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　 　 摘要:　 以博斯腾湖湖滨绿洲为研究区ꎬ利用实测棕漠土有机碳含量与高光谱(３５０~２ ５００ ｎｍ)数据ꎬ应用竞争性

自适应重加权采样算法(ＣＡＲＳ)、连续投影算法(ＳＰＡ)、竞争性自适应重加权采样￣连续投影算法(ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ)筛选棕

漠土有机碳含量响应的高光谱特征波段ꎬ分别采用全波段和特征波段结合随机森林(ＲＦ)模型构建棕漠土有机碳含量

估算模型ꎮ 结果表明:博斯腾湖湖滨绿洲棕漠土０~ ５０􀆰 ０ ｃｍ 土层有机碳含量为１.４０~ ４０􀆰 ９２ ｇ / ｋｇꎬ平均值为 １４􀆰 ２０
ｇ / ｋｇꎬ变异系数为 ５５.５４％ꎬ呈中等变异水平ꎮ ＣＡＲＳ、ＳＰＡ、ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 等算法筛选出的棕漠土有机碳含量响应特征波

段分别为 １２２ 个、１１ 个和 １０ 个ꎮ 基于 ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 算法筛选出的特征波段数据输入 ＲＦ 模型估算效果最好ꎬ验证集检

验的决定系数(Ｒ２)、相对分析误差(ＲＰＤ)、均方根误差(ＲＭＳＥ)分别为 ０􀆰 ８５、２􀆰 ５９ 和 ２􀆰 ７２ ｇ / ｋｇꎬ该方法能有效减少光

谱数据冗余、提高模型估算精度和运行效率ꎮ 本研究结果为研究区棕漠土有机碳含量的估算提供参考ꎮ
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　 　 土壤有机碳含量是耕地质量、土地生产力水平

的重要指标[１￣２]ꎮ 湖滨绿洲是干旱区发展农业的重

要区域ꎬ干旱区绿洲土壤有机碳在全球生态环境及

碳循环方面有重要作用ꎬ对绿洲农业的发展有重要

意义[３￣４]ꎮ 传统的土壤有机碳含量测定方法是人工

取样后进行实验室分析ꎬ费时费力且效率低下ꎮ 近

年来ꎬ随着高光谱技术的发展ꎬ利用波长为３５０~
２ ５００ ｎｍ 的高光谱数据进行土壤有机碳含量准确

高效监测已成为农业遥感的新热点[５￣７]ꎮ
虽然高光谱数据丰富ꎬ但同时亦带来了大量的

冗余信息ꎮ 因此ꎬ利用高光谱数据进行土壤属性监

测的一个重要环节是特征光谱的筛选[８]ꎬ即通过筛

选对土壤属性敏感的特征波段可有效减少光谱数据

冗余ꎬ提高估算模型精度和运行效率ꎮ 吴俊等[６] 通

过竞争性自适应重加权采样(ＣＡＲＳ)算法筛选特征

波段ꎬ再利用偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)、支持向量机

(ＳＶＭ)、 随 机 森 林 ( ＲＦ)、 反 向 传 播 神 经 网 络

(ＢＰＮＮ)等模型对江西省土壤有机碳含量进行了估

算ꎮ 唐海涛等[９]利用 ＣＡＲＳ 算法筛选特征波段并结

合随机森林(ＲＦ)算法建立不同类型土壤有机质含

量估算模型ꎮ 章海亮等[１０] 利用连续投影(ＳＰＡ)算

法筛选特征波段ꎬ并结合遗传算法实现了土壤有机

质的监测ꎮ Ｗａｎｇ 等[１１] 利用 ＳＰＡ 算法提取特征波

段并结合偏最小二乘回归模型(ＰＬＳＲ)实现了黄灌

区盐碱地土壤含盐量的估算ꎬ有效提高了估算值的

决定系数(Ｒ２)和相对分析误差(ＲＰＤ)ꎮ Ｌｉｕ 等[１２]

利用 ＣＡＲＳ 方法筛选特征波段结合非线性模型 ＲＦ
估算靖边县土壤有机质含量ꎬ估算精度较全波段建

模取得了一定的提升ꎮ 上述研究结果表明利用不同

方法筛选特征波段输入估算模型可以较好地减少数

据冗余ꎬ优化模型结构ꎬ提高模型的运行效率ꎮ 另

外ꎬ模型的选择也会影响土壤有机碳含量的估算精

度ꎮ 吴俊等[６] 利用高光谱估算江西省土壤有机碳

含量的研究结果表明非线性模型 ＲＦ 相较于线性模

型 ＰＬＳＲ 建模精度更高ꎮ Ｃｈｅｎｇ 等[１３] 基于 ＣＡＲＳ 算

法筛选的特征波段比较了极限学习机(ＥＬＭ)、ＢＰ

神经网络(ＢＰＮＮ)、支持向量机回归(ＳＶＭＲ)和偏最

小二乘回归(ＰＬＳＲ)等模型估算土壤全氮含量的差

异ꎬ结果表明利用 ＥＬＭ 模型能获得更好的精度ꎮ 综

合上述研究结果ꎬ特征光谱的筛选和估算模型的选

择均会影响估算模型的精度和效率ꎬ且不同的土壤

类型、监测的土壤属性指标也会影响到特征光谱的

筛选方案和估算模型的选择ꎮ 目前基于 ＣＡＲＳ、
ＳＰＡ、ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 算法进行特征光谱的筛选及利用非

线性模型 ＲＦ 进行干旱区湖滨绿洲棕漠土有机碳含

量的估算研究还鲜有报道ꎮ
本研究以新疆博斯腾湖湖滨绿洲棕漠土为研究

对象ꎬ利用 ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３ 地物光谱仪采集棕漠土

３５０~２ ５００ ｎｍ 波长范围的光谱反射率ꎬ以 ＣＡＲＳ、
ＳＰＡ 和 ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ ３ 种算法筛选土壤有机碳含量的

特征波段ꎬ并利用随机森林模型(ＲＦ)进行模型构

建ꎬ实现棕漠土有机碳含量的估算ꎬ为区域棕漠土有

机碳含量的高效监测提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

博斯腾湖湖滨绿洲地处新疆焉耆盆地ꎬ隶属于

新疆博湖县[１４￣１５]ꎬ位于４１°４５′~４２°１０′Ｎꎬ８６°２０′~８６°
５０′Ｅ(图 １)ꎮ 博斯腾湖湖滨绿洲是典型的人工绿洲

和自然绿洲混合的湖滨绿洲ꎬ面积约为１ ３６０.０ ｋｍ２ꎬ
年平均降水量约 ８３􀆰 ６ ｍｍꎬ年平均气温约８.０~ ８􀆰 ６
℃ꎬ光照充足ꎬ属于大陆性荒漠气候[１４￣１５]ꎮ 棕漠土

是博斯腾湖湖滨绿洲的重要耕作土壤ꎬ占研究区土

壤总面积的 ９０％以上[１４￣１５]ꎮ
１.２　 棕漠土样品采集与处理

根据研究区的地形、植被及土地利用类型等因

素ꎬ结合研究区的土壤调查现状ꎬ２０１９ 年 ７ 月在常年

耕作的棕漠土地块上选取 １０ 个代表性样地按照“Ｓ”
型布设样点并采集０~１０􀆰 ０ ｃｍ、１０.１~２０􀆰 ０ ｃｍ、２０.１~
３０􀆰 ０ ｃｍ、３０.１~４０􀆰 ０ ｃｍ、４０.１~５０􀆰 ０ ｃｍ 土层的土壤样

品ꎬ采样时去除地表的植物根系及石块等杂质ꎬ利用

ＧＰＳ 记录样点经纬度并记录采样点周围环境ꎬ每个样
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点运用四分法选取约 ２００ ｇ 土样装袋标号密封带回

实验室ꎬ共采集 ５０ 份棕漠土样品ꎮ 将棕漠土样品进

行自然风干、研磨并过 ２ ｍｍ 筛后封装为 ２ 部分ꎬ一部

分利用重铬酸钾容量法测定土壤有机碳含量ꎬ另一部

分用于高光谱测定[９ꎬ１４]ꎮ 采用浓度梯度法对土壤样

本按照３ ∶ １ 比例划分训练集与验证集[１６]ꎬ５０ 份土壤

样品ꎬ将 ３７ 份土壤样品作为训练集用于建模ꎬ１３ 份土

壤样品作为验证集用于模型验证ꎮ

图 １　 研究区位置及采样地分布

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ

１.３　 光谱数据采集及预处理

使用 ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３ 地物光谱仪(美国 ＡＳＤ 公

司产品)选择晴朗无风天气于室外测定棕漠土样品

的高光谱数据ꎬ测定时间为北京时间１２:００－１４:００ꎬ
每个样品采集 １０ 条光谱数据以平均值为该样品的

最终光谱数据ꎮ 剔除信噪比较低的２ ４３０~２ ５００ ｎｍ
波段及受水汽影响较大的１ ３００~ １ ４５０ ｎｍ 波段和

１ ８００~１ ９５０ ｎｍ 波段[１４]ꎮ 为提升光谱曲线信噪比ꎬ
利用 Ｔｈｅ Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ 软件对光谱数据进行 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣
Ｇｏｌａｙ(ＳＧ)滤波处理[６]ꎮ 考虑到低阶微分处理光谱

数据可有效减少噪声的干扰[１７]ꎬ因此再对 ＳＧ 滤波

处理后数据进行一阶微分变换ꎬ进而进行特征波段

的筛选ꎮ
１.４　 棕漠土有机碳含量特征光谱筛选

本研究采用竞争性自适应重加权采样算法

(ＣＡＲＳ)、连续投影算法(ＳＰＡ)、竞争性自适应重加权

采样￣连续投影算法(ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ)３ 种算法筛选棕漠土

有机碳含量特征光谱ꎮ 研究中基于预处理后光谱数据

及有机碳含量数据ꎬ采用 ＭＡＴＬＡＢ 软件结合 ＣＡＲＳ、
ＳＰＡ、ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 等算法进行特征波段筛选[６ꎬ９]ꎮ

１.４.１　 竞争性自适应重加权采样算法(ＣＡＲＳ) 　
ＣＡＲＳ 是一种结合蒙特卡洛采样与偏最小二乘回

归(ＰＬＳＲ)的特征变量选择方法ꎬ其关键在于利用

指数衰减函数(Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)和
自适应重加权采样法 ( Ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ)两步骤对关键变量进行选择ꎮ 研究中ꎬ设置

蒙特卡洛采样次数为 １００ꎬ通过对不同波段组合的

反复迭代ꎬ利用蒙特卡洛交叉验证法筛选出交互

验证均方根误差(ＲＭＳＥＣＶ)最小的波段组合ꎬ即为

最优波段组合[６] ꎮ
１.４.２　 连续投影算法(ＳＰＡ) 　 ＳＰＡ 是一种矢量空间

共线性最小化的前向变量选择算法ꎬ使用 ＳＰＡ 算法

可以压缩光谱数据的数量ꎬ通过不断的计算筛选出均

方根误差(ＲＭＳＥ)最小的最优波段组合作为最后结果

输出ꎬ其在一定程度上可以消除光谱多重共线性和重

叠干扰ꎬ从而提高模型的验证效率与精度[１４]ꎮ
１.４. ３ 　 ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 算法 　 ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 算法是利用

ＳＰＡ 算法对 ＣＡＲＳ 算法筛选后的特征波段进行二次

筛选优化ꎬ可以有效减少模型输入的特征波段数目ꎬ
减少数据冗余ꎬ提高模型的运行效率和精度ꎮ
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１.５　 模型构建及精度验证

随机森林是一种基于决策树的集成算法ꎬ其中每

一棵决策树都是从建模集中有放回的随机取样构建

的ꎬ最终估算结果由多数表决原则来决定ꎬ在进行拟

合前ꎬ需要调节的参数为决策树数量[１８￣１９]ꎮ
分别以原始全波段、预处理后全波段及 ＣＡＲＳ、

ＳＰＡ、ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ ３ 种算法筛选的特征波段为自变量ꎬ
棕漠土土壤有机碳含量为因变量ꎬ输入随机森林模型

中进行估算ꎬ棕漠土有机碳含量估算模型构建流程如

图 ２ 所示ꎮ 研究中用决定系数(Ｒ２)、均方根误差

(ＲＭＳＥ)及相对分析误差(ＲＰＤ)３ 个指标进行模拟精

度评价ꎮ 其中ꎬ决定系数 (Ｒ２ ) 和相对分析误差

(ＲＰＤ)越大ꎬ均方根误差(ＲＭＳＥ)越小[１９]ꎬ说明模型

较为稳定ꎬ估算性能较好ꎮ 当ＲＰＤ<１􀆰 ４０ 时ꎬ说明模型

估算性能较差ꎻ当１.４０≤ＲＰＤ<２􀆰 ００ 时ꎬ模型估算性能

一般ꎻ当ＲＰＤ≥２􀆰 ００ 时ꎬ模型模拟性能较好[５]ꎮ

图 ２　 棕漠土有机碳含量高光谱估算流程图

Ｆｉｇ.２ 　 Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｂｒｏｗｎ ｄｅｓｅｒｔ ｓｏｉｌ

　 　 Ｒ２ ＝ １－􀰑
ｎ

ｉ＝１
ｙｔ－ｙｐ( ) ２ / 􀰑

ｎ

ｉ＝１
ｙｔ－ｙ

—
( ) ２ (１)

ＲＭＳＥ＝
　 １

ｎ
􀰑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｔ－ｙｐ) ２ (２)

ＲＰＤ＝ ＳＤ
ＲＭＳＥ

(３)

式中:ｙｔ和ｙｐ分别表示土壤有机碳含量的实测

值和估算值ꎬｙ—表示土壤有机碳含量实测值的平均

值ꎬｎ 是样本数量ꎬＳＤ 是验证集实测值的标准偏差ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 棕漠土有机碳含量描述统计特征

棕漠土不同样本集有机碳含量的统计特征如表

１ 所示ꎮ 从表 １ 可以看出ꎬ研究区棕漠土０~５０􀆰 ０ ｃｍ
土层的有机碳含量总体变化范围在 １.４０~ ４０􀆰 ９２
ｇ / ｋｇꎬ平均值为 １４􀆰 ２０ ｇ / ｋｇꎬ标准差为 ７􀆰 ８９ ｇ / ｋｇꎮ
建模集和验证集的平均值分别为 １５􀆰 １６ ｇ / ｋｇ、１１􀆰 ４９
ｇ / ｋｇꎬ总样本集、建模集及验证集土壤有机碳含量变

异系数分别为 ５５􀆰 ５４％、５３􀆰 ３２％、５９􀆰 ８９％ꎬ均处于中

等变异水平ꎬ这表明研究区内棕漠土有机碳含量具

有一定的空间变异性ꎬ数据比较离散ꎬ这一特征有利

于监测技术的开展[２０￣２１]ꎮ
２.２　 棕漠土有机碳含量估算特征波段筛选

ＳＧ 滤波及其一阶微分变换处理后的光谱曲线

如图 ３ 所示ꎮ 从图 ３Ａ 可知ꎬＳＧ 滤波后的棕漠土光

谱曲线整体变化趋势基本一致ꎬ在 ３５０~ １ ９５０ ｎｍ
波段ꎬ光谱反射率随波长升高而增强ꎬ在２ ２００ ｎｍ
波段之后反射率逐渐减弱ꎬ在可见光波段光谱曲线

上升速度较快ꎬ在短波近红外及部分长波近红外波

段上升相对缓慢ꎮ 图 ３Ｂ 是对 ＳＧ 滤波后的光谱曲

线进行一阶微分处理ꎬ可有效减少噪声干扰ꎮ
　 　 全波段经过 ＣＡＲＳ、ＳＰＡ、ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ ３ 种算法选

择特征波段过程及结果如图 ４ 所示ꎬ从图 ４ 中可以

看出不同算法筛选特征波段结果存在差异ꎮ 在

ＣＡＲＳ 算法筛选特征波段的过程中ꎬ随着运行次数

的增加ꎬ筛选出的波段数量呈指数衰减趋势ꎬ即早期

快速衰减ꎬ后期变化平缓ꎬ而 ＲＭＳＥＣＶ波动较大ꎬ当运

行次数为 ４０ 时ꎬＲＭＳＥＣＶ 达到最小值 (３􀆰 ４７ ｇ / ｋｇ)
(图 ４Ａ)ꎮ 由图 ４Ｂ 可知ꎬ在 ＲＭＳＥＣＶ最小时ꎬＣＡＲＳ
算法筛选的特征波段为 １２２ 个ꎮ 利用 ＳＰＡ 算法进

行特征波段筛选时ꎬ随着变量(波段)数量的增加ꎬ
交叉检验均方根误差总体呈减少趋势ꎮ 当筛选出

１１ 个特征波段时ꎬ ＲＭＳＥＣＶ 值达到最小值 ( ２􀆰 ６３
ｇ / ｋｇ)(图 ４Ｃ)ꎬ筛选出的特征波段分布如图 ４Ｄ 所

示ꎮ 与 ＣＡＲＳ 算法相比ꎬＳＰＡ 算法更能有效地减少

筛选出的特征波段数量ꎬ即 ＣＡＲＳ 算法虽然能有效

减少特征波段数量ꎬ但其筛选出的特征波段数量仍

较多ꎬ这势必会影响下一步的估算效率ꎮ 因此ꎬ在
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ＣＡＲＳ 算法筛选出特征波段基础上ꎬ进一步利用

ＳＰＡ 算法进行再次筛选ꎮ 与 ＳＰＡ 算法相似ꎬ随着特

征波段数量的增加ꎬＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 算法的交叉检验均

方根误差总体呈减少趋势ꎬ当筛选出 １０ 个特征波段

时ꎬＲＭＳＥＣＶ值达到最小值(２􀆰 ９６ ｇ / ｋｇ)(图 ４Ｅ)ꎮ 筛

选出的特征波段分布如图 ４Ｆ 所示ꎮ 对比图 ４Ｄ 和

图 ４Ｆꎬ可以看出ꎬＳＰＡ 算法与 ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 算法得到

的特征波段数量虽然比较接近ꎬ但其对应的波段却

有较大差异ꎮ

表 １　 不同数据集棕漠土有机碳含量统计特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｂｒｏｗｎ ｄｅｓｅｒｔ ｓｏｉｌ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

样本集 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
(％)

总样本 ５０ １.４０ ４０.９２ １４.２０ ７.８９ ５５.５４

建模集 ３７ １.４０ ４０.９２ １５.１６ ８.０８ ５３.３２

验证集 １３ ３.８１ ２３.２９ １１.４９ ６.８８ ５９.８９

Ａ:ＳＧ 滤波后的棕漠土光谱曲线ꎻＢ:一阶微分变换处理 ＳＧ 滤波后的棕漠土光谱曲线ꎮ
图 ３　 ＳＧ 平滑及其一阶微分变换处理后的棕漠土光谱反射率曲线

Ｆｉｇ.３　 Ｂｒｏｗｎ ｄｅｓｅｒｔ ｓｏｉｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ａｆｔｅｒ ＳＧ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ａｎｄ ＳＧ￣ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

２.３　 模型建立与检验

基于不同数据集输入 ＲＦ 模型进行建模ꎬ得到

的训练集回代检验结果和验证集检验结果分别如

图 ５和图 ６ 所示ꎮ 利用原始全波段数据建模ꎬ训练

集回代检验的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ５９ 和 ５􀆰 ０６ ｇ / ｋｇ
(图 ５Ａ)ꎬ而利用一阶微分变换预处理后的全波段

光谱数据进行建模后ꎬ训练集回代检验的 Ｒ２ 和

ＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ７９ 和 ３􀆰 ５０ ｇ / ｋｇ(图 ５Ｂ)ꎬ模型精度

有所提升ꎮ 利用 ＣＡＲＳ、ＳＰＡ、ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ ３ 种算法筛

选的特征波段后ꎬ输入 ＲＦ 模型进行建模ꎬ训练集的

回代检验结果如图 ５Ｃ、图 ５Ｄ、图 ５Ｅ 所示ꎮ 相比于

预处理后的全波段数据建模ꎬＲ２分别提高了 ０􀆰 １１、
０􀆰 １０、 ０􀆰 １１ꎬ ＲＭＳＥ 分 别 降 低 了 １􀆰 ０１ ｇ / ｋｇ、 ０􀆰 ８７
ｇ / ｋｇ、１􀆰 ０１ ｇ / ｋｇꎮ
　 　 利用原始全波段光谱数据建模ꎬ验证集检验的

Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 ＲＰＤ 分别为 ０􀆰 ４５、５􀆰 ５１ ｇ / ｋｇ和 １􀆰 ３５
(图 ６Ａ)ꎮ 由于 ＲＰＤ 小于 １􀆰 ４ꎬ故构建的模型对棕

漠土有机碳含量估算效果较差ꎬ棕漠土有机碳含量

的实测值和估算值在１ ∶ １ 线附近较为分散ꎮ 利用

一阶微分变换后的光谱数据进行建模后ꎬ验证集检

验的 Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 ＲＰＤ 分别为 ０􀆰 ６３、４􀆰 ８４ ｇ / ｋｇ和
１􀆰 ６５(图 ６Ｂ)ꎮ 这说明光谱经过低阶微分处理后不

仅能降低噪声干扰更能凸显光谱特征ꎬ从而提升模

型估算精度[１７]ꎮ 利用 ＣＡＲＳ 算法筛选得到的特征

波段数据进行建模ꎬ验证集检验的 Ｒ２、ＲＭＳＥ 和

ＲＰＤ 分别为 ０􀆰 ７５、３􀆰 ５３ ｇ / ｋｇ和 １􀆰 ９９(图 ６Ｃ)ꎮ 由于

ＲＰＤ 小于 ２􀆰 ００ꎬ说明模型对研究区棕漠土有机碳含

量的估算效果一般ꎮ 而基于 ＳＰＡ 算法和 ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ
算法筛选得到的特征光谱数据建模ꎬ验证集检验的

Ｒ２分别为 ０􀆰 ８２ 和 ０􀆰 ８５ꎬＲＭＳＥ 分别为 ３􀆰 ０７ ｇ / ｋｇ和
２􀆰 ７２ ｇ / ｋｇꎬ ＲＰＤ 分别为 ２􀆰 ３４ 和 ２􀆰 ５９ (图 ６Ｄꎬ图

６Ｅ)ꎮ 由于通过这 ２ 种特征波段筛选算法ꎬＲＰＤ 均

大于 ２ꎬ表明这 ２ 种算法筛选的波段输入 ＲＦ 模型均

能较好地估算棕漠土有机碳含量ꎮ 对比两者的检验

指标ꎬ利用 ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 算法筛选的特征波段构建 ＲＦ
模型的效果最优ꎮ
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Ａ:ＣＡＲＳ 算法筛选特征波段ꎻＢ:ＣＡＲＳ 算法筛选的特征波段分布ꎻＣ:ＳＰＡ 算法筛选特征波段ꎻＤ:ＳＰＡ 算法筛选的特征波段分布ꎻＥ:ＣＡＲＳ￣
ＳＰＡ 算法筛选特征波段ꎻＦ:ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 算法筛选的特征波段分布ꎮ

图 ４　 不同算法筛选特征波段过程及结果

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｎｄｓ

３　 讨 论

目前已有研究结果表明进行室内土壤光谱测定

可以降低周围环境对光谱数据影响ꎬ但不能模拟采

样的室外自然环境ꎬ存在一定局限性[２２]ꎮ 本研究选

择在室外进行棕漠土光谱测定ꎬ可以更大程度模拟

野外采样的自然环境ꎬ实现对光谱数据的有效测

定[２３]ꎮ 光谱数据经过低阶微分处理以后ꎬ可有效降

低噪声的干扰[１７]ꎮ 本研究利用全波段原始光谱数

据建模后ꎬ验证集检验的决定系数 Ｒ２和 ＲＰＤ 分别

为 ０􀆰 ４５ 和 １􀆰 ３５ꎬ而利用一阶微分预处理后的全波

段光谱数据后ꎬ分别提升为 ０􀆰 ６３ 和 １􀆰 ６５ꎬ模型的估

算精度有了很大提升ꎬ这与张娟娟等[２０]、牛芳鹏

等[１４]研究结果基本一致ꎮ 棕漠土的光谱曲线除水

分吸收峰及噪声影响外ꎬ整体趋势较为平缓ꎬ这与砂

姜黑土[２０]及砂壤潮土[７]的光谱曲线趋势大致相同ꎮ

ＣＡＲＳ、ＳＰＡ、ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ ３ 种算法筛选出的棕漠土特

征波段数分别是 １２２ 个、１１ 个、１０ 个ꎬ即上述算法均

能有效地降低有机碳估算模型的输入波段数目ꎬ提
高模型的运行速率ꎬ这一结论与钟翔君等[７]、牛芳

鹏等[１４]、唐海涛等[９]研究结果基本一致ꎮ 通过不同

筛选算法筛选出的特征波段存在一定的差异ꎬ即不

同算法筛选出的特征波段具有一定的不确定性ꎮ 基

于 ＣＡＲＳ 算法筛选出的特征波段分布较为分散ꎬ在
１ １００~２ ５００ ｎｍꎬ主要是受到羰基、酰胺和羟基等基

团分子振动的倍频与合频吸收影响[９]ꎻ１ ０００ ｎｍ 以

下存在少量的特征波段ꎬ这可能是因为 ＣＡＲＳ 采用

交叉验证筛选出的特征波段为 ＲＭＳＥＣＶ较小的最优

波段集而非相关性高的波段集ꎮ 利用 ＳＰＡ 对 ＣＡＲＳ
筛选出的特征波段再次筛选后ꎬ筛选出的特征波段

主要集中在近红外波段７６０~ ２ ５００ ｎｍꎬ这与钟翔君

等[７]为预测砂壤潮土有机质含量ꎬ利用 ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ
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Ｒ￣ＡＬＬ￣ＲＦ:原始全波段数据输入随机森林模型ꎻＦＤ￣ＡＬＬ￣ＲＦ:原始全波段数据经一阶微分变换预处理后输入随机森林模型ꎻＣＡＲＳ￣ＲＦ:竞争

性自适应重加权采样算法筛选后的特征波段数据输入随机森林模型ꎻＳＰＡ￣ＲＦ:连续投影算法筛选后的特征波段数据输入随机森林模型ꎻ
ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ￣ＲＦ:竞争性自适应重加权采样算法筛选后的特征波段数据再经连续投影算法筛选后输入随机森林模型ꎮ

图 ５　 基于 ＲＦ 模型的训练集回代检验结果

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＦ ｍｏｄｅｌ

Ｒ￣ＡＬＬ￣ＲＦ:原始全波段数据输入随机森林模型ꎻＦＤ￣ＡＬＬ￣ＲＦ:原始全波段数据经一阶微分变换预处理后输入随机森林模型ꎻＣＡＲＳ￣ＲＦ:竞争

性自适应重加权采样算法筛选后的特征波段数据输入随机森林模型ꎻＳＰＡ￣ＲＦ:连续投影算法筛选后的特征波段数据输入随机森林模型ꎻ
ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ￣ＲＦ:竞争性自适应重加权采样算法筛选后的特征波段数据再经连续投影算法筛选后输入随机森林模型ꎮ

图 ６　 基于 ＲＦ 模型的验证集检验结果

Ｆｉｇ.６　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＦ ｍｏｄｅｌ

算法筛选出的特征波段分布结果有所差异ꎬ这可能

是土壤类型不同导致的ꎮ 现有研究结果表明ꎬ使用

非线性模型能取得更好的估算效果[６ꎬ９]ꎬ本研究利

用 ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 算法筛选的特征波段结合非线性的随
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机森林模型ꎬ验证集检验的 Ｒ２、ＲＰＤ 分别达到 ０􀆰 ８５
和 ２􀆰 ５９ꎬ取得了较好的估算效果ꎬ即本研究筛选的

特征波段及模型构建方法适用于基于高光谱的湖滨

绿洲棕漠土有机碳含量估算ꎮ

４　 结 论

(１)博斯腾湖湖滨绿洲棕漠土０~ ５０􀆰 ０ ｃｍ 土层

有机碳含量变化范围为１􀆰 ４０~４０􀆰 ９２ ｇ / ｋｇꎬ平均值为

１４􀆰 ２０ ｇ / ｋｇꎬ标准差 ７􀆰 ８９ ｇ / ｋｇꎬ变异系数为 ５５􀆰 ５４％ꎬ
整体呈现中等变异水平ꎮ

(２)ＣＡＲＳ、ＳＰＡ、ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ ３ 种算法筛选出的

特征波段数及分布有较大差异ꎬ基于 ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 算

法筛选出的特征波段主要集中在近红外波段７６０~
２ ５００ ｎｍꎬ且数目更少ꎮ

(３)基于 ＣＡＲＳ￣ＳＰＡ 算法筛选出的特征波段构

建的 ＲＦ 模型在估算棕漠土有机碳含量时效果最

好ꎬ验证集 Ｒ２为 ０􀆰 ８５ꎬＲＭＳＥ 为 ２􀆰 ７２ ｇ / ｋｇꎬＲＰＤ 为

２􀆰 ５９ꎮ 即利用该算法筛选特征变量可以减少冗余波

段数据的干扰ꎬ提高模型估算精度和运行效率ꎬ实现

研究区棕漠土有机碳含量的有效估算ꎮ
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