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基于ＦＯＤ和ＳＶＭＤＡ ＲＦ的土壤有机质含量高光谱预测
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摘要：为探讨分数阶微分（ＦＯＤ）联合支持向量机分类 随机森林模型改善高光谱监测荒漠土壤有机质含量（ＳＯＭ）

的效果，对以色列 ＳｄｅＢｏｋｅｒ荒漠地区采集的砂质土（ＳＳ）和黏壤土（ＣＬＳ）样品进行理化分析和室内光谱测定，依据

光谱的平均反射率建立支持向量机分类模型（ＳＶＭＡＤ），并对不同土质高光谱原始反射率分别经 ０～２阶（间隔

０２）的分数阶微分处理，构建归一化光谱指数（ＮＤＩ），分析 ＮＤＩ和 ＳＯＭ之间的二维相关性，并筛选敏感的 ＮＤＩ指

数，以此建立不同 ＦＯＤ的随机森林（ＲＦ）模型，并以不同土质中的最佳模型进行组合，构建新的 ＳＶＭＤＡ ＲＦ模型。

结果表明：基于光谱平均反射率的 ＳＶＭＤＡ对土壤质地的分类正确率可达 １００％；分数阶微分耦合光谱指数具有放

大波长间与 ＳＯＭ有关隐含信息的能力，经 ＦＯＤ提升敏感指数的数量在 ０６阶时达到峰值，但黏壤土的敏感指数数

量远大于沙质土；由不同 ＦＯＤ敏感指数建立的 ＲＦ模型中，砂质土在 １２阶的模型最佳（Ｒ２Ｃ＝０９６２，Ｒ
２
Ｐ＝０９２０，

ＲＭＳＥＰ为 ０４３５ｇ／ｋｇ，ＲＰＤ为 ３６５８），黏壤土在 ０６阶的模型最佳（Ｒ２Ｃ＝０９４２，Ｒ
２
Ｐ＝０９４４，ＲＭＳＥＰ为 ０５５４ｇ／ｋｇ，

ＲＰＤ为４３１６）；经最佳模型组合后的 ＳＶＭＤＡ ＲＦ模型，砂质土和黏壤土的模型精度都有所提高，其中 Ｒ２Ｃ＝０９８０，

Ｒ２Ｐ＝０９７９，ＲＭＳＥＰ为 ０４８１ｇ／ｋｇ，ＲＰＤ为 ７００４。研究成果可为快速评估荒漠土壤有机质含量提供依据。
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０　引言

土壤有机质含量（Ｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒ，ＳＯＭ）是评
价土壤肥力的最主要指标，也是了解土壤退化状态

的主要指标，监测 ＳＯＭ是掌握土壤肥力和土壤退化
情况的重要手段。高光谱遥感可以快速、无损监测

土壤有机质含量，为荒漠土壤整治提供依据。然而

土壤高光谱具有非特异性，波长相邻的反射率互相

重叠，且具有较强的相关性，当土壤肥力较低（ＳＯＭ
小于２％）时，土壤质地等特性会对光谱产生较大影
响，在一定程度上掩盖了 ＳＯＭ对光谱的作用，使得
高光谱反演荒漠土壤的 ＳＯＭ具有一定困难［１］

。

国内外学者对利用高光谱技术反演 ＳＯＭ已进
行了大量研究

［２－８］
。但是上述研究均是以 ＳＯＭ很

高或较高的地区为研究区域，其成果无法很好应用

于 ＳＯＭ较低的干旱荒漠地区。侯艳军等［１］
利用高

光谱反演新疆准噶尔盆地东部的荒漠土壤有机质，

发现基于一阶微分光谱的 ＰＬＳＲ最优，其 Ｒ２可达

０７８。王海峰等［９］
通过对以色列 ＳｄｅＢｏｋｅｒ地区采

集的荒漠化土壤进行研究得出，利用灰度关联分析

结合标准正态变换光谱建立的岭回归模型可以较好

预测 ＳＯＭ，Ｒ２可达 ０８６６。这说明高光谱遥感监测
荒漠土壤 ＳＯＭ具有一定的可行性，但其所研究的模
型均为线性模型，而线性模型无法较好解决非线性

问题。因此，研究非线性组合模型反演荒漠土壤有

机质含量十分必要。

此 外，分 数 阶 微 分
［１０］
（Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｏｒｄｅｒ

ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，ＦＯＤ）与一阶、二阶微分相比，能以较小微
分间隔确保光谱曲线形状缓慢变化，可以检测到光

谱信号的更多特征，而敏感光谱指数是与对应 ＳＯＭ
经二维相关分析筛选确定，既考虑了波长间的关系，

也考虑 ＳＯＭ与波长之间的关系，可减少无关波长的
影响。根据 ＨＯＮＧ等［１１］

研究，将两者耦合可进一步

提升效果，但现有研究
［１１－１２］

一般取相关系数最高的

指数建模，未完全利用经分数阶微分优化的光谱

指数。

本文以在以色列荒漠地区采集的砂质土与黏壤

土为对象，在室内进行理化分析与光谱采集，利用平

均光谱反射率建立支持向量机分类（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＳＶＭＡＤ）模型，进行分
数阶 微 分后 建立 归 一 化 光 谱 指 数 （Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎｄｅｘ，ＮＤＩ），再对 ＮＤＩ与 ＳＯＭ进行二维
相关性分析，并以 ０阶 ＮＤＩ的最高决定系数作为阈
值筛选敏感指数，结合随机森林模型 （Ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ），构建 ＳＯＭ的 ＳＶＭＡＤ ＲＦ模型，研究其
对荒漠土壤的监测精度。

１　材料与方法

１１　研究区概况
研究区为 ＳｄｅＢｏｋｅｒ等地区（３４°２６′～３４°４７′Ｅ，

３０°１７′～３０°５２′Ｎ），该区域位于以色列南部，海拔
６４０ｍ，属于干旱半干旱气候，年降水量介于 １００～
２００ｍｍ之间，年均蒸发量达２５００ｍｍ。尤其以色列
南部全年降水稀少，占以色列一半以上的面积，被荒

漠所覆盖。故而此地的荒漠土壤占大部分且有机质

含量低（０５～１８ｇ／ｋｇ）［１３］，主要的土壤类型为黏壤
土（ＣＬＳ）与砂质土（ＳＳ）。图 １为取样分布示意图，
其中图１ｅ所示样本为砂质土，图 １ｂ、１ｃ、１ｄ所示样
本均为黏壤土。

１２　试验材料及土壤样本有机质含量的测定
通过十字法在研究区域土层（０～２０ｃｍ）采集

１３４份土样。土样经过风干、磨细、经孔径 ２ｍｍ筛
处理后，将每个土样分成２份，分别用于光谱测试和
理化性质分析。由激光粒度仪测得土样粒度分布，

根据国际土壤颗粒分类标准，将所取样本划分为两

类，其中砂质土样本７８个、黏壤土样本５６个。土样
ＳＯＭ通过重铬酸钾外加热法测定。
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图 １　取样点分布示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｋｅｔｃｈｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａａｎｄｓｏｉｌｓａｍｐｌｉｎｇｌｏｃａｔｉｏｎｓ
　

图 ２　平滑后的土样反射率曲线

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｃｕｒｖｅｓｏｆｓｏｉｌｓａｍｐｌｅｓａｆｔｅｒｓｍｏｏｔｈｉｎｇ
　

１３　光谱测定

在照明控制的暗室，利用 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３型光
谱仪测量土壤光谱反射率。将制备的１３４份土样装
入直径为１０ｃｍ、深度为２ｃｍ的黑色容器中，土样填
满容器后将表面刮平。光谱仪性能参数、光谱测试

的几 何 参 数、光谱 数据 的采 集方式 等 参 照 文

献［１４］。
土样光谱通过 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ算法（多项式阶

数为２，点数为１０）进行平滑，并将噪声较大的波段
（３５０～３９９ｎｍ、２４０１～２５００ｎｍ）剔除。为了降低冗
余度，按 １０ｎｍ为间隔重采样，所得 ４００～２４００ｎｍ
的光谱数据用于后续分析。去噪后的砂质土和黏壤

土样品光谱曲线如图 ２（图中灰色区域表示光谱的
标准偏差，下同）所示。

１３１　平均反射率
为提高对土壤质地的分类正确率，尝试以平均反

射率作为标准进行分类。全部波段（４００～２４００ｎｍ）的
平均反射率计算公式为

Ｒ＝１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｒｉ （１）

式中　Ｒｉ———波长 ｉ的土壤光谱反射率
利用 Ｍａｔｌａｂ从１３４个样本中随机选取 ８９个样

本作为分类建模集，其余４５个样本作为验证集。由
图３可知，建模集与验证集的砂质土与黏壤土均以
Ｒ＝０３为界，砂质土集中在 Ｒ＝０３上方，黏壤土则
处于其下方，可为分类提供可靠依据。
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图 ３　不同有机质含量土壤平均反射率散点图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆａｖｅｒａｇｅｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｖａｌｕｅｓｏｆ

ｓｏｉｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｓ
　
１３２　分数阶微分

ＦＯＤ是数学理论的分支，其将经典的整数阶微
分拓展至任意阶微分。而 Ｇｒüｎｗａｌｄ Ｌｅｔｎｉｋｏｖ是一
种离散形式的定义，便于进行数值计算，且运算效率

较高
［１０］
，故本文采用此表达式，具体为

ｄｑｆ（ｘ）＝

ｌｉｍ
ｈ→∞

１
ｈｑ∑

ｔ－ａ
ｈ

ｍ＝０
（－１）ｍ Γ（ｑ＋１）

ｍ！Γ（ｑ－ｍ＋１）
ｆ（ｘ－ｍｈ）

（２）
式中　ｄ———微分函数　　ｑ———微分阶数

ｈ———步长　　ｔ、ａ———微分的上限和下限
其中 Ｇａｍｍａ（Γ）函数［１５］

为

Γ（β）＝∫
∞

０
ｅ－ｔｔβ－１ｄｔ＝（β－１）！ （３）

式中　β———任意变量（本文指微分阶数）
设 ｆ（λ）为一维光谱，［ａ，ｔ］为波长区间，λ∈

［ａ，ｔ］，将波长区间按单位 ｈ进行等分，令 ｈ＝１，ｎ＝
ｔ－ａ
ｈ
＝ｔ－ａ，则由式（２）推导出分数阶微分的差值表

达式为

ｄνｆ（λ）
ｄλν

≈ｆ（λ）＋（－ν）ｆ（λ－１）＋

（－ν）（－ν＋１）
２

ｆ（λ－２）＋… ＋

Γ（－ν＋１）
ｎ！Γ（－ν＋ｎ＋１）

ｆ（λ－ｎ） （４）

其中 ν为１或２时，式（４）与一、二阶微分的方程相
同；而当 ν＝０时，表示未对光谱数据进行处理。本
文利用式（４）分别计算两种土壤的 ０～２阶微分（间
隔０２阶）。
１３３　光谱指数

基于经分数阶微分处理后的光谱数据，构建归

一化指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎｄｅｘ，ＮＤＩ），其计算
式为

ＮＤＩ＝
Ａλ１－Ａλ２
Ａλ１＋Ａλ２

（５）

式中　Ａλ１、Ａλ２———４００～２４００ｎｍ中任意两波长，且
Ａλ１≠Ａλ２

分析不同分数阶微分下的 ＮＤＩ与 ＳＯＭ的相关
性，设立阈值，确定估算 ＳＯＭ的敏感指数。
１４　支持向量机分类和随机森林模型

ＳＶＭＤＡ具有强大的小样本学习能力以及在高
维空间中良好的扩展性能，因而广泛用于分类

［１６］
。

ＲＦ是 ＢＲＥＩＭＡＮ［１７］提出的一个组合分类器算法，其
主要思想是用自助法重采样技术，基于原始样本集，

生成若干个自助样本集，并将每个自助样本集作为

每棵分类树的所有训练数据。该模型是多个分类树

的集合，可以估计独立变量之间复杂的非线性关系

并且响应变量。有研究表明，ＲＦ预测性能较强，特
别在高光谱技术估算土壤相关特征含量方面

［１８］
。

因而本文采用此法来预测 ＳＯＭ。
１５　建模集和验证集的划分

ＳＶＭＤＡ建模，以随机抽样法取 ８９个样本作为
建模集，剩余 ４５个样本作为验证集。ＲＦ建模采用
Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ（Ｋ Ｓ）算法划分建模集、验证集，结
果如图４所示，图中 ＣＶ为变异系数，Ｍｅａｎ为平均
值，ＳＤ为标准差。
１６　模型建立与验证

以土壤平均光谱反射率作为自变量，土壤质地

类型作为因变量，采用非线性的 ＳＶＭＤＡ，建立土壤
质地判别模型，以 ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ法进行交叉验证。
再对不同质地的土壤 ＳＯＭ分别建模，通过 ０阶 ＮＤＩ
的最高决定系数作为阈值获取敏感指数，以所获敏

感指数作为自变量，ＳＯＭ作为因变量，建立不同分
数阶的非线性 ＲＦ模型。

ＳＶＭＤＡ以分类准确率进行评价，分类准确率越
大，表明分类越精准；ＲＦ模型精度通过决定系数
Ｒ２、均方根误差（ＲＭＳＥ）、相对分析误差（ＲＰＤ）等参
数评价，建模集决定系数 Ｒ２Ｃ、验证集决定系数 Ｒ

２
Ｐ趋

向于 １，则模型稳定性越好；建模集均方根误差
（ＲＭＳＥＣ）及验证集均方根误差（ＲＭＳＥＰ）越小表明
模型精度越高。当 ＲＰＤ小于 １时，模型不可用；当

９５１第 １期　　　　　　　　　张智韬 等：基于 ＦＯＤ和 ＳＶＭＤＡ ＲＦ的土壤有机质含量高光谱预测



图 ４　土壤有机质含量描述性统计特征箱线图

Ｆｉｇ．４　ＢｏｘｐｌｏｔｓｏｆｄｅｎｓｉｔｙａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＳＯＭ
　
ＲＰＤ大于等于 １、小于 １４时，模型不佳，只能对样
本粗略估计；当 ＲＰＤ大于等于１４、小于１８时表明
模型具有一定预测能力，可以对样本进行评估；当

ＲＰＤ大于等于 １８、小于 ２时模型具有较好的预测
能力；当 ＲＰＤ大于等于２、小于２５时表示模型具有
很好的预测能力，可以定量预测；当 ＲＰＤ大于等于
２５时表示模型优秀，具有极好的预测能力［１９－２０］

。

１７　数据分析软件
Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ算法、平均反射率、分数阶微

分、光谱指数计算和筛选、Ｋ Ｓ算法及 ＳＶＭＤＡ均
在 ＭａｔｌａｂＲ２０１８ａ平 台 进 行。图 表 的 制 作 在
ＯｒｉｇｉｎＰｒｏ２０１７Ｃ中实现。ＲＦ通过 Ｒ３５２软件中的
ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ软件包实现和优化，具体参数设置有
分类树数目（ｎｔｒｅｅ）、训练子集数目（ｍｔｒｙ）。本文中
ｎｔｒｅｅ为５００，ｍｔｒｙ设置为１／３总变量数。

２　结果与分析

２１　曲线特征分析
２１１　土壤样本高光谱曲线特征

图５为２种土壤不同 ＳＯＭ的光谱反射率变化
曲线，可以看出，在４００～１８００ｎｍ内，砂质土反射率
曲线斜率大，变化快，黏壤土反射率曲线斜率较小，

变化慢；土样虽已风干，但残留水分对光谱的作用依

然显著，在１４００、１９００、２２００ｎｍ附近存在水分吸收
谷

［２１］
；在 ＳＯＭ基本相同时，黏壤土的反射率明显小

于砂质土；在全波段范围内，就同一种土壤而言，随

图 ５　不同土壤有机质含量光谱反射率变化曲线

Ｆｉｇ．５　ＲｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒａｃｕｒｖｅｓｏｆｓｏｉｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＯＭ
　
着 ＳＯＭ的增加，光谱反射率逐渐降低。
２１２　分数阶微分光谱曲线特征

利用式（４）计算 ２种土壤 ０～２阶分数阶微分
（间隔０２阶），经预处理后的光谱如图 ６、７所示。
图６ａ～６ｆ、７ａ～７ｆ显示，当阶数从 ０增加到 １时，在
５８０ｎｍ处的负峰有所增加，此峰主要受 ＳＯＭ的影
响，水分子振动作用逐渐凸显，在 １４００、１９００ｎｍ处
的吸收谷更加明显

［２２］
。由图 ６ｄ～６ｆ、７ｄ～７ｆ可知，

可见光区域的光谱吸收特征不断增强，特别在 ４３０、
５５０ｎｍ处有２个正峰，而在 ４８０ｎｍ处有 １个负峰。
由图６ｅ～６ｋ、７ｅ～７ｋ可知，在０８阶以后，与水分有
关的２２００ｎｍ峰值较快增加，此处峰值也受 ＳＯＭ的
影响，因为 ＳＯＭ越大，土壤吸附水分的能力就越
强

［２３］
。分数阶微分光谱与原始光谱相比，可以改善

光谱曲线分辨率，深度挖掘与 ＳＯＭ有关的潜在
信息。

２２　建模与分析
２２１　土壤质地分类准确率分析

ＳＶＭＤＡ对土壤质地的分类判别效果中，建模集
和验证集准确率都达到 １００％。这也表示土壤质地
对土壤光谱反射率有显著的影响。而平均反射率可

以较好地表示砂质土和黏壤土对光谱响应的差异，

用此模型可以精确地区分砂质土和黏壤土，为后续

针对不同土壤质地建立 ＳＯＭ模型，并进行组合，提
供了有效支撑。

２２２　ＳＯＭ与不同阶数 ＮＤＩ的二维相关性分析
由图８可知，砂质土决定系数高于黏壤土，这可

能与土壤质地有较大关系，黏壤土的反射率较小，导

致光谱中所含的 ＳＯＭ信息无法凸显。
分数阶微分对于反射率较小的黏壤土作用更加

明显，将决定系数从 ０７６３提高到 ０８２０。而对于
反射率较大的砂质土作用较小，只将决定系数从

０９０１提高到 ０９１７。在 ＮＤＩ指数中相关性较好的
波段主要集中在可见光和短波近红外区域（４００～
１０００ｎｍ）（图 ８），这与 ＨＯＮＧ等［２３］

的研究结果一
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图 ６　砂质土光谱反射率分数阶微分曲线

Ｆｉｇ．６　Ｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｆｒａｃｔｉｏｎａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｃｕｒｖｅｓｏｆｓａｎｄｙｓｏｉｌ
　
致。而砂质土、黏壤土的 ＮＤＩ指数与 ＳＯＭ的决定系
数分别在０８、０６阶时，达到最大值，但在 １４阶以
后，分数阶微分对 ＮＤＩ的效果降低，这与 ＷＡＮＧ
等

［１２］
的研究结果基本一致。提取两种土壤的每个

分数阶最佳组合波长，并计算 ＮＤＩ与 ＳＯＭ的决定系
数，结果见表 １。砂质土与黏壤土 ＮＤＩ的最佳组合
波长都不相同，但砂质土的组合波长都稍大于黏壤

土。在０４～１２阶微分时，黏壤土最佳组合波长都
集中在可见光区域。而砂质土的所有最佳组合波长

中，均含有至少 １个红外波段。这表明黏壤土 ＳＯＭ
对可见光区域更敏感，而砂质土 ＳＯＭ对红外区域更
敏感。

２２３　敏感光谱指数筛选
为获得通过分数阶微分所提升的敏感指数

ＮＤＩ，以０阶最佳 ＮＤＩ所对应的决定系数作为阈值，
筛选富含 ＳＯＭ信息的敏感指数。由表 １可知，砂质
土的筛选阈值为 ０９０１，组合波长为 Ｒ２２１０、Ｒ２１７０；
黏壤土的筛选阈值为 ０７６３，组合波长为 Ｒ８６０、
Ｒ８５０。

筛选结果如图 ９所示，两种土壤均在 ０６阶达
到峰值，且黏壤土提升效果优于砂质土，差异的造成

与土壤质地有较大关系。这说明分数阶微分耦合光

谱指数均能够有效放大高光谱与 ＳＯＭ有关的潜在
信息，尤其当阶数为０６时，可以获得最多高相关性
的自变量，以此建模可进一步提高模型性能，且此法

对提取被其他土壤属性遮蔽的 ＳＯＭ信息十分有效，
且对遮蔽作用越大（决定系数小）的土壤，其提升效

果越明显。

２２４　敏感光谱指数建模
基于不同阶数的敏感 ＮＤＩ所建 ＲＦ模型参数见

表２，表中 Ｎ为模型自变量数目。为与敏感指数 ＲＦ
模型对比，建立不同土质的全波段 ＲＦ模型（Ｆｕｌｌ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ，ＦＳ），其结果见表２。敏感 ＮＤＩ所建模型均
具有较好的效果，均远高于全波段模型。总体而言，

利用敏感指数建模，可以一定程度上提高预测效果。

ＲＰＤ随阶数先增加后减小，但不同质地的土壤达到
峰值的阶数不同，砂质土 １２阶模型（ＳＳ １２
ＮＤＩ）的 ＲＰＤ最大，可达 ３６５８；黏壤土 ０６阶模型
（ＣＬＳ ０６ ＮＤＩ）ＲＰＤ最大，可达 ４３１６。此差异
可能与土壤质地有关。而基于全波段的不同土质

ＦＳ模型中，砂质土模型较优，ＲＰＤ为 １５７９，与敏感
指数所建模型有较大差距。

将 ＳＳ １２ ＮＤＩ与 ＣＬＳ ０６ ＮＤＩ组合，建
立 ＳＶＭＤＡ ＲＦ模型，并计算其模型评价参数，结果
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图 ７　黏壤土光谱反射率分数阶微分曲线

Ｆｉｇ．７　Ｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｆｒａｃｔｉｏｎａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｃｕｒｖｅｓｏｆｃｌａｙｌｏａｍｓｏｉｌ
　

见表３。为便于比较，建立将 ＳＳ ＦＳ、ＣＬＳ ＦＳ组合
的 ＳＶＭＤＡ ＲＦ模型，以及不区分土质（Ｕｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
ｓａｍｐｌｅｓ，ＵＳ）的全波段 ＲＦ模型。从表 ３可以看出，
ＳＶＭＤＡ ＲＦ（ＳＳ １２ ＮＤＩ、ＣＬＳ ０６ ＮＤＩ）效果
最好，ＳＶＭＤＡ ＲＦ（ＳＳ ＦＳ、ＣＬＳ ＦＳ）次之，ＲＦ
（ＵＳ）效果最差。且 ＳＶＭＤＡ ＲＦ（ＳＳ １２ ＮＤＩ、
ＣＬＳ ０６ ＮＤＩ）其 ＲＰＤ可达 ７００４，能精确预测
ＳＯＭ。而 ＲＦ（ＵＳ）的 ＲＰＤ只有 ２２２８，只具有一定
的预测能力。这表明区分土质分别建模并二次组合

可以提高建模效果，结合敏感指数，能使模型具有较

高精度，实现精确预测 ＳＯＭ。
ＳＶＭＤＡ ＲＦ（ＳＳ １２ ＮＤＩ、ＣＬＳ ０６ ＮＤＩ）

的建立不仅可以快速区分土壤质地类型，还能够针

对不同质地的土壤精准预测土壤 ＳＯＭ。但如果土
壤种类过多时，ＳＶＭＤＡ区分土壤质地的正确率可能
会下降，这将影响 ＳＶＭＤＡ ＲＦ模型的稳定及其精
度，因此需要寻找不同土质对光谱影响的特点，以此

作为分类依据，为后续的 ＲＦ模型精度提供保障。
高光谱数据具有高维度和数据冗余的特点，导

致难以从中提取到与 ＳＯＭ相关性高的敏感数据。
而且在 ＳＯＭ低于２０ｇ／ｋｇ时，土壤中的其他组成物
质（水分、盐分、矿物等）和土壤质地的光谱反射将

占主导，其中土壤含水率对光谱的作用较强。本文

已将土样经过风干处理、光谱重采样和设置阈值剔

除低相关性的指数，一定程度上消除了水分对光谱

特征的影响。如果预测变量和响应变量之间存在非

线性关系，则 ＲＦ这类非线性模型通常会有较好的
拟合效果，产生优异的估计精度。如 ＷＡＮＧ等［２４］

所建土壤盐分的 ＲＦ与偏最小二乘模型，ＲＦ优于线
性的偏最小二乘模型，最佳模型的验证效果较好，其

ＲＰＤ可达２７８。
图１０中，ＲＦ（ＵＳ）模型的预测值与实测值在１∶１线

上偏差较大，点的离散程度高。但利用 ＳＶＭＤＡＤ对
土质分类，再建模其精度得到明显提升。由图 １０ｃ、
１０ｆ可知，ＳＶＭＤＡ ＲＦ（ＳＳ １２ ＮＤＩ、ＣＬＳ ０６
ＮＤＩ）的实测值与预测值的散点拟合线与 １∶１直线
基本重合，达到极高的精度，可以为高光谱遥感监测

土壤荒漠程度提供较为可靠的依据。由图 １０ａ、
１０ｂ、１０ｄ、１０ｅ可知，黏壤土比砂质土的点更为分散，
这与黏壤土的吸附特性优于砂质土有关。虽然经长

时间的风干，但黏壤土可能还会吸附一些水分等物

质。这些物质对于光谱的影响，更加掩盖低含量

ＳＯＭ对于光谱的作用。故而有些研究者［１］
会将

１４００、１９００、２２００ｎｍ附近存在的 ３个水分吸收谷
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图 ８　砂质土和黏壤土光谱反射率各阶微分的归一化光谱指数与有机质含量的决定系数

Ｆｉｇ．８　ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎＳＯＭａｎｄｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘｏｆｓａｎｄｙｓｏｉｌａｎｄｃｌａｙｌｏａｍ

ｓｏｉｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｔｒｅａｔｅｄｂｙｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ
　
作水汽吸收带的剔除处理，以减少对有机质反演的

影响。但是其附近可能含有 ＳＯＭ信息的波段，利用
这些波长可能会提升有机质反演的精度。如本文砂

质土的１２阶最佳 ＮＤＩ含有 １４２０ｎｍ波长，然而利
用其建模效果较好，ＲＰＤ可达３６５。

３　讨论

高光谱数据具有高维度和数据冗余的特点，导

致难以从中提取到与 ＳＯＭ相关性高的敏感数据。
而且在 ＳＯＭ低于２０ｇ／ｋｇ时，土壤中的其他组成物

３６１第 １期　　　　　　　　　张智韬 等：基于 ＦＯＤ和 ＳＶＭＤＡ ＲＦ的土壤有机质含量高光谱预测



表 １　砂质土与黏壤土在不同阶数下的最佳归一化

指数及其决定系数

Ｔａｂ．１　ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎＳＯＭ ａｎｄ

ｏｐｔｉｍａｌｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘｆｏｒｓａｎｄｙｓｏｉｌａｎｄ

ｃｌａｙｌｏａｍｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ

阶数
砂质土 黏壤土

ＮＤＩ最佳组合波长 Ｒ２ ＮＤＩ最佳组合波长 Ｒ２

０ Ｒ２２１０、Ｒ２１７０ ０９０１ Ｒ８６０、Ｒ８５０ ０７６３

０２ Ｒ２２１０、Ｒ２１７０ ０９１１ Ｒ８００、Ｒ７８０ ０７６９

０４ Ｒ２２１０、Ｒ２１７０ ０９１２ Ｒ６４０、Ｒ５８０ ０８０３

０６ Ｒ８２０、Ｒ６７０ ０９１５ Ｒ６４０、Ｒ５６０ ０８２０

０８ Ｒ８００、Ｒ６７０ ０９１７ Ｒ６４０、Ｒ５４０ ０８１４

１０ Ｒ８５０、Ｒ５７０ ０９１０ Ｒ６７０、Ｒ５６０ ０８２０

１２ Ｒ１４２０、Ｒ６８０ ０９０３ Ｒ６７０、Ｒ５６０ ０８０２

１４ Ｒ１４２０、Ｒ６７０ ０９０２ Ｒ６７０、Ｒ５６０ ０６９１

１６ Ｒ１８９０、Ｒ５６０ ０６０５ Ｒ１４１０、Ｒ６６０ ０４９１

１８ Ｒ１８９０、Ｒ１４１０ ０５１９ Ｒ６６０、Ｒ５５０ ０３４９

２０ Ｒ１７３０、Ｒ１４１０ ０４９２ Ｒ２３３０、Ｒ１４４０ ０２６７

　　注：Ｒ２２１０表示波长为２２１０ｎｍ，以此类推。

图 ９　敏感指数数量随阶数的变化曲线

Ｆｉｇ．９　Ｃｈａｎｇｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｎｓｉｔｉｖｅｉｎｄｉｃｅｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ
　
质（水分、盐分、矿物等）和土壤质地的光谱反射将

占主导，其中土壤质地和黏粒含量是影响土壤光谱

反射的重要因素之一
［２５］
。故而为了减小土壤质地

对定量反演 ＳＯＭ的影响，利用平均反射率建立
ＳＶＭＤＡ模型，其对所研究区域的土壤质地分类准确率
　　

表 ２　基于 ＲＦ的 ＳＯＭ 建模与预测结果

Ｔａｂ．２　ＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＯＭ ｂａｓｅｄｏｎＲＦ

土壤类型 参数类型 阶数 Ｎ Ｒ２Ｃ ＲＭＳＥＣ／（ｇ·ｋｇ－１） Ｒ２Ｐ ＲＭＳＥＰ／（ｇ·ｋｇ－１） ＲＰＤ

０２ ３ ０９８３ ０２１６ ０８５７ ０６０５ ２６７９

０４ ２４ ０９８７ ０１９８ ０８７４ ０５９０ ２７９１

０６ ８２ ０９８７ ０１９４ ０８５５ ０６１２ ２６３３

砂质土
ＮＤＩ ０８ ５７ ０９８４ ０２０８ ０８６９ ０６１５ ２６９２

１０ ２８ ０９８３ ０２１６ ０８５２ ０６７２ ２５１４

１２ １ ０９６２ ０３１７ ０９２０ ０４３５ ３６５８

１４ １ ０９６９ ０２８４ ０８５５ ０６８８ ２４５２

ＦＳ ２０１ ０９７０ ０２８８ ０７４２ ０８１３ １５７９

０２ １８ ０９０１ ０６９４ ０９２８ ０６７０ ３１１６

０４ １０７ ０９３６ ０５８０ ０９４２ ０５７２ ３９７１

ＮＤＩ
０６ ２８５ ０９４２ ０５３４ ０９４４ ０５５４ ４３１６

黏壤土 ０８ ２５４ ０９４４ ０５３３ ０９４１ ０５６８ ４０５５

１０ １１０ ０９３８ ０５５９ ０９２６ ０６４２ ３４３６

１２ ７ ０９１８ ０６４３ ０９２５ ０７３６ ２６８３

ＦＳ ２０１ ０８６１ ０８４２ ０７０８ １４０２ １００５

表 ３　分类组合模型与不分类模型的 ＳＯＭ 建模与预测结果

Ｔａｂ．３　ＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＯＭ ｂａｓｅｄｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓａｎｄｎｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

建模类型 Ｎ Ｒ２Ｃ ＲＭＳＥＣ／（ｇ·ｋｇ－１） Ｒ２Ｐ ＲＭＳＥＰ／（ｇ·ｋｇ－１） ＲＰＤ

ＳＶＭＤＡ ＲＦ（ＳＳ １２ ＮＤＩ、ＣＬＳ ０６ ＮＤＩ） １、２８５ ０９８０ ０４１９ ０９７９ ０４８１ ７００４

ＳＶＭＤＡ ＲＦ（ＳＳ ＦＳ、ＣＬＳ ＦＳ） ２０１、２０１ ０９６１ ０５９７ ０９０３ １０９２ ３０８６

ＲＦ（ＵＳ） ２０１ ０８４３ １１８７ ０８３２ １５１２ ２２２８

可达１００％。虽然以往研究表明利用光谱技术可以
较好分辨不同的土壤质地，但是所建模型自变量数

目多，较为复杂。如宋海燕等
［２６］
通过正交信号校正

（ＯＳＣ）处理砂土、壤土、黏土 ３类土壤光谱，并结合
偏最小二乘（ＰＬＳ）对土壤质地分类，其正确率最高
达 ９３３％，但无法很好区分壤土与砂土；ＷＡＮＧ

等
［２５］
利用土壤吸光度对基于垂直干旱指数（ＰＤＩ）

分组的样本，建立 ＰＬＳ分类模型，可以较好区分砂
土与黏土，并预测黏粒含量。而本文利用平均反射

率建立相对简单的分类模型，且分类效果更好。这

表明平均反射率用于砂质土和黏壤土分类是可

行的。
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图 １０　基于 ＲＦ的 ＳＯＭ预测值与实测值的比较

Ｆｉｇ．１０　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄＳＯＭｖａｌｕｅｓｂａｓｅｄｏｎＲＦ
　
洪永胜等

［２７］
分析基于 ４种不同光谱变换的归

一化光谱指数与 ＳＯＭ的二维相关性，发现 Ｒ２最高
达０５５。郭燕等［２８］

分析ＮＤＩ、ＤＩ、ＲＩ与ＳＯＭ的二维
相关性，得到最大相关系数均在 ０５～０７之间。
ＨＯＮＧ等［２３］

分析基于 ６种不同光谱变换的光谱指
数与 ＳＯＭ的二维相关性，得到最大相关系数为
０８１。虽然二维相关分析能从二维光谱空间中更精
准地捕捉到与 ＳＯＭ有关的光谱特征，有效减小土壤
中其他组成物质（包括水分）对预测 ＳＯＭ的影响，
但上述研究均未结合分数阶微分，相关系数有待提

高。而本文分析基于分数阶微分的光谱指数与

ＳＯＭ的相关性，得到决定系数最高可达 ０９１７。因
此光谱数据先经过分数阶微分处理，可以扩大二维

光谱的空间，为获取高相关性敏感指数提供了更大

可能。且以０阶决定系数筛选指数可以获得更多特
征信息，有利于提高建模的效果。

侯艳军等
［１］
所建最佳荒漠土壤 ＳＯＭ模型，为偏

最小二乘回归模型，其 Ｒ２Ｐ＝０７６。王海峰等
［９］
所建

最佳荒漠土壤 ＳＯＭ模型，为岭回归模型，其 Ｒ２Ｐ＝

０８６６，ＲＰＤ为２７９。高志海等［２９］
所建最佳荒漠土

壤 ＳＯＭ 模型，为一元线性回归模型，其 Ｒ２Ｐ 达
０８８２。上述学者的研究均使用线性模型预测荒漠
土壤 ＳＯＭ，虽然 ＰＬＳＲ、岭回归可以有效地解决多重
共线性问题，但只是在一些特定的土壤属性和相应

的光谱特征反射率之间模拟潜在的线性关系，得到

相应的线性模型。况且土壤性质的分布大多是偏态

分布而不是标准正态分布，如图 ２显示砂质土 ＳＯＭ
分布是左偏、黏壤土 ＳＯＭ分布是右偏，在此情况下
ＰＬＳＲ等线性回归模型拟合效果一般。本文利用 ＲＦ
可以估计独立变量之间复杂的非线性关系且响应变

量的特性，对筛选后的敏感指数建立模型，发现 ＲＦ
模型在本文中的效果明显，尤其是黏壤土 ＲＦ模型，
其 Ｒ２Ｐ达０９４４，ＲＰＤ达４３１６。因此，如果预测变量
和响应变量之间存在非线性关系，则 ＲＦ这类非线
性模型通常会有较好的拟合效果，产生优异的估计

精度。如 ＷＡＮＧ等［２４］
所建土壤盐分的 ＲＦ与 ＰＬＳＲ

模型，ＲＦ优于 ＰＬＳＲ，最佳模型的验证效果较好，其
ＲＰＤ可达２７８。

高光谱遥感反演的难点在于反演变量不完全是

主导遥感光谱信息的因子，特别是在反演变量含量

较低时，仅可以为遥感光谱提供微弱信号。而本文

利用 ＦＯＤ联合二维相关分析的方法可以得到高相
关性的敏感指数。不过阈值的设立具有一定主观

性，需要更严谨客观的方法进行筛选。今后的研究

可以利用变量投影重要性分析法
［３０］
、遗传算法

［３１］

等来筛选敏感指数。所建立的 ＳＶＭＤＡ ＲＦ（ＳＳ
１２ ＮＤＩ、ＣＬＳ ０６ ＮＤＩ）和 ＳＶＭＤＡ ＲＦ（ＳＳ
ＦＳ、ＣＬＳ ＦＳ）都具有极好的预测性能，但是模型的
普适性还需要大量其他地区荒漠土壤 ＳＯＭ数据来
验证。此外，本文只进行一种非线性模型（ＲＦ）的尝
试，以后的研究中可以建立不同非线性模型进行组

合，比较获得适应性更佳的模型。
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４　结论

（１）基于平均反射率的 ＳＶＭＤＡ可以对土壤质
地精确分类，将其与 ＲＦ结合，可以提升荒漠土壤
ＳＯＭ的预测精度。

（２）０阶 ＮＤＩ的最高决定系数作为阈值筛选敏

感指数，可以获得经分数阶微分提升的 ＮＤＩ，其数量
达到峰值的阶数均为 ０６阶，但峰值与土壤质地
有关。

（３）利用分数阶微分结合 ＮＤＩ可获得高相关性
的敏感指数，以此建模可以极大提升模型的整体

效果。
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