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摘要：【目的】寻找红壤地区不同土壤质地类型的 Vis-NIR 光谱反射规律，通过光谱对土壤质地类别进行快

速、准确的预测。【方法】以江西省奉新县北部为研究区，245 个土壤样本为研究对象，在国际制土壤质地 4 组

和 12 级两种分类标准下，首先分析不同土壤质地类型的光谱反射率，然后采用 9种数学变换方法和 5 种机器学习

算法相互组合的数据挖掘模型，进行土壤质地的分类研究，最后对建模准确度最高的混淆矩阵和预测结果三角坐

标分布图进行分析。【结果】（1）不同土壤质地之间的光谱反射率存在较多的交叉重叠现象，土壤质地与光谱反

射率之间的规律较为复杂；（2）分数阶导数变换是整数阶导数的扩展，有助于土壤质地的分类，但原始光谱数据

具有更加丰富的特征信息，更适合进行土壤质地分类建模；（3）在对非均衡数据集建模时，集成学习方法和神经

网络方法都是不错的选择；（4）较难通过模型去区分土壤质地分界线附近的类别，其中在 4组分类标准下最容易

被预测错误成黏壤土组，在 12 级分类标准下最容易被预测错误成黏壤土和壤质黏土这两种土壤质地类型；（5）

在 4组分类标准中，进行归一化处理和 MLP 模型组合取得了 0.68 的最高预测准确度，其中黏壤土组的预测准确度

能达到 0.84；再细分到 12 级分类后，分类效果最佳的组合来自于原始数据和 MLP 模型，其中壤质黏土分类准确

度达到了 0.89。【结论】本研究结果可为南方红壤地区通过高光谱数据进行土壤质地分类提供参考依据。  

关键词：红壤区；可见光近红外光谱；土壤质地；分类；数据挖掘技术 
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Abstract: 【Objective】 The aim of this study was to find the reflection law of Vis-NIR spectra of different soil texture types in 
red soil region, and to quickly and accurately predict the soil texture type by the spectrum. 【Method】 Taking the north of Fengxin 
County in Jiangxi Province as the research area, 245 soil samples were taken as the research objects. Under the 4 groups and 12 
levels of international soil texture classification standards, the spectral reflectance of different soil texture types was analyzed first, 
then the data mining models combining 9 mathematical transformation methods and 5 machine learning algorithms were used to 
classify the soil texture, and finally analysis of the confusion matrix with the highest modeling accuracy and the triangular coordinate 
distribution map of prediction results. 【Result】 (1) There were many overlaps and overlaps in the spectral reflectance between 
different soil textures, and the law between the soil texture and the spectral reflectance was more complicated. (2) Fractional 
derivative transformation was an extension of the integer derivative, which was helpful for the classification of soil texture, but the 
original spectral data had more abundant feature information and was more suitable for the classification of soil texture. (3) Both 
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ensemble learning methods and neural network methods were good choices when modeling unbalanced data sets. (4) It was difficult 
to distinguish the categories near the boundary of soil texture by using the model. Among them, clay loam group was the most likely 
to be predicted wrongly under the four classification standards, and clay loam and loamy clay were the two most likely to be 
predicted wrongly under the 12 classification standards. (5) Among the four groups of classification standards, the highest prediction 
accuracy (at 0.68) was obtained by the combination of normalization treatment and MLP model, and the prediction accuracy of clay 
loam group could reach 0.84. After subdivision to 12 levels classification, the best classification result came from combination of 
original data and MLP model, and the classification accuracy of loamy clay was 0.89. 【Conclusion】 The results of this study could 
provide a reference for soil texture classification by using hyperspectral data. 

Key words: red soil region; Vis-NIR spectroscopy; soil texture; classification; data mining technology 
 

0  引言 

【研究意义】土壤质地是土壤重要的物理性质之

一，它与土壤保肥能力、保水状况、通气性及耕作的

难易程度有着密切关系[1]。不同的土壤质地往往具有

明显不同的农业生产性状，了解土壤的质地类型，对

农业生产具有指导价值[2]。传统测定土壤质地的方法

有比重计法、激光粒度仪法、吸管法和密度计法[3]，

这些方法耗时耗力，容易出现人为误差，且无法解释

区域土壤质地的确定问题[4]。近年来，随着光谱技术

的发展，为快速获取土壤属性信息提供了新的途径[5]。

土壤高光谱技术以其光谱分辨率高和波段信息丰富的

特点，在估测土壤特性上具有强大的优势[6]，可节省

大量的人力物力，在精准农业、数字土壤制图、土壤

资源遥感调查等工作中起到至关重要的作用[7]。【前人

研究进展】目前国内外分别有学者利用遥感影像[8-10]、

土壤图像[11-13]、环境因子[1,14-17]和便携式 X 射线荧光

光谱[18]进行土壤质地的预测研究，同时都表现出较好

的精度。然而，众多学者利用光谱数据预测土壤质

地时，现有的研究中大部分是进行土壤粒径的回归

建模[19-23]，将得到的各粒径百分含量再推测出土壤质

地的类别[4]，这样很难保证单独预测到的三种粒径含

量总和为 100%[24-25]，不利于土壤质地类别的推测。因

此，用光谱数据直接进行土壤质地的分类建模显得更

加直接和准确[26-27]；同时，大部分的研究是寻找特

征波段进行建模[5,28-29]，基于全谱建模的研究相对较

少[30]；另外，在对光谱数据进行预处理时，常采用

整数阶导数变换[31-32]，也有研究使用分数阶导数变

换[33-34]。如今，数据挖掘技术因其能处理高维度数据，

并且能够快速、准确地建立土壤属性与光谱反射率之

间的关系模型，广泛应用在光谱与土壤属性的建模研

究中[35-36]。【本研究切入点】以江西省奉新县北部为

本研究区，245 个红壤样本为研究对象，在国际制土

壤质地 4 组和 12 级两种分类标准下[3]，采用包含分数

阶导数在内的 9 种数学变换方法以及 SVM、RF、MLP
等 5 种机器学习算法相互组合的数据挖掘模型，利用

Vis-NIR 光谱进行土壤质地分类的研究。【拟解决的

关键问题】以明确高光谱数据预测红壤地区土壤质地

类型的建模能力，并且寻找最优数学变换和机器学习

算法的组合模型，以期为南方红壤地区通过高光谱数

据进行土壤质地分类提供参考依据。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况与土壤样本采集 
研究区位于江西省奉新县北部，总面积约 20 000 

hm2，坐标 115°03′—115°23′ E，28°40′—28°47′ N，属

中亚热带湿润气候，年平均降雨量 1 612 mm，年平均

气温 17.3℃，海拔介于 31—133 m 之间。研究区土地

利用类型包括耕地、园地、林地和其他用地，分别占

整个研究区面积的 25%、5%、55%和 15%。土壤类型

主要为红壤。 
土样的采集时间为 2018 年 7 月 23 日至 8 月 11

日，为了保证数据的代表性，将研究区划分为 1 km× 

1 km 的规则网格，在各网格内随机选取采样点，并且

充分考虑地理环境因素，对个别网格进行采样点加密。

在深度为0—30 cm内通过5点混合法进行土壤样本的

采集，均匀混合后得到最终样本。采样点使用手持 GPS
仪器获取并记录位置，分布如图 1 所示，在研究区内

共采集了 245 个样本，其中耕地 97 个、林地 92 个、

园地 56 个。将采回的样本于实验室自然风干、研磨后

过 2 mm 筛，并将其均匀分成两部分，分别用于土壤

质地和土壤光谱测定。土壤质地采用激光衍射法

（Beckman Coulter LS230，USA，测试粒径范围 0.04
—2 000 μm）测定[37-39]。本研究采用国际制土壤质地

分类标准，把土壤质地划分为 4 组 12 级，如图 2 所示，

在国际制土壤质地分类三角坐标图中，3 个坐标轴分

别为砂粒（2—0.02 mm）、粉粒（0.02—0.002 mm）、

黏粒（＜0.002 mm）。 
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图 1  研究区采样点分布示意图 

Fig. 1  Distribution diagram of sampling points in the study area 

 

-

-

 
 

图 2  国际制土壤质地分类和土壤样本示意图 

Fig. 2  Schematic diagram of international soil texture 

classification and soil samples 

 

1.2  光谱数据采集与预处理 

光谱测量采用美国ASD公司的FieldSpec4地物光

谱仪，波长范围为 350—2 500 nm，输出得到 2 151 个

波段。为避免干扰，在暗室环境下进行光谱的测量，

每次测量前进行标准白板校正，对每个样本进行不同

方向上的 5 次光谱测量，取 5 条光谱数据的平均值作

为土壤样本的光谱曲线。将信噪比低的边缘波段 350

—399 nm 和 2 451—2 500 nm 去除，使用 Daubechies6
小波进行三层分解，采用软阈法对光谱数据中的高频

系数进行去噪处理[40-42]。为了降低数据维数和减少冗

余度，本研究使用最邻近法重采样，对光谱数据每 10 
nm 间隔取平均值，每个样本得到由 205 个波段组成的

光谱曲线。 
为寻找光谱数据预测土壤质地的最佳数学变换形

式，本研究选取了包括原始光谱反射率（R）、归一

化（Normalization）、标准化（Standardization）、0.5
阶导数（fractional order derivative，FOD（0.5））、1
阶导数（FOD（1））、1.5 阶导数（FOD（1.5））、

2 阶导数（FOD（2））、倒数的对数（inverse-log 
reflectance ， ILR ）和对数的导数（ log-derivative 
reflectance，LDR）共 9 种土壤光谱数学变换。这些数

学变换有助于突出光谱特征，在一定程度上能够提高

建模精度，在土壤光谱研究中已经得到广泛应用。其

中分数阶导数变换采用 Grünwald-Letnikov 算法[43]通

过 MatlabR2017b 编程实现。 
1.3  模型建立与精度评价 

1.3.1  建模方法  支持向量机（SVM）基于统计学

习理论，通过非线性的核函数将数据映射到高维特征

空间，以找出一个超平面作为决策边界，使模型在数

据上的分类误差尽可能小。SVM 在解决小样本、非线

性和高维度数据集时具有一定的优势[44]。 
决策树（DT）是一种树形结构，通过计算特征的

不纯度指标，选取不纯度最优的特征进行树的分枝，
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在子节点上重复分枝过程，直至所有特征分枝完成[45]。

决策树的缺点是容易过拟合，因此，需要对决策树进

行剪枝来提高模型的泛化性，最常用的剪枝策略是限

制树的深度。 
集成学习是通过构建多个基评估器，采用某种方

式集成所有基评估器的结果，以此来获取比单个模型

更好的建模效果。装袋法（Bagging）和提升法

（Boosting）是使用最广泛的两种集成学习算法，装

袋法的核心思想是从训练集中有放回的随机选取若干

样本构建多个相互独立的基评估器，然后对基评估器

的预测结果通过平均或者多数表决原则来决定集成评

估器的结果，其代表模型就是随机森林（RF）。提

升法的基评估器是相关的，其核心思想是在迭代过程

中提高前一轮错误评估的样本权值，一次次对难以评

估的样本进行预测，从而构建一个强评估器，自适应

提升算法（AdaBoost）是其代表模型。李勇等[46]的

研究综述表明集成学习在不均衡数据集建模时有一

定的优势。 
多层感知器（MLP）是一种构建多隐含层的深

度学习模型，通过学习构建的深层非线性网络结

构，从数据集中挖掘潜在的特征规律，使用非线性

的激活函数提升模型的表达能力，通过优化器更新

和计算模型参数，经过多次迭代不断地学习使误差

最小，具有从少数样本集值学习数据集本质特征的

能力[47]。 
1.3.2  精度评价  分别将 9 种光谱数学变换的全

谱数据作为模型的输入，对土壤质地的 4 组分类

和 12 级分类进行预测，以模型的预测准确度（预

测正确的样本个数占样本总数的比例）作为精度

评价指标，经过多次重复训练，选取各模型在不

同参数调节下表现出的最高准确度作为建模的结

果，以明确最佳的模型效果，其中 SVM 模型比较

了不同核函数下的效果；DT、RF 和 AdaBoost 模
型比较了不同树的深度下的效果；MLP 模型通过

调节隐含层个数、每个隐含层的神经元数、迭代

次数 3 个参数比较建模效果。混淆矩阵是机器学

习中总结分类模型预测结果的情形分析表，可以

更好地了解模型对各类别的区分情况，特别是在

样本非均衡时，召回率（预测准确的类别个数占

实际该类别总数的比例）能够对单个类别的预测

情况进行分析 [48]。 
常规数据统计分析软件使用软件 ArcGIS 10.2、

OriginPro 9.1 和 Microsoft Excel 2010，机器学习模型

的构建在 Spyder 软件中通过 Python3.7 语言编写脚本

调用 Sklearn 接口中的机器学习模块实现。 

2  结果 

2.1  土壤质地统计特征分析 

首先随机打乱所有样本的顺序，然后将每一类

别的样本按照 1、2、3、4 的顺序重复进行编号，选

择编号为 2、3、4 的样本作为训练数据集，编号为

1 的样本作为验证数据集，共得到 180 个训练样本，

65 个验证样本。如表 1 所示，根据国际制土壤质地

分类标准的 4 组 12 级对所有样本进行分类，研究区

土壤样本在 4 组分类中有壤土组 38 个、黏壤土组

119 个和黏土组 88 个，无砂土组样本。再细分到 12
级分类中共有 7 种土壤质地类型，分别为砂质壤土

29 个、壤土 9 个、砂质黏壤土 22 个、黏壤土 81 个、

粉砂质黏壤土 16 个、粉砂质黏土 13 个和壤质黏土

75 个。 
 

表 1  土壤质地统计结果 

Table 1  Statistical results of soil texture 

4 组分类 
4 groups of classifications 

12 级分类 
12 levels of classifications 

全部样本 
All samples 

训练样本 
Training samples 

验证样本 
Validation samples 

砂质壤土 Sandy loam  29  21  8 壤土组 
Loam group 

壤土 Loam   9   6  3 

砂质黏壤土 Sandy clay loam  22  16  6 

黏壤土 Clay loam  81  60 21 

黏壤土组 
Clay loam group 

粉砂质黏壤土 Silty clay loam  16  12  4 

粉砂质黏土 Silty clay  13   9  4 黏土组 
Clay group 壤质黏土 Loamy clay  75  56 19 

合计 Total 245 180 65 
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为比较不同质地土壤的光谱特征变化情况，对两

种分类标准下各质地的原始光谱数据取其平均值进行

分析。从图 3 中发现，在 600、900、1 100 和 2 100 nm
波长附近存在交叉现象，波长大于 1 600 nm 后黏壤

土组和黏土组重叠明显。在图 4 中，也存在较多的交

叉重叠现象，可以看出粉砂质黏壤土的光谱曲线一直

低于粉砂质黏土，在 1 400—1 900 nm 之间壤土和黏

壤土重叠非常明显，砂质壤土、砂质黏壤土和壤质黏

土表现得也较为相近，说明土壤质地与光谱反射率

之间的规律较为复杂，用光谱反射率去区分土壤质

地相对困难，但对其研究是有应用价值的。另外，在

900 nm 左右有较为明显的氧化铁吸收谷，在 1 400、
1 900 和 2 200 nm 附近存在明显的水分吸收谷[49]，由 
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图 3  4 组分类土壤质地反射光谱曲线 

Fig. 3  Reflection spectrum curve of soil texture in four 

groups of classifications 

于样本经过了风干处理，对于建模的影响较小，本研究

不作处理，保留光谱预处理后的 205 个波段进行建模。 

2.2  建模结果比较 

2.2.1  4组分类建模结果比较  在 9种数据预处理下

分别采用 5 种机器学习模型对土壤质地的 4 组分类进

行建模，模型在验证集上的分类准确度比较如表 2 所

示。从表 2 中可以看出，所有模型的准确度都在 0.5
以上，倒数的对数变换在使用 SVM 模型时得到全局

最低准确度 0.51，进行归一化处理后使用 MLP 模型

达到 0.68 的全局最高准确度。原始数据在 5 种模型中

的建模准确度都位于 0.6 以上，并且 DT 和 AdaBoost
两个模型在使用原始数据进行建模时都达到了各自方

法的最高准确度；除标准化外的其他 8 种数学变换都 
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图 4  12 级分类土壤质地反射光谱曲线 

Fig. 4  Reflection spectrum curve of soil texture in twelve 

levels of classifications 

 

表 2  9 种数据处理和 5种模型进行土壤质地 4组分类的准确度比较 

Table 2  Accuracy comparison of four groups of soil texture classification by nine data processing and five models 

Method SVM DT AdaBoost RF MLP 

R 0.63 0.60 0.63 0.60 0.65 

Normalization 0.57 0.54 0.63 0.60 0.68 

Standardization 0.60 0.55 0.63 0.60 0.62 

FOD（0.5） 0.65 0.52 0.55 0.58 0.66 

FOD（1） 0.52 0.55 0.62 0.55 0.63 

FOD（1.5） 0.57 0.57 0.60 0.65 0.65 

FOD（2） 0.54 0.57 0.60 0.60 0.63 

ILR 0.51 0.58 0.63 0.63 0.63 

LDR 0.52 0.58 0.58 0.55 0.62 
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是 MLP 模型取得最高准确度，并且 MLP 模型在 9 种

数学变换中准确度都大于 0.62，建模效果较好；SVM
和 RF 模型分别在 0.5 阶和 1.5 阶导数变换时达到最高

准确度为 0.65；两种基于树模型的集成学习方法

AdaBoost 和 RF 在不同数学变换中建模准确度都大于

或者等于单个 DT 模型，其中 AdaBoost 在多种数学变

换中都优于 RF。 
选取达到 0.68 最高准确度时的模型，建立其混淆

矩阵如表 3 所示，预测结果分布如图 5 所示。矩阵中

的每一列代表预测值，每一行代表的是实际的土壤质

地类别，召回率可以知道各土壤质地类别的预测准确

度，壤土组为 0.36（4/11）、黏壤土组 为 0.84（26/31）、
黏土组为 0.61（14/23），原始光谱数据在进行归一化

处理后对黏壤土组的预测效果最好，其次是黏土组，

较难预测壤土组。同时，从表 3 中可以发现预测错误

的样本绝大部分是样本数量多且与实际质地相似的类

别，由于黏壤土组同时具有壤土组和黏土组的特性，

所以壤土组和黏土组最容易预测错误成黏壤土组，共

有 16（7+9）个样本预测错误，占样本总数的 25%。

从图 5 中可以看出预测错误的类别容易出现在各类别

的分界处，较难通过模型去区分土壤质地分界线附近

的类别。 
 

表 3  归一化处理和 MLP 模型混淆矩阵 

Table 3  Normalization and MLP model confusion matrix 

4 组分类 4 groups of classifications 壤土组 Loam group 黏壤土组 Clay loam group 黏土组 Clay group 合计 Total 

壤土组 Loam group 4  7  0 11 

黏壤土组 Clay loam group 1 26  4 31 

黏土组 Clay group 0  9 14 23 

合计 Total 5 42 18 65 

 
预测正确 Prediction accuracy
预测错误 Prediction error

Sand group

Clay loam group

 
 

图 5  归一化处理和 MLP 模型预测结果分布图 

Fig. 5  Normalized processing and MLP model prediction 

result distribution  

 

2.2.2  12 级分类建模结果比较  将 4 组分类的土壤

质地再细分到 12 级分类进行建模，模型在验证集上的

分类准确度比较如表 4 所示。从表中可以看出，由于

再将土壤质地类别进行细分，模型的准确度都在一定

程度上有所降低，较难再用光谱数据对土壤质地进行

区分。使用原始数据在 MLP 模型中达到 0.55 的全局

最高准确度，0.40 的全局最低准确度来自于 SVM 在

进行 1 阶导数或者对数的导数变换；两种集成学习方

法和 MLP 模型使用原始数据建模都取得了最高的准

确度；归一化和标准化处理的效果基本相当；在 5 种

导数变换中，1.5 阶导数变换在除 SVM 外的其他 4 种

建模方法中准确度都最高；除倒数的对数外的其他 8
种数学变换都是 MLP 模型取得最高准确度，并且在

所有数学变换中的准确度都大于 0.49，模型表现依然

较好；两种集成学习方法依然在多种数学变换中都优

于 DT 模型，但在 0.5 阶导数变换时效果不好。从整

体来看 4 组和 12 级两次分类，各种机器学习模型的建

模效果趋势基本相同，各数学变换方法略微有所差异，

但依然是原始光谱建模效果较好，分数阶导数普遍优

于整数阶导数变换。 
选取原始数据和 MLP 组合的 0.55 最高准确度时

的模型，建立其混淆矩阵如表 5 所示，预测结果分布

如图 6 所示。从召回率可以得到 7 种土壤质地类别的

预测准确度，砂质壤土为 0.38（3/8）、壤土 0（0/3）、

砂质黏壤土为 0.17（1/6）、黏壤土为 0.67（14/21）、

粉砂质黏壤土 0（0/4）、粉砂质黏土为 0.25（1/4）、

壤质黏土为 0.89（17/19），原始光谱数据和 MLP 的 
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表 4  9 种数据处理和 5种模型进行土壤质地 12 级分类的准确度比较 

Table 4  Accuracy comparison of soil texture classification of twelve levels by nine data processing and five models 

Method SVM DT AdaBoost RF MLP 

R 0.48 0.46 0.52 0.51 0.55 

Normalization 0.49 0.48 0.49 0.51 0.52 

Standardization 0.46 0.48 0.51 0.51 0.52 

FOD（0.5） 0.48 0.46 0.43 0.42 0.51 

FOD（1） 0.40 0.42 0.48 0.46 0.49 

FOD（1.5） 0.43 0.49 0.49 0.49 0.51 

FOD（2） 0.42 0.42 0.46 0.48 0.49 

ILR 0.45 0.49 0.51 0.46 0.49 

LDR 0.40 0.46 0.49 0.48 0.49 

 
表 5  原始数据和 MLP 模型混淆矩阵 

Table 5  Raw data and MLP model confusion matrix 

12 级分类 
12 levels of classifications 

砂质壤土 
Sandy loam 

壤土 
Loam 

砂质黏壤土 
Sandy clay loam

黏壤土 
Clay loam 

粉砂质黏壤土

Silty clay loam
粉砂质黏土 

Silty clay 
壤质黏土 

Loamy clay 
合计

Total
砂质壤土 Sandy loam 3 0 0  3 0 1  1  8 

壤土 Loam 1 0 0  2 0 0  0  3 

砂质黏壤土 Sandy clay loam 0 0 1  2 0 1  2  6 

黏壤土 Clay loam 1 0 0 14 0 3  3 21 

粉砂质黏壤土 Silty clay loam 0 0 0  4 0 0  0  4 

粉砂质黏土 Silty clay 0 0 0  2 0 1  1  4 

壤质黏土 Loamy clay 0 0 0  2 0 0 17 19 

合计 Total 5 0 1 29 0 6 24 65 

 

 
 

图 6  原始数据和 MLP 模型预测结果分布图 

Fig. 6  Raw data and MLP model prediction result distribution  

组合模型对壤质黏土的预测效果最好，达到 0.89，其

次是黏壤土 0.67，较难分辨砂质壤土、砂质黏壤土和

粉砂质黏土，完全不能区分壤土和粉砂质黏壤土。此

时，从表 5 中可以发现预测错误的样本除了是与实际

质地相似的类别外，还容易预测错误成样本数量较多

的类别，如有 15 个样本预测错误为黏壤土，7 个样本

错分成壤质黏土，被预测错误的比例分别占了验证集

样本总数的 23%和 11%。结合图 6，除了仍然在土壤

质地划分的边界处容易预测错误外，黏壤土和壤质黏

土位于三角坐标图的中心，两种质地同时具有黏土和

壤土的特性，最容易被错分成这两种质地类型。 

3  讨论 

通过光谱反射率预测土壤质地是高光谱技术的重

要应用，在构建模型时，对原始数据进行各种数学变

换以及选取合适的建模方法是研究此类问题的关键。

目前较多研究表明，进行相应的数学变换可以提高模
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型的精度[21,28,30,32]，国佳欣等[50]将分数阶导数应用到

有机质的回归建模中，而在分类建模中使用较少，本

研究在应用较多的整数阶导数的基础上选取了 0.5 阶

和 1.5 阶两个中间段的分数阶导数，结果表明分数阶

导数建模效果普遍优于整数阶导数。由此可见，在进

行光谱数据预处理时，不应局限于整数阶导数变换，

进行分数阶导数变换能将光谱内隐含的信息更好的表

现出来，以提高建模的精度。但结合两次分类结果来

看，原始数据由于具有了更加丰富的信息，在多种模

型中的建模准确度相较于其他数学变换方法都最高，

更适合预测土壤质地，这与王德彩等[31]结果一致。从

建模方法来看，在两次分类中 MLP、AdaBoost 和 RF
模型效果都较好，其中 MLP 模型因其能更好地挖掘

特征之间的内在规律而效果最佳，这也是神经网络模

型在光谱建模的研究中广泛应用的原因[35]；AdaBoost
和 RF 模型是以树模型为基评估器的集成评估器，有

着能够处理高维度数据、抗过拟合和泛化能力强的优

点[51]，建模效果要比单个 DT 模型好。 
各种土壤质地的光谱曲线形状基本相似，不同质

地之间的区分不明显，且在数值上存在较多的交叉重

叠现象，说明土壤质地与光谱反射率的规律较为复杂，

用光谱反射率去区分土壤质地相对困难。这在预测结

果中也得到了证明，土壤质地 4 组分类的预测精度最

高仅为 0.68，在 12 级分类中的最高准确度降至 0.55，
相较于曾庆猛等[26]的研究结果 4组类 0.72的准确度稍

低，12 级类 0.22 的准确度高很多。同时，通过两次分

类中取得最高准确度的混淆矩阵和预测结果三角坐标

图发现，预测错误的样本大部分错分为与实际质地相

似的类别，且容易出现在图中各类别的分界处，这是

因为分界附近的各粒径百分含量很接近，质地类型相

似，因此光谱反射率也会相差较小，较难通过模型去

区分土壤质地分界线附近的质地类别。另外，还容易

错分成样本数量多的类别，一方面可能是因为在样本

数量不均衡的情况下，模型在训练时对样本数量多的

类别能够学习到更多的特征规律，在验证集上容易将

其他类别错分成样本数量多的类别[52]；另一方面 4 组

类的黏壤土组以及 12 级类的黏壤土和壤质黏土都位

于三角坐标图的中心，与多种质地边界相邻，同时具

有黏土和壤土的特性，所以最容易被预测错误成这两

种质地类型，这与 CHAWLA 等[53]提到非均衡数据集

错误分类经常发生在类边界附近相同。 
本研究的不足之处在于样本各土壤质地类别存在

一定的不均衡问题，但在实际的采样过程中很难保证

样本的绝对均衡性和代表性。因此，为了提高建模的

精度，可以发掘更好的数学变换方法，寻找特征波段，

尝试降维处理，使用更好的模型，如当前最热门的深

度学习模型，同时还可以考虑不同土地利用类型下的

土壤质地分类，这些也是今后需要进一步深入研究的

方向。 

4  结论 

基于 245 个红壤样本的 Vis-NIR 光谱，在国际制

土壤质地 4 组和 12 级两种分类标准下，采用的 9 种数

学变换方法和 5 种机器学习算法相互组合的数据挖掘

模型，进行土壤质地的分类研究。基于土壤质地 4 组

分类时，归一化处理和 MLP 模型组合取得了 0.68 的

最高准确度，其中黏壤土组的预测准确度能达到 0.84；
再细分到 12 级分类后，分类效果最佳的组合来自于原

始数据和 MLP 模型，其中壤质黏土分类准确度达到

了 0.89。因此，本文的研究结果表明光谱分析方法快

速进行土壤质地分类是可行的，同时为非均衡数据集

分类建模在方法和思路上提供一定的参考。 
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