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基于 ＭＯＤＩＳ 干旱指数与 ＲＢＦＮＮ 方法的江苏
冬小麦需水关键期土壤水分遥感监测应用
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摘　 要:利用遥感指数反演土壤水分已成为监测干旱的重要手段之一ꎬ而单一的遥感干旱指数对于反演土壤水

分存在一定局限ꎬ本研究从 ７ 种不同 ＭＯＤＩＳ 遥感干旱监测指数中选取适宜的 ５ 种并结合径向基函数神经网络

(ＲＢＦＮＮ)协同反演江苏省 ２０１８ 年冬小麦需水关键期的土壤相对湿度ꎮ 结果表明:与单一的遥感干旱指数相比ꎬ协
同 ＲＢＦＮＮ 的遥感干旱指数反演的模型效果更好ꎬ与 １０ ｃｍ 和 ２０ ｃｍ 深度的实测土壤相对湿度的相关系数分别达到

０.５１６１ 和 ０.４３０７ꎬ能综合多种通道的遥感信息反映当地土壤水分的变化ꎻ同时研究利用 ＲＢＦＮＮ 对 ２０１７ 年 ５ 月江苏

冬小麦 １０ ｃｍ 深度土壤相对湿度进行反演ꎬ得到的土壤相对湿度分布图与实测土壤墒情结果较为接近ꎬ说明利用

ＲＢＦＮＮ 反演模型有效ꎮ 研究结果提高了土壤湿度的反演精度ꎬ为当地农业干旱的实时监测提供了新思路ꎮ
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　 　 干旱的危害程度、影响范围及持续时间对人类

生活生产及社会发展影响较大ꎬ从气象、农业、水文

及社会经济这几个角度可将干旱分为 ４ 种类

型[１－２]ꎮ 传统的干旱监测主要采取田间定点监测和
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随机调查等方法ꎬ存在时间人力花费较多、效率低

下、精度较差等缺点ꎬ目前已难以满足实时大范围

监测旱情的需求[３]ꎮ 随着遥感技术的发展ꎬ如何及

时准确获得区域土壤旱情的问题得到了较好的解

决ꎬ通过卫星遥感可以获取大范围多种不同类型的

地表综合信息ꎬ包括土壤供水信息及作物的需水状

况ꎬ利用遥感技术进行作物长势监测与评估已成为

农业遥感的一个重要研究领域[４－５]ꎮ
近年来ꎬ许多学者对干旱指标、遥感监测旱情、

以气象和土壤水分为主的实测旱情资料进行了大

量的研究[６]ꎮ 目前ꎬ利用卫星传感器不同波段通道

计算土壤水分[６－１１] 且使用高光谱遥感监测作物水

分[１２]及采用微波遥感反演土壤水分[１３－１４] 较为常见

且使用频率较高[１５]ꎮ 不同的遥感干旱监测方法各

有其优缺点ꎮ 由于干旱受到气温、降水、作物生长

习性等多种因素的影响ꎬ单一要素往往难以及时准

确表征干旱信息ꎮ 利用多种遥感干旱监测方法与

神经网络相结合ꎬ可以更好地掌握当地旱情的发生

发展ꎬ在干旱遥感监测中具有十分重要的作用ꎮ
近年来随着全球气候暖干化的发展ꎬ我国旱涝

格局也随之发生改变ꎬ一方面以往干旱发生频率较

高的北方形势依然严峻ꎬ另一方面ꎬ南方部分区域

也明显变干ꎬ重大干旱事件发生频率有所增加[１]ꎮ
作为南方麦区的重点种植区域ꎬ江苏省年降水量由

南向北递减ꎬ南北差异明显ꎬ一年中旱涝交替发生ꎮ
随着气候暖干化发展ꎬ江苏省干旱强度及干旱频率

逐年增高ꎬ对冬小麦生产的影响越发明显[１６]ꎮ 目

前ꎬ我国对于干旱的研究多集中于西北、华北等干

旱发生频率较高的地区ꎬ对于江苏的干旱研究较

少ꎮ 本研究根据土壤含水量、作物的需水变化、作
物的冠层温度等特征ꎬ选取 ７ 种遥感干旱指数ꎬ计算

遥感干旱指数与实测土壤相对湿度的相关性ꎬ选择

其中较为适宜的遥感干旱指数并结合径向基函数

神经网络 ( Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＲＢＦＮＮ)对农地相对湿度进行协同反演ꎬ以提高土

壤湿度的反演精度ꎬ为旱情监测提供参考ꎮ

１　 数据来源和研究方法

１.１　 数据来源

采用 ２０１４—２０１８ 年 ３—５ 月的 ＭＯＤＩＳ 遥感数

据( ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｎａｓａ. ｇｏｖ / )ꎬ包括地表温度产品

(ＭＯＤ１１Ａ２) 和反射率数据产品 (ＭＯＤ０９Ａ１)ꎮ 其

中ꎬＭＯＤ０９Ａ１ 尽量降低了云及气溶胶浓度造成的不

利影响ꎬ提供了 ７ 个波段的 ５００ ｍ 分辨率 ８ ｄ 合成

的数据产品[１７]ꎮ ＭＯＤ１１Ａ２ 产品是由分辨率为 １

ｋｍ 的地表温度 /发射率产品(ＭＯＤ１１Ａ１)合成ꎬ与
ＭＯＤ０９Ａ１ 产品时间分辨率相同ꎮ ８ ｄ 的时间分辨

率对于土壤水分变化有较好的捕捉ꎬ利于探测旱情

的发生发展ꎮ 非遥感数据包括江苏省的行政区划

矢量数据和江苏省农业气象观测站每旬逢 ８ 观测的

１０ ｃｍ 和 ２０ ｃｍ 土层的土壤相对湿度ꎬ以百分比

(％)表示ꎮ
１.２　 研究方法

１.２. １ 　 遥感干旱指数测算 　 对 ＭＯＤＩＳ 数据利用

ＭＲＴ、ＥＮＶＩ 软件进行拼接、重投影、裁剪、剔除无效

值等预处理操作ꎮ 为了保证数据空间分辨率一致ꎬ
利用 ＡｒｃＧＩＳ 软件对 ＭＯＤ１１Ａ２ 地表温度数据采用

双线性内插法采样到 ５００ ｍꎮ 而后利用 ＩＤＬ 软件对

预处理得到各个波段数据ꎬ根据表 １ 的公式算法进

行运算操作ꎬ得到以下 ７ 种干旱遥感指数ꎮ
表 １　 干旱监测参量和指数算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ
ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎｄｅｘ

干旱监测参量
Ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ

遥感干旱指数
Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ
ｄｒｏｕｇｈｔ ｉｎｄｅｘ

指数算法
Ｉｎｄｅｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

土壤含水量
Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ

ｃｏｎｔｅｎｔ

ＳＷＣＩ ＳＷＣＩ ＝
ｂ６ － ｂ７
ｂ６ ＋ ｂ７

ＶＳＷＩ ＶＳＷＩ ＝ ＮＤＶＩ
ＬＳＴ

作物形态及绿度
Ｃｒｏｐ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ
ａｎｄ ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ

ＮＤＶＩ ＮＤＶＩ ＝
ｂ２ － ｂ１
ｂ２ ＋ ｂ１

ＶＣＩ ＶＣＩ ＝
ＮＤＶＩ － ＮＤＶＩｍｉｎ

ＮＤＶＩｍａｘ － ＮＤＶＩｍｉｎ

作物冠层含水量
Ｃｒｏｐ ｃａｎｏｐｙ ｗａｔｅｒ

ｃｏｎｔｅｎｔ

ＮＤＩＩＢ７ ＮＤＩＩＢ７ ＝
ｂ２ － ｂ７
ｂ２ ＋ ｂ７

ＮＭＤＩ ＮＭＤＩ ＝
ｂ２ － (Ｂ６ － ｂ７)
ｂ２ ＋ (Ｂ６ － ｂ７)

作物冠层温度
Ｃｒｏｐ ｃａｎｏｐｙ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ＴＣＩ ＴＣＩ ＝
ＬＳＴｍａｘ － ＬＳＴ

ＬＳＴｍａｘ － ＬＳＴｍｉｎ

表 １ 中参数 ｂ１、ｂ２、ｂ６、ｂ７分别代表 ＭＯＤ０９Ａ１ 产

品的 ｂａｎｄ１(６２０ ~ ６７０ ｎｍ)、ｂａｎｄ２(８４１ ~ ８７６ ｎｍ)、
ｂａｎｄ６(１ ６２８ ~ １ ６５２ ｎｍ) 及 ｂａｎｄ７ (２ １０５ ~ ２ １５５
ｎｍ)ꎻＬＳＴ 为地表温度ꎬＬＳＴｍａｘ和 ＬＳＴｍｉｎ对应 ＬＳＴ 的最

大值和最小值ꎻＮＤＶＩ 为归一化植被指数ꎬＮＤＶＩｍｉｎ和

ＮＤＶＩｍａｘ对应 ＮＤＶＩ 的最小值和最大值ꎮ
１.２.２ 　 构建 ＲＢＦＮＮ 的土壤相对湿度反演模型 　
ＲＢＦＮＮ 分为输入层、输出层及隐含层[１８]ꎮ 相较于

ＢＰＮＮ 神经网络ꎬＲＢＦＮＮ 在学习速度、分类能力等

方面都具有一定优势ꎮ ＲＢＦＮＮ 逼近能力强、结构简

单、学习收敛速度快ꎬ在理论上它不仅是前向网络

中最优的网络ꎬ在学习方法上它也避免了局部最优

问题[１９]ꎮ 高斯函数作为径向基函数为 ＲＢＦＮＮ 神经
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网络充当传递函数:

φ(ｘｐ － ｃｉ) ＝ ｅ －
‖ｘｐ－ｃｉ‖

２

２σ２ (１)
网络输出为:

ｙ ｊ ＝ ∑
ｈ

ｉ ＝ １
ωｉｊｅ

－
‖ｘｐ－ｃｉ‖

２

２σ２ ꎬ　 ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ (２)

式(１)、 (２) 中ꎬｘＰ 为第 Ｐ 个输入样本ꎬＰ ＝ １ꎬ ２ꎬ
􀆺(Ｐ 表示样本总数)ꎬｃｉ 为网络隐含层结点的中心ꎬ
ωｉｊ 为从隐藏层到输出层的权值ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｈ 为隐

含层的结点数ꎻｙ ｊ 为与输入样本对应的网络的第 ｊ个
输出结点的实际输出[１９]ꎮ

本研究利用 Ｍａｔｌａｂ 软件中的 ｎｅｗｒｂ 函数来构建

ＲＢＦＮＮꎮ ＲＢＦＮＮ 通常被用作逼近函数ꎬ用 ｎｅｗｒｂ 函

数不断尝试创建 ＲＢＦＮＮ 网络ꎬ直到网络的输出满

足设 定 的 均 方 误 差 ( ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ )
为止[２０]ꎮ

ｎｅｔ ＝ ｎｅｗｒｂ(ＰꎬＴꎬｇｏａｌꎬｓｐｒｅａｄꎬＭＮꎬＤＦ) (３)
式中ꎬｎｅｗｒｂ为 ＲＢＦꎻｎｅｔ作为 ｎｅｗｒｂ的返回参数ꎻＰ是

输入矩阵ꎬ每列是一个输入样本ꎻＴ 是每列一个输出

样本ꎬ为期望输出矩阵ꎻｇｏａｌ 是标量ꎬ为指定的均方

误差ꎬ缺省值为 ０ꎬ本文设置为 ０.００１ꎻｓｐｒｅａｄ 也是标

量ꎬ表示径向基函数的扩散速度ꎻＤＦ 是两次显示之

间所添加的神经元数目[２１]ꎮ ｓｐｒｅａｄ与ＭＮ需多次重

复进行试验评估ꎬ选择平均错误率最小的一次获取

ＲＢＦＮＮ 的预测模型ꎮ
针对江苏省冬小麦的需水关键期ꎬ分析遥感干

旱监测指数与实测不同深度土壤相对湿度之间的

关联性ꎬ在其中选取适宜的干旱遥感监测指数为输

入层ꎬ各农气站实测土壤相对湿度为输出层ꎬ得到

基于 ＲＢＦＮＮ 的土壤相对湿度反演模型ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同区域遥感干旱指标与土壤相对湿度相关

性分析

　 　 以淮河和长江为界限ꎬ自北向南将江苏省分为

淮北、江淮及沿江苏南ꎬ研究这 ３ 个区域不同深度土

壤相对湿度和 ７ 个遥感干旱指数之间的相关性发现

(表 ２)ꎬ对于淮北地区ꎬ１０ ｃｍ 深度土壤相对湿度表

现为 ＮＤＶＩ>ＶＳＷＩ>ＶＣＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＭＤＩ>ＳＷＣＩ>ＴＣＩꎻ
２０ ｃｍ 深度土壤相对湿度表现为 ＮＤＶＩ>ＶＳＷＩ>ＶＣＩ>
ＮＭＤＩ>ＴＣＩ>ＳＷＣＩ>ＮＤＢＩＩ７ꎮ 总体来看ꎬＮＤＶＩ 指数

反演效果较好ꎬ相关系数在 ０.２ 左右ꎬ其次为 ＶＳＷＩ
指数及 ＶＣＩ 指数ꎮ 对于江淮地区ꎬ１０ ｃｍ 深度土壤

相对湿度表现为 ＶＣＩ>ＮＤＶＩ>ＶＳＷＩ>ＮＭＤＩ>ＮＤＢＩＩ７>
ＴＣＩ>ＳＷＣＩꎻ２０ｃｍ 深度土壤相对湿度表现为 ＶＣＩ >

ＮＭＤＩ>ＮＤＶＩ>ＶＳＷＩ>ＳＷＣＩ>ＴＣＩ>ＮＤＢＩＩꎻ７ 种干旱遥

感指数在江淮地区反演效果中ꎬＶＣＩ 指数反演效果

更好ꎬ与各层土壤水分的相关系数接近０.２５ꎬ其次为

ＮＤＶＩ 指数及 ＶＳＷＩ 指数ꎮ 沿江苏南区域ꎬ１０ ｃｍ 深

度土壤相对湿度表现为 ＶＳＷＩ > ＮＭＤＩ > ＳＷＣＩ >
ＮＤＢＩＩ７>ＴＣＩ>ＮＤＶＩ>ＶＣＩꎻ２０ ｃｍ 深度土壤相对湿度

表现为 ＴＣＩ > ＮＭＤＩ > ＳＷＣＩ >ＶＳＷＩ >ＮＤＢＩＩ７ > ＶＣＩ >
ＮＤＶＩꎻ除 ＮＤＶＩ 及 ＶＣＩ 指数与土壤相对湿度的相关

系数较低以外ꎬ其他指数都有较好的反演效果ꎬ其
中 ＶＳＷＩ 指数对 １０ ｃｍ 深度的土壤相对湿度反演效

果最佳ꎬ相关系数达到 ０.５ꎬＴＣＩ 指数与 ２０ ｃｍ 土层

的土壤相对湿度相关系数为－０.２９３３ꎮ 分析江苏全

省不同深度土壤相对湿度和 ７ 个遥感干旱指数之间

的相关性发现ꎬ１０ ｃｍ 深度土壤水分表现为 ＶＳＷＩ>
ＮＤＶＩ>ＴＣＩ>ＳＷＣＩ>ＮＤＢＩＩ７>ＮＭＤＩ>ＶＣＩꎻ２０ ｃｍ 深度

土壤水分表现为 ＶＳＷＩ>ＳＷＣＩ>ＮＭＤＩ>ＮＤＶＩ>ＮＤＢＩＩ７
>ＶＣＩ>ＴＣＩꎮ ＶＳＷＩ 指数对于土壤水分监测效果最

佳ꎬ相关系数在 ０. ２７ 左右ꎻ其次为 ＮＤＶＩ 指数和

ＳＷＣＩ 指数ꎬ二者较为接近ꎻＮＤＩＩＢ７ 对于土壤湿度的

反演在 ０.２２ 左右ꎬＶＣＩ 反演效果略低于其他 ６ 种指

数ꎮ 有研究表明ꎬ植被指数通常只反映植被生长状

况的变化ꎬ由于降水与植被响应模式ꎬ气象干旱与

植被活动之间一般存在一定的时间滞后效应ꎻ温度

指数只反映地表温度异常ꎬ其低值也可能来自于热

浪等其他因素导致的温度异常[２１－２２]ꎮ 因此ꎬ为了更

准确地进行农业干旱监测ꎬ本文在 ７ 种遥感干旱指

数中选取 ＶＳＷＩ、ＮＤＶＩ、ＮＤＩＩＢ７、ＴＣＩ 和 ＳＷＣＩ 作为

１０ ｃｍ 深度土壤相对湿度的反演模型的评价指标

集ꎻ对于 ２０ ｃｍ 深度的土壤相对湿度ꎬ研究根据相关

程度选取 ＶＳＷＩ、ＮＤＶＩ、ＮＤＩＩＢ７、ＮＭＤＩ 及 ＳＷＣＩ 这 ５
种指数作为评价指标集ꎮ

表 ２　 ２０１４—２０１８ 年不同地区 ７ 种
遥感土壤湿度反演模型比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ７ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ
ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｒｅａｓ ｉｎ ２０１４－２０１８

区域
Ａｒｅａ

深度 / ｃｍ
Ｄｅｐｔｈ ＮＤＶＩ ＶＣＩ ＳＷＣＩ ＶＳＷＩ ＮＭＤＩ ＴＣＩ ＮＤＩＩＢ７

淮北
Ｎｏｒｔｈ
Ｊｉａｎｇｓｕ

１０ ０.２０４６ ０.１３３４ ０.０３７１ ０.１５４１ ０.０７０１ －０.００６８ ０.０９００

２０ ０.１９３７ ０.１２３３ －０.０２１４ ０.１６５２ ０.０７０６ －０.０６２２ －０.００１２

江淮
Ｃｅｎｔｒａｌ
Ｊｉａｎｇｓｕ

１０ ０.１４４５ ０.２４８３ ０.０３８９ ０.１０３４ －０.０７９９ －０.０４６５ ０.０６４１

２０ ０.１５７９ ０.２４５２ ０.１４０３ ０.１４５３ －０.２２２３ －０.０５６８ ０.０４０６

沿江苏南
Ｓｏｕｔｈｅｒｎ
Ｊｉａｎｇｓｕ

１０ ０.２４０３ ０.０２０５ ０.４１９８ ０.５０００ －０.４３４０ －０.３１１８ ０.３６９１

２０ ０.０５６８ －０.１０２２ ０.２２７２ ０.２２５０ －０.２５１６ －０.２９３３ ０.１９３３

江苏省
Ｊｉａｎｇｓｕ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

１０ ０.２６２６ ０.１６６４ ０.２２４２ ０.２７３５ －０.１８３９ －０.２２９３ ０.２１４５

２０ ０.２２４６ ０.２１１８ ０.２５７５ ０.２６９３ －０.２４２６ －０.１９５８ ０.２１５５
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２.２　 基于 ＲＢＦＮＮ 构建土壤湿度反演模型有效性

验证

　 　 利用 Ｍａｔｌａｂ 软件中 ｎｅｗｒｂ 函数构建 ２０１８ 年不

同深度土壤水分的 ＲＢＦＮＮ 反演模型ꎬ并对其有效

性进行验证ꎮ 对于 １０ ｃｍ 深度土壤相对湿度ꎬｓｐｒｅａｄ
取 ０.００１ꎬＭＮ 取 ５５ꎬＤＦ 为 ５ꎬ逼近效果最佳ꎮ 对于

２０ ｃｍ 深度土壤相对湿度ꎬ ｓｐｒｅａｄ 取 ０.００１ꎬＭＮ 取

５０ꎬＤＦ 为 ７ꎬ逼近效果较好ꎮ
将 ６ 个遥感干旱指数分别与江苏省 ２０１８ 年冬

小麦的需水关键期的实测土壤水分进行相关分析

发现(如表 ３)ꎬ对 １０ ｃｍ 深度土壤水分的反演效果

均优于 ２０ ｃｍꎮ 利用地表温度和 ＮＤＶＩ 相结合运算

得到的 ＶＳＷＩ 指数反演效果优于其他指数ꎬ与 ２ 个

土层相关系数分别达到 ０.４７１２ 和 ０.３６１９ꎬＮＤＭＩ 指

数对于 １０ ｃｍ 深度土壤水分反演效果最差ꎬ相关系

数为－０.１８３９ꎻＮＤＩＩＢ７ 指数与 ２０ ｃｍ 深度土壤相对

湿度相关性低于其他指数ꎬ为 ０.２１８１ꎮ 采用干旱遥

感指数协同 ＲＢＦＮＮ 构建的土壤水分模型对土壤水

分的反演效果均明显优于以上 ６ 种遥感干旱指数ꎬ
与 ２ 个土层相关系数分别达到 ０. ５１６１ 和 ０. ４３０７ꎮ
另外ꎬ研究同时应用 ＢＰＮＮ 函数反演土壤水分发现ꎬ
其与 ＶＳＷＩ 指数反演结果较为接近ꎮ 以上研究结果

表明ꎬ 相较于单一的遥感 指 数 及 ＢＰＮＮ 网 络ꎬ
ＲＢＦＮＮ 模型的反演效果更好ꎬ能更准确地监测研究

区土壤水分的变化ꎮ
为了更进一步验证 ＲＢＦＮＮ 反演土壤相对湿度

模型的有效性ꎬ将研究区自北向南分为 ３ 个区域对

其 ２０１８ 年冬小麦需水关键期的土壤相对湿度进行

分析ꎬ利用相关系数 ｒ 来检验模型的有效性ꎮ 研究

发现(如图 １)ꎬ各区域对于 ２０ ｃｍ 深度土壤水分的
表 ３　 不同深度土壤水分遥感反演模型结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｆｒｏｍ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈｓ

深度 / ｃｍ
Ｄｅｐｔｈ ＮＤＶＩ ＳＷＣＩ ＶＳＷＩ ＮＤＩＩＢ７ ＴＣＩ ＮＭＤＩ ＲＢＦＮＮ ＢＰＮＮ

１０ ０.３３０７ ０.３６０７ ０.４７１２ ０.２５１１ －０.３９９５ －０.１８３９ ０.５１６１ ０.４０５１
２０ ０.２２３３ ０.３０５７ ０.３６１９ ０.２１８１ －０.３１１６ －０.２４２６ ０.４３０７ ０.３６４５

图 １　 ２０１８ 年小麦需水关键期不同区域 ＲＢＦＮＮ 协同遥感干旱指数反演土壤水分
Ｆｉｇ.１　 Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｂｙ ＲＢＦＮＮ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄｒｏｕｇｈｔ ｉｎｄｅｘ ｉｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｗａｔｅｒ ｄｅｍａｎｄ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｉｎ ２０１８
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ＲＢＦＮＮ 反演土壤相对湿度效果优于 １０ ｃｍꎮ 从分区

域来看ꎬＲＢＦＮＮ 对于 １０ ｃｍ 深度土壤相对湿度的反

演效果以江淮地区最好( ｒ ＝ ０.３９５１)ꎬ其次为沿江苏

南ꎬ淮北地区反演效果较弱( ｒ＝ ０.２８３４)ꎻ对于 ２０ ｃｍ
深度土壤相对湿度ꎬ则是对淮北反演效果最佳( ｒ ＝
０.６３４８)ꎬ江淮一带反演效果次之( ｒ＝ ０.５４３０)ꎮ
２.３　 典型个例分析

干旱是制约农业生产的主要气象灾害之一ꎬ不
同地区适用的干旱指数不同[２３]ꎮ 利用降水距平百

分率可直观反映因降水异常而导致的干旱ꎬ适用于

平均气温高于 １０℃的半湿润、半干旱地区ꎮ 本研究

采用国标«气象干旱等级» (ＧＢ / Ｔ ２０４８１－２００６)中

的降水距平百分率指标[２４]ꎬ规定月尺度下ꎬ－４０％<
降水距平百分率≤－６０％为轻旱ꎬ－６０％<降水距平

百分率≤－８０％为中旱ꎬ－９５％<降水距平百分率≤
－８０％为重旱ꎬ降水距平百分率≤－９５％为特旱ꎮ 根

据江苏省气候中心报告ꎬ２０１７ 年 ５ 月江苏省小麦处

于抽穗开花~灌浆乳熟~成熟期ꎮ 其中ꎬ５ 月中下旬

江苏省以晴好天气为主ꎬ气温异常偏高ꎬ５ 月各站降

水量为 ２３.４ ｍｍ(沛县) ~ １１１.７ ｍｍ(宜兴)ꎬ全省平

均降水量为 ５９.７ ｍｍꎬ较常年偏少 ２８％左右(如图

２)ꎮ 与常年同期相比ꎬ除张家港、宜兴和盱眙略偏

多不足 ５％外ꎬ全省其他大部普遍偏少 １０％ ~ ６８％ꎮ
其中ꎬ沿淮及其以北大部分地区降水量较常年偏少

２０％~５０％ꎬ达轻旱水平ꎻ江苏西北部徐州地区及沿

淮东部降水较常年平均偏少 ５０％ 以上ꎬ达中旱

水平ꎮ

图 ２　 ２０１７ 年 ５ 月江苏省降水量距平百分率
Ｆｉｇ.２　 Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ａｎｏｍａｌｉｅｓ

ｉｎ Ｍａｙ ２０１７ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

图 ３　 ＲＢＦＮＮ 协同遥感干旱指数反演江苏 ２０１７ 年 ５ 月农田 １０ ｃｍ 深度土壤相对湿度
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ａｔ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｏｆ １０ ｃｍ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｂｙ ＲＢＦＮＮ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｅｄ

ｗｉｔｈ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄｒｏｕｇｈｔ ｉｎｄｅｘ ｉｎ Ｍａｙ ２０１７ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

５５２第 ６ 期 李　 菁等:基于ＭＯＤＩＳ 干旱指数与ＲＢＦＮＮ方法的江苏冬小麦需水关键期土壤水分遥感监测应用



　 　 本研究利用 ＩＤＬ 软件计算出 ５ 个遥感干旱指数

的值ꎬ根据以上结果通过 Ｍａｔｌａｂ 软件得到 ２０１７ 年 ５
月上、中、下旬全省 １４ 个农业气象观测站点 ＲＢＦＮＮ
的土壤相对湿度值ꎬ在 ＡｒｃＧＩＳ 中采用反距离权重法

对预测值进行插值ꎬ反演得到 ２０１７ 年冬小麦 ５ 月

上、中、下旬江苏省的土壤相对湿度分布图ꎮ 如图 ３
所示ꎬ受降水持续偏少影响ꎬ江苏 ５ 月旱情逐步显

现ꎬ旱情主要出现在沿淮东部及淮北部分地区ꎬ其
中ꎬ根据预测结果ꎬ兴化和徐州地区在 ５ 月下旬 １０
ｃｍ 深度土壤相对湿度为 ４９％ꎬ达中旱水平ꎻ盐城、淮
安及如皋为 ５０％ ~ ６５％ꎬ属于轻旱ꎮ 与实测土壤墒

情监测结果比较ꎬ土壤水分高值反演效果略偏低ꎬ
其中ꎬ 对于土壤相对湿度在 ９０％ 以上的区域ꎬ
ＲＢＦＮＮ 预测的结果均在 ８５％ ~ ９０％之间ꎮ 而土壤

水分低值区反演结果略偏高ꎬ其中ꎬ对于相对湿度

在 ５０％以下的区域ꎬＲＢＦＮＮ 的预测结果基本在 ５０％
左右ꎮ 总体而言ꎬ预测结果和实测结果较为接近ꎬ
说明反演模型较为有效ꎮ

３　 讨论与结论

１)对 ７ 种遥感干旱监测指数与实测 １０ ｃｍ / ２０
ｃｍ 深度的土壤相对湿度进行相关分析ꎬ发现在冬小

麦的需水关键期ꎬ对于淮北而言ꎬＮＤＶＩ 指数反演效

果较好ꎬ相关系数在 ０.２ 左右ꎬ其次为 ＶＳＷＩ 指数及

ＶＣＩ 指数ꎮ 对于江淮地区ꎬ７ 种干旱遥感指数中 ＶＣＩ
指数反演效果更好ꎬ与各层土壤水分的相关系数接

近 ０.２５ꎬ其次为 ＮＤＶＩ 指数及 ＶＳＷＩ 指数ꎮ 对于沿

江苏南一带ꎬ除 ＮＤＶＩ 及 ＶＣＩ 指数与土壤相关湿度

的相关系数较低以外ꎬ其他指数都有较好的反演效

果ꎬ其中 ＶＳＷＩ 指数对 １０ ｃｍ 深度的土壤相对湿度

反演效果最佳ꎬ相关系数达到 ０.５ꎮ ＴＣＩ 指数与 ２０
ｃｍ 深度的土壤相对湿度相关系数为－０.２９３３ꎮ 对于

全省来说ꎬＶＳＷＩ 指数对于土壤水分监测效果最佳ꎬ
相关系数在 ０.２７ 左右ꎻ其次为 ＮＤＶＩ 指数和 ＳＷＣＩ
指数ꎬ二者较为接近ꎻＮＤＩＩＢ７ 对于土壤湿度的反演

在 ０.２２ 左右ꎬＶＣＩ 反演效果略低于其他 ６ 种指数ꎮ
本研究在 ７ 种遥感干旱指数中选取 ＶＳＷＩ、ＮＤＶＩ、
ＮＤＩＩＢ７、ＴＣＩ 和 ＳＷＣＩ 作为 １０ ｃｍ 深度土壤相对湿度

的反演模型的评价指标集ꎻ 选取 ＶＳＷＩ、 ＮＤＶＩ、
ＮＤＩＩＢ７、ＮＭＤＩ 及 ＳＷＣＩ 作为 ２０ ｃｍ 深度土壤相对湿

度的反演模型的评价指标集ꎮ
２)通过 ＲＢＦＮＮ 和 ＢＰＮＮ 模型以及 ６ 种干旱遥

感监测模型对江苏省 ２０１８ 年冬小麦需水关键期的

反演研究发现ꎬ利用 ＲＢＦＮＮ 对土壤相对湿度的反

演效果均明显高于以上 ６ 种遥感干旱指数ꎬ１０ ｃｍ

和 ２０ ｃｍ 深度相关系数分别达到 ０.５１６１ 及 ０.４３０７ꎮ
而利用 ＢＰＮＮ 反演土壤湿度发现ꎬ其与 ＶＳＷＩ 指数

反演结果较为接近ꎮ 总体来看ꎬＲＢＦＮＮ 模型反演土

壤相对湿度的效果更好ꎬ能准确地反映研究区土壤

水分的变化ꎮ 而对 ２０１７ 年 ５ 月江苏省利用 ＲＢＦＮＮ
进行反演得到的冬小麦 １０ ｃｍ 深度土壤相对湿度分

布图与实测土壤墒情监测结果比较接近ꎬ说明反演

模型有效ꎮ
３)本研究以冬小麦需水关键期为研究时段ꎬ选

取该时期土壤相对湿度反演的综合评价指标集时ꎬ
对于冬小麦生长发育期划分不够细致ꎬ而作物的生

长与土壤相对湿度之间也存在一定的滞后反应ꎮ
另外ꎬ由于实测土壤相对湿度为单点数据ꎬ与卫星

数据空间分辨率上存在不匹配ꎬ因而两者之间的相

关性存在一定的误差ꎮ 对于反演模型的训练样本ꎬ
由于全省的农气站点有限ꎬ数据存在缺测等因素影

响ꎬ因此ꎬ训练样本也存在代表性不足的问题ꎮ 研

究发现ꎬ微波遥感数据与农气站点数据吻合度较

好[２５]ꎬ后续可进一步利用微波遥感监测数据对其进

行改善ꎮ
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