
第40卷 第8期 地球科学———中国地质大学学报 Vol.40 No.8

2015年8月 EarthScience—JournalofChinaUniversityofGeosciences Aug. 2015

doi:10.3799/dqkx.2015.115

基金项目:国家自然科学基金项目(Nos.41471356,41402293);卫星测绘技术与应用测绘地理信息局重点实验室项目(No.KLAMTA-201410);
国家高技术研究发展计划(863计划)项目(Nos.2008AA121100,2012AA12A308).

作者简介:谭琨(1981-),男,博士,主要从事高光谱遥感、环境遥感和模式识别研究.E-mail:tankun@cumt.edu.cn
*通讯作者:杜培军,E-mail:dupjrs@126.com

引用格式:谭琨,张倩倩,曹茜,等,2015.基于粒子群优化支持向量机的矿区土壤有机质含量高光谱反演.地球科学———中国地质大学学报,40
(8):1339-1345.

基于粒子群优化支持向量机的矿区
土壤有机质含量高光谱反演
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摘要:为了监测复垦矿区土壤的有机质含量,综合利用光谱分析、统计学习理论与方法以及智能优化理论与方法,研究了矿区

复垦土壤有机质含量与土壤光谱之间的关系,在此基础上建立了土壤有机质含量高光谱反演模型,实现土壤有机质含量定量

检测.首先对原始土壤光谱数据进行预处理,然后进行相关性分析,提取450nm、500nm、650nm、770nm、1460nm和2140nm
作为特征波段,最后利用多元线性回归(multiplelinearregression,MLR)、偏最小乘回归(partialleastsquaresregression,

PLSR)和粒子群优化支持向量机回归(particleswarmoptimizationsupportvectormachineregression,PSO-SVM)方法建立了

土壤有机质含量的高光谱定量反演模型,并对模型进行验证.3种模型的验证结果如下:MLR、PLSR和PSO-SVM 模型的R2

分别为0.79、0.83和0.85,RMSE 分别为5.26、4.93和4.76.实验结果表明,无论从模型的稳定性还是预测能力上,PSO-SVM
都要优于其他两个模型.
关键词:土壤有机质;高光谱;遥感;粒子群优化支持向量机;粒子群算法.
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Abstract:Tomonitorthesoilorganicmatterinthereclamationareaofcoalmines,therelationshipbetweensoilorganicmatter

contentandsoilspectrainthereclamationareaofcoalmineswasstudied,andaquantitativeretrievalmodelwasestablishedand

validatedinordertoimplementtheorganicmattercontentdetectioninthispaper.Afterthepreprocessingoftheoriginalspec-

tral,thecorrelationoftheorganicmattercontentandreflectancespectrawasanalyzed,and450nm,500nm,650nm,770nm,

1460nmand2140nmwavelengthwereextractedasfeaturebands.Usingthemultiplelinearregression(MLR),partialleast

squaresregression(PLSR)andparticleswarmoptimizationsupportvectormachineregression(PSO-SVM)methods,thehy-

perspectralquantitativeretrievalmodelsforsoilorganicmattercontentwerebuilt.Theresultsshowthecoefficientofdetermi-

nation(R2)ofMLR,PLSRandPSO-SVMwere0.79,0.83and0.85respectively,andtherootmeansquareerrorofprediction
(RMSEP)were5.26,4.93and4.76respectively.TheresultsdemonstratethatthestabilityandpredictiveabilityofPSO-SVM
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modelarebetterthanthoseoftheMLRandPLSRmodel.
Keywords:soilorganicmatter;hyperspectral;remotesensing;PSO-SVM;particleswarmoptimizationalgorithm.

0 引言

土壤有机质(soilorganicmatter,SOM)是土壤肥

力的重要物质基础之一,不仅能够提供农作物所需养

分,还对土壤结构的形成和理化性状的改善有重要作

用.传统的实验室化验分析方法由于其耗资、费时、费
力等缺点已不能满足现代精细农业发展的需求,而高

光谱技术的发展为监测土壤有机质含量提供了更为

精确和详细的信息,并使得这一过程变得更加简单、
快捷和方便,为土壤评价与理化性质的监测提供了强

有力的工具.国内外学者已经利用高光谱技术对土壤

中的矿物成分、水分、有机质等进行了定量鉴别等研

究.并取得较好的研究成果(Hummeletal.,2001;Liu
etal.,2002;Demattêetal.,2006;Renetal.,2009;刘
焕军等,2010).其中,利用高光谱反射率数据进行土

壤有机质含量反演取得了许多研究成果,如贺军亮等

(2007)对土壤样品高光谱反射率数据进行倒数、导
数、对数、标准化比值变换等处理,实验结果表明有机

质诊断指数对土壤有机质含量的估算精度较高.栾福

明等(2013)建立了不同的土壤有机质高光谱反演模

型,结果发现不同模型的精度亦不相同,人工神经网

络集成模型精度>单个人工神经网络模型精度>多

元逐步回归模型.
利用高光谱数据成功反演土壤有机质含量的关

键在于选择有效的数学模型.多元线性回归、主成分

回归分析以及偏最小二乘回归等算法建立模型被广

泛应用于土壤组分含量的反演工作中(徐永明等,

2006;刘焕军等,2007;卢艳丽等,2008).此外,支持向

量机和神经网络等建模方法也受到越来越多地关注

(郑立华等,2008;沈润平等,2009;郑立华等,2010).
本研究将利用多元线性回归(multiplelinear

regression,MLR)、偏最小二乘回归(partialleast
squaredregression,PLSR)和基于粒子群优化算法

的支持向量机(particleswarmoptimization-support
vectormachines,PSO-SVM)3种方法建立土壤有

机质 含 量 高 光 谱 定 量 反 演 模 型,分 别 将 从 平 滑

(smoothed,S)光谱数据以及它的3种变换光谱一

阶导数(firstderivative,FD)、标准正态变换(stand-
ardnormalvariate,SNV)和连续统去除(continuum
remova,CR)中提取的光谱特征作为模型的输入,并
对模型进行验证和精度比较,以确定最佳反演模型.

1 研究区域与预处理方案

1.1 研究区域与样本采集

实验的研究区域位于江苏省徐州市西北方向的

铜山县柳新乡境内.该区由于受采矿活动的影响,土
地塌陷现象较为严重,土地复垦工作已于2000年开

始进行,复垦后的土地主要用于农业种植.本研究的

实验场主要位于东至307国道,西至柳岩公路,南至

柳新矿北侧,北至苏北堤河的区域内,总面积为

7.0333km2.在研究区内选取3块小麦地(根据复垦

的多样性选取),用S形采样的方法在每块地中均匀

选取10个样点,共30个样本,分别用自封袋装好,
并做好标记带回.将带回的土壤样本分作两份,一份

送至化学实验室对其有机质的含量进行检测,检测

统计结果如表1所示;一份送至室内光谱暗室进行

土壤光谱反射率的测量.
1.2 光谱测量与预处理

土壤光谱测量实验在暗室中进行,采用美国

ASD(AnalyticalSpectra Devices)公 司 生 产 的

FieldSpec3地物光谱仪测量土壤样本的光谱反射率

数据,其 波 长 范 围 为 350~2500nm.在 350~
1000nm和1000~2500nm区间采样间隔分别为

1.4nm和2nm,光谱分辨率分别为3nm和10nm;
光谱重采样间隔为1nm,输出波段数为2150个.光
谱测量过程中每一个土壤样本采集10次光谱反射

率,去除异常光谱曲线后取平均值作为该样本的光

谱反射率,以保证光谱测量的准确性.土壤样本的原

始光谱曲线如图1所示.
土壤光谱在采集的过程中不可避免的会受到随

机因素的影响,采集到的光谱信息除了包含样本自

身有用信息外,还包含了其他无关的噪音信息,因此

对光谱曲线进行数据预处理在光谱分析研究中非常

必要.褚小立等(2004)常采用数据预处理的方法(如
数据平滑、光谱微分技术、多元散射校正、标准正态

变量变换、连续统去除以及倒数和对数变换)消除因

表1 土壤有机质含量检测统计结果

Table1 ThestatisticalresultsoftheSOM

最大值
(g/kg)

最小值
(g/kg)

平均值
(g/kg)

标准差
(g/kg)

有机质 53.00 8.50 29.53 12.64
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图1 土壤样本光谱反射率曲线

Fig.1 Thespectralreflectancecurvesofthesoilsamples

为各随机因素影响而产生的噪音.本研究首先对原

始光谱进行平滑处理,并在此基础上进行一阶导数

变换、标准正态变量变换以及连续统去除变换处理

以满足实验要求.

2 反演方法与模型验证

2.1 多元线性回归(MLR)
多元线性回归是研究多个自变量 X(x1,x2,

…,xp)与一个因变量Y 之间的线性关系的方法.其
数学结构模型为:

y=b0+􀰐
p

i=1
bixi , (1)

式中:bi 表示回归系数;b0 表示随机误差;p 表示自

变量个数.
本研究以土壤有机质含量作为因变量,平滑光

谱反射率及其变换形式中提取的光谱特征作为自变

量,建立土壤有机质含量高光谱预测模型.
2.2 偏最小二乘回归(PLSR)

偏最小二乘是由欧洲经济计量学家 Herman
etal.(1985)于19世纪80年代首次提出的,它是对

多元线性回归模型的一种改进,是一种多对多线性

回归建模的方法,在建模过程中集中了主成分分析、
典型相关性分析和线性回归分析方法的特点.由于

PLSR方法的巨大应用前景,这一方法得到了越来

越多人的关注.本研究采用偏最小二乘回归模型中

的单 因 变 量 对 多 自 变 量 的 回 归 方 法(Svensson
etal.,2002;Hairetal.,2012).
2.3 粒子群优化-支持向量机回归(PSO-SVM)

统计学习理论是由Vapnik建立的一种专门研

究小样本情况下机器学习规律的理论,支持向量机

是在这一理论基础上发展而来的一种新的机器学习

方法.支持向量机通过结构风险最小化原则来提高

泛化能力,在保证最小化样本的同时缩小了模型泛

化误差的上界,在很大的程度上解决了机器学习中

存在的一些问题(SmolaandSchölkopf,2004).
粒子群优化算法(Kennedy,2010)是近年来发

展的一种新的基于群体智能的优化算法,用粒子群

算法优化SVM 的结构参数,可以快速收敛寻得最

优解,提高SVM 的学习能力和诊断效率(左磊等,

2010).在粒子群算法中,可以把所有的优化问题的

解想象为D 维搜索空间上的一个点,而这个点就是

“粒子”.通过目标函数来评估当前粒子所处位置的

好坏,得到相应的适应度值.在种群中粒子的随机初

始化形成后,会按照某种方式进行迭代,直到终止条

件符合需要,从而寻得最优解,这就是所谓的粒子群

优化搜索.
假设Xi=(xi1,xi2,L,xiD)为粒子i的当前位

置,Vi=(vi1,vi2,L,viD)为粒子i的当前速度,则
粒子经历的最好位置记作pi =(pi1,pi2,L,piD),
也称作pbest,群体中所有粒子经历的最好位置记作

pg,称为gbest.其速度和位置的更新方程如下:

vt+1
id =wtvt

id +c1r1(pt
id -xt

id)+c2r2(pt
gd -

xt
id), (2)

xt+1
id =xt

id +vt+1
id , (3)

式中,i代表第i个粒子,d 代表粒子的第d 维,t代

表第t次迭代,w 为惯性权重,c1 和c2 为加速度常

数,r1 与r2 为[0,1]上均匀分布的随机函数.
基于PSO算法的SVM 参数选择的具体步骤

如下:
(1)设置待优化的核参数σ和正则化参数C 的

取值范围,以及其他初始化参数.
(2)在核参数σ和正则化参数C 的取值范围随

机初始化一群粒子.初始化每个粒子的位置信息和

速度信息,然后将每个粒子的历史最优位置pi 设为

当前位置,群体中最好粒子的当前位置设为pg .
(3)计算每个粒子的适应度.
(4)对每个粒子,若其适应度值优于上一轮的历

史最优值,就用当前位置取代历史最优位置,成为新

的Pi .
(5)对每个粒子,若其适应度值优于上一轮的全

局最优适应度值,就用当前位置取代全局最优位置,
成为新的pg .

(6)按照公式(2)和公式(3)对粒子的速度和位
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图2 PSO-SVM模型建立流程

Fig.2 TheflowchartofthePSO-SVM model

置进行更新.
(7)判断是否满足终止条件,满足时则停止运

算,否则返回步骤(3)继续迭代.
本研 究 中 模 型 运 算 是 由 Matlab编 程 实 现,

PSO-SVM模型的具体运算流程如图2所示.
2.4 模型验证

从模型的稳定性和预测能力两个方面对模型的

精度进行验证.模型的稳定性用决定系数(R2)衡量;
模型的预测能力用均方根误差(RMSE)衡量.R2 和

RMSE 计算公式:

R2=1-􀰐
(ym -yp)2/(n-k-1)

􀰐(ym -y)2/(n-1)
, (4)

RMSE= 􀰐(ym -yp)2

n
, (5)

式中,ym 为元素含量的测量值;y为测量值的平均值;

yp 为模型的预测值;n为样本数;k为自变量个数.

3 结果与分析

3.1 相关性分析

本研究分别对土壤有机质含量与光谱变换形式

(平滑反射光谱、一阶微分光谱、标准正态变量变换

光谱及连续统去除光谱)之间进行了相关性分析,如
图3所示.

从图3中可以看出,土壤有机质含量与平滑光谱

反射率数据及其变换形式之间存在一定相关性,与平

滑光谱在1900nm处出现最大正相关,相关系数为

0.65.与平滑光谱相比,土壤有机质含量与其他3种变

换形式的光谱数据的相关性更好.与一阶微分光谱的相

关系数在870nm、1820nm和2240nm波段处正相关

系数均高于0.7,而在2160nm处达到最大负相关,相
关系数为-0.78;与标准正态变量变换光谱的相关系数

在450nm和500nm波段处达到最大正相关,相关系数

分别为0.86和0.90,在1460nm波段处最大负相关,相
关系数为-0.81;与连续统去除光谱的相关系数在

450nm及500nm 附 近 达 到0.87,波 段1420nm、

1460nm和1880nm附近相关系数达到-0.80.
结合上述的单波段相关性分析与前人研究成

果,笔者选择6个与土壤有机质含量相关性较强的

波段处的光谱变换后的数据作为输入变量,具体特

征波长选择如表2所示.
3.2 回归模型的建立

依据单波段相关分析的结果,本研究以土壤有
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图3 土壤有机质含量与不同变换形式光谱的相关系数随波长变化

Fig.3 ThedistributionofthecorrelationcoefficientsbetweentheSOMconcentrationsandthedifferenttransformedreflec-
tancespectra

a.与平滑光谱;b.与一阶微分光谱;c.与标准正态变量变换光谱;d.与连续统去除光谱

表2 土壤有机质含量定量反演模型的特征光谱

Table2 Thecharacteristicspectraofthequantitativeinver-

sionmodelofSOM

变量名 波段(nm) 相关系数

SNV(R) 450 0.87
SNV(R) 500 0.90
CR(R) 650 0.83
CR(R) 770 0.87
SNV(R) 1460 -0.81
CR(R) 2140 0.87

机质含量作为因变量,选取相关性较高的6个特征

波段所对应的土壤光谱数学变换形式作为自变量,
建立土壤有机质含量高光谱定量预测模型,其中选

取30个土壤样本中的18个样本进行建模,12个样

本用于模型检验(图4).实测值与预测值的散点越接

近1∶1直线,说明反演结果越好.可以看到,除去个

别样本偏离1∶1直线较远以外,大多数样本都紧密

地分布在1∶1直线周围,说明反演模型可行.
3.3 模型验证

模型的拟合度及稳定性由R2 衡量,其值越接

近于1,说明自变量对因变量的解释程度越高,即回

归模型的参考价值就越大.由表3中数据统计结果

可知,PSO-SVM 的决定系数达到最大,为0.85;

PLSR的决定系数次之,为0.83;多元线性回归模型

的决定系数最小,为0.79.而模型的预测能力是由均

方根误差衡量,其值越小,则说明模型的预测结果越

准确,精度越高.由表中数据统计结果可知,PSO-
SVM模型预测结果的均方根误差最小,为4.76;

PLSR略高于PSO-SVM,为4.93;多元线性回归的

最大,为5.26.综上所述,3种模型均可用来反演预

测土壤有机质含量,但PSO-SVM 模型在稳定性和

预测能力上都优于其他两种模型,反演效果较好.

4 结论

本研究通过对土壤有机质含量与高光谱反射率

及其变换形式的相关性分析,从而选定450nm、

500nm、650nm、770nm、1460nm和2140nm处作

为特征波段,这与沙晋明等(2003)和王静等(2005)
的研究成果相符合.将这些光谱特征作为土壤有机
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图4 不同模型有机质实测值与模型预测值之间的比较

Fig.4 Acomparisonbetweenthemeasuredvaluesandpredictedvaluesofthedifferentmodels

表3 土壤有机质含量预反演模型的精度统计结果

Table3 Theresultsofthequantitativeinversionmodelsof
SOM

模型 R2 RMSE

MLR 0.79 5.26
PLSR 0.83 4.93

PSO-SVM 0.85 4.76

质含量与高光谱定量反演模型的输入自变量,有机

质含量作为输出因变量,分别利用 MLR、PLSR及

PSO-SVM建立模型.通过对比模型的验证结果可

知:不管从决定系数还是均方根误差方面出发,

PSO-SVM模型的稳定性和预测能力都更好(R2=
0.85,RMSE=4.76),PLSR和 MLR模型较PSO-
SVM稍差.但3种方法建立的模型都具有一定的反

演精度(R2≥0.79),说明特征波段的选择较合理,

PSO-SVM模型可以较好地应用于土壤有机质含量

的定量反演工作中.
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