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　 　 摘要:　 为了预测土壤 ｐＨ 值和全钾含量ꎬ采集 １１１ 个土壤样本的高光谱信息ꎬ采用小波变换后去包络的方法

对原始光谱信息进行预处理ꎬ利用相关性分析法选择土壤光谱特征波段ꎬ进行偏最小二乘法回归(ＰＬＳＲ)、主成分

分析回归(ＰＣＲ)、支持向量回归(ＳＶＲ)３ 种方法的土壤 ｐＨ 值和全钾含量高光谱反演精度的比较研究ꎮ 结果显示ꎬ
在水稻土和紫色土全钾含量和水稻土 ｐＨ 值的反演中ꎬＳＶＲ 方法都取得了比 ＰＬＳＲ 方法和 ＰＣＲ 方法更好的反演效

果ꎮ 在紫色土 ｐＨ 值反演中ꎬＰＬＳＲ 方法和 ＰＣＲ 方法反演效果均优于 ＳＶＲ 方法ꎮ 比较不同类型土壤和不同土壤参

数的反演效果发现ꎬ水稻土土壤 ｐＨ 值和全钾含量的反演效果均强于紫色土ꎬ全钾含量的反演效果优于 ｐＨ 值ꎮ 本

研究结果说明高光谱快速反演土壤 ｐＨ 值和全钾含量具有可行性ꎮ
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　 　 土壤中的 ｐＨ 值和全钾(ＴＫ)含量是影响作物

生长的重要因素[１]ꎮ 利用高光谱反演土壤理化性

质可以快速、准确地获得土壤的 ｐＨ 值、全钾含量ꎬ
极大地节省人力和物力ꎬ为土壤性质研究提供了一

个新的途径和方法[２]ꎮ

２９



基于高光谱的土壤性质反演研究中ꎬ如何选用合

适的反演方法ꎬ提高土壤性质的预测精度是一个重要

的研究方向ꎮ 目前基于高光谱的土壤性质反演方法主

要包括多元线性回归(Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＭＬＲ)、偏最小乘法回归 (Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓ￣
ｓｉｏｎꎬＰＬＳＲ)、主成分回归(Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓ￣
ｓｉｏｎꎬＰＣＲ)、人工神经网络(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＡＮＮ) 、支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)、回
归树(Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＢＴ)、随机森林(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ꎬ
ＲＦ)、多元自适应回归样条(Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｇｒｅｓ￣
ｓｉｏｎ ｓｐｌｉｎｅｓ ꎬＭＡＲＳ)[３￣４]等ꎮ 由于方法复杂难以解释ꎬ
对数据量要求很大等原因ꎬ在一定程度上限制了 ＡＮＮ、
ＢＴ、ＭＡＲＳ 等方法的应用范围[４]ꎮ ＰＣＲ 方法在利用高

光谱技术反演江西省万安县脐橙果园的土壤全钾含量

方面具有一定的优势ꎬ建模相关系数可达到 ０􀆰 ９６６[４]ꎮ
江西省兴国县的黄绵土土壤全钾含量预测方法比较研

究中发现ꎬ对于土壤全钾含量的预测ꎬＭＬＲ 方法的效果

优于 ＰＬＳＲ 方法ꎬ但是对于速效钾ꎬＰＬＳＲ 方法的拟合效

果优于ＭＬＲ 方法(Ｒ２为 ０􀆰 ６８１)[５]ꎮ 对山东省齐河县的

潮土速效钾的研究中ꎬＰＬＳＲ 方法也取得了良好的拟合

效果ꎬ决定系数 Ｒ２为 ０􀆰 ９７６[６]ꎮ 对呼伦贝尔干旱半干旱

土壤地区进行土壤 ｐＨ 值光谱特性和反演研究中发现ꎬ
ＳＶＲ 方法比 ＰＬＳＲ 方法的预测效果(Ｒ２分别为 ０􀆰 ９１０ 和

０􀆰 ８９０)更好[７]ꎮ 但 ＰＬＳＲ 方法在预测陕西关中地区的

塿土 ｐＨ 值时的决定系数为 ０􀆰 ９９５[８]ꎬ其值高于 ＳＶＲ 方

法的决定系数ꎮ 土壤属性预测方法种类繁多且各具优

势ꎬ如 ＰＬＳＲ 方法是 ＭＬＲ 方法和 ＰＣＡ 方法的有机结

合ꎬ一般用于数据小ꎬ但是变量维数比较大ꎬ且相关性

较大的样本ꎮ ＰＣＲ 方法通过主成分分析降低元素之间

的共线性ꎬ选择几个不相关的变量作为 ＰＣＲ 方法的独

立变量进行建模ꎬ可以很好地降低方法的运算量ꎬ提高

拟合效果ꎮ ＳＶＲ 方法能够使用大量的核密度函数ꎬ解
决非线性化的问题ꎬ适用范围广ꎬ鲁棒性强ꎬ是小样本

估计预测的最佳理论方法ꎮ 但由于土壤类型、母质、土
地利用等因素及测量光谱时的条件差异ꎬ使得难以找

到一种通用的反演方法能在所有土壤性质预测中取得

较高的精度ꎮ 因此ꎬ对于不同地区获得的光谱数据ꎬ仍
需要通过方法的比较来确定最适的方法ꎬ以便提高土

壤性质的反演精度ꎮ
西南地区由于特殊的地质构造造就了生态坏境

的脆弱性ꎬ土壤退化情况严重ꎮ 快速、省力地测定西

南地区土壤中的 ｐＨ 值和全钾含量ꎬ对改善西南地区

土壤退化具有重要意义ꎮ 但基于高光谱技术对西南

地区的土壤 ｐＨ 值和全钾含量的反演鲜有人研究ꎮ
因此ꎬ本研究拟分别用 ＰＬＳＲ、ＰＣＲ、ＳＶＲ ３ 种方

法对三峡库区王家沟小流域的紫色土、水稻土土壤

的 ｐＨ 值、全钾含量进行高光谱反演ꎮ 通过对 ３ 种

方法的比较分析ꎬ从中选择最优方法ꎬ以期提高土壤

ｐＨ 和全钾含量的反演精度ꎬ为土壤 ｐＨ 值和全钾含

量的快速预测提供理论依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

本研究所选择的研究区为重庆市涪陵区珍溪镇

东部王家沟小流域区域ꎬ地理位置为Ｅ１０７°２９′~
Ｅ１０７°３１′ꎬＮ２９°５３′~ Ｎ２９°５４′ꎮ 该区域为三峡库区典

型的农业小流域区域ꎬ总面积为 ２５７􀆰 ９１ ｈｍ２ꎮ 研究区

地处四川盆地和山地过渡地带ꎬ地貌以丘陵为主ꎬ地
势自北向南逐渐降低ꎬ属于亚热带季风气候区ꎬ土壤

类型为紫色土和水稻土ꎮ 研究区的土地利用类型较

为复杂ꎬ具有较长农业耕作历史ꎮ 主要的土地利用类

型为林地、菜地、农作物耕地、旱地、少量未被利用的

荒地以及少量民用地ꎮ 该流域主要农作物为水稻、玉
米和榨菜ꎬ上半年主要以种植水稻和玉米为主ꎬ下半

年主要种植榨菜ꎮ 由于耕地的零星分布ꎬ当地农业耕

作方式仍然保持原始人工耕作方式ꎬ大型机械耕作较

少[９]ꎮ 三峡库区王家沟小流域农业结构类型具有西

南地区农业的典型性ꎬ针对该区域土壤中的 ｐＨ 值和

全钾含量高光谱反演进行研究ꎬ具有区域代表性ꎮ
１.２　 土样采集与制备

对研究区域内的耕地土壤进行多点混合采样ꎬ
如图 １ꎬ共采集紫色土和水稻土土壤样本 １１１ 个ꎮ
采集的土壤样本依次进行编号ꎬ带回实验室自然风

干、碾碎ꎬ除去土壤中的杂质ꎬ然后过 １００ 目尼龙筛

混合均匀ꎮ 每个土壤样本分成 ２ 份ꎬ分别用于实验

室化学分析测定土样中的 ｐＨ 值、全钾含量以及光

谱测量ꎮ ｐＨ 采用水浸(１ ∶ １ꎬ质量比)电极法进行

测量ꎬ土壤全钾含量采用氢氧化钠熔融———火焰光

度法[１０]ꎮ 水稻土和紫色土土壤样本的 ｐＨ 值与全

钾含量统计参数如表 １ 所示ꎮ 水稻土土壤 ｐＨ 值为

４.４００~８􀆰 １００ꎬ紫色土 ｐＨ 值为４.６００~ ８􀆰 １００ꎬ水稻土

和紫色土酸碱度的变化范围较为一致ꎮ 水稻土土壤

全钾含量为１１􀆰 ２００~ ２１􀆰 １００ ｇ / ｋｇꎬ平均值为 １７􀆰 ５５０
ｇ / ｋｇꎮ 紫色土全钾含量为６.８００~ ２２􀆰 ７００ ｇ / ｋｇꎬ平均
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值为 １７􀆰 ７３８ ｇ / ｋｇꎬ紫色土全钾含量的平均值略高于

水稻土ꎮ 水稻土全钾含量的变异系数低于紫色土全

钾含量的变异系数ꎬ可能原因是农户在此类型土壤

中施肥较多[１１]ꎬ影响了全钾含量ꎮ ｐＨ 在水稻土和

紫色土的变异系数大致相同ꎬ说明该研究区域土壤

的酸碱性差别不大ꎮ 紫色土和水稻土的 ｐＨ 值和全

钾含量的变异系数均属于中等程度的变异ꎮ

图 １　 土壤采样点分布图

Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

表 １　 土壤样本 ｐＨ 值、全钾含量的描述性统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ｐＨ ａｎｄ ｔｏｔａｌ ｐｏｔａｓｓｉｕｍ ｃｏｎ￣

ｔｅｎｔ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｅｓ

土壤类型 项目　 　 ｐＨ 全钾 (ｇ / ｋｇ)

水稻土 最大值 (ｇ / ｋｇ) ８.１００ ２１.１００

最小值 (ｇ / ｋｇ) ４.４００ １１.２００

平均值 (ｇ / ｋｇ) ６.７２０ １７.５５０

标准差 (ｇ / ｋｇ) １.２６０ ２.１４７

偏度 (ｇ / ｋｇ) －０.５００ －０.６９０

峰度 (ｇ / ｋｇ) －１.３２０ １.０９０

变异系数 (％) １８.７５０ １２.２３０

紫色土 最大值 (ｇ / ｋｇ) ８.１００ ２２.７００

最小值 (ｇ / ｋｇ) ４.６００ ６.８００

平均值 (ｇ / ｋｇ) ６.８６０ １７.７３８

标准差 (ｇ / ｋｇ) １.３７０ ２.９６７

偏度 (ｇ / ｋｇ) ０.５３０ －１.３１２

峰度 (ｇ / ｋｇ) １.６００ ２.６１４

变异系数 (％) １９.９７０ １６.７２７

１.３　 光谱反射率的测定及预处理

１.３.１　 光谱反射率的测定　 利用 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ Ｐｒｏ ＦＲ
野外光谱仪对土样光谱数据进行采集ꎬ仪器测定波

长为３５０~２ ５００ ｎｍꎬ３５０~１ ０００ ｎｍ 波段的采样间隔

为 １􀆰 ４ ｎｍꎬ光谱分辨率为 ３ ｎｍꎬ１ ０００~ ２ ５００ ｎｍ 的

采样间隔为 ２􀆰 ０ ｎｍꎬ光谱分辨率为 １０ ｎｍ[１１]ꎮ 土壤

光谱测量在暗室进行ꎬ暗室内灯源高度 １３０ ｃｍꎬ将
ＡＳＤ 探头稳定在三脚架上ꎬ距离 ３ ｃｍ 的位置垂直扫

描土壤样品ꎬ以 ５０°的俯角照射土样ꎬ测量前进行白

板定标ꎬ重复采集 １０ 次光谱数据ꎬ选择平均值作为

其原始光谱ꎮ
１.３.２　 光谱数据预处理　 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ Ｐｒｏ ＦＲ 野外光

谱仪测定不同波段使用的探测元件不同ꎬ可能造成

光谱的测量偏差ꎬ在光谱分析仪器上对原始光谱进

行断点拟合[１２]ꎬ边缘波段３５０~ ３９９ ｎｍ 和２ ４５０~
２ ５００ ｎｍ ２ 段数据受外界噪音影响较大ꎬ将其剔

除[１３](图 ２)ꎮ 保留其余波段(４００~ ２ ４４９ ｎｍ)数据

作为土样的实际光谱反射数据[１２]ꎮ 利用 Ｒ 语言软

件的 Ｗａｖｅｌｅｔ 程序包中的 Ｌｅａｓｔ Ａｓｙｍｅｔｒｉｃ 类型小波

函数[１４]ꎬ对实际光谱反射数据进行 ４ 层分解ꎬ通过

小波分解舍去小波高频系数从而进行小波去噪变

换[１５]ꎬ再通过 Ｒ 语言软件中的 Ｐｒｏｓｐｅｃｔｒ 程序包中

的 Ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ ｒｅｍｏｖａｌ 功能分别对紫色土、水稻土样

本光谱数据进行去包络线处理[１６](图 ３)ꎮ 图 ２ 中ꎬ
土壤样本的反射和吸收特征并不明显ꎮ 经过小波变

换和去包络预处理后ꎬ土壤样本具有明显的反射和

吸收特征:在４００~ ２ ４４９ ｎｍ 中有 ４ 个明显的吸收

谷ꎬ吸收谷波长位置分别大概位于 ５１５ ｎｍ、１ ４０５
ｎｍ、１ ９１５ ｎｍ 和２ ２１０ ｎｍꎮ

图 ２　 土壤光谱原始反射率

Ｆｉｇ.２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｅｓ

１.４　 建模方法及精度评价指标

１.４.１ 　 土壤 ｐＨ 值、全钾含量高光谱预测方法 　
ＰＣＲ 方法是通过主成分分析的方法选择多个变量

中影响因素较大的几个主要变量进行降维ꎬ根据得

分系数矩阵将原变量代回得到新的方法[１６]ꎮ ＰＬＳＲ
方法与主成分回归有关ꎬ但不是寻找响应和独立变

量之间最小方差的超平面ꎬ而是通过投影预测变量

和观测变量到一个新空间来寻找一个线性回归的方
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图 ３　 预处理后光谱反射率

Ｆｉｇ.３　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

法[１７]ꎮ ＳＶＲ 方法主要是通过升维后ꎬ在高维空间中

构造线性决策函数来实现线性回归ꎬ用 ｅ 不敏感函

数ꎬ其基础主要是 ｅ 不敏感函数和核函数算法[１８]ꎮ
分别从紫色土土壤样本和水稻土土壤样本中按

ＲＳ(Ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ)样本集划分方法选择 １ / ３ 样本

数据作为验证集ꎬ２ / ３ 样本数据作为标定集ꎮ 紫色

土土壤的标定集和验证集的样本数分别为 ５２ 和

２６ꎻ水稻土土壤样本标定集和验证集的样本数分别

为 ２２ 和 １１ꎮ 小波分析后去包络线反射率作为输入

量ꎬ分别采用 ＰＬＲ、ＰＣＲ、ＳＶＲ ３ 种方法对紫色土、水
稻土 ｐＨ 值和全钾含量进行反演ꎮ 其中 ＰＬＳＲ、
ＰＣＲ、ＳＶＲ ３ 种方法是用 Ｔｈｅ ＵｎｓｃｒｅａｍｂｌｅｒＸ１０.５ 软

件实现的ꎮ
１.４.２　 精度评价指标　 用决定系数(Ｒ２)和平均相

对误差(ＭＲＥ)２ 个指标对 ＰＣＲ、ＰＬＳＲ、ＳＶＲ ３ 种方

法进行评价ꎮ 哪种方法的 Ｒ２ 越接近 １ꎬ方法越稳

定ꎬ ＭＲＥ 越接近 ０ꎬ反演能力越好[１９]ꎮ Ｒ２ 和 ＭＲＥ
的计算公式分别为:

Ｒ２ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ∗

ｉ ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－􀭰ｙ) ２

(１)

ＭＲＥ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１

ｙ∗
ｉ －ｙｉ

ｙｉ

ｎ
×１００％ (２)

其中ｙｉ与ｙ∗
ｉ 分别为样本的观测值和预测值ꎬ􀭰ｙ

为样本观测值的平均值ꎬｎ 为样本数量ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 土壤 ｐＨ 值、全钾含量与光谱反射率的相关性

分析

　 　 对预处理后的水稻土、紫色土土壤样本光谱反

射率分别与土壤 ｐＨ、全钾含量进行相关性统计ꎬ结

果如图 ４~图 ７ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ水稻土土壤

预处理后的光谱反射率与 ｐＨ 值的相关系数范围为

－０.６２１~０􀆰 ５２４(图 ４)ꎬ相关系数最大绝对值出现在

波长１ １００ ｎｍ 处ꎮ 预处理后的紫色土光谱反射率

与 ｐＨ 值的相关系数范围为－０.５８９~ ０􀆰 ４４１(图 ５)ꎬ
相关系数最大绝对值出现在波长１ １４６ ｎｍ 处ꎮ 对

于紫色土和水稻土 ２ 种不同土壤类型ꎬ其光谱反射

率与 ｐＨ 之间都在近红外１ １００ ｎｍ 左右的波段出现

了最大相关系数绝对值ꎮ
水稻土全钾含量与预处理后的光谱反射率的相

关系数范围为－０.６７１~ ０􀆰 ５７６(图 ６)ꎮ ５４１ ｎｍ 波段

的反射率与水稻土土壤全钾含量表现出了最强的负

相关ꎬ其相关系数值为－０.６７１ꎮ 紫色土全钾含量与

预处理后光谱反射率的相关系数范围为－０.７２７~
０.４９４(图 ７)ꎬ最大相关系数绝对值出现在波长 ５１７
ｎｍ 处ꎮ 紫色土全钾含量与预处理后的光谱反射率

的最大相关系数与水稻土不同ꎬ但二者均在绿波段

表现出了极强的负相关ꎮ

图 ４　 预处理后的光谱反射率与水稻土土壤 ｐＨ 值的相关系数

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｆｔｅｒ
ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｐＨ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐａｄｄｙ ｓｏｉｌ

图 ５　 预处理后的光谱反射率与水稻土土壤全钾含量的相关系数

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｆｔｅｒ
ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｏｔａｌ ｐｏｔａｓｓｉｕｍ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｐａｄｄｙ ｓｏｉｌ

２.２　 土壤 ｐＨ值和全钾含量的反演方法及效果评价

２.２.１　 土壤 ｐＨ 值的反演方法　 对土壤光谱数据进
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图 ６　 预处理后的光谱反射率与紫色土土壤 ｐＨ 值的相关系数

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｆｔｅｒ
ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｐＨ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｕｒｐｌｅ ｓｏｉｌ

图 ７　 预处理后的光谱反射率与紫色土土壤全钾含量的相关系数

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｆｔｅｒ
ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｏｔａｌ ｐｏｔａｓｓｉｕｍ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｐｕｒｐｌｅ ｓｏｉｌ

行预处理后ꎬ利用 ＳＰＳＳ 软件对土壤 ｐＨ 值与土壤反

射光谱进行相关性分析ꎬ并进行显著性检验ꎮ 在通

过Ｐ<０􀆰 ０１ 显著性检验的基础上ꎬ选择相关系数较大

的 ４ 个波段作为特征波段ꎮ 其中ꎬ水稻土的特征波

段为 ６６９ ｎｍ、７８５ ｎｍ、１ １００ ｎｍ、２ ３９０ ｎｍꎬ紫色土的

特征波段为 ５７０ ｎｍ、１ １４７ ｎｍ、２ １５１ ｎｍ、２ ２３８ ｎｍꎮ
以特征波段所对应的光谱反射率为输入变量ꎬ分别

用 ＰＣＲ、ＰＬＲＳ 和 ＳＶＲ ３ 个方法对土壤的 ｐＨ 值进行

预测ꎬ结果如表 ２、表 ３ 所示ꎮ
从表 ２ 中可以看出ꎬＳＶＲ 方法的标定集和验证集

的 Ｒ２ 高于 ＰＣＲ 和 ＰＬＳＲ 方法ꎬ其值分别为 ０􀆰 ６３０ 和

０􀆰 ４２３ꎻ ＳＶＲ 方法的标定集和验证集的 ＭＲＥ 均为最低ꎬ
其值分别为 ８􀆰 ６０４％和 １２􀆰 ７７８％ꎮ 这说明 ＳＶＲ 方法比

ＰＣＲ、ＰＬＳＲ 方法具有较稳定的拟合效果和更可靠的精

度ꎮ
对紫色土 ｐＨ 值进行反演(表 ３)发现ꎬ对于标

定集ꎬＳＶＲ 方法获得了最大的 Ｒ２(０􀆰 ４８１)和最小的

ＭＲＥ(１１􀆰 ３９０％)ꎮ 对于验证集ꎬＰＣＲ、ＰＬＳＲ 方法的

Ｒ２均高于 ＳＶＲ 方法的 Ｒ２ꎮ ＰＣＲ 和 ＰＬＳＲ 方法的

ＭＲＥ 低于 ＳＶＲ 方法ꎮ ＰＣＲ 方法和 ＰＬＳＲ 方法的反

演效果相同ꎮ 计算紫色土总体样本的实测值和预测

值的相关系数和总体 ＭＲＥ 发现ꎬＰＬＳＲ 和 ＰＣＲ 方法

的总体相关系数均高于 ＳＶＲ 方法 (其值分别为

０􀆰 ６５４、０􀆰 ６５４、０􀆰 ６２８)ꎬ其总体 ＭＲＥ 均低于 ＳＶＲ 方

法(其值分别为 １３􀆰 ２９５％、１３􀆰 ２９５％、１３􀆰 ５３０％)ꎮ 因

此ꎬＰＬＳＲ 和 ＰＣＲ 方法获得了比 ＳＶＲ 方法更好的反

演效果ꎮ

表 ２　 水稻土 ｐＨ 值预测拟合效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｐＨ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｐａｄｄｙ ｓｏｉｌ

方法
标定集

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

验证集

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

ＰＣＲ ０.５４９ １０.６７１ ０.３５９ １３.４３２

ＰＬＳＲ ０.５４９ １０.６５４ ０.３５７ １３.３４８

ＳＶＲ ０.６３０ ８.６０４ ０.４２３ １２.７７８

Ｒ２:决定系数ꎻＭＲＥ:平均相对误差ꎮ

表 ３　 紫色土 ｐＨ 值预测拟合效果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｐＨ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｐｕｒｐｌｅ ｓｏｉｌ

方法
标定集

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

验证集

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

ＰＣＲ ０.４７１ １１.５１０ ０.３５６ １６.８１２

ＰＬＳＲ ０.４７１ １１.５１０ ０.３５６ １６.８１２

ＳＶＲ ０.４８１ １１.３９０ ０.２２９ １８.３１９

Ｒ２:决定系数ꎻＭＲＥ:平均相对误差ꎮ

２.２.２　 土壤全钾含量的反演方法　 利用 ＳＰＳＳ 软件

对土壤全钾含量与土壤反射光谱进行相关性分析ꎬ
并进行显著性检验ꎮ 在通过Ｐ<０􀆰 ０１ 显著性检验的

波段基础上ꎬ选择相关系数较大的 ４ 个波段作为特

征波段ꎮ 水稻土特征波段选择 ５４２ ｎｍ、７５４ ｎｍ、
１ ７０３ ｎｍ、２ ３９０ ｎｍꎬ紫色土特征波段选择 ５４２ ｎｍ、
９７２ ｎｍ、１ ８３６ ｎｍ、２ １６０ ｎｍꎮ 利用 ＰＣＲ、ＰＬＲＳ 和

ＳＶＲ ３ 种方法进行水稻土、紫色土的全钾含量高光

谱反演ꎮ 结果如表 ４、表 ５ 所示ꎮ
３ 种方法预测水稻土全钾含量的拟合效果都较

好ꎬ其中 ＳＶＲ 方法的标定集 Ｒ２和验证集 Ｒ２均为最

大值(０􀆰 ７２９、０􀆰 ５９０)ꎮ 这说明 ３ 种方法中 ＳＶＲ 的稳

定性最好ꎮ 对比 ３ 种方法的 ＭＲＥꎬ发现 ＳＶＲ 标定集

的 ＭＲＥ 为最低值ꎬ但其验证集的 ＭＲＥ 为最高值ꎮ
计算其总体 ＭＲＥꎬ可知 ＳＶＲ 方法具有最小的 ＭＲＥ
值ꎬ其值为 ６􀆰 ３１６％ꎮ 所以ꎬ总体上 ＳＶＲ 方法比

ＰＬＳＲ 和 ＰＣＲ 方法具有更好的稳定性和更高的精

度ꎮ
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表 ４　 水稻土全钾含量预测拟合效果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｐｏｔａｓｓｉｕｍ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｐａｄｄｙ ｓｏｉｌ

方法
标定集

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

验证集

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

ＰＣＲ ０.６３８ ５.２８６ ０.５７９ ８.５４２

ＰＬＳＲ ０.６３８ ５.２８６ ０.５７９ ８.５４２

ＳＶＲ ０.７２９ ４.５９７ ０.５９０ ９.７５６

Ｒ２:决定系数ꎻＭＲＥ:平均相对误差ꎮ

表 ５　 紫色土全钾含量预测拟合效果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｐｏｔａｓｓｉｕｍ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｐｕｒｐｌｅ ｓｏｉｌ

方法
标定集

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

验证集

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

ＰＣＲ ０.５７３ １１.６６１ ０.５４８ ５.０９８

ＰＬＳＲ ０.５７３ １１.６５０ ０.５４８ ５.１１０

ＳＶＲ ０.６２８ １０.２６８ ０.４１６ ６.９６９

Ｒ２:决定系数ꎻＭＲＥ:平均相对误差ꎮ

　 　 从表 ５ 可以看出ꎬ对于标定集ꎬＰＣＲ、ＰＬＳＲ、ＳＶＲ
３ 种方法获得的 Ｒ２ 分别是 ０􀆰 ５７３、０􀆰 ５７３、０􀆰 ６２８ꎬ其
ＭＲＥ 分别为 １１􀆰 ６６１％、 １１􀆰 ６５０％、 １０􀆰 ２６８％ꎬ 其中

ＳＶＲ 方法获得了最大的 Ｒ２和最小的 ＭＲＥꎮ 但对于

验证集 ＳＶＲ 则具有最小的 Ｒ２和最大的 ＭＲＥꎮ 计算

ＳＶＲ、ＰＬＳＲ、ＰＣＲ３ 种方法获得的全钾实测值和预测

值的总体相关系数ꎬ 其值分别为 ０􀆰 ７６２、 ０􀆰 ７５５、
０􀆰 ７５５ꎬ 总 体 ＭＲＥ 分 别 为 ９􀆰 ２３５％、 ９􀆰 ４７０％、
９􀆰 ５７３％ꎮ 从总体相关系数和 ＭＲＥ 可以看出ꎬ对紫

色土全钾含量反演ꎬ ＳＶＲ 方法的反演效果优于

ＰＬＳＲ 和 ＰＣＲ 方法ꎮ

３　 讨 论

利用土壤高光谱技术可以准确、快速、大范围地

反演紫色土和水稻土的土壤 ｐＨ 值和全钾含量ꎮ 该

技术的成熟为土壤属性信息收集和利用提供了技术

手段ꎬ但土壤高光谱信息中的噪音和冗余问题一直存

在[２０]ꎮ 本研究利用小波分析后去包络的方法作为光

谱预处理方法ꎬ相比于常见光谱预处理方法ꎬ该方法

对数据进行压缩后去包络能够减少噪音突出光谱差

异[２１]ꎬ极大增强了水稻土和紫色土土壤中全钾ꎬｐＨ
值与高光谱反射率的相关性ꎬ为土壤高光谱反演精度

的提高提供了条件ꎮ 基于相关分析法选择特征波段

进行 ＳＶＲ、ＰＬＳＲ、ＰＣＡ ３ 种方法的反演精度ꎬ得出以

下结论:(１)在水稻土 ｐＨ 值反演中ꎬＳＶＲ 方法获得了

最好的反演效果ꎮ ＳＶＲ 方法标定集的 Ｒ２和 ＭＲＥ 分

别是 ０􀆰 ６３０、８􀆰 ６０４％ꎬ验证集 Ｒ２和ＭＲＥ 分别是 ０􀆰 ４２３、
１２􀆰 ７７８％ꎮ 水稻土 ｐＨ 反演中 ＰＬＳＲ 方法略优于 ＰＣＲ
方法ꎮ 在紫色土 ｐＨ 值反演中ꎬＰＬＳＲ 方法与 ＰＣＲ 方

法效果相同且优于 ＳＶＲ 方法ꎬ所以 ＰＬＳＲ 方法和 ＰＣＲ
方法皆可以作为反演紫色土 ｐＨ 值的方法ꎮ (２)ＳＶＲ
方法在水稻土和紫色土全钾含量的反演效果均优于

ＰＬＳＲ 和 ＰＣＲ ２ 种方法ꎬ其水稻土的实测值与预测值

的相关系数和 ＭＲＥ 分别为 ０􀆰 ８０５、６􀆰 ３１６％ꎬ紫色土的

实测值与预测值的相关系数和 ＭＲＥ 分别为 ０􀆰 ７６２、
９􀆰 ２３５％ꎮ (３)比较不同类型土壤和不同土壤参数的

反演模型发现ꎬ水稻土 ｐＨ 值和全钾的反演效果均强

于紫色土ꎬ全钾含量的反演效果优于 ｐＨ 值ꎮ
ＳＶＲ 方法对水稻土的 ｐＨ 值、全钾含量和紫色土

的全钾含量的反演效果优于 ＰＬＳＲ 和 ＰＣＲ 方法ꎬ
ＰＬＳＲ 和 ＰＣＲ 方法对于紫色土 ｐＨ 值的反演具有比

ＳＶＲ 方法更好的反演效果ꎮ 当样本数大于变量数ꎬ且
变量之间的相关系数较大时ꎬＰＣＲ 方法和 ＰＬＳＲ 方法

的反演效果差别并不大[２２]ꎮ 本研究中特征波段数 ４
个远小于紫色土样本数 ７８ 个和水稻土样本数 ３３ 个ꎬ
４ 个特征波段进行相关分析后相关系数高达 ０􀆰 ９７０ 以

上ꎬ所以试验中 ＰＬＳＲ 方法和 ＰＣＲ 方法反演土壤 ｐＨ
值和全钾含量无明显差别ꎮ ＳＶＲ 方法是非线性的回

归方法ꎬ在解决特征波段与土壤属性复杂关系时通常

比 ＰＣＲ 方法和 ＰＬＳＲ 方法具有更好的表现[２３]ꎮ 在对

呼伦贝尔草原干旱半干旱土壤 ｐＨ 值的预测中ꎬＳＶＲ
方法也取得了比 ＰＬＳＲ 方法更好的反演效果[７]ꎮ 在

紫色土 ｐＨ 值反演过程中ꎬＳＶＲ、ＰＬＳＲ 和 ＰＣＲ ３ 种方

法的反演效果均不理想ꎬＳＶＲ 方法的反演效果不如

ＰＬＳＲ 方法和 ＰＣＲ 方法ꎮ 紫色土样本 ｐＨ 值在整个样

本空间内分布极不均衡ꎬ样本 ｐＨ 值非正态分布往往

导致模型不能取得较好的预测效果[２４]ꎮ
　 　 ＳＶＲ、ＰＬＳＲ、ＰＣＲ ３ 种方法对水稻土、紫色土 ｐＨ
值和全钾含量的预测均具有可行性ꎮ 水稻土 ｐＨ 值

和全钾含量的反演效果均高于紫色土ꎬ但水稻土 ｐＨ
值反演获得的标定集和验证集的 Ｒ２(０􀆰 ６３０、０􀆰 ４２３)
均低于陕西关中塿土土壤 ｐＨ 值反演的 Ｒ２(０􀆰 ９９６、
０􀆰 ９８９) [８]ꎻ水稻土全钾反演获得标定集和验证集的

Ｒ２(０􀆰 ７２９、０􀆰 ５９０)均低于黄绵土土壤全钾反演的 Ｒ２

(０􀆰 ８７２、０􀆰 ７７３) [５]ꎮ 这说明土壤类型、样本自身的

光谱特性和测量环境影响光谱反演土壤 ｐＨ 值和全

钾含量的效果[２５]ꎮ

７９沈从旺等:土壤 ｐＨ 值和全钾含量高光谱反演方法比较



本研究利用高光谱技术快速准确地反演土壤

ｐＨ 值和全钾含量ꎬ为土壤 ｐＨ 值和全钾含量的高光

谱反演提供了理论支撑ꎮ 但本研究的重点在于土壤

高光谱反演方法比较研究ꎬ对土壤光谱反演其他方

面缺少系统的研究ꎮ 在未来的研究中ꎬ需对光谱数

据的预处理、特征波段选择以及样本集划分方法等

方面进行详细的研究ꎬ以期进一步提高土壤 ｐＨ 值

和全钾含量的高光谱反演精度ꎮ
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