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This study  focused on establishing prediction models using visible-near  infrared spectrum  to
simultaneously detect multiple components of soils and enhancing  the performance quality by suitably
transformed  input spectra and classification of soil spectral  types  for prediction model  input. The
continuum-removed spectra showed significant result for all cases in terms of soil properties and classified
or bulk predictions. The prediction model using classified soil spectra at an absorption peak area around
500nm and 950nm efficiently indicating soil color showed slightly better performance. Especially, Ca and
CEC were well estimated by the classified prediction model at R2 > 0.8. For organic carbon, both classified
and bulk prediction model had a good performance with R2 > 0.8 and RPD> 2. This prediction model may
be applied in global soil mapping, soil classification, and remote sensing data analysis.
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서 언

최근에는 충분한 식량생산뿐만 아니라 식량의 안전

성과 환경, 자연자원의 질 향상과 더불어 농업의 경제

성과 농촌생활의 질 향상까지 고려한 지속 가능한 친

환경 농업이 큰 관심을 끌고 있다. 이를 위해서 농경

지마다의 지형적 특징, 토양유형과 토양의 물리·화학

적 특성 등을 파악하고 주기적으로 성분 변이를 모니

터링하여 지역별로 적합한 시비와 재배관리를 적용할

수 있는 정 농업이 확대되고 있다. 토양의 특성을 측

정하는 기존의 분석 방식은 분석의 정 도, 시료의

수, 분석항목 등에 따라 시간, 인력, 비용적 소모가 커

진다(Ferrier, 1999; Kemper and Sommer, 2002; Choe

et al., 2008). 세계적으로 신속하고 간단하게 토양을

분석할 수 있는 다양한 분석기법이 개발되고 있는데,

전자기 탐사(Electromagnetic induction: EMI), 전기비

저항탐사(Electrical resistivity)를 이용해 EC를 측정하

는 기법, GPR등을 현장에서 토양수분 측정하는데 활

용하는 방법, 이온전극법을 이용해 토양 질산태 질소

를 측정하는 등의 현장에서 비파괴적으로 분석하는

다양한 연구가 진행되고 있다(Viscarra Rossel et al.,

2009).

그 중에서도 식품, 농업, 환경 등 여러 분야에서 범

용으로 신속하고 비파괴적으로 정성·정량 분석방법

으로 가시·근적외선 분광학을 활용하고 있는데, 가

시·근적외선 역(VNIR, 400-2400 nm)에는 다양한

물질의 고유한 흡수분광형태가 존재한다는 이론적 토

대로부터 물질의 정성·정량적 분석이 가능하다고 알

려져 있다(Ben-Dor, 1999; Choe et al., 2008). 분광학

적 특징을 이용하여 유기물 함량(Ben-Dor and Banin,

1995; Reeves and McCarty, 2001; Shehperd and

Walsh, 2002, Viscarra Rossel et al., 2006)이나 철 함

량과 같은 성분분석과 시료의 상태와 측정 조건에 따

른 스펙트럼 향에 대한 연구가 수행되었다(Cho et

al., 2001).

본 연구에서는 토양 시료의 분광스펙트럼을 측정하

여 적합한 스펙트럼 처리와 토양 스펙트럼의 분광학

적 해석을 통해 가시·근적외선 역의 스펙트럼으로

부터 여러 항목의 토양 특성을 동시에 신속하게 정량

화할 수 있는 모델을 산출하고자 하 다.

재료 및 방법

토양 시료 분석 30개의 토양통(용지, 차항, 오대,

월정, 초정, 흑석, 제천, 지산, 만경, 무이, 외산, 석천,
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상주, 태산, 완산, 송정, 달천, 공성, 강릉, 강정, 산청,

고평, 파주, 화산, 태화, 안룡, 운봉, 장파, 평전, 동송)

에 대해 약 0~140 cm에서 깊이 별로 약 5개의 시료

를 채취하여 총 156개의 토양 시료의 pH, 유기탄소함

량(Org.C), 치환성칼슘함량(Ca), 치환성마그네슘함량

(Mg), 양이온치환용량(CEC)을 분석하 다 (농촌진

흥청, 2000).

토양 시료의 반사 분광 스펙트럼은 풍건 후 200

mesh 통과한 토양을 반경32mm 샘플 홀더에 5mm

두께로 담고 ASD FieldSpec Pro (Analytical Spectral

Devices Inc., USA)를 이용하여 400-2500 nm 범위에

서 반사도를 측정하 다. 측정 시에는 probe에 장착된

할로겐 램프를 이용하여 입사에너지를 균일하게 하

고, Spectralon diffuse reflectance panel을 이용하여

Calibration하 다. 스펙트럼의 잡음과 오차를 최소화

하기 위해 매 측정 시마다 50회 스캐닝한 스펙트럼을

3회 반복 측정하여 평균하 다.

입력 스펙트럼의 유형 분류 500-1200 nm 파장대

에서 주로 철산화물 등에 의한 흡수가 일어나(Gaffey

et al., 1993; Clark, 1999) Fe 함량 외의 다른 측정값

의 정량에도 향을 미치므로 입력 스펙트럼의 유형

을 분류하여 각각의 유형에 따라 정량 모델을 적용하

고자 하 다. 스펙트럼의 유형은 500-1200 nm 파장대

에서 흡수 피크의 위치와 크기에 의해 분류하 다. 흡

수 피크의 형태를 강조하기 위해 Continuum-

removal(CR) 스펙트럼을 이용하 다. 물질에 의한 흡

수 스펙트럼은 구성 분자들의 고유한 흡수 스펙트럼

형태와 Continuum으로 이루어졌다고 할 수 있는데

(Clark and Roush, 1984; Clark, 1999), Continuum은

물질을 이루고 있는 여러 분자들의 흡수 피크들이 겹

쳐져서 나타나는 일종의 Background로 이를 제거함

으로써(식 1) 고유 흡수 형태를 강조할 수 있다

(Clark, 1999).

D: absorption band

Rb: reflectance at the band bottom

Rc: reflectance of the continuum at the same

wavelength as Rb

Fig. 2에서 보는 바와 같이 약 500nm에서의 좁은

피크(A1)와 950nm에서의 비교적 넓은 피크(A2)의

흡수 역대(Absorption feature) 면적을 계산하여 면

적에 따라 스펙트럼 유형을 분류하 다.

토양 특성값 통계적 정량화 분광 스펙트럼으로부

터 토양의 특성값을 산출하기 위해 부분최소제곱 회

귀식(Partial least squares regression; PLSR)(식2, 3)

을 이용하여 통계적 정량 모델을 구하 다.

X=TRT+E (2)

Y=TQT+F (3)

X: (n×m) matrix of predictors, 

Y: (n×p) matrix of responses

T: (n×l) matrix of score, component or factor matrix

P, Q: (m×l), (p×l) loading matrices, 

E, F:error terms

잡음을 최소화하고 토양 스펙트럼의 분광 변이량을

강조하기 위해 Log(1/R), 1, 2차 도함수, Continuum-

removal 등의 변환을 거친 스펙트럼 및 원시 분광 스

펙트럼(Raw reflectance)을 이용하여 정량 모델을 구

하고 각각의 성능을 비교하 다. 또한 입력 스펙트럼

의 유형에 따라 각각의 정량모델을 도출하여 그로부

터 추정된 값과 유형을 고려하지 않고 일괄적으로 입

력스펙트럼 적용하여 도출한 정량모델에 의한 추정값

을 비교하 다. 정량 모델에 대해서 RMSE (Root

mean square error), R2, RPD (Ratio of prediction to

deviation)를 이용하여 검증하 다. R2의 경우, 0.9 이

상에서 정확한, 0.8-0.9에서 좋은, 0.66-0.8에서 대략적

인, 0.5-0.65에서 약한 추정이라고 할 수 있고, RPD의

경우 2.5 이상에서 정확한, 2이상에서 좋은, 1.5이상에

서 대략적인 추정이라고 판정할 수 있다(Williams,

2001; Farifteh et al., 2007).

결과 및 고찰

토양 시료 분석결과 156개 토양 시료의 화학분석

결과는 Table 1에 나타내었다. 토양 시료의 반사 스펙

트럼은 Fig. 1(a)와 같이 측정되었고 대부분 1400,

1900nm에서 수산화기(OH)에 의한 흡수가 관찰되었

으나, 측정 시료는 모두 동일한 조건으로 건조한 뒤

측정하여 토양의 함수량에 의한 스펙트럼의 차이보다

는 토양을 구성하고 있는 무기물에 존재하는 자유수

(Free water)와 격자구조 내의 OH에 의한 것으로 보

인다(Ben-Dor et al., 1999). Fig. 1의 스펙트럼은 동일

한 지점에서 깊이별로 채취한 시료로 비슷한 광물 조

성과 토양의 조건이 비슷하나 pH, Org.C, Ca, Mg,

CEC 함량 차이가 나타났고, 특히 Org.C 함량이 33.0,

17.6, 3.3, 1.4 g/kg 로 차이를 보 는데, 이와 유사하

게 스펙트럼에서도 전체적으로 유사한 형태를 나타내

고 있으나 특정 흡수 역대에서 흡수강도의 변화가

발생하 다.

Rb
D =                                        (1)

1-Rc
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Fig. 1 (a)에 나타나는 것과 같이 원시 스펙트럼은

일정한 Background(Continuum)가 포함된 양상을 나

타내었다. Continuum을 제거한 스펙트럼은 각 역에

서 분광흡수 형태가 강조되었고, 1, 2차 도함수로 변

환된 스펙트럼에서도 Background에 의한 강도 차이

가 배제되어 흡수 역의 변이량이 강조되어 있음을

알 수 있다(Fig. 1 (d), (e)).

입력 스펙트럼 유형 본 연구에서 토양의 분광 스

펙트럼 특징은 주로 토색의 변화 등을 지시하는 500-

1200 nm의 흡수 역 면적에 의해 세가지 유형으로

분류하 다(Fig. 3). 토양의 노란색이나 붉은색은 철

함량에 의한 향이 큰데 토양에 침철석(Goethite: α-

FeOOH)이 많이 함유되어 있을 때 황갈색에 가깝고,

적철석(Hematite: α-Fe2O3)이 많을수록 붉은색에 가

까운 것으로 알려져 있다(Baumgardner et al., 1985;

Ben-Dor et al., 1999). Hunt 등(1971)에 의하면 가

Average 5.44 9.18 3.94 2.12 15.82

Max. 8.24 66.03 32.50 11.40 34.07

Min. 3.91 0.33 0.10 0.12 0.65

Stdev." 0.86 11.07 4.42 1.90 6.46

CEC

cmol+ kg-1

Mg

cmol+ kg-1

Ca

cmol+ kg-1

Org.C

g kg-1

pHStatistics

" standard deviation

Table 1. Statistical values of measured soil properties.

Fig. 1. Raw reflectance (a) and transformed spectra of soil profile samples including different levels of organic carbon: continuum-
removed (b), log(1/R) (c), 1st derivatives (d), and 2nd derivatives (e).
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시·근적외 역에서 Fe에 의한 흡수 스펙트럼은

Fe2+와 Fe3+ 양이온의 전자전이에 의한 것으로, Fe2+

는 주로 1000 nm, Fe3+는 주로 870, 700 nm 역에서

나타나며 대략 500 nm 역에서 약한 흡수 피크가

나타난다(Ben-Dor et al., 1999). Fig. 2의 CR 스펙트

럼에서 Fe 피크가 나타나는 약 500 nm 역(A1)과

약 950 nm 역(A2)의 면적을 합산한 값(A1+A2)을

다음과 같이 세 유형으로 분류하 고, 각 유형별 스펙

트럼은 Fig. 3와 같은 형태를 나타내었다. 스펙트럼의

형태가 유사하게 나타난 토양통 샘플들의 평균적인

흡수피크 면적값을 분류 기준으로 이용하 고, 태화

통 샘플과 유사한 스펙트럼의 경우(Class I)는 20 이

상, 강릉통과 유사한 형태(Class II)는 10과 20 사이,

제천통과 유사한 스펙트럼의 토양(Class III)은 10 이

하의 값을 기준으로 하 다.

Class Ⅰ: (A1+A2)>20

Class Ⅱ: 10<(A1+A2)≤20

Class Ⅲ: (A1+A2)≤10

156개의 토양 스펙트럼은 유형별로 Class I, II, III

각각 34, 52, 70개로 분류되었다.

통계적 정량화 결과 원시 반사 스펙트럼과

Continuum 제거 처리 및 도함수, Log 변환된 스펙트

럼을 PLSR 모델에 대입하여 정량식을 산출하 다.

세 개의 유형별로 각각 PLSR을 적용한 추정모델

(Classified prediction)과 함께 유형을 고려하지 않고

일괄적으로 적용한 추정모델(Bulk prediction)도 도출

하여 pH, Org.C, Ca, Mg, CEC 항목에 대해서 추정된

결과를 비교하 다. 추정 모델별로 각 항목에 대한 결

정계수(R2)를 살펴보면, 유형별 추정모델(Table 2)에

서 Class I과 III는 R2이 토양 특성 항목별로 대개 유

사한 값을 나타내었고 대개의 입력 스펙트럼에서 통

계적으로 유의성을 보인다. 그러나 Class II의 경우는

Log, 도함수(deriv), 원시 반사스펙트럼(R)을 통한 추

정식은 유의성이 없는 경우가 많았고, pH와 CEC 항

목에서는 CR 스펙트럼만이 유의한 수준의 추정 결과

를 나타내었다. 일괄 추정식(Table 3)의 경우에는

CR, Log 스펙트럼을 입력값으로 추정식을 도출하

을 때 예측한 모든 토양 특성 항목에서 유의성을 나

타내었다. 그러나 대체적으로 여러 항목에서 입력 스

펙트럼의 유형별로 추정식을 도출한 결과가 일괄로

추정식을 도출한 결과에 비해 약간 더 높은 통계적

유의성을 보여주었다. 또한, CR 스펙트럼을 적용하

을 때 모든 조건에서 모델링 결과에 R2 > 0.5 이상의

유의성을 나타내었다. Table 4에서는 이러한 CR 스펙

트럼을 적용한 결과에 대해 R2, RMSE, RPD 값으로

추정모델을 평가하 다. Org.C의 경우 모든 추정식에

서 R2 > 0.8, RPD > 2로 신뢰성 높은 정량 결과를 나

타내었다. pH, Ca, Mg, CEC의 경우에는 대부분의 추

정모델에서 R2 > 0.6, RPD > 1.5 정도의 대략적인 추

정결과를 보 다. 유형별 추정모델(sp)와 일괄 추정모

델 (fl)로부터 추정한 값과 실측값을 Fig. 4에서 비교

하 다. pH, Org.C, Ca, Mg, CEC 모두 추정치와 실측

값이 비교적 상관성이 높게 나타났고, 유형별 추정모

델(sp)의 경우 pH 추정결과를 제외한 나머지 항목에

서 일괄 추정에 의한 값보다 정도의 차이가 크지는

않아도 유의성이 향상되어 나타났다. 일괄추정이나

유형별 추정에서 모두 pH, Org.C, Ca, Mg, CEC 항목

에 대해 통계적으로 유의한 결과를 산출했는데, 두 방

식에서 비슷한 성능을 보이는 항목은 400-2500 nm

전 역의 파장대 스펙트럼을 사용함으로써 500-1200

nm 역의 간섭에 향을 덜 받은 것으로 판단된다.

Fig. 3. Differences in soil spectral feature types between wavelength 500-1200 nm: Class I (a), Class II(b), and Class III(c).

Fig. 2. Absorption areas ( A1 and A2) on continuum-removed
spectra.
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유형별 추정결과에서 Org.C와 Ca는 R2 가 0.8 이상으

로 추정값의 신뢰도가 높음을 보여주고 있다(Fig. 4

(b), (c)). 특히 Ca의 경우는 유형별로 추정모델을 적

용했을 때 추정값의 신뢰성이 상당히 향상되었다

(R2= 0.68-->0.80).

Contents

- : no significance

pH

Org.C

Ca

Mg

CEC

Deriv2Deriv1CRlog(1/R)
Determination coefficient (R2)

R
Class

I 0.49 0.81 0.62 0.49 -

II - - 0.47 - -

III 0.54 0.62 0.63 0.61 0.62 

I 0.81 0.87 0.86 0.84 0.63 

II 0.82 - 0.82 0.79 0.68 

III 0.71 0.80 0.83 0.70 0.66

I - 0.52 0.47 0.53 0.55 

II - - 0.62 0.50 0.47 

III 0.67 0.80 0.84 0.70 0.74 

I 0.78 0.63 0.66 0.79 0.71 

II - - 0.48 - 0.46 

III 0.55 0.49 0.62 0.55 0.46 

I 0.77 0.77 0.74 0.81 0.66 

II - -0.46 - - -

III 0.75 0.85 0.78 0.74 0.72 

Table 2. Determination coefficient (R2) of classified(I, II, and III) prediction models using each input spectrum, Reflectance (R),
log(1/R), Continuum-removed (CR), 1st and 2nd derivatives (Deriv1, Deriv2).

Contents

pH - 0.64 0.62 - -

Org.C 0.77 0.85 0.80 0.79 0.70

Ca - 0.68 0.68 0.52 0.52

Mg 0.49 0.52 0.53 0.49 -

CEC 0.58 0.68 0.65 0.65 0.57

Deriv2Deriv1CRlog(1/R)R

Determination coefficient (R2)

- : no significance

Table 3. Determination coefficient (R2) of the bulk prediction model, using each input spectrum, Reflectance (R), log(1/R),
Continuum-removed (CR), 1st and 2nd derivatives (Deriv1, Deriv2).

CECMgCaOrg.CpHStatistics

R2 0.86 0.62 0.47 0.66 0.74

RMSE 1.63 0.31 1.36 1.25 2.31

RPD 2.64 1.63 1.30 1.64 1.89

R2 0.82 0.47 0.62 0.48 0.46

RMSE 6.07 0.36 1.79 1.72 4.86

RPD 2.33 1.37 1.55 1.31 1.27

R2 0.83 0.63 0.84 0.62 0.78

RMSE 4.24 0.65 2.37 0.69 2.66

RPD 2.46 1.64 2.46 1.60 2.14

R2 0.62 0.80 0.68 0.53 0.65

RMSE 0.53 4.92 2.56 1.36 3.91

RPD 1.60 2.25 1.73 1.40 1.65

Class I

Class II

Class II

Bulk prediction

Classified

prediction

Model (input: CR)

Table 4. Performance results of the PLSR prediction models, classified and bulk prediction, using continuum-removed spectra for
Org.C (organic carbon), pH, Ca, Mg, and CEC.
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적 요

농경지에서 채취한 30개의 토양 Profile에 대해 깊이

별로 채취한 시료를 이용하여 pH, CEC, Ca, Mg,

Org.C항목에 대해 분광 스펙트럼과 화학분석에 의한

토양 특성값의 통계적 정량화를 수행하 다. 추정모

델의 신뢰도를 높이기 위해 원시 반사 스펙트럼 외에

도 Log, 도함수, Continuum 제거 등의 변환을 거친

스펙트럼을 입력변수로 이용하 고 그 중에서CR스펙

트럼은 각 토양 특성 항목과 일괄 추정, 유형별 추정

식의 모든 경우에서 통계적 유의성을 가진 추정 결과

를 보 다. 특정 토양 특성 항목에서는 다른 변환 스

펙트럼이 더 유의한 결과를 나타내었지만, 동시 다항

목 분석을 하는 경우 CR 스펙트럼을 이용하는 것이

분석의 신속성과 용이성을 제공할 것으로 사료된다.

추정모델 성능 향상을 위해 토양의 여러 특성에 의한

스펙트럼의 변화 중에서 큰 요인 중 하나인 토색과

관련된 Fe에 의한 500-1200 nm 역에서의 흡수 스

펙트럼 특징에 의해 유형을 나누어 추정모델을 도출

하 다. 유형별 추정모델 적용 결과가 일괄 추정값보

다 월등히 높은 결과를 나타내지는 않았지만, 대체적

으로 유형별 추정모델이 약간 높은 유의성을 나타내

었고, 특히 Ca와 CEC의 경우 상당히 향상된 결과를

보 다. 이러한 스펙트럼의 처리와 스펙트럼의 유형

분류 등을 고려한 정량 추정 모델을 통해 가시·근적

외 역의 스펙트럼을 이용하여 토양의 특성을 동시

에 다항목에 대한 분석을 신속하게 수행할 수 있을

것으로 판단된다. 이러한 추정 모델은 토양 특성에 대

해 광역 단위에서 다량의 시료 분석에 유용하므로 지

역, 세계 규모의 디지털 토양 매핑, 토양 분류 및 원

격탐사 자료와의 연계 분석에 활용될 수 있을 것으로

사료된다.
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