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基于ＰＬＳ ＢＰＮＮ算法的土壤速效磷高光谱回归预测方法
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摘要：土壤速效磷是影响作物生长发育的重要养分指标。光谱分析技术对速效磷的定量预测具有较好的应用前

景，高光谱带宽窄、分辨率高，但存在数据冗余和共线性等问题。本文针对皖北砂姜黑土 １４５个样本开展研究，提

出了利用偏最小二乘回归算法（ＰＬＳ Ｒ）对土壤可见近红外高光谱数据（４００～１０００ｎｍ）进行数据降维和特征提

取，根据交叉验证和变量投影重要性分别得到潜在变量和特征波长；再分别输入 ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ）进行训练，得

到回归分析模型对速效磷进行定量预测。结果表明：与利用全部波长数据建模的预测结果（校正集和验证集的相

对分析误差 ＭＲＰＤ分别为 １０２７和 ２０９）相比，利用 ９个特征波长建立的回归模型校正集 ＭＲＰＤ为 ２６６，预测精度明

显降低，而验证集 ＭＲＰＤ为 ２０５，近似达到利用全部波长数据建模的预测效果；利用 ５个潜在变量建立回归模型，校

正集和验证集的 ＭＲＰＤ分别为 ３１０和 ２２９，其中验证集相对于全部波长建模的预测精度提高了 ９６％。因此，基于

ＰＬＳ ＢＰＮＮ算法进行回归建模可以有效降低高光谱数据冗余和共线性的影响，提高模型的泛化能力，且利用潜在

变量进行回归建模能提高模型预测精度。
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０　引言

土壤速效磷是土壤中的重要营养成分，会直接

影响作物的生长发育和最终产量
［１］
。其精确测量

或估算对测土配方施肥、作物高产稳产以及资源节

约利用等都具有重要意义。传统的实验室理化测试

方法由于耗时、费力、低效等缺陷，已不适应精准农

业的发展要求。近红外光谱分析技术具有快速、无

损、高效等特点，目前已被广泛应用于土壤成分检测

中
［２］
。

国内外均有利用室内可见近红外光谱对土壤速

效磷进行预测的相关研究报道，且取得了良好效

果
［３－７］

。高光谱带宽窄，分辨率高，携带大量信息的

同时也伴随着多重共线性和数据冗余等问题，从而

导致模型过拟合严重，泛化性能较差
［８］
。土壤速效

磷含量低，且在近红外光谱区域（３５０～２５００ｎｍ）
没有明显的吸收带，更增大了高光谱模型的预测

难度。其成功预测往往是依靠铁氧化物、有机质、

粘土矿物和水分等其他成分在光谱中共同响应的

结果
［９］
。偏最小二乘 ＰＬＳ算法虽然能有效克服高

光谱数据的共线性问题
［１０］
，但学习能力有限，难以

实 现 速 效 磷 的 有 效 预 测。为 此，ＳＡＲＡＴＨＪＩＴＨ
等

［１１］
利用离散小波变换结合支持向量机建立回归

模型，对速效磷的预测相对分析误差达到了 ２２７。
ＭＯＵＡＺＥＮ等［１２］

将 ＰＬＳ的潜在变量作为反向传
播 神 经 网 络 （Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＢＰＮＮ）的输入，建立新鲜土壤速效磷的回归模
型，预测相对分析误差达到了 １７７～１９４。可
以看出，对原始光谱数据进行数据降维或特征提

取处理，并结合智能学习算法，能够有效提高模

型的预测精度。

本文采用偏最小二乘回归算法 ＰＬＳ Ｒ对可见
近红外高光谱数据（４００～１０００ｎｍ）分别进行数据
降维和特征提取，得到潜在变量和特征波长，再分别

作为 ＢＰ神经网络输入以建立土壤速效磷的定量回
归模型，通过与全部波长数据建立的 ＰＬＳ Ｒ模型
和 ＢＰＮＮ模型进行对比分析，从而得到土壤速效磷
的最佳预测模型。

１　试验与方法

１１　试验概况

野外样本采集试验于２０１６年５—６月在皖北平
原的蒙城县、維桥区和怀远县三地开展，土壤类型主

要为砂姜黑土，麦玉轮作是该地区的主要种植方式。

根据不同的秸秆还田方式、变量施肥梯度和种植密

度来选取采样点以增大速效磷的含量差异。采样深

度为０～２０ｃｍ，通过 ３点对角取样进行土壤混合作
为一个采样点的样本。经去除石块、秸秆和作物残

根后，每份样本约１５ｋｇ，共计采样 １５３份。土壤封
存移送到实验室进行风干处理，随后研磨，过 ２０目
筛子，得到试验所需的土壤样本粉末。将样本均匀

分成２份，其中１份用于标准理化测试，另１份用于
土壤光谱采集。速效磷的理化检测使用碳酸氢钠浸

提 钼锑抗分光光度法
［１３］
，其中 ８个样本由于检测

值过大而被剔除，因此共 １４５份样本用于光谱建模
分析。

图 １　室内高光谱成像系统

Ｆｉｇ．１　Ｉｎｄｏｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
１．工作站　２．卤钨灯光源　３．扫描云台　４．高光谱成像仪　

５．样本　６．支架

土壤光谱数据使用实验室搭建的室内高光谱成

像系统（图１）采集，该系统主要包括推扫式高光谱
成像仪（ＯＫＳＩ，Ｔｏｒｒａｎｃｅ，ＣＡ，ＵＳＡ）、水平／倾斜二
自由 度 的 扫 描 云 台、５０Ｗ 稳 定 卤 钨 灯、带 有

ＨｙｐｅｒＶｉｓｉｏｎ采集软件的戴尔工作站和一套高度可
调式支架。土壤样本用培养皿盛放，用钢尺轻轻刮

平后放置在垫有黑色吸光布的样品台上。采集试验
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在无自然光干扰的暗室环境中进行，光源角度、高度

和样本距成像仪高度经多次试验调整优化。每个样

本测 量 前，均 采 集 标 准 白 板 （Ｌａｂｓｐｈｅｒｅ，Ｎｏｒｔｈ
Ｓｕｔｔｏｎ，ＮＨ，ＵＳＡ）数据用于校正。测量时，每个样
本旋转９０°测量４次取平均以降低散射影响。高光
谱成 像 系 统 的 输 出 为 包 括 光 谱 数 据 （４００～
１０００ｎｍ，分辨率１７９ｎｍ，共３３９个波长）和空间数
据（１６２０像素 ×８４１像素）的“图像立方体”。其中
后１００帧，镜头自动关闭，作为黑板数据。
１２　光谱处理与变换

由于所有土壤样本均经研磨处理，各样本之间

的图像纹理等特性差异较小，且速效磷含量较低，更

不足以影响图像特性，故本文仅使用高光谱成像系

统得到的光谱数据进行进一步分析研究。

利 用 ＥＮＶＩ软 件 （ＥｘｅｌｉｓＶｉｓｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ，Ｂｏｕｌｄｅｒ，Ｃｏ，ＵＳＡ）对土壤原始高光谱图
像进行黑白板校正，得到反射率图像

［１４－１５］
。手动画

出仅 包 含 土 壤 样 本 的 感 兴 趣 区 域 （Ｒｅｇｉｏｎｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），将 ＲＯＩ内的反射率进行平均作为该
样本的反射率。由于所有土壤样本位置固定，故此

ＲＯＩ可以通用到所有样本。样本较多，此部分功能
通过 ＩＤＬ编程实现。

光谱反射率曲线在首尾区域有较低信噪比，影

响模型预测精度，因此仅使用 ４２０～９６０ｎｍ（３０３个
波长）区域的光谱数据进行进一步分析。经过对比

分析常用方法，本文使用以下组合方法对光谱进行

预处理与变换：①使用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ卷积平滑算
法

［１６］
对光谱曲线进行平滑去噪。②再使用标准正

态变换（Ｓｔａｎｄａｒｄｎｏｒｍａｌｖａｒｉａｔｅ，ＳＮＶ）来消除固体
颗粒大小、表面散射以及光程变化 光 谱 的 影

响
［１７－１８］

。③建立与应用回归模型之前，分别对光谱
矩阵和速效磷浓度向量做均值中心化处理，以保持

相同标度
［１９］
。

１３　数据回归分析方法

偏最小二乘回归（ＰＬＳ Ｒ）［２０］算法利用对自变
量和因变量系统中的数据信息进行分解和筛选的方

式，提取对因变量的解释性最强的综合变量，辨识系

统中的有用信息和无关信息，克服变量多重相关性

的影响，从而建立适当的预测模型。建模过程中，潜

在变量（Ｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅ，ＬＶ）个数是模型优化的关
键，本文采用留一交叉验证的方式，以最小均方误差

和赤池信息量准则值为标准确定最佳 ＬＶ个数［２１］
。

变 量 投 影 重 要 性 （Ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＶＩＰ）［２２］的得分可用于识别 ＰＬＳ Ｒ模型

中的重要波长，具体计算公式为
［２３］

Ｖｋ（ａ）＝ｐ∑
ａ
ｗ２ａｋ（ＳＳＹａ／ＳＳＹｔ） （１）

式中　Ｖｋ（ａ）———在使用 ａ个 ＬＶ建模条件下第 ｋ个
自变量的投影重要性的得分

ｐ———自变量个数
ｗａｋ———对应的权重系数
ＳＳＹａ———ａ个 ＬＶ对因变量 ｙ的解释能力
ＳＳＹｔ———全部 ＬＶ使用时对 ｙ的解释能力

一般认为当 ＶＩＰ得分大于 １时，该自变量对 ｙ
的预测有重要的作用，即特征波长

［２３－２４］
。

反向传播神经网络（ＢＰＮＮ）是一种单向多层感
知的前馈式神经网络

［２５］
，由于其强大的学习能力已

被广泛应用于土壤光谱回归建模分析中
［１２，２６－２８］

。

本文使用高光谱数据全部波长（３０３个），ＰＬＳ Ｒ潜
在变量 ＬＶ和经 ＶＩＰ得分筛选的特征波长分别作为
输入，构建３层神经网络土壤速效磷回归模型。其
中隐含层设置 １０个节点。输入层和输出层的传递
函数分别为 ｔａｎｓｉｇｍｏｉｄ和 ｐｕｒｅｌｉｎｅａｒ。为了降低过
拟合现象，本文使用贝叶斯正则化反向传播算法

（ｔｒａｉｎｂｒ）进行模型校正训练。Ｍａｒｑｕａｒｄｔ调节参数
设置为１０－７，学习速率设置为０２，训练目标设置为
００１，最大迭代次数设置为２０００［２９］。

为了进行模型校正与验证，本文使用 Ｋｅｎｎａｒｄ
Ｓｔｏｎｅ算法［３０］

按照 ７∶３划分校正集和验证集。共
１０２份样本用于校正建模，４３份用于独立验证模型
泛化效果。模型预测性能使用相对分析误差 ＭＲＰＤ
（标准偏差除以均方根误差），作为评价标准；同时

利用解释总方差占总方差之比 ＭＳＳＲ／ＳＳＴ来评价模型

的解释能力
［３１］
，较好的模型应有较高的 ＭＲＰＤ和

ＭＳＳＲ／ＳＳＴ。根据文献［３２］，当 ＭＲＰＤ ＞２０时模型精度
可以分为 Ａ类代表良好的预测能力，１４≤ＭＲＰＤ≤
２０为 Ｂ类代表中等预测能力，ＭＲＰＤ ＜１４为 Ｃ类
代表较差的预测能力。并且 ＭＳＳＲ／ＳＳＴ大于 ０５，模型
才有值得信服的预测能力。２个指标的计算公式分
别为

ＭＲＰＤ＝ ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）

２ ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｆ（ｘｉ）－ｙｉ）槡

２
（ｍ－１）

（２）

ＭＳＳＲ／ＳＳＴ＝∑
ｍ

ｉ＝１
（ｆ（ｘｉ）－ｙ）

２ ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）

２
（３）

式中　ｍ———样本个数
ｙｉ———第 ｉ个变量的实际测量值
ｆ（ｘｉ）———第 ｉ个变量的模型预测值
ｙ———ｙｉ的平均值

本文使用 ＭａｔｌａｂＲ２０１６ａ进行光谱预处理变换
和回归建模分析。
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２　结果与分析

２１　土壤速效磷含量和光谱响应
表 １为校正集、验证集以及全部样本的速效磷

含量统计参数，可以看出速效磷 的含量具有明显的

梯度差异，且３个样本集的极值和标准差数据接近，
说明具有相似的数据范围和分布结构，因此校正集

和验证集均可有效的代表整体数据集分布特征
［３３］
。

表 １　土壤速效磷含量的统计参数

Ｔａｂ．１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｓｏｉｌａｖａｉｌａｂｌｅｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ

ｍｇ／ｋｇ

数量 平均值 标准差 最小值 中值 最大值

校正集　 １０２ １８４１ １３４９ ４５０ １２６０ ５６１０

验证集　 ４３ １８２４ １５７９ ４４０ ９２０ ５６１０

全部样本 １４５ １８３６ １４１７ ４４０ １１０５ ５６１０

　　土壤原始反射率光谱如图２所示。可以看出由
于干燥的砂姜黑土颜色较深呈黄棕色，故反射率整

体较低，尤其在蓝光区域（４２０～５００ｎｍ），在绿光至
红光区域出现明显上升趋势（５００～７００ｎｍ）。由于
砂姜黑土中铁氧化物较多，如针铁矿和赤铁矿等使

４２０～４８０ｎｍ出现明显吸收波动［３４］
。在近红外区域

８５０ｎｍ处光谱出现波动，可能是因为土壤中的有机
质产生光谱吸收，９３０ｎｍ处的波动可能是因为土壤
中的羟基官能团或磁赤铁矿吸收所致

［３４－３６］
。

图 ２　土壤原始光谱反射率

Ｆｉｇ．２　Ｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｏｆｓｏｉｌｓａｍｐｌｅｓ
　
２２　ＰＬＳ Ｒ建模分析

利用 ＰＬＳ Ｒ对校正集的光谱数据和土壤速效
磷含量建立回归模型，采用留一交叉验证的方式对

不同数量 ＬＶ建立的模型进行分析。交叉验证中，
　　

均方误差和赤池信息量准则值随 ＬＶ个数变换的趋
势如图３所示。可以看出，随着 ＬＶ个数的增加，均
方误差和赤池信息量准则值先降低后增高，说明当

ＬＶ个数较少时模型处于欠拟合状态，因此误差较
大；而当 ＬＶ个数增加时，模型出现过拟合现象，均
方误差会增加，且模型越来越复杂，赤池信息量准则

值也会增加。当 ＬＶ个数为 ６时均方误差达到最小
值，当 ＬＶ个数为 ５时赤池信息量准则值达到最小
值，考虑到模型的复杂程度且５个 ＬＶ与 ６个 ＬＶ对
应的模型精度差异很小，故选取 ５个 ＬＶ用于建立
土壤速效磷的 ＰＬＳ回归模型，校正集和验证集的结
果如表２所示，验证集４３个样本的土壤速效磷实际
理化测量值和模型预测值之间的对比效果如图 ４ａ
所示。验证集 ＭＲＰＤ ＝１５１，ＭＳＳＲ／ＳＳＴ ＝０７４，模型精
度等级为 Ｂ类，说明模型具有中等预测能力。

图 ３　ＰＬＳ Ｒ交叉验证中不同数量 ＬＶ对应的均方误差

和赤池信息量准则值

Ｆｉｇ．３　ＮｕｍｂｅｒｏｆＬＶｓｕｓｅｄｉｎＰＬＳ Ｒｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｖｓ

ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒａｎｄＡｋａｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎｖａｌｕｅ
　
使用 ５个 ＬＶ建立的回归模型的 ＶＩＰ得分在

４２０～９６０ｎｍ的分布情况如图 ５所示。当 ＶＩＰ值大
于１时认为该波长对预测速效磷具有重要性。可以
看出，４２０～４８０ｎｍ由于针铁矿和赤铁矿的影响［３４］

，

存在多个波长对速效磷的预测较为重要；５４０ｎｍ附
近可能是由于土壤颜色或赤铁矿影响

［３６－３７］
；６８０ｎｍ

和 ８５０ｎｍ附近可能是由于土壤中有机质的影
响

［３４，３８］
；７６０ｎｍ和９５０ｎｍ附近可能是由于残留水

分的影响
［３９］
。文献［４０－４１］等亦发现这些波长对

速效磷的预测有重要影响，验证了本研究的正确性。

　　表 ２　不同建模方法的模型性能

Ｔａｂ．２　Ｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

建模方法 特征波长数量
校正集 验证集

ＭＲＰＤ ＭＳＳＲ／ＳＳＴ ＭＲＰＤ ＭＳＳＲ／ＳＳＴ
预测精度分类 备注

ＰＬＳ Ｒ ３０３ １６２ ０６２ １５１ ０７４ Ｂ ５ＬＶｓ

Ｗｓ ＢＰＮＮ ３０３ １０２７ ０９２ ２０９ ０８５ Ａ

ＬＶｓ ＢＰＮＮ ３０３ ３１０ ０８６ ２２９ ０７６ Ａ ５ＬＶｓ

ＶＩＰｓ ＢＰＮＮ ９ ２６６ ０８０ ２０５ ０７９ Ａ ＶＩＰ得分大于１５
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图 ４　不同模型验证集样本预测值与实际值的对比

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖｓｍｅａｓｕｒｅｄｖａｌｕｅｓｆｏｒｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

图 ５　变量投影重要性得分在光谱区域的分布

Ｆｉｇ．５　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＶＩＰｓｃｏｒｅｓｉｎｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｇｉｏｎ
　

２３　ＰＬＳ ＢＰＮＮ回归分析
为了对比 ＰＬＳ ＢＰＮＮ的建模效果，首先使用全

部光谱共３０３个波长数据作为 ＢＰＮＮ的输入建立土
壤速效磷的回归模型 Ｗｓ ＢＰＮＮ，校正集和验证集
的结果如表２所示，验证集４３个样本的土壤速效磷
实际理化测量值和模型预测值之间的对比如图 ４ｂ
所示。验证集 ＭＲＰＤ ＝２０９，ＭＳＳＲ／ＳＳＴ ＝０８５，模型精
度等级为 Ａ类，说明模型具有较强的预测能力。

利用 ＰＬＳ得到的５个 ＬＶ作为 ＢＰＮＮ的输入建
立土壤速效磷的回归模型 ＬＶｓ ＢＰＮＮ，校正集和验
证集的结果如表２所示，验证集４３个样本的土壤速
效磷实际理化测量值和模型预测值之间的对比效果

如图４ｃ所示。验证集 ＭＲＰＤ ＝２２９，ＭＳＳＲ／ＳＳＴ＝０７６，
模型精度等级也达到 Ａ类。

当 ＶＩＰ得分越大说明该波长在 ＰＬＳ Ｒ模型中
的重要性越强，特征波长的数量也就越少（图 ５）。
为了确定最佳特征波长数量，本研究将阈值设为１～
２，并以０１为梯度递增，分别得到不同数量的特征
波长，再分别作为 ＢＰＮＮ的输入建立土壤速效磷的
回归模型，不同的阈值下模型预测结果如图６所示。
可以看出随着阈值的增加，校正集 ＭＲＰＤ有总体逐渐
降低的趋势，说明模型学习能力随着特征波长数量

的减少而降低。验证集 ＭＲＰＤ有先升高再降低的趋
势，说明阈值在１１～１４之间选出的特征波长有较

强的共线性，导致模型泛化能力较差；当阈值超过

１５后，一些重要的特征波长被移除，导致模型学习
能力不足，影响模型的预测精度。因此，选择 １５作
为 ＶＩＰ得分的阈值，共 ９个特征波长作为 ＢＰＮＮ的
输入建立土壤速效磷的回归模型ＶＩＰｓ ＢＰＮＮ，校正
集和验证集的结果如表２所示，验证集４３个样本的
土壤速效磷实际理化测量值和模型预测值之间的对

比效果如图４ｄ所示。验证集 ＭＲＰＤ ＝２０５，ＭＳＳＲ／ＳＳＴ＝
０７９，模型精度等级也达到 Ａ类。

图 ６　不同变量投影重要性得分阈值对模型精度的影响

Ｆｉｇ．６　Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｏｆｖａｒｉａｂｌｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

ｉｎｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｏｎｍｏｄｅｌｓ’ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
　

２４　不同建模方法的对比分析

表２为 ＰＬＳ Ｒ模型、全部波长直接建立的
Ｗｓ ＢＰＮＮ模型、潜在变量建立的 ＬＶｓ ＢＰＮＮ模型
和利用 ＶＩＰ特征波长建立的 ＶＩＰｓ ＢＰＮＮ模型在校
正集和验证集的结果。图 ４为验证集 ４３个样本的
土壤速效磷实际理化测量值和各模型预测值之间散

点对比效果和一元线性关系。

通过对比可发现，ＰＬＳ Ｒ模型预测效果最差，
验证集 ＭＲＰＤ＝１５１，预测精度只达到了 Ｂ类标准，
因此图４ａ中散点图较为分散，且测量值与预测值的
一元回归线更为倾斜，说明模型稳定性不好。３种
ＢＰＮＮ模型的预测精度均明显高于 ＰＬＳ Ｒ模型，且
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均达到了 Ａ类标准，对土壤速效磷具有较强的预测
能力。可以看到 Ｗｓ ＢＰＮＮ模型校正集 ＭＲＰＤ ＝
１０２７，ＭＳＳＲ／ＳＳＴ＝０９２，说明全部波长直接建模具有
最强的学习能力。但验证集 ＭＲＰＤ ＝２０９，因此出现
严重的过拟合现象，模型泛化性能一般；ＭＳＳＲ／ＳＳＴ ＝
０８５，具有较强的解释能力，故图 ４ｂ中的一元回归
线斜率更接近１。ＬＶｓ ＢＰＮＮ模型利用降维后的数
据，即潜在变量 ＬＶ，构建回归模型，因此解释能力相
对于 Ｗｓ ＢＰＮＮ略微降低，但校正集 ＭＲＰＤ ＝３１０，
验证集 ＭＲＰＤ＝２２９，验证集相对于全部波长建模的
预测精度提高了 ９６％，说明模型具有更好的泛化
能力和预测精度，故图４ｃ中散点图更加汇聚在 １∶１
线两侧。仅利用９个特征波长建立的 ＶＩＰｓ ＢＰＮＮ
模型，验证集 ＭＲＰＤ ＝２０５，ＭＳＳＲ／ＳＳＴ＝０７９，近似达到了
Ｗｓ ＢＰＮＮ模型的预测效果，且模型复杂程度得到了
明显改善，计算时间大大缩短。通过综合对比可以看

出，ＬＶｓ ＢＰＮＮ模型解释能力虽然略差，但预测精度最
高，因此更适合用于土壤速效磷的高光谱预测。

３　结束语

应用偏最小二乘回归算法 ＰＬＳ Ｒ结合 ＢＰ神
经网络实现了对土壤中速效磷的高光谱定量分析。

通过利用 ＰＬＳ Ｒ分别进行数据降维和特征提取，
得到潜在变量 ＬＶ和 ＶＩＰ特征波长，再分别作为
ＢＰＮＮ的输入建立了土壤速效磷的定量回归模型。
结果表明，利用 ９个特征波长建立的 ＢＰＮＮ模型近
似达到利用全部波长数据建模的预测效果，且模型

更为简洁；利用５个潜在变量建立的模型相对于全
部波长建模预测精度提高了 ９６％。因此，ＰＬＳ
ＢＰＮＮ算法能够有效降低高光谱数据冗余和共线性
的影响，且利用潜在变量建立的模型更适合用于土

壤速效磷的定量预测。
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