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摘要　土壤有机质(SOM)含量是评价土壤肥力的重要指标.以新疆渭Ｇ库绿洲为研究区,对室内获取的SOM含量

及反射光谱数据进行SavitzkyＧGolay(SＧG)平滑和一阶微分(FD)预处理.在此基础上,为减小敏感波段遴选对建

模精度的影响,引入谐波分析(HA)算法对全波段光谱数据进行谐波分解.基于主成分分析(PCA)降维后的７个

主分量对SOM含量进行基于反向传播(BP)神经网络、遗传算法(GA)ＧBP神经网络和多元线性回归(MLR)方法

的定量估算,并对估算精度进行比较.结果表明:HA预处理后的光谱数据与SOM含量的相关性相较于FD数据

有了明显提高;非线性模型BP神经网络的估算精度明显高于线性模型 MLR;在非线性模型中,GAＧBP模型的估

算精度最高,其决定系数为０．９２,预测集的均方根误差为３．９２×１０－３,相对分析误差为１．９３.验证了 HA算法深度

挖掘光谱数据的有效性,经过GA优化的BP神经网络模型可以提高SOM 含量的估算精度,为土壤属性的光谱定

量估算提供借鉴.
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Abstract　Thesoilorganicmatter SOM contentisanimportantindexforevaluatingsoilfertility敭WeiganＧKuqa
regioninXinjiangisselectedasthestudyarea basedonthelaboratoryＧderivedSOMcontentandreflectancedata 
thepretreatmentofSavitzkyＧGolay SＧG smoothingandfirstorderderivative FD arecarriedout敭Inorderto
furtherreducetheinfluenceofsensitivebandselectiononmodelingaccuracy weintroducetheharmonicanalysis
 HA algorithmtoconducttheharmonicdecompositionofallwavelengths敭Sevenprincipalcomponentsareobtained
usingdimensionalreductiontreatmentoftheprincipalcomponentanalysis PCA 敭Subsequently theSOMcontents
ofsoilsamplesarequantifiedby meansofthree methods backpropagation BP neuralnetwork Genetic
Algorithm GA ＧBP andmultiplelinearregression MLR 敭Theaccuracyofthesemethodsiscomparedhere敭The
resultsshowthatthecorrelationcoefficientbetweenSOMcontentandHApretreatedspectraldataisimproved
effectivelycomparedwiththoseofFDdata敭TheestimateaccuracyofthenonＧlinearmodel BPneuralnetwork is
betterthanthatofthelinearmodel MLR敭IntermsofnonＧlinearmodels theestimateaccuracyoftheGAＧBP
modelisthebest withtheoptimaldeterminingcoefficientof０敭９２ rootmeansquareerrorofpredictionsetof
３敭９２×１０－３ andtherelativeanalysiserrorof１敭９３敭ThisstudyvalidatestheeffectivenessoftheHAalgorithmfor
thedepthminingofspectraldata andtheBPneuralnetworkmodeloptimizedbyGAcanimproveestimateaccuracy
ofSOMcontent whichcanfurtherprovidescientificreferenceforthequantitativeestimationofmultiplesoil
properties敭
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１　引　　言

土壤有机质(SOM)是土壤肥力的重要组成部

分,它对于促进土壤结构的形成,改善土壤理化性

质,提高土壤保肥能力具有重要作用,是评估土壤肥

力与生产力的重要指标[１].传统的SOM 含量测定

多基于化学分析方法,费时费力,无法满足现代精细

农业发展的需要.与传统的化学分析方法相比,遥
感技术是一种很有前途的土壤属性定量评估方法,
该技术具有低成本、高效益的优点,可以很好地描述

和评估不同尺度的表层土壤的各种特征[２].因此,
光谱分析技术可以作为一种替代方法来估算SOM
含量.

SOM在可见Ｇ近红外波段具有不同的光谱反射

和吸收特征,这为其定量化分析奠定了基础[３Ｇ７].近

年来,国内外众多学者在利用土壤光谱估算SOM
含量方面进行了大量研究,但基于不同建模方法得

到的SOM含量的估算精度具有较大差异[８Ｇ１１].其

中,反向传播(BP)神经网络因具有操作简单、稳健

性高等优点而被广泛应用于SOM 的建模研究中,
但BP神经网络的本质属于梯度下降算法,存在局

部最优的问题,因此不同的参数设定可能会导致网

络陷入局部最优解[１２].针对BP神经网络的本质特

点以及初始权值、阈值的随机性,采用遗传算法

(GA)优化上述两个参量,并比较BP神经网络与

GAＧBP神经网络对SOM含量估算的拟合效果.
土壤是由多种物质组成的混合物,其反射光谱

常包括背景噪声、基线漂移和倾斜等干扰信息,将反

射光谱直接用于SOM含量的估算得到的效果并不

好[１３].BioucasＧDias等[１４]的研究表明,地物反射光

谱以光的反射强度为特征信号,属于电磁波谱的一

部分,而任何复杂的波都由许多不同频率、振幅和

相位的正弦分量组成.谐波分析(HA)算法是研究

非线性畸变和提取信号的振幅、相位等分量的较为

成熟的方法,其应用范围也比较广泛[１５Ｇ１６].采用

HA算法处理土壤光谱,获得与SOM 含量相关性

较高的谐波特征分量,并将其作为建模因子,可以构

建SOM含量的估算模型.
本课题组从光谱数据的预处理入手,对土壤的

原始光谱进行SavitzkyＧGolay(SＧG)平滑和一阶微

分(FD)处理,并在此基础上,引入HA算法,对全波

段数据进行多次HA.根据HA的结果确定各谐波

分量的最优分解次数,基于最优 HA次数选择谐波

特征分量,以此作为建模因子,实现SOM含量的估

算.最后对各估算模型的精度进行比较,研究结果表

明:非线性BP神经网络模型的估算能力明显优于线

性模型;经GA优化的BP神经网络的估算能力最好.

２　实验数据与方法流程

２．１　研究区介绍及土壤样品的制备

研究区位于为渭Ｇ库绿洲,地处新疆南部,塔里

木盆地中北部,包括新和县、沙雅县和库车县３个行

政县域.该地区属于典型的温带大陆性气候,具有

冬冷夏热、昼夜温差大、气候干燥、降水少、蒸发强等

特点[１７].同时,该地区属于绿洲灌溉农业区,土壤

类型以潮土、灰漠土、荒漠土、棕漠土等为主.由于

土地利用方式及土壤类型的不同,SOM含量的空间

分异性较为明显[１８].研究区采样图如图１所示.

　　根据研究区的特点,共设置１０１个采样点,以梅

花采样法采集５点的样本,混合后作为土壤样品,采
样深度为０~２０cm,使用手持全球定位系统(GPS)
记录样点的位置,以便用于检验.采集后的样品带

回实验室后进行自然风干处理,粗略去除沙砾及植

物残体后进行碾磨,并过２mm孔筛.将土壤样品

分为两份,一份用于室内采集光谱数据,另一份基于

重铬酸钾Ｇ外加热法[１９]测定SOM 含量.为了保证

建模集和验证集数据都尽可能地涵盖SOM 含量的

全部范围,使用KennardＧStone(KＧS)算法对样本集

合进行划分[２０],１０１个土壤样本被分成两部分,其中

的７１个样本用于建模,剩余的３０个样本用于验证

建模的结果.SOM含量的统计特征如表１所示.

　　由表１可知,研究区土壤样本的SOM 含量(质
量分数)为２．３２×１０－３~１８．０６×１０－３,平均含量为

１０．９４×１０－３,变异系数为３１．５１％,属于中等变异程

度.建 模 集 和 验 证 集 的 SOM 含 量 均 值 分 别 为

１０．９１×１０－３和１１．０４×１０－３,变异系数分别为３１．６１％
和３１．７９％.数据集的划分结果表明,两个集合的统

计结果相似,确保了划分的样本具有代表性.

２．２　光谱数据的采集

测定土壤光谱的光谱仪型号为美国ASD公司

的FieldSpec３型,其采样间隔为１．４nm和２nm
(３５０~１０００nm与１０００~２５００nm区间),重采样间

０２２８００３Ｇ２
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图１ 研究区采样图

Fig．１ Researchareasamplingchart

表１ SOM含量的统计特征

Table１ StatisticalcharacteristicsofSOMcontent

Typeof
samples

Numberof
sample

SOMcontent(massfraction)/１０－３

Minimum Maximum Mean

Standard

deviation/１０－３
Coefficientof
variation/％

Wholeset １０１ ２．３２ １８．０６ １０．９４ ３．４５ ３１．５１

Calibrationset ７１ ３．６８ １８．０６ １０．９１ ３．４５ ３１．６１

Validationset ３０ ２．３２ １６．４５ １１．０４ ３．５１ ３１．７９

隔为１nm,输出波段数为２１５１个[２１].土壤光谱的

测定在暗室中进行,选用５０W 的卤素灯,探头的视

场角为５°,探头距离土壤表面３０cm,每次测定前均

进行白板定标,每个土壤样本重复测定１０次,取算

术平均值作为该样品的反射率.

２．３　光谱数据的预处理

位于两端处的光谱数据(３５０~４００nm和２４０１~
２５００nm)通常存在高频噪声,需要剔除.对１０１个

土壤样本在４０１~２４００nm波段的反射率光谱进行

二阶９点SＧG平滑[２２]处理.光谱微分是增加信噪

比的主要技术手段,其中FD可以去除不同的背景

噪声,修复基线漂移,能反映被测地物的本质特征.
同时,经FD处理后的光谱的分辨率更高,且光谱轮

廓更加清晰[２３].基于此,利用FD对平滑后的光谱

数据进行后处理,并将其应用于后续的研究中.

２．４　HA原理

HA又称调和分析,其通过正弦函数和余弦函

数来拟合数字信号或时间序列的周期函数,将原始

数据从时域变换到频率域,并根据相应的谐波分解

式提取信号的振幅、相位等信息[２４].进行 HA时,
将光谱曲线的波段数L 视为函数的周期L.HA利

用谐波余项(S０/２)、振幅(At、Bt、Ct)和相位(φt)等
谐波分量的叠加来表示每个波段的光谱反射率.若

每个样本由L 个波段组成,则该样本的光谱可以表

示为S(r)＝{S１,S２,,Sr,,SL},每个波段的光

谱值表示为Sr,r为波段序列号(r＝１,２,,L),L
为总的波段数,t次谐波分解为

S(r)＝
S０

２ ＋∑
¥

t＝１
Atcos

２πtr
L

æ

è
ç

ö

ø
÷＋Btsin
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è
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ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú＝
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ö
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t次HA的特征分量为

S０
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１
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L

r＝１
Sr, (２)
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式中:S０/２为谐波余项;t为HA次数,t＝１,２,３,;

Ctsin(πtr/L＋φt)为第t次谐波分量,当t＝１时表

示基波分量;At、Bt、Ct 均为描述第t次 HA的振

幅信息,At 为余弦振幅;Bt 为正弦振幅;Ct 为谐波

分量振幅;φt为谐波分量的相位信息.各谐波分量

的物理意义如下:

１)S０/２为地物反射光谱的平均反射强度,但其

只描述地物反射电磁波的平均水平,并不反映光谱

曲线的细节特征;２)Ct 表示不同波段的反射率基于

反射率均值的变化范围,Ct 越大,表明其对光谱形

变的贡献率越大,且在一定程度上能描述其对待测

物体的响应程度;３)φt表示波峰或波谷在横坐标上

的位置,对于光谱数据来说,相位是描述光谱波形变

化的标度,它代表了Ct 在光谱上的位置信息.不

同地物光谱的Ct 不同,其对应的相位值也不一样.
相位是地物反射电磁波的特有性质,承载着地物光

谱反射峰值的位置信息.

２．５　SOM 含量的估算流程

使用主成分分析(PCA)后的主分量作为建模因

子,采用线性模型中的多元线性回归(MLR)和非线

性模型中的BP神经网络作为估算模型,并引入GA
对BP神经网络进行参量优化.SOM 含量的估算

流程如图２所示.

图２ SOM含量估算的流程图

Fig．２ FlowchartofSOMcontentestimation

２．６　模型的精度检验

分别采用BP神经网络和 MLR模型构建SOM
含量的高光谱估测模型,并从拟合程度、估算能力、
准确性３个方面对模型进行验证.模型的拟合度

用决定系数R２评价,R２越接近１,说明模型的拟合

程度越高.模型的估算能力用验证集均方根误差

(RMSEP)来评价,RMSEP越小,说明模型的估算

能力越好.估算模型的准确性用相对分析误差

(RPD)来评价,当RPD＜１．０时,表明模型的估算

能力非常差,不推荐使用;当１．０≤RPD＜１．４时,
表明模型的量化能力较弱,仅能区分样本含量的

高低;当１．４≤RPD＜１．８时,该模型可以提供较为

合理的估算结果;当１．８≤RPD＜２．０时,说明其具

有较好的量化性能,可用来进行样本含量的定量

估算[１].

３　结果分析与讨论

３．１　光谱的预处理

由图３可知:原始光谱与SOM 含量的相关性

曲线较为平滑,并且呈负相关关系,最大相关系数为

０．２６,通过０．０１显著性水平检验(P∗∗＝±０．２５５)的
波段仅有６２个;经过FD处理的光谱相关性明显提

升,其中通过０．０１显著性水平检验的波段共４１６个,
最大正相关系数为０．２９,最大负相关系数为－０．３０,

０２２８００３Ｇ４
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图３ 原始光谱、FD光谱与SOM含量的相关性曲线

Fig．３ Correlationcurvesoforiginalspectrum 
FDspectrumandSOMcontent

其在可见光波段(４０１~７６０nm)的变化较大,并呈

明显的负相关.研究结果表明,FD的土壤光谱与

SOM含量的相关性较原始光谱明显增强,提高了土

壤光谱对SOM的敏感度.

３．２　谐波分析

以５００~４０００次为 HA区间,５００次为 HA间

隔,对FD处理后的土壤光谱利用(１)~(６)式进行

HA,获得谐波特征分量At、Bt、Ct、φt,并计算其与

SOM含量的皮尔森相关系数.图４为在不同的

HA次数下,At、Bt、Ct、φt与SOM含量的相关系数

图.表２~５为不同HA次数下各谐波分量与SOM
含量的相关系数统计特征.

图４ 不同 HA次数下谐波分量与SOM含量的相关系数图.(a)(e)(i)(m)At 与SOM的相关系数;

(b)(f)(j)(n)Bt 与SOM的相关系数;(c)(g)(k)(o)Ct 与SOM的相关系数;(d)(h)(l)(p)φt与SOM的相关系数

Fig．４CorrelationcoefficientdiagramsofharmoniccomponentandSOMcontentatdifferentHAtimes敭 a  e  i  m 
CorrelationcoefficientofAtandSOMcontent  b  f  j  n correlationcoefficientofBtandSOMcontent  c  g 

 k  o correlationcoefficientofCtandSOMcontent  d  h  l  p correlationcoefficientofφtandSOMcontent

　　由图４(a)~(d)可知:At、Bt 与SOM含量的相

关系数在HA前１００次较高;Ct、φt与SOM含量的

相关性比At、Bt 与SOM 含量的相关性低,且没有

明显的规律变化.
由图４(e)~(h)可知:当 HA次数为１０００时,

At、Bt、Ct 与SOM 含量的相关系数具有减小的趋

势,且变化逐渐趋于稳定,φt与SOM 含量的相关系

数变化没有规律.

　　由图４(i)~(l)结合表２~５可知:当 HA次数

为２０００时,At、Ct 与SOM含量的相关系数都呈轴

对称,最大正相关系数和最大负相关系数均出现在

HA的前后１０次内;Bt、φt与SOM 的相关系数分

别呈中心对称,最大正相关系数和最大负相关系数

的数值相等,且对应的HA次数之和为２０００.

０２２８００３Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

表２ 不同 HA次数下At 与SOM含量的相关系数统计特征

Table２ StatisticalcharacteristicsofcorrelationcoefficientsbetweenAtandSOMcontentatdifferentHAtimes

Harmonic
decompositiontimes

Maximumpositive
correlationcoefficient

Harmoniccharacteristic
component

Maximumnegative
correlationcoefficient

Harmoniccharacteristic
component

５００ ０．５７ ７ －０．５４ １

１０００ ０．５７ ７ －０．５４ １

１５００ ０．５７ ７ －０．５４ １

２０００ ０．５７ ７,１９９３ －０．５４ １,１９９９

２５００ ０．５７ ７,１９９３,２００７ －０．５４ １,１９９９,２００１

３０００ ０．５７ ７,１９９３,２００７ －０．５４ １,１９９９,２００１

３５００ ０．５７ ７,１９９３,２００７ －０．５４ １,１９９９,２００１

４０００ ０．５７ ７,１９９３,２００７,３９９３ －０．５４ １,１９９９,２００１,３９９９

表３ 不同 HA次数下Bt 与SOM含量的相关系数统计特征

Table３ StatisticalcharacteristicsofcorrelationcoefficientbetweenBtandSOMcontentatdifferentHAtimes

Harmonic
decompositiontimes

Maximumpositive
correlationcoefficient

Harmoniccharacteristic
component

Maximumnegative
correlationcoefficient

Harmoniccharacteristic
component

５００ ０．５４ ２１ －０．５１ ４

１０００ ０．５４ ２１ －０．５１ ４

１５００ ０．５４ ２１ －０．５１ ４

２０００ ０．５４ ２１ －０．５１ １９７９

２５００ ０．５４ ２１,２０２１ －０．５１ １９７９

３０００ ０．５４ ２１,２０２１ －０．５１ １９７９

３５００ ０．５４ ２１,２０２１ －０．５１ １９７９

４０００ ０．５４ ２１,２０２１ －０．５１ １９７９,３９７９

表４ 不同 HA次数下Ct 与SOM含量的相关系数统计特征

Table４ StatisticalcharacteristicsofcorrelationcoefficientbetweenCtandSOMcontentatdifferentHAtimes

Harmonic
decompositiontimes

Maximumpositive
correlationcoefficient

Harmoniccharacteristic
component

Maximumnegative
correlationcoefficient

Harmoniccharacteristic
component

５００ ０．４７ １ －０．５６ ６

１０００ ０．４７ １ －０．５６ ６

１５００ ０．４７ １ －０．５６ ６

２０００ ０．４７ １,１９９９ －０．５６ ６,１９９４

２５００ ０．４７ １,１９９９,２００１ －０．５６ ６,１９９４,２００６

３０００ ０．４７ １,１９９９,２００１ －０．５６ ６,１９９４,２００６

３５００ ０．４７ １,１９９９,２００１ －０．５６ ６,１９９４,２００６

４０００ ０．４７ １,１９９９,２００１,３９９９ －０．５６ ６,１９９４,２００６,３９９４

　　由图４(m)~(p)结合表２~５可知:当 HA次

数为４０００时,所有谐波分量与SOM 含量的相关系

数都呈周期对称,最大正/负相关系数增加至２４个,
相比于HA为２０００次时增加了１倍.

根据HA为２０００次时的对称性和HA为４０００
次时的周期对称性,将 HA的整周期确定为２０００

次,与光谱曲线的周期(波段数)L 相同.在确保谐

波分量完整性的基础上,为了减少数据冗余,确定

At和Ct的最优谐波分解次数为１０００次(L/２次),

Bt和φt的最优谐波分解次数为２０００次,即L 次,并
按照相关性大小选取了相关系数大于０．５的２１个

谐波分量用于模型构建.

０２２８００３Ｇ６
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表５ 不同 HA次数下φt与SOM含量的相关系数统计特征

Table５ StatisticalcharacteristicsofcorrelationcoefficientbetweenφtandSOMcontentatdifferentHAtimes

Harmonic
decompositiontimes

Maximumpositive
correlationcoefficient

Harmoniccharacteristic
component

Maximumnegative
correlationcoefficient

Harmoniccharacteristic
component

５００ ０．３０ ６８ －０．３０ ２０

１０００ ０．３０ ６８ －０．３２ ５３２

１５００ ０．３０ ６８ －０．３２ ５３２

２０００ ０．３２ １４６８ －０．３２ ５３２

２５００ ０．３２ １４６８ －０．３２ ５３２

３０００ ０．３２ １４６８ －０．３２ ５３２,２５３２

３５００ ０．３２ １４６８,３４６８ －０．３２ ５３２,２５３２

４０００ ０．３２ １４６８,３４６８ －０．３２ ５３２,２５３２

３．３　模型的构建

为了提高BP神经网络的运算速率和减小运算

误差,对选出的２１个谐波特征分量进行PCA,并提

取主成分特征值.由表６可知前７个主成分的累计

方差贡献率可达９９．１３％,很好地涵盖了谐波分量的

特征信息[７].基于PCA的结果,选择前７个主分量

作为BP神经网络的输入层.

　　BP神经网络的本质是梯度下降算法,该算法本

身存在收敛速度慢和易陷入局部极小值的缺陷,同
时,初始权值和阈值的随机性对网络学习结果的影

响较大[２５].因此,引入GA对BP神经网络连接层

的权值和阈值进行优化(GA算法与神经网络算法

相结合可以避免陷入局部最优解),以达到更好的估

算结果[２６].结合实际情况对BP神经网络的参数进

行多次训练,最终确立网络拓扑结构为７Ｇ５Ｇ１.其

表６ PCA特征值和方差贡献率

Table６ CharacteristicvalueofPCAandvariance
contributionrate

Principle
component

Characteristic
value

Variance
contribution/％

Accumulative
contribution/％

PCA１ １６．３３ ７７．８０ ７７．８０
PCA２ １．４５ ６．９１ ８４．７１
PCA３ １．０９ ５．１９ ８９．９０
PCA４ ０．９１ ４．３４ ９４．２４
PCA５ ０．５２ ２．５８ ９６．８２
PCA６ ０．２６ １．４３ ９８．２５
PCA７ ０．１６ ０．８８ ９９．１３
   

PCA２１ －３．１３×１０－１６ －１．４９×１０－１５ １００

中,网络迭代运算次数为２０００次,学习率为０．０１,学
习误差为０．００１,如图５所示.

图５ GAＧBP神经网络的技术路线

Fig．５ TechnologyroadmapofGAＧBPneuralnetwork

　　根据BP神经网络的拓扑结构,计算得出需要

优化的权值和阈值共４６个,基于对算法精度、可行

性和复杂度的考虑,经过反复测试确定GA算法的

染色体数目为５０,进化代数为５０,选择概率为０．９,
选择方法为轮盘赌法,交叉概率为０．９,变异概率为

０．１.选择误差平方和的倒数作为适应度函数值,

０２２８００３Ｇ７
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即最优个体的适应度函数值越小,它与期望值之

间的误差就越小,通过反复的迭代运算寻找BP神

经网络连接层的最优权值和阈值.从图６中可以

得出初始的适应度函数值为２３．２,经过多次迭代运

算后适应度函数值逐渐减小,迭代第２５次时停止进

化,适应度函数值降为７．３０,确定该网络为GAＧBP
的网络.

图６ 最优个体的适应度变化曲线

Fig．６ Changingcurveofoptimalindividualfitness

　　表７为不同估算模型的精度统计结果.由表７
可知:GAＧBP模型的R２最大,为０．９２;BP次之,为

０．８７;MLR最小,为０．７７.GAＧBP模型的RMSEP

最小,为３．９２×１０－３;BP模型的 RMSEP略高于

GAＧBP模型,为４．０７×１０－３;MLR的 RMSEP最

大,为４．７６×１０－３.GAＧBP模型的 RPD最大,为

１．９３;BP的RPD次之,为１．８５;MLR的RPD最小,
为１．５９.综上所述,３种模型均可用于估算SOM含

量,其中GAＧPB模型的拟合程度、估算能力和准确

性均优于另外两种模型.
表７ 不同估算模型的精度统计结果

Table７ Accuracystatisticalresultsofdifferent
estimatemodels

Validationmodel R２ RMSEP/１０－３ RPD

MLR ０．７７ ４．７６ １．５９

BP ０．８７ ４．０７ １．８５

GAＧBP ０．９２ ３．９２ １．９３

　　图７为不同模型SOM 实测值与估算值的比

较.由图７可知:MLR模型的估算效果最差,其估

算值普遍高于１∶１线;BP模型的估算效果略优于

MLR模型,但估测值部分低于１∶１线;GAＧBP模型

的实测值和估算值基本分布于１∶１线附近,模型的

估算效果相较于前二者更为优异,说明 GAＧBP模

型能够对SOM含量进行较好的估算.

图７ 不同模型SOM含量的实测值与估算值.(a)MLR模型;(b)BP模型;(c)GAＧBP模型

Fig．７ MeasuredandestimatedSOMcontentfordifferentmodels敭 a MLRmodel  b BPmodel  c GAＧBPmodel

３．４　讨　论

高光谱数据的预处理可以在不同程度上提高光

谱数据对待测物的敏感程度,以进一步优化模型的

量化效果[２０].Shi等[２７]对光谱数据进行多种数学

变换后发现,SOM的敏感波段集中在６００~８００nm
附近,并且光谱数据与SOM 含量呈负相关关系.
本研究所发现的敏感波段与其研究结果基本一致.
姜雪芹等[２８]在黄土高光谱数据的处理中引入 HA
算法,选择相关系数大于０．５的１８０个特征波段进

行１８０次谐波分解,并从相位、振幅等方面初步探讨

了其与土壤水分含量的关系.

本研究以５００~４０００次为谐波分解区间,以

５００次为谐波分解间隔对土壤的FD光谱进行 HA,
并计算各次HA的特征分量与SOM含量的相关系

数.研究发现:At、Ct与SOM含量的相关系数在一

个HA周期内分别具有对称性;Bt、φt与SOM含量

的相关系数在一个 HA整周期内分别具有中心对

称性.这与姜雪芹等[２８]的研究结果类似.在波段

数的选择上,本研究选取了土壤光谱的全波段数据

进行HA,结合光谱信号的振幅、相位等特性深度挖

掘了光谱的潜在信息,在提升光谱对SOM 响应程

度的同时减少了光谱信息的丢失.同时本研究发

０２２８００３Ｇ８
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现,At、Bt与SOM 含量的相关系数在 HA的一个

周期内的前后１００次较高,这表明土壤光谱的波形

信息主要集中在 HA前后１００次的谐波特征分量

中.φt代表了土壤光谱辐射峰值的位置信息,反映

了研究区土壤辐射电磁波的特有性质,因此,φt与

SOM含量的相关系数在 HA 的一个周期内相对

较小.
此外,本研究还尝试性地用谐波特征分量对

SOM含量进行高光谱建模.Wang等[２０]对盐渍土

光谱进行FD处理,得到的RPD为１．１４,RMSEP为

８．０９×１０－３,R２为０．２３.本研究的结果表明,采用

HA的FD反射率建模,RPD可达１．９３,RMSEP较

Wang等 采 用 FD 处 理 得 到 的 RMSEP 降 低 了

４．１７×１０－３,R２则由０．２３提升至０．９２,说明利用谐

波特征分量建模的精度和稳定性较FD数据有了大

幅提升,并达到了SOM 含量高光谱估算的精度要

求,为高光谱数据定量估算SOM 含量提供了新的

视角,证明了HA算法在高光谱建模中的可行性.
此外,根据已有的研究可知:当SOM 含量(质

量分数)大于２０×１０－３时,其成为土壤光谱特性的

主要影响因素;当SOM 含量(质量分数)小于２０×
１０－３时,土壤的其他组成物质对土壤光谱特性的影

响有所增强,这对于特征波段的选取和估算模型的

建立都带来了巨大挑战[２９].周倩倩等[３０]采用多种

方法对光谱数据进行预处理,其中FD光谱与SOM
含量的相关性最为显著.栾福明等[３１]采用MLR模

型和BP神经网络分别建立了SOM 含量的估算模

型,结果发现,利用 BP神经网 络 建 立 的 模 型 对

SOM含量的估算效果较 MLR模型更好,估算值与

实测值更接近.本研究利用GA对BP神经网络连

接层的权值和阈值进行多次迭代优化,并建立估算

模型,结果发现:非线性BP神经网络模型的估算能

力要明显优于线性模型 MLR;而经过 GA优化的

BP神经网络对SOM含量的估算能力最好,其实测

值和估测值基本分布于１∶１线附近(如图７所示).
本研究的土壤采样点集中在渭Ｇ库绿洲及其周

边地区,该地区存在土地荒漠化现象,而且土壤的盐

渍化程度十分严重.土壤的酸碱度(pH)、含盐量等

因素都会对干旱区SOM 含量的估算精度产生影

响.因此,本研究所建立的SOM 含量估算模型对

其他地区是否适用,还有待于进一步深入研究.因

此,后续研究在讨论其他光谱预处理对 HA影响的

同时,需要进一步增加土壤采样点和扩大采样范围,
以提高模型的估算精度和普适性.

４　结　　论

本研究以渭Ｇ库绿洲为研究区,通过实验获取了

１０１个土壤样本的SOM含量数据及其高光谱数据,
并在此基础上利用 HA算法对高光谱数据进行处

理,选择相关系数大于０．５的２１个谐波特征分量进

行建模,得出的结论如下:

１)土壤的FD光谱具有较多的敏感波段,为了

避免特征波段遴选时的不确定性,采用 HA算法对

土壤光谱进行时频变换和谐波特征分量的提取.研

究发现:At、Bt与SOM 含量的相关系数在 HA前

后１００次较高;HA１０００次时,At、Bt、Ct与SOM
含量的相关系数具有减小的趋势,且变化趋于稳定.

φt与SOM 含量的相关系数相比于振幅的变化较

弱,且没有明显的变化规律.本研究确定 HA２０００
次 (L)为谐波分量与SOM含量相关系数变化的一

个整周期.一个周期的 HA得到的谐波特征分量

与SOM 含量的相关系数具有对称性:At、Ct 与

SOM的相关系数分别呈轴对称;Bt、φt与SOM 含

量的相关系数分别呈中心对称.HA１０００次 (L/２)
为At和Ct的最优谐波分解次数,HA２０００次 (L)
为Bt和φt的最优HA次数.研究结果表明,谐波特

征分量与SOM含量的相关性相比于FD有了明显

提高,并呈现出更多的隐含信息,说明 HA算法提

高了土壤光谱对SOM含量的响应力.

２)对比分析了MLR模型、BP神经网络模型和

GAＧBP模型对SOM含量的估算能力,得出非线性

BP神经网络模型的估算能力要明显优于线性模型

MLR的结论.而且,在非线性模型中,GAＧBP的估

算能力最好,该模型的RMSEP＝３．９２×１０－３,R２＝
０．９２,RPD＝１．９３,与其他学者通过不同方法估算的

SOM含量相比,该估算结果明显更好.该结果对研

究土壤的信息提取和建模估测具有一定的参考价

值,为估测土壤的其他属性特征提供了新思路.
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