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摘要:为获取流域高精度土壤湿度数据,融合 SMAP、AMSR2、CLDAS 土壤湿度数据,考虑降水、归一

化植被指数、坡度等多种因素对土壤湿度的作用,基于卷积神经网络(CNN)建立了一种可考虑辅

助因子空间邻域关系的土壤湿度 CNN 降尺度模型,生成空间分辨率为 1 km 的土壤湿度数据。 模

型在湖南省浦市—五强溪坝址区间流域的应用结果表明:降尺度前后土壤湿度空间分布特征一致,
降尺度后数据能正确反映土壤湿度对洪水事件的响应,且增添了更多空间分布细节;与墒情站实测

数据相比,降尺度后土壤湿度的平均偏差、平均绝对误差、均方根误差均值分别为-0. 061、0. 086、
0. 099 cm3 / cm3;与随机森林降尺度模型结果对比,CNN 降尺度模型具有更好的稳定性。
关键词:土壤湿度;降尺度;卷积神经网络;深度学习;浦市—五强溪坝址区间流域
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Abstract:

 

To
 

obtain
 

high-precision
 

soil
 

moisture
 

data
 

in
 

basins,
 

three
 

types
 

of
 

soil
 

moisture
 

data
 

from
 

SMAP,
 

AMSR2,
 

and
 

CLDAS
 

were
 

integrated.
 

Considering
 

the
 

effects
 

of
 

precipitation,
 

normalized
 

difference
 

vegetation
 

index,
 

slope,
 

and
 

other
 

factors
 

on
 

soil
 

moisture,
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

downscaling
 

model
 

for
 

soil
 

moisture
 

that
 

can
 

consider
 

the
 

spatial
 

neighborhood
 

relationship
 

of
 

auxiliary
 

factors
 

was
 

established
 

based
 

on
 

CNN,
 

and
 

the
 

soil
 

moisture
 

data
 

with
 

a
 

spatial
 

resolution
 

of
 

1
 

km
 

were
 

obtained.
 

The
 

model
 

was
 

applied
 

to
 

the
 

basin
 

from
 

Pushi
 

County
 

to
 

Wuqiangxi
 

Dam
 

site
 

in
 

Hunan
 

Province,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

spatial
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

soil
 

moisture
 

data
 

before
 

and
 

after
 

downscaling
 

are
 

consistent,
 

and
 

the
 

soil
 

moisture
 

data
 

after
 

downscaling
 

can
 

correctly
 

reflect
 

the
 

response
 

of
 

soil
 

moisture
 

to
 

flood
 

events
 

and
 

add
 

more
 

spatial
 

distribution
 

details.
 

Compared
 

with
 

the
 

measured
 

soil
 

moisture
 

data
 

at
 

soil
 

moisture
 

stations,
 

the
 

mean
 

bias,
 

mean
 

absolute
 

error,
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

downscaled
 

soil
 

moisture
 

are
 

- 0. 061,
 

0. 086,
 

and
 

0. 099
 

cm3 / cm3 .
 

The
 

CNN
 

downscaling
 

model
 

also
 

shows
 

better
 

stability
 

in
 

comparison
 

with
 

the
 

results
 

of
 

the
 

random
 

forest
 

downscaling
 

model.
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　 　 土壤湿度不属于常规水文和气象观测要素,难
以获取有效、直接的观测信息[1] 。 固定墒情站可直

接观测不同深度土层对应的土壤水分含量,但当前

土壤墒情站网布设密度低,新建站点存在成本高昂、
代表性选址困难的问题。 仅依靠墒情站网获取能反

映流域内空间变异性的土壤湿度面状数据,要求高、
难度大。 卫星遥感技术的发展使得土壤湿度数据的

获取变得更容易,通过反演可获得时间更连续、空间

范围更广的土壤湿度数据,该技术逐渐成为区域土

壤湿度时空变化监测的可靠手段[2] 。 但是由于其

分辨率较低,无法满足水文、气象、农业领域对高分

辨率土壤湿度数据的要求[3] 。 因此,对现有遥感产

品进行降尺度研究,获取更加精确的土壤湿度时空

变化信息,对于研究地球系统的水文循环至关重

要[4-6] 。
近几十年来,为提升遥感土壤湿度数据的空间

分辨率,满足精细尺度农业水资源管理及水文过程

模拟的需求,国内外学者对土壤湿度遥感产品降尺

度进行了诸多探索。 由于陆地表面系统各要素相互

作用过程复杂,且土壤湿度数据与其他参变量数据

之间往往呈现非线性、不确定性大的特点,通过建立

物理模型来表征数据之间的复杂关系具有较大技术
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难度。 机器学习模型因其较强的非线性问题学习能

力和整合多源数据的灵活性[7-11] ,可在缺乏物理背

景时更合理地刻画土壤湿度与降尺度因子之间的非

线性关系[12] ,已广泛应用于土壤湿度降尺度研究

中[13-14〛。 这些机器学习模型往往关注辅助因子与土

壤湿度在像元尺度上的对应关系,无法考虑土壤湿

度的空间相关性和连续性[15] , 而卷积神经网络

(CNN)独特的卷积层结构能捕捉像元间的邻域关

系,综合考虑辅助因子局部空间相关性对土壤湿度

的影响,从而更好地刻画土壤湿度的空间分布特征。
已有研究中考虑的辅助因子种类有限[16] ,得到的高

分辨率数据精度仍有提升空间。
本文以湖南省浦市—五强溪坝址区间流域(以

下简称“五强溪区间流域”) 为例,融合 SMAP ( soil
 

moisture
 

active
 

passive)、AMSR2(advanced
 

microwave
 

scanning
 

radiometer
 

2)、CLDAS( China
 

meteorological
 

administration
 

land
 

data
 

assimilation
 

system)遥感产品

的土壤湿度数据,考虑降水、地表温度、归一化植被

指数、坡度和坡向、土壤质地等辅助因子,基于 CNN
通过卷积操作捕捉输入数据空间的相关性和异质

性,建立了一种考虑辅助因子空间邻域关系的土壤

湿度降尺度模型。 对 2023 年 1 月 1 日至 2024 年

5 月 31 日期间空间分辨率为 10 km 的融合遥感土

壤湿度数据进行降尺度,生成空间分辨率为 1 km 的

高精度土壤湿度数据。 将 CNN 降尺度模型(以下简

称“CNN 模型”)结果与常用的随机森林(RF)降尺度

模型(以下简称“RF 模型”)结果进行比较,进一步论

证本文提出方法的有效性,以期获得更准确的高精度

土壤湿度数据,为流域洪水预报提供数据参考。

1　 研究区概况与数据处理

1. 1　 研究区概况

五强溪区间流域(图 1)面积约 8 033 km2,位于

28°N ~ 29°30′N、109°40′E ~ 110°E 之间。 流域西北

方向和东南方向海拔较高,为丘陵山地;中部主要为

林地、草地覆盖,整体地形起伏较大。 水系干流沿地

势自西南向东北方向流动,流域属于典型的亚热带

季风气候,具有夏季炎热、冬季温和、降雨丰沛、气候

湿润的特点。 五强溪区间流域是我国典型的湿润流

域,其土壤湿度数据的精度直接影响流域水文预报

的可靠性及五强溪水库调度的精细化水平。
1. 2　 数据处理

1. 2. 1　 土壤湿度数据

选取 SMAP [17] 、AMSR2[18] 和 CLDAS[19] 3 种土

壤湿度产品,其基本信息如表 1 所示。 由于原始土

壤湿度产品时空分辨率不一致、文件格式不同,首先

图 1　 研究区概况

Fig. 1　 Overview
 

of
 

study
 

area

将 AMSR2、CLDAS 数据转化为 TIFF 文件格式,再采

用集合平均法对 SMAP 产品进行处理,使其时间分

辨率统一为 24 h,最后采用双线性插值法将 3 种产

品数据统一重采样至 10 km。
表 1　 土壤湿度产品基本信息

Table
 

1　 Basic
 

information
 

of
 

soil
 

moisture
 

products

产品名称
空间分
辨率 / km

时间分
辨率 / h 数据来源

SMAP 9. 00 3 https: / / search. earthdata. nasa. gov /
AMSR2 10. 00 24 https: / / www. eorc. jaxa. jp / AMSR /
CLDAS 6. 25 24 https: / / data. cma. cn /

各种卫星的工作方式及数据处理方式不同,
SMAP、AMSR2 产品分别采用 L 波段、C 波段监测土

壤湿度,CLDAS 产品属于陆面数据同化系统。 单一

来源的土壤湿度产品在反映某一确定区域的实际土

壤湿度状态及空间分布情况时存在一定的误差。 为

了获得时空连续、精度更高的土壤湿度数据,实现不

同遥感数据的优势互补,本文基于最小二乘框架和

三重搭配方法[20-21] ,在不依赖真实值的情况下,对
预处理后的 SMAP、AMSR2、CLDAS 数据进行时空误

差估计,并根据误差为 3 种数据赋权融合,将融合后

的土壤湿度数据用于后续降尺度。
1. 2. 2　 降尺度辅助因子数据

降尺度辅助因子原始数据包括归一化植被指

数、地表温度、降水、高程、土壤质地等。 其中归一化

植被指数、地表温度、降水属于动态因子,高程、土壤

质地属于静态因子。 归一化植被指数原始数据

(https: / / ladsweb. modaps. eosdis. nasa. gov / )的空间

分辨率为 1 km,时间分辨率为 16 d,由于植被指数在

短期内的波动性相对较小[22-23] ,为了保证数据时间

序列的连续性和完整性,本文在使用该数据时,设置

16 d 为一个周期,周期内均采用同一幅影像数据作

为代表。 地表温度数据( https: / / ladsweb. modaps.
eosdis. nasa. gov / )的空间分辨率为 1 km,时间分辨
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率为 1 d。 降水数据(https: / / data. cma. cn / )的空间

分辨率为 0. 062 5°,时间分辨率为 1 d,需采用双线

性插值方法将降水数据重采样至空间分辨率为

1 km。 坡度、 坡向数据基于高程数据 ( https: / /
ladsweb. modaps. eosdis. nasa. gov / )利用地理空间分

析软件计算获得,空间分辨率均为 1 km。 采用的土

壤质地数据(https: / / data. tpdc. ac. cn / )包括砂粒和

黏粒。 以上数据均需先进行重投影、裁剪等预处理,
统一时间分辨率为 1 d,空间分辨率为 1 km,最后重

采样得到空间分辨率为 10 km 的数据影像,以匹配

土壤湿度数据的分辨率,供模型训练阶段使用。
1. 2. 3　 墒情站监测数据

五强溪区间流域内共设有 10 个墒情站(图 1)。
其中浦市站、麻溪铺站由湖南省水文水资源勘测中

心建设,每 8h 传输一次数据,其余 8 个墒情站为后

期建设墒情站,每 2 h 传输一次数据。 选取 2023 年

1 月 1 日至 2024 年 5 月 31 日实测数据较为完整的

8 个土壤墒情站数据(除麻溪铺站、七甲坪站)作为

土壤湿度降尺度结果的验证数据集。 针对每个墒情

站,计算其每日所有土壤湿度数据的平均值,作为该

日的实测土壤湿度。

2　 研究方法

2. 1　 降尺度辅助因子选择

土壤湿度动态变化是气象、生态、地形等多种因

素共同作用的结果。 为了得到高精度土壤湿度数

据,需要选取一些与土壤湿度强相关的高分辨率辅

助因子数据。 气象因素对土壤湿度的时空动态变化

有重要影响,降水直接影响土壤湿度,地表温度影响

地表蒸散量及地表能量交换,是反映土壤湿度时空

动态的常用变量[23] 。 归一化植被指数是评估地表

植被状况的关键指标,一般情况下,植被长势越好,
与之对应的土壤湿度越大,二者呈正相关关系[24] 。
此外,地形因素对土壤湿度空间分布的影响很大,坡
度能够直接反映地形特征,地形通过影响地表径流

从而间接影响土壤湿度;不同坡向接收到的太阳光

照不同,这会影响地表的蒸发量。 土壤质地影响土

壤中水分的下渗速率和土壤的储水能力,因此,土壤

湿度的空间分布与土壤质地存在强相关性[25] 。
降水、地表温度、归一化植被指数、坡度、坡向、

土壤质地(砂粒与黏粒占比)共同构成了影响土壤

湿度状况的复杂系统,故选择这些因素作为降尺度

辅助因子,输入到降尺度模型中,以建立辅助因子与

土壤湿度的映射关系。
2. 2　 CNN 模型构建与应用方案

CNN 最早由 Lecun 等[26]提出,用于解决手写数

字识别任务。 为平衡模型复杂度与拟合能力,本文

通过超参数调优确定了 3 层卷积的 CNN 结构。 卷

积核矩阵在原始数据图像上滑动时会与其覆盖的区

域进行卷积运算,此操作使得模型能够捕捉到原始

数据的局部空间邻域关系,经卷积计算形成特征图

矩阵,输入到全连接层后得到预测土壤湿度数据;采
用均方误差(MSE)作为模型的损失函数,计算预测

值与目标值间的损失,并进行误差反向传播计算;采
用 AdamW 作为优化器优化模型的训练过程,更新

模型每一层的权值,该优化器结合了自适应学习率

和权重衰减,在处理深度学习任务中能够有效防止

过拟合;在模型训练过程中加入早停法监测训练过

程的损失值,设置耐心参数为 5 轮,在模型达到最佳

性能时及时停止训练,减少计算资源的损耗,并提升

模型最终的准确率。 数据处理、模型构建与应用如

图 2 所示。
依据尺度转换理论[21] ,模型构建阶段将空间分

辨率为 10 km 的融合土壤湿度数据和辅助因子数据

作为输入,使用 70%的数据训练模型参数,通过模

型训练过程,精准捕捉这些辅助变量与土壤湿度数

据之间的非线性关系,使用剩余 30%的数据验证模

型参数的合理性。 在模型应用阶段,基于空间分辨

率为 1 km 的辅助因子数据,利用训练好的 CNN 模

型,生成空间分辨率为 1 km 的土壤湿度数据,实现

土壤湿度数据的降尺度。
2. 3　 模型评价指标

选用平均偏差(BIAS)、均方根误差(RMSE)、平
均绝对误差(MAE)3 个评价指标[3]评估降尺度模型

的有效性和可推广性。 利用 BIAS 衡量数据间的系

统性差异,RMSE 评价数据间的整体差异,MAE 衡

量数据间的平均差异。

3　 结果与分析

3. 1　 CNN 模型结果与墒情站实测值对比

以墒情站实测值为参考数据,采用 BIAS、MAE 和

RMSE 评价 CNN 模型的精度,各评价指标如表 2 所

示。 从整体上看,墒情站所在像元上,降尺度结果的

BIAS、 MAE、 RMSE 均 值 分 别 为 -0. 061、 0. 086、
0. 099 cm3 / cm3,且大多数 RMSE 值小于 0. 1 cm3 / cm3,
表明降尺度后大部分墒情站所在像元的土壤湿度与

实测值较为接近,平均误差较小,降尺度精度较优。
其中,沅陵站 BIAS 最小,五强溪坝上站降尺度精度

整体表现最优。 该结果表明,降尺度后的土壤湿度

接近实际土壤湿度状况。
·201·



图 2　 数据处理、模型构建与应用示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

data
 

processing
 

and
 

model
 

construction
 

and
 

application

　 　 　 表 2　 降尺度结果评价指标 单位:cm3 / cm3

Table
 

2　 Evaluation
 

indexes
 

of
 

downscaled
 

results
unit:

 

cm3 / cm3

站名 BIAS MAE RMSE

浦市 -0. 093 0. 093 0. 095
五强溪坝上 -0. 020 0. 051 0. 068

清浪 -0. 125 0. 128 0. 131
马底驿 -0. 024 0. 072 0. 091
官庄 -0. 033 0. 063 0. 089

高砌头 -0. 102 0. 113 0. 132
沅陵 0. 001 0. 069 0. 085

大合坪 -0. 094 0. 097 0. 100
平均 -0. 061 0. 086 0. 099

3. 2　 CNN 模型降尺度结果时空分布

为了从时间和空间两个维度评估 CNN 模型降

尺度结果在洪水预报中的适用性,结合 2024 年首场

洪水进行分析。 该场洪水于 2024 年 4 月 1 日 16 时

开始,至 2024 年 4 月 3 日 0 时结束,选取洪水发生

前、发生期间及退水后的 3 个具体时间,对降尺度前

后土壤湿度进行分析,结果如图 3 所示。 对比相同

日期的影像,可以看到,研究区降尺度前后的土壤湿

度空间分布的主要特征一致,均呈现西部低、东部高

的特点,且降尺度后土壤湿度的空间分布更具连续

性,包含更精细的土壤湿度信息。 从时间上看,洪水

发生期间土壤湿度明显高于洪水发生前和退水后,
这符合洪水来临时土壤湿度随时间动态变化的基本

规律。 由此可见,采用 CNN 模型对土壤湿度进行空

间降尺度后,其结果与原始土壤湿度数据具有良好

的空间对应关系,且能正确反映土壤湿度对洪水事

件的响应,更准确刻画洪水过程中下垫面土壤湿度

状态,为流域产汇流计算提供准确数据支撑。
为了探讨降尺度处理对汛期土壤湿度空间分布

细节的影响,选取 2023 年 8 月研究区西南部、东北

部和中部 3 个典型小区域进行分析,降尺度前后土

壤湿度空间分布如图 4 所示。 由于原始土壤湿度图

分辨率低,局部土壤湿度变化不明显,在引入多种辅

助因子并应用 CNN 模型降尺度后,捕捉到更多空间

细节。 降尺度后土壤湿度空间分布图中,有水系分

布的区域附近土壤湿度相对更高,这是因为 CNN 模

型降尺度时,能有效识别并利用辅助因子所携带的

空间纹理细节。 因此,采用 CNN 模型降尺度对于提

升土壤湿度空间分布细节具有显著优势。
3. 3　 与 RF 模型降尺度结果比较

为进一步论证 CNN 模型的有效性和可推广性,
选择常用于土壤湿度降尺度的 RF 模型进行比

较[27-28] ,两种方法输入数据完全相同。 以墒情站实

测值为参考数据,采用 RMSE 和 MAE 对两种模型进

行评价,其空间分布如图 5 所示。 从整体上看,CNN
模型和 RF 模型的平均 RMSE 值相差不大,分别为

0. 099、0. 098 cm3 / cm3,表明两种模型在土壤湿度降尺

度的实际应用中都具有良好的预测能力。 进一步观

察各墒情站数据,CNN 模型在一些墒情站(如五强溪

坝上站、浦市站等)的精度比 RF 模型更高,且 CNN 模

型在大多数墒情站的 RMSE 值约为 0. 1 cm3 / cm3,表
明其预测结果在整个流域相对准确且稳定;RF 模型

在某些站的 RMSE 值大于 0. 14 cm3 / cm3,表明在某
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图 3　 降尺度前后土壤湿度空间分布

Fig. 3　 Spatial
 

distributions
 

of
 

soil
 

moisture
 

before
 

and
 

after
 

downscaling

图 4　 降尺度前后土壤湿度小区域空间细节对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

spatial
 

details
 

of
 

soil
 

moisture
 

before
 

and
 

after
 

downscaling
 

in
 

small
 

areas

些特定区域,RF 模型的预测精度较低,模型泛化能

力较差。 MAE 的空间分布也表现出类似的特征,
CNN 模型和 RF 模型的平均 MAE 值分别为 0. 086、
0. 084 cm3 / cm3,RF 模型略小,但 CNN 模型在保证
整体精度的前提下,在各站点的表现更为稳定,泛化
能力更强。 这源于 RF 模型采用逐像元方法进行计

算,当某个像元的输入数据存在较大偏差时,如果不

考虑邻域信息,误差就会被传递到模型中且很难修
正。 而 CNN 模型采用卷积操作可以结合多个像元
之间的邻域关系和空间结构,在一定程度上减少了

这种误差,展现出更稳定的模型性能。 因此,CNN
模型不仅具备与 RF 模型相当的非线性关系学习能
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图 5　 两种模型降尺度评价指标空间分布

Fig. 5　 Spatial
 

distributions
 

of
 

downscaling
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

two
 

models

力,还能更有效地提取输入数据中的局部空间特征,
这使得该模型能在不同地理环境和水文气象条件下

得到较为可靠且稳定的预测结果。

4　 结　 论

a.
 

CNN 模型降尺度结果与实测土壤湿度具有

很好的一致性, 平均 BIAS、 MAE、 RMSE 分别为

-0. 061、0. 086、0. 099 cm3 / cm3,能正确反映原始土

壤湿度的空间分布以及土壤湿度对洪水事件的响

应,且增添了更多空间细节。
b.

 

与 RF 模型相比,CNN 模型能更准确地捕捉

气象、地形等因子的空间邻域关系,对土壤湿度空间

细节的描述更精细,精度更稳定。
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