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摘要：土壤有机碳是影响土壤肥力的最重要因素之一。 生物炭由于具有高度芳香化碳结构和发达孔隙结构等特性，可以作为一

种土壤改良剂，提高土壤有机碳含量，改善土壤物理结构，近些年成为农业环境领域研究的热点。 分别采用传统方法和可见光

近红外光谱（ＶＩＳ⁃ＮＩＲＳ， ４００—２５００ ｎｍ）技术对施加不同用量生物炭的土壤有机碳含量进行检测和对比分析，以期为含生物炭

土壤的有机碳分析建立有效预测模型。 通过比较不同样本选择方法（Ｋｅｎｎａｒｄ⁃Ｓｔｏｎｅ（ＫＳ）， Ｒａｎｄｏｍ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ（ＲＳ）和 Ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｊｏｉｎｔ ｘ⁃ｙ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ（ＳＰＸＹ））和光谱预处理方法（Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ 平滑（ＳＧ）、倒数的对数 ｌｏｇ（１ ／ Ｒ）、标准正态变

量变换（ＳＮＶ）、一阶导数（Ｄｅｒ１）、二阶导数（Ｄｅｒ２）和多元散射校正（ＭＳＣ）），以 ３ 种模型（组合间隔偏最小二乘模型（Ｓｙｎｅｒｇｙ

Ｉｎｔｅｒｖａｌ Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ， ｓｉＰＬＳ），遗传算法⁃支持向量机模型（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ⁃Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＧＡ⁃ＳＶＭ）和随机森

林模型（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ））来建立生物炭土壤有机碳预测模型。 结果表明：（１）施加生物炭增加了土壤有机碳含量，增加幅

度随生物炭添加量的提高呈增加趋势；（２）土壤反射率随土壤有机碳含量的增加而降低，在 １４１０、１９２０ 和 ２２００ ｎｍ 光谱附近存

在明显的吸收谷；（３）对比 ３ 种样本选择方法，ＫＳ 方法所划分的样本集相对于 ＲＳ 方法和 ＳＰＸＹ 方法更适用于生物炭土壤有机

碳模型的建立；（４）以 ＳＧ＋ＭＳＣ 预处理结合 ＧＡ⁃ＳＶＭ 方法建立的模型精度最高，校正集的 Ｒ２
ｃａｌ和 ＲＭＳＥＣＶ 值分别为 ０．９５２６ 和

０．４８３９，验证集的 Ｒ２
ｖａｌ和 ＲＭＳＥＰ 值分别为 ０．８５９８ 和 ０．９９８７，ＲＰＤ 值为 ２．６０１７。 该模型因具有精度高且模拟效果较好等优点，可

用于含生物炭土壤的有机碳含量的科学预测。
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ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｂｙ ｂｉｏｃｈａｒ ａｄｄｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｗａｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｂｉｏｃｈａｒ． （２） Ｓｏｉｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＳＯＣ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ， ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｂｙ ｏｂｖｉｏｕｓ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｖａｌｌｅｙｓ ａｔ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａ ｎｅａｒｂｙ １４１０， １９２０， ａｎｄ ２２００ ｎｍ． （３） Ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ ｄｉｖｉｄｅｄ ｂｙ ＫＳ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ＳＯＣ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｂｙ ＲＳ ａｎｄ ＳＰＸＹ ｍｅｔｈｏｄｓ． （４） Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ＳＧ＋ＭＳＣ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ＧＡ⁃
ＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｗｉｔｈ Ｒ２

ｃａｌ ＝ ０．９５２６ ａｎｄ ＲＭＳＥＣＶ＝ ０．４８３９ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ， ａｎｄ Ｒ２
ｖａｌ ＝ ０．８５９８，

ＲＭＳＥＰ ＝ ０．９９８７， ａｎｄ ＲＰＤ ＝ ２． ６０１７ ｉｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＳＯＣ ｉｎ
ｓａｍｐｌｅｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｂｉｏｃｈａｒ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｇｏｏｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｂｉｏｃｈａｒ； ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ； ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ； ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ； ｓａｍｐｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

土壤是农业生产活动进行的基础，是极为珍贵的自然资源，而土壤质量的好坏影响着农作物的生长。 土

壤有机碳（Ｓｏｉｌ Ｏｒｇａｎｉｃ Ｃａｒｂｏｎ， ＳＯＣ）是生态系统中主要的碳源，可以改善土壤团聚体结构、渗透性、微生物活

性［１⁃２］，是评价土壤质量的最重要的指标之一。 ＳＯＣ 是碳库的重要组成部分，其变化影响着土壤碳排放，因
此，准确评估 ＳＯＣ 含量是当前全球碳循环研究的重点内容。 生物炭（Ｂｉｏｃｈａｒ）是农作物秸秆、生活废弃物以及

动物粪便等生物质在缺氧或低氧条件下，高温裂解后产生的富碳黑色固态物质［３⁃５］。 生物炭由于其碳组分高

度芳香化而表现出很强的热稳定性和生物化学抗分解性。 此外，生物炭孔隙结构发达，比表面积大，表明含氧

官能团丰富，具有较强的吸附性能，因而常被用作土壤改良剂添加到土壤中，起到增加 ＳＯＣ 含量、改善土壤物

理结构、持留土壤养分等作用，进而提升作物产量。 Ｂａｃｋｅｒ［６］ 在加拿大魁北克南部两种类型土壤中施加生物

炭，发现施炭 ３ 年后两种土壤的养分和作物产量对生物炭的响应不同，砂质粘壤土的 ＳＯＣ 浓度比对照高

６７％。 另有研究发现，施加生物炭增加了我国南部热带和亚热带地区红壤 ＳＯＣ 和土壤团聚体的碳氮比［７］。
由此可见，ＳＯＣ 含量通常随着生物炭的添加而提高，且随着时间的延长而发生动态变化。 ＳＯＣ 含量测定方法

的快速、高效和准确是开展生物炭对 ＳＯＣ 影响研究的关键。 但是相关研究对 ＳＯＣ 的定量检测主要基于传统

的化学分析方法，该分析方法存在着测定时间长、过程繁琐、样品氧化不完全引起结果存在偏差、污染环境等

缺点［８⁃９］，因此，探索快速、准确、成本低且无污染的 ＳＯＣ 测定方法十分必要［１０⁃１１］。
近红外光谱技术具有快速准确获取待测样品属性数据等优点，被广泛应用于土壤理化性质的科学预

测［１２⁃１４］。 目前国内外学者对不同类型、不同区域土壤的 ＳＯＣ 预测进行了大量研究［１１， １５］。 崔霞等［１６］ 以甘南

藏族自治州高寒草地土壤为研究对象，通过比较多种光谱变化形式以及 ３ 种多元线性回归方法，建立了针对

高寒草地土壤的 ＳＯＣ 预测模型。 Ｍａｒｉｊｎ 等［１７］评估了 ＰＬＳＲ 模型在潮沼地土壤中 ＳＯＣ 预测性能，表明中红外

ＰＬＳＲ 模型可以很好地预测该类型土壤的 ＳＯＣ 含量。 Ｌｉｕ 等［１８］ 比较了不同母质土壤的光谱曲线特征以及对

预测模型建立的影响。 而在模型的建立中，建模方法的选择、光谱的预处理以及建模集验证集的选择影响着

模型的预测性能。 刘彦姝等［１９］通过对杉木林土壤氮含量的光谱预测研究，比较了不同种光谱预处理的方法，
并对最小二乘⁃支持向量机回归模型（ＬＳ⁃ＳＶＲ）和 ＰＬＳＲ 模型进行评价，结果表明 ＬＳ⁃ＳＶＲ 比 ＰＬＳＲ 具有更好的

预测能力。 Ｂｕｓｈａｎｇ 等［２０］结合偏最小二乘法预测土壤中 ＳＯＣ 含量，研究结果发现，光谱经过一阶导数处理

后，模型性能明显优于原始反射率预测模型。 Ｎａｗａｒ 和 Ｍｏｕａｚｅｎ［２１］ 比较了不同的土壤样本选择方法，并且在
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此基础上建立 ＰＬＳＲ 模型来验证样本选择方法的优缺点。
然而，在众多研究中，对施加生物炭后的土壤 ＳＯＣ 模型预测的研究还很少。 因此，本文在室内条件测定

不同处理后的生物炭土壤光谱，采用 ３ 种样本选择方法（ＫＳ 算法、ＲＳ 算法和 ＳＰＸＹ 算法）、６ 种光谱预处理方

法及 ３ 种建模方法（ｓｉＰＬＳ 模型、ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型和 ＲＦ 模型）分别建立含生物炭土壤的 ＳＯＣ 预测模型，并对各模

型的预测效果进行对比分析，探究生物炭施入土壤后 ＳＯＣ 的最适模型，以期为适合含生物炭土壤 ＳＯＣ 含量的

科学预测提供参考依据。

１　 实验设计和研究方法

１．１　 研究区域

研究区位于浙江省农业科学院海宁市许村镇杨渡科研基地（１２０°２４′２３″Ｅ， ３０°２６′０７″Ｎ），属于亚热带季风

气候区。 其特征是暖季气候湿润，降水较多；冷季气候干燥，降水较少。 平均年降水量 １１８７ ｍｍ，平均气温

１５．９℃。 供试土壤为水稻土。
１．２　 实验设计及样品采集

试验设置 ５ 个处理：ＣＫ（无施肥）、ＢＣ０（常规施肥）、ＢＣ１（常规施肥＋７．５ ｔ ／ ｈｍ２生物炭）、ＢＣ２（常规施肥＋
１５ ｔ ／ ｈｍ２生物炭）、ＢＣ３（常规施肥＋２２．５ ｔ ／ ｈｍ２生物炭）。 每个处理重复 ３ 次，采用随机区组设计。 常规施肥用

量 Ｎ：Ｐ：Ｋ（尿素：过磷酸钙：氯化钾）的比例为 ２∶１∶１．４，供试作物为油菜－水稻轮作。 生物炭于 ２０１１ 年油菜季

一次性施加，与 ０—２０ ｃｍ 表层土壤混合均匀。 本研究样品采集时间为：２０１４ 年 ６ 月 ６ 日、２０１５ 年 １２ 月 ２５ 日、
２０１６ 年 ５ 月 ２４ 日、２０１７ 年 ３ 月 １ 日、２０１７ 年 １１ 月 ２０ 日、２０１８ 年 １１ 月 ２０ 日。 采用“五点采样法”采集 ０—２０
ｃｍ 表层土壤样品，每个样品混匀后放入保鲜袋带回实验室进行自然风干，挑除草根石块等杂质后进行研磨后

过 １００ 目筛。 然后将每个土壤样品分为两份，一份用于传统化学分析方法，即重铬酸钾加热法，对土壤有机碳

含量进行测定；另一部分用于光谱采集。
１．３　 光谱采集及处理

光谱测定采用美国 ＡＳＤ 公司生产的 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ ４ Ｈｉ⁃Ｒｅｓ ＮＧ 光谱仪，光谱仪的波长范围为 ３５０—２５００ ｎｍ，
光谱分辨率在 ７００ ｎｍ 为 ３ ｎｍ，在 １４００ ｎｍ ／ ２５００ ｎｍ 为 ６ ｎｍ。 光谱扫描时间为 １００ ｍｓ。 将土壤样品放置于培

养皿内，并用玻璃片将土壤表面压平，光谱测定时培养皿内土壤厚度为 １．７ ｃｍ。 光谱测量在暗室环境中进行，
视角探头为 ２５°，每个土壤样品测定前进行白板校正。 每个土壤样品测定 ３０ 次（每测量 １０ 次将土壤样品旋

转 ９０°），取 ３０ 次反射率平均值得到该土壤样品反射率［２２］。
由于在土壤光谱采集过程中，受到周围环境的影响，测得的光谱常常存在随机噪声，从而影响重要信息的

提取，进一步影响预测模型的准确性，所以需对采集的土壤光谱进行预处理。 本文采用 Ｓａｖｉｔａｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ 对原始

光谱数据进行平滑处理，再通过不同方法进行预处理，包括 ｌｏｇ（１ ／ Ｒ）、Ｄｅｒ１、Ｄｅｒ２、ＳＮＶ 和 ＭＳＣ。
１．４　 样本选择方法

校正集和验证集的划分，对模型的建立有着重要意义［２３］。 本研究采用 ３ 种算法划分校正集和验证集：ＫＳ
算法，ＲＳ 算法和 ＳＰＸＹ 算法。 ３ 种算法划分校正集和验证集数目比为 ２：１，校正集样本数量为 ５６ 个，用于建

立模型；验证集样本为 ２８ 个，用于检验模型预测效果。 ＫＳ 算法是通过各样本值之间的欧式距离，选择与其他

所有样本中最大距离的样本，并在此基础上，选择离此样本最远距离的样本，重复以上步骤达到初始设定的样

本数后停止［２４］。 ＲＳ 算法是随机选择所设定数量的样本组成校正集和验证集。 ＳＰＸＹ 方法是 ＫＳ 方法基础上

提出的基于联合 Ｘ－Ｙ 距离的样本划分方法，充分考虑了 Ｘ 和 Ｙ 的空间可变性［２５］。
１．５　 模型及验证

１．５．１　 ｓｉＰＬＳ 模型

偏最小二乘模型（Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ， ＰＬＳ）是最常用的一种多元统计数据分析方法，它是结合了多元线

性回归分析、相关性分析和主成分分析的优势而成的一种统计学方法。 组合间隔偏最小二乘（ｓｉＰＬＳ）是将整
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个光谱波段平均分成 ｎ 个等间隔区间，然后计算所有的两个、三个或四个区间模型组合，根据每个可能的模型

组合进行 ＰＬＳ 建模，当交互验证均方根误差值最小时，该组合被认定为最优波段进行建模［２６⁃２７］。 ｓｉＰＬＳ 模型

通过选择合适的区间来消除无关噪声，可以提高模型的精度。
１．５．２　 ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）是 Ｖａｐｎｉｋ 在 １９９２ 年发明的一种基于统计学理论的机器学习

算法，它是一种二分类模型，基本原理是寻找一个最优超平面，使其分开的两类型具有最大间隔。 遗传算法

（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）是模拟达尔文生物进化论的一种计算方法，通过模拟自然选择过程来搜索最优

解［２８⁃２９］。 在 ＳＶＭ 模型中，ＳＶＭ 模型性能的好坏取决于惩罚参数 ｃ 和核函数半径 ｇ 的取值，通过使用 ＧＡ 算法

进行最优参数搜索，进而提高 ＳＶＭ 模型的预测精度［３０］。
１．５．３　 ＲＦ 模型

随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）模型是一种从分类回归树（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ， ＣＡＲＴ）算法

发展而来的机器学习方法。 ＲＦ 模型原理是随机有放回地选取样本并对其构建多棵决策树，随后将多棵决策

树生成森林，然后通过计算各个决策树预测值求平均作为最终结果［３１］。 ＲＦ 模型解决了 ＣＡＲＴ 算法的过度拟

合问题，提高了模型的预测精度。 与大多数的机器学习方法不同，ＲＦ 只需要设置决策树数目（Ｎｔｒｅｅ）和节点特

征数（Ｍｔｒｙ）就可以生成预测模型。
１．５．４　 模型验证

本文采用决定系数 （ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， Ｒ２ ），校正集均方根误差 （Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ ｏｆ Ｃｒｏｓｓ
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， ＲＭＳＥＣＶ），验证集均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ ｏｆ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ＲＭＳＥＰ）和相对分析误差

（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ， ＲＰＤ），对建立的模型进行性能评价。 其计算公式如下：

Ｒ２ ＝ １ －
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙｉ

＾( ) ２

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ( ) ２

（１）

ＲＭＳＥＣＶ ＝

　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ

＾ ） ２

ｎ
（２）

ＲＭＳＥＰ ＝

　

∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ

＾ ） ２

ｍ
（３）

ＲＰＤ＝ ＳＤ
ＲＭＳＥＰ

（４）

式中， ｙｉ 表示样本集实测值，ｙｉ
＾ 表示样本集预测值， ｙ 表示样本集平均值，Ｎ 表示样本集大小，ｎ 表示校正集样

本大小，ｍ 表示验证集样本大小，ＳＤ 表示验证集样本标准差。 Ｒ２
ｃａｌ越大，ＲＭＳＥＣＶ 越小，表明模型越稳定；Ｒ２

ｖａｌ

越大，ＲＭＳＥＰ 越小，表面模型的预测效果越好。 当 ＲＰＤ＜１．４ 时，表明模型效果较差，不适用于 ＳＯＣ 的预测；当
１．４＜ＲＰＤ＜２．０，表明模型效果一般，可以对 ＳＯＣ 进行简单预测；当 ＲＰＤ＞２．０ 时，表明模型效果极好，适用于

ＳＯＣ 的预测。
模型的建立以及验证等计算程序在 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１８ａ 中进行，图标制作与数据统计在 Ｏｒｉｇｉｎ 和 Ｅｘｃｅｌ 中

完成。
２ 结果与分析

２．１ 生物炭对土壤有机碳的影响

许多研究表明，农田中施加生物炭可以提高 ＳＯＣ 的含量。 不同生物炭添加量处理的土壤有机碳含量如

图 １ 所示。 与未施加生物炭 ＢＣ０ 相比，ＢＣ２ 和 ＢＣ３ 显著地增加了 ＳＯＣ 含量，且 ＢＣ３ 处理显著高于 ＢＣ２ 处理
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（２０１８ 年 １１ 月 ２０ 日样品除外）。 ＢＣ１ 在各个时间段与 ＢＣ０ 并无显著性差异，这是因为生物炭添加量比较低，
不足以引起 ＳＯＣ 含量的显著变化。 本研究结果表明，添加生物炭促进土壤中 ＳＯＣ 含量的增加，并随其添加量

的增加而增加，可能因为生物炭本身含有很高的碳含量，且具有高度稳定的芳香化结构，施入土壤多年后仍然

保持一定的理化和生物稳定性。 这与许多研究结果相一致［３２⁃３３］。

图 １　 不同生物炭添加量处理土壤有机碳含量

Ｆｉｇ．１　 Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｍｏｕｎｔｓ ｏｆ ｂｉｏｃｈａｒ

ＣＫ：无施肥，Ｎｏ ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ；ＢＣ０：施肥，Ｃｈｅｍｉｃａｌ ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ；ＢＣ１：施肥＋７．５ ｔ ／ ｈｍ２生物炭，Ｃｈｅｍｉｃａｌ ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ＋７．５ ｔ ／ ｈｍ２ Ｂｉｏｃｈａｒ；ＢＣ２：施肥＋１５ ｔ ／ ｈｍ２

生物炭，Ｃｈｅｍｉｃａｌ ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ＋１５ ｔ ／ ｈｍ２ Ｂｉｏｃｈａｒ；ＢＣ３：施肥＋２２．５ ｔ ／ ｈｍ２生物炭，Ｃｈｅｍｉｃａｌ ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ＋２２．５ ｔ ／ ｈｍ２ Ｂｉｏｃｈａｒ

图 ２　 不同处理下土壤光谱曲线

Ｆｉｇ．２　 Ｓｏｉｌ ｓｐｅｃｔｒａ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｉｏｃｈａｒ ａｍｏｕｎｔｓ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ

２．２　 土壤的光谱特征

通过计算各处理的土壤光谱反射率的平均值，比较

各处理下土壤反射率变化。 由图 ２ 可知，ＳＯＣ 含量越

大，反射率越小，但土壤反射率总体趋势相似，基本呈上

升抛物线型。 在 ４００—７８０ ｎｍ 的斜率较陡，土壤反射率

增加较快；而在 ７８０—２１２０ ｎｍ 的斜率较缓，土壤反射率

增加较慢。 ２１２０ ｎｍ 之后，土壤反射率有略微下降的趋

势。 在 １４１０、１９２０、２２００ ｎｍ 附近存在明显的吸收谷，这
是由于在 １４１０ ｎｍ 波段和 １９２０ ｎｍ 波段主要为水分吸

收带，通常认为这与 ＯＨ—基团和水分子振动有关；
２２００ ｎｍ 波段附近存在 Ａｌ—ＯＨ 矿物吸收带，表明高岭

石和其他硅酸盐存在［３４⁃３５］。
２．３　 不同光谱预处理方法对模型性能的影响

本节以 ＫＳ 为样本选择方法并且基于 ６ 种光谱预

处理方法，对 ８４ 个土壤样品建立了 ｓｉＰＬＳ、ＳＶＭ、ＲＦ 模型，表 １—表 ３ 为 ３ 种模型的精度评价结果。 在 ｓｉＰＬＳ
模型中，相关系数 Ｒ２

ｖａｌ从大到小顺序为：原始光谱＞ＳＧ＞ＳＧ＋ＭＳＣ＞ＳＧ＋ｌｏｇ（１ ／ Ｒ）＞ＳＧ＋ＳＮＶ＞ＳＧ＋Ｄｅｒ１＞ＳＧ＋Ｄｅｒ２，
并且其中原始光谱、ＳＧ、ＳＧ＋ＭＳＣ 的 ｓｉＰＬＳ 模型的 ＲＰＤ 值大于 ２，分别为 ２．４０７９、２．２３４５ 和 ２．１１１６，而 ＳＧ＋Ｄｅｒ１
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以及 ＳＧ＋Ｄｅｒ２ 的 ｓｉＰＬＳ 模型的 ＲＰＤ 值小于 １．４，分别为 １．３０００ 和 ０．８１７６，这表明后两种组合不适合土壤 ＳＯＣ
预测。 因此，未对光谱进行预处理更适用于 ｓｉＰＬＳ 模型。

在 ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型中，相关系数 Ｒ２
ｖａｌ从大到小顺序为：ＳＧ＋ＭＳＣ＞ＳＧ＋ｌｏｇ（１ ／ Ｒ）＞ＳＧ＋ＳＮＶ＞ＳＧ＞原始光谱＞ＳＧ＋

Ｄｅｒ１＞ＳＧ＋Ｄｅｒ２，其中除了 ＳＧ＋Ｄｅｒ１ 和 ＳＧ＋Ｄｅｒ２ 的 ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型的 ＲＰＤ 值小于 ２ 外，其余的模型均大于 ２，而
ＳＧ＋Ｄｅｒ１ 和 ＳＧ＋Ｄｅｒ２ 的 ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型的 ＲＰＤ 值只有 １．７７１４ 和 ０．８６２１。 ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型也适合于小样本建模，
而且避免了局部最小值［３６］。 ＳＧ＋Ｄｅｒ２ 预处理方法在校正集中表现良好，Ｒ２

ｃａｌ 值高达 ０． ９９９１，ＲＭＳＥＣＶ 为

０．０８８３，但是在验证集中，Ｒ２
ｖａｌ和 ＲＭＳＥＰ 值只有 ０．０１１７ 和 ２．２４２６，表明该预处理方法所建立的 ＳＶＭ 模型的稳

定性较差，出现了过拟合现象。
在 ＲＦ 模型中，相关系数 Ｒ２

ｖａｌ从大到小顺序为：ＳＧ＋ＳＮＶ＞ＳＧ＋ＭＳＣ＞ＳＧ＞原始光谱＞ＳＧ＋ｌｏｇ（１ ／ Ｒ）＞ＳＧ＋Ｄｅｒ１
＞ＳＧ＋Ｄｅｒ２，其中只有 ＳＧ＋ＳＮＶ 和 ＳＧ＋ＭＳＣ 的 ＲＦ 模型的 ＲＰＤ 值大于 ２，分别为 ２．４６９９ 和 ２．２７４４。 在基于 ＲＦ
建立的模型中，模拟效果普遍不佳，相对于其他两个模型方法表现出了较差的模拟性能。 ＲＦ 方法在校正集中

效果表现较好，但是在验证集模型中效果一般，表明该方法在本研究中鲁棒性较差。

表 １　 ｓｉＰＬＳ 模型精度评价

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉＰＬＳ ｍｏｄｅｌ

处理
Ｐｒｏｃｅｓｓ

校正集 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ 验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｒ２
ｃａｌ ＲＭＳＥＣＶ Ｒ２

ｖａｌ ＲＭＳＥＰ ＲＰＤ

Ｒ ０．９１３３ ０．６５６３ ０．８３３８ ０．８０６８ ２．４０７９

ＳＧ ０．９０３９ ０．６９４９ ０．８１０２ ０．８６２５ ２．２３４５

ＳＧ＋ｌｏｇ（１ ／ Ｒ） ０．９０２４ ０．６８３９ ０．７３９９ ０．９８９１ １．９４０６

ＳＧ＋ＳＮＶ ０．８６７６ ０．７９７２ ０．７１７８ １．０３１７ １．８７５９

ＳＧ＋Ｄｅｒ１ ０．７９９７ ０．９８２０ ０．４８８４ １．４７４３ １．３０００

ＳＧ＋Ｄｅｒ２ ０．２０７６ １．９７３７ ０．００４２ ２．３６５９ ０．８１７６

ＳＧ＋ＭＳＣ ０．８６８６ ０．７９３５ ０．７７６２ ０．９３１６ ２．１１１６

　 　 Ｒ：原始光谱，Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ；ＳＧ：ＳＧ 平滑，Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ；ＳＧ＋ｌｏｇ（１ ／ Ｒ）：ＳＧ 平滑＋倒数的对数，Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ＋ Ｌｏｇａｒｉｔｈｍ ｏｆ

ｔｈｅ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ；ＳＧ＋ＳＮＶ：ＳＧ 平滑＋标准正态变量变换，Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ＋ Ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｖａｒｉａｔｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ＳＧ＋Ｄｅｒ１：ＳＧ 平滑＋一阶导

数，Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ＋ Ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ；ＳＧ＋Ｄｅｒ２：ＳＧ 平滑＋二阶导数，Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ＋ Ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ；ＳＧ＋ＭＳＣ：ＳＧ 平滑＋多元散

射校正，Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ＋ Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ；Ｒ２
ｃａｌ：校正集决定系数，Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ；ＲＭＳＥＣＶ：校正集均

方根误差，Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ；Ｒ２
ｖａｌ：验证集决定系数，Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ；ＲＭＳＥＰ：验证集均方根误差，Ｒｏｏｔ

ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ＲＰＤ：相对分析误差，Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

表 ２　 ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型精度评价

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＡ⁃ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

处理
Ｐｒｏｃｅｓｓ

校正集 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ 验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｒ２
ｃａｌ ＲＭＳＥＣＶ Ｒ２

ｖａｌ ＲＭＳＥＰ ＲＰＤ

Ｒ ０．９９８４ ０．０９１４ ０．８３５ ０．８１０３ ２．３３９７

ＳＧ ０．９８５８ ０．２６２６ ０．８３８３ ０．７８８５ ２．４１５２

ＳＧ＋ｌｏｇ（１ ／ Ｒ） ０．９７５５ ０．３４４１ ０．８４７７ ０．７６１３ ２．４９８９

ＳＧ＋ＳＮＶ ０．９５７５ ０．４５７９ ０．８４１４ ０．７９０８ ２．５１１１

ＳＧ＋Ｄｅｒ１ ０．９９８８ ０．０８５２ ０．６８１７ １．０７１３ １．７７１４

ＳＧ＋Ｄｅｒ２ ０．９９９１ ０．０８８３ ０．０１１７ ２．２４２６ ０．８６２１

ＳＧ＋ＭＳＣ ０．９５２６ ０．４８３９ ０．８５９８ ０．９９８７ ２．６０１７

在上述研究中，最优 ｓｉＰＬＳ、ＧＡ⁃ＳＶＭ 和 ＲＦ 模型如图 ３—图 ５ 所示。 在表 １—表 ３ 中，ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型的预

测性能优于 ｓｉＰＬＳ 模型和 ＲＦ 模型，并且在 ３ 种模型中，基于 ＳＧ＋ＭＳＣ 方法建立的模型，ＲＰＤ 值都高于 ２．０，尤
其在 ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型中，ＲＰＤ 值为 ２．６０１７，表明该模型具有极好的预测性能。 对于 ＳＧ＋Ｄｅｒ２ 方法，ｓｉＰＬＳ 校正集

模型精度一般，预测模型的效果也不好，而 ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型和 ＲＦ 校正集模型建模精度很高，但是预测模型的预
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测效果并不佳，决定系数 Ｒ２
ｖａｌ值很低，且 ＲＰＤ 值小于 １，表明该方法并不能提高模型的精度，所建立的模型不

适于土壤 ＳＯＣ 的预测。 在 ３ 个最优模型（图 ３—图 ５）中，预测值与测量值之间均具有较好的相关性。 斜率从

大到小的顺序为：ｓｉＰＬＳ＞ＲＦ＞ＧＡ⁃ＳＶＭ。 从模拟效果数据点分析，ｓｉＰＬＳ 斜率接近于 １，模型的总体模型能力较

好，平均分布在 １：１ 直线两侧；ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型中，在 ６—１０ ｇ ／ ｋｇ 的土壤样品中的预测值偏大；ＲＦ 模型中，与
ｓｉＰＬＳ 模型模拟效果类似，但在较小的有机碳含量的土壤样品中出现较大偏差。 总体来说，基于 ＳＧ＋ＭＳＣ 方

法预处理光谱，以 ＧＡ⁃ＳＶＭ 方法建立的模型的校正集和验证集的精度都较高，因此该模型更适用于生物炭土

壤的 ＳＯＣ 的精准预测。

表 ３　 ＲＦ 模型精度评价

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＦ ｍｏｄｅｌ

处理
Ｐｒｏｃｅｓｓ

校正集 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ 验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｒ２
ｃａｌ ＲＭＳＥＣＶ Ｒ２

ｖａｌ ＲＭＳＥＰ ＲＰＤ

Ｒ ０．９５７５ ０．６１１０ ０．６８５１ １．１２２９ １．７２５７

ＳＧ ０．９５５５ ０．６１２１ ０．６７６０ １．１２９２ １．７３０５

ＳＧ＋ｌｏｇ（１ ／ Ｒ） ０．９５８６ ０．５９７０ ０．６５７２ １．１５００ １．６８９１

ＳＧ＋ＳＮＶ ０．９５９２ ０．４８２３ ０．８３６３ ０．７９７５ ２．４６９９

ＳＧ＋Ｄｅｒ１ ０．９６３５ ０．５２０４ ０．６２３０ １．１９０１ １．６２８２

ＳＧ＋Ｄｅｒ２ ０．９４６５ ０．８１８２ ０．００２７ ２．２０３２ ０．８９３２

ＳＧ＋ＭＳＣ ０．９６１０ ０．４６８７ ０．８５５９ ０．９０４０ ２．２７４４

图 ３　 ｓｉＰＬＳ 最优模型精度评价

Ｆｉｇ．３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｉＰＬＳ ｍｏｄｅｌ

２．４　 不同样本选择方法对模型性能的影响

在上一节研究基础上，选择 ＳＧ＋ＭＳＣ 方法作为预处理方法来研究不同样本选择方法对模型性能的影响。
在 ｓｉＰＬＳ 模型中，ＲＳ 样本选择方法的决定系数 Ｒ２

ｖａｌ值明显高于 ＫＳ 方法和 ＳＰＸＹ 方法，并且 ＲＳ 样本选择方法

所建立模型的 ＲＰＤ 值极其接近 ２．５，模型预测结果较好，而 ＳＰＸＹ 样本选择方法建立的模型的决定系数 Ｒ２
ｖａｌ值

较低，且相关分析误差 ＲＰＤ 值仅为 １．６００９。 在 ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型和 ＲＦ 模型中，ＫＳ 样本选择方法所建立的模型明

显优于其余两种样本选择方法，且 ＲＰＤ 值都高于 ２．０，而 ＳＰＸＹ 方法并不适用于两个模型，所建立的模型的鲁

棒性较差，模型并不稳定，不适用于 ＳＯＣ 预测。 ＲＳ 方法是一种随机样本选择方法，运用该方法进行样本选择

时每次的选择均有差异，每个样本的模拟效果差异较大。 在表 ４ 所列模型中，以 ＫＳ 方法划分样本集，ＧＡ⁃
ＳＶＭ 建模方法，Ｒ２

ｃａｌ和 ＲＭＳＥＣＶ 值为 ０．９５２６ 和 ０．４８３９，验证集 Ｒ２
ｖａｌ和 ＲＭＳＥＰ 值为 ０．８５９８ 和 ０．９９８７，且 ＲＰＤ 值

为 ２．６０１７，表明模型的模拟效果极好。 在本研究中，ＲＳ 方法更适用于 ｓｉＰＬＳ 模型，而 ＫＳ 方法更适用于 ＧＡ⁃
ＳＶＭ 模型和 ＲＦ 模型，总体而言，ＫＳ 方法相较于 ＲＳ 方法和 ＳＰＸＹ 方法更加适用生物炭土壤 ＳＯＣ 模型。
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图 ４　 ＧＡ⁃ＳＶＭ 最优模型精度评价

Ｆｉｇ．４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ＧＡ⁃ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

图 ５　 ＲＦ 最优模型精度评价

Ｆｉｇ．５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ＲＦ ｍｏｄｅｌ

表 ４　 不同样本选择方法的 ＳＧ＋ＭＳＣ 方法模型精度评价

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＧ＋ＭＳＣ ｍｅｔｈｏｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

建模方法
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

样本选择方法
Ｓａｍｐｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓ

校正集 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ 验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｒ２
ｃａｌ ＲＭＳＥＣＶ Ｒ２

ｖａｌ ＲＭＳＥＰ ＲＰＤ

ｓｉＰＬＳ ＫＳ ０．８６８６ ０．７９３５ ０．７７６２ ０．９３１６ ２．１１１６

ＲＳ ０．８７９６ ０．６９５０ ０．８４３１ １．７１４２ ２．４９８９

ＳＰＸＹ ０．８７２２ ０．８１３５ ０．６６２３ １．０６６６ １．６００９

ＧＡ⁃ＳＶＭ ＫＳ ０．９５２６ ０．４８３９ ０．８５９８ ０．９９８７ ２．６０１７

ＲＳ ０．９８３７ ０．２６０４ ０．７７７５ １．５３８９ １．８６３１

ＳＰＸＹ ０．９９０４ ０．２２８４ ０．５５６９ １．７１５０ １．２９１９

ＲＦ ＫＳ ０．９６１０ ０．４６８７ ０．８５５９ ０．９０４０ ２．２７４４

ＲＳ ０．９６２５ ０．４２５３ ０．７７７３ １．４５６３ １．５５８２

ＳＰＸＹ ０．９６４４ ０．４５１９ ０．４４４４ １．５７０７ １．１６２０

　 　 ｓｉＰＬＳ：组合间隔偏最小二乘模型，Ｓｙｎｅｒｇｙ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ；ＧＡ⁃ＳＶＭ：遗传算法⁃支持向量机模型，Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ⁃Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ；ＲＦ：随机森林模型，Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ；ＫＳ：ＫＳ 算法，Ｋｅｎｎａｒｄ⁃Ｓｔｏｎｅ；ＲＳ：随机选择算法，Ｒａｎｄｏｍ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ； ＳＰＸＹ： ＳＰＸＹ 算法， Ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｊｏｉｎｔ ｘ⁃ｙ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ

７３４７　 ２０ 期 　 　 　 朱建伟　 等：施用生物炭后土壤有机碳的近红外光谱模型研究与应用 　
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３　 讨论

不同光谱预理方法的选择影响着模型的预测性能，选择合适的预处理方法可以消除噪声、提取有效信息

并且提高模型的性能［３７］，而不合适的方法则会放大噪声并且使模型性能恶化。 本文不同种预测模型的结果

中显示，未经过预处理的光谱模型预测效果普遍较好，可能由于测定土壤光谱时，测定的土壤粒度较小（１００
目）。 前期研究表明土壤粒度对反射率的影响较大，并且对土壤模型的预测精度也有很大影响，土壤粒度较

大的模型其预测标准误差远高于粒度较小的模型［３８］。 Ｋｏｏｉｓｔｒａ 等［３９］通过研究莱茵河漫滩土壤预测锌和镉浓

度，也得到了未经过预处理的模型对锌和镉的预测效果最好。 而二阶导数处理过的光谱模型效果不好的原因

可能是二阶导数对光谱进行预处理时，放大了噪声，未能提取较为有效的信息［４０］。 但也有许多研究表明，二
阶导数处理改进了 ＳＯＣ 预测模型［４１⁃４２］。 因此，对于含生物炭土壤的 ＳＯＣ 模型构建还仍需进一步的研究。

然而，无论使用何种预处理方法，选择具有代表性的样本集对于模型构建起着重要作用［４３］，代表性样本

可以提高模型的预测精度，加快模型的模拟预测并且有助于后期的改进［４４］。 陈亦云等［４５］ 研究发现，在有机

碳的预测过程中，不同的样本集构建方法对模型的精度有着不同的影响。 ＳＰＸＹ 方法是对 ＫＳ 方法的改

进［２５］，但是在本研究结果中模型性能并没有得到提升，可能是由于土壤中影响因素过多，使 ＳＯＣ 光谱信息被

掩盖［４６］。 彭杰等［４６］对不同氧化铁和有机质含量的土壤进行研究时，发现当氧化铁与有机质的比例大于 ２．２１
时，土壤中的氧化铁会完全遮盖有机质光谱特征。 而由于 ＲＳ 方法选取的样本具有随机性，并不能代表整个

样本集，所以构建的模型并不准确。 也有学者认为样本集的大小也起着至关重要的作用———当样本量较少

时，样本选择方法起着主要作用；当样本量较大时，样本集的大小相较于方法更为关键［４７］。 未来可以对不同

比例样本集进行研究，提升模型的预测精度。
在本研究表明，土壤光谱最优模型能够较好地预测施用生物炭后土壤 ＳＯＣ 含量，但土壤光谱数据是基于

实验室暗室环境中测量获得的，而在实际野外应用中，影响土壤光谱的环境因素复杂繁多，因此需要考虑各种

环境因素对土壤光谱及预测模型的综合影响。

４　 结论

本文在比较不同的样本选择方法和不同光谱预处理方法基础上，探究了 ｓｉＰＬＳ 模型、ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型和 ＲＦ
模型预测经生物炭处理后 ＳＯＣ 的性能差异。 施加生物炭增加了 ＳＯＣ 含量，增加幅度随生物炭添加量的提高

呈增加趋势。 土壤反射率随 ＳＯＣ 含量的增加而降低，在 １４１０、１９２０ 和 ２２００ ｎｍ 附近存在明显的吸收谷。 在 ３
种样本选择方法中，ＫＳ 方法所划分的样本集相对于 ＲＳ 方法和 ＳＰＸＹ 方法更适用于生物炭 ＳＯＣ 模型的建立。
在各种不同组合中，以 ＫＳ 方法划分的样本集，ＳＧ＋ＭＳＣ 作为光谱预处理方法，且 ＧＡ⁃ＳＶＭ 作为建模方法时，
建立的模型预测性能最好。 其中校正集的 Ｒ２

ｃａｌ和 ＲＭＳＥＣＶ 值分别为 ０．９５２６ 和 ０．４８３９，验证集的 Ｒ２
ｖａｌ和 ＲＭＳＥＰ

值分别为 ０．８５９８ 和 ０．９９８７，ＲＰＤ 值为 ２．６０１７。 应用近红外光谱技术可以很好预测施加过生物炭后的 ＳＯＣ，为
以后对经过生物炭处理后的土壤有机碳预测研究提供一定基础。
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