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　 　 摘要:　 以博斯腾湖西岸湖滨绿洲为研究区ꎬ将野外原位高光谱实测数据和土壤有机碳(ＳＯＣ)含量作为基础

数据ꎬ通过对原始光谱进行 ４ 种数学变换ꎬ探索不同光谱变换形式下的弓曲差(Ｃ)、差值光谱指数(ＤＳＩ)、简单比值

土壤指数(ＲＳＩ)、亮度光谱指数(ＢＳＩ)、归一化土壤指数(ＮＤＳＩ)与 ＳＯＣ 含量的关系ꎬ并建立基于随机森林法(ＲＦ)的
ＳＯＣ 含量估算模型ꎮ 结果表明:(１)研究区 ＳＯＣ 含量主要集中在５.２５~ ７８􀆰 ７６ ｇ / ｋｇꎬ平均值为 ２１􀆰 ８２ ｇ / ｋｇꎬ变异系数

为 ６９􀆰 １１％ꎬ呈中等变异性ꎻ(２)在光谱数据 ｌｇＲ 下ꎬＳＯＣ 含量与 ＤＩＳ 指数相关系数最高ꎬ相关系数为 ０􀆰 ８０ꎬ最佳组合

波段为(１ ７５８ ｎｍꎬ１ ７５２ ｎｍ)ꎻ(３)基于不同光谱指数与弓曲差(Ｃ)建立的模型验证集精度 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别介于

０􀆰 ６７~０􀆰 ８４ 和５􀆰 ８５~ ８􀆰 ４５ ｇ / ｋｇꎬ模型的 ＲＰＤ 均在 １􀆰 ６６ 以上ꎻ在基于光谱数据 ｌｇ(１ / Ｒ)变换下ꎬ模型的验证集Ｒ２ ＝
０􀆰 ８２、ＲＭＳＥ＝ ３􀆰 ５２ ｇ / ｋｇ、ＲＰＤ＝ ３􀆰 ９９ꎬ可以较好地估算研究区 ＳＯＣ 含量ꎬ为干旱半干旱地区湖滨绿洲 ＳＯＣ 含量反演
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　 　 土壤有机碳(Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎꎬＳＯＣ)含量是评

价土壤质量的关键参数ꎬ对维护区域生态平衡有重

要意义[１]ꎮ 在人类活动的影响下ꎬＳＯＣ 循环的加速

变化引起了土壤环境的改变ꎬ其储量、密度和分布特

征等问题受到学者们的高度关注[２￣３]ꎮ 传统的土壤

ＳＯＣ 含量估算方法繁琐ꎬ成本高ꎬ高光谱技术可以满

足大面积地区快速、准确地估算 ＳＯＣ 含量的需要ꎮ
国内外学者对干旱、半干旱地区森林、草地、湿地和

农田等不同生态系统类型的 ＳＯＣ 估测作了大量研

究[４￣６]ꎮ 早期学者们通过相关分析法与机器算法研

究了 ＳＯＣ 含量与不同变换形式下土壤光谱反射率

的关系ꎬ并挑选特征波段进行 ＳＯＣ 估算模型构建ꎮ
叶勤等采用光谱变换与相关分析方法ꎬ基于主成分

分析结果构建了土壤有机质含量(Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔ￣
ｔｅｒꎬＳＯＭ)的 ＢＰ 神经网络模型ꎬ验证结果决定系数

(Ｒ２)为０.８９３ ０ꎬ均方根误差(ＲＭＳＥ)为０.１１８ ５％[７]ꎮ
ＡＭＩＮ 等通过对光谱数据转换分析ꎬ得到了一个在

ＳＯＣ 含量３.８０~ ６􀆰 ７１ ｇ / ｋｇ范围内比较精确的模型ꎬ
Ｒ２、ＲＭＳＥ 和相对分析误差(ＲＰＤ)分别为 ０􀆰 ８５、３􀆰 ７７
ｇ / ｋｇ和 ２􀆰 ５４[８]ꎮ 近年来光谱指数、弓曲差、多变量

回归建模方法广泛应用于 ＳＯＣ 含量定量估算模型

中ꎬ基于不同预处理构建的二维光谱指数能有效地

削弱噪声干扰[９￣１０]ꎮ 赵明松等建立了光谱特征指

数、弓曲差与 ＳＯＭ 含量的预测模型ꎬ经检验 Ｒ２介于

０􀆰 ６７~０􀆰 ７３ꎬＲＭＳＥ 介于３􀆰 ２１~ ３􀆰 ５１ ｇ / ｋｇ[１１]ꎮ 张子

鹏等比较了不同维度光谱指数下支持向量机(Ｓｕｐ￣
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)对 ＳＯＭ 含量估测的建模

效果[１２]ꎮ ＨＯＮＧ 等研究结果表明随机森林(Ｒａｎ￣
ｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)和连续小波变换(Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＣＷＴ)构建的 ＳＯＣ 含量预测模型具有很好

的鲁棒性ꎬ交叉验证结果Ｒ２ ＝ ０􀆰 ８７[１３]ꎮ 张智韬等利

用 ＲＦ 与 ＳＶＭ 分类方法构建了荒漠区 ＳＯＣ 含量预

测模型ꎬ验证集 Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９７９ꎬ ＲＭＳＥＰ＝ ０􀆰 ４８１ ｇ / ｋｇꎬ
ＲＰＤ＝ ７􀆰 ００４[１４]ꎮ

与以往采土后室内测量光谱相比较ꎬ基于野外

原位测量土壤高光谱数据能保持土壤原有属性ꎬ建

立的光谱模型更加准确ꎻ室内光谱测量土样需要将

其进行研磨和过筛[１５]ꎬ破坏了土壤原有结构ꎬ尽管

有利于土壤有机碳光谱特征研究ꎬ但实用性较差ꎬ难
以用于野外快速测量土壤理化性质ꎮ 野外原位测量

时为将影响土壤光谱的因素(成土母质、土壤水分、
粗糙度等)降到最低ꎬ选择土壤干燥程度、土块大小

相对均一的样地进行测量ꎬ并通过光谱预处理技术

进一步减弱反射光谱受到的噪声影响[１２]ꎮ 基于此

本研究以新疆博斯腾湖西岸湖滨绿洲为靶区ꎬ以野

外原位实测光谱数据为基础ꎬ探索不同光谱预处理

下二维光谱指数、弓曲差与 ＳＯＣ 含量间的关系ꎬ并
在此基础上利用偏最小二乘回归 ( Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＬＳＲ)和随机森林(ＲＦ)２ 种机器

学习算法构建研究区 ＳＯＣ 含量高光谱估算模型ꎬ以
期提高研究区土壤 ＳＯＣ 含量的估算精度ꎬ为快速有

效测定湖滨绿洲 ＳＯＣ 含量提供技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

博斯腾湖西岸湖滨绿洲 (４１°４５′~ ４２° １０′ Ｎꎬ
８６°１５′~８６°５５′ Ｅ)是典型的山前湖泊绿洲ꎬ地处新

疆焉耆盆地ꎬ隶属于新疆维吾尔自治区博湖县(图
１)ꎮ 地势由西北向东南倾斜ꎬ夏季月平均气温 ２２􀆰 ８
℃ꎬ冬季平均气温 ９􀆰 ０ ℃ꎬ无霜期１７６~２００ ｄꎬ多年平

均降水量 ８３􀆰 ５５ ｍｍꎬ年均温８􀆰 ０~ ８􀆰 ６ ℃ꎬ季节过渡

快ꎬ属于大陆性荒漠气候ꎮ 主要植被类型有山杨、柽
柳和梭梭等ꎬ主要土壤类型有草甸土、绿洲潮土、沼
泽土和荒漠林土等[１６]ꎮ
１.２　 材料与方法

１.２.１　 样品采集与光谱处理分析 　 样品采集时间

为 ２０２０ 年 １０ 月ꎬ均匀布点ꎬ共采集土壤样品 ４７ 个ꎬ
涵盖研究区主要土地利用类型ꎬ包括耕地、林地、盐
渍地和非利用地ꎮ 采集深度为０~ ２０ ｃｍꎬ剔除杂物

后ꎬ采用四分法称取 ２００ ｇ 土壤ꎬ装袋ꎬ带回实验室

进行自然干燥ꎬ研磨后过 ０􀆰 ２５ ｍｍ 孔筛ꎮ ＳＯＣ 含量

测定采用重铬酸钾容量法 (外加热法)ꎬ单位为
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ｇ / ｋｇ[１７]ꎮ 光谱数据通过 ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３ 地物光谱

仪于野外原位采集ꎬ在无风或风力小于 ３ 级ꎬ云量小

于 ５％的晴朗天气ꎬ北京时间１２ ∶ ００－１４ ∶ ００进行测

定ꎬ测量地点选择较为开阔地块ꎬ且尽量远离可能干

扰土壤光谱的物体ꎬ光纤探头的视场角不大于 ２５°ꎬ
垂直放置在土样表面 １５ ｃｍ 处ꎬ使用前仪器预热 ３０
ｍｉｎꎬ并进行白板校正ꎬ以消除暗电流影响ꎮ 测试过

程中ꎬ为减少外部环境带来的误差ꎬ每个采样点随机

选择 ２ 个测试点ꎬ每个测试点测量 ５ 次ꎬ对 １０ 条光

谱曲线取均值后作为该土样的反射光谱值[１８]ꎮ 为

提高光谱数据的信噪比ꎬ增强光谱曲线的峰谷变化ꎬ
采用 Ｓａｖｉｔａｋｙ￣Ｇｏｌａｙ(２ 次多项式ꎬ５ 个点)平滑去噪ꎬ
对原始光谱反射率进行对数变换( ｌｇＲ)、对数的倒

数变换[ｌｇ(１ / Ｒ)]、均方根变换( Ｒ )和包络线去

除(ＲＣ)ꎮ 统一去除受大气水汽影响较大的１ ３００~
１ ４５０ ｎｍ 和１ ８００~ １ ９５０ ｎｍ 波段以及噪声较大的

尾部波段(２ ４５１~ ２ ５００ ｎｍ) [１９￣２０]ꎮ 运用 ＭＡＴＬＡＢ
软件进行光谱指数的构建与模型的建立ꎮ

图 １　 研究区地理位置图

Ｆｉｇ.１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.２.２　 土壤光谱指数的构建

１.２.２.１　 弓曲差(６００ ｎｍ 处)计算　 弓曲差(Ｃ)即
光谱曲线 ５５０ ｎｍ 和 ６５０ ｎｍ 处的光谱反射率均值与

６００ ｎｍ 处的光谱反射率之差值[２１]ꎮ
Ｃ＝Ｒ６００－(Ｒ５５０＋Ｒ６５０) / ２ (１)

１.２.２.２　 光谱指数构建　 采用以下指数构建土壤光

谱指数:差值光谱指数(ＤＳＩ)、简单比值土壤指数

(ＲＳＩ)、亮度光谱指数(ＢＳＩ)、归一化土壤指数(ＮＤ￣
ＳＩ) [２２￣２３]ꎮ

ＤＳＩ＝Ｒ ｊ－Ｒ ｉ (２)
ＲＳＩ＝Ｒ ｊ / Ｒ ｉ (３)

ＢＳＩ＝ Ｒ２
ｊ ＋Ｒ２

ｉ (４)
ＮＤＳＩ＝(Ｒ ｊ－Ｒ ｉ) / (Ｒ ｊ＋Ｒ ｉ) (５)

１.３　 随机森林模型

随机森林是一种基于分类树的算法ꎬ主要利

用随机森林分类器(ＲＦ)对新数据进行判别和分

类ꎬ并通过总结大量的分类树来提高模型的预测

精度[２４] ꎮ 在处理比较大的数据时ꎬ运算速度非常

快ꎬ不需要变量选择ꎮ 在计算变量的非线性效应

时ꎬ它对异常值不敏感ꎬ能够充分反映变量之间的

相互作用ꎮ 与一般分类算法相比ꎬＲＦ 算法结合了

随机特征选择和 Ｂａｇｇｉｎｇ 算法 ２ 种技术ꎬ能够很好

地容忍噪声和离群点的影响ꎬ能够同时处理连续

和离散数据[２５] ꎮ
１.４　 估测模型构建与验证

在 ４７ 个样本中ꎬ随机抽取 ３１ 个作为建模集ꎬ１６
个作为验证集ꎮ 采用 Ｍａｔｌａｂ 软件构建 ＰＬＳＲ 模型与

ＲＦ 模型ꎮ 选取决定系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)
和相对分析误差(ＲＰＤ)检验模型的准确性ꎮ Ｒ２取

值为０~１􀆰 ００ꎬ当 Ｒ２越大、ＲＭＳＥ 越小ꎬ模型的预测能

力越好ꎬ适用性越高ꎮ ＲＰＤ 值可以用来解释模型的

预测能力ꎬ当ＲＰＤ<１􀆰 ４０ 时ꎬ模型不能准确预测ꎻ当
１.４０≤ＲＰＤ<２􀆰 ００ 时ꎬ模型的预测能力一般ꎻＲＰＤ≥
２.００时ꎬ模型具有较高的预测能力[２６]ꎮ
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２　 结果与分析

２.１　 土壤有机碳含量统计分析

由表 １ 可知ꎬ研究区 ＳＯＣ 含量主要集中在

５.２５~７８􀆰 ７６ ｇ / ｋｇꎬ平均值为 ２１􀆰 ８２ ｇ / ｋｇꎬ呈中等变

异性ꎬ变异系数为 ６９􀆰 １１％ꎮ 随机划分建模集与验

证集ꎬＳＯＣ 含量平均值分别为 ２２􀆰 ０３ ｇ / ｋｇ和 ２１􀆰 ４２
ｇ / ｋｇꎬ变异系数分别为 ７１􀆰 ７７％和 ６５􀆰 ５０％ꎬ两者相差

不大ꎬ能较好地反映研究区 ＳＯＣ 含量平均水平ꎮ

表 １　 土壤有机碳含量描述性统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ

样本集 样本数
最大值
(ｇ / ｋｇ)

最小值
(ｇ / ｋｇ)

平均值
(ｇ / ｋｇ)

标准差
(ｇ / ｋｇ)

变异系数
(％)

样本总集 ４７ ７８.７６ ５.２５ ２１.８２ １５.０８ ６９.１１

建模集 ３１ ７８.７６ ５.２５ ２２.０３ １５.８１ ７１.７７

验证集 １６ ５５.３０ ６.３９ ２１.４２ １４.０３ ６５.５０

２.２　 基于弓曲差的土壤有机碳含量建模

利用 ５ 种不同光谱数据的弓曲差建立研究区

ＳＯＣ 含量的 ＰＬＳＲ 和 ＲＦ 模型ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ原始光

谱数据(Ｒ)的弓曲差构建的 ＰＬＳＲ 与 ＲＦ 模型效果较

差ꎬ验证集 Ｒ２分别为 ０􀆰 ６５ 和 ０􀆰 ６９ꎬＲＰＤ 分别为 １􀆰 １４
和 ２􀆰 ０７ꎮ ＰＬＳＲ 线性模型中ꎬ光谱数据 ｌｇ(１ / Ｒ)的弓

曲差模型效果最好ꎬ模型 Ｒ２为 ０􀆰 ６９ꎬＲＭＳＥ 为 １２􀆰 ７５

ｇ / ｋｇꎬＲＰＤ 为 １􀆰 １０ꎻ光谱数据 ＲＣ 的弓曲差模型效果

最差ꎬＲ２为 ０􀆰 ５１ꎬＲＭＳＥ 为 １３􀆰 ０３ ｇ / ｋｇꎬＲＰＤ 为 １􀆰 ０８ꎮ
与 ＰＬＳＲ 模型相比较ꎬＲＦ 模型预测能力均有所提升ꎬ

ＲＰＤ 均大于 ２􀆰 ００ꎻ基于光谱数据 Ｒ的弓曲差构建的

ＲＦ 模型效果最好ꎬＲ２ 为 ０􀆰 ８３ꎬＲＭＳＥ 为 ６􀆰 １４ ｇ / ｋｇꎬ
ＲＰＤ 为 ２􀆰 ２９ꎮ

表 ２　 基于弓曲差的土壤有机碳含量 ＰＬＳＲ 与 ＲＦ 模型

Ｔａｂｌｅ ２　 ＰＬＳＲ ａｎｄ ＲＦ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｏｗ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

光谱数据
变换形式

ＰＬＳＲ 模型

建模集 验证集 Ｒ

Ｒ２ ＲＭＳＥ(ｇ / ｋｇ) Ｒ２ ＲＭＳＥ(ｇ / ｋｇ) ＲＰＤ

ＲＦ 模型

建模集 验证集 Ｒ

Ｒ２ ＲＭＳＥ(ｇ / ｋｇ) Ｒ２ ＲＭＳＥ(ｇ / ｋｇ) ＲＰＤ

Ｒ ０.５４ １５.２４ ０.６５ １２.２８ １.１４ ０.６０ ８.９５ ０.６９ ６.７８ ２.０７

ｌｇＲ ０.５２ １５.３６ ０.５８ １２.７５ １.１０ ０.６６ ８.３９ ０.７０ ６.７３ ２.０８

ｌｇ(１ / Ｒ) ０.５２ １５.３６ ０.６９ １２.７５ １.１０ ０.６６ ８.５１ ０.７３ ６.６１ ２.１２

Ｒ ０.６４ １５.２５ ０.６４ １２.３８ １.１３ ０.７０ ８.８７ ０.８３ ６.１４ ２.２９
ＲＣ ０.５１ １５.４５ ０.５１ １３.０３ １.０８ ０.６１ ７.９７ ０.７９ ６.３２ ２.２２

Ｒ:原始光谱反射率ꎻｌｇＲ:原始光谱反射率的对数变换ꎻｌｇ(１ / Ｒ):原始光谱反射率倒数的对数变换ꎻ Ｒ :原始光谱反射率的均方根变换ꎻＲＣ:原始
光谱反射率的包络线去除ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ:相对分析误差ꎮ

２.３　 光谱指数与土壤有机碳含量相关性分析

由图 ２ 可知ꎬ不同光谱数据变换下ꎬ不同光谱指

数与土壤有机碳含量相关系数二维图存在明显差异ꎮ
在原始光谱反射率 Ｒ 中ꎬＳＯＣ 含量与 ＤＳＩ 指数、ＲＳＩ
指数和 ＮＤＳＩ 指数的最佳组合波段均为(４８１ ｎｍꎬ４８０
ｎｍ)、(９４２ ｎｍꎬ９４１ ｎｍ)、(９９９ ｎｍꎬ９９３ ｎｍ)ꎬ最大相关

系数分别为－０.６８、０􀆰 ６６、０􀆰 ７７ꎻ与 ＢＳＩ 指数的最大相关

系数为－０.６５ꎬ最佳组合波段为(１ ９５５ ｎｍꎬ１ ８５１ ｎｍ)ꎮ
与 ＤＳＩ 指数相关性较高的组合波段主要分布在４１２~
５４８ ｎｍ、５８６~ ７０１ ｎｍ、７９４~ ８７１ ｎｍ 和２ １１２~ ２ １６２

ｎｍꎮ 在 ｌｇＲ 光谱数据数据下ꎬＳＯＣ 含量与 ＤＩＳ 指数、
ＲＳＩ 指数、ＢＳＩ 指数和 ＮＤＳＩ 指数最大相关系数分别为

０􀆰 ８０、－０.７０、０􀆰 ７６、－０.６９ꎬ最佳组合波段分别为(１ ７５８
ｎｍꎬ１ ７５２ ｎｍ)、(９４３ ｎｍꎬ９４１ ｎｍ)、(１ ８３３ ｎｍꎬ６７７
ｎｍ)、(９９９ ｎｍꎬ９９３ ｎｍ)ꎻ在 ｌｇ(１ / Ｒ)光谱数据下ꎬＳＯＣ
含量与 ＤＩＳ 指数、ＲＳＩ 指数、ＢＳＩ 指数和 ＮＤＳＩ 指数最

大相关系数分别为－０.７７、－０.６８、０􀆰 ７６、－０.７０ꎬ最佳组

合波段分别为(１ ０４７ ｎｍꎬ１ ０４６ ｎｍ)、(９４２ ｎｍꎬ９４１

ｎｍ)、(１ ８３８ ｎｍꎬ６７６ ｎｍ)、(９４３ ｎｍꎬ９４１ ｎｍ)ꎻ在 Ｒ光

谱数据下ꎬＳＯＣ 含量与 ＤＩＳ 指数、ＲＳＩ 指数、ＢＳＩ 指数
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和 ＮＤＳＩ 指数最大相关系数分别为 ０􀆰 ７７、０􀆰 ７７、０􀆰 ７６、
－０.６８ꎬ最佳组合波段分别为(１ ７５７ ｎｍꎬ１ ７５２ ｎｍ)、
(１ ０４７ ｎｍꎬ１ ０４５ ｎｍ)、(１ ８３８ ｎｍꎬ６７６ ｎｍ)、(１ ８５１
ｎｍꎬ６７７ ｎｍ)ꎻ在 ＲＣ 光谱数据下ꎬＳＯＣ 含量与 ＤＩＳ 指

数、ＲＳＩ 指数、ＢＳＩ 指数和 ＮＤＳＩ 指数最大相关系数分

别为 ０􀆰 ７５、０􀆰 ７６、０􀆰 ６９、０􀆰 ７３ꎬ最佳组合波段分别为

(９４２ ｎｍꎬ９４１ ｎｍ)、(９４５ ｎｍꎬ９４４ ｎｍ)、(２ ４９４ ｎｍꎬ
１ ８６１ ｎｍ)、(１ ７５６ ｎｍꎬ１ ７５３ ｎｍ)ꎮ

图 ２　 不同光谱数据变换下 ４ 种光谱指数与土壤有机碳含量的相关系数二维图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｏｕｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

２.４　 基于光谱指数的土壤有机碳含量建模

分别将光谱数据 Ｒ、ｌｇＲ、ｌｇ(１ / Ｒ)、 Ｒ和 ＲＣ 的

ＤＩＳ 指数、ＲＳＩ 指数、ＢＳＩ 指数和 ＮＤＳＩ 指数及其弓曲

差组合作为 ＳＯＣ 含量估算模型所需的独立变量ꎬ基
于 ＲＦ 方法分别构建 ＳＯＣ 含量的高光谱估算模型ꎮ
由表 ３ 可知ꎬ在原始光谱数据 Ｒ 中ꎬＤＳＩ 指数与 ＮＤ￣
ＳＩ 指数的 ＳＯＣ 模型精度最高ꎬＲ２ 均为 ０􀆰 ７５ꎬＲＰＤ>
２􀆰 ００ꎻ在光谱数据 ｌｇＲ 中ꎬＢＳＩ 指数的 ＳＯＣ 模型精度

最高ꎬＲ２为 ０􀆰 ８４ꎬＲＰＤ 为 ２􀆰 １４ꎬＤＳＩ 指数的 ＳＯＣ 模型

精度最低ꎬＲ２为 ０􀆰 ７３ꎻ在光谱数据 ｌｇ(１ / Ｒ)中ꎬＤＳＩ
指数的 ＳＯＣ 模型精度最高ꎬＲ２ 为 ０􀆰 ８２ꎬＲＭＳＥ 为

６􀆰 ４４ ｇ / ｋｇꎬＲＰＤ 为 ２􀆰 １８ꎻ在光谱数据 Ｒ 与 ＲＣ 中ꎬ
ＲＳＩ 指数的 ＳＯＣ 模型精度最高ꎬＲ２ 分别为 ０􀆰 ８１、
０􀆰 ７６ꎬＲＭＳＥ 分别为 ６􀆰 ６７ ｇ / ｋｇ、５􀆰 ６７ ｇ / ｋｇꎬＲＰＤ 分别

为 ２􀆰 １０、２􀆰 ４７ꎮ ２０ 个预测模型中ꎬ基于光谱 Ｒ 的

ＲＳＩ 指数 ＲＦ 模型的预测能力最优ꎬ能够粗略估算研

究区的 ＳＯＣ 含量ꎮ 将 ５ 种光谱数据的 ＤＩＳ 指数、
ＲＳＩ 指数、ＢＳＩ 指数和 ＮＤＳＩ 指数分别与弓曲差组合

进行 ＳＯＣ 的 ＲＦ 建模ꎮ 结果表明ꎬ由于采用了较多

的光谱特征指数ꎬＳＯＣ 含量的建模效果整体上有不

同程度的提升ꎬ建模集的 Ｒ２ 和 ＲＭＳＥ 分别介于
０􀆰 ６９~ ０􀆰 ８１ 和 ７􀆰 ９９~ ９􀆰 ０１ ｇ / ｋｇꎬ 验证集的 Ｒ２ 和
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ＲＭＳＥ 分别介于０􀆰 ６７~ ０􀆰 ８４ 和５􀆰 ８５~ ８􀆰 ４５ ｇ / ｋｇꎬ模
型的 ＲＰＤ 均在 １􀆰 ６６ 以上ꎬ其预测能力有不同程度

的提升ꎬ基于 Ｒ光谱指数和弓曲差的 ＳＯＣ 含量估

算模型的泛化能力最高ꎮ

表 ３　 基于光谱指数的土壤有机碳含量建模

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ

光谱数据
变换形式

光谱指数

建模集

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｇ / ｋｇ)

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｇ / ｋｇ)

ＲＰＤ 光谱数据
变换形式

光谱指数

建模集

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｇ / ｋｇ)

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｇ / ｋｇ)

ＲＰＤ

Ｒ ＤＳＩ ０.６８ ６.９９ ０.７５ ６.２１ ２.２６ Ｒ ＤＳＩ＋Ｃ ０.６９ ９.０１ ０.７０ ６.４９ ２.１６

ＲＳＩ ０.６６ ７.１０ ０.７１ ６.５１ ２.１６ ＲＳＩ＋Ｃ ０.７０ ８.９５ ０.７５ ６.５５ ２.１４

ＮＤＳＩ ０.６９ ６.９６ ０.７５ ６.７６ ２.０８ ＮＤＳＩ＋Ｃ ０.７０ ８.８２ ０.７６ ６.９５ ２.０２

ＢＳＩ ０.６６ ７.１８ ０.７０ ７.９４ １.７７ ＢＳＩ＋Ｃ ０.７０ ８.９８ ０.７１ ６.８５ ２.０５

ｌｇＲ ＤＳＩ ０.６８ ７.１０ ０.７３ ７.６２ １.８４ ｌｇＲ ＤＳＩ＋Ｃ ０.７５ ８.４５ ０.７５ ６.４８ ２.１７

ＲＳＩ ０.６９ ６.９８ ０.７７ ６.８８ ２.０４ ＲＳＩ＋Ｃ ０.７７ ８.３５ ０.７９ ６.２８ ２.２３

ＮＤＳＩ ０.６９ ６.９５ ０.７６ ７.１０ １.９８ ＮＤＳＩ＋Ｃ ０.７６ ８.３２ ０.８２ ６.５６ ２.１４

ＢＳＩ ０.６７ ７.０３ ０.８４ ６.５７ ２.１４ ＢＳＩ＋Ｃ ０.７５ ８.４５ ０.８２ ６.６０ ２.１３

ｌｇ(１ / Ｒ) ＤＳＩ ０.７０ ６.９７ ０.８２ ６.４４ ２.１８ ｌｇ(１ / Ｒ) ＤＳＩ＋Ｃ ０.７５ ８.４５ ０.７６ ８.４５ １.６６

ＲＳＩ ０.７２ ６.８３ ０.７９ ６.８２ ２.０６ ＲＳＩ＋Ｃ ０.７５ ６.３８ ０.６７ ８.３６ １.６８

ＮＤＳＩ ０.７０ ６.９６ ０.７８ ６.８６ ２.０５ ＮＤＳＩ＋Ｃ ０.７６ ８.３０ ０.７７ ５.８５ ２.４０

ＢＳＩ ０.７５ ７.１７ ０.７６ ８.９０ １.５８ ＢＳＩ＋Ｃ ０.７４ ８.５８ ０.７７ ６.３９ ２.２０

Ｒ ＤＳＩ ０.５０ ６.９６ ０.７８ ６.８６ ２.０５ Ｒ ＤＳＩ＋Ｃ ０.７１ ８.８９ ０.８０ ６.２８ ２.２３

ＲＳＩ ０.５０ ６.８６ ０.８１ ６.６７ ２.１０ ＲＳＩ＋Ｃ ０.７１ ８.８５ ０.８３ ６.０１ ２.３３

ＮＤＳＩ ０.６９ ７.４０ ０.７０ ７.６５ １.８３ ＮＤＳＩ＋Ｃ ０.７１ ８.７６ ０.８４ ６.１１ ２.３０

ＢＳＩ ０.７４ ７.１３ ０.７７ ７.８６ １.７８ ＢＳＩ＋Ｃ ０.７２ ８.７５ ０.７７ ５.９７ ２.３５

ＲＣ ＤＳＩ ０.７０ ５.３６ ０.７７ ５.６５ ２.４８ ＲＣ ＤＳＩ＋Ｃ ０.７９ ８.００ ０.８０ ６.６１ ２.１２

ＲＳＩ ０.７４ ５.０８ ０.７６ ５.６７ ２.４７ ＲＳＩ＋Ｃ ０.８０ ７.９９ ０.８３ ６.５７ ２.１４

ＮＤＳＩ ０.７４ ４.９６ ０.７５ ５.６５ ２.４８ ＮＤＳＩ＋Ｃ ０.８１ ８.０５ ０.７８ ６.３０ ２.２３

ＢＳＩ ０.７３ ５.０５ ０.７２ ５.８３ ２.４１ ＢＳＩ＋Ｃ ０.８０ ８.１３ ０.７４ ６.５８ ２.１３

光谱数据变换形式见表 ２ 注ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ:相对分析误差ꎮ ＤＳＩ:差值光谱指数ꎻＲＳＩ:简单比值土壤指数ꎻＮＤＳＩ:归一
化土壤指数ꎻＢＳＩ:亮度光谱指数ꎻＣ:弓曲差ꎮ

　 　 在光谱数据变换的基础上ꎬ联合 ４ 种光谱指数与

弓曲差为变量ꎬ进行模型的构建ꎬ由表 ４ 可知ꎬ光谱数

据 ＲＣ 建立的模型验证集 Ｒ２ 为 ０􀆰 ６３ꎬＲＭＳＥ 为 ８􀆰 ４２
ｇ / ｋｇꎬＲＰＤ 为 １􀆰 ６７ꎬ相比于其他光谱数据建立的模型

估算效果较差ꎻ光谱数据 Ｒ建立的模型效果最好ꎬＲ２

为 ０􀆰 ７９ꎬ但验证集 Ｒ２ 为 ０􀆰 ８１ꎬ估算效果较弱于

ｌｇ(１ / Ｒ)模型ꎻ光谱数据 ｌｇ(１ / Ｒ)建立的模型的验证

集 Ｒ２为 ０􀆰 ８２ꎬＲＭＳＥ 为 ３􀆰 ５２ ｇ / ｋｇꎬＲＰＤ 为 ３􀆰 ９９ꎮ 通过

综合评估 ５ 种光谱数据建立的模型评价参数可知ꎬ对

ＳＯＣ 含量估算的建模效果依次为ｌｇ(１ / Ｒ)> Ｒ >ｌｇＲ>
Ｒ>ＲＣꎬ说明利用光谱数据ｌｇ(１ / Ｒ)建立的模型可以很

好地估算研究区 ＳＯＣ 含量ꎮ

表 ４　 基于光谱数据变换后的土壤有机碳含量建模

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｄａｔａ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

光谱数据
变换形式

建模集

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｇ / ｋｇ)

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｇ / ｋｇ)

ＲＰＤ

Ｒ ０.７１ ６.８８ ０.７１ ４.５１ ３.１１

ｌｇＲ ０.７０ ６.８９ ０.７３ ４.３０ ３.２６

ｌｇ(１ / Ｒ) ０.７０ ６.８５ ０.８２ ３.５２ ３.９９

Ｒ ０.７９ ６.８５ ０.８１ ３.８２ ３.６７

ＲＣ ０.６４ ８.４８ ０.６３ ８.４２ １.６７

光谱数据变换形式见表 ２ 注ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻ
ＲＰＤ:相对分析误差ꎮ
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３　 讨 论

现有的研究大多是基于典型特征波段或单一光

谱指数建立 ＳＯＣ 含量估算模型ꎬ但这些数据的光谱

信息往往是饱和的ꎬ通过对光谱数据进行数学变换

和二维指数提取ꎬ可以有效地压缩噪声对目标光谱

的影响ꎬ充分考虑波段间的相关性ꎮ 张娟娟等基于

ＤＳＩ 指数对土壤有机质含量进行了预测ꎬＲ２为 ０􀆰 ７９ꎬ
ＲＭＳＥ 为 ４􀆰 ７１ ｇ / ｋｇꎬＲＰＤ 为 ２􀆰 ３０[２７]ꎮ 洪永胜等以

江汉平原公安县为研究区ꎬ发现二维相关性分析提

取的敏感光谱指数的 ＰＬＳＲ 建模效果优于一维相关

性分析提取的敏感波段ꎬ其中 ＮＤＳＩ 指数模型的鲁

棒性最好ꎬ验证集 Ｒ２为 ０􀆰 ８２ꎬＲＰＤ 值为 ２􀆰 ４６ꎬ模型

稳定可靠[２８]ꎮ 焦彩霞等认为ꎬ由三波段建立的 ６００
ｎｍ 弓曲差光谱指数对数函数模型可以更好地实现

土壤有机质含量的预测[２９]ꎮ 以上学者采用土壤光

谱指数作为模型因子来估算土壤有机质含量ꎬ但由

于没有考虑各种预处理方法对光谱指数的影响ꎬ因
此模型的构建具有局限性ꎮ 基于光谱数据不同变换

形式ꎬ本研究以 ２ 种思路构建了 ＳＯＣ 含量模型ꎬ第
一种方法利用弓曲差与光谱指数构建 ＰＬＳＲ 线性与

ＲＦ 非线性的估算模型ꎬ另一种方法利用基于光谱数

据变换的多种指数与弓曲差联合建模ꎬ效果显著ꎬ利
用光谱数据变换形式 ｌｇ(１ / Ｒ)构建的模型的验证集

Ｒ２达到 ０􀆰 ８２ꎬ这与曹肖奕等[３０]、ＷＡＮＧ 等[３１]的研究

结果基本一致ꎮ 在后续研究工作中将进一步探讨野

外原位光谱测量中土地类型、土壤质地等因素对估

算结果的影响ꎮ

４　 结 论

与 ＰＬＳＲ 线性模型相比较ꎬ基于光谱数据 Ｒ的

弓曲差构建的 ＲＦ 模型效果最好ꎬＲ２为 ０􀆰 ８３ꎬＲＭＳＥ
为 ６􀆰 １４ ｇ / ｋｇꎬＲＰＤ 为 ２􀆰 ２９ꎮ 在 ｌｇＲ 光谱数据下ꎬ
ＳＯＣ 含量与 ＤＩＳ 指数相关系数最高ꎬ相关系数为

０􀆰 ８０ꎬ最佳组合波段为(１ ７５８ ｎｍꎬ１ ７５２ ｎｍ)ꎮ
基于不同光谱指数与弓曲差的建模精度 Ｒ２和

ＲＭＳＥ 分别介于０􀆰 ６７~ ０􀆰 ８４ 和５􀆰 ８５~ ８􀆰 ４５ ｇ / ｋｇꎬ模

型的 ＲＰＤ 均在 １􀆰 ６６ 以上ꎮ 基于光谱数据 Ｒ 和弓

曲差的 ＳＯＣ 预测模型的泛化能力较高ꎮ 基于光谱

数据 ｌｇ(１ / Ｒ)变换ꎬ模型的验证集Ｒ２ ＝ ０􀆰 ８２ꎬＲＭＳＥ＝
３􀆰 ５２ ｇ / ｋｇꎬＲＰＤ＝ ３􀆰 ９９ꎬ可以较好地估算研究区土壤

有机碳含量ꎮ
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