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光学和微波遥感数据联合反演 

植被覆盖表层土壤含水率 
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摘  要：【目的】探究 Vertical-Vertical（VV）、Vertical-Horizontal（VH）极化及双极化方式对微波遥感反演表层

0~10 cm土壤含水率影响，分析不同数据源（Landsat-8, L8; Sentinel-2, S2）得到的归一化植被指数（NDVI）、归一化

水体指数（NDWI）对表层土壤含水率遥感反演精度的影响。【方法】基于 VV、VH 单一极化和双极化模式，结合

S2 和 L8 计算的 NDVI 与 NDWI 估算植被含水率（VWC），消除植被对土壤的后向散射影响，得到土壤后向散射系

数，基于水云模型反演北京市大兴区表层土壤含水率。【结果】对于 VV 极化，VV+S2NDWI反演 0~10 cm 土层的土

壤含水率精度最高（R2=0.763，RMSE=1.55%）；对于 VH极化，VH+S2NDVI反演的 0~10 cm土层的土壤含水率精度

最高（R2=0.622，RMSE=1.66%）；对于双极化，Dual-Polarized（DP）+S2NDVI反演的 0~10 cm土层的土壤含水率精

度最高（R2=0.895，RMSE=0.89%）。【结论】NDVI 更适用于去除水云模型中的植被影响，且双极化方式反演

0~10 cm土层的土壤含水率精度较高。 
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0  引  言 

【研究意义】表层土壤含水率在能量平衡、气

候变化和陆地水循环中扮演着重要角色，是作物生

长发育、产量估算、水资源管理、气候变化等研究

领域的关键指标[1]。准确、实时地获取表层土壤含

水率，对于精准灌溉、农业水资源管理具有重要意

义。 

【研究进展】与传统的土壤含水率测定方法相比，

遥感方法可实现区域尺度监测且成本低廉[2]。目前，

基于遥感反演表层土壤含水率的方法主要分为光学

遥感和微波遥感[3]。光学遥感易受云、雨等自然因

素影响，在实际应用中难以获得完整的时间序列数
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据。微波遥感由于波长较长，电磁波穿透能力较强，

基本不受云、雨天气的影响，受到越来越多学者的

青睐。微波遥感可分为主动微波遥感和被动微波遥

感。被动微波遥感的时间分辨率较高，但空间分辨

率较低（9~60 km），区域尺度应用不理想。主动微

波遥感的空间分辨率较高，电磁波穿透力较强，不受

天气因素影响，可实现全天候地面观测，且对土壤介

电常数较为敏感。其中，Sentinel-1（S1）合成孔径

雷达（SAR）的空间分辨率为 20 m，其多频率、多

极化、多角度、多模式的数据特征为高精度反演表

层土壤含水率提供了可能[4]。王龙等[5]基于 S1 和实

测表层土壤含水率，使用水云模型反演了锡林浩特

市草原的表层土壤含水率，为草原表层土壤干旱监

测提供了技术支撑。曾旭婧等[6]利用 S1 和 Landsat-8

（L8）联合反演北安—黑河高速沿线区域的表层土

壤含水率，结果表明 Vertical-Vertical（VV）极化反

演精度优于 Vertical-Horizontal（VH）极化。Bao 等[7]

利用 L8 计算了多种植被指数，用于表征植被含水率

（VWC），基于改进的水云模型反演了西班牙典型
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区域的表层土壤含水率，结果表明基于归一化水体

指数（NDWI）计算的植被含水率适宜作为模型输入

参数。Lin 等[8]使用 VV 极化反演得到北京市大兴区

和河北省固安县的表层土壤含水率。研究表明，与

VV 极化相比，VH 极化信号与实测表层土壤含水率

之间的相关性更强，因此 VH 极化更适用于表层土

壤含水率的反演[9]。另有研究认为，与仅使用 VV 或

VH 极化相比，同时使用 VV 和 VH 极化可提高表层

土壤含水率的估算精度[10]。【切入点】目前，不同

区域、不同植被覆盖、不同气候条件下的微波遥感

反演表层土壤含水率的极化方法在选择上存在差异。

主动微波遥感反演表层土壤含水率的方法多以 VV

极化为主，基于 VV 和 VH 双极化方式反演表层土

壤含水率的遥感模型较少。【拟解决的关键问题】

鉴于此，本研究以 VV、VH 极化结合 NDVI 和

NDWI 反演表层土壤含水率，对比分析 2 种极化方式

反演表层土壤含水率的精度，提出 VV 和 VH 双极

化方式，分别结合 Sentinel-2（S2）和 L8 计算的归

一化植被指数（NDVI）和 NDWI，通过水云模型去

除植被后向散射的影响，建立表层土壤含水率的反

演模型，为指导区域尺度表层土壤含水率反演提供

科学指导。 

1  材料及方法 

1.1  研究区概况 

大兴区位于北京市南郊，地处海河流域范围内，

高程介于 9~75 m，属暖温带半湿润大陆性季风气候。

大兴气象站 1959—2020 年气象资料显示，大兴区年

平均降水量为 551.9 mm，年平均水面蒸发量为 1 275 

mm。土壤类型主要为砂壤土，种植的主要粮食作物

为小麦和玉米。土壤含水率监测点及布设见图 1。 

 (a) 野外表层土壤含水率监测点 (b) 典型农田表层土壤含水率监测点布设

图 1 研究区 

Fig.1  The study area

1.2  数据来源 

1.2.1  Sentinel-1 

Sentinel-1（S1）卫星由 Sentinel-1A 和 Sentinel-

1B 组成，均载有 C 波段 SAR，单颗卫星的时间分辨

率为 12 d，2 颗卫星组成系统的时间分辨率为 6 d。

本研究所用的 S1 数据为 L1 级斜距单视复数（SLC）

产品，获取模式为干涉宽幅模式（IW），重采样后

的空间分辨率为 20 m×20 m，极化方式为 VV 和 VH。

数据可从欧洲航天局（https://scihub.copernicus.eu/）

免费获取，获取日期见表 1。使用 Google Earth 

Engine（GEE）平台对影像进行预处理，得到后向散

射系数，作为水云模型的重要输入参数之一。 

1.2.2  Sentinel-2 

Sentinel-2（S2）卫星由 Sentinel-2A 和 Sentinel-

2B 组成，单颗卫星时间分辨率为 10 d，2 颗卫星组

成系统的时间分辨率为 5 d，搭载的多光谱成像仪

（MSI）共包含 13 个波段，波段空间分辨率介于

10~60 m，幅宽为 290 km。数据可从 https://scihub. 

copernicus.eu/免费获取，获取日期见表 1。使用

GEE 平台对影像进行预处理，得到 NDVI 和 NDWI。 

表 1 不同数据来源及获取日期 

Tab.1  Different data sources and their acquisition dates 

数据来源 获取日期 

Sentinel-1 
20210803 20210815 20210827 

20220805 20220810 20220822 

Sentinel-2 
20210805 20210815 20210825 

20220805 20220820 20220901 

Landsat-8 
20210806 20210822 20210907 

20220801 20220817 20220902 

实测表层土壤含水率 
20210803 20210815 20210827 

20220805 20220810 20220822 

1.2.3  Landsat-8 

Landsat-8（L8）卫星携带陆地成像仪（OLI）

和热红外传感器（TIRS）2 个传感器，重访周期为

16 d。本研究采用 OLI 数据，光谱介于 0.43~12.51 

http://www.ggpsxb.com/
https://scihub/
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μm，空间分辨率介于 15~100 m。数据可从 https:// 

glovis.usgs. gov/免费获取，获取日期见表 1。使用

GEE 平台对影像进行预处理，得到 NDVI 和 NDWI。 

1.2.4  表层土壤含水率 

于 2021 年采用“手持式 ProCheck+GS3”在大

兴区农田测定 20 个典型监测点 0~10 cm 土层的土壤

含水率，每个监测点测定 3 次，监测点位的空间分

布信息详见图 1。监测农田作物类型有玉米、红薯、

花生、大豆。对于每个监测样点，选择地形开阔且

周围无遮挡物的耕地为样点，并以该样点为圆心，

以 1 m 为半径，在周长线上均匀测量 4 个点位的表

层土壤含水率，计算 5 个点位的平均土壤含水率作

为 该 监 测 样 点 的 土 壤 含 水 率 ， 利 用 Global 

Positioning System（GPS）记录该监测点经纬度坐标，

各监测点间距均＞20 m。表层土壤含水率获取日期

与 S1 过境日期一致，S1 后向散射系数对表层土壤

含水率非常敏感，应保持地面观测日期与 S1 过境日

期一致。S2 和 L8 用于计算 NDVI 和 NDWI，NDVI

和 NDWI 与作物生长状态相关，作物生长状态在

1~2 周内变化较小[11]。2022 年于大兴区典型夏玉米

农田布设 5 套 FDR62 型土壤温湿度传感器，测定夏

玉米农田土壤含水率。2 a 共收集 75 个实测土壤含

水率数据（表 2），其中 48 个数据用于模型建立，

27 个数据用于模型验证。 

表 2  实测表层土壤含水率分类统计结果 

Tab.2  Statistical results of measured surface soil moisture 

实测表层土壤含水率/% 个数 平均值/% 

（8, 12] 2 

20.7 

（12, 16] 4 

（16, 20] 29 

（20, 24] 24 

（24, 28] 12 

（28, 32] 4 

1.3  研究方法 

1.3.1  水云模型 

Attema 等[12]基于辐射传输方程提出水云模型，

模型假设代表植被的“云”由相同的水粒子组成，

根据泊松过程均匀分布在整个空间，且仅考虑单次

散射作用。水云模型将植被覆盖区域的总后向散射

系数概括为从植被层直接反射的植被体散射和土壤

表面散射[13]（图 2），植被与土壤间的多次散射忽

略不计[14]。水云模型表达式如下： 

σ0=σv+T2σs，      （1） 

σv=A cos θ (1-T2)，       （2） 

T2= exp(-2BVWC/ cos θ)，   （3） 

式中：σ0为总后向散射系数；σv为植被后向散射系

数；σs土壤后向散射系数；T
2 为植被双层衰减因子；

θ为入射角（°）；VWC 为植被含水率（kg/m
2）；A、

B 取决于植被类型和电磁波频率，野外监测点对应

的地表覆盖类型有玉米、红薯、花生、大豆，故采

用 Bindlish 等[15]研究中不同地表覆盖下的参数值，

A=0.001 2，B=0.091。Jackson 等[16-17]建立了 VWC 与

NDVI 和 NDWI 的关系，VWC 计算式为： 

VWC=1.913NDVI2-0.321 5NDVI，  （4） 

VWC=1.44NDWI2-1.36NDWI+0.34，        （5） 

NDVI 和 NDWI 的计算式为： 

NDVI=
Rnir-Rred

Rnir+Rred

，        （6） 

NDWI=
Rnir-Rswir

Rnir+Rswir

，      （7） 

式中：Rnir为 S2 或 L8 近红外波段反射率；Rred为 S2

或 L8 红光波段反射率；Rswir为 S2 或 L8 短波红外波

段反射率。

图 2  土壤和植被对后向散射的贡献[11] 

Fig.2  The contribution of soil and vegetation 

canopy to backscattering 

1.3.2  通用全局优化算法 

1stOpt 是七维高科有限公司开发的计算机工具

软件包。其操作简单、运行稳定、功能强大[18]，使

用的通用全局优化算法（UGO）有较强的容错、寻

优功能，已被广泛用于非线性回归、曲线拟合、非

线性复杂工程模型参数求解等领域。 

1.3.3  评价指标 

为评价表层土壤含水率的反演精度，基于决定

系数（R
2）、均方根误差（RMSE）对模型进行评价。

R
2 表示模型的拟合程度，R

2 越大，模型效果越好；

RMSE 表示模型反演值与实测值的一致性，RMSE 越

小，模型的一致性越好。 

2  结果与分析 

2.1  VV 极化反演表层土壤含水率及验证 

将 VV 极化分别与 S2 和 L8 影像的 NDVI 和

NDWI 相结合（S2NDVI、L8NDVI、S2NDWI、L8NDWI），

建立 4 种表层土壤含水率的反演模式：VV+S2NDVI、

VV+L8NDVI、VV+S2NDWI、VV+L8NDWI。由以上 4 种

https://glovis/
https://glovis/
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模式构建表层土壤含水率估算模型并对其进行验证，

结果见图 3。R
2 介于 0.720~0.763，RMSE 介于

1.55%~1.68%。VV 极化联合 NDVI 或 NDWI 均能得

到较高精度的表层土壤含水率模拟值。对比 VV极化

下的 4 种模型可知，VV+S2NDWI得到的表层土壤含水

率反演精度最高（R
2
=0.763，RMSE=1.55%）。因

此，VV 极化和 S2NDWI 结合可反映植被覆盖对土壤

后向散射的影响，有利于表层土壤含水率的高精度

反演。

 (a) VV+S2 (b) VV+L8

图 3  VV 极化下的反演值与实测值对比 

Fig.3  Comparison of inversion value and measured value under VV 

2.2  VH 极化反演表层土壤含水率及验证 

将 VH 极化分别与 S2 和 L8 影像的 NDVI 和

NDWI 相结合（S2NDVI、L8NDVI、S2NDWI、L8NDWI），

建立 4 种表层土壤含水率反演模式：VH+S2NDVI、

VH+ L8NDVI、VH+S2NDWI、VH+L8NDWI。由以上 4 种

模式构建表层土壤含水率估算模型并对其进行验证，

结果见图 4。R
2 介于 0.587~0.630、RMSE 介于

1.65%~ 2.53%。采用 VH 极化联合 NDVI 或 NDWI 均

能得到较好的表层土壤含水率反演效果。对比 VH

极化下的 4 个模型可知，VH+S2NDVI得到的表层土壤

含水率反演精度最高（R
2
=0.622，RMSE=1.66%）。

由图 4 可知，VH+S2NDVI、VH+L8NDVI 的表层土壤含

水率反演值偏小，大部分散点落在 1∶1 线下方；

VH+S2NDWI、VH+L8NDWI组合下的反演值与实测值差

距较小，散点基本分布在 1∶1 线的两侧。与 VH 极

化相比，VV 极化下的表层土壤含水率反演值与实测

值拟合效果更优。

(a) VH+S2 (b) VH+L8

图 4  VH极化下的反演值与实测值对比 

Fig.4  Comparison of inversion value and measured value under VH 

2.3  VV 和 VH 双极化反演表层土壤含水率及验证 

由通用全局优化算法得 VV 和 VH 双极化反演

表层土壤含水率的最佳极化系数，得到最佳的双极

化方式为（0.485VV+0.515VH），为方便描述，将

该双极化简称为 Dual-Polarized（DP）。将 DP 分别

与 S2NDVI、S2NDWI、L8NDVI、L8NDWI 结合，建立 4 种

表层土壤含水率反演模型：DP+S2NDVI、DP+L8NDVI、

DP+S2NDWI、DP+L8NDWI。由以上 4 种组合模型构建

的表层土壤含水率估算模型及其验证结果见图 5。

由图 5 可知，R
2 介于 0.846~0.895、RMSE 介于

y = 0.85x + 2.78 

R2 = 0.751 

RMSE=1.59% 

N=27 

y = 0.81x + 3.58 

R2 = 0.763 

RMSE=1.55% 

N=27 
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0.89%~0.99%。DP+S2NDVI 的 R
2 最高，RMSE 最小

（R
2
=0.895，EMSE=0.89%）。DP+S2NDVI 可较好地

描述植被覆盖对土壤后向散射的影响，进而得到准

确的表层土壤含水率。与 VV 或 VH 单一极化相比，

DP 双极化方式反演的表层土壤含水率精度最高（平

均 R
2 为 0.871），表明双极化反演表层土壤含水率

的精度更高。

(a) DP+S2 (b) DP+L8

图 5  DP 极化下的反演值与实测值对比 

Fig.5  Comparison of inversion value and measured value under DP 

3  讨  论 

VWC 是水云模型的重要参数之一。本研究利用

NDVI 和 NDWI 来表征 VWC，在表层土壤含水率反

演中取得了较好的效果。NDVI 在去除植被影响方面

的效果更好，这与马腾等 [19]推荐使用 NDWI 计算

VWC 的见解不同。这可能归因于气候差异[20]，气象

因子的变化会影响电磁波信号传输。此外，也有学

者利用 MCARI
[8]、EVI

[21]描述 VWC，用于反演表层

土壤含水率。极化方式是影响微波遥感反演表层土

壤含水率精度的重要因素之一。本研究表明，VV 极

化反演表层土壤含水率的精度更高，这与 Lin 等[8]的

研究结论相似。然而，Pasolli 等[22]发现，VH 极化在

反演表层土壤含水率时相比 VV 极化更为敏感。因

此，VV 和 VH 极化的适应性仍存在争议。此外，不

同土壤参数（表面粗糙度、植被覆盖度）对总后向

散射系数存在不同的影响，取决于极化方式[23]。因

此，Santi 等[24]建议使用不同的极化组合方式，以降

低表层土壤含水率反演的不确定性。本研究提出的

双极化方式反演表层土壤含水率模型的精度比单一

极化方式的精度更高，考虑 2 种极化方式权重的方

法可较好地描述北京大兴区植被覆盖对土壤后向散

射的影响，进而得到准确的区域表层土壤含水率，

可为指导区域农业灌溉及农业水资源管理提供科学

指导。然而，这种组合方式在我国其他地区，如西

北干旱地区、新疆地区的适用性还需进一步探讨。 

由于 S2 和 L8 卫星的电磁波穿透能力有限，电

磁信号仅可探测至地表以下 10 cm 深度处，无法探

测至根区土壤，故本研究仅提出了表层土壤含水率

的遥感反演模型。深层土壤含水率是水文和气候预

测模型的重要参数，会影响表层土壤蒸发和植被蒸

腾，进而调节土壤-植被-大气间的水和能量平衡[25]。

Chen 等[26]基于数据同化方法在位山灌区开展站点尺

度根层土壤含水率模拟，模拟结果较好。刘苏峡等
[27]基于土壤含水率监测站点数据，建立了表层土壤

含水率和深层土壤含水率之间的线性关系，相关性

随土壤深度增加而降低。未来研究应关注如何由区

域尺度表层土壤含水率预测区域尺度根层土壤含水

率，由水量平衡原理预测作物耗水量，为农业干旱

监测提供科学指导。 

4  结  论 

1 ） 单 一 极化 反 演表层 土 壤 含水 率 时，

VV+S2NDWI精度较高。

2）NDVI 去除植被影响的效果较好，推荐使用

NDVI 表征植被含水率；双极化方式 DP+S2NDVI 反演

表层土壤含水率的精度最高，推荐使用该组合方式

反演表层土壤含水率。 

（作者声明本文无实际或潜在利益冲突） 
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Abstract:【Objective】The effects of Vertical-Vertical (VV) polarization, Vertical-Horizontal (VH) polarization, 

and dual polarization on microwave remote sensing retrieval of surface soil moisture (0-10 cm) were investigated. 

And analyze different data sources (Landsat-8, L8; Sentinel-2, S2) Effect of the Normalized Difference Vegetation 

Index (NDVI) and the Normalized Difference Water Index (NDWI) on the accuracy of remote sensing estimation of 

surface soil moisture.【Method】Based on the single polarization of VV and VH and the dual polarization model, 

NDVI and NDWI calculated by S2 and L8 were used to estimate vegetation water content (VWC), eliminate the 

influence of vegetation on backscattering, and obtain the soil backscattering coefficient. Then the water cloud model 

was used to invert the surface soil moisture in Daxing District of Beijing.【Result】For VV polarization, the 

estimation accuracy of VV+S2NDWI was best (R
2
=0.763, RMSE=1.55%). For VH polarization, the estimation

accuracy of VH+S2NDVI was best (R
2
=0.622, RMSE=1.66%); The dual polarization (DP) + S2NDVI had a highest

accuracy in retrieving surface soil moisture (R
2
=0.895, RMSE=0.89%); Compared with the NDWI, the NDVI has a

better effect on removing the influence of vegetation, and the NDVI can be used to characterize the VWC.

【Conclusion】NDVI is more suitable for removing the influence of vegetation in water cloud model, and the dual 

polarization method has higher accuracy in retrieving surface soil moisture. 

Key words: moisture; Sentinel-1; dual polarization; remote sensing; NDVI; NDWI 
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