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Hyperspectral inversion study of Vertisol soil moisture content based on ensemble learning
WANG Zhigang1, HUANG Ziqi2, HE Chenglong1, CAI Taiyi1*, FENG Yuqing1, LU Ningjing1, DOU Huanheng1

（1. School of Surveying and Land Information Engineering, Henan Polytechnic University, Jiaozuo 454000, China; 2. College of
Geographical Science, Harbin Normal University, Harbin 150025, China）
Abstract：To improve the accuracy of soil moisture estimation in Vertisols, this study took the Vertisol in Xiping County, Henan Province,
China, as its research object and conducted hyperspectral measurement in the laboratory by configuring soil samples with different moisture
contents after implementing smoothing（SR）, logarithm of the inverse[LOG（1 / R）], first-order differentiation（FD）, multiple scattering
correction（MSC）, and continuum removal（CR）spectral transformation processes on the soil sample hyperspectral data. The best feature
bands were identified by combining the successive projection algorithm（SPA）with the machine learning methods of partial least squares
regression（PLSR） and support vector machine regression（SVR） and stacking（Stacking） integrated learning methods were used to
construct the soil water content inversion model. The results showed that the information related to soil water content was most enhanced in
the MSC-transformed spectra. The SPA algorithm was able to downscale and extract feature information from the water content spectral
data of the Vertisol. The Stacking integrated model, which integrated PLSR and SVR after MSC transformation based on the reflection
spectra, had the highest coefficient of determination（R2=0.963）and the lowest root mean square error（RMSE=1.7）. This study indicates
that the Stacking integrated learning model is the best inversion model for Vertisol moisture content. It effectively improves the accuracy
and generalization ability of the model.
Keywords：soil moisture content; hyperspectral; Vertisol; stacking ensemble; partial least squares regression; support vector machine

regression
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摘 要：为提高砂姜黑土土壤水分的估测精度，本研究以河南省西平县砂姜黑土为研究对象，通过配制不同含水率土壤样本并在

室内进行高光谱测量，对土壤样本高光谱数据平滑（SR）、倒对数[LOG（1/R）]、一阶微分（FD）、多元散射校正（MSC）、去包络线（CR）
光谱变换后，结合连续投影算法（SPA）识别最佳特征波段，采用偏最小二乘回归（PLSR）、支持向量机回归（SVR）的机器学习方法

和堆叠（Stacking）集成学习方法分别构建土壤含水率反演模型。结果表明：经MSC变换后光谱中土壤含水率相关信息增强最多；

SPA算法能对砂姜黑土含水率光谱数据进行降维和特征信息提取；经反射光谱MSC变换后由PLSR和 SVR集成的 Stacking集成模

型决定系数最高（R2=0.963）、均方根误差最小（RMSE=1.7）。研究表明，Stacking集成学习模型有效提升了模型的精度和泛化能

力，是砂姜黑土含水率最佳反演模型。
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土壤含水量（SMC）是农业、水文和生态等领域中

的关键指标[1]，实时、快速测定土壤水分对作物增产

和粮食安全具有重要意义[2]。传统土壤水分测定方

法检测周期长、范围小，且具有破坏性，这严重限制了

对农田水分的精准管理[3]。

高光谱遥感因具有分辨率高、预测精准，且能快

速、实时和大面积监测等优势[4]，受到了国内外学者

的广泛关注。Liu等[5]的研究探明，土壤含水率低于

0.4 g·cm-3时与高光谱反射率呈负相关，高于 0.4 g·
cm-3时则呈正相关。吴代晖等[6]综合评价了土壤含水

率和反射率的两种机理模型（物理模型和统计模型），

认为后者精度更高。刘伟东等[7]比较了 5种光谱变换

方法反演土壤表面湿度的能力，认为一阶微分与差分

方法对土壤水分的预测能力最强。姚艳敏等[8]的研

究表明，黑土反射率对数一阶微分建立的含水率预测

方程的模拟效果最好，决定系数（R2）可达 0.931。贾

学勤等[9]的研究表明，褐土基于连续投影算法的多元

线性回归模型 R2可达 0.957；张磊[10]建立了喀斯特地

区耕地土壤多元散射校正-主成分分析的神经网络

（MSC-PCA-BPNN）模型，显著提高了模型预测能力。

张通等[11]对大豆的相关研究表明，与传统反演算法支

持向量机回归（Support Vector Regression，SVR）相比，

集成学习（Ensemble Learning）的自适应提升算法

（Adaptive Boost，AdaBoost）能提高模型的准确性，可

将决定系数R2提高至 0.982。Fu等[12]基于决策树的集

成机器学习算法（XGBoost）对模型进行校正后可使R2

由 0.59显著提升至 0.86。Tao等[13]研究发现，与单个

机器学习算法相比，堆叠（Stacking）集成模型可以更

准确和稳定地检测葡萄地土壤含水率。综上，集成学

习能够整合多个学习方法的结果进而增强原方法的

泛化能力，较单一模型估测精度更高。

砂姜黑土是黄淮海地区典型的中低产土壤（面积

约 400万 hm2），恶劣的物理结构是其低产诱因[14]，而

监测和调控其土壤含水率则是砂姜黑土结构改良的

关键。然而，利用集成学习预测砂姜黑土土壤含水量

的研究明显不足。本研究以黄淮海地区砂姜黑土为

研究对象进行室内高光谱测量，利用集成学习优化和

改进砂姜黑土土壤含水率反演算法，进而提高砂姜黑

土土壤水分估算精度，为砂姜黑土区结构精准改良提

供理论参考。

1 材料与方法

1.1 土壤样品采集与处理

河南驻马店西平县（图 1）整体地势西高东低，西

部为山区，中部为丘岗区，东部为平原区。在对西平

县土壤类型分布、地形地貌、空间特征分析后，本研究

选择东部平原砂姜黑土区作为研究对象，采样时间为

2022年 6月，采土样时地表主要作物处于收获期，土

样采集数量20个，采集深度0~30 cm。

将不同采集点土壤样品风干后，剔出土壤中植物

残体、石砾等侵入体。为探究研究区内砂姜黑土含水

率反演模型，消除不同采集点砂姜黑土组成成分之间

的差异，将各采样点土壤样品等比例充分混合，将混

合后的样品研磨均匀，过 2 mm孔径筛，均匀混合后分

别装入密封袋备用。设置 8个含水率梯度组，每组内

有 4个重复样，共 32份样品，每份样品为 30 g，分别放

图1 研究区位置示意图

Figure 1 Location diagram of the study area
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置在半径 5 cm、深 4.5 cm的铝盒内，标明组别序号，向

1~8 组分别喷水 1.6、3.2、4.8、6.4、8.0、9.6、11.2 mL 和

12.8 mL。在放置 24 h土壤充分浸润、吸收表面自由

水后，对土壤样本进行光谱测量，得到不同含水率条

件下的光谱曲线。测量完成后，立刻采用烘干法测定

样本的土壤含水率。

1.2 土壤反射光谱测量及光谱预处理

采用美国 ASD Filed Spec 4 Wide-Res 便携式光

谱仪（光谱范围为 350~2 500 nm）进行室内土壤反射

光谱测量。将土壤样品表面刮平，采用Hi-Brite探头

补充光源及光谱测量，探头放置于样品上方 5 cm处。

利用白板进行标准化校正，将土壤样品 90°转动 3次，

在 4个方向重复采集 5次，共得到 20条光谱曲线，取

平均值作为原始光谱反射率，以降低土壤样品光谱受

各向异性因素的影响。所得土壤光谱反射率在波段

350 nm和2 500 nm处受噪音影响波动明显异常，因此

在经过光谱仪配套数据处理软件ViewSpec Pro预处理

后，选取400~2 400 nm范围内的光谱用于分析[15]。

在Matlab软件中对光谱数据进行高斯加权移动

平均法平滑，窗口宽度设置为 9，以去除光谱中细微

噪声，从而较大程度上保留光谱变化的原始特征。光

谱平滑后很大程度上保留着原始光谱曲线的信息，因

此本研究中以平滑后的光谱反射率数据作为原始数

据进行计算。

1.3 光谱变换与特征波段选择

光谱变换通过对原始光谱进行数学变换来削弱

噪声和无用高光谱信息并增强特征信息。本研究中

除了研究平滑后的反射率光谱（Smoothed reflectance，
SR）外，还采用了 4种光谱数学变化方法：反射率倒数

的对数变换 [LOG（1/R）][16]、反射率的一阶微分变换

（First-order differentiation，FD）[10]、多元散射校正变换

（Multivariate scatter correction，MSC）[17]和去包络线变

换（Continuum removal，CR）[18]。

在特征波段选择过程中，土壤样品反射率曲线首

先经过不同形式数学变换获得 5种光谱曲线，再对 5
种光谱曲线每个波长的反射率与土壤含水率进行皮

尔逊相关性分析以及显著性检验，通过 P<0.01水平

显著相关的波长为初步筛选的特征波段。通过连续

投影算法（Successive projections algorithm，SPA）[19]将

初步筛选的特征波段进一步筛选为最佳特征波段。

以上计算在Matlab软件中进行。

1.4 模型构建与精度检验

首 先 构 建 偏 最 小 二 乘 法 回 归（Partial least

squares regression，PLSR）[20]模型和支持向量机回归

（Support vector machine regression，SVR）[21]模型，并以

PLSR 和 SVR 作为基模型建立了堆叠集成（Stacking
ensemble）学习模型[22]，通过交叉验证[23]计算出上述构

建模型的均方根误差（RMSE）、决定系数（R2）和相对

分析误差（RPD）[24]（表 1），对模型精度以及泛化能力

进行评估。RMSE越小，模型泛化能力越好；R2越接

近 1，模型越稳定。RPD小于 1.4时模型不具有预测

能力，介于 1.4~2.0 时具有一定的预测能力，而大于

2.0时模型具有极好的预测能力。

具体操作如下：选取 32份土壤样品并随机分为 4
组，每次以其中 3组作为训练集构建基于交叉验证的

PLSR模型和基于交叉验证的SVR模型；并以PLSR和

SVR作为基模型，以线性回归模型为元模型将基模型

预测结果作为新特征值，训练 Stacking集成模型。然

后以剩余的一组数据对模型进行验证并评价。通过

测试发现，本实验样本建模过程中增加到 40次交叉

验证时的评价结果趋于稳定，因此本实验中以 50次

交叉验证得出的RMSE、R2、RPD均值作为模型最终精

度。以上计算在Matlab软件中进行，设置交叉验证折

数为 4，PLSR 函数主成分数设置为 5，SVR 模型使用

线性核函数，设定核尺度为“auto”。

2 结果与分析

2.1 土壤含水率与光谱曲线

由表 2可知，砂姜黑土样品含水率介于 11.14%~
44.31%之间，取同一梯度组的重复样含水率平均值

作为该组含水率，并绘制不同含水率下砂姜黑土光谱

注：Yi、Yipre和 Yiavg分别为样本 i的真实值、预测值和平均值；n为样
本数。

Note：Yi，Yipre and Yiavg are the measured，predicted and mean values of
sample i，respectively; n is the number of samples.

表1 精度校验方法公式

Table 1 Precision calibration method formula
公式Formula

R2 = 1−∑i = 1

n (Yi−Yipre )2

∑
i = 1

n (Yi−Yiavg )2

RMSE = ∑
i = 1

n (Yi−Yipre )2
n

RPD = ∑
i = 1

n (Yi−Yiavg )

∑
i = 1

n (Yi−Yipre )2

定义Definition
决定系数（R2）可用来评价构建的回
归方程的拟合程度及优劣程度，R2随

变量个数的增加而增大

均方根误差（RMSE）用来判断观测值
与真实值的偏差大小

相对分析误差（RPD）是验证集标准
差与均方根误差的比值
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反射率曲线（图2）。

由图 2可知，不同梯度样品光谱曲线具有相近的

形态特征，差异在于主要吸收峰的位置偏移和深度改

变，整体上表现为随含水率增加反射率下降，11.14%
与16.20%含水率之间反射率曲线间隔较大。在400~
500 nm范围内各梯度反射率几乎重叠而无法分辨，

500~1 000 nm范围内各梯度间反射率曲线十分接近

而难以辨认。这是由于该部分土壤光谱反射率主要

受土壤样品质地与组成等因素影响，而在土壤充分混

合后样品之间土壤组成差异被排除，不同样品间光谱

曲线趋同，说明含水率变化对该范围内光谱反射率变

化贡献不明显。在 1 000~2 400 nm近、中红外光波段

内，可以明显观察到光谱反射率都随土壤含水率的增

加而降低。

2.2 光谱变换

LOG（1/R）光谱曲线拥有与原光谱曲线几乎相反

的变化规律，整体的特征信息并未得到明显增强（图

3a）。FD光谱曲线经数学变换形态发生极大改变（图

3b），反射率在 0.005~-0.007 5范围内围绕零值上下

图3 砂姜黑土4种光谱变换曲线

Figure 3 Four spectral transformation curves of Vertisol

表2 不同梯度组土壤样本平均含水率

Table 2 Average moisture content of soil samples group
组

Group
1
2
3
4
5
6
7
8

加水量
Water addition/mL

1.6
3.2
4.8
6.4
8.0
9.6
11.2
12.8

平均土壤含水率
Average soil moisture/%

11.14
16.20
20.41
25.53
30.36
35.59
40.18
44.31

图2 不同含水率条件下的光谱曲线（SR）
Figure 2 Smoothed spectral curves under different moisture

content（SR）

（a）LOG（1/R）

（c）MSC

（b）FD

（d）CR
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波动，其中 400~500 nm 范围内出现明显起伏峰谷，

而 1 400、1 900 nm 和 2 200 nm处的波谷则是常见的

水分吸收峰。MSC变换后的光谱曲线与原光谱曲线

相比，放大了含水率变化对500~2 400 nm范围内光谱

反射率变化的贡献，同时削弱了三个土壤水分吸收峰

的差异（图 3c）。CR处理的数据较原始数据在 400~
2 400 nm的波段范围内局部光谱反射率变化得到了

增强，主要体现在 1 400、1 900、2 200 nm三个水分吸

收峰处的差异性（图3d）。

2.3 最佳特征波段选取

2.3.1 相关性分析

SR、LOG（1/R）、FD、MSC和CR五种光谱数据分别

与土壤含水率进行皮尔逊相关性与显著性分析，获得

显著波段信息（表 3）及光谱反射率相关系数曲线（图

4）。通过相关系数曲线图可以看出 SR、LOG（1/R）的

相关性曲线均较为平滑且平稳，整体相关性都比较

高，相关性曲线中最大值分别为-0.892和 0.894。砂

姜黑土 SR 光谱反射率相关系数曲线整体呈现负相

关，但经MSC变换后在400~1 400 nm呈正相关，1 400~
2 400 nm 呈负相关，相关系数曲线不再呈单一相关

性，经 MSC变换后的砂姜黑土光谱反射率与含水率

的相关性在 1 406 nm波段得到最大值（-0.978），提高

了整体相关性。经FD变换后相关系数曲线上下起伏

频率变快，与土壤含水率整体相关性下降但仍有部分

波段相关性较 SR有所增强，显著相关波段数量最少，

即实现了数据降维。砂姜黑土的CR相关系数曲线频

繁上下波动，变化趋势与MSC相关性曲线大致相似。

2.3.2 SPA算法选取最佳特征波段

综合上述五种光谱数据相关系数曲线与显著性

检验结果，初步筛选出在P<0.01显著水平上显著相关

的特征波段集，在Matlab软件中使用 SPA算法分别对

SR、LOG（1/R）、FD、MSC和CR的特征波段集进行二次

筛选，得到最佳特征波段集（表4）。SR与LOG（1/R）曲
线形态近似对称，故有近乎一致的最佳特征波段，分

布在 400、650、1 000~1 100、1 400 nm范围附近，属于

可见光及近红外部分；FD 曲线呈现频繁波动，在 SPA
算法筛选后保留了 8个波段，但几乎全部集中在 480、
800~900 nm 范围附近；MSC 曲线的特征波段分布在

400、1 385、1 694 nm和 2 193 nm附近，可以看出经过

MSC变换后红外光谱部分的信息被放大提取；而CR
曲线筛选后的波段集中在800、878、1 270 nm附近，全

位于近红外范围内。

此外，在SR光谱曲线中选择400、900、1 400、1 900

图4 变换光谱反射率相关系数显著性曲线

Figure 4 Correlation coefficient significance curve of
transformation spectral reflectance

表3 五种光谱反射率与土壤含水率相关系数最大值及对应波长

Table 3 Maximum correlation coefficient between reflectivity and
soil moisture content and corresponding bands

光谱变换
Spectral

transformation
SR

LOG（1/R）
FD

MSC
CR

显著相关波段总数
The total number of

significantly correlated
bands
2 001
2 001
771

1 996
1 366

最显著波长
The most significant

wavelength/nm
423
422

1 381
1 406
1 385

相关系数
Correlation
coefficient

-0.892
0.894
-0.930
-0.978
-0.975

注：表中显著波段指反射率与含水率显著相关且通过 P<0.01显
著性检验的波段。

Note：Significant bands in the table refer to the bands that have a
significant correlation between reflectivity and moisture content and pass
the P<0.01 significance test.

表4 砂姜黑土最佳特征波段

Table 4 The best spectral characteristic band for the moisture
content of Vertisol

数学变换
Mathematic
manipulation

SR_SPA
NO_SPA

LOG（1/R）_SPA
FD_SPA

MSC_SPA
CR_SPA

波段数
Number of
wavelength

5
5
5
8
5
5

最佳特征波段
Best feature band/nm

400、408、650、1 122、1 422
400、900、1 400、1 900、2 400
403、408、650、1 028、1 405

498、780、862、865、890、897、900、913
400、1 382、1 387、1 694、2 193

796、802、878、1 267、1 275
注：NO_SPA是 SR光谱反射率未经 SPA算法而挑选出的波长，用

以对比SPA算法对模型精度的提升。下同。
Note：NO_SPA is the wavelength selected by SR spectral reflectance

without SPA algorithm screening. It is used to compare the improvement of
the model accuracy by the SPA algorithm. The same below.
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nm和 2 400 nm波长的反射率作为没有经过 SPA算法

筛选的对照波段组（NO_SPA），用来对比验证 SPA特

征选择算法对模型构建的优化。

2.4 土壤含水率反演模型遴选

在每次 4折交叉验证中，将 32个样品数据随机分

成 4份，依次以其中 1份为验证集，其余 3份为建模集

进行 4次训练，取每次训练的 RMSE、R2、RPD的均值

作为一次交叉验证模型的精度。分别计算三种建模

方法在 50次交叉实验中的 RMSE、R2、RPD的均值作

为该模型的最终评价结果（表5）。

从表 5中可以看到没有经过 SPA算法筛选的波

段集NO_SPA建模精度最低，R2最高的模型为 SVR模

型（0.846），而经过 SPA筛选的 SR_SPA建模精度基模

型 R2最高达 0.893，集成模型 R2为 0.917，具有明显提

升；从光谱变换的效果分析，除FD光谱外，LOG（1/R）、

MSC及CR光谱建模效果都很好，单模型和集成模型

R2均在 0.9以上，均比 SR模型精度高，而以FD为基础

的集成模型 R2也在 0.9以上。以上所有模型的 RPD

值均大于 2，说明所有模型都具有较好的预测性，其

中以 MSC变换为基础进行建模效果最好，单模型与

集成模型的 R2介于 0.933~0.963之间，RPD值最高达

6.54。
从不同的模型构建方法来看，PLSR模型和 SVR

模型效果相近，相同光谱的两种单模型精度各有优劣

但差异不大。而除了NO_SPA波段集外，以 PLSR模

型和 SVR模型为基模型进行集成的 Stacking集成模

型的精度均高于两个基模型，说明集成法可有效提升

模型精度。

将 5种光谱最佳特征波段集和 1个对照波段集，

分别输入到对应的 6个集成模型中得到砂姜黑土含

水率预测值，结合含水率实测值绘制预测拟合散点图

（图 5）。从图 5中可以明显看出 FD集成模型（图 5c）
的预测值与实测值的散点更分散，说明该模型稳定性

最低；而NO_SPA集成模型（图 5f）的散点拟合直线斜

率最小，最偏离直线 y=x，说明该模型预测性最差；

MSC集成模型（图 5d）的预测值散点整体上更集中于

直线 y=x，说明其具有优越的预测能力。

3 讨论

3.1 土壤光谱反射率影响因素剔除

土壤样品光谱反射率受土壤结构、质地、养分等

多因素影响。姚艳敏[8]在研究东北黑土土壤水分高

光谱反演时认为，由于只在室内进行测定，土壤属性

空间分布的非均质性可以不予考虑。本研究中土壤

样品与姚艳敏研究样品类似，同样基于剔除不必要影

响因素，凸显土壤含水率对反射率的影响，故将来自

不同地块的同类土壤均匀混合[25-26]，以获得相对均质

的土壤样品，减少模型的不确定性。本研究模型 R2

介于 0.818~0.963 之间，与韩陈等[25]的研究模型（R2=
0.86~0.99）接近，均比较稳定。

3.2 土壤含水率模型预测精度

精度是评价模型是否构建成功的关键指标。本

研究中集成学习下的模型R2为 0.963，较集成前R2提

高了 0.022~0.030，相较于姜传礼等[27]使用的BPNN模

型 R2（0.941）提高了 0.022，也高于张颖帝等[2]研究砂

姜黑土含水率反演的多元线性回归模型 R2（0.89）。

原因可能有两个方面：一是在制备样品时，姜传礼和

张颖帝未考虑不同区域土壤样品组分差异；二是两个

研究使用的多元线性回归模型和多元逐步回归模型

都是线性或单一模型，无法很好地处理数据的共线性

或非线性问题[28]。本研究中 SPA算法可有效处理自

变量之间的多重共线性[29]，从而提高模型的稳定性和

可靠性；SVR模型可处理非线性关系[30]，故预测性能

提高。

3.3 土壤含水率模型泛化能力

泛化能力是指模型对新鲜样本的适应能力[31]。

数据处理
Data processing

SR_SPA
NO_SPA

LOG（1/R）_SPA
FD_SPA

MSC_SPA
CR_SPA

PLSR
R2

0.893
0.830
0.932
0.843
0.941
0.914

RMSE

2.8
3.6
2.2
3.5
2.0
2.5

RPD

3.97
2.99
5.20
3.25
5.66
4.22

SVR
R2

0.885
0.846
0.934
0.834
0.933
0.904

RMSE

2.9
3.5
2.2
3.6
2.1
2.7

RPD

3.87
3.15
5.06
3.02
5.24
4.16

Stacking集成模型Stacking ensemble model
R2

0.917
0.818
0.945
0.901
0.963
0.928

RMSE

2.5
3.4
1.9
2.6
1.7
2.2

RPD

4.22
3.04
5.77
4.06
6.54
4.62

表5 土壤含水率反演模型的精度评价

Table 5 Accuracy evaluation of soil moisture content inversion model
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本研究发现，Stacking 集成模型的 RMSE较 PLSR 和

SVR模型降低了0.1~0.9，表明泛化能力明显增强。增

强原因可能是Stacking综合利用了PLSR模型的特征提

取能力和SVR模型的非线性建模能力，深层次原因还

需进一步探索研究。

4 结论

（1）多元散射校正（MSC）是增强砂姜黑土土壤含

水率信息最多的光谱变换方式。

（2）连续投影算法（SPA）可有效提取砂姜黑土高

光谱中含水率特征信息，并能够实现高维数据降维。

（3）砂姜黑土含水率最佳反演模型是经反射光谱

MSC变换后由偏最小二乘回归（PLSR）和支持向量机

回归（SVR）集成的 Stacking集成模型（R2=0.963）。与

传统单一算法模型相比，Stacking集成模型提高了模

型的精度及泛化能力。
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