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摘要：SMAP 卫星的二级（L2）土壤水分数据是直接反演结果，能够从模型、算法、参数等多方面体

现 其 对 土 壤 水 分 反 演 的 综 合 能 力 。 在 这 一 级 别 下 ，SMAP 设 计 了 包 括 L2_SM_P（36 km）、

L2_SM_P_E（9 km）和 L2_SM_SP（3 km 和 1 km）在内的多种尺度的土壤水分数据，能满足不同的

实验和应用需求。以 ISMN 地面实测土壤水分数据作为对比参照，以偏差（Bias）、均方根误差

（RMSE）、无偏均方根误差（ubRMSE）和相关系数（R）作为分析指标，分析了 SMAP L2 土壤水分

数据和 ISMN 实测数据间的差异表现。结果显示：在不同静态条件下（气候类型、土壤性质和植被

类型），植被对差异的影响最大，土壤性质的影响最小；在不同动态条件下（土壤水分、植被光学厚

度和地表温度），植被光学厚度和土壤水分对差异影响较大，地表温度的影响较小；在 4 种 SMAP 
L2 土壤水分数据中，9 km 数据与 ISMN 实测数据的差异最小，其次是 36、3、1 km 尺度的数据；结合

静态条件和动态条件来看，36 km 和 9 km 尺度的数据与 ISMN 实测数据的差异情况类似，3 km 和

1 km 数据差异情况类似。
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1 引  言   
土壤水分是水文、生物和地球理化过程中的重

要变量，在地表和大气能量交互过程中起着重要作

用［1］。已有的研究表明，土壤水分影响着土壤碳元

素的循环过程［2-6］、土壤内微生物的分布情况［7］、水

资源的分配［8-10］以及植物生长［11-13］。同时，土壤水分

还是天气预报的重要参量，主要表现在对极端天气

的预测［14-15］和对干旱事件的预报和估计［16-19］。因此

高效准确地获取大尺度、高精度、长时序的土壤水

分信息，对于深入理解土壤水分在地球环境中的作

用十分关键。

SMAP（Soil Moisture Active Passive）是隶属于

美国航天局（NASA）的土壤水分专题卫星，于 2015
年 1 月 31 日发射。搭载一个 L 波段雷达（1.26 GHz）
和一个 L 波段微波辐射计（1.41 GHz），旨在获取全

球范围内的土壤水分信息并进行地表冻融状态

监测［20］。

SMAP 卫星于 2015 年 4 月正式开始提供数据，

针对土壤水分设置了 L2、L3、L4 3 个等级，均以

EASE-Grid 2.0［21］进行空间组织，尺度包括 36、9、3
和 1 km。L2 土壤水分数据是以 L1C 亮温数据为主

要输入量，结合其他辅助参数得到的反演结果，包

括被动微波土壤水分数据［22］（L2_SM_P，36 km）、增
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强型被动微波土壤水分数据［23］（L2_SM_P_E，9 km）

以及 SMAP 与 Sentinel-1 相结合的主被动微波土壤

水分数据［24］（L2_SM_SP，3 km 和 1 km）。L3 土壤

水分数据是基于 L2 数据的单日合成结果，包括以

L2_SM_P 数据合成的 L3_SM_P 数据（36 km）和以

L2_SM_P_E 数据合成的 L3_SM_P_E 数据（9 km）。

L4 土壤水分数据是结合地球物理模型的模拟数

据［25］（9 km），与 L2 和 L3 数据不同的是，L4 数据不

仅包括表层土壤水分，还包括根区土壤水分。

SMAP L2 土壤水分数据没有引入如 L3、L4 数

据的合成处理，对 SMAP 土壤水分反演算法具有直

接的性能反映；同时该级别下土壤水分数据涵盖

36、9、3 和 1 km 4 种空间尺度，相较于 L3 和 L4 土壤

水分数据更为丰富。当前，针对 SMAP 土壤水分数

据的验证和差异分析研究主要是以地面实测数据

为参考，根据研究对象的不同，可分为以下两个

方面：

（1）仅针对 SMAP 土壤水分数据的验证、精度

评估以及相关的误差来源分析研究。主要是将

SMAP L2/L3 土壤水分数据与地面实测土壤水分

数据进行比较。实测数据主要来源有 SMAP 核心

验证站（Core Validation Site，CVS）、密集实测站网

和稀疏实测站网。

由于CVS是专门针对SMAP数据的验证站，具有

较高的精度和站点密度，较多验证工作均认为 SMAP
土壤水分数据接近标称精度要求（0.04 m³/m³）［26-29］。

而利用密集站网实测数据对 SMAP 数据的验证和

评估同样反映了 SMAP 数据精度符合标称精度要

求［30-32］。在基于稀疏网络的验证研究中［33-34］，由于

分布在单个 SMAP 格网内的地面实测站点较少，站

点尺度的地面实测与 SMAP 反演结果相比存在较

大差异，但由于稀疏站网的分布范围广泛、涉及不

同的气候和地面条件，这种方式下的对比结果可在

一定程度上弥补 CVS 和密集站网在空间上分布范

围小的劣势，更加能反映出 SMAP 数据在多条件下

的整体性能表现。

（2）针对 SMAP 和非实测土壤水分数据的验

证。非实测土壤水分数据主要包括基于其他卫星

平 台 的 微 波 土 壤 水 分 反 演 数 据（如 SMOS、AS⁃
CAT、AMSR-E、AMSR-2 等）、合成数据（如 ESA 
CCI）以及通过地球物理模型模拟得到的数据等多

种类型。所采用的方法也多是以地面实测数据为

参考，进行各种数据间的差异比较。

SMAP 土壤水分数据与某一种土壤水分数据

的比较，主要通过二者差异对比来进一步诠释不同

卫星原始观测能力上的差别以及各自土壤水分反

演算法的不同之处［35-37］。SMAP 土壤水分数据与多

种数据的比较，旨在探查不同背景条件下（气候、区

域、植被等）土壤水分数据的差异表现，进而分析数

据及算法的优缺之处，为算法改进建议提供依据、

为相关研究提供数据选用策略［38-45］。

总体上，当前关于 SMAP 土壤水分数据的研

究，集中于验证或对比分析，且大多数关注被动土

壤水分产品（36 km）。为了丰富这方面的研究工

作，研究不仅加入了 9 km 的 SMAP 增强型被动数

据，还引入了较少受关注的 3 km 和 1 km 的 SMAP-
Sentinel-1 主被动数据；以 ISMN 地面实测土壤水分

数据作为对比参考，选择气候类型、土壤性质（砂土

和黏土含量）和植被类型作为静态条件（环境因

子），辅以土壤水分、植被光学厚度、地表温度等动

态参量（辐射传输过程参量），系统研究了 SMAP 
L2 土壤水分数据与 ISMN 地面实测数据在多条件

下的差异特征，并对空间尺度差异进行初步讨论。

2 数  据   
研究所使用的数据有 3 大类，分别为：

（1）ISMN 实测数据，需使用的参量有土壤水分

（5 cm 或 5.08 cm 层深），用于作为与 SMAP土壤水分

数据进行对比的参照；以及土壤温度（5 cm 或 5.08 cm
层深）和气候类型（Köppen-Geiger 气候分类标准），

用于作为差异分析的动态和静态背景条件。

（2）SMAP L2 土壤水分数据，包括 L2_SM_P
（Version 7，36 km）、L2_SM_P_E（Version 4，9 km）

和 L2_SM_SP（Version 3，3 km 和 1 km）3 种类型共

4 种不同尺度的数据，需使用的参量有土壤水分，用

于与 ISMN 实测土壤水分数据进行差异分析；以及

地表温度和植被光学厚度，用于作为差异分析的动

态背景条件。

（3）SMAP L4 数据（Version 5），使用的参量有

黏土含量、砂土含量和植被类型，用于作为差异分

析的静态背景条件。

2.1　ISMN数据　

国 际 土 壤 水 分 网 络 ISMN（International Soil 
Moisture Network）是建立和维护全球实测土壤水

分数据集的国际合作组织，收集和发布来自全球各

地的土壤水分实测数据，为数据、算法、模型的验证
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和改进提供关键数据支撑［46-47］。目前 ISMN 汇集了

全球 70 多个站网，超过 2 800 多个站点的实测数据，

除实测土壤水分外，还含有土壤温度、气温、观测站

点所处气候类型和土壤性质等参量。

研 究 使 用 2018 年 的 ISMN 实 测 数 据 数 据

（https：∥ismn.earth/en/）。由于一般认为 L 波段的

穿透深度约为 5 cm［48］，在此选用 5 cm 层深的 ISMN
土壤水分数据（m³/m³，部分观测站网为 5.08 cm）。

考虑到土壤冻融的影响，研究还选用了相应层深的

土壤温度数据（℃）。针对每个站点，ISMN 还提供

其所在处气候类型信息，参考 Köppen-Geiger 气候

分类标准［49］，共设置了 3 级分类标准，共 5 个大类、

27 个子类。

2.2　SMAP L2数据　

采 用 2018 年 的 SMAP L2 土 壤 水 分 数 据

（https：∥nsidc.org/data/smap/data），包括 3 种类型，

分 别 为 被 动 数 据 L2_SM_P、增 强 型 被 动 数 据

L2_SM_P_E 和主—被动数据 L2_SM_SP；这 3 种都

来自单通道反演算法。

均以 EASE Grid 2.0 格网体系进行空间组织，

其中，L2_SM_P 数据以半轨形式输出，格网尺度为

36 km， L2_SM_P_E 数据同样采用半轨输出形式，

格 网 尺 度 为 9 km， L2_SM_SP 数 据 格 网 尺 度 为

3 km 和 1 km。研究使用 3 种 SMAP L2 数据中的土

壤水分（m³/m³）、地表温度（K）和植被光学厚度 3 项

参量。

2.3　SMAP L4数据　

SMAP L4 数据中含有地表静态参数、表层和

根区土土壤水分数据，也采用 EASE Grid 2.0 格网

体系进行空间组织，格网尺度为 9 km。L4 数据由 3
部分组成，分别为地球物理数据、分析数据和陆地

模型常数数据。

研究使用了陆地模型常数中的黏土含量、砂土

含量和植被类型 3 项参量作为稳定背景参量。黏土

和砂土为百分比，数值范围为 0—1，植被类型参考

了 IGBP（The MODIS International Geosphere Bio⁃
sphere Programme）的 分 类 标 准 ，共 包 括 17 种

类型［50］。

3 数据处理及方法   
3.1　ISMN数据质量控制　

根 据 SMAP L2_SM_SP 数 据 的 覆 盖 范 围 为

60°S—60°N，因此只保留分布在 60°S—60°N 区间内

的站点；并且由于无法权衡站点内重复测量之间的

关系，针对 5 cm 或 5.08 cm 层深，要求每个站点的土

壤水分和土壤温度传感器唯一；同时针对站点筛选

设置了以下控制条件：

（1）针对土壤水分（5 cm 或 5.08 cm 层深），质量

标志为“G”的样本数高于年度理论样本数的 50%
（365×24×50%），从 而 保 证 观 测 的 可 靠 性 和 样

本量。

（2）针对土壤温度（5 cm 或 5.08 cm 层深），质量

标志为“G”且大于 5 ℃的样本数高于年理论样本数

的 50%，从而避免土壤冻结的影响。

最终有来自 9 个站网的 250 个站点通过了质量

控制，其基本信息和空间分布如表 1 和图 1 所示。

这些站点大部分位于美国，主要来自于 SNOTEL、

SCAN 和 USCRN 3 个站网，共计 208 个站点；16 个

站点位于法国，来自于 SMOSMANIA 和 FR-Aqui
站网；12 个站点位于奥地利，属于 HOAL 站网；6 个

位于波兰，属于 BIEBRZA-S-1 站网；8 个来自于我

国的 MAQU 和 NGARI站网。

3.2　多源数据的时空匹配　

研究选用的数据具有不同的时间和空间属性，

需要统一。在空间上， ISMN 实测数据以经纬度标

记站点位置，SMAP L2 数据则以经纬度标记格点

中心坐标，采用最邻近原则，以 ISMN 站点位置为参

照，搜索中心与其最邻近的 SMAP 网格，实现空间

匹配。需要说明的是，有些 SMAP 格点内可能落入

多个非均匀或密集分布的 ISMN 站点，但考虑到这

种情况较少且无法估计权重关系，统一采用 ISMN
站点与 SMAP 格点的一对一匹配。

在时间上，ISMN 实测数据配置了 UTC 整小时

时间戳（如 2018/08/08 05：00），SMAP L2_SM_P 和

L2_SM_P_E 数据附有有精确的 UTC 时间戳（如

表 1　通过质量控制的 ISMN站点

Table 1　ISMN stations pass quality control

观测网络

SCAN
SNOTEL
USCRN

SMOSMANIA
FR-Aqui
HOAL

BIEBRZA-S-1
NGARI
MAQU

国家

美国

美国

美国

法国

法国

奥地利

波兰

中国

中国

数量

71
48
89
14
2

12
6
4
4
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2018-08-22T00：52：55.335Z），而 L2_SM_SP 数据

则兼有 SMAP 和 Sentinel-1 观测时间戳，因此，仍以

ISMN 时间戳为参照，将 SMAP 数据的时间戳划归

至整小时，之后基于时间相同原则进行匹配。

3.3　静态辅助参数预处理　

采用 SMAP L4 数据中的黏土、砂土含量和植

被类型数据作为静态背景参量。SMAP L4 数据格

网 尺 度 为 9 km，与 L2_SM_P_E 数 据 一 致 ，由 于

SMAP L4 数据与 L2_SM_P 和 L2_SM_SP 数据格

网尺度存在差别，因此需要进行 SMAP L4 数据的

尺度处理。

SMAP 数据各空间尺度的网格可实现整倍数

级嵌套，对于 L2_SM_P_E 和 L2_SM_SP 数据，其黏

土、砂土含量和植被类型与对应的 L4 网格内的数据

保持一致，不做其他处理。对 36 km 空间尺度的

L2_SM_P 数据，为准确反映其网格对应的地面状

态，需进行以下处理：

（1）根据 SMAP 数据格网的整倍数级嵌套关

系，计算出每个 36 km 网格嵌套的 16 个 9 km 网格行

列号。

（2）针对黏土、砂土含量，计算每组 16 个 9 km
格网内的黏土、砂土含量的算术平均值，得到对应

36 km 格网内的黏土、砂土含量。

（3）针对植被类型，查看每组 16 个 9 km 网格的

植被类型情况，实际上，每个 36 km 格网嵌套下的 16
个 9 km 格网植被类型类型情况保持一致。

3.4　质量评价指标　

选择 4 种评价指标进行差异特征分析，分别为

平均偏差（Bias）、均方根误差（RMSE）、无偏均方根

误差（ubRMSE）和皮尔逊相关系数（R），计算方法

如下。式中 θSMAP 表示 SMAP L2 土壤水分，θISMN 表

示 ISMN 土壤水分，E［•］表示算术平均值， σ表示

标准差。

Bias = E [ θSMAP ]- E [ θ ISMN ] (1) 

RMSE = E [ ( θSMAP - θ ISMN )2 ] (2)

ubRMSE = RMSE2 - Bias2 (3)

R =
E [ ( θSMAP - E [ θSMAP ] ) ( θ ISMN - E [ θ ISMN ] ) ]

σSMAPσ ISMN

(4)

4 结果与讨论   
研究设置了两类环境条件，一类为静态条件，

包括气候类型、土壤性质（黏土、砂土含量）和植被

类型等环境因子；另一类为动态条件，包括土壤水

分、地表温度和植被光学厚度等辐射传输过程

参量。

4.1　静态条件影响　

将气候类型、土壤性质和植被类型视为静态条

件。气候类型根据 ISMN 数据提供的原始 Köppen-
Geiger 分类的一级气候类型进行统计，其中分布于

干旱气候的站点为 51 个、寒冷气候为 88 个、温带气

候为 85 个、极地气候为 2 个、热带气候为 6 个，分类

依据可见参考文献［49］。土壤性质根据其黏土和

砂土含量进行分级，具体情况见表 2 和表 3。由于对

36 km 数据相应网格内的土壤性质情况进行了平均

处理，而 9、3 和 1 km 数据对应网格内的土壤性质条

件保持一致，因此在表 2、表 3 中分别进行了统计，可

以看出黏土和砂土分数总体呈负相关。植被类型

在原始 IGBP 分类的基础上进行了分类合并，具体

（底图为 IGBP 植被类型，空间分辨率为 0.25°）
图 1　通过质量控制的 ISMN站点分布情况

Fig.1　Distribution of ISMN stations pass quality control 
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情况见表 4，由于湿地对土壤水分反演有较大影响，

因此湿地不在本文讨论中。

为反映各种静态背景条件之间的关联情况，进

行了各种静态背景条件的关联情况统计。图 2 为各

种气候条件下的植被和土壤性质情况，在各种气候

条件下，土壤性质情况类似，除极地气候条件外，其

他 4 种气候条件下的黏土含量平均值在 0.23—0.27
区间内，砂土含量平均值在 0.41—0.45 之间；极地气

候条件下土壤性质的不同可能是由于站点数较少

造成的，因此不具有代表性。在各气候条件下，植

被类型情况出现了较大变化，其中干旱气候条件下

主要的植被类型为草地和灌木；寒冷气候条件下主

要植被类型为森林、农田和草地；温带气候条件下

植被类型最为丰富，但农田为主要类型且绝大多数

的多树草原分布在该气候条件下；极地气候条件下

仅 有 两 个 ISMN 站 点（NGARI-SQ10 和 NGARI-
SQ14），且植被均为裸土；热带气候条件下森林为主

要植被类型。图 3 为各种植被条件下的土壤性质情

况，农田和草地条件下的黏土含量要略高于其他植

被类型，砂土含量明显低于其他植被条件；其他 4 种

植被类型的土壤性质情况类似。

可见气候条件对植被类型有较大影响，但对土

壤性质的影响不大；土壤性质对于植被类型的影响

主要体现在农田和草地两种植被类型，这两种条件

下黏土含量略高且砂土含量明显较低，其他植被类

型的土壤性质接近，黏土含量均在 0.2 附近，砂土含

量均在 0.5 附近。具体讨论见 4.1.1 至 4.1.3 小节。

4.1.1　气候类型　

根据不同气候类型进行分类，计算每种气候条

件下的差异分析指标平均值，结果如图 4 所示。其

中 Bias_P 和 Bias_N 分 别 表 示 正 、负 平 均 偏 差

情况。

在不同气候条件下，SMAP L2 数据在极地气

候条件下与 ISMN实测数据差异最小，36、9和 3 km数

图 2　各气候类型下土壤性质和植被类型情况

Fig.2　Situation of soil properties and vegetation types 
under various climate types

图 3　各植被类型下土壤性质情况

Fig.3　Situation of soil properties under various 
vegetation types

表 2　土壤性质（黏土）分类情况

Table 2　Classification of soil properties （clay）

黏土含量

0—0.1

0.1—0.2

0.2—0.3

>0.3

网格边长

36 km
9,3,1 km

36 km
9,3,1 km

36 km
9,3,1 km

36 km
9,3,1 km

数量

21
27
68
43

102
103
41
59

砂土平均含量

0.74
0.78
0.49
0.46
0.39
0.37
0.24
0.23

表 3　土壤性质（砂土）分类情况

Table 3　Classification of soil properties （sandy）

砂土含量

0—0.2

0.2—0.4

0.4—0.6

>0.6

网格边长

36 km
9,3,1 km

36 km
9,3,1 km

36 km
9,3,1 km

36 km
9,3,1 km

数量

33
43
70
93
91
55
38
41

黏土平均含量

0.32
0.37
0.27
0.27
0.21
0.22
0.11
0.10

表 4　植被类型分类情况

Table 4　Classification of vegetation types

植被类型

多树草原

森林

农田

草地

灌木

裸土

IGBP 植被分类

多树草原

常绿针叶林

常绿阔叶林

落叶阔叶林

混交林

农田

农田/天然植被

草地

稀疏灌木丛

裸露或稀疏植被

数量

12
20
5
3

23
35
40
67
21
5

合计

12

51

75

67
21
5
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据的 ubRMSE值均小于 0.04 m³/m³，符合SMAP设置

的精度要求，1 km数据的 ubRMSE值为 0.043 m³/m³，
略高于 0.04 m³/m³；但 36 km 和 9 km 数据的 R 值要

明显高于 3 km 和 1 km 数据。在干旱气候条件下，

4种数据表现较为接近，ubRMSE的值区间为 0.045—
0.055 m³/m³，略高于 SMAP 标称精度 0.04 m³/m³，
其他 3 项指标亦较为接近。寒冷和温带两种气候条

件下，4种数据表现类似，并且 ubRMSE值均在 0.55—
0.9 m³/m³之间，但温带气候条件下，整体 R 值略高。

热带气候条件下 4 种产品表现均较差，ubRMSE 值

均在 0.09 m³/m³以上，且相关系数均在 0.25 以下。

对不同格网尺度的 SMAP 数据而言，整体表现

为 9 km 数据差异最小，36 km 数据次之，1 km 数据

差异最大；但在极地气候条件下，36 km 数据要略

优于 9 km 数据。通过不同评价指标发现，在极地

和干旱两种气候条件下，出现明显的低估绝对值

（Bias_N）大于高估绝对值（Bias_P），相应的具有更

小的 ubRMSE 值；而在差异情况略大的寒冷和温带

气候条件下，低估偏差绝对值要小于高估偏差值。

4.1.2　土壤性质　

在不同黏土含量条件下（图 5），除 0.1—0.2 区

间，整体表现为 36 km 数据差异最小，且与 9 km 数

据较为接近，1 km 数据差异最大。随着黏土含量的

增大，Bias 的绝对值由 Bias_P 大于 Bias_N 变化为

Bias_P 小于 Bias_N；RMSE 值在低黏土条件下（0—
0.1）较大，其他黏土含量条件下相差较小；ubRMSE
值和R值整体为稳定。在不同砂土含量条件下（图 6），
Bias 情况变化趋势与不同黏土含量条件下相反；在

高砂土分数条件下（>0.6），RMSE 值较大，其他条

件下类似；ubRMSE 值和 R 值整体稳定。

综合来看，在低黏土、高砂土含量的土壤性质

条件下，4 种尺度数据的 RMSE 值会有不同程度的

增大，且 Bias 值会偏向高估。在各种土壤性质条件

下， ubRMSE 值的差别不大，36 km 和 9 km 数据的

ubRMSE 值较为接近，均在 0.05—0.062 m³/m³之
间，3 km 数据的 ubRMSE 值在 0.06—0.075 m³/m³之
间，1 km 数据的 ubRMSE 值 0.07—0.1 m³/m³之间； 
R 值整体情况与 ubRMSE 值类似，4 种数据整体表

现为 9 km 数据差异最小，36 km 略差但接近 9 km 数

据，1 km 数据最大。

4.1.3　植被类型　

在不同植被类型条件下（图 6），SMAP L2 数据

与 ISMN 实测数据的差异表现按由大到小的顺序可

排列为：多树草原、森林、农田、草地、灌木、裸土。

并且在裸土条件下，36、9 和 3 km 数据的 ubRMSE
值均在 0.04 m³/m³以下，符合 SMAP 的标称精度要

求，1 km 数据 ubRMSE 值为 0.0435 m³/m³，略高于

0.04 m³/m³；36 km 和 9 km 数据的 RMSE 值和 R 值

图 5　不同土壤性质条件下 SMAP产品的精度表现情况

Fig.5　Accuracy performance of SMAP products 
under different soil properties

图 6　不同植被类型条件下 SMAP产品的精度表现情况

Fig.6　Accuracy performance of SMAP products under 
different vegetation types

图 4　不同气候条件下 SMAP产品的精度表现情况

Fig.4　Accuracy performance of SMAP products under 
different climatic conditions

1397



遥 感 技 术 与 应 用 第  37 卷

表现最好，1 km 最差。在灌木和草地条件下，4 种数

据的 RMSE，ubRMSE 和 R 数值变化较小，并且灌

木条件下的 Bias 值更加偏向低估。在农田条件下，

4 种尺度数据表现为 9 km 数据最好，36 km 数据略

差，1 km 数据最差。多树草原和森林条件下，Bias
绝对值和 RMSE 值均较大，ubRMSE 值比其他植被

条件下略大，但是在多树草原条件下，4 种数据均有

较高的相关系数 R 值。4 种尺度的 SMAP L2 数据

的整体差异情况为 9 km 最小，并且与 36 km 数据较

为接近，1 km 数据差异最大，与不同气候条件和土

壤性质条件下的情况类似。

需要注意的是，植被类型为裸土的 5 个站点中，

4 个站点为 NGARI 站网的站点。这 4 个站点相对

应的 L2_SM_SP 反演数据量和实际参与计算的数

据量都大大低于平均水平；并且在实验过程中发

现，该 4 个站点的 L2_SM_SP 土壤水分数据变化较

小，如 SQ08 站点，绝大部分的 3 km 和 1 km SMAP
土 壤 水 分 数 据 值 均 为 0.02m³/m³。 虽 然 从 Bias、
RMSE 和 ubRMSE 值 来 看 ，该 植 被 类 型 情 况 下

L2_SM_SP 产品精度优于其他植被情况，但相关性

R 表现出了异常。基于这些原因，本研究认为关于

裸土植被条件的研究，由于参考站点选择的问题，

存在一定的局限性。

4.2　动态条件的影响　

研究以 ISMN 实测土壤水分反映土壤水分变化

情况、以植被光学厚度反映地面植被的稠密稀疏情

况，以地表温度反映地表实时温度情况。在 3 种不

同动态条件下，探究 SMAP L2 不同尺度土壤水分

数 据 差 异 随 动 态 条 件 的 变 化 特 征 。 未 显 示 的

RMSE 与 ubRMSE 在变化上具有很强的相似性。

4.2.1　土壤水分　

土壤水分变化区间为0—0.6 m³/m³，以0.04 m³/m³
为步长划分为 15 个区间，SMAP L2 土壤水分数据

差异随土壤水分变化的情况如图 7 所示。4 种数据

整体变化情况类似，且 36 km 和 9 km 数据较为接

近，3 km 和 1 km 数据较为接近。

随着土壤水分的增大，4种数据的Bias值均在土壤

水分为 0.24 m³/m³附近开始由正转负；并且当土壤

水分值小于 0.4 m³/m³时，Bias 值是逐渐变小的趋

势，大于 0.4 m³/m³时，Bias 的绝对值迅速变大。4 种

数据的 ubRMSE值在土壤水分值为 0.24—0.28 m³/m³
时最为接近，介于 0.102—0.111 m³/m³之间；当土壤

水分值小于 0.4 m³/m³时，ubRMSE 变化幅度较小，

整体介于 0.09—0.14 m³/m³之间，当土壤水分值大

于 0.4m³/m³时，ubRMSE 值出现较大变化，平均变

化幅度大于 0.1 m³/m³。土壤水分值的变化并未通

过相关性 R 体现出来，4 种数据的 R 值最大仅为

0.232，当土壤水分值在为 0.48—0.52 m³/m³和 0.56
—0.60 m³/m³ 时 ，9 km 数 据 的 相 关 性 R 分 别 为

-0.379 和 0.232，其他的相关性 R 均介于 -0.2—0.2
之间。

4.2.2　植被光学厚度　

研究所关注的 SMAP L2 土壤水分数据的反演

算法为单通道算法，有相关研究表明，SMAP 单通

道算法的反演精度受输入植被光学厚度的显著影

响［51］。植被光学厚度反映了地面植被的密集情况，

因此与地面植被类型有较大的关联，表 5 为各种植

图 7　SMAP L2与 ISMN土壤水分差异随土壤水分的

变化情况

Fig.7　Variation of soil moisture difference between
 SMAP L2 and ISMN with soil moisture
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被类型对应的最小和最大植被光学厚度值。植被

光学厚度变化区间为 0—1.12，以 0.08 为步长划分

为 14 个区间，4 种数据的差异情况随植被光学厚度

的变化情况如图 8 所示。

结合表 5，当植被光学厚度为 0—0.24 时，植被

类型为农田、草地、灌木和裸土，均为低矮植被，此

时 4 种数据的 Bias 值介于-0.036—0.07 m³/m³之间；

ubRMSE 值 在 0.07—0.114 m³/m³之 间 ；R 值 介 于

0.408—0.697 之间，变化幅度小且较为稳定。植被

光学厚度为 0.24—0.72 时，植被类型为多树草原、森

林、农田和草地，此时 36 km 和 9 km 数据的 Bias 值

为逐渐增大的变化趋势，4 种数据的 Bias 值整体变

化范围介于-0.094—0.101 m³/m³之间；ubRMSE 值

整体介于 0.107—0.165 m³/m³之间，整体变化较为

平稳；36 km 和 9 km 数据的 R 值表现为逐渐减小的

过程，3 km 和 1 km 数据的 R 值变化幅度较大。当植

被光学厚度为 0.72—1.12 时，植被类型仅有森林，4
种数据的 Bias 值处于一个较大的变化区间内；3 km
和 1 km 数据的 ubRSME值变化幅度较大，为 0.153—
0.234 m³/m³；R 值与上一植被光学厚度范围的 R 值

情况类似。

4.2.3　地表温度　

地表温度变化区间 274—318 K，以 4K 为步长

划分为 11 个区间，SMAP L2 土壤水分数据差异随

地表温度变化的情况如图 9 所示。36 km 和 9 km 数

据的差异情况较为接近，3 km 和 1 km 数据的差异

情况较为接近。

除第一个温度范围（274—278 K），36 km 和 9 km
数据的Bias均大于0，并且整体介于-0.05—0.048 m³/m³
之间，变化稳定；3 km 和 1 km 数据的 Bias 在地表温

度为 274—294 K 时，均小于 0，温度大于 298K 时均

大于 0，变化范围为-0.34—0.052 m³/m³。4 种数据

的 ubRMSE值在地表温度小于 302 K时，介于 0.099—
0.158 m³/m³之间；当地表温度大于 302 K 时，均表现

为逐渐减小的变化趋势。除最后两个温度区间外，

4 种数据的 R 值整体较为稳定，其中 36 km 和 9 km
数 据 的 R 值 变 化 范 围 为 0.040 7—0.605，3 km 和

1 km 数据的 R 值变化范围为 0.218—0.676。
4.3　讨论　

针对不同格网尺度的 SMAP L2 土壤水分数

据，36 km 和 9 km 数据与 ISMN 实测数据的差异最

小，且大多数情况下 9 km 数据的差异要略小于 36 km
数据；3 km 和 1 km 数据与 ISMN 实测数据的差异较

大，且 1 km 数据的差异始终最大。在被动微波土壤

水分数据中，36 km 数据和 9 km 数据的尺度虽有较

大不同，但二者差异情况类似，并且在大部分情况

下 9 km 数据的差异要小于 36 km 数据，这可能是由

于 36 km 数据放大了空间不匹配的影响，并且在一

表 5　各种植被类型对应的植被光学厚度范围

Table 5　Vegetation optical depth range corresponding to 
various vegetation types

多树草原

森林

农田

草地

灌木

裸土

最小值

0.271
0.376
0.092
0.016
0.012

0

最大值

0.663
1.181
0.671
0.388
0.213
0.163

图 8　SMAP L2与 ISMN土壤水分差异随植被光学厚度

变化情况

Fig.8　Variation of soil moisture difference between
 SMAP L2 and ISMN with vegetation optical depth
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定程度上证实了将 Backus-Gilbert 插值算法应用于

SMAP 数据降尺度中的可靠性。但在主被动微波

土壤水分数据中，3 km 和 1 km 数据的格网尺度相

较于被动微波数据虽有较大提高，但数据差异始终

较大；研究认为主被动土壤水分数据的差异情况，

其中一部分原因是由于两颗卫星的时间差造成的；

另一部分是由于主被动信号（C 波段和 L 波段）穿透

深度的差异，以及在主被动降尺度过程中，算法中

假设的主动雷达与被动亮温之间存在的线性关系

在某些情况下（如裸土区、植被密集区、地形复杂区

和土壤水分动态性低的区域等）不成立造成的［52］。

针对不同的静态条件，研究认为土壤性质对

SMAP L2 土壤水分数据的性能影响较小，但在低

黏土、高砂土情况下数据质量会有一定的降低（如

图 5 中的 RMSE）。气候条件的影响主要是由于各

气候类型的植被情况发生较大变化造成的，如图 2
所示。高大植被对 SMAP L2 数据的精度影响较大

（如 图 6 中 的 多 树 草 原 和 森 林 两 种 条 件 下 的

RMSE）。并且，卫星反演偏向低估时，具有更小的

ubRMSE 值，因此建议后续算法中应对高低估做出

相应调整。

针对不同的动态条件，研究认为植被光学厚度

对 SMAP 土壤水分数据的影响最大，其次为土壤水

分，地表温度影响最小；并且植被光学厚度的主要

受植被类型类型的影响。植被光学厚度的影响较

为全面，随着植被光学厚度的增大，Bias和 ubRMSE
表现为逐渐增大的趋势，相关系数 R 表现为逐渐减

小的趋势，并且植被光学厚度越大，各项差异分析

指标的变化更为复杂。土壤水分的影响主要表现

在 Bias 值上，即越干燥的情况下越偏向高估，越湿

润的情况下越偏向低估。地表温度的影响主要表

现在大于 300 K 时。

研究中 36 km 和 9 km 空间尺度的数据来自被

动微波反演，3 km 和 1 km 数据来自主被动微波结

合反演；相比于被动微波数据，主被动结合数据虽

在分辨率上有较大的提升，但其土壤水分性能大打

折扣，SMAP 卫星的主被动结合反演算法仍有较大

的改进空间。

5 结  论   
研究以 ISMN 地面实测土壤水分为对比参照，

针对不同空间尺度的 SMAP L2 土壤水分数据，以

气候类型、土壤性质和植被类型等环境因子作为静

态条件，以土壤水分、植被光学厚度和地表温度等

参量作为动态条件，系统研究了 SMAP L2 多尺度

土壤水分数据的数值特征，研究发现：

（1）SMAP L2_SM_P（36 km）和 L2_SM_P_E
（9 km）土壤水分数据和 ISMN 实测数据的差异最

小，而 L2_SM_SP（3 km 和 1 km）土壤水分数据与实

测数据差异较大，初步可认为 SMAP 被动微波土壤

水分数据的精度优于主被动数据。

（2）在 静 态 条 件 控 制 下 ，土 壤 性 质 背 景 下

SMAP L2 土壤水分数据与实测数据的差异最小，

植被类型背景下的差异最大，且气候类型背景下的

差异特征与植被类型背景下有一定关联。

（3）在动态条件控制下，植被光学厚度在各项

差异分析指标上均表现显著影响，土壤水分背景的

图 9　SMAP L2与 ISMN土壤水分差异随地表温度的

变化情况

Fig.9　Variation of soil moisture difference between 
SMAP L2 and ISMN with land surface temperature
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影响主要表现在高低偏差（Bias）上，较高的地表温

度会影响 SMAP 数据的 ubRMSE。

ISMN 实测数据均大部分来自于稀疏站网，点、

面数据在空间上的代表性差异对数据对比的可靠

性有一定的影响。尽管本文选用的实测数据涉及

多样的静态和动态背景条件，仍难以避免这种空间

尺度差异问题。

SMAP L2 土壤水分数据产自单通道反演算

法，对植被光学厚度参量敏感［51］，研究结果也证实

了这一状况。实际上，目前一些新开发的土壤水分

产品，如 MCCA-SMAP［53］和 SMAP-IB［54］，能够实

现土壤水分和植被光学厚度的联合反演，精度优于

单通道算法，是星载微波土壤水分反演的重点发展

方向。低黏土和高砂土含量条件下的的土壤水分

数据精度存在一定的不足，可能是实际黏土含量和

SMAP 算法中输入的黏土含量不一致造成的，相关

研究中也有指出［55］。较高的地表温度、过于干燥或

湿润的地表环境也是 SMAP 土壤水分反演的不利

因素，SMAP 土壤水分反演可从这些方面对后续算

法进行改进。
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Study on the Difference Characteristics between SMAP L2 
Multi-scale Soil Moisture Data and ISMN Filed Measurement

Huang Jianting，Yang Na，Ma Chao
（School of Surveying and Land Information Engineering， Henan Polytechnic University， 

Jiaozuo 454000，China）

Abstract：The level 2 （L2） soil moisture data of SMAP satellite is a direct retrieval result， which can reflect its 
comprehensive ability of soil moisture retrieval from models， algorithms， parameters and other aspects. At this 
level， SMAP designed soil moisture data at multiple scales including L2_SM_P（36 km）、L2_SM_P_E（9 km） 
and L2_SM_SP（3 km and 1 km），the soil moisture data can meet different experimental and application require⁃
ments. In this paper， the difference characteristics between SMAP L2 soil moisture data and ISMN measured 
data are studied and analyzed by using the ISMN ground measured soil moisture data as reference， Bias， root 
mean square error （RMSE）， unbiased root mean square error （ubRMSE） and correlation coefficient （R） as 
analysis indicators. The results show that under different static conditions （climate type， soil property and vege⁃
tation type）， vegetation has the largest impact on the difference， while soil property has the smallest impact； 
Under different dynamic conditions （surface soil moisture， vegetation optical depth and surface temperature）， 
vegetation optical depth and surface soil moisture have a greater impact on the difference， while surface tempera⁃
ture has a smaller impact； Among the four SMAP L2 soil moisture data with different spatial scales， the differ⁃
ence between the 9km data and the ISMN ground measured data is the smallest， followed by the 36km data， 
3km data and 1km data scales； According to the static and dynamic conditions， the differences between the 
36km and 9km scale data and the ISMN ground measured data are similar， and the differences between the 3km 
and 1km data are similar.
Key words：Soil moisture；SMAP；ISMN；Difference characteristics
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