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摘要：为重构缺测的遥感土壤湿度信息，基于气象、地形、植被、土壤等数据，采用统计空间插值

（普通克里金法）、线性回归模型（多元线性回归法）、机器学习模型（人工神经网络、随机森林法）

不同类型方法，模拟构建了多套数据模型。结合其他土壤湿度产品，从统计特征、空间分布规律

等方面评估不同方法对重建精度的影响。结果显示：在数据质量优、缺测比例低的情形下，普通

克里金法优势显著；而数据缺测比例高、缺测空间分布不均时，多元线性回归法和机器学习模型

精度更高。
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基于不同插值方法的

遥感土壤湿度数据重建精度比较

Comparison of reconstruction accuracy for remote sensing soil moisture data
based on different interpolation methods
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（1. Nanjing Chuhe River Channel Management Office, Nanjing 210044, China；
2. Jiangsu Hydraulic Research Institute, Nanjing 210017, China）

Abstract: To reconstruct the missing remote sensing soil moisture information, multiple sets of data models were
simulated and constructed using different types of methods—including statistical spatial interpolation（ordinary
Kriging）, linear regression models（multiple linear regression）, and machine learning models（artificial neural
networks, random forest）—based on data such as meteorology, topography, vegetation, and soil. Combined with
other soil moisture products, the impact of different methods on reconstruction accuracy was evaluated in terms of
statistical characteristics and spatial distribution patterns. The results show that ordinary Kriging has significant
advantages when data quality is high and the missing data ratio is low; however, when the missing data ratio is high
and the spatial distribution of missing data is uneven, multiple linear regression and machine learning models
achieve higher accuracy.
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1 概 述

土壤湿度亦称土壤含水量、土壤水分，土壤是

地球表层系统的核心要素，参与流域水文循环过程

和地表能量循环过程［1-4］。土壤湿度是陆地过程模

式中不可或缺的关键参量，被广泛应用于水资源管

理［5-7］、水旱灾害监测预警［8-9］、农业生产［10］、天气预

报［11］和气候变化［12］等研究中。

微波遥感是监测大尺度土壤湿度的主要方法，

其观测覆盖范围大，持续时间长，能够不分昼夜实

时、动态地监测地表变化，捕捉土壤湿度空间异质

性信息。近年来，卫星遥感土壤湿度反演技术快速

发展，遥感土壤湿度数据产品不断丰富，相继研发

出多种高时空分辨率的全球卫星遥感土壤湿度产

品。然而，受云层大气［13］、地表植物覆盖、自身卫星

轨道和传感器限制［14］等因素影响，遥感观测可能存

在条带缺失［15］、数据缺测［16］、时空序列不完整［17］等

问题，导致遥感数据包含大量缺失信息，限制了土

壤湿度在水文、水环境等研究领域的应用。

重新构建遥感土壤湿度数据中缺失的信息是

近年来的研究热点，旨在消除数据缺失、数据质量

低带来的不利影响，插补缺失监测值，为相关研究

提供时空序列完整的基础数据。主要通过空间插

值模型，结合气象数据、地形地貌、植被信息、土壤

质地等土壤湿度的影响因素，提高其模拟精度［18］。

常用的土壤湿度插值方法主要有传统的线性回

归模型、统计空间插值法［19］和机器学习算法［20］，包

括多元线性回归法、反距离权重法、普通克里金插

值法、回归克里金法、径向基神经网络、人工神经网

络、随机森林法等。

2 数据分析

2.1 遥感土壤湿度数据

长时间序列的主被动结合微波遥感土壤湿度

数据产品（ESA CCI）的时间范围是从 1978年至今，

空间分辨率为 25 km，时间分辨率为 1 d。该数据集

中包含主动、被动、主被动结合 3种不同的产品类

型。有关研究表明，主动土壤湿度数据适用于植被密

集区，被动遥感数据适用于干旱、半干旱区域，主被动

结合数据产品更适合大尺度区域的应用中。本研究

选取主被动结合数据，同时仅使用表层土壤湿度。

2.2 其他土壤湿度信息

（1）ERA
ERA- Interim 再 分 析 数 据 集（ECMWF Re-

Analysis）是基于站点观测数据和四维变分数据同化

方法构建的第四代全球大气产品。该数据集时间

跨度为1978—2019年，空间分辨率为78 km×78 km，时

间分辨率为 6 h，包含 0~7 cm、7~28 cm、28~100 cm、

100~289 cm共 4层不同深度的土壤湿度，本文仅使

用表层（0~7 cm）土壤湿度。目前，ERA-Interim土

壤湿度数据集的可靠性已得到普遍认可。

ERA与ESA CCI数据集的相关系数分布见图1，
两者相关系数均值为 0.719。其中，0.7~0.8区间占

比最高（52.6%），大于 0.6区间占 90.3%，而小于 0.4
区间仅占1.2%，表明两者存在显著相关性。

（2）ISMN
ISMN（International Soil Moisture Network）国际

土壤湿度网是规模较大的站点土壤湿度共享数据

库，时间分辨率为1 h。该数据集按土壤深度划分为

11个层级，本研究选取 0~5 cm 表层土壤湿度数据

用于分析。经统计验证，ISMN与ESA CCI的相关系

数为0.499，均方根误差为0.088，表明两者存在一定

程度的相关性。

2.3 相关数据信息

（1）气象数据

本文采用的降水和气温数据为气象站实测日

气象数据，时间长度为 1982—2019年，利用反距离

加权法将其插值为0.25°× 0.25°。
（2）植被信息

研究采用的植被指数（Normalized Difference
Vegetation Index，NDVI）由两部分构成。 1981—
2015年数据源于第三代（NDVl3g）全球覆盖产品数

据集，其数据更新至2015年，时间分辨率为15 d，空
间分辨率为0.083°。2016—2019年植被信息数据和

叶面积指数源于相关资源环境科学数据中心。其

中，1981—1999年数据由反演而来，时间分辨率为

15 d，2000年至今的数据是基于MODIS地表反射率

图1 ERA与ESA CCI数据集的相关系数分布
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产品以GLOBCARBON LAI算法反演得到，时间分

辨率为8 d，空间分辨率均为8 km。

（3）土壤质地

土壤质地数据库分为 2层，顶层土壤深度为 0~
30 cm，底层深度为 30~100 cm，根据土壤分离物（砂

土、粉砂土、黏土）的相对比例将土壤类型分为13类。

（4）地形信息

采用了 5种地理数据：经度、纬度、数字高程模

型（DEM）、坡度和坡向。DEM数据来源于 Shutter
Radar地形任务数字高程模型（SRTM），空间分辨率

为 0.0833°，基于 DEM 数据在地理空间信息系统

（ArcGIS）平台上导出研究区域各网格的坡度和

坡向。

3 研究方法

3.1 普通克里金法

克里金法是一种考虑样本点空间位置关系，对

邻近已知样本加权平均来估计其他未知点，并使估

计值与真实值的数学期望相同且方差最小的空间

局部插值方法，通过建立变异函数来表征变量的

主要结构特征，对未知点进行最佳线性无偏估计。

常用的克里金法主要有：简单克里金法（simple
Kriging）、普通克里金法（ordinary Kriging，OK）、泛克

里金法（universal Kriging）和协同克里金法（co-
Kriging）等，其中普通克里金法应用最为广泛。

3.2 多元线性回归法

多元线性回归法（multiple linear regression，
MLR）是一种通过多个自变量的线性回归模型来解

释因变量变化的统计方法，该方法简单便捷、应用

较广。 在多元线性回归模型中，共引入 26个自变

量，包含日降水量、3 d累积降水量、5 d累积降水量、

日气温、3 d平均气温、5 d平均气温、NDVI、LAI、纬
度、经度、高程、坡度、坡向以及FAO90土壤分类系

统中13类土壤类型。

3.3 人工神经网络

人工神经网络（artificial neural network，ANN）
是模拟人脑神经网络信息处理机制构建的人工智

能算法，由大量神经元通过权重相互连接形成复杂

神经网络。神经元作为基本功能单位，类似于脑神

经细胞，可实现信息的计算、短暂存储与传递，连接

权重是神经元间的“纽带”，代表着输入特征的重要

性。ANN是多层感知器模型，由输入层、一个或多

个隐含层及输出层组成。理论上，只要神经元数量

足够，带有一个隐含层的三层神经网络足以逼近任

意一个复杂的非线性函数。

3.4 随机森林法

随机森林（random forest，RF）以决策树为基学

习器，是一种功能强大的集合学习算法，结合了

bagging和 random subspace method算法。为提升预

测精度并抑制过拟合，RF通过不同的数据集子样本

及初始变量独立构建若干棵决策树。

4 结果分析与讨论

4.1 不同插值方法的误差分析

由不同插值方法与 ESA CCI、ERA、ISMN原始

土壤湿度数据的散点关系可知，基于 ESA CCI 数据

的插值结果具有高度的一致性，其相关系数（CC）介

于0.8068（多元线性回归法）至0.9694（随机森林法）

区间，均方根误差（RSME）介于 0.0165（随机森林

法）至 0.0495（多元线性回归法）区间。随机森林法

精度最高，多元线性回归法精度较低且插值结果在

极值处均略微偏大。

对于ERA数据集，随机森林法仍然拟合效果最

好，而普通克里金法在土壤湿度数据处于极小值时

拟合较差，多元线性回归法则在极大值时拟合较

差。就 ISMN数据而言，人工神经网络表现较差，模

拟结果最离散，其模拟结果中出现少量极低值，相

关系数小于0.50，效果欠佳。相比之下，多元线性回

归法的表现超出预期，其相关系数达到0.6059，均方

根误差为0.0460，拟合效果较好。

为分析不同插值算法空间插值效果，选取数据

缺失程度不同的历史时期：1990年、2002年、2019年
5月上旬（数据缺失率65.41%、39.93%、18.68%），对

比不同算法插值结果与原ESA CCI土壤湿度数据的

空间分布。当数据缺失率高且空间距离大时，基于

空间自相关法的普通克里金法无法有效插值。多

元线性回归法插值结果较保守，低值处偏大，高值

处偏小，在高原地区和沿海地区表现尤为明显，且

随数据质量提升效果有所改善。两种机器学习算

法插值结果表现最佳：数据缺失率高时，人工神经

网络细节刻画更优（如长江流域与原始数据相似度

高）；而数据缺失率低时，随机森林算法能精准捕捉

到细微变化，表明其对数据质量依赖性更强，当数

据充足时模拟结果更优。

由不同插值方法与ESA CCI和ERA数据的CC、
RMSE值（图2）可以看出，不同插值方法的精度差异

明显。随机森林法表现最佳，CC均值大于 0.95，
RSME 均值为 0.15；普通克里金法的 CC 值高达
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0.95~0.99，RSME值为0.01~0.02，表明两者相关性较

好，模拟精度较高；线性回归法表现相对欠佳，但其

CC均值大于0.8，RSNE均值为0.045，结果尚可满足

预期。同时，各插值结果与ERA的CC、RMSE值接

近ERA与ESA CCI 的统计值，表明其精度均较高。

4.2 不同数据缺失情况的模拟表现

进一步分析不同程度数据缺失情况的模拟表

现，如图3所示，选取高原地区（Q1，数据质量差，缺

失率 81.3%）与平原地区（Q2，数据质量好，缺失率

44.7%）为例进行对比。

图2 不同插值方法与ESA CCI和ERA数据的箱线图

图3 不同插值方法在Q1、Q2处数据的箱线图

图 3（a）显示，数据质量提升后，各种空间插值

方法模拟精度均显著提高，相关系数约提升了0.2~
0.3，表明训练数据充足可显著改善模拟效果较差的

数据精度。整体而言，随机森林法模拟效果较好，

CC≥0.4，RSME≤0.07。多元线性回归法模拟结果较

好，但图 3（b）显示其存在RSME>0.10情形，表明部

分结果偏差较大。

5 结 语

综上所述，机器学习插值结果精度最高，相关

系数为 0.90~0.95，均方根误差为 0.03~0.04。其中，

随机森林算法精度略优于人工神经网络，普通克里

金法仅在空间距离小且数据质量高时优势显著，数

据缺测高时难以有效填补空缺，而多元线性回归法

计算便捷、效率高、精度较好。数据质量对拟合结

果的统计特征有显著影响，数据缺失率由 81.3%降

低至44.7%时，相关系数提升0.1~0.2，均方根误差降

低 0.01。而对于部分高原等数据稀缺地区，多元线

性回归法和随机森林算法表现突出，5—9月非冻融

期与 ISMN站点实测数据拟合度相对较高。
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