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摘 要：高时空分辨率雪深数据对水文建模和灾害预报至关重要。目前，高时间分辨率雪深通常源于被动微波

数据，由于仅依据被动微波数据的空间分辨率较低，还无法满足区域水文和灾害研究的需求。本研究基于被动

微波和光学等多源遥感数据，提出一种耦合深度学习模型FT-Transformer （Feature Tokenizer + Transformer）与积

雪微波辐射传输模型 SMRT （Snow Microwave Radiative Transfer） 的降尺度雪深反演算法。使用深度学习映射

AMSR 2亮温差 TBD （Brightness Temperature Difference）、积雪覆盖日数 SCD （Snow Cover Days）和积雪面积比例

SCF （Snow Cover Fraction） 等特征与雪深的复杂非线性关系，耦合 SMRT 拟合等效雪粒径 ESG （Effective Snow 
Grain size）实现降尺度反演雪深，并以北疆 39个站点数据进行模型训练和验证，获取北疆 500 m 降尺度雪深。

验证结果表明：引入 SCD独立验证RMSE优化了 18%，有助于提高模型的空间泛化能力；ESG显著优化了深度学

习反演雪深的精度，RMSE为 6.82 cm，较未添加ESG的模型提升了 15%，同时大幅度改进了深雪低估。时间序

列分析表明ESG符合实测雪深的变化趋势，能够约束优化模型反演雪深的稳定性。最后，对比已有的AMSR 2、
ERA5-Land 和 SDDsd 雪深产品，本研究降尺度雪深精度最优，RMSE 为 6.51 cm，雪深空间分布也更为精细，

体现了山区复杂的雪深异质性。本研究可为水文建模和灾害预报提供可靠的高时空分辨率雪深反演方法。
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1　引 言

积雪是全球水循环和气候系统的重要组成

部分 （Pulliainen 等，2020；车涛和李新，2005；

李新 等，2020；秦大河 等，2007），在地表和大

气间的能量收支和辐射平衡中发挥重要作用

（Bormann 等 ， 2018； He 等 ， 2018； Kim 等 ，

2015）。积雪融水是干旱和半干旱地区淡水资源的
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主要来源，惠及着全球约 17%的人口（Barnett等，

2005；Bormann等，2018；Landman，2010）。雪深

作为积雪的主要参数之一，时空动态地监测雪深

是区域融雪径流、水资源管理和灾害防治等的关

键数据。因此，高时空分辨率的雪深信息对于气

候研究和水文监测至关重要 （黄晓东 等，2019；
施建成 等，2016；王建 等，2018；肖雄新和张廷军，

2018）。

被动微波亮度温度TB（Brightness Temperature）
具有高时间分辨率，并且自 1978年以来长期记录，

是目前全球以及区域尺度估算雪深的有效数据

（Xu 等，2022；黄晓东 等，2019）。早期 Chang 等

（1987） 假定雪密度和雪粒径为常数进行模拟发

现，干雪条件下穿透能力更强的 18 GHz和波长较

短易受体散射影响的 36 GHz的亮温差与雪深存在

线性关系，发展了线性反演算法。由于积雪体散

射是积雪微波辐射能量衰减和散射的主要原因，

积雪体散射受到下垫面、雪深、密度和粒径等积

雪特性的影响，导致微波信号与积雪响应关系存

在时空异质性 （Pulliainen 等，2020；Tedesco 和

Jeyaratnam，2016；施建成 等，2016）。为减小积

雪异质性的影响，已有研究以 Chang算法为基础，

引入森林覆盖度（Che等，2008；Foster等，1997；
Kelly，2009）、土地覆盖类型 Lc （Land cover type）
（蒋玲梅 等，2014）、温度梯度指数TGI（Temperature 
Gradient Index）（Josberger和Mognard，2002）等改

善线性反演算法的适用性。然而，由于线性算法

将雪深与亮温差的复杂关系简单线性化，缺乏对

积雪内部物理特性的考虑，其经验系数无法稳定

匹配积雪特性的时空变化，难以准确反演雪深

（Jiang 等， 2011；Kelly 等， 2003；Pulliainen 等，

1999；Yang等，2020）。为准确科学地描述积雪微

波辐射能量传输过程，量化积雪物理特性，后续

发展了不同的积雪微波模型，如 HUT （Helsinki 
University of Technology）（Lemmetyinen 等，2010；
Pulliainen 等，1999）、MEMLS （Microwave Emission 
Model for Layered Snowpacks）（Mätzler和Wiesmann，
1999； Wiesmann 和 Mätzler， 1999） 以 及 DMRT
（Dense Media Radiative Transfer） （Tsang 和 Li，
1999；West 等，1993） 等。然而，积雪微波模型

需要多种积雪先验数据支撑，同时模型的解算耗

时耗力，难以直接应用于雪深反演。因此，结合

实测数据、遥感数据和模型模拟数据，考虑积雪

物理特性的影响，能够优化雪深反演精度 （Jiang
等，2011；Luojus等，2021；Pulliainen等，1999）。

特别的是，引入雪粒径的描述信息具备改善雪深反

演的潜力（Durand等，2009；Durand和Liu，2012；
Luojus 等，2021；Richardson 等，2014；Yang 等，

2021）。
目前，高时间分辨率雪深数据通常源于被动

微波数据，全球较为先进的微波辐射计 AMSR 2 
（Advanced Microwave Scanning Radiometer 2） 最高

提供 10 km空间分辨率的亮温数据，然而，仅由亮

温反演的雪深分辨率较粗，难以满足区域尺度水

文建模和灾害预报的需求（Dai等，2018；胡晓静 
等，2021；黄晓东 等，2019；肖雄新和张廷军，

2018），同时基于点尺度实测数据的验证精度可靠

性无法保证（Hou等，2022；王静 等，2023）。为

提高雪深数据的空间分辨率，改善积雪异质性对

雪深反演的影响，已有研究进一步发展了降尺度

雪深反演算法。如通过生成无云 MODIS 积雪覆盖

面积数据获取精细的积雪分布信息，分解原始雪

深粗分辨率像元，获取高空间分辨率且精度更高

的雪深数据（Gao 等，2010）；通过光学积雪覆盖

数据统计积雪覆盖日数 SCD （Snow Cover Days），

基于像元积雪发生概率降尺度已有的雪深产品

（Mhawej等，2014）。随着积雪面积比例数据出现，

有助于获取混合像元内更精细的积雪信息，为降

尺度雪深反演进一步发展提供了数据基础。Dai等
（2018）引入积雪面积比例SCF（Snow Cover Fraction）
数据区分 AMSR 2 TB 像元中非雪信息，考虑地面

发射率的影响，使用 MEMLS模型模拟亮温差 BTD
（Brightness Temperature Difference） 与雪深线性关

系的空间动态系数，降尺度反演了青藏高原 500 m
空间分辨率的雪深。在积雪较深的北疆采用精度

更高的 SCF数据应用Dai的降尺度算法时，在浅雪

表现出良好的反演精度，在深雪却存在明显低估

的情况 （胡晓静 等，2021）。随着机器学习的发

展，因其挖掘大量数据中非线性关系的优势，在

雪深反演中已有不少应用 （Tedesco 等， 2004；
Wang等，2019；Xiao等，2018；Xu等，2022）。较

于线性反演算法，机器学习虽然能够映射 TB等多

元特征与雪深的复杂非线性关系，但目前仍未全

面结合积雪降尺度因素（SCF和 SCD）进行雪深反

演。此外，由于缺乏对积雪物理特性时空变化的

考虑，导致机器学习模型的泛化性能较弱 （Yang
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等，2021）。因此，为建立更可靠稳定的模型，结

合科学知识和数据科学的 TGDS （Theory-Guided 
Data Science）（Karpatne等，2017）或PIML（Physics 
Informed Machine Learning）（Karniadakis 等， 2021）
模式正在发展，并已在水文建模和气候科学等方

向通过耦合物理模型的深度学习模型取得了部分

进展（Kashinath等，2021）。

因此，鉴于现有被动微波雪深空间分辨率及

其反演算法的不足，本研究基于被动微波和光学

等多源遥感数据，发展耦合积雪微波辐射传输模

型SMRT（Snow Microwave Radiative Transfer）（Picard
等 ， 2018） 和 深 度 学 习 FT-Transformer （Feature 
Tokenizer+Transformer） 模型 （Gorishniy 等， 2021）
的降尺度雪深反演算法，并利用地面实测雪深进

行了算法的精度评估。为进一步讨论本研究算法

的优势所在，与已有的被动微波雪深数据进行对

比分析，以期为区域尺度高时空分辨率的雪深数

据需求提供可靠的依据。

2　研究区与数据

2.1　研究区概况

北疆是中国新疆维吾尔自治区北部区域

（76°05′E—93°00′E，40°03′N—50°05′N），地形起伏大

（http：//www. coldregion. com/2024/03/13/downscale_sd/
［2024-12-26］），主要包括北部的阿尔泰山脉、中

部的准噶尔盆地以及南部的天山山脉。北疆地处干

旱半干旱地区，属于温带大陆性气候，独特复杂的

自然地理特征引起北疆水热分布显著的区域差异，

高山地区冬季漫长、寒冷多雪，夏季短暂凉爽，在

盆地和平原地区冬季寒冷降水较少，夏季炎热干燥。

北疆年平均降水量约为 100—500 mm，年平均温度

约为5 ℃，冬季平均气温低于-10 ℃（谭娇 等，2018）。
北疆是中国三大主要积雪区之一，年平均

SCD达 81 d，冬季雪储量占全国的 33.9%。该地区

积雪稳定区约占 73%，年周期不稳定积雪区约占

24%，积雪资源主要分布在山区 （胡晓静 等，

2021；赵琴 等，2021a）。在降水贫乏的北疆，积

雪水资源是该地区地表径流的主要来源，河流以

及湖泊大都发源于山地冰川和积雪融水。积雪作

为北疆地区主要的水资源，对该地区水循环、气

候变化具有重要的影响。因此，高时空分辨率的

雪深数据是北疆气候变化研究以及水资源管理的

重要数据支撑。

2.2　遥感数据及预处理

2.2.1　AMSR 2数据

AMSR 2 TBD数据为本研究降尺度雪深反演模

型的基本输入数据之一。AMSR 2是搭载于日本宇

宙局发射的 GCOM-W1 卫星的被动微波辐射计，

提供全球 10 km 空间分辨率的 TB 数据 （https：//
gportal.jaxa.jp/gpr/［2023-12-26］）。AMSR 2拥有7种
频率： 6.9 GHz、 7.3 GHz、 10.65 GHz、 18.7 GHz、
23.8 GHz、36.5 GHz和 89 GHz，两种极化方式：垂

直极化 V 和水平极化 H，共 14 个通道，每天过境

两次，升轨过境时间为UTM13：30，降轨过境时间

为UTM01：30。为减小湿雪的影响且与实测雪深时

间保持一致，同时考虑到垂直极化相较于水平极

化与雪深的相关性更强（Dai等，2018；Takala等，

2011），本研究采用降轨垂直极化数据反演雪深，

主要使用 6.9 GHz、10.65 GHz、18.7 GHz 分别和

36.5 GHz 的 TBD 数据： TBD6_36、 TBD10_36 和

TBD18_36。然而，积雪中液态水含量的增加会减

弱积雪的散射特征，抑制微波信号对雪的探测能

力 （Chang 等，1997；Che 等，2008；Luojus 等，

2021）。本研究采用以下条件识别干雪（Chang等，

2002）：

15.9 × (TB18.7V - TB36.5V ) > 80 (1)

TB36.5H < 240 Κ (2)

TB36.5V < 250 Κ (3)

式 中 ， TB18.7V、 TB36.5V 和 TB36.5H 分 别 为 AMSR 2 
18.7 GHz、36.5 GHz垂直极化亮温和 36.5 GHz水平

极化亮温。为与 SCF 和 SCD 数据空间匹配，将亮

温数据使用最近邻法重采样到 500 m 空间分辨率。

此外，AMSR 2 L3产品提供全球逐日 10 km分辨率

雪深数据集，用于对比评估本研究降尺度雪深反

演结果。

2.2.2　降尺度特征数据

SCF 数据为雪深反演的降尺度提供数据支撑，

减小混合像元的影响 （Dai 等，2018）。本研究采

用基于空间—光谱—环境端元信息获取的逐日无

云 500 m 的 SSEmod-SCF 数据 （Zhao 等，2020）。

该数据基于光学提供了较高分辨率下高精度的积

雪识别，具有 500 m 像元内积雪覆盖的空间比例

信息。
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SCD 数据反映了积雪的长期积累特征，包含

了温度、降水、地形等环境因素对积雪的长期影

响（Zhao等，2022），为降尺度雪深反演提供积雪

空间分布的差异信息 （Mhawej 等，2014；Wang
等，2019），是重要的降尺度特征之一。SCD数据

源于国家冰川冻土沙漠科学数据中心（http：//www.
ncdc.ac.cn/［2023-12-26］） 的中国积雪物候数据

集，其中包含 2000 年—2020 年中国逐年 500 m 的

SCD 数据 （赵琴 等，2021b），由此生成了北疆

2012年—2020年多年平均SCD数据。

Lc 源于 MCD12Q1 V061 数据集，为降尺度雪

深反演提供地表覆盖相关信息。该数据集提供全

球范围内基于 IGBP 分类标准的年度土地覆盖类

型，空间分辨率为 500 m。北疆地表覆盖类型主要

包含以下 5 种：水体、森林、灌木、农田和裸地

（胡晓静 等，2021；赵琴 等，2021a）。

2.3　ERA5-Land Hourly再分析数据

ERA5-Land Hourly再分析数据主要为 SMRT提

供温度和密度等积雪先验信息。该数据由欧洲

中期天气预报中心 ECMWF （European Centre for 
Medium-Range Weather Forecasts） 的 ERA5 气候再

分析数据的陆地部分生成，时间分辨率为 1 h，空

间分辨率为 10 km。本研究主要使用该数据 UTM 
02：00 的地表温度 Tsoil地表上 2 m 空气温度 T2 m、雪

层温度 Tsnow、雪密度 ρ和雪深产品，并重采样到

500 m以进行数据空间匹配。其中：Tsoil和 T2 m的差

为温度梯度 TGI，用于间接表征积雪粒径动态变

化，参与深度学习反演雪深（Josberger和Mognard，
2002；Xu等，2022）。Tsoil、Tsnow和 ρ用于驱动SMRT
拟合等效雪粒径 ESG （Effective Snow Grain size），

雪深产品用于对比本研究的降尺度雪深。

2.4　实测雪深数据

北疆实测雪深数据主要用于模型的训练和验

证，源于 2012年—2020年中国气象站点雪深数据

集 （http：//data.cma.cn/en［2023-12-26］）、玛纳斯

河流域和可可托海地区布设的积雪观测站实测数

据，研究用的雪深数据选择在早上 8：00测量。为

了使模型更具普适性，本研究采用以下两个原则

筛选站点实测数据：为排除水体对微波信号的干

扰，去除了 10 km像元内水体占比超过 20%的气象

站点，并通过式（1）—（3）排除湿雪数据；剔除

了实测雪深中的异常记录，选用雪季 （10 月—

次年 4月）内站点数据进行实验，为确保数据的可

靠性，去除了一个雪季内有效数据少于 30 d 的站

点。基于以上原则最终采用 39个站点（研究区气

象站点分布见 http：//www. coldregion. com/2024/03/
13/downscale_sd/［2023-12-26］），共计 27226 条有

效记录。

2.5　辅助数据

DEM （Digital Elevation Model） 数据提供北疆

的高程、坡度和坡向等地形数据，尝试为反演雪

深提供地形特征。采用源于美国航空航天局NASA
（National Aeronautics and Space Administration） 发布

的 SRTM V4数据（https：//srtm.csi.cgiar.org/［2023-12-
26］），空间分辨率为90 m，重采样为500 m。

为对比评估本研究降尺度雪深反演算法效果，

除上述AMSR 2和ERA5-Land雪深产品外，还获取

了胡晓静等 （2021） 发展的多源数据融合的空间

动态降尺度雪深SDDsd（Spatial Dynamic Downscaling 
snow depth） 数据，该数据参考 Dai 等 （2018） 在

青藏高原降尺度反演雪深的方法，通过MEMLS模

型模拟数据确定亮温差与雪深空间动态的线性关

系，利用SCF进行像元分解得到降尺度雪深。

3　研究方法

本研究使用被动微波和光学等多源遥感数据

发展了一种北疆降尺度雪深反演算法。考虑

AMSR 2空间分辨率较粗，受到混合像元中非雪信

息的干扰，难以准确获取有效的积雪信息。此外，

微波辐射在浅层积雪不会发生明显的散射效应

（Chang等，1987），而雪深依赖于雪密度与 SCF存

在积雪衰退曲线 SDC （Snow Depletion Curve）的动

态关系（Niu 和 Yang，2007）。因此，本研究利用

SCF先验地判断积雪信息，将降尺度算法分为两大

关键部分：（1）当 SCF≥50时，使用 TBD等数据采

用耦合 SMRT 和 FT-Transformer 模型的方法反演雪

深，简称为 FTT-SMRT 模型；（2） 当 SCF<50 时，

考虑混合像元对被动微波信号影响较大，使用

SDC推导雪深。图 1展示了算法的主要流程，通过

FTT-SMRT 模型和 SDC 方法构建降尺度雪深反演

算法FSSD（FTT-SMRT+SDC Downscaling）。
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3.1　FTT-SMRT雪深反演模型

3.1.1　FT-Transformer模型

本研究使用FT-Transformer（Feature Tokenizer+
Transformer）深度学习模型映射TBD等特征与雪深

的关系反演雪深。FT-Transformer 模型是 Gorishniy
等 （2021） 基于 Transformer 骨干网络 （Vaswani
等，2017） 改编应用于表格数据的深度学习模型

（图 2）。该模型包含 3 个重要组成模块：Feature 
Tokenizer、Transformer 和 Prediction 模块。Feature 

Tokenizer 模块将输入的数值和类别特征分别

采用线性和类别嵌入方式堆叠为嵌入向量 T；

Transformer 模块附加特殊令牌［CLS］到 T得到 T0
（Devlin 等，2019），经过多个 Transformer block 变

换为 TL，通过 Prediction 模块将 TL 中的 ［CLS］ 部

分通过线性层输出预测结果。其中，Transformer
模 块 主 要 由 Transformer block 组 成 ， 一 个

Transformer block 由多头自注意力机制层 MHSA
（Multi-Head Self-Attention）、残差连接与层归一

化、前馈神经网络 FNN （Feed Forward Networks）
构成，MHSA 和 FNN都使用了 Dropout策略增强模

型的泛化能力，FNN 的激活函数为性能优秀的

ReGLU； Prediction 模块的激活函数为简单快速的

ReLU。可通过 n_blocks 参数 （Transformer block 个

数）确定该模型的参数组合以选择最优模型参数，

不同参数组合对应的网络深度不同。模型训练时

采用的优化器为收敛速度较快且性能优异的

AdamW （Adaptive Moment Estimation + Weight 
decay），损失函数为回归任务中常用的均方误差

损失MSE（Mean Squared Error Loss）。

3.1.2　SMRT模型

SMRT模型拟合输出ESG用于表征积雪物理特

征的时空变化，为深度学习反演雪深提供物理一

致性的特征实例。SMRT 是 Picard 等（2018）集成

现有不同微波模型对不同雪微观结构的描述，计

算多层积雪热发射以及后向散射的模型。SMRT将

不同的电磁理论、雪微观结构、辐射传输方程解

算器以及介电常数模型等模块化，可以高度灵活

地切换微波辐射传输发展中的各个理论部分，便

于探索和比较不同的方法模拟积雪与微波的相互

作用。目前，该模型集成了DMRT，IBA和独立瑞

利散射体理论用于计算积雪的介电常数、吸收系

数、散射系数、相函数等固有电磁特性，并且

图1　降尺度雪深反演算法FSSD主要流程

Fig. 1　The main process of FSSD algorithm for downscaling 
snow depth retrieval

图2　FT-Transformer深度学习模型的组成结构

Fig. 2　Composition structure of the FT-Transformer deep learning model
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Löwe和 Picard （2015）已证明 IBA与DMRT理论描

述积雪微波辐射时的近似等效。本研究选择常用

的 IBA理论中的 SHS （Sticky Hard Spheres）模型描

述积雪微观性质，辐射传输方程解算使用DORT法

（Discrete Ordinate and eigenvalue Radiative Transfer），

下垫面使用 Wegmüller 土壤模型 （Wegmuller 和

Matzler， 1999）。限于不完备的驱动数据，积雪层

设 为 1 层 ， SHS 粘 性 参 数 设 为 0.15 （Löwe 和

Picard， 2015），下垫面粗糙度设为3 cm。

3.1.3　FTT-SMRT模型

当 SCF≥50 时，运用 Stacking 集成策略以及

TGDS 模式耦合 SMRT 模型和 FT-Transformer 模型

反演雪深，即FTT-SMRT模型。Stacking（Breiman，
1996；Wolpert，1992） 是集成学习中一种著名的

方法，使用初级学习器的预测作为元学习器的输

入，达到优化预测性能的目的 （Pavlyshenko，
2018；周志华，2016）。TGDS 模式中协同互补物

理模型和机器学习输入输出的方式，耦合物理模

型的科学机理和机器学习的数据知识，建立更可

靠稳定的模型。如图 3所示，FTT-SMRT模型通过

初级学习器 FT-Transformer1 反演初级雪深，驱动

SMRT拟合ESG特征以反映积雪物理变化特性，而

后引入 ESG 训练元学习器 FT-Transformer2，以此

协同互补SMRT和FT-Transformer优化雪深反演。

首先，使用初级学习器 FT-Transformer1 反演

初级雪深时，可能的输入特征为TBD（TBDV6_36、

TBDV10_36和 TBDV18_36），Tsoil和 T2 m的温度梯度

TGI，降尺度特征 （SCF、SCD 和 Lc） 和地理地形

因素 GeoTerr （经度、纬度、高程、坡度和坡向），

为了减少过拟合风险并简化训练过程，对 GeoTerr
以及 SCD 特征进行雪深反演精度对比，选取最优

特征组合。

然后，在 SMRT 模型拟合 ESG 时，除 3.1.2 中

参数外，驱动 SMRT 模型正演 TB 的变量还包括

Tsoil，Tsnow，ρ，雪层厚度和 SHS 球半径 d0。其中，

Tsoil、Tsnow和 ρ由ERA5-Land再分析数据提供，雪层

厚度为 FT-Transformer1 反演的初级雪深。d0在范

围为［0， 4］  mm步长为 0.01 mm条件下迭代输入

SMRT，ESG选择不同微波频率下 SMRT正演TB与

AMSR 2 TB 差平方和最小的 d0 值 （Luojus 等 ，

2021；Pulliainen，2006；Takala等，2011）：

mind0∑( )TBSMRT - TBAMSR 2
2

(4)

式中，TBSMRT为 SMRT 模拟的 10.65 GHz、18.7 GHz
和 36.5 GHz的AMSR 2垂直极化亮温，TBAMSR 2为相

应频率极化的 AMSR 2 TB 数据。因此，本研究中

ESG 是多种先验积雪特性数据通过 SMRT 拟合而

来，与积雪层中实际雪粒径不同，是用以表征像

元尺度积雪整体物理特性的等效雪粒径。

最后，在特征筛选后的最佳特征组合中引入

ESG，训练元学习器 FT-Transformer2 以优化雪深

反演。

3.2　SDC雪深反演方法

在 SCF<50 时，积雪覆盖较少，AMSR 2 像元

难于准确获取积雪信息，采用 Niu和 Yang （2007）
开发的 SDC 方法推导雪深，该方法使用雪密度描

述雪深和SCF的动态关系。具体公式如下：

100 × SCF = tanh ( 100 × SD
2.5 × z0g( )ρ ρnew

m ) (5)

式中，SCF 为积雪面积百分比例，SD 为雪深，单

位为 cm，z0g为地面粗糙长度，取 0.03 m，ρ为雪密

度，由ERA5-Land再分析数据提供，ρnew为新雪密

度，取值为 100 kg/m3，m为融化因子，取值为 1.4，
由此得到SDC反演雪深的计算式：

SD = 3.75 × (ρ 100 ) 1.4 × In ( 100 + SCF
100 - SCF ) (6)

图3　FTT-SMRT模型构建流程

Fig. 3　Process of constructing the FTT-SMRT model
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3.3　模型评估和精度指标

本研究的降尺度雪深反演算法主要由 SDC 和

深度学习模型输出雪深反演值。在评估 SDC 反演

雪深精度时，SCF<50的站点实测雪深有效记录为

10747 条。在评估深度学习模型反演雪深精度时，

SCF≥50 的站点实测雪深有效记录为 16479 条。为

减少过拟合风险，评估模型的泛化性能，使用 K
折交叉验证 K-Fold CV （K-Fold Cross Validation）
和独立验证 IV （Independent Validation）方式评估

模型精度。将 39个站点按空间位置随机划分为训

练站点和验证站点，为平衡训练和验证站点个数

以及相应数据量的比例，随机选取 14个作为验证

站点，个数占比约为 36%，对应数据量为 6004条，

占比约 36%。在训练站点使用 5-Fold CV进行模型

评估。在验证站点进行独立验证，评估模型的空

间泛化能力。在运用 Stacking集成策略时，元学习

器训练集由初级学习器的训练集直接生成的过拟

合风险较大，通过合并初级学习器交叉验证的验

证子集作为元学习器的训练输入，即合并验证子

集拟合的 ESG 特征输入元学习器，元学习器由验

证站点独立验证。

以站点实测雪深为真实值，通过以下指标评

估模型降尺度雪深反演的精度，具体包括均方根

误差RMSE （Root Mean Square Error）、平均绝对误

差 MAE （Mean Absolute Error）以及皮尔逊相关系

数R（Pearson correlation coefficient）：

RMSE = ∑
i = 1

n

( )xi - yi 2

n (7)

MAE = ∑
i = 1

n

|| xi - yi
n (8)

R = ∑
i = 1

n

( )xi - x̄ ( )yi - ȳ

∑
i = 1

n

( )xi - x̄ 2 ∑
i = 1

n

( )yi - ȳ 2
(9)

式中，n为实测雪深的样本数，xi为第 i个实测雪深

值，x̄为实测雪深平均值，yi为第 i个降尺度反演雪

深值，ȳ为降尺度反演雪深的平均值。

4　结果与分析

4.1　FTT-SMRT模型反演精度

4.1.1　FT-Transformer1精度

以 AMSR 2 TBD 等特征训练初级学习器 FT-
Transformer1 （n_blocks 为 3） 反 演 雪 深 时 ， 以

TBD、TGI、SCF 和 Lc 特征 （M0） 为基准，对比

添加 GeoTerr （M1）、SCD （M3） 以及 GeoTerr 和
SCD （M2） 特征的雪深反演精度 （图 4）。可见：

仅添加 SCD 特征的 M3 模型整体精度最高，因此

选 择 M3 模 型 的 特 征 组 合 反 演 初 级 雪 深 驱 动

SMRT；在 M0 基础上，M1、M2 和 M3 模型交叉

验证和独立验证精度均得到提升；M1 较 M0 独立

验证精度提升有限，M3 模型独立验证精度提升

最大，RMSE 和 MAE 分别提升了 18% 和 16%，且

M3 较 M2 精度也有所提升，RMSE 和 MAE 分别提

升 7% 和 4%；独立验证时 M3 较 M2 散点拟合线的

斜率、截距也有所减小，散点整体更接近 1︰1
最佳拟合线，浅雪高估和深雪低估的误差有所改

善。此外，不同特征组合下交叉验证的精度明显

优于独立验证，这是因为交叉验证的验证数据抽

取方式未考虑实测数据空间位置，忽略了积雪的

空间异质性。

（a） 交叉验证

（a） Cross validation
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4.1.2　FT-Transformer2精度

在 SCF≥50 时，使用 FTT-SMRT 模型反演雪

深，由FT-Transformer1输出的初级雪深以及温度、

密度等数据驱动 SMRT拟合ESG特征，参与训练元

学习器 FT-Transformer2 优化雪深反演，模型参数

n_blocks 为 2。图 5 （a）为 FT-Transformer2 反演雪

深的独立验证散点密度图。可见 FT-Transformer2
模型的RMSE、MAE和R分别达到6.82 cm、4.98 cm
和 0.82，较 FT-Transformer1 （8.08 cm、6.09 cm 和

0.73）整体精度得到明显提升。

为进一步分析FT-Transformer1和FT-Transformer2
反演雪深的精度差异，将站点雪深值以 20 cm 和

40 cm 为间隔分组验证 （图 5 （b））。可见 FT-
Transformer2 在各雪深分组的反演精度均优于 FT-
Transformer1。其中深雪 （>40 cm） 的反演精度优

化较大，RMSE提升了 35%，而<40 cm的雪深反演

精度优化有限，这是由于 40 cm以下实测雪深数据

约占90%，拥有充足的实例数据训练模型。

4.2　SDC反演精度

在 SCF<50 时，利用 SDC （式 （6）） 推导雪

深。其中 SCF=0 时，SD=0，即认为该像元没有

积雪，以实测雪深为真实值进行验证，SCF 将实

测雪深为 0 正确识别的准确率为 87.90% （10081
条记录验证）。在 SCF>0&SCF<50 时，图 6 为由

SDC 推导雪深的精度验证的 RMSE、 MAE 和 R

分别为 2.12 cm，1.59 cm 和 0.75 结果 （666 条记录

（a） FT-Transformer2独立验证结果

（a） FT-Transformer2 independent verification result
（b） 雪深分组验证对比

（b） Snow depth group verification comparison
图5　FT-Transformer2精度验证结果

Fig. 5　FT-Transformer2 accuracy verification results

（b） 独立验证

（b） Independent validation
图4　不同特征组合的FT-Transformer1模型交叉验证和独立验证结果散点密度图

Fig. 4　Scatter density plot of FT-Transformer1 model cross validation and independent validation of different feature combinations
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验证），RMSE、MAE和R分别为 2.12 cm，1.59 cm
和0.75。 5　讨 论

5.1　SMRT有效性

为评估 SMRT拟合ESG特征优化雪深反演的有

效性，本研究构建了两种不引入 ESG 特征的元

学习器 FT-Transformer2_1 （引入初级雪深） 和

FT-Transformer2_2 （引入初级雪深、Tsoil、Tsnow和 ρ），

图 7 为 FT-Transformer2_1 和 FT-Transformer2_2 的精

度验证结果。验证结果表明，FT-Transformer2_1
独立验证精度较 FT-Transformer1 变化较小，FT-
Transformer2_2 的反演精度较 FT-Transformer1 略

有提高，但对比发现结合 SMRT 拟合 ESG 特征的

FT-Transformer2 （图 5 （a））雪深反演精度明显更

优，说明在 Stacking集成框架下，雪深反演精度的

提高得益于耦合了SMRT拟合的ESG特征。

为进一步分析 SMRT拟合ESG对于降尺度雪深

反演的影响，本研究统计了两个验证站点吉木萨

尔站和金格站相应实测雪深、FT-Transformer1、
FT-Transformer2 和 ESG 的时间变化曲线 （图 8）。

图 8 （a）吉木萨尔站的实测雪深小于 30 cm，FT-
Transformer1模型较实测雪深随时间波动较大，而

SMRT 拟合的 ESG 较为符合实测雪深的变化规律，

引 入 ESG 特 征 优 化 的 FT-Transformer2 较 FT-
Transformer1也更接近实测雪深。金格站的实测雪

深最深达到 70 cm，FT-Transformer1模型较实测雪

深存在严重低估现象，尤其在深雪 （>40 cm），

FT-Transformer2 模型明显高于 FT-Transformer1 模

型且更接近实测雪深，有效地改善了雪深反演的

低估。值得注意的是在雪季后期积雪融化减少阶

段 ESG 的变化较为复杂，雪深反演精度也明显下

降。究其原因，一方面是积雪的减少导致雪层对

被动微波信号的散射减弱，引起卫星观测 TB值增

大而 SMRT拟合的ESG减小。另一方面是虽然已对

TB限制以减少湿雪的影响，但雪季后期的冻融循

环难以避免。冻融循环导致雪层内部粒子的聚集

图6　SDC反演雪深验证

Fig. 6　Verification of SDC retrieval snow depth

（a） 元学习器FT-Transformer2_1
（a） Meta-learner FT-Transformer2_1

（b） 元学习器FT-Transformer2_2
（b） Meta-learner FT-Transformer2_2

图7　元学习器FT-Transformer2_1和FT-Transformer2_2独立验证散点密度图

Fig. 7　Independent verification scatter density plot of meta-learner FT-Transformer2_1 and FT-Transformer2_2
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重组会引起ESG增大。因此，受到积雪整体减少、

内部结构变化以及积雪液态水等因素的影响，积

雪融化减少阶段被动微波信号和积雪的响应关系

十分复杂，增大了 SMRT模型拟合ESG的难度，导

致雪深反演出现较大误差。此外，拟合的 ESG 特

征在雪季中存在一些异常的波动，导致 FT-
Transformer2模型产生偏离实测雪深的异常值。这

是因为 ESG 是 ERA5-Land 等驱动数据通过 SMRT
模型逼近 AMSR 2 亮温得到，而驱动数据的误差、

SMRT模型自身的不确定性以及不同数据之间的尺

度差异，均会导致拟合结果存在异常，从而影响

雪深反演。整体来看，SMRT拟合的ESG较为符合

实际雪深变化的趋势，优化了雪深反演的稳定性

和精度。

5.2　对比其他雪深产品

5.2.1　雪深精度验证对比

将本研究的降尺度雪深 FSSDsd 与 AMSR 2 雪

深、ERA5-Land 雪深和 SDDsd 进行对比验证。为

便于精度对比，整合图 5（a）和图 6中 SCF>0的实

测数据用于验证，图 9为上述 4种雪深的精度验证

对比，图中误差竖线代表标准差。

结果表明，AMSR 2、ERA5-Land 的雪深产品

和 SDDsd 的 验 证 精 度 均 低 于 FSSDsd。 其 中 ，

AMSR 2雪深整体高估，随实测雪深的增大雪深估

计值可以保持类似的增长趋势，但标准差较大，

说明会产生偏差较大的估计值。ERA5-Land 雪深

产品整体精度略优于AMSR 2雪深产品，在浅雪具

有接近实测雪深的增大趋势，深雪却过于偏离实

测雪深，且同样存在较大标准差。SDDsd具有相对

较好的精度，浅雪时高估雪深但标准差较小，深

雪时存在明显低估且标准差较大。本研究的降尺

度雪深FSSDsd具有最优的精度，RMSE、MAE和R

分别为 6.51 cm，4.64 cm和 0.85，浅雪的反演值与

实测雪深比较接近，在深雪略有低估，但随实测

雪深增大能够保持基本一致的增大趋势，且标准

差较小反演值更加稳定。

（a） 吉木萨尔站

（a） Jimusaer station

（b） 金格站

（b） Jinge station

图8　不同地面观测站的实测雪深、FT-Transformer1、FT-Transformer2反演雪深和ESG的时间变化序列

Fig. 8　Time series of measured snow depth， FT-Transformer1， FT-Transformer2 reversed snow depth and ESG at different ground stations
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5.2.2　雪深空间分布对比

为对比评估 AMSR 2、ERA5-Land、SDDsd 和

FSSDsd 的雪深空间分布，放大北疆南部的部分天

山和部分准噶尔盆地区域，图 10 为上述 4 种雪深

以 2017 年 12 月 1 日以及 2018 年 1 月 1 日为例的空

间分布图。

整体来看，图 10中不同的雪深产品表现出相

近的时空分布规律。2018年1月1日较2017年12月

1 日的雪深整体变大，各产品均显示山区雪深较

深，平原盆地积雪较浅。对比发现，AMSR 2 和

ERA5-Land 的雪深整体较大，雪深空间分布过于

一致，与山区复杂的积雪分布不符。在雪深较深

的山区 ERA5-Land 的雪深估计值更大，这与图 9

中验证结果一致。相比之下，降尺度雪深 SDDsd
和 FSSDsd获取了北疆更为精细的雪深分布，尤其

在复杂的山区，体现了山区积雪的异质性。对比

分析 2018 年 1 月 1 日两者的雪深空间分布，发现

FSSDsd 最大雪深为 69.81 cm，而 SDDsd 的雪深值

整体较小，最大雪深为 39.42 cm，这与图 9 中

SDDsd在深雪时的严重低估吻合。此外，在盆地平

原地区，FSSDsd 也展现出更精细的雪深分布，这

是因为 FSSDsd 包含了 SCF、SCD 和 Lc 更加丰富的

降尺度信息。但 FSSDsd 仍旧存在部分“大像元”

区域，可能是由于 SCF、SCD 和 Lc 较为相近，降

尺度效果不明显。总体来说，本研究的 FSSDsd能

够提供区域尺度更精细的雪深空间分布。

（a） AMSR 2

（c） SDDsd

（b） ERA5-Land

（d） FSSDsd
图9　AMSR 2、ERA5-Land、SDDsd和FSSDsd雪深精度验证结果对比

Fig. 9　Comparison of snow depth accuracy validation results for AMSR 2， ERA5-Land， SDDsd and FSSDsd
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（a） AMSR 2

（b） ERA5-Land

（c） SDDsd

（d） FSSDsd

图10　AMSR 2、ERA5-Land、SDDsd和FSSDsd的雪深空间分布对比

Fig. 10　Comparison of snow depth spatial distributions for AMSR 2， ERA5-Land， SDDsd and FSSDsd
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6　结 论

为改善现有被动微波雪深产品空间分辨率和精

度较低的现状，本研究基于 2012 年—2020 年 8 个

雪季的AMSR 2 TBD和站点实测雪深等数据，采用

耦合 SMRT 与 FT-Transformer 的方法，构建了北疆

的降尺度雪深反演算法FSSD。主要结论如下：

（1） 通过站点实测雪深独立验证发现，引入

SCD 特征模型独立验证 RMSE 提升了 18%，说明

SCD特征能够增强模型的空间泛化能力。

（2） SMRT 拟 合 的 ESG 特 征 优 化 了 FT-
Transformer 反演雪深的精度，较未添加 ESG 特征

的模型 RMSE 提升了 15%，尤其在深雪提升了

35%。ESG特征较为符合实测雪深的变化趋势，能

够约束优化 FT-Transformer 模型输出雪深的稳

定性。

（3） 本研究的算法降尺度效果明显，比已有

的AMSR 2、ERA5-Land和 SDDsd雪深产品展现出

更加精细的雪深分布，尤其在山区改善了粗分辨

率像元雪深导致的过度同质现象，体现了山区积

雪复杂的异质性。

然而，在本研究算法的实施和验证过程中，

仍存在一些不足之处，例如 SMRT模型拟合ESG时

未考虑驱动数据的不确定性，并且降尺度特征缺

乏与雪深直接相关的信息，降尺度效果有待改进。

近年来，合成孔径雷达 SAR （Synthetic Aperture 
Radar）因其高空间分辨率、多模式、多极化等优

势，已在雪深反演领域展现出广泛的应用前景

（Tsokas 等，2022；郭华东和张露，2019；刘洋 
等，2018）。因此，在后续研究中进一步融合 SAR
数据以提供高分辨率雪深信息，以期优化降尺度

雪深反演算法。
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Snow depth downscaling algorithm using coupled deep learning and 
microwave radiative transfer model driven by multi-source 

remote sensing data
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Abstract： High spatiotemporal resolution snow depth data are crucial for hydrological modeling and disaster forecasting. Currently, high 

temporal resolution snow depth data are typically derived from passive microwave measurements, which has not been able to meet the needs 

of regional hydrological and disaster studies due to the low spatial resolution based only on passive microwave data. On the basis of passive 

microwave brightness temperature data and combined with high-resolution optical remote sensing data, this paper aims to develop a high-

precision downscale snow depth inversion algorithm to provide high spatial and temporal resolution snow depth data for regional-scale 

hydrology and climate research.

This study proposes a downscaling snow depth retrieval algorithm based on multi-source remote sensing data such as passive 

microwave and optical, coupled with a deep learning model (Feature Tokenizer + Transformer, FT-Transformer) and a Snow Microwave 

Radiative Transfer (SMRT) model. Deep learning is used to map the complex nonlinear relationship between features such as AMSR 2 
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brightness temperature difference (TBD), Snow Cover Days (SCD), Snow Cover Fraction (SCF), and snow depth. Considering the influence 

of the physical properties of snow, the coupled SMRT is fitted with the Effective Snow Grain size (ESG) to characterize the spatiotemporal 

dynamic snow properties, and it is input into the deep learning model to achieve downscale inversion of snow depth.

This algorithm was used to obtain downscaled snow depth data at 500 m spatial resolution in northern Xinjiang. Model training and 

validation were conducted using observed data from 39 stations in northern Xinjiang. The validation results revealed that SCD can 

effectively represent the snow accumulation process. Independent validation showed an 18% improvement in RMSE, indicating enhanced 

spatial generalization capability of the model. The inclusion of the ESG feature significantly improved the overall accuracy of the deep 

learning-based downscaled snow depth retrieval, resulting in an RMSE of 6.82 cm. This represents a 15% improvement compared with the 

model without the ESG feature. Additionally, the inclusion of the ESG feature greatly mitigated the underestimation of deep snow (>40 cm), 

leading to a 35% improvement in RMSE for such conditions. Furthermore, the time series analysis shows that ESG is consistent with the 

trend of measured snow depth, thereby constraining and stabilizing the output of the FT-Transformer model. Finally, compared with existing 

snow depth products such as AMSR2, ERA5-Land, and SDDsd, the downscaled snow depth data from this study exhibited superior 

validation accuracy, with an RMSE of 6.51 cm. The spatial distribution of snow depth was also refined, particularly capturing the complex 

snow depth heterogeneity in the mountainous regions of northern Xinjiang.

This study explored the feasibility of combining the SMRT model with deep learning for downscaled snow depth retrieval. It obtained a 

downscaled snow depth product with high accuracy performance in northern Xinjiang, providing a reliable snow depth inversion method 

with high spatial and temporal resolution for hydrological modeling and disaster forecasting.

Key words： remote sensing, snow depth, downscaling algorithm, deep learning, SMRT, AMSR 2, snow cover days
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