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摘  要：选择黑龙江省 292 个自然风干土壤样品，室内测定土壤高光谱反射率，然后依据三刺激值法计算土壤 CIE XYZ 色彩空间

各颜色分量，用于土壤颜色预测和验证。同时，提取各样品采集点位的 Landsat-8 OLI 原始反射率数据，计算归一化差值植被指数、

归一化差值水体指数、归一化差值湿度指数、归一化差值不透水面指数，并据此提出建模光谱筛选阈值。进一步采用偏最小二乘回

归模型，结合提取出的遥感光谱进行各土壤颜色分量的预测。结果显示：CIE XYZ 颜色各分量的验证 R2 分别为 0.76、0.76 和 0.69，

RPD 分别为 1.74、1.76 和 1.68，表明利用偏最小二乘法建立的模型可以对土壤颜色进行近似预测。不同土地利用类型预测结果拟合

显示，耕地土壤颜色各分量预测效果均优于林地和草地。在不同有机碳含量下分别进行土壤颜色建模预测，当有机碳含量较低时，

土壤颜色预测结果较好。 
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Abstract: A total of 292 air-dried soil samples were used from Heilongjiang Province, and the hyper-spectral reflectance data 

were also measured in the laboratory. Meanwhile, color components of all soil samples were calculated in the CIE XYZ color 

space according to the three-stimulus method to predict and validate soil color. Then, Landsat-8 OLI original reflectance data of 

each soil sample site were extracted to calculate the normalized difference vegetation index, normalized difference water index, 

normalized difference moisture index and normalized difference impervious surface index. Based on these remote sensing indexes, 

the threshold value of modeling spectra screening is proposed. Combined with the extracted remote sensing spectra, the partial 

least squares regression model was used to predict soil color components. The results showed that for the color components of 

CIE X, Y and Z, the validation R2 value were 0.76, 0.76 and 0.69, and the RPD value were 1.74, 1.76 and 1.68, indicating that the 

model established by partial least squares can be used to predict soil color. The prediction of different land use types showed that 

cultivated land soil color was better in prediction than those of forest and grassland. Soil color was also predicted under different 

organic carbon contents, showing the prediction was better in lower organic carbon content. 
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土壤颜色是土壤的重要属性，与土壤组成有关。

Stoner 和 Baumgardner[1]对全美 485 个土壤研究发现，

土壤颜色主要受土壤有机质和氧化铁不同程度的影

响。章明奎等[2]指出，碳酸盐岩发育的土壤其颜色差

异性主要决定于土壤氧化铁矿物类型及有机质含量。

张蕾等[3]发现氧化铁随着黏粒在土壤孔隙中的迁移，

淀积在土壤结构体表面上，导致某些黏化层结构体表

面较其内部土壤基质的颜色更红。当赤铁矿含量较高
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时土壤呈现红色，而针铁矿含量较高时呈现黄色[4]。

同时，土壤颜色还与淋溶作用有关，当淋溶作用较强

时，土壤颜色通常较亮[5-6]。此外，土壤颜色可以指

示土壤肥力状况。 

土壤颜色的获取方式主要有 Munsell 色卡目视

比色法和 CIE 三刺激值法[7-9]。目视比色法通过人眼

匹配土壤样品和标准色卡来确定土壤颜色，简单便捷

成本低，但是存在主观性比较强、系统性偏差比较大

的问题，难以满足土壤颜色定量化表达的需求[10-11]。

三刺激值法利用土壤可见光光谱，结合标准观察者配

色函数和光源相对光谱功率分布计算土壤颜色(CIE 

XYZ)[12-14]，具有精度高、抗人为因素干扰强的特点，

方便进行定量化表达。虽然目前土壤颜色表达主要采

用 Munsell 颜色空间，但是由于该系统将颜色划分为

一系列不连续的色块，不适合进行数值统计分析[15]。

因此，Melville 和 Atkinson[16]对比土壤颜色表达的不

同方法后，建议使用 CIELAB 颜色系统。Rossel 等[17]

建议将 CIE XYZ 颜色空间作为不同色彩之间转换的

媒介。Fernandez 和 Schulze[7]使用 Cary 17D 光谱分光

仪获取土壤反射光谱，并采用分光积分方式计算土壤

CIE XYZ 颜色值，证明相比于目视匹配颜色的方式，

这种积分计算土壤颜色的方式更能量化土壤颜色的

细微差异。 

由于土壤光谱及土壤遥感数据直接包含红、绿、

蓝等不同波段的地面光谱反射信息，因此，常用于土

壤颜色预测。李怡春等[18]基于土壤高光谱反射率和

偏最小二乘回归(partial least squares regression，PLSR)

方法进行土壤颜色预测，并与色系转换法进行对比，

证明了利用 PLSR 方法预测土壤 Munsell 颜色较色系

转换法更优。Mattikalli[19]利用 Landsat MSS 传感器获

取土壤反射率数据并与实测土壤 Munsell颜色进行建

模拟合，结果具有很好的相关性。Escadafal[20]讨论了

遥感数据与土壤颜色的相关性和相关研究现状，认为

利用遥感数据进行土壤颜色的建模预测是可行的。 

虽然近年来使用可见–近红外光谱直接测量土壤

颜色的方法研究越来越多，但是利用遥感数据进行区

域土壤颜色制图还需要大量研究。如何挑选最能代表

裸露地表遥感信息的反射光谱，并基于该反射光谱，

进行 CIE XYZ色系的土壤颜色反演是需要解决的关

键问题。因此，本研究基于 30 m 空间分辨率

Landsat-8 OLI 原始反射率数据，提出遥感指数的筛

选条件，并进一步采用 PLSR方法进行土壤 CIE XYZ

颜色各分量的预测研究，以为遥感获取大范围土壤

颜色提供新途径。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区位于黑龙江省，该地区地势大致是西北、

北部和东南部高，东北、西南部低，西部属松嫩平原，

东北部为三江平原，是我国黑土分布的核心地带。黑

龙江省属于寒温带与温带大陆性季风气候，年平均降

水量为 526.64 mm，年平均气温为 3℃。该区分布着

多种地貌类型，包括平原、台地、丘陵和起伏山地；

土地利用类型以耕地、林地、草地为主，且耕地以旱

地为主；成土母质主要为冲积–洪积物、中性冲积物、

浅色结晶岩风化物、砂页岩风化物、石灰岩风化物以

及黏质黄土；土壤类型包括草甸土、黑土、暗棕壤、

水稻土、黑钙土、白浆土、沼泽土、风沙土和棕色针

叶林土。 

1.2  土壤样品采集与制备 

根据地形、母质、土地利用类型、土壤类型、交

通条件等在研究区布置采样点 292 个(图 1)，于 2016

年采用五点法采集土壤样品，采样时在 8 m × 8 m 的

方形范围内 4 个顶点和中心位置各采 1 个土样，混

合后装袋，取样深度为 0 ~ 15 cm，每个样品 1 kg。

土壤样品自然风干后去除植物残体，将大土块敲

碎，并取出适量样品研磨过 100 目(0.149 mm)尼龙

筛后备用。 

1.3  土壤光谱与有机碳测定 

土壤样品高光谱采集采用美国 ASD FieldSpec4 

Hi-Res 地物光谱仪，其波段范围为 350 ~ 2 500 nm。土

壤样品进行室内高光谱测定时，尽可能均匀地将土样填

充于涂黑的样品盘中。位于样品两侧等距位置 45°角的

斜上方安置两个 50 W 的卤素灯，保证最大限度消除土

壤颗粒阴影带来的测量误差。ASD 探头视场角为 25°，

探头放置于样品正上方固定高度处，保证入射视场合理

地覆盖于土壤样品盘中心。进行光谱测量前，提前 30 

min 预热光谱仪并进行暗电流校正和白板校正，光谱测

量时每隔 10 min 进行一次白板校正，白板校正使用的

是 25 cm×25 cm 的漫反射标准参考板。对于每个土壤

样品，为保证测量结果不受土壤表面状态的干扰，在依

次旋转 90°的 4 个方向上各测量 5 条光谱曲线，共 20

条光谱曲线，以这 20 条光谱曲线的平均值作为样品的

测定值[1]。通过对光谱曲线进行拼接校正，获得土壤样

品在不同波段的光谱反射率值，本研究选取的波段范围

位于可见光部分 380 ~ 780 nm。 

土壤样品有机碳含量基本信息见表 1，测定方法

参照《土壤农业化学分析方法》[21]。 
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(该图基于国家测绘地理信息局标准地图服务网站下载的审图号为 GS(2019)3333 的标准地图制作，底图无修改) 

图 1  土壤样品点位分布图 
Fig. 1  Distribution of soil sampling points 

表 1  土壤有机碳含量统计信息 
Table 1  Statistics of soil organic carbon content 

土地利用类型 土样数量(个) 最大值(g/kg) 最小值(g/kg) 极差(g/kg) 平均值(g/kg) 标准差 SD 变异系数 CV 

耕地 208 61.60 3.31 58.29 23.79 9.40 0.39 

草地 32 57.31 6.67 50.64 24.50 13.66 0.56 

林地 52 134.57 11.43 123.14 49.53 30.25 0.61 

全部类型 292 134.57 3.31 131.26 28.45 18.43 0.65 

 
1.4  土壤颜色获取 

土壤颜色利用 CIE XYZ 颜色空间模型来表示，

CIE XYZ 颜色空间是由国际照明委员会在 1931 年提

出的，其中 Y 代表亮度，X 和 Z 是主光谱的虚拟组

成部分。三刺激值 XYZ 计算公式为[22]： 
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式中： ( )S  为照明光源的相对光谱功率分布； ( )x  、

( )y  、 ( )z  为 CIE 2°标准观察者配色函数； ( )R  为

物体的光谱反射比。其中，S   、 ( )x  、 ( )y  、 ( )z 
都是已知的，本文涉及的计算中 ( )S  为 C 光源的相

对光谱功率分布。前人认为，对大多数实用的计算，

波长范围取 380 ~ 780 nm，波长间隔取  =5 nm，不

会产生明显的计算误差[23]，实际使用中，由于光谱

数据为离散型数据，通常以求和的方法替换上式中的

积分方式来简便计算[24]。因此，本文采用 5 nm 波长

间隔，以求和方式完成土壤颜色的积分计算。 

1.5  遥感数据的获取与处理 

Landsat-8 遥感影像数据集来自于 Google Earth 

Engine(GEE)，采用经过大气校正和正射校正的

Landsat-8 表面反射率数据产品(Surface Reflectance 

Tier 1)[25]。本研究采用 Landsat-8 OLI 遥感影像数据

集中的可见–近红外波段以及短波红外波段(共 7 个

波段)进行土壤颜色预测。考虑到遥感影像由于云、

雪等对下垫面遮挡造成的遥感数据缺失以及土壤颜

色在短期内变化幅度很小两个因素，对使用遥感光谱

数据的时间进行适当放宽，在土壤样品采集年份
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(2016 年)前后各延伸 1 年，最终选取了黑龙江省 2015

—2017 年遥感影像，并通过质量评估波段去除包含

云、云阴影、雪等干扰的影像，获得了所有土壤样点

在 1 248 景遥感影像上的共 9 885 条光谱数据。 

本研究首先提出筛选建模光谱的遥感指数条件，

然后通过遥感指数构建建模光谱数据的筛选条件。选

用 的 遥 感 指 数 分 别 为 归 一 化 差 值 植 被 指 数

(normalized difference vegetation index, NDVI)、归一

化差值水体指数(normalized difference water index, 

NDWI)、归一化差值湿度指数(normalized difference 

moisture index, NDMI)、归一化差值不透水面指数

(normalized difference impervious surface index, 
NDISI)[26-27]。各指数具体计算公式为： 
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式中：B3、B4、B5、B6、B10 分别与 Landsat-8 OLI 遥

感影像数据集波段相对应，代表绿色、红色、近红外、

短波红外、热红外波段。通过对遥感影像光谱反射率

数据和土壤样品实测反射率数据的对比分析，确定了

筛选光谱约束条件为： 
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对于每个土壤样点，满足所有筛选条件的遥感影

像光谱通常不只一条，还需进一步选取。先计算各波

段光谱平均值，然后计算筛选出来的各条光谱与该平

均光谱的欧氏距离，并选择欧氏距离最小的一条光谱

曲线作为对应点用来进行颜色预测的光谱数据。欧氏

距离计算公式为： 

2
1
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n
i ii
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式中：D 为两条光谱曲线之间的欧氏距离；i、n 分别

为波段序号和波段总数；Bi 为波段 i 处光谱反射率；

iB 为波段 i 处平均光谱反射率。 

1.6  建模与评价方法 

本研究采用 PLSR 模型对土壤颜色进行建模预

测。PLSR 算法是一种多元线性回归建模方法，在建

模过程中集成了主成分分析、典型相关分析和线性回

归分析方法的特点，能够有效处理变量间存在多重相

关性而样本量较少的问题[28]。主成分数选取对 PLSR

建模尤为重要，主成分数过少，没有足够信息进入模

型拟合，会导致拟合不充分，降低模型的预测精度；

主成分数过多，很多无用信息会进入模型，容易出现

过拟合，同样会降低模型预测精度。本文利用赤池信

息量准则值(akaike information criterion, AIC)来选择

模型的最佳主成分数： 

AIC=n lnRMSE+2p (5) 
式中：n 是建模集样本数量；RMSE 为验证均方根误

差；p 为对应的主成分数，以 AIC 最小时的主成分数

作为 PLSR 模型的最优主成分数[29]。评价建模精度时

使用验证决定系数 R2、RMSE 和 RPD(测定值标准偏

差与标准预测误差的比值)： 

SD
RPD

RMSE


 
(6) 

式中：SD 表示数据集实测值标准差。已有研究结果

表明，当 RPD≥2.50 时，模型可以精确预测；当

2.50>RPD≥ 2.00 时，模型可以很好地预测；当

2.00>RPD≥ 1.80 时，模型可以较好地预测；当

1.80>RPD≥ 1.40 时，模型可以近似地预测；当

1.40>RPD≥1.00 时，模型可以区分变量值的大小；

当 RPD<1.00 时，模型不适合预测[29]。 

建模过程中数据集被随机划分成 70% 的建模集

(204 个土样)和 30% 的验证集(88 个土样)，并选择

Landsat-8 遥感产品数据集可见–近红外、短波红外共

7 个波段作为建模变量，因变量分别为 CIE XYZ 三

种颜色分量。根据 AIC标准，PLSR方法预测 CIE XYZ

颜色各分量的最佳主成分数参数设定为 5、5、6，其

余参数为默认值。 

文中涉及的光谱值处理、色系值等计算在 Python 

3.6 中完成，PLSR 建模采用基于 Python 语言编制的

scikit-learn 机器学习库[30]完成，图表由 Excel 2013、

ArcGIS 10.2 制作完成。 

2  结果 

2.1  土壤颜色实测结果统计特征 

实测土壤样品 CIE XYZ 颜色结果如图 2 所示，

各颜色分量呈近似正态分布。其中，X 值可以指示人

眼对红色色光的感应强弱，其均值为 9.11，标准差为

2.52，最大值为 14.63，最小值为 4.57，总体跨度为

10.06；Y 值可以指示人眼对绿色色光的感应强弱，

同时反映着土壤颜色亮度大小，其均值为 9.01，标准

差为 2.47，最大值为 14.48，最小值为 4.59，总体跨

度为 9.89，表明土壤颜色总体亮度偏低；Z 值可以指

示人眼对蓝色色光的感应强弱，其均值为 7.33，标准
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差为 1.73，最大值为 11.57，最小值为 4.33，总体跨

度为 7.24。总体来看，CIE XYZ 颜色各分量跨度不

大，均值偏低，这是因为土壤样品本身光谱反射率较

低，加之样品中有机碳含量丰富，导致土壤颜色偏暗。 

2.2  土壤颜色预测结果 

2.2.1  光谱筛选对土壤颜色预测的影响    光谱筛

选前后土壤颜色预测结果对比如图 3 所示。基于筛选

后的建模光谱进行土壤颜色的建模预测，结果如图

3A 所示。在 X 颜色分量上，PLSR 预测结果 R2、

RMSE、RPD 分别为 0.76、0.94 和 1.74，说明该模型

可以近似地预测 X 颜色分量；在 Y 颜色分量上，PLSR

预测结果 R2、RMSE、RPD 分别为 0.76、0.91 和 1.76，

说明该模型可以近似地预测 Y 颜色分量；在 Z 颜色

分量上，PLSR 预测结果 R2、RMSE、RPD 分别为 0.69、

0.66 和 1.68，说明该模型也可以近似地预测 Z 颜色

分量。总体来看，基于 PLSR 方法进行建模预测 3 种

土壤颜色分量是可行的，均可实现近似预测。为了比

较光谱筛选前后土壤颜色预测精度，本文对光谱筛选 

 

图 2  土壤样品实测 CIE XYZ 颜色频率分布图 
Fig. 2  Measured CIE XYZ color frequency distribution of soil samples 

 

图 3  PLSR 预测值与实测值对比图 
Fig. 3  CIE XYZ measured and predicted using PLSR 
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前遥感数据进行建模预测。图 3B 显示了进行光谱筛

选前的土壤颜色的建模预测结果，可见土壤颜色 CIE 

XYZ 各分量 PLSR 预测结果 RPD 分别为 1.26、1.27

和 1.26，均低于光谱筛选后的建模预测结果，说明进

行本文光谱筛选能够有效提升土壤颜色的建模预测

精度。 

2.2.2  土地利用对土壤颜色预测的影响    为了探

究土地利用类型对土壤颜色预测精度的影响，按照不

同土地利用类型分别对预测结果进行拟合分析，结果

如图 4 所示。在土壤颜色 CIE XYZ 各颜色分量上，

耕地类型的预测结果均优于草地和林地类型的预测

结果。其中，耕地类型土壤颜色预测RPD分别为 2.42、

2.45 和 2.21，这表明模型能够对耕地土壤颜色进行很

好的预测；林地类型土壤颜色预测 RPD 分别为 1.69、

1.69 和 1.42，这表明模型能够近似预测林地土壤颜

色；草地类型土壤颜色预测 RPD 分别为 0.98、1.01

和 1.28，表明模型对于草地土壤颜色的预测效果较

差。可见，在不同土地利用类型下土壤颜色的预测结

果具有明显的差异性。这是由于耕地土壤反射光谱较

为一致，而林地、草地由于地表覆盖、腐殖质积累等

差异较大，导致反射光谱中混杂有较多的噪声信息。

此外，本研究中林地和草地的样本数量相对偏少，这

也会导致土壤颜色的预测结果出现这种差异性。 

2.2.3  有机碳含量对土壤颜色预测的影响    为了

探究不同有机碳含量对土壤颜色建模预测结果的影

响，进一步按照不同有机碳含量将验证集土壤样本划 

 

图 4  不同土地利用类型土壤颜色预测值与实测值对比图 
Fig. 4  Comparison of soil color measured and predicted under different land use types 
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分成高值区、中值区和低值区 3 个子集，并分别对 3

个子集进行建模预测，结果如图 5 所示。其中，高值

区子集有机碳含量范围为 28.25 ~ 88.92 g/kg，共 30

个土壤样品；中值区子集有机碳含量范围为 21.00 ~ 

28.19 g/kg，共 29 个土壤样品；低值区子集有机碳含

量范围为 7.42 ~ 20.82 g/kg，共 29 个土壤样品。分别

对有机碳含量高、中和低值区 3 个子集的土壤颜色建

模预测结果进行验证，结果显示，在 CIE X 颜色分量

上，预测土壤颜色验证 RPD 分别为 1.39、1.50 和 1.77；

在 CIE Y 颜色分量上，预测土壤颜色验证 RPD 分别

为 1.35、1.55 和 1.82；在 CIE Z 颜色分量上，预测土

壤颜色验证 RPD 分别为 1.02、1.97 和 2.07。总体来

说，当土壤有机碳含量较低时，各颜色分量验证 RPD

较高，预测效果较好。 

 

图 5  不同有机碳含量土壤颜色预测值与实测值对比图 
Fig. 5  Comparison of soil color measured and predicted under different soil organic carbon contents 

 
3  

3  讨论 

本文基于土壤反射光谱，依据三刺激值法计算土

壤 CIE XYZ 色彩空间各颜色分量值，并结合遥感数

据进行土壤颜色建模预测。首先定义了光谱数据筛选

方法对遥感光谱数据进行筛选，然后采用 PLSR 方法

对土壤颜色各颜色分量进行建模预测，结果显示，

CIE XYZ 颜色各分量的验证 RPD 分别为 1.74、1.76

和 1.68，表明本方法建立的模型可以对土壤颜色进行

可近似预测。土壤颜色的预测受多种因素影响，本文 
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从光谱筛选、土地利用类型和有机碳含量 3 个方面进

行讨论。 

从光谱筛选过程来看，本研究通过确定遥感指数

NDVI、NDWI、NDMI、NDISI 的阈值，进行建模光

谱数据的筛选。其中，NDVI 阈值主要消除植被信息，

NDWI、NDMI 阈值主要消除水分信息，NDISI 阈值

主要消除不透水地面信息。对比光谱筛选前后的预测

结果，可以看见土壤颜色预测结果 RPD 由光谱筛选

前的 1.26、1.27 和 1.26 分别提升至 1.74、1.76 和 1.68，

这说明本文提出的光谱筛选方法能够有效提升土壤

颜色的预测精度，通过筛选获得的光谱，可以在最大

程度上排除植被等外部参数的干扰。实际上，卫星过

境与地面纯裸露时间不一定正好匹配，即便是裸露地

表也或多或少存在诸如腐烂秸秆、稀疏植被、动植物

残体等的覆盖，不可能获得像在实验室条件下制作非

常干净的裸土光谱，因此，进一步消除植被等外部影

响的干扰，提升遥感数据预测土壤颜色的精度是有可

能的。 

从土地利用类型影响来看，对比不同土地利用类

型下土壤颜色的预测结果，发现存在差异，耕地预测

效果要优于林地、草地。耕地类型土壤颜色 CIE XYZ

各分量值预测 RPD 分别为 2.42、2.45 和 2.21，这表

明模型能够对耕地土壤颜色进行很好的预测。这是因

为耕地土壤反射光谱较为一致，而林地、草地由于地

表覆盖、腐殖质积累等差异较大，反射光谱中混杂有

较多的噪声信息。此外，由于本研究中林地和草地的

样本数量相对偏少，在土壤颜色建模预测的过程中偏

差相对较大，这也会导致土壤颜色的预测结果较差。 

从有机碳含量影响来看，Stoner 和 Baumgar-

dner[1]研究表明，土壤颜色主要受土壤有机碳和氧

化铁组分影响。本研究采集的土壤样品分布于黑龙

江省全境，土壤类型以草甸土、黑土、暗棕壤和水

稻土居多，有机碳含量丰富。土壤样品颜色主要受

有机碳含量影响。本研究中，不同有机碳含量土壤

颜色预测结果表明，有机碳含量较低时，土壤颜色

预测结果较好。出现这种结果可能与土壤本身反射

光谱的能力有关，当有机碳含量较低时，土壤颜色

较亮，反射光谱能力较强，反射光谱中包含更多的

有效信息，预测结果较好。 

本研究中土壤样品全部来自于黑龙江省，具有一

定的区域性，土样采集涵盖当地典型土地利用类型和

土壤类型，土壤颜色主要受有机碳影响。对于其他受

不同土壤颜色主导因素影响的土壤如红壤、紫色土

等，是否具有相同结果还需进一步验证。 

4  结论 

本研究基于土壤实测反射光谱和 Landsat-8 遥感

数据进行土壤颜色建模预测，并提出了建模光谱数据

筛选方法。采用 PLSR 建模预测 CIE XYZ 颜色各分

量，验证结果 RPD 分别为 1.74、1.76 和 1.68，说明

按本方法建立的模型可以对 X、Y、Z 各分量进行近

似预测，且耕地土壤颜色预测效果要优于林地和草

地。分别对有机碳含量高、中和低值区土壤颜色进行

预测，各颜色分量的验证 RPD 随着有机碳含量的降

低而升高，说明当有机碳含量较低时，土壤颜色预测

结果较好。 
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