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被动微波土壤水分遥感产品空间降尺度研究：
方法、进展及挑战
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摘 要：土壤水分不仅在地表水、能量以及碳循环中发挥着非常重要的作用，其时空变化也是影响和反映气候

变化的关键因子。虽然被动微波遥感技术是目前监测大尺度范围土壤水分变化最为成熟的技术手段，但是其土

壤水分产品空间分辨率往往较低（几十千米不等），不能满足区域和局地尺度的应用需求。鉴于这一问题，空间

降尺度逐渐成为了提高被动微波土壤水分遥感产品空间分辨率的主要方式，也是当前遥感研究领域的热点之一。

本文总结与分析了近 20多年来国内外被动微波土壤水分遥感产品空间降尺度研究进展，系统归纳了经验性、半

经验性和基于物理机理的 3大类降尺度方法，并就各方法特征进行了详细说明，概述了各方法的优势和缺点。归

纳而言，虽然被动微波土壤水分遥感产品空间降尺度方法众多，但可靠的高分辨率降尺度土壤水分产品仍较少，

这与被动微波土壤水分遥感产品、降尺度关系模型方法以及降尺度辅助因子等有着直接的关联。未来相关研究

应重点结合多源遥感数据建立适用性强、精度高的降尺度关系模型，进而实现时空无缝的高时空分辨率降尺度

土壤水分产品的生产，为推动土壤水分遥感产品在农林业管理、自然灾害监测、水文过程分析等区域应用中提

供支持。
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1 引 言

土壤水分是全球能量循环的重要组成单元，

同时也是决定土壤热力属性、蒸散发量等重要地

表参数的关键因子 （Berg等，2014；Raffelli等，

2017）；而土壤水分的时空分布和变化对生态系统

平衡 （Dadap等，2019；Luo等，2019）、气候预

测 （Singh等，2003；Das等，2015）、农业估产

（Fan等，2019；Meng等，2019）、水文和水资源

管理 （Pablos等，2016a；Tian等，2019） 以及自

然灾害监测 （Entin等，2000；Albergel等，2013）
等众多研究领域具有重要意义。因此，如何获取

区域尺度或者全球尺度、高精度以及高时空分辨

率的土壤水分数据产品逐渐成为近年来遥感科学

研究领域的热点。

由于受到气候条件、下垫面条件以及人为活

动等多重因素的耦合影响，土壤水分在时空尺度

和垂直层面上具有较强的异质性（Chai等，2009；
Collow等，2012；Peng等，2017；刘健 等，2020），
这给土壤水分监测带来了一定困难。传统基于站

点观测的土壤水分监测方式包括烘干法、中子法、

张力计法、光学测量法和时射域反法等，不能

快速获取大范围面上土壤水分空间分布，这使得

土壤水分数据的应用难以得到推广 （杨涛 等，

2010）。与传统观测方式相比，卫星遥感对地观测

技术具有独特的优势，能够快速获取宏观“面”上
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的土壤水分时空变化，这为大尺度区域的土壤水分

数据连续获取提供了条件（李占杰 等，2020）。
根据遥感传感器工作的波段不同，目前能够

实现宏观层面上土壤水分监测的卫星遥感观测技

术主要有光学遥感和微波遥感（Li等，2021）。光

学遥感技术通常利用地表在光学波段 （可见光、

红外波段）的反射或发射特征属性来估算土壤水

分（Zhang等，2014；李占杰 等，2020；Zhao等，

2013；Kolassa等，2013，Sun等，2008）。微波遥

感工作的微波波段（1 mm—1 m）对地物目标有着

一定的穿透能力，这使得微波遥感更适合探测

地表以下的信息 （Ulaby等，2014）。根据微波传

感器是否主动发射雷达信号，可以将微波遥感技

术分为主动微波遥感和被动微波遥感两种（施建

成 等，2012）。主动微波遥感是通过自身发射雷达

信号并接受地物目标反射的雷达信号（后向散射系

数），被动微波遥感则主要是通过微波辐射计探测

地物在微波波段的亮度温度 （Wang和Qu，2009；
Karthikeyan等，2017）。后向散射系数和亮度温度

与土壤水分均有着较强的相关性，可通过一定的

反演模型进行土壤水分的估算（Das和 Paul，2015；
Gruber和Peng 2022；Wigneron等，2017）。虽然光

学遥感技术和微波遥感技术都能够实现土壤水分

的监测，但是都存在各自的问题。其中，基于光

学遥感反演的土壤水分虽然空间分辨率相对较高，

但是通常受到云覆盖、大气状况等因素的影响，

且光学数据与土壤水分信号是间接关系，无法获

得高精度的土壤水分反演数据 （余凡和赵英时，

2011； Jiménez⁃Muñoz等，2014；陈涛 等，2017；
Carlson和 Petropoulos，2019）。相比于光学遥感技

术，微波遥感具有全天时全天候、对云雨雾具有

一定穿透力等优势。其中，主动微波遥感反演土

壤水分具有高空间分辨率的优势，但是易受地形

和植被等因素影响且卫星重访周期相对较长，导

致其反演的土壤水分数据较难刻画高频时间动态

（Jackson，2005；Oh等，1992）。

相比之下，被动微波具有高时间分辨率的

特点，且其反演算法更加成熟，因此是目前大尺

度监测土壤水分时空分布的常用手段，其中L波段

被认为是目前获取地表土壤水分的最佳波段（赵

天杰，2018）。现有的土壤水分遥感产品大多以被

动微波遥感反演产品为主，例如 TRMM（Tropical

Rainfall Measuring Mission）、AMSR-E （Advanced
Microwave Scanning Radiometer-Earth Observing
System）、AMSR-2、SMOS（Soil Moisture and Ocean
Salinity）、SMAP（Soil Moisture Active Passive）、风

云三号系列卫星 （FY-3） 以及海洋二号卫星

（HY-2） 等被动微波土壤水分产品 （详细信息见

表 1）。但是，这些产品的空间分辨率较低（一般

为几十千米），这在很大程度上限制了被动微波土

壤水分遥感产品在实际应用中的使用 （Crow和

Wood，2002；Das等，2015）。

为了获取区域甚至全球尺度的高分辨率土壤

水分数据，空间降尺度逐渐成为被动微波土壤水

分研究的热点方向之一。被动微波土壤水分空间

降尺度方法的核心是借助高分辨率降尺度因子丰

富的空间分异性，通过降尺度关系模型实现提高

被动微波土壤水分空间分辨率 （Ray等，2010；
Piles等，2011；Portal等，2018；Xu等，2018）。

不言而喻，被动微波土壤水分空间降尺度技术的

不断进步与发展为现有粗空间分辨率被动微波土

壤水分产品在区域尺度的应用提供了重要技术支

撑，也更有利于多源数据的集成与应用。为进一

步梳理相关研究进展，本文对过去 20多年国内外

被动微波土壤水分空间降尺度研究进行了系统总

结和归纳，从经验性、半经验性和基于物理机理

的这 3类方法入手，对空间降尺度方法做了详细介

绍和对比，并对现有的被动微波土壤水分空间降

尺度产品进行了阐述 （主要包括 SMOS-BEC土壤

水分产品和 SMAP/Sentinel-1主被动结合土壤水分

产品）。最后，本文讨论了目前被动微波土壤水分

空间降尺度研究存在的问题和挑战，并就其未来

发展做出展望。

2 被动微波土壤水分空间降尺度基
本原理

通过总结目前国内外被动微波土壤水分空间

降尺度研究进展（基本原理如图 1所示）大致可以

分为两种流程，其一是直接对粗分辨率的被动微

波土壤水分进行空间降尺度，其二则是先对反演

土壤水分的被动微波参数（主要为被动微波亮度

温度数据）进行降尺度，然后利用降尺度后的参

数反演高分辨率土壤水分。第一种直接对粗分辨

率土壤水分产品进行空间降尺度，是目前较为普
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遍的被动微波土壤水分空间降尺度流程，通常通

过降尺度关系模型，结合高空间分辨率且与土壤

水分相关性较高的降尺度因子实现提高被动微波

土壤水分空间分辨率的目的。这些降尺度因子往

往具有较强的空间异质性，能够间接或直接表达

土壤‒大气之间的交互作用，如降水、地表温度、

植被特征、地形、土壤物理性质等 （比如灌溉）

等（Naz等，2019）。

从图 1来看，被动微波空间降尺度方法主要是

基于土壤水分（或者亮度温度）与降尺度因子之

间的定量关系特征，将高空间分辨率降尺度因子

和原始粗空间分辨率的被动微波土壤水分（或者

亮度温度）进行连接，并将降尺度关系模型充分

表达至高空间分辨率的尺度，进而将被动微波土

壤水分解聚到更高的空间分辨率。通过对被动微

波土壤水分空间降尺度流程中的空间降尺度关系

模型进行区分，可将目前主要的被动微波土壤水

分空间降尺度方法分为经验性方法、半经验性方

法和基于物理机理的方法3大类。

3 现有的被动微波土壤水分空间降
尺度方法

3.1 经验性降尺度方法

经验性被动微波土壤水分空间降尺度方法是

基于过去的观测、知识、或者经验构建降尺度关

系模型，因此经验性方法往往物理机制不明确。

该类方法一般是在粗空间分辨率尺度下建立被动

微波土壤水分数据（或是被动微波亮度温度）和

降尺度因子之间经验性降尺度关系模型，进而获

取模型参数，然后在假设降尺度模型尺度性不变

表1 可用于土壤水分反演的被动微波传感器

Table 1 Summary for current passive microwave sensors for soil moisture retrieving

卫星/传感器

TRMM/TMI

Aqua/AMSR-E

GCOM-W/
AMSR-2

FY-3A/MWRI
FY-3B/MWRI
FY-3C/MWRI
FY-3D/MWRI
SMOS/MIRAS

HY-2/RM

SMAP/RM

土壤水分产品

空间分辨率/km
25

25

25

25
25
25

约50
25

25

9、36

时间分辨率/d
1

1

1

1
1
1
1
1

1

1

反演精度

标准误差为2.5%

RMSE≤0.04 m3/m3

平均绝对误差约为
0.031 cm3/cm3

误差低于0.05 g/cm3

RMSE≤0.06 m3/m3
—

ubRMSE≤0.06 m3/m3

RMSE≤0.06 m3/m3

RMSE≤0.06 m3/m3

ubRMSE≤0.04 m3/m3

可用波段/GHz

X波段：10.7

C波段：6.9
X波段：10.7

K波段：18.7、23.8、36.5
W波段：89

C波段：6.9、7.3
X波段：10.65

K波段：18.7、23.8、36.5
W波段：89

X波段：10.65
K波段：18.7、23.8、36.5

W波段：89

L波段：1.4

C波段：6.6
X波段：10.7

K波段：18.7、23.8、37

L波段：1.4

时间范围/年

1997—2015

2002—2011

2012—至今

2008—至今

2010—至今

2013—至今

2017—至今

2010—至今

2011—至今

2015—至今

参考文献
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Parinussa等（2015）
Zhang等（2009）；
Dong等（2009）

Parinussa等（2014）

Kang等（2021）
Kerr等（2012）；
Jackson等（2012）

Zhao等（2014）

Chan等（2018）；
Piepmeier等（2017）；
Colliander等（2017）
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的前提下，将模型参数应用到高空间分辨率的降

尺度因子，计算得到降尺度土壤水分。基于经验

性的降尺度模型主要为经验统计模型，其中以多

项式回归、地理加权回归以及空间插值等方法较

为常用；而近年来随着机器学习技术的发展，一

些基于人工智能的机器学习算法也被运用到被动

微波土壤水分空间降尺度中，以求能够在缺乏物

理机理的情况下更加合理表达土壤水分与降尺度

因子之间的关系机制。

3.1.1 基于经验统计的方法

较为常见的经验性空间降尺度方法多以多项

式回归关系作为空间降尺度关系模型，如式 （1）
所示：

SM = a0 +∑
i = 1

P ( )aiX i1
1 × X i2

2 … × X in
n + R （1）

式中，SM表示被动微波土壤水分，X表示粗分辨

的降尺因子（通常由高分辨率数据聚合而来），R
为残差项，a0和 ai表示关系模型系数，i1…in则表示

相应降尺度因子的幂次项，P和 n分别表示多项式

个数和降尺度因子个数。

在上述回归方法中，最广泛使用的降尺度因

子为地表温度 LST（Land Surface Temperature） 和

植被指数VI（Vegetation Index）。这主要是因为VI
和 LST构成的特征空间可以用来解释陆表水热交

换过程差异，尤其是不同植被覆盖条件下地表土

壤水分和蒸散发与地表温度之间的相互作用关系

（Li等，2009）。以图 2展示的 LST和归一化植被

指数 NDVI（Normalized Differential Vegetation Index）
特征空间为例，A、B、E和F为 4个极端点，分别

表示干燥裸土、饱和裸土、缺水植被和水分充足

植被。AE和 BF则分别代表‘干边’和‘湿边’，

‘湿边’表示不同植被覆盖度下地表温度的最小值

（Tsmin）；‘干边’表示不同植被覆盖度下地表温度

的最大值 （Tsmax）（Price，1990）。在 ABFE（或者

ABC） 特征空间内，土壤水分的增加使得植物的

蒸腾效率提升，从而导致地表温度降低，即越接

近湿边；反之土壤水分的减少地表温度在特征空

间中更接近干边（Price，1990；陈亮 等，2019）。

Carlson等 （1995） 基于土壤水分、地表辐射

温度和NDVI之间的多项式关系，计算了植被覆盖

均匀区域的降尺度土壤水分。结果发现，在植被

覆盖和土壤水分分布单一的区域该方法得到的结

果并不好，但是基于LST-NDVI三角特征空间的降

尺度关系模型在不同尺度下变化并不大，进而提

出了空间降尺度关系模型的尺度不变性。任中杰

和黄秋锋（2017）使用LST和NDVI（二元一次项）

对被动微波土壤水分进行降尺度，结果显示降尺

度土壤水分数据能够更好地反映土壤水分的空间

异质性。

图1 被动微波土壤水分空间降尺度基本原理示意图

Fig.1 Schematic diagram of passive microwave soil moisture spatial downscaling
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根据图2中的特征空间，利用LST和VI可计算

与土壤水分相关的温度/植被指数。其中，温度植

被干旱指数 TVDI（Temperature Vegetation Dryness
Index）（Sandholt等， 2002） 是较为经典的指数

之一：

TVDI = Ts - Tsmin
Tsmax - Tsmin （2）

式中，Ts表示某一植被覆盖 （s） 下的地表温度，

Tsmin和 Tsmax分别为图 2特征空间中的‘湿边’和

‘干边’方程，Tsmin=a+b·NDVI，Tsmax=c+d·NDVI。回

归系数 a、b、c和 d可由图 2中给出的特征空拟合

得到。研究表明，TVDI与表层土壤水分相关性更

高且两者呈现显著线性负相关关系 （姚春生 等，

2004）。基于此，曹永攀等（2011）和辛强等（2016）
均利用 TVDI和土壤水分之间的一元一次式对

AMSR-E被动微波土壤水分进行降尺度，两者

的验证结果都表明降尺度土壤水分与实测数据

之间具有较好的相关性。而王安琪等 （2013） 在

特征空间的基础上，定义了新的指数，即变温植

被指数 TVVI（Temperature Variation and Vegetation
Index），并利用土壤水分与 TVVI之间的幂函数关

系对被动微波土壤水分进行了降尺度，发现影响

降尺度关系模型精度的因素更多为非系统性的不

确定性因素。

在多项式回归建立降尺度关系模型研究中，

除了加入 LST和NDVI等因子，微波亮度温度数据

也可作为降尺度因子之一，并可以进一步增强了

降尺度因子与土壤水分之间的关系表达，该方法

在对 SMOS被动微波土壤水分空间降尺度中取得了

较好的结果 （Piles等， 2011； 2014）。 Sánchez-
Ruiz等 （2014） 在该方法的基础上引入归一化水

体指数 NDWI（Normalized Difference Water Index）
替代NDVI也取得了不错的成果，其降尺度土壤水

分与被动微波土壤水分的精度一致，无偏差均方

根误差 ubRMSE（unbiased Root Mean Square Error）
都约为 0.04 m3/m3。在前期研究 （Piles等，2011）
的基础上，Piles等 （2016） 进一步研究发现植被

覆盖度 FVC（Fractional Vegetation Cover） 同样可

以取代植被指数作为降尺度因子，结果表明使用

来自MSG（Meteosat Second Generation） 卫星数据

的植被覆盖度产品作为降尺度因子能够有效提升

该方法降尺度结果的时空分辨率。

此外，地表反照率同样可以作为降尺度因子，

利用多项式关系作为降尺度关系模型可实现被动

微波土壤水分的空间降尺度 （Chauhan等，2003；
Choi和Hur，2012；Zhao等，2017）。在上述研究

的基础上， Zhao 和 Li （2013） 基于 Chauhan 等

（2003） 的经验性方法，使用上午地表温度上升

率和日最高温度发生时间两个参量代替LST，并使

用 FVC替代了NDVI作为降尺度因子，降低了 LST
估计值 （绝对值） 中的不确定性对被动微波土

壤水分空间降尺度过程的影响，同时验证结果显

示改善后的降尺度方法的决定系数 R2平均值相比

Chauhan等（2003）的方法提高到了 0.8，RMSE也

有明显的降低。除此之外，Das等（2011）建立了

雷达后向散射系数与被动微波土壤水分之间的近

似线性关系，进而将 36 km的 SMAP被动微波土壤

水分降尺度到9 km的分辨率（SMAP主被动土壤水

分产品算法）；Wu等 （2015） 使用该方法对不同

地表覆盖下的 SMAP被动微波亮度温度降尺度，结

果显示在复杂地表该方法表现并不理想，而且水

体对其的影响较大；Das等（2016）同样也对该方

法在被动微波亮度温度空间降尺度中的不确定性

作出了定量表达，并在 9 km的 SMAP主被动土壤

水分产品中增加了相关的不确定性分析。此外，

该方法在 SMAPVEX12试验区得到了较为详细的验

证，表明该方法得到的降尺度土壤水分能够降低

15%的 ubRMSE、提高 21%的相关性 （Leroux等，

2016）。

图2 地表温度和归一化植被指数构成的三角（梯形）

特征空间示意图（摘改自Li等（2009）和Peng等（2017））
Fig. 2 Diagram of triangular（trapezoidal）space between land
surface temperature and vegetation index（NDVI）（modified based
on the figure in Li et al.（2009）and Peng et al.（2017））
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在开展全局多项式回归建立降尺度关系模型

的同时，利用局部窗口信息一定程度上能够提高

地表土壤水分与降尺度因子之间的关联程度。

Portal等（2018）对Piles等（2011）的方法做出了

改进，即在降尺度过程中加入了适应性窗口的使

用，使得最后的降尺度结果和被动微波土壤水分

保持了较高的值域一致性，两者和实测土壤水分

之间的相关系数R都较为一致；与此同时，地理加

权回归 GWR（Geographically Weighted Regression）
作为局部回归的一种，也常被用于经验性降尺度

方法中：

SMi = a0(ui ,vi ) +∑
k = 1

n

ak(ui ,vi ) Xik + Ri （3）

式中，i表示第 i个像素，（ui，vi）则表示第 i个像

素的坐标位置，n为降尺度因子个数。SMi、Xik和Ri
分别为（ui，vi）处的被动微波土壤水分、第 k个降

尺度因子和回归残差项；a0（ui，vi）和 ak（ui，vi）
则分别为位置（ui，vi）处的回归常数项和第 k个回

归参数；ak （ui，vi） 是关于地理位置的函数，在

估算过程中采用权函数的方法求解。相比于简单

的多项式回归，GWR能够更好的考虑空间对象的

局部效应，且能够对空间变量的空间非平稳性进

行捕捉，因此基于GWR的土壤水分关系模型建模

相比全域尺度的建模更加准确。Jin等（2018a）先

利用GWR对被动微波土壤水分进行降尺度，再使

用面到点克里金插值ATPK（Area to Point Kriging）
对回归残差进行降尺度 （方法简称 GWATPRK），

结果显示该方法能够更好的考虑土壤水分的空间异

质性以及土壤水分与降尺度因子之间的空间相关

性；Jin等（2018b）使用了面到面克里金插值方法

ATAK（Area to Area Kriging）替代了GWATPRK方

法中的ATPK，并对比了不同降尺度因子组合下得

到的降尺度土壤水分，发现利用高程对地表温

度进行校正后作为降尺度因子更有优势，且优于

VTCI指数；Wen等 （2020） 在 GWATPRK的方法

基础上提出了自适应窗口的使用，使得该方法虽是

基于经验性的降尺度模型，但结果显示降尺度土壤

水分在空间和值域上不仅与被动微波土壤水分保持

了高度的一致，还能够和实测土壤水分之间有很好

的相关性，R为0.87，ubRMSE为0.043 m3/m3。

总体来说，基于经验回归的被动微波土壤水

分空间降尺度方法具有较高的普适性和实用性且

其可操作性强。但是，回归模型的建立受到降尺

度因子、多项式个数以及是否考虑空间权重等方

面的影响。一般而言，回归模型中涉及的降尺度

因子越多、多项式个数越多（最高幂次越高）或

者回归求解时考虑了空间的非平稳性，最后得到

的回归模型参数也就越精确（降尺度结果精度越

高）（Piles等，2016）。然而，随着回归模型中的

参数越多，模型求解时出现过拟合的可能性也就

越高。因此，在回归模型的复杂性和求解参数的

精度中往往需要做出一定的折中。

除了上文中提到的克里金插值外，空间权重

分解法是经验性降尺度方法中一种较为典型的空

间插值方法。基于空间权重分解的降尺度方法是

利用高空间分辨率的降尺度因子对被动微波土壤

水分进行逐像元赋权重，然后利用该权重对被动

微波土壤水分产品进行分解，进而得到降尺度土

壤水分 （Kim和 Hogue，2012）。因其原理简单、

计算效率高且在降尺度过程中只需要使用遥感数

据等优势受到了广泛的应用（Peng等，2016）。该

方法由Kim和Hogue（2012）提出，原理可由下式

表示：

SMF = SML
XF
XL

（4）

式中，SMF和XF表示待求的降尺度土壤水分和降尺

度因子像素值，SML和XL则为 SMF和XF像素所对应

的粗分辨率像素的被动微波土壤水分和降尺度因

子值。可见，基于空间权重分解方法的降尺度结

果中，所选择的降尺度因子对土壤水分的解释程

度是关键，直接影响降尺度土壤水分的空间异

质性。

Bindlish和 Barros（2002） 利用主动微波的后

向散射系数对被动微波亮度温度（200 m）进行空

间权重分解，再利用降尺度的亮温数据反演 40 m
空间分辨率土壤水分，结果显示降尺度的土壤水

分与合成孔径雷达数据反演的土壤水分结果一致

性较好，精度比被动微波亮度温度反演的土壤水

分结果有所提升；Kim和Hogue（2012）采用土壤

水分湿度指数 SW（Soil Wetness） 作为降尺度因

子，发现空间权重分解方法比多项式回归法表现

更好，但空间权重分解方法在植被覆盖较多的区

域对土壤水分有高估的现象；凌自苇等 （2014）
比较了 3种LST/VI指数（SW、TVDI和条件温度植

被指数VTCI（Vegetation Temperature Condition Index）
分别作为空间权重分解方法中的降尺度因子对被
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动微波土壤水分降尺度的效果，发现使用 TVDI和
VTCI的降尺度结果优于 SW，对结果的进一步分析

还显示空间权重分解方法的误差主要来自被动微

波土壤水分数据、降尺度因子的计算误差以及降

尺度方法本身的问题；同样，相比于三角特征空

间的统计性方法作为降尺度关系模型来说，Yin等
（2020）发现空间权重分解方法得到的降尺度结果

精度更高，而且 SW比VTCI作为降尺度因子表现

更好。由上述研究结果比较发现，空间权重分解

方法中采用的降尺度因子在不同的区域表现出不

同的效果，这与不同区域的实际情况和降尺度因

子对该区域的准确解释程度有很大关系。

此外，一些其他基于空间插值的方法也在被

动微波土壤水分空间降尺度中使用，例如，Kim和

Barros（2002）采用分形插值方法实现被动微波土

壤水分的降尺度，不同于一般的分形插值方法，

该方法中的尺度函数包括了时空变化信息（尺度

函数为降尺度因子空间分布的线性组合），对比结

果发现该方法的降尺度结果优于普通分形插值方

法得到的结果；Kaheil等（2008）则利用支持向量

机将地面站点土壤水分数据与被动微波土壤水分

进行同化，然后再将同化后的土壤水分数据插值

（线性插值或是样条函数插值）到更高空间分辨率

的尺度，验证表明该方法的R2能够达到0.91。
3.1.2 基于机器学习的方法

近年，随着计算机科学的不断发展，一系列

机器学习算法开始运用于被动微波土壤水分空间

降尺度工作中（Abbaszadeh等，2019；Kolassa等，

2018；Pelletier等，2016；Rodríguez-Fernández等，

2015）。机器学习算法可以在不连续数据的情况下

学习并寻求土壤水分和降尺度因子之间的非线性关

系，这为整合不同数据源的信息和海量数据处理提

供了便利（Srivastava等，2013；Alemohammad等，

2018）。在被动微波土壤水分空间降尺度中常用的

机器学习算法有：人工神经网络 ANN（Artificial
Neural Network）、支持向量机 SVM（Support Vector
Machine）、 关 联 向 量 机 RVM （Relevance Vector
Machine）、随机森林RF（Random Forest）、加速回

归 树 BoRT （Boosted Regression Trees）、 立 体 派

（Cubist）和梯度增强决策树GBDT（Gradient Boosting
Decision Tree）等。

研究表明，ANN比 SVM、RVM和线性模型

（3.1.1节中的方法）在 SMOS被动微波土壤水分空

间降尺度中表现更好，ANN不仅能够有效提高土

壤水分的空间分辨率，还在区分生长季和非生长

季土壤水分有着较好的潜力（Srivastava等，2013）。
Im等 （2016） 比较了 RF、BoRT和 Cubist这 3种

机器学习算法，发现 RF在 AMSR-E被动微波土

壤水分空间降尺度中优于 BoRT和 Cubist，其降尺

度结果与实测数据之间的 R可达到 0.95—0.97，
ubRMSE在 0.024—0.027 m3/m3之间。同时，对于

RF、BoRT和 Cubist这 3种机器学习算法来说，

在不同区域适用的降尺度因子也不尽相同。

Alemohammad等 （2018） 利用 ANN实现了 SMAP
被动微波土壤水分全球尺度的降尺度工作，进一

步证实了 ANN的高精度 （降尺度结果验证优于

9 km的 SMAP增强型被动微波土壤水分），同时也

为在降尺度过程中实现海量数据处理提供了参考；

Zhao等（2018）则基于RF实现 SMAP被动微波土

壤水分空间降尺度，验证结果同样显示了机器学

习算法作为经验性降尺度方法具有显著的优越性。

除了 ANN和 RF，GBDT也被证明在被动微波土

壤水分空间降尺度中具有较好的精度，其 R和

ubRMSE可达到 0.904 m3/m3和 0.044 m3/m3，但是其

在植被茂密区域的表现还有待提高 （Wei等，

2019）；而回归树 RT（Regression Tree） 模型在干

旱区域得到的降尺度土壤水分的精度更好，但这

可能和降尺度过程中使用的降尺度因子不同有关

（Senanayake等，2019）。

综上所述，机器学习算法虽然在海量数据处

理以及表达合理的降尺度关系模型方面有着较大

的优势，但是其适用性通常受到训练数据的选择、

降尺度因子以及研究区特性的影响。因此，该类

方法在大尺度区域的使用还需要进一步的研究和

探索。

3.2 半经验性降尺度方法

基于半经验性的降尺度方法是从物理背景出

发，利用模拟或者实验数据简化物理机理模型，

因此，该类方法通常能够在物理机理模型的复杂

性和经验模型的简单性之间提供一个折衷方案。其

中，DISPATCH是较为经典的半经验性降尺度方法

之一，一直以来被研究者们广泛使用（Djamai等，

2015；Malbéteau 等， 2016；Merlin 等， 2015）。

DISPATCH的全称是 DISaggregation based on Physical
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And Theoretical scale CHange，该方法是利用一阶

泰勒展开式建立土壤水分与土壤蒸散发效率 SEE
（Soil Evaporative Efficiency） 之间的降尺度关系模

型，进而通过计算高空间分辨率的SEE数据实现对

被动微波土壤水分的空间分辨率提升（Molero等，

2016）。在DISPATCH中，土壤水分与 SEE之间的

降尺度关系模型为

SMF = SML + (∂SML /∂XL ) (XF - XL ) （5）

式中，SMF、SML为降尺度土壤水分、被动微波土

壤水分，XF、XL分高分辨率和粗分辨率的降尺度因

子（SEE），fL=∂SML/∂XL则为降尺度关系模型参数，

表示在粗空间分辨率尺度上降尺度因子对土壤水分

的导数。DISPATCH方法主要由Merlin等（2008a）
提出并发展而来。

首先，Merlin等（2008a）提出了式（5）的降

尺度关系模型，并分别使用蒸发比EF（Evaporative
Fraction） 和实际蒸发比 AEF（Actual Evaporative
Fraction）作为降尺度因子，结果显示两者虽然都

受到土壤水分的影响，但其同时也受到植被覆盖、

土壤类型和大气条件等因素的影响；另外，该研

究对比发现，AEF与土壤水分之间的关系更为直

接，尤其是在土壤较为湿润的区域，而 SEE与土

壤水分之间具有很强的相关性，其在无云条件下

的比率是相对恒定的。随后，Merlin等 （2008b）
使用 SEE作为降尺度因子，初步构建了DISPATCH
方法，通过对比还发现线性的降尺度关系模型

（式 （5）） 普遍比非线性的降尺度关系模型 （在

式（5）中加入二次项）能够得到精度更高的降尺

度结果。而且，将被动微波土壤水分通过连续降

尺度可以在一定程度上减少原始粗空间分辨率尺

度与最终高空间分辨率尺度之间的非线性效应，

以 40 km的 SMOS被动微波土壤水分空间降尺度为

例，在得到 500 m空间分辨率的降尺度土壤水分之

前需要先将其降尺度到 3—5 km的空间分辨率尺度

（Merlin等，2009）。

基于以上研究，Merlin等（2010）对比了30多
种不同模式下的 DISPATCH方法，发现了基于指

数模型计算的 SEE比基于 cosine模型计算的 SEE
更加稳健，而且对 SEE做出校正，以二次项的

DISPATCH方法计算的降尺度结果能够在精度和降

尺度关系模型的稳健性中得到较好的折衷；同时，

气候、云雾覆盖和植被状况（植被覆盖和植被水

分条件）对DISPATCH的降尺度结果有着较强的影

响，这也造成其降尺度结果的精度随着季节的变化

有较大变化（Merlin等，2012）；通过对DISPATCH
进行年尺度的校正能够得到更加的可靠的降尺

度关系模型，而且线性的降尺度关系模型适合

计算几千米空间分辨率尺度的降尺度结果，而非

线性的降尺度关系模型则更适合计算百米级的降

尺度结果 （Merlin等，2013）。目前，DISPATCH
已被 SMOS数据处理中心 CATDS（Centre Aval de
Traitement des Données SMOS） 使 用 并 对 SMOS
CATDS Level-3土壤水分产品进行降尺度，生产了

全球的 1 km/逐日分辨率的降尺度土壤水数据

（Molero等，2016）。

除了较为经典的DISPATCH方法，相关学者也

提出了其他半经验性降尺度方法，比如 Li等
（2018）利用简化的水云模型和多时相数据（假设

短时间内地表粗糙度没有改变）减少植被和地表

粗糙度在 SAR数据反演土壤水分中的影响，然后

利用小波变换融合高分辨率 Sentinel-1A的后向散

射系数和低分辨率的 SMOS被动微波土壤水分数

据，进而提取 1.25 km/2.5 km的土壤水分。该方法

适合运用在植被变化较大的区域，其R2和RMSE分

别在0.54—0.70和0.045—0.047 m3/m3之间。

3.3 基于物理机理的降尺度方法

物理机理模型能够精确地描述遥感观测信息

同传输介质、目标物相互作用的定量过程和结果，

而基于物理机理模型的降尺度方法是在物理机理

模型中引入高空间分辨率降尺度因子的同时将被

动微波土壤水分同化进入模型，然后通过过程模

拟分离出高分辨率的土壤水分变量 （Merlin等，

2005，2006；Toride等，2019）。基于物理机理的

降尺度方法中主要使用的模型如辐射传输模型

RTM （Radiation Transfer Model）、陆面参数模型

LSPM（Land Surface Parameter Model）以及数据同

化模型 DAM（Data Assimilation Model） 等作为降

尺度关系模型。辐射传输模型和陆面参数模型能

够系统、精确地表达遥感成像与地气交换过程；而

数据同化通常是在模型模拟的过程使用土壤水分观

测数据修正模型，以此实现提升输出结果精度的目

的（Merlin等，2005，2006；Sahoo等，2013）。因

此，基于物理机理的降尺度方法具有较强的物理

背景，其降尺度关系模型能够精确的表达降尺度
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因子与土壤水分之间的关系机制，通常得到的降

尺度土壤水分精度较高。

Pellenq等 （2003） 将 SVAT（Soil Vegetation
Atmosphere Transfer model coupled） 水文模型和

TOPMODEL模型进行耦合，首先将被动微波土壤

水分同化进 SVAT水文模型并获得流域尺度的土壤

水分数据，TOPMODEL模型则利用地形要素作为

降尺度因子预测土壤水分在更高空间分辨率尺度

的空间分布；Merlin等 （2005） 结合 L-波段辐射

传输模型、热红外辐射传输模型和陆面过程模型

LSM（Land Surface Model）来估算高空间分辨率的

土壤温度，进而建立被动微波土壤水分与土壤温

度之间的关系，最后使用建立的关系将 40 km的

SMOS被动微波土壤水分产品降尺度到 1 km的空间

分辨率；在此基础上，Merlin等（2006）进一步使

用亮度温度的线性模型和 LSM，利用地表温度以

及地表和大气条件相关参数作为模型的输入参数，

将机载数据反演的土壤水分降尺度到 1 km，结果

显示该方法得到的降尺度土壤水分精度较高（平

均误差为 3%）； Sahoo 等 （2013） 则使用 EnKF
（Ensemble Kalman Filter）算法将 25 km的AMSR-E
土壤水分数据同化进Noah的 LSM模型并计算 1 km
分辨率的降尺度土壤水分。以上结果表明，数据

同化能够加速土壤水分的重新分布，这也使得最

后由物理模型得到的降尺度结果更加精确。

Lievens等（2017）则将Sentinel-1的雷达数据和

SMAP被动微波亮度温度同化进 CLSM（Catchment
Land Surface Model）模型，实现9 km的SMAP的主

被动土壤水分提取，该方法已被采用来生产 9 km
的 SMAP Level-4土壤水分产品；Toride等（2019）
将 EcoHydro-SiB作为 LSM模型同化地表参数 （土

壤水分、地表温度、冠层温度、植被水分），RTM
模型则用作计算亮度温度，进而结合主被动微波

数据和光学遥感数据实现被动微波土壤水分的降

尺度；Naz等 （2019） 则将 ESA（European Space
Agency） CCI（Climate Change Initiative）土壤水分

（0.25度空间分辨率）同化进3 km的CLM（Community
Land Model）模型中对其进行空间降尺度，结果显

示该方法得到的高分辨率土壤水分数据在夏季和

秋季更好（冬季的ESA CCI土壤水分数据有大量缺

失，模型对如冻土的寒冷地区的表征具有局限

性）；Vergopolan等 （2020） 通过耦合高分辨率的

LSM模型、RTM模型，实现在 30 m空间分辨率尺

度上估算亮度温度，进而使用贝叶斯技术将高空

间分辨率的亮度温度与 36 km的 SMAP亮度温度融

合并通过反向 RTM模型反演 30 m尺度的土壤水

分。该方法不仅能够实现被动微波土壤水分的降

尺度，同时也能够得到 30 m的地表温度和雪水当

量数据，而且它还适用于蒸散发和作物需水量估

算等应用。

总体而言，利用陆面过程模型来实现被动微

波土壤水分的降尺度，为获取时空域上连续的高

分辨率土壤水分分布提供了可能性，但其准确性

受到模型缺陷、模型参数和大气强迫条件等不确

定性因素的限制（Naz等，2019）。

3.4 降尺度方法对比

对比上述不同的降尺度方法可知，经验性、

半经验型性以及基于物理机理的降尺度方法各有

利弊，其具体比较如表 2所示。总体来看，经验性

的降尺度方法操作简单、可以快速地实现大范围

的被动微波土壤水分降尺度工作。但是该方法缺

少物理背景，简单的经验性降尺度关系模型不能

准确表达降尺度因子与土壤水分之间复杂的作用

机制。在实际环境中，地表反照率受到土壤类型、

土壤水分以及植被覆盖等因素的影响，而土壤类

型、土壤水分和植被覆盖又通过控制地表净辐射

来影响地表温度（Zhao等，2017）。这也使得仅仅

依靠经验性的降尺度关系模型的精度很大程度上

取决于降尺度因子对土壤水分的解释程度，而降

尺度关系模型本身并不会对降尺度结果精度提供

更多的增益（Kim和Hogue，2012）。

基于物理机理的降尺度方法则通常将被动微

波土壤水分以及降尺度因子同化进入物理模型中，

通过过程模拟分离出更高分辨率的土壤水分变量

和其他相关的地表参量 （Merlin等，2005，2006；
Toride等，2019）。不难看出，基于物理机理的降

尺度方法能够获取精度较高空间分辨率的土壤水

分结果。但是，该类方法过程复杂，而且模型驱

动所需输入参数较多，加之部分数据不易获取，

使得基于物理机理的降尺度方法只能适用于特定

的时间和地区，这由数据易获取性、模型特点等

因素所决定（Wen等，2020）。

半经验性的降尺度方法则介于经验性和基于

物理机理的降尺度方法之间，其通常是在物理模

型的基础之上做出简化，建立一个不完全是经验

1707



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2022, 26（9）

性降尺度关系模型，这在一定程度上提高了经验

性方法的精度并同时降低了物理模型的复杂性

（Peng等，2017）。因此，半经验性的方法往往能

够兼顾降尺度结果的精度和方法易操作性两方面。

虽然半经验性的降尺度方法有着一定的优势，但

是目前能够在大范围尺度（甚至是全球尺度）适

用的降尺度方法依然有待进一步探索。

4 现有空间降尺度产品

虽然目前被动微波土壤水分降尺度方法较多，

但是持续生产的降尺度土壤水分产品不多。其中，

较为广泛熟知的有 BEC-SMOS Level 4土壤水分产

品 （1 km，逐日/3 d分辨率） 和 SMAP/Sentinel-1
主被动结合的土壤水分产品 （1/3 km，逐日分辨

率）两种。下面将对这两种降尺度土壤水分产品

进行简要介绍。

4.1 BEC-SMOS Level 4土壤水分产品

SMOS 是欧洲空间局 ESA （European Space
Agency）于 2009年 11月 2日发射的一颗对地观测

卫星，旨在监测全球尺度的地表土壤水分和海洋

盐度（Font等，2010；Kerr等，2010），其产品对水

和能量通量在大气、土壤表面以及下垫面之间的相

互作用有着重要意义。但是该卫星数据的空间分

辨率并不高，限制了其在区域尺度上应用。为了

克服该问题，巴塞罗那专家中心 BEC（Barcelona
Expert Center）对 SMOS Level 3被动微波土壤水分

产品（25 km）进行了降尺度，进而得到欧洲区域

的 BEC-SMOS Level 4土壤水分产品，该产品分为

升轨和降轨两个数据集，时间和空间分辨率分别

为 1 d/3 d和 1 km。目前，该降尺度土壤水分产品

已更新至第五版本（Version 5），后文将其简称为

SMOSL4V5土壤水分产品。

在 SMOS L4V5土壤水分产品的降尺度过程中，

使用 25 km的 ESA SMOS L1C亮度温度、9 km的

LST和1 km的NDVI作为降尺度因子，进而将25 km
的 SMOS L3土壤水分的空间分辨率提高到 1 km的

表2 被动微波土壤水分空间降尺度方法主要类型及其优劣势

Table 2 Main passive microwave soil moisture spatial downscaling methods with their advantages and disadvantages

降尺度方法

经验性

半经验性

基于物理机理

基于经验统计的方法

基于机器学习的方法

可操作性

☆☆

☆☆☆

☆☆☆

☆☆☆☆☆

优势

（1） 降尺度关系模型多为回归模型或是空间

插值模型，计算过程相对简单

（2） 降尺度关系模型中所涉及的降尺度因子

一般较为单一，大多数降尺度因子容易获取，

例如地表温度和植被指数等

（1） 有利于扑捉土壤水分和降尺度因子之间

复杂的关系机制，能够构建更加可靠的降尺度

关系模型

（2）便于实现海量数据的输入输出

（1） 具有一定的物理背景，降尺度关系模型

（相比于经验性的降尺度方法）能够更加细致地

刻画土壤水分与降尺度因子之间的关系变化

（2）通过对物理模型的一定程度简化，降尺度

关系模型的实现过程较为容易

（1）物理背景较强，降尺度关系模型能够较为

精确的表达降尺度因子与土壤水分之间的关

系、地表—大气—植被之间的水文过程等

（2）降尺度土壤水分结果往往精度较高

劣势

（1）部分缺少对地形以及大气条件的考虑，因

此该方法中的物理过程背景较弱

（2） 降尺度结果很大程度上依赖于降尺度因

子对土壤水分的解释程度以及被动微波土壤

水分的精度（部分空间插值方法并不需要降尺

度因子）

（3） 来自光学遥感数据的降尺度因子易受云

雾的影响

（4） 基于统计的方法容易在特定区域造成过

拟合的现象

（5）在基于机器学习的方法中，训练数据的选

取及算法本身的特点对降尺度结果有着直接

的影响

（1）和经验性降尺度方法相似，半经验性的降

尺度方法中的降尺度结果精度在一定程度上

还是依赖于降尺度因子与土壤水分之间的相

关性

（2）无法达到较强的适用性，不同的方法只能

较好的适用于特定的区域（例如特定的地形、

气候或是植被覆盖区域等）

（1）原理相对复杂、模型运行较为复杂

（2）模型涉及的参数众多、部分模型参数所需

的数据较难获取

（3）难以在大区域尺度上实施、应用和推广

注：“☆”代表可操作性较易，“☆☆☆☆☆”代表可操作性较难。
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尺度。其中，亮度温度分为入射角（θi）为 32.5°，
42.5°和 52.5°的垂直极化 （TBV，θi） 和水平极化

（TBH，θi）数据。其中，LST数据则来自欧洲中期天

气预报中心 ECMWF（European Center for Medium
Weather Forecast）模型的表层温度，而NDVI数据

来自MODIS的陆表产品（16 d，Terra，MOD13A2，
Version 6）。BEC-SMOS L4V5土壤水分产品的降尺

度原理是首先利用粗分辨率 SMOS L3土壤水分与

降尺度因子在 25 km尺度上建立多元线性回归

模型：

SM = b0 + b1LST + b2NDVI +
b3∑

i = 1

3 TBH,θi + b4∑
i = 1

3 TBV,θi （6）

式中， 25 km 的 LST 和 NDVI 由 ECMWF LST 和

MODIS NDVI空间聚合生成。然后，利用计算的模

型系数（bi，i=1，2，3和4）和式（6）应用于1 km
空间分辨率降尺度因子得到降尺度土壤水分

（1 km的亮度温度和 LST分别从 25 km和 9 km线性

插值而来）。3 d时间分辨率的 SMOS L4V5土壤水

分则由相应逐日的降尺度土壤水分计算 3 d内的平

均值生成。关于该降尺度算法的详细步骤，请参

考 Pablos等 （2016b）、Piles等 （2014）、Portal等
（2018）的文章。

SMOS L4V5土壤水分产品目前只生产了欧洲‒
地中海区域的数据，但BEC对产品精度做出了较为

全面的验证（Pablos等，2020）。该研究利用了欧洲

5个土壤水分实测站点网络验证 SMOS L4V5土壤水

分产品的精度，分别为位于西班牙的REMEDHUS
（Soil Moisture Measurements Stations Network of the
University of Salamanca）（Sanchez等，2012）、法国

的 SMOSMANIA（Soil Moisture Observing System-
Meteorological Automatic Network Integrated Application）
（Calvet 等， 2007）、丹麦的 HOBE （Hydrological
Observatory）（Bircher 等 ， 2012）、 罗 马 尼 亚 的

RSMN （Continous Soil Moisture and Temperature
Ground-based Observation Network）（Zeng等，2016）
和 芬 兰 的 FMI （Finnish Meteorological Institute）
（Ikonen等，2016）。验证结果显示，SMOS L4V5
土壤水分与原本的粗分辨率土壤水分（SMOS Level 3
被动微波土壤水分）的验证结果非常相似，表明

该方法的降尺度算法对降尺度结果的精度并没有特

别的影响。对于升轨降尺度土壤水分产品，各站点

降尺度结果与实测数据之间R的中位数约为 0.556，
ubRMSE的中位数约为 0.063 m3/m3，而降轨产品 R
和 ubRMSE的中位数分别约为 0.55和 0.068 m3/m3

（Pablos等，2020）。这些验证数据均表明 SMOS
L4V5土壤水分产品具有较好的精度。而综合SMOS
L4V5土壤水分产品的时空分析，可以发现该降尺

度土壤水分能够在时空尺度上较好地反映地表的

土壤水分的变化 （Portal等，2020）。虽然该降尺

度土壤水分具有 1 km的空间分辨率和逐日/3 d的
时间分辨率，而且还去除了降尺度因子中云雾的

影响，但是该降尺度产品还是继承了 SMOS Level 3
被动微波土壤水分中的轨道缝隙，如图3所示。

4.2 SMAP/Sentinel-1主被动结合的土壤水分产品

SMAP是一颗由NASA（美国国家航空和宇宙

航行局，National Aeronautics and Space Administration）

设计用于土壤水分和冻融状态监测（Entekhabi等，

2010） 的对地观测卫星。该卫星于 2015年 1月

31日发射并在轨运行工作，其搭载了均为 L波段

（a）日尺度升轨产品

（a）Daily product of ascending orbits
（b）日尺度降轨产品

（b）Daily product of descending orbits

图3 2019年8月15日SMOSL4V5土壤水分空间分布图（引自Pablos等（2020））
Fig. 3 Spatial distribution map of SMOS L4V5 soil moisture on Aug. 15，2019（Figure source：Pablos et al.（2020））
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的主动微波传感器（雷达）和被动微波传感器（辐

射计）各一台。SMAP卫星提供的全球尺度的数据

和产品能够帮助：（1）了解陆地水、能量和碳循环

之间的关系；（2）估算全球陆地表面的水和能量通

量；（3）定量化地球北部地区的净碳通量；（4）提

高天气和气候预报的能力；（5）发展洪水自然灾害

预报和干旱监测的能力。

NASA利用 SMAP主被动微波数据，共生产了

被动微波土壤水分 （SMAP SM⁃P，36 km）、主动

微波土壤水分 （SMAP SM⁃A，3 km） 和主被动微

波结合土壤水分 （SMAP SM⁃A/P，9 km） 这 3种
遥感土壤水分数据集。SMAP卫星的雷达传感器停

止工作后 （2015年 7月 7日发生故障）（Chan等，

2016），SMAP SM⁃A和 SMAP SM⁃A/P两种涉及主动

微波数据的土壤水分数据中断了生产。为了能够

持续发布更高分辨率的微波土壤水分产品，NASA
利用Backus⁃Gilbert最优插值技术将 36 km的 SMAP
亮度温度降尺度到 9 km，然后反演 9 km的增强

型被动微波土壤水分（Chan等，2018）。为了进一

步提高土壤水分产品的空间分辨率，在融合

Sentinel⁃1雷达数据和对 9 km的 SMAP亮度温度

降尺度基础上，反演了 3 km和 1 km的主被动微波

结合的土壤水分产品（SMAP/Sentinel⁃1）（Das等，

2019）。

Portal等（2020）在伊比利亚半岛比较了SMOS
L4V5土壤水分和 SMAP/Sentinel⁃1土壤水分，并使

用REMEDHUS站点网络实测土壤水分数据对两者

进行了验证，结果表明，两者降尺度产品均能较

好地表征地表土壤水分的时间变化，但是 SMAP/
Sentinel⁃1比 SMOS L4V5土壤水分偏湿，尤其是在

伊比利亚半岛的北部、西北部和西部；同时，这

种差异在植被密集的地区更为明显，这可能是由

于 SMAP产品中使用的C波段微波（雷达）信号不

能穿透茂密的植被（森林）（Jagdhuber等，2019）。

图 4中给出了生产 SMAP/Sentinel⁃1土壤水分过程中

使用的 SMAP和 Sentinel⁃1数据空间分布示意图

（以美国部分地区为例）。可见，受 Sentinel⁃1卫星

的幅宽 （约 250 km） 所限，SMAP/Sentinel⁃1土壤

水分图像（图 4（f））在空间上覆盖较少（Mao等，

2019）；加之，Sentinel⁃1A和 Sentinel⁃1B卫星极化

数据的交叉使用，使得 SMAP/Sentinel⁃1土壤水分

的估算周期降低到了3—6 d（Entekhabi等，2010），

而在一些区域估算周期甚至达到了 12 d（Das等，

2019；Mao等，2019）。

（a）33 km的SMAP亮度温度

（a）The 33-km SMAP brightness temperature

（c）由Sentinel-1A/Sentinel-1B雷达数据聚合的3 km
归一化同级化的后向散射系数

（c）The 3-km aggregated normalized copolarization backscatter
retrieved by the Sentinel-1A/Sentinel-1B radars

（b）33 km的SMAP被动微波土壤水分

（b）The 33-km SMAP passive microwave soil moisture

（d）交叉极化后向散射系数

（d）The 3-km aggregated normalized cross-polarization
backscatter retrieved by the Sentinel-1A/Sentinel-1B radars
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综上，当前被动微波土壤水分降尺度产品

并不多，但是明显可见基于 L波段卫星 （SMOS、
SMAP）在被动微波土壤水分反演及其降尺度中发

着重要作用，因此迫切需要发展后续 L波段卫星

计划。

5 存在的问题与挑战

虽然目前被动微波土壤水分的降尺度方法众

多，而且相应的降尺度产品也在陆续面世，但是

在被动微波土壤水分降尺度研究中依然存在一些

问题和挑战。

5.1 土壤水分与降尺度因子关系的不确定性

制约土壤水分空间分布的因素很多，比如

地表温度、植被指数、地表反照率、地形因子、

气候条件、土壤类型以及人为因素等 （Sahoo等，

2013；Babaeian等，2019；El Hajj等，2019），而

且这些因素和土壤水分之间的耦合机制较为复杂，

很难定量表达。从被动微波土壤水分空间降尺度

原理来看，降尺度关系模型中的降尺度因子往往

和土壤水分之间有着较强的相关性，这也就使得

降尺度因子的选择和使用在被动微波土壤水分空

间降尺度研究中显得尤为重要 （Piles 等，2011，
2016）。目前，除了 LST和 NDVI作为降尺度因子

在被动微波土壤水分空间降尺度研究中被广泛使

用（Ray等，2010；Piles等，2014；Portal等，2018；
Xu等，2018），地表反照率（Chauhan等，2003）、

地形数据（Kim和Barros，2002；Zhao等，2018）、

气象数据（Merlin等，2008b）、雷达数据（Wagner，

2003；Piles等，2009）、蒸散发数据 （Merlin等，

2008b）等也常在被动微波土壤水分空间降尺度研

究中使用。可见，目前很多的被动微波土壤水分

空间降尺度研究在降尺度因子的选择和使用上并

没有统一的标准。同时，受到研究区位置、数据

获取时间、数据的易获得性等因素影响，一些降

尺度研究中仅使用 2—5个降尺度因子，而在一些

特定研究区域和实验条件下却可获得 5—10个降尺

度因子不等 （Zhao和 Li，2013；Zhao等，2018）。

这样的差异不仅给大尺度区域的被动微波土壤水

分空间降尺度研究带来难度，同时也使得不同降

尺度方法之间的对比成为不可能。

总体而言，如何选取适用性强、不受地域限

制、能够有效表征土壤水分的降尺度因子还存在

极大的不确定性，同时也给降尺度关系模型的构

建增加了一定难度。针对不同研究区的地形特征、

气候条件以及数据情况等方面，降尺度因子的选

择有着较大的差别。这不仅给建立稳健的降尺度

模型带了难度，同时也给降尺度模型的时空普适

性产生了阻碍。而目前的被动微波土壤水分空间

降尺度研究中，多以特定时空范围内的研究区作

为研究对象（Piles等，2011；2014），较难验证降

尺度方法的时空普适性。虽然也有少数的降尺度

研究针对全球区域尺度开展 （Alemohammad 等，

2018；Molero等，2016），但是这些降尺度方法在

全球层面的精度和数据的持续生产情况有待进一

步明晰。因此，在未来土壤水分空间降尺度研究

中，如何确定降尺度因子及其与土壤水分之间的

（e）3 km的降尺度亮度温度

（e）The 3-km downscaled brightness temperature from the
SMAP/Sentinel active-passive algorithm

（f）3 km的SMAP/Sentinel-1土壤水分

（f）The 3-km downscaled soil moisture converted from
（e）using the single channel algorithm

图4 2018年6月16日美国部分地区生产SMAP/Sentinel-1土壤水分产品过程中使用的SMAP和Sentinel-1数据空间分布示意图

（改自Mao等（2019））
Fig. 4 Spatial availability of the SMAP/Sentinel-1 active-passive 3-km soil moisture product（L2_SM_SP）and the SMAP-enhanced
passive 33-km soil moisture product（L3_SM_P_E）on 16 June 2018 for the Continental United States（Figure modified from：

Mao et al.（2019））
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制约关系（降尺度关系模型）将是一个重要的研

究方向。构建稳健的降尺度关系模型（包括降尺

度因子的选择和模型表达）也是被动微波土壤水

分空间降尺度研究中得到高质量降尺度结果的重

要前提。

5.2 基于光学遥感数据的降尺度方法中云雾覆盖

的影响

构建降尺度关系模型所采用的降尺度因子多

来自光学遥感数据，这些数据在不同程度上受到

云雾覆盖的影响，进而导致相应的降尺度过程也

受到云雾覆盖的限制。例如，Wen等 （2020） 为

了使降尺度土壤水分的空间覆盖范围更大且最小

化云雾覆盖的影响，在降尺度过程使用了 8 d时间

分辨率的MODIS LST产品而不是逐日分辨率的LST
产品作为降尺度因子。虽然该方法在一定程度上

减少了云雾覆盖的影响 （相比于使用逐日 LST数

据），但是降尺度结果的时间分辨率却降为 8 d，
一定程度上阻碍了高空间分辨率降尺度土壤水分

产品的适用性。对于中长时期的应用，如农业干

旱监测，一至两周的时间间隔的土壤水分数据似

乎能够满足需求。然而，对于即时性的实际应用，

如洪水或灌溉管理，多天分辨率土壤水分产品则

无法捕捉到由LST、降水等影响而导致的土壤水分

的变化（Srivastava等，2013；Piles等，2014）。虽

然低时间分辨率的土壤水分产品大大减轻了云雾

覆盖的影响，但在某些特定的时间，尤其是雨季，

云雾覆盖的影响依然很大程度制约着降尺度土壤

水分的空间覆盖。

因此，为了提高降尺度产品精度，即生成无

云的降尺度土壤水分数据，消除降尺度因子（尤

其是地表温度数据）中的云雾覆盖将是关键（植

被状况时间变化相对较弱）（Zhao 等，2021）。地

表温度重建研究为生成无云覆盖的地表温度数据

提供了参考，例如利用中分辨率成像光谱仪在时

间尺度上的可变性生成时间一致的地表温度产品

（Duan等，2014；Zhao等，2019）、结合热红外和

被动微波估计全天候和高空间分辨率的地表温度

方法（Duan等，2017）、利用时间和空间尺度的内

插填充地表温度 （Metz等，2017） 以及利用温度

的时空变化对地表温度进行重建 （Fu和Weng，
2018；Zhao和Duan，2020）；Long等（2019）利用

ESTARFM（Enhanced Spatial and Temporal Adaptive

Reflectance Fusion Model） 模型，结合MODIS LST
和 CLDAS （China Meteorological Administration Land
Data Assimilation System） LST生成了时空域连续的

LST数据（逐日、1 km分辨率），然后使用该 LST
数据以及其他的降尺度因子（NDVI，地表反照率、

降水等）对ESA CCI土壤水分进行了降尺度，得到

了时间分辨率为逐日、空间分辨率为 1 km的降尺

度土壤水分数据。该研究为如何克服云雾覆盖影

响，得到时空连续的土壤水分数据提供了很好的

探索。

但是，目前地表温度重建方法虽能够为被动

微波土壤水分空间降尺度研究的发展提供很好的

方法参考和思路，但是相关研究还需要进一步验

证其适用性和精度。重建地表温度是否为晴空假

设下的地表温度或者如何重建晴空假设条件下的

地表温度对降尺度研究具有重要意义。因此，重

建地表温度的准确性和适用性受到重建方法、实

际天气状况以及附近云雾量等因素的综合影响，

这也为时空连续降尺度工作带来了挑战。

5.3 被动微波土壤水分产品自身质量

被动微波土壤水分产品反演精度直接影响着

降尺度结果的精度（Peng等，2017）。表 1中列出

了主要的被动微波土壤水分产品的反演精度，虽

然这些被动微波土壤水分产品来自不同的卫星和

传感器，但基本都有较好的精度水平。然而，现

有验证工作中所使用的方法、验证数据以及研究

区的差异给不同产品之间的比较带来一定障碍。

Cui等（2018）利用同样的实测站点土壤水分数据

比较了 7种被动微波土壤水分产品 （SMAP 36 km
和 9 km的土壤水分、SMOS被动微波土壤水分、两

种不同算法的 AMSR-2被动微波土壤水分、ESA
CCI的主被动微波土壤水分和 FY-3B被动微波土

壤水分）的反演精度，发现两种 SMAP土壤水分产

品 （R>0.87，ubRMSE<0.05 m3/m3） 明显优于其他

土壤水分。SMAP和 SMOS被动微波土壤水分产品

中存在的低估效应主要是由于反演过程中所使用

的地表温度数据存在干偏 （Colliander等，2017；
Jackson等，2012）。来自 LPRM算法的AMSR-2被
动微波土壤水分精度仅次于 SMAP和 SMOS被动

微波土壤水分的精度。相比于 JAXA算法所反演的

1 km的土壤水分，该算法反演的AMSR-2 25 km被

动微波土壤水分与实测数据之间的统计量更好。
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同时，ESA CCI的主被动微波土壤水分比 SMOS和
LPRM AMSR-2土壤水分产品精度稍好，其主被动

微波数据结合的反演方法在生产长时序土壤水分

方面有着很大的潜力。值得一提的是，上述对比

研究中也发现国产 FY-3B被动微波土壤水分展示

了与实测数据之间的较好的相关性，这主要得益

于其反演算法中修正了地表粗糙度的影响。

除了被动微波土壤水分产品自身的反演精度

外，降尺度过程中所采用的被动微波土壤水分产

品扫描间隙同样会影响降尺度结果的空间完整性

（降尺度结果中存在很多缺值）。当被动微波土壤

水分数据中存在由卫星的轨道缝隙、数据质量不

佳或无土壤水分反演值造成的空白区域时，相应

的降尺度结果中同样会出现缺值（Piles等，2011；
Abbaszadeh等，2019；Wei等，2019；Wen等，2020）。
如图 5所示，左列为 Fang等 （2018） 利用地表温

度和植被指数，使用半经验性模型对 25 km的

AMSR-2被动微波土壤水分进行降尺度得到的土

壤水分；右列为相应的 AMSR-2被动微波土壤水

分。显然，降尺度结果中不仅有来自降尺度因子

中云雾覆盖的影响，同时还保留了粗空间分辨率

土壤水分数据中的缺值区域，而这种缺值主要由

AMSR-2卫星的轨道缝隙所造成。

在此基础上，不少研究旨在获得空间覆盖更

加完整的降尺度结果，减少原始被动微波土壤水

分给降尺度土壤水分带来的缺值影响。Portal等
（2018） 在对 25 km的 SMOS被动微波土壤水分降

图5 降尺度土壤水分和对应的粗分辨被动微波土壤水分（引自Fang等（2018））
Fig. 5 Downscaled soil moisture and corresponding coarse-resolution passive microwave soil moisture

（Figure source：Fang et al.（2018））
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尺度之前，利用其 25 km亮度温度数据和土壤水分

之间的线性关系填充了被动微波土壤水分数据中

的部分缺值区域，这在一定程度提高了降尺度结

果的空间完整性；Jin等（2018c）在降尺度前，对

36 km的 SMAP被动微波土壤水分数据进行了重采

样（填补了 SMAP图像中的缺值区域），进而对重

采样的土壤水分进行了降尺度，消除了降尺度结

果中的被动微波土壤水分数据带来的空值区域。

为积极应对目前上述存在的各种问题，中国

空间基础设施中已经规划了一颗以土壤水分作为

首要探测目标的卫星：陆地水资源卫星，这将是

我国第一颗以 L波段主被动微波探测仪为主载荷，

同时搭配多角度热红外、多光谱和高光谱多种探

测方式的陆地水资源要素综合探测卫星。陆地水

资源卫星将通过一维综合孔径技术和大口径天线

技术提升被动微波亮度温度的观测分辨率，同时

配合更高分辨率的主动雷达观测进行亮度温度降

尺度，能够有效提升微波土壤水分产品的空间分

辨率和精度；此外，多角度红外、多/高光谱的协

同观测能够提供诸如地表温度、植被指数、地表

反照率等多种降尺度因子，为进一步采用多途径

提升微波土壤水分产品的空间分辨率提供了可能。

以上内容已经在 2018年开展的滦河流域土壤水分

遥感专题试验中得以论证（Zhao等，2020）。

6 结 语

本文通过梳理国内外被动微波土壤水分空间

降尺度研究进展，系统性介绍了目前被动微波土

壤水分空间降尺度代表性方法，并总结了不同方

法的优劣。除此之外，还介绍了现有的降尺度土

壤水分产品，最后更进一步阐述了目前被动微波

土壤水分空间降尺度研究中存在的问题和挑战。

主要结论如下：

（1） 空间降尺度是有效提高被动微波土壤水

分产品空间分辨率的重要手段。当前空间降尺度

方法众多，主要可分为：经验性、半经验性和基

于物理机理的降尺度方法 3种类型。相对于其他两

种方法而言，经验性的降尺度方法简单、易实现，

但缺少物理背景，难以十分准确地表达降尺度因

子与土壤水分之间的关系。这也使得经验性降尺

度方法的精度很大程度上取决于降尺度因子对土

壤水分的解释能力以及原本粗空间分辨率土壤水

分的准确性。然而，经验性方法因其简单实用在

被动微波土壤水分空间降尺度研究中得到较为广

泛的应用。物理性的方法通常使用数据同化、陆

面过程模型等作为降尺度关系模型的媒介，但是

其过程往往复杂、且涉及的参数多，加之部分数

据不易获取，这使该方法适用性较低，但能够获

取较为精确的高分辨率土壤水分结果。而半经验

性的降尺度方法则介于经验性和物理性之间，在

经验性的方法中加入了一定的物理背景，使半经

验性的方法能够兼顾降尺度结果的精度和方法易

操作性两方面。但是，半经验性的方法依然存在

着对地面输入参数需求以及方法局部适用性等

问题。

（2） 目前，持续生产的被动微波土壤水分降

尺度产品较少，主要有 BEC发布的 SMOS L4V5土
壤水分产品和 NASA计算的 SMAP/Sentinel-1主被

动结合的土壤水分产品。SMOS L4V5土壤水分的

空间分辨率和时间分辨率为 1 km和逐日/3 d，而

SMAP/Sentinel-1土壤水分的空间分辨率和时间分

辨率则为 1 km/3 km和 3—6 d。虽然两种降尺度土

壤水分产品都具有相同的空间分辨率（1 km），但

是两者在空间覆盖上都存在一定缺陷： SMOS
L4V5土壤水分产品主要受到粗空间分辨率 SMOS
数据中轨道缝隙的影响，导致高分辨率降尺度土

壤水分数据中存在不可忽视的空间缺值，使得该

产品（尤其是 1 d分辨率的数据）较难在实际应用

中得到推广。而 SMAP/Sentinel-1土壤水分则主要

受到 Sentinel-1的较窄幅宽以及其和 SMAP亮温数

据重叠区域较少的影响，不仅造成降尺度土壤水

分中的空间覆盖能力较差，还使得该数据的时间

分辨率难以达到日尺度水平。

（3） 被动微波土壤水分降尺度研究中依然存

在亟待解决的问题和挑战。例如：降尺度因子与

土壤水分之间关系的不确定性为构建稳健的降尺

度关系模型带来不确定性；而部分来自光学遥感

数据的降尺度因子（易受云雾覆盖影响）和被动

微波土壤水分数据（扫描空隙）的空间不完整性

导致最后的降尺度结果存在空值区域。上述因素

直接造成目前获取高精度、空间覆盖完整、时间

连续的高空间分辨率土壤水分降尺度结果的困难

较大。

总体而言，被动微波土壤水分空间降尺度方

法的不断发展为实现高空间分辨率土壤水分数据

获取提供了更多的可能性。在未来空间降尺度研
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究中，如何获取同时具有高时空分辨率且时空无

缝的降尺度土壤水分数据将是重点。在此基础上，

未来被动微波土壤水分空间降尺度的发展方向应

当主要立足于 3个方面：发展普适性更强且稳健性

高的空间降尺度模型、降低降尺度因子的不确定

性以及获取质量更好的被动微波土壤水分数据

（这在一定程度上和微波遥感技术有关）。与此同

时，时空域连续（空间覆盖完整、时间分辨率高）

的高分辨率土壤水分（降尺度土壤水分）也将为

更多的相关应用提供数据支持，如农业估产、气

象预测以及水资源管理等。本综述将为后续的被

动微波土壤水分空间降尺度研究提供有力参考，

同时也为降尺度研究进一步发展提出了建议与

思考。
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Methods，progresses，and challenges of passive microwave soil
moisture spatial downscaling

ZHAO Wei1，WEN Fengping1，2，CAI Junfei1，2
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2.University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China

Abstract：Soil Moisture (SM) plays an important role in the global water, energy, and carbon cycle, and its spatial distribution is also one

of the key components of global climate change. Although passive microwave remote sensing technology is the most effective way of

monitoring SM distribution at global scale, these kind products are generally limited by their low spatial resolution, which further prevents

them from meeting the requirements of regional applications. On this basis, spatial downscaling has gradually become an alternative way of

improving the spatial resolution of passive microwave SM products and a research hotspot in the field of remote sensing. Therefore, this

paper reviewed and summarized the progresses on passive microwave SM spatial downscaling in the past 20 years. In terms of the

downscaling methods, they can be divided into three key categories: empirical, semi-empirical, and physical model-based downscaling

methods. The empirical downscaling method is simple and can easily achieve large-scale downscaling but lacks in physical background on

the downscaling process. However, empirical methods have been widely used in passive microwave SM spatial downscaling study due to

their simplicity and practicability. Physical model-based methods usually use data assimilation or/and land surface process models as the

downscaling relational model. Usually, the process is complex, resulting in the low applicability of the physical model-based method, but

this method can often obtain the downscaling results with good accuracy. The semi-empirical downscaling method generally can ensure the

accuracy of the downscaling results and the operability of the method itself. However, the applicability of the semi-empirical method is still

limited by its uncertainty related to the linking model for soil moisture expression and also some downscaling factors. Although numerous

passive microwave SM spatial downscaling methods exist, the available downscaled SM products with good accuracy are limited. Currently,

few passive microwave downscaling SM products are continuously produced, including the SMOS L4V5 SM product produced by BEC and

the active and passive fusion SM products generated by NASA SMAP/Sentinel-1. Although the two kinds of downscaling SM products have

the same spatial resolution (1 km), both suffers from the poor spatial coverage. In general, there are still some problems and challenges

should be considered for current spatial downscaling study for passive microwave SM product. Aiming at obtaining the downscaling results

with high spatial resolution, good accuracy, seamless spatial coverage, and daily temporal resolution. The uncertainty in the downscaling

model (the relationship between SM and the downscaling factors), the uncertainty in the original passive microwave SM products and their

incomplete spatial coverage, and the uncertainty in the downscaling factors (such as the influence from cloud cover and topography) are the

issues should be well addressed. Overall, the development of the spatial downscaling study for passive microwave SM products will also

provide more references and opportunities for promoting the application of SM products based on remote sensing in various fields including

agro-forestry management, water resource assessment, and natural disaster monitoring.
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