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福州市土壤铬含量高光谱预测的 ＧＷＲ 模型研究

江振蓝１，２，杨玉盛１，沙晋明１，∗
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摘要：通过系统分析不同光谱分辨率和光谱变换对土壤铬高光谱预测模型的不确定性影响，筛选出最优的光谱分辨率及光谱变

量进行土壤铬含量预测的地理权重回归（ＧＷＲ）模型构建，利用该模型进行福州市土壤铬含量预测，并将预测结果与普通最小

二乘法回归（ＯＬＳ）结果进行比较分析，探讨 ＧＷＲ 模型在土壤铬高光谱预测中的适用性及局限性。 结果表明：（１）在 １０ ｎｍ 分辨

率尺度下，以土壤全铬含量为因变量，反射率的二阶微分和反射率倒数的二阶微分为自变量构建的 ＧＷＲ 模型对土壤铬预测的

效果最好。 ＧＷＲ 模型的 Ｒ２和调节 Ｒ２分别为 ０．８２１ 和 ０．７１６，较 ＯＬＳ 模型分别提高了 ０．５２９ 和 ０．４５０，而 ＡＩＣ 值为 ７２０．７０３，较 ＯＬＳ
模型减少了 ２２ 个单位，残差平方和仅为 ＯＬＳ 模型的 １ ／ ４，说明 ＧＷＲ 模型的预测效果较 ＯＬＳ 模型有了显著提高。 （２）土壤铬预

测模型的精度受光谱分辨率影响。 对于 ＯＬＳ 预测模型来说，３ ｎｍ 分辨率的模型预测效果最好，而对于 ＧＷＲ 预测模型来说，１０
ｎｍ 分辨率的模型不仅预测效果最好，其相较于 ＯＬＳ 模型的改善作用显著，为土壤铬含量 ＧＷＲ 预测的最佳光谱分辨率。 （３）光

谱的一阶微分变换可以有效增强土壤铬的光谱特征，而其余的光谱变换对土壤铬的光谱特征则未起到增强作用，但可以很好地

提高模型的预测效果。 （４）研究得出土壤铬 ＧＷＲ 模型预测的最佳光谱分辨率为 １０ ｎｍ，为 ＥＯ⁃ １ Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 影像的光谱分辨率，

而且随着采样点的增加，ＧＷＲ 模型的预测效果趋于稳定，适合空间异质性大的区域尺度土壤铬预测。 故该模型与高光谱影像

结合，实现模型从实验室尺度向区域尺度的推广，为格网尺度土壤铬的空间预测提供可能。

关键词：土壤重金属铬；ＧＷＲ 模型；高光谱；光谱分辨率；光谱变换
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ｓａｍｐｌｅ ｓｉｔｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ｃｈｒｏｍｉｕｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｆｅａｔｕｒｉｎｇ ｇｒｅａｔ ｓｐａｔｉａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｗｉｔｈ ｈｙｐｅｒ⁃ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ， ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＷＲ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｆｒｏｍ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅ， ｍａｋｉｎｇ
ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｃｈｒｏｍｉｕｍ ｏｎ ｇｒｉｄ ｂａｓｉｓ ｆｅａｓｉｂｌｅ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｓｏｉｌ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌ ｃｈｒｏｍｉｕｍ； ＧＷＲ ｍｏｄｅｌ； ｈｙｐｅｒ⁃ｓｐｅｃｔｒａｌ； ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ； ｓｐｅｃｔｒａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

重金属污染已成为当今土壤污染中污染面积最广、危害最大的环境问题之一［１⁃４］。 铬元素是国际社会公

认的 ３ 种致癌金属之一，近年来，随铬盐、皮革、印染、电镀等涉铬工业的发展以及污水灌溉的影响，土壤铬污

染日益严重［５⁃８］，铬已成为土壤的“优先监测污染物”之一［９］。 传统的土壤重金属铬污染调查主要基于野外实

地采样，实验室化学分析的方法，这些方法不仅费时费力，且仅适用于小尺度监测，无法满足土壤铬空间信息

快速获取的要求。 高光谱遥感技术由于能同时获得精细的几乎连续的光谱，从而能够根据地物的光谱特征对

地物进行反演和识别，为快速获取土壤铬信息提供了可能［１０⁃１２］。 土壤铬高光谱预测的机理在于高光谱遥感

以其获取的连续、精细的反射光谱有可能捕捉到铬元素的光谱吸收特征，通过分析土壤铬的可见光⁃近红外、
中红外等波段的光谱特征，选择土壤铬响应的敏感波段，从而构建模型对土壤铬进行定量预测。

目前，用于土壤铬高光谱预测的模型主要有单变量回归模型［１３⁃１５］、多元线性回归模型［１６⁃１９］、主成分回归

法［１８］、偏最小二乘法［１３，１７，２０⁃２３］等。 其中，偏最小二乘回归法提供了一种多对多线性回归建模的方法，能够在

波段个数较大且存在严重自相关的情况下进行回归模型建模，较好地解决了单变量回归模型信息利用不全及

多元线性回归面临的多重共线性问题，已成为土壤重金属铬高光谱预测应用最广的模型［２４］。 前人构建模型

的前提是空间平稳性，即假定研究区内土壤重金属含量与光谱反射率的相关关系在研究区内是相同的，模型

系数在研究区内是不变的。 然而，土壤光谱特征是土壤有关性质的综合反映，土壤并非一个均质体，而是一个

时空连续的变异体，土壤重金属含量的空间分布非常复杂，受成土母质、高程、土地利用方式、工业布局、路网、
污水灌溉等因素的影响，具有高度的空间异质性［２５⁃３３］。 而且除重金属外，土壤光谱还受到土壤结构和成分、
植被等环境变量影响，故在不同的研究区域，不同的位置，由于土壤类型、组分和污染水平不同，土壤重金属含

量与光谱特征的关系也将发生变化，前人构建模型的空间平稳性前提与实际情况不相吻合，使得不同研究区

所得结论有可能是不同的。 如 Ｄｏｎｇ 等［２３］利用偏最小二乘法进行苹果园土壤的重金属预测研究中认为，与土

壤有机质、ＰＨ 值相关性较强的 Ｃｕ 和 Ｚｎ 元素预测效果要好于 Ｐｂ 和 Ｃｒ 元素，而 Ｗｕ 等［１１］ 利用偏最小二乘法

对南京郊区土壤重金属预测中发现亲 Ｆｅ 重金属 Ｎｉ，Ｃｕ，Ｃｒ 和 Ｈｇ 的预测精度高于 Ｐｂ，Ｚｎ 和 Ａｓ 元素，Ｓｏｎｇ
等［２１］在对农业土壤重金属预测研究则得出与土壤氧化铁、粘土、有机质含量相关性较强的 Ｃｒ、Ｃｕ 和 Ａｓ 元素
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的预测效果要好于 Ｃｄ、Ｐｂ 和 Ｈｇ 元素。 故前人构建的土壤铬高光谱模型由于忽视土壤铬与光谱特征关系的

空间非平稳性，虽然在各自的研究区取得了较好的结果，却很难在其他区域推广。
地理权重回归（Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＧＷＲ）模型［３４］，采用局部估计回归模型，其核心思路

是采样点对其附近点的特征的影响要大于离其较远的点，点位的回归系数不再是利用全局信息获得，而是利

用邻近观测值的样本数据进行局部回归估计得到的。 该方法克服了普通多元回归方法的缺点，它将数据的空

间位置嵌入到回归参数中，使得对空间估值问题更合乎实际［３５⁃３８］。 本文将地理权重回归模型引入到土壤重

金属铬的高光谱预测中，并通过分析不同光谱分辨率及光谱变换对模型构建的不确定性影响，筛选出最优光

谱分辨率及光谱变换方法，构建有效的土壤铬的 ＧＷＲ 预测模型，为 ＧＷＲ 模型在土壤铬高光谱预测中的应用

提供理论依据。

１　 数据来源及其处理

图 １　 研究区与采样点分布

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｔｅｓ

１．１　 土壤样品采集和分析

福州市位于我国东南沿海，东经 １１８° ０８′— １２０°
３１′，北纬 ２５°１５′—２６°２９′，全区面积为 １１９６８ｋｍ２。 属于

亚热带海洋性季风气候，年均温在 １６—２０℃，年降水量

为 ９００—１２００ ｍｍ。 境内多山，濒临海洋，地势自东向西

倾斜，地形起伏大，成土条件复杂。 土壤类型主要有赤

红壤、红壤、黄壤及水稻土等，呈酸性。 本研究在福州市

（除平潭县外），约 １１５９７ ｋｍ２ 范围内采集土壤样本。 样

点布设主要是以环境保护部和中国科学院于 ２０１２ 年 １
月启动的“全国生态环境十年变化（２０００—２０１０ 年）遥
感调查与评估”项目布设的福建省野外核查点为基础

进行的，核查点主要由项目组采用分层抽样方法进行统

一布设，分层抽样第一层次为全国，第二层为植被气候

分区。 样本的各区分配以土地覆盖图斑密度为依据，以
空间随机分布为原则分配空间位置，在福建省共布设

１３１７ 个核查点，其中 １６０ 个布设在福州市。 本项目根

据核查点可到达程度和采样的可行性，并结合福州市的

地形特征、土地覆盖类型及各地类相应的面积，确保研究区内具有代表性的地类均有重复采样点布设的前提

下，共采集 １３１ 个 ０—２０ ｃｍ 土壤表层土样，并利用 ＧＰＳ 记录高程，样点分布较为均匀（图 １）。 样点包含红壤、
黄壤、赤红壤、水稻土等土壤类型，并涵盖了林地、草地、耕地、建设用地、裸露地等土地覆盖类型。 每个采样点

混合后取 ５００ ｇ 土样，经实验室风干，去除沙砾及动植物残体后，研磨，过 １００ 目尼龙筛。 每个样品分成两份，
一份用来进行化学分析，另一份用来进行光谱分析。 土壤全铬含量采用电感耦合等离子质谱（ＩＣＰ⁃ＭＳ，美国

Ｔｈｅｒｍｏ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ）进行测定。
１．２　 土壤光谱测定及其预处理

土壤样品光谱测定采用美国 ＡＳＤ（Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｄｅｖｉｃｅ）公司生产的地物光谱仪 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ ３ 在室内

测量，以 １０００ Ｗ 的卤光灯为光源，采用 １５°的光源照射角度、１５ ｃｍ 的探头距离及 ３０ ｃｍ 的光源距离，从垂直

于土壤表面的方向进行土壤反射光谱测量，并利用 ４０ ｃｍ×４０ ｃｍ 的白板进行定标，获取绝对反射率。 该光谱

仪波段范围为 ３５０—２５００ ｎｍ，在 ３５０—１１００ ｎｍ 和 １０００—２５００ ｎｍ 范围内的光谱采样间隔分别为 １．４ ｎｍ 和 ２
ｎｍ，光谱重采样后的间隔为 １ ｎｍ，输出 ２１５１ 个波段。 每个土样采集 １０ 条光谱曲线，利用 ＶｉｅｗＳｐｅｃ Ｐｒｏ 软件

剔除异常曲线后取光谱反射率平均值作为样本的原始反射率光谱值［１５］。 光谱预处理主要包括：１） 利用

９１１８　 ２３ 期 　 　 　 江振蓝　 等：福州市土壤铬含量高光谱预测的 ＧＷＲ 模型研究 　
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Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ 平滑对曲线进行处理，以消除光谱曲线上存在的“毛刺”噪声；２）对平滑后的数据分别以 １、２、３、
４、５、６、７、８、９、１０ ｎｍ 进行算术平均运算进行重采样，分别获得 １、２、３、４、５、６、７、８、９、１０ ｎｍ 光谱分辨率的土壤

光谱反射率，以分析不同光谱分辨率对模型构建的影响。
１．３　 土壤光谱变换与特征波段选取

为有效消除背景噪声，突出光谱的特征值，本文对光谱反射率（Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ， ＳＲ）进行以下变换：
一阶微分（Ｆｉｒｓｔ Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ， ＦＤ）、二阶微分（Ｓｅｃｏｎｄ Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ， ＳＤ）、倒数变换（Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＲＴ）、
倒数的一阶微分（ＲＴＦＤ）、倒数的二阶微分（ＲＴＳＤ）、倒数对数变换（吸光率，Ａｂｓｏｒｂａｎｃｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＡＴ）、倒数

对数的一阶微分（ＡＴＦＤ）、倒数对数的二阶微分（ＡＴＳＤ）及连续统去除（Ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ Ｒｅｍｏｖａｌ， ＣＲ）等。 利用土

壤全铬含量与变换后的光谱数据进行相关分析，筛选出相关系数最大的光谱特征波段。 在不同光谱分辨率尺

度下，以全铬含量为因变量，各光谱特征值为自变量，通过逐步回归分析方法，筛选出共线性小的变量参与模

型的构建。

２　 ＧＷＲ 模型

ＧＷＲ 是由 Ｆｏｔｈｅｒｉｎｇｈａｍ 等［３４］ 提出的一个空间变参数模型，是对普通最小二乘法回归（Ｏｒｄｉｎａｒｙ Ｌｅａｓｔ
Ｓｑｕａｒｅｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＯＬＳ）模型（式 １）的空间扩展，将数据的地理位置嵌入到回归参数之中，使得参数可以进

行局部估计，扩展后的模型如式 ２。

ｙｉ ＝ β０ ＋ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
βｋｘｉｋ ＋ εｉ （１）

ｙｉ ＝ β０（μｉ，νｉ） ＋ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
βｋ（μｉ，νｉ）ｘｉｋ ＋ εｉ （２）

式中，ｙｉ为样点 ｉ 的因变量，ｘｉｋ为第 ｉ 个样点上第 ｋ 个变量的观测值， （ｕｉ，ｖｉ） 为样点 ｉ 的地理空间坐标， β０（μｉ，
νｉ） 为回归的常数项， βｋ（ｕｉ，ｖｉ） 为第 ｉ 个采样点上的第 ｋ 个回归参数， εｉ 为误差项。 如果 βｋ（ｕ，ｖ） 在空间保持

不变，则模型（式 ２）就变为全局模型（式 １）。
ＧＷＲ 模型中的 βｋ（ｕｉ，ｖｉ） 参数估算采用加权最小二乘法实现，用矩阵形式表示为：

β^（μｉ，νｉ） ＝ ［ＸＴＷ（μｉ，νｉ）Ｘ］
－１ＸＴＷ（μｉ，νｉ）Ｙ （３）

式中，Ｗ（μｉ，νｉ） 为 ｍ×ｍ 的空间权重矩阵，Ｘ 为 ｍ×（ｎ＋１）自变量矩阵，Ｙ 为 ｍ×１ 因变量矩阵。 故 ＧＷＲ 模型中

参数的估算关键在于空间权重矩阵的估算，本文采用高斯函数来实现（式（４））。

Ｗｉｊ ＝ ［１ － （
ｄｉｊ

ｈ
）

２

］
２

ｄｉｊ＜ｈ

Ｗｉｊ ＝ ０ 　 ｄｉｊ ≥ ｈ
（４）

式中，Ｗｉｊ为由已知点 ｊ 估计待测点 ｉ 时的权重，ｄｉｊ为估算点 ｉ 与样点 ｊ 间的欧氏距离，ｈ 为带宽。 其中带宽 ｈ 由

最小 ＡＩＣ 信息准则（Ａｋａｉｋｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ）确定。 本文的 ＧＷＲ 回归过程在 Ｆｏｔｈｅｒｉｎｇｈａｍ 等人开发的

ＧＷＲ ３．０ 软件支持下完成，模型精度评价采用 ＡＩＣ 准则、调节决定系数（Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ２）、残差平方和（ＲＳＳ）等指

标进行评价。 此外，铬的预测值与实测值间的相关系数（Ｒ）也被用来比较 ＧＷＲ 与 ＯＬＳ 的预测效果。

３　 结果与讨论

３．１　 土壤全铬含量的统计分析

研究区土壤全铬含量在 ０．７５—１１１．５５ ｍｇ ／ ｋｇ 之间，平均值为 ２６．１３ ｍｇ ／ ｋｇ，标准差为 １７．８５ ｍｇ ／ ｋｇ。 土样

全铬含量变化幅度较大，变异系数为 ６８．３１％，在空间分布上呈现出较强的异质性特点，用于建模具有较好的

代表性。 研究区全铬含量，除处于罗源的一个样本超过国家一级标准自然背景值外［３９］，其他样本均未超标，
且其平均值低于福建省土壤背景值（４１．３ ｍｇ ／ ｋｇ） ［４０］，基本上可代表福州市土壤铬元素背景值，其研究结果可

为区域土壤铬元素含量背景值调查提供参考。
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３．２　 土壤铬含量预测的敏感光谱波段

在不同光谱分辨率尺度下，经变换后的光谱值与全铬含量进行 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关分析，筛选出最大相关系数

及其对应的光谱特征波段（表 １）。

表 １　 福州市土壤铬与变换光谱最大相关系数的特征波段

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｘｉｍｕｍ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌ Ｃｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ Ｆｕｚｈｏｕ Ｃｉｔｙ

光谱分辨率 ／ ｍｍ
Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

光谱
反射率
ＳＲ

一阶
微分
ＦＤ

二阶
微分
ＳＤ

倒数
变换
ＲＴ

倒数的一
阶微分
ＲＴＦＤ

倒数的二
阶微分
ＲＴＳＤ

倒数对
数变换
ＡＴ

倒数对
数的一
阶微分
ＡＴＦＤ

倒数对
数的二
阶微分
ＡＴＳＤ

连续
统去除
ＣＲ

特征波段 ２０７０ １４３０ １３６５ ２０７０ １３６４ １３６５ ２０６９ ２０７０ １４３０ ４３５ ２２１８

相关系数 －０．３８０∗∗ －０．３６９∗∗ －０．３００∗∗ ０．３６８∗∗ －０．３４２∗∗ ０．４０１∗∗ ０．３７５∗∗ ０．３５７∗∗ －０．２６６∗∗ ０．３４４∗∗

特征波段 ２０７０ １４３０ １４２２ ２０７０ １４３０ １３６８ ２０７０ １４３０ ８２８ ２２１８

相关系数 －０．３７９∗∗ －０．３７０∗∗ －０．３１４∗∗ ０．３６７∗∗ ０．３２１∗∗ －０．３１４∗∗ ０．３７５∗∗ ０．３５７∗∗ －０．３０３∗∗ ０．３３９∗∗

特征波段 ２０６９ １４３９ １４１２ ２０６９ ４７９ １８５６ ２０６９ １４３９ １４１２
１４２１ ２２０９

相关系数 －０．３７９∗∗ －０．３８２∗∗ －０．３２６∗∗ ０．３６７∗∗ －０．３４５∗∗ －０．３１４∗∗ ０．３７５∗∗ ０．３６５∗∗ ０．２９０∗∗ ０．３４３∗∗

特征波段
１８５４
１８７８
２０７０

２２２６ １４１４ ２０７０ ４１４ １８５４ ２０７０ １４３８ １８５４ ２２１８

相关系数 －０．３７６∗∗ －０．３５８∗∗ －０．３３１∗∗ ０．３６５∗∗ －０．３４４∗∗ －０．３２０∗∗ ０．３７２∗∗ ０．３５０∗∗ －０．３０４∗∗ ０．３３６∗∗

特征波段
１８５５
１８７５
１８８０

１４４０ １４１０ ２２５５ ４１０ １４５０ ２０７０ １４４０ １４５０ ２２１５

相关系数 －０．３５６∗∗ －０．３７６∗∗ －０．３３５∗∗ ０．３６５∗∗ －０．３３８∗∗ －０．２９４∗∗ ０．３７１∗∗ ０．３５９∗∗ －０．３１３∗∗ ０．３２４∗∗

特征波段 ２０６８ ２２３０ １４２０ ２０６８ ４１０ １４５０ ２０６８ ２２３０ １４２０ ２２１８

相关系数 －０．３７７∗∗ －０．３７７∗∗ －０．３４２∗∗ ０．３６５∗∗ －０．３３９∗∗ －０．２８０∗∗ ０．３７３∗∗ ０．３４８∗∗ ０．３１１∗∗ ０．３０５∗∗

特征波段 ２０６７ ２２２８ ２２１４ ２０６７ ２２２８ １４４９ ２０６７ ２２２８ １４４２ ２２１４

相关系数 －０．３７７∗∗ －０．４０１∗∗ －０．３６５∗∗ ０．３６５∗∗ ０．３２２∗∗ －０．３０４∗∗ ０．３７２∗∗ ０．３７０∗∗ －０．３４７∗∗ ０．３０９∗∗

特征波段 １８５４ ２２３０ ２２１４ ２０１４
２２５４ ２２３０ １４４６ ２０７０ ２２３０ １４４６ ２２１４

相关系数 －０．３７６∗∗ －０．４０８∗∗ －０．３７６∗∗ ０．３６３∗∗ ０．３３６∗∗ －０．３２６∗∗ ０．３７０∗∗ ０．３８３∗∗ －０．３５５∗∗ ０．３２２∗∗

特征波段
１８５３
１８７１
２０６８

２２３０ ２２１２ ２０１４
２０６８ ４１３ ２１４９ ２０６８ ２２３０ １４３９ ２２１２

相关系数 －０．３７５∗∗ －０．４１２∗∗ －０．３７０∗∗ ０．３６３∗∗ －０．３３９∗∗ ０．３０４∗∗ ０．３７１∗∗ ０．３８６∗∗ －０．３３９∗∗ ０．３０２∗∗

特征波段 ５２０ ２２３０ １４４０ ３６０ ４１０ ４３０ ２０１０ ２２３０ １４４０ ２２１０

相关系数 －０．４１５∗∗ －０．４３４∗∗ ０．３５１∗∗ ０．３５７∗∗ －０．３３７∗∗ ０．３１９∗∗ ０．４１１∗∗ ０．４０２∗∗ －０．３２７∗∗ ０．３１０∗∗

　 　 ∗∗表示在 ０．０１ 水平（双侧）上极显著相关

由表 １ 可知，各变换光谱与土壤铬的最大相关系数在不同光谱分辨率尺度下均达到 ０．０１ 极显著相关水

平。 土壤铬的光谱特征波段主要位于可见光 ４１０—４３０ ｎｍ 附近（氧化铁的吸收波段），近红外的 １４００ ｎｍ 以及

１９００—２２５０ ｎｍ 附近（黏土矿物和有机质的敏感波段）。 分别对全铬含量与有机质和铁含量进行 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关

分析，土壤铬与有机质、铁含量的相关系数分别为 ０．２２１ 和 ０．２０９，均呈 ０．０１ 水平的极显著相关，说明研究区有

机质和氧化铁对土壤铬的影响均存在。 但随着光谱分辨率的变化，最大相关系数不同，其所对应的特征波段

也不尽相同。 对于不同光谱变换来说，光谱的一阶微分变换对土壤铬的光谱特征具有较为明显的增强作用，
表现为除 ２ ｎｍ 和 ３ ｎｍ 分辨率尺度外，一阶微分变换光谱值与土壤铬的最大相关系数均大于原始反射率与铬

的最大相关系数。 而其余的光谱变换对土壤铬的光谱特征则未起到增强作用，它们与土壤铬的最大相关系数

均小于原始反射率与铬的最大相关系数。 这与前人的研究结果基本是一致的［１４，１８⁃１９，４０］。
为消除光谱变量间的多重共线性，以土壤全铬含量为因变量，特征波段的光谱值为自变量，利用逐步线性
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回归分析筛选出模型的光谱变量因子，筛选的标准以回归结果的 Ｒ２和调节 Ｒ２最大，自变量间的方差膨胀因子

（Ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ， ＶＩＦ）小于 ７．５［４２］为准，结果如表 ２ 所示。

表 ２　 利用光谱变量对土壤铬进行逐步线性回归的结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｃｈｒｏｍｉｕｍ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

光谱分辨率
Ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ／ ｎｍ

模型
Ｍｏｄｅｌ

决定系数

Ｒ２
调节决定系数

Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ２

估计误差
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｅｒｒｏｒ
Ｆ Ｐ

１ 常量，ＳＲ＿２０７０，ＲＴＳＤ＿１３６５，ＡＴＳＤ＿４３５，ＣＲ＿２２１８ ０．３４２ ０．３１６ １４．７０１ １６．４０３ ０．０００
２ 常量，ＲＴＳＤ＿１３６８，ＡＴ＿２０７０，ＡＴＳＤ＿８２８，ＣＲ＿２２１８ ０．３１４ ０．２８７ １５．０１３ １４．４３５ ０．０００
３ 常量，ＦＤ＿１４３９，ＲＴＦＤ＿４７９，ＲＴＳＤ＿１８５６，ＣＲ＿２２１９ ０．３５９ ０．３３３ １４．５１５ １７．６４３ ０．０００
４ 常量，ＳＲ＿１８５４，ＲＴＦＤ＿４１４，ＲＴＳＤ＿１８５４，ＣＲ＿２２１８ ０．３５１ ０．３２５ １４．０６１ １７．０６２ ０．０００
５ 常量，ＲＴ＿２２５５，ＲＴＦＤ＿４１０，ＣＲ＿２２１５ ０．３０２ ０．２８０ １５．０８９ １８．３０２ ０．０００
６ 常量，ＦＤ＿２２３０，ＲＴＦＤ＿４１０ ０．２７４ ０．２５７ １５．３２８ ２４．１２８ ０．０００
７ 常量，ＦＤ＿２２２８，ＲＴＦＤ＿２２２８ ０．１７３ ０．１５４ １６．３６６ ２５．６１４ ０．０００
８ 常量，ＦＤ＿２２３０，ＲＴ＿２２５４ ０．２０１ ０．１８２ １６．０８１ １６．０７７ ０．０００
９ 常量，ＳＤ＿２２３０，ＲＴＳＤ＿２１４９ ０．２９４ ０．２７２ １５．１６８ １７．６６９ ０．０００
１０ 常量，ＳＤ＿１４４０，ＲＴＳＤ＿４３０ ０．２９２ ０．２６６ １５．８９８ １７．４９９ ０．０００

由表 ２ 可知，随着光谱分辨率的降低，参与模型的变量个数呈递减趋势（由 １ ｎｍ—４ ｎｍ 分辨率的 ４ 个减

少到 ６ ｎｍ—１０ ｎｍ 的 ２ 个）。 不同光谱变换对不同光谱分辨率模型构建的作用也不尽相同，即在不同光谱分

辨率尺度下，参与模型预测的光谱变量是不同的，但相近光谱分辨率预测模型的光谱变量却较为相近，且以变

换后的光谱特征变量为主，如 １ 和 ２ ｎｍ 的预测模型均有 ＲＴＳＤ，ＡＴＳＤ，ＣＲ 的参与，３ 和 ４ ｎｍ 的预测模型均有

ＲＴＦＤ，ＲＴＳＤ，ＣＲ 的参与，６ 和 ７ ｎｍ 预测模型均有 ＦＤ，ＲＴＦＤ 的参与，９ 和 １０ ｎｍ 的预测模型均有 ＳＤ，ＲＴＳＤ 的

参与。 可见，光谱一阶微分变换可以很好地增强土壤铬的光谱特征，而其余光谱变换虽不能增强土壤铬的光

谱特征，却可以很好地提高模型的预测精度。 从模型预测效果来看，随着光谱分辨率的降低，模型预测效果呈

现变差、变好、变差、再变好的趋势，具体表现为 Ｒ２和调整 Ｒ２的值由减小、增大、减小、再增大的变化趋势，而估

计误差值则呈现变大、变小、变大、再变小的变化趋势。 其中，效果最好的为 ３ ｎｍ 分辨率的预测模型，随光谱

分辨率降低，模型预测效果波动式下降，这与徐明星等［１６］的研究结果较为一致。
３．３　 土壤铬含量 ＧＷＲ 预测的最佳光谱分辨率

不同光谱分辨率尺度下，以表 ２ 模型中的各光谱特征波段为自变量，土壤全铬含量为因变量，分别利用

ＯＬＳ 法和 ＧＷＲ 法对土壤全铬含量进行估算。 根据模型的 ＡＩＣ 值、Ｒ２、调节 Ｒ２和 ＲＳＳ 进行判断（表 ３），即效果

较好的回归模型具有较小的 ＡＩＣ 值和 ＲＳＳ，较大的 Ｒ２、调节 Ｒ２，以此确定土壤铬含量 ＧＷＲ 预测的最佳光谱分

辨率。

表 ３　 不同光谱分辨率的 ＯＬＳ 法和 ＧＷＲ 法的模型参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＯＬＳ ａｎｄ ＧＷＲ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

光谱分辨率 ／ ｎｍ
Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ＡＩＣ 信息准则 ＡＩＣ 决定系数 Ｒ２ 调节决定系数 Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ２ 残差平方和 ＲＳＳ

ＯＬＳ ＧＷＲ ＯＬＳ ＧＷＲ ＯＬＳ ＧＷＲ ＯＬＳ ＧＷＲ
１ １０８３．５８２ １０８９．３５５ ０．３４２ ０．３６２ ０．３１６ ０．３１３ ２７２３２．３４３ ２６４０７．７９０
２ １０８９．０７７ １０９２．３２８ ０．３１４ ０．３４８ ０．２８７ ０．２９８ ２８３９９．１３４ ２６９８３．９６５
３ １０８０．２３３ １０７７．９８６ ０．３５９ ０．４１２ ０．３３３ ０．３７２ ２６５４５．１５５ ２４０７１．６９６
４ １０８１．７９１ １０８３．４４９ ０．３５１ ０．３９５ ０．３２５ ０．３４７ ２６８６２．７２３ ２５０３４．５０６
５ １０８９．２３１ １０９３．０９２ ０．３０２ ０．３２７ ０．２８０ ０．２８４ ２８９１３．４３７ ２７８８５．８８５
６ １０９２．２２８ １０９６．０５９ ０．２７４ ０．２８８ ０．２５７ ０．２５４ ３００７４．９９９ ２９４６８．６２４
７ １１３５．５２０ １１０９．１８１ ０．１７３ ０．４９９ ０．１５４ ０．３１４ ３４２３０．１２４ ２０７５４．３４７
８ １１０４．７７９ １１０８．３８２ ０．２０１ ０．２１７ ０．１８２ ０．１８０ ３３０９８．８３９ ３２４３３．９７９
９ １１０７．９４２ １１０６．７７３ ０．２９４ ０．５８０ ０．２７２ ０．４３２ ３３６０６．６７１ １７４０６．５７１
１０ １０９７．４９３ １０８９．８６６ ０．２４４ ０．６７４ ０．２２６ ０．５４１ ３１３０８．２８２ １３４８６．８８５
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　 　 表 ３ 中各模型均通过 Ｐ＜０．０５ 的 Ｆ 检验。 从表 ３ 可知，ＧＷＲ 预测模型中，１０ ｎｍ 分辨率的 ＧＷＲ 模型预测

能力最强，其后依次为 ７ ｎｍ、３ ｎｍ 和 ４ ｎｍ。 光谱分辨率不同，ＧＷＲ 相较于 ＯＬＳ 模型预测精度的提高程度也

不同。 其中，７ ｎｍ 和 １０ ｎｍ 分辨率的 ＧＷＲ 模型较 ＯＬＳ 模型预测效果有明显提高，具体表现为这两种光谱分

辨率的 ＧＷＲ 预测 ＡＩＣ 值较 ＯＬＳ 模型分别减少了 ２６．３３９ 和 ７．６２７，均大于 ３（ＧＷＲ 模型较 ＯＬＳ 模型的 ＡＩＣ 值

若能减少 ３ 个单位，认为模型有显著改善［４３］），ＧＷＲ 预测的 Ｒ２分别提高了 ０．３２６ 和 ０．４３０，调整 Ｒ２则分别提高

了 ０．１６０ 和 ０．３１５。 而其他光谱分辨率的 ＧＷＲ 模型预测效果较 ＯＬＳ 模型则改善效果不显著。 这主要是因为

ＧＷＲ 模型的应用前提是空间非平稳性，ＧＷＲ 的预测能力及其对 ＯＬＳ 模型的优化程度取决于该光谱分辨率下

土壤铬与光谱变量间相关关系的空间非稳定性程度（表 ４）。

表 ４　 福州市土壤铬与光谱变量间关系的空间非平稳性检验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｓｔ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｃｈｒｏｍｉｕｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ Ｆｕｚｈｏｕ Ｃｉｔｙ

光谱分辨率 ／ ｎｍ
Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

常量 Ｃｏｎｓｔａｎｔ 变量 １ Ｖａｒｉａｂｌｅ １ 变量 ２ Ｖａｒｉａｂｌｅ ２ 变量 ３ Ｖａｒｉａｂｌｅ ３ 变量 ４ Ｖａｒｉａｂｌｅ ４

ＵＱ⁃ＬＱ ＳＥ ＵＱ⁃ＬＱ ＳＥ ＵＱ⁃ＬＱ ＳＥ ＵＱ⁃ＬＱ ＳＥ ＵＱ⁃ＬＱ ＳＥ

１ ３９．５０ ３７．２６ ０．０２ ０．０２ ０．５４ １．０１ ０．０３ ０．０４ ０．０４ ０．０９

２ ５７．５８ ２９．４１ ０．９０ ２．６６ ５．９８ １０．９４ １６．５１ ２７．６８ ０．０７ ０．０４

３ ５９．７０ ５０．５７ ０．５９ ０．５１ ０．０６ ０．１３ ９．３２ ３．７８ ０．０７ ０．０５

４ ７３．８１ ４４．４３ ０．０２ ０．０２ ０．０３ ０．０４ １０．４８ ６．４８ ０．０８ ６．４８

５ ３２．４７ ２７．５１ ２．２０ ５．４７ ０．０４ ０．０７ ０．０４ ０．０３

６ ４．３７ ４．０７ ０．０６ ０．２０ ０．０６ ０．０６

７ １３．６４ ３．１５ １．１１ ０．４１ ５．０１ １．２２

８ ７．８６ １４．４０ ０．２０ ０．２６ ６．６４ ２．４５

９ ６．１８ ４．７４ ０．１８ ０．２２ ０．０６ ０．０６

１０ １５．７８ ３．６０ ２７７６４５．０３ ５１０６４．０４ ６３６０．０６ １９８１．４１

表 ４ 中，当 ＧＷＲ 模型变量参数的上四分位数（ｕｐｐｅｒ ｑｕａｒｔｉｌｅｓ，ＵＱ）与下四分位数（ ｌｏｗｅｒ ｑｕａｒｔｉｌｅｓ，ＬＱ）的
值范围（ＵＱ⁃ＬＱ 值）大于 ＯＬＳ 相应变量参数的两倍标准误差（ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒｓ，ＳＥ）时，土壤重金属与相应光谱

变量的关系存在明显的空间非平稳性，反正，则空间非平稳性不明显。 由表 ４ 可知，７ ｎｍ 和 １０ ｎｍ 光谱分辨

率的 ＧＷＲ 变量参数的 ＵＱ⁃ＬＱ 值均大于 ＯＬＳ 相应变量参数的 ＳＥ 值两倍（２×ＳＥ），尤其以 １０ ｎｍ 分辨率最为显

著，其所有变量参数的 ＵＱ⁃ＬＱ 值甚至大于 ＯＬＳ 相应变量参数的 ＳＥ 值的三倍，土壤铬与各光谱变量间关系的

空间非平稳性尤为显著，故该光谱分辨率的 ＧＷＲ 模型预测能力最强，７ ｎｍ 分辨率预测模型效果次之。 这也

说明了较大的光谱间隔可以得到更为平滑的反射光谱曲线，在一定程度上更能充分体现土壤铬与光谱变量间

关系的空间分异规律，有利于提高 ＧＷＲ 模型的效果。 然而随着光谱分辨率的降低，信息量也将随之减少，进
而影响土壤铬反演精度。 如何充分揭示土壤铬与光谱变量间关系的空间分异规律的同时，又能尽可能包含多

的信息量，是 ＧＷＲ 模型最优光谱分辨率选择的关键。 前人研究中光谱采样间隔从 １—２５６ ｎｍ 不等，但是不

同研究区域选择的采样间隔具有较大的差异［２０］，甚至出现了光谱分辨率越高对土壤铬的定量反演能力越

好［１１］以及光谱分辨率越低模型精度越高［１１］ 两种截然相反的矛盾观点。 本研究中，ＧＷＲ 模型以 １０ ｎｍ 分辨

率效果最优，不仅预测能力最强，且较 ＯＬＳ 模型的改善效果显著，为土壤铬 ＧＷＲ 预测的最佳光谱分辨率，故
本文在 １０ ｎｍ 分辨率尺度下，利用反射率的二阶微分和反射率倒数的二阶微分进行土壤铬元素的 ＧＷＲ 模型

构建。
３．４　 土壤铬高光谱预测的 ＧＷＲ 模型

为尽量保证建模样本与验证样本范围一致，将 １３１ 个样本数据按全铬含量从大到小排列，每隔两个样品

取一个作为验证样本，共 ４３ 个（３３％），其余的 ８８ 个（６７％）作为建模样本。 其中，８８ 个建模样本的土壤铬含

量分布范围为（２６．３５±１８．６７） ｍｇ ／ ｋｇ，变异系数为 ７０．８５％，用于模型验证的的 ４３ 个样本铬含量分布范围为

（２５．６８±１６．２４）ｍｇ ／ ｋｇ，变异系数为 ６３．２４％，与建模样本的变化幅度较为一致。
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在 １０ ｎｍ 光谱分辨率尺度下，以 １４４０ ｎｍ 的反射率的二阶微分（ＳＤ＿１４４０）和 ４３０ ｎｍ 的反射率倒数的二

阶微分（ＲＴＳＤ＿４３０）为自变量，土壤全铬含量为因变量，分别构建 ＯＬＳ 和 ＧＷＲ 的土壤全铬含量估算模型。 模

型的预测效果由较小的 ＡＩＣ 值和残差平方和，较大的 Ｒ２和调节 Ｒ２进行判断（表 ５）。

表 ５　 土壤重金属的 ＯＬＳ 及 ＧＷＲ 回归的模型参数比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＯＬＳ ａｎｄ ＧＷＲ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ｈｅａｖｙ ｍｅｔａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

模型
Ｍｏｄｅｌ

ＡＩＣ 信息准则
ＡＩＣ

决定系数

Ｒ２
调节决定系数

Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ２ Ｆ Ｐ 残差平方和
ＲＳＳ

ＯＬＳ ７４２．０１６ ０．２９２ ０．２６６ １２．１３６ ０．０００ ２１４８４．１９７

ＧＷＲ ７２０．７０３ ０．８２１ ０．７１６ ５．６６７ ０．０１０ ５４４１．２７５

从表 ５ 可知，ＧＷＲ 模型的 ＡＩＣ 值明显小于 ＯＬＳ 模型，说明利用 ＧＷＲ 模型进行土壤铬预测的效果要明显

好于 ＯＬＳ 模型。 决定系数 Ｒ２、调整 Ｒ２和残差平方和进一步证实这一情况。 ＧＷＲ 模型中，光谱变量对土壤铬

的回归解释度达 ７１．６％，较 ＯＬＳ 模型（解释度为 ２６．６％），提高了 ４５％。 且 ＧＷＲ 模型回归的残差平方和为

５４４１．２７５，远小于 ＯＬＳ 模型的 ２１４８４．１９７，进一步说明 ＧＷＲ 法进行土壤铬预测的模型效果较 ＯＬＳ 法有了显著

的提升。
为了更好地说明所构建模型的有效性，用 ４３ 个未参与建模的采样点数据分别带入构建的 ＯＬＳ 和 ＧＷＲ

模型进行土壤铬预测。 预测效果选用最大（正负）估计误差（ ±ＭＥＥ）、平均误差（ＭＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、
ＯＬＳ 和 ＧＷＲ 模型预测值与实测值的相关系数（Ｒ）、回归的决定系数（Ｒ２）来进行评价，相关参数如表 ６ 所示。

表 ６　 ＯＬＳ 和 ＧＷＲ 模型预测效果的相关指标

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＯＬＳ ａｎｄ ＧＷＲ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

最大负误差
－ ＭＥＥ

最大正误差
＋ ＭＥＥ

平均误差
ＭＥ

均方根误差
ＲＭＳＥ

相关系数
Ｒ

决定系数

Ｒ２ Ｆ Ｐ

ＯＬＳ －４２．２３１ ２４．２１２ ０．７２４ １２．４６３ ０．３３４ ０．１１２ ５．１１ ０．０２９

ＧＷＲ －３９．２０６ １７．９２７ －０．７２０ １５．４８７ ０．６４１ ０．４１１ ２８．５８１ ０．０００

如果预测误差是无偏的，即预测值与实测值接近，平均误差接近于 ０，均方根误差值越小，模型预测精度

越高。 从表 ５ 可以看出，ＯＬＳ 模型和 ＧＷＲ 模型平均误差绝对值较为接近，均较接近于 ０，但 ＧＷＲ 模型的最大

正负误差及均方根误差小于 ＯＬＳ 模型，说明 ＧＷＲ 模型的预测精度高于 ＯＬＳ 模型。 验证样本的 ＧＷＲ 模型预

测值与实测值之间的相关系数及 Ｒ２均远大于 ＯＬＳ 模型，进一步证实 ＧＷＲ 模型的预测精度明显高于 ＯＬＳ 模

型。 这主要是因为土壤铬的空间分布同时受各种自然因素和人为活动影响，具有复杂的空间变异性和非平稳

性，土壤光谱特征则是土壤有关性质的综合反映，故在不同的研究区域，不同的位置，由于土壤类型、组分和污

染水平不同，土壤铬含量与光谱特征的关系也可能是不同的。 如果使用传统的全局预测模型进行重金属含量

的高光谱估算，得到的回归参数将是整个区域内回归参数的平均值，回归结果不能真实地反映二者关系的空

间特征。 为了探测参数的空间变化，ＧＷＲ 模型对 ＯＬＳ 模型进行了扩展，模型假设距离越近的样点其影响越

显著，其使用核函数来确定空间依赖性（空间自相关性）的空间范围，并利用距离衰减函数来对此空间范围内

样点进行加权计算［４４］。 模型允许参数在空间区域上有一定的变化，通过各空间位置上的参数预测值随空间

位置的变化情况，可以非常直观地探测空间关系的非平稳性，可以有效地提高土壤铬的高光谱预测精度。 目

前 ＧＷＲ 模型已经发展成一门较为成熟的空间统计学技术，这种估算方法不但简单易行，估算结果有明确的

解析表示，得到的参数估计还能进行统计检验，同时也有 ＧＷＲ３．０ 和 ＡｒｃＧＩＳ １０．２ 等相对成熟的软件，该方法

可为土壤铬的高光谱预测提供新的思路。
３．５　 土壤铬 ＧＷＲ 预测的稳定性分析

为了更好地说明模型预测的效果及其稳定性，将样本数据按全铬含量从大到小排列，设计不同的建模和

验证数据样本比例，分别构建土壤铬预测的 ＧＷＲ 模型和 ＯＬＳ 模型（表 ７），各模型均通过 Ｐ＜０．０５ 的 Ｆ 检验。
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发现建模样本与验证样本除了比例为 １∶１（６６ 个建模样本）时， ＧＷＲ 模型与 ＯＬＳ 模型的拟合效果相差不大，
其他比例进行土壤铬含量预测时，ＧＷＲ 模型回归的效果均明显优于 ＯＬＳ 模型。 随着建模样本比例的增大，
ＧＷＲ 模型的回归效果呈现提高－下降－提高的变化趋势，其中以建模样本与验证样本比例为 １∶１ 时，效果最

差，比例为 ２∶１（８８ 个建模样本）时，ＧＷＲ 模型的回归效果最佳。 比例从 ４∶１（１０５ 个建模样本）开始，随着建模

样本比例的增大，ＧＷＲ 模型的回归效果呈较为稳定的增长趋势，这说明了 ＧＷＲ 模型在土壤铬含量预测中的

表现总体上来说较为稳定，但建模样本数较少时，拟合效果可能出现波动现象，随着建模样本的增加，其表现

逐渐趋于稳定，ＧＷＲ 模型适合大样本土壤铬的空间拟合。

表 ７　 采样点密度对模型预测效果的影响

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｔｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

建模样本与验证样本比例
Ｒａｔｉｏ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ

ｔｏ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅ

ＡＩＣ 信息准则
ＡＩＣ

决定系数

Ｒ２
调节决定系数

Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ２
残差平方和

ＲＳＳ

ＯＬＳ ＧＷＲ ＯＬＳ ＧＷＲ ＯＬＳ ＧＷＲ ＯＬＳ ＧＷＲ

１ ∶１ ５６２．９７２ ５６５．６６７ ０．２６０ ０．３２１ ０．２２４ ０．２４６ １７１６２．８４４ １５７６６．８５８

２ ∶１ ７４２．０１６ ７２０．７０３ ０．２９２ ０．８２１ ０．２６６ ０．７１６ ２１４８４．１９７ ５４４１．２７５

３ ∶１ ８５０．８８６ ８４５．３２０ ０．２０１ ０．７８１ ０．１７６ ０．６３０ ２７１９３．１８０ ７４６８．０７６

４ ∶１ ８５６．８５５ ８５３．２７６ ０．２９６ ０．４６９ ０．２７５ ０．３８９ １９８６２．９００ １４９９２．２１５

５ ∶１ ９２５．７５１ ９２８．９７５ ０．２６８ ０．６８３ ０．２４７ ０．５６５ ２６９６６．０２２ １１６９０．９５７

６ ∶１ ９５７．４５６ ９４９．９７２ ０．２２９ ０．６７９ ０．２０８ ０．５４３ ２９３９２．５５０ １２２３４．９５２

７ ∶１ ９８３．５７３ ９６９．７６３ ０．２２７ ０．７２５ ０．２０６ ０．５６２ ２８７６８．９０７ １０２５０．３２６

１ ∶０ １０９７．４９３ １０８９．８６６ ０．２４４ ０．６７４ ０．２２６ ０．５４１ ３１３０８．２８２ １３４８６．８８５

４　 结论

（１）本研究表明 １０ ｎｍ 光谱分辨率尺度下，以 １４４０ ｎｍ 的反射率的二阶微分（ＳＤ＿１４４０）和 ４３０ ｎｍ 的反射

率倒数的二阶微分（ＲＴＳＤ＿４３０）为自变量，土壤全铬含量为因变量，构建的 ＧＷＲ 模型对土壤铬含量预测效果

最好，表现为模型具有最大的 Ｒ２和调节 Ｒ２值，最小的残差平方和，精度较 ＯＬＳ 模型有显著提高。
（２）土壤铬预测模型的精度受光谱分辨率影响。 对于 ＯＬＳ 预测模型来说，３ ｎｍ 分辨率的模型预测效果

最好，而对于 ＧＷＲ 预测模型来说，１０ ｎｍ 分辨率的模型不仅预测效果最好，其相较于 ＯＬＳ 模型的改善作用显

著，为土壤铬含量 ＧＷＲ 预测的最佳光谱分辨率。 该光谱分辨率即为 ＥＯ⁃ １Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 高光谱影像的光谱分

辨率。
（３）光谱变换对模型的预测效果具有明显的提高作用。 虽然光谱变换（除光谱一阶微分外）值与土壤铬

的最大相关系数均小于原始反射率与铬的最大相关系数，对土壤铬的光谱特征未起到增强作用，但在不同光

谱分辨率尺度下，这些变换光谱在重金属铬的预测模型构建中均有较好的表现，很好地提高土壤重金属铬的

预测效果。
（４）ＧＷＲ 模型的回归效果受建模样本与验证样本比例的影响。 ＧＷＲ 模型在建模样本数较少时，其预测

效果出现波动现象，随着建模样本的增加，其表现逐渐趋于稳定，说明 ＧＷＲ 模型适合大样本土壤铬的空间拟

合。 结合 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 高光谱影像，解决实验室光谱向卫星影像光谱的尺度转换问题，ＧＷＲ 模型容易实现从实验

室尺度向区域尺度的推广，为实现大范围格网尺度的土壤铬空间预测提供可能。
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