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不同粒径湿地土壤高光谱特征及碳氮磷含量反演模型
研究
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１ 中国林业科学研究院湿地研究所湿地生态功能与恢复北京市重点实验室，生态保护与修复研究所， 北京　 １０００９１

２ 北京汉石桥湿地生态系统国家定位观测研究站， 北京　 １０００９１

摘要：河流湿地是非常重要的湿地类型，其中河流湿地土壤能够有效维持河流湿地生态系统的稳定性。 土壤碳氮磷是支撑湿地

土壤质量和植被生长的关键营养元素，利用高光谱遥感数据对其进行估算对实现湿地土壤养分信息的快速和准确检测具有重

要意义。 土壤粒径作为土壤最重要的属性之一，对土壤样本的光谱反射率有着重要影响，并且是影响土壤结构、阳离子交换能

力、植物养分可用性等的重要因素。 以陕西黄河湿地省级自然保护区为研究区，于 ２０２２ 年 ８—９ 月采集 ４７７ 份湿地表层土壤样

本，经过室内过筛处理后得到 １．０ ｍｍ、０．３ ｍｍ、０．２ ｍｍ、０．１ ｍｍ 四种不同粒径的土壤样本。 基于原始光谱数据及一阶微分转换

光谱数据对土壤碳、氮、磷含量建立不同粒径的偏最小二乘回归、随机森林、高斯过程回归 ３ 种预测模型，比较建模 Ｒ２ 以及

ＲＭＳＲ 选择最优模型，并筛选敏感波段构建模型进行评价。 研究结果显示： （１） 光谱反射率数值随土壤粒径的减小而增大，
０．１ ｍｍ粒径的预测模型相比于其他粒径始终有着更好的精度； （２） 基于一阶微分光谱建立的土壤有机碳、全氮、全磷含量估算

模型均具有更高的精度； （３） 基于敏感波段建立的偏最小二乘回归模型，建模 Ｒ２范围 ０．６２—０．９８，验证 Ｒ２范围 ０．３６—０．９４，相比

其他模型具有更优秀更稳定的反演效果。 研究结果表明通过控制土壤粒径建立土壤碳、氮、磷含量的估算模型是可行的，选择

合适的粒径大小能够提高反演模型估算精度。 而偏最小二乘回归作为具有较高精度的反演模型可以帮助提高模型的稳定性和

预测能力，从而更准确地估算土壤中的碳、氮、磷含量。 研究结果为基于高光谱遥感的不同粒径处理的湿地表层土壤碳、氮、磷

定量反演提供坚实的理论支撑与技术支持。
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ｍｏｄｅｌｓ． Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ＰＬＳＲ）， ａｓ ａ ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ， ｃａｎ ｈｅｌｐ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ， ｎｉｔｒｏｇｅｎ， ａｎｄ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｉｌ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｏｌｉｄ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｏｉｌ ｃａｒｂｏｎ，
ｎｉｔｒｏｇｅｎ， ａｎｄ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｉｎ ｗｅｔｌａｎｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ； ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ； ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌ； ｗｅｔｌａｎｄ ｓｏｉｌ； ｍｏｄｅｌ ｓｔｕｄｙ

河流湿地是具有独特生态结构特征和多种生态功能的重要湿地类型之一，是生态系统物质、能量和信息

转移与转化的活跃地带［１—３］。 河流湿地土壤在河流湿地生态系统稳定性维持、各种元素过滤固定、富集方面

发挥着重要作用［４—６］。 陕西黄河湿地是黄河中游地区面积最大的湿地之一，也是陕西省最大的河流湿地，其
土壤碳组分和氮磷元素成为我国陆地生态系统碳库的重要组成部分和支撑湿地土壤质量和植被生长的关键

营养物质，正是当今气候变化和陆地生态系统物质循环研究的焦点问题［７—１０］。 土壤作为一个自然连续体，土
壤有机碳、全氮、全磷的分布特征具有明显的空间异质性［１１］。 传统的实验室化学测量方法操作成本高，测量

时容易产生化学废料造成环境污染，无法大面积推广和应用［１２—１３］。 可见⁃近红外高光谱技术可以获取土壤中

的多种组分信息，分析速度快、操作简单、检测成本低，为土壤元素含量检测提供新的途径［１４］。
当前对于土壤养分高光谱反演研究中，研究者们通过适当的光谱数据预处理和模型构建方法有效提高了

预测精度。 在光谱预处理上，采用的方法包括对原始光谱反射率进行一阶导数、相关性分析、对数变换

等［１５—１６］；在模型构建方法上，采用的模型主要是线性模型，例如一元线性回归、偏最小二乘回归等，另外还有

一些数据挖掘技术也被众多学者运用于该方面研究，例如随机森林、高斯过程回归模型等［１７—１９］。
除了光谱预处理和模型构建方法的不断改进，研究者们还在关注土壤的另一个重要属性，即土壤粒径。

土壤粒径作为土壤最重要的属性之一，已被公认为是影响土壤结构、阳离子交换能力、土壤水力特性和植物养

分可用性的重要因素。 Ｗｉｌｌｉｍａｓ 等人的研究结果表明，土壤样本光谱预测的模型精准度会受到土壤样本粒径

大小的影响［２０］。 Ｄａｌａｌ 等人对于表层土壤细研磨样品 （ ＜０．２５ ｍｍ） 的有机碳和全氮预测标准误差分别为

０．１６％和 ０．０１４％，然而对于粗研磨土壤 （＜２ ｍｍ） 有机碳和全氮预测标准误差要大得多［２１］。 Ｗｕ 等制备出 ６
种不同土壤粒径的样本，并对其土壤有机质含量分别进行了建模预测，结果显示，土壤粒径大小会影响基于高
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光谱数据对土壤有机质含量的预测效果，并认为土壤粒径的不断减小会导致土壤光谱反射率数据随之增

大［２２］。 司海清等人研究发现不同颗粒大小对高光谱估算土壤有机质含量有着很大影响，土样过 ６０ 目和 １００
目筛的光谱反射率明显增加［２３］。 武红旗等人基于未处理粒径的原始土壤样本与处理粒径后的 ２ ｍｍ 粒径土

壤样本分别进行建模预测，结果表示，基于 ２ ｍｍ 粒径土壤样本光谱数据的建模精度较原始土壤样本有大幅

度提升［２４］。
目前研究人员认为土壤粒径对土壤光谱特征的研究有着重要影响，单一粒径土壤的光谱特征是土壤理化

特性的综合反映。 土壤颗粒粒径 （比表面积） 对土壤光谱反射率有显著影响，以往的土壤养分高光谱反演研

究主要集中在同一种粒径的土壤上，采用不同的光谱变换和建模方法，并未考虑土壤粒径差异对光谱检测土

壤养分含量的影响［２５］。 关于土壤样本如何进行粒径筛选及最优粒径还没有统一的认可，基于此，本研究以陕

西黄河湿地土壤为研究对象，通过室内过筛处理获得 ４ 种不同粒径土壤样本，并利用高光谱技术建立不同粒

径土壤有机碳、全氮、全磷含量预测模型，对前人研究进行挖掘，以实现对湿地土壤养分信息的快速精准检测，
帮助湿地管理降低成本。

１　 材料与方法

１．１　 研究区域概况

陕西黄河湿地省级自然保护区位于陕西省关中平原东部 （１１０°１０′—１１０°３６′Ｅ，３４°３６′—３５°４０′Ｎ）。 整个

自然保护区的总面积为 ４５９８６ ｈｍ２，功能分区按照核心区、缓冲区、实验区三个标准分类部分，分别占据保护

区总面积的 ３９．６０％、３８．６５％、２１．７５％。 以黄河、渭河、洛河三条主要河流交汇处的河床为重要组成部分，由三

条河流水面、岸带滩涂、泛洪平原、河床及少量阶地组成。 研究区属暖温带大陆性半湿润季风气候，四季分明，
雨热同季。 年平均气温 １３．５℃，年降水量 ５２９—５７４ ｍｍ，春暖干燥、降水少，夏季炎热多雨，秋季凉爽湿润、降
温快，冬季寒冷多风、雨雪稀少。 研究区内土壤类型有盐土、新积土和沼泽土［２６］。 湿地植物区系以世界广布

种为主，种子植物 ７０ 科，２３６ 属，２８７ 种，其中我国特有种植物 ２０ 种，国家保护植物 １ 种。 湿地群落内主要优

势植物物种为芦苇 （Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓ ａｕｓｔｒａｌｉｓ）、香蒲 （Ｔｙｐｈａ ｏｒｉｅｎｔａｌｉｓ）、香附子 （Ｃｙｐｅｒｕｓ ｒｏｔｕｎｄｕｓ）。
１．２　 数据获取

１．２．１　 土壤样本采集

采样时间为 ２０２２ 年 ８—９ 月。 每个样点采集 ０—３０ ｃｍ 深度的土壤，充分混合后装袋。 采样点间隔在

５０ ｍ以上，共选择样点 ４７７ 个，最终采集样本情况为：光滩湿地土壤样本 １１７ 份，芦苇湿地土壤样本 １１８ 份，香
附子湿地土壤样本 １２０ 份，香蒲湿地土壤样本 １２２ 份。 采样区域保证始终处于黄河湿地自然保护区内，将为

结果分析提供充足的数据支撑。
１．２．２　 土壤碳、氮、磷养分含量化学测定

土壤有机碳 （ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ， ＳＯＣ） 含量采用重铬酸钾⁃硫酸亚铁滴定法测定，土壤全氮 （ ｔｏｔａｌ
ｎｉｔｒｏｇｅｎ， ＴＮ） 含量采用半微量凯氏定氮法测定，土壤全磷 （ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ， ＴＰ） 含量采用硫酸⁃高氯酸消化⁃
钼锑抗比色法测量。
１．２．３　 不同粒径的土壤样本高光谱数据测量

在野外采集到的新鲜土样置于室内阴凉干燥通风处自行风干，手工剔除土壤样本中的沙砾、虫体、植物根

系等杂物后将土壤样本充分混合，倒入陶瓷研钵中充分研磨，依次经过 １．０ ｍｍ、０．３ ｍｍ、０．２ ｍｍ、０．１ ｍｍ 孔径

的筛子，孔径在 ０．３—１．０ ｍｍ 范围之间的土壤样本命名为 １．０ ｍｍ 样本，孔径在 ０．２—０．３ ｍｍ 范围之间的土壤

样本命名为 ０．３ ｍｍ 样本，孔径在 ０．１—０．２ ｍｍ 范围之间的土壤样本命名为 ０．２ ｍｍ 样本，孔径小于 ０．１ ｍｍ 的

土壤样本命名为 ０．１ ｍｍ 样本，制备完成后进行不同粒径土壤光谱测量。
使用 ＡＳＤ ＦＳ４ （Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｄｅｖｉｃｅｓ，Ｉｎｃ，Ｂｏｕｌｄｅｒ，ＣＯ，美国），搭配仪器配套的土壤光谱反射率测试

探头。 将土壤反射率探头垂直置于样品表上方 ５ ｃｍ 处，探头接收土壤光谱的区域直径不超过培养皿的范围。
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测量时，仪器需要提前预热 ３０ 分钟后再进行白板定标。 每份土壤样品取 １０ 条光谱曲线，将 １０ 条光谱曲线的

算术平均值作为该土壤样品的实际反射光谱数据，减少测量时土壤样品光谱的误差。
１．２．４　 土壤数据预处理

用 Ｖｉｅｗｓｐｅｃ Ｐｒｏ 软件提取光谱数据。 首先通过抛物线校正函数修改光谱曲线，以避免光谱采集中连接点

的跳跃，然后通过连续 １０ 个点的平滑处理对光谱反射率曲线进行平滑，以消除光谱数据采集过程中由背景噪

声引起的反射率误差［２７］。
为了强调土壤光谱反射率数据和土壤元素含量之间的相关性关系，使用了两种光谱数学变换，即原始光

谱反射率 （ＲＡＷ） 数据和一阶微分反射率 （ＦＤ） 数据［２８］，转换公式为：

ＦＤＲ λ ｉ( ) ＝
Ｒ λ ｉ ＋１( ) － Ｒ（λ ｉ －１）

Δλ
式中， λ ｉ 是每个波段的波长， ＦＤＲ λ ｉ( ) 是波长 λ ｉ 的一阶微分光谱值， Δλ 是从波段 ｉ 到波段 ｉ ＋１ 的波长值。

此外，由于许多高光谱数据带中的数据冗余，为了提高模型的准确性，原始光谱反射率 （ＲＡＷ） 和一阶微

分反射率 （ＦＤ） 被用作自变量，与土壤碳、氮和磷含量进行皮尔逊相关性分析，此过程基于 Ｒ 语言实现［２９］。
１．２．５　 反演模型的构建与精度验证

根据土壤样本的碳、氮、磷含量对数据集进行梯度排序，将土壤光谱反射率总数据集中排序间隔数为三的

样本划入同一个样本小层次，最终得到四个样本小层次，按照 ３∶１ 的比例划分成两组，３ ／ ４ 样本作为建模集建

模，剩余 １ ／ ４ 样本作为验证集对建模进行验证。 依托 Ｗｅｋａ３．８ 软件构建土壤生态化学计量特征的偏最小二乘

（Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）、随机森林 （Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、高斯过程回归（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＧＰＲ）三种预测模型。 模型反演精度评价通过对比决定系数 （Ｒ２）、均方根误差 （Ｒｏｏｔ⁃ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ） 来完成评估，Ｒ２越大，ＲＭＳＥ 越小，表明预测模型的预测精度越高［３０］。 其中：

Ｒ２ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ － ｙｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（􀭰ｙ － ｙｉ） ２

ＲＭＳＥ ＝

　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ － ｙｉ） ２

ｎ
式中， ｙ 为土壤元素含量的实测值， ｙｉ 为土壤元素含量的模型预测值， 􀭰ｙ 为土壤元素含量实测平均值，ｎ 为样

本数。

２　 结果

２．１　 不同粒径下土壤原始光谱曲线特征

四种不同粒径所获得的土壤光谱反射率曲线 （图 １），在 ３５０—２５００ｎｍ 的光谱反射率范围内，土壤光谱反

射率系数随着土壤粒径的减小而增加，粒径为 ０．１ ｍｍ 的土壤光谱反射率最高，粒径为 １ ｍｍ 的土壤光谱反射

率最低。 从土壤光谱反射率曲线的整体角度来看，四种不同粒径的反射率曲线变化趋势基本相似，近乎平行，
且在 １４００ ｎｍ、１９００ ｎｍ 和 ２２００ ｎｍ 波段处的吸收峰凹陷程度也基本相同。
２．２　 基于不同粒径的土壤元素含量模型构建与评价

首先分别基于不同粒径土壤的原始光谱以及一阶微分光谱建立土壤有机碳、全氮、全磷含量的反演模型，
比较筛选出不同粒径类型下不同土壤元素的最优模型。 然后再基于原始光谱和一阶微分光谱的敏感波段数

据同样建立不同粒径的土壤有机碳、全氮、全磷含量的反演模型，通过反演精度来判定土壤粒径对基于高光谱

数据预测土壤有机碳、全氮、全磷含量的影响作用，找到最适用的粒径大小以及模型。
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图 １　 不同粒径下的土壤光谱反射率曲线

Ｆｉｇ．１　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓｏｉｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅｓ

２．２．１　 基于不同粒径全波段的土壤元素含量模型构建与评价

模型建模效果和验证结果如表 １ 所示。 比较两种光谱数据的精度可以发现，当在模型建模时，基于一阶

微分光谱建立的三种模型精度均高于或等于原始光谱。 但在模型验证中，情况发生了改变，对于 ＲＦ 来说，一
阶微分精度依然始终高于原始光谱。 而 ＧＰＲ 在预测 ＴＰ 时依然保持这个规律，但在反演 ＳＯＣ、ＴＮ 时，除了对

０．１ ｍｍ 粒径梯度的 ＴＮ 预测时，一阶微分精度稍好一些之外，其他粒径梯度下的原始光谱精度均高于一阶微

分，并且 ＲＭＳＥ 也均更低。 对于 ＰＬＳＲ 来说，原始光谱建模具有更高的验证精度和更低的 ＲＭＳＥ。 因此对于

ＲＦ 模型来说，基于一阶微分光谱具有更好的反演效果；对于 ＰＬＳＲ 模型来说，基于原始光谱具有更好的反演

效果；而对于 ＧＰＲ 模型来说，使用哪种数据类型还有待进一步研究。
比较土壤 ＳＯＣ、ＴＮ、ＴＰ 预测精度上的差别，可以发现 ＳＯＣ、ＴＮ 具有着更高的预测精度以及验证精度，建模

Ｒ２范围为 ０．６４—０．９９，验证 Ｒ２范围为 ０．２８—０．９３，而 ＴＰ 建模 Ｒ２范围为 ０．６２—０．９９，验证 Ｒ２范围为 ０．２６—０．６５。
比较三种反演模型发现，ＰＬＳＲ 建模 Ｒ２范围为 ０．７６—０．９８，验证 Ｒ２范围为 ０．３８—０．８０；ＧＰＲ 建模 Ｒ２为 ０．６２—０．９７，
验证 Ｒ２范围为 ０．２８—０．９２；ＲＦ 建模 Ｒ２范围为 ０．９６—０．９９，验证 Ｒ２范围为 ０．２６—０．９１。 因此相互比较来看，ＲＦ 模

型对于不同粒径的土壤 ＳＯＣ、ＴＮ、ＴＰ 具有更加优秀的反演效果，而 ＰＬＳＲ 模型具有更稳定的反演表现。
比较本研究设置的四种不同的土壤粒径梯度的反演结果，可以发现 ０．１ ｍｍ 粒径梯度的反演模型具有最

高的模型精度和稳定性，其他三种粒径梯度的反演精度相互之间并没有固定规律。 综合来看，基于 ０．１ ｍｍ 粒

径土壤的原始光谱建立的 ＰＬＳＲ 模型具有更高的反演精度和更高的稳定性。
进一步绘制 ＳＯＣ、ＴＮ、ＴＰ 在 ０．１ ｍｍ 粒径梯度时的两种光谱全波段三种模型的估算散点图（图 ２），可以看

出，ＰＬＳＲ 模型的建模集点位基本密集分布于 １∶１ 对角线上，极少样点会偏离 １∶１ 对角线，且其验证集与建模

集偏差较小，验证集散点也基本处于 １∶１ 直线附近，精度均能达到较好的估算要求。
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表 １　 基于不同粒径全波段光谱的土壤有机碳、全氮、全磷的建模与评价

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ， ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ， ａｎｄ ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｌｌ ｂａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅｓ

元素
Ｅｌｅｍｅｎｔｓ

粒径 ／ ｍｍ
Ｐｔａｒｔｉｃｌｅ

ｓｉｚｅ

模型
Ｍｏｄｅｌ

原始 Ｏｒｉｇｉｎａｌ 一阶微分 Ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
建模

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｅｔ
验证

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ
建模

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｅｔ
验证

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ
Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ

有机碳 ＳＯＣ ／ （ｇ ／ ｋｇ） ０．１ ＰＬＳＲ ０．９５ ０．６４ ０．８２ １．１５ ０．９７ ０．４９ ０．８２ １．１５

Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ＧＰＲ ０．８８ ０．９８ ０．８４ １．０９ ０．９９ ０．１９ ０．８３ １．１３

ＲＦ ０．９８ ０．５４ ０．７３ １．３８ ０．９９ ０．４１ ０．８２ １．１８

０．２ ＰＬＳＲ ０．７８ １．２９ ０．４４ ２．００ ０．８６ １．０４ ０．５９ １．６７

ＧＰＲ ０．６４ １．５８ ０．６８ １．４７ ０．９５ ０．６７ ０．５０ １．８７

ＲＦ ０．９７ ０．６９ ０．３７ １．８５ ０．９７ ０．６４ ０．７０ １．４５

０．３ ＰＬＳＲ ０．７６ １．３３ ０．４１ １．９２ ０．８６ １．０２ ０．３８ ２．１３

ＧＰＲ ０．６３ １．６０ ０．５８ １．６３ ０．９６ ０．６３ ０．２８ ２．１８

ＲＦ ０．９７ ０．７２ ０．３１ １．９２ ０．９７ ０．６６ ０．５２ １．７０

１ ＰＬＳＲ ０．８９ ０．９４ ０．７０ １．４６ ０．９３ ０．７６ ０．６３ １．６２

ＧＰＲ ０．７８ １．２９ ０．６８ １．４５ ０．９９ ０．３４ ０．６０ １．６４

ＲＦ ０．９７ ０．６５ ０．４８ １．７４ ０．９８ ０．５５ ０．６４ １．５４

总氮 ＴＮ ／ （ｇ ／ ｋｇ） ０．１ ＰＬＳＲ ０．９７ ０．０５ ０．９３ ０．０９ ０．９８ ０．０４ ０．９１ ０．１０

Ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ＧＰＲ ０．９３ ０．０９ ０．９１ ０．０９ ０．９９ ０．０２ ０．９２ ０．０９

ＲＦ ０．９９ ０．０５ ０．８１ ０．１４ ０．９９ ０．０４ ０．９１ ０．１０

０．２ ＰＬＳＲ ０．８４ ０．１３ ０．６１ ０．２０ ０．９０ ０．１０ ０．５３ ０．２３

ＧＰＲ ０．７５ ０．１６ ０．６６ ０．１７ ０．９６ ０．０７ ０．４６ ０．２３

ＲＦ ０．９８ ０．０７ ０．５３ ０．２０ ０．９８ ０．０６ ０．６２ ０．１８

０．３ ＰＬＳＲ ０．８０ ０．１４ ０．５７ ０．２０ ０．８８ ０．１１ ０．５０ ０．２３

ＧＰＲ ０．７０ ０．１７ ０．６２ ０．１８ ０．９６ ０．０７ ０．４８ ０．２３

ＲＦ ０．９７ ０．０８ ０．３８ ０．２２ ０．９８ ０．０７ ０．５５ ０．１９

１ ＰＬＳＲ ０．９１ ０．１０ ０．８２ ０．１３ ０．９４ ０．０８ ０．７４ ０．１６

ＧＰＲ ０．８１ ０．１４ ０．８１ ０．１４ ０．９９ ０．０３ ０．７８ ０．１５

ＲＦ ０．９７ ０．０７ ０．５０ ０．２０ ０．９８ ０．０６ ０．７３ ０．１６

总磷 ＴＰ ／ （ｇ ／ ｋｇ） ０．１ ＰＬＳＲ ０．８６ ０．０６ ０．６５ ０．０９ ０．９３ ０．０５ ０．６０ ０．１０

Ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒ－ｕｓ ＧＰＲ ０．６８ ０．０９ ０．５０ ０．１０ ０．９９ ０．０２ ０．５４ ０．１１

ＲＦ ０．９７ ０．０４ ０．４０ ０．１０ ０．９８ ０．０３ ０．５７ ０．０９

０．２ ＰＬＳＲ ０．８３ ０．０７ ０．５９ ０．１０ ０．９１ ０．０５ ０．５４ ０．１０

ＧＰＲ ０．６２ ０．１０ ０．４２ ０．１０ ０．９７ ０．０３ ０．５２ ０．１１

ＲＦ ０．９６ ０．０４ ０．３９ ０．１１ ０．９７ ０．０４ ０．５４ ０．１０

０．３ ＰＬＳＲ ０．８２ ０．０７ ０．５１ ０．１０ ０．９１ ０．０５ ０．４２ ０．１２

ＧＰＲ ０．６６ ０．０９ ０．４５ ０．１０ ０．９８ ０．０３ ０．４７ ０．１１

ＲＦ ０．９７ ０．０４ ０．２６ ０．１１ ０．９７ ０．０４ ０．３６ ０．１１

１ ＰＬＳＲ ０．８５ ０．０６ ０．５０ ０．１１ ０．９２ ０．０５ ０．４８ ０．１２

ＧＰＲ ０．６８ ０．０９ ０．４８ ０．１０ ０．９９ ０．０２ ０．５３ ０．１１

ＲＦ ０．９７ ０．０４ ０．３３ ０．１１ ０．９７ ０．０４ ０．４２ ０．１０
　 　 ＰＬＳＲ： 偏最小二乘回归 Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ； ＧＰＲ： 高斯过程回归 Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ； ＲＦ： 随机森林 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ；

ＲＭＳＥ： 均方根误差 Ｒｏｏｔ⁃ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

２．２．２　 基于不同粒径敏感波段的土壤元素含量模型构建与评价

筛选出显著相关的敏感波段来完成模型构建，其模型建模效果和验证结果如表 ２ 所示。 比较两种光谱数

据的精度可以发现，当在模型建模时，敏感波段与全波段模型表现特点一致，即一阶微分光谱建立的三种模型

的预测精度均高于或等于原始光谱。 但在模型验证过程中，对于 ＲＦ 来说，表现与全波段一致。 而 ＧＰＲ 与

３２６６　 １５ 期 　 　 　 聂磊超　 等：不同粒径湿地土壤高光谱特征及碳氮磷含量反演模型研究 　
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图 ２　 基于 ０．１ ｍｍ 粒径土壤的全波段光谱反射率的模型验证结果

Ｆｉｇ．２　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｌｌ ｂａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｓｏｉｌ ｗｉｔｈ ａ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ０．１ ｍｍ

ＦＵＬＬ：全波段光谱； ＲＡＷ： 原始光谱反射率； ＦＤ： 一阶微分反射率； ＰＬＳＲ： 偏最小二乘回归； ＧＰＲ： 高斯过程回归； ＲＦ： 随机森林

ＰＬＳＲ 在大体上原始光谱精度要高于一阶微分，但也有一阶微分表现更好的时候，因此无法判断哪种数据类

型的敏感波段更有利于提高这两种模型的验证精度。
比较基于敏感波段建立的土壤 ＳＯＣ、ＴＮ、ＴＰ 在预测精度上的差别，ＳＯＣ 建模 Ｒ２范围为 ０．１７—０．９９，验证

Ｒ２范围为 ０．０５—０．８５；ＴＮ 建模 Ｒ２范围为 ０．４８—０．９９，验证 Ｒ２范围为 ０．２９—０．９４；ＴＰ 建模 Ｒ２范围为 ０．６２—０．９８，
验证 Ｒ２范围为 ０．２６—０．６５，相对来说，基于敏感波段建立的不同粒径梯度的预测模型对 ＴＰ 的预测效果依旧

是最差的。 比较模型之间的区别，发现 ＰＬＳＲ 建模 Ｒ２范围为 ０．６２—０．９８，验证 Ｒ２范围为 ０．３６—０．９４；ＧＰＲ 建模

Ｒ２范围为 ０．１７—０．９９，验证 Ｒ２范围为 ０．２０—０．９０；ＲＦ 建模 Ｒ２范围为 ０．９５—０．９９，验证 Ｒ２范围为 ０．０５—０．９０。
因此相互比较来看，ＰＬＳＲ 模型对于不同粒径的土壤 ＳＯＣ、ＴＮ、ＴＰ 具有更加优秀且相对稳定的反演效果。

比较四种不同土壤粒径梯度的敏感波段模型反演结果，可以发现 ０．１ ｍｍ 粒径梯度的敏感波段反演模型

具有最高的模型精度和稳定性，另外三种粒径梯度的反演精度与粒径大小无相关规律。 综合来看，基于 ０．１
ｍｍ 粒径土壤的原始光谱敏感波段建立的 ＰＬＳＲ 模型具有更高的反演精度和更高的稳定性。
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表 ２　 基于不同粒径敏感波段光谱的土壤有机碳、全氮、全磷的建模与评价

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ， ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ， ａｎｄ ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅｓ

元素
Ｅｌｅｍｅｎｔｓ

粒径 ／ ｍｍ
Ｐｔａｒｔｉｃｌｅ

ｓｉｚｅ

模型
Ｍｏｄｅｌ

原始 Ｏｒｉｇｉｎａｌ 一阶微分 Ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
建模

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｅｔ
验证

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ
建模

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｅｔ
验证

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ
Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ

有机碳 ＳＯＣ ／ （ｇ ／ ｋｇ） ０．１ ＰＬＳＲ ０．９５ ０．６４ ０．８５ １．０６ ０．９８ ０．３７ ０．８２ １．１４

Ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ＧＰＲ ０．８８ ０．９９ ０．８４ １．０９ ０．９９ ０．３６ ０．８５ １．０４

ＲＦ ０．９８ ０．５３ ０．７１ １．４１ ０．９９ ０．４０ ０．８３ １．１３

０．２ ＰＬＳＲ ０．６２ １．６１ ０．３６ ２．０２ ０．９０ ０．８７ ０．５２ １．８７

ＧＰＲ ０．１７ ２．０３ ０．２０ ２．０２ ０．９１ ０．８８ ０．５４ １．７７

ＲＦ ０．９５ ０．８２ ０．０５ ２．１３ ０．９７ ０．６４ ０．７１ １．４１

０．３ ＰＬＳＲ ０．７２ １．４３ ０．４４ １．８５ ０．９０ ０．９１ ０．３６ ２．１６

ＧＰＲ ０．５１ １．７７ ０．５３ １．６９ ０．９３ ０．８０ ０．３８ １．９５

ＲＦ ０．９６ ０．７７ ０．３８ １．８９ ０．９７ ０．６６ ０．５６ １．６５

１ ＰＬＳＲ ０．８９ ０．９４ ０．７０ １．４６ ０．９５ ０．６３ ０．５８ １．７４

ＧＰＲ ０．７８ １．２９ ０．６８ １．４５ ０．９８ ０．４４ ０．６２ １．６４

ＲＦ ０．９７ ０．６５ ０．４８ １．７４ ０．９８ ０．５７ ０．６１ １．５８

总氮 ＴＮ ／ （ｇ ／ ｋｇ） ０．１ ＰＬＳＲ ０．９７ ０．０５ ０．９４ ０．０８ ０．９９ ０．０３ ０．９０ ０．１１

Ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ＧＰＲ ０．９３ ０．０９ ０．９０ ０．１０ ０．９９ ０．０３ ０．９０ ０．１１

ＲＦ ０．９９ ０．０５ ０．７８ ０．１５ ０．９９ ０．０４ ０．９０ ０．１０

０．２ ＰＬＳＲ ０．８２ ０．１３ ０．４０ ０．２４ ０．９２ ０．０９ ０．５３ ０．２２

ＧＰＲ ０．４８ ０．２１ ０．４７ ０．２０ ０．９３ ０．０９ ０．５８ ０．２０

ＲＦ ０．９７ ０．０８ ０．３０ ０．２３ ０．９８ ０．０６ ０．６３ ０．１８

０．３ ＰＬＳＲ ０．７６ ０．１５ ０．５５ ０．２０ ０．９１ ０．１０ ０．４９ ０．２４

ＧＰＲ ０．６４ ０．１８ ０．５４ ０．２０ ０．９３ ０．０９ ０．５３ ０．２１

ＲＦ ０．９７ ０．０８ ０．２９ ０．２３ ０．９７ ０．０７ ０．５４ ０．２０

１ ＰＬＳＲ ０．９１ ０．１０ ０．８２ ０．１３ ０．９６ ０．０７ ０．７４ ０．１６

ＧＰＲ ０．８１ ０．１４ ０．８１ ０．１４ ０．９８ ０．０４ ０．７５ ０．１６

ＲＦ ０．９７ ０．０７ ０．５０ ０．２０ ０．９８ ０．０６ ０．７３ ０．１６

总磷 ＴＰ ／ （ｇ ／ ｋｇ） ０．１ ＰＬＳＲ ０．８６ ０．０６ ０．６５ ０．０９ ０．９３ ０．０４ ０．６３ ０．１０

Ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ＧＰＲ ０．６８ ０．０９ ０．５０ ０．１０ ０．９８ ０．０３ ０．５９ ０．１０

ＲＦ ０．９７ ０．０４ ０．４０ ０．１０ ０．９８ ０．０３ ０．６１ ０．０９

０．２ ＰＬＳＲ ０．８３ ０．０７ ０．５９ ０．１０ ０．９２ ０．０５ ０．５０ ０．１１

ＧＰＲ ０．６２ ０．１０ ０．４２ ０．１０ ０．９６ ０．０４ ０．４７ ０．１１

ＲＦ ０．９６ ０．０４ ０．３９ ０．１１ ０．９７ ０．０４ ０．５０ ０．１０

０．３ ＰＬＳＲ ０．８２ ０．０７ ０．５１ ０．１０ ０．９４ ０．０４ ０．４３ ０．１２

ＧＰＲ ０．６６ ０．０９ ０．４５ ０．１０ ０．９５ ０．０４ ０．４７ ０．１１

ＲＦ ０．９７ ０．０４ ０．２６ ０．１１ ０．９７ ０．０４ ０．３８ ０．１１

１ ＰＬＳＲ ０．８５ ０．０７ ０．５０ ０．１１ ０．９４ ０．０４ ０．５５ ０．１１

ＧＰＲ ０．６８ ０．０９ ０．４８ ０．１０ ０．９７ ０．０３ ０．５３ ０．１１

ＲＦ ０．９７ ０．０４ ０．３３ ０．１１ ０．９７ ０．０４ ０．４１ ０．１１

绘制 ＳＯＣ、ＴＮ、ＴＰ 在 ０．１ ｍｍ 粒径梯度时两种光谱敏感波段三种模型的估算散点图（图 ３），可以看出，ＲＦ
建模集点都集中于 １∶１ 直线，但其验证集与建模集偏差较大，精度未能达到较好的估算要求，模型可能出现过

拟合现象。 而 ＰＬＳＲ 验证集与建模集散点均靠近 １∶１ 直线，拥有较高的模型精度。
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图 ３　 基于 ０．１ ｍｍ 粒径土壤的敏感波段光谱反射率的模型验证结果

Ｆｉｇ．３　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｓｏｉｌ ｗｉｔｈ ａ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ０．１ ｍｍ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ：敏感波段光谱

３　 讨论

３．１　 土壤粒径对土壤养分反演精度的影响

　 　 土壤的光谱反射率特性会受到其质地和理化性质的多重影响。 土壤粒径不同会对光谱反射率产生影响，
具体来说，较小粒径的土壤颗粒比表面积较大，其反射率也相对较高［３１］。 国内外关于土壤光谱测定的研究

中，多数研究者认为在利用光谱特征反演土壤的不同参数之前需要进行过筛处理，使样品的粒径更加统

一［３２—３３］，然而目前对于不同粒径样品的光谱拟合精度的研究尚不充分。 本研究在对土壤样品的原始光谱进

行一阶微分数据转换后，利用偏最小二乘、随机森林、高斯过程回归 ３ 种方法分别构建了土壤有机碳、全氮、全
磷含量的高光谱拟合模型，我们发现，采用过筛处理中最小粒径为 ０．１ ｍｍ 的模型拟合精度最高，这一现象可

６２６６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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能是因为更小的土壤颗粒之间结合更紧密，土壤表面更加平滑，从而增强了反射率［３４—３５］。 另一方面较大的土

壤颗粒可能会容纳更多空气和水分，这可能会对光谱特征的表达产生干扰［３６］。 因此，本研究推断，土壤样品

粒径越小，利用土壤光谱特征对土壤碳、氮、磷含量进行预测的能力越强。
３．２　 湿地土壤不同高光谱反演差异

通常基于敏感带的预测模型精度会高于基于原始光谱和一阶微分的预测模型精度［３７—３９］。 而本研究中基

于敏感波段所建立的模型精度相较于全波段并未提高，这可能是因为在进行相关系数计算时被土壤光谱中的

干扰因素影响或在进行敏感波段提取时去除了一些与土壤有机碳、全氮、全磷含量相关的光谱特性，导致模型

预测时因为缺少相关信息而出现验证精度低的现象。 本研究中土壤全磷含量的预测模型相较于土壤有机碳、
全氮含量的预测模型，其模型精度相对最低，这可能是由信噪比的频谱降低引起的。 此外，基于一阶微分光谱

的建模比原始光谱有更好的精度，但在进行验证时，基于原始光谱建立的预测模型具有更高的验证精度，这表

明基于一阶微分光谱所建立的预测模型更容易出现过拟合现象［４０］。 光谱变量的转换在有效地消除环境、土
壤等因素对光谱信息的影响的同时，也抹除了一些必要的信息。
３．３　 机器模型对湿地土壤碳氮磷反演精度影响

总结已有关于土壤碳、氮、磷元素光谱建模预测研究结果如表 ３，目前研究人员中采用 ＲＦ 与 ＰＬＳＲ 的人

居多，这两种模型表现较为稳定且优良。 ＲＦ 模型是一种用于分类和回归的集成机器学习算法，通过组合各种

决策树的结果并将原始数据集打包以选择样本来构建［４１—４２］。 ＧＰＲ 模型是一种流行的机器学习技术，用于对

所提供的数据进行分析、分类和回归分析［４３］。 ＰＬＳＲ 模型综合了相关、主成分分析和多元线性回归等各种分

析，从高维数据中识别影响因变量的主要控制因素，同时降低了光谱分析的维数，使构建的模型更加稳健［４４］。
根据本研究结果比较，ＰＬＳＲ 模型在处理不同土壤粒径梯度中发挥最为优秀，体现了其在高维数据中识别有

效数据的强大降维能力和在处理多元线性回归中的多重共线性时的较好效果。

表 ３　 关于土壤碳、氮和磷元素预测部分研究效果总结

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｏｉｌ ｃａｒｂｏｎ， ｎｉｔｒｏｇｅｎ， ａｎｄ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｅｌｅｍｅｎｔｓ

元素
Ｅｌｅｍｅｎｔ

模型精度
Ａｃｃｕｒａｃｙ

数据类型
Ｄａｔａ ｔｙｐｅ

模型
Ｍｏｄｅｌ

研究者
Ａｕｔｈｏｒ

Ｎ Ｒ２ ＝ ０．８１ 敏感波段 ＰＬＳＲ Ｌｉ 等，２０１９［４１］

Ｎ Ｒ２ ＝ ０．７６ 原始 ＲＦ Ｌｉｎ 等，２０２２［４２］

Ｎ Ｒ２ ＝ ０．３５ 原始 ＰＬＳＲ Ｐｅｃｈａｎｅｃ 等，２０２１［４４］

Ｃ Ｒ２ ＝ ０．９５ 一阶微分 ＲＦ Ｗａｎｇ 等，２０２２［４５］

Ｃ Ｒ２ ＝ ０．４４ 原始 ＰＬＳＲ Ｍｏｎｄａｌ 等，２０１９［４６］

Ｃ Ｒ２ ＝ ０．８１ 敏感波段 ＰＬＳＲ Ｒｉｂｅｉｒｏ 等，２０２１［４７］

Ｐ Ｒ２ ＝ ０．３４ 原始 ＰＬＳＲ Ｍａｌｍｉｒ 等，２０１９［４８］

Ｐ Ｒ２ ＝ ０．５４ 原始 ＰＬＳＲ Ｌｕ 等，２０１３［４９］

Ｐ Ｒ２ ＝ ０．５７ 原始 ＰＬＳＲ 王莉雯等，２０１６［５０］

４　 结论

本研究以陕西黄河湿地省级自然保护区的湿地表层土壤为研究对象，制备 １ ｍｍ、０．３ ｍｍ、０．２ ｍｍ、０．１ ｍｍ
四种不同粒径的土壤样本，通过原始光谱数据及一阶微分转换光谱数据对土壤碳、氮、磷含量建立不同粒径的

偏最小二乘、随机森林、高斯过程回归 ３ 种预测模型，得到结论如下：
（１）土壤光谱反射率数值随着土壤粒径的减小逐渐增大，０．１ ｍｍ 粒径的预测模型相比于其他粒径始终有

着更好的精度。
（２）比较原始和一阶微分光谱的模型验证精度，发现基于一阶微分光谱建立的土壤有机碳、全氮、全磷含

量估算模型均具有更高的精度。
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（３）基于敏感波段建立的偏最小二乘模型，建模 Ｒ２范围 ０．６２—０．９８，验证 Ｒ２范围 ０．３６—０．９４，具有更高的

反演精度和更高的稳定性。
本研究基于不同粒径的土壤光谱数据并利用不同模型估算了土壤中 ＳＯＣ、ＴＮ、ＴＰ 含量，确立准确估测其

含量及变化的最优粒径、光谱处理方法及模型，以期为湿地养分含量的快速、准确检测提供技术与理论支撑。
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