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摘要　针对高光谱数据量大、信息冗余严重的现象,应用稳定竞争性自适应重加权采样(sCARS)、连续投影算法

(SPA)、遗传算法(GA)、迭代保留有效信息变量(IRIV)和稳定竞争性自适应重加权采样结合连续投影算法

(sCARSＧSPA),从全波段光谱数据中筛选特征变量,并利用全波段和特征波段建立偏最小二乘回归(PLSR)、支持

向量机(SVM)和随机森林(RF)模型预测土壤有机质含量.结果表明,PLSR和SVM 模型结合特征变量选择,不
仅提高了模型运算效率,而且模型预测能力较全波段均有一定提高;RF模型采用特征变量建模,对模型精度的提

高不是十分明显,但其构建模型的变量数量却显著减少,大大提高建模效率.RF模型精度优于SVM 和PLSR模

型,IRIV结合RF建立的土壤有机质含量预测模型,变量数仅６３个,校准集和验证集模型决定系数(R２)分别为

０．９４１和０．９６,验证集相对分析误差(RPD)为４．８.与全波段建模相比,特征变量选择和回归方法相结合,在保证模

型精度的同时,可有效提高建模效率.
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Abstract　Inviewofthelargeamountofsoilhyperspectraldataandobviousspectralinformationredundancy this
paperaimstocomparepredictionabilitiesofmultiplefeaturevariableselectionmethodsforestimatingsoilorganic
matter敭Thestabilitycompetitiveadaptivereweightedsampling sCARS  successiveprojectionsalgorithm SPA  
geneticalgorithm GA  iterativelyretainedinformationvariables IRIV  andsCARSＧSPAareusedtoselectthe
characteristicvariablesfromfullspectraldata敭Basedonthesecharacteristicbandsandfullspectralbands partial
leastsquaresregression PLSR  supportvectormachine SVM  andrandomforest RF modelsareusedto
predictthesoilorganicmattercontent敭TheresultsshowthatthePLSRandSVM modelscombinedwithvariable
selectioncannotonlyimprovetheefficiencyofthemodel butalsoimprovethemodelpredictionabilityoverthefull
bands敭TheaccuracyofRF modelconstructedwithcharacteristicvariablesisnotobviouslyimproved butthe
variablenumberintheconstructionmodelissignificantlyreducedandthemodelingefficiencyisgreatlyimproved敭
Overall theRFmodel saccuracyisbetterthanthoseoftheSVMmodelandthePLSRmodel敭Thevariablenumber
ofthepredictionmodelfromthecombinationofIRIVandRFisonly６３ andthecoefficientsofdetermination R２ 
fromcalibrationsetandvalidationsetarerespectively０敭９４１and０敭９６ andtherelativedeviationforthevalidation
setRPDis４敭８ showingaverygoodpredictioncapacity敭Comparedtomodelingbasedonthefullbands the
combinationofcharacteristicvariableselectionandregression methodscaneffectivelyimprovethe modeling
efficiencywhileensuringtheaccuracyofthemodel敭
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１　引　　言

土壤有机质(SOM)含量是衡量土壤质量的一

个重要指标,尽管有机质仅占土壤总量的很小一部

分,但在促进植物生长发育、改善土壤物理性质等多

方面的作用显著[１Ｇ２].高光谱遥感能够快速、大范

围、无损地获取土壤信息[３Ｇ４],但高光谱包含几百乃

至上千个变量,其中有些变量与待测样品信息并无

关系,因此对原始光谱进行特征变量或敏感波段选

择,研究其是否能够替代全波段,获得较高的预测精

度,减少模型工作量及提高模型效率非常有意义.
早期如刘焕军等[５]以松嫩平原的黑土、草甸土、黑
钙土等耕层土壤有机质含量为研究对象,采用相

关分 析 法 得 出 土 壤 有 机 质 含 量 的 敏 感 波 段 为

５２０nm.卢艳丽等[６]对东北平原的黑土和潮土光

谱采用多元线性回归方法提取特征波段,得出土

壤有机质含量的敏感波段为５５０~８３０nm.近年

来竞争性自适应重加权(CARS)、稳定竞争性自适

应重加权(sCARS)、连续投影算法(SPA)、遗传算

法(GA)和迭代保留有效信息变量(IRIV)等变量选

择方法被用于土壤有机质估算研究[７].朱亚星等[８]

利用去除有机质实验结合无信息量消除法(UVE)
和CARS变量筛选方法得出土壤有机质的敏感波

段为５６１~７２１nm与１９２０~２２８０nm.
筛选土壤有机质含量的光谱敏感波段是简化

模 型 和 提 高 模 型 预 测 能 力 的 关 键.Thielebruhn
等[９]对 连 续 小 波 变 换 后 的 可 见 光Ｇ近 红 外(VisＧ
NIR)光谱采用CARS进行变量选择,结合偏最小

二乘回归(PLSR)模型预测SOM 含量,决定系数

R２从０．８１提高到０．９３.林志丹等[１０]对采自涡阳

县的１３０个砂姜黑土土壤样本预测其SOM 含量,
采用GA提取２３个特征变量建立主成分回归模

型,决定系数R２达到０．９３.以上研究表明基于变

量选择算法挑选特征变量建模,使得模型精度和

稳健性提高.
除了光谱变量,预测模型的选择对于 VisＧNIR

光谱的预测精度也至关重要[１１].ViscarraRossel
等[１２]通过对比PLSR模型与多种数据挖掘算法如

SVM和 RF模型,发 现 数 据 挖 掘 算 法 精 度 高 于

PLSR模型.RF模型不仅有较快的拟合速度,而且

对异常值和噪声的敏感度更低,稳健性更好,在模型

拟合能力方面优于其他算法[１３].葛翔宇等[１４]基于

CARS耦合机器学习预测土壤含水量,相较于线性

模型,其决定系数R２从０．６１７提高到０．９１８.不同

变量选择算法挑选的特征变量并不相同,这会影响

模型精度,目前文献中多数为多种变量选择方法结

合线性模型,与SVM、RF模型相结合的研究并不

多见.因此,需要将多种变量选择方法与多种回归

方法相结合对土壤属性进行预测,为设计更高效率、
便携性更好的光谱仪器提供理论依据.

本文以青海省湟水流域４０１个表层土样为研究

对象,原始光谱经预处理后,采用sCARS、SPA、

GA、IRIV和sCARSＧSPA挑选光谱特征波段,并基

于全波段和特征波段分别建立PLSR、SVM 和RF
预测模型,为利用VisＧNIR光谱分析技术快速无损

地估测农田土壤有机质含量提供方法支持.

２　数据与方法

２．１　研究区概况

湟水流域位于青海省东北部,为青藏高原一个

特殊自然地理单元和生态屏障.地理位置介于

３６°０２′—３７°２８′N,１００°４２′—１０３°０４′E之间,流域面

积为１．６２×１０４km２.流域地势整体西北高,东南

低,东西长,南北窄,海拔(DEM)在１６５５~４８６０m
之间.气候为高原干旱、半干旱大陆性气候.湟水

流域土壤类型以栗钙土、黑钙土、灰钙土、山地草甸

土、高山草甸土为主,土壤肥沃,为青海省主要粮食

生产基地,主要种植春小麦、油菜、马铃薯、青稞、燕
麦和玉米等农作物.

２．２　土壤样品采集

分别于２０１５、２０１６年１０—１１月进行土壤采样,
此时庄稼已收割完毕,共采集４０１个湟水流域表层

(０~２０cm)土壤样品.考虑到土壤有机质易受到

坡度、坡向、土壤母质等自然因素,耕种、施肥灌溉管

理措施等人为因素的影响,河谷区域的水浇地及地

形平坦区域采用“梅花状”５点采样,坡耕地采用“S”
型７点采样,采样点分布见图１.将土样装入密封

袋中编号,并于室内自然风干、研磨、过１００目筛

(１５０μm),将过筛后的土壤样品分为两份,分别用

于有机质含量测试分析和土壤光谱数据采集.有机

质含量采用重铬酸钾Ｇ外加热法测定,并应用浓度梯

度法确定建模校准集与验证集样本,即将４０１个土

０９３０００２Ｇ２
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样有机质含量从高到低排序,按２∶１比例划分校准

集和验证集样本.土壤有机质含量(质量分数)最大

值(Max)、最小值(Min)、平均值(Mean)和标准差值

(SD)统计见表１.

图１ 研究区位置及采样点分布图

Fig．１ Locationofthestudyareaanddistributionofsoilsamplingsites

表１ 校准集和验证集土壤有机质含量统计表

Table１ Soilorganicmattercontentstatisticsofcalibrationsetandvalidationset

Sampleset Samplenumber Min/(g􀅰kg－１) Max/(g􀅰kg－１) Mean/(g􀅰kg－１) SD

Calibrationset ２６８ ４．８６ １４８．７４ ３２．４７ ２３．５２

Validationset １３３ ８．２６ １３３．５６ ３２．１６ ２２．４４

２．３　土壤光谱数据采集及预处理

土壤样品的 VisＧNIR光谱数据采集设备为美

国ASDFieldSpec４光 谱 仪,光 谱 范 围 为３５０~
２５００nm,室内土壤光谱测量参照文献[１５].去除

边缘噪声较大的３５０~４００nm和２４０１~２５００nm,
并参考文献[１６]将土壤有机质含量分为高、中、低和

非 常 低 ４ 类,分 别 为 大 于 ３０g􀅰kg－１、２３~
３０g􀅰kg－１、１２~２２g􀅰kg－１和小于１２g􀅰kg－１.土壤

样品原始光谱曲线如图２(a)所示,在４０１~１１００nm
波长区域,光谱反射率值随波长变化增加比较明显,

且不同等级有机质含量的平均光谱反射率值差异较

大;而在１４００~２４００nm波长区域,光谱反射率值

随波长变化增加平缓,且不同等级有机质含量的反

射率曲线差别不明显.
光谱采集过程中易受仪器噪声、土壤颗粒分布

不均匀及测量随机误差等因素干扰,使所测样品光

谱中含有光谱噪声,影响预测模型精度[１７Ｇ１８],故采用

多元散射校正(MSC)、中值滤波(MF)和一阶微分

(１stDerivative)对 原 始 光 谱 依 次 进 行 预 处 理.
图２(b)为经MSCＧMFＧ１stDerivative预处理后的光

图２ 土壤样品反射率曲线.(a)原始光谱;(b)MSCＧMFＧ１stDerivative预处理光谱

Fig．２ Spectralreflectancecurvesofsoilsamples敭 a Rawspectra  b spectraafterMSCＧMFＧ１stDerivativepreＧprocessing

０９３０００２Ｇ３
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谱反射曲线.从图中可以看出,光谱预处理后４００~
９００nm区域不同等级有机质含量光谱曲线之间差

异性减小,光谱细节特征更加明显.

２．４　特征变量选择方法

２．４．１　sCARS变量选择

sCARS以变量的稳定性作为变量选择衡量指

标,增强了变量选择的稳定性,并延续CARS变量

筛选流程[１９].具体步骤如下:

１)计算每个波长变量的稳定性值Ci,Ci定义为

Ci＝
bi

s(bi)
　i＝１,２,􀆺,P, (１)

式中:Ci为M 次蒙特卡罗采样中第i个变量的稳定

性值,bi 和s(bi)分别为 M 次采样中第i个变量的

均值和标准偏差,P 为变量数.显然,bi 值越大,

s(bi)值越小,第i个变量的重要性越强;

２)使用强制波长选择和自适应性重加权采样

方法(ARS)筛选出一组稳定性较好的变量子集,筛
选出的变量数占全波段的比率由指数衰减函数

(EDF)计算;

３)循环步骤１)和步骤２),最终得到K 个变量

子集,并基于这些变量建立PLSR模型,对应的均方

根误差(RMSE)值最小的变量子集为最后的特征变

量,其中K 为sCARS的循环次数.sCARS通过在

MATLAB２０１０b中编写代码实现.

２．４．２　SPA变量选择

SPA的优点是从光谱矩阵中选择最小信息冗

余的波长组合,降低波长之间共线性的影响,从而降

低模型的复杂度,提高模型的稳定性和准确性[２０].
设光谱矩阵为X(A×B),m 为提取的特征变量个

数,n 为迭代次数.

１)任意选择X 中的一列j,把建模集的第j列

赋值给xj,记为变量xk(０);

２)未被选入的列向量位置集S 为

S＝{j,１≤j≤B,j∉ {k(０),􀆺,k(nＧ１)}},
(２)

分别计算xk(nＧ１)对未被选中列变量的投影,记为

Kxj
,K 为投影算子:

Kxj ＝xj(xs
jxk(nＧ１))xk(n１)(xs

k(nＧ１)xk(nＧ１))－１;(３)

　　３)k(nＧ１)＝arg(maxKxj
),j∈S,n＝n＋１,

(４)
如果n＜N,则令xk(nＧ１)选入列向量,返回２)再
计算;

４)采用多元线性回归方法对新选择的变量集

{xk(０),xk(１),􀆺,xk(mＧ１)}进行评估,最后得到m 个最

优波长子集{xk(０),xk(１),􀆺,xk(mＧ１)}.

２．４．３　GA变量选择

GA通过模拟自然进化过程搜索最优解,具有较

高的自适应和全局优化能力[２１].GA具体步骤为:

１)波长编码:对波长进行０/１二进制编码,０表

示未选中该波长,１表示选取该波长,０和１随机组

合生成一条染色体;

２)选择初始群体:记初始群体个数为 N,每一

个染色体长度(波长数)为q,随机产生 N 个q 位的

０/１随机组合二进制群体;

３)适应度函数:采用PLSR模型中交叉检验均

方根误差(RMSECV)为适应度函数;

４)遗传操作:包括选择、交叉和变异３种方式,
一般而言,选择轮盘赌法,变异概率为０．０１,交叉概

率为０．５;

５)终止条件:重复４),若达到设定的最大繁殖

代数,则进化过程中得到的具有最大适应度的个体

作为最优解输出,计算终止.

２．４．４　IRIV变量选择

IRIV由随机子集生成、子集模型建立、模型参

数分析３个环节构成,是一种基于模型集群分析策

略的波长选择算法[２２].相对于一般的波长选择算

法,IRIV具有在变量选择时呈现软收缩的特点,因
此在保留有效变量方面更为稳妥.需注意的是

IRIV虽可以更好地保留变量间的协同效应,但在迭

代运算过程中需要建立大量子模型,这使得该算法

的计算量较大.

２．４．５　sCARS结合SPA变量选择

sCARS的优点是速度快,最终选出的特征变量

的化学意义也比较容易解释,SPA挑选的特征变量

冗余度最低,共线性最小.但SPA计算量较大,且
选中的波长子集中很可能会纳入一些无关信息甚至

是干扰信息,sCARS和SPA的联合使用不仅可以

最大程度地降低光谱信息冗余,还可以降低无效波

长对SPA计算过程的干扰[２３].

２．５　模型精度评价

采用均方根误差(RMSE)、决定系数(R２)、验证

集标准差(SD)与验证集相对分析误差(RPD)对预测

模型进行精度评价.验证集均方根误差(RMSEVAL)
越小,R２、RPD越大,模型预测效果越好.当RPD≥２
时,表明模型预测性能较好,可对样本进行有效估

测;当１．４≤RPD＜２时,表明模型可对样本进行粗略

估测;当 RPD＜１．４时,表明模型不能对样本进行

估测.

０９３０００２Ｇ４
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３　结　　果

３．１　特征变量筛选

图３为采用sCARS挑选特征变量过程.从

图３(a)中可以看出,随着sCARS迭代次数的增加,
所保留的波长数量逐渐减少,且减少速度由快到慢;
图３(b)中十折交叉验证均方根误差(RMSECV)值呈

现由大到小再由小到大的变化趋势;图３(c)为波长

变量稳定性轨迹图,图中每条曲线为每个变量的稳

定度随迭代次数的变化趋势,将RMSECV值最小时的

最优变量子集数量用星号标记.sCARS挑选特征

变量过程中具有“粗选”和“精 选”两 个 阶 段,当

sCARS运行次数为２７次时,RMSECV值最小,此时共

选择５１个特征变量,仅占总变量数的２．５５％.

图３ sCARS变量筛选流程.(a)变量变化趋势;
(b)十折交叉均方根误差;(c)变量回归系数

Fig．３VariableselectionprocessbysCARS敭 a Changing
trendofvariables  b １０ＧfoldRMSECV values 

　　 c regressioncoefficientsofvariables

结合光谱数据,SPA运行时设定特征变量最小

波段数为５,最大波段数为１００,当模型均方根误差

最小时对应的变量数为最佳波段数,提取的变量为

最佳波段.本研究中利用SPA共选择出５个最优

特征变量,分别为１３６１、１７５８、１９０９、２０４９、２２１３nm.
图４为所有变量被选择的频率,图中３条横线

表示选择频率阈值,频率阈值越大,选择的变量数越

少.横线以上表示保留的特征变量,用于模型构建,
横线以下是未被选中变量,不用于建模分析.本研

究中采用GA,从原始光谱中共选取１８６个特征变

量,占VisＧNIR光谱全部变量的９．３％.

图４ GA特征变量筛选过程

Fig．４ CharacteristicvariableselectionprocessbyGA

IRIV能够将把单一指标进行波长硬性删除的

传统策略转化为较为柔性的波长保留策略,进行波

长选择时呈现软收缩的特点,因此在保留有效波长

方面更为稳妥.本研究中IRIV设定光谱矩阵为X
(５００×２０００),利用五折交叉验证建立PLSR模型选

择特征变量,最大主因子数为１０,最终IRIV共选择

特征变量６３个,占全部变量的３．１５％.
在sCARS处理后,再采用SPA挑选特征变量,

光谱变量数由５１个减少到１７个,如图５所示.由

图可知随着筛选变量数量的增加,RMSE值先迅速下

降,当 变 量 数 为 １７ 时,RMSE 值 趋 于 稳 定 状 态.
图５(a)中空心小方块表示采用SPA得到的最优变

量子集个数,图５(b)为采用SPA挑选的最优特征

变量点在一条光谱曲线上的分布,分别为４４０、４４４、

４５８、４６０、４９３、５６１、９３８、９７６、１９０５、１９１６、２０２５、２２５３、

２３０５、２３１４、２３１８、２３９０、２３９８nm.

　　图６为５种变量筛选方法挑选特征变量分布

图.由图可知,５种变量筛选方法挑选的特征变量

主要分布在近红外光谱区域.这可能是由于近红外

光谱记录的主要是土壤中有机分子基团(O—H、

N—H、C—H及C＝C等)在不同波长近红外光的

倍频与和频吸收信息,而含氢基团是大多数有机物

分子结构的基本单元.张娟娟等[２４]系统分析了我

国东部、中部５种不同土壤类型近红外光谱反射率,
认为与SOM含量相关性较好的波段范围主要集中在

１３５０~１４２０nm、１８６０~１８９０nm、２０００~２３５０nm３个

区域.Krishnan等[２５]基于１１３０、１３５０、１３９８、２２１０nm
４个波段建立了SOM估测模型.Bendor等[２６]的研

究也表明１０００~２５００nm的近红外波段区域存在

SOM相关的吸收波段.

３．２　PLSR模型

表２为全波段和特征波段PLSR模型建模结果,
其中R２

cal和R２
val分别为校准集和验证集决定系数,
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图５ 预处理光谱sCARSＧSPA特征变量筛选过程.(a)模型变量数;(b)变量指数

Fig．５ CharacteristicvariableselectionprocessbysCARSＧSPAfromthepreＧprocessingspectrum敭

 a Numberofvariablesinthemodel  b variableindex

图６ 不同变量筛选方法挑选特征变量分布

Fig．６ Distributionofcharacteristicvariableswithdifferentvariableselectionmethods

RMSECAL和RMSEVAL分别为校准集和验证集均方根误

差.由表２可知,基于特征波段的PLSR模型的预测

效果均优于全波段PLSR模型,特别是基于sCARS
挑选的特征变量建模,建模变量数为５１个,仅占全部

变量数的２．５５％,验证集R２
val为０．８８３,获得的RPD为

２．９,模型预测效果最佳.图７为sCARSＧPLSR模型

校准集和验证集样本实测值和预测值的散点图,正
方形代表校准集样本点,圆形代表验证集样本点.
从图中可以看出,除验证集 C１７、C１８、C２１、C３０、

C３２、C４５、C９８及C２５９点和校准集的 V８、V１０８点

外,其他样本点均分布在１∶１直线两侧,这可能是由

于这些样本点存在光谱异常或测量值异常.
表２ 不同变量筛选方法的PLSR模型精度

Table２ AccuraciesofPLSRmodelwithdifferentvariableselectionmethods

Selectionmethod Variablenumber PC
Calibrationset

R２
cal RMSECAL

Validationset

R２
val RMSEVAL RPD

FullＧspectrum ２０００ ５ ０．８４２ ９．３２６ ０．８３５ ９．０６９ ２．５

sCARS ５１ ５ ０．８７４ ８．３２７ ０．８８３ ７．７９７ ２．９

SPA ５ ５ ０．８５０ ９．１０３ ０．８５８ ８．５２５ ２．６

GA １８６ ４ ０．８４２ ９．３４２ ０．８６１ ８．４１５ ２．７

IRIV ６３ ６ ０．８４３ ９．３００ ０．８７５ ８．０４３ ２．８

sCARSＧSPA １７ ４ ０．７６５ １１．３９１ ０．８４８ ８．７９１ ２．６

３．３　SVM 模型

表３为全波段和特征波段SVM 模型建模结

果.首先,从表中可知,基于全波段建立的SVM 模

型,验证集R２为０．７４,获得的RPD为１．９,可粗略对

样本进行预测;而其校准集R２为０．９１,显著高于验

证集R２,这可能是由于光谱变量中存在干扰变量或

无效变量,导致模型过于复杂,模型出现过拟合.其

次,基于sCARS、SPA、GA、IRIV和sCARSＧSPA挑

０９３０００２Ｇ６
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图７ sCARSＧPLSR模型预测SOM含量散点图

Fig．７ Scatterplotforthemeasuredandpredicted
valuebysCARSＧPLSRmodel

选特征波长变量后建立预测模型,验证集R２均显著

高于全波段模型,且与校准集的R２较为接近,说明

所建模型稳定性较好,同时获得的验证RPD均大于

２,可较好地对样本进行预测,表明建模之前对全波

段进行特征变量筛选不仅能够有效提高建模效率,
还能提高模型的预测精度.采用SPA挑选特征变

量建模,建模变量数为５个,验证集R２为０．８８９,获
得的RPD为２．９,模型预测效果最佳.图８为SPAＧ
SVM模型校准集和验证集样本实测值和预测值的

散点图,从图中可以看出,除验证集C１７、C１８、C２１、

C３０、C４５、C９８及C２５９点和验证集V８、V１０８点外,
其他样本点均离１∶１直线较近.

表３ 不同变量筛选方法的SVM建模精度

Table３ AccuraciesofSVM modelwithdifferentvariableselectionmethods

Selection
method

Variable
number

Optimalparameter

g (nuclear
function)

c(punishment
coefficient)

Calibrationset

R２
cal RMSECAL

Validationset

R２
val RMSEVAL RPD

FullＧspectrum ２０００ ０．０３６ ３．０３１ ０．９１ ７．２２１ ０．７４ １１．５４６ １．９

sCARS ５１ ０．０２１ ３．０３１ ０．８８１ ８．１１６ ０．８７７ ７．９１８ ２．８

SPA ５ ０．００４ １．７４１ ０．８５８ ８．８５５ ０．８８９ ７．４７７ ３．０

GA １８６ ０．０１２ １．７４１ ０．８６７ ８．５７７ ０．８７１ ８．０９３ ２．８

IRIV ６３ ０．０２１ ３．０３１ ０．８６９ ８．４９３ ０．８６４ ８．３０７ ２．７

sCARSＧSPA １７ ０．０１１ ２．８５８ ０．８７７ ８．２４６ ０．８７３ ８．０５２ ２．８

图８ SPAＧSVM模型预测SOM含量散点图

Fig．８ Scatterplotforthemeasuredandpredicted
valuebySPAＧSVM model

３．４　RF模型

RF模型是一种分层非参数方法,用于估计独

立变量和因变量之间复杂的非线性关系.RF模型

为了提高模型预测精度并避免过拟合,引入两个随

机性因素,即森林中单棵树的分类强度和森林中树

与树之间的相关强度.这两个随机性因素的引入,

使得RF模型不容易因变量数远大于建模样本数陷

入过拟合,且具有很好的抗噪声能力[２７].RF模型

通过 MATLAB２０１０b编程实现,分类树数目ntree＝

５００,节点数mtry为 p,p 为自变量数目.表４为全

波段和特征波段RF建模结果.从表中可知,全波

段和特征波段RF模型验证集R２值无明显差异,这
说明采用特征波段构建RF模型对模型预测精度的

改善不明显,但其构建模型的变量数却显著减少,可
提高建模效率.这可能与RF模型具有很好的抗噪

声能力,不易因变量数大于建模样本数而陷入过度拟

合有关.其中IRIVＧRF模型预测效果略好,校准集

和验证集R２分别为０．９４１和０．９６,验证集RPD为４．８,
可较好地预测SOM含量.图９为IRIVＧRF模型校

准集和验证集样本实测值和预测值的散点图.从图

中可以看出,IRIVＧRF模型校准集和验证集数据点除

C１７、C１８、C２１、C９８、C１１７、C１３２、C１５０和 V８、V１０外

其他数据点均靠近１∶１直线,且均较PLSR、SVM模

型数据点更靠近１∶１直线的两侧.
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表４ 不同变量筛选方法RF建模精度

Table４ AccuraciesofRFmodelwithdifferentvariableselectionmethods

Selectionmethod Variablenumber
Calibrationset

R２
cal RMSECAL

Validationset

R２
val RMSEVAL RPD

FullＧspectrum ２０００ ０．９４２ ５．８１７ ０．９５７ ４．８４０ ４．６

sCARS ５１ ０．９４２ ５．７８１ ０．９５８ ４．７８０ ４．７

SPA ５ ０．９３０ ６．５８５ ０．９５４ ５．０８２ ４．４

GA １８６ ０．９３９ ５．８９４ ０．９５９ ４．６９９ ４．８

IRIV ６３ ０．９４１ ５．９２７ ０．９６０ ４．６５６ ４．８

sCARSＧSPA １７ ０．９４０ ５．９１０ ０．９５５ ４．９７１ ４．５

图９ IRIVＧRF模型预测SOM含量散点图

Fig．９ Scatterplotforthemeasuredandpredicted
valuebyIRIVＧRFmodel

４　讨　　论

前文采用sCARS、SPA、IRIV、GA和sCARSＧ
SPA模型挑选特征变量.基于特征变量的PLSR
和SVM模型精度均高于全波段模型精度,基于特

征变量的RF模型精度较全波段模型提高不明显,
但建模效率大大提升,进一步说明对全波段进行有

效变量选择的重要性.
图１０为不同变量筛选算法的PLSR、SVM 和

RF模型建模结果.由图可知,RF模型的预测效果

最佳,优于SVM模型和PLSR模型.SOM 含量与

光谱之间关系较为复杂,PLSR是一种线性方法,在
解决非线性问题时表现不佳,而SVM和RF可较好

地解决独立变量和因变量之间复杂的非线性关系;
但SVM模型易因较高的频谱噪声引起严重的偏差

估计,模型精度降低;RF模型融合了随机特征选择

和Bagging算法两大机器学习技术,与传统的分类

器算法相比,不但能较好地容忍异常值和噪声,使建

立的模型精度较高且具有较好的稳健性,而且能同

时处理连续型和离散型数据[２８].如Viscarra等[２９]

采用多种建模方法预测土壤有机碳、黏土含量和

pH 值,结 果 显 示,RF 模 型 精 度 要 优 于 PLSR、

MARS、ANN和SVM模型.同样Douglas等[３０]基

于VisＧNIR光谱分析技术,通过比较PLSR和RF
模型预测土壤中总石油烃(TPH)含量,发现RF模

型在处理光谱中非线性因素时,与线性PLSR模型

相比,提供了更高的预测精度.

图１０ 不同变量筛选方法PLSR、SVM、RF模型建模结果

Fig．１０ ResultsofPLSR SVMandRFmodelswith
differentvariableselectionmethods

异常样本的存在对模型的性能产生一定的影

响,表 ５ 为 剔 除 C１７、C１８、C２１、C３０、C４５、C９８、

C２５９、V８和V１０８异常点后的模型精度.从表中可

知,在剔除这些异常值之后sCARSＧPLSR、sCARSＧ
SVM和sCARSＧRF模型精度 均 有 提 高,特 别 是

sCARSＧRF模型验证集R２提高到０．９８８,RPD达到

７．８,预测SOM含量性能最佳.因此,在以后的工作

中将深入研究异常值剔除对模型精度的影响,如高

洪智等[３１]基于随机抽取一致性算法(RANSAC)建
立有机质含量估算模型,相关系数r 从０．８９１提高

到０．９６３.图１１为剔除异常值前后sCARSＧRF模

型散点图.从图中可知,剔除异常值后,sCARSＧRF
模型校准集和验证集数据点均较为均匀地分布在

１∶１直线的两侧.
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图１１ 人工剔除异常值前后sCARSＧRF模型散点图.(a)剔除异常值前;(b)剔除异常值后

Fig．１１ ScatterplotsforthemeasuredandpredictedvaluebysCARSＧRFmodelbeforeandafterartificially
eliminatingoutliers敭 a Containoutliers  b eliminateoutliers

表５ 人工剔除异常值后模型精度

Table５ Modelaccuracyaftermanuallyeliminatingoutliers

Model
Calibrationset

R２
cal RMSECAL

Validationset

R２
val RMSEVAL RPD

sCARSＧPLSR ０．９４３ ５．５３８ ０．９２６ ５．９８７ ３．７

sCARSＧSVM ０．９２６ ６．０９２ ０．９５７ ４．９０３ ４．６

sCARSＧRF ０．９８５ ３．２０４ ０．９８８ ２．８６５ ７．８

５　结　　论

筛选土壤有机质的光谱响应波段是简化模型

和提高模型预测能力的关键.本研究以青海省湟

水流域表层土样为研究对象,原始光谱经预处理

后,采 用sCARS、SPA、GA、IRIV 和sCARSＧSPA
５种算法挑选光谱特征波段,并引入PLSR、SVM
和RF模型对优选的特征变量构建SOM 预测模

型.PLSR模型和SVM模型精度较全波段均有一

定提高,而RF模型R２没有明显变化,对模型精度

的提高帮助不大,但模型变量数却显著减少,降低

了模型复杂度,提高了建模效率.同时RF模型精

度明显优于SVM模型和PLSR模型,其在处理多

维特征数据和抗噪声能力方面展现出独特的优

势.５种变量选择算法中,基于IRIV挑选的特征

变量建立的RF模型反演SOM含量精度和拟合效

果最优,较全波段PLSR模型,预测集R２从０．８３５
提高到０．９６,RPD从２．５提高到４．８,实现了对SOM
含量的精准预测.变量选择算法耦合回归模型,
在保证模型精度的同时,大大降低了模型的复杂

度,提高了建模效率,为采用光谱分析技术快速无

损估测耕地SOM含量提供了技术支撑,应用前景

广阔.
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