
亚热带典型区域水稻土氧化铁高光谱反演
———以珠江三角洲为例
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摘　 要　 氧化铁是土壤中铁元素的主要存在形式，亚热带土壤中高含量的氧化铁形成了该区
域重要的土壤附色成分针铁矿和赤铁矿等矿物，使得土壤颜色明显区别于其他气候带．以亚
热带典型地区珠江三角洲为例，分析不同光谱形式与土壤氧化铁含量的相关性，提取特征光
谱波段建立土壤氧化铁的反演模型．结果表明： 土壤氧化铁含量与反射光谱之间呈负相关，且
敏感波段主要位于 ４０４、５７４、７８４、８５４ 和 １２０４ ｎｍ 等可见近红外区域．微分处理后的光谱与土
壤氧化铁的相关性明显提高．在相关性显著波段的基础上采用逐步多元线性回归以及主成分分
析剔除共线性波段，最后选择特征光谱波段作为反演模型的输入参数．比较反演模型的结果，得
出该地区土壤氧化铁含量的最佳反演模型为 ＢＰ 人工神经网络（ＲＭＳＥＣ ＝ ０．２２，ＲＭＳＥＰ ＝ ０．８１，
Ｒ２ ＝ ０．９３，ＲＰＤ＝ １２．２０），该模型具有非常好的稳定性，适用于快速估测土壤中氧化铁含量，并
且能够为测度土壤氧化铁的空间分布提供研究基础．
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　 　 土壤中铁对促进作物生长代谢及提高作物产量

和品质等具有重要意义［１］ ．研究表明，土壤环境中铁

元素的稀缺或过量均会致使植物产生不良性状，供
给植物足够的铁元素能够降低镉对氨基酸、蛋白质

合成以及酶活性的影响，从而达到缓解植物重金属

毒害的目的［２－４］ ．除此之外，铁元素因参与了土壤中

多种物理化学作用，在土壤发生学中具有重要的地

位．土壤中铁元素主要以氧化铁形式存在，因此，准
确快速地估测土壤氧化铁含量具有重要意义．

近年来遥感技术广泛应用于土壤成分的反

演［５－７］，研究发现卫星光谱数据与黏粒、三氧化二铁

以及二氧化钛等多数土壤属性相关性较好［８］ ．近年

来，不同学者先后利用多光谱影像以及高光谱数据

建立不同预测模型估测土壤氧化铁含量．高光谱具

有光谱分辨率高、波段连续性强并且可以获得比多

光谱更精细的光谱信息的优点，其建立的回归模型

预测精度比多光谱影像高［９－１０］，利用高光谱数据可

以实现土壤氧化铁的定量反演［１１－１２］ ．通过对铁含量

与特征光谱反射率之间相关性的研究，建立多元逐

步线性以及人工神经网络反演等模型，可以实现预

测值与实测值之间的显著相关［１３－１７］ ．研究表明，游
离态氧化铁对土壤整个可见光⁃近红外区间光谱影

响很大，其中 Ｆｅ２＋、Ｆｅ３＋的吸收特征表现在可见光范

围，Ｆｅ２＋ 吸收波长大致在 ４３０、 ５１０ 以及 １０００ ～
１１００ ｎｍ； Ｆｅ３＋ 的吸收位置在 ４００、 ４５０、 ７００ 以及

８７０ ｎｍ［１８－１９］ ．土壤光谱是各种土壤性质的综合反

映，而影响土壤光谱的因子众多，除氧化铁外，主要

还包括土壤有机质、土壤颜色、土壤质地、土壤水分

以及矿物成分等，光谱的形成异常复杂，导致反演数

据存在局限性［２０－２１］ ．
光谱变换能够降低外界噪声的干扰，突出光谱

特征［２２－２３］ ．其中微分处理、倒数的对数及连续统去

除能够扩大光谱差异，突出光谱曲线的吸收和反射

特征；多元散射校正以及标准正态变换能够消除样

品本身的影响，并且解决测量光程变化的影响．建模

方法的选取主要考虑线性以及非线性关系，而这两

方面的研究主要为多元线性回归、偏最小二乘、人工

神经网络及支持向量机［１５，２４－２５］

不同的地形地貌、土壤类型以及地质环境等因

素使得不同区域土壤氧化铁反演模型不具有普适

性．亚热带地区三价氧化铁以及土壤游离铁的含量

和比例主导了亚热带土壤不同于其他气候带的颜色

和光谱特征［２６］ ．珠江三角洲地处亚热带典型区域，
是广东省重要的粮食、蔬菜、水果和畜禽生产基

地［２７］，但近年来土壤重金属元素镉污染等问题日益

突出，对食物链形成了潜在的威胁［２８］ ．本文利用高

光谱数据，以珠江三角洲地区为例，研究亚热带区域

水稻土氧化铁含量的定量反演模型，分析不同光谱

形式与土壤氧化铁含量之间的相关性，探讨亚热带

典型区域水稻土氧化铁含量反演的最佳模型，旨在

为快速获取类似区域土壤氧化铁含量提供技术手

段，也为亚热带典型区域水稻土的相关研究提供

参考．

１　 研究区域与研究方法

１ １　 研究区概况

珠江三角洲位于 ２１°３０′—２３°４０′ Ｎ，属南亚热

带区［２９］ ．其农用地土壤类型主要为水稻土，约占

８１．６％，成土母质主要为河流冲积物．全年平均气温

１８ ～ ２１ ℃， 降雨充沛， 年平均降水量在 １４００ ～
１９００ ｍｍ，全年无霜期 ３１０ ｄ 左右，平均温度在 １０ ℃
以上的太阳辐射占全年辐射总量的 ９０％以上，是全

国光、热和水资源最丰富的地区之一．温度、降水以

及光照等条件的适宜性，使得该地区非常适合植物

生长以及农作物生产．研究区地理位置见图 １．

图 １　 研究区位置
Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ．
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表 １　 氧化铁含量描述性统计
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｉｒｏｎ ｏｘｉｄｅ ｃｏｎｔｅｎｔ

样本集
Ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ

数目
Ｎｕｍｂｅｒ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

（ｍｇ·ｋｇ－１）

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

（ｍｇ·ｋｇ－１）

均值
Ｍｅａｎ

（ｍｇ·ｋｇ－１）

标准差
ＳＤ

（ｍｇ·ｋｇ－１）

变异系数
ＣＶ
（％）

全部样本 Ａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ １００ ４４．９１ ４．１９ ２０．４３ ９．８５ ４８．２
建模集 Ｔｒａｉｎ ｓｅｔ ７０ ４４．９１ ４．１９ ２０．０８ ９．８８ ４９．２
验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ３０ ４１．３３ ４．４９ ２１．３８ ９．８５ ４６．１

１ ２　 样品采集与制备

以珠江三角洲农用地为研究对象，采样网格为

１０ ｋｍ，采集样品时选择样地中间位置按五点法进行

采集，采样深度为 ０ ～ ２０ ｃｍ，共采集 １０３ 个样点．样
品经自然风干、木棒压磨后粗略去除砂砾及植物残

体，然后过 ８０ 目尼龙筛混合均匀．采用四分法取样，
将每个样品分为两份，一份采用草酸⁃草酸铵以及

ＤＣＢ 提取不同状态中铁离子含量［３０］，另一份用于测

量光谱．
采用 ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ ３ 地物光谱仪测量土壤样

品的反射光谱．为最大程度地接近土壤自然环境同

时消除土壤表面植被的影响，选择晴朗无云、无风的

天气，在自然光条件下采用 ５ 度视场角探头，距离土

样 １５ ｃｍ 垂直角度进行光谱采集，测量时间范围为

１０：００—１４：００．每个样品采集 １０ 条光谱，取光谱数

据算术平均值作为该土样的实际反射光谱．光谱波

长范围为 ３５０ ～ ２５００ ｎｍ，采样间隔为 １．４ ｎｍ（３５０ ～
１０００ ｎｍ）和 ２ ｎｍ（１０００ ～ ２５００ ｎｍ），重采样间隔为

１ ｎｍ，输出波段数为 ２１５１．
根据土壤氧化铁含量的箱型图剔除测量值异常

点，利用 ｖｉｅｗ ｓｐｅｃｐｒｏ 软件剔除光谱曲线差异较大的

样点，剔除异常值后的光谱数据用于进一步的研究

分析．依据分层抽样［３１］ 获取 ７０％的样点作为建模

集，依据 Ｒａｎｋ⁃ＫＳ 抽样［３２］获取 ３０％的样本作为验证

集，两组数据的 Ｋ⁃Ｓ 检验结果（Ｄ＝ ０．２３０，Ｐ ＝ ０．７２４）
Ｐ＞０．０５，可以认为两组样本来自同一分布［３３］ ．土壤

氧化铁含量各个样本集的箱型散点图见图 ２，统计

特征描述见表 １．
１ ３　 光谱处理及模型评价标准

１ ３ １ 平滑处理　 光谱采集过程不可避免地受到测

试环境、仪器本身、样品背景以及杂散光等众多因素

的影响，导致光谱曲线不平滑，因此在进行数据分析

之前，首先去除噪声较大的边缘波段 ３５０ ～ ４００ ｎｍ
以及 ２４０１ ～ ２５００ ｎｍ．之后采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ（Ｓ⁃Ｇ）
滤波二阶多项式方法［３４］对光谱进行平滑处理，从图

３可以看出，处理结果较好地保证了光谱曲线的总

图 ２　 氧化铁含量箱型散点图
Ｆｉｇ．２　 Ｂｏｘｐｌｏｔ ａｎｄ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｉｒｏｎ ｏｘｉｄｅ ｃｏｎｔｅｎｔ．
Ⅰ： 全部样本 Ａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ； Ⅱ： 建模集 Ｔｒａｉｎ ｓｅｔ ； Ⅲ： 验证集 Ｖａｌｉｄａ⁃
ｔｉｏｎ ｓｅｔ．

图 ３　 Ｓ⁃Ｇ 平滑处理后（ａ）及局部放大（ｂ）光谱曲线
Ｆｉｇ．３　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ Ｓ⁃Ｇ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ （ ａ） ａｎｄ ｌｏｃａｌ ａｍｐｌｉ⁃
ｆｉｅｄ （ｂ）．

体特征．
１ ３ ２ 光谱变换 　 光谱变换能够改善信噪比，在对

光谱波段进行 １０ ｎｍ 重采样基础上，对光谱进行了
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多种变换．分别为一阶微分（ＦＤ）、二阶微分（ ＳＤ）、
倒数（ＲＴ）、倒数的对数［ＬＧ （ＲＴ）］、倒数的一阶微

分（ＲＴ⁃ＦＤ）、倒数的二阶微分（ＲＴ⁃ＳＤ）、倒数对数的

一阶微分［ＬＧ（ＲＴ）⁃ＦＤ］、倒数对数的二阶微分［ＬＧ
（ＲＴ）⁃ＳＤ］、连续统去除（ＣＲ）、基线校正（ＢＣ）、标准

正态变换（ＳＮＶ）及多元散射校正（ＭＳＣ）等．
１ ３ ３ 提取建模波段　 首先根据相关性分析选取显

著性波段，结合逐步多元线性算法剔除共线性波段，
最后通过主成分分析检验入选波段之间的共线性．
判断依据为方差膨胀因子（ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ，
ＶＩＦ）以及容差值（ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ）的大小，当 ＶＩＦ＞１０、容
差值≤０．１ 时，认为特征波段之间存在较严重的冗

余，并且会对模型反演精度造成干扰．
１ ３ ４ 建模及模型评价　 目前利用高光谱进行反演

的方法多以逐步线性以及偏最小二乘为主，支持向

量机及人工神经网络等手段也得到诸多学者认可，
基于机器学习的建模方法尚处于探索阶段［３５－３６］ ．线
性回归模型中逐步多元线性回归（ ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＳＭＬＲ） 通过将全部反射光谱方差

贡献值按大小进行排列，根据其重要性逐步将与土

壤氧化铁相关性较好的反射光谱选入回归方程进行

分析．偏最小二乘回归（ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓ⁃
ｓｉｏｎ， ＰＬＳＲ）则结合了普通多元回归、主成分分析和

典型相关分析的思想，对自变量间多重共线性问题

作了很好的解决［３７］ ．非线性回归中 ＢＰ 人工神经网

络（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＰＮＮ）
模型结构中的隐层节点数一般选取输入节点数一半

或者两倍值上下浮动，本文通过对两个范围内的数

值建立模型的平方和误差以及相对误差值进行比

较，最终选取 ４ 为隐层节点数．支持向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）以统计学习理论 ＳＬＴ 为基础，
按照给定误差分离一组训练数据的最优化超平面，
能够克服神经网络中局部极小值难点［３８］ ．

反演模型的优劣从两个方面评价：１）模型的稳

健性，决定系数 Ｒ２以及相对分析误差 ＲＰＤ，其中 Ｒ２

越接近于 １、ＲＰＤ＞１．４，表明模型的稳健性越好；２）
模型的预测精度，均方根误差（ＲＭＳＥ）越小，模型预

测精度越好［３９］ ．
１ ４　 数据处理

采用 Ｅｘｃｅｌ ２００３ 和 ＳＰＳＳ ２３．０ 对土壤氧化铁含

量进行统计分析，采用 ＶｉｅｗＳｐｅｃＰｒｏ １６．０ 对原始光

谱进行算术平均取值，采用 Ｒ ３．３．３ 划分样本集及建

模预测分析，采用 Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ Ｘ１０．０ 软件对光谱曲

线进行平滑、变换处理及建模预测分析，采用 ＳＰＳＳ

２３．０ 软件对特征光谱进行共线性检验分析．

２　 结果与分析

２ １　 土壤光谱特征

研磨后的土样反射光有所增强，但吸收特性的

位置不会改变．本研究的土样均为水稻土，经研磨、
风干处理，基本消除了土壤类型、土壤质地以及土壤

湿度对土 壤 光 谱 的 影 响． 测 量 仪 器 在 １９００ 和

２４００ ｎｍ附近存在较强的噪声干扰，属于系统误差．
虽然有研究认为有机质与土壤氧化铁的敏感波段一

样主要位于可见光和近红外区域，但其存在并不能

掩盖氧化铁对于反射光谱的影响［４０］ ．
　 　 由图 ４ 可知，土壤光谱反射率随着波长的增加

而增加，在 ３５０～６００ ｎｍ，形似陡坎，斜率最大，反射

率也增长最快．在 ６００ ～ ７５０ ｎｍ，坡形平缓，斜率变

小，增长相对较缓．在 ７５０ ～ １１００ ｎｍ，曲线逐渐趋于

缓和．整体在可见光区域，反射率增加较快，在近红

外区域，曲线逐渐平缓，反射率值增长较缓．这与典

型土壤光谱形状基本一致［４１－４２］ ．有研究表明，由于

黏土矿物中⁃ＯＨ 的影响， 波段 １４００、 １９００ 以及

２４００ ｎｍ附近存在强烈的水汽吸收，波段 ２１００ ～
２３８０ ｎｍ出现的峰谷吸收结构主要是由残余在土壤

中的少量水分以及空气中水汽吸收引起的［３６，４３］ ．因
此本文选择 ４００～１３００ ｎｍ 为主要分析波段．
２ ２　 土壤铁含量与光谱相关性

土壤铁元素与各波段呈负相关，但其相关性整

体较低（图 ５）．从不同波段分析，４００ ～ ６００ ｎｍ 相关

性快速减弱，相关系数最大值为－０．６０．６００ ～ ７５０ ｎｍ
相关性稳定，但强度较弱，相关系数最大仅为－０．１５；
７５０～ １１００ ｎｍ 相关性逐渐增强，但与 ４００ ～ ６００ ｎｍ
范围相比增长速度较缓，相关系数最大值也仅为

－０．３０．因此对光谱进行预处理以增强变换后光谱与

土壤氧化铁含量之间的相关性，进而提取建模波段．
原始光谱经不同处理后与土壤氧化铁含量间的相关

图 ４　 土壤反射光谱曲线
Ｆｉｇ．４　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓｏｉｌ．
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图 ５　 原始反射光谱与土壤氧化铁含量的相关性曲线
Ｆｉｇ． ５ 　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
（Ｒ） ａｎｄ ｓｏｉｌ ｉｒｏｎ ｏｘｉｄｅ ｃｏｎｔｅｎｔ．

性见图 ６．可以看出，基线校正以及多元散射校正整

体效果最不理想，连续统去除以及标准正态分布效

果一般，倒数以及倒数的对数曲线基本是原始光谱

曲线以 ｘ 轴为对称轴的相似图，基本没有变化．原始

光谱经微分处理后的相关系数显著提高，多处波段

的相关系数大于等于 ０．５，倒数以及倒数的对数微分

处理又比原始光谱的微分处理显著，一阶微分又比

二阶微分效果要好．最后用于建模的波段 ４０４、５７４、
７８４、８５４ 以及 １２０４ ｎｍ 中 ４ 条波段来自微分处理，
其中显著性最强的 ８５４ ｎｍ 来自于倒数对数的一阶

微分处理．

图 ６　 不同转换光谱与土壤氧化铁含量的相关性曲线
Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｓ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｉｒｏｎ ｏｘｉｄｅ ｃｏｎｔｅｎｔ．
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表 ２　 特征波段的共线性检验
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｔｅｓｔ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｂａｎｄｓ
波段
Ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ
（ｎｍ）

皮尔逊相关系数
Ｐｅａｒｓｏｎ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

容差
Ｔｏｌｅｒａｎｃｅ

方差膨胀因子
Ｖａｒｉａｎｃｅ
ｉｎｆｌａｔｉｏｎ
ｆａｃｔｏｒ

４０４ －０．５８９∗∗ ０．４２８ ２．３３５
５７４ ０．５８５∗∗ ０．５９４ １．６８４
７８４ －０．４７５∗∗ ０．７９６ １．２５７
８５４ ０．６２４∗∗ ０．６７６ １．４７９
１２０４ －０．３６９∗∗ ０．５１７ １．９３５
∗Ｐ＜０．０５； ∗∗Ｐ＜０．０１．

２ ３　 特征波段及反演模型结果

２ ３ １ 特征波段 　 为对比模型精度以及稳健性，本
文以相同的波段作为 ４ 种模型的输入参数．入选特

征波段与土壤氧化铁含量之间的相关系数以及方差

膨胀因子见表 ２．
２ ３ ２ 反演模型结果 　 ４ 种模型结果显示（表 ３），
ＳＭＬＲ 与 ＰＬＳＲ 模型稳健性整体基本一致，ＲＰＤ＞２
表明模型具有较好的稳健性，从 ＲＭＳＥＣ 来看，ＰＬＳＲ
精度略高于 ＳＭＬＲ． 虽然 ＳＶＭ 决定系数 Ｒ２ 高于

ＳＭＬＲ 以及 ＰＬＳＲ，但是模型的均方根误差较高，模
型预测精度较差．同其他模型 ＲＰＤ 值相比，ＳＶＭ 的

ＲＰＤ（１．６４）最低，因此该模型不适用于研究区域土

壤氧化铁含量的反演． ＢＰＮＮ 模型精度以及稳健性

远 高于其他３种，其决定系数Ｒ２达０．９３，ＲＰＤ值远

表 ３　 不同模型的反演精度比较
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ

回归模型
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

实测均
方根误差
ＲＭＳＥＣ

预测均
方根误差
ＲＭＳＥＰ

决定系数
Ｒ２

相对分析
误差
ＲＰＤ

逐步多元线性回归
Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓ⁃
ｓｉｏｎ

４．７２ ４．４３ ０．７２ ２．２３

偏最小二乘回归
Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

４．３６ ４．４３ ０．７２ ２．２３

支持向量机
Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ

６．３６ ８．００ ０．７７ １．６４

ＢＰ 人工神经网络
Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ

０．２２ ０．８１ ０．９３ １２．２

大于 ２．０．综合比较，ＢＰ 人工神经网络模型优于其他

模型．模型预测结果（图 ７）表明，支持向量机的预测

精度最差，逐步线性回归以及偏最小二乘预测效果

较为理想，ＢＰ 人工神经网络预测效果最好，模型决

定系数 Ｒ２为 ０．９３，预测均方根误差 ＲＭＳＥＰ 为 ０．８１．

３　 讨　 　 论

３ １　 珠江三角洲水稻土氧化铁的光谱特性及其与

含量的相关性

珠江三角洲水稻土中氧化铁含量与反射光谱之

间呈负相关 ，且敏感波段主要位于可见近红外

图 ７　 不同模型验证值散点图
Ｆｉｇ．７　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ．
ａ）逐步线性回归模型 Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ； ｂ）偏最小二乘回归模型 Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ； ｃ）支持向量机模型
Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌ； ｄ）ＢＰ 人工神经网络模型 Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ．
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（４００ ～ １０００ ｎｍ）区域，该结论同之前的研究结果一

致［２２，４４］ ．同时该结论符合土壤特征光谱的产生机

理［１２，４５］ ．
４０４、５７４、７８４、８５４ 和 １２０４ ｎｍ 是本区域土壤氧

化铁的特征波段．不同的研究者采用的提取特征波

段的手段不同，导致提取的特征波段存在差异［１３，４６］ ．
特征波段提取方法包括利用不同光谱变换形式与土

壤氧化铁含量之间的单相关性分析、去包络线分析、
去包络线结合单相关分析等多种形式，不同的提取

方法对模型反演精度会造成影响．本文则是在相关

性分析结果基础上通过逐步多元线性以及主成分分

析的手段剔除共线性波段的方法获取特征波段．
原始光谱与土壤氧化铁含量之间的相关性整体

偏低，经过微分处理后的相关性显著提高，尤其是在

可见近红外区域，本结论同已有结论一致［１９］ ．但也

有研究认为，反射光谱与土壤氧化铁含量之间的相

关性并不会通过光谱变换得到增强，只有经过数学

计算的微分光谱才可大大提高土壤反射光谱与土壤

氧化铁含量的相关性［４７］ ．造成这一结果的可能原因

包括：１）土壤中铁含量值偏低．一般情况下，氧化铁

含量的高低明显影响土壤反射率，氧化铁含量越高，
反射率就越低．作为亚热带典型区域的珠江三角洲，
其土壤中铁较其他区域的含量高很多；２）研究区土

壤类型的多样．不同的土壤类型反射光谱存在差异，
相同的氧化铁含量，不同的土壤类型其反射光谱不

同，之前的研究多以整个区域为对象，土壤类型复

杂，会影响土壤反射光谱与土壤氧化铁含量的相关

性．本文仅选择水稻土为单一研究对象，排除了不同

土壤类型对精度的影响．
３ ２　 土壤氧化铁含量反演模型

比较偏最小二乘回归与逐步多元线性回归模

型，二者的反演效果基本相同，都可用于研究区域土

壤氧化铁含量的反演．但对这两个模型的效果不同

研究者的结论有所不同［１４，１７，４４］ ．出现这种结果的原

因可能包括：１）采样方式以及样本数量会直接影响

模型的精度．样本数量影响模型精度已得到诸多学

者认可，采样方式对模型精度的影响也逐渐引起研

究者的注意，但尚未有大量文献加以佐证；２）不同

光谱去噪方法反演模型的精度也有差异．由于土壤

成分复杂，当土壤中铁含量不高时，其他成分的干扰

会使信噪比降低，合适的光谱去噪处理手段同样至

关重要；基于不同光谱去噪处理方法，如小波分析、
滤波处理以及平均加权等，或普遍选择的 Ｓ⁃Ｇ 平滑

处理，导致的结果不同；３）其他土壤组分的干扰．土

壤中水分、有机质以及全氮等成分对光谱波段影响

较大［４８］，这些成分在不同研究区域差异很大，模型

结果自然也有较大不同．本文虽然已经尽可能排除

了这些影响，但成土母质及众多含量较少成分的影

响仍难以排除．通过高光谱数据直接反演土壤中含

量较少的成分，还需要继续深入研究．

４　 结　 　 论

本文以亚热带典型区域珠江三角洲水稻土为研

究对象，利用高光谱数据构建了氧化铁含量的最佳

反演模型，对土壤氧化铁含量进行了反演．结果表

明，亚热带典型区域珠江三角洲水稻土的土壤反射

光谱与土壤氧化铁含量之间呈现负相关，无论光谱

是否进行其他的数学计算，微分光谱都能够显著提

升光谱与氧化铁含量之间的相关性．从提取的特征

波段 ４０４、５７４、７８４、８５４ 和 １２０４ ｎｍ（其中以 ８５４ ｎｍ
的相关性最为显著）来看，土壤氧化铁的光谱影响

范围为可见近红外波段，即近红外波段较可见光区

域影响显著．反演模型结果表明， ＢＰ 人工神经网络

模型的精度和稳健性都非常好，可用于珠江三角洲

水稻土氧化铁含量的快速估测．
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［８］　 Ｎａｎｎｉ ＭＲ， Ｄｅｍａｔｔê ＪＡＭ． Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｍｅｔｈｏ⁃
ｄｏｌｏｇｙ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｏ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｏｉｌ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｓｏｉｌ Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２００６， ７０： ３９３－４０７

［９］　 Ｇａｌｖãｏ ＬＳ， Ｐｉｚａｒｒｏ ＭＡ， Ｅｐｉｐｈａｎｉｏ ＪＣＮ． Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｓｏｉｌｓ： Ｓｐｅｃｔｒａｌ⁃ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｓｉ⁃
ｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｆｒｏｍ ＡＶＩＲＩＳ ｄａｔａ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２００１， ７５： ２４５－２５５

［１０］　 Ｌｉ Ｊ⁃Ｂ （李巨宝 ）， Ｔｉａｎ Ｑ⁃Ｊ （田庆久）， Ｗｕ Ｙ⁃Ｚ （吴
昀昭）． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
ｓｏｉｌｓ ｆｏｒ Ｆｅ， Ｚｎ ａｎｄ Ｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ Ｆｕｙａｎｇ Ｒｉｖｅｒｓｉｄｅｓ．
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ （遥感信息）， ２００５， ２００５
（３）： １０－１３ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　 Ｍａｄｅｉｒａ Ｊ， Ｂｅｄｉｄｉ Ａ， Ｃｅｒｖｅｌｌｅ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｓｉｂｌｅ ｓｐｅｃｔｒｏ⁃
ｍｅｔｒｉｃ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｈｅｍａｔｉｔｅ （Ｈｍ） ａｎｄ ｇｏｅｔｈｉｔｅ （Ｇｔ） ｃｏｎ⁃
ｔｅｎｔ ｉｎ ｌａｔｅｒｉｔｉｃ ｓｏｉｌｓ： Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｔｈｅｍａｔｉｃ ｍａｐ⁃
ｐｅｒ （ＴＭ） ｉｍａｇｅ ｆｏｒ ｓｏｉｌ⁃ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ Ｂｒａｓｉｌｉａ， Ｂｒａｚｉｌ． Ｉｎ⁃
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， １９９７， １８： ２８３５－
２８５２

［１２］　 Ｘｉａ Ｘ⁃Ｑ （夏学齐）， Ｊｉ Ｊ⁃Ｆ （季峻峰）， Ｃｈｅｎ Ｊ （陈
骏）， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏ⁃
ｐｅｒｔｉｅｓ ｂｙ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ． Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｒｏｎ⁃
ｔｉｅｒｓ （地学前缘）， ２００９， １６（４）： ３５４－３６２ （ ｉｎ Ｃｈｉ⁃
ｎｅｓｅ）

［１３］　 Ｈｅ Ｔ （何 　 挺）． Ｔｈｅ Ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ａｐｐｌｙｉｎｇ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ Ｌａｎｄ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．
ＰｈＤ Ｔｈｅｓｉｓ． Ｗｕｈａｎ： Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２００３ （ ｉｎ Ｃｈｉ⁃
ｎｅｓｅ）

［１４］　 Ｂｅｎ⁃Ｄｏｒ Ｅ， Ｂａｎｉｎ Ａ． Ｎｅａｒ⁃ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｓ ａ ｒａｐｉｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｏｉｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．
Ｓｏｉｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ Ｊｏｕｒｎａｌ， １９９５， ５９： ３６４－
３７２

［１５］ 　 Ｄｉｎｇ Ｇ⁃Ｘ （丁国香）． Ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ Ｓｏｉｌ
Ｏｒｇａｎｉｃ Ｍａｔｔｅｒ ａｎｄ Ｔｏｔａｌ Ｉｒｏｎ Ｃｏｎｔｅｎｔ ｆｒｏｍ Ｈｙｐｅｒ⁃Ｓｐｅｃ⁃
ｔｒｕｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＮＮ． Ｍａｓｔｅｒ Ｔｈｅｓｉｓ． Ｎａｎｊｉｎｇ： Ｎａｎｊｉｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００８
（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　 Ｋｅｍｐｅｒ Ｔ， Ｓｏｍｍｅｒ Ｓ． Ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌ ｃｏｎｔａｍｉ⁃
ｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｏｉｌｓ ａｆｔｅｒ ａ ｍｉｎｉｎｇ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２００２， ３６： ２７４２－２７４７

［１７］　 Ｘｉｏｎｇ Ｊ⁃Ｆ （熊俊峰）， Ｚｈｅｎｇ Ｇ⁃Ｈ （郑光辉）， Ｌｉｎ Ｃ
（林　 晨）． Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｓｏｉｌ ｉｒｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｆｌｅｃ⁃
ｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒａ． Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ （光谱
学与光谱分析）， ２０１６， ３６（１１）： ３６１５－３６１９ （ｉｎ Ｃｈｉ⁃
ｎｅｓｅ）

［１８］　 Ｍｏｎｔｇｏｍｅｒｙ ＯＬ． Ａｎ Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅ⁃
ｔｗｅｅｎ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ Ｃｈｅｍｉｃａｌ， Ｐｈｙｓｉｃａｌ

ａｎｄ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ Ｓｏｉｌｓ． ＰｈＤ Ｔｈｅｓｉｓ． Ｌａｆａ⁃
ｙｅｔｔｅ， ＩＮ： Ｐｕｒｄｕｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， １９７８

［１９］　 Ｚｈｏｕ Ｐ （周 　 萍）． Ｑｕａｎｔｉｔａｔｖｉｅ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ Ｓｏｉｌ Ｃｏｎ⁃
ｓｔｉｔｕｅｎｔｓ Ｕｓｉｎｇ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒｕｍ． ＰｈＤ Ｔｈｅｓｉｓ． Ｂｅｉｊｉｎｇ：
Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｇｅｏｓｅｉｅｎｃｅｓ， ２００６ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　 Ｂｒｏｗｎ ＤＪ， Ｓｈｅｐｈｅｒｄ ＫＤ， Ｗａｌｓｈ ＭＧ， ｅｔ ａｌ． Ｇｌｏｂａｌ ｓｏｉｌ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＶＮＩＲ ｄｉｆｆｕｓｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒｏｓ⁃
ｃｏｐｙ． Ｇｅｏｄｅｒｍａ， ２００６， １３２： ２７３－２９０

［２１］　 Ｃｏｌｅｍａｎ ＴＬ， Ａｇｂｕ ＰＡ， Ｍｏｎｔｇｏｍｅｒｙ ＯＬ． Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｆ⁃
ｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｏｉｌｓ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ： Ｉｓ ｉｔ ｐｏｓ⁃
ｓｉｂｌｅ ｆｒｏｍ ｓｐａｃｅ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ？ Ｓｏｉｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ， １９９３， １５５：
２８３－２９３

［２２］　 Ｈｅ Ｔ （何 　 挺）， Ｗａｎｇ Ｊ （王 　 静）， Ｃｈｅｎｇ Ｙ （程
烨）， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｏｉｌ Ｆｅ２Ｏ３ ．
Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ Ｇｅｏ⁃Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ （地理与地理科
学）， ２００６， ２２（２）： ３０－３４ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　 Ｃｌａｒｋ ＲＮ， Ｒｏｕｓｈ ＴＬ． Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ： Ｑｕａｎｔｉ⁃
ｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａ⁃
ｔｉｏｎｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ： Ｓｏｌｉｄ Ｅａｒｔｈ，
１９８４， ８９： ６３２９－６３４０

［２４］　 Ｌｕ Ｐ， Ｗａｎｇ Ｌ， Ｎｉｕ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｐｒｏｐｅｒ⁃
ｔｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ＶＩＳ⁃ＮＩＲ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｉｏｎ
ｉｍａｇｅｒｙ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ， ２０１３，
１３２： ２６－３３

［２５］　 Ｍａ Ｗ⁃Ｂ （马伟波）， Ｔａｎ Ｋ （谭　 琨）， Ｌｉ Ｈ⁃Ｄ （李海
东）， ｅｔ ａｌ． Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌｓ ｉｎ
ｓｏｉｌ ｏｆ ａ ｍｉｎｉｎｇ ａｒｅａ ｕｓｉｎｇ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｒｕｒａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ （生态与农
村环境学报）， ２０１６， ３２（２）： ２１３－２１８ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２６］　 Ｌｏｎｇ Ｘ⁃Ｙ （龙晓泳）． Ｃｌｉｍａｔｉｃ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ Ｐｅｄｏｇｅｎｉｃ
Ｉｒｏｎ Ｏｘｉｄｅｓ ｉｎ Ｓｕｂｔｒｏｐｉｃａｌ ａｎｄ Ｔｒｏｐｉｃａｌ Ｒｅｇｉｏｎｓ． ＰｈＤ
Ｔｈｅｓｉｓ． Ｎａｎｊｉｎｇ： Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１１ （ ｉｎ Ｃｈｉ⁃
ｎｅｓｅ）

［２７］　 Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｂｕｒｅａｕ （广东省统计局）． Ｇｕａｎｇ⁃
ｄｏｎｇ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｙｅａｒｂｏｏｋ ２０１２． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｃｈｉｎａ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
Ｐｒｅｓｓ， ２０１３ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２８］　 Ｃｈａｎｇ ＣＹ， Ｙｕ ＨＹ， Ｃｈｅｎ ＪＪ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌｓ ｉｎ ｌｅａｆ ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ ｆｒｏｍ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｓｏｉｌｓ
ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｈｅａｌｔｈ ｒｉｓｋｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｐｅａｒｌ Ｒｉｖｅｒ
Ｄｅｌｔａ， Ｓｏｕｔｈ Ｃｈｉｎａ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｓ⁃
ｓｅｓｓｍｅｎｔ， ２０１４， １８６： １５４７－１５６０

［２９］　 Ｍａｐｈｏｂｂｙｉｓｔ． Ｇｌｏｂａｌ Ｓｕｂｔｒｏｐｉｃａｌ Ｃｌｉｍａｔｅ Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
Ｋöｐｐｅｎ Ｃｌｉｍａｔｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ＥＢ ／ ＯＬ］．（２０１０⁃０３⁃０６）
［２０１７⁃０３⁃３１ ］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｅｎ． ｗｉｋｉｐｅｄｉａ． ｏｒｇ ／ ｗｉｋｉ ／ Ｓｕｂ⁃
ｔｒｏｐｉｃｓ＃ ／ ｍｅｄｉａ ／ Ｆｉｌｅ： Ｓｕｂｔｒｏｐｉｃａｌ．ｐｎｇ

［３０］　 Ｄｏｕ Ｆ （窦 　 飞）． Ｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ Ｃａｄ⁃
ｍｉｕｍ， Ｃｏｐｐｅｒ ａｎｄ Ａｒｓｅｎｉｃ Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ Ｐａｄｄｙ Ｓｏｉｌ ｉｎ
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