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基于神经网络模型的安徽省土壤 ｐＨ 预测

卢宏亮１ꎬ　 赵明松１ꎬ２

(１.安徽理工大学测绘学院ꎬ安徽 淮南 ２３２００１ꎻ ２.中国科学院南京土壤研究所土壤与农业可持续发展国家重点实验室ꎬ江苏

南京 ２１０００８)

　 　 摘要:　 以土壤 ｐＨ 为研究对象ꎬ利用一般反向传播(Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＰ)神经网络模型、带回溯的弹性反向传播(Ｒｅ￣
ｓｉｌｉｅｎｔ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇꎬ ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ)神经网络模型、不带回溯的弹性反向传播(Ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇꎬ ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ)和最小绝对梯度反向传播(Ｓｍａｌｌｅｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＳＡＧ￣
ＲＰＲＯＰ)神经网络模型进行安徽省土壤 ｐＨ 的预测及制图ꎬ选用均方根误差(ＲＭＳＥ)、绝对平均误差(ＭＡＥ)及决定系数(Ｒ２)
为评价标准ꎬ比较 ３种改进的神经网络模型与一般 ＢＰ 神经网络模型对于土壤 ｐＨ 的预测能力ꎮ 结果表明:研究区域内ꎬ４
种神经网络模型的拟合能力高低依次为:ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ>ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ>ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ>ＢＰꎮ 由建模集可以看出ꎬＲＰＲＯＰ￣ＷＢ、
ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ ２种模型与 ＢＰ 神经网络模型的预测精度一致ꎬ４种模型中预测精度最高的为 ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰꎬＲ２ 比其他 ３ 种模型

提高 ０.０７ꎮ 对于验证集ꎬ预测能力高低依次为:ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ>ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ>ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ>ＢＰꎬ预测精度和泛化能力最高的为

ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ 模型ꎬＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和 Ｒ２ 分别为 ０.６７、０.５０及 ０.５９ꎮ 空间预测图结果显示ꎬ４ 种模型所得安徽省土壤 ｐＨ 空间分

布基本类似ꎬ均呈“南酸北碱”趋势ꎬ一般 ＢＰ 神经网络对于土壤 ｐＨ 预测区分度较低ꎬ预测所得安徽省南部地区的土壤 ｐＨ
均集中在 ５.５７至 ６.５０之间ꎬ ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ、ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ 及 ＳＡＧ￣ ＲＰＲＯＰ 所得预测图则区分更为明显ꎮ 综上所述ꎬＲＰＲＯＰ 及

其改进算法可以有效地进行土壤属性的预测ꎬ且精度均高于一般 ＢＰ 神经网络模型ꎮ
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　 　 Ａｂｓｔｒａｃｔ:　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ｓｏｉｌ ｐＨ ｗａｓ ｔａｋｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔꎬ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｌ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ (ＢＰ) ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌꎬ ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇ (ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ) ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌꎬ ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇ (ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ) ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｓｍａｌｌｅｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ (ＳＡＧ￣
ＲＰＲＯＰ) ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｓｏｉｌ ｐＨ ｉｎ Ａｎｈｕｉ ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
(ＲＭＳＥ)ꎬ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ (ＭＡＥ) ａｎｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ (Ｒ２) ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ｐＨ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ: ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ ｔｏ ｌｏｗ ｗａｓ: ＳＡＧ￣
ＲＰＲＯＰ> ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ >ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ > ＢＰ. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ ａｎｄ ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ
ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
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Ｒ２ ｗａｓ ０.０７ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｗａｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ>
ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ>ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ>ＢＰ. Ｔｈｅ ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ ｍｏｄｅｌ ｈａｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙꎬ ａｎｄ
ＲＭＳＥꎬ ＭＡＥ ａｎｄ Ｒ２ ｗｅｒｅ ０.６７ꎬ ０.５０ ａｎｄ ０.５９. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｐＨ
ｉｎ Ａｎｈｕｉ ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｗａｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａｌｌ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ “Ｓｏｕｔｈｅｒｎ ａｃｉｄ Ｎｏｒｔｈ Ｂａｓｅ”. Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ
ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｄ ｌｏｗｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ｐＨ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｓｏｉｌ ｐＨ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｐａｒｔ ｏｆ Ａｎｈｕｉ ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｗａｓ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ５.５７ ａｎｄ ６.５０. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＲＰＲＯＰ￣ＷＢꎬ ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ ａｎｄ ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ ｍｏｄｅｌｓ
ｗｅｒｅ ｍｏｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓ. Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙꎬ ＲＰＲＯＰ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｏｉｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｓｏｉｌ ｐＨꎻ ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻ ＲＰＲＯＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ＧＲＰＲＯＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ Ａｎｈｕｉ ｐｒｏｖｉｎｃｅ

　 　 土壤 ｐＨ 显著影响土壤的其他物理、化学性质

和植物病害[１￣３]ꎬ如土壤肥力水平、微生物和动物群

活动、Ｃ / Ｎ 比及腐殖质的形成与土壤 ｐＨ 密切相

关[４]ꎮ 研究土壤 ｐＨ 的空间分布对于土壤质量的监

测与管理有重要意义ꎮ 传统的土壤 ｐＨ 预测方式多

采用野外采样和室内化学分析相结合的方式进行ꎬ
缺点是费时费力ꎬ不易于大面积测定ꎮ 目前随着机

器学习技术的不断发展ꎬ采用机器学习技术进行土

壤属性的预测成为研究热点ꎮ
近年来ꎬ国内外使用神经网络进行土壤属性的预

测研究取得了一定的成果ꎮ 国外研究中ꎬＫｉｍ 等[５] 利

用 ＢＰ 神经网络估算了来自美国内布拉斯加州林肯附

近的土壤侵蚀及径流中的养分含量ꎬ结果表明土壤侵

蚀量与降雨量和径流量呈正相关ꎬ且神经网络模型可

以得到径流中养分的可靠估计ꎮ Ｗｅｒｅ 等[６] 对比了支

持向量回归(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)、人工神经

网络(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＮＮ)和随机森林(Ｒａｎ￣
ｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)３ 种模型对于土壤有机碳的预测及制图

精度ꎬ结果表明 ＳＶＲ 模型的预测精度最高ꎮ 国内研究

中ꎬ董敏等[７]以土壤有效锌为研究对象ꎬ构建了一种遗

传径向基(ＧＡＲＢＦ)神经网络ꎬ并比较其与径向基

(ＲＢＦ)神经网络及普通克里格模型对于研究对象的预

测精度ꎬ结果表明 ＧＡＲＢＦ 神经网络具有更高的预测精

度ꎮ 郑立华等[８]利用 ＢＰ 神经网络预测方法ꎬ建立基于

近红外光谱技术的土壤有机质含量和土壤全氮含量的

分析模型ꎬ结果证明 ＢＰ 神经网络模型具有较高的鲁棒

性和容错性ꎮ 江中枫等[９]应用集成 ＢＰ 神经网络模型

预测了土壤有机质空间分布ꎬ克服了单一 ＢＰ 神经网络

局部搜索能力差和易陷入全局最优的缺点ꎮ
国内外研究大多使用简单的 ＢＰ 神经网络进行

土壤属性预测制图ꎬ经过改进的神经网络模型往往

有更高的预测精度ꎬ具有一定的研究价值ꎮ 而目前

使用改进的神经网络模型进行土壤属性预测的研究

较少ꎬ因此本研究基于 ２ 种已有的 ＲＰＲＯＰ [１０] 和

ＧＲＰＲＯＰ [１１]算法ꎬ分别建立带回溯的弹性反向传播

( Ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇꎬ
ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ)神经网络模型、不带回溯的弹性反向

传播(Ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｏｕｔ ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇꎬ
ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ)和最小绝对梯度(Ｓｍａｌｌｅｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｇｒａ￣
ｄｉｅｎｔꎬ ＳＡＧ)ＲＰＲＯＰ 神经网络模型ꎬ探讨不同优化

方法对 ＲＰＲＯＰ 神经网络模型的影响和预测精度ꎬ
并与传统的 ＢＰ 神经网络模型作对比ꎬ最终建立最

优的土壤 ｐＨ 预测神经网络模型ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 区域概况

安徽省(１１４°５４′ ~ １１９°３７′Ｅꎬ２９°４１′ ~ ３４°３８′Ｎ)
地处中国东部ꎬ跨长江、淮河中下游ꎬ东临以上海为

中心的长江三角洲经济区ꎬ西接中原腹地ꎬ总面积

１.３９６×１０５ ｋｍ２ꎮ 全省处于亚热带向温带过渡带ꎮ
年均气温 １４ ~ １６ ℃ꎬ年均降雨量 ８００ ~ １ ８００ ｍｍꎮ
除安徽西南和南部丘陵地区外ꎬ海拔一般不超 １００
ｍꎮ 安徽省从北到南分为淮河中游平原、江淮丘陵

地区、沿江平原、皖西大别山、皖南丘陵地区等 ５ 个

地理区域ꎮ 农田主要分布在淮河中游平原、江淮丘

陵岗地区和沿江平原ꎬ林地和草地主要分布在皖西、
皖南丘陵地区的大别山ꎮ 主要土壤类型有:砂姜黑

土、潮土、水稻土、黄壤、黄棕壤、棕壤、黄褐土、红壤、
紫色土、石质土、粗骨土、山地草甸土等ꎮ
１.２　 数据来源

本研究数据来源于野外土壤样本采集和遥感数

据ꎮ 最终数据库由 １５ 个环境变量和 １ 个目标变量

(土壤 ｐＨ)组成ꎮ
１.２.１　 土壤数据 　 采样深度为 ０ ~ ２０ ｃｍꎮ 来源于

«中国土系志􀅰安徽卷» [１２]ꎬ按照随机性、均匀性和

代表性的原则在研究区共采集样点 １４０ 个ꎬ采样时
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间为 ２０１０－２０１１ 年ꎮ 以土壤 ｐＨ 为研究目标ꎬ土壤

样本自然风干后ꎬ过 ２.００ ｍｍ 筛以供 ｐＨ 测定ꎬ实验

室测量土壤 ｐＨ 采用水浸提法ꎮ
１.２.２　 地形数据 　 来源于 ＳＲＴＭ 的数字高程模型

(ＤＥＭ)ꎬ空间分辨率为 ９０ ｍꎮ 利用 ＡｒｃＧＩＳ １０.２ 计

算坡度(Ｓｌｏｐｅ)ꎬ利用 ＳＡＧＡ ＧＩＳ ６.３.０ 提取多尺度谷

底平坦度(ＭｒＶＢＦ)、多尺度脊顶平坦度(ＭｒＲＴＦ)、
地形湿度指数(ＴＷＩ)及地形位置指数(ＴＰＩ)ꎮ
１.２.３　 归一化植被指数(ＮＤＶＩ) 和增强植被指数

(ＥＶＩ) 　 来源于 ＭＯＤＩＳ 陆地产品 １６ ｄ 合成植被指

数(ＭＯＤ１３Ｑ１)ꎬ空间分辨率为 ２５０ ｍꎬ时间为 ２０１０
年 ６ 月ꎮ
１.２.４　 气候数据　 主要包括年均温度(ＭＡＴ)、年均降

水量(ＭＡＰ)ꎮ 数据来自中国农业科学院农业资源与

农业区划研究所中国生态环境背景层面建造项目完

成的栅格数据(１ ｋｍ 分辨率)ꎬ为 １９８０－１９９９ 年的逐

月平均值计算生成ꎮ 所有环境变量及土壤属性空间

预测结果ꎬ使用最近邻内插法将分辨率统一为 ５００ ｍꎮ
１.３　 研究方法

反向传播(Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＰ)是使用多层前

馈网络进行监督学习的最广泛使用的算法ꎮ 反向传

播学习算法[１３]的基本思想是重复应用链式规则来

计算网络中每个权重对任意误差函数的影响ꎮ 误差

函数计算公式为:
∂Ｅ
∂ωｉｊ

＝ ∂Ｅ
∂ｓｉ

∂ｓｉ
∂ｎｅｔｉ

∂ｎｅｔｉ
∂ωｉｊ

(１)

式中 ∂ωｉｊ 是从神经元 ｊ 到神经元 ｉ 的权重ꎬ ｓｉ 是
输出ꎬ ｎｅｔｉ 是神经元 ｉ 输入的加权和ꎮ 一旦知道每个

权重的偏导数ꎬ通过执行简单的梯度下降来实现最

小化误差函数的目的:

ωｉｊ ｔ ＋ １( ) ＝ ωｉｊ ｔ( ) － ε ∂Ｅ
∂ωｉｊ

ｔ( ) (２)

式中 ε 是学习速率(Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ)ꎮ 如何设置

ε 是一个重要的问题ꎬ为了解决这个问题ꎬ已经有了

很多的理论ꎬ如 ＳＧＤ 算法、Ｎｅｓｔｅｒｏｖ 算法、ＡｄａＧｒａｄ
算法及 Ａｄａｍ 算法[１４￣１６] 等ꎮ ＲＰＲＯＰ 表示“弹性传

播”ꎬ是一种有效的神经网络学习方案ꎬ可根据局部

梯度信息直接调整权重步长ꎮ 与其他优化技术的重

要区别在于ꎬ适应的影响不会因梯度行为而模

糊[１０]ꎮ 其基本原理为:首先给定各权重变化一个初

始值ꎬ设定权重变化的加速与减速因子ꎬ在网络前馈

迭代中当连续误差梯度符号不变时ꎬ采用加速策略ꎬ

加快训练速度ꎻ当连续误差梯度符号变化时ꎬ采用减

速策略ꎬ以期稳定收敛[１７]ꎮ ＧＲＰＲＯＰ 算法是基于

ＲＰＲＯＰ 算法在全局收敛上的改进模型ꎬ研究结果表

明 ＧＲＰＲＯＰ 比 ＲＰＲＯＰ 和 ＩＲＰＲＯＰ 表现出更好的收

敛速度和稳定性[１１]ꎮ
１.４　 模型构建与评价

基于 Ｒ 语言中的 ｃａｒｅｔ 和 ｎｅｕｒａｌｎｅｔ 软件包ꎬ建立

４ 种神经网络模型ꎮ 由于环境变量数值差异较大ꎬ为
保证神经网络模型更好的收敛ꎬ首先对环境变量进行

标准化处理ꎬ且由于样本数量较少ꎬ为增加模型的稳

定性ꎬ故在建模中选用 ５ 次十折交叉验证和独立验证

２ 种方式验证建模精度ꎮ 模型建立之后随机选取 ４３
个样本点作为独立验证集进行预测ꎬ以比较不同模型

的预测精度和泛化能力ꎮ 其中 ｃａｒｅｔ 软件包用于进行

十折交叉验证ꎬｎｅｕｒａｌｎｅｔ 软件包用于建模ꎮ
模型精度评定选用均方误差(ＲＭＳＥ)、平均绝

对误差(ＭＡＥ)、以及决定系数(Ｒ２)３ 个标准ꎮ 计算

方法如下:

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｐｉ － ｏｉ) ２ (３)

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｏｉ － ｐｉ (４)

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｐｉ － ｏｉ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｐｉ － ｏ^ｉ) ２

(５)

式中ꎬｐｉ和 ｏｉ分别为预测值和观测值ꎬ ｏ^ｉ 是平均

观测值ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 安徽省土壤 ｐＨ 统计特征

表 １ 为研究区内采样点土壤 ｐＨ 基本统计特

征ꎮ 样本土壤 ｐＨ 范围为 ４.５８~８.６７ꎬ平均值为６.３７ꎬ
变异系数为 １８.２１％ꎬ属于中等变异ꎮ 土壤样点中ꎬ
强酸性样本数为 ３６ꎬ占总体比例 ２６％ꎻ酸性样本数

为 ４５ꎬ占总体比例 ３２％ꎻ中性样本数为 ３３ꎬ占总比例

２４％ꎻ微碱性样本数为 ２０ꎬ占总体比例 １４％ꎻ强碱性

样本数为 ６ꎬ占总体比例 ４％ꎮ 峰度和偏度分别为
－０.９０和 ０.５１ꎬ属于偏态分布ꎬ经对数变换后符合正

态分布ꎮ 整体来说ꎬ安徽省土壤酸性比例较大ꎬ约占

总体比例的 ５８％ꎮ 土壤样点 ｐＨ 空间分布(图 １)表
明ꎬ安徽省土壤酸碱度分布大致呈南酸北碱的格局ꎮ

１２１１卢宏亮等:基于神经网络模型的安徽省土壤 ｐＨ 预测



建模集均值(６.４１)大于验证集(６.２５)ꎬ建模集标准

差(１.１６)低于验证集(１.１７)ꎬ所以建模集变异系数

(１８.１０％)低于验证集(１８.７２％)ꎮ 样本整体分布相

似ꎬ可以用于模型建立ꎮ

表 １　 安徽省土壤 ｐＨ 基本统计特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｐＨ ｉｎ Ａｎｈｕｉ ｐｒｏｖｉｎｃｅ

样本 样本数
土壤 ｐＨ
最大值

土壤 ｐＨ
最小值

土壤 ｐＨ
均值

标准差
变异系数

(％)

总样本 １４０ ８.６７ ４.５８ ６.３７ １.１６ １８.２１

建模集 １０８ ８.６７ ４.５８ ６.４１ １.１６ １８.１０

验证集 ３２ ８.５１ ４.６８ ６.２５ １.１７ １８.７２

图 １　 采样点土壤 ｐＨ 空间分布

Ｆｉｇ.１　 Ｓｏｉｌ ｐＨ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

２.２　 不同模型精度分析

由表 ２ 可知ꎬ对于建模集ꎬ相对于一般 ＢＰ 模

型ꎬＲＰＲＯＰ￣ＷＢ 及 ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ 模型的拟合度略有提

高ꎬＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 也略有降低ꎬ优化效果不高ꎮ 相

对而言ꎬＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ 模型拟合度最高ꎬＲＭＳＥ 降低

了 ０.０７ꎬＭＡＥ 降低了 ０.０５ꎬＲ２ 提高了 ０.０７ꎬ整体拟合

度较高ꎮ 由验证集可知ꎬ４ 种模型预测精度高低依

次为:ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ >ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ >ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ >ＢＰꎬ
预测精度最高的为 ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ 模型ꎬＲＭＳＥ 降低了

０.１７~０.１２ꎬＭＡＥ 降低了 ０.１０~０.１４ꎬＲ２ 提高了０.１５~
０.２２ꎬ精度提高较大ꎮ 对比建模集和验证集可知ꎬ
ＢＰ、ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ、ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ 及 ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ 模型建

模集和验证集 Ｒ２ 之差分别为 ０. ２４、０. １８、０. ２３ 和

０.１０ꎬ可以看出改进的 ＢＰ 神经网络模型稳定性均有

所提高ꎬＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ 模型稳定性最高ꎮ 综上所述ꎬ
ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ 模型解释度(建模精度)、泛化能力(验
证集精度)和稳定性(建模集和验证集精度对比)比
一般 ＢＰ 神经网络均有所提高ꎬ其他 ２ 种模型则精

度提高较为有限ꎮ 故 ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ 模型更适合用于

安徽省土壤 ｐＨ 空间预测ꎮ

表 ２　 基于不同神经网络模型的精度比较

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　
建模集 验证集

ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

ＢＰ ０.５７ ０.７２ ０.６２ ０.６４ ０.８３ ０.３７
ＲＰＲＯＰ￣ＷＢ ０.５７ ０.７１ ０.６２ ０.６０ ０.７８ ０.４４
ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ ０.５７ ０.７２ ０.６２ ０.６３ ０.８２ ０.３９
ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ ０.５２ ０.６５ ０.６９ ０.５０ ０.６７ ０.５９

ＲＭＳＥ:均方误差ꎻＭＡＥ:绝对平均误差ꎻＲ２:决定系数ꎮ

２.３　 安徽省土壤 ｐＨ 空间分布制图

空间制图使用ＡｒｃＧＩＳ１０.２ 软件以ＤＥＭ 栅格为基

础ꎬ进行栅格转点ꎬ以 ５００ ｍ 分辨率为标准ꎬ提取建模

所使用的环境变量数据ꎬ使用 ４ 种模型分别进行土壤

ｐＨ 的空间制图ꎮ 由图 ２ 可知ꎬ４ 种不同神经网络模

型对于安徽省土壤 ｐＨ 的预测空间分布基本一致ꎬ淮
河中游平原、沿江平原地区及江淮丘陵地区东部土壤

ｐＨ 值较高ꎬ皖西丘陵地区、皖南丘陵地区和江淮丘陵

地区东部土壤 ｐＨ 值较低ꎬ安徽省土壤 ｐＨ 的空间变

化趋势大致为由北至南逐渐降低ꎬ北部大致为微碱和

偏碱性土壤ꎬ南部大多为酸性土壤ꎬ整体基本符合“南
酸北碱”的特征ꎬ表明 ４ 种神经网络模型用于安徽省

土壤 ｐＨ 的数字制图精度均较高ꎮ 相比其他 ３ 种模

型ꎬ一般 ＢＰ 神经网络模型的所得空间预测分布区分

度较低ꎬ安徽省南部地区土壤 ｐＨ 预测值主要集中在

５.５７ 至 ６.５０ 之间ꎬ并没有很好地区分ꎮ

３　 结　 论

本研究以地形数据、遥感植被指数、气候数据等

环境变量为预测因子ꎬ利用不同神经网络模型ꎬ实现

了安徽省区域内的土壤 ｐＨ 空间分布预测ꎮ 主要结

论如下:(１)４ 种不同神经网络模型分别解释了安徽

省土壤 ｐＨ 的 ６２％、６２％、６２％和 ６９％ꎬ模型均有较高

精度ꎬＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ 模型拟合度最高ꎮ (２)在预测方

面ꎬ相比一般的 ＢＰ 神经网络模型ꎬＲＰＲＯＰ￣ＷＢ 神经

网络模型、ＲＰＲＯＰ￣ＯＢ 神经网络模型和 ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ
神经网络模型的精度更高ꎬ其中基于 ＲＰＲＯＰ 算法优

化的 ＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ 模型具有最高的预测精度ꎬ且 ＳＡＧ￣
ＲＰＲＯＰ 模型的泛化能力和模型的稳定性最好ꎮ (３)４
种模型的制图结果均呈相同趋势ꎬ对于安徽省土壤

ｐＨ 的空间分布预测均呈“南酸北碱”趋势ꎮ 相比一般

ＢＰ 神经网络模型而言ꎬ其他 ３ 种模型的制图区分度

更高ꎬ划分更为细致ꎮ 综上所述ꎬＳＡＧ￣ＲＰＲＯＰ 算法比
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图 ２　 安徽省土壤 ｐＨ 属性实测值及预测值空间分布

Ｆｉｇ.２　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ｐＨ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｉｎ Ａｎｈｕｉ ｐｒｏｖｉｎｃｅ

传统 ＢＰ 神经网络更适合作为土壤属性预测的模型ꎮ
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