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基于 ＬＭ算法的土壤表层含水率遥感监测
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摘要：为探讨数据挖掘技术中 ＬＭ（Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ Ｍａｒｑｕａｒｄｔ）算法在土壤表层（约 １ｃｍ）含水率遥感监测中的应用，选

取黄绵土、粘黄土、红土为试验材料，配制含水率分别为 ０、６％、１０％、１４％、１８％、２２％的土壤样本，在 ０９：００—１０：００

和 １５：００—１６：００时间段进行可见光采样，并对图像亮度进行梯度处理，以此模拟全天光线变化。采用样本实测含

水率及图像 ＲＧＢ三阶颜色矩数据作为数据集，对上午、下午样本和两时间段混合样本采用 ＬＭ算法建立含水率回

归模型，并与 ＢＰ（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法和分类回归树（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅｓ，ＣＡＲＴ）算法进行比较。结

果表明，基于土壤表层 ＲＧＢ颜色矩的 ＬＭ算法具有较好的应用效果，混合样本不同土样回归模型决定系数 Ｒ２分别

为０９５８、０９４３、０９４９，均方根误差（ＲＭＳＥ）分别为１６％、２０％、１９％，相对分析误差（ＲＰＤ）分别为４８７３、４１８３、

４４４０。不同光照时的混合样品分析结果表明，ＬＭ算法适用于不同光线采集样品的土壤含水率监测，适用于土壤

表层（约 １ｃｍ）含水率的监测。
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０　引言

基于无人机遥感反演的土壤含水率 （Ｓｏｉｌ
ｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ，ＳＭＣ）监测能进行较大范围的土壤
含水率测量，但目前其准确性和精度都还较低

［１］
。

土壤表层含水率是土壤侵蚀、蒸发蒸腾及作物耗水

的重要影响因素，由于距地面较浅，无法应用各类介

电传感器，其自动监测一直是相关领域的难题
［２］
。

近年来，无人机遥感技术发展迅速，基于无人机遥感

的土壤含水率测量已成为国内外研究热点
［１，３－９］

。

李小昱等
［１０］
采用近红外光谱傅里叶变换特征提取

方法检测土壤含水率，并取得了一定成果。但由于

近红外光谱设备成本较高，土壤含水率相关研究的

应用具有很大局限性。罗蔚然等
［１１］
通过可见光遥

感进行了土壤含水率监测，但光线的干扰使得可见

光遥感精度较差。张荣标等
［１２］
提出了中值滤波方

法，但可见光影响因素众多，不能简单通过一种数学

模型实现干扰信息过滤。数据挖掘技术能够很好地

描述非线性模型，因此研究基于数据挖掘技术的可

见光遥感技术，可有效降低成本，为无人机广域土壤

含水率监测提供技术支持。

光谱的定量反演大多以线性回归模型进行，但

模型训练及筛选均基于偏最小二乘回归法
［５］
、光谱

变换
［１３］
等简单方法。如何定量表达光谱特性和

ＳＭＣ的相关性、提高模型鲁棒性、降低模型过程冗
杂度，仍有待优化。数据挖掘能综合考虑 ＳＭＣ光谱
响应，降低干扰项影响，提高测量精度。数据挖掘技

术 中，ＬＭ 神 经 网 络 是 基 于 ＬＭ（Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ
Ｍａｒｑｕａｒｄｔ）算法的一种神经网络，其在解析非线性
问题时表现能力较好，所构建模型具有很好的自适

应性和鲁棒性，在建模反演中被广泛应用
［１４－１５］

。但

在基于 ＲＧＢ颜色矩的土壤含水率监测研究应用还
在探索。

本文以３种土壤（黄绵土、粘黄土、红土）为研
究对象，通过野外土壤采样、室内理化分析、ＲＧＢ真
彩色图像采集与处理等工作，尝试采用 ＬＭ神经网
络构建３种土壤的可见光 ＳＭＣ计算模型，并对模型
进行精度评定。采用 ＢＰ算法［１６－２０］

和 ＣＡＲＴ算
法

［２１－２２］
与之对比，比较分析 ３种算法在 ＳＭＣ监测

中的效果，以实现精度高、稳定性好的无人机机载

ＳＭＣ测量与监测。

１　材料与方法

１１　试验材料
选用不同类型的 ３种土壤作为试验用土，分别

为我国延安地区的黄绵土、陕西杨凌地区的粘黄土

和江西地区红土。测得３种土壤干容重 ρｄ为１２５、

１３、１５ｇ／ｃｍ３。将 ３种土样晒干、粉碎并过 ２ｍｍ
筛网制成试验土样。分别取 ３３０ｇ土样装入塑料密
封袋中，配成土壤含水率 θ分别为 ０、６％、１０％、
１４％、１８％、２２％的土样，密封放置２４ｈ，使水分在土
壤均匀扩散。随后将配置好的土样装入预先准备好

的样品盒中（高度１３ｃｍ），每种土样样品共 ６０个。
配制好后用精度为 ００１ｇ的 ＬＴ３００２Ｔ型电子天平
称取每一个样本的质量，供后续测量土壤样本真实

含水率。

１２　图像获取
为了调控干扰因素，便于检验模型的抗干扰性，

试验在实验室内进行，采用相机（ＣａｎｏｎＥＯＳ５００Ｄ）
拍照采样，每幅图像分辨率为 ２３０４像素 ×３４５６像
素。用三脚架固定数码相机，并调至合适高度，并保

证土样置于图像中央。０９：００—１０：００对每种土样
进行自然光线拍摄，完毕后将土壤用密封袋保存，待

１５：００—１６：００再次拍摄完毕后，立即将样本放入干
燥箱，在１０５℃恒温条件下干燥 １０ｈ，以获取其实际
含水率。为减少偶然因素影响，每个样品取样 ３幅
图像。为了模拟不同工作时段自然光线的影响，利

用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ将采集的图像进行处理，将上午样本图
像亮度分别降低 １０％、增高 １５％、增高 ３０％；下午
样本图像亮度分别增高 １０％、降低 １５％、降低
３０％。由此，上午、下午样本各 ７２０个，土样图像样
本总数为１４４０个。
１３　图像预处理与特征提取
１３１　图像切割

采集的土样图像包含盛土容器，容器颜色与土

样的颜色差距较大，同时土体位于图像中央，为提取

土壤颜色特征，提取土样图像中央 １０１像素 ×１０１
像素的图像。实现原理

［２３］
为：设原始图像的像素大

小是 Ｍ×Ｎ，则截取宽从第 (ｆｉｘ Ｍ )２ －５０个像素点

到第 (ｆｉｘ Ｍ )２ ＋５０个像素点，长从第 (ｆｉｘ Ｎ )２ －５０

个像素点到第 (ｆｉｘ Ｎ )２ ＋５０个像素点的子图像。切

割前后土样图像如图１所示。
１３２　ＲＧＢ颜色矩提取

颜色矩包含各个颜色通道的一阶矩、二阶矩和

三阶矩，对于一幅具有 ＲＧＢ颜色空间的图像，具有
Ｒ、Ｇ和 Ｂ３个颜色通道，则共有 ９个分量。各阶颜
色矩的计算公式如下

［２３］
：

（１）一阶颜色矩
一阶颜色矩采用一阶原点矩，反映了图像的整

４３２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



图 １　土样图像

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｓｏｆｓｏｉｌｓａｍｐｌｅ
　

体明暗程度，计算公式为

Ｅｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｐｉｊ　（ｉ＝１，２，３） （１）

式中　Ｅｉ———第 ｉ个颜色通道的一阶颜色矩，对应
于 ＲＧＢ颜色空间的图像

ｐｉｊ———第 ｊ个像素的第 ｉ个颜色通道颜色值
（２）二阶颜色矩
二阶颜色矩采用二阶中心矩的平方根，反映了

图像颜色的分布范围，计算公式为

ｓｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（ｐｉｊ－Ｅｉ）槡

２　（ｉ＝１，２，３） （２）

式中　ｓｉ———第 ｉ个颜色通道的二阶颜色矩
（３）三阶颜色矩
三阶颜色矩采用三阶中心矩的立方根，反映了

图像颜色分布的对称性，计算公式为

ｒｉ＝
３
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（ｐｉｊ－Ｅｉ）槡

３　（ｉ＝１，２，３） （３）

式中　ｒｉ———第 ｉ个颜色通道的三阶颜色矩
对切割后的图像提取颜色矩，以作为图像的颜

色特征。提取部分结果（红土）如表１所示。
１４　模型构建

对提取特征值后的样本进行抽样，从各自总样

表 １　土样颜色特征与相应土样实测含水率部分数据

Ｔａｂ．１　Ｐａｒｔｉａｌｄａｔａｏｆｓｏｉｌｃｏｌｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｏｆｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｏｉｌｓａｍｐｌｅｓ

实测土壤

含水率／％

一阶矩 二阶矩 三阶矩

Ｒ通道 Ｇ通道 Ｂ通道 Ｒ通道 Ｇ通道 Ｂ通道 Ｒ通道 Ｇ通道 Ｂ通道

４．４４ ０．６２８６ ０．４０９８ ０．２８２９ ０．０１５３ ０．０１８３ ０．０１７９ －０．００６６ －０．００８１ －０．００２８

４．４８ ０．６３７４ ０．４１９２ ０．２８７３ ０．０１６１ ０．０１７３ ０．０１７８ ０．００７３ ０．００９７ ０．０１０５

４．３９ ０．５８８０ ０．３７４３ ０．２５５７ ０．０１６６ ０．０１６４ ０．０１７３ －０．００５８ －０．００６７ －０．００２１

４．４７ ０．６８３５ ０．４６７５ ０．３２１４ ０．０１８１ ０．０２１０ ０．０２０１ ０．００４０ －０．０１００ ０．００７４

４．４５ ０．６７９８ ０．４６４７ ０．３２００ ０．０１６７ ０．０２０７ ０．０２１０ －０．００９４ ０．００４５ ０．００９１

４．４７ ０．６８４９ ０．４７２６ ０．３２６０ ０．０１７７ ０．０１９５ ０．０１８９ ０．００６３ －０．００９４ －０．０１０３

４．４８ ０．６３８３ ０．４１５０ ０．２８４０ ０．０２１７ ０．０２５７ ０．０２３９ －０．０１６１ －０．０１２８ －０．０１０６

４．４９ ０．６６２４ ０．４３９３ ０．３０１９ ０．０２０８ ０．０２４３ ０．０２１２ －０．０１５２ －０．０１９３ －０．０１３２

４．３９ ０．６６９９ ０．４５１８ ０．３１２３ ０．０２０５ ０．０２４６ ０．０２３５ －０．０１５８ －０．０１３１ ０．０１０５

本中抽取 ８０％作为训练样本，２０％作为测试样本，
以检验模型的测量精度。

ＬＭ算法属于二阶算法，当误差曲面的梯度较
小时，ＬＭ算法类似于最速梯度法；当误差曲面的梯
度较大时，ＬＭ算法类似于高斯 牛顿法

［２４－２６］
。由

于 ＬＭ算法能够根据 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵估计误差曲面各
个梯度方向上的学习率，与一阶算法相比，ＬＭ算法
是目前训练神经网络最有效的算法

［２７］
。ＬＭ算法理

论如下
［１５，２８－２９］

：

神经网络的误差指标函数为
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　Ｅ（ｘ）＝１
２∑

Ｎ

ｉ＝１
‖Ｙｉ－Ｙ^ｉ‖

２＝１
２∑

Ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ（ｘ） （４）

式中　Ｙｉ———预期的网络输出向量
Ｙ^ｉ———实际的网络输出向量
ｅｉ———当前误差

设 ｘｋ为第 ｋ次迭代的网络权值向量，维数为
Ｍ，牛顿算法新的权值向量 ｘｋ＋１为

ｘｋ＋１＝ｘｋ＋Δｘｋ＝ｘｋ－Ｈ
－１
ｋ ｇｋ （５）

其中 ｇｋ＝

Δ

Ｅ（ｘ）｜ｘ＝ｘ（ｋ）＝Ｊ
Ｔ
（ｘ）ｅ（ｘ） （６）

ｘｋ＋１＝ｘｋ－［Ｊ
Ｔ
（ｘｋ）Ｊ（ｘｋ）］

－１ＪＴ（ｘｋ）ｅ（ｘｋ）＝

ｘｋ－Ｈ
－１
（ｘｉ）Ｊ

Ｔ
（ｘｋ）ｅ（ｘｋ）

Ｈ＝ＪＴＪ
式中　Ｊ———雅可比矩阵

Ｈ———Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵
Ｈｋ———Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵
ｇｋ———当前梯度

然而矩阵 Ｈ不一定可逆，为了解决这个问题，
考虑引入系数 λｋ，更新权值的 ＬＭ算法为

ｘｋ＋１＝ｘｋ－［Ｊ
Ｔ
（ｘｋ）Ｊ（ｘｋ）＋λｋＩ］

－１ＪＴ（ｘｋ）ｅ（ｘｋ）

（７）
当 λｋ很大时，ＬＭ算法近似于梯度下降法；当

λｋ很小时，则是高斯 牛顿算法。

其算法流程为：①给出训练的允许误差 ε，初始
化权值向量 ｘ，ｋ＝０。②计算网络的输出及误差向
量 Ｅ（ｘ）。③计算误差向量对网络权值的梯度值并
形成雅可比矩阵。④训练完成后，更新选择。⑤如
果网络收敛则停止，否则返回步骤②。
１５　模型精度评价

为了量化基于 ＬＭ神经网络、ＢＰ神经网络和
ＣＡＲＴ决策树的实测土壤含水率和回归值的建模效
果和性能，选用决定系数（Ｒ２）、均方根误差（ＲＭＳＥ）
和相对分析误差（ＲＰＤ）来进行模型的评价。Ｒ２越
大，表明建模精度越高；ＲＭＳＥ越小，表明模型的预
测精度越高。ＲＰＤ已广泛应用于度量评估土壤属
性回归模型的准确性。当 ＲＰＤ≥２５时，表明模型

具有极好的回归能力，当 ２０≤ＲＰＤ＜２５时，表明
模型具有很好的定量回归能力；当 １８≤ＲＰＤ＜２０
时，表明模型具有较好的定量回归能力；当 １４≤
ＲＰＤ＜１８时，表明模型具有定量回归能力；当 １０≤
ＲＰＤ＜１４时，表明模型具有区别高值和低值的能
力；当 ＲＰＤ＜１０时，表明模型不具备回归能力［１］

。

２　结果与分析

２１　样品土壤含水率
表２为上午样本和下午样本各土壤类型 ＳＭＣ

的统计特征。其中黄绵土的建模集与验证集所对应

的均值分别是１３２１％和１３１２％，变异系数分别为
５６１８％和６０４９％。而黄绵土全样本的 ＳＭＣ的均
值为１３１９％，变异系数为 ５７０２％。可见，全样本
的均值和变异系数均介于建模集和验证集之间。其

他两种土样具有相同试验结果，全样本的均值和变

异系数均介于建模集和验证集之间。为了验证模型

对自然环境影响的适应性，除了进行上午样本和下

午样本训练外，还将上午、下午样本进行混合，通过

混合样本来验证模型的适应性。表３为混合样本的
ＳＭＣ统计特征。

２２　土壤含水率回归模型及验证

根据各土壤实测含水率以及其相应的 ＲＧＢ颜
色矩数据，构建基于 ＬＭ神经网络、ＢＰ神经网络和
ＣＡＲＴ决策树的３种回归ＳＭＣ模型，分别简称为ＬＭ
模型、ＢＰ模型和 ＤＴ模型。各模型对于不同土壤的
ＳＭＣ回归结果如表４所示。表４为上午样本不同模
型下土壤含水率的模型评价及回归评价结果；表 ５
为下午样本不同模型下各土壤含水率的模型评价及

回归评价结果；表 ６为混合样本不同模型下各土壤
含水率的模型评价及回归评价结果。

由表 ４可以看出，ＬＭ模型的 ＲＰＤ值均大于
２５，而 ＢＰ模型和 ＤＴ模型的 ＲＰＤ值相对较低，但
都大于１４，因此均适合 ３种土壤的 ＳＭＣ建模。在
３种算法所构建的 ＳＭＣ模型中，ＬＭ神经网络模型

表 ２　被测土壤样品 ＳＭＣ统计特征

Ｔａｂ．２　ＳＭＣｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｓａｍｐｌｅｓｏｉｌｓａｍｐｌｅｓ

土壤种类 样本类型 样本数 最小值／％ 最大值／％ 平均值／％ 标准偏差／％ 变异系数／％

总体样本 ７２０ １３０ ２６５２ １３１９ ７５２ ５７０２

黄绵土 建模样本 ５８２ １３０ ２６５２ １３２１ ７４２ ５６１８

验证样本 １３８ １３０ ２６５２ １３１２ ７９４ ６０４９

总体样本 ７２０ ３８４ ２７０３ １６１９ ７７０ ４７５６

粘黄土 建模样本 ５８２ ３８４ ２７０３ １６２１ ７５９ ４６８３

验证样本 １３８ ３８４ ２７０３ １６１２ ８１５ ５０５７

总体样本 ７２０ ４３９ ２８２３ １６９３ ７８６ ４６４２

红土　 建模样本 ５８２ ４３９ ２８２３ １６９４ ７７５ ４５７１

验证样本 １３８ ４３９ ２８０７ １６８５ ８３１ ４９３３
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表 ３　混合样本土壤样品 ＳＭＣ统计特征

Ｔａｂ．３　ＳＭＣｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｍｉｘｅｄｓａｍｐｌｅｓｏｉｌｓａｍｐｌｅｓ

土壤种类 样本类型 样本数 最小值／％ 最大值／％ 平均值／％ 标准偏差／％ 变异系数／％

总体样本 １４４０ １３０ ２６５２ １３１９ ７５２ ５７０２

黄绵土 建模样本 １１７１ １３０ ２６５２ １３１１ ７４１ ５６５０

验证样本 ２６９ １３０ ２６５２ １３５４ ７９９ ５９０３

总体样本 １４４０ ３８４ ２７０３ １６１９ ７７０ ４７５６

粘黄土 建模样本 １１７１ ３８４ ２７０３ １６１１ ７５９ ４７１１

验证样本 ２６９ ３８４ ２７０３ １６５４ ８１６ ４９２９

总体样本 １４４０ ４３９ ２８２３ １６９３ ７８６ ４６４２

红土　 建模样本 １１７１ ４３９ ２８２３ １６８６ ７７５ ４５９９

验证样本 ２６９ ４３９ ２８２３ １７２３ ８２９ ４８１２

表 ４　上午样本不同模型下各土壤含水率的模型

评价及回归评价结果

Ｔａｂ．４　Ｍｏｄｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｓｆｏｒＡＭ ｓａｍｐｌｅ

土壤

类型
模型

模型评价 回归评价

Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＲＰＤ Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＲＰＤ

ＬＭ模型 ０９８０ １０ ７１３３０９７２ １３ ５９６４

黄绵土 ＢＰ模型 ０８２２ ３１ ２３７３０８３０ ３３ ２４３２

ＤＴ模型 ０７９３ ３４ ２１９７０７２３ ４２ １９０６

ＬＭ模型 ０９７３ １２ ６１４００９７２ １４ ５９７１

粘黄土 ＢＰ模型 ０９３９ １９ ４０５３０９４４ １９ ４２３３

ＤＴ模型 ０８６１ ２８ ２６８４０８６３ ３０ ２７１１

ＬＭ模型 ０９７６ １２ ６４５６０９７４ １３ ６２７８

红土　 ＢＰ模型 ０９２９ ２１ ３７４４０９０９ ２５ ３３２８

ＤＴ模型 ０８０５ ３４ ２２６８０６５７ ４９ １７１３

表 ５　下午样本不同模型下各土壤含水率的

模型评价及回归评价结果

Ｔａｂ．５　Ｍｏｄｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｓｆｏｒＰＭ ｓａｍｐｌｅ

土壤

类型
模型

模型评价 回归评价

Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＲＰＤ Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＲＰＤ

ＬＭ模型 ０９８２ １０ ７４０２０９７７ １２ ６５７６

黄绵土 ＢＰ模型 ０８８５ ２５ ２９４７０８８１ ２７ ２９０４

ＤＴ模型 ０８６４ ２７ ２７１７０７３７ ４１ １９５７

ＬＭ模型 ０９６８ １４ ５６３００９２２ ２３ ３５９６

粘黄土 ＢＰ模型 ０８８２ ２６ ２９０８０８４２ ３２ ２５２５

ＤＴ模型 ０７１２ ４１ １８６５０５４８ ５５ １４９３

ＬＭ模型 ０９７５ １２ ６３０００９１２ ２５ ３３９０

红土　 ＢＰ模型 ０９２９ ２１ ３３７６０８９８ ２７ ３１３５

ＤＴ模型 ０８００ ３５ ２２３６０５５１ ５６ １４９８

在３种土壤中均表现最佳，最佳表现土壤种类为黄
绵土，模型评价参数 Ｒ２为 ０９８０、ＲＭＳＥ为 １０％、
ＲＰＤ为７１３３，回归评价参数 Ｒ２为 ０９７２、ＲＭＳＥ为
１３％、ＲＰＤ为 ５９６４。由此可见，３种算法构建的
模型回归能力由大到小为 ＬＭ神经网络、ＢＰ神经网

表 ６　混合样本不同模型下各土壤含水率的

模型评价及回归评价结果

Ｔａｂ．６　Ｍｏｄｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｓｏｆｍｉｘｅｄｓａｍｐｌｅｓ

土壤

类型
模型

模型评价 回归评价

Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＲＰＤ Ｒ２ ＲＭＳＥ／％ ＲＰＤ

ＬＭ模型 ０９６６ １４ ５４２６０９５８ １６ ４８７３

黄绵土 ＢＰ模型 ０８４２ ２９ ２５１９０８３６ ３２ ２４７３

ＤＴ模型 ０７０４ ４０ １８３８０５２１ ５５ １４４８

ＬＭ模型 ０９６４ １４ ５３０３０９４３ ２０ ４１８３

粘黄土 ＢＰ模型 ０８５１ ２９ ２２９２０８６０ ３１ ２６８０

ＤＴ模型 ０７２８ ４０ １９１８０６８６ ４６ １７８７

ＬＭ模型 ０９５３ １７ ４６２３０９４９ １９ ４４４０

红土　 ＢＰ模型 ０８９４ ２５ ３０６６０９０１ ２６ ３１９１

ＤＴ模型 ０７１１ ４２ １８５９０５６９ ５４ １５２６

络、ＣＡＲＴ决策树，各模型对于 ３种土壤的适应表现
能力黄绵土最强，粘黄土和红土相对较差。图 ２为
上午样本各土壤 ＬＭ模型 ＳＭＣ回归值与实测值。

由表５可以看出，ＬＭ神经网络和 ＢＰ神经网络
模型 ＲＰＤ均大于 ２５，适合 ３种土壤的 ＳＭＣ建模。
而 ＤＴ模型对于 ３种土壤其 ＲＰＤ小于 ２５，尤其对
于粘黄土和红土其 ＲＰＤ小于 １８，因此 ＤＴ模型对
于红土的 ＳＭＣ建模能力较低。同样，在 ３种算法所
构建的 ＳＭＣ模型中，ＬＭ神经网络模型在 ３种土壤
中的３个参数均表现最佳，最佳表现土壤种类为黄
绵土，模型评价参数 Ｒ２为 ０９８２、ＲＭＳＥ为 １０％、
ＲＰＤ为７４０２，回归评价参数 Ｒ２为 ０９７７、ＲＭＳＥ为
１２％、ＲＰＤ为６５７６。由此可见，３种算法构建的模
型回归能力由大到小为 ＬＭ神经网络、ＢＰ神经网
络、ＣＡＲＴ决策树，各模型对于 ３种土壤的适应表现
能力黄绵土最强，粘黄土和红土相对较差。图 ３为
下午样本各土壤 ＬＭ模型 ＳＭＣ回归值与实测值。

由表６可以看出，ＬＭ神经网络模型 ＲＰＤ大于
２５，适合 ３种土壤的 ＳＭＣ建模。而 ＢＰ模型 ＲＰＤ
值仅在黄绵土中略小于 ２５，另两种土中均大于
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２５，表明 ＢＰ模型适用于３种土壤的 ＳＭＣ建模。其
ＤＴ模型 ＲＰＤ均小于１８，因此 ＤＴ模型在混合样本
中对于 ３种土壤的 ＳＭＣ建模能力较低。同样，在
３种算法所构建的 ＳＭＣ模型中，ＬＭ神经网络模型
在３种土壤中的 ３个参数均表现最佳，最佳表现土
壤种类为黄绵土，模型评价参数 Ｒ２为 ０９６６、ＲＭＳＥ

为１４％、ＲＰＤ为５４２６，回归评价参数 Ｒ２为０９５８、
ＲＭＳＥ为１６％、ＲＰＤ为４８７３。由此可见，３种算法
构建的模型回归能力由大到小为 ＬＭ神经网络、ＢＰ
神经网络、ＣＡＲＴ决策树，各模型对于３种土壤的适应
表现能力黄绵土最强，粘黄土和红土相对较差。图 ４
为混合样本各土壤ＬＭ模型ＳＭＣ回归值与实测值。

图 ２　上午样本 ＬＭ模型 ＳＭＣ回归值与实测值

Ｆｉｇ．２　ＳＭＣｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｖａｌｕｅｓｏｆＬＭｍｏｄｅｌｆｏｒＡＭｓａｍｐｌｅ
　

图 ３　下午样本 ＬＭ模型 ＳＭＣ回归值与实测值

Ｆｉｇ．３　ＳＭＣｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｖａｌｕｅｓｏｆＬＭｍｏｄｅｌｆｏｒＰＭｓａｍｐｌｅ
　

图 ４　混合样本 ＬＭ模型 ＳＭＣ回归值与实测值

Ｆｉｇ．４　ＳＭＣｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｖａｌｕｅｓｏｆＬＭｍｏｄｅｌｆｏｒｍｉｘｅｄｓａｍｐｌｅ
　

　　综上所述，在 ＳＭＣ回归模型的建模效果和回归
效果中 ＬＭ模型表现最佳，ＢＰ模型回归能力相对较
差，ＤＴ模型回归能力最差，因此，３种模型中 ＬＭ模
型回归能力和模型精度都高于其他两者，即 ＬＭ模
型最优，适用于土壤表层（约 １ｃｍ）的土壤水分回
归。对比３种模型在各土壤的适应情况，可以看出，
各模型均在黄绵土表现最佳，粘黄土和红土相对较

差，可见土壤自身的颜色对于模型的回归有一定的

影响。

３　讨论

研究结果表明，ＬＭ神经网络能通过大量数据
训练，消除自然条件下的综合影响因素，提高基于土

壤 ＲＧＢ颜色矩的土壤含水率识别精度。土壤可见
光 ＲＧＢ颜色矩与土壤含水率之间存在较好的相关
性，其建模集和回归集的建模回归决定系数 Ｒ２最高
分别可达０９８２和 ０９７７。为通过遥感技术实现农
田土壤墒情的快速检测技术提供了一定的理论基
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础。同时，通过对比 ３种算法在不同土壤类型的
ＳＭＣ建模回归的结果分析，得出 ＬＭ神经网络建立
的 ＳＭＣ回归模型最优，其模型决定系数 Ｒ２均大于
０９。ＢＰ神经网络回归模型相对 ＬＭ模型较差，ＤＴ
模型相对前两种模型表现最差，在下午样本红土中

其决定系数 Ｒ２为 ０５５１，基本没有回归能力。由于
红土自身颜色较重，土壤含水率增加后其颜色变化

敏感度较低，因此对于模型回归有一定影响，而 ＬＭ
算法模型能够较好地克服这一影响因素，表现了其

算法的优越性。通过统计学理论分析可知，３种
ＳＭＣ模型在回归不同土壤含水率时，ＬＭ模型的回
归效果具有较强的相关性。相较于传统线性回归模

型，ＬＭ算法构建的神经网络回归模型具有显著的
优越性，它不仅训练误差较小，回归能力更为精准，

而且模型鲁棒性强，具有很好的非线性解译建模能力。

４　结论

（１）基于 ＬＭ算法的 ＳＭＣ回归模型表现最优，

其建模精度和回归能力最好，在下午黄绵土样本中，

建模集 Ｒ２为 ０９８２、ＲＭＳＥ为 １０％、ＲＰＤ为 ７４０２，
回归集 Ｒ２为 ０９７７、ＲＭＳＥ为 １２％、ＲＰＤ为 ６５７６。
混合样本不同土样（黄绵土、粘黄土、红土）回归模

型决定系数（Ｒ２）分别为 ０９５８、０９４３、０９４９，均方
根误差（ＲＭＳＥ）分别为１６％、２０％、１９％，相对分
析误差（ＲＰＤ）分别为４８７３、４１８３、４４４０。

（２）ＬＭ算法模型在黄绵土中均表现最佳，在粘
黄土和红土中相对较差。由此可见，土壤自身颜色

对于本研究 ＳＭＣ回归模型具有一定的影响。通过
比较上午样本、下午样本和混合样本可知，外界光线

对于 ＬＭ算法的建模影响很小，说明基于 ＬＭ算法
的 ＳＭＣ回归模型具体较好的适应能力。

（３）通过分析 ＬＭ模型算法建模集和回归集评
价参数可知，ＬＭ算法建立的回归模型更为稳定，其
回归集和建模集的决定系数（Ｒ２）均稳定在 ０９以
上，说明基于 ＬＭ算法的 ＳＭＣ回归模型具有较好的
稳定性。
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ｐｒｏｄｕｃｔｓ＆ｆｕｔｕｒｅｔｒｅｎｄｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃｓａｎｄＣｈｅｍｉｓｔｒｙｏｆｔｈｅＥａｒｔｈ，ＰａｒｔｓＡ／Ｂ／Ｃ，２０１５，８３－８４：３６－５６．

［９］　殷哲，雷廷武，陈展鹏，等．近红外传感器测量不同种类土壤含水率的适应性研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１４，
４５（３）：１４８－１５１．
ＹＩＮＺｈｅ，ＬＥＩＴｉｎｇｗｕ，ＣＨＥＮＺｈａｎｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｎｓｏｒｆｏｒｍｏｉｓｔｕｒｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｉｌｓ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１４，４５（３）：１４８－１５１．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１４０３２５＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．
２０１４．０３．０２５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　李小昱，肖武，李培武，等．基于近红外傅里叶特征提取方法的土壤含水率检测［Ｊ］．农业机械学报，２００９，４０（５）：６４－６７．
ＬＩＸｉａｏｙｕ，ＸＩＡＯＷｕ，ＬＩＰｅｉｗｕ，ｅｔａｌ．ＳｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄＦｏｕｒｉｅｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

９３２第 ６期　　　　　　　　　　　　　许景辉 等：基于 ＬＭ算法的土壤表层含水率遥感监测



ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２００９，４０（５）：６４－６７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
［１１］　罗蔚然，张成才，闫超德，等．基于微波和可见光遥感的冬小麦土壤墒情反演［Ｊ］．水利信息化，２０１７（５）：４６－５０．

ＬＵＯＷｅｉｒａｎ，ＺＨＡＮＧＣｈｅｎｇｃａｉ，ＹＡＮＣｈａｏｄｅ，ｅｔａｌ．Ｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｉｃｒｏｗａｖｅａｎｄｖｉｓｉｂｌｅ
ｌｉｇｈｔｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＣｏｎｓｅｒｖａｎｃｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１７（５）：４６－５０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　张荣标，何加祥，吴涛，等．基于图像处理的土壤表层含水率在线检测方法研究［Ｊ］．农业工程学报，２００７，２３（１０）：
５７－６１．
ＺＨＡＮＧＲｏｎｇｂｉａｏ，ＨＥＪｉａｘｉａｎｇ，ＷＵＴａｏ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｓｏｉｌｓｕｒｆａｃｅｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２００７，２３（１０）：５７－６１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　ＺＨＡＮＧＸｉａｎｌｏｎｇ，ＺＨＡＮＧ Ｆｅｉ，ＺＨＡＮＧ Ｈａｉｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｓａｌｔｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｓｐｅｃｔｒａｌ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＣＳＡＥ，２０１８，３４（１）：１１０－１１７．

［１４］　ＪＥＢＵＲＡＡ，ＡＴＨＥＲＴＯＮＷ，ＡＬＫＨＡＤＤＡＲＲＭ，ｅｔａｌ．Ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｍｏｄｅｌｐｉｌｅｓｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｓａｎｄｙｓｏｉｌｕｓｉｎｇ
ｔｈｅＬｅｖｅｎｂｅｒｇ Ｍａｒｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）ｔｒａｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＧｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌａｎｄＧｅｏｌｏｇｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，３６（５）：２８９３－
２９０６．

［１５］　李明河，周磊，王健．基于 ＬＭ算法的溶解氧神经网络预测控制［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，４７（６）：２９７－３０２．
ＬＩＭｉｎｇｈｅ，ＺＨＯＵＬｅｉ，ＷＡＮＧＪｉａｎ．ＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｏｘｙｇｅｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＬＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６，４７（６）：２９７－３０２．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１６０６３９＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１６．０６．
０３９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　刘振华，范宏运，朱宇泽，等．基于 ＢＰ神经网络的溶洞规模预测及应用［Ｊ］．中国岩溶，２０１８，３７（１）：１３９－１４５．
ＬＩＵＺｈｅｎｈｕａ，ＦＡＮＨｏｎｇｙｕｎ，ＺＨＵＹｕｚｅ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｓｃａｌｅｏｆｋａｒｓｔｃａｖｅｂａｓｅｄｏｎｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣａｒｓｏｌｏｇｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１８，３７（１）：１３９－１４５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　高斌，赵鹏飞，卢昱欣，等．基于 ＢＰ神经网络的血液荧光光谱识别分类研究［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１８，３８（１０）：
３１３６－３１４３．
ＧＡＯＢｉｎ，ＺＨＡＯＰｅｎｇｆｅｉ，ＬＵＹｕｘｉｎ，ｅｔａｌ．ＳｔｕｄｙｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｂｌｏｏｄｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅｓｐｅｃｔｒｕｍｗｉｔｈＢＰ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１８，３８（１０）：３１３６－３１４３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　ＪＩＡＺｈｅｎｙｉ，ＺＨＯＵＳｈｅｎｇｌｕ，ＳＵＱｕａｎｌｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒｅｇｉｏｎａｌｓｏｉｌ
ｍｅｔａｌ（ｌｏｉｄ）ｓｐｏｌｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＫｒｉｇｉｎｇｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ＆ＰｕｂｌｉｃＨｅａｌｔｈ，２０１８，１５（１）：３４．

［１９］　郭澎涛，苏艺，茶正早，等．基于 ＢＰ神经网络的橡胶苗叶片磷含量高光谱预测［Ｊ］．农业工程学报，２０１６，３２（增刊１）：
１７７－１８３．
ＧＵＯＰｅｎｇｔａｏ，ＳＵＹｉ，ＣＨＡＺｈｅｎｇｚａｏ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓｃｏｎｔｅｎｔｉｎｒｕｂｂｅｒｓｅｅｄｌｉｎｇｌｅａｖｅｓｂａｓｅｄ
ｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１６，３２（Ｓｕｐｐ．１）：１７７－１８３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　刘雪，李亚妹，刘娇，等．基于 ＢＰ神经网络的鲜鸡蛋货架期预测模型［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，４６（１０）：３２８－３３４．
ＬＩＵＸｕｅ，ＬＩＹａｍｅｉ，ＬＩＵＪｉａｏ，ｅｔａｌ．ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｓｈｅｌｆｌｉｆｅｏｆｆｒｅｓｈｅｇｇｓｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（１０）：３２８－３３４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／
ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５１０４４＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．１０．
０４４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　ＨＡＮＪｉａｑｉ，ＭＡＯＫｅｂｉａｏ，ＸＵＴｏｎｇｒｅｎ，ｅｔａｌ．ＡｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＣＡＲＴａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１８，５６３：６５－７５．

［２２］　吕利利，颉耀文，黄晓君，等．基于 ＣＡＲＴ决策树分类的沙漠化信息提取方法研究［Ｊ］．遥感技术与应用，２０１７，３２（３）：
４９９－５０６．
ＬＬｉｌｉ，ＪＩＥＹａｏｗｅｎ，ＨＵＡＮＧＸｉａｏｊｕｎ，ｅｔａｌ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｄｅｓｅｒｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＣＡＲＴ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２０１７，３２（３）：４９９－５０６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　张良均，杨坦，肖刚，等．ＭＡＴＬＡＢ数据分析与挖掘实战 ［Ｍ］．北京：机械工业出版社，２０１５．
［２４］　张海辉，陶彦蓉，胡瑾．融合叶绿素含量的黄瓜幼苗光合速率预测模型［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，４６（８）：２５９－２６３．

ＺＨＡＮＧＨａｉｈｕｉ，ＴＡＯＹａｎｒｏｎｇ，ＨＵＪｉｎ．Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃｒａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｃｕｃｕｍｂｅｒｓｅｅｄｌｉｎｇｓｗｉｔｈｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（８）：２５９－２６３．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
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