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摘  要：以安徽省淮北平原的蒙城县为研究区，采集 131个表层土壤(0 ~ 20 cm)样品。采用 Cary 5000分光光度

计测定土壤光谱反射率，分析该地区典型土壤类型的光谱特征，利用偏最小二乘回归方法建立土壤有机质光谱预测模

型。首先比较不同光谱变换对土壤有机质含量光谱预测建模的影响；其次根据光谱相似性对土壤样品进行分类，比较

不同土壤类型和不同光谱分类的有机质光谱预测精度。结果表明：①不同土壤有机质含量和不同土壤类型光谱曲线在

整体波段范围内趋势基本一致；有机质含量与光谱反射率呈显著负相关；有机质含量越低，曲线特征差异明显，可能

是受其他因素的影响；②土壤光谱反射率经倒数的对数处理后，有机质光谱建模的决定系数和相对分析误差均有所提

高，均方根误差降低，模型预测效果较优；③按照光谱相似性分类后建立的有机质光谱预测模型，比按土壤类型建立

的光谱预测模型精度明显提高。 
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传统的土壤有机质含量测定方法较繁琐且成本

高，无法满足大量样本快速监测土壤有机质的需求。

高光谱技术可以快速、简便、无损耗地测定连续的地

物光谱信息，从而较精确地预测土壤有机质的含量[1]。 

国内外学者在利用高光谱预测土壤属性方面开

展了较多的研究。如不同区域、不同土壤类型的高光

谱特征及属性预测[3]；不同的光谱处理[6]、不同的建

模方法[9]等对土壤属性预测精度的影响。杨扬等[13]

分析三江源区 4 种土壤类型的光谱特征以及预测有

机质含量。Xu等[14]对丘陵地区不同成土母质的土壤

有机质含量采用偏最小二乘回归方法建立高光谱预

测模型。赵小敏等[15]分析江西省红壤地区 4 种主要

土壤亚类及不同土属的高光谱特征。郭斗斗等[16]采

用 25种光谱处理方法结合 3种建模方法，建立潮土

有机质含量高光谱反演模型。于雷等[17]采用 4 种光

谱指标建立江汉平原土壤有机质预测的偏最小二乘

回归模型。王一丁等[18]采用 3 种光谱变换形式结合

偏最小二乘回归法建立研究区域的有机质和全氮含

量预测模型。刘磊等[19]采用 3 种光谱变换形式，分

别运用偏最小二乘回归法和多元逐步回归方法建立

红壤有机质含量估算模型。田永超等[20]采用 3 种建

模方法结合不同光谱预处理方法建立土壤有机质含

量预测模型。侯艳军等[21]采用一元线性回归方法、

偏最小二乘回归法和多元逐步回归方法建立荒漠土

壤有机质高光谱预测模型并进行比较。 

目前对土壤有机质含量的光谱预测已经进行了

大量研究，但对淮北平原区域不同土壤类型的光谱特

性以及有机质的高光谱预测研究少有报道。淮北平原

是淮河以北地区，位于安徽省北部，土壤类型主要包

括砂姜黑土、潮土、潮棕壤、褐潮土等，土地利用以

旱地为主，是我国重要粮食主产区之一。但是淮北平

原气候易涝易旱，土壤肥力低，低产土壤约占耕地面

积的 60%，极大程度上限制了农业发展。 

本研究以淮北平原的典型土壤砂姜黑土和黄褐

土为研究对象，进行光谱采集和有机质测定，分析其

光谱特征，比较不同光谱变换对土壤有机质含量光谱

预测建模的影响。同时，根据光谱相似性对土壤样品

进行分类，建立基于偏最小二乘回归的土壤有机质含

量预测模型，比较土壤类型和光谱分类的有机质光谱

预测精度，为快速有效测定淮北平原土壤有机质含量
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提供技术支持。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

本研究选择安徽省淮北平原中部典型的旱作农

业区蒙城县为研究区。该县介于 116°15′43″ ~ 116°49′ 

25″E，32°55′29″ ~ 33°29′64″N，面积约 2 091 km2，

属暖温带半湿润季风区，光温条件充足，年均温 14.8 ℃，

年均降水量 821.5 mm，无霜期 211 d。地貌类型主要 

为剥蚀型构造残丘、剥蚀堆积平原和堆积平原，地势

由西北向东南倾斜，海拔 20 ~ 30 m。该区主要分布

有砂姜黑土、黄褐土、黄潮土、潮棕壤等(图 1)。 

1.2  样品采集与测试 

采集土壤表层(0 ~ 20 cm)样品 131个，主要包括

砂姜黑土(108 个)、黄褐土(23 个)两种土壤类型，采

用五点法混合采样。样品在室内经自然风干后用木棒

碾磨，剔除砂砾及植物残体，然后过 60 目筛，采用

重铬酸钾氧化滴定法测定有机质含量[22]。 

 

图 1  区域位置(左)和样点分布图(右) 
Fig. 1  Location of study area (left) and soil sampling sites (right) 

 
土壤光谱测定采用 Cary 5000分光光度计，该

仪器波长在 175 ~ 3 300 nm之间，本研究选用 350 ~ 

2 500 nm；当波段为 175 ~ 700 nm时，光谱分辨率≤

0.048 nm；当波段为 700 ~ 2 500 nm时，光谱分辨率

≤0.2 nm，重采样至 1 nm。土壤样品过筛后放置在烘

箱内用 45 ℃ 烘 24 h，然后置于干燥器内待用。先

用白板校正，然后取出干燥器内约 1 g土样置于样品

池内进行光谱测定。 

1.3  光谱数据处理 

对原始土壤光谱进行去除包络线处理，提取土壤

的光谱吸收和反射特征，从而能更加直观地观察土壤

的光谱特征[23]。为比较不同光谱变换形式对研究结

果的影响，对原始光谱反射率(REF)进行一阶微分

(FDR)和倒数的对数(Log(1/R))两种光谱变换。原始光

谱反射率(REF)经 FDR处理后，能够分解混合重叠的

光谱，使样本间的光谱特征差异明显；光谱经 Log(1/R) 

处理后，能够扩大可见光区的光谱差异，避免了背景

噪音的干扰，使非线性关系转换为线性关系[3]。 

不同土壤类型的光谱曲线之间存在差异性，但是

也存在共性，比如曲线斜率、特征吸收谷等存在相似

性，光谱分类就是依据光谱反射率和光谱曲线特征的

相似性进行土壤分类[4]。光谱相似性度量技术是通过

度量函数来判定已知类别和未知类别光谱间的相似

性，根据相似性大小对未知类别光谱进行分类，该技

术是光谱分类的重要基础，主要方法包括光谱相关系

数、欧氏距离、光谱角余弦和光谱信息散度等。本研

究利用光谱相关系数测度(spectral correlation mea-

sure，SCM)对土壤样品进行光谱分类，即通过光谱

之间的相关性评价光谱相似性[24]。土壤光谱分类可

以提高土壤有机质含量光谱预测模型的精度和稳定

性，并为快速获取土壤有机质含量提供方法支持。具

体的计算公式如下： 
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式中：xi和 yi表示光谱第 i波段对应的特征值， x 和

y表示光谱曲线的平均值。样本的相关系数值越大，

其相似程度越高，反之，相似程度越低。 

1.4  有机质光谱预测模型与结果评价 

偏最小二乘回归(partial least squares regression，

PLSR)是土壤属性高光谱预测建模中常用的方法，该

方法可以简化数据结构、可以分析变量间的相关性，

适用于光谱数据分析[11]。本研究采用 REF、FDR 和

Log(1/R) 3种变换形式，分别利用 PLSR方法建模反

演有机质含量并进行比较；并根据光谱相似性对土壤

样品进行分类，比较按照不同土壤类型和不同光谱分

类的有机质光谱预测精度。 

采用交叉验证方式评价模型的预测结果，选取决

定系数(determination coefficients，R2)、均方根误差

(root mean squared error，RMSE)和相对分析误差

(relative percent deviation，RPD)作为评价指标。R2

的值越接近于 1，RMSE越小，说明模型的稳定性越

好，预测精度越高。当 RPD<1.4 时说明模型无法对

样品进行预测；当 1.4≤RPD＜2 时，说明模型只能

进行粗略预测；当 RPD≥2时，表明模型具有极好的

预测能力。评价指标的计算公式如下： 
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式中：yi表示样本 i 的实测值， ˆiy 表示样本 i 的预测 

值， y表示所有样本的平均值，n 为样本数，SD 为

验证集样本标准差。 

光谱分类和 PLSR 建模和验证利用 The Unscra-

mbler 9.7完成，数据统计分析及绘图在 SPSS 22.0和

OriginPro 9.0 中完成，去除包络线处理在 ENVI 4.8

中完成。 

2  结果与分析 

2.1  有机质含量统计特征 

表 1为蒙城土壤样品有机质的测定情况。研究区

土壤有机质平均含量为21.23 g/kg，变化范围为6.65 ~ 

33.35 g/kg。砂姜黑土的有机质平均含量为 21.60 g/kg，

范围为 6.65 ~ 31.30 g/kg；黄褐土的有机质平均含量

较砂姜黑土略低，为 19.50 g/kg，变化范围为 10.00 ~ 

33.35 g/kg。两种土壤有机质的变异系数为 18.24% 和 

22.36%，呈现中等变异性。 

2.2  土壤光谱曲线特征 

根据样本的土壤有机质含量，将样本分为 <15、

15 ~ 20、20 ~ 25和 >25 g/kg 4个区间，分别计算样

本在 4个区间内的反射率平均值得到平均光谱曲线。

在整体波段范围内，样品有机质含量不同，但光谱曲

线趋势基本一致(图 2A)；在可见光范围内光谱反射

率值迅速增加，曲线斜率比其他波段范围的斜率大；

而在红外波段范围内，光谱反射率增加速度逐渐减

缓，曲线变化趋于平缓，并在 1 400、1 900和 2 200 nm

处出现吸收谷，这是土壤黏土矿物质中所含的水分子

和羟基引起的[13]。 

表 1  蒙城县不同土壤类型土壤有机质含量统计特征 
Table 1  Statistics of SOM contents in different soil types of Mengcheng County 

样本类型 样本数 范围 (g/kg) 均值 (g/kg) 标准差(g/kg) 偏度系数 峰度系数 变异系数(%) 

总体样本 131 6.65 ~ 33.35 21.23 4.07 0.072 1.121 19.17 

砂姜黑土 108 6.65 ~ 31.30 21.60 3.94 –0.142 1.100 18.24 

黄褐土 23 10.00 ~ 33.35 19.50 4.36 1.194 4.466 22.36 

 

图 2  不同有机质含量的土壤反射率均值光谱曲线(A)和去除包络线的光谱曲线(B) 
Fig. 2  Mean reflectance spectral (A) and continuum removal spectral (B) of soils with different SOM contents 
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图 3 为有机质含量与原始光谱反射率的相关系

数曲线，相关系数值为负值，说明有机质含量与光谱

反射率之间呈显著负相关关系。由图 2A可以看出，

在可见近红外波段范围内，随着土壤有机质含量的增

加，光谱曲线位置降低，即光谱反射率值减小，符合

一般规律[25]，与图 3 表现出的特征基本一致。但在

短波红外范围内，光谱曲线不符合一般规律，光谱曲

线之间出现交叉，这可能是因为不同土壤类型对其产

生的影响遮掩了不同有机质含量本身的影响。为了探

求更明显的特征，对原始光谱做去除包络线处理。 

 

图 3  土壤有机质含量与光谱反射率的相关系数 
Fig. 3  Correlation coefficient between SOM content and spectral 

reflectance 

 
图 2B 是光谱去除包络线后的曲线图。由图 2B

可知，随着有机质含量减小，曲线中吸收谷更加明显。

除了 1 400、1 900和 2 200 nm处的吸收谷更加突出

外，在 420、480、660和 900 nm附近也出现了吸收

谷。在可见光区，吸收谷随着有机质含量的增加而趋

于平缓。有机质含量小于 15 g/kg的包络线去除曲线

与其他有机质含量曲线存在明显差异，这表明有机质

含量越低，光谱反射率受其他因素的影响就越大。 

分别选取砂姜黑土和黄褐土中有机质含量最小

值、25% 分位数、50% 分位数、75% 分位数和最大

值所对应的光谱曲线进行光谱特征分析(图 4)。由图

4 可知，两种土壤类型的光谱曲线总体趋势基本一

致，光谱曲线在可见光范围内快速上升，在近红外波

段范围内上升缓慢且较为平稳。砂姜黑土在可见光区

反射率与有机质呈负相关(图 4A)；但在近红外区，

有机质含量为 6.65 g/kg时光谱曲线呈现相反的趋势，

这是因为有机质含量较低时，有机质掩盖其他土壤组

成物质对光谱反射率的影响能力减弱，土壤光谱反射

率被其他因素支配[26]。黄褐土有机质含量在 10.00 ~ 

33.35 g/kg之间，与光谱反射率呈负相关关系，即

随着有机质含量的增加，土壤的光谱反射率减小

(图 4B)。 

2.3  不同土壤类型和不同光谱分类的有机质光谱

预测 

本文选用原始光谱反射率(REF)、一阶微分(FDR)

和倒数的对数(Log(1/R)) 3种光谱指标作为自变量，

利用 PLSR方法分别建立基于总体样本、土壤类型和

光谱分类的有机质光谱预测模型(表 2)。 

由表 2可知，总体样本利用 Log(1/R) 数据建模

精度最高，R2和 RMSE 分别为 0.85 和 1.56 g/kg，

Log(1/R) 验证精度也是最高的，R2和 RMSE分别为

0.66和 2.40 g/kg。基于传统土壤分类时，砂姜黑土的

Log(1/R) 指标建模精度和验证精度与其他指标相比

是最高的；黄褐土的 FDR 建模精度最高，R2 达到

0.99，接近于 1，这可能是因为黄褐土土壤样品过少

导致建模随机性过大；黄褐土验证精度中是 Log(1/R)

指标的结果最好，R2和 RMSE分别为 0.41和 3.41 g/kg。

基于光谱分类时，光谱类型 1和光谱类型 2的验证精

度都是 Log(1/R)指标时最高。说明 3种光谱指标中，

选择 Log(1/R)指标预测土壤有机质比较好。 

 

图 4  不同土壤类型的光谱反射率曲线 
Fig. 4  Reflectance spectral of different soil types 
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表 2  土壤有机质光谱预测模型结果 
Table 2  Results of SOM predicated by spectral models 

建模精度 验证精度 土壤类型/ 

光谱分类 

变换形式 

(主成分个数) R2 RMSE (g/kg) R2 RMSE (g/kg) 

RPD 

REF(9) 0.81 1.76 0.64 2.45 1.66 

FDR(2) 0.78 1.90 0.08 3.92 1.04 

总体样本 

Log(1/R)(10) 0.85 1.56 0.66 2.40 1.70 

REF(9) 0.81 1.70 0.60 2.50 1.57 

FDR(2) 0.83 1.62 0.02 3.90 1.01 

砂姜黑土 

Log(1/R)(10) 0.85 1.52 0.61 2.48 1.59 

REF(4) 0.72 2.25 0.36 3.58 1.22 

FDR(2) 0.99 0.36 0.04 4.37 1.00 

黄褐土 

Log(1/R)(2) 0.66 2.47 0.41 3.41 1.28 

REF(10) 0.91 1.22 0.66 2.41 1.71 

FDR(1) 0.62 2.53 –0.04 4.22 0.98 

光谱类型 1 

Log(1/R)(11) 0.94 1.00 0.68 2.36 1.74 

REF(5) 0.64 2.23 0.49 2.73 1.38 

FDR(4) 0.998 0.15 0.20 3.40 1.11 

光谱类型 2 

Log(1/R)(10) 0.98 0.56 0.57 2.50 1.51 

 
总体样本的 Log(1/R) 指标的 RPD为 1.70，可以

粗略对土壤有机质进行预测；土壤分类后，砂姜黑土

和黄褐土 Log(1/R) 指标的 RPD分别为 1.59和 1.28，

说明砂姜黑土的 PLSR预测模型效果一般，仅能对土

壤有机质含量进行粗略的估计，而黄褐土的光谱模型

不能预测土壤有机质。可以得出结论，依照传统土壤

类型建立各自的有机质光谱预测模型精度并不好。 

砂姜黑土是淮北平原的主要耕作土壤，其黏土矿

物以蒙脱石和水云母为主，其次为蛭石和高岭石。黄

褐土的黏土矿物以蒙脱石、伊利石为主，并含有高岭

石及微量绿泥石。两种土壤类型的黏土矿物都存在蒙

脱石且含量较高，有机质含量也接近，所以两种土壤

类型之间存在相似的光谱曲线特征，利用光谱相关系

数测度对土壤样品进行光谱分类时能够将光谱曲线

相关性高的分为一类，能够更好地预测土壤有机质含

量。光谱分类后土壤样品分为光谱类型 1(包含 86个

样品)和光谱类型 2(包含 45 个样品)，建立各自的土

壤有机质光谱预测模型。由于两种土壤类型的黏土矿

物中分别存在高含量的水云母和伊利石，同时可能由

于有机质、铁等其他土壤属性的影响，光谱分类后的

土壤类型光谱曲线存在一定的区别，但光谱类型 1

与砂姜黑土的光谱曲线相似度高，光谱类型 2与黄褐

土的光谱曲线更接近，相互之间可以进行比较。结果

(表 2)比较表明，按照光谱分类后建立的有机质光谱

预测模型精度明显提高，光谱类型 1的 Log(1/R) 指

标的 RPD 为 1.74，与砂姜黑土的 RPD 相比提高了

0.15，说明模型的稳定性有所提高；光谱类型 2与黄

褐土比较，Log(1/R) 指标的 RPD由 1.28提高到 1.51，

能够对该类的土壤有机质进行估计。虽然光谱类型 1

和类型 2 的有机质预测模型 RPD 值仍小于 2，但相

对于按照土壤类型分别进行有机质光谱建模的精度

有一定程度的提高。 

3  结论 

1)不同土壤有机质含量和不同土壤类型光谱曲

线在整体波段范围内趋势基本一致；去除包络线处理

后，光谱曲线特征差异明显，在 420、480、660 和

900 nm 附近出现了明显吸收谷；有机质含量与光谱

反射率呈负相关关系；有机质含量越低，光谱反射率

受其他因素的影响就越大。 

2)基于不同光谱指标建立土壤有机质的 PLSR模

型结果表明：经倒数对数处理后的模型预测精度更

好，总体样本的 RPD 提高到 1.70，砂姜黑土和黄褐

土的 RPD分别由 1.57和 1.22提升到 1.59和 1.28。 

3)按照光谱相似性分类后建立的有机质光谱预

测模型，比按土壤类型建立的光谱预测模型精度明显

提高。光谱类型 1和光谱类型 2经倒数对数变换后的

RPD分别提高到 1.74和 1.51。因此，在今后的研究

中可以尝试运用光谱分类方法预测淮北平原的典型

土壤有机质含量。 

致谢：感谢中国科学院南京土壤研究所提供的土

壤光谱测试。 
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Hyperspectral Characteristics of Soils in Huaibei Plain and 
Estimation of SOM Content 
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Abstract: In this paper, Mengcheng County was taken as the study area in the Huaibei Plain of Anhui Province. A total of 

131 topsoil samples (0-20 cm) were collected, their spectral reflectance was measured by Cary 5000 spectrophotometer and the 

spectral characteristics of typical soil types were analyzed. Moreover, the prediction model of SOM content was established by 

PLSR. Firstly, whether the different mathematical transformation forms have different effects on the spectral model in predicting 

SOM content is examined. Secondly, the soil samples were classified according to spectral similarity, and the prediction precision 

of SOM spectra of different soil types and different spectral classification were compared. The results showed that: 1) The trends 

of spectral curves of different SOM contents and different soil types were basically similar. The correlation between SOM content 

and the spectral reflectance was negative, and the curve characteristic varied significantly when SOM content became lower, 

which is possibly influenced by other factors. 2) PLSR model, established on inverse-log processing of the reflectance, was the 

best in prediction, with the determination coefficients and the relative percent deviation all increased, the root mean squared error 

decreased. 3) The precision of SOM spectral prediction model based on the spectral similarity classification was significantly 

higher than that of the soil type model. 

Key words: Soil hyperspectral characteristics; Spectral similarity classification; Soil type; PLSR; Huaibei Plain 

 


