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摘要: 土壤污染会严重威胁人类生活,因此有必要对土壤环境污染物成分进行检测,以寻求正确的处理方法。 但目前检测手

段较为落后,使得污染物成分检测精度较低。 为解决这一问题,本文提出了一种基于光谱技术的土壤环境污染物成分检测方

法。 首先使用光谱仪器扫描土壤样品,再利用差分吸收光学光谱技术测量土壤环境污染物含量,将该含量作为改进深度学习

网络的输入向量;然后将粒子群算法优化权值与 Softmax 分类器相结合,获得的深度学习自动编码器,对输入向量编码进行解

码,并训练输入向量样本合集,至此,完成基于深度神经网络的土壤污染物检测模型的构建。 实验结果证明,该方法具有较强

的样本数据分类能力,具有较高的污染物成分检测精度。
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Abstract: Soil pollution will seriously threaten human life. Therefore, it is necessary to detect the components of
pollutants in soil environment in order to find correct treatment methods. However, the current detection method are
relatively backward, which leads to the lower detection accuracy for pollutant components. In order to solve this
problem, a method for detecting the components of soil environmental pollutants based on spectral technology is
proposed in this paper. Firstly, the soil samples were scanned using a spectral instrument, and then the soil environ-
mental pollutants was measured using differential absorption optical spectroscopy, which was used as the input vec-
tor for the improved deep learning network. In addition, the optimized weight of particle swarm optimization algo-
rithm is combined with Softmax classifier to obtain the depth learning automatic encoder, decode the input vector
compilation, and train the input vector sample set. Therefore, the construction of soil pollutant detection model
based on depth neural network is completed. The experimental results show that this method has strong sample data
classification ability and high accuracy of pollutant components.
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　 　 在自然环境中,土壤组成成分复杂多样,包含着

肉眼难以识别的植物、微生物、气体和液体等,在这

些成分的相互作用下,容易引起土壤污染[1]。 土壤

中存在大量的可用信息,可以帮助人们确定污染土

壤的污染物的种类和程度,但如何通过技术研究从

土壤成分中梳理出存在规律的物质是如今相关领域

众多研究者的研究重点[2-3]。 国际上土壤领域相关

研究者以及地质学家通过研究数字化技术,在不使

用化学成分的基础上获得土壤成分相关的数字图

形,分析土壤中可能存在的污染物[4-6]。 以往使用的

土壤信息获取技术主要是人力采集数据[7],这种方

法过度耗费人力和物力,数据获取结果也不足够精

准。 因此近年来我国研究者也在积极研究数字化土

壤分析相关技术。 相关地质及土壤研究者曾经从遥

感技术的角度出发,结合卫星技术获取土壤信息,但
是这种高精尖技术受到地理和空间环境的限制无法

准确获取土壤详细信息。 近年有学者从健康风险评

估的角度提出土壤污染检测[8],使用哈斯图法分析

土壤中的污染物获得土壤污染成分,但是该方法计

算过程较为复杂,实现检测所需要的时间过长;还有

学者提出一种以风险管控为基础的土壤重金属检测

方法[9],主要利用单因子指数和富集系数,对土壤污

染程度进行评级,虽然该方法也能检测出土壤中的

污染程度,但检测准确性较低。
光谱技术中所涉及的红外光或激光的波长范围

在 650 ~ 2 600 nm 之间,这段波长范围也是可见光

与光谱之间的电磁波[10]。 在自然环境下,土壤中包

含数量庞大的氧化物、氨基化合物和烷烃类物质,这
些物质的主要元素组成为碳、氢、氧和磷等,而光谱

通常会在该波长范围吸收这些化学元素组成的特征

官能基团,这是由于大部分有机物的组成结构都是

在这个波长范围中获得光谱区信号,所以可以使用

光谱技术检测土壤中的污染物获得较为准确的结

果,而且光谱技术具有易获取、谱图稳定的特点,可
以广泛应用于土壤污染检测领域[11-13]。 基于此,本
文以光谱技术作为基础,使用光谱仪器扫描土壤样

品,利用差分吸收光学光谱技术测量土壤环境污染

物含量,利用粒子群算法优化权值与 Softmax 分类

器结合优化获得的深度学习自动编码器,对输入向

量编解码,训练输入向量样本合集,构建深度神经网

络的土壤污染物检测模型,从而提高土壤污染检测

的速度和效果,以期为今后土壤污染治理打下一定

基础。

1　 土壤环境污染物成分的光谱检测技术(Spectral
detection technology of soil environmental pollu-
tants)
1. 1　 差分光学吸收光谱

本文利用差分吸收光谱技术(differential optical
absorption spectroscopy, DOAS)实现对土壤污染物成

分的检测。 差分吸收光谱技术是一种利用空气中的

气体分子的窄带吸收特性来鉴别气体成分,并根据

窄带吸收强度来推演出微量气体的浓度光谱检测技

术。 与常规检测方法相比,其能够有效利用波长来

进行污染物的监测,具有价格低廉、操作简单以及监

测能力极为出色等优势。 为了更好地实现土壤环境

污染物成分检测,本文将 DOAS 技术引入该领域。
基于光谱技术的土壤环境污染物成分检测流程,如

图 1　 基于光谱技术的土壤环境污染物成分检测流程

Fig. 1　 Detection process of soil environmental pollutants based on spectral technology
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图 1 所示。 由图 1 可知,基于光谱技术的土壤环境

污染物成分检测流程中,通过激光发射仪器对采集

的土壤样品实施扫描,得出激光光谱,依据差分光学

吸收光谱技术构建光谱数学模型,求解土壤环境成

分未知含量,得出样品土壤环境污染物含量[14]。
土壤环境污染物浓度通过差分光学吸收光谱实

现测量。 光在自然环境中,有些光会被散射,有些光

会被吸收,剩余光按初始传播方向发射。 依据比尔

定律,发射功率如式(1)所示:
PR(λ)=PO(λ)exp[-K(λ)×L]
PR(λ)
PO(λ)

=TS(t)exp[-L×∑
N

i=1
(Kai×Ci)]×exp(-KsiL)

(1)

式中:L 为波光需要通过的距离(m);Ci 为激光的透

� 射光强(cd);T 为测试装置中光学系统的效率;S(t)表
� 示大气湍流效应引起的激光功率随时间起伏的变

化;Kai 代表吸收土壤污染物浓度的吸收系数;PR(λ)
� 为光通过距离 L 之后所接收到的功率(W);K(λ)为
� 波长为 λ 的激光总消光系数;总的消光系数用 Ksi

� 描述;PO(λ)为激光的发射功率(W)。 在实际计算中,
� 式(1)可转化为式(2):

PR(λ)
PO(λ)

=TS(t)exp[-L×∑
N

i=1
(Kai×Ci)]×exp(-KsiL) (2)

　 　 设不同种类土壤污染物浓度的数目用 Ci 描述;
� 分别采用 λoff、λon 代表激光实时测量的土壤污染物

浓度,Kai(λoff)和 Kai(λon )分别表示土壤污染物浓度

� 对应的弱吸收系数和土壤污染物浓度对应的峰值吸

收系数,τ 为 2 种波长的激光发射时间间隔,同时设

置 Kai(λon)-Kai(λoff)≈0 得出式(3)[15]:
PR(λon)×PO(λoff)
PO(λon)×PR(λoff)

=
T1S(t)
T2S(t+τ)

×

exp{-L×(∑
N

i=1
[Kai(λon)-Kai(λoff)]×Ci)} (3)

　 　 当 T1 =T2 时,可选取适宜的光学系统和激光参

� 数,当 S(t)=S(t+τ)时 2 束激光共轴发射,简化式(3)
� 后得出式(4):

PR(λon)×PO(λoff)
PO(λon)×PR(λoff)

=

exp{-L×(∑
N

i=1
[Kai(λon)-Kai(λoff)]×Ci)} (4)

　 　 当吸收系数的差值最大时,对其他土壤污染物

浓度影响最小,由此得到式(5):
PR(λon)×PO(λoff)
PO(λon)×PR(λoff)

=exp[-L×(ΔKai×C)] (5)

　 　 利用式(5)求解对数,激光路径里的平均土壤污

染物浓度用式(6)表示:

C= 1
ΔKa×L

ln
PR(λon)×PO(λoff)
PO(λon)×PR(λoff)

(6)

1. 2　 基于深度神经网络分类算法

设置样本数据维数为 n,将土壤污染物浓度作

� 为输入样本数据用 Q = [q1 , q2 , …, qi , …, qm ]表示,
� 其中 qi =[x1 , x2 , …, xi , …, xn]

T,m 表示样本数量,
� 利用粒子表示自动编码机隐含层和输入层间的权值

矩阵 W1,如式(7)所示:

W1 =

w11 , w12 , …, w1n

w21 , w22 , …, w2n

︙ ︙ ︙ ︙
wp1 , wp2 , …, wpn

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

(7)

式中:q 与 n 分别表示神经元个数与样本数据的维数。
Softmax 回归模型可解决多分类问题。 存在 m个

� 训练样本,{(x(1),y(1)),(x(2),y(2)),…,(x(m),y(n))}表示样本集合,
� 存在 k 个类别标签,其中 y =1,2,…,k。 假设输入 x 时,
� 样本被判断为类别 j 的概率用 q(y =j | x)表示。 用式(8)
� 代表 k 类的分类器输出 k 维向量[16]:

h(x(i))=

q(y(i)

q(y(i)

︙
q(y(i)

=1 x(i);θ)
=2 x(i);θ)

︙
=k x(i); θ)

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

= 1

∑
k

j=1
exp(θTj x(i))

×

exp(θT1 x(i))

exp(θT2 x(i))
︙

exp(θTkx(i))

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

(8)
式中:θ 与 k 分别表示矩阵与矩阵参数总行数。 分类器

� 的代数函数为[17]:

J(θ)=- 1
m
∑
m

i=1
∑
k

j=1
1{y(i) =j}log

exp(θTj x(i))

∑
k

l=1
exp(θTl x(i))

(9)

　 　 存在某个指示性函数用 1{y(i) =j}描述,当{y(i) =j}中
� 值为真时,函数值为1,反之为0。 利用梯度下降法最小

化代价函数 J(θ)对 θj 的偏导为[18]:
∂J(θ)
∂θj

=- 1
m
∑
m

i=1
[x(i)(1{y(i) =j}-p(y(i) =j | x(i);θ))] (10)

θj 的更新公式为:

θj+1 =θj-α
∂J(θ)
∂θj

(11)

　 　 代价函数为

J(θ)=- 1
m
∑
m

i=1
∑
k

j=1
1{y(i) =j}×log

exp(θTj x(i))

∑
k

l=1
exp(θTl x(i))

+ ζ
2
∑
k

i=1
∑
n

j=0
θ2ij (12)

式中:权重衰减项用
ζ
2
∑
k

i=1
∑
n

j=0
θ2ij 描述;权值衰减系数用 ζ
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� 描述;J(θ)对 θj 的偏导得出式(13):
∂J(θ)
∂θj

=- 1
m
∑
m

i=1
[x(i)(1{y(i) =j}-p(y(i) =j | x(i);θ))]+ζθj (13)

在代价函数达到极大值时可识别该样品的类别。
深度神经网络分类算法的构成是将 Softmax 分

类器安装在自动编码机的顶层。 再加入带有权重

的 Softmax 分类器代价函数后,评价函数如式(14)
所示:

B=ηSUMY(x,y)+μJ(θ) (14)
式中:Softmax 分类器代数函数的权重用 μ 描述;自
动编码机误差函数用 η 描述,一般 SUMY>J,η<μ。

为提升分类准确性,将带有权重的 Softmax 分

类器代价函数带进误差函数中,求解逼近最优权值。
最优权值求解:自动编码机的初始权值是按照评价

函数筛选出粒子群内优秀的粒子 M,通过式(14)求
解出粒子的评价函数,按照评价函数值实施排序,粒
子群算法的初始化粒子为前 N 个粒子,并权值优化

利用粒子群算法实现,当评价函数在代价函数达到

极大值时,实现自动编码机的训练,完成对相关土壤

污染物浓度数据的分类。
1. 3　 土壤环境污染物成分检测步骤

(1) 收集被污染的土壤,并对土壤实行预处理操

作,在风干室内,将潮湿土样倒入塑料膜上,用玻璃

棒对其进行压碎、翻动,并均匀风干,再对风干土壤

进行过筛,以剔除污染土壤中的固体杂质。
(2) 利用光谱技术检测土壤污染物浓度。 即利

用光谱仪采集土壤样本的光谱信息,将处理后的土

壤划分为 100 均匀等份,从中随机抽取一份进行检

测,在检测过程中,对检验样本进行 3 条光谱曲线扫

描,取其平均值作为该样本的光谱数据,由此经光谱

分析得到污染物浓度,将浓度作为输入向量,使用改

进的深度学习网络训练输入样本,经分类器分类识

别,实现最终土壤污染物浓度检测。
(3) 将获得的土壤污染物浓度作为特征向量,构

成土壤环境污染物成分检测的学习样本集合。
(4) 利用粒子群算法优化后的深度神经网络学

习土壤污染物检测训练样本集合,构建深度神经网

络的土壤污染物检测模型,模型输出结果就是污染

物检测结果。

2　 具体应用实例结果与分析(Results and analysis
of specific application examples)
　 　 以西北地区某区域作为研究对象,研究区域所

属城市位于(36°03′N,103°40′E),深居西北内陆,海
洋温湿气流不易到达,成雨机会少,大部分地区气候

干燥,属大陆性很强的温带季风气候,年平均气温

10.3 ℃,植被稀少且缺少水系。 目前该区域面积约

3 240 m2,由于农耕需求与工厂污染物排放,导致土

壤中有机污染物与无机污染物严重超标,在已有研

究中,有学者利用蛇形布点法,设 10 个污染物成分

检测分点,再使用检测仪对 10 个分点进行检验,检
测出该区域土壤中富含汞、砷、铊、钴、硒和铅等重金

属以及由于农药残留导致的多氯联苯、多环芳烃等

农药残留污染物,这些污染物不断向土壤内部渗入,
长此以往很容易造成污染面积扩大,污染到周围水

系和土壤。 同时使用基于健康风险评价的土壤污染

物检测方法(简称健康风险方法)[8]与基于风险管控

的土壤污染物检测方法(简称风险管控方法)[9]作为

对比方法。 使用智能光谱采集仪获得的研究区域土

壤光谱图如图 2 所示,由图 2 可知,该土壤波段急剧

上升,形状陡峻,形成几个波折,之后逐渐上升,因此

可以判定该地为陡坎型。

图 2　 近红外波段光谱图

Fig. 2　 Near infrared spectrum

　 本文所使用的改进深度学习网络主要是通过分类

实现土壤污染物检测,因此需要验证设计方法的性

能,而本文所使用的验证方法是综合验证分类的召

回率与准确率,而同时能够满足这 2 个内容的评价

指标就是 F1 值,该值是准确率与召回率相乘的 2 倍

除以准确率与召回率相加的值,F1 值由可以划分为

宏平均 F1 值与微平均 F1 值,这 2 个值能够分别描

述不同种类的分类性能与整体分类性能,通常情况

下,F1 值越高,模型的分类效果越优[19-20]。 对比 3
种方法在不同样本数量之下 F1 值的变化情况(图
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3)。 由图 3 可知,无论何种条件下,本文方法始终能

够随着样本数量的增加保持稳定趋势,同时整体 F1
值高于其他 2 种对比方法,微平均值最高可达 0.48,
宏平均值最高可达 0.47,由此证明本文方法在实行

样本分类时具有更好的分类结果和较高的分类准确

性,为后续实验开展打下良好基础。 这是因为本文

将 Softmax 分类器引入该领域,利用 Softmax 分类器

强大的分类优势提升检测质量,因此本文的分类准

确性较高。
使用 3 种方法分别检测实验对象中各污染物含

量,检测结果如图 4 所示。 由图 4 可知,使用本文方

法检测土壤中污染物含量的结果与使用化学仪器实

际检测的结果最为接近,特别是汞、硒和铅等污染物

含量的检测准确度可达到 1,说明本文方法在检测土

壤中污染物含量方面具有较高的准确性。 这是因为

本文方法在扫描土壤样本时,使用光谱仪器扫描土壤

样品,再利用差分吸收光学光谱技术测量土壤环境污

染物含量,保证了土壤样本的准确性,并且利用改进

深度学习网络等方法提升污染物检测过程规范性,最
大限度减少了意外情况干扰,因此准确度较高。

图 3　 F1 值对比结果

Fig. 3　 F1 comparison results

图 4　 土壤污染物含量检测

Fig. 4　 Detection of soil pollutant content
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　 　 对比 3 种方法的土壤污染物检测时间,结果如

图 5 所示,由图 5 可知,另外 2 种方法最快可在 1.73
min、1.57 min 的时间内完成土壤污染物的检测,而
本文设计方法能够在保证检测精度的基础上于

1 min 内完成相关检测,由此可以证明设计方法具

有较强优势。 这是因为本文引入多种算法,例如,粒
子群算法和改进深度学习网络等,利用算法提升了

土壤污染物检测的速度,因此具有较高的污染物成

分检测速度。
验证 3 种方法的动态检测性能,针对土壤中的

农药残留污染,分别使用 3 种方法检测土壤污染物

近 1 年的浓度变化,检测结果如图 6 所示。 由图 6
可知,经过长达 1 年的动态检测,本文方法检测 2 种

土壤污染结果与实际检测结果始终保持一致,说明

即使在动态检测情况下,本文方法始终具有较高的

检测准确性,与同类方法相比具有较强优势,而风险

管控方法和健康风险方法的准确率波动较大,误差

最高可达到 2.6 mg·m-3和 4 mg·m-3。
目前土壤污染已对人们的生产生活产生了严重

影响,为实现土壤环境中的污染物检测,本文将光谱

技术引入该领域,提出了一种基于光谱技术的土壤

环境污染物成分检测方法。 首先使用光谱仪器扫描

图 5　 土壤污染物含量检测时间对比

Fig. 5　 Comparison of detection time of soil pollutant content

图 6　 土壤污染物浓度检测

注:(a)多环芳烃检测结果;(b)多氯联苯检测结果。

Fig. 6　 Detection of soil pollutant concentration
Note: (a) Detection results of polycyclic aromatic hydrocarbons; (b) Detection results of polychlorinated biphenyls.
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土壤样品,再利用差分吸收光学光谱技术测量土壤

环境污染物含量,将该含量作为改进深度学习网络

的输入向量;并结合粒子群算法与深度神经网络

得到土壤污染物检测结果。 经实际分析土壤样本

对象,证明该方法具有较强的样本数据分类能力,
在动态检测情况下具有较高的检测准确性,微平

均值最高可达 0.48,汞、硒和铅等污染物含量的检测

准确度可达到 1,证明了设计方法的有效性。 本文

研究可为提升土壤环境中的污染物检测效果提供一

定帮助。
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