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基于SVM算法的超声波速度-土壤含水率估计模型
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摘要 为快速准确获取土壤含水率信息，便于农业精准灌溉，引入支持向量机算法（SVM）对 4种不同干湿

交替处理下超声波速度与土壤含水率进行拟合分析和回归训练优化，构建基于超声波速度的土壤含水率预测模

型。结果显示，与传统的烘干法相比较，利用该模型在田间验证土壤含水率，平均相对误差为 1.5%左右。研究

结果表明，基于SVM模型构建的超声波速度-土壤含水率预测模型能够较好地描述被研究区域内土壤含水率，

可为利用超声波特性实现对农田土壤水分的持续监测提供参考。
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土壤水分的有效性对植被的光合及蒸腾作用起

着关键作用，土壤水分不仅是作物赖以生长的重要

因素之一［1-2］，而且是肥料能否被作物有效利用的重

要前提。目前常用的土壤含水率检测方法如烘干

法、电导率法和红外线检测法等都存在着检测时间

长、精确度不高的问题，提高土壤含水率信息获取速

度及准确率一直是现代农业领域的热点和难点［3］。

土壤的基本物理参数如颗粒尺寸、孔隙度、含水

量等，在降雨入渗、土体水分蒸散等气象条件或灌溉

排水等水文循环过程中都会发生相应变化，直接导

致土壤微结构的改变［4-5］。声波作为一种良好的信息

载体，在户外田间传播会受浅层土壤物理性质的影

响，而接收波中携带了与土壤相关的基本物理参数

及微结构变化的相关信息，因此，声学检测技术在土

壤检测领域表现出强有力的优势［6］。如 Wei等［7］利

用TH204型非金属超声波测试系统在实验室对土壤

进行超声波测试，研究膨胀土干湿循环次数、循环幅

度及含水率变化对超声纵波速度的影响，并得到相

关变化规律。Pan 等［8］利用超声波速度和土壤体积

质量的双重参数，在湿干交替条件下构建了土壤含

水量模型。Xu 等［9］改进了 Brutsaert 理论模型，获得

了较好的田间土壤含水量预测结果。另外，李君

等［10］还考虑了田间土壤因经历多次干湿循环过程造

成的结构及物理性质变化对检测结果的影响，构建

在综合考虑土壤历经多次干湿交替作用后土壤含水

率与超声波速度关系模型，预测误差在 6%左右。然

而在这些研究中，无论是采用了数据拟合数学模型

或者是理论模型来描述声学参数与土壤含水率之间

的关系，模型的变动大且预测精度并不高。近年来

随着机器学习、深度学习研究的深入，众多学者尝试

应用人工智能方法获取土壤物理信息，如李志国

等［11］利用改进 SVM 构建了土体压缩指数等的预测

模型，李铁牛等［12］提出了SVM算法模型实现自动拾

取土体微震初至波的方法，王辰璇等［13］在众多算法

中选择了智能优化的 SVM 算法来评估农业的可持

续发展。与其他人工智能技术相比，支持向量机是

在小样本统计学理论与结构风险最小化基础上建立

的机器学习方法，不仅可以用来解决分类问题，对于

函数回归问题上也具有较好的泛化能力。

本研究考虑水分干湿交替对于土壤结构的影

响，对 4种不同程度干湿交替处理下的土壤含水率与

超声波速度进行相关性试验，并采用支持向量机

（SVM）的机器学习算法构建模型并选取优化参数

值，对比预测集的结果精确度，旨在引入机器学习算

法实现声学监测农田土壤含水率信息。
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1　材料与方法

1.1　土样采集

供试土样采自华南农业大学科研试验基地

（23°09´48"N，113°21´44"E）常年耕作土壤耕层 0~15 
cm，采用直径为 5 cm的取土圆柱环刀对被研究土壤

区域进行取样，测量土样样本原始条件包括土壤水

分以及组成成分等。取样过程中需要对表面的石块

和落叶杂物等进行清理，取样之后为了保证土壤的

结构不被破坏，不对土壤进行过筛研磨，以确保土壤

可以更加接近自然状态下的条件，按照林业行业标

准 LY/T 1225—1999（土壤颗粒组成）测量被研究土

壤的颗粒含量，分别为：砂粒（颗粒直径为 0.05~2.00 
mm）占 48.7%、粉粒（颗粒直径为 0.002~0.050 mm）

占39.1%、黏粒（颗粒直径<0.002 mm）占12.2%。

1.2　试验设计

对于一般田间耕作层土壤，土壤最大含水率为

30%、土壤平均含水率为 15%、土壤凋萎含水率为

5%［14-15］。因此，综合考虑土壤田间持水量［16］、平均

含水率及凋萎含水率，并结合我国区域降雨差异及

农田灌溉需求性质不同，设置土壤样本初始含水率

分别为 30%、25%、20%、15%，终止含水率为 5%。

对 4 个不同初始含水率的处理分别制作 3 个土壤样

本，可以得到 12个不同的土壤样本。本研究中，超声

波的声速测量均是在自然环境温度 20~25 ℃下进行

的，忽略了环境温度对超声波速度的影响。超声脉

冲速度并不总是随土壤温度的变化而变化，可能是

因为自然环境中的土壤通常不是一个良好的热

导体［9，17］。

1.3　试验方法

如图 1所示，将风干土料添加到定制的亚克力容

器中，同时利用精度为 0.01 g的电子天平分别得到亚

克力土壤容器的质量mc和风干土壤的质量md。再利

用压实块对表面压实平整，设定土壤样本的初始高

度为 150 mm。试验前，为使土壤样本达到设定的初

始含水率，根据式（1）确定土壤样本达到初始含水率

所需的模拟降水量 mt，利用模拟降雨器将 mt均匀施

洒在土壤样本上，并将湿润土壤样本密封保存 24 h
以保证土壤样本均匀湿润［18］。

m t = wm ( md - mc ) （1）
式（1）中，mt为模拟降水量，kg；wm 为土壤含水

率，%；md为风干土壤样本质量，kg；mc为土壤样本容

器质量，kg。
干湿交替设计：土壤不断经历水分变化，土粒细

化团聚体重组，将对声学检测土壤含水率造成影响，

因此需要对土壤干湿交替的变化进行考虑。分别将

土壤样本自然风干，期间多次取样利用烘干法确定

土壤含水率，直到水分达到终止含水率时，判断为完

成 1次干湿交替。接着重复上述操作，直到共完成 4
次干湿交替，视为结束。

在土壤由湿到干的变化过程中，将利用如图 2所

示搭建的超声波土壤原位检测装置对土壤进行多次

超声检测，其中超声波仪器选用了ZBL-U510 型非金

属超声波检测仪，主要应用于土体参数检测［4，8，10］。

将 4次干湿交替过程中所测得超声波速度进行自适

应融合［19］，根据多元极值理论计算各组的加权因子，

结合上述加权因子，采用自适应加权融合模型对超

声速度值进行自适应加权，得到最终超声速度融合

值，可以得到更加精准的土壤水分与超声参量的变

化关系。

将非金属超声检测仪的发射与接收换能器安装

在换能器的安装盒中，调整到合适的高度正好与土

图1 土壤样本实物图

Fig.1 Physical picture of soil sample

1.力值显示控制仪 Force value display control instrument；2.非金

属超声波检测仪 Nonmetallic ultrasonic detector；3. 支架 Support；
4. 土样Soil sample；5.换能器安装盒Transducer mounting box；6.滑
轨Slide rail；7.压力传感器Pressure sensor；8.超声换能器连接线Ul‐
t rason ic  t ransducer  cab le；9. 步进电机驱动器 Stepper  motor  
dr iver；10.电源变压器Power transformer；11.步进电机控制器Step‐
per motor controller.

图2 超声波检测装置示意图

Fig.2 Schematic diagram of ultrasonic testing device
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样容器两侧的圆孔对正，接着涂抹超声波耦合剂在

土壤表面使换能器可以紧贴土壤两侧。换能器安装

盒旁边是压力传感器，首先设置压力传感器的最大

限度为 20 N，接着启动步进电机驱动装置的丝杆移

动，带动着压力传感器推动换能器压紧土壤，直到此

时的压力值已达设置值为止，这里步进电机由电源

变压器驱动。记录此时土壤样本的有效长度d，接着

启动非金属超声波检测仪，分别通过发射和接收换

能器来完成超声波检测，重复进行 10次检测，记录通

过土壤样本的声速值。

1.4　数据处理

试验数据采取了 SVM 算法模型对数据集进行

训练并得到模型优化值，再利用测试集检验模型预

测土壤含水率的精确度。

1）试验数据归一化处理。为避免因输入、输出

数据的数量级差别较大导致训练过程不稳定以及预

测误差较大等情况。首先对插值后的超声波速度与

土壤含水率数据进行归一化处理［20］，归一化后数据

将限制在［0，1］。

yí =
yi - min

max - min （2）

式（2）中，yí 为归一化后的数值；yi为在归一化之

前的实际数据，min 为所有数据中的最小值；max 为

所有数据中的最大值。

2）SVM 算法样本集构造。所有归一化的数据，

选取土壤样本由湿-干过程中超声波速度值作为输入

数据，对应的土壤含水率作为输出数据。初始土壤

含水率为 15%、20%、25% 和 30% 的土壤样本编号

分别记为 T1~T4，每个样本数据集总数分别有 108
个。按 25︰2的比例划分为训练集和测试集，即分别

随机选取 100个超声波速度数据作为训练样本集，8
个超声波速度数据作为测试样本集。

3）SVM模型参数选择及优化。在模型建立的过

程中，SVM 选择适用性比较强的高斯核函数（RBF）
为核函数，形式如公式（3）。将惩罚参数C和内核参

数 g 初值均设为 0，其中，惩罚因子 C、不灵敏度系数

ε、核参数对支持向量机模型的预测性能有很大影响，

本研究采用K-fold交叉验证法对模型参数寻优，表 1
列出了模型参数的优化值。损失函数中 P初值设为

0.01，交叉验证中 K 设为 5。σ 为 RBF 核函数的调控

参数，因其具有较高的灵活性，使RBF核函数具有广

泛的适用性。

K ( xi，y )= e
 xi - y

2

2σ2 （3）

4）数据分析方法及算法评价指标。所测声学和

土壤含水率数据采用 Matlab 2019 软件进行整理统

计。使用 SPSS 24.0 的皮尔逊相关系数算法计算超

声波速度和土壤含水率的相关系数，并进行显著性

检验。利用 SVM 算法得到土壤含水率的预测结果

之后，选择能够反映出测量精密度的平均均方误差

（MRE）以及能够衡量回归模型整体拟合度的决定系

数R2作为回归预测精度的评价指标。

2　结果与分析

2.1　超声波速度和土壤含水率的相关性分析

超声波速度对不同初始土壤含水率组的敏感

程度分析结果显示，T1 组的超声波速度和土壤含

水率极显著负相关（P<0.001，r=−0.985），T2 组

的超声波速度和土壤含水率极显著负相关（P<
0.001，r=−0.992），T3 组的超声波速度和土壤含

水率极显著负相关（P<0.001，r=−0.959），T4 组

的超声波速度和土壤含水率极显著负相关（P<
0.001，r=−0.962）。

2.2　SVM算法模型训练分析

初始含水率分别为 15%、20%、25%、30% 的干

湿交替处理的土壤样本采用 SVM 模型训练集测试

的实测值与预测值结果见图 3。由图 3 可知，4 种不

同初始含水率的干湿交替处理下的土壤样本训练集

中相关系数 R2和平均相对误差 MRE 如表 2 所示。

从表 2可以看出，4个不同初始含水率下的超声波速

度-含水率 SVM 算法模型的 R2均在 0.99 以上，这说

明实际样本的土壤含水率输出值和利用支持向量机

模型输出的土壤含水率值有较好的拟合效果，并且

训练集模型土壤含水率预测误差均小于 0.003，表明

SVM算法所建立的回归模型在所选训练集中对土壤

含水率有很高的预测能力和精度。

表1　支持向量机模型参数优化值

Table 1　Optimization values of support vector 
machine model parameters

编号

Number

T1
T2
T3
T4

惩罚系数C
Penalty

coefficient

1.41
45.25
2.83

64.00

内核参数g 
Kernel

parameters

0.35
11.31
2.83
0.50

损失函数P
Loss

 function

0.01
0.01
0.01
0.01

核函数类型参数

Kernel function 
type arguments

0.82
0.54
0.71
0.88
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由 4个不同初始含水率条件下的超声波速度-含
水率 SVM 算法模型训练集对土壤含水率预测结果

可知，基于SVM算法的超声波声速模型对土壤含水

率具有较好的识别效果（图 3）。实际应用中，土壤种

植不同作物时对水分的需求各不相同，基于SVM算

法的超声波水分模型能否应用于不同墒情需求的土

壤是值得探究的问题，可为实际应用检测节约时间

成本，简化繁琐步骤。因此，在华南农业大学科研试

验基地（23°9´48"N，113°21´44"E）选择不同灌溉管理

模式下的土壤类型，分别取墒情需求各不相同的土

壤样本各 8个，验证基于 SVM 算法的土壤含水率与

超声波速度的估计模型。选择对土壤水分需求较大

的水田试验基地验证 SVMT4估计模型，而水分要求

中等的菜地试验基地验证 SVMT3估计模型，水分需

求普通的玉米田试验基地验证 SVMT2估计模型，水

分要求较少的果园试验基地验证SVMT1估计模型。

2.3　超声波土壤含水率预测模型验证

图 4是不同初始含水率时SVM算法模型测试集

对土壤含水率预测结果，如图 4所示，水田、菜地、玉

米田、果园土壤含水率的平均相对误差分别为

1.50%、1.44%、1.25%、1.45%，SVM 算法模型对土

壤含水率的预测误差控制在 1.5% 左右，4 种不同初

始含水率的干湿交替处理下的测试集中相关系数R2

分别为 0.950、0.980、0.977和 0.967。结果表明，即便

是在不同土壤类型的试验田中，实际样本的土壤含

水率输出值和利用 SVM 算法模型预测的土壤含水

率值同样有较好的拟合效果，从土壤含水率预测误

差也可以得到，基于SVM算法所建立的超声波速度-
土壤含水率估测模型能够很好地描述不同土壤墒情

需求的田间土壤含水率变化动态行为。如SVMT1模

型可以用于描述如木本类果树等对土壤墒情需求较

弱的田间土壤含水率的变化；SVMT2模型能够很好

地描述像玉米田、小麦田等对土壤墒情需求一般的田

间土壤含水率的变化；SVMT3模型较好地反映如菜地

A：初始含水率为 15% Initial moisture content of 15%；B：初始含水率为 20% Initial moisture content of 20%；C：初始含水率为 25% Initial 
moisture content of 25%；D：初始含水率为30% Initial moisture content of 30%.

图3 SVM算法模型训练集对土壤含水率的预测结果

Fig.3 Estimation results of soil moisture content training set based on SVM algorithm 
model with different initial moisture content

表2　不同初始含水率下SVM算法训练集的R2和MRE
Table 2　R2 and MRE of SVM algorithm training

set under different initial moisture content

编号

Number
T1
T2
T3
T4

决定系数

R2

0.996
0.992
0.995
0.991

平均相对误差

MRE
0.001 393 9
0.002 950 4
0.001 812 8
0.002 902 6

样本数量

Sample size
100
100
100
100
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等对土壤墒情需求中等的田间土壤含水率的变化；而

SVMT4模型同样能够很好地描述如水田、花卉培育

田等对土壤墒情需求较大的田间土壤含水率的变化。

2.4　不同预测模型对比

笔者所在课题组提出了考虑干湿交替条件的

超声波速度 -土壤含水率二项式回归分析模型

Wm =-9.6 × 10-4 v2
p + 0.4148vp + C，具体参数如

文献［3］表 2所示。将 2种不同的回归分析方法对土

壤含水率进行预测的误差分布情况进行比较，根据

图 5可知：二项式回归分析模型在土壤含水率预测时

产生的误差较大，最大平均相对误差达到 6.64%，支

持向量机模型在土壤含水率预测时产生的误差较

小，平均相对误差在 1.4% 左右，预测效果远远优于

二项式模型，表明采用本研究提出的SVM算法模型

来探索土壤含水率与超声波速度间的非线性关系较

为可行。

3　讨 论

本研究以耕作层土壤为研究对象，考虑了干湿

交替处理下土壤含水率变化对超声波速度的影响，

并通过利用机器学习的 SVM 算法进行数据处理。

引入了支持向量机的回归分析方法对 4种不同干湿

交替超声波速度与土壤含水率进行回归训练，构建

了基于 SVM 优化算法的超声波速度的土壤含水率

预测模型。将土壤含水率预测模型应用于不同墒情

需求的土壤试验地进行含水率估测，并得到运用支

持向量机模型对土壤含水率的预测结果的平均相对

误差均小于1.5%。与运用二项式模型对土壤含水率

的预测结果相比更加准确。本研究结果表明，土壤

含水率与声学表征参数之间并非是完全的二次式关

系，利用输入指标变量的二项式组合无法很好地描

图5 2种方法预测结果平均相对误差图

Fig.5 Average relative error graph 
of prediction results of two methods

A：初始含水率为 15% Initial moisture content of 15%；B：初始含水率为 20% Initial moisture content of 20%；C：初始含水率为 25% Initial 
moisture content of 25%；D：初始含水率为30% Initial moisture content of 30%.

图4 SVM算法模型测试集对土壤含水率的预测结果

Fig.4 Estimation results of soil moisture content test set based on SVM algorithm
 model with different initial moisture content

251



第 43 卷  华 中 农 业 大 学 学 报

述输入和输出变量的依赖关系。而研究提出的SVM
算法模型较为准确地反映了土壤含水率与超声波速

度之间的非线性关系，表明利用支持向量机模型构

建的基于超声波速度的土壤含水率预测网络模型

更能够描述研究区域内不同墒情需求的土壤含

水率。

该模型考虑了不同干湿交替状态对土壤结构产

生的效应，在表征基于不同墒情要求的土壤含水率

与超声波速度的关联性上更加精准，可为利用超声

学信息对农田土壤含水率的持续监测提供参考。但

同时也存在一些不足，忽略了土壤其他参数对声学

测量的影响，导致准确度下降。在接下来的试验中，

将考虑多个土壤参数对声参量测量的影响，以此修

正土壤含水率的声学模型，实现更加精准统一的土

壤水分声学检测模型。
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A SVM algorithm-based model for estimating 
ultrasonic velocity-soil moisture

CHEN Yingyi1,2,PAN Limin1, YE Yong1,2, LI Jun1,2, HUANG Guangwen1

1.College of Engineering， South China Agricultural University， Guangzhou 510642， China；
2.Guangdong Province Laboratory for Lingnan Agricultural Science and Technology，

Guangzhou 510642， China

Abstract It is extremely important to obtain accurate information of soil moisture and understand the 
dynamic change pattern of soil moisture. A support vector machine algorithm（SVM） was introduced for fit‐
ting analysis and regression training optimization of ultrasonic velocity-soil moisture under four different 
treatments of alternating wet and dry， and a prediction model of the soil moisture based on ultrasonic veloci‐
ty was constructed. The prediction model was used to estimate the water content of soil in farmland tillage 
layer with different moisture requirements. The results showed that the average relative error of verifying 
soil moisture in the field with the model constructed was about 1.5% compared with the traditional drying 
method. It is indicated that the prediction model for ultrasonic velocity-soil moisture based on SVM model 
can effectively describe the soil moisture in the area studied. It will provide reference for utilizing ultrasonic 
characteristics to achieve continuous monitoring of soil moisture in farmland.

Keywords soil moisture； ultrasonic speed； SVM； alternating wet and dry
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