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　 　 摘要:　 土壤速效磷是影响农作物生长发育的重要指标ꎬ利用可见￣近红外光谱技术对速效磷含量定量估测可

为精准施肥提供重要依据ꎮ 采集农田土壤样本可见￣近红外光谱数据ꎬ土壤样本共 １７９ 个ꎮ 在原始光谱基础上采用

Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 卷积平滑ꎬ一阶微分ꎬ二阶微分ꎬ标准正态变换ꎬ多元散射校正以及去趋势校正等单一及其组合对原

始光谱数据进行预处理ꎬ然后将可见￣近红外光谱分为 ２ 个波段范围(４００~８５０ ｎｍ 和９５０~ １ ６００ ｎｍ)并与全波段分

别建立偏最小二乘回归和最小二乘支持向量机回归模型ꎮ 结果表明 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 卷积平滑结合去趋势校正预处

理效果最好ꎬ在此基础上ꎬ利用４００~８５０ ｎｍ 波段建立的最小二乘支持向量机模型取得了最佳效果ꎬ其模型验证集

的决定系数为 ０􀆰 ７８ꎬ均方根误差为 ３􀆰 ７９ ｍｇ / ｋｇꎬ相对分析误差为 ２􀆰 １７ꎮ 因此ꎬ采用最小二乘支持向量机回归建模法

建立土壤速效磷的光谱定量分析模型ꎬ可实现土壤速效磷的定量估测ꎮ
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　 　 土壤速效磷( ＡＰ)的含量与农作物的生长发育

密切相关ꎬ是农作物生长过程中不可或缺的营养元

素ꎮ 随着现代精准农业技术的发展ꎬ土壤 ＡＰ 含量

的检测被作为了解土壤肥力高低的一个重要途径ꎬ
检测土壤 ＡＰ 含量不仅能了解土壤中的养分信息ꎬ
而且对精准施肥保护环境具有重要意义[１]ꎮ 传统

的实验室化学方法检测土壤 ＡＰ 不仅耗时费力ꎬ而
且效率低ꎬ污染环境ꎮ 光谱分析技术作为一种快速

无损检测方法已广泛运用于土壤养分检测中ꎬ且效

果显著[２￣５]ꎮ
已有相关研究结果表明ꎬ可见￣近红外光谱技术

可用于土壤 ＡＰ 的定量估测ꎮ 李伟等[６]利用偏最小

二乘法(ＰＬＳ)建立了 ＡＰ 含量预测的近红外光谱分

析模型ꎬ估测的相关系数达到了 ０.８７ꎮ Ｈｕ 等[７] 研

究利用 ｌｇ(１ /反射率)＋均值归一化＋中值滤波平滑＋
直接正交信号校正(ＤＯＳＣ)对１ ５００个土壤样本的数

据库进行预处理ꎬ采用偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)建立

模型ꎬ研究发现该模型对取自密苏里州 ２ 个主要资

源区的土壤样本中的速效磷取得了良好的预测效

果ꎮ Ｒａｍｏｅｌｏ 等[８] 利用原位高光谱遥感技术对克鲁

格国家公园区域的草地磷含量进行回归预测ꎬ采用

非线性偏最小二乘法建立草地磷含量回归模型ꎬ估
测的草地磷含量相关系数达到了 ０􀆰 ８０ꎬ均方根误差

为 ０􀆰 ０３ꎮ ＨＵ 等[９]利用从佛罗里达州采集的 ４４８ 份

土壤样品ꎬ在３５０~２ ５００ ｎｍ 区域建立 ＡＰ 偏最小二

乘回归模型ꎬ相对分析误差达到了 ２􀆰 ８２ꎮ 薛利红

等[１０]基于 ＰＬＳＲ 建立的水稻土全磷光谱反演模型

的校正决定系数达 ０􀆰 ８５ꎬ交叉验证决定系数为

０􀆰 ７０ꎬ 相对分析误差 ＲＰＤ 值为 １􀆰 ８ꎬ取得了良好的

预测效果ꎮ Ｙｕ 等[１１] 对胶东半岛 ３０ 个苹果园 １０５
个土壤样本进行测定ꎬ采用偏最小二乘回归建立速

效磷回归模型ꎬ预测效果相对较差ꎮ 何东健等[１２] 利

用偏最小二乘支持向量机(ＬＳ￣ＳＶＭ)在９００~ １ ７００
ｎｍ 区域建立 ＡＰ 回归模型ꎬ预测相关系数达到了

０􀆰 ８６ꎬ均方根误差为 １０􀆰 ８８ꎮ Ｑｉ 等[１３] 利用实验室搭

建的高光谱采集系统(４００~１ ０００ ｎｍ)对土壤 ＡＰ 进

行预测ꎬ相对分析误差 ２􀆰 ２３ꎮ 由此可见ꎬ在室内条

件下可见￣近红外光谱可对土壤 ＡＰ 进行定量估测ꎮ
本研究以皖北平原宿州埇桥区、蒙城县和怀远

县三区(县)为研究区(土壤类型为砂姜黑土)ꎬ进行

野外土壤采样、室内理化分析、光谱采集与处理等一

系列工作ꎬ研究光谱预处理ꎬ波段范围选择以及回归

方法等建模环节对 ＡＰ 预测精度的影响ꎬ探索土壤

ＡＰ 含量的可见￣近红外高光谱检测方法ꎬ为该区域

土肥信息的遥感监测提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 样本采集与制备

土壤样本采集试验于 ２０１７ 年９－１０ 月在皖北地

区开展ꎬ土壤类型主要为砂姜黑土ꎬ小麦玉米轮作是

该地区的主要种植方式ꎬ同时采样时土壤中水分含

量较低ꎮ 采样深度为０~２０ ｃｍꎬ经去除石块、秸秆和

作物残根后ꎬ装入密封袋ꎬ密封保存(避免光照照

射)ꎬ共计采样 １７９ 份ꎮ 将野外采集的农田土壤带

回实验室ꎬ在实验室环境下进行土壤光谱测量ꎬ测量

好光谱后对农田土壤进行风干处理ꎬ随后研磨ꎬ过
２０ 目筛ꎮ

土壤速效磷含量采用碳酸氢钠浸提￣钼锑抗分

光光度法测定[１４]ꎮ
１.２　 光谱采集

利用搭建的室内高光谱采集系统(图 １)采集土

壤光谱ꎬ系统由 ＯＦＳ１７００ 光谱仪(３５０~１ ６５７ ｎｍ)、反
射探头和计算机(控制光谱仪ꎬ采集数据)等部件组

成ꎮ 将带回实验室的土壤取出一部分并将土壤表面

刮平(轻轻刮平ꎬ勿涂抹表面)ꎬ再用反射探头(在探

头石英镜面前安装一个橡皮圈ꎬ避免镜面被硬物划伤

或被磕破ꎬ同时探头石英镜面前封闭的橡皮圈可以和

其内置光源有效的结合ꎬ利于随时随地创造人工暗室

条件ꎬ有效避免杂散光对光谱采集的影响)压紧土壤

样本ꎬ防止杂光干扰和漏光ꎬ利用电脑打开仪器控制

软件进行光谱采集ꎬ每个土壤样本测量 １０ 条光谱ꎬ取
其均值作为土壤样本的原始光谱ꎮ

图 １　 室内高光谱采集系统

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｉｎｄｏｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

１.３　 光谱处理与变换

由于海洋光学 ＯＦＳ１７００ 型号的光谱仪是由 ２ 个

３１１１方　 向等:土壤速效磷可见￣近红外光谱检测方法



传感器组成的ꎬ光谱在波长 ９００ ｎｍ 左右存在明显的

抖动ꎬ数据干扰较大ꎬ有效信息较少ꎬ影响模型的预测

精度ꎬ因此仅保留 ３５０~ ８５０ ｎｍ 和 ９５０~ １ ６５７ ｎｍ
(１ ２０９个波长)区域的光谱数据进行进一步分析ꎮ

土壤原始光谱信息中含有噪声ꎬ往往需要通过

化学计量学方法来进行光谱信号处理ꎬ本研究采用

Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 卷积平滑[１５](ＳＧ)ꎬ一阶微分[１６](Ｆｉｒｓｔ
ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬ ＦＤ)ꎬ 二阶微分[１２] ( Ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬ
ＳＤ)ꎬ标准正态变换[１７] (( Ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｖａｒｉａｔｅꎬ
ＳＮＶ)ꎬ多元散射校正[１８](Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｒｒｅｃ￣
ｔｉｏｎꎬ ＭＳＣ)以及去趋势校正[１９] (Ｄｉｓｌｏｄｇｅ ｔｅｎｄｅｎｃｙꎬ
ＤＴ)等单一及其组合对土壤原始光谱进行预处理变

换ꎮ
１.４　 建模方法及评价参数

偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)算法是最为常见的一

种化学计量学建模方法[２０]ꎮ 建模过程中ꎬ潜在变量

(Ｌａｔｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅꎬ ＬＶ)个数是模型优化的关键ꎬ本研

究采用留一交叉验证的方式ꎬ以均方误差(ＭＳＥ)和
赤池信量准则值 ( ＡＩＣ) 为标准确定最佳 ＬＶ 个

数[１３]ꎮ
最小二乘支持向量机(ＬＳ￣ＳＶＭ)是一种遵从特

定寻优机制不断搜索最优变量的建模算法[２１]ꎮ 利

用径向基函数的内核、参数 γ 和 δ２的最优组合来建

立模型ꎬ从而获得最优模型ꎮ
为了进行建模与检验ꎬ本研究采用 Ｋｅｎｎａｒｄ￣

Ｓｔｏｎｅ 算法[２２]按照３ ∶ １ 划分建模集和验证集ꎮ 土壤

样本共 １７９ 份ꎬ其中 １３５ 份用于建立模型ꎬ４４ 份用

于验证模型的预测精度ꎮ 模型预测性能使用决定系

数 ( Ｒ２ )ꎬ 相对分析误差 ( ＲＰＤ) 以及均方误差

(ＲＭＳＥ)作为评价标准[２３]ꎮ 根据文献[２４]及前人

的研究结果ꎬ当ＲＰＤ>２􀆰 ０ 时ꎬ代表模型具有良好的

预测能力ꎬ１.４<ＲＰＤ<２􀆰 ０ 代表模型具有中等预测能

力ꎬＲＰＤ<１􀆰 ４ 代表模型预测能力较差ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 土壤 ＡＰ 含量和光谱特性

表 １ 展示的是建模样本、验证样本以及全部样

本的 ＡＰ 含量的统计参数ꎬ可以看出 ＡＰ 含量具有明

显的梯度差异ꎬ且 ３ 个样本集的均值ꎬ标准差和变异

系数较为接近ꎬ说明具有相似的数据分布结构ꎬ因此

建模样本和验证样本均可代表整体样本的分布特

性ꎮ 此外三样本集的偏度值相似且大于零ꎬ说明 ＡＰ

含量整体偏低ꎬ可能会导致后期模型的预测值整体

低于真实值ꎮ

表 １　 土壤样本 ＡＰ 含量的统计分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＡＰ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｅｓ

统计指标　 　 　 　 　
指标数值

全部样本 建模集 验证集

样本数量 １７９ １３５ ４４

最大值 (ｍｇ / ｋｇ) ３４.９６ ３４.９６ ２８.５１

最小值 (ｍｇ / ｋｇ) ０.０３ ０.０３ ０.０９

平均值 (ｍｇ / ｋｇ) １０.３４ １０.８２ ８.８６

标准偏差 (ｍｇ / ｋｇ) ９.３４ ９.６５ ８.２３

偏度 ０.９１ ０.８０ １.２５

峰度 ２.６１ ２.４３ ３.３１

变异系数 ０.９０ ０.８９ ０.９３

　 　 由图 ２ 可知ꎬ土壤原始光谱反射率整体偏低ꎬ可
能由于土壤中含有水分以及砂姜黑土颜色偏深的影

响ꎮ 光谱在４００~５００ ｎｍ 和５７０~８５０ ｎｍ 呈现明显上

升趋势ꎬ在 ８３０ ｎｍ 左右光谱出现明显波动ꎬ可能于

土壤中的有机质对光谱产生吸收作用有关[２５]ꎻ在
５００~５７０ ｎｍ 呈现几乎零增长趋势ꎬ可能因为土壤中

的铁氧化物对光谱产生吸收作用有关[２６]ꎮ ９５０~
１ ６００ ｎｍ 光谱整体增长趋势较缓ꎬ在１ ２５０ ｎｍ 处出

现明显波动ꎬ可能由于土壤中的铁氧化物对光谱的

吸收减弱[２７]ꎻ在１ ４５０ ｎｍ 处出现明显的吸收谷ꎬ有
相关文献报道ꎬ该处是水分的吸收带ꎬ故反射率降

低ꎬ此波段处可作为水分的特征波段ꎬ用于检测土壤

水分含量[２８]ꎮ

图 ２　 土壤原始光谱

Ｆｉｇ.２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｓｏｉｌ

２.２　 原始光谱 ＰＬＳＲ 模型分析

利用 ＰＬＳＲ 对建模样本的土壤原始光谱和土
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壤 ＡＰ 含量建立回归模型ꎬ采用留一交叉验证的方

式对不同数量 ＬＶ 建立的模型进行分析ꎮ 交叉验

证中ꎬ以 ＬＶ 个数为横坐标ꎬＭＳＥ 和 ＡＩＣ 分别为纵

坐标作图ꎮ
从图 ３ 中可看出ꎬ随着 ＬＶ 个数的增加ꎬ均方

误差和赤池信息量准则值整体上呈现先降低后

升高ꎬ说明当 ＬＶ 个数较少时ꎬ构建的回归模型处

于欠拟合状态ꎬ因此误差较大ꎬ而当 ＬＶ 个数增加

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 当 ＬＶ 的个数为 ９ 时均方误差和赤池信息量

准则值均达到最小值ꎬ故选取 ９ 个 ＬＶ 用于构建

ＡＰ 的 ＰＬＳＲ 回归模型ꎬ验证集的预测结果如表 ２
所示ꎬ其 Ｒ２为 ０􀆰 ５９ꎬＲＰＤ 为 １􀆰 ５７ꎬ模型预测能力

较差ꎬ不能用于 ＡＰ 的检测ꎬ还需进一步研究ꎮ 土

壤原始光谱建立的模型预测效果较差ꎬ可能因土

壤原始光谱中含有噪声产生的无用信息ꎬ导致模

型预测效果较差ꎮ

ＭＳＥ:均方误差ꎻＡＩＣ:赤池信息量准则值ꎮ
图 ３　 不同 ＬＶ 个数对应的均方误差和赤池信息量准则值

Ｆｉｇ.３　 Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｖａｌ￣
ｕｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＬＶ

２.３　 光谱预处理方法的选择

本研究比较了土壤原始光谱与 １１ 种单一及其

组合预处理变换后光谱的偏最小二乘回归模型的预

测精度ꎬ其中 ＳＧ 平滑采用的是多项式 ３ꎬ窗口宽度

为 １３ꎬ通过对比验证集各评价指标ꎬ寻找最优的预

处理方式ꎬ其各评价指标具体参数如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ＰＬＳＲ 结合不同预处理变换后光谱预测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａ ａｆｔｅｒ ＰＬＳＲ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ

评价标准 ＲＳ ＦＤ ＳＤ ＭＳＣ ＳＮＶ ＤＴ ＳＧ ＳＧ＋ＦＤ ＳＧ＋ＳＤ ＳＧ＋ＭＳＣ ＳＧ＋ＳＮＶ ＳＧ＋ＤＴ

决定系数 ０.５９ ０.１７ － ０.５４ ０.５０ ０.６０ ０.６８ ０.６６ ０.６１ ０.６５ ０.６５ ０.６９

均方误差
(ｍｇ / ｋｇ)

５.２４ ７.４０ ８.６１ ５.４９ ５.７８ ５.１２ ４.５８ ４.７５ ５.０５ ４.８１ ４.８４ ４.５０

相对分析误差 １.５７ １.１１ ０.９６ １.５０ １.４２ １.６１ １.８０ １.７３ １.６０ １.７１ １.７０ １.８３

潜在变量 ９ ３ １ ８ ８ ８ ８ ３ ５ １１ １１ １０
表中“－”表示数值无效ꎮ ＲＳ:原始光谱ꎻＳＧ:Ｓａｖｉｔａｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 卷积平滑预处理后光谱ꎻＦＤ:一阶微分预处理后光谱ꎻＳＤ:二阶微分预处理后光谱ꎻ
ＭＳＣ:多元散射矫正预处理后光谱ꎻＳＮＶ:标准正态变量变换预处理后光谱ꎻＤＴ:去趋势校正变换预处理后光谱ꎮ

　 　 从表 ２ 可知ꎬ土壤原始光谱构建的土壤 ＡＰ 回

归模型的预测精度较低ꎮ 原始光谱经预处理变换

后所建立的 ＰＬＳＲ 回归模型ꎬ除经 ＦＤ、ＳＤ、ＭＳＣ、
ＳＮＶ 处理后的光谱模型预测精度低于原始光谱

外ꎬ其余预处理变换都一定程度上改善了模型预

测效果ꎻ同时土壤光谱经 ＳＧ 平滑后直接或再处理

后建立的模型ꎬ其预测效果都有一定程度的改善ꎬ
可能因土壤原始光谱采集过程中存在大量噪声ꎬ
ＳＧ 平滑处理一定程度上消除了噪声影响ꎬ从而提

升了模型预测精度ꎮ 综合比较各预处理方式对模

型预测精度的影响ꎬ可以看出土壤原始光谱经ＳＧ＋
ＤＴ 预处理变换后建立的 ＰＬＳＲ 回归模型预测效果

最佳ꎬ模型验证集 Ｒ２ ＝ ０􀆰 ６９ꎬＲＰＤ＝ １􀆰 ８３ꎬ模型具有

中等预测能力ꎮ
２.４　 不同波段的 ＰＬＳＲ 建模分析

将土壤原始光谱采用 ＳＧ＋ＤＴ 预处理变换后的

光谱分为 ２ 个光谱波段(４００~ ８５０ ｎｍ 和９５０~ １ ６００
ｎｍ)和全波段分别建立 ＰＬＳＲ 模型ꎬ模型各评价指

标参数如表 ３ꎮ
从表 ３ 可知ꎬ采用４００~８５０ ｎｍ 波段的光谱数据

建立的 ＰＬＳＲ 模型的效果最好ꎬ且模型具有中等预

测能力ꎮ 采用９５０~ １ ６００ ｎｍ 波段的光谱数据建立

的 ＰＬＳＲ 模型的效果最差ꎬ模型具有较差的预测能

力ꎮ 比较基于９５０~ １ ６００ ｎｍ 波段和全波段建立的

ＰＬＳＲ 模型可知ꎬ基于全波段建立的 ＰＬＳＲ 模型效果

要优于基于９５０~１ ６００ ｎｍ 波段建立的 ＰＬＳＲ 模型ꎮ

５１１１方　 向等:土壤速效磷可见￣近红外光谱检测方法



表 ３　 基于不同波段的 ＰＬＳＲ 建模结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＰＬＳＲ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｎｄｓ

光谱范围　 　
(ｎｍ)　 　

潜在变量
的个数

建模集

决定系数 均方误差 (ｍｇ / ｋｇ) 相对分析误差

验证集

决定系数 均方误差 (ｍｇ / ｋｇ) 相对分析误差

４００~８５０ ６ ０.８４ ３.８３ ２.５２ ０.７０ ４.４４ １.８５

９５０~１ ６００ １１ ０.７６ ４.７２ ２.０４ ０.５６ ５.４０ １.５２

全波段 １０ ０.８０ ４.３２ ２.２３ ０.６９ ４.５０ １.８３

２.５　 不同波段的 ＬＳ￣ＳＶＭ 建模分析

同样将土壤原始光谱用 ＳＧ＋ＤＴ 预处理变换后

的光谱分为 ２ 个光谱区域 (４００~ ８５０ ｎｍ 和９５０~
１ ６００ ｎｍ)和全波段分别建立 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型ꎬ模型各

评价指标参数如表 ４ꎮ
从表 ４ 可知ꎬ采用４００~８５０ ｎｍ 波段的光谱数据

建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型优于９５０~ １ ６００ ｎｍ 波段和全

波段光谱数据建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型的预测效果ꎬ类
似于 ＰＬＳＲ 模型ꎬ采用９５０~ １ ６００ ｎｍ 波段的光谱数

据建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型同样取得了相对较差的预测

效果ꎮ 基于４００~ ８５０ ｎｍ 波段的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型的预

测效果优于基于其他波段的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型是由于光

谱在４００~８５０ ｎｍ 没有水分的明显吸收波段ꎬ受水分

影响较小[２７]ꎮ

表 ４　 基于不同波段的 ＬＳ￣ＳＶＭ 建模结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＬＳ￣ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｎｄｓ

光谱范围　 　
(ｎｍ)　 　

建模集

决定系数 均方误差 (ｍｇ / ｋｇ) 相对分析误差

验证集

决定系数 均方误差 (ｍｇ / ｋｇ) 相对分析误差

４００~８５０ ０.８２ ４.１２ ２.３４ ０.７８ ３.７９ ２.１７

９５０~１ ６００ ０.８２ ４.０４ ２.３９ ０.６９ ４.５２ １.８２

全波段 ０.８３ ４.０２ ２.４０ ０.７６ ４.０１ ２.０５

２.６　 ＰＬＳＲ 模型和 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型比较

比较表 ３ 和表 ４ 可知ꎬ基于４００~８５０ ｎｍ 波段建

立的 ２ 种模型都取得了最优的效果ꎮ 于４００~ ８５０
ｎｍ 波段建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型取得了最佳预测效果ꎬ
其 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型验证集的 Ｒ２ ＝ ０􀆰 ７８ꎬＲＭＳＥ ＝ ３􀆰 ７９
ｍｇ / ｋｇꎬＲＰＤ ＝ ２􀆰 １７ꎬ模型具有良好的预测能力ꎮ

ＬＳ￣ＳＶＭ模型的性能整体上要优于 ＰＬＳＲ 模型ꎮ
图 ４ 是基于４００~ ８５０ ｎｍ 波段建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ

模型建模集和验证集的 ＡＰ 真实值与预测值对比效

果ꎬ从图 ４ 中可看出ꎬＡＰ 含量预测值在整体上要低

于实测值ꎬ与土壤 ＡＰ 统计参数的峰度结果相符合ꎮ

ａ:基于 ４００~８５０ ｎｍ 波段建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型建模集的速效磷含量真实值与预测值对比图ꎻｂ: 基于 ４００~ ８５０ ｎｍ 波段建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型

验证集的速效磷含量真实值与预测值对比图ꎮ
图 ４　 土壤速效磷 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型预测结果

Ｆｉｇ.４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｏｉｌ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳ￣ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ
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３　 讨 论

基于光谱分析技术对土壤样品 ＡＰ 含量检测进

行了研究ꎬ用 ＳＧꎬＦＤꎬＳＤꎬＳＮＶꎬＭＳＣ 和 ＤＴ 单一及其

组合对土壤原始光谱进行预处理变换ꎮ 基于全波段

建立 ＰＬＳＲ 模型ꎬ结果表明采用 ＳＧ＋ＤＴ 预处理变换

后ꎬ建立的模型效果最佳ꎮ 在 ＳＧ＋ＤＴ 预处理变换的

基础上ꎬ将全波段分为 ２ 个光谱波段(４００~ ８５０ ｎｍ
和９５０~ １ ６００ ｎｍ)ꎬ并基于两光谱波段和全波段建

立 ＰＬＳＲ 和 ＬＳ￣ＳＶＭ 预测模型ꎬ结果表明４００~ ８５０
ｎｍ 波段建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型取得了最佳预测效果ꎬ
ＬＳ￣ＳＶＭ 模型验证集 Ｒ２、ＲＭＳＥ、ＲＰＤ 分别为 ０􀆰 ７８、
３􀆰 ７９ ｍｇ / ｋｇ和 ２􀆰 １７ꎬ该模型可用于土壤 ＡＰ 含量的

定量估测ꎬ可为精准施肥提供技术支持ꎮ
本研究结果表明ꎬ土壤的光谱反射率与土壤速

效磷含量之间存在较好的相关性ꎬ其预测集的决定

系数 Ｒ２和相对分析误差 ＲＰＤ 分别可达到 ０􀆰 ７８ 和

２􀆰 １７ꎬ无论是在准确率方面还是在模型的稳定性方

面都达到了一个较高的水平ꎬ尤其是 ＲＰＤ ＝ ２􀆰 １７ꎬ
达到了 Ａ 类预测精度ꎬ说明该模型具有良好的预测

能力ꎮ 此外ꎬ由于本次试验的土壤样本经过风干、研
磨和过筛等一系列预处理ꎬ加上在室内获取土壤样

本的光谱数据比在野外条件下获取土壤样本的光谱

数据可控性更高ꎬ在很大程度上消除了诸多自然和

人为因素对光谱采集的影响ꎬ因此ꎬ对土壤原始光谱

反射率进行不同的变换处理可以在４００~ ８５０ ｎｍ 波

段建立更高精度的定量预测模型ꎮ
通过对４００~ ８５０ ｎｍ 波段、９５０~ １ ６００ ｎｍ 波段

和全波段的建模效果对比发现ꎬ基于４００~８５０ ｎｍ 波

段无论是使用 ＰＬＳＲ 建模还是使用 ＬＳ￣ＳＶＭ 建模都

是最优ꎮ 究其原因ꎬ可能由于土壤中的铁氧化物含

量较高ꎬ且在４００~８５０ ｎｍ 波段铁氧化物具有明显的

吸收波段ꎬ而土壤 ＡＰ 的成功预测往往是由于土壤

中的有机质、铁氧化物等共同响应ꎬ才使得 ＡＰ 能够

被成功预测[２９]ꎻ在９５０~ １ ６００ ｎｍ 波段存在水分的

吸收波段ꎬ光谱受水分影响ꎬ导致基于９５０~ １ ６００
ｎｍ 波段建立的模型精度降低[１３]ꎮ 因而基于４００~
８５０ ｎｍ 波段的建模效果要比９５０~ １ ６００ ｎｍ 波段和

全波段的建模效果好ꎮ
通过对 ＰＬＳＲ 模型和 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型的建模效果

对比发现ꎬ无论是４００~ ８５０ ｎｍ 波段、９５０~ １ ６００ ｎｍ
波段还是全波段ꎬＬＳ￣ＳＶＭ 模型的性能整体上要优

于 ＰＬＳＲ 模型ꎬ究其原因可能是土壤 ＡＰ 含量与光谱

存在非线性关系ꎬＬＳ￣ＳＶＭ 模型将光谱数据中的非

线性信息纳入建模当中ꎬ从而提高了模型预测精

度[１４ꎬ２８]ꎮ
土壤光谱反射特性是土壤母质、盐分、水分、有

机质、质地、氧化物等各种理化性状相互作用综合影

响的结果ꎬ再加之不同地区土壤的成土条件、成土母

质、成土过程具有区域独特性、地域性ꎬ本研究以皖

北平原地区宿州埇桥区、蒙城、怀远三区(县)的土

壤为试验样本ꎬ利用高光谱分析技术在实验室内获

取土壤样本的高光谱数据ꎬ构建的土壤速效磷含量

预测模型对其他区域不同类型土壤是否适用ꎬ还有

待于后期的进一步研究和考证ꎮ 因此ꎬ为了更加深

入了解在野外条件下土壤的反射率特征ꎬ在接下来

的研究中我们需要从实验室测量向野外原位测量推

进ꎬ同时为了建立的预测模型具有普适性和可靠性ꎬ
应该采集更为丰富的土壤样本来进行研究分析ꎮ
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