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摘要　土壤含水量是干旱区地表水Ｇ热Ｇ溶质耦合运移的关键指标;以干旱区典型样点实测土壤含水量及其室内可

见光Ｇ近红外光谱数据作为数据集,通过蒙特卡罗交叉验证确定７７个有效样本;基于竞争适应重加权采样算法筛选

出最优光谱变量子集,利用３种机器学习方法———BP神经网络、随机森林回归和极限学习机建立土壤含水量预测

模型,进而实现土壤含水量估算模型的优选.结果表明:竞争适应重加权采样算法能有效剔除无关变量,从２１５１
个光谱波段中优选出２０个特征波段,其中R１８４８与土壤含水量的最大相关系数为０．５３１;引入偏最小二乘模型和机

器学习方法进行对比,分析发现机器学习方法的预测结果比偏最小二乘模型更高;分析比较BP神经网络、随机森

林回归和极限学习机的建模结果可知:极限学习机模型建模在机器学习方法中的效果最佳,决定系数R２＝０．９１８,

均方根误差RMSE＝０．０１５,相对分析误差RPD＝３．１２３,四分位数间隔RPIQ＝３．３２５;机器学习能显著提升光谱建

模反演土壤含水量的精度和稳定性,显示出其在非线性问题中具有很强的透析力和较好的模型稳健性,针对干旱

区土壤水分的精准预测和定量估算具有可行性,可为干旱区土壤墒情、精准农业等研究提供科学参考.
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Abstract　SoilmoisturecontentisanimportantindicatorthatreflectsthecoupledsurfacewaterＧheatＧsolute
transportinaridregions敭ThevisibleandnearＧinfraredspectroscopyhasbeenwidelyusedforsoilmoisturecontent
predictionowingtoitsrapidresponse敭Thesoilmoisturecontentandcorrespondingspectraldataareobtainedinthe
laboratory then thecalibrationdatasets n＝７７ areselectedusingMonteCarlocrossＧvalidationalgorithm敭The
competitiveadaptivereweightedsamplingalgorithmisusedtooptimizespectralvariables敭Threemachinelearning
algorithms namelybackpropagationneuralnetwork randomforestregression andextremelearningmachineare
usedtoconstructpredictingmodels敭Theresultsrevealthatcompetitiveadaptivereweightedsamplingalgorithmcan
effectivelyfilterandeliminatemassiveirrelevantvariables敭Herein atotalof２０featurebandsaredividedfromall
spectralbands wherethebandofR１８４８isthemostprominent themaximumcorrelationcoefficientis０敭５３１ 敭The
performanceofmodelsbasedonmachinelearningalgorithmsissuperiortothosebasedonpartialleastsquares
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regression withtheoptimalpredictionofthecoefficientofdetermination R２  rootmeansquareerrorof
prediction RMSE  residualpredictivedeviation RPD  andratioofperformancetointerquartilerange RPIQ 敭
Comparedwiththepredictiveeffectsofallthemodels theextremelearningmachineＧbasedpredictingmodelisthe
mosteffective R２＝０敭９１８ RMSE＝０敭０１５ RPD＝３敭１２３ andRPIQ＝３敭３２５ 敭Comparedwithcommonlinear
models themachinelearningalgorithmscaneffectivelyimprovetheprecisionandstabilityofthequantitative
estimationofsoilmoisturecontent敭Theresultsprovidescientificguidanceandbaselinedatafortheaccurate
monitoringofsoilmoisturecontentandprecisionagricultureinaridregions敭
Keywords　spectroscopy estimationofsoilmoisturecontent machinelearning competitiveadaptivereweighted
samplingalgorithm extremelearningmachine randomforest
OCIScodes　３００敭６１７０ ２８０敭４９９１ ２００敭４２６０

１　引　　言

土壤水分在调节陆地Ｇ大气间水热传输、能量交

换中起着重要作用,深刻影响着气候条件的时空变

化[１].土壤含水量(SMC)是水文、生态、农业等研

究领域中最易发生变化的参数之一,对干旱、半干旱

区域绿洲农业、绿色生态和水资源管理等具有重要

意义[２].因此,为了满足干旱区农业对SMC的精

准管理与实时监测,需要采用比传统方法更具有高

效性与精准性的新的观测手段.可见光Ｇ近红外

(VisＧNIR)光谱技术能捕捉到光谱土壤性质中的微

小差异,具有高效、易用等特性,在SMC研究中得

到广泛了应用[３Ｇ４].根据土壤VisＧNIR光谱曲线在

１４００nm 与１９００nm 附近对SMC变化的响应规

律,利用定量建模手段可以有效地对SMC进行估

算预测[５].然而,土壤VisＧNIR光谱的噪声增加了

挖掘信息的难度,且SMC与土壤光谱之间存在非

线性、异方差性等复杂关系[６].因此,优选变量以及

利用新的方法提高模型精度、稳定性与泛化性是反

演预测SMC的热点.
目前,许多研究都是以线性模型进行光谱定量

反演 的,且 模 型 训 练 及 筛 选 均 基 于 偏 最 小 二 乘

(PLSR)[７]、光谱变换[８]等简单方法,在定量表达特

征波段和SMC的相关性、改善模型稳健性、降低模

型过程冗杂度等方面仍待优化.机器学习能综合考

量SMC光谱响应,并优化复杂过程,提高预测精

度.其中的BP神经网络(BPNN)、随机森林回归

(RFR)和极限学习机(ELM)在解析非线性问题时

的表 现 较 好,是 建 模 反 演 研 究 中 的 热 点[９Ｇ１１].

Nawar等[１２]基于VisＧNIR土壤光谱,利用神经网络

和RFR等方法建立了土壤全氮和全碳的预测模型,
通过对比分析发现神经网络表现最佳.Liang等[１３]

对从４３个高光谱植被指数中选取的叶面积指数值

最佳的植被指数进行分析,并比较人工神经网络和

RFR模型的反演精度,结果表明RFR是其研究中

的最佳建模方法,线性回归决定系数R２＝０．９２８.

Khosravi等[１１]为了预测污染土壤中的铅、锌含量,
构建了PLSR、支持向量机和ELM 共３种模型,对
土壤进行预测评估,结果表明ELM 的预测效果最

佳,对铅和锌的预测决定系数分别为０．９３和０．８７,
并认为反射光谱结合ELM 算法是一种快速、精准、
易行的方法.可见,BPNN、RFR和ELM 这３种方

法在建模中均取得了良好的建模精度和预测效果,
在VisＧNIR光谱反演模型中是行之有效的方法,但
目前还未见在SMC研究中使用这三种方法的文献

报道.基于此,本文以干旱区绿洲土壤为研究对象,
基于竞争适应重加权采样(CARS)筛选敏感波段,
利用BPNN、RFR和ELM 这３种机器学习算法构

建研究区SMC估算模型,以PLSR模型为本底进

行比较分析,提出干旱区SMC最优模拟预测模型,
以期提高干旱区SMC的VisＧNIR光谱预测精度和

稳定性.

２　材料与方法

２．１　土壤样本采集

以新疆维吾尔自治区塔里木盆地北缘的渭干

河Ｇ库车河绿洲(简称渭Ｇ库绿洲)为研究区,其坐标

为４１°０８′~４１°５５′N、８１°０６′~８３°３７′E[１４].根据历

史观测点及区域特征,布设采样点数n＝８２.为了

便于验证,利用GPS记录采样点位置.各点土壤样

品采用五点法混合采集,各采样点的样品分别用铝

盒和自封袋取回.在实验室进行处理时,铝盒样品

采用室内烘干法得到SMC,自封袋样品在室内自然

风干,研磨后过２mm筛,以测量土壤的VisＧNIR光

谱数据.
采用美国ASDFieldSpec３型光谱仪于暗室中

采集 土 壤 的 VisＧNIR 光 谱 数 据,其 波 长 范 围 为

３５０~２５００nm,其中３５０~１０００nm波长范围的采

样间隔为１．４nm,１０００~２５００nm范围的采样间隔

为２nm,重采样间隔为１nm.在暗室中,以５０W

１０３０００１Ｇ２
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的卤 素 灯 作 为 光 源,光 源 与 土 壤 表 面 的 距 离 为

５０cm,卤素灯的天顶角为１５°,光谱仪探头与样品

之间的距离为１０cm,每次测量前均用白板优化定

标.在本实验中,各土样均于４个方向共采集１６条

光谱曲线,以其算术平均值作为该土样的原始光谱

数据.

２．２　数据预处理

将上述土壤光谱原始数据利用SavitzkyＧGolay
(SＧG)方法进行平滑处理,处理后的数据作为后续

光谱数据集.为了避免异常样本值对优选变量和建

模 优 选 结 果 的 影 响,利 用 蒙 特 卡 罗 交 叉 验 证

(MCCV)对光谱和SMC样本进行验证并剔除异常

样本,以降低异常值对研究的掩蔽影响,从而最终确

定有效样本[１５].从８２个样本点中确定７７个有效

样本进行后续研究,图１所示为全样本 MCCV土壤

预测残差的均值Ｇ标准差分布.

图１ 全样本 MCCV土壤预测残差的均值Ｇ标准差分布

Fig．１ MeanＧstandarddeviationdistributionof
soilＧresidualpredictionforfullＧsampleMCCV

２．３　特征波长选择算法

CARS算法为光谱特征波段优选提供了新的方

法[１６].CARS算法模仿达尔文进化论中适者生存

的原则,根据每个变量的重要程度,以迭代和竞争的

方式从n 个蒙特卡罗采样运行中顺序选择波长子

集.在每次采样运行中,利用指数衰减函数和自适

应重加权采样进行执行波长选择和竞争波长选择,
根据回归系数选择绝对值大的关键变量,并利用交

叉验证选择交叉验证均方根误差(RMSECV)最小

的子集.
本研究所用CARS算法及其绘图在 MATLAB

R２０１４b软件中实现.

２．４　建模分析方法与精度评价

利用BPNN、RFR和ELM 构建SMC预测模

型,对比分析３种算法对干旱区SMC建模的效果.

选取３种建模方法的原因是综合考虑到ELM 与

BPNN是本质同类算法,均为基于神经网络的预测

模型;RFR与BPNN、ELM 是本质异类算法,也是

具有代表性的非线性回归预测模型.因此,本研究

构建 的 SMC 模 型 更 能 体 现 建 模 的 价 值 和 现 实

意义.

BPNN是一种多层前馈神经网络,具有自学习

能力.本研究中使用的BPNN是由输入层、隐藏层

和输出层组成的３层网络[１７].它包括２个阶段:第

１个阶段是前馈阶段,外部输入信息在输入节点处

向前传播,以在输出单元处计算输出信息信号;第２
个阶段是反向阶段,根据输出单元计算和观测信息

信号之间的差异,对连接权重进行修改.将实际输

出与期望输出进行比较,不满足时进入误差反向阶

段,直至输出误差在合理的范围内.参考相关研

究[１２]将隐藏层设置为１０层.

RFR模型是一种基于决策树的集合学习算法.
对不平衡的样本而言,该算法能平衡误差,并且实现

起来较为简单.决策树代表一组具有分层组织的条

件或限制,并且从树根到树叶依次应用[１８].RFR
从许多随机抽取的自举样本开始,并在原始训练数

据集中进行替换.决策树适用于每个Bootstrap样

本,每个决策树的节点是按照一定比例随机抽取

的.整个回归问题通过对所有决策树进行平均来

得到最终的预测结果.RFR中需要优化２个参

数:根据样本实际情况设置的决策树数量(ntree,设
置为５００)和每个节点的输入变量数(mtry,设置为总

变量数的１/３)[１９].

ELM是发展于单隐含层前馈神经网络的新型

神经网络算法,是为快速训练而设计的单层前馈神

经网络算法[２０].训练过程中避免了频繁调整迭代

网络的输入权值以及隐元的偏置,并能得到唯一的

最优解.其目的是通过使用分配给神经网络隐层的

随机权重来降低其训练的复杂性.ELM 以学习力

迅速、泛化性突出、参数设置便捷等优点来弥补传统

神经网络方法中出现的训练时期长、学习率敏感等

不足(本文中Hiddennodes为３０).
以上 ３ 种 方 法 的 建 模 过 程 均 在 MATLAB

R２０１４b软件中实现.
基于KennardＧStone(KＧS)算法进行样本划分,

选取６２个样本点作为建模集,１５个样本点作为验

证集,分别建立预测模型.为了量化基于BPNN、

RFR和ELM的实测SMC以及预测值建模的效果

和性能,选用决定系数R２、均方根误差(RMSE)、相

１０３０００１Ｇ３
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对分析误差(RPD)和四分位数间隔(RPIQ)这４个

参数对模型进行评估.R２值越大,表明建模的精度

越高.RMSE表示模型的预测能力,其值的大小与

模型精度成反比.RPD已广泛用于度量评估土壤

属性预测模型的准确性;RPD≥２．０为模型预测土

壤特性极佳的指标;１．４≤RPD＜２．０表示模型预测

效果可以接受,但有待改进;RPD＜１．４说明模型的

可靠性较低,无法对样本实测值进行预测[２].RPIQ
是四分位数间距与RMSE的比值,四分位数间距即

样本的第三分位数与第一分位数的差值;RPIQ≥
２．２表示模型极佳,１．７≤RPIQ＜２．２表示模型有较

均衡的预测能力,RPIQ＜１．４表示模型的可信度

低[１８].图２所示为实验及模型计算过程流程图.

３　结果与分析

３．１　样品的SMC
表１所示为SMC的描述性统计特征.由表１

可知:建模集与验证集对应的均值分别为１４．０６％和

１４．８３％,变异系数分别为３６．５９％和２６．３７％;全样

本的SMC均值为１４．２１％,变异系数为３４．５８％,为
中等变异[２].全样本的均值和变异系数均介于建模

集和验证集之间.

图２ 实验及模型计算过程流程图

Fig．２ Flowchartofcalculationprocessforexperienceandmodel

表１ 土壤样品的SMC统计特征

Table１ StatisticalcharacteristicsofSMCofsoilsamples

Sampletype Number Maximum Minimum Mean Standarddeviation Coefficientofvariation

Wholeset ７７ ０．２５２ ０．０２１ ０．１４２１ ０．０４９ ０．３４５８

Calibrationset ６２ ０．２５２ ０．０２１ ０．１４０６ ０．０５１ ０．３６５９

Validationset １５ ０．２１６ ０．０６７ ０．１４８３ ０．０３９ ０．２６３７

３．２　土壤光谱曲线分析和特征波段优选

SMC与光谱之间具有良好的响应,选取不同含

水量的土壤样本的光谱反射率进行分析,如图３所

示.可知:不同含水量样本的光谱反射率曲线的总

体趋势较为一致,但存在一定差异;随着SMC增

大,土壤光谱反射率与之成反比;在近红外波段的吸

收峰深度明显大于在可见光波段的;光谱曲线在可

见光波段单调上升,在近红外波段范围内较平缓.
总体而言,不同SMC的土壤光谱反射率曲线较易

被识别.
采用CARS算法来优选特征波段,对放入样本

集合的采样次数进行反复迭代,并寻找每次采样的

RMSECV最小值,将此时采样次数对应的变量视为

优选出的变量子集.图４所示为CARS算法的变

量筛选过程.由图４(a)可知,在指数衰减函数的作

图３ 不同SMC土壤的光谱反射率

Fig．３ SpectralreflectanceofsoilswithdifferentSMCs

用下,变量个数在前５次采样过程中有明显递减,说
明筛 选 波 段 数 在 迅 速 减 少,此 后 逐 渐 平 稳.由

图４(b)可知:第３４次运行结果是 RMSECV值最
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图４CARS算法筛选变量的过程.(a)波长变量个数的

变化;(b)RMSECV的变化;(c)RMSECV最小时

　　　　　　变量回归系数的趋势

Fig．４ VariablefilteringprocessusingCARS敭 a Variation
inwavelengthvariablenumber  b variationin
RMSECV  c trend of variable regression
　　coefficientwhenRMSECVisminimum

小,为０．０４０;在此之前,曲线基本处于下降的趋势,
表明此段过程与SMC无关的光谱变量已被筛出并

剔除;第３４次之后,RMSECV呈陡增趋势,这意味

着关 于 SMC 的 关 键 光 谱 变 量 开 始 被 剔 除.由

图４(c)可知,第３４次采样对应的变量集是SMC的

最优光谱变量子集,包含２０个光谱变量:R３５５、R３６６、

R３８１、R３８６、R３８７、R３９３、R３９４、R１５４２、R１５４９、R１８４８、R１８４９、

R２３１２、R２３２１、R２３２２、R２３２３、R２３５５、R２４５３、R２４５４、R２４８３和

R２４８４,如图５所示.其中:最大相关波段为R１８４８,相
关系数为０．５３１(显著性检验阈值P∗∗＝±０．２９２);
得到的最优变量子集中位于１４００~２４００nm范围

内的占多数,土壤光谱特征在这范围内以C O、

C—H、Al—OH、O—H 基团的基频振动以及合频

和倍频振动吸收为主要表现形式[３],这也是 VisＧ
NIR光谱会在１４００,１９００,２２００nm 附近出现特殊

吸收峰的主要原因,因此优选出的波段是合理的.

图５ 土壤样本反射率均值及最优光谱波段

Fig．５ Meanreflectanceofsoilsamples
andoptimalspectralbands

３．３　SMC预测模型及验证

将筛选出的最优光谱变量作为SMC预测模型

所需的预测变量,将经 MCCV 剔除异常值后的

SMC作为响应变量,分别 构 建 基 于 特 征 波 长 的

BPNN、RFR和ELM的预测SMC模型.为了突出

３种方法的建模效果,引入传统线性回归模型PLSR
用于对建模方法的结果进行对比.各模型的详细信

息如表２所示.由表２可知,BPNN、RFR和ELM
模型的建模效果优于PLSR模型的建模效果.由

表４可以看出:在４种方法所构建的SMC模型中,

PLSR模型的RPD小于１．４,这说明该方法不适用

于本研究区的SMC预测;RFR模型只能对SMC进

行粗略预测(RPD＜２．０,RPIQ＜２．２);基于BPNN
和ELM这２种机器学习方法所构建的模型具有极

好的预测能力(RPD＞２．０),且ELM 模型的预测能

力优于BPNN模型的预测能力,RPIQ为３．３２５.由

此可见,４种模型按构建模型预测能力由优到劣的

表２ SMC预测结果

Table２ EstimatedSMC

Model Variablenumber
Calibrationset

RMSE R２

Predictionset

RMSE R２ RPD RPIQ

PLSR ２０ ０．４８４ ０．４７８ ０．６２２ ０．６１７ ０．５２２ ０．１８４０１

BPNN ２０ ０．０２７ ０．７０６ ０．０２４ ０．７９９ ２．０１６ １．９０２００

RFR ２０ ０．０２４ ０．８７２ ０．０２１ ０．８９８ １．６４７ ２．１８９００

ELM ２０ ０．０１６ ０．８７９ ０．０１５ ０．９１８ ３．１２３ ３．３２５００
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顺序依次是ELM、BPNN、RFR、PLSR.对比各模型

建模集的R２、RMSE和预测集的R２、RMSE可知:

ELM的预测精度最高,建模集的R２为０．８７９,RMSE
为０．０１６,预测集的R２为０．９１８,RMSE为０．０１５;RFR
的预测精度次之,建模集的R２为０．８７２,RMSE为

０．０２４,预测集的R２为０．８９８,RMSE为０．０２１;PLSR的

建模精度最低.由此可见,４种模型按构建模型精度

由高到低的顺序依次是ELM、RFR、BPNN、PLSR.

　　综上所述,权衡４种建模方法的评价参数,在

SMC预测模型的建模效果和预测效果中,ELM 模

型最为突出.相较于传统的线性回归模型,ELM、

RFR和BPNN模型显著提高了预测能力和预测精

度.对比３种机器学习方法可知,虽然RFR模型的

预测 精 度 高 于 BPNN 模 型,但 其 预 测 能 力 不 如

BPNN.从RPIQ来看,RFR模型建模效果的可信

度比BPNN模型更高,而ELM 在预测能力和模型

精度方面均高于BPNN 和 RFR.图６所示为经

CARS算法筛选后ELM建模集的检验结果.

图６ ELM模型SMC的预测值与实测值

Fig．６ PredictedandmeasuredSMCsusingELM model

４　讨　　论

本研究的结果表明,CARS算法可剔除大量冗

余波段,优选出有效的特征波段,所得结果可作为

PLSR和机器学习模型反演中的重要因子.最优变

量子集不仅在机理上与SMC存在较好的响应,还
能在提高预测精度和能力的同时,降低模型训练样

本的复杂性,使机器学习模型能在有限样本下反演

出理想的结果.
本研究构建模型所用BPNN、RFR和ELM 这

３种机器学习方法综合考量了本质同类算法和本质

异类算法.程术希等[２１]通过支持向量机、RFR和

ELM这３种机器学习方法构建品种鉴别方法,最终

得出了ELM模型结果最优的结论,这与本研究得

到的结果基本一致.在本节中增加３∶１和２∶１的建

模预测比进行对比分析,讨论各机器学习模型的稳

健性,结果如表３所示.
由表３可知,对于本研究建立的BPNN、RFR

和ELM模型,随建模预测比从４∶１变化至２∶１,模
型建模集的 R２、RMSE 和预测集的 R２、RMSE、

RPD、RPIQ基本保持不变.可见,本研究所用的

３种机器学习模型的稳健性均较好.其中:RFR模

型在建模预测比为４∶１时的RPD较小,在其他比例

时RFR模型的RPD都比BPNN模型的RPD大,
原因是RFR的稳健性相对较差;而ELM 模型在不

同建模预测比时均比BPNN、RFR模型表现得更优

异,进一步验证了ELM 模型不仅具有较小的训练

误差,预测更精准,而且模型稳健性更好,具有很强

的非线性解译建模能力.

表３ 不同建模预测比的SMC预测结果

Table３ PredictedSMCbasedondifferentratiosofcalibrationtoprediction

Model
Ratioof
calculation
toprediction

Variable
number

Calibrationset

RMSE R２

Predictionset

RMSE R２ RPD RPIQ

BPNN

６２∶１５ ２０ ０．０２７ ０．７０６ ０．０２４ ０．７９９ ２．０１６ １．９０２

５７∶２０ ２０ ０．０２０ ０．８４２ ０．０２３ ０．８００ １．８２６ １．４９９

５２∶２５ ２０ ０．０２３ ０．７６５ ０．０２４ ０．８００ １．９４７ ２．０１０

RFR

６２∶１５ ２０ ０．０２４ ０．８７２ ０．０２１ ０．８９８ １．６４７ ２．１８９

５７∶２０ ２０ ０．０２４ ０．８６３ ０．０１３ ０．８９７ ２．２１７ ３．０７３

５２∶２５ ２０ ０．０２５ ０．８５６ ０．０１４ ０．８８９ ２．２０２ ３．０４１

ELM

６２∶１５ ２０ ０．０１６ ０．８７９ ０．０１５ ０．９１８ ３．１２３ ３．３２５

５７∶２０ ２０ ０．０１９ ０．８６９ ０．０１４ ０．９１９ ３．１０２ ３．２４１

５２∶２５ ２０ ０．０１５ ０．８７７ ０．０１６ ０．９１８ ２．５６９ ２．９５８
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　　相较于传统的线性回归模型,本研究使用的机

器学习预测模型具有显著的优越性.PLSR方法已

广泛应用于土壤光谱研究[２２Ｇ２３],尽管能够有效解决

自变量间的多重共线性问题,但只能对某些特定的

土壤属性与相应 VisＧNIR光谱之间的潜在线性关

系进行模拟.然而土壤性质多呈非标准正态分布,
以PLSR方法为代表的线性回归可能不适用.相

反,如果两者之间存在非线性关系,机器学习方法则

通常会得出理想的预测结果.在两类建模方法中,
机器学习模型不仅在统计结果上优于PLSR,在预

测能力上也表现出了更好的稳健性和泛化能力.
定量遥感反演的困难在于应用参量不完全是控

制遥感信息的主导因子,仅为遥感信息提供弱信

号[２２,２４].虽然机器学习算法反演的准确性更高,但
具有更多参数或超参数,通常需要大规模的复杂训

练.理想的算法应该将模拟精度与训练参数、训练

时间消耗进行平衡.本研究利用典型样本得到了较

高的精度,在下一步研究中,拟从SMC和光谱响应

机理方面对机器学习的相关参数进行调优,进而更

好地诠释SMC与 VisＧNIR光谱的内在联系,并在

此基础上,将VisＧNIR光谱与现有多光谱遥感系统

建立联系,从而为新疆干旱、半干旱地区的SMC研

究提供科学依据.

５　结　　论

以新疆渭Ｇ库绿洲为研究对象,利用８２个土壤

样本的SMC数据与实验室 VisＧNIR光谱实测数

据,在CARS算法的基础上,采用BPNN、RFR和

ELM对优选出的特征波长构建SMC预测模型,并
引入传统线性模型PLSR进行对比.对土壤光谱波

长采用CARS算法,以达到特征波长的优选效果,
并从２１５１个光谱波长中选取２０个特征变量作为最

优光谱变量子集,这２０个特征变量为:R３５５、R３６６、

R３８１、R３８６、R３８７、R３９３、R３９４、R１５４２、R１５４９、R１８４８、R１８４９、

R２３１２、R２３２１、R２３２２、R２３２３、R２３５５、R２４５３、R２４５４、R２４８３和

R２４８４.其中特征光谱R１８４８与SMC的最大相关系数

为０．５３１.机器学习在SMC预测模型建模过程中

缩短了训练时间,大幅提高了模型精度和预测能力,
相对于线性模型,预测集的决定系数R２从０．６１７增

大到０．９１８,RPD从０．５２２增大到３．１２３,RPIQ 从

０．１８４０１增大到３．３２５,实现了对SMC的精准预测.
在BPNN、RFR和ELM 这３种机器学习预测模型

方法中,按建模精度由高到低的排序结果为ELM、

RFR、BPRR,按模型预测能力由高到低的排序结果

为ELM、BPNN、RFR.ELM的建模精度和预测能

力最好,建模集的R２＝０．８７９,RMSE＝０．０１６,预测

集的 R２＝０．９１８,RMSE＝０．０１５,RPD＝３．１２３,

RPIQ＝３．３２５.说明在基于机器学习的SMC预测

模型中,ELM模型的表现最优.
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