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摘摇 要摇 以山东齐河县为研究区,实地采集土壤样本,在土样高光谱测试并进行一阶导数变
换的基础上,先运用离散小波变换(DWT)对土壤光谱去噪降维,然后采用遗传算法(GA)筛选
土壤碱解氮定量估测模型的参与变量,最后应用偏最小二乘(PLS)回归构建土壤碱解氮含量
的估测模型. 结果表明: 离散小波变换结合遗传算法和偏最小二乘法(DWT鄄GA鄄PLS)用于土
壤碱解氮含量定量估测,不仅可压缩光谱变量、减少模型参与变量,而且可改善模型估测准确
度;较之于采用土壤全谱,小波离散分解 1 ~ 2 层低频系数构建的模型在参与变量大幅减少的
情况下,取得更准确或与之相当的预测结果,其中,基于第 2 层小波低频系数采用 GA 筛选变
量构建的 PLS 模型的预测效果表现最好,预测 R2达到 0. 85,RMSE 为 8. 11 mg·kg-1,RPD 为
2. 53. 说明 DWT鄄GA鄄PLS 用于土壤碱解氮含量高光谱定量估测的有效性.
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Hyper spectral estimation method for soil alkali hydrolysable nitrogen content based on dis鄄
crete wavelet transform and genetic algorithm in combining with partial least squares
(DWT鄄GA鄄PLS) . CHEN Hong鄄yan1, ZHAO Geng鄄xing1, LI Xi鄄can2, WANG Xiang鄄feng3, LI
Yu鄄ling4 ( 1National Engineering Laboratory for Efficient Utilization of Soil and Fertilizer Resources,
College of Resources and Environment, Shandong Agricultural University, Tai爷 an 271018, Shan鄄
dong, China; 2College of Information Science and Engineering, Shandong Agricultural University,
Tai爷an 271018, Shandong, China; 3Kenli County Bureau of Land and Resources, Kenli 257500,
Shandong, China; 4Qihe Bureau of Agriculture, Qihe 251100, Shandong, China) . 鄄Chin. J. Appl.
Ecol. ,2013,24(11): 3185-3191.
Abstract: Taking the Qihe County in Shandong Province of East China as the study area, soil sam鄄
ples were collected from the field, and based on the hyperspectral reflectance measurement of the
soil samples and the transformation with the first deviation, the spectra were denoised and com鄄
pressed by discrete wavelet transform (DWT), the variables for the soil alkali hydrolysable nitrogen
quantitative estimation models were selected by genetic algorithms (GA), and the estimation mod鄄
els for the soil alkali hydrolysable nitrogen content were built by using partial least squares (PLS)
regression. The discrete wavelet transform and genetic algorithm in combining with partial least
squares (DWT鄄GA鄄PLS) could not only compress the spectrum variables and reduce the model var鄄
iables, but also improve the quantitative estimation accuracy of soil alkali hydrolysable nitrogen con鄄
tent. Based on the 1-2 levels low frequency coefficients of discrete wavelet transform, and under
the condition of large scale decrement of spectrum variables, the calibration models could achieve
the higher or the same prediction accuracy as the soil full spectra. The model based on the second
level low frequency coefficients had the highest precision, with the model predicting R2 being 0. 85,

应 用 生 态 学 报摇 2013 年 11 月摇 第 24 卷摇 第 11 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

Chinese Journal of Applied Ecology, Nov. 2013,24(11): 3185-3191



the RMSE being 8. 11 mg·kg-1, and RPD being 2. 53, indicating the effectiveness of DWT鄄GA鄄
PLS method in estimating soil alkali hydrolysable nitrogen content.

Key words: alkali hydrolysable nitrogen; hyper spectra; discrete wavelet transform; genetic algo鄄
rithm.

摇 摇 近年来,随着精准农业的发展,应用光谱技术快

速准确获取土壤参数信息已经成为研究热点. 土壤

氮素是植物生长发育的基础,自 20 世纪 80 年代光

谱数据应用于土壤氮素含量估测开始,土壤氮素的

定量遥感估测已成为最近几年研究较多的方向之

一[1-2] .
采用适当的光谱预处理和波长选择方法能够简

化和提取特征光谱信息,提高土壤参数定量模型的

预测能力[3-4] . 在现有光谱预处理方法中,小波变换

(wavelet transform,WT)在信号去噪和数据压缩方面

具有独特的优势[5-7],如刘炜等[6] 对土壤原始光谱

及其 A 值的一阶导数进行小波去噪处理,改善了它

们与土壤有机质的相关性;Viscarra鄄Rossel 和 Lark[7]

结合小波变换和回归方法预测土壤有机碳含量,不
仅提高了模型决定系数,而且压缩了数据、简化了模

型. 但单纯依赖小波系数建模,参与变量仍较多,土
壤参数模型的实用性受到影响[8],仍需探索一定的

优化选择方法筛选建模变量. 遗传算法( genetic al鄄
gorithm,GA)作为一种通过模拟自然进化过程并行

搜索最优解的方法[9],在光谱分析中,结合偏最小

二乘(partial least squares,PLS)可用于多组分分析

的波长选择或谱区选择,其研究和应用日益成为热

点[10-12] . 采用高分辨率的土壤全谱作为遗传算法的

搜索空间,其波长数目及优化搜索空间十分巨大,从
而影响寻优结果,因此现有研究多采用谱区选

择[13-14],如温健婷等[15] 采用遗传算法进行土壤重

金属的谱区选择,并进行偏最小二乘建模,获得了较

高的土壤重金属高光谱估测精度;Li 等[16]基于遗传

算法结合偏最小二乘在植物水分近红外光谱分析模

型中进行谱区选择,简化了分析模型,增强了模型的

稳健性. 其中,适宜谱区区间大小和数目的选择是

关键.
本文采用离散小波变换对土壤光谱进行降维去

噪,将小波低频系数作为遗传算法的注入变量,进而

筛选土壤碱解氮估测模型的参与变量,构建其含量

的偏最小二乘回归估测模型,旨在探索土壤碱解氮

含量的高光谱估测方法,以简化模型,提高估测的准

确度和稳定性.

1摇 材料与方法

1郾 1摇 土壤样本及碱解氮化学分析

本文选择的研究区为山东齐河县,境内为黄河

冲积扇平原,土壤类型为潮土,肥力水平较高,其粘

土矿物以水云母为主. 在研究区首先根据土壤质地、
肥力等级划分采样单元,每个采样单元的平均面积

为 26. 67 hm2,采用网格布点方式,每个采样单元采

用 10 点混合的方式采集 1 个混合土样,采样深度为

0 ~ 20 cm,取土 1 kg 左右,共采集土样 71 个. 将土

样自然风干、敲碎,剔除其他侵入体,过筛(2 mm),
并混合均匀,用四分法取样 200 g,分成两份,一份装

于盛样皿(直径 10 cm,深 2 cm)中,稍稍压平,使其

表面平整,用于土壤高光谱数据的采集;另一份再过

1 mm 筛用于土壤碱解氮含量的碱解扩散法测定,先
用碱液(NaOH)处理过筛土样,易水解的有机氮及

铵态氮转化为氨,硝态氮则先经硫酸亚铁转化为铵,
以硼酸吸收氨,再用标准酸(H2SO4)滴定,并做空白

试验,然后计算水解性氮含量.
1郾 2摇 光谱测定及预处理

土壤高光谱数据采用美国 ASD Fieldspec 3 光

谱仪暗室采集,并对其进行噪音波段去除、断点校正

等处理,光谱测定条件、操作及预处理见文献[8,
17]. 将 400 ~ 2450 nm 的反射率作为土壤原始光谱.
1郾 3摇 研究方法

1郾 3郾 1 光谱变换摇 本文对光谱反射率进行一阶导数

变换,以消除低频噪声对目标光谱的影响,导数变换

采用的计算公式见文献[8].
1郾 3郾 2 基于离散小波变换(discrete wavelet transform,
DWT)的光谱预处理方法摇 对土壤导数光谱进行离

散小波变换,舍去小波高频系数,提取小波低频系

数,能够一定程度上剔除由光谱仪精度、测试条件等

不确定因素影响的高频噪音,得到光谱基本信

息[18-19] . 目前,常用的小波系有 Haar、 Daubechies
(DB n)、Biorthogonal、Symlet 等,笔者曾在文献[8]
中探讨了小波适宜分解尺度并分析了上述常用的 4
种小波函数的表现,研究表明,1 ~ 5 层的小波低频

系数与原始光谱的相关性较高,各小波母函数对土

壤养分建模精度影响不大,其中,Bior 1. 3 建模精度
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略高. 因此,本文对土壤反射率的一阶导数光谱采用

Bior 1. 3 小波母函数进行 1 ~ 5 层离散分解,提取不

同分解层的小波低频系数,以用于遗传算法筛选变

量,相关计算采用 Matlab 7. 0 软件编程实现.
1郾 3郾 3 基于遗传算法和偏最小二乘(GA鄄PLS)的变

量筛选摇 本文采用遗传算法和偏最小二乘法结合

(GA鄄PLS)筛选模型变量. 首先将土壤全谱和上述提

取的小波低频系数作为基因,并用 0 / 1 字符进行二

进制编码,将土壤碱解氮含量作为优化目标,随机生

成初始群体;然后采用 PLS 交叉校验均方根误差

(RMSECV)作为适应度函数,当 RMSECV 达到最小

或没有显著变化时,所筛选的变量和确定的因子数

用于建模预测,经过 5 次重复筛选后,确定选中频率

最高的变量参与建模. 在遗传算法中,种群大小、交
叉、变异算子等是主要影响因素,种群越大,收敛效

果越好,但计算量也会增大;对于交叉概率,一般染

色体都会参与交叉,但要考虑交叉后解的可行性和

运算速度;变异是为了避免把个体局限在较优的局

部解空间内,因此变异概率值通常设置较低[20] . 经
过多次反复计算,考虑到运算量和运算精确度,确定

相应参数为:种群大小 30,最大繁殖代数 100,交叉

概率 0. 5,变异概率 0. 01. 采用 Matlab 7. 0 软件编程

实现变量筛选.
1郾 3郾 4 基于偏最小二乘(PLS)回归的估测模型建立

与验证摇 采用每次剔除样本组中的一个样品进行交

叉检验建模验证. 首先将土样分组,按照土壤碱解氮

含量进行排序,每间隔 1 个样本选择 3 个样本作为

建模样本集,其余样本为验证样本集,并把土壤碱解

氮含量相同的 2 个建模样本再分开,有 1 个划入了

验证集. 71 个样本分为两组,一组 51 个用于建模,
另一组 20 个用于验证. 然后利用建模样本,运用

SAS 9. 0 软件,采用 PLS 回归,分别对土壤全谱、1 ~
5 层小波低频系数和遗传算法筛选的各层变量建立

土壤碱解氮含量高光谱估测模型. PLS 分析采用舍

一交叉验证法(leave one out cross validation)确定主

成分数. 并利用验证样本数据检验模型,模型精度用

R2、RMSE 和 RPD 进行评价.

2摇 结果与分析

2郾 1摇 样本土壤碱解氮含量状况

利用统计方法分析 71 个样本数据,样本碱解氮

含量最小值是 53. 0 mg· kg-1,最大值是 169郾 0
mg·kg-1,平均值为 111. 24 mg·kg-1,标准差为

25郾 51 mg·kg-1 .

2郾 2摇 基于 DWT 提取的小波低频系数

利用 71 个土壤样本的数据,对土壤反射率的一

阶导数光谱采用 Bior 1. 3 小波母函数进行 1 ~ 5 层

离散分解,提取小波低频系数,将小波系数进行光谱

重构并与土壤全谱进行相关性分析. 由表 1 可以看

出,小波系数的数目随着分解层数的增加而逐渐减

少,下层数目约为上层数目的 1 / 2,数据逐渐得到压

缩;与土壤全谱的相关性也逐渐减小,即小波系数反

映输入光谱信息的能力逐渐减弱. 其中,1 ~ 3 层低

频系数和输入光谱数据的相关系数大于 0. 90,足以

表示光谱的整体特征,可用以代表输入土壤光谱;
4 ~ 5层的相关系数大于 0. 5,具有一定的相关性.
2郾 3摇 基于 GA鄄PLS 筛选的变量

基于土壤全谱和各分解层的小波低频系数,采
用遗传算法结合偏最小二乘法筛选土壤碱解氮定量

模型的入选变量. 采用遗传算法注入变量数目应少

于 200 个,以避免过度拟合现象的发生,对于光谱数

据,可通过求取若干个连续波长的平均值,减少注入

变量[21] . 因此,对于变量数目超过 200 个的土壤全

谱和 1 ~ 3 层小波低频系数,本文先采用一定的间隔

划分为若干变量区间.
摇 摇 光谱区间大小直接影响遗传算法的准确度. 为
确定最适宜的区间划分大小,对于土壤全谱,本文基

于全部土壤样本的平均光谱,按照波长范围 2 倍递

增并且就近取奇数值的原则,分别采用波长 3、7、
15、31 和 71 nm 为区间大小均分原始光谱,然后求

取不同大小的区间光谱平均和最大标准偏差(表
2). 标准偏差越小,区间数据越集中,反之,数据越

分散. 相对于其他区间大小变化,区间大小由 7 nm
减少到 3 nm,平均和最大标准偏差变化均较小,但
大于 7 nm 的光谱区间标准差的差异显著. 为了既保

障区间数据相近,又尽量减少变量数目,本文选择

7 nm作为划分土壤全谱区间的适宜大小.

表 1摇 各层小波低频系数及其重构光谱与原始光谱的相
关性
Table 1摇 Low frequency wavelet coefficients and the corre鄄
lation between its restructuring spectrum and original spec鄄
trum

分解层数
Decomposing
level

小波系数数目
Wavelet coefficient

number

压缩率
Compression
rate (% )

相关系数
Correlation

coefficient (R)
0 2051 100 1. 00
1 1028 50. 1 1. 00
2 516 25. 2 0. 96
3 260 12. 7 0. 93
4 132 6. 4 0. 80
5 68 3. 3 0. 56
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摇 摇 小波低频系数下层数目约为上层数目的 1 / 2,
参考土壤全谱 7 nm 的划分间隔和遗传算法注入变

量低于 200 的要求,对 1 ~ 3 层小波低频系数分别采

用 4、3、2 的间隔划分区间.
对划分的区间求取平均值并作为遗传算法的注

入变量,将土壤碱解氮含量作为优化目标,运用 GA
重复筛选 5 次,然后将选中区间内原波长点或系数

作为最终的建模变量.
由表 3 可以看出,采用遗传算法筛选变量,选中

变量数目相对小波系数大幅减少,最少只有 22 个,
最多为147个. 可见,在小波系数的基础上,采用遗

表 2摇 区间大小分析
Table 2摇 Analysis on region size

区间大小
Region size (nm)

平均标准偏差
Average SD

最大标准偏差
Max SD

区间数目
Region number

3 1. 65伊10-6 8. 77伊10-4 684
7 1. 98伊10-6 9. 86伊10-4 293
15 5. 49伊10-5 1. 53伊10-3 137
31 1. 05伊10-4 1. 80伊10-3 66
71 1. 75伊10-4 1. 32伊10-3 29

传算法可减少模型参与变量.
摇 摇 对比光谱与各层小波系数曲线的相似性可见,
曲线整体趋势和走向保持一致,但随着小波分解层

数的增多,反映光谱噪声和微小吸收特征的信息逐

渐被剔除,光谱的基本信息被渐进反映;第 1 ~ 2 层

小波低频系数与原始光谱较相似,在反映土壤光谱

基 本特征的同时保留了许多细节,诸如400 ~ 470、

表 3摇 小波系数及 GA 筛选的变量
Table 3 摇 Wavelet coefficients and selected variables based
on GA
分解层数
Decompo鄄
sing
level

小波系数
数目

Wavelet
coefficient
number

区间
间隔

Interval

GA 筛选
变量数目

Selected variable
number based

on GA

变量占小波系数
的百分比

Percentage of
selected variable to
wavelet coefficient

0 2051 7 147 7. 2
1 1028 4 111 10. 8
2 516 3 43 8. 3
3 260 2 25 9. 6
4 132 1 37 28. 0
5 68 1 22 32. 4

图 1摇 全谱、1 ~ 5 层小波低频系数及 GA 筛选的变量
Fig. 1摇 Original spectrum, wavelet coefficients of levels 1-5 and selected variables based on GA.
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900 ~ 1100、1700 ~ 1800 nm 及相应的小波系数中仍

有明显的毛刺,而 3 ~ 5 层小波低频系数曲线较光

滑,显然剔除了较多的细节特征(图 1). 比较选中变

量位置的相近性可见,相对原始光谱,第 1 ~ 2 层小

波低频系数筛选的变量大多位置与之较一致,而且

表现为零散地分布在整个光谱或小波系数区间;3 ~
5 层小波低频系数筛选的变量位置与之差异较大,
而且大多集中连片分布,尤其是 4 ~ 5 层小波低频系

数筛选的变量.
2郾 4摇 基于 PLS 的土壤碱解氮含量高光谱估测模型

分别基于土壤全谱、小波系数和遗传算法筛选

的变量,采用 PLS 回归构建土壤碱解氮含量估测模

型,并进行模型验证和比较.
由表 4 可以看出,基于离散小波变换结合偏最

小二乘(DWT鄄PLS)构建的土壤碱解氮含量估测模

型中,土壤全谱和第 1 ~ 2 层低频系数建模精度较

高,第 3 ~ 5 层低频系数建模精度较低;而且基于第

1 ~ 2 层低频系数建模精度与土壤全谱基本相当,建
模集决定系数 ( R2 ) 在 0. 67 ~ 0. 71, 均方根差

(RMSE)在 11. 88 ~ 12. 26 mg·kg-1,验证集 R2 在

0郾 77 ~ 0. 78,RMSE 在 10. 59 ~ 10. 64 mg·kg-1,相对

分析误差(RPD)大于 2. 00,可用于土壤碱解氮含量

的估测;土壤全谱建模变量达 2051 个,第 1 层和第

2 层小波低频系数分别约是全谱的 1 / 2 和 1 / 4. 可
见,基于小波变换 1 ~ 2 层低频系数既可压缩模型变

量,又可用于土壤碱解氮含量的高光谱估测.
摇 摇 由表 5 可以看出,基于离散小波变换结合遗传

算法和偏最小二乘(DWT鄄GA鄄PLS)的土壤碱解氮含

量估测模型,与基于离散小波变换结合偏最小二乘

(DWT鄄PLS)的估测模型(表 4)在精度变化趋势上

趋于一致,即土壤全谱和第1 ~ 2层低频系数模型精

度较高,第 3 ~ 5 层低频系数模型精度较低,而且基

于第 1 ~ 2 层低频系数的模型较之土壤全谱,在参与

变量大幅减少的前提下,模型精度略高或基本相当.
不同的是,采用 DWT鄄GA鄄PLS 得到的模型精度(表
5)普遍优于 DWT鄄PLS(表 4);基于土壤全谱和第

1 ~ 2层低频系数,DWT鄄GA鄄PLS 对土壤碱解氮含量

具有较准确的预测性,相对 DWT鄄PLS 的模型决定系

数 R2提高了 4% ~14% ,均方根差降低 0. 46 ~ 2. 53
mg·kg-1,RPD 提高 0. 3 ~ 0. 5;且 DWT鄄GA鄄PLS 构

建的模型参与变量也明显少于 DWT鄄PLS,约是其对

应系数的 8%左右. 由此可见,相对 DWT鄄PLS,采用

DWT鄄GA鄄PLS 可在模型参与变量大幅减少的情形

下,精度得到一定幅度的提高. 根据预测精度确定最

佳模型为:基于第 2 层小波低频系数采用 GA 筛选

变量构建的PLS模型,该模型参与变量43个,建模

表 4摇 基于离散小波变换结合偏最小二乘(DWT鄄PLS)的土壤碱解氮估测模型
Table 4摇 Estimation models of soil alkali hydrolysable nitrogen content based on discrete wavelet transform and partial least
squares

小波系数
Wavelet
coefficient

建模集 Calibration set
R2 RMSE

(mg·kg-1)

预测集 Validation set
R2 RMSE

(mg·kg-1)
RPD

主成分数量
Component
number

变量数量
Variable
number

ca0 0. 71 11. 88 0. 78 10. 63 2. 09 3 2051
ca1 0. 70 11. 97 0. 78 10. 59 2. 10 3 1028
ca2 0. 67 12. 26 0. 77 10. 64 2. 05 3 516
ca3 0. 37 12. 60 0. 61 11. 76 1. 38 2 260
ca4 0. 35 12. 39 0. 59 11. 80 1. 26 2 132
ca5 0. 30 11. 98 0. 49 12. 10 1. 04 2 68

表 5摇 基于离散小波变换结合遗传算法和偏最小二乘(DWT鄄GA鄄PLS)的土壤碱解氮估测模型
Table 5摇 Estimation models of soil alkali hydrolysable nitrogen content based on discrete wavelet transform in combination
with genetic algorithm and partial least squares

小波系数
Wavelet
coefficient

建模集 Calibration set
R2 RMSE

(mg·kg-1)

预测集 Validation set
R2 RMSE

(mg·kg-1)
RPD

主成分数量
Component
number

变量数量
Variable
number

ca0 0. 82 9. 97 0. 85 8. 68 2. 48 6 147
ca1 0. 80 10. 49 0. 82 9. 58 2. 31 5 111
ca2 0. 71 11. 80 0. 85 8. 11 2. 53 7 43
ca3 0. 66 12. 34 0. 69 11. 48 1. 76 6 25
ca4 0. 54 12. 99 0. 64 11. 66 1. 63 4 37
ca5 0. 36 12. 53 0. 50 12. 02 1. 42 3 22

981311 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 陈红艳等: 基于 DWT鄄GA鄄PLS 的土壤碱解氮含量高光谱估测方法摇 摇 摇 摇 摇 摇



表 6摇 3 种方法的模型结果与比较
Table 6摇 Model results and comparison of three methods

方法
Method

建模集 Calibration set
R2 RMSE

(mg·kg-1)

验证集 Validation set
R2 RMSE

(mg·kg-1)
RPD

变量数量
Variable
number

相关分析 Correlation analysis 0. 39 21. 03 0. 35 22. 05 0. 73 4
多元逐步回归 Stepwise multiple linear regression 0. 78 13. 27 0. 72 14. 27 1. 38 8
DWT鄄GA鄄PLS 0. 71 11. 80 0. 85 8. 11 2. 53 43

R2为 0. 71,建模 RMSE 为 11. 80 mg·kg-1,预测 R2

达到 0. 85,预测 RMSE 为 8. 11 mg·kg-1(为样本碱

解氮平均含量的 7. 4% ),预测 RPD 为 2. 53,具有较

好的预测准确性.
2郾 5摇 与传统特征波段筛选方法的比较

基于试验数据,分别利用相关分析、多元逐步回

归分析筛选的特征波段构建土壤碱解氮含量估测的

回归模型,其中,多元逐步回归设定变量的贡献显著

水平为 0. 05,方差膨胀因子小于 10,以消除变量间

多重共线性的影响. 与 DWT鄄GA鄄PLS 方法的最佳结

果进行比较可见,DWT鄄GA鄄PLS 方法与传统的相关

分析和多元逐步回归法相比,模型参与变量相对较

多,但模型的预测精度和稳定性有大幅提高,可更好

地用于土壤碱解氮估测(表 6).

3摇 讨摇 摇 论

本文采用 DWT鄄GA鄄PLS 估测土壤碱解氮含量,
有效降低了模型复杂度,改善了预测准确度. 现有研

究中,也有学者采用小波变换与遗传算法结合用于

土壤参数的光谱分析,并且与本文的研究结论相

似[22-24],如方利民等[23] 基于可见 /近红外光谱将离

散小波变换、快速独立分量分析、遗传算法和 BP 神

经网络结合建立了土壤有机碳和阳离子交换量的

BP 分析模型,并获得了较好的预测准确度. 原因在

于小波离散变换可消除光谱噪声,压缩光谱变量,注
入遗传算法可简化搜索空间;遗传算法可进一步筛

选待测参数的特征变量从而优化模型;加之,本文采

用偏最小二乘回归可消除变量间的多重共线性,这
些可有效简化模型,减少模型随机性,提高模型精

度,因此 DWT鄄GA鄄PLS 用于土壤碱解氮含量的高光

谱估测具有较好的效果.
遗传算法可从全局最优角度搜索使目标函数值

较优的变量,是一种较理想的特征选择工具[25],但
该方法收敛速度慢、结构参数选取存在随机性. 为提

高 GA 分析的有效性、准确性和稳定性,也有学者对

GA 注入变量进行了研究,如陈斌等[26] 将相关系数

法生成的初始化波长作为启发性信息注入 GA 算法

中,简化搜索空间,引导搜索方向,从而达到快速收

敛的目的;李鹏飞等[27]利用反向区间偏最小二乘法

(BiPLS)对原始光谱波长进行初步定位,再用遗传

算法进行二次选择,减少了运算时间,提高了模型的

预测能力和精度. 在光谱消噪降维中,小波变换是最

常用和有效的工具,本文将离散小波变换的低频系

数作为遗传算法的注入变量,将小波变换的压缩消

噪和遗传算法的特征选择相结合,同以往单纯将小

波系数作为模型变量相比[8],在进一步减少建模变

量的基础上,提高了预测精度和稳定性,取得了更好

的土壤碱解氮含量高光谱估测效果,对从复杂、重
叠、变动的光谱信号中提取有用信息并建立校正模

型具有积极的参考意义.
无论对小波低频系数及 GA 变量筛选结果的分

析,还是对所构建估测模型精度的分析,基于 Bior
1. 3 函数 1 ~ 2 层小波低频系数构建的估测模型精

度均相当或略优于土壤全谱,而入选变量数目却大

幅减少,尤以第 2 层小波分解效果最佳. 本文仅针对

山东省齐河县的潮土类型和土壤碱解氮进行估测,
对于其他差异较大的土壤类型或其他土壤参数的适

用性还有待研究核实.
在土壤光谱划分区间大小选择时,按照“波长

范围 2 倍递增并且就近取奇数值的原则冶,本文确

定 7 nm 为最适宜的光谱区间划分大小,对于其他的

土壤全谱或 1 ~ 3 层小波系数区间大小划分方案,研
究结果是否相同,还有待进一步研究探索.

本文基于室内光谱,采用 DWT鄄GA鄄PLS 构建的

最佳模型有 43 个参与变量,在室内可采用计算机技

术或程序语言快速、自动实现碱解氮含量估测,对田

间原状土碱解氮估测具有参考意义,但推广到田间

原位实时测量,仍需进一步探索. 今后将采用田间原

位光谱进行土壤碱解氮估测研究.
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