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摘 要： 干旱是国家粮食安全的重要威胁之一，土壤水分精准监测技术既对抗旱减灾至关重要，同时也是高标准农田节

水灌溉的重要支撑。基于FY-3D遥感数据，采用统计分析方法筛选与土壤水分变化显著相关的植被遥感指数和土壤

参数等关键特征因子，利用随机森林、XGBoost以及ConvLSTM深度学习模型构建了0~20 cm深度的土壤体积含水量

反演模型。研究结果表明：在裸土-播种期与成熟期，土壤参数与地表温度（LST）成为主要特征因子；出苗-拔节期与抽

雄-灌浆期，植被指数对土壤水分反演的影响明显增强。双时间节点较单时间节点建模的反演结果R2提升了 0.45以

上，显著提升了模型精度。ConvLSTM模型具有较强的稳定性与泛化能力，全时期模型反演结果R2均值达到 0.71，

RMSE低于0.046（cm3/cm3），MAE低于0.032（cm3/cm3）。基于ConvLSTM模型的双时间节点建模能够高精度反演辽宁

省土壤水分，实现了逐日的大面积土壤水分监测，可有效地支撑气象抗旱减灾业务。
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Abstract: Drought is one of the major threats to national food security. Accurate soil moisture monitoring technology is not only 

essential for drought mitigation and disaster reduction but also serves as a critical foundation for water-saving irrigation in high-

standard farmland. Based on FY-3D remote sensing data, statistical analysis methods are used to screen key feature variables such 

as vegetation indices and soil parameters that are significantly correlated with soil moisture variations. These features are then 

used to develop Random Forest, XGBoost, and ConvLSTM deep learning models for retrieving soil volumetric water content at a 

depth of 0-20 cm. The results indicate that during the Bare soil - Sowing period and Maturity period, soil parameters and land 

surface temperature (LST) are the dominant factors for soil moisture retrieval. In contrast, during Emergence - jointing stage and 

Tasseling - Grouting stage, the impact of vegetation indices on soil moisture inversion is significantly enhanced. Compared with 

single-time-point modeling, the R2 of dual-time-point modeling increases by more than 0.45, significantly enhancing model 

accuracy. The ConvLSTM model demonstrates strong stability and generalization ability, with mean R2 values of 0.71 across 

different periods, RMSE below 0.046 (cm3/cm3), and MAE below 0.032 (cm3/cm3).The dual-time-point ConvLSTM modeling 

enables high-accuracy retrieval of soil moisture in Liaoning Province, achieving large-scale, daily soil moisture monitoring, and 

providing effective support for meteorological drought mitigation and disaster reduction operations.
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土壤水分是全球水循环的重要组成部分，是

植物吸收水分的主要来源，也是研究农业、生态、

气候等的重要因素［1］。因此，大范围、快速、准确

的土壤水分反演监测，对防旱减灾、精准灌溉和

种植规划具有重大意义［2］。目前，土壤水分监测

的方法主要为地面观测法和遥感监测法［3］。地

面观测法包括直接测量法、物理传感法，该方法

既有准确度高的优点，也存在操作复杂、耗时长、

投资大、范围小等缺点［4］。遥感监测法包括微波

遥感监测法和光学遥感监测法，因其具有监测范

围广、成本低的优点而被广泛应用，但同时也存

在受云层、植被覆盖影响等缺点［5，6］。

随着卫星增多和技术发展，卫星遥感数据在

土壤水分监测中已成为重要的数据源［7］。研究

表明，利用遥感指数能够有效实现土壤水分监

测。蔡斌等［8］利用归一化植被指数（NDVI）和植

被条件指数（VCI）实现了对中国地区干旱和洪

涝的实时监测。陈国茜等［1］引入 12个植被指数

构建土壤水分反演模型，结果可以较好地实现土

壤水分监测。鉴于单一遥感指数难以全面反映

土壤水分动态，本研究整合多种遥感指数以实现

更高精度的监测。除遥感指数外，土壤参数与地

形因素对土壤水分的储存与分布也具有重要影

响。土壤质地、密度、容重和持水能力等特性共

同影响土壤的水分迁移与存储能力。同样数字

高程模型（DEM）反映地形特征，对土壤水分的

分布也有着重要的影响。张涛等［9］发现同空间

分布的裸土参数在被动微波遥感反演土壤水分

中会造成不同程度的误差。土壤质地或土壤水

力参数都可以有效地提高土壤水分的模拟

精度［10］。

近年来，随着计算能力的提升，各类机器学

习模型被广泛应用于土壤水分和干旱监测研究

并取得较好的效果［11-14］，其中长短期记忆网络

（LSTM）、卷积神经网络（CNN）、卷积长短期记

忆网络（ConvLSTM）等深度学习模型常用于高

精度土壤水分预测［15］，ConvLSTM 模型尤为突

出。M ElSaadani等［16］通过ConvLSTM模型实现

36公里低分辨率土壤湿度（SM）预测。Yinglan 

A等［17］研究结果显示ConvLSTM预测结果明显

优于分辨率为 0.25°的全球土地数据同化系统

（GLDAS）产品。

随着遥感技术和机器学习的发展，两者的融

合将是未来干旱监测的关键手段，尽管学术界已

经开始机器学习与遥感指数的探索性研究，尽管

深度学习模型在土壤湿度估算中取得了显著进

展，但目前多数研究仍局限于模型构建与精度验

证阶段，对模型在实际业务化监测的适应性依然

不足［18］。针对当前土壤水分反演中存在分辨率

受限与停留于实验阶段泛化性不足等问题，本文

以 FY-3D/MERSI数据为主要数据源，计算多种

遥感指数并构建综合特征数据集，融合土壤参数

数据，系统比较多种机器学习模型的反演性能。

研究旨在提升土壤水分反演精度与空间分辨率，

实现逐日 0~20 cm 土壤水分动态监测，并利用

2021-2023年数据进行泛化性验证，系统评估其

在不同时间尺度下的反演稳定性与适用性，为区

域高精度土壤水分监测及农业干旱评估提供技

术支持。

1　研究区与数据源

1.1　研究区概况

辽宁省位于中国东北地区南部，地理位置介

于东经 118°53′－125°46′，北纬 38°43′－43°26′之

间（图1），属于温带大陆性季风气候，雨热同季，

日照丰富，积温较高，冬长夏暖，春秋季短，四季

分明。全省年日照时数2 100~2 600 h，年降水量

在 600~1 100 mm。土壤以壤质土壤为主，大体

呈现“东、西和北壤为主，南砂中黏占少许”的空

间分布特征。良好的土地资源与光照条件为农

业生产提供了有利的自然基础。全省耕地面积

居全国第七，主要种植玉米、水稻、大豆等农作

物，据统计玉米种植面积可达77%以上。农业生

产对土壤水分变化高度敏感，对土壤水分的高精

度、时空连续监测具有重要的科学与应用价值。

1.2　数据来源及预处理

1.2.1　遥感数据及预处理　FY-3D/MERSI卫星数

据。数据来源于风云卫星遥感数据服务网

（http：//data. nsmc. org. cn/DataPortal/cn/home/index.

html）。该星中分辨率光谱成像仪 MERSI 共有

25个观测通道，其中，可见光－近红外通道16个、

短波红外通道3个、中长波红外通道6个，地面分

辨率通道有6个为250 m，19个为1 000 m ［19］。FY-

3系列的（C、B、F、G）卫星均具备土壤水分产品数

据，可获取时段上存在一定局限。FY-3B和FY-
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3C的产品数据分别公开至2019年和2020年，而

FY-3F和 FY-3G卫星则自 2024年起才开始提供

业务数据，无法覆盖本文研究所需的 2021—

2023年时段。

本研究考虑土壤水分对农业的影响，选取

2021年—2023年作物生长季（4月1日-9月30日），

共计148景，晴空少云的FY-3D/MERSI卫星数据。

为保证数据质量与时空一致性，利用卫星监测分

析遥感应用系统Smart2.2对FY-3D/MERSI数据

进行预处理。首先对原始 L1 级数据进行重投

影，统一为WGS84坐标系；其次，实现多景影像

的拼接与裁剪，以获取覆盖研究区的完整影像；

随后，生成空间分辨率为250 m的数据集；最后，

进行几何精校正，确保不同时间影像的空间配准

精度一致。在此基础上，利用Smart2.2内置的地

表温度反演模块，得到地表温度（LST）数据。为

减少云对反演结果的影响，进一步采用阈值法对

LST影像进行云检测与去除处理，构建得到去云

后的连续LST数据集，为后续遥感指数计算及土

壤水分反演提供可靠的地表温度输入数据。

辽宁省DEM，空间分辨率为90 m，来源于地

理空间数据云（http：//www.gscloud.cn），为统一

分辨率，利用ArcMap10.8进行重采样，得到空间

分辨率为 250 m，地理坐标系为 WGS84 坐标系

的DEM。

遥感指数是利用遥感影像中不同波段的光

谱信息计算得到的数学组合，主要用于植被、水

体、土壤、大气等地表特征的监测［20］。本研究主

要考虑冠层温度、冠层含水量、作物形态及绿度

和土壤含水量等因素［17］，选取 12个与土壤水分

相关的遥感指数（表 1），来计算逐日的遥感

指数。

1.2.2　土壤数据　土壤数据中的 0～20 c m土壤

体 积 含 水 量（Soil volumetric water content，

SVWC）、土壤容重（Bulk density，BD）、田间持水

量（Field moisture capacity，FMC）、凋萎湿度

（Wilting moisture，WM）地面观测数据采用辽宁

省气象局自动土壤水分观测数据。自动观测站

有 52个（图 1），数据间隔 1 h，观测深度为 0～5、

5～10、10～20、20～30、30～40、40～50、50～60、

60～70、70～80、80～90、90～100 cm 等 11 层。

其中 0-20 cmSVWC数据由 0-5、5-10和 10-20 cm

数据相加求平均所得。

本研究选取 2021 年—2023 年作物生长季

图1 研究区概况及土壤水分自动观测站分布图

Fig. 1 Overview of the study area and distribution of automatic soil moisture observation stations
注：制图依据国家标准地图（审图号：GS（2024）0650号）。

Note:  Mapping is based on national standard maps (Map Approval Number: GS(2024)0650).
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（4月 1日—9月 30日）自动土壤水分观测数据。

考虑到土壤水分随时间变化，根据FY-3D/MERSI

卫星过境时间与气象站点数据相差 8 h，在卫星

过境时间加 8 h来选取对应的土壤水分数据，利

用ArcMap10.8中的反距离权重法对土壤数据进

行插值并保持与遥感数据统一的坐标系与分

辨率。

1.3　中国气象局陆面数据同化系统土壤水分

产品

中国气象局陆面数据同化系统 CLDAS-

V2.0产品，数据来源于国家气象科学数据中心

（http：//data.cma.cn/），该产品融合同化了 149种

多源地面观测数据、卫星遥感数据和数值模式

产品。基于多种陆面模式集成模拟，生成了空

间分辨率为 0.062 5°×0.062 5°（约 6 km），覆盖东

亚区域，多深度层次，逐日的土壤体积含水量

产品［29］。

1.4　划分研究时段

研究时段为 4月 1日—9月 30日，覆盖了农

作物从播种前期至成熟期。本研究以辽宁省农

作物的生长状态为基础，并结合辽宁省春玉米发

育期特点划分研究时段。共划分为4个时期，分

别为裸土—播种期（4月1日—4月30日）、出苗—

拔节期（5 月 1 日—6 月 30 日）、抽雄—灌浆期

（7 月 1 日—8 月 31 日）、成熟期（9 月 1 日—9 月

30日）。

表1 遥感指数

Table 1 Rs index

监测参量

Monitoring parameters

冠层温度

Canopy temperature

冠层含水量

Canopy water content

作物形态及绿度

Crop morphology and 

greenness

土壤含水量

Soil water content

遥感指数

RS index

温度条件指数（TCI）

Temperature condition index

陆表水分指数（LSWI）

Land surface water index

红外指数归一化差值（NDIIB7）

Normalized difference of infrared 

index

归一化干旱指数（NMDI）

Normalized multi-band drought 

index

水分指数（WI）

Water index

归一化植被指数（NDVI）

Normalized difference

棕色植被指数（BVI）

Brown vegetation index

植被条件指数（VCI）

Vegetation condition index

温度植被指数（TVI）

Temperature Vegetation Index

植被健康指数（VHI）

Vegetation Health Index

归一化差异水分指数（NDWI）

Normalized difference water index

植被供水指数（VSWI）

Vegetation Supply Water Index

指数算法

Index algorithm

TCI = ( LSTmax - LSTi )/ ( LSTmax - LSTmin )

LSWI = ( RNIR - RSWIR1 )/ ( RNIR - RSWIR1 )

NDIIB7 = ( RNIR - RSWIR2 )/ ( RNIR + RSWIR2 )

NMDI = [ RNIR - ( RSWIR1 - RSWIR2 )] / [ RNIR + ( RSWIR1 - RSWIR2 )]

WI = R905 /R940

NDVI = ( RNIR - RRED )/ ( RNIR + RRED )

BVI = ( RGREEN - RSWIR2 )/ ( RGREEN + RSWIR2 )

VCI = (NDVI - NDVImin ) / (NDVImax - NDVImin )

TVI = TS /NDVI

VHI = 0.5 × (VCI + TCI )

NDWI = (RNIR - RGREEN ) / (RNIR + RGREEN )

VSWI = NDVI/LST

来源

Origin

［21］

［22］

［23］

［23］

［19］

［24］

［19］

［19］

［25］

［26］

［27］

［28］

［19］

注：max和min分别表示最高和最低值，其中RNIR，RSWIR1，RSWIR2，R905，R940，RRED和RGREEN分别对应的是FY-3D/

MERSI数据中的4、8、9、18、20、3和2波段数据。

Note：  "max" and "min" represent the highest and lowest values， respectively . RNIR，RSWIR1，RSWIR2，R905，R940，RRED and 

RGREEN correspond to bands 4，8，9，18，20，3 and 2 in the FY-3D/MERSI data， respectively.
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1.5　土壤干旱等级划分

按照国标《农业干旱等级》（GB/T32136-

2015）［30］，对土壤干旱等级进行划分，分为无旱、

轻旱、中旱、重旱、特旱6个等级（表2）。

2　研究方法

研究步骤主要包括：（1）划分研究时段；（2）筛

选不同研究时段相关的遥感指数，构成遥感指数

数据集；（3）构建机器学习模型；（4）分析、对比模

型反演精度，选出最优模型；（5）干旱监测分析。

研究技术路线如图2所示。

2.1　模型构建

本研究选取样本量82 000余个，其中80%的

样本作为训练集，20%的样本作为验证集，用于

模型训练与性能评估。

图2 技术路线

Fig. 2 Technical route

表2 基于土壤相对湿度指数(Rsm)划分的干旱等级

Table 2 Drought grades based on soil relative moisture index (Rsm)

等级

Grade

无旱Normal

轻旱Light drought

中旱Mid-drought

重旱Heavy drought

特旱Severe drought

土壤相对湿度指数/%

Soil relative moisture index

砂土

Sandy soil

Rsm≥55

45≤Rsm<55

35≤Rsm<45

25≤Rsm<35

Rsm<25

壤土

Loam soil

Rsm≥60

50≤Rsm<60

40≤Rsm<50

30≤Rsm<40

Rsm<30

黏土

Clay soil

Rsm≥65

55≤Rsm<65

45≤Rsm<55

35≤Rsm<45

Rsm<35
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2.1.1　随机森林　随机森林（Random Forest，RF）

是一种集成学习（Ensemble Learning）方法，由多

个决策树组成［31］。其核心思想是“集成多个弱学

习器（回归树）来形成一个强学习器”，最终的反演

结果通过多个树的平均值来计算。随机森林具有

较强的稳定性，具有较高的反演精度和较好的泛

化能力，被广泛应用于分类和回归问题［32］。随机

森林模型对数据的噪声和异常值并不敏感，个别

异常值不会影响整体反演结果［33］。因此，本研究

采用默认参数构建随机森林土壤水分反演模型。

2.1.2　XGBoost　 XGBoost（Extreme Gradient 

Boosting）是梯度提升决策树（GBDT， Gradient 

Boosting Decision Tree）的改进版［34］。其基本思想

是，通过初始模型简单预测，计算真实值与预测值

的残差作为新的目标，训练新的决策树来学习残

差（误差），并迭代多个树，使误差逐步降低。利用

加权求和，得到最终预测值，每棵树都会产生一个

预测值，最终结果是所有树的加权和。利用梯度

下降优化目标，计算损失函数的梯度，指导新树如

何修正误差。

2.1.3　ConvLSTM　 ConvLSTM（Convolutional 

Long-Short-Term Memory）是一种将卷积神经网

络（CNN）和长短期记忆网络（LSTM）相结合的

深度学习模型架构［35］。LSTM能够有效地捕捉

时间序列中的长期依赖关系。而CNN擅长提取

空间特征［36］。在 ConvLSTM 中，卷积操作被整

合到LSTM单元中。传统LSTM单元中的点乘

和加法运算被卷积运算所替代［37］。模型的结构

与参数设置参考了已有研究，并结合数据规模与

模型收敛情况进行经验性调整。ConvLSTM网

络包含 8 层，两层卷积单元（64 与 128 个滤波

器），全连接层节点数为 64，Dropout比例为 0.2。

优化器采用Adam，学习率设为 0.001，批大小为

16，训练轮次为 50。各参数的设置综合考虑了

模型复杂度与训练稳定性，确保在验证集上误差

收敛且无明显过拟合。

2.2　单/双时间节点建模

研究采用单/双时间节点建模。单时间节点

建模-全时期反演是指选取月初数据建模，利用

此模型对全时期的逐日数据进行反演。双时间

节点建模-分段反演是指以 14 d 为一个反演周

期，选取月初和月中两日数据分别建立模型，月

初模型用于反演月初至月中逐日土壤水分，月中

模型用于反演月中至月末逐日土壤水分。节点

选择综合考虑了土壤水分变化特征、反演精度、

模型稳定性及业务操作效率，14 d反演周期能够

有效平衡代表性和操作可行性，相比3 d或7 d更

适合作为分段反演的周期。

2.3　评价指标

本 研 究 采 用 决 定 系 数（Determination 

Coefficient， R2）、平均绝对误差（Mean Absolute 

Error，MAE）、均方根误差（Root Mean Square 

Error，RMSE）评价模型精度及模型准确性。

R2 = 1 -
∑i = 1

n ( )yi - ŷi

2

∑i = 1

n ( )yi - ȳ
2

(1)

MAE =
1
n∑i = 1

n || yi - ŷi (2)

RMSE =
1
n∑i = 1

n ( )yi - ŷi

2
(3)

其中：yi为土壤体积含水量观测值：ŷi为土壤体积

含水量模型反演值：ȳ为土壤体积含水量观测值

的均值：n为样本数。

3　结果与分析

3.1　土壤水分关键特征因子筛选

通过皮尔逊相关性和特征重要性分析筛选

各时期的土壤水分关键特征因子，其中相关性分

析选取显著性P<0.05的因子，特征重要性选取

大于0.05的因子作为特征因子。由图3和图4可

知，裸土-播种期关键因子为 FMC、WM、LST、

TCI、NDWI、BVI、VHI；出苗-拔节期关键因子为

FMC、WM、DEM、LST、TCI、WI、NDWI、LSWI、

NDIIB7、NDVI、VCI；抽雄-灌浆期关键因子为

BD、FMC、WM、LST、TCI、NDWI、LSWI、NMDI、

NDIIB7、NDVI、BVI、TVI、VHI；成熟期关键因子

为BD、FMC、WM、LST、LSWI、NMDI、BVI。

各时期输入因子中 FMC、WM 与 LST 均为

关键特征因子，表明土壤参数与地表温度对土壤

水分具有持续性的影响。其中前三个时期TCI

与NDWI均为关键特征因子，表明冠层温度与土

壤含水量相关指数对土壤水分具有一定的影响。

此外，随着植被覆盖度增加，出苗-拔节期与抽

雄-灌浆期的冠层含水量和作物形态及绿度相关

指数的影响增大。
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3.2　建模时间节点的选取对反演精度的影响

根据关键因子筛选结果，以随机森林模型

为例，采用单/多时间节点建模，对比分析两种

建模时间节点的选取对反演精度的影响。基于

单时间节点建模的模型反演结果R2多在 0.6以

下，证明模型能够捕捉一定程度的土壤水分变

化，但整体精度有限（图 5）。其中出苗-拔节期

反演精度最差，可能是此期间土壤墒情、植被指

数等都快速变化，单时间节点建模与中后期条

件存在较大差异，从而影响模型反演结果。运

用双时间节点建模有效降低了上述影响因素对

模型反演结果的影响，大大提高了模型反演值

的精度。

图4 分时期特征重要性分布图

Fig. 4 Feature importance distribution for different periods

图3 分时期土壤体积含水量与筛选数据集相关性分析

Fig. 3 Correlation analysis between soil volumetric water content and selected datasets for different periods
注：图中红色为正相关，蓝色为负相关，颜色越深，圆越大相关性越强。*为显著P＜0.05，**为较显著P＜0.01，***为极显著P＜0.001。

Note:  In the figure, red represents a positive correlation and blue represents a negative correlation. The darker the color and the larger 

the circle, the stronger the correlation. * is significant P＜0.05, ** is more significant P＜0.01, *** is highly significant P＜0.001.
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对比单/双时间节点下的反演精度，单时间

节点模型反演精度 R2主要分布于［0，0.7）之间

（表 3），表明单时间节点建模多数反演精度不

高。双时间节点模型反演精度 R2主要分布于

［0.6，1］之间，表明多数样本具有较高的反演精

度。说明双时间节点建模策略能够更准确地捕

捉土壤水分随时间变化的动态特征，提高模型整

体的反演稳定性与精度。

3.3　模型训练精度

基于双时间节点构建随机森林、XGBoost

和ConvLSTM模型在 4个时期的反演值与实测

值的决定系数R2均高于 0.875，总体拟合结果较

好。其中，随机森林模型总体验证集的 R2 在

0.965～0.993之间，均方根误差RMSE在0.005～

0.010（cm3/cm3）之间，平均绝对误差 MAE 在

0.002～0.004（cm3/cm3）之间；XGBoost模型总体

验证集的反演值与观测值的决定系数 R2 在

0.951～0.984之间，均方根误差RMSE在 0.007～

0.011（cm3/cm3）之间，平均绝对误差 MAE 在

0.005～0.007（cm3/cm3）之间；ConvLSTM模型总

体验证集的反演值与观测值的决定系数 R2在

0.875～0.982之间，均方根误差RMSE在 0.010～

0.017（cm3/cm3）之间，平均绝对误差 MAE 在

0.006～0.012（cm3/cm3）之间（表 4）。因此，随机

森林模型的反演值与观测值的拟合结果最好。

ConvLSTM模型的反演值与观测值的拟合结果

较多数据出现低估情况，拟合结果相对较差。

故 3种模型在验证集的拟合效果为随机森林模

型>XGBoost模型>ConvLSTM模型（图 6）。

3.4　模型精度验证及对比分析

为了评估模型在未知样本的泛化能力，利用

以上3种模型反演了2021年至2023年辽宁省不

同时期的土壤水分情况，同时为了更真实地评估

模型的泛化能力，本研究在进行验证时排除了建

图5 分时期单/双时间节点模型反演值与观测值R2对比图

Fig. 5 Comparison of R² between modeled and observed soil moisture for single-/dual-time-node models for different 
periods

注：图中●为单时间节点，▲为双时间节点。

Note:  In the figure, ● represents a single phase and ▲ represents a dual phase.
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模日期对应的样本数据，以避免因模型对该时间

点的“记忆”而产生的过拟合现象。结果表明，反

演精度表现为ConvLSTM模型>随机森林模型>

XGBoost 模型，该结果与模型在验证集的结果

不一致（图 7）。主要原因在于，随机森林和

XGBoost作为传统机器学习，虽在验证集上实现

高度拟合，但面对新数据易因局部数据异常，导

致模型反演结果分布较为分散，波动较大；相比

之下，ConvLSTM模型倾向于输出平滑的预测结

果，减少了局部极值的误判，导致反演结果中高

精度与低精度的较少，反演结果分布更为集中，

表现出更高的稳定性。

表3 单/双时间节点下反演值与观测值R2范围占比

Table 3 Proportion of R²ranges between modeled and observed soil moisture under single-/ dual-time-node models

R2范围

R2range

［0.9，1］

［0.8，0.9）

［0.7，0.8）

［0.6，0.7）

［0.5，0.6）

［0，0.5）

［0，1］

裸土-播种期

Bare soil-sowing period

单Single

占比/%

Proportion

12.20

14.63

12.20

24.39

12.20

24.38

100

双Dual

占比/%

Proportion

19.51

21.95

21.95

29.27

4.88

2.44

100

出苗-拔节期

Emergence-jointing stage

单Single

占比/%

Proportion

7.02

7.02

15.79

3.51

7.02

59.64

100

双Dual

占比/%

Proportion

28.07

19.30

22.81

21.05

7.02

1.75

100

抽雄-灌浆期

Tasseling-grouting stage

单Single

占比/%

Proportion

13.04

0.00

8.70

30.43

8.70

39.13

100

双Dual

占比/%

Proportion

26.09

4.35

13.04

30.43

17.39

8.70

100

成熟期

Maturity period

单Single

占比/%

Proportion

11.11

7.41

14.81

18.52

29.63

18.52

100

双Dual

占比/%

Proportion

25.93

14.81

11.11

7.41

33.33

7.41

100

注：表中单为单时间节点，双为双时时间节点。

Note：  Single represents the single time-node model， and Dual represents the dual time-node model.

表4 模型测试集评价指标对比表

Table 4 Comparison of model test set evaluation indicators

模型

Model

随机森林

Random forest

XGBoost

ConvLSTM

评价指标

Evaluation index

R2

RMSE（cm3/cm3）

MAE（cm3/cm3）

R2

RMSE（cm3/cm3）

MAE（cm3/cm3）

R2

RMSE（cm3/cm3）

MAE（cm3/cm3）

裸土-播种期

Bare soil-sowing period

0.973~0.993

0.005~0.007

0.002~0.002

0.954~0.984

0.007~0.010

0.005~0.007

0.951~0.974

0.011~0.012

0.007~0.008

出苗-拔节期

Emergence-jointing stage

0.965~0.992

0.005~0.008

0.002~0.003

0.954~0.983

0.008~0.001

0.005~0.006

0.875~0.982

0.010~0.017

0.006~0.010

抽雄-灌浆期

Tasseling-grouting stage

0.973~0.991

0.006~0.007

0.003~0.003

0.958~0.976

0.009~0.010

0.006~0.008

0.946~0.979

0.011~0.013

0.008~0.009

成熟期

Maturity period

0.973~0.991

0.005~0.010

0.002~0.004

0.951~0.978

0.010~0.011

0.005~0.007

0.891~0.961

0.012~0.017

0.008~0.012

图6 不同模型的反演值与观测值拟合图(n=82 790)
Fig. 6 Fitting between retrieved and observed values of different models (n=82 790)
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从评价指标来看（表5），裸土-播种期反演值

R2均值达 0.744，总体 R2在 0.574以上，RMSE低

于 0.035（cm3/cm3），MAE 低于 0.025（cm3/cm3）。

该阶段植被覆盖较少，干扰的因素较少。此时主

要受土壤参数及地表温度影响，气象条件稳定，

建模所需输入因子较少，减少了复杂因素的干

扰，模型反演精度较高。出苗-拔节期反演值R2

均值达 0.764，总体 R2 在 0.560 以上，RMSE 在

0.033（cm3/cm3）以下，MAE 在 0.027（cm3/cm3）以

下。此阶段作物生长迅速，地表覆盖度增加，植

被对遥感信号的影响增强，但气象条件仍较稳

定。模型能够有效捕捉遥感指数与土壤水分动

态变化的耦合关系，从而实现较高的反演精度。

抽雄-灌浆期反演值 R2均值为 0.647，总体 R2在

0.548以上，RMSE在 0.036（cm3/cm3）以下，MAE

在 0.027（cm3/cm3）以下。该阶段进入主汛期，降

雨增多，蒸散发强烈，气象条件复杂，土壤水分空

间分布差异增大，模型较其他时期反演精度略有

下降。成熟期反演值R2均值为 0.672，总体R2在

0.499以上，RMSE在 0.046（cm3/cm3）以下，MAE

在 0.032（cm3/cm3）以下。该阶段降雨逐渐减少，

蒸散发增强，植被进入衰老期，植被指数影响下

降，反演精度较上一时期有所提升。

3.5　辽宁省干旱监测业务应用

考虑作物发育期，选取每个时期中期一日数

据作为典型代表，并与 CLDAS 数据进行对比。

以2021年4月8日、2021年6月1日、2021年8月

7日、2023年9月15日的反演结果为例（图8），干

旱等级划分依据见表2。

从时期来看，辽宁省干旱呈季节性变化，裸

土-播种期辽宁省西部朝阳建平及中部城市存在

小范围中、轻旱，而大部分地区处于无旱状态，这

一时期土壤水分相对充足，干旱发生率较低；进

入出苗-拔节期干旱范围明显扩大，中部及西部

地区干旱最为严重，这一时期作物需水量增加，

而降雨较少，干旱风险显著上升；在抽雄-灌浆期

图7 分时期模型反演值与观测值R2分布图

Fig. 7 Distribution of R² between retrieved and observed soil moisture for different periods
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全省大部分地区保持无旱或轻旱状态，这一时期

辽宁省进入汛期，在一定程度上缓解了干旱；成

熟期西北部、中部及凤城地区干旱再次出现，这

一时期汛期结束并持续高温再次引发干旱。结

合农业生产实际，出苗-拔节期干旱对作物生长

和产量影响最大，应重点监测并采取适当灌溉

措施。

从精度来看 ，将反演结果与观测值及

CLDAS-V2.0 产品值进行了对比分析。从各生

育期来看，反演结果能够较准确地捕捉干旱区域

的位置与强度，存在部分低值区高估、部分高值

区低估情况，但总体与观测值较为一致，能够有

效进行干旱预警。相比之下CLDAS-V2.0产品

存在普遍高估现象，尤其在出苗-拔节期和成熟

期这两个干旱高发时期的低值区结果不够精确，

无法做到干旱的及时预警。这与王卓颖［［29］等人

的研究结论，CLDAS-V2.0土壤水分产品多数时

间存在高估现象一致。从空间分辨率来看，

CLDAS-V2.0 空间分辨率为 0.062 5°×0.062 5°，

本研究为 0.002 5°×0.002 5°。对比结果表明，本

研究结果在反映干旱空间格局和干旱强度方面

具有较高的可靠性和稳定性，可为区域干旱监测

和农业水分管理提供准确的数据支撑，并明显优

于CLDAS产品，能够更好地满足精细化农业应

用的需求。

4　讨论

本研究中，我们提出了ConvLSTM模型用于

土壤水分反演，并取得了良好的反演效果。目前

多数研究只使用常用的随机森林［38］、XGBoost等

简单的机器学习模型，对深度学习模型的探索较

少［39，40］。本研究主要利用 FY-3D数据计算的遥

感指数数据和土壤数据作为输入数据，利用随机

森林、XGBoost、ConvLSTM 模型构建土壤体积

含水量反演模型，结果表明ConvLSTM模型反演

结果更为良好。在模型结构上，ConvLSTM模型

可以捕捉遥感指数与土壤参数之间的复杂关系。

但在模型构建、调优方面比传统的机器学习模型

更为复杂，在运行时间上更久，同时在训练数据

的输入上要求更高，构建模型所需的数据量更

大。其次，深度学习模型反演的结果很难解释变

量之间的因果关系［41，42］。

本研究方法虽在空间分辨率与反演精度方

面均优于CLDAS-V2.0产品，显著提高了监测的

精细化水平。但CLDAS-V2.0为全国性产品，适

用范围广，局地预报精度略低。本研究方法虽

然在辽宁省表现良好，但在其他省份或不同气

候区的适用性仍需进一步验证。表 6列举了已

有土壤水分反演研究，结果表明在同样时间分

辨率下，本文方法在空间分辨率及反演精度上

均表现出良好的结果，高分辨率反演结果能够

更好地揭示区域土壤水分空间差异，尤其在农

田尺度的精准灌溉、干旱监测与作物水分胁迫

评估中具备更高的应用价值，但在数据选取上

也存在一定的局限性。如受云层的影响，本研

究中去除云层部分，导致云层部分对应的土壤

水分无法得到有效的监测。本研究在影响因子

的选取上考虑了植被、地表温度、土壤参数、

DEM等，构建土壤水分反演模型。土壤水分的

影响因素较为复杂，例如地表反照率、蒸发、散

发、降水等因素也会影响土壤体积含水量［43］。

这些因素将在未来的研究中进行考虑，以探索

更适用于土壤水分反演的模型，以便更为准确、

快速地监测土壤水分。

表5 模型反演结果评价指标对比表

Table 5 Comparison of evaluation metrics for model inversion results

模型

Model

随机森林

Random forest

XGBoost

ConvLSTM

评价指标

Evaluation index

R2

RMSE（cm3/cm3）

MAE（cm3/cm3）

R2

RMSE（cm3/cm3）

MAE（cm3/cm3）

R2

RMSE（cm3/cm3）

MAE（cm3/cm3）

裸土-播种期

Bare soil-sowing period

0.462~0.934

0.012~0.042

0.008~0.026

0.243~0.885

0.014~0.037

0.013~0.030

0.574~0.910

0.014~0.035

0.010~0.025

出苗-拔节期

Emergence-jointing stage

0.474~0.944

0.012~0.031

0.008~0.027

0.431~0.924

0.016~0.032

0.011~0.025

0.560~0.883

0.015~0.033

0.010~0.027

抽雄-灌浆期

Tasseling-grouting stage

0.474~0.812

0.017~0.036

0.012~0.026

0.433~0.763

0.020~0.036

0.014~0.027

0.548~0.767

0.019~0.032

0.014~0.025

成熟期

Maturity period

0.486~0.948

0.011~0.037

0.007~0.031

0.365~0.926

0.014~0.040

0.009~0.029

0.499~0.911

0.017~0.046

0.017~0.032
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图8 分时期干旱等级图

Fig. 8 Drought-grade maps for different periods

··929



山东农业大学学报(自然科学版) 第 57 卷

5　结论

土壤水分反演是一个复杂的过程，涉及多种

数据源和方法。本研究基于FY-3D/MERSI卫星

遥感数据，结合遥感数据、土壤参数等，构建了随

机森林、XGBoost及ConvLSTM模型，并对辽宁

省2021—2023年土壤体积含水量进行反演与验

证。主要结论如下：

（1）不同时期的影响因子存在显著差异，反

映出土壤水分受土壤参数、地表热量及植被生

长状态的综合影响。FMC、WM 与 LST 在各时

期均为关键特征因子，植被覆盖度高的时期，冠

层含水量和作物形态及绿度相关指数的影响

增大。

（2）双时间节点建模较单时间节点R²平均提

升0.45以上，表明多时间节点建模有助于增强模

型的预测稳定性。

（3）ConvLSTM模型表现最优且具有泛化能

力。与传统的机器学习相比，ConvLSTM模型更

具备实际应用潜力，模型R2达到0.875以上，RMSE

低于0.017 cm3/cm3，MAE低于0.012 cm3/cm3。

（4）辽宁省干旱呈明显的季节性变化，反演

结果具有良好的时空一致性，与CLDAS-V2.0产

品相比，在反映干旱空间格局和强度方面具有更

高的可靠性和稳定性，能够为精细化农业水分管

理提供精准的数据支撑。

综合来看，基于ConvLSTM的土壤水分反演

方法可实现高精度、逐日尺度的土壤水分监测，

优于CLDAS-V2.0等常规产品，在空间分辨率与

应用精度上均具有优势，为辽宁省土壤水分监测

提供技术支持，可为干旱预警与响应等方面提供

更加精准与精细化的数据支撑。
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