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摘　要　我国北方寒地温差大，土壤温差对近红外光谱测量土壤墒情有较大影响。针对这一问题，以北方寒
地土壤为研究对象，探究大范围温度胁迫下（－２０～４０℃）土壤的近红外光谱与土壤不同含水率之间的关系
预测模型方法。选取黑龙江八一农垦大学农学院试验基地中的黑土，经烘干、过筛等操作处理后配置含水率
范围在１５％～５０％内八种不同湿度的土壤样品，建立北方寒地土壤大范围温度胁迫下土壤的近红外光谱信
息与含水率之间的定量预测模型。在全波段光谱数据的基础上，结合五种不同光谱信号预处理方法，采用

ＢＰ神经网络算法、优化支持向量机算法（ＳＶＭ）、高斯过程算法（ＧＰ）三种智能算法建立北方寒地土壤近红
外光谱与含水率的预测模型并验证模型的效果。利用６９组数据进行训练建模，ＢＰ神经网络相关参数设置为
学习速率０．０５，最大训练次数设置为５　０００，隐层单元数确定为２０；ＳＶＭ 采用径向基函数，并利用ｌｅａｖｅ－
ｏｎｅ－ｏｕｔ　ｃｒｏｓｓ　ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ确定了最佳惩罚参数为０．８７，使模型预测的准确性提高；高斯过程算法内部采用马
顿核。模型的定量评估采用决定系数（Ｒ２）和均方根误差（ＲＭＳＥ）。结果表明，在建立的全部ＢＰ神经网络模
型中，效果最佳的为Ｓ＿Ｇ－ＢＰ神经网络模型，模型的Ｒ２ 为０．９６０　９，ＲＭＳＥ为２．３７９　７；在ＳＶＭ 模型中

ＳＮＶ－ＳＶＭ模型的效果最好，模型的Ｒ２ 为０．９９１　１，ＲＭＳＥ为１．０８１　５；在ＧＰ模型中Ｓ＿Ｇ－ＧＰ模型的效果最
好，模型的Ｒ２ 为０．９２８，ＲＭＳＥ为３．２５８　１，综上基于ＳＮＶ预处理的ＳＶＭ模型训练效果最优。利用剩余的

３５组光谱数据作为预测集验证模型性能，经模型对比分析发现基于ＳＶＭ 算法的预测模型效果优于其他两
种算法，其中基于Ｓ＿Ｇ的ＳＶＭ模型效果最优，其预测模型的Ｒ２ 和差ＲＭＳＥ分别为０．９９２　１和０．７３６　９。综
合建模集与预测集的参数最终确定基于Ｓ＿Ｇ的ＳＶＭ 模型为最佳模型。此模型可以作为大范围温度胁迫条
件下（寒地）的土壤含水率有效预测方法，为设计优化适宜寒地便携式近红外土壤含水率快速测量仪提供科
学依据。
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引　言

　　土壤含水率是土壤属性关键的表征参数之一，同时也是

土壤团粒结构和养分的关键因素，在农业、水文、生态环境、

气象等领域起着十分重要的作用［１－２］。土壤含水率的快速准

确获取是农业生产中的一项重要任务。近红外光谱技术
（ＮＩＲＳ）具有无损、在线、速度快等优点，近年在各个领域内

应用广泛［３－４］。一些学者研究发现在近红外区土壤的含水率

反射光谱最为敏感。因此利用近红外反射光谱实现对土壤含
水率无损快速测定具有十分重要的意义［５］。当温度改变时，

分子间的作用力将会发生改变，进而会影响光谱的变化［６］。

所以近红外光谱仪在检测样品时，检测结果易受温度变化的
影响，随着温度的升高，羟基官能团处的光谱移向较低的波
长并且变得更窄，因此温度对于土壤含水率的理化性质影响
较大。梁秀英等［７］利用ＬＳ－ＳＶＭ建立了全光谱范围内的近红
外光谱预测模型，首先探讨了土壤含水量在零摄氏度以上不
同土壤温度对最终预测结果的影响。结果显示，温度对不同



水分含量土壤的近红外光谱模型的精度有一定影响。通过结
合多尺度小波特征和多波长法可以降低其影响；但该实验设
置的温度范围比较小，只有５～３０℃；李小昱等［８］制备了

５％～３５％的土壤含水率样本，采用傅里叶法提取了相关特
征信息，然后结合土壤含水率利用偏最小二乘法建立预测模
型，预测模型的Ｒ２ 较高达到了０．９８８，证明该方法的可行性
与准确性，但该研究未考虑温度对于土壤含水率的光谱影
响。Ｔｈａｍａｓｏｐｉｎｋｕｌ［９］等研究了温度对蜂蜜近红外光谱的影
响，利用偏最小二乘回归方法建立的三个恒温（２５，３５和４５
℃）定标模型的Ｒ２ 达到了０．９５。综上所述，部分学者研究了
温度对土壤水分近红外光谱的影响，但对于温度胁迫的影响
范围比较小（多为０℃以上），对于温度范围大以及低温环境
下的预测模型还有待研究和提升。

基于近红外光谱，针对北方寒地土壤，研究不同温度
（－２０～４０℃）胁迫下土样近红外光谱与土壤含水率间的关
系，并进行基于近红外光谱的温度胁迫对土壤含水率预测模
型方法的探究。对全波段原始数据，结合多元散射校正法
（ＭＳＣ）、标准正态变量校正法（ＳＮＶ）、一阶导数法（Ｄ１）、二
阶导数法（Ｄ２）和平滑处理（Ｓ＿Ｇ）五种方法，建立了不同温度
胁迫下土壤水分的ＢＰ神经网络算法、优化支持向量机算法
（ＳＶＭ）和高斯过程算法（ＧＰ），对比分析了１８种模型的建模
效果和预测效果，选出了最优模型。可针对北方寒地为设计
优化便携式近红外土壤含水率快速测量仪提供科学依据。

１　实验部分

１．１　样品
土壤样品为黑龙江八一农垦大学农学试验基地中的黑

土，其亚类为普通黑土（ｏｒｄｉｎａｒｙ　ｃｈｅｒｎｏｚｅ），供试土壤的有机
质含量为５２．８ｇ·ｋｇ－１，ｐＨ值为５．７５，碱解氮含量为１９０
ｍｇ·ｋｇ－１，有效磷含量为４１．５ｍｇ·ｋｇ－１，速效钾含量为

１８２．６ｍｇ·ｋｇ－１。采样深度为垄上除表层土壤后１～１５ｃｍ。

将采取的土壤烘干处理，并利用粉碎机打碎，然后手工研
磨，最后利用５０目网过筛处理，得到直径大小为０．３５５ｍｍ
的土壤粉末进行下一步处理。将得到的土壤粉末放置容器中
并逐步加入纯净水稀释，充分搅拌均匀，依次配置成不同湿
度的实验样品。将配置好的土壤样品依次放入到相同规格的
铝制样品盒中并镇压刮平，使得不同湿度的土壤样品能够保
证在样品盒中表面平整、体积一致。依据田地实际条件以

５％为间隔制备了１５％～５０％共８种不同湿度的土壤样品。

将制备好的样品分别置于土壤样品恒温保存控制箱中，将其
分别置于以５℃为间隔大小的－２０～４０℃共１３种温度环境
下，使其温度达到相应温度。制备的土壤样本湿度基本信息
如表１所示。

１．２　仪器
选择德国Ｂｒｕｋｅｒ公司所制造的ＴＡＮＧＯ型近红外光谱

仪获取光谱数据。仪器分辨率为８ｃｍ－１，光谱波数范围为

１１　５２０～４　０００ｃｍ－１，配备了一个ＩＮ３１１／Ｃ型号的旋转台和
直径为５０ｍｍ的ＩＮ３１１－Ｓ材料样品杯，测量方式为漫反射。

恒温装置采用ＢＹＡＵ－２０１９－１型号的土壤样品恒温保存控制

箱，控制精度为±０．５℃。土壤湿度测量装置采用德国ＩＭ－
ＫＯ公司的ＴＲＩＭ－ＰＩＣＯ的土壤水分仪，分析软件采用 Ｕｎ－
ｓｃｒａｍｂｌｅｒＸ１０．３（６４位）和 Ｍａｔｌａｂ２０１９ｂ。

表１　土壤样本湿度基本信息

Ｔａｂｌｅ　１　Ｂａｓｉｃ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｏｉｌ　ｍｏｉｓｔｕｒｅ
样本集合 样本数 最小值 最大值 平均值 标准差

建模集 ６９　 １５．０００　 ５０．０００　 ３２．６０９　 １１．４０８
测试集 ３５　 １５．０００　 ５０．０００　 ３２．２８６　 １１．５４８
总样本集 １０４　 １５．０００　 ５０．０００　 ３２．５００　 １１．４５６

１．３　光谱数据预处理
土壤样本的原始光谱如图１所示。

图１　土壤原始近红外光谱图
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图２　经过预处理的土壤近红外光谱图
（ａ）：ＭＳＣ预处理；（ｂ）：ＳＮＶ预处理；（ｃ）：一阶导数预处理；

（ｄ）二阶导数预处理；（ｅ）：平滑预处理

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ　ｎｅａｒ　ｉｎｆｒａｒｅｄ　ｓｐｅｃｔｒａ　ｏｆ　ｓｏｉｌ
（ａ）：Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ　ｂｙ　ＭＳＣ；（ｂ）：Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ　ｂｙ　ＳＮＶ；

（ｃ）：Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ　ｂｙ　ｆｉｒｓｔ　ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ；

（ｄ）：Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ　ｂｙ　ｓｅｃｏｎｄ　ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ；

（ｅ）：Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ　ｂｙ　ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ

　　土壤原始光谱数据受差异化光谱散射信息及光谱曲线间
的基线偏移和倾斜等噪声的影响。为提高光谱信噪比，对于
在不同温度条件下收集的不同水分近红外光谱数据，采用多
种方法进行预处理。包括可以消除光谱散射效应的多元散射
校正方法［１０－１１］（ＭＳＣ）；可以消除因实验样品颗粒大小产生的
影响及减少实验样品表面散射现象的标准正态变量校正

（ＳＮＶ）；可以消除基线漂移和平缓背景引起的干扰的一阶导

数处理；能够提高分辨率和光谱灵敏度并能克服背景颜色或
其他因素引起的误差的二阶导数处理；以及可以消除光谱信
号中随机噪声的平滑处理方法。处理后的光谱如图２（ａ—ｅ）

所示。

１．４　建模方法
将１０４个样本数据按照２:１的比例进行随机划分。６９

个样本数据做为建模集数据，３５个样本作为验证集数据。利
用具有分类和映射功能的ＢＰ网络、能够有效地解决数据分
析中高维特征回归的问题支持向量机（ＳＶＭ）、适用低维数场
景以及小样本的回归问题中且具有平滑的特性的高斯过程

（ＧＰ）三种方法进行建模及预测验证［１２－１３］。

２　结果与讨论

２．１　不同模型建模集训练效果

２．１．１　ＢＰ神经网络模型训练效果
首先利用 ＭＡＴＬＡＢ建立基于ＢＰ，ＭＳＣ－ＢＰ，ＳＮＶ－ＢＰ，

Ｄ１－ＢＰ，Ｄ２－ＢＰ，Ｓ＿Ｇ－ＢＰ的６种预测模型，为了加快求解速
度和准确性，将数据标准化。将１０４组实验数据中的三分之
二（６９组）用作建模数据。对ＢＰ神经网络相关参数进行设
置，其中模型的学习率、目标误差和最大训练次数分别为

０．０５，０．０００　１和５　０００。经过对比试验，确定神经网络内隐
层单元的个数为２０个时模型的效果最佳，建立的六种ＢＰ模
型的 Ｒ２ 分 别 为 ０．９５８　７，０．９５８　２，０．９５８　９，０．９５０　９，

０．９５８　１和 ０．９６０　９，ＲＭＳＥＣ 分 别 为 ２．３５６　０，２．３７２　９，

２．４２９　０，２．５６３　０，２．４２５　５和２．３７９　７。经ＢＰ神经网络训练
的最佳模型为基于Ｓ＿Ｇ的ＢＰ神经网络模型，效果如图３（ａ）

所示，模型的Ｒ２ 为０．９６０　９，ＲＭＳＥ为２．３７９　７。

２．１．２　ＳＶＭ模型训练效果
将６９ 组 土 壤 样 本 分 别 在 ＳＶＭ，ＭＳＣ－ＳＶＭ，ＳＮＶ－

ＳＶＭ，Ｄ１－ＳＶＭ，Ｄ２－ＳＶＭ和Ｓ＿Ｇ－ＳＶＭ六种模型中训练，径
向基函数（高斯核）可以将每一个特征映射到一个无穷维的特
征空间，有利于参数的选择，因此以径向基函数作为核函数
做训练，并利用ｌｅａｖｅ－ｏｎｅ－ｏｕｔ　ｃｒｏｓｓ　ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ优化了惩罚参
数，确定了最佳参数为０．８７，提高了模型的预测精度。建立
的六种ＳＶＭ模型的Ｒ２ 分别为０．９８９　８，０．９９０　０，０．９９１　１，

０．９８８　２，０．９８８　４和 ０．９８９　５，ＲＭＳＥＣ 分别为 １．１６６　２，

１．１４３　６，１．０８１　５，１．２２１　２，１．２１８　２和１．２０２　７。最终经

ＳＶＭ训练的最佳模型为基于ＳＮＶ的ＳＶＭ 模型，效果如图

３（ｂ）所示，此模型的Ｒ２ 为０．９９１　１，ＲＭＳＥ为１．０８１　５。

２．１．３　ＧＰ模型训练效果
建立基于高斯过程的ＧＰ，ＭＳＣ－ＧＰ，ＳＮＶ－ＧＰ，Ｄ１－ＧＰ，

Ｄ２－ＧＰ和Ｓ＿Ｇ－ＧＰ的六种模型，各模型的Ｒ２ 分别为０．９２０　７，

０．９０７　３，０．９１２　２，０．９１９　１，０．９０７　１和０．９２０　８，ＲＭＳＥＣ分
别为 ３．３００　１，３．５０９　５，３．４３３　８，３．３４８　６，３．３１４　４ 和

３．２５８　１。相较来说基于Ｓ＿Ｇ的ＧＰ模型的效果最好，模型的

Ｒ２ 为０．９２８，ＲＭＳＥ为３．２５８　１。训练效果如图３（ｃ）所示，从
图中可以看出，没有达到理想建模结果，其效果弱于ＢＰ神
经网络和ＳＶＭ训练模型。
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图３　基于不同算法的最佳训练效果
（ａ）：Ｓ＿Ｇ－ＢＰ模型；（ｂ）：ＳＮＶ－ＳＶＭ模型；（ｃ）：Ｓ＿Ｇ－ＧＰ模型

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｅｆｆｅｃｔｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
（ａ）：Ｓ＿Ｇ－ＢＰ　ｍｏｄｅｌ；（ｂ）：ＳＮＶ－ＳＶＭ　ｍｏｄｅｌ；（ｃ）：Ｓ＿Ｇ－ＧＰ　ｍｏｄｅｌ

２．２　不同模型预测集验证效果
为检验所建立模型的稳定性和可靠性，利用剩余的三分

之一（３５组）的土壤样品数据来进行各模型的精度与预测效
果验证。在所建立的 ＢＰ，ＭＳＣ－ＢＰ，ＳＮＶ－ＢＰ，Ｄ１－ＢＰ，Ｄ２－
ＢＰ，Ｓ＿Ｇ－ＢＰ，ＳＶＭ，ＭＳＣ－ＳＶＭ，ＳＮＶ－ＳＶＭ，Ｄ１－ＳＶＭ，Ｄ２－
ＳＶＭ，Ｓ＿Ｇ－ＳＶＭ，ＧＰ，ＭＳＣ－ＧＰ，ＳＮＶ－ＧＰ，Ｄ１－ＧＰ，Ｄ２－ＧＰ
和Ｓ＿Ｇ－ＧＰ共１８种土壤水分含量预测模型中，代入３５组土
壤样本数据，各算法的最佳模型验证效果分别如图４（ａ—ｃ）
所示，从图中可以发现，ＳＶＭ预测模型的效果要比ＢＰ神经
网络和高斯过程好得多，其中基于Ｓ＿Ｇ的ＳＶＭ预测模型效

果最好。其决定系数和均方根误差分别达到了０．９９２　１和

０．７３６　９。

图４　基于不同算法的最佳预测拟合效果
（ａ）：Ｓ＿Ｇ－ＳＶＭ模型；（ｂ）：ＢＰ模型；（ｃ）：ＭＳＣ－ＧＰ模型

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｆｉｔｔｉｎｇ　ｅｆｆｅｃｔｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

（ａ）：Ｓ＿Ｇ－ＳＶＭ　ｍｏｄｅｌ；（ｂ）：ＢＰ　ｍｏｄｅｌ；（ｃ）：ＭＳＣ－ＧＰ　ｍｏｄｅｌ

２．３　不同模型性能比较分析
如图５所示，对比分析不同算法模型的预测值与实际的

测定值，结果表明，基于原始数据以及五种不同预处理方法
的ＳＶＭ模型整体的预测结果较其他两种方法更加准确。

　　依据图３和图５模型预测效果，结合表２的 Ｒ２ 和

ＲＭＳＥ参数发现，无论在基于各算法的建模集还是预测集
中，基于ＳＶＭ的模型表现最佳，其中基于ＳＮＶ的ＳＶＭ 模
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型为建模集中的最佳模型。在各算法的预测集中，基于Ｓ＿Ｇ
的ＳＶＭ 模型相较于本组其他模型预测效果最佳，基于原始
数据的ＢＰ神经网络模型相较于本组其他模型预测效果最
佳，基于 ＭＳＣ的ＧＰ模型预相较于本组其他模型预测效果

最佳。最终预测结果表明支持向量机模型的拟合效果均优于
其他两种模型，因此综合建模集与预测集指标最终确定基于

Ｓ＿Ｇ的ＳＶＭ 模型为北方寒地土壤含水率最佳预测模型。三
种模型参数如表２所示。

图５　预测结果对比图
（ａ）：基于原始数据的各模型预测结果；（ｂ）：基于 ＭＳＣ预处理的各模型预测结果；（ｃ）：基于ＳＮＶ预处理的各模型预测结果；

（ｄ）：基于一阶导数预处理的各模型预测结果；（ｅ）：基于二阶导数预处理的各模型预测结果；（ｆ）：基于平滑处理的各模型预测结果

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ
（ａ）：Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｄａｔａ；（ｂ）：Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＭＳＣ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；

（ｃ）：Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＳＮＶ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；（ｄ）：Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｆｉｒｓｔ　ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；

（ｅ）：Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｏｆ　ｓｅｃｏｎｄ　ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ；（ｆ）：Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　　王璨［１４］等利用卷积神经网络在常温状态下对土壤含水
率进行了预测，其预测模型的决定系数为０．９８１。梁秀英［７］

等在５～３０℃范围内的温度胁迫下利用最小二乘支持向量机

建模，建立的最终模型的预测集相关系数最高为０．９８８　７，均
方根误差最小达到０．９０１　１，但研究的温度胁迫范围较小，不
能满足低温胁迫下的实际情况。董桂梅［３］等在常温环境下对
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表２　不同模型参数对比

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型
建模集 测试集

Ｒ２ｃ ＲＭＳＥＣ　 Ｒ２ｐ ＲＭＳＥＰ

ＳＶＭ　 ０．９８９　８　 １．１６６　２　 ０．９９１　１　 ０．７８６　８

ＭＳＣ－ＳＶＭ　 ０．９９０　０　 １．１４３　６　 ０．９９０　３　 ０．８１０　４

ＳＮＶ－ＳＶＭ　 ０．９９１　１　 １．０８１　５　 ０．９８８　１　 ０．８７７　１

Ｄ１－ＳＶＭ　 ０．９８８　２　 １．２２１　２　 ０．９９１　８　 ０．７４５　８

Ｄ２－ＳＶＭ　 ０．９８８　４　 １．２１８　２　 ０．９９２　３　 ０．７３７　６

Ｓ＿Ｇ－ＳＶＭ　 ０．９８９　５　 １．２０２　７　 ０．９９２　１　 ０．７３６　９

ＢＰ　 ０．９５８　７　 ２．３５６　０　 ０．９６９　７　 １．５４４　８

ＭＳＣ－ＢＰ　 ０．９５８　２　 ２．３７２　９　 ０．９６２　１　 １．６２７　１

ＳＮＶ－ＢＰ　 ０．９５８　９　 ２．４２９　０　 ０．９５９　８　 １．７１３　６

Ｄ１－ＢＰ　 ０．９５０　９　 ２．５６３　０　 ０．９６４　９　 １．５４６　１

Ｄ２－ＢＰ　 ０．９５８　１　 ２．４２５　５　 ０．９５５　５　 １．７８７　５

Ｓ＿Ｇ－ＢＰ　 ０．９６０　９　 ２．３７９　７　 ０．９５７　０　 １．６８２　０

ＧＰ　 ０．９２０　７　 ３．３００　１　 ０．９２５　２　 ２．２１９　２

ＭＳＣ－ＧＰ　 ０．９０７　３　 ３．５０９　５　 ０．９３４　８　 ２．１４８　６

ＳＮＶ－ＧＰ　 ０．９１２　２　 ３．４３３　８　 ０．９１１　３　 ２．５１２　０

Ｄ１－ＧＰ　 ０．９１９　１　 ３．３４８　６　 ０．９１２　７　 ２．６３０　０

Ｄ２－ＧＰ　 ０．９０７　１　 ３．３１４　４　 ０．９２１　９　 ２．５０３　２

Ｓ＿Ｇ－ＧＰ　 ０．９２８　０　 ３．２５８　１　 ０．９０９　３　 ２．７８２　９

含水率在０％～１７％的土壤利用偏最小二乘法进行建模预
测，得到最佳模型的决定系数为０．９７８　７，预测均方根误差为

１．０２１。本研究最佳模型决定系数达到０．９９２　１，且温度胁迫
测量范围更大，因此所确定的最佳模型精度有所提高、实用
性更强。

综上所述，本研究所得最优方法精度得到了提高，并且
温度胁迫范围以及土壤湿度范围相对来说更大，弥补了现有
的近红外土壤含水率快速测量仪的缺陷。

３　结　论

　　利用近红外光谱针对北方寒地土壤对大范围温度胁迫下
（－２０～４０℃）土壤的含水率的变化进行研究。以全波段原
始数据为基础，结合不同的近红外光谱预处理方法，建立了
不同温度胁迫下土壤含水量的定量预测模型，包括ＢＰ神经
网络、支持向量机（ＳＶＭ）和高斯过程（ＧＰ）共１８种预测模
型。最终选出基于Ｓ＿Ｇ的ＳＶＭ 模型为最佳模型，基于Ｓ＿Ｇ
的ＳＶＭ预测模型的决定系数Ｒ２ 和均方根误差ＲＭＳＥ分别
达到了０．９９２　１和０．７３６　９，优于其他模型。此模型可以作为
大范围温度胁迫条件下（北方寒地）土壤含水率的有效预测方
法，有效的弥补了现有的近红外土壤含水率快速测量仪工作
环境范围与精度的缺陷，为设计优化便携式近红外土壤含水
率快速测量仪提供参考。
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