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摘 要：高分辨率土壤湿度数据是农作物生长监测和干旱预测的重要参考，准确获取其时空分布和变化信息对

保障农业生产管理和粮食安全具有重要意义。现有全球土壤湿度数据产品多以被动微波数据为主，分辨率较粗

（≥3 km），无法满足田间尺度监测应用。合成孔径雷达（SAR）已被广泛应用于土壤湿度反演研究，但受植被覆

盖、地表粗糙度及现有散射模型不精确等因素的影响，反演精度不足，尚未成熟应用于全球高分辨率土壤湿度

产品制图。本文在 alpha近似模型和时间序列变化检测土壤湿度反演算法框架下，提出通过引入粗分辨率被动微

波土壤介电常数约束来提高 SAR高分辨率土壤湿度反演精度。同时，采用入射角归一化处理来改善 SAR土壤湿

度反演结果的空间连续性。本文利用 2022年 1—12月欧洲航天局 Sentinel-1卫星 SAR影像和美国国家航空航天局

（NASA） SMAP 9 km日值（SPL3SMP_E）土壤湿度数据，将该算法应用于中国黄淮海平原农业区（Huanghuaihai 
Plain Agricultural Area） 月尺度土壤湿度反演与制图。为验证本文算法的有效性，研究将 2022 年 1—9 月 SMAP
被动微波数据与MODIS地表温度降尺度 1 km分辨率土壤湿度数据产品作为地面真值数据，对算法结果进行精度

分析和评价。实验结果显示，本文算法在黄淮海平原农业区土壤湿度制图精度均方根误差4.0% （cm3 /cm3）≤RMSE≤
16.0% （cm3 /cm3）、平均绝对误差 4.0% （cm3 /cm3）≤MAE≤12.0% （cm3 /cm3）、决定系数 0.41≤R2≤0.84。此外，经过

SAR入射角归一化处理后的反演结果，相比于未进行入射角归一化处理 SAR土壤湿度制图的分带差异问题有所

改善，空间连续性更好。以上研究结果表明，本文提出的土壤湿度反演算法能够融合主、被动观测数据优势，

在实现高分辨土壤湿度反演的同时可以有效提高反演精度。
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1　引 言

表层土壤湿度 SSM （Surface Soil Moisture） 也

称土壤含水量或土壤含水率，一般指地表 0—5 cm
深度土壤层的自由水含量，是水文、气象及农业

领域的重要状态参量之一。虽然土壤表层水资源
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含量较少（约 122000 km3），占总水资源的 0.05%，

其调控着地表蒸散发、地表水径流、陆地降水等

水过程（Kornelsen 和 Coulibaly，2013）。此外，土

壤水分作为植被生长的主要供水源，其含量大小

密切影响着植被的根系发育、光合作用、有机物

运输过程 （李梦倩 等，2022；孙灏 等，2021）。

因此，监测地表土壤湿度的时空分布及其变化信

息对全球气候变化研究、干旱气象灾害预报以及

农作物长势评估等具有重要的科学意义和实用价

值（程渊 等，2021；张王菲 等，2020；王明霞和

毋兆鹏，2013）。

为准确获取土壤湿度信息，现已发展多种监

测方式和技术手段，主要包括称重法、原位观测

法和遥感观测法 3 种。称重法主要利用取土铲和

土盒等工具材料采集土壤样本，然后采用烘干、

称重的方式来测量样本的土壤水含量 （Peng 等，

2013，2017）。原位观测法主要以 TDR、FDR 等

仪器设备为主，利用传感器探针采集土壤层水分

含量信息 （Petropoulos 等， 2015；Peng 和 Loew，

2017）。除此之外，矢量网络分析仪也是常用的土

壤湿度观测设备，其通过测量采集土壤样本的土

壤介电常数，根据介电常数和土壤湿度的关系模

型估算土壤含水量。遥感观测方式主要是以星载

主、被动微波传感器平台为主，通过获取对地观

测影像数据，利用物理、经验和半经验模型进行

土壤湿度的反演和估计。虽然上述 3 种方法均已

应用于地表土壤湿度测量，但各具优缺点（Barrett
等，2009；Petropoulos 等，2015）。如称重法和原

位观测方法测量精度高，但仅能获取点位土壤

湿度信息，对于大范围监测来说费时费力且经济

成本高。遥感观测是现阶段全球土壤湿度监测与

数据产品服务的主要技术手段，如基于 SMAP、
SMOS、ASCAT、AMSR-2 等卫星平台发布的全球

多种时空分辨率土壤湿度数据产品。虽然上述平

台重访周期小且能够获取大范围的土壤湿度数据，

但数据分辨率较粗（大于 9 km），无法满足区域或

田间尺度的监测应用 （赵天杰，2018；王明霞和

毋兆鹏，2013）。

星载雷达遥感传感器平台技术的发展为高分

辨率土壤湿度制图与数据产品生产提供了可能。

近年来，合成孔径雷达 SAR （Synthetic Aperture 
Radar） 对地观测发展迅速 （邓小东和王宏全，

2022；何连 等，2016）。得益于 SAR传感器的强穿

透性（尤其是L、P波段）、对地表介电常数的敏感

性及全天候观测优势，SAR 已成为全球高分辨率

土壤湿度制图研究的重要技术手段。尽管如此，

SAR 土壤湿度反演仍面临诸多问题和挑战 （Shen
等，2021；Rosen和Kumar，2021）。一方面，雷达

后向散射系数是雷达系统参数 （入射角、频率、

极化方式）以及土壤介电常数、植被参数和地表

粗糙度等因素的综合表征，电磁波与地表散射体

作用机制复杂（Kim和Garrison，2021；Kim和Liao，
2021；Paloscia 等，2002）。另一方面，地表未知

参数个数大于雷达观测参数，存在病态反演问题，

土壤湿度反演精度不足（时洪涛，2021）。

现阶段，基于 alpha 近似模型的变化检测 CD
（Change Detection）算法是 SAR时序土壤湿度反演

与制图的主流算法之一（Ouellette 等，2017）。该

算法假设在一定时间范围内，雷达后向散射系数

的变化主要和土壤湿度变化相关，通过建立时间

序列散射系数比值和理论 alpha散射系数比值的关

系模型来反演地表介电常数（实部）。相比于高级

积分方程模型 （AIEM）、水云模型 （WCM）、Oh
模型、Dubois模型、Shi模型等，其在裸地和一定

程度植被覆盖区均适用，不需要植被参数（如植

被含水量、NDVI、LAI等）、土壤样本数据（如粗

糙度、土壤湿度及对应的雷达后向散射系数）的

辅助，操作简单易实现，且适用范围广 （Dubois
等，1995；Oh，2004；Shi 等，2006）。然而，该

算法在应用时仍存在一些不足，如未知土壤湿度

或地表介电常数参数个数大于后向散射系数观测

数量，存在病态解算问题，反演误差较大（张祥，

2016；时洪涛，2021；何连 等，2016；邓小东和

王宏全，2022）。针对此问题，研究学者尝试联合

多极化（VV+HH）和多入射角观测来增加观测量，

进而实现参数的正定解算，但实验结果表明双极

化联合反演精度提升有限（Shi等，2019，2021）。

主要原因是不同极化后向散射系数对土壤湿度

的敏感性不同，且在入射角差异较小的情况下，

不同入射角后向散射系数相关性较大。此外，

Ouellette 等 （2017） 学者提出利用土壤介电属性

先验约束能够降低土壤湿度的反演误差。由于

使用的实验区多为农作物覆盖，包含大豆、玉米、

小麦、油菜等不同作物，短期内物候期、含水量
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参数的变化幅度大，土壤湿度反演误差约为

7.50% （cm3/cm3）。遗憾的是该思想并未应用在开

放星载 SAR 影像数据土壤湿度反演和全球数据产

品生产。除此之外，基于 SAR 的被动微波土壤湿

度降尺度同样可以实现全球高分辨率 （1—3 km）
土壤湿度反演与制图 （Lal 等，2023），但该类算

法严重依赖现有被动微波土壤湿度数据产品的空

间分辨率和数据产品精度，且在植被覆盖区仍存

在较多不确定性。但不得不说的是，引入土壤介

电属性约束是实现 SAR 土壤湿度高精度反演的重

要路径，且相比于被动微波降尺度反演算法，土

壤湿度数据产品分辨率可达米级或百米级（张玲 
等，2015；何涯舟 等，2022；郑有飞 等，2017；
赵少华 等，2010）。

为实现 SAR 影像高分辨率、高精度反演与制

图，进而服务于区域和田间尺度应用，本文以中

国黄淮海平原农业区为研究区，提出利用时间序

列被动微波土壤湿度数据产品构建土壤介电属性

时空物理约束机制。在此基础上，将土壤介电属

性约束条件引入 alpha近似模型和时序变化检测土

壤湿度反演算法，并利用 Sentinel-1影像开展研究

区土壤湿度反演与制图。本文研究内容能够为水

文、气象和农业生产应用提供准确的科学数据服

务，能够为区域和全球高分辨率土壤湿度数据产

品生产提供关键技术方法。尤其是近年来国内外

SAR卫星观测技术的高速发展，如GF-3（C-band）、
LT-1 （L-band）、 NISAR （L/S-band）、 BIOMASS
（P-band）等（Lal等，2023），全球高分辨率土壤

湿度数据产品服务已经成为众多 SAR 卫星平台的

重要科学任务之一。

2　数据资料

本文以黄淮海平原农业区为研究对象，以

Sentinel-1 时间序列 SAR 影像为主，以被动微波

SMAP土壤湿度数据及MODIS地表覆盖数据产品为

辅，开展研究区土壤湿度反演与制图研究。通过

统计分析研究区土壤湿度的时空分布和误差精度

来验证本文算法的有效性。本文2.1、2.2、2.3及2.4
节分别介绍了黄淮海平原农业区概况、Sentinel-1数
据处理、SMAP被动微波数据及MODIS地表覆盖数

据产品资料。

2.1　研究区概况

中国黄淮海平原位于 113°E—123°E，32°N—

41°N，包括北京和天津两市以及山东、河北、河

南、江苏、安徽 5省（图 1），占地面积 32万 km2，

约占全国平原总面积的三分之一 （刘春燕 等，

2023；Zhou 等，2020；刘冉 等，2023；王来刚 
等，2023）。同时，该区域是中国重要粮食生产基

地（刘冉 等，2023；Zhou等，2020），播种面积占

全 国 耕 地 面 积 的 20.4%， 粮 食 产 量 占 全 国 的

23.6%，主要种植冬小麦和夏玉米。因此，开展此

区域土壤湿度制图对农业旱情监测及保障粮食生

产具有重要意义。

2.2　哨兵1数据

哨兵1号卫星（Sentinel-1）搭载一台5.404 GHz
的 C 波段合成孔径雷达，共有 A、B 两颗卫星组

成，单星重访周期 12 d，双星重访周期 6 d （何连 
等，2016）。由于 Sentinel-1B不再提供数据，本次

实验选用 2022年 1—12月份 Sentinel-1 A 干涉宽幅

IW （Interferometric Wide）观测模式 GRD （Ground 
Range Detected） VV 极化数据产品，空间分辨率

5 m×20 m （单视），幅宽 250 km，入射角范围为

32°—42°。数据通过 ASF 网站 （https：//search.asf.
alaska.edu/#/［2024-06-27］） 批量获取，共使用

405景影像。需要说明的是，为实现黄淮海平原农

业区土壤湿度的时序反演，本文对研究区 12个月

份的 SAR 影像数据 （VV 极化散射系数及入射角）

图1　黄淮海平原农业区位置和范围

Fig. 1　Location and region of Huanghuaihai Plain 
agricultural area
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进行逐月全域镶嵌合成处理；然后，将处理的12期

SAR 影像应用于黄淮海平原农业区月尺度土壤

湿度制图。数据处理主要使用 SNAP软件，处理内

容包括热噪声去除、轨道校正、辐射校正、相干

斑滤波、地形校正、局部入射角信息提取等，在

SNAP 数据处理过程中，斑点滤波采用 3×3 窗口

的Boxcar滤波器，并将下载的数据影像重采样到

1 km×1 km分辨率。同时，根据入射角数据和DEM
数据提取局部入射角信息。图 2 所示为研究区

2022年 8月份月尺度合成的VV极化后向散射系数

及入射角信息空间分布。

2.3　SMAP被动微波数据

本研究利用被动微波数据确定 SAR 土壤湿度

反演算法中地表土壤介电常数的物理约束条件，

通过增加未知参数的约束条件来提高反演精度。

本文通过下载并处理黄淮海平原农业区 2022 年

全年的 SMAP （Soil Moisture Active Passive）增强型

L3 辐射计 9 km 分辨率 EASE-Grid 土壤湿度产品

（L3_SM_P_E） 日值数据，来获取研究区和所选

时间范围内的地表介电常数先验知识。需要说明

的是，虽然 SMAP 科学任务也提供了更高分辨率

（3 km）土壤湿度数据产品（L3_SM_AP），但该数

据产品是利用 Sentinel-1 后向散射系数数据对

SMAP微波辐射数据降尺度处理到 3 km，然后基于

降尺度后的辐射亮温数据进行土壤湿度反演。换

句话说，L3_SM_AP数据产品生产也用到了Sentinel-1
的数据先验信息，这也是本文未选择L3_SM_AP数

据产品作为辅助数据的原因。图 3展示了黄淮海平

原农业区 2022 年 8 月 1 日 L3_SM_P_E 数据产品土

壤湿度（体积含水量）的空间分布。

2.4　地表覆盖数据

利用土地覆盖数据能够在土壤湿度反演与制

图中对不包含土壤湿度信息的区域 （如建筑物、

水体等）或利用 SAR 手段无法反演土壤湿度的区

（a） 黄淮海平原农业区VV极化月合成后向散射系数影像

（a） Backscatter coefficient image at VV channel over 
Huanghuaihai Plain agricultural area

（b） 黄淮海平原农业区Sentinel-1 VV极化局部入射角

（b） Local incidence angle at VV channel over Huanghuaihai 
Plain agricultural area

图2　2022年8月研究区Sentinel-1影像数据

Fig. 2　Sentinel-1 SAR images of study area in August， 2022

图3　2022年8月1日黄淮海平原农业区L3_SM_P_E 9 km
土壤湿度数据

Fig. 3　L3_SM_P_E 9 km soil moisture image of Huanghuaihai 
Plain agricultural area on August 1st， 2022
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域 （高密林地等） 进行掩膜，减少数据处理量，

提高数据处理和数据制图效率。本文研究采用

2022年MCD12Q1土地覆盖数据产品（空间分辨率

为 500 m）对研究区数据制图结果进行掩膜。该数

据产品具有产品精度高、更新稳定等优点（Friedl
等， 2010）。如图 4 所示为黄淮海平原农业区

MCD12Q1地表覆盖数据，该区域主要以农作物和

自然植被覆盖为主，在研究区北部分布少许林地，

其余则为城镇建筑、草地、裸地和水体等。

3　时序土壤湿度反演方法与模型

本研究以时间序列 SAR 影像数据为主，采用

基于 alpha近似模型的变化监测算法，开展黄淮海

平原农业区 2022 年全年月尺度高分辨率 （10 m）
土壤湿度反演与制图研究。该算法的思想是假设

地表粗糙度、植被覆盖对雷达散射的贡献是乘性

的，且在一定时间范围内植被和地表粗糙度变化

不变。此时，雷达后向散射系数的变化取决于地

表土壤湿度（地表介电常数）的变化。因此，通

过构建时间序列的两个相邻时相（t1、t2）后向散

射系数比值，可以使 t1 与 t2 时刻植被和粗糙度散射

贡献抵消。然后，建立系数比值与理论地表散射

模型的关系方程组，即可实现时序地表介电常数

的解算。需要注意的是，此处的理论地表散射模

型是在不考虑植被和地表粗糙度贡献前提下地表

介电常数与雷达入射角的函数，也就是裸地HH或

VV 散射极化幅度或 alpha 散射系数。然而，由于

经典的变化监测土壤湿度反演模型的观测量个数

小于未知参数个数，需要采用边界约束（2≤地表

介电常数 εs≤35）的最小二乘法解算，存在欠定解

算和病态反演问题，算法结果存在较多的不确定

性，反演结果误差大。在该算法中，一般将两个

相邻时相的后向散射系数比值看作单个观测量，

未知量则为时序 alpha散射系数或时序地表介电常

数。为解决此问题，本文将研究区 L3_SM_P_E 土

壤湿度产品月度最大、最小值作为 Sentinel-1 SAR
土壤湿度反演的先验知识条件，进而提高反演算

法的可靠性和精度。

3.1　alpha近似模型

在自然地表散射建模过程中，雷达后向散射

系数通常描述为雷达系统参数（入射角、极化方

式、频率等）、地表介电常数、地表粗糙度（表面

相关长度和均方根高度）以及植被参数（含水量、

光学厚度、叶面积指数等）的函数。地表散射理

论模型构建是雷达遥感地表散射机理研究的重要

内容之一。在小扰动模型 SPM （Small Perturbation 
Model）理论基础上，地表散射模型的HH和VV极

化幅度αPP（也称 alpha散射系数，PP为极化方式）

形式如式（1）、（2）所示。

αHH( )εS,θ = εs - sin2θ - cos θ
cos θ + εs - sin2θ

(1)

αVV( )εs,θ = ( )εs - 1 ( )sin2θ - εs( )1 - sin2θ

εs ⋅ cos θ + εs - sin2θ
(2)

由上式可知，alpha 散射系数是电磁波极化方

式、入射角以及传输介质介电常数的函数。其中，

εs 为自然条件下地表土壤的介电常数， θ为入

射角。

假设在 PP 极化方式下两个相邻时相 t1 与 t2 时
刻的 SAR观测雷达后向散射系数可表示为σt1

0， (PP，θ1 )

和σt2
0， (PP，θ2 )。θ1 和 θ2 分别为两个相邻时刻 SAR观测

入射角，对于相邻重访的两次观测 θ1=θ2。此时，

假设 t1与 t2时间差不大（小于2周），植被覆盖和地

表粗糙度不变 （kt2veg = kt1veg 和 kt2hs = kt1hs），且两者对

雷达后向散射贡献为乘性（式（3））。则σt2
0， (PP，θ2 )

与 σt1
0， (PP，θ1 ) 比值绝对值近似等于理论极化幅度

αt2(PP，εt2s，θ2 )与αt1(PP，εt1s，θ1 )比值的平方，如式（4）所示。

图4　2022年黄淮海平原农业区MCD12Q1土地覆盖类型

Fig.4　MCD12Q1 land cover types of Huanghuaihai Plain 
agricultural area in 2022
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σtn
0, ( )PP,θ = σtn

0, ( )PP,ktnveg,θ ⋅ σtn
0, ( )PP,ktnhs,θ ⋅ σtn

0, ( )PP,ktnεs,θ (3)

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| σt2

0, ( )PP,θ2

σt1
0, ( )PP,θ1

= σtn
0, ( )PP,kt2εs,θ
σtn

0, ( )PP,kt1εs,θ
≈ ( )αt2( )PP,εt2s ,θ2

αt1( )PP,εt1s ,θ1

2

(4)

αt1( )PP,εt1s ,θ1
- αt2( )PP,εt2s ,θ2

⋅ |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| σt2

0, ( )PP,θ2

σt1
0, ( )PP,θ1

≈ 0 (5)

式中，σtn
0， (PP，θ ) 为 tn时刻雷达观测的后向散射系

数，σtn
0， ( )PP，ktnveg，θ

和σtn
0， ( )PP，ktnhs，θ

分别为相应时刻的植

被散射贡献和地表粗糙度散射贡献，ktnveg、ktnhs、ktnεs

分别为 tn时刻植被参数、地表粗糙度参数和地表

介电常数 （与土壤含水量相关）。式 （4） 也就是

我们所说的 alpha近似模型，式（5）为式（4）的

变形。

3.2　时序变化检测算法土壤湿度反演模型

顾名思义，时序变化检测的土壤湿度反演是

根据时间序列的 SAR 后向散射系数变化来估计变

化的土壤湿度信息。正如前文提及，在假设相邻

时相植被覆盖和地表粗糙度不变 （即kt2veg = kt1veg，

kt2hs = kt1hs）时，雷达后向散射系数的变化主要取决

于土壤湿度或土壤介电常数的变化（即 εt2s ≠ εt1s）。

根据式 （5），对于 N个连续观测的时间序列 SAR
影像，可以构建N-1个两两相邻时相的 alpha近似

模型方程，如式 （6）。在不考虑植被和地表粗糙

度散射贡献的情况下，N个连续 SAR 后向散射对

应N个理论 alpha散射系数，其向量形式如式（7）。

此时，式（6）的矩阵形式变为式（8）。
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式 （9） 中，MPP 为时序后向散射系数比值观测

矩阵。至此，联合式 （7）、式 （8） 及式 （1） 或

式 （2） 即可实现时间序列地表介电常数的解算。

需要说明的是，式（8）中存在N-1个观测值和N
个未知数，是一个欠定方程组，存在未知量的病

态解算问题。因此，地表介电常数的解算需要借

助带有边界约束的最小二乘算法。在自然条件下，

土壤含水量未饱和的状态下，地表土壤介电常数

（实部ε's）的取值范围一般为2 ≤ ε's ≤ 35。图5展示

了砂土含量 75% 和黏土含量（10%）土壤质地下，

Dobson 和 Hallikainen 经验模型地表介电常数实部

ε's、虚部 ε″s与体积土壤含水量 （单位：cm3/cm3百

分比）的经验关系。该范围选择的依据是，在土

壤含水量为 0时（烘干后），地表的介电常数实部

约为 2.0，且不同土质的差别不大；在土壤含水量

接近饱和时（45.0% （cm3/cm3）），土壤的介电常数

实部约为 35.0。需要说明的是，介电常数的虚部

对土壤含水量并不敏感，变化范围在 0≤ ε″s ≤ 3.0，
主要与土壤含盐量相关。因此，在经典的 alpha近
似模型土壤湿度反演算法中，未知土壤介电常数

的边界约束条件一般选为[2，35]。
3.3　土壤介电属性的时空约束机制

如上所述，基于 alpha 近似模型的变化监测

土壤湿度反演算法，一般将[2，35]作为自然条件

土壤介电常数实部的解算范围。然而，在实际研

究中，将此作为边界约束条件仍存在反演误差大

的问题。其主要原因是，欠定参数解算会导致地

表介电常数在该约束范围内存在多个解。将现有

粗分辨率土壤湿度数据产品作为高分辨率反演的

土壤湿度先验知识是提升反演精度的有效路径

之一。
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本文利用 2022 年全年 SMAP 增强型 L3 辐射计

9 km 分辨率 EASE-Grid 土壤湿度 （L3_SM_P_E）
日值数据产品来获取研究区月尺度地表介电常数

先验知识。通过计算月尺度范围内 L3_SM_P_E 数

据逐像素最小和最大值；然后，基于介电混合模

型计算其对应的地表介电常数的最小、最大值；

最后，将其作为约束条件代入到基于 alpha近似模

型的变化检测算法进行时序土壤介电常数解算。

具体技术路线如图6所示。

综上所述，基于被动微波数据产品约束的时

序 SAR 土壤湿度反演算法整体技术路线可归纳为

图7所示。

由于同一地区不同雷达入射角下的后向散射

系数不同，在入射角差异较大的区域土壤湿度反

演结果存在明显的“分带差异现象”。此外，不同

入射角 alpha散射系数对地表介电属性的敏感性也

存在差异。如图 8 所示，展示了 HH 和 VV 极化方

式下，alpha散射系数随入射角和地表介电常数的

变化。由图8可知，不同极化和不同入射角下 alpha
散射系数对不同介电常数范围的敏感性不同。如

在雷达入射角较低 （θ≥50°） 和较高 （θ≤25°） 区

域，alpha 散射系数在中、高 （10≤εs≤35） 地表介

电常数区域变化较小，敏感性较低。因此，选择

中等入射角（θ≈40°）观测数据或对不同入射角雷

达散射系数校正到同一中等入射角（入射角归一

化），是解决土壤湿度反演“分带”不连续和估计

不准确问题的数据处理方法之一。

（a） Dobson模型

（a） Dobson model
（b） Hallikainen模型

（b） Hallikainen model

图5　地表介电常数实部、复部与体积土壤湿度经验关系模型

Fig.5　Dobson and Hallikainen empirical models of the relation between the real and imaginary part of soil dielectric constant and 
volumetric soil water content

图6　基于被动微波土壤湿度数据的地表介电常数约束条件确定

Fig.6　Soil dielectric constant constraint determination with passive microwave soil moisture
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入射角归一化一般包括 3种方法，有余弦修正

法、累积概率密度函数法和直方图法。其中，余

弦修正法是假设在上半球平面雷达后向散射满足

Lambert Cosine定律，具体形式如式（10）、式（11）
所示。

σ0
θi = σ00 cosn (θi ) (10)

图7　基于被动微波数据产品约束的时序SAR土壤湿度反演算法整体技术路线

Fig.7　Technological line of time-series SAR soil moisture retrieval with constraint of passive microwave soil moisture products

图8　不同入射角、地表介电常数下HH、VV极化下后向散射系数差异

Fig.8　Difference in backscattering coefficients under HH and VV polarizations at different incidence angles and surface dielectric constants
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σ0
θref = σ0

θi cosn (θ ref )
cosn (θi ) (11)

式中，n = 2，σ00 表示与入射角无关的后向散射系

数；σ0
θi表示入射角 θi下的雷达后向散射系数，σ0

θref

为对应的参考入射角或目标入射角 θ ref 后向散射系

数。研究表明，对地表结构简单的植被区域，余

弦平方法适用于雷达后向散射的入射角校正处理。

因此，结合研究区的地表覆盖条件，本文利用余

弦平方法将合成的月尺度 Sentinel-1 VV 极化 SAR
影像后向散射系数归一化到40°入射角。

4　黄淮海平原农业区反演与制图

为实现高分辨率土壤湿度制图与数据产品生

产，本文以黄淮海平原农业区为研究区，基于改

进的被动微波约束的时序 SAR土壤湿度反演算法，

利用 2022 年 1—12 月的 405 景 Sentinel-1 VV 极化

SAR 影像数据开展高分辨率月尺度土壤湿度反演

与制图研究。为评价本文算法的有效性，研究

将 SMAP 被动微波 1 km 降尺度土壤湿度月尺度

数据产品 （即 SMAP NSIDC Grid 1 km soil moisture 
product） 作为数据真值来验证 SAR 数据反演结果

精度。需要说明的是该数据产品仅提供至 2022年

9月，未发布在此日期后的高分辨率土壤湿度数据

产品。因此，本文仅下载并使用 2022年 1—9月日

尺度的土壤湿度数据产品，采用均值处理方法合

成月尺度数据，并将其作为地面真值来评价本文

算法精度。

此外，为进一步分析入射角归一化处理对

SAR 土壤湿度反演的影响，本研究基于被动微波

约束的 alpha近似模型土壤湿度反演算法，分别利

用未归一化和归一化处理的 SAR 后向散射系数，

开展黄淮海平原农业区土壤湿度反演。

4.1　未进行入射角归一化Sentinel-1反演结果

图 9展示了 2022年 1—12月，基于本文算法但

未进行 SAR 入射角归一化处理的黄淮海平原农业

区月尺度 1 km 分辨率土壤湿度反演与制图结果。

图中红色虚线矩形区域为土壤湿度反演结果的低

值无效区，蓝色虚线矩形区域为高值无效区。根

据图 9可以看出，土壤湿度在时间和空间分布特征

上有显著的变化。从季节变化来看，受黄淮海平

原农业区域的温带季风气候特征影响，在夏季 6、
7、8 月份土壤湿度相对较高，尤其在 7 月份大部

分研究区的土壤体积含水量达到了 0.30 cm3/cm3以

上。在春、秋、冬季节的土壤湿度相对低一些，

普遍分布在 10.0%—25.0% （cm3/cm3）之间。在图 9
中我们还可以发现，未经过入射角归一化处理的

SAR土壤湿度反演结果存在明显的分带差异现象。

如 2022 年 5、6、7 月份，相邻两个航带的反演结

果差别较大。其原因主要是，在整个黄淮海平原

农业区 SAR 影像月尺度合成镶嵌时，相邻航带的

SAR 卫星重访观测期间 SAR 土壤湿度变化较大，

导致合成后的 SAR 后向散射系数和土壤湿度反演

结果差异也较大。然而，1、2、12 月份土壤湿度

反演结果未见显著分带差异。主要原因是秋、冬

季节降雨量较少，且受冰冻、气温条件的影响，

整个研究区相邻重访观测区（相差 12天）的土壤

湿度变化不大且空间连续性、一致性较高。

图 10、11 展示了 SAMP L3_SM_P_E 9km 数据

产品的月尺度土壤湿度最大值和最小值。对比图

9、10 和 11 可以看出，1—9 月份土壤湿度制图结

果存在空白区（反演无效区）。这些反演无效区主

要出现在月尺度土壤湿度极大值较高区（图 10蓝

色虚线区）和极低值较低区（图 10红色虚线区）。

其原因之一是，本研究基于 2022年MCD12Q1土地

覆盖数据对研究区 SAR 影像数据的城镇建筑、林

地和水体区域进行掩膜处理。原因之二是，在时

序反演算法运行时，未在约束条件范围内找到有

效的地表介电常数，解算结果为无效值。

从图 10 还可以看出，尤其是在 7 月份，反演

结果的无效值区域面积相对于其他月份较大。在

降雨量较大的季节，土壤湿度含量相对较高，雷

达后向散射系数和地表介电常数较高，反演结果

无效值较多的区域主要集中在 6、7和 10月份。特

别是在研究区 6、7月份，被动微波土壤湿度产品

的数值较大（最大高达 55.0% （cm3/cm3）），且这些

高值区与 Sentinel-1 的反演结果相对一致。此外，

反演无效区同样存在于月尺度土壤湿度极低值较

低的区域。如与图 9 红色虚线区对应区域，图 11
的 1、2、3、5 和 6 月份 SAMP L3_SM_P_E 9 km 数

据产品的极低值在 0—5.0% （cm3/cm3）范围内。从

以上实验结果可以发现，不同月份的土壤湿度反

演结果无效区并不完全一致，如在 1—3月份以及

6、7 月份无效区较多，这主要取决于被动微波土

壤湿度数据产品极大、极小值的大小和范围。
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4.2　入射角归一化后Sentinel-1土壤湿度反演结果

图 12展示了利用余弦平方法进行 SAR 入射角

归一化处理后的土壤湿度反演结果。从 2022 年

1—12 月黄淮海平原农业区土壤湿度空间分布来

看，相较于图 9，土壤湿度反演结果的“分带差

异”现象被削弱，空间连续性得到了显著的改善

（图 12中 3、5、6、10和 11月份结果）。需要说明

的是，尽管入射角归一化处理可以保证反演结果

的空间连续性和一致性，但对于“条带分异”显

著的区域，归一化处理前后的反演结果差异较大。

为进一步评价本文算法的有效性，本研究将

SMAP被动微波1 km降尺度土壤湿度月尺度数据产

品作为数据真值来验证 SAR 数据反演结果精度。

由于该数据产品仅提供至 2022 年 9 月，本研究仅

使用 1—9月日尺度的土壤湿度数据产品，并采用

均值处理方法合成月尺度数据，并将其作为地面

真值来评价本文算法精度。同时，考虑分辨率差

异问题，在精度对比前将 Sentinel-1土壤湿度反演

数据重采样到 1 km。图 13 展示了 Sentinel-1 逐月

份 SAR 土壤湿度反演结果与 SMAP 被动微波 1 km
降尺度土壤湿度月尺度数据的散点分布图。由散点

密度图可以看出，均方根误差在4.0% （cm3/cm3） ≤
RMSE≤16.0% （cm3/cm3）， 决 定 系 数 0.41 ≤ R2 ≤
0.84。此外，还可以看出 1—5 月份以及 8、9 月份

图9　2022年黄淮海平原农业区未进行入射角归一化处理的月尺度土壤湿度反演结果

Fig.9　Soil moisture retrieval results over Huanghuaihai Plain agricultural area in 2022 without incidence angle normalization
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的反演结果相对于 SMAP 数据产品的误差较小

（4.0% （cm3/cm3） ≤RMSE≤7.0% （cm3/cm3）），6、7
月份的误差相对较大，特别是在 7月份存在严重的

高估问题。其可能的原因是，7月份降雨量及蒸发

量较大且土壤湿度变化显著，月尺度合成的 SAR
数据其观测日期与被动微波观测日期相差较大。

图10　2022年黄淮海平原农业区月尺度L3_SM_P_E 9 km土壤湿度最大值

Fig.10　L3_SM_P_E 9 km monthly maximum soil moisture data over Huanghuaihai Plain agricultural area in 2022

3073



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（10）

图11　2022年黄淮海平原农业区月尺度L3_SM_P_E 9 km土壤湿度最小值

Fig.11　L3_SM_P_E 9 km monthly minimum soil moisture data over Huanghuaihai Plain agricultural area in 2022
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5　结 论

为实现合成孔径雷达高分辨率土壤湿度制图

与数据产品生产，解决时序 SAR 土壤湿度反演病

态参数解算问题，本研究将被动微波数据产品作

为先验知识，应用于 SAR 高分辨率土壤湿度反演

与制图。为验证本文算法的有效性，以中国黄淮

海平原农业区为研究区，利用 2022 年 1—12 月份

SMAP 9 km 土壤湿度数据产品和 405 景 Sentinel-1 
VV极化影像，基于 alpha近似模型建立时序土壤湿

度反演算法，开展研究区月尺度 1 km 分辨率土壤

湿度反演与制图。同时，考虑不同入射角导致的

后向散射系数“条带差异”问题，本文以 40°入射

角为参考入射角，利用余弦平方根算法对雷达后

向散射系数进行归一化处理。最后，将 SMAP被动

微波 1 km 降尺度土壤湿度月尺度数据产品作为真

图12　2022年黄淮海平原农业区进行入射角归一化处理的月尺度土壤湿度反演结果

Fig.12　Soil moisture retrieval results over Huanghuaihai Plain agricultural area in 2022 with incidence angle normalization

图13　2022年黄淮海平原农业区月尺度土壤湿度反演结果与SMAP+MODIS降尺度土壤湿度数据散点密度图

Fig.13　Scatterplot density of soil moisture estimates and SMAP+MODIS derived downscaled surface soil moisture product at over 
Huanghuaihai Plain agricultural area in 2022
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值来验证 SAR数据反演结果精度。实验结果显示，

Sentinel-1 土壤湿度反演结果与 SMAP 被动微波数

据产品具有较强的空间一致性，且采用入射角归

一化处理能够有效解决入射角差异导致的“条带

差异”问题，提升 SAR 反演结果的空间连续性。

通过与 1 km 分辨率 SMAP 被动微波土壤湿度数据

产品对比，均方根误差在 4.0% （cm3/cm3）≤RMSE≤
16.0% （cm3/cm3），决定系数为 0.41 ≤ R2 ≤ 0.84。其

中，受 Sentinel-1 与 SMAP 卫星观测时间的差异影

响，土壤湿度变化较大的 7 月份反演结果误差较

大，在反演结果精度评价时存在较大的低估问题。

根据实验结果仍可发现，在月尺度土壤湿度

极大值较大或极小值较小的区域，反演结果存在

无效值问题。这主要受反演算法的地表介电常数

约束范围较小，无法在已知入射角和后向散射系

数条件下找到有效的地表介电常数解。此外，在

植被或农作物生长变化较快的季节，本文算法植

被覆盖条件不变假设并不完全适用于重访周期较

大的 Sentinel-1卫星（12天）土壤湿度反演，降低

反演精度。在后续研究工作中，会尝试将本文算

法与极化目标分解算法结合，利用 L 波段全极化

SAR 数据开展区域高分辨率土壤湿度反演与验证

工作。
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Abstract： High-resolution Soil Moisture (SM) data are important for crop growth monitoring and drought prediction. Accurate acquisition 

of SM spatiotemporal distribution and variation is essential for ensuring agricultural production management and food security. However, 

the majority of existing global SM data products are based on passive microwave data having a coarse resolution that is larger than 3 km, 

which does not meet the needs of field-scale crop monitoring. Synthetic Aperture Radar (SAR) has been widely used in SM retrieval 

research. However, global high-resolution SM mapping with SAR has not been fully applied in practice because of the insufficient retrieval 

accuracy influenced by vegetation cover, surface roughness, and existing inaccurate scattering models. This study introduces an SM retrieval 

algorithm that uses passive and active microwave measurements and incorporates spatiotemporal physical constraints into soil dielectric 

properties. In the proposed algorithm, the alpha approximation model and Change Detection (CD) inversion theorem are used for SM 

retrieval. Given that the number of unknown time series of the SM value is larger than that of the unknown time series of SAR observations 

in the CD method, underdetermined soil dielectric constant inversion remains a problem and adversely affects SM estimates. Hence, the 

temporal and spatial constraints of coarse resolution soil permittivity derived from passive microwave SM products are introduced for soil 

dielectric constant estimation. The proposed algorithm is applied to high-resolution SM retrieval and mapping over the Huanghuaihai Plain 

agricultural area in China to validate the effectiveness of the algorithm. Sentinel-1 backscatter measurements and SMAP 9 km daily SM data 

(SPL3SMP_E) from January 1 to December 31 in 2022 are collected for this study. SMAP-derived 1 km downscaled surface SM products 

from January to September in 2022 are employed as ground-truth measurements to evaluate the retrieval accuracy and verify the 

effectiveness of the proposed method. Experimental results show that 0.04 ≤ root mean square error ≤ 0.16 cm3/cm3, 0.04 ≤ mean absolute 

error ≤ 0.12 cm3/cm3, and 0.41 ≤ R2 ≤ 0.84. The retrieval results with incidence angle normalization show better spatial continuity compared 

with those of without incidence angle normalization. The proposed SM retrieval algorithm that integrates the advantages of active and 

passive observation data not only enables high-resolution SM retrieval but also improves the accuracy of SM retrieval results.

Key words： SAR, passive microwave, Huanghuaihai Plain, soil moisture, parameter retrieval, agricultural area, high resolution
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