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基于 ＣｙＧＮＳＳ 数据的土壤水分与
植被光学厚度反演研究

摘要
本文提出了一种仅基于 ＣｙＧＮＳＳ 数

据，能够同时反演土壤水分与植被光学
厚度的方案，该方案使用了神经网络与
暴力穷举算法．首先考察了 ２０１８ 年以及
２０２０ 年的数据，并对结果进行了验证．通
过分析发现反演结果与参考数据展现了
良好的一致性．土壤水分的反演结果与
２０１８ 年和 ２０２０ 年的测试数据比较，其相
关系数分别高达 ０􀆰 ８６ 和 ０􀆰 ８４，均方根误
差分别为 ０􀆰 ０６４ 和 ０􀆰 ０７１ ｃｍ３ ／ ｃｍ３；对于
植被光学厚度，２０１８ 年与 ２０２０ 年的相关
系数均为 ０􀆰 ９８，均方根误差分别为 ０􀆰 ０７９
和 ０􀆰 ０８４．研究结果表明，ＣｙＧＮＳＳ 可作为
一种新型且独立的泛热带土壤水分与植
被光学厚度反演手段．
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０　 引言

　 　 深入探索水文和碳循环是对生物地球物理学的特征要素（例如

土壤水分、地表生物多样性等）进行研究的重点［１⁃２］ ．卫星遥感因其能

有效地提供大空间尺度的数据，成为解决此类问题的一种有效方案．
由于土壤水分（Ｓｏｉｌ Ｍｏｉｓｔｕｒｅ，ＳＭ）影响介电常数，并且微波波段

信号对其敏感［３］，因此可以利用微波遥感技术获取大范围的 ＳＭ 数

据．土壤水分主动⁃被动探测卫星（ＳＭＡＰ） ［４］和土壤水分和海洋盐度探

测卫星（ＳＭＯＳ） ［５］分别搭载了 Ｌ 波段辐射计，能够提供基于亮度温度

数据的 ＳＭ 估计，空间分辨率约为 ４０ ｋｍ，每 ２ ～ ３ 天实现全球覆盖．Ｌ
波段信号对地表 ＳＭ 敏感，且受地表粗糙度和植被的影响较小，因此

适用于 ＳＭ 的遥感［６］ ．除了被动式微波遥感接收器，主动遥感系统，例
如 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃１［７］和 ＥＲＲＡＳＡＲ⁃Ｘ［８］也能够提供 ＳＭ 的测量．植被光学深

度（ＶＯＤ，或 τ）作为生物多样性的近似量，可以通过 Ｌ 波段 ＳＭＡＰ 和

ＳＭＯＳ 任务以及 Ｃ 波段平台，例如高级微波辐射扫描计（ＡＭＳＲ⁃Ｅ）和
高级甚高分辨率辐射计（ＡＶＨＲＲ）获得［９］ ．

近几十年来，全球导航卫星系统反射测量（ＧＮＳＳ⁃Ｒ）技术作为一

种有效的遥感工具得到了广泛的应用．由于 ＧＮＳＳ⁃Ｒ 搭载的 Ｌ 波段信

号源能够轻易穿透云层和大气，所以能够实现全时及全天候的遥感

监测［１０⁃１１］ ．ＧＮＳＳ⁃Ｒ 已经成功应用于海面风监测［１２⁃１４］、高程测量［１５⁃１６］、
海冰遥感［１７⁃１９］、湿地分类［２０］、 海啸预警［２１］ 等方面．随着海量 ＣｙＧＮＳＳ
数据的公开，利用 ＣｙＧＮＳＳ 数据估算大尺度的 ＳＭ 的研究已成为学者

们关注的热点［２２⁃３１］ ．Ｃｌａｒｉｚｉａ 等［２４］ 提出了一种反射率⁃植被⁃粗糙度的

算法，利用线性回归函数实现 ＳＭ 的反演．Ｙａｎ 等［２８］ 采用了类似方法，
但计算了 ＣｙＧＮＳＳ 的观测变量来解析表面粗糙度效应．文献［３２⁃３４］
研究和评估了从 ＣｙＧＮＳＳ 数据提取植被相关参数的可行性．

值得注意的是，目前基于 ＣｙＧＮＳＳ 的研究，无论是估计 ＳＭ 还是

推导 τ，通常都依赖于其他辅助数据，例如表面粗糙度、海拔高度等．本
文提出了一种通过采用神经网络（Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）算法和暴力穷

举法，利用 ＣｙＧＮＳＳ 产品进行独立的 ＳＭ ／ τ 反演的有效方案．基于此方

案，后续的 ＳＭ 和 τ 数据能够同时并直接地从 ＣｙＧＮＳＳ 数据估计出，且
不依赖任何其他的辅助数据．本项工作推进了 ＣｙＧＮＳＳ 作为 ＳＭ 和 τ



　 　 　 　数据的独立来源的研究，并向公众打开了一扇

ＣｙＧＮＳＳ 数据应用新的窗口．

１　 数据描述

本节首先描述了 ＣｙＧＮＳＳ 数据获取与预处理过

程，随后介绍了使用的土壤水分 ＳＭ 与植被光学厚

度 ＶＯＤ 参考数据及来源．

１􀆰 １　 ＣｙＧＮＳＳ 数据

本文使用了 ＣｙＧＮＳＳ ２􀆰 １ 版本的一级数据（参见

ｈｔｔｐｓ：∥ｐｏｄａａｃ⁃ｔｏｏｌｓ． ｊｐｌ． ｎａｓａ． ｇｏｖ ／ ｄｒｉｖｅ ／ ｆｉｌｅｓ ／ ａｌｌＤａｔａ ／
ｃｙｇｎｓｓ ／ Ｌ１ ／ ｖ２􀆰 １）． ＣｙＧＮＳＳ 星座包含了 ８ 颗微小卫

星，能提供覆盖泛热带（３８°Ｓ ～ ３８°Ｎ）的 ＧＮＳＳ⁃Ｒ 数

据，该数据有高时空分辨率的特点．本文使用了 ２０１８
年整年以及 ２０２０ 年内有可用参考数据的时间段．
ＣｙＧＮＳＳ 一级数据包含了有地理位置信息的时延多

普勒图 （ＤＤＭ）、雷达散射截面 （ＢＲＣＳ 或 σ）以及其

他测量信息与地理坐标信息，如，入射角 θ、ＳＮＲ（信
噪比）、镜面反射点（ＳＰ）的经纬度（ ｌａｔ ／ ｌｏｎ）以及 ＳＰ
到发射机与接收机的距离（Ｒ ｔ 与 Ｒｒ）等．本文使用了

收集于陆地上且 ＳＮＲ 大于 ０ 的 ＣｙＧＮＳＳ 数据．为了

抑制数据中 ＳＰ 估计值的误差，本文保留了 ＢＲＣＳ 峰

值在时延轴第 ４ 与 １５ 位的数据，类似操作也在文献

［２６，２８］中采用．另外，θ 大于 ６０°的数据由于质量得

不到保证而被剔除［２５］ ．

１􀆰 ２　 参考数据

后续基于 ＣｙＧＮＳＳ 数据获得的 ＳＭ 和 τ 结果会

与 ＳＭＡＰ 第 ３ 级数据进行对比．ＳＭＡＰ 的 ＳＭ 数据可

以从 ｈｔｔｐｓ：∥ｎｓｉｄｃ． ｏｒｇ ／ ｄａｔａ ／ ＳＰＬ３ＳＭＰ ／ ｖｅｒｓｉｏｎｓ ／ ６ 获

取．该数据的空间分辨率为 ３６ ｋｍ，大致每 ３ 天能实

现全球覆盖． ＳＭＡＰ 数据提供了 ＳＭ、ＶＯＤ 数据以及

质量标记等数据．本文使用了 ２０１８ 年全年以及 ２０２０
年第 ２４０ 至 ２９１ 天质量标记为“反演成功”的数据．
为了方便后续的结果验证与比对，对 ＣｙＧＮＳＳ 数据

与 ＳＭＡＰ 产品都进行了 ３ ｄ 平均的操作，这样能有

效地提高空间覆盖率．另外，本文将 ＣｙＧＮＳＳ 数据重

新处理并投射到 ＳＭＡＰ 数据采用的 ＥＡＳＥ⁃Ｇｒｉｄ 网

格中．

２　 估计方法

本节详细叙述了从 ＣｙＧＮＳＳ 数据独立反演 ＳＭ
和 τ 的过程，包括计算 ＣｙＧＮＳＳ 观测变量、神经网络

的构建，以及通过暴力穷举法进行结果计算 ３ 个

步骤．

２􀆰 １　 ＣｙＧＮＳＳ 观测量计算

通过假设植被覆盖的光滑面的反射信号是相干

的，ＣｙＧＮＳＳ 的地表反射率 ΓＲＬ 可由以下公式表

示［２６，３５］，即：
ΓＲＬ（􀆠ｓ，θ） ＝ ＲＲＬ（􀆠ｓ，θ）γ ２ｅｘｐ（ － ４ｋ２ｓ２ｃｏｓ２ θ）， （１）
式中：θ 是入射角；􀆠ｓ 表示土壤的介电常数，通常取

决于 ＳＭ［３］；透射率 γ 包含了信号由植被的衰减，通
常是 ＶＯＤ 的函数；指数项代表了表面粗糙度效应， ｋ
为波数，ｓ 是表面的均方根高度；表面的菲涅尔反射

系数ＲＲＬ 在 ＣｙＧＮＳＳ 情况下可以表示为水平极化与

垂直极化反射系数分量（ Ｒｈｈ与Ｒｖｖ）的线性叠加［３６］：

ＲＲＬ（􀆠ｓ，θ） ＝ １
２
［ Ｒｖｖ（􀆠ｓ，θ） － Ｒｈｈ（􀆠ｓ，θ）］， （２）

Ｒｖｖ（􀆠ｓ，θ） ＝
􀆠ｓｃｏｓ θ － 􀆠ｓ － ｓｉｎ２θ

􀆠ｓｃｏｓ θ ＋ 􀆠ｓ － ｓｉｎ２θ
， （３）

Ｒｈｈ（􀆠ｓ，θ） ＝
ｃｏｓ θ － 􀆠ｓ － ｓｉｎ２θ

ｃｏｓ θ ＋ 􀆠ｓ － ｓｉｎ２θ
． （４）

因此，在植被覆盖的平整表面上的 ＣｙＧＮＳＳ ΓＲＬ可认

为是 ＳＭ、θ、ＶＯＤ 以及表面粗糙度效应的函数．实际

中，基于相干反射的假设， ＣｙＧＮＳＳ ΓＲＬ 可直接从

ＣｙＧＮＳＳ 的 ＢＲＣＳ（即 σ）获取［２２，２４，２８，３７］：

ΓＲＬ ＝
σ（Ｒ ｔ ＋ Ｒｒ） ２

４π（Ｒ ｔＲｒ） ２ ． （５）

θ、σ、Ｒ ｔ 与 Ｒｒ 均可从 ＣｙＧＮＳＳ 数据获取．本文使

用相干性标识（ＣＦ）来表征表面粗糙度效应，ＣＦ 描

述了 ＣｙＧＮＳＳ 数据的功率发散程度［３８］ ．除此之外，经
纬度信息（ｌａｔ ／ ｌｏｎ）也被用来作为输入［３２］ ．将 ＣｙＧＮＳＳ
ΓＲＬ、θ、ＣＦ 以及 ｌａｔ ／ ｌｏｎ 都基于 ＥＡＳＥ－Ｇｒｉｄ 网格取逐

３ ｄ 平均．作为例子，图 １ 展示了这 ５ 项以及 ＳＭＡＰ 的

ＳＭ 与 ＶＯＤ 在 ２０１８ 年的平均值．

２􀆰 ２　 神经网络的构建

正如前文所提，本文假设了 ΓＲＬ、θ、ＣＦ（ εＣＦ）、
ｌａｔ ／ ｌｏｎ（εｌａｔ ／ εｌｏｎ）、ＳＭ（ζＳＭ）以及 ＶＯＤ（τ）之间的相互

作用．自然而然地，它们之间的关系可以表达如下：
ζ ＳＭ ＝ ｆ（ΓＲＬ，θ，εＣＦ，ε ｌａｔ，ε ｌｏｎ，τ）， （６）
τ ＝ ｇ（ΓＲＬ，θ，εＣＦ，ε ｌａｔ，ε ｌｏｎ，ζ ＳＭ） ． （７）

获取这两个公式严格的数学表达式有较大难度．这
里，借助机器学习算法来构建函数 ｆ 与 ｇ．神经网络

算法已成功地在 ＧＮＳＳ⁃Ｒ 遥感领域证明了其有效性

与准确性，例如海冰监测［３９］、风速反演［１４］以及土壤 ／
植被遥感［２６⁃２７，３２］ ．本文也采用神经网络算法．

考虑有 ｎ 个样本的训练集 Ｔ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１），…，

５９１
学报（自然科学版），２０２１，１３（２）：１９４⁃２０３
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图 １　 ２０１８ 年 ＣＹＧＮＳＳ 与 ＳＭＡＰ 数据的平均值

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｎｎｕａｌ ｍｅａｎ ｏｆ：（ａ） ＣｙＧＮＳＳ ΓＲＬ，（ｂ） ＣＦ，（ｃ） θ，（ｄ） ｌｏｎ，（ｅ） ｌａｔ，（ｆ） ＳＭＡＰ τ，ａｎｄ （ｇ） ＳＭＡＰ ＳＭ ｉｎ ２０１８

（ｘｎ，ｙｎ）｝， 其中 ｘ ｊ 是输入向量 （包含 ΓＲＬ、θ、ＣＦ、
ｌａｔ ／ ｌｏｎ 与 τ，且 ｊ ＝ １，…，ｎ），而 ｙ ｊ 代表了式（６） 中的

ＳＭ 值．在这里，神经网络算法可以看作用来构建函

数 ｆ，从而实现 ｆ（ｘ） 高精度地近似 ＳＭ（或 ｙ） ． 同理，
为了估算 ＶＯＤ，可以参照式（７）．图 ２ 给出了神经网

络的结构示意，由 １ 个输入层、３ 个隐藏层以及 １ 个

输出层构成．每一层的神经元个数可由使用者任意

设定，相邻层的神经元都由权重相连接，除输入层外

神经元的激励过程总结如下：
ａ（ｋ＋１） ＝ ϕ（Ｗ（ｋ＋１）ａ（ｋ） ＋ ｂ（ｋ＋１）），ｋ ∈［０，１，２，３］， （８）

图 ２　 神经网络结构示意

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａｎ ＮＮ

式中 ａ（ｋ＋１）、ｂ（ｋ＋１） 与Ｗ（ｋ＋１） 分别是第（ｋ ＋ １） 层的激

励向量、偏差向量以及权重矩阵．ϕ 是激励函数．另一

方面，输入层的表达式如下：
ａ（０） ＝ ｘ． （９）

式（８）与（９）总结了神经网络的前向传播路径．一旦

网络完成学习过程，即权重与偏差都通过训练而确

定，便可以通过式（６）与（７）的形式来估计 ＳＭ 与

ＶＯＤ．在网络训练阶段，采用后向传播学习［４０］ 以及

ＬＭ 算法［４１］，它们的本质在于，在给定训练数据集 Ｔ
时，通过调整权重与偏差值将以下的误差函数最

小化：

６９１
严清贇，等．基于 ＣｙＧＮＳＳ 数据的土壤水分与植被光学厚度反演研究．

ＹＡＮ Ｑｉｎｇｙｕｎ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｔｒｉｅｖａｌｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈ ｕｓｉｎｇ ＣｙＧＮＳＳ ｄａｔａ．



ε（Ｗ，ｂ；Ｔ） ＝ １
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖ｙ^ｉ － ｙｉ‖２， （１０）

式中 Ｗ 与 ｂ 分别代表权重与偏差值的集合，ｙ^ｉ 是估

计值．
总地来说，本文使用了神经网络算法来构建 ｆ与

ｇ， 进而通过式（６）与（７）的形式实现对 ＳＭ 与 ＶＯＤ
的估计．详细的神经网络算法使用过程可参照文献

［１４，３９］．本文对神经网络的构建、训练以及后续分

析都基于 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１９ｂ 软件．

２􀆰 ３　 独立反演方案

当 ｆ 与 ｇ 构建完成后，从后续的 ＣｙＧＮＳＳ 数据反

演 ＳＭ ／ ＶＯＤ 即可通过暴力穷举法实现，其详细步骤

如下．首先，将式（６） 中的 τ 替换成式（７），可以得到：
ζ ＳＭ ＝ ｆ［ΓＲＬ，θ，εＣＦ，ε ｌａｔ，ε ｌｏｎ，
　 　 ｇ（ΓＲＬ，θ，εＣＦ，ε ｌａｔ，ε ｌｏｎ，ζ ＳＭ）］， （１１）

图 ３　 独立反演 ＳＭ 与 ＶＯＤ 的方案流程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ，ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

或以一种更简洁的形式，即：
ζ ＳＭ ＝ Ｆ（ΓＲＬ，θ，εＣＦ，ε ｌａｔ，ε ｌｏｎ，ζ ＳＭ）， （１２）

或者写成：
ζ ＳＭ － Ｆ（ΓＲＬ，θ，εＣＦ，ε ｌａｔ，ε ｌｏｎ，ζ ＳＭ） ＝ ０． （１３）
至此，对于 ＶＯＤ 的依赖便消除了．理想情况下，

只有准确的 ＳＭ 与其对应的 ＣｙＧＮＳＳ 数据才能使式

（１３）成立．在实际操作中，我们使用暴力穷举法来求

取 ＳＭ 的估计值．将不同的 ＳＭ 备选值作为输入，并
记录式（１３）等式左侧的差值，把对应于最小绝对值

的 ＳＭ 作为估计．同时，确定 ＳＭ 值后，ＶＯＤ 可通过式

（７）计算出来．如图 ３ 所示，该流程总结了本文所提

出的独立反演方案及其具体步骤．

３　 结果与评价

本节对提出的 ＳＭ 和 τ 反演方案进行了测试，并
且对 ２０１８ 与 ２０２０ 年的数据进行了评估．根据 ＳＭＡＰ
数据的可用性，本文选取了 ２０１８ 全年以及 ２０２０ 年

第 ２４０ 天至 ２９１ 天的数据．基于第 ２ 节描述的数据匹

配方案，分别获得了 ２０１８ 年 １ ６２０ 多万和 ２０２０ 年

２３０ 多万个的数据样本．

３􀆰 １　 神经网络的训练

随机选择了 ２０１８ 年数据中的 １％进行神经网络
的训练，即以 ｆ 的形式（式（６））从 ΓＲＬ、θ、ＣＦ、ｌａｔ、ｌｏｎ
以及 ＶＯＤ 获取 ＳＭ，以 ｇ 的形式（式（７））获取 ＶＯＤ．
另一方面，剩下的数据，包括 ２０１８ 年剩余的 ９９％和

２０２０ 年的数据，都将用作最终的反演验证．
神经网络结构的设计（如层数或神经元的数目，

以及激励函数的选择）可以是任意的，并可能导致网

络的精确度不同．本文测试了大量不同结构的神经

网络，来得到“最优”的网络，将隐藏层数设置为 １、
２、３，神经元数为 １～５０，并将所有被测网络的激励函

数设置为“ｔａｎｓｉｇ” ［２９］，其形式如下：

ϕ（ｘ） ＝ ｅｘｐ（ｘ） － ｅｘｐ（ － ｘ）
ｅｘｐ（ｘ） ＋ ｅｘｐ（ － ｘ）

． （１４）
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通过对测试的神经网络进行准确度评价，最终

选择了有 ３ 个隐藏层，每个隐藏层有 ２６ 个神经元组

成的网络来进行对 ＳＭ 的估计，即 ｆ；另外，有 ３ 个隐

藏层，每个隐藏层有 ３８ 个神经元构成的网络被用作

为 τ 的预测器．图 ４ 中显示了这 ２ 种网络性能的密

度．目前为止，只有 １％的 ２０１８ 年数据运用到了神经

网络的训练中．

图 ４　 数据密度图与性能

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｌｏｔ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ＮＮ

３􀆰 ２　 ＳＭ 与 ＶＯＤ 的反演

确定好神经网络 ｆ 和 ｇ，按照 ２􀆰 ３ 节的步骤对

ＳＭ 和 τ 进行反演．根据训练数据的范围和精度，设
置 ＳＭ 的搜索范围为 ０􀆰 ０２ ～ ０􀆰 ８８ ｃｍ３ ／ ｃｍ３，步长为

１０－４ ｃｍ３ ／ ｃｍ３ ．值得注意的是，用于反演 ＳＭ ／ τ 的输入

样本只需要 ＣｙＧＮＳＳ 的数据，包括 ΓＲＬ、θ、ＣＦ、ｌａｔ 与
ｌｏｎ．除去之前用于神经网络训练的数据之外，２０１８
年和 ２０２０ 年剩余的所有测试数据都用于反演结果

的评估．在实际操作中，ＳＭ 是根据计算出的差值 Δ ＝
（０􀆰 ０２ ∶１０－４ ∶ ０􀆰 ８８） －Ｆ［ΓＲＬ，θ，εＣＦ，εｌａｔ，εｌｏｎ，（０􀆰 ０２ ∶
１０－４ ∶０􀆰 ８８）］进行评估的，结果中对应 ｍｉｎ（ ｜ Δ ｜ ）的
值被视作 ＳＭ．τ 则通过式（７）计算得出．当 Δ 中多次

出现交叉零点时（说明有多解），则认为反演无效．这

可能是由网络固有误差引起的．尽管如此，仅约 ６％
的数据因为这个问题而被舍弃．

上述反演过程基于式（１１）—（１３）的推导．具体

来说，是将变量 τ 替换了式（６）中的 ｇ．在现实中，这
个过程可以采用另一种方式，即将式（７）中的 ｆ 由
ＳＭ 代替，那么可得到与式（１３）对等的形式：

τ － Ｇ（ΓＲＬ，θ，εＣＦ，ε ｌａｔ，ε ｌｏｎ，τ） ＝ ０． （１５）
显然，也可以使用式（１５）和上述的类似方法，对

ＳＭ 和 τ 进行新一轮的反演．为提高结果的可靠性，
本文利用式（１５）也进行了反演，为 τ 设置的搜索范

围为［０，１􀆰 ２９７ ０］，步长为 １０－４ ．只有当基于式（１３）
和（１５）得到的反演结果一致时，才认为最终的反演

结果是有效的．为了检验并量化结果一致性的影响，
我们测试了用以筛选反演结果的不同阈值，范围为

［１０－５，１０－１］．如图 ５ 所示，当两种方案的反演结果吻

合度越高，所得到的最终结果与参考数据也更一致．
考虑到所获得的准确结果，本文将采用 １０－５作为阈

值进行更深层次的评价和讨论．

图 ５　 不同反演方案所得估计值间的

一致性对最终结果的影响

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔ ａｇｒｅｅｍｅｎｔ ｏｎ ｆｉｎａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ：
（ａ） ＳＭ，ａｎｄ （ｂ） τ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ

３􀆰 ３　 验证与评估

如图 ６ 所示，基于训练数据与测试数据的反演

结果均展现了高准确度．相关系数 ｒ 和均方根误差

ＲＭＳＥ 汇总在表 １ 中．结果表明，本文所提出的反演

方案具有较好的通用性和可靠性．特别地，尽管测试

数据集（２０２０ 年）与训练数据集（２０１８ 年）存在一定

的时间差距，但仍能利用 ２０２０ 年数据成功地进行反

８９１
严清贇，等．基于 ＣｙＧＮＳＳ 数据的土壤水分与植被光学厚度反演研究．
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演，验证了该方案的有效性．并且，训练数据和测试

数据的密度之间的高度一致性也是显而易见的．
由于 ２０１８ 年只有 １％的数据参与了神经网络的

训练，所以测试集的结果相对于训练集的结果有一

个不显著下降是合理且可接受的．２０１８ 年和 ２０２０ 年

数据的反演性能的差异可能是由于总体的数据质量

存在着潜在差异．值得注意的是，２０２０ 年 ＣｙＧＮＳＳ 数

据的非相干求和时间（０􀆰 ５ ｓ）比 ２０１８ 年的（１ ｓ）短，

因此前者的空间采样率是后者的两倍．这对整体的

数据质量带来了两种相反的影响．一方面，ＳＮＲ 与非

相干求和时间的平方根成正比［４２］，这使得 ２０１８ 年

ＣｙＧＮＳＳ 的个体数据都具有更高的 ＳＮＲ；另一方面，
２０２０ 年的数据具有更高的空间采样率，这将导致在

每个 Ｅａｓｅ⁃Ｇｒｉｄ 网格中有更多的样本，从而提高了精

度［２８］ ．因此，２０１８ 年和 ２０２０ 年网格化后的数据质量

可能存在一定的差异．

图 ６　 最终 ＳＭ 与 ＶＯＤ 反演结果的密度

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｆｉｎａｌ ＳＭ ａｎｄ ＶＯＤ ｒｅｔｒｉｅｖａｌｓ ｕｓｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｄａｔａ

９９１
学报（自然科学版），２０２１，１３（２）：１９４⁃２０３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（２）：１９４⁃２０３



表 １　 最终反演的性能统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｆｉｎａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌｓ

反演模型

ＶＯＤ ＳＭ

ｒ ＲＭＳＥ ｒ ＲＭＳＥ ／ （ｃｍ３ ／ ｃｍ３）

ｇ Ｆ ＆ Ｇ ｇ Ｆ ＆ Ｇ ｆ Ｆ ＆ Ｇ ｆ Ｆ ＆ Ｇ

训练数据 ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ０６７ ０􀆰 ０７６ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ０５６ ０􀆰 ０６３

测试数据 （２０１８） ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ０７１ ０􀆰 ０７９ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ０６４

测试数据 （２０２０） ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ０７６ ０􀆰 ０８４ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０７１

图 ７　 ＳＭ 结果一致性比对

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＳＭ ｒｅｓｕｌｔｓ：（ａ） ｍｅａｎ ＳＭＡＰ，（ｂ） ｍｅａｎ ＣｙＧＮＳＳ，（ｃ） Ｓｔｄ ＳＭＡＰ，ａｎｄ （ｄ） Ｓｔｄ ＣｙＧＮＳＳ

　 　 下面进一步验证 ＳＭＡＰ 和 ＣｙＧＮＳＳ 数据产品时

空变化响应的一致性．因为 ２０１８ 年的数据量更大，
这里展示了基于 ２０１８ 年的数据结果．如图 ７ 所示，以
年平均的形式呈现了 ＳＭＡＰ 和 ＣｙＧＮＳＳ 结果之间的

空间相关性（ＳＭ 见图 ７ａ 和 ７ｂ，τ 见图 ８ａ 及 ８ｂ），并
且通过比对 ＳＭ 和 τ 时间序列的标准差（Ｓｔｄｓ），证实

了时间尺度上的一致性 （图 ７、图 ８ｃ、８ｄ）．ＳＭＡＰ 与

ＣｙＧＮＳＳ 数据结果间的差异很小．

４　 结束语

本文提出了一种基于 ＣｙＧＮＳＳ 数据同时反演土

壤水分和植被光学厚度的方法．这种方法结合了神

经网络技术与暴力穷举算法．设计的输入包括由

ＣｙＧＮＳＳ 导出的反射率、相干性标识、入射角以及经

纬度．两种不同的变量替换方式形成了两种不同的

反演模型（具体形式见式（１３）与（１５）．为了增强该

方案的可靠性，只有当两种模型的反演结果一致时，
我们才认为反演结果是有效的，并评估了其对结果

准确性的影响．通过最终反演结果与 ＳＭＡＰ 数据的

对比验证，发现反演结果与参考数据展现了良好的

一致性，验证了该反演模型的有效性和准确性．针对

２０１８ 年与 ２０２０ 年的土壤水分比对结果，得到的相关

系数分别达 ０􀆰 ８６ 与 ０􀆰 ８４，均方根误差分别为 ０􀆰 ０６４
和 ０􀆰 ０７１ ｃｍ３ ／ ｃｍ３ ．对于植被光学厚度，２０１８ 年与

２０２０ 年的结果均得到 ０􀆰 ９８ 的相关系数，均方根误差

分别为 ０􀆰 ０７９ 和 ０􀆰 ０８４．本文进一步从时空变化的角

度验证了反演结果的可靠性．今后，在有同时同地参

考数据的情况下，将使用统一非相干求和时间的

ＣｙＧＮＳＳ 数据以便消除整体数据质量的不确定性．如
何确保神经网络系统的效率、适用性和精确性是至

００２
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图 ８　 ＶＯＤ 结果一致性比对

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ τ ｒｅｓｕｌｔｓ：（ａ） ｍｅａｎ ＳＭＡＰ，（ｂ） ｍｅａｎ ＣｙＧＮＳＳ，（ｃ） Ｓｔｄ ＳＭＡＰ，ａｎｄ （ｄ） Ｓｔｄ ＣｙＧＮＳＳ

关重要的，值得进一步研究和改进．此外，本文神经

网络是基于 ＳＭＡＰ 数据进行调参的，ＳＭＡＰ 数据也

可以被其他具有更高分辨率的数据或现场测量数据

所替代．并且，本文采用暴力穷举法获得的最终反演

结果，其初始值的设置与步长精度与最终性能高度

相关．因此，扩大搜索范围和细化步长可以进一步改

善结果．暴力穷举法的替代方法也将在未来研究中

进一步探索．
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