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基于 ＳＰＡ ＭＬＲ 方法的土壤含水量
光谱预测模型研究

贾学勤ꎬ冯美臣ꎬ杨武德ꎬ王　 超ꎬ孙　 慧ꎬ武改红ꎬ张　 松
(山西农业大学农学院ꎬ 山西 太谷 ０３０８０１)

摘　 要:以人工调配的不同含水量土壤的高光谱数据为基础ꎬ运用 １１ 种常规的变换方法对原始光谱反射率进行

变换ꎬ使用连续投影算法(ＳＰＡ)提取特征波段ꎬ然后建立多元线性回归(ＭＬＲ)模型ꎬ并对不同模型进行评价比较ꎬ旨
在选择监测土壤含水量的最佳高光谱模型ꎬ实现土壤含水量高光谱监测ꎮ 结果表明ꎬ随着土壤含水量的增加光谱反

射率先升高后降低ꎻ使用 ＳＰＡ 提取的特征波段为 ３~５ 个ꎬ且不同变换处理后提取的特征波段存在差异ꎮ 利用特征波

段建立 ＭＬＲ 回归模型ꎬ表明原始光谱经一定数学变换处理可以提高土壤含水量高光谱监测精度ꎬ其中对数的一阶微

分变换处理(Ｔ８)后建立的 ＳＰＡ ＭＬＲ 模型监测精度最高ꎬ其校正模型表现为 Ｒ２ ＝ ０.９５７ꎬＲＭＳＥ＝ ２.１６ꎬＲＰＤ＝ ４.７４ꎬ验
证模型表现为 Ｒ２ ＝ ０.９０３ꎬＲＭＳＥ＝ ３.４１ꎬＲＰＤ＝ ２.９５ꎮ 故基于反射率对数一阶微分变换处理所建立的 ＳＰＡ ＭＬＲ 模型

可以更好地实现土壤含水量的高光谱监测ꎮ
关键词:光谱变换ꎻ土壤含水量ꎻ连续投影算法ꎻ多元线性回归
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　 　 土壤水分对植物的生长发育具有重要的影响ꎬ
与植物和外界环境间的物质和能量交换密切相关ꎬ
也是植物生长状况监测的重要指标[１]ꎬ因此土壤含

水量的快速准确测定对于农业生产具有重要意义ꎮ
传统的测定土壤含水量的方法主要有烘干法、中子

仪法以及时间域反射仪法(ＴＤＲ)等ꎬ但耗时费力ꎬ
且测定范围小ꎬ难以满足现代农业对大面积土壤含

水量准确及时测量的需求[２]ꎮ
高光谱遥感监测具有快速、准确、无破坏的特

点ꎬ在监测土壤含水量方面具有重要作用ꎮ 随着高

光谱遥感技术的快速发展ꎬ光谱分辨率不断提高ꎬ
光谱信息极大丰富的同时也增大了背景和噪音的

影响ꎬ进而增加准确提取特征光谱信息的难度ꎬ影
响监测模型的精度[３]ꎮ 研究发现光谱数据变换在

消除背景和噪音干扰ꎬ降低内外部因子的影响ꎬ放
大光谱吸收特征方面具有较好的效果ꎬ有利于光谱

信息的挖掘和提取ꎬ进而提高监测模型的精度和稳

定性[４ꎬ５]ꎮ Ｋｅｍｐｅｒ 等[６] 对土壤原始光谱反射率进

行一阶微分处理ꎬ提高了土壤重金属、粘粒含量等

的监测精度ꎮ 何挺等[７] 研究表明反射率对数一阶

微分变换ꎬ提高了土壤光谱与含水量的相关性ꎮ 伊

叶彪等[８]通过土壤光谱去包络线后进行一阶微分ꎬ
预测含水量 Ｒ２达到了 ０.８５５ꎮ 谢伯承等[９] 利用反射

率倒数的对数(Ａ)、Ａ 值的一阶微分和相对反射率

反演土壤含水量ꎬ得出 Ａ 的一阶微分反演效果最

佳ꎬ且土壤含水量与光谱反射率呈明显非线性关

系ꎮ 姚艳敏等[１０]对土壤光谱反射率进行光谱变换ꎬ
预测黑土土壤含水量ꎬ结果表明反射率进行对数一

阶微分变换后建立的模型最好ꎬＲ２达到了 ０.９３１ꎮ 张

俊华等[１１]研究得出高光谱预测龟裂碱土土壤含水

量最优模型为使用反射率一阶微分的幂函数模型ꎬ
Ｒ２高达 ０.９４４７ꎮ 目前ꎬ光谱变换已广泛应用于光谱

数据处理中ꎬ但是不同研究中各种变换方法效果不

一ꎮ 本文以此为切入点ꎬ在前人研究的基础上ꎬ首
先对原始光谱进行 １１ 种常规变换ꎬ然后选择连续投

影算法( ＳＰＡ) 选择特征波段ꎬ结合多元线性回归

(ＭＬＲ)建立土壤含水量光谱监测模型ꎮ 旨在利用

ＳＰＡ ＭＬＲ 实现不同光谱变换方法监测土壤含水

量ꎬ并分析比较不同变换处理后各 ＳＰＡ ＭＬＲ 回归

模型的监测精度ꎬ进而选择出土壤含水量高光谱监

测的最佳模型ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 土壤样品采集与处理

本试验以山西省晋中市太谷县山西农业大学

试验站的麦田土壤为研究对象ꎬ土壤质地为黄土母

质发育而成的石灰性褐土ꎬ取表层土壤(０ ~ ２０ｃｍ)
为试验样品ꎮ 土壤样品自然风干后剔除杂质ꎬ再研

磨过 ２ｍｍ 孔径筛后混匀ꎮ 称取 ７２ 份ꎬ每份 １００ｇꎬ放
于金属盒中ꎬ编号为 １ ~ ７２ꎬ然后进行土壤含水量调

配ꎬ具体方法如下:在 ３６ｈ 内ꎬ每隔 ０.５ｈ 取一份称量

好的土样ꎬ向土壤中缓慢注水ꎬ使土壤达到饱和状

态ꎬ注水后室温下使其自然蒸发ꎮ 待最后一份土样

注水完成、表面自由水消失后对所有土样进行光谱

和含水量测定ꎬ从而得到 ７２ 份不同含水量的土壤样

本ꎮ 其中土壤含水量用烘干法测得ꎮ
１.２　 土壤光谱采集及预处理

本试验采用美国 ＡＳＤ 公司的 Ｆｉｅｌｄ Ｓｐｅｃ Ｐｒｏ ＦＲ
型便携式光谱仪测定土壤光谱ꎬ波段范围为 ３５０ ~
２５００ｎｍꎬ在 ３５０~１０００ｎｍ 区间采样间隔为 １.４ｎｍꎬ在
１０００~ ２５００ｎｍ 区间采样间隔为 ２ｎｍꎮ 土壤光谱测

定在暗室内进行ꎬ光源为 ５０Ｗ 卤素灯ꎮ 光谱测量时

光照方向与垂直方位夹角 １５°ꎬ光源距土壤表层

４０ｃｍꎬ采用 １０°视场角 ꎬ探头位于土壤表面上方

２０ｃｍ 处ꎮ 光谱采集前进行标准白板校正ꎬ光谱采集

时水平转动样品 ５ 次ꎬ每次转动 ６０°ꎬ每个方向采集

１０ 条光谱曲线ꎬ共获得 ６０ 个光谱数据ꎬ剔除异常值

后将采集的光谱数据平均作为该土样反射率光谱ꎮ
为消除噪声影响ꎬ本研究采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ３ 点平

滑对光谱进行平滑去噪处理ꎮ 由于 ３５０ ~ ４００ｎｍꎬ
２４５０~ ２５００ｎｍ 噪声影响较大ꎬ本研究选择 ４００ ~
２４５０ｎｍ 波段范围进行研究ꎮ
１.３　 光谱变换算法

本文在前人研究基础上选取 １１ 种典型的数学

变换算法对光谱数据进行变换处理ꎬ如表 １ 所示ꎮ
１.４　 高光谱模型建立及模型评价

连续投影算法(ＳＰＡ)可以有效降低光谱数据共
表 １　 １１ 种光谱数据变换算法信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ １１ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

简写
Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ

变换算法
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

简写
Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ

变换算法
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｔ０ Ｒ Ｔ６ (Ｒ) ′

Ｔ１ １ / Ｒ Ｔ７ (１ / Ｒ) ′

Ｔ２ ｌｇＲ Ｔ８ (ｌｇＲ) ′

Ｔ３ １ / ｌｇＲ Ｔ９ (１ / ｌｇＲ) ′

Ｔ４ Ｒ Ｔ１０ ( Ｒ ) ′

Ｔ５ １ / Ｒ Ｔ１１ (１ / Ｒ) ′

　 　 注:Ｒ 为波段 λ(ｎｍ)处的反射率值ꎮ
Ｎｏｔｅ: Ｒ ｉｓ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｖａｌｕｅ ａｔ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｏｆ λ

(ｎｍ).
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线性ꎬ与偏最小二乘法(ＰＬＳ)相比ꎬ可以最大程度地

降低信息重叠度ꎬ有效地降低光谱模型复杂度[１２]ꎮ
且可以简化校正模型ꎬ缩短校正时间ꎬ已经越来越

多地应用于特征波段的选取[１３]ꎮ 此外ꎬ还可以改善

多元线性回归模型(ＭＬＲ)的建模条件ꎮ ＳＰＡ ＭＬＲ
回归模型可以减小模型拟合复杂度ꎬ加快运算速

度[１４]ꎮ 因此本研究选用 ＳＰＡ 提取特征波段ꎬ结合

ＭＬＲ 建立土壤含水量高光谱预测模型ꎮ
为确保土壤含水量模型稳定性和精度ꎬ将得到

的土壤含水量样本(７２ 个)随机分为两部分ꎬ选择

４８ 个样本用于构建模型ꎬ剩余 ２４ 个样本用于模型

验证ꎮ 本研究采用相对预测偏差(ＲＰＤ)ꎬ决定系数

(Ｒ２)以及均方根误差(ＲＭＳＥ)作为模型预测精度的

评价标准ꎮ 其中ꎬＲ２越接近于 １ꎬＲＭＳＥ 越小ꎬ表明模

型具有高的预测精度和稳定性ꎮ 当 ＲＰＤ 大于 ２ 时ꎬ
模型预测效果准确ꎻ当 ＲＰＤ 大于 １.４ 且小于 ２ꎬ模型

预测效果一般可以粗略估计ꎻ当 ＲＰＤ 小于 １.４ꎬ模型

无法进行准确预测[１５]ꎮ
１.５　 数据分析

本研究使用 ＶｉｅｗＳｐｅｃ Ｐｒｏ 光谱分析软件进行预

处理ꎬＥｘｃｅｌ ２００７ 和 Ｕｎｓｃｒａｍｂ １０.３ 软件进行光谱、
变换处理ꎬＭａｔｌａｂ ７.０ 和 ＳＰＳＳ 软件进行特征波段提

取以及模型建立ꎬＯｒｉｇｉｎ ８ 软件制图ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同含水量土壤光谱特征

图 １ 为不同含水量土壤光谱反射率曲线图ꎬ由
图可以看出在 ４００ ~ ２４５０ｎｍ 范围内ꎬ随着土壤含水

量增加光谱反射率不断降低ꎮ 在可见光波段ꎬ光谱

反射率随着土壤含水量的变化幅度明显小于近红外

波段ꎮ 在可见光 近红外波段(３８０~７８０ｎｍ)ꎬ随着波

长增加反射率有升高的趋势ꎬ但是升高斜率不同ꎻ在
１４００ｎｍ、１９００ｎｍ 附近有两个明显的水分吸收谷ꎮ

图 １　 不同含水量土壤的反射率曲线

Ｆｉｇ.１　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｕｎｄｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ

２.２　 基于 ＳＰＡ 方法和不同光谱变化方法提取的敏

感波段

　 　 表 ２ 为光谱变换处理后基于 ＳＰＡ 提取的土壤

含水量最优波段个数和具体波段ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ最
优波段个数都为 ３~５ 个ꎬ但是使用不同变换算法处

理后光谱最优波段个数有一定差异ꎬ微分处理增加

了最优波段个数ꎮ 对不同变换算法处理后提取的

光谱特征波段进行分析可知ꎬ提取的土壤含水量特

征波段分布比较分散ꎬ特征波段在近红外、短波红

外区域都有分布ꎮ 不同变换算法处理后的特征波

段有一定差异ꎮ

表 ２　 基于 ＳＰＡ 和不同光谱变化方法的重要波段的提取

Ｔａｂ ２　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｂａｎｄｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＰＡ
ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ

变换算法
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

重要波段
Ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ / ｎｍ

最优波段个数
Ｗｎ

Ｔ０ ４０１、１４５９、１８８８ ３
Ｔ１ ４０３、４１８、１７０８、１８９８ ４
Ｔ２ １４１５、１８８７、２００６ ３
Ｔ３ １０５２、１４６５、２２５７ ３
Ｔ４ ４０８、１０７７、１９３４ ３
Ｔ５ １０５２、１４６５、２２５７ ３
Ｔ６ １５４８、１６９０、２３１１ ３
Ｔ７ ８２８、１１２２、１３０２、２１７１、２０３１ ５
Ｔ８ ６６６、１０１４、１０３９、１３７５、１７０７ ５
Ｔ９ １１２５、１３８４、１６８１、２３２２ ４
Ｔ１０ １０４３、１１４３、１４３９、１６４８、１８２２ ５
Ｔ１１ ４３４、１０３９、１５２２、１７９６、２２０２ ５

２.３　 基于 ＳＰＡ ＭＬＲ 方法的土壤含水量光谱预测

模型建立

　 　 以原始光谱以及 １１ 种变换后基于 ＳＰＡ 提取的

特征波段为自变量ꎬ以土壤含水量为因变量ꎬ利用

ＭＬＲ 建立的土壤含水量高光谱预测模型ꎬ如表 ３ 所

示ꎮ 基于 １１ 种变换处理建立的 ＳＰＡ－ＭＬＲ 模型监

测精度ꎬ除了 Ｔ３比较低外ꎬ其余变换均优于原始光

谱所建的模型ꎬ表明原始光谱经一定数学变换处理

可以提高土壤含水量高光谱监测精度ꎮ Ｔ６、Ｔ７、Ｔ８、
Ｔ９、Ｔ１０、Ｔ１１的监测模型精度均高于对应的一阶微分

处理前 Ｔ０、Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３、Ｔ４、Ｔ５ꎮ 表明一阶微分变换能

提高土壤含水量模型的精度ꎮ 在所有数学变换中ꎬ
Ｔ８的校正模型的监测效果最好ꎬ其决定系数 Ｒ２ 和

ＲＰＤ 最大ꎬ分别达到了 ０.９５７ 和 ４.７４ꎬＲＭＳＥ 最小ꎬ
为 ２.１６ꎮ Ｔ１１次之ꎬ其 Ｒ２和 ＲＰＤ 分别达到了 ０.９４４ 和

４.１５ꎬＲＭＳＥ 为 ２.５５ꎮ Ｔ３的校正模型监测效果最差ꎬ
Ｒ２和 ＲＰＤ 都最低ꎬ分别为 ０.８６０ 和 ２.３１ꎬＲＭＳＥ 最

大ꎬ为 ６.１８ꎮ
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表 ３　 不同土壤含水量光谱预测模型

Ｔａｂ. ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ
变换算法
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型
Ｍｏｄｅｌｓ Ｒ２ ＲＭＳＥ / ％ ＲＰＤ

Ｔ０ ｙ＝ ４１７.６６０Ｒ４０１－４１５.１８５Ｒ１８８８＋２７１.９４４Ｒ１４５９＋１９.３９１ ０.８８７ ３.６３ ２.７９
Ｔ１ ｙ＝ ０.６９４Ｒ４０３＋０.１００Ｒ４１８－１３.９２５Ｒ１７０８＋６.８１２Ｒ１８９８＋１３.７５３ ０.９００ ３.４２ ３.０３
Ｔ２ ｙ＝ ３１２.３３０Ｒ１４１５－３０４.３３９Ｒ１８８７＋１３.２５７ ０.９１８ ３.１０ ３.３７
Ｔ３ ｙ＝ ２２５.４９９Ｒ１４６５－１７８.００４Ｒ１０５２－６７.５１６Ｒ２２５７－２７.９３２ ０.８６０ ６.１８ ２.３１
Ｔ４ ｙ＝－３３２.３７３Ｒ１９３４－２９.６６８Ｒ４０８＋４５２.１９０Ｒ１００７－６２.９３５ ０.９１５ ２.４８ ４.３６
Ｔ５ ｙ＝ ４６.６３３Ｒ１８９８－７９.９４６Ｒ１７０８＋５.４１９Ｒ４０３＋３７.６６７ ０.９２０ ２.８９ ３.６５
Ｔ６ ｙ＝ １０８７９０.１６３Ｒ１５４８－９２４３９.１７３Ｒ１６９０－１０３１３.５２１Ｒ２３１１－０.６１１ ０.９４２ ２.６１ ４.０２
Ｔ７ ｙ＝ １７２０.９８１Ｒ１３０２－１３８９.５８１Ｒ８２８＋２５３.２１８Ｒ２１７１－１９７６.４３２Ｒ１１２２－６１２.６３６Ｒ２０３１＋１.２５０ ０.９１４ ２.７９ ３.７８
Ｔ８ ｙ＝ ６２９.４７１Ｒ６６６＋８１５８.０７５Ｒ１０１４－１２５８７.０７５Ｒ１０３９－３１６７１.０７８Ｒ１３７５＋３４８０８.６７８Ｒ１７０７－２.１５２ ０.９５７ ２.１６ ４.９４
Ｔ９ ｙ＝ １４２９４.３４０Ｒ１３８４－３１９４.９７７Ｒ２３２２＋８２４６.３５２Ｒ１６８１－１４９１.６０１Ｒ１１２５－１２.９０１ ０.９４３ ６.１１ ４.７４
Ｔ１０ ｙ＝－１２３６８３.８０１Ｒ１４３９＋１１６７５.１６１Ｒ１６４８－１８８８２.７９７Ｒ１０４３－９７７４.０３０Ｒ１８２２－６６０４.２３２Ｒ１１４３＋１９.１８５ ０.９３５ ３.９４ ３.８２
Ｔ１１ ｙ＝－９２０８.９００Ｒ１５２２－４３８８.００４Ｒ１７９６－２６３７.７３７Ｒ１０３９＋３０３４.０３８Ｒ２２０２＋１３７.７８２Ｒ４３４－２.１２２ ０.９４４ ２.５５ ４.１５

２.４　 模型精度验证

利用验证集样本对土壤含水量预测模型分别

进行验证ꎮ 原始光谱以及 １１ 种变换后基于 ＳＰＡ
ＭＬＲ 建立的土壤含水量监测模型验证结果如表 ４
所示ꎮ 从表中可看出ꎬ所有数学变换处理后模型的验

证效果均优于原始光谱建立的模型ꎬ其中 Ｔ８变换模

型精度最高ꎮ 为了更直观地展示模型精确度ꎬ以 Ｔ８

为例制作预测值与实测值 １ ∶ １ 关系图(图 ２)ꎮ 由图

可以看出ꎬＴ８处理模型的拟合效果较好ꎬ其验证集 Ｒ２

最大为 ０.９０３ꎬＲＭＳＥ 最小为 ３.４１ꎬＲＰＤ 较大为 ２.９５ꎮ
表 ４　 模型验证结果

Ｔａｂ.４　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｍｏｄｅｌｓ
变换算法
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒ２ ＲＭＳＥ /

％ ＲＰＤ 变换算法
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒ２ ＲＭＳＥ /

％ ＲＰＤ

Ｔ０ ０.７８０ ５.６６ １.５６ Ｔ６ ０.８７２ ３.９１ ２.５９
Ｔ１ ０.８１７ ４.７１ １.９７ Ｔ７ ０.８１２ ４.７５ ２.２０
Ｔ２ ０.８４８ ４.３２ ２.４８ Ｔ８ ０.９０３ ３.４１ ２.９５
Ｔ３ ０.８３４ ４.５３ ２.００ Ｔ９ ０.８６９ ４.０３ ２.７３
Ｔ４ ０.８５５ ４.２６ ２.５７ Ｔ１０ ０.８０５ ４.８６ ２.１８
Ｔ５ ０.７８９ ５.２８ ２.１７ Ｔ１１ ０.８０３ ４.８６ ２.０３

图 ２　 土壤含水量实测值与估测值 １ ∶ １ 图
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ

ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

３　 讨　 论
光谱数据变换可以有效地消除土壤光谱噪音

和背景的影响ꎬ放大特征光谱信息ꎮ 本研究选择 １１
种典型的变换算法对土壤光谱进行变换ꎬ然后使用

连续投影算法(ＳＰＡ)提取特征波段ꎬ结合 ＭＬＲ 建立

土壤含水量光谱监测模型ꎬ比较选择土壤含水量光

谱监测最佳模型ꎮ 有研究表明ꎬ特征波段选取个数

为 ３~５ 个最佳ꎬ这样不但可以准确地表达出待测指

标的信息ꎬ而且可以有效避免过拟合现象的出

现[１６]ꎮ 本研究利用 ＳＰＡ 提取的特征波段个数均为

３~５ 个ꎬ所以不用再对特征波段进一步筛选ꎮ
从本研究建立的土壤含水量的校正模型及其

验证结果可知ꎬ各变换处理后建立的模型都有较高

的预测精度ꎬ其 Ｒ２都高于 ０.７ꎮ 其中除了 Ｔ３外ꎬ各变

换处理后建立的土壤含水量光谱预测模型都优于

原始光谱 Ｔ０ꎬ表明数学变换能提高土壤含水量模型

的预测精度ꎮ 这主要是由于变换处理有效地减小

了光谱信息中噪音和背景的影响ꎬ放大了特征光谱

信息ꎬ有利于光谱信息的提取和挖掘[１７]ꎮ 目前ꎬ在
作物冠层和土壤光谱研究中ꎬ已经证明一阶微分处

理能有效提高模型的预测精度[１８ꎬ１９]ꎬ在本研究中光

谱一阶微分变换建立的模型表现也比较好ꎬ仅次于

反射率对数一阶微分变换 Ｔ８ꎮ 由于土壤光谱受土

壤质地、有机质含量、土壤颗粒大小等的影响较大ꎬ
不同土壤的有机质含量和质地差别较大[２０]ꎮ 由于

本试验是在单一土壤质地和有机质含量背景下完

成的ꎬ因此反射率对数一阶微分 Ｔ８变换能否适用于

其它背景条件下(不同质地、有机质含量等)的土壤

光谱还有待进一步的研究ꎮ

４　 结　 论

本文以人工模拟 ７２ 个不同含水量的土壤样本

为研究对象ꎬ测定室内光谱以及对应的土壤含水

量ꎬ基于 １１ 种常见的数学变换算法ꎬ建立土壤含水

量的 ＳＰＡ ＭＬＲ 光谱监测模型ꎬ综合比较分析模型

校正集和验证集模型精度评价指标 ( Ｒ２、ＲＭＳＥ、
ＲＰＤ)得出:各光谱变换建立的模型都有较好的预测

(下转第 ２９１ 页)
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４　 结　 论
本文对所设计的马铃薯挖掘机仿生挖掘铲铲

片进行了基于离散单元法土壤挖掘数值模拟ꎮ 主
要分析了仿生铲片减阻和碎土机理和性能ꎮ 仿真
结果表明:仿生铲片较普通铲片在挖掘土壤时水平
向和重力向受力均减小ꎬ水平阻力减小了 １１.３６％ꎬ
垂直向受力减小了 １７.６５％ꎻ普通铲片、仿生铲片对
土壤颗 粒 间 黏 结 力 的 破 碎 率 分 别 为 ６０. ０８％、
６２.７６％ꎮ 分析原因可知ꎬ仿生铲片较普通铲片曲率
变化大有利于碎土和排土ꎮ
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精度ꎬ其中ꎬ反射率对数的一阶微分 Ｔ８建立的模型

表现最好ꎬ校正集(Ｒ２ ＝ ０.９５７ꎬＲＭＳＥ ＝ ２.１６ꎬＲＰＤ ＝
４.７４) 和验证集 (Ｒ２ ＝ ０. ９０３ꎬＲＭＳＥ ＝ ３. ４１ꎬＲＰＤ ＝
２.９５)表现均最好ꎮ 因此反射率对数一阶微分变换
处理后建立的 ＳＰＡ ＭＬＲ 模型为土壤含水量高光
谱监测最佳模型ꎮ
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