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基于GA-XGBoost模型的GF-5卫星影像土壤
重金属含量反演研究
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摘要 随着高光谱成像技术的发展，利用国产高光谱影像进行大范围土壤参数反演成为了可能，但其反演精度仍

有待提高。因此，以陕西大西沟矿区为例，以 GF-5高光谱卫星影像以及实测的土壤样本数据为数据源，提出了一

种基于遗传算法特征选择的 XGBoost土壤铜元素反演模型（GA-XGBoost）。首先，对预处理后的影像数据进行连

续统去除等光谱变换，并利用蒙特卡罗交叉验证法（MCCV）剔除异常土壤样本；最后，分别建立基于相关系数与遗

传算法特征选择的 XGBoost重金属含量反演模型。实验结果表明，相同光谱变换条件下，与基于相关系数特征选

择的 XGBoost模型相比，所提 GA-XGBoost模型性能均有明显改善，其中基于连续统去除变换的 GA-XGBoost模
型反演效果最优，均方根误差为 4. 85 mg·kg-1，拟合优度达 0. 84，相对预测误差值为 2. 0。利用该模型进行研究区

土壤 Cu含量空间分布反演结果表明，该区域开采区周边及道路两侧受到 Cu的污染较严重，这一规律与实地调查

结果一致。
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Abstract The rapid development of hyperspectral imaging technology has increased the use of domestic
hyperspectral images for the inversion of soil parameters in a wide range. However, the accuracy needs to be
improved. Therefore, by considering the Daxigou mining area in Shaanxi Province and taking GF-5 hyperspectral
satellite images and measured soil samples as data sources, we proposed an XGBoost inversion model based on
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genetic algorithm feature selection (GA-XGBoost). First, the preprocessed image data were transformed by
continuum removal and logarithm of spectral reciprocal. Then, the Monte Carlo cross-validation method was used to
remove abnormal soil samples. Finally, The XGBoost heavy metal content inversion models based on correlation
coefficient and genetic algorithm feature selection were established respectively. The results show that the
performance of the proposed GA-XGBoost model significantly improved compared with the XGBoost model based
on correlation coefficient feature selection under the same spectral transformation. Furthermore, the GA-XGBoost
model based on continuum removal transformation has the best inversion accuracy, with a root mean square error of
4. 85 mg·kg−1, goodness fit of 0. 84, and relative prediction error of 2. 0. The inversion results of the spatial
distribution of soil Cu content in the study area using the model show that the surrounding of the mining area and both
sides of the road are seriously polluted by Cu, which is consistent with the field survey results.
Key words spectroscopy; remote sensing; hyperspectral; soil heavy metals; extreme gradient boosting; genetic
algorithm

1 引 言

矿区周边土壤重金属污染严重，危及人类健康。

如何高效地获取矿区土壤重金属污染信息，为污染

防治、生态环境保护以及人类健康提供重要的技术

支持，是我国当前面临的关键科学问题之一。地面

高光谱技术可以获取土壤近似连续的光谱信息，可

以对土壤成分进行快速、准确的估算，如土壤有机

质［1］、有 机 碳［2］、重 金 属［3］等 ，但 无 法 实 现 大 规 模

监测［4］。

高光谱遥感影像可实现周期性观测，覆盖范围

大，光谱分辨率高，使得直接利用高光谱影像获取

土壤重金属含量的空间分布成为了可能［5］。其原理

与基于地物光谱测量的土壤重金属反演相同，即利

用土壤样本重金属含量数据与遥感影像光谱数据

建立模型，最终将反演模型应用到影像中，实现重

金属含量的空间反演［6］。国产高分五号卫星（GF-

5）搭载的可见光-短波红外高光谱相机（AHSI）是目

前性能指标最先进的载荷之一［7］，其光谱分辨率较

Hyperion影像、环境一号（HJ-1）高光谱影像有很大

提升，在诸多领域得到了应用，如土壤有机质估算［8］

等，但在土壤重金属反演中应用较少。

以往对土壤成分的反演研究中，为了实现光谱

快速降维，多采用基于相关系数的特征选择方法

（CFS），即利用光谱数据与土壤成分之间的相关性

分析初步筛选特征［8-9］，或将选择的特征作为最终输

入［10-11］建立模型，该方法简单、快速、解释性强，然而

这种方法筛选条件有较强的主观性，同时由于土壤

重金属与光谱之间往往不是简单的线性关系［4，6］，基

于线性假设的相关性分析很可能忽略掉土壤中微弱

的重金属光谱信息，通常无法获得最优精度。随着

机器学习的发展，越来越多的特征选择方法被应用

到土壤成分的反演中，其中遗传算法（GA）是一种模

拟生物种群进化方式的优化算法，以最大化目标函

数（通常为精度）为目标，在特征空间中进行启发式

搜索，可以快速获取近似最优解，实现特征选择，已

广泛用于高光谱估算土壤成分含量的研究中［12-13］。

在重金属反演模型方面，以往研究大多使用基

于线性假设的反演模型，如偏最小二乘回归［14］、多

元逐步回归［15］等，但这些线性模型反演精度有待提

高。近年来，越来越多的机器学习模型得到了应

用，如神经网络［16］、支持向量机（SVM）［17］模型等，这

些模型可以克服线性模型的局限性，并能取得较高

精度，但是这些模型无法对结果给出合理解释。极

端梯度提升（XGBoost）［18］是一种以决策树为基学习

器的集成学习模型，可以处理非线性问题，并且训

练效率高，通过特征的重要性排序，可以对模型进

行很好的解释，在土地覆盖分类［19］、土壤含水量估

算［20］等领域取得了不错的效果。

针对以上问题，本文以陕西大西沟矿区为例，利

用 GF-5影像光谱数据及实测土壤重金属含量数据

建立了基于遗传算法特征选择的XGBoost重金属含

量反演模型（GA-XGBoost），有效挖掘了重金属微

弱信息，提高了反演精度，并对模型进行合理解释，

为快速实现矿区周边环境监测提供了技术支持。

2 研究数据与预处理

2. 1 研究区概况

大西沟矿区位于陕西省商洛市柞水县小岭镇。

矿区及周围富含铜、铅、砷等多种重金属元素。该

区域高差大，地形复杂，主要土地利用类型为采矿

区、工矿设施、居民区等。采矿活动造成了土壤重

金属污染，需要定期对该矿区进行土壤重金属污染

调查与监测。

2. 2 土壤样本数据采集、分析

考虑到研究区地形起伏较大，部分区域无法到

达，沿道路及坡中部可到达的位置布设了 43处采集

点。采样时间为 2019年 10月，采样时遵循多点取

样、等量混合的原则，记录了采样点区域中心的地理

坐标、土地利用类型等信息。将收集的 43个样本在

实验室内依据规范［21］对Cu元素含量进行检测。

2. 3 GF‐5影像数据及处理

GF-5卫星是 2018年发射的国产高光谱卫星，

搭载的 AHSI能获取精细的地物光谱信息，具有广

泛的应用前景，其与国内外其他常用高光谱卫星参

数对比如表 1所示。本实验组从自然资源部国土卫

星遥感应用中心获取了接近采样时间的 GF-5影

像，时间为 2019年 11月 15日。

对原始 GF-5影像进行了预处理，剔除了受水

汽影响严重的波段、成像质量差的波段以及短、波

红外与可见光重合波段，并去除了部分波段的条纹

噪声、坏线，处理后剩余 285个波段。对预处理后的

影像进行辐射校正处理，以去除大气等环境的影

响，获取地面准确反射率；利用 Landsat 8陆地成像

仪（Landsat 8 OLI）同期影像数据、该区域先进星载

热发射和反射辐射仪全球数字高程模型数据进行

正射校正，与基准影像之间误差在一个像元以内；

由于地形起伏较大，阴影区域与向阳区域同一地物

光谱差异较大，需进行地形校正以消除其影响，本

实验组尝试了常用的地形校正模型：C、SCS+C、
VECA、Teillet，经目视比较 Teillet模型阴影消除效

果较好，故最终采用Teillet模型校正影像。

2. 4 异常土壤样本去除

土壤样本中可能存在异常样本，即光谱值或重金

属含量值存在异常，不利于模型的拟合，因此需要对

异常样本进行识别与去除。蒙特卡罗交叉验证

（MCCV）方法［22］通过随机划分数据集建立大量的偏

最小二乘回归模型，并根据模型预测残差的均值-方

差图寻找异常样本。具体方法如下：每次取 70%作

为训练集，30%作为测试集，建立偏最小二乘回归模

型，循环 2500次，统计各个样本值在测试集中的预测

残差，生成预测残差的均值-标准差图，如图 1所示。

图 1中，孤立点（高均值、高标准差）可能为异常

点。为了最大限度保留样本，本实验组仅去除了明

显异常值点。剔除异常样本后，将剩余 39个有效样

本的 Cu元素含量的统计值与该区域的国家土壤元

素统计数据［23］进行对比，结果如表 2所示。

从表 1可以看出，剔除异常样本后，Cu元素含

量在［24. 0 mg·kg−1，75. 0 mg·kg−1］之间，最小值、

最大值及平均值等各项统计指标均超过该区域的

国家土壤元素统计数据。

3 研究方法

3. 1 GF-5影像光谱变换及其特征分析

由于土壤中重金属含量低，在原始影像中表现

出的光谱信号微弱，而光谱变换可以突出部分特征

波段［4，6］。本实验组选取了连续统去除（CR）、光谱倒

数对数变换来进行光谱增强。CR变换将反射率归

表 1 部分高光谱卫星参数比较

Table 1 Comparison of hyperspectral satellite parameters

图 1 MCCV法均值-标准差分布图

Fig. 1 Mean-standard deviation distribution of MCCV
method

表 2 样本 Cu元素含量实测值与区域背景值的统计比较

Table 2 Comparison between measured Cu content and
regional background value unit: mg·kg−1
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金属污染，需要定期对该矿区进行土壤重金属污染

调查与监测。

2. 2 土壤样本数据采集、分析

考虑到研究区地形起伏较大，部分区域无法到

达，沿道路及坡中部可到达的位置布设了 43处采集

点。采样时间为 2019年 10月，采样时遵循多点取

样、等量混合的原则，记录了采样点区域中心的地理

坐标、土地利用类型等信息。将收集的 43个样本在

实验室内依据规范［21］对Cu元素含量进行检测。

2. 3 GF‐5影像数据及处理

GF-5卫星是 2018年发射的国产高光谱卫星，

搭载的 AHSI能获取精细的地物光谱信息，具有广

泛的应用前景，其与国内外其他常用高光谱卫星参

数对比如表 1所示。本实验组从自然资源部国土卫

星遥感应用中心获取了接近采样时间的 GF-5影

像，时间为 2019年 11月 15日。

对原始 GF-5影像进行了预处理，剔除了受水

汽影响严重的波段、成像质量差的波段以及短、波

红外与可见光重合波段，并去除了部分波段的条纹

噪声、坏线，处理后剩余 285个波段。对预处理后的

影像进行辐射校正处理，以去除大气等环境的影

响，获取地面准确反射率；利用 Landsat 8陆地成像

仪（Landsat 8 OLI）同期影像数据、该区域先进星载

热发射和反射辐射仪全球数字高程模型数据进行

正射校正，与基准影像之间误差在一个像元以内；

由于地形起伏较大，阴影区域与向阳区域同一地物

光谱差异较大，需进行地形校正以消除其影响，本

实验组尝试了常用的地形校正模型：C、SCS+C、
VECA、Teillet，经目视比较 Teillet模型阴影消除效

果较好，故最终采用Teillet模型校正影像。

2. 4 异常土壤样本去除

土壤样本中可能存在异常样本，即光谱值或重金

属含量值存在异常，不利于模型的拟合，因此需要对

异常样本进行识别与去除。蒙特卡罗交叉验证

（MCCV）方法［22］通过随机划分数据集建立大量的偏

最小二乘回归模型，并根据模型预测残差的均值-方

差图寻找异常样本。具体方法如下：每次取 70%作

为训练集，30%作为测试集，建立偏最小二乘回归模

型，循环 2500次，统计各个样本值在测试集中的预测

残差，生成预测残差的均值-标准差图，如图 1所示。

图 1中，孤立点（高均值、高标准差）可能为异常

点。为了最大限度保留样本，本实验组仅去除了明

显异常值点。剔除异常样本后，将剩余 39个有效样

本的 Cu元素含量的统计值与该区域的国家土壤元

素统计数据［23］进行对比，结果如表 2所示。

从表 1可以看出，剔除异常样本后，Cu元素含

量在［24. 0 mg·kg−1，75. 0 mg·kg−1］之间，最小值、

最大值及平均值等各项统计指标均超过该区域的

国家土壤元素统计数据。

3 研究方法

3. 1 GF-5影像光谱变换及其特征分析

由于土壤中重金属含量低，在原始影像中表现

出的光谱信号微弱，而光谱变换可以突出部分特征

波段［4，6］。本实验组选取了连续统去除（CR）、光谱倒

数对数变换来进行光谱增强。CR变换将反射率归

表 1 部分高光谱卫星参数比较

Table 1 Comparison of hyperspectral satellite parameters

Satellite and its sensor
GF-5（AHSI）
HJ-1-A（HSI）
EO-1（Hyperion）

Band
330
105
220

Wavelength /nm
450‒2500
450‒1050
400‒2500

Spectral resolution /nm
5（VNIR），10（SWIR）

2‒9
10

Spatial resolution /m
30
100
30

图 1 MCCV法均值-标准差分布图

Fig. 1 Mean-standard deviation distribution of MCCV
method

表 2 样本 Cu元素含量实测值与区域背景值的统计比较

Table 2 Comparison between measured Cu content and
regional background value unit: mg·kg−1

Item
Background
Sample

Minimum
6. 8
24. 0

Median
19. 5
46. 0

Maximum
43. 6
75. 0

Mean
21. 4
48. 2
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一到对应光谱背景中，可以有效突出特征波段［24］；光

谱倒数的对数变换可以减少因光照变化引起的乘性

因素影响［25］，样本点原始光谱（R）及两种光谱变换

后的光谱曲线（CR和 log R−1）如图 2所示。

从图 3可以看出：与原始光谱曲线相比，CR变

换后的光谱曲线中吸收光谱特征得到突出；而经倒

数对数变换后的光谱曲线与原始光谱变化趋势基

本相反，光谱值区间得到了放大。为进一步选取 Cu
元素的特征波段，对 Cu含量与影像光谱值进行了

Pearson相关性分析。Pearson相关系数可以描述重

金属含量与光谱之间的线性相关性，其计算公式为

ri=
cov ( Xi，Y )
var ( Xi ) var (Y )

， （1）

式中：cov ( Xi，Y )表示第 i个波段光谱值与重金属含

量之间的协方差；var ( Xi )为第 i个波段光谱值的方

差；var (Y )为重金属含量的方差。原始光谱及其变

换后光谱值与重金属含量之间的相关性如图 3所示。

对图 3的光谱值与 Cu含量的相关系数统计分

析如表 3所示，其中显著性波段为相关系数 t检验中

0. 05水平显著的波段，即 p<0. 05。
综合分析图 3和表 3，可以看出：3种光谱与重

金属含量的相关系数均在 2344 nm处达到最大，CR
变换相关系数最值最大，达 0. 590；光谱倒数的对数

与原始光谱值呈现负相关，CR变换后的相关系数

正负均有；各光谱变换后与重金属含量之间的显著

性波段均增加，但经倒数对数变换后的相关系数最

值有所下降。

3. 2 基于遗传算法特征选择的XGBoost反演模型

XGBoost是基于梯度提升树（GBDT）改进的，

它们同属于 Boosting算法。GDBT将目标函数泰勒

展 开 到 一 阶 ，容 易 遗 漏 目 标 函 数 部 分 信 息 ；而

XGBoost将目标函数泰勒展开到二阶，有助于提升

模型效果，同时 XGBoost通过特征预排序实现了特

征维度上的并行计算，大大提高了运行效率［18］。

XGBoost算法流程如下。

在每一次迭代过程中，XGBoost需要最小化的

目标函数训练模型的表达式为

f tobj = L ( θ )+ Ω( ft )， （2）
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L ( θ )=∑
i= 1

n

( yi- ŷ i )2

Ω ( ft )= γT+ 1
2 λ∑j= 1

T

wj
2
， （3）

图 2 不同光谱变换的光谱曲线。（a）原始光谱；（b）连续统去除光谱；（c）倒数对数光谱

Fig. 2 Spectral curves of different kinds of spectral transformations. (a) R; (b) CR; (c) log R−1

表 3 原始光谱及其两次变换与 Cu含量的相关系数统计

Table 3 Statistics of correlation coefficient between original
spectrum and its two transformations with Cu content

Spectrum
transform

R
CR
log R-1

Maximum absolute
correlation coefficient

0. 464**

0. 590**

0. 453**

Band

R2344
R2344
R2344

Number of
significant bands

77
95
186

Notes: R2344 represents the band at 2344 nm, ** represents sig⁃
nificant value at the p<0.01 level.

图 3 不同光谱变换与重金属含量的相关性分析

Fig. 3 Correlation analysis of different spectral transformations
and heavy metal content

式中：θ为模型参数，L ( θ )为损失函数，通常为均方

误差；Ω ( ft )为正则化项，用于防止模型出现过拟合；

yi，ŷ i分别为第 i个样本的真值与预测值；γ为加入新

叶子节点的惩罚代价；T为叶子节点的个数；λ为正

则化参数；wj为第 j个叶子节点的权重。每一次迭

代加入新的树来拟合上一棵树的预测值与真值的

残差，即

ŷ i ( 0 ) = 0，ŷ i ( 1 ) = f1 ( xi )= ŷ i ( 0 ) + f1 ( xi )，…，ŷ i ( t ) =

∑
k= 1

t

fk ( xi )= ŷ i ( t- 1)+ ft ( xi )， （4）

式中：ŷ i ( t )为第 t个树模型的预测值；第 t次迭代加入

的函数 ft ( xi )需使对应的目标函数 f tobj 最小。算法达

到最大迭代次数时停止运行，得到最终结果。

由于样本数量较少，光谱特征较多，XGBoost
模型容易出现过拟合现象，因此本实验组提出了基

于遗传算法特征选择的 XGBoost反演模型，在建立

XGBoost模型过程中引入遗传算法进行特征选择，

然后利用所选最优特征子集构建了 XGBoost模型，

用于对土壤重金属含量的反演。具体步骤如下：

1）在特征空间（所有可能的特征组合）中随机

产生多个特征子集形成特征子集集合（含 30个特征

子集），其中特征子集称为个体，特征子集集合称为

种群；对个体进行二进制编码，以方便后续产生新

个体，并利用 XGBoost模型预测值的均方根误差

（RMSE）对每个个体进行评价。

2）选择 RMSE低的个体直接进入下一次迭代，

同时利用两点交叉（交叉概率为 0. 6）交换两个个体

的部分特征，利用突变（突变概率为 0. 01）改变单个

个体的部分特征，以避免算法陷入局部最优解，至

此完成一次迭代，产生新的种群。

3）算法运行至最大迭代次数（150）后，输出种

群中最优的个体。由于遗传算法具有随机性，需多

次执行取其最优结果。

4）将最优的个体，即最优特征子集作为输入，

建立 XGBoost模型。

4 实验及分析

4. 1 数据集划分与模型评价指标

为客观评价模型性能，需要合理划分数据集。

本实验组采用浓度梯度法对数据集进行划分：按照

样本的重金属含量大小排序，每隔几个样本取出 1
个作为测试集。取 80%作为训练集，20%作为测试

集，结果如表 4所示。

从表 4可以看出：训练集、测试集、总集各个统

计 指 标 均 相 近 ，数 据 集 划 分 较 为 合 理 。 采 用

RMSE作为辅助评价标准，相对预测误差（RPD）与

拟合优度（R2）作为主要模型评价标准，其中 RMSE
反映观测值与实测值之间的偏差，其值越小，表明

模型反演精度越高；RPD反映模型的预测能力；R2

反映模型的拟合效果，其取值范围为［0，1］，R2越高

表明模型拟合效果越好。上述指标计算公式分

别为
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-
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∑
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N

( ŷ i-
-
ŷ i )2

， （5）

式中：
-
ŷ i为所有预测值的平均值；N为样本总数。

依据以下准则来评价模型的性能［6］：当 R2≥
0. 9，DRPD≥3. 0时，视为优秀模型；当 0. 81≤R2≤
0. 9，2. 5≤DRPD≤3. 0时，视为良好模型；当 0. 65≤
R2≤0. 81，2. 0≤DRPD≤2. 5 时 ，视 为 近 似 模 型 ；当

0. 5≤R2≤0. 65，1. 5≤DRPD≤2. 0时，该模型具有一

定反演能力；当 R2≤0. 5，DRPD≤1. 5时，该模型不能

反演出正确的结果。

4. 2 结果评价与分析

4. 2. 1 土壤重金属反演结果评价与对比分析

为了验证 GA-XGBoost模型的有效性，以 R2、

表 4 训练集和测试集样本统计特征

Table 4 Statistical characteristics of training set and testing set
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式中：θ为模型参数，L ( θ )为损失函数，通常为均方

误差；Ω ( ft )为正则化项，用于防止模型出现过拟合；

yi，ŷ i分别为第 i个样本的真值与预测值；γ为加入新

叶子节点的惩罚代价；T为叶子节点的个数；λ为正

则化参数；wj为第 j个叶子节点的权重。每一次迭

代加入新的树来拟合上一棵树的预测值与真值的

残差，即

ŷ i ( 0 ) = 0，ŷ i ( 1 ) = f1 ( xi )= ŷ i ( 0 ) + f1 ( xi )，…，ŷ i ( t ) =

∑
k= 1

t

fk ( xi )= ŷ i ( t- 1)+ ft ( xi )， （4）

式中：ŷ i ( t )为第 t个树模型的预测值；第 t次迭代加入

的函数 ft ( xi )需使对应的目标函数 f tobj 最小。算法达

到最大迭代次数时停止运行，得到最终结果。

由于样本数量较少，光谱特征较多，XGBoost
模型容易出现过拟合现象，因此本实验组提出了基

于遗传算法特征选择的 XGBoost反演模型，在建立

XGBoost模型过程中引入遗传算法进行特征选择，

然后利用所选最优特征子集构建了 XGBoost模型，

用于对土壤重金属含量的反演。具体步骤如下：

1）在特征空间（所有可能的特征组合）中随机

产生多个特征子集形成特征子集集合（含 30个特征

子集），其中特征子集称为个体，特征子集集合称为

种群；对个体进行二进制编码，以方便后续产生新

个体，并利用 XGBoost模型预测值的均方根误差

（RMSE）对每个个体进行评价。

2）选择 RMSE低的个体直接进入下一次迭代，

同时利用两点交叉（交叉概率为 0. 6）交换两个个体

的部分特征，利用突变（突变概率为 0. 01）改变单个

个体的部分特征，以避免算法陷入局部最优解，至

此完成一次迭代，产生新的种群。

3）算法运行至最大迭代次数（150）后，输出种

群中最优的个体。由于遗传算法具有随机性，需多

次执行取其最优结果。

4）将最优的个体，即最优特征子集作为输入，

建立 XGBoost模型。

4 实验及分析

4. 1 数据集划分与模型评价指标

为客观评价模型性能，需要合理划分数据集。

本实验组采用浓度梯度法对数据集进行划分：按照

样本的重金属含量大小排序，每隔几个样本取出 1
个作为测试集。取 80%作为训练集，20%作为测试

集，结果如表 4所示。

从表 4可以看出：训练集、测试集、总集各个统

计 指 标 均 相 近 ，数 据 集 划 分 较 为 合 理 。 采 用

RMSE作为辅助评价标准，相对预测误差（RPD）与

拟合优度（R2）作为主要模型评价标准，其中 RMSE
反映观测值与实测值之间的偏差，其值越小，表明

模型反演精度越高；RPD反映模型的预测能力；R2

反映模型的拟合效果，其取值范围为［0，1］，R2越高

表明模型拟合效果越好。上述指标计算公式分

别为
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， （5）

式中：
-
ŷ i为所有预测值的平均值；N为样本总数。

依据以下准则来评价模型的性能［6］：当 R2≥
0. 9，DRPD≥3. 0时，视为优秀模型；当 0. 81≤R2≤
0. 9，2. 5≤DRPD≤3. 0时，视为良好模型；当 0. 65≤
R2≤0. 81，2. 0≤DRPD≤2. 5 时 ，视 为 近 似 模 型 ；当

0. 5≤R2≤0. 65，1. 5≤DRPD≤2. 0时，该模型具有一

定反演能力；当 R2≤0. 5，DRPD≤1. 5时，该模型不能

反演出正确的结果。

4. 2 结果评价与分析

4. 2. 1 土壤重金属反演结果评价与对比分析

为了验证 GA-XGBoost模型的有效性，以 R2、

表 4 训练集和测试集样本统计特征

Table 4 Statistical characteristics of training set and testing set

Sample set
Total set
Training set
Testing set

Sample size
39
31
8

Maximum /（mg·kg-1）
75. 0
75. 0
64. 0

Minimum /（mg·kg-1）
24. 0
26. 0
24. 0

Mean /（mg·kg-1）
48. 2
49. 1
45. 0

Standard deviation /（mg·kg-1）
13. 38
13. 5
13. 1
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RMSE及 RPD 3个指标对模型性能进行评价，并

与 基 于 相 关 系 数 的 特 征 选 择（CFS）建 立 的

XGBoost模型（CFS-XGB）进行了比较，其中 CFS-

XGB所输入的特征为各个光谱（R、log R−1、CR）的

显著性波段。各模型 3 个性能指标对比如表 5
所示。

由表 5可以看出：相同光谱类型条件下，GA-

XGBoost模型性能比 CFS-XGBoost均有明显改善，

表明该模型具有一定反演能力；R-XGBoost，log
R−1-XGBoost模型测试集的 R2值提高了 0. 1左右，

RMSE 值 下 降 了 约 1 mg·kg−1，RPD 值 提 高 了 约

0. 3；CR变换下的 CR-GA-XGBoost模型效果最好，

测试集 R2值达到 0. 84，RPD值为 2，达到近似模型

标准；对于 CFS特征选择方式下的 3种 XGBoost模

型，CR-CFS-XGBoost模型性能最优，其测试集上

的 R2=0. 61，DRPD=1. 6，表明该模型具有一定反演

能力，但未达到近似模型标准，其他模型均不能作

为反演模型。

两种特征选择下的模型预测值与真值散点图

如图 4、5所示。从图中可以看出，CFS-XGBoost在
训练集表现较好，散点分布在 y=x附近，但测试集

散点大多偏离 y=x线，说明模型存在严重过拟合，

表 5 基于遗传算法与相关系数特征选择下 XGBoost模型性能对比

Table 5 Precision comparison of XGBoost model based on GA and CFS feature selection methods

Selection
method

CFS

GA

Model

R-CFS-XGB
CR-CFS-XGB

log R-1-CFS-XGB
R-GA-XGB
CR-GA-XGB

log R-1-GA-XGB

Training set
R2

0. 95
0. 92
0. 94
0. 95
0. 94
0. 91

RMSE
3. 05
3. 77
3. 12
3. 07
3. 38
3. 86

RPD
4. 1
3. 0
3. 9
3. 8
3. 3
2. 7

Testing set
R2

0. 51
0. 61
0. 53
0. 61
0. 84
0. 65

RMSE
8. 57
7. 59
8. 36
7. 60
4. 85
7. 48

RPD
1. 1
1. 6
1. 3
1. 5
2. 0
1. 7

Number of
bands
77
95
186
139
137
110

Notes: R-CFS-XGB represents XGBoost model that using R as the input feature after CFS feature selection, and R-GA-XGB
represents XGBoost model that using R as the input feature after GA feature selection, etc.

图 4 CFS-XGBoost模型预测结果散点图。（a）原始光谱；（b）倒数对数光谱；（c）连续统去除光谱

Fig. 4 Scatter diagrams of prediction results of CFS-XGBoost. (a) R; (b) log R−1; (c) CR

图 5 GA-XGBoost模型预测结果散点图。（a）原始光谱；（b）倒数对数光谱；（c）连续统去除光谱

Fig. 5 Scatter diagram of prediction results of GA-XGBoost. (a) R; (b) log R−1; (c) CR

而 GA-XGBoost模型测试集散点更接近 y=x线，模

型过拟合现象减弱。

4. 2. 2 波段选择结果对比及特征波段分析

为进一步分析所提模型在光谱特征选择方面

的有效性，对 CR-GA-XGBoost选取的 137个特征与

CR-CFS-XGBoost选取的 95个特征进行了对比，结

果如图 6所示，其中光谱曲线为 CR样本平均光谱曲

线，GA、CFS、GA&CFS分别表示 GA特征选择独

有的波段、相关系数特征选择独有的波段以及两种

方法共有的波段。

从图 6可以看出：利用相关系数选择的波段分

布在短波红外（1038~2464 nm），而在可见光 -近红

外区间几乎没有波段入选；而 GA选择的波段在各

个波段均有分布，且大部分集中在光谱曲线的吸收

或反射峰。GA所选波段中显著性波段共 38个，仅

占比 28%，说明土壤中微弱信号（非显著性波段）可

以有效提高预测精度。土壤光谱与其重金属含量

之间关系复杂，仅仅依靠相关系数进行特征选择虽

然可以减小数据冗余，但容易忽略土壤中的微弱信

号，导致反演结果不佳。

XGBoost模型可利用特征在分裂时的作用进行

特征重要性排序，对所选特征的相对重要性进行量

化，从而进一步分析，提高模型解释性。以在所有树

中某特征被用来分裂节点的次数（weight）为依据，利

用 CR-GA-XGBoost模型对特征进行重要性排序，

weight较高的前 20个特征及其重要性如图 7所示。

由图 7可知，前 6个特征相对重要，weight达到

了 4以上。第 3. 1节基于相关性分析得到的相关性

最大的波段 B271（2344 nm）仅为并列第七，说明通

过相关系数特征选择的波段并非最优特征波段。

前 20 个 特 征 中 ，B7（428 nm）、B24（501 nm）、B2
（407 nm）、B12（450 nm）与贺军亮等［26］的研究相类

似，这些波段附近存在氧化铁的微弱吸收峰；B131
（959 nm）、B260（2252 nm）、B271（2344 nm）与涂宇

龙等［27］的研究一致，而 2200 nm附近是有机质的特

征波段。重金属元素通常吸附于有机质、铁氧化物

中［4-6，27］，本实验所采样本大部分属于旱作地褐土土

壤，有机质、铁氧化物较多，表明 XGBoost的特征排

序使得利用GF-5影像进行 Cu含量反演的机理得到

了较好的解释。

4. 2. 3 土壤重金属空间分布规律分析

选 取 第 4. 2. 1 节 中 最 优 模 型（CR-GA-

XGBoost）对研究区重金属含量空间分布进行反演：

将遥感影像光谱数据输入到模型中，得到重金属含

量的空间分布图，每个像元的值为其重金属含量

值，为了方便对结果进行分析，对重金属含量值进

行了分类，结果如图 8所示。

为了进一步分析重金属含量的空间分布特征，

对反演的研究区 Cu元素含量值进行了统计分析，结

果如表 6所示。

综合分析表 6、图 8，可以看出：全区大部分区

域（99. 93%）超 出 国 家 土 壤 统 计 数 据 Cu 元 素 含

量 的 算 术 平 均 值（21. 4 mg·kg−1），均 值 达 到

表 6 铜金属含量估计结果统计

Table 6 Statistics of copper content estimation results

图 6 基于相关系数的特征选择与GA特征选择结果

Fig. 6 Results of correlation coefficient feature selection and
GA feature selection

图 7 XGBoost对特征的评分

Fig. 7 Feature importance scores given by XGBoost
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而 GA-XGBoost模型测试集散点更接近 y=x线，模

型过拟合现象减弱。

4. 2. 2 波段选择结果对比及特征波段分析

为进一步分析所提模型在光谱特征选择方面

的有效性，对 CR-GA-XGBoost选取的 137个特征与

CR-CFS-XGBoost选取的 95个特征进行了对比，结

果如图 6所示，其中光谱曲线为 CR样本平均光谱曲

线，GA、CFS、GA&CFS分别表示 GA特征选择独

有的波段、相关系数特征选择独有的波段以及两种

方法共有的波段。

从图 6可以看出：利用相关系数选择的波段分

布在短波红外（1038~2464 nm），而在可见光 -近红

外区间几乎没有波段入选；而 GA选择的波段在各

个波段均有分布，且大部分集中在光谱曲线的吸收

或反射峰。GA所选波段中显著性波段共 38个，仅

占比 28%，说明土壤中微弱信号（非显著性波段）可

以有效提高预测精度。土壤光谱与其重金属含量

之间关系复杂，仅仅依靠相关系数进行特征选择虽

然可以减小数据冗余，但容易忽略土壤中的微弱信

号，导致反演结果不佳。

XGBoost模型可利用特征在分裂时的作用进行

特征重要性排序，对所选特征的相对重要性进行量

化，从而进一步分析，提高模型解释性。以在所有树

中某特征被用来分裂节点的次数（weight）为依据，利

用 CR-GA-XGBoost模型对特征进行重要性排序，

weight较高的前 20个特征及其重要性如图 7所示。

由图 7可知，前 6个特征相对重要，weight达到

了 4以上。第 3. 1节基于相关性分析得到的相关性

最大的波段 B271（2344 nm）仅为并列第七，说明通

过相关系数特征选择的波段并非最优特征波段。

前 20 个 特 征 中 ，B7（428 nm）、B24（501 nm）、B2
（407 nm）、B12（450 nm）与贺军亮等［26］的研究相类

似，这些波段附近存在氧化铁的微弱吸收峰；B131
（959 nm）、B260（2252 nm）、B271（2344 nm）与涂宇

龙等［27］的研究一致，而 2200 nm附近是有机质的特

征波段。重金属元素通常吸附于有机质、铁氧化物

中［4-6，27］，本实验所采样本大部分属于旱作地褐土土

壤，有机质、铁氧化物较多，表明 XGBoost的特征排

序使得利用GF-5影像进行 Cu含量反演的机理得到

了较好的解释。

4. 2. 3 土壤重金属空间分布规律分析

选 取 第 4. 2. 1 节 中 最 优 模 型（CR-GA-

XGBoost）对研究区重金属含量空间分布进行反演：

将遥感影像光谱数据输入到模型中，得到重金属含

量的空间分布图，每个像元的值为其重金属含量

值，为了方便对结果进行分析，对重金属含量值进

行了分类，结果如图 8所示。

为了进一步分析重金属含量的空间分布特征，

对反演的研究区 Cu元素含量值进行了统计分析，结

果如表 6所示。

综合分析表 6、图 8，可以看出：全区大部分区

域（99. 93%）超 出 国 家 土 壤 统 计 数 据 Cu 元 素 含

量 的 算 术 平 均 值（21. 4 mg·kg−1），均 值 达 到

表 6 铜金属含量估计结果统计

Table 6 Statistics of copper content estimation results

Content of copper /（mg·kg-1）
Percentage /%

19. 79‒21. 40
0. 07

21. 40‒38. 76
53. 06

38. 76‒45. 02
21. 07

45. 02‒51. 83
17. 86

51. 83‒66. 75
7. 94

图 6 基于相关系数的特征选择与GA特征选择结果

Fig. 6 Results of correlation coefficient feature selection and
GA feature selection

图 7 XGBoost对特征的评分

Fig. 7 Feature importance scores given by XGBoost
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38. 45 mg·kg−1，表明该区域土壤受到一定的 Cu污
染。结合该区域道路分布图以及矿区位置图可知，

受污染相对较为严重的区域（大于 51. 83 mg·kg−1）
分布在道路两旁以及矿区周围。经实地调查，矿区

源源不断出入矿车，且运输途中粉尘污染严重，因

此这可能是矿石碎屑在运输过程中从车辆中掉落

以及扬尘导致的。

5 结 论

以陕西大西沟矿区为研究区域，利用 GF-5影
像光谱及其变换光谱建立了基于遗传算法特征选

择的 XGBoost重金属含量反演模型，实验结果表

明：基于遗传算法的特征选择可以很好地识别出重

金属微弱信号，并有效改善模型过拟合问题，建立

的最优模型 CR-GA-XGBoost提高了研究区 Cu元
素含量的反演精度，达到了近似模型的标准；依据

XGBoost特征重要性得到土壤 Cu含量特征波段为

407，428，450，501，959，2252，2344 nm，与前人研究

结果相似，且与有机质、铁氧化物光谱特征波段一

致。利用所提模型反演的研究区重金属含量空间

分布可以得出如下规律：研究区受到了一定的污

染，且污染研究区域分布于矿区、道路周围。研究

也为国产 GF-5卫星影像在土壤重金属含量反演等

定量遥感应用中提供了一种可借鉴的技术方法。

但本实验组的研究还不完善，由于高光谱影像空间

分辨率的限制，影像中常出现混合像元，反演精度

难以提高，混合像元分解技术可以有效解决该问

题。未来将引入数字高程模型等其他辅助数据，挖

掘更多有效的影响因子，进一步提升土壤重金属反

演的精度和智能化程度。
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