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反演策略对 SMOS土壤水分反演算法的影响研究

劳从坤，杨 娜，徐少博，汤燕杰，张恒杰
（河南理工大学 测绘与国土信息工程学院，河南 焦作 454000）

摘要：为降低 SMOS土壤水分反演算法的复杂度、提高土壤水分反演精度，对 SMOS土壤水分反演

策略进行调整：将多参数反演改为单参数反演以简化观测与模拟亮温的代价函数，以固定步长

（0.001 m³/m³）代替不定步长从而避免复杂的矩阵运算，将围绕土壤水分先验值的少量局部搜索调

整为全土壤水分区间（0~0.05 m3/m3）的密集全局搜索。利用美国 USCRN 44个站点实测土壤水

分分别与 SMOS官方反演的土壤水分和 SMOS调整算法反演的土壤水分进行对比分析。结果表

明：与 SMOS相比，算法调整后土壤水分的平均绝对偏差MAD、均方根误差 RMSE和无偏均方根

误差 ubRMSE分别降低了 0.012、0.018和 0.020 m³/m³。
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1 引 言

土壤水分在全球水循环和地—气能量交互过

程中发挥着关键作用，准确的土壤水分信息是支持

气候演变、天气预报、灾害监测以及农业生产等研

究与应用的重要基础［1-7］。2009年 11月 ESA（Euro‐
pean Space Agency）发射了土壤水分（和海洋盐度）

专 题 卫 星 SMOS（Soil Moisture and Ocean Salini‐
ty），它采用 L波段被动微波、多角度、全极化观测方

式，通过对算法的集成实现了土壤水分数据产品的

业务化生产，开辟了快速获取全球土壤水分信息的

新途径［8］。

针对 SMOS土壤水分数据（Level 2级，L2），国

内外学者展开了广泛的验证研究。Jackson等［9-16］先

后在美国、加拿大、荷兰、阿根廷、我国青藏高原和

西南地区，针对农田、草地和森林等不同地表覆被

类型的地区，利用地面实测数据对 SMOS土壤水分

数据进行了验证研究。这些研究发现，SMOS对土

壤水分的求算在部分地区基本达到其设定的精度

目标（0.04 m3/m3），但总体上低于实测土壤水分。

针对地表微波辐射建模和土壤水分反演，Wigneron
等［17-20］分别对土壤粗糙度、植被含水量和植被光学

厚度等参数进行了研究。Kerr等［21］评述了 SMOS
的运行情况和数据及算法的更新、演变，指出最新

版的数据（V620）较之前（V551）有较大改进，SMOS
对土壤水分的反演达到其预设目标并在全球表现

出一致性，但也表明，辅助信息特别是地表分类数

据对局部地区的表征不准确或是影响土壤水分反

演精度的主要原因之一 ，需要持续跟进相关算

法研究。

SMOS土壤水分反演算法主要由亮度温度（亮

温）正向模拟和土壤水分反向求解两部分组成。亮

温正向模拟主要描述地面端微波辐射经过植被和

大气衰减到达辐射计天线端的整个辐射传输过程。

土壤水分反向求解是将模拟亮温与传感器所获取

的观测亮温构建代价函数并通过一定的计算方法

使其收敛从而求解土壤水分的过程。
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SMOS对土壤水分的求解方法为，将土壤水分

作为待求量，并给出某一初始值，对代价函数进行

矩阵运算快速获得关于土壤水分的调整值、即步

长，从而相继调整亮温模拟、代价函数，直至满足预

设的收敛条件或迭代次数，停止计算、输出土壤水

分反演结果。本文就是针对以上过程，从代价函

数、矩阵运算和迭代求解 3个方面调整反演策略，研

究其对土壤水分反演的量化影响。

2 土壤水分反演方法

2.1 亮温模拟

SMOS对亮温模拟主要基于 L-MEB 模型［22］

（L-band Microwave Emission of the Biosphere），如

式（1），将一般性辐射传输方程表达为大气辐射、宇

宙背景辐射和地表微波辐射 3部分构成：

TBp = TBatu + TBsp exp（-τatu）+[ TBatd + TBsk exp（-τatd）] ∗
rsp exp ( -τatu ) （1）

其中：下标 p 标记亮温极化方式（H、V）；TBatu、TBatd

为大气上行、下行辐射，τatu、τatd 为大气上行、下行透

过率；TBsk 为宇宙背景辐射；TBsp 为地表微波辐射，

它被视为地表发射率 esp（esp = 1 - rsp）和等效表面温

度 Ts 的函数，如式（2）；rsp 为地表反射率，它被视为

入射角 θ和地表粗糙度的函数，如式（3）：

TBsp = espTs （2）
rsp ( θ ) = ( ( 1 - QR ) rbp + QR∗rbq )

exp ( -HR ( SM ) cosNp ( θ ) ) （3）
其中：QR 为极化混合因子；HR ( SM )为土壤粗糙度

函数，SM 为土壤水分，Np 为粗糙度与入射角的关系

参数；rbp、rbq 为不同极化方式下光滑地表反射率，如

式（4），其中 ε为土壤介电常数；土壤粗糙度函数 HR

与 土 壤 水 分 的 量 化 关 系 如 图 1［23］，FC ( C，S ) 和

XMVT ( C，S ) 为土壤粘土（c）和砂土（s）含量的函

数，其计算式如式（5）~（7）。

rbH ( θ ) = | cos ( θ ) - ε - sin2 ( θ )

cos ( θ ) + ε - sin2 ( θ ) |
2

rbV ( θ ) = | ε cos ( θ ) - ε - sin2 ( θ )

ε cos ( θ ) + ε - sin2 ( θ ) |
2

（4）

FC ( C,S ) = 0.3 - 0.0023 ⋅ S + 0.005 ⋅C （5）
XMVT ( C,S ) = CXMVT1⋅WP ( C,S ) + CXMVT2（6）

WP ( C,S ) = CWP1+ CWP2 ⋅ S + CWP3 ⋅C （7）
由于 SMOS所采用的 L波段为低频率微波频

段，受大气影响较小，在实际应用中可认为大气上、

下行辐射近似相等；同时，针对覆有植被的一般性

地表，需考虑植被的微波辐射贡献，则辐射传输方

程可更精细地表达为：

TBp = TBatu + exp ( -τatu ) ( TBatu + TBsk exp ( -τatu ) ) rsp ⋅
exp ( -2τatu ) + exp ( -τatu ) [ espTg exp ( -τc ) + Tc ( 1 -ω )⋅

( 1 - exp ( -τc ) ) ( 1+ rsp exp ( -τc ) ) ] （8）
其中：Tg、Tc 分别为土壤等效温度和植被温度，ω为

单次散射反照率，τc 为植被光学厚度。对土壤等效

温度 Tg 的建模（式（9））主要基于表层土壤温度

（Tsoil_surf）和深层土壤温度（Tsoil_depth），并将土壤水分作

为此两层土温权重贡献的参数（式（10））［24］；对于植

被温度，根据 SMOS过境时刻（早、晚 6：00）近地面

温度、土壤温度、植被温度三者近似相等这一假设，

可通过气温来进行简单估算［23］；植被光学厚度 τc 被

展开为植被体自身 τsp、植被底层枯落物 τl、植被截流

水 τip3部分光学厚度，如式（11），对于 SMOS所称的

低矮植被（Low Vegetation），其光学厚度 τsp 是叶面

积指数 LAI 的函数［25］，如式（12），其中 b's、b''
s 是与植

被类型有关的参数，τs_nad 为天底点植被光学厚度。τl

和 τip 也都被表示为与土壤水分、植被类型、极化亮

温有关的函数 ，对于它们的建模方法可参见文

献［26-29］，在此不做详述。针对以上参数，由于无法获

得具体设置的数值，本文在模拟亮温时直接采用

SMOS给出的建议值［30］，如表 1所示。

Tg = Tsoil_depth + Ct ⋅( Tsoil_surf - Tsoil_depth ) （9）
Ct = min {( SM/w 0 )bw0 ,1 } （10）

τc = τsp + τl + τip （11）
τsh ( θ = 0 ) = tsv ( θ = 0 ) = τs_nad = b's ⋅ LAI + b''

s（12）
2.2 土壤水分反演

SMOS采用 Levenberg–Marquardt（L-M）迭代

算 法［31］来 求 解 土 壤 水 分 。 首 先 ，构 建 观 测 亮 温

TBi
meas 与模拟亮温 TBi

sim 的代价函数：

χ2 = ∑
i = 0

N - 1 ( TBi
meas - TBi

sim )2

σTBi

2 + ∑
j = 0

M - 1 ( Pj - Pj 0 )2

σPj

2 （13）

其中：σTB i

2 为亮温的不确定度，N 为输入亮温的个

图 1 土壤水分和地表粗糙度函数关系［23］

Fig.1 Function of soil moisture and surface roughness

［23］

66



第 1 期 劳从坤等：反演策略对 SMOS土壤水分反演算法的影响研究

数；Pj 为待反演参数（土壤水分、植被光学厚度等），

Pj 0 为待反演参数的初始值（先验值），σPj

2 为待反演

参数的不确定度，M 为待反演参数的个数。需要注

意的是，SMOS观测亮温为天线参考系下的亮温

TB_X、TB_Y，而模拟亮温为地球参考系下的亮温

TB_H、TB_V，因此，需要经过斯托克斯矩阵（法拉

第旋转角和几何旋转角）将观测亮温转换至与模拟

亮温一致的H、V极化亮温。

代价函数构建以后，将通过 Jacobian矩阵（式

（14））、Gradient矩阵（式（15））和 Hessian矩阵（式

（16））进行计算，求取待反演参数的调整值、即步长

∆（式（17）），从而更新待求参数值、模拟亮温和代价

函数，不断重复此过程直至代价函数满足预设的收

敛条件或迭代次数，停止计算、输出待求参数值、完

成反演。

Jacobian =
é
ë
ê
∂ ( TBi

meas - TBi
sim )

∂Pj

ù
û
ú

i = 0⋯N - 1

j = 0⋯M - 1

（14）

Gradient = Jacobian [ COVZ ]-1ΔTB
T

ΔTB =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

TB0
meas - TB0

sim

TB1
meas - TB1

sim

⋮
TBN - 1

meas - TBN - 1
sim

COVZ =
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

[ ]COVT 0

0 [ ]COVP

（15）

Hessian = Jacobian [ COVZ ]-1 JacobianT （16）
Δ = ( 1+ μ ) Hessian-1Gradient （17）

2.3 土壤水分反演策略调整

SMOS决定反演是否完成的设置条件为步长

小于 0.005 m³/m³或迭代次数达到 10次［30］。以上复

杂的矩阵运算就在于获取不定步长使得代价函数

快速收敛，而从迭代次数来看，对待求参数数值的

调整主要是围绕先验值的少量局部搜索。

本文只对土壤水分进行反演，采用单角度观测

亮温（SMOS L1C，42.5°），可将代价函数做以简化

（式（18））。为避免复杂的矩阵运算，以 0.001 m³/m³
的固定步长来代替不定步长；同时，为了避免过于

依赖先验值，将搜索扩展至 0~0.05 m³/m³的土壤水

分全区间。

χ2 =
( TBi

meas - TBi
sim )2

σTBi

2 （18）

针对亮温模拟，由于无法获得 SMOS关于土壤

质 地 （AUX_DFFSOI） 和 地 表 覆 被 类 型

（AUX_LANDCL）的 辅 助 数 据 ，本 文 使 用 ISRIC
（International Soil Reference Information Center）土

壤信息和 FROM-GLC（Finer Resolution Observa‐
tion And Monitoring Global Land Cover）地表分类

数据来进行替代。为了准确判定反演策略调整的

有效性、剥离因参数替换对土壤水分反演所造成的

影响，设计两种土壤水分反演方案：①参数替换的

亮温模拟和未调整的土壤水分反演；②参数替换的

亮温模拟和调整的土壤水分反演。

3 数据及处理

本研究需使用的数据主要有：USCRN（U.S.
Climate Reference Network）土壤水分和降水实测数

据 、SMOS L1C 亮 温 数 据（SM_OPER_MIR_
SCLF1C_*）、L2 土 壤 水 分 数 据（SM_REPR_
MIR_SMUDP2_*）、L2 辅 助 数 据（SM_OPER_
AUX_ECMWF_*）、ISRIC 土 壤 信 息 和 FROM-

GLC地表分类数据，这些数据均可免费下载。

3.1 USCRN地面实测数据

美国气象参考网USCRN（http：∥www.ncdc. noaa.
gov/crn）长期监测美国地区（包括阿拉斯加和夏威夷）

的气温、降水、土壤水分和太阳辐射等气象参数，数

据分月级（Monthly）、日级（Daily）、小时级（Hourly）
以及亚小时级（5 min，Sub-hourly）。本文使用小时

级数据，该数据所含的具体参数如表 2所示。

为保证数据质量，需要对实测站点进行完整性

和有效性筛选。完整性筛选在于，按照每小时一条

观测记录，全年总记录数应为 8 760（平年，365×24）
或 8 784（闰年，366×24），满足此条件的站点予以保

留。有效性筛选是指，在 4~9月这一时段（全部参

数）有效记录（非-99.000或-9 999.0）数量超过总记

录数一半（183×24×50%）的站点予以保留。各年

份站点总数和通过质量控制的站点数量的分布情

况如表 3，为了保证充足的数据量，参考 2012~2018

表 1 参数取值

Table 1 Parameter values

参数名称

地表反射率

土壤粗糙度

植被光学厚度与

单次散射反照率

土壤等效温度

低矮植被

森林植被

参考值

QR=0.0 Np=2.0
CXMVT1/2=0.490 0/0.165 0
CWP1/2/3=0.067 7/-0.000 6/0.004 8
HR_MIN/MAX=0.0/0.5
τ=0.24 ω=0.0
cl=0.24 a_L=2.33 b_L=0.00
τ=0.50 ω=0.08
bw0=0.3 w 0=0.3
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年这一时段，本文选用分布于美国大陆地区的 50个
长期、稳定的观测站点（图 2），需使用的参数有 5 cm
土 壤 水 分 （SOIL_MOISTURE_5） 、降 水 量

（P_CALC）。 其 中 土 壤 水 分 被 作 为 参 考 值 ，与

SMOS和本文反演土壤水分结果进行比较，降水量

被作为环境条件展示，未参与任何计算。在此需说

明的是，由于后期还将与卫星和其他来源的数据进

行时空匹配，最终满足条件的站点数量为 44个。

3.2 SMOS卫星数据

（1）L1C 亮 温 数 据 ：SMOS 主 要 以 Level 1C
（L1C）级数据的形式存储多角度（约 0~60°）、全极

化亮温，按照 ISEA 4H9（Icosahedral Snyder Equal
Area projection with aperture 4 resolution 9）网格系

统对数据进行空间组织。本文所需的 L1C数据内

容有亮温（BT，42.5°）、法拉第旋转角（Faraday rota‐
tion angle）、几何旋转角（Geometric rotation angle），

其中亮温用于构建代价函数，角度信息用于进行亮

温极化方式转换计算。

（2）L2土壤水分数据：SMOS以 Level 2（L2）级

数据的形式存储土壤水分（及其他）反演结果。由

于以 L1C亮温数据为输入，L2数据的时间和空间组

织方式与 L1C亮温数据一致。本文所需的 L2数据

内容主要是土壤水分（Soil Moisture），用于与地面

实测和本文反演土壤水分的对比分析。

（3）L2辅助数据：本文使用的 L2辅助数据是

指 ECMWF（European Centre for Medium-range
Weather Forecasting）为其定制的气象辅助数据，它

的时间和空间组织方式与 L1C亮温数据和 L2土壤

水 分 数 据 一 致 。 本 文 所 需 的 内 容 有 表 面 温 度

（Skin_Temperature）、土 壤 温 度（Soil_Tempera‐
ture_L1，1~7 cm、L3，28~100 cm）和 土 壤 水 分

（Scaled_Volumetric_Soil_Water_L1），这 些 辅 助 数

表 2 USCRN观测参量，小时级

Table 2 USCRN observation parameters，hourly

参数名称

气温

降水量

太阳辐射

表面温度

相对湿度

土壤水分*
土壤温度*

ID
T

P_CALC
SOLARAD
SUR_TEMP

RH
SOIL_MOISTURE
SOIL_TEMP

单位

℃
mm
W/m2

℃
%

m3/m3

℃

注：*土壤水分和温度为 5、10、20、50、100 cm 5个深度

表 3 站点筛选的小时级数据

Table 3 Site filtering and hourly data

年份

2000
2001
2002
2003
2004
2005

筛选/总量

0/2
0/8
0/25
0/45
0/72
0/82

年份

2006
2007
2008
2009
2010
2011

筛选/总量

0/97
0/121
0/137
23/155
36/201
52/219

年份

2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018

筛选/总量

77/222
73/222
71/223
77/153
69/155
63/156
61/157

图 2 站点空间分布

Fig.2 Spatial distribution of the sites used in the study
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据主要用于为亮温模拟和土壤水分反演提供初

始值。

3.3 其他辅助数据

土壤质地数据来自于联合国粮农组织（Food
and Agriculture Organization of the United Nations）
土壤参考信息中心 ISRIC（International Soil Refer‐
ence Information Center）的土壤格网数据 SoilGrids
（https：//www.isric.org/）。SoilGrids是一个利用全

球土壤剖面信息和环境变量数据来模拟全球土壤

属性空间分布的数字制图系统。本文使用 250 m分

辨率、5 cm深度的砂土、粘土含量数据，用于参与亮

温模拟。

地表类型数据来自于 FROM-GLC（Finer Res‐
olution Observation and Monitoring Global Land
Cover）地表分类数据（http：//data.ess.tsinghua.edu.
cn），它是基于 Landsat卫星数据制作而成，分辨率为

10 m，共分 10个类型（表 4）。本文将其中的农田、草

地、灌木合并为低矮植被类型，只针对裸地、低矮植

被和森林这 3种类型的地表进行土壤水分反演。

需要说明的是，本文所使用的数据各自具有不

同 的 时 间 和 空 间 组 织 方 式 ，为 了 实 现 统 一 ，以

USCRN实测数据为参照，按照时间上与其日期相

同、整点时刻最接近、空间上与其距离最邻近（站点

对格点中心，根据 Haversine 公式）的原则，选用

SMOS卫星数据和其他数据，其中，实测站点与其

最邻近的 SMOS格点中心的最小、平均和最大距离

分别为 0.69、5.07、9.67 km。由于 SMOS L1C数据

文件较大、下载时间较长，为尽快证实反演策略调

整的可行性和有效性，本文仅针对 2018年 4~9月这

一时段进行土壤水分反演实验分析。

4 结果与分析

以 平 均 绝 对 偏 差（Mean Absolute Deviation，
MAD）、均 方 根 误 差（Root Mean Squared Error，
RMSE）、无 偏 均 方 根 误 差（Unbiased Root Mean
Square Error，ubRMSE）和决定系数 R2作为评定反

演结果的指标。

为判定调整方法的有效性，本文设计了两种土

壤水分反演方案，分别为参数替换的亮温模拟与未

调整的土壤水分反演（方案一）、参数替换的亮温模

拟与调整的土壤水分反演（方案二）。将USCRN土

壤水分实测值作为参照，两种方案对土壤水分的反

演结果与 SMOS官方反演结果相比，总体表现如表

5。针对MAD、RMSE、ubRMSE3项指标设置以下

比较方案：

（1）（方案一-SMOS）/SMOS·100%
（2）（方案二-SMOS）/SMOS·100%
（3）（方案二-方案一）/方案一·100%
负值表示提升、正值表示降低。可见，方案一

较 SMOS仅在 ubRMSE指标上略有改进（3.44%），

方案二较 SMOS和方案一在 3项指标上均有明显改

进 （10.71%/13.04%、13.53%/12.88%、22.99%/
20.24%）。其中 R2偏低的原因可能在于研究时段

较短（2018年 4~9月），同时多源数据对各站点的时

间和空间匹配情况不同，样本数量不足且不等（38~
229），导致 R2计算总体偏低。初步来看，土壤质地

和地表覆被类型这两项参数替换对土壤水分反演

精度的提升效果有限，对反演策略调整的可行性和

有效性得到了证实。

对方案二在各站点的反演结果进行总体排序，

在 此 给 出 MAD、RMSE、ubRMSE 3 项 最 好

（CO_Cortez_8_SE）、MAD、RMSE 2 项 最 差

（TX_Bronte_11_NNE）和 2 项 次 差（WV_Elkins_
21_ENE）的 3个代表性站点，土壤水分的数值分布

如图 3、各指标数值情况如表 6。
从表现最好的站点来看（CO_Cortez_8_SE），该

地地表覆被类型为低矮植被，土壤水分总体上小于

表 4 FROM-GLC地表类型及调整

Table 4 FROM-GLC surface types and adjustments

FROM-GLC
农田

草地

灌木

森林

裸地

湿地

水

苔原

非渗透表面

雪/冰

序号

1
3
4
2
9
5
6
7
8
10

本文

低矮植被

森林

裸地

其他 表 5 土壤水分反演精度对比

Table 5 Comparison of soil moisture retrieval accuracy

总体平均

MAD
RMSE
ubRMSE

R2

SMOS
0.112
0.133
0.087

0.083/max0.529

方案一

0.115
0.132
0.084

0.142/max0.889

方案二

0.100
0.115
0.067

0.083/max0.458
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0.1 m³/m³、降水频次和单次降水量均不高。SMOS
在此地的反演结果表现出“对低值的估计过低、对

高值的估计过高”两种极端特征。通过方案一对该

地土壤质地和地表分类信息更新后，在 5、6月降水

较少的这一时段，低估情况稍有改善，但随着 7~9
月降水密集分布，低估更为严重。由此可初步推

断，改换土壤质地和地表分类这种相对“静态”的辅

助信息对土壤水分反演精度的提升效果不明显。

而通过方案二对代价函数、迭代步长、搜索区间等

关键反演计算过程进行调整后结果明显得到改善，

一定程度上反映出 SMOS对土壤水分的反演计算

受控于先验土壤水分、降水等气象类“动态”辅助信

息，对此环节的改进确有必要。

从 表 现 最 差 的 站 点 来 看（TX_Bronte_
11_NNE），该地地表覆被类型为森林，土壤水分总

体上亦小于 0.1 m³/m³，但降水具有明显的长期分

散、短期集中、单次强度大的特点，因此，从实测数

据来看，土壤水分受降水影响表现出非常典型的急

速升高和缓慢回落的变化趋势。SMOS对该地土

壤水分的反演结果也反映出这种对降水的响应，但

与 CO_Cortez_8_SE站点相似的，对此类土壤水分

本就偏低的地区，其高估情况仍较为突出。方案一

图 3 3个站点的土壤水分反演结果

Fig.3 Soil moisture inversion results at three sites
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对土壤水分的反演高估情况做出了一定的抑制但

低估情况重现。方案二对土壤水分的反演结果远

高于实测值，对降水影响的反应不明显，总体表现

较差。其原因可能在于为减弱对先验土壤水分的

依赖性，将搜索区间扩展至 0~0.05 m³/m³的宽域或

使得代价函数的收敛条件提前满足，导致反演不

准确。

从 表 现 次 差 的 站 点 来 看（WV_Elkins_
21_ENE），该地地表覆被类型也为森林，但土壤水

分总体上处于 0.2~0.4 m³/m³的较高水平，降水频

率高、强度大。SMOS对该地土壤水分的反演偏

低，能捕捉到少量的降水过程。方案一对降水的反

应较 SMOS稍强，但偏低情况更为严重。至此可初

步推断，SMOS对土壤质地和地表覆被类型这类

“静态”辅助信息的设置不可靠，改换这些参数只能

以线性方式“拉回”土壤水分反演值，在土壤水分低

于 0.1 m³/m³或高于 0.2 m³/m³这种偏低、偏高情况

下，都不能获得理想的反演结果。方案二在该地的

反演结果好于方案一、接近 SMOS，在一定程度上

也表明，针对森林类地表、降水丰富的地区，调整反

演策略对土壤水分反演精度的提升效果相对有限，

侧面上反映出，反演误差的来源可能在于观测亮

温、模拟亮温、参数建模以及辅助信息等一系列上

游环节，还需要进一步深入的研究。

5 结 语

准确的土壤水分信息是支撑地球系统科学研

究的关键基础，以 SMOS为代表的星载微波遥感开

辟了快速获取大范围土壤水分信息的途径，为了优

化其算法体系、提升反演精度，本文针对 SMOS土

壤水分反向求解过程，从代价函数构建、步长计算、

迭代搜索这 3个方面进行了策略调整，初步证实了

该方法的可行性和有效性，研究的主要发现有：

（1）SMOS对森林类地区的参数设置不可靠，

替换土壤质地和地表覆被类型这类“静态”辅助信

息能够改善土壤水分反演精度，但程度有限。

（2）通过在迭代求解环节对代价函数、计算步

长、搜索区间的简化，能够有效地改善土壤水分反

演精度，对这一环节的改进可行且确有必要。

（3）简化方法对土壤水分反演精度的提升还不

具有空间普适性，在某些地区表现不尽理想，亮温

正向模拟环节或是导致土壤水分反演精度不高的

主要原因。

本文尝试在土壤水分反向求解环节进行改进，

证实调整反演策略的可行性和有效性，为被动微波

土壤水分反演不确定性研究提供了实践支持。研

究中的不足之处主要在于，在亮温正向模拟环节部

分关键参数采用的是 SMOS提供的参考值，在辅助

信息上没能完全与其一致，有关于 SMOS算法可靠

性的推断还需要更多的实验分析支持；研究时段较

短，对降水影响的分析以定性为主，在调整反演策

略后，反演结果对降水的响应出现未知原因的明显

降低，对此还需补充更多的量化研究；着重分析迭

代求解的结果，缺乏对计算稳定性、速度等多项指

标的跟踪和分析，应在后续研究中予以完善。

致谢：感谢 ESA、NASA、NOAA、FAO和 FROM-
GLC免费提供数据！
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Study on Retrieval Strategy of SMOS Soil Moisture Retrieval Algorithm

Lao Congkun，Yang Na，Xu Shaobo，Tang Yanjie，Zhang Hengjie
（School of Surveying and Land Information Engineering，Henan Polytechnic University，

Jiaozuo 454000，China）

Abstract：In order to reduce the complexity of SMOS official soil moisture retrieval algorithm and improve the
accuracy of soil moisture retrievals，a new retrieval strategy on SMOS soil moisture retrieval algorithm was de‐
veloped. In the new retrieval strategy on SMOS soil moisture retrieval algorithm， the fixed step size
（0.001 m³/m³）was used to replace the flexible step size obtained by the SMOS matrix operation. The multi-pa‐
rameter was changed to a single-parameter in the cost function. The data from 44 USCRN sites in the United
States were compared with the soil moisture retrieved from SMOS official algorithm as well as the adjustment
of SMOS algorithm. The results show that compared with the SMOS official algorithm，the average absolute
deviation，root mean square error，and unbiased root mean square error of the adjustment of SMOS algorithm
are reduced by 0.012 m³/m³，0.018 m³/m³，and 0.020 m³/m³，respectively.
Key words：Soil moisture；SMOS；Inversion algorithm；Brightness temperature simulation
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