
 
 

基于 RIME-CNN-SVR 模型的麦田土壤水分反演

王　然 ，赵建辉※ ，杨会巾 ，李　宁
（1.   河南大学计算机与信息工程学院，开封 475004；2.   河南省大数据分析与处理重点实验室，开封 475004；3.   河南省空间信

息处理工程研究中心，开封 475004；4.   河南大学交叉学科高等研究院，开封 475004）

摘　要：土壤水分监测对于农业生产和作物产量预估具有重要意义。近年来深度学习技术在土壤水分反演领域得到广泛

应用，但大多侧重于模型结构增强和优化，对模型超参数优化研究探索不足。该研究提出了一种基于霜冰优化算法

（rime optimization algorithm，RIME）的卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）超参数优化模型，结合极

化分解技术来校正植被对土壤水分反演精度的影响，以提高冬小麦农田土壤水分反演性能。首先利用 RIME优化 CNN
超参数以构建 RIME-CNN模型，然后使用 RIME-CNN模型对特征参数进行自适应提取和挖掘，之后对这些特征参数进

行正则化处理并输入到支持向量回归（support vector regression，SVR）模型，构建 RIME-CNN-SVR模型进行土壤水分

估算。为验证所建 RIME-CNN-SVR模型的有效性，利用合成孔径雷达（synthetic aperture radar，SAR）数据结合光学遥

感数据，在河南省开封市冬小麦农田区进行试验验证和精度分析。结果表明，该方法在不增加模型结构复杂性和可学习

参数的前提下，显著提升了模型的预测性能，决定系数可达 0.72，均方根误差为 2.78%，平均绝对误差为 2.20%。该研

究可为农业生产提供一个更为准确、可靠的土壤水分监测手段。
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0　引　言

作为农业生产的关键因素，土壤水分在农业水资源

管理、作物产量预测和旱情监测中发挥着重要作用[1-2]。

目前，主要通过站点监测和遥感监测 2种方式获取土壤

水分。站点监测可以精确获取农田地表土壤水分，但受

站点分布稀疏、地表异质性且成本高等限制，难以实现

大规模监测。相比之下，遥感监测以其高宽幅和低成本

的优势，已成为土壤水分获取的重要方式。微波遥感对

地表有一定穿透力，且不易受天气影响，弥补了光学遥

感在土壤水分监测中的不足。特别是合成孔径雷达

（synthetic aperture radar，SAR）以其全天候、全天时、

高分辨率的特性，在土壤水分动态监测方面展现出独特

优势，已被广泛应用于土壤水分反演研究 [3-4]。

在植被覆盖区，雷达信号受植被干扰较大，植被对

微波信号的影响可能超过土壤水分对回波信号的影响，

因此，校正地表植被影响在土壤水分反演中至关重要[5-8]。

植被影响校正方法主要有 2种：1）利用植被散射理论模

型如密歇根微波冠层散射模型和水云模型，定量估算植

被散射在总散射中的比例[9-10]，但由于植被结构复杂且

地表通常由多种植被构成，理论模型难以精确校正植被

影响；2）使用极化分解技术来滤除植被体散射分量，具

体来说，极化分解能够分解极化散射矩阵或散射向量，

从而识别和量化各种散射机制，区分植被内部与地表的

散射贡献，减少植被的影响，提高土壤水分反演的准确

性和稳定性[11-12]。WANG等[13] 从全极化相干矩阵中去

除体积散射分量，获得了地表散射分量，然后比较了 3
种基于模型的极化分解方法在不同作物覆盖地表的土壤

水分反演中的潜力，结果显示不同分解方法的性能取决

于作物类型和物候阶段，揭示了不同极化分解方法的适

用性和局限性，为农田地表土壤水分反演领域提供了重

要参考。HAJNSEK等[14] 运用全极化 L波段 SAR数据，

对 Freeman-Durden分解的 3个分量模型进行了改进，成

功分离出植被和地面散射分量，并对不同作物类型在整

个生长周期中的分解和反演性能进行了深入研究，其结

果显示每种作物类型的土壤水分可以分为 3～5个不同的

水分等级，为未来研究方向提供了一种视角。
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近年来，深度学习技术，尤其是卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）在土壤水分反演

中得到了广泛应用。HEGAZI等[15] 使用 Sentinel-1数据，

通过构建 CNN模型，分析和理解大量数据，挖掘出数据

的深层特征，实现了土壤水分含量的精准预测，证明了

CNN模型在处理回归预测问题时的优势。然而，为发挥

CNN的最大潜力并确保模型的预测准确性，还需要关注

一些关键细节。CNN内部的一些参数被称为超参数，主

要包括卷积核的大小、迭代次数、批处理大小等。CNN
的预测性能在很大程度上取决于超参数的设置，不合适

的超参数设置可能会导致网络训练过程中出现梯度消失、

网络收敛速度慢等问题，严重影响网络性能和模型训练

效率。因此，如何选择合适的超参数，以优化网络性能

和提高模型训练效率，是目前 CNN研究中的关键问题。

SU等[16] 提出了霜冰优化算法（rime optimization algorithm，

RIME），该算法通过模拟冰霜的软霜和硬霜生长过程，

构建软霜搜索策略和硬霜穿刺机制，实现优化方法中

的探索和开发行为，具有更强的优化能力和更快的学习

效率。

为研究植被对土壤水分反演精度产生的影响，本文

选取河南省开封市部分冬小麦种植区为研究区域，基于

全极化 RADARSAT-2 SAR数据和 Sentinel-2光学遥感数

据，开展冬小麦农田土壤水分反演。首先使用极化分解

技术校正冬小麦植株对雷达后向散射系数的影响，去除

植被体散射分量；其次使用多种极化分解模型提取相应

的极化特征参数，丰富极化 SAR特征空间信息；然后为

消除冗余特征提升模型性能，使用互信息法（mutual
information，MI）对所提取的特征参数进行优选，获得

与土壤水分相关性更高的特征参数；最后提出了基于霜

冰优化算法的卷积神经网络模型进行特征的深度提取，

然后结合使用支持向量回归（support vector regression，
SVR），构建 RIME-CNN-SVR模型进行土壤水分反演。 

1　研究区与数据集
 

1.1　研究区概况

研究区位于中国河南省开封市，面积约为 400 km2。

该地区位于河南省东部、黄河下游南岸之滨，属于温带

大陆性季风气候，土壤多为黏土和壤土，适宜多种农作

物生长。研究区的农作物主要为冬小麦和玉米，采用冬

小麦和夏玉米轮作模式，冬小麦一般在 10月播种，次

年 6月收获。本文选取返青期、拔节期和成熟期的冬小

麦覆盖区开展土壤水分反演研究。 

1.2　数据集 

1.2.1　遥感数据集

1） RADARSAT-2数 据 ： 选 用 3景 全 极 化

RADARSAT-2影像，影像获取时间分别为 2020年 3月
15日、2020年 4月 8日和 2020年 5月 26日。其产品类

型为单视复数影像（single look complex，SLC），成像

模式为精细四极化。RADARSAT-2数据预处理过程主要

包括轨道校正、辐射定标、多视、极化相干矩阵生成、

Refined Lee滤波及地形校正等。

2）Sentinel-2数据：根据 RADARSAT-2影像的获取

时间，选用与 RADARSAT-2影像获取时间相近且无云

的 3景 L2A级别的 Sentinel-2光学遥感影像，获取时间

分别为 2020年 3月 18日、2020年 4月 12日和 2020年
5月 22日。由于研究期间研究区冬小麦生长状态在几天

内变化不大，因此使用这 3景准同步光学遥感影像来近

似观测 RADARSAT-2卫星过境当天研究区的植被生长

状态。 

1.2.2　实测数据集

在 RADARSAT-2卫星过境期间进行野外实地测量。

本研究采样点位置如图 1所示。
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图 1　研究区采样点位置分布

Fig.1    Location distribution of sampling points in the study area
 

实测数据包括土壤水分信息、采样点的经纬度信息

以及冬小麦植株的物候期和高度。

1）土壤水分信息：对于每个采样点，使用带有 3.8
cm长探头的 TDR350土壤水分仪测量 5次农田表层土壤

体积含水率，任意 2次测量的空间距离不低于 20 m。然

后取 5次土壤水分值的平均值作为本采样点的最终土壤

水分值。表 1展示了实测土壤含水率详细信息。
 
 

表 1    土壤含水率统计

Table 1    Statistics of soil moisture
指标
Index

建模集
Calibration dataset

验证集
Validation dataset

总样本
All samples

样本量 Sample size 750 30 780
最小值 Minimum/% 0.16 0.92 0.16
平均值 Mean/% 6.13 5.39 5.68

中位数 Medium/% 4.83 4.47 4.66
最大值 Maximum/% 25.00 27.26 27.26

 

2）经纬度信息：使用室外手持式 UG905定位器定

位每个采样点的经纬度坐标，定位精度为 1～3 m，并使

用WGS84坐标系统进行记录，以确保与地理信息系统

的兼容性。

3）植株状态信息：为表征冬小麦的生长状态，测量
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并记录了每个采样点的冬小麦植株物候期信息和高度。

冬小麦物候期处于返青期、拔节期和成熟期，植株高度

在 16.4～87.0 cm之间。

3次地面实测共收集 60组数据。深度学习模型的训

练依赖于大量的数据集，因为这些模型通常包含大量的

参数和复杂的结构，使得它们对数据特征的捕捉能力极

强。当面对小规模数据集时，容易出现过拟合现象。为

了避免深度学习模型在小规模数据集上容易发生的过拟

合问题，对实测数据集进行了以下预处理和数据增强，

以增强数据的代表性和模型的泛化能力。首先将实测数

据集平均分为 2个子集，每个子集含 30组数据。第 1个
子集通过特定的方法进行了数据增强，被选中用于数据

增强的数据集符合以下条件：1）根据实地采样点位置，

尽量选择采样点周边都是农田的点；2）土壤水分值的范

围尽量宽泛，包含的数值尽量多样化。数据增强的步骤

如下：以 1个采样点为中心，在其周围的正方形范围内

提取样本，距离采样点大约 2个像素（约为实地 20 m）。

然后，不同的特征参数设置不同的阈值，筛选出与采样

点的样本值之间的差距在阈值之内的样本数据。这样的

筛选方法可以获取与采样点相邻且相似的样本数据，在

更准确地描绘该特定位置附近的样本情况的同时增强了

数据集。最终将数据集从 30组增强至 750组。在这 750
组数据中，70%用于训练深度学习模型，剩余 30%用于

测试模型性能。此外，最初的 60组数据中未用于扩充的

另外 30组样本，用于评估模型的精度和可靠性。 

2　研究方法
 

2.1　基于极化分解技术的植被影响校正

使用 Freeman-Durden分解将体散射的贡献从极化相

干矩阵中去除，从而在原始 SAR信号中分离出地表散射

分量。由于在冬小麦覆盖区，二次散射能量的占比较少，

为简化表面散射分量的计算过程和土壤水分反演过程，

参考文献 [17-18]，忽略二次散射的贡献。然后，基于极

化相干矩阵和极化协方差矩阵的转换关系，以及协方差

矩阵和后向散射系数的转换关系，由此可得到水平极化、

垂直极化和交叉极化下的地表后向散射系数，分别如

式（1）～式（3）所示。

σ0
HH_sur
=
TS11+TS12+TS∗12+TS22√

2
（1）

σ0
VV_sur
=
TS11−TS12−TS∗12+TS22√

2
（2）

σ0
HV_sur
=
TS33

2
（3）

∗ TS TSi j

σ0
HH_sur

σ0
VV_sur

σ0
HV_sur

式中 代表共轭， 为表面散射分量， 表示 TS矩

阵的第 i 行和第 j 列元素， 、 和 分别为

水平极化下、垂直极化下和交叉极化下的地表后向散射

系数。

σ0
HH_sur
/σ0

VV_sur

σ0
VV_sur
/σ0

HV_sur

σ0
HH_sur
/σ0

HV_sur

不同极化方式下后向散射系数对地表的散射特性的

敏感性不同，因此采用极化比更全面地描述地表的散射

特征：水平极化与垂直极化散射系数比（ ）、

垂直极化与交叉极化散射系数比（ ）和水平

极化与交叉极化散射系数比（ ）。
 

2.2　特征参数提取

α

全极化 SAR数据包含了丰富的极化特征信息。为充

分挖掘并利用这些信息，采用多种极化分解技术对

RADARSAT-2数据进行极化分解，获得多种极化特征参

数，丰富 SAR数据的原始特征空间。使用 H/A/ 分解、

Freeman-Durden分解、Yamaguchi分解、六分量分解和

七分量分解 5种极化分解模型共提取出 26个极化特征分

解参数，如表 2所示。

植被指数是基于地物在特定波长范围内的反射率经

过计算处理后得到的，其目的是凸显植被的某些独特属

性或特征。本研究根据研究区的实际植被条件，筛选出

4种能够反映植被生长特性的植被指数，包括归一化植

被指数（normalized differential vegetation index，NDVI）、
水分胁迫指数（moisture stress index，MSI）、融合植被

指数（fusion vegetation index，FVI）和归一化水体指数

（normalized  differential  water  index，NDWI），计算式

见文献 [19-22]。
 
 

表 2    本研究所用的极化分解参数

Table 2    Polarization decomposition parameters in this study
分解方法

Decomposition
method

极化参数
Polarization parameters

物理描述
Physical description

H/A/α α

λ1，λ2 λ3

H，A，
，

散射熵，反熵，平均散射角
相干矩阵特征值

Freeman Free_Sur，Free_Dbl，Free_Vol 表面散射，二次散射，体散射

Yamaguchi Yama_Sur，Yama_Dbl，Yama_Vol，Yama_ Hel 表面散射，二次散射，体散射，螺旋体散射

六分量 Six_Sur，Six_Dbl，Six_Vol，Six_Hel，Six_Od，Six_Cd 表面散射，二次散射，体散射，螺旋体散射，定向偶极子散射，复合
偶极子散射

七分量
Seven_Sur，Seven_Dbl，Seven_Vol，Seven_Hel，Seven_Od，

Seven_Cd，Seven_Md
表面散射，二次散射，体散射，螺旋体散射，定向偶极子散射，复合

偶极子散射，混合偶极子反射

 
 

2.3　特征参数优选

当使用机器学习技术进行回归拟合时，挑选合适的

训练数据至关重要。冗余的输入数据可能会影响网络的

收敛性能，对模型的学习效果产生负面影响[23-24]。因此，

本研究在选择训练数据时，以特征与土壤水分之间的相

关性为基础进行筛选，使用互信息（mutual information，
MI）方法选取与土壤水分相关性较高的特征参数作为模

型输入，以提高模型的预测准确性。为使互信息的量化
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结果更加直观和易于比较，采用归一化互信息（normalized
mutual information，NMI），使得 NMI的值范围被限制

在 [0,1]之间，NMI的值越接近 1，表明 2个变量之间的

相互信息量越大，即当知道其中一个变量的信息时，可

以获得另一个变量更多的信息[25]。

通过上述的预处理和分析，共选取 36个特征参数，

使用 MI定量评估特征参数与土壤水分的相关性，选择

出与土壤水分相关性较高的特征参数作为土壤水分反演

模型输入的最佳特征组合。 

2.4　RIME-CNN-SVR 模型建立

为提高 CNN模型的回归预测性能，首先采用 RIME
算法优化 CNN模型的超参数。这些超参数包括各卷积层

卷积核的数量（N）、卷积核的大小（K）、批处理大小、

初始学习率及 L2正则化系数。RIME算法通过软霜搜索

策略在初期进行广泛的参数探索，并通过硬霜穿刺机制

在后期精确调整，确定高性能的超参数组合。这种策略

结合使得算法在全局搜索与局部调整之间保持平衡。整

个优化过程使用土壤水分预测值和实际值均方误差

（mean square error, MSE）作为适应度函数，以此确定

搜索过程，确保找到能最小化MSE的最优超参数。

然后，利用求得的最优超参数组合建立 CNN模型。

其中，为避免出现由集合数据特征的减少而导致回归预

测精度的降低的问题，本研究从网络中删除池化层。深

度学习中最大的问题之一是梯度消失，当使用 Tanh、
Sigmoid和其他饱和激励函数时，梯度消失问题尤为严

重，这使得训练网络的收敛速度变慢。ReLu函数凭借其

线性和非饱和形式克服了梯度消失问题[26]。同时，训练

速度远快于Tanh函数和 Sigmoid函数，因此本文选择ReLu
函数作为激活函数。

SVR技术[27] 能够解决回归预测问题。鉴于 SVR展

现出的稳健性、稀疏性以及对小样本的适应性，本文选

择 SVR作为回归预测工具。首先，通过 CNN模型深度

提取特征，从输入数据中获取高级特征表示，使模型能

够自动捕获数据的关键特征。然后，使用 SVR对这些特

征进行训练，基于学习特征与目标值之间的关系实现回

归预测。本文构建的 RIME-CNN-SVR网络架构如图 2
所示，其中 cx、mx 和 nx 由 RIME算法计算得出，分别表

示卷积核的数量和大小。
 
 

RIME算法优化
Optimized RIME algorithm

回归预测
Regression prediction

SVR

全连接
Fully

connected

输出数据
Output data

输入数据
Input data

ConV2D

N=C1, K=[m1, n1]

ConV2D

N=C2, K=[m2, n2]

ConV2D

N=C3, K=[m3, n3]

ConV2D

N=C4, K=[m4, n4]

注：ConV2D为卷积层，N 为卷积核数量，K 为卷积核大小，C1~C4 为卷积核大小取值，[m1~m4, n1~n4]为卷积核数量取值，SVR为支持向量回归模型。
Note：ConV2D is the convolution layer, n is the number of convolution kernels, K is the size of convolution kernels, C1~ C4 is the values of convolution kernel size,
[m1~ m4, n1~ n4] is the values of convolution kernel number, and SVR is a support vector regression model .

图 2　RIME-CNN-SVR模型架构示意图

Fig.2    Schematic of structure of the RIME-CNN-SVR model
 

采用 3个指标评估反演精度，分别是决定系数

（R2）、均方根误差（ root  mean  square  error，RMSE）
和平均绝对误差（mean absolute error，MAE），其计算

方法见文献 [28-30]。 

3　结果与分析
 

3.1　植被对雷达后向散射的影响

图 3展示了不同极化方式下总的后向散射系数和去

除体积散射分量之后的地表后向散射系数与土壤水分的

时间序列间关系。从图 3可以看出，总体而言，随着冬

小麦的生长，不同极化方式下总的雷达后向散射系数与

土壤水分的相关性逐渐减低。其中，HH极化下的总的

后向散射系数与土壤水分的相关性最大。2020年 3月
15日的 HH极化下的总的后向散射系数与土壤水分间决

定系数为 0.41；HV极化下的总的后向散射系数与土壤

水分的相关性最低，2020年 5月 26日的 HV极化下的

总的后向散射系数与土壤水分间决定系数仅为 0.25。去

除体积散射分量后，不同极化方式下雷达后向散射系数

与土壤水分间决定系数均增大。这是因为总的后向散射

系数主要受作物的物候期和土壤水分的影响，而地面散

射分量主要受土壤水分的影响。其中，HH极化下的地

表后向散射系数与土壤水分间的决定系数最高。 

3.2　相关性分析结果

σ0
HH_sur

σ0
VV_sur

λ3 σ0
HH_sur
/

σ0
VV_sur

σ0
HV_sur

σ0
VV_sur
/σ0

HV_sur

使用 MI进行相关性分析，并对特征参数与土壤水

分的相关性进行了排序。本文选择了相关性最强的前 18
个特征参数作为模型的输入，其排序从高到低分别为：

NDWI、FVI、 、 、MSI、Six_Od、H、NDVI、
Six_Cd、 Free_Sur、 Seven_Cd、 Free_Vol、 、

、 、 、A 和 Yama_Vol（表 3）。
由表 3可以看出，4个植被指数与土壤水分存在较高的

相关性。这是因为 400～2 500 nm的波段对农作物生理

状态的敏感反应。在农业应用中，红波段、近红外波段

以及短波红外波段常被用于研究植被的生物指标。这些

指标与植被的生长状况以及土壤水分有着紧密的关联。
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注：虚线为拟合线， 、 和 分别为水平极化下、垂直极化下和交叉极化下的地表后向散射系数。
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Note: Dotted lines are fitted lines,  ,   and   are the surface backscattering coefficients under horizontal polarization, vertical polarization and cross
polarization, respectively.

图 3　不同极化方式下总后向散射和地表后向散射与土壤体积含水率实测值间关系

Fig.3    Relationships between full backscattering and ground backscattering and measured soil moisture under different polarization modes
 
 
 

表 3    特征参数与土壤水分的相关性分析排序

Table 3    Ranking of feature parameters based on correlation
between it and soil moisture

编号
No.

特征参数
Characteristic parameters

物理描述
Physical description NMI

1 NDWI 归一化差异水分指数 0.55
2 FVI 融合植被指数 0.53
3 σ0

HH_sur 地表后向散射系数（HH极化） 0.52
4 σ0

VV_sur 地表后向散射系数（VV极化） 0.51
5 MSI 水分胁迫指数 0.51
6 Six_Od 定向偶极子散射 0.49
7 H 极化熵 0.48
8 NDVI 归一化差异植被指数 0.48
9 Six_Cd 复合偶极子散射（六分量分解） 0.47
10 Free_Sur 表面散射 0.45
11 Seven_Cd 复合偶极子散射（七分量分解） 0.44
12 Free_Vol 体散射（Freeman分解） 0.41
13 λ3 特征值 0.40
14 σ0

HH_sur
/σ0

VV_sur 地表后向散射系数极化比（HH与 VV） 0.40
15 σ0

HV_sur HV极化地表后向散射系数 0.38
16 σ0

VV_sur
/σ0

HV_sur 地表后向散射系数极化比（VV与 HV） 0.37
17 A 反熵 0.37
18 Yama_Vol 体散射（Yamaguchi分解） 0.37

当农作物因土壤水分异常（如水分过高或过低）

而受到影响时，这种变化可通过植被指数来捕获。值

得注意的是，经过极化分解去除体积散射分量之后的

地表后向散射系数与土壤水分相关性也较高，体现了

在植被覆盖区进行土壤水分反演时植被影响校正的必

要性。 

3.3　网络训练参数结果

经过 RIME优化之后的 CNN结构为：卷积层 1的卷

积核大小为 [4,4]，数量为 13；卷积层 2的卷积核大小

为 [3,3]，数量为 35；卷积层 3的卷积核大小为 [2,2]，数

量为 81；卷积层 4的卷积核大小为 [2,2]，数量为 86；
批大小为 178；最佳初始学习率为 0.05；最佳 L2正则化

系数为 9.7×10−3，以防止过拟合，保证模型在复杂数据

集上的泛化能力。具体 RIME-CNN-SVR的超参数设置

信息见表 4。
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表 4    RIME-CNN-SVR网络超参数设置

Table 4    Hyperparameterization design of RIME-CNN-SVR
networks

编号
NO.

超参数
Hyperparameter

取值
Values

1 批大小 178
2 最佳初始学习率 0.05
3 最佳 L2正则化系数 9.7×10−3

4 卷积层 1卷积核的数量和大小 13@4×4
5 卷积层 2卷积核的数量和大小 35@3×3
6 卷积层 3卷积核的数量和大小 81@2×2
7 卷积层 4卷积核的数量和大小 86@2×2

  

3.4　土壤含水率反演 

3.4.1　去除植被散射贡献前后土壤水分反演

采用未经数据增强的 30组实测数据验证土壤水分反

演精度，4种模型均使用了相同的特征参数组合作为输

入数据。这些实测数据直接反映了模型在实际应用场景

中的表现。为探究去除植被影响前后的土壤含水率估算

性能，首先将未去除植被散射的总后向散射系数作为模

型的输入数据进行建模分析，4种模型的估算结果如

图 4所示。之后将去除植被散射的地表后向散射系数作

为特征参数，再次进行建模分析，4种模型的估算结果

如图 5所示。对比可知，去除植被体散射后验证集

RIME-CNN-SVR模型R2 和RMSE分别为0.72和2.78%。与

去除植被散射前相比，R2 提高了0.09，RMSE减少了1.26%，

说明去除植被影响后土壤含水率的估计效果更好。
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a. CNN 

图 4　去除植被影响前土壤水分预测结果

Fig.4    Soil moisture prediction results before removing vegetation
  

3.4.2　极端值对土壤水分估算性能影响分析

通过分析图 5可以看到，这 4种模型在估算土壤含

水率时，都表现出了一定程度的高估现象，散点的分布

在 1:1线上方居多。结果中出现的不同模型在估计土壤

水分值时普遍存在高估的趋势，CHEN等[31] 在研究冬小

麦覆盖农田的地表土壤含水率反演时也有一致的结论。

造成这一现象的原因可能是实地采样点中，土壤水分含

量处于极高或极低范围的样本相对较少。这种样本分布

的偏斜导致模型在这些关键区域的拟合能力不足，特别

是对极端土壤含水率的估计，因此机器学习方法在这些

范围内的土壤水分估计易出现明显的偏差。
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图 5　去除植被影响后土壤水分预测结果

Fig.5    Soil moisture prediction results after removing vegetation
 

为探究极端值对土壤含水率估算精度的影响，本研

究设置了一组对比试验，从数据集中剔除了土壤含水率

低于 1%及高于 15%的样本，以便减少极端样本模型预

测能力的影响，结果如图 6所示。
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图 6　去除极值点后土壤水分预测结果

Fig.6    Soil moisture prediction results after removing
extreme points

 

对比图 5和图 6，可以看出分布在 1:1线上方的散点

有所减少，同时精度也有一定提升。这一结果表明，数

据集中的极端值是导致土壤水分估计普遍偏高的重要因

素之一。剔除极值数据后，模型在常规水分值区域的拟

合性能得到一定改善，表现出更高的预测准确性。其中

本文所提 RIME-CNN-SVR模型仍然在 4种模型中表现

最好，R2 和 RMSE分别为 0.78和 1.53%，与剔除极值数

据前相比，R2 提高了 0.06，RMSE减少了 1.25个百分点，
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证明了所提模型在常规土壤水分范围内具有更高的预测

准确性，同时也验证了所提模型在不同土壤水分情况下

均具有良好的稳健性和适应性。 

3.5　研究区土壤水分反演结果

在构建的 4个模型中，RIME-CNN-SVR模型表现出

最佳的土壤水分估算精度。基于此，本研究选择其作为

最佳的土壤水分反演模型，并将其应用于研究区的所有

冬小麦覆盖区像元，完成不同时相的土壤水分空间制图。

为凸显土壤水分分布图上的冬小麦农田区域，首先对研

究区内的建筑物、道路、河流和其他作物种植区等非冬

小麦农田区域进行了分类，并将这些区域填充为白色像

素[32]。研究区土壤水分反演结果如图 7所示。从图中可

以看到，2020年 3月 15日的土壤含水率反演结果整体

较高，土壤体积含水率的均值为 11.33%，这与实测水分

值也较为吻合。实测数据中，该日期的土壤水分均值也

是最高，为 9.09%。这是因为该日期的冬小麦正处于成

长期关键阶段，在此生长阶段中作物对水分的需求较高，

农田中灌溉活动较多，因此该日期的土壤含水率比其他

日期要高。同时，由于研究区内不同农田之间存在灌溉

的时间、方式和强度等差异，这导致了该日期内土壤湿

度表现出显著差异。随着冬小麦的生长发育，该地区的

作物供水主要依赖于自然降水。在研究区域内降雨均匀

的情况下，冬小麦生长后期土壤水分的空间变化较小，

土壤水分值逐渐下降，这在 2020年 4月 8日和 5月 26
日的土壤水分反演结果中也得到充分体现。这也进一步

验证了该方法在研究区土壤含水率反演工作中的有效性。
 
 

a. 2020-03-15 b. 2020-04-08 c. 2020-05-26
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图 7　研究区土壤水分反演结果

Fig.7    Inversion results of soil moisture in the study area
 
 

4　结　论

本文针对植被对土壤水分反演精度产生负面影响的

问题，使用极化分解技术进行植被影响校正，提出了一

种深度学习模型超参数优化策略，构建了具备最优超参

数选择能力的 RIME-CNN-SVR模型，以提高冬小麦农

田土壤水分反演性能。结合使用 SAR遥感数据、光学遥

感数据和实测数据，对所建 RIME-CNN-SVR模型进行

了精度分析和稳健性验证。主要结论如下：

1）在植被覆盖区，雷达信号易受植被干扰，影响土

壤水分反演精度，在土壤水分反演过程中校正植被影响

至关重要。采用极化分解技术能够有效削弱植被的干扰

效应，从而提高地表后向散射系数与土壤水分的相关性，

增强土壤水分反演的准确性。

2）在土壤水分反演模型中，特征参数冗余会对反演

结果准确度产生负面影响。采用 MI算法进行特征优选，

能够有效剔除冗余特征参数，提高模型训练性能。

3）实测水分数据集中的极端值会对土壤含水率估算

精度产生较大影响。剔除极值数据后，水分反演模型在

常规水分值范围的拟合性能得到一定改善，表现出更高

的预测准确性。

4）与 CNN、RIME-CNN和 CNN-SVR模型相比，

本文提出的 RIME-CNN-SVR模型具有更高的反演精度，

验证集其决定系数为 0.72，均方根误差为 2.78%，平均

绝对误差为 2.20%。使用 RIME-CNN-SVR模型进行了研

究区冬小麦农田土壤水分空间制图，验证了该方法在冬

小麦农田土壤水分反演中的有效性和适用性，为农业地

区的土壤水分遥感监测工作提供了有益参考。

本文研究期间研究区主要农作物是冬小麦，作物类

型较为单一，本文所提方法在不同作物覆盖区域的有效

性尚未得到验证。未来计划在包含多种作物的复杂农田

区域开展土壤水分反演研究，进一步探讨并优化在多作

物农田环境中的土壤水分反演方法。
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Abstract: Soil moisture is one of the most influencing factors on the crop growth in agricultural production, particularly for the
water management, yield estimation, drought monitoring and precision irrigation. Therefore, it is very necessary to rapidly and
accurately  detect  the  soil  moisture.  Fortunately,  deep  learning  techniques  have  been  widely  applied  into  the  soil  moisture
inversion in recent years. However, much efforts have been focused mainly on the optimization of model structures. It is still
lacking  to  explore  the  hyperparameter  settings  of  the  models.  In  this  study,  an  optimization  strategy  was  proposed  for  a
convolutional  neural  network  (CNN)  model  using  rime  optimization  (RIME),  in  order  to  improve  the  performance  of  soil
moisture  inversion  in  winter  wheat  farmlands.  The  polarization  decomposition  was  also  combined  to  correct  the  impact  of
vegetation on the accuracy of soil moisture inversion in the vegetation-covered areas The reason was that the vegetation was
negatively correlated with the soil moisture inversion. The RIME was then employed to optimize the hyperparameters of CNN,
in  order  to  form the  RIME-CNN model.  Subsequently,  the  RIME-CNN model  was  utilized  to  adaptively  extract  the  feature
parameters. Soil moisture was then estimated to regularize and feed into the feature parameters using support vector regression
(SVR).  Additionally,  the  wealth  polarization  characteristics  were  contained  in  fully  polarized  data.  Various  techniques  were
employed  to  perform the  polarization  decomposition  on  the  RADARSAT-2  data.  As  such,  the  wide  ranges  of  characteristic
parameters were acquired after polarization. The original feature space of SAR data was further enriched to eliminate the data
redundancy  for  the  convergence  of  the  network.  Mutual  information  (MI)  was  also  used  to  optimize  the  characteristic
parameters. Synthetic aperture radar (SAR) and optical remote sensing data were used to invalidate the efficacy of the RIME-
CNN-SVR model in the soil moisture inversion of the winter wheat farmlands. The results showed that: 1) The high accuracy
of soil  moisture inversion was achieved to improve the correlation between surface backscatter coefficient and soil  moisture.
Therefore, the polarization decomposition was effectively weakened the interference of vegetation. Among them, there was the
highest  correlation  between  the  surface  backscatter  coefficient  under  HH  polarization  and  soil  moisture.  2)  The  MI  was
employed  to  optimize  the  feature.  The  unnecessary  feature  parameters  were  effectively  reduced  the  data  redundancy.  The
performance  of  network  training  was  enhanced  for  the  high  accuracy  of  soil  moisture  inversion.  3)  The  RIME-CNN-SVR
model was obtained in the higher inversion accuracy, compared with the CNN, RIME-CNN and CNN-SVR models, in which
the determination coefficient was 0.72, the root mean square error (RMSE) was 2.78%, and the mean absolute error was 2.2%.
At the same time, the RIME-CNN-SVR model was also feasible and suitable for the inversion of soil  moisture in the winter
wheat  fields.  The  finding  can  also  provide  the  accurate  and  reliable  means  of  soil  moisture  monitoring  for  agricultural
production.
Keywords: soil  moisture; convolutional neural  network; support  vector regression; rime optimization algorithm; polarimetric
decomposition; synthetic aperture radar
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