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苏北沿海滩涂地区土壤有机质含量的高光谱预测
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摘 要：基于反射高光谱快速、无损的检测优势，以苏北沿海滩涂地区不同成陆年代土壤作为光谱信息源，应用偏最小

二乘回归（PLSR）方法，研究了原始反射光谱（REF）、微分光谱（FDR）、反射率倒数的对数（lg(1/R)）和波段深度（BD）

对不同成陆年代土壤有机质含量的预测精度。结果表明，不同成陆年代土壤有机质含量预测的最佳光谱指标存在差异。

REF 是构建总体样本有机质含量 PLSR 预测模型的最佳光谱指标，均方根误差（RMSE）和相关系数（r）分别为 2.7231

和 0.8701；FDR 是预测成陆千年土壤样本有机质含量的最佳光谱指标，RMSE 和 r 分别为 2.0110 和 0.9436；BD 所构建

的成陆百年土壤有机质含量的 PLSR 预测模型为最优，RMSE 和 r 分别为 2.7051 和 0.8770。相关分析表明，可见光波段、

以 1 400 nm 为中心及 1 900～2 450 nm 的红外波段是估算土壤有机质含量的最佳波段。
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0 引 言

苏北沿海地区资源丰富，历史上即为开发利用的重

点区域，其不断淤涨的滩涂资源更是缓解人地矛盾的重

要后备土地资源[1]。随着精细农业的发展，快速获取土壤

信息，成为对滩涂资源进行合理垦殖和科学改良的关键

之一[2]。就土壤有机质（SOM）而言，其不仅能为作物提

供所需的各种营养元素，同时对土壤结构的形成及改善

理化性状也具有决定性作用。作为衡量土壤肥力高低的

重要指标，首先必须弄清土壤有机质的含量。

光谱分析技术作为一种新型的快速、无损检测方法，

可以有效规避传统野外调查和实验室分析费时、费钱等

缺点，已经被广泛应用于土壤盐分含量[3]、碳和氮含量[4]

及重金属含量[5-6]等的精确预测。对土壤有机质含量的高

光谱预测，在中国已涉及西北内陆盐土[7]、东北黑土[8]和

东部水稻土[9]。在国外，Barthès 等[10]利用近红外反射光

谱测定了非洲不同粒径砂质土的有机质含量，Gomez 等
[11]

对比分析了室内测试反射光谱和星载高光谱遥感影像数

据 Hyperion 预测澳大利亚膨转土有机质含量的能力，但
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目前的研究对象均较少涉及沿海滩涂地区土壤。由于人

类通过直接和间接的方式对土壤发生作用，沿海地区不

同成陆时间的土壤有机质含量差异显著[1]，对滩涂地区不

同成陆时间土壤有机质含量的光谱预测更是鲜有报道。

本研究目的即利用不同成陆时间（主要为千年和百年）

土壤作为光谱信息源，结合实验室实测有机质含量，尝

试建立预测不同成陆时间背景下滩涂地区土壤有机质含

量的最佳模型。

1 数据获取

1.1 样品采集与处理

试验土壤于 2009 年 12 月采自苏北沿海的东台市，

该区濒临黄海，属江、淮和黄河冲击平原。范公堤（今

204 国道）贯穿南北，将东台自然分为堤东、堤西两部分。

堤东属苏北海相堆积平原，本次样本采集主要集中于该

区域。根据江苏海岸变迁历史再结合其他相关文献[1,12-13]，

可推断出东台由陆向海各段成陆年代。最终，在采集的

99 个土壤样品中，成陆年代为千年的样品 41 个，成陆年

代为百年的样品 58 个。土壤样品采集后，风干、磨细，

分别过 20，60 和 100 目标准筛，供土壤有机质含量测定。

为了保持水分的相对一致性，将过 100 目标准筛的适量

土样在 40℃条件下烘 24 h 后，在干燥器中干燥 24 h，备

光谱测试之用。

1.2 有机质含量与光谱测量

有机质含量采用重铬酸钾加热法测定，样品测试在

中科院南京土壤研究所分析测试中心完成，为保证分析

质量，用国家地球化学标准样进行质量控制。采用 ASD
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FieldSpec Pro FR 型光谱仪（光谱范围 350～2 500 nm）对

过 100 目筛的土壤样品进行光谱测试。测试时以直径为

60 mm 的培养皿装载土样，使用优良朗伯漫射材料聚四

氟乙烯标定白板反射率（美国 Labsphere 公司产），使用

功率为 50 W 的卤素灯光源和 8°视场角的探头，探头垂直

于土样表面，光源照射方向与垂直方向夹角 15°，探头到

土样表面距离 15 cm，光源到土样中心距离为 30 cm，测

试土样 4 个方向的光谱曲线，算术平均后作为该土样的

反射光谱曲线。该光谱仪有较高的抽样间隔和光谱分辨

率，在 350～1 000 nm 抽样间隔和光谱分辨率分别为 1.4

和 3 nm，在 1 000～2 500 nm 分别为 2 和 10 nm，光谱仪

重采样间隔为 1 nm。由于波段测试范围两头（350 和

2 500 nm）附近为光谱数据不稳定区域，去除外界噪音影

响较大的 350～399 nm 和 2 451～2 500 nm 两段数据[14]。

1.3 光谱指标提取

由于光谱仪波段之间对能量响应上的差别，使光谱

曲线上存在许多“毛刺”噪声。本文选用了长度为 9 的

海明窗（hamming）作为滤波器模板，对光谱曲线进行平

滑优化处理，基本消除了高频成分。为有效地提取光谱

信息，除了采用原始光谱反射率（reflectance，REF），还

采用了以下 3 种光谱指标：微分光谱（first derivate

reflectance，FDR）、光谱倒数之对数（lg(1/R)）和波段深

度（bond depth）。这几种光谱指标已经在高光谱植被和

土壤研究中得到了广泛应用，并取得了很好的效果[14-17]。

本文对这几种光谱指标进行分析，并比较它们对反演模

型精度的影响。

反射率一阶微分（FDR）采用有限差分求导公式

FDR(λ) = [R(λi +1) －R(λi)] / (λi+1－λi) （1）

式中，λi 为波长；R(λi)为波长 λi 的光谱反射率。

波段深度（BD）的含义是由于某些物质成分在特定

波段具有吸收特性使得比相邻波段的反射率低[5]，其计算

公式为

BD(λ) = 1－ρ(λ) / ρc(λ) （2）

式中，ρ(λ)为原始光谱反射率；ρc(λ)为光谱反射率包络线。

土壤光谱的包络线相当于去除了由土壤中特定物质化学

键内电子跃迁引起的特征吸收带后的吸收特征，相当于

土壤在不受矿物晶体与有机成分吸收情况下所引发的吸

收特征。ρ(λ)/ρc(λ)即土壤去包络光谱，其值归一化到 0～1

的范围[5-6]。

2 数据分析

多元逐步回归分析、主成分分析和偏最小二乘回归

分析是分析土壤组成与反射光谱间关系的常用统计方

法[8,15,18]。本研究选用偏最小二乘回归方法，该方法融合

了多元回归和主成分分析的特点，通过实施因变量 Y 对

提取自变量 X 的主成分 t 进行逐步回归，直至达到满意的

精度为止。本研究中，采用文献 4 的方法设置判断精度：

设入选的成分个数为 h，则回归分析的决定系数 R2
h随着

h 的增大而增大，当 R2
h+1－R2

h＜1%时，认为增加新的成

分 th+1 对减少方程的预测误差无明显改善作用，因而选取

前 h 个成分进行分析。稳定性和反演能力被用于评价模

型，决定系数（R2）用于判定模型的稳定性，均方根误差

（RMSE）用于评估模型的反演能力，检测精度用实测值

和预测值的相关系数 r 表示。较高的检测精度和较小的

RMSE 表明该模型更加稳定和精确。RMSE 表达式如下

2

1

1
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n

i i
i

RMSE u u
n 

  （3）

式中，ui 为实测元素含量；u'
i 为预测元素含量；n 为土壤

样品数量。统计分析主要用统计软件 Unscrambler9.7 完成。

3 结果分析与讨论

3.1 有机质含量

经异常样本剔除后，在 99 个土壤样本中共获得 97

个有效样本，2 个异常样本均来自成陆时间为千年的样

品。由土壤有机质含量的描述性统计特征（表 1）可见，

成陆千年和成陆百年的土壤样本数分别为 39 个和 58 个，

对应的有机质质量分数均值分别为 7.75 和 8.84 g/kg，变

异系数分别为 0.76 和 0.56，总样本有机质质量分数的均

值和变异系数分别为 8.40 和 0.64，介于成陆时间千年和

百年样品有机质含量均值和变异系数之间。

表 1 土壤有机质质量分数描述性统计特征

Table 1 Descriptive statistics of SOM concentration g·kg-1

有效样本数（N）
成陆时间

建模样本 验证样本
最小值 最大值

均值±

标准差

变异

系数

总体样本 68 29 0.30 22.40 8.40±5.33 0.64

千年尺度 29 10 0.30 26.50 7.75±5.92 0.76

百年尺度 39 19 2.00 20.80 8.84±4.90 0.56

3.2 光谱曲线分析

图 1a 显示的是光谱曲线经平滑优化预处理之后的结

果。总体样品、成陆时间千年样品和成陆时间百年样品

的光谱曲线形态大致相同，在可见光波段（400～

760 nm），光谱反射率几乎不存在分异，且反射曲线斜率

较大，随着波段的增加，反射率差异不断扩大。进入红

外波段，曲线斜率变小，在 1 400、1 900 和 2 200 nm 附

近出现强烈的吸收峰，通常认为与黏土矿物中所含的水

分子和羟基有关[19]。成陆百年的土壤样本具有更高的光

谱反射率，其次为总体样本，成陆千年土壤样本的光谱

反射率最低，与土壤有机质含量呈反向关系，表明沿海

滩涂土壤盐分含量等其他因素在一定程度上掩盖了土壤

有机质含量的光谱信息，对应了盐分含量直接影响光谱

反射率的大小，但不影响反射率曲线形状的研究结论[7]。

根据反射光谱的变异系数曲线（图 1b），可见光波段

光谱反射率的变异系数要大于其他波段，位于 400 nm 和

625 nm 附近存在变异系数峰值和次峰值，其中成陆千年

样品的光谱反射率变异系数在此处最大，次之为总体样

本，成陆百年样品的变异系数最小，对应了千成陆年样

品、总体样品和成陆百年土壤样本有机质含量的变异系

数由大至小的变化特征。反射光谱变异系数的分析结果

表明，可见光— — 近红外— — 红外（尤其是可见光波段）

波段是预测土壤有机质含量最重要的敏感区域，据此可

以建立土壤有机质含量的高光谱预测模型。
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图 1 土壤样品光谱反射率曲线及其变异系数

Fig.1 Spectral reflectance of soil samples and its coefficient of variation

3.3 模型分析

表 2 给出了 REF、FDR、Log(1/R)和 BD 4 个光谱指

标运用偏最小二乘法得到的不同成陆时间土壤有机质含

量的建模和预测结果。对总体样品而言，上述 4 个指标

的偏最小二乘回归方程的收敛速度较慢且相差不大，分

别选择了 11、13、15 和 13 个成分，其中 FDR 光谱指标

的偏最小二乘回归的建模精度最高，判定系数和均方根

误差分别为 0.9884 和 0.5361。对回归模型进行验证时发

现，REF 的检验精度最高，相关系数达 0.8701，均方根

误差为 2.7231；对成陆年代千年样本而言，回归方程的

收敛速度差异较大，最少选择了 7 个成分，最多为 14 个

成分，其中 BD 光谱指标的建模精度最高，均方根误差和

判定系数为 0.5232 和 0.9917，而检验精度最高的为 FDR，

相关系数和均方根误差分别为 0.9436 和 2.0110；成陆时

间百年样本的回归方程的收敛速度差异不大，选择的成

分介于 10～14 个之间，FDR 光谱指标的建模精度最高，

均方根误差和判定系数为 0.2823 和 0.9957，而检验精度

最高的为 BD，相关系数和均方根误差分别为 0.8770 和

2.7051。

表 2 有机质含量偏最小二乘回归分析

Table 2 Results of PLSR analysis applied to SOM concentration

建模 验证
成陆

时间
光谱指标

均方根

误差

决定

系数

成分

个数

均方根

误差

相关

系数

REF 1.8019 0.8693 11 2.7231 0.8701

FDR 0.5361 0.9884 13 3.1324 0.8435

Log(1/R) 1.3284 0.9289 15 3.3996 0.8067

总体

样本

BD 1.4101 0.9199 13 2.9272 0.8583

REF 0.7079 0.9849 12 3.2570 0.8466

FDR 0.7109 0.9847 7 2.0110 0.9436

Log(1/R) 0.6542 0.9871 12 3.9634 0.7969

成陆千

年样本

BD 0.5232 0.9917 14 3.0299 0.8423

REF 0.6188 0.9793 14 3.1170 0.8494

FDR 0.2823 0.9957 10 3.7841 0.7631

Log(1/R) 0.7690 0.9681 12 3.1127 0.8531

成陆百

年样本

BD 0.5857 0.9815 11 2.7051 0.8770

由不同成陆年代土壤有机质含量预测最佳光谱指标

所建立的 PLSR 模型系数（图 2）可见，模型系数在 1 900～

2 450 nm 的短红外波段较大，表明其对于有机质含量

PLSR 回归模型的贡献率最大，其次为可见光波段（400～

图 2 不同成陆时间土壤有机质含量预测最佳光谱指标

建立的 PLSR 模型系数曲线

Fig.2 Coefficient curve of PLSR models based on optimal

spectral index for soil organic matter of different pedogenic time



农业工程学报 2011 年222

760 nm），对总体样本和成陆年代千年样本而言，中心为

1 400 nm 的短红外波段对有机质含量 PLSR 回归模型也

有一定的贡献，但对成陆年代百年样本的回归模型而言，

似乎并不存在特别的贡献，其余波段的回归模型系数均

普遍偏小。

由不同成陆时间样本有机质含量的最佳预测值与实

测值的散点图（图 3）可以看出，REF 得到的回归方程对

总体样本有机质含量的预测结果较好，FDR 和 BD 分别

为预测成陆千年和成陆百年土壤有机质含量的最佳光谱

指标。有机质含量较大样本的预测值与实测值较含量较

小样本更为接近，似乎表明 PLSR 回归方程对中、高有机

质含量具有比较好的解释能力。

图 3 土壤有机质含量实测值和估算值散点图

Fig.3 Scatter plots between measured soil organic matter and predicted soil organic matter

4 结 论

本文构建了实验室相对稳定条件下不同成陆时间土

壤多项光谱指标与有机质含量的偏最小二乘回归（PLSR）

预测模型，结果表明不同成陆时间土壤有机质含量预测

的最佳光谱指标存在差异。原始反射光谱（REF）是构建

总体样本有机质含量 PLSR 预测模型的最佳光谱指标，均

方根误差（RMSE）和相关系数（r）分别为 2.7231和 0.8701；

微分光谱（FDR）是预测沿海滩涂地区成陆千年土壤有

机质含量的最佳光谱指标，RMSE 和 r 分别为 2.0110 和

0.9436；波段深度（BD）所构建的成陆百年土壤有机质

含量的 PLSR 预测模型的 RMSE 和 r 分别为 2.7051 和

0.8770。相关分析表明，可见光波段、以 1 400 nm 为中

心及 1 900～2 450 nm的短红外波段是估算土壤有机质含

量的最佳波段。

在野外现场测定中，很多因素都可能影响到光谱测

定准确性，进而影响对有机质含量的预测。对沿海滩涂

地区而言，土壤水分含量、土壤颗粒大小、土壤表面的

状况以及土壤盐分含量（特别是成陆时间仅为百年的土

壤样品）对野外现场测定有什么影响、影响程度如何，

是下一步工作的方向。另外，如何建立实验室测试的土

壤光谱数据与野外光谱数据和高光谱遥感影像的电量关

系，实现基于遥感影像的滨海盐土特性的区域预测也将

是下一步工作的重点。
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Hyperspectral reflectance models for predicting soil organic matter

content in coastal tidal land area, northern Jiangsu

Xu Mingxing1,2, Zhou Shenglu1※, Ding Wei3, Wu Shaohua1,2, Wu Wei1

(1. School of Geographic and Oceanographic Sciences, Nanjing University, Nanjing 210093, China;

2. State Key Laboratory of Soil and Sustainable Agriculture, Institute of Soil Science, Chinese Academy of Sciences,

Nanjing 210008, China; 3. Dongtai Municipal Land and Resources Bureau, Yancheng 224200, China)

Abstract: Based on the advantage of rapid and non-destructive testing of hyperspectral reflectance compared with

conventional methods, the hyperspectral models for predicting soil organic matter (SOM) content of different pedogenic time

by partial least square regression (PLSR) was conducted in this study. Besides original spectra, several spectral indices were

also calculated, including first derivative reflectance spectra (FDR), inverse-log spectra (lg(1/R)) and band depth (BD). The

root mean square error (RMSE) and correlation coefficient (r) were used to validate the models. The results show that there is a

difference in spectral indices for construct optimal model. REF is the optimal index of building PLSR model, which RMSE

and r is 2.7231 and 0.8701, respectively, for predicting SOM content of overall samples. FDR and BD are better index for

predicting SOM content form in millennium and century scales, r is 0.9436 and 0.8770, respectively. Correlation analysis

shows that visible light region, near infrared that centered in 1 400 nm, and ranged in 1 900–2 450 nm is optimal band for

predicting SOM content.

Key words: soils, organic matter, models, hyperspectral, coastal tidal land area


