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摘要：土壤有机质（Soil Organic Matter，SOM）是土壤固相部分的重要组成成分，可为植物提供生

长所必需的养分，也是评价土壤肥力的一个重要参考指标。近年来，遥感技术为实现 SOM 的高效

估算与制图提供了新途径，但环境干扰与数据复杂性仍是重要挑战。本文系统综述了常用的多光

谱、高光谱数据在 SOM 反演与制图中的应用，并探讨了相关数据处理方法。研究表明：实验室控

制条件下获取的光谱数据因环境稳定，其模型精度与稳健性显著优于野外实测数据；针对高光谱

数据的特征选择与提取可降低数据维度与多重共线性，从而提升反演精度；融合机器学习与深度

学习的集成建模框架，相较于单一模型，能更有效刻画土壤系统的非线性复杂特征；多时相数据通

过整合植被季相动态与时间演变信息，进一步提高了模型预测能力。然而，光学数据易受大气条

件制约，尤其在中国南方多云雨地区难以获取高质量影像，而微波遥感凭借全天候观测、地形适应

性强等优势成为重要补充。未来研究需侧重多源技术协同：通过光学—SAR 融合、多传感器平台

联用及物理信息驱动的机器学习，削弱秸秆覆盖、土壤水分等混杂因素的影响；利用小波分析与盲

源分离等预处理技术分离土壤特征光谱；构建融合土壤类型、农艺措施及气候变量的时空建模框

架，增强预测普适性。同时，需发展可解释性人工智能模型与地理自适应的空间插值方法，以提升

模型科学性与全球尺度的适用性。本研究为多源遥感技术支撑精准农业与可持续土地管理提供

了理论与实践参考。
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1 引  言

土壤有机质主要来源于植物、动物及微生物残

体，是经过微生物作用形成的一类特殊、复杂、性质

比较稳定的高分子有机化合物［1］。准确、大范围、快

速获取土壤有机质含量分布情况能为我国农田土

壤肥力的空间分布、耕地质量评价、精准施肥、土壤

碳循环、土壤污染、土地整治等提供科学有效的数

据支持，这对于我国耕地的可持续发展及保障粮食

安全至关重要［2］。土壤有机质的传统测量方法是通

过野外采集土壤样本，然后在实验室进行相关的化

验分析［3-4］。该类方法对于有机质含量的测量精度

较高，但费时费力、人工成本高，在数据获取时对于

土壤具有破坏性，尤其是在土地利用类型复杂、地

块破碎、农业活动密集的地区其代表性差，无法实

现土壤有机质含量的大范围实时动态监测。遥感

技术因其能提供地面同步或准同步的高时空分辨
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率、光谱信息丰富的数据，且具有监测范围广、实时

性强的特点，已成为土壤有机质含量反演与制图的

重要技术［5］。

土壤反射光谱与土壤的物质组成、结构特征、

理化属性等密切相关，不同的土壤有不同形状的反

射特征曲线［6］。对于土壤有机质，其在可见光和近

红外区域具有独特的光谱特性，而对于不同有机质

含量的土壤，其反射特征也有差异，这表明有机质

含量可以通过土壤光谱反射率得到一定程度的反

映［7-8］。Baumgardner 等［9］发现土壤反射光谱与土壤

有机质含量呈显著负相关，土壤中的有机质含量是

决定其在土壤反射光谱中所起的作用，当有机质含

量高于 2% 时，其在描述土壤反射特性时起主导作

用；当有机质含量低于 2% 时，其对土壤中其他物质

对土壤光谱影响的遮蔽作用有所下降。而遥感技

术正是通过接受地物反射的电磁波信号来识别和

反演地物信息。从土壤有机质含量预测和制图所

使用到的数据源出发，分别介绍了多光谱数据、高

光谱数据以及其他遥感数据在土壤有机质含量反

演及制图领域的应用，然后介绍了不同数据源之间

的数据处理方法与建模方法，并说明各方法的优点

及局限性，最后，总结和概括了近年来遥感技术在

土壤有机质含量反演及制图领域急需解决的关键

问题，对未来发展趋势进行了展望。

2 文献计量分析

本研究对近年来关于土壤有机质反演和制图

的相关论文进行整理和分析，总结和概括了遥感技

术在土壤有机质含量反演及制图领域的应用及关

键问题，并对未来发展趋势进行了展望。研究数据

来源于 Web of Science 和 CNKI 文献检索数据库。

对于中文文献，在 CNKI 中以“土壤有机质”、“遥感”

为关键词进行搜索，共搜索出与主题相关的论文

156 篇，其中硕、博士学位论文 44 篇，占论文搜索总

数的 28%，期刊论文 112 篇，占论文搜索总数的

72%。在这 112 篇期刊论文中综述性论文为 9 篇，

占期刊性论文的 8%。对于外文文献，在 Web of 
Science 中以“remote sensing of soil organic matter”
为关键词进行搜索，从 2002至 2023年查找到相关主

题论文 1 710篇。对收集到的文献以时间为横轴，以

论文发表篇数为纵轴，统计各年的论文发表总数，

其柱状趋势图如图 1 所示。从图 1 可以看出，对于土

壤有机质含量遥感反演与制图这一主题发文量逐

年增加，尤其是近 3 年，其发文量迅猛增长，以 2021
年的 236 篇发文量为目前的峰值，且整个发文量随

时间呈现增长趋势，这一结果表明土壤有机质反演

和制图已经被各个国家的学者和研究团队所重视，

已成为目前的一个研究重点和热点。通过对各研究

团队和学者的发文期刊进行分析，对于中文期刊，

其主要的发表期刊以农学类、水土环境类以及光谱

分析类为相关主题的期刊，如《农业工程学报》、《土

壤通报》、《光谱学与光谱分析》、《干旱区科学》等，

而对于英文论文，其发表期刊与中文期刊发表主题

类 似 ，如《Remote Sensing》《Soil and Tillage Re⁃

图 1　2002~2023土壤有机质遥感相关论文发表篇数统计

Fig.1　Statistics of publications related to remote sensing of soil organic matter from 2002 to 2023
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search》《Agriculture》《Geodema》《Science of the 
Total Environment》《Remote Sensing of Environ⁃
ment》等。    

对于各期刊论文的第一完成单位进行分析，对

于我国，其主要发文机构如山东农业大学、中国农

业大学、中国地质大学、南京农业大学、中国科学院

南京土壤研究所、中国林业科学研究院、中国科学

院东北地理与生态研究所、西北农林科技大学、浙

江大学等大学和研究机构。对于外国，其主要的发

文机构如亥姆霍兹国家研究中心、巴西圣保罗大

学、加州大学、世界土壤组织、NASA、佛罗里达州立

大学等大学和研究机构。

3 土壤有机质含量反演及制图数据源

数据是遥感科学研究的重要基础，尤其是面对

土壤这种复杂多变的自然对象，通过对海量的数据

进行分析才能从中找寻出有用的数据信息。对于

土壤中有机质反演与制图这一科学问题，通过对

CNKI 的 156 篇文献和 Web of Science 筛选出的近

2 年高度相关的 59 篇文献进行总结和归纳，发现通

常具有两种解决方法，一种是以土壤中有机质组成

的化学物质的化学键对辐射的吸收和散射作用，引

起波谱维的变化，通过成像或非成像的遥感信息获

取方式来探测这一变化进行分析和反演的波谱分

析法［9］；另外一种则是以 Jenny 等［10］在 1941 年提出

的土壤成土因子学说为主，及地理学第一定律为理

论基础，通过遥感数据提供环境协变量，在土壤景

观模型这一框架下进行的成土因子环境协变量

法［11］。遥感数据根据传感器在不同平台的位置可

分为星载、机载和近地 3 类。对研究区位于我国境

内的文献进行分析，对其遥感传感器搭载平台进行

统计分析，其结果如图 2 所示。对重复的研究区进

行筛选和去除后剩余文献 146 篇。研究区位于我国

境内的各论文所使用的数据类型仍以星载遥感数

据为主，共有 71 篇，约占论文总数的 49%，这是由于

星载传感器具有监测范围广、性价比高等特点。其次使

用最多的是近地传感器，共有 58 篇，约占论文总数

的 40%。对各研究区的位置进行统计分析，发现对

于土壤有机质的反演与制图这一科学问题，位于东

北地区的研究区最多，为 41 个；其次是华东地区，为

36 个。对于华南和西南地区为研究区的研究较少，

可能是由于华南和西南地区多山，且多云多雨，耕

图 2　研究区与传感器分布  审图号：GS（2024）0650       
Fig.2　Study area and sensor distribution
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地破碎化严重，不利于数据获取。相较而言，尤其

是对于东北地区的黑土地，其地势平坦、种植结构

单一且种植面积大，易于大面积的遥感信息获取。

3.1　多光谱数据　

多光谱传感器是指在可见光和红外谱段范围

同时获得同一目标的多个不同谱段图像的传感器，

又称多谱段传感器［12］。星载多光谱遥感数据是最常

用的遥感数据类型之一。Landsat 5 卫星作为较早

升空且能提供大面积多光谱数据的卫星而被广泛

关 注 ，如 宋 立 生 等［13］及 Nikou 等［14］。 后 来 ，随 着

Landsat 7 卫星的升空，被研究者应用到土壤有机质

反演中，如曾远文等［15］。Landsat 7 卫星搭载的增强

型专题制图仪相比于 Landsat 5 多了一个 15 m 空间

分辨率的全色波段以及其热红外波段空间分辨率

从 120 m 提升至 60 m，可为后续研究提供分辨率更

高、更多地表信息的多光谱影像。丁美清［16］利用

Landsat 5、Landsat 7 遥感数据对湘潭县研究区的土

壤参数进行了定量反演。2013 年 2 月 Landsat 8 卫

星由 NASA 发射升空，王丽萍等［17-19］利用 Landsat 8
卫星携带的 OLI 和 TIRS 两种传感器所获取的地表

信息进行了土壤有机质相关研究。由此可见，Land⁃
sat 系列卫星为全球的研究者们提供了大量的影像

资料，被成功地应用到了土壤研究领域。除了美国

的 Landsat 系列卫星之外，欧盟也发起了哥白尼计

划。哨兵系列卫星作为哥白尼计划的一部分，主要

的目标就是对地球展开观测任务。2015 年极轨高

分辨率成像卫星 Sentinel-2 发射升空，其搭载的多

光谱成像仪（MSI）覆盖 13 个光谱带，被用于陆地监

测，以提供包括植被、土壤、水覆盖等场景的影像。

陈超群等［20-21］利用 Sentinel-2 MSI 数据对研究区的

土壤有机质进行了反演。Sentinel-3 携带有海洋和

陆地颜色仪相比于Sentinel-2的290 km幅宽，其幅宽

达到 1 270 km，每 两 天 就 能 提 供 一 次 全 球 覆 盖 ，

Odebiri 等［22］建议该数据更适合于全球、洲际、国家

尺度的土壤变化研究。此外，法国的 SPOT 系列卫

星创新性地引入了 THR 超级模式，能从两景 5 m 分

辨率影像中创建 2.5 m 分辨率的影像，其空间分辨

率相对于 Landsat、Sentinel系列更高，被研究者们所

重 视 。 如 韩 云 霞 等［23-24］。 最 新 的 SPOT 卫 星 为

SPOT 7。 目 前 法 国 空 间 研 究 中 心 已 经 开 放 了

SPOT 1 至 SPOT 5 的数据供用户免费下载，时间范

围为 1986 年至 2014 年。国内外的学者们基于国外

优秀的多光谱卫星数据如 Landsat 系列、Sentinel 系

列、SPOT 系列做了大量的研究工作。随着我国航

天科技的长足进步，也发射了一大批的卫星，其上

携带的多光谱载荷也为土壤有机质含量的反演与

制图工作提供了大量的影像数据，如 Sun 等［25-26］利

用 GF-1 WFV 数据、叶治山［27］利用 GF-6 MSS 数据

进行了土壤有机质反演与制图。除高分系列卫星

之外，WU 等［28］利用我国的北京 1 号（BJ-1）卫星，王

祥峰［29］利用我国的环境 1 号（HJ-1）卫星等载荷上的

多光谱数据也开展了土壤领域的广泛应用与研究

工作。总体来看，国内外的学者们利用 Landsat 系
列数据、Sentinel 系列数据开展土壤有机质反演和

制图工作较多，这是由于上述两种数据向全球用户

免费发放，获取手段简洁，卫星重访周期较短，易于

大面积获取高质量的多波段遥感数据。除了星载

多光谱数据外，随着近年来无人机技术的发展，出

现了一系列机载多光谱遥感平台，其中最具代表性

的为中国大疆创新科技公司生成的系列无人机。

王曦等［30］在山东省滨州市无棣县利用 DJ-M600 Pro
六旋翼无人机搭载 Parrot Sequoia 农业专用多光谱

相机开展了土壤有机质反演与制图相关户外实验。

杨栋淏等［31］利用 Dj-M100 无人机飞行器在昆明市

云南农业大学后山试验田开展土壤相关研究工作。

Turgay 等［32］利用无人机搭载 Tetracam ADC Snap
多光谱相机在土耳其开展土壤有机质研究工作。

表 1 总结了目前常用于土壤有机质反演与制图领域

的多光谱数据的基本信息。

从表 1 可以看出，对于土壤有机质的反演和制

图所使用的波段范围基本在可见光、近红外、中红

外范围内。大多数常用的多光谱数据的空间分辨

率在 10~30 m 之间。虽然机载的多光谱数据空间

分辨更高，但其覆盖范围小，且需要一定的设备投

入，对于目前的研究，在多光谱数据选择上仍以星

载的遥感数据为主。 Sentinel-2 由于其重返周期

短，Sentinel-3 卫星由于其幅宽大的特征，能短时间

内获取到覆盖全球的影像数据，更适合于开展全球

尺度、洲际尺度和国家尺度的土壤参数反演工作。

Landsat、BJ-1、高分系列、HJ-1 等卫星其空间分辨

较高，重访周期稍短，更适合于县域尺度、乡镇尺度

的土壤参数反演工作。而 SPOT 系列、无人机系列

因其极高的空间分辨率，更适合于农场尺度、田块

尺度的土壤参数反演工作。

3.2　高光谱数据　

高光谱遥感技术借助成像光谱仪革命性地将
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成像技术和细分光谱技术结合在一起，同传统的全

色和多光谱遥感相比，高光谱遥感具有光谱分辨率

高、图谱合一、连续成像等优点［33］。高光谱数据能

获取的地表图像包含着丰富的空间、辐射和光谱 3
重信息，因此被国内外学者应用到土壤有机质反演

和制图中。根据传感器的搭载平台为划分标准，可

将高光谱数据分为星载、机载和近地 3 类。对于国

内的高光谱卫星来说，主要包括携带可见短波红外

高光谱相机 AHSI 的 GF-5 卫星［34］和搭载 OHS 传感

器的珠海一号［35-36］。对于国外的卫星，主要包括搭

载 Hyperion 传感器的 EO-1 卫星［37-38］、携带中分辨

率成像光谱仪（MODIS）的 EOS AM-1 卫星［39］和

PRISMA 高光谱卫星［40］。相对于星载传感器的大

面积信息获取，机载传感器因其可以快速部署受到

很多学者的亲睐［41-47］。表 2 总结了目前常用的高光

谱数据的基本信息。

从表 2 可以看出，相对于多光谱数据，高光谱数

据其覆盖波段范围广，波段多，能提供地物更详尽

的信息。但能提供高光谱数据的卫星相对于能提

供多光谱数据的卫星数量非常稀少，一定程度上制

约了土壤高光谱研究。近地高光谱数据也是目前

常用的数据类型之一。其中美国 ASD 公司生产的

不同型号的近地光谱测量设备被广泛应用：ASD 
FieldSpec 3 型光谱仪［48-49］、ASD FieldSpec 4 型光谱

仪［50］、ASD FieldSpec Pro FRTM 型光谱仪［51］、Qual⁃
itySpec Trek 手持接触式光谱仪［52］。此外 PSR+
3500 地 物 光 谱 仪 和 HySpex 高 光 谱 相 机［53］、SR-

5400 高分辨率地物光谱仪［54］、Antaris 型傅立叶变换

近红外光谱仪［55］也是常用的近地光谱测量仪器。表 3
总结了目前研究中常用到的近地高光谱仪器的信

息。利用近地高光谱仪器获取的数据相对于无人

机和星载高光谱数据其覆盖范围更小，但其数据采

表 2　常用于土壤有机质含量反演与制图的星载与机载高光谱数据

Table 2　Often used for spaceborne and airborne hyperspectral data for soil organic matter content inversion and mapping

数据

GF-5 AHSI
EO-1 Hyperion

EOS AM-1 MODIS
PRISMA PRISMA HSI

珠海 1 号  OHS
OMISΙ

CASI-1500/SASI-600
GaiaSky-Mini2-VN

pika L
Micro-Hyperspec A/X

波段数

330
220
36

239
256
127
388

1 440(1X)
281
325

空间分辨率/m
30
30

250/500/1 000
30
10
—

—

—

—

—

波段范围/nm
400~2 500
400~2 500

405~14 385
400~2 500
400~1 000

460~12 500
380~2 450
400~1 000
400~1 000
400~1 000

国家

中国

美国

美国

意大利

中国

中国

中国

中国

美国

美国

类型

星载

星载

星载

星载

星载

机载

机载

机载

机载

机载

表 1　常用于土壤有机质含量反演与制图的多光谱数据

Table 1　Often used for multispectral data of soil organic matter content inversion and mapping

数据

Landsat 5 TM
Landsat 7 ETM+

Landsat 8 OLI
Sentinel-2 MSI

Sentinel-3 OLCI
Spot-5 HRG
GF-1 WFV
GF-6 MSS
BJ-1 CCD
HJ-1 CCD

DJ-M600 Sequoia
ADC Snap

利用波段

B、G、R、NIR、SWIR
B、G、R、NIR、SWIR
B、G、R、NIR、SWIR

B、G、R、VRE、NIR、SWIR
NIR、SWIR

G、R、NIR、MIR
B、G、R、NIR
B、G、R、NIR

G、R、NIR
B、G、R、NIR、MIR

G、N、VRE、NIR
G、R、NIR

空间分辨率/m
30
30
30
10

300
10(2.5)

16
8

32
30
—

—

波段范围/μm
0.45~2.35
0.45~2.35
0.45~2.3

0.44~2.19
0.4~1.02
0.5~1.75

0.45~0.89
0.45~0.89
0.523~0.9
0.43~0.9

0.53~0.81
0.52~0.92

重访周期/d
16
16
16
5
2
5
2
4
2
2
--

--

类型

星载

星载

星载

星载

星载

星载

星载

星载

星载

星载

机载

机载

注：其中 B、G、R、NIR、MIR、SWIR 分别代表蓝光波段、绿光波段、红光波段、近红外波段、中红外波段、短波红外波段
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集方式灵活，可充分考虑时间、天气条件等因素。

从表 3可以看出，常用于土壤有机质反演的近地

高光谱的波段范围大部分在 350~2 500 nm 的波段

范围内，包含可见光、近红外、短波红外等波段区域。而

这些波段范围恰好包含了有机质的敏感波段［56-60］。

3.3　公开数据集　

公开数据集是进行土壤有机质反演的重要数

据来源之一。其中使用最广泛的数据集为 LUCAS
数据集［61-64］，该数据集为欧盟开展的关于欧洲土地

利用和覆盖的统计调查这一框架下所收集的欧洲

23 国不同土地覆盖类型和土壤类型的 19 036 个土

壤样本，通过取样后对土壤的理化性质进行了测

定，并扫描了样品的可见光近红外光谱范围而获得

的高光谱数据集。该数据集的资料由欧盟授权欧

洲土壤数据中心对外公开免费申请使用。我国的

研究人员也利用 LUCAS 数据集，取得了一定成

果［65-67］。他们发现土壤组分中的典型土壤理化参数

会影响研究工作，需要样本集具有一定程度的空间

异质性，为了避免目前在影响因素的研究中存在的

问题，需要依托于较大数量的样本集，因此选择借

助 LUCAS 数据集进行相关工作。

4 光谱与地形数据处理方法   
4.1　多光谱数据处理　

基于多光谱数据的土壤有机质反演建模的过

程中存在许多不稳定因素，常常会受到一些与待测

样品性质无关的信息的干扰，为了建立一个更加稳

定、可靠的土壤参数多光谱反演模型，需要对多光

谱数据进行预处理［68］。常用的预处理方法主要有

对原始光谱进行数学变换，如导数、微分、连续统去

除等；以及对原始光谱进行光谱指数计算。已有研

究成果显示经过数学变换和光谱指数计算可以使

土壤光谱曲线的一些特征波段突出和强化，扩大光

谱曲线特征的差异，提高模型精度［69］。

由于可见光区域原始光谱值比较低，对原始光

谱数据进行数学变换以后，不仅能增强可见光区域

光谱差异，还能减少由于光照条件变化所导致的乘

性因素影响，如曾远文等［15，24，60，70］，这些研究者的论文

证实了对原始光谱数据进行对数变换处理后能够

提高土壤有机质含量的遥感反演精度。孙铭岳

等［44，71-72］的研究表明倒数、平方、根号变换可以明显

加强可见光范围内的光谱特征，同时减弱光谱测定

时光照变化的影响。陈超群等［20，73］等的研究指出，

微分变换能够有效地减弱土壤质地差异带来的影

响，有效地消除噪声等干扰因素，反射率在变化后

的信噪比也发生明显变化。与此同时微分变换将

会加强局部波段范围内的光谱特征，有效的提高土

壤有机质与反射率的相关性。由上述研究可以说

明将土壤光谱曲线做数学变换处理能够去除一些

外部因素的干扰。Odebiri 等［22，74-77］的研究结果表

明，对于光谱指数法，其构建时能一定程度上克服

表 3　常用于土壤有机质含量反演与制图的近地高光谱仪器信息

Table 3　Near-earth hyperspectral instrument information is commonly used for soil organic matter content 
inversion and mapping

数据

ASD FieldSpec 3
ASD FieldSpec 4

ASD FieldSpec Pro FRTM
PSR+3500

SOC710-VP
SVC HR-768

Cary 5E 分光光度计

ASD FieldSpec HH2
ASD FR2500

FOSS XDS 近红外

ASD FieldSpec 4 Hi-Res
ASD QualitySpec Trek
Thermo Nicolet Antaris

SVC HR-1024
GER-IRIS-Ⅲ
ISI921VF-512

光谱分辨率/nm
3(350~1 000)、10(1 000~2 500)

3 (@700)、8(@1 400/2 100)
3.5(350~1 000)、10(1 000~2 500)

3(@700)、8(@1 500)、6(@2 100)
1.3
—

—

3(@700)
3(350~1 000)、10(1 000~2 500)

—

3(@700)、6(@1 400/2 100)
3(@700)、9.8(@1 400)、8.1(@2 100)

0.6(@1 250)
3.5(350~1 000)、9.5(1 000~1 850)、6.5(1 850~25 000)

2(可见光)、4(近红外—短波红外)
2

是否成像

否

否

否

否

是

是

否

否

否

否

否

否

否

否

否

否

波段范围/nm
350~2 500
350~2 500
350~2 500
350~2 500
400~1 000
350~2 500
175~3 300
325~1 075
350~2 500
400~2 500
350~2 500
250~2 500
833~2 630
350~2 500
400~2 500
380~1 080

国家

美国

美国

美国

美国

美国

美国

澳洲

美国

美国

丹麦

美国

英国

美国

美国

美国

中国
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光照和大气等因素对光谱信息产生的影响，增加波

段反射率与 SOM 之间的相关性。在实际的数据处

理中，两类方法可同时使用，以获取不同的数据特

征组合形式，提高模型的泛化能力。

4.2　高光谱数据处理　

大气中水分吸收会对高光谱数据造成很大影

响，因此需要剔除 1 350~1 420 nm、1 800~1 950 nm、

2 380~2 500 nm 等水汽的吸收峰波段［78］。研究发

现当噪声频率较高时，采用移动平均法具有一定的

消除噪声的作用［79］。此外，光谱重采样也是常用的

去除数据噪声的方法［79］。

高光谱数据的相邻波段具有很强的相关性，导

致数据冗余。在监督学习过程中易产生“维度灾

难”［80］。对于数据降维，一种是波段选择，这种方法

不改变高光谱数据的物理结构，只是按照一定的指

标如相关系数等从原始的高光谱数据中选取一部

分子集，这类子集最大程度保留了原始的特征信

息［81］。另一种是特征提取，这种方法改变了原始高

光谱数据的物理结构，通过一系列的数学变换来压

缩波段信息［82］。对于高光谱常用的数据特征，其生

成方法与多光谱数据类似，包括光谱指数［34］和数学

变换［83-85］两大类。

光谱预处理虽然可以提高有机质反演精度，但

不能解决由于土壤组分含量差异对有机质反演精

度的影响。由于温度、水分等外部参数对光谱反射

率产生的影响，造成土壤有机质反演精度降低，可

以通过对校正集样本在固定温度、烘干水分等控制

条件的情况下测量样本基准光谱反射率，通过光谱滤

波去除外部参数影响，提高有机质反演模型性能［67］，

为下一步的模型构建提供可靠的特征数据集。

4.3　非光学遥感数据处理　

除光谱数据外，地形、气候、成土母质等非光学

遥感因子也是广泛应用于土壤有机质反演与制图

中的数据源［86］。通过对研究区的地表高程数据

（DEM）进行计算，可得到各种地形因子。研究表

明：在沟谷、旱/湿平地等地形单元通常土壤有机质

含量较高，而在山脊、背坡等地形单元，由于地形呈

现凹凸不平形态，水土流失导致土壤侵蚀严峻，有

机质累积少，在沟谷至山脊的过渡地形区呈现显著

的渐变规律，有机质含量同样呈现渐变规律［87］。因

此提取坡面因子可用于探究地形的弯曲程度、方向

和结构等特征对土壤有机质含量高低的影响［88-92］。

表 4搜集了目前常用的地形因子。除了遥感光谱数据

与地形因子外，气温、降水、经度、纬度、土壤类型等

参数也是土壤有机质反演与制图中的常用因子。

对于大尺度（小比例尺）制图，常选用气候因子

如年均温、年降水、太阳辐射量等；生物因子如植被

类型、植被物候等；母质因子如母岩类型；地形地貌

以及土地利用类型等因子作为模型输入特征。对

于小尺度（大比例尺）制图，常选用生物因子如植被

指数、叶面积指数、郁闭度等；母质因子如成土母

质、土壤类型、土壤湿度变化指数等；地形因子如高

程、坡度、坡向、曲率等以及土地利用类型等因子作

为模型输入特征。

5 有机质反演与制图方法   
5.1　遥感波谱分析反演法　

无论是哪种方式的遥感光谱技术在估算土壤

有机质含量的原理上有一定的共性，均是将有机质

含量相关的特征波段或其他参数与实测有机质含

量进行回归建模，然后用构建的模型对土壤有机质

含 量 进 行 估 算 。 常 用 的 建 模 方 法 主 要 包 括 线

性［81，93-95］、非线性回归模型［34］以及机器学习或深度

学习两大类。洪永胜等［96］通过敏感波段反射率、敏

感光谱指数作为自变量，SOM 为因变量，采用线性

模型 PLSR 方法进行反演建模。尚天浩等［84］分析 6
个光谱指数与土壤有机质含量间的二维相关性，筛

选出最优光谱指数，分别建立反向神经网络、地理

加权回归等模型估算土壤有机质含量。Cao 等［97］利

用灰色加权距离计算待反演样本与已知模式的灰

色关联度，建立土壤有机质含量的局部线性回归估

表 4　常用于土壤有机质含量反演与制图的环境因子

Table 4　Environmental factors commonly used for soil 
organic matter content inversion and mapping

地形因子

地形因子

气候因子

其他因子

参数

高程

坡度

坡向

平面曲率

剖面曲率

坡度变率

地表起伏度

地表切割深度

地形粗糙度

年均温度

积温

成土母质

地貌类型

渲染分析

收敛指数

坡度坡长因子

相对坡度位置

总积水面积

地形位置指数

潜在太阳辐射

潜在地下水位深

泥沙输移比

相对湿度

太阳辐射量

植被类型

采样点经纬度

水流流向

高程变异系数

河流动能指数

径流强度指数

坡向正弦

坡向余弦

比汇水面积

到沟谷距离

水流长度

年降水量

土地利用类型

土壤侵蚀类型
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计模型。

传统的线性模型以及非线性模型大多经历光

谱去噪、剔除异常样本、光谱变化、特征波段选择和

建模 5 个阶段。不同建模方法会导致反演估算精度

存在一定的差异。在前期的 4 个阶段选取特征因子

的过程中需要进行复杂的数据预处理操作，且模型

易出现过拟合现象。机器学习的回归算法能够解

决多变量过拟合问题。随着人工智能技术的不断

发展，越来越多的学者采用机器学习或深度学习模

型进行土壤属性与其环境因子之间关系的研究，如

刘杰亚等［82，98-99］都开展了相关研究工作。Chen 等［90］

利用决策树、装袋决策树、随机森林、梯度提升回归

树等机器学习方法对河北省土壤有机质含量进行

了反演。隗季芳［100］利用卷积神经网络建模方法，建

立了基于高光谱数据的果园土壤有机质反演模型。

姚聪［101］采用卷积神经网络 CNN 完成了耕层土壤有

机质含量估测，与 BP 模型、PLSR 模型、SVM 模型

等传统模型相比，卷积核能够提取数据的有效特征

结构进行训练和学习， 能够获取一个更为精准的有

机质估测模型。

除了直接使用遥感波谱分析之外，基于辐射传

输的理论方法也被研究者们所重视。袁静［102］基于

KM 理论推导反射率与变换反射率之间的关系，然

后使用与有机质含量相关的吸收系数及散射系数

将有机质含量引入模型，从而构建了基于光谱反射

率信息的有机质反演模型。欧德品［103］通过基于 K-

M 理论的厚度方程计算散射系数，发现理论模型在

实际光谱计算中出现修正项，建立修正后的 K-M 厚

度模型。使用修正后的 K-M 厚度模型计算散射系

数 α 进行土壤有机质含量反演，该模型具有精度高、

鲁棒性强等特点。张远［104］使用 Hapke 模型将非线

性的土壤光谱转换至物理上线性组合的单次散射

反照率空间，进而结合多元曲线分辨思想与非负矩

阵分解算法，从土壤单次散射反照率矩阵中分解有

机质基向量和质量分数向量，实现完全约束最小二

乘算法的土壤有机质的反演。

5.2　基于环境协变量的空间插值法　

空间插值是一种常用的将点位数据扩展到区

域数据的方法，李维友等［105-107］将其应用于土壤有机

质含量预测与制图中。李启权等［108］利用径向基神

经网络建立了空间坐标与邻近样点土壤有机质间

的非线性映射关系，模拟了土壤有机质的空间分

布。杨顺华等［109-110］利用地理加权回归克里金法对研

究区的 SOM 进行了预测，克服了回归模型中不同

空间位置的环境因子权重不一致的不足。王丹

等［88］利用高程、坡度、平面和剖面曲率、地形湿度指

数、归一化植被指数等环境因子作为辅助变量，利

用普通克里格插值法和反距离权重插值法获得了

研究区的有机质和全氮含量的空间分布。陆访仪

等［111］在土壤采样点数量较有限的情况下，分别采用

普通克里格插值法、反距离权重插值法、遥感波谱

反演法和基于土壤学专业知识这 4 种方法对耕层土

壤有机质含量进行了空间预测。Mirzaee 等［112］评估

了普通克里格、简单克里格等地统计学方法以及回

归—简单克里格和 BP—简单克里格等混合地统计

学方法预测 SOM 含量的能力。综上研究结果表

明，利用环境协变量的空间插值方法的预测精度要

高于未使用环境协变量时的预测精度。

6 结  语

目前遥感技术已被成功应用于土壤有机质反

演与制图研究中，为快速、实时、准确获得土壤信息

提供了技术与理论的支持。利用反射光谱数据反

演土壤信息已成为研究热点，建模的方法也越来越

丰富。由于土壤是一个极其复杂的实体，秸秆覆

盖、土壤表面粗糙度、土壤水分含量、植被覆盖、观

测角度等的差异会对光谱数据获取产生影响，导致

土壤养分建模的精度严重下降。通过对近年来的

文献进行总结分析，得出如下结论，总体来看：

（1） 在对室内外不同条件下得到的光谱数据进

行土壤有机质含量的反演研究中，结果表明室内条

件无论是预测精度还是模型的稳定性均要高于室

外条件下模型的预测精度和稳定性。这说明，室内

条件下测量环境相对稳定，但其所能测量的数据数

量有限。

（2） 对数据信息进行特征选择和提取，会使得

模型的反演精度提高，尤其是对于高光谱数据，其

反演精度高于未经过特征提取处理的模型的反演

精度。这进一步说明对高光谱数据进行特征提取

能降低原始数据的维度，得到更多、自相关性更低

的有用信息，从而提高模型预测精度。

（3） 多个模型协同反演的精度要优于单一模型

的反演精度。每个模型均有一定的适用条件，单一

模型对于土壤这个复杂的结构体的数学描述明显

不足。

（4） 多时相数据的反演精度要高于单一时相的
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反演精度。多时相数据与单一时相相比除光谱信

息外还包含着如植被季相节律、时间演变等随时间

变化的信息，因此可提供额外的数据信息，从而提

高模型精度。

（5） 机器学习、深度学习算法建模相对于传统

的回归模型可增加反演结果的准确性、鲁棒性、可

移植性。

当前研究还是以光学数据为主，其数据质量易

受到大气条件的影响，尤其是对于我国南方地区，

作物生长季多云雨覆盖，光学传感器难以获取高质

量的地表影像。微波在一定程度上能够穿透云层

和雾霾，在天气条件差时的适用性强，同时可以进

行多角度、多极化方式的地表信息获取，为土壤有

机质的反演与制图提供新的信息获取手段。

在未来的研究中，要综合考虑不同土壤类型、

不同土壤参数对土壤反射光谱的影响。利用混合

像元分解、盲源信号分离、小波分析等方法减弱秸

秆、植被等覆盖对土壤光谱的影响，通过校正方法

得到相对纯净的土壤光谱数据。利用高时间、空间

分辨率的遥感数据协同，结合土壤类型，种植模式、

温度湿度条件等因子建立反演模型。光学与微波

数据相结合，星、机、地一体化协同反演。

此外，要对所获得的数据进行预处理，以削弱

各波段间、各个特征之间的自相关性，降低模型的

复杂程度。在模型构建时，要采用机器学习、深度

学习等擅长处理大规模复杂非线性数据的方法进

行有机质反演模型构建。对于空间插值方法，需探

索更多的环境协变量因子，因地制宜，充分考虑不

同地理位置、不同耕种模型、不同气候条件的土壤

特征的差异性，提高插值模型的精度。

在未来研究中还需注意，需要将土壤科学知识

深度融合到机器学习中，提高预测的可靠性和可解

释性。以期有效解决数据稀缺和模型可解释性不

足的关键挑战，使机器学习、深度学习模型在土壤

有机质含量反演、数字土壤制图等应用中更具科学

合理性和推广性。
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MApplication Progress and Prospect of Remote Sensing Technology 
in Soil Organic Matter Inversion and Mapping

SHI Ming1，2，SHI Yang1，3，LIN Fei1，3，JING Xia2，HU Yimin1，3，LI Bingyu2

（1.Institute of Intelligent Machines， Hefei Institute of Physical Science， Chinese Academy of Sciences， 
Hefei 230031， China；

2.College of Geomatics， Xi’an University of Science and Technology， Xi’an 710054， China；
3.Agriculture Engineering Laboratory of Anhui Province， Hefei 230031， China）

Abstract：Soil Organic Matter （SOM）， a vital component of the soil solid phase， provides essential nutrients 
for plant growth and serves as a key indicator of soil fertility. Recent advancements in remote sensing technology 
have introduced novel approaches for efficient SOM estimation and mapping， yet challenges persist due to envi⁃
ronmental interference and data complexity. This review systematically examines the applications of multispec⁃
tral and hyperspectral data in SOM inversion and mapping， alongside critical data processing methodologies. 
Comparative analyses demonstrate that laboratory-acquired spectral data under controlled conditions exhibit sig⁃
nificantly higher model accuracy and robustness compared to field-collected data， attributed to stable measure⁃
ment environments. Feature selection and extraction， particularly for hyperspectral datasets， enhance inversion 
precision by mitigating data dimensionality and multicollinearity. Ensemble modeling frameworks integrating 
machine learning and deep learning outperform single-model approaches by effectively characterizing the nonlin⁃
ear complexity of soil systems. Multi-temporal datasets further improve predictive capabilities by incorporating 
seasonal vegetation dynamics and temporal evolutionary patterns. However， optical data remain susceptible to 
atmospheric disturbances， especially in cloud-prone regions such as southern China， while microwave remote 
sensing emerges as a complementary solution for its all-weather operability and topographic adaptability. Future 
research should prioritize multi-source synergy strategies， including optical-SAR synergies， multi-sensor plat⁃
form integration， and physics-informed machine learning to address confounding factors like crop residue cover 
and soil moisture. Advanced preprocessing techniques， such as wavelet analysis and blind source separation， 
are essential for isolating soil-specific spectral signatures. Spatiotemporal modeling frameworks that integrate 
soil types， agronomic practices， and climatic variables will enhance prediction generalizability. Concurrently， 
developing interpretable artificial intelligence models and geographically adaptive spatial interpolation methods 
is crucial to ensure scientific rigor and global scalability. This study provides theoretical and practical insights for 
leveraging multi-source remote sensing in precision agriculture and sustainable land management.
Key words：Reflectance；Soil Organic Matter（SOM）；Remote Sensing Monitoring
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