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摘　要  野外进行土壤有机质的光谱快速预测时需考虑土壤含水量的影响。在室内设计人工加湿实验分别获取9个土壤含水量梯度（0～32%，间隔4%）的土壤光谱数据，分析土壤含水量变化对光谱的影响，再利用外部参数正交化法（external parameter orthogonalization，EPO）进行湿土光谱校正，并结合偏最小二乘回归和支持向量机回归分别建立土壤有机质预测模型。结果表明，土壤光谱反射率随着土壤含水量的增加呈非线性降低趋势，偏最小二乘回归模型的预测偏差比为1.16，模型不可用；经EPO算法校正后，各土壤含水量梯度之间的光谱差异性降低，能实现土壤有机质在不同土壤含水量梯度的有效估算，偏最小二乘回归和支持向量机回归模型的预测偏差比分别提高至1.76和2.15。研究结果可为田间快速土壤有机质预测提供必要参考。
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土壤有机质是土壤理化特性的一个重要参数，是指导农业科学施肥的重要依据0。快速、准确、低成本地获取大面积土壤有机质信息，是实现农业现代化管理的重要基础。近年来，以可见近红外光谱为代表的土壤近地传感技术凭借独特的优点（快速、方便、环保、无损等）为获取土壤有机质信息提供了新的途径，逐渐成为动态监测土壤有机质信息的理想手段[2-3]。
与室内土壤光谱测量相比，野外原位监测可以有效提高数据的分析效率，节约土样采集与制备（风干、研磨、过筛等）的工作时间。但是，野外田间光谱观测极易受外部环境因素的干扰（如土壤湿度、环境温度、粗糙表面等），其数据的模型精度通常要低于室内相对稳定环境下的模拟结果[4]。特别是土壤含水量变化对土壤有机质的光谱表征及定量预测[5]。因此，克服土壤含水量对土壤光谱的影响至关重要。
外部参数正交化法（external parameter orthogonalization，EPO）由Roger等[6]首先提出并应用于校正温度变量对光谱预测水果中糖分含量的影响。Minasny等[7]将该方法借鉴至土壤，研究结果显示EPO-偏最小二乘回归方法可以实现湿土状态下的土壤有机碳的精确估算。Ge等[8]、Ji等[9]、Ackerson等[10]、Liu等[11]进一步考察了EPO法在光谱估算土壤各种理化属性研究中的去水效果。目前，利用EPO算法校正后的转换光谱的建模方法多集中于线性方法——偏最小二乘回归，与非线性方法的结合并不多见。此外，EPO算法中的关键参数维度g对光谱的校正转换有重要影响，定量分析其对光谱的转换效果十分关键。
鉴于此，本研究在室内设计人工加湿土壤样本实验来模拟土壤含水量变化过程，1）定性考察土壤含水量变化对土壤光谱的影响；2）定量评估EPO算法结合线性和非线性模型对土壤有机质的预测精度。
1  材料与方法
1.1  土样采集制备与样本集划分
2010—2015年，以江汉平原的公安县和潜江市为采样区域，采集耕层（0～20 cm深度）土壤样品。清除土样中小砾石、表层枯枝落叶、动物残体等外来侵入物后，将土样带回实验室进行风干、研磨、过2 mm筛等处理，并建立样品库（234个样本）。样品充分混均后分为两份，分别用于土壤农化分析测试和光谱数据采集。其中，土壤有机质含量的测定采用重铬酸钾容量法-外加热法[12]。
从样品库中随机选取122份组成集合S0；然后选取采自潜江市竹根滩镇的潮土样本95份，其土壤母质为石灰质近代河流冲积物，土壤表层质地以砂质壤土为主；按照土壤有机质含量进行升序排列，间隔2或3个样本挑选出60份土样组成S1，剩余35份组成S2。
1.2  土壤含水率实验设计
本文采用土壤质量含水率作为土壤含水量，共设计9个土壤含水量梯度（0、4%、8%、12%、16%、20%、24%、28%、32%）。每份土样称取150 g烘干土（土壤含水量≈0），放置于直径7.5 cm、深度5 cm规格的圆柱形黑盒中进行光谱测量，得到干土光谱数据（干土样本）；而后以每个土样增加4%的土壤含水量进行湿水处理（用喷雾器均匀喷洒约6 g水），并迅速密封以防水分蒸发；静置8h使水分被土壤充分吸收后再测量湿土光谱数据，并称重以计算实际土壤含水量；重复加水步骤直至完成所有梯度实验。
1.3  光谱数据采集
采用美国AnalyticalSpectralDevices公司生产的ASDFieldSpec3地物光谱仪测定土壤可见近红外光谱反射率。仪器波谱范围涵盖350～2500nm，采样间隔为1.4 nm（350～1000nm）和2nm（1000～2500nm）。配备50 W卤素灯和5°视场角光纤探头。光源到土壤表面距离（L）为50 cm，光源入射角度（A）为30°，探头到土壤表面距离（H）为15 cm[13]。光谱测量在暗室内进行。测试之前，先对仪器进行标准白板校正，每个土样测量4个方向（转动3次，每次90°），每个方向上保存5条光谱曲线，共20条，作算术平均后得到土样实际的反射光谱数据。
S0共122条光谱数据（122个样本），S1共540条光谱数据（60个样本，9个土壤含水量梯度），S2共315条光谱数据（35个样本，9个土壤含水量梯度）。
选用2阶11点Savitzky-Golay（SG）滤波平滑法对3个样本集的原始土壤光谱反射率进行平滑去噪[14]。每份土样保留400～2 400 nm的光谱数据用于处理分析，对全光谱数据的每10个相邻波段进行平均。
1.4  土壤含水量对土壤光谱反射率影响的分析方法
[bookmark: OLE_LINK1]采用4种方法来分析土壤含水量对土壤光谱反射率的影响：差值光谱、包络线去除、二维相关光谱、主成分分析。二维相关光谱：能反映分子间相互作用，可以提供比一维光谱更多的结构信息，能够清晰显示出重叠峰[15]，本研究采用二维同步相关光谱。主成分分析：通过变换保留方差大、包含信息量多的组分，舍弃信息量少的组分，其计算采用非线性迭代偏最小二乘算法，计算步骤简单，运算速度快[16]。
1.5  EPO算法
通常，受土壤含水量影响的湿土光谱可以用矩阵表示为：
X=XP+XQ+R（1）
式中，P为X（湿土光谱矩阵）中对土壤有机质有用信息的投影矩阵；Q为无用信息（受土壤含水量的影响）的投影矩阵；R为残差矩阵。EPO算法的思想就是从X中提取有用光谱信息的投影矩阵P，采用S1开发投影矩阵P，具体算法描述如下：（1）干土样本（n×m），计算干土样本平均光谱（1×m）；（2）湿土样本（N×m），计算不同水分梯度样本平均光谱（h×m）；（3）计算干土样本与湿土样本的差值D（h×m）；（4）对DTD进行主成分分析，得到矩阵V（m×m）；（5）定义EPO的维度g，计算V矩阵的一个子集Vs（m×g）；（6）计算Q=VsVsT；（7）计算投影矩阵P，P=I-Q，I为一个单位矩阵。式中，n=60（S1包含样本的总量），h=8（土壤含水量梯度个数），N=n×h=480（湿土样本总数），m=201（波长变量个数），g（EPO维度）。
1.6  模型构建与精度评价
偏最小二乘回归是一种多变量统计分析方法，是利用光谱技术估算土壤属性参数的常见方法之一，属于线性建模技术。本研究中偏最小二乘回归模型采用Leave-one-out交叉验证法来确定回归模型中最佳因子数，防止过拟合的发生[17]。
支持向量机回归在建模过程中将原来的样本空间中低维非线性的输入映射到高维线性的输出，并在高维特征空间进行线性回归，属于非线性建模技术。研究采用-支持向量机回归算法和RBF径向基核函数。通常，-支持向量机回归算法有两个参数需要优化确定：惩罚参数C和RBF核参数γ，本研究中为与 EPO维度g一起进行参数寻优，将RBF核参数γ进行固定[18]。
采用决定系数R2、均方根误差RMSE和预测偏差比（ratio of prediction to deviation，RPD）值作为模型精度的评价指标。其中，R2越接近于1，说明模型的稳定性越好、拟合程度越高；RMSE越接近0，说明模型估算预测能力越好。当RPD<1.4时，模型不可用；1.4≤RPD＜2时，模型效果一般，只能进行粗略估计；RPD≥2时，模型具有较好的预测能力[19]。
1.7  模型建立与优选过程
第一步，利用S0建立偏最小二乘回归模型（S0的122个样本的光谱数据为自变量，土壤有机质数据为因变量），基于偏最小二乘回归模型将S2的35个样本的315条光谱数据作为输入变量预测土壤有机质。
第二步，利用S1构建EPO转换矩阵P。
第三步，将P矩阵应用于处理S0、S2中各个样本的光谱数据，构建S0的转换样本集S0*和S2的转换样本集S2*。
第四步，利用S0*建立EPO-偏最小二乘回归模型和EPO-支持向量机回归模型（S0*的122个样本的光谱数据为自变量，土壤有机质数据为因变量），基于两个模型将S2*的35个样本的315条光谱数据作为输入变量分别预测土壤有机质。
第五步，对比偏最小二乘回归模型和EPO-偏最小二乘回归模型的预测精度，以检验土壤含水量的消除效果；对比EPO-偏最小二乘回归模型和EPO-支持向量机回归模型的预测精度，优选出最佳的估算模型。
2  结 果
2.1  土壤有机质的描述性统计特征
对3个样本集（S0，S1和S2）的土壤有机质统计特征进行分析描述（表1），三者样本集之间的土壤样本不重复。与S1、S2相比，S0具有较大的标准差和变异系数，适合反演模型的构建，所建模型将具有很好的代表性。
表1  3个样本集（S0，S1和S2）的土壤有机质描述统计特征
Table 1 Descriptive statistics of the soil organic matter in the three subsets (S0, S1and S2)
	样本集
Datasets
	样本数
No. ofsamples
	光谱数量
No. of scans
	最小值Minimum
（g kg-1）
	最大值Maximum
（g kg-1）
	平均值
Mean (g kg-1)
	标准差
Standard deviation (g kg-1)
	变异系数
Coefficient of variation (%)

	S0
	122
	122
	9.17
	27.92
	17.52
	3.99
	22.76

	S1
	60
	540
	9.56
	26.55
	17.52
	3.06
	17.46

	S2
	35
	315
	9.86
	21.85
	17.19
	3.01
	17.54


2.2  土壤含水量变化对土壤光谱反射率的影响
计算S1和S2（共95个样本，下同）在9个土壤含水量梯度的平均土壤光谱反射率（图1a），在整个光谱区域内（400～2 400 nm），随着土壤含水量的增加，光谱反射率整体呈降低趋势，这主要是因为土壤水分造成光线在土壤颗粒间的折射增多，导致光谱反射率降低；当土壤含水量<16%时，土壤含水量变化对土壤光谱反射率变化的影响相对较大，当土壤含水量≥16%时，土壤含水量变化对土壤光谱反射率变化的影响降低，土壤光谱反射率降低速率趋缓，尤其是400～800 nm范围内的光谱反射率基本重叠[20-21]。
计算S1和S2不同土壤含水量梯度湿土样本与干土样本平均光谱反射率的差值（图1b），1 940 nm附近的光谱吸收谷是全波段区域最大的吸收谷，要大于其他波段；土壤含水量对土壤近红外波段光谱反射率的影响要明显强于可见光波段。
计算S1和S2不同土壤含水量梯度湿土样本与干土样本平均光谱反射率的包络线去除（图1c），在1 450、1 940和2 200 nm波段附近存在明显的吸收谷；在1 450nm附近，随着土壤含水量的增加，光谱吸收带向右移动（红外方向），而该现象在1 940nm附近则不明显。
基于上述包络线去除结果进行二维相关光谱分析，结果见图1d（为便于对比，将colorbar中0附近的值设置显示为白色）。在1 450nm和1 940nm附近出现了自相关峰，且1 940nm附近的自相关峰要强于1 450nm附近；1 940nm附近以层间水为主的H2O谱带对水分微扰较为敏感，1 450nm附近的以羟基为主的羟基（-OH）带谱则相比不敏感[22]。
已有研究表明，在1 450、1 940和2 200 nm附近存在有机质的响应波段[23-24]，但是，由以上分析可知，土壤含水量对土壤光谱反射率的影响十分明显，尤其是1 940nm附近强烈的水分吸收谷甚至部分遮盖了2 200 nm附近的吸收谷，从而可能影响土壤有机质的预测。因此，必须采用特定土壤含水量消除算法对湿土光谱进行分析校正，降低土壤含水量对有机质估算的影响。
[image: ]

注：DG为干土，下同. a.不同土壤含水量梯度的平均光谱；b.研磨与加湿状态的差值平均光谱；c.不同土壤含水量梯度上的包络线去除平均光谱；d. 包络线去除平均光谱的二维同步相关谱图
[bookmark: _GoBack]Note: DG stands for dry soil sample, the same as below. a.Mean spectra along the soil moisture gradient;b.Mean difference spectra between the rewetted and dry ground samples;c.MeanCR spectraalong the moisture gradient;d.A 2-dimensional synchronous correlation spectraof the meanCR spectra
图1  四种光谱分析方法
Fig. 1Four spectral analysis methods
2.3  不同EPO维度g的投影矩阵P对比分析
选取维度g等于2、4、6、8、10时，分析投影矩阵P的变化（图2）。当维度g=2、4时，投影矩阵P的变化比较均匀、较为光滑；而维度g=6、8、10时，投影矩阵P的变化较错乱、“毛刺”较多、噪音明显。这主要是由于，较大的EPO维度包含着由DTD矩阵分解时产生大量的特征向量，子空间Q矩阵会引入外部光谱噪音，进而导致投影矩阵P（P=I-Q）也有更多的噪音信息。因此，不同EPO维度g对转换光谱的模型精度有重要影响，选取合适的维度g至关重要。
[image: ]
图2  2（a）、4（b）、6（c）、8（d）、10（e）个EPO维度的投影矩阵P视觉图
Fig. 2  Visual diagrams of EPOprojection matrix P with two (a), four (b),six (c), eight (d)and ten (e) EPO dimensions
2.4  模型参数优化



EPO-偏最小二乘回归模型中有两个参数需要优化确定：EPO维度g和偏最小二乘回归最佳因子数k，以模型中的RMSEcv值最小作为确定最佳参数组合的标准。EPO-偏最小二乘回归模型中维度g优化范围为1～10，因子数优化取值范围为1～20，利用S1建立土壤有机质的偏最小二乘回归估算模型。当因子数≥14，RMSEcv的值变化趋缓；当维度g=4时，可以获得最小的RMSEcv=1.48值（图3a）。因此，g=4，=14为最佳参数组合，用于后续数据建模分析。
同理，EPO-支持向量机回归模型中EPO维度g和惩罚参数C需要优化确定。维度g优化范围为1～10，固定支持向量机回归算法中的RBF核参数γ，惩罚参数C的变化范围为8～64（步长为8），以模型中的RMSEcv最小值作为确定最佳参数组合（g, C）的标准。当维度g=2、C=64时，可以获得最小的RMSEcv=1.17值（图3b）。因此，g=2，C=64为最佳参数组合，用于后续数据建模分析。
[image: ]
图3  EPO训练集S1建立EPO-偏最小二乘回归（a）、EPO-支持向量机回归（b）的土壤有机质估算模型中不同参数组合所产生的RMSEcv值
Fig. 3  RMSEcvvaluesyielded by the soil organic matter prediction models, EPO-partial least squares regression (a) and EPO-support vector machine regression (b), different in parameter composition built for EPO training subset
2.5  EPO算法校正前、后的前两个主成分得分对比
对EPO算法校正前、后（EPO-偏最小二乘回归模型的维度g=4、EPO-支持向量机回归模型的维度g=2）的S2光谱数据集的样本进行均值中心化（mean centre）后，再利用主成分分析法计算每个样本在前两个主成分得分（图4）。EPO算法校正前的样本点分布总体上相对分散（图4a），相同土壤含水量梯度的样本点聚集程度高，湿土样本点与干土样本点之间相互分离程度大，不同土壤含水量梯度的湿土样本点之间空间重叠程度很低，反映出不同土壤含水量梯度样本点之间具有明显差异；这表明土壤含水量的变化对土样样本的光谱数据具有明显的影响。而EPO算法校正后的湿土样本点在主成分得分空间的位置基本与干土样本点相同（图4b、图4c），说明因土壤含水量造成的光谱差异基本消除。


图4  EPO算法校正前(a)、后的验证样本集S2光谱的前两个主成分得分图（EPO-偏最小二乘回归 (b), EPO-支持向量机回归 (c)）
Fig. 4  Scatter diagrams of the scores obtained by the first and second principal components in the principal component analysis of the specra of Subset S2before (a) and after EPO calibration (EPO-partial least squares regression (b), EPO-support vector machine regression (c))
2.6  EPO算法校正前、后的模型精度对比
EPO算法校正前（表2），偏最小二乘回归模型的R2c为0.75，S2的R2p、RPD分别为0.28、1.16，模型精度较差，无法实现土壤有机质在不同土壤含水量梯度的有效估算（图5）。经EPO算法校正后（表2），EPO-偏最小二乘回归模型的R2c为0.80，S2*的R2p、RPD分别为0.68、1.76，模型精度一般，可以实现土壤有机质在不同土壤含水量梯度的粗略估算（图5）；相比校正前，预测精度有所提升，S2*的验证R2p提高了0.4，RMSEp降低了0.88，RPD值从1.16提高至1.76，模型从不可用级别提高至可用级别，表明EPO算法对于去除土壤含水量影响、提高土壤有机质的估测精度具有很好的可行性。
表2  EPO算法校正前、后的干土模型（S0建模）验证S2的土壤有机质预测结果
Table 2 Verification of predictions of soil organic matterin soil samples of S2 with the S0 based model calibrated with or without EPO
	模型
Models
	建模集Calibration sets
	
	预测集Prediction sets

	
	R2c
	均方根误差RMSEc(g kg-1)
	
	R2p
	均方根误差RMSEp(g kg-1)
	预测偏差比RPD

	偏最小二乘回归①
	0.75
	2.01
	
	0.28
	2.59
	1.16

	外部参数正交化法-偏最小二乘回归②
	0.80
	1.78
	
	0.68
	1.71
	1.76

	外部参数正交化法-支持向量机回归③
	0.88
	1.37
	
	0.78
	1.40
	2.15


①Partial least-squares regression，②External parameter orthogonalization-partial least-squares regression，③External parameter orthogonalization-support vector machine regression
EPO-支持向量机回归模型的R2p、RPD分别为0.78、2.15（表2），可以实现土壤有机质在不同土壤含水量梯度的精确估算，在给定5%显著性水平，计算得到95%预测置信区间（图5），说明模型精度较好、偏差小，解释能力较强；相比EPO-偏最小二乘回归模型，S2*的R2p、RPD值分别提高了0.1、0.39，模型从可用级别提高到较好级别，表明EPO算法与非线性支持向量机回归建模方法相结合可以有效处理不同土壤含水量梯度中非线性影响因素，提高有机质估测精度。


图5  EPO算法校正前（a）、后的验证样本集S2的土壤有机质预测散点图(EPO-偏最小二乘回归 (b), EPO-支持向量机回归(c))
Fig.5  Scatter plots of predicted soil organic matterin the soil samples in the S2 validation datasetbefore (a) and after EPO calibration (EPO-partial least squares regression (b), EPO-support vector machine regression(c))
3讨 论
本研究以潮土为试验载体，通过在室内人工设置不同土壤含水量梯度，模拟野外环境土壤含水量的影响，获取9个梯度土壤含水量（0～32%）的土壤光谱数据。Nocita等[25]设计了0～25%的土壤含水量变化范围（5%的土壤含水量梯度间隔），采用主成分分析法研究表明当土壤含水量>15%时光谱对变化土壤含水量的敏感度有所降低。这与本研究的结果具有很好的相似性（本研究设置了4%的土壤含水量梯度间隔）：土壤含水量的增加会导致光谱反射率整体降低，当土壤含水量<16%时，土壤含水量变化对土壤光谱反射率变化的影响相对较大，而当土壤含水量≥16%时，土壤含水量变化对土壤光谱反射率变化的影响降低，土壤光谱反射率降低速率趋缓，继续提高土壤含水量至32%（小于田间最大持水量）过程中土壤光谱反射率的变化逐渐趋于稳定。因此，本文设置0～32%范围的土壤含水量，为揭示土样在不同土壤含水量条件的光谱响应规律提供了基础。
通过对比EPO算法校正前、后的土样在不同土壤含水量梯度的光谱主成分分析散点图，发现EPO算法能够有效去除土壤含水量对土壤光谱的影响，与Ge等[8]、Ackerson等[10]、Liu等[11]研究较为一致。但不同EPO维度g对转换光谱有重要影响（图2），在实际应用中，应注意选取合适的维度g。此外，由于本研究已经在室内获取了湿土光谱的土壤含水量消除转换矩阵P，野外实践时不必掌握土壤含水量的变化情况（但小于田间最大持水量），而且在实际应用操作时简单方便，只需将转换矩阵P与湿土光谱数据进行相乘。
Morgan等[26]利用田间湿土光谱直接进行土壤有机碳预测，其RPD可达1.45，但相比室内过筛研磨后的干土光谱的模型精度（RPD=1.71），发现田间原位光谱的土壤有机碳预测精度要低；Stenberg[27]研究表明土样加湿对于提升土壤有机碳建模精度具有积极作用，利用Vis-NIR建立湿土光谱时模型的验证R2最大可提升0.15，但必须在特定的土壤含水量状态下（建模和验证样本需要来自相似的土壤含水量）才可以减小土壤含水量对土壤有机碳的光谱预测影响。因此，在保证其他外界干扰因素（环境光、砾石、植被残积物等）差异最小化的前提下，需要采用特定的土壤含水量消除算法结合非线性建模技术用以进一步优化模型性能。本研究中，相比偏最小二乘回归建模方法，采用EPO算法与支持向量机回归方法的结合可以在消除土壤含水量影响的基础上提高模型精度，这与Li等[28]将bagging-LS-SVM方法应用到原位光谱监测中较为相似。
近年来，随着全球、洲际、国家、区域等各个不同尺度的土壤光谱数据库的建立与完善，积累了大量的存量土壤数据，形成了非常有价值的先验知识库，这为研究结合已有土壤光谱库的先验信息来消除野外动态变化的土壤含水量对土壤属性参数的反演提供了数据基础[29-30]。因此，在利用光谱数据库对田间湿土光谱进行预测时，对湿土光谱数据进行校正处理是十分必要的。在本研究中，利用前期采样的干土样本作为EPO算法校正的建模集，再对不同土壤含水量梯度的土壤有机质进行预测，其中EPO-支持向量机回归模型的RPD为2.15，模型精度稳定可靠，该思路为今后野外监测土壤属性参数提供了理论基础和技术参考。
4  结 论
随着土壤含水量的增加，土壤光谱反射率呈非线性降低趋势；土壤高光谱受土壤含水量的影响非常严重，掩盖了土壤有机质的光谱吸收信息。当EPO维度g=2、4时，投影矩阵P的变化比较均匀；而EPO维度g=6、8、10时，投影矩阵P的变化比较错乱，噪音明显，优选出最佳的维度g对转换光谱的模型精度至关重要。EPO算法校正后的湿土光谱数据得到的主成分得分的样本点空间分布与干土样本位于基本相同的区域，干土、湿土样本之间的光谱数据相似性很高，EPO能够有效消除土壤含水量对土壤光谱的影响。EPO-支持向量机回归模型的验证RPD值为2.15，可以更好地处理土壤光谱与土壤有机质之间的非线性关系，实现土壤有机质的有效估算。
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Removingthe Effect of Soil Moisture on Prediction of Soil Organic Matter with Hyperspectral Reflectance Using External Parameter Orthogonalization
HONG Yongsheng1, 2  YU Lei1,2†  ZHU Yaxing1,2  WU Hongxia1,2  NIE Yan1,2ZHOU Yong1,2QIFeng 3XIA Tian1,2
（1Key Laboratory for Geographical Process Analysis & Simulation，Hubei Province，Central China Normal University，Wuhan 430079, China）
（2College of Urban & Environmental Science，Central China Normal University，Wuhan 430079，China）
（3 School of Environmental and Sustainability Sciences，Kean University，NJ 07083，USA）
Abstract  【Objective】Soil organicmatter is an important index of soil properties, because it is vital to crop growth and soil quality.The technology of hyperspectral analysis is a rapid, convenient, low-cost and alternative method andexhibits an increasingly remarkable development potential in estimation ofsoil organic matter. However, when hyperspectral reflectance is usedin the field, there are several external environmentalfactors, including soil moisturecontent, temperature, and surface of the soil that may affect soil spectra. Especially soil moisture content, a major limit to field hyperspectralsurvey, might mask the absorption features ofsoil organic matter, and hence dramatically lower accuracy of the prediction of soil organic matter. Therefore, it is essential to find a method capable of removing the impact of soil moisture content on spectral reflectance, so as to improve the accuracy of quantitative prediction of soil organic matter. In this paper, the EPO (external parameter orthogonalization)algorithm was introducedfor that purpose.【Method】A total of 217 soil samples were collected from the 0～20 cm soil layer in theJianghan Plain.In the laboratory, the soil samples were air-dried andground to pass a sieve with mesh < 2 mm. Then the soil samples were analyzedseparately for soil organic mattercontentwith the potassium dichromate external heating method.The total of 217 soil samples werefurther divided into three non-overlapping subsets: a model calibration set (S0), consisting of 122 samples and dedicated to development of amultivariate model for soil organic matter; anEPO development subset (S1) consisting of 60 samples forEPO development; and a validation subset (S2) consisting of 35 samples for independentEPO validation. Then, the samples in S1 and S2 were rewetted in line with the following procedure: from each soil sample 150 g oven-dried soil was weighed out, put in a black cylindrical box and rewettedalong the gradient of soil moisture contentincrementwith interval being 4% each, making up a total of 9 treatments in soil moisture content along the gradienti.e. 0, 4%, 8%, 12%, 16%, 20%, 24%, 28% and 32%. An spectrometer was used to acquire hyperspectral reflectances of the samples of three subsets (S0, S1 andS2, including the rewetting samples)on 350 to 2500 nm. And then influences of the soil moisture content on the soil spectra were analyzed, and the scores of the first two principal components inthe principal component analysis were used for comparison to determine performance ofEPOalgorithmin removing the effects ofsoil moisture contenton spectral reflectances of the wet samples. In the end,modeling for the S0 subset was done using the partial least squares regressionand support vector machine regression, and the S2 subset of wet samples were used as external validation setbefore and after calibration with EPO. The coefficient of determination (R2), root mean squared error (RMSE) and the ratio of prediction to deviation (RPD) between the predicted and measured values of soil organic matterwere used to compare the 3 models in performance: HighR2, RPD and low RMSE were indicators of optimal models for partial least squares regression (before EPO calibration), EPO-partial least squares regression and EPO-support vector machine regression. 【Result】Results show that (1) Soil moisture content does have obvious influence on spectralreflectance, and the reflectance decreases in value across the entire wavelengthdomain with increasing soil moisture content, making it more challenging to identify usefulfeatures of soil organic matterwith spectra; (2) For Subset S2 before EPO calibration, no spectral overlaps are observed between the wet and dry samples, and spectra of the wet sample cluster in spaces free from those of the dry sample (mutual independent space). However, after EPOcalibrationof Subset S2 set, the spectra of the wet sample appear almost in the same positions as those of the dry sample do within the eigen space, demonstrating that the two groups of spectra are highly similar; (3) Before EPO calibration, the partial least squares regression model is the poorest in prediction accuracy (the validation RPD=1.16). EPO calibration has improved prediction accuracy of the model up to an acceptable level (the validation RPD=1.76). And EPO-support vector machine regression model performs better than the other two with validation R2 reaching 0.78, and RPD = 2.15, which indicates that the effects of soil moisture content on spectra are successfully eliminated.【Conclusion】In the future, this approach willfacilitaterapid measurement ofsoil organic matter for this study area.
Key words  Soil spectra；Soil organic matter；Moisture content；External parameter orthogonalization；Support vector machine regression；Jianghan Plain
（责任编辑：檀满枝）
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