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摘  要 

光谱预处理可以突显土壤光谱中的微弱信号，合适的光谱变换能够显著提升土壤有机质的预测精度，对土

壤有机质的精准监测具有重要意义。本研究通过建立随机森林模型对土壤有机质进行估测，分析光谱变换

对模型精度的提升。结果表明：一阶微分处理后的土壤有机质预测精度为0.93，均方根误差为0.911 g/kg，
能够较好的预测土壤有机质含量。 
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Abstract 
Spectral pretreatment can highlight the weak signal in the soil spectrum. The prediction accuracy 
can be improved by spectral transformation. It is of great significance for precision agriculture. In 
this study, the effect of spectral transformation is analyzed by predicting accuracy. The results 
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show that: the prediction accuracy of the first-order differential treatment is 0.93; the root mean 
square error is 0.911 g/kg. It can better predict soil organic matter content. 
 
Keywords 
Hyperspectral, Soil Organic Matter, Spectral Transform 

 
 

Copyright © 2022 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

土壤有机质对农业生产具有重要意义，因此，土壤有机质的精准监测对精准农业的发展具有重要意

义。相比传统的有机质监测方法，高光谱遥感可以实现大面积快速监测[1] [2]。 
近年来，高光谱遥感不仅在环境和食品监测方面具有广泛应用，在精准农业监测方面也具有广泛应

用。目前高光谱遥感在土壤有机质方面预测精度的提升主要是通过不同的光谱变换[3] [4]、模型研究[5] [6]
和模型优化[7] [8]等方面改进，近而使得土壤有机质有较好的估测精度，从而可以实现土壤有机质大面积

精准估测。 

2. 数据采集及处理 

2.1. 土样采集及数据获取 

采用五点采样法对土样进行采集，将采集的土样风干研磨过筛后分成二份，一份用于实验室测试，

一份用于光谱采集。光谱数据是使用地物光谱仪在暗室中获取。 

2.2. 光谱数据预处理 

光谱数据获取过程中会存在一些噪声，为此我们首先对光谱数据进行中值滤波处理以减弱噪声，其

次在对数据进行一阶微分(First order differential, FDR，公式(1))预处理变换。 
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3. 结果与分析 

3.1. 光谱特征分析 

土壤光谱反射率是土壤信息的综合反映，土壤的成土母质、理化性质及外部地貌等的变化都将影响

土壤光谱的表现形式[9]。对于小尺度内的土壤样本其外部地貌差异较小、成土母质相似，因此土壤光谱

间的差异主要是由土壤理化性质引起的。图 1 为土壤光谱原始反射率曲线图。 
由图 1 可得，光谱反射率随着波段的不同表现出不同的光谱特性，在 500~750 nm 波段内，光谱反射

率随着波段的增长而逐渐增大，且增长速度较快，在 800~1400 nm 内，光谱反射率随着波段的增长而逐

渐增大，但增长速度较缓，在 1400~2500 nm 波段内，整体趋势是光谱反射率随着波长的增加而逐渐降低，

且在 1450 nm 和 1900 nm 处存在两个吸收峰。 
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由于原始光谱反射率图中会隐藏部分光谱特征信号，需要通过光谱变换将隐藏的光谱信号突显出来，

一阶微分光谱变换可以突显隐藏信号，一阶微分光谱反射率曲线图如图 2 所示。 
 

 
Figure 1. Raw spectral reflectance plot 
图 1. 原始光谱反射率曲线图 

 

 
Figure 2. First-order differential spectral reflectance curve 
图 2. 一阶微分光谱反射率曲线图 

 

由图 2 可得，光谱反射率经一阶微分处理后，在波段 600 nm、1000 nm、1500 nm 和 2200 nm 处出现

了四个反射率峰，和原始光谱反射率图相比，一阶微分可以较好的突显光谱信号。 

3.2. 相关性分析 

土壤有机质和光谱反射率之间相关关系通常通过相关性进行分析，也是光谱建模输入变量选取的常

用手段，相关性分析结果如图 3 所示。 
由图 3 可得，光谱反射率和原始光谱相关性的最大值为 0.48，一阶微分处理后的相关性为 0.72，提

升了 48.5%，表明原始光谱反射率经一阶微分处理后，可以突显原始光谱中隐藏的光谱信号，进而提升

光谱反射率和土壤有机质的相关性。 
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Figure 3. Correlation of soil organic matter with original spectrum (a) and first derivative (b) 
图 3. 土壤有机质与原始光谱(a)及一阶微分(b)的相关性 

3.3. 土壤有机质估算反演模型 

本研究选择原始光谱反射率和一阶微分全波段光谱数据作为输入变量，采用随机森林模型预测土壤

有机质含量。 
随机森林(Random forest, RF)在处理高维数据中不易产生过拟合，对于数据较多的情况，RF 算法处

理数据速度较快，且对数据的使用能力较强。其基本原理是在训练样本中进行取样，取样次数由训练样

本的总数决定，模型运行是对每个子集构建决策树，最后根据决策树的输出取到最终结果。模型应用在

Matlab R2018b 中完成，模型精度采用决定系数(R2)和均方根误差(RMSE)来衡量。预测结果如图 4 所示((a)
原始光谱，(b)一阶微分)。 
 

     
Figure 4. Predicted and measured values of soil organic matter 
图 4. 土壤有机质预测值和实测值 
 

由图 4 可得，一阶微分处理后的土壤有机质预测精度为 0.93，RMSE 为 0.911 g/kg，相比原始反射率

R2提升了 75%，RMSE 降低了 53%，模型预测精度和稳定性有了较高的提升，表明光谱反射率经一阶微

分处理后可以有效的对土壤有机质进行估测。 
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4. 结论 

1) 原始光谱反射率和土壤有机质之间的相关性最高为 0.48，一阶微分处理后的相关性为 0.72，和原

始光谱相比提升了 48.5%。 
2) 原始光谱反射率建立的土壤有机质 R2 为 0.53，经一阶微分处理后，R2 为 0.93，模型精度有了较

高的提升，能够实现对土壤有机质的精度估测。 
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