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基于高光谱数据的高寒草地土壤

有机碳预测模型研究
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国家重点实验室，兰州大学草地农业科技学院，甘肃 兰州７３００２０）

摘要：土壤退化是草地退化的更深层次指示，运用遥感手段大面积测定土壤有机碳进而评估草地土壤状况有助于

对草地退化状态的正确认识。以甘南州高寒草地土壤为研究对象，使用ＡＳＤ地物光谱仪，在室内条件下对土壤样

品进行可见光／近红外光谱测量，分析８种光谱变换形式与土壤有机碳含量的相关性并选取特征波段，利用３种多

元回归方法（逐步多元线性回归、主成分回归、偏最小二乘回归），通过验证样本的决定系数（犚狏
２）、均方根误差

（ＲＭＳＥ）和剩余估计偏差（ＲＰＤ）来评价模型，进而确定高寒草地土壤有机碳的最佳估测模型。结果表明，微分变换

方法可以显著提高光谱特征与土壤有机碳含量的相关性，在所有变换形式中以光谱反射率的一阶微分与土壤有机

碳含量相关性最好，最大相关系数绝对值为０．８６５；基于光谱反射率一阶微分变换形式的３种多元回归方法对土壤

有机碳均有极好的预测能力，表明对于土壤有机碳的稳定监测来说光谱反射率的一阶微分是非常有效的变换形

式；综合考虑基于所有光谱变换形式的３种多元回归方法的预测结果，偏最小二乘回归法具有高的犚狏
２ 和ＲＰＤ，同

时具有低的ＲＭＳＥ值，是研究区土壤有机碳估测的最优回归方法；基于光谱反射率对数的一阶微分变换形式所建

立的偏最小二乘回归模型具有相对较高的预测集决定系数（犚狏
２＝０．８７８）、最大剩余估计偏差（ＲＰＤ＝２．９４６）和最

小均方根误差（ＲＭＳＥ＝７．５２０），因此该模型为甘南高寒草地土壤有机碳的最优估测模型，最优模型的ＲＰＤ大于

２．５说明该模型有足够的稳定性可以应用于其他地区土壤有机碳的估测。

关键词：高光谱；光谱预处理；多元逐步线性回归；主成分回归；偏最小二乘回归　　
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甘南藏族自治州位于青藏高原东北部，地处黄河、长江源头，是甘肃省重要的畜牧业生产基地，也是全国主

要少数民族集聚的草原牧区之一。２０世纪８０年代以来，甘南州生态环境不断恶化，９０％的天然草地存在不同程

度的退化，重度退化草地及中度退化草地面积分别约占全州草地面积的３０％和５０％
［１］，亟待科学监理方法的运

用与提升。通过遥感手段实时动态监测甘南草地退化的时空特征，对及时掌握其现状和开展针对性管理具有重

要作用。草地退化按层次可分为植被的退化和土壤的退化，尽管土壤退化滞后于植被退化，却是比植被退化更

深层次和更严重的退化［２］。而在目前评价草地退化程度及采取改良措施时，对土壤的地位及作用还没有给予应

有的重视［３］。因此在综合评价草地退化状况时，应考虑整合土壤退化指标。

有机碳含量是反映土壤状况的最重要指标之一。它既能指示土壤养分状况，同时还是形成土壤结构的重要

因素，直接影响土壤肥力、持水能力、土壤抗侵蚀能力和土壤容重等土壤特性［４］，其变化状况可以指示土壤退化与

否［５］。遥感手段测定土壤有机碳（ｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｃａｒｂｏｎ，ＳＯＣ）克服了农化分析方法耗时、耗资大、费力、周期长的

缺点［６７］，一直倍受学术界研究者们的关注。随着遥感技术的发展，高光谱遥感在土壤养分监测中发挥越来越大

的作用。自２０世纪８０年代开始土壤光谱研究从最初的对光谱曲线的定性分析发展到对土壤组分含量的定量反

演，至今学者们利用高光谱技术估测土壤有机碳含量，对土壤光谱进行了详细分析，并建立了相应的预测模型，取

得了较为满意的结果。如ＡｌＡｂｂａｓ等
［８］发现土壤光谱反射率与有机质含量呈显著负相关；Ｇａｌｖｏ等

［９］研究表

明土壤反射率在０．５５～０．７０μｍ 处的吸收峰主要是由有机质引起的；Ｃａｍｂｏｕ等
［１０］采用ＰＬＳＲ（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）法结合野外自制取土工具所测量的ＡＳＤ（ａｎａｌｙｔｉｃａｌｓｐｅｃｔｒａｌｄｅｖｉｃｅｓ）野外高光谱数据对法国

土壤有机碳进行了预测，发现预测模型准确，预测值与实测值的犚２（ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）达到０．７５，剩余估

计偏差（ｒｅｌａｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｄｅｖｉａｔｉｏｎ）为２．０。以上的研究表明高光谱遥感由于光谱分辨率高，对土壤养分信息

进行定量获取是不可或缺的数据源。

利用高光谱技术来获取土壤有机碳含量的研究对象主要为农田［１１１３］，对草地尤其是有机碳含量较高的高寒

草地研究较少。现有的高光谱遥感在草地研究中的应用主要集中在对草地植被的研究方面如生物量估算、草地

种类识别、草地化学成分估测［１４１５］，对土壤的研究较少，在仅有的对于草地土壤高光谱研究中，也是只对草地不同
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类型土壤反射光谱特性进行分析［１６］，没有对草地养分进行定量分析。因此，本研究利用美国ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃＰｒｏ

（ＦＲ）地物光谱仪在室内条件下对经过处理的高寒草地土壤样品进行光谱测量，通过对土壤样品光谱反射率不同

变换形式与有机碳含量进行相关性分析，进而选取特征波段；通过比较主成分回归（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｒｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎ，ＰＣＲ）、逐步多元线性回归（ｓｔｅｐｗｉｓｅｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＭＬＲ）和偏最小二乘回归（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）３种方法对土壤有机碳的模拟效果，建立高寒草地土壤光谱变量与有机碳含量的多元

回归模型，探索高寒草地土壤有机碳快速定量遥感估算方法。

１　材料与方法

１．１　研究区概况

甘南藏族自治州位于甘肃省西南部，地处青藏高原与黄土高原过渡带，其行政区划范围３３°０６′－３５°４４′Ｎ，

１００°４６′－１０４°４４′Ｅ。海拔１１００～４９００ｍ，大部分在３０００ｍ以上；属于典型的高原大陆性气候，年降水量在５００

ｍｍ以上；年均温仅１～３℃，≥１０℃的气温持续期仅两个多月，全年平均日照时数２２００～２４００ｈ
［１７］；甘南州畜牧

业资源丰厚，有牧草地２７２万ｈｍ２，占该州国土总面积的６１．９％，该区水草茂盛，被誉为亚洲最好的牧场之一。

１．２　土样样本采集

２０１５年７月在甘南州不同退化程度的高寒草地选取典型样地（图１），样地选取在地势平坦，草地植被分布比

较均一能代表较大范围植被覆盖状况的区域。共采集土壤表层土５２份，采用ＧＰＳ定位坐标，同时记录样地的基

本特征信息。在３０ｍ×３０ｍ的样地中采用五点混合取样法获得一个样本，装入密封袋内，带回实验室自然风

干，将风干的样品取出一少部分过筛后采用重铬酸钾氧化－外加热法测定土壤有机碳含量
［１８］；另外一部分过２

ｍｍ孔筛，用于高光谱数据采集。

图１　甘南样地分布图

犉犻犵．１　犔狅犮犪狋犻狅狀狅犳狋犺犲狆犾狅狋狊犻狀狋犺犲犌犪狀狀犪狀狉犲犵犻狅狀

　

１．３　光谱测定

土壤光谱反射率的测定采用美国ＡＳＤ公司生产的ＦｉｅｌｄＳｐｅｃＰｒｏＦＲ地物光谱仪。波谱范围为３５０～２５００

ｎｍ，采样间隔为１．４ｎｍ（３５０～１０００ｎｍ）和２．０ｎｍ（１０００～２５００ｎｍ）。将过筛后的土样装满直径为１０ｃｍ的容

器中，土样厚度约为１．５ｃｍ，光谱测量在暗室内进行。光源为能够提供平行光的５０Ｗ 的卤素灯，距土壤表面３０

２２ ＡＣＴＡＰＲＡＴＡＣＵＬＴＵＲＡＥＳＩＮＩＣＡ（２０１７） Ｖｏｌ．２６，Ｎｏ．１０



ｃｍ，光源的天顶角为１５°，采用５°视场角光纤探头，探头位于土壤表面垂直上方１５ｃｍ处。在测定前及每测定６

个土壤样本后进行一次白板校正，每个土壤样本采集１２条光谱曲线
［１９］。

１．４　建模集和验证集的划分

参考Ｓｈｉ等
［１９］对土壤全Ｎ含量高光谱预测中建模集与验证集划分的方法，将所有土壤样本有机碳含量按从

小到大的顺序排列，根据总样本大小选定一个数字狀（本文中狀的取值范围为１～１７），将第狀和第２狀个样本作为

建模样本，第３狀个样本作为验证样本（表１），这种划分方法可以保证所有区间的有机碳含量均能出现在建模集

和验证集中。

表１　土壤有机碳含量统计特征

犜犪犫犾犲１　犛狋犪狋犻狊狋犻犮犪犾犮犺犪狉犪犮狋犲狉犻狊狋犻犮狊狅犳狊狅犻犾犮犪狉犫狅狀犮狅狀狋犲狀狋

样本类型

Ｔｙｐｅｏｆｄａｔａｓｅｔ

样本数

Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｎｕｍｂｅｒ

最小值

Ｍｉｎ（ｇ／ｋｇ）

最大值

Ｍａｘ（ｇ／ｋｇ）

均值

Ｍｅａｎ（ｇ／ｋｇ）

标准差

ＳＴＤ（ｇ／ｋｇ）

总体样本 Ｗｈｏｌｅｄａｔａｓｅｔ ５２ １４．３２７ １０９．６２９ ４８．６１８ ２２．６０２

建模样本Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ ３５ １４．３２７ １０９．６２９ ４８．５００ ２３．１３６

验证样本Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ １７ １７．１６９ １０８．４６９ ４８．８６０ ２２．１５４

　ＳＴＤ：Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ．

１．５　光谱数据预处理

光谱数据的预处理主要包括去噪和数据变换处理。首先使用ＶｉｅｗＳｐｅｃ软件中的ＳｐｌｉｃｅＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ修正功

能对土壤反射光谱数据进行修正，并将每个土壤样本的１２条光谱曲线算术平均后得到该样本的实际反射光谱数

据（Ｒ）。为减少实验室光学环境差异和磨样过筛的影响，对所有的光谱数据采用ＳａｖｉｔｚｋｙＧｏｌａｙ平滑处理
［２０］，为

提高光谱灵敏度，对所有波段光谱数据进行一阶微分（Ｒ′）、倒数（１／Ｒ）、倒数的一阶微分［（１／Ｒ）′］、对数（ｌｇＲ）、对

数的一阶微分［（ｌｇＲ）′］、对数的倒数（１／ｌｇＲ）、对数的倒数的一阶微分［（１／ｌｇＲ）′］的变换，同时结合Ｒ共８种光谱

变量用来建立土壤有机碳含量预测模型。

１．６　预测模型建立与验证

利用单相关分析，得到８种光谱变量与土壤有机碳含量的相关系数，选择相关系数大于０．６的特征波段，运

用ＳＰＳＳ１７．０数据处理软件对特征波段与土壤有机碳含量进行ＳＭＬＲ分析及ＰＣＲ分析，同时利用 Ｍａｔｌａｂ

Ｒ２０１５ａ软件进行ＰＬＳＲ分析，建立土壤有机碳含量高光谱预测模型，并对预测模型进行验证。

预测模型的验证主要选用验证样本的决定系数（ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ，犚狏
２）、均方

根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｓｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）以及剩余估计偏差（ｒｅｌａｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＲＰＤ）为模型评价参

数，犚狏
２、ＲＭＳＥ及ＲＰＤ

［２１］的计算公式如下：

犚狏
２＝∑

狀

犻＝１

（^狔犻－珔狔）
２／∑

狀

犻＝１

（狔犻－珔狔）
２ （１）

犚犕犛犈＝ ∑
狀

犻＝１

（^狔犻－狔犻）
２／槡 狀 （２）

犚犘犇＝犛犜犇／犚犕犛犈 （３）

其中：^狔犻为验证集中第犻个样本的估测值；狔犻 为验证集中第犻个样本的实测值；珔狔为验证集中实测值的平均值；

犛犜犇为验证集中实测值的标准差。犚狏
２ 越高，犚犕犛犈越小，表明模型估算的准确性越高，反之则模型估算的准确

性越差。当犚犘犇＜１．０时，表明模型预测能力很差，模型不可靠；当１．０＜犚犘犇＜１．４时，表明模型预测能力较

差，仅能对样品高含量和低含量进行粗略估测；当１．４＜犚犘犇＜１．８时，表明模型预测能力较好，可以对样本进行

估测；当１．８＜犚犘犇＜２．０时，表明模型预测能力好，可对样本进行定量估测，当２．０＜犚犘犇＜２．５时，表明模型具

有很好的定量预测能力；当犚犘犇＞２．５时，模型具有极好的预测能力
［２０］。
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２　结果与分析

２．１　土壤有机碳含量与光谱变量的相关性分析

８种光谱变量与土壤有机碳含量在部分波段达到很好的相关性，相关系数绝对值｜狉｜最大值均在０．６以上

（图２）。Ｒ与土壤有机碳含量在１５８０～１８９０ｎｍ和２２００～２２２４ｎｍ波段呈微弱的正相关，在其他波段呈负相关，

且存在高相关性的宽波段，ｌｇＲ和土壤有机碳含量的相关性与Ｒ相似，１／Ｒ、１／ｌｇＲ与土壤有机碳含量的相关性，

与Ｒ和土壤有机碳相关性相反。Ｒ经１／Ｒ、１／ｌｇＲ变换后相关系数的绝对值并没有得到提高，但对应的微分变换

形式使得部分波段与土壤有机碳的相关性得到了改善，尤其是在近红外区域部分波段经微分变换后由原来的不

显著水平而增强为极显著水平（犘＝０．０１），且相关系数数值变化剧烈，呈正负波动起伏，说明微分变换可将近红

外波段范围内一些含有机碳光谱吸收特征的信息被释放出来。微分变换形式与土壤有机碳有很强的相关性，相

关系数绝对值最大值依次为０．８６５（Ｒ′）、０．８５４［（ｌｇＲ）′］、０．７９９［（１／ｌｇＲ）′］和０．７８７［（１／Ｒ）′］，且相关系数绝对值

最大值均出现在１９１３ｎｍ处。

图２　光谱反射率及不同变换形式与土壤有机碳含量的相关性分析（狀＝５２）

犉犻犵．２　犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犪狀犪犾狔狊犻狊狅狀犛犗犆犮狅狀狋犲狀狋狊犪狀犱狉犪狑狉犲犳犾犲犮狋犪狀犮犲犪狀犱狆狉犲狆狉狅犮犲狊狊犻狀犵狋狉犪狀狊犳狅狉犿犪狋犻狅狀狊（狀＝５２）
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２．２　高寒草地土壤有机碳含量ＳＭＬＲ、ＰＣＲ、ＰＬＳＲ模型建立

表２～表４显示了基于８种光谱变量的土壤有机碳含量ＳＭＬＲ、ＰＣＲ、ＰＬＳＲ模型的精度评价结果。在

ＳＭＬＲ模型中８种光谱变量建立的模型犚狏
２ 都很高（均在０．７以上），但ＲＭＳＥ和ＲＰＤ的值却参差不齐。其中

基于Ｒ′的模型犚狏
２ 最高，为０．８８５，ＲＭＳＥ值最低（１０．１０１ｇ／ｋｇ），ＲＰＤ最高，为２．１９３，是８种模型中唯一一个大

于２的，说明该模型具有很好的定量预测能力。因此，该模型为ＳＭＬＲ模型中的最佳模型。

犛犗犆＝０．２２７－７６１９０．８０５×犫１９１３－２１７３４８．１６３×犫５２９＋１８５７６６．８８１×犫６０１ （４）

式中：犛犗犆是有机碳含量的预测值，犫１９１３，犫５２９，犫６０１是３个波段反射率的一阶微分变换值。

ＰＣＲ模型中基于微分变换形式建立的模型具有相对高的犚狏
２ 和ＲＰＤ值及相对较低的ＲＭＳＥ，这种模型明

显优于未进行微分变换的光谱变量所建立的模型。且在所有预测模型中，基于（ｌｇＲ）′模型的犚狏
２ 值最高，为

０．８５３，均方根误差ＲＭＳＥ值最低（８．２２９ｇ／ｋｇ），剩余估计偏差最高为２．６９２，说明该模型具有极好的预测能力，

基于（ｌｇＲ）′的模型为ＰＣＲ模型中的最佳模型。

表２　土壤有机碳含量犛犕犔犚预测模型精度评价

犜犪犫犾犲２　犛狌犿犿犪狉狔狊狋犪狋犻狊狋犻犮狊狅犳犪犮犮狌狉犪犮狔犳狅狉犛犗犆

犲狊狋犻犿犪狋犻狀犵犿狅犱犲犾狊狆狉狅犱狌犮犲犱犫狔犛犕犔犚

Ｒ变换形式Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｏｆＲ

验证集Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

犚狏２ ＲＭＳＥ（ｇ／ｋｇ） ＲＰＤ

Ｒ ０．７１０ １４．２９８ １．５４９

Ｒ′ ０．８８５ １０．１０１ ２．１９３

１／Ｒ ０．７５４ １７．２９５ １．２８１

（１／Ｒ）′ ０．８０３ １７．６２５ １．２５７

ｌｇＲ ０．７５４ １４．６３０ １．５１４

（ｌｇＲ）′ ０．８１８ １９．５８２ １．１３１

１／ｌｇＲ ０．７１７ １４．８０６ １．４９６

（１／ｌｇＲ）′ ０．７８５ １７．５１６ １．２６５

　ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｔｈｅｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ．

表３　土壤有机碳含量犘犆犚预测模型精度评价

犜犪犫犾犲３　犛狌犿犿犪狉狔狊狋犪狋犻狊狋犻犮狊狅犳犪犮犮狌狉犪犮狔犳狅狉犛犗犆

犲狊狋犻犿犪狋犻狀犵犿狅犱犲犾狊狆狉狅犱狌犮犲犱犫狔犘犆犚

Ｒ变换形式Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｏｆＲ

验证集Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

犚狏２ ＲＭＳＥ（ｇ／ｋｇ） ＲＰＤ

Ｒ ０．４５７ １５．８３５ １．３９９

Ｒ′ ０．７７３ １０．９２０ ２．０３０

１／Ｒ ０．４６４ １５．７３４ １．４０８

（１／Ｒ）′ ０．６６０ １２．７３０ １．７４０

ｌｇＲ ０．５５７ １４．３４９ １．５４４

（ｌｇＲ）′ ０．８５３ ８．２２９ ２．６９２

１／ｌｇＲ ０．４６１ １５．７７２ １．４０５

（１／ｌｇＲ）′ ０．７２０ １１．６８６ １．８９６

　　在ＰＬＳＲ模型中，１／ｌｇＲ经过微分变换后的模型

没有提高反而降低了模型的精度，而Ｒ、１／Ｒ和ｌｇＲ经

过微分变换后模型的精度有了很大的提升。所有模型

中基于（ｌｇＲ）′模型的犚狏
２ 值最高，为０．８７８，均方根误

差ＲＭＳＥ值最低（７．５２０ｇ／ｋｇ），剩余估计偏差最高为

２．９４６，因此基于（ｌｇＲ）′建立的模型为ＰＬＳＲ模型中的

最佳模型。

３种模型中，ＳＭＬＲ的犚狏
２ 较高，均大于０．７，但

ＲＰＤ相对较低且ＲＭＳＥ普遍较高，因此ＳＭＬＲ模型

由于其准确度低不适合对本研究区土壤有机碳进行精

确预测；而在ＰＣＲ模型中微分变换形式对应的犚狏
２ 较

高（大于０．６５），ＲＰＤ均大于１．４，ＲＭＳＥ相对较低，大

部分微分变换形式所对应的ＰＣＲ模型比相应的

表４　土壤有机碳含量犘犔犛犚预测模型精度评价

犜犪犫犾犲４　犛狌犿犿犪狉狔狊狋犪狋犻狊狋犻犮狊狅犳犪犮犮狌狉犪犮狔犳狅狉犛犗犆

犲狊狋犻犿犪狋犻狀犵犿狅犱犲犾狊狆狉狅犱狌犮犲犱犫狔犘犔犛犚

Ｒ变换形式Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｏｆＲ

验证集Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

犚狏２ ＲＭＳＥ（ｇ／ｋｇ） ＲＰＤ

Ｒ ０．３３２ １９．４０５ １．１４２

Ｒ′ ０．８５８ ９．３３２ ２．３７４

１／Ｒ ０．７０１ １１．７４２ １．８８７

（１／Ｒ）′ ０．７６０ １１．６３０ １．９０５

ｌｇＲ ０．７４１ １０．９８４ ２．０１７

（ｌｇＲ）′ ０．８７８ ７．５２０ ２．９４６

１／ｌｇＲ ０．６６７ １２．２７２ １．８０５

（１／ｌｇＲ）′ ０．４９４ １６．７７１ １．３２１

ＳＭＬＲ模型有了明显的改善，其中利用（ｌｇＲ）′建立的ＰＣＲ模型，ＲＭＳＥ比对应的ＳＭＬＲ模型降低了１１．３５３

ｇ／ｋｇ，同时ＲＰＤ提高了１．５６１。对于ＰＣＡ模型来说光谱微分变换是对光谱处理的有效手段，可以增强土壤有机
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碳含量的预测精度；ＰＬＳＲ模型除了利用Ｒ和（１／ｌｇＲ）′建模时效果不佳外，其他变换形式建立的ＰＬＳＲ模型在３

种模型中精度最高，犚狏
２ 普遍大于０．６５，ＲＭＳＥ最低，ＲＰＤ最高，且均大于１．８。相比较其他两种模型，ＰＬＳＲ模

型的ＲＭＳＥ降低幅度和ＲＰＤ增加的幅度都很大，尤其是利用（ｌｇＲ）′建立的预测模型比ＳＭＬＲ模型的ＲＭＳＥ降

低１２．０６２ｇ／ｋｇ，ＲＰＤ提高了１．８１５。

２．３　高寒草地土壤有机碳含量最佳预测模型选择

对于Ｒ的不同变换形式中，利用Ｒ′建立的ＳＭＬＲ、ＰＣＲ和ＰＬＳＲ三种不同回归模型差异不大，ＲＰＤ均大于

２（２．１９３、２．０３、２．３７４），说明利用Ｒ′能很好地预测土壤有机碳含量，３种模型验证集的犚狏
２ 都很高，分别为０．８５８、

０．７７３、０．８８５，同时ＲＭＳＥ也较低（１０．１０１，１０．９２，９．３３２ｇ／ｋｇ）说明利用Ｒ′是土壤有机碳含量预测中的稳定参

数。

基于Ｒ′的ＳＭＬＲ模型和基于（ｌｇＲ）′的ＰＣＲ及ＰＬＳＲ模型分别是３种回归模型中的最优土壤有机碳含量预

测模型，这３个回归模型光谱预测值与实测值之间均具有很好的相关性（表２～表４、图３），数据点都较为均匀地

分布在１∶１直线的两侧，预测效果较好。总体来说由于基于（ｌｇＲ）′的ＰＬＳＲ模型验证样本的犚狏
２ 较高，均方根

误差ＲＭＳＥ最小，剩余估计偏差ＲＰＤ最高，因此该模型是研究区高寒草地土壤有机碳含量的最佳预测模型。

图３　土壤有机碳犛犕犔犚、犘犆犚、犘犔犛犚回归最优模型实测值与预测值比较

犉犻犵．３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犿犲犪狊狌狉犲犱犛犗犆犮狅狀狋犲狀狋狊犪狀犱犲狊狋犻犿犪狋犲犱犛犗犆犮狅狀狋犲狀狋狊犫狔犛犕犚犔、犘犆犚、犘犔犛犚狉犲犵狉犲狊狊犻狅狀犿狅犱犲犾

　

３　讨论

３．１　光谱微分变换对光谱与土壤有机碳含量相关性的改进

对光谱进行微分变换后可明显增强其与土壤有机碳含量的相关性，很多研究结果也表明微分光谱能较好地

消除土壤质地、成土母质等潜在因素对光谱的影响，可以增强光谱对有机碳的敏感性，使得一些原本被遮蔽的土

壤有机碳光谱反射特征显现出来［１２，２２２３］。在本研究中近红外波段对光谱微分变换形式更加敏感，光谱微分变换

前近红外波段与土壤有机碳含量的｜狉｜低（小于０．４），且均低于可见光波段与土壤有机碳含量对应的｜狉｜值，但经

过微分变换后相关系数有明显的增强，｜狉｜超过可见光对应的值。这进一步验证了一些研究的结论：近红外波段

对于估算土壤有机碳含量具有相当大的潜力［２４］。

光谱的其他变换形式对于相关系数影响不大，因而倒数变换、对数变换对于高寒草地土壤有机碳高光谱预测

模型的改进来说意义不大。在所有的微分变换中，｜狉｜的最大值均出现在１９１３ｎｍ处，说明此波段是高寒草地土

壤有机碳反演的敏感波段。

３．２　高寒草地土壤有机碳含量预测光谱变量及最优监测模型的选择

本研究涉及８种光谱变量，经精度评价发现利用Ｒ′建立的ＳＭＬＲ、ＰＣＲ和ＰＬＳＲ三种不同回归模型均能很

好地预测土壤有机碳含量，说明Ｒ′是预测土壤有机碳含量比较稳定的参数，且在现有的对于土壤参数反演研究

中Ｒ′是使用最广泛的参数之一
［２０，２５］，因此Ｒ′可以有效提高土壤参数预测模型的可靠性与普适性。综合考虑８

种光谱变量的３种回归模型的精度验证结果，本研究中（ｌｇＲ）′的ＰＬＳＲ模型是所有模型中的最优估算模型，验证

６２ ＡＣＴＡＰＲＡＴＡＣＵＬＴＵＲＡＥＳＩＮＩＣＡ（２０１７） Ｖｏｌ．２６，Ｎｏ．１０



集的犚狏
２ 达到０．８７８，说明利用土壤的高光谱特性对高寒草地土壤有机碳含量进行估测具有可行性。对于不同

区域不同土壤类型有机碳含量估测研究中（ｌｇＲ）′使用也很广泛
［１２１３，２６］，说明（ｌｇＲ）′对于土壤有机碳含量监测来

说是有效的光谱变换形式。本研究以甘南高寒草地土壤为对象，采用可见光／近红外高光谱技术，在室内进行土

样的光谱采集与分析，虽然野外采集的土壤样本是从不同退化程度的高寒草地获取的，包含不同的土壤类型，土

壤有机碳含量范围大（表１），但建立的土壤有机碳含量反演最优模型的ＲＰＤ大于２．５，说明该模型有足够的稳定

性可以应用于其他类似的土壤有机碳含量监测中。高寒草地土壤有机碳含量监测模型的建立说明可见光／近红

外高光谱技术在土壤养分监测中有良好的应用前景，可以快速、准确、动态和经济地获取土壤养分，同时随着高光

谱遥感的发展，结合土壤养分监测模型，为土壤养分快速定量反演打下良好的基础，利用机载和星载高光谱遥感

数据有望实现大区域高寒草地土壤养分制图。

３．３　不同建模方法比较

３种模型中，ＰＬＳＲ模型验证精度总体来说较高，对于高寒草地土壤有机碳含量的预测是比较理想的建模方

法。ＰＬＳＲ在处理样本容量小、自变量多、变量间存在严重多重相关性问题方面具有独特的优势，集中了普通多

元线性回归、主成分分析、典型相关分析３种分析方法的优点，能更有效地提取和利用光谱中的重要信息
［６，２７］。

ＰＣＲ模型对于微分变换的光谱变量来说预测效果较好，ＰＣＲ模型结合光谱微分变换形式可以得到更高的模型估

测精度；ＳＭＬＲ模型在３种模型中ＲＭＳＥ值相对较高、ＲＰＤ相对较低，模型预测效果较差，可能由于土壤有机质

成分复杂，光谱特性很难用几个波段解释［２７］。

４　结论

１）对光谱进行微分变换的方法，可以明显提高光谱特征与土壤有机碳含量的相关性，在所有变换形式中，以

Ｒ′与土壤有机碳相关性最好，｜狉｜最大值为０．８６５，其次是（ｌｇＲ）′、（１／ｌｇＲ）′、（１／Ｒ）′，｜狉｜最大值分别为０．８５４、

０．７９９和０．７８７，这４种变换形式｜狉｜最大值均出现在１９１３ｎｍ处，说明１９１３ｎｍ是土壤有机碳含量预测的敏感波

段。

２）基于Ｒ′的ＳＭＬＲ、ＰＣＲ和ＰＬＳＲ回归模型犚狏
２ 较高，依次为０．８８５、０．７７３、０．８５８；均方根误差均较低，依

次为１０．１０１，１０．９２０，９．３３２ｇ／ｋｇ；而剩余估计偏差均达到２以上，说明用Ｒ′对土壤有机碳含量有很好的定量估

测能力，用Ｒ′来估测高寒草地土壤有机碳含量是一个相对稳定的参数。在本研究中基于（ｌｇＲ）′建立的ＰＬＳＲ模

型具有高的犚狏
２ 和ＲＰＤ值以及低的ＲＭＳＥ值，是甘南高寒草地土壤有机碳含量的最优预测模型。

３）３种多元回归方法中，ＰＬＳＲ模型具有较高的犚狏
２ 和ＲＰＤ及较小的ＲＭＳＥ是理想的土壤有机碳含量的预

测建模方法。
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