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耦合机器学习和机载高光谱数据的土壤含水量估算

田美玲１,２,３∗∗,葛翔宇１,２,３,丁建丽１,２,３∗,王敬哲１,２,３,张振华１,２,３
１新疆大学资源与环境科学学院,新疆 乌鲁木齐８３００４６;

２新疆大学绿洲生态教育部重点实验室,新疆 乌鲁木齐８３００４６;
３新疆大学智慧城市与环境建模自治区普通高校重点实验室,新疆 乌鲁木齐８３００４６

摘要　准确估算土壤含水量(SMC),对干旱区的精准农业、水资源管理具有重要意义.针对传统估算方法和野外

测量耗时、费力的问题,通过无人机平台获取新疆阜康市冬小麦样地的高光谱影像数据,分别利用一阶导数、二阶

导数、吸光度、吸光度一阶导数(FDA)、吸光度二阶导数对原始高光谱数据进行预处理;采用随机森林(RF)、梯度提

升回归树(GBRT)和极端梯度提升(XGBoost)三种算法进行特征变量重要性遴选,基于地理加权回归(GWR)建立

模型.结果表明:FDA的预处理效果最佳,以FDAＧGBRT为基础的模型效果最优,建模集与验证集的决定系数

(R２)分别为０．８９０、０．８９１,四分位数间隔为３．４９０;GBRT算法相较于RF和XGBoost算法优势较为突出,多数模型

建模集与验证集的R２ 均大于０．６００;GWR模型对SMC的预测建模有效,可为干旱区农业生态系统的管理与保护

提供理论支撑.
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Abstract　Accurateestimationofsoilmoisturecontent SMC isofgreatsignificanceforprecisionagricultureand
waterresources managementinaridareas敭Traditionalestimation methodsandfield measurementsaretime
consumingandlaborintensive敭Therefore weobtainhyperspectralimagedataofwinterwheatplotsinFukang
City Xinjiangbyunmannedaerialvehicleplatform andtheoriginalhyperspectraldataarepreprocessedthrough
firstderivative secondderivative absorbance firstderivativeofabsorbance FDA  andsecondderivativeof
absorbance敭Random forest RF  gradientboostedregressiontree GBRT  andextremegradientboost
 XGBoost areusedtoselecttheimportanceoffeaturevariables敭Amodelisestablishedbasedongeographical
weightedregression GWR 敭TheresultsshowthatthepretreatmenteffectofFDAisthebest敭Themodelbasedon
FDAＧGBRTisoptimal敭Thedeterminationcoefficient R２ ofthemodelingsetandtheverificationsetare０敭８９０
and０敭８９１ respectively andthequartileintervalreaches３敭４９０敭ComparedwithRFandXGBoostalgorithms the
advantagesoftheGBRTalgorithmaremoreprominent敭TheR２ofmostofthemodelmodelingsetandthe
verificationsetaregreaterthan０敭６００敭ThisindicatesthattheGWRmodeliseffectiveinpredictivemodelingofSMC
andcanprovidetheoreticalsupportforthemanagementandprotectionofagroecosysteminaridregions敭
Keywords　soilmoisturecontent unmannedaerialvehicle hyperspectraldata machinelearning geographical
weightedregressionmodel

０９３００２Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

OCIScodes　３００敭６３２０ ３５０敭６９８０

１　引　　言

土壤含水量(SMC)是评价地表作物生长发育

的关键指标,也是制约干旱区绿洲作物生长的主要

因素,同时会影响植被的生物物理和化学结构[１].
传统的SMC监测耗时、费力,且成本较大,遥感技

术作为一种快速、简洁、无损的探测技术在SMC反

演监测中被广泛应用[２].近几年无人机(UAV)衍生

的高光谱技术发展迅速,使大规模、高效率获取SMC
信息成为可能.原始的 UAV 高光谱数据信息量

大[３],且存在噪声和信息冗余,一定程度上增加了挖

掘信息的难度.通常SMC与土壤的光谱间存在非线

性、异方差性等复杂关系.为解决这些问题,引入预

处理方案消除外部噪声,增强光谱特征,解译非线性

关系,从而提高模型对特定目标的估算精度[４Ｇ５].
机器学习为特征波段的选择提供了较为理想的

方法,其中集成学习在数据挖掘中具有重要意义,可
在一定程度上提高预测模型的估算精度[６].随机森

林(RF)算法在特征选择上应用广泛,苗松等[７]利用

RF算法以哨兵３AＧOLCI影像作为自变量进行重

要性分析,捕获到对藻蓝蛋白影响最大的３个波段;
王娜等[８]采用RF算法和单变量特征选择结合的方

法提升了对遥感影像的分类精度;Zamani等[９]利用

RF算法对德黑兰市区PM２．５特征重要性进行预测,
效果较好.近年来提出的梯度提升回归树(GBRT)
和极端梯度提升(XGBoost)算法在相关应用中崭露

头角,但其特征变量的优选鲜有报道.因此本文引

入RF、GBRT和XGBoost三种集成算法进行敏感

波段筛选,找出最优方案.
地理加权回归(GWR)是一种局部模型,通过不

同空间子集受空间变化影响的自变量与因变量之间

的关系构建模型[１０Ｇ１１],建模过程中融入了地理位置

信息,广泛用于空间非平稳性领域,但在植被Ｇ土壤

属性 空 间 预 测 中 报 道 较 少.基 于 此,本 文 利 用

UAV遥感平台获取高光谱遥感影像,在光谱一阶

导数(FDR)、光谱二阶导数(SDR)、吸光度(A)等６
种预处理方案的基础上用RF、GBRT和 XGBoost
三种算法优选敏感波段,结合GWR模型构建该空

间区域的SMC估算模型,获得研究区域内土壤墒

情监测的最优模型,为SMC监测和农田灌溉管理

提供了理论依据和技术支持.

２　材料与方法

２．１　土壤样本采集

研 究 区 为 新 疆 维 吾 尔 自 治 区 阜 康 市

(８７°５１′１５″E,４４°２１′１４″N),该地区位于阜康绿洲北

缘的古尔班通古特沙漠过渡带[１２],年平均降水量不

足２００mm,是典型的温带大陆性沙漠气候.采样区

田块内的作物为冬小麦,且采样时间为返青期,植被

覆盖度较高,土壤样品的采集与 UAV空中作业同

步进行,且范围相同.将采样区均匀分割为７０个

０．５m×０．５m的小区田,依据四点采样法对植株周

围各点进行采集,采样深度为０~１０cm,利用GPS
获取各采样点的地理信息.土样经室内烘干法得到

７０个SMC数据,用联合XＧY距离算法(SPYX)对

SMC数据进行建模集与验证集的划分,用于后期建

模与验证.

２．２　UAV高光谱数据获取

用六 旋 翼 无 人 机(大 疆 创 新 科 技 有 限 公 司

Matrice６００Pro)搭载的高光谱传感器(Headwall
公司 NanoＧHyperspec)进行数据采集[１３],范围为

４００~１０００nm,高度为１００m,焦距为１２nm,空间

分辨率为４cm.在２０１８Ｇ０４Ｇ１７T１５:００时刻采集高光

谱遥感数据,作业前对传感器进行暗电流矫正和白板

矫正,并在晴朗无风、视野良好的情况下进行采集.
测量前５d内无降水、无人工干扰,保证数据的准确

性.高光谱数据处理和校正分别在HyperspecⅢ和

HeadwallSpectralView软件中完成.

２．３　数据预处理

利用SavitzkyＧGolay(SG)方法对获取的高光谱

图像进行平滑处理,以去除传感器自身带来的噪

声[１４].光谱分析领域中一阶导数(FD)、二阶导数

(SD)、吸光度(A)、连续统去除(CR)是有效的预处

理方法,一定程度上可消除背景噪声,从而增强光谱

特征.实验基于IDL＋ENVI５．３平台,将SG滤波

后的图像作为预处理的原始图像R,通过光谱变换

得到FDR、SDR、CR、A、吸光度一阶导数(FDA)、吸
光度二阶导数(SDA)的高光谱图像,同时计算每个

采样单元光谱数据的平均值,为后续特征波段筛选、
建模做准备,实验中的SG平滑在 MatlabR２０１６b
中实现.

２．４　建模分析及验证

考虑到 GBRT 和 XGBoost算法性能比较相
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似,且后者是在前者基础上改进的,均属于集成学习

的预测模型;而RF与GBRT、XGBoost算法虽存在

差异,但也具有很强的代表性.因此利用这三种集

成算法筛选特征波段,根据重要性排序将前２０个特

征波段构建的SMC预测模型作为输入GWR模型

的自变量.

RF算法是一种基于决策树的集合学习算法,
一定程度上可以平衡误差,相对简单.同时在参数

优化、变量排序以及后续变量分析解释等方面优势

明显,且能够充分利用样本数据[７Ｇ８,１５].实验设置决

策树的数量ntree＝５００,节点数ntry＝５.

GBRT算法是一种迭代的决策树算法,由多棵决

策树组成,不断迭代直到决策树的个数达到预先给定

的条件,在此过程中模拟各变量间的相互作用并根据

变量的重要性进行排序,将所有树的结论作为最终输

出结果[１６].GBRT中也需要调整各项参数,为了满

足对比条件,设置决策树的数量ntree＝５００.

XGBoost算 法 是 ２０１５ 年 提 出 的 一 种 基 于

GBDT改进的算法,可有效构造增强树并运行、并行

计算、近似建树及对稀疏数据进行有效处理[９].与

GBRT算法相比,该算法不再使用一阶导数信息,而
基于二阶泰勒公式展开,能够提高输入特征变量重

要性 排 序 最 优 解 的 效 率.实 验 设 置 迭 代 次 数

nround＝５００.
首先 利 用 RF、GBRT 和 XGBoost 算 法 在

R３．５．０平台内置的重要性函数计算各波段的函数

值;其次根据函数值大小排列特征波段,函数值越

大,表明该波段对SMC预测模型的影响程度越大.
为了评估基于三种算法选取的特征变量建立的

GWR模型的优劣程度,选取决定系数(R２)、均方根

误差(RMSE)和四分位数间隔(RPIQ)评价２１种模

型实测SMC与预测建模的效果和性能[１７].其中,

R２ 值越大,模型的精度越高;RMSE表示预测能力,
大小与R２ 成反比;RPIQ作为一种预测指标已广泛

应用于评估预测模型的准确性中,当RPIQ≥２．２时,
模型具有极佳预测能力;当１．４≤RPIQ＜２．２时,模
型预测能力比较均衡;当RPIQ＜１．４时,模型可信

度低.

３　结果与分析

３．１　SMC统计分析

图１为SMC样本数据统计特征,采集的土壤

全样本 SMC 范 围 为１２．２３０％~３７．６３０％,平 均

SMC为２４．４６４％,标准差(S．D．)为５．４０８.该冬小

麦种植区域内土壤表层水分差异较大,受周围环境

影响比较明显;建模集SMC的范围为１２．２３０％~
３７．６３０％,平均SMC为２５．０１７％,S．D．为５．８９４;验
证集SMC 的 范 围 为１４．９５０％~２８．５６０％,平 均

SMC为２３．０８１％,S．D．为３．７１４.通过SPXY算法

在建模集和验证集中均保持了与全集SMC相似的

统计分布结果,尽可能减小建模集和验证集中可能

存在偏差的估计[１２].

图１ SMC数据统计性特征

Fig敭１ StatisticalcharacteristicsofSMC

３．２　预处理后高光谱影像

预处理后得到 R、FDR、SDR、CR、A、FDA 和

SDA共７种不同的高光谱影像及其光谱曲线分别

如图２、图３所示.由图２可以看出经过SG平滑后

的R、CR和A的高光谱图像差异较小且均能反映

地面真实情况.光谱微分是增加信噪比的主要手段

之一,其中FD、SD可去除背景噪声,修复基线漂

移[６],图２(c)、图２(g)、图２(d)、和图２(h)是经过

FD和SD后得到的高光谱图像,随阶数倒数的增

加,反而掩盖了地面的真实情况,且噪声出现的频次

也增加,值域缩小.图３中的曲线表示平均光谱曲

线,围绕着平均光谱曲线的部分表示标准差范围.

３．３　集成学习变量优选

使用上述３种算法的重要性函数,分别以原始

光谱波段和６种预处理后的波段作为重要性估计的

输入变量,７种光谱经３种算法筛选出重要性排序

前２０的波段如图４所示,图中B００１、B００２、B００３等

表示高光谱中对应的波段.可以发现当输入为 R
时,３种方法筛选出的特征波段虽有差异,但也有重

合.重要性排名靠前的均是波长为４２０~４５０nm
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图２ 不同预处理后的高光谱影像.(a)三维图;(b)R;(c)FDR;(d)SDR;(e)CR;(f)A;(g)FDA;(h)SDA
Fig敭２ Hyperspectralimagesbasedondifferentpretreatments敭 a ThreeＧdimensionalimage  b R  c FDR 

 d SDR  e CR  f A  g FDA  h SDA

图３ 不同预处理后的光谱曲线.(a)R;(b)FDR;(c)SDR;(d)CR;(e)A;(f)FDA;(g)SDA
Fig敭３ Spectralcurvesbasedondifferentpretreatments敭 a R  b FDR  c SDR  d CR  e A  f FDA  g SDA

的蓝波段,其次是波长为４９０~６０nm的绿波段和

６７０~７６０nm的红边波段.以RF算法进行重要性

筛选时未将波长为８９２~１００１nm的近红外波段纳

入前２０,且红边波段占比较少,这表明不同算法在

权衡特征变量重要性时考虑的因素有所差异.此

外,对比GBRT算法以R、FDR和SDR为输入变量筛

选出的特征波段可知,R经GBRT算法(RＧGBRT)筛
选出的特征波段集中在蓝波段、红边波段和的近红外

波段,而FDR经GBRT算法(FDRＧGBRT)和SDR经

GBRT算法(SDRＧGBRT)筛选出的特征波段相较于

RＧGBRT增加了绿波段、红边波段和近红外波段的数

量,这表明不同预处理方式对光谱波段信息筛选的影

响不同,且筛选出的红边和近红外波段数量随预处理

导数阶数的增加而增加.

３．４　GWR建模分析与精度评价

GWR是一种预测土壤属性的局部回归方法,
在最小二乘法回归(OLS)模型上进行了改进,融入

采样点的空间位置.当输入的自变量空间位置发生

变化时,自变量的系数也随之改变.OLS模型可表

示为

yi＝β０＋
k

i＝１
βkxik ＋εi, (１)

扩展后的GWR模型可表示为

yi＝β０(ui,vi)＋
k

i＝１
βk(ui,vi)xik ＋εi, (２)

式中,yi 为采样点的因变量,xik为第i个采样点上

对应的第k个变量的实测值,(ui,vi)为采样点对应

的空间坐标,β０(ui,vi)为回归常数项,βk(ui,vi)为
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图４ 基于不同算法筛选的特征波段.(a)~(c)R经 RF、GBRT、XGBoost筛选后的特征波段;(d)~(f)FDR经 RF、

GBRT、XGBoost筛选后的特征波段;(g)~(i)SDR经RF、GBRT、XGBoost筛选后的特征波段;(j)~(l)CR光谱经

RF、GBRT、XGBoost筛选后的特征波段;(m)~(o)A经RF、GBRT、XGBoost筛选后的特征波段;(p)~(r)FDA经

　　　　RF、GBRT、XGBoost筛选后的特征波段;(s)~(u)SDA经RF、GBRT、XGBoost筛选后的特征波段

Fig敭４Characteristicbandsselectedbydifferentalgorithms敭 a ＧＧ c CharacteristicbandsofRafterRF GBRT XGBoost
screening  d ＧＧ f characteristicbandsofFDRafterRF GBRT XGBoostscreening  g ＧＧ i characteristicbands
ofSDRafterRF GBRT XGBoostscreening  J ＧＧ l characteristicbandsofCRafterRF GBRT XGBoost
screening  m ＧＧ o characteristicbandsofRF GBRT XGBoostscreening  p ＧＧ r characteristicbandsofFDA
afterRF GBRT XGBoostscreening  s ＧＧ u characteristicbandofSDAafterRF GBRT XGBoostscreening
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第i个采样点上对应的第k 个回归参数,εi 为误差

项.实验以３种方法优选后的２１组最优 UAV高

光谱波段作为自变量,利用GWR模型对SMC进行

回归建模,得到的结果如表１所示.
表１　不同优选方法下最优特征变量与SMC的GWR模型

Table１　GWRmodelofoptimalvariableSMCunderdifferentpreferredmethods

Independentvariable
Modelingset Validationset

R２ RMSE/％ R２ RMSE/％ RPIQ
RＧRF ０．６９０ ３．３０７ ０．６９４ ２．０６８ １．６８２
RＧGBRT ０．７００ ３．２１４ ０．６９８ ２．０１９ １．８９０
RＧXGBoost ０．６５３ ３．４４０ ０．６５７ ２．２３０ １．４１０
FDRＧRF ０．６２１ ３．６１４ ０．６２１ ２．２３７ １．４０１
FDRＧGBRT ０．８００ ２．６２４ ０．８０１ １．６５４ ３．００７
FDRＧXGBoost ０．７７１ ２．８０２ ０．７７２ １．７６４ ２．９４３
SDRＧRF ０．７１２ ３．１３２ ０．７１２ ２．０６５ １．８９５
SDRＧGBRT ０．７４４ ２．９７３ ０．７４５ １．９０ ２．７２４
SDRＧXGBoost ０．６９０ ３．２６８ ０．６９２ ２．５６３ １．６８８
CRＧRF ０．７２６ ３．０６２ ０．７２４ １．９３２ ２．２１２
CRＧGBRT ０．６８１ ３．３１２ ０．６８０ ２．２０２ １．４３６
CRＧXGBoost ０．６８８ ３．２７６ ０．６８９ ２．３２２ １．４８３
AＧRF ０．６９４ ３．２３９ ０．６９２ ２．０７６ １．７２４
AＧGBRT ０．６８５ ３．２８０ ０．６８８ ２．１９１ １．４３７
AＧXGBoost ０．６９０ ３．２５７ ０．６９１ ２．０５３ １．５８８
FDAＧRF ０．８４２ ２．４３４ ０．８４３ １．４５４ ３．１１５
FDAＧGBRT ０．８９０ ２．０２４ ０．８９０ １．３３７ ３．４９０
FDAＧXGBoost ０．７６４ ２．８５２ ０．７６４ １．８３５ ２．８０１
SDAＧRF ０．５９９ ３．７２７ ０．５９８ ２．３１７ １．３６２
SDAＧGBRT ０．７３８ ２．９９８ ０．７４０ １．８８１ ２．３１５
SDAＧXGBoost ０．８６０ ２．２８５ ０．８６１ １．６３２ ３．２３８

　　３种不同集成算法学习的GWR模型估算值与实

测值如图５所示,其中直线表示拟合线,阴影部分表

示置信区间.对比不同变量的建模效果可知,以

FDA为基础的GBDT算法筛选的波段建模效果最

佳,其建模集的R２为０．８９０,RMSE为２．０２４％,验证

集的R２ 为０．８９０,RMSE为１．３３７％.按照RPIQ预

测分级标准,FDAＧGBRT模型预测能力最佳,RPIQ
为３．４９０.其次为SDAＧXGBoost和FDRＧGBRT,建模

集和预测集的R２≥０．８００,且RPIQ大于３．０００.
从图５可以发现,以 R、FDR和SDR为基础

时,GBRT算法的建模效果为最佳,且建模集和验证

集的R２ 最大,预测效果较好;以CR和 A为基础

时,RF算法建模效果最佳,均具有较好的预测性

能;以SDA为基础时,XGBoost算法的建模效果最

佳,预测精度较高.
当输入相同时,在RF算法中,建模效果从大到

小依次为FDAＧRF、CRＧRF和SDRＧRF;在 GBRT
算法中,建模效果从大到小依次为 FDAＧGBRT、

FDRＧGBRT和SDRＧGBRT,且建模预测效果均优

于RF算法;在XGBoost算法中,建模效果从大到

小依次为 SDAＧXGBoost、FDRＧXGBoost和 FDAＧ
XGBoost.

综上所述,３种算法中GBRT算法表现最优,且
在FDA基础上筛选的敏感波段建模效果最佳.此

外,以SDA为基础的RF算法所筛选的特征波段建

模集和验证集R２ 均未超过０．６００,其余模型建模集

R２ 均 大 于 ０．６８０,其 中 FDAＧGBRT、SDAＧ
XGBoost、FDAＧRF以及FDRＧGBRT的建模集R２

均达到０．８００,这表明GWR模型在SMC预测建模

中是有效的.

４　讨　　论

特征波段分布如图６所示,可以发现基于RF、

GBRT和XGBoost三种特征波段选择算法得到的

敏感波段大多集中于蓝光波段和红边波段.原因是

中心波长为４５０nm 的 蓝 光 波 段 和 中 心 波 长 为

６７０~７６０nm的红边波段为植被叶绿素的显著吸收

波段;此外,植被水分显著吸收波段也集中在中心波

长４５０nm处[１７Ｇ１９],原因是红边波段对植被的应力敏

感 性较强,对土壤背景影响较敏感.这与Ge等[１２]

０９３００２Ｇ６
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图５ 基于不同优选方法的SMC估测效果.(a)~(c)R经RF、GBRT、XGBoost优选后的SMC估测效果;(d)~(f)FDR
经RF、GBRT、XGBoost优选后的SMC估测效果;(g)~(i)SDR经RF、GBRT、XGBoost优选后的SMC估测效果;
(j)~(l)CR经RF、GBRT、XGBoost优选后的SMC估测效果;(m)~(o)A经RF、GBRT、XGBoost优选后的SMC估

测效果;(p)~ (r)FDA 经 RF、GBRT、XGBoost优 选 后 的 SMC 估 测 效 果;(s)~ (u)SDA 经 RF、GBRT、

　　　　　　　　　　　　　　　　　XGBoost优选后的SMC估测效果

Fig敭５SMCestimationresultsbasedondifferentpreferredmethods敭 a ＧＧ c SMCestimationeffectofRoptimizedbyRF 
GBRTandXGBoost  d ＧＧ f SMCestimationeffectofFDRoptimizedbyRF GBRTandXGBoost  g ＧＧ i SMC
estimationeffectofSDRoptimizedbyRF GBRTandXGBoost  j ＧＧ l SMCestimationeffectofCRoptimizedby
RF GBRTandXGBoost  m ＧＧ o SMCestimationeffectofAoptimizedbyRF GBRTandXGBoost  p ＧＧ r 
SMCestimationeffectofFDAoptimizedbyRF GBRTandXGBoost  s ＧＧ u SMCestimationeffectofSDA
　　　　　　　　　　　　　　　　optimizedbyRF GBRTandXGBoost

０９３００２Ｇ７
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图６ 特征波段分布

Fig敭６ Distributionofcharacteristicbands

利用RF算法和极限学习机(ELM)算法结合最优光

谱指标筛选的SMC敏感波段相近.在干旱区,作
物受到不同程度的水分胁迫,导致植被生理特征发

生变化,一定程度上造成了光谱差异.由此可见

SMC的大小影响了地表植被叶绿素和水分含量,从
植被冠层光谱信息中提取特征波段从而建立的预测

模型在一定程度上能够反映SMC的变化情况.
将UAV获得的高光谱数据,进行SMC建模与

预测,但UAV高光谱影像通常存在无效、冗余的信

息.对原始光谱预处理,最大程度降低背景噪声对

光谱数据的影响,增强高光谱特征对实测地物的敏

感程度,进一步优化后期的特征变量筛选与建模.

Wang等[２０]利用经过处理的FD光谱实现了盐渍土

的预测与建模,且精度较高,因此实验采用６种预处

理方式使特征波段尽可能被３种不同算法筛选.在

R、CR和 A３种预处理方式中,A方式得到的光谱

信息最佳,其中 FDA 建模效果最佳,RPIQ 达到

３．４９０,这表明利用FDA进行特征变量筛选与建模

能在最大程度上挖掘冬小麦的高光谱信息并抑制土

壤背景所带来的噪声影响.
对比FDAＧGBRT、FDAＧRF和FDAＧXGBoost

建模过程中使用的波段,FDAＧGBRT中红边波段占

比４０％,蓝波段占比２５％,近红外波段占比１０％;

FDAＧRF中,红边波段占比７０％,蓝波段占比２０％,
近红外波段占比５％;FDAＧXGBoost中,红边波段

占比４０％,蓝 波 段 占 比２５％,近 红 外 波 段 占 比

２５％.在同等预处理方式下 GBRT算法在进行重

要性排序时考虑了全波段响应特征,RF算法只注

重地表植被与光谱响应最为明显的红边波段,忽略

了其他略微弱的波段,XGBoost算法则较多考虑了

近红外波段.比较FDRＧGBRT与FDAＧGBRT的

建模效果,FDRＧGBRT建模过程中红边波段占比

３５％,蓝波段占比１５％,近红外波段占比５％.对比

建模效果较好的特征波段发现,蓝波段、红边波段以

及近红外波段占比相对均衡的模型建模效果更好.

GWR模型考虑了变量间关系的空间非平稳

性,故对SMC的预测效果依赖于SMC与各变量相

关关系的空间非平稳性程度[１１,２１Ｇ２２].其中 GBRT
算法对FDA筛选的敏感波段SMC建模效果最佳,
这表明该模型中FDAＧGBRT自变量满足与SMC
之间的空间非平稳性程度.对比不同输入变量的建

模效果,多数模型建模集与预测集R２均大于０．６００,

RPIQ均达到１．４００以上,表明GWR模型在大尺度

SMC建模预测中精度较高.
遥感影像只能反映部分信息,而植被光谱是多

因素的综合表达[２３],参量不完全是控制遥感信息的

主导因子,虽然集成学习算法在特征变量筛选过程

中的精度有所提高,但本身存在多参数或超参数的

现象,在优选变量前需要进行复杂和系统的训练.
实验利用有限的样本对SMC进行了较好的估算,
在接下来的研究中,将着手大尺度SMC估算,实现

空天地一体化的观测方法,为干旱区农业监测、生态

系统管理提供技术支持[２４].

５　结　　论

通过UAV获得的高光谱数据和实测的SMC
数据,利用原始光谱及６种预处理后的高光谱数据,
经三种算法筛选特征波段后,得到２１种输入变量并

通过GWR建立SMC预测模型.实验结果表明:在
不同预处理方式下,以 A为最佳,可释放出较好的

光谱特性,其次为CR;３种特征波段重要性筛选的

算法中,在R、FDR、SDR和FDA特征波段筛选中

GBRT算法表现最优,RF算法对４２０~４５０nm、

６７０~７６０nm波段较为敏感,XGBoost算法在SDA
预处理方式下表现较好,综合分析得出,GBRT算法

在特征波段筛选中优势最大;多数模型建模集与验

证集的 R２ 均大于０．６００,且预测能力较好,因此

GWR模型在SMC预测建模中切实有效,具有大尺

度、潜在高精度的特点.
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