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摘 要：土壤水分不仅是陆面过程中重要的变量，同时也是全球水循环中的关键参数。为了获得高分辨率的土

壤水分数据，本文将基于自适应窗口的土壤水分降尺度方法应用在闪电河流域，以 1 km MODIS产品（地表温度

和归一化植被指数）作为辅助数据，对 9 km的 SMAP被动微波土壤水分（SMAP土壤水分）数据进行降尺度，得

到研究区 1 km的降尺度土壤水分数据。利用地面站点实测土壤水分和机载被动微波土壤水分（机载土壤水分）

对降尺度土壤水分和 SMAP土壤水分进行了验证，并对辅助数据和降尺度方法本身展开分析以探讨降尺度过程中

的不确定性来源。结果表明：（1）本文使用的基于自适应窗口的土壤水分降尺度方法能够有效地提高 SMAP土壤

水分的空间分辨率，在进一步丰富土壤水分分布细节变化信息的同时，还能够保留 SMAP土壤水分的空间变化特

征并与其保持值域一致。（2） 3种基于像元尺度的土壤水分数据（机载土壤水分、SMAP土壤水分和降尺度土壤

水分）与站点实测土壤水分之间的相关性并不高，这主要与点、面数据之间的空间匹配不一致、空间代表性不

同以及有效验证的数据量有限有关。而与站点数据验证相比，降尺度土壤水分和 SMAP土壤水分均和机载土壤水

分数据相关性较好。（3） SMAP土壤水分与辅助数据之间的相关性比机载土壤水分与辅助数据之间的较高，而这

两种土壤水分数据之间存在的这种偏差主要受到空间尺度、观测配置、参数反演算法和选用的辅助数据等因素

的影响。（4）针对验证结果的不确定性，通过增加辅助数据或改变土壤水分估算模型结构进而修改降尺度模型

的方式在本研究中并不能显著提高降尺度结果的精度，如何进一步提高降尺度精度仍是未来需要研究的重点。
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1 引 言

土壤水分是陆面过程中重要的变量，在陆地

和大气的物质、能量交换中发挥着重要功能，同

时土壤水分也是全球水循环过程中的关键参数之

一 （程宇 等，2006；周鹏 等，2010）。土壤水分

在气候变化、农林业的可持续化发展、水资源管

理以及自然灾害监测等方面都有着显著应用

（Raffelli等，2017；胡路 等，2020）。因此，准确

获取大范围的高分辨率土壤水分在区域尺度以及

全球尺度的应用研究中有着重要的意义。

影响土壤水分的因素有很多，例如温度、植

被覆盖、土地利用、气候以及土壤质地等（Collow
等，2012），导致土壤水分具有较强的空间异质
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性。因此，传统基于站点的土壤水分监测方法很

难获取宏观范围的土壤水分空间分布。而随着遥

感技术的发展，微波遥感因与土壤水分具有较强

的物理联系、能穿透一定深度的土层，且实现了

全天时、全天候工作，成为了遥感技术监测土壤

水分的主要方法 （施建成 等，2012；马红章 等，

2014）。而目前大多遥感土壤水分产品也主要是由

被动微波遥感观测数据反演而来，例如 AMSR-E
（Advanced Microwave Scanning Radiometer）（Shibata
等，2003），SMOS（Soil Moisture and Ocean Salinity）
（Kerr等，2012），以及美国宇航局的 SMAP（Soil
Moisture Active Passive）（Colliander等，2017） 等

被动微波土壤水分产品。但是，这些被动微波土

壤水分产品的空间分辨率很低（几千米到几十千

米不等），在很大程度上限制了土壤水分产品的应

用 （Das等，2015；Nasta等，2018；王安琪和柳

鹏，2018）。因此，如何得到高空间分辨率的土壤

水分产品就变得尤为迫切与关键。

被动微波土壤水分空间降尺度是提高被动微

波土壤水分产品空间分辨率的有效手段。大多数

被动微波土壤水分降尺度方法都是在高分辨率辅

助数据的帮助下，通过降尺度模型实现提高土壤

水分空间分辨率的目的（周壮 等，2016；Peng等，

2017）。目前，使用相对广泛的降尺度方法主要包

括基于经验模型和空间插值的方法。前者主要通

过建立被动微波土壤水分与高分辨率地表参数之

间的线性或非线性的土壤水分估算模型，并将模

型参数用于高分辨率遥感数据实现土壤水分降尺

度（Piles等，2011；李梦云和黄方，2016；Portal
等，2018；Zhao等，2013）。后者则是利用地学统

计等空间插值技术，耦合高分辨率的与土壤水分

相关的辅助数据实现空间降尺度（王璐 等，2012；
Jin等，2018）。从降尺度过程来看，上述降尺度方

法主要基于辅助数据与土壤水分数据之间的相关

特征（Piles等，2011，2016），其降尺度结果精度

也很大程度依赖此类经验性土壤水分估算模型的

准确性。已有研究也分析了不同经验性的土壤水

分估算模型精度水平，指出该类模型反演结果仍

具有不可忽视的误差（Zhao等，2017）。加之，现

有的很多被动微波土壤水分降尺度方法没有考虑

到土壤水分估算模型产生的估算残差，这也进一

步增加了降尺度结果中的不确定性 （曹永攀 等，

2011；Portal等，2018，Zhao等，2015）。

为进一步分析以上经验性模型对土壤水分空

间降尺度的精度影响，本文结合经验模型和空间

插值方法，使用基于自适应窗口的被动微波土壤

水分降尺度方法 （Wen等，2020），在闪电河流

域，以 1 km的MODIS（Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer） 数据作为辅助数据，对 SMAP
9 km被动微波土壤水分产品开展空间降尺度研究。

期望通过结合闪电河流域土壤水分观测综合实验

中地面站点实测数据和机载被动微波土壤水分数

据，对此类模型的降尺度结果和降尺度方法进行

验证，并对该方法的不确定性进行定量分析。

2 土壤水分空间降尺度方法

本文所采用的土壤水分空间降尺度方法主要

包括两部分：（1） 将 MODIS 数据空间聚合至

SMAP 9 km的尺度，再采用地理加权回归模型建立

土壤水分估算模型，在假设模型空间尺度不变的

前提下，将估算模型应用于 1 km的MODIS辅助数

据，提取 1 km的土壤水分模型估算结果 （SMR）；

（2）基于上述土壤水分模型产生的 9 km估算残差

（RC），利用面到点克里金插值方法对残差进行降

尺度至 1 km（RF），与前期 1 km尺度模型估算结果

相加得到最终的 1 km降尺度土壤水分数据。公

式为

SMF = SMR + RF （1）

式中，SMF，SMR和RF分别为 1 km的降尺度土壤水

分，1 km的估算模型土壤水分以及 1 km的降尺度

残差。值得注意的是，在土壤水分估算模型构建

和估算残差降尺度中都采用了自适应窗口，这样

可以建立更加稳健的土壤水分估算模型和土壤水

分的空间尺度关系。

2.1 土壤水分估算模型构建

在以往的基于经验模型的降尺度方法中，土

壤水分估算模型通常被表达为多个辅助数据的线

性或者非线性方程。辅助数据一般与土壤水分有

着较为密切的关系，比如地表温度、植被指数、

地表反照率、地形因子以及气象因素等等。其中，

LST和NDVI是被广泛采用的两个辅助数据。

为了提高方法的适用性，避免计算冗余，本

文采用 LST和NDVI作为辅助数据构建土壤水分估

算模型。考虑到该模型的理论基础是地表温度/植
被指数三角特征空间，其估算模型建立的一个重
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要假设是研究区包含不同的土壤水分条件和植被

覆盖条件，且具有相对均匀的大气强迫环境，因

此在估算模型建立的时候采用局部自适应窗口地

理加权回归的方法，以满足相对均一大气环境的

需求，具体可表达为

SMC (i) = C0 (i) + C1 (i)LSTC (i) +
C2 (i)NDVIC (i) + RC (i) （2）

式中，i表示 SMAP图像（粗分辨率的土壤水分图

像） 上的第 i个网格 （下文记作 SMAP网格）；

SMC、LSTC、NDVIC以及 RC分别表示粗分辨率的

SMAP土壤水分、LST、NDVI和估算残差；C0（i）、

C1（i）和C2（i）分别表示估算模型系数，即不同

SMAP网格的估算模型系数都不相同。LSTC 和
NDVIC是由1 km分辨率的MODIS产品聚合而来：

ì

í

î

ïï
ïï

NDVIC ( )i = 1σ∑m = 1
σ NDVIF (m )

LSTC ( )i = 1σ∑m = 1
σ LSTF (m )

（3）

式中，NDVIF（m）和 LSTF（m）为 1 km的MODIS
NDVI和 LST；m表示落在第 i个 SMAP网格中的第

m个MODIS网格；σ为两个分辨率的比值（即σ =
（9 km）2/（1 km）2=81）。基于估算模型空间尺度不变

性的假设，将 1 km分辨率的MODIS LST和MODIS
NDVI带入式 （2） 的估算模型即可得到 1 km分

辨率的估算模型土壤水分值（SMR）：

SMR (m) = C0 (i) + C1 (i)NDVIF (m) +
C2 (i)LSTF (m) （4）

可知，式 （4） 中使用的估算模型系数为式 （2）
中求得，在估算模型空间尺度不变性的假设下即

为落在一个 SMAP网格中的所有MODIS网格都使

用一组相同的估算模型系数。

其中，式（2）中的估算模型系数的计算考虑

了周围 （窗口内） 像素贡献的权重，可由式 （5）
表示：

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

C ( i ) = (X ( i )TW ( i )X ( i ) )-1X ( i )TW ( i )Y ( i )

W ( i ) =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

wi1 ⋯ ⋯ 0
⋮ wi2 ⋯ ⋮
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 ⋯ ⋯ wi j

（5）

式中，C（i）为估算模型系数矩阵（C0（i）、C1（i）
和 C2 （i）），X（i） 为辅助数据 （NDVIC和 LSTC）
矩阵；Y（i） 为粗分辨率土壤水分矩阵。W（i）
为权重矩阵，wij为网格 j（表示窗口中任意网格）

对网格 i（表示窗口内的中心网格） 贡献的权重。

窗口内各个网格的权重计算与窗口形状大小以及

各个网格距窗口中心网格距离有关，其计算如下：

wij = (1 - (dij /λ)2 )2 （6）

式中，dij为网格 j与网格 i之间的距离；λ为窗口半

径（图 1（a）），其决定窗口的大小。一般情况下，

dij越小，wij越大，表示网格 j对估算模型系数计算

的贡献越大。由此可见，窗口半径的确定在估算

模型系数计算中至关重要，同时也是构建稳健估

算模型的基础。

在自适应窗口大小选择方面，本文基于大量

实验结果将窗口半径的下限和上限分别设置为 4和
7个像素（图 1（b）），通过迭代计算不同窗口大小

下估算模型土壤水分预测值，选择估算误差最小

时所用窗口大小为最终窗口大小。为了保证计算

的精度，窗口中的空值将不会参与计算。

2.2 土壤水分估算残差降尺度

从式（2）可以看出，土壤水分估算模型存在

残差项 RC。为了使最后的降尺度结果与原始的

SMAP土壤水分的值域保持一致，本文采用面到点

克里金插值方法将每个粗分辨率网格的估算模型

残差降尺度到其相对应的高分辨率网格。面到点

克里金插值方法可如下表示：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

RF ( )m =∑
j = 1

N

αjRC ( )j

其中,∑
j = 1

N

αj = 1
（7）

式中，N为窗口中的网格数，此处使用的同样也是

（a）窗口半径确定窗口大小

示意图（λ为窗口半径）

（a）Determination of the
window size by window radius

（b）本文使用的窗口半径设置

范围示意

（b）The range of window radius
involved in this study

图1 自适应窗口示意图

Fig. 1 Schematic diagram of self-adaptive window
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自适应窗口，因为在估算模型中每个网格的窗口

半径都被记录下来；αj表示窗口中任意网格 j的权

重，可由下式计算：

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

γCC(1,1) ⋯ γCC(1,N) 1
⋮ γCC(i,j) ⋮ ⋮
γCC(N,1) ⋯ γCC(N,N) 1
1 ⋯ 1 0

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

α1⋮
αN
θ

=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

γFC (m,1)
⋮

γFC (m,N )
1

（8）

式中，γCC（i，j）是窗口中两个粗分辨率网格之间的

半方差；γFC（m，j）是中心网格中对应的高分辨率网

格m与窗口中任意粗分辨率网格 j之间的半方差；

θ拉格朗日乘子。γCC（i，j）和γFC（m，j）由式（9）计算：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

γCC ( i,j ) = 1
σ2 ∑mi = 1

σ ∑
mj = 1

σ

γFF (dmi,mj )

γFC (m,j ) = 1σ∑mj = 1
σ

γFF (dm,mj )
（9）

式中，dmi,mj表示MODIS网格mi和MODIS网格mj之
间的距离，mi表示位于窗口中第 i个 SMAP网格中

的第m个MODIS网格，mj表示位于窗口中第 j个
SMAP 网格中的第 m 个 MODIS 网格， dm,mj 表示

MODIS网格m和MODIS网格mj之间的距离。γ是
关于距离的函数，可由估算模型产生的粗分辨率

残差拟合而来（Wen等，2020）。

3 研究区概况和数据

3.1 研究区概况

2018年 9月底，由上海航天技术研究院、水

利部信息中心和中国科学院空天信息创新研究院

（原中国科学院遥感与数字地球研究所）共同组织

实施，联合国内北京师范大学、清华大学、河海

大学、东北地理所、山东农业大学等多家单位共

同开展了“闪电河流域水循环和能量平衡遥感综

合试验”（Zhao 等，2020；赵天杰 等，2021；阎

广建 等，2021）。为此，本文选择闪电河流域为研

究对象开展相关研究。

闪电河是滦河的源头，其发源地为河北省赤

城县东猴顶，闪电河流域地处河北与内蒙古交界

地带（图 2），占地面积约为 12680.4 km2，上游水

源充足，海拔 780—2232 m之间。闪电河流域气候

地形复杂，植被呈多样性。流域内主要为大陆性

季风气候，四季分明，早晚温差大，夏季降水较

多。春季由于季风较大，土壤较为干旱，而夏季

由于雨水充足，土壤较为湿润，因此研究区是一

个土壤水分时间变化较为明显的地区。

3.2 数据与预处理

（1） SMAP被动微波土壤水分数据。SMAP是
由美国航空局于2015-01-31发射的一颗地球卫星，

其目的是用于监测土壤水分和冻融状态。SMAP的
产品、数据在全球水热通量、碳循环、天气和气

候预测、洪水预测以及干旱监测等方面都有着巨

大的应用潜力（Lu等，2020）。SMAP卫星上搭载了

雷达和辐射计。本文中使用的是 SMAP 9 km被动

微波土壤水分日产品（SMAP Enhanced L3 Radiometer
Global Daily 9 km EASE-Grid Soil Moisture， V002），

可从美国航空局的Earthdata网站（https://earthdata.
nasa.gov/ ［2020-05-10］）上免费下载。SMAP该
土壤水分数据分为上午 （降轨） 和下午 （升轨）

的数据，星下点过境时间分别为当地时间 6：00 am
和 18：00 pm。根据数据对研究区的覆盖情况，本

文选择了 2018-09-24和 2018-09-26的降轨数据

将作为原始的粗分辨率土壤水分，因为近地表土

层和植被覆盖的热平衡和均质大气环境假设在早

上的时候更接近地表真实情况 （Entekhabi 等，

2010）。

（2）MODIS数据。MODIS是同时搭载在 Terra
（上午星）和Aqua（下午星）卫星上的多光谱传感

器。它有 36个波段，光谱范围为 0.4 —14.4 μm，
能够提供不同时间和空间分辨率的LST、植被指数

图2 研究区示意图

Fig. 2 Schematic diagram of study area

965



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2021, 25（4）

以及其他地表参数等。MODIS产品已广泛应用于

不同研究领域，如对地球表面、生物圈、固体地

球、低层大气和海洋的长期全球观测等（韩红珠

等，2018；曹亚楠 等，2019；Zhao等，2019）。本

文 中 ， 时 间 分 辨 率 为 1 d 的 LST （MOD11A1，
Terra） 和 16 d的 NDVI （MOD13A2，Terra） 被用

作降尺度过程中的辅助数据，数据可从美国航空

局 LAADS网站 （https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.
gov/［2020-05-10］）免费获取。同样，LST分别

获取了 2018-09-24和 2018-09-26白天的数据。而

NDVI获取的日期为 2018-09-14，表示此幅 NDVI
影像由之后的 16 d （2018-09-14—2018-09-29）
NDVI数据通过一定算法合成而来。

（3） 机载被动微波土壤水分数据和实测站点

数据。“闪电河流域水循环和能量平衡遥感综合试

验”包括 3个部分：机载飞行实验、地面同步观测

和地面参数测量。其中，机载飞行实验利用运-8
飞机搭载L波段试验样机对研究区进行了飞行实验

以测量，图 2中的红色矩形框为飞行试验的试验区

之一，面积为 70 km×12 km，其正好完全覆盖 8个
9 km的SMAP网格。微波试验样机由被动辐射计及

主动雷达构成，机载微波辐射计数据为基于脚印

的点数据，频率为 1.41 GHz，包含H和V两个极化

通道，采用摆扫模式形成 20°—34°的变化入射角

数据。被动辐射计定标采用“两点定标”方式，

另外飞行区域中的水体被用作外定标源，通过天

线接收来水域的辐射亮温，用于修正定标方程。

在土壤水分反演过程中，结合不同角度和极化的

观测亮度温度，选取不同入射角观测数据，采用

单通道方法获得试验区 1 km土壤水分反演结果。

本文使用机载被动微波数据反演的 1 km土壤水分

作为降尺度结果的对比验证数据，日期分别为

2018-09-24和 2018-09-26。两天数据的飞行时间

分别为10：10—14：10和10：50—14：20，而中间25日
试验区发生了降水，且多集中在植被覆盖较少的

草地区域。

综合试验的地面参数测量部分对研究区的地

表参数（主要包括土壤、植被两大类）进行了站

点采样，其中包括了地表土壤水分参数。地表参

数采样使用采样区—样方—采样点的采样方案。

样区大小设置为1 km×2 km。每个采样区设置4—9个
样方，样方大小为 200 m×200 m，样方内按照每隔

50—100 m进行地表参数采样，采样点为 4—9个。

图 2中的红色试验区共设置了 45个采样区。使用

ML3传感器（ML3 Theta Probe Soil Moisture Sensor）
和环刀法测量土壤水分，MLS传感器的精度为±
0.01 cm3/cm3，环刀法测量土壤水分的深度为 5 cm。
其中环刀取土测量的土壤水分也将用于标定ML3
传感器观测值，每次测量重复至少 3次，以获得准

确的土壤水分。除了上文中机载土壤水分数据外，

2018-09-24和 2018-09-26的地面站点土壤水分数

据也将用作降尺度结果的验证和对比分析。两日

有数据记录的站点数均为 750，除去无效数据（空

值和有效测量次数少于 3次），两日具有有效数据

记录的站点数分别为550（24日）和479（26日）。

4 结果与分析

4.1 土壤水分降尺度结果

基于本文所采用的降尺度方法，采用 1 km的

MODIS LST和NDVI作为辅助数据，将 SMAP 9 km
土壤水分数据降尺度到1 km的空间分辨率。图3展
示了SMAP土壤水分9 km产品数据降尺度前后的图

像，图3（a）为2018-09-24的对比图像，图3（b）
为 2018-09-26的对比图像，图中缺值（空白）域

是由辅助数据（LST）受云雾影响所致。由图 3可
知，该空间降尺度方法不仅能够提高 SMAP被动微

波土壤水分产品的空间分辨率（9 km到 1 km），同

时还能够将降尺度土壤水分的空间分布与 SMAP土
壤水分的保持高度一致。

（a）2018-09-24结果

（a）The result on 2018-09-24
（b）2018-09-26结果

（b）The result on 2018-09-26

图3 9 km SMAP土壤水分和对应的降尺度结果

Fig. 3 9 km SMAP soil moisture maps and corresponding
downscaled soil moisture maps
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4.2 土壤水分降尺度结果验证

4.2.1 基于站点实测数据的验证

首先将站点土壤水分数据聚合（平均值聚合）

到相应的像元尺度（1 km和 9 km的像元尺度），然

后再利用聚合后的站点实测数据实现对机载土壤

水分、SMAP土壤水分和降尺度土壤水分的验证。

表 1为利用站点实测土壤水分数据分别对机载土壤

水分、SMAP土壤水分数据以及降尺度结果进行验

证的结果比较。总体可以看出所有的偏差（Bias）
都为负数（-0.030—-0.076 m3/m3），表明实测站点

土壤水分数据明显比其他 3种土壤水分遥感数据偏

高。24日的验证结果总体较差，机载土壤水分、

SMAP土壤水分以及降尺度土壤水分与站点土壤水

分之间的相关系数（R）均在 0.5以下，其中机载

土壤水分与站点数据之间的 R最小（0.29）。作者

分析了机载土壤水分数据与站点数据的空间分布

发现，站点在 1 km的机载网格中分布并不是非常

均匀 （落在机载数据网格中的站点为 1—8个不

等），这可能是造成两者验证结果较差的原因

之一。

而在26日的验证结果中，机载土壤水分与站点土

壤水分之间相关性较高（R为0.66），但是均方根误

差（RMSE）和Bias却相对较大，分别为0.081 m3/m3

和−0.067 m3/m3。虽然SMAP土壤水分与实测土壤水

分之间的相关性达到 0.73，但是两者之间的RMSE
和 Bias分别为 0.084 m3/m3和-0.063 m3/m3。同时，

该天降尺度土壤水分和实测土壤水分之间的相关

性却为负相关（R为−0.83），这主要是因为 26日辅

助数据（尤其是 LST图像）中云的影响较为严重，

导致用于验证的数据较少（N仅为 4）。除此之外，

站点实测数据的空间代表性也是表 1中验证结果较

为异常的原因之一。

从结果来看，站点实测数据的验证效果相对

较差，这与本次试验期间存在云雾覆盖，且空间

范围相对较小等有关。特别是对降尺度数据验证

时，由于云雾覆盖导致有效验证站点相对较少，

无法满足降尺度结果实际验证需求，导致验证结

果不确定性较高。另外，站点数据的空间尺度与

卫星数据空间尺度之间的巨大差异仍然是导致二

者结果不能匹配的重要因素，这也是未来土壤水

分验证过程中不可忽视的影响。

4.2.2 基于机载土壤水分数据的验证

图 4展示了 9月 24日（图 4（a））和 9月 26日
（图 4（b））两天降尺度土壤水分与机载土壤水分

之间的散点图。从散点分布可以看出，二者之间

具有较为显著的相关性，尤其是 24日的数据，其

R为 0.62。24日和 26日的RMSE分别为 0.041 m3/m3

和 0.042 m3/m3，可见，降尺度结果与机载观测数

据之间存在差异，而这种差异在时间上变化并不

大。而且， 24日的降尺度土壤水分有偏高的现象

（Bias为 0.033 m3/m3），而 26日的降尺度土壤水分

却略微偏低（Bias为-0.017 m3/m3）。

降尺度结果与机载数据之间的相关性特征也很

好的体现在9 km的SMAP土壤水分与机载数据聚合

结果之间的散点分布上（图 5），从两天的散点关

系图可以看出两者存在较好的一致性，拟合线的大

致趋势与降尺度土壤水分和机载土壤水分之间的

验证结果（图 4）较为相似。SMAP相对于机载土

表1 机载土壤水分、SMAP土壤水分以及降尺度土壤水分

与站点实测数据验证结果比较

Table 1 The comparison of validation results of airborne
soil moisture，SMAP soil moisture and downscaled soil

moisture against in-situ soil moisture

时间

2018-09-24

2018-09-26

被验证数据

机载土壤水分

SMAP土壤水分

降尺度土壤水分

机载土壤水分

SMAP土壤水分

降尺度土壤水分

N

53
8
53
49
6
4

R

0.29
0.48
0.13
0.66
0.73
-0.83

RMSE/
（m3/m3）
0.076
0.042
0.053
0.081
0.084
0.097

Bias/
（m3/m3）
-0.063
-0.033
-0.030
-0.067
-0.063
-0.076

注：N为聚合后的站点数据和被验证数据同时具有有效数据的

数量。

（a）2018-09-24 （b）2018-09-26
图4 降尺度土壤水分与机载土壤水分之间的散点图

Fig.4 Scatterplot between downscaled soil moisture and
airborne soil moisture
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壤水分的 Bias在 24日和 26日分别为 0.032 m3/m3

和-0.001 m3/m3，和降尺度结果的Bias（图 4）相差

不大，表明 SMAP土壤水分降尺度土壤水分比较接

近。从RMSE来看，SMAP土壤水分比降尺度土壤

水分的较小，两日分别为0.036 m3/m3和0.034 m3/m3。

相应地，两日 SMAP土壤水分与机载土壤水分之间

的相关性比降尺度土壤水分大，R分别为 0.80
和0.71。

总体上，基于机载土壤水分对降尺度结果和

SMAP土壤水分产品的验证结果大致相似，这也进

一步表明了降尺度土壤水分是较好保留了 SMAP土
壤水分数值信息，体现了本文土壤水分降尺度方

法中的值域一致性的特点。

4.3 不确定性分析

从验证结果中可以看出，降尺度土壤水分和

站点实测数据以及机载土壤水分之间依然存在一

定的差异，为了分析其来源，本节将主要从降尺

度过程中所使用的辅助数据和降尺度方法本身展

开分析和讨论。

4.3.1 辅助数据引起的不确定性

本文在降尺度过程中仅使用了 LST和NDVI作
为辅助数据。图 6展示了在试验区内（图 2红色矩

形框），SMAP土壤水分与升尺度后的 LST和NDVI
之间的散点关系图。由图 6可见，24日中土壤水

分与 LST呈负相关图 6（a），与 NDVI呈正相关

图 6（b），R分别为-0.88和 0.61。这与理论认知一

致，即高温区域（或低植被覆盖区域）往往具有

较低的土壤水分，反之则相反。但同时可见，26日
的辅助数据与 SMAP土壤水分之间却都呈现相反的

相关性。这主要可能是因为试验区域内植被覆盖类

型单一，主要为农作物，植被覆盖较小，NDVI值
的分布相对集中。加之，由综合试验记录可知，

25日发生了降水，且降水主要集中在草地区域，

使得 26日土壤水分主要受降水影响较 24日有较大

升高，且与NDVI之间呈负相关关系（图 6（d）），

R为-0.95。同样，26日的温度较 24日有所降低

（可能受到前日降水的影响），加之 26日的土壤水

分受降水影响升高，使得两者（SMAP土壤水分和

升尺度地表温度） 在 26日的关系为正相关，R
为0.82。

相应的，图 7为机载土壤水分与辅助数据之间

的散点图。从相关性来看，机载土壤水分与辅助

数据之间的相关性同 SMAP土壤水分与辅助数据之

间的相关性较为相似。24日机载土壤水分与 LST
和NDVI分别呈明显的负相关（图 7（a））和正相

关（图 7（b）），R分别为-0.53和 0.35。26日机载

土壤水分与NDVI是负相关 （R为-0.28），但是与

LST的相关性却极低（R为-0.04），这可能是因为

这一日的MODIS LST数据有受到云的影响较大，

使得LST数据不能很好的刻画试验区实际温度的地

表空间变化。此外，由于在 1 km的空间分辨率尺

度上辅助数据和机载土壤水分数据对空间变化细

节的描述更多，这使得图 7中的数据点相对图 6中

（a）2018-09-24

（c）2018-09-26

（b）2018-09-24

（d）2018-09-26
图6 机载土壤水分试验区内9 km SMAP土壤水分分别与

升尺度地表温度和升尺度归一化植被指数之间的散点图

Fig.6 Scatterplot between 9 km SMAP soil moisture and
upscaled LST and upscaled NDVI

（a）2018-09-24 （b）2018-09-26
图5 SMAP土壤水分与升尺度机载土壤水分之间的散点图

Fig. 5 Scatterplot between SMAP soil moisture and upscaled
airborne soil moisture
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的较为离散，同时这也使得基于全局数据计算的R

较图6中有所降低。

结合图 6和图 7可见，无论 SMAP还是机载土

壤水分与辅助数据之间的相关性都随时间变化较

大（土壤水分和LST都是空间异质性较大的地表参

数），但是 SMAP土壤水分与辅助数据之间的相关

性较机载土壤水分更高。由此可见，SMAP土壤水

分和机载土壤水分两种数据存在一定偏差，而这

种偏差受到空间尺度、观测配置、反演算法参数

设置和选用的辅助数据等因素的影响。

此外，虽然 LST和NDVI是使用最为广泛的辅

助数据，但是很多研究中也有使用了除此二者之

外影响土壤水分空间分布的其他辅助数据，如地

表反照率、叶面积指数、土壤调节植被指数、地

形信息（坡度、坡向）、土壤属性数据等（Im等，

2016；Zhao等，2018；Wei等，2019）。而在实际

环境中，地表反照率受到土壤类型、土壤水分以

及植被覆盖等因素的影响，而土壤类型、土壤水

分和植被覆盖又通过控制地表净辐射来影响 LST。
因此，在降尺度研究中，如何确定辅助数据及其

与土壤水分之间的制约关系（估算模型）将是一

个重要的研究方向。

4.3.2 降尺度方法引起的不确定性

如前文所述，本文的降尺度方法中只采用LST
和NDVI作为辅助数据，同时在土壤水分估算模型

中使用简单的一次项关系式。但是在此类经验关

系式中，除了简单的一次项以外，很多高次项和

包括更多辅助数据的关系式也被广泛用于土壤水

分的降尺度研究中。Zhao等 （2017） 分析了不同

经验式以及辅助数据下得到的降尺度土壤水分，

结果表明当辅助数据为LST、NDVI和地表反照率，

关系式为二次多项式时得到的降尺度结果最好。

因此，为了探讨本文中使用的降尺度方法本身的

不确定性，作者结合前人研究，使用了 3种不同的

土壤水分估算模型（表 2），而且引入不同的辅助

数据对 SMAP土壤水分进行降尺度 （即使用 F1、
F2或 F3代替式 （2））。如表 2中，F1为本文降尺

度方法中使用的土壤水分估算模型，F2为增加地

表反照率作为辅助数据建立一次项线性关系式，

F3为使用 LST、NDVI和地表反照率三者作为辅助

数据建立二次多项式关系式。

图 8中为 SMAP土壤水分和对应的使用不同估

算模型得到的降尺度土壤水分。图 8体现了 3种估

算模型得到的降尺度土壤水分在空间分布上并没

有太大的差异。但是，使用F2或F3得到的降尺度

结果中局部地区的土壤水分空间变化较为强烈，

尤其是 F3（图 8中的红色矩形框），这是主要是由

于估算模型系数求解时过拟合造成。可见，本文

使用的土壤水分估算模型中增加辅助数据或是提

高估算模型多项式项数并不能明显提高降尺度结

果的表现。

表 3中计算了使用机载土壤水分对不同降尺度

土壤水分验证的结果。结果显示，使用 F1土壤水

分估算模型关系式得到的降尺度土壤水分与机载

土壤水分之间具有最高的相关性，24日和 26日的

（a）2018-09-24

（c）2018-09-26

（b）2018-09-24

（d）2018-09-26
图7 机载土壤水分与地表温度、归一化植被指数之间的

散点图

Fig. 7 Scatterplot of airborne soil moisture against LST
and NDVI

表2 不同的土壤水分估算模型

Table 2 Different soil moisture estimation models

序号

F1
F2

F3

土壤水分估算模型

SMC（i）= C0（i）+ C1（i）·LC（i）+ C2（i）·NC（i）
SMC（i）= C0（i）+ C1（i）·LC（i）+ C2（i）·NC（i）+ C3（i）·AC（i）
SMC（i）= C0（i）+ C1（i）·LC（i）+ C2（i）·NC（i）+ C3（i）·AC（i）+
C4（i）·LC（i）2 + C5（i）·NC（i）2 + C6（i）·AC（i）2 + C7（i）·NC（i）·
LC（i）+ C8（i）·NC（i）·AC（i）+ C9（i）·LC（i）·AC（i）

注：L：地表温度，N：归一化植被指数，A：地表反照率，C1—C9为
回归系数。
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R分别为 0.62和 0.45。而就其他统计变量来看，使

用不同的土壤水分估算模型RMSE和Bias并没有较

大的变化。但是考虑到土壤水分的强空间异质性

以及其影响因素众多，在接下来的工作中应该引

入更多与土壤水分相关的辅助数据作为研究对象，

以得到更加系统的比较分析结果。

5 结 论

本文在内蒙古河北交界，闪电河流域对 9 km
的 SMAP被动微波土壤水分进行了降尺度，并使用

站点实测数据和机载被动微波土壤水分对降尺度

结果做出了验证，结果显示本文所使用的土壤水

分降尺度方法得到的 1 km土壤水分中存在较大的

不确定性。通过对降尺度结果的分析，本文探讨

了降尺度过程使用的数据和方法本身在降尺度结

果中所引起的不确定性。

（1） 本文使用的基于自适应窗口的土壤水分

降尺度方法能够有效地提高被动微波土壤水分数

据的空间分辨率（从 9 km到 1 km），在进一步丰富

土壤水分分布细节变化信息的同时，并能保留原

始粗分辨率土壤水分数据的空间变化，达到和粗

分辨率土壤水分的值域一致。

（2）利用地面站点实测数据对机载土壤水分、

SMAP土壤水分和降尺度结果的验证中可见，站点

实测数据比其他 3种土壤水分数据有明显的偏高现

象，3种基于像元尺度的土壤水分数据与站点实测

数据之间的一致性并不高。这与点、面数据之间

的空间匹配不一致、空间代表性不同以及有效验

证数据量有限有关。因此，在后续研究中，还需

要使用足够的地面实测数据和完善的验证方法对

降尺度结果做出进一步验证。

（3） 在假设机载土壤水分能够代表地表真值

的情况下，利用机载土壤水分对降尺度结果和

SMAP土壤水分进行了验证，结果显示两者的验证

整体上较为接近，但是 SMAP土壤水分与机载土壤

水分之间一致性略高。和站点实测数据的验证相

比，降尺度土壤水分和 SMAP土壤水分均和机载土

壤水分数据相关性较好。

（4） SMAP土壤水分和机载土壤水分与辅助数

据之间的相关性在时间尺度上变化较大，相关性

很大程度上受到降雨等突发性事件的影响。总体

而言，机载土壤水分与辅助数据之间的相关性没

有 SMAP土壤水分高，可见两种土壤水分数据之间

存在一定偏差，这种偏差主要受到空间尺度、观

测配置、反演算法参数设置和选用的辅助数据等

因素的影响。而辅助数据与土壤水分之间的影响

图8 SMAP土壤水分和使用不同土壤水分关系式（表2）得到的降尺度结果（当使用F2或F3算法时，红色矩形区域较易出现过

拟合的现象）

Fig. 8 SMAP soil moisture and downscaled soil moisture maps which are estimated with different soil moisture estimated models from
Table 2（When F2 or F3 algorithms is used，the red rectangular region is more prone to overfitting）

表3 使用机载土壤水分对不同土壤水分估算模型得到的

降尺度土壤水分验证结果

Table 3 Validated results of downscaled soil moisture
based on different soil moisture estimated models against

airborne soil moisture

日期

2018-09-24

2018-09-26

土壤水分
估算模型

F1
F2
F3
F1
F2
F3

R

0.62
0.61
0.57
0.45
0.36
0.39

RMSE/
（m3/m3）
0.041
0.042
0.043
0.042
0.042
0.042

Bias/
（m3/m3）
0.033
0.033
0.033
-0.018
-0.017
-0.019
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机制也非常复杂，怎样利用辅助数据合理表达土

壤水分的时空变化还需要进一步的研究。

（5） 通过改变本文使用的基于自适用窗口的

土壤水分降尺度方法本身的结构，即增加辅助数

据或改变土壤水分估算模型中的数学模型关系式，

发现并不能明显提高本文中降尺度结果的精度。

但是，在土壤水分降尺度研究中的辅助数据选择

以及土壤水分估算模型的构建还需要更加深入的

研究，本文在此方面的初步探索可以作为后续研

究的参考。
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Abstract：Soil Moisture (SM) is not only an important variable in land surface processes, but also a key parameter in global water cycle. In

this paper, the objectives are: (1) downscaling SMAP (Soil Moisture Active Passive) SM (SMAP SM) from spatial resolution of 9 km to 1

km, with the using of the auxiliary data from MODIS (Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer) products (land surface temperature

and normalized difference vegetation index) by a downscaling method based on self-adaptive window in Shandian river basin; (2) validating

the downscaled SM with the in-situ SM and the airborne passive microwave SM (airborne SM); and (3) analyzing the uncertainty caused by

auxiliary data and SM estimated model in the downscaling process. The downscaling method used in this paper involves two steps. The SM

model was established by using geographically weighted regression model between SMAP SM and the auxiliary data to calculate the 1-km

estimated model SM (SMR). Then the 9-km residual (RC) generated by the SM estimated model is downscaled to 1-km spatial resolution (RF)

by area-to-point kriging. Finally, the downscaled SM (SMF) is the sum of SMR and RF. It’s worth noting that to derive the robust downscaled

SM, self-adaptive windows are adopted in these two steps. Visual assessment shows that the downscaling method can not only improve the

spatial resolution of SMAP SM, but also retain the consistency between the spatial distributions of the downscaled SM and of the original

SMAP SM. The validation results of the airborne SM, the SMAP SM and the downscaled SM against the in-situ SM are not satisfactory. On

Sep 24, the correlation coefficient (R) between the three SM data and the in-situ SM are less than 0.5, and on Sep 26, the root mean squared

errors (RMSE) are greater than 0.08 m3/m3. By analyzing these data, we found that the limited amount of valid data used in validation was

one of the reasons for the poor validation. In addition, the different spatial representativeness and the inconsistent spatial matching of point-

scale data and pixel-scale data are also the factors caused the uncertainty in the validation results. Compared with the in-situ SM, the SMAP

SM and the downscaled SM have better correlations with the airborne SM. The RMSEs between the downscaled SM and the airborne SM

are about 0.04 m3/m3, while the RMSEs between the SMAP SM and the airborne SM are less than 0.04 m3/m3. The correlation between the

SMAP SM and auxiliary data (the absolute values of Rs are greater than 0.6) is higher than that between the airborne SM and the auxiliary

data (the absolute values of Rs are less than 0.53). It can be seen that there are some differences between the SMAP SM and the airborne

SM, which is mainly affected by different spatial scales, observation configurations, SM derived algorithms and auxiliary data using in

algorithms of these two SM data. However, more studies are needed on the mechanism of the relationship between auxiliary data and SM in

the downscaling process. By adding auxiliary data (land surface albedo) or changing the SM estimation model, the validated results of the

downscaled SM against the airborne SM did not improve obviously. This is mainly because more auxiliary data and higher polynomials

caused overfitting in the downscaling process, which will be still the focus of future research.
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