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一、工作简况 

1、任务来源 

土壤有机质在陆地生态系统中发挥着基础性作用，是衡量土壤健康的重要指

标。有机质与土壤的多种关键功能密切相关，包括养分供应、水分保持能力、植

被生产力、微生物活性以及抗侵蚀能力。此外，有机质还是连接土壤圈、生物圈、

水圈和大气圈的重要组成部分。土壤有机质与有机碳密切相关，且有机碳储量远

高于无机碳。即使是微小的土壤有机质含量变化，也可能对陆地碳循环产生显著

影响，进而影响全球气候变化。然而，在多种自然和人为因素的共同作用下，土

壤有机质在空间和时间上表现出显著的异质性。因此，准确估算土壤有机质的时

空变化特征，对于实现土壤资源的可持续管理、增强碳汇能力以及维持生态系统

稳定具有重要意义。 

遥感技术具有宏观、快速、准确等特点，能够快速获取大面积地表光谱信息，

被广泛应用于土壤属性监测，并发挥出不可替代的作用。然而，在一些区域（例

如亚热带）由于常绿林占比高以及集约化种植导致植被长期覆盖，加之云雾频发

导致可用遥感影像数量下降，尤其是裸土期数据，限制了植被覆盖区土壤有机质

退化精确评价。同时目前有机质遥感监测方法缺乏统一标准，导致土壤有机质退

化评价可靠性差、互操作性不强，行业应用技术水平落后。亟需出台植被长期覆

盖区大尺度土壤有机质退化评价相关标准，规范业务化监测内容，提升遥感评价

能力，确保土壤有机质退化监测的准确性、可靠性和科学性。 

在农业科技重大项目的支持下，项目参与单位相关人员建立了针对红壤长期

植被覆盖区土壤有机质退化遥感监测技术规程。基于遥感提取的植被多年物候信

息，联合土地利用、地形、气候数据等，通过卷积神经网络算法，构建不同时期

土壤有机质的空间分布信息，进而利用不同时期的土壤有机质空间分布对其变化

进行评价。 

基于以上背景，本标准根据《中国土壤学会团体标准管理办法（试行）》，由



中国科学院南京土壤研究所牵头组织编制《红壤长期植被覆盖区土壤有机质退化

遥感监测技术规程》。根据专家评审，批准本标准立项，根据计划要求，本标准

完成时限为 6 个月。 

2、协作单位 

本标准负责起草单位：中国科学院南京土壤研究所 

本标准参加起草单位：南京工业大学、南京大学 

3、主要工作过程 

2021 年 12 月-2025 年 9 月，以鹰潭市为研究区，开展野外样点布设、采集、

室内分析、历史样点数据收集等工作，构建了基于 Landsat 的长时序植被物候特

征数据集，提出了基于植被物候的土壤属性遥感监测技术，分析了研究区近二十

年的土壤有机质时空变化特征和驱动因素。实现了针对植被覆盖区区域尺度有机

质时空变化的遥感监测。 

2025 年 10 月-2025 年 11 月，标准的起草成员查阅相关国家、地方、行业等

相关标准材料，依据《中华人民共和国标准化法》、《中华人民共和国标准化法实

施条例》、《标准化工作指导》、《标准化工作指南》等，对植被覆盖区土壤有机质

退化评价遥感监测技术进行总结。在充分了解研究现状和应用现状的基础上，经

过标准起草小组内部讨论，并征求相关领域专家、企业专家的意见，确定了本标

准的框架及主要内容，同时进一步对相关技术进行改进、对相关材料进行总结凝

练。 

2025 年 11 月-2026 年 4 月，根据《中国土壤学会团体标准管理办法（试行）》，

经过专家评审，本标准立项公告。标准起草小组于 2025 年 10 月上旬完成了标准

草稿，同时发送给相关专家进行审阅；2025 年 11 月中旬，组织了函评对草稿中

的文字表述、技术等进行详细讨论，并与 2026 年 4 月 24 日形成了统一意见形成

征求意见稿。 



4、起草组成员及其所做的主要工作 

中国科学院南京土壤研究所负责标准全面工作，收集、整理国内外相关材料，

组织开展标准起草及编制说明的撰写、讨论、审核等工作，其他起草单位协助进

行。起草组成员名单及详细分工如下表所示。 

序号 姓名 单位 主要工作 

1 马利霞 中国科学院南京土壤研究所 全面工作 

2 于东升 中国科学院南京土壤研究所 调研、实验和标准撰写 

3 解宪丽 中国科学院南京土壤研究所 调研、实验和标准撰写 

4 刘杰 中国科学院南京土壤研究所 标准调研 

5 刘明 中国科学院南京土壤研究所 

实验样区选择，地面样点

采集和测试化验 

6 张乾 南京工业大学 模型建立、精度评价 

7 关廷宇 中国科学院南京土壤研究所 

模型建立、精度评价和时

空分布制图 

8 郑光 南京大学 时空分布制图 

 

二、标准编制原则和主要内容 

1、编制原则 

遵循开放原则、协商一致原则、透明原则、可追溯原则等，本着科学性、先

进性、适用性、可操作等原则，并按照 GB/T 1.1—2020《标准化工作导则 第 1

部分：标准化文件的结构和起草规则》的规定起草。 

在本标准制定过程中，主要参考 DB1301/T501-2024、NY/T1121.6-2006、NY/T 

1121.1—2006 等标准文件，同时将农业科技重大项目执行过程中的相关技术纳入

本标准中，使标准的内容、技术和应用场景更符合实际需求。 



2、主要内容 

有机质退化遥感监测技术流程包括土样样品采集与化验、遥感指标提取与筛

选、有机质遥感监测模型构建、监测结果精度评价、有机质退化评价、有机质退

化监测报告编制等步骤（图 1）。 

 

图 1 流程图 

2.1 土壤样品采集与化验 

2.1.1 土壤样点布设 

地面样点布设主要考虑土地利用（森林、农田、草地等）和土壤类型占比，

同时考虑样点在空间分布的均匀性，样点数量应满足模型计算的基本要求。 



2.1.2 土壤样品采集 

采集 0 - 20 cm 深度的土壤样品，质量约 500 g。样品密封于塑料自封袋并标

注点位信息，同时使用 GPS 记录采样坐标。 

2.1.3 土壤样品测试化验 

按照 NY/T 1121.1—2006 规定的方法进行土壤样品的处理和贮存，按照 HJ 

1068-2019 规定的方法化验土壤砂粒、粉粒、黏粒含量，按照 NY/T1121.6-2006 规

定的方法化验土壤有机质含量。 

2.2 遥感指标提取与筛选 

2.2.1 遥感指标提取 

基于遥感数据提取相关环境变量，包括气候、地形、人为影响、物候及土壤

指标。 

针对目标年份，提取温度和降雨的月均数据作为气候指标。基于 ALSO 高程

数据提取 14 个基础地形指标，包括高程值、坡度、坡向、地形湿度指数、坡长

坡度因子、分析性山体阴影、河道网络基准面、河道网络距离、闭合洼地、汇流

指数、平面曲率、剖面曲率、相对坡度位置、山谷深度。具体指标见表 1。基于

样点土壤属性变量大小对土地利用进行编号（例如旱地 1、草地 2、林地 3、水田

4），作为人为影响指标。 
表1 地形指标 

指标 含义 

高程值 高程数据的值Z，直接由DEM提取 

坡度 arctan( ( ) ( ))Z ZSlope
x y

 
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河道网络基准面

[2] 

基于河道网络栅格，采用张力样条插值对河道单元格的高程值进行插值，

生成整个区域的基准面高程。 

河道网络距离 channel baselevelD Z Z= −  Zbaselevel表示插值的河道基准面高程。 

闭合洼地[3] 通过洼地填充算法识别，原始DEM与填充后DEM的差值即为洼地深度。 

汇流指数[4] 
采用D8算法计算每个栅格单元的汇流累积量，表示上游汇流区域内的栅格

数量。 

平面曲率 

2 2 2
2 2
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正值表示汇聚流，

负值表示发散流。 

剖面曲率 
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表曲率，正值表示凸坡，负值表示凹坡。 
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基于 Landsat 时序数据提取两类物候指标。即年内物候指标和年际物候指标。

年内物候指标主要包括三类：（1）不同波段和指标指数的统计值，包括最小值、

最大值、第二小值、第二大值、平均值、中位数、标准差、四分位距均值、不同

数据区间之间的差异以及最后观测值；（2）特定指标（例如 NDVI）统计值对应

日期的光谱数据；（3）NDVI 相关的季节特征数据，例如 NDVI 的增加和降低的

速度和幅度。具体指标参见表 2。 

表 2 年内物候指标 
类型 指标 含义 

统计值 蓝光波段反射率 Blue 统计值: 

最小值 

最大值 

第二小值 

第二大值 

平均值 

最小值与第一四分位数之间的平均值 

第三四分位数与最大值之间的平均值 

第一四分位数与第三四分位数之间的平均值 

除去最大值和最小值后的平均值 

中值 

标准差 

各数据区间的差异值 

最后一次观测值 

绿光波段反射率 Green 

红光波段反射率 Red 

近红外波段反射率 Nir 

短波红外波段反射率 1 Swir1 

短波红外波段反射率 2 Swir2 

归一化植被指数 NDVI=(Nir-Red)/(Nir+Red) 

归一化指数 S1N=(Nir-Swir1)/(Nir+Swir1) 

归一化指数 S2N=(Nir-Swir2)/(Nir+Swir2) 

归一化指 GN=(Green-Red)/(Green+Red) 

归 一 化 指 S1S2=(Swir1-

Swir2)/(Swir1+Swir2) 

光谱变异指数 SVVI=SD（Blue, Green, Red, 

Nir, Swir1, Swir2）-SD（Nir, Swir1, Swir2） 



缨帽变换绿度 

TCG=-0.1603×Blue+-0.4934×Red+ 
0.2819×Green+0.7940×Nir+-
0.0002×Swir1+-0.1446×Swir2  

特定指

标统计

值对应

日期的

光谱数

据 

蓝光波段反射率 Blue 由以下指标决定的日期: 

最小 NDVI 

最大 NDVI 

第二小 NDVI  

第二大 NDVI 

NDVI 中位数 

最小值与第一四分位数之间的 NDVI 均值 

第三四分位数与最大值之间的 NDVI 均值 

最小 LST 

最大 LST 

第二小 LST 

第二大 LST 

LST 中值 

最小值与第一四分位数之间的 LST 均值 

第三四分位数与最大值之间的 LST 均值 

最小 S2N 

最大 S2N 

最小值与第一四分位数之间的 S2N 均值 

第三四分位数与最大值之间的 S2N 均值 

绿光波段反射率 Green 

红光波段反射率 Red 

近红外波段反射率 Nir 

短波红外波段反射率 1 Swir1 

短波红外波段反射率 2 Swir2 

NDVI相

关的季

节特征

数据 

RNph_sos 生长季开始的 NDVI 

RNph_eos 生长季结束的 NDVI 

RNph_sos_slope 从生长季开始到最大值的 NDVI 增长斜率 

RNph_eos_slope 从最大值到生长季结束的 NDVI 下降斜率 

RNph_sos_amp 从生长季开始到最大值的 NDVI 幅度 

RNph_eos_amp 从最大值到生长季结束的 NDVI 幅度 

RNph_ave 生长季开始与结束之间的 NDVI 平均值 

RNph_sum 生长季开始与结束之间的 NDVI 总和 

年际物候指标主要包括四类：（1）目标年份前三年的不同波段和指标指数的

统计值；（2）目标年以及前三年对应指标的线性拟合坡度和标准差；（3）目标年

和前三年的差异差值统计值；（4）特定指标（例如 NDVI）统计值对应日期的光

谱指标。具体指标参见表 3。 

表 3 年际物候指标 
类型 指标 含义 

目标年份

前三年的

不同波段

和指标指

数的统计

值 

蓝光波段反射率 Blue 最小值 

最大值 

第二小值 

第二大值 

中位数 

标准差 

全部数值的均值 

除去最小值和最大值后的均值 

最后一次观测值 

绿光波段反射率 Green 

红光波段反射率 Red 

近红外波段反射率 Nir 

短波红外波段反射率 1 Swir1 

短波红外波段反射率 2 Swir2 

归一化植被指数 NDVI=(Nir-

Red)/(Nir+Red) 

归 一 化 指 数 S1N=(Nir-

Swir1)/(Nir+Swir1) 



归 一 化 指 数 S2N=(Nir-

Swir2)/(Nir+Swir2) 

目标年以

及前三年

对应指标

的线性拟

合坡度和

标准差 

蓝光波段反射率 Blue 数值与观测日期线性回归的斜率 

标准差 绿光波段反射率 Green 

红光波段反射率 Red 

近红外波段反射率 Nir 

短波红外波段反射率 1 Swir1 

短波红外波段反射率 2 Swir2 

归一化植被指数 NDVI=(Nir-
Red)/(Nir+Red) 

归 一 化 指 数 S1N=(Nir-
Swir1)/(Nir+Swir1) 

归 一 化 指 数 S2N=(Nir-

Swir2)/(Nir+Swir2) 

目标年和

前三年的

差异差值

统计值 

蓝光波段反射率 Blue 最小值 

最大值 

第二小值 

第二大值 

最大值之后的数值 

最小值之后的数值 

全部数值的均值 

去除最小值和最大值后的均值 

绿光波段反射率 Green 

红光波段反射率 Red 

近红外波段反射率 Nir 

短波红外波段反射率 1 Swir1 

短波红外波段反射率 2 Swir2 

归一化植被指数 NDVI=(Nir-

Red)/(Nir+Red) 

归 一 化 指 数 S1N=(Nir-

Swir1)/(Nir+Swir1) 

归 一 化 指 数 S2N=(Nir-

Swir2)/(Nir+Swir2) 

特定指标

（ 例 如

NDVI ）统

计值对应

日期的光

谱指标 

蓝光波段反射率 Blue 最小 NDVI 

最大 NDVI 

第二小 NDVI 

第二大 NDVI 

NDVI 中位数 

最小 LST 

最大 LST 

第二小 LST 

第二大 LST 

LST 中位数 

绿光波段反射率 Green 

红光波段反射率 Red 

近红外波段反射率 Nir 

短波红外波段反射率 1 Swir1 

短波红外波段反射率 2 Swir2 

此外，预测有机质的土壤特征包括土壤颗粒组成（模型预测的砂、粉、黏粒

量）。为保证颗粒组成之间的一致性，砂、粉、黏粒量采用逐步建模策略：首先，

以土壤类型为土壤特征预测粉粒含量；其次，以土壤类型和预测粉粒为土壤特征

预测砂粒含量；随后，计算初始黏粒含量（即 1-粉粒-砂粒），并结合土壤类型、

预测的粉粒和砂粒含量为主要土壤特征进一步预测黏粒含量。最终，将土壤类型、

预测的粉粒、砂粒、以及两种黏粒含量作为土壤特征共同用于有机质预测模型。 

2.2.2 特征筛选 

为了减少冗余以及多重共线性，通过两步来对特征进行选择。首先，通过对



所有变量进行皮尔逊相关分析，对于两个变量相关性超过 0.98 选择删除一个。

对于剩余的所有变量通过随机森林算法进行重要性排序。 

随机森林是一种集成学习方法，由大量决策树组成。每棵决策树在训练过程

中，随机抽取样本和特征进行节点分裂，以减少预测误差（如均方误差 MSE）。

集成多棵树后，随机森林能够有效提高预测精度并增强模型的鲁棒性。通过分析

每个特征在树中分裂节点所带来的目标变量误差减小量来评估其重要性。具体步

骤为： 

（1）节点分裂误差减少量 

对第 t 棵树的第 j 个节点，如果特征 Xi 被用于分裂，则该节点的误差减少

量为： 

 ( )
, ( )left rightt

i j parent left right
parent parent

N N
MSE MSE MSE MSE

N N
 = − +  (1) 

MSEparent 分裂前节点的均方误差，MSEleft 和 MSEright 为分裂后左右子节点的

均方误差,Nparent，Nleft 和 Nright 分别为父节点和左右子节点的样本数。 

（2）单棵树特征总贡献 

对第 t 棵树中，特征 Xi在所有节点的误差减少量进行累加： 
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（3）随机森林的总体重要性 

对随机森林所有 T 棵树，将每棵树中特征贡献取平均，得到特征 Xi 的总体

重要性： 
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（4）特征排序 

对所有特征重要性归一化到 0-1 的范围，进而对特征从高到低进行排序。定

量描述备选变量对目标变量的贡献度。进而计算重要性累计曲线，设置阈值选择

用于土壤属性建模的特征。其中阈值作为一个参数通过与模型参数共同调参确定。 

2.3 有机质遥感监测模型构建 

2.3.1 卷积神经网络算法 

通过一维卷积神经网络（CNN）算法构建基于遥感指标预测目标土壤属性的

模型。CNN 是一种常用于处理高维数据的深度学习模型。与传统神经网络相比，

CNN 能够通过卷积操作自动提取局部特征，并通过多层网络进行特征组合与抽

象。其核心原理和操作流程如下： 

（1）输入层 

输入层包括每个样本的所有特征，为提高训练稳定性和收敛速度，需对输入

数据进行标准化或归一化处理。 

算法中，需要指定批量大小，即在一次参数更新过程中，网络所使用的训练

样本数量。样本梳理可以控制内存占用，平衡训练稳定性与收敛速度。 

（2）卷积层 

基于数据数据自动提取据部特征。使用一组可训练的卷积核（滤波器）在输

入数据上滑动，通过卷积运算生成特征图。需指定滤波器和核的大小。这个过程

中，可引入激活函数，使得网络可拟合复杂的函数关系。 

（3）池化层 

可降低特征图的空间纬度，减少参数数量和计算量，同时保留主要特征。 



（4）丢弃层 

在训练过程中，按照设定概率随机“丢弃”部分神经元，以减少过拟合，提

高模型泛化能力，防止某些神经元对预测过度依赖。 

（5）多层卷积、池化和丢弃层组合 

卷积层和池化层可重复堆叠，逐层提取更抽象、更高层次的特征。 

（6）全连接层 

将最终卷积/池化得到的特征图展开为一维向量，输入全连接层。通过矩阵

乘法和激活函数，将抽取到的特征映射到预测目标空间。 

（7）输出层 

输出模型预测值。 

（8）损失函数与训练 

定义损失函数衡量预测结果与真实值的差距，回归模型常通过均方误差

（MSE）表征。使用优化算法（如 Adam）更新网络参数。其中，学习率是其中

一个重要参数。 

（9）模型评估与应用 

使用验证集或测试集评估 CNN 模型的性能，常用指标包括 R2、RMSE 等。 

设定 CNN 模型架构包括两个卷积层，后接一个全局平均池化层和全连接输

出层。每个卷积层都需设置滤波器、卷积核以及丢弃率参数。所有层均采用 ReLU

激活函数。模型通过 Adam 优化器进行编译，需设置学习率参数。此外，为平衡

训练速度和稳定性，需设定批量处理大小参数。模型所有参数通过贝叶斯优化进

行调优，具体参数和调优区间见表 4。参数的性能可通过交叉验证进行评估，重



点关注较低的训练集平均绝对误差（MAE）。 

表 4 卷积神经网络参数及调参区间 
类型 参数 调参区间 
第一层卷积层 滤波器个数 [64, 128, 256] 

核尺寸 [3, 7] 
第一层丢弃层 丢弃率 [0, 0.5] 
第二层卷积层 滤波器个数 [64, 128, 256, 512] 

核尺寸 [3, 7] 
第二层丢弃层 丢弃率 [0, 0.5] 
损失函数 学习率 [0.01, 0.0001] 
模型表现 批量大小 [8, 16, 32, 64, 128] 

 

2.3.2 样本划分 

基于 X–Y 距离的样本集划分方法（SPXY）将目标变量划分为训练集和验

证集。SPXY 旨在根据特征空间（X）和响应变量空间（Y）的分布合理选择训练

集和测试集，使模型训练和评估更加稳定和代表性。其核心思想是选择既能覆盖

样本特征空间，又能反映目标变量变化范围的样本用于训练。生成的训练集和测

试集在空间分布上更均匀，有利于建模稳定性和预测性能。其计算步骤为： 

（1）计算样本间 X-Y 距离 

对每个样本，构建包含输入特征向量 Xi 和目标变量 Yi 的联合向量[Xi,Yi]。 

计算样本之间的欧氏距离或加权距离： 

 2 2|| || || ||ij i j i jD X X Y Y= − + −  (4) 

其中 α为权重系数，用于平衡特征空间和响应变量空间的重要性，默认可取

1。 

（2）选择初始样本 

从样本集中选择一堆距离最远的样本作为初始训练集样本，该步骤保证训练



集覆盖特征和响应变量的边界。 

（3）逐步添加样本到训练集 

对剩余样本，计算其到已选训练样本的最小距离： 

 mini ijj
d D


=

训练集
 (5) 

选择距离最远的样本加入训练集，重复该过程，指导训练集达到预设比例或

与其样本数量。 

（4）划分测试集 

剩余样本作为测试集，保证测试集覆盖特征空间和响应变量空间的未选区域，

增强模型评估的代表性。 

2.3.3 有机质遥感监测模型构建 

先对土壤砂粒、粉粒、黏粒含量进行模型构建。将筛选特征作为输入变量，

采用 CNN 算法依次建立土壤砂粒、粉粒、黏粒含量的模型。将其模型预测值作

为特征变量加入到环境变量中，再次采用 CNN 算法分别建立 T1 和 T2 不同时期

土壤有机质含量预测模型。 

2.4 监测结果精度评价 

基于验证样本对各属性建模结果进行精度评价，选择决定系数（R2）、均方

根误差（RMSE）、相对分析误差（RPD）作为精度评价指标。按照公式（6）计

算决定系统，按照公式（7）计算均方根误差，按照公式（8）计算残差预测偏差。

原则上有机质含量的决定系数 R2 应大于 0.5，精度验证不合格的，需要调整输入

变量或算法，直至满足精度要求。 

 
^

2
2 1

2
1

( )
1

( )

n
i ii

n
ii

y y
R

y y
=

−

=

−
= −

−




 (6) 



 
^

2

1

1 ( )
n

i i
i

RMSE y y
n =

= −  (7) 

 SDRPD
RMSE

=  (8) 

 

2.5 有机质退化评价 

根据不同时期有机质模型分别生成各个时期有机质空间分布图，通过后一时

期结果减去前一时期结果得到有机质在目标期间的变化结果。考虑两个时期制图

误差 RMSE 设定分级间隔，间隔等于两个时期制图较大的 RMSE 值，将有机质

变化分为六个级别，包括“显著降低”、“降低”、“轻微降低”、“轻微升高”、“增加”、

“显著增加”。 

2.6 有机质退化监测报告编制 

有机质退化监测报告包括采用的遥感数据和样点数据、监测技术流程、有机

质制图结果和精度评价、有机质退化评价等信息。监测结果形式宜采用统计表格

和图表等，统计表格包括样点特征等信息。图片包括土壤样点分布和有机质退化

分级分布图片等。 

三、主要试验（或验证）的分析、综述报告，技术经济论证，

预期的经济效果 

1.研究区 

研究区位于江西省鹰潭市，是亚热带红壤常年植被覆盖区的典型代表。森林

和农田占比大约为 80%。由于森林类型以及集约化种植（例如秸秆覆盖和作物轮

作），导致研究区基本没有裸土期。研究区地形多样化，包括东北部及南部的山

地以及中部鄱阳湖平原（图 1）。主要土壤类型为红壤、水稻土，占研究区面积的

90%以上（图 1）。此外，还包括黄壤、黄棕壤和潮土。 



 

图 2 研究区高程、土壤类型图以及不同时期样点分布。 

2.土壤样品获取及室内分析 

为评价有机质时空变化，获取了 2021 年和 2003 年左右两个时期的土壤样

品。2021 年，样品的布设主要考虑了土壤类型、土地利用、地形以及空间分布的

代表性。一共布设了 215 个样点。2003 年左右，收集了研究区样点供 815 个，

涉及到不同土壤类型、土地利用及地形特征。两个年份的样点分布见图。通过吸

管法测定土壤质地（砂、粉、粘粒含量），通过重铬酸钾氧化-外加热法测定有机

质。假定土壤质地在 20 年范围内保持稳定，基于两个时期的样点对土壤质地进

行空间预测。研究区土壤质地以及不同时期有机质含量的描述性统计分析见表 5。

可以看出，研究区 2003 年有机质含量范围为 2.81-74.04g/kg，平均值为 27.86 g/kg，



变异系数为 49.2%。2021 年有机质含量范围为 0.87-68.12g/kg，平均值为 28.73 

g/kg，变异系数为 56.5%。表明区域有机质含量的空间分布异质性较强。 

表 5 样点属性的描述性统计 

 最大值 最小值 平均值 标准差 变异系数

（%） 
偏度 峰度 

砂粒(%) 93.52  3.80  37.15  19.09  51.40  0.53  2.59  
粉粒(%) 75.20  1.76  41.30  15.47  37.50  -0.20  2.24  
黏粒(%) 68.96  3.88  21.56  9.10  42.20  0.99  4.24  
SOM2003 
(g/kg) 74.04  2.81  27.86  13.71  49.20  0.46  2.85  
SOM2021 
(g/kg) 68.12  0.87  28.73  16.22  56.50  0.26  2.28  

3.遥感指标提取与筛选 

基于遥感影像提取影响有机质时空分布的环境变量，包括气候、地形、人为

影响、植被物候、及土壤特征。其中气候特征主要是月平均温度和降雨。地形特

征主要是基于 ALOS DEM 提取的高程、坡度、坡向等指标。人为影响特征主要

通过土地利用方式进行表征。植被物候特征主要是基于 Landsat 数据提取的两类

植被参数，即年内物候指标以及多年变化检测指标。 

为减少冗余和多重共线性，采用了两步特征选择方法。首先，计算所有变量

间的皮尔逊相关系数，对于相关系数大于 0.98 的变量对，仅保留其中一个变量。

其次，使用随机森林算法根据重要性评分对剩余特征进行排序。计算特征的累积

重要性（ai），并结合下文所述的建模过程，为每个土壤属性选择最相关的变量。 

4.模型构建与验证 

通过 SPXY 方法抽取 70%的样本用于模型训练，30%的样本用于模型验证。

用提取的特征作为输入变量，采用卷积神经网络算法依次建立土壤粉粒、砂粒、

黏粒含量的模型。将其模型预测值作为特征变量加入到环境变量中，再次采用卷

积神经网络算法分别建立 2003 年和 2021 年土壤有机质含量预测模型。采用决定

系数（R2）、均方根误差（RMSE）、残差预测偏差（RPD）对模型性能进行评估。



模型得验证精度结果见表 6。可以看出，模型验证 R2 介于 0.54-0.64 之间，RPD

均大于 1.4，表明其能有效满足土壤有机质预测得精度要求。 

表 6 模型得精度统计 

指标 R2 RMSE （g/kg） RPD 
SOM 2003  0.64 6.86 1.66 
SOM 2021 0.54 8.83 1.47 

 

5.有机质退化制图 

基于不同时期构建的模型对有机质进行空间制图，进而得到近 20 年有机质

空间变化分布结果（图 2）。为考虑不同时期的预测误差，有机质变化可划分为 6

级，包括“显著降低”（≤ -20 g/kg）、“降低”（-20 ~ -10 g/kg）、“轻微降低”（-

10 ~ 0 g/kg）、“轻微升高”（0 ~ 10 g/kg）、“增加”（10 ~ 20 g/kg）、“显著增加”（> 

20 g/kg）。结果表明，近 20 年水田有机质总体呈现增加趋势，林地有机质有轻微

下降区域。有机质退化区域总要分布在下坡靠近水源区域。 

 

图 3 不同时期有机质及变化空间分布 

四、标准涉及的相关知识产权说明 

本标准不涉及相关专利及其他知识产权问题。所有引用的标准和文献均已注



明出处，并尊重原作者的知识产权。 

五、采用国际标准的程度与水平的简要说明，与现行有关法

律法规和强制性标准的关系 

在区域有机质退化监测标准方面，目前已有《耕地表层土壤有机质含量遥感

监测规程》（DB1301/T 501-2024），但是该标准适用裸土期土壤有机质的监测，不

能用于红壤长期植被覆盖区。在红壤植被覆盖区土壤有机质退化遥感监测方面，

国内外目前尚无同类标准。 

本标准符合现行的法律法规要求。无与本标准有冲突、矛盾和相关的强制性

（国家、行业、地方）标准，具备协调一致性。 

六、重大意见分歧的处理经过和依据 

无 

七、其他应予说明的事项 

无 


