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　 　 摘要:　 以 １３９ 个皖北砂姜黑土样品为研究对象ꎬ首先在室内采集土壤在 ４００~１ ０００ ｎｍ 可见近红外光谱区域

的成像和非成像 ２ 组光谱数据ꎬ再对光谱进行 Ｓａｖｉｔａｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 卷积平滑、标准正态变量变换(ＳＮＶ)和一阶微分(ＦＤ)
等一种或多种组合处理ꎬ最后利用偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)分别建立土壤速效磷(ＡＰ)含量回归模型ꎮ 对 ２ 组光谱

进行光谱特征分析和相似度分析ꎬ并对比模型预测效果ꎬ结果显示ꎬ成像和非成像光谱在形态上趋向一致ꎬ且非成

像光谱的反射率值在每个波长点上均高于成像光谱ꎻ平滑处理后 ２ 种光谱的光谱相关拟合度得到提高ꎻ经预处理

后ꎬ２ 种光谱建立的模型预测精度均有所提高ꎻ非成像光谱经预处理后建立的最优模型预测精度(验证集相对分析

误差 ＭＲＰＤ为 ２􀆰 ０２)高于成像光谱(验证集相对分析误差 ＭＲＰＤ为 １􀆰 ８５)ꎮ 因此ꎬ成像光谱相对于非成像光谱在 ４００~
１ ０００ ｎｍ 波段建立的土壤速效磷含量回归模型预测能力稍差ꎬ但通过光谱预处理变换可以降低成像和非成像光谱

的差异性并缩小成像与非成像光谱模型预测精度的差距ꎮ
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　 　 土壤富含的信息量巨大ꎬ如何从中提取到有效

信息是土壤学面临的挑战之一ꎮ 在获取土壤信息过

程中ꎬ传统的实验室化学方法费时、费力ꎮ 随着高光

谱分析技术的发展ꎬ其快速、无损特性使其被众多学

者运用到土壤养分的研究中[１￣２]ꎮ 土壤速效磷(Ａ￣
ｖａｉｌａｂｌｅ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓꎬ ＡＰ)是农作物赖以生存的重要

营养物质ꎮ 精准地检测土壤中 ＡＰ 含量ꎬ可以为作

物精准施肥提供支持ꎬ在减少化肥使用量、保护环境

方面有重要意义[３]ꎮ
国内外均有相关研究报道ꎬ利用可见￣近红外光

谱预测土壤 ＡＰ 含量ꎬ且取得了良好效果ꎮ 贾生尧

等[４]利用递归偏最小二乘法在 １ ０００~ ２ ５００ ｎｍ 区

域建立了 ＡＰ 回归模型ꎬ相对分析误差达到了 １􀆰 ６０ꎮ
Ｓｚｅｇｅｄｙ 等[５]利用偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)在 ３５０~
２ ５００ ｎｍ 建立了 ＡＰ 回归模型ꎬ估测的相关系数达

到了 ０􀆰 ７７ꎮ 吴茜等[６] 在 ３５０~ ２ ５００ ｎｍ 建立了 ＡＰ
局部神经网络回归模型ꎬ估测的相关系数达到了

０􀆰 ８２ꎮ Ｓｈａｏ 等[７]利用偏最小二乘支持向量机(ＬＳ￣
ＳＶＭ)在 ８００~２ ５００ ｎｍ 建立了 ＡＰ 回归模型ꎬ估测

的相关系数也达到了 ０􀆰 ８３ꎮ 胡国田等[８] 利用直接

正交信号校正后的光谱数据(３５０~ ２ ５００ ｎｍ)建立

了 ＰＬＳＲ 回归模型ꎬ相对分析误差达到了 １􀆰 ６４ꎮ
Ｐａｚ￣Ｋａｇａｎ 等[９] 在可见￣近红外光谱区 域 (３５０~
２ ５００ ｎｍ)利用 ＰＬＳＲ 建立了 ＡＰ 回归模型ꎬ相对分

析误差达到了 １􀆰 ９２ꎮ
非成像光谱分析技术被广泛运用于土壤 ＡＰ 含

量预测ꎮ 土壤 ＡＰ 含量较低ꎬ且在可见￣近红外光谱

区域(３５０~２ ５００ ｎｍ)没有明显的吸收带ꎬ其成功预

测往往是依靠铁氧化物、有机质、黏土矿物和水分等

其他成分在光谱中共同响应的结果[１０]ꎮ 而且ꎬ利用

４００~１ ０００ ｎｍ 光谱预测土壤 ＡＰ 含量的研究较少ꎮ
本课题组前期成功利用 ４００~ １ ０００ ｎｍ 光谱预测土

壤 ＡＰ 含量[１１]ꎬ为进一步研究奠定了基础ꎮ
近年来ꎬ成像光谱分析技术被广泛运用于土壤

研究中ꎬ该技术已被成功用于预测土壤有机质[１２]、
土壤生物碳[１３]、总氮[１４] 含量等土壤特性ꎬ但用于预

测土壤 ＡＰ 含量的研究较少ꎮ 利用机载和航天平

台ꎬ成像光谱分析技术可用于大面积监测农作物特

征及土壤属性制图ꎬ因此具有更广阔的发展前景和

应用价值[１５￣１８]ꎮ
本研究利用 ４００~ １ ０００ ｎｍ 的室内成像光谱对

土壤速效磷进行回归建模ꎬ并与非成像光谱的光谱

特征和模型预测效果进行对比ꎬ通过预处理变换降

低光谱特征的差异并提高模型的预测精度ꎬ从而探

究成像光谱的 ＡＰ 含量预测能力ꎬ为田间土壤 ＡＰ 含

量的大面积监测以及制图提供理论基础ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 样品采集

土壤样品采集于安徽省皖北地区的 ０~ ２０ ｃｍ
表层土壤ꎬ土壤类型主要为砂浆黑土ꎬ共计采集 １３９
个土壤样品ꎮ 将所采土壤样品放置于室内自然风

干ꎬ经研磨后ꎬ人工捡出土壤中的石块、秸秆等干扰

物ꎬ过筛ꎬ将样品分为 ２ 份ꎬ一份用于实验室理化检

测ꎬ一份用于光谱分析ꎮ 土壤实验室理化检测在安

徽农业大学资源与环境学院土壤学实验室支持下完

成ꎬ土壤 ＡＰ 含量的理化检测使用碳酸氢钠浸提￣钼
锑抗分光光度法[１９]ꎮ 土壤样品 ＡＰ 含量测定结果:
最大值 ５６􀆰 １ ｍｇ / ｋｇꎬ最小值 ４􀆰 ４ ｍｇ / ｋｇꎬ平均值 １８􀆰 ８
ｍｇ / ｋｇꎬ标准差 １４􀆰 ７ ｍｇ / ｋｇꎮ
１.２　 土壤光谱采集

１.２.１　 土壤成像光谱采集 　 利用本实验室搭建的

室内高光谱成像系统(图 １)采集土壤成像高光谱数

据ꎬ系统由 ２ 个 ５０ Ｗ 卤素灯光源、高光谱相机、精
密云台和计算机等部件组成ꎮ 其中高光谱成像仪为

美国 Ｏｐｔｏ￣Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ 公司产品ꎬ其性能参数

为:光谱范围 ４００~ １ ０００ ｎｍꎬ光谱分辨率 １􀆰 ７９ ｎｍꎬ
空间分辨率 ２ ０４８×２ ０４８像素ꎬ视场角 １５°
　 　 采集土壤成像光谱数据时ꎬ将土壤放入培养皿

中ꎬ刮平土壤表面ꎬ将培养皿放置平台中心位置ꎬ通过

控制台设置各项参数:扫描角度从－１０°到 １０°ꎬ扫描速

度为 １􀆰 ８４４ ° / ｓꎬ镜头焦距为 ６０ ｎｍꎬ相机曝光时间为

１０ ｍｓꎮ 为降低试验过程中光源受温度影响造成对图

像的干扰ꎬ每测 １０ 个样品进行 １ 次标准白板校正ꎮ
由于所有土壤样品均经研磨处理ꎬ各样品之间

的图像纹理等特性差异较小ꎬ且 ＡＰ 含量较低ꎬ更不
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图 １　 室内高光谱成像系统

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｉｎｄｏｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

足以影响图像特性ꎬ故本研究使用高光谱成像系统

得到的光谱数据进行进一步分析研究ꎮ
１.２.２　 土壤非成像光谱采集　 使用 Ｏｃｅａｎ Ｏｐｔｉｃｓ 海

洋光学公司地物光谱仪(型号 ＯＦＳ１７００)采集土壤

非成像光谱数据ꎮ 具体参数如下:光谱范围 ３５０~
１ ７００ ｎｍꎬ ３５０~ ９００ ｎｍ 光谱分辨率为 ２ ｎｍꎬ９００~
１ ７００ ｎｍ 分辨率为 ５ ｎｍꎮ

在室内条件下ꎬ将处理后的土壤放入培养皿中

并将土样表面刮平ꎬ用地物光谱仪的反射探头(前
端密封橡胶圈和内置光源的结合ꎬ利于随时随地创

造人工暗室条件ꎬ有效避免杂散光的影响)直接接

触土壤表面进行测量(图 ２)ꎮ 每个样品测量 １０ 次ꎬ
取算术平均数ꎬ测量过程中每 １０ 份样品进行 １ 次标

准白板校正ꎮ

图 ２　 室内高光谱采集系统

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｉｎｄｏｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

１.３　 光谱处理与分析

由于得到的 ２ 组光谱的两端均具有低信噪比区

域ꎬ为降低其对预测精度的影响和保证 ２ 组光谱数

据的波段范围一致性ꎬ对试验测量得到的样品反射

率光谱进行截取ꎬ人工保留 ４５０~９００ ｎｍ 波段ꎬ并对

光谱数据进行重采样处理ꎬ光谱间隔为 １ ｎｍꎮ
土壤样品光谱采集时ꎬ常有高频随机噪声、基线

漂移、光散射等噪声带入光谱值中ꎬ从而干扰光谱与

样品化学组分的真实关系ꎬ进而影响定量估测模型

的可靠性与准确性[２０￣２１]ꎮ 为消除这些干扰ꎬ本研究

对光谱进行一些常用的预处理转换ꎬ包括 Ｓａｖｉｔａｋｙ￣
Ｇｏｌａｙ 卷积平滑(ＳＧ 平滑)消除高频噪声影响[２２]ꎬ标
准正态变量变换(Ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｖａｒｉａｔｅꎬ ＳＮＶ)消

除光程变化、表面散射以及基线漂移影响[２３￣２４]ꎬ一
阶微分(Ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬ ＦＤ)消除基线漂移并改善

线性趋势[２５]ꎮ 另外ꎬ光谱数据还进行上述预处理方

法的 ２ 种或 ３ 种组合处理ꎮ
采用光谱相关拟合度[２６￣２７] 分析预处理前后室

内成像和非成像光谱ꎮ 光谱相关拟合度定义为:

Ｆ＝
ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
ｘＩｘＮ－∑

ｎ

ｋ＝１
ｘＩ∑

ｎ

ｋ＝１
ｘＮ

[ｎ∑
ｎ

ｋ＝１
ｘＩ－(∑

ｎ

ｋ＝１
ｘＩ) ２][ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
ｘＮ－(∑

ｎ

ｋ＝１
ｘＮ) ２]

(１)

式 １ 中ꎬ ｘＩ 表示成像光谱每个波长的反射率

值ꎬｘＮ 表示非成像光谱每个波长的反射率值ꎬｋ 和 ｎ
代表波长总数ꎮ 当 Ｆ 值越接近 １ 时ꎬ说明两光谱相

似度越高ꎬ光谱差异性越小ꎮ
１.４　 建模分析

将风干、研磨、过筛等处理后的 １３９ 个土壤样品ꎬ
采用 Ｋｅｎｎａｒｄ￣Ｓｔｏｎｅ 算法[２８]分成大约 ３ ∶ １ 的建模集

和验证集ꎬ其中建模集 １０４ 个样品ꎬ验证集 ３５ 个样

品ꎮ 为比较 ２ 组光谱数据对土壤 ＡＰ 含量预测的精

度ꎬ利用未处理和处理后的光谱数据分别进行建模ꎬ
建模方法采用 ＰＬＳＲ 法[２９]ꎮ 建模过程中ꎬ潜在变量

(Ｌａｔｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅꎬ ＬＶ)数量是模型优化的关键ꎬ本研究

采用留一交叉验证的方式ꎬ以最小均方误差和赤池信

息量准则值为标准确定最佳 ＬＶ 数量[３０]ꎮ
使用相对分析误差 ＭＲＰＤ(标准偏差除以均方根

误差)作为模型预测性能的评价标准ꎬ同时利用解

释总方差占总方差之比 ＭＳＳＲ / ＳＳＴ评价模型的解释能

力[３１]ꎮ 根据文献[３２]ꎬ当ＭＲＰＤ>２􀆰 ０ 时模型精度为

Ａ 类代表良好的预测能力ꎬ１.４<ＭＲＰＤ<２􀆰 ０ 时为 Ｂ 类

代表中等预测能力ꎬＭＲＰＤ<１􀆰 ４ 为 Ｃ 类代表较差的预

测能力ꎮ 并且 ＭＳＳＲ / ＳＳＴ大于 ０􀆰 ５ꎬ模型才有值得信服

的预测能力ꎮ 这 ２ 个指标的计算方式分别为:

ＭＲＰＤ ＝ ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ

－)２ /∑
ｍ

ｉ＝１
(ｆ(ｘｉ)－ｙｉ)２ / (ｍ－１) (２)

ＭＳＳＲ / ＳＳＴ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
[ ｆ(ｘｉ)－ｙ

－] ２ /∑
ｍ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ

－) ２ (３)

式中ꎬｍ 为样品数量ꎬｙｉ 为第 ｉ 个变量的实际测
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量值ꎬｆ(ｘｉ)为第 ｉ 个变量的模型预测值ꎬｙ－ 为 ｙｉ 的平

均值ꎮ
利用 Ｍａｔｌａｂ 进行数据处理与回归建模分析ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 土壤成像和非成像光谱的数据特征和相似度

图 ３ 为成像光谱仪和地物光谱仪测得的不同

ＡＰ 含量土壤原始光谱反射率曲线图ꎮ 由图 １ 可知ꎬ
两个光谱仪获得的土壤光谱反射率曲线变化在形态

上趋于一致ꎬ都呈现逐渐上升趋势ꎬ并且均无明显的

波峰和波谷ꎬ说明室内成像光谱和非成像光谱就光

谱曲线形态而言具有较好的一致性ꎮ 但两者也有明

显区别ꎬ土壤非成像光谱反射率值均大于成像光谱

反射率值ꎮ 其主要原因可能是利用成像光谱仪获取

土壤光谱时样品与光谱仪间有一定距离ꎬ而非成像

光谱仪测量时直接接触样品表面ꎬ有研究结果表明

样品的距离会影响光谱反射率值的大小[３３]ꎻ并且成

像光谱仪光源为外置光源ꎬ而非成像光谱仪光源为

内置光源ꎬ受光散射影响较少ꎬ因此非成像光谱仪的

光源更强ꎬ光谱反射率值相对较高ꎮ

图 ３　 土壤样品的光谱反射率

Ｆｉｇ.３　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｅｓ

　 　 室内土壤成像和非成像光谱在形态上具有较好

一致性ꎬ但两者在形态上也有一定差异ꎮ 通过计算

两者的光谱相关拟合度ꎬ量化光谱差异性ꎬ同时计算

预处理后两组光谱数据的光谱相关拟合度ꎬ分析预

处理对光谱差异性的影响ꎮ 经过对比分析几种预处

理方法发现ꎬＳＮＶ 或 ＦＤ 处理后光谱相关拟合度不

变或过低ꎬＳＧ 平滑处理后光谱相关拟合度增高ꎬ可
能是由于 ＳＮＶ 或 ＦＤ 处理后噪声信号进一步放大ꎬ
导致差异性增大ꎮ 所以本研究仅分析 ＳＧ 平滑处理

对光谱相似度的影响ꎮ ＳＧ 平滑处理效果受多项式

次数和移动窗口宽度 ２ 个参数影响ꎬ本研究分析三

次和五次多项式以及不同移动窗口宽度(７、９􀆺２３、
２５)对光谱相关拟合度的影响ꎮ 所有土壤样品的两

组光谱经 ＳＧ 平滑处理后光谱相关拟合度平均值变

化如图 ４ 所示ꎮ

所有样品原始光谱的光谱相关拟合度平均值为０.９９０ ５ꎮ
图 ４　 不同 ＳＧ 平滑处理后土壤光谱相关拟合度变化

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ＳＧ ｓｍｏｏｔｈ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ

　 　 由图 ４ 可知ꎬ土壤室内成像和非成像光谱经 ＳＧ
平滑处理后光谱相关拟合度平均值都高于原始光谱

的相关拟合度平均值ꎬ所有土壤样品两组光谱相似

度整体有所提高ꎬ说明 ＳＧ 平滑处理能够提高室内

成像和非成像光谱的相似度ꎬ减小两组光谱在形态

上的差异性ꎮ 从 ＳＧ 平滑处理的不同多项式次数和

相同移动窗口宽度角度分析ꎬ三次多项式对降低土

壤样品两组光谱差异的效果要优于五次多项式ꎻ随
着移动窗口宽度的增加ꎬ三次多项式和五次多项式

对降低土壤样品两组光谱差异的效果趋向一致ꎮ 从

ＳＧ 平滑处理的不同移动窗口宽度和相同多项式次

数角度分析ꎬ移动窗口宽度小于 １５ 时ꎬＳＧ 平滑处理

降低土壤样品两组光谱差异的效果明显提高ꎻ移动

窗口宽度大于 １５ 时ꎬ随着移动窗口宽度的增加ꎬＳＧ
平滑处理对降低土壤样品两组光谱差异的效果趋向

平缓ꎬ无明显变化ꎮ
２.２　 土壤原始成像和非成像光谱 ＡＰ 含量的 ＰＬＳＲ
回归模型差异

　 　 利用 ＰＬＳＲ 法对两组建模集原始光谱数据和土

壤 ＡＰ 含量数据建立回归模型ꎬ采用留一交叉验证

的方式对不同数量潜在变量(ＬＶ)建立的模型进行

分析(图 ５)ꎮ 从图 ５ 中可看出ꎬ随着 ＬＶ 数量的增

加ꎬ均方误差和赤池信息量准则值均先降低后升高ꎮ
说明当 ＬＶ 数量较少时ꎬ构建的回归模型处于欠拟
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合状态ꎬ因此误差较大ꎻ而当 ＬＶ 数量超过拐点时ꎬ
构建的回归模型越来越复杂ꎬ出现过拟合现象ꎬ均方

误差和赤池信息量准则值会增加ꎮ 在非成像光谱模

型中ꎬ当 ＬＶ 数量为 ５ 时均方误差达到最小值ꎬ当 ＬＶ
数量为 ４ 时赤池信息量准则值达到最小值ꎬ考虑到

模型的复杂度以及 ＬＶ 数量为 ４ 和 ＬＶ 数量为 ５ 的

模型精度差异较小ꎬ故选取 ４ 个 ＬＶ 用于构建土壤

非成像光谱 ＡＰ 含量的 ＰＬＳＲ 回归模型ꎬ模型性能如

表 １ 所示ꎮ 验证集ＭＲＰＤ ＝ １􀆰 ４６ꎬ模型精度等级为 Ｂ

类ꎬ说明模型具有中等预测能力ꎮ 在成像光谱模型

中ꎬ当 ＬＶ 的数量为 ７ 时均方误差和赤池信息量准

则值均达最小值ꎬ故选取 ７ 个 ＬＶ 用于构建土壤成

像光谱 ＡＰ 含量的 ＰＬＳＲ 回归模型ꎬ模型性能如表 ２
所示ꎮ 验证集ＭＲＰＤ ＝ １􀆰 ２２ꎬ模型精度等级为 Ｃ 类ꎬ说
明模型预测能力较差ꎮ 从构建的土壤原始成像和非

成像光谱 ＡＰ 含量的 ＰＬＳＲ 回归模型可知ꎬ利用土壤

原始非成像光谱构建的 ＡＰ 含量回归模型预测效果

优于土壤原始成像光谱ꎮ

ａ 为非成像光谱ꎻｂ 为成像光谱ꎮ
图 ５　 不同潜在变量(ＬＶ)数量对应的均方误差和赤池信息量准则值

Ｆｉｇ.５　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｔｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ (ＬＶｓ) ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｖａｌｕｅ

２.３　 光谱预处理对 ＡＰ 含量 ＰＬＳＲ 回归模型预测

精度的影响

　 　 表 １ 列出了利用室内土壤成像和非成像光谱

经过 １ 种方法或多种方法组合预处理后构建的土

壤 ＡＰ 含量回归模型的性能ꎮ 建模采用五次多项

式、移动窗口宽度为 ２３ 的 ＳＧ 平滑处理ꎮ 图 ６ 为

成像光谱和非成像光谱最优模型验证集 ３５ 个样

品的土壤 ＡＰ 含量实际理化测量值和模型预测值

之间散点对比结果ꎮ 通过对比发现ꎬ非成像光谱

除经 ＳＮＶ 和 ＦＤ 处理后 ＰＬＳＲ 模型精度低于原始

光谱建立的模型精度ꎬ其他一种或多种预处理方

法组合处理都提高了模型精度ꎮ 且经 ＳＧ 平滑处

理和 ＳＧ 平滑＋ＦＤ 处理两种预处理方式处理后ꎬ土
壤 ＡＰ 含量的 ＰＬＳＲ 回归模型精度等级达到了 Ａ
类ꎬ使未处理前的中等预测能力提升到良好的预

测能力ꎮ 其中 ＳＧ 平滑处理效果最佳ꎬ其验证集

ＭＲＰＤ ＝ ２􀆰 ０２ꎬ验证集模型检测结果见图 ６ꎮ ＳＧ 平

滑处理后模型精度提高说明原始非成像光谱可能

存在高频噪声ꎬＳＧ 平滑算法消除效果比较理想ꎮ
ＳＮＶ 和 ＦＤ 单独处理以及 ＳＮＶ 和 ＦＤ 结合 ＳＧ 组合

处理模型精度都低于 ＳＧ 处理ꎬ说明非成像光谱可

能受表面散射和光程变化等的影响较小ꎬ选取合

适的预处理方式可有效提高模型精度ꎮ
同时发现ꎬ成像光谱经 ＦＤ 变换后模型精度低

于原始光谱建立的模型精度ꎬ但其他预处理方式都

提高了模型精度ꎮ 经 ＳＧ 平滑处理后建模或平滑处

理后再结合 １ 种或多种其他预处理方法建模的模型

精度都有显著提高ꎬ使模型精度等级从 Ｃ 类提高到

Ｂ 类ꎮ 其中成像光谱经 ＳＧ 平滑结合 ＦＤ 处理后建

立的土壤 ＡＰ 含量回归模型精度最高ꎬ其验证集

ＭＲＰＤ ＝ １􀆰 ８５ꎬ模型精度等级为 Ｂ 类ꎬ说明模型具有中

等预测能力ꎬ验证集模型检测结果见图 ６ꎮ 成像光

谱仅经过 ＳＧ 平滑处理后的模型精度并未达到最

优ꎬ在结合其他方法预处理后模型精度有所提高ꎬ说
明在采集室内土壤成像光谱时ꎬ可能不仅存在高频

噪声ꎬ还存在受表面散射和光程变化等的影响ꎮ
光谱预处理可以提高两组光谱的建模预测精

度ꎬ而且成像光谱模型验证集的 ＭＲＰＤ提升程度要

高于非成像光谱ꎬ两组光谱模型的预测精度差距

减小ꎮ
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Ａ:ＳＧ 平滑处理ꎻＢ:ＳＧ 平滑＋ＦＤ 处理ꎮ
图 ６　 土壤速效磷(ＡＰ)含量验证集实测值和预测值比较

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ (ＡＰ) ｃｏｎｔｅｎｔ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

表 １　 不同预处理方法建立的模型性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

光谱类型 预处理方法
建模集

ＭＲＰＤ ＭＳＳＲ / ＳＳＴ

验证集

ＭＲＰＤ ＭＳＳＲ / ＳＳＴ

预测精度分类

非成像光谱 未处理 １.７１ ０.６５ １.４６ ０.７３ Ｂ

ＳＮＶ １.８９ ０.７２ １.０７ １.２４ Ｃ

ＦＤ １.５０ ０.５５ ０.６８ ０.６８ Ｃ

ＳＧ ２.０５ ０.７５ ２.０２ ０.８３ Ａ

ＳＧ＋ＳＮＶ １.９６ ０.７４ １.９９ １.２５ Ｂ

ＳＧ＋ＦＤ ２.０７ ０.７７ ２.００ ０.７８ Ａ

ＳＧ＋ＳＮＶ＋ＦＤ ２.０３ ０.７６ １.７２ ０.８０ Ｂ

成像光谱 未处理 １.７８ ０.６８ １.２２ － Ｃ

ＳＮＶ １.４７ ０.５３ １.４９ １.２８ Ｂ

ＦＤ １.８６ ０.７１ ０.９４ － Ｃ

ＳＧ １.８２ ０.７０ １.６３ ０.９３ Ｂ

ＳＧ＋ＳＮＶ １.９５ ０.７３ １.７４ １.１９ Ｂ

ＳＧ＋ＦＤ １.８９ ０.７２ １.８５ ０.９７ Ｂ

ＳＧ＋ＳＮＶ＋ＦＤ １.８７ ０.７１ １.７６ ０.７８ Ｂ
ＳＮＶ:标准正态变量变换ꎻＦＤ:一阶微分ꎻＳＧ:Ｓａｖｉｔａｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 卷积平滑ꎮ ＭＲＰＤ:相对分析误差ꎻ ＭＳＳＲ / ＳＳＴ:解释总方差占总方差之比ꎮ 表中“ －”表
示数值无效ꎮ

３　 结 论

本研究比较了 ４００~ １ ０００ ｎｍ 室内土壤成像光

谱和非成像光谱的差异性ꎬ并利用原始光谱和不同

预处理后的光谱结合 ＰＬＳＲ 方法建立土壤 ＡＰ 含量

的定量回归模型ꎮ 得到 ２ 点结论:①可以通过预处

理降低室内土壤成像光谱和非成像光谱在形态上的

差异ꎮ ②利用 ４００~ １ ０００ ｎｍ 的光谱预测土壤 ＡＰ
含量是可行的ꎮ 非成像光谱建立的土壤 ＡＰ 含量定

量回归模型具有良好的预测能力ꎬ可用于土壤 ＡＰ
含量的光谱预测ꎻ光谱预处理能提高模型对土壤 ＡＰ
含量的预测能力ꎬ且预处理能降低成像光谱模型预

测精度与非成像光谱模型预测精度的差距ꎮ
综上所述ꎬ成像和非成像光谱分析技术在土壤

ＡＰ 含量预测中存在差异ꎬ通过预处理变换后成像光

谱模型精度可逐步接近非成像光谱模型精度ꎬ研究

结果可为成像光谱分析技术在土壤 ＡＰ 含量预测上

的应用提供参考ꎮ
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