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摘 要：土壤水分是陆—气交互作用的重要边界条件，在全球水循环和能量循环中扮演着关键角色，直接影响降水、

径流、下渗与蒸散发等水文循环过程，并能反映洪涝和干旱的程度。随着第一颗采用被动微波干涉成像技术的

SMOS(Soil Moisture and Ocean Salinity)卫星的发射成功，L波段被动微波遥感技术逐渐成为大尺度土壤水分监测

的主要手段，促进了“射频干扰的检测与抑制”、“植被光学厚度反演与植被影响校正”以及“土壤粗糙度参数化方

案”等关键问题的研究。本文梳理了“基于微波植被指数的L波段多角度数据反演土壤水分算法研究”项目的最新

研究成果，同时评述了围绕以上关键技术问题所取得的国内外研究进展，并对土壤水分微波遥感的未来发展进行

了展望。
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1 引言

土壤水分是陆地水循环中最为活跃的部分，是

影响水文过程、生物生态过程、生物地球化学过程

的关键变量，特别是在地表水蒸散发与渗流中扮演

着重要的角色。例如，土壤水分控制着地表显热通

量和潜热通量的比例，以及地表水量分配，前期土

壤水分含量对后期降水有一定的反馈作用。在气

候时间尺度上，土壤水分和海洋表面温度一起，作

为边界条件控制着进入大气的通量，在水文和陆面

模式中必须精确表达。因此土壤水分成为气象学、

水文学、农学、林学等研究中重点观测的参数，其有

效观测有助于提高天气预报和气候预测中各种数

值模型的计算精度(Entekhabi et al, 2010)。当前迅

速发展的卫星遥感技术为实现大空间尺度和长时

间序列的土壤水分观测提供了途径。其中，微波遥

感具有全天时、全天候的特点，并对云雾、雨雪、植

被及干燥地物有一定的穿透能力，利用干燥土壤和

液态水分在介电特性上的巨大差异进行土壤水分

估计，是一种更为直接的测量(赵天杰等, 2009)。被

动微波遥感受地物形状和结构影响较小，并且具有

重访周期短、时间序列长、覆盖范围宽等优点，是当

前土壤水分大尺度监测的主要手段。

L 波段被认为是获取表层土壤水分的最佳波

段，它可以穿透稀疏和中等浓密植被，并能获取一

定深度的土壤信息，但其面临的技术挑战为：如何

在卫星平台上实现空间分辨率要求。在硬件技术

日趋成熟之后，各种星载传感器不再仅仅局限于传

统的多频段真实孔径辐射计，如 AMSR- E(Ad-

vanced Microwave Scanning Radiometer for EOS)、

WindSat、FY-3/MWRI (Microwave Radiation Imager)

和AMSR2 (Njoku et al, 2003; Imaoka et al, 2007; Li
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et al, 2010; Yang et al, 2011)，而是向对地表土壤水

分具有更高敏感性的L波段发展，出现了第一颗采

用合成孔径技术获取地表L波段微波辐射亮温的

SMOS卫星(Kerr et al, 2010)，同时也在发展主被动

协同观测的星载传感器，包括 Aquarius/SAC-D(Le

Vine et al, 2007)和 SMAP(Soil Moisture Active Pas-

sive)(Entekhabi et al, 2010)，以期获得更高的产品精

度和空间分辨率。新型L波段传感器的相继升空，

使得土壤水分微波遥感成为对地观测中的热点研

究领域。先进的卫星传感器和技术为土壤水分反

演带来了新的发展机遇，但同时也涌现出诸多问

题，值得深入研究。

以 SMOS 为例，其土壤水分算法 (Kerr et al,

2012)主要是基于 L-MEB(L-band Microwave Emis-

sion from the Biosphere)正向模型 (Wigneron et al,

2007; Wigneron et al, 2011)的迭代算法，通过构建基

于多角度观测的代价函数反演包括土壤水分、植被

光学厚度和地表温度在内的地表参数。一份使用

密集流域观测网络数据(Cosh et al, 2004)和AMSR-

E 土壤水分产品(Jackson et al, 2010)作为参考的验

证研究论文(Jackson et al, 2012)指出，SMOS土壤水

分产品基本达到预期精度需求 (0.04 m3/m3)，但

SMOS 反演植被光学厚度呈现出较强的日变异特

点甚至表现出一定的随机性，不具备应有的季节变

化特征。Al Bitar等(2012)使用覆盖美国大部分范

围的 SCAN/SNOTEL 站点数据分析结果显示，

SMOS土壤水分存在一定程度的低估，并且随着站

点的不同反演精度各异。dall’Amico等(2012)使用

多瑙河上游地区的本地测量数据同样发现了

SMOS土壤水分存在估计偏低的现象。Schlenz等

人在德国南部地区集成使用陆面模式和辐射传输

方程对地表参数和辐射亮温进行模拟分析，同

SMOS产品对比结果显示，在小角度条件下SMOS

观测亮温不够稳定，土壤水分出现低估时受到射频

干扰(Radio Frequency Interference, RFI)的影响，而

植被光学厚度不具备季节变化规律，并且均值较高

(Schlenz et al, 2012)。Chen等(2017)发现 SMOS L3

土壤水分产品在青藏高原半湿润的那曲地区表现

较好，但在半干旱的帕里地区存在较大的不确定

性。而 Mialon 等(2012)通过分析 SMOSREX-2006

数据，认为地表粗糙度在高入射角度、高土壤水分

以及H极化条件下更为重要，粗糙度参数化方案会

影响 SMOS 土壤水分产品精度。综合分析得出，

SMOS 土壤水分反演产品出现以上问题的原因可

以归结为以下几个方面：

(1) 亮温数据的不稳定，包括亮温重建过程中

的观测偏差和射频干扰。由于 SMOS采用干涉测

量，并通过反傅里叶变换进行亮温重建，亮温数据

可能存在偏差甚至双重偏差，特别是在小角度观测

情况下更为突出。此外，大面积频繁发生的RFI干扰

为成像带来了诸多困扰，影响了有效反演的能力。

(2) 缺少植被影响校正方法。虽然L-MEB模型

中将地表覆盖分为稀疏、中等植被和浓密植被分别

进行描述，并考虑了枯枝落叶层和晨露的影响，但

所使用的模型及参数基本属于经验性成果，无法将

植被影响同土壤背景辐射分离。这就导致反演的

植被光学厚度参数往往成为迭代算法误差累积的

场所，使得其反演结果波动性强，不能反映植被的

季节变化特征。

(3) 粗糙度效应的机理描述不够精确。SMOS

土壤水分反演算法中使用Q/H半经验模型，在使用

多角度数据进行反演时却没有考虑不同角度下粗

糙度影响的差异，由于粗糙度同植被的影响作用类

似，也会将一部分粗糙度的影响转移到植被光学厚

度估算误差中。

因此，提高 SMOS 亮温数据的质量，改善对于

植被、粗糙度等关键影响参数的处理方法，是提高

SMOS 土壤水分产品质量的有效途径。国家自然

科学基金委员会“基于微波植被指数的L波段多角

度数据反演土壤水分算法研究”青年基金项目即在

此背景下提出。本文在回顾项目成果的基础上，一

并梳理总结当前国内外研究进展及发展态势，并对

土壤水分微波遥感的未来发展进行展望，以期推动

土壤水分遥感的技术发展以及我国未来相关卫星

计划的实施论证，促进土壤水分微波遥感在水文模

拟与同化、干旱监测预警、流域水资源管理配置等

研究中的应用。

2 L波段土壤水分被动微波遥感的新
发展

微波遥感利用干燥土壤和液态水分在介电特

性上的巨大差异反演土壤水分，大量的理论计算和

试验结果表明，土壤的微波辐射强烈地依赖于土壤

水分的变化。地表发射的电磁波在传播过程中，除

受到土壤水分(土壤介电常数)的影响外，同时还受
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到土壤表面粗糙度和植被覆盖的影响。植被能通

过散射作用、吸收作用以及自身的微波发射，不断

削弱来自下覆土壤的信息。考虑到散射过程的辐

射传输模型通常不易求得解析解，在应用于土壤水

分参数的反演时，通常需要进行假设和简化。目前

在进行前向模拟和参数反演时，特别在低频 L 波

段，通常忽略植被层中的多次散射影响，同时将大

气和植被看作是相对均一的介质层，并忽略大气上

层、大气和植被界面的反射，而仅仅考虑植被和土

壤界面的反射，即使用零阶近似模型描述地表的微

波辐射过程。那么，对于植被均匀覆盖的粗糙地

表，卫星传感器观测的亮温可表示为各种地物辐射

能量及其间相互作用的总和(图1)。多数情况下，地

表粗糙度和植被覆盖是最为关键的因素，这两种影

响必须在土壤水分反演过程中进行校正和消除。

在 L 波段，还需考虑射频干扰和电离层的影响等

因素。

2.1 射频干扰的检测与抑制

射频干扰是指频率相近的人为发射电磁波被

卫星传感器接收，进而对卫星观测数据造成干扰的

现象。射频干扰可通过视距传播、反射传播、绕射

传播以及大气折射和散射作用等途径进入卫星传

感器。由于射频干扰的能量水平通常远大于自然

辐射信号，因此在采用被动接收方式工作的微波辐

射计上更为明显，会造成卫星观测亮温的异常增大。

其实人们早在星载微波辐射计如 1978年Sea-

Sat 搭载的微波辐射计 SMMR(Scanning Multichan-

nel Microwave Radiometer)中就检测到射频干扰的

存在。近年来的 AMSR-E 和 WindSat 在 C、X 等波

段也检测到了明显的RFI信号(Li et al, 2004; Njoku

et al, 2005)。C波段干扰在美国等其他地区较为严

重，而 X 波段干扰主要在欧洲地区。L 波段(1.40~

1.427 GHz)是目前公认的遥感探测土壤水分和海面

盐度的最佳频段，虽然该频段已被国际电信联盟组

织规定只能用于卫星地球探测业务，但近年的L波

段星载微波辐射计均检测到大量的射频干扰存在，

已对卫星观测精度和科学数据反演造成了严重影

响，使得RFI的检测与抑制问题变得尤为突出。

SMOS卫星的发射首次确认了L波段干扰的严

重性，其采用被动微波干涉成像技术，亮温图像重

建过程复杂，单独一个强RFI干扰源的存在可能会

污染一大片区域，甚至影响整个亮温快照。SMOS

的RFI检测可在可视度(L1a)、空间域和角度域(L1c)

等不同层级产品开展，并通过多次观测能对RFI干

扰源进行更精确的定位，但受限于载荷体制一直无

法很好地对RFI进行抑制，导致SMOS土壤水分产

品质量受到严重影响。 CATDS(Centre Aval de

Traitement des Données SMOS)团队使用大量的数

据质量标识对原始观测进行筛选和过滤，然后在5°

入射角间隔内进行平均，生成L3级亮温产品，在一

定程度上减少了RFI干扰，但仍会出现H和V极化

反转的现象，与理论预期不符。

Zhao 等 (2015a)面向土壤水分反演需求，从

SMOS L1c角度域数据出发，发展了一种双步回归

方法对亮温产品进行优化处理，建立适用于多种地

表类型的目标函数对多角度数据进行回归，有效地

减少了RFI等造成的数据波动和极化特征背离理论

预期现象。该方法首先对 SMOS亮温数据进行预

处理，减少强RFI干扰造成的无效数据，其次使用双

步回归的方法对多角度亮温数据进行优化。具体

而言，数据预处理包括使用SMOS L1c数据中的固

有数据质量标识，对于受到过多环境因素干扰的数

据进行标记，采用滤波方法对原始数据进行过滤，

将波动较大或者超出设定阈值范围的数据标记，仅

保留较高质量的亮温数据；再使用分段的线性插值

方法基于观测时间对标记后的 SMOS原始观测数

据进行插值。考虑电磁场的极化旋转，其中包括几

何旋转和法拉第效应，将基于天线坐标系统的XY

极化亮温通过法拉第效应校正转换为基于地面坐

标系统HV极化亮温。该研究发现，亮温第一斯托

图1 L波段地表微波辐射传输过程及关键影响因素

(赵天杰, 2012)

Fig.1 Contributing factors of the satellite observed L-band

brightness temperature (from Zhao, 2012)
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克斯参数随角度变化呈现二次函数关系，利用这一

特性可实现天顶角下的亮温值估计，此为回归第一

步，可有效地减少观测偏差即天线亮温傅里叶变换

反演中造成的波动噪声。第二步，基于多角度极化

亮温的变化特征，建立分别适用于水平和垂直极化

的混合型目标函数(公式1,2)，最大程度再现亮温随

角度变化的特征，特别是垂直极化条件下的布儒斯

特角效应，通过回归拟合实现SMOS亮温数据的优

化处理(图 2)。该方法在使用模型模拟数据的验证

中表现良好，经过优化处理的亮温在常用的南极冰

盖、亚马逊雨林等外部定标场中与实际观测和模型

模拟均比较吻合，并能减少土壤水分反演中的误差

和不确定性。

Tbv( )θ = av∙θ
2 + C

2
∙[ ]bv∙ sin2(dv∙θ) + cos2(dv∙θ) (1)

Tbh( )θ = ah∙θ
2 + C

2
∙[ ]bh∙ sin2(θ) + cos2(θ) (2)

式中，Tbv, Tbh分别为垂直极化和水平极化亮温，θ为

入射角，a，b，C，d为回归系数。

在SMOS观测经验基础上，Aquarius/SAC-D卫

星采用L波段主被动协同观测体制，每 10 ms完成

一次测量，试图通过快速采样方法减轻RFI干扰的

影响，即在 1.44 s的时间域上比较滑动窗口内每个

样本亮温与临近样本的平均亮温值，如果该样本亮

温大于设定的阈值即标记为RFI，由此向前滑动完

成整个样本集的检测，将未受到RFI干扰的样本平

均记为有效观测亮温。Zhang等(2017)基于局部异

常因子算法(Local Outlier Factor, LOF)发展了一种

适用于Aquarius观测的RFI检测方法，该方法对比

样本点与临近样本的局部可达密度差异计算局部

异常因子，通过设定阈值进行RFI的检测，并且能够

最大程度地保留未受RFI干扰的数据。但Aquarius

的体制仅对于脉冲式干扰有效，事实上Aquarius发

现陆表存在大量的持续性干扰信号，加之Aquarius

传感器具有更大的辐射视场和更高的辐射灵敏度，

图2 用于优化SMOS多角度亮温观测的双步回归方法

Fig.2 Fitting processes of the two-step regression approach for Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) satellite multi-angular

brightness temperature refinements
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其仍然无法对RFI进行有效抑制。

新近发射的 SMAP 卫星采用多相滤波器将整

个L波段探测通道分为16个子带，并测量每个子带

数据的峰度系数，通过综合频域、时域、统计和极化

信息等多种检测方法对RFI进行识别和抑制，取得

了较为理想的效果。随着人类活动及其涉及的电

子设备的多样化，RFI的分布与强度也是不断变化

的，为了保证科学探测任务的顺利实施，RFI的检测

与抑制已经成为数据处理中必不可少的环节，同时

各国主管部门也应实施相应措施确保卫星探测业

务保护频段内不存在任何人为发射源。

2.2 植被光学厚度反演与植被影响校正

多数情况下，土壤表面有植被覆盖。植被层不

仅能衰减来自底层土壤的辐射信号，同时自身也会

发生电磁波。当植被覆盖增加时，微波甚至不能穿

透植被层而获取底层土壤信息，给土壤水分的反演

带来很大的困难。实际上，植被覆盖是影响土壤水

分产品精度的最主要因素。零阶近似微波辐射传

输模型(Mo et al, 1982)中的两个主要参数为单次散

射反照率和植被光学厚度，其数值大小与植被含水

量、植被类型及结构以及生长状况等多种因素有关。

在被动微波土壤水分反演算法中，植被光学厚

度是进行植被影响校正的必要参数。它可以通过：

①光学波段的辅助数据进行获取。如单通道(Sin-

gle Channel Algorithm, SCA)算法中使用 MODIS

(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer)的

NDVI(Normalized difference vegetation index)计算

植被含水量(Jackson et al, 1991, 1999; Bindlish et al,

2011; Bindlish et al, 2015)，进而与光学厚度建立经

验关系。但是NDVI数据在密集植被下容易达到饱

和，无法估计较高的植被含水量，并且该方法多具

经验性，反演精度随地区不同而发生变化。光学植

被指数同植被含水量间的物理关系并不明确，有研

究报告指出，有必要考虑植被覆盖度来提高植被参

数的反演精度和代表性(Sánchez et al, 2012)。②当

相互独立的微波观测通道较多时，也可使用迭代算

法进行统一反演。如 AMSR-E 和 SMOS 中所采用

的迭代算法，但其弊端为迭代算法容易产生多解状

况，从而对植被信息产生错误的判断，比如 SMOS

反演的植被参数缺失明显的季节特征。③综合考

虑植被和粗糙度影响，植被和粗糙度对微波辐射的

影响存在类似的负指数关系和去极化效应。有学

者在辐射传输方程中将其合并为一个参数以减少

未知变量的个数(Njoku et al, 2006; Pan et al, 2014;

Zeng et al, 2015)，从而达到反演土壤水分的目的。

④发展基于微波观测的植被指数，以达到分离植被

和土壤信号的目的，并充分发挥微波观测对于植被

特征的独特表征。例如，Shi等提出被动微波植被

指数理论(Microwave Vegetation Indices, MVIs)并应

用于AMSR-E数据，能提高对于植被参数的定量表

达(Shi et al, 2008; Shi et al, 2012)。Zhao等(2011)进

一步推导了微波植被指数同植被光学厚度和含水

量之间的理论关系，随后利用Aquarius的L波段散

射计数据，研究了雷达植被指数同植被含水量的关

系。但发现这种关系随地表覆盖类型而异，不易在

全球范围内开展(Zhao et al, 2012)。

在微波植被指数理论基础上，Cui等(2015)利用

SMOS卫星的多角度观测数据，提出了单极化(H极

化)多角度MVIs，发展了直接由亮温数据反演植被

光学厚度的新算法，避免了NDVI等辅助数据的使

用 。 该 算 法 首 先 利 用 AIEM(Advanced Integral

Equation Model)模型(Chen et al, 2003)，模拟了在不

同入射角、不同土壤水分、不同地表粗糙度、在 3种

表面自相关函数（指数相关、高斯相关和1.5-N)条件

下L波段的裸土发射率。通过对模拟数据的分析，

发现相邻入射角(10°间隔)的裸土发射率呈近似线

性关系(式 3)。该线性关系与土壤的介电特性和地

表粗糙度无关，仅与入射角有关。并且，H极化下

的相关性比V极化下的相关性更强。然后，基于H

极化相邻入射角间土壤发射率的线性关系，利用H

极化2个角度下的地表亮度温度，消除土壤信号，得

到2个角度亮度温度间的线性表达式(式4)，其中斜

率和截距被称为单极化（H 极化)多角度的 2 个

MVIs(式 5,6)。它们仅与植被特性和温度有关，与

土壤水分信息无关。利用零阶辐射传输模型的模

拟数据，发现H极化多角度MVIs对植被光学厚度

非常敏感，而对单次散射反照率的敏感性非常低，

因此，算法根据植被类型将单次散射反照率设为定

值，仅反演植被光学厚度。当土壤温度和植被单次

散射反照率都已知时，相邻角度亮度温度间的线性

表达式(式 4)仅包含一个未知参数，即植被光学厚

度。最后，利用SMOS的(30°，40°)、(35°,45°)和(40°,

50°)三对亮度温度组合，结合土壤温度数据和植被

单次散射反照率，通过给定初始植被光学厚度和卫
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星观测的小角度亮温(30°，35°，40°)，可以利用公式

(4)计算得到大角度亮温(40°，45°，50°)，通过对比卫

星观测不断迭代的方法反演出植被光学厚度。该

算法在模拟土壤发射率时，考虑了不同表面自相关

函数的影响；在反演植被光学厚度时，不仅考虑了

植被的极化特性，而且直接由亮度温度反演植被光

学厚度，不需要光学遥感等辅助数据。将该反演算

法应用于经双步回归优化后的 SMOS多角度亮温

数据，反演出全球植被光学厚度，其空间分布与地

理特征一致。利用反演的植被光学厚度进行植被

效应校正，可进一步反演出全球土壤水分(图3)。

es
h( )θ2 = ah( )θ1,θ2 + bh(θ1,θ2)∙e

s
h(θ1) (3)

Tbh( )θ2 = Ah( )θ1,θ2 + Bh(θ1,θ2)∙Tbh(θ1) (4)

Bh(θ1,θ2) = bh(θ1,θ2)∙
Va,h(θ2)

Va,h(θ1)
(5)

Ah( )θ1,θ2 = ah( )θ1,θ2 ∙Va,h( )θ2 + Ve,h( )θ2 -
Bh(θ1,θ2)∙Ve,h( )θ1

(6)

Ve,p( )θ =(1 -ωp)∙(1 - γp)∙(1 + γp)∙Tv (7)

Va,p( )θ = γp∙Ts -(1 -ωp)∙(1 - γp)∙γp∙Tv (8)

式中，es
h 为水平极化下土壤发射率；ah，bh为回归系

数；系数Ah，Bh为微波植被指数；Ve,p，Va,p分别为植被

图3 基于微波植被指数理论反演的SMOS植被光学厚度(a)及土壤水分(b)(2011年7月平均值)

Fig.3 Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) satellite retrieved vegetation optical depth (a) and soil moisture (b) based on

microwave vegetation index (mean value for July, 2011)
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发射项和衰减项；ωp为植被单次散射反照率；γp为植

被透过率；Tv，Ts分别为植被和土壤温度。

Cui等将NDVI数据和反演的植被光学厚度分

别与热带地上生物量数据(Saatchi et al, 2011)进行

对比，发现当地上生物量超过 100 Mg/ha时，NDVI

出现饱和，而微波反演的植被光学厚度与地上生物

量的相关性更强。这是由于NDVI仅对植被冠层顶

部的一薄层叶片信息敏感，而微波具有穿透性，不

仅对光合生物量敏感，而且也对非光合生物量敏

感，可提供光学遥感所不能提供的植被特性信息。

因此，光学遥感和微波遥感相互补充，两者的结合

可更全面地监测植被。

近期，INRA(Institut National de la Recherche

Agronomique)和 CESBIO(Center d’Etudes Spatiales

de la BIOsphère)生成一套SMOS备选产品：SMOS-

IC 产品(Fernandez-Moran et al, 2017)，可提供全球

每天的土壤水分和植被光学厚度数据。SMOS-IC

产品生成算法与现有的SMOS L2和L3产品反演算

法的不同之处在于：不再考虑像元内不同土地利用

类型的贡献，而是将像元看作同质的整体反演土壤

水分和植被光学厚度；使用的亮温数据是SMOS L3

固定角度亮度温度；迭代反演过程中，植被光学厚

度的初始值不再由LAI(Leaf Area Index)计算，而是

将前期反演的年平均值作为初始值；基于 Fernan-

dez-Moran等人(Fernandez-Moran et al, 2016)和Par-

rens等人(Parrens et al, 2016)的研究结果，根据 IGBP

（International Geosphere-Biosphere Programme)地表

分类，重新设置植被有效散射反照率和地表粗糙度

参数的值。在全球尺度上，与 SMOS L3 的产品相

比，SMOS-IC 的土壤水分产品与 ECMWF(Europe-

an Center for Medium range Weather Forecasting)土

壤水分数据的相关性更强，SMOS-IC的植被光学厚

度产品与MODIS NDVI的相关性更强。Konings等

(Konings et al, 2016; Konings et al, 2017)发展了多时相

双通道算法 (Multi- Temporal Dual Channel Algo-

rithm, MT-DCA)，对同一地区的连续两次过境观测

中，假设植被光学厚度和单次散射反照率不变，在

不需要光学遥感数据的情况下，反演3个地表参数：

植被光学厚度、土壤水分和单次散射反照率，该算法

已应用于Aquarius和SMAP反演。

植被影响校正中的另一个重要是单次散射反照

率，定义为散射系数与衰减系数的比值，与植被类型

有关。考虑到被动微波像元的空间尺度很大，多种

植被类型的影响被平均，因此对于绝大多数的像元

来说，极化对单次散射反照率的影响可以忽略

(Wigneron et al, 2004)。由于零阶辐射传输模型中没

有考虑多次散射，Kurum等人认为其在植被散射作

用较强时不再适用，提出了形式更为复杂的植被一

阶模型，但由于该模型参数不易确定，并增加了未

知参数的个数，尚未用于土壤水分的反演(Kurum

et al, 2011)。其进一步使用了理论物理模型讨论了

植被散射作用的影响，认为植被零阶模型中的单次

散射反照率实际为有效散射反照率参数，并推导了

有效反照率的理论表达式，包含了多次散射作用的

影响(Kurum, 2013)。一般在反演土壤水分算法中，

根据地表覆盖类型的不同，有效散射反照率被赋予

不同的数值。比如，SMOS L2和L3土壤水分反演

算法中，低矮植被和森林的有效散射反照率默认值

分别为 0 和 0.06~0.08(Kerr et al, 2012)；Fernandez-

Moran等(2016)根据 IGBP植被类型，森林的有效散

射反照率设置为0.06，其他植被类型的有效散射反

照率取值范围为 0.06~0.12，并将其应用于 SMOS-

IC产品的反演算法；SMAP L2和L3反演算法中，根

据 IGBP植被类型设置相应的有效散射反照率默认

值(O'Neill et al, 2016)。

利用星载辐射计观测数据，在全球尺度上开展

有效散射反照率的研究相对较少。Konings 等

(2016)利用MT-DCA算法，基于Aquarius卫星观测

数据，确定低矮植被的有效散射反照率的取值范围

为 0.02~0.04，森林为 0.03~0.06。后又将该算法应

用于空间分辨率更高的SMAP观测数据，得到全球

平均有效散射反照率为 0.08 (Konings et al, 2017)。

Van der Schalie等(2016)基于SMOS观测数据，利用

LPRM(Land Parameter Retrieval Model)算法反演土

壤水分，通过与 MERRA(MERRA- Land) 和 ERA

(ERA-Interim/Land)模拟的土壤水分数据对比，得到

全球有效散射反照率的最优校正值0.12，并发现有

效散射反照率在全球尺度变化不明显。Parrens等

(2017)认为在非常茂密的热带森林地区，植被的透

过率近似为 0。基于这一假设和零阶辐射传输模

型，并且考虑植被的极化特性，利用 5 年（2011-

2015)的SMOS观测数据，直接由亮度温度计算出亚

马逊和刚果森林地区的有效散射反照率，发现不同

极化有效散射反照率的差别很小。

以上研究表明，土壤水分反演过程中的植被影

响校正正逐步脱离其他辅助数据的使用，同时微波
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反演获取的植被光学厚度同光学植被指数反映的

信息有所差异，光学数据更多地反映叶片光谱信息

的变化，而微波数据与植被整体水分含量和结构有

关，特别是在植被密集地区二者的差异更为显著。

因此，尽可能独立地使用微波数据获取植被光学厚

度等信息，不仅是对于光学数据的补充，同时也更

有利于植被影响的校正和土壤水分的反演。

2.3 土壤粗糙度参数化方案

自然的土壤表面通常情况下并不是光滑表面，

而是具有一定粗糙度的粗糙地表。目前，微波遥感

中经常使用两个统计几何参数来衡量地表粗糙度

的变化，其中一个是均方根高度(Root Mean Square

height, σ)，用于形容垂直方向的粗糙程度；另一个

是相关长度(Correlation Length, Lc)，用于衡量水平

方向的粗糙程度。土壤表面高度的自相关系数随

着水平距离的增大是不断减小的，当减小至 1/e 时

的水平距离即为相关长度，将得到的相关长度值代

入高斯、指数相关函数，便可获得理论上相应的自

相关曲线。

为计算粗糙地表的微波散射与辐射，目前有很

多比较成熟的方法，主要包括半经验模型和理论模

型。目前半经验模型中经常使用 Q/H 模型(Wang

et al, 1981)计算土壤表面粗糙度的影响，包括极化

混合因子Q，粗糙度参数H以及角度校正常数N，将

粗糙地表的反射率表示为光滑表面反射率在不同

极化下的线性组合，同时考虑了粗糙度对于反射率

的衰减作用。根据已经发表的研究成果，Q参数一

般小于 0.2，特别是在 L 波段，可认为等于 0。

Wigneron 在 PORTOS-93 试验数据的基础上，利用

Q/H模型对粗糙度参数H进行优化估计，认为其不

仅是粗糙度的函数，而且随着土壤含水量的大小变

化(Wigneron et al, 2001)，指出土壤表面粗糙度实际

上是均匀介质表面的介电粗糙度，当土壤中水分含

量减少时，易出现裂痕和孔隙而显得更加碎裂化，

实际上增加了介质的粗糙程度。后续研究发现，角

度校正常数在不同极化下也有所差异，并据此对L-

MEB模型进行了修正(Wigneron et al, 2011)。Law-

rence 等人使用 FEM（finite-element method)数值模

拟方法，研究了传统的粗糙度经验模型参数同物理

参数包括均方根高度和相关长度之间的关系，通过

模拟数据对经验模型进行参数化，但并未考虑不同

地表相关函数的影响(Lawrence et al, 2013)。依据

试验数据建立的半经验模型往往与研究中使用的

数据具有较好的吻合性，但由于试验数据自身的局

限性，往往不能覆盖更广阔范围的地表条件；另外，

粗糙度自相关函数对于土壤发射率的影响也是试

验过程中难以进行再现和研究的。

为解决半经验模型的欠准确性以及理论物理

模型的复杂耗时性，针对复杂物理模型的参数化方

法不失为一种更为妥当的方案。在参数化过程中，

具有较高精度和较广适用范围的AIEM模型一般被

作为参数化的对象。Chen等(2010)发展了L波段的

参数化模型，能模拟多角度的 L 波段微波辐射亮

温，并且认为高斯相关地表条件下粗糙度的影响可

表示为σ/Lc的函数。AIEM模拟结果表明，在相同的

均方根高度和相关长度输入参数下，高斯相关地表

和指数相关地表在各种角度条件下的地表发射率

均有所不同。其差异的主要原因是高斯相关和指

数相关刻画地表的方式有所不同，指数相关描述更

小步长中的细微变化，对于土壤表面的微粗糙有着

更好的描述，这是指数相关地表更加适合现实中的

土壤表面情况的主要原因，这也被相关试验观测研

究 (Schwank et al, 2010) 所证实。因此，Zhao 等

(2015b)针对指数相关地表，利用粗糙度校正参数Hp

来表达粗糙度的存在对土壤表面反射率和发射率

的总体影响，并将其表示为粗糙度斜度Zs的函数，

而函数的系数与入射角度有关。

Zs = σ2

Lc

(9)

Hp = Ap∙ exp(Bp∙Zs
2 + Cp∙Zs) (10)

Ap, Bp, Cp = a∙θ2 + b∙θ + c (11)

式中，Ap，Bp，Cp和a，b，c均为回归系数。

图4显示了粗糙度校正参数随粗糙度斜度的变

化关系，以及各种入射角度条件下的最佳回归方

程。可以看出，随着粗糙度斜度的增加，即粗糙度

的增加，粗糙度校正参数一般减小，但是粗糙度校

正参数随着入射角度的增加而增大。在大多数情

况下，粗糙度校正参数小于1，意味着粗糙度的存在

能减少土壤表面的反射率，从而增加土壤的发射

率，这种现象在H 极化更为明显。但是，粗糙度的

作用在V 极化的大入射角度情况下，其方向和幅度

均会产生变化。比如在 55°时，粗糙度参数可能大

于 1，说明此时的粗糙度作用可以增加土壤反射率

而降低土壤发射率。将参数化计算结果同原始的

AIEM模型输出进行比较，发现参数化模型在H和

V极化下很好地重现了AIEM模型的输出，二者的

205



地 理 科 学 进 展 第37卷

模拟结果存在着良好的线性关系。对于H极化，参

数化模型精度大致随着入射角度的增加而降低，最

大误差存在于55°左右，约为0.019。而对于V极化

来讲，参数化模型精度随入射角度的增加先增大后

减小，并在 35°左右达到最佳精度，约为 0.003。作

者认为，不应将粗糙度的影响与土壤水分混淆，试

验数据中体现的关系可能是由于降雨过程中雨滴

击打对于粗糙度的平缓作用，而这种变化在稀疏的

粗糙度测量中难以体现。

为全面比较不同粗糙度参数化方案的性能，

Peng 等 (2017) 基于 Surface Monitoring of the Soil

Reservoir Experiment(SMOSREX 2004-2006)裸土观

测数据，对比了文献中列举的15种粗糙度参数化方

案(表1)，各个模型与试验测量数据之间的ubRMSE

(Unbiased Root Mean Square Error)和 Bias 如图 5 所

示。整体上来看，光滑情况（SMOSREX 2004)下的

土壤粗糙度参数化方案模拟效果整体优于粗糙情

况(SMOSREX 2006)，V 极化模拟效果整体优于 H

极化。特别在2006年相对粗糙的情形下，随着入射

角度的增加，V极化的ubRMSE随之降低，而H极化

逐渐增加，这与地表土壤在不同角度下的辐射特性

有关。综合所有角度，S06 模型 (Schwank et al,

2006) 的 ubRMSE 最低为 23.14K，而 SMOS 模型

(Kerr et al, 2012)的 ubRMSE 最大为 26.21K，L13 模

型(Lawrence et al, 2013)的 bias 最小仅为 2.51K，而

S06模型的bias最大达到47.88K。基于理论和试验

数据发展的参数化方案在模拟性能上没有明显差

距，粗糙情形下H极化的模拟效果还有待改善。

土壤粗糙度模型的发展已经历经30余年，但是

粗糙度参数化方案的研究仍然包含较多的不确定

性，主要原因在于不同的模型通常基于不同的试验

数据发展而来，意味着土壤类型、水分及粗糙条件

均有所差异。此外，模型发展基于的假设条件也有

所不同，比如研究中对于土壤有效温度以及土壤介

电常数的计算方法。以上分析结果显示：在较为粗

糙的情形下，H极化的模拟性能差异尤为突出。各

种模型具有各自的优势和劣势，尚未有一个模型能

在所有情形下均表现出最佳性能。随着多频段、多

极化、主被动等综合传感器的发展，研究能够适用

于各种地表条件(宽泛的土壤粗糙度和水分条件，

不同的土壤类型及相关函数)以及多频率、多角度、

多极化的粗糙度参数化方案显得尤为必要，当然这

也是一个巨大的挑战。

3 土壤水分微波遥感的未来展望

土壤水分微波遥感信息能用于陆地水循环模

拟与数据同化研究，特别是为资料匮乏区提供空间

分布数据的支持。土壤水分遥感信息可直接作为

初始条件或用于模型参数率定和验证，也可以通过

数据同化实现模型观测的耦合用于提高模型对水

文过程的模拟能力(Houser et al, 1998)，有助于加深

人们对于地气间水分和能量交换过程的认识，改善

天气变化和气候演变模式的预测精度，并且能直接

服务于洪涝干旱等自然灾害的监测、农业灌溉及流

域水资源的管理等。然而现有的土壤水分产品还

存在着诸多不确定性、时空分辨率和精度不足、难

以获取深层土壤信息等问题，成为限制遥感驱动水

文模拟发展的主要因素之一，同时也为载荷研制与

遥感技术的发展提出了新的科学要求。

针对土壤水分被动微波遥感观测在水平方向

上空间采样不足的问题，需要发展主被动一体化载

图4 粗糙度校正参数同粗糙度斜度之间的关系(受权引用自Zhao et al, 2015b)

Fig.4 Roughness parameter versus slope parameter at different angles of incidence (AOI) (from Zhao et al, 2015b)
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荷技术，加强主被动协同遥感算法以及尺度转换方

法的研究，以提高土壤水分产品的空间分辨率；在

垂直方向上，需要发展更长波长的P波段遥感技术

以获取更深层的土壤信息，并研究发展土壤分层辐

射传输模型。此外，陆面模型以及数据同化需要更

高时间频次的数据输入，需要发展静止轨道卫星以

增强时间分辨率，或加强多源传感器的配合，形成

土壤水分观测的虚拟星座。遥感观测自身的误差

以及不确定性，则需在涉及大气及电离层、植被和

土壤等的遥感机理模型中进一步改进完善，特别是

植被参数的反演及其覆盖影响的校正，并加强土壤

水分遥感产品的真实性检验方法研究。未来土壤

水分微波遥感的发展需面向水文、土壤等地学学科

发展需求，综合卫星系统及载荷技术、遥感机理模

型与反演方法等共同推动。

3.1 加强多频率、多极化和主被动协同信息综合利用

众所周知，不同的波段对陆表环境组分(如大

气、植被、土壤)有不同的响应，每一个波段都有各

自的探测优势和劣势。比如，高频波段对于植被甚

至大气参数较为敏感，而低频波段具有更强的穿透

性对土壤参数更为敏感；土壤水分的增加能够提高

极化差异，而粗糙度和植被的影响却有去极化效

应；被动观测主要是地表介电属性和温度的函数，

空间分辨率较低，而主动观测对温度不敏感，包含

较多地表形态、结构等信息，具有较高的空间分辨

率。卫星观测会受到大气—植被—土壤连续偶合

体的综合影响，因此利用不同波段的主被动极化信

息可更好地解缠卫星信号以获取精确的土壤水

分。在中国科学院空间科学战略先导专项支持下，

施建成等人提出的全球水循环观测卫星计划(Wa-

ter Cycle Observation Mission, WCOM) (Shi et al,

2014)的辐射观测覆盖L~W波段，散射观测含有X、

Ku波段，并且大部分频段采用全极化观测模式，为

土壤水分等水循环关键要素的反演提供了新的机

遇，当前必须加强多频率和主被动协同反演理论

研究。

3.2 加强土壤水分尺度转换方法研究以促进产品真

实性检验

土壤水分遥感产品的真实性检验有赖于尺度

转换方法的发展，目前常用的方法包括地面实测数

据(Chan et al, 2016)、卫星观测以及模型模拟(Li et

al, 2015)结果。使用地面实测数据验证被动微波土

壤水分产品一直以来都是具有挑战性的，主要是因

为被动微波遥感同地面观测之间的空间尺度及代

表性差异。不同的地表覆盖类型、土壤特性以及地

形变化都会对微波遥感产生重要影响，因此被动微

注：不同通道下的最佳及最差性能分别用○和×表示，横坐标中的蓝色及红色标识分别代表所有入射角及极化条件下表现最佳及最差的模型

图5 基于SMOSREX试验数据的土壤粗糙度参数化方案对比(受权引用自Peng et al, 2017)

Fig.5 Heatmap for unbiased root mean square error (ubRMSE) and bias statistical results for 15 literature-based models. For each

incident angle at horizontal or vertical polarizations, the models with the best and the worst performances are marked by black

circles and crosses, respectively. The blue and red x-labels represent the best and the worst performances averaged over all incident

angles and polarizations (from Peng et al, 2017)
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波土壤水分产品的误差可来自诸多方面，包括卫星

观测误差、辐射传输建模结构的不确定性以及辅助

数据的影响等等，在其所代表的地面视场范围内往

往需要多点观测，以反映整个区域的土壤水分状

况。已有研究表明，使用随机分布的测点进行空间

平均确实不太可取，必须考虑土壤水分的空间变

化，而如何从有限的单点测量到大尺度范围内的平

均状况则依赖于升尺度方法。常用的升尺度方法

包括时间稳定性(Cosh et al, 2006)、地理统计方法、

陆面模型(Crow et al, 2005)以及基于遥感观测的方

法(Qin et al, 2013)等，测点位置的优化选择以及不

同升尺度方法的结合有利于更为有效和鲁棒性的

结果。此外，一些新的测量技术（全球导航卫星系

统反射技术、宇宙射线快中子法)的发展也为土壤

水分的真实性检验特别是区域土壤水分的测量提

供了新的思路。

3.3 发展P波段遥感反演理论与载荷技术以获取更

深层土壤水分

根区土壤水分的获取对于农业以及粮食生产

尤为重要，同时土壤水分剖面信息的获取能与当前

的陆面/水文模式相契合，更好地支撑数据同化研

究、天气与气候预报、水资源管理等应用需求。P波

段波长能达到40 cm，约为L波段的两倍，因而具有

更强的穿透性，能更好地规避植被覆盖的影响，更

重要的是有望获取森林地区的土壤水分。值得注

意的是，不同的土壤水分剖面可能会有类似/相同的

微波辐射散射特性，这给反演某一深度的土壤水分

带来了极大的困难，需要水文模型的帮助作为先验

知识。目前仅有个别研究进行了P波段下的土壤水

分的遥感建模与机载飞行观测研究，比如美国在

2012 年开展的 AirMOSS(Airborne Microwave Ob-

servatory of Sub-canopy and Subsurface)试验，反演

得到的土壤水分剖面与实测结果的RMSE在0.06~

0.099 m3/m3之间，并且随着深度的增加反演误差增

大。欧空局计划发射的 P波段合成孔径雷达BIO-

MASS的主要目的是监测全球的森林生物量，以此

为基础的有关P波段土壤水分的研究工作同样值得

期待。

3.4 发展地球静止轨道卫星以增强土壤水分产品时

间分辨率

当前土壤水分观测卫星计划大多基于极轨轨

道，一般在中高纬度地区能达到 2~3天的覆盖重访

能力。然而土壤水分的变化是相对迅速的，特别是

在降雨事件前后，目前的遥感观测往往无法再现这

种动态变化。同时，土壤水分收支平衡关系的建立

需要很多驱动因素，包括降雨，径流以及土壤导水

率等，其中导水率决定了土壤水分的渗透与再分配

过程。土壤导水率具有很强的空间异质性，目前尚

未有相关能力进行其空间分布的观测。土壤导水

率能从降水之后土壤水分随时间的变化得出，因而

对遥感获取的土壤水分时间分辨率提出了更高的

要求。地球静止卫星能实现同一区域的连续观测

(1小时内数次)，对于解决某一区域的土壤水分测量

及水资源管理问题极为有效，当然如何在载荷技术

上实现空间分辨率的需求以及平台搭载尤为重要。

3.5 增强土壤水分卫星遥感产品在陆面水文模拟与

数据同化中的应用

地表过程模型经过30年来的发展日趋完善，但

对水文循环的模拟仍然存在严重不足，特别是土壤

水分和蒸散发的模拟误差很大，这一方面归因于模

型驱动数据的误差，另一方面是由于参数的不确定

性。依赖全球调查数据库和查找表指定的模型参

数存在较大误差，而卫星遥感为全球和区域的模型

参数率定及优化提供了新途径。土壤水分卫星遥

感产品(状态变量)，可作为陆面水文模型的初始条

件或直接插入变量，从而优化水文过程模型的状态

估计；或者在模型参数率定中将土壤水分作为约束

条件之一，避免径流模拟中的“异参同效”现象；或

者在模型动力框架内同化微波观测或土壤水分产

品，利用水文模型约束遥感反演，利用遥感反演调

整模型运行轨迹、校正模型参数，达到减少误差积

累和提高模型预测能力的目的。尤其是未来

WCOM 卫星能实现多种水循环要素的同步测量，

可更精确地估计地表水文状况，结合陆面水文模型

发展新的参数率定和多目标优化方法以及“状态—

参数”同步估计方法，建立多变量、多尺度水循环数

据同化系统，可能是未来结合模式发展和微波遥感

提高对水循环理解的新动向。

中国在陆地水循环与水资源科学研究、农业、

水利、气象等行业对土壤水分的测量数据需求强

烈，未来国家空间科学先导专项“全球水循环观测

卫星”及民用空间基础设施“陆地水资源卫星的实

施将有力地推动土壤水分微波遥感及相关领域的

发展。
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Recent advances of L-band application in the passive microwave remote
sensing of soil moisture and its prospects

ZHAO Tianjie

(State Key Laboratory of Remote Sensing Science, Institute of Remote Sensing and Digital Earth, CAS,

Beijing 100101, China)

Abstract: Soil moisture is an important boundary condition of land-atmosphere interactions and plays a major

role in the Earth's water and energy cycles. It directly affects the hydrological processes such as precipitation,

runoff, infiltration, and evapotranspiration, and can provide direct information for flood and drought monitoring.

Accompanied by the continuous development of space science and technology, especially the successful

launching of the first L- band satellite mission of Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) using passive

microwave interference imaging technology, L-band passive microwave remote sensing has become a key tool in

large-scale soil moisture mapping. New issues regarding L-band application including "detection and mitigation

of radio frequency interference", "vegetation optical depth retrieval and vegetation effects correction", and "soil

roughness parameterization" have been studied extensively. In this article, we summarize the latest research

results of the project "Vegetation effects on soil moisture estimation using multi-angle observations at L-band"

funded by the National Natural Science Foundation of China, and review the research progress made regarding

the above issues. The future development of soil moisture microwave remote sensing is also prospected. The

review of the research progress and the prospect of the cutting-edge issues will be helpful for the demonstration

and implementation of China's future satellite missions, and promote the microwave remote sensing of soil

moisture and application in eco-hydrology studies at the global and regional scales.

Key words: passive microwave remote sensing; soil moisture; vegetation optical depth; soil roughness; L-band
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