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摘　要　　土壤水分对土壤光谱反射率有显著影响，而以往有机质遥感反演制图中却很少将水分

作为预测建模的变量。为了使遥感制图更加符合野外实际环境，提高有机质预测制图精度，在充分考

虑土壤样点空间自相关、异相关与野外复杂环境特点的基础上，通过地统计获得研究区水分的空间分

布数据，结合遥感反射率，建立多因子预测模型，得到了吉林省黑土区土壤有机质空间分布图。结果

表明，有机质遥感制图中，水分因素的加入，使模型的建立更加符合野外实际情况，显著提高了有机

质预测制图的精度。
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有机质作为土壤肥力的重要组成部分，虽然含

量仅占土壤总量的很小一部分，但对土壤结构的形

成和质量的改善具有决定性作用［1］。有机质不仅

是土壤侵蚀和退化的指示剂［2］，而且还是改善土

壤持水和渗透性的作用因子［3］。因而对土壤有机

质信息的监测，不仅可以了解土壤质量动态变化的

特点［4-5］，为耕作措施的合理性提供判定标准，而

且还可以为精准农业的实施提供基本的数据支撑。

虽然通过田间密集采样，可以获得土壤总体分布状

况，但由于成土过程中土壤所处环境的物理、化

学、生物等因素的不同，使得土壤之间具有高度的

空间异质性。同时人类的生产活动，使扰动的土壤

出现不同程度的破坏，进一步加剧了土壤属性在空

间上的变异性和不确定性。因此对于土壤空间异

质性的特点，通过定点采样方式，只能获得采样

点的土壤属性值，很难满足有机质空间分布上的

需求［6］。

现今对土壤有机质空间分布的研究，主要是

通过地统计和遥感反演两种方法。由于地统计是建

立在统计学基础之上，为了获得可靠的变异函数和

高精度的预测结果，需进行样点的大量采集，无形

中增加了劳动强度和成本［7-8］。而在实验室土壤光

谱研究的基础上进行有机质定量遥感反演中，由于

遥感野外反射率是地表多种因素共同作用的结果，

因而仅仅通过反射率建立有机质预测模型［9-11］， 

不考虑野外其他因素的影响，存在条件过于理想

化，必然造成制图精度的降低。因此，为了使预测

结果更加符合实际情况，对单一土壤理化参数的反

射光谱特征进行分析时，必须考虑其他参数的影 

响［12］。其中对土壤光谱反射率有显著影响的水分

是实验室与野外研究的重要区别。刘焕军等［13］选

取干旱最严重的2009年TM影像，以尽量排除水分

的影响，建立黑土区反射率与有机质之间的预测模

型，研究最后提出模型是否适用于雨后不久，有待

进一步研究。可见水分在野外遥感预测建模时，应

作为协变量加入模型，才能使模型的适应性和制图
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的结果更加符合野外实际情况。Ben-dor等［14］研

究证明由于土壤有机质与水分对光谱有相似作用，

采用高光谱数据预测土壤有机质与水分时，其彼此

之间相互影响。此外，由于高光谱遥感价格高，难

于获取等原因，现今区域化研究中主要采用易于获

取的多光谱遥感。由于多光谱遥感分辨率低，会使

遥感数据中存在混合像元，使其不能真实地反映地

表情况，而且遥感反演有机质，主要通过回归分析

建立有机质预测模型，为了保证预测模型最佳化，

常常假设样本与样本之间相互独立［15］，这与土壤

样本之间存在空间相关性相矛盾［16］。因此本文根

据现今有机质区域化研究中所存在的问题，充分考

虑样点的空间自相关、异相关和野外复杂环境的特

点，尝试运用地统计获得水分空间分布数据，并作

为自相关变量与遥感反射率相结合，通过回归分

析建立有机质预测模型，制作研究区有机质空间

分布图。

1　材料与方法

1.1　研究区概况

研究区位于有世界黄金玉米带之称的吉林省

黑土区（42°～46° N，123°～127° E，如图1），

其主要分布在京哈铁路两侧，面积达1.1万km2，其

中耕地面积占75%。该区地形波状起伏，主要表现

为漫川漫岗，地势相对较为平缓。其全年70%的

降雨，主要集中在7、8、9三个月，年均降水量达

到 400～650 mm，年日照时数近3 000 h，无霜期

120～160 d，得天独厚的资源，使之享有世界黄金

玉米带之称，成为国家重要的玉米产地。

1.2　样品采集与分析

根据黑土区气候特点，其每年四月积雪融化

完，地表呈裸露状，适合土样的采集和遥感对地物

信息的获取。本研究于2014年4月，对吉林省中部

黑土区进行表层土样的采集。对每一土样，通过五

图1　吉林省黑土分布图

Fig. 1　Distribution map of black soil in Jilin Province

点法取样，混匀后装入采样袋，并用GPS记录采样

点的经纬度。共采集土样158个，剔除采样位置不

佳和样点重复，保留124个土样（图1）。样品在实

验室内分为鲜样和风干样。鲜样通过烘干法和激光

粒度分析仪（Mastersizer 2000）分别测定其含水

量和机械组成；风干样过80目筛，采用重铬酸钾容

量法对土壤有机质含量进行测定［17］。其有机质和

水分含量测定结果统计如表1。



http：//pedologica. issas. ac. cn

1570 土  壤  学  报 53 卷

1.3　MODIS遥感图像的获取

MODIS遥感覆盖400～1 400 nm波段范围，共

有36个光谱通道。图像有250、500和1 000 m三

种分辨率。1～2波段分辨率为250 m，3～7波段

为500 m（表2），MODIS数据分为叶面积指数、

地面温度、陆地反射率等44种产品。其中MOD09

产 品 ， 为 陆 地 反 射 率 数 据 ， 主 要 包 括 的 数 据 集

有：MOD09GHK、 MOD09GQK、MOD09Q1、

MOD09A1。其中MOD09GHK分辨率为500 m，包

含5个波段；MOD09GQK分辨率为250 m，包含2个

波段；MOD09Q1分辨率为250 m的8d合成产品，包

含2个波段；MOD09A1分辨率为500 m的8d合成产

品，包含7个波段。本文从NASA站点下载2014年

吉林省h25v04和h26v04第114期MOD09A1数据，其

所包含时间段与采样时间段相符。

表2　MODIS波段信息

Table 2　Information of MODIS bands

波段

Band

波长范围

Wavelength

（nm）

分辨率

Resolution

（m）

波段

Band

波长范围

Wavelength

（nm）

分辨率

Resolution

（m）

1 620～670 250 5 1 230～1 250 500

2 841～876 250 6 1 628～1 652 500

3 459～479 500 7 2 105～2 155 500

4 545～565 500

1.4　MODIS遥感图像的处理

从 N A S A 站 点 下 载 M O D I S 处 理 软 件 M R T

（MODIS Reprojection Tool），对其进行重投影

和镶嵌处理。由于MOD09A1是3级产品，已经过

相应的辐射、几何和大气较正，因而再进行相应

MRT软件处理之后，可以直接应用于相关研究。

由于MODIS09A1是已处理过的数据，如果采用浮

点数据保存，储存量将很大。因而MODIS09A1数

据按一定比例，缩放至16bit数据保存。其中缩放

比可以在下载的遥感头文件中查询。由于研究中

需要用到实际的地表反射率数据，因而通过查询

MOD09A1比例数据（Scale_factor），换算之后可

得地表实际反射率。

1.5　遥感技术测定法

有机质对土壤光谱反射率的影响，主要表现

在有机质含量越高，光谱反射率越低［18］。因而根

据遥感反射率与有机质之间的关系，可以通过回

归建模，实现有机质的野外预测。为了提取与有

机质相关性最高的波段，并防止各波段之间存在

信息冗余，从MODIS各波段中提取110个样点的反

射率数据，并分析各波段之间和各波段与有机质

之间的相关性。在分析的7个波段中，1波段与有

机质的相关性最大（r=0.585 6），并且与2、3、

4、5波段之间存在高的相关性，相关系数分别为 

0.956 6、0.935 4、0.983 5和0.817 3，而6、7波

段与有机质的相关性明显偏低，相关系数分别为

0.339 4和0.329 2，不适合模型预测时变量的选

择。因而在建立预测模型时，仅选择与有机质相关

性最高的1波段参与建模。

1.6　模型建立与精度评价

将原始采样数据，分为预测数据集和验证数据

集两部分。从124个样点数据中，随机选取80个样

点作为建模数据。对于余下的44个数据，为了真实

反映模型检验结果的稳定性，随机选取30个样点

作为模型验证数据集。通过线性回归分析建立预测

模型，并比较验证数据集的预测值与实测值的均值

（Mean）、均方根误差（RMSE）和平均绝对误差

（MAE）来评价预测结果的精度。均方根误差反

映样本数据的极值和估值灵敏度，平均绝对误差反

表1　样品有机质与水分含量统计特征

Table 1　Statistical features of soil organic matter and moisture contents in soil samples

项目 

Item

样品数 

Sample 

number

最小值

Minimum

最大值

Maximum

均值

Mean

方差

Variance

变异系数

CV（%）

偏度

Skewness

峰度

Kurtosis

有机质 SOM

（g kg-1）

124 5.596 64.99 23.57 4.989 29.96 1.68 11.48

水分 Moisture

（%）

124 16.9 40.3 23.97 13.9 15.53 1.25 5.76
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映了估计值的实测误差范围或精度水平。平均绝对

误差与均方根误差的值越小，预测结果越准确。

2　结　果

2.1　基于地统计的土壤有机质制图

地统计学是以区域化变量理论为基础，以变

异函数为基本工具来研究分布于空间并呈现出一定

的随机性和结构性，或空间相关性和依赖性的自然

现象的科学。地统计方法通常用半方差函数表征区

域化变量，并对数据进行最优无偏内插估计。为了

确定研究区有机质和水分最适合的插值模型，将数

据输入GS+软件中，选取不同模型进行半方差函数

最优模型拟合（表3）。表3中C0 为块金值，表示

块金效应；C 为结构方差，又称偏基台值，表示由

土壤、母质、地形、气候等非人为的区域因素引起

的结构变异；C0 + C  为基台值，表示系统内总的

变异；C /C0+C表明变量的空间相关性程度，一般

认为，当比值小于25% 时，变量空间自相关性较

弱，当比值在25% ～ 75% 时，变量具有中等的空

间自相关性，当比值大于75%具有较强的空间自相

关性［19］。本研究中有机质与水分的C/C0+C的比值

分别为55.5%和94.1%，说明在研究尺度上有机质

具有中等空间相关性，而水分具有高度的空间相

关性。

本研究采用应用较多的普通克里格法对研究

表3　土壤有机质和水分含量的半方差函数拟合模型及参数

Table 3　Semivariance model for fitting soil organic matter and moisture contents and its parameters

模型

Model

块金值

Nugget

C0

基台值

Sill

C0+C

块金效应

Nugget effect

C/（C0+C）

变程

Range（m）

残差

RSS

有机质

SOM

指数Exponential 0.121 0.272 0.555 60 900 0.006 7

线性Linear 0.208 4 0.292 0.286 135 536 0.011 6

球面 Spherical 0.000 1 0.257 0.99 13 500 0.014 7

高斯 Gaussian 0.017 8 0.25 0.931 11 951 0.014 3

水分

Moisture

指数 Exponential 0.005 6 0.095 0.941 16 500 0.001 12

线性Linear 0.083 3 0.102 0.183 135 536 0.001 29

球面Spherical 0.000 1 0.095 0.999 12 500 0.001 16

高斯Gaussian 0.007 8 0.095 0.918 10 565 0.001 15

区有机质进行空间插值，以此作为其他方法的对照

和对研究区有机质趋势的初步探究。图2是普通克

里格插值后的有机质分布图，从图中可以明显看

出，有机质从南至北有逐渐增加的趋势。整体上看

克里格插值变化比较平滑，其中有机质预测结果

的分布区间在16.2～42.7 g kg-1，大于样本最小值

（5 g kg-1），而小于样本最大值（65 g kg-1）。为

了检验预测结果，比较预测精度，普通克里格插

值结果的均值、均方根误差和平均绝对误差分别 

为-0.010 9、0.460 9和0.576 3。

2.2　基于遥感反演的土壤有机质制图

通过一元线性回归分析建立波段1与有机质之

间的预测模型，其回归系数R 2为0.349，RMSE为

0.425，预测效果不理想，很难反映黑土区有机质

空间分异特点。由于遥感不同于室内光谱测定，在

实验中不能通过风干、磨碎来减少水分和质地对光

谱反射率的影响。因而对于复杂的野外条件，仅通

过遥感反射率去预测有机质空间分布，由于受其他

环境因素的影响，制图精度必定不高。

图3是遥感反演的研究区有机质空间分布图。

由于反射率是对地表实际环境的记录，因而在整体

空间上，有机质含量呈多元分布，变化较大。其中

由于局部变异性和混合像元的存在，使反射率过于

偏大或者偏小，造成有机质含量会有较大波动，因

而其制图结果中有机质含量最大值达到149.6 g kg-1，

远大于样点有机质最大含量（65 g kg-1）。

2.3　基于遥感与地统计的土壤有机质制图

通过对采样点有机质与土壤水分、质地的相关
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图2　黑土区土壤有机质空间预测制图

Fig. 2　Mapping for prediction of spatial distribution of soil organic matter content in the black soil region

图3　黑土区土壤有机质遥感反演制图

Fig. 3　Mapping of soil organic matter content in the black soil region based on remote sensing inversion

性分析，发现二者中水分与有机质的相关性最大，

r为0.61，而与土壤质地之间相关性并不明显。通

过分析水分与有机质之间的相关性和水分对土壤光

谱反射率的影响特性，在遥感制图中加入水分因素

作为协变量可以使建模更加符合野外实际情况。

运用普通克里格法对研究区土壤水分进行空

间插值，实现研究区土壤水分含量的全覆盖，并

与MODIS遥感影像1波段的地表反射率相结合，通

过多元线性回归分析建立有机质预测模型，实现

研究区有机质空间制图。水分因素的加入，相比

单反射率模型，其制图精度大大提高，其中建模

R2=0.6151，RMSE＝0.3285。函数表达式如下：

SOM=0.0861X1+1.936/X2-14.95

式中，SOM为土壤有机质含量（g kg-1）；X1代表

土壤水分含量，X2代表波段1的地表反射率。通过

对预测值与实测值的比较，其建模和验证样本都能

很好的分布在y=x附近。

模型的检验结果中均值、平均绝对误差、均方
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根误差分别为-0.00 2、0.334 7和0.389 1，其预测

结果相比单一的反射率模型，能更好揭示研究区有

机质的空间分布特征。

图4是基于地统计与遥感反演相结合的研究区

土壤有机质制图结果。由于充分融入了空间相关性

与地表先验知识，有机质含量区间未出现过大或者

过小的变化。

3　讨　论

在几种预测制图结果中，普通克里格的预测效

果较差，其原因主要是克里格插值是基于经典统计

学，其结果的准确性依赖于大量的采样数据，因而

有限的样点必然限制了其预测精度。此外，由于其

符合内蕴假设，并通过已知采样点来估计其他未知

点的值，因而估值结果仅能反应研究区有机质总体

上的变化趋势，对于有机质局部变异预测效果差。

而遥感制图中每个预测点均具有各自的像元值，使

其在局部差异中，能很好反映有机质变异特点。虽

然有地表先验知识的加入，但遥感制图是通过回归

分析建立模型，其样点与样点之间相互独立，因而

缺少考虑样点之间的相关性。此外，遥感记录的地

表反射率是地表综合性质的反映，因而会受除有机

质之外的其他因素的影响。本文在遥感制图中，通

过地统计插值获得水分空间分布数据，并作为协变

量参与建模，使制图结果更加符合野外实际情况，

预测精度明显提高。其预测结果与刘焕军等［13］为

了减少土壤水分的影响，选取五十年未遇干旱时期

的TM遥感图像，通过回归分析建立多波段黑土区

有机质模型的预测结果相似。可见在一般环境条件

下，对于野外环境的复杂性，在使用遥感反演有机

质过程中，水分参与建模，不仅使预测结果更加符

合实际情况，还能使模型的适用性更加广泛。

建模的方法和遥感的分辨率，采样的数目、分

布和间距情况也直接影响到变异程度的高低［20-21］， 

从而影响到建模的精度。本文旨在说明有机质遥感

反演中，仅用反射率建立预测模型，其模型预测结

果不高，需要进一步考虑对光谱反射率有显著影响

的水分作为协变量参与建模，因此对于建模方法上

只使用了简单的回归分析建立模型，而对于其他建

模方法和高分辨率遥感能否提高预测精度，有待下

一步研究解决。

4　结　论

野外环境中，水分因素的存在，是遥感制图

不同于实验室光谱研究的重要区别。针对以往遥感

有机质反演制图中，对土壤光谱反射率有显著影响

的水分并未作为协变量参与建模的不足，本研究通

过地统计方法获得研究区水分的空间分布数据，同

时结合遥感反射率建立有机质预测模型。水分因素

的加入，使模型预测精度相比以往单一反射率模型

图4　黑土区土壤有机质地统计与遥感给合制图

Fig. 4　Mapping combining geostatistics and remote sensing of soil organic matter content in the black soil region
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明显提高，预测结果能反映研究区有机质空间变异

特点。对于仅仅通过光谱反射率建立有机质预测模

型，而不考虑对光谱反射率有显著影响的其他因

素，存在条件过于理想化，与野外实际情况不符

合，其制图效果不理想。野外遥感制图中，水分因

素参与建模，不仅提高了空间预测制图的精度，也

增强了模型的适用性。
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Prediction and Mapping of Soil Organic Matter Based on Geostatistics and 
Remote Sensing Inversion

WU Caiwu1　ZHANG Yuecong1　XIA Jianxin2†

（1 College of Resource and Environmental Sciences，Hebei Normal University for Nationalities，Chengde，Hebei 067000，China）

（2 College of Life and Environmental Sciences，Minzu University of China，Beijing 100081，China）

Abstract　Soil moisture has a significant impact on soil spectral reflectance，while it was rarely 

involved in modeling for remote-sensing-inversion-based mapping of soil organic matter in the past. In order to 

improve the accuracy of spatial prediction of soil organic matter，by taking into full account the characteristics 

of soil sampling sites，such as spatial autocorrelation，independence and complex field environment，the 

paper gathered via geostatistis soil moisture spatial distribution data in the study area，based on which in 

combination of remote sensing reflectance a multivariable prediction model was built up and a soil organic 

matter spatial distribution map of the black soil region in Jilin Province was plotted. Results show that in 

remote-sensing mapping of soil organic matter，the involvement of soil moisture as a variable，made the 

model more consistent with the field reality，and improved significantly the prediction accuracy of the 

mapping，which fully reflected the variation of soil organic matter in the black soil region of Jilin Province. 

Key words　Geostatistics；Remote sensing inversion；Moisture；Organic matter；Predicted mapping
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