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摘要: 提出一种改进自动编码器方法ꎬ用于利用近红外光谱预测大尺度下土壤有机质含量等级ꎮ 首先ꎬ提出

改进自动编码器算法框架ꎬ将传统的用于重建输出的自动编码器与分类器相结合ꎻ对改进自动编码器中的损

失函数进行定义ꎮ 然后ꎬ将改进自动编码器应用于预测土壤有机质含量等级的近红外光谱分析建模问题中ꎬ
使用双层前馈神经网络实现了改进自动编码器的编码器、解码器和分类器ꎮ 最后ꎬ使用大尺度土壤光谱数据

集对模型进行训练ꎬ预测土壤有机质含量等级ꎬ并与主成分回归、支持向量机等方法的效果进行对比ꎮ 实验

结果表明ꎬ基于改进自动编码器的土壤有机质含量等级分类准确率为 ６３. ０５％ ꎬ高于其他方法ꎮ 利用该模型

预测大尺度下土壤有机质含量等级有较好的表现ꎮ
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１　 引　 　 言

土壤养分含量分析对农业生产、研究非常重

要ꎬ是研究土壤肥力分布、精准施肥、农田资源管

理等的基础ꎮ 尽管传统实验室检测方法精度很

高ꎬ但局限于时间成本和经济成本ꎬ在生产研究中

的应用难以大规模开展ꎮ 近红外光谱分析技术出

现后ꎬ由于其非接触式信息获取、检测成本低廉的

特性ꎬ应用前景广阔ꎬ因此能否利用该技术对土壤

养分进行快速检测吸引了大量研究人员的关

注[１￣２]ꎮ 尽管利用土壤近红外光谱在预测精度上

不及实验室方法直接检测ꎬ但是当检测样本的数

量巨大时(如土壤制图)ꎬ近红外光谱是一种低成

本的、有效的信息来源[３]ꎮ 利用近红外光谱技术

对土壤各种信息进行间接获取的研究工作正在大

量开展ꎬ已尝试应用在土壤质地分类[４]、含水量

预测[５￣６]、氮素含量预测[７￣９]、有机质含量预测[１０]

等方面ꎮ
近红外光谱仪器获得土壤样品光谱曲线ꎬ目

的是获得土壤信息ꎬ因此近红外光谱分析是一种

间接获取信息的手段ꎬ需要通过化学计量学建立

光谱与实验室测试土壤信息之间的校正模型ꎬ再
将模型应用在未知土壤样本信息的预测中ꎬ校正

模型如何建立直接影响预测的准确性[１１]ꎮ 在利

用近红外光谱对土壤成分进行定量分析时ꎬ常采

用多元线性回归(ＭＬＲ)、主成分回归(ＰＣＲ)、偏
最小二乘回归(ＰＬＳＲ)等线性回归方法ꎮ 光谱数

据通常维度较高ꎬ不同波长的变量之间多重相关ꎬ
因此在进行光谱分析时ꎬ基于 ＰＣＲ、ＰＬＳＲ 等的模

型使用线性变换对高维度光谱数据进行降维ꎮ 近

年来ꎬ研究人员开始尝试将机器学习技术应用到

光谱 分 析 建 模 中ꎬ 以 提 升 预 测 效 果ꎮ Ｎａｗａｒ
等[１２￣１３]使用支持向量回归(ＳＶＲ)、随机森林、神
经网络、梯度提升机等算法对土壤中的有机质、黏
土和总碳含量进行预测ꎬ比常用的线性回归方法

表现更优秀ꎮ 纪文君等[１４]发现ꎬ在使用全谱数据

进行挖掘来预测有机质含量时ꎬ先利用 ＰＬＳＲ 提

取出若干主成分ꎬ再将其作为多层神经网络的输

入进行建模ꎬ可以获得较好的预测精度ꎮ 在较大

面积的土壤成分预测应用中ꎬ由于土壤差异性较

大ꎬ而线性模型表示能力有限ꎬ因此采用局部建模

方法或者考虑模型容量更大的非线性模型ꎮ 局部

建模方法的思路是从大规模的光谱数据库中根据

定义的光谱距离量度ꎬ选出距离相近的样本ꎬ仅利

用这些相近的样本进行建模预测ꎬ是一种基于内

存的和基于模型的混合方法ꎮ 陈颂超等[１５] 使用

局部加权回归算法成功预测了五个省范围的土壤

全氮含量ꎮ 自动编码器模型是基于神经网络的非

线性模型ꎬ以重建输入为目标ꎬ训练后的网络可以

获得高维数据的非线性特征表示ꎬ降低了输入数

据的维度ꎬ可作为后续分类、回归模型的输入[１６]ꎮ
本文提出了一种新的改进自动编码器算法ꎬ

将传统的用于重建输出的自动编码器与分类器相

结合ꎬ即构建一个多输出的神经网络模型ꎬ同时获

得输入光谱的非线性特征表示和非线性分类器的

分类结果ꎬ并将其应用在土壤近红外光谱预测有

机质含量等级问题中ꎮ 实验证明ꎬ利用改进自动

编码器模型预测土壤有机质含量等级比其他分类

方法的准确率更高ꎮ

２　 基于改进自动编码器的光谱分析

２. １　 自动编码器模型

自动编码器模型属于神经网络模型ꎬ可以认

为是前馈神经网络的一个特殊形式ꎮ 自动编码器

由编码器和解码器两部分组成ꎮ 输入向量 Ｘꎬ通
过编码器 ｆｅｎｃｏｄｅｒ()产生编码表示 Ｒꎬ编码表示 Ｒ
再通过解码器 ｆｄｅｃｏｄｅｒ()产生输入向量 Ｘ 的重建

Ｘｒｅｃꎬ如下式所示:
Ｒ ＝ ｆｅｎｃｏｄｅｒ(Ｘ)ꎬ (１)
Ｘｒｅｃ ＝ ｆｄｅｃｏｄｅｒ(Ｒ)ꎬ (２)

其中编码器 ｆｅｎｃｏｄｅｒ()和解码器 ｆｄｅｃｏｄｅｒ()常采用

多层神经网络实现ꎮ 自动编码器的训练过程就是

不断更新编码器和解码器的神经网络模型参数ꎬ
以最小化重建 Ｘｒｅｃ与输入向量 Ｘ 之间的差异ꎮ 如

果编码表示 Ｒ 的维度小于输入向量 Ｘ 的维度ꎬ则
该编码器为欠完备自动编码器ꎮ 训练欠完备自动

编码器时ꎬ自动编码器会捕捉训练数据中的显著

特征ꎬ这种特性常被用于数据降维或特征提

取[１７]ꎮ 如果编码器和解码器均为非线性函数ꎬ训
练得到的编码表示 Ｒ 即是原始输入信号 Ｘ 的非

线性特征表示ꎬ可用于后续分类或回归模型的

输入ꎮ
２. ２　 改进自动编码器算法

在使用多层神经网络作为自动编码器中编码

器和解码器的实现对真实土壤样本光谱信号进行

特征提取时ꎬ由于实现编码器和解码器的神经网
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络结构的模型容量较大ꎬ得到的非线性特征尽管

能很好地重建输入信号ꎬ但是在后续的预测土壤

有机质等级时ꎬ往往效果较差ꎮ 在对输入光谱进

行降维或特征表示时ꎬ传统的自动编码器与 ＰＣＡ
算法类似ꎬ仅考虑输入光谱 Ｘ 的特征ꎮ ＰＬＳＲ 算

法对输入光谱 Ｘ 进行分解时ꎬ考虑了预测输出 Ｙ
的分布ꎬ通常预测效果更好ꎮ 受该思路启发ꎬ本文

提出一种新的改进自动编码器模型ꎬ将重建输入

信号的自动编码器训练过程与预测土壤有机质分

类的分类器训练过程结合起来ꎮ
图 １ 为改进自动编码器的结构示意图ꎬ其中

虚线框内为传统的自动编码器ꎮ 传统的自动编码

器与预测分类器结合起来ꎬ形成一个单输入多输

出的神经网络模型ꎮ 训练改进自动编码器时得到

的原始输入的特征表示 Ｒꎬ既能使用解码器很好

地重建原始输入ꎬ又能准确地预测土壤有机质含

量的级别ꎮ

编码器 fencoder

X

R

解码器 fdecoder

Xrec Yp

分类器 fclassifier

图 １　 改进自动编码器结构

Ｆｉｇ. １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒ

２. ３　 改进自动编码器模型的训练

反向传播算法建立在梯度下降法的基础上ꎬ
常用来对多层前馈神经网络进行训练ꎮ 反向传播

算法由正向传播过程和反向传播过程两部分组

成ꎮ 在改进自动编码器模型训练的正向传播过程

中ꎬ输入样本经过编码器得到特征向量ꎬ然后分别

通过解码器、分类器分别得到输入样本光谱曲线

的重建输出和有机质含量级别分类的预测输出ꎮ
将输出与监督信息进行比对后ꎬ进行神经网络损

失函数的计算ꎬ计算的损失将作为反向传播过程

修改神经网络各层参数的依据ꎮ
对于改进自动编码器中解码器的样本重建输

出ꎬ其监督信号为输入信号ꎬ采用下式计算均方

损失:

Ｊｒｅｃ(Ｗꎬｂ) ＝ １
Ｎ ‖Ｘ － Ｘｒｅｃ‖２

２ꎬ (３)

其中 Ｗ 和 ｂ 分别为神经网络的权值和偏置ꎬＮ 为

样本数ꎮ
对于改进自动编码器中分类器的土壤有机质

含量分类预测输出ꎬ其监督信号为有机质含量分

类的标注信息ꎬ由于采用 ｓｏｆｔｍａｘ 层作为多分类问

题的输出层ꎬ采用损失函数如下:

Ｊｐ(Ｗꎬｂ) ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｄ

ｊ ＝ １
１{ｙ( ｉ)

ｐ ＝ ｊ}

ｌｏｇｐ(ｙ( ｉ)
ｐ ＝ ｊ ｘ( ｉ)ꎻＷꎬｂ)ꎬ (４)

其中 １{ｙ( ｉ)
ｐ ＝ ｊ}为示性函数ꎬ即大括号中条件满

足时函数值取 １ꎻｘ( ｉ) 和 ｙ( ｉ)
ｐ 分别表示第 ｉ 个样本

的输入和预测类别ꎻｐ(ｙ( ｉ)
ｐ ＝ ｊ ｘ( ｉ)ꎻＷꎬｂ)表示在

神经网络参数权值和偏置取值为 Ｗ 和 ｂ 时ꎬ输入

样本 ｘ( ｉ)ꎬ预测输出为第 ｊ 类的概率ꎬ即 ｓｏｆｔｍａｘ 输

出层的对应数值ꎻＤ 为土壤有机质等级分类的类

别总数ꎮ
对于改进自动编码器整个神经网络结构来

说ꎬ由于两种输出损失量纲上的差异ꎬ采用的损失

函数为两者的加权和ꎬ即
Ｊ(Ｗꎬｂ) ＝ Ｊｒｅｃ(Ｗꎬｂ) ＋ ηＪｐ(Ｗꎬｂ)ꎬ (５)

反向传播过程中ꎬ由输出层到输入层逐层计算损

失函数对各层权值、偏置的偏导数ꎬ更新神经网络

模型中的对应参数数值ꎮ 改进自动编码器参数训

练时ꎬ将建模集中的样本反复循环迭代ꎬ神经网络

参数不断依此修改ꎬ根据神经网络在建模集上的

效果以及验证集上的效果综合评估性能变化ꎬ确
定训练是否完成ꎮ
２. ４　 分类模型效果评估

对于多分类问题的评估ꎬ常采用混淆矩阵、准
确率、精确率、召回率、Ｆ１ 分数等指标进行综合评

估ꎮ 混淆矩阵是评估样本的真实分类和模型预测

类别的汇总ꎬ准确率是所有分类正确的样本占所

有样本的比例ꎮ 对于具体某一类别ꎬ精确率表示

正确分为此类的样本数与预测分为此类的样本数

之比ꎬ召回率表示正确分为此类的样本数占应分

为此类的样本数之比ꎬＦ１ 分数为前两者的调和均

值ꎻ对于多分类问题ꎬ精确率、召回率和 Ｆ１ 分数为

各分类对应评价的加权平均数ꎬ权值为预测为该

类别的样本数ꎬ此时准确率与召回率的数值是一

致的ꎮ



　 第 １０ 期 史　 杨ꎬ 等: 利用改进自动编码器光谱法预测土壤有机质 １４６１　

３　 实验及分析

３. １　 ＬＵＣＡＳ 土壤数据集及处理

实验采用的数据集来自 ＬＵＣＡＳ 土壤数据集ꎮ
ＬＵＣＡＳ 土壤数据集包含 ２００８—２０１２ 年欧盟开展

欧洲土地利用及覆盖统计调查 ( Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｌａｎｄ
Ｕｓｅ / Ｃｏｖｅｒ Ａｒｅａ ｆｒａｍｅ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ＳｕｒｖｅｙꎬＬＵＣＡＳ)期
间收集的大量土壤样本ꎬ其采样点遍及欧洲 ２３ 个

国家[１８￣１９]ꎮ ＬＵＣＡＳ 数据集中的所有采样点使用

了一致的样本收集方法ꎬ土壤样本的理化特性分

析由 ＩＳＯ 认证的实验室完成ꎮ
ＬＵＣＡＳ 数据集中包含矿质土样共 １７ ２７２ 个ꎮ

土壤样本的有机碳含量依据 ＩＳＯ １０６９４￣１９９５ 干烧

方法进行测量ꎬ数据集中有机碳含量基本信息统

计见表 １ꎮ 土壤样本经风干、过筛处理后ꎬ消除了

土壤水分、质地、结构及紧实度等因素对光谱的影

响[５]ꎬ最后使用 ＦＯＳＳ ＸＤＳ 近红外光谱分析仪进

行光谱测量ꎬ波长范围为 ４００ ~ ２ ５００ ｎｍꎬ光谱数

据间隔为 ０. ５ ｎｍꎮ
表 １　 ＬＵＣＡＳ 土壤数据集基本信息

Ｔａｂ. １　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＬＵＣＡＳ ｓｏｉｌ ｄａｔａｓｅｔ

采集地点 样本数
有机碳含量 / (ｇｋｇ － １)

最小值 最大值 均值

欧洲 ２３ 国 １７ ２７２ ０ １６５. ７ ２５. ２

土壤中的有机质含量使用土壤中的有机碳比

例乘以系数 １. ７２４ 进行换算[１]ꎬ并依据中国第二

次土壤普查养分分级标准进行分类ꎬ分类后样本

分布见表 ２ꎮ
表 ２　 ＬＵＣＡＳ 数据集的有机质含量分级

Ｔａｂ. ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＯＭ ｉｎ ＬＵＣＡＳ ｄａｔａｓｅｔ

土壤等级 土壤有机质含量 / (ｇｋｇ － １) 样本数

一级 > ４０ ６ ７９１

二级 ３０ ~ ４０ ２ ６１６

三级 ２０ ~ ３０ ３ ８６１

四级 １０ ~ ２０ ３ ３６０

五级 ６ ~ １０ ４６９

六级 < ６ １７５

为了对所建立模型的评估具有说服力ꎬ从数

据集包含的１７ ２７２ 个土壤样本中随机选择１５ ０００ 个

样本作为建模集ꎬ再从剩余的样本里选择 １ ０００
个样本作为验证集ꎬ最后剩余的 １ ２７２ 个样本作

为最终评价建模性能的测试集ꎮ 建模集、验证集、
测试集中的土壤样本独立不交叉ꎮ
３. ２　 光谱曲线特征

图 ２ 是将土壤样本按照有机质含量等级进行

分类后ꎬ对每一个类别中所有土壤样本的光谱计

算平均ꎬ得到了不同有机质含量级别的光谱平均

曲线ꎮ 从图 ２ 中可以看出ꎬ不同有机质含量等级

的光谱均在 １ ４００ꎬ１ ９００ꎬ２ ２００ ｎｍ 左右有明显的

峰值ꎬ整体光谱曲线趋势一致ꎻ有机质含量级别越

高的土壤样本的平均光谱在整个可见光近红外波

段吸光度都高于有机质含量级别较低的类别ꎮ
由于有机质含量在 ２０ ｇ / ｋｇ 以下区间是以

１０ ｇ / ｋｇ、６ ｇ / ｋｇ为分界分成了四级到六级ꎬ这 ３ 个

类别的光谱平均曲线比较接近ꎮ
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图 ２　 不同有机质含量等级的土壤平均光谱曲线

Ｆｉｇ. ２　 Ｍｅａｎ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒａｄｅｓ ｏｆ
ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ

３. ３　 改进自动编码器的实现

改进自动编码器中的编码器、解码器和分类

器可以通过不同的模型实现ꎬ在基于土壤近红外

光谱的有机质含量等级分类应用中ꎬ编码器、解码

器、分类器均通过多层前馈神经网络实现ꎮ 调节

神经网络模型层数及各层的属性(如全连接层、
卷积层等)可以控制模型容量、特征种类ꎮ 实验

中ꎬ编码器、解码器和分类器均采用两个全连接层

实现(图 ３)ꎬ３ 个部分各层的神经元数目和激活

函数ꎬ根据多次尝试后确定ꎮ 表 ３ 为最终实现的

改进自动编码器中各层神经网络的神经元数目和

激活函数的组合ꎮ
由于近红外光谱原始数据的维度很高ꎬ而光

谱数据中存在较强的共线性ꎬ因此在输入模型前ꎬ
将原始的 ４ ２００ 维光谱依据波长等间隔采样为

５２５ 维的数据作为模型的输入ꎬ大大减少了神经

网络中需要训练参数的数量ꎮ
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传统神经网络算法中常使用双曲正切函数或

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为神经元的激活函数ꎬ然而应用在

较深层网络时ꎬ常发生神经元饱和、梯度扩散的问

题ꎮ 采用修正线性单元(Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬＲｅ￣
ＬＵ)能有效避免梯度扩散问题ꎬ并具有加快网络

训练的效果[２０￣２２]ꎬ因此在改进自动编码器的实现

中ꎬＥ２、Ｅ３、Ｄ２、Ｃ２ 层均采用了 ＲｅＬＵ 作为神经元

激活函数ꎮ 考虑到 Ｄ３ 层的输出为光谱信号的重

建ꎬ考虑其取值范围ꎬ采用线性单元作为激活函

数ꎻＣ３ 层输出为土壤有机质含量等级的类别ꎬ采
用输出 ６ 类的 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数作为激活函数ꎮ

X
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R

Xrec
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Yp

（a）编码器

（b）解码器

（c）分类器

输入层 E1

隐层 E2
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输入层 D1

隐层 D2

输出层 D3

输入层 C1

隐层 C2

输出层 C3

图 ３　 改进自动编码器的编码器、解码器、分类器的实现ꎮ
Ｆｉｇ. ３　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｃｏｄｅｒꎬ ｄｅｃｏｄｅｒ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｉｎ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒ.

表 ３　 改进自动编码器各层超参数和激活函数

Ｔａｂ. ３　 Ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｙｅｒｓ ｉｎ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒ

层名 神经元数目 激活函数

输入层 Ｅ１ ５２５ ￣

隐层 Ｅ２ ２００ ＲｅＬＵ

输出层 Ｅ３ ４０ ＲｅＬＵ

输入层 Ｄ１ ４０ ￣

隐层 Ｄ２ ２００ ＲｅＬＵ

输出层 Ｄ３ ５２５ Ｌｉｎｅａｒ

输入层 Ｃ１ ４０ ￣

隐层 Ｃ２ １００ ＲｅＬＵ

输出层 Ｃ３ ６ Ｓｏｆｔｍａｘ

　 　 从图 １、图 ３ 和表 ３ 可以看出ꎬ５２５ 维的光谱

信号通过编码器ꎬ首先维数降低到 ２００ 维ꎬ然后被

表示为 ４０ 维的特征向量ꎻ特征向量通过与编码器

近似对称的解码器重建为 ５２５ 维的光谱信号ꎻ另
外ꎬ特征向量通过两层神经网络分类器分成了六

类ꎬ即土壤有机质含量等级的分类ꎮ
３. ４　 基于改进自动编码器的土壤分类模型结果

训练改进自动编码器模型前ꎬ将 ＬＵＣＡＳ 数据

集中的所有样本的光谱信息统一进行归一化处

理ꎬ并根据样本的有机质含量参照表 ２ 划分为 ６
个级别ꎮ 训练模型时ꎬ将建模集中土壤样本光谱

作为编码器的输入信号和解码器的监督信号ꎬ将
土壤样本有机质含量类别作为分类器的监督信

号ꎮ 改进自动编码器中的参数使用随机梯度下降

法进行更新ꎮ 训练完成后ꎬ将建模集、验证集、测
试集中土壤样本光谱输入模型ꎬ预测对应样本的

有机质含量等级ꎮ 基于改进自动编码器的土壤有

机质含量分类结果汇总见表 ４、表 ５ꎮ
表 ４　 基于改进自动编码器的土壤有机质等级分类结果

Ｔａｂ. ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒ

数据集 准确率 / ％ 精确率 / ％ 召回率 / ％ Ｆ１ 分数 / ％

建模集 ８５. ８４ ８５. ８８ ８５. ８４ ８５. ８２

验证集 ５９. ８０ ６０. ０８ ５９. ８０ ５９. ８６

测试集 ６３. ０５ ６２. ９８ ６３. ０５ ６２. ９９

表 ５　 基于改进自动编码器的土壤有机质等级分类在测

试集上的混淆矩阵

Ｔａｂ. ５ 　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒ

预测分级

一级 二级 三级 四级 五级 六级

实
际
分
级

一级 ４２０ ４６ ２６ ５ ０ ０

二级 ４６ ７８ ５６ １１ １ ０

三级 ２７ ５９ １４０ ５７ ４ ０

四级 ８ １２ ７０ １５０ ８ ３

五级 ０ ０ ４ １７ ９ ３

六级 ０ １ １ ３ ２ ５

如表 ４ 所示ꎬ利用改进自动编码器模型对土

壤有机质含量进行预测分类在建模集上的准确率

为 ８５. ８４％ ꎬ而在测试集上的准确率为 ６３. ０５％ ꎬ
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与验证集上的准确率 ５９. ８０％ 比较接近ꎮ 尽管模

型在建模集上存在一定的过拟合现象ꎬ但模型总

体泛化能力良好ꎮ 实验结果表明ꎬ在利用土壤样

本的近红外光谱预测有机质含量分级问题中ꎬ使
用覆盖欧洲 ２３ 国的、包含多种土壤的大尺度土壤

数据集对提出的改进自动编码器进行训练ꎬ训练

好的模型预测土壤有机质含量级别的准确率达到

６３. ０５％ ꎻ利用近红外光谱间接获取大尺度范围的

土壤有机质含量信息具有可行性ꎮ
表 ５ 为利用改进自动编码器模型对土壤有机

质含量进行预测分类在测试集上的混淆矩阵ꎬ其
中ꎬ对角线上的数值为正确分类的样本个数ꎮ 测

试集一共包含 １ ２７２ 个土壤样本ꎬ其中一级到六

级正确分类的样本数和级别总样本数占比分别为

４２０ / ４９７ꎬ７８ / １９２ꎬ１４０ / ２８７ꎬ１５０ / ２５１ꎬ９ / ３３ꎬ５ / １２ꎮ 由

混淆矩阵可以计算得出ꎬ在测试集中ꎬ一级土壤的

分类精确率和召回率最高ꎬ分别为 ８３. ８３％ 和

８４.５１％ꎻ四级土壤的分类精确率最低ꎬ仅为 ３７. ５０％ꎻ
五级土壤的分类召回率最低ꎬ仅为 ２７. ２７％ ꎮ

利用改进自动编码器模型对土壤光谱曲线进

行重建的结果见图 ４ꎮ 其中ꎬ图片第一列为随机

从 ＬＵＣＡＳ 数据集中选取的两个样本的光谱曲线ꎻ
图片第二列为对应样本经过编码器、解码器后重

建的光谱曲线ꎮ 由图 ４ 中样本光谱曲线的对比观

察可以得出ꎬ重建得到的光谱曲线与原始曲线基

本一致ꎬ保留了原始曲线的峰谷特征及数值特征ꎮ
使用改进自动编码器可以有效地将 ５２５ 维原始光

谱信息仅使用 ４０ 维的特征向量进行表示ꎬ并能很

好地保留原始光谱中的信息ꎮ
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（a）随机样本 １ 原始光谱
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（b）随机样本 １ 重建光谱
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（c）随机样本 ２ 原始光谱
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（d）随机样本 ２ 重建光谱
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图 ４　 基于改进自动编码器的土壤光谱曲线重建结果

Ｆｉｇ. ４　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓｐｅｃｔｒａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｕｔｏ
ｅｎｃｏｄｅｒ

３. ５　 不同建模方法性能对比

为了更客观地了解改进自动编码器在土壤有

机质含量等级预测的效果ꎬ本文还实现了常用于

土壤成分预测建模的支持向量机模型、主成分回

归模型ꎬ并在 ＬＵＣＡＳ 土壤数据集上进行有机质含

量等级的预测实验ꎬ模型的训练采用完全一致的

建模集划分ꎬ结果评价在完全一致的测试集上进

行ꎮ 其中ꎬ支持向量机模型包括分类模型和回归

模型两种ꎬ实验结果中用 ＳＶＭ、ＳＶＲ￣Ｃ 表示ꎻ主成

分回归模型实验结果中用 ＰＣＲ￣Ｃ 表示ꎮ 需要说

明的是ꎬＳＶＲ￣Ｃ、ＰＣＲ￣Ｃ 在建模时使用原始有机质

含量数值作为监督输入ꎬ分别训练基于 ＳＶＲ、ＰＣＲ
的回归模型ꎬ再将回归模型预测的数值使用表 ２
的有机质含量分级方法判定为各类别ꎮ ＳＶＭ、
ＳＶＲ￣Ｃ、ＰＣＲ￣Ｃ 模型与提出的改进自动编码器算

法性能对比见表 ６ꎮ
表 ６　 不同建模方法分类结果对比

Ｔａｂ. ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｌ￣
ｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

数据集 准确率 / ％ 精确率 / ％ Ｆ１ 分数 / ％

改进自动编码器 ６３. ０５ ６２. ９８ ６２. ９９

ＳＶＭ ５６. ３７ ５０. １６ ５０. ６１

ＳＶＲ￣Ｃ ５５. ８２ ５６. ５８ ５５. ２５

ＰＣＲ￣Ｃ ５１. ６５ ５０. ８２ ５０. ２４

如表 ６ 所示ꎬ利用改进自动编码器模型对土

壤有机质含量进行预测分类在测试集上的效果最

好ꎬ准确率、精确率、Ｆ１ 分数分别为 ６３. ０５％、６２. ９８％
和 ６２. ９９％ ꎬ３ 项指标均优于其他 ３ 种模型ꎻＳＶＭ
和 ＳＶＲ￣Ｃ 方法性能比较接近ꎬ准确率分别为

５６. ３７％ 和 ５５. ８２％ ꎬ而 ＳＶＭ 模型的精确率稍低

于 ＳＶＲ￣Ｃ 模型ꎻＰＣＲ￣Ｃ 模型准确率最低ꎬ为 ５１. ６５％ꎮ
实验表明ꎬ在大尺度土壤数据集中ꎬ通过近红外光

谱预测有机质含量级别ꎬ使用提出的改进自动编

码器模型可以获得比常用的主成分回归模型、支
持向量机模型更高的准确率ꎮ

利用近红外光谱预测有机质含量等级是一种

间接方法ꎬ本文中的预测模型训练采用欧洲 ２３ 国

范围的土壤样本ꎬ因此ꎬ该模型可用于同样范围的

真实土壤样本预测ꎮ 模型使用时ꎬ应当尽量保证

待测样本与训练样本采用同样的土壤采集方法、
土壤预处理方法及光谱测量方法ꎬ并按同样的波

长间隔进行采样后输入模型进行有机质含量等级
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的预测ꎮ

４　 结　 　 论

本文研究了利用近红外光谱预测大尺度下土

壤有机质含量等级的分类问题ꎬ提出一种改进自

动编码器模型ꎬ将传统的用于重建输出的自动编

码器与分类器相结合ꎬ并对改进自动编码器中的

损失函数进行定义ꎮ 然后利用样本覆盖欧洲 ２３
国、土壤差异性较大的 ＬＵＣＡＳ 数据集对改进自动

编码器模型进行训练ꎮ 最后ꎬ将改进自动编码器

模型的预测性能与主成分回归、支持向量机等方

法的效果进行对比ꎮ 实验结果证明:利用近红外

光谱间接获取土壤有机质含量信息具有可行性ꎻ
在大尺度的土壤数据集中ꎬ基于本文提出的改进

自动编码器模型的分类准确率达到 ６３. ０５％ ꎬ比
常用的主成分回归、支持向量机等模型预测性能

更好ꎬ基本满足了间接获取土壤有机质含量等级

分类的要求ꎮ

参　 考　 文　 献:

[ １ ] 宋海燕. 土壤近红外光谱检测 [Ｍ]. 北京:化学工业出版社ꎬ ２０１３.
ＳＯＮＧ Ｈ Ｙ. Ｓｏｉｌ Ｎｅａｒ Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ Ｔｅｓｔ [Ｍ]. Ｂｅｉｊｉｎｇ: Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１３. (ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ２ ] 褚小立ꎬ 陆婉珍. 近五年我国近红外光谱分析技术研究与应用进展 [Ｊ]. 光谱学与光谱分析ꎬ ２０１４ꎬ ３４(１０):２５９５￣
２６０５.
ＣＨＵ Ｘ Ｌꎬ ＬＵ Ｗ Ｚ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｉｎ ｔｈｅ
ｐａｓｔ ｆｉｖｅ ｙｅａｒｓ [Ｊ]. Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃ. Ｓｐｅｃｔ. Ａｎａｌ. ꎬ ２０１４ꎬ ３４(１０):２５９５￣２６０５. (ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ３ ] ＲＡＶ Ｒꎬ ＷＥＢＳＴＥＲ Ｒ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｏｉｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ｓｏｉｌ ｖｉｓｉｂｌｅ￣ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｉｃ ｄａｔａｂａｓｅ [Ｊ].
Ｅｕｒ. Ｊ. Ｓｏｉｌ Ｓｃｉ. ꎬ ２０１２ꎬ ６３(６):８４８￣８６０.

[ ４ ] 胡晓艳ꎬ 宋海燕. 基于支持向量机和近红外光谱特性的土壤质地分类 [ Ｊ]. 山西农业科学ꎬ ２０１７ꎬ ４５(１０):
１６４３￣１６４５.
ＨＵ Ｘꎬ ＳＯＮＧ Ｈ Ｙ. Ｓｏｉｌ ｔｅｘｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ａｎｄ ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
[Ｊ]. Ｊ. Ｓｈａｎｘｉ Ａｇｒｉｃｕｌｔ. Ｓｃｉ. ꎬ ２０１７ꎬ ４５(１０):１６４３￣１６４５. (ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ５ ] 刘广霖ꎬ 郭焱ꎬ 劳彩莲ꎬ 等. 基于田间原位土壤含水量估测的可见 /近红外光谱建模方法 [Ｊ]. 中国农业大学学

报ꎬ ２０１６ꎬ ２１(８):１２５￣１３１.
ＬＩＵ Ｇ Ｌꎬ ＧＵＯ Ｙꎬ ＬＡＯ Ｃ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. . Ｅｓｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｓｉｔｕ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｖｉｓｉｂｌｅ / ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｍｏｄｅｌ￣
ｉｎｇ [Ｊ]. Ｊ. Ｃｈｉｎａ Ａｇｒｉｃｕｌｔ. Ｕｎｉｖ. ꎬ ２０１６ꎬ ２１(８):１２５￣１３１. (ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ６ ] 吴龙国ꎬ 王松磊ꎬ 何建国ꎬ 等. 基于高光谱成像技术的土壤水分机理研究及模型建立 [ Ｊ]. 发光学报ꎬ ２０１７ꎬ
３８(１０):１３６６￣１３７６.
ＷＵ Ｌ Ｇꎬ ＷＡＮＧ Ｓ Ｌꎬ ＨＥ Ｊ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. . Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａ￣
ｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ [Ｊ]. Ｃｈｉｎ. Ｊ. Ｌｕｍｉｎ. ꎬ ２０１７ꎬ ３８(１０):１３６６￣１３７６. (ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ７ ] 张瑶ꎬ 李民赞ꎬ 郑立华ꎬ 等. 基于近红外光谱分析的土壤分层氮素含量预测 [Ｊ]. 农业工程学报ꎬ ２０１５ꎬ ３１(９):
１２１￣１２６.
ＺＨＡＮＧ Ｙꎬ ＬＩ Ｍ Ｚꎬ ＺＨＥＮＧ Ｌ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. . Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ [Ｊ]. Ｔｒａｎｓ. Ｃｈｉｎ. Ｓｏｃ. Ａｇｒｉｃｕｌｔ. Ｅｎｇ. ꎬ ２０１５ꎬ ３１(９):１２１￣１２６. (ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ８ ] ＺＨＡＮＧ Ｙꎬ ＬＩ Ｍ Ｚꎬ ＺＨＥＮＧ Ｌ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. . Ｓｏｉｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ＮＩＲ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ [ Ｊ].
Ｃｏｍｐｕｔ. Ｅｌｅｃｔｒｏｎ. Ａｇｒｉｃｕｌｔ. ꎬ ２０１６ꎬ １２４(Ｃ):２９￣３６.

[ ９ ] ＮＡＷＡＲ Ｓꎬ ＭＯＵＡＺＥＮ Ａ Ｍ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ Ｖｉｓ￣ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｆｏｒ ｋｅｙ ｓｏｉｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｓｃａｌｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｓｐｉｋｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ [Ｊ]. Ｃａｔｅｎａꎬ ２０１７ꎬ １５１:１１８￣１２９.

[１０] 王儒敬ꎬ 陈天娇ꎬ 汪玉冰ꎬ 等. 基于深度稀疏学习的土壤近红外光谱分析预测模型 [Ｊ]. 发光学报ꎬ ２０１７ꎬ ３８(１):
１０９￣１１６.
ＷＡＮＧ Ｒ Ｊꎬ ＣＨＥＮ Ｔ Ｊꎬ ＷＡＮＧ Ｙ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. . Ｓｏｉｌ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｓｐａｒｓｅ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ [Ｊ]. Ｃｈｉｎ. Ｊ. Ｌｕｍｉｎ. ꎬ ２０１７ꎬ ３８(１):１０９￣１１６. (ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１１] 褚小立. 近红外光谱分析技术实用手册 [Ｍ]. 北京:机械工业出版社ꎬ ２０１６.
ＣＨＵ Ｘ Ｌ. Ｐｒａｃｔｉｃａｌ Ｈａｎｄｂｏｏｋ ｆｏｒ Ｎｅａｒ Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ [Ｍ]. Ｂｅｉｊｉｎｇ: Ｃｈｉｎａ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１６. (ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)



　 第 １０ 期 史　 杨ꎬ 等: 利用改进自动编码器光谱法预测土壤有机质 １４６５　

[１２] ＮＡＷＡＲ Ｓꎬ ＢＵＤＤＥＮＢＡＵＭ Ｈꎬ ＨＩＬＬ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. . Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｏｉｌ ｃｌａｙ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ Ｖｉｓ￣ＮＩＲ ｄｉｆｆｕｓｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ [Ｊ]. Ｓｏｉｌ Ｔｉｌｌａｇｅ Ｒｅｓ. ꎬ ２０１６ꎬ １５５:５１０￣５２２.

[１３] ＮＡＷＡＲ Ｓꎬ ＭＯＵＡＺＥＮ Ａ Ｍ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓꎬ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｅｄ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｏｎ￣ｌｉｎｅ Ｖｉｓ￣ＮＩＲ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ａｎｄ ｔｏｔａｌ ｃａｒｂｏｎ [Ｊ]. Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０１７ꎬ
１７(１１):２４２８.

[１４] 纪文君ꎬ 李曦ꎬ 李成学ꎬ 等. 基于全谱数据挖掘技术的土壤有机质高光谱预测建模研究 [Ｊ]. 光谱学与光谱分析ꎬ
２０１２ꎬ ３２(９):２３９３￣２３９８.
ＪＩ Ｗ Ｊꎬ ＬＩ Ｘꎬ ＬＩ Ｃ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. . Ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｓｉｂｌｅ￣ｎｅａｒ
ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ [Ｊ]. Ｓｐｅｃｔｒｏｓ. Ｓｐｅｃｔ. Ａｎａｌ. ꎬ ２０１２ꎬ ３２(９):２３９３￣２３９８. (ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１５] 陈颂超ꎬ 冯来磊ꎬ 李硕ꎬ 等. 基于局部加权回归的土壤全氮含量可见￣近红外光谱反演 [ Ｊ]. 土壤学报ꎬ ２０１５ꎬ
５２(２):３１２￣３２０.
ＣＨＥＮ Ｓ Ｃꎬ ＦＥＮＧ Ｌ Ｌꎬ ＬＩ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. . Ｖｉｓ￣ＮＩＲ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ [Ｊ]. Ａｃｔａ Ｐｅｄｏｌｏｇ. Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０１５ꎬ ５２(２):３１２￣３２０. (ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１６] ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅꎬ ＳＡＬＡＫＨＵＴＤＩＮＯＶ Ｒ. Ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ]. Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００６ꎬ
３１３(５７８６):５０４￣５０７.

[１７] ＩＡＮ Ｇꎬ ＹＯＳＨＵＡ Ｂꎬ ＡＡＲＯＮ Ｃ. Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ [Ｍ]. Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ: ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１６.
[１８] ＳＴＥＶＥＮＳ Ａꎬ ＮＯＣＩＴＡ Ｍꎬ ＴＯＴＨ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. . Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ａｔ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｓｃａｌｅ ｂｙ ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｎｅａｒ ｉｎ￣

ｆｒａｒｅｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ [Ｊ]. Ｐｌｏｓ Ｏｎｅꎬ ２０１３ꎬ ８(６):ｅ６６４０９.
[１９] ＯＲＧＩＡＺＺＩ Ａꎬ ＢＡＬＬＡＢＩＯ Ｃꎬ ＰＡＮＡＧＯＳ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. . ＬＵＣＡＳ ｓｏｉｌꎬ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｅｘｐａｎｄａｂｌｅ ｓｏｉｌ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ Ｅｕｒｏｐｅ: ａ ｒｅｖｉｅｗ

[Ｊ]. Ｅｕｒ. Ｊ. Ｓｏｉｌ Ｓｃｉ. ꎬ ２０１７ꎬ ｄｏｉ:１０. １１１１ / ｅｊｓｓ. １２４９９.
[２０] ＡＬＥＸ Ｋꎬ ＩＬＹＡ Ｓꎬ ＧＥＯＦＦＲＥＹ Ｅ Ｈ. Ｉｍａｇｅ ｎｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [Ｊ]. Ａｄｖ. Ｎｅｕｒ.

Ｉｎｆｏｒｍ. Ｐｒｏｃ. Ｓｙｓｔ. ２５ꎬ ２０１２:１０９７￣１１０５.
[２１] ＨＥ Ｋ Ｍꎬ ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｙꎬ ＲＥＮ Ｓ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. . Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [Ｃ]. ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ Ｌａｓ Ｖｅｇａｓꎬ ２０１６:７７０￣７７８.
[２２] ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃꎬ ＩＯＦＦＥ Ｓꎬ ＶＡＮＨＯＵＣＫＥ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. . Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ｖ４ꎬ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ＲｅｓＮｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ

ｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ [Ｃ]. Ｔｈｉｒｔｙ￣Ｆｉｒｓｔ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏꎬ ２０１７:４２７８￣４２８４.

史杨(１９８７ － )ꎬ男ꎬ安徽肥东人ꎬ博
士研究生ꎬ２０１１ 年于中国科学技术

大学获得硕士学位ꎬ主要从事模式

识别、农业信息化等方面的研究ꎮ
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｙｓｈｉ＠ ｍａｉｌ. ｕｓｔｃ. ｅｄｕ. ｃｎ

王儒敬(１９６４ － )ꎬ男ꎬ安徽亳州人ꎬ博
士ꎬ研究员ꎬ２００４ 年于中国科学技术

大学获得博士学位ꎬ主要从事农业智

能系统的理论、方法与技术的研究ꎮ
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｒｊｗａｎｇ＠ ｉｉｍ. ａｃ. ｃｎ


