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摘 要：局域尺度上的水文或农业应用亟需较高空间分辨率的土壤湿度（SM）数据，微波土壤湿度空间降尺度

是实现这一需求的重要途径。其中“光学/热红外与微波数据融合”的降尺度方法展现出了较大的应用潜力，然

而这类方法依赖于遥感地表温度LST（Land Surface Temperature）或由LST分解得到的 SM指数，受限于LST“云

污染”、LST与 SM解耦效应和LST分解不确定性等问题。为规避上述问题，本文通过构建 3种地表蒸散效率LEE
（Land surface Evapotranspiration Efficiency）与 SM的降尺度函数关系（指数、余弦、余弦平方），利用MODIS地表

蒸散数据（MOD16A2）计算得到的 LEE（空间分辨率 500 m）实现了 SMAP土壤湿度产品（空间分辨率 36 km）
的空间降尺度。研究从动态范围、能量守恒、SM地面稀疏验证站、SM地面核心验证站等角度对降尺度算法进行

评价分析。结果表明，本算法有效增加了原 SM产品的空间细节特征、保持了原 SM产品的动态范围并且降尺度

前后能量守恒；与地面验证数据的对比分析表明，降尺度结果有效保持了原 SM与地面实测数据的良好一致性；

敏感性分析表明，余弦平方函数对MOD16A2产品误差的敏感性相对最小。
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1 引 言

土壤湿度通常是指存在于不饱和土壤层中的

水分含量，度量单位有相对量（g/g、m3/m3）和绝

对量 （mm、kg等）（Seneviratne等，2010）。土壤

湿度是地表蒸散、土壤蒸发和植被蒸腾的重要水

分来源，作为地表水分循环和地气系统间能量循

环等过程中的重要土壤参数，对地表感热和潜热

通量的转换、渗透和径流之间的降雨分配、地表

—大气系统间的耦合反馈机制等有着巨大的影响

作用（Seneviratne等，2010；张园 等，2020）。因

此，土壤湿度是诸多领域比如农业生产（Dobriyal
等， 2012）、水旱监测预警 （AghaKouchak 等，

2015）、水资源管理（Robinson等，2008）、天气预

报 （Dai等，2004） 以及气候变化 （Anderson等，

2007）等的关键参量。它因此也被全球气候观测系

统GCOS（Global Climate Observing System）列为全

球关键气候变量 ECV（Essential Climate Variable）
之一（Al-Yaari等，2017）。

目前存在多种土壤湿度的地面站点观测方法，

比如：计重采样法、时域反射计法、电容式传感

器法、中子法和电阻率法等。站点观测的精度能

够达到 0.04 m3/m3左右，并能够获取不同深度的土

壤湿度信息，因此通常被认为是地面真实数据的

有效获取方法。然而，由于地形地貌、气候气象、

土壤类型以及植被覆盖等多种因素的作用，土壤

湿度的空间分布并不均匀。在大范围、时空连续

地获取土壤湿度信息时，大多数站点观测的空间

代表性较差，并且费时费力，代价高昂，因而具

有较大的局限性（Peng等，2016）。

随着遥感科学技术的快速发展，基于遥感数

据的土壤湿度反演算法和产品不断涌现，遥感逐

渐成为观测土壤湿度的主要手段。土壤湿度的遥

感反演算法，覆盖了从可见光到微波的整个波谱
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范围 （Petropoulos等，2015）。基于光谱反射率和

热红外的遥感反演算法，空间分辨率较高，数据

源也比较丰富，但受雨云天气的影响和土壤、植

被穿透能力不佳的局限，难以进一步推广运用。

目前，微波被普遍认为是遥感反演土壤湿度的最

佳波段（Das和 Paul，2015；Wu等，2017）。微波

遥感分为主动微波遥感和被动微波遥感。相比主

动微波遥感，被动微波遥感较少受到地表粗糙度

和植被结构的影响（李震 等，2002），从而对土壤

水分更加敏感（Njoku等，2003）。此外研究表明，

L波段微波亮温与表层土壤湿度的关联性非常强，

因此基于L波段被动微波的土壤湿度反演算法更具

有应用潜力 （Al-Yaari等，2017；Colliander等，

2017b）。

然而，土壤湿度的被动微波遥感反演受到低

空间分辨率的制约，多数微波遥感土壤湿度产品

的空间分辨率仅能达到数十千米的级别（凌自苇

等，2014）。对于流域或农田尺度的水文及农业应

用，如此大的空间尺度难以满足实际需要。上述

制约因素促使学者们研究“微波遥感土壤湿度空

间降尺度”问题，这也是目前遥感研究的前沿和

热点方向之一 （Peng等， 2017；Petropoulos等，

2015）。

针对“微波遥感土壤湿度空间降尺度”这一问

题，国内外发展了许多方法，有学者将其大致分为

基于卫星数据的方法（Satellite-based methods）、基

于地理信息数据的方法（Methods using geoinformation
data） 和基于模型的方法 （Model-based methods）
（Peng等，2017）。基于地理信息数据的方法主要利

用地形、土壤属性以及植被特征等地理信息数据，

实现对土壤湿度的降尺度。例如 Busch等（2012）
以高空间分辨率的地形数据为主要的降尺度因子，

建立了一种基于经验正交函数的土壤湿度降尺度

方法，但这类方法需要结合大量的地面站点观测

数据和其他辅助数据，并且通常只针对特定流域

（Busch等，2012；Peng等，2017），限制了其广泛

的应用（Werbylo和Niemann，2014）。基于模型的

方法分为两类，一类是基于地统计、分形、以及

小波分析等统计模型的空间插值方法，另一类是

基于水文过程模型的数据同化方法。空间插值方

法缺乏物理背景，并且空间插值和数据同化方法

通常都过于复杂，也不利于在多种尺度上的大范

围应用（Peng等，2017）。因此，相对简单而又不

需要地面辅助数据的基于卫星数据的降尺度方法，

受到了众多研究学者和应用人员的青睐。

根据所使用数据源的差别，基于卫星数据的

降尺度方法又通常被划分为“主被动微波数据融

合”以及“光学/热红外与微波数据融合”两种

（Peng等，2017；叶勤玉 等，2014）。变化检测算

法 （Change Detection Method）（Njoku等，2002）、

贝 叶 斯 融 合 算 法 （Bayesian Merging Algorithm）
（Zhan等，2006） 以及 SMAP（Soil Moisture Active
and Passive）卫星的主被动微波融合算法（Das等，

2014） 是目前“主被动微波数据融合”的代表性

算法。但受主被动微波传感器搭载在不同卫星平

台上的影响，前两种算法因数据源观测周期的不

同而存在明显的时间间隔问题 （Peng等，2017）。

为解决这一问题，NASA设计了 SMAP卫星，将主

被动微波传感器集成在一个卫星平台上，共用一

套天线。然而自 2015年初发射成功以后，同年

7月 SMAP主动微波雷达部分即发生故障，无法向

地面传输数据（Chan等，2018）。在此背景下“光

学/热红外与微波数据融合”的降尺度方法展现出

了较大的应用潜力。

根据降尺度模型的算法差异，“光学/热红外与

微波数据融合”的降尺度方法可细分为统计回归

方法、物理模型方法以及半经验方法。统计回归

方法起源于地表温度和植被盖度（LST/FVC）三角

形 特 征 空 间 理 论 （Zhao 等 ， 2017； 周 壮 等 ，

2016），该方法的基本思想是：利用粗分辨率的微

波土壤湿度，建立起地表参数 （包括 LST、FVC、
反照率等）与土壤湿度的统计回归关系，然后将

该关系应用到高空间分辨率的地表参数上，最终

得到高空间分辨率的土壤湿度。物理模型方法的

典 型 代 表 是 Merlin 等 发 展 的 物 理 模 型 算 法

DISPATCH （Disaggregation based on Physical And
Theoretical scale Change） 模型 （Merlin等，2008，
2012）。该模型的基本思想是构建土壤蒸发效率

SEE（Soil Evaporative Efficiency） 与土壤湿度的物

理函数关系，并将此函数关系在粗分辨率的微波土

壤湿度处进行泰勒级数展开，以得到高分辨率土壤

湿度的计算表达式。在该模型中，SEE由LST/FVC
梯形特征空间理论 （Merlin等，2010；Molero等，

2016） 计算得到。Kim和 Hogue（2012） 发展的

UCLA方法是半经验方法的代表，这种方法利用的

是土壤湿度指数与土壤湿度的线性关系。该方法
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中，土壤湿度指数同样由 LST/FVC梯形特征空间

理论计算得到。

显然，“光学/热红外与微波数据融合”的降尺

度方法大多依赖于遥感获取的地表温度（LST）或

者由 LST分解得到的土壤湿度指数或 SEE等。然

而，（1） LST的遥感反演受“云污染”的影响，导

致在有效的微波土壤湿度观测区域，却无有效的

LST用来降尺度，本文将这一现象简称为无法“全

天候降尺度”。（2） LST的分解存在较大的不确定

性，首先针对 LST/FVC梯形特征空间就存在传统

梯形模式和两阶段梯形模式两种不同的解释

（Sun，2016b），其次 LST/FVC特征空间的“干湿

边界”准确计算存在很大困难 （Sun等，2017）。

（3） 已有研究表明，在非常干旱或湿润的地区，

LST与土壤湿度存在明显的解耦效应 （Sun等，

2019b），此时 LST与土壤湿度的空间相关性很低，

已不具备对土壤湿度空间分布的指示作用。上述

3大问题（“云污染”问题、分解不确定性问题、

和解耦效应问题）严重制约了“光学/热红外与微

波数据融合”降尺度方法的进一步发展。为突破

上述技术瓶颈，本文设计了一种耦合MOD16地表

蒸散产品和微波土壤湿度的降尺度算法，该算法

可规避因地表温度参与降尺度进程而产生的不确

定性。

2 实验区域及数据

2.1 实验区概况

实验区位于美国的中部大平原，如图 1所示。

地理位置介于 33°N—47°N，89°W—99°W之间。

面积大约 120万 km2，几乎涵盖了中部大平原的大

部分区域。气候属于典型的半干旱大陆性气候，

气温年较差最大可达 30℃，年平均降水量为

1000—1500 mm，且降水主要分布在接近于五大湖

的北部地区。地势东高西低，但每公里最大高差

仅为 2 m，以草原型植被为其植被特征，主要以草

原和农作物为主。

2.2 SMAP土壤湿度数据

SMAP卫星计划旨在每 2—3 d通过观测表层土

壤水分，以捕捉全球尺度下土壤湿度随时间的变

化，是当前最新的 L波段卫星。目前，SMAP的土

壤 湿 度 反 演 算 法 原 理 在 基 于 航 空 手 段 的

SMAPVEX12 等系列研究中已得到了有效验证

（Colliander等，2017a；McNairn等，2015），结合

地面实测数据的研究也证明了 SMAP土壤湿度产品

的良好精度 （Colliander等，2017c），此外 SMAP
对 SM的反演精度在总体上也优于其他被动微波土

壤湿度产品（Chan等，2016；Chen等，2018）。故

本文选用 SMAP的 L3级产品中每日合成土壤湿度

数据集下的早上 06：00的降轨数据，一方面是因为

被动微波在夜晚或清晨反演土壤湿度的效果更佳，

另一方面要尽可能与地面验证站的采集时间保持

一致。SMAP数据的空间分辨率为 36 km，时间分

辨率为1 d，搜集了从2015-04—2018-02总共1369景
数据。数据下载地址： https：//search. earthdata.
nasa.gov/［2019-07-12］。

SMAP产品原有的数据格式为HDF5，投影方

式为 EASE-Grid 2，故本文利用HEG工具 （HDF-
EOS To GeoTIFF Conversion Tool）将其转换成容易

处理的 Geotiff数据格式并将投影坐标系定义为

Cylindrical Equal Area Projection。
2.3 MOD16A2地表蒸散数据

MODIS （Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer）产品中标号为MOD16的陆表水

汽和能量通量的数据产品，反映了全球土壤水分

图1 研究区及实测站点位置

Fig. 1 Research area and the location of in situ soil
moisture observations
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蒸发，植被蒸腾以及植被冠层截留水分蒸发等综

合作用的结果，包含了蒸散发（ET），潜在蒸散发

（PET）， 潜 热 通 量 （LE） 以 及 潜 在 潜 热 通 量

（PLE） 4个数据集。本文选用MOD16数据中时间

分辨率为 8 d，空间分辨率为 500 m的从 2015年—

2018年的全球蒸散产品MOD16A2，用以提取反映

土壤湿度时空分布的降尺度因子地表蒸散效率

LEE。 数 据 下 载 地 址 ： https：//ladsweb. modaps.
eosdis.nasa.gov/search/order/3/MOD16A2--6［2019-
07-12］。

本 文 将 同 一 时 期 行 带 号 分 别 为 h10v04，
h10v05 和 h11v042 的 数 据 影 像 通 过 MRT 工 具

（Modis Reprojection Tool） 进行拼接和转投影，使

其投影类型和范围与SMAP数据保持一致。

2.4 地面站点数据

实验区中共分布有 3种稀疏验证站网络（数据

下载地址：https：//ismn.geo.tuwien.ac.at/en/［2019-
07-12］ ）， 分 别 为 SCAN （Soil Climate Analysis
Network）、USCRN （U.S. Climate Reference Network）
以及 COSMOS （Cosmic-ray Soil Moisture Observing
System），总共 63个稀疏验证站点。其中，SCAN
和USCRN是基于土壤湿度和土壤介电常数的转换

关系，利用地面探针探测土壤介电常数来获取土

壤湿度。COSMOS则是基于宇宙射线的中子强度与

地面含水量之间的负相关性，通过宇宙射线探针

来探测土壤湿度。一般地，稀疏验证站点则通常

是以各自区域中仅有的一个地面站点数据来代表

整个区域的土壤湿度，空间代表性不足但能在大

尺度范围内获取土壤湿度的分布情况。相比之下，

实 验 区 中 包 含 了 一 个 核 心 验 证 站 CVS （Core
Validation Site） South Fork，CVS是在一定区域内

密集的布设大量监测站点，以捕捉小尺度范围内

土壤湿度的空间变化，其监测精度高但造价高昂

（数据下载地址：https：//nsidc.org/data/nsidc-0712
［2019-07-12］）。实验区地面站点的分布如图 2
所示。

鉴于微波对土壤穿透能力有限，只能得到土

壤 表 层 的 土 壤 湿 度 信 息 （0—5 cm）（Kim 和

Hogue，2012），本文选用地面验证站点数据中与

SMAP被动微波土壤湿度数据反演深度相近的，距

地面 5 cm左右的监测数据作为验证真值，以对降

尺度结果进行精度评定。

3 方 法

3.1 降尺度函数关系式

地表蒸散是各种形式的水分从陆地表面到大

气的综合结果（Vivoni等，2008），由于蒸散过程

中伴随热量收支过程，也可间接的表现为陆表和

大气间的热量交换程度，所以分别从蒸散和能量

角度，地表蒸散效率 LEE可以定义为实际蒸散与

潜在蒸散（在土壤水分含量充足的情况下的蒸散）

的比值，或者潜热通量和潜在潜热通量的比值

（Merlin等，2016），公式为

LEE = ET
PET or LEE =

LE
PLE (1)

地表蒸散反映了陆地表面所有形式的水分蒸

发，其中主要包括：地面表层的土壤蒸发，植被的

蒸腾作用以及植被冠层截留水的蒸发 3个与土壤湿

度关系密切的物理过程 （宋立生 等， 2017；
Verstraeten等，2008），因此地表蒸散效率与土壤

湿度在空间分布上的良好相关性可体现在：（1）从

水分蒸散的角度，土壤湿度很大程度上控制着土

壤蒸发和植被蒸腾的物理进程（Sun，2016a），表

现为土壤湿度在低于临界阈值的情况下，地表蒸

散效率与土壤湿度间呈现的正相关关系。（2） 从

能量的角度，潜热通量描述了在地表温度不变的

情况下水分蒸发所进行的热交换，即土壤水分含

量越大热交换的程度也就越大，所以通过潜热通

量与相同条件下的最大值（即潜在潜热通量）的

比值，即可通过能量交换的相对量反映土壤湿度

的大小。（3） 从影响因素的角度，地表蒸散效率

主要受到净辐射，土壤含水量和风速，空气湿度

及地表粗糙度等地形环境因素的影响。净辐射对

地表的作用可划分为对地表的加热和对地表水分

的蒸发等过程，研究表明地表温度与土壤湿度间

存在一定的相关性（Sun和Pinker，2004），并且地

表水分的蒸发可进一步演化为地表蒸散。因此可

推断在地形环境因素变化不大的情况下，地表蒸

散效率与土壤湿度具有密切关系。

然而目前地表蒸散效率与土壤湿度间的定量

关系式还没有建立，无法直接通过地表蒸散效率

驱动整个降尺度过程。考虑到土壤蒸发是地表蒸

散的重要组成部分，本文通过拓展土壤蒸发效率

与土壤湿度的定量关系，分别从指数形式 （Sako
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等，2016），余弦形式 （Noilhan和 Planton，1989）
和余弦平方形式 （Lee和 Pielke，1992） 建立起地

表蒸散效率与土壤湿度的降尺度函数关系，如

式（2）—式（4）所示。

LEE = 1 - exp ( - θ/θ'c) (2)

LEE = 12 ( )1 - cos ( )π θ
θ'fc (3)

LEE = 14 ( )1 - cos ( )π θ
θ″fc

2
(4)

式（2）—式（4）中，θ为土壤湿度，而在拓展这

种定量关系时所引起的不确定性，则通过半经验

土壤气象参数 θ'c和土壤田间最大持水量 θ'fc，θ″fc来
反映。

3.2 降尺度过程

3.2.1 空间插值流程

MOD16A2产品是利用叶面积指数 （LAI） 和

光合有效辐射吸收比例（FPAR）等与植被相关的

参量来计算地表蒸散，所以在裸土或者云层覆盖

的地区，由于缺乏有效的植被信息而造成在遥感

图 像 上 存 在 空 间 分 布 不 连 续 的 问 题 。 根 据

MOD16A2用户文档，造成该数据产品无效值而引

起数据“空隙”的地表覆盖类型信息如表1所示。

目前，对MOD16A2产品中“空隙”填补的有

效方法是对 LAI和 FPAR数据无效值的两相邻时像

的空间线性插值 （Mu等，2007），但该算法需整

合年度 LAI和 FPAR数据，实时应用价值受到很大

约束。本文参考空间插值的思想，以最邻近迭代

插值实现对 LEE数据空隙的填补，具体流程为：

首先将 LEE数据中因MOD16A2产品的无效值所造

成的数据“空隙”以NAN值填补，并随后依据无

效值的种类对 LEE中的NAN像元进行进一步地填

充：无效值 32763和 32766代表水体或湿地等蒸散

接近饱和的地区，故地表蒸散效率填充为 1；无效

值 32762和 32764代表城市或者永久冰川等地表蒸

散微弱的地区，故填充为 0；无效值 32765代表受

云量覆盖的地区或者裸地，以最临近插值填充像

元。并在最后以迭代取均值的方式弱化因最邻近

插值而引起的“斑块效应”。降尺度和插值算法流

程如图2所示。

表1 MOD16A2产品无效值及其对应土地覆盖类型

Table 1 Invalid value of MOD16A2 production and
corresponding land cover type

无效值

32761
32763
32765
32767

地表覆盖类型

未分类或无法确定的土地类型

永久性湿地或被淹没的沼泽地

裸地或云覆盖地区

无观测值

无效值

32762
32764
32766
—

地表覆盖类型

城市或在建用地

永久性冰川或积雪

水体

—

图2 降尺度及插值算法流程

Fig. 2 Algorithm flowchart of downscaling and interpolation
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3.2.2 应用流程

由于在大区域范围内不易获取长时间序列的

气象参数，并且对再分析资料的时空分辨率的尺

度转换存在不确定性（Sun等，2019a）。因此，本

文结合在粗尺度下建立起的土壤湿度与降尺度因

子的回归关系或插值关系在细尺度下同样成立的

假设 （辛强 等，2016；周壮 等，2016），认为

MOD16A2地表蒸散数据在 8d内不发生变化，通过

均值聚合的方式获得粗尺度的地表蒸散效率，并

分别通过式（2）—式（4）的变式，将式（2）—

式（4）中各自的半经验参数分别提出并作为因变

量，如下式（5）—式（7），即可获得时间分辨率

与SMAP数据相同的粗分辨率的 θ 'CRc ，θ 'CRfc 和 θ ″CRfc 。

θ 'CRc = - θCR

ln ( )1 - LEECR (5)

θ 'CRfc = πθCR
arccos ( )1 - 2LEECR (6)

θ ″CRfc = πθCR
arccos ( )1 - 2 LEECR (7)

式（5）—式（7）中，CR代表粗分辨率。研究表

明，通过 4 个粗分辨率像元来确定输出值的

Bilinear内插法，在对MOD16的 ET数据集中气象

数据的插值具有良好的效果 （Mu等，2011）。故

本文采用同样的方式将 θ 'CRc ，θ 'CRfc 以及 θ ″CRfc 内插到高

空间分辨率得到 θ 'HRc ，θ 'HRfc 和 θ ″HRfc ，HR代表高分辨

率。最后分别结合式（2）—式（4）实现对 SMAP
产品的降尺度。

降尺度流程如图 2所示，按数据处理步骤可分

为 4个部分：（1）利用MOD16A2产品中四个数据

集分别计算得到空间不连续的 LEE数据。（2） 对

空间不连续的 LEE进行插值并迭代得到空间连续

的 LEE数据，并进一步通过均值聚合的方法得到

粗尺度的 LEE。（3） 利用地表蒸散效率与土壤湿

度间的定量关系式将粗尺度的LEE和 SMAP联系起

来，并用Bilinear插值法得到细尺度的土壤气象参

数。（4） 最后将空间连续的细尺度 LEE与土壤气

象参数结合，计算得到高分辨率的土壤湿度产品。

4 结果与分析

4.1 动态范围分析

图 3中以 2015-05-24的LEE=ET/PET降尺度结

果为例。如图 3（a）—图 3（d）所示，相对于原

SMAP土壤湿度产品，3种降尺度函数的结果总体

上在捕捉土壤湿度的空间细节和纹理特征上有明

显的提高。为验证土壤湿度在降尺度前后的空间

分布差异，本文将降尺度后的土壤湿度结果通过

均值聚合的方式升尺度到与 SMAP产品相同的空间

尺度，并通过差值化来体现降尺度前后土壤湿度

值的动态范围差异，如图 3（e）—图 3（g），结果

显示差值化后的绝大多数像元分布在 0值附近，

表明了降尺度前后的空间差异性处于一种很低的

状态。进一步利用对应的误差频率分布直方图，

如图 3（h）—图 3（j），通过量化对差值化结果像

元值的具体分布情况及其频率，证明了降尺度后

的土壤湿度结果在有效的保持了原 SMAP产品动态

范围的同时，降尺度前后能量保持守恒。

4.2 结合稀疏站点验证

通常在降尺度前后的每个土壤湿度像元中最

多分布有一个稀疏站点，虽然其无法较好捕捉到

该区域土壤湿度的空间异质性，但通过结足量的

稀疏站点数据，亦可实现对降尺度算法精度的总

体验证。但受空间错位或测量深度不一致的影响，

少量稀疏站点数据与原土壤湿度产品呈弱相关，为

避免这类异常站点数据对统计结果的影响，本文把

与原土壤湿度产品相关性系数R在0.3以下的站点数

据 去 除 ， 分 别 为 COSMOS 系 统 的 CCPasture，
IowaValidationSite， ParkFalls，Rosemount，YorkRainfed
以及SCAN系统的Ames，CrescentLake#1。

图4中第1列至第3列分别表示指数函数，余弦

函数和余弦平方函数的降尺度结果，第 1行至第

3行分别表示原土壤湿度和降尺度结果在稀疏站点

ARM-1（COSMOS）， MtVernon（SCAN）和Lincoln-
11-SW（USCRN） 的散点图。如图 4所示，基于

3种不同定量关系的降尺度结果都能较好保持原土

壤湿度与稀疏站点数据的相关性，同时降尺度结

果的RMSE， ubRMSE和 bias也与原土壤湿度结果

保持了较高的一致性。但相比之下，余弦及余弦

平方函数的降尺度效果更优，散点的离散程度更

小，与稀疏站点数据相关性更强。此外，基于蒸

散和潜热通量计算的 LEE降尺度结果从误差统计

指标上看基本上保持一致。
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（a）原SMAP土壤湿度

（a）Original SMAP SM

（c）基于余弦函数的降尺度结果
（c）Downscaled SM with cosine function

（e）指数函数结果的动态范围差异

（e）Dynamic difference of exponent result
（f）余弦函数结果的动态范围差异

（f）Dynamic difference of cosine result

（b）基于指数函数的降尺度结果
（b）Downscaled SM with exponent function

（d）基于余弦平方函数的降尺度结果
（d）Downscaled SM with cosine-square function

（g）余弦平方函数结果的动态范围差异

（g）Dynamic difference of cosine-square result
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（h）指数函数结果的动态范围差异

频率

（h）Dynamic difference frequency of
exponent result

（i）余弦函数结果的动态范围差异

频率

（i）Dynamic difference frequency of
cosine result

（j）余弦平方函数结果的动态范围差异

频率

（j）Dynamic difference frequency of
cosine-square result

图3 基于动态范围分析的降尺度前后对比分析图

Fig. 3 Comparison of the downscaled SM and original SM based on the dynamic range analysis

（a）ARM-1站验证指数结果

（a）Exponent result at ARM-1

（d）MtVernon站验证指数结果

（d）Exponent result at MtVernon

（b）ARM-1站验证余弦结果

（b）Cosine result at ARM-1

（e）MtVernon站验证余弦结果

（e）Cosine result at MtVernon

（c）ARM-1站验证余弦平方结果

（c）Cosine-square result at ARM-1

（f）MtVernon站验证余弦平方结果

（f）Cosine-square result at MtVernon
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图 5展示了所有稀疏站点数据与原土壤湿度和

降尺度结果的RMSE，ubRMSE，R以及 bias共 4种
统计结果箱型图。图 5中的大矩形由上下四分位数

构成，用以反映数据的主要分布范围，其中的小

圆点和截断线则分别表示平均数和中位数。如图 5
所示，基于余弦平方函数的降尺度结果在总体上

表现较好，主要体现在：（1） 降尺度结果与原土

壤湿度具有较高的一致性，保留了原土壤湿度良

好的观测精度，表现为降尺度结果与原土壤湿度

的 RMSE， ubRMSE 和 bias 几 乎 相 等 ， 并 且

ubRMSE可维持在 0.06—0.075 m3/m3之间。原土壤

湿度在COSMOS，SCAN和USCRN的 ubRMSE的均

值分别为 0.061 m3/m3，0.071 m3/m3，0.064 m3/m3，

这与余弦平方函数降尺度结果的 0.059 m3/m3，

0.071 m3/m3，0.062 m3/m3几乎相等。（2）与稀疏站

点数据保持了良好的强相关性，相关性系数R可

以达到 0.5—0.8。同时，进一步结合余弦和余弦平

方降尺度结果在箱型图中的数值分布范围，中位

数和平均数的绝对大小，可初步得到以余弦平方

函数关系的降尺度精度最佳的结论。

（g）Lincoln-11-SW站验证指数结果

（g）Exponent result at Lincoln-11-SW
（e）Lincoln-11-SW站验证余弦结果

（e）Cosine result at Lincoln-11-SW
（f）Lincoln-11-SW站验证余弦平方结果

（f）Cosine-square result at Lincoln-11-SW

图4 结合地面稀疏站点的降尺度前后散点图

Fig. 4 Scatter plots of comparisons between in situ SM with original SM and downscaled SM

（a）3种降尺度函数结果结合实测数据计算的RMSE
（a）RMSE of three downscaling results at sparse sites

（b）3种降尺度函数结果结合实测数据计算的ubRMSE
（b）The ubRMSE of three downscaling results at sparse sites
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此外，文中所用到的两种 LEE仅是对同一物

理量的两种不同解释，即分别从地表蒸散以及潜

热通量两种角度，但其实际表征的物理含义是一

致的：反映了地表与大气间能量交换的快慢程度。

结合散点图中代表两种LEE的散点位置几乎重合，

箱型图 5中 3种误差指数和相关性系数的分布范

围，平均数和中位数几乎一致的情况，表明了从

两种不同角度计算的 LEE对降尺度模型精度的影

响几乎不存在差异。

4.3 结合核心验证站验证

本文所用到的核心验证站 South Fork是通过在

小区域范围内密集布设共 20个观测站点，依据在

一定区域范围内所有观测站的不同权重因子（基

于验证站点之间距离大小确权）（Colliander等，

2017c），利用泰森多边形对地面观测数据进行加

权平均或者算术平均来表征该区域的土壤湿度，

有效解决了稀疏站点对土壤湿度空间代表性不理

想的问题，较为真实的反映出该区域土壤湿度的

总体情况。

图 6 以 LEE=ET/PET 的 降 尺 度 结 果 为 例 ，

图 6（a） 和图 6（b） 分别展示了研究区中 South
Fork核心站的加权平均土壤湿度（WASM）和平均

土壤湿度 （ASM） 与降尺度前后结果的时序图。

如图中所示，原土壤湿度和 3种降尺度结果在总体

上与 CVS站点数据保持了良好的相关性。从对

CVS站点数据的离散程度的角度上，余弦平方函

数的降尺度结果与 CVS的一致性更好，相关性更

强，在保持了原土壤湿度的良好精度基础上有进

一步的提高。需要注意的是，CVS的实测土壤湿

度与遥感反演的土壤湿度间的偏差大部分是 CVS
观测数据对降尺度前后土壤湿度的高估，并且某

些日期高估的误差可以达到 0.1 m3/m3左右，这种

高估的偏差出现主要由两方面引起：（1） South
Fork核心站的植被类型以农作物为主，在很大程

度上受到人为因素例如人工灌溉及地表粗造度等

的影响，导致由遥感数据反演的土壤湿度存在较

大的不确定性。（2）受到射频干扰的不完全消除，

空间尺度的差异性以及卫星与地面监测站间不同

的采样深度等的综合影响（Sun等，2019a）。但从

时序图中散点的总体趋势上仍有效证明了核心验

证站数据与降尺度前后土壤湿度的良好相关性。

表 2列出了以WASM和 ASM验证降尺度前后

土壤湿度的误差统计指数。如表中所示，原土壤

湿度与WASM相关性和偏差程度明显优于 ASM，

说明在本研究区中以WASM对降尺度结果精度的

验证更具有效性。并根据原土壤湿度，余弦和余弦

平方降尺度结果的ubRMSE和R验证结果，分别为：

0.06 m3/m3和0.546，0.058 m3/m3和0.567，0.057 m3/m3

和 0.567，有效证明了余弦平方函数的降尺度结果

在保持了原土壤湿度与站点数据良好相关性的情

（c）3种降尺度函数结果结合实测数据计算的R
（c）R of three downscaling results at sparse sites

（d）3种降尺度函数结果结合实测数据计算的bias
（d）Bias of three downscaling results at sparse sites

图5 结合所有稀疏站点的降尺度前后对比验证箱型图

Fig. 5 Box diagrams of comparisons between in situ SM with original SM and downscaling results

785



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2021, 25（3）

况下，精度有进一步的提高，并且在 3种函数关系

式中的降尺度效果最佳，这与结合稀疏站点验证

的结论保持一致。

因此，从结合地面实测站点的验证结果角度

上证明了本文提出的余弦平方降尺度关系模型的

有效性。

5 讨 论

5.1 算法优势

如前文所述，目前“光学/热红外与被动微波

融合”的降尺度算法依赖于LST，因而在推广应用

时面临 3项制约：（1） 遥感反演的 LST在“云污

染”地区存在的数据丢失问题；（2） LST组分温度

分离时的不确定性问题；（3） LST和土壤湿度存在

的“解耦”效应问题。为规避上述问题，本文构

建了融合MOD16地表蒸散和被动微波遥感数据的

土壤湿度降尺度算法。与其他算法相比，本文构

建的算法有如下优势：首先，本文算法不依赖

LST，因而规避了 LST参与降尺度进程而产生的上

述不确定性问题。其次，MOD16地表蒸散产品生

产时主要利用可见光/近红外遥感数据产品（比如

LAI、FPAR等）。可见光/近红外遥感数据往往比

热红外遥感数据具有更高的空间分辨率，比如

MODIS 地表蒸散产品的空间分辨率可以达到

500 m，而MODIS地表温度产品的空间分辨率则为

1 km，这意味着，与依赖 LST的降尺度算法相比，

本文算法可大幅提高微波遥感土壤湿度产品降尺

度的空间分辨率。总之，减少不确定性和提高空

间分辨率是本文算法的优势。

5.2 算法不确定性

当然，本文算法也存在一定的不确定性。

MOD16地表蒸散产品的最高时间分辨率为 8 d，本

文算法假设在这 8 d的间隔内地表蒸发效率的空间

分布格局不发生变化，即假设在 8 d时间内由 ET/
PET或 LE/PLE计算的相对量 LEE，在研究区内的

空间相对大小不发生变化。然而，由于人为灌溉

等影响，LEE的空间分布格局有可能发生较大变

化。因此，需要进一步提高MOD16A2地表蒸散产

品的时间分辨率，从而减小这种假设所带来的不

确定性。

5.3 敏感性分析

MOD16A2 产品的反演误差总体上能控制

在 ±0.2 左 右 （Mu 等 ， 2011）， 为 进 一 步 探 讨

MOD16A2潜在的产品误差对降尺度结果精度的影

（a）结合South Fork站点中WASM实测数据的时序图

（a）Time-series diagram of three downscaling results and
SMAP against WASM from South Fork

（b）结合South Fork站点中ASM实测数据的时序图

（b）Time-series diagram of three downscaling results and
SMAP against ASM from South Fork

图6 结合核心验证站的降尺度前后结果的时间序列图

Fig. 6 Time-series diagrams of the original SM and
downscaling result against in situ SM at CVS

表2 结合核心验证站数据的降尺度前后的统计指数对比表

Table 2 Statistical index comparison table of original SM
and downscaling result with CVS

土壤湿度结果

原土壤湿度

指数形式

余弦形式

余弦平方形式

统计指标

N

RMSE
ubRMSE

R

bias
RMSE
ubRMSE

R

bias
RMSE
ubRMSE

R

bias
RMSE
ubRMSE

R

bias

WASM
239
0.065
0.060
0.546
-0.027
0.068
0.063
0.556
-0.029
0.064
0.058
0.567
-0.028
0.063
0.057
0.567
-0.027

ASM
239
0.088
0.060
0.553
-0.064
0.088
0.062
0.572
-0.062
0.086
0.057
0.582
-0.064
0.086
0.057
0.580
-0.064
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响，本文以 LE和 PLE的相对变化为例，将参数 θ'c
和 θ'fc设为 0.4，以-0.2—0.2为 LE或 PLE的相对变

化范围，0.01为误差变化的步长来探究降尺度函

数关系对 LE或 PLE误差的敏感性。如图 7所示，

在 LE或 PLE相对变化范围内，土壤湿度的相对变

化与 LE或 PLE的相对变化呈现出近似的线性关

系，并且土壤湿度的相对变化范围与 LE或 PLE的

变化范围基本保持一致或有进一步的缩小，说明

本文提出的 3种降尺度定量关系对MOD16A2的误

差敏感性处于较低的水平。但相比之下，余弦平

方定量关系受MOD16A2产品的误差影响明显小于

指数和余弦定量关系，并且随着MOD16A2产品误

差的逐步增大，这种对误差的稳定性就更为突出

明显。因此，在MOD16A2数据存在误差的潜在影

响下，基于余弦平方定量关系的降尺度模型展现

出了最佳的精度效果以及最低的误差敏感性。

6 结 论

本文初步研究了一种融合MOD16和 SMAP的

微波土壤湿度空间降尺度方法，该方法以 LEE作

为降尺度因子，通过构建 LEE与微波土壤湿度的

定量关系式（指数、余弦、余弦平方），利用高分

辨率的 LEE填补低分辨率微波土壤湿度无法捕捉

到的空间细节。研究利用MOD16A2产品计算得到

高分辨率 LEE，通过上述方法实现将空间分辨率

为 36 km的 SMAP被动微波土壤湿度产品降尺度到

500 m。验证结果表明，本文发展的降尺度算法

（基于余弦平方）增加了原始土壤湿度产品所无法

描述的空间细节，有效保持了原土壤湿度的动态

范围并且降尺度前后能量守恒。此外与地面验证

数据的对比分析表明，降尺度结果保持了原土壤

湿度与地面实测数据的良好一致性，并且降尺度

结果稍微提高了原有土壤湿度的精度，进一步证

明了降尺度算法的有效性。敏感性分析表明，基

于余弦平方的降尺度函数对MOD16产品误差的敏

感性相对最小。

“光学/热红外与微波数据融合”的降尺度算法

是目前微波土壤湿度降尺度方面的研究热点，然

而这类算法大多使用LST或LST分解得到的湿度指

数作为降尺度因子。本文设计了 LEE作为降尺度

因子的微波土壤湿度降尺度方法，通过融合

MOD16和 SMAP实现高分辨率土壤湿度数据的生

成。本文算法有效规避了LST参与降尺度进程而产

生的云污染、分解不确定性、以及解耦效应等问

题，提高了微波土壤湿度降尺度方法的应用效率。

需要注意的是，为实现不同时间尺度的MOD16和
SMAP数据的融合，本研究假设 LEE在MOD16产
品 8 d合成期内的空间相对大小不发生变化，这种

假设有可能存在一定的不确定性，因此未来提高

MOD16产品的时间分辨率是降低算法不确定性的

重要途径。
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Abstract：Improving the spatial resolution of microwave Soil Moisture (SM) production is of great significance for hydrological and

agricultural applications on a regional scale. Downscaling microwave satellite SM with optical/thermal infrared and microwave fusion

method shows great application potential. However, it mostly relies on remote sensing surface temperature (LST) or the SM index derived

by LST decomposition, which is limited by the cloud contamination problems, LST decomposition uncertainties, and the decoupling effect

between LST and SM. To circumvent these problems, we made a primary study on downscaling microwave SM by coupling MOD16 and

SMAP data. In this study, we constructed three parameterized downscaling functions (i.e., exponent, cosine, cosine squared) between Land

surface Evapotranspiration Efficiency (LEE) and SM. MOD16 products is employed to calculate LEE, which has a spatial resolution of 500 m.

Combining the parameterized downscaling functions and the high-resolution LEE, original SMAP SM (spatial resolution, 36 km) data were

successfully downscaled to a spatial resolution of 500m. The downscaled SM was evaluated in terms of dynamic range, energy conservation,

in situ SM at sparse stations, and in situ SM at Core Validation Station (CVS). Results demonstrated that the downscaling algorithm

increases the spatial detail characteristics of original SM, maintains the dynamic range of SM, and preserves energy during the downscaling

process. Moreover, it maintains the performance of the original SM as compared with in situ SM at CVS and sparse stations. Sensitivity

analysis showed that the cosine-square downscaling function is less sensitive to errors in MOD16 production than the other two downscaling

functions.

Key words：microwave soil moisture, spatially downscaling, land surface evapotranspiration efficiency, MOD16, SMAP
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