
第３９卷，第１２期　 　　　　　　　　　　　光 谱 学 与 光 谱 分 析 Ｖｏｌ．３９，Ｎｏ．１２，ｐｐ３８７３－３８７９
２　０　１　９年１　２月　　　　　　　　　　　 　Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ　ａｎｄ　Ｓｐｅｃｔｒａｌ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　 Ｄｅｃｅｍｂｅｒ，２０１９ 　

基于高光谱反射率的喀斯特地区土壤重金属锌元素含量反演
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摘　要　针对传统土壤重金属锌元素含量测定效率低下和喀斯特地区山高坡陡土壤样品采集难度大，亟需
先进手段获取土壤重金属锌元素含量的要求，以喀斯特流域为研究区，利用电感耦合等离子质谱测定土壤
样品的锌元素含量和分光光广度计采集土壤光谱数据。将所测定的原始光谱，经过连续统去除、一阶、二阶
微分、倒数、倒数对数、倒数对数一阶、倒数对数二阶微分７种数学变换，基于高光谱吸收重金属元素的特
征吸收带初步判断光谱特征变量，利用相关分析进一步筛选特征变量，运用逐步回归最终确定有效建模光
谱变量。采用非线性和线性算法，揭示光谱敏感波段反射率与重金锌元素含量之间的映射关系，进行土壤重
金属含量估测。结果表明：基于耦合的光谱特征变量甄选方式，锌元素的特征波段５８０，８１０，１　４１０，１　９１０，

２　１６０，２　２６０，２　２７０，２　３５０，２　４３０ｎｍ与铁氧化物、有机质、粘土矿物吸收带关联，表明一定程度上捕捉到
喀斯特地区土壤重金属锌元素的光谱吸收特性；运用随机森林、支持向量机、偏最小二乘３种算法进行元素
含量与光谱变量建模后，采用决定系数和均方根误差评价模型精度。从光谱变换形式和模型性能二个维度
综合判断，基于二阶微分变换的随机森林算法准确度最高，为最佳估算模型。通过高光谱反射率估测重金属
锌元素含量，实现了喀斯特地区土壤重金属锌元素含量的高效快速反演，为喀斯特地区重金属元素含量动
态监测提供了可靠的技术支撑。
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引　言

　　锌是普遍存在于土壤中的一种重金属元素，随着工业化
进程和人类活动的加剧，土壤中重金属锌元素污染日益显
著，对人体健康和环境安全构成了重大威胁。传统土壤重金
属通过大范围采样和长时间实验分析，虽然元素含量测定精
度高，但是周期长、成本高，且很难实现大面积土壤重金属
含量动态监测。高光谱遥感的深入发展为快速获取土壤元素
含量提供了新的途径，为此国内外学者进行了大量研究。徐

良将等［１］利用高谱反射率估算土壤水分、总氮、总磷、有机

质等土壤物质的含量；Ｒｉｅｄｅｌ　Ｆｒａｎｋ等［２］利用室内土壤反射

光谱和实验室测定的土壤Ａｌ，Ａｓ，Ｃａ，Ｃｕ，Ｆｅ，Ｋ，Ｍｎ，Ｎａ，

Ｎｉ，Ｐｂ和Ｚｎ含量，采用线性的偏最小二乘回归算法进行了

元素含量估测；江振蓝等［３］利用地理权重回归模型进行了光

谱预测土壤铬含量；许多学者［４－５］还采用了随机森林、支持

向量机、极限学习机、神经网络等非线性智能算法，建立了
重金属元素含量与高光谱估算模型，实现了重金属含量的反
演。

尽管国内外在光谱反演重金属含量方面取得了大量的研



究成果，但还存在几个问题需要解决，一是在土壤采样难度
大的喀斯特地研究较少，实际上这些地区更需要先进的手段
实现土壤重元素含量的快速监测。二是光谱全波段代入模型
进行反演，不能辨识到不同元素独有的特征光谱，难以实现
不同元素含量的有效反演。三是基于光谱反射率采用不同的
方法对土壤重金属含量估算，结果差异巨大。鉴于此，本文
以喀斯特地区贵州省后寨河流域为研究区，室内测定样品重
金属锌元素含量和光谱反射率，预处理原始光谱，甄选重金
属锌元素光谱特征波段，运用随机森林、支持向量机、偏最
小二乘回归对重金属锌元素含量进行反演，通过比较确定最
优估算模型，为喀斯特地区土壤重金属元素的反演预测提供
技术手段和理论支撑。

１　研究区及实验分析

１．１　研究区概况
后寨流域位于长江流域和珠江流域的分水岭地区，地处

１０５°４１′—１０５°４８′Ｅ，２６°１３′—２６°１７′Ｎ，总面积约７５ｋｍ２，平
均海拔高度为１　３００ｍ，流域范围内大于６°和小于６°的地势
各占一半，具有典型的山坝耦合特征。气候属亚热带季风湿
润气候，年平均气温１５．０℃，年平均降水１　１５２．２０ｍｍ。流
域出露的地层为三叠系关岭组，地层产状平缓，岩性以白云

岩为主。土地利用方式以旱地、水田、林地、建设用地为主。

１．２　样品采集与实验测定
依据研究区自然地理条件和样点布设要求进行野外表层

土壤样品采集（图１），共采集土壤样品１００个。采样深度为０
～２０ｃｍ，土壤样品重约１ｋｇ，将土壤样品带回室内自然风
干，研磨并过２００目尼龙筛。每个样品分成两份，一份用于
实验室化学分析，另一份用于室内土壤光谱测定。土样经盐
酸－硝酸－氢氟酸－高氯酸微波消解后，采用电感耦合等离子质
谱（ＩＣＰ－ＭＳ）测定土壤中重金属锌元素的含量。为保证分析
质量，用国家标准样本ＧＳＢ０４－１７６７－２００４进行质量控制。土
壤光谱测定采用紫外－可见－近红外分光光度计Ｃａｒｙ　５０００在
室内进行，实验装置由计算机、光谱仪、积分球等组成。采
用漫反射方式测定光谱，使用标准样采集基线，通过基线校
正得到样品相对光谱反射率。光谱波段测定范围为５００～
２　５００ｎｍ，扫描间隔为１ｎｍ，从波长高端往低端扫描，记录
不同波长对应的光谱反射率，光谱曲线经３次重复采集取平
均值，数据以ＡＳＣＩＩ码形式导出。在光谱测定的过程中，由
于仪器或环境因素影响，会产生不可预见的误差，为了减小
估计误差，利用Ｔｈｅ　Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ软件进行光谱特性ＰＣＡ分
析，从样本中剔除３个光谱异常样本，剩下９７个土壤反射光
谱样本。

图１　研究区位置及采样点分布图
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２　研究方法

２．１　光谱数据处理

采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ　Ｇｏｌａｙ对原始光谱数据进行平滑处理
（ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ　ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ，Ｒ）后，对其进行连续统去除（ｃｏｎｔｉｎｕ－
ｕｍ　ｒｅｍｏｖｅｄ，ＣＲ），一阶微分（ｆｉｒｓｔ　ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，ＦＤ），二阶微分
（ｓｅｃｏｎｄ　ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，ＳＤ），倒数变换（ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ＲＴ）、倒 数 对 数 变 换（ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ　ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ＡＴ）、倒数对数一阶微分（ｆｉｒｓｔ　ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ　ｏｆ　ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ　ｌｏｇａｒｉｔｈ－
ｍｉｃ，ＡＦＤ）、倒数对数二阶微分（ｓｅｃｏｎｄ　ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ　ｏｆ　ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ
ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ，ＡＳＤ）等数学变换，增强有效波谱信息。

２．２　反演模型
随机森林（ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔｓ，ＲＦ）是由Ｌｅｏ　Ｂｒｅｉｍａｎ提出的

一种基于统计学非线性组合智能算法。ＲＦ实质是对决策树
算法的一种改进，预测结果由投票或求平均的方法得出，其
优势在于操作简便，对噪声有很高的容忍度，不容易产生过
度拟合问题［６］。

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ），是基于统
计学习ＶＣ维理论和结构风险最小原理基础上发展出来的一
种非线性新型智能算法。核心思想是将复杂的低维度非线性
数据变为高维空间的线性问题，然后寻找最优分离超平面，

再将超平面映射到低维空间［７］。

偏 最 小 二 乘 回 归 （ｐａｒｔｉａｌ　ｌｅａｓｔ　ｓｑｕａｒｅｓ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
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ＰＬＳＲ），作为一种数学优化技术，主要基于主成分提取思想，
通过计算变量最小化误差的平方和，使得拟合对象能够不断
接近目标对象［８］。

２．３　模型检验
模型的稳定性用决定系数Ｒ２ 的大小来检验，模型的精

度用均方根误差ＲＭＳＥ来检验。Ｒ２ 越大、ＲＭＳＥ越小，模型
的性能越好。

３　结果与分析

３．１　重金属锌元素含量基本特征分析
研究区９７个样本数据分为训练样本和测试样本两组，

７８个训练样本用于建立拟合模型，１９个测试样本用于模型
验证。由表１可见，研究区土壤重金属锌元素含量在６０．７３
～４００ｍｇ·ｋｇ－１之间，元素含量变化幅度较大。变异系数为

５２％，具有较强的空间异质性。训练和测试样本二者之间元
素含量的平均值和标准差基本一致，训练样本所建立的预测

模型能较好地适用于测试样本。９７个样本中有个５８超过国
家一级标准自然标准值（ＧＢ　１５６１８—１９９５），表明后寨河流域
土壤安全受到重金属锌元素的影响。

３．２　重金属锌元素光谱特征波谱甄选
从图２（ａ）可以看出重金属锌元素原始光谱曲线的形状

基本相同，光谱曲线整体呈弧形，在５００～１　０００ｎｍ范围内
光谱吸收带与有机质和氧化铁相关。１　０００～２　２００ｎｍ范围
内存在３个明显的光谱吸收带，１　４００和１　９００ｎｍ两处的吸
收峰除了由羟基和层间水分引起，还与有机物和粘土矿物吸
附锌元素有关。２　２００ｎｍ左右的吸收峰是由矿物晶格中水引
起的［９］。２　２００～２　５００ｎｍ之间吸收峰与土壤碳酸盐矿物中
离子基团振动关联［１０］。
基于有机质、粘土矿物、铁锰氧化物等对土壤重金属锌

元素的吸附机理［１１－１２］，结合原始及７种变换形式光谱曲线中
重金属锌元素在这些结合点上最大吸收带初步判断锌元素特

征波段。从原始光谱曲线上可以筛选出５８０，８１０，１　４２０，

１　９１０，２　２２０，２　２６０和２　３９０ｎｍ这几个光谱特征吸收波段。

表１　土壤重金属锌含量统计

Ｔａｂｌｅ　１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｓｏｉｌ　ｈｅａｖｙ　ｍｅｔａｌ　ｚｉｎｃ　ｃｏｎｔｅｎｔ

样本 数量
最大值／

（ｍｇ·ｋｇ－１）
最小值／

（ｍｇ·ｋｇ－１）
平均值／

（ｍｇ·ｋｇ－１）
标准差

变异
系数

峰度 偏度

训练样本 ７８　 ４００　 ６５．９１　 １３０．３１　 ６９．６８　 ０．５３　 ４．６４　 １．７０
测试样本 １９　 ２２３　 ８０．３　 １３６．８８　 ６６．３８　 ０．４８　 ４．１２　 １．５５
总样本 ９７　 ４００　 ６０．７３　 １３９．８４　 ６９．０９　 ０．５２　 ４．１６　 １．９８
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图２　原始及７种变换形式的光谱数据

Ｆｉｇ．２　Ｓｐｅｃｔｒａ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ａｆｔｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ

表２　重金属锌含量与各光谱形式初步特征吸收波段相关系数

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ　ｂａｎｄｓ　ａｎｄ　ｈｅａｖｙ　ｍｅｔａｌ　ｚｉｎｃ　ｃｏｎｔｅｎｔ
变换形式 特征波段对应的相关系数

Ｒ －０．０８，－０．０７，－０．２７＊，－０．３０＊＊，０．３５＊＊，０．３２＊＊，０．３１＊＊

ＣＲ －０．３２＊＊，０．５０＊＊，－０．３２＊，－０．４１＊＊，－０．３８＊＊，－０．４０＊＊，－０．２７，－０．１８３
ＦＤ　 ０．３１＊＊，０．３４＊＊，０．１９，０．３４＊＊，－０．２８＊，０．３３＊＊，－０．３８＊＊，－０．４６＊＊，－０．３３＊＊，－０．２７＊

ＳＤ －０．３３＊＊，０．０４，－０．１５，－０．４２＊＊，０．３７＊＊，－０．３５＊＊，０．１８，－０．１４，０．４１＊＊，０．４２＊＊，０．４６＊＊，－０．４７＊＊

ＲＴ －０．１２，０．２４，０．３８＊＊，０．３２＊＊，０．３２＊＊，０．３４＊＊

ＡＴ －０．１０，０．２９，０．３０＊，０．３６＊＊，０．３３＊＊，０．３８＊＊

ＡＦＤ －０．３４＊＊，０．３１＊＊，０．４３＊＊，０．２５，０．２７，０．３５＊＊，０．４１＊＊，０．４６＊＊，０．３９＊＊，０．４０＊＊

ＡＳＤ　 ０．３４＊＊，０．０１，０．２５，０．４２＊＊，－０．４０＊＊，０．３６＊＊，－０．１５，０．１５，－０．３１＊＊，－０．２６，－０．３７＊＊，０．４７＊＊

　注：＊＊表示０．０１水平显著；＊为０．０５水平显著；其余为不相关。

　Ｎｏｔｅ：＊＊ａｎｄ＊ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ　ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ　ａｔ　０．０１ｌｅｖｅｌ　ａｎｄ　０．０５ｌｅｖｅｌ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

经ＣＲ变换后的光谱曲线特征吸收波段集中在５４０，８１０，

９８０，１　４１０，１　８００，１　９１０，２　１９０，２　２６０，２　３５０和２　４３０ｎｍ
［图２（ｂ）］；经ＦＤ变换后的光谱曲线吸收波段集中在５４０，

８１０，９８０，１　４１０，１　８００，１　９１０，２　１９０，２　２６０，２　３５０和２　４３０
ｎｍ［图２（ｃ）］；经ＳＤ变换的光谱曲线特征吸收波段集中在

５８０，８１０，１　１４０，１　２２０，１　４１０，１　４８０，１　９１０，２　０４０，２　１６０，

２　１８０，２　２６０和２　３５０ｎｍ［图２（ｄ）］；ＲＴ变换的光谱吸收波
段集中在８１０，１　４１０，１　９１０，２　２００，２　２７０，２　４３０ｍｎ［图２
（ｅ）］。经ＡＴ［图２（ｆ）］、ＡＦＤ［图２（ｇ）］、ＡＳＤ［图２（ｈ）］变换
的光谱曲线特征波段与ＦＤ，ＳＤ和ＲＴ变换相同。

　　初步确定的土壤光谱特征吸收波段是根据土壤重金属光
谱吸收特性的经验判断，还需相关分析才能更加准确地揭示
光谱变量与元素含量之间的关联。将原始光谱并结合７种变
化形式初步确定的土壤光谱特征吸收波段与重金属含量进行

相关分析，如表２所示，经过变换后的光谱数据的相关系数
比原始反射率有所提高，表明预处理一定程度上能更好去
噪、增强信噪比，突显有效光谱信息。为了提高模型精度，
达到更好的反演结果，选择在０．０１水平下极显著相关的波
段作为土壤重金属锌特征波段。

　　相关系数筛选出的光谱特征波段虽与重金属含量有相关
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性，但对重金属含量预测起重要作用的光谱特征波段还需拟
合回归方程才能确定，将相关系数筛选出的光谱特征波段全
部输入到逐步回归方程中，通过剔除回归建模过程中贡献率
不显著的波谱，得到显著可以预测的变量（表３）。

表３　逐步回归确定的特征波段

Ｔａｂｌｅ　３　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｂａｎｄｓ　ｓｅｌｅｃｔｅｄ　ｂｙ　ｓｔｅｐｗｉｓｅ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
变换形式 特征波段／ｎｍ
Ｒ　 １　９１０，２　２２０，２　２６０
ＣＲ　 ８１０，１　４１０，１　９１０，２　２６０
ＦＤ　 ５８０，８１０，１　４１０，１　９１０，２　１６０，２　２６０，２　３５０
ＳＤ　 ５８０，１　４１０，２　１６０，２　１８０，２　２６０，２　３５０
ＲＴ　 ２　２００，２　２７０，２　４３０
ＡＴ　 １　９１０，２　２７０，２　４３０
ＡＦＤ　 ５８０，８１０，１　４１０，１　９１０，２　１６０，２　３５０，２　４３０
ＡＳＤ　 ５８０，１　２２０，１　４１０，２　１６０，２　２６０，２　３５０

　　将逐步回归筛选的重复特征波段进行有效整合，最终确
定重金属锌元素特征光谱变量为５８０，８１０，１　４１０，１　９１０，

２　１６０，２　２６０，２　２７０，２　３５０和２　４３０ｎｍ。

３．３　不同模型预测能力比较
将最终筛选出的重金属锌元素特征波谱信息，利用ＲＦ，

ＳＶＭ和ＰＬＳＲ三种方法进行锌元素含量估算，并通过精度
比较确定最优估算模型 （表３）。
从光谱不同变换形式ＲＦ算法检验结果来看。建模方面，

通过ＦＤ光谱变换的建模精度最高，其Ｒ２＝０．９４，ＲＭＳＥ＝
１８．０１。建模精度最低的为 ＲＴ 变换后的模型（Ｒ２＝０．８５，

ＲＭＳＥ＝２４．６３）；验证方面，基于ＳＤ变换的模型验证精度最
高，最低的是未进行光谱变换的Ｒ；虽然ＦＤ变换形式建模
集有最大的Ｒ２ 和最小的ＲＭＳＥ，但其验证集的稳定性和精
度却远不如ＳＤ变换形式建立的模型高。基于建模和验证结
果评价参数的整体比较，ＲＦ算法中，ＳＤ－ＲＦ模型为最优估
测模型。

ＳＶＭ算法中Ｒ和ＣＲ变换形式在ＳＶＭ建模过程中具有
较高的相关系数和较低的均方根误差，但是其验证结果并不
理想，可能存在过度拟合。基于建模和验证结果的综合考
虑，ＡＴ变换形式和Ｒ所建立的模型精度较低，ＳＤ变换形式
建立的ＳＶＭ模型明显优于其他变换形式所建立的模型。
在ＰＬＳＲ算法中，光谱经ＳＤ和ＡＳＤ形式变换在建模和

验证结果上优于其余６种光谱变换形式。根据模型精度评价
指标，Ｒ形式的ＰＬＳＲ模型精度最低，ＡＳＤ变换形式下的

ＰＬＳＲ模型为不同变换形式下最优模型。

表４　ＲＦ／ＳＶＭ／ＰＬＳＲ算法土壤锌含量建模和验证结果

Ｔａｂｌｅ　４　Ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ａｎｄ　ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｏｉｌ　ｚｉｎｃ　ｃｏｎｔｅｎｔ　ｂｙ　ＲＦ／ＳＶＭ／ＰＬＳＲ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

变换形式
ＲＦ建模 ＲＦ验证 ＳＶＭ建模 ＳＶＭ验证 ＰＬＳＲ建模 ＰＬＳＲ验证

Ｒ２　 ＲＭＳＥ　 Ｒ２Ｐ ＲＭＳＥＰ Ｒ２　 ＲＭＳＥ　 Ｒ２Ｐ ＲＭＳＥＰ Ｒ２　 ＲＭＳＥ　 Ｒ２Ｐ ＲＭＳＥＰ
Ｒ　 ０．８８　 ２２．０２　 ０．５９　 ３８．９３　 ０．８４　 １５．８７　 ０．４９　 ５２．４　 ０．６１　 ４３．２１　 ０．４９　 ５２．５３
ＣＲ　 ０．９１　 ２１．５９　 ０．６９　 ３７．２７　 ０．８６　 １３．８７　 ０．６２　 ３６．４８　 ０．８０　 ３０．３８　 ０．７６　 ３６．１０
ＦＤ　 ０．９４　 １８．０１　 ０．７５　 ２９．２４　 ０．７０　 ３９．８２　 ０．７３　 ３１．０４　 ０．８０　 ３０．０５　 ０．７５　 ３１．６４
ＳＤ　 ０．９４　 １８．０２　 ０．９３　 １８．４９　 ０．８３　 ２０．８７　 ０．８０　 ２５．４８　 ０．８１　 ２６．３０　 ０．７８　 ３０．６４
ＲＴ　 ０．８５　 ２４．６３　 ０．５９　 ３６．８５　 ０．７０　 ３７．１６　 ０．７１　 ３６．６７　 ０．６５　 ３６．２８　 ０．６８　 ４０．６４
ＡＴ　 ０．９３　 １８．９０　 ０．７２　 ３２．２７　 ０．７２　 ３７．９８　 ０．５９　 ５１．３２　 ０．６３　 ５０．７９　 ０．６６　 ４１．６２
ＡＦＤ　 ０．９３　 １８．６０　 ０．７３　 ３１．２７　 ０．７８　 ３６．９５　 ０．６３　 ４８．２１　 ０．８０　 ２９．２３　 ０．７９　 ３８．６４
ＡＳＤ　 ０．９４　 １８．８４　 ０．９２　 ２１．５９　 ０．８３　 １６．８７　 ０．７６　 ２６．１２　 ０．８１　 ２７．３８　 ０．８０　 ２７．１０

　　为了进一步比较３种算法估测重金属含量的准确性。从

３种算法的最佳估算模型和最差估算模型的建模和验证评估
指标可以看出，最佳估算模型整体性能ＳＤ－ＲＦ＞ＳＤ－ＳＶＭ＞
ＡＳＤ－ＰＬＳＲ，最差估算模型整体性能 ＲＴ－ＲＦ＞Ｒ－ＳＶＭ＞Ｒ－

ＰＬＳＲ。因此，ＲＦ是３种算法中预测能力最强和稳定性最好
的算法，其次为ＳＶＭ，最差为ＰＬＳＲ。同时，从３种最佳和
最差估测模型的重金属锌元素回归散点图３可以看出，估测
精度低的模型［图３（ｂ，ｄ，ｆ）］存在一个共同特点，即对于元
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图３　３种最佳和最差估测模型的重金属锌元素回归散点图

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｓｃａｔｔｅｒ　ｐｌｏｔｓ　ｏｆ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ　ｆｏｒ　ｈｅａｖｙ　ｍｅｔａｌ　ｚｉｎｃ　ｂｙ　ｔｈｅ　３ｂｅｓｔ　ａｎｄ　ｔｈｅ　３ｗｏｒｓｔ　ｍｏｄｅｌｓ

素含量偏高的样本点，预测值和实测值的偏差相对较大，数
据点偏离ｙ＝ｘ直线。估测精度高的模型［图３（ａ，ｃ，ｅ）］，提
高了部分低浓度和中浓度重金属锌元素含量的预测能力，数
据点都较为靠近ｙ＝ｘ直线两侧。ＳＤ－ＲＦ模型样本点最接近

ｙ＝ｘ线，能够更加准确地预测重金属锌元素的含量。因此，

ＳＤ－ＲＦ模型是研究区进行土壤重金属锌元素含量估测的最
佳模型，能更好地揭示光谱变量与土壤重金属锌元素含量之
间的映射关系。

４　结　论

　　通过反射光谱与重金属特征吸收带初步判断光谱有效变
量、利用相关分析筛选特征变量，逐步回归剔除无效建模变
量，构建了耦合甄选光谱有效变量信息的方法体系。甄选出

的有效光谱变量５８０，８１０，１　４１０，１　９１０，２　１６０，２　２６０，

２　２７０，２　３５０，２　４３０ｎｍ与铁氧化物、有机质、粘土矿物等关
联，表明一定程度上捕捉到喀斯特地区土壤重金属锌元素的
光谱吸收特性。
通过采用ＲＦ，ＳＶＭ和ＰＬＳＲ三种算法，分别建立的土

壤重金属元素含量估算模型，都能实现土壤重金属锌元素含
量的反演，其中ＲＦ是３种算法中预测能力最强的，其次为

ＳＶＭ，最后为ＰＬＳＲ。不同光谱变换形式与重金属含量拟合
的模型精度，原始光谱构建的模型性能差，表明进行预处理
以达到净化光谱噪声和突显光谱的重要性。７种光谱变换形
式中，基于二阶微分变换的随机森林所建立的反演模型具有
最强反演精度和预测能力，为喀斯特地区高光谱反演土壤重
金属锌元素的最佳模型。

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］　ＸＵ　Ｌｉａｎｇ－ｊｉａｎｇ，ＨＵＡＮＧ　Ｃｈａｎｇ－ｃｈｕｎ，ＬＩ　Ｙｕｎ－ｍｅｉ，ｅｔ　ａｌ（徐良将，黄昌春，李云梅，等）．Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
（遥感技术与应用），２０１３，２８（４）：６８１．

［２］　Ｒｉｅｄｅｌ　Ｆ，Ｄｅｎｋ　Ｍ，Ｍüｌｌｅｒ　Ｌ，ｅｔ　ａｌ．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，２０１８，３１５：１８８．
［３］　ＪＩＡＮＧ　Ｚｈｅｎ－ｌａｎ，ＹＡＮＧ　Ｙｕ－ｓｈｅｎｇ，ＳＨＡ　Ｊｉｎ－ｍｉｎｇ（江振蓝，杨玉盛，沙晋明）．Ａｃｔａ　Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ（生态学报），２０１７，３７（２３）：８１１８．
［４］　Ｋｈｏｓｒａｖｉ　Ｖ，Ａｒｄｅｊａｎｉ　Ｆ　Ｄ，Ｙｏｕｓｅｆｉ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｇｅｏｆｉｓｉｃａ　Ｉｎｔｅｒｎａｃｉｏｎａｌ，２０１８，３１（８）：３０．
［５］　Ｌｉｕ　Ｍ，Ｌｉｕ　Ｘ，Ｌｉ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｅａｒｔｈ　Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ　＆Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１２，１９（１９）：１４．
［６］　Ｘｉａ　Ｊ，Ｃｈａｎｕｓｓｏｔ　Ｊ，Ｄｕ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　＆Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１５，５３（５）：２５３２．
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