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农田土壤有机碳高光谱特征及定量监测研究

杨林婧a，b，杨　莎a，b，张圣杨a，b，张文颜a，b，左圆瑔a，b，闫碧瑶a，b，杨武德a，b*

（山西农业大学 a. 农学院；b. 智慧农业学院，太谷 030801）

摘　要：为实现对农田土壤有机碳含量的快速定量监测，采用 9 种常规预处理分析方法，优化原始光谱信息

并分析各预处理光谱与小麦土壤有机碳含量之间的关系，利用连续投影算法（SPA）提取土壤有机碳的光谱特

征，并建立基于全谱和光谱特征波段的两类土壤有机碳光谱监测模型。研究表明，与原始光谱相比，预处理

光谱可以显著提高其与小麦土壤有机碳的相关性。同时，采用 SPA 方法提取并证实了光谱区域 400～450 nm、

510～620 nm、1 010～1 060 nm、2 000～2 400 nm 的土壤有机碳含量等重要信息。对比两类模型表现可知，相同预

处理光谱条件下，连续投影算法 - 多元线性回归（SPA-MLR）模型优于偏最小二乘回归（PLSR）模型，其中，基于多

元散射校正（MSC）预处理光谱条件下的农田土壤有机碳含量估算模型整体表现最好（Rv
2=0.726、RMSEv=0.109、

RPDv=1.956），且具有实践上的应用潜力。本研究证实，光谱预处理在一定程度上可以提高光谱反射率与小麦土

壤有机碳含量的相关性，且影响监测模型表现，同时模型构建方法可能对模型估算精度产生更为积极的效果。本

研究结果可以为农田土壤有机碳含量检测提供一定的理论依据和实践探索。
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Hyperspectral Characteristics and Quantitative Monitoring of Soil 
Organic Carbon in Farmland
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ZHANG Wenyana, b, ZUO Yuanquana, b, YAN Biyaoa, b, YANG Wudea, b*

（Shanxi Agricultural University a. College of Agricultural; b. College of Smart Agriculture, Taigu 030801, China）

Abstract: In order to realize the rapid and quantitative monitoring of soil organic carbon content in farmland, nine conven-

tional pretreatment analysis methods were used to optimize the original spectral information and analyze the relationship be-
tween each pretreatment spectrum and wheat soil organic carbon content, and the continuous projection algorithm (SPA) was 
used to extract the spectral characteristics of soil organic carbon, and two types of soil organic carbon spectral monitoring mod-
els based on full spectrum and spectral characteristic bands were established. The results showed that the correlation between the 
pretreatment spectrum and soil organic carbon in wheat could be significantly improved compared with the original spectrum. In 
the meantime, the SPA method was used to extract and confirm the important information of soil organic carbon content in the 
spectral regions of 400～450 nm, 510～620 nm, 1010～1 060 nm and 2 000～2 400 nm. Comparing the performance of the 
two types of models, it can be seen that the continuous projection algorithm-multiple linear regression (SPA-MLR) model is bet-
ter than the partial least squares regression (PLSR) model under the same pretreatment spectra, and the overall performance of 
the soil organic carbon content estimation model based on multivariate scattering correction (MSC) pretreatment spectra is the 
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农田土壤有机碳库因常年受到人为干扰而易发

生剧烈变化，探索碳库形成及周转机制研究是实现

我国“碳达峰、碳中和”战略的重要途径［1］。测定农

田土壤有机碳库，不仅可明确农田土壤碳库的储量，

评估其固碳潜力，也是联合国气候变化框架公约中

确定各国温室气体净排放通量的一项具体工作［2-3］。

基于光谱遥感技术开展土壤有机碳含量的定量估算

被认为是未来进行实时、大尺度、快速估算的有效方

法［4］。卫星遥感技术具有较强的空间性及连续性，

但是访问周期短、空间分辨率低，而高光谱技术具有

快速、高效、无损获取目标属性等优点，可以弥补这

个缺陷，使分辨率分别达到厘米级和纳米级，但该技

术也存在光谱信息冗余的缺点［5-6］。随着光谱技术的

发展，光谱信息测量仪器不断更新，这一技术在农业

领域也得到了广泛的应用。赵隽宇等［7］通过高光谱

分析技术结合正交偏最小二乘回归分析（orthogonal 
partial least squares discriminant analysis，OPLS-DA）对桉

树黄化叶片有了一定的预测。唐子竣等［8］基于地面

高光谱遥感技术构建了大豆产量估算模型。此外，

He 等［9］的研究表明，挖掘和提取目标属性的高光谱

敏感特征波段有助于揭示和解释目标属性的高光谱

响应机理，同时实现光谱数据降维，也是建立高精度

模型和实践应用性模型的主要思路。

当前，应用较为广泛的变量选择方法和模型

校正方法主要有连续投影算法（successive projec-
tions algorithm，SPA）［10］、遗传算法（genetic algorithm，

GA）［11］、多元线性回归（multiple linear regression，

MLR）［12］、逐步多元线性回归（stepwise multiple lin-
ear regression，SMLR）［13］、偏最小二乘回归（partial 
least squares regression，PLSR）［14］、无信息变量消除

（uninformative variable elimination，UVE）和支持向

量机（support vector machine，SVM）［15］等。也有部分

学者根据化学计量学方法的不同功能，同时结合

多种方法进行光谱特征信息提取和模型优化，如

UVE+SPA［16］、SPA-LS-SVM［17］、PLSR-SMLR［18］等。

李阳阳等［19］的基于高光谱的大叶女贞叶片水分定

量测定试验表明，通过 SPA，仅利用全波段 2.4% 的

信息就能够达到与全波段建模相当的精度，大大简

化了模型，预测平方相关系数为 0.97，预测均方根

误差仅为 4.4×10-5。邓志伟等［20］采用 PLSR 对稀土

元素进行定量分析，结果表明，PLSR 定量分析模型

的标准值和预测值相关曲线 R² 得到了提高，该方

法可以建立稳健的定量分析模型。徐冬等［21］在基

于多光谱检测技术研究茄子果皮花青素含量的检

测的试验中，证明了 MLR 校正模型具有较高的预

测精度，且模型准确率和可靠性均较高。此外，对

光谱数据进行预处理可以提高光谱的信噪比。马

玮键等［22］对光谱数据进行了平滑（Savitzky-Golay，

SG）、基线校正（baseline）、去趋势处理（detrend）、归

一化（normalize）、多元散射校正（multivariate scatter-
ing correction，MSC）和标准正态变换（standard nor-
mal variate，SNV）6 种预处理，发现基于 SG 预处理

并结合 PLSR 模型的估测效果最佳。因此，不同化

学计量方法和高光谱技术的结合运用在土壤有机

碳含量估测的方面展现了较为广阔的应用，为准确

估测土壤有机碳提供了坚实的基础。

综上，土壤的差异、不同的光谱预处理方法、波

长选择方法以及估测模型方法不同等，都会使得土

壤有机碳含量的估测效果不同。所以，为了实现对

区域农田土壤有机碳含量的监测和预测，本试验以

小麦小区试验土壤为研究对象，采用 9种不同的常

规预处理分析方法，优化原始光谱信息并分析各预

处理光谱与土壤有机碳含量之间的关系，利用 SPA
提取土壤有机碳的光谱特征，建立并比较基于全谱

和光谱特征波段的两种土壤有机碳光谱监测模型，

旨在监测农田土壤有机碳含量的高光谱特征及响

应特性，挖掘和确定土壤有机碳影响因子的高光谱

特征信息，构建和优化光谱模型。

best (Rv
2=0.726, RMSEv=0.109, RPDv=1.956), and it has practical application potential. This study confirms that spectral pre-

treatment can improve the correlation between spectral reflectance and soil organic carbon content in wheat to a certain extent, 
and affect the performance of the monitoring model, and the model construction method may have a more positive effect on the 
accuracy of model estimation. The results of this study can provide a theoretical basis and practical exploration for the detection 
of soil organic carbon content in farmland.

Key words: farmland soil; organic carbon; pretreatment; hyperspectral; responsive features

  （Acta Laser Biology Sinica, 2024, 33(4): 316-325）
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在室内测定每个样本的土壤光谱。研究表明，重铬

酸钾外加热容量法测定的总有机碳值与土壤原有

机碳值非常接近［23］，因此，本研究使用该方法测定

土壤样本有机碳的含量。

1.2.2　光谱数据采集

使用美国 Analytical Spectral Devices 公司生

产的 FieldSpec Pro FR250 型便携式光谱仪采集

光谱数据，波长范围为 350～2  500  nm，其中，

350～1 000 nm 光谱采样间隔为 1.4 nm，分辨率为

3 nm；1 000～2 500 nm 光谱采样间隔为 2 nm，分辨

率为 10 nm。每个土壤样本分别采集 50 条光谱数

据，进行算术平均后得到该样本的最终光谱反射

率数据。获取土壤碳含量及光谱数据后剔除异常

值及缺失值，共得到有效样本 164 个。采用建模

集与验证集 3:1 的比例进行划分，得到建模集样本

123个，验证集样本41个。

1.3　光谱数据处理

1.3.1　数据预处理

对原始光谱数据进行去噪和平均处理后得出

原始光谱数据。在光谱数据采集过程中，光谱数据

容易受到光谱测量仪器和光谱测量环境的影响，可

能会降低后期建模的准确性，因此需要对其进行预

处理。由于在光谱边缘有较大的噪声影响，故剔除

350～399 nm 和 2 451～2 500 nm 波段范围内的光

谱数据。对光谱数据进行以下预处理：SG、一阶导

数（first derivative，FD）、二阶导数（second derivative，

SD）、倒数（reciprocal，RE）、平方（square，SQ）、三次

方（cube，CU）、RE+FD、MSC 和 SNV。

SG 的基本原理：首先设定一个窗口，将该窗口

中全部的数据相加，再除以窗口中的数据点的数量

来计算其平均值，其实质是一种通过加权平均法来

强调中心点的中心作用［24］。导数变换［25］是较为常

用的光谱预处理方法，可去除不同的背景噪声。根

据前人研究，FD 能有效减小部分线性或近线性干

扰的影响［26］；SD 对于去除背景干扰、提高模型分析

精度有重要作用［27］；RE、SQ 和 CU 处理这些简单数

学变换可以在一定程度上提高数据与光谱的相关

性［28］；MSC 后获得的光谱数据能够有效地去除因

1　材料与方法

1.1　试验设计

本试验地点位于山西农业大学农学院实验站

（E 112°34′12″，N 37°25′21″），试验地是暖温带大陆

性气候，年平均气温为 9.8℃，无霜期为 175 d，年

降雨量约为 460 mm。试验地内每块试验区的面

积均为 9 m2（3 m×3 m），试验小麦（Triticum aesti-
vum）品种为长 6878（旱）、长 4738（水），总灌溉量

为 350 mm。1个试验区同时种植 2个品种，行距为

20 cm。每个试验区在播前施肥，在不追肥的情况

下施用氮肥 227.85 kg/hm2、钾肥 655.5 kg/hm2、磷肥

115.5 kg/hm2。根据田间持水量的百分比控制水分，

并进行随机试验，于拔节期～抽穗期、开花期～灌

浆期 2 个生长阶段设置 1 个对照（control check，

CK）。根据田间持水量对土壤水分进行控制，田间

持水量的 65% 为轻度，55% 为中度，45% 为重度，以

田间持水量的 75% 为对照，共 7个处理，3次重复。

试验各处理如表1所示。

1.2　样本数据采集

1.2.1　土壤数据采集

采集 0～10  c m、10～20  c m、20～40  c m、

40～60 cm 4个土层的土壤样本，装入密封袋带回实

验室。去除杂质后放在室内阴凉通风处进行风干，

风干后过2 mm 孔筛。将过筛土壤样本充分混合后，

表 1　水分处理表
Tab. 1　Moisture treatment table

Treatments Jointing stage/%～Heading stage/% Flowering stage/%～Filling stage/%

T1 45±5 75～80

T2 55±5 75～80

T3 65±5 75～80

T4 75～80 45±5

T5 75～80 55±5

T6 75～80 65±5

CK 75～80 75～80
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散射强度变化引起的光谱差异，提高数据与光谱的

关联程度［29］；SNV 一般用于克服和消除固体颗粒大

小、表面散射及光程变化造成的光谱干扰［30］。

1.3.2　特征波段选择

SPA 是一种使矢量空间共线性最小化的前向变

量选择算法，其目的是处理模型的共线性问题，可

有效减少数据变量，提高运算效率，改善建模预测

效果［31］。

1.4　模型构建

有研究指出，对目标属性的高光谱特征波段的

挖掘和提取，有助于揭示和诠释目标属性的高光谱

响应特性，并可以实现光谱数据降维［32］。然而，由

于全谱模型中变量众多、信息量大，包含大量的无

效信息，从而导致模型估计的准确性下降，同时计

算效率也给实际应用带来了一些挑战。虽然利用

光谱特性建立的模型能够很好地解决上述问题，但

其准确性还需要进一步提高［33］。基于光谱特征的

估算模型虽可以克服以上缺点，但是模型精度有

待进一步提升。因此，本试验选用全波段 PLSR 和

SPA-MLR 两种方法建立模型。

1.4.1　PLSR
PLSR 是 16 世纪末 H. Wold 在计量经济学中提

出的。它基于最小二乘法原理，在抽取含有更多自

变量的因素时，能够确保所抽取的因子和因变量之

间的相关程度达到最大化。简化光谱自变量和消

除多余噪声的影响可以有效地对土壤养分信息进

行解释和筛选，避免在利用光谱构建模型过程中对

数据的过拟合现象，最终所构建的模型具有更好的

精度及稳定性［34］。

1.4.2　SPA-MLR
MLR 是一种分析若干个自变量如何直接影响

一个因变量及他们之间存在的相关关系的数理统

计方法，以线性方程的形式建立响应变量与观测光

谱变量之间的关系，但当变量数大于样本数时，模

型容易受到变量间共线性的影响。因此，运用 MLR
方法建模，一般会与特征波段提取算法相结合［35］。

1.5　模型评价

使用决定系数（R²）、标准偏差（root mean square 
error，RMSE）和相对预测偏差（relative percentage 
difference，RPD）作为模型的评价指标。R² 越大，

RMSE 越小，表示模型预测效果越好。一般认为，

RPD 小于 1.40 时，模型很难有效地预测样本；RPD

介于 1.40～2.00时，模型可以对样本进行粗略地预

测；RPD 大于等于 2.00时，表明模型具有较好的预

测精度和稳健度；RPD 大于 3.00时，表明模型具有

非常好的预测效果。各验证参数计算公式如下：

R2=1-
∑ n

i＝1（Yi-Yi'）/（n-p-1）
∑ n

i＝1（Yi-Yi'）2/（n-1）
 （1）

RMSE=    1n  ∑ n
i＝1（Yi -Yi'）2 （2）

PRD=
m

RMSE
 （3）

式中，n 为样本个数，Y'
i 是样本的预测值，Yi 是

样本的实测值；m 为样本实测值的标准差。

1.6　数据处理软件

使用 View Spec Pro 6.0提取土壤光谱数据，使用

The Unscrambler X 10.4对光谱数据进行预处理，使用

Excel 2019以及 SPSS 20对数据进行整理与分析，使

用 MATLAB 2010构建模型，使用 Origin 2021制图。

2　结果与分析

2.1　土壤有机碳的描述性统计

对土壤有机碳含量进行统计分析，结果如表 2
所示。由表 2可得，所采集的土壤样品有机碳含量

的数值范围为 0.32～1.65 g/kg，试验中偏度和峰度

系数接近 0，表明各数据集整体趋于正态分布，符

合统计学的要求。数据变异程度为中低等，变异较

大。总数据集、校正集和验证集的变异系数分别

为 17.20%、17.85% 和 17.04%，平均值分别为 1.15、

1.16、1.15 g/kg，三者数据变异程度和平均值接近，

证明建模集数和验证集数划分较为合理。

2.2　土壤有机碳光谱响应特性

按照四分位法将小麦土壤有机碳含量由小到

大排列并分成四等份，每份分别包含总样本数据的

0%～25%、25%～50%、50%～75%、75%～100%，计

算每部分内土壤样本对应的土壤光谱数据算术平

均值，得到不同含量水平下的光谱反射率，结果如

图 1所示。

从整体来看，小麦土壤有机碳含量不同，其光

谱反射强度也有差异。土壤光谱反射率随着土壤

有机碳含量的增加而降低，二者呈负相关关系。在

不同的有机碳水平下，土壤的光谱反射率曲线具有

相似性，变化趋势一致；在 400～850 nm 范围内，光

谱反射率随波长的增加呈单调上升的趋势，曲线
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行 0.05 显著性水平检验，结果如图 2 所示。由图 2
可知，不同变换光谱均与土壤有机碳含量存在一定

的相关性，其中，RE 变换光谱与有机碳含量呈正相

关，SG、SQ 变换光谱与有机碳含量为负相关关系，

其余变换光谱均与有机碳含量既存在正相关关系，

又存在负相关关系。SQ 预处理和 CU 预处理与原

始光谱与土壤有机碳的相关性曲线一致，两者相关

系数的差异较小；FD、SD 预处理与 SG 相比，相关

性得到显著提高，达到 0.05显著性水平的波段明显

增多，但 FD 预处理下，在多数波段范围内，土壤有

机碳与光谱反射率的相关性有所增高，最高相关系

数达到 0.516；MSC、SNV 预处理下，土壤光谱与土

壤有机碳的相关性有所提高，在部分波段都达到了

0.05显著性水平。总体来看，不同预处理都增强了

土壤光谱与土壤有机碳的相关性。

2.4　光谱特征提取

利用 SPA 对原始光谱数据及经过不同变换处

理的光谱数据进行重要波长提取，其结果如图 3所

示。不同预处理下所提取的重要波长数量及位置

存在差异。基于 SPA 提取的重要波长，SG 与 FD 预

处理下有 405 nm 这个相同的重要波长；SG、SQ、

CU 和 SNV 预处理下均有 2 400 nm 这个相同的重

要波长；SG 与 SQ 预处理下有 2 个相同重要波长在

1 068、2 204 nm 处，有2个相近重要波长在2 345 nm

表 2　土壤有机碳描述性统计
Tab. 2　Descriptive statistics of soil total nitrogen 

Dataset n Min/(g·kg-1) Max/(g·kg-1) Mean/(g·kg-1) m Skweness Kurtosis CV/%

Date set 164 0.32 1.65 1.15 0.198 -0.706 1.687 17.20

Calibration set 123 0.53 1.56 1.16 0.207 -0.994 1.795 17.85

Validation set 41 0.32 1.65 1.15 0.196 -0.612 1.804 17.04

注：CV为变异系数。
Note: CV means coefficient of variation.

图 1　不同土壤有机碳含量水平下的光谱曲线
Fig. 1　Reflection curve of soil organic carbon at different content levels

有较高的斜率，并迅速向长波方向偏移；在 850 nm
后，光谱曲线的斜率较小，光谱反射率变化平缓；在

1 414 nm、1 912 nm 和 2 210 nm 附近处出现吸收谷，

其中 1 912 nm 处的吸收谷较大，吸收谷附近的光谱

反射率急速下降后又快速上升；在 2 210 nm 附近之

后的波峰和波谷交替出现，且在 2 158 nm 附近，土

壤有机碳光谱反射率达到最大。

2.3　土壤有机碳与不同预处理光谱的相关性

对土壤有机碳含量与原始光谱数据以及经过

不同变换处理后的光谱数据做相关性分析，并进
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图 2　不同预处理光谱与土壤有机碳的相关关系
Fig. 2　Correlation between soil organic carbon and soil spectrum based on different spectral pretreatments

（a）SG；（b）FD；（c）SD；（d）RE；（e）SQ；（f）CU；（g）RE +FD；（h）MSC；（i）SNV。
(a) SG; (b) FD; (c) SD; (d) RE; (e) SQ; (f) CU; (g) RE +FD; (h) MSC; (i) SNV.

图 3　不同光谱预处理下基于 SPA 所提取土壤有机碳重要波长的分布
Fig. 3　Distribution of spectral important wavelengths of soil organic carbon extracted by SPA based on different spectral pretreatments
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处；FD、SD、RE 预处理下都有在 400～422 nm 范围

内的重要波长，且有较多是相同的，位置相近且相

对集中；SNV 和 MSC 预处理下有 2 个相同的重要

波长在 890、2 138 nm 处，有 2个相近的重要波长在

1 950 nm 处。所有预处理下，在可见光和近红外波

段都有重要波长。综上，不同预处理下所提取的重

要波长在全波段范围内较为分散，重要波长在可见

光波段范围内分布较多，基于 SPA 所提取的重要波

长主要分布在了400～422 nm 波段范围内。

2.5　不同光谱预处理下土壤有机碳的估测模型

采用 PLSR 和 SPA-MLR 多元统计分析方法构建

土壤有机碳的定量估算模型，模型表现结果如表3。

由 表 3 可 得，基 于 S PA - M L R 线 性 模 型，在

MSC 处理下的估测效果表现最好（R c² =0 .724、

R M S E c =0 . 1 1 7、R P D c =1 . 9 0 3、R v ² =0 . 7 2 6、

RMSEv =0.109、RPDv =1.956），在 FD、SNV 预处理

下也取得了较好的估测效果，但估测精度略低于

SQ 处理，在 RE+FD 处理下模型效果表现较差。基

于全光谱的 PLSR 模型，在 SNV 处理下估测效果表

现最好（Rc²=0.623、RMSEc =0.124、RPDc =1.291、

Rv²=0.604、RMSEv=0.160、RPDv=1.310），在 SG 和

SQ 处理下模型效果表现较差。在 FD、SD、RE、SQ、

CU、RE+FD 的预处理下，PLSR 模型估测效果较好，

在 SG、MSC、SNV 处理下，SPA-MLR 模型估测效果

较好。在多数光谱的预处理下，对土壤有机碳含量

的估测模型效果为：SPA-MLR＞PLSR。对比两种模

型可以看出，基于 MSC 预处理的 SPA-MLR 模型对

土壤有机碳含量的估测效果最好。

为了更加直观地比较这两种模型的效果，本研

究绘制了两种估测效果最好的模型土壤有机碳含

量实测值与预测值的 1:1 拟合图（图 4）。从图 4 中

可以看出，基于 MSC 处理下所构建的 SPA-MLR 模

型建模集和验证集的拟合线相较于其他模型更加

表 3　基于不同预处理下的 PLSR、SPA-MLR 模型表现
Tab. 3　PLSR, SPA-MLR model performance based on different 

preprocessing

Model Pretreatment
 Calibration set  Validation set

R2 RMSE RPD R2 RMSE RPD

PLSR SG 0.646 0.132 1.495 0.374 0.170 0.996

FD 0.649 0.125 1.427 0.612 0.141 1.354

SD 0.614 0.134 1.281 0.474 0.155 1.151

RE 0.649 0.127 1.380 0.533 0.161 1.391

SQ 0.594 0.142 1.390 0.470 0.180 1.327

CU 0.580 0.135 1.383 0.583 0.167 1.053

RE+FD 0.746 0.103 1.710 0.501 0.180 0.966

MSC 0.607 0.129 1.250 0.596 0.163 0.908

SNV 0.623 0.124 1.291 0.604 0.160 1.310

SPA-MLR SG 0.526 0.147 1.452 0.503 0.163 1.419

FD 0.527 0.139 1.454 0.531 0.176 1.461

SD 0.454 0.164 1.354 0.322 0.166 1.215

RE 0.464 0.149 1.366 0.489 0.177 1.399

SQ 0.558 0.137 1.504 0.457 0.173 1.358

CU 0.502 0.150 1.417 0.510 0.159 1.428

RE+FD 0.408 0.159 1.299 0.414 0.184 1.306

MSC 0.724 0.117 1.903 0.726 0.109 1.956

SNV 0.674 0.126 1.742 0.639 0.124 1.586

图 4　预测模型实测值与预测值 1:1 拟合图 
Fig. 4　The measured value of the prediction model is fitted to the predicted value 1:1

（a）MSC变换光谱的SPA-MLR模型；（b）FD预处理下的PLSR模型。
(a) SPA-MLR model with MSC transform spectra; (b) PLSR model under FD preprocessing.
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接近 1:1直线，数据点较为集中，说明预测值更加接

近于实测值。 

3　讨论

3.1　土壤有机碳的光谱响应特性

土壤光谱可同时反映各种土壤信息，了解土壤

反射光谱特征对于人们快速获取土壤信息具有重

大意义。本研究对小麦土壤有机碳含量各四分位

数范围内的反射光谱分别计算算术平均值，得到土

壤有机碳四分位均值光谱反射曲线。在可见光波

段范围内，不同有机碳水平下，土壤光谱反射率无

明显差异且均急剧升高；在近红外波段范围内，光

谱反射率随着有机碳含量的增加而降低，二者呈负

相关关系。这与牛方鹏［36］基于高光谱数据的博斯

腾湖西岸湖滨绿洲不同土壤有机碳含量的光谱曲

线特征一致。本试验在可见光波段范围内，利用两

种波长选择算法筛选出的重要波长数较多，土壤光

谱反射率随着波长的增加而增加，前波与后波之间

具有较好的正相关性，在 400～850 nm 波段反射率

增加较快，在800～2 450 nm 波段反射率增加缓慢。

在 1 414、1 912、2 210 nm 处有显著的光谱吸收谷，

且在1 912 nm 处光谱吸收变化更为强烈。

对于全波段和连续投影变换这两种波长的选

择，本研究证明了基于 SPA 的 MLR 模型效果优于

基于全谱的 PLSR 模型。这是因为 SPA 可以有效减

少模型的输入变量，具有降低重复信息等优点［19］。

但张月等［37］研究发现，基于全谱的 PLSR 模型效果

优于 SPA-MLR 模型。这可能是因为全谱信息量大，

且信息之间存在一定的过拟合现象，但 PLSR 模型

可以克服数据共线性的作用。同时，光谱预处理

方法对于重要波长变量选择影响较大，所选的重要

波长因预处理方法的不同而有所变化，也会因变

量筛选方法的不同而有所不同［38］。综合比较发现，

土壤有机碳重要波长区域主要位于 400～450 nm、

510～620 nm、1 010～1 060 nm、2 000～2 400 nm。

3.2　不同光谱预处理对土壤有机碳估测模型效果的

影响

不同光谱预处理对土壤有机碳估测模型效果

有一定的影响。光谱测量过程中会受到测量仪器、

测量环境等的影响，使得光谱曲线发生一定的变

形，对实际的光谱信息造成一定的误差，而对光谱

数据的预处理是光谱分析中的重要步骤。前人的

研究表明，光谱数据预处理可以消除光谱仪器的噪

声和背景干扰，在一定程度上可以提高光谱数据与

待测物的相关性［39］。在本试验中，农田土壤有机

碳与原始光谱的相关系数较低，经过不同的预处理

后，土壤有机碳与光谱相关性有了一定的提高，并

且本研究在多数预处理下，PLSR 与 SPA-MLR 都具

有较好的估测模型效果。由此可以证明，预处理可

以在一定程度上提高模型的估测效果，这与前人的

研究结果一致。

此外，张倩倩等［40］研究发现，两种预处理方法

配合使用的效果优于单个预处理方法。但是在本

试验中，MSC 单个预处理方法使用的效果最佳。这

是因为两种预处理方法组合时的顺序会影响模型

的精度［41］，而单个预处理可以有效避免这一问题，

从而增强光谱与数据之间的相关性。相比于其他

的预处理，土壤有机碳在 MSC 的预处理下估测效

果较好。这与宋金鹏等［42］认为的 MSC 处理能较

好地提高模型估测效果的观点一致。本研究发现，

MSC 与 SNV 单个预处理方法构建的两种模型对于

土壤有机碳具有较好的估测效果。

3.3　多元统计分析方法对土壤有机碳模型效果的

影响

本文研究结果表明，在 FD、SD、RE、SQ、CU、

RE+FD 的预处理下，PLSR 模型估测效果较好，而在

SG、MSC、SNV 处理下，SPA-MLR 模型估测效果较

好。此外，基于重要波长的 MLR 线性模型表现与

PLSR 非线性模型相比较效果更佳。而陶培峰［43］的

研究表明，非线性模型对于土壤养分具有更好的估

测效果。这可能是因为相比于全波段构建模型，连

续投影变换可以有效剔除光谱冗余数据，减少较多

的特征变量。

综 上 所 述，光 谱 反 射 率 与 土 壤 有 机 碳 含 量

呈负相关关系，在 400～450  nm、510～620  nm、

1010～1 060 nm、2 000～2 400 nm 波段范围内光谱

响应明显，其中以 1 912 nm 附近最为明显。预处

理光谱可以提高小麦土壤光谱与土壤属性的相关

性，对模型的反演结果产生较好的影响，且 MSC 单

个预处理方法使用的效果最佳。基于 MSC 的 SPA-
MLR 线性模型可以实现对农田土壤有机碳含量的

准确估算（Rc²=0.724、RMSEc=0.117、RPDc=1.903、

Rv²=0.726、RMSEv=0.109、RPDv=1.956）。本研究

结果可以为农田土壤有机碳含量检测提供一定的
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理论依据和实践探索。
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