
２０１９年 ３月 农 业 机 械 学 报 第 ５０卷 第 ３期

ｄｏｉ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０３．０２４

基于ＳＶＭ的绿洲荒漠交错带土壤水分与地下水埋深反演

张钧泳１，２　丁建丽１，２　谭　娇２，３

（１．新疆大学资源与环境科学学院，乌鲁木齐 ８３００４６；

２．新疆大学智慧城市与环境建模自治区普通高校重点实验室，乌鲁木齐 ８３００４６；

３．新疆财经大学计算机科学与工程学院，乌鲁木齐 ８３００３２）

摘要：为深入研究浅层地下水、植被和土壤的相互作用，以新疆渭干河 库车河绿洲为研究区，通过 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １Ａ数

据和 Ｌａｎｄｓａｔ数据以及土壤含水率、地下水埋深数据，结合植被以及土壤条件，通过支持向量机模型（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）定量反演研究区土壤水分以及地下水埋深信息。结果表明：０～１０ｃｍ的土壤含水率与地下水埋深之

间的相关性最高。通过地形校正 Ｃ模型（Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ），得到温度植被干旱指数（Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｄｒｏｕｇｈｔｉｎｄｅｘ，ＴＶＤＩ）精度有所提高。建立不同参数的 ＳＶＭ模型反演地下水埋深可行，对于单因子建模，

ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ构建的模型精度最高，建模集 Ｒ
２＝０７４，均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）为 ４６６％，验证集

Ｒ２＝０７０，ＲＭＳＥ为 ４６５％。相比只考虑单因子（后向散射系数（σ０ｓｏｉｌ）或 ＴＶＤＩ），σ
０
ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ组合共同作用于

模型精度最好，建模集 Ｒ２＝０８６，ＲＭＳＥ为 ４１６％，验证集 Ｒ２＝０９２，ＲＭＳＥ为 ２７３％。利用最优模型参数结果反

演土壤水分区域和地下水埋深区域，其结果精度较好。地下水埋深反演结果平均相对误差为 ８２３％，优于研究区

以往研究 １８０６％的结果。
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ｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ

０　引言

地下水分布范围广泛，其可持续利用性强，在水

资源中占有重要地位。浅层地下水作为地下水组分

之一，是干旱植被生长环境的限制变量，地下水资源

循环周期长，一旦赋存环境遭到破坏，再生能力减

弱。随着人类社会发展，长期不合理、无规则开采使

地下水水位持续下降，地下水系统遭受破坏
［１］
。大

多数干旱内陆河流域面临严峻的大型灌溉农业用

水
［２－３］

，地下水是水源补给的主要方式，故干旱区绿

洲生态环境的调控作用显得尤为重要
［４］
。合理的

浅层地下水位能满足干旱区绿洲植被的正常生长需

求，这使得浅层地下水、植被与土壤之间的相互作用

和植被群落分布特征与浅层地下水的相互响应研究

尤为重要
［５］
。遥感技术具有宏观动态快速监测的

特点，避免了传统检测方法中时间长和精力消耗多

的缺点，在监测地下水位应用中可以快速获得地下

水位，实现大面积监测
［６］
。随着卫星遥感技术不断

进步，定量反演地表特征参数，结合相关实测数据，

建立地下水相关模型，可快速获得地下水相关信

息
［７－１１］

。

目前，遥感手段在大尺度区域反演地下水埋深

研究中已经成为主流趋势，但同时地下水遥感反演

也是一个技术难题，地下水遥感监测主要是通过地

下水与地表水
［１２］
、地表温度

［１３］
、土壤水分

［１４］
和植

被
［１５］
等相关性进行研究。目前，对地下水进行遥感

探测有以下４种类型：①热红外遥感监测法，早期该
方法利用热红外波段判断地下水的存在，现今姜红

等
［１２］
分析了新疆开都河流域周围的绿洲，监测和分

析该区域 １７年间的地下水位变化；付俊娥等［１３］
利

用以 ＭＯＤＩＳ遥感影像计算植被指数（ＮＤＶＩ）以及地
表温度（ＬＳＴ）数据，通过 ＳＶＭ定量估算了河西走廊
疏勒河流域的地下水位；尹涛等

［１４］
通过 １ｄ中不同

时间段 ＤＮＶＩ、ＬＳＴ进行数学变换，反演了在植被生
长期的地下水埋深情况。②环境因素遥感信息法，
根据与地下水相关的环境因子与地下水间的关系，

来监测和反演区域地下水状况。田凯等
［１５］
利用

ＭＯＤＩＳ数据并计算 ＮＤＶＩ以及条件植被覆盖率
（ＶＣＲ），与野外实测的地下水埋深相结合，发现黄
河中上游地区的植被生长所适合的地下水埋深。

③遥感信息定量反演分析法，该方法案例较多，如毛
德发等

［１６］
在北京市大兴区消耗水用量以及本着地

下水可持续利用的条件下，利用 ＭＯＤＩＳ数据以及气
象降水径流等数据，得出该区域综合节水的有效方

法。④微波遥感监测分析法，ＲＯＤＥＬＬ等［１７］
利用

ＧＲＡＣＥ卫星数据，对密西西比河主要的子流域地下
水储量变化进行了估算。ＫＯＭＡＲＯＶ等［１８］

在水文

因素、土壤介电常数和土壤对雷达波段的反射特性

分析的基础上，建立土壤水分和地下水之间的实验

方程。尹楠等
［１９］
在不同极化模式下，研究了后向散

射系数对垄行方向变化的敏感性及去除垄和地表粗

糙度对土壤含水率反演的影响。综上所述，利用微

波遥感、土壤水分、植被指数和热红外等基于遥感信

息定量监测地下水位已经取得了较大的进展，其次，

干旱植被指数在土壤水分和地下水的监测中有着至

关重要的作用
［２０－２１］

。

本文以新疆渭干河 库车河绿洲（以下简称：渭 库

绿洲）为研究区，选择 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １Ａ影像和 Ｌａｎｄｓａｔ
ＯＬＩ影像为数据源，通过微波和光学遥感数据以及
土壤含水率、地下水埋深数据，结合植被以及土壤条

件，利用支持向量机算法进行定量反演研究区土壤

含水率以及地下水埋深，为监测绿洲的地下水埋深

提供技术支持。

１　研究区概况和数据资料

１１　研究区概况
渭 库绿洲位于亚欧大陆腹地。本文所界定的

野外实地调查采样区间为 ８１°２６′～８３°１７′Ｅ，４１°０６′～
４１°５６′Ｎ。从地貌条件看，北部地区海拔最高，其次
为内部平原区，南部沙漠地区海拔最低，是一个典型

的冲积扇平原。气候干燥少雨，气温呈北低南高的

特点。绿洲内部的光照和热量资源十分充足，土壤

类型丰富，主要农业经济作物为小麦、玉米、棉花、石

榴和无花果等。植被类型多为盐生植被，呈片状分

布，多分布于绿洲外部、绿洲东北部荒漠带及绿洲荒

漠交错带
［２２］
。土壤水分反演区域为渭 库绿洲全

区，如图 １ａ所示，地下水埋深反演区域为库车绿洲
的东北角，如图１ｂ所示。
１２　实测数据

２０１５年３月２１日—４月３０日对研究区开展了
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图 １　研究区位置图

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ
　

一次野外调查，调查的内容主要是了解春灌之前稀

疏植被情况以及采集土壤样本，获取土壤含水率、温

度、质地、容重、介电常数以及地下水埋深数据。根

据实验室多年数据的累积，选择了３８个具有代表性
的采样点，均匀分布在绿洲、绿洲荒漠交错带以及荒

漠带区域。其采用五点法进行土壤样本的采集，使

用 ＷＥＴ型传感器、Ｈｙｄｒａ型土壤测试仪测量土壤
含水率、温度以及介电常数等数据，土壤电导率

（ＥＣ）和总溶解固体（ＴＤＳ）含量由 ｉｎｏｌａｂｃｏｎｄ７３１０
型台式电导率测试仪（德国 ＷＴＷ公司）测定，ｐＨ值
由 ｐＨ７３１０型台式酸度计（德国 ＷＴＷ公司）进行测
定，土壤容重使用环刀法进行测定。使用美国 Ｏｎｓｅｔ
公司生产的 ＨＯＢＯ型自动记录水位计（以下简称水
位计）记录地下水埋深数据，该仪器可根据实验的

要求设定水位计的记录周期，水位计产生的误差最

大为１ｃｍ，降低了实验误差。
１３　遥感数据

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １Ａ 是 合 成 孔 径 雷 达 （Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ，ＳＡＲ）的一种，其主要的特点是空间分
辨率高，工作状态不受云雨天气影响和波动，重访周

期短，可全天时、全天候监测，具有单双极化方式，较

强的干涉能力等优点
［２３］
，在全球范围内可用于森林

监测、农业监测、地震监测、陆地冰雪提取、洪水监测

以及 土 壤 水 分、土 壤 湿 度 监 测 等
［２４－２９］

。本 文

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １Ａ数据来源于欧空局的哨兵科学数据中
心（ＳｅｎｔｉｎｅｌｓＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＤａｔａＨｕｂ），影像成像时间为
２０１５年 ４月 ２１日，为地距影像 （Ｇｒｏｕｎｄｒａｎｇｅ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ，ＧＲＤ）Ｌｅｖｅｌ１级产品，极化方式为 ＶＶ，工
作方式为干涉宽幅模式（Ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃｗｉｄｅ，ＩＷ），
分辨率为５ｍ×２０ｍ，与太阳同步轨道，载波波段为

Ｃ波段，工作频率为５０４４ＧＨｚ，轨道高度为 ６９３ｍ，
重访周期为１２ｄ，入射角为２０°～４０°，幅宽２４０ｋｍ。

使用遥感数据为对地观测卫星 ＬａｎｄｓａｔＯＬＩ的
影像，获取时间为２０１５年４月２６日，空间分辨率为
３０ｍ，数据来源于 ｈｔｔｐ：∥ｇｌｏｖｉｓ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ／。
１４　遥感影像预处理

利用欧空局（ＥＳＡ）提供的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １Ｔｏｏｌｂｏｘ
（Ｓ１ＴＢＸ）软件对微波图像进行预处理：①辐射校正。
利用 Ｓ１ＴＢＸ软件提供的辐射校正工具完成辐射校
正，得到影像后向散射系数。②噪声处理。首先对
图像进行热噪声移除；其次，为了降低影像中的斑点

噪声，采用 ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ滤波进行处理，滤波器窗口
设置为７像素 ×７像素。③几何校正。先将处理好
的雷达图像转换成后向散射系数，然后进行几何校

正。将处理之后的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １ＡＳＡＲ数据输出为
ＥＮＶＩ数据格式，并将其重采样到与 Ｌａｎｄｓａｔ８数据
具有相同的空间分辨率。

ＬａｎｄｓａｔＯＬＩ需要进行辐射校正、大气校正、几
何校正以及图像裁剪等预处理操作，具体操作参照

文献［３０］。

２　研究方法

首先，ＬａｎｄｓａｔＯＬＩ遥感影像使用 ＥＮＶＩ软件中
的波段运算，得到研究区的归一化 植 被 指 数

（ＮＤＶＩ）、修改型土壤调节植被指数（ＭＳＡＶＩ）、差值
植被指数（ＤＶＩ）、增强型植被指数（ＥＶＩ）以及地表
温度（ＬＳＴ）数据，构建不同植被指数的 Ｔｓ ＶＩ特征
空间；在此过程中采用地形校正 Ｃ模型（Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ）对 ＬＳＴ进行地形校正，消除地形因
子对温度的影响；其次利用 Ｌａｎｄｓａｔ８数据计算改进
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型归一化植被水分指数（ＮＤＭＩ），并结合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ
１ＡＳＡＲ数据作用于 Ｗａｔｅｒ Ｃｌｏｕｄ模型，得出研究
区土壤的后向散射系数 σ０ｓｏｉｌ；再次，将 σ

０
ｓｏｉｌ和不同的

温度植被干旱指数构建基于 ＳＶＭ的土壤水分反演模
型，并进行土壤水分的反演；最后，为了得出研究区的

地下水埋深情况，需分析不同深度的土壤含水率与地

下水埋深之间的关系，得出地下水埋深数据。

２１　不同温度 植被指数构建

ＳＡＮＤＨＯＬＴ等［３１］
发现不同植被指数与温度指

数均呈不规则简化三角形分布，在此基础上提出了

温度植被干旱指数的概念。Ｔｓ ＶＩ由植被指数和地
表温度计算得到，其定义为

ＴＶＤＩ＝
Ｔｓ－Ｔｓｍｉｎ
Ｔｓｍａｘ－Ｔｓｍｉｎ

（１）

其中，对最大、最小地表温度散点进行线性拟

合，得到 ＴＶＤＩ特征空间的干湿边方程
Ｔｓｍａｘ＝ａ１＋ｂ１ＶＩ （２）
Ｔｓｍｉｎ＝ａ２＋ｂ２ＶＩ （３）

式中　ＴＶＤＩ———温度植被指数
Ｔｓ———地表任意像元的地表温度
ＶＩ———植被指数
Ｔｓｍｉｎ———相同植被指数值对应的最小地表温度
Ｔｓｍａｘ———相同植被指数值对应的最大地表温度
ａ１、ｂ１———干边线性拟合方程的系数
ａ２、ｂ２———湿边线性拟合方程的系数

其中，Ｔｓｍｉｎ对应 Ｔｓ ＶＩ特征空间的湿边；Ｔｓｍａｘ对
应Ｔｓ ＶＩ特征空间的干边。Ｔｓ ＶＩ的阈值在０～１之
间，当 ＴＶＤＩ值逐渐向１靠近时，土壤干旱情况越来
越严重；反之，当 ＴＶＤＩ值越靠近 ０时，土壤湿度越
高。因此 Ｔｓ ＶＩ与土壤湿度的相关性，在两种极端
的情况下可以反映干、湿情况。

为消除大气散射的影响以及地表相邻点反射光

折射的影响，利用 ＥＮＶＩ图像处理软件通过数字高
程（ＤＥＭ）数据提取坡度、坡向数据。其操作步骤参
照文献［３２］，进而对 ＬＳＴ数据进行地形校正。
２２　土壤后向散射系数计算

为了得到比较准确的土壤表面后向散射系数，

对有植被影响的后向散射系数进行处理，以消除植

被所引入噪声带来的负面影响，从而获取区域表层

土壤真实后向散射系数。根据研究区当时实际情

况，选择适合本区域的 Ｗａｔｅｒ Ｃｌｏｕｄ算法
σ０ｃａｎ（θ）＝σ

０
ｖｅｇ（θ）＋γ

２
（θ）σ０ｓｏｉｌ（θ） （４）

其中 σ０ｖｅｇ（θ）＝Ａｍｖｅｇｃｏｓθ（１－γ
２
（θ）） （５）

γ２（θ）＝ｅｘｐ（－２Ｂｍｖｅｇｓｅｃθ） （６）

式中　σ０ｃａｎ（θ）———植被覆盖地表下总的雷达后向
散射系数

σ０ｖｅｇ（θ）———植被层后向散射系数

σ０ｓｏｉｌ（θ）———直接地表后向散射系数

γ２（θ）———农作物层的双层衰减因子
ｍｖｅｇ———植被含水量，ｋｇ／ｍ

３

θ———雷达波入射角
其中，Ａ和 Ｂ分别为依赖于植被类型的参数，可以通
过多次迭代衰减或最小二乘法获得。

估算土壤水分时应规避植被覆盖影响，则需要

应用 Ｗａｔｅｒ Ｃｌｏｕｄ模型消除植被层在土壤水分后
向散射中的干扰。研究学者对于 Ａ、Ｂ参数的合理取
值及地域性分析进行了研究，本文采用周鹏等

［３３］
所

标定的符合渭 库绿洲的最优解，即参数 Ａ＝０００１９，
Ｂ＝０１３７。

在利用 Ｗａｔｅｒ Ｃｌｏｕｄ模型进行有植被区的土
壤水分定量估算时，其中一个至关重要的输入参数

为植被含水量（ＶＷＣ）。研究区植被多为棉花及低
矮的植被，为了获取研究区的植被含水量，利用改进

型归一化植被水分指数 ＮＤＭＩ［３４］，并根据经验方
程

［３５］
，则 ＶＷＣ计算式为

ＶＷＣ＝２１５ＮＤＭＩ＋０３２ （７）
其中 ＮＤＭＩ＝（ρＮＩＲ－ρＭＩＲ）／（ρＮＩＲ＋ρＭＩＲ） （８）
式中　ρＮＩＲ———遥感影像近红外波段反射率

ρＭＩＲ———遥感影像中红外波段反射率
将式（７）代入式（５）与式（６），运用 Ｗａｔｅｒ

Ｃｌｏｕｄ模型消除植被覆盖影响从而得到裸土后向散
射系数，表示为

σ０ｖｅｇ（θ）＝０００１９ｍｖｅｇｃｏｓθ（１－ｒ
２
（θ）） （９）

γ２（θ）＝ｅｘｐ（－２×０１３７ｍｖｅｇｓｅｃθ） （１０）

σ０ｓｏｉｌ（θ）＝
σ０ｃａｎ（θ）－σ

０
ｖｅｇ（θ）

γ２（θ）
（１１）

通过式（５）和式（１１）可以计算出研究区有无
规避植被影响的土壤后向散射系数，结果如图 ２
所示。

图 ２　植被效应与去除植被效应后向散射系数比较

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｆｏｒｅａｎｄ

ａｆｔｅｒｒｅｍｏｖａｌｏｆｓｕｒｆａｃｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｖｅｒｉｎＡｐｒｉｌ
　
２３　ＳＶＭ 算法构建

已有研究证明，与其他核函数相比，径向基核函

数（ＲＢＦ）在土壤含水率预测模型中效果更优［３６］
。

本文选择 ＲＢＦ核函数建立土壤含水率预测模型，其
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功能选择为回归功能。目前研究发现微波遥感数据

对土壤水分变化的敏感度也非常强，而且微波数据

具有实时观测能力，但仅考虑后向散射系数和土壤

介电特性等因素的微波遥感反演土壤水分是远远不

够的
［３７］
，因其未考虑地表上的植被覆被等因素。因

此，本文选择国内外水盐遥感研究最常用的多光谱

数据（ＬａｎｄｓａｔＯＬＩ）和合成孔径雷达数据（Ｓｅｎｔｉｎｅｌ
１Ａ），选择支持向量机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）算法，此方法在土壤水分监测方面反演精度
较高

［３８］
。将干旱指数、土壤含水率、后向散射系数

进行耦合，区域地下水埋深与影响因子之间的相互

关系可以看作复杂的非线性函数问题。支持向量机

非线性基本思想是：选择适合的核函数，通过空间变

换（将输入向量 ｚ映射到一个高维的特征空间上），
实现其线性可分性，使得到的结果风险小。根据泛

函数的相关理论，只要核函数 Ｋ（ｘｉ，ｙｉ）满足 Ｍｅｒｃｅｒ
条件，它就对应于某一变换空间中的内积，公式为

　Ｑ（α）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ·ｙｉ） （１１）

而对应的最优分类函数形式可写为

ｆ（ｘ） (＝ｓｇｎ ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘｉ·ｙｉ）＋ｂ ) （１２）

式中　ｎ———训练样本个数
αｉ、αｊ、α


ｉ———拉格朗日乘子

ｘｉ、ｙｉ、ｙｊ———训练样本向量

ｂ———偏置项系数
２４　支持向量机回归算法操作流程

基于 Ｍａｔｌａｂ平台，以土壤含水率预测为因变
量，使用支持向量机回归算法进行模型的构建，其基

本思想步骤如下：①建模集样本和验证集样本的划
分，本文选择２６个样点用于模型的训练，１２个样本
用于模型的验证。②ＳＶＭ回归模型的创建，利用
ｓｖｍｔｒａｉｎ函数进行样本训练，在训练时考虑数据的
实际情况对数据进行归一化处理。选择高斯径向基

核函数（ＲＢＦ），并通过交叉验证网格搜索法（Ｇｒｉｄ
ｓｅａｒｃｈ），利用训练样本反复地调整惩罚因子 ｃ和参
数 ｇ，获得最佳的参数组合。③利用 ｓｖｍｐｒｅｄｉｃｔ函数
实现回归模型的预测。④精度评价通过 ｓｖｍｐｒｅｄｉｃｔ
函数进行预测时产生的均方根误差 ＲＭＳＥ和决定系
数 Ｒ２等评价标准，即可对建立的 ＳＶＭ回归模型的
预测能力进行综合评价。

３　结果与分析

３１　地下水埋深和土壤含水率的相关性分析
野外实际考察发现，农业生产中，当地于１月初

进行冬灌和４月底进行春灌，以改善土地的水分条

件。２０１５年１—４月期间，没有灌溉用水、降雨量极
少（图３），且绿洲蒸发量极大，此时土壤中的水分来
自地下水埋深的补给。

图 ３　月平均降雨量

Ｆｉｇ．３　Ｍｏｎｔｈｌｙａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ
　
通过分析不同深度的土壤含水率与地下水埋深

之间的相互关系来探求两者之间的线性关系，通过

相关性分析得出（表 １），０～１０ｃｍ的土壤含水率与
地下水埋深的决定系数达到了０７９２２，拟合效果相
对较好，其次是４０～６０ｃｍ的土壤含水率，其决定系
数为０７２２３，１０～２０ｃｍ和 ２０～４０ｃｍ的土壤含水
率与地下水埋深的决定系数分别为 ０３１１８和
０１０３１，拟合效果相对较差。地下水埋深和不同深
度的土壤含水率的拟合效果由高到低依次为 ０～
１０ｃｍ、４０～６０ｃｍ、１０～２０ｃｍ、２０～４０ｃｍ。

表 １　地下水埋深与不同深度的土壤含水率的回归分析

Ｔａｂ．１　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｄｅｐｔｈａｎｄ

ｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｐｔｈｓ

土层

深度／ｃｍ

回归

点数 Ｎ
线性回归方程 Ｒ２ Ｐ

０～１０ ３８ ｙ＝－０１１２ｌｎｘ＋０２５４１ ０７９２２ ００１

１０～２０ ３８ ｙ＝－００５ｌｎｘ＋０２１３７ ０３１１８ ００５

２０～４０ ３８ ｙ＝－０００９４ｘ＋０１９１３ ０１０３１

４０～６０ ３８ ｙ＝－０１ｌｎｘ＋０２５０９ ０７２２３ ００１

　　注：表示在００１水平上极显著，表示在００５水平上显著。

　　结果表明，０～１０ｃｍ的土壤含水率与地下水埋
深的拟合效果最优，土壤表层的土壤含水率与地下

水埋深之间的相互关系最为密切，利用土壤表层的

含水率来反演地下水埋深是可行的。

３２　土壤水分反演模型精度比较

采用 σ０ｓｏｉｌ、ＴＶＤＩ参 数 构 建 ＳＶＭ 回 归 模 型

（表２），输入不同的参数进行样本的训练和验证，得
到不同参数条件下的土壤含水率预测值，以及与真

实值的决定系数（Ｒ２）和均方根误差（ＲＭＳＥ），从不
同的结果中选择最优的结果（表３）。

从图４ａ～４ｄ可看出，当只考虑 ＴＶＤＩ作为 ＳＶＭ
模型参数时，ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ、ＴＶＤＩＮＤＶＩ、ＴＶＤＩＥＶＩ、ＴＶＤＩＤＶＩ
均可以反映土壤表层的土壤湿度状况，可用于土壤

表层的水分反演。建模集 Ｒ２分别为 ０７４、０６６、
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　　　 表 ２　不同参数的 ＳＶＭ 模型预测方案

Ｔａｂ．２　ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＳＶＭ模型 参数

模型① ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ、ＴＶＤＩＮＤＶＩ、ＴＶＤＩＥＶＩ、ＴＶＤＩＤＶＩ
模型② σ０ｓｏｉｌ

模型③
σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ、σ

０
ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＮＤＶＩ、σ

０
ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＥＶＩ、

σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＤＶＩ

图 ４　基于不同参数的 ＳＶＭ建模精度和验证精度

Ｆｉｇ．４　ＳＶＭｍｏｄｅｌｉｎｇａｃｃｕｒａｃｉｅｓａｎｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

０７１和０５５，ＲＭＳＥ分别为 ４６６％、４９６％、４７１％
和４８３％，ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ在 ＳＶＭ建模的结果 Ｒ

２
为０７４，

ＲＭＳＥ为４６６％，验证集中的 Ｒ２分别是 ０７０、０６９、
０７４和０５９；ＲＭＳＥ分别为 ４６５％、４９１％、４８３％
和４５６％。验证结果与建模结果基本相同，在 ４种
不同植被指数构建特征空间得到的干旱指数中，

ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ精度最优，其次为 ＴＶＤＩＥＶＩ，最差的为
ＴＶＤＩＤＶＩ。建模集和验证集不同植被指数的 ＴＶＤＩ预

表 ３　ＳＶＭ 回归模型的最佳参数组合

Ｔａｂ．３　ＳＶＭ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｂｅｓｔｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

ｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＳＶＭ模型输入参数 ｃ ｇ ＲＭＳＥ／％

ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ ２０００ ２８２８ １２

ＴＶＤＩＮＤＶＩ ２２６２７ １０００ ２８

ＴＶＤＩＥＶＩ １０００ ４０００ １９

ＴＶＤＩＤＶＩ ５５６５ ２０００ ３２

σ０ｓｏｉｌ ２２６２７ ００３１ ０９

σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ １６０００ ００２２ ０８

σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＮＤＶＩ １２８０００ ０００８ １３

σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＥＶＩ ４５２５５ ００１５ ０９

σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＤＶＩ ２０００ ０００４ ２４

测出来的土壤含水率相关性由大到小排序为：

ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ、ＴＶＤＩＥＶＩ、ＴＶＤＩＮＤＶＩ、ＴＶＤＩＤＶＩ。

当只考虑 σ０ｓｏｉｌ为模型参数时，由图 ４ｅ可知，建

模集 Ｒ２为 ０６４，ＲＭＳＥ为 ４６１％，验证集 Ｒ２为
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０７０，ＲＭＳＥ为 ４０２％，其结果与 ＴＶＤＩ反演验证集
结果相比，其精度与 ＴＶＤＩＥＶＩ和 ＴＶＤＩＮＤＶＩ结果基本相

同，王娇等
［３９］
使用的 ＡＩＥＭ模型结果为 ０７４，与这

一结果相比较好。

从图４ｆ～４ｉ得出，利用 σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩ共同作为

ＳＶＭ模型的参数进行土壤水分反演，建模集 Ｒ２分别
为０８６、０７８、０８５和 ０６７；ＲＭＳＥ分别为 ４１６％、
５０３％、４０９％和 ６７０％，其预测出来的土壤含水
率相关性由大到小排序为：σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ、σ

０
ｓｏｉｌ和

ＴＶＤＩＥＶＩ、σ
０
ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＮＤＶＩ、σ

０
ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＤＶＩ。基于 σ

０
ｓｏｉｌ

和 ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ在 ＳＶＭ建模的结果 Ｒ
２
为 ０８６，ＲＭＳＥ

为４１６％，其精度最优。与单考虑 ＴＶＤＩ或 σ０ｓｏｉｌ参

数相比，基于 σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩ共同作为参数建立的模型
精度有明显的提高，与单考虑 ＴＶＤＩ相比，建模集的
Ｒ２分别提高了 ０１２、０１２、０１４和 ０１２；σ０ｓｏｉｌ和

ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ、σ
０
ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＮＤＶＩ的 ＲＭＳＥ分别降低了

０５０％、０７４％。与只考虑 σ０ｓｏｉｌ的建模结果相比，其
结果分别提高了 ０２２、０１４、０２１和 ００３，但 ＲＭＳＥ
却不尽相同。其 ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ和 ＴＶＤＩＥＶＩ与 σ

０
ｓｏｉｌ的建模

结果的 ＲＭＳＥ优于单考虑 σ０ｓｏｉｌ的建模结果。在验证

集中，Ｒ２分别为 ０９２、０８５、０８７和 ０７１；ＲＭＳＥ分
别为２７３％、４０３％、３９６％和４８７％，其预测出来
的土壤含水率相关性由大到小排序为：σ０ｓｏｉｌ和

ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ、σ
０
ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＥＶＩ、σ

０
ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＮＤＶＩ、σ

０
ｓｏｉｌ和

ＴＶＤＩＤＶＩ。基于 σ
０
ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ在 ＳＶＭ验证的结果

Ｒ２为 ０９２，ＲＭＳＥ为 ２７３％，精度最优。与单考虑
ＴＶＤＩ或 σ０ｓｏｉｌ参数相比，基于 σ

０
ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩ组合作为

参数建立的模型精度有明显的提高，与单一 ＴＶＤＩ
相比，验证集的 Ｒ２分别提高了 ０２２、０１６、０１５、
０１３；ＲＭＳＥ分别降低了 ２０５％、０９６％、０９５％，而
σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＤＶＩ的 ＲＭＳＥ却升高了 ０２１％。与只考

虑 σ０ｓｏｉｌ的验证结果相比，其结果分别提高了 ０２２、
０１５、０１７和００１，但均方根误差却不尽相同。其
ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ和 ＴＶＤＩＥＶＩ与 σ

０
ｓｏｉｌ的验证结果的 ＲＭＳＥ要

优于单考虑 σ０ｓｏｉｌ的验证结果。
３３　土壤水分空间分布特征

通过利用 ＴＶＤＩ和 σ０ｓｏｉｌ参数共同建立 ＳＶＭ回归

模型，对渭 库绿洲的土壤水分进行遥感反演，并通

过 ＡｒｃＧＩＳ软件的普通克里金插值方法进行绘图，从
插值图中可以看到整个绿洲的土壤水分空间分布

特征。由图 ５可以看出，土壤含水率比较高的区
域在绿洲内部，其值范围为 １６％ ～１８％，处于农业
灌溉区域中心区域；其次，是绿洲的西部，相对于

中部灌溉区来说偏低，其值范围在 １２％ ～１５％；最
后，绿洲的东北部土壤含水率最低，基本上都在

９％以下，尤其是东北角区域，其土壤含水率在 ７％
以下。

图 ５　基于 ＴＶＤＩ和 σ０ｓｏｉｌ参数反演的土壤含水率空间分布

Ｆｉｇ．５　Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｏｎ

ＴＶＤＩａｎｄσ０ｓｏｉｌｐａｒａｍｅｔｅｒｉｎｖｅｒｓｉｏｎ
　
３４　地下水埋深反演

综上所述，基于 σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩ参数的共同影响

下，ＳＶＭ回归模型更能反映土壤含水率的信息。由
上述结论可知 σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ参数模型精度最优，

故使用基于 σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ参数建模的土壤含水率
信息，根据土壤表层含水率（０～１０ｃｍ）与地下水埋
深之间的相关性进行反演，得到典型样区（图１ｂ）的
地下水埋深信息，利用普通克里金插值方法对预测

的地下水埋深进行插值，得到样区的地下水埋深空

图 ６　土壤含水率反演的地下水埋深

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｔｒｉｅｖｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｄｅｐｔｈｂｙｓｏｉｌ

ｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ

间分布图（图６）。模型预测值的地下水埋深平均在
３７ｍ，地下水埋深整体呈东高西低的形态，这与研
究区野外实际情况比较吻合。样区的西部靠近灌区

的地带，土壤含水率相对较高，反演出来的地下水埋

深较低。样区的东部靠近荒漠地带，土壤含水率比

较低，反演出来的地下水埋深较高。其出现一个高
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值区和低值区混合的地方，此区域为荒漠交错带处，

有部分荒漠植被，说明植被与地下水有一定的相关

性且影响其地下水埋深度。

３５　反演结果验证

在得到研究区地下水埋深分布图后，选取

ＨＯＢＯ水位计的数据与反演结果进行验证，对水位
计实测数据和反演结果进行比较，如图 ７所示。
ＳＶＭ模型反演的地下水埋深与实测值的平均误差
为８２３％，优于李相等［４０］

得出的１８０６％的结果。

图 ７　预测值与实测值结果比较

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓ
　

４　结论

（１）通过对不同深度土层的土壤含水率与地下
　　

水埋深进行相关性分析，得出与地下水埋深相关性

最优的为０～１０ｃｍ的土壤含水率，４０～６０ｃｍ土层
的土壤含水率次之，１０～２０ｃｍ和２０～４０ｃｍ的土层
相关性较低。

（２）通过建立 ４种植被指数的 ＴＶＤＩ干旱指数
和后向散射系数 σ０ｓｏｉｌ参数作用于 ＳＶＭ回归算法，建
立有效的土壤水分反演模型。当只考虑 ＴＶＤＩ干旱
指数为参数时，其中 ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ精度最好，Ｒ

２
为 ０７４。

当只考虑 σ０ｓｏｉｌ为模型的参数时，建模结果 Ｒ２为

０６４，验证结果 Ｒ２为 ０７０。利用 σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩ干旱
指数共同作为 ＳＶＭ模型的参数进行土壤水分反演，
σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩＭＳＡＶＩ模型精度最优，验证结果 Ｒ２为

０９２。与单独考虑 ＴＶＤＩ干旱指数和 σ０ｓｏｉｌ参数相比，

σ０ｓｏｉｌ结合 ＴＶＤＩ共同作为参数建立的模型精度有明

显提高，与只考虑 ＴＶＤＩ相比，建模集 Ｒ２分别提高了
０１２、０１２、０１４、０１２。

（３）基于 σ０ｓｏｉｌ和 ＴＶＤＩ参数的共同影响下，ＳＶＭ
回归模型能反映土壤中水分含量的信息，进而可以

得出地下水埋深信息，为干旱区绿洲的可持续发展

提供有力的数据支持。
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ＳｃｉｅｎｃｅＲｅｖｉｅｗ，２０１４，１（３）：４１３－４２８．
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ｃｅｎｔｒａｌＡｓｉａ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒＭａｎａｇｅ，２０１４，２８（１５）：５２６７－５２８１．

［４］　刘广明，杨劲松，何丽丹，等．基于模糊综合评判法的新疆典型干旱区土壤盐漠退化风险评价［Ｊ］．农业工程学报，
２０１１，２７（３）：１－５．
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［５］　赵文智，周宏，刘鹄．干旱区包气带土壤水分运移及其对地下水补给研究进展［Ｊ］．地球科学进展，２０１７，３２（９）：
９０８－９１８．
ＺＨＡＯＷｅｎｚｈｉ，ＺＨＯＵＨｏｎｇ，ＬＩＵＨｕ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｍｏｉｓｔｕｒｅｍｉｇｒａｔｉｏｎｉｎｖａｄｏｓｅｚｏｎｅｏｆｄｒｙｌａｎｄａｎｄｒｅｃｈａｒｇｅｅｆｆｅｃｔｓｏｎ
ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｄｙｎａｍｉｃｓ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅ，２０１７，３２（９）：９０８－９１８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］　ＭＥＴＴＥＭＩＣＨＴＧＩ，ＺＩＮＣＫ ＪＡ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｏｆｓｏｉｌｓａｌｉｎｉｔｙ：ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓａｎｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２００３，８５（１）：１－２０．

［７］　ＤＡＮＩＥＲＨＡＮＳ，ＡＢＵＤＵＳ，ＧＵＡＮＤＨ．ＣｏｕｐｌｅｄＧＳＩ ＳＶＡＴｍｏｄｅｌｗｉｔｈｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｓｕｒｆａｃｅｗａｔｅｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｒｉｐａｒｉａｎ
ｚｏｎｅｏｆＴａｒｉｍＲｉｖｅｒ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，１８（１０）：１２１１－１２１８．

［８］　ＳＡＬＷＡＦＥ．ＡｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇａｎｄＧＩＳｆｏｒｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｍａｐｐｉｎｇｉｎＥｇｙｐｔ［Ｊ］．ＡｉｎＳｈａｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｊｏｕｒｎａｌ，２０１５，６（１）：１－１５．

［９］　ＬＩＵＭｉｎｇｈｕａｎ，ＪＩＡＮＧＹａｏ，ＸＵＸｕ，ｅｔａｌ．Ｌｏｎｇｔｅｒｍｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｄｙｎａｍｉｃｓａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｉｎｔｅｎｓｅａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｉｎｏａｓｉｓ
ａｒｅａｓｏｆａｒｉｄｉｎｌａｎｄｒｉｖｅｒｂａｓｉｎｓ，ＮｏｒｔｈｗｅｓｔＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＷａｔｅｒＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１８，２０３：３７－５２．

［１０］　ＳＵＭＡＮＰ，ＳＡＴＩＰＲＡＳＡＤ Ｓ，ＰＵＬＡＫ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐａｃｔｓｏｆｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎｏｎｌａｎｄｕｓｅ／ｃｏｖｅｒｃｈａｎｇｅｓａｎｄｉｔｓｐｒｏｂａｂｌｅ
ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｎｌｏｃａｌｃｌｉｍａｔｅａｎｄｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＵｒｂａｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１８，７（２）：７０－８４．

［１１］　苏凯，岳德鹏，ＹＡＮＧＤｉ，等．基于 ＩＬ ＨＭＭｓ预测模型的地下水埋深预测研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，
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４８（１２）：２６３－２６８．
ＳＵＫａｉ，ＹＵＥＤｅｐｅｎｇ，ＹＡＮＤＤｉ，ｅｔａｌ．ＧｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｄｅｐｔｈｆｏｒｅｃａｓｔｂａｓｅｄｏｎＩＬ ＨＭＭｓ［Ｊ／ＯＬ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ
ＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（１２）：２６３－２６８．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿
ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７１２３１＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．１２．０３１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　姜红，玉素甫江·如素力，阿迪来·乌甫，等．基于 Ｌａｎｄｓａｔ数据的开都河两岸绿洲地下水遥感监测及影响因素分析
［Ｊ］．自然灾害学报，２０１７，２６（４）：２０５－２１４．
ＪＩＡＮＧＨｏｎｇ，ＹＵＳＵＦＵＪＩＡＮＧＲｕｓｕｌｉ，ＡＤＩＬＡＩＷｕｆｕ，ｅｔａｌ．Ｌａｎｄｓａｔｄａｔａｂａｓｅｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｄｅｐｔｈａｎｄｉｔｓ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｉｎｏａｓｉｓａｒｅａｏｆＫａｉｄｕｒｉｖｅｒｂｏｔｈｓｉｄｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｕｒａｌＤｉｓａｓｔｅｒｓ，２０１７，２６（４）：２０５－２１４．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　付俊娥，苏庆繤，潘世兵，等．基于支持向量机理论的地下水动态遥感监测模型与应用［Ｊ］．地球信息科学学报，
２０１０，１２（４）：４６６－４７２．
ＦＵＪｕｎｅ，ＳＵＱｉｎｇｘｕｎ，ＰＡＮＳｈｉｂｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍｏｄｅｌｂｙｕｓｉｎｇｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０１０，１２（４）：４６６－４７２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　尹涛，王瑞燕，杜文鹏，等．黄河三角洲地区植被生长旺盛期地下水埋深遥感反演［Ｊ］．灌溉排水学报，２０１８，３７（２）：
９５－１００．
ＹＩＮＴａｏ，ＷＡＮＧＲｕｉｙａｎ，ＤＵＷｅｎｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＲｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎｔｈｅＹｅｌｌｏｗｒｉｖｅｒｄｅｌｔａｄｕｒｉｎｇ
ｐｌａｎｔｓｔｈｒｉｖｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｒｒｉｇａｔｉｏｎａｎｄＤｒａｉｎａｇｅ，２０１８，３７（２）：９５－１００．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　田凯，李小青，康相武，等．基于 ＭＯＤＩＳ数据研究黄河中上游区域地下水对地表植被影响的方法［Ｊ］．高技术通讯，
２００９，１９（１１）：１２０１－１２０５．
ＴＩＡＮＫａｉ，ＬＩＸｉａｏｑｉｎｇ，ＫＡＮＧＸｉａｎｇｗｕ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｏｎｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎｔｈｅ
ｕｐｐｅｒｍｉｄｄｌｅｒｅａｃｈｅｓｏｆｔｈｅＹｅｌｌｏｗｒｉｖｅｒｂａｓｅｄｏｎｍｏｄｉｓｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａ［Ｊ］．ＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＬｅｔｔｅｒｓ，２００９，１９（１１）：１２０１－
１２０５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　毛德发，周会珍，胡明罡，等．区域节水效果的遥感评价方法研究与应用［Ｊ］．遥感学报，２０１１，１５（２）：３４０－３４８．
ＭＡＯＤｅｆａ，ＺＨＯＵＨｕｉｚｈｅｎ，ＨＵＭｉｎｇｇａｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄｓｔｕｄｙｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｅｆｆｅｃｔｏｆｗａｔｅｒ
ｓａｖｉｎｇｅｆｆｏｒｔｓｉｎａｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１１，１５（２）：３４０－３４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　ＲＯＤＥＬＬＭ，ＦＡＭＩＧＬＩＥＴＴＩＪＳ．ＴｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｏｒｓａｔｅｌｌｉｔｅｂａｓｅｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｓｔｏｒａｇｅｃｈａｎｇｅｓｕｓｉｎｇＧＲＡＣＥ：ｔｈｅ
ｈｉｇｈｐｌａｉｎｓａｑｕｉｆｅｒ，ＣｅｎｔｒａｌＵＳ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２００２，２６３：２４５－２５６．

［１８］　ＫＯＭＡＲＯＶＳＡ，ＭＩＲＯＮＯＶＶＬ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｏｆｔｈｅｗａｔｅｒｔａｂｌｅ：ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｎｄａｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．
ＭａｐｐｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，１９９９，３６（１）：１－１０．

［１９］　尹楠，姜琦刚，王晶玮，等．雷达影像提取垄行结构土壤含水率方法研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１３，４４（１２）：１５４－１５９．
ＹＩＮＮａｎ，ＪＩＡＮＧＱｉｇａｎｇ，ＷＡＮＧＪｉｎｇｗｅｉ，ｅｔａｌ．ＳＡＲｉｍａｇｅｓｉｎｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｏｆｐｅｒｉｏｄｉｃｓｕｒｆａｃｅｓｗｉｔｈｒｏｗｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（１２）：１５４－１５９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．
ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１３１２２５＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１３．１２．０２５．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　ＳＡＮＴＡＭＡＲＩＡＡＲＴＩＧＡＳＡ，ＭＡＴＴＡＲＣ，ＷＩＧＮＥＲＯＮＪＰ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｃｏｍｂｉｎｅｄｏｐｔｉｃａｌｐａｓｓｉｖｅｍｉｃｒｏｗａｖｅｍｅｔｈｏｄｔｏ
ｒｅｔｒｉｅｖｅｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅａｔｒｅｇｉｏｎａｌｓｃａｌｅｏｖｅｒｃｈｉｌｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ＆Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１６，９（４）：１４９３－１５０４．
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