土 壤 学 报
Acta Pedologica Sinica
土 壤 学 报
Acta Pedologica Sinica
DOI:10.11766/trxb201803070044
基于MSC与SVM的夯土齐长城土壤含水率高光谱估测[footnoteRef:1] [1:  中国国家博物馆综合考古专项资助 Supported by the National Archaeological Special Project of China National Museum ] 

  熊静玲1  朱西存1[footnoteRef:2]†  高华光2  于瑞阳1  温 新1  [2: † 通讯作者Corresponding author，E-mail: zxc@sdau.edu.cn
作者简介：熊静玲（1994-），女，山东蒙阴县人，硕士研究生。E-mail:xiong_jing_ling@163.com
2018-03-07；2018-07-27；优先数字出版日期（www.cnki.net）：2018-08-
] 

（1 山东农业大学资源与环境学院，山东泰安271018）
（2 中国国家博物馆，北京100006）

  采用近地面高光谱技术，建立基于支持向量机（support vector machines, SVM）的土壤含水率的高光谱估测模型，为快速、无损估测土壤含水率提供科学依据。以青岛市黄岛区夯土齐长城为研究区，沿垂直于齐长城采集样品，并进行光谱反射率和含水率测定；对土壤原始光谱反射率进行对数的一阶微分（Lg(R)′ ）处理以及多元散射校正（Multiple scatter correction, MSC）和对数的一阶微分（Lg(R)′ ）处理，分别与土壤含水率进行相关分析，筛选敏感波长；利用Lg(R)′ 和MSC +Lg(R)′ 处理后的光谱数据分别建立基于SVM的土壤含水率高光谱估测模型。结果表明，多元散射校正可以增强光谱与土壤含水率之间的相关吸收信息，提高土壤光谱反射率与土壤含水率的相关性，筛选的敏感波长为1 861 nm、1 866 nm、1 549 nm、1 885 nm、1 871 nm、1 895 nm和2 095 nm；基于MSC+Lg(R)′ 预处理建立的SVM回归模型精度较高，其 Rc2为0.817，Rv2为0.764，RPD为2.671。利用MSC方法对光谱数据进行预处理，可以更加准确地筛选出敏感波长，建立的SVM估测模型更加精准。
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夯土齐长城由泥土夯筑而成，土壤水分对夯土结构具有重要影响，土壤含水率过高会造成夯土稳定性降低，进而引起墙体局部坍塌等问题[1-4]。因此，对夯土齐长城进行土壤含水率估测研究，对齐长城遗址的保护具有重要意义。传统的称重法、中子法和张力计法等土壤含水率测定方法，虽然精度较高，但工作量大、耗费时间长，要求条件较为苛刻[5-7]。高光谱技术具有数据信息丰富、高效无损等特点，弥补了传统测定方法上的不足。近年来国内外学者将其广泛应用于土壤理化性质估测研究中，因此，它已经逐渐成为高效获取土壤含水率的重要手段之一。
在利用高光谱数据估测土壤含水率的研究过程中，学者们发现土壤含水率光谱的响应波段是建立反演模型估算土壤含水率的关键[8-10]。已有研究表明，通过对土壤高光谱数据进行微分、对数、倒数、包络线去除等变换，可以增强光谱数据与土壤含水率之间的相关性，能有效地对比和筛选出敏感波段。刘伟东等[11]使用相对反射率法、一阶微分法、差分法等对土壤水分进行预测，结果发现反射率对数的一阶微分预测效果较好；尹业彪等[12]采用包络线且一阶微分法对土壤原始光谱反射率进行处理，提高了土壤含水率估测模型的预测精度；姚艳敏等[13]对土壤原始光谱反射率进行对数、倒数、一阶微分以及反射率倒数的一阶微分、对数的一阶微分变换，对比不同预处理后光谱反射率与土壤含水率之间的相关系数，发现对数的一阶微分变换后其相关系数最大；史舟等[14]采用多种方法对光谱数据进行预处理，通过对后期预测效果的比较发现SG平滑加一阶微分数据转换方法最佳；邓孺孺等[15-16]提出了土壤样品粒度对土壤反射率具有较大影响，申艳等[17]通过研究证明利用多元散射校正可以消除该影响。近年来，国内外学者发现多元散射校正方法可以消除样品粒度不同产生的散射影响，进而消除不同光谱之间的物理散射信息差异[18-19]，但关于利用MSC方法校正过的光谱是否可以更加准确地进行波长优选的比较研究却很少。因此，本研究以夯土齐长城遗址土壤为研究对象，对原始反射率进行Lg(R)′ 和MSC +Lg(R)′ 两次预处理，进而对两次预处理之后的光谱数据和土壤含水率进行相关分析，对比两者之间的差异，筛选出土壤含水率的敏感波段。最终建立土壤含水率SVM估测模型，实现对齐长城土壤含水率的快速无损监测。

1.1 土壤样品采集
研究区为青岛市黄岛区夯土齐长城遗址，其地理坐标为35° 35' ～36° 08' N，119° 30' ～120° 11' E，夯土齐长城由多种类型泥土夯筑而成。
于2017年8月24—27日进行土样采集。首先，在齐长城中心线上每隔50 m选定一个点，然后，垂直于该点在齐长城遗迹两侧每隔20 m选定一个采样点，最终确定24个采样点，如图1所示。每个样点取1 kg左右的新鲜土样装入采样袋中密封编号，每个采样点取两份样品。
 (
图
1
夯土齐长城土壤样点分布图
Fig.1 Soil sampling site Great Wall Dynasty Great Wall distribution
 
map of the Qi Dynasty
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1.2 土壤含水率测定
常规的光谱测量是先将土壤进行研磨、自然风干等一系列处理，然后设计不同含水量的土壤样品，这样的测量方法存在一些问题，土壤经过处理后破坏了土壤结构，并且最终建立的模型预测精度也存在较大的差异[20-21]。因此，为避免这些问题，本研究在采集土样的同时采用烘干法来获取原始土样的含水量。首先将干燥干净的铝盒称重，记为W1；然后将50 g左右土样置于铝盒中，盖后称重，记为W2，去盖放入烘箱中，105℃条件下烘至恒重；最后取出放干燥器冷却至恒温，立即称重，记为W3。计算公式为：
土壤含水率（%）=100% …………………………………(1)
1.3 土壤高光谱测定
利用地物波谱仪对土壤样本进行光谱测定，测定仪器为美国ASD FieldSpec4便携式地物波谱仪，波谱仪波段范围为350～2 500 nm， 350～1 000 nm波段范围内光谱采样间隔为1.4 nm，光谱分辨率为3 nm；1 000～2 500 nm波段范围内为2 nm，光谱分辨率为8 nm。重采样间隔为1 nm，输出波段数为2 151个。在一个能控制光照条件的暗室内，将土壤样本放于半径为5 cm、深为2 cm的器皿中，装满之后用直尺将土壤样本表面刮平。仪器的光源采用功率为50 W的卤素灯，光源距离土样中心30 cm。将光纤探头固定于三脚架上，探头的视场角为25°，距离土壤表面15 cm。测试之前先进行白板校正。测定时每个样品按90°旋转3次，每次采集5个土样光谱值，最后取20次平均值作为该土样的反射光谱数据。
1.4 光谱数据预处理
为验证MSC对优选敏感波长的作用，采用Lg(R)′ 和MSC+Lg(R)′ 对原始光谱数据进行两次预处理。MSC算法如下：
平均光谱： ……………………………………………………………   (2)
一元线性回归： …………………………………………………………   (3)
多元散射校正：  ………………………………………………   (4)
式中，i = 1,2，...，n；n为样本数；j表示第j个波长。
1.5 建模方法
支持向量机算法最早是由Vladimir N.Vapnik和Alexey Ya.Chervonenkis在1963年提出，在90年代得到迅速发展和完善，目前的版本是Corinna Cortes和Vapnik在1995年发表。支持向量机的基本思想是求解能够正确划分训练数据集并且几何间隔最大的最佳超平面[22-23]。在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出许多特有的优势。通过多次训练进行参数优选，利用DPS数据处理软件确定该模型的参数，核函数类型为RBF，Gamma设置为2，其余各项均为默认值。
1.6 模型检验指标
采用决定系数（R²）、相对误差（RE）、均方根误差（RMSE）和相对分析误差（RPD）对模型进行检验，以验证预测模型的精度。R2越大、RE和RMSE越小，表明模型估测精度越高；当1.5≤RPD<2.0时表明模型只能对样品含量高低进行粗略估测，当2.0≤RPD<2.5时表明模型具有较好的定量预测能力。 
结果与讨论
2.1 不同含水率土壤的高光谱特征
土壤是多种成分的复杂综合体，其高光谱反射率是由土壤组分及其结构的内在性质决定的[24-26]。为研究土壤含水率对土壤光谱特征的影响，分别选取含水率为6.16%、8.94%、10.27%、14.10%、18.03%、24.29%的土壤样本，其高光谱反射率曲线如图2所示。由图2可见，不同土壤含水率光谱曲线总体变化相似，但是随着含水率的增加，土壤高光谱反射率呈现逐渐下降趋势。对于具体波段而言，不同波段区间土壤含水率的响应特性也会不同。当土壤含水率较低时，随着土壤含水率的增加，短波红外波段反射率的变化幅度较大。
 (
图2
 
不同含水率的土壤光谱曲线
Fig.2 Soil spectral curve relative to soil moisture content
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2.2 土壤原始光谱与MSC预处理后的比较
原始光谱曲线如图3所示，各样本光谱反射率明显差异较大，光谱间存在基线平移、倾斜等现象，这可能是由土壤颗粒以及土壤样品装填密度不同产生的散射影响造成的[27-30]。多元散射校正处理后的光谱曲线如图3所示，与原始光谱反射率相比，各样本光谱反射率差异显著减小，光谱更集中，光谱曲线特点更一致，这说明各样品的光谱偏移得到了一定的控制。如图3和图4所示，校正前后的光谱均保留了土壤样品的基本光谱特征，在393～790 nm曲线斜率较陡，790～1 350 nm曲线坡度较缓；在1 260 nm、1 686 nm以及2 125 nm附近具有明显的反射峰，在1 408 nm以及1 910 nm附近具有特征吸收带。
 (
Fig.4 Soil spectral reflectance after MSC-pretreatment
) (
Fig.3 Original spectral reflectance of the soil
) (
图
4 MSC
预处理后土壤光谱反射率
) (
图
3
 
土壤原始光谱反射率
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2.3 土壤光谱反射率与土壤含水率的相关性
为研究MSC处理后的光谱是否可以更加准确地筛选敏感波长，分别对Lg(R)′ 和MSC+Lg(R)′ 处理后的光谱反射率与土壤含水率进行相关分析，如图5和图6。经对比可看出，经过MSC处理后，土壤光谱反射率与土壤含水率的相关性得到了明显增强。如图6所示，1 450～1 500 nm、1 850～1 900 nm和2 050～2 100 nm波段范围内，土壤含水率与光谱反射率的相关性均达显著水平。如表1所示，对原始光谱数据进行MSC+Lg(R)′ 处理得到7个相关性较高的波长，并且其相关系数明显提高，分别为-0.72、-0.71、0.7、-0.7、-0.69、-0.69、0.69；而对原始光谱数据进行对数一阶微分处理后，仅得到4个相关性较高的波长。因此，说明MSC可以对土壤光谱中的非化学信息进行校正，增强与土壤含水率相关的光谱吸收信息，有利于更加准确地选取敏感波长。最终选择1 861 nm、1 866 nm、1 549 nm、1 885 nm、1 871 nm、1 895 nm和2 095 nm作为土壤含水率的敏感波长。
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图
6 MSC+
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Fig.6 Correlation efficient between 
MSC+Lg
(R)
′
 spectral reflectance and soil moisture content
) (
Fig.5 Correlation efficient between
 
Lg
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spectral reflectance
 and 
soil moisture content
)


表1土壤含水率与敏感波长的相关性
  Table 1 Correlativity between soil moisture content and sensitive wavelength
	Lg(R)′ /nm
____________________________________                  
	MSC+Lg(R)′ /nm
      _________________________________________________________________

	1860
	1872
	1884
	2083
	1861 
	1866
	1549
	1885
	1871
	1895
	2095

	-0.71
	-0.68
	-0.68
	0.67
	-0.72
	-0.71
	0.7
	-0.7
	-0.69
	-0.69
	0.69


[bookmark: _GoBack]
2.4 土壤含水率估测模型建立与验证
将本实验的48组数据按照含水率从小到大的顺序排列，按4:1的比例进行抽取，即每隔4个样本抽取1个样本，选取校正集36个，验证集12个。
为进一步探讨MSC处理是否能有效提取光谱信息中的微妙信号，更好地选取与土壤含水率有关的特征波段，分别利用Lg(R)′ 预处理后筛选出的波长和MSC+Lg(R)′ 预处理后筛选出的波长建立SVM回归模型，对比其模型精度。
利用Lg(R)′ 预处理后筛选出的波长1 860 nm、1 872 nm、1 884 nm和2 083 nm建立SVM回归模型，模型对校正集和验证集的预测效果如图7所示。
 (
Fig.
7 
SVM regression model based on 
Lg
(R)
′
pretreatment
) (
图7 基于
Lg
(R)
′ 
预处理
建立的
SVM
回归
模型
SVM
回归模型
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利用MSC+ Lg(R)′ 预处理后筛选出的敏感波长1 861 nm、1 866 nm、1 549 nm、1 885 nm、1 871 nm、1 895 nm和2 095 nm建立SVM回归模型，模型对校正集和验证集的预测效果如图8所示，SVM回归模型的决定系数Rc2为0.817，RE为0.001，RMSEP为0.019；检验的决定系数Rv2为0.764，RE为0.062，RMSEP为0.159，RPD为2.671。
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图8 基于
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SVM
回归模型
)
 (
Fig.
8 
SVM regression model based on 
MSC+Lg
(R)
′
pretreatment
)


根据图7和图8，对两个模型做对比分析，分别计算出决定系数（R2）、相对误差（RE）、均方根误差（RMSE）、相对分析误差（RPD），对模型进行检验，以验证预测模型的精度。如表2所示。
	表2 SVM回归模型检验精度对比	
Table 2 Comparative analysis of SVM regression models in prediction precision
	模型
Model
	决定系数
	均方根误差
	相对误差       相对分析误差

	
	R2
	RMSE
	RE              RPD


	Lg(R)′
	0.679
	0.431
	0.143            1.765

	MSC+Lg(R)′
	0.764
	0.159
	0.062            2.671


从表2可以看出，基于不同预处理筛选出的敏感波段建立SVM回归模型，预测效果有所差异。利用Lg(R)′ 预处理后的数据建立的模型检验的决定系数Rv2为0.679，RE为0.143，RMSEP为0.431，RPD为1.765；而经过MSC处理后，建立的模型检验的决定系数Rv2为0.764，RE为0.062，RMSEP为0.159，RPD达到2.671，较Lg(R)′ 预处理后建立的模型预测效果更好，说明MSC方法校正过的光谱可以更加准确地建立土壤含水率估测模型。
结 论
经过Lg(R)′ 以及MSC+Lg(R)′ 处理后的夯土齐长城土壤光谱反射率的敏感波段主要集中在1 450～1 500 nm、1 850～1 900 nm和2 050～2 100 nm范围内，其中1 861 nm、1 866 nm、1 549 nm、1 885 nm、1 871 nm、1 895 nm和2 095 nm处与土壤含水率的相关系数最高。将土壤光谱数据进行MSC预处理，可以剔除各样品间由于散射影响造成的基线变化问题，更加准确地揭示土壤含水率与土壤光谱之间的相关性，提高敏感波长筛选的准确度。经对比发现，基于MSC+Lg(R)′ 预处理建立的SVM回归模型具有较高的精确度，其检验模型的RE为0.062，RMSEP为0.159，RPD为2.671，这进一步说明MSC处理可以增强光谱与土壤含水率相关的吸收信息，可更加准确地筛选敏感波长。
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Hyperspectral Estimation of Soil Moisture Content In Rammed Soil of Qi-Dynasty Great Wall Based on MSC and SVM

  XIONG Jingling1  ZHU Xicun1†  GAO Huaguang2  YU Ruiyang1  WEN Xin1
 (1 College of Resources and Environment, Shandong Agricultural University, Taian, Shandong 271018, China) 
(2 National Museum of China, Beijing 100006, China) 

  【Objective】The Qi-Dynasty Great Wall is made up of rammed soil, in which soil moisture plays an important role. Excessive moisture in the soil will lead to partial collapse of the wall. Therefore, it is of great significance to estimate soil water content in the rammed earth of the Great Wall so as to protect the relics of Great Wall. Although the traditional soil moisture measuring method is quite high in precision, it is rather labor- and time-consuming and rigorous in measuring environment. The use of hyperspectral technology has the characteristics of rich data/information, high-efficiency and non-destructiveness, which makes up for the shortages of the traditional measuring methods. In recent years, scholars at home and abroad have found that the multiple scattering correction method can eliminate the scattering effect caused by particle size variation of the samples, and then the difference in physical scattering information between different spectra. However, so far little has been reported about researches on whether the spectra corrected with the MSC method can make wavelength optimization more accurate. 【Method】 In this paper, the Qi-Dynasty Great Wall in Huangdao District of Qingdao City was cited as object of the study, and samples were collected vertically along the Wall. Initial soil moisture content of the samples were determined with the oven-drying method, and soil hyperspectral data was obtained using the US ASD FieldSpec4 portable spectrometer. In order to study effect of soil moisture content on soil spectral characteristics, soil samples 6.16%, 8.94%, 10.27%, 14.10%, 18.03%, and 24.29% in moisture content were selected for acquisition of hyperspectral reflectivity curves. In order to verify the effect of MSC on the preferred sensitive wavelengths, the primary spectral reflectance of the soil was pretreated with Lg(R)' and MSC+Lg(R)', separately, and then correlation analysis was done between primary spectral reflectance and soil water content for screening sensitive wavelengths; based on the spectral data that had been pre-processed separately with Lg(R)' and MSC+Lg(R)', support vector machines (SVM)-based soil moisture content hyperspectral estimation models were constructed.【Results】Results show that spectral curves of the soil samples, regardless of soil moisture content, varied on the whole quite similarly, declining gradually with rising soil moisture content. For a specific band, the response of spectra to soil water content varied in characteristic with band region; when the soil moisture content was low, with rising soil moisture content, the reflectivity in the shortwave and infrared bands varied sharply. The sensitive bands of the spectral reflectance of the rammed Wall soils pre-treated with Lg(R)' and MSC+Lg(R)' were mainly concentrated in the range of 1 450～1 500nm, 1 850～1 900nm and 2 050～2100nm. After the logarithmic first order differential treatment of the original spectral data, only four wavelengths relatively high in correlativity were obtained, whereas after the pretreatment with MSC+Lg (R)' seven were, that is, 1861nm, 1866nm, 1549nm, 1885nm, 1871nm, 1895nm and 2095nm, with significantly higher correlation coefficients, i.e. -0.72, -0.71, 0.7, -0.7, 0.69, 0.69 and 0.69, which indicates that the multi-dimensional scattering correction method can enhance the correlative absorption information between spectra and soil moisture content, thus increasing the correlation between soil spectral reflectance and soil moisture content; The model based on the spectral data pre-treated with Lg(R)' was verified with determination coefficient, Rv2 = 0.679, RE = 0.143, RMSEP = 0.431, and RPD = 1.765, while the model based on the data pre-treated with MSC was found to have Rv2 = 0.764，RE = 0.062, RMSEP = 0.159, and RPD = 2.671. Obviously, the former is better than the latter in prediction. All demonstrate that SVM regression models based on the sensitive bands screened out through pretreatment vary somewhat in prediction effect with pretreatment method. 【Conclusion】 All the findings in this study demonstrate that the use of the MSC method to preprocess spectral data can enhance the absorption information related to spectrum and soil moisture content, screen sensitive wavelengths more accurately and have the established SVM estimation model more accurate in prediction.
  Soil moisture content; Multivariate scatter correction; SVM regression analysis；Qi-Dynasty Great Wall
（责任编辑：檀满枝）
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