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结合灵敏度降维和支持向量回归的土壤元素
定量分析方法
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摘要  为提高土壤元素定量分析的精度，提出一种结合灵敏度降维与贝叶斯优化算法支持向量回归（BOA-SVR）的土壤

元素定量分析方法。利用便携式 X 射线荧光（XRF）分析仪测量得到土壤的 XRF 光谱，采用迭代离散小波变换对光谱进

行本底扣除，并将计算的各元素净峰面积作为模型输入特征。通过灵敏度分析研究了不同输入特征集合对预测精度的

影响，以实现特征降维。将样本分为训练集和测试集，通过均方根误差和决定系数评价模型的预测精度，基于 Cu 和 As元
素对比了全特征输入下的 BOA-SVR 模型、特征降维后的 BOA-SVR 模型、单参数偏最小二乘法模型的预测结果。实验

结果表明，特征降维后的 BOA-SVR 模型在 Cu 和 As元素预测中都获得最好的预测结果。
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Quantitative Analysis Method of Soil Elements Combining Sensitivity 
Dimensionality Reduction and Support Vector Regression
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Abstract This study proposes a quantitative analysis method combining sensitivity dimensionality reduction and Bayesian 
optimization algorithm support vector regression (BOA-SVR) to improve quantitative analysis accuracy of soil elements.  The 
X-ray fluorescence (XRF) spectrum of the soil is obtained using a portable XRF analyzer, and the background is subtracted by 
iterative discrete wavelet transform.  Furthermore, the calculated net peak area of each element is used as the model input 
feature.  The influence of different input feature sets on the prediction accuracy is studied using sensitivity analysis to achieve 
feature dimensionality reduction.  The samples are divided into training and test sets, and prediction accuracy of the model is 
evaluated using the root mean square error and coefficient of determination.  Based on Cu and As elements, the prediction 
results of the BOA-SVR model under full feature input, the BOA-SVR model after feature dimension reduction, and the 
single-parameter partial least squares model are compared.  The experimental results show that BOA-SVR model after 
feature dimension reduction achieves the best prediction result in both Cu and As elements.
Key words spectroscopy; X-ray fluorescence spectrum; Bayesian optimization algorithm; support vector regression; 
sensitivity analysis

1　引　　言

土壤作为一个复杂而独立的生态系统，可以与周

围环境进行物质和能量交换，其质量与植物、动物和人

类的健康密切相关。近年来，随着人口的不断扩大和

社会经济的发展，土地的开发利用程度不断提高，土壤
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退化问题也日益严重，如土壤肥力下降、土壤污染

加剧［1］。

土壤质量与土壤中各种元素的含量密切相关，除

了重金属元素含量对土壤污染程度的决定性影响［2-3］，

反映土壤肥力状况的有机质（OM）、全氮（TN）、速效

磷（AP）、速效钾（AK）土壤盐分等特征与土壤中的

Ca、Cu、Fe、Zn、Mn 元素息息相关［4］，反映土壤酸碱度

的 pH 值与 Mn、P、Hg、Cd 等元素密切相关［5-6］。因此，

一种有效的土壤元素含量测量方法对判定土壤质量、

合理利用土壤资源等具有重要意义。土壤中元素含量

的常规测量分析方法有分光光度法、电感耦合等离子

体原子发射光谱法和原子吸收光谱法等［7-8］，这些方法

都比较成熟，且精度高、结果可靠，但也存在较多问题，

如对样本的预处理过程繁琐，且在处理过程中需要使

用大量化学处理方法，容易对环境造成二次污染。

X 射线荧光（XRF）光谱检测技术是一种元素含量分析

技术，具有成本低、速度快、元素范围广等优势，成为土

壤元素含量分析的主要方法之一，目前已被广泛应用

于物理、化学、生物、环境、工业生产等领域［9-10］。

在基于 XRF 光谱的元素定量分析中，对于土壤中

元素的含量计算，主要通过测量元素对应的特征峰强

度建立校准曲线，如通过偏最小二乘（PLS）法或常规

的数学分析方法对谱线强度与元素含量的关系进行拟

合分析。但元素间的基体效应、光电吸收增强效应、数

据自身的本底噪声等因素会使元素含量的 XRF 测量

是一个非线性过程，难以准确预测，而单变量线性校准

方法 PLS 难以准确拟合分析信号和研究参数之间的

非线性关系。针对这些情况，人们提出了一些非线性

校准方法，如支持向量回归（SVR）、反向传播（BP）、

AdaBoost 算法［11-12］，以提供更好的模型调整能力和预

测结果。此外，在 XRF 定量分析中一般无法获取大量

且全面的标定样本进行测量，使很多基于统计的神经

网络方法难以取得很好的效果。SVR 算法作为一种

多元非线性回归算法，具有很高的泛化性能，在小样本

集中也能提供良好的模型。

本文研究了 XRF 技术结合 SVR 算法定量分析

土壤中各元素含量的可行性。首先，基于贝叶斯优

化算法（BOA）对 SVR 模型进行优化，解决了 SVR 对

超参数的敏感性和依赖性问题。然后，针对 XRF 光

谱数据，采用迭代离散小波变换（IDWT）对样本进行

预处理，计算样本中各元素的净峰面积并将其作为

模型输入提高预测精度。同时，研究了不同输入特

征对模型预测性能的影响，提出了基于灵敏度分析

的特征降维方法，基于最优的输入变量和模型参数

构建定量分析模型。最后，将模型应用于土壤元素

的定量分析中，并与单参数 PLS 算法的预测结果进

行了对比。

2　实验原理

2. 1　支持向量回归算法

基于 XRF 的土壤元素定量分析中，谱图的测量误

差、元素间的基体效应等会导致元素与特征峰强度间

呈现非线性关系，寻找大量且全面的土壤标定样本比

较困难，常常会出现小样本集情况。SVR 算法作为一

种多元非线性回归算法，具有较好的泛化性能，即使在

小样本集情况下也能提供良好的模型，因此，实验采用

SVR 算法作为分析模型。SVR 算法是在支持向量机

（SVM）基础上发展的算法，其目的是通过寻找一个结

构风险最小化的映射函数拟合输入输出间的非线性关

系。SVR 算法通过将低维空间中难以解决的非线性

问题映射到高维空间中，将非线性回归转换为高维特

征空间的线性问题，从而简化问题的求解过程［13］。

2. 2　贝叶斯优化算法

SVR 算法的预测效果非常依赖模型的超参数，如

惩罚系数 C、核函数类型 γ、不敏感损失函数 ε，且这些

超参数必须由用户进行充分调整，过程比较复杂。为

了获得 SVR 模型的全局最优性能，采用 BOA 搜索

SVR 模型最合适的超参数，即最佳的土壤元素含量预

测模型。BOA 是一种寻找黑盒函数极值的强大技术，

可以很好地解决目标函数评估代价昂贵的问题。典型

的 BOA 根据已知观测值拟合高斯过程模型，然后利用

采集函数得到目标函数极值的后验位置。其中，采集

函数是 BOA 的关键参数，负责下一个潜在最大值点的

选择，同时决定了算法的勘探与开发性能。目前，置信

上限期望优化（UCB）在寻找多模态黑匣子函数的全

局最优所需的函数评估数量上也被验证是有效的［14］，

因此，实验中用 UCB 算法作为采集函数。

将 SVR 模型 5 倍交叉验证结果的均方根误差作

为 BOA 的目标损失函数。BOA 的输入变量是 SVR
的核函数类型 γ、惩罚系数 C、核函数的 Gamma 系数。

核函数类型有线性核函数、多项式核函数、径向基核函

数 3 种，惩罚系数和 Gamma 系数的变化范围均设置为

［0. 01，100］。BOA 的输出变量是 SVR 模型 5 倍交叉

验证的准确率［14］。

2. 3　光谱预处理方法与元素净峰面积求解

SVR 算法作为一种定量算法，相比其他回归算法，

在样本数量较少情况下具有较好的预测精度。为了获

取更好的预测性能，需要对样本质量进行控制，且 SVR
算法本身是基于 SVM 生成的估计函数，这也体现出其

对训练样本质量的敏感性。实际测量中，大多数测量

信号都含有噪声等干扰，这对单元分析有很大的影响。

XRF 光谱中本底噪声是最严重的干扰，光谱背景往往

使净峰面积估计结果过大，峰值位置估计结果发生偏

移，因此在定量分析前必须扣除本底。已有研究表明，

离散小波变换（DWT）在土壤样品光谱信号本底扣除

和去噪方面表现出良好的效果［15］。因此，采用 IDWT
对 55个样本的光谱进行处理。IDWT 是一种扣除光谱

本底十分有效的 DWT 算法，具体流程如下。

1） 确定小波基类型和小波变换的分解层数。

2） 用 fm [ i ] 表示经过 m- 1 次 DWT 迭代处理后

得到的光谱。其中：m为大于等于 1 的整数；i为光谱

通道；f1 [ i ] 为原始的 XRF 光谱数据。将 m初始化为

1，同时指定最小误差 ε作为迭代停止的条件。

3） 通过 DWT 算法将第 i次迭代后的光谱 fm [ i ]分
解为多个频段的信号分量。

4） 选 择 第 1 层 低 频 分 量 u1 [ i ] 作 为 em [ i ]，即

em [ i ]= u1 [ i ]。其中，em [ i ]为第 m次迭代后算法估计

的本底。

5） 如果 m=1，跳至步骤 6）；否则，计算 | em [ i ]-
em- 1 [ i ] |

max
= em。将 em 和 ε进行对比，t的初始化值为

0。若 em < ε，表明相邻两次所估计的本底足够一致，

令 t= t+ 1；否则，重置 t= 0。
6） 如果 t< 3，跳至步骤 7）；如果 t≥ 3，表明连续

3 次经过 DWT 分解估计的本底足够一致并满足精度

要求，即本底噪声已经收敛，取最终一次 DWT 分解估

计的本底 em [ i ]作为最终估计的本底，从原光谱 f1 [ i ]
中减去 em [ i ]即可实现本底扣除。

7） 对比 fm [ i ]和 em [ i ]的所有通道值，将两光谱中

各通道的最小值替换为 fm [ i ]。
实验选择 sym4 小波基，设置的分解层数为 9，循

环迭代后可以准确扣除背景，利用 IDWT 算法对土壤

光谱数据的处理结果如图 1 所示。图 1（a）为元素谱图

和 IDWT 算法最终估计的本底。其中，x轴为能量坐

标系，其坐标和元素的特征 X 射线一一对应。可以发

现，估计的本底与实际本底的拟合度较好。原始谱图

和本底扣除校正后的谱图如图 1（b）所示。

图 1 中在能量为 10. 53 keV 位置的峰表示 As 元素

的特征峰。可以发现，As 元素的含量很少，导致峰强

度较低，但其本底非常大，严重影响对该元素特征峰强

度的计算。因此，小波预处理后根据不同元素的峰值

通道计算净峰面积，将每个元素的净峰面积作为输入

特征以进一步提高定量分析的精度。计算样本中

29 个常见元素的净峰面积作为输入特征，以 As元素为

例，经过小波预处理前后 As 元素的实际含量与 As 元
素净峰面积的关系及拟合曲线如图 2所示。可以发现，

使用小波变换后决定系数 R2 由 0. 085 大大提高到

0. 778，实际含量与输入特征的线性关系明显更强。

2. 4　基于灵敏度分析的特征降维方法

在 XRF 元素含量定量分析中，元素间基体效应、

仪器自身噪声等会导致元素净峰面积的估计误差。其

中，谱线干扰是定量分析中的主要误差源之一，当元素

的特征 X 射线波长几乎相等时，X 射线强度测量将受

到干扰。元素的定量分析主要受重叠峰和逃逸峰的影

响。同时，变量太多也不利于 SVR 模型的建立，严重

的变量间共线关系会影响模型的准确性和稳定性。为

图 1　本底扣除前后的光谱。（a）原始光谱与估计的本底；（b）原始光谱与校正后的光谱

Fig.  1　Spectra before and after background subtraction.  (a) Original spectrum and estimated background; 
(b) original spectrum and corrected spectrum

图 2　本底扣除后的预处理效果

Fig.  2　Preprocessing effect after background subtraction
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和去噪方面表现出良好的效果［15］。因此，采用 IDWT
对 55个样本的光谱进行处理。IDWT 是一种扣除光谱

本底十分有效的 DWT 算法，具体流程如下。

1） 确定小波基类型和小波变换的分解层数。

2） 用 fm [ i ] 表示经过 m- 1 次 DWT 迭代处理后

得到的光谱。其中：m为大于等于 1 的整数；i为光谱

通道；f1 [ i ] 为原始的 XRF 光谱数据。将 m初始化为

1，同时指定最小误差 ε作为迭代停止的条件。

3） 通过 DWT 算法将第 i次迭代后的光谱 fm [ i ]分
解为多个频段的信号分量。

4） 选 择 第 1 层 低 频 分 量 u1 [ i ] 作 为 em [ i ]，即

em [ i ]= u1 [ i ]。其中，em [ i ]为第 m次迭代后算法估计

的本底。

5） 如果 m=1，跳至步骤 6）；否则，计算 | em [ i ]-
em- 1 [ i ] |

max
= em。将 em 和 ε进行对比，t的初始化值为

0。若 em < ε，表明相邻两次所估计的本底足够一致，

令 t= t+ 1；否则，重置 t= 0。
6） 如果 t< 3，跳至步骤 7）；如果 t≥ 3，表明连续

3 次经过 DWT 分解估计的本底足够一致并满足精度

要求，即本底噪声已经收敛，取最终一次 DWT 分解估

计的本底 em [ i ]作为最终估计的本底，从原光谱 f1 [ i ]
中减去 em [ i ]即可实现本底扣除。

7） 对比 fm [ i ]和 em [ i ]的所有通道值，将两光谱中

各通道的最小值替换为 fm [ i ]。
实验选择 sym4 小波基，设置的分解层数为 9，循

环迭代后可以准确扣除背景，利用 IDWT 算法对土壤

光谱数据的处理结果如图 1 所示。图 1（a）为元素谱图

和 IDWT 算法最终估计的本底。其中，x轴为能量坐

标系，其坐标和元素的特征 X 射线一一对应。可以发

现，估计的本底与实际本底的拟合度较好。原始谱图

和本底扣除校正后的谱图如图 1（b）所示。

图 1 中在能量为 10. 53 keV 位置的峰表示 As 元素

的特征峰。可以发现，As 元素的含量很少，导致峰强

度较低，但其本底非常大，严重影响对该元素特征峰强

度的计算。因此，小波预处理后根据不同元素的峰值

通道计算净峰面积，将每个元素的净峰面积作为输入

特征以进一步提高定量分析的精度。计算样本中

29 个常见元素的净峰面积作为输入特征，以 As元素为

例，经过小波预处理前后 As 元素的实际含量与 As 元
素净峰面积的关系及拟合曲线如图 2所示。可以发现，

使用小波变换后决定系数 R2 由 0. 085 大大提高到

0. 778，实际含量与输入特征的线性关系明显更强。

2. 4　基于灵敏度分析的特征降维方法

在 XRF 元素含量定量分析中，元素间基体效应、

仪器自身噪声等会导致元素净峰面积的估计误差。其

中，谱线干扰是定量分析中的主要误差源之一，当元素

的特征 X 射线波长几乎相等时，X 射线强度测量将受

到干扰。元素的定量分析主要受重叠峰和逃逸峰的影

响。同时，变量太多也不利于 SVR 模型的建立，严重

的变量间共线关系会影响模型的准确性和稳定性。为

图 1　本底扣除前后的光谱。（a）原始光谱与估计的本底；（b）原始光谱与校正后的光谱

Fig.  1　Spectra before and after background subtraction.  (a) Original spectrum and estimated background; 
(b) original spectrum and corrected spectrum

图 2　本底扣除后的预处理效果

Fig.  2　Preprocessing effect after background subtraction
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了进一步提高模型的定量分析能力，有必要去除 XRF
光谱中无用的特征，并筛选出与被测元素定量分析相

关的特征进行建模。采用灵敏度分析方法对模型进行

特征降维，具体步骤如下。

1） 利用贝叶斯优化算法搜索得到所有 29 个特征

作为输入的最优模型超参数。

2） 基于最优超参数和部分样本训练得到 SVR
模型。

3） 取用步骤 2）中的所有样本，针对第 i个输入特

征 c，将样本中特征 c的数据分别增大和减少 10% 后获

得样本集 e1 和 e2。

4） 利用 SVR 模型分别预测 e1 和 e2，得到预测结果

集 r1 和 r2，以及特征 c的灵敏度 Si = abs( r1 - r2 )。其

中，abs(⋅)为求绝对值函数。

5） 对所有输入特征，重复步骤 3）和步骤 4），最终

获得所有特征的灵敏度系数 Si ( 1 ≤ i≤ 29 )，对所有的

灵敏度系数按从大到小排序得到 S *
i ( 1 ≤ i≤ 29 )，最后

选择最高的 k个特征作为降维后的模型输入，从而提

高模型精度。其中，k满足

∑
i= 1

k

S *
i ≥ ∑

i= 1

29

S *
i × 85%。 （1）

2. 5　基于 BOA-SVR的 XRF定量分析策略

基于灵敏度分析和 BOA-SVR 提出了一种新的

XRF 元素定量分析策略。针对光谱样本数据，先用迭

代小波扣除本底并计算各元素净峰面积，然后基于灵

敏度分析方法计算得到各特征对被测元素的灵敏度，

最后从大到小选择灵敏度总和占比高于 90% 的元素

作为输入特征建立模型。该定量分析方法的具体流程

如图 3 所示。

3　实验部分

3. 1　仪器与样本

实验使用的设备是由泰克松德公司生产制造的手

持式 ED-XRF 光谱仪，型号为 TS-XH4000-SOIL，X 射

线管的工作电压为 45 kV，工作电流为 25 μA。采用

55 个国标样品作为土壤标准样品，样本中每种待测元

素的质量分数都具有足够宽的内容范围和适当的内容

梯度。

3. 2　样品制备与测量

首先，让土壤样品在空气中干燥，然后反复研磨筛

选后在 120 ℃下干燥 24 h。将 99% 以上的样品用高铝

陶瓷球磨机磨至出料粒度为 0. 074 mm，然后放入样品

杯中，手持式光谱仪和压制好的样本如图 4 所示。最

后，用光谱仪对样品进行扫描和测试。

3. 3　基于灵敏度分析的特征降维方法

为了筛选出与被测元素定量分析相关的特征建立

模型，采用灵敏度分析方法进行特征降维。以 As 元素

为例，灵敏度分析后得到的测试结果如图 5 所示。可

以发现，29 种输入元素的净峰面积中 Fe、Co、Ti、As、
Sb、Ca、Pb 对 As 元素定量分析的影响最大，该结果在

物理分析中也能得到一定验证。其中，As 元素的分析

图 3　基于 BOA-SVR 的定量分析方法流程图

Fig.  3　Flow chart of quantitative analysis method based on 
BOA-SVR

图 5　As元素的灵敏度分析结果

Fig.  5　Sensitivity analysis result of the As element

图 4　样本和 XRF 光谱仪的实物图。（a）样本；（b）XRF 光谱仪

Fig.  4　Physical image of the sample and XRF spectrometer.  
(a) Sample; (b) XRF spectrometer

受到 As 元素自身净峰面积的影响，但影响程度不高，

原因是 As 在土壤中是相对微量的元素。同时，由于

As 的 Kα 峰和 Pb 的 Lα 峰重叠，As 也会受到 Pb 元素的

影响，在 As 中加入 Pb 可以进一步提高定量分析精度。

而 Fe 元素是土壤元素中成分占比最大的元素，因此，

Fe 的净峰面积也是分析中的一个重要输入特征。

为了验证特征降维的有效性，各特征灵敏度排序

后依次取前 i（1≤i≤29）维最高灵敏度的特征，将 1 个

到完整的 29 个特征分别作为输入参数用于模型训练，

最后利用基于 BOA-SVR 的留一交叉验证法对比不同

特征维度下模型的精度，并以留一交叉验证决定系数

R 2
CV 和留一交叉验证均方根误差 RMSE

CV 作为评价指标，

结果如图 6 所示。可以发现：当特征维度较小时（i<
5），即使选择灵敏度最高的维度也无法较好拟合出被

测元素，RMSE
CV 值非常高；随着输入特征变多，模型精度

逐渐提高，特征维度为 7 时模型精度最高，此时，RMSE
CV

和 R 2
CV 分别达到最小值和最大值，输入特征刚好包含

了灵敏度最大的 7 个特征，即 Fe、Co、Ti、As、Sb、Ca、
Pb；随着特征维度的进一步加大，很多与 As 元素基本

不相关的特征引入，反而影响了模型的准确性和稳定

性，在维度为 20 时 R 2
CV 急剧下降。原因是 BOA 会基于

5 倍交叉验证的误差为每个维度的 SVR 模型寻找最优

超参数，引入一些随机性误差，且 R 2
CV 只能表示真实与

预测结果的线性关系的强弱，不能完全代表误差的大

小。该实验结果验证了灵敏度分析的有效性和特征降

维方法的必要性。

4　实验结果验证与分析

选择重金属元素 Cu 和微量重金属元素 As 作为待

测元素对所提算法进行验证。首先，对 Cu 元进行定量

分析验证，验证时将实验样品分为训练集和测试集两

个集合，分别用于外部验证和内部验证。为了评价预

测模型的性能，采用训练集均方根误差 RMSE
C 、训练集

决定系数 R 2
C、测试集均方根误差 RMSE

P 和测试集决定系

数 R 2
P 作为评价指标。然后，基于灵敏度分析得出 Cu

元素主要受到 Fe、Co、Ni、Cu 等净峰面积的影响的结

论，选择最优输入特征为这 4 种元素。用最优输入特

征和全部特征作为输入，基于 BOA 找到最优模型参

数，建立预测土壤样品 Cu 元素含量的 SVR 定量预测

模型。同时以全部特征作为输入建立了单参数 PLS
模型，通过 5 倍交叉验证（CV）选择单参数 PLS 模型的

最优主成分个数为 9。基于校准集数据分别建立了三

种模型，利用这些模型对 13 个测试集和 42 个训练集数

据中的 Cu 元素含量进行预测，结果如图 7 所示。

三种模型在 13 个测试集样本的详细预测结果和

相对误差如表 1 所示，三种模型的整体性能参数如表 2
所示。其中，SVR * 表示经过特征降维的 SVR 模型，

RMSE
C 和 R 2

C 表示直接对训练集样本进行预测后得到的

均方根误差和决定系数，RMSE
P 和 R 2

P 表示对测试集样本

预测后得到的均方根误差和决定系数。可以发现：对

训练集数据进行直接预测时，采用全部特征作为输入

的 SVR 模型取得了最好的效果，其预测结果和原数据

几乎一致（R 2
C=0. 9988，RMSE

C =6. 9356）；基于 4 个高灵

敏度特征作为输入的 SVR * 模型精度稍次于上一个模

型（R 2
C=0. 9970，RMSE

C =11. 0334）；PLS 模型在训练集

预测中最差（R 2
C=0. 9856，RMSE

C =24. 1391）。

对于测试集数据，采用全部特征作为输入的 SVR
模 型 获 得 了 非 常 差 的 结 果（R 2

P=0. 9146，RMSE
P =

73. 8296），从图 7 可以发现：Cu 的真实含量和预测含

量的拟合曲线决定系数低（R 2
P=0. 9146），表明预测过

程的随机性较大；Cu 的真实含量和预测含量之间误

差大（RMSE
P =73. 8296），表明预测精度差。虽然全部

输入特征为 SVR 提供了更多的信息，使模型能尽可

能地拟合训练集数据，但较多特征与 Cu 含量的预测

不相关甚至引入了噪声信息，使 SVR 模型在预测测

试集时的效果较差。因此需要特征降维筛选出与 Cu
含量相关的特征，基于 4 个高灵敏度特征的 SVR 在预

测测试集时获得了良好的效果（R 2
P=0. 9918，RMSE

P = 
22. 8803），拟合曲线的决定系数很高（R 2

P=0. 9918），

这表明 Cu 的预测含量和真实含量的一致性较好，同

时平方根误差系数（RMSE
P =22. 8803）远远低于 PLS 和

全特征 SVR 模型，表明模型预测的含量与实际含量

基本一致。 PLS 在测试集的预测中结果不是很好

（R 2
P= 0. 9315，RMSE

P =66. 1133），虽然决定系数一致性

较好，但数据整体表现出偏差，尤其在元素含量较高

的数据上，如 Cu 元素的最高含量为 916，但预测结果

为 1062，偏差非常大。

对 As 元素做相同的定量分析实验验证，根据灵敏

度分析结果得到 Fe、Co、Ti、As、Sb、Ca、Pb 与 As 元素

测量最相关的 7 种元素特征。然后基于校准集数据分

别建立三种模型，利用这些模型对测试集和训练集数

据中的 Cu 元素含量进行预测，结果如图 8 所示，三种

模型的整体参数对比如表 3 所示。可以发现，As 元素

图 6　不同特征维度下模型的预测结果

Fig.  6　Prediction results of the model under different feature 
dimensions
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受到 As 元素自身净峰面积的影响，但影响程度不高，

原因是 As 在土壤中是相对微量的元素。同时，由于

As 的 Kα 峰和 Pb 的 Lα 峰重叠，As 也会受到 Pb 元素的

影响，在 As 中加入 Pb 可以进一步提高定量分析精度。

而 Fe 元素是土壤元素中成分占比最大的元素，因此，

Fe 的净峰面积也是分析中的一个重要输入特征。

为了验证特征降维的有效性，各特征灵敏度排序

后依次取前 i（1≤i≤29）维最高灵敏度的特征，将 1 个

到完整的 29 个特征分别作为输入参数用于模型训练，

最后利用基于 BOA-SVR 的留一交叉验证法对比不同

特征维度下模型的精度，并以留一交叉验证决定系数

R 2
CV 和留一交叉验证均方根误差 RMSE

CV 作为评价指标，

结果如图 6 所示。可以发现：当特征维度较小时（i<
5），即使选择灵敏度最高的维度也无法较好拟合出被

测元素，RMSE
CV 值非常高；随着输入特征变多，模型精度

逐渐提高，特征维度为 7 时模型精度最高，此时，RMSE
CV

和 R 2
CV 分别达到最小值和最大值，输入特征刚好包含

了灵敏度最大的 7 个特征，即 Fe、Co、Ti、As、Sb、Ca、
Pb；随着特征维度的进一步加大，很多与 As 元素基本

不相关的特征引入，反而影响了模型的准确性和稳定

性，在维度为 20 时 R 2
CV 急剧下降。原因是 BOA 会基于

5 倍交叉验证的误差为每个维度的 SVR 模型寻找最优

超参数，引入一些随机性误差，且 R 2
CV 只能表示真实与

预测结果的线性关系的强弱，不能完全代表误差的大

小。该实验结果验证了灵敏度分析的有效性和特征降

维方法的必要性。

4　实验结果验证与分析

选择重金属元素 Cu 和微量重金属元素 As 作为待

测元素对所提算法进行验证。首先，对 Cu 元进行定量

分析验证，验证时将实验样品分为训练集和测试集两

个集合，分别用于外部验证和内部验证。为了评价预

测模型的性能，采用训练集均方根误差 RMSE
C 、训练集

决定系数 R 2
C、测试集均方根误差 RMSE

P 和测试集决定系

数 R 2
P 作为评价指标。然后，基于灵敏度分析得出 Cu

元素主要受到 Fe、Co、Ni、Cu 等净峰面积的影响的结

论，选择最优输入特征为这 4 种元素。用最优输入特

征和全部特征作为输入，基于 BOA 找到最优模型参

数，建立预测土壤样品 Cu 元素含量的 SVR 定量预测

模型。同时以全部特征作为输入建立了单参数 PLS
模型，通过 5 倍交叉验证（CV）选择单参数 PLS 模型的

最优主成分个数为 9。基于校准集数据分别建立了三

种模型，利用这些模型对 13 个测试集和 42 个训练集数

据中的 Cu 元素含量进行预测，结果如图 7 所示。

三种模型在 13 个测试集样本的详细预测结果和

相对误差如表 1 所示，三种模型的整体性能参数如表 2
所示。其中，SVR * 表示经过特征降维的 SVR 模型，

RMSE
C 和 R 2

C 表示直接对训练集样本进行预测后得到的

均方根误差和决定系数，RMSE
P 和 R 2

P 表示对测试集样本

预测后得到的均方根误差和决定系数。可以发现：对

训练集数据进行直接预测时，采用全部特征作为输入

的 SVR 模型取得了最好的效果，其预测结果和原数据

几乎一致（R 2
C=0. 9988，RMSE

C =6. 9356）；基于 4 个高灵

敏度特征作为输入的 SVR * 模型精度稍次于上一个模

型（R 2
C=0. 9970，RMSE

C =11. 0334）；PLS 模型在训练集

预测中最差（R 2
C=0. 9856，RMSE

C =24. 1391）。

对于测试集数据，采用全部特征作为输入的 SVR
模 型 获 得 了 非 常 差 的 结 果（R 2

P=0. 9146，RMSE
P =

73. 8296），从图 7 可以发现：Cu 的真实含量和预测含

量的拟合曲线决定系数低（R 2
P=0. 9146），表明预测过

程的随机性较大；Cu 的真实含量和预测含量之间误

差大（RMSE
P =73. 8296），表明预测精度差。虽然全部

输入特征为 SVR 提供了更多的信息，使模型能尽可

能地拟合训练集数据，但较多特征与 Cu 含量的预测

不相关甚至引入了噪声信息，使 SVR 模型在预测测

试集时的效果较差。因此需要特征降维筛选出与 Cu
含量相关的特征，基于 4 个高灵敏度特征的 SVR 在预

测测试集时获得了良好的效果（R 2
P=0. 9918，RMSE

P = 
22. 8803），拟合曲线的决定系数很高（R 2

P=0. 9918），

这表明 Cu 的预测含量和真实含量的一致性较好，同

时平方根误差系数（RMSE
P =22. 8803）远远低于 PLS 和

全特征 SVR 模型，表明模型预测的含量与实际含量

基本一致。 PLS 在测试集的预测中结果不是很好

（R 2
P= 0. 9315，RMSE

P =66. 1133），虽然决定系数一致性

较好，但数据整体表现出偏差，尤其在元素含量较高

的数据上，如 Cu 元素的最高含量为 916，但预测结果

为 1062，偏差非常大。

对 As 元素做相同的定量分析实验验证，根据灵敏

度分析结果得到 Fe、Co、Ti、As、Sb、Ca、Pb 与 As 元素

测量最相关的 7 种元素特征。然后基于校准集数据分

别建立三种模型，利用这些模型对测试集和训练集数

据中的 Cu 元素含量进行预测，结果如图 8 所示，三种

模型的整体参数对比如表 3 所示。可以发现，As 元素

图 6　不同特征维度下模型的预测结果

Fig.  6　Prediction results of the model under different feature 
dimensions
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的测量效果比 Cu 元素的测量效果整体较差。原因是

As 元素在土壤中的含量较少，导致仪器自身和测量过

程中的噪声会对 As 元素的测量带来较大的影响。与

Cu 元素的预测结果相同，对训练集数据进行预测时，

采用全部特征作为输入的 SVR 模型取得了最好的效

果，其预测结果和真实数据几乎一致（R 2
C=0. 9996，

RMSE
C = 0. 3038），但是模型的训练出现了过拟合的问

题，导致在对测试集数据预测时表现非常差（R 2
P=

0. 7534，RMSE
P =16. 5271），模型泛化能力很弱。而经过

灵敏度降维处理的 SVR 模型在三种模型中的性能最

表 1　Cu 含量预测时三种模型在验证集上的预测结果

Table 1　Prediction results of three models on verification set in Cu element verification

No.

2
5
7

10
12
21
24
27
32
33
48
52
53

Reference value

25. 7
916. 0

7. 2
187. 0

54. 2
22. 6

118. 0
45. 0

177. 0
37. 0
29. 0

390. 0
11. 4

Predictive value
SVR *

23. 97
932. 84

9. 84
179. 84

54. 88
10. 60

112. 03
70. 77

170. 59
50. 48
29. 44

457. 35
19. 69

SVR
23. 37

908. 24
66. 27

220. 50
74. 23

184. 53
133. 18
109. 63
131. 64

56. 65
29. 54

300. 90
12. 83

PLS
0. 00

1062. 30
0. 00

195. 00
60. 07

0. 00
108. 47

82. 73
184. 14

37. 60
39. 15

237. 89
0. 00

Relative error
SVR *

0. 0672
0. 0184
0. 3671
0. 0383
0. 0125
0. 5308
0. 0506
0. 5727
0. 0362
0. 3642
0. 0150
0. 1727
0. 7270

SVR
0. 0906
0. 0085
8. 2047
0. 1791
0. 3696
7. 1650
0. 1286
1. 4362
0. 2563
0. 5312
0. 0187
0. 2285
0. 1259

PLS
1. 0000
0. 1597
1. 0000
0. 0428
0. 1082
1. 0000
0. 0807
0. 8384
0. 0403
0. 0162
0. 3498
0. 3900
1. 0000

图 7　Cu 元素的预测结果。（a）经过特征降维的 SVR 模型；（b）全部特征作为输入的 SVR 模型；（c） PLS 模型

Fig.  7　Prediction results of Cu element.  (a) SVR model with feature dimension reduction; (b) SVR model with all features as inputs; 
(c) PLS model

好，在训练集和测试集的预测中都获得了相对较好的

预测结果（R 2
C=0. 9863，RMSE

C =1. 1271，R 2
P= 0. 9526，

RMSE
P =11. 6868）。这表明将高灵敏度特征作为输入变

量构建 BOA-SVR 定量模型是定量分析土壤中的元素

含量的一种可行方法。

5　结　　论

主要验证 XRF 技术结合 SVR 算法定量分析土壤

中各元素含量的可行性。针对 XRF 光谱样本数据，采

用 IDWT 对样本进行预处理，并将计算的样本中各元

素的净峰面积作为模型输入提高预测精度。针对被测

元素，基于灵敏度分析方法获得与被测元素测量相关

的特征，实现特征降维。基于最优输入变量和 BOA-

SVR 构建最优定量分析模型，将模型应用于对土壤中

Cu 元素和 As 元素的定量分析，分析实验中，采用高灵

敏度的 Fe、Co、Ni、Cu 4 个特征作为输入和以 Fe、Co、
Ti、As、Sb、Ca、Pb 7 个特征作为输入的 SVR 模型分别

在定量分析中获得了最好的预测结果。结果表明，基

于灵敏度分析的特征降维方法可以剔除与被测元素无

关的特征和噪声数据，提高模型精度。使用 55 个土壤

样品用于定量分析，以 Cu 元素的分析为例，样本中 Cu
元素的质量分数主要集中在 200 mg/kg 以下且分布不

均匀，对比算法性能时，采用外部验证或交叉验证会导

致验证结果不稳定。此外，SVR 模型训练预测时很难

学习到高含量样本的信息，导致预测高含量样本时模

表 3　As含量预测时三种模型的预测结果对比

Table 3　As element prediction results obtained by  three models
表 2　Cu 含量预测时三种模型的预测结果

Table 2　Cu element prediction results obtained by three models

图 8　As元素的预测结果。（a）经过特征降维的 SVR 模型；（b）全部特征作为输入的 SVR 模型；（c） PLS 模型

Fig.  8　Prediction results of As element.  (a) SVR model with feature dimension reduction; (b) SVR model with all features as inputs; 
(c) PLS model
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好，在训练集和测试集的预测中都获得了相对较好的

预测结果（R 2
C=0. 9863，RMSE

C =1. 1271，R 2
P= 0. 9526，

RMSE
P =11. 6868）。这表明将高灵敏度特征作为输入变

量构建 BOA-SVR 定量模型是定量分析土壤中的元素

含量的一种可行方法。

5　结　　论

主要验证 XRF 技术结合 SVR 算法定量分析土壤

中各元素含量的可行性。针对 XRF 光谱样本数据，采

用 IDWT 对样本进行预处理，并将计算的样本中各元

素的净峰面积作为模型输入提高预测精度。针对被测

元素，基于灵敏度分析方法获得与被测元素测量相关

的特征，实现特征降维。基于最优输入变量和 BOA-

SVR 构建最优定量分析模型，将模型应用于对土壤中

Cu 元素和 As 元素的定量分析，分析实验中，采用高灵

敏度的 Fe、Co、Ni、Cu 4 个特征作为输入和以 Fe、Co、
Ti、As、Sb、Ca、Pb 7 个特征作为输入的 SVR 模型分别

在定量分析中获得了最好的预测结果。结果表明，基

于灵敏度分析的特征降维方法可以剔除与被测元素无

关的特征和噪声数据，提高模型精度。使用 55 个土壤

样品用于定量分析，以 Cu 元素的分析为例，样本中 Cu
元素的质量分数主要集中在 200 mg/kg 以下且分布不

均匀，对比算法性能时，采用外部验证或交叉验证会导

致验证结果不稳定。此外，SVR 模型训练预测时很难

学习到高含量样本的信息，导致预测高含量样本时模

表 3　As含量预测时三种模型的预测结果对比

Table 3　As element prediction results obtained by  three models

Model
SVR *

SVR
PLS

RMSE
C

1. 1271
0. 3038

17. 0948

R 2
C

0. 9863
0. 9996
0. 4192

RMSE
P

11. 6868
16. 5271
37. 5909

R 2
P

0. 9526
0. 7534
0. 4899

表 2　Cu 含量预测时三种模型的预测结果

Table 2　Cu element prediction results obtained by three models

Model
SVR *

SVR
PLS

RMSE
C

11. 0334
6. 9356

24. 1319

R 2
C

0. 9970
0. 9988
0. 9856

RMSE
P

22. 8803
73. 8296
66. 1133

R 2
P

0. 9918
0. 9146
0. 9315

图 8　As元素的预测结果。（a）经过特征降维的 SVR 模型；（b）全部特征作为输入的 SVR 模型；（c） PLS 模型

Fig.  8　Prediction results of As element.  (a) SVR model with feature dimension reduction; (b) SVR model with all features as inputs; 
(c) PLS model
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型的效果较差，如出现欠拟合的问题，可使用蒙特卡罗

算法生成模拟光谱样本数据解决该问题。
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