
 
 

融合多源数据的高分辨率土壤水分模拟模型构建及应用
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摘　要：实时动态高分辨率土壤水分产品可为区域农业生产安全保障提供重要支撑，目前常用的土壤水分遥感产品存在

空间分辨率较低及时间序列不连续等问题。为了生成时空连续的高分辨率土壤水分结果，该研究引入集成学习中的随机

森林（random forest, RF）和梯度提升机（grandient boosting machine, GBM）算法，构建了融合多源数据的高分辨率土壤

水分模拟（high-resolution soil moisture simulation, HRSMS）模型。2017—2022年 SMAP微波土壤水分、植被指数、地

表温度等遥感数据和墒情站点实测数据为模型输入和输出，利用 Savitzky-Golay滤波方法和多元回归方法填补缺失的植

被指数和地表温度数据，基于 RF和 GBM算法实现 SMAP表层（0～5 cm）土壤水分数据分辨率提升（从 9 km提高至

1 km）。以吉林省为例验证模型可行性，结果表明：1）HRSMS模型相较于常用的多项式回归拟合法精度显著提升。均

方根误差（root mean square error, RMSE）、平均绝对误差（mean absolute error, MAE）较多项式回归拟合法精度降低了

22.2%、43.9%，决定系数（R2）提高了 0.270，西北部粮食主产区的误差减少了 33.2%；2）HRSMS模型中，RF与

GBM算法计算效能相近，在吉林省开展相关研究时可结合数据条件任选其一进行模型构建。HRSMS模型有效提升了土

壤水分遥感数据产品的分辨率和精度，对进一步提升土壤水分精准监测能力具有重要意义。
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0　引　言

土壤水分是表征区域水循环过程、农业灌溉调控及

气候变化响应的关键参数，同时在水文过程模拟、气象

预测及农业生产实践中具有重要的研究价值[1]。土壤含

水量作为地表植被吸收水分的主要来源，对作物的生长

发育至关重要[2]。准确监测土壤含水量对作物增产和粮

食安全具有重要意义。

目前土壤水分数据获取方式主要为地面站点实测和

遥感卫星反演，地面实测数据具备时间序列长、精度高

等优点，但难以获取大范围、连续的土壤水分数据。遥

感卫星数据具有空间覆盖范围大、动态周期性强、产品

性价比高等优点，现已广泛应用于农业干旱监测等领

域[3-5]。当前可从不同传感器中获取土壤含水量，如

AMSR-E（ advanced  microwave  scanning  radiometer-earth

observing  system） [6]、 AMSR-2（ advanced  microwave
scanning  radiometer  2） [7]、 Sentinel-2[8-9]、 SMOS
（soil moisture and ocean salinity mission）[10-11]、SMAP（soil
moisture  active  passive  mission） [12]、 ESA-CCI（ the
european  space  agency’s  climate  change  initiative） [13]

等。但上述遥感产品的空间分辨率大多为 10～40 km，

无法满足现有区域农业旱情精细化监测的需求[14]。如何

融合站点实测数据及遥感产品优势，提升土壤水分产品

时空分辨率是当前土壤水分模拟预测研究中亟待解决的

关键技术问题之一。

将低分辨率土壤水分产品转换为高分辨率产品的研

究越来越多，目前常见的方法主要分为 4类：1）基于卫

星产品融合的方法，包括主被动数据融合[15-16] 和光学和

微波数据融合[17-19]；2）基于地理信息的方法，包括地统

计模型[20] 和分形插值模型[21]；3）基于数理模型的方法，

包括统计模型[22]、陆面模型[23] 和数据同化[24]；4）基于

机器学习的算法，包括集成学习[25-26] 和深度学习[27-28]。

基于卫星产品融合的方法相对直接，已广泛应用于土壤

水分降尺度研究中，该方法需要借助植被覆盖和地表温

度（land surface temperature, LST）信息，仅适用于晴空

条件[29]，其中典型的方法是多项式回归拟合法[30]。植被

和地表温度数据对于土壤水分模拟至关重要，其数据的

完整性将会严重影响土壤水分降尺度结果的连续性与准
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确性[19]。当前植被指数的时间分辨率为 5、7、10、16
和 30 d，为获得连续的植被指数时间序列，插值、滤波、

函数拟合等方法被用于植被数据重构[31]，其中 Savitzky-
Golay（S-G）滤波方法广泛用于植被数据重构[32-33]。已

有研究表明，全球约 65%表面被云层覆盖[34]，导致云层

覆盖区域内数据大面积缺失。处理地表温度信息缺失的

过程中，部分学者利用 ATC模型[35] 以及多元回归模型[28]

填补了缺失地表温度数据。综上所述，植被和地表温度

数据对生成高分辨率土壤水分结果十分重要，相关数据

重构方法也相对成熟，但将重构后数据应用于土壤水分

模拟预测研究还相对较少。

近年来集成学习凭借其强大的泛化能力和从高维数

据发现隐藏规律的优势，已广泛用于土壤盐分反演[36]、

油菜花期预测[37]、番茄根长表型提取[38]、植被覆盖[39-40]

和地表温度[41-42] 重构研究，但将集成学习算法应用于高

分辨率土壤水分生成全过程（包括辅助数据重构和土壤

水分降尺度）的研究还相对较少。已有研究分析了不同

机器学习算法间的性能差异[43]，但对比不同降尺度方法

精度差异的研究还亟待进一步深入。

针对目前土壤水分模拟研究中存在输入数据时空不

连续、不同降尺度方法精度差异不明确等问题，本文优

选集成学习Bagging和Boosting中典型的随机森林（random
forest,  RF）梯度提升机（ grandient  boosting  machine,
GBM）算法，构建融合多源遥感数据和地面实测站点的

高分辨率土壤水分模拟模型（high-resolution soil moisture

simulation, HRSMS模型），研究拟通过构建 HRSMS模

型解决光学/热红外遥感产品时空不连续问题，对比不同

降尺度方法及 RF和 GBM算法在生成高分辨率土壤水分

结果方面的性能，融合多源数据的优势实现 SMAP表层

（0～5 cm）微波土壤水分（soil  moisture active passive
surface soil moisture, SMAP SSM）遥感产品空间分辨率

和精度提升，以期更好地服务粮食主产区旱情动态精准

监测，为农业干旱预报、预警提供关键技术产品支撑。 

1　材料和方法
 

1.1　研究区概况

吉林省（121°38′E～131°19′E、40°50′N～46°19′N）
地处中国东北地区腹地，全省面积 18.74万 km2，总人

口 2 347.69万人。全省地貌差异显著，呈东南高、西北

低的特征。该区域是著名的“黑土地之乡”，是中国重

要的粮食主产区和商品粮基地。东部山地主要为长白山

和低山丘陵区，中西部平原主要为松嫩平原和辽河平原。

根据 2023年中国统计年鉴，吉林省粮食产量位于全国第

五（4 080.8万 t），主要粮食作物玉米的产量位于全国

第二（3 257.9万 t），占全国玉米产量的 11.8%。 

1.2　数据收集与处理 

1.2.1　遥感数据

研究采用 6种类型遥感数据：土壤水分、降水、植

被指数、地表温度、土壤质地和数字高程数据，数据源

信息详见表 1。
 
 

表 1    遥感产品数据集

Table 1    Remote sensing product datasets

数据集
Dataset

数据描述
Data details

数据来源
Data source

空间
分辨率
Spatial

resolution

时间
分辨率
Temporal
resolution

数据地址
Data address

Precipitation CHIRPS v2.0 data
加州大学圣巴巴拉分校气候灾害中心

（Climate Hazards Center， UC Santa Barbara） 0.05° 1 d https://www.chc.ucsb.edu/data/chirps

SMAP Level 4
Soil Moisture

Version 4: Vv6032;
Surface (0～5 cm)

美国国家冰雪数据中心（NSIDC） 9 km 3 h (09:00) https://nsidc.org/data/smap/data

ERA5-LAND
Vegetation LAI 欧盟中期天气预报中心（ECMWF） 9 km 1 h (08:00) https://cds.climate.copernicus.eu/cdsapp

ERA5-LAND
LST Temperature 欧盟中期天气预报中心（ECMWF） 9 km 1 h (08:00) https://cds.climate.copernicus.eu/cdsapp

Vegetation MODIS MOD13A2 
v006 – NDVI, EVI

美国航天局地球观测系统数据和信息系统
（NASA EOSDIS LPDAAC） 1 km 16 d https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov/

LST MODIS MOD11A1 v006–LST
Day and Night Times

美国航天局地球观测系统数据和信息系统
（NASA EOSDIS LPDAAC） 1 km 1 d https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov/

Elevation DEM、Slope 中国科学院资源环境数据云平台 1 km 静态数据 https://www.resdc.cn/
Soil Texture Clay、Silt、Sand 中国科学院资源环境数据云平台 1 km 静态数据 https://www.resdc.cn/

 

土壤水分数据为 SMAP数据，时间分辨率为 3 h，
时间范围从 2015年 3月 31日至今，其数据可覆盖到全

球±45°纬度内的陆地区域[44]。降水（Precipitation）数据

CHIRPS（climate hazards group infrared precipitation with
station data）空间分辨率为 0.05°（南纬 50°～北纬 50°和
所有经度）、时间序列为 1981年至今的网格降水数据。

植被指数和地表温度数据来源分别为 MODIS（moderate
resolution imaging spectroradiometer）和 ERA5-Land第五

代再分析数据。ERA5-Land数据时空分辨率分别为 1 h
和 0.1º，时间跨度为 1950年至今。数字高程模型数据

（digital elevation model, DEM）和土壤质地数据为静态

数据，土壤质地（soil texture）分为砂土（sand）、粉砂

土（silt）、与黏土（clay）三大类，坡度（slope）数据

基于 1 km分辨率 DEM数据生成。以上所有数据均选取

2017—2022年间日值，其中 SMAP和 ERA5-Land数据分

别选择每日 09:00和 08:00时作为当日数据。 

1.2.2　站点数据

地面墒情站点共有 305个，其中 262个自动站和 43
个人工站。自动站利用埋设在地下（10、20和 40 cm）

的传感器每隔 1 h获取数据，人工站每隔 10 d获取一次
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数据。数据时间范围为 2011年至今，由于 2017年以前

墒情站点数据连续性较差，故选择 2017—2022年墒情数

据作为集成学习的输出部分，经过数据序列完整性筛选

后，共 303个站点符合研究要求，从其中随机选 3个站

点作为验证站点，其余站点作为训练站点（图 1）。
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图 1　实测墒情站点空间分布

Fig.1    Spatial distribution of measured soil moisture stations
 

基于 2017—2022年 300个墒情站点数据共 273 392
条数据，按照 8:2的划分规则将数据集划分为训练集和

测试集，数据量分别为 154 416和 38 605，土壤含水率

统计结果如表 2所示。
 
 

表 2    数据集统计分析结果

Table 2    Results of statistical analysis of data sets

数据集
Data set

最大值
Maximum/
(m3·m−3)

最小值
Minimum/
(m3·m−3)

均值
Mean/
(m3·m−3)

标准差
Standard deviation/

(m3·m−3)
总体数据集

Overall data sets 0.969 0.000 0.159 0.086

训练集
Training set 0.969 0.000 0.159 0.086

测试集
Test set 0.770 0.000 0.159 0.086

验证集
Validation set 0.038 0.043 0.181 0.052

  

1.3　融合多源数据的高分辨率土壤水分模拟模型（HRSMS
模型）构建方法

HRSMS模型结构包括：1）多源数据预处理模块。

将收集到的多源遥感数据（SMAP地表土壤水分数据、

植被数据、地表温度数据、降水数据、地形数据和土壤

质地数据）进行投影、裁剪、重采样处理。地面实测墒

情站点经过质量控制后，筛选出 303个时间序列完整、

无异常值的地面站点。2）时空不连续数据重构模块。针

对MODIS植被指数时间分辨率（16 d）过长，地表温度

数据由于云雨遮盖导致数据缺失过多等问题，构建HRSMS
模型前，利用 S-G滤波方法和多元回归方法（基于 RF
算法）将植被指数和地表温度数据进行重构，保证输入

数据的连续性和完整性。3）高分辨率土壤水分生成模块。

分为 2个部分：①模型预训练阶段。将上述所有重构后

时空连续的遥感数据提取至墒情站点处，遥感格点数据

作为输入，实测墒情站点值作为输出，并对 RF和 GBM
算法进行参数调优和模型验证；②高分辨率土壤水分结

果生成。将连续的每日遥感格点数据输入训练后的模型

中，生成高时空分辨率（1 d，1 km）的土壤水分结果。

模型技术路线如图 2所示。

 

SMAP土壤水分数据 植被数据 地形数据

地表温度数据

a. 将时间序列间隔16 d植被数据重构为1 d

MODIS-NDVI,EVI

16 d/1 km

Savitzky-golay

filter

b. 填补MODIS LST缺失部分数据
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1 km土壤水分模拟结果

生成日尺度分辨率为1 km的土壤水分结果
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(无云影响值)
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(缺失值)
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植被数据时间重构，地表温度数据空间重构

MODIS-NDVI, EVI

1 d/1 km

降水数据

多源遥感数据预处理：投影、裁剪、重采样等
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DEM
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图 2　HRSMS模型流程图

Fig.2    HRSMS model flowchart
  

1.3.1　多源数据预处理

由于 SMAP地表土壤水分数据和 ERA5-Land地表温

度、植被指数数据分辨率为 9 km，为保证输入数据及重

构数据分辨率的统一，将该数据（共 2 130 d）按照MODIS
网格系统重采样为 1 km并批量转为 WGS84坐标系，统

一裁剪至吉林省边界范围。 

1.3.2　时空不连续数据重构

1）植被数据重构

由于植被指数时间分辨率为 16 d，无法满足生成每

日高分辨率土壤水分结果的需求，因此需对数据进行重

构处理。本研究使用 S-G滤波方法[45]，通过调用 Python
中 savgol_filter函数将 16 d的 MODIS NDVI/EVI时间序

列重构为 1 d。savgol_filter函数包含 2个参数，分别为

window_length和 K 值，window_length必须为正奇数，

值越小，曲线越贴近真实曲线；值越大，平滑效果越好。

K 值必须小于 window_length的长度，K 值越大，曲线越

贴近真实曲线；K 值越小，曲线平滑越好。

2）地表温度重构

MODIS提供的 LST产品时间分辨率为 1 d，空间分

辨率为 1 km。由于雨云的遮盖，MODIS LST产品通常

有很大比例的缺失区域，ERA5-Land LST的产品未有缺

失部分，其空间分辨率较粗（9 km），无法满足输入数

据分辨率要求。因此，本研究基于 LST与其相关控制因

素（例如 NDVI，DEM），提出了一种基于 LST相关变

量的多元回归模型和时空融合模型相结合的 LST填补方

法，该方法结合二者优势生成 1 km无缝每日地表温度。

计算式为
LSTvalue =a ·LSTERA5_value+b ·NDVI1d_value+

c ·DEMvalue+d
（1）
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LSTnon_value =a ·LSTERA5_non_value+b ·NDVI1d_non_value+
c ·DEMnon_value+d

（2）

式中 LSTvalue 和 LSTnon_value 分别为 MODIS LST中有值和

空值区域；LSTERA5_value 和 LSTERA5_non_value 分别为 MODIS
LST对应区域的 ERA5-LAND  LST有值和空值数据；

NDVI1d_value 和 NDVI1d_non_value 分别为 MODIS LST对应区

域的 1 d NDVI有值和空值数据；DEMvalue 和 DEMnon_value

分别为 MODIS LST对应区域的 DEM有值和空值数据；

a，b，c，d 为模型的参数，最终将 LSTvalue 和 LSTnon_value

进行拼接生成每日地表温度结果（LSTseamless）。 

1.3.3　高分辨率土壤水分模拟模型

本 研 究 通 过 优选 Bagging、 Boosting中 RF[46] 和
GBM[47-48] 算法构建表层高分辨率土壤水分模拟模型，模

型具体构建过程如下：

1）模型预训练。SMAP L4全球土壤水分数据集包

含表层（0～5 cm）和根层（0～100 cm）土壤水分数据，

由于不同深度土壤水分差距较大，因此选择跟 10 cm深

度较为接近的表层（0～5 cm）数据作为 HRSMS模型的

输入。具体操作为：将所有时空连续的多源遥感数据与

地面实测墒情站点进行空间经纬度匹配，获取地面实测

墒情站点所在点位的遥感像元值，将上述匹配后的遥感

像元值作为输入数据，将预处理后的 10 cm深度实测墒

情站点数据作为输出数据，构建模型训练数据集，并进

行模型参数调优和验证。

2）高分辨率土壤水分结果生成。利用 2017—2022
年的数据，在 300个墒情站点所在 1 km格点处进行训练。

为获得区域内所有 1 km格点的土壤水分结果，需将所有

时空连续且重采样为 1 km的每日多源遥感数据输入至上

述训练后的模型中，最终生成表层日尺度空间分辨率为

1 km的土壤水分结果（SSMdownscaled）。模型具体可表示为

SSMdownscaled =

f
SMAPSSM,ERA5LAI,LSTseamless,NDVI1d,
EVI1d,Precipitation,Soil texture,DEM,Slope

 （3）

式中 f 为 RF和 GBM算法，SMAPSSM 为 SMAP-L4地表

0～5 cm深度土壤水分数据，ERA5LAI 为ERA5-Land叶面积

指数数据，LSTseamless 为 ERA5-Land LST和 MODIS LST
合成的 1 km无缝日地表温度，其余变量同上文。 

1.4　评价指标

选用平均绝对误差（mean absolute  error，MAE）、
决定系数（R2）和均方根误差（root mean square error，
RMSE）3种指标分别对梯度提升机、随机森林算法的预

测效果进行评估。各指标计算方法见文献 [26]。MAE是

绝对误差的平均值，它能够反映预测值误差的实际情况。

RMSE是含水量估计值与真值之差的平方的期望值，可

以评价数据的变化程度。R2 可以消除维数对评价测度的

影响，MAE和 RMSE越小表明预测结果越好，R2 越大

表明预测结果越好。 

2　结果与分析
 

2.1　指数重构结果 

2.1.1　植被指数重构

将 2017—2022年 16 d的原始NDVI/EVI序列利用S-G

滤波方法进行拟合，通过调用 Python中 savgol_filter函
数实现。由于 NDVI时间间隔为 16 d，为了兼顾曲线拟

合和平滑效果，选择 window_length长度为 7（该值必须

为正奇数），此长度刚好能将 NDVI时间序列进行 2次
拟合，并且能够保持曲线平滑。已有研究表明 [32]，与

NDVI变化趋势不一致的突然下降异常点应视为受云或

其他原因影响的噪声点。为消除噪声点的影响，于是将

K 值从 6至 3逐步进行 S-G滤波，结果表明 K 值为 6时
拟合了噪声点，K 值为 5和 4时既能消除噪声点的影响，

也能达到拟合NDVI高值的效果，K 值为3时未能拟合NDVI
高值结果。考虑到消除噪声点的稳定性，最终确定 K 值为

4进行滤波处理。确定 window_length和 K 值后，将滤波

后的结果进行插值，最终获得1 d的NDVI/EVI产品（图3）。
7月是玉米关键生育期，以 2017年 7月 12日—2017年
7月 24日每隔 4 d的日尺度 NDVI结果为例展示植被指

数重构结果，重构后的结果表明 NDVI值变化幅度较小，

符合 NDVI短时间内变化较小的特性[31]。 

2.1.2　地表温度重构

2017—2022年 MODIS LST每日缺失率结果表明，

该数据集在研究区每日的最大缺失比例为 99.1%，最小

缺失率为 0.1%，多年平均缺失率为 55.7%，每日缺失

50.0%以上数据占比为 58.8%。统计原始 MODIS LST数

据发现，每日最大缺失数据量为 213 220，而最小的 5日
非空值数据量大于此值。由于需要重构的数据量过大，

在 2017—2022年期间，将每 5 d有值数据作为训练集，

分批生成这 5 d内每天缺失的 MODIS LST，然后将每日

生成的缺失结果与原始 MODIS LST非空值区域进行拼

接，生成每日空间连续的 LST结果。基于评价指标评估

了 2017—2022年重构后地表温度与原始 MODIS LST的

精度差异，结果表明 RMSE、MAE和 R2 均值分别为

0.526 K、0.338 K和 0.986（图 4），均达到较好的模拟

结果。

图 5显示了填充缺失 LST的效果，原始 MODIS
LST数据有大面积的缺失值（图中蓝色部分），LST重

建后空白区域被很好地填充。填补的 LST空间分布与

ERA5-Land LST和原始 MODIS LST具有较高的一致性，

且相对 ERA5-Land LST产品分辨率也有所提高。 

2.2　模型参数调优

在进行预测结果评估前，需对 2种集成学习算法

进行超参数调优。对于 RF模型，需要进行调节的超

参数分别为决策树的数量（n_estimators）、决策数的

深度（max_depth）、建立决策树时选择的最大特征数

目（ max_features） 和 分 割 所 需 的 最 小 样 本 数

（min_sample_split）；GBM模型需要调节的参数为学

习率（ learning_rate）、损失函数（ loss）、决策树的数

量（n_estimators）、决策数的深度（max_depth）、建立

决策树时选择的最大特征数目（max_features）和叶节点

所需最小样本数（min_samples_leaf）。

第 5 期 付平凡等：融合多源数据的高分辨率土壤水分模拟模型构建及应用 99 　



 

NDVI

0.97

−0.19
0

a. 2017-07-12 b. 2017-07-16

c. 2017-07-20 d. 2017-07-24

250 500 km

NDVI

N N

N N

0.95

−0.19
0 250 500 km

NDVI

0.96

−0.19
0 250 500 km

NDVI

0.98

−0.19
0 250 500 km

图 3　S-G滤波后归一化植被指数每日空间结果

Fig.3    Normalized difference vegetation index (NDVI) daily
spatial results after S-G filtering
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图 4　2017—2022年重构地表温度与原始地表温度

Fig.4    Reconstructed land surface temperature (LST) and original
surface temperature for 2017-2022

研究中利用 GridSearch方法 [49] 对 2种模型进行 20
次超参数调节，GBM模型在第 16次误差最小，损失函

数从'ls'，'huber'，'quantile'函数中优选，最终确定最优损

失函数为'huber'函数；RF模型在第 13次误差最小，RF
模型和 GBM模型的最优超参数结果如表 3所示。
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Fig.5    Spatial distribution of ERA5-Land LST, MODIS LST, and reconstructed LST (RLST) at different time
 
 

表 3    超参数最优结果

Table 3    Hyperparameter optimization results

算法
Algorithms

超参数
Hyperparameter

开始
Start

结束
End

步长
Step

最优参数
Optimal
parameter

随机森林
Random
forest (RF)

n_estimators 10 103 100 610
max_depth 10 103 100 110
max_features 1 12 1 6

min_sample_split 0 1 0.1 10−4

梯度提升
机 Grandient

boosting machine
(GBM)

learning_rate 0 1 0.05 0.1
n_estimators 10 103 100 410
max_depth 10 103 100 20
max_features 1 12 1 2

min_samples_leaf 0 10 1 5
  

2.3　模型验证

为了评估 HRSMS模型的准确性，分别从时间和空

间 2个尺度进行结果验证。其中时间尺度直接与实测站

点的长序列值进行对比，空间尺度则是利用评价指标的

空间分布来进行验证。

1）时间尺度验证

随机选择 3个验证站点，对比分析 10 cm深度实测

墒情站点和模型生成结果（图 6）。降水量主要集中在

5—9月，SMAP SSM资料的 SSM峰值与降水事件符合。

RF和 GBM算法均能较好拟合出地面观测结果，其中

GBM算法模拟结果能够更好地反映 SSM的时间变化特

征，其与实测站点的 R2 均大于 0.991，MAE和 RMSE
均小于 0.100 m3/m3，优于 RF算法结果。

2）空间尺度验证

为对比不同算法在空间上的准确性，从测试集的

RMSE、MAE和 R2 分布结果进行空间精度验证。测试

集的验证结果表明，GBM算法在各个评价指标上的结果

均优于 RF算法，且在西北地区（白城、松原和长春市）

的表现结果更好。将评价指标结果划分为 5个区间，

RMSE和MAE最小的区间，R2 最大的区间为最优区间。
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GBM算法 RMSE最优区间（0.110～0.410）、MAE最

优区间（0.050～0.160）和 R2 大于 0.972的占比分别为

38.0%、99.7%和 95.7%，RF算法分别为 0.6%、29.5%
和 74.1%，如图 7所示。
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图 6　HRSMS模型不同算法降尺度结果与 SMAP产品、实测站点对比结果

Fig.6    Comparison of downscaling results of different algorithms of HRSMS model with SMAP products and measured sites
 
 
 

a. GBM

b. RF

RMSE/(m3·m−3)

0.110~0.410
>0.410~0.690
>0.690~1.100
>1.100~1.880
>1.880~3.160

0 200 400 km

MAE/(m3·m−3)

0.050~0.160
>0.160~0.270
>0.270~0.450
>0.450~0.890
>0.890~2.100

R
2

0.717~0.794
>0.794~0.916
>0.916~0.968
>0.968~0.987
>0.987~0.999

RMSE/(m3·m−3)

0.380~0.850
>0.850~1.330
>1.330~2.100
>2.100~3.350
>3.350~6.020

MAE/(m3·m−3)

0.180~0.610
>0.610~0.970
>0.970~1.490
>1.490~2.610
>2.610~4.510

R
2

0.803~0.881
>0.881~0.920
>0.920~0.946
>0.946~0.967
>0.967~0.990

N
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Fig.7    Spatial distribution of evaluation metrics results for different algorithms of the HRSMS model for the test set and real sites
 
 

2.4　模型应用 

2.4.1　高分辨率土壤水分结果生成

吉林省春玉米全生育期为 4—9月，6—8月是玉米

的关键生育期（拔节-抽穗、抽穗-乳熟）[50-51]。因此随机

选取 2018—2020年玉米生育期 3 d（2018年 6月 16日、

2019年 8月 15日和 2020年 7月 11日）数据进行高分

辨土壤水分结果生成。碍于篇幅限制，展示 2 d降尺度

模型结果（图 8）。结果表明，2种算法均能很好地拟合

实测站点结果，RF算法 3 d MAE、RMSE和 R2 均值分

别为 0.033 m3/m3、0.049 m3/m3 和 0.574；GBM算法 3 d
MAE、 RMSE和 R2 均 值 0.033 m3/m3、 0.050 m3/m3

和 0.556。
在土壤含水量较低的西北地区（LON介于 122°～

124°，LAT介于 43°～45°），RF和 GBM算法的均值和

中位数与实测站点值也较为接近（图 9），RF和 GBM
算法与实测站点 3  d平均误差分别为 2.7%和 3.3%。

2018年 6月 16日 RF、GBM算法和实测站点西北地区

土壤水分均值结果分别为 0.120、0.119和 0.122 m3/m3；

2020年 7月 11日 RF、GBM算法和实测站点西北地区

土壤水分均值分别为 0.106、0.106和 0.107 m3/m3。 

2.4.2　与多项式回归方法对比

为了验证本文构建的 HRSMS模型较目前主流方法

精度有何提升，选取土壤水分降尺度研究中常用的多项

式回归拟合方法进行对比分析。多项式回归拟合方法通

过将低分辨率土壤水分产品和光学/热传感器获得的植被

指数以及地表温度等表面参数建立多项式关系，将该多

项式应用于高分辨率遥感产品，进而获得高分辨率土壤

水分结果，方法详见文献 [52]。多项式回归拟合方法与

HRSMS模型生成高分辨率土壤水分结果的区别在于，

多项式回归拟合方法是直接利用遥感产品的格点数据建

立多项式关系；HRSMS模型则是将实测墒情站点历史

数据训练结果迁移推广至其余未有墒情站点格点处，生

成高分辨率土壤水分结果。

为对比不同降尺度方法间的结果差异，利用多项式

回归拟合方法建立多项式关系时，同样采用 RF和 GBM
算法，生成了相同日期的结果（图 10），结果表明多项
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式回归拟合方法高估西北部粮食主产区的土壤水分，低

估东南部丘陵区的土壤水分。剖析吉林省西北部地区模

拟结果发现（图 11），2018年 6月 16日 RF和 GBM算

法分别比实测站点值高 0.057 m3/m3 和 0.056 m3/m3，平

均高出实际站点值 46.3%。2020年 7月 11日比实测站点

值高 0.028 m3/m3，平均高出实际站点值 26.2%。西北地

区 RF和 GBM算法与实测站点 3 d平均误差分别比多项

式回归拟合法误差分别降低了 33.7%和 32.7%。吉林省

西北部地区的粮食产量占全省 63.0%，利用多项式回归

拟合方法生成的高分辨率土壤水分结果对该区域进行农

业干旱监测时，将会导致对农业旱情的严重误判。
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图 8　HRSMS模型生成与实测 0～10 cm土层土壤湿度结果三

维对比

Fig.8    Three-dimensional comparison of HRSMS model
generation with measured soil moisture (SM) results in 0-10 cm soil

layer
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图 9　HRSMS模型在吉林省西北部生成结果与站点实测土壤

湿度值对比箱图

Fig.9    Boxplot of HRSMS model generated soil moisture in
northwestern Jilin Province compared with measured values at site
 

多项式回归拟合方法生成的结果与实测站点值相差

较多的原因可能有以下 2点：1）原始遥感产品时间序列

与实测站点序列的相关性不高。虽然 4—10月的遥感产

品和实测站点的时间序列有较高的相关性（平均相关系

数为 0.63），但其余月份相关性较差，导致整个数据集

与实测站点的相关性较低；2）文中遥感产品仅与有限的

站点进行偏差校正，校正效果与墒情站点的数量和分布

密切相关，因此导致生成的高分辨率土壤水分结果与实

测站点误差较大。
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图 10　多项式回归拟合方法生成结果与实测站点结果

三维对比

Fig.10    Three-dimensional comparison of the results generated by
the polynomial regression fitting method with the results of the

measured site
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图 11　多项式回归拟合方法在吉林省西北部生成结果与站点实

测值对比箱图

Fig.11    Boxplot of the polynomial regression fitting method in
northwestern Jilin Province generating results versus measured

values at site
 

HRSMS模型中的 RF和 GBM算法能弥补多项式回

归拟合方法因实测站点较少导致的结果偏差，提高了高

分辨率土壤水分生成结果精度。其中 RF算法 3 d RMSE、
MAE均值分别降低了 20.4%、45.5%，R2 均值提高了

0.253；GBM算法分别降低了 24.0%、42.4%，R2 均值提

高了 0.286，具体结果如表 4所示。

HRSMS模型相较于多项式回归拟合法至少有以下

2个优点：1）简化了数据处理的流程，保证了输入数据
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的时空完整性。HRSMS模型是通过直接学习实测站点

值，不需要校正遥感产品与实测墒情站点间的偏差，大

大简化了前期数据质量控制等步骤。HRSMS模型在模

型训练前，将时空不连续的数据进行重构，保证了输入

数据的连续性；2）显著提升了降尺度结果的精度。在同

样使用 RF和 GBM算法的情况下，HRSMS模型 3 d
RMSE、MAE均值较多项式回归拟合法降低了 22.2%、

43.9%，R2 提高了 0.270。
 
 

表 4    不同降尺度方法生成土壤含水量结果对比评估

Table 4    Comparative assessment of soil moisture results
generated by different downscaling methods

方法
Methodologies

日期
Date

RF GBM
MAE/
(m3·m−3)

RMSE/
(m3·m−3)

R2 MAE/
(m3·m−3)

RMSE/
(m3·m−3)

R2

HRSMS模型
HRSMS model

2018-06-16 0.035 0.048 0.582 0.033 0.046 0.624
2019-08-15 0.034 0.062 0.588 0.035 0.064 0.563
2020-07-11 0.029 0.037 0.552 0.031 0.040 0.481
均值Mean 0.033 0.049 0.574 0.033 0.050 0.556

多项式回归拟
合方法

Polynomial
regression

fitting method

2018-06-16 0.040 0.052 0.285 0.041 0.053 0.237
2019-08-15 0.057 0.078 0.413 0.062 0.084 0.324
2020-07-11 0.039 0.048 0.265 0.038 0.048 0.250

均值Mean 0.048 0.059 0.321 0.047 0.062 0.270
  

3　讨 论

基于随机森林和梯度提升机算法对比了 2种降尺度

方法生成的每日高分辨率土壤水分结果（1 km）的精度，

结果表明本研究构建的模型相比多项式回归算法有以下

优点：1）数据精度有所提高。HRSMS模型总体 R2 均值

提高了 0.270，西北部粮食主产区的误差减少了 33.2%；

2）数据预处理效率提升。模型省去遥感数据与实测站点

偏差校正过程，有效缩短数据预处理时长。

表 5列举了已有土壤水分降尺度研究，结果表明在

使用同样算法、同样数据（SMAP产品）的条件下，输

入连续辅助数据相比未输入连续辅助数据生成的土壤水

分结果更稳定。
 
 

表 5    对比已有表层土壤水分降尺度研究

Table 5    Comparison of recently published studies in the SSM
downscaling

方法
Methods

数据
Data

时间分辨率
Spatial

resolution

空间分辨
率

Temporal
resolution

R2 来源
Source

RF
MODIS, SMAP,
precipitation,
topography

clear-sky (2015) 1 km 0.20～0.72 [53]

GBM SMAP, Soil
moisture indices

clear-sky
(2015–2017) 1 km 0.17/0.09/0.28 [54]

XGBoost
MODIS, SMAP,
precipitation,
topography

Daily 1 km 0.56～0.97 [55]

RF/GBM
MODIS, SMAP,
precipitation,
topography

Daily 1 km 0.48～0.62 本文
方法

 

ABBASZADEH等[53-54] 分别采用了随机森林和梯度

提升机算法来提高 SMAP土壤水分产品的结果，但由于

输入 MODIS LST在云覆盖情况下有很大比例缺失，降

尺度后的土壤水分无法实现空间连续性的目标，且精度

也相对较差。文献 [53]的最高 R2与本文结果相差 0.100，
但其最低 R2 仅为 0.200。KARTHIKEYAN等[55] 输入连续

的辅助数据，利用极端梯度提升算法生成了 5、10、20、
50和 100 cm深度（5层）的高分辨率土壤水分结果，

R2 相比未输入连续辅助数据的结果显著提高。 

4　结　论

本研究构建的融合多源数据的高分辨率土壤水分模

拟（high-resolution soil  moisture  simulation,  HRSMS）模

型，填补植被指数和地表温度缺失数据，并利用随机森

林和梯度提升机算法实现将 9 km分辨率的被动微波土壤

水分产品（soil moisture active passive, SMAP）表层土壤

水分数据提高至 1 km，并与多项式回归拟合方法进行了

综合对比。主要的结论如下：

1）HRSMS模型相比于多项式回归拟合法，显著的

提升了土壤含水量模拟的精度，且解决了多项式回归拟

合法高估吉林省西北部土壤含水量的问题。HRSMS模

型中的 RF算法相比于多项式回归拟合法，RF算法 3 d
RMSE、MAE均值分别降低了 20.4%、45.5%，R2 均值

提高了 0.253；GBM算法分别降低了 24.0%、42.4%，

R2 均值提高了 0.286。西北地区 RF和 GBM算法与实测

站点 3 d平均误差分别比多项式回归拟合法误差分别降

低了 33.7%和 32.7%。

2）HRSMS模型将时空不连续的植被指数和地表温

度数据进行重构，相比采用同样算法但输入数据不连续

的研究，生成的土壤水分结果更稳定。

3）RF和 GBM算法性能接近，在吉林省开展相关

研究时，可根据研究需求应用 RF和 GBM算法。
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Construction and application of a high-resolution soil moisture simulation
model integrating multi-source data
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Abstract: Soil  moisture  is  one  of  the  most  critical  hydrologic  indicators  in  the  land-atmosphere  heat  exchange  and  global
climate dynamics. The high-resolution products of soil moisture are greatly contributed to the precise monitoring of agricultural
droughts.  However,  the  existing  datasets  of  soil  moisture  are  limited  to  the  coarse  spatial  resolution  (typically  >9  km)  and
temporal  discontinuity.  In  this  study,  a  high-resolution  soil  moisture  simulation  (hrsms)  framework  was  developed  to
incorporate  an  ensemble  learning  approach,  particularly  for  multisource  data  fusion.  Spatially  continuous  estimates  of  soil
moisture  were  then  captured  at  1  km  resolution  with  temporal  consistency.  The  accuracy  of  estimation  was  improved
significantly,  compared  with  the  conventional  approaches.  Three  computational  procedures  are  included  in  the  framework.
Firstly,  the  high-resolution  ancillary  datasets  (e.g.,  vegetation  indices  and  land  surface  temperature)  were  spatiotemporally
reconstructed  using  Savitzky-Golay  filtering  with  multivariate  regression.  Data  gaps  were  also  determined  to  preserve  the
temporal dynamics. Secondly, the spatial downscaling was performed on the soil moisture active passive (smap) observations
(2017-2022, 0-5 cm depth) from 9 km to 1 km resolution. A systematic investigation was also made to clarify the synergistic
relationships  among  vegetation  indices,  land  surface  temperature,  soil  properties,  and  topographic  parameters.  In  situ
measurements  were  then  implemented  using  ensemble  machine  learning,  including  random forest  (rf)  and  gradient  boosting
machine (gbm). Thirdly, the multi-scale assessments were selected to compare with the original moderate resolution imaging
spectroradiometer land surface temperature (modis lst) products. The point-scale evaluation of in-situ networks was also carried
out  in  Jilin  Province,  China.  A  systematic  quantification  was  then  performed  on  the  computational  efficiency  and  accuracy
metrics, including the root mean square error (rmse), mean absolute error (mae), and coefficient of determination (R2). Finally,
the polynomial  regression fitting (prf)  was utilized to validate the hrsms model on three critical  maize growth days (16 June
2018, 15 August 2019, and 11 July 2020). The results showed that: 1) The high performance was achieved in reconstructing the
land surface temperature, with the rmse, mae, and R2 values of 0.526 K, 0.338 K, and 0.986, respectively, compared with the
original  modis lst.  Three sites were randomly selected to evaluate the performance of the hrsms model in both temporal  and
spatial dimensions. The gbm algorithm marginally outperformed the rf. 2) The rf algorithm was achieved in the mae, rmse, and
R2 values of 0.033 m3/m3, 0.049 m3/m3, and 0.574, respectively, over three days. The gbm algorithm also yielded comparable
metrics (MAE: 0.033 m3/m3; RMSE: 0.050 m3/m3; and R2: 0.556). 3) The hrsms model significantly improved the accuracy of
soil  moisture  simulation,  compared  with  the  prf.  The  improved  model  was  realized  to  solve  the  prf  overestimation  of  soil
moisture in northwest  Jilin Province.  4)  The rf  and gbm demonstrated similar  efficacy,  with the rf  marginally outperforming
gbm. As such, both improved models were equivalently deployed to implement the regional-scale simulation with operational
flexibility.  The  hrsms  framework  successfully  enhanced  the  spatial  resolution  and  accuracy  of  soil  moisture  products,
particularly with the temporal continuity. Multisource data and ensemble learning were integrated to solve the overestimation in
the traditional models, suitable for the agriculturally vital regions. The operational adaptability of rf and gbm algorithms can be
expected to tailor the applications to diverse data environments. The improved model also shared the significant potential for
regional scalability,  particularly in the necessitating areas for the high-resolution monitoring of soil  moisture.  The robustness
and generalizability can be enhanced to validate the diverse geographical regions and climatic conditions. The complementary
environmental  variables  (e.g.,  evapotranspiration)  can  also  be  integrated  into  future  research.  The  findings  can  substantially
contribute to the precision agriculture practices and climate resilience.
Keywords: soil moisture; random forest; gradient boosting machine; SMAP SSM; downscaling; point-surface data fusion

　 106 农业工程学报（http://www.tcsae.org） 2025 年

https://doi.org/10.1016/j.rse.2019.02.022
https://doi.org/10.1016/j.rse.2021.112706
http://www.tcsae.org

	0 引　言
	1 材料和方法
	1.1 研究区概况
	1.2 数据收集与处理
	1.2.1 遥感数据
	1.2.2 站点数据

	1.3 融合多源数据的高分辨率土壤水分模拟模型（HRSMS模型）构建方法
	1.3.1 多源数据预处理
	1.3.2 时空不连续数据重构
	1.3.3 高分辨率土壤水分模拟模型

	1.4 评价指标

	2 结果与分析
	2.1 指数重构结果
	2.1.1 植被指数重构
	2.1.2 地表温度重构

	2.2 模型参数调优
	2.3 模型验证
	2.4 模型应用
	2.4.1 高分辨率土壤水分结果生成
	2.4.2 与多项式回归方法对比


	3 讨  论
	4 结　论
	参考文献

