
２０２０年 １２月 农 业 机 械 学 报 第 ５１卷 增刊 ２

ｄｏｉ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０２０．Ｓ２．０４６

尿素对土壤水分传感器测量精度的影响
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摘要：土壤水分的精准测量对节水灌溉、墒情监测、水肥一体化等领域具有重要意义，土壤氮含量会影响水分传感

器的测量。为了消除这种影响，设计了不同尿素质量对不同水分含量土壤样本的监测实验，采用高灵敏度水分传

感器并对尿素干扰下的输出电压进行监测，通过称重法监测土壤样本的含水率，使用 ＬＣＲ电桥测试仪监测土壤样

本的电容和电阻。为了研究氮含量影响水分测量的机理，根据实验数据建立了三元三次多项式、ＢＰ神经网络、深

度学习 ３种预测模型，并对预测结果进行误差分析。结果表明，相同土壤含水率条件下，尿素质量与土壤水分传感

器输出值呈周期性的振荡关系。３种预测模型的平均绝对误差分别为 ０７７％、０６４％、０７５％，ＢＰ神经网络模型有

９８％误差集中在 ０～２％区间，误差峰值仅为 ２０７％，确立 ＢＰ神经网络模型为最佳抗尿素干扰水分预测模型。
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０　引言

土壤水分的实时、精准、稳定监测对节水灌溉、

水肥一体化以及土壤墒情监测等领域都具有重要意

义，是农业物联网、大数据的技术关键。土壤水分传

感器也是水肥一体化自动灌溉过程中重要的监测设

备，用于监测水肥灌溉量及其运移情况。在农业实

际生产过程中田间环境和气象因素多变、土壤空间

变异性较大、土壤施肥等复杂因素会导致传感器的

测量受到干扰。

目前，关于影响土壤水分传感器测量精度的研

究较多地集中在温度、土壤质地以及土壤盐分。而

对土壤中各种养分对土壤水分传感器影响的研究极

为少见。

诸多学者在温度对基于各种不同检测原理的土

壤水分传感器的影响方面基本都有所研究，并给出

解决方案
［１－３］

。此外，一些学者对影响传感器测量

精度的环境电磁特性、土壤温度、土壤盐分与土壤容

重等因素进行了研究，并建立了相关模型
［４－１０］

。文

献［１１－１２］发现土壤中尿素含量的变化会引起土
壤介 电 常 数 的 变 化 并 设 计 了 一 款 基 于 频 域

（Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎ，ＦＤ）原理的土壤尿素测量传感
器。虽然土壤氮含量检测的研究众多

［１３－１９］
，但至今

仍未见有关介电法传感器对氮含量实时在线监测的

研究报道。氮是土壤养分中占比较大的元素，直接

影响植物的生长、产量和品质。而尿素是含氮量较

高、易溶于水、农业生产中普遍使用的有机态氮肥，

水肥一体化灌溉中的水肥相互耦合相互影响，会导

致土壤水分传感器测量精度受到影响。本文建立预

测模型以校准土壤水分含量测量值。

１　不同尿素含量下土壤水分与传感器介电
参数变化关系的监测实验

　　为了确定土壤中尿素含量对土壤水分传感器的
影响，连续监测在不同尿素含量下土壤水分从接近

饱和到自然风干过程中与传感器介电参数间的关

系，实验采用自主研发的高灵敏度土壤水分传感

器
［２０－２１］

，其特点是对土壤介电常数的变化很敏感，

能够捕捉０１％的水分变化。实验步骤如下：
（１）制备实验样本，实验所用土壤取自中国农

业大学（东校区）附近（北纬 ４０°，东经 １１６°）地表下
２０～４０ｃｍ土壤，土壤粒径组成为粗粒质量分数
６８６％，粉粒质量分数 ２５％和粘粒质量分数 ６４％
的砂质壤土，风干过１ｍｍ孔径筛后置于 １０５℃恒温
的１０１ ２型电热恒温鼓风干燥箱中干燥１２ｈ，待土
壤温度降至室温作为实验待测样本。

（２）称取干燥后的７ｋｇ土壤倒入直径为５０ｃｍ、
高２０ｃｍ的铁盆中平整摊匀，再用定量尿素（尿素含
氮质量分数 ４６％）与自来水混合配成的一定浓度的
溶液与干燥土混合，搅拌均匀制成饱和含水率的待

测土壤样本。

（３）使用长为１５ｃｍ筒状化纤口袋套在直径为
１５ｃｍ、深度为２０ｃｍ的聚氯乙烯（Ｐｏｌｙｖｉｎｙｌｃｈｌｏｒｉｄｅ，
ＰＶＣ）桶内（简称实验桶，用于前期土壤水分含量较
高时固定土柱形状）。将传感器立于实验桶中间，

将全部待测土壤分层装入桶中，并在每层土壤装入

时都用实心柱棒砸实，目的是为了将土壤中的空气

挤出。

（４）当全部待测土壤装入桶中砸实后即完成传
感器的安装，将安装了传感器的实验桶称量，记录总

质量并计算初始土壤含水率。

（５）传感器开机，传感器的电压输出自动上传
云平台，采样周期为 １ｈ，采用称重法监测含水率变
化，每隔２ｈ一次。采用常州市优策电子科技有限
公司生产的电感电容电阻（Ｌｅｎｚｃａｐａｃｉｔｏｒｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ，
ＬＣＲ）电桥测试仪（ＵＣ２８３６Ａ型）进行土柱电阻 Ｒ、
电容 Ｃ的检测。仪器频率设置为 １５ｋＨｚ，电平设置
为３０００ｍＶ，内阻设置为 ３０Ω，可以同时检测电阻
与电容，基本测试精度为 ００５％。使用四端开尔文
测试电缆将待测物接入仪器进行检测。

（６）实验初期由于土壤水分饱和土柱不成形无
法站立，待大约 ７ｄ后，土壤质量含水率约下降至
２０％时，土柱形状基本固定。为使土壤水分风干速
度更快，将土柱连同化纤口袋从 ＰＶＣ桶中取出。为
防止土柱变形或因土壤过干而龟裂，用绳子将口袋

扎紧。经过约 ２５ｄ自然风干至土壤质量含水率接
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近１％，实验结束。
（７）改变尿素含量，重新配制土壤样本，重复以

上实验步骤。

实验测量过程示例如图１所示。
图２是６组尿素质量分别为０、１、３、５、７、１０ｇ下

土壤含水率从饱和到自然风干过程的传感器电压输

出变化值，随着土壤中加入尿素质量的变化，不仅影

响了土壤水分传感器的输出值，同时影响了电阻、电

容监测仪的输出值，监测参数的变化是波动的。

图 １　实验过程示例

Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
１．传感器　２．无纺布袋　３．ＰＶＣ桶

　

图 ２　不同含水率条件下尿素质量与传感器参数的关系

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎｕｒｅａｑｕａｌｉｔｙａｎｄｓｅｎｓｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ
　
　　对上述实验所获取的６种不同尿素质量土壤水
分及传感器介电参数的数据进行无量纲化预处理。

无量纲化相关数据如表１、２所示。总计有 ８００条数
据，其中７５％数据作为训练集，２５％作为验证集。

表 １　实验数据的数学期望值及方差

Ｔａｂ．１　Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｅｘｐｅｃｔｅｄｖａｌｕｅａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

土壤含水率 电压 Ｕ 电阻 Ｒ 电容 Ｃ

数学期望 μＷＣＳ 标准差 δＷＣＳ 数学期望 μＵ 标准差 δＵ 数学期望 μＲ 标准差 δＲ 数学期望 μＣ 标准差 δＣ
１０８４６６ ８１５３９ ０３７４０ ０１３２８ ９２８２３４５ ９８７０６３７ ５１３０１２８ ３２１４０２６

表 ２　土壤含水率及传感器介电参数的数据无量纲化预处理示例

Ｔａｂ．２　Ａｓａｍｐｌｅｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅａｎｄｄｉｅｌｅｃｔｒｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｓｅｎｓｏｒｂｙｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

日期 时刻

原始记录值 标准化值

土壤含水率／

％

电压

Ｕ／Ｖ

电阻

Ｒ／Ω

电容

Ｃ／ｐＦ
土壤含水率 电压 Ｕ 电阻 Ｒ 电容 Ｃ

１７：０８ ２５５６５６ ０５５６ １７４０ １２００ １８０５１５１ １３７０９ －０７６４１ ２１３７５

２０１８年 １９：１５ ２３７１４５ ０５５１ １７９０ １０７０ １５７８１３１ １３３３２ －０７５９０ １７３３０

１１月５日 ２１：２１ ２４９２２５ ０５４７ １８２４ １０６０ １７２６２８１ １３０３１ －０７５５６ １７０１９

２２：２４ ２４８４２５ ０５４５ １８４０ １０６０ １７１６４７０ １２８８０ －０７５４０ １７０１９

２　预测模型建立

从监测数据可以得到在不添加尿素时传感器电

压与土壤含水率三次项拟合的关系方程为

ＷＣＳｐｒｅ（Ｕ１）＝３９７５５Ｕ
３
１－２６８４Ｕ

２
１＋２１４４９Ｕ１－

５０３２　（Ｒ２＝０９９７９） （１）

式中　ＷＣＳｐｒｅ———土壤含水率预测值
Ｕ１———传感器电压

但是在添加了尿素以后的监测值都偏离了 ０ｇ
曲线，表明测量误差加大。下面将针对添加尿素而

引起的误差进行校准以提高测量精度，对以上监测

值建立抗干扰校准模型。

２１　三元三次多项式回归预测模型

以监测数据电压、电阻、电容作为三元三次多项

式模型的输入参数，得到方程为

ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝０
ｗｉｘｉ＝Ｗ

ＴＸ （２）

式中　Ｘ———由 Ｕ、Ｒ、Ｃ通过不同的排列组合得到
的次数为３的向量

ｘｉ———输入参数　　ｗｉ———模型参数
Ｗ———ｗｉ的矩阵形式

本文中排列组合种类 ｎ＝１９，所以多项式回归
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中特征值的维度为 ２０维。将多元多次多项式回归
问题转换为线性回归问题，其参数求解方法，采用线

性回归求解方式进行求解。其求解方式与原理即线

性回归求解方式与原理。由于进行的是三元三次多

项式回归，回归所用特征向量的维度高达 ２０维，为
预防过拟合问题，算法加入了Ｌ２正则化惩罚项。其
权重更新过程如下：

线性回归损失函数为

Ｊ（Ｗ）＝１
２ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
（ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）

（ｉ）－ＷＣＳｍｖ（Ｘ）
（ｉ）
）
２＋

１
２ｍλ∑

ｍ

ｉ＝１
‖ｗｊ‖

２

式中　ｍ———样本个数
ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）

（ｉ）
———第 ｉ个样本的土壤含水率

预测值 ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）

ＷＣＳｍｖ（Ｘ）
（ｉ）
———第 ｉ个样本的土壤含水率

期望值 ＷＣＳｍｖ（Ｘ）
ｗｊ———第ｊ个特征的权值参数，ｊ＝０，１，…，１９
λ———惩罚力度，λ越大，惩罚力度越大，拟合

曲线（曲面）越平缓

其求解原理为

ｄＪ（Ｗ）
ｄＷ

＝ＸＴＸＷ－ＸＴＷＣＳｍｖ（Ｘ）＋λＷ

令
ｄＪ（Ｗ）
ｄＷ

＝０，解得

Ｗ＝（ＸＴＸ＋λ）－１ＸＴＷＣＳｍｖ（Ｘ）

２２　ＢＰ神经网络预测模型

采用反向传播（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络
预测土壤水分含量，其结构如图 ３所示。归一化后

图 ３　ＢＰ神经网络结构

Ｆｉｇ．３　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

的 Ｕ、Ｒ、Ｃ作为输入层。图中，ｂ１为输入层的偏置
量，初始值为０，Ｗ１为输入层到隐藏层间的 ３×ｎ的
权值参数矩阵，Ｚ１为ｍ×ｎ矩阵，ｆ为激活函数，为实
现神经网络的非线性特点，选用线性整流（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ
ｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬｕ）函数作为激活函数，Ｗ２为隐藏层

到输出层间的 ｎ×１的权值参数矩阵。
（１）前向传播
输入层为

Ｘ＝［Ｕ　Ｒ　Ｃ］
隐藏层为

Ｚ１＝Ｗ１Ｘ＋ｂ１
Ｙ１＝ｍａｘ（０，Ｚ１）

输出层为

ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）＝Ｗ２Ｙ１＋ｂ２
（２）反向传播
当神经网络用于回归预测任务时，一般选用均

方差作为损失函数。通过样本数据的训练，不断修

正模型求解参数，使得 ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）逼近期望输出值
ＷＣＳｍｖ（Ｘ）。本文仅以此公式推导过程阐述算法实
现流程，为使公式易于理解，假设每批次输入样本数

量为１进行公式推导。
均方差损失函数为

ＣＸ＝
１
２
（ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）－ＷＣＳｍｖ（Ｘ））

２

对于输出层

δ２＝
ＣＸ

ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）
＝ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）－ＷＣＳｍｖ（Ｘ）

ＣＸ
ｂ２
＝

ＣＸ
ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）

ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）
ｂ２

＝

ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）－ＷＣＳｍｖ（Ｘ）＝δ２
ＣＸ
Ｗ２

＝
ＣＸ

ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）
ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）
Ｗ２

＝

（ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）－ＷＣＳｍｖ（Ｘ））Ｙ１＝δ２Ｙ１
对于隐藏层

δ１＝
ＣＸ
Ｚ１
＝

ＣＸ
ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）

ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）
Ｙ１

Ｙ１
Ｚ１
＝

（ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）－ＷＣＳｍｖ（Ｘ））Ｗ２⊙Ｙ′１
其中 Ｚ１＝Ｗ１Ｘ＋ｂ１

Ｙ′１＝
１ （Ｚ１≥０）

０ （Ｚ１＜０{ ）

其中⊙表示向量或矩阵对应位置的数相乘。

ＣＸ
ｂ１
＝
ＣＸ
Ｚ１
Ｚ１
ｂ１
＝（ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）－ＷＣＳｍｖ（Ｘ））Ｗ２⊙Ｙ′１＝δ１

ＣＸ
Ｗ１
＝
ＣＸ
Ｚ１

Ｚ１
ｂＷ１

＝（ＷＣＳｐｒｅ（Ｘ）－

ＷＣＳｍｖ（Ｘ））Ｗ２⊙Ｙ′１Ｘ＝δ１Ｘ
权值更新

Ｗ１＝Ｗ１－αδ１Ｘ
ｂ１＝ｂ１－αδ１
Ｗ２＝Ｗ２－αδ２Ｙ１
ｂ２＝ｂ２－αδ２
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式中　α———学习率，取１０－３

采用 均 方 根 误 差 （Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）作为最终模型的评估指标。
２３　深度学习预测模型

为了得到更高的预测精度，在 ＢＰ神经网络单

隐藏层基础上增加了隐藏层的层数，建立了具有 ４
层隐藏层的深度学习网络模型。经多次实验验证每

层神经元个数为１０、１０、５、５，训练次数为 ３０００次时
模型精度最佳。训练时间约为 ＢＰ神经网络的 １／３。
神经网络结构如图４。

图 ４　深度学习神经网络结构

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

图 ５　土壤含水率预测值与期望值对比结果

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｅｘｐｅｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ

２４　误差分析
分别对 ６种不同尿素质量在不同含水率条件

下的土壤样本测试集数据进行了预测，４种预测
模型得到的预测值与实际称重法得到的真实含

水率关系如图 ５所示。可以看出，采用传统的一
元三次多项式的标定方法，当土壤中加入尿素时

含水率预测值偏离中心标准线，且尿素质量不同

偏离程度也不同，如图 ５ａ所示。在增加了数据
维度（土柱的电阻 Ｒ和电容 Ｃ）之后分别得到的
三元三次多项式、ＢＰ神经网络和深度学习的预
测值如图 ５ｂ～５ｄ所示，与图 ５ａ相比有明显的收

敛。其中，采用 ＢＰ神经网络的预测值与标准线
的距离收敛最好。

４种模型得到的绝对误差概率分布情况如图 ６
所示，绝对误差与期望值对比如图 ７所示。传统的
一元三次多项式的标定方法在尿素干扰的情况下预

测误差峰值高达４５５％，且仅有７７％误差范围集中
在０～２％之间。在增加了二维监测参数后的三元
三次多项式预测误差最高约２８６％，且８９％误差范
围集中在０～２％之间。其最高绝对误差比一元三
次多项式降低了１６９个百分点，且在误差概率分布
上也集中于更小的误差范围。因此，增加数据测量
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图 ６　土壤含水率预测值与期望值绝对误差概率分布

Ｆｉｇ．６　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｅｘｐｅｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ
　

图 ７　土壤含水率绝对误差与期望值对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔａｎｄｅｘｐｅｃｔｅｄｖａｌｕｅ
　

维度，可有效提高土壤水分传感器的抗土壤尿素干

扰性能。

三元三次多项式、ＢＰ神经网络、深度学习 ３种
模型 的 平 均 绝 对 误 差 分 别 为 ０７７％、０６４％、
０７５％。ＢＰ神经网络预测模型的预测误差最高仅
２０７％，平均绝对误差基本稳定在 ０５％左右，且
９８％误差范围集中在 ０～２％。在误差概率分布上
较三元三次多项式模型集中于更小的误差范围。

深度学习预测模型绝对误差概率分布中其最大绝

对误差为 ３８２％，且 ９０％误差范围集中在 ０～
２％，深度学习神经网络模型的预测结果比一元三
次多项式模型稳定，但是其并未因为模型复杂度

和训练参数的增多而使得预测结果比简单的 ＢＰ
神经网络模型和三元三次多项式模型预测结果更

稳定、更精确，需要进一步实验获取更多样本数据

来验证。

３９３增刊 ２　　　　　　　　　　　　　　石玉娇 等：尿素对土壤水分传感器测量精度的影响



３　结论

（１）在土壤中加入尿素时会使传感器的水分预
测值偏离真实值，不同的尿素质量对预测值的影响

程度不同，大致呈周期性的振荡关系。土壤含水率

越低时尿素质量对土壤水分传感器输出电压的干扰

越大，对土壤的电阻干扰也是如此，但土壤的电容是

水分检测电路的敏感器件，尿素对其干扰随含水率

变化却不大，说明传感器的敏感器件（感知环的容

抗）仅对土壤水分敏感，而对尿素的变化量不敏感。

因此尿素对土壤水分测量的干扰主要是通过干扰土

体电阻而发生作用。

（２）三元三次多项式、ＢＰ神经网络、深度学习 ３
种模型的平均绝对误差分别为 ０７７％、０６４％、
０７５％，且 ＢＰ神经网络模型最稳定，有 ９８％误差范
围集中在０～２％。尿素质量变化时 ＢＰ神经网络预
测值曲线始终可以很好地跟踪实际质量含水率曲

线，因此在预测精准度和稳定性上，ＢＰ神经网络模
型优于其他网络模型。确立 ＢＰ神经网络含水率预
测模型为最佳抗尿素干扰模型。

（３）通过增加数据维度后建立的预测模型消除
了尿素对水分测量的干扰，提高了预测精度。
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