
２０１５年 １２月 农 业 机 械 学 报 第 ４６卷 增刊

ｄｏｉ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．Ｓ０．０１７

基于多参数融合的土壤硝态氮检测方法
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摘要：针对土壤悬液组分复杂以及单输入变量时电极预测精准度有限的问题，以提高离子选择电极预测土壤硝态

氮含量精准度为目标，建立基于多参数融合的支持向量机（ＳＶＭ）土壤硝态氮预测模型。采用灰色关联分析法对影

响电极法测定土壤硝态氮的主要干扰因素进行排序，建立以主干扰因素及硝酸根电极检测电势的多参数融合 ＳＶＭ

预测模型，并与传统 Ｎｅｒｎｓｔ模型和干扰因素全输入下的 ＳＶＭ模型作对比验证算法可行性。实验结果表明，土壤电

导率、温度与 Ｃｌ－电极检测电势为影响电极预测硝态氮精准度的主要干扰因素；输入参数为硝态氮电极检测电势、

土壤电导率、温度与 Ｃｌ－电极检测电势时，ＳＶＭ土壤硝态氮预测模型效果最优，与光学法测定结果回归方程的调整

决定系数为 ０９８，平均绝对偏差为 ３３８ｍｇ／Ｌ，均方根误差为 ４５１ｍｇ／Ｌ，基于多参数融合的 ＳＶＭ预测模型可显著

提高电极法硝态氮检测精准度。
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　　引言

土壤养分检测是测土配方施肥的基础，常规土

壤硝态氮检测方法（测土配方施肥推荐）以光学法

为主，但光学法存在操作复杂、成本高等问题
［１］
。

离子选择电极（Ｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｖｅｅｌｅｃｔｒｏｄｅ，ＩＳＥ）因具有
操作简单、易集成、成本低等优点

［２－３］
而受到关注。

土壤悬液组分复杂，相关研究表明土壤电导率、

温度、酸碱度（ｐＨ值）、氯离子（Ｃｌ－）等因素皆可对
ＩＳＥ产生影响［４－６］

，如何剔除共存主干扰因素对硝

酸根离子选择电极（ＮＯ－３ ＩＳＥ）的干扰，提高电极法
测定土壤硝态氮的精准度及稳定性，是关系到电极

法应用推广可行性的关键问题
［７］
。

ＩＳＥ在溶液中的检测电势与所测目标离子含量
对数呈线性关系，服从 Ｎｅｒｎｓｔ方程［８］

，常规基于 ＩＳＥ
的土壤硝态氮预测模型多采用经典 Ｎｅｒｎｓｔ模型结
合定期频繁标定以降低 ＩＳＥ检测电势漂移干扰，但
经典模型存在变量单一、无法预测环境干扰作用等

缺陷
［９］
，导致模型适应性差、过拟合及局部极值等

问题
［１０］
。支持向量机（ＳＶＭ）是一种可对多参数输

入与输出复杂关系进行建模分析的数据模型工具，

在传感器信号回归类问题中有着广泛的应用
［１１］
。

综上，针对土壤悬液组分复杂以及单输入变量

时电极预测精准度有限的问题，本文在改进与优化

前期开发的土壤养分检测平台的基础上
［３］
，以提高

电极预测土壤硝态氮（ＮＯ－３Ｎ）含量精准度为目标，
采用灰色关联分析法筛选影响 ＩＳＥ法测定土壤硝态
氮的主要干扰因素，建立以主干扰因素及 ＮＯ－３ ＩＳＥ
信息为输入参量的多参数融合 ＳＶＭ土壤硝态氮含
量预测模型，并与传统 Ｎｅｒｎｓｔ模型和干扰因素全输
入下的 ＳＶＭ模型作对比，验证算法可行性。

１　材料与方法

１１　理论基础
１１１　灰色关联分析法

灰色关联分析法可用于判断影响系统的主要和

次要因素，如分析系统中母因素与子因素间变化基

本一致则两者关联度大，反之则灰色关联度小。采

用灰色关联分析中邓氏关联度分析法解析影响电极

法预测土壤硝态氮含量精准度的主要和次要因素，

其方法如下
［１２］
：

令 Ｘ０为参考数列 Ｘ０＝｛ｘ０（ｋ）｜ｋ＝１，２，…，ｎ｝，
Ｘｉ为比较数列 Ｘｉ＝｛ｘｉ（ｋ）｜ｉ＝１，２，…，ｍ｝，其中 ｉ
表示第 ｉ个比较数列，ｋ表示比较数列中的第 ｋ个数
据，ｎ表示参考数列和比较数列中数据的个数，ｍ表
示比较数列列数，则关联度 ｒ计算式为

ｒ（Ｘ０，Ｘｉ）＝
１
ｎ
·

∑
ｎ

ｋ＝１

ｍｉｎ
ｉ
ｍｉｎ
ｋ
｜ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ）｜＋ρｍａｘ

ｉ
ｍａｘ
ｋ
｜ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ）｜

｜ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ）｜＋ρｍａｘ
ｉ
ｍａｘ
ｋ
｜ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ）｜

式中　ρ———分辨系数，取值为（０，１）
灰色关联度采用 ＧＴＭＳ３０软件计算，取值范

围为（０，１］，若两数列在各个时刻均重合则灰色关
联度为１，否则关联度小于１。

本研究采用灰度关联分析筛选 ＳＶＭ预测模型
的输入参数。

１１２　ＳＶＭ模型
ＳＶＭ可有效解决小样本、非线性及高维等问

题，广泛用于回归问题。模型参数选择对回归效果

有较大影响，可用网格化（ＧＤ）、粒子群（ＰＳＯ）算法
对 ＳＶＭ参数优化［１３］

。

ＳＶＭ建模采用 Ｍａｔｌａｂ２０１４ｂ软件和 ＬｉｂＳＶＭ
３１８工具包实现。模型训练通过随机选取土样开
展，通过训练选取ｃ＝１２８６５７，ｇ＝００２９８，其中ｃ、ｇ
分别表示核函数的参数惩罚因子和核函数的参数。

文中将优化 ＳＶＭ类型（εＳＶＲ和 γＳＶＲ）与核函数
类型（线性、多项式、ＲＢＦ和 Ｓｉｇｍｏｉｄ），通过训练选
取最优参数组合。

１２　土样及仪器
实验土样采集于 ２０１５年 ４月—７月，地点为北

京市海淀区上庄镇。样品总量为 １２０个，模型训练
时随机选取 ９０组用于建模，其余 ３０组用于模型预
测。

常规土壤养分检测由中国农业科学院国家测土

配方施肥中心实验室提供，理化信息统计如表 １所
示。

ＩＳＥ检测硝态氮（电极法）的土样前处理参数沿
用课题组前期成果

［３，１４－１５］
：ＮＯ－３Ｎ浸提液料比

２５ｍＬ／ｇ，经振荡、静置、过滤处理后，应用土壤养分
检测平台完成土壤浸提液检测。ＩＳＥ标定频率为每
次１０个土样，每样品重复测定３次。常规土壤硝态
氮检测（常规法）采用中国农业科学院国家测土配

７９增刊　　　　　　　　　　　　　　　任海燕 等：基于多参数融合的土壤硝态氮检测方法



方施肥中心实验室推荐方法。

表 １　土壤理化性质

Ｔａｂ．１　Ｐｈｙｓｉｃａｌａｎｄｃｈｅｍｉｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｓｏｉｌｓａｍｐｌｅｓ

参数 仪器 数值

硝态氮（ＮＯ－３Ｎ）
日本岛津紫外

质量浓度／（ｍｇ·Ｌ－１）
可见分光光度计

１０５５～１６４７６

有效磷（ＰＮａＨＣＯ３）
（ＵＶ ２４５０）

质量浓度／（ｍｇ·Ｌ－１） １０２～３７５３

全氮（ＴＮ）
质量比／（ｇ·ｋｇ－１）

福斯凯氏定氮仪

（ＫｊｅｌＴｅｃ２３００） ０１６～９４

铵态氮（ＮＨ＋４Ｎ）

质量浓度／（ｍｇ·Ｌ－１）
流动注射分析仪

（ＦＩＡ ＬＡＢ ３５００） ２４０～１２７１

有机质

质量比／（ｇ·ｋｇ－１）
美国力可干烧仪

（ＴｒｕＳｐｅｃＣＮ） ２３０～８９５

　　下述实验方案中，除浸提剂选用去离子水外，土
壤硝态氮试液中有效磷（ＰＤＤＷ）含量测定的土样
预处 理 参 数 及 检 测 方 法 与 常 规 土 壤 有 效 磷

（ＰＮａＨＣＯ３）测定一致。

ＮＯ－３ ＩＳＥ 购 自 美 国 热 电 公 司 （型 号 Ｎｏ

９７０７ＢＮＷＰ），Ｃｌ－ ＩＳＥ、酸碱度（ｐＨ值）电极购自美
国凤凰公司（型号 ＣＬ０１５０２ ００３Ｂ、Ｓ２００Ｃ），电导
率、温度传感器购自杭州联测自动化技术有限公司

（ＳＩＮ ＴＤＳ２１０），土壤养分检测平台为自主开发设
计。实验中所用试剂皆购自北华精细化工有限责任

公司，为分析纯等级，溶液由去离子水配制。

１３　土壤养分检测平台

对课题组已有土壤养分检测平台
［３］
进行改进，

增加了电导率和温度采集功能，平台由传感器阵列、

流体控制单元、数据采集器和上位机等主要模块组

成，可实时采集待测样本中的 ＮＯ－３Ｎ质量浓度、

Ｃｌ－质量浓度、ｐＨ值、电导率和温度等 ５个参数，平
台硬件实物如图１所示。

图 １　土壤养分检测平台

Ｆｉｇ．１　Ｓｏｉｌｍａｃｒｏｎｕｔｒｉｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｌａｔｆｏｒｍ
　
平台工作流程：首先通过泵阀通断实现选定通

道入液；入液完成后，采集传感器阵列检测数据；待

数据采集结束，保存检测数据；最后完成通道出液。

１４　评价指标
研究选用均方根误差（ＲＭＳＥ）、绝对偏差（ＡＥ）

和预测偏差比率（ＲＰＤ）评价模型。
ＲＭＳＥ用于检验模型的预测能力，值越小表示

模型估算能力越好。ＡＥ表示检验模型的预测能力，
其绝对值越小表示预测值与常规测定值间的差异越

小。ＲＰＤ是样本标准差与 ＲＭＳＥ的比值，用于判断
模型的预测能力：ＲＰＤ小于 １５说明模型无法对样
品进行预测；ＲＰＤ在 １５～２之间说明模型可用于
区分样品的高低水平；ＲＰＤ在 ２～３之间说明模型
预测效果良好；ＲＰＤ大于 ３说明模型预测效果优
异

［１５］
。

２　结果与分析

２１　干扰因素对 ＩＳＥ硝态氮测定 ＡＥ的影响
实验采用常规法和电极法对随机选取的 ９０组

模型土壤训练样本的硝态氮含量进行平行检测。

ＩＳＥ检测使用 Ｎｅｒｎｓｔ模型，硝态氮检测绝对误差
（ＡＥ）为 ＩＳＥ与常规法测定结果之差。８个干扰因
素与 ＡＥ之间的关系，如图 ２所示。所测样本范围
内，ＡＥ的变化范围为 －１７３７～１７１９ｍｇ／Ｌ。

图２ａ、２ｂ中 ＡＥ随 Ｃｌ－ ＩＳＥ检测电势和电导率变
化呈近线性比例变化的趋势：文中所用 ＮＯ－３ ＩＳＥ对

Ｃｌ－的选择性系数为 ３３３×１０－３，易受其干扰，Ｃｌ－

对 ＡＥ的干扰幅度约为 －０３５（ｍｇ／Ｌ）／ｍＶ；土壤电
导率可有效反映样本总盐量

［７］
，由测定结果可知，随

试样总盐分含量的增大，电极法测定 ＡＥ随之增大，ＡＥ
的变化幅度约为００５（ｍｇ／Ｌ）／（μＳ／ｃｍ）。

图２ｃ、２ｄ反映温度和 ｐＨ值两因素对 ＡＥ的影
响呈随机离散分布，无明显变化趋势。在所测量范

围内，温度为 ２８℃以上，ｐＨ值小于 ７３时，ＡＥ值均
大于 －５ｍｇ／Ｌ。

图２ｅ、２ｆ分别代表待测样本（ＮａＨＣＯ３浸提常规

法测定，ＰＮａＨＣＯ３）和 ＮＯ
－
３ ＩＳＥ测定环境（ＤＤＷ浸

提土壤硝态氮，ＰＤＤＷ）中速效磷含量对 ＡＥ的影
响。测试样本土样速效磷质量浓度多分布在１００～
２２５ｍｇ／Ｌ范围内，而 ＤＤＷ浸提土壤硝态氮试样中
的速效磷测定结果与真值出入较大；ＩＳＥ法硝态氮
测定 ＡＥ 随 ＰＤＤＷ 降 低 呈 减 小 趋 势，但 与

ＰＮａＨＣＯ３相关性不大。

图２ｇ、２ｈ反映 ＮＨ＋
４Ｎ和全氮两因素对 ＡＥ的

影响。测试样本 ＮＨ＋
４Ｎ质量浓度和全氮质量比分

别多分布在０～４０ｍｇ／Ｌ和０～４ｇ／ｋｇ以内。两因素
对 ＡＥ的影响无明显变化，呈随机离散分布。
２２　基于灰色关联分析的 ＳＶＭ输入参数筛选

利用灰色关联分析法计算 Ｃｌ－电极检测电势、
电导率、温度、ｐＨ值、ＰＮａＨＣＯ３、ＰＤＤＷ、ＮＨ

＋
４Ｎ及

全氮等８个 ＩＳＥ干扰因素与 ＩＳＥ法硝态氮检测误差
（ＡＥ）之间的灰色关联度，根据关联度取值大小对干
扰因素影响作用进行排序，选取干扰影响大的参量
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图 ２　共存干扰对电极法预测土壤硝态氮绝对偏差的影响

Ｆｉｇ．２　ＥｆｆｅｃｔｏｆｃｏｅｘｉｓｔｉｎｇｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｆａｃｔｏｒｓｏｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｓｏｉｌＮＯ－３ＮｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＩＳＥ
　
作为 ＳＶＭ土壤硝态氮模型的输入参数。

８个干扰因素（Ｃｌ－电极检测电势、电导率、温
度、ｐＨ值、ＰＮａＨＣＯ３、ＰＤＤＷ、ＮＨ

＋
４Ｎ及全氮）与

ＩＳＥ法硝态氮检测 ＡＥ间的相关性及关联度分析如
表２所示。

由表２可知，各干扰因素的变化范围为：Ｃｌ－电
极检测电势为 １９３～２５５０３ｍＶ；电导率为 １７５４～
１０９４μＳ／ｃｍ；温度为 ２５９～２８５℃；ｐＨ值为６８３～
７７９；ＰＮａＨＣＯ３质量浓度为 １０２～３７５３ｍｇ／Ｌ；Ｐ
　　　

ＤＤＷ质量浓度为 ０６０～５８６３ｍｇ／Ｌ；ＮＨ＋
４Ｎ质量

浓度为 ２４～１２７１ｍｇ／Ｌ；全氮质量比为 ０１６～
９４ｇ／ｋｇ。ＩＳＥ与常规法检测土壤硝态氮质量浓度之
差 ＡＥ为 －１７３７～１７１９ｍｇ／Ｌ，均值 －２０９ｍｇ／Ｌ，
标准差为６９９ｍｇ／Ｌ。

相关分析结果表明，ＩＳＥ法测定土壤硝态氮的
ＡＥ与同一测量环境下（ＤＤＷ 浸提土壤硝态氮试
样）的干扰因素较非一体系下的 ＰＮａＨＣＯ３更为相

关：Ｃｌ－电极检测电势、电导率、温度、ｐＨ值、ＰＤＤＷ
　　　　表 ２　干扰因素与 ＩＳＥ法硝态氮检测 ＡＥ间的相关性及关联度分析

Ｔａｂ．２　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄｇｒａｙｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｓｉｘｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｆａｃｔｏｒｓａｎｄＡＥｏｆｓｏｉｌＮＯ－
３ＮｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＩＳＥ

干扰因素
干扰因素范围 绝对误差／（ｍｇ·Ｌ－１）

最小值 最大值 最小值 最大值 均值 ±标准差
Ｓｉｇ．值 灰色关联度

Ｃｌ－电极检测电势／ｍＶ １９３００ ２５５０３ ０ ０７７８９

电导率／（μＳ·ｃｍ－１） １７５４ １０９４０ ０ ０８０８４

温度／℃ ２５９ ２８５ ０ ０７８２７

ｐＨ值 ６８３ ７７９
－１７３７ １７１９ －２０９±６９９

０ ０７７８８

ＰＮａＨＣＯ３质量浓度／（ｍｇ·Ｌ
－１） １０２ ３７５３ ０９３０

ＰＤＤＷ质量浓度／（ｍｇ·Ｌ－１） ０６０ ５８６３ ０ ０６６１４

ＮＨ＋４Ｎ质量浓度／（ｍｇ·Ｌ
－１） ２４ １２７１ ０１０７

ＴＮ质量比／（ｇ·ｋｇ－１） ０１６ ９４０ ０ ０６７４９

　　注：表示在 Ｐ＜００１水平上显著相关。

９９增刊　　　　　　　　　　　　　　　任海燕 等：基于多参数融合的土壤硝态氮检测方法



及全氮等６个因素和 ＡＥ的相关关系皆极显著（在
Ｐ＜００１水平上，Ｓｉｇ．值近似为零），除全氮外同一
检测环境下 Ｃｌ－电极检测电势、电导率、温度、ｐＨ值
及 ＰＤＤＷ干扰因素对 ＮＯ－３ ＩＳＥ检测精准度的影响

较大；而 ＰＮａＨＣＯ３和 ＮＨ＋
４Ｎ与 ＡＥ间未 通 过

Ｓｐｅａｒｍａｎ相关分析显著性检验。因此，选择 Ｃｌ－电
极检测电势、电导率、温度、ｐＨ值、ＰＤＤＷ及全氮共
６个因素作为影响电极预测硝态氮含量精准度的主
要干扰因素。

　　采用灰色关联度表征因素对电极预测硝态氮质
量浓度精准度影响的大小，灰色关联分析的母因素

为 ＡＥ，子因素为相关分析得出的６个主要干扰因素
（Ｃｌ－电极检测电势、电导率、温度、ｐＨ值、ＰＤＤＷ及
全氮）。灰色关联分析法的分辨系数 ρ值取为 ０５。
根据灰色关联度计算值，对干扰因素的影响能力进

行排序，从大到小依次为：电导率、温度、Ｃｌ－电极检
测电势、ｐＨ值、全氮、ＰＤＤＷ。为提高建模效率并简
化模型，从中选取灰色关联度排序靠前的 ３个干扰
因素（电导率、温度和 Ｃｌ－电极检测电势）作为 ＳＶＭ
模型的输入参数。

２３　ＳＶＭ土壤硝态氮含量预测模型
通过反复训练确定最优 ＳＶＭ模型：ＳＶＭ类型

为 εＳＶＲ、核函数为 ＲＢＦ，４输入 ＳＶＭ模型下最优 ｃ
和 ｇ参数分别为７２９５８与 ００２９８，９输入 ＳＶＭ模
型下分别为１２８６５７与００４０７９。

以紫外可见分光光度法测定土壤硝态氮质量浓

度作为真实值，３０个验证集土样的硝态氮质量浓度
范围为 １０５５～１６４７６ｍｇ／Ｌ。以 ３种模型（Ｎｅｒｎｓｔ
模型、４输入多参数融合 ＳＶＭ模型和 ９输入全参数
ＳＶＭ模型）下 ＩＳＥ法土壤硝态氮测定结果作为预测
值。将预测值与真值进行回归，结果如图３所示。

图 ３　不同模型预测值与常规检测结果间回归关系

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｖａｌｕｅａｎｄ

ｅｘｐｅｃｔｅｄｖａｌｕｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ
　
图３中，Ｎｅｒｎｓｔ模型回归方程为 ｙ＝１１１ｘ－

１０２６，调整 Ｒ２＝０９８。线性回归方程斜率接近于
１，截距为 －１０２６ｍｇ／Ｌ，表明预测值与真实值之间

仍存在一定漂移偏差；９输入 ＳＶＭ模型回归方程为
ｙ＝１１１ｘ－１１６１，调整 Ｒ２＝０９４，斜率、截距与调
整 Ｒ２略差于 Ｎｅｒｎｓｔ模型。而 ４输入 ＳＶＭ模型，预
测结果与真实值间的回归方程为 ｙ＝１０６ｘ－３０９，
调整 Ｒ２＝０９８。两者间线性关系更为显著，且截距
为 －３０９ｍｇ／Ｌ，较 Ｎｅｒｎｓｔ模型回归方程截距明显降
低。ＳＶＭ土壤硝态氮质量浓度预测模型与常规方
法检测结果间表现出更好的一致性。

３０组验证集土样的 Ｎｅｒｎｓｔ和 ＳＶＭ模型硝态氮
预测质量浓度与光学法检测结果间 ＡＥ绝对值、
ＲＭＳＥ以及 ＲＰＤ信息统计，如表３所示。

表 ３　Ｎｅｒｎｓｔ模型与 ＳＶＭ 模型预测土壤硝态氮统计参数

Ｔａｂ．３　ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＮＯ－
３Ｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＮｅｒｎｓｔｍｏｄｅｌａｎｄＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

模型
ＡＥ绝对值／（ｍｇ·Ｌ－１）

最小值 均值 最大值

ＲＭＳＥ／

（ｍｇ·Ｌ－１）
ＲＰＤ

Ｎｅｒｎｓｔ ２０５ ８０１ １３５７ ８５０ ２４５１

９输入 ＳＶＭ ０８９ ９５８ １９９１ １０９５ ２３７７

４输入 ＳＶＭ ０１５ ３３８ １１３０ ４５１ ２５５７

　　由表 ３可知，Ｎｅｒｎｓｔ模型 ＡＥ绝对值范围为
２０５～１３５７ｍｇ／Ｌ，均值为 ８０１ｍｇ／Ｌ，ＲＭＳＥ为
８５０ｍｇ／Ｌ，ＲＰＤ为２４５１（大于３０），模型预测效果
优异；９输入 ＳＶＭ模型 ＡＥ绝对值范围为 ０８９～
１９９１ｍｇ／Ｌ，均值为９５８ｍｇ／Ｌ，略高于 Ｎｅｒｎｓｔ模型
ＡＥ均值，ＲＭＳＥ为１０９５ｍｇ／Ｌ，ＲＰＤ为 ２３７７（大于
３０）；４输入 ＳＶＭ模型 ＡＥ绝对值与 Ｎｅｒｎｓｔ模型和
９输 入 ＳＶＭ 模 型 相 比 相 对 较 小，为 ０１５～
１１３０ｍｇ／Ｌ，均 值 降 低 为 ３３８ｍｇ／Ｌ，ＲＭＳＥ 为
４５１ｍｇ／Ｌ，ＲＰＤ为 ２５５７，模型预测效果优异。如
以预测模型 ＡＥ和 ＲＭＳＥ衡量 ３种土壤硝态氮预测
模型的精准性及有效性，认为 ＳＶＭ模型较 Ｎｅｒｎｓｔ模
型性能有所改进。

对验证集土壤开展３模型硝态氮预测值与光学
法硝态氮测定值之间 ＡＥ绝对值的 Ｇａｍｅｓ Ｈｏｗｅｌｌ
多重比较分析，比较 Ｎｅｒｎｓｔ模型、４输入 ＳＶＭ模型
和９输入 ＳＶＭ模型土壤硝态氮预测精准性的统计
差异是否显著，结果如表４所示。

Ｎｅｒｎｓｔ模型 ＡＥ绝对值与 ４输入 ＳＶＭ模型、
Ｎｅｒｎｓｔ模型 ＡＥ绝对值与９输入 ＳＶＭ模型以及４输
入 ＳＶＭ模型 ＡＥ绝对值与 ９输入 ＳＶＭ模型的 ＡＥ
绝对值差均值分别为 ４６３、－１５８、－６２０ｍｇ／Ｌ，标
准差分别为 ０７７、１１２、１１３ｍｇ／Ｌ。Ｎｅｒｎｓｔ模型与
９输入 ＳＶＭ模型无显著差异（Ｐ＞００５），而 ４输入
ＳＶＭ模型与其它 ２种模型在土壤硝态氮预测准确
性方面呈显著差异（Ｐ值近似为零）。因此，４输入
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多参数融合的 ＳＶＭ模型较其它 ２种模型更适用于
ＩＳＥ法测定土壤硝态氮。

表 ４　Ｎｅｒｎｓｔ模型、４输入 ＳＶＭ 模型与 ９输入 ＳＶＭ 模型下

ＡＥ绝对值的 Ｇａｍｅｓ Ｈｏｗｅｌｌ多重比较分析统计结果

Ｔａｂ．４　Ｇａｍｅｓ Ｈｏｗｅｌｌｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

（ＡＮＯＶＡ）ｏｆａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

模型（Ｉ） 模型（Ｊ）
均值差／

（ｍｇ·Ｌ－１）

标准误差／

（ｍｇ·Ｌ－１）
Ｐ值 显著性

Ｎｅｒｎｓｔ
４输入 ＳＶＭ ４６３ ０７７ ０ 

９输入 ＳＶＭ －１５８ １１２ ０３４４

４输入 ＳＶＭ
Ｎｅｒｎｓｔ －４６３ ０７７ ０ 

９输入 ＳＶＭ －６２０ １１３ ０ 

９输入 ＳＶＭ
Ｎｅｒｎｓｔ １５８ １１２ ０３４４

４输入 ＳＶＭ ６２０ １１３ ０ 

　　注：表示在 Ｐ＜００１水平上显著相关。

３　结论

（１）环境干扰因素对 ＩＳＥ硝态氮测定 ＡＥ的影响
分析结果表明：电导率、Ｃｌ－电极检测电势与 ＡＥ间呈
线性比例变化趋势，温度、ｐＨ值、ＰＤＤＷ、ＰＮａＨＣＯ３、

ＮＨ＋
４Ｎ和全氮与 ＡＥ间变化影响趋势不明显。
（２）利用灰色关联度对 ＩＳＥ法土壤硝态氮测定

环境因素的影响程度从大到小排序依次为：电导率、

温度、Ｃｌ－电极检测电势、ｐＨ值、全氮、ＰＤＤＷ，选取
ＮＯ－３ ＩＳＥ检测电势、电导率、温度和 Ｃｌ

－ ＩＳＥ检测电
势作为 ＳＶＭ模型的输入参数。

（３）基于ＩＳＥ方法的多参数融合ＳＶＭ土壤硝态氮
含量预测模型与光学检测结果之间的回归方程为 ｙ＝
１０６ｘ－３０９，调整 Ｒ２＝０９８，ＲＭＳＥ为４５１ｍｇ／Ｌ，ＲＰＤ
为２５５７，预测准确性显著优于其他２种模型。
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