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摘要：对于人为因素或自然因素造成的农田土壤重金属元素污染，需要进行大面积的土壤环境质量调查和分类管控，然而

传统的采样测试方法存在工作量大、代价高等问题。可见—近红外（Vis-NIR）反射光谱是一种快速低成本获取土壤理化信

息的手段。为研究Vis-NIR反射光谱预测模型划分土壤重金属污染风险类别的能力，文章以典型人为污染地区（浙江温岭）

和典型地质高背景地区（广西横县）的390份农田土壤为样本，测定8种重金属元素（As、Cd、Cr、Cu、Hg、Ni、Pb和Zn）

的含量和pH值，并测定土壤Vis-NIR光谱。使用偏最小二乘（PLS）和支持向量机（SVM）算法建立回归模型，对土壤重金

属含量和pH值进行预测，并基于预测值进行土壤重金属污染风险分类。结果显示，温岭土壤主要污染元素Cd和Cu的光谱

模型回归预测偏差（RPD）分别为1.23和1.19，预测机制与有机质有关。横县土壤主要污染元素As和Cd的RPD分别为1.98和

1.93，预测机制与铁氧化物和粘土矿物有关。地质高背景土壤重金属与铁氧化物的正相关性普遍较强，使得光谱模型对重

金属含量预测准确度较高。温岭和横县土壤pH值的光谱模型RPD分别为1.76和1.68。土壤重金属污染风险光谱分类的总体

准确度分别为75.0%~100%（温岭）和80.0%~100％（横县）。将Vis-NIR光谱与遥感技术相结合，对农田土壤重金属污染

风险进行快速分类总体是可行的。 
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Abstract: The contamination of heavy metals in agricultural soils caused by natural or anthropogenic factors strengthens the 

importance of soil environmental quality survey and managements. Nevertheless, the conventional methods of sampling and 

analysis are time-consuming and costly. Visible and near-infrared (Vis-NIR) reflectance spectroscopy is a rapid and inexpensive 

alternative to measure soil physical and chemical parameters. This study explored the capacity of Vis-NIR reflectance 

spectroscopy models for soil heavy metal contamination risk classification. We collected 390 agricultural soils from a typical 

anthropogenic contaminated area (Wenling, Zhejiang) and a typical high geological background area (Hengxian, Guangxi), 
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examining the concentrations of eight soil heavy metals (As, Cd, Cr, Cu, Hg, Ni, Pb and Zn), soil pH values, as well as soil Vis-

NIR reflectance spectroscopy. Partial least square regression (PLSR) and support vector machine (SVM) algorithms were used to 

calibrate regression models for predicting the concentrations of soil heavy metals and pH values. Based on the predicted values of 

spectral models, soil heavy metal contamination risk types were classified. Results showed that, the regression prediction deviation 

(RPD) values of spectral models for Cd and Cu, the major pollutant elements in Wenling soils, were 1.23 and 1.19, respectively. 

The spectral prediction mechanism is the correlation between Cd and Cu with organic matter. The two major pollutant elements 

in Hengxian soils are As and Cd, which had the RPD values of 1.98 and 1.93, respectively. The spectral prediction mechanism 

is the correlation between As and Cd with iron oxides and clay minerals. In the high geological background soils at Hengxian, 

there were generally strong positive correlations between soil heavy metals and iron oxides, where spectral models gave more 

accurate predictions for heavy metals. The RPD values of spectral models for soil pH values were 1.76 at Wenling and 1.68 at 

Hengxian. Spectral classification of soil contamination risk has reliable overall accuracy (75.0%~100% at Wenling, 80.0%~100% 

at Hengxian). Therefore, the spectral method combining with remote sensing technology is helpful for rapid classification of heavy 

metal contamination risk in agricultural soils.

Key words: �soil heavy metals; contamination risk classification; visible and near infrared (Vis-NIR) reflectance spectroscopy; 

pH values; hyperspectral remote sensing
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1  引言

农田土壤重金属元素污染已成为全球关注的

问题，它不仅影响农作物生长，还可能通过食物

链对人类健康造成风险。全国土壤污染状况调查

公报（环境保护部和国土资源部，2014）显示，我

国部分地区农田土壤重金属超标严重，与人为污染

和地质高背景有关。为保护土壤环境质量，管控土

壤污染风险，大规模农田污染调查和分类管控正在

全国开展。传统的土壤重金属污染调查方法主要基

于野外实地采样和室内化学分析，整个工作耗时

长、花费多，而且不适用于大范围监测（Wu et al., 

2005a）。可见—近红外（Vis-NIR）反射光谱作为

一种新兴技术被越来越广泛地应用于土壤重金属含

量分析中（Shi et al., 2014; Wang et al., 2018; Nawar 

et al., 2019）。该技术快速、无损且成本较低，特

别是与遥感技术结合，被称为高光谱定量遥感，可

制作高时空分辨率的土壤数字地图（Mulder et al., 

2011）。随着无人机等新兴遥感平台的发展，土壤

重金属反射光谱分析技术有了更广阔的应用前景。

虽然重金属在农田土壤中通常含量较低，在

Vis-NIR 区域（400~2500 nm）内不产生光谱特征

（Wu et al., 2007），但它们会被吸附于有机质、铁

锰氧化物和粘土矿物等具有明显光谱吸收特征的土

壤光谱活性组分中，从而与光谱反射率存在一定的

间接相关性，这使得土壤反射光谱能成功建模预

测重金属含量并进行遥感地球化学填图（吴昀昭，

2005）。因此，土壤重金属的光谱预测机制是重金

属元素与光谱活性组分之间的相关性（Xia et al., 

2007），例如铁氧化物（Kemper and Sommer, 2002; 

Wu et al., 2005a）、粘土矿物（Kooistra et al., 2001; 

Choe et al., 2008）和有机质（Malley, 1997; Wang et 

al., 2014; Hong et al., 2019）等。土壤重金属和光谱

活性组分的关系在不同研究区之间往往不一致，这

给推广其应用带来了挑战（Manley, 2014）。对重

金属的土壤反射光谱预测研究通常在人为污染地区

进行，污染源包括农业施肥灌溉（Wu et al., 2005b; 

Wang et al., 2017）、 工 厂 排 污（Xie et al., 2012; St. 

Luce et al., 2017） 和 矿 业 开 采（Frank et al., 2017; 

Zhang et al., 2019）等。在中国西南地区，土壤重

金属的富集主要与地质高背景有关（Chen et al., 

2015）。地质高背景土壤 Vis-NIR 光谱与重金属含

量之间的关系研究目前还相对较少。

土壤重金属污染风险不仅与重金属总含量有

关，重金属的生物有效性也是需要评估的指标之

一。土壤 pH 值是影响重金属生物有效性的最重

要因素（Antoniadis et al., 2017）。基于土壤重金属

含量和 pH 值范围，国家土壤环境质量标准（GB 

15618-2018）（生态环境部和国家市场监督管理总
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局，2018）规定了农用地土壤污染风险筛选值和管

制值，作为土壤分类保护、利用和管控依据。因此，

研发预测土壤重金属和 pH 值的光谱模型，对于发

展高光谱遥感进行高时空分辨率土壤污染风险分类

具有重要意义。

基于这些原因，本文研究了 Vis-NIR 反射光谱

技术在中国浙江温岭地区人为污染土壤和广西横县

地区地质高背景土壤中的应用，论证了 Vis-NIR 光

谱法划分农田土壤重金属污染风险类别的可行性。

2  材料与方法

2.1  研究区概况

本文选取了两个研究区，分别位于浙江温岭

市（ 东 经 121°10′~121°44′， 北 纬 28°13′~28°32′）
和广西横县（东经 108°48′~109°37′，北纬 22°08′~ 

23°30′），其地理、地质概况简述如下。

温岭市位于浙江省东南部、台州市南部，属

中亚热带季风气候，海洋性气候影响明显年平均气

温约为 17.3℃，年平均降水量约 1660 mm。地层为

第四纪海相沉积层及近代河流冲积层。土壤类型主

要有水稻土、黄壤和红壤等。作为中国东南沿海城

市，当地第一、第二产业发达，人类活动对自然环

境的扰动频繁。同时，温岭是典型的电子垃圾拆解

区，拆解过程会使土壤受到重金属污染（赵科理等，

2016）。因此，温岭研究区土壤重金属的异常富集主

要与人类活动有关，属人为成因（Ma et al., 2020）。

横县位于广西壮族自治区中部、南宁市东部，

属南亚热带季风气候，年平均气温约 21.6℃，年平

均降雨量为 1460 mm。区内岩溶地貌广泛分布，以

石灰岩山峰和溶蚀残丘为典型存在。土壤类型主要

有水稻土、红壤和棕色石灰土等。由于湿润温暖的

地理环境，当地岩石和土壤经受着强烈的风化和淋

溶作用，从成土母质中继承的重金属元素往往异常

富集在土壤中（Jia et al., 2020）。因此，横县研究

区土壤重金属异常主要是岩溶成因，属地质高背景

地区（Wen et al., 2020a, 2020b）。

2.2  土壤样品采集和处理

土壤样品采集按照中国地质调查局土地质量地

球化学评价规范（DZ/T 0295-2016）标准执行。在

温岭和横县研究区分别采集了 300 件和 90 件农田

表层土壤样品（深度为 0~20 cm）。将土壤样品放

置于 23℃左右的阴凉处自然风干，然后用橡胶锤

将干燥的样品粉碎，使其通过 2 mm 的聚乙烯筛，

进一步去除石块、人造物或生物体等杂质。将粒径

小于 2 mm 的土壤样品放入纸样品袋中保存，用于

后续实验分析。

2.3  实验方法

土壤样品的化学实验分析包括土壤主微量元素

含量和 pH 值测试，在安徽地质实验研究所和广西

地质矿产勘查局测试中心完成。使用粉末压饼法，

通过 X 射线荧光光谱（XRF）测定 Al2O3、Fe2O3、

SiO2、Ti、Cr、Pb 和 Zn 含 量。 使 用 HCl-HNO3-

HClO4-HF 消解粉末样品后，通过电感耦合等离子

体 发 射 光 谱（ICP-OES） 测 定 Na2O、MgO、K2O、

CaO、Mn、Ni 和 Cu 含量；对液体样品进一步稀释，

通过电感耦合等离子体质谱（ICP-MS）测定 Cd 含

量。使用王水消解和氢化法，通过原子荧光光谱

（AFS）测定 As 和 Hg 含量。使用氧化还原容量法

（VOL）测定土壤有机碳（Corg）含量。以水为浸

提剂，通过离子选择性电极（ISE）测定土壤 pH

值。为保证土壤元素含量测试准确度和精密度，

使 用 国 家 标 准 物 质（GBW07446、GBW07451、

GBW07454 和 GBW07456 等）、空白样和重复样（三

次）来进行质量保证和质量控制（QA/QC）。重

复样和标准样的测试结果显示，样品测试的相对

偏差低于 5％。

土壤样品的反射光谱实验分析在南京大学地理

与海洋科学学院完成，所用仪器为 ASD FieldSpec 

3 便携式野外光谱仪。在测试之前进行样品制备，

将土壤样品放入玻璃皿中，并用洁净的直尺将样品

表面刮平。为了避免杂散光的影响，测试是在黑暗

的房间中进行的。使用 50 W 卤素灯作为光源。本

次光谱采集过程中，设置仪器所测的波段范围为

350~2500 nm，光谱分辨率值为 2 nm，采样间隔为

1 nm。在采集光谱之前，先进行暗电流去除和归零

校定，将标准 Spectralon 白板作为参照背景，然后

将样品一个接一个地放置在载物台上。为了最小化

基线漂移的影响，每隔 15 分钟重新进行一次白板

校准。对每个样品重复测量 5 次，各得到 5 条光谱

曲线。

2.4  数据分析

光谱数据预处理 ：使用 ViewSpecPro 软件，对
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所测光谱曲线进行断点校正，并对每个样品的 5 条

光谱曲线求平均。由于光谱仪器自身的不稳定性，

Vis 和 NIR 边 缘 区 域（350~400 nm 和 2401~2500 

nm）的信噪比较低，所以去除了这些波段的数据。

随后对光谱数据进行重采样到 2 nm 的间隔，获得

400~2400 nm 范围内 1001 个光谱点，数据是原始

反射率（raw reflectance）。为减少重叠吸收对于

光谱信息的掩盖，对原始反射率做一阶微分（first 

derivative，FD） 处 理， 并 使 用 了 Satitzky-Golay

（S-G）卷积平滑（二阶多项式拟合，窗口宽度

为 20）以消除微分过程中可能产生的噪声。此外，

对原始反射率做了标准正态变量（standard normal 

variate transformation，SNV）变换，以避免基线偏

移的影响；对原始反射率做连续统去除（continuum 

remove，CR）处理，以减少背景吸收对光谱的影

响。这样一共得到了四种形式的光谱数据，分别记

为 RAW（原始反射率）、FD（一阶导数）、SNV（标

准正态变量变换数据）和 CR（连续统去除数据），

用于进一步分析。光谱数据的 FD 和 S-G 处理通

过 Origin 2018 完成，SNV 和 CR 处理通过 R 语言

（3.5.3）中的 prospectr 程序包完成。

相关性分析：为研究土壤地球化学参数之间的

相关性，对各参数做皮尔逊（Pearson）相关分析，

通过 R 语言（3.5.3）中的 corrplot 程序包完成。

回归建模与验证 ：使用 Kennard-Stone（K-S）

算法将原始样本按 2 ：1 的比例分为建模集和验证

集。从温岭和横县的原始样本集中分别挑选出 200

个和 60 个代表性样本构成建模集，剩余的 100 个

和 30 个样本被划分为验证集。将建模集样本用于

训练模型，验证集样本用于测试模型。将土壤光谱

RAW、FD、SNV 和 CR 等四种形式的数据作为自

变量，土壤重金属含量和 pH 值作为因变量，使用

偏最小二乘（partial least squares，PLS）和支持向

量机（support vector machines，SVM）这两种算法

来做回归建模和预测。训练 PLS 模型时，采用“留

一交叉验证”法来确定最佳模型的主成分（PC）

数量，选取过多的 PC 可能会导致过拟合并降低模

型的稳定性，因此规定 PC 数量不超过 15 个。训

练 SVM 模型时，通过多次尝试，发现使用线性

（linear）核函数建立的模型预测效果优于其他几

种核函数，因此“kernel”参数设定为“linear”，

“type”参数设定为“nu-regression”，“gamma”参

数设定为默认值。K-S、PLS 和 SVM 算法均通过 R

语言（3.5.3）完成，分别使用了 prospectr、pls 和

e1071 程序包。

本文计算了均方根误差（RMSE）、决定系数

（R2）和回归预测偏差（RPD），以评估模型的预

测效果。它们的计算公式如下：
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其中yi和yi分别是因变量的实测值和预测值；N是建

模集或验证集中的样本数；y 是yi的平均值；SD是

验证集中实测值的标准偏差。建模集中的均方根误

差和决定系数记为RMSEc和R c
2，验证集中的均方

根误差和决定系数记为RMSEv和Rc
2。

对于回归模型而言，RMSE 越小，R2 和 RPD

越大，说明模型的预测效果越好。本文结合 Chang

等（2001） 和 Viscarra Rossel 等（2006） 提 出 的

模型预测效果界定标准，将模型划分为四个等级 ：

RPD>2.0，对应了很好的定量预测模型；RPD 在 1.4 

~2.0 之间，对应了较好的模型，有一定的估测能力；

RPD 在 1.0~1.4 之间，对应了较差的模型，只能区

分高值和低值 ；RPD<1.0，代表了很差的模型，不

能对目标参数进行预测。

3  结果

3.1  土壤地球化学特征

温岭土壤类型主要是水稻土和黄壤。如表 1

所 示， 土 壤 pH 值 范 围 是 4.65~8.40， 平 均 值 为

6.04，低于全国土壤背景值。土壤常量元素中 CaO

相对于全国土壤背景值的富集系数最低（0.39），

Al2O3、Fe2O3、K2O、MgO、Ti 和 Mn 的富集系数在

1.21~1.41 之间。土壤 Corg 含量范围是 0.65%~3.97%，

平均值为 1.90%，略高于全国土壤背景值。温岭土

壤重金属元素中 Cd、Hg 和 Cu 的富集系数较高，

分 别 为 3.29、2.51 和 2.35。 根 据 GB15618-2018，
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土壤 Cu 和 Cd 的点位超标率较高，分别有 26.00％

和 17.33％的样品超过了 Cu 和 Cd 的筛选值，其中

有 5 个样品超过了 Cd 的管制值。土壤 Zn 的点位

超标率为 4.33％，Hg、Ni 和 Pb 的点位超标率均为

0.67％，As 和 Cr 的点位超标率均为 0。因此，温

岭土壤的主要污染元素是 Cu 和 Cd、Zn 超标率中等，

其他元素基本不超标。

温岭土壤地球化学参数的相关性分析见图

1。土壤 Cd、Cu、Pb 和 Zn 之间有很强的显著正相

关性（0.65≤r≤0.73，p<0.01），它们都与 Corg 呈正

相关（0.25≤r≤0.38，p<0.01），与其他常量元素和

pH 值的相关性较低。土壤 As、Cr 和 Ni 彼此呈正

相 关， 而 且 均 与 Al2O3 和 Fe2O3 有 显 著 正 相 关 性

（0.46≤r≤0.78，p<0.01）。土壤 Hg 与其他地球化学

参数的相关性普遍较低。土壤 pH 值与 CaO、MgO

的相关系数较高，分别为 0.64 和 0.62（p<0.01）。

因此，温岭土壤 Cd、Cu、Pb 和 Zn 含量主要与 Corg

有关，As、Cr 和 Ni 含量主要与 Al2O3 和 Fe2O3 有关，

pH 值主要与 CaO 和 MgO 有关。

横县的土壤类型以铁铝土和淋溶土为主，土壤

样品中常见铁锰结核和铝土矿等风化产物。如表 2

所示，土壤 pH 值范围是 5.32~7.95，平均值为 6.68，

高于温岭土壤平均值，较高的 pH 值可能与当地

灰岩地质背景有关。土壤常量元素中 Na2O、CaO、

MgO 和 K2O 相对于全国土壤背景值呈亏损状态，

富 集 系 数 分 别 为 0.10、0.40、0.65 和 0.67。 土 壤

Fe2O3、Ti、Mn 和 Al2O3 的富集系数均大于 1。这是

因为受到长期的侵蚀和淋溶作用，土壤中原生矿物

（石英、斜长石、钾长石等）风化，不断形成次生

粘土矿物和铁铝氧化物，造成了表层土壤中 Ca、K、

Mg 和 Na 元素的流失，以及 Al、Fe、Ti 和 Mn 元素

的富集。土壤 Corg 含量范围是 0.69%~3.97%，平均

值为 2.41%，高于温岭土壤平均值。横县土壤重金

属元素中 Cd、As、Cr、Hg、Pb 和 Zn 的富集系数

较高，分别为 8.26、5.48、4.03、3.25、2.98 和 2.38。

根据 GB15618-2018，土壤 As 和 Cd 的点位超标率

较高，分别有 72.22％和 55.56％的样品超过了 As

和 Cd 的筛选值，其中分别有 8 个和 1 个样品超过

了 As 和 Cd 的管制值。土壤 Cr、Zn、Cu、Pb 和 Ni

的点位超标率分别为 27.78％、22.22％、7.78％、

6.67％和 3.33%。土壤 Hg 的点位超标率为 0。因此，

横县土壤 As 和 Cd 是主要污染元素，Cr 和 Zn 超标

程度中等，Cu、Pb、Ni 和 Hg 的超标程度相对较轻。

横县土壤地球化学参数的相关性分析见图 2。

土壤 As、Cd、Cr、Ni、Pb 和 Zn 之间有显著正相

关性（0.40≤r≤0.91，p<0.01），它们与 Fe2O3 的正相

关系数较高（0.45≤r≤ 0.88，p<0.01）。土壤 Cu 和 Hg

与其他重金属元素的相关系数较低，它们与 Al2O3 相

表1  温岭研究区土壤地球化学参数（n=300）
Table 1  The descriptive statistics of soil chemical properties at Wenling study site (n=300)

参数 单位 最小值 最大值 平均值 标准差 变异系数 全国土壤背景值a 富集系数 点位超标率/%

Al2O3 % 12.81 16.04 15.08 0.54 0.04 12.51 1.21 -
CaO % 0.56 2.95 0.85 0.29 0.34 2.15 0.39 -

Fe2O3 % 3.77 7.02 5.77 0.54 0.09 4.20 1.37 -
K2O % 2.41 3.36 2.90 0.15 0.05 2.24 1.29 -
MgO % 0.81 2.60 1.74 0.27 0.16 1.29 1.35 -
Na2O % 0.80 1.51 1.15 0.13 0.11 1.37 0.84 -
SiO2 % 60.37 71.68 65.03 1.88 0.03 - - -
Ti % 0.34 0.58 0.54 0.02 0.04 0.38 1.41 -
Corg % 0.65 3.97 1.90 0.53 0.28 1.8 1.06 -
Mn ×10-6 342.60 1496.40 809.69 239.61 0.30 583 1.39 -
As ×10-6 4.23 13.43 7.44 1.75 0.23 11.2 0.66 0
Cd ×10-6 0.09 2.68 0.32 0.33 1.04 0.097 3.29 17.33
Cr ×10-6 42.00 176.70 88.62 10.77 0.12 61 1.45 0
Cu ×10-6 26.60 592.60 53.13 41.08 0.77 22.6 2.35 26.00
Hg ×10-6 0.04 2.34 0.16 0.15 0.89 0.065 2.51 0.67
Ni ×10-6 21.00 89.20 41.14 6.49 0.16 26.9 1.53 0.67
Pb ×10-6 27.40 131.00 43.28 10.76 0.25 26 1.66 0.67
Zn ×10-6 90.80 341.30 135.99 31.31 0.23 74.2 1.83 4.33
pH 无量纲 4.65 8.40 6.04 0.76 0.13 6.7 - -

a，数据引自《中国土壤元素背景值》（国家环境保护局和中国环境监测总站, 1990）
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其中：**表示p < 0.01显著；*表示p < 0.05显著

图1  温岭研究区土壤地球化学参数的相关系数图（n=300）
Fig. 1  The correlation plot of soil chemical properties at Wenling study site (n=300)

表2  横县研究区土壤地球化学参数（n=90）
Table 2  The descriptive statistics of soil chemical properties at Hengxian study site (n=90)

参数 单位 最小值 最大值 平均值 标准差 变异系数 全国土壤背景值a 富集系数 点位超标率/%

Al2O3 % 7.51 28.92 17.38 4.77 0.27 12.51 1.39 -

CaO % 0.20 4.56 0.86 0.86 1.00 2.15 0.40 -

Fe2O3 % 2.22 32.26 12.74 7.36 0.58 4.20 3.03 -

K2O % 0.35 3.28 1.49 0.57 0.38 2.24 0.67 -

MgO % 0.26 1.86 0.84 0.26 0.31 1.29 0.65 -

Na2O % 0.07 1.11 0.14 0.13 0.87 1.37 0.10 -

SiO2 % 27.82 83.75 54.54 15.36 0.28 - - -

Ti % 0.35 1.85 0.95 0.31 0.32 0.38 2.51 -

Corg % 0.69 3.97 2.41 0.64 0.27 1.8 1.34 -

Mn ×10-6 39.10 2961.90 921.55 753.24 0.82 583 1.58 -

As ×10-6 9.42 226.95 61.39 42.79 0.70 11.2 5.48 72.22

Cd ×10-6 0.16 3.22 0.80 0.71 0.89 0.097 8.26 55.56

Cr ×10-6 38.30 908.10 245.76 191.67 0.78 61 4.03 27.78

Cu ×10-6 18.20 162.00 42.34 17.48 0.41 22.6 1.87 7.78

Hg ×10-6 0.08 0.51 0.21 0.08 0.40 0.065 3.25 0

Ni ×10-6 12.40 166.40 51.60 30.63 0.59 26.9 1.92 3.33

Pb ×10-6 23.40 446.00 77.58 54.23 0.70 26 2.98 6.67

Zn ×10-6 41.20 732.10 176.59 132.15 0.75 74.2 2.38 22.22

pH 无量纲 5.32 7.95 6.68 0.66 0.10 6.7 - -

a，数据引自《中国土壤元素背景值》（国家环境保护局和中国环境监测总站, 1990）
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关系数较高，分别为 0.51 和 0.60（p<0.01）。土壤

pH 值与 CaO 和 Fe2O3 的相关系数较高，分别为 0.66

和 0.56（p<0.01）。因此，横县土壤 As、Cd、Cr、

Ni、Pb 和 Zn 含量主要与 Fe2O3 有关，Cu、Hg 含量

主要与 Al2O3 有关，pH 值主要与 CaO 和 Fe2O3 有关。

3.2  土壤光谱特征

温岭和横县研究区土壤光谱的平均原始反射率

（RAW）和连续统去除（CR）曲线见图 3。

温岭土壤光谱反射率在 400~760 nm 呈急剧上

升趋势；随着波长增大，反射率上升趋势减缓，在

900~2400 nm 波段呈较平缓的先上升后下降的趋势。

在 Vis 区域 420 nm、490 nm、670 nm 和 850 nm 波段

附近的吸收峰较为微弱且平缓，主要是由赤铁矿

和针铁矿所含 Fe2+ 和 Fe3+ 的电子跃迁而吸收光能所

引起的（吴昀昭，2005）。在 NIR 区域的 1410 nm、

1920 nm 和 2205 nm 吸收峰相对窄而尖锐，产生于

土壤粘土矿物层间吸附水及其羟基（-OH）振动的

倍频和合频（Stenberg et al., 2010）。连续统去除曲

线显示，在 2250~2400 nm 之间还存在一些弱吸收和

重叠吸收，其中 2335 nm 是碳酸盐矿物的特征吸收

峰，2350 nm 和 2380 nm 吸收峰与高岭石、伊利石

和蒙脱石等粘土矿物有关（Stenberg et al., 2010）。

其中：**表示p < 0.01显著；*表示 p < 0.05显著

图2  横县研究区土壤地球化学参数的相关系数图（n=90）
Fig. 2  The correlation plot of soil chemical properties at Hengxian study site (n=90)

（a）平均原始反射率曲线；（b）连续统去除曲线

图3  温岭和横县研究区土壤光谱特征
Fig. 3  The soil spectrum characteristics at Wenling and 

Hengxian study site
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横县土壤光谱平均反射率整体低于温岭土壤光

谱，这要归因于横县土壤较高的有机质含量。土壤

中有机质含量的增加会使整个 Vis-NIR 区域反射率

降低（Xia et al., 2007）。横县光谱在 Vis 区域呈更

明显的波浪形，420 nm、490 nm 和 670 nm 吸收峰

清晰可见。这是因为横县土壤的 Fe2O3 含量高，铁

元素的电子跃迁吸收强烈。连续统去除曲线显示，

横 县 光 谱 在 420 nm、490 nm、670 nm、1410 nm、

1920 nm、2205 nm 和 2250~2400 nm 处的吸收峰深

度均大于温岭光谱，表明横县土壤中铁氧化物、粘

土矿物和碳酸盐矿物的含量相对更高。此外，横线

光谱有一个中心在 1000 nm 附近的宽大吸收峰，应

为针铁矿（960 nm）和赤铁矿（892 nm）吸收峰的

组合，证实了土壤中的铁氧化物含量非常高。

3.3  光谱模型预测土壤重金属含量和pH值

温岭研究区土壤光谱模型对重金属含量和 pH

值的预测结果如表 3 所示。最佳光谱模型预测重

金属的 RPD 值按照大小排序分别为 ：As（2.03）、

Pb（1.48）、Zn（1.27）、Ni（1.24）、Cd（1.23）、

Cu（1.19）、Cr（1.13）和 Hg（1.13）。其中 As 有

很好的定量预测模型，Pb 有较好的预测模型，但

Zn、Ni、Cd、Cu、Cr 和 Hg 的预测模型较差。土

壤 pH 值也有较好的预测模型（RPD=1.76）。图 4a

展示了温岭土壤主要污染元素 Cd、Cu 以及 pH 值

的光谱模型预测值与化学实测值的对比。可以看到，

光谱模型对 Cd 和 Cu 只能区分低值和高值，其中

Cd 的 R2
c 和 R2

v 略高于 Cu ；对 pH 值有一定的估测

能力，R2
c 和 R2

v 分别为 0.820 和 0.675，建模集和

验证集的数据点都较好地分布于 1:1 线两侧。

横县研究区土壤光谱模型对重金属含量和 pH

值的预测结果如表 4 所示。最佳光谱模型预测重金

属的 RPD 值按照大小排序分别为：Ni（2.64）、Cr

（2.30）、As（1.98）、Cd（1.93）、Pb（1.74）、

Zn（1.63）、Cu（1.56）和 Hg（1.23）。其中，土壤

Ni 和 Cr 有很好的定量预测模型，As、Cd、Pb、Zn

和 Cu 有较好的预测模型，Hg 的预测模型较差。土

壤 pH 值的预测模型较好（RPD=1.68）。图 4（b）展

示了横县土壤主要污染元素 As、Cd 以及 pH 值的光

谱模型预测值与化学实测值的对比，可以看到光谱

模型对三者都具有一定的估测能力，R2
c 和 R2

v 均高

于 0.5，建模集和验证集的数据点较好地分布于 1:1

线两侧。

4  讨论

4.1  土壤重金属的光谱预测机制

土壤中的铁氧化物、粘土矿物和有机质，既

是外源重金属的重要吸附剂（Acosta et al., 2011; Jia 

et al., 2020），也是影响土壤光谱特征的主要光谱

表3  温岭研究区土壤光谱模型预测重金属含量和pH值结果
Table 3  Spectral prediction results for soil heavy metals and pH at Wenling study site 

元素 建模算法 最佳光谱数据形式
建模集（n=200） 验证集（n=100）

R2
c RMSEc R2

v RMSEv RPD

As PLS CR 0.822 0.79 0.755 0.72 2.03
SVM RAW 0.839 0.75 0.729 0.76 1.93

Cd PLS RAW 0.450 0.24 0.332 0.28 1.23
SVM RAW 0.198 0.29 0.157 0.31 1.09

Cr PLS FD 0.352 9.81 0.099 6.74 1.06
SVM RAW 0.258 10.49 0.203 6.34 1.13

Cu PLS CR 0.107 45.13 0.046 21.39 1.03
SVM RAW 0.133 44.46 0.292 18.43 1.19

Hg PLS RAW 0.044 0.17 0.205 0.05 1.13
SVM SNV 0.076 0.17 0.200 0.05 1.12

Ni PLS FD 0.461 5.26 0.145 4.46 1.09
SVM RAW 0.364 5.71 0.344 3.91 1.24

Pb PLS RAW 0.627 6.99 0.542 6.20 1.48
SVM RAW 0.349 9.24 0.391 7.14 1.29

Zn PLS RAW 0.515 22.41 0.376 23.09 1.27
SVM RAW 0.365 25.64 0.315 24.18 1.21

pH PLS SNV 0.820 0.34 0.675 0.38 1.76
SVM SNV 0.709 0.43 0.645 0.40 1.69
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活性组分（Stenberg et al., 2010）。一般而言，土壤

Al2O3、Fe2O3 和 Corg 含量大致代表了粘土矿物、铁

氧化物和有机质这三种光谱活性组分的含量（Song 

et al., 2012）。通过分析重金属与这些地球化学数

据之间的关系，可以探究光谱预测土壤重金属含量

的机制。在本研究中，土壤重金属与 Al2O3/Fe2O3/ 

Corg 含量相关性越强，光谱模型回归拟合和预测的

效果越好。温岭土壤 As、Cr 和 Ni 的光谱预测 RPD

值排序为 As>Ni>Cr，这和它们与 Fe2O3 的相关系数

大小顺序是一致的 ；其他重金属的 RPD 值排序为

Pb>Zn>Cd>Cu>Hg，和它们与 Corg 的相关系数大小

顺序也类似。横县土壤 As、Cd、Cr、Ni、Pb 和 Zn

主要与 Fe2O3 有关而且相关系数较高，RPD 都大于

1.6 ；Cu 和 Hg 主要与 Al2O3 有关但相关系数较低，

RPD 小于 1.6。

Cr 和 Ni 是亲铁元素，通常有很强的相互关系，

并与土壤中的铁元素存在相关性（Wu et al., 2007; 

Soriano-Disla et al., 2013）。本研究中 Cr、Ni 和 As

都与 Fe2O3 呈显著正相关。与 Corg 的相关性不显著，

这表明其含量主要受到铁氧化物而不是有机质的影

响。Tume 等（2006）发现自然表层土壤中 Cr、Ni

与 Fe、Al 含量呈强正相关，而与 Corg 的关系较弱。

Chen 等（2016）发现自然来源的 As、人为来源的

Cr 和 Ni 都与 Fe2O3 呈显著正相关。Cheng 等（2019）

图4  温岭和横县土壤主要污染元素和pH值的光谱模型预测值与化学实测值对比图
Fig. 4  The comparison diagram between the spectral predicted values and the chemical measured values of the major 

pollutants and pH values in Wenling and Hengxian soils
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将 Vis-NIR 光谱成功预测土壤 As 和 Cr 含量的机制

归因于它们与铁的正相关性，而有机质并不起主要

作用。因此，温岭人为污染土壤和横县地质高背景

土壤中 As、Cr 和 Ni 的主要光谱预测机制是与铁氧

化物的相关性。

Cd、Cu、Hg、Pb 和 Zn 是亲硫元素，常表现

出相似的地球化学行为。温岭土壤 Cd、Cu、Hg、

Pb 和 Zn 含量主要与 Corg 有关。一种解释是使用有

机肥，使重金属易与有机质形成螯合物（Tu et al., 

2011）。许多研究报道了人为污染土壤中 Cd、Cu、

Hg、 Pb 和 Zn 与有机质或 Corg 之间存在正相关（Pandit 

et al., 2010; Song et al., 2012; Wang et al., 2014）。

Vohland 等（2009）认为，Vis-NIR 光谱对工业排

污积累的土壤 Cu、Pb 和 Zn 含量预测机制中 Corg 最

为重要，而铁氧化物和粘土则在光谱模型中不起作

用。因此，温岭人为污染土壤中 Cd、Cu、Hg、Pb

和 Zn 的主要光谱预测机制是与有机质的相关性。

而在横县土壤中，Cd、Cu、Hg、Pb 和 Zn 含量主

要与 Fe2O3 和 Al2O3 有关。Acosta 等（2011）发现，

从成土母质中继承的土壤 Cd、Cu、Pb 和 Zn 由于

粘土矿物的高表面积和负电荷而优先积累在土壤粘

粒组分中。这也解释了尽管横县土壤的有机质含量

高于温岭土壤，但并未表现出与重金属更高的相关

性。因此，横县地质高背景土壤中 Cd、Cu、Hg、

Pb 和 Zn 与铁氧化物和粘土矿物的相关性是主要的

光谱预测机制。

如前所述，温岭土壤中重金属元素的积累是

主要由人为因素引起的，而横县土壤重金属的富

集则主要受成土母质和风化作用影响。温岭土壤

Cd、Cu、Pb 和 Zn 之间呈正相关，横县土壤 As、

Cd、Cr、Ni、Pb 和 Zn 之间呈正相关，证实了它们

的来源可能相似（Micó et al., 2006）。温岭土壤重

金属和有机质之间的相关性不强，可能是由于外部

污染输入时间短，重金属与有机质没有发生充分结

合（Malley, 1997）。在土壤成分方面，横县土壤中

铁氧化物和粘土矿物的含量均高于温岭土壤，可能

是重金属元素与次生矿物组分高度正相关的原因之

一。总的来说，本研究中自然来源的重金属与人为

来源相比，倾向于表现出与铁氧化物和粘土矿物等

光谱活性组分更强的相关性，从而使得模型预测准

确度更高。这一发现有助于增进 Vis-NIR 反射光谱

在地质高背景土壤重金属含量预测中的应用。

4.2  土壤pH值的光谱预测机制

土壤酸度主要取决于土壤中的矿物组分和有机

质（Janik et al., 1998）。红壤和黄壤中的铁铝氧化

物能对土壤酸化起到抑制作用（徐仁扣，2015）。

此外，土壤中碳酸盐矿物的存在也能提升土壤的酸

碱缓冲性。温岭土壤 pH 值与 CaO 和 MgO 呈正相关，

表4  横县研究区土壤光谱模型预测重金属含量和pH值结果
Table 4  Spectral prediction results for soil heavy metals and pH at Hengxian study site

元素 建模算法 最佳光谱数据形式
建模集（n=60） 验证集（n=30）

R2
c RMSEc R2

p RMSEp RPD

As PLS FD 0.774 17.29 0.737 26.49 1.98
SVM SNV 0.714 19.46 0.645 30.79 1.71

Cd PLS SNV 0.579 0.47 0.703 0.37 1.87
SVM SNV 0.552 0.48 0.721 0.36 1.93

Cr PLS SNV 0.850 73.98 0.786 87.08 2.20
SVM RAW 0.828 79.17 0.804 83.20 2.30

Cu PLS FD 0.165 18.34 0.494 6.95 1.43
SVM SNV 0.128 18.74 0.573 6.39 1.56

Hg PLS SNV 0.442 0.07 0.319 0.05 1.23
SVM RAW 0.552 0.06 0.225 0.05 1.16

Ni PLS CR 0.800 14.31 0.852 10.42 2.64
SVM RAW 0.704 17.39 0.782 12.63 2.18

Pb PLS CR 0.127 58.81 0.616 17.43 1.64
SVM SNV 0.121 59.12 0.658 16.44 1.74

Zn PLS SNV 0.447 107.90 0.610 61.28 1.63
SVM RAW 0.319 119.70 0.556 65.40 1.53

pH PLS SNV 0.849 0.26 0.635 0.38 1.68
SVM RAW 0.664 0.38 0.486 0.45 1.42
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钙和镁是方解石、白云石等碳酸盐矿物的主要组成

元素，故可以认为温岭土壤 pH 值主要受碳酸盐矿

物控制。横县土壤 pH 值与 CaO 和 Fe2O3 的正相关

性显著，说明与碳酸盐矿物和铁氧化物有关。如图

3 所示，温岭和横县土壤光谱中都显示有碳酸盐矿

物和铁氧化物的特征吸收峰，两地的 pH 值光谱模

型也都表现出了较好的预测效果。因此，横县和温

岭土壤 pH 值的光谱预测机制主要是与碳酸盐矿物

或铁氧化物的正相关关系。

研究表明，土壤 pH 值的光谱预测机制在不

同土壤类型之间是不一致的（Soriano-Disla et al., 

2014）。许多学者将光谱模型对土壤 pH 值的成功

预测归因于与土壤粘粒含量之间的正相关关系，而

铁氧化物、次生碳酸盐和粘土矿物是土壤粘粒的

主要成分。Wetterlind 等（2010）认为光谱预测土

壤 pH 值的结果受到粘粒组分和碳酸盐矿物的影

响。Xie 等（2012）提出，水和粘土矿物的特征波

段（1400 nm、1900 nm、2210 nm 和 2350 nm） 对

光谱预测土壤 pH 值有很大贡献。Kopačková 等 ,

（2017）发现土壤 pH 值与铁氧化物特征波段（400 

~530 nm 和 820~1000 nm）显示出强相关性。此外，

Terra 等（2015）认为有机质是光谱预测土壤 pH

值的主要影响因素。也有学者发现，土壤 pH 值与

光谱活性组分并无显著相关性，因此不能被成功预

测（Zornoza et al., 2008; Kuang and Mouazen, 2011）。

由于土壤 pH 值与光谱活性组分的间接关系在不同

土壤类型或不同区域土壤存在差异，使光谱经验预

测模型具有区域依赖性（夏学齐等 , 2009）。因此

我们建议，在今后使用 Vis-NIR 光谱预测土壤 pH

值时必须考虑土壤类型的差异，采用当地土壤作为

建模样本是必要的。

4.3  土壤重金属污染风险的光谱预测分类

土壤重金属的总含量高并不一定代表着污染风

险严重，还需要结合土壤 pH 值来评估其生物有效

性。通常情况下，酸性土壤为大多数重金属的活化

提供了适宜的条件，可以提高其生物有效性（Tu 

et al., 2011）。土壤中的 As 是一个例外，在碱性条

件下可能更具活性和毒性（Pallottino et al., 2018）。

我们利用光谱模型对 GB15618-2018 规定的土壤重

金属污染风险进行预测分类。土壤污染风险可分为

三个类别，分别记为“优先保护类”、“安全利用类”

和“严格管控类”，风险等级逐渐提高。土壤样品

分类取决于土壤 pH 值、重金属总含量、筛选值和

管制值。首先根据化学测试数据，对土壤样品进行

污染风险分类；然后使用最佳光谱模型预测的土壤

pH 值和重金属含量对它们进行再次分类 ；最后计

算并比较了光谱模型在每个风险类别中的分类准确

度和总体样本分类准确度。

温岭土壤主要污染元素 Cd 和 Cu 的光谱预测

分类效果如图 5 所示。根据表 5，土壤 Cd 和 Cu

污染风险光谱预测分类的总体样本准确度分别为

75.0% 和 82.3%，其中优先保护类的准确度分别

为 76.6% 和 85.1%，安全利用类的准确度分别为

74.5% 和 74.4%，Cd 严格管控类的 5 个样品未能准

确识别。对于 Zn 分类的总体准确度为 96.7%，其

中安全利用类的准确度不高（23.1%），这可能与

该 类 样 本 数 较 少 有 关。 对 于 As、Cr、Hg、Ni 和

Pb，样本大多属于优先保护类，光谱预测分类的

总体准确度等于或接近 100%。

横县土壤主要污染元素 As 和 Cd 的光谱预测分

类效果如图 5 所示。根据表 5，土壤 As 和 Cd 污染

风险光谱预测分类的总体样本准确度分别为 84.4%

和 80.0%，其中优先保护类的准确度分别为 72.0%

和 75.0％，安全利用类的准确度分别为 93.0% 和

85.7%，As 严格管控类的准确度为 62.5%，Cd 严

格管控类无法识别。对于 Cr、Zn、Cu、Pb 和 Ni

分类的总体准确度分别为 88.9%、81.1%、93.3%、

93.3% 和 96.7%，其中优先保护类的准确度都大于

80%，Cr 和 Zn 安全利用类样本数量相对较多（超过

20 个），分类准确度也较高（≥70%）。对于 Hg，样

本都属于优先保护类，光谱预测分类的准确度为

100%。

基于对土壤重金属含量和 pH 值的预测，Vis-

NIR 反射光谱模型对人为污染土壤和地质高背景土

壤的重金属污染风险的分类结果总体上令人满意。

当然，本研究只进行了室内实验，野外实地高光谱

遥感应用于土壤重金属污染风险分类工作仍需进一

步探索。

5  结论

浙江温岭地区人为污染土壤重金属含量的光谱

预测 RPD 值大小顺序为 ：As（2.03）、Pb（1.48）、
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Zn（1.27）、Ni（1.24）、Cd（1.23）、Cu（1.19）、

Cr（1.13）和 Hg（1.13）。广西横县地区地质高背

景土壤重金属含量的光谱预测 RPD 值大小顺序为：

Ni（2.64）、Cr（2.30）、As（1.98）、Cd（1.93）、Pb

（1.74）、Zn（1.63）、Cu（1.56） 和 Hg（1.23）。 两

地土壤光谱预测 As、Cr 和 Ni 的机制都是与铁氧化

物的相关性；预测 Cd、Cu、Hg、Pb 和 Zn 的机制则

不同，分别取决于有机质（温岭）和铁铝氧化物（横

图5   温岭和横县土壤主要污染元素的光谱模型预测分类效果图
Fig. 5  Spectral classification results for soil heavy metal contamination risk of the major pollutants in Wenling and Hengxian soils
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县）。温岭和横县土壤pH值的光谱模型效果较好（RPD 

>1.6），预测机制是与碳酸盐矿物或铁氧化物的相

关性。

本文利用光谱模型对土壤重金属含量和 pH 值

的预测，基本实现了对土壤重金属污染风险类别

的划分。对于土壤中超标率高的元素，光谱预测

分类的总体准确度在 75.0%~84.4% 之间 ；对于超

标率中等的元素，光谱预测分类的总体准确度在

81.1%~96.7% 之间；对于基本不超标的元素，样本

大多属于优先保护类，光谱预测分类的总体准确度

等于或接近 100%。因此，Vis-NIR 反射光谱模型

对地质高背景地区和人为污染地区的土壤重金属污

染风险进行预测分类总体是可行的，这有助于实现

“土十条”规定的大面积土壤污染调查和农用地分

类管理。
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