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基于生成对抗网络模型的 ＳＭＡＰＬ４
土壤水分产品降尺度分析
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(１.昆明理工大学国土资源工程学院ꎬ云南 昆明 ６５００９３ꎻ ２.云南省高校高原山区空间信息测绘技术

应用工程研究中心ꎬ云南 昆明 ６５００９３ꎻ ３.云南海钜地理信息技术有限公司ꎬ云南 昆明 ６５００００)

摘　 要:土壤水分是地表和大气水热过程交换的重要纽带ꎬ对于农业生产以及优化种植结构具有重要意义ꎬ
ＮＡＳＡ 卫星下的 ＳＭＡＰＬ４ 是一种以被动微波遥感技术为手段对土壤湿度监测的产品ꎬ具有可穿透云层和全天候监测

等能力ꎬ但其较低空间分辨率很难满足小尺度或小区域范围的实际研究需求ꎮ 鉴于此ꎬ根据云南省姚安县高原灌区

特殊的地理位置ꎬ引用相关系数推演得出与研究区土壤水分空间分布有关的解释变量ꎬ沿用随机森林算法ꎬ耦合 １
ｋｍ 包含地表温度和归一化植被指数的 ＭＯＤＩＳ 地表产品ꎬ建立基于 ＲＦ 全局窗口线性回归的 １ ｋｍ 级被动微波土壤水

分空间降尺度模型ꎻ而后堆叠地表温度(ＬＳＴ)、归一化植被指数(ＮＤＶＩ)、降水量(Ｐｒｅｃ)、地表蒸散量(ＥＴ)等 ４ 个变

量形成条件生成对抗网络框架ꎬ并使用均方误差(ＲＭＳＥ)和条件生成对抗性损失函数训练神经网络来建立低分辨率

和高分辨率映射关系ꎬ随即获得降尺度后土壤水分空间分布结果ꎻ最后将实际采样和监测站点提供数据做空间平均

聚合后ꎬ与 ＳＭＡＰＬ４ 原始结果的 ＣＧＡＮ、ＲＦ 降尺度结果进行对比分析ꎮ 结果表明:ＬＳＴ、ＮＤＶＩ、Ｐｒｅｃ、ＥＴ 与土壤水分的

相关性均值均大于 ０.４４ꎬ具有相关关系ꎬ条件生成对抗网络降尺度结果对指标 Ｒ２ 和 Ｂｉａｓ 表现效果最好ꎬ均值分别为

０.７ 和 ０.０３２ꎻＲＦ 降尺度结果对 ＲＭＳＥ 的效果最好ꎬ均值为 ０.００６ꎮ 同比 ＳＭＡＰＬ４ 原始数据ꎬＲＦ 结果空间分布更为平

滑ꎬ但极值差异性较大ꎻＣＧＡＮ 结果能有效表征土壤含水空间分布状况ꎬ其数据变异性和极值表征能力更为突出ꎮ 经

ＲＭＳＥ 与对抗性损失函数训练后ꎬ认为 ０.２~０.２８ 的值域分布为降尺度后的研究区土壤水分数值分布结果ꎮ
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ｔｉｏｎꎬ ｂｕｔ ｔｈｅ ｐｏｌａｒ ｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｗａｓ ｌａｒｇｅｒ. Ｔｈｅ ＣＧＡＮ ｒｅｓｕｌｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔꎬ ａｎｄ ｉｔｓ ｄａｔａ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｐｏｌａｒ ｖａｌｕｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｗａｓ ｍｏｒｅ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ＲＭＳＥ ａｎｄ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ０.２~０.２８ ｗａｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉ￣
ｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｆｔｅｒ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ.

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅꎻ ＳＭＡＰꎻ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎻ ｓｃａｌｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ

　 　 土壤水分是用以表示一定深度的土壤干湿程

度的物理量[１]ꎬ主要是指地面以下、潜水面以上土

层中的含水量与所占干土重量的比值ꎮ 作为影响

大气和地球表面水分交换的关键指标ꎬ土壤水分状

况直接控制着地球生态环境气候变化和水循环ꎬ根
据土壤湿度这一重要参量ꎬ直接反映了气候和环境

的变化ꎬ对监测农作物种植结构、灌溉管理、水资源

管理和环境保护等具有深远意义ꎮ
当前通常采用称重或者探针测量直接接触的

方法来测定局部区域土壤水分含量ꎬ此方法不适用

于大规模区域墒情监测[２]ꎮ 遥感具有多时效、成本

低、非接触性等特点ꎬ逐渐成为区域土壤水分时空

变化的监测手段ꎮ 遥感影像及卫星产品反演土壤

水分的研究已经在国内外得到了广泛关注和研究ꎮ
基于光学遥感选用 Ｌａｎｄｓａｔ８ 卫星对比垂直干旱指

数、改进的垂直干旱指数、温度植被干旱指数 ３ 个指

数与站点土壤水分间相关性[３]ꎬ分析区域的土壤水

分变化规律ꎬ但是受到云、大气状况因素的影响ꎬ基
于主动微波遥感通过 ＳＡＲ 影像分析 ＶＶ / ＶＨ 同极

化、交叉极化的后向散射系数建立与土壤水分函数

关系式ꎬ具备全天候的工作能力[４－５]ꎮ 然而主动微

波遥感土壤水分产品容易受到地貌因素和植被覆

盖等因素影响[６]ꎬ被动微波遥感是监测大尺度范围

内土壤水分较为成熟的技术手段ꎬ其工作原理为辐

射计探测地物在微波波段的亮度温度ꎬ并利用亮度

温度反演土壤水分[７]ꎮ 但是由被动微波遥感反演

出的土壤水分产品的空间分辨率大致在千米以上ꎬ
难以满足局部区域土壤墒情监测和作物种植结构

规划ꎬ针对土壤水分产品降尺度成为当下研究的热

点[８]ꎮ 经验性、半经验性和基于物理机理模型是被

动微波遥感土壤水分产品降尺度的主流方法[９]ꎬ以
地表温度(ＬＳＴ)、数字高程模型(ＤＥＭ)、增强型修

改土壤植被指数 ( Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｓｏｉｌ￣Ａｄｊｕｓｔｅｄ
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘꎬ ＥＭＳＡＶＩ)等作为降尺度因子的经

验模型方法ꎬ构建了干旱区土壤水分降尺度模

型[１０]ꎮ Ｌｅｉ 等[１１]利用改进的水云模型对高度覆盖

植被区土壤水分含量的遥感定量反演提供了参考ꎮ
Ｗａｋｊｇａｒｉ 等[１２]用 ＳＭＡＰＬ３ 数据替换 ＨＹＤＲＯＴＥＬ 模

型中 ＲＨＨＶꎬ获得降尺度后的区域局部土壤水分情

况ꎬ基于物理机理的关系模型能准确表达降尺因子

和土壤水分之间的机制ꎬ提出了一种基于广度深度

学习的土壤水分降尺度框架[１３]ꎬ能够表征 ＤＮＮ 模

型与土壤水分之间复杂非线性关系ꎬ因此越来越多

的 研 究 人 员 采 用 生 成 对 抗 网 络 ( Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＧＡＮ)方法来提高降尺度方法

的性能[１４]ꎮ
本研究以高原山地云南省姚安县蜻蜓河流域灌

区为研究区ꎬ借鉴一种深度神经网络(Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ￣
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ｗｏｒｋꎬＤＮＮ)降尺度为超分辨率影像(Ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ＩｍａｇｅꎬＳＲＩ)思路ꎬ由于生成对抗网络捕捉低分辨率影

像梯度变化和空间模式表现良好[１５]ꎬ利用生成对抗

网络集成时序期间的地表温度(ＬＳＴ)、植被覆盖指

数(ＮＤＶＩ)、降水(Ｐｒｅｃ)、地表蒸散(ＥＴ)等 ４ 个低分

辨率影像集作为变量ꎬ用于对大尺度、粗分辨率的

微波遥感土壤水分产品 ＳＭＡＰＬ４ 进行降尺度ꎬ并对

比随机森林算法的土壤水分空间降尺后结果ꎬＳＭＡ￣
ＰＬ４ 原产品和实测样本空间聚合结果精度ꎬ构建和

探索新模型对于 ＳＭＡＰ 产品降尺度的合理性和适用

性ꎬ实现高时空分辨率土壤水分的补充和完善ꎬ为
高原山地灌区用水灌水制度提供数据支撑ꎮ

１　 研究区概况和数据集

１.１　 研究区概况

本研究选取云南省中部高原山地姚安部分区

域为研究对象(１００°５６′ ~ １０１°３４′Ｅꎬ２５°２７′ ~ ２５°３９′
Ｎ)ꎬ如图 １(见 ２５１ 页)所示ꎬ该地东、西两面为群山

环绕ꎬ中间平畴广川ꎬ形成滇中典型的高原盆地ꎬ蜻
蛉河由南向北从坝子中央流过ꎬ种植业较为发达ꎬ
有“滇中粮仓”之美誉ꎮ 冬春干旱ꎬ夏秋阴雨ꎬ属于

北亚热带冬干夏湿季风气候区ꎬ降水充沛ꎬ热量资

源充足ꎬ加之海拔差距较大提供了复杂的植被类型

以及作物种植结构ꎬ为该区域展开土壤水分量进行

降尺度工作提供有利条件ꎮ
１.２　 数据集

１.２.１　 ＳＭＡＰＬ４ 土壤表层湿度数据　 ＳＭＡＰＬ４(Ｓｏｉｌ
Ｍｏｉｓｔｕｒｅ Ａｃｔｉｖｅ ａｎｄ Ｐａｓｓｉｖｅ ｌｅｖｅｌ－４)土壤湿度产品包

括表层土壤湿度(０~１０ ｃｍ 垂直平均值)、根区土壤

湿度(０~１００ ｃｍ 垂直平均值)ꎮ 该产品通过使用一

维集合卡尔曼滤波器同化方法[１６] 将卫星衍生的土

壤水分主、被动观测结果集成到修改后的土壤模型

中生成的数据集ꎬ其空间分辨率为 ９ ｋｍ×９ ｋｍꎬ由于

ＮＤＶＩ、ＬＳＴ 能较好表征地表状态ꎬ因此本研究选择

土壤水分产品表层土壤湿度数据(０~１０ ｃｍ)用以降

尺度研究ꎬ筛选 ２０２３ 年 ７—８ 月份的影像通过时间

聚合后进行研究ꎮ
１.２.２　 ＥＲＡ５－Ｌａｎｄ 全球气候数据　 ＥＲＡ５－Ｌａｎｄ 是

通过反演 ＥＣＭＷＦＥＲＡ５ 气候再分析的陆地部分而

产生ꎬ利用物理模型将数据与来自世界各地的观测

结果结合成全球完整且一致的数据集ꎮ ＥＲＡ５－Ｌａｎｄ
最终运行产品可以在全球范围内提供更准确的估

计时间序列ꎬ空间分辨率为 ０.１°×０.１°ꎬ时间分辨率

为逐小时ꎮ 本研究选取 ＥＲＡ５ＤＡＩＬＹ 提供的日均降

水数据集“ｔｏｔａｌ＿ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ＿ｓｕｍ”和日均潜在蒸散

量数据集“ｐｏｔｅｎｔｉａｌ＿ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ＿ｓｕｍ”作为降尺度对

象ꎬ重采样至 ９ ｋｍ×９ ｋｍ[１７]ꎬ选择同时序影像确保

降尺度方法的可行性ꎮ
１.２.３　 归一化植被指数(ＮＤＶＩ)和地表温度(ＬＳＴ)
数据　 ＮＤＶＩ 是作物成长的重要指标且与土壤水分

量呈正相关ꎬＬＳＴ 作为影响地表蒸散量的因素之一ꎬ
对土壤水分量呈负向关系[１８]ꎬ因此以 ＮＤＶＩ、ＬＳＴ 变

量为代表的直接相关性将用以 ＳＭＡＰ Ｌ４ 产品降尺

度的 研 究 中ꎮ 本 研 究 中ꎬ ＮＤＶＩ 和 ＬＳＴ 来 自

ＭＯＤ１３Ａ２ / Ｔｅｒｒａ１６ 天植被指数和 ＭＯＤ１１Ａ１ / Ｔｅｒｒａ
每日地表温度ꎬ其空间分辨率均为 １ ｋｍ×１ ｋｍꎬ筛选

时序相同的影像并重采样至 ９ ｋｍ×９ ｋｍ 用以降尺

度研究(表 １) [１９]ꎮ

表 １　 降尺度所需数据源信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ

数据类型
Ｄａｔａ ｔｙｐｅ

数据来源
Ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ

空间分辨率
Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

范围
Ｓｃｏｐｅ

单位
Ｕｎｉｔ

土壤水分产品
ＳＭ ＮＡＳＡ ＳＭＡＰ Ｌ４ ９ ｋｍ×９ ｋｍ [０ꎬ０.９] ％

降水数据集
Ｐｒｅｃ ＥＲＡ５－Ｌａｎｄ ０.１°×０.１° [０ꎬ０.４] ｍ

蒸散数据集
ＥＴ ＥＲＡ５－Ｌａｎｄ ０.１°×０.１° [０ꎬ１２００] ｍｍ

归一化植被指数
ＮＤＶＩ

ＭＯＤ１３Ａ２/
Ｔｅｒｒａ １６ｄ １ ｋｍ×１ ｋｍ [－２０００ꎬ１００００]

地表温度 ＬＳＴ ＭＯＤ１１Ａ１/
Ｔｅｒｒａ １６ｄ １ ｋｍ×１ ｋｍ [７０００ꎬ６５５３５] Ｋ

１.２.４ 　 土壤水分样本数据 　 ３ 个监测站点( ＪＣ１、
ＪＣ２、ＪＣ３)数据由云南省水利水电科学研究院提供ꎬ
采用频域反射原理:仪器发射一定频率的电磁波ꎬ
探针检测传输到底部后返回ꎬ检测探头输出的电

压ꎬ由输出电压和水分的关系则可计算出土壤的含

水量ꎬ并以每小时间隔提供数据ꎮ ３１ 个土壤表层(０
~１０ ｃｍ)样本点由云南省高校高原山地空间信息测

绘技术应用工程研究中心采集与检测ꎬ本研究选取

采样范围内最北(ＮＰ)、最南(ＳＰ)、最东(ＥＰ)、最西

(ＷＰ)四向 ４ 点和 ３ 个监测站点( ＪＣ１、ＪＣ２、ＪＣ３)用
于验证降尺度结果可靠性ꎮ

２　 研究方法

２.１　 解释变量选择

在土壤水分降尺度过程中ꎬ往往选取与决定土

壤水分变化最相关的因子作为解释变量ꎬ影响土壤

水分的因子有很多ꎬ比如地表反射ꎬ植被覆盖状况

等状况ꎬ研究区处于高原盆地区域ꎬ地势平坦ꎬ因此

暂不考虑坡度、坡向因素ꎮ 本研究对 ＬＳＴ、ＮＤＶＩ、
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Ｐｒｅｃ、ＥＴ 数据集时间平均聚合为 ３ 小时级时间分辨

率ꎬ空间平均聚合为 ９ ｋｍ 级空间分辨率等预处理

后ꎬ将从整体和样本两个角度分析地表温度ꎬ植被

覆盖ꎬ降雨、土壤表层蒸散对土壤水分的相关性ꎮ
２.２　 随机森林模型

随机森林(Ｒａｎｄｏｍ ＦｏｒｅｓｔꎬＲＦ)是采用 Ｂａｇｇｉｎｇ
方法[２０]为每棵决策树生成独立的同分布训练样本

集ꎬ最终的分类结果取决于所有决策树的一种机器

学习的方法ꎬ是基于决策树的集成算法对样本进行

训练并预测ꎮ 随机森林对于异常的数据和噪声具

有较好的鲁棒性ꎬ对于多元数据反应具有良好的耦

合性ꎮ 因此本研究采用 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 中的

“ｓｍｉｌｅＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ”功能ꎬ以土壤水分作为因变量ꎬ
将选取的 ＮＤＶＩ、ＬＳＴ 为解释变量ꎬ解释变量集与土

壤水分量训练出的映射关系构成了随机森林降尺

度模型ꎮ
ＲＦ 全局窗口线性回归降尺度模型构建的具体

步骤如下[２１]:首先将解释变量的影像下采样为 ９
ｋｍꎬ在 ９ ｋｍ 空间分辨率下训练 ＳＭＡＰ 土壤水分数

据和 ＮＤＶＩ、ＬＳＴ 作为降尺度模型ꎻ得到 ＳＭＡＰ 土壤

水分与 ＲＦ 模型做差得到 ９ ｋｍ 的残差项ꎬ经双线性

插值重采样至 １ ｋｍ 后ꎬ将 １ ｋｍ 级分辨率的解释变

量数据输入到训练好的降尺度模型ꎬ得到高空间分

辨率 １ ｋｍ 的未经残差校正的土壤湿度值ꎻ最后叠加

残差项获得 １ ｋｍ 降尺度结果[２２]ꎮ
２.３　 生成对抗网络模型

生成对抗网络(Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＧＡＮ)是一种由生成器(Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ)和判别器(Ｄｉｓ￣
ｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ)构成的深度学习模型ꎬ生成器接收来自

随机噪声或其他数据空间的输入ꎬ并试图生成与训

练数据相似的新数据样本ꎮ 判别器接收来自生成

器或真实数据的输入ꎬ并尝试对其进行分类ꎬ其目

标是区分生成器生成的数据与真实训练数据ꎮ
本研究将 ９ ｋｍ 分辨率的研究区裁剪为 ９×７ 网

格单元ꎬ１ ｋｍ 分辨率的研究区裁剪为 ７０×５３ 网格单

元ꎬ选定的地表参数变量(ＳＭ、ＬＳＴ、ＮＤＶＩ、Ｐｒｅｃ、ＥＴ)
堆叠形成三维张量并输入 ＣＮＮ 模型ꎬ使用大小为 １
×１、３×３ 的内核来构建初始模块(图 ２ꎬ见 ２５１ 页)ꎬ
以便建立低分辨率和高分辨率模拟生成土壤水之

间的关系ꎮ 如表 １ 所示ꎬ由于土壤水分产品和其余

四个变量之间的空间尺度、范围值、单位等不一致ꎬ
本研究借用便于堆叠之前提取变量特征的卷积层ꎬ
确保了堆叠过程中从每个变量提取的特征图具有

相似特征ꎬ称此方法为 Ｅｎｃｏｄｅｄ－Ｓｉｍｐｌｅ[２３]ꎮ
本研究根据土壤水分量和条件变量的输入条

件ꎬ形成条件生成对抗网络(Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＧＡＮ)框架ꎬ生成器和判别器

的训练目标是互相对抗ꎬ通过交替优化两者的损失

函数来达到平衡ꎮ 目标生成器经过训练低分辨率

影像的条件变量来生成高分辨率影像ꎬ这种模式会

“欺骗”判别器训练出高分辨率土壤水分数据ꎬ将
ＣＧＡＮ 纳 Ｅｎｃｏｄｅｄ － Ｓｉｍｐｌｅ 获得新模型 ( Ｅｎｃｏｄｅｄ －
ＣＧＡＮ)训练高辨率影像[２４]ꎬ产生贴近于真实值的

土壤水分数据ꎮ
２.４　 评价指标

为了更好地评估所提出的降尺度方法的性能ꎬ
选取相关系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)和相对偏

差(Ｂｉａｓ)评估指标用以验证降尺后结果精度ꎬ计算

公式分别如式(１) ~ (３)所示:

Ｒ２ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － 􀭰ｘｉ( ) ｙｉ － 􀭰ｙｉ( )

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － 􀭰ｘｉ( ) ２ ｙｉ － 􀭰ｙｉ( ) ２

(１)

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｙｉ( ) ２

ｎ
(２)

Ｂｉａｓ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｙｉ( )

∑
ｎ

ｉ
ｙｉ

(３)

式中ꎬ ｘｉ 和 􀭰ｘｉ 分别为采样测得的含水量和均值ꎬ ｙｉ

和 􀭰ｙｉ 分别为降尺度结果的含水量和均值ꎬｉ 为含水

序列的个数ꎬｎ 表示含水量对应的样本数ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 地表参数与土壤水分相关性分析

图 ３ 为 ＳＭＡＰ 土壤水分产品与各个解释变量之

间整体相关系数的时间序列图ꎬ可以看出 ７ 月间归

一化植被指数和降水与土壤水分之间呈高度正相

关关系ꎬ相关系数维持在 ０.５８０ 左右ꎬ土壤水分与

ＮＤＶＩ 的相关性逐时间递增ꎬ月相关性均值为０.６３２ꎬ
土壤水分与 Ｐｒｅｃ 的相关性则逐时间递减ꎬ月相关性

均值为 ０.５２７ꎮ 地表温度和地表蒸散与土壤水分之

间呈负相关ꎬ相关系数维持在－０.２１０ 左右ꎬ其中 ＥＴ
与 ＳＭＡＰ 土壤水分月均值相关性最小(－０.２２８)、ＬＳＴ
次之(－０.１９８)ꎮ 因此ꎬ从整体情况分析下ꎬ解释变量

与 ＳＭＡＰ 土壤水分相关性排序表现为归一化植被指

数>降水>地表温度>地表蒸散ꎮ 图 ４ 为采样点 ３４
个坐标解释变量的波段值与 ＳＭＡＰ 土壤水分产品之

间的样本相关系数ꎬ根据样本数值建立回归方程ꎬ

８４２ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 干旱地区农业研究　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４２ 卷



其中 ＮＤＶＩ 和 Ｐｒｅｃ 的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数分别为０.８５４
和 ０. ６７１、Ｒ２ 分别为 ０. ７３０ 和 ０. ４４９ꎬＬＳＴ 和 ＥＴ 的

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数分别为－０.７３４ 和－０.６６５、Ｒ２ 分别

为 ０.５３９ 和 ０.４４２ꎬＮＤＶＩ 和 Ｐｒｅｃ 对于 ＳＭＡＰ 土壤水

分产品有程度较高且相对稳定的相关性ꎬ而 ＬＳＴ 与

ＥＴ 呈弱相关ꎬ可能在 ９ ｋｍ 的空间尺度下对地表辐

射的表征能不够所致ꎮ

根据 ４ 个变量与土壤水分进行线性拟合发现ꎬ
ＮＤＶＩ、ＬＳＴ 的 Ｒ２ 均高于 ０.５ꎬ是刻画 ＳＭＡＰ 土壤水

分最佳的解释变量ꎬＰｒｅｃ、ＥＴ 虽不能表征最佳的土

壤水分影响因素ꎬ但降水事件和地表辐射强度却是

影响下垫面土壤湿度的主要因素ꎮ 因此选用 ＬＳＴ、
ＮＤＶＩ、Ｐｒｅｃ、ＥＴ 作为 ＳＭＡＰ 土壤水分降尺度的解释

变量ꎮ

图 ３　 ＳＭＡＰ 土壤水分与解释变量之间整体

相关系数时间序列图(２０２３－０７)
Ｆｉｇ.３　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｌｏｔ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ

ＳＭＡＰ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ａｎｄ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ Ｊｕｌｙ ２０２３

　 　 　 　 　 　 　

图 ４　 ＳＭＡＰ 土壤水分与解释变量之间

相关系数样本序列图

Ｆｉｇ.４　 Ｓａｍｐｌｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｌｏｔ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＭＡＰ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ａｎｄ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

３.２　 模型训练

通过 Ｅｎｃｏｄｅｄ －ＣＧＡＮ 网络和 ＳＭ、ＬＳＴ、ＮＤＶＩ、
Ｐｒｅｃ、ＥＴ 提供的低分辨率影像信息重建高分辨率土

壤水分模型ꎮ 在训练阶段前ꎬ将经过 ＥＮＶＩ 软件影

像配准、重采样至统一分辨率和数据归一化至[０ꎬ
１]区间等预处理ꎬ之后将同一区域和相同像元尺寸

的高分辨率空间平均聚合图像和低分辨率条件变

量影像输入至 Ｅｎｃｏｄｅｄ－ＣＧＡＮ 网络ꎮ
在重建过程中通过输入条件变量数据集ꎬ由于

所提供的变量信息冗余不能较好恢复高分辨率影

像的空间映射关系ꎬ容易产生梯度消失和损失值难

以反馈模型收敛等问题ꎮ 因此本研究将原 ＳＭＡＰＬ４
数据上采样至 ９ ｋｍ×９ ｋｍꎬ并与 ＬＳＴ、ＮＤＶＩ、Ｐｒｅｃ、ＥＴ
等条件变量输入至网络中ꎬ最后将此结果与平均聚

合结果输入值重建网络中进行尺度修复工作ꎮ Ｅｎ￣
ｃｏｄｅｄ－ＣＧＡＮ 网络旨根据低分辨率与高分辨率土壤

水分数据之间的关系实现模型迭代ꎬ因此使用传统

损失函数 ＲＭＳＥ 验证网络生成结果与平均聚合结果

的统计分布[２５]ꎮ

λｍｓｅ ＝
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＸＨ

ｉ － Ｇθ ＸＬ
ｉ( )( )

２
(４)

式中ꎬＮ 为研究域中网格单元的总数ꎬ ＸＨｉ 和 ＸＨｉ 分

别为在高(１ ｋｍ)和低(９ ｋｍ)分辨率下模拟的网格

单元( ｉ)的降水量ꎬ Ｇθ 为用 θ 参数化的深度神经网

络ꎮ 本 研 究 通 过 Ｐｙｔｏｒｃｈ 机 器 学 习 框 架 实 现

Ｅｎｃｏｄｅｄ－ＣＧＡＮ 网络模型ꎬ使用计算机配置为 １ 个

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ４０９０Ｔｉ 进行 ２０００ 次迭代ꎬ并设

置 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ４ 进行模型训练ꎮ 生成器和判别器同

时训练过程中ꎬ对抗性损失函数 ｌ ２反映模型预测值

和土壤水分值的累积平方差ꎬ定义如下:

λ θＧ( ) ＝ －
Ｗａ

ｍ∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｄ Ｇ Ｖ１ꎬＶ２ꎬＶ３ꎬＶ４ꎬＶ５( )( ) ＋

Ｗｃ

ｍ
‖Ｙｉ － 􀭵Ｙｉ‖１ (５)

式中ꎬ Ｗａ 和 Ｗｃ 分别为对抗性损失和平均绝对误差

的权重ꎬ分别为 １ 和 ５ꎻｍ 为栅格个数ꎻ Ｖ１ꎬ Ｖ２ꎬ Ｖ３ꎬ
Ｖ４ꎬＶ５ 为包括 ＳＭ、ＬＳＴ、ＮＤＶＩ、Ｐｒｅｃ、ＥＴ 的条件变量ꎻ
Ｄ 为鉴别器ꎻＧ 为生成器ꎻ θＧ 表示生成器的可训练

参数的权重ꎻ Ｙｉ 为 ｉ 网格单元的含水量ꎻ 􀭵Ｙｉ 为区域

平均含水量ꎮ
如图 ５ 所示ꎬＲＭＳＥ 损失函数的顶点位于 Ｘ 轴

上的 ０.２８ 处ꎬ当预测值位于 ０.２８ 附近时ꎬＲＭＳＥ 损

失趋近于 ０ꎮ 然而该函数容易受到噪声影响ꎬ当真

值存在偏差ꎬ则 ＲＭＳＥ 损失函数可能会导致模型过

度拟合ꎬ在０.２８后损失函数迅速收敛ꎬ然而在[０.２０ꎬ

９４２第 ３ 期　 　 　 　 杨　 赈等:基于生成对抗网络模型的 ＳＭＡＰＬ４ 土壤水分产品降尺度分析



０.２８]区间则呈现一段较为平缓的过度ꎬ并且预测值

与真值的 ＲＭＳＥ 损失在 １ ~ ３ 之间ꎬ因此可认为

[０.２０ꎬ ０.２８]区间为降尺后研究区土壤水分的数值

分布状况ꎮ 图 ６ 显示初始值为 ０.７ 的下降趋势曲线

对抗性损失函数分布ꎬ随着迭代次数的提升ꎬ生成

器和判别器的性能有所提高ꎮ 当迭代次数超过 ５００
后ꎬ其对抗性损失保持在 ０. ３ 附近并呈缓慢下行

趋势ꎮ

图 ５　 ＲＭＳＥ 验证的统计分布图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

图 ６　 对抗性损失函数图

Ｆｉｇ.６　 Ｐｌｏｔ ｏｆ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

３.３　 土壤水分空间降尺度结果

选用 ＮＤＶＩ、ＬＳＴ、Ｐｒｅｃ、ＥＴ 等解释变量作为土壤

水分降尺度的空间模型ꎬ图 ７ 展示了经过采样点聚

合和 ＲＦ、ＧＡＮ 算法将空间分辨率 ９ ｋｍ 的 ＳＭＡＰ 土

壤水分数据降尺度到 １ ｋｍ 空间分辨率的结果ꎮ 样

本点基本覆盖研究区ꎬ因此采用平均聚合样本获得

可以真实反映试验区土壤水分状况的面状数据ꎮ
宏观上看ꎬＲＦ 降尺度结果较好地保持了平均聚合土

壤水分结果的空间分布ꎬ影像容易平滑导致高频细

节丢失ꎬ不能有效表征高、低值像素ꎮ ＣＧＡＮ 降尺度

结果能有效建立不同解释变量与土壤水分的映射

关系ꎬ从低分辨率影像中识别有利信息并恢复高分

辨率影像的工作ꎬ并且继承 ＳＭＡＰ 土壤水分产品的

空间分布属性和平均聚合结果的真实特征ꎬ但是噪声

像素干扰图像质量导致 ＣＧＡＮ 结果平滑效果一般ꎮ
图 ８ 为 ＣＧＡＮ 和 ＲＦ 降尺后结果、ＳＭＡＰＬ４ 数据

与样本实测数据的对比情况ꎮ 从宏观上看ꎬ三者结

果皆与样本实测数据呈正相关性ꎬ整体相关系数分

别为 ０.６９３、０.５６８、０.１５４ꎬ降尺后的结果与样本实测

数据呈现强相关性ꎮ 表 ２ 反映两种降尺度方法在三

图 ８　 降尺度结果对比实测结果及整体相关性评价

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｏｖｅｒａｌｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

表 ２　 站点尺寸验证及精度评价

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｉｔｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

指标
Ｉｎｄｅｘ

监测点 １
ＪＣ１

监测点 ２
ＪＣ２

监测点 ３
ＪＣ３

最北点
ＮＰ

最南点
ＳＰ

最东点
ＥＰ

最西点
ＷＰ

均值
Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ

ＣＧＡＮ
Ｒ２ ０.８４０ ０.６８０ ０.７４０ ０.５９０ ０.８７０ ０.６５０ ０.５４０ ０.７００

ＲＭＳＥ ０.００５ ０.０１０ ０.００７ ０.００８ ０.００８ ０.００５ ０.００８ ０.００７
Ｂｉａｓ ０.０３０ ０.０４４ ０.０３２ ０.０３３ ０.０３０ ０.０２３ ０.０３７ ０.０３２

ＲＦ
Ｒ２ ０.４２０ ０.３９０ ０.５１０ ０.６３０ ０.５４０ ０.２９０ ０.３２０ ０.４４０

ＲＭＳＥ ０.０２２ ０.０１９ ０.０２０ ０.０２３ ０.０４５ ０.０１３ ０.０２３ ０.００６
Ｂｉａｓ ０.０２０ ０.０７６ ０.０７９ ０.１１０ ０.２１１ ０.０６４ ０.１１４ ０.０３６

ＳＭＡＰＬ４
Ｒ２ ０.１９０ ０.１４０ ０.２１０ ０.１８０ ０.３００ ０.２４０ ０.１７０ ０.２１０

ＲＭＳＥ ０.０２７ ０.０１３ ０.０２９ ０.０１７ ０.０５０ ０.００８ ０.０２５ ０.２５４
Ｂｉａｓ ０.１３３ ０.０５９ ０.１４６ ０.０７６ ０.２３９ ０.０３８ ０.１２５ ０.１１７
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图 １　 研究区地理位置及样本分布状况

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

图 ２　 Ｅｎｃｏｄｅｄ－ＣＧＡＮ 及初始模块信息

Ｆｉｇ.２　 Ｅｎｃｏｄｅｄ ＣＧＡＮ ａｎｄ ｉｎｉｔｉａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图 ７　 降尺度结果空间分布示意图

Ｆｉｇ.７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
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个监测站点和四向 ４ 个采样点的精度评定性能ꎬ其
中基于 ＣＧＡＮ 网络降尺后的结果能较好反映研究

区土壤水分相关性ꎬ相较 ＲＦ 和 ＳＭＡＰＬ４ 原数据ꎬ
ＣＧＡＮ 降尺后的结果在 ＳＰ 点的相关性最高(Ｒ２ ＝
０.８７)ꎬＪＣ１ 点的 ＲＭＳＥ 最小(０.００５)ꎻＲＦ 降尺后的

结果在 ＪＣ１ 点的 Ｂｉａｓ 值最小(０.０２０)ꎻＳＭＡＰＬ４ 数据

难以有效反映实测值结果ꎬ其中在 ＪＣ２ 点的相关性

最低(Ｒ２ ＝ ０.１４)ꎬ在 ＳＰ 点的 ＲＭＳＥ 最大(０.０５０)ꎬ在
ＪＣ３ 点的 Ｂｉａｓ 最大(０. １４６)ꎮ 三者 Ｒ２、ＲＭＳＥ、Ｂｉａｓ
均值分别表现为 ＣＧＡＮ(０.７０) >ＲＦ(０.４４) >ＳＭＡＰＬ４
(０.２１ )、 ＲＦ ( ０. ００６ ) < ＣＧＡＮ ( ０. ００７ ) < ＳＭＡＰＬ４
(０.２５４)、 ＣＧＡＮ ( ０. ０３２ ) < ＲＦ ( ０. ０３６ ) < ＳＭＡＰＬ４
(０.１１７)ꎮ

４　 结　 论

１)通过对条件变量与土壤水分数据样本和整

体两个维度相关性的计算ꎬ其相关性均大于 ０.４４ꎬ并
且地表植被覆盖的相关性最高(０.７３)ꎮ 针对气候差

异较大的云南省高原灌区ꎬＬＳＴ、ＮＤＶＩ、Ｐｒｅｃ、ＥＴ 等

解释变量为 ＳＭＡＰＬ４ 土壤水分产品降尺度工作提供

有效特征因子ꎬ并能够表征与土壤水分的关系ꎮ
２)由 ＲＭＳＥ、对抗性损失函数训练的 ＣＧＡＮ 网

络模型ꎬ在 ＲＭＳＥ 损失函数呈现预测值置于 ０.２０ ~
０.２８区间变化平稳ꎬ０.２８ 后出现噪点导致模型过度

拟合ꎬ因此[０.２ꎬ ０.２８]的值域分布为降尺度后的研

究区土壤水分数值分布结果ꎮ 本研究设置初始值

为０.７、迭代次数为 ２０００ 可以较好训练出预测结果ꎬ
过高的迭代次数容易导致收敛速度缓慢ꎬ因此针对

本研究减少迭代次数至 ５００ 可有效训练出预测

结果ꎮ
３)ＣＧＡＮ 降尺度结果对 Ｒ２、Ｂｉａｓ 两个指标的效

果最好ꎬＲＦ 降尺度结果对 ＲＭＳＥ 指标的效果最好ꎬ
表明经过降尺度后的数据在研究区范围内能较好

表征土壤水分状况的空间分布ꎮ 经 ＣＧＡＮ、ＲＦ 降尺

度后研究区内的土壤水分在 ０.２０ ~ ０.２６ ｍ３􀅰ｍ－３之

间ꎬ而实测值介于 ０.１８ ~ ０.２８ ｍ３􀅰ｍ－３ꎬ降尺度结果

不能反映部分区域土壤含水的极端值情况ꎮ
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