
第 ３５ 卷第 ５ 期
２０１６ 年 １０ 月

红 外 与 毫 米 波 学 报
Ｊ. Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｍｉｌｌｉｍ. Ｗａｖｅｓ

Ｖｏｌ. ３５ꎬ Ｎｏ. ５
Ｏｃｔｏｂｅｒꎬ２０１６

文章编号:１００１ － ９０１４(２０１６)０５ － ０６０９ － ０８ ＤＯＩ:１０. １１９７２ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００１ － ９０１４. ２０１６. ０５. ０１６

收稿日期:２０１５￣ １２￣ ２０ꎬ修回日期:２０１６￣ ０１￣ １５　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｄａｔｅ: ２０１５￣ １２￣ ２０ꎬｒｅｖｉｓｅｄ ｄａｔｅ: ２０１６￣ ０１￣ １５
基金项目:国家重点基础研究发展 ９７３ 计划(２０１３ＣＢ７３３４０５ꎬ２０１３ＣＢ７３３４０２)ꎻ中国科学院战略性先导科技专项(ＸＤＡ０５０３０２００)ꎻ国家自然科学
基金项目(４１３０１４９８)
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｉｔｅｍｓ:Ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｎ Ｋｅｙ Ｂａｓｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ Ｃｈｉｎａ(２０１３ＣＢ７３３４０５ꎬ ２０１３ＣＢ７３３４０２)ꎻ “Ｓｔｒａｔｅｇｉｃ Ｐｒｉｏｒｉｔｙ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｒｏｇｒａｍ” ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ(ＸＤＡ０５０３０２００)ꎻ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ(４１３０１４９８)
作者简介(Ｂｉｏｇｒａｐｈｙ):赵　 昕(１９８８￣)ꎬ男ꎬ山东阳信人ꎬ博士研究生ꎬ主要研究方向为定量遥感与微波遥感. Ｅ￣ｍａｉｌ: ｚｘｓｗｏｒｄ＠ ｇｍａｉｌ. ｃｏｍ
∗通讯作者(Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ): Ｅ￣ｍａｉｌ:ｘｆｓｏｎｇ＠ ｕｃａｓ. ａｃ. ｃｎ

基于 Ｒａｄａｒｓａｔ２ 与 Ｌａｎｄｓａｔ８ 协同反演植
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摘要:主动微波遥感与被动光学遥感在反演地表土壤水分方面分别具有各自的优缺点ꎬ为了将这两者的优势结合

弥补缺点ꎬ提出了一种基于 Ｒａｄａｒｓａｔ ２ 与 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 数据协同反演植被覆盖地表土壤水分的半经验耦合模型. 该模

型基于水云模型ꎬ将光学遥感反演得到的植被冠层含水量作为水云模型的关键输入参数ꎬ并同时考虑植被冠层与

土壤以及其之间的部分对雷达后向散射系数的影响ꎬ以此来去除雷达回波中的植被部分. 最后选用内蒙古呼伦贝

尔市额尔古纳市大兴安岭西侧研究区的 Ｒａｄａｒｓａｔ ２ 与 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 遥感数据ꎬ利用新的耦合模型反演得到植被覆盖区

土壤水分含量ꎬ并利用地面测量数据对模型进行验证. 结果表明:利用 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 数据反演植被含水量算法精度较高

(Ｒ２ ＝ ０. ８９)ꎬ论文提出的耦合模型反演植被覆盖地表土壤水分精度比之前算法也有了较大的提高ꎬ其中 ＨＨ 极化

效果最好ꎬＲ２ 由 ０. ２７ 提高至 ０. ６５. 这表明该耦合模型具有较好的反演精度ꎬ可以应用于植被覆盖区土壤水分含量

的反演.
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引言

土壤水分含量是描述地球表面水和能量交换的

关键因素ꎬ是全球气候系统的核心变量之一[１] . 因
此测量或者估算土壤水分具有重要意义ꎬ并成为气

象、水文、生态和农业等其他学科的重点研究内容

之一.
遥感技术获取土壤信息逐渐成为主要的获取手

段之一. 光学遥感反演土壤水分的方法主要有:植被

指数法ꎬ距平植被指数法ꎬ土壤水分光谱法ꎬ热惯量

法ꎬ植被蒸散法等等[２￣４] . 但是光学遥感易受到天气

的影响ꎬ并且地表植被与地形的复杂程度也影响着

反演精度ꎬ这限制了光学遥感的应用范围. 而合成孔

径雷达则可以穿透云雾与地表植被ꎬ在观测地表尤

其是土壤方面具有很大的优势. 土壤水分的变化影

响着介电常数的变化ꎬ这与雷达所获取的后向散射

系数直接相关[５] .
目前ꎬ国内外研究者已经建立了很多适用于主

动微波遥感反演土壤水分的模型ꎬ主要有 ＭＩＭＩＣＳ
模型ꎬ水云模型ꎬ农作物模型等[６ꎬ７] . 在此基础之上ꎬ
ＰａｒｉｓꎬＢｉｎｄｌｉｓｈꎬＴａｃｏｎｅｔꎬＲｏｇｅｒ 等人分别从不同角度

对水云模型或 ＭＩＭＩＣＳ 模型进行了改进ꎬ取得了较

好的效果[８ꎬ９] . 现在ꎬ微波遥感与光学遥感协同作用

是一个重要的土壤水分遥感反演的研究方向. 前人

的研究也表明ꎬ结合光学和微波遥感数据获得的结

果相比单一数据源反演结果得到了比较明显的改

善.
新一代陆地卫星 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 于 ２０１３ 年 ２ 月发射

升空ꎬＬａｎｄｓａｔ ８ 卫星装备有陆地成像仪(Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ
Ｌａｎｄ Ｉｍａｇｅｒꎬ简称“ＯＬＩ”)和热红外传感器(Ｔｈｅｒｍａｌ
Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｓｅｎｓｏｒꎬ简称“ＴＩＲＳ”)ꎬ相较之前的陆地卫星

提高了数据质量与精度. 采用 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 数据反演地

表温度与植被水分指数ꎬ结合二者反演得到植被含

水量ꎬ并将其作为水云模型的一项重要输入参数ꎬ并
利用 Ｒａｄａｒｓａｔ ２ 后向散射系数对模型中其他经验参

数进行修正ꎬ最终反演得到植被覆盖区的地表土壤

水分含量.

１　 数据与方法

１. １　 研究区概况

研究区位于内蒙古自治区呼伦贝尔市额尔古纳

市ꎬ位于大兴安岭西侧山麓ꎬ根河南岸ꎬ两条河流交

汇处的山间平地ꎬ东部与根河市相邻ꎬ中心位置约为

１２０°４８′５０″Ｅꎬ５０°２０′２０″Ｎ(图 １). 该地区属于寒温带

大陆性气候ꎬ年平均气温在￣２ ~ ３℃之间ꎬ年降水量

为 ２００ ~ ２８０ ｍｍꎬ日照时间为 ２ ５００ ~ ３ ０００ ｈ. 该地

区森林储量丰富ꎬ主要树种为落叶、樟树、红松等ꎬ作
物一年一熟ꎬ主要种植作物为大麦、小麦、油菜等.
１. ２　 数据源

(１)Ｌａｎｄｓａｔ ８
２０１３ 年 ２ 月 １ 日ꎬＬａｎｄｓａｔ ８ 卫星于美国加州发

射成功ꎬ其上搭载有陆地成像仪(Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ Ｌａｎｄ
Ｉｍａｇｅｒꎬ简称“ＯＬＩ”)和热红外传感器(Ｔｈｅｒｍａｌ Ｉｎｆｒａ￣
ｒｅｄ Ｓｅｎｓｏｒꎬ简称“ＴＩＲＳ”)两个传感器. 本研究共获取

了 ５ 景 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 影像ꎬ时间分别为 ２０１３ 年 ５ 月 ５
日、２０１３ 年 ６ 月 ２２ 日、２０１３ 年 ７ 月 ８ 日、２０１３ 年 ７
月 ３１ 日和 ２０１３ 年 ９ 月 １０ 日. 所有 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 影像数

据的预处理(包括辐射校正与大气校正)在 ＥＮＶＩ
５ ２ 软件下完成.

(２)Ｒａｄａｒｓａｔ ２
Ｒａｄａｒｓａｔ ２ 提供了 １１ 种波束模式ꎬ工作波段为

Ｃ 波段ꎬ有 ＨＨ、ＶＶ、ＨＶ、ＶＨ 四种极化模式ꎬ地面空

间分辨率约为 ８ｍ. 本研究共获取 ５ 景 Ｒａｄａｒｓａｔ ２ 影

像ꎬ时间分别为 ２０１３ 年 ５ 月 ２３ 日、２０１３ 年 ６ 月 １６
日、２０１３ 年 ７ 月 １０ 日、２０１３ 年 ８ 月 ３ 日和 ２０１３ 年 ８
月 ２７ 日ꎬ与地面测量时间在同一天ꎬ卫星过境时间

大约是当地时间 １７ 点 ４５ 分左右. Ｒａｄａｒｓａｔ ２ 数据的

预处理(包括定标、地形校正、几何校正、滤波等)使
用欧空局 ( ＥＳＡ) 提供的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ Ｔｏｏｌｂｏｘ 软件

完成.
(３)地面测量数据

分别于 ２０１３ 年 ５ 月 ２３ 日、２０１３ 年 ６ 月 １６ 日、
２０１３ 年 ７ 月 １０ 日、２０１３ 年 ８ 月 ３ 日和 ２０１３ 年 ８ 月

２７ 日ꎬ在内蒙古大兴安岭地区的根河生态站上库力

农场伊根生产队所属农场进行调查. 每次实验根据

具体情况选取了 ２９ 至 ３４、３０ 至 ５０ 块不等的实验样

地ꎬ在样地中心点进行测量ꎬ并记录了每块样地的土

壤水分、地表粗糙度. 另外第二次和第三次实验还测

量了植被的 ＬＡＩ、植株高度、叶片大小、叶倾角、叶绿
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素含量等植被生理参数. ２０１３ 年 ６ 月 １６ 日和 ８ 月

２７ 日两次实验的地面测量中测量了植被含水量ꎬ共
大约 ４０ 块样地ꎬ每个样地平均采样 ５ 株植被ꎬ取平

均值. 以实验测量样点的植被含水量作为遥感反演

结果的验证数据. 使用 ＴＤＲ３００ 进行测量土壤水分

测量ꎬ选择标准模式ꎬ探针长度为 ７. ６ｃｍꎬ每块地测

量 ３ｐｌｏｔꎬ每 ｐｌｏｔ 测量 ５ 次取平均值. 并使用 ０. ０１ 克

天平测量采样植株的鲜重与干重ꎬ每个采样点取代

表性 ５ 株测量 ５ 次取平均. 另外于每次观测实验时

建立气象站ꎬ型号为 ＷＰＨ１ 系列的 ＷＰＨ１￣ＰＨ￣６. 气
象站用于观测实验区在同步实验时的天气情况ꎬ观
测参数为风速、雨量、风向、湿度、气压.

图 １　 研究区域概况
Ｆｉｇ. １　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１. ３　 研究方法

１. ３. １　 基于水云模型反演植被覆盖地表土壤水分

地表植被尤其是作物ꎬ覆盖率很难达到 １００％ ꎬ
单独使用光学影像或者雷达影像所得信息同时受到

植被冠层与土壤的影响. 水云模型是基于微波遥感

辐射传输理论建立的半经验模型ꎬ认为雷达传感器

所接收的回波是由土壤和植被及其间的相互散射组

成的. 植被含水量影响着植被的后向散射以及衰减

因子ꎬ因此采用光学遥感反演得到植被的含水量ꎬ将

其作为模型参数从而求解土壤水分含量[１０] . 模型的

形式如下:
σ０(θ) ＝ σ０

ｖｅｇ(θ) ＋ γ２(θ)σ０
ｓｏｉｌ(θ)

σ０
ｖｅｇ(θ) ＝ Ａｍｖｅｇｃｏｓθ[１ － γ(θ)]

γ２(θ) ＝ ｅ －２Ｂｍｖｅｇ / ｃｏｓθ

ì

î

í

ïï

ïï
ꎬ　 (１)

式中:θ 是传感器入射角ꎬσ０ (θ)是传感器获得的后
向散射系数ꎬσ０

ｖｅｇ ( θ)是植被的后向散射系数ꎬσ０
ｓｏｉｌ

(θ)是土壤的后向散射系数ꎬγ２(θ)是微波穿透植被
层的双层衰减因子ꎬｍｖｅｇ是植被含水量(ｋｇ / ｍ２)ꎬＡꎬ
Ｂ 是依赖于植被类型的两个参数ꎬ可以通过已知的

先验知识迭代求出近似值ꎬ也可以通过以前的研究

者给出的不同条件下的经验参数ꎬ如表 １ 所示.

表 １　 水云模型的植被参数[１０]

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｗａｔｅｒ￣ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ
参数 所有植被 放牧地 冬小麦 草地

Ａ ０. ００１ ２ ０. ０００ ９ ０. ００１ ８ ０. ００１ ４
Ｂ ０. ０９１ ０ ０. ０３２ ０ ０. １３８ ０ ０. ０８４ ０

σ０
ｓｏｉｌ(θ) ＝

σ２(θ) － Ａｍｖｅｇｃｏｓθ[１ － ｅ －２Ｂｍｖｅｇ / ｃｏｓθ]
ｅ －２Ｂｍｖｅｇ / ｃｏｓθ

ꎬ　 (２)
植被覆盖地表下的土壤水分含量与土壤的后向

散射系数直接相关ꎬ根据水云模型(公式 １ 和 ２)计
算所得土壤后向散射系数就可以估算土壤水分的

含量.
１. ３. ２　 单窗算法反演地表温度

地表温度反演方法主要有单窗算法与劈窗算

法ꎬ虽然 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 卫星搭载的 ＴＩＲＳ 热红外传感器

有两个波段ꎬ但是 ＵＳＧＳ 官方发布了一系列公告ꎬ对
ＴＩＲＳ１０ 波段提供了修正方案ꎬ但是 ＴＩＲＳ１１ 波段由

于误差太大而未给出修正方案. 因此暂时不鼓励使

用劈窗算法对地表温度进行反演ꎬ建议仍然采用单

窗算法反演地表温度. Ｊｉｍｅｎｅｚ￣Ｍｕｎｏｚ 等在原有的

ＳＣ 算法的基础上ꎬ增加了针对 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 的大气参

数ꎬ提出了单通道反演地表温度的算法[１１]:

Ｔｓ ＝ γ[(ψ１Ｌ ＋ ψ２) / ε ＋ ψ３] ＋ δ

γ ≈ Ｔ２
ｓｅｎ / ｂｙＬｓｅｎ

δ ≈ Ｔｓｅｎ(１ － Ｔｓｅｎ / ｂｙ)

ì

î

í

ïï

ïï
ꎬ　 (３)

ｂｙ ＝ ｃ２(λ４ / ｃ１ ＋ １ / λ) ꎬ　 (４)
　 ｃ１ ＝ １. ９１１ ０４ × １０８ Ｗμｍ４ｍ － ２ｓｒ － １ ꎬ　 (５)

ｃ２ ＝ １４ ３８７. ７ μｍｋ ꎬ　 (６)
ψ１ ＝ １ / τ

ψ２ ＝ － Ｌ↓ － Ｌ↑ / τ

ψ３ ＝ Ｌ↓

ì

î

í

ïï

ïï
ꎬ　 (７)
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Ｌ ＝ ＭＬＱｃａｌ ＋ ＡＬ ꎬ(８)
式中ꎬＬｓｅｎ是传感器获得的辐射强度ꎬε 是比辐射率ꎬ
Ｔｓｅｎ是亮度温度ꎬλ 是中心波长ꎬ ＴＩＲＳ１０ 波段的 ｂｙ

为 １ ３２４ ＫꎬＴＩＲＳ１１ 波段的 ｂｙ 为 １ １９９ Ｋꎬτ 是大气

透过率ꎬＬ↓ 和 Ｌ↑ 是大气下行和上行辐射强度ꎬＭＬ

是头文件中”Ｒａｎｄｉａｎｃｅ＿Ｍｕｌｔ＿Ｂａｎｄ＿ｘ ＝ ”后面的字

段ꎬＡＬ 是头文件中”Ｒａｎｄｉａｎｃｅ＿Ａｄｄ＿Ｂａｎｄ＿ｘ ＝ ”后面

的字段ꎬＱｃａｌ是 ＤＮ 值. 比辐射率的取值可以参考 ＡＳ￣
ＴＥＲ 光谱库和 Ｎｉｃｈｏｌ 的研究成果而得到[１２] .

由于本实验采样点较多ꎬ使用 ２０１３ 年 ６ 月 １６
日第二次实验的采样点作为先验知识ꎬ运用最小二

乘法估算地物的比辐射率. 由于研究区都为农作物ꎬ
遥感影像上面表现比较均一ꎬ因此ꎬ研究区各个采样

点比辐射率相差不大ꎬ计算得到比辐射率为 ０.
９８２２ꎬ并以 ２０１３ 年 ８ 月 ２７ 日第五次实验的数据为

验证数据.

表 ２　 不同地物类型比辐射率
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

比辐射率 林 草 土壤 建筑物 水体

ＴＩＲＳ１０ ０. ９８１ ３ ０. ９８２ ３ ０. ９７２ ２ ０. ９２１ ２ ０. ９９０ ８

ＴＩＲＳ１１ ０. ９８２ ０ ０. ９８８ ４ ０. ９７６ ３ ０. ９３３ ７ ０. ９９０ ２

１. ３. ３　 植被含水量的反演

植被叶片水分含量影响着其对短波红外和中红

外波段电磁波的吸收ꎬ因此ꎬ可以通过叶片与冠层的

光谱反射率来反演单位条件下的植被含水量. Ｌａｎｄ￣
ｓａｔ ８ 所搭载的 ＯＬＩ 传感器ꎬ在原来 ＴＭ 和 ＥＴＭ 传感

器的基础上增加了波段数量并缩减了波段宽度ꎬ这
导致 ＯＬＩ 传感器具有更强烈的敏感性. 大气中水汽

对电磁波的强吸收带位于 １. １、１. ４、１. ９、２. ７、６. ３ 微

米附近ꎬＯＬＩ 传感器的第 ７ 波段短波红外波段宽度

为 ２. １ ~ ２. ３ μｍꎬ并不处于水汽强吸收带中. 在此波

段区域ꎬ叶片的含水量是影响光谱反射的主要因素.
针对遥感图像进行的大气校正已将大气对电磁波的

影响尽量去除ꎬ传感器接收的反射率即是地物的反

射率. 基于对水分敏感波段的反射率组合与计算得

到的植被水分指数可以比较直观的反映植被冠层含

水量ꎬ经过对比各种常用的植被水分指数ꎬ最后选用

ＭＳＩ２(Ｍｏｉｓｔｕｒｅ Ｓｔｒｅｓｓ Ｉｎｄｅｘ ２)来估算植被冠层含水

量[１３]ꎬ其公式如下:

ＭＳＩ２ ＝
ｒｓｗｉｒ２
ｒＮｉｒ

ꎬ　 (９)

式中ꎬｒｓｗｉｒ２为 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 的第 ７ 波段ꎬｒＮｉｒ为第 ５ 波段.
由于地面实验的时间并不相同而且前后相隔很

多天ꎬ每次实验的日照、气温、空气湿度等情况并不

完全相同ꎬ因此单纯反演得到的 ５ 次地表温度之间

并不能直接相互比较ꎬ而需要与实验之时当地近地

表气温之间做差(ΔＴｓ)ꎬ才能明确的表示地表植被

的蒸散作用的强弱. 而另一方面ꎬ又由于每块实验样

区地块的植被覆盖率并不相同ꎬ所以需要求出单位

植被覆盖度下ꎬ植被蒸散作用对地表温度的影响ꎬ需
要使用 ΔＴｓ / ＭＤＶＩ 表示这一物理量ꎬ其中 ＮＤＶＩ 表

示归一化差分植被指数. 在此基础上ꎬ建立组合植被

水分指数 ＭＳＩ２ ΔＴｓ
ＮＤＶＩ. 该植被水分指数结合了光

学与热红外遥感各自的特点ꎬ反演精度比单独使用

一种方法高.

２　 结果与讨论

２. １　 植被含水量反演

根据植被在可见光￣近红外波段的反射特性ꎬ综
合比较各种植被水分指数ꎬ使用反演效果最好的

ＭＳＩ２ 计估算植被含水量ꎬ得到结果如图 ２ 所示.
ＭＳＩ２ 变化范围从 ０. １４ 到 １. ３０ 之间ꎬ随着植被含水

量的增加ꎬＭＳＩ２ 显著减少. 总的来说ꎬＭＳＩ２ 与植被

含水量之间具有较好的线性回归关系ꎬＲ２ 达到了 ０.
８４(ｐ < ０. ０００ １). 当植被含水量处在 ３０％ ~ ８０％ 之

间时ꎬ电磁波对植被水分最敏感ꎬ拟合效果最好(图
２). 但是ꎬ随着植被含水量的进一步增加ꎬ水分胁迫

指数出现饱和现象ꎬ不再随之继续减小ꎬ这也是大部

分植被水分指数都具有的缺点[１４] .

图 ２　 ＭＳＩ２ 与植被含水量拟合关系
Ｆｉｇ. ２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＳＩ２ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｗａｔｅｒ
ｃｏｎｔｅｎｔ

由于前后数次实验的观测时间不同ꎬ观测实验

时近地表气温也并不完全相同ꎬ因此要用反演得到

的地表温度与近地表气温之差来反映地表蒸散作用
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的强弱ꎬ而这与植被含水量直接相关. 另外ꎬ由于每

块样地采样点农作物长势也并不完全相同ꎬ为了使

采样点之间具有可比性ꎬ需要将其统一到单位植被

覆盖度的条件之下ꎬ建立 ΔＴｓ / ＮＤＶＩ 与植被含水量

的拟合关系. 经过地面测量结果验证ꎬ结果如图 ３ 所

示. 可以看出ꎬ植被含水量与单位植被覆盖条件下的

地表温度呈现显著负相关的关系ꎬ相关性较好(Ｒ２

＝ ０. ７８ꎬｐ < ０. ０００ １)ꎬ然而在植被含水量处于 ４０％
~７０％之时ꎬ对温度变化并不十分敏感(图 ３).

图 ３　 地表温度与植被含水量拟合关系
Ｆｉｇ. ３ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

本研究构建了组合植被水分指数ꎬ并建立其与

植被水分的关系ꎬ得到结果如图 ４ 所示. 从中可以看

出ꎬ组合植被指数与植被含水量的拟合精度更高

(Ｒ２ ＝ ０. ８９ꎬｐ < ０. ０００ １)ꎬ均高于单一数据源反演的

精度ꎬ并且消除了植被含水量在 ４０％ ~ ７０％ 之间时

与地表温度变化相关性较低的问题(图 ４). 这表明

将可见光￣近红外与热红外波段组合起来可以发挥

出各自的优势ꎬ提高反演地表参数的能力.
２. ２　 植被覆盖地表土壤水分反演

使用光学影像反演得到植被含水量之后ꎬ结合

水云模型进行土壤水分的反演. 根据 ２０１３ 年 ６ 月

１６ 日与 ８ 月 ２７ 日两次实验测得的植被冠层含水量

值作为先验知识ꎬ输入水云模型ꎬ经过最小二乘法计

算ꎬ得到模型中两个经验参数 Ａ 和 Ｂꎬ本研究区经验

参数值分别为:Ａ ＝ ０. ００１ ７ꎬＢ ＝ ０. １１３ ０.
剩余三次实验采样点中去除受到云等天气影响

之外可用的大约 ８０ 余个采样点ꎬ将雷达获得的后向

散射系数与反演得到的植被含水量输入模型中ꎬ经
过模型运算得到的结果与运算之前采样点的后向散

射系数之间的对应关系如图 ５ 所示. 从图 ５ 可以看

图 ４　 组合植被水分指数与植被含水量拟合关系
Ｆｉｇ. ４ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｗａｔｅｒ
Ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

出ꎬ将植被对传感器获得的总体后向散射的吸收和

散射作用的影响消除之后ꎬ各个极化的后向散射系

数均有不同程度的下降ꎬ可以认为剩余的后向散射

系数来源于原本被植被覆盖的土壤. 交叉极化(ＶＨꎬ
ＨＶ)的后向散射系数由大约￣２５ ~ ￣１０ 下降至大约￣
３５ ~ ￣１５ꎬ采样点后向散射系数下降幅度在￣７ 左右.
同极化(ＨＨꎬＶＶ)的后向散射系数由大约￣２０ ~ ￣５ 下

降至大约￣２５ ~ ￣１０ꎬ采样点后向散射系数下降幅度

在￣４ 左右. 因为 ＨＨ 极化与 ＶＶ 极化对二面角反射

效应非常敏感ꎬ所以其后向散射系数略高于 ＶＨ 与

ＨＶ 极化[１５] . 并且 ＶＨ 极化与 ＨＶ 极化的相关性非

常大ꎬ而 ＨＨ 极化与 ＶＶ 极化的后向散射系数值则

差别较大. 这些特点说明地表植被的枝干、叶面等的

朝向与形状在复杂情况下对交叉极化影响比同极化

的影响大ꎬ由于植被枝干与叶片的倾角变化范围较

大ꎬ不同极化对不同倾角的植被组份的响应程度各

不相同ꎬ因此其对 ＨＨ 极化与 ＶＶ 极化的雷达波散

射也不相同ꎬ使得传感器接收的 ＨＨ 极化与 ＶＶ 极

化的后向散射系数也相关性不强. 此外ꎬ研究结果表

明土壤对传感器获得后向散射系数的影响比植被

大ꎬ说明 Ｃ 波段雷达电磁波对低矮植被的穿透作用

较强.
地面测量样点在去除地表植被之前ꎬ后向散射

系数与土壤植被相关性较低(图 ６). ＶＨ 极化与 ＨＶ
极化的 Ｒ２ 相同ꎬ都在 ０. １７ 左右ꎻ而 ＨＨ 极化与 ＶＶ
极化分别为 Ｒ２ ＝ ０. ２７ 与 Ｒ２ ＝ ０. １６ꎬ则相差较大. 将
样点经过水云模型计算之后ꎬ去除地表植被对总体

后向散射的吸收和散射带来的影响ꎬ得到土壤的后

向散射系数 σ０
ｓｏｉｌ(θ)ꎬ并与土壤水分之间的关系(图

７). 经过模型计算之后ꎬ各个极化后向散射系数与
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图 ５　 后向散射系数变化图( ａ)ＶＨ 极化ꎬ(ｂ)ＨＶ 极化ꎬ
(ｃ)ＨＨ 极化ꎬ(ｄ)ＶＶ 极化
Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ (ａ)ＶＨ ｐｏ￣
ｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ (ｂ)ＨＶ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ( ｃ)ＨＨ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ (ｄ)
ＶＶ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

土壤水分的相关性都有所提升ꎬ其中 ＶＨ 极化与 ＨＶ
极化 Ｒ２ 由 ０. １７ 提高至 ０. ４７ꎬＶＶ 极化 Ｒ２ 由 ０. １６
提高至 ０. ３９ꎬＨＨ 极化 Ｒ２ 提升幅度最大ꎬ由 ０. ２７ 提

高至 ０. ６５. 实验得出 ＨＨ 极化的后向散射系数与土

壤水分的拟合精度要好于其他三个极化ꎬ这与其他

研究者的结论互相印证[１６ꎬ１７] .

３　 结论

(１) 结合光学与微波数据在反演地表参数时各

自的优势ꎬ提出了一种新的土壤水分反演的半经验

耦合模型. 该模型以水云模型为主体并将之改善ꎬ认
为地表植被是一层各向同性水平均一的消光截面ꎬ
并使用光学遥感影像反演模型中描述植被对微波吸

图 ６　 去除植被影响之前各极化的后向散射系数与土壤
水分拟合关系( ａ)ＶＨ 极化ꎬ(ｂ)ＨＶ 极化ꎬ( ｃ)ＨＨ 极化ꎬ
(ｄ)ＶＶ 极化
Ｆｉｇ. ６　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ
ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｂｅｆｏｒｅ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ (ａ)
ＶＨ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ (ｂ)ＨＶ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ (ｃ)ＨＨ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ
(ｄ)ＶＶ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
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５ 期 赵　 昕 等:基于 Ｒａｄａｒｓａｔ２ 与 Ｌａｎｄｓａｔ８ 协同反演植被覆盖地表土壤水分的一种新方法

图 ７　 去除植被影响以后各极化的后向散射系数与土壤水
分拟合关系( ａ)ＶＨ 极化ꎬ(ｂ)ＨＶ 极化ꎬ( ｃ)ＨＨ 极化ꎬ(ｄ)
ＶＶ 极化
Ｆｉｇ. ７ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ
ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ａｆｔｅｒ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ( ａ)
ＶＨ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ (ｂ)ＨＶ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ( ｃ)ＨＨ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ
(ｄ)ＶＶ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

收与散射作用的重要参数———植被含水量ꎬ实现了

光学与微波遥感模型的耦合ꎬ为地表测量数据有限

的情况下反演地表参数提供了新的思路.
(２) 利用耦合模型对实验区采样点后向散射系

数进行处理ꎬ消除掉地表植被对电磁波的影响ꎬ获得

了土壤的后向散射系数. 经过地面测量数据的验证

表明ꎬ经过耦合模型处理之后ꎬ采样点后向散射系数

较之前有了一定程度的下降ꎬ并且与土壤水分的拟

合相关性精度有了较大幅度的提高ꎬ其中 ＨＨ 极化

的效果最好ꎬＲ２ 由 ０. ２７ 上升至 ０. ６５. 这表明了光学

与微波遥感协同反演土壤水分等地表参数是可行

的ꎬ并且可以在地面测量参数有限之时提供新的反

演地表参数方法.
(３) 结合了可见光￣近红外与热红外遥感的优

势ꎬ提出了一种新的组合植被水分指数ꎬ反演得到了

植被含水量. 基于 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 的 ＴＩＲＳ１０ 波段运用单

窗算法反演ꎬ得到单位植被覆盖度下的相对地表温

度ꎬ并与基于可见光￣近红外遥感的 ＭＳＩ２(水分胁迫

指数)相结合ꎬ提出了组合植被水分指数ꎬ与植被含

水量拟合相关性比单独各自反演得到了提高ꎬＲ２ 由

之前的 ０. ８４ 和 ０. ７８ 提高至 ０. ８９. 这表明可见光￣近
红外与热红外协同反演植被水分等地表参数是有效

的ꎬ在反演地表参数方面具有较大发展空间.
(４)反演地表温度所采用的单窗算法与水云模

型中含有经验参数ꎬ由于本文所使用实验数据采样

点较多ꎬ故先将一部分采样点作为先验知识代入模

型ꎬ运用最小二乘法求解适用于该实验区的经验参

数. 若地面测量数据不足ꎬ也可以使用以前的研究者

提供的适用于典型地物的参数值ꎬ只是这样有可能

由于适用性的原因而降低反演的精度ꎬ从而对最终

结果产生影响.
提出一种基于 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 数据与 Ｒａｄａｒｓａｔ ２ 数

据反演植被覆盖地区土壤水分的半经验耦合模

型ꎬ估算了植被覆盖地表下土壤的含水量ꎬ实现了

可见光￣近红外、热红外与微波三者的协同反演. 由
于受 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 卫星重访周期所限ꎬ光学影像的获

取与地面实验日期并不能完全重合ꎻ另外研究区

为山间农田ꎬ地势平坦ꎬ并未考虑地表粗糙度所带

来的影响. 实际应用中以上两点将会对反演土壤

植被含水量的精度产生影响ꎬ尚待进一步研究中

逐步解决此问题.
致谢

感谢中国林业科学研究院资源信息研究所的老

师与同学们在地面测量与数据采集整理中所作的

５１６



红 外 与 毫 米 波 学 报 ３５ 卷

工作!

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[１]Ｓｅｎｅｖｉｒａｔｎｅ Ｓ ＩꎬＣｏｒｔｉ ＴꎬＤａｖｉｎ Ｅ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｓｏｉｌ
ｍｏｉｓｔｕｒｅ￣ｃｌｉｍａｔｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｃｌｉｍａｔｅ: Ａ ｒｅ￣
ｖｉｅｗ[Ｊ]. Ｅａｒｔｈ￣Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗｓꎬ２０１０ꎬ９９(３):１２５ １６１.

[２]Ｐｒｉｃｅ Ｊ Ｃ. Ｏｎ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ ｔｏ ｉｎｆｅｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｆｌｕｘｅｓ
ａｔ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｃａｌｅｓ[Ｊ]. Ｊ Ｓａｌｍｅｔｅｒｏｌꎬ １９８２ꎬ ２１:１１１１
１１２２.

[３]Ｋｏｇａｎ Ｆ. Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｗｅａｔｈｅｒ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｉｎ ｎｏｎ￣ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ ａｒｅａｓ [ Ｊ]. Ｉｎｔ Ｊ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓꎬ ｌ９９０ꎬ
１１: １４０５ １４１９.

[４]Ｌｉｕ Ｚｈｅｎ￣ｈｕａꎬ ＺＨＡＯ Ｙｉｎｇ￣ｓｈｉ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｅｒｔｉａ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ[ Ｊ].
Ｃｈｉｎａ ｓｃｉｅｎｃｅ Ｄ: ｅａｒｔｈ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ(刘振华ꎬ 赵英时. 遥感热
惯量反演表层土壤水的方法研究. 中国科学 Ｄ 辑: 地球
科学)ꎬ ２００６ꎬ ３６: ５５２ ５５８.

[５]Ｈｉｒｓａｖｅ Ｐ Ｐꎬ Ｎａｒａｙａｎａｎ Ｐ Ｍ. Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄ￣
ｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ＳＩＲ￣Ｃ ＳＡＲ ｄａｔａ :ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎ Ｎｅｗ Ｈａｍｐｓｈｉｒｅꎬ
ＵＳＡ[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００１ꎬ(７５):３８５
３９６ .

[６]Ｕｌａｂｙ ＦꎬＳａｒａｂａｎｄｉ ＫꎬＤｏｎａｌｄ Ｋ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｉｃｈｉｇａｎ ｍｉｃｒｏ￣
ｗａｖｅ ｃａｎｏｐｙ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ１９９０ꎬ１１(７):１２２３ １２５３.

[７]Ｄｅ Ｒｏｇｅｒ Ｒ ＤꎬＹａｎｇ ＤꎬＵｌａｂｙ Ｆ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｅｍｉ———ｅｍ￣
ｐｉｒｉｃａｌ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｔ Ｌ———ｂａｎｄ ａｎｄ Ｃ － ｂａｎｄ
ｆｏｒ ａ ｓｏｙｂｅａｎ ｃａｎｏｐｙ ｗｉｔｈ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ[Ｊ]. ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ. ２００１ꎬ３９
(４):８６４ ８７２.

[８]Ｂｉｎｄｌｉｓｈ Ｒꎬ Ｔｈｏｍａｓ Ｊ Ｓꎬ Ｅｒｉｃ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅｓ ｆｒｏｍ ＴＲＭＭ Ｍｉｃｒｏｗａｖｅ Ｉｍａｇｅｒ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｏｖｅｒ ｔｈｅ
Ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ [ Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓ Ｅｎｖｉｒｏｎꎬ ２００３ꎬ
８５: ５０７ ５１５.

[９] Ｙｕ Ｆａｎꎬ Ｚｈａｏ Ｙｉｎｇ￣ｓｈｉ. Ａ ｎｅｗ ｓｅｍｉ￣ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｂｙ ＡＳＡＲ ａｎｄ ＴＭ ｄａｔａ ｉｎ ｖｅｇ￣
ｅｔａｔｉｏｎ￣ｃｏｖｅｒｅｄ ａｒｅａｓ[Ｊ]. Ｃｈｉｎａ Ｅａｒｔｈ: ｅａｒｔｈ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ (余
凡ꎬ赵英时. ＡＳＡＲ 和 ＴＭ 数据协同反演植被覆盖地表土
壤水分的新方法. 中国科学:地球科学)ꎬ２０１１ꎬ４１(４):
５３２ ５４０.

[１０] Ｂｉｎｄｌｉｓｈ Ｒꎬ Ｂａｒｒｏｓ Ａ Ｐ１ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒ２ ｉｎ ｒａｄａｒ２ｂａｓｅｄꎬ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００１ꎬ(７６):１３０
１３７.

[１１] Ｊｉｍéｎｅｚ￣Ｍｕｍｏｚ Ｊ Ｃꎬ Ｓｏｂｒｉｎｏ Ｊ Ａꎬ Ｓｋｏｋｏｖｉｃ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ.
２０１４. Ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｒｏｍ
ｌａｎｄｓａｔ￣８ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ[ Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉ.
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓ. Ｌｅｔｔ. ꎬ ２０１４ꎬ１１(１０):１８４０ １８４３.

[１２]Ｎｉｃｈｏｌ. Ｊ. Ａｎ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｐａｔｉａｌ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｈｅａｔ ｉｓｌａｎｄ
ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ]. Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２００９ꎬ７５(５):５４７ ５５６.

[１３] ＺＨＥＮＧ Ｘｉｎｇ￣ｍｉｎｇꎬ ＤＩＮＧ Ｌｉｎｇ￣ｙａｎꎬ ＺＨＡＯ Ｋａｉꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｆｒｏｍ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ
Ｄａｔａ [Ｊ]. Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ. (郑兴明ꎬ
丁艳玲ꎬ赵凯ꎬ等. 基于 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 数据的玉米冠层
含水量反演研究. 光谱学与光谱分析). ２０１４ꎬ３４(１２):
３３８５ ３３９０.

[１４] ＱＩ Ｓｈｕ￣ｈｕａꎬ ＷＡＮＧ Ｃｈａｎｇ￣ｙａｏꎬ ＮＩＵ Ｚｈｅｎｇ. Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ
ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｓｔａｔｕｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ / Ｖｅｇｅ￣
ｔａｔｉｏｎ Ｄｒｙｎｅｓｓ Ｉｎｄｅｘ(ＴＶＤＩ) [Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓ￣
ｉｎｇ. (齐述华ꎬ王长耀ꎬ牛铮. 利用温度植被旱情指数
(ＴＶＤＩ)进行全国旱情监测研究. 遥感学报). ２００３ꎬ７
(５):４２０ ４２７.

[１５]ＬＩ Ｘｉｎ￣ｗｕꎬ ＧＵＯ Ｈｕａ￣ｄｏｎｇꎬ ＬＩ Ｚｈｅｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｐｅａｔ ｏｒｂｉｔ
ＳＩＲ￣Ｃ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ＳＡＲ ｄａｔａ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｃｏｖｅｒａｇｅ ａｒｅａ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｓｔｕｄｙ [ Ｊ]. Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ. (李新武ꎬ郭华东ꎬ李震ꎬ等. 重复
轨道 ＳＩＲ￣Ｃ 极化干涉 ＳＡＲ 数据植被覆盖区土壤水分反
演研究. 遥感学报). ２００９ꎬ１３(３):４３０ ４３６.

[１６]ＢＡＯ Ｙａｎ￣ｓｏｎｇꎬ ＬＩＵ Ｌｉａｎｇ￣ｙｕｎꎬ ＷＡＮＧ Ｊｉ￣ｈｕａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓ￣
ｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｏｉｌ Ｗａｔｅｒ Ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ Ｗｈｅａｔ Ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ
ＡＳＡＲ Ｉｍａｇｅ [Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ(鲍艳松ꎬ刘
良云ꎬ王纪华ꎬ等. 利用 ＡＳＡＲ 图像监测土壤含水量和
小麦覆盖度. 遥感学报). ２００６ꎬ１０(２):２６３ ２７１.

[１７] ＺＨＯＵ Ｐｅｎｇꎬ Ｄｉｎｇ Ｊｉａｎ￣ｌｉꎬ ＷＡＮＧ Ｆｅｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒｉｎｇ ａｒｅａｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ [Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ. (周鹏ꎬ丁建丽ꎬ王飞ꎬ等. 植被覆盖地表
土壤水分遥感反演. 遥感学报). ２０１０ꎬ１４(５):９６６
９７３.



(上接 ５２４ 页)
[３８]Ｗｕ Ｌꎬ Ｊｉａｎｇ Ｌꎬ Ｄｉｎｇ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｏｐｔｉｃａｌ Ｐｕｍｐ ｏｎ ｔｈｅ Ｄｉｅ￣

ｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ＬｉＴａＯ３ ｉｎ Ｔｅｒａｈｅｒｔｚ Ｒａｎｇｅ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｆｒａ￣
ｒｅｄꎬ Ｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒꎬ ａｎｄ Ｔｅｒａｈｅｒｔｚ Ｗａｖｅｓꎬ ２０１５ꎬ ３６(１): １ ６.

[３９]Ｔｏｎｇ Ｊꎬ Ｈｕａｎｇ Ｊꎬ Ｈｕａｎｇ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｏｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ＩｎＧａＡｓ ｈｏｔ ｅ￣
ｌｅｃｔｒｏｎ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ＴＨｚ / ｓｕｂＴＨｚ ｒｅｇｉｏｎｓ[Ｃ] / / Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ Ｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ ｈｅｌｄ Ｊｕｌｙ￣
Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１３. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｏｐｔｉｃｓ ａｎｄ Ｐｈｏｔｏｎｉｃｓꎬ
２０１４: ９１４２０２ ９１４２０２ ７.

[４０]Ｃｏｐｐｉｎｇｅｒ Ｍ Ｊꎬ Ｓｕｓｔｅｒｓｉｃ Ｎ Ａꎬ Ｋｏｌｏｄｚｅｙ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ａ ｖａ￣
ｎａｄｉｕｍ ｏｘｉｄｅ ｕｎｃｏｏｌｅｄ ｍｉｃｒｏｂｏｌｏｍｅｔｅｒ ａｒｒａｙ ｆｏｒ ｔｅｒａｈｅｒｔｚ ｉｍａｇｉｎｇ
[Ｊ] . Ｏｐｔｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１１ꎬ ５０(５): ０５３２０６ ０５３２０６ ５.

[４１]Ｍａｒｃｚｅｗｓｋｉ Ｊꎬ Ｋｎａｐ Ｗꎬ Ｔｏｍａｓｚｅｗｓｋｉ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｉｌｉｃｏｎ ｊｕｎｃｔｉｏｎｌｅｓｓ
ｆｉｅｌｄ ｅｆｆｅｃｔ ｔｒａｎｓｉｓｔｏｒｓ ａｓ ｒｏｏｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｔｅｒａｈｅｒｔｚ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ [ Ｊ] .

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０１５ꎬ １１８(１０): １０４５０２.
[４２]Ｈｅ Ｘꎬ Ｆｕｊｉｍｕｒａ Ｎꎬ Ｌｌｏｙｄ Ｊ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｒｂｏｎ ｎａｎｏｔｕｂｅ ｔｅｒａｈｅｒｔｚ ｄｅ￣

ｔｅｃｔｏｒ[Ｊ] . Ｎａｎｏ ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０１４ꎬ １４(７): ３９５３ ３９５８.
[４３]Ｔａｄｉｇａｄａｐａ Ｓꎬ Ｍａｔｅｔｉ Ｋ. Ｐｉｅｚｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ＭＥＭＳ ｓｅｎｓｏｒｓ: ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣

ａｒｔ ａｎｄ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ [ Ｊ ] . Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
２００９ꎬ ２０(９): ０９２００１.

[４４]Ｂｒｏｗｎ Ｅ Ｒ. Ａ ｓｙｓｔｅｍ￣ｌｅｖｅｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｓｃｈｏｔｔｋｙ ｄｉｏｄｅｓ ｆｏｒ ｉｎｃｏｈｅｒｅｎｔ
ＴＨｚ ｉｍａｇｉｎｇ ａｒｒａｙｓ [ Ｊ] . Ｓｏｌｉｄ￣Ｓｔａｔｅ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ ２００４ꎬ ４８ (１０ ):
２０５１ ２０５３.

[４５] Ｈｏｕ Ｌꎬ Ｓｈｉ Ｗ. Ｆａｓｔ ｔｅｒａｈｅｒｔｚ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ￣ｗａｖｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｂａｓｅｄ ｏｎ
ｗｅａｋｌｙ ｉｏｎｉｚｅｄ ｐｌａｓｍａ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ ｅｌｅｃｔｒｏｎ ｄｅｖｉｃｅｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０１２ꎬ ３３
(１１): １５８３ １５８５.

６１６


