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新疆阜康荒地土壤有机质高光谱
特征及其反演模型研究
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(１.新疆大学资源与环境科学学院ꎬ绿洲生态教育部重点实验室ꎬ新疆 乌鲁木齐 ８３００４６ꎻ
２.北京联合大学应用文理学院ꎬ北京 １０００８３)

摘　 要:针对干旱区荒地土壤贫瘠且有机质含量少ꎬ难以快速、准确测定的问题ꎬ以阜康中部荒地土壤为研究对

象ꎬ对 ６４ 个样点野外光谱进行测定和室内土壤样品农化分析ꎬ在原始反射率(Ｒ)基础上ꎬ利用 ＥＮＶＩ５.１ 软件提取光

谱反射率一阶微分(Ｒ′)、倒数的对数( ｌｇ(１ / Ａ))、倒数的对数一阶微分( ｌｇ(１ / Ａ) ′)、去包络线(ＣＲ)等 ４ 种光谱反射

率ꎬ分析了 ５ 种光谱反射率的变换形式与土壤有机质含量的相关性ꎬ基于全波段(４５０~ ２ ３５０ ｎｍ)和显著性波段(相
关系数通过 Ｐ＝ ０.０１ 水平检验)ꎬ利用偏最小二乘法回归(ＰＬＳＲ)建立土壤有机质含量的高光谱预测模型ꎮ 结果表

明:(１)对不同有机质含量的土壤光谱去包络线后ꎬ光谱曲线吸收特征差异更加显著ꎬ且土壤有机质含量越多ꎬ土壤

光谱反射率越低ꎮ (２)土壤反射率经过数学变换后提高了与有机质含量的相关系数ꎮ (３)在全波段的 ＰＬＳＲ 中ꎬＣＲ、
Ｒ′和 ｌｇ(１ / Ｒ) ′模型的 ＲＰＤ 均大于 ２.０ꎬ表明预测能力极好ꎮ 其中以 ＣＲ 的预测精度最为突出ꎬ其模型 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分

别为 ０.７９、４.１２ꎬＲＰＤ 为 ２.１８ꎮ 在显著性波段的 ＰＬＳＲ 中ꎬ虽然 Ｒ′和 ＣＲ 的模型 ＲＰＤ 均大于 ２.０ꎬ可以准确预测有机质

含量ꎬ但 ＣＲ 的 Ｒ２ꎬＲＰＤ 更高ꎻ基于全波段 ＰＬＳＲ 模型精度均略优于显著性波段ꎬ但其使用数据量大ꎬ增加了计算量ꎮ
同时ꎬ其 ＣＲ 模型的 ＲＰＤ 仅比显著性波段模型的高 ０.０３ꎮ 因此ꎬ选择显著性波段 ＣＲ 模型作为估测该荒地土壤有机

质含量的模型更为简洁、科学、可行ꎮ
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ｍｅｔｈｏｄ(ＰＬＳＲ)

　 　 土壤有机质的含量是影响土壤肥力的一个重

要指标ꎮ 常规土壤有机质含量的测定一般采用化

学分析法ꎬ成本较高且耗费时间较长[１]ꎮ 而高光谱

遥感具有波段多ꎬ分辨率高等特点ꎬ可以快速ꎬ无损

测定地物反射率ꎮ 因此ꎬ利用实测光谱反射率对土

壤有机质含量进行定量反演ꎬ能为地表土壤有机质

含量的快速测定提供技术支持ꎮ 基于荒地地表土

壤自身的实测光谱特征ꎬ通过土壤有机质高光谱分

析ꎬ了解土壤的现状ꎬ为该荒地有机质含量大面积

精准反演提供依据ꎮ
国内外学者对土壤光谱和土壤有机质含量之

间的关系做了深入研究后发现ꎬ土壤有机质在可见

光 －近红外区域表现出独特的光谱特性[２]ꎮ Ａｌ￣
Ａｂｂａｓ 等发现土壤光谱反射率与有机质含量呈显著

负相关[３]ꎮ Ｍａｒｉｏｎ 认为有机质含量是解释 ５２０ ~
１ ７５０ ｎｍ 谱段光谱反射差异的最重要变量ꎬ尤其与

可见光波段的相关性最高[４]ꎮ Ｈｕｍｍｅｌ 等研究土壤

有机质和近红外光谱曲线之间的关系ꎬ并采用光谱

反射率倒数的对数建立有机质含量预测模型[５]ꎮ
在利用光谱反射率数据进行土壤有机质含量反演

的模型方面ꎬ模型的建立依赖于研究区域和特有的

数据ꎬ大多是运用最小二乘回归的方法[６－１０]ꎮ 南锋

等针对黄土高原煤矿区复垦农田土壤ꎬ对光谱反射

率进行 ｌｇ(１ / Ａ)、Ｒ′变换ꎬ建立全波段和显著性波段

ＰＬＳＲ 模型ꎬ发现显著性波段对数的倒数建立的模

型精度优于全波段[１１]ꎮ 朱登胜等研究了土壤的光

谱特性ꎬ并采用 ＰＬＳＲ 方法建立了一阶微分光谱的

光谱吸光度与土壤有机质含量之间的定量分析模

型ꎬ预测结果的相关系数为 ０.８２ꎬ为实现土壤特性快

速测量光谱数据提供了参考[１２]ꎮ 李颉等对土壤全

氮、全钾、有机质养分含量和 ｐＨ 值用 ＰＬＳＲ 模型进

行预测ꎬ发现预测结果与实测数据具有较好的一

致性[１３]ꎮ

由于有很多因素影响土壤的光谱反射率ꎬ例
如:粒度、盐分、有机质、表面结构、各种元素(Ｋ、Ｎａ、
Ｃａ、Ｍｇ、ＳｉＯ２－

４ 、ＨＣＯ－
３、ＣＯ２－

３ 等等)ꎬ因此ꎬ有机质的光

谱预测难度较大ꎮ 特别是在有机质含量比较少的

情况下ꎮ 寻找科学的、合理的、精度较高的有机质

含量预测模型成为当前研究的热点ꎮ 本文以阜康

中部的有机质含量低的荒地土壤为研究对象ꎬ通过

对野外土壤实测地表反射率及其数学变换与有机

质含量的相关性分析ꎬ利用偏最小二乘法建立基于

全波段(４５０~２ ３５０ ｎｍ)和显著性波段土壤有机质

高光谱的预测模型ꎬ以探讨有机质含量低的土壤与

光谱反射率的响应关系ꎬ找出土壤较为贫瘠地区的

有机质含量最优反演方法提高其建模精度ꎬ以期为

区域尺度干旱区有机质含量低的荒地土壤肥力监

测提供参考ꎮ

１　 数据来源与研究方法

１.１　 研究区概况

研究区位于阜康中部的荒地ꎬ土壤盐碱化严

重ꎬ土壤类型以盐碱土为主ꎬ具有良好的区域土类

代表性ꎮ 其地表由红柳、梭梭、杂草混合镶嵌分布ꎮ
地理坐标(８７°４６′~ ８８°４４′Ｅꎬ４３°４５′ ~ ４５°２９′Ｎ)ꎮ 此

地夏季炎热ꎬ冬季寒冷ꎬ春秋气温升降剧烈ꎬ年均气

温 ６. ６℃ꎬ ７ 月平均气温 ２６. ６℃ꎬ １ 月平均气温

－１７℃ꎬ无霜期 １７４ 天ꎬ年降水量 １６４ ｍｍꎬ年蒸发潜

力 ２ ０００ ｍｍ 左右ꎬ冬季积雪 ３ ~ ２９ ｃｍꎬ是典型的大

陆性干旱气候[１４]ꎮ
１.２　 土样的采集与处理

研究区土壤为原状表层土ꎬ质地为壤土ꎮ 采样

以遥感图像为参考图ꎬ手持 ＧＰＳ 科学辅助野外调查

选点ꎮ 样点采用东南－西北方向布点ꎬ每个点大约

相隔 ３００ ｍꎮ 采样取 ０ ~ １０ ｃｍ 深度土壤ꎬ按照梅花

桩钻取 ５ 个土样混合为一个样品ꎬ总计为 ６４ 个采样
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点(图 １)ꎮ 对所采的每个土壤样本编号入袋ꎬ带回

实验室ꎬ经自然风干和剔除残渣、石块等杂质后ꎬ研
磨ꎬ过 ２ ｍｍ 孔筛ꎮ 然后送至中国科学院新疆生态

与地理研究所理化测试中心ꎬ由专业人员采用高温

外热重铬酸钾容量法进行土壤有机质含量测定ꎮ

图 １　 研究区位置及采样点分布

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

１.３　 土壤高光谱测定

野外光谱测量采用美国 ＡＳＤ 公司生产的便携

式 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ® ３ Ｈｉ￣Ｒｅｓ 光谱仪ꎬ有效光谱范围:３５０
~ ２ ５００ ｎｍꎮ 为了避免天气对光谱造成不利的影

响ꎬ测量时间选择在 １３ ∶ ００ ~ １５ ∶ ００(当地时间)、
晴朗少云、无风的天气进行ꎮ 每次采集光谱前对光

谱仪进行白板校正以去除暗电流影响ꎬ且探头距采

样点的垂直上方 １５ ｃｍꎮ 为了避免地表裂缝及周围

植被等因素的干扰ꎬ每个样点尽量远离可能干扰土

壤光谱的物体ꎮ 同时在样点附近(１ｍ 范围内)选取

土壤背景相近的 ５ 个位置采集光谱ꎬ每个位置重复

测量 １０ 条光谱曲线ꎬ共 ５０ 条曲线ꎬ以减小环境对光

谱的影响ꎮ
１.４　 光谱数据预处理与光谱指标提取

首先ꎬ采用 ＡＳＤ Ｖｉｅｗ Ｓｐｅｃ Ｐｒｏ 对光谱预处理ꎬ
去除光谱数据中有异常的光谱曲线ꎮ 其次ꎬ对每个

样点反射率进行平均作为该样点的实测光谱数据ꎮ
最后ꎬ 运 用 ＯｒｉｇｉｎＰｒｏ ９. １ 对 光 谱 反 射 率 进 行

Ｓａｖｉｔａｋｙ￣Ｇｏｌａｙ(２ 次多项式ꎬ５ 个点)平滑去噪处理ꎬ
同时删除噪声较大的波段 ３５０ ~ ４９９ ｎｍ 和 ２ ３５１ ~
２ ５００ ｎｍꎮ 在预处理后的土壤原始光谱反射率(Ｒ)
的基础上ꎬ利用 ＥＮＶＩ４.８ 软件进行光谱反射率一阶

微分(Ｒ′)、倒数的对数(ｌｇ(１ / Ａ))、倒数的对数一阶

微分(ｌｇ(１ / Ａ)′)、去包络线(ＣＲ)等 ４ 种光谱反射率

变换ꎮ 光谱反射率作一阶微分变换可以对重叠混

合光谱进行分解以便识别ꎬ扩大样品之间的光谱特

征差异ꎻ光谱反射率经对数变换后ꎬ可以增强可见

光区域的光谱差异性ꎬ而且可以减少因光照条件变

化引起的乘性因素影响[１５]ꎮ 去包络线处理可突出

光谱信息的吸收的特征ꎮ
１.５　 建模与检验方法

偏最小二乘法是一种多元统计分析方法ꎬ可以

更好地解决自变量之间多重自相关性的问题ꎬ从而

允许在样本个数少于变量个数的条件下进行回归

建模ꎬ能有效地提取对系统解释能力最强的综合变

量(称为潜变量)ꎬ排除无解释作用的信息ꎬ使之对

因变量有最强的解释能力[１６]ꎮ 有机质含量建模集

和预测集的划分选用 Ｋ － Ｓ ( Ｋｅｎｎａｒｄ － Ｓｔｏｎｅ) 算

法[１７]ꎬ在 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１３ａ 软件中编程计算出各个样

本光谱空间的欧氏距离ꎬ选用 ４３ 个样本用于建模ꎬ
２１ 个样本用于验证ꎮ

土壤有机质含量反演模型的预测精度采用预

测值和实测值的决定系数 Ｒ２ꎬ均方根误差 ＲＭＳＥ 和

相对分析误差 ＲＰＤ(检验样本标准 ＳＤ 与预测均方

根误差 ＲＭＳＥ 的比值)来衡量ꎮ Ｒ２ 越大ꎬＲＭＳＥ 越

小ꎬ说明模型的精度越高[１８]ꎮ Ｖｉｓｃａｒｒａ 等[１９] 对模型

ＲＰＤ 做了如下分类ꎬＲＰＤ<１.０ꎬ预测能力极差ꎻ１.０<
ＲＰＤ<１.４ꎬ预测能力较差ꎻ１.４<ＲＰＤ<１.８ꎬ预测能力

一般ꎻ１.８<ＲＰＤ<２.０ 预测能力较好ꎻ２.０<ＲＰＤ<２.５ 预

测能力极好ꎮ 各公式如下:

Ｒ２ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｐ － ｘ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｏ － ｘ) ２

(１)

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｏ － ｘｐ) ２ (２)
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ＳＤ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｏ － ｘｐ)

ｎ
(３)

ＲＰＤ ＝ ＳＤ
ＲＭＳＥ

(４)

式中ꎬ􀭰ｘ 为土壤有机质平均值ꎻｘｏ 为土壤有机质实测

值ꎻｘｐ 为土壤有机质预测值ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 土壤有机质的统计特征

根据全国第二次土壤普查及有关标准ꎬ土壤有

机质含量为 ６ 个级别[２０](表 １)ꎮ 研究区土壤有机

质含量在 ０.５９~２３.５５ ｇ􀅰ｋｇ－１之间ꎬ属于极缺乏－缺
乏水平ꎮ 从其均值来看ꎬ有机质量为 ９.６１ ｇ􀅰ｋｇ－１ꎬ
总体上偏低ꎬ属于很缺乏水平ꎬ说明该区土壤贫瘠

且养分含量少(表 ２)ꎮ 其原因主要与研究区气候干

旱少雨ꎬ荒地植物生产能力低ꎬ土壤中微生物活性

低、土壤动植物残体归还土壤少ꎬ使有机质在土壤

中的积累缓慢有关ꎮ
根据变异系数(ＣＶ)的大小可粗略估计变量的

变异程度:弱变异性ꎬＣＶ<１０％ꎻ中等变异性ꎬＣＶ 为

１０％~ １００％ꎻ强变异性ꎬＣＶ>１００％ꎮ ６４ 个样品土壤

有机质的 ＣＶ 为 ５３.２１ꎬ在空间表现为中等变异ꎬ表
明样本离散程度较高ꎬ用于构建模型具有代表性ꎮ
偏度(α)一般用于衡量样本分布的对称程度ꎬα 为 ０
时为正态分布ꎻα 大于 ０ 时为正偏斜ꎻα 小于 ０ 时为

负偏斜ꎮ 该采样区 α>０ꎬ说明其数据属于正态分布

的正偏斜ꎮ 峰度(β)一般用于衡量样本分布的集中

程度ꎬ当 β>０ 时ꎬ代表正态分布更集中在平均数周

围ꎬ分布呈现尖峰态ꎻ当 β ＝ ０ 时ꎬ呈现为正态分布ꎻ
当 β<０ 时ꎬ表示数据更分散ꎬ呈现低峰态ꎮ 该荒地 β
<０ꎬ说明数据相对于正态分布更平坦ꎮ

表 １　 全国土壤养分含量分级标准

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎａｔｉｏｎａｌ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ｎｕｔｒｉｅｎｔ ｃｏｎｔｅｎｔ

有机质 / (ｇ􀅰ｋｇ－１)
Ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ

级别
Ｌｅｖｅｌ

>４０ 很丰富 Ｖｅｒｙ ｒｉｃｈ

３０~４０ 丰富 Ｒｉｃｈ

２０~３０ 中等 Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ

１０~２０ 缺乏 Ｌａｃｋ

６~１０ 很缺乏 Ｖｅｒｙ ｓｃａｒｃｅ

<６ 极缺乏 Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌａｃｋ

表 ２　 研究区土壤有机质描述性统计分析

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

样本类型 样本数 最小值 最大值 均值 标准差 变异系数 / ％ 偏度 峰度

Ｔｙｐｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ Ｍｉｎ. Ｍａｘ. Ｍｅａｎ Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ Ｓｋｅｗｎｅｓｓ Ｋｕｒｔｏｓｉｓ

总体样本
Ｗｈｏｌｅ ｓｅｔ ６４ ０.５９ ２３.５５ ９.６１ ５.１１ ５３.２１ ０.４７ －０.２４

建模样本
Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ ４３ ０.５９ ２３.５５ ９.５３ ５.２１ ５４.６７ ０.３６ ０.７１

验证样本
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ２１ ２.１９ ２０.９１ ９.７７ ５.０３ ５１.４９ ０.４６ －０.３９

２.２　 不同有机质含量的土壤光谱特征分析

对应全国第二次土壤普查及有关标准ꎬ将各样

点的土壤有机质含量分为 ３ 个等级(由于中等分级

区仅有 ２ 个土壤样本ꎬ样本数较少ꎬ因而没有在此处

讨论)ꎮ 做出不同等级的土壤光谱反射率曲线(图
２)ꎮ 其具有以下特征:(１)３ 个等级的有机质含量

的土壤光谱曲线大致保持平行状态ꎬ且波形基本相

似ꎮ 近红外波段光谱反射率大于可见光波段ꎬ其曲

线之间差异也略大于可见光ꎮ (２)土壤有机质含量

与其光谱反射率呈负相关关系ꎬ即有机质含量越

低ꎬ土壤反射率越高ꎮ 说明土壤有机质含量可以从

土壤反射率中得到一定程度的反映ꎮ (３)在 ４００ ~
７６０ ｎｍ 波段范围内ꎬ随着波长的增加反射率呈现明

显上升趋势ꎮ 土壤中有机质主要来源于腐殖质ꎬ由

于土壤中胡敏酸和富里酸的作用ꎬ曲线在可见光波

段范围内总体呈上升趋势[２１]ꎮ 在 ７６０~２ ３５０ ｎｍ 波

段范围内曲线有凹凸不平的峰谷且变化趋于平缓ꎮ
(４)在 １ ４００ ｎｍ、１ ９００ ｎｍ、２ ２００ ｎｍ 附近存在明显

的水分吸收谷ꎬ但 ３ 条曲线吸收深度不同ꎮ １ ４００
ｎｍ 附近为羟基( －ＯＨ)带谱ꎬ１ ９００ ｎｍ 附近为 Ｈ２Ｏ
谱带ꎬ２ ２００ ｎｍ 附近为羟基伸缩振动与 ＡＬ－ＯＨ 和

Ｍｇ－ＯＨ 弯曲振动的合谱带[２２－２３]ꎮ
土壤光谱反射率经过去包络线处理后ꎬ将其反

射率归一化到 ０~１ 之间ꎬ光谱的吸收特征也归一化

到一致的光谱背景上[２４]ꎬ有效地突出反射光谱曲线

特征(图 ３)ꎮ 其表现出:(１)３ 条光谱曲线的吸收谷

更加明显ꎬ除了 １ ４００ ｎｍ、１ ９００ ｎｍ、２ ２００ ｎｍ 附近

外ꎬ在 ５００ ｎｍ、７００ ｎｍ、８５０ ~ １ １５０ ｎｍ 波段、２ ０００
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ｎｍ 附近都存在吸收谷ꎬ而这些特征在图 ２ 中难以分

辨出ꎮ 因此ꎬ去包络线有利于突出土壤光谱曲线的

异质性特征ꎮ (２)对比 ３ 个等级有机质含量的去包

络线曲线发现ꎬ当光谱反射率≥２ １００ ｎｍꎬ３ 个等级

的去包络线曲线差异较小ꎻ而<２ １００ ｎｍ 的光谱范

围内呈现显著差异ꎮ 说明去包络线凸显了不同含

量土壤有机质的光谱反射率的特点ꎮ (３)３ 条曲线

在 ５００ ｎｍ、７００ ｎｍ、２ ０００ ｎｍ 波段附近均出现明显

的波谷ꎬ尤其在 ７００ ｎｍ 附近ꎬ极缺乏的吸收深度为

０.０６６ꎬ很缺乏的吸收深度为 ０.０４２ꎬ缺乏的吸收深度

为 ０.００４ꎮ 表明土壤有机质含量越多ꎬ其光谱的吸收

能力越强ꎬ这与纪文君[２５]等利用全国的光谱数据进

行土壤有机质去包络线后结果一致ꎮ 以上分析说

明ꎬ土壤有机质含量与土壤反射率特征具有一定相关

性ꎬ且在 ４５０~２ １００ ｎｍ 光谱范围内存在敏感波段ꎮ
２.３　 土壤有机质与光谱反射率的相关性分析

２.３.１　 土壤有机质与全波段光谱反射率相关分析

　 用全波段(４５０ ~ ２ ３５０ ｎｍ)的 Ｒ、Ｒ′、ｌｇ(１ / Ｒ)、ｌｇ
(１ / Ｒ)′、ＣＲ 与土壤有机质含量分别进行相关性分

析ꎬ绘制相关关系曲线(图 ４)ꎮ Ｒ 与土壤有机质含

量呈负相关ꎬ曲线整体上比较平滑ꎬ在 ４５０~７００ ｎｍ、
１ ４００ ｎｍ、１ ９００ ｎｍ、２ ２００ ｎｍ 附近有微弱的低谷ꎻｌｇ
(１ / Ｒ)与有机质含量呈正相关ꎬ与 Ｒ 相关系数绝对

值趋势大体一致ꎬ相关系数都在 ０. ４３ 以上ꎻＲ′、 ｌｇ
(１ / Ｒ)′和 ＣＲ 与有机质含量相关系数在正负值之间

波动ꎮ 与 Ｒ 相关系数曲线相比ꎬ反射率经过变换后

提高了与有机质含量的相关系数ꎬ一些细小的光谱

吸收特征被扩大ꎮ

图 ２　 不同有机质含量的光谱曲线

Ｆｉｇ.２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

图 ３　 不同有机质含量去包络线光谱曲线

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｖｅｌｏｐｅ
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图 ４　 土壤有机质含量与原始及其变换后的光谱反射率相关分析

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｉｔｓ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ

２.３.２　 光谱显著性波段挑选　 将 Ｒ、Ｒ′、ｌｇ(１ / Ｒ)、ｌｇ
(１ / Ｒ)′、ＣＲ 与有机质含量相关性通过 Ｐ ＝ ０.０１ 水平

检验的作为显著性波段ꎮ 通过检验的波段有:Ｒ 的

波段为 ５５０~８７０、１ ４００~１ ７００、２ ０００ ~ ２ ３５０ ｎｍꎻＲ′
的波段为 ５００ ~ ９００ ｎｍ、１ ０００ ~ １ ３００ ｎｍ、１ ６００ ~
２ ３００ ｎｍꎻ ｌｇ (１ / Ｒ) 的波段为 ５２５ ~ １ ０００、１ １５０ ~
１ ２５０、１ ５００~１ ７００、２ ０００~２ ２００ ｎｍꎻｌｇ(１ / Ｒ)′的波

段为 ８００~１ ７５０、２ ０００~２ ３５０ ｎｍꎻＣＲ 的波段为 ８００
~９６０、１ ０５０~１ １１０、２ ０００ ~ ２ １００ ｎｍꎮ 其中光谱反

射率与有机质含量相关系数由 ０.３６ 提高到 ０.５３ꎬ说
明反射率经数学变换后一些细小的光谱吸收特征

被扩大ꎮ
２.４　 土壤有机质 ＰＬＳＲ 模型建立与验证

分别以全波段(４５０ ~ ２ ３５０ ｎｍ)和显著性波段

的 ５ 种光谱数学变换形式(Ｒ、Ｒ′、 ｌｇ(１ / Ｒ)、ｌｇ(１ /
Ｒ)′、ＣＲ)为自变量ꎬ土壤有机质含量为因变量ꎬ建立

相应的 ＰＬＳＲ 模型ꎮ
在 ５ 种光谱数学变换形式建模中ꎬ全波段(４５０

~２ ３５０ ｎｍ)的建模效果 Ｒ２、ＲＰＤ 均高于显著性波段

对应值ꎬ而全波段 ＲＭＳＥ 与之相反ꎬ说明全波段的建

模的模型精度大于显著性波段ꎮ 在全波段建模方

法中ꎬＲ 和 ｌｇ(１ / Ｒ)模型的 ＲＰＤ 在 １.８~２.０ 之间ꎬ说
明二者模型的预测能力较好ꎮ Ｒ′、ｌｇ(１ / Ｒ)′和 ＣＲ
模型的 ＲＤＰ 均大于 ２.０ꎬ表明其预测能力极好ꎮ 对

比各反演模型精度ꎬＣＲ 建模和验证均优于其它 ４ 种

模型ꎬ其 Ｒ２为 ０.８４ꎬＲＭＳＥ 为 ３.２４ꎬ模型验证的 Ｒ２为

０.７９ꎬＲＭＳＥ 为 ４.１２ꎬＲＤＰ 为 ２.１８ꎻ在显著性建模中ꎬ
Ｒ 的模型 ＲＤＰ 在 １.４ ~ １.８ꎬ只能对有机质含量进行

一般预测ꎮ ｌｇ(１ / Ｒ)′和 ｌｇ(１ / Ｒ)的模型 ＲＤＰ 均在 １.
８~２.０ꎬ表明其模型预测能力较好ꎮ Ｒ′和 ＣＲ 的模型

ＲＤＰ 都大于 ２.０ꎬ对有机质含量极好预测能力ꎻＣＲ

建立的模型 Ｒ２无论在全波段还是显著性建模中ꎬ该
模型精度最高且误差最小ꎬ是土壤有机质含量的最

佳预测模型ꎮ
在全波段(４５０ ~ ２ ３５０ ｎｍ)和显著性波段建模

中ꎬ对 Ｒ 进行变换后的模型精度均有所提升ꎮ 比如

全波段 Ｒ 的建模 Ｒ２为 ０.６１ꎬ反射率经过 ｌｇ(１ / Ｒ)变
换后 Ｒ２达到 ０.６９ꎬ说明反射率倒数的对数的变换后

增强了的光谱间信息ꎮ 经过微分变换 Ｒ′建模的 Ｒ２

达到了 ０.８１ꎬ表明光谱反射率作一阶微分变换可以

对重叠混合光谱进行分解以便识别ꎬ扩大样品之间

的光谱特征差异ꎮ ＣＲ 处理后建立的模型 Ｒ２为０.８４ꎬ
揭示了 ＣＲ 处理能增加土壤中有机质含量的光谱反

射率ꎬ同时也论证了图 ３ 去包络线后不同有机质含

量光谱曲线的明显特征ꎮ 虽然全波段(４５０ ~ ２ ３５０
ｎｍ)和显著性波段建模方法精度存在差距ꎬ全波段

对有机质含量的预测能力略好ꎬ但是全波段 ＣＲ 模

型的 ＲＰＤ 仅比显著性波段模型高 ０.０３ꎮ 因此ꎬ选择

显著性波段 ＣＲ 模型作为估测该荒地土壤有机质含

量的模型ꎮ 其利用的波段少ꎬ减少了数据的冗繁ꎬ
提高在实际工作的效率ꎬ缩短建模时间ꎬ具有比较

好的解释能力ꎬ更适合大面积野外精准估测土壤有

机质含量ꎮ

３　 讨　 论

以上研究表明ꎬ对于干旱区荒地有机质含量低

的土壤ꎬ随着有机质含量的增加ꎬ光谱反射率逐渐

减小ꎬ说明有机质含量与土壤光谱反射率具有呈负

相关ꎬ同时有机质含量能在土壤光谱信息中得到一

定反映ꎬ其中相关系数最大 ０.５９ꎬ其建模集和检验集

Ｒ２最高值分别为 ０.８４ 和 ０.７９ꎬ更加支持了利用土壤

高光谱反演土壤有机质含量具有可行性ꎮ
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表 ３　 不同光谱数学变换形式建模及验证比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｓ

光谱数据
Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ

全波段 Ｆｕｌｌ ｂａｎｄｓ
建模集

Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

检验集
Ｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

　

显著性波段 Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｂａｎｄｓ
建模集

Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

检验集
Ｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ
Ｒ ０.６１ ５.３７ ０.５３ ５.８３ １.８６ ０.５９ ５.７４ ０.５５ ５.９８ １.７３
Ｒ′ ０.８１ ４.０６ ０.７８ ４.５１ ２.１６ ０.７８ ４.１５ ０.７１ ５.５３ ２.０８

ｌｇ(１ / Ｒ) ０.６９ ４.５３ ０.５６ ５.６９ １.９３ ０.６２ ４.９５ ０.５９ ５.８４ １.８６
ｌｇ(１ / Ｒ)′ ０.７３ ４.１５ ０.６０ ４.７８ ２.１１ ０.６７ ４.３５ ０.６３ ５.７１ １.９７

ＣＲ ０.８４ ３.２４ ０.７９ ４.１２ ２.１８ ０.７９ ３.９２ ０.７２ ５.２６ ２.１５

　 　 此外本次试验在野外测量ꎬ受到很多自然和人

为因素的影响ꎬ因此ꎬ对 Ｒ 进行 ４ 种数学变换消除

诸多因素对光谱信息的影响ꎬ突出光谱反射率与土

壤成分含量相关性ꎬ从而提升了建模的精度[２６]ꎮ 发

现一阶微分和去包络线后建立的模型精度较优ꎮ
这与它们计算方法密切有关ꎬ一阶微分能使隐蔽的

光谱信息得到增加ꎬ去包络线能使有机质光谱吸收

特征信息被释放出来ꎮ 这与于雷等以汉江平原土

壤为 研 究 对 象ꎬ 采 用 微 分 和 包 络 线 后 的 结 果

一致[１０]ꎮ
对比发现全波段建模效果优于显著性波段ꎬ这

主要是显著性波段建模仅应用了全波段的建模部

分波段ꎬ可能造成一些数据损失ꎬ但是避免了波段

间的过度拟合ꎬ因而导致 ＲＰＤ 偏低ꎮ 而全波段应用

了土壤光谱信息所有波段ꎬ考虑了全光谱的信息ꎬ
所以建模精度稍高于显著性波段建模效果ꎮ 然而ꎬ
从模型的复杂度上说ꎬ显著性波段的 ＰＬＳＲ 模型与

全波段对比在模型精度方面虽有一定差距ꎬ但从模

型的复杂程度来比较ꎬ具有模型简单、运算量小、变
量更少的特点ꎬ而且节省了运算时间ꎬ建模过程也

更快速ꎬ适合用于对模型精度要求较高的场合ꎬ对
今后的便携仪器设备开发有一定的指导作用[２７－２８]ꎮ

４　 结　 论

本文以阜康中部荒地土壤有机质以研究对象ꎬ
采用野外采集光谱数据ꎬ分析了土壤有机质的光谱

特性ꎮ 首先重点探讨了以全国第二次土壤普查及

有关标准ꎬ按有机质含量对应其光谱进行分级ꎬ诠
释了土壤有机质含量与土壤光谱的特性ꎮ 其次利

用 ６４ 个点土壤反射率并选取了全波段(４５０ ~ ２ ３５０
ｎｍ)和显著性波段结合 ＰＬＳＲ 建型ꎬ并对不同处理

光谱反射率的结果用于有机质含量建模和检验ꎬ找
出其差异ꎬ得出了去包络线建模能有效提高估测精

度ꎮ 具体结论如下:
(１)不同有机质含量与土壤原始光谱反射率呈

现负相关关系ꎬ即有机质含量越高ꎬ其光谱反射率

越低ꎬ同时 １ ４００ ｎｍ、１ ９００ ｎｍ、２ ２００ ｎｍ 附近存在

明显的水分吸收谷ꎮ 经去包络线后ꎬ在 ５００ ｎｍ、７００
ｎｍ、８５０~１ １５０ ｎｍ 波段、２ ０００ ｎｍ 附近呈现显著差

异ꎬ同时土壤有机质含量越多ꎬ土壤光谱反射率吸

收深度越大ꎮ
(２)分析有机质含量与光谱反射率相关系数ꎬ

发现光谱反射率经过 ４ 种数学变换后提高了与有机

质含量的相关系数ꎬ相关系数由 ０.３６ 提高到 ０.５３ꎬ
说明数学变换后一些细小的光谱吸收特征被扩大ꎮ

(３)在全波段建模方法中ꎬＣＲ 精度优于其它 ４
种模型ꎬ其 Ｒ２为 ０.８４ꎬＲＭＳＥ 为 ３.２４ꎬ模型验证的 Ｒ２

为 ０.７９ꎬＲＭＳＥ 为 ４.１２ꎬＲＰＤ 为 ２.１８ꎬ能极好的预测

有机质含量ꎮ 同时ꎬＣＲ、Ｒ′和 ｌｇ ( １ / Ｒ)′建模集的

ＲＤＰ 均大于 ２.０ꎬ表明这 ３ 种建模的预测能力好ꎻ在
显著性波段建模中ꎬＲ 建立的模型 ＲＤＰ 均低于 ２.０ꎮ
虽然 Ｒ′和 ＣＲ 的模型 ＲＤＰ 均大于 ２.０ꎬ可以准确预

测有机质含量ꎬ但 ＣＲ 的 Ｒ２ꎬＲＰＤ 更高ꎬ说明选择 ＣＲ
建模的效果最好ꎮ

(４)在 ５ 种光谱反射率数学变换的建模中ꎬ全
波段(４５０~２ ３５０ ｎｍ)精度均略优于显著性波段ꎬ但
其使用数据量大ꎬ增加了计算量ꎮ 其 ＣＲ 模型的

ＲＰＤ 仅比显著性波段模型的高 ０.０３ꎬ同时显著性波

段建模方便快捷ꎮ 因此ꎬ选择显著性波段 ＣＲ 模型

作为估测该荒地土壤有机质含量的模型更可行ꎮ
该模型对其它地区是否适用ꎬ有待以后研究过

程中进一步深度验证ꎮ 因此ꎬ在今后工作中ꎬ应加

大光谱研究区域ꎬ完善土壤光谱信息库ꎮ 另外ꎬ同
时建立荒地有机质含量变化监测系统ꎬ为干旱区新

疆阜康有机质含量低荒地的建模提供理论基础ꎬ区
域的研究还可为遥感影像与野外实测光谱相结合

提供更为客观的辐射信息ꎮ
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