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基于谐波分析和高光谱遥感的土壤含水量反演研究
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１同济大学测绘与地理信息学院,上海２０００９２;

２山东农业大学信息科学与工程学院,山东 泰安２７１０１８

摘要　土壤含水量的高光谱反演是当今研究的热点.以土壤多样化的陕西省横山县为研究区,通过野外采集土壤

样品,室内利用ASDFieldSpecFR地物光谱仪测定土壤样品光谱,采用称重法计算出土壤样品含水量,并分析了

不同含水量土壤样品的光谱特性.针对土壤含水量光谱反演中光谱反演因子的构建问题,在研究一阶微分(FD)Ｇ
主成分分析(PCA)、小波包变换(WPT)ＧFDＧPCA反演输入因子生成方法及存在的不足的基础上,提出了基于谐波

分析(HA)的 WPTＧFDＧHAＧPCA的反演输入因子构建方法.以上述三种反演输入因子为基础,建立了土壤含水量

反演的FDＧPCAＧ反向传播(BP)、WPTＧFDＧPCAＧBP、WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP三种BP反演模型.通过比较土壤含水

量实测值与三种反演输入因子的反演结果,得出 WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP模型的反演精度最高,决定性系数R２ 达到

０．９５９９,均方根误差为１．６６７％,其反演结果明显优于其他两种模型.这表明通过 WPT和谐波分析能有效地抑制

光谱噪声并压缩信号,在一定程度上明显提高了土壤含水量反演精度.
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Abstract　Hyperspectralinversionofsoilwatercontentisacurrenthotresearchtopic敭HengshanCountyof
ShaanxiProvice whichhasdiversesoiltypes istakenasstudyarea敭Soilsamplesarecollectedinthefieldandtheir
spectraaretestedindoorusingASDFieldSpecFRgroundobjectspectrometer敭Moreover thesoilwatercontentis
calculatedbyweighingmethodandthespectralfeaturesofthesoilsampleswithdifferentwatercontentsare
analyzed敭Fortheconstructionissueoffactorsinthespectralinversionofsoilwatercontent andbasedonthestudy
ofinversioninputfactorgenerationmethodandtheexistingproblemsoffirstorderdifferential FD Ｇprincipal
componentanalysis PCA  waveletpackettransform WPT ＧFDＧPCA themethodofconstructingtheinversion
inputfactorofWPTＧFDＧHAＧPCAbasedonharmonicanalysis HA isproposed敭OnthebasisofthethreeaboveＧ
mentionedinversioninputfactors threebackpropagation BP modelsofsoilwatercontent FDＧPCAＧBP WPTＧ
FDＧPCAＧBP WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP areconstructed敭Comparisonbetweenthemeasuredvaluesofsoilwater
contentandtheinversionvaluesofthethreeBPmodelsshowsthattheinversionaccuracyofWPTＧFDＧHAＧPCAＧBP
modelisthehighest敭Thecoefficientofdetermination R２ androotmeansquareerrorbetweenmeasuredvalueand
inversionvalueis０敭９５９９and１敭６６７％respectively anditperformsbetterthantheothertwomodels敭Theresults
showthatWPTandHAcaneffectivelysuppressthespectralnoiseandcompressthesignal andtosomeextent the
inversionprecisionofsoilwatercontentisimprovedobviously敭
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１　引　　言
土壤含水量(SWC)是土壤理化特性的一个重要指标,可以用质量含水量、体积含水量等方式表示(文中

后续含水量都是以含水量质量百分比来表示)[１Ｇ２].不论是对水资源管理还是对土壤墒情进行预报,土壤水

分的遥感监测都有着至关重要的意义.因此,及时监测和掌握土壤水分状况具有极其重要的实际应用

价值[３].
传统的土壤含水量测定方法———取土烘干法、中子水分仪法等均是以点测量、实验室测定为基础,精度

高但范围有限、工作量大、效率低,难以满足土壤含水量监测的实际需要[４Ｇ５].近年来随着遥感高光谱技术的

发展,利用高光谱遥感监测土壤水分技术能够快速获取土壤反射光谱信息,实现实时高效的大范围精准的土

壤含水量信息提取,弥补了传统方法的不足,因此成为研究的热点[６Ｇ７].利用遥感技术进行土壤含水量测定

的基础是确定土壤含水量与土壤反射光谱间的关系,并进行反演.这方面国内外学者已有大量研究,研究表

明当土壤含水量在一定范围内时,土壤光谱反射率随土壤水分的增加而降低[８Ｇ１１].
目前利用土壤光谱特性反演土壤含水量的方法主要分为两类,一类是基于经验的统计模型法,主要包括

多元逐步回归、偏最小二乘法回归、反向传播(BP)神经网络;另一类是基于机理信息的机理模型法[１２Ｇ１５].但

在机理模型法中,由于不同含水量造成的土壤反射率的定量变化机理非常复杂,目前还未获得反演的最佳参

数值,其反演效果及结果的适应性有限,现在多采用基于经验的统计模型.其中BP神经网络因具有较强的

自主学习能力,能较好地处理土壤含水量反演中的非线性情况[１６],已有研究表明该模型土壤水分反演值与

实测值的误差在９％左右,反演效果优于其他大多数模型[１７].
在反演中,原始土壤光谱反射率数据包含噪音及大量的冗余信息,直接用于土壤含水量的反演计算复杂

且效果不好.因此,绝大多数情况下都需对原始土壤光谱反射数据进行光谱变换提取特征波段或参数获得

反演因子[１８Ｇ２０].传统对光谱数据进行预处理的方法主要包括:倒数、对数、一阶微分(FD)等[２１Ｇ２３],但这些方

法降噪功能低,无法很好地处理数据背景、噪声等,这直接影响了后续反演精度.
土壤含水量反演精度取决于反演模型和反演因子的选择.在反演模型确定时,反演因子的质量直接决

定了反演效果的好坏.为得到好的反演因子以提高反演精度,本文引入谐波分析(HA)理论对传统方法处

理后的光谱数据做时频空间转换[２４Ｇ２５].通过谐波分解抑制或消除地物背景噪声,达到数据压缩的效

果[２６Ｇ２８].本文利用谐波分解后获取的最佳谐波分量作为反演因子,利用反演效果更佳的BP神经网络,构建

土壤含水量反演模型.
综上,从反演因子的构建着手研究,在利用光谱FD、小波包变换(WPT)等光谱预处理方法的基础上,引

进了HA,对原始光谱(OS)数据进行光谱变换处理提取敏感特征波段、光谱吸收参数及谐波分解参数.再

分别进行主成分分析(PCA)得到三种不同的反演因子,最终基于三种反演因子建立BP神经网络模型来反

演土壤含水量,对三种模型的反演精度进行比较,最终得到最适用于土壤含水量反演的反演因子获取方法.

２　材料与方法
２．１　研究区概况

实验区为横山县(北纬３７°２２′~３８°１４′,东经１０９°１４′~１１０°２０′),地处陕北黄土梁峁丘陵区北端,实验区

内总体地势西南高东北低,平均海拔１２５０m,年均气温８．６℃,年降水量３９９mm,属温带干旱、半干旱大陆

性季风气候,受北部西伯利亚冷高压气候的长期影响,出露的地层岩石逐渐被剥蚀、搬运、沉积而使境内呈现

出“三沙七丘”的地貌特征,形成了包含黄绵土、棉沙土、风沙土等众多类型的土壤,不同类型的土壤含水量不

同,相同类型土壤因地域差异含水量也不同.横山县河道属黄河流域,主要支流有无定河、芦河、大理河等,
靠近河流干道的土壤含水量较多.正是由于这些地理因素造成该实验区不但土壤类型丰富,且含水量也有

较大差异,这对于含水量反演研究非常有利.选择横山县为研究区,可以避免由于单一土壤、单一含水状况
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造成的偶然性和局限性,使结果更具推广性和普遍性.

２．２　样品采集与制备

在采集土样时,选择地势平坦、土壤裸露区作为采样区.考虑到不同的土地利用类型以及土壤类型,每
个样区内选择４~５个具有代表性的测点,每个测点采集一个表层土(约５cm)土样,共采集８４个土壤样品,
如图１所示.将采集的样品带回实验室进行封装,制备成待测土壤样品.

图１　土壤样本采集区域

Fig敭１　Theareaofcollectingsoilsamples

２．３　土壤反射光谱及含水量测定

２．３．１　土壤光谱测定

将采集的８４个土壤样品磨碎,然后用直径为２mm的孔径筛进行过筛处理,作为待测光谱反射率的土

壤样品,在室内采用ASDFieldSpecFR地物光谱仪对制备好的２mm粒径土壤样品进行光谱测定,光谱仪

测量波长范围为３５０~２５００nm,其中３５０~１０００nm之间的光谱分辨率为３nm,１０００~２５００nm之间的光

谱分辨率为１０nm.室内光谱测定条件包括:光源为５０W的卤素灯,光源离待测土样约为５０cm.采用３°
视场角的探 头,探 头 直 径 约 为２cm,探 头 垂 直 对 准 样 品,距 离 待 测 土 样 约 为２０cm.测 定 前 先 用

７５cm×７５cm的白色参考板定标,使待测土样充满整个视场,每条光谱曲线的扫描时间设定为５s,每个土

壤样品的光谱测量４次,最后取４次反射率平均值作为土壤样品的光谱反射率,土壤样品PCA曲线如图２
所示.

２．３．２　土壤含水量测定

在室内采用称重法(烘干法)测定土壤样品中的含水量,该方法(重量含水量法)为国际上认可的测定土

壤含水量标准方法[２９],测定过程为:首先将采集的土壤样品都分别装入铝盒,然后用０．１g精度的天平称取

铝盒和土壤的总重量M１,然后在１０５℃烤箱内将土壤样品烘６~８h至恒重,用天平测量烘干后的铝盒及土

壤样品的总重量M２,再单独测量烘干后每个铝盒的重量M３,最后计算土壤样品中的含水量为

VSWC＝
M１－M２

M２－M３
×１００％, (１)
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完成土壤样品的制备.
图２为测定的其中７条不同含水量土壤光谱曲线,这７条反射光谱曲线波形基本相似,随着土壤含水量

数值的增加,光谱反射率逐渐下降.

图２　土壤含水量OS反射率

Fig敭２　OSreflectanceofsoilwatercontent

３　光谱数据预处理与土壤含水量反演流程
为消除仪器的系统误差及光谱中部分线性背景和噪声,对高频信息进行更精细的分解与重构,去除高频

信息的噪声,本研究首先对OS数据进行预处理,采用的方法包括:五点加权平均、光谱FD、WPT和 HA.
最终为相关性分析做准备.预处理流程包括:五点加权平均、光谱FD、WPT、HA、PCA.

３．１　五点加权平均

为消除随机误差,首先采用五点加权法处理PCA数据,将具有５个光谱数据点的窗口在每个样本的光

谱数据中移动,窗口中间数据点值用其前面和后面的两个数据平滑,离中间的越远,分配的权重就越小,窗口

中间点的值即为这五点的加权平均值,如此计算直到最后即为五点加权平均[３０].计算公式如下:

S＝(sn－２/４＋sn－１/２＋sn ＋sn＋１/２＋sn＋２/４)/２．５, (２)
式中S 为光谱的五点加权平均值,sn 为平滑前光谱中点值.

３．２　光谱FD
为消除目标光谱中部分线性以及接近线性的背景、噪声等影响.在五点加权后再进行光谱FD处理,得

到FD光谱数据.计算如下式所示:

R′(λi)＝ R(λi＋１)－R(λi－１)[ ]/(λi＋１－λi－１), (３)
式中λi－１、λi、λi＋１为相邻波长,R′(λi)为波长λi 对应的FD光谱值,R(λi)为波长λi 对应的光谱反射率.

３．３　WPT
为去除高频信息的噪声,采用 WPT对高频信息进行更加精细的分解与重构.WPT是在小波变换的基

础上引入[３１Ｇ３２]的.WPT在分解和重构高频信息方面优于小波变换,信息处理结果无冗余也无疏漏,因此更

有利于光谱去噪及原始信息保留.本研究按以下４个步骤实现对光谱数据的分解与重构:１)光谱的小波包

分析,研究中所用的小波母函数为Db１０[３２],对含噪光谱进行多层 WPT分解;２)确定最佳小波包基,根据最

小代价原理计算出 WPT分解的最优小波包基;３)小波包系数阈值化,选择连续性好的软阈值对小波包系

数进行量化;４)WPT光谱信息重构,根据最优小波包基和量化后的最优小波包分解系数进行光谱重构,得
到 WPT降噪处理后的光谱.

根据以上步骤进行 WPT去噪的处理结果如图３所示.图３为８４组光谱数据中某一条光谱曲线去噪

前后的对比,由于原始曲线在红框标注的波段区间内含噪声较多,而 WPT恰好能达到在此波段区间的平滑

作用.然后对 WPT数据进行FD处理得到 WPTＧFD数据.

３．４　HA原理

经过上面的数据预处理后依然存在大量噪声、冗余等问题,针对此问题,本研究引入 HA对处理后的光

谱数据作为序列信号进行时频空间转换.HA最早由Jakubauskas等[２４]提出,主要应用于电力系统谐波监
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图３　小波包(a)去噪前和(b)去噪后的光谱曲线

Fig敭３　Spectralcurves a beforeand b afterwaveletpacketdenoising

测等研究领域,光谱数据经过谐波分解得到一系列的谐波能量特征参数.其谐波理论是通过正(余)弦波(谐
波)相叠加的形式来表示时间序列f(t),即任何一条关于时间t的时间序列函数f(t)都能以若干个正(余)
弦和的波形叠加表示[３３].光谱仪采集的每个样本的光谱数据可表达为一条连续的曲线.利用 HA处理光

谱数据时,可将由N 个波段组成的光谱曲线看作周期为N 的函数,HA分解就是将每个样本的光谱曲线表

达为一系列由谐波余项(A０/２)、振幅(Ah、Bh、Ch)和相位(φh)等能量谱特征分量组成的正(余)弦波叠加之

和.若将由N 个波段组成的一组光谱表示为V(k)＝(v１,v２,,vs,,vN),每个波段的光谱值记为vk,k
为波段序列号(k＝１,２,,N).N 为波段总数(周期),h 次HA得到的谐波分解展开式为

V(k)＝
A０

２ ＋∑
∞

h＝１

[Ahcos(２πhk/N)＋Bhsin(２πhk/N)]＝
A０

２ ＋∑
∞

h＝１
Chsin(２πhk/N ＋φh), (４)

V(k)的h 次谐波分解的谐波特征分量计算为

A０/２＝
１
N∑

N

k＝１
vk, (５)

Ah ＝
２
N∑

N

k＝１
vkcos(２πhk/N), (６)

Bh ＝
２
N∑

N

k＝１
vksin(２πhk/N), (７)

Ch ＝ (A２
h ＋B２

h), (８)

φh ＝tan－１(Ah/Bh), (９)
式中h(h＝１,２,３,)为谐波分解次数;A０/２为谐波余项;Chsin(２πhk/N＋φh)为第h次谐波分量,当h＝１时表示

基波分量;Ah、Bh、Ch 和φh 分别为第h次谐波分解的余弦振幅、正弦振幅、谐波分量振幅和谐波分量的相位.其

中,A０/２、Ch 和φh 反映了光谱在各个波段的能量均值、不同波段的能量变化及能量出现幅值的波段位置.
低次谐波包含了波谱的主要能量特征,高次谐波一般夹杂着噪声信息,而振幅和相位分别承载着地物波

段的能量和辐射峰值位置信息,反映着波谱的局部特征信息,因此谐波分解既能抑制或消除地物背景噪声,
又能以低次谐波分量突出地物的光谱特征,达到数据压缩的效果.

３．５　PCA
PCA是一种在数据特征提取、压缩和降维等方面广泛应用的统计分析方法,利用PCA方法对上述提取

的数据特征:FD数据、WPTＧFD数据、WPTＧFDＧHA数据进行变换,在尽可能多地保留原始数据信息的前提

下,消除数据间的相关性,得到反演因子.一般主成分反演中选取PCA后累计方差贡献率大于９０％的主成

分分量作为反演的参量[２７].

３．６　基于BP神经网络的土壤含水量反演流程

对上述预处理后获得的反演因子分别构建BP土壤含水量反演模型,其具体流程如图４所示,图中矩形

框里面代表实验流程走向,无框的描述代表实验操作,阴影箭头代表向左/右参与的操作.
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图４　土壤含水量反演流程图

Fig敭４　Inversionflowchartofsoilwatercontent

４　结果与分析

４．１　特征波段提取

将利用OS数据得到的FD光谱、WPT数据及 WPTＧFD数据与土壤含水量进行相关性分析,分析结果

如图５所示.
由图５可得,OS数据和 WPT数据分别与土壤含水量整体呈负相关,FD数据、WPTＧFD数据与土壤含

水量的相关性都较高且正负交替,相关性较高的波段主要集中在近红外波段.其中光谱数据经过 WPT重

构后,WPTＧFD数据与土壤含水量的相关性明显提高.在特征波段挑选过程中,为了减少进行土壤含水量

反演的波段总数,达到数据压缩的效果,通过分别计算FD数据和 WPTＧFD数据各个波段与土壤含水量的

相关系数,最终确定特征波段挑选原则为:１)相关系数R 大于０．５;２)相关系数依次从大到小选择;３)波段

数量适中,两种数据波段总数相同,起到控制变量作用.基于以上挑选原则最后在FD数据和 WPTＧFD数

据中分别挑选了同波段区间内的相同的１８０个特征波段.
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图５　不同数据与土壤含水量的相关系数

Fig敭５　Coefficientsbetweendifferentdataandsoilwatercontents

４．２　谐波分解

对提取的 WPTＧFD数据利用(４)~(９)式进行谐波分解,获得谐波能量谱特征分量A０/２、Ah、Bh、Ch 和

φh,计算其与土壤含水量的相关性系数,分解中波段总数为１８０,考虑到正(余)弦函数的周期性,因此确定谐

波分解次数为１８０.图６为不同谐波能量谱特征分量与土壤含水量的相关系数图.

图６　不同能量谱特征分量与土壤含水量的相关系数

Fig敭６　Correlationcoefficientbetweendifferentenergyspectrumcharacteristicparametersandsoilwatercontents
由图６可得,前后１０次谐波分量与土壤含水量相关性较高,并且谐波能量谱特征分量Ah、Bh、Ch 和φh

呈轴对称,因此,最终选取了１１个相关系数大于０．６的谐波分量,分别为:A０/２、A１、A２、A４、B１、B２、B３、C１、

C２、C３ 和φ１.

４．３　BP反演因子构建

本研究在利用BP神经网络进行反演时,为了减少输入层神经网络个数,改善网络拓扑结构与模型反演效

果,分别选取了PCA结果的前５个主成分分量作为土壤含水量BP模型输入因子,表１~表３为PCA结果.
表１　FD数据PCA特征值和方差贡献率

Table１　PCAcharacteristicvaluesandvariancecontributionsofFDdata

Principalcomponent Characteristicvalue/１０－７ Variancecontribution/％ Accumulativecontribution/％
PCA１ ９３．８２ ７５．８３５ ７５．８３５
PCA２ ６．９５３ ５．６２０ ８１．４５５
PCA３ ４．８５１ ３．９２１ ８５．３７７
PCA４ ３．２６０ ２．６３５ ８８．０１２
PCA５ ２．５１０ ２．０２５ ９０．０３７
   

表２　WPTＧFD数据PCA特征值和方差贡献率

Table２　PCAcharacteristicvaluesandvariancecontributionsofWPTＧFDdata

Principalcomponent Characteristicvalue/１０－８ Variancecontribution/％ Accumulativecontribution/％
PCA１ ９３１．４ ８８．５４９ ８８．５４９
PCA２ ４１．４０ ３．９３６ ９２．４８５
PCA３ １８．５５ １．７６４ ９４．２４９
PCA４ １０．２５ ０．９７４ ９５．２２３
PCA５ ９．０７１ ０．８６２ ９６．０８５
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　　比较表１和表２中累计方差贡献率,发现同样的波段区间 WPTＧFD数据的PCA结果要优于FD数据,

WPTＧFD数据前５个主成分累计方差贡献率达到９６．０８５％,完全达到输入因子的构建要求.
表３　谐波分量PCA特征值和方差贡献率

Table３　PCAcharacteristicvaluesandvariancecontributionsofharmoniccomponent

Principalcomponent Characteristicvalue Variancecontribution/％ Accumulativecontribution/％
PCA１ ０．０８１１ ９３．９００ ９３．９００
PCA２ ４．７１２×１０－８ ４．２０１ ９８．１０１
PCA３ １．３４２×１０－９ ０．６５６ ９８．７５７
PCA４ １．６２３×１０－１０ ０．１５４ ９８．９１１
PCA５ １．３５６×１０－１０ ０．１０２ ９９．０１３
   

PCA１１ １．３７３×１０－１１ １．６９３×１０－８ １００．０００

　　表３为谐波能量谱特征分量的PCA结果,可以看到第一个主成分的方差贡献率就达到９３．９００％,而前

５个主成分方差贡献率的累积方差贡献率为９９．０１３％,基本上完全包含了原有的谐波能量谱特征分量,数据

降维方面效果更好.基于以上主成分分析结果,共构建３种BP模型输入因子,分别为:FDＧPCA、WPTＧFDＧ
PCA和 WPTＧFDＧHAＧPCA.

４．４　土壤含水量BP模型的建立与反演结果分析

４．４．１　土壤含水量BP模型构建

本研究采用的BP模型拓扑结构为５Ｇ５Ｇ１,即输入层节点数为５,隐含层个数为５,一个输出结果层,设置

网络训练迭代次数２０００,学习速率０．０１及附加动量因子０．９,学习误差０．００１.模型反演结果的均方根误差

(RMSE)为

VRMS＝ ∑
n

i＝１

(yi －̂yi)２/n. (１０)

式中yi 为实测值,̂yi 为反演值,n 是样本数.

４．４．２　土壤含水量BP反演结果与分析

从８４组样本中随机抽取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,基于FDＧPCA、WPTＧFDＧPCA和 WPTＧFDＧHAＧPCA三种反演因子构建土壤含水量BP反

演模型,最终共建立三个BP反演模型分别为:FDＧPCAＧBP、WPTＧFDＧPCAＧBP和 WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP,
表４分别是这三个模型的反演精度.

表４　不同反演模型精度比较

Table４　Comparisonoftheaccuracyofdifferentinversionmodels

Inversionmodel R R２ ERMS

FDＧPCAＧBP ０．９２５９ ０．８５７３ ３．０４９０
WPTＧFDＧPCAＧBP ０．９５００ ０．９０２５ ２．３６４８

WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP ０．９７９８ ０．９５９９ １．６６７０

　　根据表４中决定性系数R２,比较三个模型的反演精度可得,利用 WPT处理后的数据构建反演因子

WPTＧFDＧPCA,其反演结果比FDＧPCAＧBP模型的结果有了较大的提高,WPTＧFDＧPCAＧBP模型决定性系

数R２ 达到０．９０２５,VRMS为２．３６４８.三个模型中反演效果最好的为 WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP,决定性系数

R２＝０．９５９９,VRMS为１．６６７０,明显优于其他两个模型的反演结果.与大量学者通过不同的方法来反演土壤含

水量相比,其反演精度明显优于已有大量文献中较好的结果.
图７为土壤含水量实测值与三个模型反演值的拟合效果比较,从图７中可以看出,WPTＧFDＧHAＧPCA

反演因子构建的BP反演模型预测结果最好,反演值最接近于实测值.图８为模型反演值与实测值之间的

相对误差.在图８中,样本号２４对应的FDＧPCAＧBP和 WPTＧFDＧPCAＧBP模型土壤含水量反演误差极大,
说明两种反演方法的效果都不如 WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP模型.样本号２６对应的FDＧPCAＧBP模型相对于

其他两种模型来说,相对误差最大,说明FDＧPCAＧBP模型相比其他两种模型反演效果较差.可以得出,
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WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP模型的反演结果更接近于实测值,其相对误差最小;而FDＧPCAＧBP反演模型预测效

果最差.

图７　土壤含水量实测值与反演值的比较

Fig敭７　Comparisonofmeasuredandinversed
valuesofsoilwatercontent

图８　土壤含水量实测值与反演值的相对误差

Fig敭８　Relativeerrorofmeasuredand
inversedvaluesofsoilwatercontent

三个BP反演模型中,当原始数据经过 WPT变换后,去掉了一部分数据噪声达到了一定的平滑效果,因
此,WPTＧFDＧPCAＧBP模型精度要高于FDＧPCAＧBP.而进一步通过HA不仅去掉了高频部分的噪声,并且

完成了数据压缩,减小了数据冗余,所建立的 WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP模型精度达到最高,更有利于土壤含水

量的 BP 反 演.同 时 也 研 究 了 直 接 基 于 HA 的 FDＧPCAＧHAＧBP 反 演 模 型,其 模 型 精 度 低 于

WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP模 型,因 此 WPT 在 光 谱 去 噪 方 面 是 比 较 重 要 的.比 较 FDＧPCAＧBP、

WPTＧFDＧPCAＧBP和 WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP这三个模型的反演结果,可以得出结论:WPT和 HA能有效地

去除光谱中隐含的噪声,并能够较好地压缩OS数据,构建的BP反演因子更有利于BP模型反演土壤含水量.

５　结　　论
在对光谱数据进行五点加权、FD和 WPT光谱数据预处理的基础上,引进 HA对处理后光谱数据进行

谐波分解,分别基于PCA变换后的主成分构建反演因子,最终获得三种反演因子构建方法,通过比较三种反

演因子利用BP模型进行的土壤含水量反演的精度,得出以下结论.

１)WPT重构有效提高了土壤光谱与含水量之间的相关性,而HA进一步去除FD光谱中的噪声,并起

到了平滑与压缩数据的效果.经HA后其谐波分量与土壤含水量的相关性有了明显的提高,说明此方法在

高光谱数据反演中是有效的.

２)基于PCA,建立了三个BP反演模型:FDＧPCAＧBP、WPTＧFDＧPCAＧBP和 WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP,比
较三个模型的反演精度,用同样的BP模型进行反演,发现 WPTＧFDＧHAＧPCAＧBP模型的反演效果最佳,其
模型决定性系数R２＝０．９５９９,VRMSE＝１．６６７０.此研究结果优于大多数关于土壤含水量的BP反演精度.因

此,基于HA的BP反演因子的构建能有效地提高土壤含水量的反演精度.
本研究选择的研究区包含了大多数种类的土壤,且包含多组土壤含水量反射率光谱数据,避免了实验结

果的局限性和单一性,其运用的 HA和 WPT对数据具有较好的降维效果,因此实验结果具有较好的适用

性.该研究结果对确定反演土壤含水量的模型最佳反演因子具有较高的参考价值,此方法对利用高光谱遥

感数据反演其他信息时反演因子的构建与选取具有借鉴意义.
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