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基于CARS-PLSR算法的土壤有效磷高光谱反演研究*
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（1.  北京大学遥感与地理信息系统研究所，北京 100871；2.  北京大学地球观测与导航教育部工程研究中心

（CEON），北京 100871）

摘要：  【目的 】 剔除土壤高光谱中包含的大量冗余和无效信息，探明土壤有效磷（SAP）的

敏感波段，简化SAP的高光谱估算模型并提高模型的预测精度。 【方法 】 文章以四川省崇州

市西河流域 110 个土壤样本为研究对象，利用 ASD Fieldspec3 地物光谱仪在室内条件下测

定 350~2 500 nm波段范围的土壤高光谱数据。对光谱数据进行预处理后，采用连续投影算

法（SPA）和竞争性自适应重加权算法（CARS）优选的波长变量作为建模参数，运用偏最

小二乘回归（PLSR）方法建立模型并比较其精度。 【结果 】 结果表明，标准正态变换预处理

方法是 SAP 的最佳土壤光谱数据预处理方法。基于标准正态变换后的光谱数据，CARS、
SPA 算法可将预测 SAP 的关键波段变量分别压缩至 54 和 13 个，CARS-PLSR 模型与 SPA-
PLSR模型相比，相关系数由0.894提高到0.945，均方根误差由5.73降低到3.56。 【结论 】 土
壤高光谱数据经标准正态变换后，采用CARS-PLSR算法可有效提高有效磷含量预测的鲁棒

性。该结果可为高光谱数据快速反演土壤有效磷含量提供理论依据。
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0　引言

土壤有效磷对植物根系生长、光合进程及其产物的合成、运输、代谢等具有重要作

用，是农田土壤肥力评价和作物施肥的重要指标[1-2]。自然演变及人类活动的影响使土壤

有效磷分布具有高度的空间异质性[3-4]，导致快速获取其分布信息存在一定难度。土壤主

要养分含量（如氮、磷、钾等）的定量测定一般采用传统实验室化学测试法，其结果相

对准确，但通常比较费时、费工、有害或有污染。而依据地统计学揭示元素的空间变异

性，则需要大量的土壤样本为前提，难以实现真正的大田测土施肥。随着信息化技术在

土壤科学领域的深入推进，目前较多学者利用土壤组成物质对特征光谱的吸收或反射作

用建立光谱值与测量值模型，进而预测土壤有效磷含量及其分布状况[5]。高光谱遥感技术
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凭借其光谱分辨率高、波段连续性强和光谱信息精细等特征，具备了定量获取土壤养分

含量的研究潜力[6-9]。然而，其高分辨率性质也导致原始高光谱数据中存在大量冗余和共

线性信息，降低了其建立光谱模型的精度。鉴于此，有必要探究土壤有效磷的高光谱特

征、优选其敏感波长并构建较高精度的估测模型，以期为实时获取土壤养分状况和作物

施肥管理提供较为精准的科学依据。

利用土壤有效磷敏感波长变量建立其含量估算模型，可以降低模型复杂度并保持甚至

提升模型精度。早期研究较多采用相关分析法研究土壤磷素与土样光谱反射率（或其不同

数学变换形式）的关系，将相关系数高的波长作为土壤有效磷敏感波长[10-13]。而后，部分学

者通过分析土壤去除有效磷前、后的光谱变化特征，获取土壤光谱反射率变化较大的波段，

将其作为土壤有效磷的敏感波段[14,16]。近年来，越来越多的学者采用竞争性自适应重加权算

法（competitive adaptive reweighted sampling，CARS）、遗传算法（genetic algorithm，GA）、

连续投影算法（successive projections algorithm，SPA）和无信息变量去除（uninformative 
variables elimination，UVE）等变量优选方法，从高光谱全波段数据中滤除无效变量或冗余

变量，从而优选出敏感波段[15-16]。如蔡亮红等[15]在对土壤水分含量的预测研究中发现，

CARS-SPA算法能够较为彻底地去除噪声和无关信息；朱亚星等[16]在对土壤有机质进行

高光谱反演研究中，得到UVE-CARS为最佳变量优选方法，能够在有效压缩波长数的同

时提升整体的预测精度；于雷等[17]利用CARS算法对土壤水分敏感波段进行提取，预测模

型R²达到0.983。综上，目前变量优选方法较多应用于土壤有机质、土壤含水量等的光谱

响应机理，在土壤有效磷高光谱反演研究中，大多进行相关分析法和建模方法的研

究[18-20]，而变量优选方法应用较少。

文章以成都平原西部西河流域土壤为研究对象，拟从倒数（1/R）一阶微分、倒数的

对数（log （1/R））一阶微分、对数的倒数（1/logR）一阶微分、标准正态变换（SNV）
和多元散射校正（MSC） 5种方法中筛选最适宜的光谱预处理方法，并采用竞争性自适

应重加权算法（CARS）和连续投影算法（SPA）优选土壤有效磷的敏感波段，利用偏最

小二乘回归法（PLSR）分别建立其预测模型，综合比较不同光谱变量优选算法在土壤

有效磷定量预测中的性能，从而获取适用于土壤有效磷定量分析的高光谱的最佳变量选

择方法。

1　材料与方法

1.1　研究区概况

四川省崇州市西河流域地处成都平原西部，介于东经103°26'45″~103°40'52″，北纬

30°38'28″~30°50'12″之间（图 1）。该区域属四川盆地亚热带湿润性季风气候，年平均气

温15.9 ℃，年平均降水量1 012.4 mm，年均无霜期285 d，年均日照时长1 161.5 h。区内

海拔高度 468~882 m，以丘陵和平原为主。水稻土、黄壤和紫色土为其主要土壤类型，

土地利用类型以耕地为主，轮作方式主要为水稻—小麦、水稻—油菜水旱轮作及玉米—

油菜、园艺作物旱作。多条国道省道等交通干线以及西河贯穿研究区全境。
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1.2　土样采集、室内化验分析与样本划分

根据地形地貌、土地利用方式和土壤类型划分采样单元，采用格网布点与重点抽样

结合的方式进行样点设计，采用五点混合的方式在每个采样单元采集一个混合土样，采

样深度为0~20 cm，采土1.5 kg左右，共采集混合土样110个（图1）。土样封存移送实验

室，经去除土壤以外的其他侵入体后进行风干处理，随后研磨并过2 mm孔径筛子，混合

均匀。采用四分法取土样 200 g，平均分为两份，一份装于盛样皿（直径 10 cm，深度

2 cm），压平并使其表面平整，用于高光谱数据采集；另一份采用碳酸氢钠浸提-钼锑抗

分光光度法测定其土壤有效磷含量[21]。

蒙特卡洛交叉验证能够对异常样本进行筛选，通过剔除和检验光谱矩阵和有效磷含

量矩阵方向上的异常点，消除异常样本数据引起的掩蔽效应，保留用于数据分析的有效

样本[22]。该文根据样本分布的离散程度，将有效磷样本中明显偏离了主体的异常样本剔

除，以优化样本质量，最终确定101个有效样本进行分析。采用SPXY样本划分算法按照

7∶3划分建模样本集与验证集，建模集共71个，验证集30个。

1.3　土壤有效磷高光谱测定

土壤高光谱反射率数据测定采用美国ASD Fieldspec3地物光谱仪，光谱范围为 350~
2 500 nm。重采样间隔设置为1 nm，光谱测定在暗室内进行，将处理好的盛样皿放在反

射率几乎为0、厚3 cm的黑色橡胶上，光源为能够提供平行光的功率为50 W的标准直流

钨丝石英卤素灯。采用25°视场角光纤探头，探头距土壤表面距离30 cm，光源入射角呈

45°。每个土样测定 4个方向（转动 3次，每次转动 90°），每个方向上保存 5条样本线，

每个样本共采集20条光谱曲线算数平均运算后得到土样反射光谱曲线。运用ViewspecPro

图1　采样点分布

Fig.1　Distribution of soil samples
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软件去除异常曲线并进行光滑处理，并去除边缘噪声较大的波段 350~399 nm及 2 401~
2 450 nm。

1.4　光谱预处理方法

原始光谱中通常除包含土壤样品信息外，还包含环境噪声、样本背景、仪器电噪声

等无关信息，需要对原始高光谱数据做预处理以消除或减弱外界干扰因素的影响。因此，

拟采用1/R一阶微分、log （1/R）一阶微分、1/logR一阶微分、SNV和MSC共5种方法对原

始光谱数据（R）进行预处理，以最大限度减少各类非目标因素对光谱的影响。

1.5　波长变量优选方法

1.5.1　竞争性自适应重加权算法

CARS模仿的是达尔文进化论中的“适者生存”的原理，该算法的核心思想是利用指

数衰减函数和自适应重加权采样方法，优选出每次循环所构建的PLSR模型中回归系数绝

对值最大的变量点，再利用十折交叉验证优选出N个PLSR子集模型中十折交叉验证均方

根误差（RMSECV）最小的子集确定为最优变量子集，其变量优选流程见图2。

图2的变量留存率式 ri=ae-ki中，a、k为常数，分别代表在第一次与第N次蒙特卡罗采

样时，样本集合中全部的 p个变量参与建模和仅有 2个变量参与建模，即 r1=1且 rN=2/p，
得出a、k的计算公式为：
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图2　CARS变量优选流程

Fig.2　Flowchart of key variables selection by CARS
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式（1）（2）中，p 为 2 051，MC 设置的采样次数为 100，因此，a 和 k 分别为 1.07
和0.07。
1.5.2　连续投影算法

连续投影算法（SPA）是一种能够使矢量空间中各变量间共线性达到最小化的前向

循环选择算法。波长选择过程中将投影向量最大的波长加入到波长组合，每个新入选的

波长都与前一个线性关系最小，因此可以最大程度优选出有用信息，降低变量共线性，

减少高光谱冗余信息量，提升模型运算能力[23-24]。

1.6　模型建立与比较

偏最小二乘回归（PLSR）算法利用自变量、因变量系统中的数据信息进行分解和筛

选，从中提取对因变量解释性最强的综合变量，能够分辨系统中的无关信息和有用信息，

消除变量多重相关性的影响，从而建立合适的预测模型。PLSR模型的建立分析和图表制

作分别在Matlab R2016a和Excel 2010中完成。

土壤有效磷预测模型的预测精度采用相关系数（包括校正集交叉验证相关系数Rc和

预测相关系数Rp）、均方根误差（校正集交叉验证均方根误差RMSEC和预测均方根误差

RMSEP）衡量。其中，相关系数表征模型建立和验证的稳定性，越接近于 1，模型的稳

定性越好、相应拟合程度越高；RMSE用于检验模型的预测能力，RMSE越小说明模型的

估算能力越强。

2　结果与分析

2.1　土壤有效磷含量及其光谱特征

土壤样本有效磷含量的基本统计特征如表1所示，研究区内土壤有效磷的含量分布

范围为 2.23~49.91 mg/kg，平均值为 14.86 mg/kg。根据全国第二次土壤普查养分分级标

准[25]，研究区土壤有效磷总体处于中等含量水平。根据 SPXY算法划分校正集 71个和预

测集30个，校正集土壤有效磷含量分布范围能够较好地涵盖预测集样本，此特征有助于

建立较好的模型，也验证了SPXY样本划分算法的有效性。

土壤样本有效磷的平均值及其变化范围光谱曲线如图 3所示，在 400~1 110 nm范围

内，土壤有效磷样本光谱反射率增加较快；在1 110~1 600 nm范围内，反射率增加较慢，

并在 1 145 nm处出现明显的反射吸收峰；在 1 600~2 450 nm波段范围内，反射率急剧下

降而后增加，呈现较大波动变化，其中在 1 400 nm、2 200 nm处存在明显的土壤水分吸

收谷。整体而言，土壤有效磷含量越高，对应光谱反射率越低。

表1　土壤样本有效磷基本统计特征

Table 1　Basic statistical characteristics of available phosphorus in soil samples

样本设置

校正集

预测集

全部

样本数（个）

71
30
101

平均值（mg/kg）
15.89
14.43
14.86

最小值（mg/kg）
3.93
2.23
2.23

最大值（mg/kg）
49.91
35.25
49.91

标准差（mg/kg）
12.76
8.09
9.67
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2.2　预处理方法选择

在5种光谱预处理方法中，经过标准正态变换（SNV）处理后所建立的模型预测效果

最好（表2），其预测集相关系数和最小均方根误差分别为0.924和4.02。在3种数学变换

形式中，倒数一阶变换的建模效果较好，相关系数和最小均方根误差为0.950和2.51，但

是存在一定的过拟合；对数的倒数一阶微分的整体建模和预测效果在三种数学变换中最

佳；多元散射校正（MSC）对土壤有效磷的预测也存在一定的过拟合现象。综上，与原

始光谱和其他4种预处理方法相比，标准正态变换（SNV）的建模和预测精度均较高。因

此，将经标准正态变换后的光谱数据用于进一步的分析。

2.3　波长变量优选

2.3.1　CARS变量优选

基于经标准正态变换后的光谱数据，采用CARS算法进行光谱特征的变量筛选。结

果表明，随着运行次数的增加，一定数量的波长变量被剔除，但波长变量被剔除的速度

表2　不同光谱预处理方法的建模和预测效果

Table 2　Results of calibration and prediction with different pre-processing methods

预处理方法

R
1/R一阶微分

log（1/R）一阶微分

1/logR一阶微分

SNV
MSC

因子数

8
5
2
2
4
9

校正集

相关系数RC
0.904
0.950
0.925
0.935
0.958
0.928

最小均方根误差RMSEC
3.44
2.51
3.08
2.69
2.33
2.99

预测集

相关系数Rp
0.897
0.894
0.889
0.923
0.924
0.864

最小均方根误差RMSEP
5.63
6.42
6.18
4.08
4.02
6.34

图3　土壤样本光谱平均值与标准差

Fig.3　Mean value and standard deviation of soil sample spectrum
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随运行次数增加逐渐降低，在运行次数为 6时，仅 20%变量被保留，此过程为CARS的

变量粗选（图4a）。十字交叉验证均方根误差变化特征图（图4b）表明，从开始至第53
次运行中，交叉验证最小均方根误差（RMSECV）随运行次数增加而降低，在第 53次

运行后开始增加。表明在运行第 53 次时，与土壤有效磷含量无关的变量已经被剔除，

53次之后再运行可能导致土壤有效磷预测的关键变量被剔除，从而导致均方根误差变

大。因此，以第 53 次运行时所保留的波长变量作为预测土壤有效磷的关键变量

（54个）。

2.3.2　SPA变量优选

根据不同波长范围内的光谱数据信息，通过改变其最大有效波长个数，观察在最大有效

波长个数不同的情况下模型的最佳参数及结果，从而确定波长优选结果（图5）。结果表明，

最佳变量及所对应变量的索引为13个，对应的波长分别为401 nm、407 nm、421 nm、440 nm、

490 nm、548 nm、599 nm、1 000 nm、1 007 nm、1 908 nm、1 931 nm、2 085 nm和2 211 nm。

“*”对应为第53次采样且所对应交叉验证的最小均方根误差值最小

图4　土样CARS变量优选

Fig.4　Plots of CARS variable selection for soil samples
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2.4　PLSR模型的建立与比较

将通过CARS算法和 SPA算法优选的变量集作为模型的自变量，土壤样本有效磷实

测含量作为因变量，采用PLSR建立土壤有效磷预测模型。结果如表3所示，CARS算法

的校正集 Rc和 RMSEC 分别为 0.966 和 2.10，预测集的 Rp和 RMSEP 分别为 0.945 和 3.56；
SPA算法的校正集Rc和RMSEC分别为 0.926和 3.03，预测集Rp和RMSEP分别为 0.894和

5.73。CARS-PLSR 模型的预测结果较 SPA-PLSR 相关系数提高了 0.051，均方根误差降

低了 2.17；与全波段相比，变量数压缩至 54个，压缩率为 97.36%，极大降低了建模数

据量，提高了预测精度。结果表明，CARS算法能够有效优选出预测土壤有效磷含量的

波长变量。

图5　基于SPA的变量筛选

Fig.5　Variables selected by SPA
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3　讨论

不同有效磷含量的土壤高光谱曲线形态相似，即随着有效磷含量的增加，反射率呈

下降趋势，这与薛丽红等[26]和于雷等[27]的研究结果一致，表明通过光谱特征变化规律反演

和预测土壤有效磷含量是可行的。为削减和消除基线漂移、散射以及环境噪声干扰等非

目标因素对光谱数据的影响，对高光谱采集的数据进行预处理[28]。比较分析常用的5种预

处理方式发现，正态标准变换（SNV）建立的模型和预测精度最高，是进行土壤有效磷

建模预测的最好指标。这与王海峰等[29]对荒漠土壤有机质含量高光谱估算，指出SNV处

理能够提高模型预测能力和精度，是最佳光谱反演指标的研究结论一致。

原始高光谱数据中冗余信息的存在会削弱模型的预测能力和稳健性[30]。采用CARS和

SPA两种优选算法筛选不同土壤有效磷含量的关键光谱波段变量，两种算法筛选的变量

数分别为54和13个，但CARS相较于SPA建模和预测效果，相关系数分别提高了0.040、
0.051，预测偏差比分别降低了0.93、2.18。总体来看，CARS和SPA都能够有效的剔除冗

余和无关波长变量，所建立的模型均能较好地预测土壤有效磷的含量。虽然 SPA-PLSR
参与建模的变量个数仅为原始变量的 0.63%，也仅为CARS所选变量个数的 24%，但是

CARS算法的预测能力和稳定性较SPA更强，这与詹白勺等[31]、温珍才等[32]研究发现SPA、

GA、CARS等算法均可有效优选出原始高光谱数据中的波长变量，其中CARS算法的优选

效果最佳、预测精度最高的研究结果一致。李江波等[33]比较了MC-UVE、GA、CARS变

量优选方法后，发现CARS算法优选效果最佳，能够减小变量间的共线性的研究结果一

致，其原因可能是原始变量中存在大量与土壤SAP含量不相关的无信息变量，而无信息

变量与光谱有效变量存在非共线的关系，从而导致SPA获取的13个变量中含有部分无信

息的变量，降低了 SPA-PLSR模型的预测性能。CARS算法优选的变量中，波长大致在

403~450 nm、533~626 nm、1 647~1 704 nm、2 133~2 163 nm以及2 343~2 438 nm范围内，

这与徐丽华等[34]对 118个土壤样本进行土壤总磷高光谱遥感预测所提取出 4个敏感波段

（639 nm、1 092 nm、2 262 nm、2 342 nm）的研究结果基本一致，波长变量范围包含其

中的敏感波段。比较CARS-PLSR模型与SPA-PLSR模型，两者均极大地降低了建模输入

的波长变量个数，而前者的预测精度更高、预测能力更强。因此，CARS算法可以被用来

优选土壤有效磷的波长变量，这也为优选其他土壤属性的敏感波段提供数理计量方法

支撑。

表3　不同变量筛选方法的建模效果

Table 3　Results of different variable selection methods

方法

SPA-PLS
CARS-PLS

变量数

13
54

主因子数

12
4

校正集

相关系数RC

0.926
0.966

最小均方根误差

RMSEC
3.03
2.10

预测集

相关系数Rp

0.894
0.945

最小均方根误差

RMSEP
5.73
3.56
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4　结论

该文将近红外高光谱技术与竞争性自适应重加权算法（CARS）结合，用于土壤有效磷

（SAP）含量的预测。结果表明，CARS方法能够有效优选出与土壤SAP相关的重要波长变

量，优于SPA变量优选方法，变量筛选效果最佳；采用偏最小二乘回归（PLSR）建立的

预测模型CARS-PLSR优于全光谱PLSR及 SPA-PLSR模型，其校正集和预测集的相关系

数分别为 0.966和 0.945，均方根误差分别为 2.10和 3.56。因此，近红外高光谱技术结合

CARS方法可以建模并有效预测土壤SAP含量，CARS变量优选方法能够有效简化预测模

型并提高模型预测精度。
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Prediction of soil available phosphorous using hyperspectral 
data based on CARS-PLSR*

Guo Peng1，2，Zhao Yang1，2，Sun Zihao1，2，Chen Xiuwan1，2※
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2.  Ministry of Education of PRC，Engineering Research Center of Ministry of Earth Observation and Navigation

（CEON），Peking University，Beijing 100871，China）

Abstract： ［ Purpose ］ To remove a large amount of redundancy and invalid information in soil 
hyperspectrum，select the sensitive wavelengths of soil available phosphorus （SAP），simplify 
the SAP hyperspectral estimation model and improve the prediction accuracy of the models. ［ 
Method ］ A total of 110 soil samples were collected from Xihe basin in Sichuan province. The 
raw hyperspectral reflectance of soil samples in the range of 350~2 500 nm wavelengths were 
measured by the standard procedure with a spectrometer of ASD Field Spec3 equipped with a 
high intensity contact probe under the laboratory conditions. Based on the pre-processing 
spectra， the optimized wavelength variables were selected by using the successive projections 
algorithm （SPA）and competitive adaptive reweighted sampling algorithm （CARS） . Final 
model with partial least square regression （PLSR） were established. ［ Result ］ The results 
showed that SNV was the best soil spectral data pre-processing method of SAP. Based on the 

·· 65



郭鹏等：基于CARS-PLSR算法的土壤有效磷高光谱反演研究
第 35 卷第 1 期

pre-processing spectral data by SNV， the CARS and SPA selected 54 and 13 key wavelength 
variables from full-spectrum to predict SAP concentrations， respectively. Compared with the 
SPA-PLSR model，the correlation coefficient of the CARS-PLSR model increased from 0. 894 
to 0. 945， and the root mean square error reduced from 5. 73 to 3. 56. ［ Conclusion ］ The 
utilization of CARS-PLSR algorithm based on soil hyperspectral data that is pre-processed by 
SNV could enhance SAP forecasting capability and reduce the model complexity，which could 
provide theoretical basis for the rapid inversion of SAP concentration by using hyperspectral data. 
Key words： soil available phosphorous （SAP）； hyperspectral； competitive adaptive 
reweighted sampling algorithm （CARS）； successive projections algorithm （SPA）； partial 
least square regression（PLSR）
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