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摘 要  铁是植物生长的重要微量营养元素之一，土壤有效铁含量对林地环境起着重要的影响，利用土壤光谱预测技术获取土壤有效铁含量信息具有重要意义。而要通过土壤光谱预测土壤有效铁含量是难以实现的，因此提出利用土壤有机质含量与有效铁含量之间的相关性，探讨间接估算土壤有效铁含量的可行性。以庐山森林土壤样本为研究对象，研究偏最小二乘回归(PLSR)和径向基函数（RBF）神经网络组合模型预测土壤有机质含量的适用性，并且通过构建有机质含量与有效铁含量的二项式线性模型，对土壤有效铁含量进行间接反演，探讨不同权重值下的最优组合模型。结果表明，组合模型的预测效果优于偏最小二乘回归和RBF神经网络单个模型，并且熵值组合为最优组合模型，其中，土壤有机质的反演模型验证的决定系数（R2）为0.81，均方根误差（RMSEp）为11.54g kg-1，测定值标准差与标准预测误差的比值（RPD）为2.18；有效铁的间接反演模型R2为0.70，RMSEp为21.60 mg kg-1，RPD为1.77。通过土壤有机质构建土壤有效铁含量的光谱反演间接模型，在光谱反演模型中，组合模型能较大限度地利用各种预测样本信息，能有效减少单个预测模型中随机因素的影响，增强预测稳定性，提高模型的预测能力。因此，组合模型可对土壤有机质含量的光谱预测及土壤有效铁的间接预测发挥更好的作用。
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铁是植物生长不可或缺的微量元素，在土壤元素中含量相对较高[1]，土壤是植物所需有效铁的主要供给源，植物缺铁会影响叶绿素的合成，土壤有效铁含量高低会影响植被的生长发育[2-4]。因此，研究土壤中有效铁含量对评价庐山生态环境及植被健康生长状况非常必要。
化学成分是决定土壤反射光谱特征的最重要因素，高光谱遥感数据具有丰富的光谱特征，并且利用光谱分析技术可以快速、无损、低成本实现土壤参数实时在线监测，为土壤化学成分的快速、无损测定提供新的方法，因此，高光谱遥感具有获取土壤化学成分的研究潜力[5-8]。目前已有不少学者在利用实验室和野外测量的反射光谱数据分析土壤Fe元素的特征波段、研究土壤Fe的光谱特性等方面取得一定成果，例如Chodak等[9]利用线性回归分析法研究了森林覆盖区域的土壤Fe与反射光谱间的关系；Kemper和Sommer[10]提出土壤重金属与铁含量的相关性是反演重金属的主要机理；Siebielec等[11]发现中红外光谱较近红外光谱预测土壤中Fe含量效果更好；Ren等[12]利用标准归一化处理预测Fe含量效果较好；李巨宝等[13]利用偏最小二乘法构建了土壤Fe含量的反射光谱预测模型；彭杰等[14-15]发现利用土壤线参数反演氧化铁含量具有可行性，但在622~851nm波段范围内，氧化铁对土壤有机质的高光谱特征具有明显的抑制作用，并通过不同含量氧化铁对有机质光谱的影响分析，发现氧化铁含量高于20 g kg-1或氧化铁含量与有机质含量比值高于2.0时，有机质定量反演精度会降低等。在光谱反演模型方面，多元线性回归、主成分回归、偏最小二乘回归和神经网络等线性和非线性方法在土壤各组分含量估算中应用较多，并且均得到了较好的预测精度[5]，而神经网络模型中应用于土壤光谱反演的主要是BP神经网络模型，但BP神经网络模型存在学习效率低、收敛速度慢的缺陷，而径向基函数（RBF）提高了BP的学习速度，在非线性函数拟合方面也有很好的优势[16]，但由于传统单一预测模型自身存在局限性，为解决单一模型误差的问题，Bates和Granger[17]提出综合多个单一模型构建组合预测模型。综上所述，虽然有不少学者探讨过土壤中Fe含量的光谱反演，但由于土壤中铁含量不高，存在形式多样，因此，反演精度均不理想；此外大多数土壤养分含量反演采用的均为单一模型，造成在利用土壤光谱反演土壤养分含量的研究中，存在一定局限性，因此，本文以庐山森林土壤为研究对象，将RBF神经网络模型与偏最小二乘回归（PLSR）模型进行组合，对比不同的加权最优组合预测模型，先进行土壤有机质含量的光谱反演，再通过有机质含量与有效铁含量的二项式线性模型对有效铁含量进行间接反演研究，探讨利用高光谱技术进行土壤有效铁含量间接反演的可行性。
1 材料与方法
1.1样品采集
土壤样品采集于亚热带典型红壤区的庐山，位于江西省北部，其土壤具有明显的垂直地带性及养分分布规律性，土壤类型随海拔的升高，依次为山地红壤、山地黄壤、山地黄棕壤、山地棕壤和山地草甸土[18]。本文主要采集的是庐山林地表层0~20 cm的土壤，按照1 km×1 km的范围进行选点，共布设192个样点，去除两个异常样点，共190个有效样点，其中，山地红壤143个、山地黄红壤8个、山地黄壤2个、山地黄棕壤34个和山地棕壤3个。对土样进行风干、碾磨、过1mm筛处理后，分成两份，分别用于土壤理化分析和光谱测定。土壤有机质含量采用重铬酸钾容量法-外加热法测定[19]，土壤有效铁含量采用DTP浸提，原子吸收光谱法测定[20]。
由于样本海拔跨度较大，土壤有效铁含量差异很大，最小值仅为0.04 mg kg-1，最大值为167.5 mg kg-1，平均含量为46.31 mg kg-1，土壤有机质含量的差异性也较大，最小值为4.80 g kg-1，最大值为150.9 g kg-1，土壤有效铁含量离散程度要高于土壤有机质含量（表1）。
表1 土壤有效铁含量及有机质含量统计特征
Table 1 Statistics of available iron and organic matter contents in soil
	样本集
	样本数
	有机质 Organic matter
————————————————————
	有效铁Soil available iron
————————————————————

	Dataset
	Number of samples
	均值
	最小值
	最大值
	标准差
	变异系数
	均值
	最小值
	最大值
	标准差
	变异系数

	
	
	Mean (g kg-1)
	Minimum (g kg-1)
	Maximum (g kg-1)
	SD
	CV (%)
	Mean (mg kg-1)
	Minimum (mg kg-1)
	Maximum (mg kg-1)
	SD
	CV (%)

	全体样本①
	190
	32.8
	4.8
	150.9
	25.7
	78.4
	46.3
	0.04
	167.5
	36.53
	78.87

	建模样本②
	143
	32.82
	4.8
	150.9
	26.0
	79.2
	45.9
	1.25
	167.5
	36.1
	78.7

	验证样本③
	47
	32.73
	6.05
	122.8
	25.2
	76.9
	47.7
	0.04
	151.4
	38.17
	80.06


Total dataset; ②Modeling dataset; ③Validation dataset
根据Kennard-Stone光谱主成分空间欧式距离算法，选取总样本的75%作为建模样本（143个）构建模型，25%（47个）作为验证样本进行验证。从表1样本有机质和有效铁含量统计特征来看，建模样本与验证样本的标准差、变异系数与总样本接近，具有代表性。
1.2  光谱数据采集与预处理
光谱测定是将风干、研磨、过筛处理后的土样采用美国ASD公司生产的ASD FieldSpec3地物光谱仪进行土壤测试，波长范围为350~2 500 nm，采样间隔为1.4 nm（350~1 000 nm）、2 nm（1 000~2 500 nm）,重采样间隔1 nm。光谱测量时，在能控制光照条件的暗室内进行，将土样平铺装满于盛样皿中，利用50 W的卤素灯作为光源，距土壤表面30 cm，天顶角15°，5°探头，距离土样15 cm垂直观测，测定前以白板定标，并每间隔20~30 min进行一次标准白板校正，每个土样测定5次，取算术平均值作为每个土样的实际反射光谱数据。每个土样重采样间隔为1nm进行光谱输出，测定得到350~2 500 nm波长、波段数为2 151的反射光谱数据。
由于光谱采集过程中存在背景及环境因子的影响，为消除误差，利用ASD光谱仪自带的ViewSpec Pro Version 6.0工具进行断点校正，并且考虑光谱边缘波段噪声的影响，去除边缘波段（350~399 nm，2 451~2 500 nm），保留400~2 450 nm波段的反射光谱数据。为研究不同处理方法对土壤有效铁含量的影响，对原始光谱进行了倒数、一阶导数、对数、平方根、去包络线等处理，对比选择原始光谱作为最优光谱数据进行研究。
1.3 建模方法
本研究首先通过分析土壤有机质含量与土壤有效铁含量之间的相关性，建立两者之前的二项式线性模型，然后通过对土壤有机质含量的光谱反演，最后通过建立的二项式模型对土壤有效铁含量进行估测。
研究土壤属性与反射光谱之间关系常用的方法有多元逐步线性回归、偏最小二乘回归（PLSR）、人工神经网络、支持向量机等方法，而偏最小二乘回归是集成了主成分分析、典型相关分析和线性回归分析的经典和最常用的一种线性模型方法[21]。目前BP神经网络模型是应用最广神经网络模型之一，但由于BP神经网络算法存在很多收敛速度慢等问题，在处理较复杂的模型时，径向基函数（RBF）神经网络模型在时间、非线性曲线拟合能力和学习速度等方面均优于BP神经网络模型，因此，RBF网络模型在预测非线性问题中精度高、学习速度快，值得推广 [16,22-23]。而单一模型自身存在的局限性明显，通过单一模型进行预测分析，不能全面反映事物的信息，会使预测结果误差较大，组合预测模型较单个预测模型具有更高的预测精度[24]。
RBF神经网络是具有突出的函数逼近能力并且在模式识别、函数逼近和经济预测等领域均有着广泛应用的一类局部逼近的前馈式神经网络，是由输入层、隐含层和输出层组成的非线性函数，多输入单输出RBF神经网络的输出为：






式中，n为隐含层神经元的个数，x ( x1, …, xm)为输入向量，为第i个隐含层神经元与输出层神经元的联结权值，为RBF高斯函数第i个隐含层神经元的输出，为隐含层第i个神经元的基函数中心值，为高斯函数的方差[25-27]。
本文的RBF组合模型选取两个常用的偏最小二乘回归（PLSR）线性预测模型和径向基函数（RBF）神经网络非线性预测模型分别对建模样本进行预测，利用单一模型的预测结果进行算术平均、预测误差平方和倒数及熵值[28]三种赋权方法组合后，进行RBF模型预测，研究选择MATLAB2014a软件工具箱中的newrb函数作为核函数进行建模，对比验证精度，验证精度通过均方根误差（RMSE）、预测偏差比（RPD）和决定系数（R2）进行评价。
1.4组合模型权重的确定
组合模型是综合各单个预测模型的预测结果，利用不同的权系数进行加权平均后得到的预测模型，权系数是组合预测模型最重要的一个部分[29]。本文分别运用算术平均法、预测误差平方和倒数法和熵值法三种常用的权系数方法确定单个预测模型的权重，确定最优的权系数组合预测模型。
算术平均法特点是单个预测模型的加权系数完全相等，即将单个预测模型同等看待，系数确定公式为：


式中，lk为某预测模型的组合权系数，m为单个预测模型个数。
预测误差平方和倒数法特点是单个预测模型精度越低，加权系数则越大，即通过预测误差平方和倒数确定权系数来降低预测精度低的单个模型在组合预测模型中的重要性，系数确定公式为：



式中，lk为某预测模型的组合权系数，m为单个预测模型个数，为第k个单项预测模型的预测误差平方和，xki为第k个单个预测模型在第i个样本中的预测值，xi为同一预测样本的实际值，n为建模样本个数。
熵值法的特点是熵值越大，单个预测模型预测误差变异程度就越小，则在组合预测模型中的权系数就越大，即通过熵值体现单个预测模型在组合模型中的重要程度[28]。
2  结 果
2.1不同类型土壤的高光谱曲线特征
本文采集的数据来自于庐山森林土壤，土壤类型包括山地红壤、山地黄红壤、山地黄壤、山地黄棕壤和山地棕壤五种类型，同一类型的土壤光谱求取平均后得到其相对应的反射光谱曲线，从图1可以看出，不同土壤类型的土壤反射光谱曲线存在差异，但变化趋势上又存在一定的规律性。例如在可见光350~500 nm波段范围五种土壤类型光谱曲线均很相似，区分并不明显，而山地黄红壤、山地黄棕壤、山地黄壤和山地棕壤的光谱反射强度、曲线变化的斜率和吸收谷的强度等特征总体均较为相似，呈现的均是1 400 nm、1 900 nm、2 200 nm红外波段附近的吸收谷特征，而山地红壤由于Fe3+含量较高，在900 nm波段附近有一个比较明显的Fe3+的吸收谷[21]。与表2土壤有机质含量对比，可以明显看出，土壤类型光谱曲线与有机质含量基本呈现的是随不同土壤类型有机质含量均值的增加，平均反射率降低，但由于黄棕壤、黄红壤的有机质均值含量相差不大，因此平均反射率曲线相接近；由于棕壤样本数偏少，有机质含量对于光谱曲线的影响不是很明显。
[image: ]
图1不同类型土壤的反射率均值曲线
Fig.1  Reflectance spectra of soils different in soil type
表2不同类型土壤有机质含量统计特征
Table 2 Statisticsoforganic matter contents in different types of soils
	土壤类型
	样本数
	均值
	最小值
	最大值
	标准差
	变异系数

	Soil types
	Number of samples
	Mean (g kg-1)
	Minimum (g kg-1)
	Maximum (g kg-1)
	SD
	CV(%)

	山地棕壤
	3
	63.87
	57.88
	73.56
	8.47
	13.26

	Mountain brown soil 
	
	
	
	
	
	

	山地黄棕壤
	34
	66.89
	12.35
	150.94
	30.27
	45.25

	Mountain yellow-brown soil 
	
	
	
	
	
	

	山地黄壤
	2
	49.75
	35.28
	64.23
	20.47
	41.14

	Mountain yellow soil 
	
	
	
	
	
	

	山地黄红壤
	8
	57.41
	28.90
	86.94
	19.24
	33.52

	Mountain yellow-red soil
	
	
	
	
	
	

	山地红壤
	143
	22.43
	4.80
	100.54
	14.15
	63.10

	Mountain red soil
	
	
	
	
	
	


2.2土壤有机质的反射光谱特征
考虑到不同土壤类型有机质含量所反映出来的光谱特征并不明显，为更准确地探析有机质的光谱特征，选择山地红壤这一特定土壤类型的土样来分析，将有机质划分为低于10 g kg-1、10~20 g kg-1、20~30 g kg-1、30~40 g kg-1和高于40 g kg-1五个等别，每等取光谱及连续统平均值曲线（图2）进行对比。
[image: ][image: ]
图2山地红壤有机质含量的反射率（a）与连续统去除（b）曲线
Fig.2  Reflectance (a) andcontinuum removal spectral curves (b) of mountain red soil in soil organic matter content
从反射率曲线（图2a）可以看出，山地红壤的光谱曲线随有机质含量均值的升高，光谱反射率降低，但低于10 g kg-1与10~20 g kg-1范围的趋势并不是很明显，有机质含量大于20 g kg-1的土样趋势更明显。并且在400~600 nm波段范围这种差异性不明显，但在 600~1400 nm波段范围光谱曲线的差异性更明显。
从曲线形态方面可以看出，不同有机质含量的反射光谱曲线在1 400 nm、1 900 nm和2 200 nm附近有明显的水分吸收特征，但不同有机质含量等别的土样之间差异不明显，说明这些波段与有机质含量的相关性不大；从反射率曲线可以看出在400~600 nm波段存在一个小的吸收谷，通过连续统曲线（图2b）可以看出，在420 nm附近有一个小的反射峰，480 nm附近有一个小的吸收谷，600 nm附近又出现一个较高的反射峰，同时800 nm附近有较明显的反射峰，在900 nm附近有较明显的吸收谷，并且该反射峰与吸收谷的特征与有机质含量等级有关，有机质含量越低，特征越明显，含量越高，特征越不明显；而在连续统去除曲线中，420~480 nm附近的波峰及吸收谷特征除小于10 g kg-1含量的有机质光谱曲线之外，其他含量的光谱曲线差别不明显，600~800 nm附近随有机质含量的增加，波峰越明显，而在900~2450 nm波段范围，曲线与有机质含量的特征并不是很明显，说明在900~2450 nm波段附近的有机质光谱特征并不明显。因此，庐山林地山地红壤有机质含量与反射率之间的关系表现主要为400~600 nm及600~800 nm波段范围，并且在600~800 nm波段反射率的影响特征要明显大于400~600 nm波段；光谱特征主要反映在400~900 nm波段，例如反射率曲线在800 nm附近存在反射峰、900 nm附近的吸收谷及连续统去除曲线中420 nm附近的发射峰、480 nm附近的吸收谷和600 nm附近的反射峰。这与彭杰[29]所得出的570~630 nm 波段是有机质最敏感的波段一致。
表3不同土壤有机质含量统计特征
Table 3  Statistics of soil organic matter contents 
	土壤有机质含量分等
	样本数
	均值
	最小值
	最大值
	标准差
	变异系数

	Soil organic matter content classification(g kg-1)
	Number of samples
	Mean (g kg-1)
	Minimum(g kg-1)
	Maximum(g kg-1)
	SD
	CV (%)

	<10 
	21
	7.61 
	4.80 
	9.88 
	1.44 
	18.93 

	10～20 
	54
	15.67 
	10.02 
	19.74 
	2.94 
	18.78 

	20～30 
	42
	24.89 
	20.37 
	29.40 
	2.55 
	10.24 

	30～40
	16
	34.02 
	30.55 
	39.71 
	3.26 
	9.57 

	>40
	10
	61.10 
	40.09 
	100.54 
	18.45 
	30.19 


2.3基于土壤有机质间接反演有效铁

从有效铁含量与光谱的相关曲线与有机质含量的光谱相关曲线（图3）的对比可以看出，相关曲线高度相似，尤其在600~1 850 nm波段范围，趋势接近完全一致，但在1 900nm波段附近，有效铁与有机质的相关曲线略有不同，有机质的相关性要明显高于有效铁，且幅度有所增加，说明土壤有机质对土壤有效铁的高光谱特征具有很强的掩盖作用，因此，通过土壤光谱对土壤有效铁含量进行直接反演比较困难。
可见近红外光谱分析技术已逐渐成为土壤有机质、全氮等多种理化参数分析常用的方法，土壤有机质是影响土壤光谱在可见近红外区的主要成分，而由于土壤中Fe等其他成分受土壤性质的影响，含量的变化较大，对土壤光谱的影响是不稳定的，并且有机质对铁氧化物的反演具有明显的影响[30-33]，因此，可通过有机质含量与有效铁含量之间的相关性分析探讨土壤有效铁含量与土壤光谱间的间接关系。
从表1中可以发现，受地理位置与差异影响，庐山林地土壤样品中有机质含量与有效铁含量的离散程度均比较高，且离散程度很接近，从图3中土壤有机质含量与有效铁含量与土壤光谱的相关曲线可以看出，相关曲线趋势趋于一致，可见，庐山林地土壤样品的有机质含量与有效铁含量之间存在一定的相关性。并且土壤有机质含量的光谱特征明显，可通过土壤光谱对土壤有机质含量进行直接反演。由于有机质含量与有效铁含量之间存在一定的相关性，因此，为通过构建土壤有机质含量与土壤有效铁含量之间的相关模型，进而对土壤有效铁含量进行土壤光谱的间接反演提供了可能。

[image: ]
图3土壤有效铁、土壤有机质含量与反射率及其变化光谱的相关性
Fig.3Correlationsof reflectance and its variation spectra with soil organic matter and soil available iron content
将土壤有机质含量与土壤有效铁含量进行Pearson相关分析，得出在0.01水平（双侧）上的相关系数为0.726，呈显著相关。进而可得到有效铁含量随有机质含量变化的散点图和拟合线性方程。由图4可以看出，随着有机质含量的升高，有效铁含量呈线性上升，因此可得出有机质含量与有效铁含量之间的二项式拟合方程。
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图4有机质含量与有效铁含量的散点图及拟合方程
Fig.4Scatter plot and binomial equation oforganic matter contents and available iron contents
而通过土壤有机质含量与变化光谱的相关曲线（图3）可以看出，在403~525 nm可见光区域附近，经过一阶微分和对数一阶微分变换处理后的相关性要较原始光谱反射率显著提高，但是549nm~2 400nm可见光—近红外波段范围内，土壤有机质含量与原始光谱反射率呈显著的负相关，并且相关性大于一阶微分和对数一阶微分处理后的光谱反射率，而经过倒数对数变化处理后的相关性与原始光谱反射率是呈对称的关系。因此，从土壤反射光谱与有机质含量的相关曲线可以看出，土壤反射光谱与有机质含量在可见光—近红外波段呈连续的相关性，且对应的波段范围较大，因此，本文在构建土壤有机质含量的光谱模型中选用原始光谱数据进行建模。
2.4单一模型的选择与验证结果
单一预测模型的选择与相应权重系数的确定是组合模型预测精度的两个重要影响因素，单一模型的精度对组合模型的预测结果至关重要，模型间的预测误差越小组合模型的预测误差就越小，同时模型数量并不是越多越好[24]。
考虑偏最小二乘回归（PLSR）是光谱分析中最为经典和常用的线性建模方法，非线性处理方法中人工神经网络具有较强的处理能力，而径向基函数（RBF）神经网络模型较应用最广的BP神经网络模型在算法方面要快很多，更适合预测结构未知对象的模型，函数逼近能力和精度方面均要优于BP神经网络模型[21,25,34]。本文选择PLSR和RBF神经网络模型作为单一预测模型。PLSR对于模型线性部分有很好的分析效果，RBF神经网络模型则对模型的非线性部分有很好的逼近分析效果。
分别建立土壤有机质含量PLSR和RBF光谱预测模型，将得到的预测值通过有机质含量与有效铁含量的二项式获取有效铁含量的间接预测值。图5a和图5b分别为实测土壤有机质含量和PLSR、RBF单个模型验证结果，图5c和图5d为实测土壤有效铁含量和单个模型间接验证结果。对比发现，对有机质含量的直接预测验证中，RBF模型的验证结果要好于PLSR模型，其验证R2由0.68提高至0.72，RMSEp由14.49g kg-1降低至13.68g kg-1，RPD由1.74提高至1.83，RBF模型的拟合曲线较PLSR模型更加接近1：1线，尤其是对于有机质含量较高的土样PLSR模型存在明显的低估现象，说明RBF模型在有机质含量光谱直接预测验证中，在解决高值低估的问题上较PLSR有更好的优势；但在有效铁含量的间接预测验证中，RBF模型的验证结果与PLSR模型拟合效果相差不大，甚至精度要略低于PLSR模型，这主要是因为有效铁含量的预测是通过二项式线性模型进行间接预测，而PLSR模型也属于线性模型，间接拟合过程中误差小，而RBF模型属于非线性模型，间接拟合过程中易造成预测的误差偏大。但总体比较，RBF模型在土壤属性含量的光谱直接预测的优势比较明显。
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图5土壤有机质、有效铁预测模型偏最小二乘回归(a,c)、径向基函数(b,d)结果比较
Fig.5Comparison between models of Partial Least Squares Regression(PLSR)(a,c) and Radial Basis Function (RBF)(b,d) in prediction of soil organic matter content and available iron content

2.5不同权重组合模型与验证结果

[bookmark: _GoBack]从验证结果（表4）可以看出，不论在土壤有机质含量的直接预测还是在土壤有效铁含量的间接预测验证中，组合模型与单个预测模型相比，决定系数R2更高，均方根误差（RMSEp）与预测偏差比RPD效果更好，因此综合比较，说明用组合模型来预测土壤属性含量较单个预测模型精度更高、效果更好。
而从表4的组合模型可以看出，不同的权系数方法验证结果也存在差异，本文中三种权系数确定方法对比可以看出，算术平均权系数与熵值权系数组合模型的验证结果相差不大，优势比较明显，而熵值权系数法的验证结果要略优于算数平均权系数法，在土壤有机质含量直接建模的验证结果中，熵值权系数组合模型的决定系数（R2）将单个预测模型最低的0.68提高至0.81，将单个模型的预测偏差比（RPD）从1.74提高至2.18，而在土壤有效铁含量间接建模的验证结果中，熵值权系数法将单个间接预测模型的决定系数（R2）从0.58提高至0.70，预测偏差比（RPD）从1.56提高至1.77。由于本文只选用了两种不同的单个预测模型，一种是线性模型、另一种是非线性模型，因此权系数确定方法中倒数权系数法由于只考虑两个单个模型的整体预测误差，受单个模型数量限制及对单个模型具体影响因素考虑不周的因素影响，预测结果没有算术平均权系数及熵值权系数组合模型的优越性明显。
表4 不同预测模型的土壤有机质与有效铁含量验证结果
Table 4  Resultsof organic matter andsoil available iron contents using different models
	模型
	有机质 Organic matter
______________________________
	有效铁 Available iron
_____________________________

	Model
	R2
	均方根误差RMSEp(g kg-1)
	预测偏差比RPD
	R2
	均方根误差RMSEp(mg kg-1)
	预测偏差比RPD

	偏最小二乘回归PLSR
	0.68
	14.49
	1.74
	0.63
	23.88
	1.6

	径向基函数RBF
	0.73
	13.68
	1.84
	0.58
	24.49
	1.56

	RBF组合模型RBF combination model
	算术平均权系数①
	0.81
	11.87
	2.12
	0.68
	21.86
	1.75

	
	预测平方和倒数权系数②
	0.79
	12.32
	2.04
	0.62
	23.46
	1.63

	
	熵值权系数③
	0.81
	11.54
	2.18
	0.7
	21.6
	1.77


1 Mean weight coefficient，②Predicted squared and reciprocal weightcoefficients，③Entropy weight coefficient
3 结 论

通过土壤有效铁与有机质之间的相关性分析，本研究建立的RBF神经网络组合模型对于庐山林地土壤有效铁含量的间接预测具有一定的可行性，且通过组合模型在土壤有机质含量直接预测的结果可以看出，对比传统的PLSR模型预测精度有了显著的提高。而不同的权系数法对于组合模型的预测精度会略有不同，为组合模型在土壤光谱其他属性含量反演中的应用提供了思路。
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Composite-Model-Based Indirect Reversion of Soil Available Iron Spectrum of Forest Soil in Lushan
XIE Wen  ZHAO Xiaomin†  GUO Xi   YE Yingcong  LI Weifeng  WANG Xiaoyan   ZHANG Jiajia
(Key Laboratory of Poyang Lake Watershed Agricultural Resources and Ecology of Jiangxi Province,JiangxiAgruicultural University /College of Forestry, Nanchang 330045,China)
[bookmark: OLE_LINK60][bookmark: OLE_LINK61]Abstract  【Objective】As iron is one of the nutrient elements essential to plant growth, the content of soil available plays an important role in evolution of forest environment. The technology of hyper-spectral remote-sensing (RS) provides anew means for determination of soil physical and chemical components in laboratory.【Method】In this study, the relationship between soil organic matter and available iron was used to predict the content of available iron in soil indirectly. Besides the traditional single factor prediction model has its own limitation. In order to solve the problem of errors with the single-factor model, this study brought forth a composite model to improve accuracy of the prediction of soil organic matter contents in forest soils at a regional scale with the Vis-NIR spectrum technique. A total of 190 soil samples were collected from the 0～20 cm soil layers of the forests typical of Lushan region in Jiangxi Province. An ASD FieldSpec3 spectrora diometer equipped with a high intensity contact probe was used to measure original spectral reflectance of the samples in line with standard procedure of the laboratory conditions, and mean while, the soil samples were analyzed for physical and chemical properties. Out of the 190 soil samples, 143 were picked out as samples for modeling and the remaining 47 verification ones.【Result】The results showed that a significant positive correlation was found between the contents of soil organic matter and soil available iron, and then the binomial model can be builded. Based on the results of spectral incersion of soil organic matter contens, the contents of soil available iron were retrievaled indirectly. Among the spectral inversion models, based on the full band (400～2450 nm) of soil spectra in this study, PLSR (partial least square regression) of the optimal linear fitting model and RBF(Radial Basis Function)neural network of the nonlinear fitting model were selected to form a combination to figure out arithmetic mean weight coefficients and to project an optimal combination model based on squared, reciprocal and entropy weight coefficients. Accuracies of the predictions of soil available iron content were evaluated by root mean squared error (RMSEp), ratio of partial deviation (RPD) and determination coefficients (R2). Results show that the combination model is superior to the two separate models in prediction accuracy. Among the combination models, the entropy weight coefficient combination model is the best, with determination coefficient (R2) in verification model, root mean squared error (RMSEp) and ratio of standard deviation of determination to standard deviation (RPD) of the soil organic matter prediction being 0.81, 11.54 g kg-1 and 2.18, the soil available iron indirect prediction being 0.70, 21.60 mg kg-1 and 1.77,respectively.The combination model is able to make use to a maximum margin of various information of the samples for prediction, reduce effectively the impacts of random factors in using single prediction models, enhance prediction stability and raise prediction capability of the models. 【Conclusion】All the findings of the study demonstrate that it is feasible to in directly predict soil available iron contents in forest soils by making use of hyper-spectral RS data. In the end, it can be concluded that the combination model can play a pretty good role in predicting soil organic matter content and indirect predicting soil available iron content.
Key words   Soil spectrum; Prediction of soil available iron; RBF neural network; Partial least squares regression (PLSR); Combination model
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