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摘要:矿产资源的过度开发加剧了矿区生态环境压力,尾矿作为含潜在重金属的固体废弃物,其堆存对土壤有机质(SOM)的

破坏已成为生态修复的关键问题.基于高光谱遥感技术建立尾矿SOM 监测体系,以河北唐山某矿区为研究对象,通过 ASD
地物光谱仪与 GFＧ５卫星获取植被冠层高光谱数据,采集对应点位尾矿样本进行理化性质分析,结合 Boruta算法筛选敏感波

段,构建多元逐步线性回归(SMLR)、偏最小二乘回归(PLSR)、随机森林(RF)和极端梯度提升(XGBoost)等四类模型并进行

精度验证.结果表明,ASD光谱数据采用 XGBoost模型的预测效果最优(R２＝０．９２,RMSE＝０．３７),适用于精细化监测;GFＧ５
卫星数据以 XGBoost模型表现最佳(R２＝０．７３,RMSE＝０．５３),可满足大范围快速评估需求.研究证实,通过光谱数学变换与

线性、非线性模型协同优化,可实现地面 空天多尺度SOM 监测,较传统检测方法效率显著提升.研究结果可为矿区生态修

复提供科学依据,促进矿区环境管理和矿业可持续发展.
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Abstract:OverＧexploitationofmineralresourcesaggravatestheecologicalenvironmentalpressurein miningareas．Assolid
wastescontainingpotentialheavymetals,tailingscausedamagetosoilorganicmatter(SOM)throughstockpiling,whichhas
becomeakeyissueinecologicalrestoration．TheSOM monitoringsystemoftailingswasestablishedbasedonhyperspectral
remotesensingtechnology．Takinga miningareainTangshan,HebeiProvinceastheresearchobject,vegetationcanopy
hyperspectraldata wereobtained usingan ASD groundspectrometerand GFＧ５ satellite,andtailingssamplesatthe
correspondingpointswerecollectedforphysicochemicalpropertyanalysis．AfterscreeningsensitivebandswiththeBoruta
algorithm,fourtypesofmodelssuchasmultiplestepwiselinearregression(SMLR),partialleastsquaresregression(PLSR),
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randomforest(RF)andextremegradientboosting(XGBoost)wereconstructedandverifiedforaccuracy．Theresultsshow
thattheXGBoostmodelhasthebestpredictioneffectonthegroundASDspectraldata(R２＝０．９２,RMSE＝０．３７),whichis
suitableforfinemonitoring．TheGFＧ５satellitedataperformbestwiththeXGBoostmodel(R２＝０．７３,RMSE＝０．５３),which
meetstheneedsoflargeＧscalerapidassessment．ThestudyconfirmsthatgroundＧspacemultiＧscaleSOM monitoringcanbe
realizedthroughthecollaborativeoptimizationofspectralmathematicaltransformationsandlinearandnonlinearmodels,with
efficiencysignificantlyenhancedcomparedwithtraditionaldetectionmethods．Theresearchresultscanprovideascientificbasis
forecologicalrestoration of mining areas,promoting environmental managementof mining area andthesustainable
developmentofminingindustry．
Keywords:Tailingsorganicmatter,Hyperspectraltechnology,Tailingsmonitoring,Predictionmodel

０　引言

矿产资源是国家经济发展和工业化的重要基

础,对能源供应和基础设施建设具有不可替代的作

用[１].上世纪我国矿产资源开发以提升产能为主,
环境保护关注度较低[２].尾矿作为选矿生产排放的

“废弃物”,含细颗粒矿物、金属元素及有害物质,易
通过雨水迁移和风蚀污染地下水及农田[３],其物理

化学性质监测至关重要.尾矿中的有机质既可促进

植物生长、改善土壤结构,又通过污染物相互作用影

响环境特性[４].传统监测手段难以及时获取动态信

息,导致尾矿库的修复管理困难[５].
遥感技术的发展为地表特征监测提供了新途

径,该技术通过多光谱/高光谱成像系统,可非破坏

性地获取土壤、植被等物理化学信息[６Ｇ７].多光谱遥

感通过波段组合反映土壤健康状况,高光谱遥感则

利用精细光谱分辨率捕捉具体特征[８].任建强等[９]

通过作物冠层高光谱和 EOＧ１Hyperion 高光谱卫

星数据,对冬小麦地上干生物量进行反演.马磊

等[１０]应用铜锣山矿山公园往年的 GFＧ２卫星遥感影

像,监测植被覆盖度的变化,分析植被覆盖度恢复趋

势及空间分布特征,从而推断矿山生态修复的效果.
遥感 技 术 还 可 预 警 土 壤 退 化,为 环 境 管 理 提 供

依据[１１].
高光谱技术在尾矿监测中具有独特优势,通过

高分辨率光谱数据解析物质成分,可精准评估尾矿

物理化学性质及污染特征[１２].现有研究多集中于

农业土壤分析,张进等[１３]通过无人机光谱构建土壤

全氮预测模型.叶勤等[１４]在实验室利用 ASD地物

光谱仪对横山县野外采集的土壤样品进行光谱测

定,利用一阶导数光谱与土壤有机质(SOM)建立多

元逐步线性回归(SMLR)模型,并对模型精度进行

评价.但尾矿监测研究相对匮乏,其复杂成分对光

谱 反 射 产 生 显 著 影 响,亟 待 特 征 提 取 技 术 的

突破[１５].
高光谱技术兼具定点污染识别和大范围反演能

力,通过卫星光谱数据可评估矿区环境风险[１６].虽

在土壤盐分监测中已有成功案例,如王惠敏等[１７]通

过高分五号高光谱影像,针对新疆焉耆土壤中５种

盐分含量,使用偏最小二乘、岭回归和支持向量机建

立盐分估测模型,但尾矿有机质与重金属污染的高

光谱分析仍处起步阶段.发展结合机器学习的高光

谱模型,可提升监测精度,为尾矿治理提供科学

支撑[１９].
本研究以河北唐山某矿区为研究对象,采用

GFＧ５卫星和 ASD地物光谱数据,结合光谱变换与

指数分析,运用偏最小二乘回归(PLSR)、SMLR、
RF和极端梯度提升(XGBoost)算法构建尾矿有机

质估算模型.通过对比不同尺度高光谱数据的建模

效果,建立快速可靠的矿区有机质监测方法,为尾矿

环境治理和资源利用提供技术依据,对实现矿山可

持续管理和生态恢复具有重要实践意义.

１　材料与方法

１．１　研究区概况

本研究选用河北唐山某矿区作为研究对象,矿
床类型为沉积变质铁矿床.该矿区采用露天开采方

式,建有选矿厂、尾矿库、排土场等.由于矿区内部

植被大量被破坏,生态环境质量显著下降.因此,自
２００８年起,该矿区在尾矿库、排土场等生态破坏严

重区域持续实施植被恢复工程,结合区域气候、土壤

条件等因素,筛选种植了刺槐、紫花苜蓿、黑麦草、狗
尾草等先锋植物.

１．２　尾矿样品采集

本研究于２０１９年７月对研究区进行了为期２d
的采样工作.尾矿取样采用S形布点方法,同时使

用手持 GPS仪定位获取坐标信息,采集过程使用五

点取样法,共计采样点８８处.将采集的尾矿样品混

合均匀后留存１kg,装入自封袋密封并带回实验

室,于阴凉处自然风干后过１００目筛,然后采用重铬

酸钾 外加热法[２０]测定尾矿的有机质(SOM)含量.

７８１　吴梓敬,等．基于高光谱的尾矿有机质含量估测模型研究[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(１)．



１．３　ASD地物光谱仪的光谱采集

采用 ASDFieldSpec４地物光谱仪进行光谱数

据采集.ASD地物光谱仪涵盖可见光和红外波段,
采样时间间隔为０．２s,重采样间隔为１nm,共有

２１５１个输出波段,波长范围为３５０~２５００nm.由

于 GFＧ５卫星无法直接获取被植被覆盖的尾矿光谱

反射率,为了使试验结果具有对比性,本文选取植物

冠层的三片叶片,ASD 地物光谱仪经预热３０min
进行黑白板校正,每片子叶采集５条光谱曲线.采

用 ASD 地 物 光 谱 仪 自 带 的 光 谱 处 理 软 件

ViewSpecPro进行光谱数据检查,剔除明显错误的

光谱曲线,并求得算术平均值作为最终光谱曲线.
１．４　GFＧ５卫星的光谱采集与预处理

GFＧ５光谱波段范围达到３５０~２５００nm,具有

３００个光谱通道,光谱分辨率达到５nm.本研究所

用的 GFＧ５高光谱数据采集时间为２０１９年７月２１
日,标 识 号 为 GF５_ AHSI_E１１８．８６_ N４０．１９_
２０１９０７２１_００６３８５_L１０００００５１４３９,云量为０.GFＧ５
高光谱数据经以下６步预处理.

(１)坏波段剔除:采用ENVI５．３．１软件去除受

噪声及大气吸收干扰的波段;
(２)辐射定标:通过辐射定标公式将 DN 值转

换为辐射亮度;
(３)坏线修复:利用ENVI的ReplaceBadLine

模块插值修复异常数据线;
(４)条纹校正:应用全局去条纹法消除因传感

器响应不均导致的条带噪声;
(５)大气校正:采用FLAASH 工具消除大气散

射影响,还原地物真实反射率;
(６)几何校正:以LandsatＧ８OLI影像(２０１８年

７月)为基准,通过 MapＧtoＧMap方法选取河流交汇

点等控制点,完成空间配准.
预处理后,提取采样点植被冠层端元光谱用于

建模,确保数据可靠性与地物光谱真实性.
１．５　光谱变换

光谱数据常受到环境噪声和测量误差的影响,
对光谱数据进行数学变换有助于提升数据的分析质

量和准确性.通过数学变换,可以有效减少光谱数

据的基线漂移和噪声,降低数据冗余,并突出光谱的

特征信息,提高信号的清晰度[２１].本研究采用连续

统去除(SG)、反射率一阶微分(FD)和反射率二阶

微分(SD)对 ASD和 GFＧ５数据进行数学变换,以提

取某些光谱的隐藏信息.
１．６　特征选择算法

高光谱数据包含大量波段,覆盖可见光至近红

外的宽光谱范围.Boruta算法是一种基于随机森

林(RandomForest,RF)模型的特征选择方法,适
用于处理这种高维度、高相关性的数据.该算法通

过随机森林模型训练原始数据,并引入影子特征(随
机打乱原始特征生成),比较原始特征与影子特征的

重要性.若某一原始特征的重要性显著高于影子特

征的最大重要性,则视该特征为重要特征,因此

Boruta算法能自动处理冗余和不相关特征,适合于

处理尾矿的复杂高光谱数据.
１．７　光谱指数

合适的光谱指数对模型预测结果有很大影响,
由于植被覆盖会导致无法直接获取尾矿的光谱反射

率,但尾矿条件的差异会造成植被特征差异,因此可

通过作物冠层的光谱指数监测作物在不同生育期的

生长特征.这意味着选用合适的光谱指数对提升模

型精度至关重要,本研究采用的光谱指数[２２Ｇ２５]及其

计算公式见表１.

表１　光谱指数及其计算公式

Table１　Spectralindexanditscalculationformula

光谱指数 计算公式

归一化植被指数(NormalizedDifferenceVegetationIndex,NDVI) (NIR－R)/(NIR＋R)
归一化盐分指数(NormalizedDifferenceSalinityIndex,NDSI) (R－NIR)/(R＋NIR)

增强植被指数(EnhancedVegetationIndex,EVI) G×(NIR－R)/(NIR＋C１×R－C２×B＋L)

差值植被指数(DifferenceVegetationIndex,DVI) NIR－R
比值植被指数(RatioVegetationIndex,RVI) NIR/R

三角植被指数(TriangularVegetationIndex,TVI) ６０×(NIR－G)－１００×(R－G)
绿色归一化植被指数(GreenNormalizedDifferenceVegetationIndex,GNDVI) (NIR－G)×(NIR＋G)

土壤调节植被指数(SoilAdjustedVegetationIndex,SAVI) (NIR－R)×(１＋L)/(NIR＋R＋L)
改进土壤调节植被指数(OptimizedSoilAdjustedVegetationIndex,OSAVI) １．１６×(NIR－R)/(NIR＋R＋０．１６)

可见光大气阻抗指数(VisibleAtmosphericallyResistantIndex,VARI) (G－R)/(G＋R－B)
叶绿素植被指数(GreenChlorophyllVegetationIndex,GCVI) (NIR/G)－１

归一化差值指数(NormalizeddifferenceIndex,NDI) (G－R)/(G＋R)
注:NIR 表示近红外波段;R 表示红波段;G 表示绿波段;B 表示蓝波段;C１＝６,C２＝７．５;L 为土壤调节系数,取值范围为０~１.
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１．８　模型构建与精度验证

本研究针对尾矿库高光谱数据的复杂性,选取

四种线性和非线性方法构建有机质预测模型.传统

线性模型假设输入输出线性相关,但难以捕捉复杂

非线性关系,因此采用 RF、XGBoost等非线性方法

进行对比分析.

RF通过集成多棵决策树提升预测性能,采用

袋外抽样和随机选择特征降低过拟合风险,并通过

投票或平均机制聚合结果,其双重随机性设计在高

维数据处理中优势显著.XGBoost作为梯度提升

算法的优化版本,通过序列化迭代构建决策树修正

残差,创新性引入L１/L２ 正则化控制复杂度,结合

并行计算与内存优化以提升效率,在工程实践中表

现卓越.PLSR通过降维解决高维数据多重共线性

问题,将变量投影至低维潜在空间,并最大化变量间

协方差提取有效成分,适用于变量数超样本量的场

景.SMLR采用逐步筛选机制平衡模型复杂度与模

型解释性,但对噪声敏感,需结合交叉验证进行优化.
采用决定系数(R２)和均方根误差(RMSE)评

估模型.R２(取值范围０~１)用于衡量模型解释方

差的能力,R２ 值越接近１,则表明预测性能越强;

RMSE 反映预测值与实测值的平均偏差程度,值越

小,则模型精度越高.两指标互补,可全面评价模型

性能.相关计算公式如下:

R２＝１－
∑
N

i＝１

(̂Y－Yi)２

∑
N

i＝１

(Yi－􀭺Y)２
(１)

RMSE＝
１
N∑

N

i＝１

(̂Y－Yi)２ (２)

式中:Yi 为样本集指标含量的实测值;̂Y 为样本集

指标含量的预测值;􀭺Y 为样本集指标含量实测值的

平均值.

２　模型结果与分析

２．１　数据预处理结果分析

应用ASD地物光谱仪和 GFＧ５卫星采集了研究

区的原始光谱反射曲线(如图１所示).采集的 ASD
原始光谱间的特征差异性更明显,通过对比两组曲

线,两种尺度下的光谱曲线具有多个相似特征.在

４００~７２０nm的部分可见光范围内,平均反射率维持

在０．２以下,光谱展现出“两谷一峰”的特征.在６７０~
７６０nm波段出现“红边”,反射率显著提升.在８００~
１３００nm范围内,光谱曲线呈现波浪状起伏趋势.而

当波长大于１３００nm 时,曲线迅速下滑,且在波长

１４００nm和１９００nm附近形成了两个明显的吸收谷.

图１　ASD地物光谱仪和GFＧ５卫星采集的尾矿库原始光谱反射曲线

Fig．１　OriginalspectralreflectioncurvesoftailingspondcollectedbyASDgroudspectrometerandGFＧ５satellite

２．２　特征选择结果

本研究采用Boruta特征选择算法,实现对复杂

光谱信息的精准筛选与解析.研究区尾矿经光谱变

换后,ASD 的有机质特征光谱区间为 ７４１~９８０
nm、１０４１~１１７４nm、１２３１~１３７７nm 及１５８９~
１８３３nm,共１３３个波段.GFＧ５的有机质特征光谱

区间为８９９．３８~１１２２．７５nm、１５９６．２３~１７８０．１８
nm 及２１５９．３１~２２１８．３０nm,共３８个波段.ASD

波段数量基数较大,所筛选出的特征波段数量多于

GFＧ５.ASD 与 GFＧ５的有机质光谱敏感波段具有

相似性,敏感区域重合度为７４％.

２．３　相关性分析

将SOM 与选定的光谱指数进行相关性分析,
判定光谱指数建模的可行性,并去除相关性较弱的

光谱指数,以保证后续预测模型的准确性,如图２所

示.在 ASD 光谱中,SOM 与 SAVI、SOM 与 DVI
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的相关性最强,相关系数为－０．６５和－０．６７,其次为

SOM 与 RVI、SOM 与 OSAVI,相关系数为－０．５８
和－０．５１,在剩余变量中,SOM 与 VARI、SOM 与

NDI的相关性较弱.在 GFＧ５光谱中,光谱指数与

SOM 的 相 关 性 有 所 减 弱,其 中 NDVI、OSAVI、

SAVI、RVI等４个光谱指数与 SOM 的相关性最

强,而 NDI、TVI、GNDVI等３个光谱指数与SOM
的相关性最弱,剔除不参与后续建模.

图２　尾矿SOM含量与光谱指数间的相关性分析

Fig．２　CorrelationanalysisbetweenSOMcontentandspectralindexoftailings

２．４　建模结果与模型性能指标

本研究通过 R 语言构建了 ４ 种不同的模型

(RF、XGBoost、PLSR和SMLR).为了确保结果的

可靠性与有效性,采用系统化的参数调整策略,并通

过留一交叉验证对模型的泛化误差进行评估,不同

建模方法与光谱变换组合下的尾矿SOM 含量预测

模型精度见表２.

RF模型在SD、SG、FD 和SI建模中均有良好

的预测效果,在 ASD 光谱变换中除原始光谱(S)
外,其余变换的R２ 值均能达到０．７以上,其中SGＧ
RF的R２、RMSE 分别为０．８４和０．４４,能够较为准

确地进行预测;在 GFＧ５光谱中,RF模型的R２ 值有

所降低,总体R２ 值在０．６左右.XGBoost模型整体

预测水平同样较为稳定,其中,在 ASD 光谱中,

XGBoostＧFD为最优预测模型,R２、RMSE 分别为

０．９２和０．３７;在 GFＧ５光谱中,相较于 ASD 光谱建

模,XGBoost模型的精度有所下降,总体精度低于

RF模型,但 XGBoostＧFD 为最优 GFＧ５预测模型,

R２、RMSE 分别为 ０．７３ 和 ０．５３.相较于 RF 和

XGBoost模型,PLSR 模型的精度有所降低,在 S、

SG、FD、SI中,R２ 值均在０．５左右,不适用于尾矿

SOM 的预测,但在SD变换中,PLSR模型的预测效

果远高于其他变换,ASD 和 GFＧ５光谱SD 变换的

R２ 值分别为０．７９和０．６４,可作为大范围预测的备

选模型之一.在所选用的４种模型中,SMLR模型

整体预测精度最差,在 ASD 和 GFＧ５ 光谱中,除

ASD光谱中的SD变换外,其余变换的R２ 值均小

于０．５,不具备预测SOM 的能力,但与 PLSR 模型

相似,SMLR模型在SD变换中的预测精度均高于

其他变换,可能是线性回归模型对于预测SD 变换

的光谱有一定的优势.

表２　不同建模方法与光谱变换组合下的

　　 尾矿SOM含量估测模型精度

Table２　AccuracyofpredictionmodelofSOM
contentintailingsunderdifferentmodeling

methodsandspectraltransformationcombinations

建模方法

ASD光谱 GFＧ５光谱

反射率
及变换 R２ RMSE

反射率
及变换 R２ RMSE

RF

S ０．６８ ０．７６ S ０．５１ ０．８０
SG ０．８４ ０．４４ SG ０．６４ ０．８２
FD ０．７８ ０．４６ FD ０．６５ ０．５４
SD ０．７２ ０．６９ SD ０．６４ ０．９０
SI ０．７５ ０．９４ SI ０．５１ １．１０

XGBoost

S ０．６９ ０．８１ S ０．４８ ０．７９
SG ０．７８ ０．５７ SG ０．５７ ０．５１
FD ０．９２ ０．３７ FD ０．７３ ０．５３
SD ０．６９ ０．７７ SD ０．５９ ０．８９
SI ０．６６ ０．６３ SI ０．４３ ０．９４

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

PLSR

S ０．５１ ０．６８ S ０．４６ １．０１
SG ０．４９ ０．７７ SG ０．４３ １．０６
FD ０．５１ ０．６８ FD ０．５６ ０．６１
SD ０．７９ ０．３４ SD ０．６４ ０．５０
SI ０．４１ ０．８２ SI ０．４４ １．１０

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

SMLR

S ０．２５ １．６９ S ０．３８ ０．７８
SG ０．２１ ２．０７ SG ０．２８ １．５２
FD ０．３２ １．１９ FD ０．４４ １．８４
SD ０．６４ １．１６ SD ０．４５ ０．５２
SI ０．４８ ０．９０ SI ０．２２ １．６０

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

注:S为原始光谱;SG为原始光谱连续统去除变换;FD为原始光谱
一阶微分变换;SD为原始光谱二阶微分变换;SI为筛选的光谱
指数.
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图３为ASD与 GFＧ５光谱最优预测值与实测值

的验证散点图,通过拟合实测值与预测值的线性方

程,能够更加直观地分析各个模型的预测精度.由图

３可知,ASD光谱中模型的预测精度整体大于 GFＧ５,
可能与实测光谱的准确性更高有关,且不同反射率数

学变换的最优模型大体也具有一致性.

图３　ASD与GFＧ５光谱最优预测值与实测值的验证散点图

Fig．３　ScatterplotsforverifyingtheoptimalpredictionvaluesofASDandGFＧ５spectrawithmeasuredvalues

　　通过统计训练结果与性能评价指标发现,在

ASD光谱变换中,ASDＧXGBoostＧFD模型最为精确

稳定,其次为 ASDＧRFＧSG和 ASDＧPLSRＧSD模型,
这些模型均具有良好的SOM 预测能力.在 GFＧ５
光谱变换中,最优预测模型是 GFＧ５ＧXGBoostＧFD,
其次是 GFＧ５ＧRFＧFD和 GFＧ５ＧRFＧSD.在数据变换

对应的模型中,ASD 光谱的整体预测精度排序为

RF＞XGBoost＞PLSR＞SMLR,GFＧ５光谱的整体

预测精度排序为XGBoost＞RF＞PLSR＞SMLR.

３　讨论

尾矿是选矿作业的废弃产物,有用目标组分含

量较低,但其成分复杂,传统的遥感数据分析方法难

以有效提取和分析尾矿中的有用信息,且数据量大,
尤其是高光谱数据中存在大量噪声和冗余信息,增
加了研究的难度.由于缺乏有效的特征提取方法,

１９１　吴梓敬,等．基于高光谱的尾矿有机质含量估测模型研究[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(１)．



导致对尾矿库SOM 含量等重要指标的预测不够准

确,进而影响了环境治理和决策.而Boruta算法的

全自动化过程和鲁棒性使其特别适用于处理尾矿高

光谱这种高维度和复杂的数据集,可以更好地识别

真正具有预测能力的光谱特征,过滤掉噪声和无关

信息,从而提高了模型的准确性和稳定性[２６].因

此,本研究选用Boruta算法进行特征光谱筛选,共
筛选出 ASD数据的特征光谱１３３个,GFＧ５数据的

特征光谱３８个,去除了低敏感度数据,提升了模型

运行效率.
在所选择的模型训练结果中,FD和SD变换在

光谱建模中表现出更优越的效果.因为这两种变换

能够有效地减少基线漂移和背景噪声,从而显著增

强光谱信号的分辨率和稳定性[２７].除了这些传统

的变换方法外,SG 变换通过识别光谱中的连续趋

势去除基线漂移和背景噪声,也具有不错的建模效

果.虽然光谱指数与SOM 含量的建模效果不如以

上方法,但光谱指数仍可以作为有效的特征参数,反
映尾矿SOM 含量与光谱之间的响应关系.

贾增慧等[２７]通过多种线性与非线性回归方法,
利用高光谱数据对玉米产量进行估产,非线性回归

建模效果均优于线性回归模型.LI等[２８]通过分析

田间试验中的叶片高光谱反射率数据,对叶绿素含

量 进 行 无 损 预 测,非 线 性 模 型 如 支 持 向 量 机

(SVM)、RF等均具有良好的预测性能.在矿区有

机质估测结果中,非线性回归模型同样拥有较高的

精度,非线性学习方法(如 XGBoost和 RF)模型的

预测效果明显优于传统的线性方法(如 PLSR 和

SMLR).XGBoost和 RF模型通过构建大量决策

树并结合其结果,能够更好地捕捉光谱数据中的复

杂非线性关系[２９].这些模型的优势在于其强大的

非线性拟合能力和鲁棒性,能够有效处理高维度、非
线性和噪声较大的数据.

相较之下,PLSR 模型虽然在解释某些变量间

相关性方面具有独特价值,但在本研究设定的条件

下,其预测性能未能达到 RF和 XGBoost模型的水

平.线性模型往往无法充分捕捉数据中的复杂模式

和非线性特征,进而导致预测精度偏低[３０].SMLR
模型虽能有效应对多重共线性问题,但在模型精度

和泛化能力上的表现亦未超越前两者.因此,在尾

矿SOM 的预测中,非线性模型(如XGBoost和RF)
能够提供更高的预测准确性和稳定性,表现出更强

的预测能力.

４　结论

本研究以环境污染风险高的尾矿库为研究对

象,根据 ASD地物光谱仪、GFＧ５卫星获取的高光谱

数据,结合不同光谱变换与光谱指数,使用 PLSR、

SMLR、RF和 XGBoost等４种方法建立尾矿SOM
估测模型,得出如下的主要结论.

(１)在研究区尾矿SOM 的高光谱预测模型研

究中,采用一阶、二阶微分变换等数据预处理方法,
结合XGBoost、RF等非线性建模方法,可以显著提

升模型的性能.这些预测方法对于 ASD 与 GFＧ５
的高光谱数据均适用.

(２)在模型预测结果中,ASD数据模型精度较

高,最优模型 ASDＧXGBoostＧFD(R２＝０．９２,RMSE＝
０．３７)能够进行较为精确的尾矿SOM 估测,适用于

精细化的监测与分析.相对而言,GFＧ５数据模型精

度较低,最优模型 GFＧ５ＧXGBoostＧFD(R２ ＝０．７３,

RMSE＝０．５３)只能进行大范围的粗略估测,适用于

宏观的区域性监测.研究结果可为矿山环境修复及

动态监测提供参考.
(３)尾矿SOM 含量受多种因素影响,如尾矿成

分、水分条件、植被覆盖等,单一模型往往难以完全

考虑所有影响因素的复杂交互作用,因此探索应用

深度学习等新技术,以提升模型的自动化能力和精

确度,并加强模型结果的解释性,使决策者能够理解

模型的预测依据,进而提供实际可操作的尾矿管理

建议.
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