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基于人工智能算法的 ＣＹＧＮＳＳ 数据土壤水分反演

摘要
利用 ＣＹＧＮＳＳ 数据估计地表土壤水

分（ＳＭ）近年来获得了极大的关注，但效
率和精度有待进一步提升．本文提出了
一种预分类策略，结合人工智能算法
（ＡＩ），利用 ＣＹＧＮＳＳ 数据预测土壤水分．
此策略能够在人工智能算法的基础上进
一步提高土壤水分预测的精确度，具有
较好的普适性和易用性． 本文使用 了
２０１８ 年全年中国地区的实地土壤水分数
据作为地面真实参考数据进行建模以及
预测．结果证实预测土壤水分与参考真
实数据具有良好的一致性．基于 ＣＹＧＮＳＳ
数据预测的土壤水分与实地土壤水分参
考数据比对，其相关系数高达 ０ ８，平均
均方根误差（ＲＭＳＥ）和平均无偏均方根
误差 （ ｕｂＲＭＳＥ） 分别为 ０ ０５９ ｃｍ３ ／ ｃｍ３

和 ０ ０５０ ｃｍ３ ／ ｃｍ３ ．研究结果表明，预分
类策 略 的 人 工 智 能 算 法 可 明 显 提 高
ＣＹＧＮＳＳ 预测土壤水分的精确度，其简单
易操作性也使其可广泛应用于其他回归
和预测研究领域，具有较好的泛化性和
拓展性．
关键词

全球导航卫星系统反射测量法；土
壤水分；ＣＹＧＮＳＳ；人工智能

中图分类号 Ｓ１５２ ７；Ｓ１２７
文献标志码 Ａ

收稿日期 ２０２１⁃１０⁃０８
资助项目 国家自然科学基金（４２００１３７５，４２００
１３６２）；江苏省自然科学基金（ＢＫ２０１８０７６５）
作者简介

贾燕，女，博士，讲师，研究方向为 ＧＮＳＳ⁃Ｒ
遥感技术与应用．ｊｉａｙａｎ＠ ｎｊｕｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

１ 南京邮电大学 地理与生物信息学院，南京，
２１００２３

２ 南京信息工程大学 遥感与测绘工程学院，
南京，２１００４４

３ 南京信息工程大学 江苏省协同精密导航定
位与智能应用工程研究中心，南京，２１００４４

４ 中国科学院上海天文台，上海，２０００３０

０　 引言

　 　 地表土壤水分是地表与大气相互作用的重要因子，是作物生长、
发育的基本条件．它不仅对陆地表面蒸散、水的运移、碳循环有很强的

调控作用，而且也是气候、水文、生态、农业等领域衡量土壤干旱程度

的重要指标［１⁃３］，因此，及时准确地获取地表土壤水分信息具有重要

的意义．但是，由于监测设备的高成本以及点观测的局限性（小范围观

测），传统的现场观测无法满足持续监测大面积土壤水分含量的需

求［４］ ．微波遥感技术的兴起和发展使得传统的点测量转移到面测量，
为获得区域和全球尺度的高分辨率的土壤水分信息提供了可能．

目前，许多被动微波卫星或传感器已被用于观测地表土壤湿度

（＜５ ｃｍ），如美国宇航局的 ＡＭＳＲ⁃Ｅ（先进微波扫描辐射计⁃地球观测

系统） ［５］、欧洲航天局的 ＳＭＡＰ（土壤湿度被动和主动） ［６］和 ＳＭＯＳ（土
壤湿度和海洋盐度） ［７］ ．尽管使用微波传感器可以获得高精度的土壤

水分产品，例如，ＳＭＡＰ ３６ ｋｍ 土壤水分产品的误差约为 ０ ０４ ｍ３ ／
ｍ３［８］，但其 ２～３ ｄ 的较长重访周期限制了其更高的时间分辨率（１ ｄ）
应用．

ＧＮＳＳ⁃Ｒｅｆｌｅｃｔｏｍｅｔｒｙ （ＧＮＳＳ⁃Ｒ）反射信号遥感是一种介于主动和

被动遥感之间的新型遥感探测方法，可以看作是一个非合作人工辐

射源、收发分置、多发单收的多基地 Ｌ 波段雷达系统，从而兼具主动

和被动遥感两者的优点［９⁃１０］：１）它利用全球卫星导航系统反射信号进

行测量，不需要额外的发射机，这使得开发轻便、紧凑和低成本的接

收机系统得以实现；２）系统配置灵活，可自行设计接收多种高度、多
角度和多极化的目标物反射信号，为多种接收方式、算法研究提供了

可能．随着 ＧＮＳＳ⁃Ｒ 反演土壤水分研究的不断深入，具有长时间序列

观测数据的新星座观测计划成为 ＧＮＳＳ⁃Ｒ 土壤水分反演的新途径．最
新的 ＣＹＧＮＳＳ 星座系统，含有 ８ 颗微小卫星，可同时接收来自 ＧＰＳ 卫

星的直射信号和地面反射信号［９］，大大增加了地球可观测面积．它的

重访周期仅为 ４ ｈ，空间分辨率最高可达到 ０ ５ ｋｍ［１１］ ．ＣＹＧＮＳＳ 星座

系统提供的高精度优良数据，为实现全球高时空分辨率的土壤水分

长期动态监测提供了有力的支撑［１２⁃２４］ ．
Ｅｒｏｇｌｕ 等［１７］提出了一种基于人工神经网络（ＡＮＮ）的日土壤水分

反演方法，其设计的 ＡＮＮ 输入部分包括 ＣＹＧＮＳＳ 数据和其他辅助数

据：归一化差异植被指数（ＮＤＶＩ）、植被含水量（ＶＷＣ）、地形高程、地



　 　 　 　形坡度和表面粗糙度．反演结果的 ｕｂＲＭＳＥ（无偏均

方根误差）为 ０ ０５４ ４ ｃｍ３ ／ ｃｍ３，Ｒ 为 ０ ９０，取得了较

好的研究成果．虽然 ＡＮＮ 能够很好地反演土壤水

分，但该方法十分依赖训练数据集．倘若训练数据集

不能代表所有实测数据，就会出现反演值溢出的情

况．Ｙａｎｇ 等［１９］采用了类似的算法评估了星载 ＧＮＳＳ⁃
Ｒ 星座系统 （ ＴＤＳ 和 ＣＹＧＮＳＳ） ＳＭ 预测性能． Ｒ 为

０ ７９，ｕｂＲＭＳＥ 为 ０ ０６２ ｃｍ３ ／ ｃｍ３，并采用了 ６ 个辅助

参数．值得注意的是，目前基于人工智能的 ＣＹＧＮＳＳ
数据反演土壤水分研究［１７⁃１９］，大多使用 ＳＭＡＰ 作为

参考和验证数据，且依赖于大量的辅助输入参数，例
如海拔高度、地形坡度等．

因此，本文提出一种基于预分类的人工智能算

法，利用 ＣＹＧＮＳＳ 数据进行 ＳＭ 预测和估计．采用上

述方案，其普适性和实用性较强且需要的辅助变量

较少，学习模型的复杂度低，训练效率高且训练过程

简易，同时预测结果的精度高．为 ＣＹＧＮＳＳ ＳＭ 估计

提供了新的思路和手段．

１　 数据描述

本章主要描述 ＣＹＧＮＳＳ 数据获取与预处理过

程，并介绍了 ＳＭＡＰ 数据以及实地土壤水分参考数

据及来源．

１ １　 ＣＹＧＮＳＳ 数据

本文拟采用的土壤水分数据产品主要包括星载

ＣＹＧＮＳＳ 以 及 实 测 土 壤 水 分 数 据． 其 中， 星 载

ＣＹＧＮＳＳ 有 ８ 颗微卫星，每颗卫星每秒可以同时提

供 ４ 个地面反射测量值（免费获取：ｈｔｔｐｓ：∥ｐｏｄａａｃ．
ｊｐｌ．ｎａｓａ．ｇｏｖ） ［１１］，因此每秒可以同时获取总共 ３２ 个

观测数据． ＣＹＧＮＳＳ 原始数据包括每个镜面反射点

（ＳＰ）处的双地基雷达横截面值（ＢＲＣＳ）和信噪比

（ＳＮＲ），以及相关的几何测量和导航定位信息，例如

入射角、ＳＰ 坐标、从 ＳＰ 到发射端和接收端的距离

等．本文中使用 ２０１８ 年整年的 ＣＹＧＮＳＳ 数据用于建

模和预测，并把每日 ＣＹＧＮＳＳ 数据样本进行重投影、
重采样到 ＥＡＳＥ⁃Ｇｒｉｄ（该网格为等积圆柱投影）网格

上，便于后续的计算与比较验证．
本文拟采用中国区域范围内的 ＣＹＧＮＳＳ 数据中

ＳＰ 处 ＳＮＲ 超过 ０ ｄＢ 的数据进行土壤水分反演，以
确保数据的可靠性．同时，保留 ＢＲＣＳ 峰值在时延轴

第 ４ 与第 １５ 位的数据，天线增益大于零的数据以及

仰角大于 ３０°的数据，相关类似操作也在文献［１７⁃
２０］中采用．另外，由于 ＣＹＧＮＳＳ 未直接提供 ＧＮＳＳ⁃Ｒ

双基雷达反演中所需的地表反射率，因此需要通过

ＣＹＧＮＳＳ 已提供的相关数据来推算地表反射率，将
在下一节进行详细介绍．

１ ２　 ＳＭＡＰ 数据

ＳＭＡＰ 提供日土壤水分产品，且平均每隔 ３ ｄ 左

右，其数据可覆盖到全球±４５°纬度内的陆地区域．本
文拟采用 ＳＭＡＰ Ｌ３ 级产品，ＥＡＳＥ⁃Ｇｒｉｄ 版本 ６ 提供

的日土壤水分产品，该数据的空间分辨率为 ３６ ｋｍ×
３６ ｋｍ （ 免 费 获 取： ｈｔｔｐｓ： ∥ ｎｓｉｄｃ． ｏｒｇ ／ ｄａｔａ ／
ＳＰＬ３ＳＭＰ ／ ） ．ＳＭＡＰ 的数据包含土壤水分估计值、质
量标记（用于过滤 ＳＭＡＰ 数据）、粗糙度和植被不透

明度（ｖｏｄ，或 τ） 以及相关的轨道坐标值［２５］ ．本文主

要使用 ＳＭＡＰ 中的粗糙度和植被不透明度 τ 作为辅

助变量参与建模，并使用质量标记“反演成功”作为

数据筛选的条件．因为单日的 ＳＭＡＰ 数据覆盖率较

低，我们将 ＳＭＡＰ 数据都进行了 ３ ｄ 平均的操作便

于其参与后续的土壤水分建模运算，并将 ＳＭＡＰ 的

粗糙度和 τ 数据映射到 ＣＹＧＮＳＳ 数据使用的 ＥＡＳＥ⁃
Ｇｒｉｄ 网格上．

１ ３　 参考数据

将上述数据作为输入变量，建立土壤水分预测

模型．输出的土壤水分参考数据将采用中国土壤水

分自动观测站收集的实地地表 ＳＭ 数据．该观测网由

多个站点组成，本文采用的站点分布及其覆盖的区

域如图 １ 所示．每个站点提供每小时土壤表面以下 ０
至 １００ ｃｍ 深度的 ＳＭ 测量，间隔 １０ ｃｍ．根据不同的

土壤含水量和土壤类型，ＧＮＳＳ⁃Ｒ 信号在土壤中的穿

透深度可以从几厘米到大约 ２０ 厘米不等［１５］ ．因此采

用地表上层 １０ ｃｍ 的实地观测 ＳＭ 数据，视为与

ＧＮＳＳ⁃Ｒ 技术反演土壤水分匹配的最佳值．在本研究

中，每天逐小时的地表土壤水分数据被用来作为参

考真实土壤水分数据．此外，还提供了采样地点的地

理位置信息（包括纬度、经度）．

２　 估计方法

本章详细叙述了从 ＣＹＧＮＳＳ 数据计算反射率以

及土壤水分的建模和预测过程，包括地表反射率的

计算、几种用于土壤水分反演的经典人工智能算法，
以及预分类人工智能算法的模型构建和反演 ＳＭ 的

过程．

２ １　 ＣＹＧＮＳＳ 观测量计算

拟利用处理好的 ＣＹＧＮＳＳ 数据，在顾及地表粗

６４６
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图 １　 本研究中国土壤水分自动观测站的分布
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糙度和植被的情况下，进行土壤水分反演．对于有植

被覆盖的区域，地表的反射率［１２⁃２５］ 可表示为以下的

形式：
Γ（θ） ＝ Ｒ（θ） ２γ２ｅｘｐ（ － ４ｋ２ｓ２ｃｏｓ（ϑ））， （１）

其中，入射角为 ϑ，Ｒ 为菲涅耳反射系数，透射率 γ 包

含了植被对信号传播的衰减程度，指数项表示地表

粗糙度效应， 其中 ｋ 为信号波数，ｓ 为地表均方根

高度．
反射率 Γ 和土壤水分呈线性正相关的关系，因

此 Γ 可被视为与土壤水分相关性最大的特征变量．
另外，由于透射率 γ 是植被不透明度 τ 的函数，其形

式为 γ ＝ ｅｘｐ（ － τｓｅｃ ϑ），所以拟将 ＳＭ视作Γ、τ和地

表粗糙度 ３ 个变量的函数．本文拟采用 ＳＭＡＰ 数据

中的植被不透明度 τ 和地表粗糙度作为辅助数据，
地表反射率可由 ＣＹＧＮＳＳ 数据获取．

根据光滑地表相干反射分量的理论假设，并考

虑 ＣＹＧＮＳＳ 提供的 ＢＲＣＳ 值，地表的反射率可由下

列公式［１７］求得：

Γｂｒｃｓ ＝
σ（Ｒ ｔ ＋ Ｒｒ） ２

４π（Ｒ ｔＲｒ） ２ ， （２）

其中 Ｒ ｔ 和 Ｒｒ 分别表示发射机和接收机到 ＳＰ 的距

离，这些相关参数由 ＣＹＧＮＳＳ 数据提供．值得注意的

是，反射率的求解可采用多种途径，由于采用 ＢＲＣＳ
获得的 Γｂｒｃｓ在土壤水分反演中已被证实取得的效果

最佳［１７］，故本文采用式（２）的方法求解反射率，结果

如图 ２ 所示．

２ ２　 人工智能算法用于土壤水分反演

机器学习（ＭＬ）是一种主流的实现人工智能的

图 ２　 用于实地土壤水分反演的 ＣＹＧＮＳＳ （２０１８⁃０１⁃０１）
反射率分布
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方法，而机器学习最基本的做法，是使用算法来解析

数据、从中学习，然后对真实世界中的事件做出决策

和预测．与传统的为解决特定任务、硬编码的软件程

序不同，机器学习用大量的数据来“训练”，通过各种

算法从数据中学习如何完成任务．机器学习历经 ７０
年的曲折发展，在很多方面收获了突破性进展，经典

的机器学习的研究方向主要包括决策树、随机森林、
人工神经网络、ＳＶＭ 等，且已经被运用到了土壤水分

的反演研究中．
随机森林［２６］利用 ｂｏｏｔｓｒａｐ 重抽样方法从数据集

中抽取多个样本，对每个样本分配一个决策树进行

决策，即建立多棵决策树，形成一个决策树“森林”，
然后将多棵决策树进行组合，最后通过投票方法得

到最终预测结果．该方法能够有效地提高对新样本

的分类准确率，降低模型的过拟合能力．
人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）模型，

简称 ＡＮＮ，是 １９８０ 年代以来人工智能领域兴起的研

究热点之一［１７］ ．从生物学的角度来说，它是模拟人脑

对信息处理的过程，是对人脑神经系统的数学模型

抽象．神经网络实现一种数学运算，由大量的神经元

相互连接而成，每个神经元可以看作是一种运算输

出函数，该模型可以用于拟合复杂的数学函数．人工

神经网络模型分为多层前向神经网络、自组织神经

网络、Ｈｏｐｆｉｅｌｄ 神经网络等．
ＸＧＢｏｏｓｔ 算法，全称 Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，出

现于 Ｃｈｅｎ 等［２７］２０１６ 年发表的论文中，在 Ｋａｇｇｌｅ 等比

赛中该算法取得佳绩．ＸＧＢｏｏｓｔ 以决策树模型为基础，
是对梯度提升树的改进算法．该算法是一种适合处理

７４６
学报（自然科学版），２０２１，１３（６）：６４５⁃６５２
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稀疏数据的树学习算法，支持并行运算和分布式运

算，通过对损失函数进行二阶泰勒展开来达到二次优

化的目的，因此该算法学习效果好、分类精度高、处理

速度快，并具有强大的可伸缩性，被人们广泛应用于

包括股票选择策略、电力系统预测等诸多领域．

２ ３　 基于预分类人工智能算法的土壤水分预测模型

ＧＮＳＳ⁃Ｒ 中接收的地表反射信号主要成分为地

表的相干反射分量．随着地表粗糙度和植被的增加，
非相干散射分量增加，同时相干分量降低．通过对反

射率、粗糙度和植被这 ３ 个主要参数的拟合计算，可
以获得 ＳＭ 估计值［１６］ ．因此在本文的 ＳＭ 预测模型

中，ＣＹＧＮＳＳ 反射率作为主要变量，ＳＭＡＰ 粗糙度系

数和植被不透明度作为辅助变量．

图 ３　 基于预分类 ＭＬ 算法的土壤水分预测模型结构示意

Ｆｉｇ ３　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｅ⁃ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ＭＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

之前的研究［１７⁃１９］ 试图添加各种各样的辅助数

据，以提高 ＳＭ 估计的准确性．可以发现，添加的大部

分辅助数据都与地形有关，如地形坡度和土壤质

地［１７⁃１９］ ．这些辅助数据已表明其有能力提高预测的

准确性，但辅助数据量较大且种类较多，尤其是在全

球尺度下，获取稳定的多种辅助源变得较为困难．因
此，本文提出了一种新的预分类策略，该策略基于传

统的 ＭＬ 回归方法，采用分类建模的思想，来最小化

不同土地类型数据对学习模型的影响，以简单实用

的方式提高 ＳＭ 估计精度．图 ３ 展示了通过使用 ＭＬ
回归和预分类策略方法对 ＣＹＧＮＳＳ 反演 ＳＭ 进行建

模学习和回归预测的流程．
本文使用 ２０１８ 年的 ＣＹＧＮＳＳ、ＳＭＡＰ 和相应的实

地参考土壤水分数据建立学习模型，模型的输入参数

包括 ＣＹＧＮＳＳ 反射率，并将其视为模型的主要输入参

数（图 ３）．ＳＭＡＰ 的粗糙度系数（ｒｏｕ）和植被不透明度

值（ｖｏｄ）用作模型的辅助参数，实地 ＳＭ 数据被用作训

练和验证所提出的 ＭＬ 方法的真实参考数据．根据

ＳＭＡＰ 提供的国际地圈⁃生物圈计划（ＩＧＢＰ）土地类型

标识数据，对不同土地类型的样本进行分类重组，然

后分别使用同类样本建立若干子模型（例如，土地类

型 １、２ 等）进行 ＳＭ 建模以及预测．
将提出的预分类 ＭＬ 算法结果与传统 ＭＬ 回归

进行比较，并采用 １０ 倍交叉验证（ＣＶ）训练和验证

所提出的预分类模型回归预测的可行性，根据均方

根误差指标（ＲＭＳＥ）结果选择最佳算法．１０ 倍交叉

验证是常用且流行的方法，与其他方法相比，它通常

会产生较少的偏差．因为它确保了来自原始数据集

的每个数据都有机会出现在训练和测试集中．将整

个数据集随机分成 １０ 个部分（取决于数据大小），然
后用 ９ 份作为训练集对模型进行拟合，并使用剩余

的集合对模型进行验证．记下 ＲＭＳＥ 作为性能指标．
重复此过程，直到第 １０ 份用作测试集．将每次迭代

中记录的 ＲＭＳＥ 的平均值作为最终评估性能指标．

３　 结果与评估

本章对提出的预分类机器学习反演算法进行了

建模以及验证．本文选取了 ２０１８ 年的 ＣＹＧＮＳＳ 数据

及其对应的实地真实数据．基于第 ２ 章描述的土壤

水分预测模型结构，对基于预分类的各种人工智能

算法结果进行分析及验证．

３ １　 多种人工智能算法反演土壤水分结果比较

本文 采 用 了 不 同 的 传 统 ＭＬ （ ＲＦ、 ＳＶＭ、
ＸＧＢｏｏｓｔ）和高级神经网络（ＡＮＮ）算法进行土壤水分

预测的计算，以及展示了各个算法在增加了预分类

策略后的效果比较（表 １）．本文中人工智能算法的选

择基于两个原因：其一是此算法已经被证实可用于

土壤水分反演并取得了较好的预测效果，其二是此

算法较为经典，运用广泛且执行效率较高． 根据

ＳＭＡＰ 提供的 ＩＧＢＰ 土地分类，ＣＹＧＮＳＳ 数据在中国

区域共包含 ７ 个类别．通过使用 ２０１８ 年的数据分类

建立预测模型，展示了所提出的预分类 ＭＬ 回归在

ＣＹＧＮＳＳ 土壤水分预测中的性能．

８４６
贾燕，等．基于人工智能算法的 ＣＹＧＮＳＳ 数据土壤水分反演．
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表 １　 ＣＹＧＮＳＳ ＳＭ 估计的性能统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＣＹＧＮＳＳ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｃｍ３ ／ ｃｍ３

ＩＧＢＰ 分类

ＲＭＳＥ

ＸＧＢｏｏｓｔ ＲＦ ＡＮＮ

预分类 传统方法 预分类 传统方法 预分类 传统方法

常绿针叶林 ０ ０７７ ０ ０８３ ０ ０８２ ０ ０８７ ０ ０８３ ０ ０８７

灌丛 ０ ０５６ ０ ０６８ ０ ０６０ ０ ０６１ ０ ０６７ ０ ０７１

高山亚高山草地 ０ ０６１ ０ ０６８ ０ ０６１ ０ ０６７ ０ ０６７ ０ ０７０

平原草地 ０ ０５５ ０ ０６７ ０ ０６０ ０ ０６２ ０ ０６４ ０ ０７０

草原 ０ ０５８ ０ ０６７ ０ ０６４ ０ ０６７ ０ ０６６ ０ ０６８

河流 ０ ０５９ ０ ０７１ ０ ０６２ ０ ０６８ ０ ０６９ ０ ０７３

沼泽 ０ ０３２ ０ ０３９ ０ ０３７ ０ ０３８ ０ ０３９ ０ ０４０

总结果 ０ ０６２ ０ ０７０ ０ ０６６ ０ ０７１ ０ ０６９ ０ ０７３

　 　 与传统的回归模型比较，ＳＭ 预测效果较好，提
出的预分类（子模型建模）策略方法在所有算法（传
统 ＭＬ 和 ＤＬ）以及所有土地类型中均取得了良好的

效果，使用预分类策略时 ＲＭＳＥ 有了明显下降．此
外，通过比较不同的 ＭＬ 算法，ＲＦ 的性能优于 ＡＮＮ，
这与文献［１８，２０］一致．此外，ＸＧＢｏｏｓｔ 的性能最好，
ＲＭＳＥ 最小为 ０ ０６２ ｃｍ３ ／ ｃｍ３ ．在后续的分析中，采用

预分类策略的 ＸＧＢｏｏｓｔ 作为最优预测模型，展示

ＣＹＧＮＳＳ ＳＭ 估计在土壤水分预测和时空分布方面

的表现．
在图 ４ 中，给出了反演 ＳＭ 数据测试集密度的示

例来进一步展示 ＣＹＧＮＳＳ 模型预测的 ＳＭ 和实地参

考 ＳＭ 数据之间的对应关系．密度图显示了使用 ＸＧ⁃
Ｂｏｏｓｔ 预分类策略进行 ＳＭ 估计的结果，其与实地 ＳＭ
值有相当好的一致性，总体相关性（Ｒ）为 ０ ８．尤其

是当数据最密集时，点的分布沿 １ ∶１线居中．但是，如
果数据密度较低，则稍稍显示偏离直线的趋势．斜率

呈下降趋势，小于 １，这意味着 ＣＹＧＮＳＳ 预测模型在

某种程度上低估了 ＳＭ 值． 这一现象在之前的研

究［１６］中也有报道，原因可能是较高土壤水分的地表

通常植被生长较为茂密，植被含水量也较高，导致多

种非相干分量增加、相干分量减少，此时反射率的变

化不足以完整和正确地表达地表湿度的变化，而且

土壤湿度和信号相干分量具有正相关的关系，导致

学习模型不能正确提取高土壤湿度地表的特征，因
此模型预测的 ＳＭ 较低．此现象会在未来的工作中进

行进一步验证和分析．

３ ２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 预分类的ＣＹＧＮＳＳ ＳＭ 反演分布结果

本节采用性能最优的预分类 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法进行

土壤水分预测的分析，并展示了其在全国范围内的

实地测量参考数据站点中预测土壤水分的分布及其

图 ４　 ＣＹＧＮＳＳ ＳＭ 反演结果在训练集（ａ）和测试集（ｂ）的密度

Ｆｉｇ ４　 Ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ＣＹＧＮＳＳ ＳＭ ｒｅｔｒｉｅｖａｌｓ ｕｓｉｎｇ
ｔｒａｉｎｉｎｇ （ａ） ａｎｄ ｔｅｓｔ （ｂ） ｄａｔａ

性能．其中表 ２ 展示了 ＣＹＧＮＳＳ ＳＭ 预测土壤水分和

实地土壤水分观测站 ＳＭ 土壤水分值的性能指标

９４６
学报（自然科学版），２０２１，１３（６）：６４５⁃６５２
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值，把全国土壤水分站按照地表特征以及地域行政

区域划分为 ５ 个土壤水分网络．针对 ５ 个 ＳＭ 网络中

的真实地表土壤水分，分别展示其总体和区域的

ＲＭＳＥ 和无偏 ＲＭＳＥ（ｕｂＲＭＳＥ）等性能指标，有助于

与其他研究进行对比和比较［１７⁃１９］ ．

表 ２　 基于预分类的 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法相对于现场真实

测量 ＳＭ 的总体性能

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ＳＭ ａｇａｉｎｓｔ ｉｎ ｓｉｔｕ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｃｍ３ ／ ｃｍ３

实地参考数据 平均值 ｕｂＲＭＳＥ 平均值 ＲＭＳＥ

所有数据点 ０ ０５０ ０ ０５９

贵州地区 ０ ０５７ ０ ０６６

中东部地区 ０ ０４６ ０ ０５５

东南沿海地区 ０ ０４２ ０ ０５１

西北地区 ０ ０４８ ０ ０５７

其他数据点 ０ ０４０ ０ ０５３

在表 ２ 中，基于预分类的 ＸＧＢｏｏｓｔ ＣＹＧＮＳＳ 模型

反演土壤水分预测结果相对于真实参考土壤水分达

到了较高的精确度，总体平均为 ｕｂＲＭＳＥ （ ０ ０５０
ｃｍ３ ／ ｃｍ３）和 ＲＭＳＥ（０ ０５９ ｃｍ３ ／ ｃｍ３）．此外，不同的

区域主要的土地类型不同，因此预测的土壤水分结

果有些许差异．特别是，贵州地区相对于其他区域，
其土壤水分预测误差较大，ＲＭＳＥ 为 ０ ０６６ ｃｍ３ ／
ｃｍ３，ｕｂＲＭＳＥ 为 ０ ０５７ ｃｍ３ ／ ｃｍ３ ．原因可能由于此地

区所含有的主要地表覆盖是树木和森林，且有大量

高低起伏的山体．因此，密集的植被和高地特征显著

影响反射信号中相干分量的接收，这一现象在上一

节中也进行了详细的阐述．
图 ５ 展示了所有采用的现场观测站点及其各自

土壤水分预测精度的分布．这里我们分别计算了每

日平均 ＣＹＧＮＳＳ 土壤水分估计和真实参考数据之间

的精度指标 ＲＭＳＥ．如上所述，ＲＭＳＥ 值的波动受到

土壤质地和周围环境的影 响． 一 般 来 说， 基 于

ＣＹＧＮＳＳ 预测的 ＳＭ 与现场观测的真实土壤水分在

绝大多数的站点都表现出了较高的精确度，进一步

表明预分类人工智能 ＣＹＧＮＳＳ 方法得到的 ＳＭ 精确

度较高，可用于估计预期的 ＳＭ 值．

４　 结束语

本文 提 出 了 一 种 基 于 预 分 类 的 人 工 智 能

ＣＹＧＮＳＳ 数据反演土壤水分的方法，以求用较少的

辅助变量达到较好的土壤水分预测效果．新的预分

类策略具有高集成度的特点，根据不同的土地类型

图 ５　 ＣＹＧＮＳＳ ＳＭ 各站点土壤水分反演结果分布

Ｆｉｇ ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ
ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｆｒｏｍ ＣＹＧＮＳＳ

对数据进行预分类，然后分别对每个类别的数据进

行建模学习，构建土壤水分预测子模型．对具有相似

特点的同类型土壤质地的数据集中建模，这一操作

有助于最小化不同土地类型给土壤水分预测带来的

影响，能够帮助机器学习模型更准确地发现和提取

数据特征，进而建立更精确的学习模型，从而提高土

壤水分预测值．输入变量为 ＣＹＧＮＳＳ 反射率、ＳＭＡＰ
植被不透明度和粗糙度，输出变量为实地参考土壤

水分值．采用预分类策略的土壤水分反演结果与传

统的 ＭＬ 回归方法进行了比较，反演结果均展现了

高准确度．预分类策略显示了更强的预测能力，多种

典型 ＭＬ 方法在采用预分类策略时其 ＲＭＳＥ 明显下

降．其中，预分类的 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法预测效果最佳，
ＲＭＳＥ 为 ０ ０６２ ｃｍ３ ／ ｃｍ３，相关系数 Ｒ ＝ ０ ８．此外，分
类结果显示不同的地表种类对土壤水分预测精度有

影响．值得注意的是，我们发现 ＣＹＧＮＳＳ 预测模型在

某种程度上低估了 ＳＭ 值．推测原因可能是由于高土

壤水分地区通常植被较为茂密，植被含水量也较高，
非相干分量增加，导致接收的反射信号相干分量不

能够准确表达真实地表土壤湿度的情况，进而致使

模型预测的 ＳＭ 较低．此现象会在未来的工作中进行

进一步验证和分析．此外，本文采用了实地真实土壤

水分参与建模，其数据量较少，今后可采用更大尺度

的数据进行建模，预计能更有利于预分类人工智能

算法发挥作用．本文采用预分类的人工智能算法反

演土壤 ＳＭ 方案，普适性和实用性较强且应用的辅

助变量少，学习模型的复杂度低，训练效率高且训练

过程简易，同时预测结果的精度高，其通用性较强也

可用于其他的回归预测应用研究中．

０５６
贾燕，等．基于人工智能算法的 ＣＹＧＮＳＳ 数据土壤水分反演．

ＪＩＡ Ｙａｎ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｔｒｉｅｖａｌｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＣＹＧＮＳＳ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
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