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　 　 摘要:　 本研究采用 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 多光谱遥感影像数据ꎬ结合实测土壤有机质含量ꎬ利用原始影像反射率(Ａ)、
反射率一阶微分(Ａ′)、反射率二阶微分(Ａ″)建立单波段和多波段回归模型ꎬ估算研究区土壤有机质含量ꎬ反演其空

间格局ꎮ 结果显示ꎬ经微分处理后的影像反射率ꎬ与土壤有机质含量相关系数增大ꎮ 其中 Ａ′处理后的遥感影像反

射率与土壤有机质含量的相关系数达到－０􀆰 ８５０ꎬ比原始的提高了 ０􀆰 ４０１ꎬ增强了有机质的光谱信息ꎮ 多波段回归建

模效果优于单波段建模ꎮ 且 Ａ′的多波段回归模型预测精度最好ꎬ其建模集 Ｒ２为 ０􀆰 ８０ꎬＲＭＳＥ 为 ３􀆰 ６６ꎬ预测集 Ｒ２为

０􀆰 ７９ꎬＲＭＳＥ 为 ３􀆰 ６５ꎬＲＰＤ 为 １􀆰 ９６ꎬ表明该模型精度高ꎬ误差最小ꎬ预测效果最优ꎬ可以很好地估算该区域的土壤有

机质含量ꎮ 基于一阶微分的多波段回归模型:ＳＯＭ＝ ２３􀆰 １２－４７０􀆰 ９４Ｂ３－２４􀆰 ３５Ｂ４－４３􀆰 ０６Ｂ６ꎬ对研究区的 ＳＯＭ 含量空

间分布格局进行反演ꎬ发现反演结果与实际情况吻合ꎬ因此ꎬ利用多波段回归模型能很好反演研究区 ＳＯＭ 含量空

间分布格局ꎬ表达其不同有机质含量的土壤空间分布与其对应的空间位置ꎬ这为土壤有机质面状参数的获取提供

了快速而有效的方法ꎮ
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　 　 土壤有机质(Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒꎬＳＯＭ)是土壤中

的所有含碳的有机物ꎬ具有改良土壤结构、疏松土壤

的作用ꎬ是评价土壤肥沃程度的一个重要指标[１￣２]ꎮ
因此ꎬ研究 ＳＯＭ 含量的空间格局是管理好土壤养分

及了解土壤理化性质的基础ꎮ 传统的土壤有机质含

量测定方法是通过野外采集土样ꎬ并在室内运用化

学方法测定ꎬ其耗时长、工作量大且多为点状信息数

据ꎬ不能快速、无损地进行大面积的土壤有机质含量

测定[３]ꎮ 因此ꎬ需要一种简捷、准确测定 ＳＯＭ 含量

的技术ꎮ
土壤反射率与 ＳＯＭ 含量之间存在一定关

系 [４] ꎬ这为遥感及时进行大面积荒地 ＳＯＭ 监测

提供了依据ꎬ并可利用其探讨 ＳＯＭ 的空间面状

分布特征ꎮ
国内外学者利用不同遥感数据对 ＳＯＭ 含量反

演取得许多成果ꎬＡｌ￣Ａｂｂａｓ 等[５] 发现土壤光谱反射

率与有机质含量呈显著负相关ꎮ 宋金红等[６] 通过

Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 数据对 ＳＯＭ 含量与土壤反射率定量关

系进行研究ꎬ得到 ＴＭ１、ＴＭ５ 波段 ＤＮ 值的回归模型

预测研究区表层 ＳＯＭ 含量最优ꎮ 田永超等[７] 通过

应用热红外光声光谱技术估测土壤有机质含量ꎬ得
到经过一阶导数滤波平滑后精度较高的光谱建模ꎮ
在利用光谱反射率数据进行土壤有机质含量反演的

模型方面ꎬ大多是运用单波段回归模型和多波段回

归模型ꎮ 夏楠等[８]基于多光谱数据ꎬ利用多波段回

归估算模型对荒漠矿区土壤有机质含量预测ꎬ结果

表明一阶微分建立的模型精度最高ꎮ 马驰基于

Ｌａｎｄｓａｔ ８ 数据ꎬ定量反演了吉林中北部地区土壤有

机质含量ꎬ利用反射率不同变换形式与表层有机质

含量建立单波段和多波段回归模型ꎬ发现反射率倒

数变换建立的多波段模型精度最优[９]ꎮ 前人研究

主要是基于遥感影像波段原始反射率变换ꎬ很少直

接利用 ＩＤＬ 交互式编程语言对影像进行微分处理ꎬ
建立高精度的有机质反演模型ꎬ并利用其分析有机

质空间面状分布特征ꎮ 本研究拟通过 ＩＤＬ 交互式编

程语言对 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 影像数据进行微分处理ꎬ提取

其土壤反射率和一阶微分、二阶微分ꎬ以及实验室测

定的表层(０~ ２０ ｃｍ)土壤有机质含量为数据源ꎬ分
别建立单波段回归模型和多波段回归模型ꎬ并对模

型精度进行检验ꎬ找出最优反演研究区土壤有机质

含量的数学模型ꎮ 利用其对表层 ＳＯＭ 含量空间面

状分布格局特征进行探讨ꎮ

１　 研究区概况及数据来源与处理

１.１　 研究区概况

研究区位于阜康市水磨沟乡 ２２２ 团的柳城子水

库下游(８７°４６′~８８°４４′Ｅꎬ４３°４５′ ~ ４５°２９′Ｎ)ꎮ 水库

整体呈东南￣西北走向ꎬ为一不规则的多边形 (图

１)ꎮ 由于水库底部未采取防渗措施ꎬ渗漏严重ꎮ 其

水库下游荒地土壤盐碱化严重ꎬ土壤类型以盐碱土

为主ꎮ 其地表主要植被类型以梭梭群落、盐爪爪群

落等为主ꎬ几乎全为旱生、盐生植物ꎬ形成稀疏的植

物群落混合镶嵌分布ꎮ 此地夏季炎热ꎬ冬季寒冷ꎬ春
秋气温升降剧烈ꎬ年均气温 ６􀆰 ６ ℃ꎬ７ 月平均气温

２６􀆰 ６ ℃ꎬ１ 月平均气温－１７􀆰 ０ ℃ꎬ无霜期 １７４ ｄꎬ年降

水量 １６４ ｍｍꎬ年蒸发潜力２ ０００ ｍｍ 左右ꎬ冬季积雪

３~２９ ｃｍꎬ是典型的大陆性干旱气候[１０]ꎮ
１.２　 土壤数据

研究区土壤为原状表层土ꎬ质地为壤土ꎮ ２０１４
年 １０ 月在研究区进行土样采集ꎮ 选择采样的路线

避免人为干扰ꎬ由水库大坝向西北每隔 ３００ ｍ 左右

布设 １ 条平行于水库大坝的采样线ꎬ共布线 ８ 条ꎮ
以遥感图像为参考图和手持 ＧＰＳ 科学辅助野外调

查选点ꎮ 依据实地情况ꎬ在每条线上隔 ３００ ｍ 取 １
个点ꎬ每条线上取７~ ９ 点ꎬ总计取 ６４ 个采样点(图
１)ꎮ 每个采样点按照梅花桩采样法ꎬ取０~ ２０ ｃｍ 深

度土壤ꎬ然后混合为 １ 个组合样品ꎮ 对所采的每个

土壤样本编号入袋ꎬ带回实验室ꎬ经自然风干和剔除

残渣、石块等杂质后ꎬ研磨ꎬ过 ２ ｍｍ 孔筛ꎮ 在中国

科学院新疆生态与地理研究所理化测试中心ꎬ采用

高温外热重铬酸钾容量法进行土壤有机质含量测

定ꎮ
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图 １　 研究区位置及采样点分布图

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.３　 影像数据

研究所用的 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 影像免费下载于地理

空间数据云ꎬ其分辨率为 ３０ ｍꎬ云量很小ꎬ地图投影

为 ＷＧＳ８４ 坐标ꎮ 选取的影像时间为 ２０１４ 年 １０ 月ꎬ
以保证与采样时间吻合ꎮ 影像的预处理包括影像的

辐射校正、大气校正、几何校正、图像裁剪等步骤ꎮ
在 ＥＮＶＩ５.１ 软件中对遥感影像进行辐射校正使影像

的灰度值转换成辐亮度值ꎬ得到地物光谱反射率ꎬ定
标后采用 ＦＬＡＳＨ 模块进行大气校正ꎬ以消除地面阴

影、地形起伏和成像过程中产生的一系列的噪声ꎬ使
地物反射率更准确ꎬ最后利用已有的基准影像进行

几何校正ꎬ以改正遥感影像几何误差(校正误差小

于 ０􀆰 ５ 个像元)ꎮ 经校正后的影像的像元 ＤＮ 值可

视为真实的地物光谱信息ꎮ ＯＬＩ 陆地成像仪波段为

Ｂ１~Ｂ７ꎬ其波段范围为:Ｂ１ 为 ０.４３３~ ０􀆰 ４５３ μｍ、Ｂ２
为 ０.４５０~０􀆰 ５１５ μｍ、Ｂ３ 为 ０.５２５~ ０􀆰 ６００ μｍ、Ｂ４ 为

０.６３０~ ０􀆰 ６８０ μｍ、Ｂ５ 为 ０.８４５~ ０􀆰 ８８５ μｍ、 Ｂ６ 为

１.５６０~１􀆰 ６６０ μｍ、Ｂ７ 为 ２.１００~２􀆰 ３００ μｍꎮ
大量研究结果表明ꎬ对影像的地物反射率进行

数学变换可以适当的削弱图像中噪声对目标光谱反

射率的影响ꎬ增强反射率与土壤成分之间的相关性ꎬ
从而突出光谱反射率与土壤有机质的关系[１１]ꎮ 因

此ꎬ本研究利用 ＩＤＬ 交互式编程语言对大气校正后

的 ＯＬＩ 影像反射率(Ａ)的 ７ 个波段进行一阶微分

(Ａ′)和二阶微分(Ａ″)处理ꎬ作为变换指标ꎮ
１.４　 模型的验证

通过判别系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)和相

对分析误差[ＲＰＤꎬ检验样本标准差(ＳＤ)与预测均

方根误差(ＲＭＳＥ)的比值]来衡量模型精度ꎮ Ｒ２越

大ꎬＲＭＳＥ 越小ꎬ说明模型的精度越高[１２]ꎮ Ｖｉｓｃａｒｒａ
等[１３]对模型 ＲＰＤ 做了如下分类ꎬＲＰＤ≤１􀆰 ０ꎬ预测

能力极差ꎻ １.０< ＲＰＤ≤ １􀆰 ４ꎬ 预测能力较差ꎻ １.４<
ＲＰＤ≤１􀆰 ８ꎬ预测能力一般ꎻ１.８<ＲＰＤ≤２􀆰 ０ 预测能力

较好ꎻ２.０<ＲＰＤ≤２􀆰 ５ 预测能力极好ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 土壤有机质统计分析

由于该研究区人为干扰少ꎬ气候干旱少雨ꎬ荒地

植物生产能力低ꎬ土壤中微生物活性低ꎬ土壤动植物

残体归还土壤少ꎬ使有机质在土壤中的积累缓慢ꎬ导
致土壤有机质含量低ꎮ 该区土壤 ６４ 个样本的有机

质含量变化范围为 ５.６３~ ３４􀆰 ０８ ｇ / ｋｇꎬＳＯＭ 含量平

均值 １４􀆰 ８６ ｇ / ｋｇ(表 １)ꎮ 根据全国第二次土壤普查

养分分级标准[１４]ꎬ属于第四等级的缺乏水平ꎮ 选用

Ｋ￣Ｓ(Ｋｅｎｎａｄ￣Ｓｔｏｎｅ)算法ꎬ在 ＤＰＳ 软件中计算出各个

样本的欧氏距离ꎬ并将其划分为建模集和验证集ꎬ其
中 ４３ 个样本用于建模ꎬ２１ 个样本用于验证ꎮ ＳＯＭ
含量的建模集和验证集的统计指标接近ꎬ变异系数

１０％~１００％ꎬ为中等变异ꎬ表明样本离散程度较高ꎬ
建模具有代表性ꎮ
２.２　 土壤有机质含量与影像波段的相关性分析

研究区 ＳＯＭ 含量与 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 各波段光谱反

射率呈负相关(表 ２)ꎮ 与原始影像反射率 Ａ 相比ꎬ
经微分处理后的影像反射率与土壤有机质含量相关

系数均有所上升ꎮ 通过比较 ３ 种变换指标的相关系

数ꎬ发现 Ａ′与 ＳＯＭ 含量相关系数提高最明显ꎬ其相

关系数最大值为－０.８５０ꎬＡ″与 ＳＯＭ 含量相关系数次

之ꎬ其最大值为－０.８１１ꎮ 说明一阶微分更好地突出
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了 ＳＯＭ 含量的光谱信息ꎬ而二阶微分处理后的遥感

影像反射率对 ＳＯＭ 含量的相关性也有所提高ꎮ 在

Ｐ<０􀆰 ０１ 水平上呈显著相关关系的有:Ａ 与Ｂ１~ Ｂ５
波段ꎬＡ′与Ｂ３~ Ｂ６ 波段ꎬＡ″与 Ｂ２ ~ Ｂ７ 波段ꎮ 在Ｐ<
０􀆰 ０５ 水平呈显著相关关系的有:Ａ 与Ｂ６~ Ｂ７ 波段、
Ａ′与 Ｂ１ 波段、Ａ″与 Ｂ１ 波段ꎮ Ａ′与 Ｂ２、Ｂ７ 波段相关

性不显著ꎮ 选取与 ＳＯＭ 含量相关性最好的波段分

别建立方程(图 ２)ꎮ 从图 ２ 可以看出ꎬ影像反射率

Ａ′的 Ｂ６ 波段的影像反射率与实测表层 ＳＯＭ 含量的

Ｒ２为 ０􀆰 ７１ꎬ其坐标数值靠近直线ｙ＝ ６４.１６ｘ＋８􀆰 ２８ꎬ两
者拟合效果最好ꎮ 其次效果较好的依次为 Ａ″的 Ｂ４
波段、Ａ 的 Ｂ５ 波段ꎮ

表 １　 土壤有机质含量特征统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

样本类型
样本数
(个)

全距
(ｇ / ｋｇ)

最小值
(ｇ / ｋｇ)

最大值
(ｇ / ｋｇ)

均值
(ｇ / ｋｇ) 标准差

变异系数
(％)

总样本 ６４ ２８.４５ ５.６３ ３４.０８ １４.８６ ７.６９ ５１.７６

建模集 ４３ ２８.４５ ５.６３ ３４.０８ １４.７６ ７.６９ ５２.０８

验证集 ２１ ２７.１２ ６.３５ ３３.４７ １５.０８ ７.８９ ５２.３４

表 ２　 有机质含量与各波段反射率及变换形式的相关性

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｂａｎｄ

变换
指标

分析
参数

波段

Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３ Ｂ４ Ｂ５ Ｂ６ Ｂ７

Ａ ｒ －０.３４７∗∗ －０.４４６∗∗ －０.４３４∗∗ －０.４３２∗∗ －０.４４９∗∗ －０.２６９∗ －０.２８５∗

Ｔ ０ ０ ０ ０ ０ ０.０３１ ０.０２２

Ａ′ ｒ －０.２９５∗ －０.２４６ －０.７３６∗∗ －０.７１５∗∗ －０.６８０∗∗ －０.８５０∗∗ ０.１５３

Ｔ ０.０１８ ０.０５０ ０ ０ ０ ０ ０.２２６

Ａ″ ｒ －０.２８７∗ －０.６１１∗∗ －０.７３７∗∗ －０.８１１∗∗ －０.６５７∗∗ －０.７７６∗∗ －０.４５７∗∗

Ｔ ０.０２２ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｒ 为相关系数ꎻＴ 为相伴概率ꎻ∗∗表示极显著相关(Ｐ<０.０１)ꎻ∗表示显著相关(Ｐ<０.０５)ꎮ Ａ:遥感影像原始反射率ꎻＡ′:一阶微分影像反射率ꎻＡ″:
二阶微分影像反射率ꎮ

ａ:影像反射率的第 ５ 波段ꎻｂ:影像反射率一阶微分的第 ６ 波段 ꎻｃ:影像反射率二阶微分的第 ４ 波段ꎮ
图 ２　 不同波段反射率与有机质含量的关系

Ｆｉｇ.２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ

２.３　 有机质含量反演模型的构建

以土壤有机质含量为因变量ꎬ并以影像各波段

(Ｂ１~Ｂ７)像元反射率 Ａ、Ａ′、Ａ″为自变量ꎬ建立单波

段和多波段回归模型(表 ３)ꎮ 在土壤有机质含量的

单波段反演模型中ꎬ利用 Ａ′的 Ｂ６ 波段建立的 ＳＯＭ
含量反演模型精度最高ꎮ 其次为 Ａ″的 Ｂ４ 波段ꎬ再
次是 Ａ 的 Ｂ５ 波段ꎮ 这主要是因为有机质含量与影

像反射率的相关系数决定了其对影像波段响应的灵
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敏性ꎬ相关性越高ꎬ响应越灵敏[１５]ꎮ 在各波段反射

率与建模集有机质含量建立的土壤 ＳＯＭ 的多波段

回归模型中ꎬ利用 Ａ′的 Ｂ３、Ｂ４ 和 Ｂ６ 波段建立的模

型精度最好ꎮ 其余依次为 Ａ″的 Ｂ２、Ｂ４ 和 Ｂ６ 波段、Ａ
的 Ｂ１、Ｂ２ 和 Ｂ５ 波段ꎮ Ａ″建立的模型精度低于 Ａ′ꎬ
可能与微分的差分计算有关ꎬＡ′可以对重叠混合光

谱进行分解以便识别ꎬ扩大样品之间的光谱特征差

异ꎬＡ″在消除背景噪音的同时又扩大了其他细节干

扰的作用ꎬ因此可能损失了一些光谱信息ꎮ
在 ２ 种建模方法中ꎬ对 Ａ 进行微分变换后的模

型精度均有所提升ꎮ 比如单波段 Ａ 建模的 Ｒ２ 为

０􀆰 ３０ꎬＲＭＳＥ 为 ６􀆰 ３８ꎬ反射率经过一阶微分变换后建

模的 Ｒ２达到 ０􀆰 ７１ꎬＲＭＳＥ 为 ４􀆰 ２５ꎬ反射率经过二阶

微分变换后建模的 Ｒ２为 ０􀆰 ６１ꎬＲＭＳＥ 为 ５􀆰 １０ꎬ表明

以反射率的微分变换建立的模型比原始的模型效果

好ꎬ同时也揭示了土壤反射率经微分处理后能增加

光谱对有机质的敏感性ꎮ
无论在单波段还是多波段回归模型中ꎬ一阶微分

变换后的回归模型预测精度最优ꎮ 对比各反演模型

精度ꎬ多波段建模精度优于单波段建模ꎬ主要与入选

的波段有关ꎬ波段数越多ꎬ精度相对就会提升ꎮ 其中

一阶微分的多波段建模集 Ｒ２为 ０􀆰 ８０ꎬＲＭＳＥ 为 ３􀆰 ６６ꎬ
模型精度高且误差最小ꎬ是 ＳＯＭ 含量的最优预测模

型ꎮ

表 ３　 土壤有机质含量遥感建模

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

方法 自变量 Ｒ２ ＲＭＳＥ 模型

单波段回归模型 Ａ ０.３０ ６.３８ ＳＯＭ＝ ３３.８０－５０.０６Ｂ５

Ａ′ ０.７１ ４.２５ ＳＯＭ＝ ８.２８－６４.１６Ｂ６

Ａ″ ０.６１ ５.１０ ＳＯＭ＝ ３０.８５－１５５.２０Ｂ４

多波段回归模型 Ａ ０.３０ ６.３４ ＳＯＭ＝ ２９.９４＋５５.２４Ｂ１－１０８.６４Ｂ２－１７.９０Ｂ５

Ａ′ ０.８０ ３.６６ ＳＯＭ＝ ２３.１２－４７０.９４Ｂ３－２４.３５Ｂ４－４３.０６Ｂ６

Ａ″ ０.６７ ４.６７ ＳＯＭ＝ ３０.８４－５５６.８７Ｂ２－１０６.６１Ｂ４－１７.８４Ｂ６

２.４　 模型的检验

模型的验证主要考虑估算模型的稳定性和效

果ꎮ 利用模型验证集的 ２１ 个土壤有机质含量 Ａ、Ａ′
和 Ａ″建立的单波段和多波段回归模型ꎬ计算预测

ＳＯＭ 含量并与实测值拟合形成趋势线ꎮ 为方便看

出拟合效果绘制散点图(图 ３、图 ４)ꎬ基于单波段 Ａ′
和 Ａ″的有机质含量预测值与实测值较均匀地分布

在趋势线两侧ꎮ 前者 Ｒ２为 ０􀆰 ７９ꎬＲＭＳＥ 为 ３􀆰 ６５ꎬ后
者 Ｒ２为 ０􀆰 ７９ꎬＲＭＳＥ 为 ３􀆰 ７７ꎮ 两者的 ＲＰＤ 在１􀆰 ８~
２􀆰 ０ꎬ说明二者预测能力较好(图 ３)ꎮ 而单波段的 Ａ
的 ＳＯＭ 预测值与实测值偏离趋势线ꎬ其中 Ａ 的 ＲＰＤ
在１􀆰 ４~１􀆰 ８ꎬ表明模型预测能力一般ꎮ 因此ꎬ也进一

步证明反射率微分处理后提高了 ＳＯＭ 含量的预测

能力ꎮ 在多波段建立的模型中(图 ４)ꎬ相比 Ａ 和 Ａ″
的散点图ꎬ基于 Ａ′的 ＳＯＭ 含量预测值与实测值均匀

地分布在趋势线两侧ꎬ其 Ｒ２为 ０􀆰 ７９ꎬＲＭＳＥ 为 ３􀆰 ６９ꎬ
ＲＰＤ 为 ２􀆰 ０８ꎬ模型精度最高且误差最小ꎬＲＰＤ 在

２􀆰 ０~２􀆰 ５ꎬ说明此模型预测能力极好ꎮ 通过各种模

型对比发现ꎬ遥感影像 Ｂ３、Ｂ４、Ｂ６ 波段 ＤＮ 值与

ＳＯＭ 含量建立的 Ａ′￣ＭＡＳＲ 模型预测的土壤有机质

含量效果最优ꎬ能精准预测 ＳＯＭ 含量ꎬ并为研究区

表层土壤有机质含量空间格局的反演提供了依

据ꎮ
２.５　 土壤有机质含量的反演

利用拟合度和验证精度最优的 Ａ′多波段模型

(ＳＯＭ ＝ ２３􀆰 １２ － ４７０􀆰 ９４Ｂ３ － ２４􀆰 ３５Ｂ４ － ４３􀆰 ０６Ｂ６)ꎬ通
过 ＥＮＶＩ 软件中 ＢａｎｄＭａｔｈ 工具实现整个研究区的

ＳＯＭ 含量空间分布的反演ꎬ并将反演图进行图斑碎

块化处理(图 ５)ꎮ 图中最大值为 ３６􀆰 ７０ ｇ / ｋｇꎬ最小

值为 ５􀆰 ３０ ｇ / ｋｇꎮ 按照国家对有机质含量分级标准ꎬ
将研究区分为 ５ 类(０ ~ ６􀆰 ０ ｇ / ｋｇ、６􀆰 １ ~ １０􀆰 ０ ｇ / ｋｇ、
１０􀆰 １ ~ ２０􀆰 ０ ｇ / ｋｇ、 ２０􀆰 １ ~ ３０􀆰 ０ ｇ / ｋｇ、 ３０􀆰 １ ~ ４０􀆰 ０
ｇ / ｋｇ)ꎬ其中含量在 ０ ~ ６􀆰 ０ ｇ / ｋｇ的面积占研究区

３􀆰 １３％ꎬ６􀆰 １ ~ １０􀆰 ０ ｇ / ｋｇ的面积占研究区 ２１􀆰 ８８％ꎬ
１０􀆰 １~ ２０􀆰 ０ ｇ / ｋｇ的面积占研究区 ５６􀆰 ２５％ꎬ２０􀆰 １ ~
３０􀆰 ０ ｇ / ｋｇ 的面积占研究区 １１􀆰 ２５％ꎬ ３０􀆰 １ ~ ４０􀆰 ０
ｇ / ｋｇ的面积占研究区 ７􀆰 ４９％ꎮ 利用不同等级差异性

显现出了 ＳＯＭ 含量的变化范围和空间分布格局ꎮ
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ａ:影像反射率ꎻｂ:影像反射率一阶微分ꎻｃ:影像反射率二阶微分ꎮ
图 ３　 基于单波段反射率的有机质预测值与实测值散点图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｌｅ￣ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ

ａ:影像反射率ꎻｂ:影像反射率一阶微分ꎻｃ:影像反射率二阶微分ꎮ
图 ４　 基于多波段反射率的有机质预测值与实测值散点图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ

　 　 研究区荒地整体上表层 ＳＯＭ 含量低ꎬ大多数处

于很缺乏水平ꎮ 究其原因可能与该地区干旱少雨的

气候特征以及局部的成土母质差异有关ꎮ 同时ꎬ研
究区内反演图显示ꎬ土壤有机质含量分布不均ꎬ空间

差异较大ꎮ 有机质含量 ０ ~ ６􀆰 ０ ｇ / ｋｇ的区域主要分

布在研究区边缘地带ꎬ尤其在研究区的西侧ꎮ 根据

实地调查ꎬ虽然该区域距水库较远ꎬ但地势低洼ꎬ地
下水位较高ꎬ土壤含盐量高ꎬ植被覆盖率低ꎮ 因此ꎬ
其土壤中累积有机质含量少ꎬ土壤贫瘠ꎮ 靠近水库

边缘 ＳＯＭ 含量低ꎬ主要是该区域有一条排碱渠ꎬ地
表呈现白色ꎬ植被少ꎮ 此外ꎬ土壤中富含的盐分遮蔽

了有机质的光谱信息ꎬ因此获得有机质含量的反演

值较低ꎮ ＳＯＭ 含量在 ６􀆰 １~１０􀆰 ０ ｇ / ｋｇ的土壤主要分

布在 ０ ~ ６ ｇ / ｋｇ区域周围ꎬ即分布在盐碱斑块的周

边ꎮ ＳＯＭ 含量 １０􀆰 １ ~ ２０􀆰 ０ ｇ / ｋｇ的土壤主要位于研

究区的中心ꎬ该区域地势略高ꎬ地下水位较低ꎬ有利

于植被的生长ꎮ ＳＯＭ 含量在 ２０􀆰 １ ~ ３０􀆰 ０ ｇ / ｋｇ的土

壤和 ３０􀆰 １~４０􀆰 ０ ｇ / ｋｇ的土壤交叉分布ꎬ所占面积很

小ꎬ主要靠近水库大坝周围和研究区西北部ꎬ靠近平

原水库大坝ꎬ大坝未铺防渗膜ꎬ土壤含水量多ꎬ地表

植被和生物量都较多ꎬ有机质含量累积高ꎬ而西北部

ＳＯＭ 含量高则是该区域地势较高ꎬ土壤盐分少ꎬ含
水量较高ꎬ地表植被生长较为茂盛ꎮ

３　 讨 论

本研究以干旱区荒地土壤表层的有机质含量为

研究对象ꎬ对 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 的 ７ 个波段反射率进行

微分处理后与有机质含量进行相关性分析ꎬ筛选出

特征波段以及最优模型ꎬ反演出荒地表层 ＳＯＭ 含量

的面状空间格局ꎬ研究结果为:(１)影像反射率不同

变换形式与土壤有机质含量均呈负相关ꎬ原始反射

率与有机质含量的相关系数最大值为－０.４４９ꎬ而一

阶微分、二阶微分与有机质含量的相关性最大值分

别为－０.８５０ 和－０.８１１ꎮ 反射率经过微分处理后ꎬ突
出了有机质的光谱信息ꎬ可以很好地对土壤有机质

进行反演ꎮ (２)经过一阶微分处理后建立的反演模
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图 ５　 土壤有机质含量的空间分布

Ｆｉｇ.５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

型具有更好的预测能力ꎬ并且多波段回归建模效果

优于单波段建模ꎮ 利用一阶微分处理后的第 ３、第
４、第 ６ 波段建立的模型为最优估算模型ꎬ模型 ＲＰＤ
为 ２􀆰 ０８ꎬ该模型可以很好地估算该区域的土壤有机

质含量ꎮ (３)基于一阶微分的多波段回归模型对研

究区的 ＳＯＭ 含量空间分布格局进行反演ꎬ得出该地

区土壤整体贫瘠且处于缺乏水平ꎬ反演结果与实际

结果相吻合ꎮ 这很好地表达了不同有机质含量的土

壤空间分布与其对应的空间位置ꎮ 为土壤有机质面

状参数的获取提供了快速而有效的方法ꎮ
利用遥感影像研究表层土壤有机质含量空间分

布的方法具有省时省力的特点ꎬ为以后土地质量监

测与可持续利用开辟了一条途径ꎮ 许多学者在利用

遥感技术估算土壤有机质含量时指出ꎬ将反射率进

行对数、倒数等变换后可以显著提高与有机质含量

的相关系数[１６￣１８]ꎮ 本研究结果表明ꎬ影像波段反射

率经一阶微分和二阶微分处理后与土壤有机质含量

之间也存在较好的相关性ꎬ其中一阶微分的多波段

模型建模集 Ｒ２为 ０.８０ꎬ预测集 Ｒ２为 ０.７９ꎬ模型反演

效果最优ꎮ 其 ＲＰＤ 为 ２.０８ꎬ表明模型预测能力极

好ꎬ这更加支持了利用遥感影像一阶微分处理对土

壤有机质含量进行估测的可行性ꎮ 一阶微分处理有

利于降低波段间的信息冗余ꎬ突出有用信息并提高

灵敏度ꎬ而在二阶微分时ꎬ由于差分计算ꎬ在消除背

景噪音的同时又扩大了其他细节干扰的作用ꎮ

通过研究区 ＳＯＭ 含量与 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 的波段相

关性研究ꎬ得到 Ａ 的 Ｂ５ 波段与 ＳＯＭ 含量相关系数

达到￣０.４４９ꎬＡ′的 Ｂ６ 波段与 ＳＯＭ 含量相关系数达到

－０.８５０ꎬＡ″的 Ｂ４ 波段与 ＳＯＭ 含量相关系数达到

－０.８１１ꎮ 发现影像反射率进行微分变换后ꎬ明显提

高了与有机质含量的相关性ꎮ 陈颂超等[１９] 对土壤

多光谱的数据研究发现一阶微分处理的土壤光谱是

获取土壤有机质响应的有效手段ꎮ 对遥感影像波段

反射率进行一阶微分和二阶微分处理对土壤有机质

信息的提取确实有效ꎮ 由于本研究中只对反射率做

了微分变换ꎬ在以后的研究中ꎬ将增加其他数学变换

和更多的估算模型方法ꎬ找到提高反演模型精度的

更好方法ꎮ
本研究利用多波段回归分析方法建立了荒地表

层有机质含量的多光谱反演模型ꎬ达到了较好的预

期效果ꎬ主要原因:(１)这是由于单波段的模型仅仅

运用了极少一部分信息ꎬ只能表达有限的土壤有机

质信息ꎮ 而影像多光谱数据丰富的波段信息能表达

出完整的信息ꎮ (２)遥感影像与采样时间一致ꎬ同
时 １０ 月份研究区的地表裸露及地表植物已枯萎ꎬ遥
感影像能真实反映出地表土壤光谱信息ꎮ (３)研究

区采样点分布相对均匀ꎬ能够代表采样点的有机质

含量分布信息ꎬ有利于遥感影像反射率与有机质含

量的建模ꎮ
本研究以干旱区荒地土壤表层的有机质含量为

研究对象ꎬ对 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 的 ７ 个波段反射率进行

微分处理后与有机质进行相关性分析ꎬ筛选出特征

波段以及最优模型ꎬ反演出荒地表层 ＳＯＭ 含量的面

状空间格局ꎬ研究结果为:
(１)反射率不同变换形式与土壤有机质含量均

呈负相关ꎬ原始反射率与有机质含量的相关系数最

大值为－０.４４９ꎬ而一阶微分、二阶微分与有机质含量

的相关系数最大值分别为－０.８５０ 和－０.８１１ꎮ 反射

率经过微分处理后ꎬ突出了有机质的光谱信息ꎬ可以

很好地对土壤有机质进行反演ꎮ
(２)经过一阶微分处理后建立的反演模型具有

更好的预测能力ꎬ并且多波段回归建模效果优于单

波段回归建模ꎮ 利用一阶微分处理后的第 ３、第 ４、
第 ６ 波段建立的模型为最优估算模型ꎬ模型 ＲＰＤ 为

２􀆰 ０８ꎬ该模型可以很好地估算该区域的土壤有机质

含量ꎮ
(３)基于一阶微分的多波段回归模型对研究区

４７ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０１８ 年 第 ３４ 卷 第 １ 期



的 ＳＯＭ 含量空间分布格局进行反演ꎬ得出该地区土

壤整体贫瘠且处于缺乏水平ꎬ反演结果与实际结果

相吻合ꎮ 这很好地表达了不同有机质含量的土壤空

间分布与其对应的空间位置ꎮ 为土壤有机质面状参

数的获取提供了快速而有效的方法ꎮ
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