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摘要: 砷(Ａｓ)是具有强致癌性的类金属元素ꎬ快速、准确地监测土壤中 Ａｓ 元素含量尤为重要ꎮ 首先ꎬ以乌鲁木齐

市表层土壤为研究对象ꎬ采集 ８４组土壤样品ꎬ并测定其 Ａｓ 含量和原始光谱反射率ꎬ用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关分析对土壤原

始光谱及 １２种光谱变换下的光谱反射率与土壤 Ａｓ含量之间的关系进行检验ꎬ筛选出特征波段ꎻ 然后ꎬ基于偏最小

二乘回归(ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＬＳＲ)、随机森林回归(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＲＦＲ)以及支持向量机回归

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＭＲ)ꎬ构建 Ａｓ含量高光谱反演模型ꎻ 最后ꎬ选取决定系数 Ｒ２、均方根误差( ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)和平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)来评估高光谱模型的反演预测能力ꎮ 结果表

明: 对原始光谱数据进行微分变换能够有效增强光谱特征ꎬ提高土壤光谱反射率与 Ａｓ含量之间的相关性ꎮ ３种模

型的反演预测能力由高到低依次为: ＲＦＲ>ＳＶＭＲ>ＰＬＳＲꎬ其中ꎬ基于均方根二阶微分的 ＲＦＲ模型 Ｒ２为 ０.８２１ꎬＲＭＳＥ
为 ０.１４３ ｍｇ / ｋｇꎬＭＡＥ 为 ０.５２３ ｍｇ / ｋｇꎬ模型拟合效果最好ꎬ具有较高的稳定性和预测精度ꎮ 研究可为构建绿洲城市

土壤 Ａｓ含量高光谱反演模型提供科学依据ꎮ
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０　 引言

城市土壤是生态环境的重要组成部分ꎬ城市土

壤环境健康关系到生态系统安全以及居民身体健

康[１]ꎮ 砷(Ａｓ)元素是一种类金属元素ꎬ在土壤环境

中难降解、可迁移转化ꎬ多以有毒化合物形式存在ꎬ
生物毒性强ꎬ具有强致癌性[２－４]ꎮ 因此ꎬ快速、准确

地监测土壤中 Ａｓ 元素含量尤为重要ꎮ 传统的土壤

Ａｓ含量监测方法效率低ꎬ耗时耗力且监测范围有

限ꎬ所用试剂也会对土壤造成二次污染[５－６]ꎮ 高光

谱技术具有光谱分辨率高、成本低、效率高、用时短

等特点ꎬ可以快速无损地对土壤中多种元素进行分

类和定量分析ꎬ进行大范围的原位监测ꎬ避免复杂的

采样步骤ꎬ对环境监测和进一步的决策支持具有重

要意义[７－８]ꎮ
部分学者利用高光谱遥感技术ꎬ构建了特定区

域土壤中 Ａｓ元素含量高光谱估算模型ꎬ并取得了一

定的成果ꎮ 杨君怡等[９]利用偏最小二乘回归(ｐａｒ￣

ｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＬＳＲ)方法建立了肇庆

市土壤 Ａｓ含量高光谱反演模型ꎬ发现土壤 Ａｓ 含量

的最佳估测模型是基于反射率倒数对数的一阶微分

的 ＰＬＳＲ模型ꎻ 郑光辉等[１０]发现土壤中有机质会掩

盖部分特征信息ꎬ有机质含量较低时ꎬ苏南某市的土

壤 Ａｓ含量与光谱数据所构建的高光谱估算效果更

好ꎻ 李志远等[１１]利用多元线性逐步回归、单光谱变

换指标 ＰＬＳＲ 和多光谱变换指标偏最小二乘回归

(Ｍ－ＰＬＳＲ)方法构建石家庄市土壤 Ａｓ 含量估算模

型ꎬ发现采取 Ｍ－ＰＬＳＲ 方法土壤 Ａｓ 含量模型估算

值与实测值最为接近ꎻ 王泽强等[１２] 将随机森林

(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)模型与“时间－空间－光谱”３ 个

组合特征进行结合ꎬ对山东省济南市长清区土壤 Ａｓ
含量进行了空间预测ꎬ并得到了最佳的空间预测精

度ꎬ其决定系数 Ｒ２为 ０.９０ꎬ均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)为 ０. ７７ ｍｇ / ｋｇꎬ四分位数间距

(ｒａｔｉｏ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｏ ｉｎｔｅｒ－ｑｕａｒｔｉｌｅ ｒａｎｇｅꎬＲＰＩＱ)为
５.６８ꎻ 史广等[１３]基于多源环境数据和 ＲＦ、反距离权

重插值( ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄꎬＩＤＷ)、逐步线性
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回归模型ꎬ对中国西南部农田土壤中 Ａｓ的空间分布

进行模拟ꎬ发现 ＲＦ 模型的模拟结果比较符合研究

区的实际污染状况ꎻ 袁自然等[１４]提出一种特征提

高型竞争性自适应重加权算法(ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＣＡＲＳ)选取特征波段的粒子群

算法(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)优化支持向

量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)的农田土壤 Ａｓ
含量高光谱估测分析方法ꎬ有效提高了洪湖市农田

土壤 Ａｓ含量高光谱估算精度ꎮ 此外ꎬ易兴松等[１５]

利用 ＰＬＳＲ模型对贵州省贵定县土壤 Ａｓ 含量进行

高光谱估算ꎬ发现基于一阶微分的 ４００~２ ４００ ｎｍ的

便携式地物光谱仪 ＡＳＤ获取的光谱数据结合 ＰＬＳＲ
模型的预测精度最高ꎬ其 Ｒ２值为 ０. ６９ꎬＲＭＳＥ 为

０.１４９ ｍｇ / ｋｇꎬ相对分析误差( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｅｒｃｅｎｔ ｄｅｖｉａ￣
ｔｉｏｎꎬＲＰＤ)为 １.３６ꎮ

以上研究表明ꎬ土壤 Ａｓ含量高光谱估算模型的

预测精度会受到区域位置、土壤类型以及污染水平

等因素的影响ꎬ且 Ａｓ在土壤中难降解、可迁移转化ꎬ
过度累积易造成土壤污染及潜在健康、生态风险问

题ꎮ 麦麦提吐尔逊􀅰艾则孜等[１６]经过研究发现干

旱区绿洲土壤对部分重金属的吸附能力很大ꎬ因此ꎬ
有必要研究绿洲城市土壤 Ａｓ含量高光谱估算方法ꎬ
以期对土壤 Ａｓ含量进行快速精确的实时动态监测ꎮ
基于此ꎬ以新疆乌鲁木齐市土壤 Ａｓ含量作为研究对

象ꎬ对土壤原始光谱数据进行微分变换和 Ｐｅａｒｓｏｎ
相关性分析智能选取特征波段ꎬ构建随机森林回归

(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＲＦＲ)ꎬＰＬＳＲ 和支持向量

机回归( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＭＲ) ３
种模型ꎬ进行土壤 Ａｓ 含量的高光谱反演预测ꎬ并对

比以上 ３种模型的高光谱反演预测结果ꎬ确定适合

研究区实际情况的土壤 Ａｓ含量的最佳预测模型ꎬ以
期为快速、精确地实现土壤 Ａｓ含量预测提供理论参

考与更具适用性的技术手段ꎮ

１　 研究区概况及数据源

１.１　 研究区概况

乌鲁木齐市人口众多ꎬ工业发达ꎬ地处亚欧大陆

腹地、天山山脉中段北麓、准噶尔盆地南缘ꎬ是新疆

首府和西北地区第二大城市ꎬ也是丝绸之路经济带

上的核心城市之一ꎬ在“一带一路”倡议中占据重要

地位ꎮ 气候属温带大陆性干旱气候ꎬ多年平均气温

为 ６.７ °Ｃꎬ多年平均降水量为 ２８０ ｍｍꎬ多年平均蒸

发量为 ２ ７３０ ｍｍꎬ土壤类型主要为灰漠土ꎮ
１.２　 土样采集与测定

２０２１年 ４ 月在新疆乌鲁木齐市采集了 ８４ 个表

层(０~２０ ｃｍ)土壤样品(如图 １ 所示)ꎮ 在每个样

点ꎬ１００ ｍ×１００ ｍ内布设 ９个子样点ꎬ用非金属采样

工具采集约 １ ｋｇ土样ꎬ密封保存ꎮ 所有土样室内自

然风干ꎬ剔除杂物后研磨ꎬ过 ２０ 目尼龙筛后分成 ２
份ꎬ一份用于 Ａｓ含量测定ꎬ一份用于光谱测量ꎮ 土

样经过四酸法消解后ꎬ利用原子荧光光度计(ＡＦＳ－
９３３)测定了 Ａｓ 元素的含量ꎬ检测依据为 ＧＢ / Ｔ
２２１０５.２—２００８ꎮ Ａｓ元素含量测定过程中ꎬ利用国家

土壤标准参比物质(ＧＳＳ－１２ꎬ北疆土壤)、平行样和

重复样进行质量控制ꎬ测试回收率为 ９３.６６％ꎬ在允

许范围内ꎮ

图 １　 研究区位置及采样点分布
Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ

１.３　 光谱数据测定与处理

利用便携式地物光谱仪(ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ ３)ꎬ在
室外空旷且干扰因素少的区域测定土样光谱数据ꎬ
光谱波长范围为 ３５０~２ ５００ ｎｍꎮ 测定光谱数据时ꎬ
在 ２ ｍ×２ ｍ 的黑色卡纸上放 ４０ ｃｍ×４０ ｃｍ 的白板

进行定标ꎬ以获取绝对反射率ꎮ 测定时光谱仪传感

器探头垂直于土壤表面ꎮ 每个土壤样品的光谱数据

测定 １５ 次ꎬ传感器探头每隔 １０ ｍｉｎ 对准白板进行

优化ꎮ 利用 ＶｉｅｗＳｐｅｃＰｒｏ 软件对测定的 １５ 条光谱

曲线进行均值化处理ꎬ将其算术平均值作为土样原

始光谱反射率ꎮ 对均值处理后的所有光谱曲线统一

去除 ３５０~３９９ ｎｍꎬ１ ３５０~１ ４３０ ｎｍꎬ１ ７８１~１ ９７０ ｎｍ
和２ ４０１ ~ ２ ５００ ｎｍ 噪声较大的异常波段ꎬ共输出

１ ７３０个波段用于后续建模研究ꎮ 采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ －
Ｇｏｌａｙ法对土样原始光谱进行平滑处理ꎬ去除“毛刺”
噪声ꎮ 不同土样的光谱曲线如图 ２ 所示ꎬ不同样本

的光谱曲线形态较为相似ꎬ平滑后的光谱曲线在

１ ７８０ ｎｍ和 １ ９７０ ｎｍ波长附近变化明显ꎬ数值略有

提高ꎮ

􀅰９８１􀅰
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(ａ) 原始光谱曲线 (ｂ) 平滑处理后光谱曲线

图 ２　 原始和 Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ 平滑处理后的光谱反射率曲线

Ｆｉｇ.２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ

２　 研究方法

２.１　 光谱变换与特征波段选取

光谱测定中存在随机误差ꎬ且 Ａｓ在土壤中含量

低ꎬ光谱响应信号微弱[１７]ꎬ采用原始数据光谱直接

反映特征波段比较困难ꎬ需根据 Ａｓ的光谱吸收特征

筛选特征波段ꎮ 因此ꎬ对平滑处理后的原始光谱数

据分别进行一阶微分(ＦＤ)、二阶微分(ＳＤ)、倒数一

阶微分(ＲＴＦＤ)、倒数二阶微分(ＲＴＳＤ)、对数一阶

微分(ＬＴＦＤ)、对数二阶微分(ＬＴＳＤ)、均方根一阶微

分(ＲＭＳＦＤ)、均方根二阶微分(ＲＭＳＳＤ)、倒数的对

数一 阶 微 分 ( ＡＴＦＤ )、 倒 数 的 对 数 二 阶 微 分

(ＡＴＳＤ)、对数的倒数一阶微分(ＲＬＦＤ)、对数的倒

数二阶微分(ＲＬＳＤ)等光谱变换ꎮ 对土壤样品 Ａｓ
的实测值与原始光谱数据和 １２ 种光谱变换后的数

据进行 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性检验ꎬ筛选出相关系数较强

的光谱特征波段ꎮ 平滑处理、光谱变换及相关性分

析均在 ＭＡＴＬＡＢ(Ｒ２０１９ｂ)软件中完成ꎮ
２.２　 模型建立与检验

采用 ＲＦＲꎬＰＬＳＲ 和 ＳＶＭＲ 这 ３ 种回归方法进

行反演建模ꎮ ＲＦＲ 模型的核心算法是利用多棵决

策树对样本进行训练并预测的机器学习算法ꎬ集合

众多决策树ꎬ采用 Ｂｏｏｔｓｒａｐ 重抽样方法随机抽样构

建不同的分类模型并组成多分类模型系统ꎬ泛化能

力高[１８]ꎮ ＰＬＳＲ模型是 １９９３年提出的双线性模型ꎬ
综合了主成分分析、典型相关分析和线性回归分析

的特点ꎬ可以解决多重线性回归中的多重共线性问

题ꎬ常用作高光谱数据建模的通用方法[１９－２０]ꎮ
ＳＶＭＲ模型是非线性预测模型ꎬ主要基于内核的机

器学习方法ꎬ使用特定的传递核函数将光谱数据矩

阵映射到高维特征空间ꎬ并建立一个超平面作为决

策曲面ꎬ以间隔最大化分割原则对不同样本进行分

割ꎬ进而对土壤重金属含量进行反演预测[１５]ꎮ 模型

的构建在 Ｐｙｔｈｏｎ软件中完成ꎮ
把 Ｐｅａｒｓｏｎ相关性分析筛选的特征波段作为自

变量ꎬ土壤 Ａｓ 含量作为因变量ꎬ利用 ＲＦＲꎬＰＬＳＲ 和

ＳＶＭＲ模型对土壤 Ａｓ 含量进行回归分析ꎬ并采用

Ｒ２ꎬＲＭＳＥ 和平均绝对误差 ( ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ
ＭＡＥ)作为评价指标ꎮ ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 的值越小ꎬ模
型预测能力越好ꎬ模型鲁棒性越高ꎻ Ｒ２为负值ꎬ说明

模型的预测能力不好ꎬＲ２为正值ꎬ且越趋近于 １ꎬ说
明预测模型的拟合程度越好ꎬ拥有更好的稳定性ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 土壤 Ａｓ含量统计分析

对 ８４ 个土壤样品的 Ａｓ 含量进行统计分析ꎬ结
果如表 １所示ꎮ

表 １　 各数据集 Ａｓ 含量描述性统计

Ｔａｂ.１　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ Ａｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｅａｃｈ ｄａｔａｓｅｔ

组别 样品数 范围 / (ｍｇ􀅰ｋｇ－１) 平均值 / (ｍｇ􀅰ｋｇ－１) 标准差 / (ｍｇ􀅰ｋｇ－１) 变异系数 土壤背景值 / (ｍｇ􀅰ｋｇ－１)
全部 ８４ ６.００~１３.８０ １０.２８ １.３２ ０.１３

校准集 ６４ ６.８４~１３.８０ １０.３０ １.２５ ０.１２
验证集 ２０ ６.００~１１.８０ １０.０７ １.４７ ０.１５

１１.２０

　 　 参考乌鲁木齐市土壤背景值[２１]ꎬ采集的土样

Ａｓ含量平均值为 １０.２８ ｍｇ / ｋｇꎬ低于土壤背景值ꎬＡｓ
含量最大值为 １３.８０ ｍｇ / ｋｇꎬ等于相应背景值的１.２３
倍ꎬ表明部分样点土壤 Ａｓ含量富集较明显ꎮ 为保证

校准集与验证集 Ａｓ 含量范围一致ꎬ将 ６４ 个土样作

为校准集ꎬ用于建模ꎻ ２０ 个土样作为验证集ꎬ用于

检验模型ꎮ 表 １可见ꎬ校准集和验证集的 Ａｓ含量平

均值、标准差和变异系数基本一致ꎬ表明划分比较合

理ꎬ可以用于后续建模ꎮ
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３.２　 相关性检验与特征波段筛选

将土壤 Ａｓ含量实测值与土壤原始光谱数据和

１２种光谱变换数据的波段进行 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性检

验ꎬ得到土壤 Ａｓ 含量与光谱数据的相关系数(图
３)ꎮ 其中ꎬ达极显著水平(Ｐ<０.０１)的相关系数临界

值为±０.２７８ꎬ对应的自由度为 ８３ꎮ 红色曲线代表原

始光谱数据与土壤 Ａｓ含量之间相关性ꎬ蓝色曲线为

１２种光谱变换数据与土壤 Ａｓ含量之间相关性ꎮ 土

壤原始光谱数据与 Ａｓ含量的相关性差ꎬ没有对应的

特征波段ꎮ 由图 ３ 可以看出ꎬ变换后的土壤光谱数

据与 Ａｓ含量的相关性均有不同程度的提高ꎬ显著相

关的波段数量也明显增多ꎮ 根据土壤光谱数据与

Ａｓ含量的相关系数的大小ꎬ筛选出各种光谱数据变

换形式下绝对值大于 ０.２７８ 的波段作为特征波段ꎬ
用于建立土壤 Ａｓ含量高光谱反演预测模型ꎮ

　 　 (ａ) ＦＤ 　 　 (ｂ) ＳＤ 　 　 　 　 (ｃ) ＲＴＦＤ

　 　 (ｄ) ＲＴＳＤ 　 　 (ｅ) ＬＴＦＤ 　 　 　 　 ( ｆ) ＬＴＳＤ

　 　 (ｇ) ＲＭＳＦＤ 　 　 (ｈ) ＲＭＳＳＤ 　 　 　 　 ( ｉ) ＡＴＦＤ

　 　 ( ｊ) ＡＴＳＤ 　 　 (ｋ) ＲＬＦＤ 　 　 　 　 ( ｌ) ＲＬＳＤ

图 ３　 土壤 Ａｓ 含量与光谱反射率及其变换的相关系数

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ Ａｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒａｄｉａｎｃｅ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

３.３　 不同反演模型对 Ａｓ含量反演的影响

基于 Ｐｙｔｈｏｎ软件ꎬ将 ６４ 个样本作为校准集进

行建模ꎬ并将模型的随机种子数设为 ９１ꎮ 由于 ＲＦＲ
模型具有随机性ꎬ决策树的数量会干扰模型的预测

性能ꎬ在考虑模型性能、模型运行时间和样本数量等

因素后ꎬ将 ＲＦ的决策树的数量设为 ７ꎮ 用原始光谱

数据和 １２种微分变换筛选出的特征波段作为模型

的自变量 ＸꎬＡｓ含量作为因变量 Ｙꎬ利用 ＲＦＲꎬＰＬＳＲ
和 ＳＶＭＲ这 ３种回归模型进行建模比对ꎬ验证特征

波段对不同模型预测能力的影响ꎬ优选出研究区土

壤 Ａｓ含量的最佳预测模型(表 ２)ꎮ
由表 ２可知ꎬ在 ＲＦＲ模型中ꎬ除 ＲＴＦＤ和 ＲＬＦＤ

这 ２种变换形式外ꎬ其余 １０种微分变换筛选出的特

征波段与 Ａｓ含量的模型反演预测能力均高于原始

光谱数据与 Ａｓ含量的模型反演预测能力ꎬ表明微分

变换后模型反演预测能力会显著提高ꎮ 在 ＰＬＳＲ 模

型中ꎬ除 ＲＬＳＤ变换形式下的模型反演预测能力低

于原始光谱数据建模外ꎬ其余 １１种微分变换筛选的

特征波段参与构建的模型反演预测能力均高于原始

光谱数据建模ꎮ 在 ＳＶＭＲ模型中ꎬ１２ 种微分变换形

式下的模型反演预测能力均低于原始光谱数据与

Ａｓ含量的模型反演预测能力ꎬ微分变换后ꎬ筛选出

的相关性高的光谱波段数量也明显增加ꎬ但是建模

效果并不明显ꎬ说明 ＳＶＭＲ 模型的反演预测能力更

易受到波段数量的影响ꎮ
原始光谱数据参与构建的 ３ 种模型中ꎬＳＶＭＲ

的反演预测能力比 ＲＦＲ 和 ＰＬＳＲ 模型的反演预测

能力要好ꎮ 但经过微分变换和特征波段筛选的光谱

数据参与构建的 ３ 种模型中ꎬＲＦＲ 和 ＰＬＳＲ 的反演

预测能力比 ＳＶＭＲ模型要好 ꎮＲＦＲ模型中 ꎬ基于
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表 ２　 反演模型精度参数统计
Ｔａｂ.２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

光谱变换

ＲＦＲ ＰＬＳＲ ＳＶＭＲ

Ｒ２
ＲＭＳＥ /

(ｍｇ􀅰ｋｇ－１)
ＭＡＥ /

(ｍｇ􀅰ｋｇ－１) Ｒ２
ＲＭＳＥ /

(ｍｇ􀅰ｋｇ－１)
ＭＡＥ /

(ｍｇ􀅰ｋｇ－１) Ｒ２
ＲＭＳＥ /

(ｍｇ􀅰ｋｇ－１)
ＭＡＥ /

(ｍｇ􀅰ｋｇ－１)
Ｒ① ０.６０４ ０.２８０ ０.８０２ ０.５５５ ０.２４０ ０.７９８ ０.６９７ ０.１０７ ０.８９４
ＦＤ ０.６４４ ０.１３４ ０.７４８ ０.６４６ ０.１５９ ０.８３２ ０.４５９ ０.０３１ １.００８
ＳＤ ０.６７８ ０.２３０ ０.６５２ ０.６５３ ０.１７０ ０.８０７ ０.２３１ ０.０２９ １.０５１
ＲＴＦＤ ０.５７５ ０.１３０ ０.７８０ ０.６４６ ０.１５７ ０.８２９ ０.６１４ ０.０３４ ０.９６８
ＲＴＳＤ ０.６２６ ０.１８３ ０.７３９ ０.６３２ ０.１６８ ０.８２８ ０.２７７ ０.０３１ １.０４０
ＬＴＦＤ ０.６２６ ０.１６３ ０.７６８ ０.６５７ ０.１６３ ０.８１９ ０.５８５ ０.０３６ ０.９８２
ＬＴＳＤ ０.６６９ ０.２０８ ０.６９２ ０.６２３ ０.１６５ ０.８４３ ０.１７７ ０.０２９ １.０５９
ＲＭＳＦＤ ０.６４１ ０.１２１ ０.７６９ ０.６４６ ０.１６３ ０.８２８ ０.５４１ ０.０３６ ０.９９１
ＲＭＳＳＤ ０.８２１ ０.１４３ ０.５２３ ０.５８８ ０.１８１ ０.８５２ ０.２５２ ０.０３１ １.０４９
ＡＴＦＤ ０.６０５ ０.１６８ ０.７７５ ０.６５７ ０.１６３ ０.８１９ ０.５８５ ０.０３６ ０.９８２
ＡＴＳＤ ０.６７９ ０.２１９ ０.７２０ ０.６２３ ０.１６５ ０.８４３ ０.１７７ ０.０２９ １.０５９
ＲＬＦＤ ０.５９１ ０.１５４ ０.７７７ ０.５５６ ０.２８０ ０.８０４ ０.３３４ ０.０３１ １.０３７
ＲＬＳＤ ０.７１０ ０.２１９ ０.６８０ ０.４９８ ０.２０８ ０.８８６ ０.２０９ ０.０３１ １.０５４
　 　 ①Ｒ为未经过变换的原始光谱曲线ꎮ

ＲＭＳＳＤ－ＲＦＲ 模型的反演预测能力最好ꎬ其 Ｒ２为
０.８２１ꎬＲＭＳＥ 为 ０.１４３ ｍｇ / ｋｇꎬＭＡＥ 为 ０.５２３ ｍｇ / ｋｇꎬ
其他光谱变换方式建模的 Ｒ２均超过 ０.５７５ꎮ ＰＬＳＲ
模型反演预测的结果波动范围小ꎬ基于 ＬＴＦＤ－ＰＬＳＲ
和 ＡＴＦＤ－ＰＬＳＲ模型的反演预测效果最好ꎬＲ２均为

０.６５７ꎬ除 ＲＬＳＤ－ＰＬＳＲ模型的 Ｒ２为 ０.４９８外ꎬ其余光

谱变换方式建模的 Ｒ２均超过 ０.５５６ꎮ ＳＶＭＲ 模型所

用的光谱指标与 ＲＦＲ 和 ＰＬＳＲ 模型相同ꎬ原始光谱

数据建模的 Ｒ２为 ０.６９７ꎬ１２ 种微分变换方式建模的

Ｒ２范围为 ０. １７７ ~ ０. ６１４ꎬＲＭＳＥ 均小于０.１ ｍｇ / ｋｇꎬ
ＭＡＥ 的波动范围在 ０.９６８~１.０５９ ｍｇ / ｋｇ之间ꎮ

３.４　 最优模型对比与讨论

实测值与模型预测值对比如图 ４ 所示ꎮ 从图 ４
可见ꎬＲＦＲ模型的拟合效果好ꎬ稳定性强ꎬ预测能力

良好ꎻ ＰＬＳＲ模型的预测能力较稳定ꎻ ＳＶＭＲ模型预

测结果的范围波动较大ꎬ且其原始光谱数据的建模

效果优于微分变换的光谱数据建模ꎮ ３ 种模型的反

演预测能力为 ＲＭＳＳＤ－ＲＦＲ > Ｒ－ＳＶＭＲ > ＬＴＦＤ－
ＰＬＳＲ ＝ ＡＴＦＤ－ＰＬＳＲꎮ 可以看出ꎬＲＭＳＳＤ－ＲＦＲ 模

型拟合效果优于 ＰＬＳＲ 模型和 ＳＶＭＲ 模型ꎬ说明

ＲＦＲ建模对研究区 Ａｓ 含量高光谱估算具有更高的

稳定性和可靠性ꎮ

(ａ) ＲＭＳＳＤ－ＲＦＲ (ｂ) ＬＴＦＤ－ＰＬＳＲ (ｃ) Ｒ－ＳＶＭＲ

图 ４　 实测值与模型预测值比较

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

　 　 李志远等[１１]把河北石家庄矿区的土壤作为研

究对象ꎬ对土壤中 Ａｓ 含量进行高光谱估算ꎬ发现

Ｍ－ＰＬＳＲ建模效果最佳ꎬ其 Ｒ２为 ０. ６５９ꎬＲＭＳＥ 为

０.３１２ ｍｇ / ｋｇꎻ 李全坤等[２２]的研究结果表明ꎬ浙江温

岭土壤以水稻土、黄壤和红壤为主ꎬ其最优预测模型

为 ＰＬＳ模型ꎬＲ２为 ０.７５５ꎬＲＭＳＥ 为 ０.７２０ ｍｇ / ｋｇꎻ 杨

君怡等[９]研究发现ꎬ广东肇庆土壤以红壤为主ꎬ土
壤 Ａｓ含量最优预测模型为 ＦＤ－ＰＬＳＲ模型ꎬ其 Ｒ２为
０.７９０ꎬＲＭＳＥ 为 ０.８３２ ｍｇ / ｋｇꎻ郭云开等[２３]对湖南岳

阳耕地土壤中 Ａｓ含量高光谱反演ꎬ结果表明ꎬ遗传

算法结合 ＳＶＭ模型为最优预测模型ꎬ其 Ｒ２为０.８２１ꎬ
ＲＭＳＥ 为 ０.０８４ ｍｇ / ｋｇꎻ 对新疆吐鲁番葡萄园土壤的

相关研究结果表明[２４]ꎬ基于 ＬＴＦＤ 的地理加权回归

模型为葡萄园土壤 Ａｓ 含量最优预测模型ꎬ其 Ｒ２为
０.９３５ꎬＲＭＳＥ 为 ０.４０２ ｍｇ / ｋｇꎻ袁自然等[１４]的研究表

明ꎬ湖北洪湖黄壤和棕壤中 Ａｓ含量最优预测模型为

ＰＳＯ－ＳＶＭ模型ꎬ其 Ｒ２为 ０.９８２ꎬＲＭＳＥ 为 ０.５２２ ｍｇ / ｋｇꎮ
与以上研究区土壤 Ａｓ 含量高光谱估算研究成果相

比ꎬ本研究构建的土壤 Ａｓ含量最优高光谱反演模型

为 ＲＭＳＳＤ－ＲＦＲ 模型ꎬＲ２和 ＲＭＳＥ 分别为 ０.８２１ 和

０.１４３ ｍｇ / ｋｇꎬ属于中等水平ꎮ 不同研究结果得到的

土壤 Ａｓ含量高光谱反演模型估算精度有一定差异ꎬ
这可能与区域土壤类型、土地利用方式、土壤中 Ａｓ元
素生物地球化学特征以及模型的适用性和鲁棒性等

􀅰２９１􀅰
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不同有关ꎮ

４　 结论

本文利用不同光谱分析方法处理后的光谱数

据ꎬ对比研究了 ＲＦＲꎬＰＬＳＲ 和 ＳＶＭＲ 等机器学习法

对典型绿洲城市———乌鲁木齐市土壤 Ａｓ 含量的预

测能力ꎬ得出以下结论:
１)乌鲁木齐市土壤中 Ａｓ 元素的含量平均值为

１０.２８ ｍｇ / ｋｇꎬ低于相应土壤背景值ꎬＡｓ 含量最大值

为相应背景值的 １.２３ 倍ꎬ表明部分区域土壤 Ａｓ 含
量富集较明显ꎮ

２)光谱变换能够增强光谱特征ꎬ提高土壤高光

谱数据与 Ａｓ含量之间的相关性ꎮ 运用原始光谱数

据和微分变换后的光谱数据构建 ＲＦＲꎬ ＰＬＳＲ 和

ＳＶＭＲ模型ꎬ结果表明模型的反演预测能力均有相

应的变化ꎬ３种模型均具有一定的预测能力ꎮ
３)３种模型的反演预测能力由高到低依次为:

ＲＦＲ>ＳＶＭＲ>ＰＬＳＲꎬ其中 ＲＭＳＳＤ－ＲＦＲ 的反演预测

能力最高ꎬ其 Ｒ２为 ０. ８２１ꎬＲＭＳＥ 为 ０. １４３ ｍｇ / ｋｇꎬ
ＭＡＥ 为 ０.５２３ ｍｇ / ｋｇꎬ说明 ＲＦＲ模型拟合效果好ꎬ具
有较高的稳定性和预测能力ꎬ可以为构建绿洲城市

土壤 Ａｓ含量高光谱估算模型提供支持ꎮ 同时ꎬ由于

区域位置、土壤类型和污染水平存在差异ꎬ构建的最

佳模型是否适用其他土壤类型和地区需进一步深入
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ｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ２０２０ꎬ４０(２):５６７－５７３.

[１５] 易兴松ꎬ兰安军ꎬ文锡梅ꎬ等.基于 ＡＳＤ和 ＧａｉａＳｋｙ－ｍｉｎｉ的农田

土壤重金属污染监测[Ｊ].生态学杂志ꎬ２０１８ꎬ３７(６):１７８１－１７８８.
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Ｙｉ Ｘ ＳꎬＬａｎ Ａ ＪꎬＷｅｎ Ｘ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌｓ ｉｎ
ｆａｒｍｌａｎｄ ｓｏｉｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＳＤ ａｎｄ ＧａｉａＳｋｙ－ｍｉｎｉ [Ｊ] .Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｌｏｇｙꎬ２０１８ꎬ３７(６):１７８１－１７８８.

[１６] 麦麦提吐尔逊􀅰艾则孜ꎬ阿吉古丽􀅰马木提ꎬ艾尼瓦尔􀅰买买

提.新疆焉耆盆地辣椒地土壤重金属污染及生态风险预警[ Ｊ] .
生态学报ꎬ２０１８ꎬ３８(３):１０７５－１０８６.
Ｍａｍａｔｔｕｒｓｕｎ ＥꎬＡｊｉｇｕｌ ＭꎬＡｎｗａｒ Ｍ.Ｓｏｉｌ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌ ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ｗａｒｎｉｎｇ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｐｅｐｐｅｒ ｆｉｅｌｄ ｉｎ Ｙａｎｑｉ Ｂａｓｉｎꎬ
Ｘｉｎｊｉａｎｇ[Ｊ] .Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ２０１８ꎬ３８(３):１０７５－１０８６.

[１７] 安柏耸ꎬ王雪梅ꎬ黄晓宇ꎬ等.基于连续小波变换的土壤重金属

镉含量的高光谱估测[Ｊ] .地球与环境ꎬ２０２３ꎬ５１(２):２４６－２５３.
Ａｎ Ｂ ＳꎬＷａｎｇ Ｘ ＭꎬＨｕａｎｇ Ｘ Ｙꎬｅｔ ａｌ.Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌ ｃａｄｍｉｕｍ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｓｏｉｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ[Ｊ] .Ｅａｒｔｈ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ２０２３ꎬ５１(２):２４６－２５３.

[１８] Ｌｉｕ Ｗ ＷꎬＬｉ Ｍ ＪꎬＺｈａｎｇ Ｍ Ｙꎬｅｔ ａｌ.Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｍｅｒ￣
ｃｕｒｙ ｉｎ ｒｅｅｄ ｌｅａｖｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｅｒｃｕｒｙ ｃｏｎｔａｍｉ￣
ｎａｔｉｏｎ [Ｊ] .Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌꎬ２０２０ꎬ２７(１８):２２９３５－２２９４５.

[１９] Ｌｅｏｎｅ Ａ ＰꎬＶｉｓｃａｒｒａ－Ｒｏｓｓｅｌ Ｒ ＡꎬＡｍｅｎｔａ Ｐꎬｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｏｉｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｗｉｔｈ ＰＬＳＲ ａｎｄ ｖｉｓ－ＮＩＲ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ:Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｔｏ Ｍｅｄｉｔｅｒｒａｎｅａｎ ｓｏｉｌｓ ｆｒｏｍ ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｉｔａｌｙ[ Ｊ] . Ｃｕｒｒｅｎｔ Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ２０１２ꎬ８(２):２８３－２９９.

[２０] Ｗｅｉ Ｌ ＦꎬＰｕ Ｈ ＣꎬＷａｎｇ Ｚ Ｘꎬｅｔ ａｌ.Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ａｒｓｅｎｉｃ ｃｏｎ￣
ｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ[Ｊ] .Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０２０ꎬ２０(１４):
４０５６.

[２１] 阿地拉􀅰艾来提ꎬ麦麦提吐尔逊􀅰艾则孜ꎬ靳万贵ꎬ等.新疆库

尔勒市道路积尘重金属污染及健康风险评价[ Ｊ] .中国地质ꎬ
２０２０ꎬ４７(６):１９１５－１９２５.
Ａｄｉｌａ ＨꎬＭａｍａｔｔｕｒｓｕｎ ＥꎬＪｉｎ Ｗ Ｇꎬｅｔ ａｌ.Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｒｉｓｋｓ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌｓ ｏｆ ｒｏａｄ ｄｕｓｔ ｉｎ Ｋｏｒｌａ ＣｉｔｙꎬＸｉｎｊｉａｎｇ[Ｊ] .
Ｇｅｏｌｏｇｙ ｉｎ Ｃｈｉｎａꎬ２０２０ꎬ４７(６):１９１５－１９２５.

[２２] 李全坤ꎬ赵万伏ꎬ文宇博ꎬ等.基于可见—近红外反射光谱的典

型农田重金属污染风险分类研究[ Ｊ] .高校地质学报ꎬ２０２２ꎬ２８
(６):７９９－８１３.
Ｌｉ Ｑ ＫꎬＺｈａｏ Ｗ ＦꎬＷｅｎ Ｙ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌ
ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ ｒｉｓｋ ｉｎ ｔｙｐｉｃａｌ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｓｏｉｌｓ ｂｙ ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｎｅａｒ
ｉｎｆｒａｒｅｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ [ Ｊ] .Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎａ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓꎬ２０２２ꎬ２８(６):７９９－８１３.

[２３] 郭云开ꎬ张思爱ꎬ谢晓峰ꎬ等.基于 ＧＡ－ＳＶＭ 的耕地土壤重金属

含量高光谱反演方法的研究[Ｊ] .土壤通报ꎬ２０２１ꎬ５２(４):９６８－
９７４.
Ｇｕｏ Ｙ ＫꎬＺｈａｎｇ Ｓ ＡꎬＸｉｅ Ｘ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｉｎ ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｓｏｉｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＡ－
ＳＶＭ [Ｊ] .Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｉｌ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０２１ꎬ５２(４):９６８－９７４.

[２４] 阿依努尔􀅰麦提努日ꎬ麦麦提吐尔逊􀅰艾则孜ꎬ李新国.基于地

理加权回归模型的葡萄园土壤砷含量高光谱反演[ Ｊ] .环境监

测管理与技术ꎬ２０２１ꎬ３３(４):４５－４８.
Ａｙｎｕｒ ＭꎬＭａｍａｔｔｕｒｓｕｎ ＥꎬＬｉ Ｘ Ｇ.Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ａｒｓｅ￣
ｎｉｃ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｖｉｎｅｙａｒｄ ｓｏｉｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅ￣
ｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ [Ｊ] .Ｔｈｅ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔａｌ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ２０２１ꎬ３３(４):４５－４８.

Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ａｒｓｅｎｉｃ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｓｏｉｌ ｉｎ ａｎ ｏａｓｉｓ ｃｉｔｙ

ＺＨＯＮＧ Ｑｉｎｇ１ꎬ ＭＡＭＡＴＴＵＲＳＵＮ Ｅｚｉｚ１ꎬ ２ꎬ ＭＩＲＥＧＵＬＩ Ａｉｎｉｗａｅｒ１ꎬ ＨＡＯ Ｈａｉｙｕ３

(１. Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｏｕｒｉｓｍꎬ Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｕｒｕｍｑｉ ８３００５４ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ
Ｌａｋｅ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓꎬ Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｕｒｕｍｑｉ ８３００５４ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３. Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ ａｎｄ

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｕｒｕｍｑｉ ８３００５４ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｒｓｅｎｉｃ (Ａｓ) ｉｓ ａ ｍｅｔａｌｌｏｉｄ ｅｌｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｃａｒｃｉｎｏｇｅｎｉｃｉｔｙꎬ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ ｉｔ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ
ｄｅｔｅｃｔ Ａｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｓｏｉｌｓ ｉｎ ａ ｓｗｉｆｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍａｎｎｅｒ. Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｏｐｓｏｉｌ ｉｎ Ｕｒｕｍｑｉ Ｃｉｔｙꎬ ｗｈｅｒｅ
８４ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅｉｒ Ａｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｅｘａｍｉｎｅｄ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｏｆ Ａｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｉｌｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａ ａｎｄ １２ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｂａｎｄｓ. Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ Ａｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｓｏｉｌｓ ｗｅｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｕｓｉｎｇ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ( ＰＬＳＲ)ꎬ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ( ＲＦＲ)ꎬ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ( ＳＶＭＲ). Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ｅｌｅｖａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ (Ｒ２)ꎬ ｒｏｏｔ－ｍｅａｎ－
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ( ＲＭＳＥｓ)ꎬ ａｎｄ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ( ＭＡＥｓ). Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｎｄ Ａｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｓｏｉｌｓ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｏｄｅｌｓ
ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ＲＦＲꎬ ＳＶＭＲꎬ ａｎｄ ＰＬＳＲ. Ｔｈｅ ＲＦＲ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｏｏｔ －ｍｅａｎ－ｓｑｕａｒｅ ｓｅｃｏｎｄ ｏｒｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ (ＲＭＳＳＤ－ＲＦＲ) ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔａｂｉｌｉｔｙꎬ ｗｉｔｈ Ｒ２ ｏｆ
０.８２１ꎬ ａ ＲＭＳＥ ｏｆ ０.１４３ ｍｇ / ｋｇꎬ ａｎｄ ａ ＭＡＥ ｏｆ ０.５２３ ｍｇ / ｋｇ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ Ａｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｓｏｉｌｓ ｉｎ ａｎ ｏａｓｉｓ ｃｉｔｙ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｕｒｂａｎ ｓｏｉｌꎻ Ａｓꎻ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎻ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎻ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
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