
土壤水分不仅影响植物生长，还影响陆气之间物

质与能量的交换[1]，因此土壤水分监测在农业、气象和

环境监测等领域具有广泛应用。相较于传统野外调

查，基于遥感影像的土壤水分监测方式具有监测范围

广、更新周期短和信息量大的优点[2]，其中微波遥感不

受光线、气候和云雾限制，且与地表土壤物理属性具

有强相关性，被广泛应用于土壤含水量反演研究中[3]。

然而，被动微波遥感监测到的土壤水分数据空间分辨

率较低，限制了更广泛的水文计算和小尺度的土壤水

分监测 [4]。利用主动微波遥感手段——合成孔径雷达

（SAR）数据与被动微波遥感监测到的土壤水分数据建

立土壤水分反演模型，进行土壤水分数据的降尺度研

究，即可获得高分辨率的土壤水分数据[5]。目前，极化

SAR土壤水分反演的研究非常丰富，但几乎没有论文

利用极化SAR数据进行土壤水分的降尺度研究[6-7]。

本文以内蒙古自治区锡林郭勒盟正蓝旗区域为研究

对象，通过 Sentinel-1和 Sentinel-2卫星影像获取后向

散射系数、微波入射角、NDWI等数据；再通过水云

模型计算裸土后向散射系数，通过Dubois模型计算土

壤介电常数，通过AIEM模型计算地表粗糙度；然后

以上述指标为输入样本，以具有实时性和全球性的

SMAP 土壤水分数据为输出样本，通过极限学习机

（ELM）模型建立土壤水分反演模型，从而获取研究

区域 2021年 4月、6月、8月、10月的高分辨率土壤

水分数据；最后对研究区域内土壤水分数据分布和时

空变化情况进行对比分析。

1 研究区概况与数据来源

1.1 研究区概况

内蒙古自治区锡林郭勒盟正蓝旗，位于内蒙古自
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治区中部，锡林郭勒草原东南边缘；属中温带大陆性

气候，年均气温为1.5℃；年降雨量为365.1 mm，主要

集中在夏季，冬天有180 d的冰雪期。

1.2 SMAP数据

本文选取 NASA-USDA 增强型 SMAP 全球土壤水

分数据作为反演模型的输出数据，空间分辨率为10 km，

时间分辨率为 1 d。SMAP土壤水分数据是由 SMAP卫

星搭载的被动辐射计测量的地球表面亮度和温度数据

反演得到的土壤水分观测结果。NASA-USDA增强型

SMAP全球土壤水分数据是利用一维卡尔曼滤波器将

SMAP土壤水分数据集成到改进的双层帕尔默模型中

生成的，可在谷歌公司的开放式云计算GEE平台中下

载，具体内容见表1。
表1 NASA-USDA增强型SMAP数据包含的内容

名称

ssm
susm
smp
ssma

susma

含义

表层土壤水分/mm
次表层土壤水分/mm

土壤水分/%
表层土壤水分异常

次表层土壤水分异常

最小值

0
0
0

-4
-4

最大值

25.39
274.6

1
4
4

1.3 Sentinel数据

Sentinel-1搭载了C波段SAR，包含地面距离探测

（GRD） 场景，有 10 m、25 m 和 40 m 三种分辨率，

VV、HH、VV+VH、HH+HV四种波段组合 [8-9]。本文

主要采用VV波段，即垂直发射垂直接收雷达信号的

波段，植被层对电磁波散射和吸收的影响较小，更适

用于土壤水分反演。利用GEE平台对 Sentinel-1影像

进行预处理，主要包括利用轨道文件更新轨道元数

据、消除 GRD 边界噪声、消除热噪声、辐射测量校

准、正射校正。本文以 Sentinel-2卫星影像为光学影

像数据，包括 10 m、20 m和 60 m三种分辨率。利用

GEE 平台获取 Sentinel-2 L2A 影像数据，并对其进行

去云处理，基于影像中的近红外波段和红光波段计算

NDWI用于植被水分的反演[10]。

2 研究方法

由于大部分地表有植被覆盖，且往往凹凸不平，

这些都会对微波遥感造成影响；而土壤介电性质与土

壤体积含水量之间联系密切，且通过土壤介电性质来

反演土壤水分的方法已得到广泛应用，因此本文利用

土壤介电常数来提高反演模型的相关性。本文通过水

云模型、Dubois模型和AIEM模型分别计算裸土的后

向散射系数、土壤介电常数和地表粗糙度，并将其作

为 ELM 模型的输入样本，SMAP 数据作为输出样本，

反演得到土壤水分数据。整体流程见图1。

总的后向散射系数

植被水分NDWI

微波入射角

微波波长

裸土后向散射系数

土壤介电常数

地表粗糙度

SMAP数据

土壤水分

经验模型 水云模型

Dubois模型

AIEM模型

ELM模型

图1 整体流程图

2.1 水云模型

极化SAR土壤水分反演往往通过雷达后向散射系

数与土壤水分之间的关系建立反演模型；但由于植被

会影响电磁波的散射和吸收，通常土壤水分反演模型

易受植被覆盖的影响。水云模型能有效避免植被影

响，将植被覆盖区域的后向散射定义为植被自身反射

微波得到的体散射与经过植被二次反射后的地表散射

的和[11]，表达式为：

ì

í

î

ïï
ïï

σ 0
can(θ)= σ 0

veg(θ)+ γ2(θ)´ σ 0
soil(θ)

σ 0
veg(θ)=A ´mveg ´ cos θ ´(1 - γ2(θ))

γ2(θ)= exp(- 2 ´B ´mveg ´ sec θ)

（1）

式中， σ 0
can(θ) 、 σ 0

soil(θ) 、 σ 0
veg(θ) 分别为草地、裸土和

植被的后向散射系数； A、B 为经验系数； mveg 为植

被水分； θ为微波入射角； γ2(θ) 为二次衰减因子。

草地的后向散射系数和微波入射角可从处理好的

Sentinel-1影像中直接获取，植被水分可通过NDWI反
演得到，经验系数则依赖于植被类型。通过经验模型

利用NDWI对植被水分进行反演，表达式为[12]：

mveg = 1.44 ´NDWI2 + 1.36 ´NDWI + 0.34 （2）
不同植被覆盖下的经验系数不同，牧地的水云模

型经验系数 A =0.001 4、 B =0.084[13]。

利用ArcGIS10.6中的Raster Calculator工具对整个

研究区域进行水云模型计算，结果见图2。

后向散射系数

High : 15.060 3
Low :-35.488 7 0 20 40 80 km

裸土后向散射系数
High : 15.687
Low : -37.657 0 20 40 80 km

a 总后向散射系数 b 裸土后向散射系数

图2 后向散射系数对比图

2.2 Dubois模型

土壤水分能影响土壤介电常数，因此可利用土壤

介电常数反演土壤水分。Dubois模型是一种半经验模

··12
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型，在土壤介电常数与裸土后向散射系数之间建立联
系，表达式为[14]：

ì

í

î

ïï
ïï

σ 0
hh = 10-2.75 cos1.5θ

sin5θ
10

0.028εr ´ tan θ
(k ´ s ´ sin θ)1.4λ0.7

σ 0
vv = 10-2.35 cos3θ

sin3θ
10

0.046εr ´ tan θ
(k ´ s ´ sin θ)1.1λ0.7

（3）

式中， σ 0
hh 、 σ 0

vv 分别为HH和VV波段的裸土后向散

射系数； k 为入射波波数； λ为微波波长； s 为地表

参数； εr 为土壤介电常数。

2.3 AIEM模型

地表粗糙度能影响雷达后向散射系数，因此土壤

水分反演常用到地表粗糙度数据。积分方程模型

（IEM）是基于电磁波辐射传输理论建立的地表散射

模型，可反映地表粗糙度的真实情况[15]。AIEM模型则

是 IEM的改进，对地表粗糙度的模拟更准确[16]，表达

式为：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

I n
pq = (2k cos θ)n ´ fpq ´ e

-S2(k cos θ)2

+

(k cos θ)n[ ]Fpq(-k sin θ0)+Fpq(k sin θ0)

2

σ 0
pq =

k2

2
e
-2S2(k cos θ)2

å
n = 1

¥

S2n || I n
pq

2
W n(-2k sin θ0)

n!

（4）

式中， σ 0
pq 为裸土后向散射系数； pq 为极化方式； S

为均方根高度； I n
pq 为中间变量；W n(- 2k sin θ0) 为

地表粗糙度谱； fpq 为基尔霍夫场系数； Fpq 为补偿

场系数。

Fpq 、 fpq 的求解公式为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Fvv(- k sin θ0)+Fvv(k sin θ0)=
2 sin2θ(1 +Rvv)

2

cos θ
´

é

ë
êê

ù

û
úú1 - 1

εr

+
εr - sin2θ - εr cos2θ

ε2
r cos2θ

Fhh(- k sin θ0)+Fhh(k sin θ0)=

-
2 sin2θ(1 +Rhh)

2

cos3θ
(εr - 1)

（5）

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

fvv =
2(εr cos θ - εr - sin2θ )

cos θ(εr cos θ + εr - sin2θ )

fhh = -
2(cos θ - εr - sin2θ )

cos θ(cos θ + εr - sin2θ )

（6）

Baghdadi N[17]等通过大量数据，基于 IEM 模型实

践模拟得到不同极化方式的长度定标公式，构建均方

根高度反演地表粗糙度的半经验模型，即

ì
í
î

ï

ï

lopt(HHSθ)= 0.162 + 3.006(sin 1.23θ)-1.494S

lopt(VVSθ)= 1.281 + 0.134(sin 0.19θ)-1.59S
（7）

式中， lopt 为地表粗糙度参数定标后的长度。

2.4 ELM模型

ELM模型是一种基于前馈神经网络构建的机器学

习系统或方法，包括输入层、隐含层和输出层，通过

线性方程组求解各层之间的权值[18]。由于ELM模型无

需迭代运算，因此学习训练速度快，适用于大范围土

壤水分反演监测工作，且避免了过度拟合等问题。本

文以裸土后向散射系数、土壤介电常数和地表粗糙度

为模型的输入样本，算法结构见图3。
αi

βj

X1

X2

X3

Qn

Q3

Q2

Q1

Y

输入层 输出层

隐含层

…

图3 ELM模型算法结构图

隐含层的输出模型为：

fL =å
i = 1

l

βihi(x)= h(x)β （8）
h(x)=G(aibix) （9）

式中， x 为ELM模型的输入值； β为输出权重； h(x)

为映射函数； ai 为输入层与隐含层之间的权重； bi 为

节点参数。

ELM模型构建的具体过程为：

1）初始化ELM参数。

A =
é

ë

ê
êê
ê
ù

û

ú
úú
ú

a1

a2

a3

=
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

a11 a12 ... a1n

a21 a22 ... a2n

a31 a32 ... a3n

K =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

K1

K2

K3

（10）

式中， A 为输入层与隐含层权值矩阵； K 为隐含层

阈值矩阵。

2）计算输出权重。

B =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

G(a1b1x1) G(a2b2x1) ... G(anbnx1)
G(a1b1x2) G(a2b2x2) ... G(anbnx2)
G(a1b1x3) G(a2b2x3) ... G(anbnx3)

β =B+ ´ Y

（11）

式中， B 为隐含层的输出矩阵； B+ 为 B 的广义逆矩

阵；Y 为输出结果； G() 为映射函数。

本文采用的映射函数及其解析式见表2。
3 研究结果与分析

3.1 各映射函数的精度评价

研究区内 SMAP 土壤水分数据共占有 111 个栅

格，即每期能得到 111组样本数据。为减少相同栅格

下不同区域真实土壤水分的差异，将相同栅格下的裸

艾小童：基于ELM模型的极化SAR土壤水分降尺度研究 ··13
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图4 不同数目隐含层神经元下各映射函数反演精度对比
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图5 各月份正蓝旗土壤水分的反演精度对比

土后向散射系数、土壤介电常数和地表粗糙度取平均

值，再与该栅格对应的土壤水分进行反演分析。对样

本数据随机排序，以 81组数据为训练数据，30组数

据为测试数据进行实验。隐含层神经元个数和映射函

数均能影响ELM模型反演结果的精度，隐含层神经元

个数过少会导致拟合精度不够，而个数过多则会造成

过度拟合，影响模型反演的效率。本文利用 Matlab
2020a软件编写ELM函数，再分别采用 6种映射函数

在不同隐含层神经元数目下进行模型精度分析实验，

以误差平方和为精度度量指标，找出各映射函数适应

最佳的神经元数目，对比不同映射函数的精度。实验

结果见图 4，可以看出，不同映射函数适应的最佳隐

含层神经元数目不同，且随着隐含层神经元数目的增

加，反演精度变化情况也不同，Sigmoid函数、径向基

函数和三角函数的反演精度均在隐含层神经元数目增

至一定值后趋于稳定；而高斯函数、双曲正弦函数和

对数函数则在神经元数目增至一定值后开始上下波

动。由径向基函数对应的曲线可知，曲线稳定后，其

反演精度反而低于稳定前，说明并非隐含层神经元数

目越多，反演精度越高；在某些情况下，其反演精度

反而越低。对比 6种映射函数各自最佳隐含层神经元

数目下的反演精度可知，三角函数的反演精度明显优

于其他函数。综上所述，本文选取ELM模型的隐含层

神经元数目为40，映射函数为三角函数。

3.2 土壤水分降尺度结果分析

由于正蓝旗在11月—次年3月会出现降雪，通过

Sentinel-1、Sentinel-2 遥感影像获取该时期土壤水分

反演模型输入样本数据较困难，因此本文选择正蓝旗

4月、6月、8月、10月的遥感影像和 SMAP数据进行

土壤水分降尺度分析研究，结果见图5，可以看出，4月
正蓝旗土壤水分反演精度明显低于其他月份，这是因

为 4月正蓝旗草地部分区域仍有积雪存在，对输入样

本数据精度造成了很大影响。

降尺度前后正蓝旗区域土壤水分分布对比见图6，
降尺度后能较好地将土壤水分数据的分辨率由10 km提

高到10 m，可在更广泛的水文计算和小尺度土壤水分

研究中得到应用。

0 15 30 60 km

土壤湿度百分比

High :0.909 028
Low: 0.159 845 0 15 30 60 km

土壤湿度百分比

High : 0.935 226
Low:3.453 23×10-25

a 降尺度前 b 降尺度后

图6 降尺度前后正蓝旗土壤水分分布对比图

4月、6月、8月、10月正蓝旗区域土壤水分分布

见图 7，由于不同时间不同地区的降水量有所差异，

因此正蓝旗区域土壤水分的空间分布随时间的变化幅

度较大，正蓝旗夏季降水比春、秋季多， 6月、8月

的土壤水分比4月、10月高。由于4月、6月正蓝旗北

部土壤湿润而南部土壤较干旱，8月、10月南部土壤

表2 本文采用的映射函数及其解析式

函数名称

Sigmoid函数

径向基函数

高斯函数

三角函数

双曲正弦函数

对数函数

函数解析式

G(aibix)= 1
1 + exp(a ´ x + b)

G(aibix)= exp(-b x - a
2
)

G(aibix)=  x - a
2
+ b2

G(aibix)= cos(a ´ x + b)

G(aibix)=
1 - exp(a ´ x + b)
1 + exp(a ´ x + b)

G(aibix)= 1 + ln(a ´ x + b)

··14
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则比北部土壤更湿润，因此正蓝旗区域北部在 4月和

6月降水量更多，南部在8月、10月降水量更多。

0 15 30 60 km

土壤湿度百分比

High: 0.935 226
Low : 5.487 74e×10-24 0 15 30 60 km

土壤湿度百分比

High: 0.935 226
Low: 3.453 23e×10-25

a 4月 b 6月

0 15 30 60 km

土壤湿度百分比

High : 0.935 226
Low : 5.628 11e×10-31 0 15 30 60 km

土壤湿度百分比
High: 0.935 226
Low: 7.470 81e×10-39

c 8月 d 10月

图7 各月份正蓝旗区域土壤水分分布图

研究不同时期正蓝旗区域土壤水分分布变化情

况，有助于当地农业灌溉方式以及培养农作物和牧草

种类的选择，对当地农牧业发展具有一定的积极作用。

4 结 语

本文利用极化 SAR对 SMAP土壤水分数据进行降

尺度研究，归纳整理了基于ELM模型的极化SAR土壤

水分降尺度分析的技术要点；并将该方法应用于正蓝

旗区域，对该区域2021年土壤水分的反演精度和时空

变化进行了分析，得出如下结论：

1）在土壤水分降尺度研究中，ELM模型的映射

函数为 Sigmoid 函数、径向基函数和三角函数时隐含

层神经元数目增至一定值后会趋于稳定，且映射函数

为三角函数时模型的反演精度明显优于其他函数。

2） ELM模型虽能高效反演大范围的土壤水分数

据，但反演精度有限，如何高效率高精度反演土壤水

分，需要进一步研究。

3）不同时期正蓝旗区域土壤水分空间分布差异

较大，4月、6月北部降水量更多，8月、10月南部降

水量更多。

4）土壤水分除与裸土后向散射系数、土壤介电

常数和地表粗糙度具有一定的相关性外，还受气候和

地形等因素影响，后续的研究需结合多种土壤水分影

响因子进行反演，以提高土壤水分反演精度。
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