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基于近红外光谱的土壤全氮含量估算模型

张娟娟 1,2，田永超 2，姚 霞 2，曹卫星 2，马新明 1，朱 艳 2※

（1. 河南农业大学信息与管理科学学院，郑州 450002； 2. 南京农业大学国家信息农业工程技术中心，

江苏省信息农业高技术研究重点实验室，南京 210095）

摘 要：土壤全氮是诊断土壤肥力水平和指导作物精确施肥所需的重要信息，建立土壤全氮的近红外光谱估测模型并对

建模波段进行优化选择对于土壤养分信息快速获取和精确农业发展具有重要意义。该研究以中国中、东部地区 5 种主要

类型土壤为研究对象，利用近红外光谱仪采集土壤样品的光谱信息，结合近红外区域分子振动特点选取全谱、合频、一

倍频、二倍频和 N-H 基团及其组合的 8 个波段，采用多元散射校正等多种预处理方法组合进行处理，结合偏最小二乘法

（PLS）对每个波谱区域进行定标建模。结果表明，利用 4 000～5 500 cm-1 波谱区域结合附加散射校正处理过的原始光谱

建立的模型精度表现最好，其内部互验证决定系数达到 0.90，均方根误差为 0.16。经不同类型土壤的观测资料检验，模

型验证决定系数为 0.91，均方根误差为 0.15，相对分析误差 RPD 为 3.40，表明模型具有极好的预测能力。因此，利用近

红外光谱可以实现土壤全氮的快速估测，且以合频波段（4 000～5 500 cm-1）为建模区域可以得到更好的预测效果。
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0 引 言

快速准确地获取土壤养分信息是精确农业的关键之

一。土壤氮素丰缺状况直接影响作物的生长状况及产量

品质形成。Kjeldhl 或 Bremner 法等传统土壤氮测定方法

耗时、费工、有污染，且时效性弱[1]，难以满足实时监测

土壤全氮含量的需要，开发土壤相关参数测定的精密快

速的实时分析仪器显得尤为重要。

近红外反射光谱（NIRS）技术具有快速高效监测

的特点，已在农业及其它许多领域得到广泛应用 [2-4]。

通过分析土壤全氮含量与土壤近红外反射光谱间的关

系建立监测模型，具有较高的预测精度 [5-13]。然而，

以往土壤近红外光谱模型研究多以全波段区域的光谱

信息建立多变量定标模型，虽可以获得较多的样品成

分信息，但同时容易受到冗余无关信息和非线性信息

的干扰，建立的模型不稳定，很少在实际生产中推广

应用。因此筛选在近红外区域与土壤全氮含量相关性
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较高的波段并构建其估测模型，对于快速获取土壤养

分信息，实施作物肥料精确管理尤为重要。部分研究

基于近红外光谱和高光谱技术，阐明了土壤有机质与

可见光-近红外光谱之间的关系，并利用光谱指数等方

法建立了有机质的光谱估测模型 [14-16]，同时，基于

ASD FieldSpec Pro 地物高光谱数据 [17]，比较了不同建

模方法对土壤全氮估测的效果。但利用 NIRS 对土壤

全氮进行预测时，如何结合近红外区域分子振动的特

点，基于不同波谱区域结合不同的预处理方法进行土

壤全氮近红外建模的研究还鲜有报道。

为此，本研究利用傅立叶 NIRS 技术采集不同类型土

壤样品的光谱信息，运用偏最小二乘法结合不同的预处

理方法优化选择土壤全氮的建模区域，建立适合 5 种土

壤样本全氮含量的适宜估测模型，从而为土壤养分信息

获取和肥料精确管理提供技术支持。

1 材料与方法

1.1 土壤光谱采集

运用 Antaris 型傅立叶变换近红外光谱仪[14]进行土壤

光谱采集。测试方法参见参考文献[14]。

1.2 土壤样品与全氮化学分析

试验土壤样品采集于我国中、东部地区郑州、滑县、

宿州、南京、杭州、大丰和上海等地，共包括 5 种主要

土壤类型：水稻土、潮土、砂浆黑土、盐潮土和盐土。

土壤样品分别经过风干、磨碎及过筛处理供光谱分析和

化学测试使用。土壤样本基本信息和土壤全氮含量的特
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征统计参见文献[15-17]。

1.3 光谱预处理

利用 Savitzky-Golay 7 点平滑[18]结合一阶导数和二阶

导数来移除噪音对光谱曲线的影响，此外，较多研究[19-20]

表明附加散射校正（multiplicative scatter correction，MSC）

可以消除由于样品颗粒不均匀造成的装样误差和颗粒散

射对光谱带来的影响，降低土壤样品的不均匀性带来的

光谱差异。本研究通过比较选取最优的方法进行建模，

进而确定最优的建模波谱区域。

1.4 数据分析方法

采用偏最小二乘法进行建模，先用校正样品集（建

模样本，共 331 个）建立校正模型, 再做交叉检验（采用

Leave-one-out 方法），最后采用独立的数据对模型进行

外部验证（测试样本，共 129 个），建模和测试样本数

据的选取参见文献[17]。具体方法：1）选取近红外区域全

谱、合频、一倍频、二倍频和 N-H 基团及其组合的 8 个

波段（如图 1），采用偏最小二乘法对每个波段分别建立

定标模型；2）为了提高模型精度，对不同预处理下的光

谱进行定标建模，进而确定定标效果最好的区域。采用

以下指标评定模型效果：内部交互验证决定系数 Rcv2 及

均方根误差 RMSECV、外部验证决定系数 Rv2、预测均方

根误差 RMSEV 及预测相对分析误差 RPD。各指标的评价

方法参见[21]。

2 结果与分析

2.1 土壤全氮含量与近红外光谱的相关分析

图 1 给出不同类型土壤的光谱特征曲线。不同类型

土壤整体表现平缓，在近红外区域的光谱曲线在

7 142 cm-1 （ 1 400 nm）、 5 263 cm-1 （ 1 900 nm）和

4 545 cm-1（2 200 nm）存在有明显的吸收峰，这主要

是由于水分的吸收引起的。由于土壤全氮的标志基团

N-H 基团在近红外谱区的特征吸收波长主要有 9 800～

9 430、7 000～6 370、5 100～4 360 cm-1（参见图 1），

因此该区域也作为土壤全氮定标建模区域。土壤全氮含

量与近红外光谱吸光度之间的相关系数见图 2。从图上

可以看出，吸光度与全氮含量化学值的相关系数绝对值

低于 0.32，表明多种类型土壤样本的全氮含量与单波

长点的吸光度相关不显著，必须考虑用多个谱区内的光

谱数据来建立定标模型。

图 1 不同类型土壤的近红外吸收光谱

Fig.1 Absorption spectra of different soil types

图 2 土壤全氮含量与近红外光谱吸光度之间的相关系数

Fig.2 Correlation coefficient between total nitrogen content and

spectrum for absorbance of soil samples

2.2 不同区域 PLS 校正模型

从图 1 土壤样品在仪器测定范围（ 4 000 ～

10 000 cm-1）内的吸收光谱可知，对不同的区域进行组合

共有 8 个区域：全谱（4 000～10 000 cm-1）、一倍频（5500～

7 000 cm-1）、二倍频（7 000～10 000 cm-1）、合频（4 000～

5 500 cm-1）、一倍频+合频（5500～7000 cm-1 +4 000～

5 500 cm-1）、二倍频+合频（7 000～10 000 cm-1 +4 000～

5 500 cm-1）、一倍频+二倍频（5 500～7 000 cm-1 +7 000～

10 000 cm-1），另外还有“N-H 基团”区域。为提高模型精

度，对光谱进行不同的预处理，包括附加散射校正、导

数及平滑处理，以确定最优的建模波段。表 2 为不同预

处理方法下 8 个建模区域的定标及外部验证结果。

表 2 基于偏最小二乘法建立的不同区域及预处理方法的土壤全氮含量的标定模型及检验结果

Table 2 Calibration and validation results for spectral models of N developed by PLS with different wavebands and pretreatment methods

(n=331)

标定模型 外部验证建模区域

波数/cm-1 预处理方法 主因子个数
决定系数 均方根误差 决定系数 均方根误差 相对分析误差

原始光谱 14 0.9 0.15 0.85 0.18 2.75

SG+FD 8 0.76 0.27 0.74 0.22 2.27

SG+SD 4 0.54 0.37 0.56 0.27 1.88

MSC+LOG 12 0.9 0.16 0.9 0.16 3.11

MSC+SG+FD 9 0.83 0.23 0.79 0.18 2.73

4 000～10 000

MSC+SG+SD 5 0.59 0.36 0.58 0.25 2
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续表

标定模型 外部验证建模区域

波数/cm-1 预处理方法 主因子个数
决定系数 均方根误差 决定系数 均方根误差 相对分析误差

原始光谱 9 0.78 0.26 0.74 0.24 2.08

SG+FD 4 0.56 0.37 0.55 0.28 1.8

SG+SD 4 0.34 0.45 0.26 0.37 1.34

MSC+LOG 9 0.79 0.25 0.78 0.2 2.54

MSC+SG+FD 4 0.66 0.32 0.65 0.24 2.13

10 000～7 000

MSC+SG+SD 4 0.4 0.43 0.22 0.37 1.36

原始光谱 7 0.79 0.25 0.65 0.28 1.79

SG+FD 3 0.44 0.42 0.19 0.39 1.27

SG+SD 2 0.22 0.5 0.04 0.47 1.08

MSC+LOG 7 0.77 0.26 0.62 0.24 2.07

MSC+SG+FD 4 0.59 0.35 0.48 0.29 1.73

7 000～5 500

MSC+SG+SD 2 0.26 0.48 0.06 0.4 1.24

原始光谱 12 0.91 0.16 0.82 0.19 2.66

SG+FD 9 0.85 0.21 0.76 0.22 2.28

SG+SD 6 0.53 0.38 0.59 0.25 1.98

MSC+LOG 13 0.9 0.16 0.91 0.15 3.4

MSC+SG+FD 9 0.88 0.19 0.82 0.18 2.78

5 500～4 000

MSC+SG+SD 5 0.58 0.36 0.6 0.24 2.07

原始光谱 13 0.92 0.16 0.82 0.19 2.69

SG+FD 8 0.83 0.23 0.76 0.22 2.24

SG+SD 4 0.51 0.39 0.56 0.27 1.89

MSC+LOG 12 0.91 0.16 0.84 0.16 3.23

MSC+SG+FD 9 0.86 0.21 0.79 0.19 2.62

7 000～4 000

MSC+SG+SD 5 0.58 0.36 0.6 0.24 2.07

原始光谱 10 0.85 0.21 0.75 0.23 2.19

SG+FD 4 0.57 0.36 0.55 0.28 1.82

SG+SD 4 0.36 0.45 0.26 0.37 1.35

MSC+LOG 12 0.85 0.22 0.82 0.18 2.78

MSC+SG+FD 4 0.67 0.32 0.66 0.23 2.2

10 000～5 500

MSC+SG+SD 4 0.42 0.42 0.23 0.36 1.39

原始光谱 13 0.92 0.16 0.84 0.19 2.66

SG+FD 8 0.76 0.27 0.74 0.22 2.24

SG+SD 5 0.55 0.38 0.52 0.3 1.65

MSC+LOG 12 0.92 0.16 0.86 0.16 3.07

MSC+SG+FD 10 0.84 0.22 0.79 0.18 2.75

(10 000～7 000)

+5 500～4 000)

MSC+SG+SD 5 0.58 0.36 0.58 0.25 2.01

原始光谱 11 0.86 0.2 0.75 0.21 2.43

SG+FD 8 0.74 0.28 0.6 0.29 1.74

SG+SD 4 0.49 0.4 0.53 0.27 1.85

MSC+LOG 10 0.88 0.19 0.81 0.17 2.94

MSC+SG+FD 8 0.84 0.22 0.6 0.26 1.93

9 800～9 430、

7 000～6 370、

5 100～4 360

MSC+SG+SD 7 0.46 0.41 0.28 0.38 1.32

注：MSC 为多元散射校正，multiplicative scatter correction；SG 为 Savitzky-Golay 7 点平滑，Savitzky-Golay 7 data point filter with 3rd-order polynomial；FD 为

一阶导数，first derivative；SD 为二阶导数，second derivative；LOG 为吸光度，absorbance。

从表 2 可以看出，不同的预处理方法对建模及检验

结果有较大影响，相比较原始光谱而言，一阶导数和二

阶导数并没有增加模型的预测能力，分析原因可能是经

过导数变换后虽然使谱图的肩峰更加突出，但却影响了

主因子有效个数的选取，经过一阶导数和二阶导数变换

后，最大选取的主因子数为 9。经过附加散射校正后，原

始光谱、一阶导数光谱及二阶导数比未经变换前获得了

更好的预测能力，特别是多元散射校正后原始光谱的预

测能力更好，而二阶导数建模效果仍然表现较差，如在

4 000～10 000 cm-1 范围内经过多元散射校正和二阶导数

处理后相对分析误差 RPD 为 2.00，而附加散射校正后原

始光谱建模验证 RPD 达到 3.11。

从 8 个不同的建模区域看，预测能力最差的建模区

域为一倍频 7 000～5 500 cm-1，除经过多元散射校正光谱
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RPD＞2 外，其余预处理方法下标定模型的外部验证 RPD

均小于 2；其次是二倍频区（7000～10000 cm-1），经过

附加散射校正后的原光谱 RPD 为 2.54；其余区域预测能

力相对较好，建模精度由高到低分别是 4 000～5 500、

4 000～7 000、4 000～10 000 和 7 000～10 000+4 000～

5 500、10 000～5 500 cm-1以及基团区域（9 800～9 430、

7 000～6 370、5 100～4 360 cm-1），均表现为经过附加

散射校正后的光谱预测能力最好，其次是原光谱。最好

的建模区域为 5 500～4 000 cm-1，经过附加散射校正的原

始光谱内部交互验证决定系数达到 0.90，RMSECV 为

0.162，验证决定系数达到 0.91，验证 RPD 为 3.40，说明

模型具有极好的预测能力。此外在 4 000～7 000、4 000～

10 000 cm-1区域，经附加散射校正后的原始光谱也获得了

较好的预测结果。图 3 为采用全谱（4 000～10 000 cm-1）

和合频（4 000～5 500 cm-1）的标定及外部验证结果，可

以看出，采用全波段和合频波段建立的模型精度基本相

同，但全波段外部验证时的结果并不稳定，预测均方根

误差为 0.161，大于采用合频波段的外部验证结果，可见

采用合频波段可以代替全谱波段获得更好的定标效果。

注：全谱为 4 000～10 000 cm-1；合频区为 4 000～5 500 cm-1。

图 3 基于全谱和合频区建立的土壤全氮含量标定模型预测值和化学值的比较

Fig.3 Comparison of measured and estimated values of soil TN contents based on best models obtained for whole spectral region and

combination region

3 讨 论

以往较多研究试图通过选取具体的波段对全氮进行

预测，如 Dalal 等[7]用 NIRS 预测澳大利亚风干磨筛过土

壤的总氮含量，筛选 1 744、1 870 和 2 052 nm 波长预测

土壤全氮的结果良好；Lee 等[22]研究认为土壤氮的吸收波

段在 510 nm 左右，但不同的土壤类型有较大差异。本文

通过对不同类型土壤光谱吸光度与全氮含量的相关性分

析可以看出：不同类型土壤全氮吸收的敏感波段有较大

差异，当所有样本放在一起与后，在每一个波长点上吸

光度与全氮含量化学值的相关系数都很低（绝对值低于

0.32）。因此，对多种类型土壤样本直接从谱图中选择某

一个波长点来确定其含量是不可行的。

不同类型土壤由于质地等因素影响，即使经过磨样、

过筛等处理后仍然存在颗粒大小不一致等，因此，在测

试光谱的过程中受到散射影响从而导致土壤待测成分与

光谱之间的相关信息被掩盖。在本文中，经附加散射校

正后的原光谱能获得了更好地预测能力，RPD 达到 3 以

上。表明利用附加散射校正可以消除土壤在近红外光谱

测试过程中由于颗粒、环境等不一致而引起的误差，提
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高光谱分辨率和信噪比。此外，以往较多研究采用全波

段光谱建模，本文根据近红外区域分子振动的特点，采

用偏最小二乘法对不同区域的建模结果作了比较分析。

结果显示采用合频波段（4 000～5 500 cm-1）的定标效果

比全谱波段的定标效果要好, 经过附加散射校正的吸光

度建模内部交互验证决定系数达到 0.90，RMSECV 为

0.16，验证决定系数达到 0.91，验证 PRD 为 3.40，表明

模型具有极好的预测能力。因此，对于土壤全氮的近红

外光谱分析，用 4 000～5 500 cm-1的光谱可以代替全谱获

取更好的效果。

4 结 论

利用傅里叶变换型近红外光谱仪对 5 种不同土壤类

型 460 个土壤样品采集光谱。根据近红外区域分子振动

的特点结合偏最小二乘法分析建立了不同波谱区域的土

壤全氮近红外监测模型，结果表明：基于合频波段

（4 000～5 500 cm-1）的建立的土壤全氮近红外光谱估测

模型预测效果表现最好, 经过附加散射校正的原始光谱

建模内部交互验证决定系数达到 0.90，预测均方根误差

为 0.16，验证决定系数达到 0.91，验证相对分析误差 RPD

为 3.40，表明模型具有极好的预测能力。
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Estimating model of soil total nitrogen content based on near-infrared

spectroscopy analysis

Zhang Juanjuan1,2, Tian Yongchao2, Yao Xia2, Cao Weixing2, Ma Xinming1, Zhu Yan2※

(1. College of Information and Management, Henan Agricultural University, Zhengzhou 450002, China; 2. Jiangsu Key Laboratory for

Information Agriculture, National Engineering and Technology Center for Information Agriculture, Nanjing Agricultural University, Nanjing

210095, China)

Abstract: Soil total nitrogen content is regarded as an important index for soil fertility diagnosis and crop growth

management direction, the rapid monitoring model and establishing optimum bands on soil nitrogen content is the key to

swiftly obtain soil nutrient information and develop precision agriculture. Five types of soil (Paddy soil, Fluvo-aquic soil,

Salinized fluvo-aquic soil, Saline soil, Dark soil with lime concretion) collected from the middle and eastern of China

were measured in the near-infrared region (4 000-10 000 cm-1). According to molecular vibration characteristics of full

spectrum in the near infrared region, 8 wave bands (the whole region, combination region, the first overtone region, the

second overtone region including the combination of bands referred above, and the protein functional group bands) were

designed for establishing calibration models adopting multiplicative scatter correction(MSC) method. The calibration

models for nitrogen content in soil samples were established by Partial Least Square (PLS) regression. The results

showed that the prediction effect using MSC spectra in the combination region of 4 000-5 500 cm-1 was the best, the

coefficient of determination and the root mean square error of cross-validation (RMSECV) for the calibration model

were 0.90 and 0.16, respectively. Testing of the monitoring models with independent data of different types of soil

samples indicated that determination coefficient and RMSE of validation were 0.91 and 0.15, respectively; RPD was

3.40. So, near-infrared diffuse reflection spectroscopy analysis technology can swiftly estimate total nitrogen content,

and taking the combination band (4 000-5 500 cm-1) as modeling regional can get better calibration effect.

Key words: soils, nitrogen, near infrared spectroscopy, models, partial least squares


