能克服传统监测方

法的局限性，还能为盐碱化农田土壤信息的快速获

取提供技术支撑。

在基于高光谱数据对土壤属性的估算中，数据

预处理与特征选择对建模效果有重要影响［5］。有研

究表明高光谱数据经一阶微分变换后对耕地 SOMC
的估算效果最优［6］。然而，整数阶微分变换会忽略与

目标变量相关的细微光谱特征。此外，高阶微分变

换还存在过度平滑等问题，可能导致一些关键光谱

信息的丢失，进而影响模型的精度。针对以上问题，

本研究设置细微的微分间隔，通过选取合适的阶数

来避免过度平滑，并保留与目标变量有效的光谱信

息。除反射率变换方法外，特征提取对模型精度亦

有显著影响。尽管相关性分析［5］、灰度关联法以及竞

争性自适应重加权采样等方法广泛用于特征选择，

但选取的单一波段往往难以全面表征土壤的复杂属

性。相比之下，构建光谱指数可有效融合多波段信

息，增强与土壤属性的相关性［7］。尚天浩等［8］通过

FOD 变换构建光谱指数，实现了银川平原 SOMC 的

高精度估算（R2=0.87）。在高光谱估算 SMC 的研究

中，FOD 结合光谱指数同样展现出较高精度［9］。但

上述研究对不同光谱指数在 SMC 与 SOMC 建模中

的贡献度尚缺乏系统量化评估，仍需进一步研究。

机器学习模型凭借其非线性建模能力和强鲁棒

性，广泛应用于高光谱数据分析［10］。偏最小二乘回

归（partial least squares regression， PLSR）、支持向量

机（support vector machine， SVM）和 随 机 森 林

（random forest， RF）等算法已被成功用于土壤属性

估算［11］。李天乐等［12］在利用高光谱数据估算 SOMC
时发现，SVM 模型表现优于 PLSR，估算精度达到 R²
=0.85，体现出 SVM 较强的非线性拟合能力。在宁

夏银北地区盐碱化 SMC 的估算研究中，SVM 同样展

现出最佳的建模效果［13］。同时，RF 算法在 SOMC 估

算中表现最优［14］， R2 达到 0.93。尽管机器学习模型
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在精度上表现优越，其“黑箱”特性使得模型内部决

策机制仍不透明，限制了其在科学研究中的解释

力［15］。 为 提 升 模 型 可 解 释 性 ，夏 普 利 加 性 解 释

（shapley additive explanations， SHAP）作为一种解释

型算法，可对模型预测结果进行可视化解析，定量评

估各变量对预测结果的贡献［16］。叶淼等［17］在北京市

延 庆 区 和 房 山 区 永 久 农 田 SOMC 估 算 中 ，通 过

SHAP 识别并剔除贡献度较低的变量，重构模型后精

度显著提升。在辽西地区 SMC 的估算中，研究者将

RF 与 SHAP 结合，系统阐明了不同变量对模型预测

的贡献［18］。基于上述成果，本研究引入 SHAP 方法，

旨在系统量化并识别对 SMC 与 SOMC 建模贡献显

著的关键变量，从而为盐碱化农田 SMC 与 SOMC 的

高精度估算提供理论依据与变量优选支持。

河套平原是中国西北重要的农业产区，土壤盐

碱化已成为制约其农田生产力和生态可持续发展的

关键因素。本研究结合地面高光谱数据、机器学习

算法与 SHAP 方法，构建 SMC 与 SOMC 的估算模

型，并量化不同光谱指数在建模中的贡献。以期为

河套平原及类似地区盐碱化土壤的肥力监测与地力

提升提供方法支持和数据依据。

1　材料与方法

1.1　研究区概况

河套平原位于内蒙古和宁夏回族自治区，属干

旱半干旱区，是黄河沿岸的冲积平原，面积约 2.50×
104 km2。地势平坦，依靠黄河水自流灌溉，盛产小

麦、玉米、高粱等，是中国重要的农业区和商品粮基

地。然而，灌溉水渗漏抬升地下水位，导致土壤盐碱

化加剧，肥力下降。本研究采样点涵盖 9 个典型示范

区（图 1）。
（1） 吴忠市红寺堡区。属中温带干旱气候区，该

区多年平均蒸发量为 2 387 mm，是降水量的 9 倍。农

田灌溉多采用大水漫灌方式，加之排水不畅，导致地

下水位上升，次生盐碱化现象明显。

（2） 银川市兴庆区。属西北内陆温带干旱气候

区，农田排水系统较好，土壤盐碱化程度较轻，但地

处黄河沿岸，导致地下水位偏高。

（3） 平罗县。属温带干旱荒漠气候区，降水分布

不均，蒸发强度大。盐碱地主要分布在前进农场、西

大滩、宝丰镇和交济村。地势整体平缓低洼，灌溉条

件良好但排水不畅，农田排水沟深 1.5~1.8 m，接近

地下水位。

（4） 惠农区。属西北内陆温带干旱气候区，该地

区地处灌区下游，是上游排水排盐的聚集区，同时，受

黄河水顶托作用，导致排水不畅，多为重度盐碱地。

（5） 内蒙古杭锦后旗和五原县。属中温带大陆

性季风气候，海拔高度 1 000~1 800 m，地势由南向

北倾斜，蒸降比接近 10∶1，土壤类型主要有淡栗钙

土、灌淤土、潮土和盐化土等盐碱化程度高，pH 值

平均 8.55。
1.2　高光谱数据采集与处理

样 品 采 集 均 在 春 灌 之 前 进 行 ，采 样 前 利 用

ArcGIS 10.8 布设采样网格。具体采样时间为 2022
年 3 月中旬至 4 月上旬，在宁夏的红寺堡区、兴庆区、

前进农场、宝丰镇、交济村及西大滩等 6 个示范区完

图 1　研究区地形及采样点情况

Fig.1　Condition of sampling plots and topography of study area
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成采集任务；2023 年 3 月下旬至 4 月上旬，则分别在

宁夏惠农区以及内蒙古五原县和杭锦后旗的 3 个示

范区开展了样品采集工作。

高 光 谱 数 据 由 ASD FieldSpec 4 地 物 光 谱 仪

（350~2 500 nm）获 取 ，测 量 安 排 在 晴 朗 、无 风 的

10：00—14：00 进行。每个样点先进行白板校准，随

后采集 5 条光谱曲线，取均值作为代表光谱。数据经

ViewSpec Pro 处理并导出，为减少噪声干扰，剔除

350~499 nm 及 2 401~2 500 nm 波段。

1.3　土壤样品采集与指标测定

为确保土壤样品具有代表性，每个样点以高光

谱测定点为中心，在直径 1 m 范围内采用五点采样法

采集表层土（0—20 cm），将采集的土样充分混合后，

取约 500 g 均匀样品，装入洁净自封袋中，密封保存

以备后续试验分析。9 个示范区采集有效样品共计

383 份。将土壤样品带回实验室，首先取部分样品采

用烘干法测定 SMC，剩余样品风干、过筛后，采用外

加热重铬酸钾法测定 SOMC。

1.4　光谱变换

分数阶微分（FOD）通过灵活调整微分阶数，有

效增强高光谱数据中的关键信息特征。相比传统的

整数阶微分方法，FOD 在提升光谱特征敏感性的同

时，能够更有效地抑制噪声，并增强光谱曲线的平滑

性与分辨能力［19］。目前常用的 FOD 计算方法主要包

括 Caputo， Riemann-Liouville 和 Grünwald-Letnikov
（G-L）3 种形式。本研究基于 G-L 定义采用公式（1）
在 MATLAB R2023 b 软件中编程实现 FOD 变换，具

体步骤如下：

首先对 400~2 400 nm 间的原始高光谱数据采用

Savitzky-Golay（SG）9 点平滑进行预处理，为降低光

谱波段间的共线性，以 10 nm 为间隔对数据进行重采

样，最终获得 201 个波段，然后对重采样后的光谱数

据进行 0~2 阶（间隔 0.25）的 FOD 变换，最后，基于不

同阶数的 FOD 光谱构建多种光谱指数，并分别计算

其与 SMC 及 SOMC 之间的相关性，从中筛选出最优

波段组合与光谱指数。

dα f ( )x
dxα

≈ f ( x)+ ( - α) f ( x - 1)+ ( )-α ( )-α + 1
2 f ( x - 2)+ … + Г ( )-α + 1

n！Г ( )-α + n + 1
f ( x - n) （1）

式中：x 为自变量；α 为阶数，α=0.0 表示原始光谱，α=1.0 表示一阶微分，α=2.0 则表示二阶微分。

1.5　光谱指数

光谱指数是通过对不同波段反射率进行数学组

合运算，用于提取物体的光谱特征信息。其原理基于

不同物质对电磁波的反射、吸收和散射特性差异，结

合特定波段选择，能够有效地增强目标物质的光谱特

征。不同类型的光谱指数通过选择适当的波段组合，

利用反射率差异，能够有效地表征土壤特性［20］。

本研究基于 FOD 变换后的光谱反射率构建差

值 指 数（difference index， DI）；乘 积 指 数（product 

index， PI）；比值指数（ratio index， RI）；加和指数（sum 
index， SI）；广 义 差 异 指 数（generalized difference 
index， GDI）；最优光谱指数（optimal spectral index， 
OSI）；土 壤 调 节 光 谱 指 数（soil-adjusted spectral 
index， SASI）和 氮 平 面 域 指 数（nitrogen planar 
domain index， NPDI）。这些光谱指数的构建充分

考虑了不同土壤属性的光谱响应特性，旨在提高

SMC 和 SOMC 的估算精度。光谱指数构建公式

见表 1。

1.6　建模方法与评价

1.6.1　建模方法　

偏最小二乘回归（PLSR）是一种典型的线性降维

回归方法，适用于特征维度高、变量间存在多重共线

性的情况。该方法通过将自变量矩阵 X和因变量矩阵

Y同时投影到一组新的潜在变量上，构建回归模型，其

表 1　光谱指数及公式

Table 1　Spectral index and formula

光谱指数

差值指数（DI）

乘积指数（PI）

比值指数（RI）

加和指数（SI）

计算公式

Rλ1 - Rλ2

Rλ1*Rλ2

Rλ1 /Rλ2

Rλ1 + Rλ2

光谱指数

广义差异指数（GDI）

最优光谱指数（OSI）

土壤调节光谱指数（SASI）

氮平面域指数（NPDI）

计算公式

R 2
λ1 - R 2

λ2

R 2
λ1 + R 2

λ2

( 1 + 0.45 )( 2Rλ2 + 1 )
( Rλ1 + 0.45 )

( 1 + 0.5 )( Rλ1 - Rλ2 )
( Rλ1 + Rλ2 + 0.5 )

( Rλ1 + Rλ2 )*Rλ2

注：λ1和λ2 为 400~2 400 nm 间两个不相等的任意波段。
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核心思想是最大化 X与 Y的协方差［7］。其建模过程可

表示为：

X = T · PT + E，       Y = T · QT + F （2）
式中：T为得分矩阵，P和Q 分别为载荷矩阵，E和F 为

残差项。最终预测通过回归系数矩阵实现：

Y = X · B （3）
潜变量个数通过交叉验证选择，以最小化验证集

上的均方根误差（RMSE）。
支持向量机（SVM）是一种基于统计学习理论的非

线性回归方法，具有良好的泛化能力。采用径向基函数

（radial basis function， RBF）作为核函数［7］，其形式为：

K (X i，Y j)= exp (-γ X i - Y j

2
） （4）

式中：γ 为核参数，控制样本之间的影响范围。SVM
回归的目标是构建一个对训练数据拟合良好且对未

知样本具有强泛化能力的函数 f ( x )，其优化目标为最

小化以下目标函数：

min
ω，b，ε，ε*

 








1
2
 ω

2 + C ∑
i = 1

n

( )εi + ε*
i （5）

约束条件为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

yi - 〔 〕ω ∙ φ ( )xi + b ≤ ε + εi

〔 〕ω ∙ φ ( )xi + b - yi ≤ ε + εi

εi，ε*
i ≥ 0

（6）

式中：C 为惩罚系数； φ ( xi)为非线性映射函数； ε为不

敏感损失函数的宽度。模型参数 C和γ 通过网格搜索

（grid search）结合交叉验证优化，以 RMSE 最小为准

则选择最优组合。

随机森林（RF）是一种基于决策树的集成学习算

法，采用 Bootstrap 自助采样法生成多个训练子集，并

在每棵树的分裂过程中随机选择部分特征参与建模，

从而提高模型的多样性与泛化能力。最终预测结果

为所有树输出的平均值［21］：

y = 1
T ∑

t = 1

T

ht ( x ) （7）

式中：ht( x)为每棵回归树的预测结果； T 为总树数。

每棵树的生成过程中，特征选择采用随机子集策略

（通常为 p ，其中 p 为总特征数），以降低模型的方差

并增强鲁棒性。

本研究将整体数据采用 5 折交叉验证法划分为

70% 用于训练集，30% 用于验证集。模型建立及数据

划分通过 Python 环境在 Pycharm 中编程实现。

1.6.2　精度评价　

模型精度通过建模决定系数（R 2
c）、验证决定系数

（R 2
p）、均方根误差（RMSE）和相对分析误差（RPD）综

合评估。其中，R2 越接近 1，RMSE 越小，表明模型性

能越优。RPD 用于判断预测能力，划分如下：RPD≤
1.4 表示预测效果较差，1.4<RPD≤2.0 为一般水平，

2.0<RPD≤2.5 表示预测较好，RPD > 2.5 说明模型

预测效果优秀［22］。

1.7　夏普利加性解释

夏普利加性解释（SHAP）是基于博弈论的模型解

释方法，旨在为复杂的机器学习模型提供全局和局部

的可解释性。SHAP 通过计算每个特征在给定预测中

的贡献来帮助理解模型的决策过程。该方法的核心

思想来源于博弈论中的夏普利值（Shapley value），其
本质上是对每个特征“边际贡献”的度量［23］。以上过

程基于 Python 环境，通过 PyCharm 软件调用 shap 库中

的 TreeExplainer 类对最佳模型进行解释，夏普利值计

算公式如下：

ϕi( ƒ )= ∑S’⊆ S ∖{ }xi

|| S’！〔 〕n - || S’-( 1 )！
n！

         ｛ ｝ƒ ( S’∪ 〔 〕xi )- ƒ ( S’) （8）
式中：ϕi( ƒ )为特征{xi}的夏普利值； ƒ ( S’)为给定特

征集合 S’时模型的预测值； | S’|为子集 S’中特征的数

量； n 为特征的总数量。

2　结果与分析

2.1　土壤水分和有机质含量描述性统计特征

研究区 SMC 和 SOMC 描述性统计结果见表 2。
SMC 为 2.11%~37.60%，平均值为 17.81%，变异系数

为 35.83%，表 明 SMC 在 空 间 上 变 异 程 度 较 高 。

SOMC 为 2.24~23.68 g/kg，平均值为 9.39 g/kg，其中

SOMC 低于 20 g/kg 样品占比达到 99.22%，表明整体

SOMC 水平偏低，变异系数为 43.45%，表明 SOMC 的

空间变异性较高。

为直观呈现不同数据集中样本分布的统计特征，绘

制了训练集与验证集对应的小提琴图（图 2）。由图 2可

知，SMC 和 SOMC 在总样本集、训练集和验证集中的

分布较为一致，且均值和标准差变化不大，表明数据划

分科学合理，具备较高的代表性。

在 SMC 和 SOMC 的分布上，各子集的均值和标准

差相对稳定，变异系数变化较小，进一步表明数据集划

分没有引入显著的偏差。SMC 样本总集、训练集和验

证集均值分别为 17.81%，17.82% 和 17.79%（图 2a），而
SOMC 对应数据集均值分别为 9.39 g/kg，9.40 g/kg，
9.36 g/kg （图 2b）。表明训练集和验证集能够有效代

表整个数据集的分布特征，确保了模型训练和评估的

科学性与稳定性。
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2.2　不同等级土壤水分和有机质含量光谱曲线变化

特征

依据 5% 为间隔和全国第二次土壤普查 SOMC
分级标准对 SMC 和 SOMC 进行等级划分，并将各等

级光谱数据进行平均化（图 3）。由图 3a 可知，随着

SMC 从<5% 增加到 35%~40%，整体光谱反射率逐

渐降低，尤其在近红外（800~1 300 nm）和短波红外

（1 300~2 400 nm）波段，这主要归因于水分吸收效应

的增强，导致在 1 400，1 900，2 200 nm 波段形成显著

吸收峰，吸收深度随水分含量的增加而加深。同

时，低水分含量的土壤光谱表现出更高的反射率和

明显的纹理特征。同样地，图 3b 表明随 SOMC 的

增加（<6 g/kg 到  20~30 g/kg）整体光谱反射率逐

渐下降，尤其在近红外（900~1 300 nm）和短波红外

（2 000 nm 附近）波段表现明显，反映出有机质中羰

基（C=O）或羟基（OH）基团的吸收特征。高 SOMC
（>20 g/kg）的土壤光谱吸收特征更为显著，而低

SOMC（<6 g/kg）则表现出较高的反射率。

2.3　分数阶微分变换后的光谱曲线变化特征

图 4 中显示了高光谱反射率经不同微分阶数变

换过程光谱曲线的变化特征。从 0 阶即原始光谱可

以看出，反射率曲线整体平滑，主要反映目标物体的

固有光谱特征，曲线细节变化较少。随着阶数从 0.25
逐渐增加至 0.75 阶，光谱曲线的细节特征逐渐显现，

特别是在波峰与波谷附近的变化更为明显，但整体

曲线仍保持一定的平滑性，此阶段经微分变换有效

增强了光谱特征的梯度信息，适用于提取低频特征。

从 1.0 阶开始，波峰和波谷的振荡显著增强，波形变

化更加清晰，有助于区分相邻波段间的差异，但同时

可能放大光谱中的噪声。进一步提高阶数至 1.25 阶

图 3　不同土壤水分和有机质含量原始光谱曲线变化特征

Fig.3　Variation characteristics of raw spectral curves with varying soil moisture and organic matter contents

表 2　土壤水分和有机质含量描述性统计

Table 2　Descriptive statistics of soil moisture and organic matter content

指  标
土壤水分含量/%
土壤有机质含量/（g · kg-1）

最大值

37.60
23.68

最小值

2.11
2.24

平均值

17.81
9.39

标准差

6.25
4.08

变异系数/%
35.83
43.45

图 2　土壤水分和有机质含量建模数据集划分统计总结

Fig. 2　Statistical summary of modelling dataset division for soil moisture and organic matter content
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至 1.75 阶后，高频振荡特征愈发明显，曲线的平滑性

减弱，信号中的细微变化被进一步放大，但噪声也随

之增加。最终在 2.0 阶高阶整数微分时，光谱曲线表

现出较大幅度的高频振荡，信噪比显著下降。

2.4　土壤水分和有机质含量对应光谱指数及其二维

相关性

基于 1.25 阶微分变换后的光谱反射率与 SMC 和

SOMC 间构建的光谱指数相关性最强，两种属性与各

光谱指数以及对应最优波段组合结果见表 3。可以看

出，SMC 与 GDI表现出最高的相关性，最大相关系数

绝 对 值（maximum absolute correction coefficient， 
MACC）为 0.505 4，最优波段组合为（1 190，1 550 nm）。

其次，OSI 和 DI 的相关性也较高，分别为 0.503 9 和  
0.501 4。而 RI的相关性最低，MACC 仅为 0.457 3，说
明 其 在 水 分 含 量 监 测 中 的 效 果 相 对 较 弱 。 对 于

SOMC 的相关性分析，OSI 在所有光谱指数中表现

最优，MACC 达到 0.682 5，其最优波段组合为（1 990，
1 610 nm）。此外，SASI 和 SI 的相关性也较高，分别

为 0.671 2 和  0.586 3。而 PI 的相关性较低，MACC
值为 0.592 2。从波段组合来看，短波红外区域的波

段（如 1 190，1 550 nm）与 SMC 和 SOMC 的相关性中

表现突出。此外，近红外和可见光波段（如 810 nm）

也在 SOMC 的敏感性分析中起到重要作用。

图 5 为 SMC 与各光谱指数间的二维相关矩阵热

图。由图 5可知，各光谱指数与 SMC 的相关性具有显

著的波段依赖性，其中在中红外波段（1 400，1 900 nm
附近）表现出较强的正负相关性，而在短波长区域

（400~1 000 nm）相关性较弱，多呈现绿色或浅蓝色，

表明短波长波段对 SMC 的敏感性较低。具体而言，

DI， SI 和 GDI 在 1 400，1 900 nm 等关键水分吸收带

附近具有显著相关性，反映了其对水分特征的良好

响应；RI 和 SASI 在中红外范围内表现出较高的正负

相关性，而 PI 和 OSI 的相关性分布则较为复杂，表现

为高频振荡。此外，NPDI 在短波长（500~800 nm）

和中红外波段（1 400，1 900 nm）均表现出较高相关

性，体现出其对 SMC 特征的有效捕获能力。

图 6 为 SOMC 与各光谱指数间的二维相关矩阵

热图。各光谱指数与 SOMC 在中红外波段（1 600~
2 400 nm）和近红外波段（800~1 300 nm）表现出较高

的相关性。DI 和 GDI 在近红外波段与 SOM 表现出

较强的正相关，而在中红外波段，负相关显著增强。

RI 和 OSI 则在近红外与中红外波段均表现出正负交

图 4　基于分数阶微分变换的光谱曲线变化特征

Fig.4　Spectral curve variation characteristics based on fractional differential transformation
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替的分布，表明其构建机制对波段间比值关系的敏

感性较强。PI 和 SASI 在短波长（400~700 nm）与中

红外波段的相关性较低，多呈现绿色或浅蓝色区域。

此外，SI 和 NPDI 在中红外波段相关性显著增强，表

明它们对 SOMC 吸收特征的捕捉能力较强，其中

NPDI 的相关性在多个波段交替出现高相关性区间。

总体来看，8 种光谱指数在不同波段对 SOMC 的响应

特性差异显著。

2.5　模型的建立与验证

表 4 为基于 1.25 阶微分变换联合光谱指数的

SMC 和 SOMC 建模结果。相比于 PLSR 和 SVM， 
RF 模型表现出显著的优势。

在 SMC 建模中，RF 的验证集拟合优度 R2 达到

0.734，RMSE 最小为 3.28，相对分析误差（RPD）为

2.07，达到有效预测水平（RPD>2.0），而 PLSR 和

SVM 的 R2分别为 0.248 和  0.212，RPD 均低于 2.0，预

图 5　土壤水分含量与光谱指数间的二维相关性矩阵

Fig.5　Two-dimensional correlation matrix between soil moisture and spectral index

表 3　土壤水分和有机质含量光谱最优变换阶次及光谱指数二维相关性
Table 3　Optimal spectral transformation order and two-dimensional correlation of 

spectral indices for soil moisture and organic matter content

光谱指数

DI
PI
RI
SI
GDI
OSI
NPDI
SASI

土壤水分

最优阶次

1.25
1.25
1.25
1.25
1.25
1.25
1.25
1.25

MACC
0.501 4**

0.471 4*

0.457 3*

0.496 1*

0.505 4**

0.503 9**

0.463 4*

0.501 7**

光谱组合/nm
（2 210，1 640）
（1 340，540）
（1 840，840）
（1 120，1 460）
（1 190，1 550）
（1 340，590）
（1 340，2 200）
（2 210，1 640）

土壤有机质含量

最优阶次

1.25
1.25
1.25
1.25
1.25
1.25
1.25
1.25

MACC
0.670 9**

0.592 2**

0.544 1**

0.586 3**

0.535 9**

0.682 5**

0.570 1**

0.671 2**

光谱组合/nm
（1 190，810）
（1 530，810）
（2 160，850）
（1 320，1 130）
（1 530，810）
（1 990，1 610）
（2 300，490）
（1 190，810）

  注：**表示在 p<0.01 水平相关显著； *表示在 p<0.05 水平相关显著。各光谱参数名称见表 1。下同。

191



第  45 卷  水土保持通报

测能力有限。

在 SOMC 建 模 中 ，RF 模 型 的 验 证 集 R2 高 达

0.870，RMSE 为  1.53，RPD 达 到 2.43，同 样 优 于

PLSR 和 SVM，后两者的 R2 分别为 0.322 和 0.369，

RPD 均为 1.12，未达到有效预测水平。综合来看，RF
模型能够更好地处理光谱指数与 SMC 和 SOMC 间

的非线性关系，其鲁棒性和对复杂特征的适应性使

其在 SMC 和 SOMC 建模中表现最优。

2.6　模型可视化解释

基于 SHAP 值的全局解释结果揭示了 SMC 和

SOMC 预测模型中不同变量的贡献度（图 7）。在

SMC 模型中，NPDI以最高 SHAP 值对模型输出贡献

最大，贡献度占比达 34.29%。其次，OSI 和 DI 贡献

度分别占 20% 和 14.29%，而 RI 和 GDI 等变量则对

模型提供了补充信息。在 SOMC 模型中，RI 贡献度

最高，占比 23.20%，表明其敏感地捕捉了有机质深色

特 性 及 其 光 谱 响 应 机 制 ，GDI 和 NPDI 分 别 以

20.62% 和 18.04% 的贡献度紧随其后。整体来看，

SMC 和 SOMC 估算主导变量的差异反映了两种土

壤属性光谱响应机理的不同，其中 SMC 的主导变量

主要与吸收和散射路径变化相关，而 SOMC 的主导

变量则与其深色特性及特定波段吸收能力密切相

关。该结果从全局视角明确了变量重要性和光谱机

理关系，不仅验证了模型构建的科学性，也为土壤属

性 精 准 预 测 和 模 型 优 化 提 供 了 理 论 依 据 与 技 术

支持。

图 6　土壤有机质含量与光谱指数间的二维相关性矩阵

Fig.6　Two-dimensional correlation matrix between soil organic matter content and spectral index

表 4　模型精度与验证结果

Table 4　Model accuracy and validation results

方  法

PLSR
SVM
RF

土壤水分

R 2
c

0.270
0.284
0.798

R 2
p

0.248
0.212
0.734

RMSE
5.18
5.67
3.28

RPD
1.31
1.20
2.07

土壤有机质含量

R 2
c

0.341
0.428
0.896

R 2
p

0.322
0.369
0.870

RMSE
3.33
3.31
1.53

RPD
1.12
1.12
2.43
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2.7　数字土壤制图

基于 SMC 实测值和 1.25 阶-RF 模型预测值，利

用 IDW 进行空间插值（图 8）。从 SMC 实测值（8A）

与预测值（8B）的空间分布对比可以看出，RF 模型整

体上能够较好地反映不同区域 SMC 的分布趋势，尤

其在红寺堡、前进农场和西大滩等区域，高、低水分

区域的分布位置较为一致。然而，部分区域如兴庆

和交济，实测值与预测值在局部存在一定偏差，表现

为高值低估和低值高估现象，但该现象仅在小范围

区域存在。总体来看，RF 模型在捕捉高、低水分极端

值方面表现良好，且模型具有较高的预测性能和稳

定性。

图 9 为基于实测 SOMC（9A）和 1.25 阶 -RF 模

型预测值（9B）的空间插值分布结果。整体来看，

RF 模型整体上较好地反映了各区域 SOMC 的空间

分布趋势，特别是在红寺堡、前进农场和西大滩等

区域，高值区与低值区的分布位置基本吻合。然

而，在兴庆、交济和杭锦后旗等区域，实测值与预测

值在局部高值或低值的空间位置上存在一定差异，

部分区域的预测值在高值区略低于实测值。而惠

农和交济在低值区的分布位置表现出较好的一致

性，但模型对部分中值区域的空间过渡特征描述略

显平滑。

3　讨  论
3.1　分数阶微分和光谱指数与目标变量的适用性

差异

高光谱遥感在土壤属性估算中的应用已得到广

泛证实，而 FOD 作为光谱变换的新方法，在突出特征

光谱信息方面显示出优良潜力。整数阶微分在增强

光谱特征的同时，引入高频噪声可能性较大［7］。FOD
可以灵活调整阶数，兼顾光谱数据的高频和低频信

息，从而实现光谱特征的平滑提取和噪声抑制。但

图 7　基于 SHAP解释的土壤水分和有机质

含量 RF模型全局分析

Fig.7　Global analysis of RF models for soil moisture and 
organic matter content based on SHAP interpretation

注：图中 a— i代表 9 个典型示范区，依次为红寺堡区，前进农场，西大滩，兴庆区，交济村，宝丰镇，惠农区，杭锦后旗，五原县。下同。

图 8　基于 RF模型的土壤水分含量空间分布

Fig.8　Spatial distribution of soil moisture based on RF model
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也 有 研 究 表 明 经 一 阶 微 分 变 换 对 SOMC 建 立 的

SVM 模型反演精度最高［24］。本研究通过比较不同阶

数的变换效果发现 1.25 阶微分变换对增强 SMC 和

SOMC 相 关 光 谱 特 征 更 有 效 ，这 与 在 江 汉 平 原

SOMC 估算中得出的结论高度一致［25］。这表明在不

同研究地区，SOMC 在光谱中的体现在本质上具有相

似性。而 Liu Ya 等［26］表明 0.8 阶微分变换对 SOMC
估算效果最佳。Ge Xiangyu 等［27］则发现 0.8阶变换驱

动的模型对土壤盐分展示出最佳估算效果。更有研

究发现 1.5 阶微分变换对 SMC 的预测效果最佳［28］。

因此，不同地区不同土壤属性甚至相同类型地区相同

土壤属性对应的最佳微分变换仍存在差异。原因在

于不同地区的土壤类型、矿物质组成等因素不同，进

而影响到光谱信号的反射特征，因此最佳微分结果存

在差异。此外，气候条件对土壤的物理化学特性和

光谱响应也会产生影响，从而进一步影响了最佳微

分阶数的选择［29］。光谱指数通过特定波段的组合反

映目标参数的物理或化学特性。本研究发现 GDI 和
OSI 分别与 SMC 和 SOMC 间相关性最强。SMC 主

要通过影响近红外区域的吸收特性而表现出显著的

光谱响应，而 SOMC 则通过其对光谱信号的散射作

用在可见光和近红外区域形成独有的特征波段［30］。

GDI通过反射率差异突出水分变化特征，而 OSI通过

加权组合波段反射率强化了 SOMC 的光谱响应［31］。

3.2　不同建模方法对土壤属性估算性能的差异分析

本研究发现 RF 算法在 SMC 和 SOMC 估算中的

表现显著优于 PLSR 和 SVM，这一结果既与模型自

身的特性有关，也与土壤属性的光谱响应机制密切

相关。PLSR 作为一种线性回归方法，其建模能力依

赖于目标变量与光谱特征之间的线性关系。而在复

杂的土壤系统中，目标属性与光谱信号之间的关系

通常是非线性的。如 SOMC 通过其对光谱散射的影

响表现出复杂的多峰特征，而 PLSR 模型由于其线性

假设的局限性，难以有效捕捉这一特征。刘英等［32］

在矿区开展的 SMC 预测研究中，建立的 PLSR 模型

R2达到 0.640，该结果远高于本研究 PLSR 模型精度。

原因主要源于研究区域的土壤特性和光谱响应之间

的差异。首先，矿区的土壤可能相对均质，光谱特征

较为一致，因此 PLSR 模型在矿区的 SMC 预测中取

得较好结果。而在盐碱化农田，土壤盐碱性的空间

异质性导致光谱响应更加复杂，且土壤的物理化学

性质可能导致光谱特征的高度变异。此外，矿区和

农田的土壤样本数量、空间分布和采样密度也可能

不同，进而影响模型的泛化能力和预测精度。SVM
尽管通过核函数的引入一定程度上能够表征非线性

关系，但其建模过程对核函数的选择和参数优化高

度敏感，且在高维特征空间中容易出现过拟合或计

算效率降低的问题［33］，导致其在本研究中的表现一

般。相比之下，RF 模型通过随机抽样和决策树的集

成结构，能够在不依赖特定数据分布假设的情况下，

捕捉光谱变量与目标属性之间的非线性交互关系，

从而在高维光谱数据建模中表现出明显的优势［34］。

3.3　SHAP值分析揭示变量的贡献与变量优选建议

本研究基于 SHAP 值分析揭示了不同光谱指数

在 SMC 和 SOMC 预测中的贡献存在的差异性。具

体而言，NPDI，OSI 和 DI 在 SMC 的估算中贡献度明

显高于其他指数，而在 SOMC 预测中，RI， NPDI 和
GDI 的贡献度则更加突出。这一结果不仅揭示了不

图 9　基于 RF模型的土壤有机质含量（SOMC）空间分布

Fig.9　Spatial distribution of soil organic matter content （SOMC） based on RF model

194



第  4 期 丁启东等：基于可解释机器学习的河套平原盐碱农田土壤水分和有机质含量估算

同土壤属性对光谱指数的依赖模式的多样性，还反

映出土壤属性与光谱特征之间潜在的非线性关系与

高度复杂的交互作用。进一步的分析表明，尽管

SMC 和 SOMC 分别与 GDI 和 OSI 之间的相关性最

强，但 SHAP 值的分布却揭示了这些变量对具体样

本的实际贡献并不完全一致。意味着单纯的相关性

强并不等同于变量在模型中的贡献度高。GDI 在
SMC 较 高 区 域 可 能 受 限 于 其 他 表 面 特 征 ，而 在

SOMC 预测中，光谱特征可能受到更多的非线性因

素干扰，如 SOMC 分解程度、土壤类型及其微生物活

动变化等。因此，在特定样本或区域中，相关性较强

的变量可能因其信号表达的复杂性或受其他因素的

调节而对模型贡献度较低。

基于以上结论，在实际应用中，应将相关性分析

作为特征预筛选工具，而将 SHAP 或其他模型内部

重要性度量方法作为核心建模变量筛选手段。此

外，针对光谱变量间高度共线的特性，建议结合特征

降维与嵌入式选择方法，提升模型稳定性与泛化能

力。这一发现强调了变量选择时不应仅依赖于相关

性的强弱来判断变量的贡献度，而要结合变量与目

标属性之间潜在的机制性联系以及其在不同环境背

景下的表现。因此，未来研究应进一步探讨土壤属

性估算中的复杂性，特别是在土壤类型和地理环境

异质性影响下，如何更加精准地选取与目标属性最

相关的特征，以提升模型的泛化能力和预测精度。

4　结  论
本文采用 FOD（步长 0.25）对原始高光谱数据进

行变换，并基于不同阶次微分变换后的光谱数据构建

8 种光谱指数，依据各光谱指数与 SMC 和 SOMC 间

的相关性来筛选最佳变量，基于 PLSR，SVM 和 RF
算法构建 SMC 和 SOMC 估算模型，得到以下结论。

（1） 河套平原平均 SMC 为 17.81%，但 SOMC 平

均值为 9.39 g/kg，整体水平较低。光谱数据经 1.25
阶微分变换构建的光谱指数与 SMC 和 SOMC 间相

关性最强，其中，SMC 和 SOMC 分别与 GDI 和 OSI
间相关性最强，MACC 分别为 0.505 4 和 0.682 5。

（2） RF 模型对 SMC 和 SOMC 预测效果最优，

SVM 次之，PLSR 效果最差， SMC 和 SOMC-RF 模

型 R2 分别为 0.734 和 0.870，RF 模型较其他 2 种方法

更适于干旱地区盐碱农田 SMC 和 SOMC 的估算。

（3） SHAP 结果表明，NPDI，OSI 和 DI 是 SMC
建模估算的最佳光谱指数，而 SOMC 最佳估算光谱

指数分别为 RI， GDI 和 NPDI。与 SMC 和 SOMC 相

关性最强的光谱指数对 2 种属性的建模估算贡献均

不是最高。 NPDI，OSI，RI 和 DI 是盐碱化 SMC 和

SOMC 建模估算的最佳光谱指数变量。
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