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土壤有机质含量地面高光谱估测模型对比分析

王永敏
１， 李西灿２， 田林亚１， 贾 斌３， 杨 惠４

（１．河海大学地球科学与工程学院，南京 ２１１１００； ２．山东农业大学信息科学
与工程学院，泰安 ２７１０１８； ３．中建四局第三建筑工程有限公司，

遵义 ５６３０００； ４．东南大学交通学院，南京 ２１００００）

摘要：采用高光谱技术获得的数据进行土壤有机质含量的反演和估测是近年来的研究热点。 为确定有效的估测建
模方法，利用地面实测的土壤高光谱反射率及有机质含量等数据，采用小波分析方法实现去噪，包络线去除法实现
建模参数提取和数据量压缩，结合多种不同的数据变换方法，利用 ＢＰ神经网络法、多元线性回归法及最小二乘回
归法建立不同的估测模型。 对比发现，ＢＰ神经网络模型的估测效果优于回归模型，其中结合对数的平方变换和神
经网络所建立的模型为最优估测模型，模型的决定系数达到 ０．９３３，检验样本的均方根误差达到 ０．０６９。 实验证明，
ＢＰ神经网络＋对数的平方变换模型的学习机制适用于土壤有机质含量地面高光谱估测且效果好。 通过在建模因
子层面上进行数据变换建立了较好的估测模型，其研究方法、模型和结论，对土壤有机质含量地面高光谱估测具有
一定的参考意义。
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０ 引言

土壤有机质含量是农作物生长的必要物质之

一，对其进行快速、准确测定和估计对发展精细农业
和提高农田管理的科学性具有重要意义

［１］ 。 传统
的土壤有机质含量测定方式手段繁琐，耗时耗力，且
有一定的局限性。 近年来，高光谱技术的发展，使得
快速实现土壤有机质含量估测成为可能，因而研究
合理有效的土壤有机质含量高光谱估测方法非常重

要。 邱华旭等［２］
通过对光谱反射率做常规模型变

换，发现适当的模型变换可以使土壤性质指标与反
射率数据的相关性得到有效提高； 郭超凡等［３］

和

Ｋｏｋａｌｙ 等［４］
对光谱吸收特性采用连续移除法和多

元逐步线性回归法处理，可以提高高光谱估测模型
的精度； 陈增文等［５］

发现土壤有机质含量与光谱反

射率呈负相关，为利用土壤高光谱反射率数据进行
有机质含量估测提供了理论支持和方法引导。 但
是，诸多研究在光谱敏感波段方面的结论并不一致，
彭杰等

［６］
研究土壤理化特征发现，３５０ ～２ ５００ ｎｍ

波段可以反映土壤特性的细微差异，可用于反演土
壤理化参数； 廖钦洪等［７］

和 Ｌｉｕ等［８］
采用一阶微分

归一化技术处理黑土的反射率数据，研究发现光谱
波段范围为 ６２０ ～８１０ ｎｍ时对有机质敏感； Ｋａｒｎｉｅｌｉ
等

［９］
发现在 １ ７２０ ｎｍ，２ １８０ ｎｍ和 ２ ３０９ ｎｍ处光谱

曲线存在吸收特性。 此外，采用不同的数据处理方
法，所建模型精度也存在差异，沈润平等［１０］

通过人

工神经网络方法建立土壤有机质含量估测模型，总
均方根误差达到了 １．３１； 于雷等［１１］

通过连续小波

变换和支持向量机回归建立的估测模型决定系数达

到了 ０．８３； 彭小婷等［１２］
采用包络线去除法，结合偏

最小二乘回归法，建立模型的决定系数达到了
０．７６３。 但是，目前综合比较各种土壤有机质含量高
光谱估测方法的研究较少。
为探究不同方法用于土壤有机质含量高光谱估

测的精度，确定有效的估测建模方法，本文通过小波
分析和包络线去除法实现去噪和参数提取，采用 ９
种数据变换方法，对提取的建模因子进行变换并结
合神经网络法、多元线性回归法和最小二乘回归法
共建立了 ２７种地面高光谱土壤有机质含量估测模
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型，比较不同方法所建模型精度，最终确定有效的估
测建模方法，以期为相关研究提供一定的参考。

１ 数据与方法

１．１ 数据采集
本文所用数据为陕西省横山县土壤样本的地面

实测高光谱反射率和有机质含量数据。 陕西省横山
县（Ｅ１０８°５６′～１１０°０２′，Ｎ３７°２２′～３８°１４′）位于陕西
省北部，其地势西南高，东北低，中间高，南部低，呈
倾斜趋势，海拔约 ８９０ ～１ ５３４ ｍ； 由于处在鄂尔多
斯草原与黄土高原的过渡地带，水土流失严重，“三
沙七丘”地貌景观独特，主要分布有黄绵土、绵沙
土、黑垆土和风沙土等土壤类型。
土样采集利用梅花桩取样法，保证采样点尽可能

均匀分布在研究区内，顾及不同土壤类型，在每个测
区内随机选择 ４ ～５个具有代表性的测点（白界乡、岔
龙湾、高镇和石湾镇 ４ 个采样区测点数为 ５，其余为
４），选择天气晴朗、光照稳定、土壤干燥时除掉测点上
方的腐殖落叶层并进行 ５ 次光谱测定取平均值作为
样本点的光谱反射率值，然后取 １５ ｃｍ左右深度的表
层土，共采集 ８４个样本，样本采集区分布情况如图 １
所示。

图 1 土壤样本采集区域分布示意图
Fig．1 Area of collecting soil samples

  光谱反射率采集使用 ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ ＦＲ 野外光
谱仪，采用 ３°视场角，面对太阳方向，探头距离目标
２０ ｃｍ进行垂直观测，观测范围直径近 ２ ｃｍ。 光谱反
射率波段范围为 ３５０ ～２ ５００ ｎｍ，其中 ３５０ ～１ ０００ ｎｍ
光谱分辨率为３ ｎｍ，１ ０００ ～２ ５００ ｎｍ光谱分辨率为
１０ ｎｍ。 对土壤样本的有机质含量和水含量在室内
进行分析测定。 土壤样本的理化参数统计结果如表
１ 所示。 在数据处理之前，通过比较分析，剔除了数
据噪声较严重的 ４个样本，剩余 ８０ 个样本数据用于
本研究。 经多次实验，随机选择 ５０ 个样本用于建
模，剩余 ３０个样本用于检验。

表 1 土壤样本有机质含量和水含量统计
Tab．1 Statistical characteristics of soil organic matter content and water content （％）

样本集 有机质最小值 有机质最大值 有机质平均值 有机质标准差 水含量最小值 水含量最大值 水含量平均值 水含量标准差

总体样本 ０ 鼢．１２４ １ ５．２８９ ０ s．６００ ０ 北．２５０ ０  ．４６ ３８ U．６５ ９ �．８７ ７ ┅．６５
建模样本 ０ 鼢．１２４ １ ５．２８９ ０ s．６０８ ０ 北．２３８ ４  ．８３ ３８ U．６５ ９ �．６５ ７ ┅．６２
检验样本 ０ 鼢．１７６ １ ５．２８９ ０ s．５７５ ０ 北．２４１ ０  ．４６ ３５ U．３２ ９ �．９７ ７ ┅．６９

１．２ 数据处理
１．２．１ 小波分析去噪

在数据获取过程中，由于测定方法、外界环境和
操作等原因，获得的光谱反射率数据不可避免地存
在噪声，因此对原始数据进行了去噪处理。 小波分
析是常用且效果较好的去噪方法之一，本文通过
Ｍａｔｌａｂ编程实现光谱反射率的小波去噪。 选用
Ｂｉｏｒ１．３小波基函数进行 ３层小波分解，当小波系数
小于阈值时，既不采用硬阈值法置零，也不采用软阈
值法按照固定向量向零附近收缩，而是通过归一化
相关系数设置默认阈值

［１３ ］ ，归一化相关系数公式为

WJ，K ＝ PWJ ／PCWJ ， （１）

PWJ ＝∑
K
w２

J，K ， （２）

PCWJ ＝∑
K
cw２

J，K ， （３）

cwJ，K ＝wJ，K ×wJ＋１，K ， （４）

式中： cwJ，K 为尺度 J上 K 点处的相关系数； wJ，K 和

wJ＋１，K分别为小波系数，由信号小波系数和噪声小波
系数 ２部分组成。 通过默认阈值对信号进行重构，
实现原始光谱反射率数据的去噪。
１．２．２ 包络线去除法提取参数

由于原始的光谱反射率数据量大，本文采用包
络线去除法压缩数据量并提取参数。 利用 ＶＢ 编程
并结合 Ｅｘｃｅｌ表格，选择与有机质含量相关性高的
连续波段为敏感波段，并在选取的敏感波段上进行
包络线去除，共提取了高度面积、深度面积、高差面
积、最大高度、最大深度、最大高差、对称度和位置等
参数。 包络线提取参数的运算公式分别为

C ＝Ri ／［Rｓｔａｒｔ ＋T ×（λi －λｓｔａｒｔ）］ ， （５）

K ＝（Rｅｎｄ －Rｓｔａｒｔ）／（λｅｎｄ －λｓｔａｒｔ） ， （６）

H ＝（１／C） －１ ， （７）

P ＝１ －C ， （８）

·１１１·
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D ＝（１／C） －C ， （９）

AH ＝∑
e

s
H ， （１０）

AP ＝∑
e

s
P ， （１１）

AD ＝∑
e

s
D ， （１２）

MH ＝Ｍａｘ ｛H｝ e
s ， （１３）

MP ＝Ｍａｘ ｛P｝ e
s ， （１４）

MD ＝Ｍａｘ ｛D｝ e
s ， （１５）

DS ＝K／（AP －K） ， （１６）
LM ＝Ｉｎｄｅｘ（Ｍａｘ ｛H｝ e

s） ， （１７）

式中： C为包络线结果值； Ri 为 i 处的原始光谱反
射率数据； Rｓｔａｒｔ 和 Rｅｎｄ 分别为起止点处的光谱反射
率；λi为 i处的波长；λｓｔａｒｔ和λｅｎｄ分别为起止点处的
波长； T为待处理的光谱反射率曲线起止点间的斜
率； K 为最大深度处深度值； H，P 和 D 分别为高
度、深度和高差； AH为高度面积； AP 为深度面积；
AD为高差面积； MH为最大高度； MP为最大深度；
MD为最大高差； DS 为对称度； LM 为位置； s 和 e
分别为起点和终点位置。 按照相关性由高到低的顺
序，选取其中相关性较高的 ６个特征作为建模因子。
１．２．３ 数据变换

为提高建模因子与土壤有机质含量的相关性，
选择 ９种数据变换方法进行变换处理，包括平方变
换（ｓｑｕａｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＱ）、倒数变换（ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ｔｒａｎｓ－
ｆｏｒｍ，ＲＥ）、指数变换（ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＥＸＰ）、
对数变换（ ｌｏｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＬＯＧ）、指数的平方变换（ｅｘ－
ｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｓｑｕａｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＥＳ）、对数的平方变换
（ ｌｏｇａｒｉｔｈｍ ｓｑｕａｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＬＳ）、一阶微分变换（ ｆｉｒｓｔ
ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＥ１）、对数一阶微分变换
（ｌｏｇａｒｉｔｈｍ ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＬＧＤ１）、指
数一阶微分变换（ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＥＸＤ１），其中一阶微分用差分表示。 由于
位置因子的指数变换数值过大，先将位置因子缩小
１００倍后进行指数变换。
１．３ 建模及精度评定方法

采用 ＢＰ（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络法、多元线
性回归法（ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）和最
小二乘回归法（ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＳＲ），结合 ９
种数据变换方法，共建立了 ２７种土壤有机质含量地
面高光谱估测模型。
网络参数设置对神经网络模型的结果质量有很

大影响，因此选择合适的参数（隐含层数、学习速
率、平滑因子、学习误差和分级迭代级数）对模型的
精度很重要。 由于目前没有很成熟的参数设置模型
可供使用，本文通过大量实验，反复对比，最终确定
本实验的参数设置为： 输入层数为 ６，对应提取的 ６
个建模因子所对应的数据；输出层数为 １，对应样本
有机质含量，人为确定前 ５０个样本数据作为学习样
本，后 ３０ 个样本数据作为检验样本； 隐含层数为
１５，学习速率为 １．５ ｈ，平滑因子为 ０．７，学习误差为
０．０３，分级迭代级数为 １４。 通过编程实现 ＭＬＲ 和
ＬＳＲ建模。
采用模型的决定系数 R２ 、检验样本的均方根误

差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳＥ）和估测模型的差异显著
性 ｓｉｇ 值作为估测模型的精度和可靠性评定因子。
各模型的 ｓｉｇ 值由 ＳＰＳＳ 软件获得，用以检验模型的
显著性； 根据 R２

和 RMSE，比较不同模型的精度和
可靠性，最终选出最佳模型。 其中，sig ＜０．０５ 则说
明模型是显著的，R２

越大，模型的可靠性越强、模型
越稳定； RMSE越小，模型精度越高。

２ 结果与分析

２．１ 小波分析去噪结果
通过 Ｂｉｏｒ１．３小波基函数对原始光谱反射率数

据进行 ３层小波分解，实现去噪处理（图 ２）。

（ ａ） 小波去噪前光谱反射率 （ｂ） 小波去噪后光谱反射率 （ｃ） 去噪前后反射率与有机质含量相关系数
图2 小波去噪前后光谱反射率与有机质含量相关系数对比

Fig．2 Comparison of correlation coefficient between spectral reflectance of original and wavelet denoising and organic matter content

·２１１·
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  图 ２（ａ）和（ｂ）中可以看出（以 ７７ 号样本为例，
其他样本处理效果与此类似），小波处理使得原始数
据中的噪声得到去除，在 １ ４００ ｎｍ 附近和 ２ ０００ ～
２ ５００ ｎｍ表现明显。 由图 ２（ｃ）可以发现原始光谱
反射率数据与有机质含量呈负相关且相关性不高，
小波分析去噪提高了光谱反射率与有机质含量的相

关性。 因此，采用小波去噪后的光谱反射率数据代
替原始数据建立估测模型。
２．２ 参数提取

由图 ２的数据得知，在波段 ５９０ ～７７０ ｎｍ之间，
光谱反射率与有机质含量相关系数较高，是光谱敏
感波段，为减小数据处理量，选择波段 ６００ ～７００ ｎｍ
之间的光谱反射率数据，编程实现包络线去除法，并
对参数进行提取。 以 ６６ 号土壤样本为例，图 ３为包
络线去除前后光谱反射率对比，其他样本处理后的
曲线趋势与此类似。

图 3 包络线去除结果对比
Fig．3 Continuum removal results

  实验共提取高度面积、深度面积、高差面积、最大
高度、最大深度、最大高差、对称度和位置等多项指标
因子。 按照相关性由高到低的顺序，选取位置、对称
度、深度面积、最大深度、最大高差和最大高度等 ６个
参数作为建模因子，但是各个因子与有机质含量相关
性不高，不能直接用于建模，故采用不同数据变换方法
对各因子进行变换处理（表２）。

表 2 相关系数对比
Tab．2 Comparison of correlation coefficient

变换方法 AP DS MP MH MD LM

原始 －０ 舷．２０５ －０ 垐．２１７ －０ Ａ．１９６ －０ �．１５１ －０ 吵．１７１ ０ C．２３０

ＳＱ －０ 舷．２８８ －０ 垐．３８０ －０ Ａ．２８６ －０ �．１７２ －０ 吵．３６５ ０ C．２９６

ＲＥ ０ 舷．２９６ ０ 垐．３５７ ０ Ａ．３５６ ０ �．２５６ ０ 吵．３８６ －０ C．２９５

ＥＸＰ ０ 舷．４８２ －０ 垐．５３４ －０ Ａ．５１８ －０ �．４７２ －０ 吵．４８４ ０ C．３０５

ＬＯＧ －０ 舷．３９０ －０ 垐．３６２ －０ Ａ．２１１ －０ �．２０９ －０ 吵．３１８ ０ C．２９５

ＥＳ ０ 舷．４３１ －０ 垐．４３７ －０ Ａ．３６８ －０ �．４２８ －０ 吵．４９９ ０ C．４０１

ＬＳ －０ 舷．５３９ －０ 垐．５９６ －０ Ａ．４３２ －０ �．６３１ －０ 吵．６２８ ０ C．５２１

ＤＥ１ *－０ 舷．２８２ －０ 垐．３２９ －０ Ａ．２８７ －０ �．２７３ －０ 吵．２８６ ０ C．２２４

ＬＧＤ１ Ｚ－０ 舷．４６２ －０ 垐．３０９ ０ Ａ．５０８ ０ �．４１４ ０ 吵．５１１ ０ C．４２４

ＥＸＤ１  ０ 舷．３３７ －０ 垐．３２１ ０ Ａ．４０９ ０ �．４５８ ０ 吵．４０６ －０ C．２４５

２．３ 建模因子变换结果比较
由于原始因子与有机质含量的相关性不高，通过

１．２．３节中的方法对建模因子数据进行变换处理。 计
算各因子与有机质含量的相关系数（表 ２）结果表明，

提取参数经 ＬＳ变换后，除最大深度外，其他参数与有

机质含量的相关系数均达到０．５以上，能有效提高提

取参数与土壤有机质含量的相关性。 此外，ＥＸＰ，ＥＳ，
ＬＧＤ１和 ＥＸＤ１的变换效果也较好。
２．４ 建模结果及对比分析

分别计算 ２７ 个模型的 sig，R２
和 RMSE，图 ４ 为

３ 种建模方法所建模型的 R２
和 RMSE对比结果，具

体数值如表 ３所示。

（ ａ） R２ （ｂ） RMSE

图 4 3种模型的 R2和 RMSE对比
Fig．4 Comparison of three models’R2 and RMSE

·３１１·
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表 3 27种估测模型检验样本集结果统计
Tab．3 27 hyperspectral estimation models’ results of test samples

参数 方法 ＳＱ ＲＥ ＥＸＰ ＬＯＧ ＥＳ ＬＳ ＤＥ１ 墘ＬＧＤ１ ;ＥＸＤ１ ψ均值

R２

ＢＰ ０ ｈ．８１１ ０  ．８０７ ０ 湝．８８５ ０ 6．８１２ ０ 行．８２８ ０ ｊ．９３３ ０  ．８５２ ０ 灋．８３９ ０ ８．８４１ ０ 乙．８４５
ＭＬＲ ０ ｈ．７７８ ０  ．８０４ ０ 湝．８３５ ０ 6．７３１ ０ 行．８５９ ０ ｊ．８７９ ０  ．７９２ ０ 灋．８４５ ０ ８．７８６ ０ 乙．８１２
ＬＳＲ ０ ｈ．８１５ ０  ．７９７ ０ 湝．８７１ ０ 6．８２６ ０ 行．８３３ ０ ｊ．８８７ ０  ．８６１ ０ 灋．８４７ ０ ８．８０２ ０ 乙．８３９

RMSE
ＢＰ ０ ｈ．１１４ ０  ．１１７ ０ 湝．０８１ ０ 6．１１０ ０ 行．１０２ ０ ｊ．０６９ ０  ．０９２ ０ 灋．１０７ ０ ８．１０５ ０ 乙．０９９
ＭＬＲ ０ ｈ．１２２ ０  ．１２１ ０ 湝．０９９ ０ 6．１３１ ０ 行．０９３ ０ ｊ．０９２ ０  ．１１８ ０ 灋．１２１ ０ ８．１２３ ０ 乙．１１３
ＬＳＲ ０ ｈ．１１９ ０  ．１２５ ０ 湝．０９７ ０ 6．１１４ ０ 行．１１５ ０ ｊ．０８５ ０  ．０８４ ０ 灋．０９２ ０ ８．１１４ ０ 乙．１０５

sig
ＢＰ ０ ｈ．０１５ ０  ．０１９ ０ 湝．００１ ０ 6．０１１ ０ 行．００６ ０ ｊ．００ ０  ．００３ ０ 灋．０１３ ０ ８．００７ ０ 乙．００８
ＭＬＲ ０ ｈ．０２７ ０  ．０３１ ０ 湝．０３３ ０ 6．０４２ ０ 行．００２ ０ ｊ．００１ ０  ．０１３ ０ 灋．００６ ０ ８．０３５ ０ 乙．０２１
ＬＳＲ ０ ｈ．０１９ ０  ．０２８ ０ 湝．００１ ０ 6．０２１ ０ 行．００５ ０ ｊ．００１ ０  ．００２ ０ 灋．００７ ０ ８．０１６ ０ 乙．０１１

  由图 ４（ａ）可以发现，ＢＰ与 ＬＳＲ模型的 R２
均较

高，除几种情况（ＲＥ 和 ＬＧＤ１ 变换对 ２ 种建模方法
效果相近； ＥＳ 变换结合 ＭＬＲ 模型效果优于 ＢＰ 和
ＬＳＲ模型）外，均明显优于 ＭＬＲ模型，说明建模因子
与土壤有机质含量之间不是简单的线性关系，ＭＬＲ
模型可靠性不高。 同时，比较 ＢＰ模型和 ＬＳＲ模型，
发现对应多种数据变换方法，二者所建模型的 R２

差

别不大，但是 ＬＳ 变换对 ＢＰ 模型更敏感，所建模型
的 R２

明显优于其他模型。 由图 ４（ｂ）可以看出，ＢＰ
模型的 RMSE 较小，ＭＬＲ 模型的 RMSE 较大，说明
ＢＰ模型的估测精度高于 ＭＬＲ 模型。 综合发现，ＢＰ
模型结合 ＬＳ变换所建模型的 R２

最大，RMSE最小，
因此本实验确定的最佳估测模型为 ＢＰ ＋ＬＳ 模型。
表 ３中数据也显示，所有模型的 ｓｉｇ值均小于 ０．０５，
说明所建估测模型均是显著的，结果可靠，所做比较
具有意义。 比较各模型 R２

和 RMSE 的均值结果可
以发现，从整体而言，ＢＰ 模型和 ＬＳＲ 模型均优于
ＭＬＲ模型，且 ＢＰ模型更优于 ＬＳＲ模型。
图５为 ＢＰ＋ＬＳ 模型实测值与估测值的对比结

果，横坐标表示有机质含量的实测值，纵坐标为 ＢＰ＋
ＬＳ模型得到的有机质含量的估测值，由表 ３ 中数据
可知，ＢＰ ＋ＬＳ 模型的 R２

可达 ０．９３３，检验样本的
RMSE为 ０．０６９。

图 5 估测值与实测值对比结果
Fig．5 Comparison of predicted and measured values

  图 ５中虚线为估测点的趋势线，直线为 y ＝x指
标线，在直线下方的点表明有机质含量的估测值低

于实测值，而直线上方的点表明有机质含量的估测
值高于实测值。 从图 ６ 可以看出，当有机质含量＜
０．６％时，估测值普遍高于实测值； 当有机质含量在
０．６％ ～０．８％之间时，估测值大多低于实测值； 当
有机质含量＞０．８％时，估测值高于实测值。 当有机
质含量偏小或者偏大时，ＢＰ＋ＬＳ模型得到的有机质
含量的估测值多高于实测值，但总体而言，差别不
大，模型精度较高。 ＬＳ变换有效提高了建模因子与
有机质含量的相关性，同时，ＢＰ 神经网络具有较强
的非线性映射能力，能较好地模拟土壤有机质含量
和地面实测高光谱反射率之间的关系，此外，ＢＰ 神
经网络在建模时，能通过学习自动实现输出数据的
合理规则，因此 ＢＰ ＋ＬＳ 估测模型具有较高的精度
和可靠性。

３ 结论

１）数据质量对建模效果影响显著。 通过比较原
始光谱数据和小波去噪后光谱反射率数据与有机质

含量的相关系数，发现经小波分析处理后，在 ５９０ ～
７７０ ｎｍ之间，光谱反射率与有机质含量的相关性显
著提高。 研究提高数据质量及数据与目标因子相关
性的理论和方法具有重要意义。

２）比较不同数据变换的结果，发现数据变换可
以提高数据和土壤有机质含量的相关性，但是建模
因子对不同数据变换方法响应程度不同，不恰当的
变换可能使参数的相关系数不增反降，综合比较，对
数的平方变换是一种有效的变换方法，对 ３ 种建模
方法效果均较好，在同类模型中精度和可靠性最高，
因为对数的平方运算能较好地消除数据异方差问

题，缩小差距。
３）针对建模因子与有机质含量相关性不高的

问题，改变了以往对光谱反射率数据进行变换的思
路，提出了对提取的建模因子直接进行数据变换，然
后利用变换后的数据建立高光谱土壤有机质含量估

测模型的方法。 本文利用土壤地面实测高光谱数据

·４１１·
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（３５０ ～２ ５００ ｎｍ和有机质含量数据，通过小波分析
和包络线去除法提取特征参数，选取与有机质含量
相关系数较高的参数作为建模因子，经过 ９ 种数据
变换方法处理后，结合 ＢＰ 神经网络法、多元线性回
归法和最小二乘回归法共建立 ２７ 个土壤有机质含
量估测模型，对比各模型的评价指标，最终确定 ＢＰ
神经网络＋对数的平方变换模型为最佳估测模型。
本文探究了多种数据变换方法和建模方法的组

合在高光谱土壤有机质含量估测中的效果和精度，
并最终确定了相对最优的建模方法和估测模型，对
该领域高光谱技术的应用推广具有一定的参考意

义。 但由于本文没有顾及土壤水含量对有机质含量
估测的影响，仍存在一定的局限性，未来将继续深入
研究。
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