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内容提要：青藏高原盐湖中的锂、硼等矿产资源具有极高的经济价值。锂、硼等矿产资源的含量及其空间分布

是盐湖观测的重点，对于盐湖资源的开发利用具有重要的指导意义。利用遥感技术开展盐湖观测可以克服传统观

测站观测空间上数据不连续、费时费力等缺点，而机器学习等人工智能算法可以快速高效地挖掘遥感数据信息，因

此本文基于Ｌａｎｄｓａｔ８遥感影像数据，利用ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法开展西藏扎布耶盐湖北湖锂浓度遥感反演。经过采样

点波谱数据的获取、锂浓度ＬｉｇｈｔＧＢＭ回归模型的构建、盐湖锂浓度反演一系列的实验步骤，最终的模型评价结果

显示平均相对误差为０．０５３５３０９２５，均方根误差为１０．２８６９，卡方为０．８６７，模型与实测数据拟合程度较高。反演结

果表明：整个北湖中，锂浓度最高的是东南部的水域，最低的是中西部的水域；河流和秋里南木泉水群的汇入使得

附近的水域锂浓度降低；对于本身位于中部锂浓度低值区的钙华岛来说，岛内泉水的汇入使得附近的水域锂浓度

有所升高，这一结果与实际情况较为吻合。通过本文的反演研究，证明了ＬｉｇｈｔＧＢＭ 机器学习算法用于快速反演

盐湖锂浓度的可行性和精确性，同时为其它盐湖矿产资源遥感反演提供了技术启示，也为后续的盐湖资源量评估

奠定了基础。

关键词：青藏高原；扎布耶盐湖；锂浓度；遥感反演；ＬｉｇｈｔＧＢＭ

　　青藏高原分布着地球上海拔最高，数量最多和

面积最大的内陆湖群，是中国湖泊分布最密集的地

区之一，其中很多湖泊富集多种矿产资源，具有极高

的经济价值 （ＬｕＳｈａｎｌｏｎｇｅｔａｌ．，２０１６；Ｙａｎｇ

Ｋｅｈａｎｅｔａｌ．，２０１７；ＬｅｉＬｉ，２０１９）。锂、硼等矿产

资源的含量及其空间分布是青藏高原盐湖观测的重

点内容，对于盐湖资源的提取具有重要的指导意义。

从２０世纪末开始，中国地质科学院在青藏高原盐湖

周围陆续设立观测站，连续观测了近３０年的盐湖气

象、水文、水化学等方面变化，为盐湖的研究提供了

宝贵的数据资料（ＱｉＷｅｎｅｔａｌ．，２００６ａ，２００６ｂ；

ＫｏｎｇＷｅｉｇａｎｇｅｔａｌ．，２０１７）。但是观测站观测存

在着一定的局限性，与其相比，遥感观测则从更宏观

的角度观测盐湖，不仅能够提供研究对象不同时间

的空间分布状况，弥补观测站数据空间上不连续的

缺陷，还能节省大量的人力、物力和财力（Ｚｈａｎｇ

Ｃｈｕｎｇｕｉｅｔａｌ．，２０１３；ＰａｎＸｕｅｐｅｎｇｅｔａｌ．，２０１５；

ＬｉｕＦａｎｅｔａｌ．，２０１８；ＦａｎＪｉａｚｈｉｅｔａｌ．，２０２１），因

此遥感技术为盐湖观测提供了一种良好的技术

手段。

盐湖锂等矿产资源的遥感反演主要包括两类方

法，一类是基于主成分分析、相关分析、盐指数和线

性回 归 的 反 演 方 法，另 一 类 是 基 于 ＢＰ（Ｂａｃｋ

Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络、随机森林等机器学习算法

的反演方法。ＴｉａｎＳｈｕｆａｎｇｅｔａｌ．（２００５）和 Ｘｕ

Ｗｅｎｎｉｎｇｅｔａｌ．（２０１７）利用主成分分析、相关分析等

方法，对浓度高、成分复杂的扎布耶盐湖盐度、锂含

量进行定量研究，建立了主成分与锂含量数据之间
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ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｅｏｊｏｕｒｎａｌｓ．ｃｎ／ｄｚｘｂ／ｃｈ／ｉｎｄｅｘ．ａｓｐｘ ２０２１年

的回归方程；ＷａｎｇＪｕｎｈｕｅｔａｌ．（２０１５）构建了多维

矿化度估测指数，并运用比值和主成分分析法估算

了湖水的矿化信息；ＷａｎｇＤｅｊｕｎｅｔａｌ．（２０１８）利用

波段组合方法建立盐指数，再结合主成分分析对盐

湖中的锂离子含量进行分离，完成了盐湖中锂离子

含量遥感预测；ＺｈｏｕＹａｍｉｎｅｔａｌ．（２０１６）利用ＢＰ

神经网络确定了最优波段组合并构建了盐湖矿物离

子含量的反演模型；ＷａｎｇＤｅｊｕｎ（２０１９）利用随机森

林、ＢＰ神经网络、ＰＣＡ变换三种反演模型进行阿里

萨罗盐湖的锂浓度反演，通过比较反演精度，得出了

随机森林效果最好的结论。

ＬｉｇｈｔＧＢＭ作为一个ＧＢＤＴ（梯度提升决策树，

ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）算法框架，被广泛

应用于各种回归预测中，大量实验证明，ＬｉｇｈｔＧＢＭ

与传统的梯度提升决策树、随机森林、支持向量等算

法相比，具有更高的精确度和更快的预测速度（Ｆａｎ

Ｄｅｘｉａｎｇ，２０１８；ＳｕｎＹｕｅ，２０１９；ＸｉｅＹｏｎｇｅｔａｌ．，

２０１９；ＰａｎＺｈｅｎｂａｏｅｔａｌ．，２０２１）。西藏扎布耶盐

湖是中国最大的锂资源矿，也是世界上三个超百万

吨的大型盐湖之一，因此本文尝试以具有代表性的

西藏扎布耶盐湖北湖为例，采用ＬｉｇｈｔＧＢＭ 机器学

习方法，开展锂浓度遥感反演研究。本文旨在提供

一种更精确快速的盐湖矿物遥感反演方法，为后续

的盐湖资源量评估及开采利用提供技术支撑。

１　研究区概况

扎布耶盐湖是世界上唯一一个天然结晶碳酸锂

的盐湖，地处西藏高原腹地，冈底斯山脉西段北麓，

地理坐标东经８３°５７′１０″～８４°１５′０８″，北纬３１°２７′１０″

～３１°３４′３０″。湖区隶属高原亚寒带气候区，具有气

温低、温差大、辐射强、降水少、蒸发多的特点（Ｑｉ

Ｗｅｎｅｔａｌ．，２００６ｂ）。盐湖分为南湖和北湖。南湖

固液并存，水深２ｍ，北湖为卤水湖，水深数米。湖

盆为封闭内流盆地，受断裂控制呈南北方向延伸，接

受河水、大气降水和地下水补给（ＴｉａｎＳｈｕｆａｎｇｅｔ

ａｌ．，２００５）。湖区内河流、泉水众多，河流主要有浪

门嘎曲、罗具藏布、桑目旧曲、甲布曲和泉水河，泉水

主要分布在湖中部的钙华岛和湖北部的秋里南木，

这些河流和泉水中含有大量的锂、硼等资源。区内

出露的地层主要有石炭系、二叠系、白垩系、古近系、

新近系和第四系（图１）。河水中的锂、硼主要来源

于第四纪沉积物、地表风化物及地下岩石，泉水中的

锂主要来自于与深循环地下水接触的围岩（Ｌｉｕ

Ｘｉｆａｎｇｅｔａｌ．，２００７）。与经过日晒蒸发的湖水相

比，河水、泉水的锂、硼浓度仍然较低。扎布耶湖水

中的锂浓度在１ｇ／Ｌ以上，能形成天然碳酸锂沉积，

非常有利于锂的提取。１９８２年和１９８４年的盐湖综

合调查显示，固液相锂资源量为７４７万ｔ，硼资源为

２４５８万ｔ（ＬｉｕＸｉｆａｎｇｅｔａｌ．，１９９９）。

２　数据与方法

常规的插值分析按照距离远近进行值的推算，

而本文的锂浓度反演与插值分析不同的是，本文方

法基于盐湖卤水中锂的波谱特性开展。地物波谱中

往往包含着丰富的地物信息，不同锂浓度的卤水会

在波谱上表现出不同的辐射值，因此能够更真实地

反映盐湖中锂资源的分布状况。通过学习不同锂浓

度下的波谱特征就能够得到辐射值与锂浓度之间的

映射关系，从而进行锂浓度的预测和反演。基于

ＬｉｇｈｔＧＢＭ的盐湖锂浓度反演技术路线如图２所

示，主 要 包 括：采 样 点 的 波 谱 数 据 的 获 取、

ＬｉｇｈｔＧＢＭ回归模型的构建、盐湖锂浓度反演三个

步骤。

反演时需要用到盐湖实测数据和遥感影像数

据。实测数据由中国地质科学院扎布耶盐湖野外观

测站提供，采样时间为２０１７年８月１６日。采样点

根据《盐湖及盐类矿产地质勘察规范》的规定，使用

２ｋｍ×２ｋｍ控制网格，取样深度为０．２ｍ。一次采

样并化验后形成本次的实测数据，采样点位及锂浓

度值如图３所示。本期实测数据为最新的实测数

据，但是其中绝大多数是北湖数据，南湖只采集了一

个点位的数据，因此以北湖为例进行方法研究。遥

感影像数据采用中等分辨率的Ｌａｎｄｓａｔ８卫星影像—

ＬＣ０８＿Ｌ１ＴＰ＿１４３０３８＿２０１７０８２３＿２０１７０９１２＿０１＿Ｔ１。整

个实验过程在ＥＮＶＩ、ＡｒｃＧＩＳ、ＪｕｐｔｅｒＮｏｔｅｂｏｏｋ中实

现，并通过平均相对误差（ＡＶＥ）、均方根误差

（ＲＭＳＥ）和卡方（Ｒ２）进行模型精度评价。

２１　采样点的波谱数据的获取

本文使用的地物波谱数据从遥感影像中获得，

获取数据之前需要先对遥感影像进行辐射定标、

ＦＬＡＡＳＨ大气校正和裁剪等一系列的预处理，纠正

影像在获取中的辐射失真，使遥感影像更真实地反

映地物，获取的波谱信息更加准确。由于Ｌａｎｄｓａｔ

数据波段较少，直接反应锂浓度的特征波段不明显，

所以将遥感影像的所有波段均作为训练特征。预处

理后，根据盐湖采样点的经纬度生成采样点矢量数

据，将同时期遥感影像所有波段波谱值提取至采样

点矢量属性中，形成模型训练数据（表１）。

０５２２
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图１　扎布耶流域地质略图

Ｆｉｇ．１　ＧｅｏｌｏｇｉｃａｌｓｋｅｔｃｈｏｆＺａｂｕｙｅｂａｓｉｎ

１—泉水；２—河流；３—湖泊；４—流域边界；５，６—石炭系（下石炭统，下二叠统—上石炭统）；７—二叠系（中二叠统）；

８，９—白垩系；１０，１１—古近系（古新统，始—渐新统）；１２—新近系（中新统）；１３—第四系

１—Ｓｐｒｉｎｇ；２—ｒｉｖｅｒ；３—ｌａｋｅ；４—ｂａｓｉｎｂｏｕｎｄａｒｙ；５，６—Ｃａｒｂｏｎｉｆｅｒｏｕｓ（ＬｏｗｅｒＣａｒｂｏｎｉｆｅｒｏｕｓ，ＬｏｗｅｒＰｅｒｍｉａｎ—ＵｐｐｅｒＣａｒｂｏｎｉｆｅｒｏｕｓ）；

７—Ｐｅｒｍｉａｎ（ＭｉｄｄｌｅＰｅｒｍｉａｎ）；８，９—Ｃｒｅｔａｃｅｏｕｓ；１０，１１—Ｐａｌｅｏｇｅｎｅ（Ｐａｌｅｏｇｅｎｅ，ＥｏｃｅｎｅＯｌｉｇｏｃｅｎｅ）；１２—Ｎｅｏｇｅｎｅ（Ｍｉｏｃｅｎｅ）；１３—Ｑｕａｔｅｒｎａｒｙ

２２　犔犻犵犺狋犌犅犕回归模型的构建

本文采用ＬｉｇｈｔＧＢＭ 回归模型预测的不同波

谱特征下的锂浓度。ＬｉｇｈｔＧＢＭ是目前回归预测准

确率较高的算法之一，内部集成了多棵决策树，能够

综合多棵决策树的决策结果，从而避免单一学习器

准确率不高的缺陷。除此之外，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 还采用

直方图算法、带深度限制的叶子生长策略、ＧＯＳＳ抽

样方法、独特特征捆绑等方法提升整个算法的准确

率和训练速度，并且能够自行筛选有效的数据特征

（ＺｈａｎｇＹｉｎｇｅｔａｌ．，２０１９；ＬｉＬｉｊｕａｎｅｔａｌ．，２０２１；

ＳｏｎｇＪｉａｚｈｉｅｔａｌ．，２０２１），非常适合解决Ｌａｎｄｓａｔ遥

感数据波段较少带来的辐射值与锂浓度之间的映射

关系复杂，全部波段作为训练数据带来的数据特征

不明显等问题。

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 回归模型构建在ＪｕｐｔｅｒＮｏｔｅｂｏｏｋ

中完成，构建过程如下：

（１）将盐湖锂浓度数据和波谱数据分为训练样

本和验证样本。在采样点有限的情况下，为了保证

训练样本能全面地反映整个湖面各种浓度锂的波谱

特征，于是兼顾采样点的空间分布和锂浓度值高低

人为地进行了训练样本和验证样本的划分，将２７个

样本数据按照９∶１的比例分为２４个训练样本和３

个验证样本。

（２）对ＬｉｇｈｔＧＢＭ 回归模型参数进行初始化。

ＬｉｇｈｔＧＢＭ主要通过学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）、训练轮

数（ｎｕｍ＿ｂｏｏｓｔ＿ｒｏｕｎｄ）、树中最大的叶子结点数

（ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ）、树的最大深度（ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ）、最小分

裂值（ｍｉｎ＿ｇａｉｎ＿ｔｏ＿ｓｐｌｉｔ）、一个叶子上最小数据量

（ｍｉｎ＿ｄａｔａ＿ｉｎ＿ｌｅａｆ）、迭代时的参数比例（ｆｅａｔｕｒｅ＿

ｆｒａｃｔｉｏｎ）、迭代时的数据比例（ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ）、

Ｌ１正则化系数（ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ）和Ｌ２正则化系数（ｒｅｇ＿

ｌａｍｂｄａ）实现控制和优化的。本研究中ｌｅａｒｎｉｎｇ＿

ｒａｔｅ设置为０．５，ｎｕｍ＿ｂｏｏｓｔ＿ｒｏｕｎｄ设置为５０，ｎｕｍ

＿ｌｅａｖｅｓ设置为２０，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ设置为４，ｍｉｎ＿ｇａｉｎ＿

ｔｏ＿ｓｐｌｉｔ设置为０．０１，ｍｉｎ＿ｄａｔａ＿ｉｎ＿ｌｅａｆ设置为１６，

ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ设置为１，ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ设置为

１，ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ设置为０，ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ设置为０。

（３）利用训练样本对ＬｉｇｈｔＧＢＭ 回归模型进行

训练。具体训练过程包括初始梯度值的计算、决策

树的建立以及梯度值的更新。决策树的建立又包括

１５２２
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图２　反演方法技术路线图

Ｆｉｇ．２　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｒｏａｄｍａｐｏｆｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

直方图的计算、最佳分裂特征的选取、根节点的建

立、样本的切分、样本输出值的更新等过程（Ｚｈｏｕ

Ｗｅｎｅｔａｌ．，２０１９）。

（４）利用验证样本对训练模型进行精度评价，若

未达到精度标准则修改参数重新训练。依次修改

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ和ｎｕｍ＿ｂｏｏｓｔ＿ｒｏｕｎｄ、ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ和

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ、ｍｉｎ＿ｇａｉｎ＿ｔｏ＿ｓｐｌｉｔ和ｍｉｎ＿ｄａｔａ＿ｉｎ＿ｌｅａｆ、

ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ和ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ以及ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ

和ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ，从而找到最优的参数设置。

（５）反复训练直到精度达到标准或者不能提升，

得到回归模型。本文最终的参数设置为：ｌｅａｒｎｉｎｇ＿

ｒａｔｅ为０．１５，ｎｕｍ＿ｂｏｏｓｔ＿ｒｏｕｎｄ为９０，ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ

为２０，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ为３，ｍｉｎ＿ｇａｉｎ＿ｔｏ＿ｓｐｌｉｔ为０．０１，

ｍｉｎ＿ｄａｔａ＿ｉｎ＿ｌｅａｆ为１０，ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ为１，ｂａｇｇｉｎｇ＿

ｆｒａｃｔｉｏｎ为１，ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ为０，ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄ为０。

２３　盐湖锂浓度反演

锂浓度遥感反演是基于卤水波谱特性开展的，

而提供卤水波谱特征的遥感影像最基本的构成单元

是像元，因此要想利用回归模型预测整个盐湖的锂

浓度值就得将遥感数据的每个像元变换成训练数据

的形式输入模型中，即一个像元点所有波段的像元

值作为一组波谱数据，遥感影像每个波段的像元值

均 作 为 一 个 反 演 特 征 （图 ４）。这 一 过 程 在

ＪｕｐｔｅｒＮｏｔｅｂｏｏｋ中进行。首先读取遥感影像，进行

遥感影像的格式变换和数据重新排列；然后送入训

练好的ＬｉｇｈｔＧＢＭ回归模型中，反演出每个像元点

的锂浓度值；最后在将得到的锂浓度值按照之前波

谱数据在遥感影像空间维上的位置分布进行反向的

数据排列，并赋予坐标系、行列数、波段数等信息，输

出ｔｉｆｆ格式影像得到反演结果。

３　结果与分析

（１）ＬｉｇｈｔＧＢＭ 回归模型精度评价结果（表２）

显示实测值与预测值的平均相对误差（ＡＶＥ）为

０．０５３５３０９２５，均方根误差（ＲＭＳＥ）为１０．２８６９，卡

方（Ｒ２）为０．８６７，模型与数据拟合程度较高，建立的

回归模型有效。从反演结果来看（图５），与实际情

况吻合。整个北湖中，锂浓度最高的是东南部的水

域，最低的是中西部的水域。桑目旧曲、罗具藏布、

浪门嘎曲、泉水河等河流和秋里南木泉水群的汇入

使得附近的水域锂浓度降低，但是对于本身位于中

部锂浓度低值区的钙华岛来说，岛内泉水的汇入使

得附近的水域锂浓度有所升高。

（２）截止目前，针对扎布耶盐湖进行的锂浓度遥

２５２２
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图３　２０１７年扎布耶盐湖采样点位分布图

Ｆｉｇ．３　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｓｉｔｅｓｉｎＺａｂｕｙｅ

ｓａｌｔｌａｋｅｉｎ２０１７

１—河流；２—采样点（锂浓度值：ｍｇ／Ｌ）

１—Ｒｉｖｅｒ；２—ｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔｓ（ｌｉｔｈｉｕｍｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｖａｌｕｅ：ｍｇ／Ｌ）

图４　反演数据示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｉｎｖｅｒｓｉｏｎｄａｔａ

感反演使用的均为回归分析等数学统计方法，反演

精度 Ｒ２最高为０．７７３，较正后 Ｒ２为０．７６２（Ｔｉａｎ

Ｓｈｕｆａｎｇｅｔａｌ．，２００５；ＸｕＷｅｎｉｎｎｇｅｔａｌ．，２０１７），

而本文使用的ＬｉｇｈｔＧＢＭ 机器学习算法反演精度

图５　２０１７扎布耶盐湖锂浓度反演结果图

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｉｔｈｉｕｍｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｉｎｖｅｒｓｉｏｎｉｎ

Ｚａｂｕｙｅｓａｌｔｌａｋｅｉｎ２０１７

１—河流；２—反演值（高：５６５．７６４ｍｇ／Ｌ；低：４６６．０１ｍｇ／Ｌ）

１—Ｒｉｖｅｒ；２—ｖａｌｕｅｏｆｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

（ｈｉｇｈ：５６５．７６４ｍｇ／Ｌ；ｌｏｗ：４６６．０１ｍｇ／Ｌ）

Ｒ２达到０．８６７，较正后Ｒ２为０．８１５。在使用的遥感

数据和采样数据基本一致的情况下，本文提供的

ＬｉｇｈｔＧＢＭ锂浓度反演方法精度更高。本研究提供

的方法与现有的同类型的盐湖反演研究相比，也具

有相对较高的反演精度（ＷａｎｇＪｕｎｈｕｅｔａｌ．，２０１５；

ＺｈｏｕＹａｍｉｎｅｔａｌ．，２０１６；ＷａｎｇＤｅｊｕｎｅｔａｌ．，２０１８；

ＷａｎｇＤｅｊｕｎ，２０１９）。

（３）本文使用的遥感数据为中等分辨率的

Ｌａｎｄｓａｔ８数据，波段较少，对反演结果也会有所影

响。尽管使用的遥感数据空间和波谱分辨率均较

低，但是模型预测精度较高。总的来看，ＬｉｇｈｔＧＢＭ

用于盐湖锂浓度反演是可行的，且具有较高的精度。

（４）ＬｉｇｈｔＧＢＭ 本身的优势使得前期的波谱分

析可以省去，但是遥感反演需要实测数据作为支撑，

针对没有实测数据的情况，还需要从波谱分析着手。

实际地用短波红外、热红外波谱仪测量出不同浓度

卤水的高光谱，并从中找到反映浓度的波长位置、波

段深度、宽度、斜率、面积及对称度等信息，从而利用

波谱直接预测浓度。也可以将青藏高原多个盐湖的

３５２２
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表１　盐湖采样点波谱特征数据

犜犪犫犾犲１　犛狆犲犮狋狉犪犾犮犺犪狉犪犮狋犲狉犻狊狋犻犮犱犪狋犪狅犳狊犪犾狋犾犪犽犲狊犪犿狆犾犻狀犵狆狅犻狀狋狊

编号 Ｂａｎｄ１ Ｂａｎｄ２ Ｂａｎｄ３ Ｂａｎｄ４ Ｂａｎｄ５ Ｂａｎｄ６ Ｂａｎｄ７ 锂浓度值（ｍｇ／Ｌ）

１ ３１８ １７４ ９３２ ８５８ －８５ －２１ －３ ５６８．１１６５３３

２ １８５ ５７ ７２２ ６０７ －３２ －１３ －６ ５５９．６８９５７６

３ ２５７ １１９ ８０７ ６４５ －３６ －７ －３ ５６６．２０４２２６

４ ２９５ １８９ １１８６ １２３９ －４０ －７ －２ ４４８．４３８１３７

５ ２５９ １４５ ６８２ ５３５ １ －１ ０ ５３７．２０２６８６

６ ２８９ １６５ ７３１ ５７９ ４ －１ －３ ４９３．２４９６３８

７ ２４５ １２２ ６２５ ４５５ －２７ －５ －１ ５３７．０８１０５４

８ ５１ －４４ ６１１ ５２３ －７８ －７ １ ５４９．７２９８４７

９ ２３６ １３０ ６６７ ５３８ ３ ０ ０ ５６３．８９３００８

１０ ２３６ １２５ ６６４ ５３７ １ －４ ０ ５６５．４２１８２

１１ ３９４ ２３６ ８１９ ７２２ －５９ －１５ ０ ５３９．７９７３９７

１２ ２８６ １６２ ６６６ ５０２ ４ －１ －１ ５３５．６７５９０２

１３ ２９１ １５７ ６４２ ４７３ ５ ０ ２ ５４７．２８７９５９

１４ ２７２ １４８ ６７３ ５２８ －２ －１ －２ ５１９．８７３４９

１５ ２８１ １５４ ７０２ ５５４ ４ －７ －２ ４６９．８２５３０９

１６ ３０５ １７１ ６８９ ５３０ ２ －４ －１ ５０９．２７１２５８

１７ ４０２ ２３５ ９０７ ７７５ －２９ －９ －４ ５２０．９９７４３５

１８ ２４８ １２５ ６７６ ５２９ ５ －６ －１ ５３６．７４５８５５

１９ ２７４ １５１ ６６２ ５１４ ３ －６ ０ ４９５．３６４９９８

２０ ２８６ １５７ ６８３ ５２９ ３ －７ ０ ４９６．７０１７１５

２１ ３１３ １７５ ６６２ ４９７ ２ －７ ０ ４３６．１９４４５

２２ ２２４ ８８ ７７９ ６３２ －４６ －１６ －４ ５４０．３８０７１５

２３ １３９ ３０ ８８８ ８７６ －６９ －２２ －７ ５２２．０５５７

２４ ２７０ １４２ ６８８ ５１８ －２０ －１１ －２ ４２８．１４９３３７

２５ ２３７ １１０ ６３３ ４７６ －１３ －９ ０ ４２４．６９３４８３

２６ ２１６ ９０ ７４４ ６１１ －１９ －１０ －２ ５３４．９０３５１９

２７ ２８２ １４９ ６３７ ５０６ －２３ －１１ －４ ４８９．０８５７８４

表２　犔犻犵犺狋犌犅犕模型精度评价

犜犪犫犾犲２　犕狅犱犲犾犪犮犮狌狉犪犮狔犲狏犪犾狌犪狋犻狅狀狅犳犔犻犵犺狋犌犅犕

ＦＩＤ 样品号 实际值（ｍｇ／Ｌ） 预测值（ｍｇ／Ｌ） 相对误差 备注

０ Ｚ０１０１ ５６８．１１６５３３ ５１０．６１６ ０．１０１２１２５６８

１ Ｚ０２０１ ５５９．６８９５７６ ５３４．３３７ ０．０４５２９７５６７

２ Ｚ０３０１ ５６６．２０４２２６ ５４６．６１５ ０．０３４５９７４５６

３ Ｚ０４０１ ４４８．４３８１３７ ５２２．８９５ ０．１６６０３５９７４

４ Ｚ０５０１ ５３７．２０２６８６ ５２５．６８ ０．０２１４４９４２ 验证集

５ Ｚ０６０１ ４９３．２４９６３８ ５０９．０８４ ０．０３２１０２１２６

６ Ｚ０７０１ ５３７．０８１０５４ ５３４．９６９ ０．００３９３２４６８

７ Ｚ０８０１ ５４９．７２９８４７ ５３４．９６９ ０．０２６８５１０９３

８ Ｚ０９０１ ５６３．８９３００８ ５５１．９５４ ０．０２１１７２４７
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第７期 刘婷癑等：基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ的盐湖锂浓度遥感反演研究
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