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支持向量机在土壤镁含量高光谱估算中的应用
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摘  要：研究利用土壤样本实验反射光谱，分析了土壤镁(Mg)含量与土壤反射光谱的关系，比较了主成分回归

分析 (PCR)、偏最小二乘回归分析 (PLSR) 和支持向量机回归分析 (SVMR) 等方法，以及土壤反射光谱及其变换光

谱与土壤 Mg含量之间的估算模型，为土壤 Mg含量高光谱估算提供依据。结果表明：PCR、PLSR、SVMR 3种建模

方法在Mg含量的估算中，SVMR的估算精度相对较高，估算精度平均达到 80.96%，分别比 PCR和 PLSR提高了 6.16%、

4.20%；对于不同的数学变换处理方法，一阶微分变换相对较好，估算精度平均为 80.76%，分别比反射率、倒数对数

变换提高了 4.95%、4.61%。因此，运用土壤反射光谱一阶微分变换的 SVMR 进行建模，可以相对较好地估算全 Mg

含量，精度达 84.04%。 
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土壤不仅是珍贵的自然资源，更是人类农业生产

的基地和陆地生态系统的基础。镁(Mg)是自然界广泛

存在的化学元素，土壤中的 Mg大多数以矿物态存在

于土壤黏土矿物中，由于风化和淋溶作用，使得土壤

中 Mg的平均含量只有 5 g/kg[1]。Mg是植物生长所必

需的营养元素，是叶绿素的重要组成部分，同时也是

植物光合作用和呼吸作用过程中许多酶的活化剂。缺

Mg会造成植物叶片失绿变黄，体内代谢活动受到影

响，光合作用受阻，使植物不能正常地生长发育，严

重时叶片会枯萎、掉落，这将大大降低产量和质量。

本研究区为我国中亚热带典型红壤丘陵区，土壤呈酸

性，Mg含量相对较少，可能存在缺 Mg现象，因此

对土壤 Mg含量进行系统研究十分必要。   

高光谱具备定量获取土壤化学组分的研究潜力，

并在土壤水分、土壤有机质、土壤 Fe 和土壤营养元

素含量估算方面进行了较多的研究，一些研究学者通

过利用实验室和野外测量的土壤高光谱数据，分析可

见光–近红外光谱范围内土壤含水量、有机质、Fe、

氮磷钾等营养元素的特征波段，采用多元线性回归、

主成分回归、偏最小二乘回归和人工神经网络等方

法，建立了土壤各组分含量估算模型，并进行定量估

算，得到了较好的预测精度[2–10]。对于土壤 Mg元素

的研究，则相对较少，Chang等[11]运用主成分回归分

析方法，分析并预测了 N、Ca、K、Mg 等多种化学

成分的含量，其中 Mg 元素的定标模型决定系数为

0.70。Malley 等[12]利用近红外光谱分析技术 (NIRS) 

对潮土和风干土壤进行了分析，预测的潮土和风干土

壤中 Mg 的定标系数分别为 0.85 和 0.92，结果显示

经过风干后的土壤更有利于土壤元素的定标分析。

Chodak 等[13]运用线性回归分析方法研究了森林覆盖

地区土壤物理、生化性质 (C、N、P、S、Na、K、

Ca、Mg、Mn、Fe等) 与反射光谱之间的关系，得到

Mg的相关系数为 0.68。Thomasson等[14]研究了密西

西比河流域土壤样本，发现其中一个研究区内土壤

Mg、Ca含量与反射光谱相关性很高，得出土壤特性

与反射光谱之间存在一定的相关性，但是这种相关性

并不稳定。以上研究说明土壤 Mg含量的高光谱遥感

具有一定可行性，但是对于红壤及其发育的土壤中

Mg含量的高光谱遥感尚缺乏深入研究。红壤是我国

长江以南重要的地带性土壤，养分贫瘠化制约南方地

区农业发展，Mg是作物生长发育所需的中量元素，

部分红泥质红壤和硅质红壤土壤有效 Mg 含量低于



第 3期 田  烨等：支持向量机在土壤镁含量高光谱估算中的应用 603 

 

 

20 mg/kg，供 Mg能力低，Mg元素的供需不平衡日

益加重，严重影响作物产量和品质[15]。本文综合光

谱数学变换因素，并运用支持向量机回归分析，以克

服处理复杂的非线性问题时常规建模方法的不足，为

土壤 Mg含量高光谱估算提供依据。 

1  材料与方法 

1.1  土壤样本采集与光谱测定 

土壤样本采集于亚热带典型红壤丘陵区的江西

余江县和泰和县，共 34个土壤样本，土层深度为 0 ~ 

20 cm，其中余江县样本 22个，泰和县样本 12个。

土壤样本经风干、碾磨，过 1 mm筛。土壤化学分析

工作由中国科学院南京土壤研究所红壤生态实验站

完成，土壤全 Mg含量测定采用 HF-HClO4消煮，原

子吸收光谱法测定[16]。 

土壤反射光谱测量在室内进行，使用 ASD Pro 

FieldSpec3便携式光谱仪，土壤样品为 1 mm粒径风

干土，光源为一盏 1 000 W 的卤素灯，光照角度为

15，距离土样 30 cm，采用 5视场角探头 (B = 2.5) 

垂直于土样观测，探头距离土样 15 cm，测试之前

先以白板进行定标，获取绝对反射率[17]。测定得到

350 ~ 2 500 nm波长范围的反射光谱，重采样间隔为

1 nm，输出波段数为 2 151。将每个样本测定 10次，

经算术平均后作为该样本的实际反射光谱数据。为了

减少数据量，并去除冗余信息，对原始反射率光谱进

行 10 nm间隔的重采样，经过重采样后的光谱分辨率

有所降低，但数据在一定程度上得到了平滑，仍然较

好地保持了原光谱的主要特征[18]。 

1.2  光谱变换与估算方法 

光谱变换有利于消除测定背景及环境因子对光

谱的影响，提高高光谱遥感估算精度，为了研究不同

变换处理方法对土壤 Mg估算的影响，研究选用了常

见的一阶微分变换和倒数对数变换方法[19-21]，对原始

光谱进行处理，并与原始光谱比较，以确定最优的光

谱变换方法。  

主成分回归分析方法 (PCR) 和偏最小二乘回

归分析方法  (PLSR) 是使用较多的土壤物质含量

估算方法[22–24]。近年来，支持向量机回归分析方法

(support vector machine regression，SVMR) 在数据挖

掘、遥感图像分类、目标识别等方面得到应用，取得

了较好的结果[25]，但对于土壤 Mg的光谱估算尚鲜见

报道，本文对其进行了研究，并选用上述 PCR 和

PLSR方法进行比较分析。其中，PCR和 PLSR模型

建立在 SPSS Statistics 20.0中完成。  

支持向量机是 Vapnik[26]于 1995年基于针对小样

本的统计学习理论(statistical learning theory，SLT) 提

出的，有别于现有的统计方法，该方法不涉及概率测

度和大数定理理论，并且采用了结构风险最小化原

理，较好地解决了人工神经网络方法的网络结构难以

确定、过学习和欠学习、局部极小的问题，针对小样

本分类和回归问题，此方法具有明显的优势。 

本文选取 22个样本建模，10个样本检验，根

据反射率、一阶微分、倒数对数光谱与 Mg含量的

相关性，选择显著性水平大于 0.1的波段。为了降

低相邻特征波段间共线性的影响，将光谱信息进行

归一化处理后作主成分分析，选择适当的主成分数 

(累积贡献率超过 95%)，运用 SVMR方法建立估算

模型。  

支持向量机的结构与神经网络的结构相似，输出

是中间节点的线性组合，每个中间节点对应一个支持

向量。基本思想是寻找一个最优分类面使得所有训练

样本离该最优分类面的误差最小。设含有 l 个建模

样本的建模样本集对为{( , ), 1, 2, , }i ix y i l  ，其中，

( )d
i ix x R 是第 i个建模样本的输入列向量，即经预

处理后的各主成分， 1 2[ , , , ]d T
i i i ix x x x  ， iy R 为对

应的土壤 Mg含量实测值。 

设在高维特征空间中建立的线性回归函数为： 

( ) ( )f x w x b            (1) 

式中： ( )x 为非线性映射函数。 

定义  线性不敏感函数损失函数： 
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式中： ( )f x 为回归函数返回的 Mg含量预测值；y为

对应的实测值。若 ( )f x 与 y 之间的差别≤  ，则损
失等于 0。  

引入松弛变量 i ，
*

i ，并将上述寻找 w， b的

问题用数学语言描述出来，即： 
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式中：C为惩罚因子，C越大表示对训练误差大于 
的样本惩罚越大， 规定了回归函数的误差要求，
越小表示回归函数的误差越小。 

求解公式(3)时，本项研究引入 Largrange函数，

并转换为对偶形式： 
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式中： ( , ) ( ) ( )i j i jK x x x x   为核函数。 

设求解公式(4)得到的最优解为  1 2, , , la a aα  ，

* * * *
1 2, , , la a a    

α  ，则有： 
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         (6) 
式中： nsvN 为支持向量个数。 

于是，回归函数为： 
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式中：只有部分参数 *( )i ia a 不为零，其对应的样本

ix 即为问题中的支持向量。 

研究运用 MATLAB2012a 软件中的 LIBSVM- 

MAT-2.89工具箱完成，选择自带的 epsilon—SVR模

型类型和径向基函数作为核函数，利用交叉验证 

(Cross-validation) 选取惩罚参数 c和核函数参数 g进

行建模。将估算值与检验样本实测值进行对比分析，

估算精度通过相关系数 r、均方根误差(RMSE)、预测

偏差比(RPD)[27]、平均相对误差、显著性检验等参数

进行评价。 

2  结果与分析 

2.1  土壤化学成分的统计分析 

由表 1 可以看出，研究采集的样本 Mg 含量相

对较低，Fe、Al和 Mn含量则相对较高，这与研究

区土壤为红壤及其发育的土壤有关，在土壤形成过

程中存在强烈风化淋溶作用、脱硅富铝过程和生物

富集作用，盐基离子流失。Mg是土壤胶体重要的组

成成分，对 K+ 有较强的吸附能力，从而使得土壤

中 Mg与 K的含量存在相关性；另外，pH增加会提

高土壤对 Mg2+ 的电性吸附和专性吸附，从而使土

壤对 Mg2+ 的吸收能力增强[28]，相关分析表明，土

壤 Mg 与 K、pH 呈极显著相关，相关系数分别为

0.85、0.60。另外，Mg 与 Cu、Fe 含量之间也呈现

显著相关性，相关系数分别为 0.33和 0.32，Fe的含

水氧化物 Fe2O3·nH2O 对土壤 Mg2+ 的吸附有一定影

响作用[29]，说明研究区 K、Cu、Fe等元素对 Mg有

一定的赋存作用。 

表 1  土壤样本化学成分含量统计值 
Table 1  Statistical values for measured chemical element contents of soil samples 

K Ca Mg Fe Al Mn Cu Zn 统计值 

(g/kg) (mg/kg) 

平均值 10.37 0.50 2.80 26.84 67.04 134.90 11.32 66.01 

最小值 3.63 0.03 1.21 10.66 35.81 47.16 0.00 25.14 

最大值 19.15 0.84 6.46 50.46 96.42 249.69 24.66 98.47 

标准差 3.687 6 0.20 1.13 8.95 14.28 49.23 7.05 17.15 

变异系数(%) 35.44 39.96 40.41 33.36 21.30 36.49 62.31 25.98 

 

2.2  土壤镁含量与土壤光谱的相关分析   

从土壤 Mg 含量与土壤反射率及其变换光谱的

相关分析 (图 1) 可以看出，在 1 480 ~ 1 860 nm区域

内，Mg含量与反射率之间呈负相关关系，两者相关

系数绝对值在 0.30以上，达到 0.1显著性水平，在其

他波段范围相关系数绝对值较小，在 –0.39 ~ 0.26范

围内波动。经过一阶微分变换后，相关性显著提高，

在 1 010 ~ 1 270、1 410 ~ 1 560、2 240 ~ 2 300 nm波长

范围内皆达到 0.01显著性水平，其中 2 240 ~ 2 300 nm

与王璐等[30]估算土壤中 N、P、K含量模型入选波段

相似。在 1 100 nm附近，两者负相关性最好，相关

系数达到 –0.82，该波段范围是 Fe-OH的光谱吸收带， 
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图 1  土壤 Mg 含量与反射率及其变换光谱的相关性 
Fig. 1  Correlation between soil magnesium content and reflectance spectrum and its transformations 

 

Fe 和 Mg 显著相关，Fe3+ 对光谱的吸收提高了此波

段与 Mg的负相关性；在 1 910、2 250 nm附近正相

关性最好，相关系数达到 0.62 以上，该波段范围是

土壤中结合水 H2O和金属 –OH振动合频产生的吸收

带，其中 Mg-OH的弯折振动基波波长在 2 300 nm附

近[31–32]。Mg含量与倒数对数在 1 460 ~ 1 860 nm波

长内呈现显著的正相关。由此可见，土壤反射光谱存

在与 Mg含量连续的相关性，且波段范围相对较大，

为 Mg含量的估算提供可能。 

2.3  不同光谱变换方法对估算精度的影响  

估算结果表明(表 2)，反射率模型及由一阶微分、

倒数对数变换后，建立的土壤 Mg含量回归模型检验

相关系数均在 0.85 以上，达到显著或极显著水平。

从各项精度检验指标分析，对于同一估算模型，一阶

微分变换均优于反射率和倒数对数变换，其中均方根

误差最小为 0.47 g/kg，最高为 0.55 g/kg，明显小于

反射率和倒数对数变换；预测偏差比相对较高，最高

可达 1.72；平均相对误差相对较小，其算数平均值为

19.24%，平均估算精度达到 80% 以上；倒数对数变

换模型精度相近。这与微分变换可以减弱或消除背景

影响和提高不同吸收特征的对比度有关，倒数对数变

换虽然增强了可见光区域的光谱差异，减少了因光照

条件变化引起的乘性因素影响，但是变换后的光谱与

Mg含量的相关性不高，进而影响了模型精度[18–20]。

因此，在对土壤全 Mg的定量估算中，一阶微分变换

较反射率和倒数对数变换具有更好的应用潜力。   

2.4  土壤镁含量的 SVMR模型估算精度分析 

与主成分回归分析方法(PCR) 和偏最小二乘回归

分析方法(PLSR) 相比，支持向量机回归分析(SVMR) 

模型在土壤 Mg含量的估算中，均取得了相对较好的

效果(表 2)，无论是原始反射光谱，还是经过一阶微

分或倒数对数变换，估算值与检验样本值的相关系数

最高，并且一阶微分变换和倒数对数变换后的支持向

量机回归分析模型均达到极显著水平。由于土壤组分

复杂，功能团多样，PCR和 PLSR方法仅将各主成分

与 Mg含量进行线性回归，忽略了两者之间可能存在

的非线性关系，存在一定的缺陷；而 SVMR 方法最

终决策函数可由少数的支持向量所决定，可以抓住关

键样本，能够去除冗余样本，且计算简单，在处理非

线性问题时优势明显。从检验精度指标看，以一阶导

数变换后支持向量机回归分析模型更好，平均相对误

差为 15.96%，平均估算精度为 84.04%，均方根误差

只有 0.47 g/kg。 

3  小结与讨论 

本文将反射率、一阶微分、倒数对数光谱与土壤

Mg含量进行相关分析，得出相关性较高的波段，运

用主成分回归分析方法、偏最小二乘回归分析方法和

支持向量机方法，建立了反射率及其变换光谱的土壤

Mg含量估算模型。结果显示，PCR、PLSR、SVMR 

3种建模方法对于 Mg含量的估算中，SVMR的预测

精度相对较高。其中 PCR、PLSR的平均估算精度分 
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表 2  基于不同模型和光谱变换的土壤 Mg 估算精度比较 
Table 2  Precision comparison of magnesium content estimation based on different models and spectral transformations  

模型 光谱变换 引入的主成分数 相关系数 RMSE(g/kg) RPD 平均相对误差(%) 系数检验 

反射率 1 0.60 0.68 1.18 24.46 显著 

一阶微分 11 0.86 0.55 1.47 22.50 极显著 

PCR 

倒数对数 1 0.60 0.68 1.18 24.27 显著 

反射率 2 0.69 0.65 1.24 24.44 显著 

一阶微分 2 0.85 0.50 1.62 19.26 极显著 

PLSR 

倒数对数 2 0.69 0.64 1.26 23.22 显著 

反射率 1 0.73 0.53 1.52 20.25 显著 

一阶微分 11 0.86 0.47 1.72 15.96 极显著 

SVMR 

倒数对数 1 0.78 0.61 1.32 20.92 极显著 

注：PCR：主成分回归；PLSR：偏最小二乘回归；SVMR：支持向量机回归。RMSE：均方根误差，RPD：预测偏差比。 

 
别为 76.26%、77.70%，经 SVMR处理后，平均估算

精度为 80.96%，分别提高了 6.16% 和 4.20%。运用

反射率、一阶微分、倒数对数光谱数据参与回归分析

发现，一阶微分光谱优于反射率和倒数对数光谱，其

平均估算精度为 80.76%，比反射率和倒数对数光谱

分别提高了 4.95% 和 4.61%。研究区土壤样本经一阶

微分变换，运用支持向量机回归进行建模，可以相对

较好地估算土壤中全 Mg 含量，精度达 84.04%，确

定为三者中最优模型。本研究建立的支持向量机估算

模型对于土壤 Mg含量的预测具有一定适用性，较传

统的主成分回归和偏最小二乘回归预测精度显著提

高。土壤反射光谱是土壤内部理化性质共同作用的结

果，实现某一组分的准确估算，必须考虑其他性质对

光谱的影响，这些性质会影响该组分的光谱特性，造

成光谱信息提取困难，从而降低模型的估算精度。目

前，土壤理化特性遥感估算主要采用统计方法进行某

一特性与土壤光谱信息的相关性分析，进而建立预测

模型，因此不具备普适性，精度也难以得到显著提高，

今后需要进一步研究土壤的光谱机理，建立光谱机理

模型，以提高模型的精度和适用性。 

 
致谢：中国科学院遥感应用研究所博士后路鹏、

研究生黄晶晶，北京师范大学研究生孙知文和南京信

息工程大学遥感学院杨安民、朱万强同学参与了野外

土壤样品采集工作，特此致谢！ 
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Application of Support Vector Machine on Soil Magnesium  
Content Estimation Based on Hyper-Spectra 

TIAN Ye1, SHEN Run-ping1*, DING Guo-xiang2 
(1 School of Remote Sensing, Nanjing University of Information Science & Technology, Nanjing  210044, China;  

2 Anhui Meteorological Bureau, Hefei  230001, China) 

 

Abstract: Based on the measured reflectance spectra of soil samples in the laboratory, the relationship between soil 

magnesium content and reflectance spectra was analyzed, and the methods of principal component regression (PCR) and partial 

least squares regression (PLSR) were compared with support vector machine regression (SVMR) analysis for soil magnesium 

content estimation, then the estimation models of magnesium content between the reflectance spectra and its transforms were 

established to provide the basis for soil magnesium content estimation by hyper-spectra. The results showed that the average 

prediction accuracy of SVMR model reached 80.96%, higher than PCR and PLSR models by 6.16% and 4.20%, respectively. The 

first derivative of the reflectance spectra obtained the best outcome in the different mathematical transforms with an average 

estimation accuracy of 80.76%, higher by 4.95% and 4.61% than reflectivity and reciprocal logarithmic transforms, respectively. 

Therefore, SVMR model of first derivative transform was optimal to estimate the total magnesium content with an accuracy of 

84.04%. 

Key words: Hyper-spectra; Soil magnesium content; Support vector machine regression 

 


