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摘　要：为提高土壤质地高光谱预测模型精度，以巢湖流域 177 个土样光谱为基础数据源，运用蚁群算法选择特征波长，

结合 BP 神经网络构建土壤质地光谱预测模型，并与全光谱构建的光谱预测模型进行比较。结果表明，运用蚁群算法选

择特征波长构建的光谱预测模型精度优于全光谱构建的预测模型精度，土壤粉粒含量预测模型预测集决定系数 R2 为 0.76，

RPIQ 为 2.23，土壤砂粒含量预测模型预测集决定系数 R2 为 0.72，RPIQ 为 1.94；全光谱土壤粉粒含量预测模型预测集

R2 为 0.57，RPIQ 为 1.75，全光谱土壤砂粒含量预测模型预测集 R2 为 0.48，RPIQ 为 1.82。运用蚁群算法选择光谱特征

波长建模，减少了数据冗余，提高了预测模型精度。
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高光谱数据具有光谱分辨率高、光谱信息丰富

等优点，可以使得高光谱数据在探测地物光谱特性

的微小差异上有很大的优势。但是由于高光谱数据

相邻波长间的又有很强的相关性，并不是所有的波

长对后续光谱的处理都有着同等重要的影响[1]。应用

全光谱进行土壤属性的分析建模，不仅计算量和复

杂度大，还可能会由于冗余、无效信息的存在，降

低构建模型的预测效果[2]。因此，特征波长的选择在

高光谱数据的处理与分析中的重要性受到越来越广

泛的认同，目前已经成为了高光谱数据建模分析过

程中的关键步骤[3]。

近年来国内外很多学者在高光谱特征波长的选

择方面做了大量研究，目的是为了选择出包含有用

信息的波长或滤除包含噪声、冗余和无效信息的波

长。王文才等[4] 运用连续投影算法等方法选择特征波

长，建立土壤总氮含量的光谱预测模型，结果表明，

选择特征波长建立的光谱预测模型精度均优于全光

谱建立的预测模型精度。苗雪雪等[5] 运用遗传算法等

四种方法筛选特征波长，并结合偏最小二乘法建立

大米水分含量的光谱预测模型，也提高了预测模型

的精度。杨海清[6] 等运用 9 种方法选择特征波长，构

建土壤有机质含量预测模型，均取得了不错的结果。

遗传算法、连续投影算法等特征选择的算法，能够

减少建模变量的个数，减少波长冗余，降低光谱数

据间的相关性，但遗传算法对样本数量有一定的要

求[7]，连续投影算法因为采用单一指标评估波长重要

性，容易选出过多的特征波长，导致过拟合现象[8]。

蚁群算法作为一种全局搜索算法，具有较强的鲁棒

性和并行计算的能力，通过蚂蚁之间分泌信息素的

浓度变化来交流，形成正反馈机制，并且适用范围

较广[9]。

张娜等[10−12] 人的相关研究表明，可见光－近红

外波长光谱与土壤质地间存在相关性，可用来预测

土壤质地。本文以巢湖流域 177 个土壤样本为基础

数据，运用蚁群算法对土壤光谱样本进行特征波长

的选择，结合 BP 神经网络构建了土壤质地的预测模

型，并与全光谱构建的预测模型的精度进行对比讨

论，以期能为相关研究工作提供参考。 

1    数据来源与研究方法
 

1.1    数据来源

土壤样本源于课题组前期在巢湖流域的相关工
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作，共选择 177 个土壤样本，土壤类型主要有水稻

土、黄棕壤、黄褐土、粗骨土和紫色土等。去除土

壤样本中的杂物后，研磨过筛备样，用于土壤质地

测定和土壤高光谱测量。

土样质地采用激光粒度仪测定[13]，按照美国农部

制进行土壤质地的分级：粉粒（0.002 ~ 0.05 mm）、

砂粒（0.05 ~ 2 mm）和黏粒（ < 0.002 mm）。本研

究主要对粉粒和砂粒进行分析。

土样光谱采用美国 ASD 公司生产的 FieldSpec 4
型地物光谱仪测量。运用 Savitzky-Golay 卷积平滑法

 （多项式阶数为 2）对测得的原始光谱曲线进行平滑

去噪处理。 

1.2    蚁群算法 

1.2.1    蚁 群 算 法 原 理 　 蚁 群 算 法 （ Ant  Colony
Optimization，ACO），又被称为蚂蚁算法，是一种

用来寻找最优路径的群体智能算法，最早于 1992 年

意大利人 Marco Dorigo 在他的博士论文中提出。蚂

蚁在寻找食物源的过程中，会在其走过的路径中释

放一种分泌物，称为信息素，后面的蚂蚁根据遗留

在路径中的信息素判断觅食方向。当某条路径较短

时，在该路径上行走的蚂蚁会留下较多的信息素，

从而会吸引更多的蚂蚁选择这条路径，而当路径上

行走过的蚂蚁数量较多时，留下的信息素的数量也

就更多，形成了一种正反馈机制。蚁群算法波长选

择就是以优化土壤光谱预测模型精度为目标，模拟

蚂蚁觅食行为，根据路径上信息素变化寻求特征波

长变量。 

1.2.2    蚁群算法流程　运行蚁群算法首先要进行的

是参数和初始化信息素的设置，参数包括蚂蚁初始

种群大小，最大变量数（波长数）和最大迭代次数

等；初始化信息素设置为 1，即在开始的时候每个波

长点都有相同的被选择的概率。其次，启动蚂蚁，

采用轮盘赌方法选择变量，直到变量数达到设定的

最大值。根据每只蚂蚁选择的波长组合，运用神经

网络计算、比较并获得当前迭代中最优波长组合。

最后，判断是否达到设定的最大的迭代次数，若没

有，更新信息素表，重复上述步骤，直至迭代结束。 

1.3    模型的建立与验证

本 研 究 采 用 BP 神 经 网 络 （ Back  Propagation
Neural Network，BPNN）建立土壤质地的预测模型。

BP 神经网络由输入层、隐含层和输出层三部分组成，

每一层都包含若干个节点，通过对训练数据的学习，

计算每个节点的权重，得到训练结果，并将结果与

预先设定的训练误差比较，若不能满足误差的期望，

则通过前向反馈，修改节点的权重。通过不断对训

练数据的学习和训练，来对土壤质地含量进行预

测 [14−15]。随机选取全部样本的 80% 作为训练样本，

20% 作为预测样本进行建模，建模在 matlab 2018a
中完成。建模的评价指标有决定系数（Determinant
Coefficient，R2），均方根误差（Root Mean Square
Error， RMSE） 和 RPIQ（ Ratio  of  Performance  to
Inter-Quartile）。RPIQ 为预测集的四分位数间距与

RMSE 的比值，将预测集样本的数值从小到大排列，

25% 出现的数值为 Q1，75% 出现的数值为 Q3，四

分位间距即 Q3 与 Q1 的差值。决定系数 R2 越大，均

方根误差 RMSE 越小，建模精度越高，反之，建模

精度越低[16]。Bellon-Maurel 等指出土壤的理化数据

一般存在非正态分布的情况，对于这种非正态土壤

理化数据，RPIQ 指数比 RPD 指数的评价更为客观[17]。

通常认为，RPIQ 越大，模型的预测能力越好，RPIQ <
1.7 时，模型预测的可信度较低；1.7 ≤ RPIQ < 2.2 时，

模型具有较均衡的预测能力；RPIQ ≥ 2.2 时，模型的

预测可信度较高[18]。 

2    结果分析与讨论
 

2.1    土壤质地统计特征分析

根据土壤质地分类系统[19]，土壤样本的质地类型

多为粉壤土。对巢湖流域 177 个土壤样本的质地含

量进行统计分析，如表 1。全部样本的土壤质地粉粒

和砂粒含量分别在 20.76% ~ 84.50%、0.45% ~ 69.65%

之间，平均值分别为 64.81%、14.99%，标准差分别

为 14.02%、16.05%，偏度和峰度介于−1.67 ~ 3.28 之

间。训练样本和预测样本的分布较为均匀，并且训

练样本和预测样本基本包含了全部样本的数据范围，

具有代表性。 

2.2    蚁群算法特征波长选择

以巢湖流域 177 个土壤样本为基础数据，运用

蚁群算法对土壤光谱样本进行特征波长的选择。通

过多次实验，蚁群算法参数设置如下：初始群体大

小为 100，最大迭代次数为 100 次，最大变量数 100，

信息素衰减系数设置为 0.65[20]。根据各次迭代中最优

波长组合数据集，统计每个波长点被选择的频率，

即波长贡献率。根据波长贡献率由低到高，依次去

除贡献率最小的波长点，进行 BP 神经网络的建模，
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比较各次建模结果并最终得到预测能力最好的模型

对应的波长组合为特征波长。图 1、图 2 分别为土壤

粉粒和砂粒的特征波长中被选择波长点的贡献率，

被选择的频率越高，贡献率越大。土壤粉粒的特征

波长包括 19 个波长点，土壤砂粒的特征波长包括

53 个波长点。 

2.3    模型的构建与分析

运用蚁群算法选择特征波长，结合 BP 神经网络

建立光谱预测模型，并与全光谱建立的光谱预测模

型进行比较，结果如表 2。

通过表 2 对比分析可知，基于蚁群算法选择特

征波长建立的 BP 神经网络模型预测精度较全光谱建

立的预测模型精度明显提高。基于全光谱建立的土

壤质地粉粒含量的 BP 神经网络预测模型预测集的决

定系数 R2 为 0.57，均方根误差 RMSE 为 14.94%，RPIQ
为 1.75；经蚁群算法选择特征波长建立的土壤质地

粉粒含量的 BP 神经网络模型预测集 R2 达到 0.76，

RMSE 为 8.42%，RPIQ 为 2.23。基于全光谱建立的

土壤质地砂粒含量的 BP 神经网络预测模型预测集的

决定系数 R2 为 0.48，均方根误差 RMSE 为 16.85%，

RPIQ 为 1.82；经蚁群算法选择特征波长建立的土壤

质地砂粒含量的 BP 神经网络模型预测集 R2 达到

0.72，RMSE 为 9.66%，RPIQ 为 1.94。图 3、图 4 分

别为基于全光谱和经蚁群算法选择特征波长构建模

表 1    土壤粉粒和砂粒含量特征统计
Table 1    Statistical characteristics of soil silt and sand contents

粒级
Particle grade

样本类型
Sample type

样本数量（个）
Sample number

最小值（%）
Minimum

最大值（%）
Maximum

平均值（%）
Mean

标准差（%）
Standard deviation

偏度
Skewness

峰度
Kurtosis

粉粒 全部样本 177 20.76 84.50 64.81 14.02 −1.10 0.62
训练样本 142 21.77 84.50 64.74 14.07 −0.98 0.22
预测样本 35 20.76 79.55 65.09 13.99 −1.67 2.91

砂粒 全部样本 177 0.45 69.65 14.99 16.05 1.62 2.12
训练样本 142 0.45 69.28 14.79 15.81 1.55 1.86
预测样本 35 0.69 69.65 15.80 17.22 1.92 3.28
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图 1    蚁群算法选择的土壤粉粒光谱特征波长

Fig.1    Spectral feature bands of soil silt selected by ACO
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图 2    蚁群算法选择的土壤砂粒光谱特征波长

Fig.2    Spectral feature bands of soil sand selected by ACO

表 2    土壤粉粒和砂粒含量预测模型
Table 2    Prediction model of soil slit and sand contents

粒级
Particle grade

模型
Model

波长数
Number of wavelength

决定系数
Coefficient of determination

均方根误差（%）
Root mean square error

RPIQ
Ratio of performance to inter-quartile

粉粒 ACO-BP 19 0.76 8.42 2.23
全谱-BP 1851 0.57 14.94 1.75

砂粒 ACO-BP 53 0.72 9.66 1.94
全谱-BP 1851 0.48 16.85 1.82
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型的土壤粉粒和砂粒实测值和预测值的散点图，可

以明显看出经蚁群算法选择特征波长构建的模型预

测效果更好，拟合度更高。 

3    讨论

运用蚁群算法选取特征波长建立土壤质地光谱

预测模型，相较于全光谱建立预测模型有更大的优

势。特征波长的选择不仅仅是减化了模型，更重要

的是剔除了冗余、无效的变量信息，减少变量间的

相关性，进而提高了模型的稳定性和预测力。王风

云等[21] 基于蚁群算法选择特征波长以及全光谱两种

方式分别建立苹果糖度光谱预测模型。结果显示，

基于蚁群算法选择特征波长建立的苹果糖度光谱预

测模型较全光谱建立的预测模型预测精度更高，与

本文研究结果相一致。

特征波段选择方法有很多，除蚁群算法外，还

包括遗传算法、连续投影算法等，每一种算法各有

特点，在不同案例中其优劣可能不尽相同。蚁群算

法作为一种全局搜索算法，具有较强的鲁棒性和并

行计算的能力，可以通过蚂蚁之间分泌信息素的浓

度变化来交流，形成正反馈机制，能够更有效的选

取特征波长[9]。郭志明等[22] 开发了短波近红外光谱苹

果品质在线检测系统，分别采用连续投影算法、遗

传算法、蚁群算法等提取特征波长并结合偏最小二
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(a) 全谱-BP 模型
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图 3    不同模型下粉粒含量预测集的实测值和预测值散点图

Fig.3    Scatter plots between the measured and predicted values of the soil slit content prediction set under different models
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(a) 全谱-BP 模型
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图 4    不同模型下砂粒含量预测集的实测值和预测值散点图

Fig.4    Scatter plots between the measured and predicted values of the soil sand content prediction set under different models
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乘法建立预测模型。结果显示，三模型均具有较好

的预测能力。其中，基于蚁群算法建立的模型预测

能力最佳，说明蚁群算法在光谱特征波段选择及建

模中具有较好应用潜力。

在蚁群算法选择特征波长的过程中，参数的设

置对波长的选择有一定的影响，包括蚂蚁初始种群

大小、最大变量数和最大迭代次数等相关参数的设

置，需通过多次控制参数实验，并结合前人经验确

定。后续研究应关注最优参数的确定方法，使其能

更加快速、准确的寻找到最优结果。

从建模结果来看，基于蚁群算法建立的土壤粉

粒、砂粒含量的光谱预测模型均有较好的预测效果，

其中，土壤粉粒含量光谱预测模型效果优于砂粒含

量光谱预测模型效果。张娜等[11] 以河套灌区土壤样

本为研究对象，研究结果显示，土壤粉粒含量的光

谱预测模型效果优于土壤砂粒含量的光谱预测模型

效果，与本文研究情况一致。王德彩等[23] 以江苏北

部黄淮平原地区的土壤样本为研究对象，土壤砂粒

含量的光谱预测模型效果优于土壤粉粒含量的光谱

预测模型效果。导致这种情况的原因可能是多方面

的，首先不同预测对象的光谱敏感波段不同，其次

与研究样本土壤类型、数量、甚至建模方法等差异

有关。 

4    结论

以巢湖流域的 177 个土壤样本为基础数据，运

用蚁群算法选择特征波长，通过 BP 神经网络建立了

土壤质地光谱预测模型，并与全光谱建立的光谱预

测模型进行比较。运用蚁群算法选择特征波长建立

的土壤质地光谱预测模型精度较全光谱建立的预测

模型精度更高。经蚁群算法选择特征波长建立的土

壤粉粒含量光谱预测模型所用波长数为 19 个，模型

预测集决定系数 R2 为 0.76，RPIQ 为 2.23；土壤砂

粒含量光谱预测模型所用波长数为 53 个，模型预测

集决定系数 R2 为 0.72，RPIQ 为 1.94。与全光谱建

立的土壤质地光谱预测模型相比，经蚁群算法选择

特征波长建立的光谱预测模型，去除了冗余、无效

的光谱信息，降低了建模复杂度，进而提高了建模

精度。
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Prediction Modeling of Soil Texture

DENG Hao-ran, LÜ Cheng-wen*, CHEN Dong-lai, XU Wei
(School of Geography and Tourism, Anhui Normal University, Anhui 241003, China)

Abstract: In order to improve the accuracy of hyperspectral prediction model for soil texture, the soil texture spectral
prediction model was conducted based on the 177 soil samples taken from Chaohu Lake Basin using the methods of
the ant colony optimization to select the characteristic wavelengths, and combined with BP neural network. The results
showed that,  compared with the spectral  prediction model constructed by full  spectrum, the accuracy of the spectral
prediction model constructed in this study was better. The determination coefficient R2 of the prediction set of the soil
slit content prediction model was 0.76 and RPIQ was 2.23, that of the soil sand content prediction model was 0.72 and
RPIQ was 1.94.  The prediction set R2 and RPIQ of  the  full  spectra  soil  slit  content  prediction model  were 0.57 and
1.75,  respectively,  and  that  of  the  full  spectra  soil  sand  content  prediction  model  were  0.48  and  1.82,  respectively.
Compared  with  the  full  spectrum prediction  model  of  soil  texture,  the  ant  colony  optimization  selected  the  spectral
characteristic  wavelengths  for  modeling  could  reduce  the  redundancy  of  spectral  information  and  improve  the
accuracy of the prediction model.
Key words: Soil texture; Ant colony optimization; Feature selection; Hyperspectral prediction model
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