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摘要：利用极限学习机模型解译高氯离子干扰下盐碱土中硝酸根离子选择电极响应信号，系统分析了漂移校正算

法、能斯特及极限学习机模型对电极法硝态氮（ＮＯ－３Ｎ）预测结果准确性的影响差异。结果表明，漂移校正算法可

明显提高传感器标定方程的重复性和一致性，响应斜率及截距电位的波动范围分别缩小了 ３６７％和 ７２５％；极限

学习机模型的最优隐含层节点数为 １４；基于极限学习机的电极法 ＮＯ－３Ｎ质量浓度预测模型可较好抑制盐碱土中

氯离子干扰，与标准检测结果之间的最大绝对误差和均方根误差分别为 ６３６ｍｇ／Ｌ和 ４０２ｍｇ／Ｌ。相关研究结论

可为电极法测土过程中的信号校正、数据处理模型和模型参数选取提供参考。
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　　引言

离子选择电极（Ｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｖｅｅｌｅｃｔｒｏｄｅ，ＩＳＥ）具
有对目标离子直接测定、操作简单、量程大、灵敏性

好等优点，因此在土壤主要速效养分在线检测和动

态管理应用中已开展了一些积极的研究探索
［１－２］

。

但在测土应用中，离子选择电极法也反映出连续测

定电位漂移及特异性不理想等问题
［３－４］

。

部分研究人员尝试探讨数据预处理方法解决上

述问题的可行性。依据离子选择电极的响应机理，

一些研究人员使用线性统计模型解译传感器电位响

应信号：王永等
［５］
采用最小二乘法建模方法建立了

由硝酸根（ＮＯ－３）、钾离子（Ｋ
＋
）、钙离子（Ｃａ２＋）等离

子选择电极组成传感器阵列的响应模型，并且由此

设计了温室营养液多养分含量在线测量系统；梅

朵
［６］
基于多元线性回归算法分析了标准溶液中多

种离子共存时不同浓度梯度下电极信号的耦合响

应，建立了基于离子选择电极阵列的测量模型；高云

霞
［７］
使用多元线性回归算法分析实际工业废水溶

液中镉（Ｃｄ２＋）和铅（Ｐｂ２＋）的含量；ＫＩＭ等［８］
建立了

Ｎｉｋｏｌｓｋｉｉ Ｅｉｓｅｎｍａｎ模型预测 Ｋｅｌｏｗｎａ浸提土壤溶
液中硝态氮（ＮＯ－３Ｎ）、速效磷和速效钾的浓度。经
典数学模型分析电极法在土壤溶液中的响应信号时

存在鲁棒性及抗干扰性不足的问题，模型预测结果

不理想
［９］
。

另一些研究人员采用人工智能算法处理传感器

信号在强背景干扰下的信号解译问题：ＧＡＬＬＡＲＤＯ
等

［９］
利用 ＢＰ人工神经网络建立离子选择电极阵列

检测模型，实现了对标准混合溶液中铵根离子

（ＮＨ＋
４）和钾离子（Ｋ

＋
）浓度的同时测定，显著提高

了电极检测的特异性；徐雅洁
［１０］
建立了最小二乘支

持向量机（ＬＳ ＳＶＲ）和 ＢＰ神经网络模型，用以预
测温 室 营 养 液 中 的 硫 酸 根 （ＳＯ２－４ ）和 速 效 磷

（Ｈ２ＰＯ
２－
４ ）含量。人工神经网络在预测过程中常存

在所需建模样本量大、学习速率慢且易陷入局部极

小点等缺点，对于共存离子浓度较高情况下的预测

精度仍不理想。极限学习机算法（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）是近年来提出的一种单隐含层前馈
神经网络的学习算法，相较传统神经网络，该方法具

有训练误差小、速度快、泛化性能强的优点
［１１－１２］

，已

在图像处理、作物模型建立和药品鉴别等领域有所

应用
［１３－１６］

。

本文探讨 ＥＬＭ模型解译盐碱土中（高 Ｃｌ－干
扰）硝酸根离子选择电极响应信号的可行性，系统

分析漂移校正算法、ＥＬＭ模型及常规建模方法对离
子选择电极预测 ＮＯ－３Ｎ含量的准确性影响差异，以

期为电极法测土过程中的信号校正、数据处理模型

和模型参数选取提供参考。

１　材料与方法

１１　理论基础
１１１　Ｎｅｒｎｓｔ模型

离子选择电极是一种利用膜电位测定溶液中离

子活度或浓度的电化学传感器。当特异性敏感膜浸

入待测溶液后，由于膜两侧目标离子活度（浓度）差

异引起离子交换形成浓度差膜电势，该电位与待测

溶液中的目标离子浓度之间服从 Ｎｅｒｎｓｔ方程。简
化后的 Ｎｅｒｎｓｔ方程为

Ｅ＝ＳｌｇＣ＋Ｅ０ （１）
式中　Ｅ０———截距电位，ｍＶ

Ｓ———响应斜率，ｍＶ／ｄｅｃａｄｅ，ｄｅｃａｄｅ为 １０倍
物质的量浓度电化学标准单位，在室温

为 ２５℃的情况下，理论上的最优值为
５９１６ｍＶ／ｄｅｃａｄｅ

Ｃ———待测溶液目标离子物质的量浓度，
ｍｏｌ／Ｌ，１ｍｏｌ／Ｌ相当于１４００ｍｇ／Ｌ

１１２　极限学习机理论
极限学习机是一种单隐含层前馈神经网络的快

速学习算法，训练前设置网络隐含层节点个数和激

励函数，算法执行过程中自动匹配隐含层和输出层

的输出权值
［１１］
。典型极限学习机结构如图 １所示，

由输入层、隐含层和输出层组成，两两之间由神经元

连接。

图中，输入层有 ｔ个输入变量（ｘ１，ｘ２，…，ｘｔ），
对应相应的离子选择电极测得的响应电势值的测试

次数；隐含层有 Ｌ个神经元（β１，β２，…，βＬ）；输出层
有 ｊ个输出变量 Ｏｊ，本文中，ｊ＝１，对应预测输出的

ＮＯ－３Ｎ质量浓度。ＥＬＭ算法的计算步骤及代码参
照文献［１７］。

图 １　极限学习机网络结构图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅｎｅｔｗｏｒｋ
　
ｘｔ为 ｔ个输入变量，β１～βＬ为 Ｌ个神经元；ａｉ为

输入层与隐含层权值；Ｗｋ为隐含层与输出层间的连
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接权值；Ｏｊ为输出变量。
１２　材料与仪器

检测用硝酸根离子选择电极为美国 Ｔｈｅｒｍｏ
ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＯｒｉｏｎ公司生产的 ９７０７ＢＮＷＰ型 ＰＶＣ膜电
极，配套使用美国 Ｐｉｎｎａｃｌｅ公司 Ｍ５５５型离子计进
行数据采集。土壤 ＮＯ－３Ｎ常规检测采用日本岛津
公司生产的 ＵＶ２４５０型紫外分光光度计。试剂配置
采用岛津 ＢＬ ２２０Ｈ型电子天平及北京金泉 Ｗｉ７０６
型回旋振荡器。所用仪器型号及主要技术参数见

表１。
用于硝酸根离子选择电极和紫外分光光度计检

测的硝酸钾（ＫＮＯ３）标定溶液质量浓度分别为 １、５、
１０、２５、５０、２５０ｍｇ／Ｌ。文中所用其他试剂皆为北京
试剂公司生产，分析纯等级，所有试液皆用去离子水

配制。

土样采集地点为河北省廊坊市日光蔬菜大

棚，地块面积约为 ４８００ｍ２，采样路线按“Ｓ”形覆
盖田块全部区域，采样深度为 ０～２５ｃｍ。采样时
间为 ２０１４年 ５—９月份，共采集 ５批次土壤，每批
次采样 ３０个，共采集 １５０个代表性耕层土样。土
壤样品经 ６０℃低温干燥 ２４ｈ、研碎、１ｍｍ筛网过
筛后均分 ２份，１份送至中国农业大学资源与环境

学院进行土壤理化分析（国标法），另 １份在试验
室内用离子选择电极测量。送检土样理化指标如

表 ２所示。

表 １　实验仪器及技术参数

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔａｎｄｔｅｃｈｎｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

序号 仪器名称 厂家及型号 主要技术参数

１ 干燥箱 上海一恒

温度精度：０１℃

控温范围：２０～２５０℃

温度波动：±１℃

２ 粉碎机 天津泰斯特

最大转速：１４００ｒ／ｍｉｎ

粉碎效果：３０～２００目

工作时间：连续

３
ＰＶＣ ＮＳ

ＩＳＥ

美国 Ｔｈｅｒｍｏ

９７０７ＢＮＷＰ

测量范围：１０×１０－７ ～１４×

１０－３

４ 离子计

美国

Ｐｉｎｎａｃｌｅ

Ｍ５５５

仪器级别：００１级

测量范围：０～１４ｐＸ，－１９９９～

１９９９ｍＶ

分辨率：０００１ｐＸ，０００１ｍＶ

５
紫外分光

光度计
ＵＶ２４５０型

波长范围：１９０～９００ｎｍ

分辨率：０１ｎｍ

６ 电子天平
日本岛津

ＢＬ ２２０Ｈ型
分辨率：００００１ｇ

７ 振荡器
北 京 金 泉

Ｗｉ７０６型

调速范围：０～４００ｒ／ｍｉｎ

振幅：２０ｍｍ

表 ２　土样理化性质

Ｔａｂ．２　Ｐｈｙｓｉｃａｌａｎｄｃｈｅｍｉｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｓｏｉｌｓａｍｐｌｅｓ

样本 取值
ＮＯ－３Ｎ质量浓度／

（ｍｇ·Ｌ－１）

速效磷质量浓度／

（ｍｇ·Ｌ－１）

速效钾质量浓度／

（ｍｇ·Ｌ－１）

氯离子质量浓度／

（ｍｇ·Ｌ－１）

电导率／

（μＳ·ｃｍ－１）
ｐＨ值

训练集９０个
最小值 １０８２ １２２４ ３５００ ２６６７ ３００８０ ８１４

最大值 ８６７６ ４０１４ ６８９１ ３２９２３ １０９４９０ ８５２

验证集３０个
最小值 １１０１ １１２３ ２４６９ ３５６２ １９５３６ ８０３

最大值 ７５２９ ２７３１ ２１１１ ３０１５２ ９９９９９ ８４９

预测集３０个
最小值 ２９１４ １５３８ ２０９６ ２９５６ ２５２９３ ８０１

最大值 ７６６９ ３２５６ ４５０５ ２９９３８ １０５４３２ ８５６

　　根据送检结果，土壤 ＮＯ－３Ｎ质量浓度范围为
１０８２～８６７６ｍｇ／Ｌ，速效磷质量浓度范围为 １１２３～
４０１４ｍｇ／Ｌ，利用火焰光度计检测的速效钾质量浓
度范围为 ２０９６～６８９１ｍｇ／Ｌ，电极法测得的氯离
子质量浓度范围为 ２６６７～３２９２３ｍｇ／Ｌ，土壤酸碱
度（ｐＨ值）为微碱性。
１３　仪器设备与数据采集

自主设计的土壤养分检测系统由数据采集器、

自动溶液进样控制器、离子选择电极传感器、蠕动泵

及上位机等组成，可实现电极数据实时记录，待测溶

液自动进样、排样，以及底层采集数据串口上传等功

能。根据前期测试
［１８］
：平台检测通道输入阻抗达到

１０１２Ω量级，较电极内阻超出４个数量级以上，可实
现与离子选择电极的阻抗匹配；测量通道输入电流

均小于１ｐＡ，满足离子计检定规程对检测仪表通用
性的要求

［１９］
；数据采集测量误差小于 ０５％，采集

精度达到 ０１ｍＶ［２０］。系统的总体结构如图 ２所
示。

平台的工作流程如下：首先，上位机发送指令控

制蠕动泵１入液；入液完成后，平台采集电极检测电
势，并回传上位机；检测结束，蠕动泵 ２根据控制指
令完成出液操作，上位机可选择保存本次测量数据。

利用检测平台进行溶液的检测流程如图 ３所
示。首先利用标准溶液进行６个浓度梯度的电极标
定，再依次检测制备后的３０个土壤溶液。

图３中，Ｄ表示土样轮次，取值范围为 １～５；ｉ
表示标准溶液数，取值范围为 １～６；ｊ表示待测土样
数，取值范围为１～３０。
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图 ２　系统总体结构图

Ｆｉｇ．２　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｓｙｓｔｅｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
１．样品盘　２．样品杯　３．蠕动泵 １及管　４．数据采集器　５．蠕

动泵２及管　６．上位机　７．废液池　８．流体控制器　９．检测池
　

图 ３　样本检测流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓａｍｐｌｅｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
　
１４　数据处理与建模参数选取
１４１　漂移校正

基于前期研究结果
［４］
，本文采用最小二乘算法

对离子选择电极在检测过程中发生的电势漂移进行

线性校正，实验中选用６组标准溶液作为标定点，电
极校正方程，表示为

Ｅｃ＝
１
６∑

６

ｉ＝１
Ｅｃｉ （２）

Ｅｄ＝
１
６∑

６

ｉ＝１
Ｅｄｉ （３）

ｂ^＝
∑
６

ｉ＝１
（Ｅｄｉ－Ｅｄ）（Ｅｃｉ－Ｅｃ）

∑
６

ｉ＝１
（Ｅｄｉ－Ｅｄ）

２

（４）

ａ^＝Ｅｃ－ｂ^Ｅｄ （５）
Ｅ^ｓＮ＝ａ^ＥｓＮ＋ｂ^ （６）

式中　Ｅｃｉ———初始状态标定溶液中电极响应电势

Ｅｃ———标定溶液初始平均电势，ｍＶ
Ｅｄｉ———长时间使用后，电极发生漂移后，标

定溶液中电极的响应电势

Ｅｄ———标定溶液漂移后平均电势，ｍＶ
ＥｓＮ———长时间使用后，电极在样本中的原始

检测电势

Ｅ^ｓＮ———漂移校正后，电极的校正电势
Ｎ———样本编号

１４２　建模参数及模型评价参数选择
采用极限学习机人工神经网络方法建模，在

１５０个土壤样品中随机抽取 ９０个土壤样品数据作
为建模集，３０个作为验证集，３０个作为预测集。通
过 ＥＬＭ模型训练确定网络参数，隐含层激活函数依
据经验选择“ｓｉｇ”，通过模型训练结果确定隐含层节
点数。

为保证 ＥＬＭ具有良好的泛化能力，实验中采用
遍历隐含层节点数的方法进行模型参数的选取，每

个隐含层节点数重复训练５０次取最优。
采用均方根误差和绝对误差评价模型预测的精

度和准确度。

２　结果与讨论

２１　漂移校正
解析硝酸根离子选择电极在 １、５、１０、２５、５０、

２５０ｍｇ／Ｌ标准 ＫＮＯ３溶液中的原始响应电势及漂移
校正情况，如图 ４所示。图中，横坐标为实验组序；
纵坐标为该组标准溶液中电极的响应电势平均值

（单位为 ｍＶ）；黑色点线为电极原始数据，空心点线
为校正数据。

图 ４　漂移校正前后标准溶液响应电势

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｐｏｎｓｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｏｆｓｔａｎｄａｒｄｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｄｒｉｆｔｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
　
如图 ４所示，同一标准溶液下电极检测数据随

时间明显漂移，低浓度时电极漂移问题尤为严重：

１ｍｇ／Ｌ和２５０ｍｇ／Ｌ溶液中电极法第 １次较第 ５次
结果的零电势偏差分别达到３６ｍＶ和１０ｍＶ。

数据经漂移校正后，数据波动问题得到明显改

善：１ｍｇ／Ｌ和 ２５０ｍｇ／Ｌ时，不同组次间传感器响应
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平均偏差缩小至１１ｍＶ和８ｍＶ，传感器响应电势数
据随溶液浓度变化的梯度更为明显。

分别利用原始数据及预处理校正数据计算离子

选择电极标定方程，统计结果如表 ３所示。由表可
知，利用 ５轮次标准溶液测定结果建立传感器
Ｎｅｒｎｓｔ标定模型：原始数据组 Ｎｅｒｎｓｔ标定模型响应

斜率及截距电位的波动范围分别达 ７９３％ 和
２００９％；漂移校正的响应斜率保持在理想能斯特斜
率范围，截距电位较为稳定，２个参数的波动范围均
优于原始数据，分别缩小至 １５６％和 ７４８％。因
此，漂移校正算法可明显提高传感器标定方程的重

复性和一致性。

表 ３　漂移校正前后标定方程的斜率与截距

Ｔａｂ．３　Ｓｌｏｐｅａｎｄｉｎｔｅｒｃｅｐｔｏｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｅｑｕａｔｉｏｎｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｄｒｉｆｔｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

轮次
原始数据 漂移校正

响应斜率 Ｓ／（ｍＶ·ｄｅｃａｄｅ－１） 截距电位 Ｅ０／ｍＶ 响应斜率 Ｓ／（ｍＶ·ｄｅｃａｄｅ－１） 截距电位 Ｅ０／ｍＶ

１ ６６２６±０３５ ４８４６±２５８ ６６２６±０３６ ４８４５±２５８

２ ６００４±１４０ ５８３５±６２２ ６７２７±１５６ ４１７１±６９５

３ ６１２８±１４２ ４９１３±５４９ ６４５１±１５０ ５１１４±５７８

４ ５６７６±３０４ ６０６１±５９２ ６６３３±１８１ ４９２７±３４５

５ ５２１６±０３７ ７７６３±１３８ ６５５４±０４７ ４８１６±１７３

均值 ５９３０ ５８８４ ６５９８ ４７７５

标准偏差 ４７０ １１８２ １０３ ３５７

２２　极限学习机模型隐含层节点数优化
选取９０组土壤样本和６组标准溶液做建模集，

３０组土壤样本作为验证集，进行模型参数的最优选
取。分别利用原始数据与漂移校正２组数据分析极
限学习机模型隐含层节点数对预测模型均方根误差

的影响，隐含层节点数变化范围为［３，２０］，依据预
测均方根误差选取最佳隐含层节点数，均方根误差

值越小则判定模型拟合性越好。隐含层节点数对检

测结果的影响如图５所示。

图 ５　隐含层节点影响

Ｆｉｇ．５　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｎｏｄｅｓｉｎｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ
　
由图５可知，所测隐含层节点范围内，利用漂移

校正数据的预测均方根误差普遍低于原始数据组，

进一步印证了漂移校正预处理算法对提高检测结果

重现性的影响。其中：最小值出现在隐含层节点数

为１４处，此时均方根误差为 ５０６ｍｇ／Ｌ。为使模型
有较好的对比性，选取极限学习机模型的隐含层节

点数为１４。
２３　模型对比

能斯特方程和极限学习机建立的模型得到的

ＮＯ－３Ｎ质量浓度的预测值与光学标准方法得到的

期望值之间的线性回归关系如图６所示。

图 ６　不同模型下 ＮＯ－３Ｎ质量浓度预测值与期望值

之间的线性关系

Ｆｉｇ．６　Ｌｉｎｅａｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｅｘｐｅｃｔｅｄ

ＮＯ－３Ｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ
　
验证集３０组土样的能斯特和极限学习机模型

ＮＯ－３Ｎ预测含量与光学法检测结果间绝对误差绝
对值及均方根误差信息统计，如表４所示。

由图６及表 ４可知，原始数据建立的 Ｎｅｒｎｓｔ模
型预测的 ＮＯ－３Ｎ质量浓度与标准光学方法得到的
期望值之间的线性曲线为 ｙ＝２６０ｘ＋４１５４，模型
决定系数 Ｒ２为 ０９０，截距为 ４１５４ｍｇ／Ｌ，斜率标准
差为０１６，绝对误差绝对值范围为 ５２７～１１７ｍｇ／
Ｌ，均方根误差为７８３０ｍｇ／Ｌ，预测结果的准确性较
差；漂移校正后，回归方程为 ｙ＝１６８ｘ＋２３５６，两
者间线性关系更为显著，且截距为 ２３５６ｍｇ／Ｌ，曲
线的斜率由 ２６０变为 １６８，预测值与期望值的绝
对误差绝对值范围缩小至 ２５～５７２２ｍｇ／Ｌ，均方根
误差降低至３９１７ｍｇ／Ｌ。针对 ３０组验证集土样的
测定结果，对比漂移校正前后数据建立的 Ｎｅｒｎｓｔ预
测模型可知，校正 Ｎｅｒｎｓｔ模型预测结果较标准方法
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表 ４　不同模型下电极法与光学法预测土壤硝态氮（ＮＯ－
３Ｎ）质量浓度的关系

Ｔａｂ．４　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｏｆＩＳＥａｎｄｏｐｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｓｏｉｌＮＯ－
３Ｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

模型 线性回归方程
决定系数

Ｒ２
自由度 ｐ 显著性

绝对误差／

（ｍｇ·Ｌ－１）

均方根误差／

（ｍｇ·Ｌ－１）

原始数据 ＋Ｎｅｒｎｓｔ ｙ＝２６０ｘ＋４１５４ ０９０ ２９ ０  ５２７０～１１７００ ７８３０

漂移校正 ＋Ｎｅｒｎｓｔ ｙ＝１６８ｘ＋２３５６ ０９１ ２９ ０  ２５００～５７２２ ３９１７

漂移校正 ＋ＥＬＭ ｙ＝０７３ｘ＋８５３ ０９４ ２９ ０  ００５～６３６ ４０２

　　注：表示影响极显著，ｐ＜００１。

测得 ＮＯ－３Ｎ质量浓度真值间的误差更小一些；漂移

校正后，ＥＬＭ模型预测的 ＮＯ－３Ｎ质量浓度与期望
值之间的线性相关曲线为 ｙ＝０７３ｘ＋８５３，决定系
数 Ｒ２为０９４，绝对误差的最大值为６３６ｍｇ／Ｌ，均方
根误差为 ４０２ｍｇ／Ｌ。ＥＬＭ土壤 ＮＯ－３Ｎ质量浓度
预测模型与标准方法检测结果间表现为更好的一致

性。以预测模型的绝对误差和均方根误差衡量３种
土壤 ＮＯ－３Ｎ质量浓度预测模型的精确度和稳定性，
则 ＥＬＭ模型对测试土样的预测性能最优。

利用多重比较分析对基于电极法的３种预测模
型与标准 ＮＯ－３Ｎ质量浓度测定结果之间的绝对偏
差进行差异性分析，结果如表５所示。

表 ５　电极法检测土壤硝态氮（ＮＯ－
３Ｎ）质量浓度的预测模型间的多重比较分析

Ｔａｂ．５　ＬＳＤｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｎａｌｙｓｉｓ（ＡＮＯＶＡ）ｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒＩＳＥｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌＮＯ－
３Ｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

模型（Ａ） 平均绝对误差／（ｍｇ·Ｌ－１） 模型（Ｂ） 均值差 Ａ－Ｂ／（ｍｇ·Ｌ－１） ｐ 显著性

原始 Ｎｅｒｎｓｔ ７６４７
校正 ＋Ｎｅｒｎｓｔ ３８１４ ０ 

校正 ＋ＥＬＭ ７２８８ ０ 

校正 Ｎｅｒｎｓｔ ３８３３
原始数据 ＋Ｎｅｒｎｓｔ －３８１４ ０ 

校正 ＋ＥＬＭ ３４７４ ０ 

校正 ＥＬＭ ３５９
原始数据 ＋Ｎｅｒｎｓｔ －７２８８ ０ 

校正 ＋Ｎｅｒｎｓｔ －３４７４ ０ 

　　注：表示影响极显著，ｐ＜００１。

　　３种模型的平均绝对误差分别为 ７６４７、３８３３、
３５９ｍｇ／Ｌ，统计结果显示 ３者之间存在显著差异
性。校正 ＥＬＭ模型与标准 ＮＯ－３Ｎ质量浓度检测结
果间的平均绝对误差明显优于常规 Ｎｅｒｎｓｔ模型，与
校正及原始数据建立的经典模型间平均误差的差值

分别为３４７４ｍｇ／Ｌ和７２８８ｍｇ／Ｌ。
因此，离子选择电极检测数据经漂移校正处理

后，利用 ＥＬＭ算法建立的预测模型可较好地抑制盐
碱土中 Ｃｌ－干扰，此时电极法可实现对土壤 ＮＯ－３Ｎ
的准确测定。

３　结论

（１）漂移校正算法可明显提高传感器标定方程
重复性和一致性，响应斜率及截距电位分别控制在

（６５９８±１０３）ｍＶ／ｄｅｃａｄｅ和（４７７５±３５７）ｍＶ
范围内，波动范围较原始数据分别缩小了 ３６７％和
７２５％。

（２）隐藏层的神经元数量是 ＥＬＭ模型中降低
均方根误差的一个关键因素。基于离子选择电极法

的 ＮＯ－３Ｎ质量浓度预测 ＥＬＭ模型经过训练，获取
优化的隐含层节点数为１４，此时训练集均方根误差
为５０６ｍｇ／Ｌ。

（３）基于 ＩＳＥ法的 ＥＬＭ土壤 ＮＯ－３Ｎ质量浓度

预测模型可较好抑制盐碱土中 Ｃｌ－干扰，预测准确
性显著优于常规 Ｎｅｒｎｓｔ模型，与标准检测结果之间
的平均绝对误差和均方根误差分别为 ３５９ｍｇ／Ｌ和
４０２ｍｇ／Ｌ。
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