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　 　 摘要:　 为了建立快速、有效的农田土壤水分含量(ＳＭＣＦ)遥感估测方法ꎬ在江苏省连云港市东海县、泰州市兴化

市和盐城市大丰区布设 ＳＭＣＦ 遥感估测试验ꎮ 在获取作物冠层近红外波段反射率(Ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｂａｎｄｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅꎬ
Ｒｎｉｒ)、红光波段反射率(Ｒｅｄ ｂａｎｄｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅꎬＲｒｅｄ)以及 ＳＭＣＦ 的基础上ꎬ通过分析波段反射率和植被指数多个遥感光

谱特征指标与 ＳＭＣＦ 之间的相关性ꎬ构建基于 ＢＰ 神经网络的 ＳＭＣＦ 遥感估测模型ꎬ并与多元线性回归模型估测精度

进行比较ꎮ 结果表明ꎬＲｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、差值植被指数(ＤＶＩ)和比值植被指数(ＲＶＩ)与 ＳＭＣＦ 间呈正相关关系ꎬ归一化差值植

被指数(ＮＤＶＩ)和 ＳＭＣＦ 间呈负相关关系ꎬ各指标与 ＳＭＣＦ 的相关性从高到低依次为 Ｒｎｉｒ> ＤＶＩ>Ｒｒｅｄ> ＮＤＶＩ>ＲＶＩꎬ其中

Ｒｎｉｒ与 ＳＭＣＦ 相关性最高ꎬ相关系数为 ０􀆰 ７６５ꎮ 利用 ＢＰ 神经网络建立的 ＳＭＣＦ 估测模型的决定系数(Ｒ２)为 ０􀆰 ９２８ꎬ均
方根误差(ＲＭＳＥ)为 ３􀆰 ６１％ꎬ平均相对误差(ＡＲＥ)为 ９􀆰 ０７％ꎮ 利用多元线性回归方法建立的 ＳＭＣＦ 估测模型的 Ｒ２为

０􀆰 ６６０ꎬＲＭＳＥ 为 ７􀆰 ６５％ꎬＡＲＥ 为 ２１􀆰 ４３％ꎮ 二者相比可以看出ꎬＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测模型的估测效果明显优于多元

线性回归模型ꎬ说明将神经网络算法与波段反射率和植被指数结合建模ꎬ可以有效提高 ＳＭＣＦ 的估测精度ꎮ
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　 　 作物的生长发育与农田土壤水分含量(ＳＭＣＦ)
息息相关ꎬ有效估测 ＳＭＣＦꎬ及时调整灌溉措施ꎬ有
利于促进作物生长发育与产量形成[１￣６]ꎮ ＳＭＣＦ 受

到较多因素影响ꎬ如气候、环境、土壤类型及种植作

物种类等ꎬ且 ＳＭＣＦ 与个别影响因素之间存在复杂

的非线性关系ꎮ ＳＭＣＦ 估测一直是国内外农业遥感

研究的重要选题ꎬ早在 ２０ 世纪 ６０ 年代ꎬ国外学者就

展开了有关环境因子和 ＳＭＣＦ 间相关性的研究ꎬ并
运用统计方法建立了 ＳＭＣＦ 动态预测模型[７￣８]ꎮ ２０
世纪 ８０ 年代以来ꎬ国内学者也展开了 ＳＭＣＦ 的估测

研究ꎬ并取得一定成果[９￣１０]ꎮ 传统的 ＳＭＣＦ 估测方

法主要分为 ２ 类:一是经验法ꎬ将气象因素、作物要

素和 ＳＭＣＦ 进行相关性分析ꎬ利用统计方法对

ＳＭＣＦ 进行估测[１１￣１３]ꎮ 二是机理法ꎬ以土壤水分平

衡方程和土壤水动力学原理为基础对 ＳＭＣＦ 进行分

析[１１ꎬ１４￣１５]ꎮ 传统的 ＳＭＣＦ 估测模型需要大量的统计

数据建模ꎬ经验性较强ꎬ不适用大范围 ＳＭＣＦ 的估

测ꎮ 随着农业遥感技术的发展ꎬ一些学者利用遥感

技术展开 ＳＭＣＦ 估测研究ꎬ并取得较多研究成

果[１６￣１８]ꎮ 区别于传统 ＳＭＣＦ 估测方法ꎬ利用农业遥

感技术估测 ＳＭＣＦ 具有快速、便捷、高效和检测范围

大的特点ꎬ可以节省人力物力ꎬ及时获取大面积

ＳＭＣＦ 情况ꎮ
近年来ꎬ随着人工智能技术的发展ꎬ神经网络方

法被较多应用于农业生产领域ꎬ因其优秀的学习能

力、容错性及自适应性ꎬ在作物生长监测、病虫害估

测方面已有较多研究ꎬ除此之外ꎬ有些学者利用神经

网络进行 ＳＭＣＦ 的估测研究ꎮ 如刘洪斌等[１９] 利用

时间序列预测方法建立神经网络的 ＳＭＣＦ 估测模

型ꎬ取得较好预测效果ꎮ 尚松浩等[２０] 以预测时段末

对应的时间、预测时段长、阶段降水灌水总量、阶段

平均气温、预测时段初贮水量作为输入变量ꎬ建立了

土壤贮水量预测的神经网络模型ꎮ Ｅｌｓｈｏｒｂａｇｙ 等[２１]

以降水、气温、净辐射和地温作为输入变量ꎬＳＭＣＦ
作为输出变量ꎬ建立神经网络模型ꎬ研究了不同深度

ＳＭＣＦꎮ Ａｄｅｙｅｍｉ 等[２２] 利用农田土壤湿度、降水量、
气候估测值和农田土壤体积含水量建立神经网络模

型ꎬ提前一天预测了农田土壤体积含水量ꎮ 神经网

络具有较好的非线性拟合能力ꎬ能够将不同的影响

因素和 ＳＭＣＦ 进行拟合ꎬ在探索两者之间复杂的线

性关系前提下进行 ＳＭＣＦ 估测ꎬ将波段反射率和植

被指数多个遥感光谱特征指标与神经网络结合估测

ＳＭＣＦ 的研究鲜有报道ꎮ
本研究在江苏省连云港市东海县、泰州市兴化

市和盐城市大丰区布设 ＳＭＣＦ 遥感估测试验ꎬ在获

取作物冠层近红外光谱反射率(Ｒｎｉｒ)、红光光谱反

射率(Ｒｒｅｄ)以及 ＳＭＣＦ 的基础上ꎬ通过分析波段反

射率和植被指数多个遥感光谱特征指标与 ＳＭＣＦ 之

间的相关关系ꎬ综合相关性较好的遥感光谱特征指

标建立基于 ＢＰ 神经网络的 ＳＭＣＦ 估测模型ꎬ并与

回归统计模型进行比较ꎬ以形成快速、高效的县域

ＳＭＣＦ 遥感估测方法ꎬ旨在为作物灌溉措施调整提

供技术参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验区选择和数据获取

２０２０ 年 １０ 月 １０ 日－１３ 日ꎬ在江苏省连云港市

东海县、泰州市兴化市和盐城市大丰区布设 ＳＭＣＦ
估测试验ꎬ用 Ｊｕｎｏ ＳＴ (美国) 手持全球定位系统

(ＧＰＳ)仪定位选择 ６０ 个试验样点ꎬ东海县、兴化市

和大丰区各 ２０ 个试验样点ꎬ每个试验样点间隔１~ ２
ｋｍ(图 １)ꎬ试验样点田块面积至少２００ ｍ×２００ ｍꎬ选
择的田块距离道路、房屋和水体 １００ ｍ 以上ꎬ田间作

物长势均匀ꎮ 在每个试验样点田块中间位置采用梅
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花对角线法(或 ５ 点采样法)用 ＧｒｅｅｎＳｅｅｋｅｒ(美国)
光谱仪分别测量作物(水稻)冠层 Ｒｎｉｒ和 Ｒｒｅｄꎬ测量作

物冠层光谱信息前用白板标定光谱仪ꎬ测量时光谱

仪距作物冠层 １ ｍꎬ测量时间为１０ ∶ ００－１４ ∶ ００ꎬ测
量 ５ 次后取平均值作为单个试验样点的光谱信息数

据ꎮ 与光谱测量方法类似ꎬ在测量冠层光谱对应位

置ꎬ用 ＤＥＬＴＡ￣Ｔ(英国)土壤水分仪测量 ５ 次 ＳＭＣＦꎬ
并计算 ５ 次平均值作为每个试验样点的 ＳＭＣＦ 数据

(试验测量的 ＳＭＣＦ 为农田土壤水分的体积含量ꎬ
计算单位为％)ꎮ

图 １　 江苏省行政边界和试验样点分布概况

Ｆｉｇ.１　 Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｖｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ ｐｒｏｖｉｎｃｅ ａｎｄ ｇｅｎｅｒ￣
ａｌｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｉｔｅｓ

１.２　 植被指数计算

利用 ＧｒｅｅｎＳｅｅｋｅｒ 光谱仪测得的 Ｒｎｉｒ和 Ｒｒｅｄ计算

ＮＤＶＩ(归一化差值植被指数)、ＤＶＩ(差值植被指数)
和 ＲＶＩ(比值植被指数) [２３￣２６]ꎬ计算公式如下:

ＮＤＶＩ＝(Ｒｎｉｒ－Ｒｒｅｄ) / (Ｒｎｉｒ＋Ｒｒｅｄ) (１)
ＤＶＩ＝Ｒｎｉｒ－Ｒｒｅｄ (２)
ＲＶＩ＝Ｒｎｉｒ / Ｒｒｅｄ (３)

１.３　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络由输入层、隐含层和输出层(图 ２)
组成ꎬ隐含层可以是单层或多层ꎮ 前一层神经元将

信号传递给后一层神经元且与后一层的所有神经元

相连接ꎬ同层神经元之间无连接且不进行信号传递ꎮ
进行网络训练时ꎬ先将输入数据进行归一化处理ꎬ处

理后的数据经输入层运算后传递至隐含层ꎬ隐含层

再次运算后将数据传递至输出层ꎬ若输出层的数值

未到达期望输出数值ꎬ计算输出层的误差变化值后ꎬ
将误差进行反向传播ꎬ同时调整每一层的权值和阈

值ꎬ直到输出数值满足期望输出数值后ꎬ再通过反归

一化处理ꎬ将模型估测值输出ꎮ 本研究通过构建 ３
层 ＢＰ 神经网络对 ＳＭＣＦ 进行估测ꎮ

图 ２　 ＢＰ 神经网络结构

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ (ＢＰ) ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 选择合适的隐含层节点数可以有效提高估测精

度ꎮ 隐含层节点数采用如下经验公式[２７]计算:

ｚ＝ 　 ａ＋ｂ ＋ｃ (４)
式(４)中 ｚ 为隐含层节点数ꎬａ 为输入层节点

数ꎬｂ 为输出层节点数ꎬｃ 为０~ １０ 之间的常数ꎬ每次

增加 １ 个步长确定隐含层节点数取值ꎮ
为避免输入变量数据出现奇异数据ꎬ增加训练

时间ꎬ导致网络无法收敛ꎬ在进行神经网络训练时利

用归一化函数 ｍａｐｍｉｎｍａｘ 对输入数据和输出数据

进行归一化处理ꎬ将数据压缩到(０ꎬ１)范围内ꎬ计算

公式如下[２８]:
ｙ＝(ｘ－ｍｉｎ) / (ｍａｘ－ｍｉｎ) (５)
式(５)中 ｘ 为输入变量数据(多个遥感光谱特

征指标)ꎬｍａｘ、ｍｉｎ 分别为多个遥感光谱特征指标数

据中的最大值、最小值ꎮ
１.４　 农田土壤水分含量估测模型建立与验证

泰州市兴化市和盐城市大丰区 ４０ 个试验样点

数据用于模型建立ꎬ连云港市东海县 ２０ 个试验区样

点数据用于模型验证ꎮ
在 Ｅｘｃｅｌ 软件中对兴化市和大丰区 ４０ 个试验样

点的光谱数据(包括 Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ、ＤＶＩ 和 ＲＶＩ)与相

应的 ＳＭＣＦ 进行相关性分析ꎬ依据分析结果选择与

ＳＭＣＦ 相关性较好的遥感光谱特征指标作为建立

ＳＭＣＦ 估测模型的输入样本ꎮ 在 ＭＡＴＬＡＢ 软件中分

３１１张传波等:波段反射率和植被指数结合的作物生长季农田土壤水分估测



别建立 ＢＰ 神经网络的 ＳＭＣＦ 估测模型和多元线性回

归的 ＳＭＣＦ 估测模型ꎮ 将东海县 ２０ 个试验区样点数

据输入 ＢＰ 神经网络的 ＳＭＣＦ 估测模型和多元线性回

归的 ＳＭＣＦ 估测模型中计算得到东海县 ＳＭＣＦ 估测

值ꎮ 将东海县 ＳＭＣＦ 估测值与对应试验样点的 ＳＭＣＦ
实测值进行线性拟合ꎬ用 Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 ＡＲＥ 对 ＢＰ 神

经网络的 ＳＭＣＦ 估测模型和多元线性回归 ＳＭＣＦ 估

测模型的估测精度进行验证ꎬＲ２ 值越大、ＲＭＳＥ 和

ＡＲＥ 值越小ꎬ说明 ＳＭＣＦ 估测模型的估测精度越

高[２９]ꎮ Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 ＡＲＥ 的计算公式如下:

Ｒ２ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ ｉ－Ｑ

—
( ) ２ /∑

ｎ

ｉ＝１
Ｑｉ－Ｑ

—
( ) ２ (６)

ＲＭＳＥ＝
　

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ ｉ－Ｑｉ( ) ２ / ｎ (７)

ＡＲＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１

｜Ｐ ｉ－Ｑｉ ｜
Ｐ ｉ

×１００％ (８)

式(６)、(７)和(８)中 Ｐｉ为东海县 ２０ 个验证试验

区样点 ＳＭＣＦ 估测模型的估测值ꎬＱｉ为 ２０ 个验证试

验区样点 ＳＭＣＦ 实测值ꎬＱ 为 ２０ 个验证试验区样点

ＳＭＣＦ 实测值的平均值ꎬｎ 为验证试验区样点数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 遥感光谱特征指标与农田土壤水分含量间的

关系

　 　 对兴化市和大丰区 ４０ 个试验样点遥感光谱特

征指标(Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ、ＤＶＩ 和 ＲＶＩ)与 ＳＭＣＦ 进行

相关性分析ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 遥感光谱特征指标和农田土壤水分含量(ＳＭＣＦ)间的相关系

数

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｄｅｘｅｓ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｆａｒｍｌａｎｄ
(ＳＭＣＦ)

指标 Ｒｎｉｒ Ｒｒｅｄ ＮＤＶＩ ＤＶＩ ＲＶＩ ＳＭＣＦ

Ｒｎｉｒ １.０００

Ｒｒｅｄ ０.４５３ １.０００

ＮＤＶＩ ０.０９３ －０.４４８ １.０００

ＤＶＩ ０.９８０∗∗ ０.３１１ ０.１５２ １.０００

ＲＶＩ ０.１９７ －０.４１４ ０.９８５∗∗ ０.２６０ １.０００

ＳＭＣＦ ０.７６５∗∗ ０.５８９∗ －０.４６５∗∗ ０.７３２∗∗ －０.３５７ １.０００
∗表示在 ０.０５ 水平上显著相关ꎬ∗∗ 表示在 ０. ０１ 水平上显著相关ꎮ
Ｒｎｉｒ:近红外光谱反射率ꎻＲｒｅｄ:红光光谱反射率ꎻＮＤＶＩ:归一化差值植
被指数ꎻＤＶＩ:差值植被指数ꎻＲＶＩ:比值植被指数ꎻＳＭＣＦ:农田土壤水
分含量ꎮ

　 　 从表 １ 可知ꎬ不同遥感光谱特征指标间存在不

同程度的相关性ꎮ Ｒｎｉｒ与 Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ、ＤＶＩ 和 ＲＶＩ 呈正

相关关系ꎬ且与 ＤＶＩ 的相关关系达极显著水平ꎮ Ｒｒｅｄ

与 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 为负相关关系ꎬ与 ＤＶＩ 为正相关关

系ꎮ ＮＤＶＩ 与 ＲＶＩ 之间存在明显的正相关性ꎬ相关系

数为 ０.９８５ꎮ 依据不同遥感光谱特征指标之间的明

显相关性ꎬ进行相互间转换或估算ꎮ 不同遥感光谱

特征指标与 ＳＭＣＦ 间的相关性各有不相同ꎬ其相关

性由强到弱依次为 Ｒｎｉｒ> ＤＶＩ>Ｒｒｅｄ> ＮＤＶＩ>ＲＶＩꎮ Ｒｎｉｒ

与 ＤＶＩ、ＳＭＣＦ 之间为正相关关系ꎬ达极显著水平ꎮ
Ｒｒｅｄ与 ＳＭＣＦ 之间为显著正相关关系ꎮ ＮＤＶＩ、ＲＶＩ 与
ＳＭＣＦ 之间呈现负相关关系ꎮ 综合以上分析结果ꎬ
选择 Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ 和 ＤＶＩ 作为建立 ＢＰ 神经网络

的 ＳＭＣＦ 估测模型的输入变量和多元线性回归的

ＳＭＣＦ 估测模型的自变量ꎮ
２.２　 农田土壤水分含量估测模型的建立

兴化市和大丰区 ４０ 个试验样点遥感光谱特征

指标(Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ 和 ＤＶＩ)和 ＳＭＣＦ 实测值分布

区间差异较大ꎬ其中 Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ、ＤＶＩ 和 ＳＭＣＦ 最

小值分别为 ０􀆰 １８９、０􀆰 ０２６、０􀆰 ６６２、０􀆰 １６３ 和 １１􀆰 ８ꎬ最
大值分别为 ０􀆰 ８９９、０􀆰 ０９１、０􀆰 ８１６、０􀆰 ５９４ 和 ５４􀆰 ９ꎮ ５
个模型变量(Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ、ＤＶＩ 和 ＳＭＣＦ)实测值

区间变化较大ꎬ在进行 ＢＰ 神经网络数据训练前ꎬ首
先根据公式(５)对 Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ、ＤＶＩ 和 ＳＭＣＦ 数

值进行归一化处理使模型变量数值分布在 ０ ~ １ 范

围内ꎮ
分别选择 ｔｒａｉｎｌｍ、ｔａｎｓｉｇ 和 ｐｕｒｅｌｉｎ 作为 ＢＰ 神

经网络 ＳＭＣＦ 估测模型的训练函数、隐含层传递

函数和输出层函数ꎮ 神经网络模型建立过程中可

能发生过拟合ꎬ如果神经网络模型训练样本数据

的拟合效果较好ꎬ但验证样本数据的拟合效果较

差则认为神经网络模型产生了过拟合[３０] ꎮ 为了避

免神经网络模型过拟合造成估测效果较差ꎬ本研

究结合文献[３１]中的提前停止法训练神经网络模

型ꎬ防止神经网络模型建立过程中出现过拟合ꎮ
由公式(４)可知ꎬ隐含层以 ３ 作为第 １ 个节点数ꎬ
每次增加 １ 个步长设置不同的节点数ꎮ 选择不同

隐含层节点数ꎬ利用 ４０ 个试验区样点数据建立的

ＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测模型对 ２０ 个验证样点

ＳＭＣＦ 估测的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 如表 ２ 所示ꎮ 根据隐含

层不同节点数的 ＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测模型的

Ｒ２和 ＲＭＳＥ 选择合适的节点数ꎬ当 Ｒ２最大且 ＲＭＳＥ
最小时ꎬ对应的为合适节点数ꎮ
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　 　 由表 ２ 可知ꎬ当隐含层节点数为 ６ 时ꎬＢＰ 神经

网络 ＳＭＣＦ 估测模型 Ｒ２最大ꎬ为 ０􀆰 ９２８ꎬＲＭＳＥ 最

小ꎬ为 ３􀆰 ６１％ꎮ 当隐含层节点数为 １３ 时ꎬＢＰ 神经

网络 ＳＭＣＦ 估测模型 Ｒ２最小ꎬ为 ０􀆰 ００１ꎬＲＭＳＥ 最

大ꎬ为 １９􀆰 ０８％ꎮ 由此可见ꎬ隐含层节点数的改变

对 ＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测模型精度和拟合效果

都有较大影响ꎬ选择合适的隐含层节点数可以有

效地提高 ＳＭＣＦ 估测模型的精度ꎮ 根据 ＳＭＣＦ 估

测精度结果建立的 ＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测模型

结构为(４ꎬ６ꎬ１) (４ 表示 ＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测

模型输入变量 Ｒｎｉｒ、Ｒ ｒｅｄ、ＮＤＶＩ 和 ＤＶＩꎬ６ 表示 ＢＰ 神

经网络 ＳＭＣＦ 估测模型隐含层节点数ꎬ１ 表示 ＢＰ
神经网络 ＳＭＣＦ 估测模型输出变量 ＳＭＣＦ)ꎬ选取

的隐含层节点数为 ６ 时的 ＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估

测模型和估测 ＳＭＣＦ 拟合公式隐含层权重、偏差

分别见表 ３ 和表 ４ꎮ

表 ２　 不同隐含层节点数的 ＢＰ 神经网络模型对农田土壤水分含量

(ＳＭＣＦ)的估测精度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｏｉｌ
ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｆａｒｍｌａｎｄ (ＳＭＣＦ) ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｏｄｅｓ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

隐含层节点数 Ｒ２ ＲＭＳＥ (％)

３ ０.１５１ １１.１８
４ ０.００４ １８.３３
５ ０.０９６ １３.６４
６ ０.９２８ ３.６１
７ ０.６８５ ６.８６
８ ０.８１９ ６.４７
９ ０.８４４ ４.７９

１０ ０.７８６ ７.５３
１１ ０.１３８ １７.９８
１２ ０.８０８ ５.６９
１３ ０.００１ １９.０８

Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ

表 ３　 ＢＰ 神经网络的 ＳＭＣＦ 估测模型

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｆａｒｍｌａｎｄ (ＳＭＣＦ) ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

输入变量 输出变量 ＢＰ 神经网络模型

Ｒｎｉｒ ＳＭＣＦＢＰ Ｘｉ ＝Ｗ１ｉ􀅰Ｒｎｉｒ＋Ｗ２ｉ􀅰Ｒｒｅｄ＋Ｗ３ｉ􀅰ＮＤＶＩ＋Ｗ４ｉ􀅰ＤＶＩ

Ｒｒｅｄ ＳＭＣＦＢＰ Ｙｉ ＝ ２ / (１＋ｅ－２ｘｉ)－１ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６

ＮＤＶＩ ＳＭＣＦＢＰ ＳＭＣＦＢＰ ＝－０.１５５ ６Ｙ１－０.２５０ ６Ｙ２－１.１５７ ７Ｙ３＋０.２４３ ３Ｙ４－０.４８６ ５Ｙ５－１.０８５ ５Ｙ６－０.３９７ ７

ＤＶＩ ＳＭＣＦＢＰ

Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ、ＤＶＩ、ＳＭＣＦ 见表 １ 注ꎮ Ｘｉ为隐含层第 ｉ 个神经元的输入ꎬＹｉ为隐含层第 ｉ 个神经元的输出ꎬＷｎｉ为输入层第 ｎ 个神经元与隐含层
第 ｉ 个神经元的连接权重ꎬｎ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎮ

表 ４　 ＢＰ 神经网络模型农田土壤水分含量(ＳＭＣＦ)拟合公式的权重和偏差

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｆａｒｍｌａｎｄ (ＳＭＣＦ) ｆｉｔｔｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

输出变量 隐含层节点数 ( ｉ)
权重

Ｗ１ｉ Ｗ２ｉ Ｗ３ｉ Ｗ４ｉ

偏差(ｂｉ)

ＳＭＣＦＢＰ １ ０.４６１ ７ －１.７５９ １ －０.６４７ ３ ０.９９４ ０ －２.２８９ ７

２ －０.５８５ ０ －１.１３５ ６ －１.５２８ ６ ０.８７６ ９ １.３７６ ３

３ －１.１７３ １ －０.０７２ ６ １.３１８ ４ －１.１３１ ５ －０.４６６ ０

４ －０.７４９ ９ －１.５７４ ４ －０.６５５ ４ －１.５９８ ８ －０.２３２ ０

５ －１.５８５ ７ ０.２５４ ９ －１.２９５ ３ ０.２２８ ０ －１.１５９ ５

６ －１.３６６ ０ －０.２３２ ９ ０.３３３ ０ －０.７２２ ４ －２.４０３ ０
Ｗ１ｉ、Ｗ２ｉ、Ｗ３ｉ、Ｗ４ｉ见表 ３ 注ꎮ

　 　 利用 ＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测模型估测 ＳＭＣＦ
后得到的 ＳＭＣＦ 估测值为标准归一化结果ꎬ其值分

布在０~ １ 之间ꎬ其中最小值为０􀆰 ０９０ ６ꎬ最大值为

０􀆰 ９５９ ０ꎮ 通过对估测得到的 ＳＭＣＦ 值进行去归一

化处理得到真实的 ＳＭＣＦ 估测结果ꎮ

利用与 ＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测模型相同的

Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ 和 ＤＶＩ 的 ４０ 个试验区样点数据作为

多元线性回归 ＳＭＣＦ 估测模型的自变量ꎬ对应试验

区样点 ＳＭＣＦ 实测值作为模型因变量ꎬ建立多元线

性回归 ＳＭＣＦ 估测模型(ＳＭＣＦｈｇ)ꎬ具体公式如下:

５１１张传波等:波段反射率和植被指数结合的作物生长季农田土壤水分估测



ＳＭＣＦｈｇ ＝ １８０􀆰 ８４１ ９ Ｒｎｉｒ － １４７􀆰 ３８３ ５ ＮＤＶＩ －
１０１􀆰 ０９７ ３ＤＶＩ＋１０３􀆰 ３５７ １ (９)
２.３　 农田土壤水分含量估测模型精度评价

将东海县 ２０ 个试验区样点的 Ｒｎｉｒ、Ｒ ｒｅｄ、ＮＤＶＩ
和 ＤＶＩ 数据分别代入 ＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测模

型和多元线性回归 ＳＭＣＦ 估测模型中计算 ＳＭＣＦꎬ
将 ２ 种模型的 ＳＭＣＦ 估测值分别和对应试验区样

点的 ＳＭＣＦ 实测值进行统计回归分析ꎬ结果如图 ３
所示ꎮ
　 　 由图 ３ 可知ꎬ２０ 个试验区验证样点 ＳＭＣＦ 实测

值为 １７.３％~ ５２􀆰 ３％ꎬ 多 数 样 点 ＳＭＣＦ 集 中 在

２７.７％~５１􀆰 ０％ꎮ 图 ３ａ 中 ＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测

模型样点 ＳＭＣＦ 估测值为１９.８％~ ５２􀆰 ８４％ꎬ多数集

中在 ２８.９８％~ ５０􀆰 ３８％ꎮ 图 ３ｂ 中多元线性回归

ＳＭＣＦ 估测模型样点 ＳＭＣＦ 估测值为 １４.６１％~
４５􀆰 ８７％ꎬ多数集中在２９.２％~ ４４􀆰 ７６％ꎮ 从 ＳＭＣＦ 估

测结果可以看出ꎬＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测模型的估

测结果更接近 ＳＭＣＦ 的实测值ꎮ ＢＰ 神经网络

ＳＭＣＦ 估测模型的 ＳＭＣＦ 估测值和实测值之间的 Ｒ２

为 ０􀆰 ９２８ꎬ图 ３ａ 中多数样点均匀集中在１ ∶ １ 关系线

附近ꎬＲＭＳＥ 为 ３􀆰 ６１％ꎬＡＲＥ 为 ９􀆰 ０７％ꎮ 多元线性回

归 ＳＭＣＦ 估测模型的 ＳＭＣＦ 估测值和实测值之间的

Ｒ２为 ０􀆰 ６６０ꎬ图 ３ｂ 中样点较为分散地分布在１ ∶ １ 关

系线两侧ꎬＲＭＳＥ 为 ７􀆰 ６５％ꎬＡＲＥ 为 ２１􀆰 ４３％ꎮ 对比

可知ꎬＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测模型的精度高于多元

线性回归 ＳＭＣＦ 估测模型ꎮ 用 ＢＰ 神经网络法构建

模型时通过梯度下降搜索方式不断更新权值和阈

值ꎬ逐渐减小输出值误差直到满足期望输出后进行

输出ꎬ而用多元线性回归法建立模型时采用简单的

线性拟合方法获得输出值ꎬ故 ＢＰ 神经网络有效地

提高了 ＳＭＣＦ 的估测精度ꎮ

图 ３　 ＢＰ 神经网络(ａ)和多元线性回归(ｂ)ＳＭＣＦ 估测值和实测值比较

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｆａｒｍｌａｎｄ (ＳＭＣＦ) ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ｂｙ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ａ) ａｎｄ ｍｕｌ￣
ｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ (ｂ)

３　 讨 论

前人建立的农田土壤水分含量(ＳＭＣＦ)估测模

型有热惯量模型[３２￣３３]、特征空间模型[３４￣３５] 和微波遥

感模型等[３６￣３７]ꎬ这些模型主要用在植被覆盖率低的

区域ꎮ 依据 Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ和微波波段与 ＳＭＣＦ 的相关性

进行建模ꎬ虽然具有小范围适用与便捷的优势ꎬ但由

于建模时难以消除植被覆盖度对 ＳＭＣＦ 估测的影

响ꎬ因此所建立的 ＳＭＣＦ 估测模型精度与普适性较

难保证ꎮ 利用作物多个遥感光谱特征指标和神经网

络方法对 ＳＭＣＦ 进行估测的研究报道不多见ꎬ本研

究通过对多个遥感光谱特征指标(Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ、

ＤＶＩ 和 ＲＶＩ)与 ＳＭＣＦ 间的关系进行分析ꎬ在明晰多

个遥感光谱特征指标之间存在不同程度相关性的基

础上ꎬ选择相关性较好的 Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ 和 ＤＶＩ 建立

了 ＢＰ 神经网络 ＳＭＣＦ 估测模型(ＳＭＣＦＢＰ)ꎬ模型的

估测精度达到 ９０􀆰 ９３％ꎮ 用 Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ 和 ＤＶＩ 遥
感光谱特征指标建立的多元线性回归 ＳＭＣＦ 估测模

型的估测精度为 ７８􀆰 ５７％ꎬ比 ＳＭＣＦＢＰ模型估测精度

低 １２􀆰 ３６ 个百分点ꎬ因此选择用 Ｒｎｉｒ、Ｒｒｅｄ、ＮＤＶＩ 和

ＤＶＩ 建立的 ＳＭＣＦＢＰ模型可以实现对 ＳＭＣＦ 的有效

估测ꎮ 在作物生长的不同阶段ꎬ生理生态特征变化

明显ꎬ作物冠层遥感光谱信息变化差异较大ꎬ给多个

生长时期农田土壤水分估测通用模型建立带来较大
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不确定性ꎬ本研究初步选择作物单个关键生长时期

(即作物灌浆期)的农田土壤水分含量进行遥感估

测研究ꎮ
卫星遥感影像可以快速、大范围地获取作物的

光谱信息ꎬ在作物生长监测、种植面积提取和病虫害

估测方面已有广泛应用[３８]ꎮ 实现从试验样点到大

田大面积的 ＳＭＣＦ 遥感估侧ꎬ可以通过获取卫星遥

感影像ꎬ 提取相关遥感光谱特征指标数据ꎬ 与

ＳＭＣＦＢＰ模型结合进行大面积 ＳＭＣＦ 遥感估测ꎮ 前

人研究结果表明ꎬＳＭＣＦ 和气象因素(如降雨量、日
照、气温)具有较高相关性ꎬ今后将考虑结合气象因

素对 ＳＭＣＦＢＰ模型进行修订与完善ꎬ以提高 ＳＭＣＦＢＰ

模型的精确性和适用性ꎮ
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