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摘要：基于 Sentinel-1合成孔径雷达（SAR）数据及相同时段的中分辨率成像光谱仪（MODIS）和

Landsat 8两种归一化植被指数（NDVI），构建变化检测模型以估算黑河中游的高分辨率土壤水分，

并探讨模型中具体参数设置对估算精度的影响。结果表明：①在对后向散射系数时间序列的差值

（Δσ）和植被指数（VI）进行线性建模过程中，MODIS NDVI和 Landsat 8 NDVI这两种植被产品

所构建的模型在 Δσ - VI 空间中所选取的采样点比例分别为 2%和 4%时，各自取得最优精度；②以

土壤水分反演为目标，使用 Landsat 8 NDVI构建的变化检测模型略优于使用MODIS NDVI构建

的变化检测模型，两种模型的均方根误差 RMSE分别为 0.040 m3/m3和 0.044 m3/m3，相关系数 R分

别 为 0.86 和 0.83；③对 于 变 化 检 测 方 法 的 关 键 参 数 ，若 使 用 低 分 辨 率 的 SMAP/Sentinel-1
L2_SM_SP土壤水分数据分别代替站点观测的土壤水分初始值和缩放因子（即两个连续时相土壤

水分变化的最大值 ΔMsmax）这两个参数，则土壤水分 RMSE将分别增加 0.01 m3/m3和 0.04 m3/m3。

即土壤水分缩放因子这一参数的误差对反演结果的影响大于土壤水分初始值误差对反演结果的

影响，故采用高精度的缩放因子进行变化检测估算。研究结论对于利用新兴的 Sentinel-1 SAR数

据，通过变化检测算法准确获取高分辨率土壤水分信息具有实际参考价值。
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1 引 言

土壤水分是连接水循环、能量循环和碳循环的

关键水文状态变量，在水文、气象和农业等学科领

域中扮演着重要的角色［1-2］。获取大范围土壤水分

的时空动态变化对于作物干旱监测［3-4］、水资源管

理［5］ 以及区域和全球气候变化研究［6-7］具有十分重

要的意义。目前土壤水分监测方法主要有地面站

点观测和遥感观测。地面站点观测法只能实现对

点尺度的土壤水分观测，并且需要耗费大量的人力

和物力，然而土壤水分在不同时空尺度上具有高度

的异质性［8-9］，其大范围的实时监测更多需要依靠遥

感技术手段。

微波遥感具有全天时、全天候的观测能力，并

且凭借其对土壤介电常数的敏感性，在土壤水分监

测中发挥着重要的作用［10］。微波遥感观测土壤水

收稿日期：2019⁃06⁃30；修订日期：2020⁃01⁃12
基金项目：国家自然科学基金面上项目(41971031、51779278、41671416)，广东省自然科学基金项目(2016A030310154)。
作者简介：罗家顺(1994-)，女，广东增城人，硕士研究生，主要从事微波土壤水分反演研究。E⁃mail：luojsh3 @mail2.sysu.edu.cn
通讯作者：邱建秀(1986-)，女，福建上杭人，博士，副教授，主要从事水文数据同化以及微波土壤水分反演方面的研究。

E⁃mail：qiujianxiu@mail.sysu.edu.cn。



遥 感 技 术 与 应 用 第 35 卷

分主要是基于微波信号与土壤介电性质之间的紧

密联系，随着土壤水分的增加，从干土到纯水，介电

常数发生 3 ~80 F·m-1的变化［11］。微波遥感按照观

测方式可以分为主动微波和被动微波。被动微波

基于微波辐射计探测地物辐射亮温来实现土壤水

分 的 反 演 ，常 用 的 被 动 微 波 产 品 有 AMSR-E、
AMSE2、SMOS、SMAP（主被动）和 SSM/I等。主

动微波传感器则通过传感器发射电磁波并接收目

标地物回波信号实现。常用的搭载主动微波传感

器的卫星有 ENVISAT/ASAR、ALOS/PALSAR、
RadarSat、ASCAT、Sentinel-1及我国的高分三号

（GF-3）等。当前，已发布的土壤水分产品空间分辨

率较低，如 ASCAT（产品分辨率约为 25 km），AM⁃
SR-E（分辨率约为 25 km），这限制了土壤水分微波

产品在田间尺度上的应用。Sentinel-1卫星提供高

分辨率的合成孔径雷达（SAR）观测数据（空间重采

样可达 10 m）。自 2016年起，其 A/B双星的配置使

得部分区域重访时间缩短至 6 d。Sentinel-1卫星的

这些特性为需要连续时相观测数据的变化检测算

法反演高分辨率的土壤水分提供有力的保障。

SAR数据在反演土壤水分过程中需要考虑植

被覆盖及地表粗糙度等地表情况对反演精度的影

响。通常根据实际情况选用不同的散射模型。对

于裸露地表，现有的散射模型主要有经验/半经验

模型，如 Oh模型［12］和 Dubois模型［13］；理论模型如积

分方程模型（IEM）和高级积分方程模型（AIEM）
［14-18］。植被覆盖区常用的散射模型主要有水云模

型［17］和MIMICS模型［20］。当前，大部分方法通过耦

合裸土散射模型和植被散射模型来消除地表粗糙

度和植被覆盖的影响。这一过程中，通过一系列条

件假设对模型进行简化是土壤水分反演的不确定

性主要来源。

变化检测算法可以避免微波散射模型中对实

际的复杂散射过程进行简化所带来的不确定性。

其核心思想是充分利用高时间分辨率的微波数据，

这样在较短的重返周期内，连续时段的影像中地表

粗糙度和植被覆盖度不会发生明显的变化，可以视

作常量。由此判定后向散射系数的变化主要是由

土壤水分波动带来的介电常数变化所引起，从而避

免直接求解复杂的散射方程。Wagner等［21］在 1999
年针对 ERS散射计发展了基于变化检测的土壤水

分反演方法。该方法更简洁有效地避免了复杂参

数和辅助数据的输入，充分利用了卫星提供长时间

序列数据的优势。多项研究对此算法进行了验证

和改进。万幼川等［22］使用 SCAT和ASCAT卫星数

据，采用移动时间窗口函数替代原有的经验函数描

述 σ '( θ )（后向散射关于入射角 θ的一阶导数）的季

节性变化，摆脱了经验函数的局限性，使算法具备

良好的精确度和可移植性。Zribi 等［23］使用高分辨

率的 ENVISAT ASAR数据将变化检测方法应用

于半干旱区域，发现土壤相对湿度指数的均方根误差

（RMSE）为 0.13（约为 0.035 m3/m3）。Pathe等［24］以美

国 俄 克 拉 荷 马 州 为 研 究 区 ，证 实 了 ENVISAT
ASAR数据在变化检测方法中的适用性。Gao等［25］

使用近期发射的 Sentinel-1卫星数据反演土壤水

分，并对此变化检测方法进行简化，使用两个连续

时相的土壤水分变化值表征当前与最干燥情况下

的后向散射系数差 ，最后得到较好的反演效果

（RMSE为 0.059 m3/m3）。

已有的研究清晰地展示了将变化检测算法运

用于高分辨率的 SAR数据进行田间尺度土壤水分

反演的良好潜力。但在实际应用中，该方法仍有几

个关键问题需要解答。①后向散射时序差值-植被

指数（Δσ - VI）空间中所选取的采样点比例是否会

影响反演的精度？②选择不同植被指数对变化检

测 方 法 构 建 的 Δσ - VI 经 验 关 系 式 是 否 有 影 响 ？

③变化检测方法作为一种递推算法，具有误差累积

的特性，其估算精度对于关键参数，如土壤水分初

始值和土壤水分尺度缩放因子（即两个连续时相

土壤水分变化的最大值 ΔMsmax）的敏感性如何？这

些问题的解答有助于研究者选择合适的植被指数

产品，并选择合适的参数（单个站点或区域所有站

点的土壤水分观测值，或低分辨率的微波土壤水分

反演值），以构建变化检测模型从而高效反演土壤

水分。本文围绕上述问题，采用 Sentinel-1 卫星

SAR数据，结合 Landsat 8和中分辨率成像光谱仪

（MODIS）两种传感器的归一化植被指数（NDVI）
产品，将变化检测算法应用于黑河中游地区，详细

探讨变化检测算法中具体参数设置对估算精度的

影响。

2 研究区与数据预处理

2.1 研究区概况

黑河流域生态—水文过程综合遥感观测联合

试验（简称“黑河生态水文遥感试验”），是围绕黑河

流域生态—水文集成研究中的核心科学目标，于2012~

24
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2015年在黑河流域开展的卫星和航空遥感及地面

观测互相配合的多尺度综合观测试验［26-27］。

研究区位于黑河生态水文遥感试验区的张掖

南部中游人工绿洲试验区（图 1），该试验区为地形

开阔的盆地，海拔在 1 450~1 680 m之间，地势自南

向北逐渐降低。研究区气候类型为温带干旱荒漠

气候，据中国气象数据网的统计结果显示，该区域

多年年平均降水量为 132.6 mm，年降水量变化范围

71.6 ~ 216.3 mm；多年年平均气温为 7.8 ℃，年均温

变化范围 0.9 ~ 16.2 ℃。试验区北部为湿地，南部

为荒漠，西部为戈壁，东部为沙漠，中部为人工绿

洲，绿洲中有农田、防护林、村庄、道路及渠系等多

种地类，主要作物为制种玉米和大田玉米等［28］。本

文选取试验区中部 45 km × 44 km的人工绿洲作为

研究区，介于 38.7°~39.2° N，100.2°~100.7° E之间。

研究区站点信息如表 1所示。

2.2 数据获取及预处理

2.2.1 Sentinel-1SAR 数据

Sentinel-1卫星是欧洲空间局（ESA）在“哥白

尼”计划中发射的卫星，包括 Sentinel-1A和 Senti⁃
nel-1B，分别于 2014年和 2016年发射。Sentinel-1
卫星搭载C波段（频率为 5.405 GHz，波长为 5.6 cm）
合成孔径雷达，干涉宽幅模式（IW）空间分辨率为

5 m × 20 m，单颗卫星重访时间为 12 d，A/B双星

重访时间为 6 d，采用 VV和 VH双极化方式。诸多

研究表明，VH交叉极化对植被变化更为敏感，而

VV极化对于植被和土壤水分均具有敏感性，后者

在土壤水分反演中具有更大的潜力［29-31］ 。因此本

研究只选用VV极化后向散射信号。

哨兵数据产品可以从欧空局 Sentinel-1数据网

站上下载（https：//scihub.copernicus.eu/）。本文使

用了覆盖研究区的 GRD产品影像，成像模式选取

IW模式 ，共选取 2017年 1月至 12月间的 46景影像。

数据具体处理步骤包括：①应用精密轨道文

件，提高影像配准及地理编码的精度；②热噪声去

除，消除雷达系统内部的热噪声；③辐射定标，减少

辐射偏差；④使用 Sigma Lee滤波方法进行斑点滤

波，消除相干斑噪声对 SAR图像的干扰；⑤地形校

正，采用 30 m 的 SRTM DEM改正地物在雷达影像

中发生的畸变，如透视收缩、叠掩等。

数据预处理全部完成后，从影像中提取出线性

化至 dB单位的后向散射信号。

2.2.2 Landsat 8 NDVI数据

Landsat 8卫星于 2013年 2月发射，携带热红外

图 1 研究区域和验证站点分布图

Fig.1 Study area and ground sites distribution

表 1 研究区气象站基本情况

Table 1 The basic circumstances of two weather stations in research area

站名

大满站

黑河遥感站

纬度/°N
100.372 2
100.475 6

经度/°E
38.855 5
38.827 0

海拔/m
155 6
156 0

植被类型

玉米地

人工草地

土壤水分范围/(m3/m3)
0.06~0.51
0.02~0.35
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传感器（TIRS）和陆地成像光谱仪（OLI）。OLI有
11个波段，其中全色波段分辨率为 15 m，多光谱波

段分辨率为 30 m，重访时间为 16天。

本文选取了 2017年 1月至 12月期间包含研究

区的 20景影像（https：//earthexplorer.usgs.gov/），

使用 Savitzky–Golay（SG）滤波平滑信号，消除噪

声［32］。 Chen等［33］通过大量试验表明，对 NDVI而
言，采用窗口大小为 9，滤波阶数为 6的 SG滤波效

果最佳，故在此研究中，选用该 SG滤波参数对原始

数据进行滤波处理。由于 Landsat 8卫星与 Senti⁃
nel-1卫星过境时间不相同，本研究利用双线性插值

法将 Landsat 8数据插值为日数据，并根据 Sentinel-
1 卫星过境时间选取对应的数据。本研究使用

Landsat 8 红光波段和近红外波段计算 NDVI。具

体计算公式如下：

NDVI =
( NIR - Red )
( NIR + Red )

（1）

其中：Red和 NIR分别为红光和近红外波段的反

射率。

2.2.3 MODIS NDVI数据

搭载于 Terra卫星上的MODIS 传感器获取的

NDVI 数 据 由 美 国 国 家 航 空 航 天 局 NASA 提 供

（https：//search. earthdata. nasa. gov/search）。 该 数

据集来源于MOD13Q1产品，空间分辨率为 250 m，

时间分辨率为 16 d。数据时间覆盖度为 2017年 1月
至 12月共 23景影像。同样使用 SG滤波进行异常

点滤除及插值，滤波参数及插值方法与 2.2.2节中

Landsat 8 NDVI 相同。

2.2.4 土壤水分实测数据集

本研究地面实测数据集来源于黑河生态水文

遥感试验中的流域水文气象观测［26，34］，研究站点为

大满超级站及黑河遥感自动气象站 ，站点信息

见表 1［35-37］。
站点土壤水分探头埋设在 2、4、10、20、40、80、

120和 160 cm处，观测频率为每 10 min一次，本研究

中使用 4 cm处的土壤水分观测值作为验证数据。

3 变化检测方法

本文所用的变化检测方法的核心思想在于将

两个连续时相的雷达后向散射系数差归结为土壤

水分的变化，然后通过递推的方式求得土壤水分。

研究时段内 Sentinel-1卫星数据重访时间为 6 d，假
设地表粗糙度在重访周期内保持不变，植被变化在

两个连续时相内变化也不明显，则两者在短时间内

均可视为常量。因此获取两个连续时相的雷达后

向散射系数之差可以消除地表粗糙度的影响，即雷

达信号变化表示为土壤水分变化的函数。两个连

续时相 t和 t+1的雷达后向散射系数差异可以表

示为：

ΔσVI = σ 0
VI (t + 1) - σ 0

VI (t) （2）
其中，在特定的植被指数 VI下，σ 0

VI (t + 1)是在时间

t+1的后向散射系数，σ 0
VI (t)是在时间 t的后向散射

系数。

两个连续时相的雷达后向散射系数的差值（变

化）分为正向变化和负向变化，两种变化的绝对值

都随着VI增大而减小，所以雷达后向散射系数时间

变化的敏感度随VI增大而下降。理论上，正向和负

向变化的趋势是一种对称、线性模式［25］。

为了获取 VI和连续时相后向散射系数差的线

性关系，取每个VI对应的一定比例的后向散射系数

观测作为样本点，用于模拟VI与对应的后向散射系

数变化最大值之间的关系。雷达后向散射系数变

化的最大值，可以用一元线性函数来描述：

Δσ VI
max = f (VI) （3）

即：

Δσ VI
max = f (VI) = bVI + Δσ bare

max （4）
其中：Δσ bare

max 是两个连续时相裸土的后向散射系数

差，对应于最大的土壤水分变化。bVI是指植被对

后向散射系数的影响，当 VI为 0时，则 Δσ VI
max 等于

Δσ bare
max ，b是经验函数 f的斜率。

如前所述，变化检测算法发展的重要假设之一

是两个连续时相的雷达后向散射系数的差可以表

示为土壤水分差异的函数，因此土壤水分变化可以

表示为：

S ( t,t + 1 ) =
ΔσVI

f ( )VI
ΔMsmax （5）

其中：ΔMsmax 是观测期间内两个连续时相之间的土

壤水分的最大变化，即土壤水分缩放因子，该值可

以从站点的实测数据中得到，也可以通过卫星土壤

水分产品获取其近似估计值。函数 S ( t，t + 1 )是指

时间 t和 t+1之间的土壤水分变化。最后通过递

推的方法，从连续时序的第一天递推得到其后的土

壤水分，公式如下：

M s (2) = M s (1) + S (1,2) （6）
……

M s (t + 1) = M s (t) + S ( t,t + 1 ) （7）
其中：Ms（t）是时间 t的土壤水分反演值，Ms（1）为

26



第 1 期 罗家顺等：基于 Sentinel-1数据的黑河中游土壤水分反演

土壤水分的起始值，理想情况下可以通过地面实际

观测得到，也可以通过微波产品获取其近似值。

4 结果与讨论

4.1 Δσ - VI 空间中选取不同的采样点比例的反演

精度对比

反演土壤水分的过程中，在后向散射系数差-

植被指数（Δσ - VI）空间中选取不同的采样点比例

进行线性建模对反演精度具有一定的影响。为了

量化这一影响，研究中设置 20个不同等级的采样点

比例，从 1%的起始比例按 1%的步长递增至 20%。

将 Landsat 8 NDVI和MODIS NDVI这两种植被产

品，分别按照这 20个等级的采样点比例进行建模，

并进行结果的验证。反演误差与采样点比例的关

系如图 2所示。

从图中可知，对于 MODIS NDVI和 Landsat 8
NDVI两种植被指数，随着采样点比例的增高，土壤

水分反演结果 RMSE都是先减小后增大，分别在

2%和 4% 时 RMSE达到最小值，其后 RMSE随着

Δσ - VI 采样点比例的增大而增大。值得注意的是，

RMSE达到最小值时对应的最优采样点比例并非

固定的，而是随 ΔMsmax 的变化而略有变化（但都低

于 5%）。

4.2 两种植被指数产品拟合的经验模型对比

本文选取了 Landsat 8 NDVI和MODIS NDVI
两种植被产品，根据公式（4）构建变化检测的经验

模型，Δσ - VI 采样点比例由 4.1节的最优结果确定。

由于雷达后向散射系数变化有正向变化和负向变

化，所以拟合的一元线性函数分为上函数（负向变

化值的拟合结果）和下函数（正向变化值拟合结

果）。图 3展示的是两种指数的 VI和雷达后向散射

系数差值 Δσ的经验函数。

从图 3可知，雷达后向散射系数变化随着植被覆

盖的增加而不断衰减，拟合的上函数和下函数都呈

近似对称的线性关系。此外，两种植被指数构建的

Δσ - VI 拟合关系式都通过 p = 0.01的显著性检验，

但两套拟合关系之间也有所差异。首先，从拟合模

型来看，MODIS NDVI构建的上函数和下函数具有

明显的对称性，拟合的直线斜率绝对值近似相等（图

3（b）），而 Landsat 8 NDVI的拟合直线对称效果稍差

（图 3（a））。其次，由于MODIS植被指数变化范围较

Landsat 8更大（研究区 MODIS NDVI值范围约为

0~0.9，而 Landsat 8 NDVI变化范围为 0~0.6），故

MODIS NDVI拟合的线性函数斜率较小。

图 2 在 Δσ - VI空间选取不同采样点比例所对应的土壤

水分均方根误差

Fig.2 RMSE of retrieved soil moisture for different levels

of sampling points in the Δσ - VI space

图 3 由两种植被指数构建的变化检测经验模型对比

Fig.3 Comparison of change detection empirical models constructed by two types of vegetation indices
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4.3 不同植被指数产品反演的土壤水分精度验证

基于 4.2 节采用的两种植被指数（Landsat 8
NDVI、MODIS NDVI）所构建的后向散射系数随

植被指数变化的线性方程，分别进行 2017年研究区

土壤水分反演，其估算值和实测值的散点图如图 4
所示。总体上，Landsat 8 NDVI 反演结果略微优于

MODIS NDVI，两 者 均 方 根 误 差 RMSE 分 别 为

0.040 m3/m3和 0.044 m3/m3，相关系数 R分别为 0.86
和 0.83。这是由于 Landsat 8 NDVI的空间分辨率

较MODIS NDVI更接近 Sentinel-1，故其构建的变

化检测模型更能反映真实的植被-后向散射系数的

变化关系。但由于 Landsat 8数据集在研究时段内

的完整性较MODIS更差，故在本方法进行 VI插值

过程中将引入更大的误差。因此，根据研究区的特

点选取合适的植被指数数据集，有助于得到更为准确

的土壤水分反演结果［38］。值得注意的是，根据两种植

被指数构建的变化检测模型，土壤水分估算偏差

（Bias）均为 0.009 m3/m3，在水分的高值区和低值区

都没有明显的系统偏差。相比Gao等［25］在西班牙的

研究，本研究选取了更大的研究范围（45 km×44 km），
并且得到了更优的结果，证实了本方法利用Sentinel-1
数据反演高精度土壤水分信息的巨大潜力。

4.4 不同反演方案的土壤水分反演精度对比

变化检测方法中，土壤水分反演是一个递推的

过程，其中有两个关键的辅助参数，分别是土壤水

分反演的起始值 M s (1)，以及两个连续时相土壤水分

变化的最大值，或称为土壤水分缩放因子 ΔMsmax。

在最理想的情况下，M s (1) 和ΔMsmax 都来源于站点

观测的“真实值”，将这种理想情况称为方案一。而

实际的土壤水分反演流程中，两个参数通常无法同

时获取，考虑到这一实际情况，研究中设置另外两

个对比方案。方案二中，假设 ΔMsmax 无法由点尺度

的观测信息获取，只能通过低分辨率的微波土壤水

分产品（3 km Level-2 SMAP/Sentinel-1L2_SM_SP
数据）进行估算。方案三，假设初始时刻的土壤水

分真实值 M s (1)无法准确获取，同样以初始时刻的

SMAP/Sentinel-1 土壤水分作为变化检测算法的

起始值。以上这 3种方案都是基于 4.1~4.3节中选

出的 Landsat 8 NDVI在 4%的最优（Δσ - VI）空间采

样点比例下构建的经验模型。

图 5 是 3种方案中土壤水分实测值与反演值的

散点图，与预期一致，方案一的精度最高（RMSE为

0.04 m3/m3），方案三均方根误差次之，方案二误差

最大。由此可见，土壤水分 缩放因子ΔMsmax 对反演

精度的影响大于土壤水分初始值 M s (1)的影响。方案

二是在方案一的基础上，将土壤水分缩放因子的理想

“真实”值替换为 3公里Level-2 SMAP/Sentinel-1土
壤水分产品，除了尺度差异带来的不确定性，还引入

了 SMAP产品约为 0.04 m3/m3的误差［39］，最终方案二

RMSE约为（0.04 + 0.04）m3/m3= 0.08 m3/m3，相

对最优的方案一反演效果降低最为明显。

图 6展示了大满站和黑河遥感站采用 3种方案

反演得到的土壤水分时间序列。首先通过对比方

案一和方案三来研究引入初始值误差的影响，由于

大满站实测土壤水分的初始值与 SMAP/Sentinel-1
初始值大致相等，故大满站的方案一与方案三反演

得 到 的 时 间 序 列 基 本 重 叠 。 而 黑 河 遥 感 站 中

SMAP/Sentinel-1获取的土壤水分初始值比实测值

高 0.021 m3/m3，故黑河遥感站的方案三相对于方案

一有稳定的系统偏差，该偏差的大小明显取决于土

壤水分初始值的误差，且通过起始值这一参数引入

的误差不会造成土壤水分反演误差的累积。对于

缩放因子引入的误差（对比方案一和方案二），两个

站点的土壤水分反演误差时间序列都具有较大的

图 4 基于两种不同植被指数构建的变化检测模型反演得到的土壤水分对比

Fig.4 Comparison of soil moisture retrieved by change detection models established by two vegetation indices
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波动，且在水分值较高时具有较大的误差。此外，

反演误差还随着缩放因子误差的增大而明显增大，

大满和黑河遥感两个站点的缩放因子误差分别为

0.11 和 0.06 m3/m3，由此造成的两个站点的土壤水

分反演误差则为 0.058和 0.025 m3/m3。此外，反演

的土壤水分时间序列也进一步说明，土壤水分缩放

因子对反演结果的影响明显大于土壤水分初始值

对反演结果的影响。

4.5 黑河中游土壤水分空间分布

采 用 Landsat 8 NDVI 植 被 指 数 构 建 线 性 方

程，并从 2017年 3月 20日 3公里 Level-2 SMAP/
Sentinel-1数据获取土壤水分起始值 M s (1)和缩放

因子 ΔMsmax，应用于公式（5）~（7）进行 2017年 6月
29日黑河中游土壤水分反演（共进行 17次递推）。

最后通过双线性法将反演的 5 m×20 m土壤水分

重采样得到研究区范围内 100 m×100 m土壤水分

空间分布（图 7（a））。作为对比，图 7（b）展示同一

天的 3公里 Level-2 SMAP/Sentinel-1土壤水分空

间分布。该日期内研究区土壤水含量介于 0.02 ~
0.35 m3/m3 之间，符合半干旱区的地表水分状态

特征。

总体而言，黑河中游人工绿洲试验区土壤水分

空间异质性明显，土壤水分含量呈中 部高、四周低

的趋势，高值区主要分布在中部和东部的农业地

带，土壤含水量介于 0.25~0.35 m3/m3之间。这是

由于中部农田西侧有黑河的支流经过，给中部农田

提供充足的水分，且研究区中部植被覆盖率较高，

使土壤汇流和截流能力高于四周地区。低值区则

主要位于四周的荒漠戈壁，东北部与西南部的荒漠

区 土 壤 含 水 量 总 体 上 低 于 0.15 m3/m3。 相 较 于

3 km的 SMAP/Sentinel-1产品，研究区高分辨率的

土壤水分反演结果能更加精细地刻画土地利用类

图 5 3种土壤水分反演方案估算的土壤水分对比

Fig.5 Scatterplots of the observed versus retrieved soil moisture from three schemes

图 6 3种土壤水分反演方案在两个站点估算的土壤水分时间序列

Fig.6 Soil moisture time series retrieved from three schemes at two in-situ sites
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型及人类活动对该区域土壤水分空间异质性的 影响。

5 结 语

本文基于欧空局 Sentinel-1数据，以及相同时

段的 MODIS、Landsat 8 NDVI植被产品构建变化

检测模型，估算黑河中游土壤水分，探讨变化检测

算法中具体参数设置对土壤水分估算精度的影响，

得出以下主要结论：

（1）在构建后向散射系数差-植被指数的线性

模型过程中，MODIS NDVI和 Landsat 8 NDVI两
种植被指数所建模型的反演精度都会受到所选取

的采样点比例的影响，但都在采样点比例低于 5%
时取得最高精度。

（2）总体上，Landsat 8 NDVI构建的变化检测

模型略优于MODIS NDVI构建的模型，这主要是由于

Landsat 8 NDVI的空间分辨率更接近 Sentinel-1，故
其构建的后向散射系数差-植被指数空间更准确。

实际应用中应根据研究区的特点和研究目标选择

合适的植被指数。

（3）对于变化检测算法的两个关键参数——土

壤水分初始值和土壤水分缩放因子，缩放因子这一

参数的误差将带来土壤水分估算精度更为显著的

降低。
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Sentinel-1 based Soil Moisture Estimation in Middle Reaches of

Heihe River Basin
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Abstract：In this study，a change detection model，constructed using the Sentinel-1 Synthetic Aperture Radar
（SAR）data and the simultaneous Normalized Difference Vegetation Index（NDVI）products from the Moder⁃
ate Resolution Imaging Spectroradiometer（MODIS）and Landsat 8 sensors，is applied to estimate soil mois⁃
ture in middle reaches of the Heihe River Basin，and the effects of two key parameters on retrieval accuracy are
comprehensively investigated. The results show that：（1）when constructing the empirical relationship between
backscattering coefficient difference（Δσ）and Vegetation Index（VI）required by change detection model，the
optimal sampling ratios in the ( Δσ - VI ) space are approximately 2% and 4% for MODIS NDVI and Landsat 8
NDVI，respectively；（2）the Landsat 8 NDVI-based change detection model slightly outperforms the MODIS
NDVI-based model in soil moisture retrieval accuracy，with Root Mean Square Error（RMSE）of 0.040 m3/m3

and 0.044 m3/m3 respectively；（3）for the key parameters of the change detection method，replacing the ground-
based initial soil moisture and scaling factor（maximum soil moisture difference between two adjacent dates
ΔMsmax）by the low-resolution SMAP/Sentinel-1 L2_SM_SP data will increase the RMSE by 0.01 m3/m3 and
0.04 m3/m3 respectively. Comparing to the parameter of initial soil moisture，the error in soil moisture scaling
factor will lead to more significant degradation in the performance of the change detection method，thus it is rec⁃
ommended to use the high precision scaling factor for soil moisture estimation. This study confirms the promis⁃
ing potential of Sentinel-1 data for retrieving high-resolution soil moisture via change detection method and pro⁃
vides practical insight into its application.
Key words：Heihe River Basin；Soil moisture；Change detection method；Sentinel-1
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