
２ ０ ２ ６ 年 ４ 月 农 业 机 械 学 报 第 ５７ 卷 第 ８ 期

ｄｏｉ：１０． ６０４１ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １０００⁃１２９８． ２０２６． ０８． ０３４

多源土壤湿度产品在黄土高原地区适用性分析与评价
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摘要： 高精度的土壤湿度数据对于区域水资源管理和农业生产具有重要意义。 在利用现有土壤湿度产品前，需对

不同土壤湿度产品进行全面精度适用性分析与评价，以选择目标研究区内综合精度表现最高产品作为后续研究的

基础数据。 本研究利用黄土高原地区不同站点土壤湿度实测数据，综合分析与评估 ＥＲＡ５、ＧＬＤＡＳ、ＳＭＣＩ 和 ＳｏＭｏ
４ 种土壤湿度产品在黄土高原的精度，包括从空间角度评估不同地区精度、从定量角度评估年尺度和干湿季尺度精

度。 此外，还评估了不同土壤湿度产品在不同土地覆盖类型下综合精度表现，最终通过组合多种土壤湿度产品来

提高黄土高原土壤湿度产品整体精度。 结果表明：ＥＲＡ５、ＧＬＤＡＳ 和 ＳｏＭｏ ３ 种土壤湿度产品高估了黄土高原土壤

湿度，约有 ８５％站点偏差（Ｂｉａｓ）在 ０ ～ ０. ３ ｍ３ ／ ｍ３之间，而 ＧＬＤＡＳ 产品在各站点的多年平均土壤湿度与站点实测值

较为一致，超过 ９６. ５％站点 Ｂｉａｓ 在 － ０. １５ ～ ０. １５ ｍ３ ／ ｍ３之间，中位数为 ０ ｍ３ ／ ｍ３。 年尺度、干季、湿季评估结果显

示，ＧＬＤＡＳ 产品整体精度表现较好，ＥＲＡ５ 产品整体精度表现较差，ＳＭＣＩ 与 ＳｏＭｏ 产品精度表现无明显差异。
ＧＬＤＡＳ 产品在草地、森林、灌溉耕地等土地覆盖类型整体精度表现较好，而 ＳｏＭｏ 产品在非灌溉耕地整体精度表现

较好。 通过集成 ＧＬＤＡＳ 与 ＳｏＭｏ ２ 种产品得到黄土高原土壤湿度产品组合数据集，能在保持土壤湿度较小误差情

况下，增强其对黄土高原土壤湿度动态变化的反映能力。 研究所得黄土高原土壤湿度产品组合数据集与站点实测

值间的相关系数（Ｒ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、偏差（Ｂｉａｓ）和无偏均方根误差（ｕｂＲＭＳＥ）中位数分别为 ０. ６６、０. ０６ ｍ３ ／ ｍ３、
０. ０２ ｍ３ ／ ｍ３、０. ０４ ｍ３ ／ ｍ３。 总体而言，ＧＬＤＡＳ 产品可作为黄土高原的优选土壤湿度产品，用于该地区生态、农业、水
文等领域研究。
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Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ； ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ； ｓｔａｔｉｏｎ ｄａｔａ； Ｌｏｅｓｓ Ｐｌａｔｅａｕ

０　 引言

土壤湿度是水文过程的一个关键变量，能为植

被的生长发育提供主要水分来源，影响区域植被的

空间分布与健康状况［１ － ２］。 作为生态系统水循环、
能量循环和碳循环的重要纽带，土壤湿度影响着区

域的生态水文与生物化学过程［３］。 近年来，随着人

类活动的加剧，全球气候变化导致干旱、热浪等灾害

频发，给生态系统与人类生产生活带来了严峻挑

战［４ － ５］。 土壤湿度作为监测干旱、热浪等灾害的关

键指标，能够在区域水资源管理、农业干旱监测、防
灾减灾等方面发挥重要作用［６］，因此获取高精度的

区域土壤湿度信息非常重要［７］。
地面站点观测、卫星遥感反演和陆面模型同

化是 ３ 种主要的土壤湿度数据获取方式［８］ 。 地面

站点观测能够获得精度最高的土壤湿度数据，但
其测量范围有限、空间代表性较差［１］ 。 定量遥感

技术的快速发展为土壤湿度遥感反演提供了多种

先进的反演方法，目前主要利用光学遥感、热红外

遥感和主动 ／被动微波遥感等方法，构建了大量全

球尺度的土壤湿度数据集［９］ 。 但这些遥感土壤湿

度数据集往往会受到传感器误差、参数误差和地

表属性的影响，导致数据集与地表真实土壤湿度

间存在较大误差［１０］ 。 除了利用遥感方法反演土壤

湿度，陆面过程模型模拟方法也被普遍用于生产

土壤湿度产品，即再分析产品［１１］ 。 相比于遥感反

演方法，陆面模型模拟方法由于融合了地表实测

土壤湿度、卫星遥感产品和无人机遥感产品等多

源数据，使得这一类土壤湿度产品对真实土壤湿

度的反映更加准确、精度更高［８］ 。
近年来，国内外已利用卫星遥感技术生产了大

量覆盖全球尺度的土壤湿度产品，代表性产品包括

美国航天局生产的 ＳＭＡＰ［１２］ 土壤湿度产品、欧洲航

天局生产的 ＥＳＡ ＣＣＩ［１３］土壤湿度产品等。 此外，陆
面过程模拟模型也被广泛用于生产全球尺度土壤湿

度产品，典型产品包括美国宇航局全球陆面同化系

统 ＧＬＤＡＳ［１４］ 中的土壤湿度产品、中国气象局陆面

数据同化系统 ＣＬＤＡＳ［１５］ 中包含的中国土壤湿度产

品等。 虽然在土壤湿度产品的生产过程，研究人员

已利用实测站点数据等多种数据全面地进行了产品

精度评估，但受限于实测土壤湿度站点数量和空间

分布代表性，同一土壤湿度产品可能在全球或全国

尺度上具有较高精度，而对于某一特定研究地区而

言，其精度可能偏低，即同一土壤湿度产品精度存在

空间差异性［１６］。 因此，在利用现有土壤湿度产品

前，需对不同土壤湿度产品进行全面精度适用性分

析与评估，以识别在目标研究区内精度综合表现最

优的产品作为后续研究的基础数据［１７］。
黄土高原地处我国干旱半干旱区，水资源短缺

问题突出，加之其地貌以黄土丘陵沟壑为主、水土流

失严重［１８］。 近年来生态修复工程又加剧了土壤水

分消耗，进一步激化了该地区的水资源供需矛

盾［１９］。 因此，本文利用黄土高原地区不同站点土壤

湿度实测数据，综合分析与评估不同土壤湿度产品
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在黄土高原的精度与适用性，包括系统分析评估

ＥＲＡ５ Ｌａｎｄ、ＧＬＤＡＳ、ＳＭＣＩ 和 ＳｏＭｏ ４ 种土壤湿度

产品在黄土高原精度，揭示其在不同空间、时间尺度

和土地覆盖类型下精度和适用性；基于精度评估结

果，筛选出在黄土高原地区综合表现最优的土壤湿

度产品，为区域水文、农业干旱监测等研究提供可靠

数据基础；构建适用于黄土高原地区的高精度、无缝

覆盖的土壤湿度产品数据集，提升产品对黄土高原

区域土壤湿度动态的反映能力。

１　 材料与方法

１. １　 研究区概况

黄土高原地区（３３° ～ ４１°Ｎ，１００° ～ １１４°Ｅ）以黄

土丘陵和沟壑区地貌类型为主（图 １），黄土塬、梁、
峁是基本的地貌类型，地表切割强烈，水土流失问题

尤为突出［２０］。 黄土高原位于干旱与半干旱的大陆

性季风气候区，受夏季季风的影响，年降水主要集中

在 ７—９ 月，降水量占全年降水总量的 ５５％ ～ ７８％ ，
因此根据已有研究，将 ７—９ 月视为主要湿季，其他

月份视为干季［１９，２１ － ２２］。 黄土高原全域的年平均降

水量约为 ４２０ ｍｍ，降水在空间上呈由西北向东南递

增趋势，年降水量波动较大，范围为 １５０ ～ ８００ ｍｍ。
黄土高原年平均蒸散量为 １ ４００ ～ ２ ０００ ｍｍ，普遍高

于降水量，且呈东南向西北递增的空间分布格局，由
此导致区域水分亏缺问题突出［２３］。 近年来，随着植

树造林等生态修复工程的快速推进，也在一定程度

上造成了土壤水分大量消耗，进一步加剧了区域性

的水资源紧张。 此外，黄土高原还是全球水土流失

最严重的地区之一，生态系统脆弱，水土保持与可持

续发展面临重大挑战［２４］。
１. ２　 数据来源与预处理

１. ２. １　 遥感产品数据

共选用 ４ 种不同类型的土壤湿度产品数据，
包括：

（１）欧洲中期天气预报中心（Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｅｎｔｒｅ
ｆｏｒ Ｍｅｄｉｕｍ Ｒａｎｇｅ Ｗｅａｔｈｅｒ Ｆｏｒｅｃａｓｔｓ，ＥＣＭＷＦ）的第

五代大气再分析产品的陆面部分 ＥＲＡ５ Ｌａｎｄ［２５］

（简记为 ＥＲＡ５）。 ＥＲＡ５ （ ｈｔｔｐｓ：∥ｗｗｗ. ｅｃｍｗｆ. ｉｎｔ ／
ｅｎ ／ ｅｒａ５ ｌａｎｄ）同化数据来源广泛，包括卫星观测

数据以及地面和高空观测数据等。 这些数据通过

ＥＣＭＷＦ 的四维变分数据同化方案，与 ＥＣＭＷＦ 的

集成预报系统相结合，将历史观测数据与过去的

短期预报进行融合，从而生成土壤湿度再分析数

据。 ＥＲＡ５ 被广泛应用于气候变化研究、农业灌溉

管理［２６］ 、干旱监测［２７］以及水文研究等多个领域。
（２）美国国家航空航天局（ＮＡＳＡ）和美国国家

图 １　 黄土高原土壤湿度监测站点位置与土地利用

类型和代表性站点空间分布

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｉｔｅｓ ｏｎ Ｌｏｅｓｓ Ｐｌａｔｅａｕ
　

海洋和大气管理局（ＮＯＡＡ）联合开发的全球陆地

数 据 同 化 系 统 ＧＬＤＡＳ［１４］ （ Ｇｌｏｂａｌ Ｌａｎｄ Ｄａｔａ
Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ ）。 ＧＬＤＡＳ （ ｈｔｔｐｓ： ∥
ｌｄａｓ. ｇｓｆｃ. ｎａｓａ. ｇｏｖ ／ ｄａｔａ） 使用多种陆面模型 （ 如

ＮＯＡＨ、ＣＬＭ、ＶＩＣ）模拟土壤湿度、蒸散发以及地表

径流等关键变量，通过整合卫星观测、站点数据、气
象驱动数据和陆面模型，生成高时空分辨率的陆地

水文变量。 ＧＬＤＡＳ 被广泛应用于气候研究和干旱

监测［２８］等多个领域。
（３）由 ＬＩ 等［２９］ 开发的基于中国地区土壤湿度

站点实测数据的高分辨率土壤湿度栅格数据产品

ＳＭＣＩ１. ０ （ Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ｂｙ ｉｎ ｓｉｔｕ ｄａｔａ，
ｖｅｒｓｉｏｎ １. ０； 简 记 为 ＳＭＣＩ ）。 ＳＭＣＩ （ ｈｔｔｐ： ∥
ｄｘ. ｄｏｉ. ｏｒｇ ／ １０. １１８８８ ／ Ｔｅｒｒｅ. ｔｐｄｃ. ２７２４１５）基于机器

学习方法整合了 ＥＲＡ５ Ｌａｎｄ、植被指数、土地覆

盖、地形和土壤属性等多源数据，以 １ ７８９ 个站点的

土壤湿度观测值为训练数据，通过随机森林模型构

建而成。 作为基于实测数据的数据集，ＳＭＣＩ 可作为

现有基于模型和卫星土壤湿度数据集的有力补充，
适用于水文、气象和生态分析［３０］及建模。

（４）由 ＳＵＮＧＭＩＮＧ 等［３１］ 开发的基于全球土壤

湿度站点观测数据构建的长时间序列、多层土壤湿

度栅格数据产品 ＳｏＭｏ. ｍｌ （简记为 ＳｏＭｏ）。 ＳｏＭｏ
（ｈｔｔｐｓ：∥ｄｏｉ. ｏｒｇ ／ １０. １０３８ ／ ｓ４１５９７ ０２１ ００９６４
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１）利用超过 １ ０００ 个来自全球范围内站点土壤湿度

实测数据对长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）模型进行

训练，并以再分析和气象驱动数据作为输入变量，实
现了全球土壤湿度的时空动态反演。 ＳｏＭｏ 可用于

支持大规模的水文、气象和生态分析，因其独特的推

导方式，可作为现有基于模型和卫星数据集的补

充［３２］，为相关研究提供了新的数据支持。
选择这些土壤湿度产品时，考虑的主要因素包

括土层深度和时间覆盖范围，更关键的是所选产品

在研究区内是否能够无缝全覆盖。 本研究并未选用

常见的欧洲航天局（ＥＳＡ）气候变化协议项目（ＣＣＩ）
土壤湿度产品 ＥＳＡ ＣＣＩ，以及美国航空航天局

（ＮＡＳＡ）专门设计用于监测全球土壤水分和冻融的

“土壤水分主动 被动探测”卫星（ＳＭＡＰ）产品，主要

是因为这些产品在黄土高原区域内并非完全覆盖，
且对这些产品进行插值填补等处理会造成较大误

差。 此外，这 ２ 种产品的土壤湿度测定深度均为

０ ～５ ｃｍ，而本研究获取的站点土壤湿度观测数据为

０ ～ ５０ ｃｍ 土层内 １０ ｃｍ 间隔的土壤湿度，深度无法

完全匹配。 总之，选取的 ４ 种不同土壤湿度产品能

实现研究区全域无缝全覆盖，并且产品深度与实测

深度基本一致，可后续进行不同产品对比。 本研究

所有 ４ 种产品均选择表层土壤湿度数据，并采用双

线性插值方法将空间分辨率统一为 ０. ２５°，时间分

辨率统一为 １ ｄ，所有土壤湿度单位均统一为体积含

水率单位（ｍ３ ／ ｍ３）。
１. ２. ２　 站点实测数据

中国气象局在黄土高原地区共有 ４０６ 个土壤

湿度观测站，但由于部分站点有大量观测值缺失，
剔除这些站点后，剩余观测质量较好的 ３８１ 个土

壤湿度观测站作为所选站点。 在所选站点内，数
据时间分辨率为逐小时；５ 个观测深度（０ ～ １０ ｃｍ、
１０ ～ ２０ ｃｍ、２０ ～ ３０ ｃｍ、３０ ～ ４０ ｃｍ、４０ ～ ５０ ｃｍ）；观
测项目包含每个深度的土壤湿度、体积含水率等。
由于本研究只探究表层土壤湿度，因此选择 ０ ～
１０ ｃｍ 表层土壤湿度数据，并将逐小时数据平均成

逐日湿度数据，用于验证 ４ 种土壤湿度产品精度

及适用性。
１. ２. ３　 辅助数据

降水数据来源于气候危机组红外与站点融合降

水 数 据 集 （ Ｃｌｉｍａｔｅ Ｈａｚａｒｄｓ Ｇｒｏｕｐ ＩｎｆｒａＲｅｄ
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｓｔａｔｉｏｎ Ｄａｔａ， ＣＨＩＲＰＳ） ２. ０ 版本。
该数据集空间分辨率约为 ５ ｋｍ，时间分辨率为 １ ｄ。
土地覆盖类型分布数据来源于 ＺＨＡＮＧ 等［３３］ 利用

Ｌａｎｄｓａｔ 卫星数据生产的全球范围内 １９８５—２０２２ 年

空间分辨率 ３０ ｍ 的土地利用产品 ＧＬＣ＿ＦＣＳ３０Ｄ。

自 ２０００ 年以来，该产品每年均有 １ 幅土地利用分类

图。 灌溉耕地分布数据主要来源于 ＺＨＡＮＧ 等［３４］发

布的 ２０００—２０１９ 年中国空间分辨率 ５００ ｍ 灌溉耕

地空间分布底图。
基于站点实测土壤湿度数据，评估不同土地覆

盖类型下 ４ 种土壤湿度产品精度。 由于黄土高原主

要土地覆盖类型包括耕地、森林和草地，分别约占全

域总面积的 ２０％ 、１４％ 和 ４８％ ，主要研究这 ３ 种土

地覆盖类型观测站点处土壤湿度产品精度。 同时，
黄土高原北部的河套灌区和南部的关中平原具备灌

溉条件，耕地灌溉会引起土壤湿度较大变化，将耕地

进一步细分为灌溉耕地和非灌溉耕地，在进行土壤

湿度精度评估过程，所涉及观测站点的空间地理位

置分布如图 １ｂ 所示。
１. ３　 土壤湿度产品组合数据集构建

基于黄土高原不同土地覆盖类型，整体评估 ４
种土壤湿度产品精度，筛选不同土地覆盖类型对应

的最优土壤湿度产品，然后利用 ＡｒｃＧＩＳ 软件统一不

同产品的时空分辨率，并将不同土地覆盖类型的最

优产品镶嵌组合为一套新数据集，从而获得黄土高

原地区优化的土壤湿度产品组合数据集，其时间分

辨率为 １ ｄ，空间分辨率为 ０. ２５°，年份为 ２０１６—
２０１９ 年。
１. ４　 统计方法

为评估不同土壤湿度产品在黄土高原的精度及

其适应性，选择相关系数（Ｒ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、
偏差（Ｂｉａｓ）和无偏均方根误差（ｕｂＲＭＳＥ）作为精度

评价指标，从不同角度综合评价产品精度。

２　 结果与分析

２. １　 土壤湿度产品精度空间分布评价

２. １. １　 不同产品土壤湿度空间分布特征

根据站点尺度不同土壤湿度产品多年（２０１６—
２０１９ 年）平均土壤湿度空间分布（图 ２），整体来看

黄土高原大部分站点土壤湿度在 ０. １ ～ ０. ２ ｍ３ ／ ｍ３

之间，东南部地区土壤湿度比西北部和北部地区略

高（图 ２ａ）。 每种产品土壤湿度的空间分布格局与

站点实测数据相似，均表现为东南部土壤湿度高、西
北部土壤湿度低。 其中，ＥＲＡ５、ＳＭＣＩ 和 ＳｏＭｏ ３ 种

产品土壤湿度空间分布间无明显区别，且相比于站

点实测数据，这 ３ 种产品均在黄土高原东南部和西

南部高估了实际土壤湿度（图 ２ｂ、２ｄ、２ｅ）。 在所有

产品中，ＧＬＤＡＳ 产品土壤湿度与站点实测值的空间

分布一致性最好，能较好地反映黄土高原东南部和

西南部地区的真实土壤湿度状况。 在黄土高原北部

地区，ＧＬＤＡＳ 产品土壤湿度也存在一定程度高估
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图 ２　 黄土高原各站点 ２０１６—２０１９ 年平均土壤湿度
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（图 ２ｃ）。 总体而言，在站点尺度 ＧＬＤＡＳ 产品多年

平均土壤湿度空间分布与实测数据最为一致，整体

表现最好。
２. １. ２　 不同产品精度评价指标空间分布特征

通过分析不同站点观测数据与产品数据间的

Ｒ、ＲＭＳＥ、Ｂｉａｓ 以及 ｕｂＲＭＳＥ 空间分布，可知 ４ 种产

品土壤湿度与站点观测值间均具有较好相关性

（图 ３）。 对于每一种土壤湿度产品，均有超过 ５０％
站点 Ｒ 在 ０. ５ ～ １. ０ 之间，超过 ７０％ 站点 Ｒ 超过

０. ３。 其中，ＥＲＡ５ 产品土壤湿度与站点观测值间的

相关性较低，在黄土高原西部和东北部地区有大量

图 ３　 不同产品土壤湿度与站点实测值间相关系数

空间分布
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站点相关系数小于 ０. ３（图 ３ａ），而另外 ３ 种土壤湿

度产品站点尺度 Ｒ 空间分布无明显差异。 在大约

超过 ７０％ 站点，４ 种产品土壤湿度与站点观测值之

间 ＲＭＳＥ 小于 ０. ２ ｍ３ ／ ｍ３ （图 ４）。 在 ４ 种产品中，
ＧＬＤＡＳ 土壤湿度与站点观测值间 ＲＭＳＥ 最小，其
ＲＭＳＥ 小于 ０. １ ｍ３ ／ ｍ３的站点在整个黄土高原区域

内呈大面积均匀分布 （图 ４ｂ）。 对于 Ｂｉａｓ 而言，
ＥＲＡ５、ＳＭＣＩ、ＳｏＭｏ ３ 种产品在大部分站点呈正值偏

图 ４　 不同产品土壤湿度与站点实测值间均方根误差

空间分布
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差（图 ５ａ、５ｃ、５ｄ），有超过 ７０％ 站点计算的 Ｂｉａｓ 在

０ ～ ０. ３ ｍ３ ／ ｍ３之间，表明这 ３ 种土壤湿度产品均高

估了黄土高原大部分地区土壤湿度。 对于 ＧＬＤＡＳ
产品 （图 ５ｂ），土壤湿度高估站点 （ Ｂｉａｓ 为 ０ ～
０. １５ ｍ３ ／ ｍ３）与低估站点（Ｂｉａｓ 为 －０. １５ ～０ ｍ３ ／ ｍ３）数
量基本一致，且空间分布较为均匀，未出现明显的局

部空间聚集状况。 对于 ＧＬＤＡＳ、ＳＭＣＩ、ＳｏＭｏ ３ 种产

品，ｕｂＲＭＳＥ 在 ０ ～ ０. ０４ ｍ３ ／ ｍ３站点数量占站点总数

的 ７０％左右，且 ｕｂＲＭＳＥ 在 ０. ２ ～ ０. ４ ｍ３ ／ ｍ３站点数

量最多（图 ６ｂ、６ｃ、６ｄ）。 不同于这 ３ 种土壤湿度产

品，ＥＲＡ５ 产品 ｕｂＲＭＳＥ 更大，在 ０. ４ ～ ０. ６ ｍ３ ／ ｍ３站

点数量最多，在研究区内分布最为广泛（图 ６ａ）。
此外，进一步分析不同土壤湿度产品在各精度

统计指标间隔内的站点数量百分比（图 ７），结果显

示在黄土高原大部分站点不同产品土壤湿度与站点

观测值之间的 Ｒ 为 ０. ３ ～ １. ０。 不同产品 Ｒ 在 ０. ５ ～
１. ０ 的站点数量百分比由大到小依次为 ＳｏＭｏ
（８１. ４％ ）、ＳＭＣＩ（７９. ８％ ）、ＧＬＤＡＳ（７６. ９％ ）、ＥＲＡ５
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图 ５　 不同产品土壤湿度与站点实测值间偏差空间分布
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（５８％ ），表明 ＳｏＭｏ 产品能更好地描述黄土高原土

壤湿度空间动态变化（图 ７ａ）。 不同产品 ＲＭＳＥ 在

０ ～ ０. １ ｍ３ ／ ｍ３范围内的站点数量百分比，最大的为

ＧＬＤＡＳ（约为 ７７. ７％ ），ＥＲＡ５、ＳＭＣＩ、ＳｏＭｏ ３ 种产品

在不同 ＲＭＳＥ 间隔内的站点数量百分比基本一致

图 ７　 黄土高原土壤湿度不同精度观测站点数量百分比
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（图 ７ｂ ）。 对于 Ｂｉａｓ 而言， ＧＬＤＡＳ 产品 Ｂｉａｓ 在

－ ０. １５ ～ ０. １５ ｍ３ ／ ｍ３ 之间站点数量百分比高达

９６. ５％ （图 ７ｃ），而 ＥＲＡ５、ＳＭＣＩ、ＳｏＭｏ ３ 种产品 Ｂｉａｓ
在 ０ ～ ０. ３０ ｍ３ ／ ｍ３ 之间站点数量百分比均超过

８５％ 。 对于 ｕｂＲＭＳＥ 而言，ＧＬＤＡＳ、ＳＭＣＩ、ＳｏＭｏ ３ 种

产品 ｕｂＲＭＳＥ 在 ０ ～ ０. ０６ ｍ３ ／ ｍ３范围内站点数量百

分比均超过 ９０％ ，而 ＥＲＡ５ 在该范围内站点数量百

图 ６　 不同产品土壤湿度与站点实测值间无偏均方根

误差空间分布

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｕｎｂｉａｓｅｄ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｎｄ ｓｉｔｅ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｌｏｅｓｓ Ｐｌａｔｅａｕ
　

分比仅为 ７３％ （图 ７ｄ）。
综上所述，通过分析不同土壤湿度产品精度的

空间分布特征，同时统计不同精度范围内的观测站

点数量百分比，结果显示虽然 ＧＬＤＡＳ 产品数据与站

点实测数据间的相关系数 Ｒ 略低于其余产品，但其

ＲＭＳＥ、Ｂｉａｓ 以及 ｕｂＲＭＳＥ 都比另外 ３ 种产品更小，
表明 ＧＬＤＡＳ 产品在黄土高原全域内不仅能很好地

反映土壤湿度的空间动态变化，而且与土壤湿度实

测值更为接近。 与之相反，ＥＲＡ５ 产品总体表现较

差，不仅不能准确反映土壤湿度动态变化，而且与土

壤湿度实测值间的误差也最大。
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２. ２　 年尺度和干湿季尺度土壤湿度产品精度评价

２. ２. １　 年尺度评价结果

基于黄土高原不同观测站点的全年实测土壤湿

度，分别计算 ４ 种不同土壤湿度产品的年尺度土壤

湿度精度评价指标，结果如图 ８ 所示。 结果表明，
ＳＭＣＩ、ＳｏＭｏ ２ 种产品与站点实测值间 Ｒ 中位数最

高，均为 ０. ６８；ＧＬＤＡＳ 产品次之，约为 ０. ６３；ＥＲＡ５
产品最低，为 ０. ４８（图 ８ａ）。 虽然 ＳＭＣＩ 与 ＳｏＭｏ 产

品与站点实测值间 Ｒ 中位数最高，但 ＧＬＤＡＳ 产品

ＲＭＳＥ 中位数最小（约为 ０. ０６ ｍ３ ／ ｍ３），表明 ＧＬＤＡＳ
产品虽然在反映土壤湿度时间变化方面略逊于

ＳＭＣＩ 与 ＳｏＭｏ 产品，但 ＧＬＤＡＳ 产品与站点实测值间

误差更小，精度更高（图 ８ｂ）。 同时，ＥＲＡ５、ＳＭＣＩ、
和 ＳｏＭｏ ３ 种产品 Ｂｉａｓ 中位数均呈现出正偏差（约
为 ０. １０ ｍ３ ／ ｍ３），表明这些产品高估了黄土高原土壤

湿度。 ＧＬＤＡＳ 产品 Ｂｉａｓ 中位数为０，表明其对黄土高

原土壤湿度的高估与低估总量基本相同。 此外，
ＧＬＤＡＳ、ＳＭＣＩ、ＳｏＭｏ ３ 种产品 ｕｂＲＭＳＥ 中位数均约为

０. ０４ ｍ３ ／ ｍ３，而 ＥＲＡ５ 中位数约为 ０. ０６ ｍ３ ／ ｍ３，表明

ＥＲＡ５ 土壤湿度产品总体精度较低。 总体而言，年尺

度土壤湿度精度评估结果与空间尺度评估结果基本

一致，均表明 ＧＬＤＡＳ 土壤湿度产品在黄土高原地区

的综合表现较好，而 ＥＲＡ５ 产品表现较差，ＳＭＣＩ 和

ＳｏＭｏ 产品表现则无明显区别。

图 ８　 ４ 种不同土壤湿度产品年尺度精度评价结果
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图 ９　 黄土高原干湿季 ４ 种产品土壤湿度精度评价结果
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２. ２. ２　 干湿季尺度评估结果

为进一步分析 ４ 种不同土壤湿度产品在干湿季

尺度的精度，将每年的 ７—９ 月定义为黄土高原湿

季，全年约 ７０％ 降水出现在该时段，其他月份则统

一定义为干季。 与年尺度精度评价结果相比，
ＧＬＤＡＳ、ＳＭＣＩ、ＳｏＭｏ ３ 种产品 Ｒ 中位数在干季和湿

季无明显变化（图 ９ａ），而 ＥＲＡ５ 产品 Ｒ 中位数在干

湿季差异较大，在湿季最高 （０. ６５） 而干季最小
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（０. ３８），表明 ＥＲＡ５ 产品只能较好地反映黄土高原

地区湿季的土壤湿度时间变化特征。 相比于年尺度

评估结果， ４ 种土壤湿度产品在干季和湿季的

ＲＭＳＥ、Ｂｉａｓ 和 ｕｂＲＭＳＥ 未呈现明显变化。 总体而

言，无论是年尺度还是干湿季尺度，ＧＬＤＡＳ 土壤湿

度产品在黄土高原地区的综合表现均较好，其全年

Ｒ、ＲＭＳＥ、 Ｂｉａｓ 和 ｕｂＲＭＳＥ 中位数分别为 ０. ６３、
０. ０６ ｍ３ ／ ｍ３、０ ｍ３ ／ ｍ３和 ０. ０４ ｍ３ ／ ｍ３。
２. ３　 不同土地覆盖类型下土壤湿度产品精度评价

２. ３. １　 不同土壤湿度产品时间序列分析

基于 ２０１９ 年 ４ 种不同土地覆盖类型下的土壤

湿度实测数据和产品数据，绘制了土壤湿度时间序

列曲线，同时参考降水数据，分析了黄土高原各代表

性站点土壤湿度随时间的季节性变化特征与幅度

（图 １０）。 结果显示在草地、森林、非灌溉耕地代表

性站点，不同土壤湿度产品均高估了实际土壤湿度，
而在灌溉耕地代表性站点，４ 种土壤湿度产品均低

估了实际土壤湿度。 在草地代表性站点（图 １０ａ），
相比于 ＳｏＭｏ 土壤湿度产品，ＧＬＤＡＳ 和 ＳＭＣＩ 产品整

体高估了土壤湿度，ＥＲＡ５ 产品则在 ９ 月左右严重

高估了实际土壤湿度，因此 ＳｏＭｏ 产品土壤湿度与

站点实测值间一致性较好。 在森林代表性站点

（图 １０ｂ），ＥＲＡ５、ＳＭＣＩ、ＳｏＭｏ ３ 种产品虽然高估了

实际土壤湿度，但它们与站点实测值时间变化趋势

间具有较好的一致性。 在非灌溉耕地代表性站点

（图 １０ｃ），ＥＲＡ５ 产品与站点实测数据时间变化趋势

间一致性较差，ＳＭＣＩ 和 ＳｏＭｏ 产品表现基本一致，
但都略差于 ＧＬＤＡＳ 产品。 在灌溉耕地代表性站点

（图 １０ｄ），不同土壤湿度产品均能准确反映 ６ 月左

右降水导致的土壤湿度变化，但无法准确反映 １１ 月

左右可能由灌溉所导致的土壤湿度变化。 整体而

言，在不同土地覆盖类型下，不同土壤湿度产品精度

表现出较大差异，因此需考虑针对不同土地覆盖类

型构建一种新的、集成多套产品优势的土壤湿度产

品组合数据集，以此来提高黄土高原地区土壤湿度

数据的精度和可靠性。
２. ３. ２　 土壤湿度产品精度

根据 ２０１６—２０１９ 年黄土高原不同土地覆盖类型

下各代表性站点的不同土壤湿度产品精度指标

（表 １），可以看出 ＧＬＤＡＳ 产品在草地代表性站点具

有最高 Ｒ（０. ６２６）和最小 ｕｂＲＭＳＥ（０. ０１９ ｍ３ ／ ｍ３），整
体表现最好；其次是 ＳｏＭｏ 产品，该产品具有最小

ＲＭＳＥ（０. ０３４ ｍ３ ／ ｍ３ ）、次小的 Ｂｉａｓ（０. ０２５ ｍ３ ／ ｍ３ ）
以及次大的 Ｒ （０. ４６１）。 对于森林代表性站点，
ＧＬＤＡＳ 产品具有最高 Ｒ （ ０. ６４７ ） 与最小 ＲＭＳＥ

图 １０　 ２０１９ 年黄土高原不同土地覆盖类型下代表性

站点土壤湿度时间序列曲线

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅｓ ａｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｓｉｔｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｔｙｐｅｓ

ｉｎ ２０１９ ｏｎ Ｌｏｅｓｓ Ｐｌａｔｅａｕ
　

（０. ０５３ ｍ３ ／ ｍ３ ）、 Ｂｉａｓ （ ０. ０２５ ｍ３ ／ ｍ３ ） 和 ｕｂＲＭＳＥ
（０. ０４７ ｍ３ ／ ｍ３），整体精度最高；ＳｏＭｏ 产品精度仅次

于 ＧＬＤＡＳ。 在非灌溉耕地代表性站点，ＳｏＭｏ 产品具有

次高的 Ｒ（０. ７８０）和次小的 ＲＭＳＥ（０. １１２ ｍ３ ／ ｍ３）、Ｂｉａｓ
（０. １１０ ｍ３ ／ ｍ３）和 ｕｂＲＭＳＥ（０. ０２４ ｍ３ ／ ｍ３），整体表

现最好。 对于灌溉耕地代表性站点，ＧＬＤＡＳ 产品整

体精度仍为最好。
进一步通过小提琴图分析不同产品数据与站点

实测数据的分布情况，可见在草地、森林和非灌溉耕

地代表性站点，４ 种产品均高估了实际土壤湿度，而
在灌溉耕地代表性站点则低估了实际土壤湿度

（图 １１）。 森林、非灌溉耕地和灌溉耕地代表性站点

土壤湿度比草地代表性站点更高，可能原因是草地

代表性站点处植物冠层覆盖度较低，导致土壤蒸
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　 　表 １　 ２０１６—２０１９ 年黄土高原不同土地覆盖类型代表

性站点土壤湿度产品精度

Ｔａｂ． １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｉｔｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ

ｃｏｖｅｒ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ２０１６—２０１９ ｏｎ Ｌｏｅｓｓ Ｐｌａｔｅａｕ

覆盖类型 产品 Ｒ
ＲＭＳＥ ／

（ｍ３·ｍ － ３）

Ｂｉａｓ ／

（ｍ３·ｍ － ３）

ｕｂＲＭＳＥ ／

（ｍ３·ｍ － ３）
ＥＲＡ５ ０. ２６９ ０. ０４４ ０. ００３ ０. ０４４

草地
ＧＬＤＡＳ ０. ６２６ ０. ０９３ ０. ０９１ ０. ０１９
ＳＭＣＩ ０. ４１６ ０. １１８ ０. １１６ ０. ０２２
ＳｏＭｏ ０. ４６１ ０. ０３４ ０. ０２５ ０. ０２３
ＥＲＡ５ ０. ４３３ ０. １５２ ０. １４２ ０. ０５６

森林
ＧＬＤＡＳ ０. ６４７ ０. ０５３ ０. ０２５ ０. ０４７
ＳＭＣＩ ０. ６１４ ０. １３７ ０. １２７ ０. ０５０
ＳｏＭｏ ０. ６０７ ０. １１７ ０. １０６ ０. ０５０
ＥＲＡ５ ０. ３７４ ０. １９１ ０. １８５ ０. ０４４

非灌溉耕地
ＧＬＤＡＳ ０. ６８９ ０. ０３９ ０. ０２７ ０. ０２８
ＳＭＣＩ ０. ８５５ ０. １７４ ０. １７３ ０. ０１７
ＳｏＭｏ ０. ７８０ ０. １１２ ０. １１０ ０. ０２４
ＥＲＡ５ ０. １９４ ０. ０７２ － ０. ０５２ ０. ０５０

灌溉耕地
ＧＬＤＡＳ ０. ２３０ ０. １１８ － ０. １１５ ０. ０２８
ＳＭＣＩ ０. ０５７ ０. ０４８ － ０. ０３４ ０. ０３４
ＳｏＭｏ ０. ０６９ ０. ０８２ － ０. ０７０ ０. ０４１

图 １１　 ２０１６—２０１９ 年黄土高原不同土地覆盖类型代表性站点土壤湿度实测值与 ４ 种产品数据的概率分布小提琴图
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发强烈，且该代表性站点无灌溉补充土壤水分，进而

使表层（０ ～ １０ ｃｍ）土壤水含量最低。 在草地代表

性站点（图 １１ａ），相比于 ＥＲＡ５ 产品，ＧＬＤＡＳ、ＳＭＣＩ
和 ＳｏＭｏ ３ 种产品虽然高估了土壤湿度，但其土壤湿

度数据概率密度分布与实际观测数据最为接近。 在

森林代表性站点（图 １１ｂ），不同产品土壤湿度数据

概率分布与实际观测值间存在较大差异。 在非灌溉

耕地代表性站点（图 １１ｃ），ＧＬＤＡＳ 与 ＳｏＭｏ 产品略

高估了实际土壤湿度，但二者土壤湿度数据概率分

布与实际观测值最为接近，尤其是 ＧＬＤＡＳ 产品数据

与观测数据概率分布最为接近。 在灌溉耕地代表性

站点（图 １１ｄ），不同产品土壤湿度数据概率分布与

实际观测值存在较大差异。 总之，在草地和非灌溉

耕地条件下，４ 种产品土壤湿度数据均呈与代表性

站点实测数据相似的概率分布，特别是 ＧＬＤＡＳ 与

ＳｏＭｏ 产品表现较好，而在森林和灌溉耕地条件下，４
种产品土壤湿度数据概率分布与站点实际观测数据

间存在较大差异。
２. ３. ３　 土壤湿度产品组合数据集精度评价

如上所述，本研究发现不同土壤湿度产品在

黄土高原不同土地覆盖类型代表性站点精度存在

一定差异。 整体而言，在草地、森林、灌溉耕地代

表性站点，ＧＬＤＡＳ 产品能较好地反映研究区土壤

湿度状况，而在非灌溉耕地代表性站点，ＳｏＭｏ 产品

整体精度最好。 因此，参照黄卓等［３５］ 在秦岭地区

根据不同土地覆盖类型融合多源总初级生产力

（ Ｇｒｏｓｓ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ， ＧＰＰ ） 和 蒸 散 发

（Ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ，ＥＴ）产品的相关研究，根据黄土

高原不同土地覆盖类型，通过组合 ＧＬＤＡＳ 与 ＳｏＭｏ
２ 种产品生成了 ２０１６—２０１９ 年空间分辨率 ０. ２５°和
逐日尺度的黄土高原土壤湿度产品组合数据集

（图 １２ｂ）。 在年尺度，该土壤湿度产品组合数据集

Ｒ、ＲＭＳＥ、 Ｂｉａｓ 和 ｕｂＲＭＳＥ 中位数分别为 ０. ６６、
０. ０６ ｍ３ ／ ｍ３、０. ０２ ｍ３ ／ ｍ３、０. ０４ ｍ３ ／ ｍ３。 可见该组合

数据 集 Ｒ 比 原 ＧＬＤＡＳ 产 品 高 ０. ０３， ＲＭＳＥ 和

ｕｂＲＭＳＥ 无明显变化，但 Ｂｉａｓ 比原 ＧＬＤＡＳ 产品高

０. ０２ ｍ３ ／ ｍ３。 总体而言，构建的土壤湿度产品组合

数据集相比于原 ４ 种土壤湿度产品（ＥＲＡ５、ＧＬＡＤＳ、
ＳＭＣＩ、ＳｏＭｏ），能在保持较小土壤湿度误差情况下，
提高反映黄土高原土壤湿度动态变化的能力。
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图 １２　 黄土高原土地覆盖类型与土壤湿度产品组合数据

集多年（２０１６—２０１９ 年）平均土壤湿度空间分布
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３　 讨论

基于 ２０１６—２０１９ 年黄土高原 ３８１ 个站点的实

测土壤湿度，从空间分布和统计角度综合评估了

ＥＲＡ５、ＧＬＤＡＳ、ＳＭＣＩ 和 ＳｏＭｏ ４ 种土壤湿度产品在

黄土高原区域的精度和适用性。 结果表明，ＧＬＤＡＳ
产品在黄土高原地区总体精度最高，在不同站点该

产品比其他 ３ 种产品土壤湿度更接近实测值。
ＧＬＤＡＳ 产品能准确捕捉站点土壤湿度的动态变化

（较高 Ｒ），并反映真实土壤湿度（较低 ＲＭＳＥ、Ｂｉａｓ
和 ｕｂＲＭＳＥ），因此 ＧＬＤＡＳ 产品可作为黄土高原地

区的优选土壤湿度产品，用于后续的生态、水文、农
业等研究领域。 已有相关研究表明，同化了多源数

据所生产的 ＥＲＡ５ 与 ＧＬＤＡＳ 土壤湿度产品，其精度

比单纯的遥感土壤湿度产品更高［３６ － ３７］。 其中，
ＧＬＤＡＳ 专门针对陆面过程而设计，集合了多种专业

的陆面模型（如 ＮＯＡＨ、ＣＬＭ、ＶＩＣ）来模拟土壤湿

度、蒸散发以及地表径流等关键变量，这些模型基于

物理过程而构建，能更精细地描述陆地表面的水文

过程和土壤湿度的变化机制。 以 ＮＯＡＨ 模型为例，
其能考虑土壤质地、植被类型、气象条件等多种因素

对土壤湿度的影响，通过物理方程进行模拟，使得

ＧＬＤＡＳ 土壤湿度产品具有更坚实的物理基础。 然

而，ＥＲＡ５ 作为大气再分析系统，陆面过程只作为大

气模式的附属模块，其同化的数据以大气观测（如
卫星辐射、探空数据）为主，陆面观测同化权重较

低，导致土壤湿度模拟对区域水文特征的响应较弱。
然而，降水作为黄土高原地区土壤水分的关键来源，
全年约 ７０％ 降水集中在 ７—９ 月。 然而，ＸＵ 等［３６］

研究表明，卫星降水数据会遗漏大量的降水事件，
从而导致卫星降水数据与实测降水数据间的相关

系数接近于 ０。 因此，相比于同化了更多陆面观测

数据的 ＧＬＤＡＳ 而言，ＥＲＡ５ 对卫星降水数据的强

依赖性可能是其在估计黄土高原土壤湿度方面具

有较大误差的重要原因。 此外，黄土高原地区地

形复杂，沟壑纵横，已有研究表明 ＥＲＡ５ 会在山地

等地形复杂区高估降水量，从而影响下渗和蒸发

过程，最终导致土壤湿度高估［３６，３８］ ，本研究相关结

果也表明，在年尺度和干湿季内，ＥＲＡ５ 均表现出

较大的正值偏差，高估了土壤湿度。 相似地，石嘉

丽等［８］在河北平原对比了 ６ 种不同土壤湿度产

品，发现同化了多源数据的 ＧＬＥＡＭ、ＧＬＤＡＳ 和

ＥＲＡ５ 产品精度表现较好，同时具有较大相关系数

和较小无偏均方根误差。 刘欢欢等［１］ 在黄土高原

地区对比分析 ＧＬＤＡＳ 与 ＣＬＤＡＳ 土壤湿度产品精

度，发现虽然这 ２ 种产品都能较好地反映该地区

的土壤湿度状况，但 ＧＬＤＡＳ 产品具有更高相关系

数和更小平均偏差、均方根误差。 本研究评估 ４
种不同土壤湿度产品的结果与该研究相似，均表

明 ＧＬＤＡＳ 产品在黄土高原地区具有较好精度，能
更好地反映该地区土壤湿度实际状况。

ＳＭＣＩ 和 ＳｏＭｏ 产品是以 ＥＲＡ５ 为基础输入数

据，利用机器学习算法并结合原位土壤湿度观测数

据进一步处理得到的土壤湿度产品，因此 ＳＭＣＩ 与

ＳｏＭｏ 精度优于 ＥＲＡ５［２９，３１］。 本研究对黄土高原各

站点年尺度与干湿季尺度的土壤湿度进行定量评

估，结果表明 ＳＭＣＩ 与 ＳｏＭｏ 产品能较好反映黄土高

原地区土壤湿度动态变化，年尺度相关系数（Ｒ）由大

到小依次为 ＳＭＣＩ（０. ６８）、ＳｏＭｏ（０. ６８）、ＥＲＡ５（０. ４８）；
ｕｂＲＭＳＥ 由大到小依次为 ＥＲＡ５（０. ０６ ｍ３ ／ ｍ３）、ＳＭＣＩ
（０. ０４ ｍ３ ／ ｍ３）、ＳｏＭｏ（０. ０４ ｍ３ ／ ｍ３）。 虽然 ＳＭＣＩ 和

ＳｏＭｏ 产品在捕捉黄土高原土壤湿度时空动态（以 Ｒ
表示）上有所提升，但其“黑箱模型”特性可能过度

依赖训练数据分布，在 ＥＲＡ５ 系统偏差的基础上引

入了新的不确定性，这也解释了这 ２ 种产品在 Ｂｉａｓ
上的改善较为有限［３９］。

总体而言，本研究结果可为黄土高原水文、生态

和农业研究提供一定土壤湿度数据支撑。 首先，明
确推荐 ＧＬＤＡＳ 作为黄土高原区域的优选土壤湿度

产品，可直接服务于流域水平衡模拟、生态系统碳水

耦合研究等，有助于更准确地量化“退耕还林（草）”
等生态工程的生态水文效应［４０］。 此外，构建的土壤

湿度产品组合数据集，实现了在维持较低误差的同

时提高对黄土高原土壤湿度动态变化的捕捉能力，
尤其适用于高频率、高精度的农业干旱监测［４１ － ４２］。
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例如，可将其同化到作物模型［４３］ 或干旱预警系

统［４４］中，实现对河套灌区、关中平原等粮食主产区

的精准旱情评估与灌溉指导，对于保障区域粮食安

全和水资源高效利用具有重要意义［４５］。

４　 结论

（１）ＧＬＤＡＳ 产品能较准确地反映黄土高原地区

土壤湿度状况，其在不同站点多年平均土壤湿度空

间分布与站点实测值空间分布高度一致。 ＥＲＡ５、
ＧＬＤＡＳ 和 ＳｏＭｏ ３ 种产品均在不同程度上高估了黄

土高原实际土壤湿度，其在超过 ８５％站点处 Ｂｉａｓ 为

０ ～ ０. ３ ｍ３ ／ ｍ３，而 ＧＬＤＡＳ 在超过 ９６. ５％站点处 Ｂｉａｓ
为 － ０. １５ ～ ０. １５ ｍ３ ／ ｍ３，中位数为 ０ ｍ３ ／ ｍ３。

（２）在年尺度和干湿季尺度，ＧＬＤＡＳ 产品整体

精度表现较好，ＥＲＡ５ 产品整体精度表现较差，ＳＭＣＩ
与 ＳｏＭｏ 产品表现则无明显差异。 虽然 ＧＬＤＡＳ 产

品在年尺度和干湿季尺度 Ｒ 均略低于 ＳＭＣＩ 和

ＳｏＭｏ 产品，但 ＧＬＤＡＳ 产品 ＲＭＳＥ、Ｂｉａｓ 和 ｕｂＲＭＳＥ
均小于其他 ３ 种产品。 因此，ＧＬＤＡＳ 产品能较好地

反映黄土高原土壤湿度的实际情况及其动态变化。
对于不同土地利用类型，ＧＬＤＡＳ 产品在草地、森林、
灌溉耕地代表性站点整体精度表现较好，ＳｏＭｏ 产品

在非灌溉耕地代表性站点整体表现较好。
（３）通过集成 ＧＬＤＡＳ 与 ＳｏＭｏ 产品得到的土壤

湿度产品组合数据集，能在保持较小土壤湿度误差

的同时，提高反映黄土高原不同植被类型土壤湿度

动态变化的能力（Ｒ ＝ ０. ６６、ＲＭＳＥ 为 ０. ０６ ｍ３ ／ ｍ３、
Ｂｉａｓ 为 ０. ０２ ｍ３ ／ ｍ３、ｕｂＲＭＳＥ 为 ０. ０４ ｍ３ ／ ｍ３）。
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［３７］　 ＷＡＮＧ Ｇ， ＺＨＡＮＧ Ｘ， ＤＵＡＮ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｒｏｓｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ
ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｉｎ ａ ｃｌｉｍａｔｅ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｒｅｇｉｏｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ， ２０２１， ５９７： １２６０８９．

［３８］　 ＷＡＮＧ Ｓ， ＺＨＡＮＧ Ｙ， ＫＡＮＧ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ⁃ｂａｓｅｄ ａｎｄ ｒｅａｎａｌｙｓｉｓ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｕｓｉｎｇ ｇｒｏｕｎｄ⁃
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｑｉｌｉａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ［ Ｊ ／ ＯＬ］． Ｇｅｏ⁃ｓｐａｔｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２５． ｈｔｔｐｓ：∥ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０． １０８０ ／ １００９５０２０．
２０２５． ２５３６７５８．

［３９］　 ＬＩ Ｂ， ＲＯＤＥＬ Ｍ， ＺＡＩＴＣＨ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＲＡＣＥ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｗａｔｅｒ ｓｔｏｒａｇｅ ｉｎｔｏ ａ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｏｄｅｌ： ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ｗｅｓｔｅｒｎ ａｎｄ ｃｅｎｔｒａｌ Ｅｕｒｏｐｅ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ， ２０１２， ４４６ － ４４７： １０３ － １１５．
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［２２］　 李枭凯，李广云，索世恒，等． 激光 ＳＬＡＭ 技术进展［Ｊ］． 导航定位学报， ２０２３， １１（４）： ８ － １７．
ＬＩ Ｘｉａｏｋａｉ， ＬＩ Ｇｕａｎｇｙｕｎ， ＳＵＯ Ｓｈｉｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＬｉＤＡＲ⁃ｂａｓｅｄ ＳＬＡＭ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ， ２０２３， １１（４）： ８ － １７． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　 孙国祥，黄银锋，汪小旵，等． 基于 ＬＩＯ ＳＡＭ 建图和激光视觉融合定位的温室自主行走系统［ Ｊ］． 农业工程学报，
２０２４， ４０（３）： ２２７ － ２３９．
ＳＵＮ Ｇｕｏｘｉａｎｇ， ＨＵＡＮＧ Ｙｉｎｆｅｎｇ， ＷＡＮＧ Ｘｉａｏｃｈａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ａ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ ｕｓｉｎｇ ＬＩＯ ＳＡＭ
ｍａｐｐｉｎｇ ａｎｄ ｌａｓｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＡＥ， ２０２４， ４０（３）： ２２７ － ２３９． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２４］　 刘庆运，杨华阳，刘涛，等． 基于激光雷达与深度相机融合的 ＳＬＡＭ 算法［Ｊ］． 农业机械学报，２０２３，５４（１１）：２９ － ３８．
ＬＩＵ Ｑｉｎｇｙｕｎ， ＹＡＮＧ Ｈｕａｙａｎｇ， ＬＩＵ Ｔａｏ， ｅｔ ａｌ． ＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｏｄ ＬｉＤＡＲ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｃａｍｅｒａ ［ Ｊ］．
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２３，５４（１１）：２９ － ３８． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２５］　 陈明方，黄良恩，王森，等． 移动机器人视觉里程计技术研究综述［Ｊ］． 农业机械学报，２０２４，５５（３）：１ － ２０．
ＣＨＥＮ Ｍｉｎｇｆａｎｇ， ＨＵＡＮＧ Ｌｉａｎｇ'ｅｎ， ＷＡＮＧ Ｓｅｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｖｉｓｕａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｓ
［Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２４，５５（３）：１ － ２０． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２６］　 ＫＩＭ Ｄ Ｙ， ＫＩＭ Ｊ， ＫＩＭ Ｉ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｌａｎｄｍａｒｋ ｆｏｒ ｖｉｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｓｌａｍ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｐｉｐｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ［Ｃ］∥２０１５ １２ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ａｍｂｉｅｎｔ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ （ＵＲＡＩ）， ２０１５．

［２７］ 　 ＺＨＡＮＧ Ｊ， ＳＩＮＧＨ Ｓ． Ｖｉｓｕａｌ⁃ｌｉｄａｒ ｏｄｏｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ： ｌｏｗ⁃ｄｒｉｆｔ， ｒｏｂｕｓｔ， ａｎｄ ｆａｓｔ ［ Ｃ］ ∥２０１５ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ （ＩＣＲＡ）， ２０１５．

［２８］　 ＹＡＮＧ Ｄ， ＣＵＩ Ｄ， ＹＩＮＧ Ｙ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｃｈｉｃｋｅｎ ｆａｒｍｉｎｇ ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ ｃｈｉｃｋｅｎ ｆａｒｍｉｎｇ ｔａｓｋｓ： ａ ｒｅｖｉｅｗ［ Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０２４， ２２１： １０８９１６．

［２９］　 ＢＡＳＳＯ Ｆ， ＬＥＶＯＲＡＴＯ Ｒ， ＭＵＮＡＲＯ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｃｏｌｏｒ ａｎｄ ｒａｎｇｅ ｃａｍｅｒａ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｍ］．
Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ， ２０１６： ４１３ － ４３６．

［３０］ 　 ＺＨＡＮＧ Ｑ， ＰＬＥＳＳ Ｒ． Ｅｘｔｒｉｎｓｉｃ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｃａｍｅｒａ ａｎｄ ｌａｓｅｒ ｒａｎｇｅ ｆｉｎｄｅｒ （ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｃａｍｅｒａ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ） ［Ｃ］∥２００４
ｌＥＥＥ ／ ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２００４．

［３１］　 ÖＮＬＥＲ Ｅ， ＫÖＹＣÜ Ｎ Ｄ． Ｗｈｅａｔ ｐｏｗｄｅｒｙ ｍｉｌｄｅｗ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＹＯＬＯｖ８ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ［ Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，
２０２４， １４（１６）： ７０７３．

［３２］　 ＷＡＮＧ Ｇ， ＣＨＥＮ Ｙ， ＡＮ Ｐ， ｅｔ ａｌ． ＵＡＶ ＹＯＬＯｖ８： ａ ｓｍａｌｌ⁃ｏｂｊｅｃｔ⁃ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ ｆｏｒ ＵＡＶ
ａｅｒｉａｌ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ［Ｊ］． Ｓｅｎｓｏｒｓ， ２０２３， ２３（１６）： ７１９０．

［３３］　 ＨＥＳＳ Ｗ， ＫＯＨＬＥＲ Ｄ， ＲＡＰＰ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｌｏｏｐ ｃｌｏｓｕｒｅ ｉｎ ２Ｄ ＬｉＤＡＲ ＳＬＡＭ ［ Ｃ］ ∥２０１６ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ （ＩＣＲＡ）， ２０１６．

［３４］　 季宇寒，李寒，张漫，等． 基于激光雷达的巡检机器人导航系统研究［Ｊ］． 农业机械学报， ２０１８， ４９（２）：１４ － ２１．
ＪＩ Ｙｕｈａｎ， ＬＩ Ｈａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｍａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬｉＤＡＲ［ Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０１８， ４９（２）：１４ － ２１． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■

（上接第 ３６６ 页）
［４０］　 ＢＩ Ｈ， ＭＡ Ｊ， ＺＨＥＮＧ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｉｎ ＧＬＤＡＳ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｎ ｓｉｔｕ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｏｖｅｒ ｔｈｅ

Ｔｉｂｅｔａｎ Ｐｌａｔｅａｕ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ： Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅｓ， ２０１６， １２１（６）： ２６５８ － ２６７８．
［４１］　 ＺＨＡＮＧ Ｒ， ＢＡＯ Ｘ， ＨＯＮＧ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｖｅｒ ｃｒｏｐｌａｎｄｓ ｕｓｉｎｇ ｎｏｖｅｌ ｄｕａｌ⁃ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ＳＡＲ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

［Ｊ］． Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｗａｔｅｒ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０２４， ３０６： １０９１５９．
［４２］　 王椰， 史海静， 姜艳敏，等． 基于 ＴＶＤＩ 的黄土高原干旱时空变化与其影响因素［Ｊ］． 农业机械学报， ２０２３， ５４（７）：

１８４ － １９５．
ＷＡＮＧ Ｙｅ， ＳＨＩ Ｈａｉｊｉｎｇ， ＪＩＡＮＧ Ｙａｎｍｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｒｏｕｇｈｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ
ｉｎ Ｌｏｅｓｓ Ｐｌａｔｅａｕ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴＶＤＩ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２３， ５４（７）： １８４ －
１９５． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４３］　 张芳旭， 王军， 韩宇平， 等． 基于遗传算法的二维土壤水与作物生长耦合模拟模型构建和参数优化［Ｊ］． 农业机械学
报， ２０２４，５５（１２）： ３９２ － ４０３．
ＺＨＡＮＧ Ｆａｎｇｘｕ， ＷＡＮＧ Ｊｕｎ， ＨＡＮ Ｙｕｐｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ
ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｇｒｏｗｔｈ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２４， ５５（１２）： ３９２ － ４０３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４４］　 何亮， 钱者东， 靳宁， 等． 格点天气预报数据与机理模型耦合的冬小麦干旱预警方法［ Ｊ］． 农业机械学报， ２０１９，
５０（９）： １７０ － １７６．
ＨＥ Ｌｉａｎｇ， ＱＩＡＮ Ｚｈｅｄｏｎｇ， ＪＩＮ Ｎｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｄｒｏｕｇｈｔ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｃｏｕｐｌｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｇｒｉｄ ｗｅａｔｈｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｄａｔａ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０１９， ５０（９）： １７０ － １７６．
（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４５］　 ＮＡＮＤＡ Ａ， ＤＡＳ Ｎ， ＳＩＮＧＨ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｈａｒｎｅｓｓｉｎｇ ＳＭＡＰ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｓｏｉｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｗａｔｅｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ［Ｊ］． Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｗａｔｅｒ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０２４， ３００： １０８９１８．

５８３第 ８ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 王粮局 等： 基于近红外相机和激光雷达的商业鸡舍移动机器人自主导航研究


