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基于高光谱多尺度分解的土壤含水量反演
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摘要　土壤水分含量(SMC)的快速估测能促进干旱、半干旱地区精准农业的发展.以渭干河Ｇ库车河绿洲为研究

区,采用小波变换对反射光谱进行１~８层小波分解,通过相关性分析确定最大分解层数,并对原始反射率至最大

分解层数以内的各层特征光谱进行９种常规数学变换处理,然后将土壤反射率与SMC进行相关性分析,并从每层

特征光谱的各种变换中筛选出相关系数最大的波段,将其作为敏感波段,通过灰色关联分析(GRA)从中筛选出最

佳波段组合,利用偏最小二乘回归建立SMC预测模型并进行分析.结果显示:在小波变换过程中,随着分解层数

增加,土壤反射率与SMC的相关性呈先增后减的趋势,L６处通过０．０１水平下的显著性波段最多,L６的特征光谱

在去噪的同时还能最大限度地保留光谱细节,为本研究中的最大分解层;将小波变换和微分变换相结合可以深度

挖掘光谱的潜在信息,提高土壤反射率与SMC之间的关联度;根据所有SMC模型的统计参数综合对比分析可以

确定基于LＧGRA建立的模型精度最优,其建模集均方根误差为０．０２６,建模集决定系数为０．７１０,预测均方根误差

为０．０３０,验证集决定系数为０．９６５,相对分析误差为２．８００;小波变换和灰色关联分析的结合在建立模型时能尽可能

少地损失光谱细节,较为彻底地去除噪声,同时还能对无信息变量进行有效去除.
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Abstract　Therapidestimationofsoilmoisturecontent SMC isofgreatsignificancetoprecisionagricultureinarid
andsemiＧaridareas敭UsingOrganRiverＧKuqaRiverdeltaoasisasresearcharea weadoptwavelettransformto
realize１Ｇ８layerwaveletdecompositionforreflectancespectrum敭Themaximumnumberofdecompositionlayersis
determinedbycorrelationanalysis nineroutinemathematicaltransformation methodsareusedforconducting
characteristicspectrumofeachlayerfromoriginalreflectancetomaximumnumberofdecompositionlayers andthe
correlationanalysisbetweenreflectanceofsoilandSMCiscarriedout敭Wavebandwith maximumcorrelation
coefficientistakenassensitivewavebandfiltratedfromallkindsoftransformationofcharacteristicspectrumofeach
layer敭Optimumwavebandcombinationisfiltratedbygreyrelationalanalysis GRA 敭SMCpredictionmodelis
developedandanalyzedbypartialleastsquaresregression敭Theresultsshowthat withtheincreaseofthenumber
ofdecomposedlayers thecorrelationbetweensoilreflectanceandSMCincreasesandthendecreases andL６isthe
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mostsignificantbandat０敭０１level敭Ingeneral thecharacteristicspectrumofL６canmaximallypreservethe
spectraldetailswhiledenoising sothemaximumdecompositionorderofthewaveletis６orderdecomposition In
general itisshownthatthecombinationofwavelettransformanddifferentialtransformcandeepenthespectral
potentialinformationandimprovethecorrelationbetweenreflectanceofsoilandSMC敭Comparingthepredictive
effectsofSMCestimatingmodels themodelbasedonLＧGRAismuchbetterthanothers andithasbetter
performanceinpredictingSMCinthestudyarea rootmeansquareerrorofcalibrationis０敭０２６ determination
coefficientis０敭７１０ rootmeansquareerrorofpredictionis０敭０３０ determinationcoefficientis０敭９６５ andresidual
predictivedeviationis２敭８００ 敭ItisshownthatthecombinationofwavelettransformandGRAmakesitpossibleto
losethespectraldetailsaslittleaspossibleandremovethenoisemorecompletelywhenthemodelisestablished at
thesametime itcaneffectivelyremovethenonＧinformationvariables敭
Keywords　spectroscopy hyperspectral soilmoisturecontent wavelettransform greyrelationalanalysis
OCIScodes　３００敭６５５０ １１０敭４２３４ ３００敭６３４０ ３５０敭６９８０

１　引　　言

土壤水分含量(SMC)是土壤系统中物质和能

量循环的载体,对环境的变化极为敏感,并对土壤

特性、植被生长分布以及区域生态系统具有重要

影响[１Ｇ２].由于SMC传统的监测方法费时费力,
难以实现田间实时监测,也难以满足精准农业管

理对土壤水分监测的要求[３],因此,SMC的监测需

要一种高效、精准的方法.近年来,高光谱遥感技

术以其大面积、非接触、时效性等优势在SMC的

估测研究中得到广泛应用[４].Muller等[４]、Lobell
等[５]、姜雪芹等[６]和吕云峰等[７]研究发现,土壤整

体反射率会随着SMC的增加而下降,当达到临界

值后 由 于 水 体 的 镜 面 作 用,反 射 率 会 回 升.

Hummel等[８]通过近红外光谱反演了土壤表层和

亚表层中的SMC;李明亮等[９]利用灰色关联分析

(GRA)对山东省泰安市的SMC进行了高光谱估

测;金秀良等[１０]尝试应用灰色关联分析对冬小麦

叶片含水量进行了高光谱反演,上述研究均取得

了较好的结果.然而,通过高光谱技术获取的土

壤光谱的原始数据存在明显的光谱噪声和严重的

散射 现 象,也 必 然 存 在 与 SMC 不 相 关 的 噪

声[１１Ｇ１２],这将会增加SMC光谱信息的探测难度.
因此,尽可能少地损失光谱细节以及较为彻底地

去除噪声成为光谱建模的重要环节.
目前比较成熟的光谱去噪方法包括SavitzkyＧ

Golay滤波、中值运算、移动平均等,但对于白噪声,
特别是随机和低频信号,这些方法难以在去除噪声

的同时又不影响有效信号[１３].作为一种新型的去

噪处理技术,小波变换已成功应用于高光谱数据处

理中[１４],而且随着小波变换等新算法的不断完善,
小波变换逐渐被用于土壤属性的估测中[１５].廖钦

洪等[１５]对北京顺义地区６４个土壤样本的高光谱曲

线进行小波分析,其有机质的反演精度高达７５％;
张锐等[１２]的研究表明,第６层分解与重构更能精确

地描述土壤有机的质特性;郑立华等[１６]在第８层分

解与重构的基础上建立了土壤各属性特征光谱.目

前,小波变换多用于土壤有机质的研究处理[１７Ｇ１８],在

SMC估算中的应用尚有待进一步探究.
本文以渭干河Ｇ库车河绿洲土壤样品为研究对

象,基于小波变换对反射光谱进行分解,并根据各层

特征光谱与SMC之间的相关性来确定分解尺度,
然后对原始土壤光谱数据和特征光谱数据分别进行

９种常规数学变换,通过相关分析筛选出每层特征

光谱的敏感波段并建模,再结合灰色关联分析和偏

最小二乘法构建SMC估测模型,为SMC研究和当

地精准农业提供科学支撑和参考.

２　材料与方法

２．１　土壤样本采集

以新疆南部塔里木盆地中北部的渭干河Ｇ库车

河绿洲(４１°０８′~４１°５５′N,８１°０６′~８３°３７′E)为研究

区,根据研究区特点,共布设３９个样点(如图１所

示),并利用全球定位系统(GPS)记录样点位置,以
便用于验证.各样点采用５点混合法采集土样,深
度为０~２０cm,各采样点均采集２份样本(一份通

过铝盒带回,另一份用塑料袋带回),带回实验室后,
对铝盒中的样品进行室内烘干(将铝盒中的样品置

于１０５℃的恒温箱中烘干４８h),获得相应的SMC;
另一份样本在室内自然风干,研磨后过２mm孔筛,
用来获取高光谱数据.

使用FieldSpec３型光谱仪在暗室中采集光谱数

据,波长范围为３５０~２５００nm,３５０~１０００nm波长范

围内的采样间隔为１．４nm,１０００~２５００nm波长范围

内的采样间隔为２nm,重采样间隔为１nm.在黑色

器皿(直径１１cm,深１．４cm)中装满通过２mm孔筛

０１３００１Ｇ２
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筛选过的土样,并刮平其表面.光源为５０W的卤素

灯,光源与实验样品之间相隔５０cm,卤素灯的天顶

角为１５°,光谱仪探头与样品之间相距１０cm.每次

测量前均用漫反射标准参考板定标.各土样均采集

１０条光谱曲线,将其算术平均值作为该土样的光谱

数据.

图１ 野外样点分布

Fig敭１ Distributionoffieldsampingpoints

２．２　数据处理

通过小波变换对光谱数据进行分解,并确定最

大分解尺度,对分解得到的特征光谱数据分别进行

９种常规数学变换,这些数学变换包括对数(lgR)、
倒数(１/R)、倒数的对数[lg(１/R)]、对数的倒数

(１/lgR)、一阶微分(R′)、倒数的对数的一阶微分

{[lg(１/R)]′}、对 数 的 倒 数 的 一 阶 微 分 {[１/
(lgR)]′}、对数的一阶微分[(lgR)′]、倒数的一阶

微分[(１/R)′],其中R 为土壤原始光谱反射率.常

规数学变换在 Oringin９．２中处理,小波变换在

MATLABR２０１２a中进行.

２．３　小波变换

小波变换继承了傅里叶分析的优势[１９],并克服

了傅里叶分析不能对局部信号的局部频谱特征进行

分析的缺点[２０],通过对小波母函数的缩放和平移,
将信号分解为不同子频带的时频分量,可以更好地

观察原始信号的特定频率特征[２１],被称为时Ｇ频分

析的“显微镜”.
小波变换为一个有限长序列和一个离散小波母

函数的内基[２２],其表达式为

Wf(j,k)＝∑
n∈Z

f(n)Ψj,k(n), (１)

式中Wf(j,k)为小波分析结果,f(n)为信号序列,

Ψj,k(n)为小波母函数,Ψj,k(n)为 Ψj,k(n)的共

轭.与傅里叶变换不同是,小波变换得到的是信

号的不同子频带在空域上的表现[２３].按照这一理

论,小波分解的每一层子频带可表示为原始光谱

某一频率的吸收特征,而相应高频信号则被小波

滤波器去除.
根据于雷等[２４]的研究结论,本研究选取db４为

小波母函数,采用该小波母函数对原始光谱进行１~

８层小波变换,并构建各层的特征光谱,分别用L１~
L８表征.

２．４　灰色关联分析

灰色关联度是一个无量纲的量,是考察参考

数量与比较数列之间是否有关联,以及它们之间

相关大小的量.通过DPS数据处理软件中的灰色

关联模块计算SMC与所选敏感波段之间的关联

度,灰色关联度越大,说明所选敏感波段与SMC
越密切.

２．５　偏最小二乘回归模型的建立与验证

偏最小二乘回归法集成了主成分分析、典型相

关分析和普通多元线性回归３种方法的优点,克服

了自变量之间的多重线性相关和样本数量小于波长

变量的问题,使构建的模型更稳定,有助于多元数据

的统计分析[２５Ｇ２６].
选择下列参数来评估模型的精度,包括建模集

决定系数R２
c、验证集决定系数R２

p、建模集均方根误

差eRMSEC、预测均方根误差eRMSEP以及相对分析误差

eRPD.R２
c 和 R２

p 越大,模型的精度越高;eRMSEC与

eRMSEP表示模型的精确性,其值的大小与模型精度成

反比.另外,当eRPD≥２时,模型的预测效果较好;
当１．４≤eRPD＜２时,模型的预测效果一般;当eRPD＜
１．４时,模型无预测能力[２７].

３　结果与分析

３．１　样本土壤含水量状况

由表１可见,建模集和验证集对应的SMC的

均值分别为０．１４６和０．１４８,而所有土壤样本的

SMC均值为０．１４７,变异系数(CV)为０．３８８,属于中

等变异,介于建模集和验证集之间.

０１３００１Ｇ３
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表１　土壤样品SMC统计特征

Table１　StatisticalcharacteristicsofSMCinsoilsamples

Sample
set

Numberof
samples

Mean
value

Standard
deviation

Maximum
value

Minimum
value

CV

Wholeset ３９ ０．１４７ ０．０５７ ０．３３９ ０．０１５ ０．３８８

Calibrationset ２７ ０．１４６ ０．０５０ ０．２１１ ０．０２０ ０．３４２

Validationset １２ ０．１４８ ０．０８４ ０．３３９ ０．０１５ ０．５６８

３．２　小波变换最大分解尺度

在 MATLABR２０１２a中采用db４小波母函数

对原始光谱数据进行８层小波分解,然后对分解后

的每一层小波系数分别进行小波重构,得到各层的

特征光谱,分别用L１~L８表征,如图２所示.由图

２(a)可知,土壤在１４００,１９００nm波长周围存在显

著的水分吸收峰,而在４５０,２２００nm波长周围的水

分吸收峰较为微弱.L１中的噪声较多,这是由原始

反射率噪声传递导致的,噪声在３５０~４００nm波长

处较为明显,体现为该范围内的“小毛刺”;随着分解

的进行,高频信号被进一步去除,噪声传递现象越来

越弱,到L５时噪声很少;由于光谱细节被不断去

除,光谱曲线逐渐趋于平滑,从而导致某些表征土壤

水分的吸收峰消失,例如在L６中１４００,１９００nm波

长处还存在显著的水分吸收峰,而在L７中几乎看

不到吸收峰.

图２ 小波变换１~８层重构光谱

Fig敭２ Reconstructionspectraoforiginalspectrumat１Ｇ８waveletlevels

　　由表２可知:L１特征光谱与SMC之间的相关

性通过显著性为０．０１(阈值为±０．４０８)的波段数为

３９３个;随着分解层数增加,相应的 特 征 光 谱 与

SMC的显著性波段数逐渐增加;到L６时达到最多,
为６０２个,并且在L４处达到最大正相关,为０．６１９;
但随着分解层数进一步增加,L７、L８特征光谱的显

著性波段数快速减少,同时最大相关性也快速减小.
总体来说,L６处的特征光谱不仅能去噪,还能尽可

能保留原始光谱信息,因此确定最大分解层数为６
层,并在L１~L６的基础上进一步分析.

３．３　特征光谱变换与SMC相关性分析

通过土壤反射光谱与SMC之间的相关关系来

进行SMC的反演是一种最直接的方法.本课题组

在建模集光谱数据的基础上,除了直接对土壤反射

率进行分析外,还对土壤反射光谱进行了小波变换,
变换后得到了各层特征光谱,并在此基础上进行

０１３００１Ｇ４
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表２　SMC与各层特征光谱的相关分析

Table２　CorrelationanalysisbetweenSMCandcharacteristicspectrumineachlevel

Wavelet
level

Numberof
sensitiveband

Maximumpositivecorrelation Maximumnegativecorrelation

Band/nm
Correlation
coefficient

Band/nm
Correlation
coefficient

L１ ３９３ ８５２ ０．６１０ ２３５０ －０．７１４
L２ ４０２ ８５４ ０．５６１ ２３５１ －０．６２０
L３ ４２９ ８６０ ０．６１８ ２３６４ －０．６９０
L４ ４８６ ８５３ ０．６１９ ２３６３ －０．６７５
L５ ５０５ ８４９ ０．５８５ ２３４１ －０．６４８
L６ ６０２ ８５８ ０．５５７ ２３５１ －０．５７３
L７ ２７８ ５２４ ０．４５８ １９８５ －０．４８６
L８ ２５４ ４３８ ０．３８２ １８２７ －０．４３１

９种常规数学变换,从而获得了土壤反射光谱的敏

感波段.高光谱数据丰富的数据信息导致敏感波段

的选取具有一定难度,本课题组通过相关性分析后,
将相关性系数最大的波段作为敏感波段,这些波段

所处的位置如表３所示,表中相关系数均通过０．０１
置信水平下的F 检验.研究发现选取的敏感波段

大多 数 位 于 土 壤 水 分 吸 收 峰(４５０,１４００,１９００,

２２００)nm附近.
表３　SMC与各层特征光谱的不同数学变换的最大相关性及其波段所处位置

Table３　MaximumcorrelationbetweenSMCanddifferentmathematicaltransformationof
characteristicspectrumofeachlevelandpositionofband

Wavelet
level

Variable R lgR １/R lg(１/R)１/(lgR) R′ (lgR)′ (１/R)′[lg(１/R)]′(１/lgR)′

L０
Band/nm ２２２９ ２２４４ ２１９０ ２２４３ ２１６５ ４０７ ４０９ ４０７ ４０７ ８３１

r －０．７２４ ０．７２９ ０．５８４ －０．７２９ －０．６６７ －０．７２８ －０．７５７ －０．６８５ －０．７３９ ０．６８５

L１
Band/nm ２２４４ ２２４４ ２２８６ ２１９４ ２１８６ ４０７ １１９９ ４０７ ４０７ １１９９

r －０．７２３ ０．７２８ ０．７８４ －０．７２８ －０．６６７ －０．７８０ －０．７６２ ０．７９２ －０．７９２ －０．６６２

L２
Band/nm １９２４ ２２４２ ２１８６ ２２４２ ２１７１ ４８８ ７６８ ２１５５ １４１７ ２１４７

r －０．５４８ ０．７２８ ０．５８３ －０．７２８ －０．６６７ －０．６８６ －０．７３５ －０．７２６ －０．６９９ －０．５８２

L３
Band/nm １９６２ ２１４７ ２１８２ ２１３４ ２１６１ １９５１ １７６０ ２１７４ ２１６０ １８６０

r －０．５６０ ０．７６２ ０．６２１ －０．７６２ －０．７０７ －０．６６９ ０．７５８ －０．７６０ －０．６８２ －０．６２４

L４
Band/nm ２１９６ ２１９１ ２１８４ ２１９１ ２１０４ ２１５７ １７６１ ２１７７ １８７７ １７６１

r －０．７２３ ０．７２８ ０．５８２ －０．７２８ －０．６６６ －０．６８０ ０．７６１ －０．７５７ ０．７５７ －０．６０２

L５
Band/nm ２１９７ ２１９７ ２１９２ ２１０９ ２１９７ １９５３ １８７４ ２１７２ ２１７２ １７７３

r －０．７２４ ０．７２９ ０．５８３ －０．７２９ －０．６６８ －０．７２５ ０．７５８ －０．７４６ ０．７４６ －０．５９７

L６
Band/nm ２１４４ ２１３６ ２２０１ ２１４０ ２１０７ １４４１ １７８０ ２２６２ ２２６２ １７８０

r －０．７２２ ０．７２８ ０．５８２ －０．７２８ －０．６６５ －０．６７６ ０．７５３ －０．７４３ ０．７４３ －０．５６０

Note:the＂band＂inthetableisthebandwherethecorrelationisthelargest,＂r＂isthecorrelationmaximum,and＂L０＂isa
spectrumthathasnotbeendecomposedbywavelet(therestcanbededucedbyanalogy)．

３．４　特征光谱变换与SMC灰色关联分析

对各层特征光谱L０~L６(其中L０为未进行小

波变换的原始数据)及其９种数学变换进行灰色关

联分析,结果如表４所示.对于不同的分解层来说,
各层特征光谱及其９种数学变换与SMC之间的灰

色关联度都要高于小波变换前对应的数学变换,说
明小波变换能够在去除噪声的同时尽可能地保留光

谱细节,这在一定程度上增强了光谱反射率与SMC
之间的关联度;对于同一分解层来说,例如L０,其关

联度排序为(lgR)′＞(１/R)′＞１/R＞(１/lgR)′＞
R′＞１/lgR＞[lg(１/R)]′＞lg(１/R)＞lgR＞R,根
据关联度排序可知,微分处理能够有效放大光谱细

节,从而使得经过微分处理的各种数学变换与SMC
之间的关联度都高于相应的非微分数学变换.总体

上来说,小波变换与微分处理技术的结合能够在去

噪的同时保留光谱细节,并且(lgR)′除了在L１中

与SMC的关联度排在第４位以外,其余的关联度

均最高.

０１３００１Ｇ５
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表４　各层特征光谱不同数学变换的灰色关联分析

Table４　Grayrelationalanalysisofdifferentmathematicaltransformationofcharacteristicspectrumofeachlevel

Wavelet
level

Item R lgR １/R Lg(１/R) １/lgR R′ (lgR)′ (１/R)′[lg(１/R)]′(１/lgR)′

L０
GCD ０．７００ ０．７４７ ０．８１９ ０．７５０ ０．７８６ ０．８０６ ０．８５１ ０．８３９ ０．７７５ ０．８１５
Order １０ ９ ３ ８ ６ ５ １ ２ ７ ４

L１
GCD ０．８０５ ０．８５８ ０．８９８ ０．８００ ０．７９９ ０．８７０ ０．８８７ ０．９５５ ０．８９０ ０．８８１
Order ９ ７ ２ ８ １０ ６ ４ １ ３ ５

L２
GCD ０．７５３ ０．７９６ ０．８２４ ０．７７２ ０．８０８ ０．８６８ ０．８８１ ０．８７０ ０．８３１ ０．８６７
Order ９ ８ ６ １０ ７ ３ １ ２ ５ ４

L３
GCD ０．７５９ ０．８１９ ０．８２３ ０．７５５ ０．８６５ ０．８２１ ０．９１６ ０．８４２ ０．８３３ ０．８８７
Order ９ ８ ６ １０ ３ ７ １ ４ ５ ２

L４
GCD ０．７８８ ０．８００ ０．８６２ ０．８７５ ０．８０９ ０．８８４ ０．８９５ ０．８９３ ０．８９２ ０．８４２
Order １０ ９ ６ ５ ８ ４ １ ２ ３ ７

L５
GCD ０．７４５ ０．８３１ ０．８２７ ０．８０３ ０．８０６ ０．８１８ ０．８８１ ０．８３５ ０．８７３ ０．８６７
Order １０ ５ ６ ９ ８ ７ １ ４ ２ ３

L６
GCD ０．７７０ ０．８２８ ０．８７０ ０．７７９ ０．７８７ ０．８１５ ０．９０３ ０．８８９ ０．８５６ ０．８１６
Order １０ ５ ３ ９ ８ ６ １ ２ ４ ７

Note:＂GCD＂isthegrayrelationaldegreeingrayrelationalanalysis,＂Order＂isthegrayrelationalrankingrayrelational
analysis,andidentificationcoefficientρ＝０．５．

３．５　SMC反演模型的构建与验证

以原始光谱和特征光谱及其９种数学变换后与

SMC相关系数最大的波段(即敏感波段)作为SMC
预测模型的自变量,SMC为因变量,构建SMC预测

模型.为了更好地反演SMC,将每层特征光谱及其９
种数学变换与SMC进行灰色关联分析,并且从L１~
L６每层中选择灰色关联度较大的前两种变换作为变

量集LＧGRA,即将L１Ｇ(１/R)′、L１Ｇ１/R、L２Ｇ(lgR)′、

L２Ｇ(１/R)′、L３Ｇ(lgR)′、L３Ｇ(１/lgR)′、L４Ｇ(lgR)′、L４Ｇ
(１/R)′、L５Ｇ(lgR)′、L５Ｇ[lg(１/R)]′、L６Ｇ(lgR)′、L６Ｇ
(１/R)′所对应的敏感波段作为建模波段用来构建模

型,并且根据表５中的建模集决定系数、建模集均方

根误差、验证集决定系数、预测均方根误差和相对分

析误差来分析各层特征光谱模型的精度.
表５　SMC预测结果

Table５　EstimationresultsofSMC

Variableselection
method

Numberof
variable

Calibrationset Validationset
R２
c eRMSEC R２

p eRMSEP eRPD

L０ １０ ０．７５０ ０．０２４ ０．９２６ ０．０４５ １．８６７
L１ １０ ０．７６９ ０．０２３ ０．９１２ ０．０４２ ２．０００
L２ １０ ０．６９２ ０．０２７ ０．８９０ ０．０３５ ２．４００
L３ １０ ０．７４８ ０．０２４ ０．８８４ ０．０３３ ２．５４５
L４ １０ ０．６７０ ０．０５３ ０．８７５ ０．０３４ ２．４７１
L５ １０ ０．６７５ ０．０２８ ０．８７２ ０．０４９ １．７１４
L６ １０ ０．６７２ ０．０２８ ０．９１１ ０．０３２ ２．６２５

LＧGRA １２ ０．７１０ ０．０２６ ０．９６５ ０．０３０ ２．８００

　　对表５中SMC模型的精度进行分析后发现,
在通过小波变换(L１~L６)构建的模型中,除了L５
的模型精度比原始光谱(L０)构建的模型精度低外,
其余５种模型的精度都有所提高,这说明小波变换

在一定程度上可以增强光谱对SMC的敏感程度.
在所有的模型中,基于LＧGRA的模型精度最高,其

eRMSEC＝０．０２６,R２
c＝０．７１０,eRMSEP＝０．０３０,R２

p＝
０．９６５,eRPD＝２．８００,这是由于小波变换将信号分解

为不同子频带的特征光谱,每层特征光谱表征了原

始信号的特定细节,如果单一地将某一层特征光谱

作为自变量来构建SMC反演模型,就容易忽略其

他分解层数的水分敏感波段,导致所选敏感波段不

能完全反映土壤的属性,构建的模型具有局限性,故
通过灰色关联分析从每层特征光谱中筛选出关联度

较大的前两种变换作为自变量进行模型构建.
图３是基于LＧGRA的SMC模型中实测值和

０１３００１Ｇ６
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预测值的散点图.可见,模型的实测值样点和预测

值样点基本都均匀地分布在１∶１线附近,其均方根

误差eRMSE＝０．０３０,R２＝０．９６５,eRPD＝２．８００,模型精

度较高,能够实现SMC的估测.

图３ 实测值与估算值的比较

Fig敭３ Comparisonbetweenmeasured
andpredictedSMCvalues

４　讨　　论

土壤反射光谱是土壤的重要特性之一,它与

SMC的变化关系密切,高光谱遥感的出现使得利用

土壤表面光谱反射率短时间、大面积地估测土壤水

分成为可能[２８].而在建立高光谱估测模型前,对土

壤光谱数据进行预处理是提升模型精度的关键环

节[２９].常见的土壤光谱预处理方法主要有平滑去

噪、归一化、微分处理及多元散射校正等.小波变换

作为一种新型的光谱分析技术已成功应用于高光谱

数据处理[１４],它的优势在于可以通过小波分解将含

噪光谱中的信号和噪声部分分离,从而分别进行

处理.
通过小波变换后对不同频率的小波系数进行重

构可以实现光谱信号的去噪和特征波谱的选择.陈

至坤等[３０]在对矿物油荧光光谱数据进行小波变换

时,认为第４层分解在更多地保留原始信号的基础

上实现了对光谱数据的去噪处理;郑立华等[１６]在８
层小波变换的基础上去除高频噪声,构建了土壤各

属性特征光谱;王延仓等[３１]发现,小波分解第４层

构建的有机质含量的模型精度最高.上述研究均显

示,模型在中等分解尺度上表现出了最佳的效果,过
低分解尺度的去噪效果不佳,而过度的分解尺度又

会导致一些反映土壤属性特征的峰谷随着高频信号

的不断剥离而消失,使其对原始光谱的解释能力下

降.本课题组认为最佳的分解尺度为L６,这与上述

认为的中等分解尺度较为一致.
高光谱提供了大量的连续光谱,而不同的波段

之间 存 在 较 强 的 相 关 性,数 据 具 有 一 定 的 冗 余

性[３２].何挺等[３３]发现１４５０nm处的光谱反射率能

更好地预测SMC;刘培君等[３４]在监测SMC时选择

１３５０~１４５０nm、１８００~１９５０nm和２４００~２５００nm
为最优波段;于雷等[２４]认为SMC的最优变量集为

４４３~４４９nm、１４０８~１４５６nm、１９１６~１９４３nm、

２２０９~２２２５nm.本研究在各层特征光谱的基础上

进行了９种数学变换,并通过相关性分析可知,所筛

选 的 敏 感 波 段 基 本 上 分 布 在 ４５０,１４００,１９００,

２２００nm附近,这与上述研究所筛选的波段较为一

致.利用灰色关联分析对各层特征光谱及其９种数

学变换与SMC进行关联度排序,对于不同的分解

层来说,小波变换使得各种数学变换与SMC之间

的灰色关联度有所提高;对于同一分解层来说,微分

处理能够有效放大光谱细节,使得经过微分处理的

各种数学变换与SMC之间的关联度有所提高.其

中(lgR)′除了在L１处与SMC的关联度排在第４
位外,其余关联度均最高,这与姚艳敏等[３５]和刘伟

东等[３６]认为反射率对数的一阶微分对SMC的响应

最佳一致.由于小波变换将信号分解为不同子频带

的特征光谱,每层特征光谱表征了原始信号的特定

细节,如果单一地将某一层特征光谱作为自变量来

构建SMC反演模型,就会容易忽略其他分解层数

的水分敏感波段,导致所选敏感波段不能完全反映

土壤属性,构建的模型具有局限性.为了更好地预

测SMC,在L１~L６每层中挑选出与SMC关联度

较大的前两种变换组成最佳变量集LＧGRA,即将

L１Ｇ(１/R)′、L１Ｇ１/R、L２Ｇ(lgR)′、L２Ｇ(１/R)′、L３Ｇ
(lgR)′、L３Ｇ[(１/lgR)]′、L４Ｇ(lgR)′、L４Ｇ(１/R)′、

L５Ｇ(lgR)′、L５Ｇ[lg(１/R)]′、L６Ｇ(lgR)′、L６Ｇ(１/R)′
所对应的敏感波段４０７,２２８６,７６８,２１５５,１７６０,１８６０,

１７６１,２１７７,１８７４,２１７２,１７８０,２２６２nm用于SMC建

模,其eRMSEC＝０．０２６、R２
c＝０．７１０、eRMSEP＝０．０３０、R２

p＝
０．９６５、eRPD＝２．８００,为最佳SMC预测模型.

本研究在原始土壤光谱反射率的基础上引入小

波变换进行处理,通过相关分析选择敏感波段,并通

过灰色关联分析从敏感波段中筛选出最优波段,建
立SMC最优估测模型.但本研究也存在不足,例
如,土壤光谱反射率是土壤所有属性的综合体现,如
何更好地估测土壤水分信息仍需进一步研究;土壤

高光谱波段数据较多,且信息量较为丰富,仅采用部

分敏感小波系数建立的模型不能充分利用波谱的其

他信息.
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５　结　　论

采用小波变换对土壤原始光谱数据进行处理,
根据各层特征光谱与SMC之间的相关性确定分解

尺度,并在各层特征光谱的基础上进行９种数学变

换,通过相关分析筛选出每层特征光谱的敏感波段

并建模,再结合灰色关联分析从每层中筛选出与

SMC关联度较高的前两种变换作为自变量,利用偏

最小二乘回归法构建SMC估测模型,并将所建立

的SMC模型进行对比分析,从中优选出能够预测

SMC的最优模型,得到如下结论:

１)在小波变换过程中,土壤反射率与SMC的

相关性呈先增后减的趋势,L６处通过０．０１水平下

的显著性波段最多;总体来说,L６的特征光谱在去

噪的同时还能最大限度地保留光谱的细节,为本研

究中的最大分解层.

２)对于不同的分解层来说,小波变换使得各种

数学变换与SMC之间的灰色关联度有所提高;对
于同一分解层来说,微分处理能够有效放大光谱细

节,使得经过微分处理的各种数学变换与SMC之

间的关联度有所提高.总体上来说,将小波变换和

微分变换相结合可以深度挖掘光谱的潜在信息,提
高其与SMC之间的关联度.

３)根据所有SMC模型的统计参数综合对比分

析,确 定 基 于 LＧGRA 建 立 的 模 型 精 度 最 高,其

eRMSEC＝０．０２６、R２
c＝０．７１０、eRMSEP＝０．０３０、R２

p＝
０．９６５、eRPD＝２．８００,说明小波变换和灰色关联分析

的结合在建立模型时能尽可能少地损失光谱细节,
较为彻底地去除噪声,同时还能对无信息变量进行

有效去除,为该研究区SMC的预测提供了新思路.
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