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基于不同卷积神经网络模型的红壤有机质高光谱估算
 

钟  亮，郭  熙※，国佳欣，徐  喆，朱  青，丁  萌 

（1. 江西农业大学国土资源与环境学院, 南昌 330045；2. 江西省鄱阳湖流域农业资源与生态重点实验室, 南昌 330045） 

 

摘  要：以卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）为代表的深度学习方法因具有强大的特征学习能力已被

广泛应用于计算机视觉、自然语言处理等领域，但在土壤高光谱遥感领域研究较少。为探究其在小样本数据集下，通过

高光谱数据估算土壤有机质（Soil Organic Matter，SOM）的可行性，以江西省奉新县北部为研究区，248 个红壤样本为

研究对象。对比分析深度学习方法 CNN、多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP）、常用的机器学习方法随机森林（Random 

Forest，RF）和支持向量机（Support Vector Machine，SVM）在不同光谱预处理下的建模效果，在此基础上分别建立 5

种各具特点的 CNN 结构模型，以探讨不同网络结构的建模效果，包括最早提出的 LeNet-5、具有大卷积核的 AlexNet-8、

采用小卷积核的 VGGNet-7、含有 Inception 结构的 GoogLeNet-7 以及使用残差学习的 ResNet-13。此外，还探讨了 VGGNet

模型在 5 种不同网络深度下的模型效果。结果表明：在使用原始光谱的情况下，CNN 模型依然能够取得较好的建模效果

（相对分析误差>2.5）；浅层 CNN 结构优于深层建模效果，超参数较小的卷积核、步长和池化范围有助于提取更多的特

征数量，提高建模精度；VGGNet-7 网络结构在所有模型中表现最为突出，在训练集上决定系数为 0.895，均方根误差为

4.145 g/kg，相对分析误差为 3.447，在验证集上决定系数为 0.901，均方根误差为 4.647 g/kg，相对分析误差为 3.291，具

有极好的模型估测能力；680、1 360、1 390、1 920、2 310 nm 及其附近是 VGGNet-7 建模过程中所提取的 SOM 重要特

征波长。因此，CNN 能够简化光谱预处理过程，在土壤高光谱遥感小样本建模中具备可行性，具有非常广阔的应用前景，

VGGNet-7 可以应用于红壤地区通过高光谱数据快速、准确的估算 SOM 含量。 
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0  引  言  

土壤有机质（Soil Organic Matter，SOM）是土壤的

重要组成部分，是植物营养的主要来源之一，在提高土

壤肥力、改善土壤物理性质和促进作物生长等方面发挥

着重要的作用[1]。传统通过化学分析方法检测 SOM 的过

程复杂、耗时耗力[2]。近年来，高光谱技术以其光谱分辨

率高和波段信息丰富的优点迅速发展起来，在快速估测

土壤属性信息上有其强大的优势[3-4]，能够为精准农业的

实施提供监测依据，有着广泛的研究和应用前景[5-6]。目

前，已有众多学者进行了高光谱技术估算 SOM 的研究，

Shi 等[7]通过空间约束局部偏最小二乘法（Partial Least 

Squares Regression，PLSR）和可见光近红外光谱估算

SOM，其建模精度比局部 PLSR 和单独 PLSR 高；章涛
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等[8]使用小波能量特征降低高光谱的噪声，提升了 SOM

含量的估测精度；张东辉等[9]利用神经网络方法通过航空

高光谱数据估算黑土 SOM 含量；章海亮等[10]应用遗传算

法与连续投影算法相结合的方法，提取光谱特征波段，

检测 SOM 含量；谢文等[11]和国佳欣等[12]分别采用径向基

函数（Radial Basis Function，RBF）神经网络组合模型和

PLSR-BP（PLSR and Back Propagation，PLSR-BP）组合

模型进行红壤 SOM 的高光谱估测，结果都比单一模型效

果好。 

现有研究利用光谱分析估算土壤有机质时，较多通

过构建多种机器学习方法的组合模型以提高建模精度，

但由于高光谱数据具有成百上千个波段，各波段间共线

性较强且关系复杂，传统机器学习方法处理能力较为有

限。在研究过程中需要进行大量光谱数据的预处理，如

光谱增强、光谱曲线去噪以及光谱的数学变换等[13]，并

且预先提取特征波段，然后做建模对比试验，寻求适用

于研究区域或者研究对象的光谱预处理与建模方法，过

程较为繁琐。探索一种既能保证建模精度又能简化数据

预处理过程的方法显得十分重要。 

随 着 计 算 机 技 术 的 发 展 ， 以 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network，CNN）为代表的深度学
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习逐渐发展起来，其通过卷积和池化逐层提取特征，同

时具有权值共享和局部连接的特性，减少了需要训练参

数的数量，使得模型更容易优化[14]。虽然 CNN 在自然语

言处理、图像和语音识别等领域发展迅速，但 CNN 在土

壤高光谱遥感方面的研究较少。Xu 等[15]通过高光谱数据

应用多种深度学习模型估算 SOM 含量，结果表明 CNN

能够从复杂的光谱数据中有效提取特征进行学习，相较

于 BP 和多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP）具有

更强的模型表达能力；王璨等[16]使用 CNN 通过近红外光

谱估算土壤含水率，结果表明随着训练样本数量的增加，

CNN 建模效果显著优于传统模型。CNN 发展至今已衍生

出多种网络结构，为探讨不同 CNN 模型在土壤高光谱遥

感领域的建模效果，本研究从光谱预处理、网络结构以

及深度 3 个方面探讨采用 CNN 方法估算 SOM 的可靠性，

并挖掘 CNN 模型所提取的特征波段，以期为红壤地区基

于高光谱数据估算 SOM 含量提供参考。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区位于江西省奉新县北部（115°03′～115°23′E，

28°40′～28°47′N），总面积约 20 000 hm2，属中亚热带湿

润气候，年平均降雨量 1 612 mm，年平均气温 17.3 ℃，

海拔介于 31～133 m 之间，地势较平坦，处于低丘平原

地带。研究区土地利用类型主要包括耕地、园地和林地，

土壤类型主要为红壤。 

1.2  土壤样本采集与光谱数据处理 

样本的采集时间为 2018 年 7 月 23 日－8 月 11 日，

将研究区划分 1 km × 1 km 的网格，综合考虑网格内的地

理环境后共采集了 248 个样本，如图 1 所示。样本在实

验室风干、研磨和过 2 mm 筛后，均匀分为两部分，一部

分通过重铬酸钾容量法测定土壤有机质含量，另一部分

采用美国 ASD 公司的 FieldSpec4 地物光谱仪获取光谱数

据，波谱范围为 350～2 500 nm，在 350～1 000 nm 范围

内采样间隔为 1.4 nm，在>1 000～2 500 nm 范围内采用间

隔为 2 nm，重采样间隔为 1 nm。将信噪比低的边缘波段

350～399 和 2 451～2 500 nm 去除。 

 

图 1  研究区采样点分布 

Fig.1  Sampling points distribution in the study area 
 

为了降低数据维数和减少冗余度，对光谱数据每

10 nm 间隔取平均值进行重采样，每个样本得到 205 个光

谱反射率波段，共计 50 840 个数据的原始光谱反射率（Rf）

用于建模。同时，在此基础上进行一定的光谱预处理作

为对比：首先采用 Daubechies6 小波进行三层分解，通过

软阈法去除光谱中的高频噪声[17]；然后对光谱反射率进

行微分变换[18]，包括 0.5 阶微分（0.5 Order Derivative 

Reflectance，0.5DR）、1阶微分（1DR）、1.5阶微分（1.5DR）、

2 阶微分（2DR）、对数的微分（Log-Derivative Reflectance，

LDR）。 

1.3  基于深度学习方法的 SOM 模型 

1.3.1  CNN 模型 

CNN 建模过程如下：首先对 SOM 值进行归一化处

理，输入层可以看成是行、列为（1，205）的二维光谱

信息矩阵，以适应 CNN 模型的学习结构；卷积层通过一

定大小的多个卷积核按照一定的步长对输入数据进行特

征提取；池化层也称下采样层，以一定大小采样范围的

最大值或者平均值替代原范围的值，以达到减少数据处

理量并且保留重要特征信息的目的；全连接层位于卷积

层和池化层之后，其作用则是对提取的特征进行非线性

组合以得到输出结果，其超参数主要为神经元的数量；

输出层为 0～1 范围内的值，最后通过反归一化得到 SOM

估测值。数据集每迭代训练和验证完 1 次为 1 个迭代周

期（Epoch），整个学习过程通过不断的 Epoch 循环更新

权重参数值以降低损失函数值，从而自主提取光谱特征。

在模型构建过程中，激活函数一般位于卷积层和全连接

层后面，其作用是使用非线性的激活函数提高模型的表

达能力；优化器作用则是计算和更新模型参数，使其逼

近或达到最优值，从而最小化损失函数；随机失活法和

早停法目的都是为了防止模型过拟合的现象，使用随机

失活方法在每个训练批次中按一定比例屏蔽掉一些神经

元，早停法则是在训练过程中损失函数在一定忍耐度内

没有得到改善时模型提前停止训练。 

由于本研究主要探讨不同CNN结构和深度情况下的

建模效果，在保证网络结构和大部分超参数与对应的

CNN 模型相同的情况下，为了有可比性，所有模型固定

某些模型函数和超参数的值，具体设置如下：输出层激

活函数为 Sigmoid，其他层的激活函数为 Tanh，优化器为

Nadam，Loss 为均方根误差（Root Mean Squared Error，

RMSE），学习率为 0.000 1，忍耐度为 300 Epoch，在最

后的 3 个全连接层中神经元数量分别为 200、100 和 1，

并且在全连接层中引入 Dropout 随机失活 30%神经元。 

本研究构建了 5 种不同的 CNN 模型，如表 1 所示。

为了增加各 CNN 模型的可比性，对部分模型的原始结构

和参数进行了调整以相对统一，其中 LeNet-5 与文献[19]

中提到的LeNet-5结构不同在于第 2个卷积层中卷积核数

量由 16 变为 12，全连接层数量由 120、84、10 变为 200、

100、1，并且加入了随机失活率为 30%的 Dropout 方法。

AlexNet-8[20]特点是深度比 LeNet-5 更深、使用更大的卷

积核和步长并且池化范围也增大。VGGNet[21]首先采用 7

层的 VGGNet-7 网络结构，由 4 个卷积层、2 个池化层和

3 个全连接层构成；之后通过增减卷积层和池化层分别进
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行了 VGGNet 5、7、10、13 和 16 层网络结构的建模，以

探讨不同深度下的建模效果。GoogLeNet[22]的 Inception

结构将上层的特征通过不同大小的卷积核，以 4 种方式

提取特征，并且采用 1×1 卷积核提高计算效率，

GoogLeNet-7 包含 1个 Inception结构，其卷积核数量为 6。

ResNet[23]通过跨层连接构建残差结构，缓解了深度 CNN

中容易出现梯度消失的问题，ResNet-13 包含 3 个残差结

构，每个残差结构由 3 个卷积层构成。 

表 1  不同卷积神经网络模型结构 
Table 1  Different Convolutional Neural Network (CNN) model structures 

CNN 模型结构 
CNN model structure 

SOM 值归一化 
Normalized SOM 

输入层 
Input layer 

卷积层 
Convolutional layer 

池化层 
Pooling layer 

全连接层 
Fully-connected layer 

输出层 
Output layer 

反归一化 
Inverse 

normalization 

LeNet-5 - - 
Conv1(1,5)-1-6 

Conv2(1,5)-1-12 
Maxpool1(1,2)-2 
Maxpool2(1,2)-2 

FC3-200（Dropout-0.3） 

FC4-100（Dropout-0.3） 
FC5-1 - 

AlexNet-8 - - 

Conv1(1,11)-4-6 
Conv2(1,5)-1-12 
Conv3(1,3)-1-24 
Conv4(1,3)-1-24 
Conv5(1,3)-1-24 

Maxpool1(1,3)-2 
Maxpool2(1,3)-2 
Maxpool5(1,3)-2 

FC6-200（Dropout-0.3） 

FC7-100（Dropout-0.3） 
FC8-1 - 

VGGNet-7 
Normalization 

(SOM) 
(1,205) 

Conv1(1,3)-1-6 
Conv2(1,3)-1-6 

Conv3(1,3)-1-12 
Conv4(1,3)-1-12 

Maxpool2(1,2)-2 
Maxpool4(1,2)-2 

FC5-200（Dropout-0.3） 

FC6-100（Dropout-0.3） 
FC7-1 SOM 

GoogLeNet-7 - - 
Conv1(1,7)-2-6 

Conv2(1,3)-1-12 
Inception-6 

Maxpool1(1,3)-2 
Maxpool2(1,3)-2 

FC5-200（Dropout-0.3） 

FC6-100（Dropout-0.3） 
FC7-1 - 

ResNet-13 - - 

Conv1(1,7)-2-6 
Res1-Conv2(1,1)-1-6 
Res1-Conv3(1,3)-1-6 

Res1-Conv4(1,1)-1-24 
Res2-Conv5(1,1)-1-6 
Res2-Conv6(1,3)-1-6 

Res2-Conv7(1,1)-1-24 
Res3-Conv8(1,1)-1-6 
Res3-Conv9(1,3)-1-6 

Res3-Conv10(1,1)-1-24 

Maxpool1(1,3)-2 
Maxpool10(1,3)-2 

FC11-200（Dropout-0.3） 

FC12-100（Dropout-0.3） 
FC13-1 - 

注：Normalization(SOM)为归一化有机质值；(1,205)表示 1 行 205 列的光谱矩阵；Res1-Conv2(1,1)-1-6 表示第 1 个残差结构，卷积层位于模型第 2 层，卷积核

大小为（1,1），步长为 1，卷积核数量为 6；Inception-6 表示 Inception 结构中卷积核数量为 6；Maxpool1(1,2)-2 表示最大池化层位于模型第 1 层，池化范围

为（1,2），步长为 2；FC3-200（Dropout-0.3）表示全连接位于模型第 3 层，神经元数量为 200，30%的神经元随机失活；FC5-1 表示全连接位于模型第 5 层，

神经元数量为 1。其他依次类推。 
Note: Normalization(SOM) is the normalized Soil Organic Matter (SOM) value; (1,205) denotes the spectral matrix with 1 row and 205 columns; Res1-Conv2(1,1)-1-6 
denotes the 1st residual structure, the convolution layer is located in the 2nd layer of the model, the convolution kernel size is (1,1), the step size is 1, and the number of 
convolution kernels is 6; Inception-6 denotes inception structure with the number of convolutional kernels of 6; Maxpool1(1,2)-2 indicates that the maximum pooling 
layer is located at layer 1 of the model with a pooling range of (1,2) and a step size of 2; FC3-200 (Dropout-0.3) indicates that the full connectivity is located at layer 3 of 
the model with the number of neurons of 200 and 30% of the neurons randomly deactivated; FC5-1 indicates that the full connection is located at layer 5 of the model 
and the number of neurons is 1. And so on for the others. 

 

1.3.2  其他模型 

MLP 是一种构建多隐含层的深度学习模型，通过学

习构建的深层非线性网络结构，从数据集中挖掘潜在的

特征规律，其网络结构中的隐含层由全连接层构成[24]。

本研究的 MLP-5 通过 BP 反向传播算法进行训练，包含 5
个全连接层构成，神经元数量分别为 200、200、100、100、

1，并且每个全连接层中间都加入了 30%Dropout 机制以

防止过拟合，其他超参数与 LeNet-5 模型一致。 

随机森林（Random Forest，RF）是一种集成学习方

法，通过构建多个树模型，对单个模型结果通过平均或

者多数表决原则来决定最终结果[25]。经过多次调试，本

研究的 RF 使用了 10 个基评估器。 
支持向量机（Support Vector Machine，SVM）基于

统计学习理论，通过核函数将数据映射到高维特征空间，

以找出一个超平面作为决策边界，使估测误差尽可能小[26]。

本研究的 SVM 模型，通过多次调试，核函数为 linear 时

建模效果较其他核函数更优。 
1.4  高光谱特征提取 

可解释学习法（SHapley Additive exPlanations，

SHAP）[27]是由 Lundberg 在 2017 年所提出，其将博弈论

中的经典 Shapley 值[28]与局部解释联系起来，构建一个解

释模型预测的统一方法，可用于解释机器学习模型的输

出，是一种特征重要性的度量。SHAP 值能反映出每个样

本中的特征对模型输出的贡献，而且还表现出贡献的正

负性。因此，通过计算 CNN 建模过程中各波长的 SHAP

值，可以得到各波长的贡献程度，从而提取高光谱特征。

假设第 i 个样本为 xi，第 i 个样本的第 j 个特征为 xij，模

型对该样本的预测值为 yi， 0 为整个模型的基值（通常

是所有样本的目标变量的均值），那么第 i 个样本第 j 个

特征的 SHAP 值 f(xij)服从如下等式： 

 0 1 2( ) ( ) ... ( )i i i ijy f x f x f x      （1） 

1.5  精度评价 

模型的精度通过决定系数（R2）、RMSE 以及相对分

析误差（Relative Percent Deviation，RPD）3 个指标进

行评价，R2 和 RPD 越大以及 RMSE 越小说明模型的估

测效果和稳定性越好，其中，当 RPD 为 2.5～3 时，表

明模型估测能力很好；当 RPD>3 时，表明模型估测能

力极好[29]。 

本研究在 OriginPro 9.1、ArcGIS 10.2 和 Microsoft 
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Excel 2 010 软件中完成数据统计分析，CNN 和 MLP 模型

在 Spyder 软件中通过深度学习 keras 库使用 Python3.7 语

言编写脚本搭建，RF 和 SVM 模型调用 Sklearn 接口中相

应的机器学习模块实现，SHAP 值通过调用 shap 接口中

的 DeepExplainer 模块得到。 

2  结果与分析 

2.1  红壤有机质统计特征和光谱特性 

将 248 个土壤样本依据 K-S（Kennard-Stone）算法[30]

得到样本间的欧式距离，按照 3:1 的比例分为 2 个部分，

共得到 186 个训练样本集，62 个验证样本集，如表 2 所

示，土壤样本的 SOM 含量介于 5.27～64.00 g/kg 之间，3

个样本类型的平均 SOM 含量分别为 33.97、35.04、

30.78 g/kg，变异系数均为中等程度变异。 

表 2  土壤有机质含量统计特征 
Table 2  Statistical characteristics of SOM content 

样本类型 
Sample type 

样本量 
Sample 

size 

最小值 
Min/ 

(g∙kg-1) 

最大值 
Max/ 

(g∙kg-1) 

平均值 
Mean/ 
(g∙kg-1) 

标准差 
Standard 
deviation/ 

(g∙kg-1) 

变异系数 
Coefficient 

of 
variation/%

总体样本 
Whole set 

248 5.27 64.00 33.97 14.70 43.27 

训练样本 
Training set 

186 5.56 64.00 35.04 14.39 41.07 

验证样本 
Validation set 

62 5.27 61.60 30.78 15.28 49.64 

 

以 10 g/kg 为梯度，将土壤样本按照 SOM 含量进行

分组，测定各组土壤光谱曲线，取各组平均值，获得不

同 SOM 含量的土壤光谱反射率特征，如图 2 所示。可以

看出各光谱曲线形状和走势相似，总体上，光谱反射率

随 SOM 含量增大而降低，但在 550 nm 附近存在交叉现

象。SOM 含量>60 g/kg 土样的反射率，在 600～1 400 nm

波段内高于 SOM 含量为>40～60 g/kg 的土样，在 1 400～

1 900 nm 波段内高于 SOM 含量为>50～60 g/kg 的土样。

在 900 nm 左右受氧化铁的影响存在吸收谷，在 1 400、

1 900 和 2 200 nm 附近存在水分吸收谷。 
 
 

 

注：图中数值如 0～10 g∙kg-1等为有机质含量。 
Note: Data in figure such as 0-10 g∙kg-1 is SOM content. 

 

图 2  不同 SOM 含量土壤样本的光谱曲线 

Fig.2  Spectral curves of soil samples with different SOM 
contents 

2.2  光谱预处理对不同 SOM 模型估算精度的影响 

以验证集为例，比较 6 种光谱预处理对不同模型

（LeNet-5、MLP-5、RF、SVM）估算土壤 SOM 含量的影

响，结果如图 3 所示。图中值为最后 1 个 Epoch 的估测

值，从不同光谱预处理来看，光谱微分变换仅在 MLP-5

和 RF 模型中精度有所提高，从 R2、RMSE 和 RPD 可以

看出，对于原始光谱、0.5DR 和 1DR 附近是较好的预处

理选择。从不同模型来看，LeNet-5 在不同预处理下的表

现都要优于其他模型，且在原始光谱作为模型输入时建

模效果最好；LeNet-5 和 MLP-5 估测与实测值较为靠近

1:1 线，但在 SOM 含量>40 g/kg 时，存在一定的估测值

小于实测值；LeNet-5 在所有预处理中，相较于 MLP-5，

将网络结构中的全连接层部分替换为卷积和池化层不仅

能够提高模型精度，同时精度波动也较小。RF 与 SVM

的估测与实测值的散点图较为离散，在 SOM<40 g/kg 时，

估测值普遍大于实测值，SOM>40 g/kg 时，估测值普遍

小于实测值。 

2.3  CNN 结构对 SOM 模型估算的影响 

为探索不同CNN结构在原始光谱反射率作为模型输

入时的建模效果，得到各 CNN 模型训练和验证精度曲线

和精度对比分别如图 4 和表 3 所示。从整体来看，5 种模

型的精度曲线非常相似，学习过程大致可分为迅速学习、

缓慢学习、趋于稳定 3 个阶段；在精度对比中 5 种模型

在 训 练 集 和 验 证 集 的 R2>0.85 以 上 ， 训 练 集 的

RMSE<5 g/kg，RPD>3，验证集 RMSE<6 g/kg，RPD>2.5，

表明各模型具有很好或者极好的估测能力。从各模型来

看，LeNet-5 在训练集和验证集上表现都较为稳定，R2 稳

定在 0.89 左右，RMSE<5 g/kg，RPD>3，具有极好的估

测能力。AlexNet-8 和 ResNet-13 都是在训练集上的建模

效果好，R2 超过 0.9，RMSE 低于 4 g/kg，但在验证集上

的精度偏低，从精度曲线中也可以看到各评价指标在迭

代后期训练集曲线和验证集曲线之间拉开较大并且在验

证集上的震荡较大，产生了过拟合现象并且模型不稳定，

分析其原因是这 2 种模型在第 1 个卷积层的卷积核大小

和步长太大，并且池化层的池化范围相较 LeNet-5 和

VGGNet-7 更大，虽然增大了提取特征的范围，但是减少

了提取到的特征数量，导致模型的泛化能力减弱[21]。另

外，ResNet-13 仅迭代了 2 000 Epoch 就训练完成了，而

其他模型需要训练 4 000 或者 5 000 Epoch 左右，原因是

ResNet-13 的残差学习结构，解决了梯度消失的问题，加

快了学习的过程[23]。VGGNet-7 在 5 种模型中训练集和验

证集的 R2 指标差距以及 RMSE 指标差距最小，并且 RPD

最高，达到 3.291±0.053，建模效果最好，其原因是采用

了较小卷积核、步长和池化范围，能够提取到更多的特

征数量，提高学习能力[21]。相比其他模型，GoogLeNet-7

虽然在训练集上的建模效果最差，但在验证集上的精度

却比 AlexNet-8 和 ResNet-13 高，RPD 也趋近于 3，可能

由于 Inception 结构中多种大小不同的卷积核，提取到不

同范围的特征，增强了模型的泛化能力[22]。 
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注：MLP-5 为 5 层感知器模型；RF 为随机森林模型；SVM 为支持向量机模型；Rf为原始光谱反射率；0.5DR～2DR 分别为 0.5 阶、1 阶、1.5 阶、2 阶微分；

LDR 为对数的微分；RPD 为相对分析误差；LeNet-5 和 MLP-5 模型中 R2、RMSE 和 RPD 值均用最后 300 个迭代周期的均值和标准差表示。下同。 
Note: MLP-5 is a five layers perceptron model; RF is a Random Forest Model; SVM is Support Vector Machine Model; Rf is original spectral reflectance; 0.5DR is 0.5 
order derivative reflectance; 1DR is first order derivative reflectance; 1.5DR is 1.5 order derivative reflectance; 2DR is second order derivative reflectance; LDR is 
log-derivative reflectance; RPD is Relative Percent Deviation; The R2, RMSE and RPD for LeNet-5 and MLP-5 models are represented by the mean and standard 
deviation of the last 300 epochs. Same below. 

 

图 3  验证集不同预处理下各模型 SOM 含量实测值与估测值比较 

Fig.3  Comparisons of measured and estimated SOM contents for validation set based on each model under different pretreatments 
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图 4  训练集（T）和验证集（V）基于不同 CNN 模型的 SOM 估算精度 

Fig.4  Accuracy of SOM estimation by different CNN models for training set (T) and validation set (V)  

表 3  基于不同 CNN 模型的 SOM 估算精度对比 
Table 3  Comparison of SOM estimation accuracy based on different CNN models 

训练集 Training set 验证集 Validation set 模型 
Models R2 RMSE/(g∙kg-1) RPD R2 RMSE/(g∙kg-1) RPD 

LeNet-5 0.896±0.005 4.060±0.092 3.544±0.091 0.890±0.003 4.881±0.076 3.147±0.062 

AlexNet-8 0.906±0.005 3.981±0.102 3.605±0.101 0.868±0.006 5.299±0.145 2.939±0.100 

VGGNet-7 0.895±0.005 4.145±0.097 3.447±0.094 0.901±0.002 4.647±0.057 3.291±0.053 

GoogLeNet-7 0.877±0.006 4.290±0.097 3.461±0.098 0.882±0.002 5.090±0.061 2.989±0.045 

ResNet-13 0.902±0.006 3.857±0.119 3.836±0.141 0.869±0.008 5.337±0.183 2.876±0.121 
 

2.4  CNN 建模结果比较 

为进一步探索在原始光谱反射率作为模型输入时不

同深度 VGGNet 模型建模效果，其训练和验证精度对比

如表 4 所示，从中可以发现，模型在训练集上由

VGGNet-13取得R2最高值（0.914）和RMSE 最低值（3.719 

g/kg），但在验证集上却是 VGGNet-7 模型取得最高 R2

值（0.901）、最高 RPD 值（3.291）和最低 RMSE 值

（4.647 g/kg）。随着网络深度的进一步（7～16）增加，

模型在训练集和验证集的 R2 指标差距以及 RMSE 指标差

距逐渐变大，说明模型随着深度增加容易出现过拟合现

象；从 R2、RMSE 和 RPD 指标在训练集的标准差逐渐增

大，以及在验证集也是深层模型标准差更大，可以看出

深度的增加使得模型的稳定性也逐渐降低。综合 3 个指

标来看，VGGNet-7 建模效果最好，其在验证集上 SOM

含量实测值与估测值比较如图 5 所示，从图中可以看出

大部分样点的估测值都接近 1:1 线。 

表 4  基于不同 VGGNet 模型的 SOM 估算精度对比 
Table 4  Comparison of SOM estimation accuracy based on different VGGNet models 

训练集 Training set 验证集 Validation set 模型 
Models R2 RMSE/(g∙kg-1) RPD R2 RMSE/(g∙kg-1) RPD 

VGGNet-5 0.859±0.008 4.738±0.109 3.038±0.079 0.887±0.002 4.895±0.044 3.199±0.046 

VGGNet-7 0.895±0.005 4.145±0.097 3.447±0.094 0.901±0.002 4.647±0.057 3.291±0.053 

VGGNet-10 0.901±0.006 3.895±0.105 3.734±0.114 0.889±0.009 4.965±0.207 3.044±0.131 

VGGNet-13 0.914±0.008 3.719±0.149 3.945±0.165 0.881±0.009 5.181±0.192 2.909±0.101 

VGGNet-16 0.913±0.014 3.734±0.250 3.982±0.276 0.875±0.012 5.240±0.255 2.915±0.145 

注：VGGNet-5 为 5 层网络结构的 VGGNet 模型，其他模型以此类推。 
Note: VGGNet-5 is a VGGNet model with five layers of net structure, and so on. 
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图 5  基于 VGGNet-7 模型的验证集 SOM 含量实测值与 

估测值比较 

Fig.5  Comparisons of measured and estimated SOM contents based 
on VGGNet-7 model for validation set  

2.5  CNN 模型特征波段提取 

VGGNet-7 模型验证集各波长重要性分布如图 6 所

示，其中 SHAP 值大于 0 说明该波长提升了 SOM 的估

测值，有正向作用，SHAP 值小于 0 说明该波长使得估

测值降低，有负向作用，SHAP 的绝对值越大说明该波

长对 SOM 估测的贡献程度越大。从图 6a 中可以发现，

不同的波长对于样本的贡献程度不同，同一波长对于不

同的样本既可以起正向作用，也可能有负向作用；图 6b

反映了各波长的平均贡献程度，其中排名前五的波长为

1 390、680、2 310、1 360、1 920 nm，可以发现这些

波峰附近的波长对 SOM 估测贡献程度较高，是

VGGNet-7 模型在利用高光谱数据估测 SOM 时所提取

的重要特征波长。 

 

注：SHAP 为样本的各波长对模型输出的贡献。 
Note: SHAP is the contribution of each wavelength of the sample to model output. 

图 6  VGGNet-7 模型验证集各波长贡献程度分布 

Fig.6  Distribution of contribution degree of each wavelength for validation set for VGGNet-7 model 
 

3  讨  论 

本研究首先比较了 CNN、MLP、RF 和 SVM 在不同

光谱预处理下的建模效果，发现光谱微分变换能够在部

分模型中提高建模精度，且 0.5DR 和 1DR 附近是较好的

光谱微分变换选择，这与李雪萍等[31]得到的光谱一阶微

分处理更加突出 SOM 隐藏的信息，光谱二阶微分处理反

而起到抑制作用结论相似。但 LeNet-5 在不同预处理下的

表现都要优于其他模型，且在原始光谱作为模型输入时

建模效果最好，说明 CNN 能够充分挖掘出原始光谱数据

中所包含的丰富且复杂的特征信息。在此基础上进一步

探讨了CNN模型在哪种网络结构以及哪种网络深度下的

建模效果更好，结果表明，各 CNN 模型 RPD 都大于 2.5，

都具有很好或者极好的预测能力，这得益于 CNN 强大的

特征学习能力，使其在处理高维度以及大数据集时具有

特殊的优势[32]。本研究的样本数量虽然不多，但每个样

本的光谱波段较多，数据量相对较大，在这种背景下，

将 CNN 应用于土壤高光谱建模是具备可行性的，试验结

果数据证明结构简单并且深度较浅的 VGGNet-7 效果最

好，未出现过拟合现象，体现了奥卡姆剃刀“简单有效”

的原理，这在推广到实际应用的过程中是有益的。但 CNN

模型也存在解释性差和一定的不稳定性等缺点，相信在

样本数量增加时，模型的稳定性会进一步提高。而 CNN

模型的“黑箱”探索是目前学者们正在研究的热点，本

研究通过获取解释模型预测的 SHAP 值，得到 VGGNet-7

模型各波长对于 SOM 估测的贡献程度，发现 1 390、680、

2 310、1 360、1 920 nm 及其附近是 VGGNet-7 所提取的

重要特征波长。680 nm 及其附近与 Galvao 等[33]的 550～

700 nm 和纪文君等[34]的 600～800 nm 是 SOM 的敏感波

段结果一致，其他几个特征波长可能是由于高岭石、脂

肪族化合物、酚类物质、甲基、碳水化合物等因素 O-H、

C-H、Al-OH、C=O 基团的基频振动以及合频和倍频振动

吸收的影响[35]。 

在图 3 估测与实测值的散点图中发现，当 SOM 含量

大于 40 g/kg 附近时，各模型估测值都出现了偏小的现象，

在 SOM 含量小于 40 g/kg 附近时，RF 和 SVM 估测值普

遍偏大。分析其原因，图 2 中虽然光谱反射率随 SOM 含

量增大而降低，但由于交叉现象以及 SOM 含量大于 60 

g/kg 的样本在部分波段范围反射率高于 SOM 含量 40～

50 g/kg 和 50～60 g/kg 的样本，使得模型在训练过程中当

SOM 含量在 40 g/kg 附近时特征学习较为混乱，容易降

低高实测值的估算，提高低实测值的估算。但从图 5 中
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VGGNet-7 的估测与实测值的散点图可以看出，其散点分

布相对较为均匀，没有明显的估测偏低或者偏高的现象，

表明 VGGNet-7 具有更好的特征学习和区分能力。 

土壤光谱是土壤内在理化特性的综合反映，环境因

素会造成成土条件的差异，从而导致光谱响应波段的不

同[36]。本研究在未考虑环境协变量的情况下，通过构建

一个综合环境因素的模型，仅利用光谱数据估算 SOM 含

量，以挖掘 CNN 模型的建模能力。结果证明模型精度较

为理想，这在实际应用过程中可以在不考虑环境条件下，

直接通过光谱数据进行土壤属性的估算，从而减少工作

量。但由于本文的研究区较小，环境变量相对较为统一，

以上结论的适用性还有待考证，今后可以对不同区域、

不同土壤类型、不同土壤属性进行高光谱数据的 CNN 建

模验证。 

4  结  论 

本研究以 248 个红壤样本的可见近红外光谱数据作

为输入数据，土壤有机质（Soil Organic Matter，SOM）

含量为输出数据，在小样本数据集下，探讨了 6 种光谱

预处理、5 种不同卷积神经网络（Convolutional Neural 

Network，CNN）结构和 5 种不同网络深度情况下 CNN

的建模效果，得到结论如下： 

1）得益于 CNN 模型强大的特征学习能力，在仅使

用原始光谱数据的情况下，各 CNN 模型在验证集上的相

对分析误差大于 2.5，具有很好的模型估测能力，是一种

较好的利用高光谱数据估算 SOM 含量的方法。 

2）在不同网络结构的对比中，GoogLeNet-7 和

ResNet-13 虽然都加入了特殊的结构，但拥有超参数较小

的卷积核、步长和池化范围的 LeNet-5 和 VGGNet-7 网络

结构建模效果更好，因此，CNN 模型中一些超参数的设

置可能比网络结构本身更关键；在不同深度的对比中，

随着网络深度的增加，模型容易产生过拟合现象且不稳

定，浅层的 CNN 结构比深层建模效果更好。 

3）VGGNet-7 网络结构在所有模型中建模效果最好，

在训练集上决定系数为 0.895，均方根误差为 4.145 g/kg，

相对分析误差为 3.447，在验证集上决定系数为 0.901，

均方根误差为 4.647 g/kg，相对分析误差为 3.291，具有

极好的模型估测能力。 

4）680、1 360、1 390、1 920、2 310 nm 及其附近是

VGGNet-7 所提取的 SOM 重要特征波长，为便携式土壤

有机质监测设备的研发和应用提供参考。 
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Hyperspectral estimation of organic matter in red soil using different 
convolutional neural network models 
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2. Key Laboratory of Poyang Lake Watershed Agricultural Resources and Ecology of Jiangxi Province, Nanchang 330045, China) 
 

Abstract: Deep learning represented by Convolutional Neural Networks (CNN) has been increasing rapidly in recent years, 

due to its powerful feature learning for computer vision and natural language processing. But there are few studies in the field 

of hyperspectral remote sensing in soil. Therefore, this study aims to estimate Soil Organic Matter (SOM) using hyperspectral 

images in small sample dataset, thereby to investigate the modeling effects of different network structures. A total of 248 red 

soil samples were collected from the northern Fengxin county, Jiangxi province, China. A geospectrometer was used to capture 

the spectral data. The original spectral data was resampled at 10 nm intervals, after removing the edge bands of 350-399 nm 

and 2 451-2 500 nm with a low signal-to-noise ratio. A total of 205 original spectral bands and their derivative transformation 

were obtained as input data, while the SOM content as output data of the model. Firstly, the modeling effects of CNN were 

compared, such as Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest (RF) and Support Vector Machine (SVM) under different 

spectral pretreatments. Five CNN structures were established, including the earliest LeNet-5, AlexNet-8 with large 

convolutional core, VGGNet-7 with small convolutional core, GoogLeNet-7 with inception structure, and ResNet-13 with 

residual learning, particularly on the modeling effects of VGGNet model at five depths. Secondly, all models were evaluated 

using random deactivation (Dropout) and early stopping to prevent overfitting of the model by three indicators: decision 

coefficient (R2), Root Mean Square Error (RMSE) and Relative Analytical Error (RPD). Finally, the black box of CNN model 

was explained. The results showed that: 1) Due to the strong capability of feature learning in CNN models, the RPD of each 

CNN model in the validation set was greater than 2.5 in the case of the original spectral data, indicating excellent prediction 

capability and a better way to predict SOM content using hyperspectral images. 2) In the comparison of different network 

structures, an optimal model was determined in the network structures of LeNet-5 and VGGNet-7 with small convolutional 

nuclei, step length, and pooling range of hyper parameters, although the later GoogLeNet-7 and ResNet-13 both incorporated 

special structures. Therefore, the setting of some hyper parameters in the CNN model can be more critical than the network 

structure. In different depths, the model was prone to overfitting and unstable, as the network depth increased, where the 

shallow CNN structure was better than the deep one. 3) An optimal model was achieved in the VGGNet-7 network structure 

with the excellent model estimation power: R2 was 0.895 and RMSE was 4.145 g/kg on the training set, while R2 was 0.901, 

RMSE was 4.647 g/kg and RPD was 3.291 on the verification set. 4) The wavelengths of 680, 1 360, 1 390, 1 920, 2 310 nm 

and its vicinities were the important for SOM and they were extracted from the process of VGGNet-7 model establishment. 

The CNN can be expected for very broad application prospects, due to its simple spectral pre-processing, and feasibility in 

small samples of soil hyperspectral remote sensing. Therefore, the VGGNet-7 can be applied to the red soil area for rapid and 

accurate estimation of SOM content using hyperspectral data. 

Keywords: soils; models; convolutional neural network; organic matter; hyperspectrum 


