
第 58 卷 第 21 期/2021 年 11 月/激光与光电子学进展 研究论文

2128001-1

光谱配置对最优波段组合算法预测土壤
有机质和电导率的影响

张燚，丁建丽*，张子鹏，葛翔宇，王瑾杰
新疆大学资源与环境科学学院，新疆 乌鲁木齐 830046

摘要 可见光和近红外（Vis-NIR）光谱仪是一种实用的工具，可用于替代土壤物理和化学分析以评估土壤性质。

最佳波段组合算法是一种通过考虑波段之间的相互作用信息来提取光谱变量的有效方法，但是对于实验室 Vis-
NIR光谱数据，该方法易受“维数灾难”的影响。提出一种适当地降低光谱配置（减少光谱带的数量和粗化光谱分

辨率），以提高计算效率且不会显著影响预测精度的方法。首先，构建了 6个光谱配置，即光谱波段的数量从

2001个减小到 19个，光谱分辨率从 3 nm增加至 100 nm，并且光谱采样间隔等于光谱分辨率（均匀间隔采样）。然

后，通过偏最小二乘回归结合最佳波段组合算法预测不同光谱配置下土壤有机质（SOM）和电导率（EC）的最佳光

谱参数。结果表明：直到光谱分辨率为 60 nm时（每个光谱 32个波长），最佳波段组合算法与全波段光谱数据相比，

可以提高预测精度。最佳波段组合算法在 1~20 nm光谱分辨率下，预测精度没有显著差异（约为 2%）；SOM［（决

定系数 R 2
v等于 0. 77，均方根误差（RMSEP）等于 0. 325％，性能四分位数范围的比率（RPIQv）等于 3］和 EC（R 2

v等于

0. 70，RMSEP等于 6. 88 dS·m-1，RPIQv等于 2. 21）分别在 20 nm和 10 nm的光谱分辨率下获得了最佳预测性能。

关键词 传感器；可见光-近红外光谱；光谱配置；主成分分析；最佳光谱参数；偏最小二乘回归
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Effect of Spectral Configuration on Soil Organic Matter and Electrical
Conductivity Predicted by Optimal Band Combination Algorithm
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College of Resource and Environment Sciences, Xinjiang University, Urumqi, Xinjiang 830046, China

Abstract Visible light and near infrared (Vis-NIR) spectrometer is a practical tool that can be used for alternative soil
physical and chemical analysis to assess soil properties. The optimal band combination algorithm is an effective method to
extract spectral variables by considering the interaction information between bands. However, for laboratory Vis-NIR
spectral data, this method is vulnerable to the“dimension disaster”. A method that appropriately reduces the spectral
configuration (reducing the number of spectral bands and coarsening the spectral resolution) to improve the calculation
efficiency without significantly affecting the prediction accuracy is proposed. First, six spectral configurations are
constructed, which means that the number of spectral bands is reduced from 2001 to 19, the spectral resolution is increased
from 3 nm to 100 nm, and the spectral sampling interval is equal to the spectral resolution (uniformly spaced sampling).
Then, partial least squares regression combined with the optimal band combination algorithm is used to predict the optimal
spectral parameters of soil organic matter (SOM) and electrical conductivity (EC) under different spectral configurations. The
results show that until the spectral resolution is 60 nm (32 wavelengths per spectrum), the optimal band combination
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algorithm can improve the prediction accuracy compared with the full band spectrum data. The best band combination
algorithm has no significant difference in prediction accuracy under 1 ‒ 20 nm spectral resolution (about 2%); SOM
[determination coefficient(R 2

v) is 0. 77, root mean square error(REMSP) is 0. 325%, ratio of performance to inter-
quartiledistance(RPIQv) is 3] and EC (R 2

v is 0. 69, RMSEP is 6. 88 dS·m−1, RPIQv is 2. 21) obtain the best prediction
performance at the spectral resolution of 20 nm and 10 nm.
Key words sensors; Vis-NIR spectrum; spectral configuration; principal component analysis; optimal spectral
parameter; partial least squares regression
OCIS codes 280. 4788; 300. 6170; 300. 6550

1 引 言

土壤有机质（SOM）含量和电导率（EC）是衡量

土壤肥力与盐度的关键指标。快速准确地监测

SOM和 EC对干旱地区土地资源的合理利用至关

重要。近年来，可见光 -近红外（Vis-NIR）光谱可以

快速地定量分析某些特定土壤特性，且无需制备任

何样品［1-2］。因此，Vis-NIR光谱被广泛认为是可以

替代常规手段的土壤特性监测方法。

对土壤性质进行光谱建模时，输入数据大致可分

为全波段光谱和筛选出的光谱变量两种。最佳波段

组合算法可以从任一可能的波长组合进行提取，从而

有效提高目标的灵敏度并降低无关波长的影响，目前

已广泛应用于高光谱数据的变量选择［3-4］。在实践中，

对于Vis-NIR范围内的高光谱数据，该方法是通过两

波段指标（即比率、差、归一化差、乘积和总和）实现

的［5］。许多研究表明三波段指数（TBI）的性能优于两

波段指数，但该结果仅是基于特定范围的高光谱数

据 ，例 如 350~1000 nm，300~1150 nm 和 400~
1000 nm［6-8］。目前，在Vis-NIR范围内很少使用三波

段光谱指数，尤其在涉及高光谱数据时。

将高光谱数据集简化为简单的表示形式，有利

于数据的有效存储、计算、分析和传输。Peng等［9］

对实验室获得的 Vis-NIR光谱进行了采样间隔为

1~10 nm的重采样，结果表明，9 nm是土壤有机碳

估算的最佳光谱采样间隔。Yang等［10］证明了在土

壤有机氮估算中，用 100 nm带宽（每个光谱 21个波

长）建立的模型几乎与未经重采样光谱（每个光谱

2100个波长）建立的模型表现相同。此外，Adeline
等［11］证明了使用实验室光谱法在 3~60 nm的光谱

分辨率下可获得良好的粘土预测效果。

本文旨在评估光谱配置的可行性，即通过减少

光谱数量和粗化光谱分辨率，来提高最佳波段组合

算法的计算效率，且不影响预测精度。原始的 Vis-
NIR光谱具有 2001个光谱带，重采样的光谱间隔为

1 nm，从初始数据库构建 6个光谱配置，光谱分辨率

等于光谱采样间隔（即间隔采样均匀）。在这些配

置中，光谱带的数量从 2001减小到 19，光谱分辨率

从 3 nm扩大到 100 nm。然后使用最佳波段组合算

法，得出了不同光谱配置下土壤特性（SOM和 EC）
的最佳光谱参数。最后在不同的光谱配置中，通过

偏最小二乘回归（PLSR）模型比较了最佳波段组合

算法和全波段光谱数据预测的性能。

2 材料和方法

2. 1 研究区和土壤数据收集

研究在中国新疆西北部的艾比湖地区（82°20'~
83°55' E，44°23'~45°12' N）进行，该地区是典型的大

陆 性 干 旱 气 候 ，年 均 降 水 稀 少（平 均 年 雨 量

105 mm）且蒸发作用强烈（年蒸发量 1315 mm）。根

据世界参考基准土壤分类可以得知，盐渍土是该地

区的主要土壤类型。研究区的西南部是博尔塔拉

河和精河的入湖口，这里土地类型主要是农田，主

要农作物是棉花［12-13］。

借鉴之前的实地采样经验［3］，约 2 km间隔设置

一个采样点，并根据野外调查时道路的通达性选择

了一个相对平坦的区域进行采样，同时为避免过度

的人为干扰，未采集处于农田、沟渠和垃圾场附近

的土壤。在 2019年 7月 26日—8月 7日，本实验组

共采集了 255 个土壤样本。每个采样点，在 0~
20 cm深度范围内收集了 5个子样本（质量约 2 kg）。

2. 2 理化分析

在室内，将所有土壤样品均化、风干（温度为 25~
30 °C）、研磨（用玛瑙研钵），然后通过 100目筛网（孔径

为 0. 149 mm）。SOM含量通过重铬酸钾氧化外加热

法进行测定，为了测量EC和 pH，在室温（25 °C）下，对

比例为 1∶5的土壤样品（质量为 20 g）和蒸馏水（体积

为 100 mL））进行了 30 min的预处理。然后从标本中

提取渗滤液，分别使用数字多参数测量仪（Multi 3420
Set B，WTW GmbH）和数字 pH仪（PES-3E，Shanghai

INESA Scientific Instrument Co.，Ltd.）测量EC和 pH。

2. 3 实验室Vis-NIR光谱

实验室 Vis-NIR光谱数据是使用分光辐射计

（ASD FieldSpeco®3，Malvern Panalytical Ltd.）在

350~2500 nm 的 反 射 范 围 内 在 暗 室 中 测 得 的 。

350~1000 nm波段的光谱分辨率为 3 nm，光谱采样

间隔为 1. 4 nm；1000~2500 nm波段的光谱分辨率为

10 nm，光谱采样间隔为 2 nm。最后用ViewSpecPro
（Version 6. 20，Malvern Panalytical Ltd.）将反射在

两个光谱段内的光谱重新采样为 1 nm，从而产生了

2151个光谱并输出。将处理后的土壤样品放在培养

皿（直径为 10 cm，高度为 2 cm）中，然后用直尺将其

表面均匀化，把 50 W功率卤素灯安装在距样品约

30 cm的三脚架上，天顶角为 15°，将 10°视场的探头

置于培养皿中心上方 15 cm处。每测量 10次，用白

板（Spectralon®，Malvern Panalytical Ltd.）对光谱仪

进行校准，每个土壤样品重复测量 10次，并将平均值

作为代表光谱。由于光谱边缘存在大量噪声，因此

将 350~399 nm和 2401~2500 nm的光谱忽略，再将

剩余的光谱（400~2400 nm）命名为 ASD_1/1，因为

它在两个光谱范围内（即 400~1000 nm和 1000~
2400 nm）的光谱采样间隔均为 1 nm。

2. 4 实验室Vis-NIR光谱配置

光谱配置中，必须定义以下 3个参数：光谱分

辨率（SR）、频谱采样间隔（SSI）、光谱带的数量

（N）。本实验组假设光谱配置的 SR等于 SSI，即
均匀间隔采样。因此，通过以下两个步骤构建了

光谱配置。

1）根据不同的 SR计算高斯响应函数，表达

式为

f ( λ，σ )= exp
é

ë

ê
ê
- ( )λ- λ c

2

2σ 2
ù

û

ú
ú， （1）

式中：λ是不同 SSI下的光谱步长；λc是某些 SSI的光

谱响应范围内的中心波段；σ是 f的宽度，表达式为

σ= RSR

2 2ln2
。 （2）

2）根 据 SSI 和 f ( λ，σ )，可 以 得 出 光 谱 配 置

ASD_1/1降低的反射率为

R=
∑ λs

λk r ( )λ f ( )λ，σ

∑ λs

λk f ( )λ，σ
， （3）

式中：s和 k分别是光谱范围内起始带和结束带的波

段号；r(λ)代表反射率。图 1为 SR 等于 SSI时的高

斯响应函数示意图。

每个光谱配置都记录为 Con_X/Y，其中 X是

400~1000 nm 处 的 光 谱 分 辨 率 ，Y 是 1000~
2400 nm处的光谱分辨率，如表 1所示。6个光谱配

置的 N值从 2001降至 19，SSI分别在 400~1000 nm
和 1000~2400 nm 的 光 谱 范 围 内 从 3~100 nm 和

10~100 nm变化。

2. 5 主成分分析

主成分分析用于光谱数据，可以揭示和可视化

不同光谱配置的分布模式，并检测光谱离群值。首

先，在每种光谱配置中，通过主成分分析全光谱数

据，用该方法选择主成分数量时是以方差贡献率大

于 95%为标准的；其次，将每个光谱配置中提取的主

成分投影到不同的坐标空间中；最后，基于每个土壤

样品在不同投影空间上的距离计算 Hotelling T2椭
圆，以识别光谱离群值。位于Hotelling T2椭圆之外

的数据点被定义为离群值，并从数据集中删除。

2. 6 最佳波段组合算法

使用 5种组合类型探究光谱与土壤特性的关

系，这 5种类型的 TBI已成功用于叶片氮和地上生

物量以及黄锈病标识［7，14-15］。本实验组使用的 TBI
参考了 Zhang等［16］的研究。

图 1 N=3，RSR=25 nm，ISSI=25 nm时的高斯响应函数

Fig. 1 Gaussian response function when N=3,
RSR=25 nm, ISSI=25 nm

表 1 7种光谱配置的描述

Table 1 Description of 7 spectral configurations
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INESA Scientific Instrument Co.，Ltd.）测量EC和 pH。

2. 3 实验室Vis-NIR光谱

实验室 Vis-NIR光谱数据是使用分光辐射计

（ASD FieldSpeco®3，Malvern Panalytical Ltd.）在

350~2500 nm 的 反 射 范 围 内 在 暗 室 中 测 得 的 。

350~1000 nm波段的光谱分辨率为 3 nm，光谱采样

间隔为 1. 4 nm；1000~2500 nm波段的光谱分辨率为

10 nm，光谱采样间隔为 2 nm。最后用ViewSpecPro
（Version 6. 20，Malvern Panalytical Ltd.）将反射在

两个光谱段内的光谱重新采样为 1 nm，从而产生了

2151个光谱并输出。将处理后的土壤样品放在培养

皿（直径为 10 cm，高度为 2 cm）中，然后用直尺将其

表面均匀化，把 50 W功率卤素灯安装在距样品约

30 cm的三脚架上，天顶角为 15°，将 10°视场的探头

置于培养皿中心上方 15 cm处。每测量 10次，用白

板（Spectralon®，Malvern Panalytical Ltd.）对光谱仪

进行校准，每个土壤样品重复测量 10次，并将平均值

作为代表光谱。由于光谱边缘存在大量噪声，因此

将 350~399 nm和 2401~2500 nm的光谱忽略，再将

剩余的光谱（400~2400 nm）命名为 ASD_1/1，因为

它在两个光谱范围内（即 400~1000 nm和 1000~
2400 nm）的光谱采样间隔均为 1 nm。

2. 4 实验室Vis-NIR光谱配置

光谱配置中，必须定义以下 3个参数：光谱分

辨率（SR）、频谱采样间隔（SSI）、光谱带的数量

（N）。本实验组假设光谱配置的 SR等于 SSI，即
均匀间隔采样。因此，通过以下两个步骤构建了

光谱配置。

1）根据不同的 SR计算高斯响应函数，表达

式为
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式中：λ是不同 SSI下的光谱步长；λc是某些 SSI的光

谱响应范围内的中心波段；σ是 f的宽度，表达式为

σ= RSR

2 2ln2
。 （2）

2）根 据 SSI 和 f ( λ，σ )，可 以 得 出 光 谱 配 置

ASD_1/1降低的反射率为

R=
∑ λs

λk r ( )λ f ( )λ，σ

∑ λs

λk f ( )λ，σ
， （3）

式中：s和 k分别是光谱范围内起始带和结束带的波

段号；r(λ)代表反射率。图 1为 SR 等于 SSI时的高

斯响应函数示意图。

每个光谱配置都记录为 Con_X/Y，其中 X是

400~1000 nm 处 的 光 谱 分 辨 率 ，Y 是 1000~
2400 nm处的光谱分辨率，如表 1所示。6个光谱配

置的 N值从 2001降至 19，SSI分别在 400~1000 nm
和 1000~2400 nm 的 光 谱 范 围 内 从 3~100 nm 和

10~100 nm变化。

2. 5 主成分分析

主成分分析用于光谱数据，可以揭示和可视化

不同光谱配置的分布模式，并检测光谱离群值。首

先，在每种光谱配置中，通过主成分分析全光谱数

据，用该方法选择主成分数量时是以方差贡献率大

于 95%为标准的；其次，将每个光谱配置中提取的主

成分投影到不同的坐标空间中；最后，基于每个土壤

样品在不同投影空间上的距离计算 Hotelling T2椭
圆，以识别光谱离群值。位于Hotelling T2椭圆之外

的数据点被定义为离群值，并从数据集中删除。

2. 6 最佳波段组合算法

使用 5种组合类型探究光谱与土壤特性的关

系，这 5种类型的 TBI已成功用于叶片氮和地上生

物量以及黄锈病标识［7，14-15］。本实验组使用的 TBI
参考了 Zhang等［16］的研究。

图 1 N=3，RSR=25 nm，ISSI=25 nm时的高斯响应函数

Fig. 1 Gaussian response function when N=3,
RSR=25 nm, ISSI=25 nm

表 1 7种光谱配置的描述

Table 1 Description of 7 spectral configurations

Configuration

ASD_1/1
Con_3/10
Con_10/10
Con_20/20
Con_40/40
Con_60/60
Con_100/100

N

2001
339
199
99
49
32
19

400‒1000 nm
SSI
1
3
10
20
40
60
100

SR
3
3
10
20
40
60
100

1000‒2400 nm
SSI
1
10
10
20
40
60
100

SR
10
10
10
20
40
60
100
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ITBI1 (R 1，R 2，R 3) = R 1/ (R 2 + R 3)， （4）

ITBI2 (R 1，R 2，R 3) = (R 1 - R 2) / (R 1 + R 3)， （5）

ITBI3 (R 1，R 2，R 3) = (R 1 - R 2) / (R 2 - R 3)， （6）

ITBI4 (R 1，R 2，R 3) = R 1/ (R 2× R 3)， （7）

ITBI5 (R 1，R 2，R 3) = (R 1 - R 2) / (R 1 - 2R 2 + R 3)，（8）

式中：R1，R2和 R3是 400~2400 nm范围内的光谱值，

且 R1≠R2≠R3。最佳波段组合算法是在MATLAB
2019 b软件中进行编程实现的。最佳光谱参数的推

导过程包括 3个步骤：1）在建模集中，遍历每个 TBI
与土壤特性（SOM&EC）之间的相关性（r）；2）对于每

个TBI，|r|值按降序排列，保留前 1％ |r|对应的波段组

合用于后续分析；3）将建模和验证集之间具有最小 r

的波段组合定义为最佳光谱参数。

2. 7 土壤特性反演模型建立

为了对土壤特性反演建模并验证模型，本实验组

在剔除异常值后，将每个光谱结构中的剩余样本分为

两组。根据土壤特性的实测值，按升序对正常样品进

行分类，将具有偶数和奇数的样本分别分配给建模数

据集和验证数据集再进行方差分析，以验证土壤性质

的统计指标是否在建模和验证数据集之间存在显著

差异。本实验组用PLSR建立土壤特性和光谱之间的

关系，设定自变量为光谱变量，因变量为土壤属性值

（即 SOM和EC）。在建模过程中，用投影变量的重要

性（VIP）来确定光谱变量的重要性，若特定变量的

VIP值超过 1，则认为该变量很重要。采用MATLAB
2019 b进行 PLSR建模，预测准确性用决定系数（R2）、

均方根误差（RMSE）和性能四分位数范围的比率

（RPIQ）3个参数进行评估。通常 R2和 RPIQ越高，

RMSE越低，表明模型具有越好的预测能力。

3 结 果

3. 1 不同光谱配置的主成分分析

图 2（a）~（g）为在不同的坐标系中不同光谱配

图 2 不同光谱配置下 255个样本的主成分投影。（a）ASD_1/1；（b）Con_3/10；（c）Con_10/10；（d）Con_20/20；
（e）Con_40/40；（f）Con_60/60；（g）Con_100/100

Fig. 2 Principal component projections of 255 samples for different spectral configurations. (a) ASD_1/1; (b) Con_3/10;
(c) Con_10/10; (d) Con_20/20; (e) Con_40/40; (f) Con_60/60; (g) Con_100/100

置下 255个样本的主成分投影。总体而言，前两种

主成分的光谱变化均大于 95％，而与光谱配置无

关。 Shi等［17］将第一主成分（PC1）和第二主成分

（PC2）分别称为光谱反射强度和光谱形状。光谱信

号的方差随光谱配置的降低而减小，如图 2（c）~（d）
所示。同时 Hotelling T2椭圆将每个子图划分为两

个区域，有效区域位于黑色虚线内，并且将该区域

中的样本点定义为正常样本（圆点）；黑色虚线之外

为无效区域，并且这些点被标识为光谱离群值（五

角星），在每个子图中确定 13个异常值，并将其从后

续分析中删除。

3. 2 土壤特性的描述统计

研究区土壤 pH值范围为 6. 91~10. 33（即从中

性到非常碱性），平均值为 8. 29，表明研究区土壤总

体呈碱性。图 3是去除异常值后每种光谱配置中土

壤特性的建模集、验证数据集的箱型图和相应的描

述统计信息。总体而言，相同土壤特性之间的密度

差异很小，如图 3（a）和图 3（d）所示。在每种光谱配

置中，EC的范围（0. 21~72. 07 dS·m−1）比 SOM的

范围（0. 03％~4. 10％）宽。Wilding［18］将变异系数

（CV）分为 3类：低方差（小于 0. 15），中方差（0. 15~
0. 35）和高方差（大于 0. 35）。 SOM（大于 0. 6）和

EC（大于或等于 0. 9）的 CV在每种光谱配置中均较

高，如图 3（a）和图 3（d）所示，可能是土壤母质的差

异导致的。图 3（a）~（c）的 SOM和图 3（d）~（e）的

EC都具有正偏度（即 Ske大于 0），表明分布包括许

多低值和相对较少的高值。建模集和验证数据集

的描述性统计［最小值（Min），均值（Mean），最大值

（Max），标准差（Std），变异系数（CV）和偏度（Ske）］
之间的单因素方差分析结果表明，集合的分布无显

著差异 ，即建模集和验证集的数据之间无显著

差异。

3. 3 最佳波段组合算法

图 4分别展示了不同含量 SOM和 EC下的土壤

反射率光谱，分为 6个不同等级，取 n个光谱反射率

的平均值，n为实验次数。所有光谱曲线形状相似，

先急剧上升后缓慢变化，同时光谱反射率随着 SOM
含量升高有明显下降趋势。其中，SOM土壤反射率

光谱从上到下的含量依次为<0. 6%、0. 6%~1%、

1%~2%、2%~3%、3%~4%、>4%；EC土壤反射

率 光 谱 从 上 到 下 的 含 量 依 次 为 0~2 dS·m−1、

2~4 dS·m−1、 4~8 dS·m−1、 8~16 dS·m−1、

>16 dS·m−1。

最佳波段组合算法计算了 5个 TBI与不同光谱

配置的土壤特性之间的相关性，如表 2和表 3所示，

为了更好地比较这些值，最佳光谱参数的相关性以

R2的形式表示，发现土壤特性并非总是在ASD_1/1
和 Con_100/100下获得最佳和最差的 R2值。总体

而 言 ，除 了 Con_40/40 至 Con_100/100 下 的 TBI2
外，SOM的三波段指数准确性总体上高于 EC，随着

光谱配置的降低，SOM的 R2在 Con_40/40之前的

变化不明显；而 EC三波段指数的 R2变化并无相似

现象。对于 SOM的 Con_60/60，与之前的其他 TBI
相比，TBI2在建模集中准确性相对较低（R2值之间

的差距小于 0. 1），而 EC 的 Con_60/60 所对应的

TBI2的准确性要优于其他 TBI（R2之间的差距介于

0. 11~0. 45）。表 2和表 3总结了每个最佳光谱参数

的波段组合，表中 SOM的 600，620，700，760，1800，
2100，1400，1480，1490，1880，2160，2170，2180 nm，

EC的 2120，2180，2280，2320，2360 nm出现了多次，

这对光谱建模很重要。

3. 4 模型的建立和验证

用所提评价因子对 PLSR建模之后的结果和相

对应的全波段光谱数据结果的预测性能进行了比

较，如表 4和表 5所示，R2的下标 c和 v分别代表建

模集和验证集，而 RMSE中下标 cv和 p也分别代表

建模集和验证集。总体而言，两种土壤特性（SOM
和 EC）除了 Con_60/60和 Con_100/100中的 SOM
之外，所提取的最佳光谱参数的模型精度都优于全

波段光谱数据，具体表现在 R 2
v 和 RPIQv值较高且

RMSEP较小。对于提取的最佳光谱参数（表 4和表

5），从 ASD_1/1到 Con_20/20，SOM和 EC的预测

性能对光谱配置较不敏感，而从 Con_40/40到 Con_
100/100，SOM 的精度显著降低（R 2

v 从 0. 72 降至

0. 35），但 EC的精度变化较小（R 2
v等于 0. 65或 0. 66）。

SOM和 EC的最佳预测结果分别出现在 Con_20/20
（RMSEP 等 于 0. 325%，RPIQv 等 于 3）和 Con_10/10
（RMSEP等于 6. 88，RPIQv等于 2. 21）中，而不是ASD_
1/1。无论 SOM和 EC的光谱配置如何，潜在变量的

数量（LVs）均保持为 5，而全波段光谱数据中，SOM的

LVs在 12到 15之间，EC的LVs保持为 4。
从图 5可以看出，不同的土壤属性均在Con_20/20

之后运算效率明显提高，且不损失算法精度，同时最佳

波段明显优于全波段组合。运算时间大大缩减也证明

了在Con_20/20之前存在着一定程度的计算冗余。

图 6给出了不同 PLSR模型估测的土壤特性
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置下 255个样本的主成分投影。总体而言，前两种

主成分的光谱变化均大于 95％，而与光谱配置无

关。 Shi等［17］将第一主成分（PC1）和第二主成分

（PC2）分别称为光谱反射强度和光谱形状。光谱信

号的方差随光谱配置的降低而减小，如图 2（c）~（d）
所示。同时 Hotelling T2椭圆将每个子图划分为两

个区域，有效区域位于黑色虚线内，并且将该区域

中的样本点定义为正常样本（圆点）；黑色虚线之外

为无效区域，并且这些点被标识为光谱离群值（五

角星），在每个子图中确定 13个异常值，并将其从后

续分析中删除。

3. 2 土壤特性的描述统计

研究区土壤 pH值范围为 6. 91~10. 33（即从中

性到非常碱性），平均值为 8. 29，表明研究区土壤总

体呈碱性。图 3是去除异常值后每种光谱配置中土

壤特性的建模集、验证数据集的箱型图和相应的描

述统计信息。总体而言，相同土壤特性之间的密度

差异很小，如图 3（a）和图 3（d）所示。在每种光谱配

置中，EC的范围（0. 21~72. 07 dS·m−1）比 SOM的

范围（0. 03％~4. 10％）宽。Wilding［18］将变异系数

（CV）分为 3类：低方差（小于 0. 15），中方差（0. 15~
0. 35）和高方差（大于 0. 35）。 SOM（大于 0. 6）和

EC（大于或等于 0. 9）的 CV在每种光谱配置中均较

高，如图 3（a）和图 3（d）所示，可能是土壤母质的差

异导致的。图 3（a）~（c）的 SOM和图 3（d）~（e）的

EC都具有正偏度（即 Ske大于 0），表明分布包括许

多低值和相对较少的高值。建模集和验证数据集

的描述性统计［最小值（Min），均值（Mean），最大值

（Max），标准差（Std），变异系数（CV）和偏度（Ske）］
之间的单因素方差分析结果表明，集合的分布无显

著差异 ，即建模集和验证集的数据之间无显著

差异。

3. 3 最佳波段组合算法

图 4分别展示了不同含量 SOM和 EC下的土壤

反射率光谱，分为 6个不同等级，取 n个光谱反射率

的平均值，n为实验次数。所有光谱曲线形状相似，

先急剧上升后缓慢变化，同时光谱反射率随着 SOM
含量升高有明显下降趋势。其中，SOM土壤反射率

光谱从上到下的含量依次为<0. 6%、0. 6%~1%、

1%~2%、2%~3%、3%~4%、>4%；EC土壤反射

率 光 谱 从 上 到 下 的 含 量 依 次 为 0~2 dS·m−1、

2~4 dS·m−1、 4~8 dS·m−1、 8~16 dS·m−1、

>16 dS·m−1。

最佳波段组合算法计算了 5个 TBI与不同光谱

配置的土壤特性之间的相关性，如表 2和表 3所示，

为了更好地比较这些值，最佳光谱参数的相关性以

R2的形式表示，发现土壤特性并非总是在ASD_1/1
和 Con_100/100下获得最佳和最差的 R2值。总体

而 言 ，除 了 Con_40/40 至 Con_100/100 下 的 TBI2
外，SOM的三波段指数准确性总体上高于 EC，随着

光谱配置的降低，SOM的 R2在 Con_40/40之前的

变化不明显；而 EC三波段指数的 R2变化并无相似

现象。对于 SOM的 Con_60/60，与之前的其他 TBI
相比，TBI2在建模集中准确性相对较低（R2值之间

的差距小于 0. 1），而 EC 的 Con_60/60 所对应的

TBI2的准确性要优于其他 TBI（R2之间的差距介于

0. 11~0. 45）。表 2和表 3总结了每个最佳光谱参数

的波段组合，表中 SOM的 600，620，700，760，1800，
2100，1400，1480，1490，1880，2160，2170，2180 nm，

EC的 2120，2180，2280，2320，2360 nm出现了多次，

这对光谱建模很重要。

3. 4 模型的建立和验证

用所提评价因子对 PLSR建模之后的结果和相

对应的全波段光谱数据结果的预测性能进行了比

较，如表 4和表 5所示，R2的下标 c和 v分别代表建

模集和验证集，而 RMSE中下标 cv和 p也分别代表

建模集和验证集。总体而言，两种土壤特性（SOM
和 EC）除了 Con_60/60和 Con_100/100中的 SOM
之外，所提取的最佳光谱参数的模型精度都优于全

波段光谱数据，具体表现在 R 2
v 和 RPIQv值较高且

RMSEP较小。对于提取的最佳光谱参数（表 4和表

5），从 ASD_1/1到 Con_20/20，SOM和 EC的预测

性能对光谱配置较不敏感，而从 Con_40/40到 Con_
100/100，SOM 的精度显著降低（R 2

v 从 0. 72 降至

0. 35），但 EC的精度变化较小（R 2
v等于 0. 65或 0. 66）。

SOM和 EC的最佳预测结果分别出现在 Con_20/20
（RMSEP 等 于 0. 325%，RPIQv 等 于 3）和 Con_10/10
（RMSEP等于 6. 88，RPIQv等于 2. 21）中，而不是ASD_
1/1。无论 SOM和 EC的光谱配置如何，潜在变量的

数量（LVs）均保持为 5，而全波段光谱数据中，SOM的

LVs在 12到 15之间，EC的LVs保持为 4。
从图 5可以看出，不同的土壤属性均在Con_20/20

之后运算效率明显提高，且不损失算法精度，同时最佳

波段明显优于全波段组合。运算时间大大缩减也证明

了在Con_20/20之前存在着一定程度的计算冗余。

图 6给出了不同 PLSR模型估测的土壤特性
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图 3 剔除异常值后的每个光谱配置的土壤特性箱型图以及相应描述统计。（a）~（c）整个数据集、建模数据集和验证数据集

的 SOM最小值、均值、最大值、标准差、变异系数、偏度；（d）~（f）整个数据集、建模数据集和验证数据集的 EC最小值、

均值、最大值、标准差、变异系数、偏度

Fig. 3 Soil characteristic box diagram of each spectral configuration after excluding outliers and the corresponding descriptive
statistics. (a)‒ (c) SOM Min, Mean, Max, Std, CV, Ske of entire, calibration, and validation datasets; (d)‒ (f) EC Min,

Mean, Max, Std, CV, Ske of entire, calibration, and validation datasets
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图 4 土壤反射率光谱。（a）不同含量 SOM；（b）不同含量 EC
Fig. 4 Soil reflectance spectra. (a) SOM with different content; (b) EC with different content

表 2 从最佳波段组合算法得出的各个频谱配置中 SOM的最佳频谱参数

Table 2 Best frequency-spectrum parameters of SOM in each spectral configuration derived from optimal band combination algorithm

Configuration

ASD_1/1

Con_3/10

Con_10/10

Con_20/20

Con_40/40

Con_60/60

Con_100/100

Spectral variable

TBI1（R2170，
R1883，R2322）
TBI1（R1780，
R1480，R1760）
TBI1（R1880，
R2170，R1910）
TBI1（R1880，
R2180，R2320）
TBI1（R1880，
R2160，R1840）
TBI1（R2270，
R1910，R650）
TBI1（R1400，
R700，R2300）

TBI2（R404，
R612，R552）
TBI2（R404，
R641，R587）
TBI2（R410，
R620，R570）
TBI2（R420，
R600，R580）
TBI2（R440，
R600，R660）
TBI2（R470，
R650，R590）
TBI2（R1400，
R700，R600）

TBI3（R1876，
R2170，R847）
TBI3（R1480，
R1770，R608）
TBI3（R1880，
R2170，R750）
TBI3（R1880，
R2180，R620）
TBI3（R1400，
R2160，R960）
TBI3（R950，
R2210，R1490）
TBI3（R1800，
R1900，R2200）

TBI4（R1419，
R2379，R916）
TBI4（R1010，
R1860，R959）
TBI4（R1420，
R2380，R930）
TBI4（R1420，
R2380，R940）
TBI4（R1400，
R2240，R1080）
TBI4（R1490，
R2330，R1130）
TBI4（R1400，
R2300，R800）

TBI5（R1880，
R653，R2170）
TBI5（R1480，
R1770，R722）
TBI5（R1880，
R2170，R620）
TBI5（R1880，
R680，R2180）
TBI5（R1400，
R960，R2160）
TBI5（R890，
R2210，R1490）
TBI5（R1500，
R600，R500）

Maximum determination coefficient
（R2）calibration/validation

0. 62/
0. 58
0. 63/
0. 58
0. 62/
0. 58
0. 62/
0. 63
0. 51/
0. 56
0. 34/
0. 3
0. 32/
0. 1

0. 59/
0. 34
0. 61/
0. 36
0. 59/
0. 34
0. 59/
0. 42
0. 47/
0. 34
0. 41/
0. 15
0. 35/
0. 13

0. 68/
0. 65
0. 68/
0. 67
0. 67/
0. 68
0. 66/
0. 69
0. 56/
0. 54
0. 49/
0. 42
0. 41/
0. 2

0. 68/
0. 69
0. 66/
0. 64
0. 67/
0. 56
0. 66/
0. 64
0. 58/
0. 54
0. 48/
0. 43
0. 53/
0. 27

0. 65/
0. 64
0. 65/
0. 65
0. 64/
0. 65
0. 64/
0. 59
0. 53/
0. 54
0. 47/
0. 41
0. 38/
0. 06

表 3 从最佳波段组合算法得出的各个频谱配置中 EC的最佳频谱参数

Table 3 Best frequency-spectrum parameters of EC in each spectral configuration derived from optimal band combination algorithm

Configuration

ASD_1/1

Con_3/10

Con_10/10

Con_20/20

Con_40/40

Con_60/60

Con_100/100

Spectral variable

TBI1（R2292，
R2355，R634）
TBI1（R1960，
R1890，R1970）
TBI1（R2290，
R2360，R690）
TBI1（R2280，
R2360，R660）
TBI1（R2280，
R2360，R640）
TBI1（R2270，
R2210，R2030）
TBI1（R1800，
R2200，R600）

TBI2（R826，
R2069，R698）
TBI2（R750，
R1480，R1380）
TBI2（R1110，
R2310，R620）
TBI2（R940，
R2120，R580）
TBI2（R760，
R2280，R640）
TBI2（R1430，
R2210，R2210）
TBI2（R1200，
R2300，R1900）

TBI3（R803，
R1099，R2169）
TBI3（R1920，
R950，R893）
TBI3（R2180，
R1150，R890）
TBI3（R2120，
R1080，R760）
TBI3（R2120，
R1080，R760）
TBI3（R1370，
R1490，R1070）
TBI3（R1300，
R2200，R1400）

TBI4（R2364，
R2316，R2241）
TBI4（R1960，
R1910，R1850）
TBI4（R2360，
R2320，R2220）
TBI4（R2360，
R2320，R2220）
TBI4（R2360，
R2320，R2280）
TBI4（R2270，
R2150，R1910）
TBI4（R1300，
R2300，R900）

TBI5（R2179，
R2134，R2102）
TBI5（R728，
R1730，R413）
TBI5（R2180，
R2130，R2100）
TBI5（R2180，
R2140，R2100）
TBI5（R2280，
R2160，R1800）
TBI5（R1010，
R2210，R470）
TBI5（R1900，
R2100，R1800）

Maximum determination coefficient
（R2）calibration/validation

0. 33/
0. 27
0. 29/
0. 37
0. 33/
0. 26
0. 31/
0. 26
0. 3/
0. 31
0. 11/
0. 15
0. 21/
0. 12

0. 58/
0. 5
0. 6/
0. 61
0. 58/
0. 5
0. 57/
0. 5
0. 57/
0. 51
0. 56/
0. 62
0. 54/
0. 56

0. 42/
0. 54
0. 47/
0. 51
0. 44/
0. 55
0. 42/
0. 51
0. 4/
0. 45
0. 38/
0. 41
0. 38/
0. 21

0. 37/
0. 26
0. 3/
0. 39
0. 36/
0. 25
0. 34/
0. 26
0. 29/
0. 28
0. 11/
0. 28
0. 2/
0. 04

0. 37/
0. 34
0. 32/
0. 16
0. 36/
0. 37
0. 35/
0. 3
0. 26/
0. 22
0. 22/
0. 13
0. 25/
0. 11
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（SOM&EC）相对于实测土壤特性的散点图。与全

波段光谱建模相比，垂直线较长说明最佳波段组合

算 法 的 预 测 差 异 受 到 了 光 谱 本 质 的 影 响 ，如

图 6（a）、（b）所示。但是从全波段光谱数据中建立

的 PLSR模型分别低估了 2个百分点和 25 dS·m−1

以上的 SOM和 EC值，如图 6（c）、（d）所示。因此最

图 5 不同波段组合下 SOM和 EC的运算精度以及运算时间对比。（a）SOM；（b）EC
Fig. 5 Comparison of operation accuracy and operation time between SOM and EC under different band combinations.

(a) SOM; (b) EC

表 5 通过组合不同光谱配置中的最佳光谱参数/全光谱参数获得的 EC预测结果

Table 5 Prediction results of EC obtained by combining best spectral parameters/all-optical spectral parameters in different
spectral configurations

Configuration

ASD_1/1
Con_3/10
Con_10/10
Con_20/20
Con_40/40
Con_60/60
Con_100/100

LVs

5/4
5/4
5/4
5/4
5/4
5/4
5/4

R 2
c

0. 70/0. 52
0. 71/0. 51
0. 70/0. 52
0. 72/0. 52
0. 67/0. 52
0. 67/0. 52
0. 66/0. 50

RMSECV /
(dS·m-1)
7. 12/9. 05
7. 27/9. 42
7. 17/9. 08
6. 94/9. 09
7. 46/9. 05
7. 74/9. 32
7. 61/9. 27

RPIQc

2. 12/1. 67
2. 14/1. 65
2. 11/1. 67
2. 18/1. 66
2. 03/1. 67
2. 02/1. 68
1. 99/1. 63

R 2
v

0. 68/0. 51
0. 70/0. 51
0. 69/0. 49
0. 69/0. 49
0. 65/0. 48
0. 66/0. 49
0. 66/0. 49

RMSEP /
(dS·m-1)
7. 06/8. 79
7. 04/9. 17
6. 88/8. 96
6. 92/8. 95
7. 33/9. 10
7. 87/8. 96
7. 21/8. 98

RPIQv

2. 15/1. 73
2. 15/1. 65
2. 21/1. 70
2. 19/1. 70
2. 07/1. 67
1. 93/1. 70
2. 11/1. 69

Time /s

>24 h/172. 844
554. 677/128. 822
120. 039/105. 332
15. 864/57. 023
2. 431/5. 236
1. 062/2. 169
0. 566/0. 739

表 4 通过组合不同光谱配置中的最佳光谱参数/全光谱参数获得的 SOM预测结果

Table 4 Predicted results of SOM obtained by combining best spectral parameters/all-optical spectral parameters in different
spectral configurations

Configuration
ASD_1/1
Con_3/10
Con_10/10
Con_20/20
Con_40/40
Con_60/60
Con_100/100

LVs
5/12
5/12
5/14
5/14
5/15
5/12
5/14

R 2
c

0. 76/0. 66
0. 77/0. 66
0. 76/0. 66
0. 74/0. 67
0. 70/0. 65
0. 63/0. 64
0. 60/0. 59

RMSECV /%
0. 349/0. 416
0. 339/0. 415
0. 348/0. 417
0. 357/0. 410
0. 385/0. 427
0. 431/0. 427
0. 452/0. 458

RPIQc

2. 78/2. 33
2. 87/2. 35
2. 79/2. 33
2. 72/2. 37
2. 52/2. 27
2. 26/2. 28
2. 14/2. 12

R 2
v

0. 76/0. 69
0. 76/0. 69
0. 77/0. 69
0. 77/0. 68
0. 72/0. 68
0. 6/0. 64
0. 35/0. 54

RMSEP /%
0. 350/0. 382
0. 332/0. 381
0. 359/0. 380
0. 325/0. 392
0. 693/0. 390
0. 464/0. 417
0. 567/0. 463

RPIQv

2. 78/2. 55
2. 94/2. 56
2. 71/2. 56
3. 00/2. 48
1. 41/2. 50
2. 11/2. 34
1. 72/2. 11

Time /s
>24 h/174. 806
553. 184/138. 728
117. 189/109. 263
15. 941/55. 348
2. 973/5. 535
1. 353/2. 222
0. 674/0. 736
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佳波段组合算法改善了这种的情况，表明模型的准

确性得到了提高。

图 7为从 PLSR模型获得的 5个TBI的VIP值，

该图表示了不同光谱配置 TBI的方差及在 SOM或

EC光谱估计中预测因子的重要性。从图 7（a）可以

看出，SOM中所有 TBI的 VIP值均大于 0. 5且小于

图 7 从不同的 PLSR模型获得的VIP值，以最佳光谱参数作为预测因子，用于估算土壤性质。（a）SOM；（b）EC
Fig. 7 VIP values obtained from different PLSR models, best spectral parameters used as predictors to estimate soil properties.

(a) SOM; (b) EC

图 6 不同 PLSR模型模拟的土壤特性与实测值的散点图。（a）（b）最佳光谱；（c）（d）全波段光谱

Fig. 6 Scatter plots of soil characteristics and measured values simulated by different PLSR models. (a)(b) Optimal spectra;
(c)(d) full-band spectra
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1. 5，其中 TBI3表现最佳，其次是 TBI1，表现最差的

是 TBI2（VIP值小于 1）。从图 7（b）可以看出，EC中

每个 TBI的 VIP值的范围和平均值均发生了变化，

表明与 EC相关的预测变量在不同光谱配置之间不

稳定，同时 TBI2（VIP值大于 1. 5）是 EC最重要的预

测指标，其次是TBI3。

4 讨 论

高光谱数据包含大量连续的光谱信息，可以估

算一些土壤特性，例如 SOM［1］和 EC［19］，但是高光谱

数据估测的土壤性质在很大程度上具有空间异质

性［5］。最佳波段组合算法是一种强大的数学工具，

可以有效考虑波段之间的相互作用信息，将无关波

长的影响最小化，并增强特性含量与光谱特征之间

的关系［20-21］。大多数成果主要研究了两个波段［22-23］，

因此最佳波段组合算法在Vis-NIR光谱学中的潜在

应用受到的关注很少。Shi［17］指出，350~950 nm的

Vis-NIR光谱数据是土壤砷含量的敏感波段，TBI
的预测准确性高于两波段指数。在本研究中，TBI
的准确性（即表 2中的TBI3和表 3中的TBI4）大于或

等于在 ASD_1/1下的全波段光谱数据（表 6和表 7）
的预测性能。此外，一些学者［24］已经提出了四波段

指数，但是对于高光谱数据，这样的指数会在几何

上增加数据量并大幅降低计算效率。因此，在使用

最佳波段组合算法时，尤其是对于 Vis-NIR光谱数

据，必须综合考虑效率和准确性。

Zhu等［25-26］发现，仅包含两个或三个波段的光谱

指数可能无法提供令人满意的高光谱信息，而多元

高光谱指数的组合可能是更好的选择。Hong等［20］

还指出对于机载高光谱数据，结合 5个光谱指数的

最佳光谱参数显然比使用单个光谱指数对土壤有

机碳（SOC）的检测更敏感。另外，与全波段光谱数

据相比，该技术提高了预测精度。这些结果大体上

与所提方法的结论一致。也就是说，对于所研究的

土壤特性，无论光谱结构如何，综合使用 5个 TBI
（表 4和表 5）的预测精度均明显优于使用单个指标

（表 2和表 3）的预测精度。此外，与 Con_60/60之前

的全光谱数据（表 6和表 7）相比，所提方法提取了有

效的预测变量并提高了预测准确性。用最佳光谱

组合算法得出的 SOM和 EC的最佳估计结果分别

出现在 Con_20/20和 Con_10/10下（表 4和表 5）。

通常，从最佳光谱参数中选择的波长大多数与已知

吸收特征的位置大致相等。对于 SOM，选择的波长

分 别 对 应 针 铁 矿（420，600，620 nm）、赤 铁 矿

（680 nm）、有机物（580，2180 nm）、水（940，1420，
1880 nm）和碳水化合物（2320，2380 nm），这些波长

对 SOM具有一定的解释性。对于 EC，选择的波长

分 别 对 应 针 铁 矿（620 nm）、赤 铁 矿（690，890，
1050 nm）、水（1140 nm）、有机物（2100，2180 nm）
（相 关 偏 差 为 ±10 nm）、粘 土 矿 物［高 岭 土

（2150 nm）、蒙 脱 石（2220，2290 nm）、伊 利 石

（2340，2360 nm）］［27-28］。根据美国农业部（USDA）
的土壤盐分分类标准，本实验组超过 70％的样品处

于 低 盐 碱 度（0~2 dS·m−1）至 中 度 盐 碱 度（8~
16 dS·m−1）的范围内。因此，EC较低这一发现可能

与粘土或矿物有关；而不同最佳光谱参数的波段组

合不一致是光谱配置、指数公式和土壤性质的差异

造成的（表 2和表 3）。

从 ASD_1/1到 Con_20/20提取的最佳光谱参

数的准确性未见明显变化（表 4和表 5）。同样，

Tian等［29］的发现揭示了三个新提出的光谱指数在

1~25 nm的带宽内保持几乎恒定的值。但是，对于

ASD_1/1，每个获取的最佳光谱参数都需要遍历

2001 个 波 段 的 立 方 组 合 ，并 且 计 算 复 杂 度 是

Con_10/10的 1000倍以上和 Con_20/20的 8000倍
以上。因此，适当地降低光谱配置而不显著影响最

佳频带参数的灵敏度，可以增加 Vis-NIR高光谱数

据 方 法 的 有 效 性 和 便 利 性 。 并 不 总 是 在 初 始

（1 nm）和最粗糙（100 nm）光谱配置下，提取到的最

佳光谱参数为最佳和最差精度，光谱反射率随基于

高斯响应函数的光谱分辨率的变化而变化 ，如

（1）式所示；因此高光谱分辨率的精度不一定比粗

分辨率的精度高。

5 结 论

通过便携式光谱辐射计测量的光谱和用于评

估 SOM和 EC的最佳波段组合算法 PLSR模型评

价了 7种光谱配置的预测能力。通常，在 60 nm的

光谱分辨率之前，最佳波段组合算法得出的预测精

度要优于全光谱数据得出的预测精度。最佳波段

组合算法的预测性能在 3~20 nm的分辨率下稳定

且准确，并且光谱带的数量从 2001年减小至 19。
SOM和 EC分别在 20 nm和 10 nm的光谱分辨率下

获得最佳预测性能（SOM，R 2
v等于 0. 77、RMSEP等

于 0. 325％、RPIQv等于 3；EC，R 2
v等于 0. 70、RMSEP

等于 6. 88 dS·m−1、RPIQv等于 2. 21）。这些发现可

能有助于减小Vis-NIR光谱数据的数量并开发更准

确有效的预测模型，尤其是在样本数量较大的情况

下，例如土壤光谱库。此外，所提方法可以应用于

其他高光谱成像传感器，以提高数字土壤制图的

效率。
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能有助于减小Vis-NIR光谱数据的数量并开发更准

确有效的预测模型，尤其是在样本数量较大的情况

下，例如土壤光谱库。此外，所提方法可以应用于

其他高光谱成像传感器，以提高数字土壤制图的

效率。
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