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基于 1D-CNN 的土壤全氮近红外光谱预测模型
① 

秦文虎，董凯月，邓志超 

(东南大学仪器科学与工程学院，南京  210096) 

摘  要：于江苏无锡采集 410 个土壤样品测定土壤全氮含量，并在室内进行土壤样品光谱检测，用均值中心化、标准正态变换和趋

势校正对光谱进行预处理，再运用偏最小二乘回归(PLS)、反向传播(BP)神经网络和一维卷积神经网络(1D-CNN)方法建立土壤全氮

含量的回归预测模型。同时，每种模型在采用不同预处理方法的数据集上做十折交叉验证，记录预测模型的决定系数(R2)和均方根

误差(RMSE)的平均值，对比 3 种预处理方法对模型精度的影响。结果表明：本研究基于土壤近红外光谱数据构建的 1D-CNN 模型

预测土壤全氮含量结果可靠。使用原始数据与经均值中心化、标准正态变换、趋势校正预处理的数据训练得到的 1D-CNN 模型的

R2 分别为 0.907、0.931、0.922、0.964，而 PLS 模型 R2 分别为 0.856、0.863、0.861、0.880，BP 神经网络模型的 R2 分别为 0.874、

0.907、0.901、0.911。1D-CNN 模型在原始数据和经预处理的光谱数据上的表现均优于 PLS 和 BP 神经网络模型，对光谱数据进行

预处理能够有效提高 1D-CNN 模型的性能，尤其是趋势校正对模型的提升效果最明显。因此，1D-CNN 能更好地提取光谱特征并建

立其与含氮量的映射关系，有效地避免过拟合，在未经过预处理的光谱数据上依然能够达到一定的精度。 
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Near-infrared Spectral Prediction Model of Soil Total Nitrogen Based on 1D-CNN 
QIN Wenhu, DONG Kaiyue, DENG Zhichao 
(School of Instrument Science and Engineering, Southeast University, Nanjing  210096, China) 

Abstract: A total of 410 soil samples were collected in Wuxi, Jiangsu, China, and total nitrogen contents and soil sample spectra 

were analyzed indoors. The spectral data underwent preprocessing, including mean centering, standard normal variate 

transformation, and trend correction. Regression prediction models for soil total nitrogen content were established using partial 

least squares (PLS), back propagation (BP) neural networks, and one-dimensional convolutional neural networks (1D-CNN). 

Each model underwent ten-fold cross-validation using datasets preprocessed with various methods, and the average values of the 

coefficient of determination (R2) and root mean square error (RMSE) were recorded to compare the impact of these three 

preprocessing methods on model accuracy. The results demonstrated the reliability of the 1D-CNN model constructed based on 

soil near-infrared spectral data. The R2 values for the 1D-CNN model trained with raw data and data preprocessed with mean 

centering, standard normal variate transformation, and trend correction were 0.907, 0.931, 0.922, and 0.964, respectively. In 

comparison, the R2 values for the PLS model were 0.856, 0.863, 0.861, and 0.880, while the BP neural network model’s R2 values 

were 0.874, 0.907, 0.901, and 0.911. The 1D-CNN model consistently outperformed the PLS and BP neural network models on 

both raw and preprocessed spectral data. Preprocessing the spectral data effectively enhanced the 1D-CNN model’s performance, 

with trend correction demonstrating the most substantial improvement. Hence, 1D-CNN is adept at extracting spectral features 

and establishing a robust mapping relationship with nitrogen content, effectively preventing overfitting. Even with unprocessed 

spectral data, it still achieves a commendable level of accuracy. 

Key words: Near infrared spectroscopy; Total nitrogen content; Spectral pre-processing; 1D-CNN 
 

传统获取土壤养分信息的化学分析法操作复杂、

经济成本高、实时性差，且化学法所用到的试剂具有

腐蚀性，不仅对人体有害，还污染环境[1]。而近红外

光谱分析法根据物质在近红外波段的光谱特征来实
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时快速测量土壤养分信息，能够快速测绘田间养分全

息图[2]。近年来，近红外光谱分析技术发展迅速，在

土壤氮含量检测方面取得了广泛关注[3]。利用近红外

光谱分析技术获取土壤成分信息具有检测速度快、操

作简单、可原位检测、无环境污染等优点[4-5]，已成

为国内外学者研究的重点。 

由于土壤是一种成分复杂的混合物，且光谱携带

的信息量巨大，往往很难通过单个波长特征来预测土

壤氮含量。国内外很多学者通过选用合适的特征提取

算法来获取与土壤养分相关的特定光谱数据，以此建

立敏感波长与土壤养分含量之间的映射关系，提高了

土壤养分预测模型的精度。周鹏等[6]采用灰度关联法

得到土壤全氮含量的敏感波长分别是 1 007、1 128、

1 360、1 596、1 696、1 836、2 149、2 262 nm。Wang

等[7]研究表明，车载全氮含量预测系统在 945、1 045、

1 200、1 300、1 450、1 535 和 1 615 nm 7 个敏感波

长的近红外光谱反射率与土壤全氮含量高度相关。王

昶等[8]使用偏最小二乘法(PLS)提取光谱数据中的特

征波段及其线性组合来构建全氮含量预测模型，该模

型对全碳、全氮和碳氮比的预测取得了非常好的效

果。PLS 方法是一种被广泛使用的线性回归方法，但

是在自然界中，光谱与测量的土壤养分之间的关系很

少是线性的。PLS 模型不能充分反映光谱与相应土壤

特性之间复杂的非线性关系。李燕等[9]采用神经网络

构建多组分预测模型，成功地将人工神经网络应用在

多组分定量测量领域。Xu 等[10]基于中国余江地区稻

田土壤的可见和近红外(Vis-NIR)光谱数据，发现反向

传播(BP)神经网络模型能更好地解决土壤成分与光

谱数据的非线性相关问题。但 BP 神经网络模型存在

训练参数多，容易出现过拟合等问题。 

近年来，基于卷积神经网络(CNN)的深度学习算

法在图像数据处理方面取得了巨大进展。许多学者也

将其适用范围扩展到了一维(1D)光谱数据。Padarian

等[11]研究表明，CNN 模型通过将土壤光谱数据作为

输入预测含氮量，结果比传统的 PLS 回归模型表现

更好。Ng 等[12]基于凯洛格土壤调查实验室(KSSL)数

据库构建了 1D-CNN 模型，并将其与 2D-CNN 模型

进行比较，以估算土壤特性(全碳、有机碳、CEC、

黏粒、砂粒和  pH )，结果表明 1D-CNN 模型比

2D-CNN 模型更有效。基于此，本研究应用 1D-CNN

模型基于近红外光谱数据对土壤全氮含量进行了预

测，并比较了其与传统的 PLS 和 BP 神经网络模型的

差异，以筛选预测土壤全氮含量的最优模型，为建立

利用近红外光谱预测土壤全氮含量的模型提供科学

依据，为实现土壤养分快速测定提供有效指导。 

1  材料与方法 

1.1  供试土壤 

供试土壤样本采自江苏省无锡市世外源果蔬种植

基地内的玉米田。玉米田占地约 139 亩(1 亩=667 m2)，

位于 120°13'E，31°24'N，地势平坦、土壤肥力中等，

土壤类型为褐土。 

1.2  土壤样品采集与制备 

采样前，根据地形、土质等因素在田间均匀布点，

每个采样点间隔 15 ~ 20 m。采用 LUCAS 采样法[13] 

(图 1)采集土样，每个采样点土样由 5 个子采样点土

壤组成。采样时，首先去除土壤表面的枯枝败叶、垃

圾和石子，再在每个子采样点处用铲子挖 20 cm 深的

“V”字形缺口，取一侧约 3 cm 厚度的土壤去除其

中的杂质后作为样本。每个子采样点采集 100 g 土壤，

混合均匀后共计 500 g 土壤装入一个取样袋，作为该

采样点的土样。在整个试验田共采集 410 个土样。土

样采用避光包装，统一编号后装入塑封袋密封带回实

验室。 

 

图 1   LUCAS 采样法 
Fig. 1  LUCAS sampling method 

 

1.3  土壤化学检测与光谱检测 

将土壤风干、研磨、过筛后进行化学检测和光谱

检测。其中，化学检测使用半微量凯氏法检测土壤全

氮含量，供试土壤全氮特征参数如表 1 所示。光谱检

测使用微型近红外光谱分析仪(NIR Quest 512 型，海

洋光学公司，英国)检测土壤样品的反射率。在对每

个样品进行光谱测量前，使用标准反射板对光谱仪进

行定标校准，之后记录 3 次光谱反射率的均值作

为样品的原始光谱数据。该光谱的测量范围为 900 ~ 

2 500 nm，光谱采样间隔即波段宽为 3.25 nm，由此

得到 534 维的光谱数据。为了去除边缘波长区域  

(2 401 ~ 2 500 nm)的噪声影响，本研究使用 900 ~ 

2 040 nm 的光谱带，所以每个样品保留 350 维数据。 
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表 1  供试土壤全氮含量的特征参数(n=410) 
Table 1  Statistical parameters of soil total nitrogen 

特征参数 参数值 

样本总量 410 

最小值 (g/kg) 0.870 

最大值 (g/kg) 2.58 

平均值 (g/kg) 1.67 

标准差 (g/kg) 0.331 

 

1.4  数据处理与建模 

本研究对比了 1D-CNN 模型与 PLS、BP 神经网

络模型的性能差别，并探究了不同光谱数据预处理方

法对于模型性能的影响。所有模型均使用 Python 语

言编写，选择 Tensorflow 作为后端的 Keras 深度学习

框架，所有程序在配备 119 GB RAM 的 NVIDIA 

Geforce GTX1080Ti 显卡的 128 GB RAM 的 Linux 

工作站(Ubuntu 20.04 LTS)上执行。 

1.4.1  光谱数据预处理    将原始光谱分别经过趋

势校正(DT)、标准正态变换(SNV)、均值中心化(CT)

处理，以比较不同预处理方法对模型性能的影响。其

中，DT 可以消除原光谱中的基线漂移[14]，减少由不

同采样部位、不同批次等因素对近红外光谱曲线带来

的影响而放大由目标成分引起的光谱差异[15]；SNV

用来减小颗粒大小不均匀和粒子表面非特异性散射

的影响[16]；CT 用于消除光谱数据之间量纲的影响，

使不同数据之间具有可比性[17]。 

1.4.2  PLS 与 BP 神经网络模型构建    本研究对

PLS 和 BP 神经网络模型参数做出了优化调整，以尽

可能地提高两种传统模型的性能。经十折交叉验证将

PLS 模型的最优潜在变量数量确定为 8；BP 神经网

络的学习率设为 0.01，目标误差设为 0.01，最大学习

轮次设为 100。 

1.4.3  1D-CNN 模型构建     本研究提出了一个

1D-CNN 架构，如图 2 所示，包括 5 个隐藏层(表 2)：

3 个卷积层(convolutional layer)、1 个展平层(flatten 

layer)、1 个全连接层(fully-connected layer)。1D-CNN

网络超参数如表 2 所示。隐藏层第一层为卷积核大小

为 8×1 的一维卷积层，该层在将通道数扩充到 16 的

情况下感知较大尺度上的光谱特征；第二层为卷积核

大小为 4×1 的一维卷积层，该层将通道数扩充到 32

并感知中等尺度上的光谱特征；第三层为卷积核大小

为 1×1 的一维卷积层，该层再将通道数扩充 2 倍达到

64 通道，并感知最小尺度上的光谱特征；第四层将

上一层的输出展平为一个向量，实现多维数据的一维

化；第五层为全连接层，将上一层展平出的结果压缩

为 100×1 的一维向量。整个网络除最后一层的激活函

数为 Linear 外，其余层都使用 ReLU 作为激活函数。

设置该网络模型训练时的学习率为 0.1，学习轮次为

100 次。 

 

图 2  1D-CNN 网络结构图 
Fig. 2  1D-CNN architecture 

表 2  1D-CNN 网络超参数 
Table 2  1D-CNN network hyperparameters 

网络层 滤波器尺寸 滤波器个数  激活函数 

全连接层 – 1 ReLu 

卷积层 8 16 ReLu 

卷积层 4 32 ReLu 

卷积层 1 64 ReLu 

展平层  – – – 

全连接层 – 100 ReLu 

全连接层 – 1 Linear 

1.5  模型精度评价 

本研究随机抽取 90% 的光谱数据作为训练集，

剩余 10% 的光谱数据作为测试集。为了评估 PLS、

BP 神经网络和 1D-CNN 模型的准确性，在训练数据

集中进行了十折交叉验证。在这个过程中，训练数据

被随机分成 10 份。每个模型建立在其中的 9 份数据

上，然后将剩余的 1 份作为验证数据并计算误差；重

复该过程，直到每一份数据都用作验证集。使用决定
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系数(R2)、均方根误差(RMSE)评估模型的准确性。

RMSE 用于衡量观测值与真实值之间的偏差，表示模

型的稳定性，数值越小表示模型越稳定；R2 用于评

估预测值和真实值的符合程度，其值越接近 1，说明

模型和真实值符合程度越高。R2>0.90 表明模型具有

比较优秀的预测能力；0.82<R2<0.90 表明模型预测能

力一般；0.65<R2<0.82 表明模型只能进行近似的粗略

估计；R2<0.65 则说明模型不能成功预测。 
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式中： ˆiy 为预测值；yi 为观测值； y 为平均值。 

2  结果与分析 

表 3 从 R2和 RMSE 两个方面描述了在不同预处

理方法下不同预测模型的性能表现。表中 R2和 RMSE

为各模型在训练集上做十折交叉验证的结果。从表 3

数据可以看出，本研究构建的 1D-CNN 模型在原始

数据和经预处理的数据上表现出的性能均优于 PLS

和 BP 神经网络模型。在原始数据上，1D-CNN 模型 

的 R2 值为 0.907，明显高于 PLS 与 BP 神经网络模型

的 R2 值(0.856 和 0.874)；而 1D-CNN 模型的 RMSE

值为 0.117，小于 PLSR 和 BP 神经网络模型的 0.148

和 0.135，体现了 1D-CNN 模型在原始数据上拥有较

强的泛化能力。 

基于 3 种预处理方法所构建的模型都有较高的

精度。对于 1D-CNN 模型，数据预处理也为模型性

能带来了显著提升，且比基于同样预处理方法的 PLS

和 BP 神经网络模型的表现更为优秀。此外，经过均

值中心化、标准正态变换、趋势校正预处理后的数据

构建的 PLS 模型的 R2 值分别为 0.863、0.861、0.880，

RMSE 值也明显降低，说明数据预处理也给 PLS 带

来了明显的性能提升。而对于 BP 神经网络模型，经

过不同的预处理方法得到的 R2 都在 0.900 左右，说

明数据预处理对 BP 神经网络模型性能的提升不如

PLS 模型。 

图 3 是将测试集的光谱数据作为输入变量的 3 种

预测模型经不同预处理方法得到的真实值与预测值的

对比效果图。由图 3 可以看出，1D-CNN 模型预测土

壤全氮含量的能力最好，被测点分布于 1∶1 线附近。

此外，相对于 PLS 和 BP 神经网络模型，1D-CNN

模型能够更好地拟合非常小的观察值(值接近于零)，

在全氮含量较低值处表现出了更好的预测能力。 

表 3  不同数据处理方式下的模型参数 
Table 3  Model parameters under different processing methods 

原始数据 均值中心化 标准正态变换 趋势校正 模型 

RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 

PLS 0.148 0.856 0.144 0.863 0.130 0.861 0.113 0.880 

BP 0.135 0.874 0.119 0.907 0.126 0.901 0.117 0.911 

1D-CNN 0.117 0.907 0.0891 0.931 0.0910 0.922 0.0785 0.964 

 

3  讨论 

为了衡量 1D-CNN 模型准确性的增强能力，可

以根据 RMSE 计算模型对土壤全氮含量预测的相

对改进。在给定相同的光谱数据作为输入变量的情况

下，与 PLS 模型相比，1D-CNN 模型实现的相对精

度提高范围为 25.4% ~ 42.2%；与 BP 神经网络模型

相比，1D-CNN 模型实现的相对精度提高范围为 

14.5% ~ 39.2%。可见，本研究构建的 1D-CNN 模型

网络结构相比于 PLS和 BP神经网络模型有明显的优

势。Ng 等[12]所构建的 1D-CNN 模型对 KSSL 土壤数

据库中的土壤养分含量预测相较于 PLS 模型提高了 

41.8%，与本研究所建模型的估算结果一致。 

本研究所构建的 1D-CNN 模型作为一种端对端

的深度学习方法，无需预处理即可从原始光谱中自动

提取线性和非线性特征，比传统方法具有更好的泛化

性能[18]。在输入没有经过预处理的测试集中的原始

光谱的情况下，得到的 1D-CNN模型的 R2值为 0.917，

表现出了较为优秀的预测能力，而传统的 PLS 模型

和 BP 神经网络模型 R2 均未超过 0.900。此外，高维

和复杂的光谱数据不仅包含预期的目标信息，还包含

大量冗余信息和无关噪声，会对模型的预测结果造成

干扰，降低模型的准确性。通过对光谱数据进行预处

理，可降低光谱中的噪声水平并消除斜率变化和基线

偏移，从而提高光谱信号的分辨率和提高模型的准确

性。在本研究中，经过均值中心化、标准正态变换和 
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图 3  不同数据处理方式下的模型回归效果图 
Fig. 3  Model regression effects under different processing methods 

 

趋势校正 3 种预处理之后，PLS、BP 神经网络和

1D-CNN 模型测试得到 R2 值均得到了提升，其中，

趋势校正预处理方法对模型的改善效果最为明显，经

趋势校正方法处理过的模型 R2 分别为 0.880、0.911

和 0.964。 

研究表明，通过稀疏连接和权重共享策略使得
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1D-CNN 模型学习原始光谱局部抽象特征的能力出

色。而与 1D-CNN 模型相比，PLS 算法是提取光谱

数据的潜在变量并构建具有最佳潜在变量数量的模

型，潜在变量减少了原始光谱的维度，并捕获了土壤

全氮含量和光谱之间的最大协方差[14]。但是提取最

佳潜在变量而忽略其他次要特征变量会对模型的精

度造成损失，而 1D-CNN 模型则可以将整个光谱数

据全部纳入考虑，根据选用不同大小的卷积核来提取

光谱不同尺度上的特征，其不仅能处理光谱特征与土

壤全氮含量的线性映射关系，还能建立两者的非线性

关系，从而达到比 PLS 模型更高的精度。 

在 Kuang 等[19]的研究中，使用 BP 神经网络模型

预测土壤有机碳、pH 和黏土含量的效果都优于 PLS

模型；同样地，在本研究中 BP 神经网络模型在交叉

验证和独立验证过程中的表现都优于 PLS 模型，预

测误差均小于 PLS 模型，BP 神经网络模型相比于

PLS 模型实现的相对精度提高范围为  4.84% ~ 

12.7%。相比于 PLS 模型，BP 神经网络模型作为一

种前馈神经网络，可以建立光谱特征与土壤全氮含量

间的非线性映射关系，每个隐藏节点的信息可以使用

激活函数将非线性变量传输到下一层，并通过对权重

和偏差进行校正以减少测量值和真实值之间的误差。

但是由于其各层以全连接的形式相连，所以易出现过

拟合的问题，而 1D-CNN 模型可以通过添加池化层

降低每个通道的特征维度来避免过拟合情况的出现，

也因此可以将网络设计得比 BP 神经网络更深，从而

提取出更多特征，达到比 BP 神经网络更好的效果。 

4  结论 

本研究构建的 1D-CNN 模型在原始光谱数据上

所训练的模型 R2 值为 0.907，在原始光谱数据经均值

中心化、标准正态变换、趋势校正处理后所训练得到

的模型 R2 值分别为 0.931、0.922 和 0.964。1D-CNN

模型整体优于 PLS 和 BP 神经网络模型，并且在近红

外光谱数据分辨率为 3.25 nm的低分辨率情况下依然

能够优于 PLS 与 BP 神经网络模型的性能。总之，

1D-CNN 模型能更好地提取光谱特征并建立其与含

氮量的映射关系，在未经过预处理的光谱数据上依然

能够达到一定的精度，可为实现对土壤养分的快速测

定提供指导。 
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