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摘要:
 

为准确反演安徽省土壤湿度,提高机器学习模型的适应性和精度,选用支持向量机回归、极
端梯度提升、CatBoost、随机森林、自适应提升和 Stacking 模型(将前 5 种机器学习模型作为基模型,
线性回归作为元模型)反演安徽省土壤湿度,并对 Stacking 模型的土壤湿度反演结果进行空间分布

和时间序列分析。 结果表明:在输入相同遥感数据的情况下,Stacking 模型与单一模型相比具有更

高的精度和鲁棒性,反演得到的土壤湿度与实测数据之间的相关系数达到 0. 72,均方根误差为

0. 05 m3 / m3;安徽省土壤湿度空间异质性较高,北部地区较为干旱,平均土壤湿度约为 0. 2 m3 / m3,
东部巢湖、长江地带较为湿润,平均土壤湿度可以达到 0. 4 m3 / m3;大别山区和皖南山区虽然海拔

较高,但土壤湿度还是高于淮北平原,说明南北气候的差异可能影响土壤湿度;整体看,安徽省土壤

湿度是由西北向东南递增的空间格局。
关键词:土壤湿度;集成学习;遥感反演;机器学习;风云卫星;安徽省
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Abstract:
 

To
 

accurately
 

invert
 

the
 

soil
 

moisture
 

in
 

Anhui
 

Province
 

and
 

enhance
 

the
 

adaptability
 

and
 

accuracy
 

of
 

machine
 

learning
 

models,
 

support
 

vector
 

regression,
 

extreme
 

gradient
 

boosting,
 

CatBoost,
 

random
 

forest,
 

AdaBoost,
 

and
 

Stacking
 

model
 

( the
 

first
 

five
 

machine
 

learning
 

models
 

were
 

selected
 

as
 

the
 

base
 

models,
 

linear
 

regression
 

was
 

used
 

as
 

the
 

meta-model)
 

were
 

used
 

to
 

invert
 

the
 

soil
 

moisture
 

in
 

Anhui
 

Province.
 

The
 

spatial
 

distribution
 

and
 

time
 

series
 

of
 

soil
 

moisture
 

inversion
 

results
 

obtained
 

from
 

the
 

Stacking
 

model
 

were
 

analyzed.
 

The
 

results
 

indicate
 

that,
 

with
 

the
 

same
 

input
 

remote
 

sensing
 

data,
 

the
 

Stacking
 

model
 

has
 

higher
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

compared
 

to
 

individual
 

models.
 

The
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

the
 

inverted
 

soil
 

moisture
 

and
 

the
 

measured
 

data
 

reaches
 

0. 72,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

( RMSE)
 

is
 

0. 05
 

m3 / m3 .
 

The
 

spatial
 

heterogeneity
 

of
 

soil
 

moisture
 

in
 

Anhui
 

Province
 

is
 

relatively
 

high.
 

The
 

northern
 

region
 

is
 

relatively
 

dry,
 

with
 

an
 

average
 

soil
 

moisture
 

of
 

around
 

0. 2
 

m3 / m3 .
 

The
 

eastern
 

areas
 

of
 

Chaohu
 

Lake
 

and
 

the
 

Yangtze
 

River
 

region
 

are
 

relatively
 

humid,
 

with
 

an
 

average
 

soil
 

moisture
 

of
 

up
 

to
 

0. 4
 

m3 / m3 .
 

Although
 

the
 

Dabie
 

Mountain
 

area
 

and
 

the
 

southern
 

part
 

of
 

Anhui
 

Province
 

have
 

higher
 

altitudes,
 

their
 

soil
 

moisture
 

is
 

still
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

Huaibei
 

Plain,
 

indicating
 

that
 

the
 

differences
 

in
 

climate
 

between
 

the
 

north
 

and
 

the
 

south
 

may
 

affect
 

the
 

magnitude
 

of
 

soil
 

moisture.
 

Overall,
 

the
 

spatial
 

pattern
 

of
 

soil
 

moisture
 

in
 

Anhui
 

province
 

is
 

an
 

increasing
 

trend
 

from
 

the
 

northwest
 

to
 

the
 

southeast.
Key

 

words:
 

soil
 

moisture;
 

ensemble
 

learning;
 

remote
 

sensing
 

inversion;
 

machine
 

learning;
 

Fengyun
 

Satellite;
 

Anhui
 

Province

土壤湿度在农业、气候变化研究、水资源管理和生态环境保护等领域具有重要作用[1-3] ,准确获取和监测

土壤湿度是进行这些领域研究的重要基础。 传统的土壤湿度测量方法主要包括现场采样和实验室分析,虽
然结果较精确,但往往需要投入大量的人力和物力,其空间覆盖范围和时间连续性较差,难以满足大尺度和

连续监测的需求[4] 。 遥感技术通过对地表的连续观测,能够在大尺度上获取土壤湿度信息,并具有非接触、
快速、范围大等优点[5] ,可以克服传统方法的局限。 被动微波卫星遥感获取的土壤湿度能有效提高土壤湿

度估计的准确性,提升径流模拟精度[6] 。 在被动微波卫星遥感土壤湿度产品中,SMAP 的反演效果最好[7] 。
然而,用于土壤湿度反演的辐射传输模型复杂,反演精度会受土壤表面粗糙度和植被冠层的影响而降

低[8-10] 。 为了克服这些局限性,学者们将机器学习与土壤湿度反演进行结合:Zhang 等[11] 通过随机森林模型

对全球地表土壤湿度进行了反演,展示了机器学习在土壤湿度估算中的潜力;王青青等[12] 建立了遗传算法

优化的 BP 神经网络模型进行土壤湿度反演;刘娣等[13] 通过机器学习反演了多层土壤湿度。 然而,单一的

机器学习模型在处理复杂遥感数据时可能存在局限性,且大量的遥感数据需要得到训练和学习,为了进一步

提高个体模型的预测精度,集成学习模型凭借其灵活性高、泛化能力强的优势,在算法比较和工业领域中越

来越受欢迎[14] 。 集成学习模型可用于准确预测多个土壤参数,包括土壤有机碳、总氮、盐度、 pH 和质

地[15-19] 。 Stacking 模型是一种常用的集成学习模型,可以利用不同机器学习算法的特点,减少各个机器学习

模型的方差,以提供更准确、稳定的预测[20] 。
本文选取了支持向量机回归 ( SVR)、极端梯度提升 ( XGBoost)、 CatBoost、随机森林和自适应提升

(AdaBoost)等模型,并将其与 Stacking 模型相结合,通过比较不同模型的精度,深入分析 Stacking 模型在空间

分布和时间序列上的反演结果,验证 Stacking 模型在土壤湿度遥感反演中的适用性和稳定性,探索其在植被

覆盖条件下的反演能力。

图 1　 安徽省概况及土壤湿度站点分布

Fig. 1　 Overview
 

and
 

soil
 

moisture
 

site
 

distribution
 

of
 

Anhui
 

Province

1　 研究区概况与数据

1. 1　 研究区概况

安徽省地处中国东部,经纬度范围为 29°41′N ~
34°38′N、114°54′E ~ 119°37′E。 长江、淮河横贯全境,
以淮河为界,北部属于暖温带半湿润季风气候,南部属

于亚热带湿润季风气候。 安徽省地形复杂多变,北部

及中部地形平坦,多为平原,西部和南部地势较高,为
山区,主要包括淮北平原、江淮丘陵、大别山区、沿江平

原、皖南山区五大自然区(图 1)。
1. 2　 研究数据

1. 2. 1　 土壤湿度实测数据

土壤湿度实测数据来自安徽省土壤湿度观测网,
该观测网包括 38 个基本站和 44 个加密站(图 1)。 站

点主要使用 DZN2 型观测仪器,通过电容法获取土壤
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湿度。 本文采用 0 ~ 10 cm 的土壤湿度日值作为研究对象,时间为 2012 年 1 月 1 日至 2016 年 8 月 19 日。
1. 2. 2　 风云 3 号卫星亮度温度数据

风云 3 号卫星在天气预报、监测、全球环境变化和专业气象服务等任务上作出了巨大贡献,本文使用

FY3B 系列的亮度温度数据,空间分辨率为 0. 25°,时间分辨率为 1 d,时间为 2012 年 1 月 1 日至 2016 年 8 月

19 日。 选取了风云 3 号微波成像仪 5 个频率、2 种极化的 10 组亮度温度数据:
 

10. 65GHz-V、10. 65GHz-H、
18. 7GHz-V、18. 7GHz-H、23. 8GHz-V、23. 8GHz-H、36. 5GHz-V、36. 5GHz-H、89. 0GHz-V、89. 0GHz-H。
1. 2. 3　 MODIS

 

遥感数据

MODIS
 

MYD13C1 产品提供的归一化植被指数(NDVI)数据可以反映全球范围内植被生长情况。 MODIS
的地表温度(LST)产品是重要的气象和环境监测工具,能提供全球几乎实时的地表温度信息。 2 种数据均是

基于 Aqua 卫星上的 MODIS 传感器收集的数据(时间为 2012 年 1 月 1 日至 2016 年 8 月 19 日,空间分辨率

为 0. 05°,时间分辨率为 16 d),采用线性插值方法处理为日数据,根据输入数据的一致性,将数据处理为空

间分辨率 0. 25°的日数据。
1. 2. 4　 卫星降水数据

全球降水测量(GPM)旨在开发能够实现频繁且精确的全球降雨测量的下一代空间测量系统。 同样选

用观测时间为
 

2012 年 1 月 1 日至 2016 年 8 月 19 日的数据产品。

2　 研究方法

2. 1　 机器学习模型

2. 1. 1　 SVR
SVR 是一种回归算法,适应多种回归任务。 SVR 最初用于解决分类问题,后来被扩展到回归领域。 其

基本原理是通过最小化预测误差来拟合数据,同时保持一个边界(间隔),以确保大多数数据点都位于该边

界内[21] 。
2. 1. 2　 XGBoost

XGBoost 是一种高效且灵活的梯度提升算法框架[22] 。 XGBoost 加入了正则化项,在计算速度和内存使

用方面得到了优化,是一种加法方案,通过不断迭代弱学习器逐步提升预测精度。
2. 1. 3　 CatBoost

CatBoost 是一种基于对称决策树的高效算法[23] ,能够直接在训练过程中处理分类特征,无需预处理。
CatBoost 的另一大优势是基学习器使用的是完全对称二叉树,通过正则化和贝叶斯加权等技术,提高模型泛

化能力。
2. 1. 4　 随机森林

随机森林是由众多独立的决策树组成的算法,具有多功能性和易于使用的优点[24] 。 随机森林通过对每

棵树使用不同的样本和特征进行训练,从而产生不同的结果,这样能够显著降低过拟合的可能性。
2. 1. 5　 AdaBoost

AdaBoost 属于集成方法中的提升类别,因其卓越的检测率和对过拟合的鲁棒性而备受认可。 作为提升

框架中一种有效且实用的算法,AdaBoost 通过在迭代过程中调整样本权重来训练弱分类器。 训练完成后,错
误率低的弱分类器权重增加,而错误率高的弱分类器权重减少。 最终预测值通过对这些经过训练的弱分类

器进行加权求和得到[25] 。
2. 1. 6　 Stacking 模型

Stacking 模型是一种高效的集成学习模型,可将不同的基模型结合,不仅提升了预测精度,也增强了对

复杂数据的泛化能力[26] 。 该方法的核心是先使用多种机器学习模型分别训练不同的基模型,随后使用一个

新的模型整合基模型的输出结果,生成最终的预测结果。 本文基于 SVR、XGBoost、CatBoost、随机森林和

AdaBoost 这 5 种机器学习方法构建了 Stacking 模型,并采用 K 折交叉验证分割和训练数据。 K 折交叉验证

的步骤如下:①将训练数据集分为不重叠的 K 个相等子集,取 K-1 个子集作为训练数据集,剩下的 1 个子集

作为验证数据集;②使用训练数据集训练模型,用训练后的模型处理验证数据集;③重复步骤①和②K 次,每
次使用不同的子集作为测试集,训练结束后,采用一级回归器拟合整个数据集以获得最佳预测。
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由于 SVR 可以处理非线性问题,XGBoost 和 CatBoost 可以适应高维复杂数据,随机森林抗噪性能优异,
AdaBoost 灵活性高,因此本文选择 SVR、XGBoost、CatBoost、随机森林和 AdaBoost 作为基模型,以综合利用它

们各自的优势。 采用线性回归作为元模型,整合 5 种基模型的结果,既简洁稳定,避免了复杂模型过拟合,又
能提升模型的整体预测精度和泛化能力。
2. 1. 7　 数据预处理与模型建立

以亮度温度、NDVI、降水作为模型输入变量,实测土壤湿度数据作为目标变量,建立 Stacking 模型。 75%
的数据为训练集,25%的数据为测试集。 将数据输入模型之前,采用 Min-Max 归一化将所有特征值缩放至

[0,
 

1],统一尺度,避免特征差异影响模型训练。 对时间序列中的少量缺失值采用线性插值法填补,无法填

补的则删除,以确保数据完整性。 为避免异常 NDVI 值和亮度温度值等对土壤湿度预测结果造成影响,预测

过程中剔除了大型水体,所以部分栅格数据为空值。 反演得到的土壤湿度空间分辨率为 0. 25°,预测期为

2015 年 8 月 20 日至 2016 年 8 月 19 日。
2. 2　 评价指标

采用皮尔逊相关系数(R)、均方误差(MSE)、均方根误差( RMSE)、平均绝对误差( MAE)及平均绝对百

分比误差(MAPE)评估各模型土壤湿度的反演效果。

3　 结果与分析

3. 1　 不同模型反演结果评价

机器学习模型的选取对预测精度具有重要影响,本文选取了多种机器学习模型,包括 Stacking 模型、
SVR、CatBoost、随机森林、XGBoost 和 AdaBoost,评估了各模型反演安徽省土壤湿度的精度(表 1)。

表 1　 不同机器学习模型的评价指标

Table
 

1　 Evaluation
 

metrics
 

for
 

different
 

machine
 

learning
 

models

模型 R MSE / (m3 / m3 ) 2 RMSE / (m3 / m3 ) MAE / (m3 / m3 ) MAPE / %

Stacking 0. 718 0. 003 0. 051 0. 042 13. 6
SVR 0. 698 0. 003 0. 058 0. 045 15. 1

CatBoost 0. 555 0. 004 0. 065 0. 054 17. 7
随机森林 0. 599 0. 004 0. 060 0. 049 16. 0
XGBoost 0. 553 0. 004 0. 062 0. 051 16. 7
AdaBoost 0. 434 0. 005 0. 067 0. 057 18. 9

SVR 和 Stacking 模型反演的土壤湿度与实测土壤湿度相关性较高,R 分别为 0. 698 和 0. 718,CatBoost、
随机森林和 XGBoost 模型的反演结果较前两种稍差,R 分别为 0. 555、0. 599 和 0. 553,AdaBoost 模型反演结

果最差,R 为 0. 434。 Stacking 和 SVR 模型的 MSE、RMSE、MAE、MAPE 比其他 4 种模型小,说明了这 2 种模

型得到的预测值与实测值之间的偏差较小、差异程度较小。
不同模型在各项评估指标上存在着一定的差异,Stacking 模型在多数指标上表现较好。 其次是 SVR,各

项评价指标略差于 Stacking 模型,但差距不大,较为接近。 与 Stacking 和 SVR 模型相比,CatBoost、XGBoost 和
随机森林模型在土壤湿度遥感反演中的表现相对较弱,AdaBoost 模型表现最差,AdaBoost 的 MAPE 相比于

Stacking 模型的高了 38. 97%。 综上,Stacking 和 SVR 模型在土壤湿度遥感反演中具有较好的预测性能,随机

森林模型在某些指标上也有较为稳定的表现。 Stacking 模型利用了其他 5 种模型作为基模型,通过集成这

些基学习器的预测结果提高了整体的预测性能。
3. 2　 Stacking 模型反演结果

由图 2 可知,Stacking 模型可以较好地反演大部分区域的土壤湿度,少部分地区存在低估和高估的现

象。 安徽省北部和东部的部分地区,土壤湿度实测值与反演值的差值为 0. 01 ~ 0. 03 m3 / m3,差值较小,差值

产生的原因是植被覆盖影响了遥感反演效果[27] 。 由图 2(c)(d)可知,在高植被覆盖区域(主要集中在南部和

东南部),土壤湿度的反演误差相对较大,表明植被覆盖较高的地方会影响模型的反演能力,降低反演精度。
整体来看,安徽省土壤湿度存在着空间差异性,由西北向东南递增。 北部地区较为干旱,平均湿度约为

0. 2 m3 / m3,东部土壤湿度的日均值大于西部。 东部地形平坦为沿江平原,又有长江和巢湖,水资源丰富,土
壤较为湿润,平均土壤湿度可达到 0. 4 m3 / m3。 南部的皖南山区和沿江平原比北部淮北平原的土壤湿度稍
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高,是南北气候区的差异造成的[28] 。 虽然大别山区和皖南山区与沿江平原同纬度,但其土壤湿度均小于沿

江平原,这是因为海拔对土壤湿度有一定的影响[29] 。

图 2　 土壤湿度和 EVI 空间分布

Fig. 2　 Spatial
 

distribution
 

of
 

soil
 

moisture
 

and
 

EVI

图 3　 Stacking 模型反演土壤湿度散点密度图

Fig. 3　 Scatter
 

density
 

plot
 

of
 

inverted
 

soil
 

moisture
 

by
 

Stacking
 

model

由图 3 可知,Stacking 模型反演的土壤湿度与实测值的整体

相关系数达到 0. 72,均方根误差为 0. 05 m3 / m3。 在土壤湿度大

于 0. 3 m3 / m3 的部分,有略微的低估现象。 实测值和反演值大

部分在 0. 2 ~ 0. 4 m3 / m3 之间变化。
3. 3　 五大自然区时间序列对比

在五大自然区中,取不同区域内所有实测土壤湿度以及对

应反演土壤湿度的平均值代表区域的土壤湿度情况。 淮北平原

地区土壤湿度相较于其他 4 个自然区整体偏小,预测区内的平

均值小于 0. 300 m3 / m3,其他地区在 0. 300 m3 / m3 以上(表 2)。
图 4 为安徽省五大自然区在预测期的时间序列对比,因为站点

缺测或遥感数据缺失,所以在 2015 年 11 月和 12 月有段时间没

有数据, 但不影响总体趋势。 五大自然区反演效果较好,
Stacking 模型反演结果与实测数据保持了较高的一致性,相关系数从大到小的顺序为皖南山区(0. 90)、江淮

丘陵(0. 87)、沿江平原(0. 82)、大别山区(0. 79)、淮北平原(0. 73)。 均方根误差在各区域的表现也相对一

致,在 0. 04 ~ 0. 05 m3 / m3 之间。 Stacking 模型在淮北平原地区 2015 年 9—11 月的反演值略高于实测值,在沿

江平原和皖南山区 2016 年 4—7 月反演值略低于实测值。
表 2　 五大自然区预测期土壤湿度实测与反演的平均值

Table
 

2　 Average
 

values
 

of
 

observed
 

and
 

inverted
 

soil
 

moisture
 

during
 

prediction
 

period
 

in
 

five
 

major
 

natural
 

regions

自然区 土壤湿度实测平均值 / (m3 / m3 ) 土壤湿度反演平均值 / (m3 / m3 )
淮北平原 0. 287 0. 297
江淮丘陵 0. 342 0. 334
大别山区 0. 328 0. 313
沿江平原 0. 357 0. 337
皖南山区 0. 347 0. 326

由图 4 可知,在多次降水事件后,实测土壤湿度上升,而 Stacking 模型反演值未能及时跟随,表现出滞后

性,表明 Stacking 模型对降水的敏感性不足。 在 2016 年 5—7 月,降水量充足,Stacking 模型反演值存在低估

现象,特别是在沿江平原和大别山区,模型未能捕捉到降水导致的土壤湿度剧增,说明其在湿润条件下表现

欠佳。
从五大自然区的土壤湿度反演结果可以看出,Stacking 模型在各区域的预测效果存在一定差异,总体而

言,沿江平原和皖南山区的土壤湿度预测结果较为精准,而淮北平原的预测效果相对较弱。 这主要受多种因

素影响:①气候和地形差异是影响模型精度的关键因素,皖南山区和大别山区地形起伏大,土壤湿度空间异

质性强;②高植被覆盖区的植被冠层会干扰遥感信号,降低土壤湿度反演精度;③降水和气候条件的时空差

异也影响模型预测效果。
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图 4　 土壤湿度反演值与实测值的时间序列

Fig. 4　 Time
 

series
 

of
 

inverted
 

and
 

observed
 

soil
 

moisture

4　 结　 论

a.
 

安徽省土壤湿度为 0. 2 ~ 0. 4 m3 / m3,模型反演得到的结果在土壤湿度较大的地区有轻微的低估现

象。 安徽省土壤湿度空间异质性较高,北部地区较为干旱,平均土壤湿度在 0. 2 m3 / m3 左右,东部巢湖、长江

地带较为湿润,平均土壤湿度可以达到 0. 4 m3 / m3。 大别山区和皖南山区虽然海拔较高,但土壤湿度还是高

于淮北平原,说明南北气候的差异可能影响到土壤湿度的大小。 从空间分布看,土壤湿度由西北向东南

递增。
b.

 

Stacking 模型反演的土壤湿度数值波动比站点实测的数值波动小,但两者的变化趋势相近,表明

Stacking 模型能够较好地反映土壤湿度的波动行为。 但是在降水量较丰富的时段,模型的反演值在沿江平

原和皖南山区有稍微低估,说明模型对降水的敏感度不够强。
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