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[bookmark: OLE_LINK2]摘 要：土壤有机质（Soil organic matter, SOM）含量的快速、准确预测对土壤肥力评价和农业可持续发展至关重要。本研究基于室内可见-近红外（Visible and near-infrared，Vis-NIR）光谱数据，构建分数阶微分（Fractional-order derivative，FOD）与光谱指数协同建模策略，用于东北典型黑土区SOM含量的快速预测。采集227份耕地土壤样本，获取室内Vis-NIR光谱数据和SOM实测值，并对光谱数据进行0~2阶（间隔0.1）的FOD处理。计算二维和三维光谱指数，并分析其与SOM含量间的相关性，筛选出最优光谱指数。采用随机森林（Random forest, RF）和Cubist两种建模方法构建SOM光谱反演模型。结果表明，FOD处理可增强微弱的土壤光谱吸收特征，有效提升模型对SOM含量的预测能力。相比原始光谱和整数阶微分（一阶和二阶），基于0.3阶微分处理土壤光谱数据建立的Cubist模型性能最佳，验证R²为0.74。RF模型则适合1.6~1.9阶处理的土壤光谱数据，其R²稳定在0.63~0.65。相比二维光谱指数，三维光谱指数表现出与SOM更高的相关性，证实了多波段交互信息在提高特征变量解释力方面的潜力。基于最优光谱指数数据集建立的RF和Cubist模型在多个分数阶微分处理下展现出良好的模型精度。本研究验证了FOD处理和光谱指数在SOM预测中的可行性，可为光谱技术在复杂农业场景中进行高精度监测提供重要参考和技术支撑。
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Spectral Prediction of Soil Organic Matter in Typical Black Soil Regions by Combining Fractional-Order Derivatives and Spectral Indices
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Abstract:【Objective】Rapid and accurate estimation of soil organic matter (SOM) is crucial for assessing soil fertility, guiding sustainable agricultural management, and supporting carbon accounting at regional and global scales. SOM is a key indicator of soil quality, influencing nutrient cycling, microbial activity, crop productivity, and soil carbon sequestration potential. While reliable, traditional chemical analysis methods are costly, time-consuming, and destructive, making them unsuitable for large-scale or repeated monitoring. Visible and near-infrared (Vis-NIR) spectroscopy provides a rapid, non-destructive, and environmentally friendly alternative for SOM assessment. However, the effectiveness of Vis-NIR spectroscopy is often limited by spectral noise, baseline drift, and low sensitivity to absorption features associated with organic components. Therefore, developing advanced spectral transformation and modeling strategies that can enhance weak spectral signals and extract effective features related to SOM is essential. This study aims to construct a collaborative modeling framework combining fractional-order derivative (FOD) transformation and spectral indices to improve the interpretability and predictive accuracy of Vis-NIR spectral data from typical black soil regions in Northeast China.【Methods】A total of 227 soil samples were collected from representative farmland in the black soil region, an important grain-producing area in Northeast China. The reflectance spectra and SOM content were obtained in the laboratory. The spectral data were processed with FOD ranging from 0 to 2.0 (increment by 0.1 at each step). Two-dimensional (2D) and three-dimensional (3D) spectral indices were calculated to explore the interaction information between different wavelength combinations. The correlation between each spectral index and SOM content was analyzed to determine the most sensitive index. Two machine learning algorithms—random forest (RF) and Cubist—were used to construct prediction models. The input datasets were divided into two categories: (1) FOD-transformed reflectance (FOD dataset); and (2) spectral indices that were most strongly correlated with SOM (index dataset). Four models were thus constructed: FOD-RF, Index-RF, FOD-Cubist, and Index-Cubist. Ten-fold cross-validation was used to evaluate the performance of the model, and the determination coefficient (R²) and root mean square error (RMSE) were used as evaluation indexes. In addition, this study also analyzes the importance of model characteristics to determine the key wavelength or exponential combination that is helpful for SOM prediction.【Results】FOD transform significantly improved the spectral interpretability and enhanced the detection of weak organic absorption characteristics in the Vis-NIR band. The Cubist model with the 0.3-order derivative spectrum exhibited the best performance and provided a validation R² of 0.74. The RF model performs best at higher derivatives (1.6-1.9), and the R² value remains between 0.63 and 0.65. In addition, the correlation between 3D spectral index and SOM is stronger than that of 2D index, and 3D spectral index improves the interpretability of features. The characteristic importance analysis showed that the most sensitive spectral regions predicted by SOM were located within 1410-1880 nm and 2200-2350 nm, corresponding to the overtone and combined vibration of C-H, N-H and O-H functional groups.【Conclusion】The combination of FOD preprocessing and spectral index provides a robust, flexible and scalable framework for estimating SOM using Vis-NIR spectroscopy. This study emphasizes a promising direction in the field of intelligent soil remote sensing monitoring and information technology, and provides methodological progress for digital soil mapping, precise nutrient management and sustainable land management. Its application potential is not only limited to the prediction of SOM, but also extended to a wider range of soil property assessment, which provides a theoretical and technical basis for the construction of intelligent soil information system to support the sustainable development of agriculture in major grain producing areas such as northeast China.
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土壤有机质（Soil organic matter，SOM）是影响土壤肥力、土壤结构稳定性和碳循环的重要指标，对维持农业生产力和生态系统功能具有关键作用[1]。黑土地因肥力高、性状好、适宜农耕，被誉为“耕地中的大熊猫”[2]。东北黑土区作为我国重要的粮食生产基地，对保障国家粮食安全和农业可持续发展具有战略意义[3]。然而，受长期重用轻养和气候变化等因素影响，东北黑土地的SOM含量持续下降，严重制约了黑土地的可持续利用和农业的可持续发展[4]。传统的化学分析方法虽然精度较高，但土壤样品前处理复杂、耗时费力，不适合区域大范围快速监测与评价[5]。近年来，随着检测技术的发展，在SOM、重金属含量与pH等属性的快速高效检测方面均取得了显著进展[6-7]。可见-近红外（Visible and near-infrared，Vis-NIR）光谱技术因其速度快、成本低和无损的优势，已成为SOM等理化性质快速预测的重要手段[8]。但原始高光谱数据存在噪声干扰严重、波段冗余度高等问题，难以充分挖掘SOM细微的光谱吸收特征。微分处理是提升模型预测精度的有效手段之一，其中，整数阶光谱微分（如一阶和二阶）在一定程度上突出吸收特征，但易放大噪声，使光谱解释更加复杂[9]。分数阶微分（Fractional-order derivative，FOD）可在整数阶之间进行任意插值，既能增强光谱细节，又能抑制噪声累积，在光谱建模研究中展现出较好的应用潜力[10-11]。
在变量选择方面，光谱指数通过两波段或多波段组合，可以挖掘波段间协同变异信息，减少光谱数据冗余问题，常用的二维（Two-dimensional，2D）光谱指数在土壤属性预测中已取得一定成效[12]。三维（Three-dimensional，3D）光谱指数引入第三个波段，能够较好地挖掘波段间的交互作用，进而提升模型精度[13]。已有研究将FOD与2D光谱指数结合用于土壤属性反演[14]，但关于FOD与3D光谱指数结合预测SOM的研究仍较少。此外，建模方法也对预测精度具有重要影响。早期研究以线性偏最小二乘回归模型（Partial least squares regression, PLSR）为主，不能有效处理土壤属性与光谱数据之间的非线性关系[15]。近年来，随着机器学习方法的发展，随机森林（Random forest，RF）、支持向量机（Support vector machine，SVM）、Cubist等方法被广泛应用[16-18]。一般而言，在样本量充足时，机器学习方法构建的模型预测精度优于线性模型[19]。本研究选择RF与Cubist模型进行对比研究，原因在于二者在处理高维、共线性光谱数据方面均表现优越，但其机理各异。RF具有高精度和抗过拟合等优点，而Cubist模型则结合了回归树和线性模型的双重优势，能生成易于解释的规则集，并且能够进一步提升预测能力。这种对比不仅旨在筛选出用于SOM监测的最佳模型，也期望从模型可解释性角度深化对光谱特征与SOM之间关系的理解。
本研究以东北典型黑土区为研究对象，基于室内Vis–NIR高光谱数据与实测SOM含量，评估了FOD与光谱指数在特征提取中的协同作用。通过构建不同FOD处理下的光谱指数特征集，分别采用RF与Cubist模型对SOM含量进行建模与预测，明确了不同FOD阶数与特征组合的适配关系，筛选出了最优模型组合。研究结果可为东北黑土区SOM含量的快速高精度预测提供方法和技术支撑。
[bookmark: _Ref201171889]1	材料与方法 
1.1	研究区概况
研究区位于吉林省西部及黑龙江省西南部（图1a），地处我国东北典型黑土区的核心地带[20]，海拔主要介于91~200 m之间，属温带大陆性季风气候区，是我国最重要的商品粮生产基地之一。该区域土壤发育良好，典型的黑土、黑钙土和草甸土广泛分布，具有代表性强、土壤类型典型的特点[21]。其中，黑土主要分布在研究区东部和北部，是中国黑土分布最集中、有机质累积最丰富的区域之一；黑钙土集中分布在中部；草甸土则分布于河漫滩及地下水位较浅的洼地。此外，研究区是我国“黄金玉米带”的核心区域和重要的大豆主产区之一，农业生产对土壤质量高度依赖[22]。该区域集中了典型黑土、主要粮食作物产区和高强度农业利用三大特征[3]，在东北黑土区土壤质量监测及黑土地保护与可持续利用研究中具有很好的代表性和重要的现实意义。

图1 研究区位置（a）与采样点分布（b）（以彩图发表）
Fig. 1 Study area location (a) and sampling point distribution (b)
1.2	土壤样品采集与测试
研究采用网格布点法在大面积耕地上均匀布设样点，避开道路、堆肥区及排灌口等干扰源，采用五点混合采样法，共采集227个0~20 cm表层土壤样品（图1b）。同时，使用便携式GPS设备记录每个样本中心点的坐标。将采集的土壤样品送至实验室分析，风干，去除石砾和植物碎片，研磨过2 mm孔径筛。将制备好的土样分为两份，一份用于光谱数据的测定，一份采用重铬酸钾容量法测定SOM含量[23]。
使用ASD FieldSpec 3光谱仪测定土壤样本的Vis-NIR光谱数据。该光谱仪波长范围为350~2500 nm，在350~1000和1000~2500 nm区域的光谱分辨率分别为3和10 nm，重采样间隔为1 nm，输出2151个波段。所有光谱测量均在暗室中进行，以尽量减少杂散光的干扰。光源入射角设置为45 °，传感器垂直放置于土壤样本上方，每测定10个样本进行1次白板校正。每个样本采集10次反射光谱，取平均值作为最终的反射光谱数据。去除噪声过大的边缘波段（350~399和2401~2500 nm）。对400~2400 nm范围内的光谱数据进行Savitzky-Golay平滑处理，窗口大小为11，多项式阶数为2。对每个土壤样品的反射光谱进行间隔10 nm采样，得到201个波段[9]。
1.3	分数阶微分处理
FOD可将传统的整数阶微分推广至任意阶，可实现微分之间的连续插值。本研究采用Grünwald–Letnikov（G–L）定义[9]，FOD的数学公式如下：
在[a, b](G-L)区间上的ν阶微分公式：
	（1）
式中，ν为微分阶数；x为波段光谱值；h为步长；[(b-a)/h]为(b-a)/h的整数部分。Γ(x)表示伽马函数，特征为：
	（2）
本研究中的反射光谱已被重采样至10 nm的分辨率，h设置为1。式(1)可以转换为：
	（3）
在Matlab R2023b中实现从0到2阶（间隔0.1）的FOD变换过程。
1.4	土壤光谱指数构建
本研究选取差值指数（Difference Index，DI）、比值指数（Ratio Index，RI）和归一化指数（Normalized Difference Index，NDI）三个2D光谱指数[24]。DI、RI和NDI的计算公式如下：
DI = Ri – Rj	（4）
RI = Ri / Rj	（5）
NDI = (Ri - Rj) / (Ri + Rj) 	（6）
式中，Ri和Rj分别为波段选取的反射率值，且i ≠ j。
通过在2D光谱指数中引入一个新的波段，生成3D光谱指数。参考先前研究，计算了TBI1、TBI2、TBI3、TBI4四个三维光谱指数[25]。
TBI1 = (Ri - Rj) / (Ri + Rk) 	（7）
TBI2 = Ri / (Rj + Rk) 	（8）
TBI3 = Ri / (Rj × Rk) 	（9）
TBI4 = (Ri - Rj) / (Rj - Rk) 	（10）
式中，Ri、Rj、Rk分别为波段选取的反射率值，且i ≠ j ≠ k。
使用Matlab R2023b计算FOD处理后的光谱数据的2D和3D光谱指数。将获得的光谱指数与SOM进行相关性分析，确定最大相关系数对应的波长组合。
1.5	建模与验证
本研究将土壤有机质含量进行排序，采用间隔为3∶1的分层系统抽样，将227个样本划分为训练集（170个）与验证集（57个）。
RF是一种集成学习算法，通过采样构建多棵决策树，在节点分裂时随机选择特征子集，最终通过投票或平均获得预测结果。RF模型是在R语言中使用randomForest和caret包构建的。Cubist是一种结合决策树与多元线性回归的模型，其核心是通过生成一系列规则将数据划分为子集，并在每个子集内建立独立的线性回归模型。Cubist模型在R语言中通过Cubist包和caret包构建。
[bookmark: _Hlk212906299]为评估不同FOD阶数下光谱指数在土壤高光谱数据中的应用潜力，本研究比较了两种光谱数据集的建模性能：FOD变换后的光谱反射率（FOD光谱数据集）和相关性最高的光谱指数数据（Index数据集）。采用RF和Cubist两种机器学习模型进行建模，共构建四种方法：FOD-RF（RF模型应用于FOD光谱数据集）、Index-RF（RF模型应用于Index数据集）、FOD-Cubist（Cubist模型应用于FOD光谱数据集）以及Index-Cubist（Cubist模型应用于Index数据集）。
计算SOM含量的一些基本描述性统计，包括最小值、最大值、平均值、标准偏差（Standard Deviation，SD）和变异系数（Coefficient of Variation，CV）。应用两个统计指标来评估和比较模型的性能：决定系数（Coefficient of Determination，R2）、均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）。较高的R2和较低的RMSE表明模型更有效。
2	结 果
2.1	研究区土壤有机质含量的统计特征
研究区227个样点的描述统计分析（表1）结果表明，总体数据集的SOM含量范围为4.31~66.59 g·kg-1，均值为29.55 g·kg-1，标准差为12.54 g·kg-1，CV为42.43%。研究区SOM含量存在较大的变异性，有助于提高校准模型的预测能力。建模集的SD和CV分别为12.47 g·kg-1和42.24%，验证数据集的SD和CV分别为12.84 g·kg-1和43.36%。结果表明，本研究采用的训练集与验证集划分方法有效，能够充分代表数据集的总体特征。
表1 土壤有机质含量统计特征
Table 1 Statistical characteristics of soil organic matter content
	数据集
Data set
	样本数
Sample size 
	最小值
Minimum 
[bookmark: _Hlk201107588]/(g·kg-1)
	最大值
Maximum
/(g·kg-1)
	均值
Mean
/(g·kg-1)
	标准差
SD/(g·kg-1)
	变异系数
CV/%

	全集Whole set
	227
	4.31
	66.59
	29.55
	12.54
	42.43

	建模集Calibration set
	170
	4.31
	66.59
	29.52
	12.47
	42.24

	验证集Validation set
	57
	4.81
	64.61
	29.62
	12.84
	43.36


[bookmark: _Hlk212906204]2.2  原始光谱与分数阶微分处理后的光谱特征
FOD处理后的土壤光谱曲线发生显著变化（图2）。图2a为原始光谱反射率曲线，在1400、1900和2200 nm附近存在明显的吸收峰。原始高光谱信号往往受波段冗余、基线漂移和噪声干扰等因素影响，直接建模易导致信噪比较低、模型泛化性能不足。图2b~图2u展示了不同FOD处理下的光谱变化。经过FOD处理后，光谱曲线发生显著变化。当阶数从0增加至1时，3个吸收峰变得越来越明显。阶数从1增加至2时，光谱曲线形状变化不明显。随着阶数的增加，大部分反射率逐渐趋近于0。

图2 不同分数阶微分下的土壤有机质平均光谱曲线
Fig.2 Average spectral curves of SOM at different fractional-order derivatives
2.3	光谱指数与土壤有机质的相关性
2.3.1二维光谱指数与土壤有机质相关性  不同2D光谱指数对FOD处理的响应不同（图3）。在所有2D光谱指数中，基于1.5阶FOD处理计算的NDI与SOM达到最大相关系数0.82。基于0.5阶FOD反射率的DI与SOM的最大相关系数为-0.80，基于1.4阶FOD反射率的RI与SOM的最大相关系数为0.81。相比之下，原始反射光谱（0阶）的DI、RI、NDI最大的相关系数分别为-0.70、0.73和0.72。除1.8阶、1.9阶和2阶的RI以及2阶的NDI外，其余所有FOD处理下的最大相关系数均高于原始光谱。结果进一步表明FOD可以提供与SOM相关的更多详细光谱信息。
DI指数对SOM的敏感波段主要集中在430~560、1390~1450、1860~2050以及2360 nm等区域。RI指数对SOM的敏感波段主要分布在490~590、940~990和1390~1420 nm区域。NDI指数对SOM的敏感波段主要分布在500~550、940~990、1400~1440以及2380 nm等区域。在多个波段组合中出现990 nm，表明该波段在SOM光谱响应中具有较强的辨识能力。

图3 土壤有机质与最优二维光谱指数之间的相关性（以彩图发表）
Fig. 3 Correlations between SOM and the optimal 2D spectral indices
2.3.2三维光谱指数与土壤有机质相关性  与2D光谱指数相比，3D光谱指数增加了一个新的波段，增强了识别与SOM相关的更复杂的光谱响应模式的潜力。四个3D光谱指数均呈现出与SOM的高相关性（图4）。TBI1在1.4阶的相关系数r值达到0.85，对应波段为990、1670和1420 nm；TBI2在0.4阶表现最佳，r值为0.85，波段组合为1400、2380和1430 nm；TBI3的最高相关性出现在1.2阶，r值为0.82，波段组合为1050、1920和750 nm；而TBI4的最优相关性出现在0.2阶，r值为0.86，波段为1360、2390和1390 nm。与初始光谱反射率（0阶）相比，相关性分别提高了16.44%、10.39%、15.49%和4.88%。同时，3D光谱指数普遍优于2D指数。


图4 土壤有机质与最优三维光谱指数之间的相关性（以彩图发表）
Fig. 4 Correlations between SOM and the optimal 3D spectral indices
相关性最高的波段组合根据FOD变换而变化。SOM对3D光谱指数响应的敏感波段集中于多个关键区域，可见光区主要集中在430~570 nm，近红外区主要集中在940~1050、1390~1440、1580~1670以及1880~2390 nm。不同阶数下，SOM含量与3D光谱指数的最大相关系数分别为0.82、-0.85、0.86、-0.85、0.85、0.84、0.83、0.84、0.83、0.82、0.82、0.81、0.82、0.83、0.85、0.84、0.82、-0.82、-0.81、-0.79、-0.79，其中最大相关系数出现在0.2阶TBI4，r = 0.86。
2.4 模型性能比较
为探究FOD处理与光谱指数对模型预测土壤有机质性能的影响，本文基于不同FOD处理（0~2阶，间隔0.1）和光谱指数构建了FOD-RF、Index-RF、FOD-Cubist以及Index-Cubist 四种模型，并采用R²和RMSE作为评价指标（图5）。结果表明，大多数FOD预处理提升了模型性能。对于FOD-RF模型，其R²在1.7阶最高为0.65，RMSE为7.53 g·kg-1。光谱指数构建的Index-RF模型在1.6阶微分下，R²达0.69，优于FOD-RF模型（R²为0.63）。FOD-Cubist模型在所有处理方法中表现最优，在0.3阶达到的最高R²为0.74，随后随阶数增加而逐步下降。Index-Cubist模型在1.6阶达到的最高R²为0.73。
[image: ]
图5 不同FOD变换下四种模型的精度（以彩图发表）
Fig. 5 Accuracy metrics for four models under different FOD transformations
通过SOM含量实测值与SOM含量预测值的散点图来展现建模结果（图6）。基于1.7阶FOD光谱的RF模型结果、基于1.6阶光谱指数的RF模型结果、基于0.3阶FOD光谱的Cubist模型结果以及基于1.6阶光谱指数的Cubist模型结果的回归线均沿着1:1线很好地分布。该分布表明，本研究构建的模型可以很好地预测SOM含量。
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图6 土壤有机质含量实测值与预测值比较
Fig. 6 Scatter plots of the measured SOM content vs. predicted SOM content
2.5	光谱变量重要性
不同建模方法的变量重要性不同（图7）。对于RF模型，变量重要性以均方误差增加百分比（%IncMSE）度量，其值越大表明该变量对预测模型准确性的贡献越大；对于Cubist模型，则由变量的使用频率决定。对于FOD-RF模型，关键波长变量主要集中于三个区间：580~620、990和1380~1420 nm。对于Index-RF模型，模型对光谱指数特征的敏感性较高。FOD-Cubist模型结果显示560 nm波段的重要性极高，此外还在530~660、1370~1380和2330~2380 nm区间呈现多个重要波长。Index-Cubist模型结果显示3D光谱指数重要性极高。Index-RF模型和Index-Cubist模型光谱指数对应的波段为500~540、990、1370~1420、1880~2180 nm。综上，四种模型的重要波段主要集中在460~640和1390~1420 nm。
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图7 不同模型变量的重要性分析
Fig. 7 Variable importance analysis of different models
3	讨 论
土壤光谱经过微分处理，基线偏移效应和重叠峰逐渐消除。传统整数阶导数（一阶和二阶）可在一定程度上强化谱线特征、抑制背景干扰，但也容易放大高频噪声，造成信息损失与过拟合风险[26]。FOD作为整数阶微分的广义扩展，能在保留谱线整体结构的同时增强局部细节。但随着阶数的增加，光谱噪声也有所增加。因此，应选择适当的阶数处理以达到增加细节和减少噪声之间的平衡。
2D光谱指数（如RI、DI、NDI）通过构造波段差值、比值等形式压缩数据维度、突出谱间差异，已被广泛用于土壤属性预测。分析2D光谱指数与SOM的相关性，可研究两个不同波段的协同效应[24]。然而，2D光谱指数的表达能力受限于两波段的线性组合，难以捕捉更复杂的光谱交互行为。本研究在FOD处理基础上进一步引入3D光谱指数，将第三波段纳入指数计算，形成更高维度的组合特征，以更全面地反映光谱结构变化[27]。结果表明，在0.2阶FOD处理下构建的TBI4与SOM的相关系数较同阶2D指数提升2.38%~19.44%，证实了张子鹏等[28]在艾比湖流域提出的三维指数在增强弱吸收峰表达、缓解谱间共线性方面的理论优势，也显示FOD有助于提升光谱指数的构建质量。
模型对比结果进一步揭示了RF与Cubist算法对预处理策略和特征组合的响应差异。Cubist本质上是基于规则集的分段线性回归模型，依赖于特征变量之间存在明确的分界与线性关系，适合处理特征维度较低的数据。在本研究中，低阶FOD（如0.3阶）能有效增强谱线细节而不引入显著噪声，使Cubist模型更易拟合高频特征并获得最佳性能[29]。相比之下，RF模型更适合处理维度较高、信息复杂的数据[30]。在中高阶FOD处理下（如1.7阶），RF-FOD模型R²为0.65，较原始光谱（0阶）模型提升80.56%。Index-RF模型预测精度进一步提升，基于1.6阶光谱指数数据集构建的RF模型R²为0.69，较0阶光谱指数数据集构建的RF模型提升68.29%。在21个分数阶处理中，共有15个处理的Index-RF模型R2优于同阶FOD-RF模型，表明基于光谱指数建模方法对噪声的抵抗力与对关键信息的提取能力进一步增强[31]。然而，Index-RF模型不同分数阶微分处理的R2差异较大，如在0.6阶（R2为0.40）和1.4阶（R2为0.49）处显著降低。Index-Cubist模型亦存在类似问题。尽管如此，光谱指数建模所需变量较少，模型运行效率显著优于光谱数据建模方法。因此，选择合适的FOD处理阶数进行光谱指数计算并建模，可在保证精度的同时，大幅提升模型运算速度。模型算法在处理不同特征维度、噪声结构、非线性强度等方面表现出的差异，揭示了建模策略必须结合具体数据特性与目标变量结构进行优化选择。这一结论亦与马瑜蔓等[32]在2023年基于FOD和无人机高光谱数据预测油菜产量的研究相印证，表明FOD处理技术具备良好的通用性和适应能力，可拓展至其他土壤理化参数（如pH、电导率、含水率等）及作物生长指标的建模预测[33]。
四种模型对应的相关波段均与土壤中的水分、氧化铁、烷基、羧酸、氨基、羟基、高岭石等成分的光谱吸收特性密切相关[34-36]。580~620 nm区段涵盖了可见光谱中与氧化铁的特征吸收有关的波段，氧化铁作为土壤颜色的重要影响因素，其含量高低影响SOM反射光谱[37-38]。这与彭杰等[39]得出的土壤有机质反射光谱特征波段570~620 nm基本重叠。而1380~1420 nm则对应O-H的伸缩振动，反映土壤水分与部分黏土矿物成分的变化，水分与有机质含量密切相关，有机质含量高的土壤，吸附水含量高[40]。Index-RF和Index-Cubist模型所对应的光谱指数重要波段与FOD处理数据集建模的重要波段高度一致，表明所构建的指数能够有效捕捉对土壤有机质变化敏感的关键光谱区域。光谱指数变量的重要性较高，说明光谱指数变量能够有效地增强土壤光谱的特异性。这一结果进一步表明，光谱指数可有效提取波段间的交互信息，削弱特征间的冗余性，并提高光谱变量的解释力与代表性。分数阶微分处理与光谱指数构建的协同作用，为提升模型对土壤有机质相关光谱特征的响应能力提供了可靠机制，从而提高了基于Vis-NIR光谱的土壤属性估算的精度与稳定性。
尽管本研究在多阶FOD与光谱指数框架下，系统比较了RF与Cubist两类模型，并取得了较好的预测精度，但仍存在可改进之处。首先，本研究采用的建模方法以机器学习回归算法为主，尚未引入基于记忆学习或深度学习（如卷积神经网络）等新兴框架。此类方法在捕获样本间复杂相似性与非线性交互方面具备潜力[41-42]，值得在后续研究中进一步探索与比较。其次，当前研究主要基于光谱数据，未来研究可将空间辅助因子（如土壤类型、地形坡度、植被覆盖等）纳入建模，以提高模型在时空上的可迁移性与泛化能力。
4	结 论 
[bookmark: _Hlk201115875]FOD处理可有效增强土壤光谱的吸收特征，有效提升模型对SOM含量的预测能力。其中，Cubist模型在以0.3阶FOD处理光谱构建的数据集上表现最优，R² = 0.74，RMSE = 6.47 g·kg-1；RF模型更适合1.6~1.9阶FOD处理的光谱数据集，其R²稳定在0.63~0.65，RMSE最低达7.53 g·kg-1；RF模型采用最优光谱指数建模的整体性能优于FOD全光谱建模方法，而Cubist模型采用最优光谱指数的建模精度则低于FOD全光谱建模方法。Cubist模型在低阶FOD（0.3阶）处理下对560 nm与1370 nm等波段的微弱非线性变化更为敏感，表现出更优的拟合效果；而RF模型则在中高阶FOD（1.6阶）处理下对610 nm波段的信息保持较强的稳定性。本研究提出并验证了FOD结合光谱指数的协同建模策略，系统评估了RF与Cubist模型在不同阶数与特征构建方式下的响应机制，明确了各自的建模优势，可为黑土地土壤有机质快速预测与评价提供方法和技术参考。
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