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摘  要：与传统的土壤重金属含量定量研究方法相比，高光谱遥感技术具有成本低、效率高、探测范围广、

宏观性强、可动态监测等优势。基于空−天−地研究视角，分析了土壤重金属高光谱数据特征、预处理方法

与技术流程、应用条件与范围，论述了基于高光谱遥感技术开展土壤重金属监测的发展历程。通过归纳基

于土壤重金属、土壤活性成分的光谱特征反演，发现土壤有机质、铁氧化物、黏土矿物等含量是导致土壤

特征波段差异的关键因素。总结了土壤中常见活性成分及重金属的特征波谱，认为 350~2500 nm 是预测土

壤成分含量的主要特征波段范围。影响反演精度的关键因素包括土壤高光谱响应机制、高光谱数据质量、

重金属赋存状态以及反演建模方法，改进光谱优化方法、构建高效的反演模型、明确重金属光谱特征及其

赋存机理是进一步提升土壤重金属高光谱反演精度的有效途径和方式。为适应土壤重金属含量定量监测研

究需要，未来高光谱遥感技术将会朝着定量化、宏观化、主动化、现场化方向发展。另外，数据多源化、

非线性方法与线性方法融合、顾及重金属和活性成分的多特征波段，也是今后高光谱遥感技术发展的重要

趋势。 
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土壤污染的监测和治理是与经济社会发展和

人类生命健康安全紧密相关的内容，受到各国政府

和学者们的广泛关注。由于采矿、城市化以及农业

和工业过程等人为活动，我国土壤污染形势十分严

峻。据 2014 年《全国土壤污染状况调查通报》[1]

统计，我国土壤污染超标率高达 16.1%，耕地超标

率高达 19.4%；以重金属污染最为严峻，占全部超

标点位的 82.8%；镉、镍、砷、铜、汞、铅、铬、

锌是主要的无机污染物，其点位超标率分别为 7%、

4.8%、2.7%、2.1%、1.6%、1.5%、1.1%和 0.9%。

我国因耕地污染导致的粮食污染多达 1.2×107 t，造

成的经济损失高达 2×1010 元[2]，城市、城郊和农村

均存在不同程度的土壤重金属污染问题[3−5]，且还

在以每年 3.3×105~4.7×105 公顷的速度增长，污染 
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程度也在逐渐加深[6−7]。重金属污染毒性强、迁移

缓慢、不可逆转、具有隐蔽性，被人体摄入过量时

会引起严重的健康问题。如何实时、快速、高效获

取土壤中重金属含量及空间分布信息，对于相关部

门开展土壤重金属防治工作至关重要。 

传统检测土壤重金属元素含量的方法[8−9]通常

是先在研究区采样土壤样本，再在实验室进行生化

分析，然后采用合适的空间插值方法对数据进行拟

合，“以点代面”求得区域重金属元素含量。该类

方法可以准确测定单个采样点的重金属含量，检测

精度高、检出下限低、准确性强，但该方法检测环

节多、操作复杂、耗时长、成本高，难以满足空间

大尺度快速、实时、连续监测土壤重金属含量及空

间分布的需求，此方法更适合小面积土壤重金属含

量监测。比较而言，高光谱遥感技术具有动态连续

无损监测、实时性强、成本低、探测范围广、宏观

性强等优势[10]，是及时对土壤重金属元素含量进行

监测的有效途径，尤其是地面与非地面高光谱技术

的有机结合可形成空−天−地一体化的监测体系。基

于前人研究成果，本文概述了土壤重金属含量预测

方法及空−天−地信息特征，阐述了土壤中部分重金

属元素及其相关组分的光谱响应特征波段，总结了

高光谱定量监测机理以及影响反演精度的关键因

素，评述了高光谱遥感技术在土壤重金属污染监测

领域的研究进展、技术现状与发展趋势。 

 

1  土壤重金属含量预测方法 
 

调研国内外文献，总结土壤重金属含量估算方

法发展过程，发现用于土壤重金属含量估算的方法

主要可分为两类：地统计插值方法和遥感反演方

法。 

 

1.1  地统计插值方法 

本文所指的传统监测土壤重金含量的方法即

地统计插值法。地统计插值法用于预测和分析具有

时空现象的地理数据[11]。与经典统计方法相比，地

统计插值的优点是不需要重复、密集采样，节省成

本，且可较好地描述土壤中重金属含量的空间分

布，以及评估预测值的不确定性。地统计插值法在

反映样本空间上的格局、离散性、相关性、依赖性

和结构性等方面有强大的理论支撑[12−13]。地统计插

值法估算土壤重金属含量的一般流程为：首先通过

野外布点采集若干个土壤样品，在实验室测定、分

析样本重金属含量；然后结合样点空间分布、重金

属元素含量、地形等因素选定插值方法，对样本点

进行插值加密；最后获得研究区未采样点土壤重金

属含量并生成预测值的不确定性度量值。常被用于

土壤重金属污染预测的地统计插值方法有反距离

加权法(IDW)、Kriging 插值法、样条函数法(Spline)、

多元回归法(Multiple regression analysis)、径向基函

数(RBF)等[14]。 

但分析土壤样本重金属含量，分析时间长、成

本高、流程复杂，从成本考虑不适合大面积、重复

采样，也难以采集地势险峻处的代表性样本。而地

统计插值法必须以足够样本点数据做支撑，故该方

法难以满足空间大尺度快速、实时、连续监测土壤

重金属含量及空间分布的需求，该方法更适合小面

积土壤重金属含量的快速监测。 

 

1.2  遥感反演方法 

在特定的电磁波波段范围，遥感传感器可通过

光谱通道捕获土壤不同成分物质振动和电子跃迁

发射与吸收的能级信息并进行持续遥感成像，进而

获得土壤独一无二的光谱特征曲线，并以此为依据

进行土壤各组分识别[15]。 

在高光谱技术出现之前，研究者们尝试将多光

谱遥感数据用于土壤重金属含量监测，但由于早期

多光谱遥感数据波段少、光谱分辨率低、空间分辨

率低、波谱不连续且不能覆盖可见光至近红外整个

范围，用其进行反演，模型精度很低，一度使得遥

感技术在土壤重金属监测领域止步不前。 

高光谱遥感技术光谱分辨率高、波段连续性

强、“图谱合一”，在 300~2500 nm 波谱范围可细

分为几百个波段捕获地物详细光谱信息，探测能力

相对于早期多光谱遥感极大地增强。它的出现，使

得定量和半定量地提取地物信息成为可能。将高光

谱遥感技术用于土壤重金属含量监测，研究人员可

以动态、连续、快速、大范围的获取地表土壤属性

信息海量数据，使得实时、快速、高效获取大范围

土壤重金属含量及空间分布信息成为可能，推动了

遥感技术在该领域的跨步式发展。 
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2  土壤重金属“空−天−地”信息特征 
 

土壤地球化学数据和光谱数据是利用高光谱

遥感技术预测土壤重金属元素含量的基础支撑数

据。其中地球化学数据的作用是：1) 分析各土壤组

分和重金属元素之间的共生组合规律及赋存关系；

2) 提供反演模型的验证数据集；3) 与土壤光谱进

行相关性分析，获取相应重金属元素含量诊断波

段；4) 初步了解研究区土壤重金属污染级别、形成

原因和空间异质性等。 

土壤光谱数据的作用是：1) 作为反演模型的自

变量构建反演数学表达式，提取土壤重金属含量信

息；2) 绘制土壤重金属含量空间分布图。 

 

2.1  地球化学特征  

高光谱遥感监测土壤重金属含量通常所需的

地球化学数据主要包括：重金属、氧化铁、有机碳、

氧化镁、氧化钾、氧化锰等土壤组分含量以及土壤

pH 值。土壤地球化学数据是重金属高光谱反演建

模的重要基础，常用的土壤样本化学分析流程如图

1 所示。首先需对野外采集的土壤样品进行风干、

研磨、过筛等预处理；然后利用地球化学方法测定

土壤样品中的元素含量，常用的测试方法包括 X 射

线荧光光谱法(XRF)、紫外−可见光分光光度法

(UV)、原子荧光光谱法(AFS)、电感耦合等离子体

质谱仪法(ICP-MS)、原子吸收光谱法(AAS)、ICP

光学发射光谱法(ICP-OES)、高效液相色谱法(HPLC)

等；最后对地球化学数据进行统计和分析。描述性

统计和分析有助于初步了解研究区土壤重金属污

染级别、形成原因和空间异质性等，土壤化学组分

含量之间的相关性分析有助于探寻各土壤化学组

分之间的共生组合规律及赋存关系，插值方法是传

统预测研究区土壤重金属的主要手段。 

 

 
图 1  土壤样品化学分析与处理流程 

Fig. 1  Soil sample chemical analysis and processing process 
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2.2  高光谱数据特征 

在高光谱遥感技术识别地物的特定的电磁波

波段范围内，土壤中绝大部分组分在 300~2500 nm

光谱范围具有诊断性吸收特征[16−19]，且不同环境下

同一地物光谱特征具有明显差异。虽然早在 1960

年代学者们就已开始利用遥感技术测定土壤中有

机质、碳酸盐矿物、水分等化学组分[16]。但由于技

术限制，直至 1997 年，高光谱遥感技术才逐渐应

用于土壤重金属监测[20]。高光谱遥感数据源质量提

升是高光谱遥感技术监测土壤重金属模型稳定性

与精度提升的重要基础。 

2.2.1  地面高光谱 

在获取高光谱影像开展土壤重金属信息提取

时，同步采集研究区内地面高光谱数据是一项十分

重要的工作。地面高光谱数据的作用主要有两个：

一是室内高光谱数据受外界环境因素影响小、精度

高、稳定性强，接近地物理论光谱特征值，有利于

验证光谱预处理、光谱变换以及反演模型的可靠性

与准确性，为寻找反演特征波段提供数据支撑；二

是野外实测获取高光谱数据具有效率高、灵活性强

等优点，其获取的地物均一光谱反射率，通过计算

其与机载或星载高光谱影像辐射值线性关系，可对

机载或星载高光谱数据进行反射率定标，是其地面

验证的重要数据源。 

土壤地面高光谱数据常利用手持高光谱仪，在

室内测定经过风干、研磨、过筛等处理后的土壤样

本而获得，光谱测定范围包括从紫外光至热红外(10 

nm~1000 μm)区域。光谱测定时常根据研究土壤组

分的光谱特征，确定测量的波长范围、波段数和光

谱分辨率，进而选择合适的光谱仪。目前市场上比

较流行的测定土壤高光谱的手持高光谱仪有：ASD 

FieldSpec[21−23]、ASDproFR[24]、SVCHR 1024I、

PSR-3500、AvaField-3 等(见表 1)。 

美国分析光谱仪器公司 (Analytical Spectral 

Devices，ASD)生产的 ASD FieldSpec®光谱仪配件

完备且便于携带，兼顾高光谱分辨率与低噪声，是

地面光谱测量的明星产品，被广泛应用于土壤重金

属监测研究。郭云开等[22]采用 ASD FieldSpec3 对湖

南省岳阳县某地区农田土壤进行室内光谱采样，用

于研究该地区土壤 Cr 含量及其空间分布。

KHOSRAVI 等[23]在预处理后的 ASD FieldSpec4 数

据支持下，发现 900 nm、1920 nm 处的光谱波段是

反演伊朗 Sarcheshmeh 露天斑岩铜矿区土壤 Zn、Pb

元素的敏感波段。TAN 等[6]利用 ASD proFR 光谱仪

获取土壤光谱数据,成功反演了研究区土壤 As、Cr

含量，其模型稳定性和精度均较高。方少文等[24]

利用 ASD FieldSpec Pro 测定红壤区土壤高光谱数

据，得出 560~710 nm 是估算土壤有机质的敏感波

段的结论。 

近几年来，除了 ASD 系列产品，SVCHR1024I、

PSR-3500、AvaField-3 等性能良好的地物高光谱仪

也在土壤重金属高光谱测定方面得到了广泛应用。

ZHANG 等[25]利用 SVCHR1024I 型地物光谱仪采集

河北雄安新区的雄县和安新县 70 个耕地土壤样点

野外光谱，采用直接矫正(Direct standardization，DS)

算法去除环境因素对野外光谱影响，对研究区土壤

Pb 含量反演获得了良好的精度。袁自然等[26]利用

SVCHR1024I 型地物光谱仪在暗室内测定土壤样本

350~2500 nm 波谱范围内光谱，分析了江汉平原典

型区域洪湖市燕窝镇土壤重金属 Cd、Cr、Cu 和

Pb 含量及分布。ZHANG 等[27]使用 PSR-3500 光谱

仪在实验室和现场测量 350~2500 nm 光谱范围内

的土壤反射光谱作为预测研究区土壤 Cd 含量的

数据源。涂宇龙等[28]利用 PSR−3500 光谱仪采集

土壤样本 350~2500 nm 间 1024 个波段 10 nm 分辨

率的室内光谱曲线，成功建立了湖南省柿竹园矿

区土壤 Cu 含量反演模型。钱佳等[29]用 AvaField-3

地物光谱仪室内测定了红壤、水稻土和潮土三类

土壤高光谱数据，指出一阶微分变换后光谱中

400、590、620、670、790、850、1790、2270 nm

波段反射率是预测研究区这三类土壤 Cu 含量的

有效波段。美国 Headwall Photonics 公司的 Starter 

Kit 室内移动扫描平台进行土壤高光谱测定时不

需要对土壤样本进行过筛和研磨等预处理，可极

大的缩短样本处理时间，提高整个反演流程效率。

WANG 等[30]使用 Starter Kit 平台测定褐土土壤近

红外高光谱图像，快速、有效的评估了速效钾含

量。 
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表 1  常用的手持高光谱仪基本参数 

Table 1  Basic parameters of commonly used handheld hyperspectrometers 

Spectrometer 
Wavelength 
range/nm 

Band 
number 

Spectral  
sampling  

 interval/nm 

Spectral  
resolution/ 

nm 
Characteristics 

ASDFieldSpec3 350−2500 2150 

1.377 nm@ 
350−1050 nm; 

2 nm@ 
1000−2500 nm 

3 nm@ 
700 nm; 
8.5 nm@ 
1400 nm; 
6.5 nm@ 
2100 nm 

Portable, long standby time, full range of optional accessories, 
indoor and outdoor spectrum acquisition, multiple wavelength 
ranges available; high signal-to-noise ratio, high reliability, high 
repeatability. 

ASDFieldSpec4 350−2 500 2151 

1.4 nm@ 
 350−1000 nm; 

2 nm@ 
1001−2500 nm 

3 nm@ 
700 nm 
10 nm@ 

1400−2100 nm 

Designed for remote sensing in field, beautiful, durable, portable, 
integrated calibration, traceable to the U.S. NIST; it can quickly 
scan the ground, fiber optic probe can get a single spectrum of 
ground within milliseconds, in case of sun as a light source, can 
provide fast and accurate field spectral measurement results. 

ASDpro FR 350−2 500 2150 

1.4 nm@  
350−1000 nm;  

2 nm@ 
1001−2500 nm 

3 nm@ 
350−1000 nm; 

10 nm@ 
1001−2500 nm 

Ideal field spectrometer with high resampling interval and 
spectral resolution, fast sampling speed, simple operation, large 
storage capacity, and support for unlimited data reception, 
making soil spectral measurement more convenient. 

SVC HR1024I 350−2 500 990 

1.5 nm@ 
350−1000 nm;  

3.6 nm@ 
1001−1900 nm; 

2.5 nm@ 
1901−2500 nm 

3.5 nm@ 
350−1000 nm; 

9.5 nm@ 
1001−1900 nm; 

6.5 nm@ 
1901−2500nm 

Lightweight, compact, high signal-to-noise ratio; creatively add 
GPS module, high-definition CCD camera and 
second-generation Bluetooth module inside the instrument, 
while acquiring measured target hyperspectral data, image 
information and environmental temperature and humidity can be 
recorded at same time, which is convenient for operator to 
organize spectral data later and understand environmental 
conditions at time of measurement. 

PSR-3500 350−2 500 1024 

1.5 nm@ 
350−1000 nm; 

3.8 nm@ 
1001−1500 nm; 

2.5 nm@ 
1501−2500 nm 

3.5 nm@ 
350−1000 nm; 

10 nm@ 
1001−1500 nm; 

7 nm@ 
1501−2500 nm 

Use of fixed holographic grating and full line array optical 
detector, increased sensitivity, resolution and reliability of 
measurement; ergonomic design, lithium-ion rechargeable 
battery, built-in memory chip can store 500 times measurement 
data, making instrument more convenient in field measurement; 
professional data acquisition software and up to 10 times/second 
acquisition rate, to better play performance of instrument and 
convenient data follow-up processing. 

AvaField-3 300−2 500 2048 

0.6 nm@ 
300−1100 nm; 

6 nm@ 
1101−2500 nm 

1.4 nm@ 
300−1100 nm; 

15 nm@ 
1101−2500 nm 

Good spectral response in UV and IR regions; dynamic 
correction of dark current function fundamentally solves noise 
problem caused by dark current; full spectrum using a fixed 
plane grating, so that measurement speed, repeatability, accuracy 
greatly improved; Chinese software interface, easy to operate, 
portable, comes with a powerful software package. 

FTIR-850 2500−25000 9000 Null 2.5 

Fourier infrared spectrometer; high resolution, good stability, 
moisture-proof, scalable, low maintenance costs; mainly used in 
petrochemical, organic chemistry, polymer chemistry, 
pharmaceutical, food analysis and other traditional fields, but 
also in semiconductor, optics and other new technology fields. 

Headwall 
HS-VNIR 

400−1000 753 Null 2−3 

Airborne, ground-based dual-purpose visible to near-infrared 
hyperspectral imager; has on-board data processing and storage 
capabilities and minimizes the size, weight and power limitations 
inherent in small UAVs. Built-in optional Global Positioning 
System (GPS), Inertial Measurement Unit (IMU) navigation 
technology and Optical- Electro Module (OEM) programmable 
sensors. 
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2.2.2  高光谱影像 

高光谱影像指通过各种空间平台搭载的成像

光谱仪(传感器)获取的目标区域图像信息和光谱信

息，按成像光谱仪距地高度可分为高空高光谱(大于

200 m)和低空高光谱两大类。 

高空高光谱遥感技术在土壤信息提取最初阶

段得到了很好的应用效果，使得大规模面状信息普

查得以实现。结合反演模型和遥感影像可以快速绘

制土壤重金属含量空间分布图，为土壤重金属污染

分析与防治提供数据支撑。ZHANG 等 [31]利用

HJ−1A/1B 数据成功反演了鄱阳湖重金属(Cu、Pb、

Zn)含量，并绘制了鄱阳湖总悬浮物浓度分布图反

映需重点治理的区域；杨灵玉等[32]运用 Hyperion

影像成功反演了三江源区玉树县土壤 Zn、Cd 元素

含量，通过绘制的重金属含量空间分布图，得出研

究区土壤 Zn 含量受人类活动较强的结论。 

但由于成像光谱仪数据获取过程中几何光学

参数的复杂性，加之土壤本身反射率干扰因素的过

多，使得高光谱影像上存在大量的混合像元，限制

了其对土壤重金属信息提取的精度。结合地面高光

谱数据确认重金属敏感波段的方法可有效提升高

光谱影像反演模型精度。张亚光等[33]结合 ASD 实

测高光谱数据和 HyMap 影像研究目标区重金属污

染，验证了二者结合监测研究区重金属污染的可行

性。屈永华等[34]基于 HJ−1 高光谱影像和野外实测

数据集成功反演了德兴铜矿周围 Cu 元素含量。刘

华等[35]采用 Hyperion 影像和 ASDproFR，预测了崇

明东滩盐沼土壤 Zn、Cr 和 Cu 含量，预测值与实测

值平均误差均可控制在 4%以内。 

低空高光谱具有“三高”(高空间、高光谱、高

时间分辨率)性质，其空间分辨率可以达到厘米级甚

至更高，光谱分辨率可达到纳米级[36−39]。相比于高

空高光谱遥感，它能有效克服复杂天气及地势等环

境影响，快速、实时、经济、大范围地获取土壤高

光谱分辨率和高空间分辨率遥感影像。无人机搭载

多种传感器的方式可解决高空成像可控性弱等问

题。结合模式识别和人工智能技术，无人机影像可

快速获得分辨率较高的污染物含量和分布情况并

进行分析制图。低空高光谱遥感技术有效地弥补了

现有高空和地面高光谱遥感技术在土壤重金属污

染监测运用方面的缺陷，极大地提升了数据质量和

分析优势，改善了反演模型的精度和稳定性。低空

高光谱非常适用于中小型范围高精度土壤污染监

测，是近年来备受关注的新技术，已逐渐成为高光

谱技术监测土壤重金属污染的主要手段之一[40]。马

伟波[41]采用 HyMap-C 数据对吉林省伊通县黑土地

地表土壤重金属含量进行了反演计算，并取得了较

高精度。YI 等[42]分别以 ASDFieldSpec4 手持高光谱

数据和GaiaSky-mini机载高光谱影像数据为数据源

建立同一研究区的偏最小二乘回归模型，发现二者

预测土壤 As 和 Cd 含量的精度很接近，证实了机载

高光谱影像在土壤重金属监测方面的价值。捷克学

者 ŽÍŽALA 等[36]以 CASI 和 SASI 影像为数据源，

进行了土壤有机质、铁元素等与土壤重金属密切相

关的物质含量定量提取，模型精度达到了 50%以

上，侧面反映了机载高光谱影像的应用潜力。 

2.2.3  高光谱数据源特征对比 

土壤地面高光谱是高光谱土壤重金属监测基

础研究的重要部分，它机动性强、分辨率和实效性

高，能够提供地面的直接观测数据。通过对土壤地

面高光谱数据进行分析，可直接构建其与重金属含

量的数学方程，进而分析将航空或航天遥感应用于

土壤重金属含量反演的可能性或对航空或航天遥

感图像进行分析和解释。但其在观测范围、重访周

期存在明显劣势。 

低空高光谱技术在保持高光谱分辨率同时，空

间分辨率达到米级，机动性强，为土壤重金属含量

信息提取提供了高质量数据源，具有定量化的特

点，非常适用于中小型范围高精度土壤污染监测，

是近年来备受关注的新技术，已逐渐成为高光谱技

术监测土壤重金属污染的主要手段之一。它兼具了

地面高光谱高精度、高时效性的特点，但它需要严

格定标，数据预处理过程比地面高光谱复杂。相比

于高空高光谱，数据质量是其绝对优势，但仍在观

测范围、重访周期上存在明显短板。 

高空高光谱监测范围广、重访周期固定、数据

海量，在大规模面状信息普查应用上具有绝对优

势，但由于空间分辨率低、存在大量混合像元等数

据质量上的硬性缺陷，限制了航空高光谱影像信息

提取的精度。学者们在运用高空高光谱影像进行土

壤重金属信息提取时常引入地面高光谱数据，有效

地弥补了航天高光谱影像的光谱空间分辨率不足
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的缺陷，提升了航天高光谱遥感的技术水平。但是

航天高光谱遥感固有的空间分辨率不足仍难以彻

底弥补，航天高光谱土壤重金属模型反演精度仍难

以满足大规模推广应用的要求。近年来，随着光电

设备精度的提升、低轨小卫星组网的发展，高空遥

感在幅宽、重访周期和空间分辨率三项关键指标中

获得重大突破，很大程度上弥补了相对于低空和地

面遥感在分辨率和时效性等方面的传统短板。星载

高光谱遥感数据应用与土壤重金属监测前景十分

可观，人们常常借助它制作重金属空间分布图。 

 

3  土壤特征波段 
 

地物特征波段是指对地物状态变化反应十分

敏感的光谱波段。建模所需的特征波段常通过

Pearson 等相关性分析确定，相关性越高，波段响应

越敏感。特征波段的选择是高光谱遥感技术成功反

演土壤重金属元素含量的关键，建立的反演模型精

度、可信度和准确度也与特征波段的选择息息相关。

目前，350~2500 nm 范围的反射光谱被广泛用于预测

土壤成分，包括耕地土壤重金属[12]。 

 

3.1  土壤活性成分特征波段 

土壤氧化铁含量在 350~2500nm 范围与土壤光

谱反射率呈负相关关系[43]，Fe2+在 430、450、510、

550、1000~1300 nm 处有明显的吸收谷[44−45]，Fe3+

在 400、450、490、700、870、900、950 nm 处有

明显的吸收谷[44−47]。可见光区域有机质与反射率之

间具有较强的相关关系，350~1000 nm 是土壤有机

质主要光谱响应波段。众多研究表明，511、600、

815 nm 是土壤有机质的反射峰[44, 48−50]；470、1400、

1415、1900、1915、2200、2400、2455 nm 是土壤

黏土矿物的反射峰[44−45, 51]。近红外波段能精确区分

土壤氧化铁和黏土矿物(见图 2)。 

 

 

图 2  土壤常见重金属及活性成分特征波段比照图 

Fig. 2  Characterization bands of common heavy metals and active ingredients in soils 
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3.2  土壤重金属特征波段 

土壤重金属元素主要是指 Hg、Cd、Pb、Cr、

Zn、Cu、Ni、As 八种元素。可见光−近红外波段范

围(350~2500 nm)是重金属最敏感的波段。Cd 的特

征光谱主要分布在 565、681、979、1300~1400、1900 

nm 及 2200 nm 左右[52]；Cu 的特征光谱覆盖了可见

光区域(350~760 nm)和近红外区域(760~2500 nm)，

主要分布在 400、540~670、810~1009、1909~1920、

2200~2500 nm[22, 28, 53−56]；Pb 的特征光谱主要分布

在350~418、838、1400~1600、1930~2400 nm[47, 56−57]；

Cr 的特征光谱主要分布在 400~550、634、700、894、

1250~1570、1900~2400 nm[58−59]；Zn 的特征光谱主

要分布在 480、580、810~951、1000~1410、1910~2500 

nm[45, 47, 56, 60]；As在 435~550、1000~1400、1900~2500 

nm 范围内表现出较好的特征峰[56, 61]。Hg 元素与铁

锰氧化物呈负相关关系，其最佳预测波长主要分布

在 490、1140~1200 和 2200 nm，且其最佳预测波段

和 Fe 元素的吸收波段一致[9, 19, 62]。Ni 在 400~490、

750、1250、2398~2445 nm 等波段处表现出较好的特

征峰[63]。总结发现，不同种类重金属元素的光谱特

征波段存在一定的差异，但都主要集中在可见光−近

红外范围；同一重金属元素，在不同的研究中的特

征光谱也存在一定差异，这主要源于不同的土壤理

化性质及环境的特殊性。为此，实际反演研究工作

中，需要基于具体实际情况选取最适合的特征光谱。 

 

4  定量反演机理 
 

早期遥感技术只能用于土壤重金属污染的定

性研究，而随着高光谱传感器的不断改进，高光谱

技术定量反演土壤重金属含量的研究不断深入。国

内外学者围绕土壤的理化性质与光谱特征之间的

关系开展了大量的深入研究与探索。总体而言，主

要表现为基于土壤重金属的光谱特征反演和基于

土壤活性成分的光谱特征反演。 

 

4.1  基于土壤重金属的光谱特征反演 

基于土壤重金属光谱特征反演机理是，在传感

器获取信息的光谱范围内测得的土壤重金属反射、

吸收光谱特征与其实测含量之间的相关关系，提取

单一或多重高光谱敏感波段，对目标重金属含量与

敏感波段反射率进行相关性拟合，进而推演研究区

目标重金属含量及分布(见图 3)。基于该种思路和方

式，WANG 等[64]预测了焦家式金矿区土壤中 Cr 元 
 

 
图 3  基于光谱特征的土壤重金属含量反演流程 
Fig. 3  Inversion process of soil heavy metal content based on spectral features 



                                           中国有色金属学报                                              2021年11月 

 

3458
 
素含量；方媛[65]估算了古蔺测区 Cu、As、Hg 三种

元素含量，并结合 Landsat-8 影像绘制了研究区 Cu、

As、Hg 元素含量分布图。然而，通常情况下土壤

的重金属光谱信息微弱，易被其他土壤组分光谱信

息掩盖，该方法仅适用于受重金属污染特别严重的

区域[66]。 

 

4.2  基于土壤活性成分的光谱特征反演 

众多研究表明，绝大部分重金属只有在其污染

浓度超过 4.0 mg/g 左右时其光谱特征才能被有效识

别，当低于此浓度时其响应特征易被其他土壤组分

的光谱掩盖[62]。土壤活性成分是指在土壤中其成分

发生改变会对土壤光谱反射率产生明显影响，具有

明显光谱响应特征的土壤组分，如土壤水分、有机

质、铁锰氧化物、黏土矿物等。众多研究表明，土

壤中 Cu、Cr、Cd、Pb、Zn、As、Ni、Hg 元素均与

铁氧化物和有机质[20, 47, 53−55, 60, 67−70]存在良好的相

关关系。此外，Cr、Ni、Cu、Zn 和 Pb 与黏土矿物

也存在相关性[47, 53, 55, 60]。重金属及其相关土壤活性

物质总结如图 2 所示，其中①代表铁氧化物、②代

表有机质、③代表黏土矿物。 

基于土壤活性成分光谱特征反演方式为没有

重金属元素光谱特征或光谱特征微弱的区域提供

了量化、监测和分析的方法，其可行性已被众多学

者验证[71−73]。基于土壤活性成分光谱特征反演利用

土壤活性成分与土壤重金属之间的吸附赋存关系，

以土壤活性成分含量为中间量，构建土壤活性成分

与特征波段之间的相关性拟合关系式，从而间接估

算土壤中的重金属含量(见图 4)，二者相关性越强则

间接估算结果越好。 

 

 

图 4  基于活性成分光谱特征的土壤重金属含量反演 

Fig. 4  Inversion process of soil heavy metal content based on spectral features of active ingredients 
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SHEN 等[74]提出以 Fe 含量为间接量可定量反

演土壤 Cu 含量，且结果模型表现出良好的空间拟

合度。左玲[75]指出土壤 As、Zn 和 Cd 与氧化铁含

量呈正相关关系，成功等[76]以氧化铁含量为中间量

构建了 As、Zn 和 Cd 含量的高光谱间接预测模型。

吴昀昭等[19]利用主成分分析法发现 Cu、Cr、Ni 含

量与 Fe 含量相关，Hg 元素与铁锰氧化物呈负相关

关系，且其最佳预测波段和 Fe 元素的吸收波段一   

致[9, 19]。土壤对 Cd 的吸附能力与土壤含有机质含

量具有明显的正相关关系，不同土壤类型对 Cd 元

素吸附能力都随着土壤有机质含量的增多而增  

强[72, 77−78]。NAIDU 等[79]利用重金属与有机质之间

的相关关系，实现了亚热带土壤 Cd 含量预测。铁

锰氧化物对 Cd 也有很明显的吸附作用[47]，为此，

根据土壤 Cd 元素与铁锰氧化物和有机质之间的附

存关系，董霁红等[80]成功预测了研究区土壤 Cd 含

量。LIU 等[63]对光谱进行不同光谱变换后，利用黏

土矿物波谱吸收的相关带建立了重金属快速反演

模型，发现土壤 Cr、Ni、Cu 和 Pb 的光谱响应与黏

土矿物和有机质的相关带密切相关，且由黏土矿物

相关带建立的模型对 Ni 含量具有良好的预测能力。

铁氧化物在 500 nm 和 950 nm 处的特征吸收波段对

土壤 Pb 含量预测确实敏感有效[27]。土壤 Zn 元素与

土壤有机质、铁氧化物及黏土矿物的吸收带均有一

定的相关关系[45, 47, 60]，宋婷婷等[45]对云南某个旧矿

区土壤 Zn 的污染研究也进一步得到了证实了。 

总之，土壤活性物质与土壤重金属之间具有一

定的相关性，但这种潜在的关联性受到土壤中有机

质、铁氧化物、黏土矿物含量等的影响，充分了解

与掌握了土壤的组成及理化特征，是开展高光谱定

量遥感的重要前提与基础。 

 

5  制约反演精度的关键因素 
 

5.1  光谱数据质量 

光谱质量是保证高光谱反演模型鲁棒性、稳健

性和预测精度的关键因素。地物光谱曲线的信息量

越大、清晰度越高、信噪比越低则光谱质量越好。

提升光谱质量除了通过改进遥感传感器设计外，对

光谱进行优化处理也是一条重要途径。光谱处理是

将原始光谱反射率数据使用合适的优化方法降低

光谱信噪比、增强特征光谱信息的过程，不同的优

化方法会得到不同的光谱特征曲线。 

通常优化处理包括光谱预处理和光谱变换，主

要是为了解决两个问题：一是去除高光谱信息中的

噪声，如由样品具体状态(如颗粒直径、密度、湿度

等)、实验条件(如仪器误差、操作误差等)以及随机

环境等的影响引入的噪声，主要包括小波去噪、包

络线去除、断点修正、最大(或最小)噪声分离等算

法[81−83]。二是光谱信息增强，突出目标重金属元素

光谱特征信息，得到特征增强、数据质量提升的样

本，从而提高预测精度，主要包括光谱微分(一阶、

二阶等)[84−85]、连续统去处、高斯卷积平滑、重采

样、多元散射校正[86]、变量标准化等算法。 

通常，光谱微分技术可有效消除光谱曲线的漂

移现象和部分线性的背景干扰，有利于挖掘出与重

金属之间敏感的光谱特征参数，因此光谱微分技术

广泛的运用于光谱研究中。另外，光谱倒数对数变

换，能够提升可见光范围内光谱间的差异，削弱由

于地形、光照等条件带来的随机影响。 

 

5.2  反演建模方法 

土壤类型丰富多样，一种建模方法很难对所有

土壤类型下重金属含量反演都有效。选取合适的建

模方法可以最大限度的提高重金属含量估算精度。

因此，建模方法的选取、优化和革新对土壤重金属

高光谱反演估算至关重要。 

建模方法的发展，大致可以概括为从单变量统

计分析到多元统计分析，从基于线性关系建模到基

于非线性关系建模。统计分析算法的思想是，选取

与目标重金属含量最相关的特征波段作为自变量，

目标重金属含量作为因变量，建立反演模型估算研

究区目标重金属含量。单变量统计分析是选取相关

性最好的一个波段，而多元统计分析是从大到小选

取多个特征波段进行综合。多元统计分析算法是目

前为止土壤重金属元素定量反演建模运用的最普

遍的算法，其核心思想是寻找土壤反射率与目标重

金属元素含量之间的线性关系，代表性算法包括主

成分回归(PCR)[87]、逐步多元线性回归(SMLR)、偏

最小二乘回归(PLSR)[88−90]等。比较而言，PLSR 兼

顾了 PCR 和 SMLR 的优良特性，模型预测精度明

显优于 PCR 和 SMLR，稳定性更好，已成为使用最

为普遍的多元统计分析算法。 

多元统计分析算法虽然解决了多重共线问题，
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但它并没有考虑到变量之间的非线性关系。而土壤

反射率光谱与重金属含量之间本身就并非完美的

线性关系，例如：重金属光谱特征并非绝对会随着

浓度的增高而增强；相同浓度的重金属在不同的土

壤类型中由于有机质等组分光谱的影响其特征光

谱也有明显差异[91]。此外，随着研究范围和研究的

重金属种类增多，基于线性关系建立的反演模型会

出现严重的过拟合和解释性不足等问题。因此部分

学者开始尝试在土壤重金属含量反演建模过程中

引入模式识别[92−93]和人工智能等方法，即基于非线

性关系建立反演模型。目前基于非线性关系的代表

算法主要包括支持向量机(SVM)、最小二乘支持向

量机 (LSSVM)、决策树 (DT)、梯度提升决策树

(GBDT)、人工神经网络 (ANN)、模糊神经网络

(FNN)、单隐含层前馈神经网络(SLFN)、随机森林

(RF)，超限学习机(ELM))等。从理论上分析，基于

非线性关系的模型精度会优于线性关系模型，大部

分的对比研究得到了进一步的证实。成功等[76]对比

分析了湖南株洲市区中西部土壤样本多元线性回

归(MLR)、偏最小二乘回归(PLSR)和 BP 神经网络 3

种建模方法，发现对土壤 Cu、Cr、Ni 的预测效果

由大到小依次为 BP 模型、MLR 模型、PLSR 模型。

GOODARZI 等[93]利用 FNN、ANN、PLSR 三种建

模方法估测了采矿区 Pb 元素含量，其中 FNN 的估

测效果最好，决定系数高达 0.98。WANG 等[94]通过

基因遗传算法(GA)对重金属进行预测，As、Pb、Zn、

Cu 的预测结果均好于 PCR 的。 

土壤重金属种类不同，其对应的最佳建模方法

也有差异，迄今为止还没有哪一种反演估算模型对

各种重金属存在状态都有效，模型仍需继续改善和

优化。郭云开等[22]注意到多元统计分析方法的不

足，提出了基于核偏最小二乘回归反演模型

(KPLS)，估测了湖南省某铜锌矿区土壤 Cu 元素含

量，KPLS 预测精度明显高于 PLSR 和 MFL，通过

比较三者预测样本的平均相对误差发现 KPLS 仅为

13.25%，优于 MFL 的 32.22%和 PLSR 的 14.18%。

马伟波等[95]提出了竞争自适应重加权算法结合偏

最小二乘法(CARS-PLS-SVM)，该算法在一定程度

上优化了偏最小二乘算法。袁自然等[26]提出了一

种优化 CARS 结合 PSO-SVM 算法，该算法在预测

精度方面明显优于支持向量机回归和随机森林回

归。 

 

6  问题与展望 
 

6.1  存在的问题 

多年来在研究者们共同努力下，土壤重金属高

光谱遥感监测技术在理论和方法体系上均取得了

长足的进步，但现实研究中仍有诸多问题亟待解

决： 

1) 土壤的理化性质、上覆植被状况和周围环境

扰动千差万别，导致高光谱遥感数据和土壤组分含

量的对应关系难以准确建立；2) 土壤重金属含量

少，光谱信息微弱且易被掩盖，因此对土壤重金属

光谱信息的获取、处理、建模均有较高难度；3) 高

光谱数据波段多且窄，相邻波段相关性非常高，信

息存在大量冗余，使得土壤重金属含量信息提取时

算法复杂度高、速度慢、精度低；4) 利用高光谱影

像定量监测土壤重金属目前还不能脱离土壤地面

高光谱数据，短时间内难以用低空、高空高光谱遥

感单独进行动态监测；5) 现阶段学者们建立的某些

土壤重金属高光谱定量反演模型虽然精度较高，但

大都只适用于特定研究区的特定样本，模型鲁棒性

差，难以大规模推广应用；6) 土壤重金属高光谱监

测成熟模型较少且尚未得到全面验证，现阶段仍然

处于模型总结和理论完善阶段，与利用模型预测土

壤重金属含量应用阶段还存在一定的距离，仍无法

完全取代人工野外布点、采样、化验的监测方法。 

 

6.2  发展趋势 

土壤重金属高光谱遥感监测技术目前虽然还

存在很多问题，但随着对土壤学研究的深入及对高

光谱硬件和软件系统的改进，高光谱遥感技术在土

壤重金属污染监测领域仍具有巨大发展潜力。笔者

认为高光谱遥感技术在土壤重金属监测领域未来

将呈现从定性到定量、从微观到宏观、从被动到主

动、从室内到室外四个方面的主要特点。 

6.2.1  从定性到定量 

高光谱遥感应用早期只能用于探索研究区有

没有被土壤重金属污染以及被污染等级，而随着高

光谱传感器光谱、空间分辨率的大幅度提高以及对

不同土壤类型的光谱响应机理和特征区间的深入

研究，定量探索重金属含量成为了可能。毋庸置疑，

随着对成像机理和反演方法的持续深入研究，利用
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高光谱遥感技术的定量监测精度也必然会得到进

一步提升。 

6.2.2  从微观到宏观 

从研究区按规则采集土壤样本，室内化学分

析，通过插值方法求得研究区采样点以外区域重金

属含量，这种“以点带面”的监测方法，仅适用于

土壤空间异质性较小地区的小范围微观监测，显然

达不到快速、实时监测大范围土壤重金属含量变化

的目的。而随着高光谱土壤重金属监测技术及理论

的发展，未来可运用多源高光谱数据多角度、多尺

度综合提取土壤重金属含量信息。根据研究区范

围，小范围上使用手持高光谱仪、遥感车等近地遥

感平台，中等范围上利用无人机等低空遥感平台，

大范围上使用飞机、卫星等高空遥感平台获取高光

谱数据，实现快速、实时、全尺度的土壤重金属含

量宏观监测。 

6.2.3  从被动到主动 

传统的室外取样、室内化学分析的监测方法只

能检测当前研究区土壤有没有被污染或污染程度，

该方法由于无法短周期重复性获取研究区大范围

土壤重金属含量数据，故基本不能实现土壤重金属

含量中大范围实时检测，不能提前防控，因此，属

于被动监测方法。而利用高光谱遥感技术监测土壤

重金属，一旦确定精度可靠的反演模型，便只需周

期性地获取研究区高光谱影像即可，而可在较短周

期内获得目标区影像恰好是遥感的技术特点之一，

故无论研究区是否被污染，其土壤重金属含量均可

被实时立体监测。这有助于相关部门早发现、早治

理，做好防控工作，属于主动监测。对于复杂且日

益严重的土壤污染状况，主动监测手段将会在未来

土壤重金属含量监测领域占据主导地位。 

6.2.4  从室内到现场 

在室内可控条件下可获取地物较理想的高光

谱数据，这与遥感传感器从自然环境中获取受环境

噪声影响的该地物高光谱数据会存在较大区别，二

者难以有效匹配。地物室内高光谱与非地面高光谱

信息不匹配的问题，不利于利用非地面高光谱遥感

技术反演土壤重金属含量模型的建立，并降低模型

的鲁棒性、稳健性和预测精度。室外环境中测定的

地面高光谱数据与非地面高光谱数据差异小。相较

于室内高光谱，室外地面高光谱数据对于理解非地

面高光谱遥感数据的性质、传感器的工作性能、光

谱范围设定、波段设置以及数据应用潜力评价都具

有更高的参考价值，更有利于非地面高光谱技术及

方法的研究。 

高光谱是技术手段，只有从土壤学角度去理解

土壤光谱，即从土壤光谱形成机理掌握土壤光谱特

性，才能从根本上抓住高光谱土壤重金属反演问题

的核心。针对反演建模，可组合多个敏感波段探究

最佳组合方式，进一步探索非线性和线性方法融合

的建模方法，提高模型的精度。针对高光谱波段信

息冗余的问题，需要探索更加科学的光谱降维方

法。多学科、多技术、多数据源结合、全空间尺度

是未来土壤重金属高光谱遥感监测领域的主要发

展趋势。 
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Abstract: Compared with the traditional methods for quantitative study of soil heavy metal content, the 

hyperspectral remote sensing technology has greater advantages, such as lower cost, higher efficiency, wider 

detection range, strong macroscopic property, and dynamic monitoring, etc. Based on air-sky-earth research 

perspective, this paper analyzed the characteristics, pre-processing methods and technical processes, application 

conditions and scope of soil heavy metal hyperspectral data; it discussed the development of soil heavy metal 

monitoring based on hyperspectral remote sensing technology. By analyzing the inversion of spectral features 

based on soil heavy metals and soil active ingredients, we found that the contents of organic matter, iron oxides, 

and clay minerals in soil are the key factors leading to the differences in soil characteristic wavebands. In this paper, 

by summarizing the characteristic wave spectra of common active components and heavy metals in soil, it shows 

that 350−2500 nm is the main waveband range for predicting their contents, and the characteristic wavebands are 

very susceptible to soil types. The key factors affecting the inversion accuracy involve the soil hyperspectral 

response mechanism, hyperspectral data quality, occurrence state of heavy metals, and inversion modeling methods. 

The effective ways to further improve the accuracy of hyperspectral inversion of soil heavy metals include 

improving the spectral optimization method, constructing an efficient inversion model, and clarifying the spectral 

characteristics and occurrence mechanism of heavy metals. The future development of hyperspectral remote 

sensing technology will be characterized by quantitative, active, macroscopic and on-site. In addition, the data 

multi-source, fusion of non-linear and linear methods, and considering of multi-featured waveband information are 

also important trends for hyperspectral remote sensing technology in the future. 

Key words: soil; heavy metals; active components; hyperspectral remote sensing; quantitative inversion; modeling 

method 
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