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土壤有机质含量田间实时测定方法
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摘要：为了实现对土壤有机质含量的快速测定，以关中觩土为材料，研究基于光谱分析的土壤有机质含量测定方

法。首先用机载便携式近红外频谱仪采集土壤样本在波长 ９００～１７００ｎｍ范围的漫反射光谱，并对异常样本进行

判别和剔除以提高建模精度，在比较 ２种不同样本划分方法对模型影响的基础上，用连续投影算法（ＳＰＡ）对建模

变量进行最优波长选择，然后通过 ３种线性建模方法对有机质含量预测结果进行分析，探明偏最小二乘法（ＰＬＳ）方

法效果最好，并建立了径向基（ＲＢＦ）神经网络预测模型。测试集样本实验结果表明，用 ＰＬＳ建立的预测模型有机

质含量测定值和预测值之间的决定系数为 ０８０１９，均方根误差为 ０１７９４；用 ＲＢＦ神经网络建模的决定系数和均

方根误差分别为 ０８２８１和 ０１６４６，两种模型均具有较高的精度，可对有机质含量进行快速预测。
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ｓｑｕａｒｅｓ　ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　引言

土壤养分是影响农作物生长的主要因素之一，

农作物的生长需要从农田土壤中获得水分和各种营

养物质，其中土壤有机质是土壤重要的组成部分，其

含量是衡量农田肥沃程度的重要指标
［１］
。准确掌

握土壤有机质含量的变化不但可以精准满足作物生

长需求，提高产量，而且可以更加有效地调整物质生

态的投入，避免浪费
［２］
。因此，迫切需要对土壤有

机质进行快速检测。



传统的土壤有机质检测方法采用某些化学试剂

溶液来提取测定，步骤繁琐，耗时费工，很难实现实

时检测
［３］
。近红外光谱分析技术 （Ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ

ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ，ＮＩＲＳ）具有快速、无损、低成本检测的
特点

［４］
，它可以在短时间内分析大量土样、实现土

壤参数的实时在线测量，更加适应精准农业的发展

要求，得到了农业领域学者的高度关注
［５－６］

。

从２０世纪７０年代开始，国外学者就开始对土
壤物质含量与光谱特征进行研究，表明土壤有机质

含量和可见光及近红外反射率具有相关性
［７］
。赵

锁劳等在国内首次采用近红外光谱分析法对我国黄

土区土壤水分、有机质和总氮含量进行评价分

析
［８］
。近年来，孙建英等对土壤水分、有机质含量、

硝态氮含量等进行了预测
［９］
。研究表明近红外光

谱法能检测土壤有机质含量，但很少针对西北地区

的土壤质地，且研究一般采用通用光谱仪在室内进

行实验，对土壤样本的处理相对复杂，不能直接应用

于田间实时在线检测，光谱预处理效果不甚明显，不

同建模方法对于建立的土壤有机质预测模型影响较

大，且土壤有机质预测模型的预测结果难以达到应

用要求的效果
［１０－１３］

。本文以开发田间实时有机质

测定仪为目标，以陕西杨凌关中觩土为研究对象，采

用可用于机载的便携式光谱仪，测定土壤样本在

９００～１７００ｎｍ波长范围的近红外光谱，研究并建立
土壤有机质含量的预测模型，为田间实时有机质测

定仪的开发提供技术依据。

１　供试样本及光谱获取

１１　样本采集与处理
供试土壤采自西北农林科技大学试验田及周边

田块，土壤类型为关中觩土，种植作物为玉米。为了

使样本的营养含量覆盖较大的范围，采用十字法选

取采样点，采样深度为 ０～２０ｃｍ。采土时将每个采
样点地表碎石与植物清除，挖２０ｃｍ深的矩形坑，然
后紧贴坑壁铲下厚约 ５ｃｍ的一层土，收集装袋，共
采集土壤样本１５０份。为了使样本尽量接近于农田
实测条件，不对土壤进行研磨，自然风干后过 ２ｍｍ
筛。将土壤置于直径 ９ｃｍ、高 １ｃｍ的培养皿中装
满，表面用尺刮平制成样本。将样本分为２份，一份
用于化学分析，另一份用于近红外分析。

１２　光谱采集仪器与方法
为开发实时田间养分测定仪，综合考虑光谱采

集仪性能、成本和尺寸等因素，选用美国 ＣＯＮＴＲＯＬ
ＤＥＶＥＬＯＰＭＥＮＴ公司便携式近红外频谱仪，该光谱
仪为阵列检测型，设备响应频谱范围９００～１７００ｎｍ，采
样间隔为１ｎｍ，且稳定性和抗干扰性好、扫描速度

快、体积小、性能优越，适合野外现场的在线检测。

图１为光谱采集系统实物图，３５Ｗ卤素灯光源与光
纤探头安装在光谱仪自带支架上，二者呈 ８°夹角，
光纤探头距土壤样本距离经实验确定为 １０ｃｍ，通
过光纤与光谱仪连接，光谱仪将反射光谱解析后通

过 ＵＳＢ连接传输给计算机，通过软件 ＣＤＩＳｐｅｃ３２可
以控制光源的开闭与光纤探头的扫描时间。在波长

９００～１７００ｎｍ范围采集１５０份样本光谱，采样间隔
为１ｎｍ，每份样本采集 ５次光谱，取平均值后的光
谱曲线如图２所示。

图 １　光谱采集设备

Ｆｉｇ．１　Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｏｆｓｐｅｃｔｒａｌａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
１．３５Ｗ卤素光源　２．近红外光谱仪　３．配套支架　４．光纤探头

５．计算机显示器
　

图 ２　土壤的近红外漫反射光谱图

Ｆｉｇ．２　Ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｄｉｆｆｕｓｅｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒａｏｆｓｏｉｌ
　
１３　样本有机质含量测定

土壤样本的有机质含量采用重铬酸钾容量法测

定，在研磨称量后的样本中加入定量的重铬酸钾 －
硫酸溶液，在电加热条件下，使土壤中的有机质氧

化，剩余的重铬酸钾用硫酸亚铁标准溶液滴定，并以

二氧化硅为添加剂作实际空白标定，根据氧化前、后

氧化剂质量差值，计算出土壤有机质的含量
［１４］
。样

本的有机质质量比如表１所示。

表 １　土壤样本的有机质质量比统计结果

Ｔａｂ．１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｓｏｉｌｓａｍｐｌｅｏｒｇａｎｉｃ

ｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

样本数
最大值／

（ｍｇ·ｋｇ－１）

最小值／

（ｍｇ·ｋｇ－１）

平均值／

（ｍｇ·ｋｇ－１）
方差

１５０ １８６７ ７４５ １４１７ ０１９７
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　　本文用决定系数 Ｒ２和均方根误差 ＲＭＳＥ（Ｒｏｏｔ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ）来评价模型，决定系数越高、均方
根误差越小则模型的精度越高

［１５］
。

２　预测模型建立方法

２１　异常样本的剔除
异常样本会严重影响建立模型的预测精度。产

生异常样本的主要原因是测量物质含量时的人为读

数误差和由光谱仪本身误差、样本前处理不当、温度

和湿度等外界因素干扰等引起光谱数据的误差
［１６］
。

异常样本包括有机质含量测定值和光谱数据信息，

本文选用 ３倍标准差准则和主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）得分图，对有机质含量和样
本光谱数据的异常值进行判别，再用偏最小二乘法

（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）建立土壤有机质含量预
测模型，逐一检测剔除异常值后的预测结果，依据其

预 测 效 果 决 定 是 否 将 该 异 常 值 剔 除。 在

Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ９７中用 ＰＣＡ对样本的光谱数据异常
值进行判断，软件按样本方差和得分情况标记出异

常值如图３所示，共判别出１０个异常值。举例说明

图 ３　样本的 ＰＣＡ得分图

Ｆｉｇ．３　ＰＣＡｓｃｏｒｅｐｌｏｔｏｆｓａｍｐｌｅｓ

剔除过程：剔除前用原始光谱建模得到决定系数 Ｒ２ｃ
为０５８７１，建模均方根误差 ＲＭＳＥＣ为 ０１２６６，根
据图可知７号可能为异常样本，将其剔除，剔除后
Ｒ２ｃ为０５９７２，ＲＭＳＥＣ为０１２５４，结果变化不大，由
此判断７号样本不是异常值，故将其保留；由图知 ９
号也可能为异常样本，将其剔除，剔除后 Ｒ２ｃ提高到
０７５３３，ＲＭＳＥＣ降低到 ００９１４７，因此判断 ９号样
本为异常样本，可将其剔除；以此对每个判断出的可

能异常样本进行逐一检测，剔除异常值 ９个，分别
为：１、３、９、１７、１８、２３、５０、５５、１４０号样本。然后在
Ｅｘｃｅｌ２００３里用３倍标准差对有机质含量的异常值
进行了判断，其中 ８号样本为异常值。将判断出的
异常值剔除，得到准确的光谱数据进行后续实验。

２２　模型样本的划分
对剔除异常值的光谱数据进行预处理，经预备

实验 对 比 知，变 量 标 准 化 （Ｓｔａｎｄａｒｄｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｖａｒｉａｔｅ，ＳＮＶ）可有效降低由于样品间本身成分含量
信息的差异性，经 ＳＮＶ后采用去趋势算法（Ｄｅ
ｔｒｅｎｄｉｎｇ）又可消除漫反射光谱的基线漂移［１７］

，用预

处理后的样本建立模型便可对土壤的有机质含量进

行定量分析，但建模集和预测集样本的划分对建立

的模型精度有较大的影响
［１８］
，为了探明较优的划分

方法，选择 Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ（ＫＳ）样本划分和 Ｘ－Ｙ
共生矩阵法（Ｓａｍｐｌｅｓｅｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｊｏｉｎｔ
Ｘ Ｙｄｉｓｔａｎｃｅ，ＳＰＸＹ）［１９］等进行实验。

用不同样本划分方法划分样本，并用 ＰＬＳ方法
建立土壤有机质含量预测模型，预测的决定系数 Ｒ２ｐ
和均方根误差 ＲＭＳＥＰ如表 ２所示。由表 ２可以看
出，ＳＰＸＹ样本划分方法结果更好。

表 ２　不同样本划分方法的有机质预测模型结果

Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｍｐｌｅｄｉｖｉｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

样本划分方法 Ｒ２ｃ ＲＭＳＥＣ Ｒ２ｐ ＲＭＳＥＰ

ＫＳ ０８９８２ ００６３９ ０６４０７ ０１２７２

ＳＰＸＹ ０９０７９ ００６０８ ０６６４７ ０１２７３

２３　特征波长的选择
由于定量分析时所需的样本数量大，且每个样

本的光谱数据存在谱峰重叠问题，导致光谱信息冗

余，特征吸收峰不明显，因此需要寻找对模型起关键

作用的有效波长。连续投影法（Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｐｒｏｊｅｃ
ｔｉｏｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＰＡ）是通过对光谱数据投影映射选
取原始数据中的少数波长，可尽可能多地概括样本

光谱信息，最大程度避免信息重叠
［２０］
。

假设初始的迭代向量为 ｘｋ（０），需要提取的变量
个数为 Ｎ，原始光谱矩阵的 ｐ个变量表示为 ｘ１，ｘ２，
…，ｘｐ，则 ＳＰＡ算法步骤为：

（１）任选光谱的一列 ｊ作为第 １个变量，记作
ｘ０，把没有选入的列向量集合记作 ｓ，其中 ｓ＝｛ｊ，１≤
ｊ≤Ｊ，ｊ｛ｋ（０），ｋ（１），…，ｋ（ｎ－１）｝｝。

（２）分别计算 ｘｊ对剩余列向量的投影

ｐｘｊ＝ｘｊ－（ｘ
Ｔ
ｊｘｋ（ｎ－１））ｘｋ（ｎ－１）（ｘ

Ｔ
ｋ（ｎ－１）ｘｋ（ｎ－１））

－１　（ｊ∈ｓ）
记 ｋ（ｎ）＝ａｒｇ（ｍａｘ‖ｐｘｊ‖，ｊ∈ｓ）。

（３）令 ｘｊ＝ｐｘｊ，ｊ∈ｓ；ｎ＝ｎ＋１，如果 ｎ＜Ｎ，循环
计算，最终提取的变量为：｛ｘｋ（ｎ） ＝０，１，…，Ｎ－

１｝［２１］。
对样本划分后的全段光谱数据进行 ＳＰＡ分析，

经交叉验证得到的 ＲＭＳＥ和选定的 １４个特征波长
分布如图４所示。从图４可以看出，当选取１４个特
征波长时，模型 ＲＭＳＥ值达到最小为００８５９。故从
８００个波长中选择其中的 １４个波 长，可滤除
９８２５％的变量。用选中的波长建立 ＰＬＳ模型，Ｒ２ｃ
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为 ０８５５７，ＲＭＳＥＣ为 ０１１３４，Ｒ２ｐ 为 ０７９５２，
ＲＭＳＥＰ为０１４５８。与用全波段建立的模型结果对
比可以看出，虽然 Ｒｃ略微下降，但 Ｒｐ基本持平，且

ＲＭＳＥＰ有所降低，因此，用连续投影波长选择方法
得到的预测结果比较满意，可用于后续实验的 ＰＬＳ
定量分析。

图 ４　ＳＰＡ得到的 ＲＭＳＥ和波长选择分布图

Ｆｉｇ．４　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＲＭＳＥａｎｄｓｅｌｅｃｔｅｄｖａｒｉａｂｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｏｂｔａｉｎｅｄｂｙＳＰＡ
（ａ）选择的波长数　（ｂ）波长选择分布图

　
２４　建模方法

近红外光谱定量分析常用方法有多元线性回归

（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）、主 成 分 回 归
（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＣＲ）和最小二乘法
回归（ＰＬＳ）等线性分析方法，以及神经网络等非线
性方法，本文分别用 ＭＬＲ、ＰＣＲ、ＰＬＳ和 ＲＢＦ神经网
络方法建模并分析预测效果，以确定较优的建模方

法。

２４１　线性建模方法
（１）多元线性回归方法：又称逆最小二乘法，只

要知道样本中某些组分的含量，便可建立模型，但要

求参与建模的变量数不能超过样本的数量。所以实

验时先对光谱数据进行主成分分析，然后用主成分

分析得到的得分矩阵建立 ＭＬＲ模型。
（２）主成分回归方法：该方法可有效克服 ＭＬＲ

方法存在的输入变量间共线性引起算法的不稳定

性，在利用光谱有用信息的前提下，忽略次要主成

分，可有效抑制噪声对模型的影响，从而提高模型的

预测能力。本文根据实验选取 ２０个主成分建立模
型。

（３）偏最小二乘法：该方法首先对光谱数据进
行运算，求取主因子或隐含变量，再根据主因子或隐

含变量的累积贡献率得分值建立模型。ＰＬＳ的计算
过程同时考虑了光谱数据变量和化学指标数据变

量，所建模型性能更优。为了和主成分回归对比，同

样选取２０个主成分因子数建立模型，对模型采用交
叉验证的方法。

３种建模方法得到的评价结果如表 ３所示。由
表３可知，ＰＬＳ的建模方法的预测效果相对更好。
２４２　非线性建模方法

通常，光谱参数与样本含量测定值之间具有非

线性，且仪器噪声及基线漂移等也会引起非线性现

表 ３　不同线性建模方法的结果对比

Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

建模方法 Ｒ２ｃ ＲＭＳＥＣ Ｒ２ｐ ＲＭＳＥＰ

ＭＬＲ

ＰＣＲ

ＰＬＳ

０７７０３

０７２３１

０９１３５

０１０３２

０１３２０

００７５２

０６６６５

０６９４７

０７３５９

０１４０２

０１５２１

０１２０９

象。尽管 ＰＬＳ法在一定程度上可以校正非线性因
素，但在非线性严重的情况下难以获得理想效果。

人工神经网络法（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）具
有自学习、自组织、自适应能力，并具有良好的非

线性表达能力
［２２］
，经过预备实验，本文选用 ＲＢＦ

神经网络法进行非线性校正。ＲＢＦ网络由 １个隐
含层和 １个线性输出层组成。隐含层是高斯径向
基函数，输出层是线性激活函数。输入层有 １００个
神经元，隐含层神经元数量经对比实验确定为

１１５个；输出层 １个神经元，对应土壤有机质含量
的预测值。

训练时，从剔除异常样本的样本集中随机抽取

１００个样本（每个样本去除原始光谱边缘不平滑区
域，取波长 ９００～１６６０ｎｍ的光谱信息）作为输入
ＲＢＦ神经网络，确定误差目标为 ０００２７，其他参数
设置为默认值。网络训练好后，将剩余的４０个土壤
样本作为预测集输入 ＲＢＦ网络进行预测。

３　实验结果及分析

３１　ＰＬＳ线性建模方法实验结果
几种线性建模方法对比可知 ＰＬＳ方法的预测

效果更好，故本文用 ＰＬＳ方法建立预测模型。但实
际计算时，ＰＬＳ把矩阵的分解和回归合并为一步，结
合了多元线性回归、典型相关分析和主成分分

析
［２３］
。故用 ＰＬＳ建立模型时，主因子变量的个数至

关重要，当主因子变量个数较少时，无法反映样本的
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光谱特性，造成模型精度下降，而主因子变量个数过

多时，又会引入干扰噪声。为探明最优主因子变量

个数，先随机抽取 ４０个土壤样本作为预测集，剩余
的１００个土壤样本作为建模集，然后选择主因子变
量个数分别为７、９、１１、１３和 １４，建立光谱反射率和
土壤有机质之间的 ＰＬＳ标定模型，建模集决定系数
Ｒ２ｃ和均方根误差 ＲＭＳＥＣ，预测样本集 Ｒ

２
ｐ和均方根

误差 ＲＭＳＥＰ如表４所示。从表４可知，当选择的主
成分因子数为 １１时，模型结果最好，建模和预测的
决定系数和均方根误差分别为 ０９４６８、０８０５８和
００５９８、０１１７９，土壤有机质 ＰＬＳ模型的建模效果
如图５ａ所示。

用建立的有机质含量预测模型，对４０个预测集
样本进行预测，土壤有机质含量的预测值和测定值

之间的关系如图 ５ｂ所示。预测决定系数 Ｒ２ｐ为
０８０１９，预测均方根误差 ＲＭＳＥＰ为０１７９４。

表 ４　土壤有机质含量的 ＰＬＳ结果分析

Ｔａｂ．４　ＰＬＳｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃ

ｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ

主因子变量数 Ｒ２ｃ ＲＭＳＥＣ Ｒ２ｐ ＲＭＳＥＰ

７ ０８７５２ ００９１５ ０７４６７ ０１４３３

９ ０９００９ ００８３３ ０７５９９ ０１３８０

１１ ０９４６８ ００５９８ ０８０５８ ０１１７９

１３ ０９１３５ ００７３２ ０７３５９ ０１２０９

１４ ０９１３５ ００７５２ ０７３５９ ０１２０９

３２　ＲＢＦ神经网络建模方法实验结果
用ＲＢＦ神经网络方法建立有机质含量预测模型，

建模集有机质含量预测值和测定值间的决定系数和均

方根误差分别为０９５９５和００５２０。４０个预测集样本
的预测值和测定值之间关系如图６所示，决定系数为
０８２８１，均方根误差为０１６４６，可见 ＲＢＦ神经网络预
测土壤有机质含量的效果更佳。

图 ５　ＰＬＳ模型预测值和测定值之间的关系

Ｆｉｇ．５　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｄａｔａｏｆＰＬＳｍｏｄｅｌａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａ
（ａ）建模效果图　（ｂ）预测效果图

　

图 ６　ＲＢＦ模型预测值和测定值之间的关系

Ｆｉｇ．６　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｄａｔａｏｆＲＢＦｍｏｄｅｌａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａ
（ａ）建模效果图　（ｂ）预测效果图

　

４　结论

（１）剔除异常样本对土壤有机质含量的预测精
度有很大提高，且不同样本划分方法对模型的建立

也存在影响，其中 ＳＰＸＹ的划分效果最好，随机划分
的结果差异较大。

（２）采用 ＳＰＡ方法仅用全部变量的 １７５％建

模，便可达到较好的效果，表明少数变量确实起到了

选取有用信息、减少校正建模计算量的作用。

（３）主因子变量个数对 ＰＬＳ模型的预测效果影
响很大，本实验主因子变量数为 １１时预测效果最
好，模型预测决定系数为 ０８０５８；ＲＢＦ神经网络土
壤有机质含量预测决定系数为０８２８１，预测效果比
ＰＬＳ更好。
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（４）采用光谱分析对土壤有机质进行快速检测
是可行的，但土壤光谱复杂，且土质、地形以及环境

均会对土壤的漫反射光谱造成影响，在减小和消除

这些干扰、建立普适性和鲁棒性更好的预测模型方

面尚需进一步研究。
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