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摘要： 近年来采用可见光近红外光谱反演矿区土壤重金属受到重视，但土壤中重金属含量微小，光谱特性非常脆

弱，对反演模型提出了较高要求。 针对复垦矿区的土壤重金属反演研究，引入超限学习机（ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）方法进行反演建模，与传统的偏最小二乘（ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＰＬＳ）方法和支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）方法进行分析比较。 通过对光谱数据进行预处理和相关性分析后，对 ３０ 个土壤样

本数据运用 ３ 种模型进行反演，并对其中 １０ 个预测样本进行模型检验。 结果表明，ＥＬＭ 对于重金属 Ｚｎ、Ｃｒ、Ｃｄ 和

Ｃｕ 的预测精度要高于 ＳＶＭ 和 ＰＬＳ，对重金属 Ａｓ 和 Ｐｂ 的预测能力与 ＳＶＭ 基本相当。
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　 　 采矿活动造成地面塌陷、裂缝和泥石流等地质

灾害，给人类生命财产安全造成极大威胁与破坏。
为改善采矿区地表的地质生态环境，一般会进行复

垦，但复垦填充物大多为固体废弃物，如生活垃圾、
粉煤灰和煤矸石等。 粉煤灰和煤矸石用于充填复

垦场地后，其中的多种重金属在土壤环境中释放、
迁移，而且部分被农作物吸收、富集，并通过食物链

进入人体，对人体健康可造成极大危害［１］。 因此探
测复垦矿区土壤重金属含量具有重要的现实意义

和科学研究价值。
与传统的实验室检测相比，利用可见光近红外

光谱对土壤属性的反演研究因更加省时省力而逐

渐受到重视［２－３］。 针对土壤中含量微小的重金属反

演建模研究已有诸多算法［４－５］，其中基于数学统计

分析的方法如偏最小二乘（ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅ⁃
ｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳ）算法受到广泛认可，其对于多变量数

据建模的可靠性得到验证。 近年来机器学习领域

的诸多算法也被研究者运用到土壤重金属光谱反

演建模领域［６－７］，如支持向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ ） 和 人 工 神 经 网 络 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）等。
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ＳＨＩ 等［８］统计了近年来对 ８ 种土壤重金属通过

遥感光谱反演进行预测的文献，研究的区域分布范

围很广，包括三角洲、郊区、河流沉积区、污染区和

矿区等 １０ 余种， 而使用最为广泛的方法就是

ＰＬＳ［８］。 越来越多的学者在 ＰＬＳ 基础上探索更为有

效的预测方法，ＢＡＬＡＢＩＮ 等［９］利用可见光近红外光

谱通过支持向量机回归（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＶＲ）与 ＡＮＮ 等几种非线性方法对土壤中的化学元

素进行反演研究，发现 ＳＶＲ 有较强的鲁棒性，但没

有对重金属进行反演研究。 国内也有很多学者通

过基于 ＳＶＭ 的方法对重金属进行反演预测，精度均

较高［１０－１２］。 吕杰等［１０］通过 ＳＶＭ 建模对受土壤重金

属胁迫的水稻 Ｃｒ 含量进行光谱反演分析取得了较

好的反演精度；谭琨等［１３］在对复垦矿区土壤重金属

进行反演研究时，发现最小二乘支持向量机（ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳ⁃ＳＶＭ）对多种重金

属的预测精度超过 ＰＬＳ，但并不是普遍情况，ＬＳ⁃
ＳＶＭ 表现出不稳定性；ＴＡＮ 等［１４］ 采用自适应模糊

神经系统（ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ，ＡＮ⁃
ＦＩＳ）算法对复垦矿区土壤重金属 Ａｓ 进行反演，
ＡＮＦＩＳ 的精度要明显优于 ＰＬＳ；杨一等［１５］ 在利用可

见光近红外进行枣类判别时发现，超限学习机（ ｅｘ⁃
ｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）能够与偏最小二乘分

析判别 （ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＳＰＡ⁃ＤＡ）、ＬＳ⁃ＳＶＭ 一样达到很高精度。 但是 ＥＬＭ
方法在高光谱遥感分析土壤重金属领域的应用鲜

有人尝试。
笔者对经过预处理的高光谱数据，根据相关性

分析方法针对 ６ 种土壤重金属提取出相应特征波

段，引入 ＥＬＭ 方法建模预测，并与同样实验条件下

的 ＰＬＳ 和 ＳＶＭ 方法从模型精度和稳定性方面进行

对比分析，以探索 ＥＬＭ 算法在高光谱反演土壤重金

属含量研究中的潜力。

１　 研究区域与数据获取

１􀆰 １　 研究区域概况

研究区域位于江苏省徐州市北郊矿区，地理位

置为北纬 ３４°１７′５１􀆰 ６１″～３４°２２′５４􀆰 ３３″，东经 １１７°０３′
３７􀆰 ６９″～ １１７°０８′５９􀆰 ８３″，总面积超过 ９８ ｋｍ２，耕地

３ ３００ 余 ｈｍ２，且大部分为黄淮河冲击平原，地势较

为平坦。 土壤类型主要是棕土、褐土和潮土，有较

深厚的土层，肥力中等。 该区由于受采矿活动的影

响，土地塌陷现象较为严重，土地复垦工作已于

２０００ 年完成，复垦后的土地主要用于农业种植。 在

研究区内选取 ３ 块小麦地，分别为煤矸石复垦填充、
粉煤灰复垦填充和未复垦区域。 用“Ｓ”形采样的方

法在每块地中均匀选取 １０ 个样点，共 ３０ 个样本，分
别用自封袋装好，并做好标记带回。 将带回的土壤

样本分作 ２ 份，一份送至化学实验室检测重金属含

量，一份送至室内光谱暗室进行土壤光谱反射率的

测定。 实验室重金属含量检测结果如表 １ 所示。

表 １　 土壤重金属含量检测结果统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｉｌ

统计指标
ｗ ／ （ｍｇ·ｋｇ－１）

Ｚｎ Ｃｒ Ｃｕ Ａｓ Ｐｂ
ｗ（Ｃｄ） ／

（μｇ·ｋｇ－１）

最小值 ３０􀆰 ４７ ６５􀆰 ８５ １２􀆰 ２５ ０􀆰 ５５ ９􀆰 ６４ ２５􀆰 ０５
最大值 ９５􀆰 ２０ １１７􀆰 ７６ ６３􀆰 ５５ ９􀆰 ６１ ３３􀆰 ５３ １６４􀆰 ９９
平均值 ６２􀆰 ４８ ９４􀆰 ９９ ３０􀆰 ８１ ３􀆰 １９ ２３􀆰 １１ ７９􀆰 ８５
标准差 １９􀆰 ８５ １６􀆰 ０９ １０􀆰 ６６ ３􀆰 ２７ ７􀆰 ８１ ３０􀆰 ２６

１􀆰 ２　 光谱测量与预处理

土壤光谱测量在暗室中进行，采用美国 ＡＳＤ 公

司生产的 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３ 地物光谱仪测定土壤样本的光

谱反射率，其波长范围为 ３５０ ～ ２ ５００ ｎｍ。 在 ３５０ ～
１ ０００ 和＞１ ０００～ ２ ５００ ｎｍ 区间的采样间隔分别为

１􀆰 ４ 和 ２ ｎｍ，光谱分辨率分别为 ３ 和 １０ ｎｍ。 光谱

重采样间隔为 １ ｎｍ，输出波段数为 ２ １５１ 个。 光谱

测量过程中每个土壤样本采集 １０ 次光谱反射率，去
除异常光谱曲线后取平均值作为该样本的光谱反

射率，以保证光谱测量的准确性。 土壤样本的原始

光谱曲线如图 １ 所示。
土壤光谱在采集过程中不可避免地受到随机

因素的影响，采集的光谱包含其他无关的噪声。 为

此，首先对原始光谱进行平滑处理，并在此基础上

进行一阶导数变换（ ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，ＦＤ）、二阶导数

变换（ ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ， ＳＤ）、标准正态变量变换

（ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ，ＳＮＶ）以及连续统去除变

换（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｒｅｍｏｖａｌ，ＣＲ）。 将预处理变换结果与

对应样本的重金属含量进行相关性分析，将各种重

金属与光谱特征变换后相关性较高的波段作为模
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型的特征输入参数，统计结果见表 ２。

图 １　 土壤光谱曲线

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｏｉｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅ

表 ２　 特征变量选取结果统计

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａ⁃
ｂｌｅｓ

预处理变换 Ｚｎ Ｃｒ Ｃｄ Ｃｕ Ａｓ Ｐｂ

连续统去除变换 １２ １１ ９ １１ １３ ９
一阶导数变换 １１ ５ ８ ５ ７ ６
二阶导数变换 ５ １２ １３ ９ １０ １１
标准正态变量变换 ５ ６ ２ ４ ４ ７

总计 ３３ ３４ ３２ ２９ ３４ ３３

２　 研究方法

笔者引入 ＥＬＭ 方法进行反演建模，并与传统的

ＰＬＳ 方法和近年来兴起的 ＳＶＭ 方法进行对比分析。
２􀆰 １　 ＰＬＳ

ＰＬＳ 由欧洲经济计量学家 Ｈｅｒｍａｎ 于 １９ 世纪

８０ 年代首次提出，是对多元线性回归建模的一种改

进，可以实现多对多的建模，在建模过程中集中了

主成分分析、典型相关性分析和线性回归分析方法

的特点。 此方法在高光谱反演领域应用较为

广泛［１６］。

２􀆰 ２　 ＳＶＭ
ＳＶＭ 是一种基于结构化风险最小的统计学习

方法，它能够按照给定误差分离一组训练数据的最

优化分离超平面，能处理小样本、非线性、高维数的

问题，并克服神经网络中局部极小值的难点。 ＳＶＭ
在遥感领域的应用中能够成功处理小样本训练集，
并且具有较高的精度［１７］。
２􀆰 ３　 ＥＬＭ

ＥＬＭ 由 ＨＵＡＮＧ 等［１８］提出，是求解单隐层前馈

神经网络（ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｈｉｄｄｅｎ⁃ｌａｙｅｒ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＳＬＦＮ）的一种算法。 ＥＬＭ 以其快速学习的能力、良
好的广泛性和简单的参数设置等优点而广泛应用

于各个领域。 根据 ＨＵＡＮＧ 等［１８－２１］ 研究结果，ＥＬＭ
原理如下。

对于一个单隐层神经网络，假设有 Ｎ 个任意样

本（Ｘｉ，ｔｉ）， 其中 Ｘｉ ＝ ［Ｘ ｉ１，Ｘ ｉ２，…，Ｘ ｉｎ］ Ｔ ＝ Ｒｎ，ｔｉ ＝
［ ｔｉ１，ｔｉ２，…，ｔｉｍ］ Ｔ ∈Ｒｍ。 对有 Ｌ个隐层节点的单隐层

神经网络，可以表示为

∑
Ｌ

ｉ ＝ １
β ｉｇ（Ｗｉ·Ｘｉ ＋ ｂｉ） ＝ ｏ ｊ。 （１）

式（１）中， ｊ ＝ １，２，…，Ｎ；ｇ（ｘ） 为激活函数；Ｗｉ 为输

入权重；β ｉ 为输出权重；ｂｉ 为第 ｉ 个隐层的偏置；Ｗｉ·
Ｘ ｊ 表示 Ｗｉ 和 Ｘ ｊ 的内积。 单隐层神经网络学习的目

标是输出的误差最小，可以表示为

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
‖ｏ ｊ － ｔ ｊ‖ ＝ ０。 （２）

即存在 β ｉ、Ｗｉ 和 ｂｉ，使式（３） 成立：

∑
Ｌ

ｉ ＝ １
β ｉｇ（Ｗｉ·Ｘ ｊ ＋ ｂｉ） ＝ ｔ。 （３）

可以用矩阵表示为

Ｈβ ＝ Ｔ。 （４）
式（４）中， Ｈ为隐层节点的输出；β 为输出权重；Ｔ为

输出期望。

　 　 Ｈ（Ｗ１，Ｗ２，…，ＷＬ，ｂ１，ｂ２，…，ｂＬ，Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＬ） ＝

　 　

ｇ（Ｗ１·Ｘ１ ＋ ｂ１） ｇ（Ｗ２·Ｘ１ ＋ ｂ２） … ｇ（ＷＬ·Ｘ１ ＋ ｂＬ）
ｇ（Ｗ１·Ｘ２ ＋ ｂ１） ｇ（Ｗ２·Ｘ２ ＋ ｂ２） … ｇ（ＷＬ·Ｘ２ ＋ ｂＬ）

︙ ︙ ︙
ｇ（Ｗ１·ＸＮ ＋ ｂ１） ｇ（Ｗ２·ＸＮ ＋ ｂ２） … ｇ（ＷＬ·ＸＮ ＋ ｂＬ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｎ×Ｌ

， （５）

　 　 β ＝

β １
Ｔ

β ２
Ｔ

︙
β Ｌ

Ｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｌ×ｍ

， （６） 　 　 Ｔ ＝

Ｔ１
Ｔ

Ｔ２
Ｔ

︙
ＴＬ

Ｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｎ×ｍ

。 （７）
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　 　 为训练单隐层神经网络，求得最优化的解 Ｗ^ｌ、ｂ^ｌ

和 β^ ｌ，使式（８） 成立：

‖Ｈ（Ｗ^ｌ，ｂ^ｌ） β^ ｌ － Ｔ‖ ＝ ｍｉｎ
Ｗ，ｂ，β‖Ｈ（Ｗｉ，ｂｉ）β ｉ － Ｔ‖。

（８）
在 ＥＬＭ 中，一旦输入权重 Ｗｉ 和隐含层的偏置

β ｉ 被随机确定，隐层的输出矩阵 Ｈ 就被唯一确定。
训练单隐层神经网络可以转化为求解一个线性系

统 Ｈβ ＝ Ｔ，并且输出权重 β 可以被确定：
β^ ｌ ＝ Ｈ ＋ Ｔ。 （９）

式（９）中， Ｈ ＋ 为矩阵 Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ⁃Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义逆。
常用的激活函数 ｇ（ｘ）有 ｓｉｇｍｏｉｄ、ｓｉｎｅ、ｒａｄｉａｌ ｂａ⁃

ｓｉｓ、ｈａｒｄ⁃ｌｉｍｉｔ、 ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｈａｒｄ⁃ｌｉｍｉｔ、 ｓａｔｌｉｎｓ、 ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ
ｂａｓｉｓ、ｌｉｎｅａｒ、ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｌｉｎｅａｒ 和 ｔａｎ⁃ｓｉｇｍｏｉｄ 等。
２􀆰 ４　 模型检验与评价方法

根据可见光近红外光谱预处理得到的各变换

光谱进行土壤重金属含量预测时，采用决定系数

Ｒ２、均 方 根 误 差 （ ｒｏｏｔｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ，
ＥＲＭＳ）以及 ＥＲＭＳ与预测样本平均值（Ｍ）的比值 ＥＲＭＳ ／
Ｍ 作为模型预测精度的评价依据。 Ｒ２ 被广泛用于

衡量模型的拟合程度，其值介于 ０ ～ １ 之间，Ｒ２ 越接

近于 １ 则说明模型拟合精度越高。 ＥＲＭＳ是实际数据

与预测数据平均化的方差，是衡量平均误差的一种

比较方便的方法。
考虑到预测对象在物理意义上的统计量纲以

及尺度不同，采用 ＥＲＭＳ ／Ｍ 统计量进行分析。 ＥＲＭＳ ／
Ｍ 可以反映预测误差在预测样本的整体均值中所

占比例，如果所占比例过高，则预测精度应受到质

疑；同时也可以将多种重金属的预测精度划归到统

一尺度下进行横向对比。

３　 模型验证与结果分析

对每种重金属按照其浓度分布分别将 ３０ 个样

本按 ２ ∶ １ 的比例划分为训练样本和预测样本，得到

６ 组数据，每组数据包含针对每种重金属的训练和

预测数据。 然后针对每种重金属，将 ２０ 个训练样本

分别带入 ３ 种训练模型进行建模，经过多次参数修

改寻优后建立最终模型；将 １０ 个预测样本数据带入

模型，对模型精度进行检验和评价。
３􀆰 １　 模型精度分析

３ 种模型预测结果的 Ｒ２、ＥＲＭＳ和 ＥＲＭＳ ／Ｍ 值见表

３。 对 ３ 种预测方法进行对比分析，发现 ＳＶＭ 和

ＥＬＭ 整体上要优于 ＰＬＳ。 在对重金属 Ｚｎ、Ｃｒ、Ｃｄ 和

Ｃｕ 进行预测时，ＥＬＭ 方法精度最高，其 Ｒ２ 最高，
ＥＲＭＳ和 ＥＲＭＳ ／Ｍ 也低于其他方法；但其对于 Ａｓ 和 Ｐｂ

的预测精度减弱。 在预测重金属 Ａｓ 时，虽然 ＥＬＭ
的 ＥＲＭＳ 与 ＥＲＭＳ ／Ｍ 均低于 ＳＶＭ，但其 Ｒ２ 略低于

ＳＶＭ；在预测重金属 Ｐｂ 时，尽管 ＥＬＭ 的 Ｒ２ 略高于

ＳＶＭ，但其 ＥＲＭＳ与 ＥＲＭＳ ／Ｍ 均高于 ＳＶＭ。 总体来说，
在预测 Ａｓ 和 Ｐｂ 时，ＥＬＭ 与 ＳＶＭ 的预测精度基本

相当。

表 ３　 模型检验精度统计

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ

重金属 模型 Ｒ２ ＥＲＭＳ ＥＲＭＳ ／Ｍ

Ｚｎ ＰＬＳ ０􀆰 ８７３ ０ ６􀆰 ９４１ ３ ０􀆰 １０７ １
ＳＶＭ ０􀆰 ８８５ １ ７􀆰 ０３６ ０ ０􀆰 １０８ ６
ＥＬＭ ０􀆰 ９０１ ２ ６􀆰 ４０３ ９ ０􀆰 ０９８ ８

Ｃｒ ＰＬＳ ０􀆰 ８６８ １ ５􀆰 ９３９ ９ ０􀆰 ０６１ ８
ＳＶＭ ０􀆰 ９００ ５ ４􀆰 ９７３ ２ ０􀆰 ０５１ ８
ＥＬＭ ０􀆰 ９１３ ６ ４􀆰 ４６９ ５ ０􀆰 ０４６ ５

Ｃｄ ＰＬＳ ０􀆰 ５３６ ２ ２０􀆰 ９９０ ７ ０􀆰 ２６１ ５
ＳＶＭ ０􀆰 ６０２ ５ １９􀆰 ４８３ ７ ０􀆰 ２４２ ７
ＥＬＭ ０􀆰 ７０８ ５ １６􀆰 ６４９ ３ ０􀆰 ２０７ ４

Ｃｕ ＰＬＳ ０􀆰 ８８６ ８ ３􀆰 ０９９ ０ ０􀆰 １０４ ８
ＳＶＭ ０􀆰 ９０３ ９ ３􀆰 ００３ ０ ０􀆰 １０１ ６
ＥＬＭ ０􀆰 ９２４ ８ ２􀆰 ８０４ ６ ０􀆰 ０９４ ８

Ａｓ ＰＬＳ ０􀆰 ９４３ １ １􀆰 ３６８ ３ ０􀆰 ４２４ １
ＳＶＭ ０􀆰 ９７２ ０ ０􀆰 ８７６ ０ ０􀆰 ２７１ ５
ＥＬＭ ０􀆰 ９６５ ３ ０􀆰 ７０３ ７ ０􀆰 ２１８ １

Ｐｂ ＰＬＳ ０􀆰 ９０７ １ ２􀆰 ６３２ ７ ０􀆰 １１３ ４
ＳＶＭ ０􀆰 ９６２ ２ １􀆰 ５９１ ９ ０􀆰 ０６８ ６
ＥＬＭ ０􀆰 ９６５ ２ １􀆰 ６５０ １ ０􀆰 ０７１ １

Ｒ２ 为决定系数； ＥＲＭＳ为均方根误差； Ｍ 为平均值。

３􀆰 ２　 模型稳定性分析

该试验采样点分布在 ３ 个不同区域，即部分重

金属样本指标存在较大差异。 为分析重金属含量

分布对模型的影响，分别将每种重金属按浓度进行

排序，绘制浓度由低至高的分布图，如图 ２ 所示（横
坐标与原始采样编号无关，只是计数样本个数）。
图 ２ 中趋势线是对重金属浓度排序的拟合，浓度排

序无明显线性关系且分布整体离散则以闭合椭圆

形曲线表示其范围。 可以看出，重金属 Ｚｎ、Ｃｒ 和 Ｃｄ
基本上呈线性（或可线性化）变化，分布整体均匀，
而重金属 Ａｓ 和 Ｐｂ 均存在明显的数据分团现象，难
以用线性关系描述，即不同采样点重金属浓度差异

较大。 对比发现，在这种情况下 ＥＬＭ 的预测能力下

降，即模型稳定性下降，但其预测能力仍与 ＳＶＭ 基

本相当。 对其他重金属的预测结果进行比较，发现

ＥＬＭ 的预测能力均强于 ＳＶＭ。
此外，模型的稳定性可能与训练模型的样本数

据量有关，具有代表性的训练样本越多，则越能训
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练出最接近客观实际的模型，也越能反映出模型的

稳定性效能。

虚线为对重金属浓度排序拟合的趋势线，椭圆闭合线表示该范围

内重金属浓度排序无明显线性关系且分布整体离散。

图 ２　 重金属浓度排序分布

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌｓ

４　 结论

通过引入 ＥＬＭ 建模方法，利用可见光近红外光

谱对土壤重金属含量进行反演研究，采用 ＥＲＭＳ ／Ｍ
统计量结合 Ｒ２ 和 ＥＲＭＳ对预测结果进行综合评价。
ＥＲＭＳ ／Ｍ 统计量能够在一定程度上直观反映预测误

差的分布情况，同时使得多种重金属的预测结果可

以进行横向对比。
对 ３ 种建模方法的对比分析发现，在重金属浓

度总体差异不明显时，ＥＬＭ 算法的预测能力强于

ＳＶＭ；在重金属含量空间分布差异较大时，ＥＬＭ 模

型稳定性有所减弱，但其预测能力基本与 ＳＶＭ 相

当。 总体而言，ＥＬＭ 算法对样本总体分布均匀的数

据的预测精度要强于 ＳＶＭ，对样本总体分布差异明

显的数据则稳定性有所减弱，但预测能力与 ＳＶＭ 相

当。 后期可通过优化试验设计，获取大样本量数据

进行反演预测，以探索样本数对模型稳定性的影响。
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Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｉｎ ａ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｋｅｎｙａ Ｃｈｒｏｎｏｓｅｑｕｅｎｃｅ［Ｊ］ ．
Ｓｏｉｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ Ｊｏｕｒｎａｌ，２０１２，７６（５）：１７７６－１７８８．

［３］ 　 ＳＯＲＩＡＮＯ⁃ＤＩＳＬＡ Ｊ Ｍ，ＪＡＮＩＫ Ｌ Ｊ，ＶＩＳＣＡＲＲＡ ＲＯＳＳＥＬ Ｒ Ａ，ｅｔ
ａｌ．Ｔｈｅ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｖｉｓｉｂｌｅ，Ｎｅａｒ⁃，ａｎｄ Ｍｉｄ⁃Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｆｏｒ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｏｉｌ Ｐｈｙｓｉｃａｌ，Ｃｈｅｍｉｃａｌ，ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｉ⁃
ｃａｌ Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ Ｒｅｖｉｅｗｓ，２０１４，４９（ ２）：
１３９－１８６．

［４］ 　 ＷＡＮＧ Ｊ，ＣＵＩ Ｌ，ＧＡＯ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｌｏｗ Ｈｅａｖｙ Ｍｅｔａｌ
Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｓｏｉｌｓ Ｕｓｉｎｇ Ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ Ｎｅａｒ⁃
Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ］ ．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，２０１４，２１６：１－９．

［５］ 　 ＲＡＴＨＯＤ Ｐ Ｈ，ＲＯＳＳＩＴＥＲ Ｄ Ｇ，ＮＯＯＭＥＮ Ｍ Ｆ，ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｘｉｍａｌ
Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｏ Ｍｏｎｉｔｏｒ Ｐｈｙｔｏｒｅｍｅｄｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｅｔａｌ⁃
Ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｅｄ Ｓｏｉｌｓ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｔｏｒｅｍｅｄｉａｔｉｏｎ，
２０１３，１５（５）：４０５－４２６．

［６］ 　 ＬＡＴＩＦＩ Ｈ， ＦＡＳＳＮＡＣＨＴ Ｆ Ｅ， ＨＡＲＴＩＧ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ
Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｂｉｏｍａｓｓ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂｙ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｄａｔａ
［ Ｊ］ ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎ⁃
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１５，３８：２２９－２４１．

［７］ 　 ＲＯＤＲＩＧＵＥＺ⁃ＧＡＬＩＡＮＯ Ｖ， ＳＡＮＣＨＥＺ⁃ＣＡＳＴＩＬＬＯ Ｍ， ＣＨＩＣＡ⁃
ＯＬＭＯ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ Ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ Ｍｉｎｅｒａｌ
Ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｉｔｙ：Ａｎ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅｓ ａｎｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ［ Ｊ］ ． Ｏｒｅ Ｇｅｏｌｏｇｙ
Ｒｅｖｉｅｗｓ，２０１５，７１：８０４－８１８．

［８］ 　 ＳＨＩ Ｔ， ＣＨＥＮ Ｙ， ＬＩＵ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ Ｎｅａｒ⁃Ｉｎｆｒａｒｅｄ
Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ：Ａｎ Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｆｏｒ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ Ｓｏｉｌ Ｃｏｎ⁃
ｔａｍｉｎａｔｉｏｎ ｂｙ Ｈｅａｖｙ Ｍｅｔａｌｓ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｚａｒｄｏｕｓ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ，
２０１４，２６５：１６６－１７６．
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［９］ 　 ＢＡＬＡＢＩＮ Ｒ Ｍ，ＬＯＭＡＫＩＮＡ Ｅ Ｉ．Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｒｅｇｒｅｓ⁃
ｓｉｏｎ （ＳＶＲ ／ ＬＳ⁃ＳＶＭ）：Ａｎ Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｏ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＡＮＮ）
ｆｏｒ Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ？ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ
Ｎｅａｒ Ｉｎｆｒａｒｅｄ （ ＮＩＲ） Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ Ｄａｔａ ［ Ｊ］ ． Ａｎａｌｙｓｔ，２０１１，１３６
（８）：１７０３－１７１２．

［１０］ 吕杰，刘湘南．利用支持向量机构建水稻镉含量高光谱预测模

型［Ｊ］ ．应用科学学报，２０１２，３０（１）：１０５－１１０．
［１１］ 许吉仁，董霁红，杨源譞，等．基于支持向量机的矿区复垦农田

土壤－小麦镉含量高光谱估算［ Ｊ］ ．光子学报，２０１３，４３（５）：
１０２－１０９．

［１２］ 谭琨，张倩倩，曹茜，等．基于粒子群优化支持向量机的矿区土

壤有机质含量高光谱反演 ［ Ｊ］ ． 地球科学， ２０１５， ４０ （ ８）：
１３３９－１３４５．

［１３］ 谭琨，叶元元，杜培军，等．矿区复垦农田土壤重金属含量的高光

谱反演分析［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１４，３４（１２）：３３１７－３３２２．
［１４］ ＴＡＮ Ｋ，ＹＥ Ｙ，ＣＡＯ Ｑ，ｅｔ ａｌ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ａｒｓｅｎｉｃ Ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ

Ｒｅｃｌａｉｍｅｄ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｓｏｉｌｓ Ｕｓｉｎｇ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ
ＡＮＦＩＳ Ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ
Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１４，７（６）：２５４０－２５４６．

［１５］ 杨一，张淑娟，何勇．基于 ＥＬＭ 和可见 ／ 近红外光谱的鲜枣动态

分类检测［Ｊ］ ．光谱学与光谱分析，２０１５，３５（７）：１８７０－１８７４．
［１６］ ＭＥＶＩＫ Ｂ Ｈ， ＷＥＨＲＥＮＳ Ｒ． Ｔｈｅ Ｐｌｓ Ｐａｃｋａｇｅ： Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎｄ Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ Ｒ［ Ｊ］ ．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２００７，１８（２）：１－２３．
［１７］ ＣＯＬＬＯＢＥＲＴ Ｒ，ＢＥＮＧＩＯ Ｓ．ＳＶＭ Ｔｏｒｃｈ：Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ

ｆｏｒ Ｌａｒｇｅ⁃Ｓｃａｌｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｐｐｒｏｂｌｅｍｓ ［ Ｊ ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００１，１（２）：１４３－１６０．

［１８］ ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｂ，ＺＨＵ Ｑ Ｙ，ＳＩＥＷ Ｃ Ｋ．Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ：Ａ
Ｎｅｗ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ Ｆｅｅｄ Ｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］ ．Ｐｒｏ⁃
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
２００４，２：９８５－９９０．

［１９］ ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｂ，ＺＨＵ Ｑ Ｙ，ＳＩＥＷ Ｃ Ｋ．Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ：
Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［ Ｊ］ ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００６，７０（１ ／ ２ ／ ３）：
４８９－５０１．

［２０］ ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｂ，ＺＨＯＵ Ｈ，ＤＩＮＧ Ｘ，ｅｔ ａｌ．Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ
ｆｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］ ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，Ｐａｒｔ Ｂ：Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１２，４２
（２）：５１３－５２９．

［２１］ ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｂ．Ａｎ Ｉｎｓｉｇｈｔ Ｉｎｔｏ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｓ：Ｒａｎｄｏｍ
Ｎｅｕｒｏｎｓ， Ｒａｎｄｏｍ Ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ Ｋｅｒｎｅｌｓ ［ Ｊ ］ ． Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１４，６（３）：３７６－３９０．

作者简介： 马伟波（１９９１—），男，陕西宝鸡人，硕士生，主要

从事高光谱反演研究。 Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｗｅｉｂｏ－ｍａ＠ １２６．ｃｏｍ

（责任编辑： 许　 素）

本刊 ２０１５ 年度优秀论文评选揭晓

为了促进学术交流，激励广大环保科技人员不断创新，撰写更多更好的科技论文，《生态与农村环境学报》进行了 ２０１５ 年

度优秀论文评选。
本次论文评选范围为 ２０１４ 年在《生态与农村环境学报》上公开发表的论文。 编辑部根据论文的专家评审意见，并参考

ＣＮＫＩ 数据库 ２０１４ 年发表文章的被引频次、下载量，文章发表时滞和学科分布，以及基金资助情况等筛选出 ３０ 篇论文请学报

编委投票，评选出 １０ 篇优秀论文（表 １）。 优秀论文的作者将获得荣誉证书及适当奖励。

表 １　 《生态与农村环境学报》２０１５ 年度优秀论文获奖名单

序号 论文题目 作者姓名 卷（期）：页码　

１ 全国重要生态功能区生态安全评价 邹长新，徐梦佳，高吉喜，杨姗姗 ３０（６）：６８８－６９３
２ 土壤环境标准值及制订研究：服务于管理需求的土壤环境

标准值框架体系
王国庆，林玉锁 ３０（５）：５５２－５６２

３ 长江三角洲流域保护水生生物优先控制农药品种筛选 程燕，周军英，单正军 ３０（６）：７８５－７９４
４ 江苏省生态红线区域划分与保护 燕守广，林乃峰，沈渭寿 ３０（３）：２９４－２９９
５ 中国典型湖区湖泊富营养化现状、历史演变趋势及成因分析 陈小锋，揣小明，杨柳燕 ３０（４）：４３８－４４３
６ 长江口滩涂湿地景观变化对 Ｎ、Ｐ 营养物质净化潜力的影响 任璘婧，郭文永，李秀珍，闫中正 ３０（２）：２２０－２２７
７ 矿化垃圾生物覆盖层减少垃圾填埋场 ＣＨ４、Ｎ２Ｏ 和 ＣＯ２ 释

放的效应研究
刘景龙，张毅，张后虎，赵克强，黄天寅，严小飞 ３０（１）：１５－２０

８ 不同预处理方式对玉米秸秆结构及产气特性的模拟研究 李萍，韦秀丽，蒋滔，李平，郑吉澍，高立洪 ３０（１）：８４－８９
９ 草海国家级自然保护区冬季主要水鸟群落结构与生境的关系 张海波，粟海军，刘文，张明明，李筑眉 ３０（５）：６０１－６０７

１０ 太湖流域平原河网区农业污染研究———以常州市和宜兴市
为例

李静，闵庆文，李文华，焦雯珺，袁正 ３０（２）：１６７－１７３

本刊编辑部

２０１６ 年 ３ 月 １８ 日


