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基于SMAR模型的半干旱区根系层土壤湿度估算
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(河海大学 地球科学与工程学院,南京211100)

摘 要:根系层土壤湿度控制植被根系的水分吸收和蒸腾过程,是陆地—大气相互作用中的一个重要变量。为了获

得根系层土壤湿度的时空分布,以半干旱区的老哈河流域为研究对象,利用具有物理基础的土壤水分分析关系

(SMAR)模型,并结合遥感土壤湿度产品进行研究。结果表明:利用土壤物理属性、归一化植被指数(NDVI)和实际蒸

散发作为自变量进行多元线性回归分析,可以建立SMAR模型参数的估算方程(p<0.05,双尾t检验)。将遥感土壤

湿度产品与SMAR模型结合估算区域根系层的土壤湿度具有良好效果,与基于实测数据的估算结果比较,其相关

性R主要分布在0.5~0.9,平均值为0.692(p<0.05,双尾t检验),平均绝对误差、平均相对误差、均方根误差和标

准偏差总体均<0.1。SMAR模型与遥感数据产品结合能够良好地模拟出区域尺度根系层土壤湿度的空间分布状

况。该研究为更大尺度根系层土壤湿度的估算提供支撑,也能更好地运用于干旱半干旱区农业规划、干旱监测及其

他水文模拟。
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EstimationofSoilMoistureinRootZoneofSemiaridAreaBasedonSMARModel
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(SchoolofEarthSciencsesandEngineering,HohaiUniversity,Nanjing211100,China)

Abstract:Soilmoistureinrootzonecontrolstheprocessofwaterabsorptionandtranspirationofvegetation,

whichisanimportantvariableinland-atmosphereinteraction.Inordertoobtainthespatialandtemporaldis-
tributionofsoilmoistureinrootzone,weselecttheLaohaheRiverBasinlocatedinthesemiaridareaasthe
researcharea,andexaminethepatternsofsoilmoistureinrootzonesbyusingthephysicalsoilmoistureana-
lyticalrelationship(SMAR)modelandtheremotesensingsoilmoistureproducts.Theresultsshowthatthe
equationforestimatingtheparametersofSMARmodel(p<0.05,two-tailedt-test)canbeestablishedby
usingsoilphysicalproperties,thenormalizedvegetationindexandtheactualevapotranspirationasindepend-
entvariablesformultivariatelinearregressionanalysis.Thecombinationofremotesensingsoilmoisture
productsandSMARmodelhasagoodperformancefortheestimationofsoilmoistureintherootzonesofthe
region.ComparedtheestimationresultsbasedontheremotelysensedSMproductswiththeonesbasedon
thefieldmeasurements,thecorrelationcoefficientsmainlydistributedinrangeof0.5~0.9,withtheaverage
valueof0.692(p<0.05,two-tailedt-test).Themeanabsoluteerror,themeanrelativeerror,themean
squarerooterror,andthestandarddeviationaregenerallylessthan0.1.Ingeneral,thecombinationof
SMARmodelandremotesensingdataproductscanwellestimatethespatialdistributionofsoilmoisturein
rootzonesattheregionalscale.Thisstudycanprovidethesupportfortheestimationofsoilmoistureinthe
rootzonesatlargerscale,andcanimproveagriculturalplanning,droughtmonitoringandotherhydrological
simulationinthearidandsemi-aridareas.
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  土壤湿度(SoilMoisture,SM)信息对于天气和气候

预测、水文、干旱预报和流域管理至关重要[1],它在调节

陆地表面和大气之间的水、能量和磁通量方面也意义非

凡[2]。在地表,SM是与大气相互作用的关键因素,在地

下,尤其是在干旱和半干旱地区的根系层SM是植被根

系水分吸收和蒸腾过程的主要控制因素之一[3],特别是

在作物生长阶段,根系层SM与农业干旱密切相关。此

外,生态系统水和能源的收支也都高度依赖于根系层

SM的空间分布[4-5]。因此,对根系层SM 的预测可

以为农业规划、干旱诊断等提供依据[6]。
由于土壤性质、植被等条件的异质性,土壤湿度

存在非常大的时空变异性。传统站点观测到的SM
精度高,但是站点数量有限,且分布不均匀,无法进行

大面积的连续观测,因此站点观测无法获取大面积的

SM连续观测信息。卫星遥感是获取SM 的一种可

行的方式,它们可以对地表SM 状况进行连续、大规

模的监测,然而,它们只是提供了关于表土几厘米的

SM信息,不能准确地表示根系层水分的变化[6],而
大多数生态系统的水分和能力收支高度依赖根系层

SM的空间分布[7]。因此,近年来很多学者运用不同

方法 对 根 系 层 SM 估 算 进 行 研 究,主 要 有 同 化

法[8-10]、指数滤波器法[11-13,15]、土壤 水 分 分 析 关 系

(Soil Moisture Analytical Relationship,SMAR)
法[1,6-7,14]。通过数据同化[8]将地表土壤水分观测数

据集成到水文模型中,已被证明是一种预测根区SM
的有效方法,且应用较广泛。数据同化方法通过更新

水文模型中的土壤水分状态来估计剖面土壤水分,可
以合理地反映土壤水分的时空分布,其中集成卡尔曼

滤波(EnKF)是使用最多的同化方法[8-10]。但是在数

据同化过程中,需要具备建模和观测不确定性的先验

知识,而且基于EnKF的方法不仅计算量大,而且对

非线性系统有很强的局限性。Wagner等[15]在1999
年就建议使用exp(-t/T)形式的指数滤波器从地表

测量的时间序列中捕捉地下土壤湿度的动态,T 是

特征时间长度或衰退常数,它控制近地表水分含量在

一段时间内移动和停留在根系层的多少。这种滤波

器最大的优点在于它的简单性,因为它只使用一个参

数,此外推导出的土壤水分指数(SoilWaterIndex,

SWI)仅依赖于地面观测数据。很多研究采用指数滤

波器的方法进行了根系层SM的估算,均获得了良好

的效果(Albergel[11],Ford[12],Gao[13])。但是,指数

滤波器法中未发现T 参数与土壤性质之间的关系,
限制了指数滤波器在卫星遥感数据方面的应用[1,4]。

2014年Manfreda等[1]将 Wagner等的模型扩展为两

层基于物理的入渗模型,即为SMAR模型,提出了一种

新的估算根区SM的方法。SMAR是由半干旱环境中

一个简化的土壤水分平衡方程推导出来的,该方程提供

了根区与地表土壤水分之间的关系,并且具有有限的物

理一致性参数,也揭示了上述关系及其在利用卫星遥感

反演土壤水分方面的可能应用。相关学者[1,6-7,14]应用该

模型估算根系层的土壤湿度,大都局限在站点尺度的监

测,可以很好地反映出站点根系层SM的动态,但是对于

区域面上分布的应用研究较少。
由于半干旱区的生态环境较为脆弱,具有对人为

扰动和气候变化响应敏感性的特征,在全球变化和水

文研究中具有重要意义,因此本文选取位于半干旱区

的老哈河流域,将遥感表层SM数据与适用于半干旱

环境的SMAR方法相结合来估算根系层SM 信息,
获取老哈河流域根系层SM 的时空分布。本文探究

SMAR模型在半干旱流域的空间应用性能,为在更

大范围内估算根系层SM 提供支撑;另外,本研究的

成果可以为区域干旱监测和改善水文模拟提供有效

的数据源。

1 研究区及数据

1.1 研究区概况

考虑到半干旱区在全球变化和水文研究的重要

意义以及遥感数据在该区域比较完备(全年有值天数

达40%左右,远高于湿润地区)等因素,故选取半干

旱区的老哈河流域作为研究区,其地理范围位于北纬

41°—43°、东经117°—120°,基于遥感土壤湿度数据

估算根系层土壤湿度时空分布。这里以兴隆坡水文

站控制的集水区作为老哈河流域研究区,位于西辽河

上游,流域地跨河北、辽宁两省和内蒙古自治区,海拔

427~2054m,面积约为2.1万km2。

1.2 土壤湿度数据

研究区采用的土壤湿度数据是1993—2006年的

4—9月共84个月的农气站土壤湿度观测资料和

CCI土壤湿度产品。农气站实测的SM 数据来源于

中国农作物气象数据网的中国农作物生长发育和农

田土壤湿度旬值数据集,包括10cm,20cm,50cm,

70cm和100cm多个根区剖面不同深度土壤相对湿

度的逐旬观测值,原始数据是相对土壤湿度(%)。本

研究采用10cm深度处的相对饱和值作为表层SM,
而在10cm以下根部剖面上相对饱和度的均值作为

根系层SM。考虑到数据的有效性,选取1993—2006
年的逐年4月、5月、6月、7月、8月、9月实测的逐旬

数据,分别求取表层和根系层不同作物逐月各旬的均

值作为月平均,再剔除个别缺测月份最终作为各农气

站多年逐月实测的相对土壤湿度数据。由于SMAR
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模型采用的简化土壤水分平衡方程适用于干旱半干

旱区,因此本文根据中国300~500mm年等降雨量

线选择了82个农气站点的数据(图1)。

图1 年降雨量300~500mm农气站分布图

欧空局CCI土壤湿度数据集来源于:https:∥
www.esa-soilmoisture-cci.org,本研究使用的是ESA
CCI_SMv04.4产品,涵盖了从1978—2018年6月

30日的(近)40a记录,包括主动微波遥感数据集、被
动微波遥感数据集和主被动合成的微波遥感数据集,
这里使用的是主被动合成的微波遥感数据集。主动

微波遥感数据集是由维也纳大学根据ERS-1,ERS-2
和 METOP-A和METOP-B的C波段散射计观测结

果获 得,被 动 微 波 遥 感 数 据 集 是 根 据 Nimbus7
SMMR,DMSPSSM/I,TRMM TMI,AquaAMSR-
E,GCOM-W1AMSR2和SMOS的微波观测结果生

成[16]。提供的数据存储格式为NetCDF-4,空间分辨

率为0.25°,时间分辨率为日,原始单位是体积含水量

(m3/m3)。CCISM 选取与农气站观测数据相同的

时间长度,将逐日的数据在ArcGIS中对应处理成月

均值,最终提取出逐年逐月逐像元的数据。

1.3 空间数据集

本文采用的NASAGLDASV2.0数据集是GL-
DAS中NOAH陆面模式计算的蒸散发产品,数据来

源:http:∥disc.sci.gsfc.nasa.gov/hydrology/data-
holdings,数据格式是NetCDF,空间分辨率是0.25°,
时间分辨率是月。

归一化植被指数 NDVI数据采用的是 GIMMS
NDVI3gV1数据集,来源于:https:∥ecocast.arc.nasa.
gov/data/pub/gimms/3g.v1/,原始数据格式为NetC-
DF,每年有两个nc4文件,每个nc4文件包含6个月

NDVI数据,时间分辨率为15d,空间分辨率为0.083°,共

12景。本研究通过格式转换、最大值合成等预处理过

程,使得每一个像元为该月最大NDVI值,从而获得研

究区逐年逐月的NDVI数据集。

1.4 土壤属性数据

本文搜集农气站以及研究区逐像元的土壤属性

数据来源于《中国土种志》[17-19]。中国土种志以大区

为单位,分别介绍了各大区主要土种在土壤分类系统

中的归属、分布、面积、主要性状、典型剖面、生产性能

和理化分析数据。本研究主要整理了82个农气站对

应的典型剖面的土壤属性组成,包括粗砂(2~0.2
mm)、细砂(0.2~0.02mm)、粉 砂(0.02~0.002
mm)、黏粒(<0.002mm)以及各深度对应的质地名

称,将表层深度以下的各属性均值作为站点根系层土

壤的各属性数据。

2 研究方法

本文目标是获得研究区长时间序列根系层土壤

湿度的空间分布。首先采用CDF匹配方法以农气站

实测数据为基准对CCI土壤湿度产品进行校正,以支持

基于物理基础的SMAR模型。其次以中国300~
500mm等降雨量线内的部分农气站实测的土壤表

层SM作为SMAR模型的输入,将实测根系层相对

SM与模型模拟的根系层相对SM 的RMSE最小作

为目标函数,利用 MATLAB的遗传算法工具箱进行

模型参数优化,得到每个站点最优的参数组合。然后

采用多元统计回归分析法结合土壤物理性质、NDVI
以及年均ET建立估算SMAR参数的多元线性回归

模型。最后以校正后的CCI土壤湿度作为模型输入

数据,运用SMAR模型估算研究区逐像元根系层的

土壤相对湿度。

2.1 CDF匹配

由于遥感获取的CCI土壤湿度产品和农气站实

测的地表土壤湿度数据存在系统误差,导致这两组数

据存在不一致性,因此为了使遥感数据与农气站实测

数据更好地匹配,采用累积概率分布函数(CDF)[16]

重调整方法,基于实测土壤湿度数据对遥感数据进行

标准化,使其具有相同的取值范围和累积概率分布特

征。CDF重调整过程是以像元点为基础进行时间序

列统计并调整。在实践中,农气站的分布数量有限,
且不均匀,因此需要通过对站点数据进行空间插值获

取所研究区域SM 的整体时空分布状况。本文选择

老哈河流域周围的赤峰等8个站点的1993—2006年

4—9月的有效数据进行克里金空间插值[16],以此获

得老哈河流域表层实测SM的时空分布,再在此基础

上利用CDF匹配技术将CCI土壤湿度产品按照与

实测数据相同的时间序列进行重调整,建立研究区逐

像元的CCI土壤湿度产品的改进模型。
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CDF匹配技术[20]是基于分段线性匹配,研究中,
调整后的土壤湿度表达式如下:

CDFsite(x')=CDFCCI(x) (1)
式中:CDFsite和CDFCCI分别表示站点和CCI土壤湿度的

累积分布函数;x表示调整之前的CCI土壤湿度。

2.2 SMAR模型

Manfreda等[1]假定土壤由两层组成,第一层是

几厘米深的表层(合理的假设是卫星传感器观测深度

可以代表5—10cm的表层动态),而第二层位于第一

层之下,延伸到相当于植被的生根深度。两层土壤最

重要的水分交换是入渗,横向流动和毛细管上升等过

程则可以忽略不计[14]。Manfreda等[1]定义了一个

土壤水分平衡方程,它是由半干旱环境中一个简化的

土壤水分平衡方程推导出来的,在这个方程中入渗期

不是表示为降雨的函数,而是表层中土壤含水量的函

数,分别用“1”和“2”区分上下层的变量和参数。只有

当土壤水分超过田间持水量时,表层的水分通量才能

被认为是显著的。他们提出了描述从顶层到下层的

瞬时入渗通量的方程:

n1Zr1y(t)=n1Zr1y(s1(t),t)=n1Zr1

(s1(t)-sc1),s1(t)⩾sc1

0,s1(t)<sc1
{

(2)
式中:y(t)[-]表示下层土壤饱和渗透分数;n1[-]表

示第一层土壤孔隙度;Zr1表示第一层土层深度;s1(
θ1
n1
)

[-]表示第一层的相对饱和度(它是由第一层土壤体积

含水量与土壤孔隙度的比值决定的);sc1[-]表示第一

层田间含水量相对饱和值。此公式意味着当相对饱和

度高于田间含水量的任何值时,土壤的渗透性是无限大

的,该模型不考虑下层的饱和效应。
第二层和深层土壤水分平衡受入渗和水土流失

两个因素控制,水土流失主要又包括蒸发蒸腾损失和

渗透。定义土壤第二层的“有效”土壤相对饱和度为:

x2=(s2-sw2)/(1-sw2) (3)
土壤贮水量为:

ω0=(1-sw2)n2Zr2(4)
则土壤水分平衡可以用式(5)来表述:

(1-sw2)n2Zr2
dx2(t)
dt =n1Zr1y(t)-V2x2(t)

(5)
式中:s2[-]表示第二层的相对饱和度;sw2[-]表示

凋萎点的相对饱和度;n2[-]表示第二层的土壤孔隙

度;Zr2[L]表示第二层的土层深度;V2[LT-1]表示

蒸散和渗透损失的土壤水分损失系数;x2[-]表示

第二层土壤的“有效”相对饱和度。此方程不考虑土

壤水分高值时土壤流失函数的高度非线性,这种简

化,再加上渗透不考虑饱和效应,意味该方法在潮湿

环境中有一定的局限性,更适用于干旱半干旱环境。
上述方程可以用归一化系数和简化为:

     a=
V2

(1-sw2)n2Zr2

     b=
n1Zr1

(1-sw2)n2Zr2
(6)

“扩散系数”是土壤表层总可能储水量(n1Zr1)与
总根区储水量((1-sw2)n2Zr2)之比确定,“水分流失

系数”控制根系层水分损失,是蒸散发ET与排水损

失之和与总根区储水量之比确定,这些参数的取值可

直接与两土层的深度和水土流失系数之比有关。因

此,土壤水分平衡方程即为式(7):

dx2(t)
dt =by(t)-ax2(t) (7)

假设相对饱和度x2(t)初始条件等于0,可以推

导出这种线性微分方程的解析解:

x2(t)=∫
t

0
bea(ω-t)y(ω)dω (8)

在实际具体应用中,可能还需要离散的形式见公

式(9):

x2(tj)=∑
j

i=0
bea(ti-tj)y(ti)Δt (9)

扩展式中,假设Δt=(tj-t(j-1)),根据表层土壤

湿度的时间序列可以推导出下层土壤湿度的公式

(10):

x2(tj)=x2(tj-1)e-a(tj-tj-1)+by(tj)(tj-tj-1)
(10)

也可以写成s2 的函数:

s2(tj)=[sw2+(s2(tj-1)-sw2)e-a(tj-tj-1)]+
[(1-sw2)by(tj)(tj-tj-1)] (11)

式中:左半部分计算给定的时间步长中相对水分损

失,水分损失函数随s2 线性减小,直至达到sw2,此时

水分损失为零,蒸散和排水损失假定在凋萎点值或以

下可忽略不计,右半部分表示从表面到根区扩散的水

分含量。Manfreda等[1]提出的方法是一种代表了两

个状态变量之间土壤水分分析关系式,需要确定的4
个参数分别是:sw2,a,b,sc1,所有参数均可从土壤质

地分数、土层深度和土壤水分损失等估计。

2.3 遗传算法

为了分别得到最优的模型参数组合,本文使用

MATLAB的遗传算法工具箱GUI进行模型参数的

优化估计[14,21]。MATLAB遗传算法工具,即图形用

户界面GUI,它使我们可以使用遗传算法而不用命

令行的方式。遗传算法[22]是一种基于自然选择、生
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物进化过程来求解问题的方法。在每一步中,遗传算

法随机地从当前种群中选择若干个体作为父辈,并且

使用它们产生下一代的子种群。在连续若干代后,种
群朝着优化解的方向进化,最终得到最优解组合。本

文以各站点表层SM 数据模拟得到的根系层相对

SM与农气站实际测量得到的根系层相对SM 均值

之间的RMSE最小为优化准则进行优化处理,假设

每个参数的上、下边界分别相当于最大和最小可能值

(例如,0≤sc1≤1)。参数估计时,第二层土壤相对饱

和度s2 初始值设置为各农气站实测的逐旬田间持水

量相对饱和值的均值。应该注意的是,SMAR模型

可能产生高于1的值,这些值需自动设置为1。

3 结果与分析

3.1 CCI土壤湿度产品的CDF重调整

CDF重调整过程是以像元点为基础进行时间序

列统计并调整,本文以研究区赤峰站所在像元进行示

例分析,CDF重调整过程为:
(1)分别绘制农气站实测表层和遥感SM 数据

的CDF曲线,以0%,5%,10%,20%,30%,40%,

50%,60%,70%,80%,90%,95%,100%这13个节

点得到曲线上对应点的坐标,将曲线划分成12段,见
图2A、B)所示。

(2)根据上一步得到各节点的CDF值建立CCI
土壤湿度与农气站表层实测SM 的分段线性回归曲

线,见图2C所示。对每个部分进行分段线性回归,
从而得到12组线性回归方程。

(3)利用得到的分段线性回归方程,进行CDF
匹配调整,从而得到农气站实测土壤湿度、CCI土壤

湿度和调整后的土壤湿度(图2D),图中实线表示农

气站实测土壤湿度,粗虚线表示原始CCI土壤湿度,
细虚线表示调整后的土壤湿度数据。

图2 实测土壤湿度的CDF曲线(A)、CCI土壤湿度的CDF曲线(B)、

CCI与实测土壤湿度分段线性回归曲线(C)、CDF重调整前后比较(D)

  以内蒙古赤峰站所在像元为例,已知1993—2006
年逐年4—9月的站点实测土壤湿度值及CCI遥感土壤

湿度,将实测数据转化成以体积含水量为单位,进行

CDF重调整,从而获得调整后的土壤湿度数据时间序列

曲线(图3),从图3可以看出,原始CCISM整体上小于

实测的SM,但是两套数据的趋势具有良好的一致性,调
整后的数据普遍向上抬升,在数值和形态表现上都更加

靠近基准的SM数据。对该站点所在像元CDF重调整

前后的CCISM与实测数据之间的误差进行统计分析

(表1),可以看出CCISM经重调整后各项误差指数

都得到降低,尤其是 MAE和RMSE减少12%以上,
表明调整后的数据更加接近于实测的SM 数据。综

上,赤峰站所在像元的实测土壤数据经过CDF重调

整后精度得到明显改善,整个研究区像元调整方法类

似,误差也得到减小,精度得到提高。
表1 赤峰站所在像元CDF调整前后误差分析

项目
平均相对

误差 MRE

平均绝对

误差 MAE

标准

偏差SD

均方根

误差RMSE
调整前 0.2026 0.0558 0.0459 0.0713
调整后 0.1965 0.0490 0.0458 0.0621
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3.2 农气站点SMAR模型的应用及参数优化

本文首先根据中国农作物气象数据网的中国农

作物生长发育和农田土壤湿度旬值数据集整理了分

布在中国年降雨量线300~500mm内的82个站点

不同剖面深度实测相对SM,将农气站表层10cm的

相对SM的时间序列作为SMAR模型的输入数据,
采用 MATLAB的遗传算法优化由表层相对SM 模

拟作为输入得到的根系层相对SM 与其实测的10
cm以下的根系层相对SM 均值之间的RMSE,从而

得到每个农气站SMAR模型最优的参数组合,为后

续SMAR参数的统计分析奠定基础。该遗传算法能

够在大多数站点位置找到每个参数的近似全局最小

值。这里以老哈河流域周围的包括赤峰等6个站点

为例运用SMAR模型估算站点尺度根系层的相对土

壤湿度。

图3 赤峰站所在像元CDF匹配调整前后的

土壤湿度时间序列曲线

图4和表2给出了SMAR模型在研究区及周边

几个农气站14a的初步应用,可以看到该方法能很

好地捕捉下层土壤水分的动态变化,与实测根系层的

相对SM趋势变化具有良好的一致性,并接近于每个

站点的观察结果。RMSE和R 分别表示农气站实测

10cm以下根系层的相对SM 均值与SMAR模型模

拟的根系层的相关关系。根据 MATLAB遗传算

法[14]对站点的参数进行校准,在均方根误差方面表

现较好,而在相关性方面各站点表现好坏存在差异,

R 最低的奈曼旗站为0.471,最高的阜新站为0.895。
表2中的参数值和误差值都与站点实测值存在

密切关系,产生误差的一部分原因是SMAR模型估

算根系层相对土壤湿度是具有时间序列的,但在实际

运行时由于部分月份可能因为数据缺测而被剔除,造
成前后时间间断,时间序列的中断也会对后续模型估

算产生影响。从模型运行来看,根区田间持水量的初

始值对于模型的预测影响是可以忽略不计的。另外

各站点气候条件不同或区域的特定空间异质性也导

致了它们SMAR模型参数值的不同。
表2 6个农气站点SMAR模型的参数组合

站点名称 sw2 a b sc1 RMSE R
(A)赤峰 0.517 0.063 0.051 0.462 0.091 0.639
(B)长岭 0.532 0.034 0.052 0.461 0.086 0.695
(C)奈曼旗 0.648 0.065 0.054 0.545 0.085 0.471
(D)阜新 0.494 0.095 0.052 0.420 0.048 0.895
(E)丰宁 0.401 0.041 0.040 0.429 0.063 0.858
(F)朝阳 0.532 0.034 0.064 0.627 0.095 0.816
平均值 0.078 0.729

  综上,由老哈河流域及周边实测站点的根系层土

壤湿度估算可以看出,SMAR模型估算半干旱的站

点根系层SM具有良好的效果,为区域根系层SM的

估算奠定了基础。

3.3 SMAR参数回归

考虑到SMAR模型参数的物理意义与土壤和植

被的关系,因此可以将土壤性质、NDVI和ET[3,6]用
于预测SMAR参数(表3),所构建的回归关系与欧

洲相关学者[15]运用土壤性质作为变量建立的pedo—
转换函数具有类似的预测能力。

本文先根据各农气站的质地编号结合《中国土种

志》[17-19]整理了各站点土壤不同剖面深度下的机械组

成(包括粗砂、细砂、粉砂、黏土含量),剔除未知土壤

类型的站点以及参数异常的站点后剩余38个站点用

于多元回归分析。用这些农气站点土壤物理性质、

NDVI和年平均ET数据(这里提取的是逐年4—9
月的均值为年平均)作为变量,建立了估计SMAR参

数的回归方程,并通过了SMAR参数与土壤性质之

间(p<0.05)的双尾t检验。
站点根系层凋萎点水平与土壤性质的相关性最

强,与根区细砂含量呈明显的负相关关系(双尾t检

验,p<0.001)(图5A),从模型(表3)中也可以看出细砂

含量对sw2有明显的作用。年均ET是SMAR各参数的

一个重要且具有统计学意义的变量,因为植物水分

吸收和表面蒸发会影响近地表和根系层水分状况,与
各参数都密切相关。其中扩散系数b 与年平均ET
呈显著的正线性相关(双尾t检验,p=0.008),这表

明在b的回归中,应加入ET,通过近地表扩散率与

表层田间持水量的联系,也应将其考虑到田间持水

量sc1的回归中。水分流失系数a 反映的是蒸发蒸腾

和排水损失之和,从图5C中可以看出与年平均ET
呈正相关关系(双尾t检验,p=0.038),图5D可以看

出与上层粉砂的含量也呈正相关(双尾t检验,p=
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0.04),建立的模型见表3。黏土含量和孔隙度与其他变

量相比影响不大,在模型中也没有表现出来。NDVI能

够检测植被的生长状态,可以反映植物冠层的背景影

响,如土壤等,因此也可以用来估计SMAR模型的相

关参数。从表3中可以看出扩散系数与NDVI呈负

相关关系,这里的 NDVI采取的是各站点所有时间

序列的平均值。综上,表3所示的多元线性回归函数

均能良好地估算SMAR模型的4个参数,并都通过

了双尾t,p<0.05的显著性检验,这为区域逐像元模

型的应用提供了支撑。

图4 6个站点实测的表层、根系层土壤湿度和SMAR模拟得到的土壤湿度时间序列曲线

表3 SMAR模型各参数的多元线性回归函数

参数 多元线性回归函数 R2 p 值

sw2 -1.994**-细砂2(0.347)*+ln(AET)(0.462)*** 0.497 <0.001
a -0.303+粉砂1(0.085)*+ln(AET)(0.057)* 0.234 0.004
b -2.137**+粉砂1(0.317)*-NDVI(0.496)*+ln(AET)(0.397)** 0.282 0.002
sc1 -1.596*+粉砂2(0.448)*+ln(AET)(0.34)* 0.289 0.001

注:AET:年均蒸散发;1:表示土壤表层;2:表示土壤根系层

3.4 SMAR模型在流域空间内的应用

由于农气站点数量与规模的限制以及遥感SM

只能反映表层的土壤水分状况,因此本文将遥感SM
产品与SMAR模型结合起来,进行流域空间内根系
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层土壤水分时空分布的估算。根据CCI遥感土壤湿

度产品的空间分辨率0.25°×0.25°,提取覆盖老哈河

流域的所有像元,共77个。根据《中国土种志》逐像

元整理出对应的质地类型和土壤机械组成数据,并对

应提取出各像元NDVI和年均ET数据,然后按照上

文在农气站所使用的SMAR模型参数回归的方法进

行参数回归。将重调整后的逐像元遥感SM 作为

SMAR模型的最终输入数据,再结合回归分析得到

的模型参数,最终可以估算出覆盖流域范围的根系层

相对土壤湿度的分布状况。以老哈河流域2006年

4—9月为例,模拟出区域根系层相对土壤水分状况

(图6),从2006年的模拟图中可以看出当遥感土壤

湿度作为SMAR输入数据时,能够较好地模拟出根

系层的相对土壤水分状态。

图5 SMAR模型参数与变量的相关关系散点图

图6 老哈河流域遥感数据作为输入模拟得到的2006年4—9月根系层土壤水分状况

  为了进一步分析遥感SM数据作为SMAR模型

输入的结果,分别以表层实测和重调整后的遥感数据

作为输入,对覆盖老哈河流域的矩形栅格区域进行逐

像元SMAR模拟,对两种结果进行相关关系和误差

分析(图7)。可以看出,两者的相关系数总体较好,R
平均值为0.692,经过SPSS双变量相关分析得到,

97%的像元通过p<0.05的双尾t显著性检验。从4
种误差分析来看,误差总体均小于0.1,其中平均绝对
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误差 MAE表现最好,其余3种相差不大。总体来

说,使用遥感数据与SMAR模型结合,能够较好地模

拟出区域根系层的土壤湿度,为更大尺度预测根系层

土壤水分提供了可行性参考,并为干旱预报和其他水

文模拟业务提供了参考。

图7 老哈河流域逐像元SAMR模型估算的根系层

相对土壤湿度相关分析

4 结论与展望

根系层土壤湿度是陆地—大气相互作用中的一

个重要变量,尤其对干旱半干旱区土壤湿度的研究具

有重要意义。本研究介绍了将遥感数据与适用于半

干旱环境的SMAR模型结合有效估算区域根系层土

壤湿度的方法,选取半干旱区的老哈河流域作为研究

对象,SMAR模型参数是在站点遗传算法优化的基础

上,与土壤物理属性、NDVI和ET建立多元线性回归函

数得到,并通过双尾t,p<0.05的显著性检验。再将累

积概率分布函数(CDF)重调整后的遥感数据应用到

SMAR模型中,有效获得了老哈河流域根系层土壤湿度

的时空分布,从而探究出SMAR模型在半干旱流域空间

上具有良好的应用性能,可以为大范围估算根系层SM
提供支撑,并且这种模型预测能力也可以为更大范围内

估计干旱风险提供关键的资源。
未来SMAR模型参数估算可以加上尽可能多的

可用物理信息以及变量获得更良好的结果,比如叶面

积指数(LAI)、增强植被指数(EVI)等,使得SMAR
模型与遥感数据结合更有效地进行大范围的空间操

作,也能更好地运用于干旱半干旱区农业规划、干旱

监测和其他水文模型。
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684-694.
[14] FaridaniF,FaridA,AnsariH,etal.Estimationof

theRoot-ZoneSoilMoistureUsingPassiveMicrowave
RemoteSensingandSMARModel[J].JournalofIrri-
gationandDrainageEngineering,2017,143(1):1-9.

(下转第133页)

721第3期       杜晓彤等:基于SMAR模型的半干旱区根系层土壤湿度估算



的增加趋势。
(4)全省粮食总产量对中北部P95的年际波动更为

敏感,其每增加10mm将导致夏粮及秋粮的总产量分别

减少0.7%和0.2%,特别是近45a来中北部P95的增加

趋势给夏粮产量带来了0.72%的减产。
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