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　　摘要：耕地是农业生产的基本物质条件，耕地质量评价对耕地保护有重要意义。遥感技术的发展，为解决当前耕
地质量评价周期长、效率低的问题带来了新思路。目前基于植被遥感指标的耕地质量评价的研究中，尚未考虑利用作

物红边波段评价耕地质量。因此，本研究尝试建立红边指数（ｒｅｄｅｄｇｅｉｎｄｅｘ，ＲＥＩ）和耕地质量的光谱响应模型，从
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影像中提取１４个红边指数，并使用梯度提升树（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）算法结合方差膨胀因
子（ｖａｒｉａｎｃｅｉｎｆｌａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒ，ＶＩＦ）筛选对耕地质量敏感的最佳红边指数；利用偏最小二乘回归（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）、岭回归（ｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＲ）和ＢＰ神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）算法构建红边
波段与耕地质量之间的光谱响应模型，比较３个模型的精度从而确定最佳模型，并结合Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影像完成耕地质量

制图。结果表明，ＲＥＩ－ＢＰＮＮ光谱响应模型为耕地质量最佳预测模型，其建模精度决定系数（Ｒ２）为０．７０，归一化均
方根误差（ＮＲＭＳＥ）为１０．００％，优于其他２种线性模型，其耕地质量的制图误差ＮＲＭＳＥ为１４．８０％，对比前人研究有
所提高，表明通过红边指数反演耕地质量具有较大的潜力，为耕地质量评价提供了新思路。
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　　耕地是经过开垦用以种植农作物并经常耕耘
的土地，是农业生产的重要资源，对保障粮食安全、

生态安全及可持续发展具有重要作用［１］。耕地质

量评价是保障耕地可持续利用的重要手段［２］，传统

的耕地质量制图主要是通过野外采样、实验室化

验，再借助数理统计方法，以点带面来评价区域耕

地质量状况［３－４］。该方法依赖大量监测样点，样点

布设主观性强、费时费力、效率较低，难以满足现代

农业高效管理的需要。随着遥感技术的快速发展，

给精确高效评价耕地质量带来了新思路。

目前，耕地质量遥感评价研究主要是基于作物

光谱的耕地质量制图，已有学者尝试利用可见光、

近红外植被指数进行耕地质量预测研究。如 Ｌｉｕ等

使用增强植被指数（ＥＶＩ）和温度植被干旱指数
（ＴＶＤＩ），结合坡度、道路通达度等构建了基于 ＰＳＲ
框架的耕地质量评价模型，并与传统指标下的压

力—状态—响应（ＰＳＲ）框架耕地质量评价结果精度
进行对比，证明了遥感耕地质量制图的可行性［５］。

李因帅等从影像中提取地表含水量指数（ＳＷＣＩ）和
归一化植被指数（ＮＤＶＩ）作为特征变量，构建了小麦
种植区的耕地质量评价模型［６］。官炎俊等从

Ｌａｎｄｓａｔ影像中研究区的 ＮＤＶＩ并结合研究区的粮
食产量数据进行修正，构建了基于粮食产量修正的

ＮＤＶＩ耕地质量评价模型［７］。此外，一些学者使用

植被光谱遥感产品进行耕地质量制图研究。如马

佳妮等利用时间序列的ＭＯＤＩＳ数据结合气象数据，
通过光能利用率（ＶＰＭ）模型获取研究区作物的植
被净初级生产力（ＮＰＰ），进而得到多年 ＮＰＰ的均
值，并以此进行耕地质量评价制图［８］。Ｚｈｕ等使用
经验贝叶斯克里金插值（ＥＢＫ）算法对水稻不同生
育期的ＭＯＤＩＳ总初级生产力（ＧＰＰ）产品进行降尺
度，构建了基于水稻生长期 ＧＰＰ的耕地质量评价
模型［９］。

尽管这些方法提供了宝贵的科学经验，但仍没
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有统一耕地质量的光谱响应指标，需要引入更多的

植被光谱，获取对耕地质量更为敏感的光谱指标。

因此本研究引入植被红边指数，筛选对耕地质量敏

感的最佳红边指数，构建基于红边指数的耕地质量

关联模型，并以广东省广州市增城区为例进行耕地

质量遥感制图。

１　材料与方法

１．１　研究区概况
研究区位于广东省广州市增城区（２３°０５′～

２３°３７′Ｎ，１１３°３２′～１１４°００′Ｅ），属于南亚热带海洋
性季风气候，炎热多雨，长夏无冬，全年可种植作

物。增城区是全国著名的丝苗米之乡，２０１９年增城
区统计年鉴显示，研究区耕地的主要作物为水稻，

因此，本研究选择种植水稻的耕地作为研究对象。

在研究区内，根据分层抽样的方法采集４００个耕地
样点，并利用随机抽样按３∶１的比例对样点划分建
模集（图１－ｃ中的红点）和验证集（图１－ｃ中的黑
点）。样点的耕地质量数据从 ２０１８年增城区耕地
质量数据库获得。样点布设过程中，充分考虑了耕

地质量的分布情况，并通过耕地利用现状数据库和影

像目视解译确定样点耕地的利用类型。此外，为了验

证基于红边指数的耕地质量制图精度，另选取了１００
个样点作为制图精度验证点（图１－ｃ中的黄点）。

１．２　影像数据及预处理
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２是携带多光谱成像仪（ＭＳＩ）的高分

辨率多光谱成像卫星，ＭＳＩ可覆盖 １３个光谱波段
（从可见光和近红外到短波红外，具有不同的空间

分辨率），幅宽可达２９０ｋｍ（表１）。Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影
像是唯一在红边范围含有３个波段的遥感数据，可
高效监测植被健康信息。根据前人的研究，水稻抽

穗期的影像是评价耕地质量的最佳时期［１０］，因此，

本研究选择覆盖研究区的抽穗期 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影像
（影像获取于２０１８年１０月７日）作为遥感数据来
源。Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影像来源于哥白尼开放访问中心
（ｈｔｔｐｓ：／／ｓｃｉｈｕｂ．ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ．ｅｕ／ｄｈｕｓ／＃／ｈｏｍｅ）。

为了尽量减小大气的影响，还需对影像进行大

气校正。大气校正在ｓｅｎ２ｃｏｒ插件上完成，得到消除
大气影响、较真实反映地物的 Ｌｅｖｅｌ－２Ａ数据。
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２的红边波段分辨率为２０ｍ，为了提高精
度，本研究在ｓｎａｐ上对 Ｌｅｖｅｌ－２Ａ数据影像进行重
采样，得到红边波段１０ｍ分辨率的影像。然后将其
各波段的像元亮度（ＤＮ）值除以１００００，还原为地表
反射率。计算公式如下：

ρλ＝Ｑλ／１００００。 （１）
式中：ρλ为λ波段地表反射率；Ｑλ为λ波段ＤＮ值。
１．３　研究方法
１．３．１　红边指数　红边是绿色植物在 ６７０～
７６０ｎｍ之间反射率增高最快的点，也是一阶导数光
谱在该区间内的拐点［１１］。它与植被的各种理化参
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表１　Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影像多光谱波段主要参数信息

波段编号 波段
中心波长

（ｎｍ）
波段宽度

（ｎｍ）
空间分辨率

（ｍ）

ｂ１ Ｃｏａｓｔａｌ ４４３ ２０ ６０
ｂ２ Ｂｌｕｅ ４９０ ６５ １０
ｂ３ Ｇｒｅｅｎ ５６０ ３５ １０
ｂ４ Ｒｅｄ ６６５ ３０ １０
ｂ５ Ｒｅｄｅｄｇｅ－１ ７０５ １５ ２０
ｂ６ Ｒｅｄｅｄｇｅ－２ ７４０ １５ ２０
ｂ７ Ｒｅｄｅｄｇｅ－３ ７８３ ２０ ２０
ｂ８ ＮＩＲ－１ ８４２ １１５ １０
ｂ８ ＮＩＲ－２ ８６５ ２０ ２０
ｂ９ Ｗａｔｅｒｖａｐｏｒ ９４５ ２０ ６０
ｂ１０ Ｃｉｒｒｕｓ １３７５ ３０ ６０
ｂ１１ ＭＩＲ－１ １６１０ ９０ ２０
ｂ１２ ＭＩＲ－２ ２１９０ １８０ ２０

数是紧密相关的，间接反映着耕地状态的信息，因

此本研究从遥感红边波段出发，获取耕地质量光谱

响应的遥感指标。红边指数的计算公式如表 ２所
示。根据上述红边指数计算公式，本研究通过ＥＮＶＩ

５．３的ｂａｎｄｍａｔｈ模块从Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影像中获取１４
个红边指数。

１．３．２　耕地质量最佳红边光谱指标筛选　本研究
利用梯度提升树（ＧＢＤＴ）算法对１４个红边指数进
行筛选。ＧＢＤＴ是一种基于 Ｂｏｏｔｉｎｇ改进的决策树
算法，其进行特征选择的主要原理是通过计算每个

红边指数在单棵树中重要度的平均值，将其作为红

边指数的特征重要度（ＦＩ），并根据重要度进行特征
选择［２１－２２］。特征重要度的公式如下：

ＦＩ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｉｊ（Ｔｍ）。 （２）

式中：Ｉｊ（Ｔｍ）是红边指数在单棵树的重要度；Ｍ为树

的数量。单棵树的特征重要度通过计算按这个特

征分裂之后损失的减少值得出。公式如下：

Ｉｊ（Ｔｍ）＝∑
Ｌ－１

ｉ＝１
ｉｔｖｔ。 （３）

式中：Ｌ为叶子节点的数量；即 Ｌ－１为非叶子节点
的数量；ｖｔ是和节点 ｔ关联的特征；ｉｔ是节点分裂之
后损失值的平方。

表２　红边指数及计算公式

红边指数　　 计算公式 参考文献

红边叶绿素指数（ＣＩＲＥ） ｂ７／ｂ５－１ ［１２］
归一化红边指数（ＮＤＲＥ１） （ｂ６－ｂ５）／（ｂ６＋ｂ５） ［１２］
归一化红边指数（ＮＤＲＥ２） （ｂ７－ｂ５）／（ｂ７＋ｂ５） ［１２］

改进叶绿素吸收指数（ＭＣＡＲＩ） ［（ｂ６－ｂ５）－０．２×（ｂ６－ｂ３）］（ｂ６／ｂ５） ［１３］
修正比值植被指数（ＭＳＲＲＥ） （ｂ８／ｂ５－１）／ ｂ８／ｂ５槡 ＋１ ［１３］
叶绿素敏感指数（ＭＴＣＩ） （ｂ６－ｂ５）／（ｂ５－ｂ４） ［１４］
红边归一化植被指数（ＮＤＶＩＲＥ１） （ｂ８－ｂ５）／（ｂ８＋ｂ５） ［１５－１６］
红边归一化植被指数（ＮＤＶＩＲＥ２） （ｂ８－ｂ６）／（ｂ８＋ｂ６） ［１５－１６］
红边归一化植被指数（ＮＤＶＩＲＥ３） （ｂ８－ｂ７）／（ｂ８＋ｂ７） ［１５－１６］
植物衰老反射指数（ＰＳＲＩ） （ｂ４－ｂ３）／ｂ６ ［１７］
红边位置指数（ＲＥＰ） ７０５＋３５×［０．５×（ｂ４＋ｂ７）－ｂ５］／（ｂ６－ｂ５） ［１８］

红边光谱指标（ＲＥＳＩ） （ｂ７＋ｂ６－ｂ５）／（ｂ７＋ｂ６＋ｂ５） ［１９］
改进红边比值植被指数（ＳＲＲＥ１） （ｂ６－ｂ１）／（ｂ５－ｂ１） ［２０］
改进红边比值植被指数（ＳＲＲＥ２） （ｂ７－ｂ１）／（ｂ５－ｂ１） ［２０］

　　注：计算公式中ｂ１～ｂ８分别代表表１中对应波段的波长。

　　此外，本研究利用方差膨胀因子（ＶＩＦ）进一步
筛选红边指数，从而消减变量间的共线性。当０＜
ＶＩＦ＜１０时，不存在多重共线性；当１０≤ＶＩＦ＜１００
时，存在较强的多重共线性；当ＶＩＦ≥１００时，存在严
重的多重共线性。

１．３．３　耕地质量预测模型构建　本研究基于所筛
选的最佳红边指数，采用偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）
法、岭回归（ＲＲ）法和 ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ）构建红
边指数和耕地质量的关联模型。偏最小二乘回归

法是由伍德和阿巴诺等在１９８３年提出的一种新型
的多元分析方法，该方法结合了多元线性回归分

析、典型相关分析以及主成分分析的特点［２２］。偏最

小二乘回归算法通过对系统中的数据信息进行分

解和筛选，从而达到消除变量多重共线性的效果，

因此偏最小二乘回归可以用于解决很多普通多元

回归无法解决的问题。该算法的最终目标是输出

一个线性模型，如公式（４）所示。
Ｙ＝Ｘβ＋ε。 （４）
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式中：Ｙ为经过归一化的因变量（耕地利用等指
数）；Ｘ为经过归一化处理的自变量（红边指数）；β
为系数矩阵；ε为残差矩阵。

岭回归是一种基于最小二乘法的改良算法，其通

过放弃最小二乘的无偏性，以损失部分精度为代价，

获得普适性更高的回归模型［２３－２４］，其模型可表示为

Ｙ＝Ｘγ（ｋ）＋ｅ。 （５）
式中：Ｙ为经过归一化的因变量（耕地利用等指
数）；Ｘ为经过归一化处理的自变量（红边指数）；ｅ
为耕地利用等指数观测误差；γ（ｋ）为岭回归系数；
γ（ｋ）的解法如下：

γ（ｋ）＝（ＸＴＸ＋ｋＩ）－１ＸＴＹ。 （６）
式中：Ｙ为经过归一化的因变量（耕地利用等指
数）；Ｘ为经过归一化处理的自变量（红边指数）；Ｉ
是单位矩阵；ｋ是参数，通过岭迹图确认。

ＢＰ神经网络由Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ和ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ为首的
科学家于１９８６年提出，该算法利用梯度下降法搜索
权值，并使用反向传播来传播偏差反复调整网络，

直到模型的仿真性尽可能高时结束学习［２５－２６］。网

络主要包含输入层、隐含层、输出层３个部分，隐含
层和输出层之间的传输函数如公式（７）所示。

Ｏｊ＝ｆｉ［∑
ｍ

ｉ＝１
（ωｊｔＯｉ＋θｊ）］。 （７）

式中：Ｏｉ为输入层信息，即红边指数；Ｏｊ为隐含层信
息；ωｊｔ表示输入层对隐含层的权值；ｆｉ为输入层对隐
含层的传递函数，在本研究中选用 Ｔｒａｉｎｌｍ函数；θｊ
为隐含层阈值；ｍ为输入层节点数量。

Ｏｋ＝ｆｉ［∑
ｗ

ｊ＝１
（ωｋｊＯｊ＋θｋ）］。 （８）

式中：Ｏｋ为耕地利用等指数预测值；ｆｉ为隐含层对
输出层传递函数，在本研究中选用 Ｐｕｒｅｌｉｎ函数；ωｋｊ
表示隐含层对输出层的权值；θｋ为输出层的阈值；ｗ
为隐含层节点数量。

如果隐含层神经元数量过少，网络不能具有必

要的学习能力和信息处理能力。反之，会大大增加

网络结构的复杂性，并且更易陷入局部极小点，使

网络的学习速度变得很慢。本研究所选用的隐含

层神经元数量由经验公式确定。

ｎｉ≤ｎｈ≤２ｎｉ＋１。 （９）
式中：ｎｉ为红边指数数量；本研究为７；ｎｈ为隐含层
神经元数量。

若预测值与实测值相差较大，则进行误差前

馈，由输出层向输入层逐层修正连接权值，从而减

小均方误差。如公式（１０）所示：

ＭＳＥ＝１Ｎ∑
ｎ

ｋ＝１
（Ｏ－Ｏｋ）

２。 （１０）

式中：Ｏ为实测耕地利用等指数；Ｏｋ为耕地利用指
数预测值；Ｎ为训练次数；ｎ为样点数量。
１．３．４　精度验证　本研究利用决定系数（Ｒ２）和归
一化均方根误差（ＮＲＭＳＥ）评估模型预测效果。其
中，Ｒ２［公式（１１）］用于表明预测值与实测值之间的
线性拟合程度，而 ＮＲＭＳＥ［公式（１２）］用于衡量预
测值与实测值之间的偏差。

Ｒ２＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙ^ｌ－ｙ）

２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）

２
； （１１）

ＮＲＭＳＥ＝

１
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｌ）槡

２

ｙ 。 （１２）

式中：ｙｉ表示实测值；ｙ^ｌ表示预测值；ｙ表示平均值；ｎ
为样点数量。Ｒ２越大，ＮＲＭＳＥ越小，表示模型的预
测能力越好［２７－２８］。

２　结果与分析

２．１　耕地质量光谱响应的最佳红边指数
本研究利用Ｐｙｔｈｏｎ３．７软件中 ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ模

块的网格调参（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ）确定梯度提升树算法的
最佳参数后，对１４个红边指数进行特征选取，根据
多次试验结果对比分析，设定特征重要度的阈值为

０．０８０。当红边指数的重要度＜０．０８０时，该指数将
被去除，然后使用ＶＩＦ检验红边指数的共线性，检验
标准为去除ＶＩＦ＞１０的变量［２９］，得到了７个与耕地
质量有高相关性的红边指数（最佳红边指数），分别

为Ｘ１：ＭＣＡＲＩ２、Ｘ２：ＭＴＣＩ、Ｘ３：ＮＤＶＩＲＥ２、Ｘ４：ＮＤＶＩＲＥ３、
Ｘ５：ＰＳＲＩ、Ｘ６：ＲＥＰ、Ｘ７：ＳＲＲＥ１，如图２所示。

２．２　耕地质量最佳预测模型
本研究将最佳红边指数作为自变量，耕地利用
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等指数作为因变量，使用ＰＬＳＲ、ＲＲ和ＢＰＮＮ构建两
者的关系模型。其中，基于 ＰＬＳＲ的耕地质量关系
模型为

Ｙ＝－０．０５３２×Ｘ１－０．００６０×Ｘ２＋０．１２８７×
Ｘ３－０．１２３３×Ｘ４＋０．０７８２×Ｘ５－０．００９５×Ｘ６－
００５０３×Ｘ７。 （１３）
　　基于ＲＲ的耕地质量关系模型为

　　Ｙ＝－０．３１９０×Ｘ１－０．１０３８×Ｘ２－１１２１０×
Ｘ３－１．０１２４×Ｘ４＋０．７７３４×Ｘ５－０．０８９０×Ｘ６－
０２０８９×Ｘ７。 （１４）

本研究中，ＢＰＮＮ包含了３个隐含层和９个神

经元节点，迭代次数为１０００次，模型的建立和运行
在ＭＡＴＬＡＢＲ２０１７ａ上完成。３个模型预测结果如
图３所示。其中，基于 ＢＰＮＮ模型所建立的预测模
型表现出了最好的预测能力，其 Ｒ２、ＮＲＭＳＥ分别为
０．７０，１０．００％；ＰＬＳＲ模型和 ＲＲ模型的拟合精度较
为接近，Ｒ２均小于０．４５。
　　本研究使用１００个样点作为验证集，验证结果
见图４。ＢＰＮＮ模型（Ｒ２＝０．６３）的验证效果明显优
于其他２种模型，这与训练集的精度结果相似，进一
步说明了建模效果的可靠性。

　　由图３和图４可知，ＢＰＮＮ模型散点分布更为
接近１∶１线，这说明在本研究中，ＢＰＮＮ模型具有
较高的预测能力。ＰＬＳＲ模型和 ＲＲ模型在耕地利
用指数为１５００～１７００区间具有较好的拟合能力，
而对于两端的数据（利用指数小于 １５００或大于
１７００）的偏差值较大。已有研究表明，ＢＰＮＮ在处
理复杂的非线性建模时有着很好的拟合能力［２３，３０］，

而ＰＬＳＲ和ＲＲ通常用来确定自变量和因变量之间
的线性关系。本研究中，非线性模型（ＢＰＮＮ）的验
证精度明显高于其他２种线性模型（ＰＬＳＲ和 ＲＲ），

其原因可能是耕地质量和红边指数之间存在明显

的非线性的关联关系。

２．３　研究区耕地质量遥感空间制图
本研究利用ＲＥＩ－ＢＰＮＮ模型对影像进行耕地

质量遥感空间制图，并根据农用地分等定级规程

（ＧＢ／Ｔ２８４０７—２０１２《农业用地质量分级规定》）将
结果划分为４个等级（图５－ａ）。结果表明，研究区
的西南部耕地等级较高，１０等耕地主要集中在西南
部，９等耕地分布较为均匀，研究区北部耕地等级相
较于南部偏低，遥感耕地制图的耕地等级分布趋势与
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耕地质量数据库（图５－ｂ）较为一致。为了验证使用
ＢＰＮＮ模型进行耕地质量制图的精度，本研究选取了
１００个样点（图１－ｃ中的黄点）计算其Ｒ２和ＮＲＭＳＥ。

结果显示，ＲＥＩ－ＢＰＮＮ模型的耕地质量制图精度Ｒ２

为０．６０，ＮＲＭＳＥ为１４．８０％，表明利用 ＲＥＩ－ＢＰＮＮ
模型进行耕地质量遥感空间制图具有可行性（图６）。

３　讨论

耕地质量评价是保护耕地的重要措施，高效、

快速监测耕地质量具有重要意义。针对当前耕地

质量评价费时费力的问题，已有学者尝试使用遥感

技术进行耕地质量评价。当前已有研究利用作物

光谱进行耕地质量评价，本研究首次引入了红边指

数进行耕地质量预测，其构建的耕地质量光谱响应

预测模型，ＮＲＭＳＥ为１０．００％，与前人的研究［４］相

比，精度有所提高。

通过对比 ３种模型（ＰＬＳＲ、ＲＲ、ＢＰＮＮ），ＢＰＮＮ
模型表现出最佳的预测效果），而 ＲＲ和 ＰＬＳＲ等２

种线性模型，在建模精度上较为接近。这表明耕地

质量与光谱变量之间可能存在非线性关系，这与前

人的研究［４，９］基本一致。

为了验证模型在区域尺度预测耕地质量的精

度，将ＲＥＩ－ＢＰＮＮ模型运用与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影像相
结合，对研究区进行基于红边指数的耕地质量制

图。对比前人的研究［４］，制图精度有所提高（Ｒ２＝
０６０，ＮＲＭＳＥ＝１４．８０％），红边指数的加入在一定
程度上提高了耕地质量预测的精度，说明红边指数

在耕地质量预测上具有一定优势。

由于ＢＰＮＮ模型的初始参数（如神经元节点
数）具有很大不确定性，可能出现过拟合或欠拟合
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的情况，对模型的精度和稳定性产生一定影响［３１］。

因此，下一步研究中，将考虑对ＢＰＮＮ模型进行优化
改进（如粒子群优化），以提高其精度和稳定性。

尽管本研究证明了红边波段驱动下遥感耕地

质量评价具有极大的潜力，但仅以水稻种植区为研

究对象，为了进一步验证红边波段和耕地质量的关

系，在下一步研究中，我们将把研究范围扩大到其

他利用类型的耕地（如花生地、玉米地）中，建立普

适性更强的耕地质量评价模型。

４　结论

利用遥感技术实现快速、高效耕地质量评价对

于保护耕地具有重要意义，本研究以广州市增城区

为研究对象，利用３种算法（ＰＬＳＲ、ＲＲ、ＢＰＮＮ）构建
红边指数与耕地质量的关联模型，在此基础上，利

用Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影像进行耕地质量制图。结果表明：
（１）本研究利用ＧＢＤＴ算法和 ＶＩＦ筛选的７个最佳
红边指数是可靠的。（２）基于最佳红边指数，利用
ＰＬＳＲ、ＲＲ、ＢＰＮＮ等３种算法构建的模型中，ＢＰ神
经网络构建的模型表现出了最佳的精度（Ｒ２、
ＮＲＭＳＥ分别为０．７０，１０．００％），反映了耕地质量和
红边指数之间存在非线性关联关系。（３）基于耕地
质量遥感最佳光谱响应模型，利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２影像
进行空间尺度的耕地质量制图，其制图精度可靠

（Ｒ２为０．６０，ＮＲＭＳＥ为１４．８０％）。本研究为耕地
质量提供了一种新的评价方式，为耕地质量快速精

准评价提供新的思路。
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ｏｎｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌＳｅｎｔｉｎｅｌ－２ｉｍａｇｅｓｆｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇｈｅａｖｙｍｅｔａｌ
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ＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０２０，９３：１０２１７６．

［２０］ＣａｒｓｏｎＮ，ＲｏｓｅｎｂａｕｍＲＳ，ＭｏｓｃｏｖｉｔｃｈＭ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆ－ｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｍｐｒｏｖｅｓｍｅｍｏｒｙｆｏｒｎａｒｒａｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ

ｈｅａｌｔｈｙａｇｉｎｇａｎｄａｍｎｅｓｔｉｃＭｉｌｄＣｏｇｎｉｔｉｖｅＩｍｐａｉｒｍｅｎｔ［Ｊ］．

Ｎｅｕｒｏｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉａ，２０１９，１３４：１０７１７９．

［２１］张宏鸣，刘　雯，韩文霆，等．基于梯度提升树算法的夏玉米叶

面积指数反演［Ｊ］．农业机械学报，２０１９，５０（５）：２５１－２５９．

［２２］金　秀，朱先志，李绍稳，等．基于梯度提升树的土壤速效磷高

光谱回归预测方法［Ｊ］．激光与光电子学进展，２０１９，５６（１３）：

１４１－１５０．

［２３］ＳａｌｍｅｒóｎＧóｍｅｚＲ，ＧａｒｃíａＰéｒｅｚＪ，ＬóｐｅｚＭａｒｔíｎＭＤＭ，ｅｔａｌ．

Ｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙｄｉａｇｎｏｓｔｉｃａｐｐｌｉｅｄｉｎｒｉｄｇｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅ

ｖａｒｉａｎｃｅｉｎｆｌａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，２０１６，４３

（１０）：１８３１－１８４９．
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ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１８，

１０（２）：１９２．

［２５］ＬｉＺ，ＨｕＹＭ，ＷｕＺ，ｅｔａｌ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｓｏｉｌｍｅｒｃｕｒｙ

ｃｏｎｔｅｎｔｕｓｉｎｇｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ，

２０１８，１０（７）：２４７４－２４８７．

［２６］吕雅慧，郧文聚，张　超，等．基于 ＴＯＰＳＩＳ和ＢＰ神经网络的高

标准农田综合识别［Ｊ］．农业机械学报，２０１８，４９（３）：１９６－

２０４．　

［２７］高玉明，张仁津．基于遗传算法和 ＢＰ神经网络的房价预测分

析［Ｊ］．计算机工程，２０１４，４０（４）：１８７－１９１．

［２８］ＲａｚａｋａｍａｎａｒｉｖｏＲ Ｈ，ＧｒｉｎａｎｄＣ，ＲａｚａｆｉｎｄｒａｋｏｔｏＭ Ａ，ｅｔａｌ．

ＭａｐｐｉｎｇｏｒｇａｎｉｃｃａｒｂｏｎｓｔｏｃｋｓｉｎＥｕｃａｌｙｐｔｕｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ

ｃｅｎｔｒａｌｈｉｇｈｌａｎｄｓｏｆＭａｄａｇａｓｃａｒ：ａｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ

［Ｊ］．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，２０１１，１６２（３／４）：３３５－３４６．

［２９］欧东瞡．基于多分类器融合的高光谱遥感图像分类［Ｄ］．济

南：山东大学，２０１９．

［３０］ＫｈｏｓｒａｖｉＶ，ＤｏｕｌａｔｉＡｒｄｅｊａｎｉＦ，ＹｏｕｓｅｆｉＳ，ｅｔａｌ．Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｏｉｌ

ｌｅａｄａｎｄｚｉｎｃｃｏｎｔｅｎｔｓｖｉａｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｗｉｔｈｅｘｔｒｅｍｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅａｎｄｏｔｈｅｒｄａｔａｍｉｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，

２０１８，３１８：２９－４１．

［３１］范峻恺，徐建刚．基于神经网络综合建模的区域城市群发展脆

弱性评价：以滇中城市群为例［Ｊ］．自然资源学报，２０２０，３５

（１２）：２８７５－２８８７．

郭瑞齐，管仁伟，李红霞，等．基于ＩＴＳ序列分析传统轮作对参田土壤真菌群落组成及多样性的影响［Ｊ］．江苏农业科学，２０２２，５０（２０）：２４０－２４５．

ｄｏｉ：１０．１５８８９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－１３０２．２０２２．２０．０３６

基于 ＩＴＳ序列分析传统轮作对参田土壤
真菌群落组成及多样性的影响

郭瑞齐，管仁伟，李红霞，林慧彬

（山东省中医药研究院，山东济南２５００１４）

　　摘要：评估传统轮作方式对西洋参参田土壤中真菌群落的影响，为研究老参田土壤改良制定合理轮作提供依据。
采用基因间隔序列（ＩＴＳ）测序分析新茬地西洋参采收后大田土（Ａ组）、轮作１年大田土（Ｂ组）、轮作２年大田土（Ｃ
组）、未种植过西洋参的大田土（Ｄ组）土壤真菌群落结构组成差异，采用 ＦＵＮＧｕｉｌｄ解析大田土壤真菌群落功能。结
果表明，随着传统轮作年限的增加，大田土壤真菌群落整体多样性及丰富度渐次增加。测序结果表明，子囊菌门

（Ａｓｃｏｍｙｃｏｔａ）是西洋参大田土壤真菌群落中的优势菌门，在各组土壤中所占比例约为５０％。毛壳菌属（Ｃｈａｅｔｏｍｉｕｍ）、
镰刀菌属（Ｆｕｓａｒｉｕｍ）、被孢霉属（Ｍｏｒｔｉｅｒｅｌｌａ）、Ｓａｉｔｏｚｙｍａ、ｕｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ＿ｆ＿Ｃｈａｅｔｏｍｉａｃｅａｅ为老参田土壤优势属，随着轮作年
限的增加，优势菌门和优势属门丰度出现一定的差异。西洋参老参田土壤真菌以腐生型为主，其次是病原菌型，菌群

功能呈现渐次性变化。新茬大田土与传统轮作参田土壤中微生物组成和结构均具有明显差异，对于探究参田土壤改

良种植具有理论指导意义，也为建立西洋参与农作物的合理轮作制度提供了试验数据。

　　关键词：西洋参；高通量测序；真菌群落；传统轮作；多样性分析
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　　西洋参（ＰａｉｎａｘｑｕｉｎｑｕｅｆｏｌｉｕｍＬ．）为五加科人
参属多年生宿根植物，具有补气养阴、清热生津等

功效。西洋参忌地性极强，是阻碍其产业发展的限

制因素，因此重茬土壤修复再利用已成为西洋参研

究的重点问题。前期研究表明，自毒物质积累、土

壤理化性状转变、土壤微生物群落变化以及土传病

害的增加，皆是导致西洋参连作障碍的关键因素。

其中土壤微生物群落的变化是导致西洋参连作障

碍的主要因素，连作引起土壤微生物多样性及组成

发生变化，进而影响土壤生产力［１］。

土壤微生物影响西洋参生长的关键生态过程，

其生长过程中土壤类型从“细菌型”转变为“真菌

型”，土壤中滋生大量的土传病害及拮抗因子［２］。

真菌在西洋参种植土壤环境、土传病害等方面至关
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