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　 　 摘要:　 土壤有机碳含量的高光谱估算ꎬ可快速、准确监测土壤肥力ꎬ为农业生产进行合理施肥提供科学依据ꎮ
以博斯腾湖西岸湖滨绿洲为研究区ꎬ应用 ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３ 光谱仪测定表层土壤的高光谱反射率ꎬ采用重铬酸钾￣外
加热法测定表层土壤有机碳(ＳＯＣ)含量ꎻ运用连续小波变换(ＣＷＴ)分别对土壤高光谱反射率(Ｒ)及其一阶微分变

换(Ｒ′)进行尺度分解ꎬ分析不同尺度分解后的数据与表层 ＳＯＣ 含量的相关性ꎬ筛选敏感波段ꎬ分别建立偏最小二

乘回归(ＰＬＳＲ)、随机森林(ＲＦ)和支持向量机(ＳＶＭ)３ 种模型估算表层 ＳＯＣ 含量ꎮ 研究结果表明ꎬ土壤高光谱反

射率与 ＳＯＣ 含量呈负相关ꎬ经过一阶微分变换后ꎬ通过极显著性检验(Ｐ<０􀆰 ０１)的波段数由１ ６８９个降低为 ２２７ 个ꎬ
最大相关系数绝对值( ｜ ｒ ｜ )由 ０􀆰 ３９ 提高至 ０􀆰 ５４ꎻ土壤高光谱数据 ＣＷＴ 处理后ꎬ与表层 ＳＯＣ 含量的相关性随分解尺

度的增加呈现先增后降的趋势ꎮ Ｒ′￣ＣＷＴ￣ＳＶＭ 模型估算效果最优ꎬ建模集和验证集 Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ８３ 和 ０􀆰 ８０ꎬＲＭＳＥ
分别为 ５􀆰 ２４ 和 ３􀆰 ５６ꎬＲＰＤ 值为 ２􀆰 １２ꎬ能够有效估算研究区表层 ＳＯＣ 含量ꎮ
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　 　 土壤有机碳(Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎꎬ ＳＯＣ)是土壤碳

库的重要组成部分ꎬ对陆地生态系统稳定和发展有重

要的影响[１]ꎮ ＳＯＣ 含量变化研究是绿洲土壤生态安

全与可持续利用的研究热点[２]ꎮ 采用实验室土壤理

化性质分析法测定 ＳＯＣ 含量可以获得较高精度ꎬ但
是存在测试周期长、效率低的问题ꎬ且难于快速获取

大面积的 ＳＯＣ 信息ꎮ 高光谱技术具有分辨率高、快
速、高效、无损获取大面积土壤光谱信息的特性ꎬ在定

量估算土壤理化性质方面被广泛应用[３￣６]ꎮ
通过高光谱技术预测 ＳＯＣ 含量ꎬ筛选 ＳＯＣ 光谱

响应波段对于模型精度具有重要影响[７]ꎮ 采用土

壤高光谱数据估算 ＳＯＣ 含量ꎬ主要是通过连续去除

法、Ｓ￣Ｇ 平滑法等方法预处理ꎬ筛选特征波段构建

ＳＯＣ 含量的估算模型ꎮ 常规的预处理方法受到高光

谱数据影响较大ꎬ且不具有多分辨率、多维分析能

力[８￣９]ꎮ 众多学者尝试将土壤光谱反射率(Ｒ)进行

取倒数(１ / Ｒ)、取对数( ｌｇＲ)、一阶微分(Ｒ′)等数学

运算ꎬ发现变换后的数据与有机质含量之间的相关

性得到有效提升ꎬ并筛选特征波段[１０￣１２]ꎮ 周伟等[１３]

研究发现土壤高光谱数据进行一阶微分变换后ꎬ建
立的随机森林(ＲＦ)模型能更好地反演研究区土壤

有机质含量ꎮ 王延仓等[１４] 利用离散小波变换处理

土壤光谱数据ꎬ建立的偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)模型

可以提高土壤光谱预测有机质含量的精度ꎻ肖艳

等[１５]指出ꎬ原始土壤光谱经小波变换处理后通过连

续投影算法筛选特征波段构建的支持向量机

(ＳＶＭ)模型能有效用于有机质含量的高光谱估算ꎮ
连续小波变换(ＣＷＴ)是小波变换的一种类型ꎬ其具

有多分辨率、多种小波基函数和不同的小波系数分

解尺度等特点ꎬ将数学变换后的光谱数据与小波变

换耦合ꎬ在光谱信号挖掘方面优势明显ꎬ在土壤有机

质含量估算中可以明显提升模型精度[１６]ꎮ 目前ꎬ
ＣＷＴ 多用于作物叶绿素含量的估算[１７￣１９]ꎬ但是应用

ＣＷＴ 估算 ＳＯＣ 含量特别是在干旱区绿洲 ＳＯＣ 含量

估算中的应用尚待深入探讨ꎮ 采用 ＣＷＴ 对土壤光

谱反射率(Ｒ)及其一阶微分变换的 Ｒ′进行尺度分

解ꎬ分析不同尺度的小波系数与 ＳＯＣ 含量的相关

性ꎬ通过阈值筛选小波系数和敏感波段ꎬ分别建立

ＰＬＳＲ、ＲＦ、ＳＶＭ ３ 种模型ꎬ优选出最佳组合模型估算

ＳＯＣ 含量ꎬ为快速、高效获取干旱区 ＳＯＣ 含量提供

方法支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

研究区为博斯腾湖西岸湖滨绿洲 (４１° ４５′ ~
４２°１０′Ｎꎬ８６°１５′~８６°５５′Ｅ)ꎬ位于新疆焉耆盆地ꎬ是典

型的山前湖泊绿洲ꎬ面积约 ３６７ ｋｍ２ꎬ气候属于大陆荒

漠性气候ꎬ年均气温 ９􀆰 ０ ℃ꎬ年均蒸发量高于１ ８００.０
ｍｍꎬ年均降水量 ８３􀆰 ５ ｍｍꎬ蒸降比最高可达４０ ∶ １ꎬ地
下水埋深约 １􀆰 ０ ｍꎬ矿化度为０.１~１０􀆰 ０ ｇ / Ｌ[２０]ꎮ 自然

植被主要有柽柳、梭梭、芦苇等ꎬ农作物有辣椒、玉米

和油葵等ꎻ土壤类型主要有绿洲潮土、沼泽土和草甸

土等ꎬ表层土壤中的有机碳含量较高[２１]ꎮ
１.２　 土壤样品采集测定与预处理

根据研究区土壤现状ꎬ结合土壤类型、土地利

用状况和地形因素ꎬ共布设 ６０ 个样点ꎬ采集样点

表层(０ ~ １０ ｃｍ)土壤ꎬ并利用 ＧＰＳ 记录采样点坐

标ꎬ位置如图 １ 所示ꎮ 土壤样品采集时间为 ２０２０
年 ９ 月 １８ 至 ２４ 日ꎬ将土壤样品带回实验室自然风

干ꎬ剔除石砾、草根等杂质ꎬ过 １００ 目孔径筛后分

成 ２ 份ꎬ分别用于土壤高光谱数据采集和有机碳

含量测定ꎮ
　 　 将预处理后的样品采用重铬酸钾￣外加热法测定

土壤有机碳含量[２２]ꎬ共获得 ６０ 个有机碳含量数据ꎮ
采用 Ｋｅｎｎａｒｄ￣ｓｔｏｎｅ(Ｋ￣Ｓ)算法ꎬ选择欧氏距离最远的

有机碳含量数据作为训练集ꎬ然后计算剩下的样品到

训练集每个已知样品的欧氏距离ꎬ最终选取 ３７ 个样

品作为建模集ꎬ选取 ２３ 个样品为验证集(表 １)ꎮ 采

样集 ＳＯＣ 含量变化范围为１.０２~ ４５􀆰 ９０ ｇ / ｋｇꎬ均值为

１７􀆰 ９２ ｇ / ｋｇꎬ变异系数为 ６１􀆰 ２２％ꎬ呈中等变异ꎮ
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图 １　 研究区采样点示意图

Ｆｉｇ.１　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

表 １　 土壤有机碳含量描述性统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ

数据集 样本数
最小值
(ｇ / ｋｇ)

最大值
(ｇ / ｋｇ)

平均值
(ｇ / ｋｇ)

标准差
(ｇ / ｋｇ)

变异系数
(％)

采样集 ６０ １.０２ ４５.９０ １７.９２ １０.９７ ６１.２２

建模集 ３７ １.０２ ４５.９０ １８.０５ １２.５０ ６９.２３

验证集 ２３ ６.８４ ４３.３２ １７.７２ ８.２１ ４６.３１

　 　 应用 ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３ 光谱仪(３５０ ~ ２ ５００ ｎｍ)
测定表层土壤样品的高光谱反射率ꎬ重采样间隔

为 １ ｎｍꎮ 选 择 晴 朗 无 风 的 天 气ꎬ于 当 地 正 午

(１２ ∶ ００ ~ １４ ∶ ００)在室外采集土壤高光谱数据ꎬ
将光谱仪探测头垂直放置在土样上方约 １５ ｃｍ
处ꎬ每个土样测量 １５ 次ꎬ每间隔 ５ ｍｉｎ 进行 １ 次暗

电流采集ꎬ每间隔 １０ ｍｉｎ 重新优化[２３] ꎮ 由于受湿

度变化、太阳移动等环境不可控因素的影响ꎬ统一

去除 噪 音 和 水 汽 影 响 波 段 (１ ３５１ ~ １ ４２０ ｎｍ、
１ ８０１~ １ ９７５ ｎｍ、２ ４５１~ ２ ５００ ｎｍ) [２４]ꎮ 为减少高

频噪音影响ꎬ挖掘更多光谱信息ꎬ将去除噪音和水汽

波段后的高光谱反射率数据进行 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ(Ｓ￣
Ｇ)滤波处理ꎬ并对光谱数据进行一阶微分变换[２５]ꎮ
１.３　 连续小波变换

连续小波变换(ＣＷＴ)是一种线性变换ꎬ通过小

波基函数对高光谱反射率进行一系列不同尺度的分

解ꎬ转换为二维小波系数ꎬ表达式[２６]为:

Ｗｆ(ａꎬｂ)≤ｆꎻΨａꎬｂ≥ ∫
＋∞

－∞
ｆ(λ)Ψａꎬｂ(λ)ｄλ (１)

其中:

Ψａꎬｂ(λ)＝
１

　 ａ
Ψ(λ

－ｂ
ａ

) (２)

式中ꎬ ｆ ( λ) 为光谱反射率ꎻ λ 为光谱波段ꎻ
Ψａꎬｂ(λ)为小波基函数ꎻａꎬ ｂ 分别表示尺度因子和平

移因子ꎮ 小波系数由分解尺度( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)和波

段( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)组成ｍ×ｎ 矩阵ꎬ将一维光谱数据

转换为二维小波系数ꎬ分析小波系数与 ＳＯＣ 含量的

相关性ꎬ选出较优分解尺度ꎬ筛选敏感波段ꎬ进行下

一步模型构建ꎮ
１.４　 模型构建与评价

ＰＬＳＲ 模型可以同时考虑光谱反射率和有机碳

含量之间的相互关系ꎬ对主成分贡献进行分析ꎬ并通

过降维处理大规模的数据ꎬ所以 ＰＬＳＲ 在定量的土

壤高光谱建模分析中被广泛应用[２７￣２８]ꎮ ＲＦ 是由

Ｂｒｅｉｍａｎ[２９]提出的一种基于分类树的算法ꎬ它利用

随机森林分类器对数据进行判别和分类ꎬ通过总结

大量的分类树来提高模型预测精度ꎬ能够充分反应

变量之间的相互作用ꎮ ＳＶＭ 是一种可用于分类和

回归任务监督学习的算法ꎬ遵循结构化奉献最小的

原则ꎬ可用于拟合线性或非线性函数[３０￣３１]ꎮ ＳＶＭ 模

型选用 Ｐｏｌｙ 作为核函数ꎬ使用训练交叉验证的方法

对惩罚参数(ｃ)和核参数(ｇ)进行优化ꎮ
模型精度检验选取决定系数(Ｒ２)、均方根误差

(ＲＭＳＥ)、相对分析误差(ＲＰＤ)进行评价ꎬ其中 Ｒ２的

取值范围为０~ １􀆰 ００ꎬＲ２越大ꎬＲＭＳＥ 越接近 ０ꎬ表示
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拟合度越高ꎬ模型越稳定ꎻ当 ＲＰＤ<１􀆰 ４０ 时ꎬ模型预

测能力较差ꎻ当１􀆰 ４０≤ＲＰＤ<２􀆰 ００ 时ꎬ模型预测效果

一般ꎻＲＰＤ≥２􀆰 ００ 时ꎬ模型预测能力较好[３２]ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 土壤有机碳含量与 Ｒ、Ｒ′相关性分析

由图 ２ 可知ꎬ Ｒ 与 ＳＯＣ 含量呈负相关ꎬ相关系

数的绝对值( ｜ ｒ ｜ )最大值为 ０􀆰 ３９ꎬ最大值出现在

５６０~７４０ ｎｍ 的可见光波段处ꎬ其次为２ ０００~ ２ ４００
ｎｍ 的近红外波段ꎬ通过显著性检验(Ｐ<０􀆰 ０１)的波

段达１ ６８９个ꎻ由 Ｒ′与 ＳＯＣ 含量的相关性曲线可知ꎬ
相关性曲线波动性大ꎬ ｜ ｒ ｜ 最大值为 ０􀆰 ５４ꎬ比 Ｒ 与

ＳＯＣ 含量的最大相关系数提高了 ０􀆰 １５ꎬ通过显著性

检验(Ｐ<０􀆰 ０１)的波段数由１ ６８９个降低为 ２２７ 个ꎬ
说明土壤光谱反射率通过数学一阶微分变换ꎬ可以

放大光谱信息ꎬ提高与土壤有机碳含量的相关性ꎮ

图 ２　 土壤有机碳含量与 Ｒ(Ａ)、Ｒ′(Ｂ)的相关性分析

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｗｉｔｈ Ｒ (Ａ) ａｎｄ Ｒ′ (Ｂ)

２.２　 土壤有机碳含量与反射率经过连续小波变换

后、一阶微分变换后的相关性分析

　 　 采用 Ｂｉｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ(Ｂｉｏｒ)小波函数ꎬ选择 Ｂｉｏｒ１.
３ꎬ在 Ｐｏｗｅｒ ２ Ｍｏｄｅ 中 Ｐｏｗｅｒ 选择 １０[１５]ꎬ对 Ｒ、Ｒ′分

别进行 １~１０ 个尺度的变换分解ꎬ分析变换后小波

系数与 ＳＯＣ 含量的相关性ꎬ相关系数取绝对值后的

小波系数图如图 ３ꎮ

不同的颜色代表不同的相关性ꎬ红色代表相关性较强的区域ꎬ蓝色代表相关性较弱的区域ꎮ
图 ３　 土壤有机碳含量与 Ｒ(Ａ)、Ｒ′(Ｂ)小波系数相关系数

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｗｉｔｈ Ｒ ａｎｄ Ｒ′ ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

　 　 结合图 ２ 与图 ４ 分析ꎬＲ、Ｒ′经过 ＣＷＴ 变换后ꎬ
｜ ｒ ｜明显要高于未经过 ＣＷＴ 变换的 ｜ ｒ ｜ ꎬＲ 经过 ＣＷＴ
变换后相关系数最大值为 ０􀆰 ５５ꎬ比未经过变换处理的

Ｒ 相关系数最大提升约为 ０􀆰 １６ꎮ 利用 ＣＷＴ 变换有效

放大了光谱信息中的微弱信号ꎬ可以更好地提取土壤

高光谱反射率与有机碳含量之间的特征信息ꎻＲ′经过

ＣＷＴ 变换后ꎬ相关系数最大值提升至 ０􀆰 ５８ꎬ比 Ｒ 经过

ＣＷＴ 变换后的相关系数略有提高ꎮ
　 　 由图 ２ 和图 ３ 可知ꎬ Ｐ<０􀆰 ０１、相关系数绝对值

( ｜ ｒ ｜ )>０􀆰 ３３ 时ꎬ包含大量的波段数ꎬ难于从众多波段中

提取敏感波段ꎬ以相关性最强的 １０ 个波段作为估算模

型的输入变量ꎬ筛选结果见表２ꎮ Ｒ 与 ＳＯＣ 含量相关性

较强的波段为６２３~ ６３２ ｎｍ 的可见光波段ꎬ ｜ ｒ ｜ 均为

０􀆰 ３９ꎻＲ′与 ＳＯＣ 含量相关性较强的波段主要为近红外
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图 ４　 有机碳含量与 １０ 个尺度的最大相关系数

Ｆｉｇ.４　 Ｍａｘｉｍｕｍ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎ￣
ｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｅｎ ｓｃａｌｅｓ

波段ꎬ相关系数范围为０􀆰 ４７< ｜ ｒ ｜ <０􀆰 ５４ꎻＲ 经过 ＣＷＴ 变

换后选取１~４ 尺度ꎬ敏感波段集中在 ８５２ ｎｍ、８６３ ｎｍ、
１ ０６８~１ ０７０ ｎｍ、２ ２５１ ｎｍ 的近红外波段ꎬ相关系数最

大值为 ０􀆰 ５５ꎬ最小值为 ０􀆰 ５２ꎻＲ′经过 ＣＷＴ 变换后选取

了１~５ 尺度ꎬ敏感波段集中在 ４１５ ｎｍ、１ ０１３ ｎｍ、１ １４４
ｎｍ、１ ４７７ ｎｍ、２ １１１ ｎｍ 和２ ２４６ ｎｍ 的可见光和近红外

波段ꎬ相关系数最大值为 ０􀆰 ５８ꎬ最小值为 ０􀆰 ５２ꎮ 由图 ４
可知ꎬＲ′经过 ＣＷＴ 变换后在６~１０ 尺度与 ＳＯＣ 含量的

相关性较弱ꎬ且随着分解尺度的增加ꎬ相关系数逐渐降

低ꎻＲ 经过 ＣＷＴ 变换后在５~１０ 尺度相关系数低于１~４
尺度ꎬ未进行敏感波段筛选ꎮ 土壤高光谱反射率经过

一阶微分变换与 ＣＷＴ 变换后ꎬ能较好地提升与 ＳＯＣ 含

量的相关性ꎬ显示出更多光谱有益信息ꎬ在挖掘可见光

和近红外波段与有机碳含量相关性方面效果明显ꎮ

表 ２　 ＳＯＣ 含量相关敏感波段筛选

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂａｎｄｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ＳＯＣ ｃｏｎｔｅｎｔ

变量
选取的
尺度 敏感波段

相关系数
绝对值( ｜ ｒ ｜ )

Ｒ － ６２３~６３２ ０.３９
Ｒ′ － ８５２、８６３、８６７、９１６、１ ０６８、

１ ０６９、１ ９７２、２ ０２７、２ １４８、
２ ２５１

０. ５２、 ０. ５４、 ０. ４８、
０􀆰 ５０、 ０. ４８、 ０. ５０、
０􀆰 ５１、０.４８、０.４７、０.５１

Ｒ￣ＣＷＴ １ ８５２、８６３ ０.５２、０.５４

２ ８５２、８６３ ０.５３、０.５３

３ １ ０６９、１ ０７０、２ ２５１ ０.５５、０.５４、０.５３

４ １ ０６８、１ ０６９、１ ０７０ ０.５３、０.５４、０.５３

Ｒ′̄ ＣＷＴ １ １ ０１３、１ ４７７ ０.５４、０.５６

２ ４１５、１ １４４ ０.５４、０.５２

３ ４１５、１ ７５８、２ １１１ ０.５５、０.５８、０.５６

４ ２ ２４６ ０.５２

５ ４１５、４１６ ０.５２、０.５２
Ｒ￣ＣＷＴ:Ｒ 经 ＣＷＴ 变换后的光谱信息ꎻＲ′￣ＣＷＴ:Ｒ′经 ＣＷＴ 变换后的
光谱信息ꎮ

２.３　 ＳＯＣ 含量估算模型构建与分析

以敏感波段为自变量ꎬＳＯＣ 含量为因变量ꎬ采用

ＰＬＳＲ、ＲＦ、ＳＶＭ ３ 种方法构建 ＳＯＣ 含量估算模型ꎬ
结果见表 ３ꎮ 经过 Ｓ￣Ｇ 平滑、去除噪音波段的光谱

反射率(Ｒ)构建的 ３ 种估算模型ꎬ决定系数(Ｒ２)最
大值仅为 ０􀆰 ４９ꎬＲＭＳＥ 最小值为 ６􀆰 ３１ꎬＲＰＤ 均小于

１􀆰 ４ꎬ表明模型不能直接用于估算 ＳＯＣ 含量ꎻ经过一

阶微分变换后ꎬＲ′￣ＲＦ 和 Ｒ′￣ＳＶＭ 模型的决定系数

Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ６４ 和 ０􀆰 ６０ꎬＲＰＤ 分别为 １􀆰 ４８ 和 １􀆰 ４１ꎬ
模型只能粗略的估算有机碳含量ꎮ 经过 ＣＷＴ 变换

后ꎬＲ￣ＣＷＴ￣ＳＶＭ 模型Ｒ２ ＝ ０􀆰 ７８ꎬＲＰＤ＝ １􀆰 ８８ꎬ要优于

Ｒ￣ＣＷＴ￣ＰＬＳＲ 和 Ｒ￣ＣＷＴ￣ＲＦ 模型ꎻ经过 ＣＷＴ 变换

后ꎬＲ′￣ＣＷＴ￣ＲＦ 和 Ｒ′￣ＣＷＴ￣ＳＶＭ 模型的决定系数 Ｒ２

分别为 ０􀆰 ７６ 和 ０􀆰 ８０ꎬＲＭＳＥ 分别为 ４􀆰 ６２ 和 ３􀆰 ５６ꎬ
ＲＰＤ 分别为 ２􀆰 ０５ 和 ２􀆰 １２ꎬ可以实现有机碳含量的

精确估算ꎮ
ＳＶＭ 模型建立的土壤有机碳含量估算模型要

优于 ＰＬＳＲ 和 ＲＦ 模型ꎬ通过一阶微分变换后的 Ｒ′
筛选敏感波段构建的模型要优于 Ｒꎬ经过 ＣＷＴ 处理

后的 Ｒ￣ＣＷＴ 和 Ｒ′￣ＣＷＴ 筛选的敏感波段构建的模

型要优于 Ｒ 和 Ｒ′ꎮ

表 ３　 不同 ＳＯＣ 含量估算模型建模集和预测集

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｅｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＯＣ ｃｏｎｔｅｎｔ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型
建模集

Ｒ２ ＲＭＳＥ

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

Ｒ￣ＰＬＳＲ ０.３０ １０.３４ ０.４９ ６.４３ １.０５

Ｒ￣ＲＦ ０.４６ ９.１４ ０.３５ ７.４０ １.０２

Ｒ￣ＳＶＭ ０.２８ １０.８８ ０.４５ ６.３１ １.２０

Ｒ′￣ＰＬＳＲ ０.４７ ８.９９ ０.４６ ６.６６ １.２７

Ｒ′￣ＲＦ ０.６４ ７.７５ ０.６４ ４.９２ １.４８

Ｒ′￣ＳＶＭ ０.６８ ７.１７ ０.６０ ５.１７ １.４１

Ｒ￣ＣＷＴ￣ＰＬＳＲ ０.６７ ７.２７ ０.６０ ５.８６ １.５７

Ｒ￣ＣＷＴ￣ＲＦ ０.７４ ６.３０ ０.６２ ６.３４ １.６２

Ｒ￣ＣＷＴ￣ＳＶＭ ０.７２ ６.６２ ０.７８ ４.５７ １.８８

Ｒ′￣ＣＷＴ￣ＰＬＳＲ ０.６１ ７.８４ ０.６４ ５.２４ １.６１

Ｒ′￣ＣＷＴ￣ＲＦ ０.７９ ５.７９ ０.７６ ４.６２ ２.０５

Ｒ′￣ＣＷＴ￣ＳＶＭ ０.８３ ５.２４ ０.８０ ３.５６ ２.１２

　 　 由图 ５ 可知ꎬ３ 种模型在拟合过程中没有出现

过度拟合现象ꎬＲ′￣ＣＷＴ￣ＳＶＭ 模型的 Ｒ２ 为 ０􀆰 ８０ꎬ
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ＲＭＳＥ 为 ３􀆰 ５６ꎬＲＰＤ 为 ２􀆰 １２ꎬ能更好地实现 ＳＯＣ 含

量的估算ꎻ其次为 Ｒ′￣ＣＷＴ￣ＲＦ 模型ꎬＲ′￣ＣＷＴ￣ＲＦ 模

型的 ＲＰＤ 为 ２􀆰 ０５ꎬ估算有机碳含量的模型精度仅次

于 Ｒ′￣ＣＷＴ￣ＳＶＭ 模型ꎻＲ′￣ＣＷＴ￣ＰＬＳＲ 模型的 ＲＰＤ
仅为 １􀆰 ６１ꎬ效果较差ꎮ 将土壤高光谱反射率进行

ＣＷＴ 处理后与有机碳含量进行相关性分析提取敏

感波段ꎬ增强了光谱与有机碳含量之间的相关性ꎬ相
比通过常规方法处理光谱信息后建模ꎬＣＷＴ 处理能

有效提高模型估算精度ꎮ

图 ５　 土壤有机碳含量的实测值和估算值散点图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ

３　 讨 论

土壤光谱反射率可以在室内或者室外进行测

定ꎬ在室内测定土壤光谱数据虽然能减少外界环境

的干扰ꎬ但不能模拟室外自然环境状况ꎻ室外采集尽

管易受环境影响ꎬ但能较好地反映自然界的部分真

实情况ꎬ描述光谱反射特征[３３]ꎮ 因此ꎬ本研究选择

在室外测定土壤高光谱反射率ꎬ将测定的数据进行

Ｓ￣Ｇ 平滑处理ꎬ删除噪音波段ꎬ并对反射率(Ｒ)进行

一阶微分变换(Ｒ′)ꎮ 经过一阶微分变换后ꎬ不同程

度地放大了土壤有机碳在可见光和近红外波段的吸

收谷ꎬＲ′与土壤有机碳含量的最大相关系数绝对值

( ｜ ｒ ｜ )由 ０􀆰 ３９ 提高到 ０􀆰 ５４ꎬ筛选的敏感波段能有效

提升模型的估算精度ꎬ此结果与周伟等[１３] 的研究结

果基本相同ꎮ Ｒ 筛选的敏感波段为６２３~ ６３２ ｎｍꎬＲ′

筛选的敏感波段为 ８５２ ｎｍ、８６３ ｎｍ、８６７ ｎｍ 等ꎬＲ 经

过 ＣＷＴ 处理后筛选的敏感波段为 ８５２ ｎｍ、８６３ ｎｍ、
１ ０６８~１ ０７０ ｎｍ 等ꎬＲ′经过 ＣＷＴ 处理后筛选的敏

感波段为 ４１５ ｎｍ、１ ０１３ ｎｍ、１ １４４ ｎｍ 等ꎬ敏感波段

的筛选结果与牛芳鹏等[２１]的研究结果存在差异ꎬ可
能是由于土壤样品采集深度不同ꎬ对反射率的预处

理方法也不同以及对敏感波段的筛选方法不同导

致ꎮ 进行 ＣＷＴ 处理前ꎬＲ′￣ＲＦ 和 Ｒ′￣ＳＶＭ 模型的 Ｒ２

分别为 ０􀆰 ６４ 和 ０􀆰 ６０ꎬＲＭＳＥ 分别为 ４􀆰 ９２ 和 ５􀆰 １７ꎬ
ＲＰＤ 分别为 １􀆰 ４８ 和 １􀆰 ４１ꎻＣＷＴ 处理后ꎬＲ′￣ＣＷＴ￣ＲＦ
和 Ｒ′￣ＣＷＴ￣ＳＶＭ 模型的 Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ７６ 和 ０􀆰 ８０ꎬ
ＲＭＳＥ 分别为 ４􀆰 ６２ 和 ３􀆰 ５６ꎬＲＰＤ 分别为 ２􀆰 ０５ 和

２􀆰 １２ꎻ采用 ＣＷＴ 处理土壤高光谱数据ꎬ不仅可以提

升光谱与土壤有机碳含量的相关性ꎬ建立的估算模

型在建模集和验证集精度上也均有提高ꎬ这与王延
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仓等[１６]、于雷等[２８] 的研究结果基本一致ꎮ 随着

ＣＷＴ 分解尺度的增加ꎬ与 ＳＯＣ 含量的相关性呈现先

增后降ꎬ此结论与王延仓等[１４] 的研究结果基本一

致ꎮ
已有大量研究采用 ＰＬＳＲ[３４￣３５]、ＲＦ、ＳＶＭ[３６￣３８] 等

方法建立土壤有机碳含量估算模型ꎬ并取得了良好

的估算效果[３９￣４１]ꎮ ＳＶＭ 模型估算效果优于 ＰＬＳＲ 和

ＲＦ 模型ꎬ验证集 Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ８０、０􀆰 ６４ 和 ０􀆰 ７６ꎬ说明

ＳＶＭ 能在一定程度上弱化噪声信息ꎬ更好地拟合非

线性问题ꎬ这一结论与曾胤等[４２]、张子鹏等[４３] 的研

究结果基本一致ꎮ 本研究将光谱进行一阶微分变

换ꎬ再经连续小波变换处理后结合支持向量机模型ꎬ
即 Ｒ′￣ＣＷＴ￣ＳＶＭ 模型来估算土壤有机碳含量ꎬ模型

验证精度高ꎬ预测效果明显ꎮ 如何选取小波函数的

最佳函数类型处理土壤有机碳高光谱数据ꎬ有待于

进一步研究ꎮ
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