
基于支持向量机的典型冻土区土壤制图研究*
石伟 南卓铜† 李韧 赵林 张秀敏 赵拥华

（中国科学院寒区旱区环境与工程研究所，兰州  730000）
 MACROBUTTON  AcceptAllChangesShown 摘　要  　本研究基于青藏高原大片连续多年冻土分布的东部边缘，青海省兴海县温泉地区的野外调查数据，通过对研究区遥感数据的分析，开展了土壤制图方法的探讨。它以成土因素学说和土壤-景观模型理论为基础，筛选土壤分类潜在变量，在不同的变量组合下运用支持向量机（SVM）的方法建立土壤-景观模型，对整个研究区进行预测性分类。为了更好地检验该方法的有效性，采用五折交叉方式进行结果的验证。并通过对比不同变量组合的交叉验证结果和分布模拟结果图，确定了适合典型冻土区土壤分类的环境变量组合，以较少的样本知识较好地预测该区土壤类型的空间分布。
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青藏高原地域广阔，多年冻土广泛发育，受多年冻土和强烈冻融作用的影响，土壤具有独特的分布特征。土壤分布特征资料不仅是土地资源合理利用和区域畜牧业规划的基础，同时也是各类陆面过程模式和区域乃至全球气候模式所必须输入的基础数据资料。对于冻土发育的青藏高原，土壤类型的空间分布研究也有助于深入理解冻土发生发展的规律，从而促进对冻土分布、退化过程、机制与防治措施方面的研究[1]。
青藏高原土壤资源的调查研究和制图工作主要基于几次大型野外考察。中国科学院组织的青藏高原综合科学考察队，1973年至1980年考察了青藏高原南都的西藏自治区，1981年至1986年考察了青藏高原东南部川西、藏东和滇西北的横断山区，1987年至1992年考察了青藏高原西北部的喀拉昆仑山和昆仑山地区，并先后发表专著《西藏土壤》、《喀喇昆仑山-昆仑山地区土壤》等，绘制了考察区域土壤类型图[2]，其中以1:200万、1:100万等小比例尺土壤图居多。这些土壤类型分布图已经不能满足精准农牧业、环境管理及生态、陆面过程/气候模型模拟等对高精度土壤类型分布信息的需求。同时，传统野外调查制图是费时费力的过程，不但花费成本高而且土壤信息更新速度慢。随着3S技术的发展，基于土壤-景观模型理论的预测性土壤制图应运而生，弥补了传统土壤制图的不足[3]。这是一种以环境因子的空间分布来推测土壤的空间分布，生成土壤图的方法。青藏高原多年冻土广泛发育，气候环境条件复杂而特殊，影响土壤形成的环境变量有其特殊性。
许多研究探索了建立土壤-景观模型的方法，如多元线性回归法[4]、决策树分析法[5]、相似性模型[6]等，本文采用支持向量机的分类方法。支持向量机在国内外诸多领域有广泛应用如电力、图像识别、医疗、通信等[7-10]，在土壤分布研究中已经开始有应用[11]。其应用于土壤分类主要有以下三个优点。首先，能够处理变量和因变量之间的非线性关系，而土壤的形成是多要素制约的非线性过程[12,13]。其次，支持向量机分类是通过在训练样本中确定支持向量建立判别函数从而进行分类的，是一种统计分类，不需要专家经验。第三，其训练样本无需满足正态分布，对样本数量需求少，支持向量机不像决策树、神经网络等传统方法需要足够大的样本数量并必须满足正态分布[14]，只需训练样本中包含支持向量。
本文以成土因素学说和土壤景观模型理论为基础，运用支持向量机的方法建立青藏高原典型冻土区温泉区的土壤-景观模型，从而对整个研究区进行预测性分类，并生成研究区土壤图。
1 材料与方法
1.1  研究区概况
研究区位于青海省海南州西南部的温泉区域，是季节冻土和大片连续多年冻土过渡的典型冻土区(图1)。地理范围为35.2°～35.7°N、99.1°～99.6°E，面积约3800km2，海拔3430～5300m。地形以山地、丘陵为主，有苦海滩和河流冲积的玛日塘地区盆地等。地貌类型丰富，有冲洪积扇、坡积群、谷地、河漫滩、河流阶地等。微地貌类型也广泛发育，冻胀土丘、阶梯状蠕动、土环、石环等屡见不鲜，形成冻土区特有景观。成土母质类型多样，包括残积物、冰碛物、坡积物、洪积物、冲积物和湖积物。研究区内河流纵横，植被良好，据2009年温泉区冻土本底调查工作报告，主要植被类型包括高寒草甸、高寒沼泽草甸、高寒草原和高寒灌丛，以高寒草甸和高寒草原为主（80％以上）。高寒草甸以耐寒、密丛、短根茎的嵩草属植物为主，多位于局地气候相对湿润的山地、河流间地等地区，其中土壤含水量较高的为高寒沼泽草甸；高寒草原以耐寒、抗旱的丛生禾草为主，多位于盆地、丘陵地区，在山间谷地地带也有分布，成土母质相对贫瘠；高寒灌丛着生在有机质含量高的土壤上，生长茂密，覆盖度大，多位于山地阴坡位置，且沿山坡走势呈条带状分布。该区所在地兴海县，气温较低、降水较少。年平均气温1.2℃，月平均气温从1月的-11.9℃至7月的12.5℃，年平均降水量355.6mm，月平均降水量从1月的1.3mm至7月的83.4mm[15]。研究区内以牧业为主，兼有温泉煤矿、萤石矿等小型矿区。按照《中国土壤》[16]分类标准，该区分布有高山草甸土、高山草原土、高山漠土和高山寒漠土四类土壤。
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图1 研究区概况

Fig.1 Topographic map of the study area
1.2  数据来源
本文使用的基础数据包括：CGIAR-CSI（1）提供的90m SRTM-DEM；中国西部生态和环境科学数据中心（2）提供的1：10万土地利用图；美国宇航局NASA（3）提供的30m Landsat5 TM遥感影像（2009.8.11）；NASA提供的10a(2000年至2009年)MODIS(中分辨率成像光谱仪)归一化植被指数（NDVI）产品，其空间分辨率为250m，时间分辨率是16d合成；NASA提供的6a（2003年至2008年）MODIS逐日地表温度数据，其空间分辨率为1km。

选用的73个土壤样本数据（图1）是在2009年在研究区开展的冻土本底调查工作中获得（4）。调查中详细记录了土层和土壤剖面信息、土壤属性信息（颜色、质地、结构等）、地形地貌信息等，并结合实验室分析数据，确定各样本点的土壤类型。样本中高山寒漠土有4个、高山漠土6个，高山草甸土和高山草原土分别为41和22个。由于研究区处于山地丘陵地带，受交通不便和地理条件的限制,在玛日塘区域（图1，左上角）没有布设土壤采样点，从空间上看采样点分布具有不均匀性。采样点大多分布青藏公路沿线。采样点的设计遵循以下原则：首先沿青康公路均匀分布，再根据海拔、坡度、坡向、冻土大致分布等信息进行调整，在野外具体工作时结合观察到的植被、土壤情况、可达性进一步微调整。这种结合专家知识的采样方案在一定程度上弥补了空间不均匀采样造成的代表性不足的问题[17]。
1.3  支持向量机(SVM)
SVM算法的基本原理是确定一个能将两个类别的样本正确分类且使分类间隔最大的最优分类超平面（图2）。按照Vapnik[18]的描述方法，线性SVM可以定义为：若样本集
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式中，
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图2完全线性可分的SVM超平面[19]
Fig. 2 Linearly separating SVM hyperplane for the separable case[19]
寻找分类间隔最大的最优超平面问题可表述为：
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解此最优化问题可得线性可分的SVM判别函数：
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式中，
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为支持向量个数,
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0为拉格朗日乘子。

在实际应用中通常存在一条直线或者线性的分类面不能把两类样本完全区分开的情况。为了解决这一问题，需在式（3）、式（4）中加入一个松弛项
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，以获得满足分类间隔较大误分样本较小的分类超平面。目标函数就变成
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使得，
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式中，
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为惩罚因子，用来对训练错误进行惩罚，实现在错分样本的比例和算法复杂度之间的折衷。

当样本非线性可分时需要用一个映射把样本从一个空间映射到另一个高维的空间，在这个高维空间中样本线性可分。此时非线性可分的SVM的判别函数为：
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式中，
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是核函数，它使支持向量机可以在高维空间中对变换后的样本使用线性分类的方法进行分类。常用的核函数有线性核函数、多项式核函数、高斯径向基核函数（
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SVM解决多类别分类问题主要有两种方式：一对多法（one-against-all，OAA）和一对一法（one-against-one，OAO）。OAA方法依次用一个两类分类器将每一类与其它所有类别区分开，对于n个类别的样本，有n个分类函数。分类时将未知样本分类为具有最大分类函数值的那类。OAO方法在每两类间训练一个分类器，对于一个n类问题，有n(n-1)/2个分类函数。将这些分类函数应用于一个未知样本，有n(n-1)/2个分类结果，结果中出现频率最高的类别作为该未知样本的类别。OAA和OAO两种方法都是通过向二分类问题的转化来解决多类别分类问题。

本文采用高斯径向基核函数和OAO的分类方式。高斯径向基核函数能处理土壤类别和环境变量间的非线性关系且只需确定一个核函数参数（5）。核函数中的参数
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和惩罚因子
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通过交叉验证方式确定。据经验OAO方法比OAA有更好的分类结果[20]，且能减小由于样本数据不均衡带来的影响[21]。

1.4  SVM土壤分类
1.4.1  SVM数据前处理
本工作是在90m分辨率的基础上进行的，出于SVM分类时对数据一致性的要求，需将不同分辨率的遥感数据统一重采样，方法采用最邻近法。本文使用台湾大学开发的LibSvm（6），样本数据从文本文件中读取。数据文件格式如下：

<label><index1>:<value1><index2>:<value2>…  
其中<label>表示样本，用整数值代替。<index1>、<index2>是变量的序列号，从1开始。<value1>、<value2>是变量对应的值。每一行表示一个样本点的信息。对于非数值变量如土地利用，每一类可以一组值为-1和1的向量表示。例如三种土地利用类型可用如下方式表示：高覆盖草地（-1，1，1），裸土地（1，-1，1），灌木林地（1，1，-1）。为了减少变量值大小对分类精度的影响和降低计算量，本研究中对数据进行归一化处理，LibSvm采用线性归一化方法，将数据归一成[-1,1]。

1.4.2  土壤分类潜在变量

以成土因素学说和土壤景观模型理论为基础，筛选SVM土壤分类模型潜在变量。土壤景观模型理论认为，具体的环境因子组合下很可能形成特定的土壤类型[22]，因此本研究筛选反映地理位置、地形地貌、气候、水文、植被、人为因素等成土相关环境因子。考虑到青藏高原冻土环境的特殊性，植被和地表温度对于冻土分布和冻土区土壤类型的指示可能具有季节性，植被指数和地表温度分解出分期或者分季变量。潜在变量列于表1。详细考虑介绍如下。
地形和植被能有效的体现土壤的空间分布，在土壤类型判别中起重要作用。在山区，海拔、坡度、坡向是影响土壤形成的重要因素，它们通过改变水热条件和植被状况，间接改变土壤的组成成分和理化性质，影响土壤的发育。平面曲率和剖面曲率分别影响着物质和能量流动的加速集中或减速分散[3]。地形湿度指数能有效地指示土壤内水分运动和土壤相对含水量[23,24]。植被类型与土壤类型关系密切，凋落物、草根等直接影响土壤形成，同时随着土壤性质的变化，又能促使植被类型发生变化。利用10a（2000年至2009年）MODIS NDVI数据表示植被分布，分解成两种形式：其一，10a NDVI平均；其二，10a NDVI分期平均即MODIS NDVI数据一年分23期，一期为16d最大值合成，将10a NDVI数据分期进行平均。

为期6a（2003年至2008年）MODIS地表温度作为影响土壤形成的气候因素分两种形式：其一，6a地表温度平均；其二，6a地表温度分冷暖季平均，即按照汤懋仓[25]青藏高原冷暖季的划分标准（9月至4月为冷季，5月至8月为暖季），分别求两时期6a地表温度的平均值。由DEM计算得到的年太阳潜在直接辐射虽不是实测值，但能正确表明太阳辐射的空间差异，指示冻土分布情况。将离河流、湖泊的距离作为水限制因素，C. Hahn[11]曾有运用，并取得了较好的分类结果。TM波段比值5:7（b5b7）代表粘土含量，5:3(b5b3)和3:1(b3b1)反映铁的相对浓度[26]，此三种波段比值对区分地表物质组成有重要作用。坐标虽然不是其中的成土因素，但其能增强SVM对土壤空间分布的判断，以提高分类精度。土地利用作为人为因素，较好地反映人类活动的影响。

表1 研究区支持向量机(SVM)潜在变量 
Table 1 Potential variables of SVM for the soil classification
	变量 
Variables
	分辨率
Resolution
	范围 
Range
	成土因素1)

Factors

	高程, 坡度, 坡向
Altitude/Slope/Aspect
	90m
	3430～5300m，0～41°，0～360°(平坦区为-1, -1 for flat zones)
	R

	离河流的距离
Distance to river
	—
	0～17879m
	H

	离湖泊的距离
Distance to lake
	—
	0～45407m
	H

	坐标
Coordinates
	90m
	35.2～35.7°N, 99.1～99.6°E
	—

	土地利用
Land use
	1:100,000
	6类 (6 classes)
	HF

	10a NDVI平均
Mean NDVI of 10 years
	250m
	-1～1
	V,O

	10a NDVI分期平均
Average 16d NDVIs in 10 years
	250m
	-1～1
	V,O

	平面曲率, 剖面曲率
Plane curvature/profile curvature
	90m
	-1～1, -1.1～1.2
	R

	地形湿度指数
Topographic wetness index
	90m
	4.5～23
	R,H

	TM波段比值(5:7,5:3,3:1)
Band ratio of TM
	30m
	0～255 DN
	O,PM

	6a地表温度平均
Mean surface temperature of 6 years
	1km
	-2.7～5.6℃
	CL

	6a地表温度冷暖季平均
Seasonal mean surface temperature of 6 years (warm and cold)
	1km
	暖1.3～12.2℃,冷 -6.4～2.5℃
(1.3~12.2℃ in warm season, -6.4~2.5 ℃ in cold season)
	CL

	年潜在直接太阳辐射
Annual potential direct solar radiation
	90m
	1105024～2628946 WH/m2
	CL,V


1）R:地形Relief；H:水文Hydrology；PM:母质Parent material；CL:气候Climate；V:植被Vegetation；O:有机物Organic matter；HF:人为因素Human factor
1.4.3  确定分类变量
成土环境因素有不同的地区性组合，对于不同的地区，往往某一种或几种因素起主导作用[27]，因此从潜在变量列表中确定合适的分类变量是个大量尝试和验证的过程。表2列出了本研究建立的六组变量组合。

McBratney等[28]对近60a数字土壤推理方法进行综述，发现80％的研究将地形作为主要预测因子，25％将植被作为重要预测因子考虑。C. Hahn等[11]曾在SVM变量组合中加入了和河流湖泊的距离、土地利用和坐标并取得了较好的结果。鉴于此有变量组合A和B。考虑到其它成土因素对土壤分类的影响，C、D中增加了代表气候的地表温度变量，E中增加了代表地表物质组成的TM波段比值变量。太阳辐射虽是气候因素，但其已经间接体现在植被指数、地表温度等上，因此将其作为单独指标加入F中。A和B、C和D的比较反映NDVI、地表温度不同表现形式对分类精度的影响。
表2 输入的变量组合
Table 2 Combinations of input variables to SVM
	组号 
Group ID
	输入变量 
Input variables

	A
	基础变量1),10a NDVI平均
Basic variables; Mean NDVI of 10 years

	B
	基础变量,10a NDVI分期平均
Basic variables; Average 16d NDVIs of 10 years

	C
	基础变量,10a NDVI平均,6a 地表温度冷暖季平均
Basic variables; Mean NDVI of 10 years; Seasonal mean surface temperature of 6 years

	D
	基础变量,10a NDVI平均,6a 地表温度平均
Basic variables; Mean NDVI of 10 years; Mean surface temperature of 6 years

	E
	基础变量,10a NDVI平均, 6a 地表温度冷暖季平均, TM波段比值(5:7,5:3,3:1)
Basic variables; Mean NDVI of 10 years; Seasonal mean surface temperature of 6 years; Band ratio of TM((5:7,5:3,3:1)

	F
	基础变量,10a NDVI平均,6a 地表温度冷暖季平均,TM波段比值(5:7,5:3,3:1),年潜在直接太阳辐射
Basic variables; Mean NDVI of 10 years; Seasonal mean surface temperature of 6 years; Band ratio of TM((5:7,5:3,3:1); Annual potential direct solar radiation


1)基础变量包括：高程，坡向，坡度，离河流的距离，离湖泊的距离，纬度，经度，土地利用，剖面曲率，平面曲率，地形湿度指数 (Basic variables include altitude, aspect, slope, distance to river, distance to lake, latitude, longitude, land use, profile curvature, plane curvature, topographic wetness index)
1.4.4  精度评价方法
研究区内缺少大比例尺（如1:10万）的土壤类型图，无法对本文模拟结果进行直接验证。本文采用交叉验证方法，K(K
[image: image32.wmf]³

3)重交叉验证可以有效地避免过学习和欠学习状态的发生。总调查样点为73个，采用5重交叉验证，将73个样本点随机分解为5份，将其中58个点作为训练样本，15个点作为验证样本，反复验证5次。

2 结果与讨论
图3、表3分别是表2不同变量组合下的土壤类型分布模拟图和精度评价结果。从结果图3a和图3b中可以看出变量组合A明显优于B，B几乎不能预测出高山漠土和高山寒漠土，精度评价结果同样证明，NDVI完全平均(A)比分期平均(B)更适用于冻土区土壤分类。
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图3不同变量组合SVM土壤分类成果图

Fig.3 Simulated SVM soil type maps with different variable combinations 

表3 不同变量组合SVM土壤分类精度

Table 3 Accuracy of SVM soil classification with different variable combinations 

	组号 

Group ID
	5重交叉验证精度（％）
5-fold cross-validation accuracy (%)

	A
	46.7
	53.3
	60
	60
	66.7

	B
	46.7
	53.3
	53.3
	53.3
	60

	C
	60
	60
	66.7
	73.3
	73.3

	D
	40
	53.3
	53.3
	60
	66.7

	E
	60
	66.7
	73.3
	80
	80

	F
	60
	66.7
	66.7
	73.3
	80


在结果图3d中发现有条带状明显错分现象且与结果图3a、图3c相比其高山寒漠土相对过多。比较结果图3c和图3a，图3c有明显改善，如图3c中圈出区域。根据专家经验此处应为原始高山草甸土（高山草甸土的亚类），因其地势相对低洼且邻近亚冰雪带，水分条件较好，但海拔较高（4500m左右）,气温较低，寒冻风化强烈，生物作用微弱，适合此种土壤的发育。在比较变量组合A、C和D三组分类精度时，发现C最优D最差。因此有以下两条结论：地表温度分季平均（C）比全年平均（D）在本研究区有更好的分类结果；增加地表温度分季平均变量会提升土壤判别能力，增加地表温度全年平均变量则反之。究其原因可能是青藏高原冷暖季温差大，不同时期有不同成土过程，将地表温度分季平均会为土壤判别提供更多信息，而全年平均则提供一些噪音信息。
比较变量组合E和C的分类精度，E在C的基础上有较大提升。据《西藏土壤》[29]的描述，研究区内四类土壤地表有机质含量有较大差异，按由高到低次序排列依次为高山草甸土、高山草原土、高山漠土、高山寒漠土。TM波段比值成为捕获此差异的关键变量。比较变量组合F和E的结果图、分类精度发现两者比较接近，分析其原因可能是太阳辐射同植被和地表温度状况有密切联系，对土壤分类的贡献可能已经从植被和地表温度指标上得以体现。

综上分析，变量组合E是温泉典型冻土区较合适的变量组合。基于此进行的SVM土壤分类，5重交叉验证精度最低为60％，最高为80％，平均为72％。对比美国传统的大比例尺土壤图大约为50％～60％的精度[30]，本方法达到较好的分类精度。
变量组合E的验证结果分析发现，高山漠土和高山寒漠土的预测结果较差，高山草原土容易误分为高山草甸土。据样点资料和专家经验，位于高山的亚冰雪带如圈出区域，分布有寒漠土，然而此处却预测为草原土，寒漠土零星分布其中。在所有的误分结果中，高山草原土误分为高山草甸土占48％；在高山草原土误分结果中，误分为高山草甸土占90％，高山草原土误分为高山草甸土概率较高。由于样点比例不均衡(表4)，导致SVM对高山漠土和高山寒漠土训练不充分，对高山草甸土存在相对过学习情况，可能是造成上述现象的主要原因。列出了5重交叉验证时训练样本各土壤类型构成情况。
表4 五重交叉验证中不同土壤类型的训练样本构成比例
Table 4 Proportion of training samples of soil types in the 5-fold cross-validation
	标识

Number
	高山草甸土

Alpine meadow soil
	高山草原土

Alpine steppe soil
	高山漠土

Alpine desert soil
	高山寒漠土

Frigid desert soil

	1
	35
	17
	4
	2

	2
	33
	18
	4
	3

	3
	34
	16
	5
	3

	4
	33
	17
	4
	4

	5
	32
	18
	5
	3


3 结 论

本文以青藏高原季节冻土和多年冻土过渡典型区温泉区为研究案例，提供了一种适用于冻土区的土壤制图方法。该方法基于支持向量机，在没有大量样本点的地区也可以较为准确地模拟土壤类型分布。通过温泉典型冻土区案例研究，本研究依托土壤-景观模型，确定了该区的变量组合，即高程、坡向、坡度、离河流、湖泊的距离、纬度、经度、土地利用类型、剖面曲率、平面曲率、地形湿度指数、多年NDVI平均、多年地表温度冷暖季平均，以及TM波段比值(5:7,5:3,3:1)。5重交叉精度验证表明，精度最低为60％，最高为80％，平均为72％，达到较好的分类精度。同时随着研究区训练样本数量的增多，有望进一步提升分类精度。本研究说明了基于支持向量机的土壤分类方法是预测性土壤制图的一种有效方法。
在实际应用中也反映出SVM的一个问题，即不能很好的处理样本点比例失衡的情况。对于样点过少的类分类精度较差，样点相对较多的类分类精度较好，但有可能出现过学习的现象。鉴于此在调查采样前应设计有目的的采样方案。由于SVM变量均可以从遥感产品和DEM上获取，SVM模拟结果可作为野外调查参考，有目的选择更多有代表性的样本点，减少不必要的冗余样本点，既可提高野外工作的质量和效率，又能提升土壤分类精度。
对于广袤的青藏高原，土壤类型丰富，冻融过程和物候条件复杂。本文选取的环境变量是否适用于其它冻土区乃至整个青藏高原，还需要更多的验证。下一步工作将结合2010年青藏高原改则区野外调查成果，把SVM分类方法和选取的变量应用到改则区，以探求此方法的广泛适用性。
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Support Vector Machine based soil mapping of a typical permafrost area in the Qinghai-Tibet Plateau
Shi Wei  Nan Zhuotong†  Li Ren  Zhao Lin  Zhang Xiumin  Zhao Yonghua
Cold and Arid Regions Environmental And Engineering Research Institute, Chinese Academy of Sciences, Lanzhou Gansu 730000, China

Abstract  Based on field investigations conducted in the 1980s of Wenquan District, Xinghai County, Qinhai Province, a large tract of permafrost on the east edge of the vast Qinghai-Tibetan Plateau (QTP), new approaches to soil mapping were explored. Based on the theory of soil forming factors and the theory for soil-landscape modeling and the screening of potential variables in soil classification, a soil-landscape model was built up using SVM coupled with various combinations of the variables, and applied to predictive soil classification of the studied area. To better verify effectiveness of the new approach, a 5-fold cross validation method was used. By comparing the outcome of the cross validation of the various variable combinations with the simulated distribution map, a set of combination of environmental variables was defined suitable for soil classification of typical permafrost area. Thus fewer samples are needed to better predict spatial distribution of the types of soils in the area.
Key words  Soil mapping; Support vector machine (SVM); Permafrost; Soil classification
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