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ＭＯＤＩＳ 干旱监测指数结合 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ
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杨　 慧ꎬ李　 玥ꎬ武　 凌ꎬ吴　 兵ꎬ高玉红ꎬ
剡　 斌ꎬ周　 慧ꎬ唐　 洁ꎬ赵永伟

(甘肃农业大学信息科学技术学院ꎬ甘肃 兰州 ７３００７０)

摘　 要:针对目前单一的遥感干旱监测指数难以全面反映作物生长期土壤湿度的动态变化等问题ꎬ以甘肃省胡

麻出苗期田间土壤相对湿度为研究对象ꎬ选取作物形态及绿度、冠层温度、冠层含水量等指标作为遥感干旱监测指

数ꎮ 利用 ＭＯＤＩＳ 遥感干旱监测指数和农田土壤相对湿度实测数据ꎬ结合经过粒子群优化的径向基函数神经网络

(ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ)ꎬ构建了农田土壤相对湿度反演模型ꎬ并基于 ＢＰ＿ＮＮ、ＲＢＦＮＮ、ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 人工神经网络和逻辑回归

(ＬＲ)４ 种机器学习方法ꎬ利用土壤相对湿度实测数据对不同模型反演结果的精度进行了验证和对比分析ꎮ 结果表

明:与其他 ３ 种模型相对比ꎬＭＯＤＩＳ 遥感干旱监测指数与 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 结合反演甘肃省胡麻出苗期的农田土壤相对

湿度效果较好ꎻ模型对 １０ ｃｍ 和 ２０ ｃｍ 深度土壤相对湿度的反演结果平均精度分别达到８９.９１％和９１.７１％ꎮ 与

ＲＢＦＮＮ、ＬＲ 和 ＢＰ＿ＮＮ 模型相比ꎬＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型 １０ ｃｍ 土层平均预测精度分别提高 ８.６９ 个百分点、４.９４ 个百分

点、４.７６个百分点ꎬ２０ ｃｍ 土层平均预测精度分别提高 ６.９１ 个百分点、６.８６ 个百分点、９.３２ 个百分点ꎮ 模型回归分析

显示ꎬ相对于 １ ∶ １ 斜线ꎬＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型偏差最小ꎬ与 １０ ｃｍ 和 ２０ ｃｍ 深度土壤相对湿度的相关系数分别达到 ０.６８
和０.７４ꎬ说明利用 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型反演有效ꎬ可为区域农田土壤湿度遥感监测反演提供新的案例借鉴ꎮ
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　 　 胡麻(油用亚麻ꎬＬｉｎｕｍ ｕｓｉｔａｔｉｓｓｉｍｕｍ Ｌ.)是一种

高营养作物ꎬ富含蛋白质、健康脂肪、维生素和矿物

质ꎬ含抗氧化化合物ꎬ且耐旱、耐寒、耐贫瘠土壤ꎮ
甘肃省是我国主要的胡麻生产区ꎬ也是干旱频发的

区域[１－４]ꎮ 土壤湿度对农作物生长和产量预测至关

重要ꎬ是气候学、水文学和生态学领域衡量土壤干

旱程度的重要指标ꎬ同时在模拟地表面过程和全球

气候模型预测中扮演重要角色ꎮ 土壤湿度不足将

限制作物的正常生长ꎬ导致其生物量和产量下降ꎬ
进而可能引发农业干旱[５－６]ꎮ 监测土壤水分可以及

时而准确地提供干旱预警信息ꎬ有助于及早采取有

效的应对措施ꎬ减轻干旱对农业、生态系统和人类

生活的影响ꎮ
传统的农业干旱监测主要依赖于监测站点的

气象和水文数据ꎬ但由于站点分布不均和数量有

限ꎬ难以实现对大范围地区的连续和有效监测[７]ꎮ
农业干旱的遥感监测是一种间接评估方法ꎬ旨在通

过遥感技术反演土壤和植被的水分状况[８－１０]ꎮ 此方

法主要利用中、低空间分辨率的遥感影像数据ꎬ并
结合可见光反演法和热红外反演法来进行分析ꎮ
其中ꎬ可见光反演法包括直接法和间接法ꎬ而热红

外反演法则涵盖经验法和热惯量法ꎮ 通过这些综

合技术手段ꎬ能够实现对农业干旱状况的准确监测

和评估[１１]ꎮ ＭＯＤＩＳ (中分辨率成像光谱仪) 作为

ＮＡＳＡ 发射的地球观测卫星 Ｔｅｒｒａ 和 Ａｑｕａ 上搭载的

重要传感器之一ꎬ以其覆盖范围广、数据获取周期

短、光谱分辨率高等特点ꎬ在干旱监测中展现出巨

大潜力[１２－１４]ꎮ 基于 ＭＯＤＩＳ 数据的干旱监测方法ꎬ
通过提取植被指数、地表温度等关键信息ꎬ可以实

现对地表干旱状况的定量评估ꎮ 近年来ꎬ遥感技术

的迅速发展为干旱监测提供了全新途径ꎬ学者们对

土壤湿度遥感反演进行了大量探索和研究ꎮ 张洁

等[１５]选用植被供水指数(ＶＳＷＩ)、Ｅ－ＶＳＷＩ、归一化

多波段干旱指数(ＮＭＤＩ)进行冬小麦生长期(４—６
月)的土壤湿度估算及旱情监测ꎬ结果表明 ＶＳＷＩ 具
有更好的稳定性和优异性ꎻＣａｒｌｓｏｎ 等[１６] 提出的温

度植被干旱指数 ( ＴＶＤＩ) 结合归一化植被指数

(ＮＤＶＩ)和地表温度(ＬＳＴ)ꎬ能够准确反映土壤湿度

变化ꎻ李新尧等[１７] 研究表明ꎬ植被状态指数(ＶＣＩ)
在陕西省农业干旱监测中具有一定优势ꎬ该指数与

降水相关ꎻ李华朋等[１２] 研究发现ꎬ植被水分指数

(ＮＤＩＩ７ 和 ＮＤＩＩ６)比植被绿度指数在农业干旱监测

方面更有效ꎻ张红卫等[１４] 构建的 ＮＭＤＩ 指数在植被

覆盖度较小时监测干旱效果更好ꎻＪａｃｋｓｏｎ 等[１８] 分

析发现ꎬ冠层温度(ＴＣＩ)升高可作为早期干旱预警

信号ꎮ 然而ꎬ利用 ＭＯＤＩＳ 遥感数据进行农田土壤水

分监测的研究中ꎬ单独依赖某一种遥感干旱指数方

法往往难以全面捕捉土壤湿度的动态变化ꎬ且不同

农作物对遥感干旱监测指数的响应存在显著差

异[１９]ꎮ 如 ＮＤＶＩ 是评估植被生长状况和营养健康的

关键指标之一ꎬ提供关于植被覆盖和生长态势的重

要信息ꎬ但其易受云层和大气条件、光照条件以及

土壤背景的影响ꎬ且在裸露土地或低植被覆盖区域

监测效果不佳[２０－２１]ꎻ相比之下ꎬ表观热惯量(ＡＴＩ)能
够较精确地反映裸露土壤或低植被覆盖区域地表

的热性质ꎬ但在植被覆盖复杂或多样化的区域ꎬ其
适用性会受到限制ꎮ 因此ꎬ为更全面、准确地描述

土壤干旱的严重程度ꎬ需结合多种变量和遥感指数

综合评估土壤湿度和植被状况ꎮ
针对上述现状ꎬ本研究以甘肃地区胡麻出苗期

田间土壤湿度为对象ꎬ利用 ＭＯＤＩＳ 遥感数据和农田

土壤相对湿度实测数据ꎬ选取了作物形态及绿度、
冠层温度、冠层含水量和土壤相对湿度等作为研究

区域胡麻出苗关键期的干旱监测指标ꎬ并结合 ＰＳＯ＿
ＲＢＦＮＮ 方法进行协同反演ꎬ以期构建一种 ＭＯＤＩＳ 遥

感干旱指数结合 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 的农地土壤湿度反演

模型ꎬ通过监测土壤水分提供及时准确的干旱预警信

息ꎬ对于采取有效的应对措施ꎬ减轻干旱对农业、生态

系统和人类生活的影响具有重要意义ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

如图 １(见 ２７５ 页)所示ꎬ研究区甘肃省位于中

国西北部(３２°３１′~４２°５７′Ｎꎬ９２°２３′ ~ １０８°４６′Ｅ)ꎬ总
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面积约 ４５.５ 万 ｋｍ２ꎮ 甘肃省地形复杂多样ꎬ地势以

临夏、定西、兰州为中心向周边地区逐渐升高ꎬ呈高

原—山地—盆地交错分布ꎮ 该地区气候类型多样ꎬ
南部属于暖温带半湿润大陆性气候ꎬ北部属于温带

半干旱干旱气候ꎮ 受地理位置和地形条件影响ꎬ甘
肃省的年平均降水量仅 ３００ ｍｍꎬ是全国平均水平的

一半ꎬ干旱也成为甘肃省农业生产最主要的气象灾

害ꎬ该地区每年农作物平均受旱面积 ８２. ６８４ 万

ｈｍ２ꎬ减产粮食 ５ ~ １０ 亿 ｋｇ[２２]ꎮ 干旱灾害的频繁发

生ꎬ不仅影响农业生产ꎬ也对生态环境和社会经济

造成了严重影响ꎬ粮食因干旱灾害减产是甘肃省面

临的重要挑战ꎮ
１.２　 数据来源及处理

研究数据源来自 ＭＯＤＩＳꎬ是从美国国家航空航天

局(ｈｔｔｐｓ:/ / ｗｗｗ.ｎａｓａ. ｇｏｖ / )的地球观测卫星搭载的

Ｍｏｄｅｒａｔｅ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ(ＭＯＤＩＳ)
传感器获取数据源ꎮ 本文采用 ２０１０—２０２０ 年 ４ 月

的遥感数据ꎬ包括 ＭＯＤ０９Ａ１ 和 ＭＯＤ１１Ａ２ꎬ该数据

包括多个波段的地表观测信息(如可见光、红外线

和微波等)ꎬ覆盖了全球范围ꎬ具有较高的空间和时

间分辨率[２３]ꎮ
ＭＯＤ０９Ａ１ 是 Ｔｅｒｒａ 卫星获取的 ＭＯＤＩＳ 地表反

射率产品ꎬ空间分辨率 ５００ ｍꎬ８ ｄ 合成产品ꎬ涵盖可

见光、 近 红 外 和 短 波 红 外 等 共 ７ 个 波 段[２４]ꎮ
ＭＯＤ１１Ａ２ 是 ＭＯＤＩＳ 传感器观测到的地表温度产品

之一ꎬ包含每天的地表温度和植被覆盖度数据ꎬ以
８ ｄ为一个周期发布ꎮ ＭＯＤ１１Ａ２ 是地表温度产品ꎬ
包含多个波段的数据ꎬ比如温度波段(Ｂａｎｄ ３１)和

辐射波段(Ｂａｎｄ ３２)ꎮ 温度波段的波长约为 １１ μｍꎬ
专门用于地表温度估计ꎬ具有较高的灵敏度ꎻ辐射

波段的波长约为 １２ μｍꎬ也可以用于地表温度的估

计ꎬ与温度波段具有相关性ꎮ 以上两个数据产品用

于计算本文中所使用到的遥感干旱监测指数值ꎮ
非遥感数据是指来自甘肃省行政区划矢量数据和

农业气象观测站农田土壤相对湿度观测数据ꎬ其
中ꎬ农田土壤相对湿度通过自动水分观测仪在 ９ 个

气象站测定ꎬ测定土壤深度为 １０ ｃｍ 和 ２０ ｃｍꎬ土壤

相对湿度＝土壤含水率 /田间含水量ꎮ
本研究利用 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ (ＧＥＥ) 平台对

ＭＯＤＩＳ 数据进行预处理ꎬ包括裁剪、拼接、波段选

择、重采样、投影转换和剔除无效值等ꎮ 另外ꎬ地表

温度数据还需要采样到 ５００ ｍ 以确保空间上具有一

致的分辨率ꎮ 对各个波段数据进行处理ꎬ根据表 １
中的指数算法进行运算ꎬ得到 ８ 种干旱遥感指数ꎮ

表 １　 干旱监测参量及其 ＭＯＤＩＳ 遥感干旱监测指数计算方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄｒｏｕｇｈｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＭＯＤＩＳ ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎｄｅｘ

干旱监测参量
Ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ

遥感干旱监测指数
Ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎｄｅｘ ｕｓｉｎｇ

ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

指数计算方法
Ｉｎｄｅｘ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

土壤含水量
Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ

表观热惯量 ＡＴＩ ＡＴＩ ＝ １ － Ａ
Ｔｄ － Ｔｎ

植被供水指数 ＶＳＷＩ ＶＳＷＩ ＝ ＮＤＶＩ
ＬＳＴ

作物形态及绿度
Ｃｒｏｐ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ

归一化植被指数 ＮＤＶＩ ＮＤＶＩ ＝
Ｂ２ － Ｂ１

Ｂ２ ＋ Ｂ１

植被条件指数 ＶＣＩ ＶＣＩ ＝
ＮＤＶＩ － ＮＤＶＩｍｉｎ

ＮＤＶＩｍａｘ － ＮＤＶＩｍｉｎ

作物冠层含水量
Ｃｒｏｐ ｃａｎｏｐｙ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

红外指数归一化差值 ＮＤＩＩＢ６ ＮＤＩＩＢ６ ＝
Ｂ２ － Ｂ６

Ｂ２ ＋ Ｂ６

红外指数归一化差值 ＮＤＩＩＢ７ ＮＤＩＩＢ７ ＝
Ｂ２ － Ｂ７

Ｂ２ ＋ Ｂ７

归一化多波段干旱指数 ＮＭＤＩ ＮＭＤＩ ＝
Ｂ２ － (Ｂ６ － Ｂ７)
Ｂ２ ＋ (Ｂ６ － Ｂ７)

作物冠层温度
Ｃｒｏｐ ｃａｎｏｐｙ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ 温度条件指数 ＴＣＩ ＴＣＩ ＝

ＬＳＴｍａｘ － ＬＳＴ
ＬＳＴｍａｘ － ＬＳＴｍｉｎ

　 　 注: Ｔｄ 为白天的温度ꎬ Ｔｎ 为晚上的温度ꎬＡ 为全波段反照率ꎻ Ｂ１ 、 Ｂ２ 、 Ｂ６ 、 Ｂ７ 分别代表 ＭＯＤ０９Ａ１ 产品的 Ｂａｎｄ １、Ｂａｎｄ ２、Ｂａｎｄ ６、Ｂａｎｄ ７ꎻ
ＬＳＴ 为地表温度ꎬ ＬＳＴｍｉｎ 和 ＬＳＴｍａｘ 分别为 ＬＳＴ 的最小值和最大值ꎻＮＤＶＩ 为归一化植被指数ꎬ ＮＤＶＩｍｉｎ 和 ＮＤＶＩｍａｘ 分别为 ＮＤＶＩ 的最小值和最

大值ꎮ
Ｎｏｔｅ: Ｔｄ ｉｓ ｔｈｅ ｄａｙｔｉｍｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ Ｔｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｉｇｈｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ａｎｄ Ａ ｉｓ ｔｈｅ ａｌｌ－ｂａｎｄ ａｌｂｅｄｏ. Ｂ１ ꎬ Ｂ２ ꎬ Ｂ６ ａｎｄ Ｂ７ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ Ｂａｎｄ １ꎬ Ｂａｎｄ ２ꎬ Ｂａｎｄ

６ ａｎｄ Ｂａｎｄ ７ ｏｆ ＭＯＤ０９Ａ１ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＬＳＴ ａｒｅ ＬＳＴｍｉｎ ａｎｄ ＬＳＴｍａｘ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. ＮＤＶＩ ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ. ＮＤＶＩｍｉｎ ａｎｄ ＮＤＶＩｍａｘ ａｒｅ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＮＤＶＩꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
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　 　 分析甘肃省胡麻出苗期的 ＭＯＤＩＳ 遥感干旱监

测指数和土壤相对湿度相关性ꎬ构建 ＭＯＤＩＳ 遥感干

旱监测指数集ꎬ基于 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型ꎬ选取监测土

壤含水量、作物形态和绿度、作物冠层温度和作物

冠层含水量等参数作为综合评价指标ꎮ 通过验证

地面土壤相对湿度实测数据ꎬ从原始遥感干旱监测

指数中筛选出了适宜的指标集为输入层ꎬ实测的土

壤相对湿度为输出层ꎬ构建 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 与胡麻出

苗期的土壤相对湿度反演模型ꎮ
１.３　 ＲＢＦＮＮ 模型原理

径向基函数神经网络(ＲＢＦＮＮ)是具有唯一最

佳逼近(克服局部极小值问题)、训练简洁、学习收

敛速度快等良好性能的前馈型神经网络ꎬ且 ＲＢＦＮＮ
相对于反向传播神经网络 ＢＰ＿ＮＮ 在处理非线性问

题、捕获局部特征、训练速度较快以及对异常值的

鲁棒性等方面具有一系列优势[２５]ꎮ 其中 ＲＢＦＮＮ 包

含 ３ 层网络拓扑结构ꎬ如图 ２ 所示ꎮ
第一层为输入层ꎬ表示信源节点输入ꎬ该层输

入适宜的遥感干旱监测指标数据集ꎬ记作 ｍ 维向量

ｘ ＝ ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘａ{ } ꎮ
第二层为隐藏层ꎬ由 Ｍ 个径向基神经元组成ꎬ

使用 ＲＢＦ 作为其激活函数ꎮ 这些神经元负责将低

维、非线性且难以划分的输入数据映射到高维、线
性可分的空间ꎮ 隐藏层节点的激活功能对输入做

出局部反应ꎬ在接近基函数中心范围时会产生较大

的输出ꎻ并且在输入远离中心点的情况下ꎬ输出会

呈指数级衰减ꎮ 这种设计有助于网络更好地捕捉数

　 　 注:ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘａ 表示共有 ａ 个输入节点ꎻｂ１ꎬｂ２ꎬ􀆺ꎬｂ ｊ 表

示存在 ｊ 个隐节点ꎻｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗ ｊ 表示从隐含层到输出层存在

ｊ 个线性连接权值ꎻｙ 代表农田土壤相对湿度ꎮ
Ｎｏｔｅ: ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ􀆺ꎬ ｘａ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ｉｎｐｕｔ

ｎｏｄｅｓ. ｂ１ꎬ ｂ２ꎬ 􀆺ꎬ ｂ ｊ ｍｅａｎｓ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｊ ｈｉｄｄｅｎ ｎｏｄｅｓꎻ ｗ１ꎬ ｗ２ꎬ

􀆺ꎬ ｗ ｊ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｊ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ

ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒꎬ ａｎｄ ｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕ￣
ｍｉｄｉｔｙ ｏｆ ｆａｒｍｌａｎｄ ｓｏｉｌ.

图 ２　 ＲＢＦＮＮ 拓扑结构

Ｆｉｇ.２　 ＲＢＦＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

据的非线性特征ꎬ并在高维空间内实现更优的线性

可分性ꎮ 其中高斯函数作为径向基函数为 ＲＢＦＮＮ
神经网络充当传递函数ꎬ其公式为:

ϕ ｘ － μｉ( ) ＝ ｅｘｐ －
ｘ － μｉ

２

２σ２
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

式中ꎬ ϕ 表示高斯函数ꎻ ｘ 代表选定的 ＭＯＤＩＳ 遥感

干旱监测指标数据集ꎻ μｉ 为隐藏层第 ｉ 个节点的高

斯函数中心点ꎻ σｉ 为第 ｉ个节点的宽度参数或方差ꎬ
用于控制函数的径向作用范围[２６]ꎮ

第三层为输出层ꎬ含有 ｐ 个线性神经元(激活函

数为线性函数)ꎬ最终的输出是隐藏层神经元输出

的线性加权和ꎮ 计算公式为:

ｙ ｊ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊϕ ｘ － μｉ( ) ꎬ　 ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｐ (２)

式中ꎬ ｗ ｉｊ 为从隐藏层到输出层的权值ꎻ ｙ 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ꎮ
１.４　 粒子群优化(ＰＳＯ)算法

粒子群优化算法 ( ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＰＳＯ)是一种智能优化算法ꎬ最初由 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 和 Ｋｅｎ￣
ｎｅｄｙ 提出[２７]ꎮ ＰＳＯ 算法将问题的每个潜在解看作

是一个“粒子”ꎬ这些粒子在解空间中飞行ꎬ每个粒

子有一个位置和速度ꎮ 粒子通过调整自身的速度

和位置来搜索解空间ꎬ并根据其自身的历史搜索经

验以及周围粒子的行为来调整飞行方向和速度ꎬ通
过多次迭代ꎬ粒子群逐渐接近问题的最优解ꎮ

粒子群优化算法的速度和位置更新公式[２８]

如下:
速度更新公式:
ｖｋ＋１ｚｄ ＝ ωｖｋｚｄ ＋ ｃ１ ｒ１ ｐｋ

ｚｄꎬｐｂｅｓｔ － ｘｋ
ｚｄ( ) ＋

ｃ２ ｒ２ ｐｋ
ｚｄꎬｇｂｅｓｔ － ｘｋ

ｚｄ( ) (３)
位置更新公式:

ｘｋ＋１
ｚｄ ＝ ｘｋ

ｚｄ ＋ ｖｋ＋１ｚｄ (４)
式中ꎬ ｚ、ｄ、ｋ、ω 分别表示粒子序号、维度序号、迭代

次数以及惯性权重ꎬ其中ꎬ ｚ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ ꎬ ｄ ＝ １ꎬ２ꎬ
􀆺ꎬＮ ꎻ ｃ１ 、 ｃ２ 分别表示个体和群体学习因子ꎻ ｒ１、ｒ２
为区间 ０ꎬ１[ ] 内的随机数ꎬ增加搜索的随机性ꎻ ｖｋｚｄ 、
ｖｋ＋１ｚｄ 分别表示粒子 ｚ 在第 ｋ、ｋ ＋ １ 次迭代中第 ｄ 维的

速度ꎻ ｘｋ
ｚｄ 表示粒子 ｚ 在第 ｋ 次迭代中第 ｄ 维的位置ꎻ

ｘｋ＋１
ｚｄ 表示粒子 ｚ 在第 ｋ ＋ １ 次迭代后在维度 ｄ 上的新

位置ꎬ这个位置是根据粒子当前位置 ｘｋ
ｚｄ 和更新后的

速度 ｖｋ＋１ｚｄ 计算得到的ꎻ ｐｋ
ｚｄꎬｐｂｅｓｔ 、 ｐｋ

ｚｄꎬｇｂｅｓｔ 表示粒子 ｚ 或群

体在第 ｋ 次迭代中第 ｄ 维的历史最优位置ꎬ即在本

次迭代后ꎬ第 ｚ 个粒子或群体搜索到的最优解ꎮ
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１.５ 　 基于 ＰＳＯ －ＲＢＦＮＮ 构建土壤相对湿度反演

模型

　 　 ２０１０—２０２０ 年获取的 ＭＯＤＩＳ 干旱监测指数和

土壤相对湿度共 ８６ 组样本数据中ꎬ将 ２０１６、２０１７ 年

和 ２０１８ 年共 ２５ 组数据作为预测样本ꎬ其余 ６１ 组数

据作为训练样本ꎮ 基于这些样本ꎬ对反映甘肃省胡

麻出苗期的土壤相对湿度的输入与输出参数进行

了详细的统计分析ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ
针对甘肃省胡麻出苗期ꎬ以 ２０１０—２０２０ 年获取

的 ＭＯＤＩＳ 遥感干旱监测指数作为输入层数据ꎬ实测

的农田土壤相对湿度作为输出层数据ꎬ运用粒子群

优化(ＰＳＯ)算法对径向基函数神经网络(ＲＢＦＮＮ)
的关键参数进行优化ꎬ包括中间层神经元数量、学
习率及训练迭代次数ꎬ构建基于 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 的农

地土壤相对湿度反演模型(图 ３)ꎬ模型的详细构建

步骤如下:
(１)将遥感干旱指数与土壤相对湿度数据集进

行划分ꎬ并对所有数据进行归一化处理ꎮ
(２)初始化 ＲＢＦ 神经网络参数ꎬ包括隐含层中

的神经元数量(３５)、学习速率(０.０１)以及迭代训练

次数(５００)ꎮ 网络权重应随机初始化ꎬ初始时中心

点与参数 ｂｅｔａ 均不赋予实际值(即设为 Ｎｏｎｅ)ꎮ 同

时ꎬ对粒子群进行初始化设置ꎬ随机确定粒子的初

始速度和位置ꎬ将 ＲＢＦＮＮ 神经网络的 ３ 个关键参数

组成一个粒子向量ꎮ
(３) 为衡量粒子的适应性ꎬ制定了以 ＰＳＯ ＿

ＲＢＦＮＮ 输出结果的均方误差(ＭＳＥ)作为标准的适

应度评价函数ꎮ 通过计算粒子群内每个个体在初

始时刻的适应度值ꎬ并采用均方误差公式进行评

估ꎬ其计算公式如下:

ＭＳＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｚｉ － ｚ ｊ( ) ２

Ｎ
(５)

式中ꎬＭＳＥ 为均方误差ꎻ Ｎ 为样本数ꎻ ｚｉ 为土壤相对

湿度的真实值ꎻ ｚ ｊ 为土壤相对湿度的预测值ꎮ
(４)通过对粒子适应度值的比较ꎬ确定更新粒

子个体的最佳位置和整体的最佳位置ꎬ指导粒子群

在搜索空间中朝着更优的方向移动ꎮ
(５)通过对粒子的速度和位置进行调整ꎬ根据

公式(３)和公式(４)重复计算适应度值ꎬ并更新粒子

的个体最优位置和全局最优位置ꎬ以推动粒子群在

搜索空间中不断优化ꎮ
(６)判断迭代次数是否达到最大或适应度收

敛ꎬ若没有ꎬ 则继续迭代ꎬ 否则输出满足 ＰＳＯ ＿
ＲＢＦＮＮ 反演农地土壤相对湿度模型的全局最优

参数ꎮ
(７)利用粒子群优化算法得到的全局最优参数

来构建 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 反演农地土壤相对湿度模型ꎬ
进行胡麻生长关键期的土壤相对湿度反演ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 ＭＯＤＩＳ 遥感干旱监测指数与农田土壤相对湿

度相关性分析

　 　 通过研究甘肃省 ８ 种遥感干旱监测指数与土壤

相对湿度的相关性发现ꎬ各种遥感干旱监测指数与

不同深度土壤相对湿度的实测数据的相关性表现

出明显差异ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ对于 １０ ｃｍ 土层深度ꎬ反
映土壤含水量的指数 ＮＭＤＩ 在榆中、临夏、麦积 ３ 个

地区反演效果较好ꎬ相关系数分别为 ０.４、０.２ 和 ０.４
左右ꎻ反映土壤含水量的指数 ＡＴＩ 和 ＶＳＷＩ 在定西、

表 ２　 反演土壤相对湿度模型的输入和输出参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

状态
Ｓｔａｔｕｓ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

２５％分位数
２５％ ｑｕａｎｔｉｌｅ

５０％中位数
５０％ ｍｅｄｉａｎ

７５％分位数
７５％ ｑｕａｎｔｉｌｅ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

ＮＤＶＩ 输入 Ｉｎｐｕｔ ０.２６０９ ０.５１１３ ０.３０７４ ０.３４８７ ０.４０９４ ０.０６３５
ＶＣＩ 输入 Ｉｎｐｕｔ ０.１３１８ ０.６０５７ ０.２５６３ ０.３２２０ ０.４３９２ ０.０２２８

ＮＤＩＩＢ７ 输入 Ｉｎｐｕｔ ０.０４３２ ０.３４３６ ０.１０８５ ０.１４３７ ０.２１２９ ０.０７１５
ＮＭＤＩ 输入 Ｉｎｐｕｔ ０.４５０２ ０.６２１８ ０.５１８３ ０.５５０５ ０.５７８６ ０.０４３４
ＴＣＩ 输入 Ｉｎｐｕｔ ０.１８１０ ０.８０１９ ０.４４６８ ０.５５６６ ０.６０２７ ０.１１６１
ＶＳＷＩ 输入 Ｉｎｐｕｔ ０.０１３３ ０.０４０３ ０.０１９１ ０.０２１５ ０.０２６３ ０.００５８

１０ ｃｍ 土层土壤
相对湿度

Ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ
ｏｆ １０ ｃｍ ｌａｙｅｒ

输出 Ｏｕｔｐｕｔ ０.２２００ ０.９６００ ０.５６００ ０.６４００ ０.７６００ ０.１４３９

２０ ｃｍ 土层土壤
相对湿度

Ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ
ｏｆ ２０ ｃｍ ｌａｙｅｒ

输出 Ｏｕｔｐｕｔ ０.４２００ ０.９８００ ０.６７００ ０.７６００ ０.８３００ ０.１２６０
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西峰和岷县 ３ 个地区的反演效果较优ꎬ相关系数约

为 ０.３ 和 ０.２ꎮ 对于定西地区ꎬＡＴＩ 指数与不同深度

土壤相对湿度的差异性较大ꎬ而 ＮＤＶＩ 指数在 ２０ ｃｍ
土层深度的反演效果较好ꎬ相关系数为 ０.２ 左右ꎮ
ＶＳＷＩ、ＡＴＩ、ＮＤＩＩＢ７ 和 ＮＤＩＩＢ６ 指数的反演效果在西

峰地区较稳定ꎬ与 １０ ｃｍ 和 ２０ ｃｍ 深度土壤相对湿

度的相关系数绝对值均大于 ０.２ꎮ 对于武威地区ꎬ反
映作物形态及绿度的指数 ＶＣＩ 反演效果较好ꎬ与 １０
ｃｍ 和 ２０ ｃｍ 土壤深度的相关系数分别约为 ０.１ 和

０.４ꎮ 反映作物冠层含水量的指数 ＮＤＩＩＢ６ 在东乡地

区反演效果较好ꎬ与 １０ ｃｍ 和 ２０ ｃｍ 深度土壤相对

湿度的相关系数分别约为 ０.５ 和 ０.２ꎮ 对于麦积地

区ꎬ８ 种遥感干旱监测指数与土壤相对湿度的相关

性基本保持一致ꎮ
综上ꎬ通过分析 ８ 种 ＭＯＤＩＳ 干旱监测指数与 １０

ｃｍ 和 ２０ ｃｍ 深度土壤相对湿度的相关性表现ꎬ选取

了 ＶＳＷＩ、ＮＤＶＩ、ＶＣＩ、ＮＤＩＩＢ７、ＮＭＤＩ、ＴＣＩ 作为农田土

壤相对湿度反演模型的评价指标集ꎮ

图 ３　 ＰＳＯ－ＲＢＦＮＮ 土壤相对湿度反演模型流程图

Ｆｉｇ.３　 ＰＳＯ－ＲＢＦＮＮ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

表 ３　 土壤相对湿度与干旱监测指数的相关性表现

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ
ａｎｄ ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎｄｅｘ

地区
Ａｒｅａ

土层深度
Ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈ

/ ｃｍ

相关性表现
Ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

榆中
Ｙｕｚｈｏｎｇ

１０ ＮＭＤＩ>ＡＴＩ>ＶＣＩ>ＶＳＷＩ>ＴＣＩ>ＮＤＩＩＢ６>ＮＤＶＩ>ＮＤＩＩＢ７
２０ ＡＴＩ>ＮＭＤＩ>ＮＤＩＩＢ６>ＮＤＶＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＶＣＩ>ＴＣＩ>ＶＳＷＩ

定西
Ｄｉｎｇｘｉ

１０ ＡＴＩ>ＶＳＷＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＶＩ>ＶＣＩ>ＮＤＩＩＢ６>ＮＭＤＩ>ＴＣＩ
２０ ＮＤＶＩ>ＶＣＩ>ＮＤＩＩＢ６>ＮＭＤＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＶＳＷＩ>ＴＣＩ>ＡＴＩ

西峰
Ｘｉｆｅｎｇ

１０ ＶＳＷＩ>ＡＴＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＩＩＢ６>ＮＤＶＩ>ＶＣＩ>ＮＭＤＩ>ＴＣＩ
２０ ＶＳＷＩ>ＡＴＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＩＩＢ６>ＶＣＩ>ＮＭＤＩ>ＮＤＶＩ>ＴＣＩ

武威
Ｗｕｗｅｉ

１０ ＶＣＩ>ＡＴＩ>ＴＣＩ>ＮＭＤＩ>ＶＳＷＩ>ＮＤＶＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＩＩＢ６
２０ ＶＣＩ>ＮＭＤＩ>ＮＤＶＩ>ＮＤＩＩＢ６>ＮＤＩＩＢ７>ＶＳＷＩ>ＴＣＩ>ＡＴＩ

平凉
Ｐｉｎｇｌｉａｎｇ

１０ ＴＣＩ>ＮＭＤＩ>ＮＤＶＩ>ＮＤＩＩＢ６>ＮＤＩＩＢ７>ＶＣＩ>ＶＳＷＩ>ＡＴＩ
２０ ＮＭＤＩ>ＮＤＶＩ>ＶＳＷＩ>ＶＣＩ>ＡＴＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＴＣＩ>ＮＤＩＩＢ６

临夏
Ｌｉｎｘｉａ

１０ ＮＭＤＩ>ＮＤＶＩ>ＶＣＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＩＩＢ６>ＶＳＷＩ>ＴＣＩ>ＡＴＩ
２０ ＶＳＷＩ>ＶＣＩ>ＮＤＶＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＩＩＢ６>ＡＴＩ>ＮＭＤＩ>ＴＣＩ

东乡
Ｄｏｎｇｘｉａｎｇ

１０ ＮＤＩＩＢ６>ＮＭＤＩ>ＴＣＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＶＩ>ＡＴＩ>ＶＣＩ>ＶＳＷＩ
２０ ＮＤＩＩＢ６>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＶＩ>ＴＣＩ>ＶＣＩ>ＮＭＤＩ>ＶＳＷＩ>ＡＴＩ

岷县
Ｍｉｎｘｉａｎ

１０ ＡＴＩ>ＶＳＷＩ>ＮＭＤＩ>ＴＣＩ>ＶＣＩ>ＮＤＶＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＩＩＢ６
２０ ＶＳＷＩ>ＡＴＩ>ＶＣＩ>ＮＤＶＩ>ＮＭＤＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＩＩＢ６>ＴＣＩ

麦积
Ｍａｉｊｉ

１０ ＮＭＤＩ>ＶＳＷＩ>ＡＴＩ>ＶＣＩ>ＴＣＩ>ＮＤＶＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＩＩＢ６
２０ ＮＭＤＩ>ＶＳＷＩ>ＡＴＩ>ＴＣＩ>ＶＣＩ>ＮＤＶＩ>ＮＤＩＩＢ７>ＮＤＩＩＢ６

２.２　 土壤相对湿度反演模型测试及对比分析

为验证甘肃省胡麻出苗期不同深度土壤湿度

的反演效果ꎬ将获得 ２０１６、２０１７ 年以及 ２０１８ 年各地

区１０ ｃｍ和 ２０ ｃｍ 深度的实测土壤相对湿度ꎬ共计

２５ 组样本作为验证数据集ꎮ 基于建立的 ＲＢＦＮＮ 和

ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型进行预测ꎮ 为验证农田土壤相对

湿度反演模型的精度与准确度ꎬ评价指标选择了均

方误差(ＭＳＥ)和模型精度(Ｐ)ꎮ 为验证甘肃省胡麻

苗期不同深度的土壤湿度反演效果ꎬ建立不同的模

型(ＬＲ、ＢＰ＿ＮＮ、ＲＢＦＮＮ、ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ)来反演农田

土壤相对湿度ꎬ分析 ＲＢＦＮＮ 和 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型预

测结果的精度与误差ꎬ通过与 ＬＲ 模型和 ＢＰ＿ＮＮ 模

型的精度和误差进行比较ꎬ计算均方误差和模型精

度来评价模型反演效果ꎬＭＳＥ 是预测误差平方值的

平均数ꎬ它衡量了“平均误差”的平方ꎬ因此可以更

好地反映模型预测值与真实值之间的偏差ꎮ ＭＳＥ
的值越小ꎬ表示模型对数据的拟合效果越好ꎬ模型

预测的准确性也就越高ꎻ反之ꎬ模型反演效果越差ꎮ
其中模型反演精度计算公式为:
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Ｐ ＝ １ － ＰＶ － ＡＶ( )

ＡＶ
× １００％ (６)

式中ꎬＡＶ 为实测值ꎻＰＶ 为预测值ꎻＰ 为模型预测精

度(％)ꎮ ＭＳＥ 的计算公式如公式 ５ 所示ꎮ
由表 ４ 可知ꎬＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型在 ２０１６ 年对于

１０ ｃｍ 深度土壤相对湿度的反演效果以平凉和麦积

地区较好(Ｐ平凉 ＝ ９９.９６％ꎬＰ麦积 ＝ ９５.８９％)ꎻ而武威和

定西在 ２０ ｃｍ 深度土壤相对湿度的反演效果较好

(Ｐ武威 ＝ ９９.８２％ꎬＰ定西 ＝ ９７.４８％)ꎮ 由表 ５ 可知ꎬ２０１７
年 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型在 １０ ｃｍ 和 ２０ ｃｍ 深度土壤相

对湿度反演结果中麦积和临夏地区均具有较好的

表现(Ｐ１０ ｃｍ麦积 ＝ ９９.０１％ꎬＰ１０ ｃｍ临夏 ＝ ９５.９８％ꎻＰ２０ ｃｍ麦积

＝ ９８.２５％ꎬＰ２０ ｃｍ临夏 ＝ ９８. ００％)ꎻ此外ꎬＰＳＯ ＿ＲＢＦＮＮ
模型对 １０ ｃｍ 土层土壤相对湿度的反演结果在榆中

地区表现较好(Ｐ榆中 ＝ ９５.３８％)ꎬ对 ２０ ｃｍ 土层深度

反演在东区地区效果最好(Ｐ东乡 ＝ ９６.７１％)ꎮ 由表 ６
可知ꎬ２０１８ 年中 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型在 １０ ｃｍ 和 ２０ ｃｍ
深度土壤相对湿度反演效果较佳的分别是东乡和榆中

(Ｐ１０ ｃｍ东乡 ＝ ９４.７９ꎬＰ２０ ｃｍ榆中 ＝ ９６.２４％)ꎮ 由表 ７ 可以看

出ꎬ利用ＭＯＤＩＳ 遥感干旱监测指数与 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 结

表 ４　 ２０１６ 年不同深度土壤相对湿度模型测试结果比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｖａｒｙｉｎｇ ｄｅｐｔｈｓ ｉｎ ２０１６

地区
Ａｒｅａ

土层深度
Ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈ

/ ｃｍ

实测值
Ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ

ＡＶ

预测值 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ＰＶ

ＬＲ ＢＰ＿ＮＮ ＲＢＦＮＮ ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ

预测精度 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐ / ％

ＬＲ ＢＰ＿ＮＮ ＲＢＦＮＮ ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ

定西
Ｄｉｎｇｘｉ

１０ ０.６１ ０.６０６４ ０.６０９９ ０.５１３４ ０.５５１２ ９９.４１ ９９.９８ ８４.１６ ９０.３７
２０ ０.５２ ０.６７５５ ０.６７７６ ０.５０８７ ０.５３３１ ７０.０９ ６９.６８ ９７.８２ ９７.４８

西峰
Ｘｉｆｅｎｇ

１０ ０.６９ ０.５９９０ ０.６５７８ ０.５８９５ ０.５５０６ ８６.８１ ９５.３３ ８５.４４ ８０.６７
２０ ０.６３ ０.６６７２ ０.７５５７ ０.６８３７ ０.６４８７ ９４.０９ ８１.６３ ９１.５０ ９７.０３

武威
Ｗｕｗｅｉ

１０ ０.６１ ０.６５０４ ０.６６０４ ０.７６１４ ０.７０１６ ９３.３８ ９１.３７ ７５.１８ ８４.９９
２０ ０.８３ ０.７４３３ ０.７４８５ ０.８８９９ ０.８３１５ ８９.５５ ９０.１８ ９２.８７ ９９.８２

平凉
Ｐｉｎｇｌｉａｎｇ

１０ ０.７０ ０.５９５１ ０.６５６６ ０.７６４１ ０.７００３ ８５.０１ ９３.８１ ９０.８５ ９９.９６
２０ ０.６３ ０.６５５７ ０.７５０２ ０.８８２３ ０.７９１５ ９５.９２ ８０.９３ ５９.９５ ７４.３６

临夏
Ｌｉｎｘｉａ

１０ ０.７７ ０.６８４７ ０.６５７９ ０.６９７２ ０.７０４９ ８８.９２ ８５.４４ ９０.５４ ９１.５５
２０ ０.７９ ０.８１１３ ０.７５３１ ０.８３３９ ０.８５６６ ９７.３１ ９５.３３ ９４.４５ ９１.５７

东乡
Ｄｏｎｇｘｉａｎｇ

１０ ０.４８ ０.６３９５ ０.６３７２ ０.６８００ ０.５５８８ ６６.７８ ６７.２５ ５８.３３ ８３.５８
２０ ０.６１ ０.７０５４ ０.６９８４ ０.６８７３ ０.５６６１ ８４.３５ ８５.５１ ８７.３２ ９２.８１

岷县
Ｍｉｎｘｉａｎ

１０ ０.５６ ０.５８７５ ０.６８０９ ０.５３６９ ０.６０５２ ９５.１０ ７８.４１ ９５.８７ ９１.９３
２０ ０.６２ ０.６８２７ ０.７８６０ ０.５６２５ ０.６９８３ ８９.８８ ７３.２２ ９０.７２ ８７.３７

麦积
Ｍａｉｊｉ

１０ ０.５８ ０.６６４４ ０.６７９２ ０.７５０９ ０.６０３９ ８５.４４ ８２.８９ ７０.５４ ９５.８９
２０ ０.７３ ０.７９８５ ０.７８７８ ０.８９２２ ０.７０８４ ９０.６２ ９２.０９ ７７.７９ ９７.０４

表 ５　 ２０１７ 年不同土壤相对湿度模型测试结果比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｖａｒｙｉｎｇ ｄｅｐｔｈｓ ｉｎ ２０１７

地区
Ａｒｅａ

土层深度
Ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈ

/ ｃｍ

实测值
Ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ

ＡＶ

预测值 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ＰＶ

ＬＲ ＢＰ＿ＮＮ ＲＢＦＮＮ ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ

预测精度 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐ / ％

ＬＲ ＢＰ＿ＮＮ ＲＢＦＮＮ ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ

榆中
Ｙｕｚｈｏｎｇ

１０ ０.５６ ０.６６９３ ０.６７４３ ０.６２７４ ０.５８５９ ８０.４９ ７９.５９ ８７.９７ ９５.３８
２０ ０.６８ ０.７４３０ ０.７２１７ ０.６４４８ ０.６３５９ ９０.７３ ９３.８７ ９４.８３ ９３.５２

定西
Ｄｉｎｇｘｉ

１０ ０.５３ ０.６３８４ ０.６３７０ ０.５９１８ ０.５９３３ ７９.５５ ７９.８２ ８８.３３ ８８.０７
２０ ０.５０ ０.７０８２ ０.７０２２ ０.６３３８ ０.５９２５ ５８.３７ ５９.５７ ７３.２５ ８１.５０

西峰
Ｘｉｆｅｎｇ

１０ ０.４８ ０.６０５４ ０.６７３２ ０.４６２５ ０.４４４９ ７３.８７ ５９.７６ ９６.３６ ９２.６９
２０ ０.４４ ０.６５３８ ０.７３８６ ０.５０４１ ０.４７９９ ５１.４１ ３２.１３ ８５.４４ ９０.９３

武威
Ｗｕｗｅｉ

１０ ０.５８ ０.６４８６ ０.６７１４ ０.６６３２ ０.６２６５ ８８.１７ ８４.２４ ８５.６６ ９１.９８
２０ ０.６８ ０.７３９０ ０.７３８２ ０.７５５７ ０.７１７３ ９１.３３ ９１.４５ ８８.８６ ９４.５１

平凉
Ｐｉｎｇｌｉａｎｇ

１０ ０.４６ ０.５９４２ ０.６２８９ ０.５４２０ ０.５５２９ ７０.８２ ６３.２８ ８２.１８ ７９.８０
２０ ０.５３ ０.６３５３ ０.７０５２ ０.５８８８ ０.５８７６ ８０.１３ ６６.９４ ８８.９１ ８９.１４

临夏
Ｌｉｎｘｉａ

１０ ０.７４ ０.６６１７ ０.６９２７ ０.７０１６ ０.７１０３ ８９.４２ ９３.６１ ９４.８２ ９５.９８
２０ ０.８８ ０.７７５６ ０.７８２５ ０.８４７０ ０.８６２４ ８８.１４ ８８.９２ ９６.２５ ９８.００

东乡
Ｄｏｎｇｘｉａｎｇ

１０ ０.６８ ０.５９９２ ０.６５８２ ０.４９５６ ０.４９７０ ８８.１２ ９６.８０ ７２.８８ ７３.０９
２０ ０.５６ ０.７１４７ ０.７１９４ ０.４９８４ ０.５４１６ ７２.３７ ７１.５３ ８８.９９ ９６.７１

岷县
Ｍｉｎｘｉａｎ

１０ ０.６８ ０.６３２１ ０.６９８８ ０.６６７３ ０.６５７０ ９２.９６ ９７.２４ ９８.１４ ９６.６１
２０ ０.９１ ０.７２２２ ０.８０００ ０.７４３９ ０.７４７９ ７９.３７ ８７.９１ ８１.７４ ８２.１９

麦积
Ｍａｉｊｉ

１０ ０.６３ ０.６５２８ ０.６６５９ ０.６６６２ ０.６３６２ ９６.３９ ９４.３１ ９４.２５ ９９.０１
２０ ０.８０ ０.７６８５ ０.７６０７ ０.７８８２ ０.７８６０ ９６.０６ ９５.０９ ９８.５２ ９８.２５
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表 ６　 ２０１８ 年不同深度土壤相对湿度模型测试结果比较

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｖａｒｙｉｎｇ ｄｅｐｔｈｓ ｉｎ ２０１８

地区
Ａｒｅａ

土层深度
Ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈ

/ ｃｍ

实测值
Ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ

ＡＶ

预测值 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ＰＶ

ＬＲ ＢＰ＿ＮＮ ＲＢＦＮＮ ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ

预测精度 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐ / ％

ＬＲ ＢＰ＿ＮＮ ＲＢＦＮＮ ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ

榆中
Ｙｕｚｈｏｎｇ

１０ ０.７１ ０.７１０９ ０.６０９０ ０.７６９４ ０.７８９２ ９９.８７ ８５.７７ ９１.６３ ８８.８４

２０ ０.７８ ０.８０３６ ０.６６９４ ０.８３７２ ０.８０９４ ９６.９８ ８５.８２ ９２.６７ ９６.２４

定西
Ｄｉｎｇｘｉ

１０ ０.５４ ０.６８４７ ０.６１４２ ０.６７１９ ０.６０４３ ７３.２０ ８６.２７ ７５.５８ ８８.１０

２０ ０.６３ ０.７８７８ ０.７０４２ ０.７３５２ ０.６６５５ ７４.９５ ８８.２３ ８３.２８ ９４.３６

西峰
Ｘｉｆｅｎｇ

１０ ０.５０ ０.６１５７ ０.６７６２ ０.５９８９ ０.４４４０ ７６.８６ ６４.７６ ８０.２３ ８８.７９

２０ ０.６５ ０.６５８３ ０.７７８２ ０.６７５７ ０.５８９９ ９８.７２ ８０.２７ ９６.０４ ９０.７５

武威
Ｗｕｗｅｉ

１０ ０.６０ ０.６９１６ ０.６３７５ ０.８０９５ ０.６８９６ ８４.７４ ９３.７５ ６５.０９ ８５.０７

２０ ０.８０ ０.８０１３ ０.７１８６ ０.９６３９ ０.８４５０ ９９.８４ ８９.８３ ７９.５１ ９４.３７

东乡
Ｄｏｎｇｘｉａｎｇ

１０ ０.６４ ０.７２５９ ０.６２４５ ０.８１９１ ０.６７３３ ８６.５７ ９７.５８ ７２.０１ ９４.７９

２０ ０.７２ ０.８６３７ ０.７０８３ ０.８９９１ ０.７６６７ ８０.０４ ９８.３８ ７５.１２ ９３.５２

岷县
Ｍｉｎｘｉａｎ

１０ ０.８０ ０.５９８０ ０.６８９９ ０.６５７８ ０.７５５９ ７４.７５ ８６.２４ ８２.２３ ９４.４９

２０ ０.９６ ０.６８３８ ０.８０１１ ０.７７９５ ０.７６７２ ７１.２３ ８３.４５ ８１.２０ ７９.９２

麦积
Ｍａｉｊｉ

１０ ０.７８ ０.６５６９ ０.６５０７ ０.３６５０ ０.６７７７ ８４.２２ ８３.４３ ４６.８０ ８６.８９

２０ ０.９１ ０.７８９０ ０.７６９５ ０.４３２１ ０.８１９２ ８６.７１ ８４.５６ ４７.４８ ９０.０２

表 ７　 不同深度土壤相对湿度模型测试结果均值比较

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ
ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈｓ

土层深度
Ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈ / ｃｍ

预测精度 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐ / ％

ＬＲ ＢＰ＿ＮＮ ＲＢＦＮＮ ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ

１０ ８４.９７ ８５.１５ ８１.２２ ８９.９１

２０ ８４.８５ ８２.３９ ８４.８０ ９１.７１

合反演 １０ ｃｍ 土层深度的农田土壤相对湿度时表现

较好ꎬ模型的平均反演精度达到 ８９.９１％ꎻ传统的 ＬＲ
模型平均反演精度为 ８４.９７％ꎬＢＰ＿ＮＮ 以及 ＲＢＦＮＮ
模型精度分别为 ８５.１５％和 ８１.２２％ꎻＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模

型相对于 ＬＲ、ＢＰ＿ＮＮ 和 ＲＢＦＮＮ 模型的预测精度分

别提高４.９４个百分点、４.７６ 个百分点和 ８.６９ 个百分

点ꎮ 对 ２０ ｃｍ 深度的农田土壤相对湿度反演模型

中ꎬＲＢＦＮＮ 模型的平均反演精度为８４.８０％ꎬＬＲ 和

ＢＰ＿ＮＮ 模型的平均预测精度分别为 ８４. ８５％ 和

８２.３９％ꎻＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型的反演效果最佳ꎬ平均反

演精度达到 ９１.７１％ꎬ相较于 ＲＢＦＮＮ、ＬＲ 和 ＢＰ＿ＮＮ
模型分别提高 ６.９１ 个百分点、６.８６ 个百分点和 ９.３２
个百分点ꎮ
２.３　 农田土壤相对湿度反演模型的有效性验证

为进一步证实农田反演土壤相对湿度 ＰＳＯ＿
ＲＢＦＮＮ 模型的有效性ꎬ分别基于 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 和

ＲＢＦＮＮ 模型ꎬ利用相关系数 ｒ 和均方误差 ＭＳＥ 对

２０１７ 年甘肃胡麻出苗期土壤相对湿度进行反演分

析ꎬ以检验模型的有效性ꎮ 模型预测值与实测值的

回归分析结果如图 ４ 和图 ５ 所示ꎮ
由图 ４ 和图 ５ 可知ꎬ ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型在反演

１０ ｃｍ和 ２０ ｃｍ 土层深度模型时的均方误差值

(ＭＳＥ)均小于 ＲＢＦＮＮ 模型ꎮ ＭＳＥ 值越小ꎬ表示模

型的预测值与真实值之间的差异越小ꎬ即预测精度

越高ꎮ 从相关系数来看ꎬＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型的相关

系数( ｒ１０ ｃｍ ＝ ０. ６８ꎬ ｒ２０ ｃｍ ＝ ０. ７４) 优于 ＲＢＦＮＮ 模型

( ｒ１０ ｃｍ ＝ ０.５１ꎬｒ２０ ｃｍ ＝ ０.６４)ꎮ 总之ꎬＭＯＤＩＳ 干旱监测

指数与 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型的结合反演结果表明其对

不同深度土壤相对湿度有良好的反演效果ꎮ

２.４　 甘肃省胡麻出苗期土壤监测反演图像

本研究利用 ＧＥＥ 平台计算了 ６ 个遥感干旱监

测指数值ꎬ并基于这些指数利用 Ｐｙｔｈｏｎ 软件得出了

２０１７ 年研究区域的 ＲＢＦＮＮ 和 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 土壤相

对湿度预测值ꎮ 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 年胡麻出苗期(４
月份)的土壤相对湿度空间分布图[２９]ꎮ 如图 ６ 所

示ꎬ研究区 ２０１７ 年胡麻出苗期农田主要为轻旱和中

旱ꎬ定西、麦积、榆中和武威地区土壤相对湿度介于

５０％~ ６０％之间ꎬ属于轻旱ꎻ中旱则在西峰、平凉以

及临夏地区ꎬ土壤相对湿度介于 ４０％ ~ ５０％之间ꎮ
与实测土壤相对湿度结果相比ꎬＲＢＦＮＮ 和 ＰＳＯ＿
ＲＢＦＮＮ 模型的预测结果基本接近于实测值ꎮ 综上

可知ꎬ本研究模型反演结果有效ꎮ
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图 ４　 ２０１７ 年胡麻关键生长期不同模型的 １０ ｃｍ 深度土壤相对湿度反演结果
Ｆｉｇ.４　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ｉｎ １０ ｃｍ ｄｅｐｔｈ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ ｋｅｙ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｆｌａｘ ｉｎ ２０１７

图 ５　 ２０１７ 年胡麻关键生长期不同模型的 ２０ ｃｍ 深度土壤相对湿度反演结果
Ｆｉｇ.５　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ｉｎ ２０ ｃｍ ｄｅｐｔｈ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ ｋｅｙ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｆｌａｘ ｉｎ ２０１７

图 １　 甘肃省研究区域概况图
Ｆｉｇ.１　 Ｍａｐ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｉｎ Ｇａｎｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

３　 讨论与结论

土壤湿度是农作物生长发育的关键因素ꎬ直接

影响作物的水分供应情况ꎮ 研究表明ꎬ土壤湿度过

低会限制作物生长ꎬ导致干旱应激ꎬ影响产量和品

质ꎻ而土壤湿度过高可能造成根系缺氧ꎬ降低植物

的抗病能力ꎬ甚至引发根部病害[３０]ꎮ 因此ꎬ适宜的

土壤湿度能够保证作物顺利吸收养分和水分ꎬ维持

正常的生理活动ꎬ对于保障农业生产至关重要ꎮ 本

研究提出一种基于 ＭＯＤＩＳ 遥感干旱监测指数与

ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 结合反演甘肃省胡麻出苗期的农田土

壤相对湿度ꎬ通过对 ８ 种 ＭＯＤＩＳ 遥感干旱监测指数

图 ６　 ２０１７ 年 ４ 月农田 １０ ｃｍ 深度土壤相对湿度的反演结果
Ｆｉｇ.６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ １０ ｃｍ ｓｏｉｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ｉｎ ｆａｒｍｌａｎｄ ｉｎ Ａｐｒｉｌ ２０１７
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与土壤相对湿度关联度的分析ꎬ针对甘肃省胡麻出

苗期ꎬ筛选出 ６ 个与该地区情况相适应的遥感干旱

监测指数(ＶＳＷＩ、ＮＤＶＩ、ＶＣＩ、ＮＤＩＩＢ７、ＮＭＤＩ 和 ＴＣＩ)
来构建土壤相对湿度的反演模型评价指标体系ꎮ
这 ６ 项指数综合运用了多种遥感监测指标ꎬ使反演

模型能够综合利用多个数据通道的信息ꎬ更准确地

反映土壤湿度变化ꎬ包括土壤含水量、作物需水形

态变化、植被冠层含水量以及植被冠层温度等ꎮ 不

同于黄友昕等[２６] 在 ＭＯＤＩＳ 干旱指数结合 ＲＢＦＮＮ
反演冬小麦返青期土壤湿度时选用的 ＶＳＷＩ、ＥＶＩ、
ＮＤＩＩＢ７、ＮＭＤＩ 与 ＴＣＩ 等 ６ 种遥感干旱监测指数ꎬ本
研究在遥感干旱监测指数的选取上更侧重于考虑

作物对干旱胁迫的特定响应ꎮ 正如韩东等[７] 在农

业干旱卫星遥感监测与预测研究进展中指出ꎬ农业

干旱程度不仅取决于降水和土壤水分的状况ꎬ更与作

物对干旱胁迫的反应紧密相关ꎮ 由于不同作物对干

旱的敏感度和耐受性各异ꎬ且同一作物在其生长周期

的不同阶段对干旱的反应也呈现差异化ꎬ因此本研究

将作物需水作为核心考量因素分析胡麻出苗期对干

旱胁迫的响应ꎬ从而更加精准地监测和预测农业干旱

状况[７]ꎮ 此外ꎬ还利用实测的土壤相对湿度数据来对

不同模型的反演结果进行精度验证和比较分析ꎮ
研究表明ꎬ人工神经网络解决了传统方法在复

杂问题上的局限性ꎬ具备非线性建模和自动特征提

取能力ꎬ提高了计算效率和鲁棒性ꎻ同时通过正则

化等技术提升了泛化能力ꎬ优化的训练策略加快了

训练速度和收敛性能ꎮ ＲＢＦＮＮ 本身具有结构简单、
学习速度快和泛化能力强的特点ꎬ其结构包括输入

层、隐藏层和输出层ꎬ其中隐藏层采用径向基函数

作为激活函数ꎬ使其在处理非线性问题时具有出色

的性能[２９]ꎮ ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 在继承 ＲＢＦＮＮ 这些优点

的同时ꎬ引入了智能优化机制ꎬ减少了人工调参的

工作量ꎬ提升了模型的稳定性和鲁棒性ꎬ利用 ＰＳＯ
算法对 ＲＢＦＮＮ 的关键参数进行优化ꎬ包括中间层

神经元数量、学习率及训练迭代次数ꎬ构建基于 ＰＳＯ
＿ＲＢＦＮＮ 的农地土壤相对湿度反演模型ꎬ解决了遥

感干旱监测指数与作物生长期土壤相对湿度之间的

非线性问题ꎬ与 ＬＲ 和 ＢＰ 等模型相比ꎬＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ
避免了 ＢＰ 算法容易陷入局部最优和对初始权重敏

感的问题ꎮ 此外ꎬＲＢＦＮＮ 作为一种非线性模型ꎬ能够

更好地捕捉数据中的复杂关系ꎬ提高模型的表达能

力ꎬ利用 ＰＳＯ 的全局优化能力ꎬ提高参数选择的效率

和质量ꎬ避免了局部最优问题[２６]ꎮ 本研究中ꎬ基于

ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 土壤相对湿度模型反演干旱平均准确率

能够达到 ９０％以上ꎬ比其他模型反演的准确率提高

４.７６％~９.３２％ꎮ 因此ꎬ利用 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型ꎬ通过

智能算法的集成和优化ꎬ能够充分发挥各算法的优

势ꎬ基本实现区域旱情监测的高效性和精确性ꎬ在农

地土壤湿度反演和旱情监测中表现出较好的效果ꎮ
本研究对甘肃省胡麻出苗期进行土壤相对湿

度反演时ꎬ选取该时期 ＭＯＤＩＳ 遥感干旱监测指数与

农田土壤相对湿度作为模型反演的指标集ꎬ通过对

比 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ、ＲＢＦＮＮ、ＬＲ 和 ＢＰ＿ＮＮ 这 ４ 种模型

及其与 ６ 种遥感干旱监测指数的反演效果发现ꎬ
ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 模型在土壤相对湿度反演精度方面显

著优于 ＬＲ、ＢＰ＿ＮＮ 和 ＲＢＦＮＮ 模型ꎬ该模型 １０ ｃｍ
和 ２０ ｃｍ 土层深度的土壤相对湿度平均预测精度分

别达到 ８９.９１％和 ９１.７１％ꎬ在 １０ ｃｍ 土层较 ＲＢＦＮＮ、
ＬＲ 和 ＢＰ＿ＮＮ 模型分别提高 ８.６９ 个百分点、４.９４ 个

百分点和 ４.７６ 个百分点ꎬ在 ２０ ｃｍ 土层分别提高

６.９１个百分点、６.８６ 个百分点和 ９.３２ 个百分点ꎮ 模

型回归分析显示ꎬ相对于 １ ∶ １ 斜线ꎬＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ
模型偏差最小ꎬ其与 １０ ｃｍ 和 ２０ ｃｍ 土层相对湿度

相关系数分别达到 ０.６８ 和 ０.７４ꎮ 总体来看ꎬＰＳＯ＿
ＲＢＦＮＮ 模型反演土壤相对湿度的效果较好ꎬ说明基

于 ＭＯＤＩＳ 遥感干旱监测指数与 ＰＳＯ＿ＲＢＦＮＮ 结合

反演土壤相对湿度的模型有效ꎮ
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