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摘  要：以黄淮海平原典型县——封丘县为研究区，探讨了在一年两熟、裸土时间窗口较短的区域中，基于两景影像波段组合构建

的双时相光谱指数在有机质含量预测中的表现。研究共计采集 117 个代表性土样，以分析筛选出的裸土期(10 月)内双时相(获取时

间：2014 年 10 月 6 日和 2017 年 10 月 30 日)高质量 Landsat 8 卫星影像作为数据源，构建了 4 种类型的光谱指数：比值光谱指数、

差值光谱指数、归一化光谱指数以及优化光谱指数，并结合最小绝对收缩和选择算子变量筛选方法和支持向量机算法建立了有机质

预测模型。留一交叉验证结果表明，与直接使用影像波段反射率或者基于单景影像构建的光谱指数(单时相光谱指数)相比，利用双

时相光谱指数可以更好地利用时相信息优势，其有机质预测精度更高(R2=0.53，RMSE=2.01 g/kg)。而且，基于双时相光谱指数所构

建的预测模型得到的有机质空间分布格局与真实值较为吻合。可见，本文提出的在黄淮海平原典型县域利用双时相光谱指数预测土

壤有机质的方法，可以促进具有短裸土期特点区域的高分辨率土壤属性遥感预测与制图研究。 
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Estimation of Soil Organic Matter Content Based on Dual-temporal Satellite Remote-sensing 
Spectral Index 
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Abstract: The performance of the dual-temporal spectral index (the band combination of two images) in predicting soil organic 

matter (SOM) was investigated over a double-cropping agricultural region (Fengqiu County) in the Huang-Huai-Hai Plain, where 

the bare soil period is often short for remote sensing of soils. In the study, a total of 117 soil samples were collected and 

dual-temporal Landsat 8 satellite images during the bare soil period (Acquisition date: October 6, 2014 and October 30, 2017) 

were selected for establishing four types of spectral indices: ratio spectral index, difference spectral index, normalized spectral 

index and optimized spectral index. Then, these indices were used as the input in SVM (Support Vector Machine) models of SOM 

after being selected by the variable selection method of LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator). The results of 

leave-one-out cross-validation showed that, compared with image bands or spectral indices built by single images 

(single-temporal spectral index), the dual-temporal spectral index could make better use of temporal information of images and its 

prediction accuracy was higher for SOM (R2=0.53, RMSE=2.01g/kg). Moreover, the spatial distribution pattern of SOM predicted 

by the dual-temporal spectral index was consistent with the real condition. Thus, the proposed method of using the dual-temporal 

spectral index for SOM prediction in the study could promote prediction and mapping of soil properties in areas with short bare 

soil periods. 

Key words: Soil organic matter; Remote sensing of soils; Dual-temporal spectral index; Huang-Huai-Hai Plain 
 
土壤有机质(Soil Organic Matter，SOM)是土壤的

重要组成部分，在土壤多种功能中均扮演着核心角

色，是土壤质量评估、土壤功能评价等诸多应用中

的关键参数，同时也是土壤资源利用与管理的关键
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目标[1]，因此有效获取 SOM 的空间分布信息至关重

要。近年来，遥感技术的快速发展和有效应用为区域

SOM 预测提供了新的途径和有利条件。SOM 是土壤

的重要染色物质[2]，其在可见光波段乃至短波红外波

段都能够显著吸收入射光，SOM 含量与土壤光谱反

射率之间通常呈显著负相关，因此利用土壤光谱信息

能够有效反映 SOM 含量的变化[3]。 

通常利用室内测量的土壤光谱能够高精度预测

SOM 含量。但利用卫星影像反演预测土壤属性时，

土壤自身条件(如土壤湿度和粗糙度)和土壤表面条

件(如作物和作物残茬覆盖)等会显著影响土壤反射

率，进而严重降低土壤属性的预测精度[4-5]。有研究

表明，利用土壤光谱指数可以一定程度上抑制土壤水

分、粗糙度和大气等因素的影响[6]。与直接利用卫星

影像波段反射率相比，基于线性或非线性波段组合形

成的光谱指数所构建的土壤属性预测模型精度通常

较好。例如，杨邵文[7]在建立北京市密云区耕地 SOM

预测模型时，选用了 Landsat 8 卫星数据计算的差值

光谱指数和比值光谱指数。赵瑞等[8]基于 GF-5 号卫

星高光谱影像，通过构建多种光谱指数(包括土壤沙

化指数、土壤退化指数、归一化亮度指数和土壤盐分

指数)反演 SOM，实现了对内蒙古与黑龙江交界区域

的 SOM 预测。上述 SOM 遥感反演研究中，涉及多

种类型的光谱指数，表明光谱指数方法具有提升区域

SOM 预测精度的潜力，但这些研究构建的光谱指数

没有考虑时相信息，均是利用单一影像不同波段间组

合构建的光谱指数。 

为进一步提高 SOM 反演精度，许多研究者引入

了时相信息，通过将两景不同时期遥感影像波段进行

组合，构建双时相光谱指数[9-10]。其中，刘焕军等[10]

认为，不同 SOM 含量的土壤在相同外部条件(诸如土

壤水分)影响下其反射光谱敏感程度不同，通过选择

不同时期影像构建的相同波段组合的双时相光谱指

数，具有提高有机质遥感反演的潜力；其利用同一年

内多景裸土期 MODIS 影像，构建了包括差值指数等

的 3 种双时相光谱指数进行 SOM 反演，获得了较高

的 SOM 预测精度。Dou 等[6]基于相似的理论假设，

认为选择更长时期的遥感影像组合构建双时相光谱

指数同样具有提高 SOM 预测的潜力；研究中，其选

择与土壤采集时间相距超过 10 年的多年 MODIS 影

像，构建了包括差值指数、比值指数等 4 种双时相光

谱指数反演东北黑土区 SOM，取得了较为理想的

SOM 预测结果。上述研究利用双时相光谱指数方法，

针对东北黑土区 SOM 反演均取得了较好的预测结

果。但与东北黑土区(一年一熟)相比，我国黄淮海地

区(一年两熟)裸土期时间窗口更短，同时还需要考虑

云等因素对影像质量的影响，因此在黄淮海地区进行

土壤 SOM 反演可能需要更长时期的遥感影像。另外，

在遥感影像获取日期跨度较大的情形下(比如 5 年间

隔两景不同影像)，影响不同影像间土壤光谱差异的

因素可能更为复杂，除采用相同波段外，还可以考虑

采用不同影像不同波段构建双时相光谱指数。因此，

本研究拟针对黄淮海典型县域，进一步探索双时相光

谱指数在农田土壤 SOM 遥感反演中的潜力。 

当运用双时相光谱指数建立 SOM 预测模型时，

可能会出现光谱指数和土壤样品数量接近的情形。例

如，在刘焕军等[10]的研究中，共计使用了 61 个土壤

样品，双时相光谱指数高达 49 个；在 Dou 等[6]的研

究中，共有 56 个双时相光谱指数，土壤样品为 147

个，其中仅一半样品用于建模。这些研究中的模型均

属于小样本高维模型，在相关研究中其通过相关分析

和逐步多元回归法来筛选变量，降低变量间共线性。

此外，有研究表明，筛选有效的建模变量和选择更为先

进的机器学习方法可以提高 SOM 的预测精度[11-12]。

Wang 等 [13]提出可以将最小绝对收缩和选择算子

(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator，

LASSO)算法用于变量选择，然后结合支持向量机

(Support Vector Machine，SVM)算法建立目标对象的

预测模型。该方法已被成功用于 SOM 含量估算、森

林生物量估算和数字土壤制图等多个领域[11,14-15]，并

取得较为理想的结果。 

因此，本研究以具有短裸土期特点的黄淮海平原

典型县域封丘县为研究区，利用 Landsat 8 影像，通

过构建多种类型的双时相光谱指数，并结合 LASSO

筛选变量方法与 SVM 算法建立 SOM 预测模型，探

讨了基于两景影像波段组合构建的双时相光谱指数

在 SOM 预测中的表现，以期提高 SOM 预测精度，

并实现区域 SOM 空间分布预测。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区选择在河南省封丘县，该县地处黄淮海平

原中部，其东、南两面毗邻黄河，地理坐标为 114°14' E 

~ 114°43'E，34°53' N ~ 35°14'N，面积约 1 220 km2，

区域内主要土壤类型为潮土[16]。该地区属于典型的

季风气候，年平均气温为 15℃，年平均降水量在 500 

~ 600 mm。封丘县是重要的粮食生产县，区域内普

遍采用小麦–玉米一年两熟的种植制度[17]，夏玉米一
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般在 6 月小麦收获后种植，冬小麦在同年 10 月玉米

收获后种植。 

通常，研究区内小麦收获后采用秸秆还田的保护

性耕作，此时土壤表面留有较多的小麦秸秆和残茬，

不利于土壤属性信息遥感监测，而在玉米收获之后通

常会进行土壤翻耕。因此，研究区内 10—11 月内有

一段土壤相对裸露、受作物和作物残茬影响相对较小

的时期，是土壤属性遥感反演的潜在时间窗口。 

1.2  土壤样品采集与处理 

土壤样品于 2014 年 6 月小麦收获后采集。采样

前，在室内按照 3 km×3 km 的规则网格在研究区布

设土样采集点位。野外土壤样品采集时，根据交通通

达性等因素进行一定的点位调整，研究共计采集表层

(0 ~ 20 cm)土壤样品 117 件。采样同时使用亚米级高

精度 GPS 设备记录采样点坐标，其点位分布如图 1

所示。 

采样时，应尽可能地远离周边道路、防护林等非

耕地区域，以避免采样点周边道路和田间防护林所导

致的混合像元问题。土壤样品采集采用五点采样法，

点位间距离设定为 5 ~ 10 m，5 个不同位置采集的土

样混合后作为该采样点的代表性土样。采集的土样运

至实验室，经风干、研磨、过筛处理后，采用重铬酸

钾容量法测定 SOM 含量。 

 

图 1  研究区采样点分布图 
Fig. 1  Distribution map of sampling points in the study area 

 
1.3  遥感影像数据获取 

选择 Landsat 8 卫星平台 OLI 传感器影像作为影

像数据源，其空间分辨率为 30 m。选择前 7 个光学

范围内的波段用于 SOM 含量反演，波段 1 至波段 7

的光谱范围分别为：0.44 ~ 0.45、0.45 ~ 0.51、0.53 ~ 

0.59、0.64 ~ 0.67、0.85 ~ 0.88、1.57 ~ 1.65、2.11 ~ 

2.29 µm。获取的影像为 Landsat 8 地表反射率产品，

已经经过辐射定标、大气处理和几何校正处理。 

研究区的潜在裸土窗口期为 10—11 月，该时间

窗口内受土壤表面作物和作物残茬的影响相对较小，

能够较好地反映土壤光谱信息。此外，由于 SOM 含

量随时间变化相对较小，并且为了获得更多有效的影

像，首选初选了采样时间近 5 年内(2013—2017 年

间)10—11 月之间云量小于 20% 的影像，经过筛选

能够覆盖全部土壤采样点的 Landsat 8 影像共有 7 景

(条带号：123，行编号：036)，其时间和云量信息如

表 1 所示。对所有影像人工检查后发现，部分影像仍

然受云的较大影响，因此本研究进一步选取云量小于

1% 的高质量影像来预测 SOM，其获取日期分别为

2014 年 10 月 6 日和 2017 年 10 月 30 日。为了尽可

能去除云的影响，研究中还针对选取的两景影像利用 

Landsat 8 影像数据中的 QA_PIXEL 波段(质量评价波

段)，对云和云阴影进行掩膜处理，其中 2014 年 10

月 6 日获取的影像有 1 个采样点被云覆盖，2017 年

10 月 30 日没有采样点被云覆盖，因此，在去除该采

样点后共计 116 个采样点用于数据分析。 

表 1  Landsat 8 影像采集时间与云量 
Table 1  Dates and cloud covers of collected Landsat 8 images  

影像采集时间 云量(%) 

2013 年 11 月 4 日 18.32 

2013 年 11 月 20 日 11.84 

2014 年 10 月 6 日 0.51 

2014 年 10 月 22 日 5.44 

2015 年 10 月 9 日 2.42 

2015 年 11 月 26 日 10.13 

2017 年 10 月 30 日 0.61 

注：图中字体加粗的影像为选择的两景高质量影像。 
 

1.4  光谱指数构建 

已有研究表明，与直接使用影像波段反射率相

比，光谱指数能够提高土壤遥感反演精度[6-7]。本研

究中，采用比值光谱指数(Ratio Spectral Index，RI)、

差值光谱指数(Difference Spectral Index，DI)、归一化

光谱指数(Normalized Spectral Index，NDI)以及优化

光谱指数(Optimized Spectral Index，OSI)[18]进行 SOM

预测。构建的光谱指数包括单时相光谱指数和双时相

光谱指数。单时相光谱指数指的是同一景影像不同波

段之间构建的指数，双时相光谱指数是指两景不同影

像波段之间构建的指数。计算公式如表 2 所示。 

研究中共有 2014 年 10 月 6 日和 2017 年 10 月

30 日获取的两景有效遥感影像，每一景影像可以得

到单时相光谱指数 168 个，其中 RI、DI、NDI 以及



第 5 期 王欣怡等：基于双时相卫星遥感光谱指数估算土壤有机质含量 1109 

 

http://soils.issas.ac.cn 

OSI 指数各 42 个。两景遥感影像共计得到双时相光

谱指数 196 个，各类光谱指数均为 49 个。 

表 2  光谱指数计算公式 
Table 2  Calculation formula of spectral indices  

光谱指数 计算公式 

比值光谱指数 RIij ρiρj 

差值光谱指数 DIij ρiρj 

归一化光谱指数 NDIij (ρiρj) (ρi+ρj) 

优化光谱指数 OSIij (ρi+ρj) ρj 

注：ρi 表示第 i 波段反射率，ρj 表示第 j 波段反射率。 
 

1.5  变量筛选 

变量选择是模型构建的一个重要方面，特别是当

自变量个数较多时，通过变量筛选能够有效降低变量

个数，提高模型构建效率及稳定性。本研究选择

LASSO 算法进行变量筛选，并与未经变量筛选的模

型结果进行对比分析。LASSO 算法在化学计量学相

关研究中已有应用，其在最小化模型残差平方和的基

础上增加了惩罚函数，将模型回归系数的绝对值约束

在一定的阈值，能够有效改善模型精度和稳定性[19]。

其通过优化目标函数将相关性较小的变量系数压缩

至 0，通过删除相关系数为 0 的变量，达到筛选变量

的目的，可以有效防止过拟合问题。LASSO 变量筛

选通过使用 R 语言中的“glmnet”包实现。 

1.6  模型建立与验证 

为探究双时相光谱指数在 SOM 反演中的表

现，本研究分别针对影像波段、单时相光谱指数以

及双时相光谱指数构建模型。针对影像波段建模以

及针对单时相光谱指数建模时，分别使用单景影像

以及两景影像相关波段和指数构建模型；针对双时

相光谱指数构建模型时，直接使用基于两景影像构

建的指数建立模型。同时为了对比分析变量筛选在

模型构建中的作用，除直接使用影像波段或光谱指

数构建模型外，还构建了经 LASSO 算法变量筛选

后的模型。 

本研究中采用的建模算法为 SVM，SVM 算法

是一种经典的机器学习算法，在许多应用场景中均

有良好的表现[20]。该算法使用核函数将数据投影到

高维空间，以找到用于对不同组进行分类或建立最

佳回归模型的超平面[21]。SVM 模型构建采用 R 语

言中的“caret”包实现，选用线性核函数，并采用

留一交叉验证对模型参数进行优化。模型精度评价

采用留一交叉验证的结果，根据决定系数(R2)和均

方根误差(RMSE) 指标评估 SOM 反演精度，计算

公式如下： 
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i i
i

Q P

Q Q



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1

1
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
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n

i i
i

Q P
n

 (2) 

式中：Qi 为观测值；Pi 为实测值；n 为样本量。 

2  结果与分析 

2.1  SOM 含量统计 

研究区 SOM 含量范围为 8.60 ~ 28.40 g/kg，中值

为 16.50 g/kg，均值为 16.40 g/kg，标准差为 3.01 g/kg，

变异系数为 18.36%，属于中等程度的变异[18]。SOM

的峰度系数为 –0.65，偏度系数为 0.41，其含量分布

符合正态分布(图 2)，因此建模时未对测量结果进行

转换处理。同时，为去除异常值对建模的影响，选择

格拉布斯检验(Grubbs Test)方法对 SOM 结果进行异

常值检测，在 P<0.001 的显著性水平下未发现异常值

的存在[22]，因此本研究直接使用去除云影响之后的

所有 116 个样本进行建模分析。 

 

图 2  有机质统计直方图 
Fig. 2  Histogram of SOM 

 

2.2  基于影像波段的 SOM 预测 

分别以单期影像和两期影像的波段反射率构建

模型，SOM 预测的交叉验证结果如表 3 所示。单期

影像中，基于 2014 年影像的 SOM 预测精度较低，

R2 仅为 0.05，RMSE 为 2.88 g/kg；与之相比，基于

2017 年影像的 SOM 预测精度相对较高，R2=0.30，

RMSE=2.47 g/kg。两期影像同时使用时，与基于 2017

年单期影像相比，SOM 预测精度并未改善(R2=0.27，

RMSE=2.52 g/kg)。经筛选变量后，基于单期影像和

两期影像的 SOM 预测精度均有了一定程度的提升，
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其中两期影像同时使用时 SOM 预测 R2 提高到 0.32，

RMSE 降低为 2.44 g/kg，但基于 2014 年影像的 SOM

预测精度仍然较低，R2=0.09，RMSE=2.82 g/kg。 

表 3  基于影像波段模型的 SOM 预测交叉验证结果 
Table 3  Cross-validation results of SOM predicted by models of 

image bands 

变量 变量筛选方法 变量个数 R2 RMSE(g/kg)

无 7 0.05 2.88 2014 年影像波段 

LASSO 2 0.09 2.82 

无 7 0.30 2.47 2017 年影像波段 

LASSO 4 0.32 2.44 

无 14 0.27 2.52 2014 年和 2017 年

影像波段 LASSO 7 0.32 2.44 

 
2.3  基于单时相光谱指数的 SOM 预测 

针对单时相光谱指数，分别利用单期影像和两期

影像构建模型，SOM 预测的交叉验证结果如表 4 所

示。对于 2014 年影像，所有光谱指数的 SOM 预测

精度均相对较低，R2=0.17，RMSE=3.02 g/kg，经

变量筛选后模型预测 R2 提升至 0.21，RMSE 降低

为 2.63 g/kg。基于 2017 年影像的 SOM 预测精度优

于基于 2014 年影像的预测结果，且变量筛选后模型

的预测精度也有所提升，变量筛选前、后的预测精度

分别为：R2= 0.35，RMSE=2.38 g/kg 和 R2=0.37，

RMSE=2.34 g/kg。当两景影像同时使用时，特别是经

变量筛选后，模型的 SOM 预测精度显著高于基于单

景影像的预测结果，R2=0.45，RMSE=2.20 g/kg。 

2.4  基于双时相光谱指数的 SOM 预测 

双时相光谱指数经变量筛选前后的 SOM 预测模

型评价结果如表 5 所示。与使用波段或者单时相光谱

指数的预测结果相比，有机质的预测精度有了较大程

度的提升，未经变量筛选时，SOM 的预测 R2 可达 

0.45，RMSE 为 2.19 g/kg，经变量筛选后 SOM 的预

测精度更高，R2 为 0.53，RMSE 降低至 2.01 g/kg。

双时相光谱指数模型的有机质预测散点图如图 3 所

示，可以看出，整体上有机质预测值与实测值较为接

近，特别是经变量筛选后模型的 SOM 预测值更接近

1∶1 线，表现出更优的预测精度。 

2.5  基于最优预测模型的 SOM 空间分布预测 

高精度的 SOM 空间分布信息对土壤资源高效管

理具有重要意义。当前许多研究基于土壤–景观关系，

利用数字土壤制图技术进行土壤空间分布图件的制

作，在相关研究中土壤成土环境因子特别是地形相关

变量被广泛采用[23]。然而，地形成土环境变量在平

缓地区土壤制图中往往面临较大困难。研究区位于黄

淮海平原，其海拔范围在 65 ~ 72.5 m [24]，变异相对 

表 4  基于单时相光谱指数模型的 SOM 预测 
交叉验证结果 

Table 4  Cross-validation results of SOM predicted by models of 
single-temporal spectral indices  

变量 变量筛选

方法 

变量 

个数 

R2 RMSE(g/kg)

无 168 0.17 3.02 2014 年影像构建的单时相

光谱指数 LASSO 15 0.21 2.63 

无 168 0.35 2.38 2017 年影像构建的单时相

光谱指数 LASSO 16 0.37 2.34 

无 336 0.35 2.69 2014 年和 2017 年各自影像

构建的单时相光谱指数 LASSO 30 0.45 2.20 

表 5  基于双时相光谱指数模型的 SOM 预测 
交叉验证结果 

Table 5  Cross-validation results of SOM predicted by models of 
dual-temporal spectral indices 

变量 变量筛选方法 变量个数 R2 RMSE(g/kg)

无 196 0.45 2.19 2014 年和 2017 年

两期影像构建的双

时相光谱指数 
LASSO 26 0.53 2.01 

 

图 3  双时相光谱指数 SOM 预测散点图  
Fig. 3  Scatter diagram of SOM predicted by models of dual-temporal spectral indices 
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较小，因此难以利用地形相关变量进行土壤属性空间

分布制图。在与本研究区类似的平缓地区，遥感可以

有效获取土壤信息，直接反演土壤属性空间变异。双

时相光谱指数的 SOM 预测结果展示出了较高的预测

精度(表 5)，具有制作 SOM 空间分布图的能力。 

利用基于变量筛选后的双时相光谱指数构建

SOM 预测模型对封丘县内耕地土壤进行 SOM 预测，

结果如图 4 所示。结果表明，封丘县内 SOM 含量分

布差异较大，SOM 含量较高的区域主要分布在封丘

县南部与黄河平行一线，以及东北部部分区域，而紧

靠黄河沿线的 SOM 含量较低。该预测结果空间上基

本与实测值分布一致，统计后发现封丘县内 SOM 预

测值的平均结果与 SOM 实测值的平均值相同，均为

16.40 g/kg，表明基于双时相光谱指数的 SOM 空间预

测结果较好，相关方法可以用作 SOM 制图。 

 

图 4  研究区 SOM 遥感空间预测结果 
Fig. 4  Spatial distribution of SOM by remote sensing in study area 

 

3  讨论 

利用光学遥感影像进行土壤属性定量遥感反演

时容易受地表植被和土壤水分等因素的影响。本研究

中选择的遥感影像在潜在裸土期时间窗口内(10 月)，

但直接利用影像波段进行 SOM 预测的精度较低，最

高精度模型 R2=0.32，RMSE=2.44 g/kg，这可能是土

壤表面覆盖物或者土壤自身状态的影响所致。2014

年 10 月 6 日获取的遥感影像，其 SOM 预测精度较

低，R2 仅为 0.05，RMSE 高达 2.88 g/kg，而 2017 年

10 月 30 日获取的遥感影像预测精度相对较高，两景

影像精度差异的原因很可能是由于 10 月 6 日获取的

影像受到了玉米秸秆的影响，该影像获取时可能部分

区域秸秆尚未收获或者土壤未开始翻耕，而 10 月 30

日时土壤均已翻耕完毕且冬小麦尚未影响到土壤光

谱。两景影像的植被指数差异印证了这一推测，10

月 6 日影像的平均归一化光谱指数为 0.13，而 10 月

30 日的对应值为 0.11。因此，对于黄淮海平原一年

两熟区，尽管区域内普遍实行抢收抢种的农田管理模

式，但小农户种植管理比重大，因此，某一时刻的土

壤表面状况也可能存在较大差异，遥感影像的时相选

择显得至关重要。 

已有研究发现通过构建光谱指数，能够一定程度

上消除外部因素对土壤遥感精度的影响，提高目标土

壤属性反演精度[6,9-10]。本研究中，与直接使用波段

反射率构建的模型相比，基于单时相光谱指数的

SOM 预测精度明显更高，当两景影像构建的指数共

同使用并经变量筛选后，SOM 的预测精度达到一个

相对较高的水平(R2 = 0.45，RMSE=2.20 g/kg)。但与

徐夕博[25]在山东省潍坊市北部平原地区利用 Landsat 

8 影像构建单时相光谱指数模型预测 SOM 的结果相

比，本研究中的预测精度相对较低，其模型最高精度

R2=0.65，RMSE=2.50 g/kg。邱壑等[26]在福建省三明

市基于 Hyperion 高光谱遥感数据进行 SOM 预测时，

同样发现与基于波段反射率建模相比，基于单时相光

谱指数建模可以有效提高反演精度，其最高模型精度

R2=0.55，RMSE=8.21 g/kg，而基于影像波段建模最

高模型精度 R2=0.17，RMSE=11.14 g/kg。该结果与本

研究中的预测精度较为接近，这可能是由于尽管作者

使用了高光谱卫星影像，但其研究区与黄淮海平原相

比，耕地土壤更易受到作物覆盖和土壤自身状态的影

响。本研究发现，与仅利用一景影像的单时相光谱指

数相比，两景影像的单时相光谱指数共同使用时

SOM 预测精度得到了提升(表 4)，该结果与 Wang

等[27]的研究类似，其在黑龙江省绥化市基于 Sentinel-2

影像预测 SOM 的研究中发现，同时使用多景影像的

单时相光谱指数构建的模型精度(R2=0.49，RMSE= 

3.53 g/kg)优于单景单时相光谱指数的结果(R2=0.31，

RMSE=3.84 g/kg)。单景影像仅能记录地表的瞬时状

态，而多景影像可以反映地表的动态变化过程，因此，

更多时相信息的加入可以改善 SOM 预测精度。 

对比影像波段模型和单时相光谱指数模型，尽管

使用了相同的两景影像，双时相光谱指数 SOM 的反演

精度更高，最高模型精度 R2=0.53，RMSE=2.01 g/kg。

因此，遥感影像时相信息的利用方式也可能对土壤属

性的预测精度产生影响。实际上，双时相光谱指数利

用的是目标土壤属性对外部因素(如土壤水分、土壤

粗糙度和秸秆覆盖度等)的响应差异来间接反映土壤

属性的差异，而单时相光谱指数利用的是土壤属性在
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不同波段之间的差异。刘焕军等[10]在我国东北黑土

区，选择了同一年内多景裸土期内的 MODIS 影像构

建双时相光谱指数，SOM 预测 R2 可达 0.72，RMSE

为 4.42 g/kg。在黑土区田块尺度，潘越[28]利用同一

年份的 Landsat 8 和 Sentinel-2 遥感影像，构建双时相

光谱指数对 SOM 预测同样获得了较高的精度

(R2=0.80，RMSE=8.98 g/kg)。黑土区为一年一熟区且

区域内耕地多由农场统一管理，因此，一定区域内的

农田耕作方式比较一致。但与我国东北黑土区不同，

本研究区所在的黄淮海平原耕地普遍采用一年两熟

的种植模式，两季作物之间的裸土窗口期短，同一年

内获取多景裸土期高质量影像难度较大。当选择构建

双时相光谱指数的遥感影像时，影像的获取时间一方

面受到影像可获取性、云等干扰因素以及裸土期等因

素的影响，另一方面还可能会受到土壤属性随时间变

化的影响。但对于 SOM，其短期内含量变化较小，

影像选择时间可以不局限于采样当年。针对 SOM 预

测，本研究中影像选择时间设置为 5 年，但去除受云

等干扰因素影响的影像后仅有两景高质量影像，基于

这两景非同年获取的影像构建的双时相光谱指数同

样得到了较高的 SOM 预测结果。实际上，即便在裸

土期较长的东北地区，使用更长时间间隔的影像构建

双时相光谱指数有可能得到更好的预测结果。例如，

Dou 等[6]在针对黑土区 SOM 遥感反演预测中，基于

2002 年、2009 年和 2014 年 3 年的 MODIS 影像构建

的双时相光谱指数，使用 2002 年影像时 SOM 预测

结果最优(R2=0.76，RMSE=7.66 g/kg)。因此，针对

SOM 等随时间变化较慢的土壤属性时，可以选择长

时序的遥感影像进行反演，但对于随时间变化较快的

土壤属性，遥感影像的时相选择是否对预测结果产生

影响还需要进一步研究。 

利用遥感影像进行土壤属性预测反演制图时，受

制于成本限制，通常建模样品数量较少。本研究中，

实际利用 116 个土壤样品构建模型，与光谱指数的数

量相比，建模样本相对较少，属于小样本高维模型。

这类模型构建时需要进行变量筛选，以减少变量共线

性的影响，降低模型过拟合概率，提高模型稳定性和

精度[29]。本研究利用 LASSO 算法筛选变量，然后利

用 SVM 机器学习方法构建模型，取得了较高的 SOM

反演精度，所构建模型预测的 SOM 空间分布格局与

真实分布较为吻合。在今后研究中，可以尝试使用其

他筛选变量算法，例如遗传算法和竞争性自适应重加

权算法，进一步分析变量筛选对模型精度的影响。此

外，本研究针对土壤 SOM 预测反演仅使用了 Landsat 

8 影像，在今后研究中可以尝试更高时空分辨率的影

像(如 Sentinel-2 影像)，进一步研究双时相光谱指数

的应用潜力，实现区域 SOM 高精度反演和高空间分

辨率预测制图的结合。 

4  结论 

1)与直接使用影像波段反射率或者单时相光谱

指数相比，利用双时相光谱指数可以更好利用影像时

相信息的优势，SOM 预测精度更高。针对影像波段

和光谱指数，经 LASSO 变量筛选之后，SOM 预测模

型精度更优。 

2)在与研究区类似的地形平缓区域，利用双时相

光谱指数构建的遥感预测模型，可以有效用于区域

SOM 预测与制图。对于 SOM 等随时间变化相对缓慢

的土壤属性，遥感影像可以选择不同于采样年份内的

(准)裸土期影像。 
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