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基于 ＳＧＡ ＲＦ算法的农业土壤镉浓度反演研究
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摘要：在农业土壤重金属高光谱检测领域，土壤镉元素近红外光谱的高维、高冗余特性会严重影响高光谱反演模型

的准确性和稳定性。为了解决上述问题，本文提出一种基于斯皮尔曼相关分析的遗传随机森林特征选择算法

（ＳＧＡ ＲＦ）。该算法首先对初始特征集合使用基于斯皮尔曼相关分析的特征预选方法，筛选出大量冗余波段，保

留与镉元素相关性最强的特征波段；其次在特征精选阶段，提出一种基于随机森林的适应度函数评估方法，该方法

充分结合遗传算法强大的全局搜索能力和随机森林算法较高的反演能力，提高了对相似个体的区分能力，获得具

有最小冗余度和最大区分性的最优特征波段子集。为了验证所提算法的有效性，选取青岛市大沽河流域具有代表

性的 １２４个土壤样品为实验对象，利用 ＳＧＡ ＲＦ算法将原始 ２０５１个波段优选至 ３７个最具代表性的敏感波段，并

与现有特征选择算法所建模型进行对比分析。试验结果表明，该特征选择方法与随机森林回归模型相结合具有较

低的预测均方根误差（００６０１），较高的相关系数（０９５０２）和预测相对分析误差（２０３）。作为应用可见／近红外光

谱技术定量反演农业土壤镉浓度的重要步骤，ＳＧＡ ＲＦ算法以较少的敏感波段达到了较高的反演效果，可为监测

土壤重金属污染情况提供一定的理论依据。
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０　引言

农业土壤重金属污染已成为我国主要的环境问

题之一
［１－２］

。土壤中的镉会在农作物中富集并进入

食物链，从而对人类健康造成严重威胁
［３－４］

。因此，

密切监测农业土壤中的重金属镉超标情况对于防止

农产品污染，保障人体健康有着重要意义。

目前，常规化学方法对土壤重金属浓度的测定

不仅周期长，成本高，而且会产生大量危害环境的废

弃物
［５］
。相比之下，可见／近红外光谱技术具有成

本低、效率高、环境污染少等优点
［６－７］

，逐渐成为有

效监测土壤重金属污染情况的重要手段
［８－９］

。

ＣＨＥＮ等［１０］
采用正交信号校正预处理方法和反向

传播神经网络建立污水灌溉区的重金属镉反演模

型。ＧＨＯＬＩＺＡＤＥＨ等［１１］
结合各种预处理方法与支

持向量机回归建立土壤重金属含量与反射光谱之间

的对应关系。ＴＡＹＥＢＩ等［１２］
使用可见／近红外反射

光谱和偏最小二乘（ＰＬＳＲ）模型来预测农业土壤中
重金属铁的浓度，指出二阶微分预处理与 ＰＬＳＲ结
合建立的模型反演精度较高。

尽管上述方法成功地将可见／近红外光谱技术
应用于土壤重金属高光谱反演领域，但由于原始光

谱数据中存在大量冗余和不相关特征，从而严重影

响了反演模型的性能。特别是农业土壤中重金属镉

所对应的可见／近红外光谱波段非常少，因而直接使
用原始光谱构建回归反演模型不仅准确率和稳定性

偏低，而且运算效率较差。因此，只有通过使用特征

选择方法才能选出具有最小冗余度且最具代表性的

敏感波段，进一步有效地提高农业土壤镉回归反演

模型的预测能力
［１３］
。ＪＩＡＮＧ等［１４］

利用遗传算法结

合 ＰＬＳＲ建立土壤镉含量反演模型。虽然上述方法
取得了一定成果，但是该方法对相邻光谱波段的特

征值进行了融合，这会导致部分潜在重要特征的丢

失。ＸＩＡ等［１５］
采用相关系数法结合 ＰＬＳＲ成功反演

长江流域沉积物中的镉含量。但基于相关系数法的

特征选择方法只适用于线性统计方法建立的模型，

对于非线性相关及样本分布不均匀的情况，反演精

度较低。

本文在重金属镉高光谱反演领域，针对上述特

征选择技术的不足，提出一种基于斯皮尔曼等级相

关分析的遗传随机森林（Ｓｐｅａｒｍａｎｓｒａｎｋｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂａｓｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ，ＳＧＡ ＲＦ）特征选择算法。基于大沽河流域
表层农业土壤可见／近红外高光谱数据，通过与传统
遗传算法和基于 Ｋ近邻的遗传算法进行比较，探讨
ＳＧＡ ＲＦ算法在农业土壤重金属高光谱反演领域
应用的可能性，以期为利用高光谱技术检测农业土

壤中低含量重金属污染状况提供一定的理论依据。

图 １　ＳＧＡ ＲＦ特征选择流程图

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＳＧＡ ＲＦｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

１　ＳＧＡ ＲＦ特征选择算法

ＳＧＡ ＲＦ特征选择算法流程如图 １所示。该

算法由２个子算法组成，是一种基于 Ｗｒａｐｐｅｒ［１６］型

的特征选择方法。首先，为了消除冗余和无关信息，

采用斯皮尔曼相关分析特征选择方法（算法 １）对
２０５１个预处理后的初始特征集合进行预选，得到了
彼此无关联的特征波段子集作为算法２的输入。其
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次，在遗传随机森林算法（算法 ２）中采用基于随机
森林袋外误差的适应度函数来评价个体的优劣，最

终选出适应度函数最小值所对应的特征子集为最优

特征波段子集。最后，利用最优特征波段子集构建

随机森林回归（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＦＲ）反演
模型。

以斯皮尔曼等级相关分析作为 ＳＧＡ ＲＦ算法
的特征预选方法，主要目的是有效减少初始特征集

维数并剔除原始光谱特征波段之间的冗余和无关信

息。该算法包括：①数据准备阶段（步骤 １～步骤
２），通过计算两两特征波段之间的斯皮尔曼等级相
关系数将强相关的特征波段存入二维矩阵 Ｘ中。
②算法的核心组成部分（步骤 ３～步骤 ８），通过遍
历矩阵 Ｘ构造所有相关特征的分组 Ｙ。③算法输出
部分（步骤９～步骤１１），通过对特征波段集合 Ｑ与
Ｙ中每组代表波段求并集得到最优光谱特征波段子
集。算法的具体描述如算法１所示。

（１）算法 １———基于斯皮尔曼等级相关分析的
特征选择算法

输入：①预处理后的光谱特征集合 Ｍ。②循环
变量 ｉ

!

１。③循环变量 ｊ!１。④循环变量 ｂ!１。
⑤循环变量 ｃ!１。⑥最大波长数 Ｌ!２０５１。

输出：所有相关光谱特征分组集合 Ｙ（所有相关
的分组）；最优光谱特征子集 Ｆ。

步骤１：计算 Ｍｉ与 Ｍｊ两个特征波段之间的斯皮
尔曼等级相关系数，即

ρ＝｜ｒ（Ｍｉ，Ｍｊ）｜＝１－
６∑ｄ２

Ｎ（Ｎ２－１）
（１）

式中　Ｎ———样本数量
ｄ———两列成对变量的等级差分集合

在式（１）中，对 Ｍｉ与 Ｍｊ进行排序（同时为升序
或降序），得到两个元素等级集合 ｍ和 ｎ，其中 ｍｉ为
ｍｉ在 Ｍｉ中的等级，ｎｉ为 ｎｉ在 Ｍｊ中的等级。将集合
ｍ、ｎ中的元素对应相减得到一个排行差分集合 ｄ，
其中 ｄｉ＝ｍｉ－ｎｉ，１≤ｉ≤Ｎ。如果 ρ的绝对值（｜ρ｜）
大于或等于 ０８且标准偏差 ｐ小于 １０％，则特征值
Ｍｉ与 Ｍｊ被认为是显著相关的，将 Ｍｉ与 Ｍｊ存入矩阵
Ｘ中，Ｘ为二维矩阵。

步骤２：重复执行步骤 １，直至 ｊ达到最大波长
数 Ｌ。

步骤３：把 ｉ赋值给 ｊ，重复执行步骤１～步骤２，
直至 ｉ达到最大波长数 Ｌ。

步骤４：把 Ｘ中的第一行两个元素赋值给 Ｙｂ。
设置 ｉｓｍａｔｃｈ为０，ａ为１。

步骤 ５：取出矩阵 Ｘａ中第 ａ行的第 １个元素
Ｘａ１。如果矩阵 Ｙｂ中不含有 Ｘａ１，转入步骤 ６；否则设

置 ｉｓｍａｔｃｈ为１，再判断矩阵 Ｙ中是否含有 Ｘａ２，如果
矩阵 Ｙ中不含 Ｘａ２，将 Ｘａ２存入 Ｙｂ中，转入步骤７。

步骤 ６：取出矩阵 Ｘａ中第 ａ行的第 ２个元素
Ｘａ２。如果矩阵 Ｙｂ中含有 Ｘａ２，设置 ｉｓｍａｔｃｈ为 １，并
判断矩阵 Ｙｂ中是否含 Ｘａ１，如果矩阵 Ｙｂ中不含有
Ｘａ１，将 Ｘａ１存入 Ｙｂ中。

步骤７：如果 ｉｓｍａｔｃｈ为１，在 Ｘ中剔除 Ｘａ，得到
新的矩阵 Ｘａ与 Ｙｂ。

步骤８：重复执行步骤 ５～步骤 ７，直到遍历完
Ｘａ的所有元素。Ｙｂ中存储一组显著相关的特征波
段，Ｘａ为去掉与 Ｙｂ相关特征波长之后的剩余特征波
长变量。若 Ｙｂ中含有不相邻波段，对该组进行标
注。

步骤９：重复执行步骤４～步骤８，直到遍历完 Ｘ
的所有元素，输出所有相关特征的分组 Ｙ，通过计算
Ｍ＼Ｙ（Ｙ在 Ｍ中的余集）得到特征波段集合 Ｑ。

步骤１０：计算 Ｙｃ这一组内部所有斯皮尔曼相关
系数的平均值和相应的标准偏差，保留与待测组分

相关性最大的特征波段作为这一组的代表性特征

波段。

步骤１１：重复执行步骤 １０，直至处理完 Ｙ的所
有分组，每组代表波段组成集合 Ｐ。

步骤１２：通过计算集合 Ｑ∪Ｐ，输出最优光谱特
征子集 Ｆ。

采用算法 １的特征选择方法，不仅能够剔除原
始全光谱的所有相关特征值，而且大幅度地缩减了

下一步特征精选（算法 ２）的筛选范围，能够达到提
高算法反演精度和执行效率的双重目的。对于波长

特征选择，遗传算法是一种非常有效的方法。适应

度函数
［１７］
的设计在遗传特征选择算法中起着至关

重要的作用，但是常规的适应度函数与具体的解决

问题领域联系不够紧密，导致最终筛选出的特征子

集建立的模型预测精度较低。为此提出了一种新型

的适应度函数，综合考虑了特征子集的回归性能和

算法的运行效率，该算法的具体描述如算法２所示。
（２）算法２———遗传随机森林的特征选择算法
输入：①光谱特征集合 Ｆ。②每一个体的染色

体长度（基因）ｍ
!

集合 Ｆ中元素的数量。③染色
体的基因位数 ｐ

!

１。④初始群体包含的个体数 ｆ。
⑤最大迭代次数 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ

!

２００。⑥停滞代数
ＳｔａｌｌＧｅｎＬｉｍｉｔ

!

１００。⑦交叉概率 ｐｎ!０８。⑧变异
算子 ｐｍ!０５。

输出：最优光谱特征子集 Ｅ。
步骤１（参数编码）：用一串含有 ｍｐ个 ０／１字

符（基因）的字符串（染色体串）来表示每种区间组

合。若基因为１表示该特征被选中，基因为 ０表示
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该特征未被选中。

步骤２（种群初始化）：随机产生 ｆｍ个字符作为
初始群体。

步骤３（新的适应度函数）：本算法中的适应度
函数被定义为随机森林袋外误差和特征维度的加权

和，即

Ｆ＝ωα＋（１－ω） １
ｍ－β

（２）

式中　α———ＲＦＲ袋外误差，是衡量 ＲＦＲ模型性能
的重要指标

β———特征子集含有的特征值数量，直接决
定算法的运行效率

ω———回归精度在适应度函数中所占的比重
ｍ———染色体长度（原始特征值数量）

步骤４（复制）：采用精英保留策略。设置精英
个数 ｃ１为２，按照式（２）计算所有个体的适应度，选
出适应度最低的前两名个体不进行配对交叉自动推

到下一代。

步骤５（选择）：采用锦标赛选择策略。当精英
子代从当前种群移除后，对剩余 ｍ－２个个体执行
锦标赛选择算法。设置参加锦标赛的个体个数为

２，依据式（２）评估所有个体的适应度，从种群中选
出２个最优个体作为父代个体。

步骤６（交叉）：对锦标赛策略生成的父代个体
进行交叉操作。选用的交叉函数是算术交叉类型的

异或运算，对两个父类染色体进行异或操作产生交

叉子代。产生交叉子代的数量为 ｃ２＝ｒｏｕｎｄ（（ｍ－
ｃ１）ｐｎ）。

步骤７（变异）：变异操作采用均匀变异的方
式，最终产生变异子代的数量 ｃ３＝ｍ－ｃ１－ｃ２。

步骤８（生成子代个体）：精英子代，交叉子代
和变异子代的所有个体组成了新一代种群。利用

式（２）的适应度函数评价新一代种群的适应性。
步骤９：迭代步骤 ４～步骤 ８，直到满足停止条

件。停止条件包含如下两类：①最大迭代次数达到
设定 值 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ。② 停 滞 代 数 达 到 设 定 值
ＳｔａｌｌＧｅｎＬｉｍｉｔ。

步骤１０：输出最优光谱特征子集 Ｅ。
传统的适应度函数一般只考虑回归模型中的交

叉验证均方根误差和相关系数，提出的适应度函数

综合考虑特征子集的回归性能和算法的运行效率。

由式（２）可以得出，当随机森林的袋外误差取得最
小值，并且选出的特征值数量最少时，本文算法设计

的适应度函数取得最小值。

在变异操作算法中，首先生成符合某一范围内

均匀分布的随机数集合（ＲＤ），每个随机数的值与染

色体中每个基因座上的原有基因相关联。然后从左

到右扫描染色体，将每个 ＲＤ的值与变异算子 ｐｍ进
行比较。如果位置 ｉ处的 ＲＤ小于 ｐｍ，则位置 ｉ处的
基因被翻转；否则，该基因不被翻转。

２　实验

２１　数据来源
在青岛市大沽河流域采集具有代表性的农田表

层土壤样品 １２４个，摊开并置于阴凉处，待自风干
后，去除土样中的石子和动植物残体等明显杂物，用

研钵研磨，再过 １００目筛子保存于自封袋中待测。
准确称取０２５００ｇ样品于１５０℃下以“ＨＮＯ３ ＨＦ
Ｈ２Ｏ２”消解体系和密封高压釜消解罐法进行消解，
利用电感耦合等离子体发射光谱仪（ＩＣＰ ＯＥＳ，
Ｏｐｔｉｍａ８０００，ＰｅｒｋｉｎＥｌｍｅｒ，ＵＳＡ）来检测 １２４个样品
的镉含量，并保留每份土样剩余部分用于高光谱数

据采集。

２２　光谱采集及预处理
本次实验选取 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３型便携式光谱

仪测量土壤样品的光谱反射率。将土壤样品放入直

径 １０ｃｍ、厚度约为２ｃｍ的培养皿中。在５０Ｗ卤素
灯作为光源的暗室中测量土壤样品的光谱，光源距

样品 ３５ｃｍ，天顶角为 ３０°，光谱仪探头安装在样品
垂直上方１５ｃｍ处。每次实验开始之前和每测量１０
组样品之后使用具有１００％反射率的标准化白板进
行校正。每个土样测量时转动培养皿 ３次，每次转
动９０°，每个方向上取样１０次，４个方向上共得到４０
条光谱测量值，算术平均后作为该样品的最终光谱

反射率。

使用 Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ［１８］算法从原始光谱数据集
（包含１２４个样本）中选出 １００个样本作为校验集，
剩余的２４个样本作为预测集用于模型验证。剔除
具有低信噪比的 ３５０～３９９ｎｍ、２４５１～２５００ｎｍ两
个边缘波段，在４００～２４５０ｎｍ波段上对原始光谱数
据采用多种预处理方法。基于随机森林回归模型，

不同预处理方法所建模型的预测性能如表１所示。
由表１可得，一阶微分处理方法所建立的 ＲＦＲ

模型结果最优，此时预测集相关系数、相对分析误差

最大，分别为０８９７３和１２６，均方根误差达到最小
值００７９４。可见，一阶微分预处理最适于获取含量
较少组分的光谱信息，与文献［１９］研究结果一致。
因此，后续特征选择与建模均在一阶微分分析基础

上进行。

大沽河流域 １２４个土壤样本的原始可见／近红
外光谱曲线如图 ２ａ所示。从图 ２ａ可以看出，所有
样本的反射率曲线特征基本相似。与文献［２０］报
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表 １　不同光谱预处理方法的随机森林建模结果

Ｔａｂ．１　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＦＲｍｏｄｅｌｉｎｇｂｙｕｓｉｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

预处理方法 相关系数 均方根误差
预测相对

分析误差

Ｎｏｎｅ ０６２２９ ０４３０５ ０２２
Ｄ１ ０８９７３ ００７９４ １２６
Ｄ２ ０４４５７ ０４３７９ ０４１
ＳＮＶ ０３６８９ ０４２２０ ０３７
Ｓ Ｇ ０３５１５ ０４６９９ ０４７
Ｄ１＋ＳＮＶ ０３６８９ ０４６７６ ０４０
Ｄ２＋ＳＮＶ ０４０６６ ０４５９６ ０４４
Ｓ Ｇ＋ＳＮＶ ０４２２８ ０４１９７ ０３６
ＳＮＶ＋Ｄ１ ０１６６３ ０４８５７ ０３４
ＳＮＶ＋Ｄ２ ０２９９３ ０４５３４ ０３９
Ｓ Ｇ＋ＳＮＶ＋Ｄ１ ０４２２８ ０４１９７ ０３６
Ｓ Ｇ＋ＳＮＶ＋Ｄ２ ０２７０７ ０４７４３ ０４２

　　注：Ｄ１表示对光谱矩阵求一阶导，Ｄ２表示对光谱矩阵求二阶

导，ＳＮＶ（Ｓｔａｎｄａｒｄｎｏｒｍａｌｖａｒｉａｔｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）表示对光谱矩阵进行

标准正态变量变换，Ｓ Ｇ（Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ）表示对光谱矩阵进行

Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ卷积平滑。

道的一致，大多数土壤光谱在波长１４００ｎｍ、１８００～
２０００ｎｍ和２２００～２４００ｎｍ附近都会出现明显的水

分吸收峰。图２ｂ为最优预处理方式（一阶微分）后
的光谱曲线。从图２ｂ可以看出，一阶微分预处理不
仅能够加强原始光谱的 ３个强吸收峰，而且能够明
显增强原始光谱中 １０００ｎｍ和高于 ２２００ｎｍ的弱
吸收峰。这表明一阶微分预处理方法能够增强样品

之间的光谱特征差异，较适应于农业土壤镉元素的

高光谱响应。

３　结果与讨论

３１　基于斯皮尔曼等级相关分析的特征选择算法
结果分析

一般来说，特征值之间的相关性是通过相关系

数来衡量的。由于斯皮尔曼等级相关系数对数据条

件的要求没有皮尔逊相关系数严格，并且可以使用

单调函数来描述变量之间的相关性，因此 ＳＧＡ ＲＦ
算法选用斯皮尔曼等级相关分析作为特征预选方法

剔除冗余特征。对于初始的 ２０５１个特征波段应用
斯皮尔曼等级相关系数分析，在校验集上筛选的特

征波长变量分布如图３所示。

图 ２　１２４个土壤反射光谱

Ｆｉｇ．２　Ｓｏｉｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒａｏｆ１２４ｓｏｉｌｓａｍｐｌｅｓ
　

图 ３　算法 １筛选的波长变量分布图（不相邻波段之间的相关性用红色竖线表示）

Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｓｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ１（ｔｈｅｒｅｗａｓａｌｓｏａｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｂｅｔｗｅｅｎｎｏｎａｄｊａｃｅｎｔｂａｎｄｓ，ｗｈｉｃｈｗｅｒｅｓｈｏｗｎｏｎｒｅｄｌｏｎｇｓｔｒｉｎｇ）
　

　　算法 １将原始全光谱变量从 ２０５１个减少到
１０８组特征波段，每组内部选出与镉浓度相关性最

强的特征值为该组代表波段，所有代表波段在４００～
２４５０ｎｍ的分布如图 ３ａ所示。为了更加清晰地观
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察不相邻波段之间是否存在相关性，将图３ａ中蓝色
框内的局部波长变量放大于图 ３ｂ中，将图 ３ａ中紫
色框内的局部波长变量放大于图３ｃ中。其中，对特
征值的标注已在算法 １中步骤 ８完成。在图 ３ｃ中
以２４４６ｎｍ为代表波段的这一组被标识为黑色，表
明该组内部所有成员均为相邻波段。在图 ３ａ中以
９９９ｎｍ为代表波段的这一组被标识为红色，表明该
组内部包含不相邻波段。以特征波段 ９９９ｎｍ与
１８２９ｎｍ的相关性为例，算法 １判定二者具有相关
性；但是采用传统遗传算法的区间分割法，二者不具

有相关性，原因是９９９ｎｍ和１８２９ｎｍ肯定不会被划
分到同一个子区间内部。因此，传统遗传算法按照

固定区间大小均分原始光谱，会导致部分潜在重要

特征值的丢失。

从图３ａ可以看出，预选出的１０８个特征波段主
要位于１５５０～１８５０ｎｍ和 ２３００～２４５０ｎｍ的范围
内。分析图３ｂ可得，１５５０～１７２０ｎｍ范围内共有 ９
组特征波段内部含有不相邻波段。由图 ３ｃ可得，
１８００～２４５０ｎｍ范围内共有７组特征波段内部含有
不相邻波段。１０８组相关特征中共有 １７组内部存
在不相邻波段之间具有相关性的现象。可见，相邻

波段之间存在高相关性的概率较大，但是不相邻波

段之间也有可能存在相关性。因此，基于斯皮尔曼

等级相关分析的特征选择方法克服了传统遗传算法

只对相邻波段特征值进行融合的局限性，采用一种

更加合理的方法缩减遗传算法的自变量个数，使得

遗传算法能够在冗余度最小且最具代表性的敏感波

段中进行全局搜索，最终达到优化反演模型，提高预

测能力的目的。

３２　系数对适应度函数的影响
适应度函数的表达式（式（２））中包含一个权重

参数 ω，取值范围为［０，１］，该参数表示袋外误差在
整个适应度函数中所占比重。为了找到适应度函数

取最小值时所对应的权重参数 ω，需要考察不同权
重对反演结果的影响。表２给出了不同权重参数 ω
所对应的适应度以及相对应的相关系数、均方根误

差和预测相对分析误差。

从表２可以看出，当权重参数 ω为 ０３，适应度
函数取得最小值。因此，最优权重参数 ω为０３。
３３　特征选择结果分析

在算法２中，遗传算法种群规模被定义为 １００，
运行总代数为２００，基因位数设为１。

ＳＧＡ ＲＦ算法每一次迭代过程中，首先由 ＲＦＲ
模型计算出每个个体的袋外误差，然后根据式（２）
评估当前种群中每个个体的适应度，适应度越低的

个体存活到下一代的概率越高。ＲＦＲ模型使用１００

表 ２　不同权重参数 ω所对应的适应度以及相对应的

相关系数、均方根误差和预测相对分析误差

Ｔａｂ．２　Ｖａｌｕｅｓｏｆｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ（ｆｉ）ａｎｄ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇＲ，ＲＭＳＥａｎｄＲＰＤａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ

ｓｅｖｅｒａｌωｖａｌｕｅｓ

ω 适应度 相关系数 均方根误差 预测相对分析误差

０１ ００２１５９ ０８９８１ ００７３０ １９３

０２ ００２８００ ０９０８８ ００８４２ １３２

０３ ００２０１５ ０９５０２ ００６０１ ２０３

０４ ００２０８６ ０９１５０ ００８０１ １４５

０５ ００２３１４ ０９０９９ ００７８９ １８６

０６ ００２４５１ ０９２８３ ００７０６ １９８

０７ ００２２９８ ０９３５７ ００７１３ １８８

０８ ０２５６４ ０９２１６ ００８２２ １７６

０９ ０２７９１ ０８８９４ ００８６６ １４５

个决策树来构建森林，并随机选取 ρ＝槡Ａ作为分裂
属性集（Ａ为属性个数）。基于上述参数设置，图 ４
为 ＳＧＡ ＲＦ算法的收敛过程。

图 ４　ＳＧＡ ＲＦ算法特征选择过程适应度函数进化曲线

Ｆｉｇ．４　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｄｕｒｉｎｇ

ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆＳＧＡ ＲＦ
　
由图４可得，从第１０９代到第２００代，适应度在

００１４～００１６５之间，变动幅度很小。最佳个体的
适应度为００１５３９７７，平均值约为 ００１９６１６８。因
此，可以判断 ＳＧＡ ＲＦ算法没有出现过早收敛现
象，原因是 ＳＧＡ ＲＦ算法设置了正确有效的适应
度，同时采用精英保留策略和锦标赛选择算法确保

了该算法的必然收敛。

采用 ＳＧＡ ＲＦ特征波段选择方法最终选出 ３７
个敏感波段，它们在４００～２４５０ｎｍ波段的分布图如
图５所示。图中黑色曲线为某个土壤样本的原始光
谱曲线，红色空心圆圈表示特征波段所在位置。图５ｂ
和图５ｃ分别放大了图５ａ中矩形框和正方形框内的
敏感波段密集区域。

由图５可知，重金属镉的敏感波段主要位于
１６００～１８００ｎｍ和 ２３５０～２４５０ｎｍ的范围内。已
有研究表明，位于这 ２个范围的吸收峰主要与有机
化合物中的 Ｏ—Ｈ、Ｎ—Ｈ和 Ｃ—Ｈ基团有关［２１］

。

这可能与重金属镉的有机化合物吸附有关，吸附机

理有待进一步深入研究。
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图 ５　基于 ＳＧＡ ＲＦ算法的镉可见／近红外光谱特征波段分布图

Ｆｉｇ．５　Ｖｉｓｉｂｌｅ／ＮＩＲｓｐｅｃｔｒａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｓｆｏｒｓｏｉｌＣｒｂａｓｅｄｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙＳＧＡ ＲＦ

（ｓｈｏｗｎｉｎｒｅｄｈｏｌｌｏｗｃｉｒｃｌｅｍａｒｋｅｒｓ）
　

３４　与其他特征选择算法的比较与分析
为了验证算法 １，分别对不采用算法 １的遗传

随机森林算法（ＧＡ ＲＦ）和采用算法 １做预选的
ＳＧＡ ＲＦ算法进行建模性能比较，结果如表 ３所
示。两种算法均采用 ＲＦＲ建立回归模型。

表 ３　评估算法 １对本文算法预测效果的影响

Ｔａｂ．３　Ｉｍｐａｃｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ１ｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｅｆｆｅｃｔ

ｂｙｕｓｉｎｇＳＧＡ ＲＦ

方法
选中特征值

的数量

运行

时间

相关

系数

均方根

误差

预测相对

分析误差

ＳＧＡ ＲＦ ３７ ０３２ｓ ０９５０２ ００６０１ ２０３
ＧＡ ＲＦ ９６５ ３ｄ ０９０６４ ００７１３ １２７

　　由表３可以看出，与 ＧＡ ＲＦ算法相比，ＳＧＡ
ＲＦ算法不仅建模时间短，特征值数量少，而且模型
性能明显较高。因为算法１在有效剔除初始特征集
冗余信息的同时能够保留与镉元素相关性最强的重

要特征，大幅度减少特征精选阶段的输入特征值维

数，不仅减少了计算复杂度，而且提高了模型反演

能力。

为了进一步验证 ＳＧＡ ＲＦ特征选择算法的有
效性，本文算法与其他３类特征选择方法进行对比，
　　

结果如表４所示。这 ３类特征选择方法分别为：全
光谱不做特征波段选择方法、单一特征选择方法和

以 Ｋ最近邻法构建适应度函数的遗传算法 （ＳＧＡ
ＫＮＮ）。单一特征选择方法包含两种方法：原始遗
传算法与偏最小二乘算法结合的特征波段选择方法

（ＧＡ ＰＬＳＲ）和斯皮尔曼等级相关分析（Ｓｐｅａｒｍａｎ
Ｒａｎｋ）方法。这３类特征选择算法均采用 ＲＦＲ作为
回归模型，并以选出特征波段的数量、建模时间、相

关系数、均方根误差和预测相对分析误差作为模型

的评价指标。

依据文献［２１］，ＧＡ ＰＬＳＲ算法采用 ２～２０ｎｍ
不同波段间隔对原始光谱进行重采样，每个子区间

取平均数作为新的光谱自变量，以交叉验证均方根

误差（ＲＭＳＥＣＶ）最小值作为最优特征谱区筛选的标
准，最终得到１２ｎｍ为最优光谱区间划分间隔。ＧＡ
ＰＬＳＲ算法使用 ＰＬＳ Ｔｏｏｌｂｏｘ［２２］重复运行 ５０次，以
ＰＬＳＲ算法的 ＲＭＳＥＣＶ作为适应度函数。ＳＧＡ
ＫＮＮ算法采用文献［２３］中的基于 Ｋ最近邻分类法
（ＫＮＮ）的适应度函数，其中参数 Ｋ选取 ３。上述 ２
种算法的种群规模、运行总代数和 ＳＧＡ ＲＦ算法保
持一致。

表 ４　本文特征选择算法与其他特征选择算法性能比较

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｄｏｔｈｅｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

类别 变量筛选算法 特征数量 时间／ｓ
校验集

相关系数 均方根误差 预测相对分析误差

全光谱 Ｎ／Ａ ２０５１ ３１３ ０８９４５ ００７９３ １０８

单一特征选择
ＧＡ ＰＬＳＲ ３８ ０３４ ０５３９０ ０１２９４ ０６５

ＳｐｅａｒｍａｎＲａｎｋ １０８ ０３８ ０８８３１ ００８８１ １１９

不同适应度函数 ＳＧＡ ＫＮＮ ３９ ０３４ ０６４９０ ０１２３６ ０４９

本文算法 ＳＧＡ ＲＦ ３７ ０３２ ０９５０２ ００６０１ ２０３

　　由表４可知，与其他３类特征选择算法相比，本
文算法的建模时间最短，相关系数和预测相对分析

误差最高，取得最佳预测效果。全光谱和斯皮尔曼

等级相关分析建模的预测相对分析误差均在 １４以

下，说明这２种方法建立土壤镉含量预测模型的性
能较差，原因是全光谱中含有大量的冗余和无关信

息；斯皮尔曼等级相关分析只能去除特征波段之间

的冗余，无法剔除那些与待测组分无关的特征值，导
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致模型精度较低。ＧＡ ＰＬＳＲ算法和 ＳＧＡ ＫＮＮ算
法建模的预测相对分析误差均在 １０以下，说明以
ＧＡ ＰＬＳＲ算法和 ＳＧＡ ＫＮＮ算法作为特征波段选
择方法无法建立土壤镉含量预测模型。原因为：①
ＧＡ ＰＬＳＲ算法不仅忽略了不相邻波段之间的相关
性，同时也没有考虑特征波段与待测组分之间的相

关性，而且该算法用于评估每个染色体的 ＰＬＳＲ模
型为线性模型。②由于ＫＮＮ算法对参数Ｋ的取值，
距离的度量和多重共线性都非常敏感，导致该算法

对特征的回归能力较差，并不适用于构造遗传算法

的适应度函数。③ＳＧＡ ＲＦ算法首先采用斯皮尔
曼等级相关分析进行特征预选，去掉所有特征波段

之间的冗余信息；其次，结合遗传算法的全局搜索能

力和 ＲＦＲ的较高反演能力，优选出适应度最低的特
征子集。其中，在适应性函数中采用非线性模型

ＲＦＲ评估每个个体的性能，而 ＲＦＲ对于参数设置与
多重共线性问题均不敏感。

在 ＳＧＡ ＲＦ算法特征筛选结果的基础上，以
ＲＦＲ作为回归模型，模型校验集和预测集样本的估
测值和实测值之间的关系如图６所示。

图 ６　ＳＧＡ ＲＦ算法结合 ＲＦＲ模型建模样本、检验样本的实测值与估测值比较

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄＣｄｃｏｎｔｅｎｔｓａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｔｈｒｏｕｇｈ

ＳＧＡ ＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈＲＦＲｍｏｄｅｌ
　

　　由图６可得，采用 ＳＧＡ ＲＦ特征选择算法在校
验集和预测集均取得了较好的反演效果，验证了该

算法与随机森林回归模型相结合能够有效解决农业

土壤中痕量级重金属含量的反演问题。

４　结论

（１）基于大沽河流域农业土壤样本真实数据
集，ＳＧＡ ＲＦ算法能够将 ２０５１个原始特征波段优
选至３７个。以选出的３７个敏感波段作为自变量建
立大沽河流域农业土壤镉高光谱反演模型，该模型

具有较低的预测均方根误差（００６０１），较高的相关
系数（０９５０２）和预测相对分析误差（２０３）。建模
结果证实了该算法在降低计算复杂度的基础上提高

了土壤镉含量反演模型的精度。

　　（２）斯皮尔曼等级相关分析将原始 ２０５１波段
缩减到 １０８组特征子集，通过分析每组特征子集的
组内相关性，发现在不相邻波段之间也存在相关性。

说明基于斯皮尔曼等级的特征预选方法能够克服传

统遗传算法的局限性，最大限度地缩减遗传算法的

自变量个数，是 ＳＧＡ ＲＦ算法的重要组成部分。
（３）以相关系数、均方根误差和预测分析相对

误差作为评价标准，本文算法分别与其他 ４类特征
选择方法进行了对比。比较结果说明，ＳＧＡ ＲＦ算
法可以有效剔除冗余波长变量，提取最具代表性的

特征波长变量，减少建模时间，提高预测效果。

（４）ＳＧＡ ＲＦ算法有效解决了土壤重金属镉高
光谱反演领域建模时间长，预测精度差的问题，可用

于其他农业土壤的重金属镉污染监测与识别。
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