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摘要：土壤含水量 (Soil Moisture Content, SMC) 是发展精细灌溉农业的重要参数，因此对

其进行精确估测是十分必要的。本研究选取新疆阜康绿洲小块农田为研究对象，基于无人机

(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)平台搭载的高光谱传感器获取的影像数据，基于 Savitzky- 

Golay (SG)平滑后的一阶微分(First Derivative, FD)、吸光度(Absorbance, Abs)，连续统去除 

(Continuum Removal, CR) 3 种不同预处理方法，共获取了 SG、SG-FD、CR、Abs 及 Abs-FD

共计 5 种预处理后的高光谱影像，探索不同预处理下的差值指数(Difference Index, DI)、比值

指数(Ratio Index, RI)、归一化指数 (Normalization Index, NDI)及垂直植被指数 (Perpendicular 

Vegetation Index, PVI)与 SMC 的关系，并在遴选出最优指数及预处理方案的基础上构建干旱

区绿洲农田 SMC 高光谱定量估算模型。结果表明：预处理在不同程度上提高了光谱指数与

SMC 的相关性，其中基于 Abs-SG 预处理的 PVI(R644, R651)表现最优，相关系数为 0.788，据此

构建的三次拟合函数表现最优。基于不同预处理方案下多变量 SMC 估算模型效果在消噪的

基础上，更为深度地挖掘了光谱信息，减少了单一光谱指数造成的误差，提升了模型的定量

估测效果。Abs 模型预测精度亦最为突出，其𝑅𝑐
2 = 0.80，RMSE𝐶 = 2.42%，𝑅𝑝

2 = 0.91，RMSE𝑝 

= 1.71%。本研究构建的 SMC 估算模型减少了单一变量模型的误差；在规避过拟合现象的同

时，提升了模型的定量估测效果，为土壤水分状况天地空一体化遥感监测提供了崭新的视角

和方案。 
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plant growth and land management, particularly in arid and semi-arid areas. In existing researches, 

it was determined by a conventional method based on oven drying of samples collected from fields. 

This study aimed to bring First Derivative (FD), Absorbance (Abs) and CR (Continuum-Removal) 

algorithm into the preprocessing of hyperspectral data based on the initial Savitzky-Golay (SG) 

smoothing. With SMC data and UAV (Unmanned Aerial Vehicle) platform derived imaging 

hyperspectral imagery collected from the cropland in Fukang Oasis, Xinjiang Uyghur Autonomous 

Region, China. Then, the raw hyperspectral reflectance data were transformed into five 

preprocessing, i.e., SG, SG-FD, CR, Abs, and Abs-FD. In addition, the relationships between SMC 

and pretreated DI (Difference Index), RI (Ratio Index), NDI (Normalization Index) and PVI 

(Perpendicular Vegetation Index) were discussed. We also computed the correlation coefficients 

between each spectral index and SMC. Based on the optimal spectral index and pretreatment scheme, 

the hyperspectral quantitative estimating model was constructed for the dictation of SMC in oasis 

cropland in arid area. The results showed that the correlation between pretreated spectral index and 

SMC was improved to some extent, and the PVI (R644, R651) based on Abs-SG preprocessing was best 

with the correlation coefficient of 0.788. The cubic fitting function is optimal. On the basis of noise 

elimination, the multivariable SMC estimation model based on different preprocessing scheme 

could detect much finer spectral information from reflectance data, reduce the error caused by the 

single spectral index, and further improve the quantitative estimation effect of the model. The 

prediction accuracy of the Abs model was most prominent, with 𝑅𝑐
2 = 0.80，RMSE𝐶 = 2.42%，

𝑅𝑝
2 = 0.91，RMSE𝑝 = 1.71%. The effect of the SMC estimation model constructed in this study is 

based on the preprocessing and noise elimination. In the current study, the constructed SMC 

estimation model could reduce the error of the independent single variable; and further resolve the 

problem of over fitting. The model could be used for hyperspectral mapping and estimating 

performance of it was satisfied. This study could provide a novel perspective and scheme for the 

remote sensed detection of soil water condition, especially in the arid and semi-arid areas. 

Key words: hyperspectral; soil moisture content; unmanned aerial vehicles (UAV); remote sensing; 

spectral index 

     

引言 

土壤含水量(Soil Moisture Content, SMC)是土壤的重要物理参量，也是土壤团粒结构及

养分状况的关键制约因素[1-3]。SMC会影响土壤理化生理过程，并且是影响全球生态环境，

水文和气候变化模式的关键变量[4]。了解确切的农田土壤水分状况，可以更为有效地管理农

田的灌溉系统，有针对性的在作物生长的关键阶段改善土壤水分状况以提高农作物的产量和

质量[5-6]。SMC是限制区域绿洲内部作物生长和的主要因子，加之近年来逐渐增强的人类活

动导致了区域性的SMC失衡并加剧了绿洲内部的土壤盐渍化[7-9]。因此，获取精确的土壤

SMC信息对于作物长势监测、估产、指导合理灌溉决策及土壤干旱程度的监测具有重要的实

际意义。 

遥感尤其是高光谱技术的迅猛发展使得在大尺度且高效率地获取SMC信息成为可能，

国内外研究学者亦开展了大量有益探索[10-13]。其中，植被冠层光谱可以反映植被的长势状况

及健康程度，植物在不同土壤水分胁迫条件下其光谱特性也会随之改变。陈文倩等基于原位

获取的植被反射率数据，构建了干旱区绿洲SMC与植被光谱指数之间的估算模型，表明利用

植被光谱特性对干旱区SMC进行数据挖掘是可取的[14]。而光谱指数通过光谱波段之间简单

的组合，即可建立起指数与相应地物参量间的相关关系并进行高光谱定量估算，成为近年来



的研究热点[15-18]。Stagakis等基于多期遥感影像对比了传统的光化学反射指数(Photochemical 

Reflectance Index) PRIR570与修正后的PRIR515对柑橘园的水分胁迫状况估算精度的对比，并进

行了空间制图[19]。Zhou等利用已有的13种的植被指数对水稻产量进行了估算，指出基于800 

nm与720 nm波段的反射率数据所建立的归一化植被指数具有最好的效果[20]。但这些光谱指

数主要基于是原始光谱反射率所构建，未经预处理的原始数据仅反映了单纯的光谱信息，难

以进行深入挖掘。而高光谱数据的预处理可以在一定程度上消除外界噪声，增强光谱特征，

改善非线性关系进而提高地物参量估算模型的精度[21-22]。 

基于此，本研究选取新疆阜康绿洲小块农田为研究对象，基于无人机(Unmanned Aerial 

Vehicle, UAV)平台搭载的高光谱传感器获取的影像数据，探索不同预处理下的光谱指数与

SMC的关系，并在此基础上构建干旱区绿洲农田SMC高光谱定量估算模型，以期提高区域

SMC的估算精度，为土壤水分状况遥感监测提供新思路及干旱区精准农业的进一步发展提

供科学参考。 

1 研究区概况 

本研究所选取的田块设置在新疆维吾尔自治区阜康市（87°51′15″E，44°21′14″N）。该区

地处阜康绿洲和北缘的古尔班通古特沙漠的过渡地带，属典型的温带大陆性荒漠气候，多年

平均降水量不足 200 mm 且分布不均；年平均气温约为 7.1℃; 年无霜期可达 175 d，熟制一

般为一年一熟[23]。区域主要土壤类型为灌溉灰漠土与灌耕土，其有机质含量相对较低(1.2%-

1.5%)，田块内种植的作物为冬小麦[24]。 

2 材料与方法 

2.1 UAV 遥感数据获取 

本研究选取的飞行平台为DJI Matrice 600 Pro® (深圳市大疆创新科技有限公司，中国)六

旋翼无人机，利用搭载的Headwall公司Nano-Hyperspec®高光谱传感器(Headwall Photonics 

Inc., Bolton, MA, USA)获取区域的高光谱成像数据(图1)。Nano-Hyperspec机载高光谱成像光

谱仪的波段范围为400－1000 nm，光谱分辨率为6 nm，重采样间隔为2.2 nm，包含270个光

谱通道和640个空间通道，具备VIS-NIR (Visible and Near Infrared Red) 区间内全画幅成像的

特点，同时集成了GPS与IMU (Inertial Measurement Unit) 模块，可同步获取UAV的实时姿态

信息。100 m 航高下，焦距为12 mm的Nano-Hyperspec传感器可获取640×480像素的高光谱影

像，空间分辨率约为4 cm。野外作业前5日内无降水与人工干扰，以确保数据的客观性。于

2018年4月17日(冬小麦返青期)进行了UAV遥感数据的获取，高光谱影像的采集于北京时间

15:00在田间上空进行，天气晴朗无风，视野良好。起飞前对传感器进行暗电流校正及白板

校正，数据采集完成后利用Hyperspec III及Headwall SpectralView软件完成数据后处理及正射

校正。 

 

图1 无人机平台及机载高光谱传感器 

Fig.1 UAV platform and airborne imaging hyperspectral sensor 

https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/orchards
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/water-stress


2.2 SMC 数据获取 

土壤样品的采集与UAV空中作业同步开展，在农田内均匀取70个采样小区(0.5 m×0.5 m )

并利用GPS记录每个采样区域的位置。各点土壤样品围绕小麦植株采用四点法混合采集，取

样深度为0 ~ 10 cm，并用铝盒对土壤样品进行密封保存。实验室处理时，铝盒样品采用室内

烘干法(105 ℃的恒温箱，48 h) 得到70个样点SMC数据，用于SMC高光谱定量估算模型的构

建与精度验证。样本划分基于Kennard-Stone (K-S)算法进行，选取50个样点作为建模集，20

个样点作为验证集。    

  

图2 采样点分布图及UAV作业现场 

Fig.2 Distribution of sampling sites and application scene of UAV over the cropland 

 

2.3 数据处理及指数构建 

高光谱数据预处理对深度挖掘光谱数据进而改善建模精度至关重要[25]。光谱仪主要由

光电转换，传输和处理系统组成。其内部的每个模块都不同程度的产生噪声，而真实的地物

光谱信息都不可避免地受到噪声的影响，需要对其进行检测并去除[13]。因此，本研究在Matlab 

R2012a环境下基于Savitzky-Golay (SG)滤波器对高光谱影像进行了平滑 (2阶多项式+5点移

动平均)。 

一阶微分(First Derivative, FD)、吸光度(Absorbance, Abs)，连续统去除  (Continuum 

Removal, CR)等方法处理是当前光谱分析领域行之有效的预处理方法，可以在一定程度上消

除背景噪声，增强光谱吸收与反射特征[22, 26]。有效的预处理有助于捕捉光谱数据中细微的差

异，提高地表参数的估计精度。基于此，在获得经过SG平滑的高光谱影像后，基于IDL+ENVI

平台对原始数据进行FD、Abs、CR预处理并提取每个采样小区的平均光谱数据，为后续光谱

指数与SMC模型的构建奠定基础。 

光谱指数法可以有效的筛选出已有高光谱数据中的最佳波段组合，它不仅可以消除环境

背景噪声，同时相较于单一波段具备更明显的敏感性。为了充分挖掘光谱数据，本研究在前

人研究基础上选取差值指数(Difference Index, DI)、比值指数(Ratio Index, RI)、归一化指数 

(Normalization Index, NDI)及垂直植被指数 (Perpendicular Vegetation Index, PVI) 4种光谱指

数，进而选取用于估算SMC的最佳波段[13, 27]。指数的数学表达式如下： 

( , ) =i jR R i jDI R R−                                      (1) 

( , ) /
i jR R i jRI R R=                                      (2) 

( , ) ( ) / ( )     
i jR R i j i jNDI R R R R= − +                          (3) 
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( , ) ( 1.163 0.017) / ( 1 1.163 )    
i jR R i jPVI R R= − − +                 (4) 

式中，Ri和Rj是高光谱传感器工作波段范围 (400－1000 nm) 内任意获取的第i波段及第j波段

的光谱反射率。光谱指数与SMC的拟合关系采用相关系数R及决定系数R2作进行评价，两者

间的相关性等值图及最优指数的遴选使用Matlab R2012a完成。 

2.4 模型的建立及验证 

基于3种不同预处理方法，本研究共获取了SG、SG-FD、CR、Abs及Abs-FD共计5种预处

理后的高光谱影像，并在此基础上分别进行指数遴选。本研究的模型构建分为两个层面：1) 

基于最优指数的单一模型；2) 基于最优预处理方案的综合指数模型。通过对比各模型的均

方根误差 (root mean square error, RMSE)、决定系数 (coefficient of determination, R2) 及相对

分析误差 (relative prediction error, RPD) 对模型精度进行评价及优选。其根据RPD的分级标

准：1.40 ≤ RPD < 2.00 表示模型预测效果可接受，但有待进一步改进；而RPD≥ 2.00表示模

型的稳健性与预测能力俱佳[22]。 

3 结果与分析 

3.1 SMC 统计分析 

所采集的土壤样本的 SMC 的平均含量为 18.35%，标准差为 4.08%。所选取的建模集 

(9.17%－28.22%) 和验证集 (11.08%-27.24%) 的 SMC 平均值分别为 18.31%和 18.42%。由

标准差(Standard Deviation, SD)可知，基于 K-S 算法所划分出的建模集和验证集均保持与

SMC 全样本集相似的统计分布 (图 3)。在确保样本具有代表性的同时，避免了在模型构建

和验证中的潜在有偏估计。 

 

图 3 样品 SMC 数据的统计特征 

Fig.3 The descriptive statistical results of SMC 

3.2 光谱指数与 SMC 相关性分析 

在获取SG、SG-FD、CR、Abs及Abs-FD共计5种预处理后的高光谱影像后，本研究提取

70个样点的不同预处理后的光谱反射率数据 (图4)。基于Matlab软件联合400－1000 nm范围

内任意获取的两个波段计算了不同预处理方案下DI、RI、NDI和PVI与SMC的相关性，并利

用相关系数 (coefficient of correlation, r)检验其有效性。如表1所示，本研究所建立的20个光

谱指数与SMC在0.001水平上全部通过了显著性检验 (阈值为±0.380)。就未经预处理的SG

光谱数据而言，构建的DI、RI、NDI和PVI的|r|分布范围在0.724到0.784之间。 

SMC对预处理过后的光谱指数展现出极强的敏感性，其中基于Abs-SG处理的DI与PVI和

CR处理的RI与NDI相关|r|均在0.748以上，表现最为突出。由此表明，不同的预处理方案在不

同程度地提高了光谱指数与SMC之间的相关性，最优指数为基于Abs-SG预处理后的PVI (r = 



0.788)。图5为SMC与上述4个最优预处理光谱指数的决定系数二维等值图。 

其中，DI确定的敏感波段范围主要位于蓝光 (X：400－430nm，Y：440－460 nm)，红

光 (X：400－430 nm，Y：580 －760 nm；)及近红外短波区 (X：970－1000 nm，Y：440－

760 nm)，在这些光谱区间SMC与DI的R2均达到了0.50以上。RI与DI确定的敏感波段范围比

较相似，主要位于蓝光 (X：400－430nm，Y：440－460 nm)与近红外短波区 (X：945－965 

nm，Y：430－760 nm)，其R2也均达到了0.52以上，但NDI的表现略优于RI。而PVI与SMC的

相关性最强，其确定的敏感波段范围主要位于蓝光 (X：400－430nm，Y：440－460 nm)，

红光 (X：400－430 nm，Y：580 －760 nm；)及近红外短波区 (X：970－1000 nm，Y：440

－760 nm)，在这些光谱区间SMC与PVI的R2均达到了0.60以上。 

经过比对分析，共筛选出4个最优光谱指数，其排列顺序为：基于Abs-SG预处理的PVI(R644, 

R651)，基于CR预处理的NDI(R430, R446)与RI(R430, R446)，以及基于Abs-SG预处理的DI(R430, R446)，其

R2分别为0.621、0.570、0.569和0.559。因此，上述4个光谱指数具有对SMC进行定量估算的

能力。 

图 4 不同预处理后的高光谱影像及光谱曲线 (红线为均值光谱，灰色区域为标准差区间) 

Fig.4 The hyperspectral imageries and spectral curves based on different pretreatments (Red line 

represents the average spectrum and gray region represents the standard deviation values) 

 

表 1 SMC 与不同预处理方案下光谱指数的相关系数 

Table 1 Correlation coefficients between SMC and spectral indices  

based on different pretreatments 

光谱 

指数 

预处理 

SG SG-FD CR Abs Abs-FD 

DI －0.724  0.662  －0.737  0.748  －0.742  

RI －0.747  0.668  －0.755  0.720  0.616  

NDI －0.748  0.674  －0.755  0.725  －0.624  

PVI －0.784  0.658  －0.759  0.788  －0.740  

 



 

图 5 SMC 与最优光谱指数的决定系数 

Fig. 5 Coefficient of determination between SMC and four optimal spectral indices 

3.3 SMC 高光谱估算模型的构建及验证 

本研究的模型构建分为两个层面：1) 基于最优指数的单一模型；2) 基于最优预处理方

案的综合指数模型。 

在最优指数层面，将 70 个 SMC 数据与不同预处理方案下最优波段组合构建的光谱指

数参与模型的构建，以上述 4 个光谱指数为独立变量，分别建立其与 SMC 之间的定量估算

模型，结果如表 2 所示。本研究主要构建了一次函数、二次函数、三次函数共计 3 种拟合模

型，通过交叉对比对遴选出最优拟合回归方程，发现就一次函数而言，各个指数的拟合效果

均较为一般；而随着模型次数项的提升，其预测效果也逐渐改善。对比各个模型的精度参数，

基于Abs-SG预处理的 PVI(R644, R651)为自变量所构建的三次拟合函数表现最优，其𝑅𝑐
2 = 0.79，

RMSE𝐶 = 2.58%，𝑅𝑝
2 = 0.86，RMSE𝑝 = 2.15%，RPD = 1.94 (图 6)。依据 RPD 的分级标准，

这些基于不同预处理方案下构建的光谱指数尽管在不同程度上提高了自身与 SMC 的相关性，

但其定量表征的能力未不十分理想。 

因此，为了不断提升模型的预测能力，本研究尝试性地以相同预处理方案下的 4 个最优

光谱指数为自变量，构建基于不同阶次多个光谱参量的逐步(多元高次)回归方程对 SMC 进

行定量估测，各模型的详细信息如表 3 所示。由表可知，相较于利用单一光谱指数构建的模

型，基于不同预处理方案下多变量 SMC 估算模型效果在不同预处理消噪的基础上，更为深

度地挖掘了光谱信息，减少了单一光谱指数造成的误差，提升了模型的定量估测效果。依据

RPD 这一指标数值的大小，本研究所采用的 5 种预处理下模型的预测能力依次为：Abs > 

CR > Abs-FD > SG > SG-FD。就 RPD 而言，经过 Abs 预处理后的 4 个光谱指数所构建的模

型表现最优。对比各模型的建模集的 R2与 RMSE 和预测集的 R2与 RMSE，Abs 模型预测精



度亦最为突出，其𝑅𝑐
2 = 0.80，RMSE𝐶 = 2.42%，𝑅𝑝

2 = 0.91，RMSE𝑝 = 1.71%。图 7 为该模型

建模集、验证集的实测/估测值。这表明 Abs 预处理较为理想地消除了外部噪声干扰，增强

了光谱数据对 SMC 的敏感性，模型的稳健性和精确度均得到了提高。因此，可以认为基于

Abs 预处理后建立的多参数模型为最优模型，并且可以利用该模型，将 SMC 从单一的点位

尺度扩展至面域尺度，实现 SMC 的遥感监测。 

表 2 最优光谱指数的 SMC 回归模型 

Table 2 Quantitative regression models of SMC using single spectral index 

光谱 

指数 

预处理 

方案 
回归方程 𝑅𝑐

2 RMSE𝐶 𝑅𝑝
2 RMSE𝑝 RPD 

DI(R430, R446) Abs-SG 

y = 171.32x+36.648 0.74  2.71  0.77  2.59  1.59  

y = -104.11x2+149.53x+35.54 0.76  2.70  0.77  2.60  1.60  

y = -83267.83x3-26128.71x2-2495.12x-51.58 0.74  2.60  0.78  2.57  1.61  

RI(R430, R446) CR 

y = -51.43x+86.81 0.74  2.70  0.79  2.52  1.64  

y = -3.37x2-42.51x+80.91 0.74  2.70  0.80  2.49  1.66  

y = 2175.87x3-8655.49x2+11407.73x-4962.24 0.76  2.61  0.82  2.37  1.75  

NDI(R430, R446) CR 

y = -138.63x+37.97 0.74  2.70  0.80  2.50  1.65  

y = -258.71x2-65.18x+33.16 0.74  2.70  0.79  2.57  1.60  

y = 40174.26x3-16843.80x2+2169.38x-65.15 0.76  2.62  0.78  2.53  1.63  

PVI(R644, R651) Abs-SG 

y = 338.53x+51.36 0.77  2.59  0.84  2.20  1.87  

y = 1376.03x2+602.79x+63.92 0.77  2.59  0.85  2.16  1.91  

y = 151307.76x3+44957.48x2+4757.88x+195.01 0.79  2.58  0.86  2.15  1.94  

 

   

(a) 建模样本                           (b) 验证样本 

图 6 基于最优 PVI(R644, R651)模型的 SMC 估测效果 

Fig.6 Scatter plots of measured versus predicted SMC using optimal model based on PVI(R644, R651) 

 

 

 

 

 

 



 

 

表 3 基于不同预处理方案下多变量 SMC 模型效果 

Table 3 The accuracy parameters of multivariable models based on different pretreatments 

预处理方案 𝑅𝑐
2 RMSE𝐶 𝑅𝑝

2 RMSE𝑝 RPD 

SG 0.82 2.28 0.81 2.41 1.71 

SG-FD 0.77 2.57 0.64 3.08 1.34 

CR 0.79 2.49 0.77 2.29 1.79 

Abs 0.84 2.16 0.91 1.71 2.41 

Abs-FD 0.80 2.42 0.80 2.43 1.76 

 

   

(a) 建模样本                          (b) 验证样本 

图 7 基于 Abs 预处理方案多变量综合模型的 SMC 估测效果 

Fig.7 Scatter plots of measured versus predicted SMC using multivariable  

model based on Abs pretreatment 

3.4 UAV 高光谱影像监测 SMC 试验与精度验证 

基于 IDL+ENVI 平台，利用本研究构建的基于 Abs 预处理后建立的多参数模型对实验

田块的 UAV 高光谱影像进行解算，SMC 的估算结果与实测数据见图 8。为了检验 SMC 的

高光谱填图精度，从中随机选取 1/3 的采样点 (n = 23) 的田间实测数据与定量估算的结果

进行对比分析。由图 9 可知，线性拟合线接近于标准 1:1 线，其 R2 更是达到了 0.88，实测

与估测 SMC 相似度极高，且全部位于 95%置信区间以内，表明使用基于 Abs 模型的 SMC

高光谱填图具有理想的效果。 



 

图8 SMC估算结果与实测数据 

Fig.8 Map of observed SMC and quantitative estimated SMC 

 

图 9 高光谱填图与实测 SMC 拟合效果 

Fig. 9 Fitting effect between measured SMC and hyperspectral mapping results 

4 讨论 

传统上，SMC数据的获取是基于TDR（Time Domain Reflector）、FDR (Frequency Domain 

Reflectometry)或繁复的原位工作开展的，尽管它们可以提供时间序列的观测数据，但往往仅

能监测单独的点位信息，难以反映区域尺度的空间变化[10-12]。目前，已有大量研究依据地面

原位工作获取的VIS-NIR反射光谱数据 (350－2500 nm ) 进行SMC、土壤有机质、作物叶绿

素、氮素含量等农业关键参数进行定量估算；尽管估测效果较好，但这些研究在本质上依然

获取的仍是独立的点数据，无法获取地物目标进行高光谱成像数据，难以充分发挥遥感技术

的优势，获取尺度上的地物参量信息[28]。而凭借其机动性强、快速高效等特点，基于无人机

UAV平台的低空遥感成为当今农情精准监测的又一理想手段[29]。本研究探索了不同预处理

下的光谱指数与SMC的关系，并对农田SMC进行了定量估算。 

当前，针对SMC定量估算的研究大多是基于裸土光谱反射数据开展的[21]。而SMC与上



覆植被叶片的含水量及其光谱之间具有一定的相关性，SMC的高与低将不同程度的对叶片

的水分含量造成影响，最终也会进一步导致其光谱特性发生一定变化[11, 14, 30]。根据植被的光

谱信息对SMC进行定量估算从遥感及光谱机理上是可行的。已有研究多是基于典型敏感波

段或单一的光谱指数建立SMC估算模型，但这些数据内涵的光谱信息往往存在饱和现象，而

过多的指数则会导致模型过拟合现象 [13,17]。通常情况下，全谱VIS–NIR数据不同程度上受到

大气干扰、土壤背景等因子的干扰。而本研究基于3种不同预处理方法，共获取了SG、SG-

FD、CR、Abs及Abs-FD共计5种预处理后的高光谱影像，并在此基础上分别进行指数遴选。

同时，着眼于高光谱影像这一数据基础，兼顾波段的及一阶微分窗口内的光谱信息，深度挖

掘光谱数据；探索了不同预处理方案下UAV高光谱影像及多种光谱指数估算SMC上的可行

性。本研究所采用的垂直型植被指数(PVI)，在兼顾遥感机理上最大程度上削弱了土壤及大

气的影响，动态调用各波段的反射率，并较好地对植被信息进行表征[1,27]。  

对比本研究所构建的模型的精度参数可知：在基于单以光谱指数的 12 个模型中，以 Abs

预处理下的 PVI (R644, R651) 模型精度最高；在 4 个不同预处理方案下多变量模型中，基于 Abs

预处理后建立的多参数模型表现最优。不同预处理方案下的光谱数据较 SG 数据而言，构建

的 DI、RI、NDI 和 PVI 均有不同程度的提升。而多变量 SMC 估算模型效果在预处理消噪的

基础上，更为深度地挖掘了光谱信息，减少了单一变量造成的误差；在规避过拟合现象的同

时，提升了模型的定量估测效果。 

本研究利用UAV遥感平台搭载的高光谱成像光谱仪在获取高空间/光谱分辨率的影像数

据，充分发挥了其“图谱合一”的优势并基于多种预处理方案及构建的多种光谱指数对农田

SMC进行了估测，取得了较为理想的精度，为土壤水分状况天地空一体化遥感监测提供了崭

新的视角和方案。然而，基于植被光谱的农田SMC遥感估算尚未建立统一研究范式，植被的

光谱也会受到品种、生育期、土壤营养状况等因素影响。此外，由于天气、手段等限制，本

研究未能获取多期的影像数据，所建立的SMC的估算模型的泛化能力有待于进一步验证。因

此，后续的研究将进一步探索SMC与土壤及上覆植被高光谱反射率的内在联系，并在此基础

上进一步建立大样本的植被光谱数据库以期为作物长势、病虫害等精准农业参数的定量估算

与遥感监测奠定科学基础。 

5 结论 

本研究选取新疆阜康绿洲小块农田为研究对象，基于UAV平台搭载的高光谱传感器获

取的影像数据及70个SMC田间实测数据，探索不同预处理下的DI、RI、NDI和PVI与SMC的

关系，据此构建了16个SMC定量监测模型，并对模型的建模及预测效果进行了精度验证，得

到如下结论： 

(1) 预处理在不同程度上提高了光谱指数与SMC的相关性。共筛选出4个最优光谱指数，其

排列顺序为：基于Abs-SG预处理的PVI(R644, R651)，基于CR预处理的NDI(R430, R446)与RI(R430, 

R446)，以及基于Abs-SG预处理的DI(R430, R446)，其R2分别为0.621、0.570、0.569和0.559。

基于Abs-SG预处理的PVI(R644, R651)为自变量所构建的三次拟合函数表现最优，其𝑅𝑐
2  = 

0.79，RMSE𝐶 = 2.58%，𝑅𝑝
2 = 0.86，RMSE𝑝 = 2.15%，RPD = 1.94。 

(1) 基于不同预处理方案下多变量SMC估算模型效果在消噪的基础上，更为深度地挖掘了光

谱信息，减少了单一光谱指数造成的误差，提升了模型的定量估测效果。Abs模型预测

精度亦最为突出，其𝑅𝑐
2 = 0.80，RMSE𝐶 = 2.42%，𝑅𝑝

2 = 0.91，RMSE𝑝 = 1.71%。 

(2) 利用最优模型将 SMC 从单一的点位尺度扩展至面域尺度，实现 SMC 的遥感监测。其线

性拟合线接近于标准 1:1 线，其 R2 为 0.88，实测与估测 SMC 拟合效果较好，表明使用

基于 Abs 模型的 SMC 高光谱填图具有理想的效果。 
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