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多源驱动与季节性集成学习的SMAP表层土壤水分降尺度方法
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  摘要:针对土壤水分主动被动卫星(soilmoistureactivepassive,SMAP)土壤水分产品空间分辨率较粗、难以

满足区域精细化应用需求的问题,本文以河南省为研究区,提出一种多源驱动与季节性集成学习相结合的1km日

尺度表层土壤水分(surfacesoilmoisture,SSM)降尺度方法.以SMAPL4SSM为目标变量,融合遥感植被与能量因

子、气象降水因子、土壤属性及地形因子,采用“9km 训练-1km 推理”策略,构建基于Top-k 优选与Stacking的季

节性集成模型SOBLE-Top5.结果表明,分季节建模整体优于全年统一建模;SOBLE-Top5在春、夏、秋、冬测试集上

的R2 分别为0.9389、0.9078、0.8977和0.9632,均方根误差(RMSE)分别为0.0208、0.0291、0.0222和0.0133m3/

m3.站点验证表明,降尺度结果能够较好表征不同地类下SSM时序变化.SHAP分析显示,SSM驱动机制具有明显

季节差异,整体呈现“冷季土壤属性主导、暖季多因子协同驱动”的特征.研究可为区域农业干旱监测和水资源管理

提供高分辨率土壤水分数据支持.
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表层土壤水分(surfacesoilmoisture,SSM)是表征陆地水循环、能量交换和农业干旱状况的重要变量,
对作物生长监测、灌溉调度、干旱识别和水资源管理具有重要意义[1-2].随着微波遥感技术的发展,土壤水分

主动被动卫星(SMAP)产品因其较强的土壤水分敏感性、较高的时间连续性和全球覆盖能力,已成为区域和

全球尺度土壤水分监测的重要数据源[3-6].然而,SMAP土壤水分产品空间分辨率相对较粗,难以满足农业

旱情识别、县域水资源管理和地表异质性分析等精细化应用需求,因此有必要开展高分辨率降尺度研究[4-5].
国内外学者围绕卫星土壤水分降尺度开展了大量研究,主要形成了物理机制驱动、统计经验建模和机器

学习建模等方法体系[4-7].现有研究总体可归纳为物理/半物理方法、统计经验方法和机器学习(含深度学

习)方法三大类.物理或半物理方法强调能量平衡、植被/土壤辐射传输或散射机理约束,具有较好的物理可

解释性,但对参数、先验条件和场景适用性要求较高;统计经验方法实现相对简洁,适用于特定区域快速建

模,但跨时空泛化能力常受限制;机器学习方法则能够利用光学、热红外、地形、气象与陆面参数等多源协变

量刻画复杂非线性关系,在精度与空间细节恢复方面展现出明显优势[8-12].近年来的系统综述进一步指出,
学习型方法与多源融合已成为土壤水分遥感估计的重要趋势,但同时也面临植被干扰、观测深度差异、样本

代表性不足和模型可迁移性不稳定等问题[13-14].
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近年来,随着机器学习方法的发展,越来越多研究将随机森林、深度学习以及集成学习策略应用于卫星

土壤水分降尺度,以提升SMAP等产品的空间分辨率和预测精度[15].此外,一些研究通过融合多源遥感数据

或引入时空信息进一步改进降尺度方法[16-17].针对机器学习降尺度中“单模型性能波动大、全年统一建模难

以适应季节差异”的问题,集成学习方法近年来在遥感反演与环境变量建模中得到广泛应用.该类方法通过

构建多个基学习器并对其预测结果进行组合,以提升模型的预测精度与泛化能力.然而,现有研究仍普遍存

在三方面不足:其一,全年统一映射关系往往弱化了不同季节降水-植被-能量过程对SSM 的差异化控制,导
致模型在季节转换期或极端气象背景下稳定性下降;其二,集成学习框架虽能提高精度,但部分研究对基学

习器筛选逻辑、季节适配策略与泛化边界讨论不足;其三,模型解释多停留在变量重要性排序层面,对多源驱

动因素的季节主导机制和非线性作用缺乏更细致阐释.
基于上述问题,本文以河南省为研究区,提出一种多源驱动与季节性集成学习相结合的SMAP表层土

壤水分降尺度方法.研究以SMAPL4SSM产品为目标变量,融合遥感植被与能量因子、气象降水因子、土壤

属性和地形因子,采用“9km 训练-1km 推理”的降尺度策略;在此基础上,按照冬、春、夏、秋构建分季节模

型,并引入基于Top-k优选与Stacking的季节性集成学习框架SOBLE-Top5(stackingoptimalbasiclearner
ensembleTop5),进一步结合SHAP(shapleyadditiveexplanations)方法分析不同季节下主导驱动因子的

贡献差异与作用机制.

1 研究区与数据

1.1 研究区概况

河南省(31°23'~36°22'N,110°21'~116°39'E)位于华北平原南部,面积约16.7万km2,是我国重要农业

产区.研究区域(附录图S1)形总体呈“西高东低”格局,西部以山地丘陵为主,中东部为黄淮海平原,地形起

伏和下垫面差异明显,对表层土壤水分(SSM)的空间分布具有重要影响.该区属暖温带-北亚热带过渡型季

风气候,年均气温约12~16℃,年降水量约500~900mm,雨热同期特征显著,土壤水分形成与消耗过程具

有明显季节差异.河南省耕地广泛分布,小麦、玉米等粮食作物种植面积大,灌溉和耕作活动频繁,不同季节

植被覆盖和地表水热状态变化明显.因此,2023年12月至2024年11月在该区域开展多源数据驱动的

SMAPSSM降尺度研究,对省域农业干旱监测和土壤水分精细化表征具有重要意义.
1.2 数据来源

1.2.1 SMAP土壤水分数据

SMAP任务是L波段微波土壤水分观测的重要平台,具备较好的物理反演基础与全球连续观测能力.采
用SMAPL4级全球3h、9km表层与根区土壤水分产品(SPL4SMGP)作为目标数据源,使用其中表层土壤

水分变量进行建模.考虑到本研究以日尺度分析为主,为保证与日尺度遥感/气象因子一致,需将原始3h产

品进行时间聚合(如日均值或按研究设计确定的日尺度统计量),生成连续逐日表层土壤水分(SSM)序列.
1.2.2 遥感驱动因子数据

遥感驱动因子主要来自中分辨率成像光谱仪(MODIS)及高分辨率土地覆盖产品,用于表征地表植被、
水热状态和下垫面类型差异.选取 MOD09GA、MCD43A3、MCD15A3H及DynamicWorldV1等数据源,并
通过GoogleEarthEngine(GEE)平台获取研究期内数据.
1)MOD09GA地表反射率:提供多波段大气校正地表反射率,可用于计算归一化植被指数(normalized

differencevegetationindex,NDVI)、增强型植被指数(enhancedvegetationindex,EVI)、归一化水体指数

(normalizeddifferencewaterindex,NDWI)、归一化多波段干旱指数(normalizedmulti-banddroughtin-
dex,NMDI)等指数,以刻画植被生长和地表含水状态变化.基于QC筛选高质量像元,并对缺失像元进行时

间插值,以降低云污染与观测缺失影响.相关计算公式见附录表S1.
2)MCD43A3BRDF/Albedo产品:基于双向反射分布函数(BRDF)建模生成逐日反照率,获得可见光波

段反射率(Albedo-VIS)和近红外波段反射率(Albedo-NIR)变量,用于反映地表辐射特性及其与水热过程的

耦合关系.

36第5期        张春芳,等:多源驱动与季节性集成学习的SMAP表层土壤水分降尺度方法



3)MCD15A3HLAI/FPAR产品:用于获取叶面积指数(leafareaindex,LAI),补充植被覆盖对土壤水

分蒸散与遮蔽效应的表征.针对LAI产品进行像元级质量筛查与时间插值重以增强可复现性.
4)DynamicWorldV1土地覆盖数据:提供近实时10m地表覆盖类型信息,可作为土地覆盖类型(land

cover,LC)辅助因子,刻画不同下垫面情景下SSM响应差异.在建模中建议说明其作为分类变量或概率型变

量的处理方式,避免审稿人质疑类别变量重采样引入偏差.
1.2.3 气象与降水数据

气象因子用于表征SSM的短时驱动与季节性背景约束,其中地表温度与降水是核心的变量之一.采用

MOD11A1V6.1日尺度1km 地表温度(landsurfacetemperature,LST)以及日尺度降水数据.其中,

MOD11A1数据采用了质量控制(QC=0)筛选,并结合滑动时间窗与空间高斯滤波进行噪声抑制与局部缺

失修补.降水量(precipitation,Prec)数据采用CHIRPSv2.0(0.05°,日尺度),该数据融合卫星估计与站点观

测,在农业与水文应用中具有较高可用性.以与SMAP匹配的“当日降水”作为基线预测变量.
1.2.4 土壤属性与地形辅助数据

土壤属性与地形因子主要用于刻画SSM的静态空间约束,弥补遥感与气象变量对地表结构信息表征不

足的问题.采用HWSD土壤数据库提取表层土壤中砂含量(Sand)、粉砂含量(Silt)、黏土含量(Clay)土壤容

重(bulkdensity,BD)等变量,并采用NASADEM/SRTM派生坡度(Slope)、坡向(Aspect)、高程(Elevation)
以及地形湿度指数(topographicwetnessindex,TWI)等地形因子.其中,TWI基于坡度与汇流累积面积计

算,是表征地形汇水倾向和潜在湿润程度的经典指标.计算公式见附录表S1(5)和(6).
1.2.5 地面站点土壤水分观测数据

地面站点观测数据由焦作水文局提供,共322个监测站点,观测深度包括10cm、20cm、40cm,每日多

时次(0:00、4:00、8:00、12:00、16:00、20:00)采集.为匹配本文日尺度研究目标,对站点观测进行了质量控制

(剔除异常值与统计离群值)并进行日尺度聚合,最终采用10cm深度日均值参与验证.需要指出的是,SMA-
PL4表层土壤水分代表深度与地面10cm观测层存在深度差异,这可能带来一定验证不确定性,但相邻浅层

土壤水分通常具有较强相关性,因此该验证方案在区域尺度研究中具有可接受性[18].
1.3 数据预处理与样本构建

为保证SMAPL4SSM与多源驱动因子的尺度一致性,本文采用“9km 训练-1km推理”的样本构建策

略.首先,对10、30和500m等高/中分辨率数据进行空间聚合,对降水数据采用双线性插值重采样,形成统

一的1km驱动因子数据集;随后将其聚合至9km尺度,并与逐日SMAPL4SSM匹配构建监督学习样本.在
推理阶段,将训练完成的季节性模型应用于1km驱动因子栅格,生成1km日尺度SSM降尺度结果.该策略能

够避免粗分辨率目标变量与高分辨率驱动因子直接配对引起的尺度失配,同时保留高分辨率空间细节.
针对多源遥感和气象数据中云污染、缺失值和异常像元等问题,本文对 MOD09GA、LAI、LST等变量

进行质量筛选,并采用时间插值、平滑处理及高斯滤波等方法进行修补和降噪.为刻画季节性差异,按照气象

学季节将样本划分为冬季(12-次年2月)、春季(3-5月)、夏季(6-8月)和秋季(9-11月),各季节分别构建独

立样本集,并在9km尺度下按70%和30%划分训练集与测试集.训练、测试和推理阶段保持变量名称、单位

和标准化规则一致,标准化参数仅由训练集计算,以避免信息泄露;最终将各季节1km推理结果按时间顺

序拼接,形成全年1kmSSM产品.

2 方法

2.1 总体降尺度框架

本文总体降尺度流程见附录图S2.首先,对遥感、气象、土壤属性和地形辅助数据进行质量控制、缺失值

填补、因子计算和空间重采样,生成多源预测因子.训练阶段,将预测因子统一聚合至9km 分辨率,并与

SMAPL4SSM配对构建样本;随后按冬、春、夏、秋分别建模,各季节样本按70%和30%划分训练集与测试

集.基于训练集训练多个候选基学习器,并通过五折交叉验证筛选表现较优的模型,构建Top-k 组合与Stac-
king集成模型.推理阶段,将训练好的季节性集成模型应用于1km预测因子栅格,生成研究区1km日尺度
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SSM降尺度结果.最终形成四季及全年连续的1kmSSM产品,用于精度评价、时空分析和驱动机制解释.
2.2 季节性建模策略

在区域尺度SSM降尺度中,若采用全年统一建模,通常默认全年样本共享相对稳定的输入-输出映射关

系.然而,河南省受季风气候影响明显,降水输入、蒸散过程、植被生长状态及农业管理活动均具有显著季节

差异,导致多源驱动因子分布及其与SSM的响应关系随季节发生变化.全年样本直接混合训练虽可扩大样

本量,但可能弱化不同季节下土壤水分形成与消耗机制的差异,尤其在春季回暖、汛期前后和秋季收获等阶

段更易产生预测偏差.因此,本文采用分季节建模策略,按照气象学季节将研究期划分为冬季(12-2月)、春季

(3-5月)、夏季(6-8月)和秋季(9-11月).该划分方式规则明确、便于复现,并与日尺度样本组织和跨季节比

较相一致.各季节分别构建独立样本集,并在季节内部进行模型训练、验证和推理.各季节训练集与测试集样

本数量见附录表S2.
2.3 基学习器构建与优选

2.3.1 候选基学习器设置

为兼顾非线性拟合能力、模型多样性与计算效率,本文构建两类候选模型体系:一类为用于基准对比的

代表性模型(如DNN、GBM、DRF),另一类为用于异质集成的候选基学习器集合(如RF、ET、XGBoost、Cat-
Boost、KNN、LightGBM).其中,DNN用于表征多源驱动因子与SSM 之间潜在的复杂非线性关系,模型由

3层隐含层(128-64-32)构成,通过全连接结构和非线性激活函数自动提取多层次抽象特征,并配合Adam优

化算法与正则化约束;GBM模型参数设置为100棵决策树,单棵树最大深度10,学习率0.1,并通过五折交

叉验证进行稳健性评估.DRF通过构建多个决策树,训练样本基于行(Bootstrap采样)和特征列(随机特征子

集)的双重随机性构建.RF、ET、XGBoost、CatBoost、LightGBM等树模型适合处理异质尺度、多源变量和非

线性交互问题,且对变量尺度与分布假设要求较弱.KNN可作为局部相似性驱动的非参数参考模型,用于提

供与树模型差异化的误差结构.通过保留算法机制差异,可增强后续集成阶段的误差互补潜力.
2.3.2 基学习器性能筛选与优选依据

基学习器优选应建立在可量化指标基础上,而非经验选取.本文采用“测试集RMSE(rootmeansquareer-
ror)优先、R2 约束校核”的综合标准进行排序,并结合五折交叉验证均值结果与离散程度评价模型稳定性.对于

季节性集成阶段,可从候选模型中选取前k个(k=2,3,4,5)基学习器进入组合试验,以便比较不同组合规模的

收益与冗余效应.
2.4 季节性集成学习方法

2.4.1 集成学习框架设计思路

单一模型在异质地表条件下容易受样本分布、参数设置和模型假设影响,表现出季节间性能波动.集成

学习通过组合多个具有差异性的基学习器,可在偏差与方差之间取得更优平衡,从而提升预测稳健性和泛化

能力.针对本研究的季节性特征,本文采用“分季节建模+季节内异质集成”的双层策略,即先在季节维度上

降低样本机制异质性,再在模型维度上利用不同算法的误差互补性.
2.4.2 基学习器组合策略与Top-k优选机制

为避免直接固定单一组合规模,本文采用Top-k组合机制,即依据季节内基学习器性能排序结果,分别

构建Top-2、Top-3、Top-4、Top-5组合方案,并比较不同k 值下的集成表现.该设计既能评估“增加模型数

量”带来的收益,也能检验冗余基学习器对集成性能的潜在稀释作用.
2.4.3 堆叠集成学习模型构建

季节性stacking集成模型的实现流程如下:

1)模型训练与集成学习流程基于PyCaret平台实现.首先,将原始样本随机划分为训练集和测试集,比
例分别为70%和30%.为避免不同量纲变量对模型训练产生影响,所有输入特征均采用训练集统计量进行

z-score标准化,并将相同转换规则应用于交叉验证、测试和推理阶段,以防止信息泄露.
2)在Stacking集成过程中,首先训练 M 个基学习器,并通过五折交叉验证生成折外预测(out-of-fold

prediction,OOF).随后,将各基学习器的OOF预测组合形成元特征矩阵FM,用于训练元学习器M0.测试阶

段,各基学习器在完整训练集上重新训练,并对测试集生成预测结果Test1,Test2,…,TestM,再由元学习器
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M0融合得到最终预测值.
3)元学习器根据不同季节下基学习器的交叉验证表现确定,其中ET在冬季、夏季和秋季表现最优,RF

在春季表现最优.由于OOF预测对应同一目标变量SSM,具有一致单位和可比量级,且元学习器为树模型,
对线性尺度变换不敏感,因此未对OOF预测进行额外标准化处理.
2.5 模型精度评价

为综合评价模型性能,本文采用相关系数(R)、决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)、平均绝对误差

(meanabsoluteerror,MAE)和偏差(Bias)等指标.其中,R 与R2 用于衡量拟合一致性与解释度,RMSE 与

MAE 用于表征误差幅度,Bias用于反映系统性高估或低估倾向,相关计算公式见附录表S1(7)~(10).
2.6 模型解释方法

为解释季节性集成模型在不同季节下的驱动因子贡献差异,引入SHAP[19]方法.SHAP基于合作博弈

论中的Shapley值,将模型预测分解为各输入特征对预测结果的边际贡献,具有局部解释与全局汇总兼容、
可比较性强等优点.对于树模型及其集成模型,SHAP已被广泛用于环境遥感、水文气象与地学机器学习解

释分析,可较好揭示非线性模型的关键驱动因子及其方向性作用.本研究采用SHAP的主要原因在于:一方

面,季节性集成模型包含多个非线性基学习器与元学习器,传统线性回归系数难以直接反映变量贡献;另一

方面,本文关注的不仅是“总体重要性排序”,还包括“季节间主导因子变化”,而SHAP在跨模型、跨季节比

较方面具有较好的统一量纲解释能力.

3 降尺度结果与精度验证

3.1 季节性建模与全季节建模对比结果

本研究分析表明分季节建模整体优于全年统一建模(附录表S3),说明不同季节下SSM 与环境因子的

响应关系存在明显差异.春季RF模型较全年统一模型RMSE 降低约12.3%,R2 提升约4.4%;冬季提升最

为明显,ET和RF模型的R2 分别达到0.9493和0.9479,RMSE 较全年统一建模降低约47%~50%.夏季

和秋季模型增益具有一定模型依赖性,其中夏季ET模型R2 为0.8727,秋季ET模型R2 为0.8647.整体来

看,ET、RF等树模型表现较稳定,而LightGBM精度相对较低.结果说明,分季节建模能够有效增强模型对

季节性水热过程的适应能力,也为后续引入集成学习提供了依据.
3.2 季节性集成学习方法性能评估

3.2.1 不同集成方式模型性能比较

对不同Top-k组合与不同集成策略(Blender、Stacking)的比较表明,采用“最优基学习器作为元学习

器”的Stacking策略在Top-5组合下整体效果最佳(附录表S4),即SOBLE-Top5.与季节内最优单一基学习

器相比,该策略在春、夏、秋、冬四季R2 分别提升4.65%、3.06%、2.85%和0.98%,RMSE 分别降低21.22%、

11.14%、9.30%和9.55%.这一结果表明,SOBLE-Top5能够通过模型互补和误差抵消,在不同季节下稳定

地获得净增益.相比之下,线性回归型Stacking在春夏季有一定提升,但在秋冬季出现性能波动;Blender策

略整体未达到理想效果,部分情形下甚至低于季节内最优单模型.
3.2.2 集成模型与单模型性能比较

测试集结果表明,SOBLE-Top5在4个季节均保持最优性能,体现出良好的泛化能力(附录表S5).其在

春、夏、秋、冬季测试集上的R2 分别达到0.9389、0.9078、0.8977和0.9632,RMSE 分别为0.0208、0.0291、

0.0222和0.0133m3/m3,MAE 分别为0.0151、0.0217、0.0167和0.0097m3/m3;平均测试集R2 约为

0.93.冬季表现最优(R2=0.9632,RMSE=0.0133,MAE=0.0097),说明该季节下模型与SMAPL4SSM
的一致性较高,误差较低.与单模型相比,SOBLE-Top5对DNN的提升尤为明显.基于测试集结果,SOBLE-
Top5相较DNN在四季的R2 分别提升11.96%、24.53%、20.19%和12.58%,RMSE 分别降低38.28%、

41.57%、36.39%和49.62%,MAE 分别降低41.92%、44.07%、40.00%和51.50%.其中,夏季R2 提升幅度最

大,而冬季RMSE 与MAE 降幅最大,说明集成策略在不同季节的增益表现具有差异化特征.
在季节性建模基础上构建的SOBLE-Top5在训练阶段即表现出稳定优势.附录表S5结果显示,
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SOBLE-Top5在春、夏、秋、冬四季训练集上的R2 分别为0.9323、0.8944、0.8893和0.9586,对应RMSE
分别为0.0219、0.0303、0.0232和0.0142m3/m3,MAE 分别为0.0160、0.0227、0.0170和0.0104m3/

m3,整体均优于对比单模型,表明其在不同季节样本分布下具有较好的拟合能力与训练稳定性.
3.3 降尺度SSM站点验证与时序一致性

3.3.1 深度不匹配灵敏度分析

为评估SMAP表层土壤水分代表深度(约5cm)与站点观测深度(10cm)不一致带来的影响,本文基于

10cm站点观测数据开展深度不匹配敏感性分析.以10cm观测值为基准(Δ=0),构建“5cm类似”参考序

列SM5=SM10±Δ,其中Δ取0.01和0.02m3/m3,用于表示表层相对10cm层偏湿或偏干的情景,并重新

计算Bias和RMSE.附录图S3结果显示,Bias随Δ 近似呈1∶1线性变化,说明深度不匹配主要表现为系

统性偏移;当|Δ|=0.02m3/m3 时,Bias约为±0.02m3/m3.相比之下,RMSE 对Δ 的敏感性较弱,由基准情

景下的0.05142m3/m3 增至最大0.05521m3/m3.总体来看,深度不匹配主要影响系统偏差,对总体误差幅

度影响相对有限,可为站点验证结果提供不确定性参考.
3.3.2 站点尺度散点验证结果

基于站点观测的验证结果表明,SOBLE-Top5季节性降尺度模型能够较好地重建表层土壤水分变化,
但其性能随季节变化而呈现阶段性差异.图1显示,冬季模型表现较为稳定;3至4月估计值与观测值吻合较

好;而5月由于快速升温引起地表能量条件突变,SSM 波动增强,相关性出现明显下降,反映出模型对春季

快速水热变化的响应仍有提升空间.进入夏季后,模型精度有所恢复,相关系数R 约为0.656~0.756;7月受

强降水影响出现最大正偏差(约0.023m3/m3).秋季反演效果最佳且相对稳定,其中9月达到较优表现(R=
0.864,RMSE=0.028m3/m3).总体而言,站点散点验证结果与季节性建模和集成模型对比结果相一致,说
明该方法不仅在统计指标上具有优势,也在站点尺度保持了较好的观测一致性.
3.3.3 典型站点长时序对比结果

如图2所示,SOBLE-Top5在建筑物、农作物、森林和草地4类典型站点均表现出较好的时序一致性.其
中,建筑区效果最佳(R2=0.80,R=0.89),优于原始SMAPSSM(R2=0.71,R=0.84);农作物、森林和草地

区域也保持了较高相关性(R>0.73),说明降尺度结果能够较好反映不同地类下SSM的季节变化.时序曲线

进一步表明,SOBLE-Top5不仅保留了原始SMAPSSM的总体变化趋势,而且与站点观测具有更好的同步

性并合理响应降水事件.降雨事件后,各类站点SSM均出现不同程度上升,表明模型较好保持了土壤水分对

降水脉冲的物理响应特征.相对而言,春季尤其5月受快速升温、植被返青和农田管理活动影响,模型对短时

剧烈波动的刻画仍有一定不足,后续可通过引入物候信息或冻融指标进一步改进.
3.4 1km降尺度SSM时空分布特征

3.4.1 月尺度空间分布格局

图3显示,冬季SSM整体较稳定,区域平均值约为0.228m3/m3,豫南部分地区受局部雨雪影响略有升

高.春季随气温回升和蒸发增强,北部地区SSM逐渐下降;5-6月全省进入年度低值阶段,月均SSM 分别降

至0.138m3/m3 和0.136m3/m3,安阳、鹤壁、濮阳、焦作和新乡等地出现局部低值区,表明降尺度结果能够

较好地刻画区域干湿分异.7-8月受汛期降水影响,区域SSM 明显回升,月均值分别增至0.243m3/m3 和

0.232m3/m3,周口、商丘、濮阳、驻马店和南阳等地变化较为显著,说明降尺度结果能够反映降水驱动的湿

化过程.秋季SSM 呈“先稳后升”特征,9月和10月均值分别为0.166m3/m3 和0.167m3/m3,11月升至

0.194m3/m3.空间上,研究区SSM总体表现出南部高、北部低的分布特征,反映了降水、地形和下垫面差异

对土壤水分空间格局的共同影响.
3.4.2 关键时段时空演变特征

为进一步揭示生长季关键阶段的细尺度变化,对3-7月进行旬尺度分析.定量统计进一步表明(附录图

S4),中度干旱阈值对应的低湿区(SSM<0.15m3/m3)面积由3月下旬的7120km2 增加至5月下旬的

95885km2 并达到峰值;重度低湿区(SSM<0.10m3/m3)在4月中旬至6月上旬快速扩张,峰值出现在

6月上旬(28974km2).6月中旬以后,各等级低湿区开始收缩,至7月高SSM区在豫南及西部山区重新扩展,
但豫中北部仍存在残留低值区.该过程与春末初夏蒸散增强、降水偏少以及入汛后降水增加的季节转换规律一致.
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4 驱动机制解释与讨论

4.1 季节性主导驱动因子识别

总体来看,SSM驱动机制具有明显季节差异,表现为冷季土壤属性因子主导,暖季地形、植被、能量和降

水因子共同作用(附录图S5).
(1)土壤容重(BD)和黏粒含量(Clay)在冷季贡献较高.BD对SSM 呈明显阈值效应,低容重土壤通常对

应正SHAP值,表明疏松土壤更有利于入渗和蓄水;当BD升高后,SHAP值逐渐转负,说明土壤紧实化会

抑制水分保持.Clay在四季均具有较高贡献,较高黏粒含量通常对应更强的持水能力.
(2)地形因子在夏秋季作用增强.低海拔区域多对应正SHAP值,而高海拔区域SHAP值趋于降低,反

映了地形-气候梯度对土壤水分空间分布的影响.坡度在春季和秋季多表现为负效应,说明在降水偏少或径

流增强条件下,陡坡区更易出现水分亏缺.
(3)植被、能量和气象因子主要影响暖季SSM 变化.NDVI和LAI对SSM 的影响呈非线性特征,低-中

等植被覆盖有助于抑制蒸发,而高覆盖度下蒸腾消耗增强.LST在春夏季表现为关键负驱动因子,温度升高

会加剧蒸散并降低SSM.夏季降水对SSM贡献显著且多为正效应,说明降水是暖季土壤水分恢复的重要驱

动.Albedo-VIS在夏秋季保持一定贡献,反映地表辐射条件对土壤水热过程的调节作用.
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4.2 不确定性、局限性与方法适用性讨论

4.2.1 冻融/积雪及观测缺口对结果解释的影响

虽冬季模型误差较低、拟合度较高,但研究在考虑观测覆盖约束后识别到多次区域性雪事件,表明冬季

SSM可能受到积雪堆积/融化过程影响,且SMAP的有效可观测性与误差结构可能与其他季节存在系统差

异.因此,冬季较低误差更应理解为特定过程背景下的预测能力变化,而非无条件的性能提升.后续工作可将

冻融指标、雪水当量或雪盖持续时间等变量纳入候选驱动因子,进一步提升冬季过程一致性与解释稳健性.
4.2.2 跨区域迁移与跨年泛化能力限制

研究时段主要覆盖2023年12月至2024年11月,空间上聚焦河南省.该设置有利于开展单区域、单年

的季节机制分析,但对跨年气候异常(如持续性高温干旱、异常汛期)和跨区域地表条件差异的泛化能力仍缺

乏系统验证.此外,站点时序验证结果显示,春季(尤其5月)在快速升温与植被迅速绿化背景下,模型对短

时、大幅度SSM波动的响应能力仍有限.这说明模型对春季复杂水热耦合过程和植被生理动态的表征仍有

提升空间,也从侧面反映了跨年、跨情景泛化能力的潜在约束.后续建议开展:(1)跨年份扩展实验(至少3至

5a);(2)跨区域迁移验证(平原-丘陵-山地复合区);(3)区域适配与迁移学习/领域自适应对比,以系统评估

方法的可迁移性.
4.2.3 性能-效率权衡与工程应用潜力

从工程实现角度看,集成学习方法(尤其Stacking)提升了精度与稳健性,但也带来训练与推理成本增
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加.随着基础学习器数量增加,训练时间

通常上升;性能在多数设置下有所改善,
但部分策略-规模组合存在边际收益递

减甚至性能下降的情况,提示集成规模

并非越大越优.因此,在工程应用中应兼

顾“精度-时效-资源”三维约束:面向业务

化日尺度制图,可优先采用经验证的

Top-k组合(如SOBLE-Top5)作为精度

优先方案;若面向实时性更高的预警场

景,可考虑模型压缩、轻量元学习器或动

态集成策略.

5 结论

本文 以 河 南 省 为 研 究 区,融 合

SMAPL4SSM、遥感植被与能量因子、
气象降水因子、土壤属性和地形因子,构
建了多源驱动与季节性集成学习相结合

的1km日尺度表层土壤水分降尺度方

法.主要结论如下:

1)分季节建模整体优于全年统一建模,能够更好地刻画不同季节下SSM 与环境因子之间的非线性关

系,尤其在春季和冬季表现出更明显的精度提升.
2)SOBLE-Top5集成模型在四季测试集中均取得较好效果,春、夏、秋、冬R2 分别为0.9389、0.9078、

0.8977和0.9632,RMSE 分别为0.0208、0.0291、0.0222和0.0133m3/m3,表明Top-k 优选与Stacking
集成能够有效提升模型稳定性和泛化能力.
3)站点验证和SHAP分析表明,降尺度结果能够较好地反映不同地表覆盖类型下SSM 的时序变化和

降水响应特征.SSM驱动机制具有明显季节差异,整体表现为冷季土壤属性主导、暖季多因子协同驱动.
总体来看,本文方法能够提升SMAPSSM 的空间分辨率、预测精度和解释性,可为区域农业干旱监测

和水资源管理提供高分辨率土壤水分数据支持.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2026.03.11.0001).
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DownscalingSMAPsurfacesoilmoistureusingmulti-sourcedriversandseasonalensemblelearning

ZhangChunfang1,ZhuShengmin2,PanDeng3,MengWenmin1,YuHaiyang2

(1.HenanJiaozuoHydrologyandWaterResourcesForecastingSub-center,Jiaozuo475008,China;2.KeyLaboratoryofMine

Spatio-temporalInformationandEcologicalRestoration,MinistryofNaturalResources,HenanPolytechnicUniversity,

Jiaozuo454000,China;3.InstituteofNaturalResourcesMonitoringandComprehensiveLand

ImprovementofHenanProvince,Zhengzhou450199,China)

  Abstract:Toaddresstheproblemthatsoilmoistureactivepassive(SMAP)soilmoistureproductshavecoarsespatial
resolutionandareinsufficientforregionalfine-scaleapplications,thisstudyproposesa1kmdaily-scalesurfacesoilmoisture
(SSM)downscalingmethodthatintegratesmulti-sourcedrivingfactorswithseasonalensemblelearning,samplingHenan
Provinceasthestudyarea.SMAPL4SSMwasusedasthetargetvariable,andremotesensingvegetationandenergyfactors,

meteorologicalprecipitationfactors,soilproperties,andtopographicfactorswereintegrated.A"9kmtraining-1kminference"
strategywasadopted,andaseasonalensemblemodelnamedSOBLE-Top5wasconstructedbasedonTop-kselectionandStac-
king.Theresultsshowthatseasonalmodelinggenerallyoutperformedannualunifiedmodeling.TheR2valuesofSOBLE-Top5
onthespring,summer,autumn,andwintertestsetswere0.9389,0.9078,0.8977and0.9632,respectively,whiletheroot
meansquareerror(RMSE)valueswere0.0208,0.0291,0.0222,and0.0133m3/m3,respectively.Site-basedvalidationindi-
catedthatthedownscaledresultseffectivelycapturedthetemporalvariationsofSSMunderdifferentland-covertypes.SHAP
analysisrevealedpronouncedseasonaldifferencesinthedrivingmechanismsofSSM,generallycharacterizedby"soil-property
dominanceincoldseasonsandmulti-factorsynergisticcontrolinwarmseasons."Thisstudycanprovidehigh-resolutionsoil
moisturedatasupportforregionalagriculturaldroughtmonitoringandwaterresourcemanagement.

Keywords:SMAP;surfacesoilmoisture;downscaling;seasonalmodeling;ensemblelearning

[责任编校 刘洋 赵晓华]

17第5期        张春芳,等:多源驱动与季节性集成学习的SMAP表层土壤水分降尺度方法



  附 录



表S1 本研究公式

Tab.S1 Theformulaofthisstudy

序号 公式 说明

(1)
NDVI=

ρnir-ρred
ρnir+ρred

(2)
EVI=G×

ρnir-ρred
L+ρnir+C1×ρred-C2×ρblue

(3)
NDWI=

ρnir-ρswir1
ρnir+ρswir1

(4)
NMDI=

ρswir2-(ρnir+ρswir3
ρswir2+(ρnir+ρswir3

ρnir、ρred、ρblue分别表示近红外、红光和蓝光波段的反射率,

ρswir1、ρswir2、ρswir3分别表示短波红外1、2、3波段的反射率.G=

2.5是增益系数,冠层背景调整系数L =1,C1 =6.0和C2 =

7.5是气溶胶阻力权重.

(5) slope(radian)=tan(slope(degree))

(6) TWI=ln(
flowaccumultion
tan(slope)

)

slope由SRTM DEM 计算得到;流积累积(flowaccumula-

tion)采用 HydroSHEDS15s流积累积数据进行提取.

(7)

R =
∑

N

i=1
(xP

i -xP
Mean)(x

M
i -xM

mean)

∑
N

i
(xP

i -xP
Mean)

2 ∑
N

i
(xM

i -xM
Mean)

2

(8)

R2=1-
∑

N

i=1
(xM

i -xP
i)

2

∑
N

i
(xM

i -xM
Mean)

2

(9) Bias=
1
n∑

N

i
(xM

i -xM
Mean)

(10)
RMSE =

1
N∑

N

i
(xP

i -xM
i )

2

(11) MAE =
1
N∑

N

i
|xP

i -xM
i |

N 为实测或估计的SSM样本点个数.此外,xP
i 和xM

i 分别表示

第i个预测SSM和第i个实测SSM.xP
Mean和xM

Mean分别表示预

测SSM和实测SSM的平均值.R 介于[-1,1]区间,当R 介于

(0,1]区间时,表明xP
i 和xM

i 之间呈正相关;当R 介于[-1,0)

区间时,表明xP
i 和xM

i 之间呈负相关;当R为0时,二者之间不

存在相关性.需要强调的是,在降尺度研究中单一指标可能产

生偏判.因此,本文采用多指标联合评价,并以测试集结果作为

方法优选依据.

表S2 各季节样本数量统计表(训练/测试)

Tab.S2 Statisticsofsamplenumbersforeachseason(training/testing)

季节划分 时间/d 训练集样本数 测试集样本数

冬季(12-次年2月) 91 158613 67977

春季(3-5月) 92 160356 68724

夏季(6-8月) 92 160356 68724

秋季(9-11月) 91 158613 67977

全年 366 637938 273402

表S3 分季节与全季节基模型性能对比

Tab.S3 Performancecomparisonofbasemodelsbetweenseasonalandall-seasonmodeling

模型
冬季

RMSE R2

春季

RMSE R2

夏季

RMSE R2

秋季

RMSE R2

全季节

RMSE R2

ET 0.0157 0.9493 0.0283 0.8869 0.0341 0.8727 0.0256 0.8647 0.0299 0.8697

RF 0.0159 0.9479 0.0278 0.8909 0.0370 0.8497 0.0280 0.8390 0.0317 0.8334

KNN 0.0240 0.8810 0.0304 0.8689 0.0469 0.7592 0.0319 0.7904 0.0418 0.7443

XgBoost 0.0254 0.8664 0.0321 0.8540 0.0416 0.8102 0.0321 0.7875 0.0425 0.7367

CatBoost 0.0254 0.8664 0.0318 0.8568 0.0421 0.8060 0.0327 0.7796 0.0411 0.7535

Lightgbm 0.0357 0.7371 0.0411 0.7610 0.0505 0.7210 0.0404 0.6639 0.0511 0.6129



表S4 不同集成策略的降尺度模型性能对比

Tab.S4 Performancecomparisonofdownscalingmodelsunderdifferentensemblestrategies

集成方式 集成数量

季节

冬季

RMSE R2

春季

RMSE R2

夏季

RMSE R2

冬季

RMSE R2

Blender Top2 0.0208 0.9127 0.0269 0.8973 0.0376 0.8449 0.0262 0.0208

Top3 0.0208 0.9173 0.0273 0.8942 0.0365 0.8539 0.0256 0.0208

Top4 0.0219 0.9078 0.0297 0.8753 0.0369 0.8510 0.0259 0.0219

Top5 0.0232 0.8966 0.0285 0.8852 0.0366 0.8530 0.0266 0.0232

Stacking(Linearregression) Top2 0.0190 0.9309 0.0259 0.9051 0.0329 0.8811 0.0252 0.0190

Top3 0.0185 0.9345 0.0257 0.9064 0.0327 0.8830 0.0270 0.0185

Top4 0.0185 0.9345 0.0254 0.9087 0.0327 0.8831 0.0260 0.0185

Top5 0.0185 0.9345 0.0247 0.8700 0.0324 0.8848 0.0260 0.0185

Stacking(Optimalbasiclearner) Top2 0.0143 0.9577 0.0246 0.9141 0.0317 0.8900 0.0245 0.0143

Top3 0.0142 0.9585 0.0221 0.9307 0.0311 0.8950 0.0234 0.0142

Top4 0.0142 0.9585 0.0219 0.9323 0.0308 0.8963 0.0232 0.0142

Top5 0.0141 0.9586 0.0219 0.9323 0.0303 0.8994 0.0232 0.0141

表S5 各季节不同模型的性能对比

Tab.S5 Performancecomparisonofdifferentmodelsacrossseasons

模型 变量
冬季

训练集 测试集

春季

训练集 测试集

夏季

训练集 测试集

秋季

训练集 测试集

DNN R2 0.8625 0.8556 0.8558 0.8386 0.7508 0.7290 0.7289 0.7469

RMSE 0.0258 0.0264 0.0319 0.0337 0.0477 0.0498 0.0362 0.0349

MAE 0.0193 0.0200 0.0246 0.0260 0.0372 0.0388 0.0257 0.0270

GBM R2 0.9284 0.9132 0.9144 0.8875 0.8715 0.8382 0.8625 0.8283

RMSE 0.0186 0.0205 0.0246 0.0282 0.0343 0.0385 0.0258 0.0287

MAE 0.0142 0.0157 0.0190 0.0218 0.0263 0.0298 0.0200 0.0224

DRF R2 0.9386 0.9123 0.9060 0.8453 0.8829 0.8150 0.8709 0.8029

RMSE 0.0172 0.0206 0.0258 0.0330 0.0327 0.0412 0.0251 0.0308

MAE 0.0131 0.0156 0.0198 0.0254 0.0254 0.0320 0.0194 0.0238

SOBLE-TOP5 R2 0.9586 0.9632 0.9323 0.9389 0.8944 0.9078 0.8893 0.8977

RMSE 0.0142 0.0133 0.0219 0.0208 0.0303 0.0291 0.0232 0.0222

MAE 0.0104 0.0097 0.0160 0.0151 0.0227 0.0217 0.0170 0.0167








