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基于人工嗅觉系统的土壤有机质检测方法研究
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摘要：为了实现土壤有机质快速、准确的测量，提出了一种基于人工嗅觉的土壤有机质含量检测方法。首先，由不

同温度控制的 １０个气体传感器所构成的阵列对土壤样品气体进行采集；然后，提取每个传感器响应曲线上的 ７个

特征（包括最大值、最小值、平均值、平均微分系数、响应面积、第 ３０秒的瞬态值和第 ６０秒的瞬态值），构建嗅觉特

征空间；对特征空间优化后，采用回归算法建立预测模型。为减小不同测定算法、异常样本以及冗余特征对模型预

测性能的影响，在应用蒙特卡罗抽样（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｓａｍｐｌｉｎｇ，ＭＣＳ）法剔除异常样本的基础上，采用主成分分析

（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）法对特征空间进行降维处理，评估了包括偏最小二乘法回归（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）、支持向量机回归（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）和 ＢＰ神经网络（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）等 ３种建模方法对土壤有机质含量的预测性能，选用决定系数 Ｒ２、均方根误差（ＲＭＳＥ）和预测偏差

比（ＲＰＤ）评价各模型的预测性能。测试集验证结果表明，ＰＬＳＲ、ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ这 ３种模型的预测值和样本的观测

值之间的 Ｒ２分别为 ０８６、０９１和 ０８５，ＲＭＳＥ分别为 ２４９、２０５、２６８ｇ／ｋｇ，ＲＰＤ分别为 ２４９、３０２和 ２３２。ＳＶＲ

模型的预测性能高于 ＰＬＳＲ模型和 ＢＰＮＮ模型，可对土壤有机质含量进行准确预测。
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０　引言

土壤有机质是指土壤中各种含碳有机物，包括

植物和动物残体、土壤生物的细胞和组织，以及这些

生物残体不同阶段的分解物质
［１］
，它是土壤肥力和

养分的重要指标。土壤有机质对土壤的阳离子交换

能力、土壤结构、水分入渗率、持水能力、土壤的可蚀

性和保持性、农药吸附等理化、生物特性有很强的影

响
［２］
。因此，测量土壤有机质含量、掌握其动态变

化对改善土壤结构和指导农业生产具有重要意义。

目前，测量土壤有机质含量的方法有重铬酸钾

容量法、ＣＯ２检测法和灼烧法等
［３］
。其中，重铬酸钾

容量法因测量结果准确、适用于批量测量而被广泛

使用，也是我国测量土壤有机质含量的标准方法。

然而，该方法需要在实验室进行分析处理，存在操作

复杂、耗时长、成本高和破坏性大的缺点
［４］
。因此，

对快速、经济、无损、准确的土壤有机质含量预测方

法的需求越来越大
［５］
。近年来，由于近端土壤遥感

技术的普遍应用，可见光和近红外（Ｖｉｓ ＮＩＲ）漫反
射光谱法受到关注，并被认为是一种可行的土壤分

析方法
［６－１０］

。光谱分析法虽然准确，但其缺点是易

受土壤粒度、土壤湿度和氧化铁的影响
［１１－１３］

。

土壤中气体的产生和消耗主要与土壤中的微生

物活动过程有关
［１４］
，而土壤有机质是土壤微生物生

命活动所需养分和能量的主要底物
［１５］
。在微生物

的降解过程中，养分和能量的供应底物在土壤中产

生许 多 挥 发 性 有 机 化 合 物 （Ｖｏｌａｔｉｌｅ ｏｒｇａｎｉｃ
ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ，ＶＯＣｓ）和 气 体［１４］

。因 此，土 壤 中 的

ＶＯＣｓ和气体必然与土壤有机质存在某种相关性，
这种相关性为土壤有机质的快速、低成本检测提供

了可能。气体检测成本很低，尤其是基于固态化学

传感器的检测
［１６］
。然而，土壤气体的组成成分复

杂
［１７］
，采用单一的气体传感器对其识别很困难。由

金属氧化物半导体 （Ｍｅｔａｌｏｘｉｄｅｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒ，
ＭＯＳ）气体传感器阵列和模式识别组成的人工嗅觉
系统（又称为电子鼻）被认为是实现复杂气体检测

的有效手段。虽然人工嗅觉系统不会给出任何关于

挥发性气体化合物的具体信息，也不会给出它们的

特性
［１８］
，但是借助适当的模式识别算法，人工嗅觉

系统可以识别特定样本的气体模式，进而将不同样

本区分开来
［１９－２０］

。目前，人工嗅觉系统在食品和饮

料、医药、环境保护、工业生产和军事等领域有着广

泛的应用
［２１－２４］

，且在土壤特性检测方面也有研究报

道。例如，ＬＡＶＡＮＹＡ等［２５］
应用电子鼻测量了土壤

中腐植酸和黄腐酸的含量，ＡＮＤＲＺＥＪ等［２６］
采用电

子鼻评估了土壤湿度状况。但电子鼻（或称人工嗅

觉系统）在土壤有机质含量方面的检测却鲜有文献

报道。

针对上述问题，本文提出一种基于人工嗅觉系

统的土壤有机质检测方法。首先，采用１０个由不同
温度控制的 ＭＯＳ气体传感器构建检测阵列；然后，
以此阵列获取土壤挥发性有机化合物的响应曲线；

通过提取曲线上的最大值、最小值、平均值、平均微

分系数、响应面积、第３０秒的瞬态值以及第６０秒的
瞬态值等７个特征来构建嗅觉特征空间；最后，对特
征空间优化后，采用回归算法建立预测模型。

１　土壤样品采集及特征空间构建

１１　研究区域及土壤样品
本研究 １２６份土壤样品采集于吉林省各个地

区，采样点分布如图１所示。

图 １　研究区域及采样点分布图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｕｄｙａｒｅａａｎｄｓａｍｐｌｉｎｇｓｉｔｅｓ
　
吉林省地貌差异明显，地势由东南向西北倾斜，

呈现东南高、西北低的特点。吉林省的主要土壤类

型为暗棕壤、黑钙土、白浆土、草甸土和黑土，主要种

植作物玉米、大豆、小麦。由于频繁的耕作导致土壤

退化，施用化肥成了农业生产不可或缺的选择。因

此，研究土壤特性有助于优化施肥、改良土壤结构。

采样时间为 ２０１８年秋季，采样前除去杂物和浮土，
采样深度为５～２０ｃｍ。每个样品以 Ｓ形布点采样，
一个样点采集１１个点位的土壤，均匀混合后，挑出
落叶、秸秆和石块，然后用“四分法”保留 １ｋｇ土壤
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样品。根据试验需求，将每个土壤样品分成两份，一

份用于化学测量分析，另一份用于人工嗅觉分析。

化学测量分析所用的各个土壤样品经标记后送往实

验室，２４℃无风自然条件下风干。人工嗅觉分析所
用的土壤样品通过喷施蒸馏水和风干的方法使各样

品的相对湿度为 ６５％，然后分别称取 ８０ｇ置于
２５０ｍＬ的密闭集气瓶内，之后将集气瓶存放在通风
良好的黑暗房间里２４ｈ。
１２　土壤样品化学分析

用于化学分析的各土壤样品，经自然干燥、研

磨、过 ０２５ｍｍ筛网处理后，采用重铬酸钾容量法
测量。测量结果采用 ＳＰＳＳ１３统计描述，结果如图２
所示。图 ２中，土壤样品的有机质质量比范围为
１０６２～４８７９ｇ／ｋｇ，均值为 ２３４４ｇ／ｋｇ。土壤有机
质含量的变异系数 （Ｖａｒｉａｂｌｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＶ）为
３２１７％，说明样本有机质含量分布呈现出较大的空
间变异性。Ｋ Ｓ检验值是 ０２２４（Ｐ＞００５），表明
样本数据服从正态分布。

图 ２　土壤有机质含量统计性描述结果

Ｆｉｇ．２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒ
　

１３　人工嗅觉系统结构及工作原理
人工嗅觉系统主要由传感器阵列、信号处理模

块、数据采集卡和计算机等构成，如图 ３所示。其
中，传感器阵列采用单类传感器阵列，即由多个型号

相同传感器构成。检测阵列由 １０个 ＳＧＡＳ７０７型传
感器构成，放置在密闭测试盒内。ＳＧＡＳ７０７型传感
器是美国集成设备技术公司 （ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＤｅｖｉｃｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，Ｉｎｃ．，ＩＤＴ）生产的一款用于检测 ＶＯＣｓ
的专用 ＭＯＳ气体传感器，其内部集成了一个加热电
阻，可进行温度调制，能为传感器提供不同的工作温

度。传感器阵列通过 ＦＦＣ软线与信号处理模块相
连接。数据采集卡通过杜邦线连接信号处理模型的

输出接口，用于实时采集传感器的输出值 Ｖｏｕｔ，并将
采集到的数据传输到计算机。信号处理模块包括了

温度调制电路和测量输出电路，如图４所示。
图中 Ｖｈｅａｔ为加热电阻的供电电压，通过一个三

端电压调节器 ＬＭ３１７对其进行调制，进而为传感器
提供一个恒定工作温度。调节电阻 ＰＲ１，可以改变

图 ３　人工嗅觉系统装置

Ｆｉｇ．３　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｏｌｆａｃｔｏｒｙｓｙｓｔｅｍｄｅｖｉｃｅ
１．数据采集卡　２．信号处理模块　３．吸气泵　４．密闭测试盒　

５．土壤气体样品　６．氦气罐　７．计算机
　

图 ４　信号处理模块

Ｆｉｇ．４　Ｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｏｄｕｌｅｓ
　
Ｖｈｅａｔ。在测量单一组分挥发性气体（如辛烷、甲醛和
异丁烯等）时，ＩＤＴ公司推荐 ＳＧＡＳ７０７型传感器的
最优工作温度为 １５０℃。然而，诸多研究［２７－２９］

已经

证实，ＭＯＳ气体传感器在不同的工作温度下，其对
不同组分气体分子的吸附能力不一样。因此，通过

温度调制可以提高传感器阵列对混合气体的检测灵

敏度。为了提高单类传感器阵列对复杂土壤气体的

选择 性 以 及 灵 敏 性，本 文 采 用 不 同 的 Ｖｈｅａｔ对
ＳＧＡＳ７０７型传感器的工作温度进行差异性调制。设
计中，１０个传感器的 Ｖｈｅａｔ分别设置为 １２５、１５０、
１７５、２００、２２５、２５０、２７５、３００、３２５、３５０Ｖ。

系统工作时，先启动测试按钮，然后采用氦气清

洗密闭测试盒，待传感器阵列输出值稳定后，停止洗

气并关闭测试按钮；接着，再使用一个２０ｍＬ的注射
器抽取集气瓶顶部的土壤气体，并通过密闭测试盒

上面的注射孔快速转移至密闭测试盒内，同时开启

测试按钮。当采样时间到达 １００ｓ时，停止采样，并
重新用氦气清洗密闭气室，以便进行下次测量。一

般情况下，较高的采样频率更能反映传感器的响应，

但会增加后期数据处理的难度，而较低的采样频率

会造成关键数据的丢失。测试过程中，采样频率设

置为１０Ｈｚ。
人工嗅觉系统测量土壤 ＶＯＣｓ的典型响应曲线

如图５所示（以土壤有机质质量比为 ２７９５ｇ／ｋｇ的
土壤样品为例）。图中Ｓ１～Ｓ１０分别为１０个传感器
编号。从图５可以看出，１０Ｈｚ的采样频率能够有效
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地获得传感器的响应变化曲线，确保了适宜的数据

量。此外，不同温度控制下的传感器对土壤 ＶＯＣｓ
的响应不同，表现出特定的选择性和灵敏性。然而，

在传感数据测量中，由于外部环境变化、测量系统本

身误差，响应曲线将不可避免产生一些毛刺。

图 ５　传感器响应曲线

Ｆｉｇ．５　Ｓｅｎｓｏｒｒｅｓｐｏｎｓｅｃｕｒｖｅｓ
　
为了消除毛刺的不利影响，采用一维中值滤波

算法对系统输出响应曲线进行平滑处理，并设置平

滑点数为 ３０。图 ６为滤波后的响应曲线。为减少
后期数据处理难度、加快预测模型测量效率，本研究

选取测量开始后的前６０ｓ数据作为分析区域。

图 ６　滤波后的传感器响应曲线

Ｆｉｇ．６　Ｓｅｎｓｏｒｒｅｓｐｏｎｓｅｃｕｒｖｅｓａｆｔｅｒｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
　
１４　特征提取

从传感器响应曲线上提取恰当的特征构建嗅觉

特征空间是建立预测模型的前提条件。常用的特征

提取方式包括
［３０］
：最大值（Ｍａｘｉｍｕｍｖａｌｕｅ）Ｖｍａｘ、最

小值（Ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ）Ｖｍｉｎ、平均值（Ｍｅａｎｖａｌｕｅ）
Ｖｍｅａｎ、平均微分系数 （Ｍｅａｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｖａｌｕｅ）Ｖｍｄｃ、响应面积（Ｒｅｓｐｏｎｓｅａｒｅａｖａｌｕｅ）Ｖｒａ、时刻
ｔ的瞬态值 Ｖｔ和稳态值 Ｖｓ等。本研究在提取的数据
分析区域采用 Ｖｍａｘ、Ｖｍｉｎ、Ｖｍｅａｎ、Ｖｍｄｃ、Ｖｒａ、第３０秒的瞬
态值 Ｖ３０和第 ６０秒的瞬态值 Ｖ６０这 ７个特征来构建
特征空间。其中，Ｖｍｄｃ和 Ｖｒａ的计算式分别为

Ｖｍｄｃ＝
１
Ｎ－１∑

Ｎ－１

ｉ

Ｄｉ＋１－Ｄｉ
Δｔ

（１）

Ｖｒａ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＤｉΔｔ （２）

式中　Ｄｉ———第 ｉ个采样数据，Ｖ

Ｎ———Ｄｉ的个数
Δｔ———采样间隔时间，ｓ

经过特征提取后，每个传感器响应曲线上的 ７
个特征将被提取，而传感器阵列由 １０个传感器构
成。因此，一个样品将被提取 ７０个特征，所有土壤
样品将形成一个１２６×７０的嗅觉特征空间。为了消
除量纲和数量级对特征的影响，采用 ｚｓｃｏｒｅ方法对
选取的特征进行标准化处理

［３１］
。

１５　训练集与测试集划分
为建立一个适当的预测模型，需要将嗅觉特征

空间划分为训练集和测试集两部分。训练集可用于

训练模型，测试集可以对模型预测性能进行测试。

合理的划分训练集和预测集有利于模型性能提升，

采用 Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ算法给出的较为合理的划分比
例

［３２］
，即训练集和测试集之比为７∶３。

２　模型构建方法

２１　ＰＬＳＲ模型
主成分因子（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｆａｃｔｏｒ，ＰＣＦ）数

量是造成 ＰＬＳＲ模型过拟合或欠拟合的主要因素。
本研究采用留一交叉验证法结合赤池信息量

（Ａｋａｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣ）准则来判断最优
ＰＣＦ数量。其中，赤池信息量（ＡＩＣ值）计算公式为

ＡＩＣ＝ＭｌｇＰｒｓｓ＋２ｐ （３）
式中　Ｍ———训练集样本数目

Ｐｒｓｓ———训练集样本的预测残差平方和
ｐ———ＰＣＦ数量

２２　ＳＶＲ模型
ＳＶＲ是一种基于支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的回归技术［３３］
。ＬＩＢＳＶＭ工具箱提

供了两类回归方法：ε ＳＶＲ和 ν ＳＶＲ。本研究采
用 ε ＳＶＲ建立回归模型，应用径向基函数（Ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）作为核函数。惩罚因子ｃ（ｃ＞０）
和内核参数 ｇ是影响 ＳＶＲ建模的两个主要参数。
本文为了优化 ＳＶＲ模型，采用网格搜索法和 ５折交
叉验证法，并结合交叉验证均方误差（Ｍｅａｎｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒｏｆｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＭＳＥＣＶ）来确定参数组合
（ｃ，ｇ）的值。ＭＳＥＣＶ越小，参数 ｃ和 ｇ的组合越
佳。

２３　ＢＰＮＮ模型
ＢＰＮＮ是一种典型的多层前向型神经网络。本

文采用３层网络构建 ＢＰＮＮ模型，隐含层最优神经
个数计算公式为

ｈ＝ ｎ＋槡 ｍ＋α （４）
式中　ｈ———隐含层神经元节点数

ｎ———输入节点数
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ｍ———输出节点数
α———１～１０的正整数

其中，ｎ等于用于建模的特征向量数量，ｍ为预测因
变量数量，本文只对有机质含量作预测，所以ｍ为１。

为了确定 ＢＰＮＮ模型隐含层神经元节点数 ｈ，
首先根据式（４）确定 ｈ的范围，然后基于 ｈ的每一
次不同值在训练集上分别训练 １０个不同的 ＢＰＮＮ
模型，并计算这１０个 ＢＰＮＮ模型对训练集样本的预
测均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）的平
均值，记为 ＭＲＭＳＥ，最后根据 ＭＲＭＳＥ来确定 ｈ值。
ＭＲＭＳＥ越小，对应 ｈ值用于建模的效果越好。

在 ＢＰＮＮ建模及 ｈ的优选中，隐含层神经元的
激活函数选用 Ｓ形传递函数 ｔａｎｓｉｇ，输出层神经元的
激活函数采用线性传递函数 ｐｕｒｅｌｉｎ，并且设置训练
的迭代１０００次，学习率为００１，目标误差为０００１。
２４　模型评价指标

土壤养分预测模型的常用评价指标有决定系数

（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ）Ｒ２、均 方 根 误 差
（ＲＭＳＥ）和 预 测 偏 差 比 （Ｒａｔｉｏ ｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ，ＲＰＤ）。Ｒ２越接近１表明模型的拟合效果
越好；ＲＭＳＥ用于表征模型预测值和测量值之间误
差，ＲＭＳＥ越小，表明模型的预测精度越高。ＲＰＤ是
样品标准差与预测均方误差之间的比值，用于对模

型性能进行进一步评价。一般 ＲＰＤ越大，模型性能
越好。ＲＰＤ在土壤检测方面，可分为 ３个等级［３４］

：

Ａ级（ＲＰＤ大于等于 ２０）表示模型性能非常好，可

以进行准确的定量检测；Ｂ级（ＲＰＤ大于 １４小于
２０）表示模型一般，可进行较为粗略检测；Ｃ级
（ＲＰＤ小于等于１４）表示模型性能很差，不可用于
定量检测。

３　结果与分析

３１　初步建模评估结果
根据 Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ分配方法，可以将 １２６个

土壤样品的嗅觉特征空间分成两部分，即前８８个样
本数据作为训练集，剩余的３８个样本数据用作测试
集。分别构建 ＰＬＳＲ、ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ预测模型，并采
用训练集对各模型的建模参数进行优化。ＰＬＳＲ模
型的参数 ＰＣＦ可通过 ＡＩＣ随 ＰＣＦ数量变化曲线来
确定，如图 ７ａ所示。最优的 ＰＣＦ数量可以根据较
小的 ＡＩＣ值来确定。但是当 ＰＣＦ数量选择过大时，
会使模型的复杂度增加。因此，从图 ７ａ可以看出，
将 ＰＦＣ数量设为 ３用于构建 ＰＬＳＲ模型较为适宜。
ＳＶＲ模型的参数组合（ｃ，ｇ）经网格搜索法和 ５折交
叉验证法优化后，可设为 ｃ＝２，ｇ＝００１５６，如图 ７ｂ
所示。建立 ＢＰＮＮ模型时，较小的 ＭＲＭＳＥ更有利
于优选出合适的隐含层神经元节点数。因此，根据

图７ｃ，可将 ＢＰＮＮ建模的隐含层神经元节点数设定
为１０。在确定各预测模型的最佳建模参数后，分别
构建 ＰＬＳＲ、ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ模型，并用训练集对各模
型进行训练，同时采用测试集对模型进行预测。预

测结果如图８所示。

图 ７　各模型的建模参数优选结果

Ｆｉｇ．７　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｍｏｄｅｌｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｅａｃｈｍｏｄｅｌ
　

　　图 ８显示 ３种模型的 Ｒ２分别为 ０６９、０８６和
０６５；ＲＭＳＥ分别为 ５７１、２８１、３６３ｇ／ｋｇ；ＲＰＤ分
别为１０７、２１６和１６８。这表明，土壤嗅觉特征空
间与土壤有机质含量之间存在一定的相关性。但

是，土壤嗅觉特征空间并没有得到充分的优化，因此

需要进一步的分析来确定是否存在其他干扰。嗅觉

特征空间的优化主要包括异常样本剔除和特征降维

这两种处理。它可以消除异常样本和冗余特征对模

型的干扰，达到准确建模、预测的目的。

３２　异常样本剔除结果
异常样本产生的主要原因可能是操作不当、人

工嗅觉系统本身的误差或温度、湿度等外部因素。

异常样本对模型的预测精度具有重大影响。因此，

有必要对异常样品进行识别和去除。ＭＣＳ方法是
基于预测误差（或者预测残差）对异常样本的敏感

性而提出的，被证明是一种有效的异常样本剔除方
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图 ８　各模型预测结果

Ｆｉｇ．８　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｏｄｅｌｓ
　

法
［３５］
。

图 １０　去除异常样本后各模型的预测结果

Ｆｉｇ．１０　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｏｄｅｌｓａｆｔｅｒｒｅｍｏｖｉｎｇａｂｎｏｒｍａｌｓａｍｐｌｅｓ

本文采用 ＭＣＳ对嗅觉特征空间的异常样本进
行检测，具体步骤如下：首先，在嗅觉特征空间中随

机选择７０％的样本作为训练集，剩余３０％的样本用
作验证集；其次，基于训练集数据计算 ＰＬＳＲ的最佳
主成分因子数，并构建 ＰＬＳＲ预测模型；之后，应用
构建的 ＰＬＳＲ预测模型对验证集进行预测，并计算
验证集样本的预测残差；然后，重复上述过程进行多

次循环采样，可获得所有样品的预测残差分布；最

后，计算各样本预测残差的平均值（Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ，
ＡＶＧ）和标准偏差（Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＴＤ），并根据
ＡＶＧ ＳＴＤ分布图检测异常样本。

图９为采用 ＭＣＳ方法得到的 ＡＶＧ ＳＴＤ分布
图。在运行 ＭＣＳ方法时，将循环采样次数设定为
５０００次。图中结果表明，１、２、２２、６４、３２号样本属
于离群点，可视为异常样本。这是因为这几个样本

不稳定，也不适用于基于其余样本构建的模型。

去除这 ５个异常样本后，首先按照前文所述方
法重新划定训练集和测试集，此时训练集包含８５个
样本数据，测试集包含 ３６个样本数据。之后，再基
于新的训练集重新优化各模型的建模参数，得到

ＰＬＳＲ的 ＰＦＣ为 ４，ＳＶＲ的参数为 ｃ＝４１２和 ｇ＝
００１１８，ＢＰＮＮ的隐含层神经元节点数为 １２。然
后，再次建立新的 ＰＬＳＲ、ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ预测模型，测
试集的预测结果如图１０所示。图１０显示３种模型

图 ９　预测残差平均值与标准差的关系

Ｆｉｇ．９　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｉｄｕａｌａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｓｖｅｒｓｕｓＳＴＤ
　

的 Ｒ２分别为 ０７５、０８９和 ０８４；ＲＭＳＥ分别为
５６８、２７４、３１５ｇ／ｋｇ；ＲＰＤ分别为 １０９、２２９和
１９７，优于去除异常样本前预测结果。

３３　ＰＣＡ降维结果

特征向量是影响模型性能的另一个重要因素，

这是因为原始特征空间中包含了大量的与建模无关

的冗余信息。采用未降维的特征空间直接建立模型

将导致较大的计算量，并且会干扰模型的预测精度。

主成分分析（ＰＣＡ）是一种较通用的特征降维方
法

［３６］
，其通过计算原始特征空间的协方差矩阵的特

征向量，将高维空间向量线性变换为分量不相关的

低维空间向量。为了优化土壤嗅觉特征空间，本研

究采用 ＰＣＡ方法作为特征降维手段，步骤如下：
①计算嗅觉特征空间的协方差矩阵。②求出协方差
矩阵的特征值及其对应的特征向量，并根据特征值
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的大小对特征向量进行排序，得到特征向量矩阵。

③选择特征向量矩阵的前 ｋ（１≤ｋ＜７０）个向量，则
可将原始的嗅觉特征空间降为 ｋ维，其中 ｋ即为主
成分数，可通过方差信息累计贡献率 Ｇ（ｋ）来确定，
计算公式为

Ｇ（ｋ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
λｉ ∑

７０

ｊ＝１
λｊ×１００％

（ｋ＝１，２，…，６９） （５）

αｉ＝λｉ ∑
７０

ｊ＝１
λｊ×１００％　（ｉ＝１，２，…，ｋ） （６）

式中　λｉ———协方差矩阵第ｉ（ｉ＜ｋ）个排序后特征值
λｊ———协方差矩阵第ｊ（ｊ≤７０）个排序后特征值
αｉ———第 ｉ个主成分的方差信息贡献率

当 Ｇ（ｋ）大于一个设定的值时，可得到一个降至 ｋ维
矩阵。

为了获取 ＰＣＡ对特征空间的优化结果，对去除
异常样本的土壤嗅觉特征空间（１２１（样本）×７０（维
特征））采用 ＰＣＡ方法降维，并设置 Ｇ（ｋ）为 ９５％，
得到如图１１所示结果。从图 １１可以看出，当主成
分数 ｋ为２时，Ｇ（ｋ）大于 ９５％，表明采用 ２个主成
　　

分基本能够反映原来特征空间的大部分信息。采用

经 ＰＣＡ降维后的特征空间数据分别对新建立的
ＰＬＳＲ、ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ模型进行训练与测试，得到各
模型的预测结果如图 １２所示。图中，ＰＬＳＲ的最优
建模参数ＰＦＣ为２，ＳＶＲ的最优建模参数分别为ｃ＝
１０４２和 ｇ＝００００２，ＢＰＮＮ的最优隐含层神经元节
点数为１４。图１２显示，３种模型的 Ｒ２分别为 ０８６、
０９１和 ０８５；ＲＭＳＥ分别为 ２４９、２０５、２６８ｇ／ｋｇ；
ＲＰＤ分别为２４９、３０２和２３２。

图 １１　ＰＣＡ主成分累计贡献结果

Ｆｉｇ．１１　ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆＰＣＡｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
　

图 １２　ＰＣＡ降维后各模型的预测结果

Ｆｉｇ．１２　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌａｆｔｅｒＰＣＡｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
　

３４　比较分析
图８、１０、１２分别显示了嗅觉特征空间优化前

后，不同测定算法所建模型的预测效果。为了更直

观地对比分析，将各模型的性能评价指标列于表 １。
从表 １可得出，与未优化前模型性能相比，经 ＭＣＳ
方法剔除异常样本后，ＰＬＳＲ、ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ模型的
Ｒ２分别提升了 ８７％、３５％和 ２９２％，ＲＭＳＥ分别
降低了 ０５％、２５％和 １３２％，ＲＰＤ分别提升了
１９％、６０％和 １７３％。由此可见，所有模型的性
能指标均得到了提升，这说明 ＭＣＳ方法能有效地检
测出异常样本。

　　在剔除异常样本的基础上，进一步应用 ＰＣＡ方
法对特征空间降维，结果表明 ＰＬＳＲ、ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ
这３种模型预测性能得到了更进一步的提升。其中
Ｒ２再次提升了 １４７％、２２％和 １２％；ＲＭＳＥ再
次降低了５６２％、２５２％和１４９％；ＲＰＤ再次提高

表 １　模型性能对比结果
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

模型
特征空间的优

化处理
Ｒ２

ＲＭＳＥ／

（ｇ·ｋｇ－１）
ＲＰＤ 等级

未优化 ０６９ ５７１ １０７ Ｃ

ＰＬＳＲ 剔除异常样本 ０７５ ５６８ １０９ Ｃ

特征降维 ０８６ ２４９ ２４９ Ａ

未优化 ０８６ ２８１ ２１６ Ａ

ＳＶＲ 剔除异常样本 ０８９ ２７４ ２２９ Ａ

特征降维 ０９１ ２０５ ３０２ Ａ

未优化 ０６５ ３６３ １６８ Ｂ

ＢＰＮＮ 剔除异常样本 ０８４ ３１５ １９７ Ｂ

特征降维 ０８５ ２６８ ２３２ Ａ

１２８４％、３１９％和１７８％。
如果在未优化的特征空间上直接建模、训练和

预测，根据土壤性质 ＲＰＤ的分类方法，只有 ＳＶＲ模
型具有较好的预测性能，属于 Ａ级（ＲＰＤ为 ２１６）；
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ＢＰＮＮ模型属于 Ｂ级（ＲＰＤ为 １６８），预测性能一
般，但其拟合效果（Ｒ２＝０６５）较差；而 ＰＬＳＲ的预测
等级为 Ｃ级（ＲＰＤ小于 １４），表现出较差的预测性
能。经异常样本剔除、特征降维后，ＰＬＳＲ、ＳＶＲ和
ＢＰＮＮ等３种模型预测等级均达到了 Ａ级（ＲＰＤ大
于２０），这表明异常样本和冗余特征信息对模型预
测性能有很大的影响。在优化后的特征空间上建

模，３种模型的预测指标 Ｒ２均不小于 ０８５，表现出
较强预测性能。然而，ＳＶＲ的预测能力（Ｒ２＝０９１、
ＲＭＳＥ为 ２０５ｇ／ｋｇ、ＲＰＤ为 ３０２）明显高于 ＰＬＳＲ
和 ＢＰＮＮ，而 ＰＬＳＲ的预测性能略优于 ＢＰＮＮ。这可
能因为 ＳＶＲ是基于结构风险最小化的模型，其对数
据规模和数据分布的要求比较低，具有优异的泛化

能力
［３７］
。此外，结合网格搜索法和５折交叉验证法

来优化选取 ＳＶＲ参数在一定程度上也提升了 ＳＶＲ
的学习能力。

４　结论

（１）提出了一种基于人工嗅觉技术的土壤有机
质含量检测方法，结合蒙特卡罗抽样（ＭＣＳ）和 ＰＣＡ
特征降维两种手段，实现了土壤嗅觉特征空间的优

化。采用 ＰＬＳＲ、ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ等 ３种回归算法，构
建了土壤嗅觉特征空间与土壤有机质含量之间的关

系模型。模型预测结果表明，这 ３种预测模型对土
壤有机质含量均有较高的预测能力，其中 ＳＶＲ模型
的预测性能最好，可对土壤有机质含量进行准确预

测。

（２）采用人工嗅觉技术测量土壤有机质含量是
可行的。考虑到研究区域的土壤样本具有较大的空

间变异性，因此可以认为该测量方法是稳健的。研

究结果可作为土壤有机质含量检测的一种参考方

法。
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