
土 壤 (Soils), 2022, 54(1): 191–197 

 

                          

①基金项目：广西自然科学基金项目(2018GXNSFBA138035；2018GXNSFAA050135)和广东省林业科技计划项目(2019-07)资助。 

* 通讯作者(z.zhao@unb.ca) 

作者简介：李莹莹(1996—)，女，广西南宁人，硕士研究生，主要从事森林土壤制图研究。E-mail: 228757496@qq.com 

http://soils.issas.ac.cn 

DOI: 10.13758/j.cnki.tr.2022.01.025 

李莹莹, 赵正勇, 杨旗, 等. 基于 GF-1 遥感数据预测区域森林土壤有机质含量. 土壤, 2022, 54(1): 191–197. 

基于 GF-1 遥感数据预测区域森林土壤有机质含量
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(1 广西大学林学院广西森林生态与保育重点实验室，南宁  530004；2 广东省林业科学研究院，广州  510520) 

摘  要：为探索国产卫星 GF-1 预测土壤有机质(SOM)的能力，本研究以广东省云浮市的罗定市为研究区，以 GF-1 多光谱遥感影像

衍生的 9 个遥感变量和 DEM 提取的 9 个地形水文变量为预测因子，建立 2 种人工神经网络模型(A 模型：地形水文；B 模型：地形

水文+遥感)，对 5 个土壤深度(L1: 0 ~ 20 cm，L2: 20 ~ 40 cm，L3: 40 ~ 60 cm，L4: 60 ~ 80 cm，L5: 80 ~ 100 cm) 的 SOM 进行预测。

结果表明：5 个深度的 B 模型全都比 A 模型的精度高，尤其是 L1、L2 土层，精度提升明显，其 R²分别提高了 13% 和 10%；而深

层土壤(L3、L4、L5)的精度提升较小，仅提高了 4%、5% 和 4%。另外，两个评价指标 RMSE 和 ROA ±10% 也表现出相似的趋势。

总体而言，GF-1 遥感数据显著改善了上层(0 ~ 40 cm)森林土壤人工神经网络模型的预测精度，对下层(40 ~ 100 cm)森林土壤模型改

善尺度较低，是预测森林土壤 SOM 含量可观的新遥感数据源。 
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Prediction of Soil Organic Matter Content Based on Artificial Neural Network Model and 
GF-1 Remote Sensing Data 
LI Yingying1, ZHAO Zhengyong1*, YANG Qi1, DING Xiaogang2, SUN Dongxiao2, WEI Sunwei1 
(1 Guangxi Key Laboratory of Forest Ecology and Conservation, College of Forestry, Guangxi University, Nanning  530004, 
China; 2 Guangdong Academy of Forestry, Guangzhou  510520, China) 

Abstract: To explore the capability of GF-1 satellite to predict soil organic matter (SOM), Luoding City of Yunfu City, 

Guangdong Province was taken as the study area, and 9 multi-spectral remote sensing variables retrieved from GF-1 and 9 terrain 

variables derived from DEM were used as predictors to establish two kinds of artificial neural network models (Model A: terrain; 

Model B: terrain & remote sensing) for predicting soil organic matter (SOM) at five soil depths (L1: 0–20 cm, L2: 20–40 cm, L3: 

40–60 cm, L4: 60–80 cm, and L5: 80–100 cm). The results showed that the accuracies of SOM full-variable B model at five 

depths was higher than those of A model with topographic variables only. Especially for the L1 and L2 layers of soil, the accuracy 

was obviously improved. The R² of the L1 and L2 layers of SOM were increased by 13% and 10% respectively. However, the 

accuracies of deep soils (L3, L4, L5) were only improved by 4%, 5% and 4%, respectively, and RMSE and ROA±10% also 

showed a similar trend. The results show that GF-1 remote sensing image can be used as a new data source to predict SOM. 
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土壤有机质(SOM)的预测方法有空间插值法、线

性回归模型和回归克里格法等，这些方法常需要大量

的样点并假设空间自相关。而在多样化的环境中进行

SOM 预测时，样点数据匮乏，SOM 与环境之间的关

系更多是非线性过程[1]。因此，学者开始用人工智能

技术来解决难题。例如，Mcbratney 等[2]使用人工神

经网络(artificial neural network, ANN)模型预测土壤

物理性质。Henderso 等[3]使用决策树生成各种土壤性

质图。这些模型大多是基于数字高程模型(DEM)衍生

的地形和水文变量，模型输入数据源较单一。随着卫

星遥感技术迅速发展，记录着更多土壤信息的遥感影

像丰富了土壤制图的数据集 [4]。以往研究表明， 

Landsat 系列卫星的遥感影像最为广泛运用。例如，

张法升等[5]利用 Landsat 5 影像预测了辽宁省阜新镇
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土壤表层的 SOM，Wang 等[6]使用 Landsat 8 影像预

测表层土壤有机碳(SOC)的含量。他们发现，在森林

地区进行土壤成分预测的关键环境变量是遥感数据。

但是，Landsat 5 遥感卫星早已退役，Landsat 7 则由

于内部故障使遥感影像出现条带，最新的 Landsat 8 

的 30 m 分辨率影像还无法满足高精度的预测模型。

在小区域中，Spot、Quick Bird 等高分辨率遥感影像

也有应用，但波段少、幅宽小，并且价格昂贵[7]，对

大尺度土壤预测难普及。高分一号(GF-1)是中国首颗

高分辨率对地观测遥感卫星，对我国的遥感技术的发

展具有重要的战略意义。目前 GF-1 影像大多用于森

林检测、地物识别和灾害监测等，用于估测土壤成分

的研究非常少，尚处于探索阶段。 

本文将构建 2 个 ANN 模型，即以粗分辨率土壤

图为基础，A 模型的候选输入变量为 DEM 衍生出来

的 9 个地形变量，B 模型继承了 A 模型筛选出来的

预测能力最强的地形变量，又增加从 GF-1 影像衍生

的 9 个遥感变量，建立罗定市 0 ~ 100 cm 5 个土层

SOM 的 ANN 反演模型，探索 GF-1 号遥感影像的 4

个波段以及衍生的 5 个植被变量在预测 SOM 上的反

演能力，为今后利用 GF-1 号遥感影像预测其他土壤

成分的研究提供参考。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区在广东省云浮市的罗定市 (22°25′11″ ~ 

22°57′34″N，111°03′08″ ~ 111°52′44″E)，全市面积

2 327.5 km²，其中森林面积约 1 426.9 km²，森林覆盖

率高达 61.3%。研究区内雨热同期，具有高温高湿的

特点，有利于植物生长。其中，热带季风森林类型占

主导地位，主要包括天然次生常绿阔叶林、针叶林和

混交林。在当地气候、地形和植被类型的共同作用下，

罗定市主要以红壤和赤红壤为主。 

1.2  数据来源及处理 

1.2.1  土壤样点数据    研究区的 260 个土壤样点

数据由广东省林业科学研究院提供，具体采样时间在

2015 年 11—12 月(图 1)。样点数据由随机布点、专

题布点和林分布点 3 种采样方案所得，充分代表了不

同地形、植被和土壤类型等条件下的 SOM 特征。依

据来自中科院南京土壤研究所全国土壤调查数据的

SOM 图(http://www.soilinfo.cn/map/index.aspx)，将 0 ~ 

100 cm 土壤剖面分为 5 层，即 L1：0 ~ 20 cm，L2: 20 ~ 

40 cm，L3: 40 ~ 60 cm，L4: 60 ~ 80 cm，L5：80 ~ 100 cm，

采用重铬酸氧化–外加热法测定 SOM 含量。 

1.2.2  粗分辨率的 SOM 图    在 ArcGIS 中将中科

院南京土壤研究所 1∶100 万比例尺的 SOM 矢量图

转化成 1 000 m 分辨率栅格图，即本研究用的粗分辨

率 SOM(coarse-resolution soil organic matter, 

CSOM)图，再采用传统的反距离加权插值法重采

样至 10 m 分辨率。本文以 CSOM 代表区域内 SOM

的平均值，空间上的 SOM 变化主要由地形水文和

植被环境影响。  

1.2.3  DEM 衍生的 9 个地形水文变量    本研究的

DEM 数据来自广东省林业科学研究院从 Cartosat-1 

(IRS-P5)获得的立体图像，采用反距离加权插值法重

采样至 10 m 分辨率。根据 Zhao 等[8-9]对土壤性质的

研究，坡度(Slope)、坡向(Aspect)、地形位置指数

(topographical position index, TPI)、潜在太阳辐射

(potential solar radiation, PSR)、潜在地下水位深(depth 

to water, DTW)、泥沙输移比(sediment delivery ratio, 

SDR)、水流长度(flow length, FL)、水流流向(flow 

direction, FD)、土壤地形因素(soil terrain factor, STF)

是预测模型较为优越的变量。9 个地形水文变量主要

参照 Meng 等 [10]和 Zhao 等 [8]的提取方法，利用 

ArcGIS 中的空间分析工具和基于 ArcGIS 的脚本语

言 Avenue 开发的森林水文工具从 DEM 获取。 

1.2.4  GF-1 号衍生的 9 个遥感变量    综合考虑影

像的能见度和采样时间，从地理空间数据云网站

(http://www.gscloud.cn)选择覆盖研究区的 7 景 8 m 分

辨率的 GF-1 多光谱遥感影像，波段范围为 450 ~ 

890 nm，成像时间为 2014 年 10 月 8 日 3 景，2014 年

1 月 23 日 3 景，2013 年 11 月 15 日 1 景。虽然，选

取影像的成像时间不一致，某些影像也不在生长季

内，但是罗定市属于亚热带季风气候，森林植被终年

常绿，季节变化不明显，不同季节的影像相差不大。

首先，利用 ENVI5.3 软件对遥感影像进行预处理，

主要包括在“Radiometric Calibration”模块中完成辐

射定标；再对影像进行 FLASS 大气校正，以消除图

像中由大气散射引起的辐射误差；再选择“RCP 

Orthorectification Workflow”模块进行正射校正；最

后进行镶嵌、裁剪和重采样(反距离加权插值法)至 10 

m 分辨率。模型采用的遥感变量有蓝波段(B)、绿波

段(G)、红波段(R)、近红外波段(NIR)，旨在探索 GF-1

影像 4 波段在预测 SOM 上的能力。另外，利用

ENVI5.3 的 Band math 模块进行 4 种植被指数

NDVI、 DVI、RVI、RDVI 的计算，用于反映植物

生长状况。在遥感科学领域，这些植被指数对土壤背

景的变化非常敏感，能较好地反映植被覆盖度和生长
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状况的差异，是植被生长的良好指标。 

为了提高森林分类的准确性，在易康(eCognition)

软件中采用分层分类方法对处理好的 8 m 分辨率的

影像进行森林分类。分类样本数据从广东省林业科学

研究院提供的森林小班矢量图的各个森林类型较大

斑块的几何中心选取 900 个尽可能均匀分布的森林

类型样点。将 900 个数据样点随机分成两份，600 个

用于分类训练，300 个用于精度检验。根据 eCognition

的“Feature Space Optimization”选择可分离性最优

的特征，先区分植被和非植被，在植被基础上再分林

地和耕地，最后在林地上区分针叶林、阔叶林和混交

林。分类精度评价使用 eCognition 中的基于样本的误

差矩阵(Error Mateix based on Sample)，针叶林、阔叶

林和针叶林的总体精度为 0.81，KIA 为 0.77。分类结

果见图 1。由于森林分类技术的局限，无法对研究区

内面积很小的灌木、竹林和其他类植被实现自动分

类，则依据小班图进行人工分类[11]，最后采用反距

离加权插值法重采样至 10 m 分辨率。 

 

图 1  研究区采样点和森林类型图 
Fig. 1  Sampling points and forest types in the study area 

 
1.3  研究方法 

1.3.1  ANN 模型结构    本研究采用的 ANN 模型

是基于Zhao等[9]构建的后向反馈人工神经网络模型。

ANN 模型具有 3 层结构：输入层、输出层和隐含层。

输入层为模型预测自变量，本研究的输入自变量分为

两种类型：必选变量和候选变量。必选变量是模型必

定会纳入的数据，候选变量则是从一个至多个逐渐增

加的组合输入模型。本研究构建的 2 种 ANN 模型主

要区别在于模型的输入变量上。A 模型(地形)输入层

的必选变量为 CSOM，候选变量为 DEM 衍生的 9 个

地形水文变量，候选参数组合为 1
9C 、 2

9C 、 4
9C 、 5

9C 、

6
9C 、 7

9C 、 8
9C 、 9

9C 共 511 种，最优 ANN 模型将从

511 个模型中筛选。B 模型(地形+遥感)输入层的必选

变量除了 CSOM 之外，还包括了 A 模型筛选出的最

优地形水文变量，候选变量则是 GF-1 获取的 9 个遥

感数据，同样以组合方式输入模型。模型输出层为预

测因变量，即各层土壤 SOM 的实测数据。输入层和

输出层之间的为隐含层。隐含层每个节点都与输入层

和输出层连接，输入层与隐含层之间的所有链接构成

输入权矩阵，隐含层与输出层之间的所有链接构成输

出权矩阵，使用 Sigmoid 激励函数实现非线性的映

射。另外，模型采用 Levenberg-Marquardt 算法进行

训练，确定隐含层节点数量，当均方误差(MSE)小于

0.01 时，停止训练。隐含层节点最终固定在 40。 

1.3.2  评价指标  为了比较模型的性能，ANN 模型

采用 10-fold Cross Validation(10 重交叉验证)评估模

型精度。具体采用 3 个模型精度评价指标，包括均

方根误差(RMSE)、决定系数(R²) 、相对整体精度

(ROA±10%)。具体公式如下： 
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式中：Yi 为预测值；Xi 为模型的测量值；n 为总样本

数； iY 为模型预测值的平均值；T 是精度阈值，本研

究中 T 为 10。 

2  结果与分析 

2.1  研究区土壤有机质描述性统计 

研究区采样点 SOM 含量的统计结果如表 1 所

示。SOM 的变化范围在 0.05 ~ 103.07 g/kg，其中 L1

土层的变化最大，在 0.07 ~ 103.70 g/kg。SOM 的平

均含量和标准差随土壤深度增加而下降，深层土壤

(L4、L5)的 SOM 约是表层(L1)的 1/2。此外，每一层

SOM 的变异系数都比较高，都在 50% 以上，研究区

SOM 的空间分布属于中等变异。 

2.2  研究区土壤有机质与预测变量的关系 

SOM 与森林类型(Forest)等 19 个变量的 Pearson 
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表 1  各土层 SOM 的描述性统计(g/kg) 
Table 1  Statistical information of SOM of each soil layer 

土层 最小值 最大值 平均值 标准差 变异系数(%)

L1 0.07 103.07 23.19 12.33 53 

L2 2.86 55.19 16.41 8.42 51 

L3 0.44 47.51 13.42 7.09 53 

L4 0.88 55.02 11.98 7.47 62 

L5 0.05 49.81 10.16 6.45 63 

 
相关关系如表 2 所示。每层土壤的 SOM 均与 CSOM

显著正相关。在遥感变量中，每层土壤的 SOM 与多

个遥感变量之间的相关性都显著，特别是与 NDVI、

RDVI。另外，每层土壤的 SOM 仅与少数地形变量

的相关性显著。统计表明，本研究区的 SOM 与地形

变量的线性关系较弱，与遥感变量线性关系较强。因

此，本研究采用经典的机器学习算法——ANN 模型

来解决非线性的问题。 

2.3  研究区土壤有机质预测模型比较与评估 

2.3.1  模型输入变量最优组合筛选    最优模型应

在继续添加变量后精度不会显著提高，则该输入组合

才是模型最优的变量组合。因此，最佳模型应具有较

高的 R²和 ROA±10%，较低的 RMSE。本研究 2 种模

型的预测结果如表 3 所示。在 L1 土层中，A 模型(地

形)逐渐添加地形水文变量后显著提高了模型的性

能，ROA±10% 的值从 35% 逐渐增加到 47%、50%、

56%、63%、72%，但进一步添加变量，ROA±10% 不

再继续增加，甚至在增加到 8 个变量时 ROA±10% 降

到了 63%。模型的 RMSE 和 R²也都反映出相同的先

改善后降低的趋势。因此，A 模型预测 L1 土层 SOM

的最佳输入变量为 6 个，基于此选择方案，预测 L2、

L3、L4、L5 土层 SOM 的最佳输入变量为 6、7、5、

6 个。而对于 B 模型，预测 5 个土层 SOM 的最佳输

入变量个数分别为 6、4、6、6、7 个。 

2.3.2  模型预测精度比较    从表 3 可知，B 模型与

A 模型相比普遍具有最低的 RMSE，以及最高的 R²

和 ROA±10%，因此，B 模型的预测结果较佳。并且，

可以观察到 B 模型对表层土壤(L1、L2)比对深层土壤

(L3、L4、L5)的预测精度提高尺度更大。相对于 A

模型，B 模型对 L1、L2 土层预测的 R²提高了 13% 和

10%，而 L3、L4、L5 土层仅提高了 4%、5%、4%。

同样地，RMSE 和 ROA±10% 也表现出相似的趋势。

这表明遥感影像在改善研究区 SOM 的预测能力方面

是有一定的局限性，对于深层土壤改善不够显著。 

表 2  各层土壤 SOM 与输入变量的相关性 
Table 2  Correlation between SOM and input variables of each soil layer 

变量 SOM_L1 SOM_L2 SOM_L3 SOM_L4 SOM_L5 

CSOM 0.144* 0.236** 0.170** 0.177** 0.155* 

Forest 0.162* 0.156* 0.006 0.108 0.130* 

NDVI 0.146* 0.215** 0.127* 0.193** –0.021 

RVI 0.131* 0.212** 0.120 0.197** 0.013 

DVI 0.008 0.087 –0.014 0.120 –0.010 

RDVI 0.349** 0.365** 0.605** 0.323** 0.251** 

B –0.117 –0.206** –0.187** –0.142* –0.064 

G –0.137* –0.156* –0.155* –0.089 –0.016 

R –0.152* –0.182** –0.150* –0.127* 0.006 

NIR –0.035 0.029 –0.053 0.074 –0.008 

TPT 0.083 0.039 0.025 –0.004 0.010 

Slope 0.178** 0.283** 0.218** 0.215** 0.241** 

Aspect 0.015 –0.026 0.038 0.161* –0.009 

STF –0.126 –0.213** –0.104 –0.110 –0.213** 

SDR 0.134* 0.065 0.105 0.092 0.074 

DTW 0.138* 0.149* 0.057 0.097 0.081 

FD –0.090 0.014 –0.069 –0.073 –0.018 

FL –0.006 –0.006 0.120 –0.061 –0.058 

PSR –0.174** –0.086 –0.152* –0.184** –0.064 

注：**表示相关性在 P<0.01 水平显著；*表示相关性在 P<0.05 水平显著。 
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表 3  SOM 的 2 种 ANN 模型最优变量组合及预测精度 
Table 3  Optimal variable combination and prediction accuracies of two ANN models of SOM  

模型 深度 变量数 RMSE R² ROA±10%(%) 最优模型变量组合 

1 165.48 0.21 35 TPI 

2 123.71 0.35 47 TPI、Slope 

3 97.78 0.47 50 TPI、Slope、STF 

4 77.15 0.59 56 TPI、Slope、STF、SDR 

5 69.03 0.64 63 TPI、Slope、STF、SDR、DTW 

6 46.66 0.75 72 TPI、Slope、STF、SDR、DTW、FL 

7 57.52 0.72 64 TPI、Slope、STF、SDR、DTW、FL、PSR 

8 56.76 0.71 63 TPI、Slope、STF、SDR、DTW、FL、PSR、Aspect 

L1 

9 55.74 0.71 68 TPI、Slope、STF、SDR、DTW、FL、PSR、Aspect、FD 

L2 6 16.11 0.76 73 TPI、Slope、Aspect、SDR、DTW、PSR 

L3 7 11.02 0.79 76 TPI、Slope、Aspect、STF、SDR、FD、PSR 

L4 5 15.10 0.74 71 TPI、Slope、Aspect、SDR、FL 

A 

L5 6 12.05 0.76 76 TPI、Slope、Aspect、STF、DTW、FD 

L1 6 23.03 0.88 87 A1+ Forest、NDVI、RDVI、G、B、R 

L2 4 10.98 0.86 86 A2+ Forest、NDVI、RVI、DVI 

L3 6 9.76 0.83 82 A3+Forest、RDVI、G、B、RVI 

L4 6 11.39 0.79 80 A4+Forest、NDVI、RDVI、DVI、G、NIR 

B 

L5 7 9.68 0.80 82 A5+Forest、NDVI、RDVI、RVI、DVI、R、NIR 

注： 表中 A1 代表 TPI、Slope、STF、SDR、DTW、FL；A2 代表 TPI、Slope、Aspect、SDR、DTW、PSR；A3 代表 TPI、Slope、

Aspect、STF、SDR、FD、PSR；A4 代表 TPI、Slope、Aspect、SDR、FL；A5 代表 TPI、Slope、Aspect、STF、DTW、FD。 

 
2.4  研究区土壤有机质空间格局 

采用 B 模型筛选出的最优 ANN 模型，以 10 m× 

10 m的分辨率绘制罗定市森林土壤SOM的空间分布

(图 2)。SOM 的含量随着土层深度的加深而减少，其

中，L1 土层 SOM 含量最高，其空间分布含量普遍高

于 30 g/kg；L2 土层 SOM 含量主要在 20 ~ 30 g/kg；

L3 土层 SOM 含量则大多处在 10 ~ 20 g/kg 和 20 ~ 30 

g/kg 等级；L4 和 L5 土层 SOM 含量减少得更明显，

主要在 10 ~ 20 g/kg 等级范围内。从水平结构的整体

来看，每层土壤较高的 SOM 主要出现在阔叶林地区。 

 

图 2  研究区各土层的 SOM 空间分布 
Fig. 2  Spatial distribution of SOM in 5 soil layers in study area 
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3  讨论 

本研究主要探索 GF-1 的 4 个多光谱波段与衍生

的 5 个植被变量对传统的地形水文 ANN 模型的影

响，结果表明，GF-1 衍生数据提高了地形水文土壤

模型的预测精度。这一研究结果与 Wang 等[12]和 Zhou

等[13]的报告一致，他们认为全变量模型(地形水文+

遥感)比地形水文模型预测更好。在改善地形水文模

型的精度上，遥感数据对上层(0 ~ 40 cm)土壤的预测

提升幅度较大，对深层(40 ~ 100 cm)土壤提升幅度较

小。这与 Kempen 等[14]和 Minasny 等[15]的结果一致，

他们都报道了土壤预测模型的性能随深度而下降。这

可能是由于辅助环境变量的映射能力随着土壤深度

加深而降低，所使用的大部分辅助数据不能有效地捕

获这些土层(40 ~ 100 cm)的 SOM 变化，其不确定性

随着土壤深度的增加而增加[9]。 

通过最佳模型(B 模型)的变量组合来看，所有遥

感变量中森林类型(Forest)和 NDVI 对 SOM 含量表现

出较强的预测能力。这与 Winowiecki 等[16]的研究一

致，其发现有机碳的空间分布格局与植被类型及密度

密切相关。在森林生态系统中，SOM 的主要来源为

植被凋落物，植被越密，凋落物越多。植被凋落物的

特征也是影响 SOM 积累的重要原因，针叶类凋落叶

分解速率较慢，不利于 SOM 的积累，而阔叶树凋落

叶容易分解，促进 SOM 的积累[17]。一些落叶阔叶林

还发生季节性落叶，增加了 SOM 的来源。植被指数

广泛用于评估植被覆盖、生物量、作物产量和植物健

康等植物状况。最优模型变量组合显示，NDVI、

RDVI、DVI 和 RVI 均有出现在不同土层的最优模型

中。这些指标对植被覆盖、植被色素含量和叶片水分

的变化最为敏感，已成功用于评估植被覆盖状况、预

测土壤养分和土壤盐分[18-19]。考虑到土壤性质与植被

覆盖状况的密切关系，植被指数可以反映土壤性质的

变化。因此，可以引入光谱植被指数作为间接指标来

了解 SOM 的状况。 

遥感数据是数字土壤制图研究中应用广泛的辅

助变量。但是，以往研究中极少探索 GF-1 数据在土

壤制图中的应用。本研究发现，GF-1 的 4 个波段作

为 ANN 模型输入变量进行评估 SOM 是有效的。这

与马驰[7]的结果一致，他应用 GF-1 的 4 个波段较好

地预测了 SOM 的空间分布。另外，以往研究大多数

都是采用了 Moidis、Landsat 和 Sentinel 等卫星的绿

波段、红波段和近红外波段等，都未探索蓝波段与土

壤性质的关系。而最优模型的变量组合显示 GF-1 的

蓝波段对 L1、L3 土层的 SOM 预测具有一定的重要

性。该结论与郭燕等[20]研究一致，她们发现 GF-1 的

4 个波段中，蓝波段与 SOM 的相关性最强。Streck

等[21]认为，土壤电磁光谱可见光区和近红外区等的

光谱反射率揭示了大量关于土壤条件的信息。事实

上，土壤光谱数据受到土壤性质的影响，包括土壤

SOM、植被、土壤质地、土壤水分、土壤盐分和氧

化铁含量等。因此，光谱数据是研究和测绘土壤性质

的一个很好的工具。 

Pouladi 等[22]使用遥感数据预测表层土壤有机碳

含量，发现遥感变量解释了 89% 的有机碳含量的空

间变化，并认为当采样点足够密集时，无需在模型中

引入其他环境变量。但本研究表明，地形水文变量在

预测土壤性质时起到了很重要的作用，仅地形水文变

量就可以解释 70% 左右的 SOM 含量分布状况。并

且，遥感变量对表土层的预测效果较好，对深层土壤

预测效果较差。因此，地形水文环境变量是必要的，

尤其是在地势起伏大的森林地区[23]。从本研究 A 模

型筛选出来的最优变量组合来看，预测 SOM 含量的

代表性地形水文变量是 TPI 和 Slope。TPI 反映的是

研究点与其邻域内其他点的相对高度差[24]。TPI 为下

坡位和山谷地区，坡度较小，海拔较低，人类活动干

扰多，土壤侵蚀严重，容易造成 SOM 流失。相反，

在坡度大的山脊和上坡位地区，海拔较高，人类活动

较少，土壤动物和微生物活跃，有利于 SOM 形成。

海拔还通过影响小气候的形成，影响土壤动物和微生

物的活性，进而影响 SOM 的积累。 

从 SOM 的垂直分布来看，随着土壤深度的增加，

SOM 含量呈逐渐下降的趋势，这与邓小军等[25]对亚

热带广西山地红壤区域的研究结果一致。主要原因是

凋落物、土壤动物和微生物主要分布在土壤表层，且

表层土壤通风、湿热条件优于深层土壤，使得 SOM

在表层积累较高[26]。从 SOM 的水平结构来看，SOM

含量高的主要分布在阔叶林。这与最优模型的变量组

合一致，森林类型(Forest)是 5 个土层 SOM 预测的最

重要的变量。SOM 的积累主要受到高等植物凋落物

的性质，以及土壤动物和微生物的影响。阔叶林的凋

落物比针叶林凋落物易分解。另外，罗定市主要的针

叶树种是马尾松、杉木和桉树林等人工林，受到人类

林业活动的影响较多，不利于 SOM 的积累。  

本研究中，加上遥感变量的 ANN 模型在预测性

能上得到了提高，但是，研究中存在不确定性。首先，

数据采集和实验室分析中会存在一些采样误差和实

验误差。其次，由于地形和云层的影响，高海拔地区
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在图像分割过程中易产生阴影，从而导致卫星图像数

据中出现较大的反射率误差[13]。另外，陆地表面特

性随时间的变化和遥感数据采集的时间也会影响预

测结果。最后，本研究只从 GF-1 提取了 9 个遥感数

据，可能未充分挖掘更好的遥感潜在变量。 

4  结论 

本研究利用 2 种 ANN 模型预测了广东省云浮市

罗定市森林土壤 5 个土层的 SOM 含量，结果表明，

国产卫星 GF-1 号衍生的 9个遥感变量对研究区 SOM

的预测是有效的，其对上层(L1 和 L2)森林土壤 SOM

的预测效果较好，遥感数据的加入使得基于地形水文

数据的 ANN土壤模型的精度(R2)分别提高了 13% 和

10%，而对 40 cm以下深层土壤的预测性能提高较小，

仅提高了 4% 或 5%，需要引入更多的遥感变量，如

多光谱波段和全色波段的纹理特征等辅助变量来改

善深层土壤的预测。因此，在未来的森林土壤制图中

应注重选择和开发与植被相关的变量，进一步探索国

产遥感卫星与土壤制图技术的结合，推动其在全国范

围内林业、农业等方面的进一步应用与发展。 
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