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基于梯度提升树的土壤速效磷高光谱回归预测方法
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摘要　在前期研究基础上,利用皖北地区砂姜黑土的１９３个土壤样本的可见近红外高光谱(３５０~１７００nm)数据,

结合非线性和线性的核函数,对９种算法进行模型的首次优化;再利用随机森林、提升树和梯度提升树三种集成学

习算法进行模型组合和二次优化.通过模型比较,优选并组合了Sigmoid函数的偏最小二乘、线性的支持向量回

归、径向基的支持向量回归和Sigmoid函数的支持向量回归４个单模型,集成算法优化后发现,梯度提升树算法的

预测结果最优.与单模型的预测结果相比,梯度提升树模型组合的决定系数为０．８６,提高了１７．８％,相对分析误差

系数为２．５５,从B等级提升到A,不仅在准确率上有显著提高,且组合模型过拟合更低,泛化性好.因此,梯度提升

树的集成学习可结合多种模型优势,通过高光谱的模型集成来提升土壤速效磷的预测结果精确度.
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Abstract　Basedonthepreviousstudies visiblenearＧinfraredhyperspectral ３５０Ｇ１７００nm dataof１９３samples
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１　引　　言

在土壤速效养分的定量检测方法中,近红外高

光谱与传统实验室理化测试方法相比,具有无损、快
速等优点.高光谱数据分辨率高、范围宽,其可见近

红外区范围内可表达多种成分信息,从而可以建立
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回归模型来预测土壤成分,具有广阔的应用前景[１].
在国内外研究中,土壤速效磷的回归模型建立都取

得了较高的性能[２－５],研究中大部分使用偏最小二

乘法(PLS)、支持向量机(SVM)、神经网络等算法

来进行回归模型构建.每个建模算法都有各自的特

点,其中PLS的应用最为广泛,因为其可解决高光

谱数据共线性和冗余等问题[６－８].在速效磷高光谱

预测中,２０１６年Sarathjith等[９]在３５０~２５００nm波

段范围,利用离散小波和支持向量回归构建模型来

预测速效磷,其速效磷的相对分析误差为２．２７.同

年,张佳佳等[１０]针对南方丘陵稻田土进行土壤全磷

和有效磷的分析,在３５０~１７０nm的光谱数据基础

上利用多项式回归模型发现其相对分析误差系数分

别为１．４３和１．５４.２０１８年,齐海军等[１１]在４００~
１０００nm光谱范围内进行了土壤速效磷的回归建

模,模型在相对分析误差上提高到２．２９,但是其结果

与早期Sarathjith等建立的模型相同,且测试集上

相对分析误差的提高程度较少,同时还分析了成像

光谱和非成像光谱在土壤速效磷的预测差异性[１２],
为本研究进一步提供了优化的实验方案.

本文针对土壤速效养分的高光谱(３５０~１７００nm)
数据进行单模型优化和多模型组合结果评价、分析和

比较.由于高光谱回归建模算法较多[１３－１８],不同模型

各具优缺点,因此构建并优化了９个单模型,同时利用

了堆叠(Stacking)算法进行模型组合,对比了随机森

林、提升树和梯度提升树(GBDT)的集成学习算法,最
终获得土壤速效磷的最佳预测结果.

２　基本原理

２．１　回归算法

偏最小二乘法回归 (PLSR)、支 持 向 量 回 归

(SVR)和岭回归均属于适用性较广的化学计量学建

模方法,尤其PLSR和SVR被广泛用于光谱分析

中[１９];SVR是经典的监督类型回归方法之一,但其

缺点为在数据量过大时建模速度较慢[２０];岭回归也

是一种专用于共线性数据分析的有偏估计回归方

法,通过正则算法放弃最小二乘法的无偏性,以损失

信息、降低精度获得回归模型[２１].土壤的速效磷光

谱特征可能同时具有线性和非线性关系,因此针对

３种回归算法都建立了非线性模型,通过线性和非

线性模型对比来研究光谱特征规律.本文主要使用

２个非线性核函数,第１个为径向基函数[２２],其表示

１个取值仅依赖于离原点距离的实值函数,是回归

算法中常用的非线性核函数,公式如下

K(x,x′)＝exp－
‖x－x′‖２２
２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１)

式中:‖x－x′‖２２ 为两个特征向量(x,x′)之间的

平方欧几里得距离;σ是自由参数.
第２个为Sigmoid函数[２３],也被称为S型生长

曲线,其公式如下

S(x)＝
１

１＋exp－x( )
, (２)

式中:x 为自变量.本文使用网格搜索方法进行了

高维参数调优[２４].

２．２　集成算法

集成学习算法是通过构建并组合多个模型来完

成学习任务,其中模型集成提升效果主要有两种条

件:１)单模型性能提升;２)模型之间的差异性增

大[２５Ｇ２７].本文模型组合中使用Stacking结合策略,
通过比较模型组合后的差异性,来获得最优模型组

合.Stacking方法相对于其他方法更稳定,过拟合

风险更低[２８],其思想如图１所示.图中Ri 为第i
种回归模型,总共有n 种不同的模型,Ni 为第i种

回归模型参数的新特征数据,总共生成n 个特征.
集成学习的初级算法使用了线性和非线性

PLS、SVR和岭回归,次级建模算法使用了随机森

林算 法、提 升 树 和 梯 度 提 升 树[２９].因 此,采 用

Stacking方法对单模型生成新建模集,初级学习算

法的输出作为样例输入特征,而初始样本的标记仍

作为样例标记,通过次级学习算法进行再次建模预

测.次级训练集是由初级学习算法产生的,因此,在

Stacking算法中为避免过拟合,使用了交叉验证的

方式产生次级学习算法的训练样本,如在图１中通

过K折交叉验证方法产生次级算法的新数据集.
在次级建模算法中,先使用随机森林算法.随机森

林[３０Ｇ３１]是在决策树基础上进行的延伸,能解决决策

树泛化性弱的问题,通过内部包含若干个独立的子

决策树模型进行汇总得到最终预测结果,其中随机

森林中需要优化的最重要的参数有决策树数量和决

策树最大深度.
提升树与随机森林都是以回归树为基本学习器

的提升方法,但是随机森林与前者不同的是每一步都

是独立抽样的,而提升树采用加法模型与向前分布算

法,利用前一轮模型中对每个样本预测的偏差作为新

的建模集,整体的构建实际上就是不断地拟合前一轮

模型预测误差的过程.提升树模型算法公式如下

fM (x)＝∑
M

m＝１
T(x;Θm), (３)
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图１ Stacking方法

Fig敭１ Stackingmethod

式中:T(x;Θm)表示决策树;Θm 为决策树的参数;

M 为树的个数,m 为序号.
梯度提升树算法与提升树类似,但与随机森林相

比对异常值更加敏感,后者通过减小模型的方差提高

性能,而前者是通过减少模型偏差来提高性能.从性

能上比较,梯度提升数相对于随机森林具有更好的泛

化性能,主要因为梯度提升数不再使用残差作为训练

数据,而是利用最速下降法的近似方法,用损失函数求

梯度后进行计算,其中损失函数的负梯度如下所示

－
∂L yn,f(xn)[ ]

∂f(xn){ }
f(x)＝fm－１

(x)
, (４)

(４)式的值为第m 轮的第n 个样本的损失函数的负

梯度,将其作为提升树算法中的残差近似值来拟合

回归模型;xn、yn 为训练数据集和标签值;L 为损失

函数;f(x)为模型的预测结果.

２．３　评价方法

评价方 法 主 要 由 决 定 系 数 R２、方 均 根 误 差

fRMSE和相对分析误差fRPD来进行比较分析[３２].当

fRPD＞２．０时模型精确度为A类,为良好预测能力;
当１．４≤fRPD≤２．０时模型精确度为B类,为中等预

测能力;当fRPD＜１．４时模型精确度为C类,为较差

预测能力[３３].R２ 和fRPD值越大,fRMSE值越小,模
型的性能越好.因此,本文重点参考预测结果的R２

和fRPD值来评价模型方法.

３　实　　验

野外土壤样品为安徽省皖北地区采集的表层深

度为０~２０cm的土层,其类型为砂浆黑土,共采集

１９３个土壤样本.将所采土壤样本放室内自然风

干,经研磨后,人工捡出土壤中的石块、秸秆等干扰

物,进行过筛处理,将样品分为两份,一份用于实验

室理化检测,一份用于光谱分析.土壤实验室理化

检测在安徽农业大学资源与环境学院土壤学实验室

支持下完成,土壤速效磷的理化检测使用碳酸氢钠

浸提Ｇ钼锑抗分光光度法[３４].土壤高光谱数据采集

使用的是地物光谱仪(OFS１７００,OceanOptics,美
国),光谱范围为３５０~１７００nm,光谱分辨率在

９００nm和１７００nm处分别为２nm和５nm.在室

内条件下,将处理后的土壤放入培养皿中并将土样

表面刮平,用地物光谱仪的反射探头(前端密封橡胶

圈和内置光源的结合,利于随时随地创造人工暗室

条件,有效避免杂散光的影响)直接接触土壤表面进

行量测,如图２所示.每个样品量测１０次反射率光

谱后取算术平均值,量测过程中每１０份样本进行１
次标准白板校正.

图２ 室内高光谱采集系统

Fig敭２ Indoorhyperspectralacquisitionsystem

土壤样品总数为１９３,土壤样本 的 划 分 使 用

KennardＧStone算法[３５],将其分为大约３∶１的建模集和

测试集,其中建模集有１４４个样本,测试集有４９个样

本.土壤样品速效磷含量的统计参数如表１所示,其
中Max为样本中速效磷含量最大值,Min为样本中速

效磷含量最小值,Average为平均值,Standarddeviation
为标准差.从表中可知,建模样本与总样本的数据分

布有相似的数据范围和分布情况,但测试样本与总样

本具有较小偏差,测试集的预测结果可以充分比较不

同算法间的准确性和稳定性,因此本文针对测试集来

评价土壤速效磷模型的回归预测性能.
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表１　土壤速效磷含量的统计参数

Table１　Statisticalparametersofsoilavailablephosphoruscontent

Type Sample Max/(mg􀅰kg－１) Min/(mg􀅰kg－１)Average/(mg􀅰kg－１)Standarddeviation/(mg􀅰kg－１)

Total １９３ ３４．９６ ０．０３ １０．５６ ９．３６
Training １４４ ３４．９６ ０．０３ １０．９４ ９．４９
Testing ４９ ３２．２４ ０．６０ ９．０１ ８．９９

图３ 土壤高光谱反射率.(a)原始光谱;(b)平滑后光谱

Fig敭３ Hyperspectralreflectanceofsoil敭 a Originalspectra  b smoothingspectra

　　由于光谱范围的两端信噪比较低,因此剔除了

两端少部分光谱数据,选取有效波段区域为３８０~
１６１０nm,土壤的原始光谱反射率如图３(a)所示,其
中 高 频 噪 声 较 为 明 显. 对 光 谱 反 射 率 进 行

SavitakyＧGolay卷积平滑[３６]消除噪声后的数据如

图３(b)所示.
从原始光谱反射率可以看出整体反射率偏低,

这是由于砂姜黑土颜色偏深的影响.光谱在３５０~
５００nm 和５７０~８５０nm 呈现明显上升趋势,在

８３０nm左右光谱出现明显波动,可能与土壤中的有

机质对光谱的吸收有关[３７];在５００~５７０nm呈现几

乎零增长趋势,可能与土壤中的铁氧化物对光谱的

吸收有关[３８].在９５０~１６５７nm光谱整体增长趋势

较缓,在１２５０nm处出现明显波动,这是由于土壤

中的铁氧化物对光谱的吸收减弱[３９];在１４５０nm处

出现明显的吸收谷,有相关文献[４０]报道,该处是水

分的吸收带,故反射率降低.以上分析表明,土壤的

光谱反射率与土壤速效磷含量之间存在较好的

相关性.

４　分析与讨论

模型训练中PLS算法参数较为复杂,通过比较

不同的潜在变量(LV)来选择最优模型,因此必须使

用不同数量LV的fRMSE趋势进行比较和分析.从

图４可知,线性的偏最小二乘(LinearＧPLS)、径向基

的偏最小二乘(RBFＧPLS)和Sigmoid函数的偏最小

二乘(SigmoidＧPLS)３个模型的fRMSE变化趋势基本

一致.当LV 个数增加时,线性和非线性PLS的

fRMSE值都呈现了先降低再升高的状态;当LV个数

为１１时,LinearＧPLS方均根误差达到最小值;当

LV个数为１１时,RBFＧPLS方均根误差达到最小;
当LV个数为１０时,SigmoidＧPLS方均根误差达到

最小.从LV趋势图中可知,线性和非线性的PLS
模型其参数具有较小差别,模型相似性较高.两个

非线性模型 RBFＧPLS和SigmoidＧPLS的fRMSE相

对于线性模型有了显著的降低,尤其在最低点上线

性模型的表现较差.因此,从PLS算法中可知,非
线性的PLS对光谱特征的拟合程度更高,更能构建

出有效的回归模型.

图４ 线性和非线性PLS中不同LV对应的方均根误差值

Fig敭４ fRMSEvaluesofdifferentLVnumbersin

linearandnonlinearPLS

比较本文训练模型,LinearＧPLS、LinearＧSVR
和LinearＧRidge为线性模型,RBFＧPLS、RBFＧSVR、

RBFＧRidge、SigmoidＧPLS、SigmoidＧSVR、SigmoidＧ
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Ridge为非线性模型,每个模型都通过网格式调参,
得到的最优模型参数如表２所示.在单模型调参

中,RLVs为PLS模型潜在变量,其值越大,模型的拟

合能力越强.Rgamma为 RBF,sigmoid核函数的参

数,其值越大,高斯分布越窄,模型复杂度越大,拟合

能力越强.Rcofe０为sigmoid内核和多项式内核的截

距参数,其可以用来控制数据的缩放.C 为SVM
模型的惩罚因子,模型的正则化强度越大,模型的复

杂度越高,拟合能力越强.RAlpha为 Ridge中的参

数,其值越大,正则化的强度越大.由表２的预测精

度分类可知,所有模型的精确度为B类,属于中等

水平,其中RBFＧPLS和SigmoidＧPLS的R２ 最高,
为最优单模型.由表２可知,PLS在建模效果上优

于SVR和Ridge.从建模集的结果分析可知,线性

和非线性模型之间差异性不大,从测试集的结果分

析可知,除Ridge模型外其他非线性模型在fRPD和

R２ 上都明显优于线性模型.在PLS算法中,非线

性R２ 最高为０．７３,线性R２＝０．８０;在SVR算法中,
非线性R２ 最高为０．７２,线性R２＝０．６９;在 Ridge
中,非线性R２ 最高为０．７,线性R２＝０．６９.比较可

知,测试集中非线性结果明显高于线性,其中RBF
核函数更加适合光谱曲线拟合.

由以上分析可知,土壤速效磷的回归模型在预

测精度分类等级上相同;但其光谱特征更趋向非线

性关系,因此非线性模型与线性模型具有差异性,同
时非线性模型更优于线性模型.下一步研究将遍历

模型所有的组合方式,优选出单模型,然后比较３种

次级集成学习算法的测试集结果.
表２　最优单模型的测试结果

Table２　Testingresultsofoptimalsinglemodel

Modelingmethod
Trainingset Testingset

fRPD R２ fRPD R２

Predictionlevel
(testingset)

Parameter

PLS １．６６ ０．７３ １．６５ ０．６８ B RLVs＝１１
RBFＧPLS １．５８ ０．７１ １．７９ ０．７３ B RLVs＝１１,Rgamma＝０．０１６

SigmoidＧPLS １．５５ ０．７０ １．７５ ０．７３ B
RLVs＝１０,Rgamma＝０．０００８５,

Rcofe０cofe０＝４．５
SVR １．６０ ０．７４ １．５３ ０．６９ B C＝１００００

RBFＧSVR １．７０ ０．７６ １．６６ ０．７２ B C＝２００００００,Rgamma＝０．００２８

SigmoidＧSVR １．５９ ０．７３ １．５５ ０．７０ B
C＝１０１１,Rgamma＝０．０００００１,

Rcofe０＝０
Ridge １．６０ ０．７４ １．５０ ０．６９ B RAlpha＝０．００１

RBFＧRidge １．５５ ０．７４ １．５０ ０．７０ B RAlpha＝０．００００６,Rgamma＝０．０１

SigmoidＧRidge １．５２ ０．７２ １．５０ ０．６９ B
RAlpha＝４×１０－７,

Rgamma＝０．０００５,Rcofe０＝０．９

　　土壤速效磷的各预测模型间具有一定的差异

性,通过模型组合可提高预测精度.在Stacking方

法基础上,研究比较了９种模型的５０２种组合结

果.遍历分析可得４个单模型组合为最优,分别

为 SigmoidＧPLS、 LinearＧSVR、 RBFＧSVR 和

SigmoidＧSVR.最优单模型中既有线性模型SVR,
也 有 非 线 性 模 型 SigmoidＧPLS、RBFＧSVR 和

SigmoidＧSVR,因此线性和非线性的组合是可以提

高结果准确率的.同时,Ridge算法在组合中全部

被剔除,由此可见,其算法在高光谱建模中具有一

定的缺陷.
先比较随机森林、提升树和梯度提升树三种集

成学习算法,其中,图５所示为梯度提升树参数调优

结果,Rloss在算法中主要有４种值:方均差损失函数

Fls,如图５(a)所示;方均差和最小偏差集合损失函

数Fhuber,如图５(b)所示;分位数损失函数Fquantile,

如图５(c)所示;最小绝对偏差损失函数Flad,如图５
(d)所示.算法参数优化中,Rn_estimators为最大迭代次

数,其值越大拟合能力越强,但也易造成过拟合,因
此每种loss值条件下最优Rn_estimators值也有所不同.

Rlearning_rate为权重缩减系数,Rmax_depth为决策树最大深

度.从图５每个子图的fRPD值波动区间可知,Rloss

为“lad”,Rn_estimators＝３１０的梯度提升模型组合比其

他更优,因此在图５(d)中Rmax_depth＝４时,Rlearning_rate

为０．２９和０．４１时,fRPD值为两个最高点.因此,比
较图 ５(d)两 个 最 高 点 的 结 果 可 以 发 现,当

Rlearning_rate＝０．４１时,建模集的fRPD＝３．７,测试集的

fRPD＝２．６１;Rlearning_rate＝０．２９时,建模集的fRPD＝
２．５６,测试集的fRPD＝２．５５,虽然后者测试集的fRPD

低０．０１,但其泛化性远优于前者.最终,梯度提升树

模型最优结果的参数设置如下:Rlearning_rate＝０．２９,

Rmax_depth＝４,Rloss为“lad”,Rn_estimators＝３１０.
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图５ 梯度提升树模型参数优化.(a)Rloss＝Fls,Rn_estimators＝１００;(b)Rloss＝Fhuber,Rn_estimators＝２００;

(c)Rloss＝Fquantile,Rn_estimators＝２００;(d)Rloss＝Flad,Rn_estimators＝３１０

Fig敭５ ParameteroptimizationofGBDTmodel敭 a Rloss＝Fls Rn_estimators＝１００  b Rloss＝Fhuber Rn_estimators＝２００ 

 c Rloss＝Fquantile Rn_estimators＝２００  d Rloss＝Flad Rn_estimators＝３１０

　　由表３和图６可知,模型组合后预测集的fRPD

值均超过了２,从预测精度分类上为A类,因此多模

型组合的结果远比单模型要优秀.从建模集和测试

集的评价结果比较可知,提升树算法建模集的R２

达到了０．９,但是由于其测试集的R２ 仅为０．８２,因
此提升树算法的模型组合产生了较高的过拟合.梯

度提升树的建模集的R２＝０．８８,fRPD＝２．５６,测试集

R２＝０．８６,fRPD＝２．５５,在算法中均为最高且其泛化

程度最好.因此,由３种算法结果比较可知,梯度提

升树的多模型组合结果不仅优于单模型,而且相对

随机森林和提升树都具有一定程度的优化,因此在

精确度和泛化性上为最优方案.
表３　多种模型组合结果

Table３　ResultsofmultiＧmodelcombination

Ensemblemethod
Trainingset Testingset

fRPD R２ fRPD R２

Predictionlevel
(testingset)

Parameter

Randomforest ２．１０ ０．８４ ２．０８ ０．８４ A Rn_estimators,Rmax_depth＝５

Boostingtree ２．８６ ０．９０ ２．１２ ０．８２ A
Rn_estimators＝３００,Rlearning_rate＝０．０１,

Rmax_depth＝５,Rloss＝Flinear

GBDT ２．５６ ０．８８ ２．５５ ０．８６ A
Rn_estimators＝３１０,Rlearning_rate＝０．２９,

Rmax_depth＝４,Rloss＝Flad

５　结　　论

土壤速效磷的高光谱预测过程中,由于非同类

的土壤化学成分具有较大的差异性,导致其光谱特

征具有复杂度高、提取困难且不具有共性等问题,而
光谱全波段进行单独回归算法的建模也易出现准确

率低、泛化能力差等缺陷.针对光谱全波段,使用了

PLS、SVR和岭回归算法[５Ｇ１０],和随机森林、提升树

和梯度提升树集成算法,以提高土壤速效磷的高光

谱预测精度为目的,进行模型构建、优化、组合和

比较.

本次实验使用光谱范围为３５０~１７００nm的非

成像方式,相对于４００~１０００nm的成像方式,在土

壤速效磷上的相关性有显著提高[１２].从单模型分

析中发现,PLS模型在预测效果上最优,其次为

SVR模型,最差为Ridge模型.而在线性算法预测

效果中,３个算法基本相同,但是在非线性的算法

中,PLS明显优于其他两种,尤其在Sigmoid的函数

上PLS算法测试结果的R２ 为０．７３,远高于SVR的

０．７和０．６９,因此PLS在单模型中泛化性强且预测

效果较优.模型算法中线性和非线性核函数对数据

预测效果具有一定的影响,其中高斯分布的非线性
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图６ 不同模型集成算法的结果.(a)基于建模集的随机森林结果;(b)基于测试集的随机森林结果 ;(c)基于建模集的

提升树结果;(d)基于测试集的提升树结果 ;(e)基于建模集的梯度提升树结果 ;(f)基于测试集的梯度提升树结果

Fig敭６Resultsofdifferentmodelintegrationalgorithms敭 a Resultsofrandomforestbasedonmodelingset  b resultsof
randomforestbasedontestingset  c resultsofboostingtreebasedonmodelingset  d resultsofboostingtree
　　basedontestingset  e resultsofGBDTbasedonmodelingset  f resultsofGBDTbasedontestingset

核函数相对于其他核函数而言具有更好的拟合能

力,因此该特性反映出了土壤高光谱特征具有高复

杂性、提取困难的特点.本文着重讨论了多模型组

合,从预测的精度分类上３个算法都属于 A等级,
但梯度提升树R２ 为０．８６,其次随机森林R２ 为０．８４,
最差的提升数R２ 为０．８２.其中从预测效果上分析

梯度提升树算法最优,其预测效果相对于最优单模

型fRPD 的 １．７９ 提 高 约 ３０％,R２ 的 ０．７３ 提 高

１７．８％,并 且 与 文 献 [１１]的 fRPD 值 相 比 提 高 了

１０％,精确度有较高的提升.
研究发现,集成算法中的梯度提升树是在提升

树算法基础上利用最速下降法进行拟合的,在算法

复杂度上优于随机森林和提升树,在测试集的评价

中,其准确率和泛化性高于单模型和其他集成算法.
多模型组合在土壤速效磷高光谱预测中具有两个优

势:１)针对特征较为复杂的土壤光谱,不同模型的组

合弥补了算法在回归预测时的缺陷,可大幅度提升

其精确度;２)对不同类型的土壤、不同范围的光谱区

域,通过多模型组合的集成算法可以抑制单模型的

过拟合性,使得模型具有较高的泛化程度.因此,基
于梯度提升树的多模型组合方法不仅有利于提高土

壤高光谱的回归预测精度,而且有利于提升其在实

际应用中的可行性.
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