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荒漠草原区土壤水分 ＥＬＭ－ＥＳＴＡＲＦＭ
遥感反演模型构建与应用
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摘　 要:土壤水分的高时空分辨率和高精度评估对干旱监测具有重要意义ꎮ 为探究我国内蒙古荒漠草原区土

壤水分遥感反演最优模型ꎬ基于 Ｌａｎｄｓａｔ 和 ＭＯＤＩＳ 数据进行改进型自适应反射率时空融合(Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ
Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｆｕｓｉｏｎ ＭｏｄｅｌꎬＥＳＴＡＲＦＭ)ꎬ结合下垫面因子、地形因子、气象因子、植被因子等多要素环

境因子ꎬ通过极限学习机(Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)和随机森林(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)两种方法构建土壤含水率

反演模型ꎬ并与 Ｌａｎｄｓａｔ(未进行融合)构建的土壤含水率反演模型进行对比ꎬ最终筛选得到最优土壤含水率反演模

型ꎬ并对研究区不同土地利用类型土壤含水率分布特征进行应用分析ꎮ 结果表明:归一化植被指数是土壤含水率环

境因子相关分析中最重要的预测因子(０~１０、１０~２０、２０~３０ ｃｍ 土壤深度处 Ｒ２ ＝ ０.８５、０.８２、０.７９)ꎬ其次为降水量(Ｒ２

＝ ０.７３、０.６８、０.７１)、高程(Ｒ２ ＝ ０.７１、０.７０、０.７１)、水体指数(Ｒ２ ＝ ０.６９、０.６９、０.６８)、归一化盐分指数(Ｒ２ ＝ ０.６８、０.６７、
０.６５)ꎮ 与未进行时空融合所构建的模型相比ꎬ利用 ＥＳＴＡＲＦＭ 时空融合所构建的模型精度均有所提升ꎬ考虑 ＥＳ￣
ＴＡＲＦＭ 时空融合时ꎬＥＬＭ 模型的 Ｒ２、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别为 ０.８９、６.５８％、３.９３％ꎬＲＦ 模型的 Ｒ２、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别为 ０.７８、
７.２５％、４.９５％ꎻ未考虑 ＥＳＴＡＲＦＭ 时空融合时ꎬＥＬＭ 模型的 Ｒ２、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别为 ０.７５、７.３７％、５.２４％ꎬＲＦ 模型的 Ｒ２、
ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别为 ０.７１、７.４８％、５.３０％ꎮ 表明 ＥＬＭ 模型比 ＲＦ 模型的土壤含水率反演效果更好ꎬ且 ＥＬＭ－ＥＳＴＡＲＦＭ
为土壤含水率反演最优模型ꎮ 在此基础上ꎬ运用改进后的 ＥＬＭ－ＥＳＴＡＲＦＭ 遥感反演模型监测了乌审旗全域土壤含

水率ꎬ发现研究区北部和西北部的土壤含水率较高ꎬ南部地区的土壤含水率较低ꎻ对于不同土壤深度ꎬ土壤含水率由

大到小依次为耕地、林地、草地、沙地ꎬ耕地区域 ０ ~ １０、１０ ~ ２０、２０ ~ ３０ ｃｍ 土层含水率分别为 １８. ９２％、１９. ３４％、
２１.８４％ꎬ林地为 １１.８０％、１１.８７％、１２.４０％ꎬ草地为 １０.９７％、１１.０２％、１２.２２％ꎬ沙地为 ５.０７％、５.３５％、５.６７％ꎮ
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ｃｏｎｔｅｎｔ ｗａｓ １８.９２％ꎬ １９.３４％ꎬ ａｎｄ ２１.８４％ ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｌａｎｄ ａｒｅａ ａｔ ０ ~ １０ꎬ １０ ~ ２０ꎬ ａｎｄ ２０ ~ ３０ ｃｍ ｓｏｉｌ
ｄｅｐｔｈｓꎬ １１.８０％ꎬ １１. ８７％ꎬ １２.４０％ ｉｎ ｗｏｏｄｌａｎｄꎬ １０. ９７％ꎬ １１. ０２％ ａｎｄ １２. ２２％ ｉｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄꎬ ａｎｄ ５. ０７％ꎬ
５.３５％ꎬ ａｎｄ ５.６７％ ｉｎ ｓａｎｄｙ ｌａｎｄꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅꎻ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓꎻ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎻ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

　 　 干旱是人类面临的主要自然灾害之一ꎬ对农

业、生态环境、社会经济产生重大影响[１]ꎮ 土壤水

分是干旱监测的重要因子之一ꎬ土壤水分作为连接

土壤－植物－大气的重要纽带ꎬ在物质与能量交换过

程中发挥着不可替代的作用ꎮ 受气候、地形和植被

分布等生物和非生物因素的影响ꎬ土壤水分分布特

征和影响因素非常复杂ꎬ地形因子和植被因子是小

尺度上影响土壤水分的主要因子ꎬ地形因子是气

候、植被等影响因子的主要载体ꎬ植被因子是土壤

水分在干旱地区的集中体现[２]ꎮ 因此ꎬ全面分析不

同土地利用类型土壤水分的分布特征及其与地形

和植被因子之间的关系ꎬ可为干旱地区抗旱减灾提

供科学依据ꎮ
土壤含水率在时空分布上变化极大ꎬ传统测量

方法需消耗大量人力、物力及财力ꎬ难以实现大范

围实时监测ꎬ而遥感具有重访周期短、分辨率高、覆
盖范围广等优势ꎬ因此ꎬ遥感技术已经成为监测土

壤水分的一种重要手段ꎮ 在点尺度上ꎬ可以通过烘

干法、水势法、中子仪法和介电常数法测定土壤水

分ꎻ在面尺度上ꎬ可以通过电磁感应法、电阻率层析

成像法、宇宙射线中子法测定土壤水分[３]ꎮ 由于技

术条件等因素的制约ꎬ遥感数据的获得经常需要在

空间分辨率和重访周期之间进行权衡[４]ꎮ ＭＯＤＩＳ
数据的时间分辨率较高ꎬ在对土壤水分变化监测应

用中具有不可比拟的优势ꎬ但其空间分辨率较低ꎬ
混合像元效应显著ꎬ无法解析像元内下垫面的变化

并由此带来土壤的估算误差ꎮ Ｌａｎｄｓａｔ ８ 数据相对

ＭＯＤＩＳ 数据来说ꎬ其空间分辨率较高ꎬ反演的土壤水

分在精度上要明显高于 ＭＯＤＩＳ 数据ꎬ但时间分辨率

很低ꎬ当天气变化较大时可能周期更长ꎬ所以对其遥

感应用带来诸多限制ꎬ因此单一数据源的遥感影像已

经不能满足日益广泛的对地观测需求[５]ꎬ如果能将高

空间分辨率的 Ｌａｎｄｓａｔ 与高时间分辨率的 ＭＯＤＩＳ 进

行有效的融合生成高空间分辨率、高时间分辨率的遥

感数据ꎬ将会对干旱监测及灌溉农业具有重要意义ꎮ
确定高时间和高空间分辨率数据在时间上的

变化ꎬ是提高融合精度的关键ꎬ近些年国内外学者

不断对时空融合算法进行更新和改进ꎮ Ｍａｓｅｌｌｉ
等[６]假设像元反射率在邻域内不会有较大的改变ꎬ
构建了一种新的改进模型ꎻＢｕｓｅｔｔｏ 等[７] 综合考虑与

目标像元的距离差异和光谱差异ꎬ提出了一种改进

方法ꎻＧａｏ 等[８]通过提取丰度矩阵和低分辨率影像

的平均反射率构建了时空自适应反射率融合模型

( Ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｆｕｓｉｏｎ
ＭｏｄｅｌꎬＳＴＡＲＦＭ)ꎬ取得了很好的效果ꎬ但如果地表

的变化持续的时间很短ꎬ而且还不能在现有影像上

反映出来ꎬ会产生双向反射分布函数效应问题及混

合像元问题ꎮ 在此基础上ꎬＨｉｌｋｅｒ 等[９] 通过选择最

佳时相的数据进行融合ꎬ提出了 ＳＴＡＡＲＣＨ 时空融

合算法ꎮ Ｚｈｕ 等[１０]在 ＳＴＡＲＦＭ 的基础上ꎬ在假设一

段时间的内陆物反射率为线性变化的前提下ꎬ将混

合像元从不同的地表覆盖层线性地结合起来ꎬ并引
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入一个转换系数ꎬ尝试着对 ＳＴＡＲＦＭ 中的混合像元

问题进行求解ꎬ提出了一种改进型自适应反射率时

空融合方法(Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｆｕｓｉｏｎ ＭｏｄｅｌꎬＥＳＴＡＲＦＭ)ꎮ 以上模型很

好地适用于湖泊水体监测[１１]、作物识别[１２] 等方面ꎮ
由于成像指标之间相互制约ꎬ传感器的空间、光谱

分辨率与成像幅宽之间相互制约ꎬ单一遥感系统观

测的地表信息往往并不全面ꎬ难以同时满足大面

积、高精度、快速率的土壤水分监测要求ꎮ 因此ꎬ充
分利用多源遥感数据的互补优势ꎬ将多源遥感进行

ＥＳＴＡＲＦＭ 融合ꎬ是提高区域土壤水分遥感反演精

度的必然途径ꎮ 经典回归方法难以实现参数的无

偏和有效估计ꎬ很多学者将拥有能够处理复杂非线

性关系问题的机器学习算法运用到了土壤水分反

演模型的构建中ꎬ现有研究表明极限学习机和随机

森林是土壤水分定量反演的可行方法ꎬ李向龙等[１３]

针对传统反馈型神经网络模型在土壤含水量反演

时容易陷入局部最优解和模型计算效率低等问题ꎬ
利用极限学习机构建土壤含水量反演模型ꎬ其决定

系数达到了 ０.８６ꎮ 张艳灵等[１４] 利用广义线性模型

(ＧＬＭ)、广义加性模型(ＧＡＭ)和随机森林(ＲＦ)模
型研究了土壤水分与地形－植被因子之间的关系和

变化规律ꎬ结果表明 ＲＦ 模型的精度优于 ＧＬＭ 和

ＧＡＭ 模型ꎮ
在研究土壤水分选取环境因子时ꎬ归一化植被

指数 ＮＤＶＩ 被广泛应用于土壤水分估算模型中ꎬ是
地表特征的重要参数[１５]ꎮ 增强型植被指数 ＥＶＩ、比
值植被指数 ＲＶＩ、差值环境植被指数 ＤＶＩ 是常用的

植被指数ꎬ在土壤水分反演中能够反映较多的波段

信息[１６]ꎮ 此外ꎬ地形数据是反映地表信息的重要参

数ꎬ与土壤水分反演有着一定的联系[１７]ꎬ土壤水分

对降雨的响应特征与降水在地表和土壤中的分配

密切相关[１８]ꎮ 目前为止ꎬ下垫面因子被广泛考虑到

土壤水分研究中ꎬ而土壤水分是一个动态变量ꎬ受
多种因素的影响ꎬ在不同的时空尺度上ꎬ即使在较

小的区域内也会发生显著的变化ꎮ 因此ꎬ全面考虑

下垫面因子、地形因子、气象因子、植被因子对土壤

水分的影响及哪种因子对土壤水分的作用机制较

强显得尤为重要ꎮ
以地处毛乌素沙地的典型荒漠草原的乌审旗

为研究区域ꎬ将基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ(ＧＥＥ)云平

台处理 Ｌａｎｄｓａｔ ８、ＭＯＤＩＳ０９ Ａ１ 遥感影像获取的下

垫面因子、基于地理空间数据云获取到的地形因

子、基于国家气象科学数据中心获取的气象因子、
基于野外实测获取的植被因子作为环境因子ꎬ利用

逐步多元线性回归筛选最优解释变量ꎬ并将其中的

下垫面因子进行 ＥＳＴＡＲＦＭ 时空融合ꎬ将融合后的

下垫面因子与其余的最优环境因子作为模型的解

释变量ꎬ实测土壤含水率作为被解释变量ꎬ利用极

限学习机(ＥＬＭ)、随机森林(ＲＦ)构建土壤含水率

反演模型ꎬ并与真实 Ｌａｎｄｓａｔ ８(未进行融合)构建的

土壤含水率反演模型进行对比ꎬ最终筛选出最优反

演模型ꎬ并研究不同土地利用类型下土壤含水率的

分布特征ꎬ为干旱区土壤水分的监测提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

乌审旗位于内蒙古自治区鄂尔多斯市西南部

(１０８°１７′ ~ １０９°４０′Ｅꎬ３７°３８′ ~ ３９°２３′Ｎ)ꎬ地势西北

高、东南低ꎬ平均海拔 １ ３０５ ｍ(图 １ꎬ见 ２４１ 页)ꎮ 属

典型的温带大陆性季风气候ꎬ年平均气温 ６.８℃ꎬ年
平均降水量 ３５０~４００ ｍｍꎮ 主要土地利用类型为草

地、沙地、林地、耕地、水体和建筑用地ꎬ主要草本植

物为羊草、刺草、小麦草、早熟禾、紫斑牡丹ꎬ草原类

型以荒漠草原为主ꎮ
１.２　 数据来源

１.２.１　 环境因子数据　 本文通过 ＧＥＥ(ｈｔｔｐｓ:/ / ｅａｒｔｈ￣
ｅｎｇｉｎｅ.ｇｏｏｇｌｅ.ｃｏｍ/ )平台对 Ｌａｎｄｓａｔ ８、ＭＯＤＩＳ０９Ａ１ 遥感

数据在线处理及野外采集共选取 １６ 个环境因子ꎬ１０
个下垫面因子:归一化植被指数 ＮＤＶＩ、增强型植被

指数 ＥＶＩ、比值植被指数 ＲＶＩ、差值环境植被指数

ＤＶＩ、水体指数 ＮＤＷＩ、归一化盐分指数 ＮＤＳＩ、土壤调

节植被指数 ＳＡＶＩ、转换型土壤调节植被指数 ＴＳＡＶＩ、
盐分指数 ＳＩ、垂直干旱指数 ＰＤＩꎬ其中ꎬＬａｎｄｓａｔ ８ 云

层覆盖度小于 ３０％ꎬ时间分辨率为 １６ ｄꎬ空间分辨

率为 ３０ ｍꎬＭＯＤＩＳ０９Ａ１ 时间分辨率为 ８ ｄꎬ空间分辨

率为 ５００ ｍꎻ２ 个地形因子:高程 ＤＥＭ、坡度 Ｓｌｏｐｅꎻ２
个气象因子:降水量 Ｐ、平均温度 Ｔꎻ２ 个植被因子:
株高 Ｈ(植物从地面到顶部的垂直距离)、多度 Ｍ
(植物群落中物种个体数量)ꎮ
１.２.２　 土壤水分数据 　 本研究参照荒漠化程度分

布图、土地利用、土壤质地及道路交通等情况ꎬ在乌

审旗选择 ２４ 个采样区域ꎬ其中耕地、林地、草地、沙
地各 ６ 个区域ꎬ分别于 ２０２３ 年 ４ 月 ２６ 日、５ 月 ２７
日、６ 月 ２８ 日进行野外试验数据采集ꎬ采样区域之

间的最小间隔为 １ ｋｍꎬ每个采样区域的大小为 ３０ ｍ
×３０ ｍꎬ每个采样区域选取 ５ 个点ꎬ包括中心点ꎮ 利

用土钻分别采集 ０~１０、１０~２０、２０~３０ ｃｍ 土层土壤

样品ꎬ并借助手持 ＧＰＳ 实时记录采样点的位置信

息ꎬ通过烘干法测定土壤含水率[１９]ꎮ 对野外实测土
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壤含水率数据(１２０ 个)随机分为训练集和测试集ꎬ
训练集(７０％ꎬ８４ 个样点) 用于训练模型ꎬ测试集

(３０％ꎬ３６ 个样点)用于测试模型ꎮ
１.３　 研究方法

１.３.１　 逐步多元线性回归 　 最优解释变量筛选采

用逐步多元线性回归(Ｓｔｅｐｗｉｓｅ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅ￣
ｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＭＬＲ)方法ꎬ该方法是建立一个简化而有

效的回归模型ꎬ以通过最少的自变量解释尽可能多

的因变量变异ꎬ这种方法能够减少不必要的变量ꎬ
提高模型的预测精度和解释能力ꎬ如式(１)所示ꎮ

Ｙ ＝ β０ ＋ β１Ｘ１ ＋ β２Ｘ２ ＋ 􀆺 ＋ βｎＸｎ (１)
式中ꎬＹ 为因变量ꎬＸ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｎ是独立变量ꎬ β０ 为

常数ꎬ βｉ (１≤ｉ≤ｎ)为标准偏回归系数ꎮ
１.３.２ 　 ＥＳＴＡＲＦＭ 时空融合模型 　 ＥＳＴＡＲＦＭ 时空

融合模型是在 ＳＴＡＲＦＭ 模型的基础上进行了改进ꎬ
ＥＳＴＡＲＦＭ 通过对像元的异质性进行分析ꎬ调整了

赋权方法ꎬ并引入了一个用来对预测结果进行改进

的转换系数ꎬ尤其对异质性较大区域的预测精度进

行了提高ꎬ可以更好地保留空间细节[２０]ꎮ ＥＳＴＡＲＦＭ
模型通过某个窗口大小 ｗ 在整个影像上逐一移动ꎬ
从而来逐一确定移动位置中心像元的预测值ꎬ中心

像元预测值的为表达式如式(２)所示[２１]ꎮ
Ｒ^ｈｉｇｈ(ｘｗ / ２ꎬｙｗ / ２ꎬＴｂ) ＝ Ｔ′ａＲ^ａ＿ｈｉｇｈ(ｘｗ / ２ꎬｙｗ / ２ꎬＴｂ)
＋ Ｔ′ｃＲ^ｃ＿ｈｉｇｈ(ｘｗ / ２ꎬｙｗ / ２ꎬＴｂ) (２)

Ｒ^ ｔ＿ｈｉｇｈ(ｘｗ / ２ꎬｙｗ / ２ꎬＴｂ) ＝ Ｒｈｉｇｈ(ｘｗ / ２ꎬｙｗ / ２ꎬＴｔ) ＋

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ωｉρｉ(Ｒ ｌｏｗ(ｘｉꎬｙｉꎬＴｂ) － Ｒ ｌｏｗ(ｘｉꎬｙｉꎬＴｔ))ꎬ

　 　 ( ｔ ＝ ａꎬｃ) (３)

Ｔ′ｔ ＝
１ ∑

ｗ

ｉ ＝ １
∑
ｗ

ｊ ＝ １
Ｒｌｏｗ(ｘｉꎬｙｉꎬＴｔ) － ∑

ｗ

ｉ ＝ １
∑
ｗ

ｊ ＝ １
Ｒｌｏｗ(ｘｉꎬｙｉꎬＴｂ)

∑
ｔ ＝ ａꎬｃ

１ ∑
ｗ

ｉ ＝ １
∑
ｗ

ｊ ＝ １
Ｒｌｏｗ(ｘｉꎬｙｉꎬＴｔ) － ∑

ｗ

ｉ ＝ １
∑
ｗ

ｊ ＝ １
Ｒｌｏｗ(ｘｉꎬｙｉꎬＴｂ)( )

(４)
式中ꎬ Ｒ^ｈｉｇｈ(ｘｗ / ２ꎬｙｗ / ２ꎬＴｂ) 为预测期 Ｔｂ 最终高分辨率

融合数据ꎬ Ｒ^ａ＿ｈｉｇｈ(ｘｗ / ２ꎬｙｗ / ２ꎬＴｂ) 和 Ｒ^ｃ＿ｈｉｇｈ(ｘｗ / ２ꎬｙｗ / ２ꎬ
Ｔｂ) 分别为 Ｔａ 和 Ｔｃ 时期原始数据与预测期 Ｔｂ 相关

的高分辨率数据ꎬ通过式(３)求得[２０]ꎻ Ｔ′ａ 和 Ｔ′ｃ 是
时间权重ꎬ通过式(４)计算得到[２１]ꎬ (ｘｗ / ２ꎬｙｗ / ２) 为

搜索窗口中心位置ꎬ也就是待预测的中心像元位

置ꎬ ｗ 是移动窗口大小ꎮ Ｎ 为相似像元的个数ꎬ ρｉ 是

转换系数ꎬ ωｉ 是距离权重ꎮ Ｒｈｉｇｈ(ｘｗ / ２ꎬｙｗ / ２ꎬＴｔ)ꎬ( ｔ ＝
ａꎬｃ) 是 Ｔａ 和 Ｔｃ 时期原始高空间低时间分辨率数

据ꎬ本文是 Ｌａｎｄｓａｔ８ 数据ꎬ Ｒ ｌｏｗ(ｘｉꎬｙｉꎬＴｂ) 和 Ｒ ｌｏｗ(ｘｉꎬ
ｙｉꎬＴｔ) 分别是 Ｔｂ 和 Ｔｃ( ｔ ＝ ａꎬｃ) 时期原始高时间低

空间分辨率数据ꎬ本文是 ＭＯＤＩＳ 数据ꎮ

本文基于 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 和 ＭＯＤＩＳ 遥感影像选择待

预测时期(２０２３ 年 ５ 月 ２７ 日)及待预测时期前后两

个时期(２０２３ 年 ４ 月 ２６ 日、２０２３ 年 ６ 月 ２８ 日)进行

影像融合ꎬ生成待预测时期高时空分辨率的影像

数据ꎮ
１.３.３　 极限学习机模型　 极限学习机(ＥＬＭ)是一

种单隐层前馈神经网络ꎬ其特点是随机初始化隐层

权重和偏置ꎬ并以较快的速度进行训练ꎬ训练过程

中只需要学习输出层权重ꎬ不需要反向传播算法ꎬ
因此训练速度快ꎬ由于极限学习机随机初始化隐层

权重和偏置ꎬ使得网络具有较好的泛化能力ꎬ模型

的表达如式(５)、(６)所示[２２]ꎮ
ｙ ＝ Ｈβ (５)

Ｈ ＝ ｇ ｗ ｉꎬｘꎬｂ( ) (６)
式中ꎬ ｇ ｗ ｉꎬｘꎬｂ( ) 为激励函数ꎬ β 为输出层权值ꎬ ｗ ｉ

为输入层权值ꎬ ｘ 为输入样本ꎬ ｂ 为偏置值ꎬ ｙ 为输

出样本ꎮ
１.３.４　 随机森林模型　 随机森林(ＲＦ)是一种集成

学习方法ꎬ用于解决分类和回归问题ꎬ它由多个决

策树组成ꎬ通过对每个决策树的预测结果进行综

合ꎬ得出最终的预测结果ꎬ通过统计每个特征在决

策树中的使用频率和分裂改善度ꎬ可以量化各个特

征在预测中的重要性ꎬ在构建每个决策树时使用了

随机性选择特征和自助采样方法ꎬ在一定程度上减

少了模型的过拟合风险ꎬ模型预测结果如式 (７)
所示[２３]ꎮ

ｆ ｘ( ) ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｆＮ(ｘ) (７)

式中ꎬ ｆ ｘ( ) 表示 Ｎ 个 ｆＮ(ｘ) 的集合ꎬ ｆ ｘ( ) 表示随机

森林模型的预测结果ꎬ ｆＮ(ｘ) 表示单个决策树的预

测结果ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 最优解释变量筛选

将 １０ 个下垫面因子、２ 个地形因子、２ 个气象因

子、２ 个植被因子作为解释变量ꎬ实测土壤含水率作

为被 解 释 变 量ꎬ 构 建 逐 步 多 元 线 性 回 归 模 型

(ＳＭＬＲ)ꎬ根据先用被解释变量对每一个所考虑的

解释变量做简单回归ꎬ然后以对被解释变量贡献最

大的解释变量所对应的回归方程为基础ꎬ再逐步引

入其余解释变量ꎬ进而确定最优解释变量ꎬ结果如

图 ２ 所示ꎬ首先ꎬＮＤＶＩ 与土壤含水率的相关性最高ꎬ
０~１０、１０~２０、２０~３０ ｃｍ 土壤深度的决定系数 Ｒ２分

别为 ０.８５、０.８２、０.７９ꎬ主要原因是 ＮＤＶＩ 与植物根系

的土壤湿度具有显著相关性ꎬ且在半干旱区ꎬ利用
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ＮＤＶＩ 数据可以很好地估算土壤水分[２４]ꎻ其次为 Ｐ
与土壤含水率相关性ꎬ０~１０、１０~２０、２０~３０ ｃｍ 土壤

深度的 Ｒ２分别为 ０.７３、０.６８、０.７１ꎬ特别是在干旱区

域ꎬ降水量的变化对土壤水分供应、水分胁迫以及

植被的代谢和生理功能有显著影响[２５]ꎻ其次为

ＤＥＭ 与土壤含水率相关性ꎬ０ ~ １０、１０ ~ ２０、２０ ~ ３０
ｃｍ 土壤深度的 Ｒ２分别为 ０.７１、０.７０、０.７１ꎬ研究区地

势呈现西北高、东南低特征ꎬ地形会影响地表径流

与该地所受的太阳光照、植被生长环境等ꎬ从而对

土壤水分产生影响[２６]ꎻ其次为 ＮＤＷＩ 与土壤含水率

相关性ꎬ０~１０、１０ ~ ２０、２０ ~ ３０ ｃｍ 土壤深度的 Ｒ２分

别为 ０.６９、０. ６９、０. ６８ꎬＮＤＷＩ 可以反映土壤干湿状

况ꎬ作为土壤水分信息的有效补充ꎬＮＤＷＩ 具有易于

获取的优势ꎬ但是ꎬＮＤＷＩ 也并不是最直接的土壤水

分变量ꎬ对土壤水分信息的表达和反映是间接

的[２７]ꎻ其次为 ＮＤＳＩ 与土壤含水率相关性ꎬ０ ~ １０、１０
~２０、２０~ ３０ ｃｍ 土壤深度的 Ｒ２ 分别为 ０.６８、０.６７、
０.６５ꎬＮＤＳＩ 可以间接的反映土壤肥力、土壤退化及

土壤水分[２８]ꎻ最后 ＥＶＩ、ＤＶＩ、ＲＶＩ、ＳＩ、Ｔ、Ｓｌｏｐｅ、ＳＡＶＩ、
ＰＤＩ、ＴＳＡＶＩ、Ｈ、Ｍ 与不同土壤深度含水率之间的 Ｒ２

分别为 ０.５１、０.５０、０.５０、０.４１、０.４１、０.４１、０.３６、０.３４、
０.３５、０. ２６、０. ２５、０. ２４、０. ２３、０.２１、０. ２３、０. １９、０. １９、
０.１８、０.１５、０. １５、０. １１、０. １５、０.１３、０. １４、０. １３、０. １２、
０.１２、０. １１、０. １１、０. １０、０. ０６、０.０５、０. ０６ꎮ 最终选取

ＮＤＶＩ、Ｐ、ＤＥＭ、ＮＤＷＩ、ＮＤＳＩ 为最优解释变量进行土

壤含水率反演ꎮ
２.２　 ＥＳＴＡＲＦＭ 模型融合结果

将真实 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 影像下垫面因子与 ＥＳＴＡＲＦＭ
模型融合后影像下垫面因子进行定量分析评价ꎬ得
到 ＮＤＶＩ、ＮＤＳＩ、ＥＶＩ、ＤＶＩ、ＮＤＷＩ、ＰＤＩ、ＲＶＩ、ＳＡＶＩ、ＳＩ、
ＴＳＡＶＩ 的决定系数 Ｒ２ 分别为 ０.９５、０.９１、０.８９、０.８６、
０.９３、０.８２、０.８５、０.８７、０.８８、０.９０ꎬ可以发现:ＮＤＶＩ 的
融合效果最佳ꎬ其 Ｒ２为 ０.９５ꎬＰＤＩ 的融合效果相对较

图 ２　 不同土壤深度环境因子与土壤含水率的相关分析图

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ
ａｎｄ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈｓ

差ꎬＲ２仅为 ０.８２ꎬ各因子 Ｒ２>０.８０ꎬ通过了 Ｐ<０.０１的
显著性水平检验ꎬ表明基于 ＥＳＴＡＲＦＭ 模型融合得

出的高时空分辨率数据具有较高的适用性ꎮ
２.３　 土壤含水率反演模型

将 Ｐ、ＤＥＭ 以及融合后的 ＮＤＶＩ、ＮＤＷＩ、ＮＤＳＩ 作
为解释变量ꎬ２０２３ 年 ５ 月 ２７ 日实测土壤含水率作

为被解释变量ꎬ运用 ＥＬＭ 模型、ＲＦ 模型构建不同深

度下土壤含水率反演模型ꎬ并与真实 Ｌａｎｄｓａｔ ８(未
进行融合)构建的土壤含水率反演模型进行对比ꎬ
进而评价融合前后对土壤含水率的反演效果ꎮ 为

了全面评估土壤水分反演模型的精度及效果ꎬ采用

训练集与测试集的决定系数 Ｒ２、均方根误差 ＲＭＳＥ、
平均绝对误差 ＭＡＥ 指标来进行评价与分析(表 １)ꎮ

由表 １ 可知ꎬ各模型预测值与实测值均具有很

高的相关性ꎬ训练集两种模型方法的精度有所差

异ꎬ相比于未进行时空融合所构建的模型ꎬ利用 ＥＳ￣
ＴＡＲＦＭ 时空融合所构建的模型中精度均有所提升ꎬ
且在 ＥＬＭ 模型的 Ｒ２最高ꎬ为 ０.８９ꎬ而 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ
均最小ꎬ分别为 ６.５８％和 ３.９３％ꎬＲＦ 模型的 Ｒ２最高ꎬ
为 ０.７１ꎬ而 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 均最大ꎬ分别为７.５７％和

５.３７％ꎻ而未进行时空融合所构建的模型中ꎬ依然是

ＥＬＭ 模型的 Ｒ２最高ꎬ为 ０.７５ꎬ而 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 均最

小ꎬ分别为 ７.３７％和 ５.２４％ꎬ依旧是 ＲＦ 模型的 Ｒ２最

高ꎬ为 ０.６５ꎬ而 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 均最大ꎬ分别为 ７.８８％
和 ５.７６％ꎮ 综上所述ꎬ训练集中 ＥＬＭ 模型性能明显

优于 ＲＦ 模型ꎬ反演效果由优到劣依次为 ＥＬＭ－ＥＳ￣
ＴＡＲＦＭ、ＲＦ －ＥＳＴＡＲＦＭ、ＥＬＭ、ＲＦꎮ 在测试集中ꎬ２
种模型的各精度指标相比于训练集无明显下降ꎬ表
明模型比较稳定ꎬ但二者比较而言ꎬ依然是 ＥＬＭ 模

型的各指标明显优于 ＲＦ 模型ꎬ无论是训练集还是测

表 １　 基于不同方法土壤含水率反演模型

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
Ｍｅｔｈｏｄ

深度
Ｄｅｐｔｈ
/ ｃｍ

训练集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

Ｒ２ ＲＭＳＥ
/ ％

ＭＡＥ
/ ％

测试集 Ｔｅｓｔ ｓｅｔ

Ｒ２ ＲＭＳＥ
/ ％

ＭＡＥ
/ ％

ＥＳＴＡＲＦＭ－ＥＬＭ
０~１０ ０.８９ ６.５８ ３.９３ ０.８６ ６.７１ ４.０２
１０~２０ ０.８７ ６.６７ ４.１１ ０.８５ ６.８６ ４.３５
２０~３０ ０.８３ ６.９５ ４.６９ ０.８１ ６.９９ ４.８４

ＥＳＴＡＲＦＭ－ＲＦ
０~１０ ０.７８ ７.２５ ４.９５ ０.７２ ７.４３ ５.２８
１０~２０ ０.７５ ７.３２ ５.１６ ０.７３ ７.４０ ５.２３
２０~３０ ０.７１ ７.５７ ５.３７ ０.６８ ７.７４ ５.６２

ＥＬＭ
０~１０ ０.７５ ７.３７ ５.２４ ０.７１ ７.５０ ５.３１
１０~２０ ０.７２ ７.４５ ５.２５ ０.６７ ７.７８ ５.６９
２０~３０ ０.７３ ７.４２ ５.２８ ０.６６ ７.８５ ５.７３

ＲＦ
０~１０ ０.７１ ７.４８ ５.３０ ０.６９ ７.６８ ５.５７
１０~２０ ０.６８ ７.７２ ５.６３ ０.６３ ８.１４ ６.２９
２０~３０ ０.６５ ７.８８ ５.７６ ０.５９ ８.５６ ６.７２
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试集ꎬ各模型的精度均随着土壤深度的增加而有所

小幅度的降低ꎮ 综合各模型训练集与测试集的精

度评价指标ꎬ模型的预测性能从高到低排序依次为

ＥＬＭ－ＥＳＴＡＲＦＭ、ＲＦ－ＥＳＴＡＲＦＭ、ＥＬＭ、ＲＦꎬ这是因为

土壤组成复杂ꎬ而且土壤水分还受人类活动的影

响ꎬ随机森林算法无法做出超越训练集数据范围的

预测ꎬ这可能导致在某些特定噪声的数据进行建模

时出现过度拟合ꎬ导致随机森林算法构建的土壤含

水率反演模型存在一定不足ꎮ 而 ＥＬＭ 模型由于过

程不需要调整隐含层节点参数ꎬ输入层至隐含层的

特征映射可以是随机的或人为给定的ꎬ其学习过程

易于在全局极小值收敛ꎬ该模型充分考虑了各环境

因子对土壤含水率的影响ꎬ因此ꎬＥＬＭ－ＥＳＴＡＲＦＭ
为最优土壤含水率反演模型ꎮ
２.４　 乌审旗土壤含水率空间分布特征

利用优选的 ＥＬＭ－ＥＳＴＡＲＦＭ 土壤含水率反演

模型反演 ２０２３ 年 ５ 月不同深度土壤含水率(图 ３)ꎬ
可以发现ꎬ表层土壤受外界坏境影响大ꎬ随着深度

的增加土壤所受的环境影响减弱ꎻ研究区北部和西

北部的土壤含水率较高ꎬ而南部地区的土壤含水率

较低ꎬ主要是由于北部和西北部地区植被覆盖率较

高使得水分蒸腾作用减弱ꎬ南部地区植被覆盖率较

低使得地表蒸散强烈ꎮ

图 １　 研究区地理位置与采样区分布图

Ｆｉｇ.１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｒｅａ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

图 ３　 不同土壤深度含水率空间分布图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈｓ
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　 　 分别对研究区 ２０２３ 年 ５ 月不同土壤深度耕地、
林地、草地、沙地 ４ 种土地利用类型的土壤含水率进

行统计分析ꎬ由表 ２ 可知ꎬ不同土壤深度ꎬ土壤含水

率由大到小依次为耕地、林地、草地、沙地ꎬ耕地区

域 ０~１０、１０~２０、２０~３０ ｃｍ 土壤深度的含水率分别

为 １８.９２％、１９.３４％、２１.８４％ꎬ林地区域 ０ ~ １０、１０ ~
２０、２０ ~ ３０ ｃｍ 土壤深度的含水率分别为 １１.８０％、
１１.８７％、１２.４０％ꎬ草地区域 ０~１０、１０~２０、２０~３０ ｃｍ
土壤 深 度 的 含 水 率 分 别 为 １０. ９７％、 １１. ０２％、

１２.２２％ꎬ沙地区域 ０ ~ １０、１０ ~ ２０、２０ ~ ３０ ｃｍ 土壤深

度的含水率分别为 ５.０７％、５.３５％、５.６７％ꎻ随着土壤

深度的增加ꎬ耕地土壤含水率呈现出先减小再增大

的趋势ꎬ林地和草地都呈现出先增大再减小的趋

势ꎬ沙地呈现出逐渐增大的趋势ꎬ耕地土壤含水率

最高ꎬ可能是由于植被覆盖率高使得对降水的截留

作用比较大及蒸发潜力相对较低ꎬ沙地土壤含水率

最低ꎬ可能是植被覆盖率低使得水分下渗加快及蒸

发潜力相对较高ꎮ

表 ２　 不同土地类型土壤含水率统计分析表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ ｔｙｐｅｓ

类型
Ｔｙｐｅ

深度
Ｄｅｐｔｈ
/ ｃｍ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

/ ％

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

/ ％

均值
Ｍｅａｎ
/ ％

方差
Ｖａｒｉａｎｃｅ

/ ％

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎ / ％

偏度
Ｓｋｅｗｎｅｓｓ

/ ％

峰度
Ｋｕｒｔｏｓｉｓ

/ ％

变异系数
Ｖａｒｉａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

耕地
Ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ

ｌａｎｄ

０~１０ ９.８０ ３１.４９ １８.９２ ２４.７ ４.９７ ０.４７ ０.１０ ０.２６
１０~２０ １１.４ ２７.６２ １９.３４ ２３.２４ ４.８２ ０.０６ －１.０６ ０.２５
２０~３０ １２.６ ２９.６０ ２１.８４ ２２.４４ ４.７４ －０.３ －０.９２ ０.２２

林地
Ｗｏｏｄｌａｎｄ

０~１０ ７.４８ １８.５ １１.８０ ６.４９ ２.５５ ０.５１ －０.０４ ０.２２
１０~２０ ７.４９ １７.４５ １１.８７ ５.２０ ２.２８ ０.２５ －０.１４ ０.１９
２０~３０ ８.４６ １６.４９ １２.４０ ５.３２ ２.３１ ０.１２ －１.１８ ０.１９

草地
Ｇｒａｓｓｌａｎｄ

０~１０ ６.４６ １７.２３ １０.９７ ７.８８ ２.８１ ０.１８ －０.３７ ０.２６
１０~２０ ６.１３ １７.４６ １１.０２ ７.６６ ２.７７ ０.２７ －０.３１ ０.２５
２０~３０ ６.５０ １８.４９ １２.２２ １１.３３ ３.３７ ０.０７ －０.７７ ０.２８

沙地
Ｓａｎｄｙ ｌａｎｄ

０~１０ ２.８０ ８.４５ ５.０７ １.７８ １.３３ ０.８３ ０.７８ ０.２６
１０~２０ ２.４０ ８.６９ ５.３５ ２.００ １.４１ ０.４９ ０.５８ ０.２６
２０~３０ ２.２０ ９.５３ ５.６７ ２.３９ １.５４ ０.５０ １.０５ ０.２７

３　 讨　 论

本研究尝试考虑下垫面、地形、气象、植被多种

环境因子对土壤含水率的影响ꎬ利用逐步多元线性

回归筛选出对土壤含水率敏感的因子并有效解决

了多重共线性问题ꎬ同时基于 ＥＳＴＡＲＦＭ 时空融合

技术对 Ｌａｎｄｓａｔ 和 ＭＯＤＩＳ 遥感影像进行融合得到高

时空分辨率数据ꎬ选择 ＥＬＭ 和 ＲＦ 构建土壤含水率

反演模型ꎮ 国内外已有许多土壤含水率反演研究ꎬ
但选取的环境因子和采用的建模方法各有不同ꎬ在
环境因子的选取中ꎬ大多考虑的是下垫面因子ꎬ综
合考虑下垫面因子、地形因子、气象因子、植被因子

的研究还比较少ꎮ 张钧泳等[２９] 通过构建不同植被

指数的 Ｔｓ－ＶＩ 特征空间研究土壤含水率ꎬ发现多植

被指数组合可有效提高模型精度ꎮ 贺文君等[３０] 在

土壤水分研究中引入地形数据ꎬ发现随高程的增

加ꎬ各土层土壤水分含量呈下降趋势ꎮ Ｋｏｖａｃｅｖｉｃ
等[３１]发现降水作为自然水循环的一部分ꎬ与土壤湿

度存在时空相关性ꎮ 本文考虑加入下垫面因子之

外的地形因子、气象因子、植被因子作为多要素环

境因子ꎬ因而选取了 １０ 个下垫面因子、２ 个地形因

子、２ 个气象因子、２ 个植被因子共 １６ 个环境因子ꎬ

通过步多元线性回归表明气象因子、地形因子对土

壤含水率也具有重要影响ꎬ是土壤含水率反演模型

中不可忽视的解释变量ꎬ这与 Ｇｕｏ 等[２５] 和 Ｃｈｅｎ
等[２６]的研究结果一致ꎬ本研究的结果可为其他土壤

含水率研究中环境因子的选择提供参考ꎮ 在建模

方法的选取中ꎬ机器学习方法能够在缺乏物理机理

的情况下表达环境因子与土壤含水率之间的关系

机制成为构建土壤含水率反演模型ꎬ在本研究中ꎬ
无论是训练集还是测试集ꎬＥＬＭ 模型的各指标明显

优于 ＲＦ 模型ꎬＥＬＭ 模型的 Ｒ２ ＝ ０.６６~０.８１ꎬＲＦ 模型

的 Ｒ２ ＝ ０. ５９ ~ ０. ７８ꎬ这与蔡亮红等[３２] 基于 ＥＬＭ、
ＳＶＭ、ＲＦ、ＢＰ 构建的土壤水分预测研究中ꎬ得出

ＥＬＭ 为最优土壤水分预测模型的结果一致ꎬ这是因

为土壤组成复杂ꎬ而且土壤水分还受人类活动的影

响ꎬＲＦ 算法不能够做出超越训练集数据范围的预

测ꎬ这可能导致在某些特定噪声的数据进行建模时

出现过度拟合ꎬ导致 ＲＦ 算法构建的土壤含水率反

演模型存在一定不足ꎬ而 ＥＬＭ 算法由于过程不需要

调整隐含层节点参数ꎬ输入层至隐含层的特征映射

可以是随机的或人为给定的ꎬ其学习过程易于在全

局极小值收敛ꎬ该算法充分考虑了各环境因子对土

壤含水率的影响ꎮ
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ＥＳＴＡＲＦＭ 时空融合模型能够有效地解决关键

时期内影像丢失问题且提高影像时空分辨率ꎬ各下

垫面因子的融合决定系数均在 ０.８２ 以上ꎮ 对比分

析结果也显示ꎬ相比于未进行时空融合所构建的模

型ꎬ利用 ＥＳＴＡＲＦＭ 时空融合所构建的土壤含水率

反演模型中精度均有所提升ꎬＥＬＭ 模型在 ０ ~ １０、１０
~２０、２０~ ３０ ｃｍ 土壤深度的决定系数分别提高了

０.１４％、０. １５％、 ０. １０％ (训练集)ꎬ ０. １５％、 ０. １８％、
０.１５％(测试集)ꎮ ＲＦ 模型在 ０ ~ １０、１０ ~ ２０、２０ ~ ３０
ｃｍ 土壤深度的决定系数分别提高了 ０.０７％、０.０７％、
０.０６％(训练集)ꎬ０.０３％、０.１０％、０.０９％(测试集)ꎮ
表明基于 ＥＳＴＡＲＦＭ 模型生成的高时空分辨率数据

很好的结合了 Ｌａｎｄｓａｔ 和 ＭＯＤＩＳ 这两种数据的优

势ꎬ既添加了 Ｌａｎｄｓａｔ 的空间互异信息ꎬ同时又包括

了 ＭＯＤＩＳ 的时间变化特点ꎬ为融合数据应用于研究

区高时空分辨率土壤含水率的研究提供了支撑ꎬ这
与尉毓姣等[３３] 研究结果一致ꎮ 不同土地利用类型

中ꎬ耕地土壤含水率最高ꎬ可能是由于植被覆盖率

高使得对降水的截留作用比较大及蒸发潜力相对

较低ꎬ沙地土壤含水率最低ꎬ可能是植被覆盖率低

使得水分下渗加快及蒸发潜力相对较高ꎬ表明不同

土地利用在不同程度上改变了土壤性质ꎬ使土壤中

各因子发生了较大的变化ꎬ从而造成不同土地利用

的土壤含水率之间存在着差异ꎬ这与常军霞等[３４] 研

究有着相同的结论ꎮ 本研究由于选取的都是光学

遥感ꎬ未来将考虑加入雷达遥感作为数据源以提高

土壤含水率的反演精度ꎻ此外ꎬ建模算法上仅对环

境因子与土壤含水率之间进行数量上的相关统计

分析ꎬ它们之间是否存在其它内在机理等联系仍有

待进一步研究ꎮ

４　 结　 论

１)ＮＤＶＩ 是土壤含水率环境因子相关分析中最

重要的预测因子ꎬ其次为 Ｐ、ＤＥＭ、ＮＤＷＩ、ＮＤＳＩꎮ
２)基于 ＥＳＴＡＲＦＭ 模型融合后的 Ｌａｎｄｓａｔ 数据

与真实的 Ｌａｎｄｓａｔ 数据相关分析中ꎬＮＤＶＩ 的融合效

果最 佳ꎬ ＰＤＩ 的 融 合 效 果 相 对 较 差ꎻ 且 基 于

ＥＳＴＡＲＦＭ 模型融合得出的高时空分辨率数据具有

较强的适用性ꎮ
３)ＥＬＭ 模型比 ＲＦ 模型的土壤含水率反演效果

更好ꎬ且 ＥＬＭ－ＥＳＴＡＲＦＭ 为土壤含水率反演最优

模型ꎮ
４)研究区北部和西北部的土壤含水率较高ꎬ南

部地区的土壤含水率较低ꎻ不同深度土壤含水率由

大到小依次为耕地、林地、草地、沙地ꎬ耕地区域 ０ ~

１０、１０ ~ ２０、２０ ~ ３０ ｃｍ 土壤深度的含水率分别为

１８.９２％、１９.３４％、２１.８４％ꎬ林地为 １１.８０％、１１.８７％、
１２.４０％ꎬ草地为 １０. ９７％、１１. ０２％、１２. ２２％ꎬ沙地为

５.０７％、５.３５％、５.６７％ꎮ
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