土 壤 学 报
Acta Pedologica Sinica
[bookmark: OLE_LINK50][bookmark: OLE_LINK49][bookmark: _GoBack]DOI: 10.11766/trxb202503280144	CSTR: 32215.14.trxb202503280144
唐运，高维常，潘文杰，蔡凯，曾陨涛，杨静，姜超英，郑光辉，李德成，曾荣. 光谱技术测定土壤不同形态铁含量的精度与经济性分析[J]. 土壤学报，2025，
[bookmark: OLE_LINK2][bookmark: OLE_LINK3]TANG Yun, GAO Weichang, PAN Wenjie, CAI Kai, ZENG Yuntao, YANG Jing, JIANG Chaoying, ZHENG Gaunghui, LI Decheng, ZENG Rong. Precision and Economic Analysis of Determining Different Forms of Soil Iron Contents Using Spectroscopic Techniques[J]. Acta Pedologica Sinica, 2025,
[bookmark: _Hlk212565775][bookmark: OLE_LINK12][bookmark: OLE_LINK10][bookmark: OLE_LINK11]光谱技术测定土壤不同形态铁含量的精度与经济性分析[footnoteRef:1]  [1: 国家自然科学基金项目（42577343）、中国烟草总公司贵州省公司项目（2023XM11）和中国烟草总公司项目 (110202402016，110202102038)共同资助Supported by the National Natural Science Foundation of China (42577343)，the Guizhou Company Project of China Tobacco Corporation（2023XM11），and the China Tobacco Corporation Project (110202402016, 110202102038)
† 通讯作者 Corresponding author，E-mail：rzeng@nuist.edu.cn
作者简介：唐 运（2001-），男，安徽芜湖人，主要从事土壤遥感方面的研究。E-mail：17730325348@163.com
收稿日期：2025-03-28；收到修改稿日期: 2025-09-26；网络首发日期（www.cnki.net）：] 

[bookmark: _Hlk205288046]唐 运1，高维常2，潘文杰2，蔡 凯2，曾陨涛3，杨 静3，姜超英3，郑光辉1，李德成4，曾 荣1†
（1. 南京信息工程大学地理科学学院，南京210044；2. 贵州省烟草科学研究院，贵阳550081；3. 中国烟草总公司贵州省公司，贵阳550004；4. 土壤与农业可持续发展全国重点实验室（中国科学院南京土壤研究所），南京211135）
[bookmark: OLE_LINK112][bookmark: OLE_LINK111][bookmark: _Hlk193708491][bookmark: _Hlk209256888]摘 要：铁（Fe）是植物生长必需的微量营养元素，不同形态铁（全铁Total Fe、有效铁Available Fe、游离铁Free Fe）的精准监测对土壤健康管理和农业生产优化至关重要，全铁和游离铁也是某些土壤类型鉴定的必需指标。与传统土壤测定方法相比，光谱技术具有快速、经济、环保的优势，近年来逐渐成为土壤Fe测定的替代方案。但光谱技术在系统反演不同形态铁方面报道甚少，为此，本研究基于贵州省501个典型农田耕作层（0~20 cm）土壤样品的颜色参数（CP）、可见-近红外光谱（VNIR）、中红外光谱（MIR）及融合光谱（SF）数据，对光谱进行Savitzky-Golay（SG）平滑去噪处理，再用标准正态变量变换（SNV）方法进行基线校正，分别应用偏最小二乘回归（PLSR）和支持向量机（SVM）两种方法进行建模，系统比较了单一光谱与融合光谱对三种形态铁的预测性能，通过成本效率比（CER）和效率指数（EI）两个指标量化不同预测策略精度与成本的关系。结果表明：（1）单一光谱模型中，VNIR光谱在全铁预测中表现最优（决定系数R2=0.85，相对分析偏差RPD=2.59，均方根误差RMSE=5.48 g·kg-1），MIR光谱在游离铁预测中精度最高（R2=0.80，RPD=2.23，RMSE=4.15 g·kg-1）；决策级融合（SF3）光谱进一步提高了3种形态铁的预测精度，其中有效铁提升幅度最大，但仍难做到有效预测（RPD=1.37），因此不推荐使用光谱技术对土壤有效铁进行预测。（2）成本-精度分析显示，光谱技术可显著降低成本（降幅达40%~85%），其中VNIR和MIR技术在全铁和游离铁预测中兼具高精度和高经济性，适用于需综合考虑精度与成本的场景，而融合光谱（SF）精度提升有限且成本增加较多，适合精度要求更高场景。该研究表明光谱技术能在保证一定预测精度的基础上显著降低土壤铁含量测定成本，可替代传统方法实现全铁与游离铁的高效监测，从而为精准农业实施提供有效的技术支持。
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Precision and Economic Analysis of Determining Different Forms of Soil Iron Contents Using Spectroscopic Techniques
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Abstract: 【Objective】Iron (Fe) is an essential micronutrient for plant growth. Accurate monitoring of different forms of iron (Total Fe, Available Fe, Free Fe) is essential for soil health management and agricultural production optimization. Total iron and free iron are also necessary indicators to identify certain soil types. Compared with traditional soil determination methods, spectral technology is rapid, cost-effective, and environmentally friendly, and is gradually becoming an alternative for soil Fe determination in recent years. However, there are few reports on the systematic inversion of different forms of iron by spectral technology.【Method】Based on the color parameter (CP), visible near infrared (VNIR), mid infrared (MIR) , and fusion spectrum (SF) were used to obtain data of 501 typical farmland tillage layer (0~20 cm) soil samples in Guizhou Province. The spectrum was smoothed by Savitzky-Golay (SG) denoising, and then the baseline was corrected by the standard normalization (SNV) method. Partial least squares regression (PLSR) and support vector machine (SVM) were used for modeling, respectively. The system compared the predictive performance of single spectra and fused spectra for the three types of iron fractions. Moreover, the relationship between accuracy and cost of different prediction strategies was quantified using two indicators: Cost-Efficiency Ratio (CER) and Efficiency Index (EI).【Result】The results show that: (1) in the single spectral model, VNIR spectrum performed best in the prediction of total iron (determination coefficient R2 = 0.85, relative analysis deviation RPD = 2.59, root mean square error RMSE = 5.48 g·kg-1), while MIR spectrum had the highest accuracy in the prediction of free iron (R2 = 0.80, RPD = 2.23, RMSE = 4.15 g·kg-1). Also, the decision level fusion (SF3) spectrum further improved the prediction accuracy of the three forms of iron, among which the effective iron increased the most, but it was still difficult to achieve effective prediction (RPD = 1.37). Thus, using spectral technology to predict soil available iron is not recommended. (2) The cost accuracy analysis showed that the spectral technology can significantly reduce the cost (by 40%~85%) of soil iron characterization. VNIR and MIR technologies had high accuracy and were cost-effective in the prediction of total iron and free iron, and were suitable for scenarios requiring comprehensive consideration of accuracy and cost. However, the accuracy improvement of fused spectrum (SF) was limited, and the cost increased more, which is suitable for scenarios requiring higher accuracy. 【Conclusion】This study shows that spectral technology can significantly reduce the cost of soil iron content measurement on the basis of ensuring a certain prediction accuracy, and can replace the traditional methods to achieve efficient monitoring of total iron and free iron, so as to provide effective technical support for the implementation of precision agriculture.
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铁是植物生长必需的微量营养元素，参与叶绿素合成、氧化还原反应等关键生理过程，直接影响作物的产量和品质[1]。土壤中的铁存在多种形态，主要包括全铁、有效铁和游离铁等。全铁表征土壤中铁的总储量，涵盖矿物结合态、氧化物及有机络合态铁；游离铁主要指以Fe2+、Fe3+离子形式存在的活性组分；有效铁是指在特定条件下可被生物体或化学反应利用的铁，通常指植物可吸收的铁。全铁和游离铁在土壤系统分类中也是某些土壤类型鉴定的必需指标[2]。因此，研究不同形态铁有助于揭示土壤的成因、分类与演化，并为指导科学施肥、改善土壤健康与提高农业生产提供理论依据[3]。
[bookmark: _Hlk203060449][bookmark: OLE_LINK4][bookmark: OLE_LINK5][bookmark: _Hlk186721672]传统实验法是土壤铁测定的常规方法，虽然精度较高，但过程复杂、耗时，且可能导致环境污染，难以满足大范围农田的快速普查与动态监测需求。相比之下，光谱技术以其快速、经济、环保的优势，在精准农业中发挥着重要作用，能实现田块尺度的高密度采样，通过田间快速获取土壤光谱信息筛查铁含量，可为土壤施肥管理提供实时数据支持，有效满足土壤铁监测需求，逐渐成为了土壤铁测定的替代方案[4-5]。已有研究表明，土壤铁在可见-近红外光谱（VNIR）及中红外光谱（MIR）均有较为明确的光谱响应特征，氧化铁在可见光区自300~580 nm可形成很强的铁谱带，铁是过渡元素，其决定了760~1300 nm波段的光谱特性。铁离子的价态也是影响光谱特征的重要因子，Fe2+的吸收带介于1 000~1 100 nm之间，Fe3+的吸收带则在900 nm附近。这些铁离子的基本光学特性直接反映在由其构成的主要含铁矿物的光谱特征上。具体而言，在可见光区，赤铁矿和针铁矿的吸收带分别在510 nm和420 nm、480 nm、660 nm附近。同时，在近红外区，Fe-OH的组合振动在2 290 nm附近有弱吸收带，可指示含Fe矿物。此外，在MIR光谱约580 cm-1处的吸收带是由Fe-O伸缩振动引起的，这些特征为光谱技术定量反演土壤铁含量提供了坚实的理论基础[6-8]。目前，VNIR和MIR在预测土壤不同形态铁方面取得了显著的进展，阳洋[9]基于VNIR光谱成功建立了土壤全铁和游离铁的预测模型，其预测精度决定系数R2均超过0.8，表明VNIR光谱预测土壤全铁和游离铁有较大的潜力。熊俊峰等[10]利用VNIR数据建立了土壤全铁和游离铁的估算模型，发现游离铁的估算精度（R2=0.77）高于全铁（R2=0.60）。Baumann等[11]基于MIR光谱预测土壤中的有效铁，也得到了较好的结果（RMSE=0.5 mg·kg-1），证明了MIR光谱在土壤有效铁预测中的可行性。然而，单一光谱在土壤铁预测方面存在一定局限性，而将来自不同传感器的光谱数据进行融合（例如VNIR和MIR数据的联合使用），通常可以获得更高的预测精度[12]。Khajehzadeh等[13]采用融合策略，将VNIR分别与激光诱导击穿光谱（LIBS）和X射线荧光光谱（XRF）结合，实现对磁铁矿的快速预测，相对预测精度为VNIR-XRF>VNIR-LIBS>VNIR。此外，作为土壤中重要的显色物质，铁含量也可通过土壤颜色进行预测。许多研究者通过光谱仪或者颜色传感器获取颜色参数，进而构建线性或非线性模型来预测土壤中不同形态铁的含量。Jha等[14]基于不同的颜色空间（如CIELab、RGB和CMYK）对土壤中的全铁进行研究，得到了很好的结果。
综上所述，多种不同的技术和预测模型均可实现土壤铁含量预测，但每种方法的精度不同，各有优劣。例如，光谱技术具有快速、环保和较高精度的优势，但设备昂贵。光谱融合相较于单一光谱能提供更高精度，但需要整合多种光谱数据，从而增加数据采集和处理的成本。颜色参数预测策略操作简便、成本低，但易受环境因素干扰[15]。
[bookmark: OLE_LINK52][bookmark: OLE_LINK53]因此，系统比较不同单一光谱和融合光谱在估算土壤不同形态铁含量方面的预测精度和使用成本具有重要意义。此前，Li等[16]通过与干烧法对比，评估了不同光谱法在预测土壤有机碳（SOC）中的成本效益，为不同粒径土壤样品选择了最具性价比的SOC预测策略。然而，迄今针对不同形态铁预测策略的经济性分析仍缺乏研究。实际应用中，应根据具体目标评估不同预测策略的精度与成本，为不同形态的铁选择最合适的预测策略。
[bookmark: OLE_LINK54][bookmark: OLE_LINK55]本研究选取贵州全省501个典型农田耕作层（0~20 cm）土壤样品，基于颜色参数、VNIR和MIR光谱数据，结合偏最小二乘回归（PLSR）和支持向量机（SVM）方法，预测土壤中三种形态铁（全铁、有效铁、游离铁）含量，通过比较单一光谱与不同级别融合光谱模型的预测精度，并结合不同预测策略所需经济成本，筛选出每种形态铁性价比最高的预测策略，为区域精准施肥提供技术支持。
[bookmark: _Hlk180077656]1 材料与方法
1.1研究区概况与样品的采集和测定
贵州省（24°37′-29°13′N，103°36′-109°35′E）位于我国云贵高原，境内地势西高东低，是典型的喀斯特地貌区，主要土壤类型有红壤、黄壤、黄棕壤和紫色土等[17]。成土母质以石灰岩、白云岩和砂页岩为主，铁氧化物（如赤铁矿、针铁矿）含量较高，由于复杂的地貌地形、强烈的岩溶作用和水土流失，土壤铁形态的空间异质性显著，为研究光谱技术预测铁含量的适用性提供了理想区域。
[bookmark: OLE_LINK36][bookmark: OLE_LINK37]采用分层随机抽样法，在贵州省内选取501块典型旱地（烟草-玉米轮作），采样点分布如图1所示，主要集中在省内西部的高海拔地区和北部，每个采样点按“S”形布设5个子点，采集耕作层（0～20 cm）土样，并记录采样点的经纬度、海拔高度、成土因素、土地利用类型和土壤类型（结合1:5万土壤类型图）等关键信息，将土样充分混合后，采用四分法保留1.5 kg土样。将采集的土样在实验室自然风干、去杂、磨碎，过60目（0.25 mm）网筛，混匀后分为两份，分别用于化学组分测定和光谱分析。
[bookmark: _Hlk184998295][bookmark: _Hlk209257129][bookmark: OLE_LINK56]全铁采用硝酸高氯酸氢氟酸消煮—原子吸收光谱法（以下简称NHF-AAS）测定[18]；有效铁采用DTPA浸提—原子吸收光谱法（DTPA-AAS）测定[19]；游离铁采用DCB提取—原子吸收光谱法（DCB-AAS）测定[20]。
[image: ]
[bookmark: _Hlk209256653][bookmark: OLE_LINK51]图1贵州省采样农田的空间分布图
Fig. 1 Spatial distribution of sampled farmland fields in Guizhou Province
1.2光谱数据采集和预处理
[bookmark: _Hlk184758585][bookmark: OLE_LINK58][bookmark: OLE_LINK57][bookmark: OLE_LINK59][bookmark: _Hlk209257204]测定光谱前，为了减少土壤水分的影响，首先将土样置于45℃烘箱烘烤24 h。颜色参数（CP）使用NIXPro颜色传感器测定，每个样品重复测量5次取均值；VNIR的测定仪器为Agilent Cary 5000，该仪器为实验室级别，波长范围为 350～2 500 nm；MIR测定仪器为傅立叶变换红外光谱仪（FT-IR，Thermo Scientifit Nicolet iS50），测定范围为4000～650 cm–1，同一样品重复压实测量三次取平均值。在比较了多种预处理方法的精度后，选择了如下的预处理流程：先将光谱反射率转换为吸收率，再对VNIR和MIR数据进行Savitzky-Golay（SG）卷积平滑处理；最后应用标准正态变量变换（SNV）方法对平滑后的VNIR和MIR数据进行基线校正，以消除基线漂移[21]。
1.3研究方案
[bookmark: _Hlk209257257][bookmark: _Hlk209257285][bookmark: OLE_LINK60][bookmark: _Hlk209257333][bookmark: OLE_LINK61]1.3.1预测模型的建立与验证  光谱预处理后，基于RGB、Lab、HSV等颜色参数，采用逐步多元线性回归模型（SMLR）来构建颜色参数与土壤不同形态铁含量的关系，逐步回归自动选择最显著的自变量，通过引入或剔除变量来简化模型，同时基于 PLSR 和 SVM 预测模型，分别建立了三种形态铁的单一光谱（VNIR和MIR）模型和融合光谱（VNIR-MIR）模型。融合光谱模型依据数据整合层次分为三类， 即数据级融合（Data-level Fusion，SF1）、特征级融合（Feature-level Fusion，SF2）、决策级融合（Decision-level Fusion，SF3）。（1）SF1：其原理是将预处理后的VNIR和MIR光谱数据直接合并，形成一个新数据矩阵，且融合后的光谱维度是两个单一光谱维度的总和。（2）SF2：其原理是提取 VNIR和MIR中土壤铁的特征波段作为预测模型的输入，并将它们串联起来建立分类模型[22]。本研究选择并比较竞争性自适应重加权算法（CARS）和最小绝对收缩和选择算子（LASSO）算法用于预测建模[23-24]。（3）SF3：其原理是将VNIR和MIR光谱数据各自独立分析后的结果（如预测值、分类结果），通过加权平均、贝叶斯融合等方法整合，生成最终的全局决策。本研究选择了Granger-Ramanathan平均（GRA）算法和外积分析法（OPA）算法[25-26]。
[bookmark: _Hlk191840263][bookmark: _Hlk193124205]为了充分利用数据、减小误差和避免随机划分建模集和验证集对精度的影响，本文采用了留一交叉验证（Leave-one-out cross validation，LOOCV）方法。该方法假设有N个样本，每次使用其中N-1个样本进行训练，剩下的一个样本作为测试集进行预测[27]。模型的性能通过决定系数（R2）、均方根误差（RMSE）和相对分析偏差（RPD）来对预测模型进行评价，筛选出最佳模型。R2是回归平方和与总平方和之比，其值在0至1之间。根据Viscarra Rossel和Webster[28]的分析，RPD ≥2的模型预测效果相当好，1.5≤RPD < 2 的模型预测效果良好，RPD < 1.5 的模型预测效果较差。
[bookmark: _Hlk192002819]传统实验方法（NHF-AAS、DTPA-AAS、DCB-AAS）的RMSE设定参考了文献中相对误差范围（全铁和有效铁均值为5%，游离铁均值为10%），并结合实验室重复性验证数据。具体计算如下：全铁RMSE=43.37 g·kg-1×5%≈ 2.17 g·kg-1，有效铁和游离铁同理，此设定与传统方法的精度范围一致[18-20]。
在精度与成本的比较中，选择RMSE作为精度考量指标，其原因在于RMSE以实际测量单位（如g·kg-1、mg·kg-1）直接量化预测值与实测值的平均偏差，便于与农业管理标准（如施肥阈值、污染限值）直接对比[4]。相比之下，R2仅反映模型解释变量变异的比例，无法体现误差绝对值的大小；RPD虽结合了数据变异系数，但其分段评价（如RPD ≥ 2为优）仍需依赖RMSE的实际值进行校准。RMSE的绝对误差特性使其能够与成本（元/样）进行关联，便于构建成本效率比（CER）等复合指标，量化单位成本变化对应的精度损失或提升。
1.3.2成本计算  本研究基于实际市场费用，调查和估算了传统实验方法（NHF-AAS、DTPA-AAS、DCB-AAS）与不同预测策略（CP、VNIR、MIR、SF）的单一样品测量成本。其中传统实验方法取全铁（NHF-AAS）、有效铁（DTPA-AAS）和游离铁（DCB-AAS）的单项化学分析费用，光谱技术参考Agilent Cary 5000（VNIR）、FT-IR（MIR）仪器单次送样检测的平均成本，NIXPro颜色传感器则参考了市场购置价及样品人工测量费。成本数据来源于南京土壤所分析测试中心及多家土壤检测机构的公开报价，取均值作为最终成本。由于光谱技术可同步测定全铁、有效铁、游离铁，总成本按3种形态铁平摊后得出单项成本。
[bookmark: _Hlk193115631][bookmark: OLE_LINK63][bookmark: OLE_LINK62][bookmark: _Hlk209252162][bookmark: OLE_LINK42][bookmark: OLE_LINK43][bookmark: _Hlk193114656]为系统评估不同策略精度与成本的权衡关系，引入并改进CER[29-31]和效率指数（EI）[32-33]两个指标。成本效率比（CER）：用于量化以传统方法为基准时，光谱技术单位成本变化对应的预测精度变化，其公式定义为：
	
	 
	[bookmark: _Hlk193742981] (1)


[bookmark: _Hlk209258288]该指标反映了每降低1元成本时所需承担的RMSE变化量。CER可视为一种逆向的边际成本效益比（MCBR），其核心逻辑与经济学中的边际分析一致，但方向相反：传统边际分析关注增量投入的效益，而CER将精度损失与成本节约直接关联。当CER值较低时，表明在节省相同成本的情况下，精度损失较小，在一定阈值内策略经济性更优；反之，则需谨慎采用低成本策略。
效率指数（EI）：通过标准化的百分比形式量化光谱技术替代传统方法时成本节约与误差增加的动态效率关系的指标，其公式定义为：
	
	   
	(2)


[bookmark: OLE_LINK64][bookmark: _Hlk209258297]该指标反映了每降低1%成本，需承担的RMSE百分比变化量（变化量为EI值1%）。EI的实质是评估不同策略在逼近资源优化阈值（ROT）时的动态效率。资源优化阈值指成本与精度达到最优平衡的临界点（边际成本=边际效益时的状态），而EI通过百分比量化当前策略偏离ROT的程度。EI值越低，表明每降低1%成本导致的误差增幅越小，策略越接近最优效率边界。
2结果与讨论
2.1土壤不同形态铁含量的统计特征
表1的结果显示，土壤全铁平均值为43.37 g·kg-1，范围为8.78～92.9 g·kg-1，变异系数为32.68%，为不同形态铁中最低。有效铁平均值为39.49 mg·kg-1，范围为0.09～230.2 mg·kg-1，变异系数高达97.84%，表明其含量波动较大，且大多数样品的含量低于平均值。游离铁的平均值为26.98 g·kg-1，范围为5.15～59.32 g·kg-1，变异系数为34.21%。
[bookmark: OLE_LINK65][bookmark: OLE_LINK66]表1 土壤不同形态铁含量的描述性统计特征
Table 1 Descriptive statistical characteristics of soil iron contents in different forms
	[bookmark: _Hlk209260799][bookmark: _Hlk209260874]铁形态
Forms of iron
	最大值
Max
	最小值
Min
	平均值
Mean
	标准差
Std
	变异系数
CV/%

	全铁Total Fe/（g·kg–1）
	92.9
	8.78
	43.37
	14.17
	32.68

	有效铁Available Fe/（mg·kg–1）
	230.2
	0.09
	39.49
	38.64
	97.84

	游离铁Free Fe/（g·kg–1）
	59.32
	5.15
	26.98
	9.23
	34.21


2.2数据建模
[bookmark: _Hlk202600722][bookmark: _Hlk192773972]本研究基于颜色参数（CP）、可见-近红外光谱（VNIR）、中红外光谱（MIR）及不同融合策略（SF1、SF2、SF3）构建了土壤全铁、有效铁和游离铁含量预测模型，并通过R2、RMSE和RPD指标评估了各策略的预测性能（表2）。基于VNIR、MIR和融合光谱的预测采用了不同的预测模型（PLSR和SVM）以及不同的光谱融合策略。表2仅展示了最佳预测模型的结果。结果表明，不同预测策略在3种形态铁预测中的表现差异显著。
[bookmark: _Hlk209083619][bookmark: OLE_LINK72][bookmark: OLE_LINK71]表2不同形态铁的最佳预测模型精度                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      
[bookmark: _Hlk205197342]Table 2 Accuracy of optimal prediction model for different forms of iron
	[bookmark: _Hlk209260935][bookmark: _Hlk205292344]策略模型
Strategies and models 
	决定系数R2
——————————
	均方根误差RMSE
————————————
	相对分析偏差RPD
————————————

	
	全铁Total Fe

	有效铁
Available Fe

	游离铁
Free Fe

	全铁Total Fe/（g·kg–1）
	有效铁Available Fe/（mg·kg–1）
	游离铁Free Fe
/（g·kg–1）
	全铁Total Fe
	有效铁Available Fe
	游离铁Free Fe


	颜色参数CP-SMLR
	0.43
	0.17
	0.62
	11.09
	36.39
	5.91
	1.28
	1.06
	1.56



[bookmark: _Hlk212564147]续表2 Continued Table 2
	可见-近红外光谱
VNIR -SVM
	0.85
	0.37
	0.78
	5.48
	30.62
	4.33
	2.59
	1.26
	2.13

	中红外光谱
MIR -SVM
	0.85
	0.37
	0.80
	5.52
	30.65
	4.15
	2.57
	1.26
	2.23

	融合策略SF1-SVM
	0.81
	0.24
	0.76
	6.21
	33.66
	4.48
	2.28
	1.15
	2.06

	SF2-CARS-PLSR/
LASSO-SVM
	0.86
	0.47
	0.82
	5.36
	28.23
	3.91
	2.65
	1.37
	2.36

	SF3-GRA-PLSR
	0.87
	0.47
	0.83
	5.16
	28.18
	3.83
	2.75
	1.37
	2.41


[bookmark: OLE_LINK75][bookmark: OLE_LINK76]注：对于融合策略，只展示了三级融合中各级融合精度最高的模型精度结果；加粗字体展示了针对不同形态铁的最优预测模型。在融合策略SF2最佳预测中，对于全铁和有效铁的最佳预测模型为使用CARS算法后的PLSR模型、对于游离铁为使用LASSO算法后的SVM模型，在融合策略SF3最佳预测中，3种形态铁最佳预测模型均为使用GRA算法后的PLSR模型。Note: For the fusion strategy, only the model accuracy results with the best fusion accuracy of each level in the three-level fusion are displayed; bold font shows the optimal prediction model for different forms of iron. In the best prediction of fusion strategy SF2, the best prediction model for total iron and available iron is the PLSR model after using the CARS algorithm, and for free iron is the SVM model after using the LASSO algorithm. In the best prediction of fusion strategy SF3, the best prediction models for three forms of iron are the PLSR model after using the GRA algorithm.
图2展示了不同预测策略下3种形态铁的预测值与实测值散点图。融合光谱（图2d）的拟合线最接近1:1线，尤其在全铁预测中表现出最高的拟合度，预测值集中分布于实测值附近；颜色参数（图2a）的预测值与实测值偏差最大，数据点呈现显著分散趋势，表明其模型稳定性不足。VNIR（图2b）和MIR（图2c）模型在全铁和游离铁预测中表现相近，但在有效铁预测中仍存在较大误差。综合各指标，不同策略的预测精度排序为：SF> MIR ≈ VNIR > CP。
[image: ]
[bookmark: _Hlk209261472][bookmark: _Hlk194067295]注：实线是散点图拟合线，虚线是实测值和预测值之间的相等线。对于融合策略，只展示了三级融合中精度最高的模型精度结果。Note：The solid line is the fitted line of the scatter plot，and the dashed line is the line of equality between the measured and predicted values; for the fusion strategies, only the model with the best accuracy in the three-level fusion is displayed. 
[bookmark: _Hlk209261490]图2基于颜色参数（a）、可见-近红外（b）、中红外（c）、融合（d）光谱的3种形态铁最佳预测结果比较
Fig. 2 Comparison of the best prediction results of three forms of soil iron based on CP (a), VNIR (b), MIR (c),and SF (d) spectra
2.2.1颜色参数建模  基于颜色参数的多元线性回归模型，三种形态铁的预测精度排序为：游离铁（RPD=1.56）> 全铁（RPD=1.28）> 有效铁（RPD=1.06）。其中，游离铁的预测效果最佳（R2=0.62，RMSE=5.91 g·kg-1），但全铁和有效铁的预测精度显著偏低（R2分别为0.43和0.17）。这一排序表明，游离铁的光学响应特性更易通过颜色参数表征，可能与其对土壤显色矿物（如赤铁矿、针铁矿）的主导作用相关。然而，与余星兴等[34]基于Munsell颜色系统的研究精度相比（R2=0.94，RPD=4.37），本模型的预测精度存在显著差距。这种差异可能源于两方面：其一，Munsell颜色系统通过标准色卡量化土壤颜色，能更精确地表征铁氧化物的光学特性；其二，采用非线性支持向量回归（SVR）模型，相较于本研究的逐步多元线性回归（SMLR），更能捕捉颜色参数与游离铁间的复杂关系。而本研究选择SMLR模型的主要原因是SMLR的低复杂度特性更符合田间快速检测的需求。此外，沈飞龙[35]基于颜色参数和高光谱数据预测土壤全铁和游离铁，也获得了游离铁精度高于全铁精度的结果。尽管光谱技术同样基于表面光学特性，但其光谱波段（VNIR和MIR）可捕获更多化学键振动信息（如Fe-O、Fe-OH），而颜色参数仅反映可见光波段的整体反射强度[36]。
[bookmark: _Hlk193790253]2.2.2可见-近红外和中红外光谱建模  单一光谱模型（VNIR、MIR）在全铁和游离铁预测中表现优异，但对有效铁的预测精度较低。对于全铁，VNIR和MIR模型的RPD分别为2.59和2.57，RMSE分别降至5.48和5.52 g·kg-1，较颜色参数模型误差减少50%以上。结合PLSR和SVM算法可有效提取铁矿物信息，验证了阳洋等[9]的研究结论。对于有效铁，VNIR和MIR模型的RPD为1.26（RMSE≈30.6 mg·kg-1），虽较颜色参数模型有所提升（R2从0.17增至0.37），但其精度仍然难以满足生产实践。有效铁在土壤中通常吸附于黏土矿物、有机质或氧化物表面，呈现高度分散的状态，这种吸附形式显著削弱了Fe-O键在红外区域的特征振动强度[37]。尽管土壤中全铁含量较为丰富，但大多数铁以难溶性化合物或矿物的形式存在，能够被植物和微生物直接吸收利用的可溶性铁含量相对较低[38]。因此，有效铁含量低，光谱信号较弱，容易被仪器噪声或背景干扰所掩盖，虽然融合技术可以提高信噪比，但有效铁微弱的光谱响应特征限制了其预测的准确性。值得注意的是，本研究有效铁预测结果与Baumann等[11]研究（RMSE=0.5 mg·kg-1）存在显著差异，可能与样本特性有关，贵州土壤有效铁含量变异系数高达97.84%，且呈极端值分布（范围0.09~230.2 mg·kg-1，均值39.49 mg·kg-1），而非洲西部样本变异系数较低（CV=38%），含量分布集中（范围1.0~6.7 mg·kg-1，均值2.9 mg·kg-1）。对于游离铁，VNIR和MIR模型的RPD分别为2.13和2.23（RMSE=4.33和4.15g·kg-1），较颜色参数模型误差降低30%~40%，进一步验证了VNIR和MIR光谱对游离态铁的高效监测能力。
[bookmark: _Hlk202534143][bookmark: _Hlk203555890][bookmark: _Hlk203555850][bookmark: _Hlk191976680]2.2.3融合光谱建模  融合光谱技术精度排序为SF3≈ SF2>SF1，其中SF3策略精度略高于SF2，且SF3、SF2策略均高于SF1。相较于单独使用VNIR和MIR光谱建模，SF3和SF2策略在3种形态铁的预测中均表现出精度提升的情况，尽管提升幅度有限。而SF1策略精度在3种形态铁预测中均低于单一光谱模型，显示出较差的预测结果。以SF3策略为例，对于全铁，SF3模型的RPD提升至2.75（RMSE=5.16 g·kg-1），较单一光谱误差减少6%~7%，主要得益于VNIR的光谱范围（能同时捕捉可见光区和近红外区的信息）与MIR的化学键振动信息互补（如Fe-O键基频振动）[39-40]。对于有效铁，SF3模型的RPD从1.26提升至1.37（RMSE=28.18 mg·kg-1），R2提高至0.47，但仍未达到实际应用要求（RPD≥1.5）。数据融合虽增强了微弱信号提取能力，但有效铁的低含量与高异质性仍是主要瓶颈。对于游离铁，SF3模型的RPD达2.41（RMSE=3.83 g·kg-1），误差较单一光谱降低7%~12%。单一光谱技术易受土壤中复杂成分（如有机质、碳酸盐等）的干扰，可能掩盖关键信息。而光谱融合通过整合多种传感器和技术的优势，减少冗余信息干扰，提高了模型准确性。其中SF3策略中OPA和GRA算法的优势是兼容异构模型（如土壤光谱同时存在线性响应和非线性响应，单一模型难以兼顾时），增强了模型的鲁棒性，适用于土壤分类鉴定、科研实验等对精度要求严苛的场景。SF2策略中的CARS和LASSO算法优势是显著降低维度，提升模型效率与泛化能力，适用于数据噪声大或存在多重共线性（如土壤有机质干扰铁特征波段）的场景。这些技术在土壤铁含量的预测中展现出更高的精度。此结果与Bao等[41]发现融合光谱在铁氧化物预测中具有优势的结论一致。
总体而言，针对不同形态铁，游离铁在所有策略下均能被可靠预测；全铁在颜色参数预测下精度较低，其余策略均能有效预测。有效铁的预测精度较低，且无论采用何种预测策略均难以准确预测。
2.3不同形态铁预测策略的成本对比
据表3可知，传统实验方法（NHF-AAS、DTPA-AAS、DCB-AAS）作为测定全铁、有效铁、游离铁的标准方法，其测定成本与精度分别为（150元·样-1、RMSE=2.17 g·kg-1）、（100元·样-1、RMSE=1.97 mg·kg-1）、（100元·样-1、RMSE=2.70 g·kg-1），展示出很高的精度，但其高昂的成本及复杂的操作流程限制了其在大规模土壤铁监测中的应用[42]。因此，在实际应用中需兼顾精度与成本，进而寻求最佳策略。与传统实验方法（单样品测定成本：全铁150元、有效铁100元、游离铁100元）相比，光谱技术通过一次测量同步获取多形态铁信息，显著降低了单形态测定成本（CP、VNIR、MIR、SF平摊后分别为15、25、35、60元·形态-1），成本降幅达40%~85%，这种经济性在大规模应用中尤为突出。以VNIR技术为例，若对1 000个样本进行全形态铁测定，传统方法需35万元，而VNIR技术仅需7.5万元，成本节约78.6%，同时避免化学试剂的重复消耗与废液处理问题，进一步减少环境管理成本。
[bookmark: _Hlk209260995]表3传统方法与光谱技术预测不同形态铁含量的最优模型精度
Table 3 Optimal model accuracy of traditional methods and spectral technology for predicting different forms of iron content
	[bookmark: _Hlk209261023][bookmark: _Hlk205293480][bookmark: _Hlk205293582]方法Method
	均方根误差RMSE
	[bookmark: _Hlk209261037]市场价Market price/Yuan

	
	全铁Total Fe
/（g·kg-1）
	有效铁 Available Fe
/（mg·kg-1）
	游离铁Free Fe
/（g·kg-1）
	

	NHF-AAS⑴
	2.17
	-
	-
	150

	DTPA-AAS
	-
	1.97
	-
	100

	DCB-AAS
	-
	-
	2.70
	100

	CP
	11.09
	36.39
	5.91
	15

	VNIR
	5.48
	30.62
	4.33
	25

	MIR
	5.52
	30.65
	4.15
	35

	SF
	5.16
	28.18
	3.83
	60


[bookmark: _Hlk209261598][bookmark: _Hlk205283324][bookmark: _Hlk188385303]注：NHF-AAS（硝酸-高氯酸-氢氟酸消煮—原子吸收光谱法）、DTPA-AAS（DTPA浸提—原子吸收光谱法）、DCB-AAS（DCB提取—原子吸收光谱法）分别为测定全铁、有效铁、游离铁的标准方法。SF策略为三级融合策略中精度最高的策略。下同。Note: NHF-AAS (Nitric acid-perchloric acid-hydrofluoric acid digestion-atomic absorption spectrometry), DTPA-AAS (DTPA leaching-atomic absorption spectrometry), and DCB-AAS (DCB extraction-atomic absorption spectrometry) are the standard methods for determination of total iron, available iron, and free iron, respectively. The SF strategy delivers the highest precision among the three-tier fusion strategies. The same below.
2.3.1 全铁的成本与精度对比  为系统评估光谱替代方法的可行性，本研究以传统方法为基准，构建成本-精度双维度评价体系（包括成本效率比CER和效率指数EI），对4种光谱技术开展定量对比分析，系统评估各光谱技术在全铁、有效铁、游离铁预测中的表现。
与传统实验方法（NHF-AAS）相比，CP法成本降低90%（15元·样品-1），但RMSE增加了8.92 g·kg-1（+411%，较传统方法增加了411%）（表4），其成本效率比（CER=0.066）与效率指数（EI=4.57）表明，成本虽低但精度损失过大。相比之下，VNIR光谱成本降低83%（25元·样品-1），RMSE为5.48 g·kg-1（+152%）。CER=0.026，EI=1.83，表明每降低1元或1%成本，误差增加0.026 g·kg-1或1.83%，在成本与精度间实现较优平衡，MIR光谱成本降低77%（35元·样品-1），RMSE为5.52 g·kg-1（+154%），其EI=2与VNIR接近但成本略高。SF光谱成本降低60%（60元·样品-1），RMSE为5.16 g·kg-1（+2.99 g·kg-1，+138%）。虽精度最高，但其CRE=0.033，EI=2.3显示其适用于精度要求更高的场景。
[bookmark: _Hlk209642637][bookmark: OLE_LINK110]综合来看，在全铁的预测中，VNIR（CER=0.026，EI=1.83）在成本节约和精度损失间取得最佳平衡，优于CP（CER=0.066，EI=4.57）和SF（CER=0.033，EI=2.3）。在土壤全铁预测中，选择何种策略需根据具体应用需求决定。（1）追求最低成本且接受低精度：CP法（精度过低，不推荐）。（2）兼顾精度与成本的常规应用：VNIR策略（精度良好，成本、CER和EI最低）为最佳策略，MIR为次优策略。（3）追求最高精度且成本非首要限制： SF策略（精度最高、成本最高）。
[bookmark: OLE_LINK73][bookmark: OLE_LINK74]表4不同土壤全铁预测策略的成本效率比与效率指数
[bookmark: _Hlk191569071]Table 4 Cost efficiency ratio and efficiency index of different soil total iron prediction strategies
	[bookmark: _Hlk191563775]策略
Strategies
	市场价Market price/Yuan
	均方根误差RMSE/（g·kg-1）
	[bookmark: _Hlk209261085]成本降低率Cost reduction rate/%
	[bookmark: _Hlk209261095]RMSE增加率Rate of increase/%
	成本效率比CER
	效率指数
EI

	NHF-AAS
	150
	2.17
	-
	-
	-
	-

	CP
	15
	11.09
	90
	411
	0.066
	4.57

	VNIR
	25
	5.48
	83
	152
	0.026
	1.83

	MIR
	35
	5.52
	77
	154
	0.029
	2

	SF
	60
	5.16
	60
	138
	0.033
	2.3


[bookmark: _Hlk209261620]注：此处的成本降低率和RMSE增加率，是以传统方法成本和RMSE为基准，通过与不同光谱方法成本与RMSE进行比较计算得到，下同。Based on the traditional method’s RMSE and cost, the cost of the traditional method, different spectral method and RMSE were compared, and the cost reduction rate and RMSE increase rate of the traditional method were obtained. The same below.
2.3.2有效铁的成本与精度对比  与传统实验方法（DTPA-AAS）相比，CP法成本降低85%，RMSE增至36.39 mg·kg-1（+34.42 mg·kg-1，+1747%）（表5）。CER=0.405，EI=20.6，表明其每降低1元或1%成本，误差增加0.405 mg·kg-1或20.6%，凸显其精度缺陷。对于VNIR光谱，成本降低75%，RMSE为30.62 mg·kg-1（+28.65 mg·kg-1，+1454%），CER=0.382，EI=19.4，经济性优于CP，但误差增幅较高。MIR光谱成本降低65%，RMSE为30.65 mg·kg-1（+28.68 mg·kg-1，+1456%），其CER=0.441，EI=22.4表明其经济性劣于VNIR光谱。SF光谱成本降低40%，RMSE为28.18 mg·kg-1（+26.21 mg·kg-1，+1330%）。虽精度略有提升，但CER=0.655，EI=33.3，表明其在高成本下精度提升有限，经济性仍进一步下降。
[bookmark: _Hlk203377858]根据2.2.2节分析，VNIR和MIR光谱对有效铁预测精度较差，Khajehzadeh等[13]指出有效态金属的光谱预测需结合LIBS或XRF等元素特异性技术。因此，本研究使用的光谱技术尚无法替代传统方法用于有效铁测定。对于有效铁这种含量极低（本研究中平均含量仅占全铁的0.1%）且预测精度差的情况，CER和EI指标表明光谱技术较传统技术存在很高的精度损失（如VNIR的CER=0.382、EI=19.4，表明每降低10元或10%成本，RMSE增加3.82 mg·kg-1或194%）。尽管光谱技术成本低（较传统方法降低40%~85%），但其精度损失巨大（RMSE增加率为1 330%~1 747%， RPD<1.5），无法满足实际需求，此时借助CER和EI指标讨论“最优策略”已无意义，传统方法仍是必要选择。
[bookmark: _Hlk209261644]表5不同土壤有效铁预测策略的成本效率比与效率指数
Table 5 Cost efficiency ratio and efficiency index of different soil available iron prediction strategies
	策略
Strategies
	市场价
Market price/Yuan
	均方根误差RMSE/（mg·kg-1）
	成本降低率Cost reduction rate/%
	RMSE增加率Rate of increase/%
	成本效率比CER
	效率指数
EI

	DTPA-AAS
	100
	1.97
	-
	-
	-
	-

	CP
	15
	36.39
	85
	1747
	0.405
	20.6

	VNIR
	25
	30.62
	75
	1454
	0.382
	19.4

	MIR
	35
	30.65
	65
	1456
	0.441
	22.4

	SF
	60
	28.18
	40
	1330
	0.655
	33.3


[bookmark: _Hlk192952453][bookmark: _Hlk192003901]2.3.3游离铁的成本与精度对比  与传统实验方法（DCB-AAS）相比，众多光谱技术中，VNIR光谱以最低CER（0.022）（表6）和最优EI（0.8）成为游离铁测定的最经济策略（RMSE=4.33 g·kg-1），每降低1元或1%成本，增加0.022 g·kg-1或0.8%误差，显示出很高的经济性。对于MIR光谱，成本降低65%，RMSE为4.15 g·kg-1（+1.45 g·kg-1，+54%），其CER=0.022，EI=0.83与VNIR光谱经济性相近，但成本略高。而SF光谱虽精度较高，RMSE=3.83 g·kg-1（+1.13 g·kg-1，+42%），但经济性（CER=0.028，EI=1.05）低于VNIR和MIR。值得注意的是，CP法（RMSE=5.91 g·kg-1，CER=0.038）在精度损失不大（RMSE=5.91 g·kg-1）且经济性尚可的情况下（CER=0.038、EI=1.39），其极低成本（15元·样-1）适用于快速筛查场景，能够在较短时间内提供初步结果，与Vodyanitskii和Shoba [43]提出的“颜色参数在氧化铁定性分析中的实用性”观点相符。
在游离铁预测中，VNIR和MIR策略的CER和EI值非常接近且较CP和SF策略低，表明它们在节省单位成本或成本百分比时造成的精度损失最小。CP策略的CER和EI虽然高于VNIR和MIR，但其极低成本（15元）和可接受的精度损失（RPD=1.56，预测效果尚可）非常适用于对精度要求适中、需要极低成本的快速筛查场景。在土壤游离铁预测中，光谱技术提供了从低成本快速筛查到高精度测定的多种可行选择。
（1）极低成本快速筛查：CP法（精度尚可，成本最低）。（2）兼顾精度与成本的常规应用：VNIR（CER、EI最低，精度良好）为最佳策略，MIR为次优策略。（3）最高精度需求：SF策略（精度最高、成本最高）。
[bookmark: _Hlk209261688]表6不同土壤游离铁预测策略的成本效率比与效率指数
Table 6 Cost efficiency ratio and efficiency index of different soil free iron prediction strategies
	策略
Strategies
	市场价
Market price/Yuan
	均方根误差RMSE/（g·kg-1）
	成本降低率Cost reduction rate/%
	RMSE增加率Rate of increase/%
	成本效率比CER
	效率
指数
EI

	DCB-AAS
	100
	2.70
	-
	-
	-
	-

	CP
	15
	5.91
	85
	118
	0.038
	1.39

	VNIR
	25
	4.33
	75
	60
	0.022
	0.80

	MIR
	35
	4.15
	65
	54
	0.022
	0.83


续表6 Continued Table 6
	SF
	60
	3.83
	40
	42
	0.028
	1.05


3 结 论
本文基于贵州省501个典型农田耕作层（0~20 cm）土壤样品，系统评估了光谱技术（CP、VNIR、MIR、融合光谱）在土壤全铁、有效铁和游离铁预测中的精度以及每种策略所需成本，并通过引入成本效率比（CER）和效率指数（EI）量化精度与成本之间的权衡关系。结果发现，光谱技术相较于传统化学分析方法显著降低了成本（降幅达40%~85%），且在全铁和游离铁预测中表现优异，但无法可靠预测有效铁。对于全铁，VNIR光谱为最优策略，其以低成本实现有效预测，适用于大范围农田监测，MIR光谱为次优策略；对于有效铁，光谱技术的预测可靠性不足，因此不推荐使用光谱技术；对于游离铁，VNIR光谱为首选、MIR光谱为次选，二者兼具高精度与经济性。同时，本文存在以下不足：一是研究局限于贵州省501个典型农田样品数据，结论在其他区域的普适性仍需验证；二是尚未考虑对样品类型如土壤类型、成土母质等进行细分建模；三是CER和EI不存在普适的绝对阈值，“最优”策略的选择需结合具体的应用场景。
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