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摘 要： 研究土壤含水量对有机质预测的影响，可为野外红壤有机质快速测定提供理论依据。本文在实验室条件下测量了

不同含水量红壤的可见光-近红外光谱反射率，运用偏最小二乘回归（PLSR）建立不同含水量的土壤有机质预测模型。结果显

示，随土壤含水量的增加，有机质与一阶微分光谱的相关性先增加后下降，含水量为 100 ~ 150 g/kg 时相关系数最大。分 380 ~ 

2 400、380 ~ 1 300、1 300 ~ 2 400 nm 三个波段建立不同含水量的有机质预测模型，模型预测精度均随土壤含水量增加而呈现先

增加后下降的趋势。利用 1 300 ~ 2 400 nm 建立有机质预测模型可以有效避开氧化铁影响，建立的模型预测精度最高。本研究认

为，当土壤含水量小于 200 g/kg 时，可以利用在室内控制条件下测定的土壤反射率，建立 1 300 ~ 2 400 nm 波段的 PLSR 模

型，进行红壤土壤有机质含量预测。  
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土壤有机质受土地利用方式、耕作及气候变化的

影响，掌握有机质的动态变化有助于人们提出土壤质

量的调控措施和应对全球气候变化的措施。常规的土

壤有机质测试方法费时、繁琐，很难满足快速监测土

壤有机质含量的需求。随着具有无损、快速、简便优

点的近红外光谱技术的不断推广，为土壤有机质的快

速更新提供了有效途径。已有研究结果显示，土壤光

谱特性主要受土壤水分、土壤有机质含量、氧化铁含

量、土壤质地、土壤含盐量等因素影响较大。其中，

土壤有机质是影响土壤反射率的主要因素之一。土壤

有机质成分复杂，功能团多样，在整个 350 ~ 2 500 nm 

范围内无吸收特征峰，表现为降低土壤反射率。有机

质含量高低、有机质分解程度、胡敏酸和富里酸数量

均对土壤光谱产生影响[1]。 

土壤水分是土壤的重要组成部分，亦对土壤的

光谱反射率有较大影响，干燥土壤较湿润土壤具有

更高的光谱反射率。当土壤从干燥态过渡到风干态

时，土壤反射率几乎无变化，但是随着含水量增加，至

田间持水量时，土壤光谱反射率下降。Stoner  和 

Baumgardner[2]研究认为土壤反射率随土壤水分含量增

加而降低，土壤反射光谱曲线形状也因水分吸收带的

存在而变化。Whiting 等[3]研究认为，当土壤水分达到

田间持水量时，土壤有机质的光谱指示信号几乎消失。 

 

 

 

 

Chang 等[4]通过对比鲜土样和风干土样发现，利用土

壤反射光谱估算有机碳含量，风干土样的精度更高。

Couillard 等[5]的研究认为，利用原状土样估算土壤有

机碳含量的精度比风干土高，Fystro 等[6]发现利用湿

土样的估算精度比风干土样要好，剔除土壤光谱中水

吸收峰（1 900 nm）并未提高估算精度。 

大部分研究选用风干土为研究对象，但土壤有机

质能改善土壤有效水含量，有机质含量越高土壤持水

能力越强。目前关于水分对土壤有机质预测精度的影

响尚无定论，若土壤水分对有机质预测存在不利影响，

则应该增加土壤干燥过程。若一定的土壤水分含量对

于有机质预测没有不利的影响，则可适当减少土壤的

风干过程，提高测定土壤有机质的效率。 

因此，本文在实验室条件下测量不同含水量红壤

的可见光-近红外光谱反射率，并对土壤含水量进行分

组，建立不同土壤含水量的土壤有机质预测模型，研

究土壤含水量对有机质预测精度的影响，为野外进行

土壤有机质光谱预测研究提供基础。 

1  材料与方法 

1.1  样品采集与分析         

选择采自江西、福建、浙江 3 省的不同母质、不

同地形部位、不同植被种类和覆盖度的 58 个红壤样 
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品。样品为梅花法 5 点采集的混合样品，经自然风干

后，用木棒压磨后挑出沙砾及植物残体，分别过 10、

60 和 100 目筛，供化学分析和光谱测试。土壤有机质

含量采用重铬酸钾法测定[7]。 

1.2  土壤光谱测量 

光谱曲线测量在暗室内进行，使用美国 ASD 公司

的 Field Spec Pro FR 型便携式分光辐射光谱仪（光谱

范围 350 ~ 2 500 nm）测量过 10 目筛的土壤光谱，

光源为 50 W 卤素灯。光谱测量几何条件：光源方位

角 70°，光源照射方向与垂直方向夹角 15°，光源到土

壤表层中心的距离为 40 cm，光纤探头视场角为 10°，

探头垂直土样表面，探头到土样表面距离为 15 cm。每

次自动采集 5 条光谱曲线，算术平均后为该土样的光

谱曲线。每次测量前进行标准白板校正。由于 350 ~ 

380 nm 与 2 400 ~ 2 500 nm 信噪比低，本研究仅对 380 

~ 2 400 nm 波段的反射光谱进行分析。 

1.3  土壤含水量监测 

将土壤样品放置于直径 6.5 cm、深 0.5 cm 底部有

小孔内衬定量滤纸的小铝盒内（干土重 + 铝盒重 + 滤

纸重，W1，精确到 0.01 g）。将盛有土壤的铝盒放在盛

有蒸馏水的培养皿中，让土壤从下往上均匀吸水，直

至土壤达到水分饱和状态。将铝盒从培养皿中取出，

拭去铝盒表面的水分，对土壤进行干燥，干燥过程中

每隔一定时间持续进行土壤反射率测量，同时用天平

读取湿土重量（湿土重 + 铝盒重 + 滤纸重，W2）。设

铝盒 + 滤纸重为W3，则每次监测时土壤质量含水量 θm 

为：  

1000
31

12 




WW

WW
m                       （1） 

徐彬彬等[1]对宁芜地区黄棕壤的室外含水量进行

分析发现，超过 250 g/kg 的情况较少，含水量最大值

为 330 g/kg[1]，因此本实验舍弃含水量大于 350 g/kg 

时测得的光谱反射率, 并按照 50 g/kg 的水分差异对

光谱曲线进行归类，分为风干土（0 ~ 50 g/kg）、50 ~ 

100、100 ~ 150、150 ~ 200、200 ~ 250、250 ~ 300、300 

~ 350 g/kg 7 个水分等级。 

1.4  光谱数据预处理 

前期研究结果表明，短波红外 1 300 ~ 2 400 nm 能

有效避免氧化铁对有机质预测的干扰，利于红壤有机

质预测；平滑与一阶微分结合的形式，能有效减少模

型的因子数目，提高模型的稳定性和预测能力，是短

波红外建立 PLSR 模型的最佳光谱预处理形式[8]。本研

究选择 1 300 ~ 2 400 nm 的一阶微分光谱为研究对象。

为了突出光谱曲线的吸收特征，便于进行光谱曲线特

征比较，对数据进行去包络线处理[9]。 

1.5  模型建立与验证 

将 58 个样品分为建模样品（39 个）和验证样品

（19 个），其中建模样品量占 2/3，验证样品量占 1/3。

运用光谱数据建立预测模型时，异常样本会严重影响

模型的预测精度，故去除模型建立和验证过程中残差

（residual）大于 3、马氏距离（Mahalanobis distance）

大于其 3 倍平均值的异常样本[10]。 

1.5.1  模型建立     本研究采用偏最小二乘回归

（partial least square regression, PLSR）进行土壤有机

质光谱预测。PLSR 是基于因子提取的多元回归分析

方法，首先分别对光谱矩阵和组分含量矩阵作双线性

分解，然后在变量系统中提取若干对系统有最佳解释

能力的新综合变量（即因子提取），因子的确定要求光

谱矩阵分解得到的因子与含量矩阵分解得到的因子之

间相关性最大，然后利用提取的因子进行回归分析，

从而实现对光谱数据的有效压缩，避免连续光谱建模

的过拟合问题[8]。 

1.5.2  模型建立和验证评价参数    本研究选择模

型因子数（number of PLS factors）[11]、建模集交互验

证决定系数（ coefficient of determination in cross 

validation, R2
cv）、验证集决定系数（ coefficient of 

determination in prediction, R2
P）、校正集交互验证标准

误差（standard error of cross validation, SECV）、验证

集标准预测误差（standard error of Prediction, SEP）、

测定值标准偏差与标准预测误差的比值 RPD（ratio of 

standard deviation to standard error of prediction）[12]为模

型评价参数。RPD＞2.0 说明模型适于估算土壤有机

质，RPD＜1.4 时，模型不可靠；1.4＜RPD＜2.0，模

型的可靠性可以通过不同的建模方法得到提高。由于

不同土壤含水量的样本数不等，采用 F 检验，比较湿

润土壤和风干土建立模型的显著性差异。 

常 规 数学统 计 分析软 件 使 用 SPSS10.0 和

Microsoft Excel 2003，偏最小二乘回归使用软件 The 

Unscrambler9.7。 

2  结果与分析 

2.1  红壤有机质统计特征分析 

由表 1 可知，验证样本与建模样本统计特征接近，

由三组样本偏度＞1，峰度＜3 可知，红壤有机质含量

呈偏态分布。有机质进行常用对数转换后，偏度值接

近  0.00，接近正态分布。故选用有机质对数值进行 

PLSR 建模，模型验证中再将预测得到的有机质常用对

数值进行转换。   
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表 1  土壤样本有机质含量统计结果 

Table 1  Statistics of soil organic matter in soil sample groups 

样本类型 有机质实测值  有机质对数值.. 

 样本数 最小值

（g/kg） 

最大值

（g/kg） 

平均值

（g/kg） 

标准差

（g/kg） 

偏度 峰度 偏度 峰度 

全部样本 58 3.07 62.99 19.78 13.85 1.31 1.44 -0.30 -0.34 

建模样本 39 3.07 62.99 19.51 14.13 1.38 1.77 -0.26 -0.40 

验证样本 19 3.49 53.26 20.37 13.62 1.27 1.43 -0.42 0.17 

 

2.2  土壤光谱反射率随土壤含水量变化特征 

由于不同母质发育的红壤光谱曲线整体形状相

似，故以红砂岩发育的红壤为例说明土壤反射率曲线

随水分含量的变化情况（图 1）。由图 1 可知，随土壤

含水量增加（风干土 ~ 328.2 g/kg），光谱反射率不断

降低，这与土壤水分的光谱吸收有关。随水分含量增

加，光谱曲线形状在 380 ~ 1 200 nm 的变化较小，1 300 

~ 2 400 nm 变化较大，2 200 nm 处的水分吸收峰较微

弱。由包络线去除后的曲线可知，500、1 400、1 900 

nm 处的吸收峰的吸收深度随水分增加而增加，900、

1 100、2 200 nm 附近的吸收峰得到一定增强，但变化

较小。 
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图 1  不同含水量土壤光谱反射率和去包络线后光谱曲线 

Fig. 1  Reflectance spectra and continuum removed of samples under 

different soil moistures 

 

2.3  土壤有机质的光谱相关性随水分变化 

将反射率进行一阶微分转换，然后与土壤有机质

测定值的对数值进行相关分析，图 2显示了 380 ~ 2 400 

nm 波段内全部土壤样品（n = 58）有机质对数值与一

阶微分光谱的相关性。因相关曲线复杂，忽略＞250 

g/kg 含水量的曲线。由图 2 可知，相关系数随土壤含

水量增加呈先增加后下降的趋势。当风干土逐步过渡

到含水量为 150 g/kg 时，相关系数持续增加，含水

量为 100 ~ 150 g/kg 时相关系数最大。含水量大于 150 

g/kg 后，相关系数减小，这与土壤含水过大，而水

分的光谱吸收掩盖了有机质的光谱响应有关。从图 2

还可看出，380 ~ 1 300 nm 土壤有机质与一阶微分光

谱曲线的相关系数随水分变化较小，而 1 300 ~ 2 400 

nm 相关性随水分变化较大，故分别选用 380 ~ 1 300、

1 300 ~ 2 400 和 380 ~ 2 400 nm 三个波段范围建立有

机质预测模型。 

2.4  建模及验证结果 

不同波段不同土壤含水量 PLSR 建模及验证结果

见表 2。从表 2 的 R2
P、SEP 以及 RPD 数值可以看出，

3 个波段的模型预测精度基本上随土壤水分增加而呈

现先增加后下降的趋势。对于 380 ~ 2 400 nm 波段，

当含水量为 100 ~ 150 g/kg 时建立的有机质预测模型

RPD 值大于 2.0。对于 380 ~ 1 300 nm 波段，模型因子

数多于其余两个波段范围，当含水量为 100 ~ 150、150 

~ 200、250 ~ 300 g/kg 时模型 RPD 大于 2.0。对于 1 300 

~ 2 400 nm 波段，模型主成分数目少于其他两个波段，

但模型预测精度较高，且当含水量为 50 ~ 100 、100 ~ 

150 和 150 ~ 200 g/kg 时，模型 RPD 均大于 2.0。当土

壤含水量超过 200 g/kg 后，模型 RPD 值均小于 2.0，

含水量为 300 ~ 350 g/kg 时模型预测结果甚至出现负

值。这些结果表明，土壤含水量小于 200 g/kg 时有利

于有机质预测。 

通过比较 380 ~ 2 400、380 ~ 1 300、1 300 ~ 2 400 

nm 三个波段的验证结果，发现 1 300 ~ 2 400 nm 建立

的不同含水量预测模型因子数适中，含水量 50 ~ 200 

g/kg 模型的 RPD 值均大于 2.0，表明该波段适宜进行

湿润土壤的有机质预测。 

为明确 1 300 ~ 2 400 nm 湿润土壤有机质模型与

风干土有机质预测精度的差异性，将含水量为 50 ~  

反
射
率
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图 2  不同含水量土壤一阶微分光谱与有机质对数值的相关系数图 

Fig. 2  Correlogram of logarithm of organic matter under different soil moistures from 1st order differential spectra 

 

表 2  不同波段不同土壤含水量 PLSR 建模和验证结果表 

Table 2  Summary for different spectra range PLSR model under different water contents 

 

模型建立 模型验证 波段 

（nm） 

含水量 

(g/kg) 样本数 因子数 R2
 cv SECV 样本数 R2

P SEP RPD 

风干土 39 5 0.63 9.83 19 0.73 7.25 1.88 

50 ~ 100 39 7 0.68 11.11 19 0.69 7.86 1.73 

100 ~ 150 37 7 0.69 12.38 18 0.85 5.98 2.34 

150 ~ 200 39 6 0.79 8.25 18 0.84 7.22 1.89 

200 ~ 250 38 5 0.58 8.88 19 0.53 9.87 1.38 

250 ~ 300 39 5 0.59 10.64 19 0.51 10.01 1.36 

380 ~ 2 400 

300 ~ 350 36 4 0.68 10.08 19 0.78 12.92 1.04 

风干土 39 7 0.37 12.01 19 0.56 10.06 1.35 

50 ~ 100 39 8 0.48 11.61 19 0.70 7.97 1.71 

100 ~ 150 37 8 0.62 10.95 19 0.88 4.92 2.77 

150 ~ 200 39 6 0.57 10.75 19 0.81 6.61 2.06 

200 ~ 250 38 5 0.53 10.22 19 0.76 7.70 1.77 

250 ~ 300 39 6 0.60 9.53 19 0.79 6.51 2.09 

380 ~ 1 300 

300 ~ 350 36 4 0.57 10.77 19 0.78 7.92 1.72 

风干土 38 9 0.71 9.78 19 0.63 9.93 1.37 

50 ~ 100 37 4 0.49 11.60 19 0.82 6.02 2.26 

100 ~ 150 36 5 0.43 14.36 18 0.86 5.50 2.55 

150 ~ 200 38 5 0.45 11.71 18 0.87 6.40 2.19 

200 ~ 250 38 5 0.32 12.03 19 0.30 12.47 1.09 

250 ~ 300 39 4 0.28 13.26 19 0.61 9.59 1.42 

1 300 ~ 2 400 

300 ~ 350 36 6 0.67 9.09 19 0.66 11.93 1.13 
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100、100 ~ 150、150 ~ 200 g/kg 模型分别与风干土建

立的模型的 SEP 进行 F 检验，F 值分别为 2.72、3.26、

2.41 大于临界值（F0.05 = 2.25，F0.01= 3.19），呈显著差

异甚至极显著差异，说明利用湿润土（土壤含水量＜

200 g/kg ）进行有机质预测，模型预测精度高于利用

风干土建立的模型。 

建立最优模型（含水量为 100 ~ 150 g/kg，n = 18）

预测结果与实测值比较结果如图 3 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3  最佳预测模型预测值与实测值比较 

Fig. 3  Comparison of measured and predicted soil organic matter 

by optimal model 

 

3  讨论 

本文采用偏最小二乘回归法研究了不同土壤含水

量的红壤有机质预测模型。结果表明随土壤含水量的

增加，土壤反射率降低。Liu 等[13]研究认为土壤含水量

存在“临界值”，“临界值”之下，土壤反射率随土壤

含水量增加而降低，土壤含水量大于“临界值”时，

土壤反射系数则随土壤含水量的增加而升高。本研究

的土壤含水量小于 350 g/kg，当含水量为 0 ~ 350 g/kg 

时土壤光谱反射率随含水量增加而降低，未出现反射

增加的情况。 

红壤由于成土过程中强烈的脱硅富铝化作用，使

红壤氧化铁含量较高。Hunt 等[14]研究发现 Fe2+ 吸收

波长为 430、450、510、550 nm 以及 1 000 ~ 1 100 nm， 

Fe3+ 的吸收位置在 400、450、490、700 以及 870 nm。

季耿善等[15]通过脱氧化铁实验也证实土壤去铁后土壤

反射率增加，主要范围在 400 ~ 1 100 nm。由于 380 ~ 

1 300 nm 包含了氧化铁的吸收波段，故模型因子数多

于 1 300 ~ 2 400 nm，但预测精度低于 1 300 ~ 2 400 nm 

建立的模型。可能与红壤氧化铁含量较高有关，当土

壤含水量较低时，氧化铁对有机质预测形成干扰；随

土壤水分增加，土壤颜色随之变深可在一定程度上减

小氧化铁对有机质预测的影响。 

土壤光谱曲线形状也随土壤含水量增加而发生变

化，1 300 ~ 2 400 nm 光谱反射率下降，整个土壤反射

率曲线趋于平缓。徐彬彬和季耿善[1]从水的能量角度

出发，认为 1 400 nm 附近的水分吸收带是以羟基为主

的羟基（-OH）带谱，1 900 nm 附近是以层间水为主的

H2O 谱带，2 200 nm 附近的吸收带为羟基伸缩振动与

Al-OH 和 Mg-OH 弯曲振动的合谱带。Chang 等[16]认

为土壤含水量的微小变化，能改变土壤反射基线，增

加 1 400 nm 和 1 900 nm 吸收峰强度。随着土壤含水量

增加，1 400 nm 和 1 900 nm 处的水分吸收峰不断增强，

而 2 200 nm 处吸收峰深度逐渐减小[17]，大量的土壤孔

隙水会对土壤晶体水光谱的响应存在掩盖作用。 

Morgan 等[18]选用田间原状土（土壤水势：-5.8 ~ 0 

MPa）、风干原状土、田间原状摊开土、风干磨碎土分

别预测土壤有机碳和无机碳，认为各种含水量下的土

壤有机碳和无机碳预测精度会下降，但对湿润土壤而

言，增加土壤的其他属性信息如土壤门赛尔颜色等，

可增加模型的预测精度。由于 Morgan 等[18]研究原状

土的含水量大于本研究，其研究结论对本研究存在一

定的参考意义。Chang 等[16]研究认为预测土壤属性虽

然风干土精度略高于湿润土壤（含水量 27 ~ 98 g/kg），

但选用湿润土壤进行土壤属性预测也是可行的。

Terhoeven-Urselmans 等 [19]利用  PLRS 预测田间原状

土（含水量 140 ~ 280 g/kg）和快速冷冻风干磨碎土的

多种土壤属性，认为原状土利于预测土壤有机碳。

Stenberg 等[20]认为湿润土壤适合于预测土壤有机碳，

但是在机理上还很难解释，因为能促进土壤有机碳预

测精度的光谱波段位于 1 700 nm 和 2 000 nm 附近以

及 2 300 ~ 2 350 nm，但是与水分影响的潜在的直接关

系却很难得出。 

作者认为土壤含水量小于 200 g/kg 时可直接用

于测定有机质，其原因可能与有机质含大量亲水胶体

腐植酸，其具有疏松、多孔的特性，有保水蓄水的作

用，当有机质孔隙中的水分对光谱响应时，也在一定

程度上增加有机质的光谱响应。由于有机质在整个近

红外波段均存在光谱响应，随着土壤水分增加，1 400、

1 900、2 200 nm 处水分吸收峰随之增加，可能在一定

程度上增加了有机质的光谱响应，进而增加有机质的

预测精度。 
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4  结论 

本文在实验室条件下测定了不同含水量红壤样品

的可见光-近红外的光谱反射率，对土壤水分含量进行

分级，结合一阶微分光谱，运用 PLSR 建立有机质预

测模型。结果表明：有机质对数值与一阶微分光谱的

相关性随土壤含水量增加呈先增加后降低趋势，当土

壤含水为 100 ~ 150 g/kg 时相关系数最大。模型预测精

度也随土壤含水量增加，先增加后下降。研究还表明，

土壤含水量小于 200 g/kg 时，仍然可直接测定湿润土

壤光谱，用于红壤有机质含量预测。 
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Effects of Soil Moisture on Determining Red Soil Organic Matter  

Using VIS-NIR Diffuse Reflectance Spectroscopy 
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Abstract:  The effect of soil moisture on the determination of red soil organic matter (SOM) is a theoretical basis for the rapid predication of 

SOM in the flied. Spectral measurements (350-2 500 nm) of soil samples under different moistures were conducted in a controlled laboratory 

environment and partial least-squares regression (PLSR) was used to establish SOM prediction model. The results showed that the correlation of 

SOM and first order derivative reflectance firstly were increased, and then decreased as soil moisture increased, the highest correlation occurred when 

soil moisture was at 100-150 g/kg. Spectral regions of 380-2 400 nm, 380-1 300 nm and 1 300-2 400 nm were selected to establish SOM prediction 

models under different soil moistures. The accuracy of prediction model were increased firstly and then decreased with the increase of soil moisture. 

Using 1 300-2 400 nm to build SOM prediction model could avoid the influence of iron oxide and get highest prediction accuracy. The results 

demonstrated that when soil moisture was less than 200 g/kg, SOM of red soil could be predicted by PLSR using first order derivative reflectance in  

1 300-2 400 nm under a controlled environment. 

Key words:  Red soil, Soil organic matter, Soil moisture, Partial least squares regression 


