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摘 要： 我国东北地区黑土作为重要且珍贵的农耕资源，受到长期开发的影响，退化问题日益加重 . 通过卫星遥感技术反演黑

土有机碳含量能够为保护利用黑土地提供技术支撑 . 针对卫星高光谱数据空间分辨率低以及黑土有机碳含量反演精度低的问

题 ，本 研 究 利 用 无 人 机 高 光 谱 数 据 及 土 壤 地 球 化 学 数 据 ，基 于 一 维 卷 积 神 经 网 络 思 想 ，构 建 并 对 比 了 MDS‐1DCNN、LLE‐
1DCNN、PLSR‐1DCNN 与 KPCA‐1DCNN 四种模型土壤有机碳含量的反演效果 . 以黑龙江五大连池市典型黑土区为研究区，

结果表明：LLE‐1DCNN 模型反演效果较好，在验证集上的 R2 为 0.806，RMSE 为 0.572%，能够为黑土土壤有机碳含量反演提

供技术支撑 .
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Abstract: Black soil in northeastern China is an important agricultural resource but has been increasingly degraded due to long ‐
term development. The use of satellite remote sensing technology to retrieve the organic carbon content in black soil offers 
technical support for the protection and sustainable use. However, satellite hyperspectral data suffer from low spatial resolution, 
and the retrieval accuracy for organic carbon content remains limited in fine ‐ scaled study sites. To address these challenges, this 
study utilized UAV‐based hyperspectral data and soil geochemical data instead. We proposed and compared four models based on 
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one‐dimensional convolutional neural networks (1DCNN)‐MDS‐1DCNN, LLE‐1DCNN, PLSR‐1DCNN, and KPCA‐1DCNN, 
for organic carbon content retrieval using the Wudalianchi region in Heilongjiang Province as a case study. The results show that 
the LLE ‐ 1DCNN model outperforms the others, achieving an R² of 0.806 and an RMSE of 0.572% on the validation set. This 
approach offers promising potential for accurately retrieving organic carbon content in black soil and supporting its conservation and 
management.
Key words: black soil; soil organic carbon; UAV hyperspectral; deep learning; remote sensing.

0 引言  

黑土土壤性状好、肥力高，适宜农作物耕种，是

全球极其稀缺的耕地资源 . 作为全球四大黑土区之

一 ，中 国 东 北 地 区 虽 然 开 垦 时 间 较 晚 ，但 是 长 期 过

度 开 发 和 气 候 影 响 ，其 退 化 现 象 十 分 严 重（Bendor 
et al.，2009）. 土壤有机碳（soil organic carbon，SOC）

含量是评价黑土质量的重要指标 . 快速准确获取黑

土地 SOC 的含量，已然成为东北黑土区精准农业发

展的必然需要（Rossel et al.，2012）.
传统的测量方法多是实地采取黑土样本，并通

过地球化学分析结果评估土壤质量，这包括分析土

壤 的 组 成 成 分 及 其 有 益 物 质 含 量（Ji et al.，2016；

Viscarra Rossel et al.，2016）. 此方法虽然精度较高，

实 验 结 果 仅 代 表 采 样 位 置 ，不 具 有 全 局 代 表 性 ，且

测 试 成 本 高 周 期 长 ，难 以 实 现 快 速 重 复 监 测 ，时 效

性 差 ，因 此 不 适 用 于 大 范 围 黑 土 质 量 的 动 态 监 测 . 
二十世纪 70 年代开始，星载高光谱遥感反演技术在

土壤属性的定量研究方面得以发展，各国持续加强

建 设 本 国 及 全 球 尺 度 土 壤 光 谱 库（史 舟 等 ，2018；

Angelopoulou et al.，2019；潘宁等，2019）. 卫星遥感

在土壤学应用（朱阿兴等，2018；Liaghat et al.，2020，

肖 艳 等 ，2021），数 字 土 壤 制 图（Huang et al.，2013；

杨越超等，2019；王亚丹等，2024）等领域长足发展，

虽 然 这 些 技 术 在 大 规 模 土 壤 普 查 中 得 到 了 广 泛 应

用，但是，目前仍存在分辨率较低、地物光谱混合等

问题，限制了高精度反演和高频率监测的实现 .
与星载高光谱成像系统相比，机载轻型高光谱

成 像 系 统 能 够 提 供 更 高 空 间 分 辨 率 和 更 丰 富 的 地

物 光 谱 信 息 ，已 在 地 质 调 查 、林 业 管 理 及 精 准 农 业

等领域得到广泛应用（Brunet et al.，2007；第五鹏瑶

等 ，2019；Padarian et al.，2019）. 许 多 学 者 在 土 壤 有

机物的反演领域开展了相关研究，尽管采用多元线

性 回 归 、机 器 学 习 等 方 法 取 得 了 较 高 精 度 的 结 果 ，

但这些方法对 SOC 特征波段的提取具有很强的依

赖性 . 不同的提取方法会导致不同的特征波段和建

模结果，这不利于模型的迁移应用 .
一维卷积神经网络（1DCNN）与传统的主成分

分 析 等 方 法 相 比 ，通 过 使 用 全 波 段 建 模 ，不 仅 保 留

了 光 谱 信 息 ，还 能 更 有 效 地 捕 捉 特 征 的 空 间 变 化 . 
通 过 卷 积 和 池 化 层 的 降 维 操 作 ，1DCNN 能 够 减 少

复杂运算并降低过拟合风险，省去了 SOC 特征波段

提取的步骤，从而提高了 SOC 含量预测的准确性，

并增强了模型的泛用性 . 此外 ，即便在低信噪比条

件下，1DCNN 依然能保持较高的预测性能，展现出

良好的鲁棒性 . 本文利用低空无人机搭载高光谱传

感 器 ，获 取 高 分 辨 率 土 壤 高 光 谱 数 据 ，构 建 了 基 于

1DCNN 的 黑 土 SOC 遥 感 反 演 模 型 ，实 现 了 黑 土

SOC 的高精度定量反演，为黑土地质量区域动态监

测提供了新的技术手段 .

1 数据获取与处理  

1.1　研究区概况　

本 次 研 究 区 位 于 黑 龙 江 省 五 大 连 池 市 朝 阳 乡

引 龙 河 农 场 ，地 处 寒 温 带 大 陆 性 季 风 区 ，地 势 较 为

平 坦 ，耕 地 集 中 分 布 ，属 典 型 的 黑 土 分 布 区（见 图

1）. 范围为 48°56′40″N~49°4′57″N，126°26′15″~126°
46′45″E，面 积 为 396.7 km2. 成 图 母 质 为 粘 土 、亚 粘

土，机械组成也比较粘细、均匀一致，并以粗粉砂和

粘粒为主 . 该区域黑土质量良好 ，有机碳含量丰富

且存在较多的变异性，可为本次研究提供更为丰富

的光谱数据样本，有助于建立更为准确及普适的模

型 . 且区域内人类活动相对稳定 ，无大规模土地利

用变化情况，数据更为稳定 . 此外，该区域具有一定

的研究基础和调查成果，为开展有机碳含量的高光

谱反演研究提供验证数据支持 . 研究区内分布的主

要 黑 土 类 型 为 草 甸 暗 棕 壤 、黄 土 质 黑 土 、亚 暗 矿 质

暗棕壤、草甸黑土等 .
1.2　土壤有机碳实测数据　

为 了 本 次 研 究 的 光 谱 遥 感 反 演 模 型 及 成 果 具

有典型广泛适用性，选择研究区内典型黑土分布区

域 ，充 分 考 虑 黑 土 的 亚 类 多 样 性 及 分 布 情 况 ，尽 可
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能多地涉及不同黑土类型 . 全面覆盖研究区内的地

物类型、地貌类型、土壤类型、土地覆被等，按照《多

目标区域化学调查规范》等相关技术规范流程采集

土壤样品，采样深度 10~20 cm，同时在中心点周围

10 m 范围内采集 4 个子样品进行混合，利用高精度

GPS 进 行 位 置 记 录 ，在 样 品 采 集 、包 装 和 晾 晒 过 程

中 严 格 避 免 污 染 、混 样 情 况 . 0~20 cm 深 度 的 土 壤

均属于表土耕作层土壤，受耕作、施肥、灌溉等影响

较 为 一 致 ，选 择 该 深 度 土 壤 样 本 ，可 在 保 证 数 据 一

致 性 的 同 时 ，最 大 限 度 地 去 除 植 物 根 系 、农 业 活 动

等产生的杂质的影响 .
共计完成土壤样本采集 96 件，有效样品 90 件 . 

选取 72 组代表性样品作为有机碳预测的建模样品，

18 组为模型验证样品 .
1.3　无人机载高光谱遥感数据　

高 光 谱 遥 感 技 术 可 获 取 地 物 连 续 窄 波 段 光 谱

反射特征，以捕捉黑土中 SOC 的分子振动与电子跃

迁信息 . 黑土因有机碳含量丰富 ，光谱特征较为独

特 . 本研究于 2023 年 9 月 5 日—9 月 13 日，利用飞马

D20 智 能 航 测 无 人 机 搭 载 DV‐HSPC‐20 机 载 高 光

谱传感器获取数据，该传感器的数据采集方式为推

扫 式 ，鉴 于 其 原 理 的 限 制 ，设 置 合 适 的 飞 行 速 度 及

航高配合其曝光速度 . 此外 ，对日照的亮度及入射

角要求较高，为最大限度降低大气吸收和散射效应

对 高 光 谱 数 据 的 影 响 ，选 择 在 无 风 无 云 气 象 环 境

下，每日的飞行时间为地方时 11 时至 14 时 . 在高光

谱数据采集区内布设了定标靶布，用以后期进行辐

射定标及大气校正 .
无人机高光谱遥感系统（UAV‐HRS）的具体参

数如表 1：

本 研 究 无 人 机 高 光 谱 数 据 采 集 设 置 航 高 200 
m，航 速 13.5 m/s，帧 速 率 95 Hz，曝 光 速 度 10.28 

图 1　研究区域地理位置图

Fig.1　Research area geographic location map

图 2　野外土壤样本采样点分布图

Fig.2　Distribution map of sampling points of soil samples in the field
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ms，获 取 数 据 的 空 间 分 辨 率 为 10 cm，总 视 场 角 为

38°，大气校正后利用 megacube 软件进行几何校正，

使 用 ArcGIS、ENVI 软 件 进 行 地 理 配 准 及 数 据 拼

接 . 经过光谱去噪、重采样、归一化和包络线去除等

预处理，获得地表反射率数据 .
1.4　数据预处理　

1.4.1　光谱数据预处理　为了过滤噪声，消除基线

漂 移 、平 移 等 现 象 对 光 谱 数 据 的 影 响 ，对 无 人 机 和

高光谱原始数据集进行预处理（汪大明等，2018）.
首先对原始光谱数据进行 SG（Savitzky‐Golay）

滤 波 处 理 . SG 滤 波 作 为 光 谱 数 据 处 理 常 用 的 平 滑

和 去 噪 方 法 ，通 过 对 光 谱 数 据 进 行 局 部 多 项 式 拟

合 ，能 够 有 效 减 少 光 谱 中 的 随 机 噪 声 ，同 时 保 留 重

要的光谱特征 . 通过适当选择滤波窗口和多项式的

阶数，SG 滤波能够增强光谱中微弱的特征峰，提高

成分识别的准确性 . 结合一阶和二阶微分等信号处

理技术使用，可进一步提高光谱数据的解析度和可

靠性（郑淼等，2022）. 在化学分析、环境监测等领域

得到了广泛应用 .
在 原 始 数 据 集 做 SG 滤 波 的 基 础 上 ，选 用 标 准

正 态 变 量（SNV；Liu et al.，2013）、多 元 散 射 校 正

（MSC）（谢 雅 慧 ，2019）、一 阶 微 分（FD）、二 阶 微 分

（SD；Chen et al.，2019；Gao et al.，2019；张 娟 娟 等 ，

2020）. 正 态 变 量（SNV）的 核 心 是 对 原 始 数 据 进 行

标准化处理，该方法的优势是能够消除不同样本的

光 谱 偏 移 ，突 出 信 号 特 征 ，因 其 鲁 棒 性 强 等 特 点 提

高了模型的稳定性 . 多元散射校正（MSC）是通过建

立 标 准 光 谱 与 样 本 光 谱 间 的 转 换 关 系 来 消 除 样 本

间 因 散 射 差 异 造 成 的 光 谱 变 化 ，进 而 减 少 散 射 干

扰，提升光谱数据质量和分析效果 . 一阶微分（FD）

能 够 通 过 计 算 光 谱 的 变 化 率 达 到 消 除 基 线 漂 移 和

噪声的效果，提高了数据比较性的同时增强波段的

特 征 峰 ，进 而 提 升 兴 趣 光 谱 的 辨 识 度 . 二 阶 微 分

（SD）是通过计算一阶微分变化率，提供更为细致的

数据信息 ，强调差异提高变化特征的辨识度 . 利用

上述四种方法对数据进行预处理，结果如图 3 所示 .
1.4.2　 相 关 性 分 析　 本 文 结 合 土 壤 高 光 谱 曲 线 的

特点，使用能够反映研究变量之间的线性相关程度

的 皮 尔 逊 相 关 系 数（Pearson correlation coefficient，
PCC）和能够反映研究变量之间的非线性相关程度

的 斯 皮 尔 曼 相 关 系 数（Spearmans rank correlation 
coefficient，SRCC；Rostami and Fathollahi ‐ Fard， 
2022），从 线 性 相 关 与 非 线 性 相 关 两 个 方 面 进 行 相

关性分析，更加全面地筛选数据预处理方法中能够

图 3　原始数据、经过 SG 滤波的数据与经过 4 种预处理方法的无人机数据光谱曲线

Fig.3　Original data、SG‐filtered data and the spectral curves of UAV data after four preprocessing methods

表 1　HRS 主要参数表

Table 1　HRS main parameter table

参数

光谱范围（nm）

光谱波段（units）
光谱采样间隔（nm）

空间像素（px）

FOV
成像速度（fps）
位置精度（m）

值

400~1 000
224
2.68
1 024

38
330

0.02~0.05

3147



第  50 卷地球科学  http://www.earth‐science.net

改善原始数据质量的预处理方式 .
两 种 相 关 性 的 结 果 如 下 表 所 示 . 根 据 分 析 结

果，SG‐FD 在两种相关性判定方法下都取得了最大

的相关性值，选择使用 SG‐FD 处理的数据作为后续

建模的输入数据 .

2 反演模型构建  

2.1　一维卷积神经网络模型　

一 维 卷 积 神 经 网 络（1DCNN）结 构 与 二 维 、三

维卷积神经网络类似（Wang，2019；邓昀等，2023），

通常由一个或多个卷积层、池化层以及全连接层等

组 成 ，可 以 根 据 输 入 的 数 据 不 同 来 提 取 不 同 的 特

征，多层的网络能从低级特征中迭代提取更复杂的

特 征 . 用 于 建 模 的 SOC 数 据 与 光 谱 数 据 对 应 成 为

序列数据，一维卷积神经网络对于序列数据的处理

优 于 二 维 、三 维 卷 积 神 经 网 络（刘 焕 军 等 ，2007；李

雪 萍 等 ，2019；田 尉 霞 ，2019）. 为 了 丰 富 1DCNN 模

型 的 网 络 参 数 ，选 择 更 优 的 参 数 设 置 ，达 到 更 优 反

演结果，本文选用 4 种不同卷积核大小、不同卷积层

数和池化层数的 1DCNN 模型作为研究对象构建反

演模型，探索不同参数下模型的解释能力最优的情

况 . 本文软件系统采用由 Python 编写的开源人工神

经 网 络 库 Keras2.3.0 版 ，搭 建 环 境 为 Python3.6 版 ，

神 经 网 络 超 参 数 为 ：训 练 轮 数（epoches）：500；批 次

大 小（banch_size）：1；学 习 率（learning_rate）：0.001. 
使 用 的 硬 件 参 数 为 ：处 理 器 ：Intel Core i7‐7700HQ

（2.8 GHz/L3 6M）；内 存 容 量 16 GB；显 卡 芯 片 为

NVIDIA GeForce GTX 1080 Max ‐Q. 模 型 的 具 体

参数如表 3 所示 .
2.2　耦合模型　

1DCNN 作为一种泛化能力很强的深度学习模

型 ，其 特 有 的 非 线 性 适 应 性 信 息 处 理 能 力 ，能 够 自

适 应 样 本 数 据 ，能 够 深 度 挖 掘 数 据 集 中 的 高 级 特

征 ，而 土 壤 高 光 谱 数 据 维 度 大 ，使 得 模 型 计 算 复 杂

性较高，运行时间长，且容易出现过拟合现象，而各

种 传 统 建 模 方 法 具 备 对 多 维 自 变 量 进 行 主 成 分 提

取和降维处理的优秀性能，可以大幅度地减少原始

数据集的冗余数据 ，提升数据质量 . 本文中使用多

维 尺 度 变 换（MDS）、局 部 线 性 嵌 入（LLE）、偏 最 小

二 乘 法（PLSR）和 主 成 分 分 析（KPCA）算 法 与

1DCNN 耦 合 的 方 法 构 建 MDS ‐ 1DCNN、LLE ‐
1DCNN、PLSR ‐1DCNN 和 KPCA ‐1DCNN 模 型 来

提 升 1DCNN 结 构 的 学 习 效 率 和 表 现 ，进 一 步 精 确

化、泛用化建立反演模型 . 降维算法与 1DCNN 结构

耦合的原理如图 4 所示，使用降维算法处理建模数

据 集 ，得 到 降 维 后 的 低 维 数 据 矩 阵 ，矩 阵 中 包 含 原

始 数 据 绝 大 部 分 的 特 征 信 息 ，将 此 低 维 矩 阵 输 入

1DCNN 模 型 中 进 行 训 练 ，以 有 机 碳 含 量 的 估 测 数

据作为输出结果 .
基 础 1DCNN 模 型 的 搭 建 和 训 练 过 程 中 ，数 据

以矩阵形式直接输入到模型的卷积层中进行训练 . 
数据矩阵的形式如公式 1 所示 . 每行数据为一个样

本 ，每 列 数 据 为 波 段 值 或 者 波 段 指 数 值 ，最 右 列 为

被估测对象 SOC 含量 . 在模型训练过程中，由于输

入的数据即为波段值，网络结构通过不断地学习和

表 3　1DCNN 模型参数表

Table 3　1DCNN model parameter table

模型结构

卷积核大小

卷积步长

卷积层数

激活函数

池化层数

全连接层数

参数一

3
1
4

ReLU
2
1

参数二

2
1
4

ReLU
2
1

参数三

3
1
5

ReLU
3
1

参数四

2
1
5

ReLU
3
1

表 2　原始数据与经过 SG 滤波的不同预处理方法下的相关

性统计表

Table 2　Correlation statistics table between original data and 
different preprocessing methods filtered by SG

预处理方法

RAW
SG‐FD
SG‐SD

SG‐MSC
SG‐SNV

PCC
相关性最大波

段（nm）

748
722

1 173
1 711
1 677

相关性

最大值

0.440
0.678
0.559
0.602
0.595

SRCC
相关性最大波

段（nm）

1 023
1 307
2 434
1 711
1 677

相关性

最大值

0.423
0.628
0.541
0.499
0.503

图 4　耦合模型原理图

Fig.4　Schematic diagram of the coupled model
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提取数据的特征来建立其与 SOC 含量的数学关系，

最终形成估测模型 . 而耦合模型的训练过程中 ，因

为 输 入 的 数 据 首 先 经 过 了 嵌 入 到 卷 积 层 前 的 降 维

算 法 ，输 入 到 卷 积 层 中 的 数 据 不 再 是 简 单 的 波 段

值 ，通 过 降 维 算 法 对 数 据 的 一 系 列 空 间 映 射 变 换 ，

矩阵中的数据变为了降低维度后的数据，该数据的

特 点 是 最 大 程 度 上 保 留 了 原 始 数 据 的 信 息 并 且 突

出了相关的有效特征，其形式如图 5 所示，以此作为

新的训练数据输入到基础 1DCNN 模型结构中进行

训练，有利于对光谱数据与 SOC 含量间的特征关系

做更深层次的挖掘 .
2.3　数据集划分　

数据集的划分采用蒙特卡罗抽样方法，剔除异

常数据后，将 90 个土壤样本有机碳测试数据以 4︰1
的比例划分为训练集和验证集，数据集具体的 SOC
含量统计分布情况如表 4 所示 .

3 分析结果  

3.1　模型评价　

使 用 训 练 集 的 数 据 输 入 到 搭 建 好 的 模 型 中 进

行训练 . 使用验证集来验证模型结构的精确度，通

过计算模型 R2 和 RMSE 来对不同模型的精度进行

评价 . 1DCNN 模型预测效果如表 5 所示 . 其中参数

四模型表现最佳 .
选用参数四的 1DCNN 模型作为基础模型的耦

合 模 型 的 预 测 效 果 如 表 6 所 示 . 综 合 本 文 搭 建 的 4
种 参 数 的 1DCNN 模 型 ，以 及 MDS‐1DCNN、LLE‐
1DCNN、PLSR ‐1DCNN 与 KPCA ‐1DCNN 四 种 耦

合模型在训练集与验证集上的表现，耦合模型在 R2

上 较 单 独 使 用 1DCNN 模 型 都 有 提 升 ，说 明 降 维 算

法在一定程度上提升了 1DCNN 模型的精度和学习

图 5　耦合模型原理的矩阵解释

Fig.5　Matrix Explanation of Coupling Model Principle
a. 输入耦合模型的原始数据； b. 输入耦合模型的降维后的特征数据

表 4　数据集 SOC 含量统计表

Table 4　Statistical table of SOC content in the dataset

样本类型

训练集

验证集

总集

样本数

量

72
18
90

最小值

（%）

1.91
2.11
1.91

最大值

（%）

8.83
8.60
8.83

平均值

（%）

4.54
4.53
4.54

标准差

（%）

1.36
1.37
1.36

变异系

数（%）

29.95
30.24
29.95

表 5　4 种不同参数的 1DCNN 模型预测效果对比

Table 5　Comparison of prediction performance of the 
1DCNN model with four different parameter sets

模型

参数一

参数二

参数三

参数四

训练集

R2

0.832
0.885
0.774
0.886

RMSE%
0.505
0.393
0.543
0.424

验证集

R2

0.676
0.725
0.733
0.768

RMSE%
0.917
0.643
0.685
0.679

表 6　4 种耦合模型预测效果对比

Table 6　Comparison of the prediction performance of four 
coupled models

模型

KPCA‐1DCNN
MDS‐1DCNN
PLSR‐1DCNN
LLE‐1DCNN

训练集

R2

0.915
0.872
0.845
0.88

RMSE(%)
0.438
0.515
0.498
0.466

验证集

R2

0.64
0.699
0.779
0.806

RMSE(%)
0.859
0.775
0.584
0.572
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能力 .
此 种 耦 合 模 型 的 优 势 在 于 ，在 1DCNN 结 构 优

秀 的 特 征 学 习 能 力 的 基 础 上 ，降 维 后 的 数 据 使 得

1DCNN 结构在特征学习和提取时减少了不必要的

计 算 量 ，因 此 提 升 了 模 型 的 学 习 能 力 和 精 确 度 ；降

维 算 法 的 嵌 入 使 得 在 数 据 降 维 的 同 时 间 接 表 达 了

原 始 数 据 的 特 征 ，在 数 据 输 入 1DCNN 模 型 中 进 行

训练时，数据的特征直接保存在降维后的数据矩阵

中 ，避 免 了 额 外 的 提 取 特 征 波 段 的 过 程 ，因 此 增 强

了模型的泛用性 .
下 图 分 别 展 示 4 种 耦 合 模 型 MDS ‐ 1DCNN、

LLE‐1DCNN、PLSR‐1DCNN 与 KPCA‐1DCNN 在

验证集上的表现，图 6 中呈现了其预测值与真实值

的偏离程度 .
3.2　土壤有机碳含量空间分布　

SOC 满足地理学第一定律，即相近的事物联系

更紧密，距离相近的土壤，其有机碳含量也越相近 . 
由于无人机影像的分辨率较高，使用模型按照每个

像素点进行反演运算耗时过长，邻近像素点得到的

结果相近 . 为了充分考虑模型的运行效率 ，将无人

机影像输入到 LLE‐1DCNN 模型中，按 1 m 分辨率

进行反演制图，得到的 SOC 含量反演的结果如图 7
所示 . 采样点的实测有机碳值与模型预测结果值的

平 均 绝 对 百 分 比 误 差 为 39.15%，总 体 精 度 为

60.85%，结 果 中 相 对 误 差 小 于 20% 的 点 占 比 为

20%. 预测的效果相对较好 .

4 结论  

（1）本研究构建了 4 种参数配置不同的一维卷

积 神 经 网 络（1DCNN）模 型 ，并 采 用 经 过 Savitzky‐
Golay 滤 波 和 傅 里 叶 变 换（FD）方 法 预 处 理 的 全 波

图 6　耦合模型预测值与真实值在验证集上的偏离程度图

Fig.6　Deviation between coupled model predictions and actual values on the validation set
a. KPCA‐1DCNN； b. MDS‐1DCNN ； d. LLE‐1DCNN； c. PLSR‐1DCNN

图 7　LLE‐1DCNN 模型无人机影像反演结果

Fig.7　LLE‐1DCNN model UAV image inversion result map
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段数据作为建模数据集 . 通过验证 ，证实了该模型

在 SOC 含量估算中的有效性 . 在验证集上，模型展

现 了 最 高 的 决 定 系 数（R2）为 0.768，均 方 根 误 差

（RMSE）为 0.679%，表明该模型能够较为精确地预

测 SOC 含量 .
（2）在 1DCNN 模型的基础上，本研究分别集成

了 4 种降维算法——多维尺度分析（MDS）、局部线

性 嵌 入（LLE）、偏 最 小 二 乘 回 归（PLSR）和 核 主 成

分 分 析（KPCA）- 嵌 入 至 1DCNN 结 构 的 卷 积 层

中 ，以 构 建 耦 合 模 型 . 模 型 预 测 效 果 的 比 较 显 示 ，

LLE ‐ 1DCNN>PLSR ‐ 1DCNN>MDS ‐ 1DCNN>
KPCA‐1DCNN. 其中，LLE‐1DCNN 模型的预测精

度 最 优 ，在 验 证 集 上 的 R2 为 0.806，RMSE 为

0.572%.
（3）尽 管 基 于 无 人 机 高 光 谱 影 像 的 LLE ‐

1DCNN 模 型 在 估 测 效 果 上 精 度 有 所 下 降 ，但 仍 表

现出良好的预测性能 .
在后续研究中，计划将影响 SOC 含量的人类活

动足迹、化肥施用量、作物种植类型、灌溉程度以及

地形因素等变量纳入协同反演过程，以期进一步提

升模型的预测精度 .
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