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摘要：土壤中的铜浓度占比过高会对人体和环境造成一定的危害，因此探讨重金属铜含量反演具有重要

意义。本研究以唐山典型铁尾矿区 43 个土壤样品为例，同时测定土壤中铜的反射光谱和含量信息，经多种波

谱变换后，通过相关性分析法（CA）和连续投影法（SPA）进行土壤铜含量的特征波段选取，然后利用多元线

性回归 (MLR) 和偏最小二乘回归 (PLSR) 算法建立了铜含量的反演模型，得到多种光谱数据的反演成效。结果

显示：二阶微分处理后的光谱数据，其反演效果较好，CA-PLSR 和 SPA-MLR 两种反演模型中，SPA-MLR 的

反演精度相对较准确；二阶微分光谱变换后的 SPA-MLR 模型在估算土壤铜含量方面更有优势。
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我国铁矿资源丰富，铁尾矿成分各异，铁矿

山排出的尾矿成分差别很大，排除少量金属组成

成分外，其他基本矿物组成涵盖绿泥石、方解

石、石英、赤铁矿和黄铁矿等。河北省是尾矿库

大省，总数量在全国第一，河北省尾矿库数量在

2400 座左右。唐山铁尾矿多属于高硅鞍山型铁尾

矿，其特点是 SiO2 含量高达 70% 左右，高硅鞍山

式铁尾矿是全国数量最大的一类尾矿类型。

有关国家土壤的污染统计情况显示，金属矿

区及矿业废弃地周边土壤铅、砷等重金属污染严

重[1]。尾砂浆中含有多种重金属，其在环境中不易

降解并能在动植物体内富集，这些金属一旦通过

外排废液或者扬尘进入大气、水和周围土壤中，

就会导致严重的污染和危害。近年来，许多研究

者通过地球化学检测[2]、电化学方法[3]、激光诱导

击穿光谱技术 [4]、电镜扫描技术[5] 等方法进行了重

金属污染方面的研究，并在特定的研究环境下得

到了一定的效果。近年来，高光谱以其高效、快

捷、节约成本、非破坏性的新技术优势广泛用于

土壤重金属含量测定中，为更加精准、普适的进

行土壤重金属研究提供了一条新路径[6]。

“十二五”以来，国家对受关注度极高的尾矿

库重金属污染的治理给出了更明确的要求，使其

成为目前解决环境污染问题的一大热点。如何准

确快速地获取尾矿中重金属污染分布情况是进行

污染风险评价及预测研究的首要问题。唐山作为

矿产资源丰富的矿业城市，每年尾矿的产出量很

大，但关于唐山铁尾矿的重金属污染研究目前尚

未报道，部分学者只是针对鞍山式铁尾矿 Fe、Si
等化合物的含量研究[7-8]。因此，本文在对唐山典

型尾矿区土壤进行 As Cr Cd Ni Zn Cu Pb Hg 8 种典

型重金属元素测定后，以《中国土壤元素背景

值》为参照，发现铜的含量高于土壤背景值，可

能存在铜元素重金属污染，由此对铜元素进行含

量与光谱的特征波段选择，筛选出铜的特征波

段，利用偏最小二乘法和多元线性回归法建立土

壤重金属反演模型，以期为高硅鞍山型铁尾矿土

壤重金属污染提供理论支撑。

 1　材料与方法

 1.1　研究区概况

本研究区域主要分布在司家营铁尾矿库及其

 
收稿日期: 2021-02-16
基金项目: 河北省教育厅青年基金（QN2020149）；河北省省属高等学校基本科研项目（JQN2019008）；华北

理工大学博士研究生创新项目（CXZZBS2020142）；华北理工大学青年基金（Z201618）
作者简介: 贾玉娜（1986-），女，讲师，博士生，主要研究方向为遥感与地理信息应用。 

第 2期 矿产综合利用
2023 年 4 月 Multipurpose Utilization of Mineral Resources •  213  •

https://doi.org/
https://doi.org/


周边土壤地区，即位于唐山市滦县下康各庄。此

尾矿库为正在使用中的尾矿库，库内尾砂浆主要

由司家营铁矿场经高压泵输送至此，目前尾矿库

的最高坝为 19 期坝，平均 3 年进行 2 期筑坝，本

次采样点分布以主坝的坝顶为中心向四周发散取

样，尾矿库内采样点分别选取坝顶、坝坡、坝

底，尾矿坝周边土壤以尾矿库为中心选取东、

西、南、北四条采样路线，对周边的村庄、农

田、林地、梯田、果园等不同地类进行采样。

 1.2　样本处理与理化分析

 1.2.1　样本采集

司家营尾矿库坝及其周边为采样区，依据发

散线布点法开展采样工作，于坝顶、坝坡、坝底

以及尾矿库四周采集土壤样本。其中尾矿库共取

样 4 个，沿东、西、南、北四条发散线采用 S 型

取样 43 个，除尾矿坝样本外，其余均为表层

(0～30 cm) 的土样，采集量大约 1 kg 左右，装入

黑色自封袋，通过手持 GPS 定位每个采样点，编

辑相应编号贴于自封袋上，对每个采样点进行拍

照，并记录周围的土地利用类型、土壤性状、植

被覆盖情况等信息。每个采样点土壤样品分为

2 部分，其中，一部分用来进行化学元素测定，另

一部分用来进行光谱研究。

 1.2.2　样本理化成分测定

将测量光谱后的土壤样本使用分析天平依次

准确称取 4 mg 样品，样品转移至聚四氟乙烯消解

管中，向样品消解管中滴入 3 mL 硝酸、3 mL 盐

酸、0.5 mL 氢氟酸，经电加热板进行加热消解。

消解时需要在消解液小于 2 mL 时按 1∶1 的比例补

加硝酸和盐酸。消解完成后，将消解管放入通风

橱内进行自然冷却至室温，将消解好的样品过滤

并使用去离子水稀释定容至 10 mL 的容量瓶中混

合均匀，每批样品加做双份全程试剂空白对照实

验，采用电感耦合等离子体质谱仪（ICP-MS）测

定重金属铜元素含量，其中每个样本平行测量两

次，选取平均值作为最终的含量。

 1.3　土壤光谱处理

在实验室内使用 Field  Spec 光谱仪在 350～
2500 nm 光谱范围内进行土壤光谱信息的获取。具

体操作为：将野外采集的土壤样本剔除其中的根

系、枝叶、石块等，经风干处理，于 85 ℃ 烘箱内

烘干 3 h，用球磨机磨细并过 0.15 mm 筛子。将土

样放置在 5×8×3 cm 的黑色纸盒内，探头垂直对准

被测土壤的中部，光源用光谱仪自带光源。为了

准确测量样本，需先进行白板定标，再经按压土

壤表面后开始测量，对各样本重复测量 5 次后，

求其算数平均值为该样本的实测光谱数据。

为了削弱测定过程中仪器、光照等条件的影

响，对原始光谱曲线进行断点修正和 Savitzky-
Golay 平滑处理，同时为了凸显土壤光谱反射率特

征，提高反演精度，对土壤光谱反射率进行了光

谱一阶微分（FD）、二阶微分（SD）和光谱连续

统去除光谱变换（CR），增强有效波谱信息。

 1.4　特征波段选择方法

 1.4.1　相关性分析法

r

相关性分析法（Correlation Analysis，CA）是

研究两个或两个以上处于同等地位的随机变量间

的相关关系的统计分析方法。相关系数是衡量变

量之间的相关程度，一般用字母 表示，用来度量

两个变量间的线性关系。

r(X,Y) =
Cov(X,Y)

√
Var[X]Var[Y]

(1)

其中，Cov(X,Y)为 X与 Y的协方差，Var[X]为 X的

方差，Var[Y]为 Y的方差。经多次实验后选择相

关性最高的前 70 个波段进行反演效果较佳。

 1.4.2　连续投影法

连续投影法（Successive Projections Algorithm，

SPA）是由 Araujo 等提出的一种消除变量间共线

性的波段选择算法，该方法是提取全部光谱的一

些特征波段来消除原始光谱中的冗余信息。其主

要原理算法如下。

Xn×p

sl = [s1, s2, ..., sm] ∈ Rp×m [m ⩽ M =

min(n, p)] i = 1 k = 1,2, ..., p zi = xk sk
1 = xk

sl(k,1) = k u = 1,2, ...,m zi

I n×n

将光谱矩阵 进行分组，分为 p组，设为集合

。每组选择 m 个波长

。 令 ， ， ； ；

， 。基于 构建正交投影算

子。其中 为 的单位矩阵；

Pi = I− zi(zi)T

(zi)T zi

(2)

v

v ∈ [1, p]&&v < sl sk
v = pixv sk

v

将剩余还未被选入的波长矢量的集合记作 ，

即为 ； 。计算各 的正交投

影矢量，并得到波长位置，即

sl(k,u) = argmax
v∈[1,p]&&v<sl

∥∥∥sk
v

∥∥∥ ;zi = xsl(u) (3)

i = i+1 i < m令 ，若 ，重新建立正交投影矢量选
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sl = [s1, s2, ..., sm] ∈
Rp×m

择下一波长，最后得到光谱矩阵

，较优波长的确定由多元定量校正模型决定。

 1.5　模型评价

根据土壤重金属铜含量与光谱反射率两者的

关联度，利用 2 种方法筛选出重金属铜的光谱特

征波段，利用偏最小二乘法和多元线性回归法，

开展铜含量与特征波段光谱信息的回归分析，将

43 个样本按照 33 个用来建模、10 个用来验证的

分组方式建立回归模型并对模型进行检验。本文

以土壤重金属铜含量参数与不同光谱变换展开回

归分析，并以光谱变换的特征波段的反射率为自

变量 X、土壤铜含量为因变量 Y进行拟合，模型的

效果好坏以判定系数 R2、均方根误差 RMSE 指标

为依据。R2 反映模型的拟合优化程度，RC、RP 表

示建模样本和验证样本的 R2，RMSE 表示模型预

算结果的精密度，RMSEC、RMSEP 表示建模样本

和验证样本的 RMSE。RPD 表示实测样本重金属

含量和预测值之间的相关性，R2 越高，RMSE 值

越小，预测模型就越准确。通过预测样本验证回

归模型，得到铜的较佳反演模型及其相关参数。

R2 = 1−

N∑
i=1

(Yi− Ŷi)
2

N∑
i=1

(Yi− Ȳ)2

(4)

RMS E =

√√
1

N −1

N∑
i=1

(Yi− Ŷi)
2 (5)

RPD =
S Ds

RMS Ep
(6)

Yi Ŷi

式中，n 是样本容量为土壤样品的重金属铜含量的

实测值； 是土壤铜含量的估值； 为土壤铜含量

的实测平均值；SDs 为土壤实测值标准差；RMSEP

为模型预测均方根误差，单位为 mg.kg-1。

当 RPD>2.5 时，模型具有超高的估算准确

度；当 2<RPD<2.5 时，模型具有高度的反演准确

性；当 1.8<RPD<2 时，模型具有较高程度的反演

准确性；当 1.4<RPD<1.8 时，模型具有一般高度

的反演准确性，但仍在可以接受的范围内；当

1.0<RPD<1.4 时，模型具有较低高度的反演准确

性；当 RPD<1.0 时，模型的反演精度极低已经不

能满足研究需求 [9]。综合模型情况来看，R2 和

RPD 值最大、RMSE 值最小时为较优估算模型。

 2　结果与分析

 2.1　土壤样本重金属含量分析

本次采集的尾矿库及周边 43 个土壤样本铜含

量的结果见表 1。
 
 

表 1    铁尾矿区尾砂土壤重金属铜含量分析/（mg·kg-1）
Table 1    Analysis of heavy metal copper content in tailing soil

of iron tailings area
样本 均值 最大值 最小值 标准差 变异系数

Cu 11.80 25.05 4.49 4.07 34%
 

在土壤的相关研究中，变异系数可作为反映

土壤样本变异程度的等级划定指标，如表 2 所

示，由变异系数来看，铜元素处于 16% ～ 35% 的

中等变异区间；如果变异系数太大的话，说明有

差别大的样本值，会对后面的模型建立的精度产

生影响，这时候就要根据实际情况进行剔除，本

次采集样本不需要剔除。
 
 

表 2    土壤变异系数等级分类
Table 2    Classification of soil coefficient of variation

系数区间 等级

0 ～15% 小

16% ～ 35% 中

＞36% 高
 

 2.2　土壤实测光谱曲线分析

矿区土壤样本（43 个）在可见光-近红外波段

区间的波谱曲线见图 1。各土壤样品的光谱曲线形

态特征呈现相同的特点，但因土壤组分存在差

异，致使土壤光谱反射率高低不一。在可见光波

段，土壤反射率较低，但增速较大，在 760 nm 之

后近红外波段，反射率变化趋势总体较为平稳。

在 1400、1900 和 2200 nm 处出现明显的吸收波
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图 1    土壤样本反射率光谱曲线
Fig.1    Reflectance spectrum curve of soil samples
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谷，主要是土壤粘土矿物和硅酸盐类矿物中所含

的水分子所致。

 2.3　土壤重金属含量反演分析

偏最小二乘回归 (partial least squares regression，
PLSR) 建模方法，通过考虑光谱数据与性质之间

的内在联系，模型更加稳健，但模型建立过程复

杂、抽象，计算速度较慢且繁琐。当变量之间相

关性非常高时，PLSR 效果极佳。而多元线性回归

(multiple linear regression，MLR) 常用于线性较好

的数据，产生的模型比 PLSR 更简单，更容易解

释。故本文基于相关性分析法所选取的特征波段

数量较多、相关性较好，通过建立 PLSR 模型分析

其预测能力，基于连续投影法得到的特征波长线

性较好，通过构建 MLR 模型分析其预测能力。

 2.3.1　CA-PLSR 反演

根据 CA 筛选的敏感特征波段，经偏最小二乘

回归分析建立土壤铜含量的反演模型，其建模和

验证结果见表 3，其中 SD 建模的 RC 达到了 0.94，
RMSEC 为 0.75 mg/kg，其验证模型的 RP、RMSEP
和 RPD 值分别为 0.68、3.41 mg/kg 和 1.78，此模

型拟合的稳定性相比较适合。其他模型中 R、
FD 和 CR 的验证误差均大于 2，RPD 值分别为

1.07、1.22、1.07，这 3 种模型精度不够理想。
  

表 3    土壤铜含量 CA-PLSR 模型结果
Table 3    Results of CA-PLSA model for soil copper content
反射率类型 RC RMSEC RP RMSEP RPD

R 0.17 2.94 0.13 5.66 1.07
FD 0.61 2.02 0.33 4.98 1.22
SD 0.94 0.75 0.68 3.41 1.78
CR 0.45 2.39 0.13 5.65 1.07

 

图 2 为土壤铜含量 CA-PLSR 模型的散点，所

有模型验证数据都散落在 1∶1 线周边区域，说明

其估算准确率并不高。而从模型的拟合程度来

看，二阶微分 SD 的拟合程度最好，相比其他三种

可以利用此模型来反映土壤铜含量。
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图 2    CA-PLSR 模型实测值预测值对比
Fig.2    Comparison of measured and predicted values of CA-PLSR model

 

 2.3.2　SPA-MLR 反演结果

根据 SPA 选好的特征波段，经多元线性回归

分析后得到土壤铜含量反演模型，其建模和验证

结果如表 4 所示。其中二阶微分 SD 模型的 RC 达
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到了 0.99，RMSEC 为 0.56 mg/kg，其模型验证的

RP、RMSEP 和 RPD 值分别为 0.85、2.30 mg/kg 和

2.63。R、FD 两种模型的误差较大，且 RPD 小于

2，预测精度不理想，CR 不及 SD 的估算准确，故

此可利用二阶微分 SD 模型进行土壤铜含量估算。

图 3 为 SPA-MLR 模型的散点图，图 3 中显

示 SPA-MLR 模型的拟合程度均紧凑的分布在

1∶1 线上，因此，SPA-MLR 土壤铜含量估算模型 精度要优于 CA-PLSR 构建的估算模型精度。
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图 3    SPA-MLR 模型实测值预测值对比
Fig.3    Comparison of measured and predicted values of PA-MLR model

 

 3　结　论

（1）分析不同光谱变换方法对土壤铜含量估

算精度的影响，其中二阶微分光谱变换优于其他

方法，为土壤铜含量的估算的准确度。

（2）SPA-MLR 模型估算效果优于 CA-PLSR
模型，其较佳 SPA-MLR 模型校正和验证的 RC、

RP 分别达到了 0.99 和 0.85 远大于 CA-PLSR 全部

模型，其校正和验证的 RMSEC、RMSEP 值分别

为 0.56 mg/kg 和 2.30 mg/kg 优于 CA-PLSR 较佳模

型的 0.75 mg/kg 和 3.41 mg/kg，以及 RPD 值为 2.63
优于 CA-PLSR 较佳模型的 1.78，得出 SPA-MLR

较佳模型可以更好的反演土壤铜含量。
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Hyperspectral Inversion of Soil Heavy Metal Content in Anshan-style Iron
Tailings Area

Jia Yuna,  Dong Yuan,  Bai Yang,  Liu Shuming,  Li Mengqian
(North China University of Science and Technology, Tangshan, Hebei, China)

Abstract: Excessive  copper  concentration  in  the  soil  will  cause  certain  harm  to  human  body  and  the
environment,  so  it  is  of  great  significance  to  explore  the  inversion  of  heavy  metal  copper  content.  In  this
study,  43  soil  samples  in  the  typical  iron  tailings  area  of  Tangshan  were  taken  as  examples,  and  the
reflectance spectrum and content information of copper in the soil were measured at the same time. After a
variety  of  spectral  transformations,  the  correlation  analysis  method  (CA)  and  the  continuous  projection
method (SPA) were carried out. The characteristic wavebands of soil copper content were selected, and then
the  inversion  model  of  copper  content  was  established  using  multiple  linear  regression  (MLR)  and  partial
least square regression (PLSR) algorithms, and the inversion results of various spectral data were obtained.
The results show that the spectrum data after the second-order differential processing has the best inversion
effect. Among the two inversion models of CA-PLSR and SPA-MLR, the inversion accuracy of SPA-MLR
is  relatively  accurate;  after  the  second-order  differential  spectrum  transformation  te  SPA-MLR  model  has
more advantages in estimating soil copper content.
Keywords: Hyperspectral; Copper; Characteristic band; Inversion
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