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应用粒子滤波同化条件植被温度指数
的土壤水分估测
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摘　 要:为了准确地获取 ２０１３—２０１５ 年关中平原冬小麦主要生育期土壤含水量(０ ~ ２０ ｃｍ)的时空信息ꎬ基于

Ｌａｎｄｓａｔ ８ 遥感数据反演条件植被温度指数(ＣＶＴＩ)ꎬ并结合 ＣＶＴＩ 和实测土壤水分间的线性相关性构建土壤水分反

演模型ꎮ 应用粒子滤波(ＰＦ)算法同化基于 ＣＶＴＩ 反演的和 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型模拟的土壤水分ꎬ得到以天为步长的

土壤水分同化值ꎬ利用土壤水分实测值分别检验土壤水分模拟值、反演值和同化值的精度ꎮ 结果表明ꎬＣＶＴＩ 和实测

土壤水分间的线性相关性显著ꎬ尤其在小麦拔节期和抽穗 ~灌浆期ꎬ其相关性达到极显著水平(Ｐ<０.０１)ꎻ土壤水分

同化值和实测值间的线性相关性(ｒ＝ ０.９６ꎬＰ<０.００１)大于土壤水分模拟值和实测值间的相关性(ｒ＝ ０.７１ꎬＰ<０.０１)以
及土壤水分反演值和实测值间的相关性(ｒ＝ ０.８９ꎬＰ<０.００１)ꎻ土壤水分同化值的均方根误差(ＲＭＳＥ)和平均相对误差

(ＭＲＥ)比土壤水分模拟值的 ＲＭＳＥ 和 ＭＲＥ 分别降低了 ０.０２５ ｃｍ３􀅰ｃｍ－３和 ２.７０％ꎬ比土壤水分反演值的 ＲＭＳＥ 和

ＭＲＥ 分别降低了 ０.０１６ ｃｍ３􀅰ｃｍ－３和 ４.１５％ꎬ同化过程提高了时间序列土壤含水量的估测精度ꎮ 因此ꎬ基于 ＣＶＴＩ 和
ＰＦ 算法能够较为准确估测关中平原小麦主要生育期的土壤含水量ꎮ
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　 　 大面积的土壤水分监测是农业水管理、灌溉制

度确定、农作物旱情预报以及农业增产的重要内

容[１ ２]ꎮ 水文、气象站点仅能提供有限点的土壤水

分信息ꎬ虽然精度较高ꎬ但不能从空间上反映土壤

水分分布与变化规律ꎬ而遥感观测技术能够获取地

表时空信息ꎬ达到全面监测土壤水分的目的[３ ４]ꎮ
遥感监测土壤水分的方法主要包括:直接反演

土壤水分ꎬ通过作物生长状况反映土壤水分ꎬ以及

通过下垫面蒸散亏缺反映陆地生态系统总体水分

状况[５]ꎮ 直接反演土壤水分的方法适用于裸露地

表ꎬ如有植被存在就会受到干扰[５]ꎮ 利用遥感数据

反演的植被指数能够反映作物生长状况ꎬ进而用于

土壤水分的估测ꎬ然而ꎬ植被指数对土壤水分的响

应有一定的滞后性ꎮ 为了综合利用土壤和植被两

方面信息监测土壤水分状况ꎬＭｏｒａｎ 等[６] 从能量平

衡方程出发ꎬ提出了基于陆气温差 植被指数梯形特

征空间的水分亏缺指数ꎬ用于判断陆面整体水分亏

缺ꎮ 王鹏新等[７] 基于遥感反演归一化植被指数

(ＮＤＶＩ)和地表温度(ＬＳＴ)的散点图呈三角形区域

分布的特征ꎬ提出了条件植被温度指数(ＣＶＴＩ)的干

旱监测方法ꎬ并用于区域干旱监测和预测ꎮ Ｓｕｎ
等[８]将关中平原农田土壤浅层含水量和 ＣＶＴＩ 进行

线性相关分析ꎬ结果表明ꎬＣＶＴＩ 和 ０ ~ ２０ ｃｍ 层土壤

含水量间的线性相关性显著ꎮ Ｐａｔｅｌ 等[９] 的研究表

明ꎬＣＶＴＩ 和作物水分指数间的相关性显著ꎮ 因此ꎬ
ＣＶＴＩ 适用于区域土壤水分的估测[１０]ꎮ

基于遥感数据能够获取大面积的土壤水分信

息ꎬ但仅能估测卫星过境时刻的瞬时状态ꎬ在时间

上是不连续的ꎮ 作物生长模型能够连续模拟单点

尺度的土壤含水量ꎬ但当其应用到区域尺度时ꎬ模
型参数的区域化方面存在困难ꎬ此外ꎬ模拟误差在

模型运行过程中不断积累ꎬ导致模拟精度无法保

证[１１]ꎮ 利用数据同化方法将作物生长模型和遥感

数据相结合ꎬ能够发挥作物模型和遥感数据各自的

优势ꎬ同时ꎬ在卫星过境时刻实时修正模型模拟的

土壤水分ꎬ从而提高土壤水分的估测精度ꎮ 陈鹤

等[１１]将集合卡尔曼滤波同化方法集成到水文强化

陆面过程模型 ＨＥＬＰ ( ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ｌａｎｄ

ｐｒｏｃｅｓｓ)中ꎬ对模型中的土壤水分和表面温度等状态

变量进行优化ꎬ结果表明ꎬ数据同化方法能够提高

土壤水分的模拟精度ꎮ Ｎａｇａｒａｊａｎ 等[１２] 应用粒子滤

波算法同化田间实测土壤水分和 ＳＶＡＴ 植被耦合

模型ꎬ并模拟甜玉米生长季的根区土壤水分ꎬ结果

表明ꎬ同化后的土壤水分模拟精度比模型直接模拟

土壤水分的精度得到提高ꎮ
本文利用 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 遥感数据反演 ＣＶＴＩꎬ基于

ＣＶＴＩ 和实测土壤含水量间的线性相关性构建土壤

水分反演模型ꎮ 利用粒子滤波(ＰＦ)算法同化遥感

反演的和 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型模拟的土壤水分ꎬ得
到以天为步长的土壤水分同化值ꎬ基于田间实测土

壤水分分别检验模拟的、反演的土壤水分和同化的

土壤水分的精度ꎬ分析数据同化方法对土壤水分估

测精度的影响ꎬ以期获取准确的农田土壤水分信

息ꎬ为大面积农业干旱监测和农田水分管理奠定

基础ꎮ

１　 土壤水分的反演

１.１　 遥感数据预处理

研究区域关中平原覆盖了 ３ 个 Ｌａｎｄｓａｔ 卫星轨

道:１２６ / ０３６(关中平原东部)、１２７ / ０３６(关中平原中

部)和 １２８ / ０３６ (关中平原西部)ꎮ 本研究获取了

２０１３—２０１５ 年关中平原冬小麦主要生育期(３ 月上

旬至 ５ 月下旬ꎬ包括返青期、拔节期、抽穗 ~灌浆期

和乳熟期)的 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 遥感影像ꎬ所获取影像的

云覆盖面积均小于 ５％ꎮ 对 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 影像进行辐

射定标和大气校正ꎬ获取红光波段(第 ４ 波段)和近

红外波段(第 ５ 波段)的反射率ꎬ以及热红外波段

(第 １０、１１ 波段)的辐射亮度ꎮ
１.２　 地表温度的反演

根据 Ｒｏｚｅｎｓｔｅｉｎ 等[１３]提出的适用于 Ｌａｎｄｓａｔ ８
数据的劈窗算法反演 ＬＳＴ:

ＬＳＴ ＝ Ａ０ ＋ Ａ１􀅰ＢＴ１０ － Ａ２􀅰ＢＴ１１ (１)
式中ꎬＢＴ１０ 和ＢＴ１１ 分别为第 １０、１１ 波段的亮度温度

(ＢＴ)ꎬＢＴｉ ＝ Ｋ２ / ｌｎ １ ＋ Ｋ１ / Ｌｉ( ) ꎬｉ ＝ １０ꎬ １１ꎬ其中ꎬＬｉ

为第 ｉ 波段的辐射亮度ꎬＫ１ 和 Ｋ２ 为发射前预设的常

量ꎬ在影像头文件中获取ꎻＡ０、Ａ１ 和 Ａ２ 是系数:
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Ａ０ ＝
ａ１０􀅰Ｄ１１􀅰(１ － Ｃ１０ － Ｄ１０)
(Ｄ１１􀅰Ｃ１０ － Ｄ１０􀅰Ｃ１１)

－

ａ１１􀅰Ｄ１０􀅰(１ － Ｃ１１ － Ｄ１１)
(Ｄ１１􀅰Ｃ１０ － Ｄ１０􀅰Ｃ１１)

(２)

Ａ１ ＝ １ ＋
Ｄ１０

(Ｄ１１􀅰Ｃ１０ － Ｄ１０􀅰Ｃ１１)
＋

ｂ１０􀅰Ｄ１１􀅰(１ － Ｃ１０ － Ｄ１０)
(Ｄ１１􀅰Ｃ１０ － Ｄ１０􀅰Ｃ１１)

(３)

Ａ２ ＝
Ｄ１０

(Ｄ１１􀅰Ｃ１０ － Ｄ１０􀅰Ｃ１１)
＋

ｂ１１􀅰Ｄ１０􀅰(１ － Ｃ１１ － Ｄ１１)
(Ｄ１１􀅰Ｃ１０ － Ｄ１０􀅰Ｃ１１)

(４)

式中ꎬａｉ 和 ｂｉ 分别为第 １０、１１ 波段根据不同温度范

围确定的回归系数[１３]ꎻＣ ｉ、Ｄｉ 是由地表比辐射率

(εｉ) 和大气透射率(τｉ) 所确定的参数:
Ｃ ｉ ＝ εｉ􀅰τｉ (５)

Ｄｉ ＝ １ － τｉ[ ]􀅰 １ ＋ (１ － εｉ)􀅰τｉ[ ] (６)
根据覃志豪等[１４] 和宋挺等[１５] 对自然表面的比

辐射率估计方法进行 εｉ 的估算:
εｉ ＝ Ｐｖ􀅰Ｒｖ􀅰εｉｖ ＋ １ － Ｐｖ( )􀅰Ｒｓ􀅰εｉｓ ＋ ｄε (７)

式中ꎬεｉｖ 和 εｉｓ 分别为植被和裸土在第 ｉ 波段的地表

比辐射率ꎬ分别取 ε１０ｖ ＝ ０.９８６７２ꎬε１１ｖ ＝ ０.９８９９０ꎬε１０ｓ

＝ ０.９６７６７ꎬε１１ｓ ＝ ０.９７７９０ꎻ在地表相对较平整的情况

下ꎬ一般取 ｄε ＝ ０ꎻＰｖ 为植被覆盖度ꎻＲｖ 和 Ｒｓ 分别为

植被和裸土的温度比率ꎮ Ｐｖ 的计算方法为:
Ｐｖ ＝ (ＮＤＶＩ － ＮＤＶＩｓ) / (ＮＤＶＩｖ － ＮＤＶＩｓ) (８)

式中ꎬＮＤＶＩｖ 和ＮＤＶＩｓ 分别为完全植被和完全裸土覆

盖像素的 ＮＤＶＩꎬ取ＮＤＶＩｖ 为 ０.５ꎬＮＤＶＩｓ 为 ０.２ꎮ 当

ＮＤＶＩ > ＮＤＶＩｖ 时ꎬ取Ｐｖ ＝ １ꎻ当ＮＤＶＩ < ＮＤＶＩｓ 时ꎬ取
Ｐｖ ＝ ０ꎮ 关于Ｒｖ 和Ｒｓ 的计算ꎬ应用覃志豪等[１４] 提出

的典型地物温度比率的计算方法估算植被和裸土

表面的温度比率ꎮ
利用中纬度夏季大气模式估算 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＴＩＲＳ

第 １０、１１ 波段的大气透射率[１３]ꎬ即 τ１０ ＝ １. ０３３５ －
０.１１３４ωꎬτ１１ ＝ １.００７８－０.１５４６ωꎬ其中ꎬω 为大气水分

含量ꎮ 采用与 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 影像获取日期相同且过境

时刻接近的 ＭＯＤＩＳ Ｌ１Ｂ Ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ Ｒａｄｉａｎｃｅｓ 产品ꎬ
通过其第 ２、１９ 波段的比值计算大气水分含量[１６]:

ω ＝ α － ｌｎ ρ１９ / ρ２( )( ) / β[ ] ２

(α ＝ ０.０２ꎻβ ＝ ０.６３２１) (９)
式中ꎬρ２ 和 ρ１９ 分别为 ＭＯＤＩＳ 数据第 ２ 和第 １９ 波段

的表观反射率ꎮ
１.３　 ＣＶＴＩ 的反演

应用 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 数据第 ４、５ 波段的反射率计算

ＮＤＶＩꎮ 基于 ＮＤＶＩ、ＬＳＴ 的散点图呈三角形区域分

布的基础上计算 ＣＶＴＩ:

ＣＶＴＩ ＝
ＬＳＴｍａｘ(ＮＤＶＩｉ) － ＬＳＴ(ＮＤＶＩｉ)
ＬＳＴｍａｘ(ＮＤＶＩｉ) － ＬＳＴｍｉｎ(ＮＤＶＩｉ)

(１０)

其中

ＬＳＴｍａｘ(ＮＤＶＩｉ) ＝ ａ ＋ ｂ􀅰ＮＤＶＩｉ (１１)
ＬＳＴｍｉｎ(ＮＤＶＩｉ) ＝ ａ′ ＋ ｂ′􀅰ＮＤＶＩｉ (１２)

式中ꎬＬＳＴｍａｘ(ＮＤＶＩｉ) 和ＬＳＴｍｉｎ(ＮＤＶＩｉ) 分别表示在

研究区域内ꎬ当ＮＤＶＩｉ 等于某一特定值时所有像素

的 ＬＳＴ 最大值和最小值ꎬ被称作热边界和冷边界ꎻ
ＬＳＴ(ＮＤＶＩｉ) 表示像素的ＮＤＶＩ为ＮＤＶＩｉ 时的 ＬＳＴꎻａ、
ｂ、ａ′和 ｂ′为待定系数ꎬ由研究区域的ＮＤＶＩ和 ＬＳＴ的

散点图近似获得ꎮ
１.４　 土壤水分反演模型的构建

基于研究样点的地理坐标信息ꎬ获取样点所在

像素的 ＣＶＴＩꎮ 将样点的实测 ０ ~ ２０ ｃｍ 层土壤含水

量( θ) 和反演 ＣＶＴＩ 进行线性相关分析ꎬ并构建

ＣＶＴＩ 和 θ 间的线性回归模型ꎬ进而反演区域土壤含

水量ꎮ

２　 土壤水分的同化

２.１　 田间实测数据

在 ２０１３—２０１５ 年冬小麦生长季ꎬ课题组在陕西

省关中平原选取了 １２ ~ １５ 个典型的冬小麦种植区

域作为研究样点ꎬ包括灌溉样点和旱作样点(图 １)ꎮ
分别在冬小麦的播种期、拔节期、抽穗期以及成熟

期实测和调查研究样点的田间数据ꎬ调查日期根据

Ｌａｎｄｓａｔ 卫星的过境时间确定ꎮ
在冬小麦播种期实测样点土壤剖面各层的理

化参数和土壤含水量ꎮ 土壤剖面分为 ７ 层(０ ~ １２
ｃｍ、１２~２０ ｃｍ、２０ ~ ５０ ｃｍ、５０ ~ ８０ ｃｍ、８０ ~ １２０ ｃｍ、
１２０~１６０ ｃｍ、１６０~２００ ｃｍ)ꎬ采集土壤剖面各层的土

壤样品ꎬ通过烘干法得到土壤剖面各层的体积含水

量ꎻ在小麦拔节期和抽穗期ꎬ实测样点的土壤耕层

(０~２０ ｃｍ)含水量ꎬ同时调查作物田间管理数据和

观测小麦生长状况ꎻ在小麦收获时测量土壤剖面各

层的体积含水量ꎬ并实测籽粒单产ꎮ
２.２　 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型

ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型的输入参数包括气象数

据、土壤参数、田间管理数据和作物遗传参数[１７]ꎬ其
中ꎬ气象数据通过分布在关中平原的气象站点观测

获得ꎻ土壤参数和田间管理数据通过田间试验和地

面调查得到ꎮ 基于田间观测数据对冬小麦遗传参数

进行标定ꎬ实现模型的“本地化” [１８]ꎬ应用标定的 ＣＥ￣
ＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型模拟冬小麦整个生长季以天为步长

的土壤水分ꎬ并将模拟土壤水分和遥感反演土壤水分
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进行同化ꎬ得到小麦主要生育期的土壤水分同化值ꎮ

图 １　 研究区域位置和典型样点分布

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａｓ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ

２.３　 ＰＦ 算法

应用 ＰＦ 算法同化 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型模拟的

和 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 数据反演的土壤水分( θ)ꎬ获取单点

尺度以天为步长的 θ 同化值ꎮ 基本思想为[１２]:在预

测阶段ꎬ利用任意分布的随机噪声对第 ｋ 时刻的初

始土壤水分(θｋ)进行扰动ꎬ生成粒子群 θｉ
ｋ( ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ

􀆺ꎬ Ｎ)ꎬＮ 为粒子数ꎬ设为 ２００ꎮ 依据状态转移方程

(即 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型)对每一个粒子计算得到

一个第 ｋ＋１ 时刻的预测粒子( θｉ
ｋ＋１)ꎮ 在更新阶段ꎬ

假定预测粒子偏离遥感反演土壤水分(θｏｂｓ
ｋ＋１)的状况

符合正态分布ꎬ以正态分布的概率密度函数计算

θｉ
ｋ＋１的权重:

ｗ ｉ
ｋ＋１ ＝ １ / (２００􀅰 ２πＯｋ＋１ )

􀅰ｅｘｐ( － (θｉ
ｋ＋１ － θｏｂｓ

ｋ＋１) ２ / ２Ｏｋ＋１) (１３)
式中ꎬｗ ｉ

ｋ＋１ 为第 ｋ ＋ １ 时刻第 ｉ 个粒子 θｉ
ｋ＋１ 的权重ꎻ

Ｏｋ＋１ 为 θｏｂｓ
ｋ＋１ 的标准差ꎬ为０.０８ × θｏｂｓ

ｋ＋１ ｍｍ３􀅰ｍｍ －３[１９]ꎮ
对权重进行归一化处理ꎬ计算第 ｋ ＋ １时刻的土壤水

分同化值(θｋ＋１):

θｋ＋１ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋ＋１θｉ
ｋ＋１ (１４)

再次进入预测阶段ꎬ重复上述过程ꎬ得到第 ｋ ＋ ２ 时

刻的土壤水分同化值ꎬ依次重复ꎬ直至将所有的反演

θ 代入同化过程为止ꎮ
２.４　 区域土壤水分估测

将研究样点的 θ 反演值和 θ 同化值进行线性相

关分析ꎬ并构建小麦不同生育期的 Ｌａｎｄｓａｔ 数据反

演 θ 和同化 θ 间的线性回归模型ꎮ 将遥感反演的区

域土壤水分代入回归模型ꎬ估算关中平原冬小麦主

要生育期的区域土壤含水量[１９]ꎮ 基于不同区域的

累计降水量对估测土壤水分的空间分布进行分析ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 ＣＶＴＩ 和土壤水分的相关性分析

在冬小麦各主要生育期分别选取和田间试验

日期相对应的 Ｌａｎｄｓａｔ 遥感数据ꎬ将所有样点的遥

感反演 ＣＶＴＩ 和田间实测 θ 进行线性回归分析ꎬ构
建反演 ＣＶＴＩ 和实测 θ 间的线性回归模型ꎮ 由于

２０１３—２０１４ 年在 １２６ / ０３６ 轨道未选取试验样点ꎬ以
及 ２０１４—２０１５ 年在 １２６ / ０３６ 轨道仅获取了 １ 景云

覆盖面积小于 ５％的影像且仅选取了 ３ 个试验样

点ꎬ因此ꎬ以 ２０１３—２０１５ 年 １２７ / ０３６ 和 １２８ / ０３６ 轨

道的分析结果为例(表 １)ꎬ将不同生育期的反演

ＣＶＴＩ 和实测 θ 间的相关性进行对比ꎮ 结果表明ꎬ在
小麦主要生育期ꎬ反演 ＣＶＴＩ 和实测 θ 间的线性相

关性显著ꎮ 随着冬小麦进入返青期(３ 月 １５ 日)ꎬ至
拔节期(３ 月 ２４ 日)ꎬＣＶＴＩ 和 θ 间的相关性逐渐增

大ꎻ在拔节期和抽穗 ~灌浆期(４ 月 ２８ 日)ꎬＣＶＴＩ 和
θ 间的相关性达到极显著水平(拔节期:ｒ ＝ ０.７８ꎬＰ<
０.０１ꎻ抽穗~灌浆期:ｒ ＝ ０.７９ꎬＰ<０.０１)ꎻ进入乳熟期

后(５ 月 １１ 日和 ５ 月 １８ 日)ꎬ小麦叶片逐渐变黄和

枯萎ꎬＣＶＴＩ 和 θ 间的相关性逐渐减小ꎬ其中ꎬ５ 月 １８
日的 ＣＶＴＩ 和 θ 间的相关性( ｒ ＝ ０.６５ꎬＰ<０.０５)相对

较低ꎮ 在冬小麦生长旺盛的拔节期和抽穗 ~ 灌浆

期ꎬＣＶＴＩ 和 θ 间的相关性大于其它生育期 ＣＶＴＩ 和
θ 间的相关性ꎬ说明 ＣＶＴＩ 适用于高植被覆盖条件下

的土壤水分监测ꎮ

表 １　 ＣＶＴＩ 和实测 θ 间的线性回归分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＶＴＩ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ θ

轨道号
Ｐａｔｈ ｎｕｍｂｅｒ

影像获取时间
Ｓｃａｎ ｔｉｍｅ

线性回归模型
Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

相关系数( ｒ)
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

１２７ / ０３６
２０１４ ０３ ２４ θ＝ ０.５５ＣＶＴＩ－０.１４ ０.７８∗∗

２０１４ ０５ １１ θ＝ ０.１６ＣＶＴＩ＋０.２２ ０.７２∗

２０１５ ０４ ２８ θ＝ ０.９２ＣＶＴＩ－０.３５ ０.７９∗∗

１２８ / ０３６
２０１４ ０３ １５ θ＝ ０.６３ＣＶＴＩ－０.１１ ０.７５∗ 　
２０１４ ０５ １８ θ＝ ０.３６ＣＶＴＩ－０.０６ ０.６５∗

　 　 注: ∗表示 ０.０５ 显著水平ꎻ∗∗表示 ０.０１ 显著水平ꎮ 下同ꎮ
Ｎｏｔｅ: ∗ ｍｅａｎｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｔ ０.０５ ｌｅｖｅｌꎻ ∗∗ ｍｅａｎｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｔ ０.０１ ｌｅｖｅｌ. Ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｂｅｌｏｗ.
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３.２　 土壤水分的估测

３.２.１　 土壤水分的同化　 基于 ＣＶＴＩ 和实测土壤水

分间的线性回归模型反演冬小麦不同生育期的土

壤含水量ꎮ 利用 ＰＦ 算法同化 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型

模拟的和遥感反演的 θꎬ获取冬小麦主要生育期以

天为步长的 θ 同化值ꎬ以 ２０１３—２０１４ 年灌溉样点扶

风县杏林镇、武功县代家乡和旱作样点武功县武功

镇、永寿县甘井镇的同化结果为例(图 ２)ꎬ将同化 θ
分别和模拟 θ、反演 θ 进行对比ꎮ 总体上ꎬ同化 θ 保

持了 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型模拟 θ 的变化趋势ꎬ同时ꎬ
在遥感反演 θ 的影响下ꎬθ 同化值得到增大或减小ꎬ
且更接近 θ 实测值ꎮ

在扶风县杏林镇播种后第 １６１ 天ꎬ ＣＥＲＥＳ
Ｗｈｅａｔ 模型模拟的 θ 偏低ꎬ在遥感反演 θ 的修正下ꎬ
θ 同化值得到提高ꎻ在播种后第 １６４ 天ꎬθ 同化值(θ
＝ ０.２２ ｍｍ３ 􀅰ｍｍ－３)比 θ 模拟值( θ ＝ ０. １６ ｍｍ３ 􀅰
ｍｍ－３)更接近 θ 实测值( θ ＝ ０.２３ ｍｍ３􀅰ｍｍ－３)ꎮ 同

样ꎬ在武功县代家乡播种后第 １６５ 天ꎬ在遥感反演 θ
的修正下ꎬθ 同化值比 θ 模拟值增大ꎻ在播种后第

１６６ 天ꎬθ 同化值和 θ 实测值间的绝对误差(ＡＥ)
(ＡＥ＝ ０.０２５ ｍｍ３􀅰ｍｍ－３)低于 θ 模拟值和 θ 实测值

间的 ＡＥ(ＡＥ＝ ０.０６０ ｍｍ３􀅰ｍｍ－３)ꎬ说明 θ 同化值的

精度大于 θ 模拟值的精度ꎬ同化过程降低了 ＣＥＲＥＳ
Ｗｈｅａｔ 模型模拟 θ 的累积误差ꎮ

分析所有样点的 θ 模拟值、θ 反演值和 θ 同化

值分别与 θ 实测值间的线性相关性ꎬ并计算其与 θ
实测值间的平均相对误差 (ＭＲＥ) 和均方根误差

(ＲＭＳＥ)(表 ２)ꎮ 结果表明ꎬθ 同化值与 θ 实测值间

的线性相关性( ｒ＝ ０.９６ꎬＰ<０.００１)大于 θ 模拟值与 θ
实测值间的相关性( ｒ＝ ０.７１ꎬＰ<０.０１)ꎻθ 同化值与 θ
实测值间的相关性大于 θ 反演值与 θ 实测值间的相

关性( ｒ ＝ ０. ８９ꎬＰ < ０. ００１)ꎮ θ 同化值的 ＲＭＳＥ 和

ＭＲＥ 比 θ 模拟值的 ＲＭＳＥ 和 ＭＲＥ 分别降低了０.０２５
ｍｍ３􀅰ｍｍ－３和 ２.７０％ꎬ比 θ 反演值的 ＲＭＳＥ 和 ＭＲＥ
分别降低了 ０. ０１６ ｍｍ３ 􀅰ｍｍ－３ 和 ４. １５％ꎮ 综上所

述ꎬ基于 ＰＦ 算法同化过程能够充分结合遥感反演 θ
和 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型模拟 θ 各自的优势ꎬ得到的 θ
同化值的精度高于 θ 模拟值和 θ 反演值的精度ꎬ因
此ꎬ同化 θ 比模拟 θ 和反演 θ 更准确地反映了土壤

水分的时间变化特征ꎮ
３.２.２　 区域土壤水分的估测 　 将小麦不同生育期

的 Ｌａｎｄｓａｔ 数据反演 θ 和研究样点的 θ 同化值进行

线性回归分析ꎬ得到反演 θ 和同化 θ 间的线性回归

模型(以 ２０１４ 年 ３ 月 １５ 日的回归模型为例ꎬ代表返

青期):

ＰＦθ１ ＝ １.２８θ１－０.０５　 Ｒ２ ＝ ０.８７　 Ｐ<０.００１ (１５)
式中ꎬＰＦθ１ 为 ２０１４ 年 ３ 月 １５ 日的 θ 同化值ꎻθ１ 为

遥感反演 θꎮ
表 ２　 模拟 θ、反演 θ 和同化 θ 与实测 θ 间的 ＲＭＳＥ、ＭＲＥ 和 ｒ
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ＲＭＳＥꎬ ＭＲＥ ａｎｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｒ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

θꎬ ｉｎｖｅｒｔｅｄ θ ａｎｄ ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ θ ｗｉｔｈ ｆｉｅｌｄ￣ｍｅａｓｕｒｅｄ θ

θ ＲＭＳＥ /
(ｍｍ３􀅰ｍｍ－３)

ＭＲＥ / ％ ｒ

模拟 θ Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ θ ０.０４２ ９.０４ ０.７１∗∗

遥感反演 θ
Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｅ ｉｎｖｅｒｔｅｄ θ ０.０３３ １０.４９ ０.８９∗∗∗

同化 θ Ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ θ ０.０１７ ６.３４ ０.９６∗∗∗

　 　 注:∗∗∗代表 ０.００１ 显著水平ꎮ
Ｎｏｔｅ: ∗∗∗ ｍｅａｎｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｔ ｔｈｅ ０.００１ ｌｅｖｅｌ.

将遥感反演区域 θ 代入反演 θ 和同化 θ 间的线

性回归模型ꎬ估测关中平原冬小麦不同生育期的区

域土壤含水量ꎬ以 ２０１４ 年 ３ 月 １５ 日(返青期)、５ 月

１８ 日(乳熟期)和 ２０１５ 年 ４ 月 ２８ 日(抽穗 ~ 灌浆

期)的 θ 估测结果为例ꎬ基于不同区域的累计降水

量对估测土壤含水量的空间分布进行分析(图 ３)ꎮ
在 ２０１４ 年 ３ 月 １５ 日ꎬ凤翔县和乾县北部的土壤含

水量低于岐山县东南部、扶风县西南部和眉县以北

等区域(渭河以北区域)的土壤含水量ꎮ 原因可能

为ꎬ在 ２０１４ 年 ３ 月 １ 日至 ３ 月 １５ 日期间ꎬ关中平原

西部仅有两日出现降水ꎬ其中ꎬ凤翔县和乾县的累

计降水量相对较低ꎬ分别为 ４.７ ｍｍ 和 ６.４ ｍｍꎻ渭河

以北的区域多为灌溉小麦地ꎬ虽然降水量较低ꎬ但 ３
月 １０ 日左右的田间灌溉对土壤含水量影响较大ꎬ灌
溉量一般为 ７５ ~ ９０ ｍｍꎬ灌溉区域的土壤含水量相

对较高ꎮ
整体上ꎬ２０１５ 年 ４ 月 ２８ 日的研究区域土壤含

水量相对高于 ２０１４ 年 ３ 月 １５ 日和 ５ 月 １８ 日的土

壤含水量ꎮ 原因可能为ꎬ关中平原每年 ４ 月份的降

水量较多ꎬ在 ２０１５ 年 ４ 月 １ 日至 ４ 月 ２８ 日期间ꎬ有
１０ ｄ 左右出现降水且降水量较大ꎬ例如ꎬ乾县 ４ 月 １
日至 ４ 月 ２８ 日的累计降水量为 １０６ ｍｍꎬ武功县为

１０２ ｍｍꎬ临潼区为 １０８ ｍｍꎬ蓝田县为 １１４ ｍｍꎻ而在

２０１４ 年 ５ 月 １ 日至 ５ 月 １８ 日期间ꎬ关中平原西部仅

有 ４ ｄ 左右出现降水且降水量相对较少ꎬ例如ꎬ凤翔

县的累计降水量为 ２９ ｍｍꎬ岐山县为 ２６ ｍｍꎬ扶风县

为 ２５ ｍｍꎮ 在 ２０１５ 年 ４ 月 ２８ 日ꎬ白水县以及临潼

区东部、临渭区南部和华县西南部等区域的土壤含

水量高于其它区域的土壤含水量ꎬ原因可能为ꎬ白
水县在 ４ 月 ２６ 日和 ２７ 日均出现降水ꎬ临潼区、临渭

区和华县在 ４ 月 ２６ 日出现降水ꎬ且临潼区、临渭区

和华县在 ４ 月 １８ 日至 ２８ 日的累计降水量分别为

５７.５ ｍｍ、４９.８ ｍｍ 和 ４０.０ ｍｍꎬ降水量相对较高ꎻ而
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相邻的富平县、泾阳县和高陵县在 ４ 月 ２６ 日和 ２７
日均无降水ꎬ其在 ４ 月 １８ 日至 ２８ 日的累计降水量

分别为 ２０.１ ｍｍ、１４.５ ｍｍ 和 ２４.７ ｍｍꎬ降水量相对

较低ꎮ 综上所述ꎬ不同研究区域的估测土壤含水量

和累计降水量较吻合ꎬ准确反映了累计降水量对土

壤水分的影响ꎮ

图 ２　 ２０１３—２０１４ 年冬小麦主要生育期的土壤水分同化曲线

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｇｒｏｗｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｄｕｒｉｎｇ ２０１３ ｔｏ ２０１４

图 ３　 区域尺度土壤水分估测结果

Ｆｉｇ.３　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ａｔ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅ
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４　 讨　 论

土壤有效水分的减少会导致作物生长受限制ꎬ
ＮＤＶＩ 减小ꎬ通过计算同一时期 ＮＤＶＩ 和多年 ＮＤＶＩ
平均值间的差距ꎬ能够反映土壤水分状况ꎬ然而ꎬ
ＮＤＶＩ 对土壤水分的响应有一定的滞后性ꎬ不能用

于农业干旱的实时监测ꎮ ＬＳＴ 比 ＮＤＶＩ 更早地响应

土壤水分的变化ꎬ在土壤水分降低时ꎬ植株叶片气

孔关闭以减少蒸腾造成的水分损失ꎬ导致潜热通量

减小ꎬ由于能量通量必须保持平衡ꎬ显热通量增大ꎬ
ＬＳＴ 增大ꎮ 在 ＮＤＶＩ、ＬＳＴ 的散点图呈三角形区域分

布的基础上反演得到 ＣＶＴＩꎬ其不仅与 ＮＤＶＩ 的变化

相关ꎬ而且在不同像素的 ＮＤＶＩ 相同时ꎬ与 ＬＳＴ 的变

化相关ꎮ 以往研究表明ꎬＣＶＴＩ 是一种近实时的干旱

监测方法ꎬ被广泛应用于干旱监测、预测和干旱影

响评估等ꎮ 本文将 ＣＶＴＩ 和 ０~２０ ｃｍ 层土壤含水量

进行线性相关分析ꎬ在冬小麦主要生育期ꎬＣＶＴＩ 和

土壤含水量间的相关性显著ꎬ说明 ＣＶＴＩ 适用于高

植被覆盖条件下的土壤水分监测ꎮ
ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型能够连续模拟土壤含水量

的时间变化信息[２０]ꎬ然而ꎬ由于模型结构的不确定

性ꎬ模拟误差在模型运行过程中不断积累ꎬ导致 θ 模

拟值的精度降低ꎮ 基于 Ｌａｎｄｓａｔ 数据反演 θ 具有实

时监测土壤含水量的优势ꎬ缺点为数量少ꎬ不能获

取土壤水分的连续变化信息ꎮ 利用数据同化算法

将作物生长模型和遥感数据相结合ꎬ能够实现作物

生长模型和遥感数据的优势互补ꎮ 目前得到广泛

应用的集合卡尔曼滤波(ＥｎＫＦ)同化算法ꎬ是在卡尔

曼滤波基础上发展而来的ꎬＥｎＫＦ 算法由于采用集

合的思想近似地估计状态变量的概率密度分布ꎬ能
用于非线性系统的数据同化ꎬ然而ꎬＥｎＫＦ 算法仍没

能摆脱状态变量服从高斯分布的假设ꎬ相比于卡尔

曼滤波系列算法ꎬ粒子滤波算法不受模型状态变量

和误差高斯分布假设的约束ꎬ适用于任意非线性非

高斯分布的动态系统ꎮ 本文基于 ＰＦ 同化算法ꎬ通
过离散的遥感反演 θ 实时修正 ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型

连续模拟的 θꎬ得到以天为步长的 θ 同化值ꎬ且 θ 同

化值的精度大于 θ 模拟值和 θ 反演值的精度ꎬ说明

ＰＦ 算法同化过程能够提高时间序列土壤含水量的

估测精度ꎮ
由于 Ｌａｎｄｓａｔ 卫星重访周期的限制和云对影像

的干扰ꎬ难以获取频率较高的大面积土壤水分信

息ꎮ ＭＯＤＩＳ ＣＶＴＩ 的空间分辨率较低ꎬ但其具有较

高的时间分辨率ꎮ 基于降尺度算法和 ＭＯＤＩＳ
ＣＶＴＩ 数据ꎬ得到空间尺度为 ３０ ｍ 且周期较短的

ＣＶＴＩꎬ进而反演土壤水分信息ꎬ将是今后研究工作

的重点ꎮ

５　 结　 论

利用 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 数据反演 ＣＶＴＩꎬ基于 ＣＶＴＩ 和
田间实测 θ 间的线性相关性构建土壤水分反演模

型ꎬ并反演区域 θꎬ通过 ＰＦ 算法同化反演的和

ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型模拟的 θꎬ得到冬小麦主要生育

期的 θ 同化值ꎮ 主要结论为:从小麦的返青期至乳

熟期ꎬＣＶＴＩ 和实测 θ 间的线性相关性显著ꎬ尤其在

小麦拔节期和抽穗 灌浆期ꎬ其相关性达到极显著水

平ꎬ表明 ＣＶＴＩ 适用于高植被覆盖条件下的土壤水

分监测ꎮ 基于 ＰＦ 同化算法实现了遥感反演 θ 和

ＣＥＲＥＳ Ｗｈｅａｔ 模型模拟 θ 的优势互补ꎬ在反演 θ
的修正下ꎬ同化 θ 和实测 θ 间的线性相关性大于模

拟 θ 和实测 θ 间的相关性以及反演 θ 和实测 θ 间的

相关性ꎬ且同化 θ 的 ＲＭＳＥ 和 ＭＲＥ 分别低于模拟 θ
和反演 θ 的 ＲＭＳＥ 和 ＭＲＥꎬ同化方法提高了 θ 的估

测精度ꎮ 此外ꎬ基于 ＣＶＴＩ 和 ＰＦ 算法估测的区域 θ
和累计降水量较吻合ꎬ反映了降水量对土壤水分的

影响ꎮ 因此ꎬ应用数据同化方法能够准确估测冬小

麦不同生育期的土壤耕层含水量ꎬ为实现区域尺度

作物干旱的实时监测提供了方法和依据ꎮ
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