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基于野外原位光谱的棉田耕层
土壤全氮含量监测模型研究
李　 港１ꎬ２ꎬ孔亚聪１ꎬ３ꎬ代元帅１ꎬ２ꎬ吕　 新１ꎬ２

(１.石河子大学农学院ꎬ新疆 石河子 ８３２０００ꎻ ２.新疆生产建设兵团绿洲生态农业重点实验室ꎬ新疆 石河子 ８３２０００ꎻ
３.特色果蔬栽培生理与种质资源利用兵团重点实验室ꎬ 新疆 石河子 ８３２０００)

摘　 要:针对可见光和近红外光穿透力不强、难以监测到耕层土壤全氮的问题ꎬ以石河子垦区播前棉田土壤为

研究对象ꎬ获取 ３ 种不同土壤质地类型的原位光谱及不同耕层的土壤全氮含量信息ꎬ通过 Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ 平滑处理及

最大归一化处理对土壤原位光谱进行预处理ꎬ并利用广义传播神经网络(ＧＲＮＮ)、随机森林回归(ＲＦＲ)、支持向量机

回归(ＳＶＲ)、最小二乘回归等 ４ 种建模方法ꎬ建立和筛选出不同土壤质地类型的棉田耕层土壤含量的最佳监测模型ꎮ
结果表明:(１)不同建模方法在各耕层监测精度不同ꎬ在浅、中、深耕层表现最佳的监测模型均为 ＧＲＮＮ 模型(Ｒ２ 分

别为 ０.７２、０.６８、０.６３)ꎮ (２)优化后的 ＮＧＲＯ－ＧＲＡＮＮ 模型监测精度高于 ＧＲＮＮ 模型ꎬ在浅、中、深三个耕层的预测精

度提高 １６.２％~３０.２％ꎮ (３)基于原位光谱建立不同耕层的土壤全氮监测模型具有较好的监测效果ꎬ且大量简化了

室内光谱处理的繁琐步骤ꎮ 该研究为野外原位光谱快速获取棉田播前土壤各耕层养分信息提供了理论基础与技术

支撑ꎬ具有一定的可行性与鲁棒性ꎮ
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　 　 快速准确获取土壤养分信息是实现精准施肥

管理的必要前提ꎬ也是推动智慧农业快速发展的重

要手段[１]ꎮ 作物生长发育过程中ꎬ土壤提供的养分

约占总需求的 ５０％~７０％ꎮ 氮素是限制植物生长重

要的养分元素之一[２]ꎮ 土壤全氮(ＴＮ)可以综合反

映土壤氮素的库容大小和土壤供氮能力的高

低[３－４]ꎮ 因此ꎬ如何准确地获取土壤全氮含量信息ꎬ
对作物生长、氮肥管理和环境保护具有重要意义ꎮ

传统的土壤全氮化学测定方法费时费力ꎬ特别

是针对大规模的土壤样品分析ꎬ其结果滞后已不能

满足当今智慧农业精准施肥的发展需求[５－７]ꎮ 高光

谱遥感技术因其快速、高效、无损的优势在土壤全

氮含量监测中展现出巨大潜力[８]ꎮ 目前ꎬ基于光谱

技术的土壤养分快速监测模型研究主要分为室内

光谱技术和原位光谱技术ꎮ 在室内光谱的研究中ꎬ
张娟娟等[９]采用了一阶导数、Ｎｏｒｒｉｓ 等光谱预处理

方法ꎬ利用偏最小二乘建立了土壤养分监测模型

(Ｒ２ ＝ ０.８４、ＲＭＳＥ ＝ ３.６４)ꎻ刘忠妹等[１０] 利用多种光

谱预处理方法ꎬ根据筛选后的特征波长建立的支持

向量机模型取得较好结果(Ｒ２ ＝ ０.８２ꎬＲＭＳＥ ＝ ０.２０)ꎻ
白子金等[１１]利用中红外漫反射光谱技术ꎬ比较了多

种建模方法在构建土壤全氮反演模型的精度差异ꎬ
其中结合主成分分析降维的反向传播神经网络模

型监测能力最佳(Ｒ２ ＝ ０.７８ꎬＲＭＳＥ ＝ ０.１２)ꎮ 与室内

光谱研究相比ꎬ原位光谱的预测精度较低ꎬ一项原

位光谱研究中利用偏最小二乘法预测土壤养分精

度较低(Ｒ２ ＝ ０.４５)ꎬ这在其他研究中得到了相似的

结论[１２]ꎮ 原位光谱受到除土壤光谱特征受到土壤

复杂的组成成分、不均匀的质地、不规则的物理特

征的影响外ꎬ同时还受到地表作物覆盖、太阳光源、
土壤水分等因素的影响[１３－１６]ꎮ 这可能导致原位光

谱模型预测精度下降ꎮ 然而ꎬ原位光谱测量具有快

速、实时、无损、无污染等优点ꎬ避免了室内光谱在

土壤样品野外采集、运输、风干、研磨等过程中的问

题ꎬ简化了繁琐的制备过程[１７]ꎮ 这更符合精准农业

的需求ꎬ受到了越来越多研究者的关注ꎮ
以上研究表明ꎬ不同的机器学习模型在利用土

壤光谱特征建立模型时的精度存在差异ꎮ 因此ꎬ如
何筛选监测精度较优的算法模型成为研究原位光

谱监测土壤养分技术关键问题之一[１８]ꎮ 此外ꎬ还存

在光谱穿透力不强ꎬ难以监测深层土壤养分等问

题ꎮ 为解决这个问题ꎬ一项研究同时引用广义神经

网络、支持向量机和极限学习构建不同深度的土壤

养分模型ꎬ预测精度 Ｒ２在 ０.６ 以上ꎬ证明原位光谱在

监测深层土壤[１９]ꎮ 以上研究为原位光谱监测深层

土壤养分提供了理论基础和技术支撑ꎬ但以上研究

并未系统地考虑土壤质地类型对光谱的影响ꎬ模型

缺乏鲁棒性ꎮ
针对目前在原位光谱监测土壤养分监测研究

中的局限性ꎬ本研究以石河子垦区棉田播前土壤为

研究对象ꎬ采集并测定不同土质类型下表层(０ ~ ３
ｃｍ)、浅耕层(０~２１ ｃｍ)、中耕层(２１ ~ ４２ ｃｍ)、深耕

层(４２~６０ ｃｍ)的光谱数据及土壤全氮含量ꎬ根据光

谱与土壤全氮含量的相关性ꎬ利用 ４ 种不同的机器

学习方法建立并筛选出最佳原位光谱土壤各耕层

ＴＮ 监测模型ꎬ最后利用北方苍鹰算法对模型进行优

化、验证及鲁棒性分析ꎬ以期为原位光谱监测土壤

ＴＮ 提供理论基础和科学依据ꎮ

１　 数据和方法

１.１　 研究区概况

１.１.１　 研究区　 试验采集 ２０２２—２０２３ 年棉田播前

土壤ꎬ根据 ２０２１ 年国家第二次土壤普查及实地考察

结果ꎬ确定在石河子总场二连大学教学试验场(２
连)、１４８ 团 ３ 连窑西村(１４８Ａ)、１４７ 团 １１ 连 ３ 棵树

村(１４７Ａ)ꎬ１４７ 团 ３ 连皇渠村(１４７Ｃ)ꎬ１５０ 团 １７ 连

卫国村(１５０Ａ)以及 １５０ 团 ２５ 连挖碱排村(１５０Ｃ)各
选择 １ 块棉田ꎬ每块棉田大小在 ０.２５ ~ ０.５ ｈｍ２范围

内ꎬ共 ６ 块棉田作为研究区域ꎬ棉田均连续耕作大于

５ ａꎮ (括号内代表棉田编号)ꎮ
１.１.２ 　 土壤质地类型 　 石河子大学教学试验场 ２
连(２ 连)及 １４８ 团 ３ 连(１５０Ａ)的土壤质地为壤砂

土ꎬ砂粒、粉粒、黏粒的含量范围分别为 ８４. ８％ ~
８９.２％、９２.９％ ~ ９７. ３％、２. ７％ ~ ７. １％ꎻ１５０ 团 １７ 连

(１５０Ａ)和 １５０ 团 ２５ 连(１５０Ｃ)的土壤质地为砂壤

土ꎬ砂粒、粉粒、黏粒的含量范围分别为 ６４. ３％ ~
７６.６％、９６.７％ ~ ９２. ２％、３. ３％ ~ ７. ８％ꎻ１４７ 团 １１ 连

(１４７Ａ)和 １４７ 团 ３ 连(１４７Ｃ)的土壤质地为砂黏壤

土ꎬ砂粒、粉粒、黏粒的含量范围分别为 ６２. ６％ ~
７３.４％、７６.３％~６９.９％、２３.７％~３０.１％ꎮ
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１.２　 数据获取与分析

１.２.１　 土壤样品采集及测定 　 裸土状态下通过网

格采样法(４×５ 个采样点)在 ６ 个研究区采集土壤

样品ꎮ 每个采样区大小为 ２１ ｍ×２８ ｍ 的长方形地

块(５８８ ｍ２)ꎬ采样点间距均为 ７ ｍ(图 １Ａ)ꎮ 于棉花

播种灌水前进行采样ꎬ每个采样点避开秸秆白膜的

影响ꎬ用 ＧＰＳ 对试验区的每个采样点进行精确定位

并做相应的标记ꎮ
每个采样点采用剖面土钻取样法ꎬ取土深度为

６０ ｃｍꎬ并将取出的土柱划分为 ３ 个深度层次ꎬ即浅

耕层(０~２１ ｃｍ)、中耕层(２１~４２ ｃｍ)、深耕层(４２ ~
６０ ｃｍ)(图 １Ｂ)ꎮ 浅、中、深耕层又以 ３ ｃｍ 为间隔分

别分成 ７ 份、７ 份和 ６ 份ꎬ每份用四分法取５００ ｇ左
右ꎬ均匀混合装入自封袋带回ꎬ土壤样品经自然晾

干后去杂ꎬ经研磨过 １ ｍｍ 筛后ꎬ制备成待测样品ꎬ
使用凯式定氮法测定待测样品的 ＴＮ 含量ꎮ

每块地有 ２０ 个采样点ꎬ每个采样点取 ０~６０ ｃｍ
深的土样 ２０ 份(每 ３ ｃｍ 为一层)ꎬ共有 ６ 块棉田ꎬ
２０２２ 年共采集 ２４００ 个土样(２０×２０×６)ꎮ ２０２３ 年采

用同样的实验设计进行取样ꎬ并将测得的结果作为

全新数据集对模型进行验证ꎮ

１.２.２　 野外原位光谱数据 　 选择晴朗无云或少量

云层的天气对原位光谱进行采集ꎮ 在每个研究区

采集原位光谱时ꎬ每个采样点测量 ３ 次ꎬ并取平均

值ꎬ共得到 ６０ 条用于建模的光谱数据ꎮ 在原位收集

光谱之前ꎬ小心仔细地平整土壤的垂直表面ꎬ同时

应注意避免土壤样品中可能存在的石头、作物根

系、土壤大孔隙等其他碎片ꎮ 在白板校正及测量光

谱过程中ꎬ光纤探头距离采样点土壤 １５ ｃｍꎬ并垂直

于被采样本(图 ２)ꎮ 此外ꎬ采集时人员应面向太阳

照射方向ꎬ避免阴影遮挡探头和被测土壤ꎮ 试验使

用 ＳＲ － ３５００ 光谱仪获取光谱数据ꎬ参数如表 １
所示ꎮ
１.２.３　 光谱数据降维及预处理 　 采用连续投影算

法(Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＳＰＡ)对光谱数

据进行降维ꎮ ＳＰＡ 是一种前向变量选取算法ꎬ用于

最小化矢量空间中的共线性ꎮ 它在有效信息获取

和去除多个波段之间的共线性影响方面表现出色ꎬ
可以显著减少数据量ꎬ提高运算效率和模型精度ꎬ
并缩短数据集建模时间ꎮ 采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ 方法

对光谱数据进行平滑处理ꎬ而后采用 ｍａｘｉｕｍ ｎｏｒ￣
ｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 方法进行标准化预处理ꎮ

图 １　 研究区采样示意

Ｆｉｇ.１　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

图 ２　 野外原位光谱测量

Ｆｉｇ.２　 Ｉｎ ｓｉｔｕ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｉｃ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ

表 １　 便携式地物光谱仪 ＳＲ－３５００ 参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｏｒｔａｂｌｅ ｇｒｏｕｎｄ ｏｂｊｅｃｔ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ ＳＲ－３５００ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ 参数值 Ｖａｌｕｅｓ

尺寸 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ / ｍｍ ２１６×２７９×８９
光谱范围 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒａｎｇｅ / ｎｍ ３５０~２５００ ｎｍ

光谱分辨率 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ / ｎｍ
３ ｎｍ(３５０~１００００ ｎｍ)

８ ｎｍ(１５００ ｎｍ)
６ ｎｍ(２１００ ｎｍ)

光谱通道数 Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ ｔｙｐｅ ２１５１
λ 重复性 λ Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ / ｎｍ ０.１ ｎｍ

λ 精度 λ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ｎｍ ０.５ ｎｍ
输出格式 Ｏｕｔｐｕｔ ｆｏｒｍａｔ ＡＳＤ
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１.３　 建模方法及模型评价指标

建模方法选择偏最小二乘回归 ( Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ
Ｓｑｕａｒｅｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＰＬＳＲ) [２０]、随机森林 ( Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦＲ ) [２１－２２]、 广 义 神 经 网 络 ( Ｇｅｎｅｒａｌ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＧＲＮＮ) [２３]、支持向量机

回归(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ) [１３]ꎮ ＰＬＳＲ 融

合了多元回归、主成分分析和相关分析的思想ꎬ能
有效地消除变量之间的多重共线性问题ꎬ是目前土

壤光谱领域最常用的算法之一ꎮ ＲＦＲ 算法是一种

有监督的学习策略ꎬ可以处理混合分类变量和数值

变量的数据集ꎬ并实现多类别分析ꎬ避免不同数量

级特征的影响ꎮ ＧＲＮＮ 拥有极优秀的非线性映射能

力与学习速度ꎬ可以通过调整不同输入的权重最终

确定一个与实际值最接近的极大似然估计ꎮ ＳＶＲ
的基本原理是通过降低系统的结构风险ꎬ求解二次

规划的问题ꎬ相较于其他模型ꎬ更适合小样本回归

监测ꎬ拥有优势解决小样本、非线性和高维模式识

别问题的优势ꎮ 此外ꎬ利用北方苍鹰算法(Ｎｏｒｔｈｅｒｎ
Ｇｏｓｈａｗｋ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＮＧＯ)对上述建模方法进行优

化、对比ꎬ筛选出最佳建模方法ꎮ ＮＧＯ 算法是 ２０２２
年由付雪等[２４]提出ꎬ模拟了北方北苍鹰在捕猎过程

中的行为ꎬ具体包括猎物识别与攻击、追逐及逃生

等行为ꎮ

利用 ２０２３ 年采集的新数据集(以下简称全新

数据集)对模型进行验证ꎬ精度评价指标采用决定

系数 ( Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓꎬ Ｒ２ )、均方根误差

(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ ｏｆ Ｓｑｕａｒｅｄ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)进行模型评价

和比较ꎬＲ２ 值趋近于 １ꎬＲＭＳＥ 值越低ꎬ模型精度越

高[２５－２６]ꎬ公式描述如下:

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２

(１)

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ^ｉ － ｙｉ) ２

ｎ － １
(２)

式中ꎬｙｉ 表示棉田土壤样本 ｉ 的实测全氮含量ꎬｙ^ｉ 表

示棉田土壤样本 ｉ 的监测的全氮含量ꎬｙ 表示棉田土

壤样本全氮含量平均值ꎬｎ 为棉田土壤样本数目ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 土壤表层 ０~３ ｃｍ 全氮含量空间分布特征

如表 ２ 所示ꎬ研究区 ５ 块试验地土壤表层 ０ ~ ３
ｃｍ 全氮含量的变异系数在 ２４.１％ ~ ４２.３％之间ꎬ属
于中等变异水平ꎮ 土壤全氮含量大多数为较高水

平ꎬ占总研究区的 ５３％ꎬ较均匀地分布在 ６ 块试验地

表 ２　 土壤表层 ０~３ ｃｍ 全氮含量各等级数量统计表
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｉｎ ０~３ ｃｍ ｓｏｉｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｌａｙｅｒ

土质类型
Ｓｏｉｌ ｔｙｐｅ

试验地
Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

等级
Ｇｒａｄｅ

高
Ｒｉｃｈ

较高
Ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｒｉｃｈ

中等
Ｍｅｄｉｕｍ

低
Ｌｏｗ

变异系数
ＣＶ / ％

标准差
ＳＤ

壤砂土
Ｌｏａｍｙ ｓａｎｄ

１４８ 团 ３ 连
３ｒｄ Ｃｏｍｐａｎｙꎬ
１４８ｔｈ Ｒｅｇｉｍｅｎｔ

总场 ２ 连
２ｎｄ Ｃｏｍｐａｎｙꎬ

Ｈｅａｄ ｆｉｅｌｄ

采样点数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ０ ９ １３ ０

数量占比
Ｑｕａｎｔｉｔｙ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ０ ０.４２ ０.４８ ０

采样点数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ０ ９ １１ ０

数量占比
Ｑｕａｎｔｉｔｙ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ０ ０.４５ ０.５５ ０

３５.３ ０.１５

３１.５ ０.１２

砂黏壤土
Ｓａｎｄｙ

ｃｌａｙ ｌｏａｍ

１４７ 团 １１ 连
１１ｔｈ Ｃｏｍｐａｎｙꎬ
１４７ｔｈ Ｒｅｇｉｍｅｎｔ

１４７ 团 ３ 连
３ｒｄ Ｃｏｍｐａｎｙꎬ
１４７ｔｈ Ｒｅｇｉｍｅｎｔ

采样点数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ６ １１ ３ ０

数量占比
Ｑｕａｎｔｉｔｙ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ０.３ ０.５５ ０.１５ ０

采样点数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ １１ ７ ２ ０

数量占比
Ｑｕａｎｔｉｔｙ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ０.５５ ０.３５ ０.１ ０

２４.１ ０.２３

２７.６ ０.１５

砂壤土
Ｓａｎｄｙ

ｌｏａｍ ｓｏｉｌ

１５０ 团 １７ 连
１７ｔｈ Ｃｏｍｐａｎｙꎬ
１５０ｔｈ Ｒｅｇｉｍｅｎｔ

１５０ 团 ２５ 连
２５ｔｈ Ｃｏｍｐａｎｙꎬ
１５０ｔｈ Ｒｅｇｉｍｅｎｔ

采样点数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ０ ８ １０ ２

数量占比
Ｑｕａｎｔｉｔｙ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ０ ０.４ ０.５ ０.１

采样点数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ２ １８ ０ ０

数量占比
Ｑｕａｎｔｉｔｙ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ０.１ ０.９ ０ ０

４２.３ ０.１９

３８.５ ０.１４
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中ꎻ其次是高水平和中等水平ꎬ分别占研究区总采

样点数的 １９％和 ２６％ꎬ高水平集中在 １４７Ｃ(砂黏壤

土)ꎻ中等水平较为集中在 ２ 连和 １５０Ａ(壤砂土和砂

壤土)ꎮ 此外ꎬ同质地下的变异系数则表现出稳定

性和一致性ꎬ不同土质则表现为砂壤土>壤砂土>砂
粘壤土ꎬ壤砂土、砂壤粘土、砂壤土的变异系数分别

为 ３１. ５６％ ~ ３５. ３３％、２４. １１％ ~ ２７. ５８％、３８. ４５％ ~
４２.３２％ꎮ
２.２　 土壤全氮原位光谱特征分析

从图 ３Ａ 可以看出ꎬ氮素含量越高ꎬ对应的原位

光谱波段反射率越低ꎮ 在波段 ９５０ ｎｍ 以后表现越

加明显ꎮ 光谱在 ４５０、１ ３５０、１ ９００、２ ２５０ ｎｍ 附近都

存在明显的吸收谷ꎮ 经反射率最大值归一化发现ꎬ
光谱与对应氮素含量整体表现为负相关ꎬ在 ４００ ~
７００ ｎｍ、１ ３００~１ ４００ ｎｍ、１ ５００ ~ １ ９００ ｎｍ 和 １ ９５０
~２ ４００ ｎｍ 附近相关系数绝对值均高于 ０. ６ (图

３Ｂ)ꎮ 经 ＳＰＡ 算法去除共线性后ꎬ共筛选出 １０ 条敏

感波段用于建立模型ꎬ分别为在相关性较好的 ３０ 条

敏感波段中使用连续统去除的方法筛选出 １０ 条特

征波段用于模型构建ꎬ 分别是 ５０１、 ６９３、 １ ４９４、
１ ５０７、１ ５２６、１ ５５５、１ ６７１、１ ８１６、１ ８７６、２ ０９６ ｎｍꎮ
２.３　 基于原位光谱的模型评估

由表 ３ 可知ꎬ同一耕层不同建模方法的棉田全

氮监测模型精度有差异性ꎬ对样本异常值剔除和噪

声耐受较好的时随机森林回归模型ꎬ建模中不易出

现过拟合ꎬ广义传播神经网络则能自我学习找到极

大似然估计ꎮ 从整个土壤垂直尺度来看ꎬ基于建模

集构建的 ＲＦＲ、ＰＬＳＲ、ＧＲＮＮ 和 ＳＶＲ 模型的精度表

现为 ＧＮＲＲ>ＲＦＲ>ＳＶＲ>ＰＬＳＲꎻ从不同耕层来看ꎬ棉
田各耕层的全氮监测模型精度呈现浅耕层>中耕层

>深耕层ꎮ
从单个耕层来看ꎬ对于浅耕层ꎬ４ 种模型监测能

力表现为 ＧＲＮＮ>ＲＦＲ>ＳＶＲ>ＰＬＳＲꎬＲ２ 分别为 ０.７２、
０.６７、０.４６、０.５２ꎬＧＲＮＮ 和 ＲＦＲ 在土壤表层全氮监

测上优于其他模型ꎻ对于中耕层ꎬ４ 种回归模型精度

表现为 ＧＲＮＮ>ＲＦＲ>ＳＶＲ>ＰＬＳＲꎬＲ２ 分别为 ０.６８、
０.６５、０.６３、０.０２ꎬＰＬＳＲ 监测精度不佳ꎻ对于深耕层ꎬ４
种回归模型精度表现为 ＧＲＮＮ>ＳＶＲ>ＲＦＲ>ＰＬＳＲꎬ
Ｒ２ 分别为 ０.６３、０.３７、０.３２、０.０４ꎬＰＬＳＲ 监测效果不

佳ꎬＧＲＮＮ 表现最好(Ｒ２ ＝ ０.６３ꎬＲＭＳＥ ＝ ０.１０)ꎮ 综

上ꎬ不同模型在不同耕层的监测能力上存在差异ꎬ
但 ＧＲＮＮ 模型的 Ｒ２ 在各耕层均大于 ０.６ꎬ表现出稳

定的监测能力ꎬ是监测不同耕层土壤全氮的最佳模

型ꎻＰＬＳＲ 模型表现最差ꎬ只在浅层中表现出一定的监

测能力ꎬ在中耕层和深耕层的 Ｒ２ 小于 ０.１ꎬ不适合对

不同耕层的土壤全氮进行监测ꎮ

图 ３　 预处理后土壤光谱反射特征及相关性分析

Ｆｉｇ.３　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

表 ３　 棉田全氮含量与敏感波段的回归模型 (ｎ＝ ７５)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂａｎｄｓ ｉｎ ｃｏｔｔｏｎ ｆｉｅｌｄ (ｎ＝ ７５)

耕层
Ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｌａｙｅｒ

ＰＬＳＲ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

ＲＦＲ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

ＧＲＮＮ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

ＳＶＲ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

浅耕层
Ｓｈａｌｌｏｗ ｓｏｉｌ ｌａｙｅｒ ０.４６ ０.３６ ０.６７ ０.０３ ０.７２ ０.０４ ０.５２ ０.１４

中耕层
Ｍｉｄｄｌｅ ｓｏｉｌ ｌａｙｅｒ ０.０２ １.６７ ０.６５ ０.０３ ０.６８ ０.０２ ０.６３ ０.１２

深耕层
Ｄｅｅｐ ｓｏｉｌ ｌａｙｅｒ ０.０４ １.５３ ０.３７ ０.２７ ０.６３ ０.１ ０.３２ ２.２７
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２.４　 基于 ＮＧＯ 算法的直接监测模型优化

如表 ４ 所示ꎬ经 ＮＧＯ 优化后的 ＮＧＯ－ＲＦＲ、ＮＧＯ
－ＧＲＮＮ 和 ＮＧＯ－ＳＶＲ 模型的 Ｒ２ 在不同耕层均表现

为 ＮＧＯ － ＧＲＮＮ > ＮＧＯ － ＲＦＲ > ＮＧＯ － ＳＶＲꎮ ＮＧＯ －
ＧＲＮＮ 对于浅、中、深三个耕层的监测模型的 Ｒ２ 分

别为 ０.８４、０.７９、０.８２ꎬ且 ＲＭＳＥ 均小于 ０.１ꎮ 与最优

的 ＧＲＮＮ 监测模型相比ꎬ优化后的 ＮＧＲＯ－ＧＲＡＮＮ
模型监测精度效果更好ꎬ在浅、中、深三个耕层 Ｒ２ 分

别提高 １６.７％、１６.２％、３０.２％ꎮ
２.５　 基于全新数据集的直接监测模型验证

如图 ４ 所示ꎬ整体而言ꎬ３ 种土壤各耕层全氮含

量监测模型中 Ｒ２ 以 ＮＧＯ－ＧＲＮＮ 回归算法构建的

全氮监测模型精度最高、效果最好ꎬ浅、中、深三个

耕层监测的 Ｒ２ 分别为 ０. ７５、０. ６２、０. ６６ꎬＲＭＳＥ 为

０.０４、０.０８、０.１２ꎻ对于浅耕层和中耕层ꎬＮＧＯ－ＲＦＲ
回归构建的模型精度 Ｒ２ 分别为 ０.７４ 和 ０.６６ꎬＲＭＳＥ
分别为 ０.０２ 和 ０.０４ꎻＮＧＯ－ＳＶＲ 回归构建的模型表

现最差ꎬ对全氮含量无法达到定量监测ꎮ 对于深耕层ꎬ

表现最好的是 ＮＧＯ－ＧＮＲＲ 回归构建的模型(Ｒ２ ＝
０.７７ꎬＲＭＳＥ＝ ０.１２)ꎬ达到了对全氮含量的定量监测

水准ꎮ ３ 种模型中基于 ＮＧＯ－ＳＶＲ 回归算法构建的

棉田深耕层全氮含量监测模型验证效果最差(Ｒ２ ＝
０.０４ꎬＲＭＳＥ＝ １.０７)ꎬ模型监测效果明显低于其余两

种模型ꎬ无法对深层全氮含量进行监测ꎮ

表 ４　 基于 ＮＧＯ 算法优化后棉田全氮含量与

敏感波段的回归模型 (ｎ＝ ７５)
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ ｆｉｅｌｄ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂａｎｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＧＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ (ｎ＝ ７５)

耕层
Ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｌａｙｅｒ

ＮＧＯ－ＲＦＲ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

ＮＧＯ－ ＧＲＮＮ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

ＮＧＯ－ＳＶＲ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

浅耕层
Ｓｈａｌｌｏｗ ｓｏｉｌ ｌａｙｅｒ ０.６６ ０.０８ ０.８４ ０.０３ ０.６５ ０.０６

中耕层
Ｍｉｄｄｌｅ ｓｏｉｌ ｌａｙｅｒ ０.５７ ０.１４ ０.７９ ０.１１ ０.５２ ０.１

深耕层
Ｄｅｅｐ ｓｏｉｌ ｌａｙｅｒ ０.５９ ０.１３ ０.８２ ０.０８ ０.０７ ０.１８

图 ４　 基于 ＮＧＯ 算法优化的棉田全氮含量监测模型精度检验

Ｆｉｇ.４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｅｓｔ ｏｆ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｃｏｔｔｏｎ ｆｉｅｌｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＧＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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３　 讨　 论

３.１　 利用原位光谱建模

对野外土壤光谱信息进行采集面临诸多挑战ꎮ
土壤状况在时间、空间和深度上存在异质性ꎬ包括

但不限于土壤表面状况、土壤水分含量以及土壤深

层全氮含量的变化ꎮ 这对在野外进行原位测量的

土壤光谱的准确采集造成了一定的挑战ꎬ增加了提

取土壤属性有效信息的难度ꎬ也会降低利用野外原

位光谱监测土壤不同深度全氮含量的精度[２７－２９]ꎮ
也有研究证实可以通过光谱预处理、模型算法选择

等方面提升原位光谱的预测能力[３０－３１]ꎬ这与本研究

结果基本一致ꎬ不同的建模方法所建立的模型在各

个耕层 ＴＮ 监测的精度有所不同:浅耕层中各模型

的精度表现为 ＧＲＮＮ>ＲＦＲ>ＳＶＲ>ＰＬＳＲꎬ中耕层中

各模型精度表现为 ＧＲＮＮ>ＳＶＲ>ＲＦＲ>ＰＬＳＲꎮ 可以

看出ꎬ在监测不同耕层土壤 ＴＮ 精度方面ꎬ利用

ＧＲＮＮ 建立的模型的适用性最佳ꎮ
为进一步筛选最佳监测模型并提高模型精度ꎬ

除去表现最差的 ＰＬＳＲ 模型后ꎬ选择 ＮＧＯ 算法对

ＧＲＮＮ、ＲＦＲ、ＳＶＭ 监测模型进行优化ꎮ 优化后的部

分模型精度有了一定提升ꎬ且 ＮＧＯ－ＧＲＮＮ 表现最

佳ꎬ在浅、中、深耕层监测精度比 ＧＲＮＮ 模型提高了

１６.７％~３０.２％ꎬ且 Ｒ２ 均大于 ０.７ꎮ 因为原位光谱受

到外界环境因素影响更复杂ꎬ基于野外光谱建立的土

壤 ＴＮ 监测模型 Ｒ２ 大于 ０.６ 时ꎬ即可认为该模型在土

壤养分监测方面是有效的[３２]ꎮ 在利用全新数据集验

证 ＮＧＯ－ＧＲＮＮ 模型时ꎬ其 Ｒ２ 均值大于 ０.６ꎬ表明该模

型在土壤各耕层的 ＴＮ 监测方面是有参考意义的ꎮ
３.２　 利用原位光谱监测土壤全氮模型的可行性

本研究筛选出了最佳基于 ＮＧＯ－ＧＲＮＮ 算法的

原位光谱模型ꎬ该模型可以在不分土质类型的情况

下ꎬ对各耕层土壤全氮含量进行快速、无损监测ꎬ各
耕层土壤全氮的监测精度 Ｒ２ 均达到 ０.６ 以上ꎬ具有

一定的可行性和鲁棒性ꎮ 另一方面ꎬ利用原位光谱

对土壤 ＴＮ 进行监测只需简单地使用便携式光谱仪

直接获取原位光谱ꎬ省去了土样采集、装袋运输、风
干、研磨、筛分等操作ꎬ降低了大量的时间成本和人

工成本ꎬ原位光谱采集对土壤遥感向更大范围的推

广具有重要意义ꎮ 然而该模型受限于新疆土壤质

地类型较单一且采样区土壤质地类型的限制ꎬ该监

测模型仅适用于砂壤土、壤砂土和砂黏壤土 ３ 种土

质类型ꎬ而土质类型按国际和国内标准可分为 １０ 种

以上ꎬ对于其他土壤质地类型是否同样具有可行性

和鲁棒性ꎬ需进一步研究ꎮ

４　 结　 论

本研究验证了原位光谱预测土壤性质的能力ꎬ
并确认了将光谱从实验室推广到原位的潜力ꎮ 结

果表明:(１) 在不同耕层中ꎬＧＲＮＮ 模型表现最佳ꎬ
具有较高的可信度ꎻ而 ＰＬＳＲ、ＳＶＲ 和 ＲＦＲ 模型综合

表现较不稳定ꎮ (２) ＮＧＲＯ 算法能够优化原位光谱

模型的预测能力ꎬ经过优化的 ＮＧＯ－ＧＲＮＮ 模型的

预测精度提高了 １６.２％ ~ ３０.２％ꎮ 该研究为快速获

取新疆石河子垦区棉田播前土壤养分信息提供了

理论基础与技术支撑ꎬ为精准灌溉施肥和精准农业

的发展奠定了基础ꎻ在未来的研究工作中ꎬ仍需要

进一步研究ꎬ特别是在模型鲁棒性方面的应用ꎮ
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