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基于支持向量机和神经网络的土壤水力学参数预测效果比较
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摘　要　在美国土壤水分物理性质数据库（ＵＮＳＯＤＡ２．０）的基础上，考虑土壤质地不分类和分类２种情况，分别

构建了基于支持向量回归机（ＳＶＲ）的土壤传递函数模型，比较了在土壤质地不分类和分类情况下预测土壤水力学

参数（水分特征曲线和饱和导水率）的效果，并与建立在相同数据库上的基于神经网络的Ｒｏｓｅｔｔａ模型的预测效果

进行了比较。结果表明：土壤质地不分类的情况下，输入参数越多，基于ＳＶＲ模型的预测效果越好；土壤质地分类

情况下，基于ＳＶＭ分类建模的预测结果普遍好于不分类情况。无论土壤质地是否分类，样本和输入参数相同的条

件下，基于ＳＶＲ的模型预测的效果都优于Ｒｏｓｅｔｔａ模型。
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　　土壤水力学参数（水分特征曲线和导水率）是模

拟水分和溶质在土壤中运移的关键参数，对于水分、

盐分、养分和污染物等物质平衡的计算非常重要。

对于大多数农田土壤水分和溶质运动的研究，能够

通过实际测定获得这些参数，但对于区域尺度，这些

参数的测定费时耗力，且具有很大的空间变异性，难

以采用实测方法获取足够的数据。研究表明，进行

大量高精度的实测是不必要的，一些粗略的估算公

式完全可以满足区域模拟计算的需要［１］。因此，如

何通过一些已知的容易测定的土壤基本性质获取土
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壤水力学参数的研究具有现实意义。土壤传递函数

（ｐｅｄｏｔｒａｎｓｆｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＰＴＦｓ）
［２６］是目前应用最为

广泛的获取土壤水力学参数的一种间接方法［７］，可

以根据土壤基本性质如粒径分布、容重、土壤孔隙

度、有机质含量和土壤结构等估计土壤水力学参数。

目前已经开发了很多ＰＴＦｓ模型。按照其理论

基础，可分为统计模型［８］、物理经验模型［９］、分形方

法［１０］等。常用的模型主要有回归统计模型和基于

神经网络的模型［１１］，其中最具代表性的是基于回归

统计的 Ｖｅｒｅｅｃｋｅｎ模型
［１２］、ＨＹＰＲＥＳ模型

［１３］及基

于神经网络的Ｒｏｓｅｔｔａ模型
［１４］。回归分析是最早也

是应用最多的一种方法［１５１７］，人工神经网络与回归

分析方法相比，主要优点在于不需要先验假设，只通

过迭代校验过程便可得到输入层（土壤基本理化性

质）和输出层（土壤水力学参数）之间的最优关系。

一些研究结果表明，人工神经网络的预测误差要明

显小于普通的线性回归技术［１８１９］。

近年来支持向量回归机［２０］（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）也用来建立ＰＴＦｓ模型，能较好地

解决小样本、非线性、高维数和局部极小点等实际问

题。Ｌａｍｏｒｓｋｉ应用ＳＶＲ建立了波兰的ＰＴＦｓ模型

对土壤水力学参数进行了预测，发现３参数的基于

ＳＶＲ的ＰＴＦｓ模型与７参数的基于人工神经网络

的ＰＴＦｓ模型相比，预测精度相当或更好
［２１］。杨绍

锷等利用黄淮海平原曲周县的１４３点试验资料建立

了基于ＳＶＲ的ＰＴＦｓ模型，结果表明预测值和实测

值不存在显著性差异，用该方法预测土壤水力学参

数是可行的，但由于受到样本数少的限制，该结果需

要进一步证实［２２］。

已有方法和模型都是将所有质地的土壤作为一

个整体进行估算的，很少将土壤按照其质地性质的

不同进行分类。不同质地的土壤，无论基本理化性

质还是水力学性质相差都很大，必然导致结果存在

较大误差。为了更精确的估算土壤水力学参数，本

研究拟在美国土壤水分物理性质ＵＮＳＯＤＡ数据库

的基础上，按照土壤质地性质的不同对土壤进行分

类，利用ＳＶＲ分别构建土壤传递函数模型，并将预

测结果与基于神经网络Ｒｏｓｅｔｔａ模型的结果进行比

较，探讨此方法的可行性。

１　材料与方法

１．１　数据来源及分类

美国盐土实验室建立的 ＵＮＳＯＤＡ数据库，收

集了世界各地（１２个国家１４０多个地区）的土壤基

本物理性质（土壤粒径分布、土壤容重、有机物含量

等）和水力学性质（土壤水分特征曲线、饱和与非饱

和导水率）［２２］，土壤质地分布情况见图１。

粒径：砂粒，＞５０μｍ；粉粒，２～５０μｍ；黏粒，＜２μｍ。

图１　基于美国制土壤质地三角形犝犖犛犗犇犃数据分布

Ｆｉｇ．１　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｄａｔａａｃｒｏｓｓｔｈｅＵＳＤＡＳＣＳ

ｓｏｉｌｔｅｘｔｕｒａｌｔｒｉａｎｇｌｅ

根据最常用的ＶａｎＧｅｎｕｃｈｔｅｎ（ＶＧ）模型中参

数的定义域（０≤α≤０．３，１≤狀≤５，０≤θｒ≤０．２），过

滤掉其中不理想的数据，最后得到３１６组有效数据

用于土壤传递函数建模和验证。由于饱和导水率

犓ｓ在ＵＮＳＯＤＡ数据库中有缺失，只得到３１５组有

效数据可以用于犓ｓ的建模和验证。

本研究主要根据砂粒（粒径＞５０μｍ）、粉粒

（２≤粒径≤５０μｍ）和黏粒（粒径＜２μｍ）３粒级的

组成进行分类，分别为砂土类、壤土类、黏土类及中

间类共４类（图２）。每个组的样本数分别为２０７、

２、６２和４５；饱和导水率犓ｓ的数据分组情况为１７３、

１１、７３和５８。

图２　自定义土壤分类

Ｆｉｇ．２　Ｓｅｌｆｄｅｆｉｎｅｄｓｏｉｌｔｅｘｔｕｒａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

３０１
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选取土壤质地和容重作为聚类分析变量，采用

欧式距离衡量样本间亲疏程度。将样本分为犖 类，

并按照６０％和４０％的比例随机选取训练和检验样

本，这样样本可以按照属性随机抽取。试验中的数

据均归一化（０１）。

１．２　犚狅狊犲狋狋犪模型

Ｒｏｓｅｔｔａ是 由 美 国 盐 土 实 验 室 ＭａｒｃｅｌＧ．

Ｓｃｈａａｐ构建的一个应用模型。Ｒｏｓｓｅｔａ模型基于

ＢＰ神经网络理论建立
［２３２４］，用于估算饱和含水量、

残余含水量、ｖａｎＧｅｎｕｃｈｔｅｎ参数；该模型的建立用

了２０８５个数据，其中用于估算饱和导水率的模型

使用了１３０６个数据。该模型提供了分层的ＰＴＦｓ，

这种分等级的处理允许使用者灵活地提供数据选择

合适的模型。

１．３　支持向量回归机

设Ω＝ ｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓１，狔１）｝为样

本训练数据，其中：狓犻 为输入样本，狓犻∈犚
狀；狔犻 为输

出样本，狔犻∈犚
狀；犻＝１，２，…，犾，犾为样本数。ＳＶＲ

［２６］

的基本思想是定义线性超平面狔＝犳（狓），并把寻找

最优线性超平面的算法归结为求解一个凸规划问

题，进而运用 Ｍｅｒｃｅｒ核犽（狓，狓′）展开定理，通过非

线性映射狓→φ（狓），把样本空间映射到一个高维乃

至无穷维的特征空间（Ｈｉｌｂｅｒｔ空间），在特征空间中

应用线性学习机的方法解决样本空间中的高度非线

性分类和回归等问题。

根据Ｌａｇｒａｎｇｅ函数和ＫＫＴ条件得：

犳（狓）＝ （ω·φ（狓））＋犫＝ 　　　　　　

∑
犾

犻＝１

（α犻－α

犻 ）（φ（狓）－φ（狓犻））＋犫＝

∑
犾

犻＝１

（α犻－α

犻 ）犽（狓·狓犻）＋犫 （１）

式中：ω∈犚
狀；犫为常量，犫∈犚；α犻，α


犻 （犻＝１，２，…，

犾）为ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。式（１）即为ＳＶＲ方法最终确

定的非线性回归函数。支持向量机在计算犳（狓）时，

无需计算权向量ω和非线性映射φ（狓）的具体数值，

而只需计算 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子α犻 和α

犻 以及核函数

犽（狓，狓犻）即可。与传统回归方法相比，ＳＶＲ的主要

优点是：应用了核函数的展开原理，可以在高维特征

空间中应用线性学习机的方法，所以与线性模型相

比几乎不增加计算的复杂性；应用了ε不敏感损失

函数，使得ＳＶＲ在一个小的ε带内不计算损失，从

而抗干扰能力强，提高了泛化能力。通过比较分析，

本研究选择常用的 Ｍｅｒｃｅｒ核———ＲＢＦ核函数：

犽（狓，狓犻）＝ｅｘｐ（－
‖狓－狓犻‖

２

γ
２

） （２）

式中γ为核参数。本研究中参数的选取按照十折交

叉验证准则［２６］。

１．４　模型检验及数据处理

通过分析土壤水力学参数的预测值与实测值的

差异程度，采用决定系数犚２ 作为判断指标评价土

壤转移函数的预测效果，犚２ 的取值越接近１，表示

预测效果越好。

土壤样本的分类和聚类分析采用了ＳＰＳＳ统计

软件［２７］。ＳＶＲ模型的构建采用ＬＩＢＳＶＭ软件。

２　结果与分析

２．１　土壤质地不分类２种模型的预测效果

从ＵＮＳＯＤＡ数据库中挑选出含有土壤质地、

容重、饱和含水量θｓ、残余含水量θｒ、饱和导水率犓ｓ

以及根据实测水分特征曲线拟合得到的 ＶＧ模型

参数α和狀作为模型比较的样本，得到检验样本数

１６６，ＵＮＳＯＤＡ数据库中饱和导水率犓ｓ有缺失，因

此检验犓ｓ的样本数只有１０３个。分别采用这２个

样本（样本数为１６６和１０３）判断不同输入情况下

Ｒｏｓｅｔｔａ模型和ＳＶＲ模型的预测效果。

ＳＳＣＢＤ表示输入参数为砂粒、粉粒、黏粒和容

重；ＳＳＣＢＤＴ３３Ｔ１５００表示输入参数为粒径组成、

容重以及压力分别为３３和１５００ｋＰａ下的含水量。

由表１可以看出，２类模型在输入参数较多（６个）情

况下的预测效果均好于输入参数较少（４个）的情

况；输入参数较少（４个）的情况下，ＳＶＲ模型预测

得到的结果明显优于Ｒｏｓｅｔｔａ模型，但是２种模型

对参数θｒ和α的预测效果均很差。在输入参数较

多（６个）的情况下，除参数狀和犓ｓ外，ＳＶＲ模型预

测得到的土壤水力学参数结果要明显优于Ｒｏｓｅｔｔａ

模型，而且ＳＶＲ模型预测得到的参数θｒ 和α均远

好于Ｒｏｓｅｔｔａ模型。
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表１　不同输入参数个数犚狅狊犲狋狋犪和犛犞犚模型

预测参数的决定系数犚２

Ｔａｂｌｅ１　犚ｓｑｕａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｅＳＶＲｍｏｄｅｌｗｉｔｈ

ｔｈｅＲｏｓｅｔｔａｍｏｄｅｌｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｓ

输入参数①
　　

输出

参数

样本

个数

犚２

Ｒｏｓｅｔｔａ ＳＶＲ

ＳＳＣＢＤ 　θｒ １６６ ０．０１５６ ０．０９１２

　θｓ １６６ ０．６４１１ ０．６７７１

－ｌｇα １６６ ０．１４８３ ０．２３２１

　ｌｇ狀 １６６ ０．４８３９ ０．４９３３

　ｌｇ犓ｓ １１４ ０．３２０３ ０．３６１５

ＳＳＣＢＤＴ３３Ｔ１５００ 　θｒ １６６ ０．０１８１ ０．２０２４

　θｓ １６６ ０．６５２３ ０．６４４７

－ｌｇα １６６ ０．１４７６ ０．５１５５

　ｌｇ狀 １６６ ０．８５１７ ０．７５０１

　ｌｇ犓ｓ １１４ ０．４４９１ ０．３８３９

　　注：①ＳＳＣ表示粒径组成，即砂粒、粉粒和黏粒；ＢＤ为容重，ｇ／

ｃｍ３；Ｔ３３和Ｔ１５００分别表示压力为３３和１５００ｋＰａ下的土壤含水

量，ｃｍ３／ｃｍ３。θｒ和θｓ分别为残余和饱和含水量，ｃｍ３／ｃｍ３；α和狀为

ＶＧ模型参数；犓ｓ为饱和导水率，ｃｍ／ｄ。下同。

２．２　土壤质地分类２种模型的预测效果

将ＵＮＳＯＤＡ中的有效数据，进行自定义土壤

分类（图２）。由于黏土类样本较少（＜１１个），故不

参与建模及分析。选取土壤质地及容重作为分类指

标，采用欧式距离衡量样本间的亲疏程度，将样本进

行聚类分析，并按照６０％和４０％的比例随机选取训

练集和检验集样本（表２）。

不同土壤质地ＳＶＲ模型与Ｒｏｓｅｔｔａ模型预测

效果的比较见表３。可以看出，对于砂土类在检验

样本和输入参数都相同的情况下，除了ｌｇ狀预测值

与实测值的犚２ 小于分类的Ｒｏｓｅｔｔａ模型外，不同土

壤质地的ＳＶＲ模型对这些参数的预测值和实测值

的犚２ 均好于Ｒｏｓｅｔｔａ模型。另外，不同土壤质地的

ＳＶＲ模型对于砂土类这５个参数的预测精度基本

上都随着输入参数的增加而增加。对于壤土类在同

样检验样本和输入参数的情况下，不同质地的ＳＶＲ

表２　经犛犘犛犛聚类和抽样后的样本数据

Ｔａｂｌｅ２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅｓａｆｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｎｄｃａｓｅｓｅｌｅｃｔｉｎｇｗｉｔｈＳＰＳＳ

土壤

质地

ＶＧ模型样本 犓ｓ样本

６０％ ４０％ 聚类 ６０％ ４０％ 聚类

砂土类 ８ ２ １ １０ １５ １

１ １ ２ ２１ １３ ２

３ ２ ３ ４ ３ ３

２０ １４ ４ １３ ７ ４

６６ ４９ ５ ５ ４ ５

１ １ ６ １５ ９ ６

７ ２ ７ １７ ６ ７

１２ ８ ８ ８ ６ ８

１ １ ９ ８ ３ ９

４ ３ １０ ３ ３ １０

壤土类 ３１ １９ １ １１ ９ １

２ ２ ２ １９ １２ ２

２ ２ ３ ６ ４ ３

１ １ ４ ６ ３ ４

１ １ ５ １ １ ５

中间类 ２ １ １ ６ ４ １

１２ ５ ２ ５ ４ ２

４ ３ ３ １２ ７ ３

８ ５ ４ ２ ２ ４

３ ２ ５ １１ ５ ５

模型对这５个参数的预测值和实测值的犚２ 均好于

Ｒｏｓｅｔｔａ模型，也就是说分类建模后对各参数的预测

精度更高。自建模型对于壤土类各个参数的预测精

度都随着输入参数的增加而增加。对于中间类在检

验样本和输入参数都相同的情况下，自建模型对参

数θｒ、θｓ、ｌｇα、ｌｇ狀的预测值和实测值的犚
２，基本上好

于Ｒｏｓｅｔｔａ模型和不同质地的ＢＰＡＮＮ模型，也就

是说分类建模后的预测精度更高。而对于饱和导水

率犓ｓ的预测，由于样本的数量有限，训练样本仅有

３０多个，故预测效果非常差，这可能与该类所包含

的土壤质地性质比较复杂有关。
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表３　不同土壤质地犛犞犚模型与犚狅狊犲狋狋犪模型预测参数的决定系数犚
２

Ｔａｂｌｅ３　ＲｓｑｕａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｅＳＶＲｍｏｄｅｌｆｏｒｓａｎｄｙｓｏｉｌｗｉｔｈｔｈｅＲｏｓｅｔｔａｍｏｄｅｌｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｉｌｔｅｘｔｕｒｅ

土壤质地 模 型 　　输 入 θｒ θｓ ｌｇα ｌｇ狀 ｌｇ犓ｓ

砂土类 ＳＶＲ ＳＳＣ ０．２０５４ ０．２０８７ ０．１１３５ ０．３１７６ ０．３０７５

ＳＳＣＢＤ ０．２４８１ ０．５２８９ ０．３２９１ ０．３８０９ ０．３４７５

ＳＳＣＢＤＴ３３ ０．３４５６ ０．５８０４ ０．５０７８ ０．４３８４ ０．４５０９

ＳＳＣＢＤＴ３３Ｔ１５００ ０．８５０６ ０．６３６５ ０．４７６６ ０．６８０９ ０．４５１７

Ｒｏｓｅｔｔａ ＳＳＣ ０．０４８４ ０．１７１９ ０．１０６６ ０．３３０８ ０．２２７５

ＳＳＣＢＤ ０．０５７７ ０．５４２８ ０．０７４０ ０．３３８４ ０．３１１１

ＳＳＣＢＤＴ３３ ０．１３２４ ０．５７４７ ０．０７５３ ０．３９４５ ０．３６６６

ＳＳＣＢＤＴ３３Ｔ１５００ ０．７６２８ ０．６３９７ ０．０００２ ０．７７８１ ０．３８５５

壤土类 ＳＶＲ ＳＳＣ ０．５４３７ ０．６６０８ ０．１３９６ ０．５９５５ ０．７５７７

ＳＳＣＢＤ ０．６８９３ ０．６９５３ ０．６５０９ ０．８２８８ ０．７９３７

ＳＳＣＢＤＴ３３ ０．７０５０ ０．７１４６ ０．４７８３ ０．９１６０ ０．６２４７

ＳＳＣＢＤＴ３３Ｔ１５００ ０．７０５０ ０．７４５８ ０．３９２２ ０．９４９９ ０．７８４３

Ｒｏｓｅｔｔａ ＳＳＣ ０．０４６１ ０．３６４９ ０．０５９６ ０．３４４８ ０．１９６３

ＳＳＣＢＤ ０．０６７５ ０．３３２８ ０．０２５８ ０．２６６１ ０．３５２１

ＳＳＣＢＤＴ３３ ０．０９８５ ０．３７２２ ０．７９９９ ０．１４４９ ０．４１２２

ＳＳＣＢＤＴ３３Ｔ１５００ ０．０５０７ ０．３７９９ ０．２０４３ ０．８１１８ ０．５０７３

中间类 ＳＶＲ ＳＳＣ ０．１０６５ ０．３３６６ ０．２８３２ ０．５３６７ ０．２９１４

ＳＳＣＢＤ ０．１２６５ ０．８０１７ ０．６３８４ ０．６３８４ ０．２９３５

ＳＳＣＢＤＴ３３ ０．２８２５ ０．９６７８ ０．７６８４ ０．７６９４ ０．２９３６

ＳＳＣＢＤＴ３３Ｔ１５００ ０．１８４９ ０．９３２１ ０．３５８４ ０．３５４９ ０．３０３８

Ｒｏｓｅｔｔａ ＳＳＣ ０．０２３９ ０．３３６５ ０．００８８ ０．３０３３ ０．０２６５

ＳＳＣＢＤ ０．０９２０ ０．８６７３ ０．３９２１ ０．０３５７ ０．４４５０

ＳＳＣＢＤＴ３３ ０．０１８３ ０．８１６１ ０．２１７３ ０．０００３ ０．５３３２

ＳＳＣＢＤＴ３３Ｔ１５００ ０．１３６３ ０．７３６６ ０．００２８ ０．１６５９ ０．５７４８

３　结　论

本研究在美国土壤水分物理性质数据库的基础

上，构建了基于ＳＶＲ的土壤传递函数模型，并且与

建立在相同数据库上的基于神经网络的Ｒｏｓｅｔｔａ模

型的预测效果进行了比较，主要结论如下：

１）在土壤质地不分类的情况下，输入参数越多，

两类土壤传递函数模型的预测效果越好。在相同样

本和输入参数的情况下，基于ＳＶＲ的传递函数模型

预测得到的土壤水力学参数（ＶＧ模型参数和饱和

导水率）的效果优于Ｒｏｓｅｔｔａ模型。

２）在土壤质地分类的情况下，除了中间类，大多

数情况下输入参数越多，模型预测性能越好。这与

中间类所包含的土壤质地性质可能比较复杂有关。

在绝大部分情况下，在相同样本和输入参数的情况

下，基于ＳＶＲ的传递函数模型预测得到的土壤水力

学参数的效果要优于Ｒｏｓｅｔｔｅ模型。

３）无论是基于 ＳＶＲ 的土壤传递函数，还是

Ｒｏｓｅｔｔａ模型，除了中间类，土壤质地分类情况下的

模型预测效果普遍好于质地不分类情况下的模型预

测效果，这说明了土壤质地分类情况下所建立的模

型更有针对性，需要在实践中进一步检验。
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