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有机质是土壤肥力、土壤质量的重要指标，同时也是土壤碳库的重要组成部分。传统的土壤有

机质测试方法费时、繁琐，难以满足快速监测土壤有机质含量的需求。近年来，具有无损、快速、

简便等优点的可见-近红外光谱技术的应用为土壤有机质的快速监测提供了有效途径。 

土壤有机质是影响土壤光谱的重要组分之一，其含量多少，分解程度和胡敏酸与富里酸的数量

均对土壤光谱特性产生影响。有机质成分复杂、功能团多样，在整个 350 ~ 2 500 nm 范围内无吸收

特征峰，一般表现为降低整个光谱的反射率。先后有报道指出，有机质在 500 ~ 1 200 nm、900 ~ 1 220 

nm、800 nm 附近、640 ~720 nm、1 702 ~ 2 052 nm 和 1 726 ~ 2 426 nm 均存在光谱响应[1]。何挺、贺

军亮等研究表明有机质与可见光波段的相关性高于近红外波段，认为利用可见光波段反射率或其他

光谱形式可对有机质含量进行预测[2-3]，而 Dalal 和 Morral 等则认为短波红外更适宜土壤有机质含量

预测[4-5]。大量研究结果表明在较宽的波段范围内运用偏最小二乘回归建立有机质预测模型可获得较

高的精度[6-8]。Vasques 等采用多种方法建立有机碳预测模型，认为偏最小二乘回归模型是预测土壤

有机碳的最优模型[9]。 

从国内研究现状来看，大都选用北方高有机质含量土壤，针对南方有机质含量较低而铁锰氧化

物含量较高红壤的研究较少。本研究以南方红壤为研究对象，选用不同的光谱波段范围，结合多种

光谱数据预处理形式，运用偏最小二乘回归建立有机质预测模型并对结果进行验证，以明确红壤有
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机质光谱定量分析的最优波段范围和光谱预处理形式，建立针对南方红壤的高精度有机质预测模型。 

1 材料与方法 

1.1 样品采集与分析         

选择江西省的兴国、余江两县作为研究区，采集不同母质、多种地形部位、不同植被种类和覆

盖度的红壤样品（图1），其中表层样品98件，剖面样品87件，共计195件。样品自然风干后，用木

棒压碎后挑出沙砾及植物残体，过10目、60目和100目筛，供化学分析和光谱测试。土壤有机质含量

采用重铬酸钾法[10]测定。 

 

 图1 土壤采样点分布图  

1.2 土壤光谱测量 

光谱测量在暗室内进行，采用美国ASD公司的Field Spec Pro FR型便携式分光辐射光谱仪(350 ~ 2 

500 nm)采集过10目筛的土壤光谱曲线，光源为50W卤素灯。光谱测量几何条件：光源方位角70°，

光源照射方向与垂直方向夹角15°，光源到土壤表层中心的距离为40 cm，光纤探头视场角为10°，探

头垂直土样表面，探头到土样表面距离为15 cm。每件土样采集4个方向光谱，(每个方向自动采集5

条光谱曲线)，共20条曲线，算术平均后为该土样可见光-近红外反射率曲线。每次测量前进行标准白

板校正。由于350 ~ 380 nm与2 400 ~ 2 500 nm信噪比低，本研究去除上述波段。 

1.3 光谱数据预处理 

本研究光谱预处理形式包括原始光谱反射率(R)、对数转换光谱(A，A = log (1/R)
 
)

 [11]，标准正态

变量转换(Standard normal variate, SNV)
 [13]、平滑[12]、一阶微分和二阶微分[13]。平滑处理与微分变换

均采用Savitzky-Golay多项式，窗口数均分别设为3、9、11和39，二者组合光谱预处理形式共40种，

总预处理形式共设置47种。此外，为了突出光谱曲线的吸收特征，便于进行光谱曲线特征比较，对

数据进行去包络线处理[14]。 

1.4 波段范围划分 

    根据电磁波谱的光学划分，选取全波段(380 ~ 2 400 nm)、可见光(380 ~ 750 nm)、近红波段(750 ~ 

1 300 nm)、短波红外(1 300 ~ 2 400 nm)，4个波段范围进行光谱分析。 

1.5 模型建立与验证 

将195件样本分为建模样本(130个)和验证样本(65个)，其中建模样本量占2/3，验证样本量占1/3。

将所有土样有机质含量按升序排序，每隔2个样本挑选1个样本作为验证样本。运用光谱数据建立预

测模型时，异常样本会严重影响模型的预测精度，因此在模型建立和预测过程中去除残差(Residual)



大于3、马氏距离(Mahalanobis distance)大于其3倍平均值的异常样本[15]。 

1.5.1 模型建立    偏最小二乘回归(Partial Least Square Regression, PLS)是基于因子提取的多元回归

分析方法，首先分别对光谱矩阵和组分含量矩阵作双线性分解，然后在变量系统中提取若干对系统

有最佳解释能力的新综合变量(即因子提取)，因子的确定要求光谱矩阵分解得到的因子与含量矩阵分

解得到的因子之间相关性最大，然后利用提取的因子进行回归分析，从而实现对光谱数据的有效压

缩，避免连续光谱建模的过拟合问题[12]。 

1.5.2 模型建立和验证评价参数    本研究选择模型因子数(Number of PLS factors)
 [16]、建模集交互

验证决定系数(Coefficient of determination in cross validation, R
2

cv)、验证集决定系数(Coefficient of 

determination in prediction, R
2

P)、校正集交互验证标准误差(Standard error of cross validation, SECV)、

验证集标准预测误差(Standard error of Prediction, SEP)、测定值标准偏差与标准预测误差的比值

RPD(Ratio of standard deviation to standard error of prediction)
 [17]为模型评价参数。选择配对t检验，确

定预测模型与经典方法差异的显著性。 

1.6 数据统计 

常规数学统计分析软件使用 SPSS (v. 10.0)和 Microsoft Excel 2003，偏最小二乘回归使用软件

The Unscrambler (v. 9.7)。 

2 结果与分析 

2.1 红壤有机质统计特征分析 

由表1可知，验证样本与建模样本统计特征接近，说明验证样本选用具有代表性。由三组样本偏

度>1.0、峰度<3.0和图2可知，红壤有机质含量呈偏态分布。有机质进行常用对数转换后，偏度值接

近0，接近正态分布。故利用有机质对数值进行PLS建模，再将预测得到的有机质常用对数值进行转

换。   

表1 土壤样本有机质含量统计结果 

 
样本

数 

有机质实测值  有机质对数值 

最小值 

(g kg-1) 

最大值 

(g kg-1) 

平均值 

(g kg-1) 

标准差 

(g kg-1) 
偏度 峰度 

 
偏度 峰度 

全部样本 195 2.64 68.77 16.06 12.96 1.42 2.07  -0.01 -1.04 

建模样本 130 2.64 62.99 15.88 12.65 1.33 1.62  -0.03 -1.06 

验证样本  65 2.81 68.77 16.42 13.64 1.58 2.90  0.02 -1.00 

 



图2 有机质含量频率图 

 

2.2 红壤光谱特征 

以母质为第四纪红黏土，其上生长铁芒箕、木荷，植被覆盖条件较好的红壤剖面为例(见图3)，

红壤的光谱反射率曲线基本属“陡坎型”。由于红壤含大量的铁，可见光范围反射率迅速上升，曲线

斜率剧增，形状陡峻，在420 nm、480 nm、600 ~ 760 nm处存在不同程度的波折；760 ~ 1 100 nm反

射率缓慢上升，800 ~ 1 000 nm反射率下降，曲线下凹；1 100 ~ 2 500 nm反射率缓慢下降，1 400 nm、

1 900 nm、2 200 nm处存在强烈的水分吸收谷[1]。由图2可知，不同有机质含量的红壤光谱曲线形状

相似，380～2 400 nm范围内反射率随有机质含量增加而降低。从连续统去除后的曲线可知，400、

650、900 nm附近有Fe
3+的吸收峰。其中400 nm和650 nm的吸收峰是由Fe

3+的电子跃迁造成，900 nm

附近的吸收峰由针铁矿(FeOOH)引起，针铁矿含-OH，使Fe
3+吸收峰位置发生偏移[1]。由图2还可知，

有机质含量减少，氧化铁吸收峰越突出，说明有机质和氧化铁存在相互影响。  
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图3 不同有机质含量土壤反射率与包络线去除图 

 

由图4可知，原始反射率在整个波段范围均有较高的相关性；一阶微分能有效突出部分波段有机

质相关性，高相关性波段大量出现在1 300 nm之后；二阶微分光谱与有机质相关性整体下降，只在

极少数波段表现出高相关性，说明二阶微分变换引入了新的噪声。 
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图4 红壤有机质含量与原始光谱反射率、一阶和二阶微分光谱的相关系数曲线图（n=195） 

 

 



2.3 建模及验证结果 

2.3.1 光谱波段选择    由于47种光谱预处理形式的4个波段范围的建模结果相似，故仅列出原始反

射率4个波段范围的建模结果。由表2可知，可见光380 ~ 750 nm建立的模型，R
2

cv为0.70，SEP为7.34 

g kg
-1，RPD为1.80，模型有待进一步改进。750 ~ 1 300 nm建模和模型验证过程中去除的异常样本数

目较多。380 ~ 2 400 nm和1 300 ~ 2 400 nm波段范围建模结果接近，预测结果经F检验无显著差异

(p<0.05)，但1 300 ~ 2 400 nm建立模型的因子数少，因此，可以认为，1 300 ~ 2 400 nm与380~2 400 nm

预测精度接近，是预测红壤有机质的优势波段。 

表 2  原始反射率不同波段范围建模和验证结果表 

波段 

(nm) 

模型建立 模型验证 

样

本

数 

因子数 

交互验

证决定

系数 

范围 

(g kg
-1

) 

标准差 

(g kg
-1

) 

交互验

证预测

误差 

(g kg
-1

) 

样

本

数 

范围 

(g kg
-1

) 

标准差 

(g kg
-1

) 

决定

系数 

预测

误差 

(g kg
-1

) 

RPD 

380～2 400 129 9 0.86 2.64~ 2.99 12.33 4.62 63 2.81~68.77 12.53 0.88 4.87 2.57 

380～750 129 8 0.70 2.64~62.99 12.66 8.71 64 2.81~68.77 13.23 0.73 7.34 1.80 

750～1 300 124 9 0.83 2.64~62.99 12.49 6.24 63 2.81~68.77 13.35 0.81 5.81 2.30 

1 300～2 400 127 8 0.87 2.64~62.99 12.41 5.34 64 2.81~68.77 13.00 0.88 4.78 2.72 

 

2.3.2 光谱预处理形式选择    各种预处理建模及验证结果见表 3。二阶微分建模结果不理想，限于

篇幅，在此略去。由表 3 可知，从数据预处理形式来看，虽然对数光谱处理的 SEP 最小，仅 3.62 g·kg
-1，

但验证样本为 61 个，有机质含量预测范围为 2.81~50.34 g·kg
-1；而一阶微分光谱模型虽然 SEP 稍大，

但其所有处理形式的模型因子数均少于原始反射率(R)、平滑光谱、对数光谱和标准正态转换(SNV)

光谱模型的因子数，说明一阶微分光谱可避免过拟合现象的发生。 

表 3  1 300 ~ 2 400 nm 波段不同光谱形式 PLS 建模和验证结果表  

预处理形式 模型建立 模型验证 

样

本数 

因

子

数 

交互

验证

决定

系数 

范围 

(g kg
-1

) 

标准差 

(g kg
-1

) 

交互验

证预测

误差 

(g kg
-1

) 

样

本

数 

范围 

(g kg
-1

) 

标准差 

(g kg
-1

) 

决定

系数 

预测

误差 

(g kg
-1

) 

RPD 

R 127 8 0.87 2.64~62.99 12.41 5.34 64 2.81~68.77 13.00 0.88 4.78 2.72 

log (1/R) 127 9 0.87 2.64~62.99 12.42 6.94 61 2.81~50.34 10.87 0.89 3.62 3.00 

SNV 126 9 0.87 2.64~62.99 12.38 8.24 64 2.57~60.95 13.00 0.84 5.35 2.43 

0-0-3 127 8 0.87 2.64~62.99 12.41 5.34 64 2.81~68.77 13.00 0.88 4.79 2.71 

0-0-9 127 8 0.87 2.64~62.99 12.41 5.34 64 2.81~68.77 13.00 0.88 4.81 2.70 

0-0-19 127 8 0.86 2.64~62.99 12.41 5.35 64 2.81~68.77 13.00 0.87 4.88 2.66 

0-0-39 127 8 0.79 2.64~ 2.99 12.41 5.40 64 2.81~68.77 13.00 8.70 5.17 2.52 

0-1-3 128 5 0.79 2.64~62.99 12.74 6.94 63 2.81~51.62 12.04 8.32 4.97 2.42 

0-1-9 126 5 0.85 2.64~62.99 12.43 6.01 63 2.81~68.77 12.34 0.84 5.04 2.45 

0-1-19 126 5 0.85 2.64~ 2.99 12.43 5.88 64 2.81~68.77 13.00 0.83 5.31 2.45 

0-1-39 127 6 0.87 2.64~ 2.99 12.41 5.34 64 2.81~68.77 13.00 0.88 4.64 2.81 

3-1-3 129 6 0.82 2.64~ 2.99 12.7 6.58 64 2.81~68.77 13.00 0.87 4.73 2.75 

3-1-9 127 5 0.84 2.64~ 2.99 12.38 6.17 63 2.81~68.77 12.34 0.84 5.13 2.41 



3-1-19 126 5 0.86 2.64~62.99 12.43 5.88 64 2.81~68.77 13.00 0.83 5.31 2.45 

3-1-39 127 6 0.90 2.64~62.99 12.41 5.59 64 2.81~68.77 13.00 0.88 4.64 2.81 

9-1-3 127 6 0.85 2.64~62.99 12.75 6.45 64 2.81~68.77 13.00 0.89 4.42 2.94 

9-1-9 126 5 0.86 2.64~62.99 12.43 5.92 63 2.81~68.77 12.34 0.84 4.97 2.48 

9-1-19 124 5 0.87 2.64~62.99 12.41 5.64 63 2.81~68.77 12.34 0.84 5.01 2.46 

9-1-39 128 5 0.85 2.64~62.99 12.37 5.71 63 2.81~68.77 12.34 0.84 5.04 2.45 

19-1-3 128 5 0.85 2.64~62.99 12.37 5.93 64 2.81~68.77 13.00 0.84 5.32 2.48 

19-1-9 127 5 0.84 2.64~62.99 12.37 5.91 64 2.81~68.77 13.64 0.84 5.33 2.56 

19-1-19 127 6 0.87 2.64~62.99 12.41 5.56 64 2.81~68.77 13.00 0.88 4.58 2.84 

19-1-39 129 5 0.84 2.64~62.99 12.33 5.74 62 2.81~68.77 12.39 0.85 4.86 2.55 

39-1-3 129 5 0.84 2.64~62.99 12.33 5.68 64 2.81~68.77 13.00 0.82 5.54 2.35 

39-1-9 129 5 0.84 2.64~62.99 12.33 5.67 64 2.81~68.77 13.00 0.82 5.53 2.35 

39-1-19 129 5 0.85 2.64~62.99 12.33 5.64 64 2.81~68.77 13.00 0.83 5.50 2.36 

39-1-39 129 5 0.85 2.64~62.99 12.33 5.57 64 2.81~68.77 13.00 0.83 5.39 2.41 

注：第一位数字代表 Savitzky-Golay 平滑窗口数，第二位数字代表 Savitzky-Golay 微分阶数，第三位数字代表

Savitzky-Golay 微分平滑窗口数 

 

表3结果显示，直接对原始反射率进行一阶微分，验证集SEP较大，需在一阶微分前对原始反射

率进行平滑处理。当平滑窗口数为39时，一阶微分的4种平滑预处理，SEP均大于5.00 g·kg
-1。平滑窗

口数为19时，19-1-3、19-1-9形式的SEP也大于5.00 g·kg
-1，表明平滑窗口数过多，会增大预测误差。

平滑窗口数为3时，3-1-9、3-1-19形式的SEP大于5.00 g·kg
-1，说明平滑窗口数过少不但没有去除光谱

噪声，反而引入了新的噪声，降低模型的预测精度。比较4种平滑窗口数预处理结果，认为一阶微分

之前进行Savitzky-Golay多项式9点平滑模型预测结果较好。从采用9点平滑光谱进行一阶微分的4种

平滑预处理预测结果来看，9-1-3预处理的模型因子数为6，SEP为4.42 g·kg
-1，RPD为2.94，是建立的

PLS模型最优光谱预处理形式。 

2.3.3 验证结果    由图 5 可知建立的最优红壤有机质预测模型，决定系数达 0.89，显示了模型较好

的预测能力。对最佳模型预测结果进行 t 检验，可知 t =1.36，小于临界值 2.0 (α= 0.05)，模型预测方

法与经典化学方法相比，无显著性差异。 
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图 5 最佳 PLS 模型预测值与实测值比较 

 

 



3 讨  论 

有机质含量进行常用对数转换缩小了样本有机质含量的差异，使数据呈正态分布，利于建模分

析。原始光谱、平滑光谱、对数光谱和标准正态变换光谱PLS建模结果不理想，平滑与一阶微分相

结合是PLS建模的最佳光谱变换形式。一阶微分变换能去除部分线性或接近线性的背景、噪声光谱

对目标光谱的影响，消除不同组分之间的吸收光谱谱线重叠的现象。平滑窗口数目关系到建立模型

预测精度的好坏，窗口数过多会去掉许多有用信息；窗口数过少易引入新的噪声，均会降低模型的

预测精度[18]。 

Cozzolino等用350 ~ 2 500 nm原始光谱结合PLS法预测了农田土壤粗砂、细砂以及黏粒和粉粒中

的有机碳含量，模型因子数为8，SECV分别达到1.0、0.6和3.0 g·kg
-1，SEP为0.9、0.9和2.5 g·kg

-1，

RPD均大于2
[7]。Vanwaes等运用1 100 ~ 2 500 nm一阶微分光谱建立PLS预测模型，成功预测了农业草

地和自然草地土壤的有机碳含量，最佳模型因子数为12，SECV为3.90 g·kg
-1，SEP为3.95 g·kg

-1，RPD

达到2.9
[19]。本研究选用短波红外1 300 ~ 2 400 nm范围一阶微分与平滑相结合光谱进行PLS回归，最

佳模型主因子数为6，SEP为4.42，R
2
P为0.89，RPD到达2.94，可较好地预测红壤有机质含量。 

通常人眼对土壤颜色的判别集中在可见光波段，土壤颜色的深浅在一定程度上可反映有机质含

量的多少，土壤颜色随有机质含量增加而加深，很多研究认为可见光波段是预测土壤有机质的有效

波段。Gunsaulis等研究表明，土壤有机质含量与红光波段的反射率具有较强的相关性[20]，徐彬彬等

认为400 ~ 1 100 nm(尤其是620 ~ 660 nm)平均反射率的高低和600 nm处“弓曲差”的大小可衡量有机

质含量高低，900 nm附近存在三价铁的强吸收带，其强弱可充分显示土壤中游离氧化铁的含量[21]。 

Galvao等对巴西土壤进行脱有机质研究，发现去除有机质，Fe2O3在400 ~ 900 nm相关系数提高，

相关系数最大值出现在700 nm附近，表明可见光范围氧化铁和有机质存在干扰[22]。Stoner研究指出，

高氧化铁含量(>4%)的土壤，反射率与氧化铁之间的关系甚至较与有机质的关系更密切[23]。Henderson

等研究发现可见光(425 ~ 695 nm)与有机质相关性最大达到0.991，但是该波段范围也与铁锰氧化物呈

显著相关，认为中红外波段与有机质相关性最好[24]。 

本研究以红壤为对象，红壤普遍存在有机质含量较低，铁锰氧化含量较高的特性。因此，选择

短波红外1 300 ~ 2 400 nm建立PLS有机质预测模型，可有效避免氧化铁的干扰，提高模型的预测精度

和稳定性。 

4 结  论 

本研究在实验室条件下测量了红壤可见光-近红外的反射率，选择了不同波段范围，多种光谱预

处理形式，建立了有机质预测的 PLS 模型。结果表明：1 300 ~ 2 400 nm 建立的有机质预测模型，能

有效避免氧化铁对有机质预测的干扰；平滑与一阶微分结合的形式，能有效减少模型的因子数目，

提高模型的稳定性和预测能力，是短波红外建立 PLS 回归模型的最佳光谱预处理形式；PLS 预测模

型与传统化学方法相比无显著性差异(p<0.05)，可用于红壤有机质速测。 
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