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土壤有机质含量预测精度对光谱预处理和特征波段的
响应

徐丽华ꎬ　 谢德体
(西南大学资源环境学院ꎬ重庆 ４００７１６)

　 　 摘要:　 为了提高土壤有机质含量预测的精度ꎬ对光谱预处理方法和特征波段的选择进行了研究ꎮ 分别用

Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 平滑(ＳＧＳ)、多元散射校正(ＭＳＣ)、标准正态化(ＳＮＶ)、标准正态化＋去趋势(ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ) 、一阶导数

(ＦＤ)、二阶导数(ＳＤ)、包络线去除(ＣＲ) 和克里克滤波(ＫＦ)８ 种方法对 ３３ 个水稻土土壤样本进行了光谱预处理ꎬ
用分区极值法选择的特征波段进行了建模ꎮ 结果表明:经过预处理以后ꎬ除了 ＳＧＳ 和 ＫＦ 处理外ꎬＭＳＣ、 ＳＮＶ、 ＳＮＶ＿
Ｄｅｔｒｅｎｄ、 ＦＤ、ＳＤ、ＣＲ 预处理获得的土壤光谱与土壤有机质(ＳＯＭ)含量的相关性都得到了显著提高ꎻＣＲ 预处理方法

获得的预测模型精度最高ꎬ其标定集和验证集的决定系数分别是 ０􀆰 ７２８ 和 ０􀆰 ６６６ꎬ最小均方根误差(ＲＭＳＥ)分别是

２􀆰 ２４０ ｇ / ｋｇ 和 ２􀆰 ７７０ ｇ / ｋｇꎻ利用分区选择的 ４ 个特征波段建立的预测模型精度远高于利用 ４ 个相关系数最大绝对值

对应的波段及所有相关系数绝对值大于 ０􀆰 ５ 的 ７７ 个波段建立的预测模型ꎮ ＣＲ 预处理方法和基于分区极值选择的

特征波段能够改善土壤有机质含量的预测精度ꎮ
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　 　 光谱分析技术由于快速、无损的特点在土壤有

机质(Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒꎬ ＳＯＭ)含量预测方面取得

了广泛应用[１￣４]ꎮ 除了土壤类型、成土母质、人为活

动等因素[５]外ꎬ光谱采集时的背景、环境、测量仪器

等往往也对土壤样本的光谱产生影响[５￣６]ꎬ这可能导

致所获得的原始光谱与土壤有机质含量之间并不具

有明显的相关性ꎮ 因此ꎬ在对 ＳＯＭ 含量与光谱进行

相关性分析之前进行光谱预处理是十分必要的ꎮ
常用的光谱预处理方法主要有 Ｓａｖｉｚｋ￣Ｇｏｌａｙ 平

滑(Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇꎬ ＳＧＳ)、多元散射校正

(Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬＭＳＣ)、标准正态化

(Ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｖａｒｉａｔｅꎬ ＳＮＶ)、标准正态化＋去趋

势(Ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｖａｒｉａｔｅ＋ｄｅｔｒｅｎｄꎬ ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ)、
一阶导数(Ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬ ＦＤ) 二阶导数( Ｓｅｃｏｎｄ
ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬ ＳＤ)、包络线去除 ( Ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ ｒｅｍｏｖａｌꎬ
ＣＲ)等方法ꎮ 在对土壤光谱与 ＳＯＭ 含量进行灰度

关联时发现ꎬＣＲ 处理后得到的光谱反射率与 ＳＯＭ
含量之间具有较低的灰色关联度ꎬ而 ＳＮＶ 处理在砂

质土和黏壤土的有机质含量回归模型中都取得了最

高的精度[１]ꎮ 在比较预处理方法对于医用辅料模

式识别影响的研究中ꎬ利用 ＳＮＶ 处理后的光谱反射

率建立的模型也获得了较高的精度[６]ꎮ 于雷等的

研究结果则显示ꎬ用 ＣＲ 处理后的光谱建立的 ＳＯＭ
模型精度高于 ＦＤ 处理[７]ꎮ 也有研究结果显示ꎬ
ＳＧＳ 处理后的导数光谱对土壤有机质含量预测的精

度高于 ＳＮＶ 处理ꎬ基于 ＳＤ 处理的光谱建立的模型

精度高于 ＦＤ 处理[３]ꎮ Ｌｕｙｐａｅｒｔ 等[６] 的研究结果表

明ꎬＳＤ 处理比 ＦＤ 和 ＳＮＶ 处理更能有效减少不同样

本的方差贡献ꎮ 虽然光谱预处理虽然能在一定程度

上提高模型的精度和稳定性[８]ꎬ但目前还难以找到

一种具有普适性的光谱预处理方法ꎮ 对不同类型不

同区域的有机质含量进行预测时ꎬ通过不同预处理

方法的比较来选择最优的预处理方法ꎬ可在一定程

度上提高土壤有机质含量的预测精度ꎮ 另外ꎬ上述

方法均是从光谱空间对光谱进行预处理ꎬ没有从地

理空间上考虑土壤样本对彼此光谱的影响ꎮ 克里克

滤波(Ｋｒｉｇｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒꎬＫＦ)方法从样本点的地理空间出

发ꎬ考虑了周围样本点对中心样本点光谱的影响ꎬ改

善了光谱的信噪比[９]ꎮ 但是ꎬ该方法是否能够取得

比其他预处理方法更令人满意的精度ꎬ还有待进一

步证明ꎮ 除此之外ꎬ特征波段的选择也是影响 ＳＯＭ
含量预测精度的重要因素ꎮ 因此ꎬ本研究将从 ＳＧＳ、
ＫＦ、ＭＳＣ、ＳＮＶ、ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ、ＦＤ、ＳＤ 和 ＣＲ ８ 种预处

理方法中选择合适的预处理方法来校正水稻土土壤

光谱ꎬ并用分区极值法来确定特征波段ꎬ通过选择合

适预处理方法和特征波段来提高水稻土 ＳＯＭ 含量

预测模型的精度ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 土壤样本的野外采集及实验室化学分析

３３ 个耕层土壤(０ ~ ２０ ｃｍ)水稻土土壤样本采

集于三峡库区王家沟小流域ꎮ 采集的土壤样本带回

实验室进行风干后ꎬ经过研磨、过筛处理后被分成 ２
份ꎬ一份用于 ＳＯＭ 含量的测定ꎬ一份用于光谱反射

率的测定ꎮ 土壤样本 ＳＯＭ 含量用重铬酸钾容量法

测定[１０]ꎮ 水稻土土壤 ＳＯＭ 含量的最小值、最大值

分别为 １３􀆰 ２０ ｇ / ｋｇ、３２􀆰 ４０ ｇ / ｋｇꎬ均值和标准差分别

为 １９􀆰 ２４ ｇ / ｋｇ、４􀆰 ６０ ｇ / ｋｇꎬ偏度和峰度分别为 ０􀆰 ９７
ｇ / ｋｇ、０􀆰 ９６ ｇ / ｋｇꎬ变异系数为 ２３􀆰 ８９％ꎮ
１.２　 土壤样本光谱测量

在室内使用美国 ＡＳＤ (Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｄｅ￣
ｖｉｃｅｓ)公司生产的 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ Ｐｒｏ ＦＲ 野外光谱仪对

风干 的 土 壤 样 本 反 射 光 谱 ( 波 长 范 围 ３５０ ~
２ ５００ ｎｍ)进行测量ꎮ 测量时ꎬ将 ＡＳＤ 光纤探头固

定在精密三脚架上ꎬ垂直扫描土样ꎮ 光纤探头距离

所测土样约 ３ ｃｍꎬ室内灯源高 １３０ ｃｍꎬ以约 ５０°的俯

角照射测量目标ꎬ测量目标位于光源光斑中心ꎬ保证

视场内光源均匀ꎬ光源光谱尽量接近太阳光谱ꎮ 保

持标准版的清洁ꎬ并每隔 ０􀆰 ５ ｈ 用标准版定标 １ 次ꎮ
为了保证测量的准确性ꎬ每个土壤样本重复测量 １０
次ꎮ 对原始光谱进行断点拟合处理来消除不同探测

元件引起的光谱曲线阶跃性变化ꎬ然后剔除信噪比

较低的边缘数据ꎬ使用 ４００~２ ４５０ ｎｍ的光谱作为分

析的原始光谱(图 １)ꎮ 原始光谱与 ＳＯＭ 含量在所

有波段上都表现出了负相关(图 ２)ꎬ但在整个波长

范围ꎬＳＯＭ 含量与光谱反射率均表现为低度相关ꎮ
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Ａ:４００ ｎｍꎻＢ:５００ ｎｍꎻＣ:６００ ｎｍꎻＤ:７００ ｎｍꎻＥ:８００ ｎｍꎻＦ:９００ ｎｍꎻ
Ｇ:１ ０００ ｎｍꎻＨ:１ １００ ｎｍꎻＩ:１ ２００ ｎｍꎻＪ:１ ３００ ｎｍꎻＫ:１ ４００ ｎｍꎻＬ:
１ ５００ ｎｍꎻＭ:１ ６００ ｎｍꎻＮ:１ ７００ ｎｍꎻＯ:１ ８００ ｎｍꎻＰ:１ ９００ ｎｍꎻＱ:
２ ０００ ｎｍꎻＲ:２ １００ ｎｍꎻＳ:２ ２００ ｎｍꎻＴ:２ ３００ ｎｍꎻＵ:２ ４００ ｎｍꎮ

图 １　 土壤样本的原始光谱

Ｆｉｇ.１　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｅｓ

Ａ:４００ ｎｍꎻＢ:５００ ｎｍꎻＣ:６００ ｎｍꎻＤ:７００ ｎｍꎻＥ:８００ ｎｍꎻＦ:９００ ｎｍꎻ
Ｇ:１ ０００ ｎｍꎻＨ:１ １００ ｎｍꎻＩ:１ ２００ ｎｍꎻＪ:１ ３００ ｎｍꎻＫ:１ ４００ ｎｍꎻＬ:
１ ５００ ｎｍꎻＭ:１ ６００ ｎｍꎻＮ:１ ７００ ｎｍꎻＯ:１ ８００ ｎｍꎻＰ:１ ９００ ｎｍꎻＱ:
２ ０００ ｎｍꎻＲ:２ １００ ｎｍꎻＳ:２ ２００ ｎｍꎻＴ:２ ３００ ｎｍꎻＵ:２ ４００ ｎｍꎮ
图 ２　 土壤样本的原始光谱与 ＳＯＭ 含量的相关系数

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｓｏｉｌ
ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ(ＳＯＭ) ｃｏｎｔｅｎｔ

１.３　 光谱数据预处理

分别用 ＳＧＳ、ＫＦ、ＭＳＣ、ＳＮＶ、ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ、ＦＤ、
ＳＤ 和 ＣＲ 方法对土壤光谱进行预处理ꎮ ＫＦ 用 Ｖｅｓ￣
ｐｅｒ 软件实现ꎮ ＳＧＳ、ＭＳＣ、ＳＮＶ、ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ、ＦＤ、
ＳＤ 和 ＣＲ ７ 种预处理方法用 Ｒ 语言实现ꎮ ＳＧＳ 和求

导处理后光谱两端的波段数会减少ꎬ为了保证各种

预处理后波段数相同ꎬ先对 ３５０~２ ５００ ｎｍ的断点拟

合光谱进行 ＳＧＳ 和求导处理ꎬ然后截取４００~ ２ ４５０
ｎｍ 的波段ꎮ ＳＧＳ 的局部多项式为 ２ 阶ꎬ窗口大小为

９ꎮ 设置求导的处理窗口ꎬ可解决求导产生噪声的问

题ꎮ 窗口大小分别设置为 ３、５、７、９、１１、１３、１５、１７ꎬ
计算不同计算窗口得到的 ＦＤ 和 ＳＤ 光谱反射率与

ＳＯＭ 的相关系数ꎬ从中选择最大相关系数对应的窗

口作为 ＦＤ 和 ＳＤ 的计算窗口ꎬ其值分别为 １１ 和 １５ꎮ
１.４　 基于分区极值法的特征波段选择

对土壤光谱与 ＳＯＭ 含量进行相关分析ꎬ根据二

者之间的相关性选择特征波段是较常用的方

法[８ꎬ１１￣１２]ꎮ 在很多情况下ꎬ与 ＳＯＭ 含量相关性最大

的波段可能集中在一个区域(例如ꎬＳＯＭ 含量通常

对 ４００~１ ０００ ｎｍ的波段比较敏感[１３] )ꎬ在这个区域

之间的相关系数绝对值可能高于其他波段ꎬ如果只

从该区域选择特征波段ꎬ往往会忽略其他波段对

ＳＯＭ 含量的影响ꎻ而且由于相邻波段之间的高度相

关性ꎬ选择 １ 个特征波段和选择 ２ 个相邻的特征波

段可能对模型精度的影响并不大ꎮ 另一方面ꎬ在整

个波长范围内ꎬ土壤光谱与 ＳＯＭ 含量的相关系数通

常并不呈现单调递增或单调递减的趋势ꎬ而是呈现

波浪形的变化ꎬ在处理的波长范围内出现多个极大

值ꎬ因此ꎬ采用分区极值法来选择特征波段ꎮ 具体做

法是设定相关系数绝对值的阈值 Ｔꎬ利用 ｙ＝Ｔ 和 ｙ＝
－Ｔ两条直线将相关系数曲线划分为不同的区间ꎬ将
各个区间内最大相关系数绝对值对应的波段作为特

征波段ꎮ 阈值 Ｔ 应该满足以下条件:(１) 阈值 Ｔ 的

取值范围为 ０􀆰 ５ ≤ Ｔ ≤ １ꎮ 根据相关的参考文

献[１４￣１５]ꎬ当两个变量之间相关系数的一般判断标准

是 ０􀆰 ５≤ ｜ Ｒ ｜ < ０􀆰 ８ 时ꎬ表示两个变量显著相关ꎻ当
０􀆰 ８≤ ｜ Ｒ ｜ <１ 时ꎬ表示两个变量之间具有高度相关

性ꎻ当 Ｒ＝ １ 时ꎬ表示两个变量之间具有完全的线性

相关性ꎮ 因此ꎬ利用分区极值法选择特征波段ꎬ其阈

值 Ｔ 的取值范围为 ０􀆰 ５≤Ｔ≤１(Ｔ 的取值保留 １ 位

小数)ꎮ (２) 相关系数绝对值大于 Ｔ 的波段的反射

率与 ＳＯＭ 含量之间的相关性应通过 ０􀆰 ０１ 水平的显

著性检验ꎮ
１.５　 建模方法及模型精度评价指标

建模方法采用偏最小二乘回归 ( Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＰＬＳＲ)方法ꎬ该方法在 Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ
软件中实现ꎮ 采用留一交叉验证法作为模型验证方

法ꎮ 决定系数(Ｒ２)和最小均方根误差(Ｒｏｏｔ￣ｍｅａｎ￣
ｓｑｕａｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)作为精度评价指标ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 土壤样本光谱反射率与 ＳＯＭ 含量的相关性

对 ＳＧＳ、ＫＦ、ＭＳＣ、ＳＮＶ、ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ、ＦＤ、ＳＤ 和

ＣＲ 处理后的土壤光谱反射率与 ＳＯＭ 含量进行相关
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性统计(图 ３)ꎮ ＳＧＳ 光谱反射率与 ＳＯＭ 含量之间

的相关系数的值域区间与原始光谱基本相同(分别

为－０􀆰 ２２９~ －０􀆰 ４６４、－０􀆰 ２１１ ~ －０􀆰 ４６４)ꎬ主要原因主

要是原始光谱曲线比较平滑ꎬＳＧＳ 处理后光谱反射

率变化较小ꎮ ＫＦ 光谱反射率与 ＳＯＭ 含量也显示负

相关ꎬ但相关性却低于原始光谱与 ＳＯＭ 含量的相关

性(值域为－０􀆰 ０７１~ －０􀆰 ３６９)ꎬ稀疏采样(采样间隔

１００ ｍ)可能是其主要影响因素ꎮ 经过 ＭＳＣ、ＳＮＶ、
ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ、ＦＤ、ＳＤ 和 ＣＲ 处理得到的反射光谱与

ＳＯＭ 含量的相关性都得到了显著的提高ꎬ出现了一

些与 ＳＯＭ 含量有显著相关性的波段ꎬ且其相关系数

的最大绝对值都高于 ０􀆰 ６ꎮ 因此ꎬ后续工作将只针

对 ＭＳＣ、ＳＮＶ、ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ、ＦＤ、ＳＤ 和 ＣＲ 处理得到

的光谱进行特征波段的选择和建模ꎮ

ＳＧＳ:Ｓａｖｉｚｋ￣Ｇｏｌａｙ 平滑ꎻＫＦ:克里克滤波ꎻＭＳＣ:多元散射校正ꎻＳＮＶ:标准正态化ꎻＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ:标准正态化＋去趋势ꎻＦＤ:一阶导数ꎻＳＤ:二阶导

数ꎻＣＲ:包络线去除ꎮ Ａ:４００ ｎｍꎻＢ:５００ ｎｍꎻＣ:６００ ｎｍꎻＤ:７００ ｎｍꎻＥ:８００ ｎｍꎻＦ:９００ ｎｍꎻＧ:１ ０００ ｎｍꎻＨ:１ １００ ｎｍꎻＩ:１ ２００ ｎｍꎻＪ:１ ３００ ｎｍꎻＫ:１ ４００
ｎｍꎻＬ:１ ５００ ｎｍꎻＭ:１ ６００ ｎｍꎻＮ:１ ７００ ｎｍꎻＯ:１ ８００ ｎｍꎻＰ:１ ９００ ｎｍꎻＱ:２ ０００ ｎｍꎻＲ:２ １００ ｎｍꎻＳ:２ ２００ ｎｍꎻＴ:２ ３００ ｎｍꎻＵ:２ ４００ ｎｍꎮ
图 ３　 不同预处理后的土壤光谱与 ＳＯＭ 含量的相关关系

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ＳＯＭ ｃｏｎｔｅｎｔ

２.２　 特征波段的选择

几种预处理得到的光谱反射率与 ＳＯＭ 含量的

相关系数绝对值都未超过 ０􀆰 ７ꎬ且对于 ＦＤ 和 ＳＤ 处

理ꎬ分别只有 ２ 个波段的光谱反射率与 ＳＯＭ 含量的
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相关系数绝对值超过 ０􀆰 ６ꎬ而对于 ＣＲ 处理ꎬ只有 １
个波段的反射率与 ＳＯＭ 含量的相关系数绝对值大

于 ０􀆰 ６ꎬ其他都小于 ０􀆰 ６ꎮ 所以ꎬ为了不同预处理方

法的比较ꎬ用分区极值法选择特征波段时ꎬ将阈值 Ｔ
统一设定为 ０􀆰 ５ꎮ 而为了保证经过各种预处理后的

ＳＯＭ 含量高光谱反演模型有相同数量的输入变量ꎬ
选择最小分区数作为特征波段数(ｎ ＝ ４)ꎮ 若某预

处理方法的分区数大于 ４ꎬ则将分区间隔窄的相邻

区间合并为一个分区ꎮ 各预处理方法所选择的特征

波段见表 １ꎮ

表 １　 ６ 种预处理方法所得光谱中选出的特征波段

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｎｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｓｉｘ ｐｒｅ￣ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

预处理方法　 　 　 　 　 　 　 特征波段

多元散射校正(ＭＳＣ) ４９３ ６７６　 １ １４５　 １ ８７５

标准正态化(ＳＮＶ) ４９２ ６７６　 １ １４５　 １ ８７５

标准正态化＋去趋势(ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ) ４６９ ７０８　 １ １４４　 １ ３９９

一阶导数(ＦＤ) ６３１ ８４１　 １ ３９９　 ２ １２０

二阶导数(ＳＤ) ６４７ ７５８　 １ ４１５　 １ ９４２

包络线去除(ＣＲ) ４８１ ６８３　 １ ９８７　 ２ ３９０

２.３　 ＳＯＭ 含量预测精度对预处理方法的响应

利用表 １ 特征波段建立偏最小二乘回归模型ꎬ
得到各模型精度(表 ２)ꎮ ６ 种预处理方法中ꎬＣＲ 方

法得到的 ＳＯＭ 含量预测模型获得了最高的精度(标
定集和验证集的 Ｒ２分别是 ０􀆰 ７２８ 和 ０􀆰 ６６６ꎬＲＭＳＥ 分

别是 ２􀆰 ４２０ ｇ / ｋｇ 和 ２􀆰 ７７０ ｇ / ｋｇ)ꎮ 其主要原因可能

是该处理能够很好地揭示 ＳＯＭ 吸收特征ꎮ 经过

ＭＳＣ、 ＳＮＶ、 ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ ３ 种预处理得到的 ＳＯＭ
含量预测模型的精度比较接近ꎬ其标定集和验证集

的 Ｒ２均低于 ０􀆰 ５００ꎮ 其中ꎬＳＮＶ 的预测精度最低ꎬ标
定集的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ４６３、３􀆰 ３９８ ｇ / ｋｇꎬ验证

集的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ４１５、３􀆰 ６６７ ｇ / ｋｇꎮ ＦＤ 光

谱获得的 ＳＯＭ 含量预测精度居中ꎬ ＳＤ 光谱获得的

ＳＯＭ 含量预测精度高于 ＦＤ 光谱ꎮ ＦＤ 光谱能够校

正基线漂移ꎬ但是由于供试土壤样本的类型、测量条

件等不同ꎬＦＤ 光谱所获得的模型精度并不总是高于

ＳＮＶ 光谱ꎬ如王海峰等[１] 就发现ꎬ无论是砂质土还

是黏壤土ꎬＳＮＶ 方法的精度要高于 ＦＤ 方法ꎬ其标定

集和验证集的决定系数均达到了 ０􀆰 ８ 以上ꎮ

表 ２　 ６ 种预处理方法的 ＳＯＭ 含量预测精度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳＯＭ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｘ ｐｒｅ￣ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

预处理方法　 　
标定集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｇ / ｋｇ) Ｒ２ ＲＭＳＥ

(ｇ / ｋｇ)

多元散射校正(ＭＳＣ) ０.４６５ ３.３９５ ０.４１６ ３.６６４

标准正态化(ＳＮＶ) ０.４６３ ３.３９８ ０.４１５ ３.６６７

标准正态化 ＋去趋势
(ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ)

０.４６７ ３.３８７ ０.４１８ ３.６５７

一阶导数(ＦＤ) ０.５３２ ３.１７５ ０.４７０ ３.４８９

二阶导数(ＳＤ) ０.５３７ ３.１５７ ０.４９０ ３.４２１

包络线去除(ＣＲ) ０.７２８ ２.４２０ ０.６６６ ２.７７０

Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:最小均方根误差ꎮ

２.４　 ＳＯＭ 含量预测精度对特征波段的响应

利用 ＣＲ 光谱获得与 ＳＯＭ 含量具有最大相关

系数绝对值的 ４ 个波段(λ ＝ ６８３、６９０、６９８、６９９ ｎｍ)
和所有相关系数绝对值大于 ０􀆰 ５ 的波段(共有 ７７ 个

波段ꎬ其中 ４８ 个波段位于 ６５８~７３２ｎｍ 范围内)ꎮ 利

用这 ２ 组特征波段建立 ＰＬＳＲ 模型ꎬ将其与分区极

值法得到的 ４ 个分区特征波段进行比较(表 ３)ꎮ 模

型精度从高到低排列是:分区特征波段>４ 个最大相

关系数绝对值对应的波段>相关系数绝对值大于

０􀆰 ５ 的 ７７ 个波段ꎮ 这说明基于分区极值法选取的

分区特征波段比按最大相关系数绝对值选择波段更

好ꎮ 这可能是因为最大相关系数绝对值所对应的几

个波段之间重叠信息较多ꎮ 分区特征波段不仅体现

了 ＳＯＭ 含量在整个波段范围内的分布特征ꎬ４ 个波

段彼此之间的重叠信息也较少(相关系数绝对值范

围为０􀆰 ０５３~ ０􀆰 ６１４)ꎮ 利用所有相关系数绝对值大

于 ０􀆰 ５ 的波段得到了最低的模型精度ꎬ其原因可能

是由于光谱反射率与 ＳＯＭ 含量之间的高度线性相

关性[５]ꎮ

表 ３　 ＣＲ 处理后不同特征波段对模型精度的影响

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｎｄｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙａ￣
ｆｔｅｒ ＣＲ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

特征波段
标定集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ(ｇ / ｋｇ) Ｒ２ ＲＭＳＥ(ｇ / ｋｇ)

４ 个最大相关系数
绝对值对应的波段

０.４３９ ３.４７６ ０.３６１ ３.８３２

相关系数绝对值大
于 ０.５ 的 ７７ 个波段

０.３５６ ３.７２４ ０.２８４ ４.０５５

４ 个分区特征波段 ０.７２８ ２.４２０ ０.６６６ ２.７７０

Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:最小均方根误差ꎮ
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３　 结 论

ＳＧＳ 处理并不对 ＳＯＭ 含量与光谱之间的相关

性有明显的改善ꎬＫＦ 方法降低了 ＳＯＭ 含量与土壤

光谱之间相关性(ＫＦ 光谱与 ＳＯＭ 含量的相关系数

最大绝对值低于 ０􀆰 ４)ꎬ这说明 ＳＧＳ 和 ＫＦ ２ 种方法

对于试验样本并不是有效的光谱预处理方法ꎮ
ＭＳＣ、ＳＮＶ、ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｎｄ、ＦＤ、ＳＤ 和 ＣＲ 处理后ꎬ

ＳＯＭ 含量与土壤光谱的相关性都得到了显著提高ꎬ
其相关系数最大绝对值都超过了 ０􀆰 ６ꎮ 利用预处理

后的光谱建立 ＳＯＭ 含量预测 ＰＬＳＲ 模型的精度从

高到低分别是:ＣＲ>ＳＤ>ＦＤ>ＳＮＶ＿Ｄｅｔｒｅｄｎ >ＭＳＣ >
ＳＮＶꎮ ＣＲ 处理后得到的光谱曲线具有明显的吸收

和反射特征ꎬ该方法取得了最高的预测精度(其标

定集和验证集的决定系数 ( Ｒ２ ) 分别是 ０􀆰 ７２８、
０􀆰 ６６６ꎬＲＭＳＥ 分别是 ２􀆰 ２４０ ｇ / ｋｇ 和 ２􀆰 ７７０ ｇ / ｋｇ)ꎮ

对 ＣＲ 处理后的光谱分别利用 ４ 个分区特征波

段、４ 个最大相关系数绝对值对应的波段和相关系

数绝对值大于 ０􀆰 ５ 的 ７７ 个波段进行 ＰＬＳＲ 建模ꎬ分
区特征波段获得了最高的预测精度ꎮ 这说明用分区

极值法选择特征波段ꎬ能更多考虑不同区间分布的

光谱对 ＳＯＭ 含量的影响ꎬ对提高 ＳＯＭ 含量预测精

度更有效ꎮ
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