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Abstract：In order to achieve a rapid and accurate estimation of soil total nitrogen（TN）in the Taihu Lake region, the hyperspectral charac⁃
teristics of TN and quantitative analysis models should be constructed to reduce potential environmental risks and provide a technical refer⁃
ence for precision agriculture. In this study, we acquired spectral data and TN of 93 samples with similar soil textures from a large geo⁃
graphical lakeshore zone in Wuxi, Jiangsu Province. Three model methods were investigated. We filtered the sensitive wavelengths using a
correlation coefficient in peak value. Based on regulating soil spectral index（MSASI）arithmetic established by sensitive wavelengths, we

基于土壤优化光谱参数估测太湖地区土壤全氮含量
宋 雪 1，张 民 1，2*，周洪印 1，于小晶 1，刘之广 1，徐子云 1，王有良 3

（1.土肥资源高效利用国家工程实验室，山东农业大学资源与环境学院，山东 泰安 271018; 2.养分资源高效开发与综合利用国家

重点实验室，金正大生态工程集团股份有限公司，山东 临沭 276700；3.山东农业大学信息与工程学院，山东 泰安 271018）

收稿日期：2018-12-15 录用日期：2019-02-22
作者简介：宋 雪（1995—），女，山东泰安人，硕士研究生，主要从事精准农业技术研究。E-mail：songxue17@126.com
*通信作者：张 民 E-mail：minzhang-2002@163.com
基金项目：国家重点研发计划项目（2017YFD0200706）；国家自然科学基金项目（41571236）；全国农业专业学位研究生实践教育示范基地项目

（MA201601008）；山东省研究生教育创新计划项目（SDYY16043）；山东省研究生导师指导能力提升项目（SDYY18108）；山东农业大学研

究生教育教学改革研究项目（YZD2018002）
Project supported：The National Key Research and Development Program of China（2017YFD0200706）; The National Natural Science Foundation of China

（41571236）; National Agricultural Professional Postgraduate Degree Education Practice Demonstration Base Foundation（MA201601008）; Shan⁃
dong Province Graduate Education Innovation Program（SDYY16043）; Postgraduate Supervisor Guidance Ability Enhancement Program of Shan⁃
dong Province（SDYY18108）; Postgraduate Education and Teaching Reform Research Program of Shandong Agricultural University（YZD2018002）

摘 要：为明确太湖地区土壤全氮的高光谱特征，构建定量分析模型，以江苏省无锡市滨湖区为研究区域，选取地理位置跨度大、

土壤质地相似的 93个样品，进行土壤风干样品全氮含量测定和光谱数据采集，对光谱反射率进行一阶微分，运用相关系数峰谷值

法筛选敏感波长，将敏感波长两两结合进行土壤调节光谱指数（MSASI）运算。将两两结合后敏感波段分别采用多元线性回归分

析、人工神经网络分析和偏最小二乘法构建土壤全氮含量的定量高光谱分析模型。结果表明，研究区内土壤全氮含量与光谱反

射率呈正相关，敏感波段包括420~444 nm和480~537 nm。基于土壤调节光谱指数的多元线性回归分析对敏感波段诊断的效果最

佳（R2 =0.98、RMSE=0.04），其精度高、可靠性强，是筛选出的最佳土壤全氮含量估测模型。偏最小二乘法模型（R2=0.70、RMSE=
0.13）次之，而人工神经网络模型（R2 =0.69、RMSE=0.15）精度最低。该研究结果为太湖地区土壤全氮水平的高光谱快速估测提供

了方法借鉴，可为土壤养分精准管理提供技术参考。
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氮素是植物生命活动的必需元素，参与蛋白

质、核酸、叶绿素和酶等物质的生物合成，并在植物

的光合作用中起到关键作用 [1-2]。全氮是土壤供氮

能力的重要表征指标，其传统测定方法为凯氏定氮

法，分析化验操作复杂、费时费力、成本高。对土壤

全氮含量进行快速准确的诊断可为精准农业提供

技术支持，对于实现农田土地管理和氮肥高效利用

具有重要意义。

高光谱技术是一种根据物质的光谱来鉴别物质

并确定其化学组成和相对含量的方法，为土壤全氮

含量的快速监测提供了研究途径[3-5]。卢艳丽等[6]选

用 550 nm 和 450 nm 的反射率构建了基于归一化植

被指数估测土壤全氮含量的反演模型，实测值与估

测值决定系数 R2在 0.82以上。杨扬[7]通过多元线性

回归、偏最小二乘法、人工神经网络模型三种方法反

演土壤全氮含量，并对全波段和敏感波段的建模精

度进行对比，证实了对于多元线性回归方法，全波段

建模效果优于敏感波段。张娟娟等[8]通过对敏感波

段反射率进行平滑、一阶微分构建了基于人工神经

网络、偏最小二乘法分析和特征光谱指数的土壤全

氮诊断数学模型，经光谱指数优化后的光谱数据与

土壤全氮含量的响应效果在一定程度上更具有代表

性。吴明珠等[9]以亚热带红壤为研究对象，对全氮的

高光谱响应和反演特征进行了研究，总结全氮含量

的敏感波段，并且修正了逐步多元线性回归模型，获

得了优化效果。

综上，对于土壤全氮含量估测模型而言，以往研

究大多基于某小区域土壤特性进行探究，选用某一个

或某几个波长，用少量数据进行光谱指数运算，从而

导致在空间尺度上不具有代表性的缺陷，而且在以往

的研究中，鲜有学者对太湖流域的土壤全氮含量进行

反演估测。因此本研究选择地理位置跨度较大的太

湖地区土壤样本为主要研究对象，选用大量的敏感波

段并引用光谱优化参数对多个敏感波长变换后进行

建模分析，以期寻求试验地区的最佳反演模型。

1 材料与方法

1.1 研究区概况

供试土壤样品取自江苏省无锡市滨湖区胡埭镇

水蜜桃园，该地区属湿润的北亚热带气候，多年平均

气温 15~17 ℃，平均降雨量 1177 mm。土壤类型为黄

棕壤，在我国土壤系统分类中为铁质湿润淋溶土

（Ferric-udic argosols）。采样前，根据当地土地利用

方式和行政区划确定采样单元，在每个单元的相对中

心位置按照随机、等量和 5点混合的原则采集多个样

品[10]。每个土壤样品均随机采集于 5株桃树的常规

环状施肥区（距树干 80~100 cm处），取样后混匀，采

用四分法保留 1 kg土样自然风干后过 2 mm筛，然后

取其一部分过0.25 mm筛，备用。

1.2 数据获取

每个样品（<0.25 mm）分为两份，分别用于光谱反

射率和土壤全氮含量的测定，用 Analytical Spectral
Devices公司生产的 FieldSpec4地物光谱仪对土壤样

品进行光谱数据采集，波长范围 350~2500 nm：350~
1000 nm波段范围内光谱采样间隔为 1.4 nm，光谱分

辨率为 3 nm；1000~2500 nm 波段范围内光谱采样间

隔为 2 nm，光谱分辨率为 8 nm，重采样间隔为 1 nm，

输出波段数为 2151个。测定时以直径 7 cm、深 1 cm
黑色不透光的容器盛放样品，装满后将土壤表面刮

平，选用 40 cm×40 cm的黑色橡胶垫减少桌面反射带

来的误差，室内湿度控制在 50%左右，为避免自然光

干扰，测定地点选在切断所有光源的暗室内，卤素灯

高度 70 cm，角度为 15°。仪器预热 20 min 后进行白

板校正，每次采集样品光谱前都要进行白板校正，探

头视场角为 25°，调整探头于样品垂直上方 16 cm处，

在视场角范围内获取 10条光谱曲线[11-12]。将每个样

品测得的 10条光谱曲线取均值，并对其进行断点校

正。每个土样的光谱曲线去除噪声较大的边缘波段

（首部波段 350~399 nm和尾部波段 2451~2500 nm），

保留 400~2450 nm波段数据。土壤全氮含量的测定

used multivariate linear regression, artificial neural networks and partial least squares methods to construct a quantitative spectral analysis
model of soil TN content. Our results indicated that total soil nitrogen content and spectral reflectance were positively correlated. We also
found that sensitive wave bands, including 420~444 nm and 480~537 nm based on MSASI and multiple linear regression analysis on the
sensitive wavelengths yield the best results（R2 =0.98, RMSE=0.04）with high accuracy and reliability and were the best models for predict⁃
ing soil total nitrogen content. The partial least squares model（R2=0.70, RMSE=0.13）and artificial neural network model（R2 =0.69, RMSE=
0.15）were the least accurate.
Keywords：total nitrogen; hyperspectral analysis; estimation model; rapid assessment; sensitive wave bands
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采用凯氏定氮法[10]，得到 93个样本的全氮含量统计

结果（表1）。

1.3 光谱数据预处理

对光谱数据的预处理主要包括去噪和数据变换

处理两方面内容。各样本光谱反射率差异较大，光谱

间存在基线平移、倾斜等现象，这可能是由于土壤颗

粒以及土壤样品装填密度不同，产生了散射影响[13]。

采用适当的高光谱预处理方法可以有效提高土壤全

氮诊断模型的适用能力，过滤高光谱中的噪声信息，

从而避免数据冗余，提高模型稳健性。对原始光谱数

据进行一阶微分变换（图 1）可以较好地削弱土壤背

景的干扰，使波段间差异表现得更加明显，并可提高

某些波段反射率与土壤养分含量的相关性[14]。通过

11点平滑方法对数据进行平滑以减少测定环境和磨

样过筛带来的影响。

为了更好地检验本研究中土壤全氮含量估算模

型的精度，基于常用的光谱指数来构建土壤全氮含量

的估算模型。Zhu等[15]应用归一化植被指数、比值植

被指数估算小麦和水稻冠层氮素积累，得到了很好的

效果。同理，本研究运用相关分析法对各波段的反射

率和土壤全氮含量进行分析，选取相关系数≥0.4的波

段 420~444 nm、480~537 nm（图 2），将其两两结合进

行光谱指数运算（表 2）。将运算后的反射率与全氮

含量进行相关性分析，土壤调节光谱指数（MSASI）的

均值和最大值均高于其他三种光谱指数（归一化光谱

指数NDSI、复归一化光谱指数RDSI和比值光谱指数

RSI）。各波段反射率与全氮含量的相关系数如图 3
所示，由于均值可以反映整体水平，选用均值和最大

值结合数据分布作为高光谱指数选择的标准，筛选出

最后 82个波长作为建模光谱数据集，用于分析土壤

全氮含量对光谱曲线变化的影响[16]。

经MSASI公式运算后的特征光谱与土壤全氮含

量的相关系数高于经NDSI和RDSI公式运算。将原

始光谱数据进行光谱指数运算，可有效降低误差，提

高建模精度，通过对比发现，依据选择相关性高的波

段进行建模的原则，选用MSASI进行光谱变换效果最

佳，相关性由高到低表现为MSASI>RDSI>NDSI>RSI。

图1 一阶微分预处理后各波段反射率

Figure 1 Spectral curve after first order differential pretreatment
图2 不同波段反射率与土壤全氮含量相关性分析

Figure 2 Correlation analysis between reflectance of different
bands and soil total nitrogen content

样本集
Sample sets

总样本Total sample
建模集Modeling set
验证集Validation set

样本数量
Sample size

93
62
31

最大值
Maximum value/

g·kg-1

1.29
1.29
1.17

最小值
Minimum value/

g·kg-1

0.21
1.19
0.21

平均值
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g·kg-1

0.64
0.64
0.63

标准差
Standard

deviation/g·kg-1

0.23
0.23
0.22

变异系数
Variable coefficient/%

0.36
0.36
0.35

表1 土壤全氮含量测定结果统计

Table 1 Details of total nitrogen content in soil samples

表2 光谱指数及其公式

Table 2 Typical spectral-indexs and equation
高光谱指数

Hyperspectral index
归一化光谱指数（NDSI）

Normalized differential spectral index
土壤调节光谱指数（MSASI）
Soil adjusted spectral index
复归一化光谱指数（RDSI）

Renormalized differential spectral index
比值光谱指数（RSI）Ratio spectral index

计算公式
Computational equation
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1.4 模型分析方法

选用多元线性回归模型、人工神经网络回归模

型、偏最小二乘法三种方法进行建模，将 62个样本与

土壤全氮含量进行分析，31个样本进行验证，自变量

为 82个特征波段，因变量为实测全氮含量。以决定

系数（R2）、均方根误差值（Root mean square error，
RMSE）、相对平均偏差（Relative percent deviation，
RPD）作为模型的评价指标，来筛选最佳模型。R2越

大，RMSE 越小，表明模型估测精度越高，当 RPD>2
时，表明模型的估算能力较好；当 1.4<RPD<2时，模型

具有中等估算能力，可以通过模型优化处理提高模型

的表现；当RPD<1.4时，表明模型的估算能力和普适

性较差[17-18]。

1.4.1 多元线性回归

多元线性回归（Multiple liner regression，MLR）又

称逆最小二乘法，采用最小二乘法对系数矩阵进行

估计[19]。利用 62个建模样本数据，采用多元线性回

归模型来构建土壤全氮含量与特征波段的线性模

型。经过预处理后的数据作为自变量，实测值作为

因变量，运用 IBM SPSS Statistics 22完成多元线性回

归分析。

1.4.2 人工神经网络

人工神经网络（Artificial neural network，ANN）是

一种模拟人脑神经建立神经活动的分布式处理数学

模型，ANN一般包括输入层、隐含层及输出层。在输

入层输入各个波长的响应值，通过神经元计算输入的

加权和，在隐含层用非线性函数得到待测浓度的估测

值，在输出层进行输出[20]。本研究选用 MATLAB
R2016中人工神经网络建模工具，经不同函数分析结

果对比，选用模型估测值R2最高的非线性函数Logsig
函数对数据进行训练，网络学习速率为 0.05。以可提

取的几种主成分数量下的R2值作为主成分选取的依

据，当主成分数量为 1、2、3、6时，R2分别为 0.22、0.32、
0.37、0.69，最终取模型精度最高的 6个主成分进行后

续的最小二乘分析。光谱数据集作为输入层对数据

进行运算，在达到训练精度要求后，继续进行网络测

试，直至达到一定测试精度，网络才确定为模型。

1.4.3 偏最小二乘模型

偏最小二乘模型（Partial least squares regression，
PLSR）是一种综合运用主成分分析、多元线性回归分

析和最小二乘回归方法的建模方法，利用提取的主成

分来判断自变量能否显著提高估测能力，能对多个高

图3 光谱指数变换后的光谱值与氮素含量的相关曲线

Figure 3 The correlation curves of spectral index transform the spectral value and nitrogen content
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光谱特征间的多重自相关性进行解释并利用有效数

据构建回归模型[21-23]。在进行最小二乘分析之前对

数据进行主成分分解，提取对因变量解释性最强的综

合变量，提高主成分与因变量的相关程度，克服变量

多重相关性的负面影响，本研究提取了 6个主成分，

并将其全部纳入后续最小二乘法分析。

2 结果与分析

2.1 模型检验

2.1.1 多元线性回归

采用多元线性回归建立氮素营养指数估测模型，

建模样本实测全氮含量与估算全氮含量的建模精度

R2、RMSE分别为 0.98、0.04（图 4a）；验证样本实测全

氮含量与估测全氮含量的验证精度R2、RMSE和RPD
分别为0.78、0.10和2.26（图4b）。

2.1.2 人工神经网络

利用人工神经网络模型建立全氮含量营养指数

模型，建模样本的建模精度 R2、RMSE 分别为 0.69、

0.15（图 5a）；验证样品的验证精度 R2、RMSE 和 RPD
分别为0.67、0.15和1.46（图5b）。

2.1.3 偏最小二乘模型

建模样本实测全氮含量与估测全氮含量的建模

精度R2、RMSE分别为 0.70、0.13（图 6a）；验证精度R2、

RMSE和RPD分别为0.52、0.14和1.57（图6b）。

2.2 模型精度比较

多元线性回归模型的建模样本拟合系数为 0.98，
验证样本的拟合系数为 0.78，人工神经网络模型和偏

最小二乘法所构建的建模样本和验证样本的拟合系

数也均高于 0.5。结合RMSE、RPD综合比较，多元线

性回归模型精度高于偏最小二乘法，偏最小二乘法精

度高于人工神经网络。

3 讨论

光谱的信息来源于分子振动的倍频和合频，因此

它通常用于含有C-H、N-H、O-H等基团的有机物分

析[24]。土壤中氮素绝大部分为有机结合态，与有机质

图4 多元线性回归建立全氮含量营养指数模型

Figure 4 Nutrient index model of total nitrogen content established by multiple linear regression

图5 人工神经网络建立全氮含量营养指数模型

Figure 5 Nutrient index model of total nitrogen content established by artificial neural network
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含量相关性较强，故其敏感波段所在范围可使用高光

谱技术对其进行快速诊断。然而，高光谱存在着光谱

信噪比低、光谱信息与被测性质间线性不相关、光谱

间严重的多重相关性、光谱受外界环境因素影响等问

题，异常光谱数据通常来自环境、样本本身、仪器、基

础数据的误差。因此需要进行特征波长选择，即选取

最优的建模变量组合，从而得到误差最小、精度最高

的估测模型。特征波长变量的选择对于高光谱分析

具有重要意义，可以简化模型，更重要的是剔除不相

关变量，从而提高模型的估测精度。李焱等[25]研究筛

选出 350~540、670~920 nm区间的光谱反射率进行建

模，一阶微分光谱与土壤全氮呈正相关。本研究结合

光谱响应特征及相关性选取了土壤全氮含量的敏感

谱区（420~444 nm 和 480~537 nm），并且基于此进行

了一系列光谱变换，用三种建模方法分别建立诊断模

型，土壤调节光谱参数与多元线性回归的组合构建的

模型可实现研究区黄棕壤全氮含量的有效估测。

本研究在选取敏感波段时，420~444、480~537、
618~626、801~804、1248~1249、1322、1410~1412、
1566~1568 nm 等波段均有一定相关性，从数理统计

的角度考虑，相关系数越高，该波段越具有选取价值，

越有利于减少后续建模分析工作量，根据优中选优的

原则选取了相关系数≥0.4的连续波段 420~444、480~
537 nm（图 2），这与卢艳丽等[6]的研究结果相似。土

壤样品全氮含量反射率受区域、土壤类型的影响较

大，研究区域土壤样品敏感波段与其他研究存在一些

差异[25]，可能是太湖流域桃园黄棕壤中存在较多铁锰

氧化物，游离铁含量高、锰游离度大[26]，魏昌龙等[27]研

究表明，土壤在可见光波段的许多吸收特征都是铁氧

化物引起的，何挺等[28]研究成果也显示黄棕壤中的氧

化铁在 300~580 nm范围内可形成很强的铁谱带，在

近红外区铁谱带的电子过程影响范围可达 1300 nm
左右。

本研究通过选取敏感波段有效去除了繁杂数据，

并提取了有效信息，在避免冗余数据带来运算压力的

同时最大限度地保留了特征波段。多元线性回归采

用最小二乘法对系数矩阵进行估计，很大程度上避免

了有效信息的损失；神经网络模型使数据经过三层结

构进行训练，使输出数据达到精度要求；偏最小二乘

法是基于主成分分析的运算方法，利于数据降

维[20，25]。本研究条件下，三种建模方法均获得了较理

想的估测结果，为快速准确地诊断土壤全氮含量提供

了参考，可为精准农业提供技术支持，对于实现农田

土壤肥力高效管理具有重要意义。

在模型的实际构建中，有很多情况会产生异常样

本，大体上可分为高光谱的异常和化学测定结果的异

常，主要包括以下几种情况：环境引起的异常光谱，比

如仪器检测器背景变化产生的影响；测量条件变化引

起的异常光谱，如样本的温度或湿度显著改变；仪器

自身不稳定引起的异常光谱，比如个别部件的老化；

被测样本自身引起的奇异光谱，比如质地不均、水分

控制不严谨；基础数据引起的异常样本，当参考方法

操作失误或者样本混淆等情况发生时，化学测定结果

与样本所对应的近红外光谱不一致有可能导致异常

样本。所以在测定中需要严格控制测试条件，如环境

湿度降低到 70% 以下时，每次测量样品光谱都需对

仪器进行校正；对光谱进行预处理和特征提取，降低

各种因素对光谱的干扰，降低光谱间的重叠性及相关

性；建立校正模型，通过化学计量学方法，明确光谱数

据及其参考数据之间的内在规律，若结合样点所处区

图6 偏最小二乘法建立全氮含量营养指数模型

Figure 6 Nutrient index model of total nitrogen content established by partial least square method
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域土壤及环境特点对模型修正，可进一步提高诊断精

度和应用范围。

在本研究中虽然多元线性回归达到最高拟合系

数，但是建模样本和验证样本的结果存在显著差异，

模型鲁棒性有待进一步提高；人工神经网络在拟合系

数达到 0.69的同时，RPD也较低；偏最小二乘法回归

中RMSE有待进一步提高。由此可见，尽管各模型都

有较好的估测效果，但还存在缺陷，在后续研究中还

需进一步修订。

4 结论

（1）本研究经预处理后确定的土壤全氮含量主要

敏感谱区为 420~444 nm和 480~537 nm，是适合本地

区反演模型的最佳波段。

（2）一阶微分结合移动窗口平滑后再进行土壤调

节光谱参数变换，可提升模型估测精度；经土壤调节

光谱指数法（MSASI）变换后的估测效果最佳。

（3）全氮含量估测模型精度依次为多元线性回

归>偏最小二乘法>人工神经网络。多元线性回归的

决定系数R2达 0.98，无论是决定系数、均方根误差还

是相对平均偏差，都可以证实通过此模型估测土壤全

氮含量效果最佳。
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