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基于ＤＳ算法下耕种区重金属Ｃｄ污染的反演研究

吴林黛，曾　涛
（成都理工大学　地球科学学院，成都　６１００５９）

摘　要：传统的重金属元素测定需要耗费大量的人力物力而且效率低下，因此需要采用更便捷

与快速的手段获取土壤的重金属含量值。目前在遥感中，可以利用光谱的特征波段反演出重金

属含量值，能够做到以点带面，并且实现大面积的重金属反演，这是传统土壤重金属含量测定手

段无法实现的。以保定市安新县某耕作区为研究区，采取了９７组样本点。利用ＤＳ算法对野外

原位光谱进行校正，再经过微分、包络线去除、倒数的对数等预处理，让野外原位光谱直接参与重

金属反演模型的构建。结果表明：在研究区内，基于ＤＳ算法下的提纯光谱与重金属Ｃｄ含量之

间有较好的相关性。ＤＳ算法能够在一定程度上减少外界环境对野外原位光谱的影响，提高光谱

的信号质量。在四种光谱预处理中，一阶微分参与建模的反演精度最高（犚２ 可达到０．７０４４，

犚犕犛犈为０．０９８１９），为该研究区内重金属Ｃｄ元素的最佳反演模型。该模型方法能够有效估测

该研究区内的重金属Ｃｄ含量，实现了野外原位光谱直接参与模型构建并且有效反演重金属Ｃｄ

含量值。
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０　引言

人类活动及工业化进程的不断推进，是土壤受

到重金属污染的主要原因之一。在土壤中，重金属

污染物具有极强的隐蔽性、积累性、难以迁移性和危

害性等特点［１］。耕作区中的重金属含量超标不仅会

对农业生产和发展产生严重的影响，食用重金属含

量超标的粮食，也会引发人的身体健康问题［２］，其中

镉元素（Ｃｄ）是人体非必需且有害的元素，人体摄入

Ｃｄ会导致易致癌，致突变等危害
［３］。通过光谱数据

对耕作区的重金属Ｃｄ元素进行有效反演，能够快

速、动态、大范围地获取耕作区土壤中的重金属含

量［４］。

传统的土壤重金属测定一般采用土壤样本点与

化学分析的方法。这种方式花费昂贵且效率低下。

而高光谱反演重金属具有便捷、快速等优势，逐步成

为国内、外学者的研究重点［５］。在野外光谱的测定

中，我们发现野外光谱受气候、光照、土壤湿度、土壤

表面状况等外界环境影响较大，其中土壤水分掩盖

了土壤的主要光谱吸收，扭曲了总体的光谱形状［６］。

因此消除野外环境因素对光谱带来的干扰成为研究

学者关注的重点，在前人的报道中，可以使用直接校

正法 （ｄｉｒｅｃｔｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎＤＳ）和分段直接校正法

（ＰｉｅｃｅｗｉｓｅｄｉｒｅｃｔｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎＰＤＳ）对野外光谱

进行提纯与校正［７］。ＪｉＷ，ＲｏｓｓｅｌＲＡＶ等
［８］用ＤＳ

算法对野外光谱数据提纯。结果表明，ＤＳ算法可以

有效地解释土壤中水含量和环境因素对于野外光谱



的影响。野外原位光谱在ＤＳ的转换基础上，结合

实验室光谱波段，进行光谱联合反演的效果最好［９］，

然后将光谱进行预处理后，直接对进行ＤＳ转换后

的原位光谱进行单一建模的研究较少，因此笔者基

于经过ＤＳ转换后的原位光谱，对最优模型的构建

以及重金属Ｃｄ元素的反演展开讨论与研究。

笔者基于保定市安新县研究区内的６０组土壤

样本点，对经过ＤＳ算法提纯后的野外原位光谱进

行光谱预处理，分析特征光谱波段与重金属含量直

接的相关性，筛选出光谱特征波段，利用多元回归分

析等方法对研究区内的重金属含量值进行反演，根

据决定系数与均方根误差综合精度，来评价不同光

谱预处理方法下的重金属Ｃｄ反演精度。以期实现

对通过ＤＳ转换以及光谱预处理后的野外原位光

谱，能够直接参与模型的反演。

１　数据与方法

１．１　研究区

研究区位于河北省保定市辖县－安新县的西南

方向，地理位置为东经３８°４４′Ｅ～３８°５０′Ｅ，北纬

１１５°３３′Ｎ～１１５°４４′Ｎ（图１）。该区地处温暖带半湿

润大陆季风区，适合农业与渔牧业的发展。该区域

内为耕地种植区与建筑群区，面积大约为９０ｋｍ２。

１．２　数据采集

土壤光谱采集使用ＳＶＣＨＲ－１０２４ｉ便携式高

光谱地物波谱仪，波长范围为３５０ｎｍ～２５００ｎｍ。

研究区内对每个采样点的地表原始土壤面进行光谱

的收集，每个采样点再分别采取两份约１ｋｇ耕地土

壤等量样本，去除较大石块及草木渣滓后密封装袋。

将土壤样本在实验室风干研磨后分别过２０目及

１００目筛制成标准样本。分别用于实验室内土壤光

谱测定以及电感耦合等离子体制谱仪下重金属含量

Ｃｄ值的测定。

１．３　野外原位光谱ＤＳ转换

ＤＳ算法是一种针对野外光谱的直接校正

法［１０］，其核心就是利用野外实测光谱与实验室实测

光谱之间的矩阵函数关系来转换野外光谱，目的是

为了消除外界环境对于野外光谱的影响。

设定野外原位光谱与实验室实测光谱的狀×狆

阶矩阵分别为犡ｌａｂ和犡ｆｉｅｌｄ。其中矩阵中的狀代表样

本数，狆为光谱波段数。实验室与野外原位光谱矩

阵之间的关系式如式（１）所示。

犡ｌａｂ＝犡ｆｉｅｌｄ犅＋犈 （１）

图１　研究区位置与采样点分布

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　　ｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｓ

式中：犅是狆×狆个位置参数构成的转换矩阵，由

犡ｌａｂ和犡ｆｉｅｌｄ决定；犈为背景残差，可以表示为：

犈＝λ×犱
Ｔ
狊 （２）

式中：犱Ｔ狊 为狆×狆阶矩阵，代表两种测量环境下光谱

间的基线差异；λ为狀×１的列向量，并且向量中元

素值都为“１”。由式（１）和式（２）可得式（３）。

犡ｌａｂ＝犡ｆｉｅｌｄ犅＋λ犱
Ｔ
狊 （３）

为计算转换矩阵犅，引入犿×犿 阶中心化矩阵

犆犿

犆犿 ＝犐犿－（１／犿）λλＴ （４）

为了方便计算矩阵犅将式（３）两边同时左乘矩

阵犆犿，因λ犱
犜
狊 所有元素都一样，中心化后结果为０，

可得

犡ｌａｂ＝犡ｆｉｅｌｄ犅 （５）

犅＝犡
＋
ｆｉｅｌｄ＋犡ｌａｂ （６）

式中，犡ｌａｂ和犡ｆｉｅｌｄ表示中心化后实验室与野外原位

光谱矩阵，＋代表 Ｍｏｏｒｅ－Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆矩阵，基

线差异矩阵则为：

犱狊 ＝犡犡
Ｔ
ｌａｂ－犅

犜犡Ｔ
ｌａｂ （７）

式中：犡是光谱矩阵，犡每列元素均值构成的狀×狆

阶矩阵。最终经过上述ＤＳ转换后的土壤样本野外

光谱可以表示为式（８）。

犡＇ｆｉｅｌｄ＝犡ｆｉｅｌｄ犅＋犈 （８）

２　实验结果与分析

２．１　数据预处理与相关性分析

为了避免数据的冗余，对经过ＤＳ转换后的实

测点光谱数据进行单位为５ｎｍ的重采样。在确保

数据量压缩的情况下也能保留光谱的特征波段［１１］。

在光谱预处理中，微分变化可以有效地消除背

景噪声值［１２］。其中一阶微分变换（ＦｉｒｓｔＤｅｒｉｖａｔｉｖｅ
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图２　波谱反射率与Ｃｄ含量之间的相关性系数

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｓｐｅｃｔｒａｌ

　　　ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅａｎｄｈｅａｖｙｍｅｔａｌＣｄｃｏｎｔｅｎｔ

ＦＤ）后的光谱可以去除部分线性噪声，增强局部的

敏感光谱响应值。二阶微分变换（ＳｅｃｏｎｄＤｅｒｉｖａ

ｔｉｖｅＳＤ）可以消除基线漂移以及仪器背景的影

响［１３］。利用倒数的对数（Ａｌｏｇ）进行预处理，可以在

调整由于光线的亮度变化以及土壤表明凹凸不平给

实验结果带来的影响［１４］。包络线去除（Ｃｏｎｔｉｎｕｅ

ＲｅｍｏｖｅＣＲ）可以将每个波段对应的反射率值归一

到同一背景下，从而突出光谱的吸收和反射特

征［１５］。在进行建模之前，分别对野外原位光谱、实

验室实测光谱、野外ＤＳ以及预处理结果后的数据

与重金属Ｃｄ进行皮尔逊相关性分析，相关性结果

如图２所示。

由图２可以看出，野外原位光谱受外界环境影

响较大，与重金属Ｃｄ含量这二者之间的变量之间

皮尔逊相关系数小于０．３，可以判断出两变量基本

不相关。结合实验室实测光谱的先验知识，再经过

ＤＳ算法校正后，在波长为２４７７等波段的相关系数

可以在０．０１显著水平上达到０．４２。在统计学意义

上，可以认为两变量中度相关。这反映出通过ＤＳ

算法，可以提高野外原位光谱与重金属含量值之间

的相关系数值。

为了进一步提高波谱响应函数的敏感性，将通

过ＤＳ算法转换后的野外原位光谱进行微分、倒数

的对数以及连续统去除等预处理，实测光谱以及光

谱预处理如图３所示。预处理分别包括微分预处

理、包络线预处理与倒数的对数预处理。经过预处

理之后，相关性系数均有所提升，其中微分处理后波

段与Ｃｄ含量在０．０１显著水平上的皮尔逊相关系

数可以达到０．５６６（图４）。

图３　各波谱曲线示意图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｅａｃｈｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｒｖｅ

图４　光谱预处理与重金属Ｃｄ含量值之间的相关系数

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｓｐｅｃｔｒａｌ

　　　ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔａｎｄｈｅａｖｙｍｅｔａｌＣｄｖａｌｕｅ

２．２　特征因子选择

为了保证建模精度，在建模之前，筛选经过野外

ＤＳ算法后相关系数较高的波段作为建模的备选波

段。具体特征波段选择表１。

２．３　多元逐步回归建模

根据实测土壤光谱反射率与重金属Ｃｄ含量之

７７２２期 吴林黛，等：基于ＤＳ算法下耕种区重金属Ｃｄ污染的反演研究 　　　　



表１　特征波段选择

Ｔａｂ．１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｐｅｃｔｒａｌｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

Ｈｅａｖｙ

Ｍｅｔａｌ

Ｓｐｅｃｔｒａｌ

Ｉｎｄｅｘ
ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＳｐｅｃｔｒａｌｂａｎｄ

Ｃｄ

Ｄｅｒ１ｓｔ

３７６．３、３８８．９、４５１．２、５２４．１、５８３．３－

６２９．６、６３５．３、６６３．３－６９７．１、７１３．６、

７７７．８、２０５９．５、２０５４．３

Ｄｅｒ２ｎｄ

３５７．４－３８２．６、４３８．８、４４５７．３、４６９．

６、５３０．１、５４２、５８３．３－５９５、６００．８、

６０６．６－６４１、７１９．１

ＣＲ

６３５．３－６５８、１９２９、１９４４．９－１９９２．２、

２３５６－２３９７．１、２４０３．９、２４１７．４、

２４２４．１、２４３０．８、２４４４．２、２４５０．９－

２４５７．５、２４６４．１、２４７７．３

Ａｌｏｇ

３４４．７、３５１－３５７．４、３６３．７－３８２．６、

１９１８．３、１９２９、１９３４．３－１９３９．６、

１９４４．９、１９５０．２－１９９２．２、２４０３．９、

２４１７．４、２４３０．８、２４４４．２－２４６４．１、

２４７７．３

Ｄｅｒ１ｓｔ表示光谱一阶微分，Ｄｅｒ２ｎｄ表示光谱二阶微分，ＣＲ表示光

谱包络线去除，Ａｌｏｇ表示光谱倒数的对数

间的皮尔逊相关系数结果，摘取相关性较高的特征

因子参与建模分析。本次实验建模采用多元逐步回

归法（ＭＳＲ），先由一个自变量开始，每次引入一个

偏回归平方和最大具有统计学意义的自变量，由少

至多，直到没有具有统计学意义的因素可以带入方

程为止。在多元逐步回归分析中，将重金属Ｃｄ含

量作为因变量，其余相关性特征波段作为自变量。

建立多个变量之间的数学模型数量关系，经过ＤＳ

校正算法后，符合参与建模的数据点为５９组。根据

ＲＡＮＫ法，将重金属含量值按照升序排列，每隔一

组进行数据取值，选取三分之二的数据为建模集，剩

下三分之一的数据为模型验证集。

最后根据建模结果的决定系数犚２ 以及均方根

误差犚犕犛犈 两种因素综合评定建模结果的精度。

其中犚２ 的取值范围在０到１之间，数值越高，则相

对应表明模型精度越稳定。均方根误差则是数学统

计中衡量一组数据中观测值与真值之间的偏差。结

合决定系数以及均方根误差结果，选取出最优重金

属反演模型。多元逐步回归模型建模结果实测值与

预测值如图４所示。

由图５可以看出，多元逐步回归分析模型精度

中最高的是经过一阶微分预处理的实测光谱，犚２ 为

０．７０４４，预测精度最高，验证点都在犢＝犡 的趋势

图５　多元逐步回归模型实测值和预测值散点

Ｆｉｇ．５　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｏｆｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

　　ｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅＭＳＲｍｏｄｅｌ

图６　研究区重金属Ｃｄ反演图

Ｆｉｇ．６　Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍａｐｏｆｈｅａｖｙｍｅｔａｌ

　　Ｃｄｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ

线附近。次之高精度为经过二阶微分预处理的实测

光谱，犚２ 为０．６８８１。而经过包络线去除与倒数的

对数预处理之后参与建模的结果不太理想。验证点

的重金属含量相对于实测值来说都大幅度偏高或者

偏低。预测值与实测值的点位分布都偏离犢＝犡 的

趋势线。最后将多元逐步回归建模结果得出的回归

方程进行模型验证，验证结果（表２）。

由表２的数据结果可以看出，光谱变换形式为

一阶微分的建模精度与验证精度是最高的，分别为

０．７０４４与０．６５１２。光谱变换形式为二阶微分的建

模精 度 与 验 证 精 度 次 之，分 别 为 ０．６８８１ 与

０．６３８３。而光谱变化形式为包络线去除以及倒数

８７２ 　　　　物探化探计算技术 ４５卷



表２　建模结果评价

Ｔａｂ．２　Ｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

Ｍｏｄｅｌ

ｉｎｄｅｘ

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

犚２ 犚犕犛犈 犚２ 犚犕犛犈

ＦＤ ０．７０４４ ０．０９８１９ ０．６５１２ ０．１１４３８

ＳＤ ０．６８８１ ０．０９９７３ ０．６３８３ ０．１０３４６

ＣＲ ０．４４２８ ０．０７３２３ ０．３８７７ ０．０９３４２

Ａｌｏｇ ０．４７９８ ０．０８４６４ ０．１３６９ ０．０７３０１

的对数建模精度与验证精度并不理想，多元逐步回

归模型不够稳定，不能将此模型直接应用于重金属

Ｃｄ的反演。

根据建模结果，选择综合精度指标最高的光谱

变换形式对研究区内的Ｃｄ重金属含量值进行克里

金插值与反演（图６）。由图６可以看出，研究区内

的Ｃｄ含量高值位于西部以及中北部，都位于非土

壤掩膜区周围，即房屋建筑周围。而东部以及中部

的耕地区中重金属含量较低。

３　结论

笔者通过对野外原位光谱进行ＤＳ转换以及波

谱预处理后，筛选出光谱特征波段参与到多元逐步

回归模型中的构建，为野外原位光谱直接参与到高

光谱反演重金属模型中，提供了例证以及验证了实

验的可行性，并得出以下结论：

１）野外ＤＳ转换法可以有效去除野外原位光谱

中的外界环境噪声，增强波谱敏感性，提高波段反射

率与重金属含量值之间的皮尔逊相关系数，提升高

光谱反演重金属值含量中的物理解释意义。

２）经过ＤＳ转换后的野外原位光谱再进行光谱

预处理，可以发现四种预处理手段都可以增强波谱

的响应值，使得波谱与重金属含量之间的相关性系

数进一步提高，能帮助在后面的研究中识别出更多

的特征波段。

３）通过对野外ＤＳ光谱进行多元逐步回归模型

的建立，发现一阶微分处理后的特征波段参与模型

精度的指标最高，能为反演重金属Ｃｄ含量提供思

路。

４）研究区内的西部以及北部重金属含量都偏

高，这可能是由于人类活动以及交通运输等产生的

气体和粉尘以气溶胶的形态进入大气，再通过自然

沉降以及降水等方式进入土壤中，引起土壤内的重

金属元素值较高。
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模型可迁移能力分析研究［Ｊ］．光谱学与光谱分析，

２０１８，３８（６）：１８５０－１８５５．
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ｎｅｓｅ）
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ＷＵＬｉｎｄａｉ，ＺＥＮＧＴａｏ
（ＣｈｅｎｇｄｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏｌｌｅｇｅｏｆＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅＣｈｅｎｇｄｕ，Ｃｈｅｎｇｄｕ　６１００５９，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｈｅａｖｙｍｅｔａｌｅｌｅｍｅｎｔｓｒｅｑｕｉｒｅｓａｌｏｔｏｆｗｏｒｋｆｏｒｃｅａｎｄｍａｔｅｒｉａｌｒｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄｉｓ
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