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基于高光谱的土壤碳酸钙含量估算模型研究

吴 倩， 姜琦刚， 史鹏飞， 张莉莉
（吉林大学地球探测科学与技术学院，长春 １３００２６）

摘要： 土壤中碳酸钙的含量是土壤分类及肥力评价的重要依据。 研究选取陕西省黄土高原区的 ７８ 个黄绵土土壤
样品为研究对象，在分析碳酸钙含量的基础上，采用 ＳＶＣ ＨＲ－１０２４ｉ便携式光谱仪获取土壤样品的可见光、近红外
与短波红外高光谱反射率（３５０ ～２ ５００ ｎｍ）数据，对原始光谱曲线分别进行一阶微分、二阶微分和连续统去除 ３ 种
数学变换，运用相关分析法和连续投影算法分别进行敏感波段的选取，采用随机森林回归建立土壤碳酸钙的估算
模型。 结果表明： 黄绵土的光谱曲线特征相似，在 １ ４４０ ｎｍ，１ ９００ ｎｍ和 ２ ２００ ｎｍ等处均存在明显的吸收特征，且
碳酸钙含量与光谱反射率呈现正相关态势； 基于二阶微分与连续投影算法的随机森林估算模型精度最高，验证集
R２为 ０．８２，相对分析误差（ｒｅｓｉｄｕａl ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＲＰＤ）值为 ２．３７。
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０ 引言

土壤是自然界不可或缺的资源
［１］ ，它为作物的

生长提供了一定的养分和水分。 碳酸钙（ＣａＣＯ３ ）是
土壤中碳酸盐的主要成分，对土壤物理、化学性质、
碳的沉积、土壤酸碱度、土壤胶体性状等的研究都有
重要意义

［２ －３］ 。 近年来，随着遥感科学的发展，高光
谱遥感应用的深入，人们越来越体会到定量遥感的
必要性，基于高光谱的土壤理化性质快速、定量、准
确的模型构建成为农业遥感研究领域研究的重

点
［４］ 。 土壤的光谱反射特性是土壤基本特性之一，

与土壤中的各种理化性质有着十分密切的关系，土
壤中各种物质特殊的光谱特征以及土壤组成物质的

多样性都会在光谱曲线上体现，碳酸钙的含量对土
壤光谱反射特性具有一定的影响，Ｇａｆｆｅｙ［５］

研究发

现碳酸盐矿物由于碳酸根的振动过程，在可见－近
红外（３５０ ～２ ５５０ ｎｍ ）光谱区域有 ７ 个较强的吸收
特征； 张婷婷［６］

研究认为土壤中碳酸盐含量对土壤

的光谱特征有一定的影响，在 ２ ２３０ ～２ ２７０ ｎｍ之间
有明显的吸收特征； Ｓｔｅｎｂｅｒｇ［７］

研究认为土壤碳酸

盐在２ ３３５ ｎｍ处有较强的吸收特征；以往研究表明
碳酸钙的可见光、近红外（ＶＮＩＲ，４００ ～１ ２００ ｎｍ）、

短波红外（ＳＷＩＲ，１ ２００ ～２ ５００ ｎｍ）光谱可作为土
壤碳酸钙含量估算的理论依据，是一种物理性的无
损伤和低成本的研究方法，可以用来区分土壤类型
和评估大量土壤特性。 为了更好地理解电磁波与地
表特征之间的相互作用，国内外学者将经典的数学
物理理论与遥感实践相结合，建立了近百种定量遥
感模型，这些模型大体可分为统计模型、物理模型、
半经验模型 ３种。 利用高光谱数据估测土壤理化性
质的模型有很多，近年来的研究中大多运用统计模
型，建立遥感数据与地面观测数据之间的线性回归
方程，统计模型简便易行，一般仅包含 ３ ～６个参数。
以往研究中多运用偏最小二乘回归、多元线性同步
回归、支持向量机等方法，且研究内容大多集中在对
土壤有机质含量、土壤水分、土壤游离铁含量的估算
建模上。 本次研究选取随机森林回归算法（ ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＦＲ）对土壤碳酸钙含量进行估算，
随机森林回归是一种集成学习模型，其优化了组合
机器学习和 ＣＡＲＴ决策树算法，并且对异常值和有
噪声的数据具有一定的容忍度

［８］ ，目前更多的应用
于数据分类和回归分析

［９］ 。
研究选取的土壤类型为黄绵土，黄绵土质地疏

松，呈浅棕色，剖面发育不明显。 广泛分布于甘肃、
陕西、山西等水土流失较严重地区，是陕西省分布面



第 １期 吴 倩，等： 基于高光谱的土壤碳酸钙含量估算模型研究

积最大的土壤类型，其肥力低下，主要分布在坡度
大、植被较少地区，是造成土壤养分有效性低、ｐＨ
高，影响土壤结构及加速土壤侵蚀的重要因素之一，
因此基于高光谱的土壤碳酸钙含量估算可以准确快

速地获取土壤属性信息以及为水土流失地区提供治

理等的理论参考，对于评价成土因素以及对土壤性
质的研究具有重要意义。

１ 材料与方法
１．１ 研究区概况

研究区主要位于陕西省北部的黄土高原地

区。 １０７°１５′４１″～１１１°１４′４０″Ｅ，３４°１２′２１″～３９°
２９′１７″Ｎ，黄土高原属于干旱区与半干旱区； 在气
候分区上，该地区横跨温带和暖温带，年平均降
水量约在 ３００ ～７００ ｍｍ 之间，长期的水土流失导
致生态环境较脆弱。 陕西省土壤类型众多，本次
研究的土壤类型为黄土高原上分布面积最大的

黄绵土，研究共采集了 ７８ 个土样，其中 ２８ 个位
于陕西省最北部的榆林市，４１ 个位于延安市，９
个位于渭南市。 图 １ 为研究区地理位置及采样
点分布。

图 1 研究区地理位置及采样点分布
Fig．1 Location of the study area and the distribution of sampling sites

１．２ 样本采集与分析
根据陕西省黄绵土空间分布特征，于 ２０１６ 年

７—８ 月期间在榆林市、延安市、渭南市共采集具有
典型代表性的 ７８个黄绵土土壤样品，对土壤样本进
行风干、碾磨及过 １ ｍｍ 孔筛等操作后，采用四分
法，将每个样品分为 ２ 份，一份利用气量法进行实验
室土壤碳酸钙含量测定，另一份用作土壤反射光谱
测定。
１．３ 光谱测定

土壤 ＶＮＩＲ／ＳＷＩＲ反射光谱是在暗室中控制辐
照度条件测量的，测定采用了美国 Ｓｐｅｃｔｒａ Ｖｉｓｔａ 公
司生产的 ＳＶＣ ＨＲ －１０２４ｉ便携式光谱仪进行，其波
长范围为 ３５０ ～２ ５００ ｎｍ。 在 ０．６ ～１ ｍ之间放置 １
盏 ５０ Ｗ白炽灯，设置 ６０°方位角和 １５°天顶角，这种
配置确保了由于阴影造成的最小扰动，使测量结果

不那么依赖于粗糙度。 用 ８°透镜提供直径为 ０．１３ ｍ
的光斑。 测量中利用白板进行校正，获得了 ３ 个连
续的和 ５０ 个单独反射测量系列，噪声水平低于
０．００１，光源的照射方向与垂直照射之间的夹角为
３０°，测量土样在 ４个方向上的光谱曲线。
１．４ 数据预处理

为了提高光谱数据的质量，研究利用 ＥＮＶＩ５．３
对建模前的数据进行光谱数据库的建立以及 １０ ｎｍ
间隔的重采样，重采样处理后每个土壤样本的光谱
数据曲线包含 ２１６ 个波段。 重采样后的光谱曲线依
然存在一定量噪声，为了提高预测模型的精度，采用
Ｓａｖｉｔｚｋｙ －Ｇｏlａｙ 卷积平滑法（Ｓ －Ｇ）对数据进行进
一步的处理

［１０］ ，平滑去噪后，对土壤碳酸钙光谱数
据进行数学变换，得到原始光谱（Ｒ）的一阶微分
（Ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａl，Ｒ″）数据，二阶微分（Ｓｅｃｏｎｄ
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ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａl，Ｒ″）数据，连续统去除（Ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ
Ｒｅｍｏｖａl，ＣＲ）数据。
１．５ 敏感波段选取

采用相关分析法（ａｎａlｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅlａｔｉｏｎ，ＣＡ）与
连续投影算法（ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ａlｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＰＡ）
分别进行土壤碳酸钙含量与光谱反射率的相关性分

析以及敏感波段的筛选，并依据建模结果对两种方
法进行评价。

ＣＡ是指对两个或多个具备相关性的变量元素
进行分析，从而衡量两个变量因素的相关密切程
度

［１０］ 。 需要将 ４ 种光谱处理方法与所测样本的碳
酸钙含量的真实值逐个波长进行相关性分析，并进
行 p＝０．０１ 显著性检验，根据相关性的高低来确定敏
感波段，相关性越高，波段越敏感。 相关分析采用
ＳＰＳＳ中的相关性函数进行，通过显著性检验的波段
作为接下来的建模的敏感波段。 相关系数公式如下：

ri ＝
∑
N

n ＝１
（xni －xi）（yn －y

－

）

∑
N

n ＝１
（xni －xi）２∑

N

n ＝１
（yn －y

－

）２

， （１）

式中： ri为土壤碳酸钙含量与光谱反射率相关系数；
i为波段序号； N 为土壤样本的个数， xni 为第 n 个
土壤样本第 i波段的光谱反射率值； xi 为 N 个土壤
样本在 i波段光谱反射率的平均值； yn 为第 n 个土
壤样本的碳酸钙含量实测值； y

－
为土壤样本碳酸钙

含量实测值的平均值
［１１］ 。

ＳＰＡ在多自变量校正领域是一种采用前向选取
的特征波段变量选择的方法

［１２］ 。 能够有效地减少
信息重叠，使变量之间的共线性达到最小，大大减少
了建模变量的个数，有效提高建模的效率。 实现用
较少的信息量代表多数样本的光谱信息的效果

［１０］ ，
ＳＰＡ 以均方根误差 （ ＲＯＯＴ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）为评价指标，将 ＲＭＳＥ 最小值下的波长个数
确定为敏感波段数

［１３ －１４］ ，连续投影算法在 Ｍａｔ-

lａｂ２０１８ａ中实现。
１．６ 模型建立与精度验证方法

随机森林（ＲＦＲ）是一种集成算法（Ｅｎｓｅｍｂlｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ），这种算法优化了组合机器学习和 ＣＡＲＴ
决策树算法

［１５］ 。 随机森林有很多的优点，首先它能
在决策类别时，去评估变量的重要性，其次它对于数
据集较多的输入变量的处理精度较好，随机森林的
两个应用主要是分类与回归。 近几年随机森林在回
归分析方面的应用也越来越广泛。 该算法的估算精
度比较高，树形结构自由生长，能够有效避免其他估
算模型中的过度拟合现象，是对传统的决策树模型
的一种优化，对数据量较大的数据集比较适用［１５］ 。
随机森林回归模型的构建运用 Ｒ．３．４．１ 中的 Ｒａｎ-
ｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 包进行。
研究选取土壤碳酸钙含量实测值与估测值的均

方根误差（ＲＭＳＥ），决定系数（Ｒ２ ）以及相对分析误
差（ｒｅｓｉｄｕａl ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＲＰＤ）３ 个参数对模
型进行精度验证，均方根误差与相对分析误差越小，
决定系数越大，模型的精度越高。

２ 结果与分析

２．１ 土壤碳酸钙描述性统计
首先对全部 ７８ 个土壤碳酸钙样本进行异常值

分析，将样本中碳酸钙含量不在±３ 倍标准差中的
极度异常的 ４个样本剔除，从剩余的 ７４ 个样本中选
择出 ５２ 个样本用于建模，２２ 个样本用于验证，表 １
为土壤样本碳酸钙含量的统计结果，样本总体碳酸
钙含量范围为１１．１０９ ～１７５．０７７ ｇ·ｋｇ －１，其中建模集中
的５２个碳酸钙含量范围为１１．１０９ ～１７３．５０９ ｇ·ｋｇ －１，验
证样本碳酸钙含量范围为 １１．２３６ ～１７５．０７７ ｇ· ｋｇ －１，
样本的选取基本上涵盖了总体样本中的数据范围。
建模集与验证集的偏度为 ０．４６ 和 ０．２５，均在 ０ 值
附近，基本服从正态分布，建模集、验证集与总体样
本的偏度差异不大，样本适合用于建立模型。

表 1 土壤样本碳酸钙含量的统计结果
Tab．1 Statistics of calcium carbonate in soil samples

样本集 数目 最小值／（ｇ· ｋｇ －１） 最大值／（ｇ· ｋｇ －１） 平均值／（ ｇ· ｋｇ －１ ） 标准差 偏度 变异系数／％
建模样本 ５２  １１ S．１０９ １７３ Ｉ．５０９ ８５  ．３６５ ２８ ●．２６２ ０ ●．４５７ ４４ ●．８２
验证样本 ２２  １１ S．２３６ １７５ Ｉ．０７７ ８７  ．６０７ ８ ３３ ●．７９８ ０ ●．２５３ ４９ ●．９９
总样本 ７４  １１ S．１０９ １７５ Ｉ．０７７ ８６  ．３６２ ３０ ●．５３６ ０ ●．３５４ ４６ ●．９４

２．２ 土壤碳酸钙含量与光谱相关性分析
图２（ａ）为全部碳酸钙样本波长与反射率之间的

原始光谱图，由图中可以看出，不同碳酸钙含量的土
壤反射率曲线总体趋势基本相同，深度有所不同，吸
收特征基本相同，在１ ４００ ｎｍ和１ ９００ ｎｍ和２ ２００ ｎｍ

处有明显的吸收特征，这与前人分析结果相似，通常
认为是由 ＯＨ，ＡＬ －ＯＨ 等引起的［１６ －１７］ ，除此之外，
近红外波段的反射率总体大于可见光部分的反射

率； 如图 ２（ｂ）所示，随着碳酸钙含量的增加，光谱
反射率也随之增加，两者呈现正相关态势，且近红
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外波段的增长速度明显高于可见光部分的增长速

度，反射率曲线在于 ２ ３５０ ｎｍ 处有一吸收谷，这主
要是由于碳酸根的影响作用引起的

［１６］ 。

  （ａ） 全部样本反射率图   （ｂ） 部分样本反射率图
图 2 研究样本波长反射率图

Fig．2 Reflectance maps of calcium carbonate content of samples
  图 ３ 为基于相关分析算法的敏感选波段筛选
图，由图 ３可以看出，原始光谱曲线在全波段的相关
性较差，相关系数最高值在 ２ ３４０ ｎｍ 左右，相关系
数仅为 ０．３７，曲线整体呈现正相关的态势。 经过一
阶微分、二阶微分、连续统去除后，光谱曲线与土壤
碳酸钙含量的相关性得到了显著的提高，从而可以
进一步提高模型的预测能力。 其中一阶微分相关系
数最大值在 １ ６１０ ｎｍ处达到了－０．６６，二阶微分相
关系数在 ２ ２３０ ｎｍ处达到了 ０．５６，微分运算虽然可

以较好地消除背景信号，但高阶微分在应用中往往
表现出不稳定性，在应用中存在一定的问题，以往研
究发现，在光谱分析中随着阶数的增加，相关系数呈
现先增加后减少的趋势，并在二阶处达到最大
值

［１８］ ，因此，研究采用一阶与二阶微分。 连续统去
除相关系数在 ２ １５０ ｎｍ处为到 ０．５３，均达到中度相
关水平，４ 种数学处理方法分别有 ５４，８２，５４，４４ 个
波段入选建模波段。

  （ａ） 原始光谱相关分析图   （ｂ） 一阶微分相关分析图

  （ｃ） 二阶微分相关分析图   （ｄ） 连续统去除相关分析图
图 3 基于相关分析（CA）的敏感波段筛选图

Fig．3 Sensitive band screening graph based on correlation analysis
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  图 ４为基于连续投影算法的敏感波段筛选图，
经过连续投影算法降维处理过后筛选的敏感波段在

图中用方块圈出，经 Ｓ－Ｇ平滑后的原始光谱数据，
ＲＭＳＥ最小值为 １７．９６６ ８，共 ３５０ ｎｍ，４４０ ｎｍ，４８０ ｎｍ，
６２０ ｎｍ，７７０ ｎｍ，８４０ ｎｍ，９２０ ｎｍ，９７０ ｎｍ，１ ６７０ ｎｍ
和 １ ８８０ ｎｍ 等 １７ 个波段入选； 经一阶微分后的光
谱数据， ＲＭＳＥ 最小值为 ２６．１９４ ５，共 ４２０ ｎｍ，
４７０ ｎｍ，６２０ ｎｍ，１ ５１０ ｎｍ 和 １ ５３０ ｎｍ 等 ９ 个波段

入选； 经二阶微分后的光谱数据，ＲＭＳＥ 最小值为
２１．２７２ ４，共 ３６０ ｎｍ，４２０ ｎｍ，８３０ ｎｍ，８８０ ｎｍ 和
１ ０２０ ｎｍ等 １６个波段入选； 经连续统去除后的光谱
数据，ＲＭＳＥ最小值为 ２２．８５３ ３，共 ４１０ ～４３０ ｎｍ，５４０
ｎｍ和 ５７０ ｎｍ等 １５ 个波段入选。 与相关分析法相
比大大减少了模型的输入变量，可有效提高模型的
计算速度。

   （ａ） 原始光谱 ＳＰＡ 误差分析图  （ｂ） 原始光谱 ＳＰＡ 入选波段图  （ ｃ） 一阶微分 ＳＰＡ 误差分析图  （ｄ） 一阶微分 ＳＰＡ 入选波段图

   （ｅ） 二阶微分 ＳＰＡ 误差分析图  （ ｆ） 二阶微分 ＳＰＡ 入选波段图  （ｇ） 连续统去除 ＳＰＡ 误差分析图  （ｈ） 连续统去除 ＳＰＡ 入选波段图
图 4 基于连续投影算法（SPA）的敏感波段筛选图

Fig．4 Sensitive band selection based on successive projections algorithm
２．３ 建模结果分析

表 ２为土壤碳酸钙含量敏感波段 ＲＦＲ模型，研
究表明，经数学变换的光谱为变量建立的模型精度
明显高于原始光谱，数学变换有效提高了土壤碳酸
钙含量与光谱反射率之间的相关性，验证集 R２

均大

于 ０．５８，其中二阶微分的估算精度最高，验证集 R２

为 ０．８２，RPD为 ２．３７，表明模型较为适用； 从敏感
波段选取方法看，除基于 ＣＲ 的建模集精度相关分
析法较高于连续投影算法外，其余数学变换方法无
论建模集验证集基于连续投影算法建模精度均高于

相关分析法，由此看出，连续投影算法不仅变量少效

率高，并且在波段筛选方面较为适用； 就模型本身
而言，随机森林回归整体的预测精度较好，验证了利
用随机森林回归估算土壤碳酸钙含量的可行性。 就
模型的稳定性而言，建模集整体精度均高于验证集，
模型缺乏一定的稳定性，可能原因为： ①土壤碳酸
钙样品普遍存在标准差较大、变异性较大的现象，碳
酸钙的含量较为分散，在对碳酸钙含量进行估算研
究中数据普遍存在以上问题； ②获取敏感波段的方
式不同。 例如，洪长乔等［１７］

除了利用相关分析法选

取的波段，还添加了前人研究结果较好的几个数据
集作为自己研究的建模集之一，并分别建模进行比

表 2 土壤碳酸钙含量的敏感波段的 RFR模型
Tab．2 RSR models for soil calcium carbonate content based on sensitive bands

模型 波段选取方法 建模波段数
建模集

R２ ＲＭＳＥ
验证集

R２ ＲＭＳＥｐ ＲＰＤ
ＲＦＲ －Ｒ ＣＡ ５４ ●０ ●．５９ ２０  ．４３ ０ ●．４１ ２５ －．２２ １ ●．４３

ＳＰＡ １７ ●０ ●．６０ ２０  ．０３ ０ ●．５１ ２２ －．５６ １ ●．４９

ＲＦＲ －Ｒ′ ＣＡ ８２ ●０ ●．７６ １９  ．１９ ０ ●．６８ １９ －．９４ １ ●．８８
ＳＰＡ ９ ●０ ●．７９ １７  ．５６ ０ ●．７３ １６ －．５６ ２ ●．３２

ＲＦＲ －Ｒ″ ＣＡ ５４ ●０ ●．７４ １２  ．３６ ０ ●．７０ １３ －．４５ ２ ●．２１
ＳＰＡ １６ ●０ ●．８９ １１  ．２５ ０ ●．８２ １２ －．７９ ２ ●．３７

ＲＦＲ －ＣＲ ＣＡ ４４ ●０ ●．７１ １４  ．２８ ０ ●．５８ １８ －．６２ １ ●．８３
ＳＰＡ １５ ●０ ●．６８ １７  ．１１ ０ ●．６９ １９ －．６４ １ ●．８８
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较； Ｇｏｍｅｚ等［１９］
在研究拉比因河谷土壤碳酸钙含量

时，利用可变重要性（ＶＩＰ分数）和 Ｂ 系数的值来确
定光谱带，由此可看出敏感波段的选取方式是多样
的，选择方式的不同对模型精度与稳定性会产生一

定的影响。 图 ５ 为基于 ＳＰＡ 的 ４ 种数学变换 ＲＦＲ
模型实测值与预测值拟合图，可以明显看出二阶微
分的模型拟合效果较好。

  （ａ） 原始光谱拟合曲线图   （ｂ） 一阶微分拟合曲线图   （ｃ） 二阶微分拟合曲线图   （ｄ） 连续统去除拟合曲线图
图 5 基于 SPA的四种数学变换 RFR模型实测值与预测值验证集拟合图

Fig．5 Fitting graph of measured value and predicted value of four
mathematical transformations RFR model based on SPA

３ 结论

研究采用随机森林回归的方法建立了陕西省北

部黄绵土高光谱碳酸钙估算模型，旨在探讨不同光
谱处理方法与不同敏感波段筛选方法模型构建的优

劣以及利用随机森林回归估算碳酸钙含量的可行

性，主要取得了以下 ３ 点结论：
１）碳酸钙较明显的吸收特征位于 １ ６１０ ｎｍ，

２ ２２０ ｎｍ，２ ３４０ ｎｍ，２ ２７０ ｎｍ 等处，且土壤碳酸钙
含量与全波段光谱呈现较明显的正相关关系。

２）基于连续投影算法的模型构建精度除建模
集 ＣＲ 变换外精度均高于相关分析法，表明连续投
影算法在波段筛选中较为适用。

３）基于连续投影算法与二阶微分变换的随机
森林回归建模精度最高，建模集 R２

为 ０．８９，验证集
R２
值为０．８２，且ＲＰＤ值大于２，模型可信度较高，验证
了利用随机森林回归估算土壤碳酸钙含量的可行性 。
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