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基于协同克里金插值的土壤耕作层含水率反演方法
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摘要: 土壤耕作层是作物生长发育的基础,准确监测土壤耕作层含水率并对作物进行精准灌溉能提高作物产量和

水资源利用率。 为实现高效监测土壤耕作层含水率,提出一种基于协同克里金插值的土壤耕作层含水率反演方

法。 首先以能够获取土壤表层信息的 Sentinel 1 卫星数据为本文数据源,与具有可靠运算能力的 XGBoost
(Extreme gradient boosting)模型结合可以高效反演土壤表层含水率;将其大范围土壤含水率反演结果作为协变量,
把 115 个实测土壤耕作层含水率作为主变量,利用土壤表层与耕作层变量间的协同关系,采用协同克里金方法插

值得到土壤耕作层含水率;协同克里金法可以很好地利用土壤表层与耕作层变量间的协同关系提升插值精度,并
且在一定程度上可解决土壤耕作层含水率实测数据量不足的问题。 将土壤耕作层含水率克里金插值和利用表层

与耕作层含水率线性拟合进行对比,结果表明,采用协同克里金插值反演土壤耕作层含水率能够大幅提高预测准

确性,决定系数 R2 分别提高 0郾 25 和 0郾 20,均方根误差(RMSE)分别降低 0郾 029、0郾 014 cm3 / cm3,平均绝对误差

(MAE)分别降低 0郾 028、0郾 015 cm3 / cm3,精度显著提高。
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Abstract: The soil tillage layer is the foundation of crop growth and development. Accurately monitoring
the moisture content of the soil tillage layer and providing precise irrigation to crops can improve crop
yield and water resource utilization efficiency. To achieve efficient monitoring of soil tillage layer moisture
content, a soil tillage layer moisture content inversion method based on collaborative Kriging interpolation
was proposed. Firstly, Sentinel 1 satellite data, which can obtain soil surface information, was used as
the data source. Combined with the reliable XGBoost ( extreme gradient boosting ) model, it can
efficiently invert soil surface moisture content. Using the large鄄scale soil moisture inversion results as
covariates and 115 measured soil tillage layer moisture contents as main variables, the synergistic
relationship between soil surface and tillage layer variables was utilized to interpolate the soil tillage layer
moisture content using the collaborative Kriging method. The collaborative Kriging method can effectively
utilize the synergistic relationship between soil surface and tillage layer variables to improve interpolation
accuracy, and to some extent solve the problem of insufficient measured data on soil tillage layer moisture
content. Comparing the Kriging interpolation of soil tillage layer moisture content with the linear fitting of
surface and tillage layer moisture content, the results showed that using collaborative Kriging interpolation
to invert soil tillage layer moisture content can significantly improve prediction accuracy. The coefficient
of determination R2 was increased by 0郾 25 and 0郾 20, the root mean square error (RMSE) was decreased
by 0郾 029 cm3 / cm3 and 0郾 014 cm3 / cm3, and the average absolute error (MAE) was decreased by
0郾 028 cm3 / cm3 and 0郾 015 cm3 / cm3, respectively. The accuracy was significantly improved.
Key words: soil tillage layer; soil moisture content; co鄄Kriging; remote sensing inversion; extreme

gradient boosting



0摇 引言

土壤表层与耕作层是受耕作、灌溉、施肥等农业

活动影响最直接的土层,土壤表层深度通常只有几

厘米,而耕作层厚度一般为 15 ~ 20 cm[1]。 土壤耕

作层是农作物赖以生存的基础[2],其含水率受农事

活动影响变化显著,目前常用的漫灌方式不但浪费

水资源,也会破坏生态环境系统天然平衡状态[3],
而针对土壤耕作层精准灌溉,不仅可降低土壤表层

含水率,加大根系吸水深度,还有助于提高作物产量

和水分利用率[4],对农事活动具有重要意义。
目前土壤耕作层含水率监测方法主要包括:淤

数据同化法,如 SMAP(Soil moisture active passive)
L4 产品土壤根系层含水率估算[5]。 于机器学习方

法,利用土壤属性或遥感参数反演耕作层含水

率[6],如徐驰等[7]将高光谱反演的土壤表层含水率

结合实测土壤耕作层含水率,采用协同克里金法估

计土壤耕作层含水率。 盂指数滤波法,通过建立水

量平衡模型推导求得土壤含水率[8],如田静[9] 使用

指数滤波法估算深层土壤含水率。 3 类方法中,数
据同化法由于模型本身和观测带来的误差及不确定

性,并不是常用的最优选择;指数滤波法依赖于大量

观测数据难以保证监测时效性与精准性,无法准确

获取关键参数 T 值,极大地限制了方法的应用[9]。
机器学习估算土壤深层含水率比浅层土壤复杂,高
光谱遥感监测土壤含水率可使用的可见光 近红外、
热红外波段对土壤穿透深度有限,只能监测土壤表

层几微米土壤含水率[10],而微波遥感则能精准探测

土壤表层信息。 并且高光谱遥感受限于天气、环境

等因素不具备微波遥感全天候全天时、范围广精度

高等优点,观测数据的稀缺性以及卫星遥感难以穿

透到深层土壤都给土壤耕作层含水率监测带来了困

难。 但卫星微波遥感结合地理统计学方法监测土壤

耕作层含水率少有研究。
人工神经网络、支持向量机等结合遥感指数构

建多特征变量土壤含水率反演模型已成功应用于不

同地区土壤含水率反演[11 - 12]。 极端梯度提升[12] 能

够发现数据之间有意义的关联,依靠多次迭代学习

能够有效提升预测效果;而卫星微波遥感可以大面

积实时动态地监测土壤含水率,Sentinel 1 卫星搭

载的 C 波段合成孔径雷达可以很好地反映土壤表

层信息,其结合机器学习方法可以高效反演土壤表

层含水率。 克里金插值方法可以在考虑空间变异的

基础上,采用空间插值技术将有限的实测数据绘制

尽可能真实的田间土壤含水率空间分布图[13]。 而

协同克里金法可以利用土壤性质间协同效应,将单

一变量或多变量作为辅助变量从而提高估值精

度[14]。 因此,基于卫星微波遥感监测土壤表层含水

率高时效性、高准确性等优点和土壤表层与耕作层

含水率之间存在的统计量及物理意义上的联

系[7 - 8],可以将大范围土壤表层含水率作为辅助数

据,采用协同克里金插值方法估算大范围土壤耕作

层含水率。 避免了传统方法的费时费力且有效提升

监测精度,应用更广泛。
研究区位于山东省烟台市牟平区姜格庄镇,本

文利用 Sentinel 1 卫星遥感反演得到研究区大范

围土壤表层含水率;将土壤表层含水率反演结果作

为协变量,部分土壤耕作层含水率实测数据作为主

变量,采用协同克里金插值方法反演土壤耕作层含

水率。 以期为土壤耕作层含水率监测提供技术

依据。

1摇 数据与方法

1郾 1摇 研究区概况

研究区(图 1a)位于山东省烟台市牟平区姜格

庄镇东北部(121毅47忆 ~ 121毅48忆E,37毅21忆 ~ 37毅26忆N,
海拔 0 ~ 40 m),属于典型暖温带大陆性季风气候。
其中试验地面积为 6郾 6 km2,如图 1b 所示。 研究区

土壤类型以棕壤土为主,土壤容重为 1郾 56 g / cm3,年
平均日照时数为 2 612 h,无霜期为 180 d,年平均气

温为 12郾 2益,年平均降雨量约为 763 mm,主要集中

在 7—9 月,平均蒸发量 1 675郾 80 mm。 研究区域内

大部分农田为裸地,少部分农田种植冬小麦,数据采

集时冬小麦处于越冬期。 采样期间全天气温为 5 ~
10益,无风,采样时集中在 10:00—16:00,避开早晨

空气湿度较大时间与傍晚降温时间,尽可能减少温

度对土壤含水率的影响。 根据农田实际分布范围,
将研究区划分为 a、b 两部分,独立同时开展研究。

图 1摇 研究区位置与样点分布图

Fig. 1摇 Location of research area and sample distribution map
摇

1郾 2摇 土壤样本采集与处理

于 2023 年 12 月 6—9 日进行地面数据采集,采
样时间与遥感影像获取时间同步。 采样点分布如
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图 1b 所示,每个采样点至少采集 1 个,至多采集 3
个土壤含水率数据点。 采集过程中,通过厘米级定

位的双频 GPS(Global positioning system)接收机进

行土壤含水率数据点定位,记录经纬度坐标等地面

参数,确保数据准确性和可追溯性。 采样时在土质

或地形差异较小的农田分散采样,在因农事活动或

其他因素导致的土质差异较大的农田采样点相对密

集,整体采样点覆盖所有类型农田以确保样本代表

性,同时确保采样点数量能满足模型训练。 在采样

点以半径 2 m 采用五点采样法进行采样,在每个采

样点使用 TR 6D 型土壤含水率测量仪采集土壤表

层含水率,采用剖面采样法采集 15 ~ 20 cm 土壤含

水率,共得到 115 个样点土壤含水率。
1郾 3摇 遥感影像获取与特征参数提取

Sentinel 1 与 Sentinel 2 均隶属于欧洲航天局

的 Sentinel 任务。 Sentinel 1 卫星搭载 C 波段合成

孔径雷达,波长为 0 ~ 5 cm,已有研究将其用来反演

土壤表层含水率[15],本文将其作为土壤表层含水率

反演数据源。 Sentinel 2 为光学遥感卫星,安装具

有 13 个通道的多光谱成像仪。 对 Sentinel 2 光学

影像进行大气校正和重采样后,计算植被指数为土

壤含水率反演提供数据源。 选取 2023 年 12 月 5 日

Sentinel 1 的 GRDH 和 SLC 影像和 12 月 9 日的

Sentinel 2 影像,在 SNAP 软件中进行预处理,
Sentinel 1 的 GRDH 雷达数据预处理主要有辐射定

标,地形辐射校正、采用 Refined Lee 算法进行滤

波[16]和地形校正等。 对于 SLC 格式数据,预处理步

骤包括辐射校正、拼接裁剪、极化分解、滤波去噪和

地形校正。 SLC 格式数据利用 H / A / 琢 分解,可以得

到特征参数 H、A 和 琢[17]。
1郾 3郾 1摇 特征参数提取

主动微波遥感反演土壤含水率主要依赖于对后

向散射系数提供的信息进行精确推导。 对于利用 C
波段进行土壤表层含水率反演,从预处理完成的

Sentinel 1 数据中提取特征参数,包括对应位置入

射角 兹 (即 LIA)、后向散射系数 滓0
VV、滓0

VH 和海拔

(DEM)。 文献[18]指出 cos兹 和 sin兹 与土壤含水率

存在关联且两者与土壤含水率的影响关系不同,
滓0

VH / 滓0
VV在雷达入射角恒定条件下对土壤含水率有

显著影响[19],所以在特征选择中加入 cos兹、sin兹 和

滓0
VH / 滓0

VV。 为了更全面描述土壤含水率特征,在特征

参数中还加入 滓0
VH + 滓0

VV、滓0
VH - 滓0

VV、滓0
VH 伊 滓0

VV。 另

外,对 Sentine1 1 的 SLC 格式数据采用 H / A / 琢 分

解,可得分别表示目标散射机理和目标散射极化程

度的极化熵 H 和平均散射角 琢,以及反熵 A。 从

Sentinel 1 数据中提取出共计 13 个与土壤含水率

紧密相关的特征参数。
由于研究区存在植被生长且地表环境存在一定

的差异性,地表植被对土壤含水率存在影响,从
Sentinel 2 多波段光学数据中选取对土壤含水率有

显著作用的 6 个植被指数参与建模[20],分别为水分

胁迫指数(MSI)、归一化差异植被指数(NDVI)、比
值植被指数(RVI)、归一化差异水分指数(NDWI)、
调整型土壤调节植被指数(MSAVI)和差值植被指

数(DVI)。
1郾 3郾 2摇 全子集筛选

全子集回归是一种从候选预测变量中选择合适

的变量子集以构建回归模型的统计方法,通过考虑

所有可能的组合来寻找最佳模型。 在回归分析中若

有 K 个自变量作为候选预测变量,将因变量 Y 与其

中任意 M(M = 1,2,…,K)个自变量拟合,构建回归

方程,选出调整后决定系数 R2
adj最大的 K 个模型;从

K 个模型中,依据赤池信息准则(Akaike information
criterion,AIC)、 R2

adj 和贝叶斯信息准则 ( Bayesian
information criterion,BIC)综合评价指标,选出最优

模型[21]。
1郾 4摇 机器学习模型构建

极端梯度提升模型(XGBoost) 以梯度下降树

(Gradient boosting decision tree,GBDT)为基础,为损

失函数进行了二阶泰勒计算得到的模型。 相比于

GBDT,XGBoost 在优化目标函数提升预测精度的同

时通过并行学习提高了计算速率[22]。 XGBoost 模型

使用训练集构建一棵初始树进行模型训练,得到模

型预测值与实际值残差;每次迭代过程中都增加一

棵树来拟合模型上次预测残差,直至模型学习进程

被终止,由此形成由众多树模型集成的迭代残差树

集合[22]。
在 Boosting 算法基础上,加入剪枝,使用列采样

使模型过于复杂,XGBoost 模型还利用中央处理器

多线程计算能力, 加入正则化项抑制过拟合。
Boosting 分类器关键点在于每一轮迭代树基础模型

要能够针对现有集成的不足进行补偿。 因此找到最

大化降低的目标函数 fi 成为了关键,构建目标函数为

Obj( t) = 移
n

i = 1
l(yi,ŷ( t)

i ) + 移
t

i = 1
赘( fi) =

移
n

i = 1
l[(yi,ŷ( t - 1)

i ) + ft(xii)] + 赘( ft) + c (1)

式中摇 l———目标函数损失函数

yi———实测值摇 摇 ŷ( t)
i ———预测值

xii———每个数据点特征向量

ft(xii)———第 t 个预测模型

赘( ft)———正则项
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c———常数

对于损失函数,可利用泰勒展开式对其进行近

似估算。 在此过程中,通过去除与当前迭代无关的

常数项,可以进一步简化目标函数,即

Obj( t)艿 移
n

i =
(

1
gi ft(xii) + 1

2 hi f 2t (xii )) + 赘( fi)

(2)
式中摇 gi———一阶导数摇 摇 hi———二阶导数

XGBoost 模型构建时参数选择很重要,通常分

为通用参数、任务参数和辅助参数[23]。 通用参数涵

盖 booster、silent、nthread 等,用于设定模型基本运行

环境和行为。 辅助参数包括 eta、gamma、max_depth、
subsample 等,这些参数直接影响模型训练效果和复

杂度。 任务参数为:objective、eval_metric、base_score
等,定义模型优化和评估标准。 采用 XGBoost 模型

常用的 Optuna 超参数寻优方法和交叉验证方法进

行模型优化。 XGBoost 模型训练过程主要有:淤对

实验数据归一化处理,按照比例 7 颐 3划分为训练集

和测试集。 于将训练集按比例 5颐 2划分为训练与验

证两部分,采用 5 折交叉验证法对训练集进行处理。
盂针对交叉验证的每份数据,XGBoost 模型分别建

立树模型、寻找最优分裂点和计算目标函数等。 榆
代入测试集验证预测精度。 通过多次交叉验证以提

升模型预测效果。
为了进一步探究 XGBoost 模型预测效果,对比

其他集成学习方法,如 BP 神经网络(BPNN) [24]、多
元线性回归(MLR) [25] 和 Oh 模型[26]。 BP 神经网

络、MLR 和 Oh 模型训练过程参考 XGBoost 模型。
1郾 5摇 地质统计学方法

土壤含水率估测方法较多[13],统计学中常见的

克里金插值技术在估测农田土壤含水率分布方面已

有众多研究[27]。 在实际应用中,土壤含水率空间变

异情况可能会影响地理学统计方法预测精度;变异

函数是衡量区域化变量空间变异结构或连续性的关

键工具,构成了克里金插值法核心基础。 合理评估

变异函数并选择合适的插值技术可以减少空间变异

的影响。 基于区域化变量理论的框架及其内在假

设,样本变异函数 酌(h)可通过特定数学模型进行计

算[7],即

酌(h) = 1
2N(h) 移

N(h)

i = 1
(Z(xi) - Z(xi + h)) 2 (3)

式中摇 h———分离距离

xi———样点在空间中的位置

Z(xi)———实测值

N(h)———样本对数,确定样本变异函数值

为确保准确理解变量间的空间协变模式,涉及

到多个变量时需分析协变异函数 酌ij(h),即

酌ij(h) = 1
2N忆(h) 移

N忆(h)

i忆 = 1
(Z1(xi) - Z1(xi + h))·

(Z2(x j) - Z2(x j + h)) (4)
式中摇 N忆(h)———Z1(xi)、Z2(x j)样本对数

如果变异函数分析表明变量之间存在显著的空

间相关性,则可采用普通克里金插值对未知位置进

行插值运算,即

z*(x0) = 移
n

i = 1
姿 iz(xi) (5)

其中 移 姿 i = 1

式中摇 z*(x0)———克里金插值法在 x0位置的预测值

z(xi)———每个测量点实测值

姿 i———每个测量点对应权重

n———参与计算测量点数量

协同克里金插值不仅考虑预测变量,还引入其

他相关变量作为辅助信息进行插值运算。 预测变量

被视为主变量,可计算变异函数;而其他辅助变量作

为协变量,可计算协变异函数;在综合考虑主协变量

变异函数基础上进行更为精确的无偏最优估计,计
算式为

z*(x0) = 移
m

i = 1
姿1izi(xi) + 移

q

j = 1
姿2jz2(x j) (6)

其中 移姿1i = 1摇 移姿2j = 1

式中摇 z1(xi)———主变量每个测量点实测值

z2(x j)———协变量每个测量点实测值

姿1i、姿2j———z1(xi)和 z2(x j)权重

m、q———主变量与协变量测量点数量

计算中用到两属性各自的变异函数和协变异函

数[28]

移
m

i =1
姿1i酌11(x1i - xj) +移

q

j =1
姿2j酌21(x2j - xj) + 滋1 =

摇 摇 酌11(x0 - xj)

移
m

i =1
姿1i酌21(x1i - xi) +移

q

j =1
姿2j酌22(x2j - xi) + 滋2 =

摇 摇 酌21(x0 - xi)

移
m

i =1
姿1i = 0

移
q

j =1
姿2j = 1

(i = 1,2,…,m; j = 1,2,…,q

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï )

(7)
式中摇 滋1、滋2———常数

求解方程组(7)即可得到权重 姿1i和 姿2j,进而估

算出 z*(x0)。
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1郾 6摇 模型精度评价指标

通过决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)对土

壤含水率反演模型精度进行评估,利用平均绝对误

差(MAE)对插值结果进行评估[29]。 通过相关系数

(R)对变量间的相关程度进行评估。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 土壤含水率特征统计

统计土壤表层与耕作层含水率均值、最值、标准

差、变异系数等指标,结果如表 1 所示。 两个剖面土

层含水率变异系数大于 0郾 1 且小于 1,属于中等变

异强度[30]。 这与该地区虽存在大片农田,但也存在

较小山坡,部分农田存在于山坡上,地势的高低起伏

对土壤含水率垂直分布与横向迁移有显著影响有

关。 针对土壤剖面不同土层,土壤含水率分布地势

影响机制不同,经过柯尔莫戈洛夫 斯米尔诺夫

(Kolmogorov Smirnov)检验,结果显示土壤含水率

均服从正态分布,满足协同克里金插值条件。

表 1摇 土壤含水率统计

Tab. 1摇 Statistics of soil moisture content

土层
均值 /

(cm3·cm - 3)

最小值 /

(cm3·cm - 3)

最大值 /

(cm3·cm - 3)

标准差 /

(cm3·cm - 3)
偏度 峰度 变异系数 P 分布规律

表层 0郾 12 0郾 057 0郾 22 0郾 033 0郾 52 0郾 14 0郾 270 7 > 0郾 200 正态分布

耕作层 0郾 14 0郾 065 0郾 23 0郾 034 0郾 26 - 0郾 25 0郾 246 4 > 0郾 200 正态分布

摇 摇 为了深入探究土壤含水率特性,分别将 2 剖面

土层土壤含水率 ( 115 个) 随机划分为训练集

(70% )和测试集(30% ),分别包含 80 个样点和 35
个样点。 对全集、训练集和测试集土壤含水率数据

进行描述性统计分析,结果如图 2 所示。 表层土壤

含水率,全集、训练集、测试集均值分别为 0郾 123 1、
0郾 124 1、0郾 120 8 cm3 / cm3;标准差分别为 0郾 334、
0郾 035 3、0郾 028 7 cm3 / cm3。 土壤耕作层含水率,全
集、训练集、测试集土壤含水率均值分别为 0郾 139 8、
0郾 140 0、0郾 139 2 cm3 / cm3;标准差分别为 0郾 034 4、
0郾 035 6、0郾 032 1 cm3 / cm3。 通过统计分析,全集、训
练集和测试集土壤含水率分布相似,确保了样本具

有代表性且避免了训练偏差。

图 2摇 土壤含水率描述性统计

Fig. 2摇 Soil moisture content descriptive statistics

2郾 2摇 Sentinel 1 数据反演土壤表层含水率

2郾 2郾 1摇 变量相关性与最优子集

对从 Sentinel 卫星数据提取的特征参数和土壤

含水率实测数据进行相关性分析,结果如图 3 所示。
由图 3 可知,后向散射系数 滓0

VH(R = 0郾 30)、滓0
VV(R =

0郾 43)、滓0
VH + 滓0

VV(R = 0郾 41)、滓0
VH 伊 滓0

VV(R = 0郾 38)、
sin(兹)(R = 0郾 31)、地形参数 DEM(R = 0郾 28)、表征

目标散射机理平均散射角 琢(R = 0郾 30)与土壤含水

率相关性较大。 表明本研究中后向散射系数、地形

参数、琢 等参数对土壤含水率影响较高,地形参数可

表示入射角变化,滓0
VH / 滓0

VV在角度一定情况下仅于地

表粗糙度有关,与土壤含水率相关性并不高[31],选
取的植被指数相关性较低,可能是因为研究区大部

分农田为裸地;少部分农田存在冬小麦处于越冬期,
对雷达散射影响较小。

图 3摇 各变量与土壤含水率相关性分析

Fig. 3摇 Correlation analysis between various
variables and soil moisture content

摇

综合考虑 R2
adj、AIC、BIC 指数,将相关性较高的
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参数利用全子集筛选法筛选出土壤表层含水率反演

的最优变量组合,结果表明特征参数为 滓0
VH、滓0

VV、
sin兹、DEM、琢 的组合 R2

adj为 0郾 284;BIC 值为 - 5郾 64;
AIC 值为 - 4郾 98;该组合的 R2

adj在各个变量组合中最

大,BIC 值最小,可作为最优变量组合。
2郾 2郾 2摇 土壤表层含水率反演模型建立

在最优组合变量下,将土壤表层含水率 115 个

实测数据划分训练集(70% ,80 个)和测试集(30% ,
35 个),对 4 类模型的适用性分别进行评估。 图 4
为 4 类模型表层含水率反演精度。 由图 4 可知,
4 种模型预测值与实测值均具有较高的线性相关

性。 表 2 为 4 种模型表层含水率反演精度。 由表 2
可知,4 种模型预测精度存在差异,XGBoost 模型决

定系数最高,均方根误差最小,明显优于 Oh 模型、
MLR 和 BP 神经网络;预测集中 XGBoost 模型精度

评价指标优于其他 3 个模型;BP 神经网络 R2 和

RMSE 都优于 MLR 和 Oh 模型,而 MLR 模型和 Oh
模型预测精度接近。 4 种模型预测精度较建模集无

明显下降。

图 4摇 不同模型土壤表层含水率反演精度

Fig. 4摇 Inversion accuracy of soil surface moisture
content in different models

摇
表 2摇 土壤表层含水率反演模型及精度

Tab. 2摇 Soil surface moisture content inversion
model and accuracy

模型

建模集 预测集

R2
RMSE /

(cm3·cm - 3)
R2

RMSE /

(cm3·cm - 3)
Oh 0郾 41 0郾 029 0郾 39 0郾 033
MLR 0郾 43 0郾 027 0郾 40 0郾 031
BP 0郾 57 0郾 018 0郾 55 0郾 021
XGBoost 0郾 66 0郾 012 0郾 64 0郾 015

摇 摇 综合评估建模集与验证集,4 种模型在预测性

能和稳定性方面呈明显差异,XGBoost 模型展现出

了较高的预测性能和稳定性,其次是 BP 神经网络,
而 MLR 模型和 Oh 模型则相对较弱。 土壤作为一

个复杂的自然体系,土壤含水率同时受到多种环境

因子的影响且作用程度各不相同。 而 XGBoost 模型

在构建过程中,不仅引入误差函数上的一阶和二阶

导数,还通过迭代方式逐步优化模型预测能力,同
时加入正则化项抑制过拟合[32] ,充分考量了多种

环境变量对土壤表层含水率的综合影响,表现出

了强大的非线性映射能力和可靠的预测稳健性。
模型综合比较来看,依靠数据驱动的 XGBoost 模型

不依赖于单纯物理过程,预测效果优于 Oh 模型;
XGBoost 模型避免了 MLR 其预测能力受限于线性

假设的问题,同时克服了 BP 神经网络过拟合问题

和模型性能受初始权重选择的影响较大、可能会

陷入局部最小值。 在对研究区土壤表层含水率进

行模型预测精度评估中,XGBoost 模型展现出了显

著的特征学习优越性和利用多变量预测土壤含水

率空间分布的可行性。
摇 摇 经过综合评估和比较,XGBoost 模型是该地区土

壤表层含水率反演最优模型,可以得到该区域表层含

水率空间分布,像元分辨率为 10 m,如图 5 所示。

图 5摇 土壤表层含水率反演结果

Fig. 5摇 Inversion results of soil surface moisture content
摇

2郾 3摇 协同克里金插值反演土壤耕作层含水率

2郾 3郾 1摇 样本变异函数计算

针对土壤表层和耕作层含水率,分析两剖面土

层 115 个土壤含水率实测数据相关关系(图 6);由图 6
可知,2 层含水率存在强正相关关系(R =0郾 924 3);采
用统计学中常用的单样本柯尔莫戈洛夫 斯米尔诺

夫法(Kolmogorov Smirnov)对含水率进行分析,结
果表明 2 组数据的 P 值均大于 0郾 05,符合正态分布

特征。 基于上述统计学分析,进一步提出利用协同

克里金理论,对土壤含水率空间分布与变异性进行

分析。
在研究区域 6郾 6 km2内,土壤表层含水率反演结
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图 6摇 两层土壤含水率相关性分析

Fig. 6摇 Correlation analysis of soil moisture in two layers
摇

果以象元分辨率 10 m 均匀分布,在研究区域产生了

超过 1 000 个均匀分布的数据点。 可以将有限的

115 个土壤耕作层含水率数据点作为主变量,大面

积土壤表层含水率反演结果作为协变量,以补充耕

作层含水率不足;采用协同克里金插值对耕作层含

水率进行研究。
在实际测量中通过有限样本数量计算得到的变

异函数值,常常会影响分析区域化变量的变异特性

以及其结构性状。 因此,通过变异函数进行推断,才
能准确地描述变量在整个区域特征[33]。 在实际应

用中区域化变量变异特性复杂,不同方向上呈差异,
也可能在某一方向上存在多尺度、多层次差异性。
因此常采用多种理论模型来拟合变异函数,通过选

择适当的理论模型,以来确保深入地捕捉区域化变

量的空间变异结构。

图 7摇 土壤表层与耕作层含水率在 30毅、90毅、150毅半变异函数值

Fig. 7摇 Semi variogram values of soil surface and tillage layer moisture content at 30毅, 90毅 and 150毅

为了深入探讨土壤含水率在各方向上可能存在

的变异特征,在顺时针方向 30毅、90毅、150毅 3 个不同

方向上分别计算耕作层含水率和表层含水率变异函

数值,如图 7 所示。 由图 7 可知,在不同方向(30毅、
90毅、150毅,顺时针方向)上稳定距离一致,且变异函

数值最终保持在 0郾 7 左右,认为土壤表层含水率在

各个方向上变异特征一致。 而土壤耕作层含水率可

能是由于取样点不足,虽然在 3 个不同方向上的变

异函数值最终稳定在 0郾 6 ~ 0郾 8,但变异性分析中的

稳定距离表现并不显著,难以明确变异方向。 另一

方面,两剖面土层土壤含水率变异函数值都稳定在

0郾 7 左右,表明所选的样本点间距能够较为准确地

反映土壤含水率空间变化特征。 土壤表层含水率表

现为各向同性,可将表层含水率作为耕作层含水率

的补充,且认为两剖面土层含水率均呈各向同性

特征。
半方差函数模型确定过程,目标是计算曲线的

参数以最小化与点的偏差[34]。 离差平方和是衡量

1 组数据变化程度的量,而通过计算所有已知点与

其不同距离范围内邻居点集的离差平方和,可以大

致衡量出已知点与不同距离范围邻居点的变化程度

关系,常用方法为指数拟合、球面拟合、高斯拟合等;
计算出半变异函数值 酌(h)对距离 h 的散点图,依据

最小化与目标点偏差原则分别用不同类型模型来进

行拟合,得到模型参数值及离差平方和,离差平方和

越大表明拟合结果与不同距离范围内邻居点的差异

程度越大,拟合效果越差[35]。
所选模型会影响未知值预测,尤其是在拟合过

程中接近原点的曲线形状明显不同时。 接近原点处

曲线越陡,最接近的相邻元素对预测影响就越大,输
出曲面将更不平滑。 每个模型都用于更准确地拟合

不同种类的现象。 主变量与协变量的空间自相关性

符合高斯模型,且协同区域化变量符合高斯模型,选
择高斯模型描述三者的变异函数(图 8,C0 为块金

值,C 为偏基台值。 L 为变程)。 块金值反映误差和

空间变异的存在,主协变量块金值均较小,表明表层

和耕作层土壤受到外界环境因素干扰引起的变异

小;块金系数均小于 25% ,表示两变量空间自相关

性较强[36],说明由随机性因素引起的空间异质性在

系统总变异中占比较小,在该地区进行协同克里金

插值反演土壤含水率非常可靠。 土壤含水率空间连

续性受地形影响产生的分布范围为变程。 变程受不

同土壤物理属性或地域影响差异很大;当超出变程,
土壤含水率空间相关性将不再显著。 胡乐心等[37]

研究表明土壤含水率变程为 8郾 40 ~ 18郾 47 m,
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图 8摇 高斯模型拟合的主变量和协变量半方差函数图

Fig. 8摇 Semi variance function plots of primary and covariate fitted by Gaussian model
摇

WESTERN 等[33]研究表明变程为 35 ~ 60 m,谢正丰

等[38]研究土壤体积含水率变程为18郾 30 ~522郾 40 m,本
文主变量和协变量的变程均稳定在 30 ~ 35 m 范

围内。
2郾 3郾 2摇 协同克里金反演土壤耕作层含水率

基于上述理论,将土壤耕作层 115 个含水率实

摇 摇 摇

测数据作为主变量即 z1 (x1i),将超过 1 000 个均匀

分布的土壤表层含水率反演结果数据点作为协变量

即 z2( x2j),代入式(6) 进行协同克里金插值求解

z*(x0),通过式(7)求解权重等参数;通过协同克里

金插值得到研究区土壤耕作层含水率分布结果及精

度如图 9 所示。

图 9摇 协同克里金土壤耕作层含水率插值结果

Fig. 9摇 Co鄄Kriging interpolation results of soil tillage layer moisture content
摇

图 10摇 克里金土壤耕作层含水率插值结果

Fig. 10摇 Kriging interpolation results of soil tillage layer moisture content

摇 摇 将协同克里金插值结果与土壤耕作层含水率克

里金插值结果(图 10),和基于土壤表层与耕作层的

相关关系推导的土壤耕作层含水率双线性插值(图 11)
结果进行对比。 结果表明,图 9a 中部地区土壤耕作

层含水率在 0郾 11 ~ 0郾 18 cm3 / cm3的网格偏多,图 9b
南部地区土壤耕作层含水率在 0郾 15 cm3 / cm3以上的

网格偏多。 结合当地实际情况来看,种植冬小麦农

田主要分布在研究区 a 中部地区,并且该地区也存

在刚收割的农田,可能导致该地区土壤含水率较其

他地区高。 研究区 b 裸地较多土质种类相对均匀,
但南部部分地区也存在地势的起伏,这可能是影响

土壤含水率分布不均匀的主要因素之一,整体呈现
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图 11摇 双线性土壤耕作层含水率插值结果

Fig. 11摇 Bilinear interpolation results of soil tillage layer moisture content
摇

北低南高的分布趋势。 3 种结果土壤含水率分布趋

势一致,且图 9 决定系数 R2分别比图 10 和图 11 高

0郾 25 和 0郾 20,均方根误差 RMSE 分别降低 0郾 029、
0郾 014 cm3 / cm3,平均绝对误差 MAE 分别降低 0郾 028、
0郾 015 cm3 / cm3表明协同克里金插值的结果均优于克里

金插值的结果和相对于点尺度的双线性插值结果。

3摇 结论

(1)C 波段极化 SAR 雷达数据可以很好地反映

土壤表层信息,利用 Sentinel 1 卫星搭载的 C 波段

雷达数据对土壤表层含水率进行分析时,发现土壤

表层含水率与多个参数变量之间的相关性存在差

异。 后向散射系数 滓0
VH、滓0

VV、滓0
VH 伊 滓0

VV、滓0
VH + 滓0

VV、
sin兹、地形参数 DEM、表征目标散射机理平均散射角

琢 对土壤含水率相关性较大。 综合考虑 R2
adj、AIC、

BIC 等指数,利用最优子集筛选法筛选结果表明特

征参数为 滓0
VH、滓0

VV、sin兹、DEM、琢 可作为土壤表层含

摇 摇 摇

水率反演最优的自变量组合。
(2)对土壤表层含水率反演模型比较,结果表

明基于最优子集筛选的 XGBoost 模型(R2 = 0郾 64)精
度高于 BP 神经网络(R2 = 0郾 55)、MLR 模型(R2 =
0郾 40)和 Oh 模型(R2 = 0郾 39)。 选择 XGBoost 模型

反演研究区土壤表层含水率,验证集精度 R2 =
0郾 64,RMSE 为 0郾 015 cm3 / cm3。

(3)对土壤表层含水率进行空间分析,在不同

方向(30毅、90毅、150毅,顺时针方向)上稳定距离一致,
变异函数值最终保持在 0郾 7 左右,基本符合各向同

性。 耕作层含水率变异方向不明显。 将表层含水率

结果作为协变量,可以弥补作为主变量的耕作层含

水率在变异方向上不显著和数据稀缺的问题。 协同

克里金插值反演土壤耕作层含水率 R2 = 0郾 62,
RMSE 为 0郾 013 cm3 / cm3,MAE 为 0郾 010 cm3 / cm3。
与土壤耕作层含水率普通克里金插值(R2 = 0郾 37)
和双线性插值(R2 = 0郾 42)相比较,结果明显提高。
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