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基于集成提升算法的土壤速效氮近红外光谱回归预测
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摘要 速效氮含量的预测在土壤养分诊断中具有重要意义,通过特征选择和回归预测算法可有效地提高速效氮光

谱检测模型的预测精度。选取了皖南地区的188个黄红壤土样本作为对象,利用7种预处理方法对光谱数据进行

了校正,结合移动窗口法和5种智能优化类算法进行特征选择后,再基于多种集成提升(Boosting)算法建立36种

回归校正模型来分析比较。实验结果表明:基于粒子群优化(PSO)的特征优选算法优选出的202个光谱特征主要

集中在600~1000
 

nm,利用此特征构建出的Adaptive
 

Boosting(AdaBoost)模型性能最佳,其土壤速效氮预测精度

提高到0.944。所提方法不仅提高了土壤速效氮预测精度,而且在特征区间优选算法上进行了探讨,具有一定的理

论价值。
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Abstract The
 

prediction
 

of
 

available
 

nitrogen
 

content
 

has
 

attracted
 

significant
 

attention
 

in
 

soil
 

nutrient
 

diagnosis 
 

The
 

available
 

nitrogen
 

spectrum
 

detection
 

model
 

prediction
 

accuracy
 

can
 

be
 

effectively
 

improved
 

using
 

feature
 

selection
 

and
 

regression
 

prediction
 

algorithms 
 

This
 

study
 

selects
 

188
 

yellow-red
 

loam
 

samples
 

in
 

southern
 

Anhui
 

as
 

objects 
 

uses
 

seven
 

preprocessing
 

methods
 

to
 

correct
 

the
 

spectral
 

data 
 

It
 

combines
 

the
 

moving
 

window
 

method
 

and
 

five
 

intelligent
 

optimization
 

algorithms
 

for
 

feature
 

selection 
 

Then 
 

it
 

establishes
 

36
 

regression
 

calibration
 

models
 

for
 

analysis
 

and
 

comparison
 

based
 

on
 

different
 

ensemble
 

boosting
 

 Boosting 
 

algorithms 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

202
 

spectral
 

features
 

selected
 

using
 

the
 

feature
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

 PSO 
 

are
 

concentrated
 

in
 

the
 

range
 

of
 

600--1000
 

nm 
 

The
 

Adaptive
 

Boosting
 

 AdaBoost 
 

model
 

developed
 

using
 

these
 

features
 

has
 

the
 

best
 

performance 
 

with
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

soil
 

available
 

nitrogen
 

of
 

0 944 
 

This
 

study
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

soil
 

available
 

nitrogen
 

and
 

discusses
 

the
 

optimization
 

algorithm
 

of
 

characteristic
 

interval 
 

which
 

has
 

a
 

certain
 

theoretical
 

value 
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1 引  言

速效氮是土壤的重要营养成分,它的含量直接

影响到作物的生长发育和最终产量。快速、准确地

检测土壤速效氮的含量对测土配方施肥、作物高产

稳产都具有重要意义。传统的土壤养分检测方法采

用实验室理化检测方法,但该方法存在耗时、费力、
低效的缺陷,不能满足精准农业的发展要求。可见
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近红外(VIS-NIR)光谱分析技术具有快速、无损、高
效等特点,被广泛应用于土壤养分定量测定方面[1]。
目前常见的近红外光谱仪器波段范围广,但价格较

昂贵,而且利用全波段数据建模时,也并非每个波长

都能提供有效信息。近红外光谱数据具有数据量

多、信噪比低的问题,因此需要对波长进行优选,选
择最优光谱特征区间构建光谱快速测量系统,以提

高模型稳健性[2]。Zhang等[3]将蚁群优化算法和互

信息结合,选择了与全氮相关的波长点;Xie等[4]基

于遗传算法对土壤养分特征波长进行了选择;纪文

君等[5]和Liu等[6]分别证明了土壤有机质的光谱响

应在600~800
 

nm和620~810
 

nm;于雷等[7]也在

600~800
 

nm附近提取了最优波长。目前,国内外

的研究均聚焦在寻找最优波长点或者土壤有机质的

有效波段,但并未对土壤速效氮的最优光谱特征区

间进行探讨。
本文的目的是优选出土壤速效氮的近红外光谱

特征区间,以提高速效氮含量的预测精度。首先,对
光谱数据进行不同的预处理变换,分析其对不同回

归模型(Boosting回归、传统回归)的影响;然后,结
合移动窗口(MW)和智能优化类算法,对校正后性

能好的光谱数据进行分析,从全波段中选出最优的

波长组合变量;最后,权衡不同Boosting回归模型

的预测精度,优选出土壤速效氮的最优近红外光谱

特征区间,成功对土壤速效氮含量进行了预测。所

提方法在显著简化模型的同时提高了模型的性能。

2 材料和方法

2.1 土壤样品采集

在皖南的黄山区和石台县完成土壤样本采集工

作,该地区主要种植方式为水稻、油菜轮作制。以黄

红壤土为研究对象,采样深度为0~20
 

cm。首先,
通过5点对角取样法对土壤进行混合作为一个采样

点的样本,去除杂物后装入密封袋保存,每份样本约

1.5
 

kg,共计采样188份;然后,将土壤样本带回实

验室进行风干、研磨处理,过20目筛后得到实验所

需的土壤样本粉末。

2.2 实验数据获取

将每份土样分成2份,分别用于土壤光谱数据

采集和理化测试。理化测试法采用碱解扩散法测定

土壤速效氮含量。使用便携式地物非成像光谱仪

(OFS1700,蔚海光学仪器公司)进行光谱数据采集,
光谱范围为200~1700

 

nm。该仪器内部由两个传

感器组合而成,光谱分辨率在200~900
 

nm为2
 

nm,
在900~1700

 

nm为5
 

nm。
室内光谱采集系统如图1所示。将处理好的土

壤粉末放在直径为4.5
 

cm,深为2.5
 

cm,内部铺有

黑布(防止杂散光干扰)的盛样器皿中,并将土样表

面刮平,用光谱仪的反射探头(内置光源)直接接触

土壤表面进行光谱采集。随机选取3处进行光谱测

量,对每个样本测量10次反射率光谱后取平均值作

为原始光谱数据,测量过程中每10份样本进行一次

标准白板校正。

图1 室内光谱采集系统

Fig 
 

1 Indoor
 

spectrum
 

acquisition
 

system

2.3 光谱特征选择方法

采用 MW 和 Adaptive
 

Boosting(AdaBoost)相
结合的方法从宽谱区中初选出最优信息区间。基本

思想是,用 MW沿全谱区扫描选出多个光谱特征区

间[8-9],通过比较 AdaBoost模型精度,优选出最佳

信息区间。然后基于优选的信息区间,采用5种智

能优化类算法进行特征选择,这5种智能算法分别

是随机森林(RF)算法、遗传算法(GA)、模拟退火

(SA)算法、粒子群优化(PSO)算法、基于贪心策略

的混合遗传算法(GGA)。RF通过对特征进行重

要性度量来实现特征选择[10-11];GA是一种模拟自

然进化过程的全局搜索算法[12-13];SA是一种来源

于固体退火过程的随机搜索算法[14-15];GGA将贪

心策略引入 GA中,进而进行遗传操作搜索最优

解[16]。

PSO来源于鸟群的群集行为,其中每个粒子都

代表问题的每一个可能解[17-18]。所有粒子根据个体

极值和全局最优解调整速度和位置,不断迭代得到

最优解。速度和位置的数学表达式为[19]

vk
id =wvk-1

id +c1r1(pbest,id -xk-1
id )+c2r2(gbest,d -xk-1

id )

xk
id =xk-1

id +vk-1
id , (1)
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式中:w 为惯性因子;k 为当前迭代次数;c 为加速

度常数;r 为0~1之间均匀分布的随机数;pbest,id

为粒子i个体最优位置;gbest,d 为粒子群体全局最优

位置。

2.4 光谱模型构建方法

主要对5种建模方法进行分析比较,具体包括

最小二乘回归(PLSR)、自适应增强(AdaBoost)回
归、梯 度 提 升 回 归 树 (GBRT)、极 限 梯 度 提 升

(XGBoost)算 法、轻 型 梯 度 提 升 机(LightGBM)
算法。

PLSR可解决光谱数据共线性和冗余问题[20]。

AdaBoost、GBRT、XGBoost以及 LightGBM 都是

基于Boosting的迭代型算法。Boosting主要分为

两种实现方式,AdaBoost和 Gradient
 

Boosting,如
图2所示。其中AdaBoost通过改变样本的权重来

训练多个弱学习器;Gradient
 

Boosting通过改变目

图2 Boosting算法分类

Fig 
 

2 Boosting
 

algorithm
 

classification

标函数来训练多个弱学习器,再基于串行策略将弱

学 习 器 组 成 强 学 习 器。GBRT、XGBoost 和

LightGBM 都 是 Gradient
 

Boosting 的 具 体 实 现

算法。

Boosting算法使用决策树作为弱学习器,最小

二乘作为损失函数。AdaBoost算法的思想是对同

一个训练集,不断更新权值,训练出不同的弱回归模

型,然后弱回归模型集合形成强回归模型。图3是

AdaBoost算法的工作机制[21]。

图3 自适应增强回归原理图

Fig 
 

3 Schematic
 

of
 

AdaBoost
 

regression

  GBRT是一种迭代的决策树算法,思想是将损

失函数的负梯度在当前模型的值作为残差的近似

值,拟合一个回归树,并考虑可加性模型F(X)。

F(X)=∑
M

m=1
γmhm(X), (2)

式中:γm 是步长;M 是树的叶子节点数量;hm(X)
是使损失函数最小化的新添加的树[22-23]。

XGBoost是基于预排序的决策树算法,核心思

想是先通过残差拟合生成多个弱回归模型,然后将

多个模型结果累加作为最终预测值[24-25]。其数学表

达式为

Oobj=∑
n

i
l(yi,̂yi)+∑

K

k=1
Ω(fk)

Ω(fk)=γT+
1
2λ∑

T

j=1
w2

j












, (3)

式中:l(yi,̂yi)是损失函数;Ω(fk)是正则项;T 是

叶子结点的个数;w 是叶子权重值;γ 和λ均是惩罚

系数。

LightGBM是决策树算法的加强版。在其基础

上引入了单边梯度采样(GOSS)、互斥特征绑定

(EFB)技术。使用GOSS可以减少大量只具有小梯

度的数据实例,从而在遍历特征时节省了时间和空

间;使用EFB可以将许多互斥特征绑定为一个特

征,达到了降维的目的[26]。

2.5 评价方法

模型性能指标为决定系数(R2)、相对分析误差

(RPD)和均方根误差(RMSE)。RMSE用来衡量观

测值和真实值之间的偏差。误差越小,R2 越接近

1,说明模型稳定性越好。根据Chang等[27]提出的

RPD评判等级:ERPD≥2时,模型具有很好的预测效
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果,属A类模型,可用于定量预测;1.4≤ERPD<2
时,模型有一定的预测效果,属B类模型,可用于粗

略的预测;ERPD<1.4时,模型的预测效果较差,属

C类模型,不能用于定量预测。

2.6 技术路线

所提技术路线如图4所示。首先基于不同预处

理校正后的光谱数据进行全波段回归建模,对不同

模型结果进行分析,得到最优预处理和回归校正方

图4 土壤速效氮的近红外高光谱特征分析技术路线

Fig 
 

4 Technical
 

route
 

analysis
 

of
 

near-infrared
 

hyperspectral
 

   characteristics
 

of
 

available
 

nitrogen
 

in
 

soil

法;然后对最优预处理校正后的数据进行特征选择,
将选择的变量输入到优选的回归模型;最后通过比

较模型的性能得到最优土壤速效氮定量分析模型和

光谱特征区间。

3 结果与分析

3.1 样本分析

采用Kennard-Stone(KS)方法[28],将188个土

壤样本按7∶3随机划分为训练集和测试集,训练集

共131份土壤样本,测试集共57份土壤样本。表1
是训练集、测试集以及全部样本的速效氮含量统计

参数,从中可看出,速效氮含量具有明显的梯度差

异,且3个样本集的均值和标准差较为接近,说明它

们具有相似的数据分布结构。因此训练集和测试集

均可有效地代表整体数据集的分布特征。
由于首尾波段信噪比较低,故对350~1655

 

nm
区域的数据进行研究。图5是全部土壤样本的原始

和预处理变换后的光谱曲线。采用滤波平滑(SG)、
对数变换(LG)、一阶导数变换(FD)、标准正态变换

(SNV)及相关组合共7种预处理方法对土壤原始

光谱数据进行校正处理。从整体趋势来看:所有样

本的土壤光谱形态相似,但是不同样本光谱反射率

高低不同;反射率曲线具有一定的波动性,尤其在波

长900
 

nm左右尤为明显,因为此处是两个传感器

的连接处,存在大量噪声,从而产生抖动现象。从反

射率变化趋势来看,在1400
 

nm 处出现明显吸收

谷,根据文献[29]可知该处是水分吸收带,反射率降

低。以上分析表明,土壤光谱反射率与土壤速效氮

含量之间存在较高的相关性。
表1 土壤速效氮含量的统计参数

Table
 

1 Statistical
 

parameters
 

of
 

soil
 

available
 

nitrogen
 

content

Dataset
Number

 

of
 

samples

Max
 

/

(mg·kg-1)
Min

 

/

(mg·kg-1)
Median

 

/

(mg·kg-1)
Mean

 

/

(mg·kg-1)
Standard

 

/

(mg·kg-1)

Total
 

set 188 731.584 19.32 132.644 179.083 144.398

Training
 

set 131 731.584 19.32 130.732 179.440 148.217

Testing
 

set 57 687.148 67.62 137.816 178.255 135.211

3.2 基于全波段光谱数据的回归模型分析

利 用 PLSR、AdaBoost、GBRT、XGBoost、

LightGBM这5种建模方法,基于预处理后的7种

光谱数据,建立了35个土壤速效氮定量分析模型。
表2为不同预处理方法对回归模型性能的影响,
图6为不同预处理方法下回归模型测试集的R2 和

RPD 变 化 图。可 以 看 出,Boosting 算 法 中 的

AdaBoost、GBRT 及 XGBoost 算 法 在 SNV 和

SG+SNV预处理变换下建立的校正模型性能最

优,测试集R2 均大于0.9,RPD等级均为A级,说
明模型具有较好的泛化能力和预测精度。因此采用

SNV和SG+SNV预处理后的光谱数据进行特征

选择,并结合AdaBoost、GBRT及XGBoost算法分

析建模。
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图5 预处理前后光谱对比。(a)原始光谱;(b)
 

SG;(c)
 

LG;(d)
 

FD;(e)
 

SNV;(f)
 

SG+SNV;(g)
 

SG+LG;(h)
 

SG+FD
Fig 

 

5 Contrast
 

of
 

spectra
 

before
 

and
 

after
 

preprocess 
 

 a 
 

Original
 

spectra 
 

 b 
 

SG 
 

 c 
 

LG 
 

 d 
 

FD 
 

 e 
 

SNV 
 

 f 
 

SG+SNV 
 

 g 
 

SG+LG 
 

 h 
 

SG+FD

表2 不同预处理方法对回归模型的影响

Table
 

2 Influence
 

of
 

different
 

pretreatment
 

methods
 

on
 

regression
 

model

Preprocess
 

method
Regression

 

model

Training
 

set Testing
 

set Parameter

R2 RPD R2 RPD Number
 

of
 

latent
 

variables

SG PLSR 0.92 3.62 0.894 3.08 16

LG PLSR 0.94 4.02 0.898 3.14 11

FD PLSR 0.95 4.39 0.718 1.88 6

SNV PLSR 0.96 4.87 0.857 2.64 11

SG+SNV PLSR 0.94 4.16 0.845 2.54 11

SG+LG PLSR 0.95 4.25 0.916 3.45 14

SG+FD PLSR 0.88 2.87 0.738 1.95 6

Preprocess
 

method
Regression

 

model

Training
 

set Testing
 

set Parameter

R2 RPD R2 RPD Learning
 

rate/number
 

of
 

estimators

SG GBRT 0.99 28.27 0.610 1.60 0.4/400

LG GBRT 0.99 28.27 0.508 1.43 0.2/200

FD GBRT 0.99 28.27 0.668 1.73 0.4/200
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表2(续)

Preprocess
 

method
Regression

 

model

Training
 

set Testing
 

set Parameter

R2 RPD R2 RPD Learning
 

rate/number
 

of
 

estimators

SNV GBRT 0.99 34.96 0.915 3.43 0.2/100

SG+SNV GBRT 0.99 15.13 0.910 3.33 0.4/100

SG+LG GBRT 0.99 28.27 0.573 1.53 0.4/100

SG+FD GBRT 0.99 22.27 0.898 3.14 0.1/300

SG AdaBoost 0.97 5.43 0.644 1.68 0.4/100

LG AdaBoost 0.95 4.68 0.576 1.54 0.4/200

FD AdaBoost 0.99 23.74 0.573 1.53 0.1/200

SNV AdaBoost 0.99 12.14 0.921 3.43 0.2/100

SG+SNV AdaBoost 0.99 20.07 0.912 3.37 0.1/200

SG+LG AdaBoost 0.96 4.75 0.319 1.21 0.3/200

SG+FD AdaBoost 0.99 28.27 0.876 2.84 0.1/200

SG XGBoost 0.99 28.24 0.745 1.98 0.1/300

LG XGBoost 0.99 28.24 0.739 1.95 0.1/300

FD XGBoost 0.99 28.26 0.470 1.15 0.2/100

SNV XGBoost 0.99 28.21 0.912 3.37 0.4/100

SG+SNV XGBoost 0.99 25.26 0.908 3.31 0.2/100

SG+LG XGBoost 0.99 28.25 0.745 1.98 0.1/300

SG+FD XGBoost 0.99 28.26 0.835 2.46 0.4/100

SG LightGBM 0.79 2.21 0.81 0.1/400

LG LightGBM 0.75 1.99 0.69 0.4/400

FD LightGBM 0.99 19.60 0.521 1.44 0.4/200

SNV LightGBM 0.99 26.87 0.849 2.57 0.4/100

SG+SNV LightGBM 0.99 25.44 0.857 2.65 0.4/100

SG+LG LightGBM 0.79 2.19 0.68 0.3/400

SG+FD LightGBM 0.99 22.62 0.695 1.81 0.1/200

图6 在不同预处理方法下回归模型测试集的R2 和RPD值。(a)R2;(b)RPD

Fig 
 

6 R2
 

and
 

RPD
 

values
 

of
 

regression
 

models
 

with
 

testing
 

obtained
 

by
 

different
 

pretreatment
 

methods 
  

 a 
 

R2 
 

 b 
 

RPD
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3.3 基于特征波段光谱数据的回归模型分析

土壤光谱样本数据会受到水分等其他组分和仪

器噪声的影响,此外,速效氮对应的可见近红外光谱

信息复杂,区间宽度不等,故先采用移动窗口获得速

效氮含量对应的光谱信息区间,再运用更为灵活的

智能优化算法进行特征选择。先选取宽度为400的

窗口对预处理后的光谱数据进行最佳信息区间选

择,在SNV和SG+SNV校正处理的数据下优选出

的区间分别是600~999
 

nm和629~928
 

nm,测试

集的R2 分别为0.923和0.917。然后在信息区间

中基于特征选择算法搜索更优的波长点变量,迭代

500次后,RF分别优选了200、202个光谱变量;

PSO分别优选了202、201个光谱变量;GA分别优选

了184、209个光谱变量;SA分别优选了206、206个

光谱变量;GGA分别优选了202、200个光谱变量。
在SNV、SG+SNV校正的光谱数据下,基于全

波段、特征选择波长点分别建立 AdaBoost、GBRT
及XGBoost回归校正模型(共36种),并且用未参

与建模的57个样本对模型性能进行评价。表3是

在校正的光谱数据下以不同变量建立的定量模型的

分析结果。图7是以不同变量建立模型的测试集

R2、RMSE及RPD值变化图。
表3 基于SNV、SG+SNV处理的光谱数据以不同变量建立定量模型分析结果

Table
 

3 Analysis
 

results
 

of
 

quantitative
 

models
 

with
 

different
 

variables
 

based
 

on
 

the
 

spectral
 

data
 

processed
 

by
 

SNV
 

and
 

SG+SNV

Preprocess
 

method
Algorithm

Wavelength
 

range
 

/nm
Number

 

of
 

variables

Training
 

set Testing
 

set Parameter

R2 RPD R2 RPD
 Learning

 

rate/number
 

of
 

estimators

SNV AdaBoost 350--1655 1305 0.99 12.14 0.921 3.43 0.2/100

SNV GBRT 350--1655 1305 0.99 34.96 0.915 3.43 0.2/100

SNV XGBoost 350--1655 1305 0.99 28.21 0.912 3.37 0.4/100

SNV RF-GBRT 600--999 200 0.99 28.27 0.922 3.57 0.4/300

SNV PSO-GBRT 602--999 202 0.99 28.27 0.924 3.63 0.2/400

SNV GA-GBRT 600--999 184 0.99 28.27 0.932 3.83 0.4/300

SNV SA-GBRT 602--998 206 0.99 28.27 0.941 4.11 0.4/300

SNV GGA-GBRT 601--999 202 0.99 28.27 0.919 3.52 0.2/400

SNV RF-AdaBoost 600--999 200 0.99 21.24 0.939 4.06 0.2/100

SNV PSO-AdaBoost 602--999 202 0.99 18.17 0.944 4.24 0.1/100

SNV GA-
 

AdaBoost 600--999 184 0.99 12.95 0.940 4.09 0.4/100

SNV SA-AdaBoost 602--998 206 0.99 24.03 0.937 3.96 0.2/100

SNV GGA-AdaBoost 601--999 202 0.99 24.21 0.943 4.20 0.4/100

SNV RF-XGBoost 600--999 200 0.99 28.17 0.929 3.76 0.2/100

SNV PSO-XGBoost 602--999 202 0.99 28.25 0.821 3.36 0.2/400

SNV GA-XGBoost 600--999 184 0.99 28.22 0.886 2.96 0.3/100

SNV SA-XGBoost 602--998 206 0.99 20.21 0.834 2.46 0.1/200

SNV GGA-XGBoost 601--999 202 0.99 27.96 0.871 2.78 0.1/200

SG+SNV AdaBoost 350--1655 1305 0.99 20.07 0.912 3.37 0.1/200

SG+SNV GBRT 350--1655 1305 0.99 15.13 0.910 3.33 0.4/100

SG+SNV XGBoost 350--1655 1305 0.99 25.26 0.908 3.31 0.2/100

SG+SNV RF-GBRT 603--999 202 0.99 28.27 0.919 3.53 0.2/200

SG+SNV PSO-GBRT 607--999 201 0.99 28.27 0.913 3.39 0.1/300

SG+SNV GA-GBRT 604--999 209 0.99 28.27 0.927 3.69 0.4/100
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表3(续)

Preprocess
 

method
Algorithm

Wavelength
 

range
 

/nm
Number

 

of
 

variables

Training
 

set Testing
 

set Parameter

R2 RPD R2 RPD
 Learning

 

rate/number
 

of
 

estimators

SG+SNV SA-GBRT 607--998 206 0.99 28.27 0.926 3.68 0.4/200

SG+SNV GGA-GBRT 607--999 200 0.99 28.27 0.900 3.17 0.3/400

SG+SNV RF-AdaBoost 603--999 202 0.99 12.12 0.919 3.51 0.3/100

SG+SNV PSO-AdaBoost 607--999 201 0.99 15.41 0.915 3.43 0.4/100

SG+SNV GA-AdaBoost 604--999 209 0.99 24.16 0.922 3.59 0.2/100

SG+SNV SA-AdaBoost 607--998 206 0.99 20.24 0.929 3.76 0.1/100

SG+SNV GGA-AdaBoost 607--999 200 0.99 12.45 0.924 3.64 0.3/300

SG+SNV RF-XGBoost 600--999 200 0.99 28.18 0.898 3.14 0.4/200

SG+SNV PSO-XGBoost 602--999 202 0.99 27.45 0.888 2.99 0.4/100

SG+SNV GA-XGBoost 600--999 184 0.99 24.22 0.885 2.95 0.3/100

SG+SNV SA-XGBoost 602--998 206 0.99 27.31 0.883 2.92 0.4/100

SG+SNV GGA-XGBoost 601--999 202 0.99 24.84 0.882 2.91 0.3/100

图7 不同算法的测试集的R2、RMSE和RPD值。(a)
  

R2;(b)
 

RMSE;(c)
 

RPD

Fig 
 

7 R2 
  

RMSE 
 

and
 

RPD
 

values
 

of
 

the
 

testing
 

sets
 

of
 

different
 

algorithms 
  

 a 
 

R2  b 
 

RMSE 
 

 c 
 

RPD

  从表3和图7可以看出:以特征分析后的变量

建立的速效氮定量模型预测精度均为A级,在简化

模型的同时提高了模型的预测精度;在回归算法方

面,AdaBoost和GBRT建模性能要优于XGBoost;
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在预处理方面可以看出,不同预处理方法的建模精

度有所差异,相比SG+SNV,SNV预处理变换下建

立的模型预测精度更高,性能最优。

3.4 最优光谱特征区间分析

测试 集 的 R2 均 大 于0.94的 模 型 是 PSO-
AdaBoost、 GGA-AdaBoost、 SA-GBRT、 GA-
AdaBoost,图8为 MW 结合这4种特征选择算法

优选的特征波长点组合,可以看出,所选波长大

多集中在600~1000
 

nm,该区域土壤的光谱特

性主要是 C—H、O—H、N—H 基 团 的 二 级 和 三

级倍频振动吸收引起的。在SNV预处理的数据

下,基于PSO优选的特征变量建立的 AdaBoost
校正模型性能最好,在测试集中实测值和预测值

的关系如图9所示,该模型预测等级为 A,在减

少模型变量的同时提高了模型精度,用于建模的

光谱数据点由1035个减少到202个,预测集的

R2 提高到了0.944,说明模型具有较强的泛化性

和稳定性。

图8 不同算法选择的最优波长点组合

Fig 
 

8 Optimal
 

combination
 

of
 

wavelength
 

points
 

selected
 

by
 

different
 

algorithms

图9 基于SNV的PSO-AdaBoost模型预测集中的测量值

和预测值

Fig 
 

9 Measured
 

and
 

predicted
 

values
 

of
 

PSO-AdaBoost
 

  model
 

based
 

on
 

SNV
 

in
 

prediction
 

set

4 结  论

基于7种不同预处理方法校正的光谱数据,将
移动窗口法和智能优化算法相结合,筛选了土壤速

效氮相关的光谱特征点,并基于Boosting算法分析

建立了不同的土壤速效氮定量分析模型(共36个)。
实验结果表明:在预测土壤速效氮含量的算法中,

Boosting算法的性能优于传统 PLSR 算法,其中

AdaBoost对土壤速效氮的拟合效果最好;同时得出

并不是特征越多,建模效果越好,对特征进行优化后

可有效剔除无用变量,提高模型性能。在SNV预

处理下建立的PSO-AdaBoost校正模型使模型精度

提升到了0.944(波长点分布在600~1000
 

nm),既
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显著地简化了模型,又保留了一定的数据冗余,提高

了模型的稳健性。纪文君等[5-7]测量并分析了不同

地区土壤样品,发现有机质的光谱响应区域均集中

在600~800
 

nm波段。速效氮和有机质含量在土

壤中呈正相关关系[30-31],故在光谱分析中,它们的特

征波段也具有一定的一致性。又由于氮素在近红外

光谱中的直接响应波段主要是有机态的 N—H 键

发生能级跃迁的倍频峰和合频峰,且速效氮含量较

低,一般仅占总氮的5%,因此相比有机质,确实需

要更多的间接光谱数据信息来反映速效氮的光谱特

征。这也证明了实验结果的合理性。
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