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基于高光谱数据的土壤有机质含量反演模型比较
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摘要：以土壤多样化的陕西省横山县为研究区域，比较了 ３种基于高光谱数据的土壤有机质含量反演模型，在实验

室利用 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃＦＲ地物光谱仪对横山县野外采集的土壤样品进行光谱测定，并通过重铬酸钾氧化容量法测

定土壤有机质含量。然后对原始光谱反射率的倒数进行微分运算获得其一阶导数光谱，将原始光谱反射率、一阶

导数光谱分别与土壤有机质含量进行相关性分析，得到相关性系数 ｒ较高的特征波段的一阶导数光谱，直接建立基

于一阶导数光谱的多元线性逐步回归分析（ＭＬＳＲ）模型。同时针对这些相关性系数较高的特征波段的一阶导数光

谱进行主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ），利用主成分分析得到的结果分别建立 ＢＰ神经网络反演模

型（ＰＣＡ ＢＰ）和多元线性逐步回归分析模型（ＰＣＡ ＭＬＳＲ）。用上述３种方法进行土壤有机质含量反演，并对３种

反演结果进行精度验证与比较。实验分析结果表明：在 ３种模型中，基于主成分分析结果构建的 ＰＣＡ ＢＰ模型在

土壤有机质含量反演中决定系数（Ｒ２）最高，为 ０８９３０，均方根误差（ＲＭＳＥ）为 ０１１８５％；其次为运用全部主成分

ＰＣＡ分析结果构建的多元线性逐步回归模型，Ｒ２为 ０７４０７，ＲＭＳＥ为 ０１６１３％；而采用一阶导数光谱反射率构建

的多元线性逐步回归模型中，最佳反演模型 Ｒ２仅为 ０６８９９，ＲＭＳＥ为 ０１７１０％。由此说明，ＰＣＡ ＢＰ模型有机质

含量反演精度明显高于多元线性逐步回归模型，利用全部主成分进行多元逐步回归，其有机质含量反演精度优于

仅用累计方差贡献率大于 ９０％的主成分进行多元逐步回归的精度，可以更好地反演土壤有机质的含量。
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　　引言

土壤有机质（Ｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒ，ＳＯＭ）是指土壤
中的所有含碳的有机物质。土壤有机质具有改良土

壤结构、疏松土壤的作用，是评价土壤肥沃程度的一

个重要指标
［１－２］

。传统的土壤有机质含量测定方法

是通过野外采集数据，并在室内运用化学方法测定。

此法耗时长、工作量大且多为点状信息数据，因此不

能快速、无损地进行大面积的土壤有机质含量测

定
［３－４］

。土壤光谱反射率与有机质含量之间存在一

定的光谱响应关系，这为利用遥感技术进行大面积

土壤有机质含量测定提供了依据，现阶段卫星遥感

高光谱技术的发展为大面积土壤有机质含量的快

速、准确监测提供了一种可能
［５－９］

。

国内外学者利用高光谱技术对土壤有机质含量

估测进行了许多有益研究
［１０－１１］

。在土壤反射光谱

与有机质含量的相关性方面，发现土壤中有机质含

量越高，其光谱反射率越低
［１２－１３］

。此外，徐明星

等
［１４］
发现可见光波段以 １４００ｎｍ为中心及红外波

段是估计土壤有机质含量的最佳波段。在利用光谱

反射率数据进行土壤有机质含量反演的模型方面，

大多是运用最小二乘回归和多元逐步回归的方

法
［１５］
。其中侯艳军等

［１６］
、于雷等

［１７］
用不同的方法

建立偏最小二乘法回归模型，取得了较好的反演效

果。ＨＵＭＭＥＬ等［１８］
分析了有机质与近红外光谱的

关系，建立了多元逐步回归的反演模型。于士凯

等
［１９］
利用光谱一阶微分建立的多元回归模型，决定

系数 Ｒ２达到 ０９０９，具有较高的反演精度。然而因
有机质的组成比较复杂，大量文献表明有机质含量

反演中决定系数 Ｒ２能得到的较好结果为 ０９左右。
ＶＡＳＱＵＥＳ等［２０］

综合比较常用的 ３种分析方法，发
现偏最小二乘回归模型较另外两种模型反演效果更

好。但上述模型均有反演因子之间共线性大以及样

本少的缺陷。杨扬等
［２１］
、栾福明等

［２２］
分别利用人

工神经网络以及集成模型反演土壤有机质含量，整

体精度高于最小二乘回归模型，但其针对的是有机

质含量低的干旱土壤，对有机质含量较高土壤的效

果还未知。

已有这些研究多通过相关性分析寻找最佳特征

波段，运用多元逐步回归或最小二乘回归构建土壤

有机质含量反演模型。但这２种方法对处理土壤有
机质反演这样较复杂的非线性问题存在较大估测误

差。而 ＢＰ神 经 网 络 （Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ）具有较强的非线性处理能力，可以较好地
处理土壤有机质含量反演等非线性问题。此外现有

方法在利用光谱信息进行反演时，对波段间的相关

性分析考虑较少，而这种相关性对反演会产生较大

影响。因此，本文先进行光谱变换得到倒数的一阶

微分光谱，即一阶导数光谱，并建立基于一阶导数光

谱的多元回归模型。同时也对挑选出的最佳特征波

段进行主成分分析，再结合多元逐步回归法和 ＢＰ
神经网络建立土壤有机质含量反演模型，并对 ３种
方法进行比较，得到更有效的土壤有机质含量反演

方法，以期为利用遥感高光谱影像进行土壤有机质

含量的反演及动态变化监测奠定基础。

１　材料与方法

１１　研究区概况
研究区为陕西省北部的横山县，在北纬３７°２２′～

３８°１４′、东经１０９°１４′～１１０°２０′之间，位于毛乌素沙
漠南缘，处陕北黄土高原、风沙高原过渡区，地势西

南高、东北低，总土地面积 ４３３３ｋｍ２。北部地形平
坦，土质松软，地下水位高，属于风沙和黄土相间的

地貌；南部地形支离破碎，沟壑交错，表层为厚层黄

土覆盖；河川地区地势平坦，土壤肥沃，水源充足。

该地区气候属于温带大陆性季风干旱半干旱草原气

候，年平均气温８６℃，年均降水量３９９ｍｍ。横山县
土壤种类丰富，形成的原因众多，在土壤类型方面具

有典型的代表性。选择其为研究区，可避免单一土

壤类型造成的局限性以及偶然性，使研究结果更具
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一般性和推广性。

１２　土壤样品采集与制备
土壤样品为采自表层约 ５ｃｍ深的土壤。在采

集土壤样品时，选择地势较为平坦、土壤裸露的

２０个地区作为样区，如图 １所示。选择样区时，考
虑到各种不同的土地利用类型，每个样区内选择具

有代表性的测点 ４或 ５个。每个测点采集 １个样
品，最终共采集８４个土壤样品。采集的土壤样本需
经过磨碎、风干处理，然后对磨碎的土壤样品用直径

为２ｍｍ的孔径筛进行过筛处理，最后采用重铬酸
钾氧化容量法测定土壤样本中有机质含量（质量分

数）
［２３］
。

图 １　土壤样本采集区域（横山县）

Ｆｉｇ．１　Ａｒｅａｏｆｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇｓｏｉｌｓａｍｐｌｅｓ
　

１３　土壤光谱与有机质测定
采用 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃＦＲ地物光谱仪对土壤样

品进行光谱测定（实验中统一用 ２ｍｍ粒径土壤样
品），其光谱波长范围为 ３５０～２５００ｎｍ，其中 ３５０～
１０００ｎｍ之间光谱分辨率为 ３ｎｍ，１０００～２５００ｎｍ
之间光谱分辨率为 １０ｎｍ。室内测定条件包括：光
源为５０Ｗ的卤素灯，光源离土壤样本约 ５０ｃｍ。采
用３°视场角的探头，探头侧面积直径约为 ２ｃｍ，探
测器头部垂直对准样品，距离土壤样本约 ２０ｃｍ。
测定前先用７５ｃｍ×７５ｃｍ的白色参考板定标，为保
证土壤样本充满整个视场，对一条光谱曲线的扫描

时间设定为 ５ｓ，每个土壤样品的光谱重复测量
４次，最后取４次反射率平均值作为土壤样品的实
际光谱反射率，土壤样本原始光谱曲线如图２所示。
土壤的光谱反射率和光谱特征受土壤粒径、含水率、

铁、氮、钾及有机质等的共同影响，本研究在土壤样

品光谱测定中，限定土壤粒径为 ２ｍｍ以消除不同
粒径差异对光谱反射率测定的影响，在后续具体数

据反演前除去水的吸收波段影响，因此可认为反演

时的光谱差异主要为土壤中有机质成分的影响。

图２为样本土壤的 ９条原始反射光谱曲线，可

以看出，这９条光谱曲线波形基本相似，但每条光谱
曲线的反射率都有所不同，随着有机质含量的增加，

光谱反射率降低。

图 ２　不同有机质含量土壤的原始光谱反射率

Ｆｉｇ．２　Ｓｏｉｌｏｒｉｇｉｎａｌｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｉｌ

ｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｓ
　
对上述土壤样品进行有机质含量测定。具体过

程为：在加热条件下，用过量重铬酸钾 硫酸溶液对

土壤中有机碳进行氧化处理，多余的重铬酸钾用硫

酸亚铁氨标准溶液滴定，以样品和空白消耗重铬酸

钾的差值计算有机碳含量。将测得的有机碳乘以矫

正系数 １１，再乘以常数 １７２４即为土壤有机质含
量（依据化学方法油浴加热重铬酸钾 容量法）

［２４］
，

最后共测得８４组样本的有机质含量。
１４　光谱数据变换与主成分分析

在对原始测得的数据进行光谱变换之前，首先

对原始测得的光谱曲线用加权平均法进行噪声去除

处理，并除去水的吸收波段，具体波段剔除范围包括

１３８０～１４１６ｎｍ和１８９６～１９７０ｎｍ，得到处理后的
原始光谱曲线，后文称“原始光谱”曲线、数据、反射

率，都是去除了噪声及水吸收率影响后的数据。对

上述处理后的光谱反射率 Ｒ（λｉ）取倒数得到倒数光
谱反射率 １／Ｒ（λｉ），因为光谱微分能够消除部分环
境背景的影响，较好地反映土壤的本质特征，故再对

倒数光谱反射率１／Ｒ（λｉ）求其一阶微分获得一阶导

数光谱［１／Ｒ（λｉ）］′（简称为一阶导数光谱）
［１３－１４］

，

一阶导数光谱计算式为

［１／Ｒ（λｉ）］′＝
　 ［１／Ｒ（λｉ＋１）－１／Ｒ（λｉ－１）］／（λｉ＋１－λｉ－１） （１）
式中　λｉ－１、λｉ、λｉ＋１———相邻波长

通过上述光谱变换以及相关性分析获得相关系

数较大的一阶导数光谱波段，利用这些与有机质含

量相关性较大的一阶导数光谱波段参与多元线性逐

步回归，有利于土壤有机质含量反演的精度与可靠

性。在上述波段选择中虽然考虑了波段间的间距要

求，但并未考虑这些波段数据间可能存在相关性，这

种相关性对后续的定量反演不利。主成分分析可以

消除这种相关性。利用 ＰＣＡ方法对上述提取的波
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段信息进行变换，在尽可能多的保留原始数据信息

的前提下，可很好消除数据间的相关性。一般研究

中选取采用 ＰＣＡ变换后的累计方差贡献率大于
９０％的主成分分量作为反演的参量［２５］

。消除了数

据间的相关性，在利用神经网络进行反演时可以减

少输入层神经网络个数，改善网络拓扑结构与反演

效果。同时在回归分析过程中，也可以利用包含信

息量更多的若干个主成分分量来代替原来波段信息

特征进行回归分析，以减少信息间相关性对结果的

影响。

１５　土壤有机质含量反演模型与方法
采用基于 ＢＰ神经网络和多元逐步回归分析的

方法分别建立有机质含量反演模型。其中基于 ＢＰ
神经网络的方法，采用 ＰＣＡ变换后信息量占优的主
成分分量作为反演变量。而在多元逐步回归方法中

既采用了挑选的全部特征波段作为反演变量进行回

归分析，也分别采用 ＰＣＡ变换后主要的主成分分量
以及全部主成分分量作为反演变量进行回归分析。

１５１　基于 ＢＰ神经网络的方法
（１）ＢＰ神经网络
在光谱分析中，ＢＰ神经网络是一种重要的模式

识别方法，适合解决一些复杂的映射问题，对于复杂

的非线性预测、反演具有较好的效果。本文利用该

模型进行土壤有机质含量的反演，构建的 ＢＰ神经
网络共３层，即输入层、隐含层和输出层［２６］

。在利

用 ＢＰ神经网络反演时，减少反演变量的数量，会提
高 ＢＰ反演的速率，减少计算量，因此采用 ＰＣＡ变换
后信息量占优的主成分分量作为 ＢＰ神经网络的输
入层来提高其反演速率。

（２）构建 ＰＣＡ ＢＰ模型
构建基于 ＰＣＡ的土壤有机质含量 ＢＰ反演模型

的过程主要包括：①预处理，利用 ＰＣＡ技术对一阶
导数光谱进行主成分分析，并提取累计方差贡献率

大于９０％的主成分分量作为 ＢＰ神经网络的输入层
因子，以相对应样本土壤有机质含量作为输出层神

经元。②确定 ＢＰ神经网络拓扑结构以及最佳隐含
层神经元个数，本文中的隐含层神经元个数为 ５，并
利用样本训练，得到反演神经网络模型。③利用训
练获得的 ＢＰ神经网络进行有机质含量反演，分析
精度。对于 ＢＰ神经网络反演而言，在训练过程中
训练样本数量越多，得到的模型可信度越高，而用于

检验模型的样本数量相对于总体样本数不能过少。

１５２　基于多元逐步回归分析的方法
（１）逐步回归分析原理
逐步回归分析是在考虑全部自变量中按其对因

变量（ｙ）的作用、显著程度或者贡献率，由大到小地

逐个引入回归方程，而对那些对 ｙ作用不显著的变
量可能不被引入回归方程，由此建立最优回归方程

以便于对因变量进行预报或控制
［２７］
。本文在建立

土壤有机质含量反演的回归模型中，选用的回归参

量分别为：①相关分析后挑选的全部特征波段。
②通过 ＰＣＡ变换后得到信息量占优的主成分分量。
③通过 ＰＣＡ变换后全部主成分分量。

（２）主成分回归分析
主成分回归（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）是

解决 ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析中共线性问题的常用方法之
一，它通过主成分变换，将具有相关性较高的变量的

信息综合成相关性低的主成分，然后以主成分代替

原变量参与回归计算，一般的主成分回归方法是取

累计贡献率大于９０％的主成分分量，而不是取所有
主成分分量，其优点是可以减少回归参数，提高反演

精度
［２８］
。在本研究中，首先采用了一般的主成分回

归方法，即 ＰＣＡ变换后得到信息量占优的主成分分
量进行回归分析。因考虑到某些特征值低的主成分

分量可能恰含有与有机质含量反演相关性较大的信

息，所以也利用 ＰＣＡ变换后的全部主成分分量进行
回归分析。

２　结果与分析

２１　光谱变换处理结果
对原始光谱数据进行去噪处理后，通过相关性

计算，发现原始光谱数据与土壤有机质含量两者呈

负相关性，并且各个波段的相关性差异小、相关性系数

绝对值普遍偏小（图 ３中原始反射光谱相关系数曲
线）。而通过求倒数光谱反射率 １／Ｒ（λｉ）与土壤有
机质含量的相关性，发现其相关性比前者高，但整体

还是呈负相关性。最后对变换后的一阶导数光谱数

据与土壤有机质含量做相关性分析（图 ３中一阶导
数光谱相关系数曲线），发现该相关系数曲线在３５０～
２５００ｎｍ整个波长范围内相关系数正负交替，且在
７５０～１２５０ｎｍ和１６００～１８５０ｎｍ具有较高的相关
系数；由于一阶导数光谱在整个波段 ３５０～２５００ｎｍ
与土壤有机质含量的相关系数都要高于原始光谱反

射率，因此认为变换后的光谱反射率比原始反射率

更适合用于反演土壤有机质含量研究。根据上述的

相关性分析结果提取最佳敏感波段，选取的依据：与

土壤有机质含量具有较高相关性，所选择的相邻波

段有一定的距离，并且不包含在噪声波段和水吸收

峰波段范围内。如图 ３所示，由一阶导数光谱与有
机质含量的相关性系数 ｒ可得：ｒ＞０４时已属较高，
因此作为筛选波段的一个原则；并且在波长间隔

Δλ≈１００ｎｍ中挑选一个波段的原则进行波段选择。
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共选取１２个相关性较高的波段，波段对应的中心波
长分别为７６９、８０７、１０２０、１２０５、１３６９、１４３９、１５９９、
１７７３、１８５８、１９８６、２１１５、２４９７ｎｍ。

图 ３　原始反射光谱、一阶导数光谱与有机质含量相

关系数曲线

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｕｒｖｅｓｂｅｔｗｅｅｎｏｒｉｇｉｎａｌ

ｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ，ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌｆｉｒｓｔｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓｐｅｃｔｒａｌ

ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅａｎｄｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ
　
２２　主成分 ＰＣＡ处理分析

利用 ＳＰＳＳ软件对提取的１２个波段一阶导数光
谱进行主成分分析，获取前 ５个主成分的特征值及
方差贡献率，结果如表１所示。

表 １　ＰＣＡ特征值及各自方差贡献率

Ｔａｂ．１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｖａｌｕｅｓａｎｄｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｖａｒｉａｎｃｅ

ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＰＣＡ

主成分 特征值 方差贡献率／％ 累计方差贡献率／％

１ ８０６５ ６７２１２ ６７２１２

２ １５４９ １２９０６ ８０１１８

３ ０７８８ ６５６５ ８６６８３

４ ０４８５ ４０３９ ９０７２２

５ ０４３１ ３５９０ ９４３１３

６ ０２２２ １８５０ ９６１６３

７ ０１５５ １２９５ ９７４５８

８ ０１１９ ０９９４ ９８４５２

９ ００７４ ０６１５ ９９０６７

１０ ００４７ ０３９２ ９９４６０

１１ ００３８ ０３１８ ９９７７８

１２ ００２７ ０２２２ １００

　　表１中的方差贡献率和累计方差贡献率分别表
示各个主成分所反映原始参数的信息量和这些主成

分所反映原始参数数据量的总和，前 ５个主成分变
量的累计贡献率达到 ９４３１３％，已经超过一般主成
分分析要求的９０％标准，因此取前 ５个主成分代替
１２个波段的一阶导数光谱信息，用于建立 ＢＰ神经
网络反演模型的输入，部分样本的前 ５个主成分分
量如表２所示。
２３　土壤有机质含量 ＰＣＡ ＢＰ模型反演

从８４组样本土壤有机质含量中随机抽取 ４５组
作为训练样本的学习目标，其余３９组样本数据作为
测试数据，构成训练集和测试集数据。然后将表２

表 ２　部分样本前 ５个主成分得分分量

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｆｉｒｓｔｆｉｖｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｃｏｒｅｓｏｆ

ｐａｒｔｉａｌｓａｍｐｌｅｓ

样本

序号

主成分

１ ２ ３ ４ ５

１ －１２５５８ －０５７０９ －０１０６４ ０４８７８ －１０６９３

２ －０１３７４ －１１１５４ －０３２９３ －０５２２９ －０５２２９

３ ０４４７４ ０３３７３ －０６７０８ １７７５３ １７７５３

４ ０４５７２ １００２２ ０３３２４ １３０７１ １３０７１

     

８１ ０５１５８ ０５７０８ ０２１３９ －０１２４５ ０２５１６

８２ －０３９８５ －１７７８４ １７３８５ ０９５８５ ０９５３０

８３ ０３３０６ ０４２９９ ０１８７７ ０３３２７ ０１７７３

８４ －４３０８３ －０８４１８ －２７８１１ －５７５４８ ０１３４１

中前５个主成分得分分量作为 ＰＣＡ ＢＰ反演模型
输入因子，以相对应样本土壤有机质含量作为输出

层神经元。神经网络训练完毕后利用所选的 ３９组
样本有机质含量作为测试数据，以检验学习获得的

模型。利用３９组测试数据与有机质含量实测值之
间拟合得到决定系数Ｒ２以及均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）。结果如图４、５所示。

图 ４　土壤有机质含量实测值与反演值比较

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

ｖａｌｕｅｓｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ
　

图 ５　土壤有机质含量实测值与反演值之间相关性

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｖａｌｕｅｓｏｆ

ｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ
　

从图４中可以看出，ＢＰ反演模型的土壤有机质
含量反演值与实测值之间的拟合效果较好，整体走

向基本吻合，图５为有机质含量反演值与实测值之
间的相关性分析，从图中可看出有机质含量均匀分

布在直线两侧，模型决定系数 Ｒ２ 达到 ０８９３０，
ＲＭＳＥ为０１１８５％，相关性较好，与现有大量文献
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的 Ｒ２最优值相当，说明本文建立的 ＰＣＡ ＢＰ模型
反演有机质含量效果较好。

２４　土壤有机质含量多元逐步回归模型
２４１　基于一阶导数光谱的多元逐步回归模型

将挑选的１２个特征波段对应的一阶导数光谱
作为模型反演的自变量，土壤有机质含量作为因变

量，依照 ２３节选择 ４５组数据作为建模数据，其余
３９组数据用以进行模型精度验证。进行逐步回归
分析，系统通过自动剔除与组合，最终构建９个多元
回归反演模型，分别对应９种波段组合方式，结果如
表３所示。

表 ３　９种多元回归模型及其参数

Ｔａｂ．３　Ｎｉｎｅｋｉｎｄｓｏｆｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

ａｎｄｉｔｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型 波段中心波长／ｎｍ Ｒ２ ＲＭＳＥ／％

模型１ １０２０ ０４１２０ ０２３１４

模型２ １０２０、７６９ ０５０９１ ０２１９２

模型３ １０２０、７６９、１９８６ ０５２０３ ０２１８９

模型４ １０２０、７６９、１９８６、１８５８ ０５２１６ ０２１８３

模型５ １０２０、７６９、１９８６、１８５８、２４９７ ０５８７２ ０２０６５

模型６ １０２０、７６９、１９８６、１８５８、２４９７、１４３９ ０６３１６ ０１９６８

模型７
１０２０、７６９、１９８６、１８５８、２４９７、１４３９、

１７３７
０６５３１ ０１７８５

模型８
１０２０、７６９、１９８６、１８５８、２４９７、１４３９、

１７３７、８０７
０６７８０ ０１７４４

模型９
１０２０、７６９、１９８６、１８５８、２４９７、１４３９、

１７３７、８０７、１２０５
０６８９９ ０１７１０

　　模型１～９对应的回归方程分别为
ｙ＝０４７２－１２４８８９ｘ１０２０ （２）
ｙ＝０３７６－８８８２５ｘ１０２０－４０６３ｘ７６９ （３）
ｙ＝０３７０－９３０２６ｘ１０２０－４６２３４ｘ７６９＋１８１５ｘ１９８６ （４）
ｙ＝０３８７－９７３９８ｘ１０２０－４４６３ｘ７６９＋８３７２ｘ１９８６＋
　１１８０３ｘ１８５８ （５）
ｙ＝０３８８－１０１６１７ｘ１０２０－４６１４８ｘ７６９＋１４７９７ｘ１９８６＋
　２４６４５ｘ１８５８＋１３３９ｘ２４９７ （６）
ｙ＝０４８９－１１６８３８ｘ１０２０－３７８３６ｘ７６９＋１６３０８ｘ１９８６＋
　２２００２ｘ１８５８＋１２２８ｘ２４９７＋４３５３４ｘ１４３９ （７）
ｙ＝０４９２－１４４６８ｘ１０２０－３６８６５ｘ７６９＋１４８９２ｘ１９８６＋
　２３３３４ｘ１８５８＋０８１５ｘ２４９７＋６５８３９ｘ１４３９－６５４３６ｘ１７３７

（８）
ｙ＝０４８８－１３３２０１ｘ１０２０－２４９７９ｘ７６９＋１５７０４ｘ１９８６＋
　２３００９ｘ１８５８＋１０４５ｘ２４９７＋７３１２３ｘ１４３９－
　５４９６２ｘ１７３７－４９１６９ｘ８０７ （９）
ｙ＝０４６６－１３３２６３ｘ１０２０－９３２９ｘ７６９＋１６９９１ｘ１９８６＋
　２１９１９ｘ１８５８＋１０４４ｘ２４９７＋８７９７７ｘ１４３９－６００６６ｘ１７３７－
　６４５６１ｘ８０７－６０９４７ｘ１２０５ （１０）
式中　ｙ———有机质含量反演值

ｘｉ———中心波长为 ｉ的波段所对应的一阶导
数反射率

从表３可以看出模型 １的 Ｒ２最小，为 ０４１２０，
ＲＭＳＥ为０２３１４％，模型９的 Ｒ２达到最大，为０６８９９，
ＲＭＳＥ为０１７１０％。从 ９个模型的波段组成可以
看出，中心波长为 １０２０、７６９、１９８６ｎｍ的波段在建
模过程中起的作用最大。９个模型反演值与实测值
的比较如图６所示，最佳回归反演模型为模型 ９，其
反演结果如图７所示。

图 ６　有机质含量实测值与反演值的比较

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｖａｌｕｅｓ

ｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ
　

图７　模型９土壤有机质含量实测值与反演值之间相关性

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｖａｌｕｅｓｏｆ

ｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｍｏｄｅｌ９
　
通过对比模型１～９的反演结果可发现，模型 １

仅包含自变量为中心波长１０２０ｎｍ波段，其模型 Ｒ２

为０４１２０，ＲＭＳＥ为 ０２３１４％，而每个模型都包含
此变量，说明中心波长１０２０ｎｍ波段在有机质含量
反演中的作用最大。这９个模型的精度从模型１到
模型９依次升高，说明随着模型中自变量个数的增
加，模型的反演精度逐渐提高。

２４２　基于主成分分量的多元回归分析
实验数据分组情况与２３节相同（４５组样本作

为建模数据，其余３９组作为检验数据）。利用４５组
样本构建主成分回归模型。利用建立模型后得到的

回归方程对其余３９组有机质含量进行反演，通过反
演得到的有机质含量值与实测值进行拟合分析得到

回归模型的反演精度。

（１）实验１
首先采用一般的主成分回归分析

［２０］
，用前文中

１２个波段一阶导数光谱经过主成分分析获得的前
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５个主成分分量代替原变量进行回归计算，有机质
含量实测值为因变量。该实验共产生５个回归模型
（模型１～５），其对应的回归方程为
ｙ＝０６５９－００８５Ｘ２ （１１）
ｙ＝０６６１－０１２５Ｘ２－０１１９Ｘ１ （１２）
ｙ＝０６５３－０１１８Ｘ２－０１２８Ｘ１－００５３Ｘ３ （１３）
ｙ＝０６５５－０１１２Ｘ２－０１５７Ｘ１－００７３Ｘ３－００５１Ｘ４

（１４）
ｙ＝０６５７－０１１２Ｘ２－０１５６Ｘ１－００７１Ｘ３－
　００５２Ｘ４－００１２Ｘ５ （１５）
式中　Ｘ１～Ｘ５———主成分１～主成分 ５的主成分得

分分量

模型精度结果见表 ４。５个模型反演值与实测值比
较如图８所示，可见，其反演效果最佳，模型 ５的有
机质含量反演值与实测值拟合见图９。

表 ４　５种主成分回归模型及其参数

Ｔａｂ．４　Ｆｉｖｅｋｉｎｄｓｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｍｏｄｅｌａｎｄｉｔｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型 Ｒ２ ＲＭＳＥ／％

模型１ ０４３８７ ０２９９８
模型２ ０４６７０ ０２２９４
模型３ ０４８９０ ０２２１５
模型４ ０５８５９ ０２０１５
模型５ ０７０２０ ０１６８９

图 ８　有机质含量实测值与反演值的比较

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｖａｌｕｅｓ

ｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ
　

图 ９　土壤有机质含量实测值与反演值之间相关性

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｖａｌｕｅｓ

ｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｍｏｄｅｌ５
　
　　从表４中可以看出，模型５的反演效果最好，Ｒ２

为 ０７０２０，ＲＭＳＥ为 ０１６８９％，其结果明显高于

２４１节中模型９的反演效果，说明利用 ＰＣＡ变换
处理可以在减少多元回归参与变量个数及计算量的

基础上，提高土壤有机质含量反演的精度。实验结

果表明，主成分２对有机质含量反演作用最大而不
是包含信息量更多的主成分 １，原因在于：虽然主成
分２的信息含量不如主成分 １高，但其包含的信息
与有机质含量的相关性更高，是反演的关键信息。

这说明过去基于主成分分量的多元逐步回归中，采用

仅根据特征值大小（包含信息量的多少）来作为主成分

取舍的规则是有缺陷的。因此，利用全部１２个主成分
分量进行土壤有机质含量反演的回归分析。

（２）实验２
采用前文中 １２个波段一阶导数光谱经过主成

分分析获得的全部１２个主成分分量代替原变量进行
回归计算，有机质含量实测值为因变量。该实验共产

生８个回归模型（模型１～８），其对应的回归方程为
ｙ＝０６６５＋００７２Ｘ１２ （１６）
ｙ＝０６６５＋００８４Ｘ１２－０１０２Ｘ２ （１７）
ｙ＝０６６６＋００７８Ｘ１２－０１３８Ｘ２－０１０９Ｘ１ （１８）
ｙ＝０６６０＋００７３Ｘ１２－０１３２Ｘ２－０１１７Ｘ１－００４３Ｘ３

（１９）
ｙ＝０６６１＋００７２Ｘ１２－０１２７Ｘ２－０１４０Ｘ１－
　００６０Ｘ３－００４１Ｘ４ （２０）
ｙ＝０６７０＋００７３Ｘ１２－０１４４Ｘ２－０１７２Ｘ１－
　００６７Ｘ３－００６６Ｘ４＋００３９Ｘ９ （２１）
ｙ＝０６７４＋００７３Ｘ１２－０１４７Ｘ２－０１８２Ｘ１－
　００６２Ｘ３－００６９Ｘ４＋００４２Ｘ９＋００２０Ｘ８ （２２）
ｙ＝０６７７＋００７３Ｘ１２－０１４７Ｘ２－０１８３Ｘ１－００６１Ｘ３－
　００７１Ｘ４＋００４５Ｘ９＋００２０Ｘ８－００１５Ｘ５ （２３）
式中　Ｘ８、Ｘ９、Ｘ１２———主成分８、主成分９、主成分１２

的主成分得分分量

表５中数据为各个模型精度比较，８个模型反
演值与实测值比较结果如图１０所示，最佳回归反演
模型为模型８，其反演结果如图１１所示。

从表 ５可以看出，模型 ８的 Ｒ２达到最大，为
０７４０７，ＲＭＳＥ为 ０１６１３％，其反演效果明显高于
实验１中最好的结果；并且仅包含主成分１２的反演
模型精度要高于实验 １中仅包含主成分 ２的精度。
说明虽然主成分１２所含信息量在１２个主成分中最
少，但其所包含的信息在主成分多元回归分析中作

用最大，即主成分１２包含有土壤有机质含量反演的
最关键信息，两者相关性最大。

综合实验 １、２分析可得，一般基于主成分分量
的多元回归方法虽然能够减少参与变量的个数和计

算量，但是仅根据各主成分特征值大小排序来选

取回归分析的变量，没有考虑各个主分量信息与反
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表 ５　８种主成分回归模型及其参数

Ｔａｂ．５　Ｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｉｔｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型 Ｒ２ ＲＭＳＥ／％

模型１ ０５５８３ ０２６３１

模型２ ０６０５０ ０２１６９

模型３ ０６１０７ ０１８８８

模型４ ０６３０５ ０１８８０

模型５ ０６６８６ ０１７７５

模型６ ０６９５４ ０１７０８

模型７ ０７１６４ ０１６６３

模型８ ０７４０７ ０１６１３

图 １０　有机质含量实测值与反演值的比较

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

ｖａｌｕｅｓｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ
　

图 １１　土壤有机质含量实测值与反演值之间相关性

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｖａｌｕｅｓ

ｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｍｏｄｅｌ８
　
　　

演回归的变量之间的相关性，而本研究表明，某些主

成分虽含信息量少，但恰含有土壤有机质含量反演

更为关键的信息。

３　结论

（１）通过光谱变换得到的一阶导数光谱与土壤
有机质含量之间的相关性明显高于原始光谱数据。

其中对应中心波长分别为 ７６９、８０７、１０２０、１２０５、
１４３９、１７３７、１８５８、１９８６、２４９７ｎｍ的波段与土壤有
机质含量相关性较高。而在通过多元逐步回归分析

建立土壤有机质含量反演模型的结果中，１０２０、
７６９、１９８６ｎｍ对反演最为重要。

（２）在利用 １２个特征波段的一阶导数光谱进
行多元逐步回归分析与反演中，模型 ９的有机质含
量反演效果最好。而基于 ＰＣＡ结果进行多元逐步
回归，反演精度比基于一阶导数光谱多元逐步回归

有明显的改善，所反演的有机质含量效果更佳，说明

ＰＣＡ可以明显提高有机质含量反演精度。此外，现
有的仅依据所含信息量多少来选取主成分的方法，

因未考虑各个主分量与反演回归变量之间的相关性

而具有一定局限性。在本文土壤有机质含量反演

中，信息量少的主成分１２与有机质含量反演具有更
高的相关性，此时仅根据特征值大小而去除该主分

量对反演精度会产生明显影响。在应用基于 ＰＣＡ
的多元逐步回归方法进行反演时需要特别注意。

（３）基于 ＰＣＡ构建的 ＢＰ神经网络模型检验结
果表明，模型有机质含量反演值与实测值之间的 Ｒ２

达到０８９３０，ＲＭＳＥ为０１１８５％。与多元逐步回归
分析的 ２种模型相比反演精度有显著提高，说明
ＰＣＡ ＢＰ反演模型更适合于土壤有机质含量的反演。
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