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摘　要　高光谱遥感技术以其光谱分辨率高、波段连续性强、数据丰富的特点，因而在土壤养分研究中得到

广泛应用。通过土壤有机质的高光谱遥感分析，可以充分了解土壤养分的状况及动态变化，为指导农业生产

及保护农业生态环境提供科学依据。本文基于江西省余江县和泰和县采集的３４个红壤土样３５０～２５００ｎｍ

波段的光谱曲线，研究了土壤光谱与土壤有机质含量之间的关系。先对土壤反射率光谱进行两种变换：一阶

微分（犚′）、倒数的对数ｌｏｇ（１／犚），然后在提取特征吸收波段的基础上，运用多元逐步线性回归法和偏最小二

乘回归法建立相应的估算模型，并对模型进行检验。结果表明，偏最小二乘回归法优于多元逐步线性回归

法，其建立的高光谱估算模型具有快速估算土壤中有机质含量的潜力。
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引　言

　　土壤有机质是存在于土壤中所有含碳的有机物质，其含

量的多少，是土壤肥力的一个重要指标。通过土壤有机质的

高光谱遥感分析，了解土壤的现状，并据此进行农业生产管

理是保证农业高产、优质、高效的重要前提。

对土壤光谱与土壤有机质含量之间关系的研究，Ａｌ

ｂｂａｓ等
［１］发现土壤光谱反射率与有机质含量呈显著负相关。

Ｇｌｖｏｓ等
［２］通过室内研究证实了土壤反射光谱在５５０～７００

ｎｍ处的吸收峰主要是由有机质引起，并用 ＡＶＩＲＩＳ高光谱

影像资料分析了有机质与土壤反射光谱的关系，取得了一系

列进展。我国土壤光谱与有机质含量关系的研究的开始于２０

世纪８０年代。徐彬彬等
［３］通过对南疆土壤的研究，建立了用

光谱反射系数估算土壤有机质含量的关系式。曾志远［４］利用

资源卫星多光谱图像，借助统计方法，将得到的土壤表层有

机质含量表示成卫星图像四个波段辐射值的函数，影响深

远。周清等研究结果表明，不同母质发育的水稻土的有机质

含量高光谱模型因粘上矿物不同而选择不同光谱参数模型。

谢伯承［５］、王静［６］、郑立华［７］、贺军亮等［８］在对土壤光谱分

析的基础上，构建出估算有机质含量的最佳模型，取得了一

系列研究成果。

尽管国内外对土壤有机质含量的光谱效应进行了大量的

研究工作，但在认识上还存在一定的分歧，主要是由于以上

研究大多基于多种土壤类型，不同的土壤，由于受气候、母

质、地形、生物等成土因素不同和成土年龄的差异，以及人

类活动的影响，其理化特性具有明显差别。土壤组成物质的

多样性以及每种组成物质独特光谱特性，使得各类土壤光谱

具有自己的特点。因此，将研究结果应用到特定土壤时，都

可能产生较大误差。基于此，本文尝试先对土壤反射率光谱

进行数学变换，在提取特征吸收波段的基础上进行光谱重采

样，去除冗余信息和噪音后，再运用多元逐步线性回归法和

偏最小二乘回归法研究土壤光谱与土壤有机质含量之间的关

系，建立相应的估算模型，为土壤有机质的定量遥感反演奠

定基础。

１　材料与方法

１１　土壤样本的采集

土壤样本的采集在中国科学院红壤生态实验站和千烟洲

生态试验站进行，属我国中亚热带典型红壤丘陵区。本次研

究共采集土壤样品３４个，其中红壤生态实验站采集不同作

物条件下的０～２０ｃｍ土层土壤样品２２个，千烟洲生态试验

站采集土壤样品１２个，覆盖林地、草地、花生地、油菜地、



果园等土地利用类型。土壤样品经风干、碾磨，过２０目筛。

每个样品分成两份，一份用于光谱测量，一份用于化学分

析。本研究土壤化学分析工作由中国科学院南京土壤研究所

红壤生态试验站完成，土壤有机质含量用重铬酸钾氧化外

加热法测定［９］。

１２　光谱测定

光谱测 试 仪 器 是 美 国 ＡＳＤ 公 司 生 产 的 ＡＳＤ Ｆｉｅｌｄ

ＳｐｅｃＰｒｏＦＲ型光谱仪，光谱范围为３５０～２５００ｎｍ，其中３５０

～１０００ｎｍ光谱采样间隔为１．４ｎｍ，在１０００～２５００ｎｍ范

围内光谱采样间隔２ｎｍ，重采样间隔为１ｎｍ。室内几何测

试条件参见文献［１０］。将每个土样测得的１０条反射光谱曲

线经算术平均后则为该土样的实际反射光谱数据。

１３　光谱数据预处理

１．３．１　光谱数据的数学变换

光谱一阶微分和倒数的对数是两种常用的光谱处理方

法［１１］，其中，对光谱曲线作一阶微分变换，可以对重叠混合

光谱进行分解以便识别，扩大样品之间的光谱特征差异；光

谱反射率经倒数的对数变换后，不仅趋向于增强可见光区的

光谱差异，而且趋向于减少因光照条件变化引起的乘性因素

影响［１２］。土壤样品的一阶微分和倒数的对数的光谱曲线分

别见图１和图２。

犉犻犵１　犛狆犲犮狋狉犪犾犮狌狉狏犲狊狅犳犳犻狉狊狋犱犲狉犻狏犪狋犻狏犲狉犲犳犾犲犮狋犪狀犮犲

犉犻犵２　犛狆犲犮狋狉犪犾犮狌狉狏犲狊狅犳犻狀狏犲狉狊犲犾狅犵狉犲犳犾犲犮狋犪狀犮犲

１．３．２　特征吸收带的提取

从前人的相关研究可知，土壤有机质对土壤光谱有吸收

作用，表现为降低光谱反射率，因此，本文将基于反射率光

谱曲线上的这些特征吸收带进行分析建模，估算土壤中的有

机质含量。相较将整个可见光、近红外光谱波段作为研究对

象，可能取得更好的效果。本文利用去包络线法［１３］对反射率

光谱曲线上的特征吸收带进行提取。图３为土壤样本反射率

光谱曲线的包络线。以包络线为背景，去掉包络线后便为光

谱波段深度曲线（图４）。即将每一样点土壤反射率归一到对

应的光谱背景上，有利于光谱曲线之间特征波段的比较，并

且可以有效地突出光谱曲线的吸收和反射特征。光谱波段深

度曲线计算公式是

犚′（λ）＝１－犚（λ）／犚ｃ（λ）

　　式中，犚′，犚，犚ｃ分别是光谱波段深度、原始光谱和光谱

包络线，λ为波长。

从图４可以发现，原土壤反射率光谱曲线去包络线后，

其特征吸收带大致为４８０～５８０，８２０～９５０，１０１０～１０６０，

１３６０～１５００，１８８０～２０２０，２１６０～２２４０ｎｍ。

犉犻犵３　犛狆犲犮狋狉犪犾犮狌狉狏犲犪狀犱犺狌犾犾犮狌狉狏犲狅犳狊狅犿犲狊狅犻犾狊犪犿狆犾犲

犉犻犵４　犅犪狀犱犱犲狆狋犺狅犳狊狅犻犾狊犪犿狆犾犲狊

１．３．３　光谱重采样

由于光谱仪在数据输出时对３５０～２５００ｎｍ的光谱数据

进行了１ｎｍ为间隔的重采样，总共２１５１个波段，这使得原

始光谱曲线中相邻波段之间存在信息重合，整个光谱数据冗

余。同时，由于光谱仪在不同波段对能量响应的差异，原始

光谱曲线存在许多“毛刺”噪声，光谱曲线不太平滑。此外，

无论是经典的多元逐步回归法，还是偏最小二乘回归法，都

存在变量多样本少的问题，这必然给分析、处理带来一定的

困难。因此，在维持光谱原有基本特征的前提下。本研究对

特征吸收带的光谱数据以１０ｎｍ为间隔进行算术平均运算，

得到６４个新的反射率波段，并对６４个波段进行一阶微分和

倒数的对数变换。

２　结果与分析

２１　有机质的多元逐步回归模型

本文将３４个土壤样本数据分为两组，第一组２５个样本
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进行多元逐步回归分析［１４］，建立回归模型，第二组９个样本

用于模型的精度检验。分别将反射率、一阶微分、倒数的对

数这三个光谱指标的６４个波段作为自变量，土壤有机质含

量实测值作为因变量，进行多元逐步回归分析。设定变量方

差贡献显著水平０．０５作为选入和剔除变量的标准，建立有

机质含量的高光谱反演模型（犢 为有机质含量的反演值）。

（１）反射率模型表达式：犢＝２２．３４－６９２犫８２０＋６７３

犫８８０（犫８２０，犫８８０分别为８２０～８２９和８８０～８８９ｎｍ波段范围的反

射率平均值）。

（２）一阶微分模型表达式：犢＝３３．７１－１０９８８犫５７０－

８４４９１犫１４７０－１２６５８犫１９００（犫５７０，犫１４７０，犫１９００分别为５７０～

５７９，１４７０～１４７９，１９００～１９０９ｎｍ波段范围的一阶微分的

平均值）。

（３）倒数的对数模型表达式：犢＝９．３４９＋１１１犫８２０－４５

犫４９０（犫８２０，犫４９０分别为８２０～８２９和４９０～４９９ｎｍ波段范围的

反射率倒数的对数的平均值）。

可以看出，入选波段大多集中在４００～１０００ｎｍ的范

围，土壤光谱的可见光区域主要为有机质的响应区。表１为

土壤有机质多元逐步回归模型的检验结果。观察发现，反射

率、倒数的对数这２个模型的建模精度和检验精度均不高，

而一阶微分模型的效果相对较好，这可能是光谱进行了一阶

微分后扩大了样本光谱特征之间的差异所致。

犜犪犫犾犲１　犜犲狊狋狉犲狊狌犾狋狊狅犳犛犕犔犚犿狅犱犲犾犳狅狉

狊狅犻犾狅狉犵犪狀犻犮犿犪狋狋犲狉（犛犗犕）

模型
建模

决定系数犚２
模型检验

相关系数 平均相对误差／％

均方根

误差

反射率 ０．５２ ０．４９ ２０ ５．１７

一阶微分 ０．７８ ０．７１ ２４ ４．００

倒数的对数 ０．５８ ０．６４ ２２ ４．９３

　　图５为有机质含量实测值和估算值的比较，横坐标是土

壤样品有机质含量的实测值，纵坐标是回归模型的反演值。

样点越接近１∶１线，说明模型反演值越接近实测值，模型的

反演效果越好。因此，一阶微分在多元逐步线性回归模型中

表现较好，反演能力较好。

犉犻犵５　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲犿犲犪狊狌狉犲犱犛犗犕犪狀犱狋犺犲狏犪犾狌犲狊犲狊狋犻犿犪狋犲犱犫狔犛犕犔犚犿狅犱犲犾

２２　有机质的偏最小二乘回归模型

与构建多元逐步回归模型方法相同，进行偏最小二乘回

归分析［１５］。模型的检验结果见表２。

犜犪犫犾犲２　犜犲狊狋狉犲狊狌犾狋狊狅犳犘犔犛犚犿狅犱犲犾犳狅狉

狊狅犻犾狅狉犵犪狀犻犮犿犪狋狋犲狉（犛犗犕）

模型
建模

决定系数犚２
模型检验

相关系数 平均相对误差／％

均方根

误差

反射率 ０．９７ ０．８４ １６ １．９１

一阶微分 ０．９９ ０．５８ ２２ ３．０９

倒数的对数 ０．９６ ０．９１ １７ ２．１２

　　从表２可以看出，反射率、一阶微分、倒数的对数这３

个模型的建模精度都很高，决定系数都在０．９６以上。反射

率、倒数的对数的检验精度较高，其对检验样本估算的平均

相对误差分别为１６％和１７％，估算值和实测值的相关系数

分别达到０．８４和０．９１。而一阶微分模型的精度相对较差。

图６给出了有机质含量实测值和估算值的比较，可以看

出，反射率、倒数的对数２个模型的估算精度较高，建模样

点和检验样点基本上都分布在１∶１线附近，而一阶微分模

型效果相对略差，特别是对检验样本的估算中，有３个样点

已经偏离了１∶１线。将图６与图５进行对比可以发现，偏最

小二乘回归模型的精度明显优于多元逐步回归模型，其估测

值更逼近实测值。可能的原因是，土壤有机质成分复杂，功

能团多样，其光谱特性可能很难用几个波段解释，即可能不

存在“敏感”波段，多元逐步回归模型只利用了几个波段的光

谱信息，而偏最小二乘回归则从整各波段的光谱信息中提取

犉犻犵６　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲犿犲犪狊狌狉犲犱犛犗犕犪狀犱狋犺犲狏犪犾狌犲狊犲狊狋犻犿犪狋犲犱犫狔犘犔犛犚犿狅犱犲犾
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能够最大解释土壤有机质含量不同的主成分，同时要求这些

主成分能够对有机质含量的相关性最大，大大的减少了光谱

维数。可以说，用偏最小二乘回归方法对高光谱与土壤有机

质含量之间进行回归分析，是分析土壤高光谱特征、揭示光

谱特征波段与土壤有机质含量关系的一个很好的尝试。

３　小　结

　　本文将光谱数据以１０ｎｍ为间隔进行算术平均运算，在

保留尽量多的光谱信息并维持光谱原有基本特征的前提下，

对于减小数据量，尤其是去除冗余信息起到了很好的作用。

基于反射率光谱曲线上的特征吸收带进行分析建模，估算土

壤中的有机质含量，在偏最小二乘回归中取得了较好的效

果。运用反射率、一阶微分（犚′）、倒数的对数ｌｏｇ（１／犚）这三

种光谱数据参与多元逐步回归和偏最小二乘回归分析，发现

一阶微分在多元逐步线性回归中表现较好，而在偏最小二乘

回归中，反射率和倒数的对数表现较好。但模型建立的好坏

要根据相关系数和检验点两者结论的综合进行评定。偏最小

二乘回归在处理样本容量小、自变量多、变量间存在严重多

重相关性问题方面具有独特的优势，能减少或消除噪声因素

的干扰，比多元线性逐步回归能更有效地提取和利用光谱中

的重要信息。其验证精度比起多元逐步回归分析总体来说要

高一些，但优势并不很明显。从模型的结果来看，偏最小二

乘回归法优于多元逐步线性回归法。其中，反射率、倒数的

对数的偏最小二乘回归模型达到较高精度，其对检验样本估

算的平均相对误差分别为１６％和１７％，估算值和实测值的

相关系数分别达到０．８４和０．９１，因而具有快速估算土壤中

有机质含量的潜力。
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感学院０２级杨安民、朱万强同学参与了野外土壤样品采集
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