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摘要: 可见 /近红外光谱技术是土壤成分检测的有效工具ꎮ 波长筛选对可见 /近红外模型土壤属性的预测精

度有重要影响ꎮ 以宁夏吴忠地区 ７５ 个水稻土样为研究对象ꎬ利用可见 /近红外光谱技术采集土壤样品光谱ꎬ
采用 ＳＰＸＹ(Ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｊｏｉｎｔ Ｘ￣Ｙ ｄｉｓｔａｎｃｅ)方法选取了校正集和预测集样本ꎬ比较了分别采

用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ 平滑(ＳＧ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ)、多元散射校正(Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬＭＳＣ)、标准正态变量变换

(Ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｖａｒｉａｔｅꎬＳＮＶ) ３ 种预处理方法对光谱数据处理后建立土壤碱解氮偏最小二乘法模型和原始

光谱数据建模的效果ꎮ 在此基础上ꎬ分别采用遗传算法(Ｇｅｎｅｔｉｃ ｇｏｒｉｔｈｍｓꎬＧＡ)、连续投影算法(Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏ￣
ｊｅｃｔｉｏｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＰＡ)、竞争性自适应重加权算法(Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ＳａｍｐｌｉｎｇꎬＣＡＲＳ)、随机蛙跳

(Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇꎬＲＦ)进行波长筛选ꎬ最后应用偏最小二乘法建立基于不同波长筛选方法的土壤碱解氮含量预测

模型ꎮ 研究表明ꎬ由于仪器性能稳定ꎬ样品的颗粒度比较小和均匀ꎬ本次实验原始光谱数据建模效果最好ꎻ各
种波长筛选方法均可有效减少参与建模的波长数ꎬ且连续投影算法优于全谱建模ꎬ所选波长数仅为全谱波长

数的 １％ ꎬ其预测决定系数(Ｒ２)、预测均方根误差和相对分析误差值分别为 ０. ７２６ꎬ３. ６１６ꎬ１. ９０６ꎮ 这表明连续

投影算法可以有效筛选水稻土碱解氮敏感波段ꎬ为土壤碱解氮传感器开发提供技术支持ꎮ
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１　 引　 　 言

氮素是作物最重要的营养元素ꎬ对绝大部分

作物来说ꎬ生长所需的氮素 ９０％ 以上来源于土

壤[１]ꎮ 分析测定土壤中各种形态的氮含量ꎬ对了

解土壤氮的供给水平和指导施肥具有重要意义ꎻ
在精准农业生产中ꎬ土壤不同形态氮素水平的测

定是精准施肥或平衡施肥的重要依据ꎮ 土壤碱解

氮是土壤氮素的重要指标之一ꎬ碱解氮含量的高

低能反映出近期土壤氮素丰缺ꎮ
传统土壤碱解氮的测定是基于湿化学法[２]ꎬ

操作复杂、测量时间长、成本高ꎬ难以满足快速检

测土壤碱解氮含量的需求ꎮ 可见 /近红外光谱技

术具有快速、无损、无污染等特点ꎬ它可以在短时

间内分析大量土壤样品ꎬ实现土壤参数的快速测

量ꎬ在土壤养分检测中得到大量应用[３￣９]ꎮ 通常

可见 /近红外光谱包括百千个波长变量ꎬ而这些变

量中含有与待测属性无关的冗余噪声[１０]ꎮ 因此ꎬ
建模前有必要对波长变量进行选择ꎮ 这样可以剔

除不相关的变量ꎬ简化模型ꎬ更重要的是可以提高

校正模型的预测能力ꎮ 常用的变量选择方法包

括:无信息变量消除法 ( Ｕｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｖａｒｉａｂｌｅ
ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎꎬＵＶＥ) [１１]、 遗 传 算 法 ( Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓꎬＧＡ) [１２]、连续投影算法(Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃ￣
ｔｉｏｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＰＡ) [１３]、竞争性自适应重加权算

法(Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ
ＣＡＲＳ) [１４]、随机蛙跳 ( Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇꎬ ＲＦ) 等[１５]ꎮ
刘燕德等[１６]以江西脐橙果园土壤为研究对象ꎬ通
过遗传算法、连续投影算法、竞争性自适应加权算

法筛选出有机质敏感波段ꎬ结果显示竞争性自适

应加权算法更加有效ꎮ 贾生尧等[１７] 利用变量投

影重要性 (Ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎬ
ＶＩＰ)、无信息变量消除法选择波长变量ꎬ并分别

用递归偏最小二乘回归法(Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＲＰＬＳ)、偏最小二乘回归法

(Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＬＳ)建立土壤全

氮和有机质含量预测模型ꎬ结果表明 ＶＩＰ￣ＲＰＬＳ
对土壤全氮和有机质含量具有更高的预测精度ꎮ
高洪智等[１８]将连续投影算法与贡献值结合筛选

土壤总氮的特征波长ꎬ所建模型的预测精度优于

全谱偏最小二乘回归结果ꎮ 林志丹等[１９] 针对土

壤有机质含量预测ꎬ使用连续投影算法和遗传算

法进行波长优选ꎬ主成分回归构建预测模型ꎮ 结

果显示连续投影算法和遗传算法都能够有效减少

参与建模的波长数且提高模型预测精度ꎮ
本文以宁夏吴忠地区 ７５ 个水稻土样为研究

对象ꎬ利用可见 /近红外光谱技术采集土壤样品光

谱ꎬ比较不同预处理方法和原始光谱对预测模型

的效果ꎬ探讨 ＧＡ、ＳＰＡ、ＣＡＲＳ、ＲＦ ４ 种波长选择算

法对土壤碱解氮含量预测模型的影响ꎬ为土壤碱
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解氮含量快速获取和仪器开发提供技术支持ꎮ

２　 材料与方法

２. １　 样本采集、制备和划分

在宁夏吴忠市叶盛贡米种植基地 ２ 号地(９５４
亩)采集土壤样品 ７５ 个ꎮ 土样的采样范围为

北纬３８° ０７′２３. ６５″ ~ 北纬 ３８° ０７′３９. ６４″ꎬ东经

１０６°１１′２７. ６６″ ~东经 １０６°１２′０３. ２８″ꎻ采集的土壤

去除杂物后ꎬ让其自然风干ꎮ 风干后的土壤样品

先经过人工碾磨ꎬ然后过筛ꎮ 根据分析项目的要

求ꎬ过 ６０ 目数的筛子ꎮ 每个样品分两份ꎬ一份用

于实验室化学分析ꎬ另一份用于光谱分析ꎬ用自封袋

对土样进行密封保存ꎬ并统一编号ꎮ 土壤样本共 ７５
个ꎬ使用 ＳＰＸＹ(Ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｊｏｉｎｔ
ｘ￣ｙ ｄｉｓｔａｎｃｅ)方法对样本按 ４∶ １进行划分ꎬ其中建模

集 ６０ 个ꎬ预测集 １５ 个样本ꎬ如表 １ 所示ꎮ
表 １　 土壤样品碱解氮测量值分布

Ｔａｂ. １　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｎｉｔｒｏｇｅｎ

ｍｇｋｇ － １

样品集分类 测量值分布 均值 标准偏差

校正集(６０) ３９. ４８０ ~ ８６. ７３０ ６４. ７２３ ８. ９１９

预测集(１５) ５５. ３００ ~ ８１. ８３０ ６６. ８７１ ６. ８９２

２. ２　 土壤样本光谱采集

本实验采用美国 Ｖｅｒｉｓ 公司的可见 /近红外

光谱土壤检测系统ꎮ 该系统将光源和漫反射收集

集成于一个犁头内ꎮ 犁头底部固定有蓝宝石窗

片ꎮ 这种窗片在近红外波段透过率大约为 ９０％
且足够耐用ꎬ能够承受与土壤的连续接触ꎮ 系统

使用卤素灯照射土壤ꎬ漫反射光通过光纤传导进

入光谱仪ꎮ 置于犁头内的光学快门每隔 ５ ｍｉｎ 自

动获取暗光谱ꎮ 光谱仪每秒大约采集 ２０ 个光谱ꎬ
同时通过 ＵＳＢ 接口传输给电脑保存ꎮ 采集程序

使用 Ｌａｂｖｉｅｗ ( Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓꎬ Ａｕｓｔｉｎꎬ ＴＸꎬ
ＵＳＡ)编写ꎮ 光纤传导漫反射光进入两个分立的

光谱仪ꎮ 一个光谱仪(Ｏｃｅａｎ ｏｐｔｉｃｓꎬＵＳＢ４０００)使
用硅 ＣＣＤ 作为探测器测量 ３４２ ~ １ ０５０ ｎｍ 波段光

强ꎬ光谱分辨率为 ３ ｎｍꎻ另一个光谱仪(Ｈａｍａｍａｔｓｕꎬ
Ｃ９９１４ＧＢ)使用 ＩｎＧａＡｓ 阵列探测器测量 １ ０００ ~
２ ２２１. ５ ｎｍ波段光强ꎬ光谱分辨率为 ８ ｎｍꎮ 犁头

安装于一个支架上ꎬ支架上安装有光谱仪、控制器

等光谱采集与控制处理系统ꎮ 整个系统包含两种

测量模式———田间动态测量模式和实验室静态测

量模式ꎮ 本研究中ꎬ我们将犁头从支架上拆卸下

来ꎬ在实验室条件下采集土壤光谱ꎮ
为了使光源保持稳定ꎬ卤素灯光源至少预热

２０ ｍｉｎ 左右ꎮ 将过筛的土壤样品装入样品杯ꎬ用
样品杯盖将样品杯内的样品压实压平ꎮ 样品杯贴

近探头窗口ꎬ采集土壤样本光谱ꎬ转动样品杯ꎬ每
个样品重复扫描 ３ 次ꎬ求其平均光谱曲线ꎮ

2
3

4

56

1

图 １　 可见 /近红外土壤属性测定仪结构示意图ꎮ 其中:
①蓝宝石窗ꎻ②卤素灯ꎻ③漫反射光收集探头ꎻ④光

纤ꎻ⑤光谱仪ꎻ⑥电源ꎮ
Ｆｉｇ. １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｏｉｌ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄｅ￣

ｖｉｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｖｉｓ￣ＮＩＲ ｓｐｅｃｔｒｏｐｈｏｔｏｍｅｔｅｒ. ① Ｓａｐ￣
ｐｈｉｒｅ ｗｉｎｄｏｗꎻ ②ｈａｌｏｇｅｎ ｌａｍｐꎻ ③ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｃꎻ
④ｆｉｂｅｒ ｏｐｔｉｃꎻ ⑤ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒꎻ ⑥ｐｏｗｅｒ ｓｕｐｐｌｙ.

２. ３　 光谱预处理

样本表面不均引起的散射现象、装样量不一

致引起的光程差、暗电流和仪器随机噪声引起的

光谱曲线不重复现象和基线漂移现象ꎬ以及样本

不同成分自检相互干扰引起的背景因素和多重共

线性等无用信息对光谱曲线均有影响[２０]ꎮ 为了

达到较好的预测效果ꎬ通常需要对光谱数据进行

预处理ꎮ 本研究分别对土壤样本光谱数据进行了

Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ 平滑( ＳＧ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ)、多元散射校

正(Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬＭＳＣ)、标准正态变

量变换(Ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｖａｒｉａｔｅꎬＳＮＶ)等预处理ꎬ
并对各种预处理效果和原始光谱数据效果进行了

比较ꎬ具体见下文ꎮ 光谱预处理使用 Ｕｎｃｒａｍｂｌｅｒ
Ｘ １０. ４ ( ＣＡＭＯꎬ Ｎｏｒｗａｙ) 和 Ｍａｔｌａｂ２０１２ｂ ( Ｍａｔｈ￣
ＷｏｒｋｓꎬＵＳＡ)软件ꎮ
２. ４　 波长筛选

原始光谱数据量大ꎬ同时存在冗余噪声和大

量共线信息ꎬ对光谱建模存在干扰ꎬ需要对波长进

行筛选ꎮ 本文对文中使用的遗传算法(ＧＡ)、连
续投影算法( ＳＰＡ)、竞争性自适应重加权算法
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(ＣＡＲＳ)和随机蛙跳(ＲＦ)算法作一个简单介绍ꎬ
具体的可以参见文献[１２￣１５]ꎮ

遗传算法是模拟达尔文生物进化论的自然选

择和遗传学机理的生物进化过程的计算模型ꎬ是
一种通过模拟生物进化随机寻优求解的常用算

法ꎮ 它利用选择、交换和突变等算子的操作ꎬ随着

不断的遗传迭代ꎬ使目标函数值较优的变量被保

留ꎬ较差的变量被淘汰ꎬ最终达到最优结果ꎮ
连续投影算法是一种减少变量共线性问题的

前向循环选择方法ꎮ 利用向量的投影分析ꎬ该方

法从一个波长开始ꎬ每次循环都计算它在未选入

的波长上的投影ꎬ将投影向量最大的波长引入到

波长组合ꎮ 每一个新选入的波长ꎬ都与前一个线

性关系最小ꎮ
竞争性自适应重加权算法是一种基于回归系

数进行波长选择的方法ꎮ 该方法模拟达尔文进化

理论的“适者生存”原则ꎬ将每个波长看作一个

体ꎬ对波长进行逐步淘汰ꎬ每次采样过程中利用自

适应重加权采样技术和指数衰减函数结合的方法

优选出 ＰＬＳ 模型中回归系数绝对值大的波长点ꎬ
去除 ＰＬＳ 模型中回归系数值权重较小的波长ꎬ并
计算变量子集 ＲＭＳＥＣＶ 值ꎬ最后选择最小 ＲＭ￣
ＳＥＣＶ 子集作为最优变量子集ꎮ

随机蛙跳是一种迭代方式工作的波长选择方

法ꎮ 首先一个变量子集被随机选择ꎬ基于这个选

择的变量子集按照一定的几率进行迭代ꎬ每迭代

一次ꎬ变量子集更新一次ꎮ 经过 Ｎ 次迭代后ꎬ每
个变量选择的几率被计算出来ꎮ 然后几率高的变

量用来建立 ＰＬＳ 模型ꎬＲＭＳＥＣＶ 最小的 ＰＬＳ 模型

对应的变量为最优变量ꎮ
本研究中ꎬＧＡ 和 ＳＰＡ 算法分别使用 ＧＡＰＬＳ 工

具箱、ＳＰＡ 工具箱实现[２１]ꎻＣＡＲＳ 和 ＲＦ 算法使用

ＬｉｂＰＬＳ 工具箱[２２]实现ꎮ ＧＡＰＬＳ 工具箱要求初始变

量小于 ２００ꎮ 因此首先对光谱数据使用三点平均后

波长数由 ３８０ 减为 １２７ꎬ再使用 ＧＡ 进行波长筛选ꎮ

２. ５　 模型验证与评价

模型分别采用完全交互验证和外部验证对其性

能进行评价ꎬ由决定系数(Ｒ２)、建模均方根误差(ＲＭ￣
ＳＥＣＶ)、预测均方根误差(ＲＭＳＥＰ)和预测相对分析误

差(ＲＰＤ)来评价ꎮ 在建模分析中ꎬＲ２ 和 ＲＰＤ 值高为

好ꎬ同时ＲＭＳＥＣＶ和ＲＭＳＥＰ 值低为好ꎮ 当 ＲＰＤ 值位

于１.５ ~２ 之间表示所建立的模型对分析指标具有一

定的预测能力ꎬ当位于２ ~２.５ 之间表示所建立的模型

对分析指标定量预测是可行的ꎬ２. ５ ~３ 之间表示所建

立的模型具有较好的预测精度[３ꎬ２３]ꎮ

３　 结果与讨论

３. １　 光谱数据预处理

７５ 份土壤样品的可见 /近红外光谱吸收图谱

如图 ２ 所示ꎬ在 １ ４００ ｎｍ 和 １ ９００ ｎｍ 附近有明显

的水分子吸收峰ꎮ
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图 ２　 ７５ 份土壤样品的可见 /近红外光谱

Ｆｉｇ. ２　 Ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ７５ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｅｓ

去除 ３４０ ~ ３６６ ｎｍ 噪声大的波段ꎬ选取 ３６６ ~
２ ２２１. ５ ｎｍ 波段光谱数据作为后续数据处理ꎮ 对

土壤光谱数据分别采用 ＳＧ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、ＳＮＶ、ＭＳＣ 等

预处理方法进行光谱预处理ꎬ分别建立 ＰＬＳ 模型ꎮ
本文建立的所有预测模型由决定系数(Ｒ２)、建模

均方根误差(ＲＭＳＥＣＶ)、均方根预测误差(ＲＭ￣
ＳＥＰ)和相对预测偏差(ＲＰＤ)评价ꎬ其中 Ｒ２ 和 ＲＰＤ
值越大ꎬＲＭＳＥＣＶ、ＲＭＳＥＰ 值越小ꎬ模型性能越好ꎮ

表 ２　 不同预处理方法的 ＰＬＳ 建模结果

Ｔａｂ. ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＬＳ ｍｏｄｅｌｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

预处理方法　 　 主因子数
建模集 预测集

Ｒ２ ＲＭＳＥＣＶ Ｒ２ ＲＭＳＥＰ

Ｒａｗ ４ ０. ６８４ ４. ９７４ ０. ６７８ ３. ８１０

ＳＧ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ(３ 点) ４ ０. ６７４ ５. ０５２ ０. ６８４ ３. ８５３

ＳＮＶ ３ ０. ６４５ ５. ２３３ ０. ６１５ ４. ２９６

ＭＳＣ ３ ０. ６５０ ５. ２３４ ０. ６１５ ４. ２９３
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　 　 表 ２ 给出了不同预处理方法 ＰＬＳ 建模结果ꎮ
本次实验发现采集的光谱不经过任何预处理效果

最好ꎬ是由于光谱采集时仪器性能稳定ꎬ制备的样

品过了 ６０ 目筛ꎬ样品的颗粒度比较小和均匀ꎮ
３. ２　 波长筛选

图 ３ 显示了基于 ＧＡ 算法的波长筛选结果ꎮ
ＧＡ 算法操作过程中依赖于随机数发生器ꎬ每次

运行的解是不同的ꎬ多次运行可以获得广泛可能
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图 ３　 土壤光谱和 ＧＡ 变量筛选结果

Ｆｉｇ. ３　 Ｐｌｏｔ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ＧＡ

的解ꎬ对 ＧＡ 算法进行了 ５ 次运行ꎮ 图中上半部

分为建模集样品可见 /近红外光谱ꎬ图中下半部分

横线为 ５ 次运行的波长筛选结果ꎮ 从图中可以看

出 ５ 次运行筛选的波长主要集中在 ４００ ~ ７００
ｎｍ、１ １００ ~ １ ５００ ｎｍ 波段ꎮ 基于选择的波长建立

ＧＡ￣ＰＬＳ 土壤碱解氮定量预测模型ꎬ５ 次预测结果

的均值如表 ３ 所示ꎮ
图 ４ 表示使用 ＳＰＡ 算法进行波长选择的结

果ꎮ 从图中可以看出选取了 ４ 个变量ꎬ对应波长

为 ５３５. ８５ꎬ６１９. ６６ꎬ１ ０９１. ４９ꎬ１ ８１７. ５８ ｎｍꎮ 基于

这 ４ 个变量建立了 ＳＰＡ￣ＰＬＳ 土壤碱解氮定量预

测模型ꎬ预测结果如表 ３ 所示ꎮ 虽然 ＳＰＡ￣ＰＬＳ 模

型参与建模的变量数仅获得 ４ 个变量ꎬ占原始变量

的 １％ꎬＳＰＡ￣ＰＬＳ 模型的性能适当ꎬＲ２ 为 ０. ７２６ꎬ
ＲＰＤ 值为 １. ９０６ꎬ结果表明 ＰＳＡ￣ＰＬＳ 模型对土壤

碱解氮有一定的预测能力ꎮ
图 ５ 表示运行一次 ＣＡＲＳ 算法ꎬ随着采样数

的增加ꎬ采样变量数(图 ５ ( ａ))、十折交叉验证

ＲＭＳＥＣＶ 值(图 ５(ｂ))、各变量回归系数(图 ５(ｃ))
表 ３　 不同波长筛选方法的 ＰＬＳ 建模结果

Ｔａｂ. ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＬＳ ｍｏｄｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

特征波长提取方法 波长数 主成分数 Ｒ２ ＲＭＳＥＰ ＲＰＤ

全谱 ３８０ ７ ０. ６７８ ３. ８１ １. ８０９

ＧＡ １４(３ 点平均后) ５ ０. ５２３ ４. ７９９ １. ４６４

ＳＰＡ ４ ４ ０. ７２６ ３. ６１６ １. ９０６

ＣＡＲＳ ２９ ９ ０. ５３６ ８. ００５ ０. ８６１

Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ １０ ７ ０. ６２２ ４. ４２５ １. ５５７
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图 ４　 ＳＰＡ 运行结果

Ｆｉｇ. ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ＳＰＡ

的变化趋势ꎮ 从图 ５ 中可以看出ꎬＣＡＲＳ 变量选

择过程分两个阶段进行ꎮ 第一阶段由于指数衰减

函数的作用ꎬ采样的变量数减少速度很快ꎬ称为粗

选ꎻ第二阶段采样的变量数减少速度减慢ꎬ称为细

选ꎮ 在 １ ~ ２５ 采样区间ꎬＲＭＳＥＣＶ 值随着采样数

的增加减少快速ꎬ表明消除了与碱解氮无关变量ꎻ
采样超过 ２５ 后ꎬ随着采样次数的继续增加ꎬＲＭ￣
ＳＥＣＶ 值又逐渐递增ꎬ表明光谱中与碱解氮相关

的重要信息被剔除了ꎮ 图中显示采样 ２５ 时ꎬＲＭ￣
ＳＥＣＶ 值最小 (图 ５(ｃ)中星号垂线标示)ꎮ 因此ꎬ
第 ２５ 次蒙特卡罗采样获得的变量为预测土壤碱

解氮含量的关键变量ꎬ共计 ２９ 个特征波长ꎬ依次

为 ４５５. １８ꎬ４８４. ２６ꎬ５０１. ５６ꎬ５３０. １７ꎬ５５８. ４７ꎬ５９７. ５８ꎬ
６０８.６５ꎬ６７９.３５ꎬ７７８.８３ꎬ７８９.０３ꎬ９９５. ２４ꎬ９９９. ７４ꎬ１ ０１３. １２ꎬ
１ ０７５.２８ꎬ１ ０８０.７ꎬ１ ０９１.４９ꎬ１ ０９６.８６ꎬ１ ３２３.９６ꎬ１ ３２８.９５ꎬ
１ ７６９. １８ꎬ１ ８９０. ４９ꎬ１ ８９８. ９１ꎬ１ ９０７. ３１ꎬ１ ９７７. ３４ꎬ
１ ９８１. ３８ꎬ１ ９８５. ４２ꎬ２ １６８. ３７ꎬ２ １９８. ７３ꎬ２ ２２１. ５３
ｎｍꎮ 基于 ＣＡＲＳ 算法获得的 ２９ 个特征波长建立

ＰＬＳ 模型对土壤碱解氮进行定量预测ꎬ预测性能
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图 ５　 ＣＡＲＳ 运行结果ꎮ (ａ)筛选过程中采样变量数的变

化趋势ꎻ(ｂ)１０ 折交叉验证所得残差 ＲＭＳＥＣＶꎻ(ｃ)
各变量回归系数随着采样次数增加的变化趋势ꎮ

Ｆｉｇ. ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ＣＡＲＳ. (ａ)Ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｓａｍｐｌｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ. ( ｂ) １０￣ｆｏｌｄ ＲＭＳＥＣＶ ｖａｌｕｅｓ.
(ｃ)Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒｕｎｓ.

如表 ３ 所示ꎮ
图 ６ 表示基于 Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ 算法运行 １０ ０００

次结果的均值ꎬ由于 Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ 算法每次运行的

结果略有差异ꎬ所以需要多次运行并且结果取平均

值ꎮ 越重要的变量ꎬ被选择的概率越大ꎮ 依据经

验ꎬ以 ０. ３ 为阈值ꎬ选择概率大于阈值的波长将被

作为特征波长ꎮ 因此ꎬ获得了 １３ 个超过点线(０. ３)
的波长(５０１. ５６ꎬ７８９. ０３ꎬ９１２ꎬ９４９. ５６ꎬ１ ２８３. ７８ꎬ
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图 ６　 Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ 选择波长的概率

Ｆｉｇ. ６　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｂｙ Ｒａｎｄｏｍ
ｆｒｏｇ　

１ ３２３. ９６ꎬ１ ７１９. ８８ꎬ１ ７６９. １８ꎬ１ ７７３. ６ꎬ１ ８３９. ２６ꎬ
２ ０９５. ７７ꎬ２ １１８. ８３ ｎｍ)作为特征波长ꎬ作为 Ｒａｎ￣
ｄｏｍ ｆｒｏｇ 算法运行 １０ ０００ 次后的结果ꎮ 基于 １３
个特征波长建立 ＲＦ￣ＰＬＳ 土壤碱解氮定量预测模

型ꎬ预测结果如表 ３ 所示ꎮ
从表 ３ 可知ꎬ采用 ＳＰＡ 提取的特征波长建立

的 ＰＬＳ 模型的效果最好ꎬ预测集的决定系数为

０. ７２６ꎬ均方根预测误差 ３. ６１６ꎬ相对分析误差为

１. ９０６ꎮ 采用 ＣＡＲＳ 选择的特征波长建立的模型

预测效果最差ꎬ预测集的决定系数为 ０. ５３６ꎬ均方

根预测误差 ８. ００５ꎬ相对分析误差为 ０. ８６１ꎮ 比较

基于 ＧＡ、Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ 算法提取的特征波长建立

的 ＰＬＳ 模型可知ꎬ其预测能力均低于全谱 ＰＬＳ 模

型ꎬ可能是 ＧＡ、Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ 选取的特征波长中包

含无用信息ꎬ没有达到最优选作用ꎮ 依据模型评

价标准ꎬＳＰＡ、ＧＡ 和 Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ 算法及全谱 ＰＬＳ
模型均对土壤碱解氮具备一定的预测能力ꎬ相对

于全谱 ＰＬＳꎬＳＰＡ、ＧＡ 和 Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ 算法简化了

模型ꎻＣＡＲＳ 算法模型未能体现其对土壤碱解氮

的预测能力ꎬ分析可能是由于 ＣＡＲＳ 算法在波长

筛选过程中剔除了重要波长变量ꎮ

４　 结　 　 论

利用可见 /近红外光谱技术对土壤碱解氮含

量进行了检测ꎮ 用 ＳＧ、ＭＳＣ、ＳＮＶ 对原始光谱数

据进行了预处理ꎬ基于全光谱建立了土壤碱解

氮含量 ＰＬＳ 预测模型ꎬ比较了不同预处理方法

和原始光谱的预测效果ꎮ 结果表明原始光谱数

据建立的模型最优ꎬ分析是由于光谱采集时仪

器性能稳定ꎬ样品的颗粒度比较小和均匀(过 ６０
目筛)ꎮ 在原始光谱数据的基础上ꎬ采用 ＧＡ 算

法、ＳＰＡ 算法、ＣＡＲＳ 算法和 Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ 算法提

取特征波长ꎬ并基于特征波长建立 ＰＬＳ 预测模

型ꎮ 结果显示ꎬ与全谱 ＰＬＳ 模型相比ꎬＳＰＡ 算法

建立的预测模型效果最好ꎬＧＡ 算法、ＣＡＲＳ 算法

和 Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ 算法建立的模型的预测效果均低

于全谱 ＰＬＳ 模型ꎬ说明 ＳＰＡ 算法对于土壤碱解

氮是一种有效的波长筛选方法ꎮ 本文的研究为

土壤碱解氮含量的快速检测和仪器开发奠定了

基础ꎮ
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