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基于 HJ-1 卫星的农田土壤有机质含量监测 
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摘  要：土壤状况是决定农田潜在生产力的主要因素，土壤性状及肥力状况信息可以为精准农田管理提供响应依

据。利用遥感技术监测土壤养分含量是一种快速、准确、高效、经济的方法。以农田土壤有机质为研究对象，以

HJ-1 卫星数据为数据源，采用多元线性回归分析方法，构建有机质含量地面监测模型，通过直方图匹配方法求地

面监测模型与 HJ-1 卫星监测模型之间的傅里叶转换函数，将地面监测模型应用到 HJ-1 卫星数据，并构建有机质

含量遥感监测模型。实现了利用 HJ-1 卫星遥感数据对试验区土壤有机质含量进行监测。该模型监测结果与地面

实际养分具有良好的线性关系，其决定系数 0.93，标准差 0.57%。在保持了较高精度的同时，避免了其他高光谱

模型数据过于昂贵的问题，实现了有机质含量快速、经济监测，易于在农业中应用。 
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0  引  言  

农田土壤是主要的碳来源[1-2]。土壤养分状况决

定了农田潜在生产力，土壤性状及肥力状况信息可

以为精准农田管理提供响应依据[3]。通过改善土壤

有效氮、作物养分、地块以及土壤有机质含量等土

壤肥力指标可以提高作物产量[4]。为满足精准农业

和土壤碳监测，对高密度土壤有机质含量分布图的

需求越来越大[5]。 
遥感信息具有覆盖范围大、探测周期短、现时

性强的特点，为土壤有机质快速、准确、动态获取

提供了可靠的技术手段[6]。遥感技术在精准农业  
中有很广泛的应用[7-8]，其监测结果能够满足精准农

业和土壤碳监测对高密度土壤养分分布图的需   
求[9-10]。 

早在 20 世纪 80 年代，人们利用遥感技术监测

土壤有机质并最初应用到精准农业的研究中，使用

的波段是可见光、近红外波谱中的主要波段[11]。

随后 Geonics EM-38 电磁波传感器引入，遥感在精
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准农业中有了重大突破。近 15 a 来，人们通过可

见光、近红外和短波红外对土壤有机质进行定量分    
析[12-16]。随着遥感技术的发展，高光谱遥感凭借

其光谱分辨率高的特性很好应用在土壤养分信息

定量获取方面 [17-20]，在土壤有机质监测中的作  
用越来越大，在实验室光谱反演中取得了较好的成

果[21-23]。 
彭玉魁等采用近红外光谱分析法，通过寻找最

佳脉冲点组合，对黄土土壤有机质含量进行评   
价[24]。张素梅等通过多种地形因子和遥感植被指数

构建土壤养分空间分布预测模型，并结合回归克里

金方法对试验区有机质含量进行监测，其预测精度

分别提高了 45%[25]。Christine Hbirkou 等通过机载

高光谱成像仪对刚播种后的裸土进行观测，利用偏

最小二乘回归分析构建模型，绘制了 8 m×8 m 分辨

率的土壤有机质含量分布图[26]。卢鹏等对室内实测

光谱数据用偏最小二乘回归和多元线性回归方法

建立土壤有机质预测模型，并通过试验区高光谱卫

星影像建立土壤养分分布图[27]。王小攀等通过室外

实测土壤光谱与土壤有机质关系，利用单相关分析

和线性回归等统计学方法，构建土壤有机质含量预

测模型，应用 Hyperion 高光谱遥感影像，绘制了土

壤有机质含量分布图[28]。刘焕军等利用高光谱仪实

测土壤光谱反射率，对比分析多种光谱曲线的变换

形式与土壤养分信息相关性，发现有机质与光谱反

射率导数对数微分的相关性较好，并建立了土壤有
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机质的预测模型[29-30]。学者们的研究主要使用机

载、星载高光谱遥感影像，但高光谱数据价格较高，

在中国农业中的推广受到限制。 
本研究选用地面实测高光谱数据，利用 HJ-1

卫星 CCD 数据 4 波段光谱响应函数模拟 CCD 数据

各波段光谱反射率，分析土壤有机质实测值与 4 波

段反射率相关性，并构建土壤有机质含量地面监测

模型，利用直方图匹配的方法消除了地面模型直接

应用于 HJ-1 卫星 CCD 数据时产生的结果异常，最

终绘制了试验区 30 m 空间分辨率的土壤有机质含

量分布图。该模型避免了由于高光谱数据价格偏高

带来的低实用性问题，在降低成本的同时，实现了

快速、高效、准确的农田土壤有机质含量监测。 

1  研究区域与数据 

1.1  研究区 

试验在黑龙江省嫩江市与讷河市交界处的双

山农场进行，试验区地处黑龙江中西部，其中心坐

标 125°31′E、48°48′N，平均海拔 360 m。试验区属

于中温带亚湿润地区，既蕴藏着丰富的气候资源，

云量少，日照时数长，幅射强度大，农作物在生长

季可得到充分的光照。种植时间 4 月底到 10 月初，

期间最低气温 0 度，最高气温 30 度。尤其是 6—8
月，日照时间平均每日可达 11～13 小时，夏至最

长可达 15～17 小时。土壤为黑土，有机质含量较

高，适宜农作物生长。 
试验区耕地面积 4 700 hm2，田块平均大小   

70 hm2。该地区主要种植玉米、大豆、小麦 3 种作

物，玉米、大豆种植面积较大约占 90%，小麦种植

面积较小，其他作物极少种植。 
1.2  研究数据 

1.2.1  基础数据 

基础数据主要包括覆盖全试验区的 1∶10 万地

形图和双山农场矢量边界图。 
1.2.2  地面观测数据 

为了支撑双山农场土壤有机质含量模型构建，

在田块内进行土壤光谱实测及实测样本土壤采集，

研究区采样点分布如图 1。 
地面观测于 2013 年 5 月农田施肥前的土壤裸

露期进行。由于需要对地面采样点进行光谱实测，

试验时间选择晴朗天气 10:00 到 14:00 之间进行。

考虑到采样点的优质性，试验选择 10 块农田进行

土壤样本采集工作，大多数田块面积在 70 hm2 以

上。田块选择涉及到土壤养分情况较好、中等及较

差的田块。考虑到环境星空间分辨率为 30 m，每个

田块分布 7～12 个采样点，采样点均匀分布，平均

采样间隔为 300 m。 

 
图 1  研究区田块及采样点分布图 

Fig.1  Distribution map of field and sampling sites for this 
study 

 

土壤样本采集时，由于土壤养分化验需要 3 g
土样，为了重复化验，从田中收集土壤 10 g 以上，

采样深度 0～5 cm，收集样本时将最上面一层土去

掉。采样同时使用集思宝牌手持 GPS 记录采样点坐

标，并测量采样点土壤光谱信息。田间采样共采集

样点 89 个。 
光谱信息采集是使用美国 SVC HR-768 高光谱

成像仪直接测量土壤表层光谱反射率信息。采样时

光纤口离地 10～20 cm，采样人员离入射光侧 2 m
外。为了避免光谱仪的随机误差，试验在光谱测量

时，对每个样点采集 5 次光谱信息。 
土壤有机质测定方法采用重铬酸钾容量分析

法，化验按照土壤有机质测定法（LY/T1237-1999）
标准进行。该化验方法可以获得相当准确的分析结

果又不需要特殊的仪器设备，操作过程比较简便，

并且不受土样中碳酸盐的干扰。 
1.2.3  观测光谱数据处理 

试验对每个采样点采集的 5 条光谱曲线，共采

集 445 条光谱进行预处理，消除误差，从而获得每

个样点 1 条准确的光谱曲线。由于实际采样光谱曲

线会出现小幅波动，试验选用 S-G 平滑滤波，实现

滑动窗口内部的最小二乘拟合。数据预处理主要使

用 IDL 实现。光谱数据预处理主要包括光谱数据提

取、求光谱均值、异常曲线剔除、S-G 滤波、光谱

数据检验。 
1.2.4  遥感数据获取与处理 

试验选用 2013 年 5 月 24 日完全覆盖试验区的

HJ-1 卫星遥感数据，主要是由于试验区 2013 年播

种较常年略迟的现象，并与采样时间相匹配。试验

选用的 CCD 数据和 IRS 数据成像时间相差不足  
1 min，可认为是同时相的数据。 

为了提高遥感影像获取信息的准确性、可靠

性，试验对原始 HJ-1 数据进行了几何校正、辐射
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定标、大气校正。 
将 1∶10 万试验区地形图作为参考影像，对

HJ-1 影像进行几何校正，试验选用二次多项式方

法，选择了 6 个控制点和 10 个检测点，并将误差

控制在 0.5 象元之内。从 HJ-1 遥感影像中获取成像

时间信息，计算太阳高度角。定标系数使用中国资

源卫星中心公布的 HJ-1 星各载荷在轨绝对辐射定

标系数。其大气校正采用常用的 6S 模型。获得 HJ-1 
卫星 CCD 数据蓝（B）、绿（G）、红（R）、近红外

（NIR）4 个波段和 IRS 数据近红外（NIR）、短波

红外（SWIR）2 个波段反射率。 

2  模型建立 

可见光、近红外波段光谱信息与土壤有机质含

量有一定的相关性[29-32]。由于 HJ-1 卫星 CCD 数据

的 B、G、R 和 NIR 4 个波段均在该范围内，IRS 数

据的 NIR 波段在在该范围内，而 SWIR 波段在该范

围附近但不包含在该波段范围内。设想通过 HJ-1
卫星 CCD 和 IRS 数据的 6 个波段光谱反射率对有

机质含量进行监测。通过分析 6 个波段光谱反射率

与有机质含量相关关系，利用光谱指数方法和多元

线性回归方法来构建土壤有机质含量地面监测模

型。最终利用直方图匹配的方法将地面监测模型应

用到 HJ-1 卫星数据中，构建基于 HJ-1 卫星遥感数

据的土壤有机质含量监测模型。具体流程如图 2。 

 
图 2  模型构建流程图 

Fig.2  Flowchart of model establishment 
 

2.1  建模点、检验点选择 

试验区地面光谱采样点共 89 个，从中保留 10
个采样点作为检验点，将其余的采样点用于模型构

建。检验点的选择主要考虑到试验监测尺度、试验

区播种习惯以及影像中采样点位置 3 方面因素。监

测尺度影响是由于地面监测时，高光谱成像仪可以

在小块裸露土壤进行采样（如 10 cm×10 cm），而

CCD、IRS数据的空间分辨率分别为 30 m和 150 m，

所以检验点应选择大范围内作物残茬较少的采样

点。播种习惯的影响是由于黑龙江中部地区降雪较

早，玉米收获过程中可能会出现降雪现象，导致收

获后无法翻耕碎茬，玉米残茬过多，而大豆收获较

早，留茬较少，所以检验点应尽量避免前一年的玉

米地块。采样点可能会出现在卫星影像像元边界位

置，而该像元与其相邻像元值存在一定差值，检验

点的选择应该剔除该类采样点。 
试验区 2012 年降雪过早，玉米地块未及时收

获，导致留茬量较大，其他地块个别区域留茬量较

大。在剔除了上述 3 种影响因素后，试验选出 26
个采样点作为备选检验点，从中随机抽取 10 个采

样点作为检验点。 
2.2  遥感数据各波段反射率模拟 

地面光谱数据采集是使用手持式 SVC HR-768
高光谱成像仪获取裸露土壤表层光谱各个波长光

谱反射率。该数据可以准确的获得土壤光谱信息和

准确的土壤有机质含量，但采样只针对点目标进

行，无法对大面积农田土壤进行监测。HJ-1 卫星遥

感数据可以大面积、快速获取土壤的光谱信息，但

其空间分辨率为 30 m，无法获取 30 m×30 m 范围

内准确的土壤养分信息。所以通过光谱信息实现地

面有机质含量信息与星载遥感数据相结合。 
试验利用环境星光谱响应函数，将田间实测光

谱数据模拟为环境卫星各波段光谱反射率信息，包

括 CCD 数据 B、G、R、NIRC 4 波段和 IRS 数据

NIRI、MIR 2 波段。 
由于遥感数据各波段光谱响应函数与田间实

测高光谱成像仪所采集的光谱分辨率有一定差异，

所以试验对高光谱实测数据进行 S_G 滤波，并插值

为光谱响应函数对应的光谱分辨率。从而获得了

CCD、IRS 6 波段光谱响应函数所需要的各个波长

反射率插值数据。利用公式（1）计算各个采样点 6
波段模拟反射率： 

( ) ( )
( ( ))

f x p x
band

sum p x
= ∑          （1） 

式中：p(x)为光谱响应函数；f(x)为 S-G 滤波后的差

值光谱曲线；band 为波段光谱反射率。 
2.3  地面监测模型构建 

为了利用模拟的 6 波段光谱反射率构建地面监

测模型。试验通过光谱指数法和多元线性回归的方

法分别构建模拟。并分析了 79 个建模点的有机质

含量与模拟光谱反射率之间的相关性关系。 
2.3.1  遥感参量与土壤有机质含量的相关关系 

分析 HJ-1 卫星数据各波段波段光谱反射率及

其光谱指数、多元线性回归与土壤有机质含量的相

关关系。结果如表 1。 
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表 1  土壤有机质与遥感参量相关关系 
Table 1  Correlation coefficients between soil organic matter 

content and remote sensing parameters 

参量 
Parameter 

波段 
Bands 

相关系数 
Correlation coefficient

p 值 
p value

B -0.55 ＜0.01

G -0.59 ＜0.01

R -0.62 ＜0.01
HJ-1 CCD 

NIR -0.59 ＜0.01

NIR -0.57 ＜0.01
HJ-1 IRS 

SWIR -0.48 ＜0.01

差值 Difference B/G 0.69 ＜0.01 

比值 Specific B-R 0.67 ＜0.01 

归一化 
Normalization (B-R)/(B+R) 0.68 ＜0.01 

二元 Bivariate B、R 0.75 ＜0.01 

三元 Ternary B、G、R 0.75 ＜0.01 

B、R、NIRC、NIRI 0.79 ＜0.01四元 
Four elements B、G、R、NIRC 0.75 ＜0.01

注：B 为蓝波段；G 为绿波段；R 为红波段；NIRC为 CCD 数据的近红

外波段；NIRI 为 IRS 数据的近红外波段。 
Note: B，blue band; G，green band; R, red band; NIRC, near-infrared band in 
CCD data; NIRI, near-infrared band in IRS data. 

 
遥感参量回归分析结果表明，HJ-1 卫星各波

段反射率与土壤有机质含量均呈现负相关。这与土

壤有机质含量增高土壤反射率降低的结论相符。光

谱指数模型和多元线性回归模型在对有机质的监

测中均达到了强相关性，与土壤有机质含量在可见

光近红外波段具有明显相关关系的结论相符。试验

得出的 3 种多元线性回归模型相关性明显高于光谱

指数的相关性。3 种模型均已达到显著相关，相关

性相差不大，其中四元回归模型相关性最高，该 3
个模型均可以用于构建地面监测模型。 
2.3.2  地面监测模型选择 

对 3 种相关性较高的回归模型进行比较，选择

最佳模型作为有机质含量地面监测模型。由于 CCD
数据的空间分辨率为 30 m，而 IRS 数据的空间分辨

率为 150 m，并且 IRS 数据存在定标不准的问题，

所以试验不选用 B、R、NIRC、NIRI 4 波段组成的

四元回归模型。考虑到 CCD 数据组成的二元、三

元、四元线性回归模型的相关系数均为 0.75，为了

减少数据冗余，试验选用 CCD 数据 B、R 波段光谱

反射率与有机质实测值构建的二元线性回归模型

见式（2）： 
Y = 6.0+122.5Rb−107.1Rr       （2） 

式中：Y为地面模型监测值；Rb、Rr为HJ-1卫星 CCD
数据的 B、R 2 个波段光谱反射率。其决定系数 0.57，
p 值小于 0.01。 
2.4  卫星监测模型构建 

地面模型中所使用的反射率是地面测量获取，

当地面监测模型应用在卫星遥感数据时，其监测结

果整体偏高。这一问题主要是地面光谱观测和卫星

遥感监测的光谱差异。 
针对这一问题，学者们通常使用直方图匹配方

法。将采样点的直方图作为参考，而地面模型监测

影像的直方图向参考直方图配准，求得两者之间的

转换函数。其方法流程如图 3。 

 
图 3  直方图匹配流程图 

Fig.3  Flowchart of histogram matching 
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采样点累计直方图是离散数据，而且采样数量

有限。试验选用最小二乘法对采样点累计直方图进

行拟合。拟合后的概率密度直方图作为参考直方

图，将地面监测累计直方图匹配到参考直方图，其

方法如下： 
1）统计地面模型监测土壤有机质含量分布图

的标准化直方图作为待匹配直方图。统计地面采样

点有机质含量直方图，将其作为参考直方图。 
2）对待匹配直方图进行最小二乘拟合，求其

可能的概率密度函数。 
3）求参考直方图的最小二乘拟合曲线，并对

其进行线性拉伸，使其宽度与带匹配直方图一致，

求其可能的概率密度函数。 
4）求 2 个概率密度函数之间的转换函数。 
5）根据转换函数获得基于 HJ-1 CCD 数据的试

验区土壤有机质含量分布图。 

3  结果与分析 

3.1  卫星模型检验 

根据采样点 GPS 坐标提取监测结果图中对应

像元灰度值，绘制 10 个检验与其对应监测值的散

点图，如图 4。其预测值与实际值为 0.93，斜率为

1.2，标准差为 0.57%，p 值小于 0.01。该结果呈现

显著线性关系，其散点如图 4。 

 
图 4  检测点散点及回归曲线图 

Fig.4  True and monitor values of soil organic matter content 
in 10 samples 

 
3.2  监测结果 

在双山农场范围内。利用土壤有机质含量卫星

监测模型计算 2013 年 5 月 24 日试验区的有机质含

量，其监测结果如图 5。 
对于结果图分级问题。考虑到试验区位于黑龙

江，农田中大部分为黑土，其土壤有机质质量分数

约为 5%。但由于多年开垦耕种及地势较低等现象，

有局部土壤出现沙化地和水泡地现象，导致土壤有

机质含量偏低。试验主要针对黑土土壤有机质含量

进行研究，所以试验将有机质质量分数低于 4%的

沙化土壤分为 1 类。由于预测值与实际值的标准差

为 0.57，所以分级精度大约在 0.6 左右。 

 
图 5  土壤有机质含量分布图 

Fig.5  Distribution of soil organic matter content 
 

对于试验结果的可靠性。图 5 中可以看出大部

分农田土壤有机质含量较高，大部分地块土壤有机

质质量分数在 5%左右，这与黑龙江肥沃黑土有机

质含量高的实际情况相符。全场范围内有机质含量

总体趋势是从北向南逐渐升高的现象，这与西南部

田块的产量较高，东北部地区的产量较低的现象相

符。对大部分地块，地块内有机质有一定的差异性，

但含量差异不大。其中东南部北面田块出现了部分

红色区域，经过与农场相关人员核实，该红色区域

为土壤沙化区域，有机质含量较低，这间接说明了

监测结果可靠性。 
3.3  对比分析 

监测结果与前人研究对比分析。刘焕军[29]、彭

玉魁[24]均利用近红外波段构建土壤有机质含量监

测模型，其决定系数分别为 0.72 和 0.94，但两者的

模型均未能利用卫星遥感影像绘制有机质含量分

布图。卢鹏[27]等利用高光谱遥感数据研究了土壤有

机质分布，其决定系数 0.6。Hbirkou[26]等利用机载

高光谱数据绘制土壤有机质含量分布图，决定系数

达到 0.83。王小攀[28]等利用高光谱遥感影像绘制土

壤有机质含量分布图，相关系数达到 0.99。 
本试验结果相关性虽然不是最高的，但决定系

数达到了 0.93。在实现了土壤有机质含量快速监测

的同时，选用的数据源是国产免费数据，较之其他

研究中使用的星载、机载高光谱遥感数据更加   
经济。 
3.4  存在问题 

在作物茬方面。图 5 中紫色粗线边界田块部大

部分呈现红色，造成该现象的主要原因是这些田块
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2012 年种植的是玉米，由于 2012 年降雪较早，玉

米未及时收获，导致作物茬残留量过高。而且黑土

土壤有机质含量较高、颜色较深，作物茬的亮度明

显高于土壤亮度，其有机质含量与亮度呈现显著负

相关，所以有大量作物茬的地块有机质监测结果普

遍偏低，影响了遥感对土壤的监测。 
在适用区域方面。试验区位于黑龙江中部，土

壤类型属于黑土。该遥感监测模型仅适用于黑龙江

黑土有机质含量监测研究，无法在全国范围内推广。 
在监测精度方面。试验选用的是多光谱遥感数

据，虽然其价格低，但其监测精度较之高光谱遥感

数据的监测结果略低。其空间分辨率也低于部分高

光谱遥感数据。 

4  结  论 

研究以 HJ-1 卫星 CCD 数据为数据源，与地面

观测数据相结合，构建了基于 HJ-1 数据的土壤有

机质含量遥感监测方法，结论如下。 
1）利用直方图配准的方法将地面监测模型应

用在卫星影像上，取得了较好的效果，说明在有足

够数量观测数据支撑的情况下，直方图匹配的方法

可以有效消除将基于地面光谱建立的模型直接应

用于卫星数据时产生的结果异常。 
2）模型的监测值与实际值之间有显著的线性

关系，决定系数 0.93，p 值小于 0.01，标准差 0.57%，

该模型具有较好的精度。其监测结果空间分辨率为

30 m。 
3）以 HJ-1 卫星数据为数据源，解决了前人适

用高光谱数据构建模型产生的原始数据昂贵，重访

周期过长，无法经济、及时的对土壤有机质含量进

行监测的问题。监测数据容易获得，突出了土壤有

机质含量快速、经济监测。推动了国产卫星应用，

并易于在农业中应用推广。 
由于研究区部分地块作物茬覆盖严重，使得传

感器无法直接对土壤进行监测，影响了监测结果。

黑龙江冬季降雪量高，春季多雨，含水量对土壤的

光谱反射率有一定影响。该模型主要针对黑土进行

监测，无法应用在中国其他类型土壤。监测原始数

据虽然经济、周期短，但其监测精度没有机载、星

载高光谱数据精度高。该类研究在这些方面可以进

一步研究。 
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Abstract: Soil organic matter content is one of the main factors affecting productivity of agricultural soils. Many 
studies have shown that the remote sensing is a good tool for estimation of soil organic matter (SOM) content. 
Satellite hyperspectral image or airborne hyperspectral image has been used in the last decade. However, the data 
derived from these images have a long revisiting period and are expensive in acquisition and processing. To solve 
this problem, this study aimed to estimate SOM based on HJ-1 satellite multispectral data that had revisiting 
period of one day and were cost free. SOM content monitoring model was built by remote sensing with the spatial 
resolution of 30 meters based on HJ satellite CCD’s multispectral data and SVC HR-768 spectrometer 
hyperspectral data. There were four bands for the satellite data and their spatial resolution was 30 meters. In 
addition, there were 768 bands of hyperspectral data distributed from 350 to 2 500 nm. S-G filter was used to 
eliminate systematic errors of spectrometer during hyperspectral data-based model fitting. Spectral resolution of 
resampled hyperspectral data matched that of CCD data from spectral response function (SRF). Then 
hyperspectral data and SRF were used to analog reflectivity of CCD data at each band. The correlation between 
SOM and surface spectral characteristics of the samples was analyzed, from which a preliminary SOM monitoring 
model was established. To further improve the initial monitoring model, initial model histogram was matched to 
sample’s histogram to correct the initial monitoring model. The final monitoring model of SOM was then 
established. Taking into account spatial difference between the samples and remote sensing images, ten soil 
samples were used to test the model. The results showed that there was a good linear relationship between 
estimated and measured SOM values (determination coefficient 0.93, the slope 1.2 and the standard deviation was 
0.57%). Based on the model, the distribution of the farmland SOM was mapped with the spatial resolution 30 m 
and the temporal resolution of one day. The cost-free data of HJ-1 and the model provided an economical tool to 
estimate SOM in farm field. 
Key words: remote sensing; soils; organic matter; HJ-1 satellite images; digital agriculture 
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