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基于地类分层的土壤有机质光谱反演校正样本集的构建*

刘艳芳1,2卢延年1郭龙1肖丰涛1陈奕云1,2,3†
(1 武汉大学资源与环境科学学院，武汉 430079)
(2 地球空间信息技术协同创新中心，武汉大学，武汉430079)
(3武汉大学苏州研究院，江苏苏州 215123)

摘要以江汉平原滨湖地区不同土地利用类型的土壤样本为例，比较了基于目标土壤理化性质的浓度梯度法、扩展的基于多种理化性质的综合法(P-KS)、基于光谱信息的KS法、最邻近样本去除法（Reduce Nearest Neighbor Samples，RNNS)法和基于浓度分层并结合光谱信息的C-KS、C-RNNS法，基于地类分层再结合上述方法，构建具有不同层次土壤信息代表性的校正集，采用偏最小二乘回归法，建立土壤有机质可见光/近红外光谱反演模型。结果表明，具有单一代表性的浓度梯度法、KS法、RNNS法难以建立适用模型；具有光谱与理化性质二元代表性的C-KS方法模型预测精度得到了明显的提升，相对分析误差(Ratio of Performance to Standard Deviation，RPD)为1.66；考虑土地利用类型后，浓度梯度法、RNNS法与C-KS法模型预测精度有明显的提升，RPD分别达到了1.84、1.51、1.75，模型具有良好的适用性。说明具有多层次土壤信息代表性的校正集构建方法对提高土壤有机质可见光/近红外光谱反演模型的适用性具有较好作用。
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土壤有机质(Soil organic matter，SOM)是土壤的重要组分，是土壤肥力的重要指标，同时也是全球碳循环重要的源和汇[1-2]。可见光/近红外光谱分析技术因其高效、便捷和环保等特点，已逐渐发展成包括土壤有机质含量在内的多种土壤理化参数分析的常用方法[3]。国内外学者选取了不同研究区，针对不同类型的土壤[4-5]，从光谱波段与SOM的相关关系入手[6-7]，研究了光谱预处理和建模方法[8-10]对SOM预测精度的影响，以期找到最适模型，而在校正样本集选择方面的研究很少。
 (
*
公益性
行业
科研专项
项目
(201412023)
、
卫星测绘技术与应用国家测绘地理信息局重点实验室
经费项目
(
KLAMTA-201401
)
资助
Fund
ed by 
Special Fund 
in the Public Interest
(201412023)
、
Key Laboratory of Satellite Mapping Technology and Application, National Administration of Surveying, Mapping and Geoinformation
(KLAMTA-201401)
† 
通讯作者
Correspondingauthor
，
 E-mail
：
chenyy@whu.edu.cn
作者简介
：
刘艳芳
(1959
-)
，
女
，
湖北
武汉
人
，
博士
，
教授
，
主要
从事
地理信息应用
等研究。
E-mail
：
yfliu610@163.com
收稿日期
：
2015-03-30
；
收到修改稿日期
：2015-08-11
)校正样本集的选择对土壤有机质光谱反演模型稳定性及预测精度非常重要[11]，样本在SOM大小和分布上要具有代表性，能代表土壤属性的变异情况，还要能代表土壤光谱的变异情况[12]。目前常用的样本选择方法主要有基于土壤理化参数的浓度梯度法，基于光谱信息的KS法、Duplex法和GN距离法(Global H and Neighborhood H)等[13]。浓度梯度法按照待测性质排序，按一定规则选取样本，在待测性质上具有代表性但没有考虑光谱特征。KS法将光谱差异大的样本选入校正集，但光谱信息组成复杂，光谱是土壤属性的综合体现，校正集代表性并不是基于待测性质的代表性。
在回归分析过程中，局部建模样本对回归模型的贡献权重不一样，具有某一土壤特征的样本可能大量入选校正集，导致预测误差分布存在一定的空间结构[14]，这为基于土壤特征细分和具有多元代表性的校正集样本选择方法能够提高模型预测精度提供理论基础。相对于传统的基于单一理化性质代表性或光谱代表性的样本选择方法，近期研究开始关注综合考虑理化性质和光谱信息的样本选择方法[15]。Roberto等[16]提出了SPXY法(Sample set partitioning based on joint x-y distance)，在KS方法的基础上考虑理化性质参数，p、q两样本间的距离是在基于光谱信息的欧氏距离的基础上引入了基于理化性质的，同时为了确保样本在x和y空间具有相同的权重，分别除以它们的最大值。
刘伟等[14]提出了Rand-KS方法，以汽油中碳酸二甲酯含量和二甲亚砜溶液为研究对象，按浓度分层，再在各层使用KS选择校正集样本，对光谱反演过程中的均质化现象进行了改进，浓度和光谱上同时具有一定代表性。然而，关于土壤信息细分和多元代表性校正集样本选择对预测模型精度的影响研究尚未开展，地理信息代表性也很少在校正集样本构建中体现。
本文使用土壤信息(包括土壤理化性质信息、光谱信息和地理信息)按特征分层选取校正集，使得校正集样本具有更全面的代表性。设计了基于目标土壤理化性质的浓度梯度法、扩展的基于多种理化性质的P-KS法、基于光谱信息的KS法、RNNS法、基于浓度分层并结合光谱信息的C-KS、C-RNNS法，基于地类分层再结合上述方法的十种校正集构建方法，并比较其对模型预测精度的影响。P-KS法综合考虑对土壤光谱影响权重较大的几种参数SOM、Fe、N、P、容重，以KS算法挑选具有多种理化性质代表性的样本组成校正集；C-KS与C-RNNS法将SOM按浓度范围等分为m个区间，在每个区间按KS方法和RNNS方法选择三分之二样本形成校正集；基于地类分层的方法，按照旱地、水田、其他划分为三类，每一类中分别结合浓度梯度法、KS、RNNS和C-KS法选取具有SOM分布或光谱代表性的校正集，再合并形成具有地类代表性的校正集。比较了基于地类分层和具有多元代表性的校正集构建方法对模型预测精度的影响，从校正样本集构建的角度寻找建立优质模型的方法。
1材料与方法
1.1样品采集与制备
研究区位于湖北省江汉平原，江汉平原由长江和汉江冲积而成，分布着由河流—湖泊—沼泽—水稻田组成的湿地系统，受人类长期农业活动影响，生态稳定性差，生产力波动大，SOM水平较低，对江汉平原SOM的空间动态监测对于滨湖地区土地资源管理有重要意义[17-18]。共采集270个样本(Dataset0，n=270)，按照土地利用类型分为三类：水田(Dataset1，n=114)、旱地(Dataset2，n=129)、其他(Dataset3，n=27)；水田作物为水稻，旱地作物有玉米、棉花等，其他包含林地、园地等，分布零散，多为水杉、圃地。土壤样本经过风干、研磨、过100目筛后，每个样品分为两份，一份用于光谱测量，一份用于化学分析。
1.2实验室分析及光谱获取
光谱测量采用ASD FieldSpec3地物光谱仪，将样品平铺在托盘内，且样品厚度不小于5mm，在暗室内用光源为50W的卤光灯照射，光照角度45°，光源距样本中心40cm，光谱仪探头位于土壤表面垂直上方15cm。测试之前先用白板校正，测试过程中每测十个样本校正一次，以保证测量稳定。每个样本采集10条光谱曲线，进行算术平均得到各土样的反射光谱数据。
1.3光谱预处理
在数据分析之前，先去除噪声较大的边缘波段，保留信噪比较高的400～2350nm波段。预处理方法对模型至关重要，目前研究主要通过多次建模来挑选最优的预处理方法[19]，缺少关于何种情况选用何种预处理方法的研究[20]。样本光谱曲线及去除包络线光谱曲线如图1，固体样本光谱采集过程均会产生散射，本文采用多元散射校正(multiplicative scatter correction,MSC)方法处理；光谱在近红外部分存在一定的锯齿状噪声，去除包络线后，谱段范围有小而杂乱的吸收谷，会对反射峰位置的选取和模型造成干扰[21]，本文选取Savitzky-Golay (SG)平滑方法对曲线平滑去噪，45点平滑数。预处理顺序为log10变换、SG平滑、MSC，最后进行均值中心化处理(mean center, MC)。
[image: ]
图1三种地类的原始光谱曲线(a、b、c)与去除包络线光谱曲线(d、e、f)
Fig.1Raw spectral curves(a,b and c)and continuum-removed spectral curves(d,e and f) of soil samples relative to land use types

1.4实验策略设计

本文围绕土壤理化性质信息、光谱信息和地理空间信息，设计了十种具有多元土壤信息代表性的校正集构建方法，并比较了其优劣。基于土壤理化性质的样本选择方法主要是浓度梯度法，将样本按SOM大小排序，每三个样本中选择第一个和第三个组成校正集(Dataset C)。扩展浓度梯度法，综合考虑对土壤光谱影响权重较大的几种参数SOM、Fe、N、P、容重[22]，以KS算法挑选具有多种理化性质代表性的样本组成校正集(DatasetP-KS)。基于土壤光谱信息的样本选择方法常用的是KS算法，使用欧氏距离挑选在光谱空间具有代表性的样本(Dataset KS)。相对于KS法基于最大距离选择样本，本文还采用RNNS算法，计算出两个样本的最邻近欧式距离，随机剔除最邻近样本中的一个，直至达到数量形成建模样本(Dataset RNNS)。
土壤理化性质信息和光谱信息结合的方法，将SOM按浓度范围等分为六个区间，在每个区间按KS方法和RNNS方法选择三分之二样本形成校正集(Dataset C-KS，Dataset C-RNNS)，使得校正集在各个浓度区间均具有代表性。基于地类分层的样本选择方法，将样本按照土地利用类型分为水田、水浇地、其他，不同土地利用类型分别以浓度梯度法、KS法、RNNS法、C-KS法建立校正集样本，然后综合形成校正集(Dataset L-C，Dataset L-KS，Dataset L-RNNS，Dataset L-C-KS)。
1.5模型建立与验证
偏最小二乘回归(Partial Least Squares Regression，PLSR)是土壤有机质高光谱反演建模中广泛应用并且较为成熟的建模方法[23]，其公式为(1)，式中y代表目标参数，x代表土壤光谱参数，表示y关于的回归系数。
(1)
本文采用舍一交叉验证，通过确定最小的舍一交叉验证均方根误差来确定主因子个数，从而确定最优模型。回归预测模型的稳定性通过模型舍一交叉验证的决定系数和均方根误差来检验；模型的预测精度基于独立验证集，通过计算、预测均方根误差RMSEP和相对分析误差RPD来检验，RMSEP越小，越大，说明模型预测能力越好。此外，当RPD<1.0时，认为模型不具有预测能力，不适用于SOM的高光谱估算；1.0<RPD<1.4时，则认为模型较差，只能够区分SOM数值的高低；1.4<RPD<1.8时，模型较好，可以用来进行SOM的粗略估算；1.8<RPD<2.0代表模型质量良好，可以用于SOM的定量预测；2.0<RPD<2.5代表模型质量很好；RPD>2.5代表模型质量极好[24-25]。样本选取和模型的建立采用Matlab2012b软件和MatlabPLStoolbox工具箱实现。
2结 果
2.1样本集的统计特征
图2为各数据集的直方图和箱图。由Dataset0可知，总样本SOM含量在1.44g kg-1至59.86g kg-1之间，平均值为26.78g kg-1，呈正偏态，土壤有机质含量整体上较低，有一个异常值点。由Dataset1、2、3可以看出总样本集的组成，其中水田SOM含量明显较高，均值为32.53g kg-1，接近正态分布；旱地SOM含量明显较低，均值为22.15g kg-1，而且分布较为集中在10g kg-1至25g kg-1之间，并出现多个异常值，呈明显的正偏态；其他地类SOM水平也较低，均值为24.59g kg-1。水田SOM均值要明显高于旱地，且数据分布区间较宽。不同土地利用方式SOM数据分布的差异性为基于地类分层的校正集样本选择提供基础。本文保留异常值建模，在全局范围内异常值是不存在的，异常值可能代表具有某一类特征的土壤样本。
十种样本选择方法的校正集样本分布具有相似性，SOM在含量和分布上均对原样本集具有一定的代表性。Dataset C分布与总样本集近似一致；DatasetP-KS法在SOM高值部分数量变多，平均值和标准差较大，正偏态减弱。DatasetKS与总样本集类似；DatasetRNNS中间样本分布更均匀，平均值、标准差较大，偏度较小。DatasetC-KS、Dataset C-RNNS与总样本分布类似，最小值没有入选DatasetC-KS。加入土地利用方式后，各校正集表现与不考虑地类时类似，Dataset L-RNNS与Dataset RNNS在10～20g kg-1之间的样本频数差异较大；Dataset L-C-KS与DatasetC-KS在高值样本选取上差异较大。
各样本集SOM统计指标类似，但实际样本组成的差异明显，样本组成在土地利用类型分布上具有差异性。基于地类分层抽样，使得样本在每个地类的SOM浓度上或者光谱上具有代表性，得到的校正集可能更具代表性。
[bookmark: _GoBack][image: ]

图2各数据集SOM分布箱图和直方图 (“SK”为偏度，“n”为样本数，“Std”为标准差)
Fig.2 Box plots and histograms of soil organic matter distribution in each sample set (“SK”denotes skewness, “n” denotes the number ofsamples, and “Std” denotes standard derivation)

2.2最优模型的确定
建模和验证结果相关指标如表1。基于理化性质信息，浓度梯度法校正集建模结果为0.64，为0.50，RPD为1.38，模型稳定性较好，预测能力较差；SOM、Fe、N、P、容重五种理化参数以KS方法选择的校正集，为0.61，为0.55，RPD为1.47，能够实现对江汉平原SOM定量估算，但需要改进。基于光谱信息，KS法为0.67，为0.48，RPD为1.27，模型稳定性较好，但是预测性差；RNNS法为0.67，为0.42，RPD为1.16，模型稳定性与预测能力较差。仅基于欧式距离的样本选择方法还不足以建立具有代表性的校正集。综上，常用的样本选择算法很难建立适用的预测模型。
基于土壤理化性质和光谱信息结合的方法，C-KS法为0.54，为0.66，RPD为1.66；C-RNNS方法为0.70，为0.48，RPD为1.30。C-KS法具有较好的稳定性与预测能力，能够用于滨湖地区SOM定量预测；C-RNNS法稳定性好，预测性差，不适用于SOM定量预测，但相对于RNNS法模型预测精度有很大提升。
基地类分层选择样本，L-C法为0.51，为0.70，RPD为1.84，具有较好的稳定性和最好的预测能力，较具有单一代表性的浓度梯度法有很大提升。L-KS法为0.66，为0.44，RPD为1.27，预测精度未能改进。L-RNNS法为0.56，为0.59，RPD为1.51，对于RNNS具有很大优化，能够用于定量估测。同时考虑土地利用类型、SOM含量、光谱特征三方面代表性，L-C-KS法为0.54，为0.68，RPD为1.75，具有较好的模型稳定性和预测效果。考虑土地利用类型后，浓度梯度法、RNNS、C-KS法构建的校正样本集建模预测精度有明显的提高。

表1 不同校正集构建方法建模和预测结果
Table 1 Models using calibration sets built up with different sample selection methods and their predictions
	信息类型
Informationtype
	选择方法Selection method
	主成分数Principal component number
	舍一交叉验证Leave-one out cross-validation
————————
	预测验证Prediction validation
——————
	相对分析误差Ratio of performance to standard deviation

	
	
	
	
	
	
	RMSEP
	

	理化性质①
	C
	14
	0.64
	7.08
	0.50
	8.58
	1.38

	
	P-KS
	14
	0.61
	7.62
	0.55
	7.54
	1.47

	光谱信息②
	KS
	17
	0.67
	7.14
	0.48
	8.47
	1.27

	
	RNNS
	13
	0.67
	7.37
	0.42
	7.84
	1.16

	理化性质和光谱信息③
	C-KS
	14
	0.54
	8.06
	0.64
	7.13
	1.66

	
	C-RNNS
	17
	0.70
	6.61
	0.48
	8.74
	1.30

	理化性质、光谱信息和地理空间信息④
	L-C
	14
	0.51
	8.36
	0.70
	6.34
	1.84

	
	L-KS
	19
	0.66
	7.14
	0.44
	8.64
	1.27

	
	L-RNNS
	14
	0.56
	8.47
	0.59
	6.47
	1.51

	
	L-C-KS
	14
	0.54
	8.17
	0.68
	6.58
	1.75

	①Physical and chemical properties，②Spectral information，③Physical and chemical properties and spectralinformation，④General information


3讨 论
土壤光谱的影响因素包括直接的土壤内在理化性质属性和间接的外在环境要素，其在地理空间上均存在空间异质性，本文在校正样本集构建过程中引入土壤理化性质、光谱信息、地理信息三方面的信息，构建具有多层次代表性的校正集，目的在于改善校正集中光谱影响要素分布不均匀而导致的单一代表性校正集对总体样本变异覆盖度小的不足，使校正样本集能够代表研究区总体以及研究区局部环境变异。
浓度梯度法与KS法是可见光/近红外光谱反演中常用的样本选择方法，但在江汉平原滨湖地区的SOM反演中未取得好的效果，RNNS法也未能建立可用模型，原因可能在于土壤贫瘠、干扰因素多，有研究表明当SOM含量在20 g kg-1 以下时，其光谱特征极易被其他成分(如铁氧化合物) 光谱特征所掩盖[26]。同时单一代表性校正集对总体变异性覆盖度较小，导致上述校正集构建策略下模型的预测精度偏低，滨湖地区土壤有机质光谱反演还有待进一步研究。P-KS法综合多种理化性质选取校正集，模型精度有所提升，但是P-KS法对几种入选的参数均以欧氏距离进行量度，不同理化性质对光谱的影响程度或比例不明确，未考虑权重因素。该方法需要提前获取土壤多种参数，可以结合具有多种参数的区域土壤光谱库进行校正集的构建。
浓度梯度与光谱结合的C-KS法在浓度和光谱空间上具有双重代表性，建立了精度较好的模型，说明了总样本集细分选取具有多元代表性的校正集具有更好的预测能力。基于地类分层抽样，浓度梯度法、KS、C-KS取得了更好的预测精度，证明了地理空间信息用于更具代表性的校正集构建的可行性和潜在必要性。地理空间要素影响土壤的形成与演化，进而在一定程度上影响土壤的理化性质；土壤的反射光谱信息是具有光谱响应特征的土壤内在理化性质的外在反映，因而使用土壤光谱信息能够反演土壤理化性质信息，地理空间信息、土壤理化信息和土壤光谱信息是土壤信息的三个方面，是相互联系的整体。同种土地利用类型以及相同的农业利用和管理方法会使得土壤理化性质和光谱信息及其之间的关系逐渐趋同，这为基于地类分层或者更加细分的样本选择方法在土壤反演建模中的应用提供了可能。
4 结 论
本文指出了土壤光谱校正集选取主要基于土壤理化性质或光谱信息，具有单一代表性，比较了具有多元代表性的校正集构建方法的优劣，探讨了基于地类分层的校正集构建方法对模型的影响。结果表明，浓度梯度法、KS法、RNNS法的样本选择算法分别在SOM分布或光谱上具有代表性，但是未能建立适用的模型。基于多种土壤理化性质的P-KS法较单一性质的浓度梯度法更为有效。浓度梯度法与KS和RNNS结合的方法在土壤理化性质和光谱上具有代表性，模型预测精度均有提高，达到了评估预测标准，具有多层次代表性的校正集构建方法具有较好的潜力。考虑土地利用类型后，浓度梯度法、RNNS法与C-KS法构建的校正集模型预测精度有明显的提升，其中基于地类分层结合浓度梯度法(L-C)具有最优的预测精度，是最佳的样本构建方法。基于地类分层，构建具有多元代表性的校正集方法能够有效提高江汉平原滨湖地区土壤有机质光谱反演模型的预测精度。
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Constructionof CalibrationSet Basedon the Land Use Typesin Visible and Near-InfRared (VIS-NIR) Modelfor Soil Organic Matter Estimation
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AbstractSoil organic matter (SOM) is not only an important indicator of soil fertility but also an important source and sink in the global carbon cycle. Therefore, it is essential to acquire the information of SOM for soil management. The visible and near-infrared (VIS-NIR) reflectance spectroscopy technique, known as a novel, rapid, accurate, environment-friendly and efficient approach when compared with conventional laboratory analyses, is a promising one to acquisition of soil properties. Construction of a calibration set is key to use of VIS-NIR quantitative analysis in building up a quality prediction model. Conventionally, selection of samples for the calibration set is based on soil physical and chemical properties or soil spectral information, like the concentration gradient method(C) and Kennard - Stone (KS) method, which are able to select samples that may be representative of physical and chemical properties or spectra, but not of geographical space and multivariate information. Impacts of the shortages on prediction accuracy of the model have rarely been reported. The aim of this paper is to explore how sample selection methods affect accuracy of the VIS-NIR reversion model in estimation of SOM, using soil samples collected from lands under different types of land use in the riparian areas of the Jianghan Plain. A total of 270 soil samples were collected, air dried and ground to pass a 2 mm sieve, for analysis of VIS-NIR spectra using a FieldSpec3 spectrometer. The spectral curves were preprocessed with log10, Savitzky-Golay (SG), multiplicative scatter correction (MSC) and mean center (MC).
A total of four categories of ten sample selection methods based on multivariate soil information were proposed for constructing calibration sets. The first category, including the concentration gradient method and the method adopted several properties (P-KS), depends on soil physical and chemical properties; the second category, including the KS method and the Reduce on Neighbor Samples (RNNS) method, is based on spectral information; the third category, including the C-KS and C-RNNS methods, combines soil physic-chemical properties with spectral information; and the forth category uses land use type hierarchy in combination with all the aforementioned methods. The P-KS method takes into comprehensive account parameters, like SOM, Fe, N, P and bulk density (BD), that may be quite high in weight of impacts on soil spectra and uses KS algorithm to select soil samples representative of a variety of physical-chemical properties for construction of the calibration set. The C-KS and C-RNNS methods divide SOM concentration into six levels, from each of which two-thirds of the samples were selected using the KS and RNNS methods to form the calibration sets. The methods based on land use type hierarchy divide the entire sample set into three categories, namely dry land, paddy field and the others. For each category, soil samples representative of SOM distribution or soil spectra were selected in combination with the concentration gradient method, KS, RNNS and C-KS, separately to form calibration sets, which were then merged into a calibration set representative of land use type.
On such a basis, a partial least squares regressions (PLSR) model was established, showing that in the first and second categories, the models with calibration sets formed with the C, KS and RNNS methods, representative of SOM distribution or soil spectra singularly, were not so good in prediction accuracy; and those with the P-KS method were much better, with determination coefficient for prediction ()being 0.55, root mean squared error of prediction (RMSEP) being 7.54 and ratio of performance to standard deviation (RPD) being 1.47. The models with calibration sets formed with the C-KS method, representative of both physical and chemical properties and spectra, were good in accuracy with being 0.64, RMSEP being 7.13 and RPD being 1.66. The inclusion of land use type in forming calibration sets, greatly improved the models using the C, RNNS and C-KS methods in prediction accuracy, bring  up to 0.70, 0.59 and 0.68, RMSEP to 6.34, 6.47 and 6.58, and RPD to 1.84, 1.84 and 1.51, respectively. It is therefore, quite obvious that the use of calibration sets formed with soil samples representative of multi-layers of soil information can improve the models in prediction accuracy. The L-C method has turned out to be the best method for sample selection in construction of calibration sets for VIR-NIR models for prediction of soil organic matter contents in the riparian areas of the Jianghan Plain.

Key wordsRepresentativeness of physical and chemical properties; Representativeness of spectrum; Land use type; Partial Least Squares Regression(PLSR)
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