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摘 要：为探寻采用近红外光谱技术在野外快速测定土壤全氮和碱解氮含量的方法，采集土壤光谱信号，结合偏

最小二乘法和主成分分析法，分别建立土壤全氮和碱解氮含量测定的定标模型。结果表明，采用 PLS方法建模时，

土壤全氮和碱解氮含量测定定标模型的精度较高。为提高模型的预测精度，采用多元散射校正、标准归一化、基

线校正、卷积平滑和小波变换 5种方法对光谱信号进行预处理，当用小波变换法对光谱信号进行去噪处理，并与

PLS方法结合时，模型的预测精度最高，土壤全氮样品校正模型的相关系数为 0.838 5，均方根误差为 0.153 1，

对应验证模型的相关系数为 0.754 9，均方根误差为 0.184 2，校正集和验证集土壤全氮含量预测值(y)与实测值(x)

之间的关系模型分别为 y=0.685 8x+0.198 0和 y=0.621 4x+0.237 9；土壤碱解氮样品校正模型的相关系数为 0.866 5，

均方根误差为 0.007 7，对应验证模型的相关系数为 0.796 1，均方根误差为 0.009 4，校正集和验证集土壤碱解氮

含量预测值(y)与实测值(x)之间的关系模型分别为 y=0.749 8x+0.019 4和 y=0.700 7x+0.023 3。综合分析结果表明，

应用近红外光谱技术对土壤全氮和碱解氮含量进行定量预测是可行的，且应用小波变换方法对光谱冗余信息进行

预处理后，再与偏最小二乘法相结合可有效地提高模型的精度。 
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Abstract: To explore the feasibility of measuring total and available soil nitrogen by using near-infrared spectroscopy in 
the field, the calibration models were respectively established on the basis of soil spectrum signals, as well as partial least 
squares method (PLS) and principal components analysis (PCA). The results showed that the models of total and 
available soil nitrogen established by using PLS approach were more accurate. To further improve the precision of the 
models, five different pretreatment methods were adopted to process the spectrum signals, including multiplicative scatter 
correction, standard normalization, baseline correction, convolution, smoothing, and wavelet transformation. The highest 
precision model was derived from wavelet denoising combined with PLS. The correlation coefficient (R) and the root 
mean square error (RMSE) of the calibration model for total soil nitrogen were 0.838 5 and 0.153 1, respectively. The 
correlation coefficient and the root mean square error of the corresponding verification model were 0.754 9 and 0.184 2, 
respectively. The relationship models between the predicted and measured values of total soil nitrogen for the calibration 
data set and the verification data set were: y=0.685 8x+0.198 0 and y=0.621 4x+0.237 9, where x is the measured total soil 
nitrogen value, y is the predicted value of total soil nitrogen. In the calibration model of available soil nitrogen, R and 
RMSE were 0.866 5 and 0.007 7, respectively, and the corresponding values for the verification model were 0.796 1 and 
0.009 4, respectively. The relationship models between the predicted and measured values of available soil nitrogen for 
the calibration data set and the verification data set were y=0.749 8x+0.019 4 and y=0.700 7x+0.023 3，where x is the 
measured available soil nitrogen value, y is the predicted value of available soil nitrogen. Therefore, it is feasible to apply 
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NIR spectroscopy technology in quantitative determination of total and available soil nitrogen, and the wavelet 
transformation preprocessing method in combination with PLS can effectively improve the accuracy of the prediction 
models.  

Keywords: soil; total nitrogen; available nitrogen; field measurement; wavelet denoising; near infrared spectroscopy 

 
土壤中全氮和碱解氮是林木生长的必需营养

元素，其含量的丰缺直接影响林木的生长及林产品

的品质[1–2]，测定其含量的传统方法主要有凯式蒸

馏法和碱解扩散法。这些检测方法的检测结果较为

准确，但检测时间长，过程繁琐复杂，不适于田间

或森林野外作业，因此，建立一种能在野外快速测

定土壤中全氮、碱解氮含量的方法对于林业发展具

有重要意义。近红外光谱技术(NIRS)以其高效、无
损、低成本等优点受到广泛重视[3]。近红外光谱所

表达的信息丰富，已在食品、制药、烟草、石油化

工等领域得到了广泛应用[4–7]。在林业领域，郝斯

琪等[8]将近红外光谱技术与 BP神经网络技术结合，
定量预测了落叶松木材的含水率；李耀翔等[9]将近

红外光谱技术结合非线性偏最小二乘法对落叶松

密度进行了精确预测；张慧娟等[10]对不同波段红松

含水率的近红外光谱进行研究，得出了所建模型预

测效果最好的波长范围；田永超等[11]探寻了应用近

红外光谱技术快速测定不同类型土壤有机质含量

的方法；李伟等[12]运用 PLS建模方法和 BP神经网
络法建立了土壤碱解氮、速效磷和速效钾含量预测

分析的模型，研究结果表明，运用近红外光谱技术

预测土壤碱解氮含量的精度明显高于预测速效磷

和速效钾含量的精度。笔者对测定森林土壤全氮和

碱解氮含量的近红外光谱法进行研究，现将结果报

道如下。 

1 材料与方法 

1.1 研究区概况 

研究区位于吉林省蛟河市林业实验区管理局林

场(北纬 43º57.524′～43º58.042′，东经 127º44.111′～
127º44.667′)，海拔高度 459～517 m。土壤剖面层次
分化明显，为肥力较高的森林暗棕色土壤，其暗色

腐殖质层土壤的有机质含量高，具有良好的团粒结

构；腐殖质层水热条件稳定，具有明显的因残积黏

化而形成的棕黄色黏化层；土体中下部有由铁锰胶

膜淀积形成的棕色淀积层。该区域属于温带大陆性

山地气候，年均气温为 3.8 ℃，年均降水量为 700～
800 mm [13]。 

1.2 土壤样品的采集与制备 

研究样地为吉林省蛟河市林业实验区管理局

内 4个不同演替阶段的针阔混交林样地(中龄林、近
熟林、成熟林、老龄林)，样地面积分别为 20、21、 
42、30 hm2。采用蛇形取样法，在每个样地均匀选

取 18 个样点进行剖面挖掘与取样，用容积为 100 
cm3 的环刀采集表层 0～20 cm 的土壤样品，最终
获得 72 个土壤样品。将土壤样品带回室内用于土
壤物理性质分析，同时，在环刀采样的相近位置取

约 1 kg土带回实验室，在自然条件下风干，筛除粗
砂粒和植物残体，使用木棒研磨，然后过 0.045 cm
孔径土壤筛，均匀混合后用于土壤养分含量测定及

近红外光谱分析。土壤全氮含量采用半微量凯式法

进行测定，测定方法参见 GB7173—87；土壤碱解
氮含量采用碱解扩散法测定，具体测定方法参见

GB7849—87。 

1.3 土壤样品近红外光谱的采集与分析 

土壤样品近红外光谱采集仪为美国 ASD 公司
生产的 LabSpe®Pro FR/A114260，可采集的光谱波
长为 350～2 500 nm，分辨率为 3 nm×700 nm，10 
nm×1 400 nm和 10 nm×2 100 nm。近红外仪预热后，
将用商用聚四氟乙烯制成的白板放在旋转样品杯

上进行空白校准，然后将土壤样品放在旋转样品杯

上，再用强光照射土壤样品，采集近红外光谱。每

次采集的土壤光谱为扫描 30 次后的平均值，每 9
个样品进行 1次背景校正[10]。试验全程在恒定温度

和恒定湿度下进行。 

1.4 光谱预处理与数学模型构建方法  

在采集土壤样品光谱时，高频噪声、基线漂移、

土壤样品颗粒大小、杂散光等都会不同程度地干扰

光谱与土壤化学组分之间的关系，因此，在数据分

析之前对光谱进行减弱或消除外在因素的影响是

十分必要的。光谱预处理方法较多，没有统一的标
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准。笔者首先应用多变量统计分析软件 Unscrambler 
9.7 读取土壤光谱数据，然后采用多元散射校正、
标准归一化、基线校正、卷积平滑 4种方法对土壤
光谱进行预处理，并与 PLS和 PCR建模方法结合，
获得土壤样品的校正模型和验证模型。当光谱的预

处理方法相同时，不同建模方法获得的校正模型和

验证模型的参数也不同[14–15]，因此，本研究中将

PLS建模方法与 PCR建模方法进行比较，以便确定
较好的建模方法和预处理方法。 
为了进一步提高模型的精度，本研究中应用小

波变换对土壤光谱进行预处理，以寻求最佳的预处

理方法。将小波变换去噪光谱预处理方法下的建模

结果与上述确定的预处理方法下的建模结果进行

比较，进而确定最优的土壤全氮和碱解氮含量定量

预测模型。 

1.5 模型评价方法 

采用相关系数R、均方根误差RMSE、校正标准
差SEC、验证标准差SEP等对所建立的土壤全氮和
碱解氮含量近红外光谱测定模型进行评价[16]，其

中，R取值越接近1，表明模型拟合性越好，预测精
度越高；RMSE、SEC和SEP越接近0，模型的拟合
性越好，预测精度越高。 
以光谱信号的信噪比(SNR)和均方根误差(RMSE)

为计算标准来衡量小波阈值去噪的效果[17](信噪比
为样品吸光度与仪器吸光度噪声的比值，SNR越大，
RMSE越小，表明小波去噪的效果越好)。 

2 结果与分析 

2.1 土壤样品实测值及近红外光谱数据 

试验中测得土壤全氮含量为 0.277 0～1.504 5 
g/kg，平均含量为 0.632 8 g/kg；土壤碱解氮含量为
0.027 8～0.109 4 g/kg，平均含量为 0.070 6 g/kg。图
1为应用光谱扫描仪采集的土壤样品近红外光谱。 
 

由图 1可见，土壤样品在 1 410、1 912、2 203 nm

处有较明显的吸收峰。本研究结果与文献[18]、[19]

土壤近红外光谱研究结果较为类似，但峰值出现的

位置有较小的差异，在 1 912 nm处有很明显的吸收

峰与文献[19]的研究结果(1 900 nm处光谱的吸收峰

与 N–H 键有光)相吻合，表明本研究中利用近红外

光谱技术测定土壤中的全氮含量和碱解氮含量是

可行的。 

 
500       1 000       1 500      2 000       2 500 

波长/nm 

图 1 原始土壤样品近红外光谱 
Fig.1 NIR spectrum of original soil sample 

2.2  多元散射校正等光谱预处理方法的建模结果 

由表 1可见，不论用何种方法进行预处理，也

不论用何种方法建模，土壤样品全氮和碱解氮含量

测定校正模型和预测模型的相关系数都有较明显

的提高，均方根误差、标准差均降低，因此，所建

立的光谱模型精度随光谱预处理方法的使用而提

高，但不同光谱预处理方法对建模效果的提高程度

略有差异。与 PCR 建模方法相比，采用 PLS 方法

建立模型的精度较高。这是因为 PCR建模方法主要

是将具有冗余信息的相关性变量重新整合成一种

反映原变量绝大部分信息的新变量，而 PLS建模方

法是多元线性回归分析、典型相关分析与主成分分

析的结合，模型所包含的信息更加全面。

表 1 不同预处理方法下土壤全氮含量和碱解氮含量定标模型的评价指标 
Table 1 Evaluation indices of the calibration models of soil TN and soil AN by using different pretreatment methods 

全氮含量模型的评价指标 碱解氮含量模型的评价指标 建模

方法 
模型 光谱处理方法 

R RMSE SEC/ SEP Bias R RMSE SEC/ SEP Bias 
PLS 校正集 未处理 0.697 6 0.198 3 0.199 7  1.385 0×10–8 0.676 5 0.241 4 0.243 1  1.788 0×10–7

  多元散射校正 0.754 9 0.182 9 0.184 3 –1.209 1×10–8 0.787 9 0.201 8 0.203 3  1.523 1×10–7

  标准归一化 0.710 4 0.196 3 0.197 7 –1.512 0×10–8 0.726 3 0.225 3 0.226 9  1.589 0×10–7

  基线校正 0.709 1 0.196 6 0.198 1 –1.555 0×10–8 0.707 1 0.231 8 0.233 4  1.987 1×10–7

  13点卷积平滑 0.746 8 0.185 4 0.186 8  1.166 0×10–8 0.777 0 0.206 3 0.207 8  1.921 0×10–7
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表 1(续) 
全氮含量模型的评价指标 碱解氮含量模型的评价指标 建模

方法 
模型 光谱处理方法 

R RMSE SEC/ SEP Bias R RMSE SEC/ SEP Bias 

 验证集 未处理 0.666 4 0.206 6 0.208 1 –1.604 1×10–3 0.643 1 0.251 1 0.252 8 –5.013 1×10–3

  多元散射校正 0.733 9 0.189 5 0.190 9 –7.250 1×10–4 0.711 3 0.230 8 0.232 4  1.991 0×10–3

  标准归一化 0.648 1 0.213 0 0.214 6 –3.400 0×10–4 0.631 4 0.255 4 0.257 1 –1.042 0×10–3

  基线校正 0.659 4 0.209 9 0.211 5 –1.637 1×10–3 0.616 1 0.258 8 0.260 6 –8.810 0×10–4

  13点卷积平滑 0.692 1 0.202 1 0.203 6 –9.840 1×10–4 0.721 3 0.227 7 0.229 2  4.476 0×10–3

PCR 校正集 未处理 0.696 7 0.198 6 0.199 9 1.721 0×10–8 0.655 0 0.247 7 0.249 4  1.788 0×10–7

  多元散射校正 0.753 8 0.183 2 0.184 6 –1.296 0×10–8 0.764 3 0.211 4 0.212 8  1.854 0×10–7

  标准归一化 0.693 6 0.200 9 0.202 3 –1.512 0×10–8 0.678 5 0.240 8 0.242 5  1.656 1×10–7

  基线校正 0.692 8 0.201 1 0.202 6 –1.425 0×10–8 0.678 3 0.240 8 0.242 5  1.656 0×10–7

  13点卷积平滑 0.740 0 0.187 6 0.188 9 –1.728 0×10–8 0.771 5 0.208 5 0.210 0  1.788 1×10–7

 验证集 未处理 0.664 1 0.205 7 0.207 1 –3.690 1×10–4 0.615 7 0.258 4 0.260 2  3.300 1×10–4

  多元散射校正 0.732 4 0.189 0 0.191 4 –2.859 0×10–3 0.719 6 0.227 7 0.229 2 –3.222 0×10–3

  标准归一化 0.662 5 0.209 0 0.210 4 –0.680 1×10–4 0.647 3 0.249 9 0.251 6 –6.115 0×10–3

  基线校正 0.667 1 0.207 8 0.209 3 –9.020 1×10–4 0.621 0 0.257 1 0.258 9 –3.350 1×10–4

  13点卷积平滑 0.687 3 0.203 3 0.204 8 –1.300 1×10–4 0.736 2 0.222 0 0.223 6  2.375 0×10–3

 
由表 1可知，当采用 PLS建模方法时，由不

同光谱预处理方法获得的校正集和验证集的结果

有较大差别。土壤全氮和碱解氮含量校正集的相

关系数 R 均大于验证集的相关系数，均方根误差
和标准误差则相反；校正模型和验证模型的相关

系数由小到大依次为未处理、基线校正、标准归

一化、13点卷积平滑、多元散射校正。由此可知，
与其他光谱预处理方法相比，经多元散射校正处

理后的土壤全氮含量和碱解氮含量近红外光谱在

采用 PLS建模方法时得到的校正集和验证集的相
关系数均最大，均方根误差、标准误差均最小。 

由上述分析结果可见，对土壤全氮和碱解氮

含量进行近红外光谱测定时，采用多元散射校正

光谱预处理方法与偏最小二乘建模法相结合，可

以有效地提高建模精度。 

2.3 小波变换去噪光谱预处理结果 

由图 2 可知，土壤近红外光谱经小波分析去
噪处理后，可以有效地区别出信号中的突变部分

和噪声部分，对非平稳信号进行去噪，最终得到

的近红外光谱图更为集中，吸收峰更加明显。
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波长/nm                                                     波长/nm 

图 2  不同小波阈值去噪下吸光度与波长的关系 
Fig.2 Relationship between wave length and absorbance at different thresholds for denoising
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由表 2可知，经 4种自适应阈值处理土壤近红
外光谱得到的信噪比和均方根误差各不相同，按信

噪比从小到大排序依次为无偏估计硬阈值、极大极

小硬阈值、固定硬阈值、启发式硬阈值，均方根误

差则反之，这表明启发式硬阈值对土壤样本近红外

光谱信号去噪的效果优于其他 3种阈值。 

表 2 不同小波阈值去噪信噪比和均方根误差 

Table 2 SNR and RMSE under different wavelet thresholds 

小波阈值 SNR RMSE 

无偏估计硬阈值 18.323 2 0.023 8 

极大极小硬阈值 18.829 1 0.020 9 

启发式硬阈值 19.028 1 0.019 8 

固定硬阈值 18.924 7 0.020 0 
 

2.4 多元散射校正与小波变换去噪光谱预处理方

法建模结果的比较 

由表 1和表 2可知，多元散射校正和小波变换
对土壤近红外光谱信号均有良好的处理效果，且由

表 1 已得出采用多元散射校正光谱预处理方法与
PLS建模方法相结合，其建模精度优于与 PCR建模
方法相结合的结果，因此，本研究中在 PLS建模方
法下将这 2种光谱预处理方法进行比较，从而获得
土壤近红外光谱的最佳处理方法。土壤全氮和碱解

氮含量的模型评价结果如表 3所示。 

表 3 PLS 建模方法下 2 种预处理方法得到的土壤全氮

和碱解氮含量定标模型的评价指标 
Table 3 Evaluation indices of the calibration models of soil TN 

and AN by two pretreatment methods combined with 

PLS modeling approach  
建模对象 模型 光谱预处理方法 R RMSE
全氮含量 校正集 多元散射校正 0.754 9 0.182 9
  小波去噪 0.838 5 0.153 1
 验证集 多元散射校正 0.733 9 0.189 5
  小波去噪 0.754 9 0.184 2
碱解氮含量 校正集 多元散射校正 0.787 9 0.201 8

  小波去噪 0.866 5 0.007 7
 验证集 多元散射校正 0.711 3 0.230 8
  小波去噪 0.796 1 0.009 4

 
由表 3可知，基于小波处理后的全波段光谱数

据，结合 PLS方法建立的土壤全氮和碱解氮含量的
近红外光谱模型，其校正集和验证集的相关系数均

高于经多元散射校正处理的近红外光谱，均方根误

差则反之，表明小波变换的去噪效果优于多元散射

校正的去噪效果。结合 2种处理方法的原理进行分
析，可以看出对土壤光谱噪声部分直接进行去噪以

压缩光谱数据的方法比消除散射引起的基线平移

现象相比更有效。 
将经 db7小波 7层分解启发式硬阈值处理后的

土壤近红外光谱数据和土壤全氮含量、碱解氮含量

的实测值导入 Unscrambler 软件中，结合 PLS方法
建立预测模型，用完全交互验证法进行模型验证，

得到模型实测值和预测值的关系如图 3 和图 4 所
示。土壤全氮样品校正集R=0.838 5，RMSE=0.153 1，
土壤全氮含量预测值(y)与实测值(x)的关系模型为
y=0.685 8x+0.198 0；对应验证集的 R=0.754 9，
RMSE=0.184 2，土壤全氮含量预测值(y)与实测值(x)
的关系模型为 y=0.621 4x+0.237 9。土壤碱解氮样品
校正集的 R=0.866 5，RMSE=0.007 7，土壤碱解氮
含量预测值(y)与实测值(x)的关系模型为y=0.749 8x+ 
0.019 4；对应验证集的 R=0.796 1，RMSE=0.009 4，
土壤碱解氮含量预测值(y)与实测值(x)的关系模型
为 y=0.700 7x+0.023 3。以上结果表明，土壤全氮含
量和碱解氮含量的实测值与预测值显著相关，所建

模型有良好的稳定性和预测性。与其他 5 种预处理
方法(未处理、多元散射校正、标准归一化、基线校  

   
0.00

0.40

0.80

1.20

1.60

0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00 1.20 1.40 1.60 1.80

校正模型

验证模型

线性 (校正模型)
线性 (验证模型)

 
         土壤全氮含量实测值/(g·kg–1) 

图 3 土壤全氮含量预测值与实测值的关系 
Fig.3 Relationship between predicted and measured values of 

soil total nitrogen 
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图 4 土壤碱解氮含量预测值与实测值的关系 
Fig.4 Relationship between predicted and measured values of 

soil available nitrogen   
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正、卷积平滑)相比较，小波变换对近红外光谱处理
的效果最好，将土壤全氮校正集 R由 0.697 6提高到
0.838 5，RMSE降低了 0.094 6；土壤碱解氮校正集 R
由 0.655 0提高到 0.866 5，RMSE降低了 0.233 7。 

3 结论与讨论 

基于近红外光谱技术，应用强光对旋转样品

杯上的土壤样品进行照射采集近红外光谱后，经

过多元散射校正、标准归一化、卷积平滑、基线

校正和小波变换 5种方法对光谱进行预处理，与偏
最小二乘法、主成分分析法 2种建模方法相结合，
建立了土壤全氮和碱解氮含量的校正模型和验证

模型。当应用小波变换对土壤光谱进行预处理，并

与 PLS 建模方法相结合时，建立的土壤全氮和碱
解氮含量校正模型预测效果最佳。其中，土壤全氮

样品含量校正集 R=0.838 5，RMSE=0.153 1，对应
验证集的 R=0.754 9，RMSE=0.184 2；土壤碱解氮
样品校正集的 R=0.866 5，RMSE=0.007 7；对应验
证集的 R=0.796 1，RMSE=0.009 4。综合分析结果
表明：应用近红外光谱技术对土壤全氮和碱解氮含

量进行定量预测是可行的，且将不同的光谱预处理

方法与不同的建模方法相结合，可以寻求能够有效

剔除光谱冗余信息的适当处理方法。本研究结果可

为野外大面积实时、可靠、精准地测定土壤全氮和

碱解氮含量提供参考依据。 
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