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　 　 摘要:　 为寻求同一背景不同人类干扰程度下的土壤有机质含量的最佳预测模型ꎬ本研究以天山北麓的土壤

为研究对象ꎬ运用 Ｌａｎｄｓａｔ８ 遥感影像以及实测光谱 ２ 种方式进行对比ꎬ结合不同的综合光谱指数ꎬ对无人干扰区、
人为干扰区的影像反射率和实测光谱反射率进行光谱变换ꎬ分析反射率及其变换形式与有机质含量的相关性ꎬ以
相关系数通过 ０􀆰 ０１ 和 ０􀆰 ０５ 显著性水平检验的波段作为自变量ꎬ运用多元线性回归方程分别建立了无人干扰区、人
为干扰区土壤有机质含量高光谱预测模型ꎬ精度最高的为最优模型ꎮ 结果表明:(１)Ｌａｎｄｓａｔ８ 影像中 Ｂ１~ Ｂ５ 波段

与有机质含量的相关系数通过了 ０􀆰 ０１ 与 ０􀆰 ０５ 显著性水平检验ꎬ作为自变量建立有机质含量预测模型ꎮ 同时ꎬ为了

能与影像反射率有个良好的对比ꎬ实测光谱反射率及其变换形式同样也选择 ５ 个相关系数最大的波段作为敏感波

段用以建立模型ꎮ 在影像与实测光谱中ꎬ土壤盐分指数结合植被指数与有机质含量相关性最好的分别是无人干扰

区的 ＳＩ３、ＤＶＩ 和 ＳＩ３、ＲＶＩꎻ人为干扰区的 ＳＩ２、ＲＶＩ 和 ＳＩ１、ＲＶＩꎮ 在结合光谱综合指数的模型中ꎬ无论是影像还是实测

光谱ꎬ都是以反射率与植被指数、盐分指数相结合作为自变量建立的模型精度最好ꎮ 对比 ２ 种预测方式ꎬ预测效果

最好的是利用实测光谱与盐分指数、植被指数建立的无人干扰区一阶微分的多元线性回归模型以及人为干扰区的

倒数之对数一阶微分的多元线性回归模型ꎬＲ２分别为 ０􀆰 ９３ 和 ０􀆰 ８９ꎮ
关键词:　 干旱区ꎻ 遥感ꎻ 高光谱ꎻ 土壤有机质ꎻ 估算模型

中图分类号:　 Ｆ３０１.２４　 　 　 文献标识码:　 Ａ　 　 　 文章编号:　 １０００￣４４４０(２０１８)０５￣１０４８￣０９

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｎｄｅｘ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ＺＨＥＮＧ Ｍａｎ￣ｄｉ１ꎬ　 ＸＩＯＮＧ Ｈｅｉ￣ｇａｎｇ２ꎬ　 ＱＩＡＯ Ｊｕａｎ￣ｆｅｎｇ１ꎬ　 ＬＩＵ Ｊｉｎｇ￣ｃｈａｏ１

(１.Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ / Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｏａｓｉｓ Ｅｃｄｏｇｙꎬ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ Ｕｒｕｍｑｉ ８３００４６ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２.Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ａｒｔ ａｎｄ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｕｎｉｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００８３ꎬ Ｃｈｉｎａ)

　 　 Ａｂｓｔｒａｃｔ:　 Ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ａｔ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅꎬ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｏｉｌ ｏｆ Ｆｕｋａｎｇ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔꎬ Ｌａｎｄｓａｔ８ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎꎬ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ ｔｏ ｄｏ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ. Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｉｔｓ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｗａｓ ａｎａｌｙｚｅｄꎬ
ｔｈｅ ｂａｎｄ ｗｉｔｈ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｔｅｓｔ ａｔ ０􀆰 ０１ ａｎｄ ０􀆰 ０５ ｌｅｖｅｌ ｗａｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａ￣
ｂｌｅꎬ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｈｉｇｈ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ
ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏ￣

８４０１



ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ Ｂ１－Ｂ５ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ Ｌａｎｄｓａｔ８ ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｔｅｓｔｅｄ ａｔ ０􀆰 ０１ ａｎｄ ０􀆰 ０５ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｌｅｖｅｌꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｎｄｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ
ｇｏｏｄ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙꎬ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｂａｎｄｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｅｎｔ ｗｅｒｅ ａｌｓｏ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂａｎｄｓ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒｍ. Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｏｒ￣
ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｗａｓ ＳＩ３ꎬ ＤＶＩ ａｎｄ ＳＩ３ꎬ ＲＶＩ ｉｎ ｔｈｅ ｕｎ￣
ｄｉｓｔｕｒｂｅｄ ｚｏｎｅꎬ ＳＩ２ꎬ ＲＶＩꎬ ａｎｄ ＳＩ１ꎬ ＲＶＩ ｉｎ ｈｕｍａｎ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ａｒｅａ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｈａｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｍｕｌｔｉ￣
ｖａｒｉａｔｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎｄ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｉｎｄｅｘꎬ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｉｎ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ａｒｅａ ａｎｄ ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ｉｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｇｉｏｎ ｈａｄ
ｂｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔꎬ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｒ２ ｗｅｒｅ ０􀆰 ９３ ａｎｄ ０􀆰 ８９ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ａｒｉｄ ａｒｅａꎻ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎻ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒｕｍꎻ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒꎻ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 人类活动的方式、程度以及持续的时间对土壤

肥力和土壤生态系统基本生物生产能力产生重要的

影响ꎬ使得土壤水分、盐分、有机质、电导率、ｐＨ 等指

标发生较大变化ꎬ从而土壤的理化性质发生改

变[１]ꎮ 光谱指数是指由某些特定多光谱或高光谱

遥感数据波段的反射率线性或非线性组合构成的一

种光谱参数[２]ꎮ 光谱指数波段组合的选取需参照

一定的物理基础ꎬ能部分消除环境背景如非植被目

标土壤、水体等的光谱影响ꎬ在此基础上建立的多波

段光谱植被指数所体现的光谱信息比单波段具有更

好的灵敏性ꎬ统计分析结果更加精确ꎮ 而综合光谱

指数指的是土壤盐分指数与植被指数的总称[３]ꎮ
近年来部分国内外学者通过运用归一化指数以及差

值指数对土壤盐分、有机质、全氮、速效氮、有效磷、
含水量进行预测ꎬ预测效果都优于以原始光谱反射

率以及光谱变换为自变量的预测模型[４￣７]ꎮ 利用高

光谱植被指数(ＭＳＩ)可以很好地反映土壤全磷、盐
分含量的变化ꎬ归一化植被指数(ＮＤＶＩ)可用于初步

反映土壤 ｐＨ 值的变化ꎬ用以建立模型预测 ｐＨ 值ꎬ
精度分别达到 ０􀆰 ４８８、－０.８１８、－０.５９９[８]ꎮ

研究结果表明采用光谱波段组合技术对预测土

壤有机质含量的研究已经较为成熟ꎬ但是绝大部分的

研究都是以人类干扰的土壤作为研究对象ꎬ且以原始

光谱反射率及其变换形式的敏感波段为自变量建立

预测模型ꎬ很少有对同一背景下ꎬ不同程度人类干扰

的区域进行以综合光谱指数为自变量的有机质含量

预测对比ꎬ以分析人类干扰程度对土壤有机质影响的

差异ꎮ 本研究通过运用实测光谱反射率与 Ｌａｎｄｓａｔ８
影像反射率及其变换形式结合盐分指数、植被指数ꎬ
分别建立了有、无人类干扰的土壤有机质预测模型ꎬ
并对比寻求其最佳的模型ꎮ 为今后准确预测不同程

度人类干扰下土壤有机质含量ꎬ获取土壤肥力相关信

息提供依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

研究区位于天山北麓与准噶尔 盆 地 南 缘

(８７°４０′~ ８７°７０′ Ｅꎬ４４°１２′ ~ ４５°００′ Ｎ)ꎮ 气候属于

典型的温带大陆性气候ꎬ夏季炎热冬季寒冷ꎬ降水稀

少ꎬ年降水量 １６４ ｍｍꎬ年蒸发潜力２ ０００ ｍｍ 左右ꎮ
土壤类型有灰漠土、龟裂土、沙土[９]ꎮ 因本研究对

比人类干扰与否对土壤有机质含量预测的差异ꎬ所
以将研究区分为 Ａ、Ｂ 两区ꎬ两区通过一条巨大的水

渠相隔开来ꎮ Ａ 区因距离人类居住区较远没有被开

发利用ꎬ表层有少量原生植被ꎮ Ｂ 区位于新疆生产

建设兵团 １０２ 团附近ꎬ人类活动较为频繁ꎬ近些年来

大部分土地开始作为林地(包括人工梭梭林地、榆
树林地、育苗地)被开发利用ꎬ由于是普通林地ꎬ所
以只是翻耕并没有施加肥料ꎮ
１.２　 样本采集与光谱测量

在研究区 Ａ 区由南向北布设 ５ 条间距 ６００~
８００ ｍ 的东西向采样线ꎬＢ 区布设 ６ 条间距 ８００~
１ ０００ ｍ 的采样线ꎮ 在每条采样线上选择 ５ 个具有

代表性的采样点ꎬ其间距为 ３００~ １ ０００ ｍꎬ并对 ５５
个采样点进行 ＧＰＳ 定位(图 １)ꎮ 采集时间为 ２０１４
年 ６ 月ꎮ Ａ 区表层有少部分原生植被ꎬＢ 区多为林

地、育苗地ꎬ也有少量草本植物ꎬ所以表层采集所得

的光谱是土壤与少量植被的混合光谱ꎮ 由于土壤光

谱主要反映其表层的性质ꎬ所以采用 ０~ ２０ ｃｍ 的土

壤有机质含量进行分析ꎮ 土样经过研磨、过筛等预

处理之后送至中国科学院新疆生态与地理研究所进

行有机质含量的测定ꎮ
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图 １　 研究区采样点分布

Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

　 　 光谱测量采用美国 ＡＳＤ 公司生产的便携式 Ｆｉｅｌｄ￣
Ｓｐｅｃ􀅸３Ｈｉ￣Ｒｅｓ 光谱仪ꎬ光谱有效范围:３５０~２ ５００ ｎｍꎬ
分析软件采用ＡＳＤ Ｖｉｅｗ Ｓｐｅｃ Ｐｒｏꎮ 光谱测量采用野外

实测方法ꎬ为了避免天气对光谱造成的不利影响ꎬ试验

选在 １１ ∶ ００－１５ ∶ ００(当地时间)ꎬ晴朗少云、无风的天

气进行ꎮ 每次采集光谱前对光谱仪进行白板校正以去

除暗电流的影响ꎮ 采用 ２５ 度视场角探头ꎬ且距土壤样

品 １５ ｃｍ 处垂直角度进行光谱采集ꎮ 在每个采样点周

围 ２ ｍ 范围采用梅花桩采样法选取 ５ 个土壤背景相近

的位置采集光谱ꎬ每个位置重复测量 １０ 次ꎬ得到的 ５０
条光谱曲线的平均值即为该采样点的实测光谱值ꎮ
１.３　 光谱预处理

在数据分析之前ꎬ通过 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 平滑法对

光谱进行平滑处理ꎬ消除光谱曲线噪声可能引起的

误差ꎬ并对原始光谱进行一阶微分(Ｒ′)、倒数之对

数一阶微分[(ｌｇ１ / Ｒ) ′]的变换ꎬ用于探讨适合有无

人类干扰的土壤有机质含量高精度预测模型的最佳

光谱变换形式ꎮ
１.４　 影像数据

本研究选取 Ｌａｎｄｓａｔ８＿ＯＬＩ 影像ꎬＯＬＩ 陆地成像仪

共有 ９ 个波段ꎬ包括了 ＥＴＭ＋传感器的所有波段ꎬ增加

了蓝色波段(Ｂ１)和短红外波段(Ｂ９)２ 个波段ꎬ其中 Ｂ８
是分辨率为 １５ ｍ 的全色波段ꎮ 本研究选取的是 ２０１４
年 ６ 月的遥感影像ꎬ云量为 ０ꎬ去除影像的 Ｂ８、Ｂ９波段ꎬ
保留分辨率为 ３０ ｍ 的前 ７ 个波段进行处理ꎮ 使用ＥＮ￣
ＶＩ５.１ 软件进行所需区域的裁剪、辐射定标、几何校正

以及大气校正ꎮ 由于获取影像信息时会受到大气中水

汽、气溶胶等因素的影响使得波段的噪声增加、信息模

糊ꎬ所以使用 ＦＬＡＡＳＨ 大气校正消除这些噪声ꎬ降低邻

近像元之间的辐射干扰ꎬ也可以调整由于人为抑制而

导致的波谱平滑[１０]ꎬ最后获取近似地表真实反射率的

影像ꎮ 将经试验测得的有机质含量与预处理后遥感影

像一同导入 Ａｒｃｇｉｓ 软件中ꎬ运用软件中的 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ 工

具提取每个采样点对应的 ＤＮ 值ꎮ 因影像已经过大气

校正ꎬ所以影像像元的 ＤＮ 值即为反射率值ꎬ范围是０~
１ꎮ 实测光谱是采用间隔 ２ ｍ 的梅花桩采样法进行测

量的ꎬ而遥感影像的分辨率为 ３０ ｍ×３０ ｍꎬ为使遥感影

像中对应的采样点有较为准确的值且与实测光谱数据

有一个尺度上的良好对应ꎬ在每一个采样点坐标及其

附近共提取 ６ 个反射率的值ꎬ经过平均之后即为此采

样点的影像反射率值ꎮ
１.５　 综合光谱指数的计算与提取

本研究选取 ５ 种土壤盐分指数[盐分指数 １
(ＳＩ１)、盐分指数 ２(ＳＩ２)ꎬ盐分指数 ３(ＳＩ３)ꎬ归一化盐

分指数(ＮＤＳＩ)ꎬ亮度指数(ＢＩ) [１１￣１２] ]进行对比ꎬ以及

选取 ３ 种植被指数[简单比值植被指数(ＲＶＩ)、归一

化植被指数(ＮＤＶＩ)、差值植被指数(ＤＶＩ) [１３] ]进行对

比ꎬ计算方法见表 １ꎮ 将实测光谱反射率代入表 １ 中

的计算公式得出由光谱计算得到的盐分指数和植被

指数ꎮ 运用 ＥＮＶＩ５.１ 软件对遥感影像通过表 １ 中的

计算公式进行波段计算ꎬ得出的图像再利用 Ａｒｃｇｉｓ 软

件提取各采样点的盐分指数和植被指数ꎮ
１.６　 模型检验

模型检验通过修正自由度的可决定系数(Ｒ２)、
均方根误差(ＲＭＳＥ)、相对分析误差(ＲＰＤ)等指标衡

量模型的精度[１４]ꎮ Ｒ２反映预测值解释实测值变化的

程度ꎬＲＭＳＥ 用来检验模拟值和实测值的符合度ꎮ Ｒ２

越大ꎬＲＭＳＥ 越小ꎬ说明模型的精度越高ꎬ反之亦然ꎮ
ＲＰＤ>２􀆰 ０ 时ꎬ表明模型具有很好的预测能力ꎻ当１.４<
ＲＰＤ<２􀆰 ０ 时ꎬ说明模型可对样品进行粗略估测ꎻ当
ＲＰＤ<１􀆰 ４ 时ꎬ则表明模型无法对样品进行估测[１５]ꎮ

Ｒ２ ＝
∑(ｘ－ｘ－)(ｙ－ｙ－)

∑(ｘ－ｘ－) ２ (ｙ－ｙ－) ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

２

(１)

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ′

ｉ) ２

ｎ
(２)

ＲＰＤ＝样本标准差 / ＲＭＳＥ (３)
式中:ｘｉ为观测值ꎻｘ′ｉ为真实值ꎻｎ 为观测次数ꎮ
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表 １　 综合光谱指数计算方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ

综合光谱指数 影像计算 光谱计算

土壤盐分指数 ＳＩ１ ＳＩ１ ＝Ｂ２ / Ｂ４ ＳＩ１ ＝
　 Ｒ４５６×Ｒ６８６

ＳＩ２ ＳＩ２ ＝(Ｂ２－Ｂ４) / (Ｂ２＋Ｂ４) ＳＩ２ ＝
　 Ｒ４５６＋Ｒ６８６＋Ｒ１３７３

ＳＩ３ ＳＩ３ ＝Ｂ３×Ｂ４ / Ｂ２ ＳＩ３ ＝
　 Ｒ４５６＋Ｒ６８６

ＮＤＳＩ ＮＤＳＩ＝(Ｂ４－Ｂ５) / (Ｂ４＋Ｂ５) ＮＤＳＩ＝(Ｒ６８６－Ｒ１３７３) / (Ｒ６８６＋Ｒ１３７３)

ＢＩ ＢＩ＝ 　 Ｂ４＋Ｂ５ ＢＩ＝ 　 Ｒ５３３＋Ｒ６８６

植被指数 ＲＶＩ ＲＶＩ＝Ｂ５ / Ｂ３ ＲＶＩ＝Ｒ１１３７ / Ｒ７１０

ＮＤＶＩ ＮＤＶＩ＝(Ｂ５－Ｂ４) / (Ｂ５＋Ｂ４) ＮＤＶＩ＝(Ｒ１１３７－Ｒ７１０) / (Ｒ１１３７＋Ｒ７１０)

ＤＶＩ ＤＶＩ＝Ｂ５－Ｂ４ ＤＶＩ＝Ｒ１１３７－Ｒ７１０

ＳＩ１:盐分指数 １ꎻＳＩ２:盐分指数 ２ꎻＳＩ３:盐分指数 ３ꎻＮＤＳＩ:归一化盐分指数ꎻＢＩ:亮度指数ꎻＲＶＩ:简单比值植被指数ꎻＮＤＶＩ:归一化植被指数ꎻＤＶＩ:差
值植被指数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 土壤有机质含量与盐分含量的相关性

无人干扰区和人为干扰区有机质含量与盐分含

量呈负相关ꎬ相关系数分别达到－０􀆰 ８６７和－０􀆰 ８０３ꎬ
且均呈现极显著相关关系(表 ２)ꎮ 人为干扰区因为

有频繁的人类活动ꎬ破坏土壤结皮ꎬ土壤中的水分蒸

发较为强烈ꎬ土壤深层的盐分会向上移动ꎬ聚集在土

壤表层ꎬ另外该地区的降水较少ꎬ很难将表层的盐分

淋洗至下层ꎬ使得表层盐分含量高于无人干扰区ꎮ
土壤有机质大部分来源于动植物以及微生物残体ꎬ
盐分过高的区域ꎬ不利于动植物生存ꎬ即动植物、微
生物残体质量过少ꎬ有机质含量较少ꎬ因此出现土壤

盐分越高ꎬ有机质含量越少的现象ꎮ

表 ２　 土壤有机质与盐分之间的相关性

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ａｎｄ ｓａｌｔ

试验区 相关系数

无人干扰区 －０.８６７∗∗

人为干扰区 －０.８０３∗∗

∗∗表示在 ０.０１ 水平上显著相关ꎮ

２.２　 实测光谱反射率及其变换形式与有机质含量

的相关性

　 　 无人干扰区与人为干扰区的原始光谱所有波段

与有机质含量的相关性都没有通过 ０􀆰 ０１ 水平的显

著性检验(图 ２ａ、图 ２ｄ)ꎮ 原因首先是原始光谱反

射率是在野外实测的ꎬ加之土壤表层还有少量植被ꎬ
对测量土壤光谱的影响较大ꎬ其次是反射率在可见

光区的光谱差异较小ꎬ因光照条件变化引起的乘性

因素以及光谱仪本身的低频噪声带来的影响较

大[１６]ꎮ 通过对实测光谱进行一阶微分(Ｒ′)和倒数

的对数一阶微分[( ｌｇ１ / Ｒ) ′]处理后ꎬ有部分波段通

过 ０􀆰 ０１ 水平的显著性检验(图 ２ｂ、图 ２ｃ、图 ２ｅ、图
２ｆ)ꎮ 这是由于高光谱微分分析对于光谱信噪比十

分敏感ꎬ采用导数光谱技术可以消除光谱数据之间

的系统误差ꎬ减弱大气辐射、散射和吸收对目标光谱

的影响ꎬ以便提取可识别地物的光谱吸收峰参数

(波长位置、深度、宽度和吸收光谱指数等) [１７￣１８]ꎮ
有少部分的波段位于水分吸收带(１ ３００~１ ４２０ ｎｍ、
１ ８２０~１ ９７０ ｎｍ 及２ ３５０~ ２ ５００ ｎｍ)ꎬ对光谱反演

有机质含量的精准性有较大影响ꎬ不适用于作为土

壤有机质含量高光谱估测模型的特征波段ꎬ于是在

反演过程中剔除了位于水分吸收带的波段[１９]ꎮ 选

择其中相关系数较大的 ５ 个波段作为敏感波段用以

建立有机质含量的预测模型(表 ３)ꎮ
２.３　 遥感影像反射率及其变换形式与有机质含量

的相关性

　 　 从 Ｌａｎｄｓａｔ８ 遥感影像中获取采样点影像反射率

的 Ｂ１~Ｂ７ 波段ꎬ并对其做一阶微分(Ｒ ′)、倒数之对

数一阶微分[( ｌｇ１ / Ｒ) ′]的微分变换处理ꎬ分别与有

机质含量做相关性分析(表 ４)ꎮ 无人干扰区与人为

干扰区的原始影像反射率与有机质含量呈负相关ꎬ
经过一阶微分以及倒数对数一阶微分之后ꎬ相关性

有明显的增加ꎬ原因是导数光谱运算可以体现特定

地物某阶导数具有明显区别于其他地物的特征ꎬ对
于 Ｍ 阶导数光谱来说ꎬ会将增加Ｎ~ ２Ｍ 个波段ꎬ信
息量显著增加ꎬ所以运用导数光谱技术来提取可识

别地物的光谱信息ꎬ用以建立预测模型效果较为显

著[２０]ꎮ 其中无人干扰区与人为干扰区的一阶微分

Ｂ１~Ｂ５ 波段通过了 ０􀆰 ０１ 显著性水平检验ꎮ
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ａ:无人干扰区有机质含量与原始光谱相关性ꎻｂ:人为干扰区有机质含量与原始光谱相关性ꎻｃ:无人干扰区有机质含量与原始光谱一阶微分

相关性ꎻｄ:人为干扰区有机质含量与原始光谱一阶微分相关性ꎻｅ:无人干扰区有机质含量与原始光谱倒数之对数一阶微分相关性ꎻｆ:人为干

扰区有机质含量与原始光谱倒数之对数一阶微分相关性ꎮ
图 ２　 实测原始光谱及其变换与有机质含量的相关性

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎｄ ｉｔｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

表 ３　 敏感波段的选择

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂａｎｄｓ

光谱变换 敏感波段(ｎｍ)

无人干扰区 Ｒ ６３０、７６１、８２８、９４３、１ ０００

Ｒ′ ５６４、７５５、８５４、９９９、１ ２８１

(ｌｇ１ / Ｒ) ′ ４９６、７９２、８５４、９１５、９９９

人为干扰区 Ｒ ６４２、７６０、８３８、８７９、９３０

Ｒ′ ４３５、６３５、７７７、８８７、１ ０３８

(ｌｇ１ / Ｒ) ′ ４１６、７９２、８８７、９６３、１ ０３９

２.４　 土壤盐分指数、植被指数与有机质含量的

相关性

　 　 将影像和光谱反射率代入表 １ 中的计算公式计

算得出的土壤盐分指数与无人干扰区以及人为干扰

区的有机质含量呈负相关ꎬ植被指数与其呈正相关

(表 ５)ꎮ 这是由于土壤有机质大部分来源于动植物

以及微生物残体ꎬ盐分过高的区域ꎬ不利于植物和生

物生存ꎬ即动植物、微生物残体质量过少ꎬ有机质含

量较少ꎬ因此出现土壤盐分越高ꎬ有机质含量越少的

现象ꎮ 而植被的生长以及其残体都是有利于积累有

机质的过程ꎬ所以植被指数与有机质呈现了正相关

的关系ꎮ 本研究选择与有机质含量相关系数最大的

盐分指数、植被指数ꎬ即影像光谱指数选用无人干扰

区的 ＳＩ３、ＤＶＩꎬ人为干扰区的 ＳＩ２、ＲＶＩꎻ由实测光谱反

射率所计算的光谱指数选用无人干扰区的 ＳＩ３、ＲＶＩ
与人为干扰区的 ＳＩ１、ＲＶＩ 指数来建立有机质含量预

测模型ꎮ
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表 ４　 影像反射率及其变换形式与有机质含量的相关性

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｉｔｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒｍ ｗｉｔｈ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

光谱变换　 　 Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３ Ｂ４ Ｂ５ Ｂ６ Ｂ７

无人干扰区 Ｒ －０.５０２∗ －０.４７６∗ －０.４３９∗ －０.４６５∗ －０.４５６∗ －０.２６７ －０.２９０

Ｒ′ ０.６６７∗∗ ０.７３９∗∗ ０.６８８∗∗ ０.７５２∗∗ ０.６８６∗∗ ０.２３６ ０.２５６

(ｌｇ１ / Ｒ)′ ０.５５８∗∗ ０.５３７∗∗ ０.５５９∗∗ ０.６３６∗∗ ０.５３４∗∗ ０.２６９ ０.２３６

人为干扰区 Ｒ －０.４２３∗ －０.４５３∗ －０.４４８∗ －０.４６１∗ －０.４０８∗ －０.２９０ －０.２８７

Ｒ′ ０.５８２∗∗ ０.５９６∗∗ ０.６３５∗∗ ０.６６７∗∗ ０.５８６∗∗ ０.２６８ ０.３３９

(ｌｇ１ / Ｒ)′ ０.５３７∗∗ ０.５１９∗∗ ０.４９７∗∗ ０.５６１∗∗ ０.４６１∗∗ ０.２９７ ０.２５５
∗表示在 ０.０５ 水平上显著相关ꎻ∗∗表示在 ０.０１ 水平上显著相关ꎮ

表 ５　 土壤盐分指数、植被指数与有机质含量的相关性

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｓａｌｉｎｉｔｙ ｉｎｄｅｘꎬ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

指数类型　 　

相关系数

影像 光谱

无人干扰区 人为干扰区 无人干扰区 人为干扰区

盐分指数 ＳＩ１ －０.５３９∗∗ －０.５４１∗∗ －０.６５０∗∗ －０.６９９∗∗

ＳＩ２ －０.５７１∗∗ －０.６５９∗∗ －０.６５７∗∗ －０.６０７∗∗

ＳＩ３ －０.６８５∗∗ －０.５２０∗∗ －０.７１６∗∗ －０.５８４∗∗

ＮＤＳＩ －０.４４３∗ －０.４５７∗ －０.４９４∗ －０.４３９∗

ＢＩ －０.５６４∗∗ －０.４３６∗ －０.６３１∗∗ －０.５３９∗∗

植被指数 ＲＶＩ ０.４７４∗ ０.６２８∗∗ ０.５９１∗∗ ０.６４４∗∗

ＮＤＶＩ ０.４８８∗ ０.４４２∗ ０.５３３∗∗ ０.４４０∗

ＤＶＩ ０.６５７∗∗ ０.５７３∗∗ ０.４９７∗ ０.４５１∗

∗表示在 ０.０５ 水平上显著相关ꎻ∗∗表示在 ０.０１ 水平上显著相关ꎮ

２.５　 不同人类干扰程度有机质含量预测模型

选用 ＫＳ(Ｋｅｎｎａｒｄ￣Ｓｔｏｎｅ) 算法[２１]ꎬ计算出各个

样品有机质含量之间的欧氏距离ꎬ按照３ ∶ ２ 的比率

划分为建模集和检验集(表 ６)ꎮ

表 ６　 全样本土壤有机质统计分析

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ

成分 样本数 范围(ｇ / ｋｇ) 均值(ｇ / ｋｇ) 方差

无人干扰区 建模集 １５ ９.５８８~２３.０３４ １３.７４４ １２.３１１

检验集 １０ ７.６４５~１７.９２８ １３.３０２ １２.２９０

全部样本 ２５ ７.６４５~２３.０２４ １３.５６７ １１.８３９

人为干扰区 建模集 １８ ６.３７６~２１.７６８ １１.４３２ １１.４２４

检验集 １２ ６.４５５~１６.４３９ １１.６７４ １１.８０８

全部样本 ３０ ６.３７６~２１.７６８ １１.５３７ １１.２０４

２.５.１　 基于影像反射率的有机质含量预测模型 　
无论什么变换形式ꎬ无人干扰区与人为干扰区影像

各波段的反射率与有机质含量的相关性都是 Ｂ１ ~
Ｂ５ 的相关系数相对较大ꎬ原因是 Ｂ１ ~ Ｂ５ 的波段范

围为０.４３３~０􀆰 ８８５ ｎｍꎬ有机质在其范围内对光谱的

响应较好[２２]ꎬ所以在建立模型时选择影像 Ｂ１ ~ Ｂ５
波段的反射率ꎮ 以影像反射率及其变换形式分别与

土壤盐分指数、植被指数结合为自变量ꎬ有机质含量
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为因变量ꎬ建立有机质含量的多元线性回归模型

(表 ７)ꎮ 为了比较模型的精度与可靠性ꎬ计算了模

型的决定系数 Ｒ２、均方根误差 ＲＭＳＥ 以及相对分析

误差 ＲＰＤ ３ 项指标ꎮ
整体上ꎬ无人干扰区的模型精度都优于人为干

扰区ꎬ原因是无人干扰区保留了土壤盐分和有机质

的原始分布情况ꎬ而人为干扰区因为频繁的人类活

动打破了这种分布ꎬ使得盐分与有机质分布较为复

杂ꎮ

在所有只利用影像反射率及其变换形式的模型

中ꎬ无人干扰区与人为干扰区的模型精度大小均呈

现一阶微分>倒数对数一阶微分>原始影像反射率

的规律ꎮ 在各类变换形式中ꎬ４ 种不同自变量建立

的模型精度大小排列:盐分指数＋植被指数>植被指

数>盐分指数>原始影像反射率及其变换形式ꎬ且无

人干扰区与人为干扰区预测效果最好的均是一阶微

分与盐分指数、植被指数相结合建立的模型ꎬＲ２分别

为 ０􀆰 ８６ 和 ０􀆰 ８１ꎬＲＰＤ 为 １􀆰 ９６、１􀆰 ８３ꎮ

表 ７　 基于影像反射率的土壤有机质含量预测模型

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ

自变量　 　

无人干扰区

建模集 检验集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

自变量　 　

人为干扰区

建模集 检验集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

Ｒ ０.５７ ２.２８１ ０.５６ ２.３９４ １.１６ Ｒ ０.４８ ３.２５９ ０.５５ ３.５９４ １.１６

Ｒ＋ＳＩ３ ０.６３ ２.２３５ ０.６２ ２.３６４ １.１８ Ｒ＋ＳＩ２ ０.５６ ３.１６２ ０.５１ ３.１７２ １.２２

Ｒ＋ＤＶＩ ０.６０ ２.３５３ ０.５８ ２.５６１ １.１７ Ｒ＋ＲＶＩ ０.５３ ３.１９３ ０.５３ ３.５９９ １.２３

Ｒ＋ＳＩ３＋ＤＶＩ ０.６５ ２.１９０ ０.６３ ２.５９６ １.２０ Ｒ＋ＳＩ２＋ＲＶＩ ０.５９ ３.０８２ ０.５４ ３.１４５ １.２６

Ｒ′ ０.７１ ２.４６１ ０.６８ ２.８７９ １.３５ Ｒ′ ０.６５ １.６７７ ０.５９ １.８４４ １.５２

Ｒ′＋ＳＩ３ ０.７９ １.７５２ ０.７４ ２.００５ １.４６ Ｒ′＋ＳＩ２ ０.７３ １.５８０ ０.６８ １.４９２ １.６４

Ｒ′＋ＤＶＩ ０.７６ ２.４３２ ０.７２ ２.５３６ １.４４ Ｒ′＋ＲＶＩ ０.６９ １.３０８ ０.６５ １.３５５ １.５１

Ｒ′＋ＳＩ３＋ＤＶＩ ０.８６ １.４１９ ０.８５ １.８２２ １.９６ Ｒ′＋ＳＩ２＋ＲＶＩ ０.８１ １.２２６ ０.７７ １.５２６ １.８３

Ｌｏｇ(１ / Ｒ) ′ ０.６６ ２.４１３ ０.７３ ２.５３６ ０.９６ Ｌｏｇ(１ / Ｒ) ′ ０.５３ １.８８９ ０.４９ １.８４６ １.３９

Ｌｏｇ(１ / Ｒ) ′＋ＳＩ３ ０.７３ １.７８６ ０.７８ １.８３６ １.５２ Ｌｏｇ(１ / Ｒ) ′＋ＳＩ２ ０.６５ １.７１４ ０.６３ １.７９５ １.５２

Ｌｏｇ(１ / Ｒ) ′＋ＤＶＩ ０.７５ ２.３７５ ０.７０ ２.６５２ １.２７ Ｌｏｇ(１ / Ｒ) ′＋ＲＶＩ ０.５９ １.５８２ ０.５５ １.６８５ １.５９

Ｌｏｇ(１ / Ｒ)′＋ＳＩ３＋ＤＶＩ ０.７９ １.６０１ ０.７５ １.７２５ １.５２ Ｌｏｇ(１ / Ｒ)′＋ＳＩ２＋ＲＶＩ ０.７４ １.５４１ ０.７３ １.６５７ １.６８

２.５.２　 基于实测光谱反射率的有机质含量预测模

型　 为使利用遥感影像反射率、实测光谱反射率及

其变换形式与土壤盐分指数、植被指数结合建立的

模型有良好的对比性ꎬ选择 ５ 个敏感波段及其变换

形式作为自变量ꎬ与盐分指数和植被指数ꎬ建立多元

线性回归预测模型(表 ８)ꎮ
整体上ꎬ无人干扰区的建模效果优于人为干扰

区ꎮ 在各类变换形式下的 ４ 种模型中ꎬ实测光谱反

射率及其变换形式与土壤盐分指数、植被指数结合

为自变量的模型精度要优于其他 ３ 种自变量ꎮ 其中

无人干扰区、人为干扰区中分别是一阶微分、倒数之

对数一阶微分预测效果最好ꎬＲ２分别较影像反射率

预测最佳的模型精度提升了 ０􀆰 ０７ 和 ０􀆰 ０８ꎬＲＰＤ 提

升了 ０􀆰 ２０、０􀆰 ２２ꎮ

　 　 对比以上 ２ 种建模方式ꎬ首先提取 Ｌａｎｄｓａｔ８ 影

像反射率时为了减小影像分辨率带来的误差ꎬ在采

样点附近提取了 ６ 个不同位置的反射率值ꎬ平均后

的值即为该采样点的影像反射率ꎬ但是以其建立出

的模型精度还是略低于实测光谱反射率ꎮ 原因可能

是(１)Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 影像的时间分辨率为 １６ ｄꎬ本研

究选取的影像是最接近于采样日期的ꎬ但还是会有

一定误差ꎻ(２)大气气溶胶通过对太阳辐射和红外

辐射的吸收和散射ꎬ造成地￣气系统辐射收支的改

变ꎬ气溶胶对辐射的吸收和散射作用ꎬ可直接干扰光

学传感器的信号接收ꎮ 除了气溶胶的影响之外ꎬ大
气中的水汽也是影响遥感影像的一个主要因素ꎬ在
遥感影像预处理中进行了能消除以上因素影响的

ＦＬＡＡＳＨ 大气校正ꎬ但是大气校正会直接影响到反
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射率的精度ꎬ造成根据实测光谱反射率建立的模型

精度优于影像反射率的结果ꎮ 其次在相同的光谱变

换形式中ꎬ对比以不同自变量建立的模型精度ꎬ无论

是基于影像还是实测光谱ꎬ自变量都是反射率及其

变换形式与土壤盐分指数、植被指数建立的模型效

果是最优的ꎬ较不结合土壤盐分指数、植被指数为自

变量的模型精度有很大的提升ꎮ 综合这 ２ 种预测方

式ꎬ预测效果最好的是利用实测光谱与盐分指数、植
被指数建立的无人干扰区一阶微分的多元线性回归

模型以及人为干扰区的倒数之对数一阶微分的多元

线性回归模型ꎬＲ２分别为 ０􀆰 ９３ 和 ０􀆰 ８９ꎮ

表 ８　 基于实测光谱反射率的土壤有机质含量预测模型

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ

自变量　 　

无人干扰区

建模集 检验集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

自变量　 　

人为干扰区

建模集 检验集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

Ｒ ０.５６ １.５４６ ０.５０ １.３９４ １.２５ Ｒ ０.４８ ２.８９３ ０.４１ ２.４６９ １.１５

Ｒ＋ＳＩ３ ０.６３ ２.１２０ ０.６３ ２.４３３ １.２０ Ｒ＋ＳＩ１ ０.５１ ２.７７３ ０.４９ ２.８４２ １.２８

Ｒ＋ＲＶＩ ０.６６ １.８６５ ０.６５ ２.１６７ １.２９ Ｒ＋ＲＶＩ ０.５５ ２.８４６ ０.４９ ２.５４１ １.２５

Ｒ＋ＳＩ３＋ＲＶＩ ０.６９ １.５２６ ０.６２ １.７５６ １.３５ Ｒ＋ＳＩ１＋ＲＶＩ ０.６１ ２.７５０ ０.５７ １.８９６ １.４９

Ｒ′ ０.７５ ２.１５２ ０.５３ ２.６９７ １.６１ Ｒ′ ０.５６ ２.８７１ ０.５３ ２.３１４ １.３６

Ｒ′＋ＳＩ３ ０.８１ １.６７４ ０.６３ ２.０４６ １.６３ Ｒ′＋ＳＩ１ ０.６０ ２.８６２ ０.５８ ３.０５６ １.４０

Ｒ′＋ＲＶＩ ０.８３ １.４２９ ０.７５ ２.４４９ １.６５ Ｒ′＋ＲＶＩ ０.６６ ２.８３２ ０.６３ ３.２００ １.４１

Ｒ′＋ＳＩ３＋ＲＶＩ ０.９３ １.４２８ ０.８１ １.５６９ ２.１６ Ｒ′＋ＳＩ１＋ＲＶＩ ０.７５ ２.６３３ ０.６９ ２.３４１ １.５５

(ｌｇ１ / Ｒ) ′ ０.７２ ２.１１９ ０.７０ ２.５４３ １.４８ (ｌｇ１ / Ｒ) ′ ０.６５ ２.０８８ ０.５９ ２.４１１ １.２７

(ｌｇ１ / Ｒ) ′＋ＳＩ３ ０.７５ ２.００２ ０.７３ ２.４１１ １.５１ (ｌｇ１ / Ｒ) ′＋ＳＩ１ ０.７３ １.８４６ ０.７１ ２.０６６ １.５６

(ｌｇ１ / Ｒ) ′＋ＲＶＩ ０.７８ １.８８２ ０.７５ １.８３７ １.６６ (ｌｇ１ / Ｒ) ′＋ＲＶＩ ０.７９ １.８５２ ０.７５ ２.１４７ １.９６

(ｌｇ１ / Ｒ) ′＋ＳＩ３＋ＲＶＩ ０.８１ １.５７９ ０.７７ １.９７６ １.８９ (ｌｇ１ / Ｒ) ′＋ＳＩ１＋ＲＶＩ ０.８９ １.６００ ０.８３ １.４３９ ２.０５

３　 讨 论

本研究通过相关性分析选择 Ｌａｎｄｓａｔ８ 影像中

Ｂ１~Ｂ５ 波段以及实测光谱相关系数最大的 ５ 个波

段分别作为自变量ꎬ结合盐分指数、植被指数建立无

人干扰区、人为干扰区有机质含量的多元线性回归

方程ꎮ 结果表明ꎬ在影像与实测光谱中ꎬ土壤盐分指

数结合植被指数与有机质含量相关性最好的分别是

无人干扰区的 ＳＩ３、ＤＶＩ 和 ＳＩ３、ＲＶＩꎻ人为干扰区的

ＳＩ２、ＲＶＩ 和 ＳＩ１、ＲＶＩꎮ 在影像反射率的各类变换形式

中ꎬ４ 种不同自变量建立的模型精度呈现盐分指数＋
植被指数>植被指数>盐分指数>原始影像反射率及

其变换形式的规律ꎬ且无人干扰区和人为干扰区预

测效果最好的均是一阶微分与盐分指数、植被指数

相结合建立的模型ꎬＲ２分别为 ０􀆰 ８６ 和 ０􀆰 ８１ꎬＲＰＤ 为

１􀆰 ９６、１􀆰 ８３ꎮ 实测光谱反射率及其变换形式与综合

光谱指数相结合建立的模型精度大小为:盐分指

数＋植被指数>盐分指数>植被指数>原始影像反射

率及其变换形式ꎬ模型精度最高的是无人干扰区的

一阶微分、人为干扰区的倒数之对数一阶微分ꎬＲ２分

别为 ０􀆰 ９３ 和 ０􀆰 ８９ꎮ
本研究将实测光谱反射率结合光谱指数预测无

人干扰区、人为干扰区的有机质含量ꎬ获得了对于该

区域的最佳模型ꎮ 但由于实测土壤反射光谱特征的

影响因素较多ꎬ所建模型的预测精度以及普适性会

受到一定的限制ꎮ 因此ꎬ在下一步工作中ꎬ需要充分

考虑其他因素的综合影响ꎬ建立引入其他理化参数

的有机质光谱预测模型ꎬ例如从高分辨率的遥感影

像提取各类参数ꎬ或者对参数进行改进等ꎬ同时还可

以加大预测尺度ꎬ大幅度增加采样点的个数以及区

域面积ꎬ进一步提升预测的普适性以及精准性ꎮ
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