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　 　 摘要:　 以贵州省典型山区耕地土壤高光谱数据为研究对象ꎬ基于光谱变换法和机器学习原理构建贵州省山

区耕地土壤有机质(ＳＯＭ)含量估算模型ꎮ 于 ２０２０ 年 ８ 月至 ２０２１ 年 ３ 月在贵州省 １３ 个县(区、市)采集了 １２０ 个土

壤样品ꎬ检测土壤可见光￣近红外波段光谱信息ꎬ利用 ５ 种光谱数据变换(原始光谱、一阶微分、二阶微分、倒数对数

的一阶微分、连续统去除)和 ４ 类模型(偏最小二乘回归、支持向量机、随机森林和 ＢＰ 神经网络)组合出不同土壤

有机质含量的预测模型ꎬ按照３ ∶ １ 选择训练样本和测试样本以估算山区 ＳＯＭ 含量ꎮ 结果表明ꎬ一阶微分数据变换

与山区 ＳＯＭ 含量的相关性较高ꎬ相关系数最高达到－０.６３５ꎻ反演模型中ꎬ基于一阶微分光谱变换构建的 ＢＰ 神经网

络模型精度最高ꎬ训练集、测试集的决定系数(Ｒ２)分别为 ０􀆰 ８４５、０􀆰 ８３８ꎬ测试集均方根误差(ＲＭＳＥ)为 ３􀆰 ４５２ꎬ相对

分析误差(ＲＰＤ)达到 ２􀆰 ４７０ꎬ其次是 ＲＦ、ＰＬＳＲ 模型的 ＲＰＤ 较高ꎬＳＶＭ 模型的 ＲＰＤ 最低ꎮ 光谱数据变换中一阶微分

法能极大程度提取出山区耕地的 ＳＯＭ 含量信息ꎬＢＰ 神经网络模型是估算山区 ＳＯＭ 含量的最优模型ꎬ本研究结果

可为贵州省山区耕地土壤肥力的监测以及农业生产提供理论参考ꎮ
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ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈａｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ (Ｒ２) ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｅｒｅ ０.８４５ ａｎｄ ０.８３８ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ (ＲＭＳＥ) ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗａｓ ３.４５２. Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ ｅｒｒｏｒ (ＲＰＤ) ｒｅａｃｈｅｄ ２.４７０ꎬ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ＲＦꎬ ＰＬＳＲ ａｎｄ ＳＶＭ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｕｌｄ ｇｒｅａｔｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ＳＯＭ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｕｎｔａｉｎ ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｌａｎｄ. Ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ
ｗａｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ＳＯＭ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｍｏｕｎｔａｉｎ ａｒｅａｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｓｏｉｌ ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ａｒｅａｓ ｏｆ Ｇｕｉｚｈｏｕ ｐｒｏｖｉｎｃｅ.
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　 　 贵州全省山地面积占比近 ９０％ꎬ是全国唯一一

个没有平原支撑的省份[１]ꎮ 山区耕地的零碎化分

布ꎬ导致部分耕地利用率低ꎬ土壤质地分布不均ꎬ在
一定程度上限制了农业生产ꎮ 土壤有机质(Ｓｏｉｌ ｏｒ￣
ｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒꎬ ＳＯＭ)是存在于土壤中的含碳有机化

合物的总和ꎬ具有提供养分、保水保肥、促进土壤团

粒结构形成及改善土壤理化性质等作用[２￣３]ꎬ其含量

是衡量土壤肥力的重要指标ꎬ快速、准确地监测

ＳＯＭ 含量对于山区耕地科学管理具有重要意义ꎮ
传统的 ＳＯＭ 含量测定主要通过田间取样、实验室化

验分析ꎬ该方法使用成本较高且效果欠佳[４]ꎮ 近年

来ꎬ高光谱遥感技术以其时效高、信息量大且无污染

的优势逐渐在 ＳＯＭ 快速检测中得到应用[５]ꎮ
近年来ꎬ研究者针对不同地区的土壤性质ꎬ利用

高光谱遥感技术从数据处理和模型算法等方面反演

出契合当地的 ＳＯＭ 预测模型ꎮ 韩兆迎等[６] 通过相

关分析确定了 ７ 个特征波段ꎬ建立了 ＳＯＭ 含量估测

模型ꎬ发现用二次多项式逐步回归模型反演黄河三

角洲土壤 ＳＯＭ 含量的效果最优ꎻ勾宇轩等[７]用小波

变换结合稳定性竞争自适应重加权采样( Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ
ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＣＡＲＳ) 算

法ꎬ较好地反演了东北旱作农田土壤类型的 ＳＯＭ 含

量ꎻ南锋等[８] 使用偏最小二乘回归 ( Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＰＬＳＲ)分析方法ꎬ建立了能够很

好地反演黄土高原煤矿区复垦农田 ＳＯＭ 含量的模

型ꎮ Ｎａｗａｒ 等[９￣１０] 利用便携式光谱仪 ( Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｄｅｖｉｃｅｓ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ４ Ｓｔａｎｄａｒｄ￣ＲｅｓꎬＡＳＤ)获取

埃及四奈北部地区土壤光谱信息ꎬ对光谱数据采用

７ 种预处理技术预处理之后构建线性 ＰＬＳＲ、非线性

支持向量机回归(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)和多

元自适应回归样条(Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｓｐｌｉｎｅｓꎬＭＡＲＳ)等 ３ 种模型进行盐渍土有机质含量

的预测ꎬ交叉验证结果显示ꎬＭＡＲＳ 模型的预测效果

最佳ꎮ 张娟娟等[１１]将遗传算法与 ＳＶＭ 回归结合进

行砂姜黑土 ＳＯＭ 含量的估测ꎬ发现决定系数(Ｒ２)
高达 ０􀆰 ９５ꎮ 张森等[１２] 用反向传播( Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａ￣
ｔｉｏｎꎬＢＰ)神经网络、ＳＶＭ 模型对滨海湿地土壤有机

质含量进行估算ꎬ结果显示ꎬ用 ＳＶＭ 模型估测的

ＳＯＭ 含量在精度方面明显更优ꎮ 钟亮等[１３] 基于卷

积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)模

型ꎬ探讨不同网络结构对 ＳＯＭ 含量预测的建模效

果ꎬ经大量训练得出ꎬ小卷积核的 ＶＧＧＮｅｔ￣７ 适用于

红壤地区 ＳＯＭ 含量的预测且 ＣＮＮ 能够简化光谱预

处理过程ꎮ
从以上研究结果可以看出ꎬ估测 ＳＯＭ 含量的机

器学习方法大多基于线性与非线性模型ꎬ各地区适

用的模型均不相同ꎬ主要与土壤的光谱特性、数据处

理和建模方法的选择有关ꎮ 从目前的研究内容看ꎬ
基于平原地区展开的研究相对偏多ꎬ这是由于其成

土母质受到适宜的湿度、光照条件的影响ꎬ使得土壤

理化性质良好ꎬ因此通过线性模型即可稳定高效地

对该地区 ＳＯＭ 含量进行反演ꎬ如武彦清等[１４] 分别

采用多元线性逐步回归和 ＰＬＳＲ ２ 种方法建立的模

型均能满足松嫩平原 ＳＯＭ 含量的速测要求ꎬ陆龙妹

等[１５]利用 ＰＬＳＲ 方法建立的 ＳＯＭ 含量光谱预测模

型能预测出淮北平原 ＳＯＭ 含量ꎬ文锡梅等[１６] 利用

ＰＬＳＲ 模型定量反演出喀斯特地区 ＳＯＭ 含量并获得

较好的模型精度ꎬ但小范围研究区和单一种类土壤

建模的模型通用性还较为欠缺ꎮ 贵州省内地喀斯特

地貌分布广泛ꎬ地形复杂且气候多变ꎬ土壤干旱、侵
蚀现象较为严重ꎬ耕地分布零碎且土壤类型多样ꎬ在
此地进行大范围土壤光谱监测容易造成光谱数据冗
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余ꎬ反演出的模型在进行较大尺度 ＳＯＭ 含量估算时

精度欠佳ꎮ 因此ꎬ运用合适的模型算法估测山区耕

地 ＳＯＭ 含量是当前亟待解决的问题之一ꎮ 本研究

拟以从贵州山区耕地采集的 １２０ 个土壤样本为研究

对象ꎬ通过 ＡＳＤ 便携式地物光谱仪采集样品光谱ꎬ
在 ＰＬＳＲ 基础上探讨非线性模型[ ＳＶＭ、随机森林

(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)、ＢＰ]在山区耕地 ＳＯＭ 含量反

演中的结果ꎬ通过对比分析以获得精度最高的光谱

变换和模型组合ꎬ以期为山区耕地 ＳＯＭ 含量估测提

供快速可靠的算法ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

贵州省地处中国西南内陆腹地ꎬ在地形上属于

中国西南高原山区ꎬ地势特点是自西向东低ꎬ由中向

北、向东、向南倾斜ꎮ 研究区选取贵州省贵阳市、遵
义市、黔南州、黔东南州和毕节市等 ５ 个地区下辖的

１３ 个县(区、市)ꎬ图 １ 是研究区内部分采样点及其

１３ 个县(区、市)的边界范围ꎬ采样点耕地分布在山

地、丘陵和沟谷等地域ꎬ在海拔６２０~１ ５８０ ｍ 内采集

土样ꎬ土类以黄壤、黄色石灰土、水稻土和紫泥土为

主ꎮ 贵州省占比最高的土壤类型是黄壤ꎬ占全省土

壤面积的 ４６􀆰 ４％[１７]ꎻ黄色石灰土分布范围最广ꎬ各
地均有分布ꎬ但相对集中分布在黔中地区ꎬ大泥土属

于黄色石灰土的一类ꎻ水稻土是贵州省农业生产中

极为重要的土壤资源ꎬ９２􀆰 ８％水稻土分布在海拔

１ ４００ ｍ 以下的区域ꎻ紫泥土的面积相对较少ꎬ主要

分布在黔北、黔西北等高海拔地区ꎮ 据前人记载ꎬ贵
州省山区的 ＳＯＭ 含量总体较高ꎬ但由于耕地分布零

碎ꎬ导致其撂荒严重[１８]ꎮ

图 １　 研究区域的部分采样点分布

Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｍｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.２　 土壤样品采集与处理

根据贵州省土壤空间分布特征ꎬ于 ２０２０ 年 ８ 月

至 ２０２１ 年 ３ 月在研究区开展土壤取样ꎬ共计 １２０ 个

土壤样品ꎬ研究区域土壤概况见表 １ꎮ 在研究区内

采集耕地表层 ２０ ｃｍ 以内的土壤作为样本ꎬ用手持

全球定位系统(ＧＰＳ)定位并随时记录相关信息ꎮ 经

实验室风干、去杂、研磨后过 ２ ｍｍ 筛ꎬ分成 ２ 份ꎬ分
别用于光谱采集和有机质含量的测定ꎮ 土壤有机质

含量的测定采用重铬酸钾￣硫酸硝化法[１９]ꎮ

１.３　 土壤高光谱数据的测定

土壤原始光谱反射率的采集使用 ＡＳＤ 便携式

地物波谱仪ꎬ光谱范围为３５０~ ２ ５００ ｎｍꎬ光谱重采

样间隔为 １ ｎｍꎬ在暗室条件下测定ꎬ将土样放入直

径 １５ ｃｍ、深度 ２ ｃｍ 的硼硅玻璃皿中ꎬ用尺子刮平表

面ꎮ 将高密度探头贴近土壤样品ꎬ使探头视野充满

土壤样品ꎬ固定探头后垂直对准被测物体ꎮ 光源使

用高密度探头自带光源ꎬ成功进行初始白板校正后ꎬ
确保高密度探头和土壤样品的相对位置保持不变ꎮ
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在获得原始光谱反射率后ꎬ再将土壤样品旋转 ３ 次ꎬ
旋转角度为 ９０°ꎬ分别采集 １０ 条光谱曲线ꎬ土壤样

品的光谱反射数据为 １０ 条光谱曲线的均值[２０]ꎮ 每

间隔１５~２０ ｍｉｎ 重新进行优化ꎮ
１.４　 数据预处理

由于土壤样品光谱曲线边缘的３５０~ ４００ ｎｍ、
２ ４００~２ ５００ ｎｍ 部分受到外界噪声的影响较大ꎬ因
此将其去除以减少干扰ꎮ 在 ＯｒｉｇｉｎＰｒｏ ２０２１ 软件中

用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ(ＳＧ) [２１￣２２] 滤波进行 ９ 点平滑去噪

处理ꎬ该滤波方法是一种在时域内基于局域多项式

最小二乘法拟合的滤波方法ꎬ其最大特点是在滤除

噪声的同时可以保持信号的形状和宽度不变ꎮ 为更

有效筛选山区土壤光谱的特征波段ꎬ对平滑后的原

始光谱反射率(Ｒ)进行一阶微分( Ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬ
ＦＤ)、二阶微分(Ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬ ＳＤ)、倒数对数的

一阶微分 ( Ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｏｆ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ｌｏｇａｒｉｔｈｍꎬ
ＬＲＤ)、连续统去除(Ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ ｒｅｍｏｖａｌꎬＣＲ)等 ４ 种

变换处理ꎮ 光谱一阶微分处理可在消除背景噪声干

扰的同时提高光谱分辨率、降低相关波段的寻找难

度[２３￣２５]ꎬ倒数对数变换法可减少乘数因子对光照条

件变化的影响[２６]ꎬ连续统去除法有利于突出光谱曲

线的吸收、反射特征ꎬ分类识别提取敏感波段[２７￣２８]ꎮ
上述过程中的 ＦＤ、ＳＤ、ＬＲＤ 处理在 Ｍａｔｌａｂ Ｒ ２０１６ｂ、
Ｔｈｅ Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ Ｘ１０.４ 软件中完成ꎬＣＲ 处理在 ＥＮ￣
ＶＩ ５.３ 中完成ꎮ
１.５　 模型的构建与精度验证

ＰＬＳＲ 集结了主成分分析、典型相关分析和线

性回归分析的特点ꎬ在同时包含多个变量的情况下

能实现多对多的模型构建ꎬ并在一定程度上解决自

变量之间共线的问题[２９]ꎬ因此采用 Ｔｈｅ Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ
Ｘ１０.４ 软件的 ＰＬＳＲ 模块完成 ＳＯＭ 含量反演模型ꎮ

ＳＶＭ 可将数据从低维空间映射到高维空间中ꎬ
然后在此高维空间中进行线性回归ꎬ从而取得在原

空间非线性回归的效果[３０￣３１]ꎮ ＳＶＭ 模型构建在

Ｍａｔｌａｂ 中完成ꎬＳＶＭ 模型参数设定如下:类型选择

Ｃ￣ＳＶＣꎬ核函数类型为 ＲＢＦꎬ惩罚因子(Ｃｏｓｔ)为 １ꎬ核
函数系数 (Ｇａｍｍａ) 为 ０􀆰 ００１ꎬ损失函数的 Ｐ 值为

０􀆰 ０１ꎬ收敛精度(Ｅｐｓ)为 ０􀆰 ００１[３２]ꎮ
　 　 ＲＦ 属于机器模型ꎬ它通过随机方式形成了由多

个决策树组成的一片森林ꎬ当新样本作为数据变量

输入到构建好的森林中时ꎬ森林中的每棵决策树就

会分别判断并识别这个样本所属的类别[３３]ꎬ再统计

哪个类别被判定得最多ꎬ进而预测该样本所属的类

别ꎮ ＲＦ 可产生高准确度的分类器ꎬ处理大量的数据

变量ꎬ在判断类别时还能考虑变量的重要性ꎬ且训练

速度快ꎮ ＲＦ 模型构建在 Ｍａｔｌａｂ 中完成ꎬＲＦ 的参数

设置如下:决策数目(Ｎｔｒｅｅ)为 ２００ꎬ训练节点变量数

(Ｍｔｒｙ)为 ２ꎮ

表 １　 研究区域的土壤概况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｏｉｌ ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

研究区　 海拔
(ｍ) 土壤类型 样本数

平均有机
质含量
(ｇ / ｋｇ)

花溪区 １ ０３０~１ ０６０ 黄色石灰土 ４ １２.２２

乌当区 １ ３１５~１ ３２０ 黄壤、水稻土 １１ ３２.８８

开阳县 ６２０ 黄壤 １ ２０.８０

红花岗区 ８３０~１ ０７０ 黄色石灰土、 大泥土 １２ ２７.７５

播州区 ８４４~１ １６０ 黄壤 ２０ ２８.７７

绥阳县 ８９０~９３０ 黄色石灰土 ７ ２２.６６

湄潭县 ７６０~９３０ 水稻土、黄泥土 １９ ３０.５５

独山县 ９１０~９４０ 黄壤 ２ ２９.０５

长顺县 ６８０ 水稻土 １ ３２.９０

黄平县 １ ０５０ 水稻土 ２ ４５.６０

大方县 １ ３１０~１ ４１０ 大泥土、紫泥土 ２２ ２８.８９

金沙县 ９３０~１ ２１０ 紫泥土 １３ ２７.２５

黔西市 １ ４２０~１ ５８０ 大泥土 ６ ３６.８０

　 　 ＢＰ 神经网络是一种非线性映射模型ꎬ具有完整

的数学算法ꎬ理论上能够无限逼近任意复杂的非线

性函数[３４]ꎬ对于样品较多的机器学习问题ꎬ传统的

线性回归会存在欠拟合或过拟合现象ꎬ神经网络可

以让它们不断训练以达到最好效果ꎮ ＢＰ 神经网络

模型在 Ｍａｔｌａｂ 中完成ꎬ训练参数设置如下:迭代次

数为１ ０００次ꎬ训练均方根误差小于 １０－５ꎬ神经元设

置为 ５ 个ꎬ学习率为 ０􀆰 ０５ꎬ最大失败次数为 ５ 次ꎬ经
过试凑法最终确定 ＢＰ 神经网络模型隐含层节点数

依次为 ３ 个、６ 个、９ 个[３５]ꎮ
模型精度测试用如下 ３ 个参数进行评估:决定

系数 ( Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ Ｒ２ )、 均方根误差

(Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ) 和相对分析误差

(Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬＲＰＤ)ꎮ 其中ꎬＲ２用于

测量模型的稳定性ꎬＲ２>０􀆰 ６ 表明模型能够粗略预测

ＳＯＭ 含量ꎻＲ２> ０􀆰 ８ꎬ表明模型的稳定性较强[３６]ꎮ
ＲＭＳＥ 用来检验模型的预测能力ꎬＲＭＳＥ 越小ꎬ表明
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模型的精度越高ꎮ ＲＰＤ 用来评价测试模型的预测

能力ꎬ当ＲＰＤ>２􀆰 ０ 时ꎬ说明模型的预测效果较好ꎻ当
１.４≤ＲＰＤ≤２􀆰 ０ 时ꎬ说明模型具有基本预测能力ꎬ经
过改进后预测效果更好ꎻ当ＲＰＤ<１􀆰 ４ 时ꎬ模型预测

能力较弱ꎮ 相关公式如下:

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ＝１
( ｙ^ｉ－ｙｉ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ－ ｉ) ２

(１)

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２

ｎ
(２)

ＳＤ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ－ ｉ) ２

ｎ
(３)

ＲＰＤ＝ ＳＤ
ＲＭＳＥ

(４)

式中:ｙｉ、ｙ^ｉ 分别代表样品实测值、预测值ꎻｙ－ ｉ 为

样品均值ꎻＳＤ 为标准差ꎻｎ 为样本数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 土壤有机质含量的统计分析

将 １２０ 个土壤样本按有机质含量从大到小排

序ꎬ根据有机质含量梯度ꎬ按照３ ∶ １ 的比例选取训

练样本和测试样本ꎬ最终确定 ９０ 个训练样本、３０ 个

测试样本ꎮ 由表 ２ 可以看出ꎬ土壤有机质含量为

１１.４０~４８􀆰 ６０ ｇ / ｋｇꎬ均值为 ２８􀆰 ９１ ｇ / ｋｇꎬ标准差为

８􀆰 ３１ ｇ / ｋｇꎬ训练样本、测试样本的标准差分别为

８􀆰 ２４ ｇ / ｋｇ、８􀆰 ５３ ｇ / ｋｇꎬ总体变异系数偏中等ꎮ

表 ２　 贵州山区土壤有机质含量的统计分析结果

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ
Ｇｕｉｚｈｏｕ ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ａｒｅａｓ

样本类型 样本数
有机质含量(ｇ / ｋｇ)

最大值 最小值 平均值 标准差

变异
系数
(％)

总体样本 １２０ ４８.６０ １１.４０ ２８.９１ ８.３１ ２８.７６

训练样本 ９０ ４８.６０ １１.４０ ２８.９４ ８.２４ ２８.４８

测试样本 ３０ ４８.００ １１.４０ ２８.８０ ８.５３ ２９.６２

２.２　 土壤有机质含量的光谱相关分析

山区耕地的土壤高光谱在 ５ 种不同形式下与

ＳＯＭ 含量之间的相关性分析结果见图 ２ꎮ 可以看

出ꎬ原始光谱(Ｒ)与 ＳＯＭ 含量整体呈负相关并在可

见光部分相关系数达到极值(图 ２ａ)ꎻ４ 种光谱变换

处理下ꎬ在可见光￣近红外光范围内均有波段在正负

值之间波动ꎬ并且有不少波段通过 ０.０１ 水平的显著

性检验ꎻ经 ＦＤ 变换提高了光谱与 ＳＯＭ 含量在近红

外范围内的相关性ꎬ敏感波段从可见光至近红外光

之间呈均匀分配ꎬ有１ ４９４个波段通过显著性检验ꎬ
且与 ＳＯＭ 含量呈极显著相关(Ｐ≤０􀆰 ０１)ꎬ相关系数

最高为－０.６３５(图 ２ｂ)ꎻＳＤ 处理后的光谱在近红外

部分频繁出现吸收谷、反射峰ꎬ敏感波段范围也集中

在此部分ꎬ统计有 ４６１ 个波段与 ＳＯＭ 含量呈极显著

相关(Ｐ≤０􀆰 ０１)ꎬ相关系数极值为－０.５６１(图 ２ｃ)ꎻ
ＬＲＤ 与 ＦＤ 数据的变换相似ꎬ共有１ ４５５个敏感波

段ꎬ由于先经过倒数对数变换的原因ꎬＬＲＤ 与 ＦＤ 的

相关系数图类似于对称分布ꎬ相关系数极值为

０􀆰 ５１２(图 ２ｄ)ꎻ通过 ＣＲ 变换ꎬ使得土壤光谱和有机

质含量间大部分呈正相关ꎬ说明 ＣＲ 变换能增强山

区土壤光谱的吸收特征ꎬ通过显著性检验的波段有

１ ０３５个ꎬ相关系数极值为 ０􀆰 ５１４(图 ２ｅ)ꎮ 基于相关

系数绝对值、通过显著性波段数量ꎬ得出如下排序:
ＦＤ>ＬＲＤ>ＣＲ>ＳＤꎬ该排序说明ꎬ光谱数据经过 ＦＤ、
ＬＲＤ 变换后能提高山区耕地 ＳＯＭ 含量与光谱波段

之间的相关性ꎬ更有利于筛选特征波段ꎮ
　 　 图 ３ 为 ＳＯＭ 含量与不同形式光谱间相关性分

析的特征波段范围ꎬ可以看出ꎬ原始光谱的特征波段

大多集中在可见光部分ꎬ经光谱技术变换后ꎬ在不同

程度上挖掘出近红外部分的特征光谱信息ꎬ说明可

见光￣近红外光范围都蕴含山区耕地土壤的特征波

段ꎬ所以本研究通过显著性检验后ꎬ在不同变换形式

的光谱中筛选出它们在可见光￣近红外光部分相关

系数较高的 ６０ 个波段用于建模ꎮ 这与于雷等[３７] 利

用竞争性自适应重加权￣连续投影算法筛选得到的

建模波段以近红外光(１ ８００~ ２ ４００ ｎｍ)部分为主

的结果有差异ꎮ 推测其原因ꎬ可能由于研究区及土

壤类型不同ꎬ前人以江汉平原的潮土、水稻田和黄棕

壤为研究对象ꎬ该地区雨量充沛且土壤耕作程度高ꎬ
其土壤含水量相对较高ꎬ而土壤含水量的光谱特性

主要集中在近红外波段范围[３８]ꎬ因此土壤含水量会

影响土壤反射率和有机质含量相关的光谱信息ꎮ 由

于在１ ４００ ｎｍ、１ ９００ ｎｍ 和２ ２００ ｎｍ 等波段附近具

有强烈的水分吸收谷ꎬ与黏土矿物中所含的 ＯＨ－有

关[３９]ꎬ因此最后获得的 ５ 种光谱的特征响应波段应

将其剔除ꎮ
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ａ:原始光谱ꎻｂ:一阶微分ꎻｃ:二阶微分ꎻｄ:倒数对数的一阶微分ꎻｅ:连续统去除ꎮ
图 ２　 山区土壤有机质含量与光谱变换间的相关系数

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ａｒｅａｓ

ＣＲ:连续统去除ꎻＬＲＤ:倒数对数的一阶微分ꎻＳＤ:二阶微分ꎻＦＤ:
一阶微分ꎻＲ:原始光谱反射率ꎮ
图 ３　 土壤有机质含量与不同形式光谱相关性分析的特征波段范围

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｂａｎｄ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｍｓ ｏｆ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ

２.３　 不同估测模型 ＳＯＭ 含量反演的结果

表 ３ 是山区耕地 ＳＯＭ 含量反演的不同光谱变

化和模型组合ꎬ可以看出ꎬ训练集的模型预测精度基

本高于测试集ꎬ可能与二者样本数量差异有密切关

系ꎮ 基于偏最小二乘回归的模型中ꎬ除了 ＳＤ 光谱

变换反演的模型外ꎬ其余 ３ 种光谱变换的模型均能

达到预测土壤有机质含量的基本要求ꎬ表现最好的

是 ＬＲＤꎬ测试集的 Ｒ２、ＲＰＤ 分别为 ０􀆰 ７１７(>０􀆰 ６００)、
１􀆰 ８９４(> １􀆰 ４００)ꎬ而 ＳＤ 的精度最低(其测试集的

Ｒ２、ＲＰＤ 分别为 ０􀆰 ４５７( <０􀆰 ６００)、１􀆰 ３５７( <１􀆰 ４００)ꎬ
不适用于山区耕地 ＳＯＭ 含量的反演ꎮ ＳＶＭ 模型相

对 ＰＬＳＲ 反演 ＳＯＭ 含量的效果整体呈现略微下降

的趋势ꎬ虽然总体 Ｒ２均大于 ０􀆰 ６００ꎬ但模型拟合效果

一般ꎬ不能作为山区耕地 ＳＯＭ 含量估测的首选模

型ꎮ 在反演 ＳＯＭ 含量的效果上ꎬＲＦ 模型相较于

ＰＬＳＲ 有明显提高ꎬ其中训练集的 Ｒ２均远高于同等

变换的其他模型ꎬＲ２最高达到 ０􀆰 ９２６ꎬ因此在训练集

中ꎬＲＦ 可作为理想的估测模型使用ꎬ测试集中 ＦＤ、
ＳＤ、ＣＲ 的 Ｒ２均大于 ０􀆰 ７５０ꎬＲＰＤ 均大于 ２􀆰 ０００ꎬ整体

模型预测效果表现良好ꎮ ４ 类模型中ꎬＢＰ 神经网络

预测模型的预测能力最高ꎬ测试集经过 ＦＤ、ＬＲＤ 数

据变换组合的 ＢＰ 神经网络模型 Ｒ２ 均在 ０􀆰 ８００ 以

上ꎬ与它们对等的训练集间的差距进一步缩小ꎬ与
ＲＦ 相比具有明显优势ꎬＢＰ 建模效果最佳的模型组

合是 ＦＤ￣ＢＰꎬ训练集的 Ｒ２ 为 ０􀆰 ８４５ꎬＲＭＳＥ 最小ꎬ为
３􀆰 ２５９ꎬ测试集的 Ｒ２ 为 ０􀆰 ８３８ꎬＲＭＳＥ 为 ３􀆰 ４５２ꎬＲＰＤ
为 ２􀆰 ４７０ꎬ相对分析误差以 ＦＤ 最高ꎬ说明 ＢＰ 神经网

络模型在预测山区耕地 ＳＯＭ 含量方面具有较高的

稳定性ꎬ可以进行有效预测ꎮ 图 ４ 为 ３０ 个测试样本
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代入训练模型所得到实测值与预测值的散点图ꎬ通
过分析 ２０ 个模型各项精度指标ꎬ能够筛选出反演效

果最好的 ６ 个模型组合ꎮ

表 ３　 不同组合形式土壤有机质含量的光谱反演模型精度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

模型 数据类型
训练集

Ｒ２ ＲＭＳＥ

测试集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

ＰＬＳＲ Ｒ ０.７１２ ４.４２１ ０.６３５ ５.１９６ １.６５７

ＦＤ ０.７８１ ３.８５８ ０.６９３ ４.８４０ １.８０７

ＳＤ ０.４４５ ６.１３９ ０.４５７ ６.５４３ １.３５７

ＬＲＤ ０.７８４ ３.８５４ ０.７１７ ４.７６７ １.８９４

ＣＲ ０.６７５ ４.５９２ ０.６７４ ４.９１４ １.７５２

ＳＶＭ Ｒ ０.６６２ ４.７８８ ０.６２８ ５.２３６ １.６３４

ＦＤ ０.８０９ ３.５９７ ０.６３７ ５.１７３ １.６６４

ＳＤ ０.６２９ ５.０１８ ０.６１７ ５.５４７ １.６０１

ＬＲＤ ０.７２９ ４.２６９ ０.６８１ ４.８８３ １.７５９

ＣＲ ０.７１７ ４.２８１ ０.５９８ ５.５６３ １.５６９

ＲＦ Ｒ ０.８５９ ３.０９１ ０.６８２ ４.８７４ １.７７２

ＦＤ ０.９２６ ２.２３２ ０.７８１ ４.１９２ ２.１０９

ＳＤ ０.９０７ ２.５１３ ０.７７７ ４.２１３ ２.０８２

ＬＲＤ ０.８７２ ２.９８９ ０.６６３ ５.０３４ １.７２５

ＣＲ ０.９１０ ２.４１２ ０.７６０ ４.３６１ ２.０１７

ＢＰ Ｒ ０.７９６ ３.７２２ ０.７２７ ４.５１３ １.９０８

ＦＤ ０.８４５ ３.２５９ ０.８３８ ３.４５２ ２.４７０

ＳＤ ０.７２６ ４.３１９ ０.６６１ ５.０５７ １.７３７

ＬＲＤ ０.８４０ ３.３２３ ０.８０３ ３.８７６ ２.２５１

ＣＲ ０.８３２ ３.３８２ ０.６９４ ４.８６３ １.８１６
ＰＬＳＲ:偏最小二乘回归ꎻＳＶＭ:支持向量机ꎻＲＦ:随机森林ꎻＢＰ:反向
传播ꎮ Ｒ:原始光谱反射率ꎻＦＤ:一阶微分ꎻＳＤ:二阶微分ꎻＬＲＤ:倒数
对数的一阶微分ꎻＣＲ:连续统去除ꎻＲ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误
差ꎬＲＰＤ:相对分析误差ꎮ

　 　 通过综合训练集和测试集各项验证指标分析发

现ꎬ在不同变换的光谱数据与模型组合中ꎬＦＤ￣ＢＰ 模

型具有最稳定的估测能力ꎬ其次是 ＬＲＤ￣ＢＰ、Ｒ￣ＢＰ、
ＦＤ￣ＲＦ、ＳＤ￣ＲＦ 和 ＣＲ￣ＲＦ 模型ꎬ有良好的预估能力ꎮ
在数据变换方面ꎬ能提高模型预测 ＳＯＭ 含量精度的

光谱变换排序是ＦＤ>ＬＲＤ>ＣＲ>ＳＤꎮ 在模型选择方

面ꎬ更适合山区 ＳＯＭ 含量反演的模型依次为 ＢＰ、
ＲＦ、ＰＬＳＲ、ＳＶＭꎮ

３　 讨 论

由建模结果可以看出ꎬ经过 ＦＤ、ＬＲＤ 的光谱数

据变换组合的模型反演效果较好ꎬ表明 ＦＤ、ＬＲＤ 变

换不仅能消除光谱曲线周围噪声、提高光谱分辨率ꎬ
还能突出可见光至近红外范围波段间的差异ꎬ提高

光谱与 ＳＯＭ 含量之间的相关性ꎬ增加敏感波段的数

量ꎬ使建模精度得到保障ꎬ这与前人的研究结论相

符[４０]ꎻ而 ＳＤ 变换让光谱与 ＳＯＭ 含量相关性分析反

应过甚ꎬ敏感波段间多重相关ꎬ无法有效提取山区土

壤信息ꎬ导致建模效果不理想ꎻＣＲ 与原始光谱组合

的模型效果对比没有明显变化ꎬ推测是因为相关系

数偏低且敏感波段数量偏少ꎬ因此建模效果一般ꎮ
针对贵州省山区耕地分布零碎、土壤类型多样

等问题ꎬ本研究的采样区域零星遍布于贵州省 １３ 个

县(区、市)ꎬ涵盖黄壤、黄色石灰土、水稻田和紫泥

土等土壤ꎮ 由于土样种类多且研究区域广ꎬ光谱在

有效范围内蕴藏的土壤信息易出现重合、交叉等问

题ꎮ 与以往学者的研究结果相比ꎬ在筛选特征波段

方面ꎬ本研究根据相关系数由大到小的原则ꎬ有间隔

地挑选出敏感波段及波段范围ꎬ并且在原始及其他

变换的光谱中选取同样数量的特征波段用于建模ꎬ
既能降低高光谱数据冗余ꎬ又可保证后期山区耕地

ＳＯＭ 含量反演模型的客观性ꎮ
本研究对线性模型 ( ＰＬＳＲ) 和非线性模型

(ＳＶＭ、ＲＦ、ＢＰ)进行试验对比ꎬ探讨不同模型对贵

州山区耕地 ＳＯＭ 含量反演的实用性ꎮ 研究得出ꎬ非
线性建模效果更佳ꎬ这与周伟等[４１] 通过 ＰＬＳＲ、
ＳＶＭ、ＲＦ 对三江源地区土壤有机质含量反演得出的

结论一致ꎮ 经典线性模型 ＰＬＳＲ 反演出的模型效果

仅能达到山区耕地 ＳＯＭ 含量估测的基础水平ꎬ原因

可能是 ＰＬＳＲ 没有充分提取出山区 ＳＯＭ 含量的主

成分信息ꎬ在未来的试验中ꎬ可事先采用主成分确定

各类 ＳＯＭ 含量相关性最大的波段范围ꎬ通过综合对

比筛选出有效光谱波段进行建模以提高 ＰＬＳＲ 的精

度模型ꎮ 本研究与前人研究的不同之处在于ꎬＳＶＭ
模型精度没有达到理想效果ꎬ推测与 ＳＶＭ 所选用的

ＲＢＦ 核函数有关ꎬ本研究中测试集的特征波段数量

远大于样本数量ꎬ当核函数映射维度非常高时ꎬ计算

量过大ꎬ导致 ＳＶＭ 泛化能力变差ꎬ而可见光、近红外

光 ２ 个部分含有大量山区 ＳＯＭ 含量不可或缺的特

征波段ꎮ 可选择 Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ 或 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数再利

用交叉验证方法寻找最佳参数以优化 ＳＶＭ 的反演

效果[４２]ꎮ ＲＦ 测试集与训练集的精度相距甚远ꎬ离
散程度大ꎬ造成测试集存在欠拟合的现象ꎬ可能与样
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ＢＰ、ＲＦ、Ｒ、ＦＤ、ＳＤ、ＬＲＤ、ＣＲ、Ｒ２ 见表 ３ 注ꎮ
图 ４　 贵州山区土壤有机质含量最优组合模型的测试集散点图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ Ｇｕｉｚｈｏｕ ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ａｒｅａｓ

本数量有很大关系ꎬ同时说明随机森林更适合对多

变量的数据样本进行建模ꎮ 综合 ４ 类模型比较发

现ꎬＢＰ 神经网络模型可以更精准地反演山区 ＳＯＭ
含量ꎬ这与 ＢＰ 神经网络可以实现以任意精度逼近

任何连续函数有关[４３]ꎬ即它能随研究对象复杂程度

的增加ꎬ通过调节隐含层节点数以提高模型精度ꎮ
　 　 另外ꎬ本研究重在讨论适用于贵州山区耕地

ＳＯＭ 含量的估测模型ꎬ但受到贵州山区地形条件限

制ꎬ部分研究区位于山高坡陡区域ꎬ耕作化程度低且

交通不便ꎬ导致采样难度大、样本数量偏少ꎮ 后续研

究中我们将扩大采样范围和样本数量ꎬ优化分析以

进一步提升模型的通用性ꎮ

４　 结 论

贵州山区土壤的高光谱数据通过 ＳＧ 光谱预处

理和 ４ 种光谱数据变换ꎬ在不同程度上提高了它们

与 ＳＯＭ 含量之间的相关性ꎬ其中一阶微分变换可充

分挖掘山区土壤信息ꎬ通过显著性检验的波段数多

达１ ４９４个ꎬ相关系数最高达到－０.６３５ꎮ
与 ＳＯＭ 含量进行相关性分析得出的敏感波段

数量越多且范围(可见光￣近红外)越宽ꎬ其构建的模

型效果越好ꎬ说明通过相关系数由大到小的原则在

光谱有效范围内均匀筛选的波段不仅能代表土样信

息ꎬ还能在建模时减少自变量之间多重相关等问题ꎮ

在估测山区耕地 ＳＯＭ 含量方面ꎬＰＬＳＲ 具有粗略的

估测能力ꎻＳＶＭ 模型对山区耕地 ＳＯＭ 含量的建模

效果不佳ꎻＲＦ 优于前两者但测试模型精度一般ꎻ非
线性模型中 ＢＰ 神经网络以其精度高、稳定性好等

特点而适用于山区耕地 ＳＯＭ 含量估测ꎬ以一阶微

分￣ＢＰ 神经网络预测效果最优(训练集:Ｒ２ ＝ ０􀆰 ８４５ꎬ
ＲＭＳＥ＝ ３􀆰 ２５９ꎻ测试集:Ｒ２ ＝ ０􀆰 ８３８ꎬＲＭＳＥ＝ ３􀆰 ４５２ꎬ
ＲＰＤ＝ ２􀆰 ４７０)ꎬ对于贵州多地区 ＳＯＭ 含量的监测更

具备普适性ꎮ
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