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　　摘要：为了提高干旱区土壤有机质含量的预测精度，以新疆阜康人类不同干扰程度下的土壤有机质含量为研究对
象，先利用小波变换对其原始光谱进行１～８层的离散小波分解，然后通过相关性分析确定最大分解层数，并进行５种
常规数学变换以筛选敏感波段，最后引入灰色关联分析（ＧＲＡ）筛选出具有较好预测能力的波段，结合极限学习机算
法（ＥＬＭ）分别建立不同分解层的土壤有机质含量高光谱预测模型。作为对照，同时采用传统相关分析方法选择的敏
感波段构建偏最小二乘模型。研究结果表明：（１）小波变换获得的各层重构光谱中，随着分解层数增加，土壤光谱反
射率与有机质含量的相关性降低，在Ｌ６之后二者相关性变化幅度不大且敏感波段数下降较多，即重构光谱对原始光
谱信息的反映能力减弱，因此Ｌ６为本研究的最大分解层；（２）通过对比各分解层有机质含量模型，Ⅰ区（轻度干扰
区）、Ⅱ区（中度干扰区）、Ⅲ区（重度干扰区）均是Ｌ３、Ｌ４建模效果最好；（３）无论是哪一个区，灰度关联－极限学习机
所建模型均为最优，Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ区验证集Ｒ２和 ＲＭＳＥ（均方根误差）分别为０．８２５、０．７８７、０．７２９和０．９８０、１．３８７、１．９８２，ＲＰＤ
（相对分析误差）分别达到２．３８２、２．２０４、２．１３９，均优于传统的建模方法，且能对土壤有机质含量进行很好的预测。特别
在有机质含量较低的情况下，灰度关联－极限学习机方法优势更加明显，表明该方法适用于干旱区有机质含量的预测。
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　　土壤有机质（ＳＯＭ）主要由各种动植物的残体、微生物体
及其分解和合成的各种有机物质组成，虽然其含量仅占土壤

总量的很小一部分，但在土壤肥力上的作用却十分重要。不

同土壤类型和区域由于气候以及人类干扰程度的不同，使得

有机质分解程度不同，其光谱反射特性也存在差异。近年来，

利用高光谱对土壤有机质进行估测研究因其便利性而被普遍

使用［１－３］。但土壤高光谱曲线是土壤属性的综合体现，存在

很多与有机质无关的噪声，且信息相关性强、信息冗余等，因

此对于高光谱噪声的去除成为近年来研究的热点［４－６］。目前

光谱去噪方法有很多，如Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ平滑去噪、移动平均
法、傅里叶变换（ＦＦＴ）滤波等，但这些方法能检测的信噪比信
息有限。小波变换近几十年来在高光谱遥感领域以其在信号

去噪和数据压缩方面独特的优势为地物光谱信息提取提供了

新途径［７－９］。但目前的研究大都以人类干扰的土壤为对象，

且均是有机质含量较高的地区，未充分考虑到人类干扰程度

不同且有机质含量较低时光谱的估测情况。灰钙土是新疆北

部典型的土壤类型之一，其有机质质量分数大多低于 ２％。
研究表明，有机质含量较低会减弱其光谱反射率的吸收特

性［１０－１１］，导致在估测有机质含量时存在光谱响应较弱、模型

预测精度较低等问题，因此有必要探究进一步提高预测精度的

方法。

灰度关联法是分析各因素之间关联程度的方法，在光谱

分析中可以很好地识别敏感波段，有利于优化模型精度［１２］。

极限学习机（ＥＬＭ）算法可随机产生输入层与隐含层间的连
接权值及隐含层神经元的阈值，且在训练过程中无需调整，只

需设置隐含层神经元的数量，便可获得唯一的最优解，与传统

的ＢＰ神经网络算法相比，ＥＬＭ方法学习速度快、泛化性能
好［１３］。虽然目前这２种方法应用较多，但将二者结合应用于
干旱区小波变换最佳光谱层的确定中还未见报道。

本研究从人类干扰程度出发，结合植被特征、土地利用方

式等指标，将研究区划分为轻度、中度和重度干扰区３种干扰
类型，采用离散小波技术从土壤光谱数据中分别提取有机质

信息，并利用相关分析和灰色关联分析法挑选有机质含量的

敏感波段，结合极限学习机构建估测土壤有机质含量的模型，

以期提高估测精度，为精准农业的发展提供借鉴和科学依据。

１　材料与方法

１．１　研究区概况
研究区位于新疆北部的阜康市（８７°４４′～８８°４６′Ｅ，

４３°２９′～４５°４５′Ｎ）。地势南高北低，平均海拔为４５２ｍ。气候
为典型的温带大陆性气候，夏季高温，冬季严寒，光能资源充

足，热量资源丰富，降水稀少且空间分布不均，年降水量为

１６３ｍｍ，年蒸发潜力为２０００ｍｍ左右［１４］。

本试验将研究区分为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ ３个区。Ⅰ区为轻度干
扰区，因距离人类居住地较远，并未开发利用，该区人类活动
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很少，偶有人类进入，基本保持了其原有风貌；Ⅱ区为中度干
扰区，处于新疆生产建设兵团１０２团附近，大部分为废弃耕
地，人类目前对其干扰较小；Ⅲ区为重度干扰区，位于研究区
的西南部，人类对其开发利用程度较大，主要开发利用方式为

林地（包括人工梭梭林地、榆树林地、育苗地），尚处于开发利

用的初期阶段（表１）。
参照余作岳提出的人类干扰分类体系［１５］，研究中的Ⅰ区

长期以来的主导干扰因子只是人类偶尔进入该区，并未对该

区原有植被类型造成干扰，即几乎不引起土壤中组分的变化，

属于无效干扰；而Ⅱ区、Ⅲ区经过人类开垦、植树等干扰活动
后，使得植被类型发生改变，正常演替序列被打破，土壤中的

盐分、有机质等组分也随之发生变化，即表１中的３种干扰改
变了生态系统的正常动态发展，属于有效干扰。因此可以用

轻度干扰区的各项指标作为对照来比较分析中度干扰、重度

干扰区土壤有机质含量的变化等信息。

表１　研究区３类典型干扰区基本情况

类型 干扰强度 植被类型 土壤类型 植被盖度（％）
Ⅰ 轻度 原生植被 灰钙土 ＞３０
Ⅱ 中度 原生植被、经济作物 灰钙土 １５～３０
Ⅲ 重度 经济作物、人工林 灰钙土 ＜１５

１．２　实地调查与采样
本研究于２０１７年１０月进行了土壤样本数据采集。在Ⅰ

区由南向北布设５条间距５００～７００ｍ的东西向采样线，每条
采样线布设 ６个采样点；Ⅱ区按同样方向布设 ５条间距
４００～６００ｍ的采样线，每条采样线上选择５～７个具有代表性
的的采样点；Ⅲ区面积较小，因此布设６条间距２００～４００ｍ

的采样线，每条采样线布设５个采样点。每个区均为３０个采
样点，由此构成由９０个采样点组成的空间网格，并分别对其
进行ＧＰＳ（全球定位系统）定位。采样点具体分布见图１。本
次野外数据采集主要包括以下２个部分：
１．２．１　野外土壤高光谱数据的采集　光谱测量采用美国
ＡＳＤ公司生产的便携式ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ ３Ｈｉ－Ｒｅｓ光谱仪，波段为
３５０～２５００ｎｍ，３５０～１０００ｎｍ光谱采样间隔为１．４ｎｍ，光谱
分辨率为 ３ｎｍ；１００１～２５００ｎｍ范围内光谱采样间隔为
１．１ｎｍ，光谱分辨率为８ｎｍ。由于本试验光谱测量采用野外
实测方法，为了减少太阳高度对光谱采集造成的不利影响，试

验均选在当地时间１１：００—１５：００、晴朗少云、无风的天气进
行。每次采集光谱前对光谱仪进行白板校正以去除暗电流的

影响。采用２５°视场角探头，且距采样地面１５ｃｍ处垂直角
度，在每个采样点按梅花桩对表层土壤原始光谱进行采集，每

个位置重复测量１０次，得到的５０条光谱曲线的平均值即为
该采样点的实测光谱值，共测定９０个样点的采样光谱曲线。
野外测量时观察每个样点的实测光谱值，将出现异常的光谱

曲线删除并重新测定，以便获得更加准确的实测光谱反射率。

１．２．２　土壤有机质含量的采集　土样的采集与高光谱数据
的测定同时、同地进行，选择地势平坦、能代表样点周围区域

特征的地点作为采样单元，每个采样点分别从周边１ｍ范围
内不同的地点挖取３个０～１０ｃｍ的土坑分别采样，并混合均
匀放入密封袋中，封口标记编号，用手持 ＧＰＳ定位后记录经
纬度。将采集的样品带回实验室经自然风干、去除杂质后，研

磨过１ｍｍ筛，送至中国科学院新疆生态与地理研究所，由专
业人士采用重铬酸钾容量－外加热法测定［１６］有机质含量。

１．３　高光谱数据处理
因为光谱仪器波谱两端的边缘波段存在较大的仪器噪

声，首先剔除３５０～３９９ｎｍ和２４５１～２５００ｎｍ波段。然后运
用ＯｒｉｇｉｎＰｒｏ９．０对光谱反射率进行Ｓａｖｉｔａｋｙ－Ｇｏｌａｙ（９点）平
滑去噪处理。通过观察研究区９０个采样点的土壤光谱曲线，
发现野外实测光谱在１３５０～１４５０ｎｍ和１８３０～１９５０ｎｍ附
近出现异常，这主要受到水分吸收带和大气的影响，因此将其

剔除。

１．４　离散小波变换
离散小波变换是基于傅里叶变换发展起来的数据分析方

法，可以将原始信号按照不同的尺度、频率进行多级分解，得

到不同分解尺度下的小波系数。通过小波系数可以实现原始

光谱的信息重构。借鉴前人研究结果［１７－１８］，本研究对原始光

谱进行１～８层小波分解并重构各层光谱进行分析。
１．５　灰色关联度分析

灰色关联分析是通过灰色关联度来揭示２个因素的贴近
程度，曲线几何形状越接近，灰色关联度越大。一般而言，若

关联度≥０．８，则２个因素贴近程度很好；若关联度介于０．６
与０．８之间，则贴近程度较好；若关联度小于０．５时，则认为
基本不相关［１９－２０］。
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１．６　极限学习机（ＥＬＭ）
ＥＬＭ是发展于单隐含层前馈神经网络的新型神经网络

算法［２１］。在算法执行过程中随机设定输入层与隐含层之间

的权值和阈值，无需反复调整迭代网络的输入权值及隐元的

偏置，并且产生唯一的最优解，避免陷入局部最优解的情况，

因此具有学习速度快和强泛化性的优点［２２］。

１．７　模型的建立与检验
模型的精度检验主要通过判定系数（ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆ

ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，简称Ｒ２）、均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ，简称 ＲＭＳＥ）和相对分析误差（ｒｅｓｉｄｕａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，简称ＲＰＤ）来检验实测值和估测值的拟合效果。Ｒ２

越大，ＲＭＳＥ越小，说明模型精度越高［２３］。Ｖｉｓｃａｒｒａ等对模型
ＲＰＤ做了如下分类，ＲＰＤ＜１．０，预测能力极差；１．０＜ＲＰＤ＜
１４，预测能力较差；１．４＜ＲＰＤ＜１．８，预测能力一般；１．８＜ＲＰＤ＜

２．０，预测能力较好；２．０＜ＲＰＤ＜２．５，说明预测能力极好［２４］。

２　结果与分析

２．１　土壤有机质含量统计特征
选用ＳＰＸＹ（光谱 －理化值共生距离）算法［２５］分别计算

出Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ区各个样品有机质含量之间的欧式距离，按照
３∶２的比例划分为建模集和检验集。研究区土壤有机质含量
总体较低，且随着干扰强度的减少，经营方式逐渐回归自然状

态，有机质含量逐渐增加，变异系数逐渐减少（表２）。这是因
为Ⅰ区原始植被状态保存得完好，主要分布有梭梭、柽柳、猪
毛菜、盐爪爪等，植被覆盖度较高；而Ⅲ区受人类活动干扰的
影响，土地利用方式多样，主要有人工林、枸杞育苗地以及其

他农业土地利用类型，使得空间异质性与其他２个区相比加
强，变异系数也增加。

表２　土壤有机质含量的描述统计量

类型 样本集
样本数

（个）

含量（ｇ／ｋｇ）
最小值 最大值 均值 标准差

变异系数

Ⅰ 全集　 ３０ ６．５０７ １４．７０７ １０．２５７ ２．００４ ０．１９５
建模集 １８ ７．９５２ １４．１７０ １０．３４４ １．７５３ ０．１６９
验证集 １２ ６．５０７ １４．７０７ １０．１２７ ２．４０９ ０．２３８

Ⅱ 全集　 ３０ ６．１８２ １５．２２１ ８．９３９ ２．２８４ ０．２５５
建模集 １８ ６．７８６ １４．７９７ ８．６５８ １．８８４ ０．２１８
验证集 １２ ６．１８２ １５．２２１ ９．３６０ ２．８１８ ０．３０１

Ⅲ 全集　 ３０ ３．６１９ １３．１０７ ７．９７７ ２．２９７ ０．２８８
建模集 １８ ３．６１９ １２．１３３ ７．４８３ １．９３５ ０．２５９
验证集 １２ ４．６９５ １３．１０７ ８．７１７ ２．６７０ ０．３０６

２．２　不同程度人类干扰下原始光谱反射率的小波变换分析
应用小波分解与重构去噪方法需要对各种光谱信号进行

分解以选择分解层次，从而在重构时达到去噪与保留细微光

谱特征的平衡点。在ＭＡＴＬＡＢＲ２０１７ｂ中选取常用的 ｄｂ４函
数作为小波母函数，并对原始高光谱数据进行８层离散小波
分解，然后将分解后的每层小波系数分别进行光谱重构（图

２）。随着分解层数的增加，吸收谷由较为“尖锐”逐渐变得
“圆润”。与Ｌ０相比，Ｌ１、Ｌ２的光谱反射率曲线变化不大，而
Ｌ３～Ｌ５则凸显了光谱曲线的局部细节，使得波峰、波谷更加
清晰，到Ｌ６、Ｌ７光谱反射率趋于平滑，Ｌ８则几乎看不到吸收
谷。表明适当的分解尺度可以减少背景和噪音的影响，但分

解尺度过高可能会导致某些有效光谱信息的丢失。Ⅰ区、Ⅱ
区、Ⅲ区的光谱反射率曲线形态大致相同，土壤高光谱反射率
曲线呈现Ⅰ区＜Ⅱ区＜Ⅲ区，即随着人类干扰程度的增加，土
壤高光谱反射率增强。

２．３　不同程度人类干扰下ＳＯＭ与重构光谱的相关性分析
以０．０５显著性水平为阈值，通过对比不同分解层数与土

壤有机质含量的相关性来选择适宜的分解层（表３）。随着分
解层的增加，Ⅰ区、Ⅱ区、Ⅲ区通过０．０５显著性水平检验的相
关系数逐渐减小，在Ｌ６附近变化程度不大，且通过检验的敏
感波段数均在Ｌ６处达到最高值，分别为４０５、１９８、１６７个，而
Ｌ７、Ｌ８的敏感波段数量则呈现快速下降的状态。表明分解层
数的增加，在一定程度上使得小波系数输出原始光谱信息的

能力逐渐减弱。因此，本研究选取相关性较强且通过的敏感

波段数量较多的前６层特征光谱用于土壤有机质含量模型的

反演研究。

２．４　各层敏感波段的选取
基于以上分析，将通过０．０５水平检验的原始光谱（Ｌ０）

和小波分解后（Ｌ１～Ｌ６）的特征光谱分别进行１／Ｒ、ｌｇＲ、Ｒ′、
（１／Ｒ）′、（ｌｇＲ）′等５种数学变换，以获得各分解层的敏感波
段。由于高光谱数据量较大，且通过小波变换后信息含量更

大，使得选择敏感波段难度加大，因此本研究以通过０．０５显
著性水平以及相关性最大的原则选择每层的敏感波段（表

４）。总体来看，Ⅰ区敏感波段主要分布在可见光区（７５２～
８７５ｎｍ）和近红外区（１８２０ｎｍ），Ⅱ区相关性最大的波段主要
集中在可见光区（４００～６００ｎｍ），而Ⅲ区主要集中在近红外
区（１２００～１３００ｎｍ）；从不同数学变换来看，无论是哪个区，
微分变换后整体上相关系数均有所增加；对于不同分解层来

说，Ⅰ区、Ⅱ区、Ⅲ区相关系数较高的波段均主要集中在Ｌ３和
Ｌ４层，以Ⅰ区的１／Ｒ为例，Ｌ４层相关系数最高，为 ０．４９８３，
比Ｌ０处的相关系数提高了０．０５左右，说明微分处理可以将
可见光区微弱的有效信息放大，有利于敏感波段的选择。

２．５　特征光谱变换与ＳＯＭ灰色关联度分析
单纯依赖简单的相关性分析确定敏感波段并不能完全确

定有机质含量的有效信息，具有一定的局限性。为了进一步

衡量不同分解层所选的敏感波段与有机质的关联程度，更好

地筛选出表征有机质的敏感光谱指标因素，本研究对其进行

了灰色关联分析（表５）。总体来看，Ⅰ区、Ⅱ区和Ⅲ区各层特
征光谱及其不同数学变换与有机质含量的灰色关联度均高于

小波变换前（Ｌ０）所对应的数据，表明小波变换在去除噪声的
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表３　不同程度人类干扰下ＳＯＭ与各层敏感光谱的相关性分析

分解层
敏感波段数（个） 波段（ｎｍ） 最大相关系数

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅰ Ⅱ Ⅲ
Ｌ１ ３４０ １７７ １５１ １８２４ ５２２ １２５４ －０．４３２ －０．４１８ ０．３６９
Ｌ２ ３４３ １７９ １５０ １８２４ ４５０ １２５４ －０．４２７ －０．３９２ ０．３６８
Ｌ３ ３４４ １７９ １４９ １８２２ ４５０ １２４３ －０．４１４ －０．３９２ ０．３６６
Ｌ４ ３５０ １８１ １３５ １８２０ ４５１ １２４５ －０．３８８ －０．３７５ ０．３６７
Ｌ５ ３５４ １８５ １１４ ７７５ ５１６ １２４７ －０．３８１ －０．３７４ ０．３６５
Ｌ６ ４０５ １９８ １６７ ７５８ ４８８ １２３６ －０．３８２ －０．３７２ ０．３６３
Ｌ７ ３３３ １７１ １０９ ７５７ ４５８ １２５０ －０．３８ －０．３７０ ０．３６３
Ｌ８ ３０２ １６４ ８２ ８６２ ４２７ １３０１ －０．３７８ －０．３６９ ０．３６２

表４　ＳＯＭ与各层特征光谱的不同数学变换的最大相关性及波段所处位置

类型 分解层
Ｒ １／Ｒ ｌｇＲ Ｒ′ （１／Ｒ）′ （ｌｇＲ）′

波段（ｎｍ） ｒ 波段（ｎｍ） ｒ 波段（ｎｍ） ｒ 波段（ｎｍ） ｒ 波段（ｎｍ） ｒ 波段（ｎｍ） ｒ
Ⅰ Ｌ０ １８２５ －０．４３３６ １８２４ ０．４４１２ １８２４ －０．４３３７ ８６４ ０．６３２３ ８６４ －０．６３８３ ８６４ ０．６４５８

Ｌ１ １８２４ －０．４３１８ １８２４ ０．４３９９ １８２４ －０．４３８１ ８６４ ０．５７７０ ８０７ －０．５８３７ ８６４ ０．５９４３
Ｌ２ １８２４ －０．４２６５ １８２４ ０．４３４７ １８２４ －０．４３２９ ８６３ ０．６１４１ ８６２ －０．６０８５ ８６２ ０．６３３１
Ｌ３ １８２２ －０．４３３８ １８２１ ０．４５３７ １８２１ －０．４４１０ ８６５ ０．６９２０ ８３５ －０．６４３５ ８６５ ０．６４３７
Ｌ４ １８２０ －０．４０７６ ７６５ ０．４９８３ ７６６ －０．４４９３ ８４５ ０．６８１９ ８４０ －０．６４３８ １０３６ ０．６５００
Ｌ５ ７７５ －０．３８１１ ７５５ ０．４２７４ ７６１ －０．３９２３ ８５５ ０．５９６７ ８５５ －０．５４６０ ８５５ ０．５４２０
Ｌ６ ７５８ －０．３８１８ ７５２ ０．３９８８ ７５５ －０．３９３２ ２０７９ －０．５７７６ ８７５ －０．５０８９ ８７５ ０．５０６６

Ⅱ Ｌ０ ４５０ －０．４１８３ ５２３ ０．３７６９ ５２３ －０．４０３２ ４０８ －０．５６６２ ４７３ －０．５９６６ ４１５ －０．４２４８
Ｌ１ ５２２ －０．４１８３ ５２３ ０．３７６８ ５２３ －０．４０３１ ４２７ －０．５５８７ ５５７ －０．５７０４ ４２７ －０．４２８１
Ｌ２ ４５０ －０．４１８３ ５２２ ０．３７６７ ５２２ －０．４０３０ ４０５ －０．４９４６ ５５９ －０．５４６４ ４０４ －０．４２２４
Ｌ３ ４５０ －０．４２２４ ５２４ ０．３７９６ ５２４ －０．４０５４ ４０１ ０．５０６３ ５５９ －０．６２７４ ４００ ０．４３１４
Ｌ４ ４５０ －０．４２８５ ５２４ ０．３７９６ ５２４ －０．４０２９ ４３４ －０．５７１４ ４５６ －０．５２８３ ４０３ －０．４９８６
Ｌ５ ５１６ －０．４１９０ ５１６ ０．３７７４ ５１６ －０．４０３７ ４１２ －０．４６９１ ４７１ －０．５６１８ ４００ －０．４９３８
Ｌ６ ４８８ －０．４２０８ ４８８ ０．３７９４ ４８９ －０．４０５１ ４０６ －０．４６５９ ５７８ －０．５１８２ ５８４ ０．４７４１

Ⅲ Ｌ０ １２５４ ０．３６７３ １２４４ －０．２６９４ １２５４ ０．３１８０ １２４８ －０．５６３６ １２４０ ０．５３１８ １２４８ －０．５２５９
Ｌ１ １２５４ ０．３６７１ １２５４ －０．２６９３ １２５４ ０．３１８０ １２５２ ０．５６９７ １２４０ ０．５６４５ １２４８ －０．５１５３
Ｌ２ １２５４ ０．３６６８ １２４４ －０．２６９３ １２４４ ０．３１７８ １２０５ ０．５８００ １２２７ ０．５７０５ １２０７ －０．５１８７
Ｌ３ １２４３ ０．３６７７ １２４４ －０．２６９１ １２４４ ０．３１８５ １２０５ ０．５８１４ １２２７ ０．５８７０ １２０３ ０．５１７９
Ｌ４ １２４５ ０．３６６７ １２４５ －０．２６９７ １２４５ ０．３１８８ １２０６ ０．５８２３ １２３３ ０．５８７５ １２０３ ０．５２７７
Ｌ５ １２４７ ０．３６５８ １３１５ －０．２６７９ １２４８ ０．３１６６ １１９１ ０．５４５８ １２４７ ０．５７３３ １１９１ ０．５１３８
Ｌ６ １２３６ ０．３６６６ １２７７ －０．２６４７ １２３７ ０．３１７４ １１９１ ０．５４２３ １２３８ ０．４３６５ １２０２ ０．４２０９

　　注：“ｒ”代表波段对应的相关系数。

同时也最大程度地保留了光谱中的有效信息，使得小波变换

的各层重构光谱与有机质含量的关联程度增加。从同一分解

层来看，经过微分处理后小波变换重构特征光谱与有机质含

量之间的灰色关联度总体上均高于对应的未经微分处理的数

学变换，如Ⅰ区 Ｌ０，其关联度排序依次是（１／Ｒ）′＞Ｒ′＞
（ｌｇＲ）′＞１／Ｒ＞ｌｇＲ＞Ｒ，进一步说明在小波去噪的基础上，通
过微分数学变换可以显著增强光谱曲线上局部位置对有机质

含量变化的响应差异。
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表５　不同程度人类干扰下各层特征光谱不同数学变换的灰色关联度

类型 分解层
灰色关联度

Ｒ １／Ｒ ｌｇＲ Ｒ′ （１／Ｒ）′ （ｌｇＲ）′
Ⅰ Ｌ０ ０．６４２８ ０．６８５１ ０．６７２６ ０．７０７６ ０．７４９３ ０．６９１６

Ｌ１ ０．６７９９ ０．６９４３ ０．６８２４ ０．７２７５ ０．７１５８ ０．７０４０
Ｌ２ ０．６７０５ ０．６９４０ ０．６８４３ ０．７０９３ ０．６９８９ ０．７２２０
Ｌ３ ０．６８１３ ０．６８９１ ０．６８０９ ０．７３６５ ０．７０３７ ０．６９１１
Ｌ４ ０．６４６４ ０．６８７３ ０．６８１６ ０．７３５５ ０．６９７９ ０．６７２８
Ｌ５ ０．６６５２ ０．６８７８ ０．６９１２ ０．７２９６ ０．７０４１ ０．６９５０
Ｌ６ ０．６７７４ ０．７０３２ ０．６９１０ ０．７０７６ ０．７７７２ ０．７３３１

Ⅱ Ｌ０ ０．６５２０ ０．６６９０ ０．６７３３ ０．６８８１ ０．６８２３ ０．６６３９
Ｌ１ ０．６７５７ ０．６６９１ ０．６８２６ ０．６９２６ ０．７０８５ ０．７０２２
Ｌ２ ０．６８２０ ０．６６９２ ０．６７３４ ０．６８０１ ０．７０３６ ０．７０７４
Ｌ３ ０．６８２０ ０．６６９０ ０．６９３３ ０．６６２４ ０．７０６１ ０．７０２１
Ｌ４ ０．６８１９ ０．６４９０ ０．６７６４ ０．６７８７ ０．６６４２ ０．６９４４
Ｌ５ ０．６７６５ ０．６７０１ ０．６９１５ ０．６７３１ ０．７１２７ ０．６９４７
Ｌ６ ０．６８０３ ０．６７４０ ０．７１３８ ０．６９９３ ０．７３９４ ０．６９１５

Ⅲ Ｌ０ ０．５６１３ ０．６１６８ ０．６０１６ ０．６１３７ ０．６４４３ ０．６５８１
Ｌ１ ０．６３２１ ０．６３２４ ０．６２０２ ０．６４２８ ０．６７３１ ０．６６２９
Ｌ２ ０．６２４８ ０．６１６２ ０．６１９７ ０．６０８２ ０．６７２７ ０．６７２５
Ｌ３ ０．６２７９ ０．６２７７ ０．６０５５ ０．６７３０ ０．６３４３ ０．６６９３
Ｌ４ ０．６００３ ０．６１６９ ０．６３４８ ０．６８４１ ０．７０７４ ０．６５１５
Ｌ５ ０．６１２６ ０．６３６６ ０．６１９５ ０．６１６７ ０．７０５５ ０．６６９２
Ｌ６ ０．６３０３ ０．６３７２ ０．６４０３ ０．６３２１ ０．７１３７ ０．６９７６

　　注：灰色关联分析中取分辨系数ρ＝０．５；加粗字体为每层分解层灰色关联度最大处。

２．６　ＳＯＭ反演模型的优选
分别选取Ⅰ区、Ⅱ区和Ⅲ区的原始光谱和重构光谱及５

种数学变换后与有机质含量相关系数最大的波段为自变量、

土壤有机质含量为因变量，结合 ＰＬＳＲ和 ＥＬＭ算法构建有机
质含量的估测模型，通过对比得出灰度关联 －极限学习机模
型建模精度均优于对应的相关系数－ＰＬＳＲ模型，由于各层小
波重构光谱所建立的模型太多，此处仅对各层灰色关联 －
ＥＬＭ模型进行讨论。此外，由于小波变换把原始光谱分解成
不同的离散光谱，每层光谱均表征了原始光谱中的特定信息，

如果单一地选择某一层重构特征光谱建模，容易导致其他分

解层中有效信息的丢失，使得所选变量不能完全反映有机质

含量信息，对建模精度产生影响。因此，本研究再以各层相关

系数最大的波段组合以及灰色关联度分析所选的波段组合，

分别建立ＰＬＳＲ和 ＥＬＭ模型。仅列出利用相关系数最大波
段组合所建的ＰＬＳＲ模型和灰度关联所建立的 ＥＬＭ模型，分
别用Ｌ－Ｒ、Ｌ－ＧＲＤ表示（表６）。

从各分解层的建模效果来看，以 Ｌ３、Ｌ４所构建的模型最
优。以Ⅰ区为例，前４层构建的验证集模型Ｒ２呈不同程度的
增加，到 Ｌ４模型 Ｒ２ 最优 （０．８０７），均方根误差最小
（１．０９３ｇ／ｋｇ），且ＲＰＤ大于２（２．１０９），表明第４层能够极好
地预测有机质含量。此后，随着分解层数的增加，各模型的

Ｒ２降低，ＲＭＳＥ增大，ＲＰＤ也随之减小。这与王延仓等的研
究结果［１７，２６］一致，即利用小波重构原始光谱时，随着分解层

数的增加，使得原始光谱中噪声和信号信息更加明显，有利于

有效光谱信息和噪声的分离。但分解尺度过大，会导致有效

信息的丢失而使得模型误差较大。从总的建模效果来看，对

于Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ区利用相关分析－偏最小二乘法所建模型验证集
决定系数 Ｒ２分别为 ０．５６８、０．５１７、０．５４４，ＲＭＳＥ分别为
１６２０、１．７７１、３．２０８，ＲＰＤ均小于１．４，预测能力较差。而利

用灰度关联－极限学习机建模效果均最好。以验证集所建模
型为例，与原始光谱所建模型相比，Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ区 Ｒ２分别提高
了９．８％、８．９％、１３．６％，ＲＭＳＥ分别减少了１８．３％、２．５％、
７３％，ＲＰＤ分别增大了３９．９％、２２．２％、４６．４％，这可能是因
为单一地利用某一层的小波重构光谱，并不能完全将光谱中

的细节体现出来，通过灰色关联度分析将不同层的特征光谱

组合起来，可以很好地体现每一层特征光谱与有机质含量的

关系，增加了模型的稳定性和模型精度。同时，灰色算法结合

光谱和有机质信息，能够较好地挑选敏感波段，且 ＥＬＭ算法
是在ＢＰ神经网络基础上的优化新型算法，具有学习速度快
且泛化性能好的优点。

此外，Ⅰ区不同分解层下的土壤有机质建模精度均高于
相应的Ⅱ区、Ⅲ区，这主要是因为Ⅰ区为轻度干扰区，基本保
持原有状态，有机质分布较为均质，而Ⅱ区、Ⅲ区由于受到人
类不同干扰程度的影响，不同地块的土地利用方式不同，使得

有机质含量分布变异性较大，导致模型预测精度相对较低。

３　结论

对于人类不同干扰程度土壤的小波重构光谱来说，对其

最大的影响因素主要是有机质含量的高低，整体上随着人类

干扰程度的增加，小波分解的重构光谱反射率随之升高，排序

为Ⅰ区＜Ⅱ区＜Ⅲ区。
　　在确定最佳分解尺度中，Ⅰ区、Ⅱ区、Ⅲ区土壤有机质和
重构光谱通过０．０５显著性水平检验的敏感波段在Ｌ６处变化
幅度不大，且通过检验的敏感波段数达到最大值，分别达

４０５、１９８、１６７个。因此Ｌ６为本研究的最大分解层。
对于不同层的重构光谱来说，小波分解使得重构光谱及

各种数学变换与有机质含量之间的相关性和灰色关联度有不

同程度的提高；对于同一分解层来说，经过微分变换后与有机
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表６　土壤有机质含量反演最优模型的建模集与验证集结果

类型 模型
建模集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ
Ⅰ Ｌ０ ０．７４１ ０．９１９ ０．７５１ １．１９９ １．７０３

Ｌ１ ０．７７１ ０．８８４ ０．７５８ １．１９９ １．７０９
Ｌ２ ０．７７６ ０．８４１ ０．７６５ １．１８５ １．７３３
Ｌ３ ０．７８２ ０．８１５ ０．７８５ １．１５７ １．８９６
Ｌ４ ０．７７９ ０．７９５ ０．８０７ １．０９３ ２．１０９
Ｌ５ ０．６８２ ０．９８５ ０．７２３ １．２７８ １．５７４
Ｌ６ ０．６４２ １．０２２ ０．６４４ １．４８６ １．３８５
Ｌ－Ｒ ０．５６８ １．１６３ ０．５８３ １．６２０ １．１６１
Ｌ－ＧＲＡ ０．７９３ ０．８０９ ０．８２５ ０．９８０ ２．３８２

Ⅱ Ｌ０ ０．７４５ ０．９６４ ０．７２３ １．４２２ １．８０４
Ｌ１ ０．７３１ ０．９５９ ０．７１４ １．５８６ １．５５１
Ｌ２ ０．７０３ １．０３３ ０．６８１ １．５２６ １．６７１
Ｌ３ ０．７９４ ０．８４２ ０．７６２ １．３９８ １．８１６
Ｌ４ ０．７６４ ０．８７２ ０．７５３ １．３８０ １．７６５
Ｌ５ ０．７１１ ０．９９５ ０．７０４ １．４７３ １．６９４
Ｌ６ ０．６３８ １．１３１ ０．６６２ １．６１５ １．５０９
Ｌ－Ｒ ０．５１７ １．２７７ ０．５７３ １．７７１ １．３６６
Ｌ－ＧＲＡ ０．７９６ ０．８２８ ０．７８７ １．３８７ ２．２０４

Ⅲ Ｌ０ ０．６７１ １．０９３ ０．６４２ ２．１３８ １．４６１
Ｌ１ ０．６８２ １．０１７ ０．６７７ １．９９３ １．５４２
Ｌ２ ０．６８８ １．１５１ ０．６６９ ２．３００ １．２７３
Ｌ３ ０．６９６ １．０９８ ０．６８２ ２．０２９ １．４５１
Ｌ４ ０．７１２ １．０２８ ０．６９３ １．９２３ １．８１０
Ｌ５ ０．６５４ １．１１８ ０．６３６ ２．１３６ １．３９６
Ｌ６ ０．５７６ １．３７１ ０．５５９ ２．５７８ １．１２５
Ｌ－Ｒ ０．５４４ １．２７４ ０．４７０ ３．２０８ ０．９９７
Ｌ－ＧＲＡ ０．７５１ ０．９４５ ０．７２９ １．９８２ ２．１３９

质含量之间的相关性和灰色关联度均优于微分变换前，表明

小波变换和微分结合有利于挖掘光谱中的有效信息，提升其

与有机质含量的相关性。

对３个区原始光谱分别进行不同尺度的分解后（Ｌ１～
Ｌ６），总体上Ｌ３、Ｌ４的建模效果最好，与 Ｌ０建模效果相比，验
证集Ｒ２分别提高了０．０６、０．０４、０．０５，表明 Ｌ３、Ｌ４在去噪的
同时又最大程度上保留了光谱的有效信息。

不论在哪个区，利用灰度关联与ＥＬＭ结合均优于传统建
模方法，且Ⅰ区、Ⅱ区、Ⅲ区均以 Ｌ－ＧＲＡ所建模型的精度最
高。其验证集Ｒ２均大于０．７３，ＲＰＤ均大于２，相比原始Ｌ０所
建模型，ＲＰＤ分别提高了０．６７９、０．４００、０．６７８。预测能力由
较差上升为极好，表明灰色关联 －极限学习机方法有利于最
大程度地筛选有机质敏感光谱信息，尤其适用于干旱区有机

质含量较低情况下有机质含量的预测，且不受人类干扰程度

的影响，是估算干旱区有机质含量的优选模型。

参考文献：

［１］于　雷，洪永胜，耿　雷，等．基于偏最小二乘回归的土壤有机质
含量高光谱估算［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（１４）：１０３－１０９．

［２］石朴杰，王世东，张合兵，等．基于高光谱的复垦农田土壤有机质

含量估测［Ｊ］．土壤，２０１８，５０（３）：５５８－５６５．
［３］洪永胜，朱亚星，苏学平，等．高光谱技术联合归一化光谱指数估

算土壤有机质含量［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１７，３７（１１）：
３５３７－３５４２．　

［４］南　锋，朱洪芬，毕如田．黄土高原煤矿区复垦农田土壤有机质
含量的高光谱预测［Ｊ］．中国农业科学，２０１６，４９（１１）：２１２６－
２１３５．　

［５］黄　威，高太长，刘　磊，等．一种基于改进累积方差百分比的红
外高光谱数据降噪方法［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１６，３６（１１）：
３６２５－３６２９．

［６］王一丁，赵铭钦，刘鹏飞，等．基于高光谱分析的植烟土壤有机质
和全氮含量预测研究［Ｊ］．中国烟草学报，２０１６，２２（３）：４４－５１．

［７］陈红艳，赵庚星，李希灿，等．小波分析用于土壤速效钾含量高光
谱估测研究［Ｊ］．中国农业科学，２０１２，４５（７）：１４２５－１４３１．

［８］林鹏达，佟志军，张继权，等．基于 ＣＷＴ的黑土有机质含量野外
高光谱反演模型［Ｊ］．水土保持研究，２０１８，２５（２）：４６－５２，５７．

［９］栾福明，熊黑钢，王　芳，等．基于小波分析的土壤速效Ｋ含量高
光谱反演［Ｊ］．干旱区地理，２０１５，３８（２）：３２０－３２６．

［１０］单海斌，蒋平安，颜　安，等．基于高光谱数据的北疆绿洲农田
灰漠土有机质反演［Ｊ］．农业资源与环境学报，２０１８，３５（３）：
２７６－２８２．　

［１１］刘焕军，张　柏，赵　军，等．黑土有机质含量高光谱模型研究
［Ｊ］．土壤学报，２００７，４４（１）：２７－３２．

［１２］ＬｉＭＬ，ＬｉＸＣ，ＴｉａｎＹ，ｅｔａｌ．Ｇｒｅｙｒｅｌａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｏｆｓｏｉｌ
ｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｗｉｔｈｒｅｓｉｄｕａｌｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒ－ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄａｔａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｒｅｙＳｙｓｔｅｍ，２０１６，２８（４）：２７－３９．

［１３］周　鹏，杨　玮，李民赞，等．基于灰度关联 －极限学习机的土
壤全氮预测［Ｊ］．农业机械学报，２０１７，４８（增刊１）：２７１－２７６．

［１４］张林静，岳　明，张远东，等．新疆阜康绿洲荒漠过渡带植物群
落物种多样性特征［Ｊ］．地理科学，２００３，２３（３）：３２９－３３４．

［１５］余作岳．热带亚热带退化生态系统植被恢复生态学研究［Ｍ］．
广州：广东科技出版社，１９９６．

［１６］鲍士旦．土壤农化分析［Ｍ］．３版．北京：中国农业出版
社，２０００．

［１７］王延仓，杨贵军，朱金山，等．基于小波变换与偏最小二乘耦合
模型估测北方潮土有机质含量［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１４，
３４（７）：１９２２－１９２６．

［１８］蔡亮红，丁建丽．小波变换耦合 ＣＡＲＳ算法提高土壤水分含量
高光谱反演精度［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（１６）：１４４－１５１．

［１９］邓聚龙．灰色系统基本方法［Ｍ］．武汉：华中科技大学出版
社，２００１．

［２０］曹明霞．灰色关联分析模型及其应用的研究［Ｄ］．南京：南京航
空航天大学，２００７．

［２１］ＮａｈｖｉＢ，ＨａｂｉｂｉＪ，ＭｏｈａｍｍａｄｉＫ，ｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｓｅｌｆ－ａｄａｐｔｉｖｅ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｎｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｓｏｉｌｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１６，１２４：１５０－１６０．

［２２］张　淼，孔　盼，李雁华，等．基于极限学习机的土壤硝态氮预
测模型研究［Ｊ］．农业机械学报，２０１６，４７（６）：９３－９９．

［２３］崔　霞，宋清洁，张瑶瑶，等．基于高光谱数据的高寒草地土壤
有机碳预测模型研究［Ｊ］．草业学报，２０１７，２６（１０）：２０－２９．

［２４］ＲｏｓｓｅｌＲ Ａ，ＭｃＧｌｙｎｎＲ Ｎ，ＭｃｂｒａｔｎｅｙＡ Ｂ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｇｔｈｅ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｍｉｎｅｒａｌ－ｏｒｇａｎｉｃｍｉｘｅｓｕｓｉｎｇＵＶ－ｖｉｓ－ＮＩＲｄｉｆｆｕｓｅ
ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ］．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，２００６，１３７（１／２）：７０－８２．

［２５］毛博慧，孙　红，刘豪杰，等．基于正交变换与 ＳＰＸＹ样本划分
的冬小麦叶绿素诊断［Ｊ］．农业机械学报，２０１７，４８（增刊１）：
１６０－１６５．

［２６］陈至坤，张菡洁，王玉田，等．基于小波变换的矿物油荧光光谱
数据处理方法［Ｊ］．激光杂志，２０１６，３７（１０）：７８－８１．
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