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摘要：高光谱数据以其高光谱分辨率和多而连续的光谱波段为预测土壤重金属污染提供了有力工
具，但波段选择方法与光谱分辨率的影响不容忽视。利用实验室测定的181令土壤光谱样本数据，

利用逐步回归法进行土壤Cu含量反演的波段选择，进而利用偏最小二乘方回归PLSR方法建模，

分析了波段数对Cu含量反演的影响；此外，采用高斯响应函数重采样方法，探讨了光谱分辨率降

低对反演精度的影响。实验表明，预测重金属元素Cu含量的最佳波段数为 10个，模型可决系数
R~2=0．7523，拟合均方根误差RMSE=0．4699；预测Cu含量的最佳光谱采样间隔为32nm，R~2=

0.7028，RMSE=0.5147。该结果可能为将来设计低廉实用的高光谱卫星传感器提供指标论证，为

模拟卫星传感器波段预测土壤重金属含量提供理论依据。
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1  引  言

    伴随工业化的快速进程，土壤重金属污染不断加

重。土壤在农业生态系统中扮演重要角色，然而由于
无节制的矿产开采，废水、废渣和废气的不合理排放，

导致矿床周边土壤退化，甚至遭受严重污染n]。铜
(Cu)作为一种重要的重金属，其对土壤乃至整个生态
系统的危害已引起国内外科学工作者和政府的高度

重视‘野，土壤重金属污染监测及修复工作迫在眉睫。
    随着高光谱遥感技术的发展，其以光谱分辨率

高、波段多且连续性强等特点将逐步取代传统以化学

分析为主的监测方法，高光谱遥感可以  得地物的精
细光谱信息，为定量预测分析土壤重金  污染提供了

强有力的工具。Kemperc3]等利用 FieldSpec Pro FR
分光辐射光谱仪测得土壤光谱反射率，并基于多线性

回归Ml．R建模以预测 As、Cd、Cu、Fe、Hg、Pb、S、Sb
和Zn等9种土壤重金属含量，其中有 6种重金属含
量的预测精度超过70% (R2 >0.7)，但Cd、Cu和Zn

的预测效果不明显。吴昀昭n1等用PCR法建立了室

内土壤光谱与Hg含量的预测模型，二者相关系数R

一0。69，预测均方根误差RMSE-0* 15。

    然而，在对土壤光谱分析时，国内外学者往往忽

略了波段的选择和光谱分辨率对土壤重金属预测的

重要性，进而导致预测精度不能进一步提高。此外，

在建模算法选择方面，由于高光谱数据波段众多且

冗余性高，利用 Ml。R和PCR法建模反演重金属含

量都不是最佳选择，尤其是基于 MLR的预测模型

易出现过拟合现象，而 PLSR法能够在波段个数相

对较多且严重自相关的情况下进行回归建模，适用

于对连续光谱的分析‘5]。

    本文对在南京城郊采集的181个土壤样本数据

进行实验室Cu含量化验分析和室内光谱测量，研

究了在不同入选波段数、不同光谱采样间隔下，基予

PI。SR法构建土壤高光谱反射特征与重金属元素

Cu含量的预测模型，并提出了预测重金属Cu的最

佳入选波段数和最佳光谱采样间隔，以期为土壤重

金属的高光谱遥感预测提供新思路，同时可能为将



来设计低廉实用的高光谱卫星传感器提供指标论证

和理论依据。

2  数 据 获 取 与 研 究 方 法

Z.l  数据源获取与预处理

    实验数据由南京大学提供，数据采用南京城郊

受 Cu污染的江宁区和八卦洲区采集的 181个土壤

样本，其中江宁区 120个样本，八卦洲区 61个样本。

    野外土样采样密度为一个样 2 kmz，采样深度

为 0—20 cm，在每个采样位上采取蛇形采样法哺]。

重金属 Cu含量经化验分析而得，所用方法为电感

耦合等离子光谱法(ICP-AES) [7-8]，实测得 Cu含量

均值38. 2205 mg/kg，大于南京地区土壤重金属 Cu

的背景值 31. 69 mg/kg，采用 Muller提出的地积累

指数法(Igeo—l09z( Cn/Bn)，其中 Cn为研究元素

实测含量，Bn为土壤背景值）对土壤重金属含量进

行衡量可知 Igeo>0，故本实验区土壤属于 Cu中度

污染‘6]；土壤反射率光谱测量采用的仪器为 I，amb-

da900光谱仪，其光谱分辨率为 2 nm，光谱测量范

围400～2 500 nm。测得的土壤样本反射光谱在

2 300～2 500 nm波段因数据信噪比低，在 840～

900 nm处由于仪器换灯致使数据存在噪声，故舍弃

这两波段范围。因此有效波段范围为 400一840  nm

和 900---2 300 nm，共 922个波段，图 l为室内所测

江宁区 10号土壤样本光谱曲线。
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    图1 江宁区10号土壤样本的光谱曲线

    Fig.l   Soil spectral curve of Jiangning 10

    为校正样品间因散射而引起的光谱的误差，对

所有实验数据用公式 x7# 圣手坚 进行标准化处

理，式中 X7为标准化后的反射率值，X为原始反射

率值，叉为均值，艿为标准差。

2.2 研究方法

2. 2.1 波段选择

    常用波段选择法有前向选择、后向剔除和逐步回

归等方法[q-12]。本文采用逐步 回归分析法，依据

RMSE最小、R2最大原则，确定入选波段数和波长位

置，并以F概率作为引入和剔除变量的依据，F统计

量的概率 P值 Entry设为 0.05，Removal值设为

0. lOr12]。逐步回归选择波段实质是基于多线性回归

的方法，入选的波段并不一定是最优波段组合，因此

本文进一步利用PI,SR法进行建模验证并筛选波段。

2.2.2 光谱 、-辨率重采样

    为分梅  谱分辨率对 Cu反演精度的影响，给

出高光谱遥感监测土壤重金属 Cu含量的最佳光谱

分辨率，利用高斯响应函数对土壤反射率光谱进行

重采样，获取不同的光谱分辨率下的数据集，进而建

立不同样本集的 PLSR模型，计算相应的建模与验

证精度，分析预测精度随光谱分辨率的变化。

    具体而言，对 181个土样的原始光谱数据进行高

斯函数重采样，采样间隔依次为：4 nm、8 nm、16 nm、

32 nm、64 nm、128 nm和256 nm，对应波段数分别为：

466、236、120、61、31、16和 9。高斯函数的表达式如公

式(1)，式中肛为期望值，代表每个函数的中心波长；盯为

标准差，用来计算每一个高斯函数的两端到中心的距

离 f。高斯函数的个数为采样后的波段数，采样后的光

谱值为每个高斯函数在区间Di -t，卢+f]内的积分。

高斯函数光谱重采样算法在 IDI。6.4中编程实现。

    丘

    厂(z)一j = e字    (1)

    口~／27c

2.2.3  PI。SR模型及其优化

    PI。SR的基本思路是一种逐步回归，即逐步提取

光谱数据中的成分，逐步增加变量，逐步检验模型的

显著性，一旦满足要求即停止计算‘明，其本质上还是

建立重金属 Cu的含量矩阵（因变量）与181个土壤样

本人选波长点处的光谱反射率矩阵（自变量）的线性回

归模型，但在形式上引入了一个潜在函数，并用自变量

的线性组合来表示这个潜在函数，进而再建立因变量

对潜在函数的一元线性回归模型以实现由自变量预测

因变量（土壤样本光谱反射率预测（沁含量）的目的。

    PI.SR分析将所有参与建模的波段压缩成一些

相互独立的主成分，但 PI,SR建模并不需要所有的主

成分 1.5-6]。当增加主成分个数时，会降低模型拟合误

差，同时提高模型的预测精度。但是当主成分数过多

时，又会发生过拟合。因此建立一个最佳的 PI.SR回

归模型，最关键的问题之一就是确定抽出主成分数

PCs。李民赞陆1等提出预测误差最低点所对应的成分

数即为最佳成分数，如图2所示为抽出主成分数与拟

合误差和预测误差之间的关系，图中竖线对应的成分

数是 PLSR模型所需的最佳主成分数。
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    图2 抽出主成分数与均方根误差RMSE的关系

    Fig.2  Relationship between PCs and RMSE

    本文用交叉验证法中的外部证实算法来确定

PLSR算法中抽出的主成分数。具体做法是：将采集

的181个土壤样本分成建模样本和验证样本，随机选

取 72个样本作为验证样本，其余样本用来建立回归

模型。然后利用建模样本建立1个主成分的PLSR

模型 ，将验证样本的光谱反射率代入该模 型，计算 出

预测值 yp，进而计算模型的预测均方根误差 RMSE。

接着 ，利用建模样本建立 2个成分的 PLSR模型，计

算相应的 RMSE，然后不断增加主成分数，重复以上

步骤 ，直到新增加到模型中的主成分使得预测 RMSE

的减小不超过 2%为止 ，此时的成分数为最佳主成分

数，相应的 PLSR模型为最优回归模型‘5’嘲。

3  结果与讨论

3.1  基于最优波段的 PLSR预测模型

    利用逐步回归法得到入选预测 Cu含量 的波段共

11个，按变量进入 回归模 型先后顺序分别为 ：1 836、

1 886、2 284、536、1 764、1 648、1 434、1 512、2 094、530和

1894 nm。对不同的入选波段数分别基于 PLSR建立

重金属 Cu含量的预测模型。表 1是基于 3—11个入

选波段数和全波段利用 PLSR建模的结果。

表1  不同入选波段数的PLSR建模与预测结果

                           Table l   Result of PLSR model using different number wavelengths

波段       3      4      5       6  .   7       8       9      10      11     922

    由表 l可知，随着入选波段数的不断增加，

PLSR回归模型的预测RMSE并不是一直在减小，

当波段数为11时，RMSE开始增大，尤其当全波段

参与建模时，模型的预测RMSE增加到0.7057。这

说明波段选择可以提高 Cu含量的预测精度；但当
入选波段数增加到11个时，预测模型出现过拟合现

象，反而降低了模型的预测精度。根据确定最佳预

测模型的标准：即相对低的预测 RMSE，且建模

RMSE与预测RMSE接近的准则‘6]，确定人选波段

数为10时的PLSR回归模型为预测重  属元素Cu

-3  -2  一1  0  1  2  3  4
    实测值Y
    (a)建模样本

的最佳模型。利用所得 6个主成分与土壤重金属

Cu含量做回归模型，所得计算结果如下：

  y一-7.32b18撼+2.195bi8~一6.009b2za4
    一5. 055b536+7.789b17s4 -5.797b164S

    +7. 181b1434 -5.933b151z+_7.66b209

    +4. 548b530 -0.02047    (2)

其中：y为土壤重金属Cu的预测值，bi代表波长i处的

光谱反射率。模型的建模R2端0.7523，说明上述 10

个波段处的光谱反射率与重金属Cu含量之间存在显
著的线性关系。回归结果的散点图如图3所示。

-2  —1    0    1    2    3    4
    实测伯-Y
    (b)验证样本

    图警 PLSR模型的建模与验证结果比较
Fig.3   Comparisorr between predicted and measured values of PLSR model
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    图4是 Cu2+和土壤的反射率曲线，在晶体场的

影响下，Cu2+在 530 nm 附近有一反射峰值，因而

Cuz’呈绿色；在 1 470、1 836、2 000、2 280 nm等附近，

有 盐的OH和水吸收峰‘“1‘]。与上述 10个波段对照

可知，这 10个波段大都位于 Cu的吸收特征谱段，是反

演土壤 Cu的敏感波段，具有很强的物理意义。

3.2  基于最佳光谱分辨率的PLSR预测模型

    为了研究预测土壤重金属 Cu含量所需要的光

谱分辨率，本文对上述基于高斯响应函数重采样的

所有分辨率的样本集都计算了 PLSR模型，PI。SR

模型回归结果如表 2。

500    1 000    1 500    2000

    波长/nm

  图4 铜离子和土壤的反射率光谱

Fig.4   Reflectance curves of Cuz+ and soil

    表2 不同光谱分辨率下的PLSR建模结果

Table 2  Result of PLSR model based on different resolutions

光谱分辨率/nm 2 4 8 16 32 64 128 256

PCs 5 8 6 6 8 7 7 3

建模RMSE O．5276 0.5020 0.5271 o．5271 0.5147 0.5187 0.5226 0.5773

Rz 0.6878 0.7173 0.6884 0.6883 0.7028 0.6982 0.6936 0.6262

预测RMSE O．7057 0.6900 O．7043 0.7042 0.6895 0.6899 0.6930 0.8008

R2 0.5767 0.5954 0.5784 0.5785 0.5959 0.5955 0.5918 0.4550

    图5是不同分辨率 PI。SR模型的性能比较，直

观地说明光谱分辨率对基于PI。SR模型的土壤重金
属Cu预测精度的影响。

    光谱分辨率/nm

    十 建模RMSE —▲一预测RMSE

圈5 不同光谱分辨率的PLSR模型的RMSE变化

Flg5 The performance of PLSR model using

    different spectral resolutions

    由图5可知，随着光谱分辨率的降低，PLSR模

型的预测 RMSE先减小后增大，到光谱分辨率为

256 nm时，RMSE最大，达0.8008，对应的Rz最小

为0. 4550。按照确定最佳预测模型的标准，确定光

谱分辨率为32 nm时的PLSR模型为预测土壤重

金属Cu含量的最佳模型。最佳模型的主成分数为

8个，各项指标分别为：建模RZ—0. 7028，RMSE—

0. 5147；预测R2=0. 5959，RMSE z0.6895。由此

看来并不是光谱分辨率越高，重金属元素Cu含量

的预测精度就越高，相反，相对低的光谱采样间隔

(32 nm)可以确保达到最佳预测精度。这是因为重
金属元素光谱特征较宽，不需要尖锐的吸收峰，而且

相对较低的光谱分辨率可能增强了光谱信噪比，从
而提高了预测精度。这一结论说明将来设计监测土

壤重金属污染的高光谱卫星传感时，并不需要追求

过高的光谱分辨率。

4  结  语

    本研究主要对室内土壤光谱进行分析与处理，

分别探讨了基于不同入选波段数、不同光谱采样间

隔PI。SR建模预测南京城郊江宁和八卦洲土壤重金

属Cu含量的精度问题。结果表明，并不是波段数

越多，光谱采样间隔越窄，预测效果越好，对于本文

Cu含量的预测，基于 10个入选波段建立的PLSR

模型和基于32 nm光’谱采样间隔建立的PLSR模

型都具有理想的拟合效果和可靠的预测能力。此研

究不仅适用重金属 Cu的预测，同时为其他土壤重

金属的预测提供了思路，也可能为模拟卫星传感器

波段预测土壤重金属含量提供理论依据，为将来设

计低廉实用的高光谱卫星传感器提供指标论证。

    文中土壤光谱反射率为室内测得，条件理想，若

应用于大范围的室外土壤重金属污染的监测，还需



考虑很多因素，如光照、大气、地形、土壤表面粗糙度
等。因此利用遥感技术快速、大范围、经济地制图土

壤重金属污染还有待进一步探讨，也是今后主要的
研究工作。
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  Study on Band Selection and Optimal Spectral Resolution
           for Prediction of Cu Contamination in Soils

          ip'

H UANG Chang-pingl'2 ,LIU Bol'z ,ZHANG Xial 9 TONG Qing-xjl'3

             (1. The State Key Laboratory o f Remote Sensing Sciences,lnstitute o f

      Remote Sensing Application ,Chinese Academy Oi f  Sciences ,Beijing iooioi ,China r

        2. Graduate University o f Chinese Academy o f Sciences,Beijing 100049,China~

     3. Institute o f Remote Sensing and GIS ,Peking University ,Beijing 100871,China)

Abstract:Hyper-spectral data offers a powerful tool for predicting soil heavy metal contamination due to its

high spectral resolution and many continuous bands. Band selection and spectral resolution,however,are

the prerequisite of heavy metal inversi#n by hyper-spectral data.  In this study, soil reflectance spectra and
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their Cu contents were measured for 181 soil samples in the laboratory. Based on these dataset,band selec-

tion was conducted to inverse Cu content using stepwise regression approach,and prediction accuracies of

Cu based on partial least-squares regression (PLSR)  model with different selected bands were analyzed. In

addition,the influences of spectral resolution on prediction results of Cu were discussed by a Ga-ussian re-

sampling function.It demonstrated that the optimal band number was 10 for Cu inversion and the corre-

sponding model prediction accuracy was Rz 0. 7523 and RMSE of 0. 4699. The optimal spectral resolution

was 32 nm and the model on this basis had an accuracy of R2 =0. 7028 and RMSE=O. 5147. Results of this

paper may provide scientific verification for designing low-cost and practical hyper-spectral space-borne

sensors and provide theoretical bases for simulating space-borne sensors to predict soil heavy metals con-

tent in the future.

Key words: Remote sensing prediction of Cu; Hyper-spectral data; Spectral re-sampling; PLSR; Band se-

lection


