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摘要　针对土壤含水率对 X射线荧光光谱(XRF)法检测结果存在严重干扰的问题,提出了一种基于灰狼优化

(GWO)算法的支持向量回归(SVR)校正预测模型.完成光谱数据预处理之后,基于GWOＧSVR建立净峰面积、含
水率与镉元素含量之间的定量分析模型,并将GWOＧSVR模型与其他模型对比.结果表明:SVR非线性模型比线

性回归模型有更好的决定系数、更小的误差,在GWO下,各个模型指标均得到提升;与其他优化算法相比,GWOＧ
SVR迭代次数更少,拟合效果更好,预测误差更小.所提模型也可为土壤中其他重金属含量的预测及含水率校正

提供有效的参考.
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Abstract　OwingtotheseriousinterferenceofsoilmoisturecontentinthedetectiontechniquessuchasXＧray
fluorescencespectroscopy XRF method asupportvectorregression SVR correctionprediction modelis
proposedbasedonthegreywolfoptimization GWO algorithm敭Subsequenttothepreprocessofspectraldata 
aquantitativeanalysismodelfordeterminingtherelationshipamongnetpeakarea moisturecontent andcadmium
contentisestablishedbasedonGWOＧSVR敭TheGWOＧSVRmodeliscomparedwithothermodels敭Theresults
showthattheSVRnonlinearmodelhasabetterdecisioncoefficientandsmallererrorsthanthelinearregression
model敭Moreover undertheGWOoptimization eachmodelindexisimproved敭Comparedwithotheroptimization
algorithms GWOＧSVRhaslessiterations betterfittingeffect andsmallerpredictionerrors敭Theproposedmodel
canprovideaneffectivereferenceforthepredictionofotherheavymetalsinsoilsandthecorrectionofmoisture
content敭
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１　引　　言

由于工业“三废”的排放、化学农药和化肥的不

当使用,土壤重金属污染现象日渐严重[１].重金属

元素在环境中难以分解,会被土壤中生长的植物富

集,并随着食物链进入人体,最终影响人类的身体健

康[２].镉为已知的致癌物,也是毒性最强的重金属

元素之一.镉元素由于具有很强的生物积蓄性,一
旦进入人体则很难被排出[３].因此,获取土壤中镉

元素含量(质量分数,下同)尤为重要,对其快速定量

检测方法的研究更为迫切[４].目前对土壤中重金属

含量检测的方法主要有X射线荧光光谱(XRF)法、
原子吸收法等,其中XRF具有测量结果准确、可在

较短时间内获得测量结果、成本低等优点,适合用于

检测土壤中重金属含量[５].
近年来,为了实现基于XRF的土壤重金属含量

检测,国内外研究学者进行了大量研究.但只有少

数研究给出了含水率对重金属含量检测影响的定性

分析,针对含水率补偿校正方面的研究鲜有报道.
王世芳等[６]采用偏最小二乘回归方法建立重金属元

素的XRF定量分析模型;任东等[７]对比多种光谱预

处理方法,提出了局部加权线性回归多元散射校正

和偏最小二乘多元散射校正;范俊楠等[８]提出了一

种基于反向传播神经网络(BPNN)的重金属含量预

测模型;Wan等[９]基于偏最小二乘回归、支持向量

回归(SVR)建立了土壤重金属含量与pH值之间的

关系;Qu等[１０]为了校正土壤粒径等因素对Pb含量

测量的影响,提出了稳健地理加权回归模型;Nawar
等[１１]为了对土壤中的 K与Ca含量进行准确快速

分析,提出了一种基于随机森林的光谱数据处理

模型.
为了校正含水率对镉元素含量检测的影响,本

文提出了一种灰狼优化ＧSVR(GWOＧSVR)模型.
获取含水土壤的XRF,对数据进行归一化处理后,
运用小波阈值法对光谱进行平滑去噪;通过直线法

实现本地扣除,并利用高斯函数拟合元素特征峰,再
对该函数进行积分得到对应的净峰面积;将净峰面

积、含水率作为输入,镉元素含量作为输出建立

GWOＧSVR模型,并将其与弹性网回归(ENR)、

Lasso、岭回归(RR)、SVR非线性模型、SVR优化模

型进行性能对比.

２　实验部分

２．１　仪器与试剂

仪器 选 取 四 川 新 先 达 技 术 有 限 公 司 CITＧ
３００SYB型能量色散X荧光分析仪及与其配套使用

的模具、压片机、烘干机与研磨机等.试剂主要包括

硝酸镉分析纯试剂、去离子水等.

２．２　实验方法

通过烘干、研磨及土壤过筛等操作来完成土壤

预处理,利用硝酸镉分析纯试剂、去离子水等配置实

验所需试剂.采用华北平原的自然土,去除土壤中

的石块、植物根茎等杂质,利用研磨机研磨,直至其

可以过２００目筛(２００目约为７５μm),之后将土壤

置于烘干箱中烘干原有水分,再将其置于密封袋中

保存.华北平原土壤含水率为１０％~２５％[１２].因

此,在本实验中,以１．６７％为间隔分１０个梯度配置

含水率为１０％~２５％的镉元素含量分别为１００,

２００,４００,６００,８００mg/kg的土壤并将其作为实验样

本.采用硝酸镉分析纯试剂配置所需实验溶液.由

于硝酸镉易溶于水,只需按照含水率要求量取所需

去离子水的体积,再加入适量硝酸镉分析纯试剂配

置相应镉元素含量的硝酸镉溶液即可.
在处理好的实验土壤中加入配置好的分析纯溶

液,充分搅拌使其均匀混合,得到实验所需的土壤样

本.以压片的方式获取含水率为１０％~１５．０１％的

实验土壤的光谱,当含水率过高时土壤无法完成压

片操 作,这 时 采 用 样 品 盒 的 方 式 获 取 含 水 率 为

１６．６８％~２５％的实验土壤的光谱.图１(a)为不同

镉元素含量下含水率为１５．０１％时镉元素的 XRF,
图１(b)为不同含水率下镉元素含量为８００mg/kg
时镉元素的XRF.其中,纵坐标为计数率,单位为

s－１,即每秒钟收到的被激发荧光次数;横坐标为激

发能量,单位为keV.从图１可知:当含水率不变

时,元素荧光强度与金属含量呈正相关,元素的特征

峰随金属含量的增加呈波峰变高、波宽变宽的趋势,
导致元素的谱峰面积变大;当金属含量一定时,元素

荧光强度与含水率呈负相关,元素的特征峰随含水

率的增加呈波峰高度降低、峰宽变窄的趋势,导致元

素的谱峰面积变小.
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图１ 不同实验条件下的XRF.(a)不同镉元素含量;(b)不同含水率

Fig敭１ XRFunderdifferentexperimentalconditions敭 a Underdifferentcadmiumcontents 

 b underdifferentmoisturecontents

３　数据处理与模型建立

３．１　光谱预处理与净峰面积获取

为了获取准确的光谱净峰面积,需要对获取到

的光谱进行预处理,主要步骤包括去除噪声、扣除本

底、拟合特征峰、计算净峰面积等[１３].
首先对光谱数据进行归一化处理.光谱仪中存

在电子噪声与统计涨落,使得光谱中包含大量噪声.
噪声会导致谱峰面积变大或无法识别弱峰等现象,
使预测模型存在较大误差,此时采用小波阈值去噪

法,并引入五折交叉来验证小波阈值选取的准确

性[１４].小波阈值去噪可以在有效去除低频噪声的

同时尽量保留高频信号,得到完整的谱峰面积.

Moseley定律指出,特征X射线能量与原子序数呈

正比[１５],即

v＝Q(Z－σ)２, (１)
式中:v 为X射线能量;Z 为原子序数;Q 为比例常

数;σ为屏蔽常数.基于 Moseley定律,可通过镉元

素X射线能量确定镉元素特征峰在光谱中的位置.
由于环境因素、宇宙射线、测量探测器及电子元

件对信号的影响有积累效应,光谱中将不可避免地产

生本底噪声,进而严重影响镉元素特征谱获取和特征

峰面积计算的准确度,因此需要对光谱进行扣除本底

的处理.通过直线法在镉元素特征峰的两个波谷间

进行连线,该直线以下部分即为本底,光谱中每一个

特征点减去与之对应的本底值,即可实现本底扣除.
镉元素特征峰呈单峰状,利用高斯函数拟合该元

素特征峰,确定高斯函数中的参数并得到其数学表达

式.在镉元素能量区间上对该函数进行积分,得到镉

元素对应的特征谱净峰面积.高斯函数表达式为

f(x)＝Be
(x－μ)

２

２σ２ , (２)
式中:B,μ,σ为可调节参数.调整这三个参数可以

找到适合的高斯函数,以表征元素特征峰.
以镉元素含量为８００mg/kg、含水率为１５．０１％

的土壤镉元素XRF为例,高斯函数拟合前后样本点

对比如图２所示.其中,横坐标为积分区间,即镉元

素特征峰所在的区间范围.拟合曲线的决定系数为

０．９９,方均误差为０．００９３.

图２ 高斯函数拟合前后的特征峰对比

Fig敭２ Comparisonofcharacteristicpeaksbeforeand
afterGaussianfunctionfitting

高斯函数的拟合效果良好,误差水平很低,可代

替原光谱的离散点.在能量区间上计算该函数的积

分,便可得到该样品中镉元素对应的净峰面积.对

得到的净峰面积数据与对应的含水率、镉元素含量

进行标准化处理,使净峰面积、含水率及对应镉元素

含量符合均值为０、方差为１的标准正态分布.
通过以上步骤便可完成光谱预处理与净峰面积

的获取.

３．２　支持向量回归

SVR是一种基于支持向量机(SVM)的有监督

型机器学习算法,可以对数据集的线性、非线性回归

预测建模.SVR建模的原理是用一条直线线性分

割数据集,找出包含最多数据点的最优决策边界,且
未被划分至区域内的数据点与边界的距离最小.当

无法用线性超平面分割数据集时,引入核函数将低

１０３０００２Ｇ３
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维数据映射到高维.预测误差最小、拟合精度最高

的常用核函数为径向基函数.径向基函数的表达

式为

K(xi,yi)＝Remp (xi,yi)＋１[ ] d . (３)

　　径向基函数下的最优超平面回归方程可表示为

f′(x)＝∑
n

i＝１

(αi－α∗
i )K(xi,x)＋b, (４)

式中:αi,α∗
i 为拉格朗日算子;b为阈值;xi、yi 分别

为数据点与基函数中心点;Remp  为非线性基函

数;i为数据值序号;d 为阶数;K(xi,x)为径向基

函数.需要调整惩罚参数C、误差敏感系数ε及径

向基函数内置参数γ,使SVR模型达到最优,以满

足模型对拟合效果与误差水平的要求.

３．３　灰狼优化算法

GWO算法是一种群体智能启发式优化算法,
根据狼群中不同个体在捕猎时的不同任务而实现的

寻优算法[１６].α 狼负责群体决策,β 狼负责协助决

策,δ狼负责侦查捕猎,ω 狼负责协调内部关系.在

寻优过程中,狼群首先确认目标位置,再包围目标.

D＝|FXp(t)－X(t)|
X(t＋１)＝Xp(t)－AD{ , (５)

式中:当前迭代次数为t时,Xp(t)为目标猎物,即
最优值位置;A,F 为调节因子;D 为个体与目标间

的距离[１７].α狼带领β狼、δ狼抓捕猎物,根据目标

位置不同,灰狼位置也实时发生变化.由α,β,δ 的

坐标与它们之间的距离获取目标参数的最优值.更

新策略[１８]为

Dα ＝ C１Xα(t)－X(t)

Dβ ＝ C２Xβ(t)－X(t)

Dδ ＝ C３Xδ(t)－X(t)

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (６)

p１＝Xα(t)－A１Dα

p２＝Xβ(t)－A２Dβ

p３＝Xδ(t)－A３Dδ

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (７)

Xp(t＋１)＝
p１＋p２＋p３

３
, (８)

式中:p１、p２、p３ 分别为α 狼、β 狼、δ 狼所在位置;

Xp(t＋１)为猎物位置,即优化算法寻找的模型最优

解.确认最优解位置后,狼群开始捕猎,获取最

优解[１９].

３．４　基于GWOＧSVR建立模型

首先设置GWO算法初始化参数,根据不同的

优化模型与数据集需求设置对应的参数值.针对

SVR模型的可调节参数个数及参数的取值范围,设

置寻优参数个数及参数范围所对应的GWO算法初

始化参数,寻优参数个数为３,参数取值范围为０~
１;多 次 运 行 程 序,寻 找 最 优 的 种 群 内 个 体 数 与

GWO算法迭代次数,并设置参数T＝２０,M＝２０,
其中T 为GWO算法最大迭代次数;M 为狼群中的

个体数量.
适应度函数是描述参数性能的指标,是决定

当前目标参数值是否为最优的评价标准.对于

SVR模 型,选 取 方 均 误 差(MSE)为 适 应 度 函

数[２０].MSE是预测数据与测试数据之差的平方

的期望值,当 MSE为最小值时,认为目标参数值

达到最优标准.
通过GWO算法优化SVR模型.用训练数据

集训练GWOＧSVR模型,并用测试数据集预测输

出,再计算 MSE,当 MSE取到最小值时,模型达到

最优.具体步骤如图３所示.
把数据集划分为训练集与测试集,并初始化

GWO算法与SVR的参数;计算当前模型的适应度

函数值,并开始迭代寻优过程,GWO算法在参数取

值范围内寻找最优参数值;当SVR适应度函数值最

小时,由当前参数构成的SVR模型即为最优.

４　实验结果与讨论

将净峰面积与含水率作为模型输入,将镉元素

含量作为输出,并对得到的数据集进行划分.引入

五折交叉验证法,评估划分数据集后的模型精确度.
将９０％的数据作为训练集,１０％的数据作为测试

集.在SVR模型中,核函数为径向基函数,其主要

影响模型预测的参数.按照含水率的不同,XRE获

取方式分为压片获取与样品盒获取,为了尽可能减

小由不同获取方式带来的误差,将数据集按照获取

方式分为两类,并分别基于GWOＧSVR建立模型.
样品盒数据GWOＧSVR迭代寻优过程如图４(a)所
示,经过４次迭代后,得到最小值EMS＝０．０１８５.此

时,基于优化SVR的样品盒数据镉元素含量预测模

型的最优化参数C＝０．６９０３,γ＝０．４９１１,ε＝０．０４３９,
决定系数R２＝０．９７５３.预测数据与测试数据对比

如图４(b)所示.
压片数据GWOＧSVR模型经过４次迭代后,得

到最小值EMS＝０．００９３.该方式下镉元素含量预测

模型的最优参数C＝０．６２５,γ＝０．２１６６,ε＝０．００１３,
此时R２＝０．９８３７.寻优过程如图５(a)所示,预测数

据与测试数据的对比如图５(b)所示.
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图３ GWOＧSVR算法流程图

Fig敭３ FlowchartofGWOＧSVRalgorithm

图４ 样品盒模型寻优过程与数据对比.(a)迭代寻优过程;(b)预测数据与测试数据对比

Fig敭４ Optimizationprocessofsampleboxmodelanddatacomparison敭 a Iterativeoptimizationprocess 

 b comparisonbetweenpredictiondataandtestdata

　　为了验证 GWOＧSVR的优化效果,基于样品

盒数 据、压 片 数 据,使 用 SVR、GWOＧSVR、RR、
ENR、Lasso建 立 模 型,并 对 比 各 个 模 型 预 测 的

效果.
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图５ 压片模型寻优过程与数据对比.(a)迭代寻优过程;(b)预测数据与测试数据对比

Fig敭５ Optimizationprocessoftabletmodelanddatacomparison敭 a Iterativeoptimizationprocess 

 b comparisonbetweenpredictiondataandtestdata

图６ 预测数据与真实数据对比.(a)样品盒模型数据;(b)压片模型数据

Fig敭６ Comparisonbetweenpredictiondataandrealdata敭 a Dataofsampleboxmodel  b dataoftabletmodel

　　图６为预测数据与真实数据在不同预测模型下

的对比.通过分析可以得出,GWOＧSVR预测数据

相比其他模型要更接近真实数据,预测效果较为

理想.
引入评价参数R２、MSE、平均绝对误差(MAE)

比较模型的预测准确度.表１与表２分别为样品盒

模型和压片模型的评价参数,可以发现,ENR和

Lasso对样品盒数据与压片数据的拟合效果、误差

水平十分接近,且均高于RR;RR的拟合效果、误差

水平均是所有模型中最低的;SVR模型指标明显优

于前三种模型,无论是压片数据还是样品盒数据,均
呈现出良好的拟合效果,具有较低的误差水平.将

GWOＧSVR模型和SVR模型对比,发现样品盒数

据 模型与压片数据模型的决定系数分别提升了

表１　样品盒模型数据对比

Table１　Datacomparisonofsampleboxmodel

Model R２ MSE MAE
ENR ０．９４２５ ０．０５５１ ０．２１５７
Lasso ０．９４２４ ０．０５５１ ０．２１５８
RR ０．９２３３ ０．０８２７ ０．２６４２
SVR ０．９６７２ ０．０３５４ ０．１７４６

GWOＧSVR ０．９７５３ ０．０１８５ ０．１５０２

表２　压片模型数据对比

Table２　Datacomparisonoftabletmodel

Model R２ MSE MAE
ENR ０．９０９４ ０．０７０６ ０．２６５６
Lasso ０．９０９５ ０．０７１１ ０．２５３６
RR ０．８７７４ ０．１１３７ ０．３０５８
SVR ０．９６１１ ０．０３５９ ０．１６４０

GWOＧSVR ０．９８３７ ０．００９３ ０．０９７９

０．００８１与 ０．０２２６,MSE 分 别 降 低 了 ０．０１６９ 与

０．０２６６,MAE分别降低了０．０２４４与０．０６６１,GWO
算法明显优化了模型.

ENR、Lasso及 RR均是正则化的线性回归.
为了避免线性拟合中的过拟合现象,引入正则项以

规范数据.这三种方法均误差较大、拟合效果一般,
而非线性SVR模型的拟合数据误差较小,拟合效果

较好.由此可以得出,镉元素含量与净峰面积、含水

率的关系并不是线性的,采用非线性模型可以更好

地表达三者的关系.
与此同时,为了得到最好的非线性SVR模型,

需要调节惩罚系数C、误差敏感系数ε及径向基函

数内置参数γ 三个参数.手动调整参数来寻找最优

模型,难度高、速度慢、误差大,因此引入 GWO算
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法.GWO算法通过动态全局寻找使SVR模型误

差最小的参数,模型优化效果远远好于手动调整,尤
其是对多参数的SVR模型,GWO动态全局寻优的

优势更加明显.
为了验证GWO是寻优效果最好的优化算法,

分别引入PSOＧSVR,GAＧSVR,SAＧSVR并对比分

析预测结果.引入R２,MSE,最小迭代次数(MNI)
评价参数比较不同的优化模型.对比结果如表３和

表４所示,SAＧSVR与GWOＧSVR模型在数据集上

的 MNI明显优于其他两种模型,且GWOＧSVR在

样品盒模型上表现更好;GWOＧSVR无论是在样品

盒模型还是在压片模型上R２ 与 MSE均优于其他

三种模型;PSOＧSVR与GAＧSVR的收敛速度、拟合

效果、误差水平均与 GWOＧSVR有较大差距;SAＧ
SVR虽然在寻优速度上与 GWOＧSVR相差不大,
但在拟合效果与误差水平上均不如GWOＧSVR.

表３　样品盒SVR优化模型数据对比

Table３　DatacomparisonofsampleboxSVR

optimizedmodel

Model R２ MSE MNI
PSOＧSVR ０．９６５３ ０．０３７１ １４
GAＧSVR ０．９５５９ ０．０５２２ １７
SAＧSVR ０．９６８４ ０．０３２７ ７
GWOＧSVR ０．９７５３ ０．０１８５ ４

表４　压片SVR优化模型数据对比

Table４　DatacomparisonoftabletSVRoptimizedmodel

Model R２ MSE MNI
PSOＧSVR ０．９６７５ ０．０２０７ ７
GAＧSVR ０．９６８９ ０．０１９５ ９
SAＧSVR ０．９７５９ ０．０１０７ ４
GWOＧSVR ０．９８３７ ０．００９３ ４

５　结　　论

将GWO算法与SVR结合,提出了一种基于

XRF的含水率补偿土壤镉元素含量预测算法.通

过计算土壤样品光谱中镉元素特征峰的净峰面积,
以净峰面积与含水率为输入、镉元素含量为输出建

立SVR模型,并通过GWO算法对SVR模型进行

参数寻优,提高模型的拟合水平,减小预测误差.实

验结果表明:采用GWO算法进行参数寻优的SVR
模型在拟合水平、预测误差、MNI上都优于PSOＧ
SVR 与 GAＧSVR;相 比 SAＧSVR,GWOＧSVR 的

MNI相差不大,但是有着更好的拟合效果和更小的

预测误差,可实现较为准确的镉元素含量含水率校

正.该土壤重金属含量预测模型也可为土壤中其他

重金属的预测及含水率校正提供有效的参考.
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