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摘　要：以典型黄河下游冲积平原区的土壤为研究对象，分析土壤高光谱特征，探讨土壤质地不同粒级颗粒含量的统一

估测途径，为土壤质地快速监测评价提供技术支持。选择原始光谱，及其倒数、对数、标准正交变换、多元散射变化、

一阶微分、二阶微分共 7 种光谱变换形式，首先主成分降维，然后分别建立土壤黏粒、粉粒和砂粒含量的支持向量机预

测模型，采用决定系数、均值绝对误差、均方根误差 3 种精度指标来衡量模型的预测能力。结果表明：原始光谱的对数

为最佳光谱变换形式，具有最佳的土壤不同颗粒含量估测能力，决定系数 R2 ≥ 0.6853，均值绝对误差 MAE ≤ 0.1193，均

方根误差 RMSE ≤ 0.1683；黏粒含量的变化范围相对集中，预测能力整体表现的相对较强，R2 = 0.8127，MAE = 0.0820，

RMSE = 0.1248。通过筛选最佳光谱变换处理，主成分降维，支持向量机预测，建立了土壤中黏粒、粉粒和砂粒含量的统

一估测途径，实现了简单快捷的高光谱估测。
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土壤不同颗粒含量是土壤最重要的特征之一，

在很大程度上决定了土壤的物理和化学性质。长期

以来，土壤测定主要依赖于土壤物理分析方法确定

土壤颗粒的粒径大小，其操作步骤复杂、成本高、

速度慢、效率低。作为一种新兴技术，高光谱技术

在土壤学科中的应用不断深入，为土壤评价与理化

性质的快速监测提供了新的途径。由于土壤高光谱

估测通常涉及光谱数据处理和建模等多个环节，如

何实现准确估测目前尚无统一的认识和技术方法，

仍然是一个需要研究的问题。

土壤光谱是土壤属性信息的综合反映，能够用

于高效精确的土壤属性预测建模[1]。土壤属性建模时

主要存在 3 方面的特征：土壤光谱反映信息的综合

性、光谱波段数据量较大、采样样本数量相对较少。

前人基于高光谱技术预测了土壤质地中的黏粒、粉

粒和砂粒不同颗粒含量[2−8]，多见于某一种[2−3] 或某两

种颗粒[4−6] 的预测，对三种颗粒[7−8] 同时预测的相对

较少。王德彩等[7] 直接利用原始光谱对平原区土壤质

地的黏粒、粉粒和砂粒三种颗粒含量进行偏最小二

乘法预测。不同的光谱变换处理，可以增强土壤在

某些波段的吸收或反射特征，从而提高土壤属性光

谱建模的精度[1]，常采用反射率倒数、对数、微分等

不同的光谱变换形式[2, 8]，但并不是所有的光谱变换

都可以增强土壤光谱所反映的信息，所以需要筛选

最佳的光谱变换形式。白燕英等[8] 对河套灌区土壤光

谱进行了 4 种变换，针对三种颗粒分别选取敏感波

段、最佳变换形式进行预测，但没有获取土壤不同

颗粒含量的统一预测模式。建模方法常用的有基于

回归分析、偏最小二乘法、神经网络、遗传算法、

支持向量机等不同的预测模型[2−8]，不同的模型影响

预测精度，要依据模型特征挑选适宜的建模方式。

典型的黄河下游冲积平原区，土壤光谱具有独特的

区域性，则土壤质地预测方式需要探寻自身适宜的，

且基于黏粒、粉粒和砂粒三种颗粒的最佳光谱变换

形式及统一预测模式鲜见报道。

本文分析典型的黄河下游冲积平原区土壤不同

颗粒含量的光谱特征，采用不同的光谱变换处理来

提高数据质量并筛选最佳的光谱变换形式，选择常
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用的主成分分析法进行降维，选择适合小样本、非

线性和高维数的支持向量机方法[9]，建立黏粒、粉粒

和砂粒三种颗粒含量预测模型，以期对土壤高光谱

估测的模式有新的认识，为典型的黄河下游冲积平

原区土壤质地快速监测评价提供技术支持。 

1    研究区概况

封丘县位于河南省东北部，处于 34°53′ ~ 35°14′ N，

114°14′ ~ 114°46′ E 之间。县境南北长 38.2 km，东西

宽 48.7 km，面积约 1220.5 km2。地处黄淮海平原，

属于黄河故道区，是典型的黄河下游冲击平原。属

于暖温带半干旱半湿润季风气候，年均降雨量约

618 mm。地势由西南向东北倾斜，属于黄淮海地区

典型土壤。主要分布有两大土类，即潮土土类和风

沙土土类。其中，潮土是该地区分布最广、面积最

大的耕作土壤，风沙土在该地区多呈断续条带状

分布。 

2    数据来源
 

2.1    土壤数据

以研究区行政边界为基础，布设 3 km × 3 km 网

格的采样点，进行规则采样，得到 101 个样本。采

集 0 ~ 20 cm 的表层土壤，经自然风干、研磨，过

2 mm 孔筛，然后采用激光衍射法（Beckman Coulter
LS230，美国，测试粒径范围 0.04  ~  2000  μm）进

行土壤颗粒粒径分析。按美国制进行分级：黏粒

 （< 0.002 mm），粉粒（0.05 ~ 0.002 mm），砂粒

 （2 ~ 0.05 mm）。 

2.2    光谱数据

采用便携式地物光谱仪（FieldSpec 3，美国），

测量土壤样品的反射光谱数据。在室内黑暗环境中，

每个土壤样品旋转 4 次，每个角度扫描 10 次，共

40 次，然后取平均值作为样本的光谱反射率。测得

的原始光谱波长范围是 350 ~ 2500 nm，而光谱中

350 ~ 380 nm、2400 ~ 2500 nm 之间的数据信噪比较

高，需要进行剔除，所以研究只选取了 380 ~ 2400 nm
波段的反射光谱。380 ~ 2400 nm 的光谱数据进行

1 nm 间隔的重采样，共输出 2021 个波段。 

3    研究方法
 

3.1    光谱变换

为了分析不同光谱变换形式对建模及其精度的

1/x lnx

x′ x′′

x

影响，寻求土壤黏粒、粉粒和砂粒含量的最佳光谱

变换形式，选取了 6 种常用的光谱变换形式，即：

原始光谱的倒数（ ）[8]、对数（ ）[8]、标准正

交变换（Standard Normal Variate，SNV）、多元散

射变化（Multiplicative Scatter Correction，MSC）[2]、

一阶微分（ ）[2]、二阶微分（ ）[10]，加上原始光

谱（ ），共 7 种光谱形式。 

3.2    主成分分析

原始光谱及其 6 种变换形式，共 7 种光谱数据，

波长范围均为 380 ~ 2400 nm 波段，共 2021 个波段，

数据量比较大，若直接采用 7 种光谱进行预测，将

会因数据量太大，导致预测时运算次数减少、速度

变慢，不能得到最佳的模型。由此采用经典的主成

分分析法进行降维，降低数据冗余、减少数据量。

研究区有效样本 100 个（101 个样本，剔除 1 个方差

最大的离散点，剩余 100 个样本），相对于 2021 个

光谱波段来说比较少，主成分分析也可以较好的限

制变量多样本少的问题。 

3.3    数据标准化

每个样本包含光谱的主成分变量、黏粒含量变

量、粉粒含量变量和砂粒含量变量，其量纲单位不

统一，所以必须对样本数据进行标准化处理。研究

采用极差标准化（正规化方法），将全部变量均规

范化到区间［0, 1］。

x̂i j =
xi j−mini

{
xi j
}

maxi
{
xi j
}−mini

{
xi j
}

x̂i j xi j式中， 表示标准化后第 i 行第 j 列的值， 表示第

i 行第 j 列的值（i = 1，2，3，······，m；j = 1，2，

3，······，n）。 

3.4    支持向量机

支持向量机（Support Vector Machines，SVM）

是一种基于统计学习理论的机器学习算法，其以统

计学习理论为体系，通过寻求结构风险最小化，追

求在有限信息的条件下得到最优结果，在数据处理

方面具有适用于高维度特征空间、小样本统计学习、

抗噪声影响能力强等优点[9−12]。土壤光谱受到有机质、

水分等诸多因素的影响，是一个复杂的过程，且样

本数量有限，所以研究选择较适宜的支持向量机模

型进行预测。SVM 建模的关键是选择参数（惩罚系

数 cost 和核函数半径 gamma）和核函数。cost 和

gamma 通过交叉验证的方法来获取，以获取的 cost
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和 gamma 为基础，再选择广泛应用的径向基（RBF）

函数作为核函数。

研究区 100 个样本，按照黏粒含量与砂粒含量

的比值排序，每隔 5 个选取一个样本，共 20 个样本，

用于模型检验，剩余的 80 个样本用于模型建立。主

成分分析获取的主成分，作为建模的变量，分别获

取 7 种光谱变换形式中黏粒、粉粒、砂粒含量的

SVM 模型。选择决定系数（Determination Coefficient，
R2）、均值绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、

均方根误差（Root Mean Squared Error，RMSE）3 个

精度指标，进行模型的最终评价。

本文采用 SPSS 24.0 软件进行土壤数据描述性分

析和主成分提取，The Unscrambler 9.7 软件进行光谱

变换，WEKA 3.7 和 Libsvm 1.0.6 工具箱实现建模和

预测，SigmaPlot 10.0 作图。 

4    结果与分析
 

4.1    土壤不同颗粒含量统计特征分析

由表 1 可见，研究区整体样本的黏粒、粉粒和

砂粒含量分别位于 4.1% ~ 21.3%、4.0% ~ 65.1% 和

13.6% ~ 89.8% 之间，表明黏粒含量分布最为集中，

粉粒含量居中，砂粒含量的分布最为离散。整体样

本的黏粒、粉粒和砂粒含量的均值分别为 10.95%、

35.55% 和 53.51%，表明样本土壤以砂粒含量为主，

土壤质地类型主要为砂壤质。不同样本类型间，黏

粒、粉粒和砂粒含量的变异系数差别特别小，均在

0.29 ~ 0.42 范围内，通常认为，变异系数（Coefficient
of Variation，Cv）Cv < 0.1 为弱变异性，0.1 ≤ Cv ≤
1.0 为中等变异性，Cv > 1.0 为高度变异性[13]。由此

可知，各颗粒组成均呈中等变异性。
  

表 1    土壤黏粒、粉粒和砂粒含量的统计特征值
Table 1    Statistical characteristics of clay, silt and sand contents

颗粒粒级
Particle grade

样本类型
Sample type

样本数量
Sample number

最小值
Minimum

 （%）

最大值
Maximum

 （%）

平均值
Mean

 （%）

标准差
Standard deviation

变异系数
Coefficient of variation

偏度
Skewness

峰度
Kurtosis

黏粒 整体样本 100 4.1 21.3 10.95 3.47 0.32 0.85 0.38
建模集 80 4.1 21.3 11.03 3.57 0.32 0.87 0.41
验证集 20 6.2 17.1 10.63 3.11 0.29 0.60 −0.20

粉粒 整体样本 100 4.0 65.1 35.55 14.11 0.40 −0.26 0.18
建模集 80 4.2 65.1 35.53 13.99 0.39 −0.24 0.27
验证集 20 4.0 63.4 35.61 14.94 0.42 −0.35 0.22

砂粒 整体样本 100 13.6 89.8 53.51 16.97 0.32 −0.07 −0.01
建模集 80 13.6 88.8 53.44 16.93 0.32 −0.10 0.06
验证集 20 19.5 89.8 53.77 17.55 0.33 0.08 −0.02

 
 

4.2    光谱特征分析

按照黏粒、粉粒含量的降低，砂粒含量的升高，

选择了 5 个样本，分析不同土壤光谱曲线。粉砂壤

土（21.3%，65.1%，13.6%），其黏粒含量和粉粒含

量最大，砂粒含量最小；粉砂壤土（16.7%，51.2%，

32.1%），其黏粒含量和粉粒含量降低，砂粒含量升

高；壤土（11.2%，37.6%，51.2%），其黏粒含量、

粉粒含量和砂粒含量最接近平均值 10.95%、35.55%、

53.51%；砂质壤土（8.4%，25.5%，66.1%），其黏

粒含量和粉粒含量继续降低，砂粒含量继续升高；

砂土（6.2%，4.0%，89.8%），其黏粒含量接近最小

值，粉粒含量最小，砂粒含量最大。

从图 1 可知，不同粒径颗粒含量的土壤光谱曲

线存在交点，交点集中于可见光和长波近红外波段，

集中于可见光波段的交点相对较多，集中于长波近

红外波段的交点相对较少。从图 1（A）和（B）比

较可知，随着样本的增加，黏粒和粉粒含量的逐渐

降低，以及砂粒含量的逐渐升高，样本于 380 ~ 1369 nm
波段范围的反射率变化越来越复杂，不同样本间的

交点数量从 2 个激增为 8 个，其中可见光范围增加

了 4 个，占总增加量的 66.7%，表明土壤光谱在可见

光波段范围内比较敏感、稳定性差；1369 ~ 2400 nm
波段范围，不存在不同样本间的交点，于 1413 nm
出现第一个明显的共同吸收峰，1913 nm 出现最大的

共同吸收峰，2134 nm 出现共同的最大反射峰，这 3
个典型的共同峰值不受样本数量的影响，其他峰值

的影响也比较小，这都表明土壤光谱在此范围内的

反射率比较稳定。

从光谱曲线的整体上看，5 个样本的光谱曲线形

态和趋势大致相同，吸收峰和反射峰位置几乎一致。
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砂粒含量最高的砂土（6.2%，4.0%，89.8%）于 380 ~
1188 nm 波段范围内反射率最低的，黏粒和粉粒含量

最大的样本粉砂壤土（21.3%，65.1%，13.6%）于

1369 ~ 2400 nm 波段范围内反射率最低。
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注：图例括号内数据依次是土壤黏粒、粉粒和砂粒含量值

图 1    不同土壤光谱反射率曲线
Fig.1    Spectral reflectance curves of different soil

  

4.3    主成分分析

将 100 个样本的 2021 个光谱变量值，通过主成

分分析降维转换为少数不相关的成分。7 种光谱形式，

按累积方差贡献率不少于 95%、96%、97%、98%、

99%、99.9% 的条件选取主成分，结果见表 2。为了

x′ x′′

避免光谱过度降维和模型过度拟合，最终选择按累

积方差贡献率不少于 98% 的条件，选取各自的主成

分。 选取了 71 个主成分， 选取了 87 个主成分，

两者的主成分数量比较多，可见降维效果不太好。

而其他的变换形式，降维的效果相对较好。 

4.4    预测分析

x′

x′′

光 谱 变 换 形 式 ， 黏 粒 、 粉 粒 、 砂 粒 含 量 的

SVM 模型，R2 ≤ 0.25，RMSE ≥ 0.3，模型精度太差，

与其他光谱变换形式没有可比性，所以直接舍弃此

建模。由表 3 可知， 光谱变换形式，黏粒、粉粒、

砂粒含量的 SVM 模型，R2 < 0.45，远远小于其他模

型，但是 MAE 和 RMSE 相对精度还可以。6 种变换

形式，18 个 SVM 模型，R2 的最大值是 0.8877，最

小是 0.3945；MAE 最小是 0.0820，最大值是 0.3046；

RMSE 最小值是 0.1248，最大值是 0.3549；3 个指标

的最大值最小值之间的差距较大，说明建立模型的

精度差距也比较大。

由图 2 可知，黏粒含量的 R2：标准正交变换 >
多元散射 > 原始光谱 > 原始光谱的对数 > 原始光谱

的倒数；粉粒含量的 R2：标准正交变换 > 原始光谱

的对数 > 多元散射 > 原始光谱 > 原始光谱的倒数；

砂粒含量的 R2：标准正交变换 > 多元散射 > 原始光

谱的对数 > 原始光谱 > 原始光谱的倒数。依据 R2，

土壤 3 种颗粒 SVM 模型的综合预测能力表现为：标

准正交变换 > 多元散射 > 原始光谱的对数 > 原始光

谱 > 原始光谱的倒数。

由图 3 可知，黏粒含量的 MAE：原始光谱的对

数 < 原始光谱 < 原始光谱的倒数 < 原始光谱的二阶

微分 < 标准正交变换 < 多元散射；粉粒含量的 MAE：

原始光谱的倒数 < 原始光谱的对数 < 原始光谱 < 原
始光谱的二阶微分 < 标准正交变换 < 多元散射；砂

表 2    主成分分析的结果
Table 2    Results of principal component analysis

光谱变换形式
Spectral
transformation

主成分数量
Principal component number

累计贡献率95%
Cumulative
contribution

rate 95%

累计贡献率96%
Cumulative
contribution

rate 96%

累计贡献率97%
Cumulative
contribution

rate 97%

累计贡献率98%
Cumulative
contribution

rate 98%

累计贡献率99%
Cumulative
contribution

rate 99%

累计贡献率99.9%
Cumulative
contribution
rate 99.9%

x 2 2 2 3 3 5
1/x 2 2 2 3 3 5
ln x 2 2 2 3 3 5
MSC 3 3 4 4 5 9
SNV 3 3 4 4 5 10
x′ 44 52 60 71 83 97
x′′ 72 76 81 87 93 99
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粒含量的 MAE：原始光谱的倒数 < 原始光谱的对数 <
原始光谱 < 原始光谱的二阶微分 < 标准正交变换 <
多元散射。依据 MAE，土壤 3 种颗粒 SVM 模型的

综合预测能力表现为：原始光谱的倒数 > 原始光谱

的对数 > 原始光谱。

由图 4 可知，黏粒含量的 RMSE：原始光谱的对

数 < 原始光谱 < 原始光谱的倒数 < 标准正交变换 <
原始光谱的二阶微分 < 多元散射；粉粒含量的 RMSE：

原始光谱的对数 < 原始光谱的倒数 < 原始光谱 < 原
始光谱的二阶微分 < 标准正交变换 < 多元散射；砂

粒含量的 RMSE：原始光谱的对数 < 原始光谱的倒数 <
原始光谱 < 原始光谱的二阶微分 < 标准正交变换 <

多元散射。依据 RMSE，土壤 3 种颗粒 SVM 模型的

综合预测能力表现为：原始光谱的对数 > 原始光谱

的倒数 > 原始光谱。
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图 3    不同光谱变换形式土壤黏粒、粉粒和砂粒含量预测模型

的 MAE
Fig.3    MAE of  clay，silt  and  sand  contents  prediction  model  in

soil with different spectral transformation forms
 

从模型预测能力角度看，依据不同的精度指标，

不同光谱变换形式的 SVM 预测能力不同。按照 R2，

预测能力为：标准正交变换 > 多元散射 > 原始光谱

的对数；按照 MAE，则为：原始光谱倒数 > 原始光

谱对数；按照 RMSE，则为：原始光谱的对数 > 原始

光谱的倒数。从选择不同光谱变换形式最佳的预测

能力着手，需要综合评价 3 个精度指标。原始光谱

倒数和原始光谱对数两者之间的 RMSE 差距远远大

于 MAE 的差距，所以依据 RMSE 和 MAE 两个精度

表 3    不同模型的最优参数及精度指标
Table 3    Optimal parameters and precision indices of different models

光谱变换形式
Spectral transformation

SVM模型
SVM model

最优模型参数
Optimal parameter

精度指标
Accuracy index

Cost Gamma R2 MAE RMSE
x 黏粒含量 9.1927 0.1109 0.8188 0.0898 0.1254

粉粒含量 4.9500 0.1020 0.6323 0.1419 0.1820
砂粒含量 3.1382 0.1109 0.6960 0.1540 0.1826

1/x 黏粒含量 3.2391 0.4136 0.7937 0.1163 0.1542
粉粒含量 0.8173 0.5145 0.6216 0.1096 0.1727
砂粒含量 0.5145 0.8173 0.6558 0.1070 0.1638

ln x 黏粒含量 8.3855 0.1109 0.8127 0.0820 0.1248
粉粒含量 3.0373 0.2118 0.6853 0.1173 0.1683
砂粒含量 0.8173 0.6155 0.6972 0.1193 0.1578

MSC 黏粒含量 5.5600 0.2118 0.8532 0.2512 0.2822
粉粒含量 9.1927 0.1109 0.6718 0.3046 0.3549
砂粒含量 9.8991 0.1109 0.7414 0.2900 0.3363

SNV 黏粒含量 7.6791 0.2118 0.8877 0.2156 0.2473
粉粒含量 4.5509 0.1109 0.6924 0.2537 0.3025
砂粒含量 6.1655 0.1109 0.7616 0.2515 0.2988

x′′ 黏粒含量 1.3218 0.1109 0.4480 0.2115 0.2758
粉粒含量 7.2755 0.0010 0.4255 0.1864 0.2343
砂粒含量 6.5691 0.0010 0.3945 0.1868 0.2353
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图 2    不同光谱变换形式土壤黏粒、粉粒和砂粒含量预测模型

的 R2

Fig.2    R2 of clay，silt and sand contents prediction model in soil
with different spectral transformation forms

4 期 张雅梅等：基于高光谱的土壤不同颗粒含量预测分析 781



指标，选择原始光谱对数的变换形式为精度最佳的

建模方式。再结合 R2，则选择原始光谱的对数为最

佳光谱变化形式比较合理。

从土壤不同颗粒含量的角度看，无论哪种光谱

变换形式，黏粒含量的 R2 均最大，且 RMSE（除原

始光谱的二阶微分）和 MAE（除原始光谱倒数、原

始光谱的二阶微分）两值均最小，说明黏粒含量

SVM 模型的预测能力整体较强。粉粒含量的 R2 值

 （除原始光谱的二阶微分）均最小，砂粒含量的

R2（除原始光谱的二阶微分）均处于黏粒含量和粉粒

含量之间的范围。粉粒含量和砂粒含量的 RMSE、

MAE 精度指标表现出来的规律性不太明显。 

5    讨论

选择原始光谱，及其倒数、对数、标准正交变

换、多元散射变化、一阶微分、二阶微分，共 7 种

光谱形式，建立 SVM 模型，R2、MAE 和 RMSE 的

最高值与最低值之间的差距都比较大，说明建立模

型的预测能力差距也比较大，表明不同光谱变换形

式对土壤不同颗粒含量的预测影响较大，这与黄明

祥等的研究结果一致[2]。其中原始光谱的对数为最佳

光谱变化形式，具有最佳的预测能力，而原始光谱

一阶微分变换形式的 SVM 模型预测能力因很差而被

直接舍弃。原始光谱的预测能力与原始光谱的对数

比较接近，所以原始光谱的预测能力也是比较好，

这与张娜等的研究结果一致[6]。

精度指标的作用是衡量模型预测能力，不同的

精度指标其含义不同，衡量模型建模能力的侧重点

也不同。分别以 R2、MAE 和 RMSE 来进行模型预测

能力的排序，3 种情况不同光谱变换形式的 SVM 预

测能力各不相同。所以要想获取最佳的模型建模能

力的排序，需要不同的精度指标来综合衡量，不同

的精度指标相互制约相互关联有机统一，才能筛选

出最佳模型。

选取样本土壤不同颗粒含量的分布范围不同，

影响模型的预测。研究区整体样本中，黏粒含量分

布最为集中，SVM 模型的预测能力整体表现的都相

对较强。粉粒和砂粒含量的分布比较离散，模型的

预测能力表现的相对较弱。砂粒含量的分布最为离

散，却没有表现出整体最差的预测能力。可见，土

壤不同颗粒含量的分布范围对模型预测能力的影响

存在复杂的非线性关系。

土壤颗粒粒径最大的砂土（6.2% 4.0% 89.8%），

在 380 ~ 1188 nm 波段范围内，是 5 个样本中反射率

最低的，这表明随着土壤粒径的增加，土壤光谱反

射率呈现一定程度的降低，这与前人研究结果一

致[14−15]。这是由于随着土壤颗粒粒径的增加，颗粒间

的空隙增大，总面积降低，从而降低了光的反射作

用。黏粒和粉粒含量最大的粉砂壤土（21.3% 65.1%

13.6%） 于 1369  ~  2400  nm 波 段 范 围 内 反 射 率 最

低。近红外是水分比较敏感的波段，土壤光谱反射

率会随着土壤含水量的增加而降低 [16]，并在 1440、

1990 nm 附近出现两个较强水分光谱吸收峰[16−17]，这

与本研究土壤光谱的两个峰谷（1413、1913 nm）相

一致。为了最大消除水分的影响，研究基于风干磨

碎土，但是由于土壤中黏粒对水分的保水性比较强，

在水分敏感波段，还是受到一定的影响，使得光谱

反射率降为最低。一般认为，土壤有机质敏感波段

在 600 ~ 800 nm 之间 [18] 或者 620 ~ 810 nm 之间 [19]，

去除有机质后，土壤光谱反射率在全波段均有所增

加，尤其在可见光波段变化明显[20−21]，这表明土壤光

谱受到有机质的影响，且主要影响于可见光范围。

由此推测，不同粒级颗粒含量的土壤光谱在可见光

波段范围形成的交点，有机质可能是主导因素，尚

需进一步的研究。

研究基于风干磨碎土，土壤光谱信息没有完全

消除水分的影响，还受到有机质等多种因素的影

响[22−23]，但是从筛选出来的原始光谱对数的模型预测

能力来看，结果比较理想，实现了简单快捷的预测。

从模型的精度来看，虽然干土建立的模型比较理想，

但若用于精准预测，精确度还不够高。所以干土建

立的模型，可以较好地运用于估测，或普通精度的

预测，精准预测还需要通过大量的工作去除水分[24]、
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图 4    不同光谱变换形式土壤黏粒、粉粒和砂粒含量预测模型

的 RMSE
Fig.4    RMSE of clay，silt and sand contents prediction model in

soil with different spectral transformation forms
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有机质[25] 等因素对光谱反射率的影响。 

6    结论

 （1）不同光谱变换形式对土壤不同颗粒含量的

预测影响较大，筛选出原始光谱的对数为最佳光谱

变换形式，具有最佳的预测能力。其建立的黏粒、

粉粒和砂粒三种颗粒 SVM 模型的 R2 可达 0.6853 ~
0.8127， MAE 低 至 0.0820  ~  0.1193， RMSE 低 至

0.1248 ~ 0.1683。

 （2）土壤不同颗粒含量的分布范围影响模型精

度，黏粒含量的变化范围比较集中，其预测能力整

体表现的都相对较强。原始光谱、原始光谱的对数、

原始光谱的标准正交变换、原始光谱的多元散射变

化 4 种变换处理建立的黏粒含量 SVM 模型，R2 均

为 3 种颗粒的最大值，MAE 和 RMSE 均为 3 种颗粒

的最小值。

 （3）土壤光谱，通过筛选最佳光谱变换处理，

主成分降维，然后支持向量机建模的预测模式，黏

粒、粉粒和砂粒 3 种颗粒含量预测精度相对较高，

实现了土壤中不同颗粒的统一估测途径，为土壤质

地快速监测评价提供了技术支持。
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Different Soil Particle Contents Prediction Based on Hyperspectral Data

ZHANG Ya-mei, SHI Meng-yue, WANG De-cai, GUO Fang*

(College of Forestry, Henan Agricultural University, Zhengzhou 450002)

Abstract: The  hyperspectral  characteristics  of  different  particle  contents  of  soil  in  the  typical  alluvial  plain  of  the
lower Yellow River were investigated in order to provide technical support for rapid monitoring and evaluation of soil
texture.  Seven  spectral  transformation  forms  were  selected,  including  the  original  spectrum  and  its  reciprocal,
logarithm,  standard  orthogonal  transformation,  multivariate  scattering  change,  the  first  derivative  and  the  second
derivative.  First,  principal  component  analysis  was  applied  to  reduce  dimension.  Then,  predictive  models  of  the
contents  of  clay,  silt  and sand were established with support  vector  machines.  Three accuracy indices  were selected
including  determination  coefficient,  mean  absolute  error  and  root  mean  squared  error.  The  results  showed  that  the
logarithm of the original spectrum was the best spectral transformation form due to the best prediction with the R2 ≥
0.6853, the MAE ≤ 0.1193 and the RMSE ≤ 0.1683. The variation range of clay content was relatively concentrated,
showing the best prediction by the R2 of 0.8127, MAE of 0.0820 and RMSE of 0.1248. The soil spectrum was reduced
dimension  with  principal  component  by  selecting  the  best  spectral  transformation.  Whereafter,  the  support  vector
machine modeling was used to predict the contents of clay, silt and sand in soil, which was realized a simple and fast
hyperspectral estimation on soil texture.
Key words: Soil;  Particle  content;  Hyperspectral;  Spectral  transformation;  Principal  component  analysis;  Support

vector machines
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