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基于岭回归的土壤含水率高光谱反演研究
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摘要：以以色列南部 ＳｅｄｅｒＢｏｋｅｒ地区采集的粘壤土样品为研究对象。在室内利用 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３型高光谱仪获

取土壤的原始光谱，在进行数据预处理和不同数学变换后，共获取了 ４种光谱指标：光谱反射率（ＲＥＦ）、倒数之对

数（ＬＲ）、一阶微分（ＦＤＲ）和去包络线（ＣＲ）。采用偏最小二乘回归法（ＰＬＳＲ）、逐步回归法（ＳＲ）和岭回归法（ＲＲ）

构建了基于不同指标的土壤含水率高光谱反演模型，并对反演结果进行精度验证与比较。结果表明：ＲＥＦ ＰＬＳＲ

模型在所有回归模型中的反演与预测效果均为最优（Ｒ２ｃ＝０９９０，Ｒ
２
ｐ＝０９８７），在逐步回归模型和岭回归模型中，ＬＲ

ＳＲ（Ｒ２ｃ＝０９８１，Ｒ
２
ｐ＝０９７１）、ＬＲ ＲＲ（Ｒ２ｃ＝０９７５，Ｒ

２
ｐ＝０９７９）均为最佳模型。对于其他 ３种指标，虽然逐步回归法

和岭回归法的建模效果较偏最小二乘回归法略有下降，但 Ｒ２ｃ均大于 ０９，Ｒ
２
ｐ均大于 ０８，ＲＰＤ均大于 ２５，ＲＭＳＥ均

小于 ００３，模型仍具有较好的反演效果；逐步回归法和岭回归法均实现了模型的简化，但岭回归法采用有偏估计从

而提高了模型的稳健性，且实现了波段的优选（用于建模的波段数仅为全光谱的 ０３％）。粘壤土土壤含水率 ＬＲ

ＲＲ高光谱反演模型的建立为高光谱模型的优化、土壤含水率的快速测定提供了途径。
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ｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

０　引言

农业生产中，对土壤含水率进行实时、准确的监

测对提升农作物灌溉管理水平、作物长势状况和产

量预测能力等具有十分重要的指导作用
［１－２］

。但传

统的土壤含水率测定方法如干燥法、中子仪法、γ射
线透射法、电测法等在土壤有损度、测定周期方面有

弊端。因此，亟需一种高效无损的土壤含水率估算

方法。

近年来，具有信息量大、无破坏、非接触、零污

染、简便易行等特点的高光谱技术得以快速发展，为

区域农田墒情的快速监测提供了一种新的技术手

段
［３］
。国内外学者在利用高光谱技术估测土壤含

水率方面作了大量的研究
［４－１１］

。虽然通过高光谱

技术可以实现土壤含水率较高精度的反演，但近红

外光谱存在吸收较弱，谱带复杂且重叠度高的缺点，

在土壤高光谱数据中必然存在与含水率不相关的冗

余信息。所以，在定量分析高光谱数据时进行变量

的优选就尤为关键。目前，常用的变量优选方法主

要有：基于竞争性自适应重加权采样
［１２］
、连续投影

算法
［１３］
、多元逐步线性回归

［１４－１５］
、变量投影重要性

分析
［１６］
、遗传算法

［１７］
等。岭回归分析作为一种改

进的最小二乘法，在病态数据处理及特征提取方面

有较好的效果，并可实现模型的简化和鲁棒性的提

高
［１８］
。祝鹏等

［１９］
基于岭回归方法对太湖 １５个陆

源水样 ＣＲＳ与紫外吸光度进行回归分析，从 １９０～
４００ｎｍ的紫外光谱吸光度中优选出 ５个波段建模，
在 ｋ＝０５时的决定系数 Ｒ２＝０６９。张曼等［２０］

应用

岭回归方法优选出了原光谱 ３％的波段，由此建立
的近红外 岭回归模型较好地反演了小麦蛋白质含

量。但岭回归在高光谱遥感反演土壤含水率方面的

应用研究还未见报道，缺乏对土壤含水率的高光谱

岭回归反演预测模型。

本文以以色列南部 ＳｅｄｅｒＢｏｋｅｒ地区采集到的
粘壤土为研究对象，经过室内理化性质分析及光谱

测定处理等工作，尝试用岭回归法对不同含水率梯

度下的土壤光谱反射率（ＲＥＦ）、倒数之对数（ＬＲ）、
一阶微分（ＦＤＲ）和去包络线（ＣＲ）等指标进行优选
与建模，同时建立偏最小二乘回归模型和逐步回归

模型。通过模型的精度评定及验证结果比较后，综

合评价高光谱 岭回归模型在反演土壤含水率方面

的效果，以期得到最佳的光谱反演指标。

１　试验材料与方法

１１　研究区概况
研究区位于以色列南部的 ＳｅｄｅｒＢｏｋｅｒ地区

（３４°４７′Ｅ，３０°５２′Ｎ，海拔 ６４０ｍ），该地区为亚热带
半干旱气候，夏季炎热干旱，冬季温暖湿润，年降水

量介于１００～２００ｍｍ之间，土壤类型为粘壤土。以
色列与我国均面临“总量少、时空分布不均”的水资

源问题
［２１］
。但以色列拥有世界最发达的精准农业

技术水平，其先进的节水灌溉技术使得本国的水资

源利用率达９８％，居世界之首。
１２　土壤采集与制备

本次试验在以色列 ＳｅｄｅｒＢｏｋｅｒ地区共采集了
９１个不同含水率的土样，含水率在 ０２８％ ～
３１４１％之间，平均值为 ７４４％，由于该地区较为干
旱，表层土壤水分蒸发强烈，导致大部分土样含水率

较低。用直径和深度分别为 ７５、５５ｃｍ的环刀采
集土壤表层以下５ｃｍ处的土壤，取得原状土样。采
集时剔除浸入体，再将环刀置于塑料盒中封存、编号

并称量后带回实验室。

１３　土壤含水率的测定
从环刀内取 ２０ｇ左右有代表性的土样放入铝

盒内，盖上盒盖称量，记录下铝盒的编号和质量，打

开盒盖将铝盒置于干燥箱内，在 １０５℃、２４ｈ恒温条
件下用干燥法测得土样质量含水率 θｍ，θｍ的计算公
式为

θｍ＝
Ｗ１－Ｗ２
Ｗ２－Ｗ３

×１００％ （１）
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式中　Ｗ１———原状土样（含铝盒）质量
Ｗ２———干燥后原状土样（含铝盒）质量
Ｗ３———空铝盒质量

１４　光谱测定

土壤样品的高光谱数据采用 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３
型地物光谱仪测得。波谱范围为３５０～２５００ｎｍ，采
样间隔为１４ｎｍ（３５０～１０００ｎｍ）和 ２ｎｍ（１０００～
２５００ｎｍ），重采样间隔为１ｎｍ。光谱测量在暗室中
进行，光源为能够提供平行光线的 ５０Ｗ 卤素灯。
使用５°视场角光纤探头，光源到土壤表面的距离 Ｌ、
光源入射角度 Ａ和探头距土壤表面高度 Ｈ采用洪
永胜等

［２２］
研究得出的室内较为理想的土壤高光谱

几何测试参数组合：Ｌ＝５０ｃｍ、Ａ＝３０°、Ｈ＝１５ｃｍ。
从环刀中取土样置于直径 １０ｃｍ、深 ２ｃｍ的黑色盛
样皿中，装满后用直尺将土壤表面刮平，在暗室内进

行光谱测定。每次测定光谱前，先进行暗电流的去

除和白板定标。每个土样在４个方向上（转动３次，
每次 ９０°）进行测量，每个方向上保存 ５条光谱曲
线，共 ２０条，利用 ＶｉｅｗＳｐｅｃＰｒｏＶ６０１１软件进行
算术平均后得到土样的实际反射光谱数据。

１５　光谱数据预处理与光谱指标提取
每个土样光谱去除噪声较大的边缘波段 ３５０～

３９９ｎｍ和２４０１～２５００ｎｍ，采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ滤

波进行平滑处理，一定程度上消除了由光谱测试环

境、高频随机噪声和杂散光等干扰因素引起的噪声，

提高数据的信噪比
［１０，２３］

。在土壤原始光谱反射率

（Ｒａｗｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ，ＲＥＦ）基础上，计算其倒数
之对数（Ｉｎｖｅｒｓｅｌｏｇｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ，ＬＲ）、一阶微分（Ｆｉｒｓｔ
ｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ，ＦＤＲ）和 去 包 络 线
（Ｃｏｎｔｉｎｕｕｍｒｅｍｏｖａｌ，ＣＲ）３种指标。光谱经 ＬＲ变
换增强了相似光谱之间的差异，适当减少了随机误

差
［２４］
；ＦＤＲ处理可以消除背景噪声的干扰，改善多

重共线性，提高光谱分辨率和灵敏度，易找到相关性

高的波段
［２５］
；ＣＲ处理能够突出光谱曲线的吸收和

反射特征，增强光谱曲线各波段之间的对比性
［２６］
；

指标 ＲＥＦ、ＬＲ、ＦＤＲ在 ＶｉｅｗＳｐｅｃＰｒｏＶ６０１１软件
中处理获得，指标 ＣＲ利用 ＥＮＶＩ５１的 Ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ
Ｒｅｍｏｖｅｄ模块处理得到。
１６　建模集和验证集的划分

将９１个土样按测得的质量含水率 θｍ从大到小

排序，每隔２个样本取出１个作为验证集样本，共取
得３０个（３３％），其余 ６１个（６７％）作为建模集样
本，最终建模集和验证集的样本比例为 ２∶１，可保证
建模样本与验证样本范围一致且分布均匀。土壤含

水率的特征描述见表 １，３个样本集中，变异系数均
在１００％以上，为强变异强度。

表 １　土壤含水率统计特征

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ

样本类型 样本数 最小值／％ 最大值／％ 平均值／％ 标准偏差／％ 变异系数／％ 峰度系数 偏度系数

总体样本 ９１ ０２８ ３１４１ ７４４ ８２１ １１０２２ ０６５ １２４

建模样本 ６１ ０２８ ３１４１ ７５７ ８４１ １１１０４ ０７１ １２６

验证样本 ３０ ０３１ ２８５０ ７１９ ７９１ １１００９ ０７４ １２４

１７　模型建立与验证
采用３种回归方法：偏最小二乘回归法（Ｐａｒｔｉａｌ

ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＰＬＳＲ）、逐 步 回 归 法
（Ｓｔｅｐｗｉｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＳＲ）和 岭 回 归 法 （Ｒｉｄｇｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＲ）建立高光谱遥感对土壤含水率的反
演模型。其中，偏最小二乘回归法在高光谱遥感模

型中得到了广泛的研究与应用
［１０，１２，２５］

，可较好地解

决自变量之间存在的共线性问题。而逐步回归法是

一种便捷高效的模型优化方法，对高光谱数据的

“降维”具有较好的作用
［１４－１５］

。岭回归分析作为一

种专门用于共线性数据分析的有偏估计方法，实际

上是一种改良的最小二乘法，通过放弃最小二乘的

无偏性和部分精度来获得效果稍差但稳定性更好的

回归模型，兼具“抗共线性”和自变量筛选的作用。

通过建模决定系数（Ｒ２ｃ）、验证决定系数（Ｒ
２
ｐ）、

均方根误差（ＲＭＳＥ）和相对分析误差（ＲＰＤ）来综合

评价模型的效果。其中，当 ０６６≤Ｒ２≤０８０时，模

型拟合效果较好，当 ０８１≤Ｒ２≤０９０时，模型拟合

结果很好，当 Ｒ２≥０９０时，模型拟合效果极好［２７］
。

而 ＲＭＳＥ越接近于０，表征模型的预测精度越高，预
测能力越强。均方根误差（ＲＭＳＥ）与相对分析误差
（ＲＰＤ）的计算公式为

ＲＭＳＥ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙｉ槡

） （２）

ＲＰＤ＝

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）

２

ｎ－槡 １
ｙＲＭＳＥ

（３）

式中　ｙｉ———土壤含水率模型预测值

ｙｉ———土壤含水率模型实测值

ｙ^ｉ———土壤含水率模型预测值的平均值
ｎ———模型检验样本的个数
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ｙＲＭＳＥ———土壤含水率模型的均方根误差
当相对分析误差在 ２５以上时，表明模型具有

极好的预测能力；当相对分析误差在２０～２５之间
时，表明模型具有很好的定量预测能力；当相对分析

误差在１８～２０之间时，表明模型具有定量预测能
力；当相对分析误差在 １４～１８之间时，表明模型
具有一般的定量预测能力；当相对分析误差在１０～
１４之间时，表明模型只有区别高值和低值的能力；
当相对分析误差小于 １０时，表明模型不具备预测
能力

［２８］
。

２　结果与分析

２１　不同含水率土样的高光谱曲线特征分析
图１为挑选的 １２条较典型的土壤样本原始及

预处理后的光谱反射率曲线，其中图１ａ为土样原始
反射光谱曲线，可以发现，１２条光谱曲线波形基本
相似，同时土壤光谱反射率随含水率的增加而降低，

当含水率超过某一阈值（一般认为是田间持水率）

时，土壤反射率随含水率的增加而增加
［２９］
。而在

１４５０、１９５０ｎｍ 附近存在明显的水分吸收峰。
图１ｂ、１ｃ、１ｄ分别是土壤原始光谱经倒数之对数
（ＬＲ）、一阶微分（ＦＤＲ）和去包络线（ＣＲ）３种预处
理后的反射率图。图１ｄ中，土壤经 ＣＲ处理后的光
谱曲线都归一化到０～１之间，光谱吸收带变得更加
明显：除明显的 ２个水分吸收峰之外，还存在 ５００、
２２００ｎｍ２个较微弱的水分吸收峰。
２２　偏最小二乘回归模型的建立与分析

运用土壤全波段（４００～２４００ｎｍ）原始光谱反

图 １　土样在不同含水率时的原始及预处理后的光谱反射率曲线

Ｆｉｇ．１　Ｒａｗａｎｄｐｒｅｔｒｅａｔｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｃｕｒｖｅｓｏｆｓｏｉｌｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｓ
　

射率（ＲＥＦ）、倒数之对数（ＬＲ）、一阶微分（ＦＤＲ）和
去包络线（ＣＲ）４种光谱指标作为 ＰＬＳＲ分析的自变
量，以土壤含水率为因变量，采用 Ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ交
叉验证法来确定回归模型中的最佳因子数

［２５］
，建立

ＰＬＳＲ模型。建模及验证结果如表２所示。

表 ２　土壤含水率的 ＰＬＳＲ模型
Ｔａｂ．２　ＰＬＳＲｍｏｄｅｌｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ

光谱

指标

建模决定

系数 Ｒ２ｃ

验证决定

系数 Ｒ２ｐ

均方根误差

ＲＭＳＥ

相对分析

误差 ＲＰＤ

ＲＥＦ ０９９０ ０９８７ ００１１ ６６０

ＬＲ ０９７１ ０９７１ ００１３ ５６８

ＦＤＲ ０９８７ ０９６５ ００１５ ４９３

ＣＲ ０９８１ ０９７７ ００１２ ６１２

　　结果表明，基于 ４种光谱指标建立的全波段土

壤含水率的 ＰＬＳＲ模型均具有很好的效果，建模集
的 Ｒ２ｃ均在０９７以上，验证集的 Ｒ

２
ｐ均在 ０９６以上，

Ｒ２ｃ和 Ｒ
２
ｐ相差很小且非常接近于 １，其中 ＲＥＦ

ＰＬＳＲ模型的 Ｒ２ｃ和 Ｒ
２
ｐ均为最高，分别为 ０９９０和

０９８７。比较各种光谱指标所建立的模型发现，ＬＲ
ＰＬＳＲ模型具有最好的“鲁棒性”（Ｒ２ｐ／Ｒ

２
ｃ接近于

１００％），其次为 ＲＥＦ ＰＬＳＲ（９９７１％）、ＣＲ ＰＬＳＲ
（９９５０％）、ＦＤＲ ＰＬＳＲ（９７７０％）。比较 ４种模型
的均方根误差 ＲＭＳＥ发现，ＲＥＦ ＰＬＳＲ模型的预测
精度最高（ＲＭＳＥ为 ００１１），经过不同的数学变换，
模型的误差略微增加。而４种模型的相对分析误差
ＲＰＤ均大于 ２５，说明模型均有极好的预测能力，其
中尤以 ＲＥＦ ＰＬＳＲ和 ＣＲ ＰＬＳＲ模型的 ＲＰＤ最
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高，均达到 ６０以上。以上分析表明 ＰＬＳＲ模型在
拟合和预测方面均有很好的效果。

２３　逐步回归模型的建立与分析
逐步回归是高光谱反演研究中常用的研究方

法，根据自变量对因变量的作用或显著程度，由大到

小逐个引入回归方程，剔除对因变量作用不显著的

自变量，从而极大地简化模型，建立最优回归方

程
［１５］
。

本文运用全波段４种光谱指标（ＲＥＦ、ＬＲ、ＦＤＲ、
ＣＲ）作为自变量，土壤含水率为因变量。变量入选
和剔除的显著水平分别设为 ０１０和 ０１５，由“最
优”回归子集所建立模型的结果见表３。

表 ３　土壤含水率的 ＳＲ模型

Ｔａｂ．３　ＳＲｍｏｄｅｌｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ

光谱

指标

波段数

ｍ
中心波长／ｎｍ

建模决定

系数 Ｒ２ｃ

验证决定

系数 Ｒ２ｐ

均方根误

差 ＲＭＳＥ

相对分析

误差 ＲＰＤ

１ ８３３ ０２８８ ０６３７ ００８９ ０１４

ＲＥＦ
２ ８３３，２３８７ ０９２３ ０８２２ ００３４ ２３５

３ ７８４，８３３，２３８７ ０９３９ ０８６１ ００２９ ２６３

４ ７８４，８３３，２０１１，２３８７ ０９４４ ０８６８ ００２８ ２７０

１ １９７０ ０８３８ ０８７８ ００４２ １１４

ＬＲ
２ １４６４，１９７０ ０９５９ ０９２２ ００２２ ３５９

３ １４６４，１９７０，２１４９ ０９７８ ０９５９ ００１６ ４９５

４ １４６４，１９２８，１９７０，２１４９ ０９８１ ０９７１ ００１３ ５７２

１ １３５１ ０９３２ ０９０３ ００２６ ２９９

２ １３５１，１７８８ ０９５１ ０９０３ ００２５ ３１７

３ １３５１，１７１３，１７８８ ０９６４ ０９１８ ００２４ ３３９

４ １３５１，１３５４，１７１３，１７８８ ０９６８ ０８７８ ００４４ ３４５

５ １３５１，１３５４，１７１３，１７８８，１９２０ ０９７３ ０８７８ ００４４ １２３

６ １３５１，１３５４，１７１３，１７８８，１９２０，２２４６ ０９７８ ０８９６ ００２６ ３１０

７ １３５１，１３５４，１７１３，１７２３，１７８８，１９２０，２２４６ ０９８１ ０９０３ ００２４ ３１２

ＦＤＲ ８ １３５１，１３５４，１７０３，１７１３，１７２３，１７８８，１９２０，２２４６ ０９８６ ０９１０ ００２３ ３２９

９ １３５１，１３５４，１７０３，１７１３，１７２３，１７８８，１７９１，１９２０，２２４６ ０９８７ ０９１３ ００２３ ３３６

１０ １３５１，１３５４，１７０３，１７１３，１７２３，１７８６，１７８８，１７９１，１９２０，２２４６ ０９８９ ０９２５ ００２１ ３６４

１１ １３５１，１３５４，１７０３，１７１３，１７２３，１７８６，１７８８，１７９１，１９２０，２２４６，２３１５ ０９９０ ０９２３ ００２２ ３５７

１２
１３５１，１３５４，１７０３，１７１３，１７２３，１７８６，１７８８，１７９１，１９２０，２２２２，２２４６，

２３１５
０９９１ ０９１６ ００２３ ３４５

１３
１３５１，１３５４，１７０３，１７１３，１７２３，１７６７，１７８６，１７８８，１７９１，１９２０，２２２２，

２２４６，２３１５
０９９２ ０９００ ００２５ ３１８

１４
１３５１，１３５４，１６５２，１７０３，１７１３，１７２３，１７６７，１７８６，１７８８，１７９１，１９２０，

２２２２，２２４６，２３１５
０９９３ ０８９９ ００２５ ３１７

１５
１３５１，１３５４，１６５２，１７０３，１７１３，１７２３，１７６７，１７８６，１７８８，１７９１，１９２０，

２１６６，２２２２，２２４６，２３１５
０９９６ ０８７７ ００２８ ２８６

１ ２２３９ ０４５９ ０６０７ ００７７ ００１

ＣＲ ２ １８０２，２２３９ ０９１０ ０８８０ ００２８ ２３７

３ ９４４，１８０２，２２３９ ０９２０ ０８８６ ００２７ ２５５

　　由表 ３可以看出，逐步回归在高光谱数据的
“降维”过程中，对模型的简化有显著的效果。通过

波段的“筛选”过程，去除大量的冗余数据 （约

９９％）而保留下与含水率相关性最高的几个变量。
建模决定系数 Ｒ２ｃ随建模波段数量的增加而增加，从
单个波段开始“骤增”后渐趋平缓。不同光谱指标

中通过筛选的波段数目也不同。其中，通过一阶微

分 ＦＤＲ处理后的光谱数据，较大程度地提高了光谱
与含水率之间的相关性，通过逐步回归筛选的波段

数最多达１５个。但根据逐步回归模型算法简捷、运

算量小等特点综合考虑当波段数 ｍ＝３时，ＦＤＲ
ＳＲ模型效果最佳，此时建模决定系数 Ｒ２ｃ和验证决

定系数 Ｒ２ｐ分别为 ０９６４和 ０９１８，建模及验证效果
均较佳，并且预测精度较高（ＲＭＳＥ为 ００２４）。当
波段数 ｍ＝４、５、６时，Ｒ２ｃ虽略有增加，但 Ｒ

２
ｐ下降到

０９０以下，而 ＲＭＳＥ均大于 ００２４，此时模型较差。
当 ｍ≥７时，模型的效果才得以“改善”，但此时模型
复杂度提高，运算量增加，因此不建议使用。当波段

数 ｍ增加到 １０个以上时，逐步回归模型建模效果
不断提高，预测效果不断降低，这与肖雪梦等

［３０］
的
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研究成果一致。

因为 ＲＥＦ ＳＲ、ＬＲ ＳＲ、ＣＲ ＳＲ３个模型的波
段数均较少，所以取最大波段数 ｍ时的模型为最佳
模型。比较４个模型发现，ＬＲ ＳＲ模型的 Ｒ２ｃ最高

为 ０９８１，Ｒ２ｐ最高为 ０９７１，ＲＭＳＥ最低为 ００１３，
ＲＰＤ为５７２（大于２５），表明该模型具有极好的预
测能力。剩余 ３种模型效果依次为：ＦＤＲ ＳＲ、
ＲＥＦ ＳＲ、ＣＲ ＳＲ模型，其中，虽然 ＣＲ ＳＲ模型效
果最差，但其筛选剩余的波段数目最少（ｍ＝３）且
ＲＰＤ为２５５（大于２５），所以仍具有极好的预测能
力。通过 Ｒ２ｐ／Ｒ

２
ｃ来比较模型的稳定性发现：ＬＲ ＳＲ

最高达９９０１％，而其余 ３种模型分别为：ＣＲ ＳＲ
（９６２９％）、ＦＤＲ ＳＲ（９５２４％）、ＲＥＦ ＳＲ
（９２００％），均低于最差的偏最小二乘回归模型
（ＦＤＲ ＰＬＳＲ），说明逐步回归法对模型的简化也会
造成稳定性一定程度的下降。

２４　岭回归模型的建立与分析

岭回归方法是 １９７０年 ＨＯＥＲＬ等［３１－３２］
针对复

共线性数据分析的有偏估计方法，以放弃最小二乘

法的无偏性和部分精度为代价来获得效果稍差但更

稳定且符合实际的回归方程，是一种改进的最小二

乘估计。在岭回归估计中，通过选择不同的岭参数

ｋ值可以得到不同的回归系数，由岭迹法选择变量，
消减波段之间的相关性。通常选择 ｋ值的一般原
则

［３３］
是：①各回归系数的岭估计基本稳定。②采用

岭回归法得到的各自变量符号更具有实际意义。

③回归系数没有不合乎经济意义的绝对值。④残差
平方和增加不太多。

而岭回归用于选择波长的原则是：①剔除掉标
准化岭回归系数比较稳定且绝对值很小的自变量。

②剔除标准化岭回归系数不稳定，但随着 ｋ的增加
振动趋于零的波长。③剔除标准化岭回归系数很不
稳定的波长。④根据去掉波长后重新进行岭回归分
析的结果，去掉一个或若干个回归系数不稳定的

波长。

以全波段４种光谱指标（ＲＥＦ、ＬＲ、ＦＤＲ、ＣＲ）作
为自变量，土壤含水率为因变量，根据 ｋ值选择原则
和波长选择原则，确定岭参数 ｋ和最优波长，建立
ＲＥＦ ＲＲ、ＬＲ ＲＲ、ＦＤＲ ＲＲ、ＣＲ ＲＲ４种岭回归
模型（表４）并比较分析。

表 ４　土壤含水率的 ＲＲ模型

Ｔａｂ．４　ＲＲｍｏｄｅｌｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ

光谱

指标

波段数

ｍ
中心波长／ｎｍ

岭参数

ｋ

建模决定

系数 Ｒ２ｃ

验证决定

系数 Ｒ２ｐ

均方根误

差 ＲＭＳＥ

相对分析

误差 ＲＰＤ

ＲＥＦ ６ ９８５，１４４１，１５０３，２０４３，２２９５，２３３４ ００００２ ０９５８ ０９５６ ００１７ ４４５

ＬＲ ５ １４０１，１４１５，１４８８，１７９９，１８６３ ００００２ ０９７５ ０９７９ ００１２ ５８９

ＦＤＲ ７ １０８７，１１５１，１３１７，１６２９，１７２４，２１２５，２１５２ ０３ ０９１９ ０９２１ ００２５ ２５８

ＣＲ ６ １３５９，１４０８，１５５６，１８８５，１９９５，２１５４ ００２ ０９１０ ０９４０ ００２０ ３６７

　　由表 ４可见，利用不同光谱指标（ＲＥＦ、ＬＲ、
ＦＤＲ、ＣＲ）所建立的４种岭回归模型中，岭参数 ｋ的
取值浮动较大（ｋ＝００００２～０３），而筛选出的波段
数（ｍ＝５～７）较逐步回归法（ｍ＝３～４）略微增加，
但模型的复杂程度和运算量相差不大。对经过数学

变换后的３种光谱指标（ＬＲ、ＦＤＲ、ＣＲ）建立的模型，
模型的验证决定系数 Ｒ２ｐ较建模决定系数 Ｒ

２
ｃ分别提

高０４１％、０２５％、３３３％，ＲＥＦ ＲＲ虽略有降低，
但是 Ｒ２ｐ比 Ｒ

２
ｃ仅下降 ０１１％，所以岭回归模型较为

稳健。

与对应的偏最小二乘回归模型进行比较：ＬＲ

ＲＲ模型的建模决定系数 Ｒ２ｃ＝０９７５，提高 ０４２％，
其他 ３个模型均有不同程度的下降 （降幅为
３２５％、６９５％、７２７％），而在验证决定系数 Ｒ２ｐ方

面，ＬＲ ＲＲ模型 Ｒ２ｐ增加了０８４％，ＲＥＦ ＲＲ、ＦＤＲ
ＲＲ、ＣＲ ＲＲ分别下降了 ３０７％、４５２％、３７１％。
由此可以看出，只有 ５个特征波段的 ＬＲ ＲＲ模型

与２００１个波段的 ＬＲ ＰＬＳＲ模型对土壤含水率均
有极好的拟合效果。从模型预测方面来看，ＬＲ ＲＲ
模型（ＲＭＳＥ为 ００１２，ＲＰＤ为 ５８９）比 ＬＲ ＰＬＳＲ
模型（ＲＭＳＥ为００１３，ＲＰＤ为５６８）略有提高，故具
有极强的预测精度和预测能力，然后依次为 ＲＥＦ
ＲＲ、ＣＲ ＲＲ、ＦＤＲ ＲＲ模型，其中最差的 ＦＤＲ
ＲＲ模型 ＲＭＳＥ为 ００２５、ＲＰＤ为 ２５８，虽然降幅最
大，但仍具有很强的定量预测能力。

与逐步回归模型比较：ＲＥＦ ＲＲ、ＬＲ ＲＲ、ＦＤＲ
ＲＲ、ＣＲ ＲＲ４种岭回归模型的建模决定系数 Ｒ２ｃ变
幅分别为：１４３％、－０６１％、－４６９％、－１０８％，
验证决定系数 Ｒ２ｐ 变幅分别为 １０１３％、０７９％、
０３２％、６１５％。结合该对比发现，在模型拟合度方
面，岭回归模型 ＲＥＦ ＲＲ、ＣＲ ＲＲ较优于对应的
逐步回归模型，而 ＬＲ ＲＲ模型与 ＬＲ ＳＲ模型拟
合度相仿，但 ＬＲ

!

ＲＲ模型的 Ｒ２ｃ和 Ｒ
２
ｐ最高分别为

０９７５和０９７９。在模型预测方面，ＬＲ ＲＲ模型的
ＲＭＳＥ和 ＲＰＤ（００１２，５８９）均优于 ＬＲ ＳＲ模型
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（００１３，５７２），其余３种模型的 ＲＭＳＥ均在允许范
围内，且ＲＰＤ均大于２５，具有极好的预测能力。总
之，ＬＲ ＲＲ模型不仅对波段具有较好的优选作用，
还具有较高的稳定性和预测精度，为最佳模型，其次

为 ＲＥＦ ＲＲ和 ＣＲ ＲＲ，ＦＤＲ ＲＲ模型相对较差。

３　讨论

高光谱遥感与宽波段遥感相比具有光谱分辨率

高和波段连续性强的特点，能够获得更为精细的光

谱信息，是定量分析浅层土壤水分与光谱特征参数

关系的重要工具，可以更为精确地获得土壤含水率

的敏感波段，而对光谱进行不同的数学变换也能在

一定程度上消除光谱测量中的某些人为和自然因素

的干扰，增强信噪比
［１１］
，以期提高土壤含水率的预

测精度。

运用３种不同的回归方法对４种光谱指标进行
建模，发现倒数之对数处理后的光谱数据，在逐步回

归建模和岭回归建模中具有较好的效果，证明对数

据进行 ＬＲ预处理可以更为有效地处理非线性问
题，达到增强相似光谱之间的差异，减小随机误差的

作用
［２４，３４］

。而在３种回归模型中，反演精度最高的
是基于全波段的 ＰＬＳＲ模型：建模集和验证集的决
定系数 Ｒ２最高分别达到 ０９９０和 ０９８７，进一步验
证了偏最小二乘 高光谱遥感模型在定量预测土壤

浅层含水率方面的可行性
［８，１０，１２］

。但基于全波段

（４００～２４００ｎｍ）的偏最小二乘回归模型复杂、计算
量大，难以在实际生产中运用。为实现模型的简化，

本文采用逐步回归和岭回归２种方法建模并进行比
较分析。结果表明，２种方法从具有“维数灾难”及
多重共线性的全波段高光谱数据中，有效挖掘了与

土壤含水率相关的波段信息。而岭回归法作为一种

改进的参数估计方法，通过损失部分精度为代价从

而获得对病态数据具有更强耐受性的回归模型（表

现在大部分岭回归模型的建模决定系数 Ｒ２ｃ较低，但

验证决定系数 Ｒ２ｐ较高）。
以往土壤含水率的高光谱定量反演研究主要利

用土壤原始光谱反射率及相对应的倒数之对数，一、

二阶微分，去包络线等光谱预处理方法，结合偏最小

二乘、逐步回归、主成分等方法构建回归模型。而岭

回归分析作为一种“新型”的多元回归方法，在高光

谱领域的研究较少：祝鹏等
［１９］
在对太湖水样 ＣＲＳ

的分析和张曼等
［２０］
对小麦蛋白质的光谱测定中均

用到了岭回归方法，并取得了较好的效果。由此也

在一定程度上说明了岭回归法在高光谱的定量分析

方面具有一定的可行性，又由于岭回归在高光谱遥

感反演土壤含水率方面的研究还未见报道，故本文

对此进行了一定的研究分析。而基于不同光谱指标

所建立的岭回归 高光谱遥感反演模型，具有逐步回

归模型简便的特点，兼具偏最小二乘回归模型精度

高（Ｒ２均在 ０９０以上），预测能力较强（ＲＰＤ均在
２５以上）的长处，说明岭回归法在高光谱定量反演
土壤含水率方面同样具有可行性。但本文所用到的

光谱指标较少，光谱预处理方法单一，有待于进一步

尝试更多不同的光谱指标变换在土壤含水率岭回

归反演模型中的应用，同时，未来还应尝试利用岭

回归法来充分挖掘土壤光谱信息，实现对土壤不

同成分（如有机质、盐分、重金属等）的快速而准确

的预测。

４　结论

（１）逐步回归模型在应用方面具有简便性和快
速性，筛选了与水分相关的显著性波段，但 Ｒ２ｐ大部

分小于 ０９，验证效果较差。岭回归模型的 Ｒ２ｃ、Ｒ
２
ｐ

均大于 ０９，ＲＭＳＥ均在 ００３以内，ＲＰＤ均大于
２５，故拟合优度、预测效果极好，同时考虑到岭回归
法建模仅使用了优选后的 ５～７个波段（全波段的
０３％），故岭回归法在波段筛选方面具有“少而精”
的特点。

（２）基于不同光谱指标建立的岭回归模型所选
择的岭参数 ｋ值不同，筛选出波段也不同。但根据
预测结果（Ｒ２ｐ均高于 Ｒ

２
ｃ，ＲＭＳＥ很小且在误差允许

的范围内，ＲＰＤ较高，模型具有极强的预测能力）分
析看，波段间的相关性已大大减弱，模型具有较强的

稳健性和预测能力。

（３）基于倒数之对数变换指标建立的逐步回归
模型与岭回归模型，其决定系数最高，故该指标在 ２
种回归模型中具有更为显著的作用。而只使用５个
波段建立的 ＬＲ ＲＲ模型，其 Ｒ２ｃ和 Ｒ

２
ｐ最高分别为

０９７５和０９７９，ＲＭＳＥ为 ００１２，ＲＰＤ为 ５８９，是进
行土壤含水率高光谱反演的最优模型。
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与光谱分析，２０１４，３４（８）：２０７０－２０７５．
ＪＩＡＳｈｅｎｇｙａｏ，ＴＡＮＧＸｕ，ＹＡＮＧＸｉａｎｇｌｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｉｂｌｅａｎｄｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｒｅｃｕｒｓｉｖｅｖａｒｉａｂｌｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｔｏｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓｏｉｌｔｏｔａｌｎｉｔｒｏｇｅｎａｎｄｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１４，３４（８）：
２０７０－２０７５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１７　孙俊，路心资，张晓东，等．基于高光谱图像的红豆品种 ＧＡ ＰＮＮ神经网络鉴别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，４７（６）：
２１５－２２１．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１６０６２８＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．
ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１６．０６．０２８．
ＳＵＮＪｕｎ，ＬＵ Ｘｉｎｚｉ，ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｏｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｅｄｂｅａｎｖａｒｉｅｔｙｗｉｔｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＧＡ ＰＮＮ ｂａｓｅｄｏｎ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６，４７（６）：２１５－２２１．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

１８　ＭＡＲＹＡＭＩ，ＨＡＳＳＡＮＧ．Ｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１５，３６（６）：１７２８－１７４２．

１９　祝鹏，华祖林，李惠民，等．基于岭回归分析法的太湖 ＣＲＳ紫外光谱回归模型［Ｊ］．光谱实验室，２０１１，２８（６）：２７４８－
２７５２．
ＺＨＵＰｅｎｇ，ＨＵＡＺｕｌｉｎ，ＬＩＨｕｉｍｉｎ，ｅｔａｌ．ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｕｌｔｒａｖｉｏｌｅｔｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｏｆＣＲＳｉｎＴａｉｈｕｌａｋｅｂａｓｅｄｏｎｒｉｄｇｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙ，２０１１，２８（６）：２７４８－２７５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２０　张曼，刘旭华，何雄奎，等．岭回归在近红外光谱定量分析及最优波长选择中的应用研究［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１０，

７４２第 ５期　　　　　　　　　　　　　张智韬 等：基于岭回归的土壤含水率高光谱反演研究



３０（５）：１２１４－１２１７．
ＺＨＡＮＧＭａｎ，ＬＩＵＸｕｈｕａ，ＨＥＸｉｏｎｇｋｕｉ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｏｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｏｐｔｉｍｕｍｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１０，３０（５）：１２１４－１２１７．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

２１　王参民．以色列水资源问题研究［Ｄ］．开封：河南大学，２０１６．
ＷＡＮＧＣａｎｍｉｎ．ＳｔｕｄｙｏｎｉｓｓｕｅｓｏｆｗａｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓｉｎＩｓｒａｅｌ［Ｄ］．Ｋａｉｆｅｎｇ：ＨｅｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２２　洪永胜，于雷，耿雷，等．应用 ＤＳ算法消除室内几何测试条件对土壤高光谱数据波动性的影响［Ｊ］．华中师范大学学报：
自然科学版，２０１６，５０（２）：３０３－３０８．
ＨＯＮＧＹｏｎｇｓｈｅｎｇ，ＹＵＬｅｉ，ＧＥＮＧＬｅｉ，ｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｄｉｒｅｃｔｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏｅｌｉｍｉｎａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｌａｂｏｒａｔｏｒｙ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｎｓｏｉｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｆｌｕｃｔｕａｔｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｅｎｔｒａｌＣｈｉｎａＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：Ｎａｔｕｒａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１６，５０（２）：３０３－３０８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２３　ＳＡＶＩＴＺＫＹＡ，ＧＯＬＡＹＭ ＪＥ．Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｂｙｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ［Ｊ］．Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，１９６４，３６（８）：１６２７－１６３９．

２４　吴明珠，李小梅，沙晋明．亚热带土壤铬元素的高光谱响应和反演模型［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１４，３４（６）：１６６０－
１６６６．
ＷＵＭｉｎｇｚｈｕ，ＬＩＸｉａｏｍｅｉ，ＳＨＡＪｉｎｍｉｎｇ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｏｔａｌｃｈｒｏｍｉｕｍｃｏｎｔｅｎｔｉｎｓｕｂｔｒｏｐｉｃａｌｓｏｉｌ
［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１４，３４（６）：１６６０－１６６６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２５　于雷，洪永胜，耿雷，等．基于偏最小二乘回归的土壤有机质含量高光谱估算［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（１４）：１０３－１０９．
ＹＵＬｅｉ，ＨＯＮＧＹｏｎｇｓｈｅｎｇ，ＧＥＮＧＬｅｉ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（１４）：１０３－１０９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２６　彭小婷，高文秀，王俊杰．基于包络线去除和偏最小二乘的土壤参数光谱反演［Ｊ］．武汉大学学报：信息科学版，２０１４，
３９（７）：８６２－８６６．
ＰＥＮＧＸｉａｏｔｉｎｇ，ＧＡＯＷｅｎｘｉｕ，ＷＡＮＧＪｕｎｊｉｅ．Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｓｏｉｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｒｏｍｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｔｉｎｕｕｍｒｅｍｏｖａｌａｎｄ
ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．ＧｅｏｍａｔｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｏｆＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１４，３９（７）：８６２－８６６．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

２７　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．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１４０３２５＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．
ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１４．０３．０２５．
ＹＩＮＺｈｅ，ＬＥＩＴｉｎｇｗｕ，ＣＨＥＮＺｈａｎｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｎｓｏｒｆｏｒｍｏｉｓｔｕｒｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｉｌｓ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１４，４５（３）：１４８－１５１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２８　张秋霞，张合兵，张会娟，等．粮食主产区耕地土壤重金属高光谱综合反演模型［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（３）：
１４８－１５５．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７０３１９＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．
ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．０３．０１９．
ＺＨＡＮＧＱｉｕｘｉａ，ＺＨＡＮＧＨｅｂｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＨｕｉｊｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｈｙｂｒｉｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｈｅａｖｙｍｅｔａｌｓｗｉｔｈｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
ｉｎｃｕｌｔｉｖａｔｅｄｓｏｉｌｓｏｆｍａｉｎｇｒａｉｎｐｒｏｄｕｃｉｎｇａｒｅａｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，
４８（３）：１４８－１５５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２９　刘秀英，王力，宋荣杰，等．黄绵土风干过程中土壤含水率的光谱预测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，４６（４）：２６６－２７２．
ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５０４３９＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．
６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．０４．０３９．
ＬＩＵＸｉｕｙｉｎｇ，ＷＡＮＧＬｉ，ＳＯＮＧＲｏｎｇｊｉｅ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｉｎａｉｒｄｒｙｉｎｇｌｏｅｓｓｕｓｉｎｇｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（４）：２６６－２７２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

３０　肖雪梦，张应应．三种回归方法在消除多重共线性及预测结果的比较［Ｊ］．统计与决策，２０１５（２４）：７５－７８．
３１　ＨＯＥＲＬＡＥ，ＫＥＮＮＡＲＤＲＷ．Ｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ：ｂｉａｓｅｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｎｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．Ｔｅｃｈｎｏｍｅｔｒｉｃｓ，１９７０，
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