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摘要：　为快速检测出矿产资源开采及运输过程中对周边土壤的重金属的污染，以川西铜矿周边的土壤为研

究对象，对原始光谱反射率进行０～１阶分数阶微分（阶数间隔０．２）；通过最小绝对收缩和选择算子（ＬＡＳＳＯ）

算法对变换后的光谱进行特征波段筛选，并利用岭回归、支持向量机回归、自适应提升算法、反向传播神经网

络、门控循环单元（ＧＲＵ）算法构建铬元素含量（质量比）的反演模型。研究结果表明：与原始光谱相比，经０．２

阶、０．４阶微分后最大相关系数提升了５％和９％，筛选出的特征波段集中在近红外光谱区；预测效果最好的

模型为０．４ＧＲＵ，其决定系数、均方根误差、相对分析误差分别为０．７９９２、４．８７５０、２．３００；该模型能较准确地

预测出土壤铬含量。
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土壤作为陆地生态系统的重要组成部分，与生态系统其他部分不断循环转化［１］。埋藏在土壤之下

的矿产资源不仅推动了工业化发展，也对地方经济做出巨大贡献。矿产开采过程中的不当排放会导致

重金属进入土壤，危害土壤环境［２］。这些进入土壤的重金属富集后，随着降雨、地质活动等因素迁移、扩

散至周边土壤、地下水和地表水中，并流入食物链，对动植物健康和生态环境构成巨大威胁［３］。

根据《全国土壤污染状况调查公报》统计，工矿业是造成土壤污染或超标的重要原因之一，其中，重

金属为代表的无机污染物超标点位占全部超标点位的８２．８％。目前，关于矿区的生产、废弃物排放和

能源消耗的公开数据缺乏，导致人们不了解矿区周边的受影响状况［４］。传统的土壤重金属含量（质量

比）获取方法主要基于实验室化学分析，不仅耗时、耗力，还需要专业的仪器设备，很难大规模、动态、快

速地进行检测［５］。高光谱技术具备高效、可大范围监测等优势，成为土壤重金属监测的研究热点。近年

来，土壤高光谱反演的研究热点集中在光谱前处理、反演模型优化等方向。李武耀等［６］发现相较于原始

光谱，分数阶微分处理的光谱对土壤有机质含量的反演效果更好。丁启东等［７］联合分数阶微分与光谱

指数对土壤中水分及有机质含量进行估算，水分的模型精度和机质的模型精度分别为０．９７０和０．９８３。

Ｚｈａｎｇ等
［８］利用深度森林２０２１算法构建了土壤重金属Ｃｒ、Ｚｎ含量预测模型，该模型表现出较高的预测

精度。Ｙｅ等
［９］提出了一种结合地理加权回归与极端梯度提升算法的新模型，并将其应用于土壤重金属

Ａｓ含量的反演研究。基于此，本文采用高光谱技术对川西矿区周边土壤铬含量反演模型开展研究。

１　实验材料与方法

１．１　研究区概述

研究区位于四川省甘孜藏族自治州九龙县，地处攀西平原与青藏高原的过渡地带，地形切割强烈。

区域气候冬季干燥寒冷，夏季温凉多雨，降水充沛，温度差较大，四季不分明，并且拥有较长的日照时间，

同时植被覆盖率较大。该区域的主要土壤类型包括高山寒漠土、黑毡土、山地暗棕壤、棕壤［１０］。

１．２　土壤采集与光谱测定

研究区采样点分布图，如图１所示。

图１　研究区采样点分布图

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｓｉｎｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａ

研究区采样深度为０～２０ｃｍ，将采集到的土样在实验室中自然风干、研磨过筛、去除杂质。按四分

法将样品分为两份，一份通过ＩＣＰＯＥＳ型电感耦合等离子体发射光谱仪测定总铬含量；另一份使用（美

国ＳｐｅｃｔｒａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ公司）ＰＳＲ２５００型光谱仪测定光谱数据，光谱仪的光谱范围为３５０～２５００ｎｍ，其

中，３５０～１０００ｎｍ波段的采样间隔为１．５ｎｍ；１００１～２５００ｎｍ波段的采样间隔为６ｎｍ。每个土壤样
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本测定５次光谱，取平均值作为样本的最终光谱反射率。原始光谱中３５０～３９９、２４０１～２５００ｎｍ两个

边缘波段信噪比较低，因此，剔除这两个边缘波段［１１１２］。采用光谱化学特性共生距离（ＳＰＸＹ）算法将５１

个土壤样本按２∶１划分为训练集和验证集。

１．３　光谱预处理

光谱采集误差不可避免受随机因素影响，为了降低噪声的影响，需要对光谱数据进行必要的预处

理［１３］。采用多项式平滑（ＳＧ）对光谱数据进行平滑去噪，从而提高光谱数据的信噪比。为达到压缩波

段、消除相邻波段间冗余信息的目的，将平滑后的光谱进行１０ｎｍ的光谱重采样，获得经过处理的原始

光谱反射率（犚）。分数阶微分（ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ，ＦＯＤ）将整数阶微分推广到任意阶，其对

光谱反射率的细节变化更为敏感，利用 ＭＡＴＬＡＢＲ２０２３ａ软件对犚进行０～１阶微分（步长为０．２）。

目前，分数阶微分的定义主要有 ＧｒｕｎｗａｌｄＬｅｔｎｉｋｏｖ（ＧＬ）、ＲｉｅｍａｎｎＬｉｏｕｖｉｌｌｅ（ＲＬ）、Ｃａｐｕｔｏ三种形

式。已有的研究表明，ＧＬ定义在处理一维光谱数据时是有效的，并且运行过程简单易行。ＧＬ的定

义［１４１５］为

ｄ狏犳（狓）

ｄ狓狏
≈犳（狓）＋（－狏）犳（狓－１）＋

（－狏）（－狏＋１）

２
犳（狓－２）＋

…＋
Γ（－狏＋１）

犇（－狏＋犇＋１）
犳（狓－犇）。 （１）

式（１）中：狓为自变量；狏为微分阶数，狏＝０为原始光谱，狏＝１则为一阶微分；Γ为Ｇａｍｍａ函数；犇 为微

分的上下限差。

１．４　特征波段选取

为了消除冗余和无关信息、减小模型复杂度、加快模型运算速度，采用最小绝对收缩和选择算子

（ＬＡＳＳＯ）算法对犚及光谱数据（经过ＦＯＤ处理后）进行特征波段提取。ＬＡＳＳＯ算法筛选特征变量是

在回归模型的损失函数中引入一个Ｌ１正则化项，将不相关或冗余的特征系数压缩为零，只保留对目标

变量有显著影响的特征。

１．５　反演模型构建与评价

１．５．１　反演模型　选取５种机器学习模型作为反演模型，分别为岭回归（Ｒｉｄｇｅ）、支持向量机回归

（ＳＶＲ）、自适应提升算法（ＡｄａＢｏｏｓｔ）、反向传播神经网络（ＢＰＮＮ）和门控循环单元（ＧＲＵ）算法。

Ｒｉｄｇｅ是一种改良的最小二乘估计法，通过在损失函数中添加正则项来提升模型可靠度。模型中

的α值设定在１０
－３
～１０

３［１６］，使用交叉验证法确定最佳α值。

ＳＶＲ是支持向量机的一个重要分支，通过将问题映射到高维空间，在高维空间寻找一个线性分离

的超平面，从而实现建模。分别构建基于ＲＢＦ核与Ｌｉｎｅａｒ核的ＳＶＲ模型，惩罚系数犆设定为０．００１～

１００，Γ设置为１０
－６
～１０

［１７］，采用网格搜索对犆和Γ进行寻优。

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法是将多个弱回归器进行线性叠加，通过不断迭代调整每个弱分类器的权重，从而提

升整体模型的性能。以决策树回归器作为模型的基学习器，学习率设置为０．００１～１、学习器数量设置

为１～１５０
［１８１９］，最佳参数通过反复训练获取。

ＢＰＮＮ是深度学习领域中最基本、常用的算法之一，其核心在于通过梯度下降法更新神经网络的权

重和偏置，从而优化整体性能。隐含层的激活函数为ｔａｎｓｉｇ，输出层的函数选择ｐｕｒｅｌｉｎ，利用ｔｒａｉｎｌｍ

函数完成训练，输入层个数由特征波段数决定，输出层个数为１。隐含层节点数（犕）通过经验公式得

出［２０２１］，即

犕＝ 犿＋槡 犖＋犪。 （２）

式（２）中：犿和犖 分别为输入层和输出层个数；犪为［０，１０］之间的任意数。

ＧＲＵ算法是循环神经网络（ＲＮＮ）的变种，其与长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）相似，都是通过门控制单

元解决ＲＮＮ中不能长期记忆等问题，同时相较于ＬＳＴＭ，ＧＲＵ网络架构更为简化
［２２］。模型的学习率

为０．００１，激活函数为ＲｅＬＵ，训练中使用Ａｄａｍ优化器，最大迭代轮数为４００
［２３２４］。

１．５．２　精度评价　选择决定系数（犚
２）、相对分析误差（εＰＤ）和均方根误差（εＲＭＳ）在验证集上评价模型精

度。对于模型的评价采用如下现有评价标准。
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１）优秀模型为犚２＞０．９，εＰＤ＞３．０；

２）良好模型为０．９＞犚
２
＞０．８２，３．０＞εＰＤ＞２．５；

３）近似模型为０．８２＞犚
２
＞０．６５，２．５＞εＰＤ＞２．０；

４）具有一定的估算能力的模型为０．６５＞犚
２
＞０．５０，２．０＞εＰＤ＞１．５；

５）不具备估算能力的模型为犚２＜０．５０，εＰＤ＜１．５
［２５２６］。

３个参数的具体定义分别为

犚２ ＝１－∑
狀

犻＝１

（狔
︵
犻－狔犻）

２／∑
狀

犻＝１

（狔犻－狔）
２， （３）

εＲＭＳ＝ ∑
狀

犻＝１

（狔犻－狔
︵
犻）
２／槡 狀， （４）

εＰＤ＝εｅ／εＲＭＳ。 （５）

式（３）～（５）中：狔犻为样本重金属铬含量的实测值变量；狔
︵
犻为对应的预测值变量；狔为实测值均值变量；狀

为预测样本数；σｅ为样本重金属铬含量实测值的标准差。

２　实验结果与分析

２．１　土壤重金属犆狉含量

土壤重金属Ｃｒ含量统计特征值，如表１所示。表１中：狑ｍａｘ为铬含量最大值；狑ｍｉｎ为铬含量最小值；

狑为铬含量平均值；σ为标准差。

由表１可知：研究区内铬含量最大值为２２０．１３ｍｇ·ｋｇ
－１，平均值为１０６．８３ｍｇ·ｋｇ

－１，铬含量平

均值高于四川省背景值（７３．７ｍｇ·ｋｇ
－１）［２７］及全国背景值（６１ｍｇ·ｋｇ

－１）［２８］，部分点位的铬含量高于

国家标准ＧＢ１５６１８－２０１８《土壤环境质量农用地土壤污染风险管控标准（试行）》中有关农业用地的风

险筛选值（１５０ｍｇ·ｋｇ
－１）。

表１　土壤重金属Ｃｒ含量统计特征值

Ｔａｂ．１　ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｈｅａｖｙｍｅｔａｌＣｒｃｏｎｔｅｎｔｉｎｓｏｉｌ

样品类型 狀／个 狑ｍａｘ／ｍｇ·ｋｇ
－１ 狑ｍｉｎ／ｍｇ·ｋｇ

－１
狑／ｍｇ·ｋｇ

－１ σ／ｍｇ·ｋｇ
－１

总样本 ５１ ２２０．１３ ６１．９８ １０６．８３ ２８．９９９

训练集 ３４ ２２０．１３ ６１．９８ １０７．０３ ３４．８２９

验证集 １７ １２５．７７ ８９．１２ １０６．４３ １１．２１３

２．２　铬含量相关分析与特征波段提取

不同ＦＯＤ处理下光谱与铬含量的相关系数，如图２所示。图２中：狉为相关系数；｜狉ｍａｘ｜为最大相

关系数绝对值；狏为阶数；λ为波长。

　　　　 　　（ａ）光谱与铬含量相关系数热力图　　　　　 　　　　　　（ｂ）光谱与铬含量相关系数最大值

图２　不同ＦＯＤ处理下光谱与铬含量的相关系数

Ｆｉｇ．２　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｓｐｅｃｔｒａａｎｄＣｒｃｏｎｔｅｎｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＦＯＤｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ

由图２可知：光谱经０．２阶、０．４阶微分后，其最大相关系数较原始光谱有一定提升，但随着阶数的

增加，相关性下降明显；犚阶、０．２阶、０．４阶、０．６阶阶微分在１９００ｎｍ附近有较高的相关性，而０．８阶
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和１．０阶微分在２０００～２４００ｎｍ相关性更强。特征波段数量，如表２所示。表２中：λ特征为特征波长。

表２　特征波段数量

Ｔａｂ．２　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｂａｎｄｓ

狏／阶 筛选波段数量 λ特征／ｎｍ ｜狉ｍａｘ｜

犚 ８ ４００、６２０、６３０、８８０、８９０、１３２０、１３５０、２３５０ ０．６６３

０．２ ９ ４００、４１０、６１０、８８０、１１８０、１３２０、１９１０、２３４０、２３５０ ０．７１２

０．４ ４ ４００、５９０、１２４０、１９８０ ０．７４３

０．６ ９ ４００、５７０、５８０、８００、１１００、１１８０、１２４０、１９８０、２０１０ ０．６６５

０．８ １０ ４００、５７０、７９０、１１００、１１８０、１２４０、１９８０、２０００、２０１０、２４００ ０．４７６

１．０ １１ ４００、４２０、７９０、１０００、１０３０、１１８０、１２４０、２２２０、２２３０、２２４０、２４００ ０．３３２

　　由表２可知：特征光谱涵盖了可见光和近红外波段，但更多的特征波段集中在近红外光谱区（７８０～

２５００ｎｍ）。特征波段集中在近红外区是因为不同光谱变化下该区域都有更高的相关系数，并且在前人

的研究中，Ｃｒ的特征波段更多的位于该区域
［２９３０］。

２．３　反演模型精度评价

土壤重金属Ｃｒ含量反演模型精度评价，如表３所示。

表３　土壤重金属Ｃｒ含量反演模型精度评价

Ｔａｂ．３　ＡｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｈｅａｖｙｍｅｔａｌＣｒｃｏｎｔｅｎｔｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

预测反演模型 狏／阶
训练集

犚２ εＲＭＳ

验证集

犚２ εＲＭＳ εＰＤ

Ｒｉｄｇｅ

犚 ０．７９８２ １５．４１２７ ０．５６５０ ７．１７４０ １．５６３

０．２ ０．８０２０ １５．２６６５ ０．５８０５ ７．０４６１ １．５９１

０．４ ０．７６１９ １６．７４１５ ０．４２７６ ８．２３００ １．３６２

０．６ ０．７００２ １８．７８８８ ０．４３３７ ８．１８６３ １．３７０

０．８ ０．６７４５ １９．５７５４ ０．３４０９ ８．８３１４ １．２７０

１．０ ０．６６２３ １９．９３９３ ０．１０８７ １０．２６９６ １．０９２

ＳＶＲ

犚 ０．７７１６ １６．３９９５ ０．６６８２ ６．２６５９ １．７８９

０．２ ０．７５０３ １７．１４６８ ０．６８１８ ６．１３６０ １．８２７

０．４ ０．８５９８ １２．８４６３ ０．６００４ ６．８７６２ １．６３１

０．６ ０．７３６９ １７．６０００ ０．７５８０ ５．３５１３ ２．０９５

０．８ ０．６８２８ １９．３２４９ ０．４９９７ ７．６９４４ １．４５７

１．０ ０．６８５７ １９．２３６０ ０．０４２８ １０．６４２８ １．０５４

ＡｄａＢｏｏｓｔ

犚 ０．９７５８ ５．３３８８ ０．７０９２ ５．８６６５ １．９１１

０．２ ０．９７６６ ５．２４８６ ０．６１２３ ６．７７３３ １．６５５

０．４ ０．９８７７ ３．８０４３ ０．３２１２ ８．９６１９ １．２５１

０．６ ０．８８２５ １１．７６２８ ０．３２５２ ８．９３５５ １．２５５

０．８ ０．９９６１ ２．１５４６ ０．２７１６ ９．２８３７ １．２０８

１．０ ０．９９９９ ０．３１２８ ０．６１１０ ６．７８４１ １．６５３

ＢＰＮＮ

犚 ０．８０２９ １２．３５０７ ０．６７７８ ６．１７４１ １．８１６

０．２ ０．８１６１ １１．６２２０ ０．６０００ ６．８７９８ １．６３０

０．４ ０．８４３２ １５．１３７３ ０．５７２５ ７．１１２７ １．５７６

０．６ ０．８１７４ １４．４９１２ ０．５９１５ ６．９５２５ １．６１３

０．８ ０．７６９２ １３．３４７０ ０．１５２１ １０．０１６４ １．１１９

１．０ ０．４６２３ ３０．２８１４ ０．４４６６ ８．０９２２ １．３８６

ＧＲＵ

犚 ０．７０３４ １８．６８７２ ０．５２７１ ７．４８０７ １．４９９

０．２ ０．９９９９ ０．０６７０ ０．６８０３ ６．１５０５ １．８２３

０．４ ０．６８５４ １９．２４４９ ０．７９９２ ４．８７５０ ２．３００

０．６ ０．９９９９ ０．１５９０ ０．６４９１ ６．４４３８ １．７４０

０．８ ０．９９９９ ０．１７０９ ０．２９５２ ９．１３２２ １．２２８

１．０ ０．１８１０ ３１．０５１９ ０．１５４７ １０．００１２ １．１２１

　　由表３可知：最佳的预测反演模型为０．４阶的 ＧＲＵ（０．４ＧＲＵ），其犚
２ 值、εＲＭＳ值、εＰＤ值分别为
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０．７９９２、４．８７５０、２．３００，该反演模型能较为准确地出土壤重金属Ｃｒ含量；效果最差的反演模型为１．０

阶的ＳＶＲ（１．０ＳＶＲ），其犚２、εＰＤ极低，不具备估算能力；从光谱变换角度来看，０．２、０．４阶微分能明显地

提升反演模型精度；从模型的角度来看，线性Ｒｉｄｇｅ与其他几种非线性反演模型的性能存在一定差距；５

种反演模型中，ＧＲＵ的性能更为优异，表明该反演模型在小样本非时序数据下也有很好的性能。

不同光谱变换预测散点图，如图３所示。图３中：狑ｐ为预测值；狑ｒ为实测值。

　　　（ａ）犚 阶　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）０．２阶

　　　（ｃ）０．４阶　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）０．６阶

图３　不同光谱变换预测散点图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐｅｃｔｒａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ

由图３可知：经０．２阶、０．４阶、０．６阶阶微分处理的反演模型预测值更贴近１∶１线，而经０．８阶和

１．０阶微分变换所构建的反演模型，大部分都不理想，许多预测点偏离１∶１线。因此，较低阶的ＦＯＤ

处理能更好地突出光谱细节，基于较低阶微分光谱构建的反演模型具有更好的预测性能，而较高阶的微

分光谱可能更强调光谱的细节变化，甚至放大噪声，导致构建出的预测反演模型性能欠佳。

３　结论

以川西某铜矿周边土壤作为研究对象，筛选出不同光谱变换方法的特征波段，建立土壤重金属Ｃｒ

含量高光谱反演模型，并分析对比不同模型的优劣，得出以下３个结论。

１）研究区内重金属Ｃｒ含量高于四川省背景值及全国背景值，部分点位的铬含量高于国家农业用

地风险筛选值。相较原始光谱，经过０．２阶、０．４阶微分变换后最大相关系数有一定提升，并且经０．４

阶微分处理后的光谱与土壤重金属铬的相关性最高。６种光谱变换方法的特征波段主要集中在近红外

光谱区。

２）构建出的Ｃｒ含量最佳反演模型为０．４ＧＲＵ，其犚２、εＰＤ分别为０．７９９２和２．３００，该模型能较为

准确地预测出土壤重金属Ｃｒ含量。在５种模型中，ＧＲＵ的预测性能最佳，表明其在小样本非时序数据

下的应用潜力。光谱的ＦＯＤ变换能明显地提升模型精度，特别是较低阶ＦＯＤ变换构建的模型有更好

的预测能力。

３）高光谱数据基于实验室实测光谱，并没有与遥感数据结合，导致实验结果缺乏一定的普适性。

希望以后的研究中能将地面光谱与遥感影像结合，建立适用于大范围土壤重金属污染定量评估的模型。
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由于采样点个数的限制，模型性能是否充分发挥也需进一步验证。后续研究可通过扩大采样点数量，并

对不同类型和不同重金属污染程度的土壤进行研究，探索出兼顾普适性和可靠性的反演方法。
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