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基于高光谱反演的复垦区土壤重金属含量经验模型优选

陈元鹏1 摇 张世文2 摇 罗摇 明1 摇 郧文聚1 摇 鞠正山1 摇 李少帅1

(1. 自然资源部国土整治中心, 北京 100035; 2. 安徽理工大学地球与环境学院, 淮南 232001)

摘要: 以工矿复垦区为实验区域,基于 ASD FieldSpec 4 高光谱遥感数据,结合实测的土壤重金属含量,利用回归分

析与特征选择方法,开展了基于高光谱数据的土壤重金属含量反演研究与实验并进行了经验模型优选。 通过对光

谱曲线进行一阶微分、对数一阶微分以及对数倒数的一阶微分等数学变换有效提高了光谱数据与土壤重金属含量

的相关性。 在此基础上采用偏最小二乘回归(Partial least squares regression, PLSR)、随机森林回归(Random forest
regression, RFR)、支持向量机回归(Support vector machine regression, SVMR)3 种回归分析模型开展土壤重金属含

量反演实验,结果表明偏最小二乘回归(PLSR)对研究区内土壤中重金属含量的反演最为有效,尤其对区域内主要

障碍因子镉 ( Cd) 元素含量的反演效果最佳,验证集决定系数 R2 为 0郾 76。 基于粒子群算法 ( Particle swarm
optimization, PSO)、遗传算法(Genetic algorithm, GA)、Relief F 算法 3 种特征选择方法对偏最小二乘回归(PLSR)模
型进行优化,结果表明粒子群算法(PSO)可有效降低特征波段变量维度,进一步提高模型反演精度,使决定系数 R2

由 0郾 76 提高至 0郾 84。 综上,基于高光谱数据,采用偏最小二乘回归(PLSR)与粒子群算法(PSO)相结合的方法,可
有效对工矿复垦区土壤中的重金属含量进行测度,可为复垦区土地的质量和生态指标监测提供理论方法和技术支

持。
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Heavy Metal Content in Reclamation Area
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Abstract: Taking industrial and mining reclamation land as the research object, based on the ASD
FieldSpec 4 hyperspectral remote sensing data, combined with the field survey data of soil heavy metal
attributes, using regression analysis and feature selection methods, the retrieval research and experiment
of soil heavy metal content based on hyperspectral data were carried out, and the selection and
comparison of empirical models were conducted. The correlation between soil heavy metal concentration
and spectral data was effectively improved by the first derivative and logarithmic reciprocal etc. On this
basis, three regression analysis models, including partial least squares regression (PLSR), random forest
regression (RFR) and support vector machine regression (SVMR) were used to carry out the inversion
experiment of heavy metal content in soil. The results showed that the partial least squares regression
(PLSR) had the highest precision for the retrieval of heavy metal concentration in the reclaimed soil,
especially for the cadmium (Cd) concentration, which was the main obstacle factor in the area. The
determination coefficient (R2) of fit for the set was 0郾 76. Particle swarm optimization (PSO), genetic
algorithm (GA) and Relief F were used to optimize the partial least squares regression (PLSR) model.
The results indicated that PSO can effectively reduce the dimension of characteristic band variables and
further improve the model inversion. And the R2 of fit was increased from 0郾 76 to 0郾 84. In conclusion,



based on hyperspectral data, the combination of partial least squares regression ( PLSR) and particle
swarm optimization ( PSO) can effectively measure the concentration of heavy metals in the soil of
industrial and mining reclamation area, and it can provide theoretical methods and technical support for
the detection of land quality and ecological indicators in the reclamation area.
Key words: mining reclamation area; soil heavy mental; hyperspectral inversion; empirical model;

partial least squares regression; particle swarm algorithm

0摇 引言

作为地球生命的重要载体、国土资源的基本元

素,土壤不仅是农业生产的根基,也是国家粮食安全

的重要保证,同时是水资源、生态环境优化的重要基

础[1]。 加强国土资源数量、质量、生态“三位一体冶
监测与管护,对土壤进行快速准确的调查识别至关

重要。 然而,传统土壤调查、评价、测量方法成本高、
效率低,无法实现大范围的快速检测[2],与之相比,
光谱技术快速、便捷,对土地无污染、无破坏,优势明

显,仅利用单一光谱便可获取多种土壤理化属性信

息,同时还可以在野外直接进行原位光谱采集[3 - 4],
节省大量的人财物力,增强了大范围土壤属性数据

测度的技术可行性,是土壤属性信息获取的重要技

术手段。 而光谱检测中的高光谱遥感技术更具优

势,其光谱分辨率高、波段连续性强,能获取连续的

地物光谱曲线,使地物信息更加精细地体现在光谱

曲线上,实现更准确的反演和监测。 随着技术的不

断进步发展,高光谱遥感目前已被广泛应用于土壤

资源调查、分类、评价、制图等工作中[5]。
《土地复垦条例》 (国务院令第 592 号)明确规

定“复垦土地需要开展五年监测冶。 但基于传统方

法的长期跟踪监测需要消耗大量的人财物力,为改

变这一现状迫切需要引入高光谱遥感技术,以更加

高效、便捷、成本节约的优势,对土地复垦项目开展

土壤属性数据的检测和监测,以新理论、新技术来突

破传统方法的弊端,为土壤调查监测提供一个新的

研究和工作方向。 现阶段,高光谱数据已能够准确

反映地物光谱的细微特征,变换后的光谱在消除背

景和噪声影响,放大提取光谱的吸收和反射特征等

方面具有较优效果[6],对挖掘光谱信息,构建精度

高、稳健性好、 泛化能力强的模型具有重要作

用[7 - 10]。 不少学者利用高光谱遥感数据针对不同

区域的 As、Cr、Cd、Cu、Fe、Zn、Ni 等重金属含量进行

建模反演,获得了较好的反演精度。 但目前利用高

光谱数据反演工矿复垦区土壤重金属含量的研究相

对较少,且现有研究中对于反演模型、特征选择方法

的研究也有待进一步深入。
本文基于 ASD FieldSpec 4 高光谱遥感数据,结

合土壤重金属属性数据,利用机器学习方法包括线

性(偏最小二乘回归)与非线性(随机森林与支持向

量机)回归方法,开展基于高光谱数据的土壤重金

属含量反演研究与实验,采用 3 种特征选择方法包

括粒子群算法、遗传算法、Relief F 算法优化经验模

型,以减少模型自变量数量并提高建模精度。

1摇 研究区概况

研究区为历史遗留工矿废弃地复垦项目区,位
于四川省泸州市古蔺县,地理坐标为 27毅59忆43义 ~
28毅7忆24义N,105毅55忆41义 ~ 106毅4忆47义E,区域内海拔

340 ~ 1 207 m,中亚热带气候,年平均气温 17郾 1 ~
18郾 5益、平均降雨量 748郾 4 ~ 1 184郾 2 mm[11 - 13]。 该

项目分为 5 个复垦区,项目区域东西宽 3郾 4 km,南
北长 2郾 8 km,总面积 297 hm2。 研究区地理区位及

遥感影像数据如图 1 所示。

2摇 数据获取与分析

2郾 1摇 土壤样本数据采集

在研究区域内,综合考虑复垦方向和复垦措施,
采用网格布点、分层抽样,共采集 42 个土壤样品,实
际有效采集了表层土壤样品 41 个,剖面土壤样品

10 个,样点分布如图 2 所示。
土壤样品采集时间为 2017 年 8 月。 表层土壤

采样深度为 0 ~ 25 cm。 剖面土壤采集 0 ~ 25 cm、
25 ~ 50 cm、50 ~ 75 cm 3 个层次,采集时间在上茬作

物玉米成熟或收获以后,下茬作物尚未施用底肥和

种植以前,该时间段能够反映采样地块的真实养分

状况和供肥能力。 野外采样采用铁锹挖采样坑,挖
完坑后,用竹片去除与金属采样器接触的土壤,再采

集样品。
在采样点的布设上,以 GPS 定位点为中心,向

四周辐射确定 3 ~ 5 个分样点,组合成一个混合样。
每个分样点的采土部位、深度均一致。 采样地块为

长方形时,采用“S冶形布设分样点;采样地块近似正

方形时,采用“X冶形或棋盘形布设分样点。 采样时

均避开了沟渠、林带、田埂、路边、旧房基、粪堆及微

地形高低不平无代表性地段。 采集各分样点时将土

壤掰碎,挑出根系、秸秆、石块、虫体等杂物,充分混

合后,四分法留取 1郾 0 ~ 1郾 5 kg 装入样品袋。
土壤样品在日光下干燥。 在样品干燥过程中采
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图 1摇 研究项目区地理位置和遥感影像

Fig. 1摇 Location of study area and remote sensing image
摇

图 2摇 样点分布图

Fig. 2摇 Map of samples distribution
摇

用揉搓法,以免胶结。 干燥后的样品在加工(过筛)
前均用木槌轻轻敲打,以便使土壤样品恢复至自然

粒级状态。
2郾 2摇 样本土壤理化指标分析

所有土壤样本经风干、研磨并通过 2 mm 孔径

筛,采用四分法分成 2 份,分别供化学分析和光谱测

试用。 采用内标法定量处理样土数据,结果经仪器

校对、回收率校正,土壤理化性质的测试分析方法见

表 1,表层土壤样品测定结果见表 2、3。

表 1摇 土壤样品分析方法检出限

Tab. 1摇 Detection methods and limit of soil samples

元素 方法 检出限 / (滋g·g - 1)

镉(Cd) 等离子体质谱法 0郾 5

铬(Cr) 等离子体质谱法 0郾 5

砷(As) 原子荧光法 0郾 01

镍(Ni) 火焰原子吸收法 1郾 10

pH 值 离子计 0郾 001

表 2摇 表层土壤元素含量特征值

Tab. 2摇 Eigenvalue of surface soil element contents

指标
均值 /

(mg·kg - 1)

标准差 /

(mg·kg - 1)

变异系

数 / %

区域背景值 /

(mg·kg - 1)

富集

系数

镉(Cd) 1郾 05 0郾 97 92郾 39 0郾 19 5郾 52
铬(Cr) 165郾 63 54郾 93 33郾 16 82郾 38 2郾 01
砷(As) 12郾 85 5郾 57 43郾 35 7郾 06 1郾 82
镍(Ni) 64郾 45 16郾 26 25郾 23 22郾 64 2郾 84
pH 值 6郾 55 1郾 11 16郾 95

表 3摇 项目区土壤本底元素含量特征值

Tab. 3摇 Eigenvalue statistics of soil background element
content in project area

指标
均值 /

(mg·kg - 1)

标准差 /

(mg·kg - 1)

变异系

数 / %

区域背景值 /

(mg·kg - 1)

富集

系数

镉(Cd) 0郾 36 0郾 30 83郾 33 0郾 19 1郾 89
铬(Cr) 87郾 65 23郾 12 26郾 38 82郾 38 1郾 06
砷(As) 6郾 91 3郾 17 45郾 88 7郾 06 0郾 98
镍(Ni) 33郾 45 6郾 86 20郾 51 22郾 64 1郾 48
pH 值 6郾 09 1郾 87 30郾 71

摇 摇 由表 2、3 可知: 淤复垦区土壤环境指标中重金

属元素镉(Cd)、铬(Cr)、砷(As)、镍(Ni)有明显的

富集,镉(Cd)、铬(Cr)、砷(As)、镍(Ni)含量分别是

区域背景值的 5郾 52、2郾 01、1郾 82、2郾 84 倍,其均值含

量均是区域背景值的 1郾 5 倍以上,特别是镉(Cd),
高达 5 倍。 与区域土壤背景值相比,项目所在地区

土壤本底元素镉(Cd)、铬(Cr)、砷(As)、镍(Ni)含
量分别是区域背景值的 1郾 89、1郾 06、0郾 98、1郾 48 倍,
其中砷(As)含量没有超过区域背景值。 于复垦区

内监测指标的变异系数均较高,镉(Cd)、铬(Cr)、砷
(As)、镍(Ni)变异系数分别是 92郾 39% 、33郾 16% 、
43郾 35% 、25郾 23% ,特别是镉 ( Cd) 变异系数最大。
这主要是先前采矿活动对环境扰动较大,不确定性
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因素多,致使镉(Cd)分布发生突变。 而项目区土壤

本底元素中也是镉 ( Cd) 的变异系数最大, 为

83郾 33% ,而铬(Cr)、砷(As)、镍(Ni)变异系数分别

是 26郾 38% 、45郾 88% 、20郾 51% 。
2郾 3摇 样本土壤光谱数据获取

土壤光谱数据测量采用美国 ASD 公司生产的

ASD FieldSpec 4 地物光谱仪。 在室内条件下用标准

白板和卤素光源获取土壤样本的反射光谱曲线,光
谱波段范围为 350 ~ 2 500 nm。 该光谱仪在不同的

波段间有不同的间隔和分辨率,其中 350 ~ 1 000 nm
之间的采样间隔为 1郾 4 nm,光谱分辨率为 3 nm,
1 000 ~ 2 500 nm 范围内的采样间隔为 2 nm,采样光

谱分辨率为 10 nm。 经过间隔为 1 nm 光谱重采样,
两者的输出波段数均为 2 151。 由于光谱很容易受

到外界光线的干扰,因此测试选择在无光的暗室中

进行,选择 50 W 的卤素灯为光源、25毅裸光纤镜头接

收反射波段。 测量时将样本放入直径为 100 mm、高
2 mm 的透明玻璃培养皿中,光源距离样品 50 cm,光
线与样品呈 15毅,探头距样本 10 cm 位于光源对面,
探头光纤末端位于土壤样本正上方。 为保证测量的

准确性,以及最大限度的提高仪器的优化性能,在测

量前,先开机预热 30 min,再按照暗电流(DC)采集、
仪器优化(OPT)、白板校正(WR)顺序对仪器进行

调整和校准。 为防止测量过程中有其他因素影响光

谱信息收集的准确性,每隔 10 个样本进行一次白板

校正。 在光谱采样过程中由于光谱波段两侧产生不

稳定的噪声区,为此,实验去除了 350 ~ 399 nm 和

2 351 ~ 2 500 nm 范围内的波段数据,获得 1 950 个

波段数据。
2郾 4摇 光谱数据预处理方法

光谱特性由土壤性质决定,但土壤是一种复杂

的混合物,具有极其复杂的多孔体系,由不同的矿物

质、水分、气体和土壤有机质组成,影响土壤光谱反

射特性的主要因素包括土壤有机质、重金属元素含

量、含水率以及土壤质地和母质等。 对本次研究采

集的 41 个土壤样本光谱反射率测定数据进行制图,
利用 Savitzky Golay(S G)卷积平滑法[14]以 10 为

窗口平滑处理,结果如图 3 所示。
由图 3 可知,虽然土壤样本光谱反射率有所不

同,但整体趋势呈现共同特征,反射率介于 0郾 2 ~
0郾 8 之间,各样本土壤光谱曲线在波长范围内呈相

似波动性,光谱反射率随波长增加而增大,在 400 ~
780 nm 可见光波段范围内反射率增加较快,在近红

外的 780 ~ 2 350 nm 波段范围内反射率增加减缓,
800 ~ 1 400 nm 范围内的近红外光谱区的光谱反射

率高于可见光波段,在 1 400 ~ 1 500 nm、1 900 ~

图 3摇 土壤样点光谱曲线

Fig. 3摇 Spectracurves of soil samples
摇

2 000 nm和 2 200 ~ 2 300 nm 3 个范围内存在明显的

水分吸收区间。 综上,光谱数据的波形、波动性、吸收

峰等特征与已有的研究结论相符,表明光谱数据的采

集情况良好。
为更好地反映土壤重金属含量与光谱反射率之

间的对应关系,消除噪声干扰,分离重叠样本,更加

准确地寻找特征波段,对光谱曲线进行一阶微分变

换、对数一阶微分变换以及对数倒数的一阶微分变

换,结果如图 4 ~ 6 所示。 由图可知,经过一阶微分

变换后的光谱,有效地消除了基线和背景的干扰,提
高了部分波段的分辨率和灵敏度,使重叠样本得到

分离,进一步提取了原始数据中差异性不显著的光

谱信息,使光谱特征波段峰值更加明显。

图 4摇 土壤样点光谱一阶微分变换

Fig. 4摇 First order differential transformation of soil
sample spectra

摇

图 6摇 土壤样点光谱对数倒数一阶微分变换

Fig. 6摇 Logarithmic inverse first order differential
transformation of soil sample spectra

图 5摇 土壤样点光谱对数一阶微分变换

Fig. 5摇 Logarithmic first order differential transformation
of soil sample spectra

摇
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2郾 5摇 土壤光谱相关性分析

为进一步分析土壤光谱反射率与重金属元素之

间的关联,探究土壤重金属含量与原始、一阶微分变

换、对数一阶微分变换以及对数倒数一阶微分变换

光谱数据的相关性,运用相关系数法对其进行分析,
相关系数计算公式为

ri =
移
N

n = 1
(Rni - R i)(y - y)

移
N

n = 1
(Rni - R i) 2移

N

n = 1
(y - y) 2

(1)

式中摇 ri———土壤重金属元素含量与高光谱反射率

的相关系数

Rni———第 n 个土壤样本第 i 波段的光谱反射率

R i———土壤样本在 i 波段反射率的均值

y———第 n 个土壤样本重金属含量

y———土壤样本重金属含量均值

表 4 为土壤重金属元素与光谱最大相关系数

绝对值和对应波段。 由表 4 可知,只经过 S G 平

滑处理的光谱曲线相关系数绝对值在 0郾 16 ~ 0郾 28
之间;一阶微分变换后的光谱曲线相关系数绝对

值在 0郾 36 ~ 0郾 47 之间;对数一阶微分变换后的光

谱曲线相关系数绝对值在 0郾 40 ~ 0郾 55 之间;对数

倒数一阶微分变换后的光谱曲线相关系数绝对值

在 0郾 46 ~ 0郾 54 之间。 土壤重金属元素含量与光

谱曲线的相关性逐步增强,说明土壤光谱经过预

处理变换后,均能在一定程度上消除背景因素或

系统噪声等影响,对于提高建模精度能够起到一

定作用。
相关系数绝对值中,不低于 0郾 5 的情况分别有:

光谱对数一阶微分变换下的镉(Cd)元素相关系数、
光谱对数倒数一阶微分变换下的铬(Cr)元素相关

系数、光谱对数倒数一阶微分变换下的镍(Ni)元素

相关系数。 所以本文选择对数一阶微分、对数倒数

一阶微分变换后的光谱进行建模。

表 4摇 土壤重金属与光谱最大相关系数绝对值和对应波段

Tab. 4摇 Absolute value of maximum correlation coefficient between heavy metal elements and spectra and corresponding band

土壤重金属
S G 平滑 一阶微分 对数一阶微分 对数倒数一阶微分

最大值 波长 / nm 最大值 波长 / nm 最大值 波长 / nm 最大值 波长 / nm
砷(As) 0郾 28 2 347 0郾 36 460 0郾 46 1 052 / 2 302 0郾 46 2 221
镉(Cd) 0郾 16 2 317 0郾 47 1 038 0郾 55 1 038 0郾 47 2 303
铬(Cr) 0郾 28 1 016 0郾 38 1 828 0郾 41 472 / 1 718 0郾 50 406
镍(Ni) 0郾 26 1 401 0郾 36 466 0郾 40 907 / 2 008 0郾 54 899

3摇 模型选择与评价

利用 41 个土壤样点光谱的对数一阶微分、对数

倒数一阶微分变换后光谱数据进行重金属的反演建

模,分别选择线性和非线性回归模型开展建模实验。
3郾 1摇 线性回归模型

偏 最 小 二 乘 回 归 ( Partial least squares
regression, PLSR)集成了主成分、典型相关和线性

回归分析方法的优点,其提供一种多对多的线性回

归建模的方法。 PLSR 是将因子分析和回归分析结

合的方法。
(1)因子分析。 将 X 和 Y 作如下分解

X = TPT + E (2)
Y =UQT + F (3)

式中摇 X———样本光谱矩阵

Y———样本待检测属性矩阵

T———X 的得分矩阵

U———Y 的得分矩阵

P———X 的载荷(即主成分矩阵)
Q———Y 的载荷(即主成分矩阵)
E———用 PLSR 模型拟合 X 时所引进的残差

矩阵

F———用 PLSR 模型拟合 Y 时所引进的残差

矩阵

(2)回归分析。 将 T 和 U 作线性回归,得
U = TB (4)

Y1 = T1BQ = X1PTBQ (5)
式中摇 B———关联系数矩阵

预测中,由未知样品矩阵 X1 和校正得到的 P,
求出未知样品 X1的矩阵 T1。
3郾 2摇 非线性回归模型

3郾 2郾 1摇 随机森林回归

随机森林(Random forest regression, RFR)是一

种基于决策树的高效机器学习算法,可用于对样本

进行分类,也可用于回归分析。 它属于非线性分类

器,因此可挖掘变量之间复杂的非线性相互依赖关

系[15 - 19]。
3郾 2郾 2摇 支持向量机回归

支持向量机(Support vector machine regression,
SVMR)是一种在分类和回归问题中应用较为广泛

的模型,在分类和回归问题中均能得到较优效果,支
持向量机在回归分析中,目标是在有限的噪声样本
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基础上预测出未知的连续函数。 支持向量机回归包

括线性回归和非线性回归。 对于非线性回归,只需

要引入核函数,通过非线性映射将输入空间映射到

高维的特征空间,在高维空间上进行线性回归。 常

用的核函数有:径向基核函数(RBF)、Sigmoid 核函

数与多项式核函数等。 本文选用 RBF 作为 SVM 的

核函数[20 - 27]。
3郾 3摇 光谱特征选择方法

基于高光谱数据进行回归分析,通常自变量较

多,过多的样本数量或存在冗余信息导致建模精度

降低,为此需要利用特征选择算法进行数据降维,减
少自变量个数的同时保证建模精度不降低。 为进一

步降低数据维度、减少冗余信息、提高运算效率、提
升模型稳定性与适应性,本文选取 3 种光谱特征选

择方法来优化模型预测能力,实现模型预测准确性

和稳定性的进一步提高[28 - 30]。
3郾 3郾 1摇 粒子群算法

粒子群优化算法 ( Particle swarm optimization,
PSO)模拟的是鸟群觅食行为,是一种基于集群智

能的随机寻优算法,鸟群通过自身经验和种群之

间的交流调整自己的搜寻路径,从而找到食物最

多的地点。 PSO 算法步骤如下:初始化一个规模

为 m 的粒子群,设定初始位置和速度;计算每个

粒子的适应值;对每个粒子,将其适应值和其经

历过的最好位置的适应值进行比较,若较好,则
将其作为当前最好位置;分别对粒子的速度和位

置进行更新,以达到满足终止条件 [31 - 33] 。 PSO
算法涉及的参数包括:种群数量、迭代次数、惯性

权重、学习因子、空间维数、位置限制和速度限制

等。
3郾 3郾 2摇 遗传算法

遗传算法(Genetic algorithm, GA)是模拟达尔

文生物进化论的自然选择和遗传学机理的生物进化

过程的计算模型,是一种通过模拟自然进化过程搜

索最优解的方法[34 - 36]。 GA 从一组随机产生的“种
群冶(初始可行解)开始搜索过程。 其中可行解即被

称为 “染色体冶,一个可行解一般由多个元素构成,
那么每一个元素就被称为染色体上的一个“基因冶。
在算法执行过程中,染色体通常在编码后进行迭代

计算,每次迭代都会生成若干条染色体。 采用适应

度函数分别计算每一条染色体的适应程度,并根据

适应程度计算每一条染色体在下一次进化中被选中

的概率,对染色体进行优胜劣汰。 在未达到算法终

止条件时,通过选择、交叉和变异 3 个算子产生下一

代染色体。 重复此过程直到算法收敛从而得到最优

解(最优染色体)。

3郾 3郾 3摇 Relief F 算法

Relief F 算法是一种考虑了多变量和特征互相

依赖作用的过滤式(Filter)特征选择算法[37],算法

通过“假设间隔冶对特征的分类能力进行评价,综合

考虑类间距与类内距,若类间距大于类内距,则增加

其权值,若类间距小于类内距,则降低其权值,通过

类间距与类内距不断更新其权值,并根据计算的最

终权值进行特征选择,权值更新公式为

Wi
f =Wi - 1

f +

1 é

ë

ê
ên

移
c屹class(xi)

difff(xi,M(xi))

(n - 1)mclass(xi)
-
difff(xi,H(xi))

mclass(xi

ù

û

ú
ú)

(6)
假设间隔 兹 是指当保持样本类别不变时分类决

策面可移动的最大距离,即

兹 = 1
2 (椰x -M(x)椰 -椰x - H(x)椰) (7)

式中摇 diff()———不同样本间的距离

n———样本数量摇 摇 f———评价特征

mclass(xi)———样本抽样次数

i———随机抽中的样本

H(x)、M( x)———样本 x 的同类和异类最近

邻样本点

4摇 结果分析

4郾 1摇 线性拟合结果

线性模型选择偏最小二乘回归(PLSR)模型,将
样本按照 3颐 1的比例划分进行建模验证(建模样本

30 个,验证样本 11 个),回归分析结果如表 5 所示,
表中决定系数 R2和均方根误差(RMSE)均为验证集

的评价系数。 其中镉(Cd)元素与对数一阶微分变

换后的光谱曲线建模拟合效果最好,决定系数 R2最

大,达 0郾 76,均方根误差 RMSE 最小,为 0郾 62 mg / kg,说
明基于室内处理的光谱在预测土壤中的重金属元素

镉(Cd)时能够达到良好效果;而重金属元素镍(Ni)
在与经对数一阶微分变换的光谱曲线建模拟合中,
最优决定系数 R2 仅为 0郾 29,均方根误差 RMSE 为

10郾 6 mg / kg,在与对数倒数一阶微分变换的光谱曲

线建模拟合中 R2则更低,说明在研究区域中,高光

谱数据无法满足精确建模预测土壤重金属元素镍

(Ni)含量的基本要求。 元素砷(As)、铬(Cr)与对数

倒数一阶微分变换后的光谱建模,决定系数 R2分别

为 0郾 54、0郾 65,但均方根误差 RMSE 差别较大,分别

为 1郾 94、16郾 1 mg / kg,虽然决定系数 R2基本能够满足

预测精度,但铬(Cr)的RMSE 为16郾 1 mg / kg,说明模型

稳定性和泛化能力有待进一步增强。
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表 5摇 PLSR 模型反演结果评价

Tab. 5摇 Assessment of PLSR inversion results

金属元素 最优光谱变换方法
主成分

数量
R2

RMSE /

(mg·kg - 1)
砷(As) 对数倒数一阶微分 15 0郾 54 1郾 94
镉(Cd) 对数一阶微分 15 0郾 76 0郾 62
铬(Cr) 对数倒数一阶微分 15 0郾 65 16郾 1
镍(Ni) 对数一阶微分 15 0郾 29 10郾 6

4郾 2摇 非线性拟合结果

非线性模型选择随机森林(RFR)和支持向量

机(SVMR)模型,同样将样本按照 3颐 1的比例划分进

行建模验证(建模样本 30 个,验证样本 11 个),回
归分析结果如表 6、7 所示。 由表 6、7 可知,利用随

机森林和支持向量机方法的反演结果中,依然是镉

(Cd)元素的决定系数 R2最高,镍(Ni)元素的 R2最

低,均方根误差 RMSE 中镉(Cd)元素分别为 1郾 69、
1郾 75 mg / kg,铬(Cr)元素分别为18郾 20、18郾 70 mg / kg,结果

呈现的整体趋势与 PLSR 反演结果较为一致。 与

PLSR 相比较,非线性模型对各重金属元素拟合精度

偏低,究其原因或是因为建模样本数量过少,导致非

线性建模效果不够理想,在大样本容量下,预测精度

和模型的稳定性将会有所提高。

表 6摇 RFR 模型反演结果评价

Tab. 6摇 Assessment of RFR inversion results
金属元素 最优光谱变换方法 R2 RMSE / (mg·kg - 1)
砷(As) 对数倒数一阶微分 0郾 37 6郾 54
镉(Cd) 对数一阶微分 0郾 44 1郾 69
铬(Cr) 对数倒数一阶微分 0郾 35 18郾 20
镍(Ni) 对数一阶微分 0郾 17 12郾 60

图 7摇 基于不同特征选择的 Cd 含量反演结果

Fig. 7摇 Cd content inversion results based on feature selection

表 7摇 SVMR 模型反演结果评价

Tab. 7摇 Assessment of SVMR inversion results
金属元素 最优光谱变换方法 R2 RMSE / (mg·kg - 1)
砷(As) 对数倒数一阶微分 0郾 40 7郾 87
镉(Cd) 对数一阶微分 0郾 48 1郾 75
铬(Cr) 对数倒数一阶微分 0郾 33 18郾 70
镍(Ni) 对数一阶微分 0郾 25 13郾 65

4郾 3摇 基于特征选择的模型优化

由线性(PLSR)和非线性(RFR、SVMR)模型分

析结果可知,在 PLSR 模型下镉(Cd)元素与对数一

阶微分变换后的光谱曲线建模拟合效果最优,精度

最高,决定系数 R2最大,达到 0郾 76,所以选择 PLSR
模型下镉(Cd)元素的反演作为优化目标,以 PSO、
GA、Relief F 3 种特征选择方法对高光谱数据进行

特征波段选择后再进行 PLSR 建模,以验证特征选

择、模型优化的效果。
PSO 方法参数设置:初始种群数量 20、迭代次

数 20、惯性权重 0郾 33;GA 方法参数设置:初始种群

数量 20,最大繁殖代数 20、交叉概率 0郾 6、变异概率

0郾 03。 基于以上两种方法选择的特征波段数量趋于

一致,分别为 535、537 个。 同时基于 Relief F 方法,
选择了 535 个特征变量。

以 PSO、GA、Relief F 3 种方法选择的特征波段

为自变量,基于 PLSR 模型对镉(Cd)元素进行回归

分析,反演结果如表 8 所示。 由表 8 可知,基于 PSO
特征选择的反演结果最优,R2 为 0郾 84;其次为基于

GA 的特征选择的反演结果,R2为 0郾 64;基于 Relief
F 特征选择的反演结果 R2只有 0郾 58。 与未经过特

征选择的反演结果比较,只有基于 PSO 特征选择方

法的反演精度有所提高,R2由 0郾 76 提高到 0郾 84,基
于 GA、Relief F 特征选择方法的反演精度均出现了

一定程度的降低,R2由 0郾 76 分别降至 0郾 64 和 0郾 58。
所以,在 3 种方法中,基于 PSO 优化的 PLSR 模型能

够进一步提高对实验区内镉(Cd)元素反演的精度,
并有效减少了特征波段的数量。

表 8摇 基于不同特征选择方法的 PLSR 模型反演结果评价

Tab. 8摇 Assessment of PLSR inversion results based on
feature selection

特征选择方法 变量数量 R2 RMSE / (mg·kg - 1)
- 1 950 0郾 76 0郾 62
PSO 535 0郾 84 0郾 51
GA 537 0郾 64 0郾 76
Relief F 535 0郾 58 0郾 81

摇 摇 图 7 为镉(Cd)元素反演模型的预测值散点图

与拟合结果。
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5摇 结论

(1)以工矿复垦区为实验区域,进行了基于高

光谱数据的土壤重金属含量反演研究和经验模型优

选。 实验结果表明,通过对光谱曲线进行一阶微分、
对数一阶微分以及对数倒数的一阶微分等数学变换

能够有效提高光谱数据与土壤重金属含量的相关

性;针对实验区数据,PLSR 对复垦区土壤重金属含

量的反演精度最优,尤其对区域内主要障碍因子镉

(Cd)元素含量的反演效果最佳,验证集的决定系数

R2达到 0郾 76;采用的 PSO、GA、Relief F 3 种特征选

择方法中,PSO 在降低特征波段变量维度的基础上,
能够有效提高 PLSR 模型对复垦区土壤重金属含量

反演的精度,使决定系数 R2由 0郾 76 提至 0郾 84。
(2)运用线性(PLSR)和非线性(RFR、SVMR)

机器学习方法开展建模实验,采用基于随机搜索策

略的 3 种特征选择方法(PSO、GA、Relief F)进行模

型优化,通过对 3 种机器学习方法和 3 种特征选择

方法分析优选,得到基于 PSO PLSR 的土壤重金属

含量高光谱反演方法,可以获得较佳建模精度。
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