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土壤水分的高光谱响应特性及定量监测研究

张海涛 闫晓斌 冯美臣 杨武德 肖璐洁 宋晓彦 张美俊 王乐乐 王 超

（山西农业大学农学院，030801，山西晋中）

摘 要 为及时、准确地监测土壤含水量（SMC），采用室内条件下人工模拟不同 SMC 环境的方法，通过测定

各时间段的 SMC 及其对应的土壤光谱反射率，运用连续投影算法（SPA）提取土壤水分的特征波长，结合多元

线性回归（MLR）方法，构建 SMC 的高光谱定量监测模型。结果表明，光谱反射率随着样本 SMC 的增加而逐

渐降低，二者存在明显的负相关关系；采用 SPA 方法提取的光谱特征波段为 422、629、817、976、1121、1258、
1359、1448、1830 和 2022nm；构建的 SPA-MLR 土壤水分高光谱监测模型表现出良好的预测效果（校正集的

R2=0.930、RMSE=8.845、RPD=3.794，验证集的 R2=0.927、RMSE=8.799、RPD=3.581）。研究结果可为土壤水

分的高效精准监测提供一定的实践探索和理论参考。

关键词 土壤水分；高光谱；连续投影算法―多元线性回归（SPA-MLR）；监测模型

中国的总淡水资源量处于世界前列，但是由

于我国人口基数大，人均水资源处于世界倒数[1-2]。

农田灌溉需要大量的水资源[3]，以保障作物正常生

长及实现作物的高产优质[4]。因此，坚持提高农田

灌溉水利用率和节约农田灌溉用水仍是我国农业

未来的重要发展需求和方向[5-6]。采用农田精确灌

溉技术是提高农田水分利用率和实现农田节水的

有效途径，而实时和准确监测农田土壤水分则是

进行农田精确灌溉的关键和前提。

土壤含水量（soil moisture content，SMC）是

农业部门指导耕作措施和评判土壤属性的重要依

据[7]，传统测定 SMC 的方法精度高，但测定过程

较为繁琐[8]，且由于土壤水分存在瞬时的时空变异

性，尤其在大尺度和大数量样本条件下，传统测

定方法存在一定的局限性[9]。高光谱技术具有信息

量大、无破坏、同步监测、时效性强且范围广等

特点[10-11]，目前被广泛应用于 SMC、土壤有机质

及氮素含量的估算研究中[12]。刘焕军等[13]利用黑

龙江省的黑土进行室内光谱测定，提取光谱特征

参数，并基于土壤水分与光谱特征参数之间的关

系建立适宜该地区的黑土土壤水分预测模型。为

实现利用高光谱技术对土壤水分进行精准监测的

目标，国内外专家学者对土壤水分与光谱信息的

定性和定量关系进行了大量研究[14]。Kahaer 等[15]

在利用分数阶微分优化光谱指数监测盐渍化土壤

水分的可行性研究中表明，土壤光谱反射率随水

分的增加有明显下降的趋势。李晨等[16]综合分析滨

海盐土的 SMC 与室内土壤表面高光谱反射率的关

系，构建基于比值光谱指数的土壤水分预测模型，

该模型的决定系数（R2）达到 0.780。在大田条件

下，土壤高光谱极易受到土壤水汽、土壤粗糙度和

秸秆杂物等因子的影响[17]，这对于准确揭示土壤水

分的光谱特征及分析二者之间的定量关系增加了

难度，所以翟浩然等[18]在研究利用土壤表层含水

量估测土壤耕层含水量的可能性时运用室外光

谱，利用多元线性回归方法建立的模型 R2 达到

0.886。因室内测的光谱曲线与野外的土壤光谱曲

线形状基本相近[19]，为更好地揭示土壤水分与光

谱反射率之间的相互关系，本试验选择在室内进

行土壤光谱的测定，减少大田试验环境因素对光

谱反射率的影响，更好地揭示土壤水分与光谱反

射率的相关关系，提升土壤水分预测模型的精度。

在室内条件下，研究随着土壤样本的自然蒸

发，获得不同梯度的 SMC 及相应的光谱数据，之

后对土壤光谱数据与 SMC 进行相关性分析、应用

连续投影算法（SPA）提取 SMC 的高光谱特征波

长，并在此基础上运用 MLR 建立较高精度的土壤

水分定量监测模型。为明确土壤水分的高光谱特
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征，实现 SMC 的定量监测提供了一定的理论参考。

1 材料与方法

1.1 土壤样品采集与处理

在晋南地区的小麦田选择 10 个采集点，每个

采样点间的距离约 20km，取 0~20cm 的表层土为

研究对象，将其放入铝盒中并分别编号，表 1 为土

壤样本的基本理化性质。将土壤样本自然风干后去

除秸秆和沙石等杂质，用木棒碾碎，用 2mm 筛处

理碾碎后的土样。选取 10 个培养皿（直径为 10cm，

高 2cm）并称重（m），将 10 份过筛土样分别置于

培养皿中，并平整样本表面。使用 1 个直径 5mm
的中空细管沿着培养皿壁垂直插入培养皿底部，细

管上方再放置一个稍细于细管的漏斗，并在漏斗中

缓慢注入蒸馏水，直至土壤表面有水分溢出，可避

免从上方加水形成的表面不平整问题，以便下一步

光谱测定时有较少的误差，最后在室温条件下使其

自然蒸发即可。为保证所获取 SMC 的差异性，前

3d 和后 3d 分别进行时间间隔为 12 和 24h 的称重

（Mi）以及高光谱测定，最后将土样进行 80℃烘干

后称重（M）。共测定 9 次，共计 90 个样本数据，

剔除其中 2 个异常样本数据后进行分析。SMC 获取

参考如下公式：

SMC（%）=(Mi–M)/(M–m)×100，式中，M 代

表烘干后土样与培养皿的重量，Mi 代表风干过程

中土样与培养皿的重量（i=1，2，3，…，9），m

表 1 土壤样本的理化性质

Table 1 Physicochemical properties of soil samples

编号
Number

全碳
Total carbon (%)

全氮
Total nitrogen (mg/g)

容重
Bulk density (g/cm3)

黏粒含量
Clay content (%)

沙粒含量
Sand content (%)

1 0.583 4.318 1.293 22.875 77.125

2 0.236 3.669 1.167 15.376 84.624

3 1.084 4.081 1.268 30.112 69.888

4 0.897 1.395 1.574 38.163 61.837

5 0.806 3.268 1.292 26.084 73.916

6 1.293 2.328 1.394 26.829 73.171

7 1.303 3.421 1.343 28.107 71.893

8 1.491 3.192 1.387 26.884 73.116

9 1.397 2.464 1.480 35.202 64.798

10 2.955 2.828 1.467 32.694 67.306

代表培养皿重。

1.2 光谱采集

本试验在暗室内采用美国 ASD 公司的 Field
Spec Pro FR 型便携式光谱仪（光谱区域为 350~
2500nm）测定 2mm 过筛土样的光谱。光谱测量

时，光源（50W 卤素灯）照射方向与垂直方向的

夹角为 15°，光源距土壤样品表面 30cm，探头视

场角为 10°，传感器探头距土壤样品表面 20cm。

测量时保持培养皿静止不动，探头随机选取 5 点，

每点采集 10 条光谱曲线，每次测量前进行标准白

板校正，每个样本所得的光谱数据共计 50 个，剔

除异常值后，将所采集到的光谱数据平均值作为

该土样实际室内的光谱反射率[20]。

1.3 模型评价指标

研究采用 R2、均方根误差（RMSE）及相对分

析误差（RPD）3 个参数评判模型的预测精度[21]，

计算公式如下：

R2 = �=1
� (��

'−��)2�

�=1
� (��−��)2�

(1)

RMSE = 1
� �=1

� (�� − ��
')2� (2)

RPD=SD/RMSE (3)

式中，n代表样本个数；Yi′和Yi代表样本的预

测值和实测值； 是样本实测值的平均值；SD和

RMSE分别表示样本标准差和均方根误差。

1.4 数据处理

使用View Spec Pro光谱分析软件对原始土壤

光谱数据进行预处理，利用Matlab 2010和SPSS
22.0软件进行特征波段提取及模型的建立，利用

Origin 2019b软件制图。

Yi
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2 结果与分析

2.1 土壤含水量数据分析

由表 2 可知，总样本共有 88 个，选择 3:1 作

为校正集和验证集的比值；其中校正集的样本含水

量的变化范围为 0.022%~106.999%，标准差为

33.554%；验证集的样本含水量的样本变化范围为

0.021%~91.492%，标准差为 31.510%。

表 2 土壤含水量的描述性统计分析

Table 2 Descriptive statistical analysis of the SMC %

样本数

Sample
范围

Range
最小值

Min.
最大值

Max.
平均值

Average
标准差

SD
偏度

Skewness
峰度

Kurtosis

总样本 Total sample 88 106.978 0.021 106.999 24.981 32.899 0.968 -0.487

校正集 Calibration set 66 106.978 0.022 106.999 25.691 33.554 0.962 -0.479

验证集 Validation set 22 91.471 0.021 91.492 22.853 31.510 1.035 -0.459

2.2 土壤含水量与光谱的响应特性

为研究土壤水分与土壤光谱的响应特性，分

析了不同土壤含水量梯度下的土壤光谱反射率，

结果如图 1 所示。由图 1 可知，土壤含水量的光

谱反射率可明显分为 3 组：含水量为 0%~20%时，

土壤光谱反射率为最大值；含水量为 20%~60%
时，存在明显的 2 个水分吸收谷，分别在 1400 和

1900nm 附近；含水量为 60%~107%时，由于土壤

表面存在大量的水分，此时土壤样本的光谱反射

率特征表现为水体光谱反射率特征，在 1400~
2450nm 的近红外光谱区域，光谱反射率几乎为

0%。土壤含水量从 0%~107%逐渐上升时，相对应

的光谱反射率不断降低。但反射率在可见光波段

（380~780nm）变化的幅度明显小于近红外波段

（780~2450nm）。且在可见光波段，光谱反射率

随波长的增加均有明显升高的趋势，5 个分段含水

图 1 不同土壤含水量条件下的高光谱的特性

Fig.1 Hyperspectral characteristics
under different levels of the SMC

量光谱反射率的增长斜率随土壤含水量的增加而

不断降低，依次为 0%~20%＞20%~40%＞40%~
60%＞60%~80%＞80%~107%。

2.3 土壤含水量与光谱的相关性分析及土壤含水

量的高光谱特征

采用相关分析法进一步分析土壤含水量与土

壤光谱之间的相关关系，并利用 SPA 提取土壤水

分的光谱波段，结果如图 2 所示。由图 2 可得，

在波长为 380~780nm 范围内，相关性开始降低，

且在 780nm 附近土壤含水量与光谱的相关性最

弱；在 780~1000nm 之间相关性开始递增，在

1100~1400nm 之间相关系数与波长间呈现明显的

负相关关系；在 1400 和 1900nm 波段附近，土壤

光谱反射率与土壤含水量的相关系数出现 2 个极

值，这 2 个极值的出现是因为该光谱区域的光谱

吸收与水分较为密切。曲线上的点为基于 SPA 提

取的 10 个光谱波段，其中在可见光范围内有 2 个

光谱波段，即 422 和 629nm。近红外短波范围内

有 817 和 976nm 2 个特征波段，由图 1 可知当土

图 2 土壤含水量与光谱的相关性和

土壤水分的高光谱特征波段

Fig.2 Relationship between the SMC and soil spectra
and hyperspectral characteristic bands of the SMC
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壤含水量大于 60%时，光谱波段 817nm 附近有明

显的波谷，在 976nm 附近有明显的波峰，说明这

2 个波段与土壤水分具有重要的关系。在近红外长

波范围内有 6 个特征波段，其中 1448 和 2022nm
附近存在强烈的水分吸收谷，是经典的土壤水分

特征波段。

2.4 基于 SPA-MLR 的土壤含水量光谱监测

图 3 为土壤水分高光谱监测模型的 1:1 拟合

图，此图可直观地看出模型的表现。由图 3 可知，

校正集和验证集的 R2 分别为 0.930 和 0.927，接近

于 1，RMSE 分别为 8.845 和 8.799，RPD 均达到

2.000 以上，校正集和验证集的实测值和预测值的

拟合线与 1:1 拟合线基本重合，表明 SPA-MLR 模

型的预测效果好，可以实现利用高光谱对土壤含

水量的精准定量监测。

虚线为 1:1 拟合线，实线为实测值和预测值拟合线
The dashed line is a 1:1 fitting line, the solid line is a fitting line of
predicted and measured values

图 3 土壤水分的光谱监测模型的 1:1 拟合图

Fig.3 The 1:1 fitting diagram of SMC
spectral monitoring model

3 讨论

本研究通过分析土壤含水量与高光谱反射率

间的相关性得出，在 780nm 附近二者的相关性最

低，在 1448 和 1900nm 附近二者的相关性最高。

780nm 是可见光波段与近红外波段的分界线，在

350~780nm 范围内，不同含水量的光谱曲线变化

规律基本相似；在 780~2450nm 范围内，因土壤含

水量的不同，5 个分段的含水量光谱反射率数值相

差较大，土壤含水量对可见光波段光谱反射率的

影响要明显小于近红外波段，其原因是随着土壤

含水量的逐渐增大，可见光波段的光谱反射率会

逐渐趋于饱和[22]。在土壤吸收水分的过程中，首

先是土粒的表面吸水形成吸湿水和膜状水，然后

水分再增加就会进入土壤的大小孔隙形成毛管

水[23]，所以在可见光波段范围内土壤含水量的不

同对光谱的反射率基本没有影响 [24]。1400 和

1900nm 附近的波段是土壤水分的光谱敏感波段，

在这 2 个波段附近土壤含水量与光谱反射率相关

性较高[25]，但在利用遥感反演大田土壤水分时，

由于受到大气中水蒸气的干扰，这 2 个波段没有

实际作用[21]。Sun 等[26]对土壤样本进行野外光谱

数据采集时表明，所获得的光谱曲线在 1400 和

1900nm 附近存在明显的光谱数据噪声，不能用于

水分的反演。

利用全波谱的光谱数据对土壤水分含量进行

反演时，由于全波谱的土壤光谱数据中存在大量

的冗余信息和噪声会增加模型的复杂度，最终影

响模型的精度[27]。因此，对光谱数据进行降维对

减少冗余信息和简化模型的结构是很有必要的。

传统的波段选择方法主观性太强，缺乏系统有效

的选择标准，而 SPA 是一种在前向循环中选择变

量的方法，可从复杂的光谱信息中提取有效信息，

最小化光谱变量间的共线性问题[28]。相较全波谱

的波长数量相比，本研究采用 SPA 筛选的特征波

长数量为 10 个，极大地缩减了变量个数，且筛选

出的特征波长在可见光及近红外区域都有分布，

最终基于特征波长建立了精度较高且稳定性较好

的土壤水分预测模型。

由于本试验旨在揭示土壤含水量与光谱反射

率的关系，需要排除周围环境因素对试验的干扰，

因此本研究选择在室内实验室条件下进行。本研

究建立的模型验证集和校正集的 R 2 均达到了

0.900，且通过观察土壤水分的光谱监测模型的

1:1 拟合图，发现校正集和验证集的预测值和实测

值最佳拟合线与 1:1 线基本重合，说明 SPA-MLR
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模型在室内实验室条件下能够有效监测土壤水分

含量。但在利用室外光谱数据进行土壤水分反演

的研究中，大多模型结果的 R2 较低[29-30]。因此，

本研究建立的土壤水分预测模型是否适用于野外

环境条件下土壤水分的监测还有待进一步验证。

4 结论

本研究对晋南地区的 10 份土壤样本分别进行

不同土壤含水量的人工模拟，通过对获取的室内

土壤光谱及相对应的土壤含水量分析表明，光谱

反射率随着土壤含水量的增加而逐渐减小，且在

可见光波段反射率的绝对变化小于近红外波段。

利用 SPA 方法，筛选出能反映土壤水分光谱特征

的特征波段为 422、629、817、976、1121、1258、
1359、1448、1830 和 2022nm。采用 MLR 方法构

建土壤含水量高光谱监测模型，校正模型表现为

R2=0.930，RMSE=8.845，RPD=3.794，验证集为

R2=0.927，RMSE=8.799，RPD=3.581，表明所构

建模型具有较高的准确性和稳健性，在室内实验

室条件下可精确地监测土壤水分含量。SPA-MLR
模型可以通过特定数量的波长实现对土壤含水量

高效率、高精度的预测。
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Hyperspectral Response Characteristics and Monitor on Soil Water
Zhang Haitao, Yan Xiaobin, Feng Meichen, Yang Wude, Xiao Lujie,

Song Xiaoyan, Zhang Meijun, Wang Lele, Wang Chao

(College of Agriculture, Shanxi Agricultural University, Jinzhong 030801, Shanxi, China)

Abstract In order to timely and accurately monitor the soil water content (SMC), using the method of artificial
simulation of different SMC environments under indoor conditions, by measuring the SMC and its corresponding
soil spectral reflectance, using the continuous projection algorithm (SPA) to extract the characteristic wavelength
of soil moisture, combined with multiple linear regression (MLR) method, constructed the hyperspectral
quantitative monitoring model of SMC. The results showed that the spectral reflectance gradually decreased with
the increase of SMC, and there was an obvious negative correlation between them. These spectral wavelengths of
422, 629, 817, 976, 1121, 1258, 1359, 1448, 1830 and 2022nm extracted by the method of SPA were proved to
be closely related with the SMC. The combined method of SPA-MLR was adopted to construct the predictive
model of SMC based on the extracted spectral wavelengths and it achieved good accuracy and stability
(calibration set: R2=0.930, RMSE=8.845, RPD=3.794; validation set: R²=0.927, RMSE=8.799, RPD=3.581). The
research results would provide some practical exploration and theoretical reference for the efficient monitoring of
SMC with the hyperspectral technology.
Key words Soil moisture; Hyperspectral; Successive projection algorithm-multiple linear regression (SPA-
MLR); Monitor model
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