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利用可见光近红外的尾矿区农田土壤 Cu 含量反演
 

吕  杰，郝宁燕，崔晓临 
（西安科技大学测绘科学与技术学院，西安 710054） 

 

摘  要：矿山开采普遍存在土壤重金属污染问题，有效的进行尾矿区农田土壤重金属含量估算迫在眉睫。以陕西金堆城

矿区尾矿为研究区，采集土壤样本，测量土壤可见光近红外光谱，测试分析土壤铜元素含量。将 Isomap（Isometrio mapping）
和 LLE（locally linear embedding）流形学习方法应用于土壤高光谱降维，基于随机森林构建估算模型，反演土壤铜含量。

结果表明：降维后的高光谱数据反演精度更高，Isomap 降维后模型预测结果均方根误差为 30.50，R²=0.76，优于 LLE 降

维结果。研究为尾矿区土壤 Cu 元素含量的快速反演估算提供了理论依据。 
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0  引  言   

在过去的 20 a 里，采矿、运输、污水处理和施肥等

人类活动，已经对土壤健康构成一个持续的威胁[1]。尤其

在对矿产资源的开发和利用过程中，更是不可避免的带

来许多环境和灾害问题。其中，尾矿农田土壤重金属污

染是矿区生态环境最严重的问题之一。重金属离子进入

农田土壤，影响土壤的正常功能，污染了生长在土壤中

的农作物（如水稻、玉米和大豆）。这样不仅大大提高

了食品的安全隐患，也时刻威胁着人体健康。因此，尾

矿农田土壤重金属的测定是监控土壤健康状况和预防土

壤污染的必要手段。 
有效防治土壤重金属污染的关键问题是如何快速准

确地获取其含量及分布信息[2]。传统土壤重金属污染监测

和识别方法是野外采样带回实验室进行化学分析[3-5]。虽

然测量精度高，准确性强，但在大尺度监测土壤重金属

含量时不仅成本高，而且费时费力。因此，将高光谱遥

感引入尾矿土壤重金属含量的快速估算具有一定的研究

价值和实用意义。高光谱遥感因其波段多、光谱响应范

围广、数据丰富被广泛应用于土壤生态环境、矿产资源

调查等领域[6-9]。利用高光谱遥感对土壤重金属污染进行

探测，具有高效、便捷、无损等优势[10]。但同时也因其

数据量大、数据冗余度高和 Hughes 现象给数据处理带来
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极大的挑战[11]。因此高维数据处理一直是高光谱遥感信

息获取地表参数的难题[12]。 
流形学习（manifold learning）是模式识别、机器学习

和数据挖掘研究领域中的热点，它能够利用数据集的局部

几何结构来揭示其内在的流形结构，以达到高效维数降维

的目的[13]。近年来已被广泛用于遥感影像的降维与特征提

取[12,14-16]。重金属元素在污染土壤中的含量甚微，光谱中

的重金属元素响应信号也较为微弱，因此有必要对土壤光

谱进行处理以降低信息的相关性和冗余。将流形学习引入

到重金属污染土壤的高光谱数据降维，是一个有意义的尝

试。本文以陕西金堆城矿区尾矿为研究区，利用 Isomap
和 LLE 流形学习方法对样点实测土壤高光谱进行降维处

理，基于随机森林构建土壤 Cu 含量高光谱估算模型，分

析土壤 Cu 含量估算模型的机理，以期实现高光谱遥感大

尺度估算矿区尾矿土壤重金属含量状况。 

1  材料与方法 

1.1  研究区与采样 

研究区位于陕西渭南著名的西岳华山南麓华县金堆

城（图 1），是中国大型的露天矿山和钼业生产基地。属

暖温带半湿润气候区，年平均气温 13.4℃，降水量

583.4 mm。该矿区面积约 4.5 km²，精矿产量居全国之冠，

已探明钼资源量 1 011 461.22 t。该区域农作物以玉米、

小麦、豆类为主，农业生产占主要地位。在研究区分别

建立 4 个采样区，按照梅花采样法在每个采样区采取 0～
20 cm 土层土壤样本 15 个（图 1），覆盖的土地类型包

括小麦、玉米、大豆和赤裸的土地。各采样点的位置由

精度为±5 m 的手持全球定位系统（GPS）获得。每个土

壤样品单独保存在一个标记的样品袋中。 
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图 1  陕西省渭南市华县金堆城钼矿采集的 4 个土壤样区分布图 

Fig.1  Spatial distribution of 4 soil sampling areas at Huaxian, Shaanxi Province, China 
 

1.2  土壤样品 Cu 含量化学分析 

将采集的土壤样品均匀风干，在风干过程中碾碎后

过 2 mm 的聚乙烯筛，以筛除碎石、卵石以及植物残骸，

研磨后过 0.15 mm 的聚乙烯筛，将最终筛过的样品分成 2
份存储于磨口广口瓶中，分别用于 Cu 元素含量的测定和

土壤光谱的测量。 
土壤 Cu 元素含量采用火焰原子吸收分光光度法

（GB/T17138-1997）测定，测量前用研磨机将筛选的土样粉碎。 
1.3  土壤样品的光谱测量 

土壤样品的光谱反射率采用美国 ASD（Analytical 
Spectral Devices，ASD）便携式光谱仪测量，它覆盖的光

谱范围为 350~2500 nm，每次可进行 10 组数据采集。为

了控制光照条件和减少杂散光的影响，光谱测量在室内

进行。测量前用标准白板进行校正，设定视场角为 8°，
探头到土壤样本表面距离为 1.35 m。每个土壤样本采集

10 组土壤光谱，取均值作为土壤的反射率光谱。 
在ASD 光谱仪采集、获取以及传输光谱信号的过程中，

会产生一些噪声。因为噪声光谱偏离了真实状况，必然影

响到估算土壤Cu金属含量，因此有必要进行光谱降噪处理，

本研究采用 db6 小波函数对土壤原始高光谱运行小波变换，

得到变换后的 60 个土壤反射率光谱。（如图 2）。 

 
图 2  小波变换降噪的 60 个样本近红外光谱图 

Fig.2  NIR spectra of 60 samples denoised by wavelet transform 

2  数据分析 

2.1  Isomap 算法 

等距特征映射（Isometrio mapping，Isomap）算法是

Tenenbaum等学者提出的一种典型的全局特性保持方法[17]。

通过计算样本向量之间的测地距离来代替欧氏距离，挖

掘出样本向量在空间中内在的几何关系。测地距离计算

的时候需要确定本征维数 d 和邻域大小 k。但是，Isomap
要求所学习的流形必须是非凸的，因为当流形曲率较大

或流形上有“洞”时，嵌入结果会产生较大的变形。 
Isomap 算法的主要思想是[17]： 
构造领域图 G：计算每个样本点和其余样本点之间

的欧氏距离。如果样本点 xi和 xj的欧氏距离 dx(i,j)小于给

定阈值 ε 或者 xi是 xj的第 k 个邻近点，则规定 xi和 xj是

相邻的。即图 G 有边，并设边的权重为 dx(i,j)。 
计算最短路径：当图 G 有边时，初始化最短路径

dG(i,j)=dx(i,j)，否则 dG(i,j)=∞。根据迪杰斯特拉（Dijkstra）
算法求出任意 2 个样本点之间的最短路径距离

dG(i,j)=min{dG(i,j),dG(i,k)+dG(k,j)}（k=1,2,...,n；n 为样本

数），得到最短路径距离矩阵 DG={dG(i,j)}。 
计算 e 维嵌入：令 λp表示矩阵 τ(DG)的第 p 个特征值

（降序），vi
p表示第 p 个特征值的第 i 个组分。然后设置

e 维坐标矢量 yi的第 p 个组分的值为 i
p pvλ 。运用 Isomap

对 60 个土壤样本高光谱数据进行降维。 
2.2  LLE 算法 

局部线性嵌入（local linear embedding，LLE）算法

是 Sanl 和 Roweis 提出的与 Isomap 相似的一种局部非线

性降维算法[18]。该算法在保持原始数据性质不变的情况

下，将高维空间的信号映射到低维空间上。降维过程需

要先确定局部邻域参数 k 和嵌入维数 d。 
Isomap 试图保留数据点的全局特性，LLE 只尝试保

留数据点的局部性质，这使得 LLE 能够解决“洞”的问题。

LLE 算法的具体思想为[18]： 
利用欧氏距离计算出每个样本点 ixr 的 k 个近邻点。

由每个样本点 ixr 的近邻点计算出该样本点的最佳局部重

建权值 wij，即最小化： 

( )
2

i ij jj
i

w x w xε = −∑ ∑r r             （1） 

式 中 ： 1ijj
w =∑ ， 如 果 ( )1,2,...,jx j n=

r
不 是

( )1, 2,...,ix i n=
r

的近邻，则 wij=0。 

由该样本点的局部重建权值矩阵计算低维嵌入矢量
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iyr ，由于在低维空间中尽量保持高维空间中的局部线性

结构，而 wij表示局部信息，所以固定 wij，使下面的损失

函数最小化，从而计算出该样本点的输出值。 

( ) i ij jj
i

y y w yφ = −∑ ∑r r            （2） 

式中： 0ii
y =∑ ， 1 1T

i ii
y yn =∑ r r

，以使 ( )yφ 对平移、

旋转和伸缩变化都具有不变性。 
2.3  随机森林 

随机森林算法（random forests，RF）是 Leo Breiman
提出的一种分类器集合算法[19]。随机森林通过自助法

（bootstrap）重采样技术，从原始训练样本集 A 中有放回

的，重复的随机抽取 K 个样本生成新的训练样本集合，

然后根据自助样本集生成 K 个分类树组成随机森林，待

测数据的分类结果按分类树投票所得到的分数而定[20]。

随机森林算法的实质是对决策树算法的一种改进。 
随机森林相对于其他集成学习算法的最主要优势在

于对结果的可解释性。随机森林结果的可解释性在于变

量重要性的测算。即计算每棵树 OOB（out-of-bag）误差

和挑选自变量序列后每棵树的 OOB 误差的差（式（3）、

式（4））[21]。OOB 误差是无偏估计，近似于交叉验证得到

的误差。 
( ) ( ) ( )( )

( )

( )

( )( )
( )

( )
,π

c t
i

c t
i

t t c t
j i

x

t c t
j i f

x

FI f I I c

I I c

β

β

β

β

∈

∈

= = −

=

∑

∑
     （3） 

式中： ( )c tβ 与第 t 棵树的 OOB 样本相关，其中 { }1,...,t T= 。

( )t
ic 和 ( )

,π
t

i fc 预测的样本 xi在转换特征 f 前后的预测类别。需

要指出的是，如果特征 f 不在第 t 棵树中时， ( ) ( ) 0tFI f = 。

特征 f 作为全部树的变量重要性计算如下： 

( ) ( ) ( )t

T

FI f FI f T= ∑           （4） 

式中：T 为树的数目。 
2.4  模型精度检验 

选用决定系数 R2 和均方根误差（root mean squared 
error，RMSE）作为流形学习降维和随机森林构建的尾矿

农田 Cu 含量高光谱反演模型的评价依据。决定系数是用

以反映变量之间相关关系密切程度的统计指标，由式（5）
计算得到。均方误差是实际数据与预测数据平均化的方

差，是衡量“平均误差”的一种较方便的方法，可以评

价数据的变化程度：（式（6））。 

( )( ) ( )2 22
1 1

1 T T
i i ii i

R F x y y y
= =

= − − −∑ ∑   （5） 

( )( )2

1MSE
T

i ii
F x y

N
=

−
= ∑         （6） 

式中：N 验证样本数，
1

/T
ii

y y N
=

= ∑ 是验证样本的平均值。 

3  结果分析与讨论 

3.1  结果分析 

随机森林构建土壤 Cu 金属含量高光谱反演模型

时的变量重要性结果如图 3 所示。重要性值越大，说

明变量特征越重要。由图 3 可以看出，最重要的光谱

特征值位于波长 674、1 486、1 639 nm 处，其次重要

的特征位于 359、448、770、808、911、1 404、1 710、
1 827、2 202 nm 处，其余变量特征也对模型有影响，

但对随机森林构建土壤 Cu 金属含量高光谱反演模型

影响甚微。 

 

图 3  随机森林变量重要性 
Fig.3  Variable importance of random forests  

 
对采集的 60 个原始土壤高光谱样本（60×881）分别

进行 Isomap 和 LLE 流形学习降维。在降维过程中，不同

算法的参数设置会产生不同的结果。研究分别选取 k 值范

围从 10～50，e 值范围从 8～15 对土壤高光谱数据分别进

行 Isomap 和 LLE 流形学习降维处理。降维后随机选择

42 个样本用作随机森林模型的构建，而其余的 18 个样本

用做模型的预测和检验。图 4 分别为原始数据、LLE 降

维、Isomap 降维的土壤 Cu 含量反演图。当 e=12，k=45
时，Isomap 降维具有最小的 MSE 值 30.50，R2为 0.76；
当 e=12，k=12 时，LLE 降维具有最小的 MSE 值 32.82，
R2为 0.67（如表 1）。 

表 1  反演模型在不同数据集上精度比较 
Table 1  Accuracy comparison of inversion model on different 

data sets 

数据 Dataset 均方根误差
RMSE 

R² 

原始数据集 
Original dataset 36.89 0.50 

LLE 降维数据集 
Reduced dimentional dataset by LLE 32.82 0.67 

Isomap 降维数据集 
Reduced dimentional dataset by Isomap 30.50 0.76 

 
为了更清晰展示 Isomap 流形学习降维对高光谱数据

集有效信息的提取结果，绘制 Isomap 降维后构建的随机

森林模型估算的 Cu 含量和实际测量的 Cu 元素含量之间

的散点图（如图 5）。 
结果表明：流形学习降维后的高光谱数据对尾矿土

壤 Cu 含量的反演精度明显高于原始土壤高光谱数据。说

明高达 881 维的原始高光谱数据拥有严重的信息冗余，

且可能存在一定的非线性流形结构，而 Isomap 和 LLE 等

流形学习方法可以有效提取这一信息，找到高维空间中

的低维流形，并挖掘其相应的嵌入映射，以实现数据的

有效降维。 
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图 4  不同方法的 Cu 含量反演结果 

Fig.4  Inversion of Cu on test sample with different methods 

 
图 5  Isomap-随机森林模型估算 Cu 含量与实测值散点图 

Fig.5  Scatter plot of measured Cu content values versus estimated 
Cu content by Isomap-RF model 

 
Isomap 流形学习降维后构建的随机森林反演 Cu 含

量模型相比LLE流形学习降维后构建的随机森林反演Cu
含量模型的预测值与实测值更接近。说明 Isomap 流形学

习降维方法更适合于本研究的尾矿土壤高光谱降维，它

提取了隐含在土壤高光谱中重金属的有效信息，同时也

说明试验数据不存在曲率较大和“洞”的现象。 
从 Isomap 降维后构建的随机森林模型估算的 Cu 含

量和实际测量的 Cu 元素含量之间的散点图可以看出：大

多数样本实测与反演值集中在 1:1 线附近，说明反演结

果比较准确。 
3.2  讨论 

流形学习降维方法在数据降维的过程中力求保持数

据点的内在几何特性被广泛应用于各行各业，在以往的

分类、反演研究中也取得了较好的精度[22-24]，是一种可

替代的、高效的、很有前途的高光谱降维方法。因此，

引入更多的降维方法对尾矿农田土壤高光谱数据进行信

息提取具有一定的研究价值。 研究发现 Isomap 流形学习

方法提取了隐含在土壤高光谱中重金属的有效信息，并

且反演土壤 Cu 含量的精度比 LLE 方法更高。 
文中利用随机森林进行土壤 Cu 含量的高光谱建模，

构建土壤 Cu 含量估算模型，估算模型估算土壤 Cu 含量

获得了较高的精度。并且基于随机森林构建的估算模型

能够解释输入模型的变量重要性，使得估算模型具有可

解释性，这是之前的相关土壤 Cu 含量高光谱估算研究所

未涉及的。 
由于土壤重金属测试的限制，研究只对土壤 Cu 元素

含量进行了反演预测，没有考虑其他重金属元素对土壤

光谱的作用，未来的研究将开展尾矿土壤多种重金属元

素含量的反演。 
本研究没有考虑土壤的其他特性，事实上，土壤中

的黏土、有机物与重金属（如 Fe、As、Pb、Zn 等）都是

密切相互作用的[1]。不同的重金属、有机质对 Cu 的吸附

强度也是不同的[2]。因此，今后将进一步研究黏土、有机

物等土壤特性对重金属含量评估的影响。 

4  结  论 

本文以尾矿土壤 Cu 含量为研究对象，基于流形学习

降维方法 Isomap 和 LLE 进行土壤 Cu 含量随机森林估算

模型的尝试研究。结果表明：进行流形学习降维后的土壤

光谱反演 Cu 含量精度高于原始土壤光谱，且 Isomap 流形

学习方法能够有效提取土壤中的有效信息，其反演结果优

于 LLE 流形学习方法，更适合研究区域土壤 Cu 含量的反

演。Isomap-随机森林估算模型 Cu 含量和实测值结果集中

在 1:1 线附近，R2=0.76，RMSE=30.50。研究为利用可见

光近红外光谱反演尾矿土壤重金属含量的研究提供参考，

对矿区土壤污染监测和治理具有一定的指导意义。 
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Inversion model for copper content in farmland of tailing area based on 

visible-near infrared reflectance spectroscopy 
 

Lü Jie, Hao Ningyan, Cui Xiaolin 
(College of Geomatics, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an, 710054, China) 

 
Abstract: Heavy metal pollution exists in many mining sites, and heavy metal in soils poses a great potential threat to 
the environment and human health. Therefore, it is urgent to estimate heavy metals in farmland in tailing areas of mining 
sites. The goal of this research was to estimate copper content in farmland of a tailing area based on visible-near infrared 
reflectance spectroscopy. This research took Jinduicheng mine tailings in Shaanxi as the study area. A total number of 
288 soil samples were collected at the mining areas. The soil samples were divided into two groups, a training/calibration 
set (n=252) and an external validation set (n=36) for the Cu estimation model. The soil samples were air dried and 
passed through a 2 mm sieve.  The Cu concentrations in soil were determined through chemical analysis in the 
laboratory by graphite furnace atomic absorption spectrometry (GB/T17141-1997). The visible-near infrared reflectance 
spectral measurements of soil Cu concentration were collected using an ASD field spectrometer for the solar reflective 
wavelengths (350-2500 nm) in the laboratory. The 8 angle probe was used, the distance from the contact probe to the 
surface of soil samples was set to 1.35 m in order to get the soil spectral in the range of 1 m2, and each soil sample was 
achieved 10 spectral measurements. The original reflectance was transformed with a db6 wavelet analysis. The Isomap 
(Isometrio Mapping) and LLE (Locally Linear Embedding) manifold learning methods were applied to the hyperspectral 
data of soil for dimension reduction, parameter of k and d was 10 to 50 and 8–15, respectively. Copper concentration in 
the mine tailing soil was estimated by the method of random forests. The estimated results were compared with the 
original hyperspectral data and the dimension reduction spectral data. The results showed that the spectral characteristics 
of the most important values were at the wavelength of 475 802, and 868 nm. The estimation model had a better 
performance on dimension reduction spectral data set than that on the original spectral data set, and the estimation model 
achieved coefficient of determination R2 of 0.7586 on the spectral data set after dimension reduced by Isomap, and the 
RMSE (root mean square error) was 30.50, the estimation accuracy was better than that on the dimension reduction by 
LLE, but the accuracy needed to be improved. The results provide a theoretical basis for rapid estimation copper content 
of farmland soil in the tailing area, and will provide theoretical basis and technological support for controls of mining 
tailings and mining wasteland and its ecological restoration and reconstruction. 
Key words: soils; spectrometry; heavy metals; copper; hyperspectral; manifold learning; random forests 

 

 


