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摘要: 为了获取深层土壤湿度缺测值,采用支持向量机、BP 神经网络和随机森林 3 种机器学习算

法,在表层至深层土壤中利用主成分分析法选择与土壤湿度相关性显著的气象因子作为输入数据,
建立多层土壤湿度反演模型反演了不同深度的土壤湿度。 结果表明:随机森林模型模拟结果更加

稳定,反演效果更佳;受气象因子驱动的影响,3 种机器学习模型对地表 0 ~ 10 cm 深度内土壤湿度

的反演效果更佳,对深层土壤湿度的反演效果随着深度增加而变差;增加表层土壤湿度及不同深度

土壤温度作为驱动因子可以有效提高机器学习模型对深层土壤湿度的反演能力。
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Abstract: In order to obtain soil moisture data at deep soil layers and to complete the missing soil moisture measurements at different
depths, machine learning technique is used to perform the soil moisture inversion at multi鄄layers from surface to root zone. Three
machine learning algorithms, support vector machine (SVM), back propagation (BP) neural network and random forest (RF), are
applied to construct the inversion models for the train and inversion of soil moisture data at different soil layers, and the meteorological
factors, which have high correlation coefficient with the soil moisture, are selected as the input factors based on the principal
component analysis (PCA) method in each layer of soil. The major findings are: the simulation results of random forest are more stable
and the inversion effect is the best; due to the impact of meteorological variables, the three machine learning models perform best for
the inversion of surface soil moisture at the surface soil layer within 0 to 10 cm depth; however, the inversion effect for the soil moisture
at the deep zone is gradually reduced with the depth of soil layer; the addition of surface soil moisture and soil temperature at different
soil layers as driven factors could improve the inversion capacity of machine learning model for the soil moisture at the deep zone.
Key words: soil moisture; machine learning; support vector machine; back propagation neural network; random forest; principal
component analysis

土壤湿度是研究气象变化中的重要一环,其变化过程与气象因子的变化有着密切的关系。 气象因子之

间的变化并不一致,是非线性多样化的,而气象因子的变化对土壤湿度的变化有着决定性的作用[1]。 因此,
在对土壤湿度建模分析时,选择合适的气象因子作为输入数据是极其重要的。 运用主成分分析法(principal
component analysis,PCA)选择对土壤湿度影响显著的气象因子进行建模与计算,能够大幅度提高计算的效

率。 解雪等[2]利用主成分分析法和粒子群算法优化的支持向量机(support vector machine)建立了冻融土壤

蒸发量的预报模型,对冻融土壤蒸发量进行预报,结果证明主成分分析法能够有效消除各影响因素间的冗余
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与相关性,同时提高模型预报的准确度。
土壤湿度也会对土壤表面的反射率以及土壤热容量产生影响,进而通过潜热和感热传导的方式对气候

变化产生影响[3]。 陈钢等[4]通过计算土壤含水量并对降雨径流事件进行分析,证明了表层土壤水分动态变

化对降雨极为敏感,随着土壤深度的增加,土壤水分随降水量增加的增幅逐渐减少,响应时间也相应延长;何
涯舟等[5]对土壤蓄水量和径流评估结果表明,降雨会优先补给土壤缺水,对土壤含水量产生直接的影响;吴
志勇等[6]使用 VIC鄄EPIC 水文作物耦合模型,利用气温、降水和风速等驱动数据模拟土壤含水量,结果显示

0 ~ 40 cm土层模拟土壤含水量与实测值的相关性最好,属于强相关,表明气象因子能作为反演土壤湿度的驱

动要素。
随着机器学习技术的发展,机器学习模型被广泛应用于水文领域的科学研究。 机器学习可以利用有限

甚至缺失的数据建立相关模型并进行训练,进而进行反演与预测。 李彬楠等[7]利用支持向量机模型对土壤

水分特征曲线进行预测,证实支持向量机模型适用于小样本和非线性问题的预测。 王彤彤等[8] 利用 BP 神

经网络和支持向量机算法建立了施加生物炭的土壤水分预测模型,为半干旱地区生物炭还田土壤水分的模

拟预测以及管理提供了理论支撑;韩慧敏等[9] 利用梯度提升机、BP 神经网络 ( back propagation neural
networks)、随机森林(random forest)及 Stacking 集成学习算法对土壤湿度进行降尺度获取高时空分辨率的土

壤湿度估算值,并通过对比分析得出 Stacking 集成学习算法估算的土壤湿度精度更高;屈忠义等[10] 通过建

立 BP 神经网络预测模型对多年地下水埋深变化进行模拟,预测了未来地下水水位下降的趋势;沈润平等[11]

利用随机森林算法综合多因子构建遥感干旱监测模型,并证实该模型适用于监测研究区域的旱情。 目前,国
内外直接利用气象资料对土壤湿度数据进行反演的研究还较少,本文旨在利用气温、相对湿度等气象资料,
通过机器学习算法建立气象因子与土壤湿度之间的反演模型,从而实现对不同深度土壤湿度数据的模拟。

1摇 研究区域与数据

本文以位于美国南卡罗来纳州的 Blackville 和 McClellanville 两个气象站为研究对象[12]。 Blackville 站

位于北纬 33毅21忆18义、西经 81毅19忆40义;McClellanville 站位于北纬 33毅5忆20义、西经 79毅28忆2义。 两个气象站内均有

基于实时传感器的土壤湿度监测站和 NOAA 美国气候参考网络站。
选择两个气象站 2010 年 1 月 1 日至 2013 年 12 月 31 日的观测数据进行建模研究。 所用数据包括:

淤每日总太阳能(E总);于每日平均降水量(P);盂每日最高、最低以及平均红外太阳能(Emax、Emin、Eavg);
榆每日最大、最小以及平均相对湿度(HRmax、HRmin、HRavg);虞每日最高、最低、加权平均以及平均气温(Tmax、
Tmin、Tmean、Tavg);愚5、10、20、50、100 cm 土层深度处每日平均土壤温度(TS5、TS10、TS20、TS50、TS100);舆5、10、20、
50、100 cm 土层深度处每日平均土壤湿度(MS5、MS10、MS20、MS50、MS100)。 其中,2012 年为 366 天,其余各年为

365 天,共 1 461 天的有效数据,选择其中 2010 年 1 月 1 日至 2012 年 12 月 31 日(1 096 天)的数据作为训练

集,用以建立模型并进行训练,2013 年 1 月 1 日至 2013 年 12 月 31 日(365 天)的数据作为测试集,用以检验

模型的反演精度。

2摇 研究方法

2. 1摇 主成分分析法

主成分分析也称主分量分析或者矩阵数据分析,是 1901 年由 Karl 提出的多元统计分析方法。 主成分

分析法本质上是利用相关性提取重要数据来降低问题复杂性和难度[13],其基本思想是利用较少的变量对原

始数据中大部分的变异进行解释,并且通过线性变化从一组相关的数据中产生互不相关的变量。 这些新变

量就是筛选出来的主成分因子,它们能够基本解释原始数据的变化。 其基本步骤为:淤将原始数据标准化;
于建立相关系数矩阵,计算特征向量以及对应的特征值;盂确定主成分因子的个数,建立主成分表达式。
2. 2摇 机器学习

2. 2. 1摇 支持向量机

支持向量机是 Cortes 等[14]在 1995 年基于结构风险最小化原理提出的机器学习算法。 支持向量机算法

分为回归和分类两种,本文选择支持向量机回归算法,回归算法的基本思想是寻找一条最优拟合曲线,使得

曲线在误差范围内能够尽可能多地包含数据点。 支持向量机回归算法求解原理是通过添加偏差构建误差间
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隔带,只要预测值落入此间隔带内,则认为预测结果是正确的。 核函数的选择会对支持向量机的性能产生直

接影响,而径向基函数通过定义一个比线性核函数或多项式核函数更大的函数空间,稳定性更好[15]。 因此,
本文选用径向基函数作为核函数构建支持向量机算法。
2. 2. 2摇 BP 神经网络

BP 神经网络算法在泛化及非线性映射方面的能力出众,由输入层、隐藏层和输出层三部分组成,是一种

通过误差逆向传播算法来进行训练的多层前馈神经网络[16]。
构建 BP 神经网络模型的基本步骤为:淤正向传播。 输入样本数据,隐藏层对样本数据进行非线性运算处

理,通过输出层将结果输出并与已知结果进行对比,若输出结果与已知结果的误差在设置阈值范围内,则结束

训练;若误差在设置阈值范围之外,则进行误差反向传播。 于反向传播。 将输入数据与输出数据之间的误差进

行反向传播,经由隐藏层对权值和阈值进行多次优选,不断对神经网络进行更新。 当输出结果的误差小于设定

误差或者模型的训练次数达到设定的最大训练次数时,模型停止训练,输出预测结果。

图 1摇 3 种机器学习模型建模流程

Fig. 1摇 Flow chart of model construction based on three different machine learning models

2. 2. 3摇 随机森林

随机森林是一种基于决策树的集成算法,具有效率较高、计算成本低的优点[17]。 随机森林每棵树使用

的样本和特征都不相同,训练出的结果也不相同,能够大大降低在运行时出现过拟合的概率[18]。
构建随机森林模型的基本步骤为:淤从样本中随机有放回的抽取 n 个样本生成 n 个训练集,没有被选中

的样本自动作为测试集;于每一个训练集的子集都是一棵决策树,每一棵决策树对样本特征都进行随机有放

回的抽取并进行独立的训练;盂取所有决策树预测结果的平均值作为预测值。
2. 2. 4摇 机器学习模型构建

3 种机器学习模型的建模流程如图 1 所示。 主要步骤包括:淤获取数据;于对数据进行归一化处理,将
归一化后的数据划分为训练集和测试集;盂使用支持向量机算法对模型进行初始化,在选择出最优参数后对

训练集数据进行训练,利用训练后的支持向量机模型对测试集数据进行预测;榆使用 BP 神经网络算法建立

神经网络模型,在设置模型中的网络参数后对训练集数据进行训练,利用训练后的 BP 神经网络模型对测试

集数据进行仿真计算;虞使用随机森林算法构建反演模型时,在确定回归树的数量后,对训练集数据进行回

归训练,利用训练后的随机森林模型对测试集数据进行预测;愚将 3 种机器学习模型的计算结果分别进行反

归一化处理,再对数据进行误差计算。
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2. 3摇 评估指标

采用均方根误差(root mean square error,RMSE)、平均绝对误差(mean absolute error,MAE)和相关系数

(R)来评估 3 种机器学习模型对不同深度土壤湿度的反演效果。

3摇 结果与分析

3. 1摇 主成分分析结果

卫星遥感技术的发展为高精度表层土壤湿度数据的获取提供了条件[19],但深层土壤湿度信息的获取仍

是目前的难题。 受植被覆盖率以及云层遮盖的影响,卫星遥感土壤湿度产品在大范围的裸土区域内,一般只

能反演 0 ~ 5 cm 土层的土壤湿度,与土壤湿度有关的研究也多集中在地表土壤垂直剖面的顶部。 与表层土

壤垂直剖面相比,深层土壤湿度对全球水循环同样重要,高质量的深层土壤湿度数据对研究气候变化和植被

表 1摇 不同深度土壤湿度的主成分因子

Table 1摇 Principal component factors of
soil moisture at different depths

土层深度 / cm 主成分因子

5
Tmax、Tmin、 P、 E总、 Emax、 Emin、 Eavg、 HR max、
HR min、HR avg、TS5、TS10、TS20、TS50、TS100

10
Tmax、Tmin、P、E总、Emax、HR max、HR min、HR avg、
MS5、 TS5、TS10、TS20、TS50、TS100

20
Tmax、E总、Emax、HRmax、HRmin、HRavg、MS5、TS5、
TS10、TS20、TS50、TS100

50
Tmax、E总、Emax、HRmax、HRmin、HRavg、MS5、TS5、
TS10、TS20、TS50、TS100

100
Tmax、E总、Emax、HRmax、HRmin、HRavg、MS5、TS5、
TS10、TS20、TS50、TS100

生长具有重要价值。 已有研究表明深层土壤湿度跟气象因

子(如降雨)之间存在滞后效应[20],因此本文在反演深层土

壤湿度时考虑将表层土壤湿度 MS5作为驱动因子之一,探
究表层土壤湿度对各机器学习模型的改进能力。 不同深度

土壤湿度的主成分因子如表 1 所示,可见表层土壤湿度

MS5是 10 cm 及更深层土壤湿度的主成分因子之一。 此外,
不同深度土壤湿度也与土壤温度密切相关,这可能是研究

站点不同深度土壤温度在时间序列上变化较弱的缘故。 在

研究时段内,两个气象站不同深度土层的土壤温度时间序

列较为一致,偏差较小。 研究区域的水汽含量较为丰富,这
会在很大程度上影响土壤水分的含量,并且植被覆盖率较

低,太阳辐射对土壤湿度有着直接的影响,因此不同深度土

壤湿度的主成分因子均有相对湿度以及每日总太阳能。
3. 2摇 BP 神经网络模型参数调优

本文构建的 BP 神经网络模型输入层有 11 ~ 15 个数据,输出层有 5 个数据,训练函数选择“ trainlm冶,隐
藏层的传输函数选择“ tansig冶,输出层的传输函数选择“purelin冶,最大训练次数设置为 1 000,学习速率为

0郾 01,训练目标为 0. 001[21]。

表 2摇 BP 神经网络模型参数计算结果

Table 2摇 Calculation results of BP neural
network model parameter

土层深度 / cm
隐藏层最佳层数

Blackville 站 McClellanville 站

5 10 10
10 10 10
20 7 9
50 11 10

100 9 6

因为 BP 神经网络设置的参数较多,为了降低过拟合发生的概率,同时提高模型的泛化能力,需要结合

训练集和测试集的平均相关系数(軈R)以及平均均方根误差(aRMAE)对 BP 神经网络模型的拟合效果进行综

合判断。 隐藏层层数会对神经网络的模拟结果产生较大影响,当隐藏层层数过多时,模型训练的时间会大幅

度增加,训练效率降低,网络的泛化能力下降;当隐藏层层数过少时,不能正确反映前驱值与后续值的相关关

系,致使建模不够准确。 隐藏层层数可以由以下公式计算得到[22]:

h = u + v + c (1)
式中:h 为隐藏层层数;u 为输入层层数;v 为输出层层数;c 为[1,10]之间的任意常数。

计算结果如表 2 所示,两个气象站隐藏层层数均设置为 10 层时,BP 神经网络模型的反演效果最佳。 为

了控制变量一致,对两个气象站不同深度土壤湿度进行反演时,
将 BP 神经网络模型隐藏层层数均设置为 10 层。
3. 3摇 模型驱动要素设计及结果分析

为了研究表层土壤湿度在 10、20、50、100 cm 土层中的反演

效果,本文在构建机器学习模型时,分别设计了 3 组试验对比不

同机器学习模型在有实测表层土壤湿度(试验 1)、有反演表层

土壤湿度(试验 2)和无表层土壤湿度(试验 3)驱动下对深层土

壤湿度反演能力的影响。 此外,由主成分分析可得土壤温度与

不同深度土壤湿度密切相关,是重要的影响要素。 为了分析土

壤温度对不同深度土壤湿度反演精度的影响,在试验 1 的基础

01
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上设计了试验 4 ~ 6。 试验 4 分析无土壤温度驱动后各机器学习模型对不同深度土壤湿度的反演能力,试验

5 分析去除试验 1 中 10 cm 及以下土层土壤温度情况下机器学习模型的反演能力,试验 6 分析同时去除表层

土壤湿度和各土层的土壤温度驱动对机器学习模型反演能力的影响。 试验 1 ~ 6 的驱动要素和输出要素如

表 3 所示。 在不同试验条件下,3 种机器学习模型对两个气象站测试集中不同深度土壤湿度的反演值与观

测值的 RMSE、MAE 及 R 分别如表 4、表 5 和表 6 所示。
表 3摇 试验设计

Table 3摇 Experimental design

试验编号 驱动要素 输出数据

1 表 1 中所有主成分因子 MS5、MS10、MS20、MS50、MS100

2 用反演 MS5替代试验 1 中的实测 MS5 MS10、MS20、MS50、MS100

3 去除试验 1 中的实测 MS5 MS10、MS20、MS50、MS100

4 去除试验 1 中各土层的土壤温度 MS5、MS10、MS20、MS50、MS100

5 去除试验 1 中 10 cm 及以下土层的土壤温度 MS5、MS10、MS20、MS50、MS100

6 去除试验 1 中实测 MS5及各土层的土壤温度 MS10、MS20、MS50、MS100

表 4摇 支持向量机模型对测试集中不同深度土壤湿度的反演评估结果

Table 4摇 Results of inverse assessment of soil moisture at different depths in the test set by support vector machine models

站点
土层
深度 /
cm

RMSE / (m3 / m3) MAE / (m3 / m3) R

试验 1 试验 2 试验 3 试验 4 试验 5 试验 6 试验 1 试验 2 试验 3 试验 4 试验 5 试验 6 试验 1 试验 2 试验 3 试验 4 试验 5 试验 6

B

M

5 0. 005 0. 005 0. 005 0. 011 0. 011 0. 011 0. 004 0. 004 0. 004 0. 009 0. 010 0. 009 0. 992 0. 992 0. 992 0. 982 0. 993 0. 982
10 0. 003 0. 033 0. 006 0. 029 0. 017 0. 005 0. 003 0. 014 0. 005 0. 023 0. 014 0. 004 0. 999 0. 776 0. 992 0. 883 0. 923 0. 994
20 0. 030 0. 044 0. 028 0. 026 0. 026 0. 028 0. 022 0. 034 0. 022 0. 021 0. 021 0. 023 0. 852 0. 660 0. 815 0. 762 0. 811 0. 770
50 0. 034 0. 060 0. 043 0. 038 0. 046 0. 049 0. 023 0. 048 0. 035 0. 031 0. 038 0. 042 0. 685 0. 578 0. 643 0. 664 0. 630 0. 649
100 0. 045 0. 056 0. 048 0. 047 0. 047 0. 044 0. 039 0. 046 0. 040 0. 036 0. 038 0. 036 0. 397 0. 300 0. 406 0. 384 0. 258 0. 431
5 0. 010 0. 010 0. 010 0. 010 0. 010 0. 010 0. 006 0. 006 0. 006 0. 007 0. 006 0. 007 0. 991 0. 991 0. 991 0. 990 0. 990 0. 990
10 0. 006 0. 013 0. 008 0. 011 0. 009 0. 011 0. 005 0. 011 0. 005 0. 008 0. 007 0. 010 0. 997 0. 990 0. 992 0. 986 0. 991 0. 993
20 0. 017 0. 229 0. 097 0. 045 0. 024 0. 017 0. 011 0. 035 0. 036 0. 012 0. 015 0. 011 0. 978 0. 276 0. 517 0. 831 0. 946 0. 978
50 0. 041 0. 226 0. 105 0. 075 0. 044 0. 045 0. 032 0. 036 0. 058 0. 033 0. 033 0. 034 0. 845 0. 251 0. 398 0. 663 0. 831 0. 856
100 0. 133 0. 230 0. 172 0. 130 0. 131 0. 162 0. 105 0. 055 0. 132 0. 107 0. 108 0. 133 0. 615 0. 181 0. 143 0. 468 0. 463 0. 423

摇 摇 注:表中 B 为 Blackville 站;M 为 McClellanville 站。 下同。

表 5摇 BP 神经网络模型对测试集中不同深度土壤湿度的反演评估结果

Table 5摇 Results of inverse assessment of soil moisture at different depths in the test set by BP neural network models

站点
土层
深度 /
cm

RMSE / (m3 / m3) MAE / (m3 / m3) R

试验 1 试验 2 试验 3 试验 4 试验 5 试验 6 试验 1 试验 2 试验 3 试验 4 试验 5 试验 6 试验 1 试验 2 试验 3 试验 4 试验 5 试验 6

B

M

5 0. 007 0. 007 0. 007 0. 011 0. 019 0. 011 0. 006 0. 006 0. 006 0. 009 0. 012 0. 009 0. 983 0. 983 0. 983 0. 980 0. 922 0. 980
10 0. 004 0. 026 0. 008 0. 015 0. 006 0. 010 0. 004 0. 018 0. 006 0. 012 0. 003 0. 008 0. 997 0. 808 0. 985 0. 935 0. 991 0. 989
20 0. 027 0. 029 0. 030 0. 028 0. 029 0. 031 0. 022 0. 022 0. 025 0. 023 0. 024 0. 026 0. 743 0. 613 0. 722 0. 728 0. 716 0. 720
50 0. 055 0. 040 0. 046 0. 046 0. 048 0. 043 0. 047 0. 031 0. 038 0. 038 0. 041 0. 036 0. 721 0. 334 0. 680 0. 602 0. 644 0. 603
100 0. 060 0. 045 0. 046 0. 046 0. 061 0. 048 0. 046 0. 037 0. 040 0. 037 0. 059 0. 042 0. 307 0. 163 0. 266 0. 372 0. 386 0. 461
5 0. 011 0. 011 0. 011 0. 013 0. 012 0. 013 0. 007 0. 007 0. 007 0. 009 0. 008 0. 009 0. 988 0. 998 0. 988 0. 983 0. 986 0. 983
10 0. 005 0. 016 0. 009 0. 012 0. 010 0. 020 0. 006 0. 012 0. 005 0. 011 0. 008 0. 018 0. 992 0. 981 0. 990 0. 984 0. 989 0. 982
20 0. 025 0. 031 0. 092 0. 043 0. 024 0. 102 0. 017 0. 024 0. 037 0. 018 0. 016 0. 036 0. 942 0. 868 0. 560 0. 836 0. 941 0. 467
50 0. 044 0. 043 0. 101 0. 045 0. 045 0. 102 0. 033 0. 034 0. 042 0. 035 0. 034 0. 043 0. 853 0. 843 0. 530 0. 823 0. 823 0. 461
100 0. 125 0. 150 0. 159 0. 128 0. 127 0. 173 0. 096 0. 120 0. 132 0. 106 0. 105 0. 142 0. 515 0. 482 0. 512 0. 463 0. 466 0. 313

由表 4 ~ 6 可见,试验 1 反演效果最佳,R 在各组试验中最高,而 RMSE 和 MAE 最低。 试验 2 中除

McClellanville 站 BP 神经网络模型外,反演能力迅速下降,反演效果在 6 组试验中最差,尤其是对 MS50 和

MS100的反演。 试验 3 对 MS20、MS50和 MS100的反演效果较试验 1 变差,但除 BP 神经网络模型外,其余模型对深

层土壤湿度的反演效果均优于试验 2。 综合对比试验 1 ~ 3,增加实测表层土壤湿度作为驱动因子可以有效

提高模型对 20 cm 及更深层土壤湿度的反演能力。
试验 4 的反演效果较试验 1 也明显变差,尤其是在 20 cm 及更深土层,表明土壤温度对模型在表层至深

层土壤湿度反演中起着重要作用。 试验 5 的反演效果较试验 1 也略有变差,表明 10 cm 及更深层土壤温度

11



河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 52 卷

表 6摇 随机森林模型对测试集中不同深度土壤湿度的反演评估结果

Table 6摇 Results of inverse assessment of soil moisture at different depths in the test set by random forest models

站点
土层
深度 /
cm

RMSE / (m3 / m3) MAE / (m3 / m3) R

试验 1 试验 2 试验 3 试验 4 试验 5 试验 6 试验 1 试验 2 试验 3 试验 4 试验 5 试验 6 试验 1 试验 2 试验 3 试验 4 试验 5 试验 6

B

M

5 0. 005 0. 005 0. 005 0. 011 0. 011 0. 011 0. 004 0. 004 0. 004 0. 009 0. 009 0. 009 0. 996 0. 996 0. 996 0. 978 0. 981 0. 978
10 0. 004 0. 050 0. 006 0. 005 0. 005 0. 005 0. 003 0. 012 0. 004 0. 002 0. 005 0. 004 0. 999 0. 603 . 991 0. 994 0. 991 0. 992
20 0. 023 0. 059 0. 029 0. 030 0. 029 0. 030 0. 024 0. 032 0. 023 0. 024 0. 024 0. 024 0. 813 0. 456 0. 815 0. 818 0. 812 0. 813
50 0. 031 0. 072 0. 048 0. 063 0. 050 0. 048 0. 027 0. 046 0. 040 0. 049 0. 041 0. 039 0. 734 0. 340 0. 651 0. 513 0. 634 0. 685
100 0. 043 0. 067 0. 050 0. 064 0. 138 0. 049 0. 036 0. 045 0. 040 0. 047 0. 047 0. 043 0. 548 0. 147 0. 250 0. 238 0. 342 0. 369
5 0. 005 0. 005 0. 006 0. 011 0. 010 0. 011 0. 006 0. 006 0. 006 0. 008 0. 006 0. 008 0. 995 0. 995 0. 995 0. 987 0. 998 0. 987
10 0. 002 0. 011 0. 012 0. 009 0. 009 0. 012 0. 004 0. 009 0. 010 0. 007 0. 007 0. 010 0. 998 0. 990 0. 996 0. 994 0. 994 0. 991
20 0. 016 0. 047 0. 017 0. 036 0. 042 0. 017 0. 010 0. 014 0. 011 0. 012 0. 014 0. 010 0. 979 0. 820 0. 977 0. 892 0. 843 0. 977
50 0. 028 0. 243 0. 045 0. 050 0. 059 0. 046 0. 021 0. 039 0. 034 0. 037 0. 039 0. 035 0. 854 0. 235 0. 840 0. 782 0. 703 0. 836
100 0. 119 0. 237 0. 149 0. 141 0. 144 0. 154 0. 094 0. 061 0. 120 0. 114 0. 115 0. 127 0. 633 0. 170 0. 494 0. 367 0. 301 0. 460

在不同深度土壤湿度反演中的作用不可忽略。 试验 6 的反演效果与试验 3 和试验 4 较为一致,较试验 1 变

差,尤其是在 20 cm 及更深土层。 试验 4 ~ 6 的反演效果进一步表明土壤温度和表层土壤湿度对深层土壤湿

度的反演效果影响显著。 在各组试验中,3 种机器学习模型对两个气象站表层土壤湿度 MS5和 MS10的反演效

果优于深层土壤湿度 MS20、MS50和 MS100。
综合以上分析,试验 1 中利用所有主成分因子作为驱动的机器学习模型对深层土壤湿度的反演效果显

著优于其余 5 组试验,增加表层土壤湿度数据及各土层的土壤温度作为驱动因子可以有效提升机器学习模

型对深层土壤湿度的反演能力。 因此下面结合试验 1 深入分析 3 种机器学习模型对不同深度土壤湿度的反

演性能。
3. 4摇 反演精度分析

由表 4 ~ 6 可知,在试验 1 中,3 种机器学习模型对 MS5和 MS10的反演效果非常好,相关系数 R 均高于

0郾 98,RMSE 均低于 0郾 011 m3 / m3,而 MAE 均低于 0郾 007 m3 / m3。 其中,随机森林模型对 MS5的反演效果最优,
表现在 MS5的 RMSE 与 MAE 较支持向量机模型和 BP 神经网络模型略低,而 R 略高。 在 Blackville 站,MS10的

R 均高于 0郾 997(支持向量机模型和随机森林模型高达 0郾 999),而 RMSE 和 MAE 均低于 0郾 00 m3 / m3(支持向

量机模型和随机森林模型 MAE 低至 0郾 003 m3 / m3);在 McClellanville 站,随机森林反演模型对 MS10的反演效

果最优,RMSE 与 MAE 在 3 种机器学习模型中最低而 R 最高。
对 20 cm 及更深层土壤湿度的反演,随机森林模型的反演效果显著优于支持向量机模型和 BP 神经网络

模型,主要表现在 MS20、MS50和 MS100的 RMSE 与 MAE 最低而 R 最高。 综上所述,在 3 种机器学习模型中,随机

森林模型对不同深度土壤湿度的反演能力优于支持向量机模型和 BP 神经网络模型,稳定性与适配性更高。
3郾 5摇 不同深度土壤湿度反演效果分析

由表 4 ~ 6 可知,在相同试验条件下,3 种机器学习模型对不同深度土壤湿度的反演效果存在差异。 以

试验 1 为例,不同深度土壤湿度的反演效果在 5、10 cm 土层较优,而随着土层深度的增加(20、50、100 cm),反演

效果迅速变差。 例如,对于支持向量机模型,Blackville 站 MS5和 MS10的 RMSE 分别为 0郾 005、0郾 003 m3 / m3,MAE
分别为 0郾 004、0郾 003 m3 / m3,而 R 分别为 0郾 992、0郾 999;随着土层深度的增加, RMSE 和 MAE 迅速增大而

R 迅速减小,MS50 和 MS100 的 RMSE 分别为 0郾 034、0郾 45 m3 / m3,MAE 分别为 0郾 023、0郾 039 m3 / m3,R 分别为

0郾 685、0郾 397。
土壤湿度数据与气象因子的关系密切,通过多种气象因子对土壤湿度数据进行反演,能够获取较为准确

的土壤湿度值。 分析表 4 ~ 6 可知,3 种机器学习模型对土层 5、10 cm 处的土壤湿度反演效果最优。 在

Blackville 站,MS5和 MS10的 RMSE 介于 0郾 003 ~ 0郾 007 m3 / m3之间,MAE 介于 0郾 003 ~ 0郾 006 m3 / m3之间,R 介

于 0郾 983 ~ 0郾 999 之间;在 McClellanville 站,MS5和 MS10的 RMSE 介于 0郾 002 ~ 0郾 011 m3 / m3之间,MAE 介于

0郾 004 ~ 0郾 007 m3 / m3之间,R 介于 0郾 988 ~ 0郾 998 之间。 可见在 0 ~ 10 cm 的土层深度内,气温、相对湿度等气

象因子对土壤湿度的影响显著。 随着土层深度的增加,模型的反演值与观测值的误差越来越大。 在

Blackville 站,MS100 的 RMSE 和 MAE 最高达 0郾 060 m3 / m3 和 0郾 046 m3 / m3,而 R 最低值降至 0郾 307;在
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McClellanville 站,MS100的 RMSE 和 MAE 最高达 0郾 133 m3 / m3和 0郾 105 m3 / m3,R 最低值降至 0郾 515。 其主要原

因是随着土层向下延伸,气象因子对土壤湿度的影响能力逐渐减弱,降低了机器学习模型对深层土壤湿度的

反演能力,使得深层土壤湿度的反演值与观测值之间的偏差增大。 3 种机器学习模型对地表 5、10 cm 土层的

土壤湿度反演效果非常好,反演值与观测值误差非常小;而对 20 cm 及更深层的土壤湿度(50、100 cm),3 种

机器学习模型的反演效果变差,反演值与观测值误差显著增大,仅能展现土壤湿度的平均状况。

4摇 结摇 摇 论

a. 在 3 种机器学习模型中,相较于支持向量机模型和 BP 神经网络模型,随机森林模型对不同深度土壤

湿度的反演效果更佳,更适用于不同深度土壤湿度的反演。
b. 3 种机器学习模型对地表 0 ~ 10 cm 深度内土壤湿度的反演效果更佳,但对深层土壤湿度的反演效果

随着土层深度的增加呈变差趋势。 这主要是气象因子对机器学习模型的影响造成的:随着土层深度的增加,
气象因子对深层土壤湿度的影响逐渐减弱,使得以气象因子驱动为主的机器学习模型对深层土壤湿度的反

演能力减弱。
c. 增加表层土壤湿度及不同深度土壤温度作为驱动因子可以有效提高机器学习模型对深层土壤湿度

(20、50、100 cm)的反演能力。
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