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基于混合蛙跳算法的果园土壤全氮含量高光谱预测
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摘要: 土壤全氮含量是土壤重要的养分指标,基于高光谱数据研究并构建果园土壤全氮含量预测模型,为准确检测

土壤全氮含量提供新方法。 以江苏省农业科学院梨园土壤为研究对象,利用高光谱成像技术获取土壤光谱反射率

数据,引入混合蛙跳算法和竞争性自适应加权采样进行光谱特征提取,并分别采用全波段和特征波段构建偏最小

二乘回归、支持向量机、随机森林和卷积神经网络模型对土壤全氮含量进行估测。 结果表明:原始光谱经过多种预

处理方法处理后,经 SG 卷积平滑联合标准正态变换预处理,全波段构建的全氮预测模型表现最佳;基于混合蛙跳

算法提取 10 个关键波段,占总波段数量的 4郾 08% ,有效降低了数据维度;基于混合蛙跳算法提取特征波段构建的

卷积神经网络模型表现优异,此模型测试集决定系数为 0郾 95、均方根误差为 0郾 21 g / kg、相对分析误差为 3郾 97。 研

究结果表明应用混合蛙跳算法能高效提取特征波段,降低数据维度,并且提高了土壤全氮含量估测精度,为果园土

壤全氮含量准确估测提供参考。
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Abstract: Soil total nitrogen is an important nutrient index of soil. The soil of pear orchard of Jiangsu
Academy of Agricultural Sciences was taken as the research object, the soil spectral reflectance data were
obtained by hyperspectral imaging technology, the shuffled frog leaping algorithm and competitive
adaptive reweighted sampling in total nitrogen content in orchards was studied and constructed based on
hyperspectral data, which provided a method for accurately detecting soil total nitrogen content. The
competitive adaptive reweighted sampling were introduced for spectral feature extraction, and the partial
least squares regression, support vector regression, random forest and convolutional neural network
models were used to estimate the total nitrogen content of the soil by using the full band and the
characteristic band, respectively. The results showed that after the original spectrum was processed by a
variety of preprocessing methods, it was found that the total nitrogen prediction model constructed by SG
convolution smoothing combined with standard normal transform pretreatment had the best performance.
Based on the shuffled frog leaping algorithm, totally ten key bands were extracted, accounting for 4郾 08%
of the total number of bands, which effectively reduced the data dimension. The convolutional neural
network model constructed based on the shuffled frog leaping algorithm to extract feature bands performed



well, and the coefficient of determination of the model test set was 0郾 95, the root mean square error was
0郾 21 g / kg, and the relative analysis error was 3郾 97. The results showed that the shuffled frog leaping
algorithm can efficiently extract the feature bands, reduce the data dimension, and improve the estimation
accuracy of soil total nitrogen content, which provided a reference for the accurate estimation of soil total
nitrogen content in orchards.
Key words: orchard; soil total nitrogen; prediction model; hyperspectral imaging technology; shuffled

frog leaping algorithm; convolutional neural networks

0摇 引言

土壤中的全氮含量是衡量土壤肥力的重要指标

之一[1]。 对梨果业来说,土壤氮素的过剩和不足均

会对梨的品质和产量产生不利影响,并存在污染环

境的风险。 因此,快速准确预测果园土壤全氮含量

对于果园的精准施肥、土壤信息精细化管理、提高氮

肥吸收率及减少环境污染具有重要价值。 然而,传
统的土壤全氮测定方法实验过程繁琐、耗时长、试剂

消耗大,难以满足现代农业对土壤养分快速检测的

需求。 近年来,高光谱技术因其检测速度快、无污

染、土壤信息丰富等优点,逐渐成为土壤全氮含量快

速检测的重要手段。 目前国内外学者利用高光谱技

术估测土壤全氮已有较多研究[2 - 4]。 这些研究表

明,高光谱技术在土壤全氮含量检测方面具有较大

的应用潜力。 然而,尽管高光谱技术在土壤全氮检

测中取得了一些进展,大多数研究模型的预测精度

仍然不高,决定系数 R2多集中在 0郾 61 ~ 0郾 86 之间。
这主要归因于特征波段提取效果不显著,导致高光

谱数据冗余,从而影响模型的预测性能。 因此,筛选

具有代表性的光谱特征波段是构建高精度高光谱估

测模型的关键步骤。 目前,特征波段提取方法包括:
基于统计分析的特征提取(连续投影算法[5]、相关

系数分析[6]、主成分分析[7]、竞争自适应重加采

样[8]);基于机器学习算法的特征提取(极限梯度提

升[9]、遗传算法[10]);基于深度学习算法的特征提取

(自编码器[11]、生成对抗网络[12] )等。 这些方法在

提取有效特征波段方面各具优势,但普遍存在特征

提取效果不佳、抗噪能力不足的问题,影响了模型的

泛化能力。 而混合蛙跳算法在高光谱特征提取中,
通过整合遗传算法的全局寻优能力和连续投影算法

的局部搜索机制,能有效去除数据冗余和噪声波段,
筛选出与土壤全氮高相关的光谱特征,为高光谱土

壤全氮含量的高效预测提供了新的解决方案。
本文以江苏省农业科学院梨园土壤为研究对

象,采用 SG 卷积平滑、标准正态变换、多元散射校

正、一阶导数、二阶导数 5 种方法进行预处理,运用

混合蛙跳算法和竞争性自适应加权采样两种方法筛

选特征波段进行对比,结合偏最小二乘回归、随机森

林、支持向量机、卷积神经网络分别建立果园土壤全

氮含量估测模型,以期为果园土壤养分指标测定提

供方法参考与技术支撑。

1摇 实验

1郾 1摇 研究区概况

研究区位于江苏省农业科学院,地处于江苏省

南京市玄武区(东经 118毅46忆,北纬 32毅03忆)。 研究

区占地面积约 60 hm2、地势平坦、属亚热带湿润季风

气候区。 年均日照时长 2 000 h,年均气温 15郾 4益,
年均降水量 1 100 mm。 土壤类型以黄棕壤为主,适
宜多种农作物种植与实验。
1郾 2摇 土壤样本采集与处理

本研究在江苏省农业科学院的典型梨园区开展

土壤采样工作。 野外采样时,将每个采样点地表植

物及石块清除,在每个单元按照五点取样法的原则

采集耕层(0 ~ 20 cm)的土壤。 保留 1 kg 土样,分成

两部分,一部分用于土壤高光谱数据采集,另一部分

用于化学法测定土壤全氮含量。
1郾 3摇 土壤全氮测定

土壤全氮含量测定采用凯氏定氮法,表 1 为土

壤样本全氮含量(质量比)统计结果。 由表 1 可知,
样本中土壤全氮含量具有较大的离散性,属于中等

变异水平。

表 1摇 土壤全氮含量统计

Tab. 1摇 Statistics of soil total nitrogen content

样本

类型

样本

数

最大值 /

(g·kg - 1)

最小值 /

(g·kg - 1)

均值 /

(g·kg - 1)

标准差 /

(g·kg - 1)

变异系

数 / %
总样本 90 3郾 91 0郾 86 1郾 68 0郾 93 55郾 36
训练集 60 3郾 91 0郾 86 1郾 69 0郾 94 55郾 62
测试集 30 3郾 87 0郾 88 1郾 65 0郾 93 56郾 36

摇 摇 为保证训练集和测试集在全氮含量分布上的均

匀性,采用分层抽样法对 90 个土壤样本进行随机划

分,以比例 2 颐 1划分训练集和测试集。 训练集与测

试集在最大值、最小值、平均值、标准差等统计指标

上与总样本接近, 变异系数分别为 55郾 62% 和

56郾 36% ,表明训练集与测试集在全氮含量分布上具

有一致性。 其中,测试集的全氮含量范围(0郾 88 ~
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3郾 87 g / kg)完全落在总样本范围(0郾 86 ~ 3郾 91 g / kg)
之内,说明样本划分合理,具有良好的代表性和分布

梯度,有助于后续建模回归分析的稳定性与可靠性。
1郾 4摇 高光谱成像系统及数据获取

高光谱成像系统主要由计算机、光谱仪、可移动

平台和光源等组成。 实验设备有无锡双利合谱科技

有限公司生产的 Gaia Sorter鄄Dual 型双相机全波段

高光谱分选仪(全波段光谱范围 350 ~ 2 500 nm)。
采集图像时,将处理好的土壤样品平放在培养

皿中并压平压实,放置于可移动平台上,通过操作计

算机中的 Spec View 图像采集软件,使移动平台以

速度 1 cm / s 带动土壤样本进入暗箱内,在暗箱内采

集土壤样品原始高光谱图像。 采集完毕后,对采集

的原始高光谱图像进行黑白板校正,并计算每个样

本区域内所有像素点光谱反射率的平均值,以生成

一个平均光谱数据作为此样本的高光谱反射率数

据。 由于光谱曲线头部和尾部噪声较大,这种噪声

会降低后续模型的稳定性与精度,进而影响模型对

全氮含量预测的敏感性和泛化能力[13]。 故每个土

壤样本只保留 400 ~ 1 000 nm 的光谱数据作为有效

光谱数据,共计 245 个波段。 图 1 为高光谱样本图

像,图 2 为所有样本原始平均光谱曲线。

图 1摇 样本图像

Fig. 1摇 Sample image
摇

图 2摇 原始平均光谱曲线

Fig. 2摇 Original average spectral curves
摇

1郾 5摇 预处理及特征波长提取

在高光谱数据处理中,原始光谱数据常受到环

境条件、仪器性能、样品状态等多种因素影响,易引

入噪声、基线漂移和散射干扰[14]。 这些干扰不仅掩

盖了与土壤全氮含量相关的有效光谱特征,还可能

导致后续模型不稳定、预测精度下降。 因此,在建模

分析前对原始光谱数据进行预处理是十分必要的。
采用 SG(Savitzky Golay)卷积平滑算法与标准正态

变换(Standard normal variate,SNV)、多元散射校正

(Multiplicative scatter correction, MSC)、一阶导数

(First derivative,FD)、二阶导数( Second derivative,
SD)4 种预处理方法组合对原始光谱进行预处理,表
示为 SG + SNV、SG + MSC、SG + FD、SG + SD。

高光谱数据具有高维度、高冗余的特点,直接利

用全波段信息建模不仅会导致计算复杂度上升,还
会降低模型泛化能力。 因此,选择高效、准确的特征

提取方法是建模过程中的关键步骤,对于提升土壤

全氮含量预测模型精度具有重要价值[15]。 采用混

合蛙跳算法(Shuffled frog leaping algorithm,SFLA)和
竞争 性 自 适 应 加 权 采 样 ( Competitive adaptive
reweighted sampling,CARS)两种算法对光谱数据进

行特征波段提取。 SFLA 是一种基于群体智能的启

发式优化算法,结合了局部搜索和全局信息交换的

策略。 在应用于光谱特征波段选择时,其优点在于

具备较强的全局搜索能力和鲁棒性,适用于处理高

维、非线性的光谱特征优化问题。 CARS 其优势在

于能有效识别出对模型贡献最大的变量,剔除冗余

或共线性强的波段,提升模型泛化能力,尤其适用于

多重共线性严重的高光谱数据[16 - 17]。
1郾 6摇 回归分析

利用偏 最 小 二 乘 回 归 ( Partial least squares
regression,PLSR)、随机森林(Random forest,RF)、支
持向量机(Support vector machine,SVM)、卷积神经

网络(Convolutional neural network,CNN)4 种方法构

建土壤全氮含量估测模型。 使用高光谱数据构建模

型时,分别以原始光谱、经 4 种组合方法预处理后的

光谱全波段和筛选的特征波段为自变量,以土壤全

氮含量为因变量,对模型参数进行选择,通过交叉验

证,确定最佳模型。
1郾 7摇 模型评价指标

采用决定系数 R2、均方根误差(RMSE)、相对分

析误差(RPD)对预测模型进行评价。 决定系数 R2

越接近 1,RMSE 越接近 0,说明预测模型的精度越

高。 RPD 用于评价模型的整体性能,当 RPD 小于

1郾 4 时,说明模型预测能力较弱,当 RPD 在 1郾 4 ~
2郾 0 之间,说明模型预测能力一般,当 RPD 大于等

于 2郾 0 时,说明模型具备良好预测能力[19]。 模型评

价指标具体计算公式参考文献[18]。
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2摇 结果分析

2郾 1摇 不同全氮含量土壤高光谱反射率特征

图 3 为不同全氮含量土壤原始光谱曲线。

图 3摇 不同全氮含量土壤原始光谱曲线

Fig. 3摇 Original spectral curves of soils with
different total nitrogen contents

摇
如图 3 所示,不同全氮含量土壤平均反射率曲

线存在明显差异,在 400 ~ 600 nm 范围内光谱反射

率迅速上升,600 ~ 1 000 nm 范围内光谱反射率曲线

呈平缓波动变化。 此外,400 ~ 1 000 nm 范围内全氮

含量越高,平均反射率整体下降得越明显,这种差异

为后续模型建立提供了基础。
2郾 2摇 基于全波段的全氮含量估测模型建立与验证

原始光谱经 4 种方法预处理后,利用 PLSR、
RF、SVM 和 CNN 对土壤全氮含量进行建模预测,训
练集和测试集效果见表 2。 从表 2 可知,使用不同

预处理方法和建模方法建立的土壤全氮含量预测模

型精度差异明显。 原始光谱经 SG + SNV 预处理后

使用 RF 建模方法建立的土壤全氮含量估测模型效

果明显优于其他模型,模型(SG + SNV RF)训练集

和测试集的 R2 分别为 0郾 95、0郾 91、RMSE 分别为

0郾 16、0郾 26 g / kg,RPD 分别为 4郾 75、3郾 49,此模型的

估测精度最高且误差最小。 整体来看,原始光谱经

SG + SNV 方法预处理后,使用 4 种建模方法建立的

全氮含量模型精度较原始光谱建模均有提高,故在

后续运用特征波段建模分析中选择 SG + SNV 预处

理方法对原始光谱进行预处理。
2郾 3摇 土壤全氮含量与原始光谱及 SG + SNV 预处

理后光谱相关性

为探究土壤全氮含量与光谱特征之间的关系,
分析了原始反射率光谱与经过 SG + SNV 预处理后

的光谱数据与土壤全氮含量之间的相关性。 标准正

态变换是一种常用的光谱预处理方法[20]。 主要功

能在于校正散射效应,消除样品粒径不均、表面粗糙

度等因素对光谱数据带来的干扰,从而增强光谱对

目标变量的响应能力。 从图 4 可以看出,原始反射

率光谱曲线与土壤全氮含量在整个波段内存在一定

的相关性,在 400 ~ 500 nm 之间呈现出较强的负相

表 2摇 土壤全氮含量预测模型建模与验证

Tab. 2摇 Establishment and validation of predictive
models for soil total nitrogen content

建模

方法

预处理

方法

训练集 测试集

R2
RMSE /

(g·kg - 1)
RPD R2

RMSE /

(g·kg - 1)
RPD

PLSR

无

SG + MSC
SG + SNV
SG + FD
SG + SD

0郾 85
0郾 87
0郾 87
0郾 90
0郾 92

0郾 27
0郾 24
0郾 23
0郾 29
0郾 26

2郾 58
2郾 82
2郾 86
3郾 21
3郾 58

0郾 68
0郾 73
0郾 71
0郾 68
0郾 42

0郾 49
0郾 45
0郾 46
0郾 49
0郾 48

1郾 81
1郾 95
1郾 90
1郾 80
1郾 34

无 0郾 91 0郾 20 4郾 50 0郾 86 0郾 38 2郾 94
SG + MSC 0郾 92 0郾 18 4郾 23 0郾 85 0郾 35 2郾 68

RF SG + SNV 0郾 95 0郾 16 4郾 75 0郾 91 0郾 26 3郾 49
SG + FD 0郾 94 0郾 18 4郾 73 0郾 78 0郾 31 2郾 98
SG + SD 0郾 92 0郾 25 3郾 59 0郾 79 0郾 31 2郾 14
无 0郾 93 0郾 19 4郾 23 0郾 66 0郾 45 1郾 74
SG + MSC 0郾 95 0郾 22 4郾 71 0郾 72 0郾 45 1郾 96

SVM SG + SNV 0郾 94 0郾 24 4郾 64 0郾 72 0郾 48 1郾 88
SG + FD 0郾 98 0郾 19 4郾 74 0郾 51 0郾 48 2郾 31
SG + SD 0郾 95 0郾 20 4郾 62 0郾 66 0郾 46 1郾 92
无 0郾 96 0郾 22 3郾 89 0郾 74 0郾 49 2郾 01
SG + MSC 0郾 98 0郾 24 3郾 26 0郾 74 0郾 45 2郾 22

CNN SG + SNV 0郾 97 0郾 25 3郾 96 0郾 76 0郾 42 2郾 87
SG + FD 0郾 98 0郾 21 3郾 81 0郾 75 0郾 38 2郾 67
SG + SD 0郾 97 0郾 23 3郾 55 0郾 72 0郾 36 2郾 26

关性,相关系数最低,达到约 - 0郾 85,随后在可见 近

红外波段内逐渐趋于正相关,但整体波动较小,相关

性较弱。 而在经过 SG + SNV 联合预处理后光谱数

据的相关性变化更加明显。 SG + SNV 预处理显著

提高了某些关键波段与土壤全氮的相关性,在

420 ~ 460 nm 和 820 ~ 880 nm 两个波段内均出现了

显著的正相关峰值,最大相关系数接近 0郾 85。 所以

相比原始光谱,SG + SNV 处理不仅增强了信号与土

壤氮含量之间的联系,还有效抑制了噪声干扰,提高

了光谱曲线的一致性和稳定性。

图 4摇 土壤全氮含量与光谱数据相关分析

Fig. 4摇 Correlation analysis of soil total nitrogen
content and spectral data

摇
2郾 4摇 基于 SFLA 和 CARS 提取特征波段

2郾 4郾 1摇 基于混合蛙跳算法筛选特征波段

混合蛙跳算法(SFLA)是一种基于群体协作和
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局部搜索相结合的启发式优化算法[21],能够在保证

建模性能的基础上,显著减少冗余信息。 图 5 展

示了 SFLA 在迭代过程中对 245 个波段的选择概

率分布情况,可以观察到部分波段在多次迭代中

被频繁选择,表明这些波段与土壤全氮含量具有

较强的敏感性。 研究中设定了选择概率阈值(如图

5 中红线所示,下同),只有概率高于该阈值的波段

被最终保留。 图 6 则展示了所选特征波段在光谱曲

线中的位置分布情况。 可以看出,最终筛选出 10
个关键波 长, 分 别 位 于: 561郾 5、 599郾 6、 770郾 95、
773郾 45、775郾 95、 893郾 17、 895郾 75、 898郾 35、 945郾 22、
974郾 15 nm, 占全波段数据的 4郾 08% 。 这些波段主

要集中在红边区(680 ~ 750 nm)及近红外区(750 ~
1 000 nm), 对应若干含氮有机化合物及水分的典

型吸收特征,体现了其在土壤全氮光谱反演中的代

表性[22]。 具体分析如下:561郾 5 nm 与 599郾 6 nm 位

于可见光区,受土壤颜色、有机质含量影响,间接反

映土壤中腐殖酸、氨基酸类氮源的存在;770郾 95 ~
775郾 95 nm 位于红边区,该区域与土壤胶体中结合

氮(如蛋白氮、有机胺类物质)的吸收有关;893郾 17、
895郾 75、898郾 35 nm 属于近红外区,接近 N—H 和

C—H 基团的弱吸收带,常与蛋白质、肽链、腐殖质

中的含氮化合物有关,是土壤中全氮有机组分的重

要光谱响应区域;945郾 22 nm 和 974郾 15 nm 分别对应

O—H 伸缩振动的第一与第二吸收带,受铵态氮

NH +
4 、可溶性有机氮的共同影响,由于土壤全氮中

常含有水解性氮,这两个波段可用于间接表征全氮

含量[23]。 这些波段不仅具有明确的化学键基础(如
N—H、O—H 和 C—H 吸收特征),还能反映与土壤

全氮密切相关的有机氮和无机氮组分的光谱响应特

性,充分说明了 SFLA 在特征波段筛选中的有效性

和合理性,为提高全氮预测精度提供了数据基

础[24]。

图 5摇 SFLA 选择波段概率

Fig. 5摇 SFLA band selection probability
摇

2郾 4郾 2摇 基于竞争性自适应加权采样筛选特征波段

竞争性自适应加权采样(CARS)的逐步筛选机

图 6摇 SFLA 最终选中波长分布情况

Fig. 6摇 Distribution of SFLA final selected bands
摇

制有效避免了传统特征选择方法中存在的过拟合问

题,显著提升模型预测性能。 因此,CARS 已被广泛

应用于土壤养分监测、作物生长分析以及环境监测

等高光谱数据处理领域[25]。 CARS 基于蒙特卡洛采

样生成多个训练子集;每个子集使用偏最小二乘回

归,得到回归系数;根据回归系数绝对值来评估波段

的重要性;在多轮迭代中逐步“淘汰冶不重要的波

段,保留对模型效果贡献大的;最终输出一个或多个

表现最优的波段组合。 与此同时,CARS 在特征选

择过程中引入了一种竞争机制,通过对每一轮迭代

的特征权重进行重新评估,结合遗传算法中的“竞
争冶思想,优胜劣汰,逐步优化特征子集的表现。 这

种自适应加权策略能够动态调整每个波段权重,使
得在特征筛选的同时,模型泛化能力得到提升[26]。

图 7 为 CARS 不同波段的被选择概率分布情况

以及图 8 被选中的波长分布。 得到了 10 个波长:
411郾 42、 466郾 02、 768郾 45、 775郾 95、 780郾 97、 823郾 95、
864郾 83、895郾 75、913郾 9、974郾 15 nm,同样也占全波段

的 4郾 08% 。

图 7摇 CARS 各波长累积被选概率图

Fig. 7摇 Cumulative selected frequencies for each
wavelength of CARS

摇
同样,在基于 CARS 的特征波段优化过程中,这

些位于红边区和近红外区的特征波段往往被优先保
留,原因在于它们与土壤全氮含量的光谱响应更为

显著,能够更好地反映土壤中的有机质和氮素分布。
CARS 精简冗余波段、突出重要特征。 因此,CARS
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筛选出的这些特征波段能够更精确地捕捉土壤全氮

含量的变化趋势,大幅提升模型预测精度。 更重要

的是,通过对高维数据的高效降维,CARS 避免了传

统方法中信息冗余和过拟合的问题,增强了模型泛

化能力。

图 8摇 CARS 最终选中波长分布情况

Fig. 8摇 Final distribution of selected wavelength by CARS
摇

2郾 5摇 基于特征波段的全氮含量预测模型构建

图 9 为 2 种特征提取方法下及全波段全氮含量

预测模型测试集散点图。 在全波段光谱下,RF 建立

的预测模型精度最高,效果最好(测试集 R2 = 0郾 86、
RMSE 为 0郾 38 g / kg、RPD 为 2郾 94)。 在使用 SG +
SNV 预处理原始数据后,综合比较不同建模方法在

验证集上的 RPD,模型精度排序从小到大依次为:
CNN、RF、PLSR、SVM。 其中,SFLA CNN 预测模型预

测性能最优(测试集 R2 = 0郾 95、RMSE 为 0郾 21 g / kg、
RPD 为 3郾 97)。 由图 9 可知,在 SFLA CNN 模型

下,测试集预测值和真实值分布在 1 颐 1线附近的最

多最均匀;而且使用 SFLA 提取特征波段构建的预

测模型比经过 CARS 特征提取的模型更靠近 1 颐 1
线,说明在 SFLA 下模型预测性能更好。

3摇 讨论

3郾 1摇 不同预处理方法对预测模型影响

已有研究表明,不同的光谱预处理方法可在不

同程度上消除噪声,增强特征信号,从而提高光谱与

土壤全氮等养分之间的相关性。 文献[27]应用基

线校正加归一化处理来预处理原始光谱,而后建立

的土壤全氮含量预测模型,预测精度最高。 文

献[28]对原始光谱经 29 种预处理变换,确定了基

于 SG 卷积平滑和对数变换预处理后构建的模型是

最适用于土壤速效氮含量的预测模型,可实现对土

壤速效氮含量的定量估测。 本研究采用 SG、FD、
SD、MSC 和 SNV 进行组合。 进一步证实 SG 加 SNV
效果最佳,更能映射出全氮含量的特征信号。 从原

理上看,SG 通过在局部滑动窗口内进行多项式拟

合,既能去除光谱曲线中的高频噪声,又能保持光谱

曲线的整体趋势,避免了信息的过度丢失;而 SNV
主要用于校正散射效应,通过对每条光谱进行中心

化和归一化处理,使光谱之间的特征相关性增强。
两者结合后,SG 先对光谱进行平滑降噪,提供更干

净的输入数据,再由 SNV 进一步消除散射引起的基

线偏移和振幅波动,从而最大限度地保留与全氮相

关的光谱信息,提升模型识别全氮光谱特征的能力。
相比 SG 和 FD、SD 或MSC 组合等方法,SG + SNV 组

合在降噪与标准化之间实现了良好平衡,更有助于

后续建模的稳定性和准确性。
3郾 2摇 不同特征提取方法比较

特征提取作为高光谱建模中的关键环节,直接

关系到模型的稳定性与泛化能力。 如文献[29]采

用随机森林、差分进化算法等提取土壤养分特征波

段,发现基于随机森林 差分进化 层次分析法提取

特征波段的 BP 预测模型预测精度最高,说明特征

提取对机器学习建模具有有效性和可行性。 文

献[30]利用相关分析和离散小波变换提取特征参

数,结论表明离散小波变换特征提取后的模型要优

于全波段和以敏感波段作为输入构建的模型。 采用

混合蛙跳算法( SFLA) 和竞争性自适应加权采样

(CARS) 两种方法筛选特征波段进行对比,结果表

现为基于 SFLA 提取特征波段构建的预测模型比

CARS 构建的模型预测性能更好。
3郾 3摇 不同建模方法比较

在高光谱数据建模中,选择合适的回归算法对

于提高预测精度至关重要。 常见的建模方法包括偏

最小二乘回归(PLSR)、支持向量机( SVM)和随机

森林回归 ( RF) 等。 文献 [31] 采用 PLSR、RF 和

SVM 分别建立土壤全氮含量估测模型,结果表明基

于倒数的一阶微分建立的 SVM 模型预测精度最高,
是预测滨海湿地土壤全氮含量的最优模型。 文

献[32]采用 PLSR、SVM、RF 和反向传播神经网络

(BPNN)4 种建模方法分别构建土壤全氮含量反演

模型。 研究发现基于主成分分析降维的 BPNN 模型

预测能力最好,为南疆农田土壤全氮含量快速估测

提供一定的参考价值。 文献[33]采用全波段原始

光谱结合 PLSR、BP 神经网络(BPNN)和 SVM,分别

构建不同的山地红壤全氮含量高光谱估算模型。 研

究结论表明,基于 SVM 构建的土壤全氮含量估算模

型精度最高,可以较精确地估测庐山山地红壤全氮

含量。 为了进一步评估不同建模方法对土壤总氮含

量预测精度的影响,本研究分别使用 PLSR、SVM、
RF 和 CNN 模型,并结合最优预处理(SG + SNV)及
最优特征提取方法(SFLA)进行建模比较。 结果发

现 SG + SNV SFLA CNN 模型表现最佳,测试集
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图 9摇 2 种特征提取方法下全氮含量预测模型的测试集散点图

Fig. 9摇 Test distribution plots of total nitrogen content prediction models by two feature extraction methods
摇

R2、RMSE、RPD 分别为 0郾 95、0郾 21 g / kg、3郾 97;与文

献[31 - 33]相比精度更高。

4摇 结论

(1)在 400 ~ 1 000 nm 范围内,不同全氮含量的

土壤光谱反射率存在明显差异,且同一波段下光谱

反射率随全氮含量的增加而下降。
(2)原始光谱经 SG + SNV 预处理后,建立的全

氮含量预测模型精度显著提高。 基于 SG + SNV 预

处理方法,使用特征波段建模时,相同建模方法下用

SFLA 构建的全氮含量估测模型精度均高于使用

CARS 建立的模型。
(3)基于 SG + SNV SFLA 建立的 CNN 模型 R2

为 0郾 95,RMSE 为 0郾 21 g / kg,RPD 为 3郾 97,是预测果

园土壤全氮含量的最优模型。 模型的 R2从 0郾 86 显

著提升至 0郾 95,说明该模型对土壤全氮含量的拟合

能力和预测精度得到了明显改善。 同时,RMSE 的

降低体现了预测误差显著减少,而 RPD 的增加则表

明模型泛化能力更强。 运用高光谱成像技术能够实

现果园土壤全氮含量的精确估测。
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