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基于集成学习方法的 ＣＬＤＡＳ 土壤湿度降尺度研究

摘要
土壤湿度为陆地生态系统水循环和

能量收支的关键参数，陆面数据同化系
统可获得时空连续的土壤湿度数据，但
由于空间分辨率较低限制了进一步应
用．以华北地区作为研究区，基于单一模
型（梯度提升机、深度前馈神经网络和随
机森林）以及 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法，对
中国气象局陆面数据同化系统（ＣＬＤＡＳ⁃
Ｖ２ ０）０～１０ ｃｍ 土层土壤湿度产品开展
了降尺度研究． ２０１９ 年 ４—１０ 月降尺度
模型的估算结果表明，０ ～ １０ ｃｍ 土层土
壤湿度空间分辨率从 ６ ｋｍ 降尺度至 １
ｋｍ，４ 种降尺度方法结果均能反映出我
国土壤湿度时空变化规律，一定程度上
改进 ＣＬＤＡＳ 产品高估现象，且空间分布
细节更加丰富，精度得到提高，其中以
Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的降尺度方法最好，降
尺度的土壤湿度估算值与站点观测数据
的相关性最高（Ｒ ＝ ０ ７５６ ８），并且具有
最小的误差（均方根误差为 ０ ０５０ ５ ｍ３ ／
ｍ３，偏差为 － ０ ００５ ２ ｍ３ ／ ｍ３ ）． 时间上，
Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的降尺度结果同样与
实测值的动态变化具有更高的相关性，
均方根误差和偏差以 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习
方法最小，其次为随机森林和深度前馈
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０　 引言

　 　 土壤水分参与地⁃气水分和能量交换，从而对作物生长、流域水文

过程和气候变化产生重要影响［１⁃３］，准确获取土壤湿度时空变化分布

信息具有重要意义．近年来，多套基于陆面模式发展起来的土壤湿度

陆面同化系统， 包括全球陆面数据同化系统 （ ＧＬＤＡＳ， ０ ２５° ×
０ ２５°） ［４］、北美陆面数据同化系统（ＮＬＤＡＳ，０ １２５°×０ １２５°） ［５］ 和中

国气象局（ＣＭＡ）陆面数据同化系统（ＣＬＤＡＳ，０ ０６２ ５°×０ ０６２ ５°） ［６］ ．
土壤湿度产品已被广泛用于陆面分析和气象业务，但是空间分辨率

较低，极大地限制了其进一步应用，特别是在需要更高空间分辨率的

精确农业管理和干旱监测领域．
为获得更高空间分辨率数据，许多学者对土壤湿度的降尺度方

法开展了研究，目前主要有基于卫星遥感数据融合的方法、基于地理

信息数据的方法以及基于模型的方法［７］ ．基于卫星遥感数据融合的方

法主要使用遥感数据，而不依赖站点资料，适用于区域大尺度的土壤

湿度降尺度研究，但受卫星观测时间限制和云层覆盖的影响［８⁃９］ ．基于

地理信息数据的方法主要是利用地形、土壤质地和植被覆盖等参数，
建立地理信息与土壤湿度之间的关系，获得高分辨率土壤湿度，但需

要大量的实地数据来构建地统计或分形插值模型，从而限制了在较

大尺度区域内的应用［１０］ ．基于模型的降尺度方法主要包括数理统计

模型（如基于地统计学、多重分形或小波）和陆面模型，该类方法应用

时需考虑模型关系的时空普适性，以及大量站点数据的输入［１１］ ．随着

计算机性能的提高和人工智能技术的发展，机器学习方法被引入土

壤湿度降尺度研究中，它能在缺乏连续数据的情况下，建立土壤湿度

与陆表参数之间的关系，且具有较强的非线性问题学习能力和整合

多源数据的灵活性，成为提高土壤湿度空间分辨率的有效技术．但单

一机器学习方法易表现出对非线性及表征空间大的数据性能的不

足，且易产生过拟合［１２］，难以全面考虑土壤湿度变化特征，导致估算

精度不高、模型鲁棒性低等问题．而集成学习方法能结合多种学习器

的优势，具有更高的模型准确性、鲁棒性和整体归纳能力，目前在土

壤湿度降尺度研究中还鲜有应用．
ＣＬＤＡＳ 是国家气象信息中心研发的中国气象局陆面数据同化系

统（ＣＭＡ Ｌａｎｄ Ｄａｔａ Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＣＬＤＡＳ），其土壤湿度产品是

利用我国多种资料融合和同化获得的大气强迫数据，驱动多种陆面



　 　 　 　模式模拟得到［１３］ ．该产品时空连续、不受天气影响，
在中国区域的表现优于国际同类产品［１４］，目前空间

分辨率只有 ６ ｋｍ．为此，本文利用梯度提升机、深度

前馈神经网络、随机森林以及 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方

法，以华北地区为例，开展了对 ＣＬＤＡＳ 土壤湿度产

品进行降尺度研究，将其空间分辨率降尺度至 １
ｋｍ，以获得高时空分辨率连续的土壤湿度估算．

１　 研究区域与数据

１ １　 研究区概况

研究区位于我国华北地区，空间范围为 １１０°２１′～
１２２°４３′Ｅ，３１°２３′ ～ ４１°３６′Ｎ，包括北京、天津、河北、
河南和山东 ５ 个省（市），占地约 ５４ 万 ｋｍ２，是我国

最主要的粮食产区，耕地面积大（面积占比 ７１％）
（图 １），历史上多次遭受重大干旱，土壤湿度能够直

接表征地表水分状态，是关键地表参数．

图 １　 研究区概况
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１ ２　 研究数据

１ ２ １　 ＣＬＤＡＳ 土壤湿度数据

中国气象局陆面数据同化系统（ＣＬＤＡＳ⁃Ｖ２ ０）
土壤湿度资料是基于数据融合和同化技术，利用气

温、气压、湿度、风速、降水辐射数据和初始场信息，
驱动 ＣＬＭ 和 Ｎｏａｈ⁃ＭＰ 陆面模式集合模拟而获得［１５］ ．
ＣＬＤＡＳ⁃Ｖ２ ０ 土壤湿度数据垂直分为 ５ 层，分别为 ０～
５、０～１０、１０～４０、４０～１００、１００～２００ ｃｍ，单位为 ｍ３ ／ ｍ３，
产品覆盖东亚区域（６０°～１６０°Ｅ，０°～６５°Ｎ），空间分辨

率为 ０ ０６２ ５°，时间分辨率为逐小时．将每 ２４ ｈ 的土

壤湿度值求平均，获得逐日土壤湿度，研究利用 ２０１９
年 ４ 月 １ 日至 ２０１９ 年 １０ 月 ３１ 日 ０ ～ １０ ｃｍ 土层土

壤湿度数据 （中国气象数据服务中心： ｈｔｔｐ： ∥
ｄａｔａ ｃｍａ ｃｎ）开展研究．
１ ２ ２　 遥感数据

采用 Ｔｅｒｒａ 与 Ａｑｕａ 卫星的 ＭＯＤＩＳ 数据（来源于

美国国家航空航天局（ｈｔｔｐ：∥ｌａｄｓｗｅｂ．ｍｏｄａｐｓ．ｅｏｓｄｉｓ．
ｎａｓａ．ｇｏｖ））获得的高分辨率陆面地表参量．时间范围

为 ２０１９ 年 ４—１０ 月．
１）地表温度数据：来自 ＭＯＤＩＳ 的 ＭＯＤ１１Ａ１ 和

ＭＹＤ１１Ａ１ Ｖ６ 产品，空间分辨率为 １ ｋｍ，时间分辨率

为 １ ｄ．该数据采用广义分裂窗算法反演得到，同时

它能够有效地消除大气的影响［１６］ ．为保持土壤湿度

数据与地表温度数据的时间一致性，从数据集中提

取白天地表温度数据和夜晚地表温度数据，经过投

影、系数转换，并对同日次的白天和夜晚地表温度数

据进行平均合成，得到逐日平均地表温度数据．
２） 地 表 反 照 率 数 据： 来 自 ＭＯＤＩＳ ＢＲＤＦ ／

ＡＬＢＥＤＯ 系列 ＭＣＤ４３Ａ３ 产品，空间分辨率为 ５００
ｍ，时间分辨率为 １ ｄ，该数据是经过双向反射函数

（ＢＲＤＦ）模型计算修正的反照率产品［１７］ ．本数据集

包括 ７ 个窄波段和 ３ 个宽波段的黑空和白空反照率．
白空反照率是漫射⁃半球反照率，反映了阴天条件下

的地表反射状况；黑空反照率能够较为准确地反映

正午时刻地球表面对太阳直射光线的反射情况［１８］ ．
由于白空反照率和黑空反照率的平均值差异较小，
且高度相关，实际地表反照率可选择白空、黑空反照

率的平均值计算获得［１９］ ．
３）地表反射率数据：来自 ＭＯＤＩＳ 的 ＭＯＤ０９Ａ１

和 ＭＹＤ０９Ａ１ 产品，空间分辨率为 ５００ ｍ，时间分辨

率为 ８ ｄ，共包含 ７ 个波段，其对应的波长范围如表 １
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所示．该数据是低观测角度条件下，受云、云阴影及

气溶胶等影响最小的 ８ ｄ 日数据合成产品［２０］ ．归一

化差异水体指数（ＮＤＷＩ）计算公式［２１］如下：

ＮＤＷＩ ＝ ｛ρ（８５８ ｎｍ） － ρ（１ ２４０ ｎｍ）｝
｛ρ（８５８ ｎｍ） ＋ ρ（１ ２４０ ｎｍ）｝

， （１）

其中， ρ ８５８ ｎｍ( ) 和 ρ １ ２４０ ｎｍ( ) 分别对应反射率

数据的 ２、５ 波段．

表 １　 反射率数据的波长范围

Ｔａｂｌｅ １　 Ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ ｄａｔａ

波段 波长范围 ／ ｎｍ

１ ６２０～６７０

２ ８４１～８７６

３ ４５９～４７９

４ ５４５～５６５

５ １ ２３０～１ ２５０

６ １ ６２８～１ ６５２

７ ２ １０５～２ １５５

１ ２ ３　 土壤质地数据

土壤质地数据来源于中国科学院资源环境科学

数据中心（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ． ｒｅｓｄｃ． ｃｎ），投影为 Ａｌｂｅｒｓ 正

轴等面积双标准纬线圆锥投影，空间分辨率为 １ ｋｍ．
该数据是根据 １ ∶１００ 万土壤类型图和第二次土壤普

查获取到的土壤剖面数据编辑制作而成的，依据砂

粒、粉粒、黏粒含量进行土壤质地划分，将数据分为

Ｓａｎｄ（砂土）、Ｓｉｌｔ（粉砂土）与 Ｃｌａｙ（黏土）３ 大类，每
一类数据均通过百分比来反映不同质地颗粒的

含量．
１ ２ ４　 地形数据

数字高程模型（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）数
据选用 ＳＲＴＭ ＤＥＭ 数据，来源于中国科学院资源环

境科学数据中心（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ）．该数据是基

于雷达测图技术通过美国“奋进”号航天飞机获得

的，涵盖了 ６０°Ｎ ～ ５６°Ｓ 间陆地地表 ８０％面积范围，
经 ＮＡＳＡ 喷气推进实验室处理完成［２２］ ．研究采用的

数据是基于版本 ４ １ 的 ＤＥＭ 数据，经重采样生成 １
ｋｍ 全国数据．

将以上遥感数据、土壤质地数据以及地形数据

投影统一转换至经纬度投影，利用华北地区行政边

界裁剪等预处理，经双线性插值方法，对数据重采

样，分别生成分辨率 ６ ｋｍ 和 １ ｋｍ 的两种数据，６ ｋｍ
数据和 ＣＬＤＡＳ ６ ｋｍ 土壤湿度数据相匹配，用来训练

降尺度模型，１ ｋｍ 数据作为降尺度模型输入数据，
用于估算高分辨土壤湿度．

１ ２ ５　 站点观测数据

站点数据来源于国家气象信息中心资料服务室

的 ２０１９ 年逐小时观测资料［２３］ ．该站点土壤湿度观测

在垂直方向上分为 ８ 层：０～１０ ｃｍ、１０～２０ ｃｍ、２０～３０
ｃｍ、３０ ～ ４０ ｃｍ、４０ ～ ５０ ｃｍ、５０ ～ ６０ ｃｍ、６０ ～ ８０ ｃｍ、
８０～ １００ ｃｍ．利用频域反射技术（ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｄｏｍａｉｎ
Ｒｅｆｌｅｃｔｏｍｅｔｒｙ，ＦＤＲ）来测定土壤体积含水量［２４］ ．研究

参考韩帅［２５］提出的方法对土壤湿度观测数据进行

质量控制，得到有效站点 ２２３ 个，采用随机方法，抽
出 １８５ 个作为训练站点数据用于建模，３８ 个站点数

据用于验证（图 １）．

２　 研究方法

２ １　 降尺度因子的选择

华北地区的土壤湿度在时间尺度上具有明显的

季节性，受到夏季风的影响，夏季土壤湿度高，冬季

土壤湿度低．在地域上中部区域地势较平坦，土地利

用类型以农业用地为主，土壤湿度高；北部与西南部

地形复杂，土地利用类型以草地和灌木丛为主，涵养

水源的作用较差，土壤湿度低；南部和沿海地区粉砂

粒和黏粒含量高、砂粒含量低，土壤湿度高．总体上

除降水外，本地区土壤湿度变化受到温度、地形、植
被、土壤等因素的共同影响［２６⁃２７］ ．地表温度为监测和

降尺度土壤湿度中最重要的变量，土壤表层温度发

生变化，其内在因素是土壤热惯量，且随着土壤湿度

的增大，土壤热惯量增大，因此，地表温度与土壤湿

度有密切的相关性［２８］ ．高程和坡度是影响土壤湿度

空间分布的关键因素［２６］，华北地区高程为 － ２３ ～
２ ５３９ ｍ，高程变化大，坡度为 ０° ～ ２２°，其中，９４％的

区域坡度为 ０° ～５°，坡度变化小，所以引入高程作为

降尺度因子之一．在可见光和近红外区域，土壤湿度

与植被光谱响应之间存在显著关系，研究表明，短波

红外区域对土壤湿度的监测效果更好［２９⁃３１］ ．同时，短
波红外波段是植物叶片吸收水分的区域，植被反射

率与叶片含水量呈负相关［３２］ ．因此，选择基于短波红

外波段的归一化差异水体指数，作为降尺度因子之

一．土壤异质性通过土壤质地的变化，包括土壤颗粒

和孔隙分布的变化，影响土壤湿度的分布．此外，地
表反照率受到土壤颜色的影响，从而影响植被稀疏

土壤的蒸发效率，进而影响土壤湿度［３３］ ．因此，参照

前人研究［３４⁃３８］，选用更高分辨率地表温度、高程、归
一化差异水体指数、土壤质地和地表反照率等对土

壤水分较为敏感的因子指标，作为降尺度因子来开

５９６
学报（自然科学版），２０２１，１３（６）：６９３⁃７０６
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展研究．

２ ２　 梯度提升机（ＧＢＭ）
梯度提升机（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＧＢＭ）

是一种可以解决分类、回归和重要性排序问题的机

器学习模型，是 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法的典型代表．它遵循了

集成学习的一种思想，即分多个阶段迭代训练一系

列可叠加的基学习器模型，在迭代的推进过程中不

断进行优化和提升，使每一次新的迭代都是为了减

少上一次迭代的残差，使模型沿着残差减少最快的

方向进行，由此产生一系列弱分类器，每个弱分类器

都是一棵二叉树，最终将这些弱分类器组合形成能

使损失函数达到极小的模型［３９］ ．ＧＢＭ 对异常值和不

平衡数据具有鲁棒性，确保了高效的性能．其算法过

程［４０］如下：
１）输入训练集数据 Ｔ ＝ ｛ ｘ１，ｙ１( ) ， ｘ２，ｙ２( ) ，…，

ｘｎ，ｙｎ( ) ｝， 损失函数 Ｌ ｙ，ｆ（ｘ）( ) 

２）初始化模型 ｆ０（ｘ） ＝ ａｒｇ ｍｉｎ∑Ｌ ｙｋ，ｃ( ) ，ｃ 为

常量，是用来估计损失函数最小化的常数值 
３）迭代 ｎ ＝ １，２，…，Ｎ（Ｎ为样本数），ｋ ＝ １，２，３，

…，Ｋ（Ｋ 为基学习器的个数），计算ｒｋｎ：

ｒｋｎ ＝ －
∂Ｌ ｙｎ，ｆ ｘｎ( )( )

∂ｆ ｘｎ( )

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｆ（ｘ） ＝ ｆｋ－１（ｘ）， （２）

式中， ｒｋｎ 为损失函数负梯度在当前模型的值，若损

失函数已达到最小值，则进行步骤 ５），否则进行下

一步 
４）对 ｒｋｎ 建立基学习器模型Ｔｋ（ｘ）， 对梯度提升

进行更新：
ｆｍ（ｘ） ＝ ｆｍ－１（ｘ） ＋ Ｔｋ（ｘ）  （３）
５）得到强学习器：

ｆ^（ｘ） ＝ ｆｋ（ｘ） ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
Ｔｋ（ｘ）  （４）

梯度提升机方法基于陆地表面变量和土壤湿度

之间的统计关系，降尺度过程主要涉及两个阶段：
１）训练．基于 ＣＬＤＡＳ 土壤湿度数据，与土壤湿

度数据空间分辨率保持一致的陆表变量数据和站点

数据建立梯度提升机回归模型．
２）预测．将高分辨率陆表变量数据输入第 １ 阶

段建立的回归模型，以生成高分辨率土壤湿度数据

（图 ２）．

２ ３　 深度前馈神经网络（ＤＦＮＮ）
本 研 究 采 用 深 度 前 馈 神 经 网 络 （ Ｄｅｅｐ

Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＦＮＮ）作为深度学习算

图 ２　 梯度提升机土壤湿度降尺度结构示意

Ｆｉｇ ２　 Ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ

法．在回归任务中，该模型可以从大量变量中提取高

级特征，以实现较高的预测精度［４１］ ．每一层的神经元

可以接收前一层神经元的信号，并产生信号输出到

下一层．第 ０ 层叫做输入层，最后一层叫做输出层，
其他中间层叫做隐藏层（图 ３）．这种网络模型在各层

之间具有全连接的神经元结构，其中隐藏层根据模

型的复杂程度可以设计成任意数量的多层，各层之

间的连接表示特征的权重，其中信息没有反馈的从

左向右传输．连接输入和输出的每层神经元结构具

有以下映射关系［４２］：
ｙ ＝ ｆ（ｘ，θ） ， （５）

其中 ｘ 和 ｙ 分别代表输入和输出， θ 表示已知输入和

期望输出值之间映射的最优参数解．为了避免深层

网络反向传播可能带来的梯度消失和梯度爆炸的问

题，各层的激活函数采用 ＲｅＬＵ 函数．输出层概率分

布计算采用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数．假设输入样本表示为： Ｘ ＝
Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，Ｘ４，Ｘ５( ) ，两个隐藏层 ｈ１，ｈ２ 的维度分别

为 Ｈ１，Ｈ２， 则两个隐藏层的输出分别如式（６）、式
（７）所示，输出层的输出如式（８）所示． Ｗ１，Ｗ２，Ｗ３

为各连接层的连接权重矩阵， ｂ１，ｂ２，ｂ３ 为各层偏移

量．模型训练优化的参数集合为 θ ＝ ｛Ｗ１，Ｗ２，Ｗ３，
ｂ１，ｂ２，ｂ３｝ ．

ｙｈ１ ＝ ＲｅＬＵ Ｗ１Ｘ ＋ ｂ１( ) ， （６）
ｙｈ２ ＝ ＲｅＬＵ Ｗ２ ｙｈ１ ＋ ｂ２( ) ， （７）
ｙ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ Ｗ３ ｙｈ２ ＋ ｂ３( )  （８）
模型训练及预测过程如下：
１）变量因子标准化及输入．本研究使用标准差

标准化方法，如式（９）所示，将处理好的标准化 ６ ｋｍ
空间分辨率自变量与因变量因子输入 ＤＦＮＮ 模型．

２）模型调参．需要通过调整模型参数以达到最

６９６
韩慧敏，等．基于集成学习方法的 ＣＬＤＡＳ 土壤湿度降尺度研究．
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好的训练效果，主要参数包括隐藏层层数 Ｌ、隐藏层

每层神经元数量 Ｎ 和训练迭代次数 ｅｐｏｃｈｓ．
３）土壤湿度预测．得到最优训练模型后，将 １ ｋｍ

空间分辨率的自变量因子输入训练好的模型，得到

１ ｋｍ 空间分辨率预测土壤湿度（图 ３）．

标准化 ＝
ｘｉ － ｍｅａｎ（ｘ）

ｓｔｄ（ｘ）
， （９）

式中， ｘｉ 为一列自变量中的第 ｉ 个值，ｍｅａｎ（ ｘ）和

ｓｔｄ（ｘ）分别是 ｘ 所在列自变量的均值和标准差．

图 ３　 深度前馈神经网络土壤湿度降尺度结构示意

Ｆｉｇ ３　 Ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｅｐ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２ ４　 随机森林（ＲＦ）
随机森林是 Ｂａｇｇｉｎｇ 算法的典型代表，作为一种

增强型决策树模型，可用于分类、回归等任务［４３］ ．此
外，模型对异常值不敏感，在样本和变量的随机化训

练阶段表现出良好的性能．与其他机器学习方法相

比，随机森林模型被广泛应用于微波土壤湿度产品

降尺度［４４］ ．随机森林模型的主要思想是基于回归树

建立输入变量与输出土壤湿度之间的非线性

函数［４５］：
ＳＳＭＯ ＝ ｆＲＦ（Ｃ） ＋ ε ， （１０）
Ｃ＝（ＬＳＴ，Ａｌｂｅｄｏ，ＤＥＭ，ｓｏｉｌｔｅｘｔｕｒｅ，ＮＤＷＩ，ＣＬＤＡＳ⁃ＳＳＭ），

（１１）
其中：ＳＳＭＯ 表示训练阶段的实测土壤湿度值； Ｃ 为

输入向量，表示输入变量，包括地表温度（ＬＳＴ）、地
表反照率（Ａｌｂｅｄｏ）、高程（ＤＥＭ）、土壤质地（ｓｏｉｌ ｔｅｘ⁃
ｔｕｒｅ）、归一化差异水体指数（ＮＤＷＩ）和 ＣＬＤＡＳ 土壤

湿度（ＣＬＤＡＳ⁃ＳＳＭ）； ｆＲＦ是一个非线性函数，在输入

变量和输出 ＳＳＭＯ 之间建立关系．
在本研究的回归任务中，首先在训练期间内建

立若干棵决策树，每棵决策树由 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 样本建立，
其中训练输入数据约占总样本的 ２ ／ ３，其余（１ ／ ３）的
样本用于验证每棵树．为了进一步提高随机森林模

型的泛化能力，通过对许多独立回归树的结果求算

术平均来生成最终模型预测值，模型最终结果表

示为

ｐ ＳＳＭＯ ｜ Ｃ( ) ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ ＳＳＭＯ ｜ Ｃ( ) ， （１２）

式中， ｐ ＳＳＭＯ ｜ Ｃ( ) 为最终预测结果，ｍ 是回归树

的数量， Ｐ ｉ ＳＳＭＯ ｜ Ｃ( ) 表示第 ｉ 棵树的预测结果．

２ ５　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法

集成学习的优势在于将多个基学习器的结果进

行优化组合输出，以获得比任意基学习器更好的结

果［４６］ ．集成学习主要包括并行化集成的 Ｂａｇｇｉｎｇ、序
列化集成的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 以及堆叠式集成的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 等．
以 Ｂａｇｇｉｎｇ 和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 为代表的集成方法可以对训

练效果差的样本赋以较高的权重进行二次学习，提
高组合预测的泛化能力．然而该类方法只能集成同

类决策树模型，难以融合其他模型的优势特性，不同

算法间数据观测的差异性难以体现［４７］ ． Ｓｔａｃｋｉｎｇ 是

一种分层模型集成框架（图 ４），首先调用不同类型

的学习器对数据集进行训练学习，将各学习器得到

的训练结果组成一个新的训练样例，作为元学习器

的输入，最终第 ２ 层模型中元学习器综合多个基学

习器的输出特征，作出最后的决策［４８］ ．因此，Ｓｔａｃｋｉｎｇ
增加了模型的准确性、鲁棒性和整体归纳能力．

图 ４　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习结构示意

Ｆｉｇ ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

广义线性模型（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｍｏｄｅｌｓ，ＧＬＭ）
作为一般线性模型的扩展，基本思想是通过概率分

布函数模拟非线性过程，它具有清晰的变量权重结

构，能够模拟非线性的响应关系，模型不会出现明显

的过拟合，对每个基学习器的效应产生清晰的认

识［４９］ ．ＧＬＭ 模型主要通过连接函数，建立响应变量

的数学期望值，及其与代表线性组合的预测变量间

的关系．一个广义线性模型包括随机成分、系统成分

和连接函数三部分：

ｆ ｙｉ；θ ｉ；ϕｉ( ) ＝ ｅｘｐ
ｙｉ θ ｉ － ｂ θ ｉ( )

ａ ϕｉ( )
＋ ｃ ｙｉ，ϕｉ( ){ } ， （１３）

７９６
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ｎｉ ＝ β ０ ＋ β １ ｘｉ１ ＋ β ２ ｘｉ２ ＋ … ＋ β ｐ ｘｉｐ ， （１４）
Ｅ Ｙｉ( ) ＝ μ ｉ ＝ ｇ －１ ｎｉ( )  （１５）

随机成分即因变量的概率分布，其中 ａ ϕｉ( ) ，
ｂ θ ｉ( ) ，ｃ ｙｉ，ϕｉ( ) 为已知的函数；系统成分即自变量

的线性组合．连接函数建立了随机成分与系统成分

之间的特定关系．
本文基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的土壤湿度降尺度

模型框架（图 ５），算法步骤如下：
１）输入原始数据集 Ｔ，即包括 ＣＬＤＡＳ 土壤湿度

数据、与土壤湿度数据空间分辨率保持一致的陆表

变量数据和站点数据，并按照 ３ ∶１的比例随机划分训

练集 Ｔ１ 和测试集 Ｔ２，Ｔ ＝ Ｔ１ ∪ Ｔ２，Ｔ１ ∩ Ｔ２ ＝ ⌀．
２）学习并生成新的数据集．第 １ 层包含 ３ 种基

学习器：梯度提升机、深度前馈神经网络和随机森

林，采用 Ｋ 折交叉验证来训练第 １ 层模型，３ 种模型

扩展之后生成第 ２ 层训练集 Ｔ′１ ．在基学习器模型进

行 Ｋ 折交叉验证过程中，对测试集 Ｋ 次计算结果求

平均，３ 种模型扩展后生成第 ２ 层测试集 Ｔ′２ ．Ｔ′１ 和 Ｔ′２
构成新的数据集 Ｔ′．

３）将得到的 Ｔ′１ 用于训练第 ２ 层元学习器广义

线性模型，并用 Ｔ′２ 验证模型性能．训练得到最终土壤

湿度降尺度模型．

图 ５　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法土壤湿度降尺度结构示意

Ｆｉｇ ５　 Ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

２ ６　 评价指标

本研究采用相关系数（Ｒ）、偏差（Ｂｉａｓ，其量值记

为 Ｂ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）３ 个指标定量地分析原

始 ＣＬＤＡＳ 土壤湿度和降尺度土壤湿度，计算公

式［５０］如下：

Ｒ ＝
∑ Ｐ ｉ － Ｐ( ) Ｏｉ － Ｏ( )

∑ Ｐ ｉ － Ｐ( ) ２ Ｏｉ － Ｏ( ) ２
， （１６）

Ｂ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ － Ｏｉ( ) ， （１７）

ＲＭＳＥ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｉ － Ｏｉ） ２

ｍ
， （１８）

其中， ｍ 是样本数量， Ｏｉ 和 Ｐ ｉ 分别是第 ｉ 个实测值

和预测的土壤湿度值， Ｏ 和 Ｐ 分别是实测值和预测

结果的平均值．
精度评估过程中，采用双线性内插法，将 ＣＬＤＡＳ

土壤湿度和不同方法降尺度结果内插到站点，然后

与站点观测数据进行分析，计算相关系数、均方根误

差和偏差．
采用决定系数（Ｒ２）和均方根误差（ＲＭＳＥ）对深

度学习模型预测结果进行精度判定．均方根误差如

式（１８）所示，决定系数计算公式［５１］如下：

Ｒ２ ＝ １ －
∑ Ｏｉ － Ｐ ｉ( ) ２

∑ Ｏｉ － Ｏ( ) ２
， （１９）

Ｏｉ 和 Ｐ ｉ 分别是第 ｉ 个实测值和预测的土壤湿度值，
Ｏ 是实测值平均值．

３　 结果与分析

３ １　 深度前馈神经网络参数调优

研究使用决定系数 Ｒ２和均方根误差 ＲＭＳＥ 来表

征深度前馈神经网络的拟合效果．通过调整隐藏层

层数 Ｌ、神经元数量 Ｎ 和迭代次数 ｅｐｏｃｈｓ，得到模型

训练集和测试集的决定系数 Ｒ２ 和均方根误差

ＲＭＳＥ．当模型包含过多参数时，为了避免模型结果

过拟合，提高模型的泛化能力，有必要同时考虑训练

集和测试集具有最高的决定系数和最低的均方根误

差．结果表明（表 ２），固定神经元数量 Ｎ ＝ ４００，逐渐

增加隐藏层层数 Ｌ 或迭代次数 ｅｐｏｃｈｓ 时，总体上，训
练集和测试集的决定系数逐渐增大，均方根误差逐

渐降低．当隐藏层层数 Ｌ ＝ ５，迭代次数 ｅｐｏｃｈｓ ＝ ６００
时，训练集和测试集的决定系数分别为 ０ ９３６ 和

０ ８３０，均方根误差分别为 ０ ０１８ 和 ０ ０３０ １ ｍ３ ／ ｍ３，
此时再逐渐增加隐藏层层数 Ｌ 或迭代次数 ｅｐｏｃｈｓ，
训练集和测试集的决定系数逐渐降低，均方根误差

逐渐增大．因此，在本研究中最终选择以下数值作为

模型的初始输入参数：隐藏层层数 Ｌ＝ ５，神经元数量

Ｎ＝ ４００，迭代次数 ｅｐｏｃｈｓ＝ ６００．

８９６
韩慧敏，等．基于集成学习方法的 ＣＬＤＡＳ 土壤湿度降尺度研究．
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表 ２　 模型参数调整结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｌ Ｎ ｅｐｏｃｈｓ
训练集 测试集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ／ （ｍ３ ／ ｍ３） Ｒ２ ＲＭＳＥ ／ （ｍ３ ／ ｍ３）

４ ４００ ４００ ０ ８６５ ０ ０２４ ０ ８０４ ０ ０３２ ３

４ ４００ ５００ ０ ９０５ ０ ０２３ ０ ８１４ ０ ０３１ ４

４ ４００ ６００ ０ ９１２ ０ ０２２ ０ ８１５ ０ ０３１ ４

５ ４００ ４００ ０ ９１９ ０ ０２１ ０ ８１０ ０ ０３１ ９

５ ４００ ５００ ０ ９２７ ０ ０１９ ０ ８１９ ０ ０３１ １

５ ４００ ６００ ０ ９３６ ０ ０１８ ０ ８３０ ０ ０３０ １

６ ４００ ４００ ０ ９１５ ０ ０２１ ０ ８２２ ０ ０３０ ９

６ ４００ ５００ ０ ８９９ ０ ０２３ ０ ８０３ ０ ０３２ ５

６ ４００ ６００ ０ ８８８ ０ ０２４ ０ ８０４ ０ ０３２ ４

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

３ ２　 不同方法降尺度结果空间分布

为了比较不同方法降尺度效果，研究比较了梯

度提升机（ＧＢＭ）、深度前馈神经网络（ＤＦＮＮ）、随机

森林（ＲＦ）和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习等 ４ 种方法，因土壤

温度小于 ０ ℃时，观测仪器异常导致缺少可靠的观

测数据，研究仅分析 ２０１９ 年 ４—１０ 月的 ＣＬＤＡＳ 土

壤湿度产品降尺度效果．从降尺度结果和原土壤湿

度日均值分布（图 ６）可以看出，总体上，华北地区的

南部和沿海区域土壤湿度较高，中部和北部土壤湿

度较低，平均土壤湿度均达到 ０ ２ ｍ３ ／ ｍ３以上，降尺

度前后产品均较好地反映出此变化规律．但降尺度

前土壤湿度日均值的平均值为 ０ ２２６ ｍ３ ／ ｍ３，降尺度

后土壤湿度有所降低，日均值的平均值分别为：ＧＢＭ
（０ ２０８ ｍ３ ／ ｍ３） ＞ＤＦＮＮ （０ ２０７ ｍ３ ／ ｍ３） ＞ＲＦ（０ ２０７
ｍ３ ／ ｍ３）＞Ｓｔａｃｋｉｎｇ （０ ２０６ ｍ３ ／ ｍ３）．特别是华北地区

的南部和沿海区域降尺度后降低明显，降尺度前土

壤湿度日均值大于 ０ ２５ ｍ３ ／ ｍ３，降尺度后介于 ０ ２～
０ ３ ｍ３ ／ ｍ３之间，并且降尺度后土壤湿度的空间分布

细节更加丰富，这与降尺度过程中融合了对土壤湿

度影响较大的高分辨率地表温度、地表反照率、地形

等地表变量数据有关．

３ ３　 不同方法降尺度效果精度分析

利用站点观测数据逐日土壤湿度评估表明（图
７ 和图 ８）：不同降尺度方法预测的降尺度结果与站

点观测土壤湿度之间存在显著的相关性，相关系数

介于 ０ ６９９ ６～０ ７５６ ８，高于原土壤湿度的相关系数

０ ６５１ １；降尺度后均方根误差介于 ０ ０５０ ５～０ ０５５ ３
ｍ３ ／ ｍ３之间，低于原土壤湿度均方根误差 ０ ０６２ ３
ｍ３ ／ ｍ３；降尺度后偏差介于－０ ００８ １ ～ －０ ００５ ２ ｍ３ ／
ｍ３之间，比原土壤湿度偏差 ０ ０２３ ９ ｍ３ ／ ｍ３更接近于

０，说明降尺度后土壤湿度精度得到提高，相比于原

土壤湿度，降尺度结果更接近于实测值．
对比 ４ 种不同的降尺度方法结果的相关系数表

明（图 ８），Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习土壤湿度和 ＲＦ 土壤湿

度相关系数较高，分别为 ０ ７５６ ８ 和 ０ ７４０ ２，其次为

ＤＦＮＮ 和 ＧＢＭ 土壤湿度，分别为 ０ ７１５５ 和 ０ ６９９ ６，
且 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习土壤湿度和 ＲＦ 土壤湿度均方

根误差较低，分别为 ０ ０５０ ５ ｍ３ ／ ｍ３和 ０ ０５０ ９ ｍ３ ／
ｍ３，其次为 ＧＢＭ 土壤湿度和 ＤＦＮＮ 土壤湿度，分别

为 ０ ０５５ ３ ｍ３ ／ ｍ３和 ０ ０５５ ４ ｍ３ ／ ｍ３ ．４ 种不同降尺度

方法结果偏差均在 ０ 以下，存在一定程度上的低估，
但绝对偏差小于 ＣＬＤＡＳ 产品，一定程度上改善了其

高估现象，以 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法低估程度最小，
土壤湿度绝对偏差为 ０ ００５ ２ ｍ３ ／ ｍ３ ．因此，相对来

说，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法优于其他 ３ 种方法，其相

关系数最高，均方根误差和偏差相对较小，这与

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法能够更好地挖掘出输入变量

和土壤湿度的相关性，提升模型拟合效果有关．

３ ４　 不同方法降尺度结果时间序列及误差分析

从不同方法降尺度结果 ０～１０ ｃｍ 土层土壤湿度

时间序列来看（图 ９），４ 种降尺度方法的降尺度结果

和原土壤湿度的变化趋势与观测值总体上相似，均能

反映出土壤湿度随时间变化的规律，但大多数日次原

土壤湿度存在高估现象，在整个时间段内，比观测值

高 ０ ０１３ ７ ｍ３ ／ ｍ３ ．４ 种降尺度结果则存在一定程度上

的低估，尤其在 ９１～９８、１８０～１９０、２００～２１０ 和 ２４０～２７０
日次，但整体上降尺度结果和观测值的曲线更为接近．
按其与观测值偏离程度大小依次为：ＧＢＭ＞ＤＦＮＮ＞
ＲＦ＞Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法，其中，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习

土壤湿度比观测值低大约 ０ ００５ ２ ｍ３ ／ ｍ３，整体上，

９９６
学报（自然科学版），２０２１，１３（６）：６９３⁃７０６
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图 ６　 不同方法结果土壤湿度日均值空间分布　 　 ａ．ＣＬＤＡＳ；ｂ．ＧＢＭ；ｃ．ＤＦＮＮ；ｄ．ＲＦ；ｅ．Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习

Ｆｉｇ ６　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｄｏｗｎｓｃａｌｅｄ ｄａｉｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ
ａ．ＣＬＤＡＳ；ｂ．ＧＢＭ；ｃ．ＤＦＮＮ；ｄ．ＲＦ；ｅ．Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习降尺度土壤湿度与观测值曲线趋势

变化更相吻合，更接近站点观测数据．
从土壤湿度与观测值的相关系数和误差分析

（图 １０）来看，与原土壤湿度相比，４ 种降尺度方法降

尺度结果相关系数均有所提升，其中，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成

学习土壤湿度相关系数提高较大，平均提高 ０ １３，其
次为 ＲＦ 土壤湿度，平均提高 ０ １２．与原土壤湿度相

比，４ 种不同降尺度方法降尺度结果的均方根误差

均有明显的降低，其中，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习土壤湿度

和 ＲＦ 土壤湿度比原土壤湿度的均方根误差，分别平

均降低了 ０ ０１２ １ 和 ０ ０１１ ７ ｍ３ ／ ｍ３，更接近于观测

值．４ 种方法降尺度结果的偏差绝大多数日次在 ０ 以

下，即降尺度结果存在一定程度的低估现像．原土壤

湿度偏差均值为 ０ ０２３ ９ ｍ３ ／ ｍ３、ＧＢＭ 为－０ ００８ １
ｍ３ ／ ｍ３、ＤＦＮＮ 为 － ０ ００５ ８ ｍ３ ／ ｍ３、ＲＦ 为 － ０ ００５ ６
ｍ３ ／ ｍ３、Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法为－０ ００５ ２ ｍ３ ／ ｍ３，４
种降尺度结果均改善了原土壤湿度的高估问题，其
中，以 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法最优．

００７
韩慧敏，等．基于集成学习方法的 ＣＬＤＡＳ 土壤湿度降尺度研究．
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图 ７　 ＣＬＤＡＳ 逐日土壤湿度精度站点评估散点图

Ｆｉｇ ７　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ＣＬＤＡＳ ｄａｉｌｙ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

表 ３ 为 ４ 种不同降尺度方法的降尺度结果与观

测值在月尺度上的相关系数和误差．４ 种方法降尺度

图 ８　 不同方法降尺度结果站点精度评估散点图　 　 ａ．ＧＢＭ；ｂ．ＤＦＮＮ；ｃ．ＲＦ；ｄ．Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习

Ｆｉｇ ８　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｄｏｗｎｓｃａｌｅｄ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ
ａ．ＧＢＭ；ｂ．ＤＦＮＮ；ｃ．ＲＦ；ｄ．Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

结果与观测值的相关系数达到 ０ ４５ 以上，其中，４
月、６ 月、７ 月和 ８ 月相关系数较大，均达到 ０ ７ 以

上，９ 月较小，介于 ０ ５ ～ ０ ６ 之间，这可能与夏季降

水频繁，土壤水分具有较强的空间异质性，增加了土

壤湿度估算的不确定性有关．整体来看，平均相关系

数均大于 ０ ６５，其中，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法最高．除
９ 月外，４ 种方法降尺度结果与观测值在月尺度上的

绝对偏差均小于 ０ ０１ ｍ３ ／ ｍ３，其中，４ 月绝对偏差最

小．在整个时间段内，除 ＲＦ 土壤湿度在 ４ 月偏差为

正值，其余各月偏差均为负值，各月土壤湿度估算值

均低于观测值．绝对偏差均值大小依次为：ＧＢＭ＞
ＤＦＮＮ＞ＲＦ＞Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习．４ 种方法降尺度结果

与观测值在月尺度上的均方根误差介于 ０ ０４３ ～
０ ０６７ ｍ３ ／ ｍ３之间，其中，９ 月均方根误差较大，各方

法降尺度结果的均方根误差均大于 ０ ０５９ ｍ３ ／ ｍ３，４
月均方根误差较小，各方法降尺度结果的均方根误

１０７
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图 ９　 不同方法降尺度结果 ０～１０ ｃｍ 土层土壤湿度时间序列

Ｆｉｇ ９　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ０－１０ ｃｍ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｄｏｗｎｓｃａｌｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

图 １０　 不同方法降尺度日均土壤湿度与观测值的相关系数与误差

Ｆｉｇ １０　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ （ｕｐ），ＲＭＳＥｓ （ｍｉｄｄｌｅ），ａｎｄ ｂｉａｓｅｓ （ｄｏｗｎ） ｏｆ ｄｏｗｎｓｃａｌｅｄ ｄａｉｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ｓｏｉｌ
ｍｏｉｓｔｕｒｅｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

差介于 ０ ０４３ ～ ０ ０５０ ｍ３ ／ ｍ３ 之间，以 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成

学习方法最小．因此，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法在月尺

度上优于其他方法．

４　 结论与讨论

研究以华北地区为例，以地表温度、地表反照

率、土壤质地、高程、归一化差异水体指数以及站点

数据作为建模数据，基于 ３ 种单一模型（梯度提升

机、深度前馈神经网络和随机森林） 以及多模型

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的方法，开展了中国气象局陆面数

据同化系统（ＣＬＤＡＳ⁃Ｖ２ ０） ０～１０ ｃｍ 土层土壤湿度

数据降尺度研究，使其空间分辨率从 ６ ｋｍ 降尺度至

２０７
韩慧敏，等．基于集成学习方法的 ＣＬＤＡＳ 土壤湿度降尺度研究．

ＨＡＮ Ｈｕｉｍｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｏｆ ＣＬＤＡＳ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ．



表 ３　 不同方法降尺度月均土壤湿度与观测值的相关系数与误差

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｎｄ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｍｏｎｔｈｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ

月份
相关系数 偏差 ／ （ｍ３ ／ ｍ３） 均方根误差 ／ （ｍ３ ／ ｍ３）

ＧＢＭ ＤＦＮＮ ＲＦ Ｓｔａｃｋｉｎｇ ＧＢＭ ＤＦＮＮ ＲＦ Ｓｔａｃｋｉｎｇ ＧＢＭ ＤＦＮＮ ＲＦ Ｓｔａｃｋｉｎｇ

４ ０ ７４２ ４ ０ ７７３ ４ ０ ７７８ ３ ０ ７９０ ９ －０ ００４ ７ －０ ００２ ３ ０ ０００ ３ －０ ０００ ３ ０ ０４９ ６ ０ ０５０３ ０ ０４５ １ ０ ０４３ ８

５ ０ ４７９ ２ ０ ６００ ５ ０ ６０３ ６ ０ ６０６ ８ －０ ００６ ８ －０ ００６ ８ －０ ００５ ２ －０ ００２ ６ ０ ０５６ ５ ０ ０５３ ８ ０ ０４７ ８ ０ ０４７ １

６ ０ ７０４ ２ ０ ７５９ ２ ０ ７３８ ０ ０ ７５２ ７ －０ ００５ ２ －０ ００１ ３ －０ ００３ ６ －０ ００１ ２ ０ ０５４ ４ ０ ０４９ ９ ０ ０５０ ４ ０ ０４９ ２

７ ０ ７０４ ８ ０ ６９５ ５ ０ ７３８ ７ ０ ７４７ ３ －０ ００７ ８ －０ ００９ ３ －０ ００５ ９ －０ ００７ ５ ０ ０５６ ０ ０ ０５８ １ ０ ０５３ ０ ０ ０５３ ２

８ ０ ７４１ ９ ０ ７３９ １ ０ ７６６ ８ ０ ７７９ ８ －０ ００９ ３ －０ ００２ １ －０ ００６ ３ －０ ００９ ０ ０ ０５１ ５ ０ ０５２ ２ ０ ０４９ １ ０ ０４９ ５

９ ０ ５２９ ４ ０ ５１８ ５ ０ ５６９ ３ ０ ５７１ ０ －０ ０１４ ２ －０ ０１３ ３ －０ ０１２ ６ －０ ０１２ ８ ０ ０６４ ０ ０ ０６６ ２ ０ ０５９ ９ ０ ０５９ ５

１０ ０ ６６０ ４ ０ ６４８ ２ ０ ６９５ ４ ０ ６９５ ６ －０ ００８ ３ －０ ００５ ２ －０ ００５ ４ －０ ００５ ０ ０ ０５３ ５ ０ ０５５ ２ ０ ０４９ ２ ０ ０４９ １

平均 ０ ６５１ ８ ０ ６７６ ３ ０ ６９８ ６ ０ ７０６ ３ －０ ００８ １ －０ ００５ ８ －０ ００５ ６ －０ ００５ ２ ０ ０５５ ３ ０ ０５５ １ ０ ０５０ ６ ０ ０５０ ２

１ ｋｍ，并以站点观测数据对降尺度结果进行精度分

析，得到以下结论：
１）４ 种不同降尺度方法的降尺度结果和原土壤

湿度在华北地区的空间分布具有相似规律，南部和

沿海区域土壤湿度较高，中部和北部土壤湿度较低，
平均土壤湿度均达到 ０ ２ ｍ３ ／ ｍ３以上．降尺度后土壤

湿度日均值有所降低，特别是在华北地区的南部和

沿海区域．
２）４ 种不同降尺度方法均有效提高了 ＣＬＤＡＳ

土壤湿度产品的空间分辨率和精度，４ 种方法绝对

偏差均小于 ＣＬＤＡＳ 产品，一定程度上改善了高估现

象．原土壤湿度与站点观测数据的相关系数、均方根

误差和偏差分别为 ０ ６５１ １、 ０ ０６２ ３ ｍ３ ／ ｍ３ 和

０ ０２３ ９ ｍ３ ／ ｍ３，降尺度土壤湿度的精度高低依次是

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法、随机森林、深度前馈神经网

络、梯度提升机． Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习降尺度方法估算

精度最高，相关系数、均方根误差和偏差分别为

０ ７５６ ８、０ ０５０ ５ ｍ３ ／ ｍ３和－０ ００５ ２ ｍ３ ／ ｍ３，梯度提

升机估算效果较差，相关系数、均方根误差和偏差分

别为 ０ ６９９ ６、０ ０５５ ３ ｍ３ ／ ｍ３和－０ ００８ １ ｍ３ ／ ｍ３ ．
３）原土壤湿度和 ４ 种不同降尺度方法的降尺度

结果均能较好地体现土壤湿度的日变化特征，但大

多数日次原土壤湿度存在高估现象，４ 种降尺度结

果存在一定程度上的低估．整体上，降尺度结果和观

测值的曲线更为接近，其中，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法

最优，与原土壤湿度相比，相关系数平均提高 ０ １３，
均方根误差平均降低 ０ ０１２ １ ｍ３ ／ ｍ３，偏差均值为

－０ ００５ ２ ｍ３ ／ ｍ３ ．月尺度结果中，４ 种不同降尺度方

法的降尺度结果在 ９ 月相关系数均较小，均方根误

差和偏差较大，整体来看，与其他 ３ 种方法相比，
Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习土壤湿度在月尺度上相关系数较

大，均方根误差和偏差较低，估算的土壤湿度精度

较高．
本文利用梯度提升机、深度前馈神经网络、随机

森林和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法，对 ＣＬＤＡＳ ０ ～ １０ ｃｍ
土层土壤湿度产品开展了降尺度研究，使其空间分

辨率从 ６ ｋｍ 降尺度至 １ ｋｍ，且精度有所提高．但本

研究选取的土壤湿度数据时间范围为 ２０１９ 年 ４—１０
月，即春夏秋三季，未考虑冬季降尺度模型的土壤湿

度估算表现，主要是因为当前土壤湿度测量仪器在

土壤含有冰水混合物时，测量结果存在误差与不确

定性，冬季的降尺度结果有待进一步研究．另外，与
土壤湿度相关的降尺度因子数据的质量对建模效果

有较大影响，高质量的数据会提高降尺度结果的

精度．
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