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基于迁移学习的 FDR土壤水分传感器自动标定模型研究
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摘要: 针对频域反射技术(FDR)传感器人工标定数据拟合误差大的问题,引入其他地区数据作为辅助数据,建立

了基于迁移学习的自动标定模型。 该模型将 FDR 目标使用地点采集的数据作为源域数据,结合辅助数据与少量源

域数据,使用 TrAdaBoost 算法即可得到准确的 FDR 传感器标定模型。 将面向分类问题的 TrAdaBoost 算法改进为适

用于本文面向回归的 TrAdaBoost 算法,将 TrAdaBoost 算法的基学习器由 AdaBoost 改为 XGBoost,改进了更新权重误

差率的计算方法。 首先使用 XGBoost 对辅助数据进行训练,得到初始标定模型;然后在目标地点采集少量数据,使
用改进后的 TrAdaBoost 算法对初始标定模型进行校准,即可得到准确的 FDR 标定模型。 将 10 个不同地区站点数

据作为辅助数据,训练得到初始标定模型,将沈阳地区 6 个站点分别作为目标使用地点,取 80% 数据作为源域数

据,进行模型校正,其余 20%数据用于测试。 测试结果的平均准确率为 99郾 1% ,说明基于迁移学习的自动标定模型

是有效和准确的。
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Abstract: Aiming at the problem of large fitting error of manual calibration data for FDR sensors, the
data from other regions were introduced as auxiliary data, and an automatic calibration model based on
migration learning was established. In this model, historical data from other regions were introduced as
auxiliary data. Data collected from FDR targets were used as source data. Combined with auxiliary data
and a small amount of source data, an accurate FDR sensor calibration model can be obtained by using
TrAdaBoost algorithm. TrAdaBoost algorithm for classification problem was improved to TrAdaBoost
algorithm for regression. The basic learner of TrAdaBoost algorithm was changed from AdaBoost to
XGBoost, which improved the calculation method of error rate when updating weight. Firstly, XGBoost
was used to train the auxiliary data to get the initial calibration model, and then a small amount of data
was collected from the target location of FDR, and the improved TrAdaBoost algorithm was used to
calibrate the initial calibration model, so that the accurate FDR calibration model can be obtained. The
data of 10 different regional sites were trained as auxiliary data to obtain the initial calibration model. For
the six sites in Shenyang, the target sites were used respectively. Totally 80% of the data were used as
the source domain data for model correction, and the remaining 20% were used for testing. The results
showed that the average preparation rate using the calibration method was 99郾 1% , which indicated that
the automatic calibration model using migration learning was effective and accurate.
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0摇 引言

土壤含水率是土壤的重要参数,也是农业灌溉决

策、管理中的基础数据[1 -2],准确获得可靠的土壤含水

率在农业生产中极为重要。 近年来,随着传感器技术

的发展,利用频域反射技术(FDR)对土壤含水率进行

测量,获得了业内的普遍认可,得到了广泛应用[3 -5]。
土壤物理性质多种多样,不同地区以及同一地

区的不同时间土壤性质也会存在差异,使得 FDR 传

感器在不同土壤中的测量结果不同,因此 FDR 传感

器在某区域首次使用以及使用一段时间后均需重新

标定。 对于传感器的标定方法已有许多学者进行了

研究。 文献[6]提出了土壤水分传感器的三级标定

方法,即对土壤水分传感器的安装标定、田间标定以

及测量数据标定,提高了测量数据的准确性,但标定

过程较为繁琐。 文献[7]证明了 FDR 系统适用于检

测湿地土壤中的土壤含水率,但校准程序受到土壤

性质的限制。 文献[8]分析得出,土壤水分站点数

据可用性低,是因为田间标定法在自然条件下几乎

无法得到覆盖土壤各个湿度区间的均匀样本数据,
导致二次标定参数不合理。 综合以上研究可发现,
FDR 传感器标定存在数据采集耗时、费力,可用于

标定的有效数据较少,人工操作与参数拟合存在一

定误差等问题。
随着科技的发展,机器学习技术在土壤含水率

建模方面得到了广泛应用。 文献[9]在室内利用

ASD FieldSpec 3 型高光谱仪获取土壤的原始光谱,
在进行数据预处理和不同数学变换后,通过最小二

乘回归法、逐步回归法、岭回归法建立了土壤含水率

高光谱模型;文献[10]通过对数据进行归一化处理

和数据融合,能够根据不同区域进行划分和在不同

作物灌水下限进行相应的运算,从而得到估计精度

较高、区域大小可调的多尺度精准灌溉决策信息;文
献[11]提出电容式土壤湿度传感器大规模校准的

半自动化框架,但是不能完全消除数据不确定性带

来的影响。 如果将不同地区数据进行统计,使用机

器学习方法进行标定,则可解决标定的有效数据较

少的问题,但不同地区数据特征存在差异。 相关学

者使用了迁移学习的解决方法,如文献[12 - 13]采
用迁移学习方法解决了小样本下图像识别准确率低

的问题;文献[14]采用深度迁移学习对柑橘叶片钾

含量进行了精准预测。
针对当前 FDR 传感器标定问题,本文以沈阳地

区采集到的壤土为研究对象,考虑土壤性质、温度等

因素对 FDR 传感器测量结果的影响,利用其他地区

已获取的数据,采用机器学习方法训练模型,实现不

同目标域之间的样本迁移和融合,建立基于迁移学

习的 FDR 传感器自动标定模型。

1摇 数据来源

1郾 1摇 研究区概况

研究区位于辽宁省沈阳市(123郾 4毅E,41郾 78毅N,
海拔 5 ~ 441 m),该地区为温带半湿润大陆性气候,
年平均气温 6郾 2 ~ 9郾 7益。

沈阳巍图农业科技有限公司对 FDR 传感器有

长期的研究基础,在全国范围建有测试站点。 为本

文的研究提供了沈阳地区 6 个测试站点的数据,分
别为站点 11 ~ 16,其他地区 10 个站点数据分别为

站点 1 ~ 10(分别为北京、天津、西安、武汉、广州、重
庆、大连、哈尔滨、银川、长春)。

本文将沈阳地区各站点作为 FDR 传感器目标

使用地点,其他地区数据作为参考。 沈阳地区供试

土壤类型为壤土,土粒密度为 2郾 70 g / cm3,容重为

1郾 2 g / cm3,孔隙度 55% ,颗粒组成见表 1。

表 1摇 实验土壤颗粒组成

Tab. 1摇 Composition of soil particles

粒径 / mm 质量分数 / %
0 ~ 0郾 002 10郾 3
0郾 002 ~ 0郾 075 67郾 5
0郾 075 ~ 0郾 250 17郾 3
0郾 250 ~ 0郾 850 0郾 2
0郾 850 ~ 2郾 000 4郾 7

1郾 2摇 干燥法土壤水分测量原理

干燥法也叫称量法。 利用恒温箱,在温度为

105益的条件下将土壤干燥至恒定质量,干燥前后土

壤质量做差,再与干燥达恒定质量时的干土质量做

比值,结果与土壤容重相乘即得到土壤体积含水率

兹,采用百分数的形式表示。

图 1摇 传感器等效电路图

Fig. 1摇 Sensor equivalent circuit

1郾 3摇 FDR 土壤水分测量原理

FDR 型土壤水分测定传感器是一种利用 LC 电

路的电磁振荡,根据电磁波在不同介质中振荡频率的

变化来测定介质的介电常数 着,通过一定的对应关系

反演出真实土壤体积含水率 兹v 的仪器。 传感器采用

串联 LC 谐振电路,其等效电路如图 1 所示[7]。
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根据电路原理,当谐振发生的条件成立时,谐振

频率

F = 1
2仔 LC

(1)

式中摇 L———电感,H摇 摇 C———电容,F
采用新型水盐一体传感器,传感器标定过程中,

首先在室内通过专用设备测试各层传感器在空气和

纯水中的频率,以确定传感器的基点和极大值,用于

对传感器测试结果归一化,归一化频率定义为[8]

Fn =
Fa - Fs

Fa - Fw
(2)

式中摇 Fn———归一化频率

Fa———空气中传感器输出频率,Hz
Fw———纯水中传感器输出频率,Hz
Fs———土壤中传感器输出频率,Hz

研究发现,土壤介电常数与温度有关,使得

FDR 测得频率存在误差。 针对该问题,文献[15 -
18]建立了温度对土壤体积含水率的补偿模型,减
小了温度对传感器测量精度的影响;文献[19]通过

实验的方式选择了 75 MHz 为最佳频率,消除温度对

频率的影响。 本文考虑在传感器设计时已加入了温

度补偿模型,对此不做深入探究。
传统人工标定方法的 FDR 传感器标定经验公

式为

兹v = aFb
n (3)

式中摇 a、b———标定参数

使用多组真实体积含水率 兹v 与归一化频率 Fn

即可拟合曲线得到参数 a、b,从而得到 FDR 测量的

频率与土壤体积含水率的函数关系式。
1郾 4摇 数据采集

采用沈阳巍图农业科技有限公司研制的新型水

盐一体传感器对全国 16 个站点进行长时间数据采

集,涵盖了土壤水分稳定期、缓慢消耗期、大量损耗

期及恢复期的不同含水率的土样。 在每个站点分多

个土层(土层深度为测试点距地表距离分别为 10、
20、40、60、80、100 cm)进行测试,测试记录数据包括

站点、土层深度、传感器输出频率(包括 Fa、Fw、Fs)
以及与输出频率对应的真实体积含水率(干燥法测

得),测试土壤体积含水率为 5% ~ 50% ,其中站点 1
数据如表 2 所示。

2摇 研究方法

新型 FDR 土壤水盐一体传感器输出的原始信

号是频率,传感器的标定即是在频率信号、土层深度

和土壤含水率之间建立函数联系。 同时考虑到各个

测量值与土壤体积含水率之间的相关性,计算其相

表 2摇 站点 1 不同土层数据

Tab. 2摇 Data of different soil layers in experimental site 1

土层深度 / cm Fa / Hz Fw / Hz Fs / Hz Fn 体积含水率 / %
87郾 089 64郾 475 73郾 724 0郾 591 10郾 627
87郾 089 64郾 475 71郾 847 0郾 674 18郾 933

10
86郾 881 61郾 523 72郾 652 0郾 561 19郾 322
86郾 881 61郾 523 72郾 758 0郾 557 24郾 287
86郾 881 61郾 523 75郾 110 0郾 464 26郾 200
86郾 881 61郾 523 68郾 306 0郾 733 30郾 360
86郾 430 65郾 836 73郾 106 0郾 647 13郾 065
86郾 994 61郾 290 63郾 354 0郾 920 19郾 750

20
86郾 994 61郾 290 75郾 873 0郾 433 22郾 137
86郾 994 61郾 290 78郾 709 0郾 322 25郾 666
86郾 994 61郾 290 75郾 825 0郾 435 30郾 465
86郾 994 61郾 290 63郾 354 0郾 920 34郾 855
86郾 195 65郾 171 73郾 707 0郾 594 6郾 225
86郾 195 65郾 171 74郾 611 0郾 551 9郾 370

40
85郾 671 59郾 684 73郾 072 0郾 485 29郾 180
85郾 671 59郾 684 75郾 815 0郾 379 32郾 605
85郾 671 59郾 684 79郾 491 0郾 238 34郾 200
85郾 671 59郾 684 75郾 911 0郾 376 36郾 105
86郾 157 65郾 960 79郾 714 0郾 319 3郾 217
86郾 157 65郾 960 79郾 472 0郾 331 5郾 596

60
86郾 312 60郾 211 72郾 844 0郾 516 20郾 030
86郾 312 60郾 211 81郾 962 0郾 167 30郾 701
86郾 312 60郾 211 72郾 844 0郾 516 31郾 184
86郾 312 60郾 211 75郾 306 0郾 422 37郾 062
90郾 002 63郾 351 75郾 490 0郾 545 21郾 070
90郾 002 63郾 351 75郾 330 0郾 551 31郾 706

80
90郾 002 63郾 351 74郾 888 0郾 567 35郾 780
90郾 002 63郾 351 79郾 395 0郾 398 35郾 910
90郾 002 63郾 351 80郾 808 0郾 345 36郾 011
90郾 002 63郾 351 79郾 395 0郾 398 37郾 790
86郾 399 66郾 882 77郾 343 0郾 464 16郾 881
86郾 399 66郾 882 77郾 128 0郾 475 19郾 107

100
88郾 022 61郾 384 71郾 696 0郾 613 30郾 441
88郾 022 61郾 384 71郾 696 0郾 613 31郾 890
88郾 022 61郾 384 71郾 722 0郾 612 33郾 570
88郾 022 61郾 384 71郾 195 0郾 632 36郾 874

关性矩阵如表 3 所示,矩阵中数据表示两参数间相

关性,相关系数取值范围为[0,1],0 表示无相关,1
表示强相关。

由表 3 可知,体积含水率与其他参数均存在一

定相关性,因此在建立模型时采用 Fa、Fs、Fw、FDR
归一化频率 Fn、土层深度作为输入,土壤体积含水

率 兹v 作为输出。
FDR 土壤水分传感器标定时需使用干燥法测

体积含水率,代价很高,所以可用于传感器标定的有

效数据较少。 因此,本文考虑结合其他地区测量的

大量相关数据,使用机器学习方法建模分析。 传统

的机器学习方法训练和测试数据同分布,通过数据
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摇 摇 表 3摇 输入输出之间的相关系数

Tab. 3摇 Correlation between input and output

土层深度 Fa Fw Fs Fn 体积含水率

土层深度 1
Fa 0郾 028 34 1
Fw - 0郾 258 52 0郾 157 92 1
Fs - 0郾 353 38 0郾 106 03 0郾 614 47 1
Fn 0郾 310 79 0郾 074 31 - 0郾 301 47 - 0郾 926 40 1
体积含水率 0郾 648 21 0郾 448 24 - 0郾 521 75 - 0郾 636 93 0郾 562 80 1

分析知,不同地区的数据分布不完全相同,故不能直

接使用其他地区数据用于当前地区的传感器标定模

型训练。 为此,本文引入迁移学习的方法,采用

TrAdaBoost 算法在当前地区少量有效标定数据的情

况下结合其他地区数据作为辅助进行模型建立。
2郾 1摇 数据预处理与分析

2郾 1郾 1摇 数据预处理

在数据建模前首先需进行数据清洗,去除异常

数据。 箱型图不受异常值的影响,能够准确稳定地

描绘出数据的离散分布情况,利于数据的清洗。 本

文采用箱型图的方法,处理结果如图 2、表 4 所示。
针对异常值识别结果,剔除不符合框图要求的数据,
剔除输入数据 Fa 在 85郾 07 ~ 88郾 64 Hz 外、Fw 在

58郾 55 ~ 64郾 85 Hz 外、Fs 在 63郾 73 ~ 76郾 58 Hz 外的数

据。

图 2摇 输入输出数据的箱形图

Fig. 2摇 Box plot of input and output data
摇

表 4摇 输入输出数据排序

Tab. 4摇 Sort of input and output data

参数 Fa / Hz Fw / Hz Fs / Hz Fn
体积含水

率 / %
最小值 84郾 84 59郾 37 63郾 35 0郾 167 2郾 80
下四分位数 86郾 41 60郾 91 68郾 55 0郾 630 24郾 83
中位数 86郾 75 61郾 44 69郾 71 0郾 680 32郾 55
上四分位数 87郾 30 62郾 49 71郾 76 0郾 720 38郾 01
最大值 97郾 37 68郾 87 82郾 88 0郾 919 49郾 87
最大值区间 88郾 64 64郾 85 76郾 58 0郾 855 57郾 77
最小值区间 85郾 07 58郾 55 63郾 73 0郾 495 5郾 07

2郾 1郾 2摇 数据分布分析

为验证训练数据和测试数据是否满足同分布,

以站点 1 ~ 10 数据为训练数据,站点 11 ~ 16 数据作

为测试数据进行分析,结果如图 3、4 所示。 由图 3、
4 可知,训练数据和测试数据不满足数据同分布,不
能使用传统机器学习方法直接训练,故采用迁移学

习方法。

图 3摇 站点 1 ~ 10 训练数据概率密度分布

Fig. 3摇 Probability density distributions of training data
at site 1 ~ 10 in other regions

摇
2郾 2摇 基于迁移学习的自动标定模型

采用集成学习算法———基于实例的 TrAdaBoost
迁移学习算法。 TrAdaBoost[20 - 21] 是戴文渊提出的

一种基于实例的迁移学习算法,是一种从历史数据

中提取实例的方法,即将一部分能用的带标签历史

数据,结合带标签新数据(可能是少量),构建出比

单独使用带标签新数据训练更精确的模型,适用于

分类领域。 本文模型的输出为体积含水率,是连续

型变量,应采用回归模型,为此对 TrAdaBoost 算法

进行改进,将该算法原为面向分类问题的基学习器

AdaBoost,改为面向回归问题的 XGBoost。 该算法所

涉及的数据集包括辅助训练数据、源域数据、目标域

数据,其中辅助训练数据是指大量相关数据;源域数

据是指少量与测试数据同分布的数据;目标域数据

是指测试数据,即实际应用时的无标签数据。
基于其他地区 10 个站点数据(站点 1 ~ 10),沈

阳地区 6 个站点数据(站点 11 ~ 16)为依据进行数

据分析,将站点 1 ~ 10 的数据作为辅助训练数据

(Xb,共 589 条数据,其中站点 1 为棕壤土、站点 2 为

潮土、站点 3 为红粘土、站点 4 为黄棕壤土、站点 5
为红壤土、站点 6 为黄壤土、站点 7 为潮土、站点 8
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图 4摇 沈阳地区站点 11 ~ 16 源域概率密度分布

Fig. 4摇 Probability density distributions of site 11 ~ 16 source area in Shenyang
摇

为黑土、站点 9 为灰钙土、站点 10 为黑钙土),站点

11 ~ 16 分别作为 FDR 传感器目标使用地点,取其

80%数据为源域数据(Xa)进行迁移学习训练得到

标定模型,剩余 20%数据作为目标域数据验证集测

试模型误差。 在实际应用时,源域数据的采集要求

在不破坏土质的情况下涉及 10、20、40、60、80、
100 cm 土层,体积含水率在 0% ~ 20% 、 20% ~
30% 、30% ~50%均有数据,样本量最多为辅助训练

数据样本的 10% ,样本量最少为 20 个,否则迁移学

习算法将退化为基学习器效果。
2郾 2郾 1摇 基学习器算法———XGBoost 模型

将辅助训练数据进行数据处理后,以 Fn、土层

深度作为输入,体积含水率作为输出,利用 XGBoost
作为基学习器对其进行训练。

XGBoost[22]是一种基于集成学习的用于处理稀

疏数据的树学习算法。 它的优点在于使用最少的集

群资源扩展到更大的数据的端到端系统。
该算法的伪代码为:
输入:I,当前节点的实例集;d,特征维度;gain饮

0; (GL,GR)饮 移
i沂I

gi; (HL,HR)饮 移
i沂I

hi

For k = 1 to m:
摇 GL饮0, HL饮0
摇 For j in sort ( I, by x jk) do
摇 摇 GL饮GL + g j, HL饮HL + h j

摇 摇 GR饮G - G j,HR饮H - HL

摇 摇 score饮 (max score,
G2

L

HL + 姿 +
G2

K

HK + 姿 - G
H + )姿

摇 end
end
摇 摇 输出:分裂后的得分 score
2郾 2郾 2摇 目标域———面向回归的 TrAdaBoost 算法

TrAdaBoost 算法是采用 AdaBoost 作为基学习器

的分类算法,为适应本文的回归模型,将基学习器改

为 XGBoost。 在 TrAdaBoost 算法中对权重进行迭代

更新时采用误分类样本误差率

ct = 移
m

i
w t

iI (4)

式中摇 m———样本数量摇 摇 w t
i———权重

对于回归模型,修改误差率计算式为

ct = 移
n+m

i = n+1

w t
i | ht(xi) - c(xi) |

max | ht(xi) - c(xi) | (5)

式中摇 ht(xi)———回归器的预测值

c(xi)———真实值

max | ht(xi) - c(xi) |———训练集上样本的最

大误差

改进后的 TrAdaBoost 算法既保留了 XGBoost 可
降低过拟合、自动学习缺失样本的分裂方向等优点,
又弥补了 XGBoost 不能进行知识迁移的缺陷。 改进

后的算法伪代码如下:
输入:源域数据 Xa,辅助训练数据 Xb,合并的训

练数据 集 T = { Xa 胰 Xb }, 基 学 习 器 ( Learner )
XGBoost,迭代次数 N。

(1)初始化

淤初始化权重向量

w1 = (w1
1,w1

2,…,w1
n + m)
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其中
w1

i =
1 / n ( i = 1,2,…,n)
1 / m ( i = n + 1,n + 2,…,n +m{ )

于设置 茁 = 1
1 + 2ln(n / N)

(2)权重迭代更新

对于 t = 1,2,…,N:

淤设置 pt 满足 pt = w t

移
n+m

i = 1
w t

i

于调用 Learner,根据合并后的训练数据 T 以及

T 上的权重分布 pt,得到一个回归器 ht

盂根据式(5)计算 ht 在 Xb 上的误差率

榆设置 茁t =
ct

1 - ct
虞重新调整权重

w t + 1
i =

w t
i茁 | ht(xi) - c(xi) |

t ( i = 1,2,…,n)

w t
i茁 - | ht(xi) - c(xi) |

t ( i = n + 1,n + 2,…,n +m{ )
愚得到最终的回归器

(3)输出最终的回归器

对于辅助训练样本来讲,预测值和标签越接近,
权重越大;而对于源域数据则相反,预测值和标签差

异越大,权重越大。 需要找到辅助样本中和源域数

据分布最接近的样本,同时放大源域样本 loss 影响

(增加源训练数据中错误率大的样本的权重,同时

减小辅助训练数据中错误的权重),那么源域样本

预测值与标签尽量匹配,辅助样本在前面处理的基

础上筛选出最匹配(权重大的)的部分。

3摇 实验结果与分析

将站点 1 ~10 数据作为辅助训练数据,站点 11 ~
16 分别作为源域数据,进行传感器标定模型训练与

测试。 对每个站点进行标定时,取该站点 80% 数据

作为源域数据,共 60 条数据;剩余 20% 数据作为测

试集,共 15 条数据。
根据传感器标定结果,由传感器输出频率计算

得土壤体积含水率为测试值,认为干燥法得到的土

壤体积含水率为真实值,使用平均百分比误差

(MAPE)评估模型输出结果的准确率。
为防止过拟合,在计算测试值时,在源域数据和

测试集上采用 k 折交叉验证。 不重复地随机将源域

数据划分为 k 个部分,k - 1 个部分用于训练,剩余

部分用于测试,重复该过程 k 次,得到 k 个模型对模

型性能的评价,基于评价结果可以计算平均性能,此
方法对数据划分方法敏感度相对较低,每次迭代过

程中每个样本点只有一次被划入训练集或测试集的

机会。 本文使用 k = 5,即每个部分为站点数据的

20% 。
为验证使用迁移学习进行初步模型校准的必要

性,在站点 11 ~ 16 分别使用基学习器训练得到初步

标定模型,并用迁移学习得到最终的标定模型,对比

初步标定模型与最终的标定测试准确率,结果如

表 5 所示,基学习器模型列为初步标定模型的准确

率,自动标定模型列为使用迁移学习对初步标定模

型校准后的准确率。 表 5 结果显示,仅使用基学习器

模型,准确率仅为 65%左右,不能满足传感器标定要

求;而使用迁移学习算法对模型进行校准后的准确率

提升到了 99%左右,已可满足传感器标定要求。 故

使用迁移学习的自动标定模型是有效且必要的。

表 5摇 标定测试准确率

Tab. 5摇 Calibration test accuracy %

站点编号 基学习器模型 人工标定方法 自动标定模型

11 64郾 30 89郾 75 98郾 29
12 66郾 80 88郾 32 99郾 30
13 60郾 23 90郾 83 99郾 34
14 61郾 50 92郾 64 99郾 10
15 62郾 48 95郾 86 99郾 15
16 63郾 48 94郾 01 99郾 26

摇 摇 针对每个站点每个土层 80% 数据使用人工标

定方法计算 FDR 传感器标定参数,使用剩余 20%数

据计算人工标定传感器测量准确率,每个站点准确

率为该站点测试准确率平均值,结果如表 5 所示。
与本文方法进行对比发现人工标定方法准确率为

90%左右,而本文方法平均准确率达到 99郾 1% ,充
分说明本文算法的有效性。

4摇 结论

(1)针对 FDR 传感器有效标定数据量少的问

题,提出了基于迁移学习的 FDR 土壤水分传感器自

动标定模型,仅需少量数据对模型进行校准即可使

得模型输出结果满足要求。 该算法克服了传统人工

标定数据采集费时、费力的问题,减少了对标定数据

的需求。
(2)改进了 TrAdaBoost 算法,更新了训练模型

回归误差率的计算方式,并采用 k 折交叉验证有效

防止了过拟合问题。
(3)将本文方法与基学习器方法的实验效果进

行对比,结果显示,在使用迁移学习进行模型校准

后,大大提高了模型测试准确率,说明了基于迁移学

习的自动标定模型的有效性。
(4)使用本文方法,传感器在土壤体积含水率

测试时,得到平均绝对误差均小于 2% ,符合农业测

量土壤含水率小于 依 5%的规范要求。
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