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摘　要：全极化合成孔径雷达影像能够提供地物丰富的极化信息，挖掘这些信息在地表参数反演中的作用是

目前相关领域的研究趋势之一。针对冬小麦区域的不同植被覆盖情况，利用随机森林回归对常用极化特征在

土壤水分反演中的重要性进行评估，并在此基础上进行特征选择，挑选优化的极化特征组合，构建了高精度的

土壤水分反演模型。实验结果显示，由重要性评分较高的极化特征所组成的反演模型能得到均方根误差

（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）小于６％的反演精度，比只输入传统线极化后向散射系数的模型在不同时

相、不同数据集的精度都有所提高。与支持向量回归和人工神经网络模型进行比较，利用随机森林回归进行

重要性评分与土壤水分反演的效果更好。

关键词：极化ＳＡＲ；土壤水分；随机森林回归；支持向量回归；人工神经网络
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　　土壤水分是地球生态系统中一个十分重要的

组成部分，它是许多水文模型、气候模型、生态模

型等的重要输入参数［１］，也是研究植物水分胁迫，

进行旱情监测、农作物估产等的一个重要指标［２］。

随着卫星遥感技术的发展，利用高时空分辨率的

多源遥感技术进行大范围土壤水分信息的获取成

为了可能。其中，微波由于较强的穿透性以及与

表层土壤物理性质的强相关性，被大量运用于土

壤表层水分反演中。但被动微波遥感由于空间分

辨率较低，在小尺度的土壤水分监测上受到了一

定限制；而合成孔径雷达（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａ

ｄａｒ，ＳＡＲ）作为主动微波遥感手段不仅具有较高

的空间分辨率，也能够提供有利于土壤水分反演

的极化信息。因此，利用极化ＳＡＲ信息的土壤水

分反演是目前该领域的研究趋势之一。

传统的微波土壤水分反演方法大多在后向散

射强度特征与土壤介电、几何特性之间关系的基

础上展开。鉴于全极化ＳＡＲ影像能够提供更丰

富的极化信息，极化特征在地表参数反演中的相

关应用问题也已被不少研究者们进行了不同程度

的讨论。文献［３］指出少数极化指标在一定程度

上能够提高深层土壤水分反演的精度；文献［４］分

析了几种主要的极化特征对春小麦、大豆、玉米和

油菜生物量的敏感性，肯定了极化ＳＡＲ反演农作

物生物量的潜力；文献［５］提出部分极化特征对地

表粗糙度与残茬覆盖具有较高敏感性，这些特征

对土壤水分反演精度的提高有潜在研究价值；文

献［６］提取多波段ＳＡＲ影像的ＣｌｏｕｄｅＰｏｔｔｉｅｒ极

化分解［７］特征对裸土区域土壤水分与地表粗糙度

进行了统计分析，认为这些特征对地表参数敏感

性不高。

由此可见，在不同地物、不同观测条件下，极

化特征对地表参数的表现存在一定差异，因此研

究极化特征在地表参数反演中的作用仍具有实际

意义。此外，上述研究大多采用简单的线性回归

分析，无法整体而系统地衡量大量极化特征在反

演中的作用；而采用机器学习的方法，可以不受制

于输入参数的类型与个数。目前在地表参数反演

的研究中运用较多的机器学习算法有人工神经网

络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）
［８］、支持向

量回归机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）
［９］与

随 机 森 林 回 归 （ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＲＦＲ）
［１０］。其中 ＡＮＮ与ＳＶＲ 在土壤水分反演

中的应用包括前向理论模型的反演［１１］、经验数据

的分析学习［１２］以及不同分辨率影像信息的降尺

度研究［１３］，展现了这两种机器学习方法学习速度
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快、反演精度高的优势；ＲＦＲ则多用于森林生物

量及其他植被参数的反演［１４］中，对于土壤水分反

演的适用性仍然缺乏验证。

与ＡＮＮ、ＳＶＲ相比，ＲＦＲ具有训练参数较

少、计算开销小、能生成特征的重要性度量等优

点，因此被选为本文利用极化特征进行土壤水分

反演研究的建模方法。本文以河北省保定市定兴

县的冬小麦农田区域为实验对象，利用Ｃ波段

Ｒａｄａｒｓａｔ２影像提取极化特征研究基于ＲＦＲ的

土壤水分反演问题，通过对极化特征的重要性评

估，选择合适的极化特征组合对冬小麦区域进行

了土壤水分反演与精度评价，同时与 ＳＶＲ 和

ＡＮＮ进行比较，验证ＲＦＲ对土壤水分反演的适

用性以及重要性度量对特征选择的有效性。

１　利用随机森林回归的土壤水分反演

１．１　随机森林回归

随机森林方法在以决策树为基学习器构建

Ｂａｇｇｉｎｇ集成的基础上，进一步在决策树的训练

中引入随机属性选择，使得最终集成的泛化性能

可通过个体学习器之间的差异度的增加而进一步

提升。简单地说，随机森林是以决策树为基本分

类或预测器的一个集成学习模型，每一个决策树

是由分类回归树（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ）算法构建的未剪枝的决策树。而

ＲＦＲ的基本思想是基于统计学理论，利用Ｂｏｏｔ

ｓｔｒａｐ抽样方法从原始样本中有放回地抽取多个

样本，对每个Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本集构建决策树，将所

有决策树预测平均值作为最终预测结果。算法具

体流程参见文献［１０］。

由于Ｂａｇｇｉｎｇ方法每次从原样本集中随机抽

取Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ训练样本时，每棵树中约有３７％的

样本没有被选中，这一部分未被选中的袋外数据

（ｏｕｔｏｆｂａｇ，ＯＯＢ）可用于估计随机森林的预测

效果。文献［１０］指出 ＯＯＢ估计是无偏估计，与

用同训练集一样大小的测试集进行估计的精度是

一样的。ＲＦＲ中变量的重要性评分就是一种基

于ＯＯＢ误差的衡量方法，也是本文研究不同极

化特征在土壤水分反演中的作用的基础，也称为

平均下降精度（ｍｅａｎｄｅｃｒｅａｓｅａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＤＡ）。

其基本思路是在利用ＯＯＢ测试模型中的每棵树

得到ＯＯＢ误差后，随机打乱ＯＯＢ中某一变量的

值并重新测试每棵树的ＯＯＢ误差，两次ＯＯＢ误

差差值的平均值即为该变量的重要性评分值。

１．２　主要极化特征

综合已有的极化特征与土壤水分、地表粗糙

度和植被参数等相关关系的研究［４，１５１６］，本文选

取其中应用较多的２７个极化特征作为实验的输

入参数，包括线极化后向散射系数（ｌｉｎｅａｒｂａｃｋ

ｓｃａｔｔｅｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＬＢＣ）（σ
０
犺犺、σ

０
狏狏、σ

０
犺狏）、圆极化

后向散射系数（ｃｉｒｃｕｌａｒｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，

ＣＢＣ）（σ
０
犔犔、σ

０
犚犚、σ

０
犔犚）、后向散射总功率 （σ

０
ｓｐａｎ）、线

极化 相 关 系 数 幅 度 （ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，

ＣＯＲ）（ρ犺犺狏狏 、ρ犺犺犺狏 、ρ犺狏狏狏 ）、圆极化相关系

数 （ｃｉｒｃｕｌａｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ＣＣＣ）

ρ犚犚犔犔
、线 极 化 相 位 差 （ｐｈａｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，

ＰＨＡ）（φ犺犺狏狏、φ犺犺犺狏、φ犺狏狏狏）、雷达植被指数（ｒａｄａｒ

ｖｅｇｅｔａｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＲＶＩ）、线极化强度比（ｌｉｎｅａｒｐｏ

ｌａｒｉｍｅｔｒｉｃｒａｔｉｏ，ＬＰＲ）（狉犺犺狏狏、狉犺狏犺犺、狉犺狏狏狏）、圆极化强

度比（ｃｉｒｃｕｌａｒｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃｒａｔｉｏ，ＣＰＲ）（狉犔犔犚犚、

狉犔犚犔犔、狉犔犚犚犚）、ＣｌｏｕｄｅＰｏｔｔｉｅｒ分解（ＣｌｏｕｄｅＰｏｔｔｉｅｒ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＣＰＤ）特征 （犎、犃、α）以及Ｆｒｅｅ

ｍａｎＤｕｒｄｅｎ分解
［１７］（ＦｒｅｅｍａｎＤｕｒｄｅｎｄｅｃｏｍｐｏｓｉ

ｔｉｏｎ，ＦＤＤ）特征 （犘ｓｕｒｆ、犘ｄｂｌ、犘ｖｏｌ）。

１．３　利用随机森林回归的特征选择与土壤水分反演

ＲＦＲ算法能够通过已有的训练数据归纳规

则，得到输入与输出数据之间的对应关系。本文

中随机森林回归的输入为极化特征，输出为土壤

体积含水量，由此即可通过模型训练建立ＳＡＲ影

像极化特征与土壤水分参数之间的联系，最终进

行土壤水分的反演。考虑到极化特征的量纲存在

差异且绝大部分不服从正态分布，因此本文采用

线性最小最大值方法对算法中输入的极化特征进

行归一化处理。算法中抽取变量个数犿ｔｒｙ、叶节

点最小尺寸ｎｏｄｅｓｉｚｅ与回归树数量狀ｔｒｅｅ需要在实

验前进行设置。

本文实验共包含２７个极化特征，通过特征选

择能够去掉其中冗余或不相关的特征，从而在提

高计算效率的同时保证模型反演精度。一种直接

的特征选择方法是根据模型训练时得到的特征重

要性评分进行选择，本文以此为标准对极化特征

进行组合，利用ＲＦＲ构建不同的土壤水分反演模

型，对比各模型的精度以验证极化特征对于土壤

水分反演的贡献。进一步为验证ＲＦＲ方法的可

靠性，本文利用ＳＶＲ与ＡＮＮ方法对其反演精度

进行了比较。其中，ＳＶＲ算法采用的核函数为径

向基函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ），通过重复

网格参数寻优实验设置损失系数为０．００００１，惩

罚系数为１０，宽度系数为０．００３９。同样，通过重

复实验后，选定最优的 ＡＮＮ网络参数设置为隐

６０４
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含层两层，每层各５个神经元，传递函数均为ｔａｎ

ｓｉｇｍｏｄ型函数，训练目标为０．０１，最小梯度为

０．０１，最大迭代次数为１００次。ＳＶＲ与 ＡＮＮ输

入的训练样本、极化特征及其归一化方式与ＲＦＲ

保持一致且在重复实验时保持不变，每种算法均

重复１０次计算最终的均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）与决定系数犚
２。

２　实验区与数据集

２．１　实验区

实验区位于河北省保定市定兴县，地处北纬

３９°０５′３９″～３９°２０′００″，东经１１５°３０′３７″～１１５°５８′０６″。

该区域属东部暖温带半干旱季风性气候地区，地

势平坦开阔，主要农作物为小麦和玉米。河北区

域是我国典型的农业家庭承包责任制管理模式，

相关农业活动常常在一个较短的时间内完成，所

以同一时期地块间往往具有相似的物候阶段。本

文获取数据时间为２０１３年３月到６月冬小麦经

历返青、拔节、孕穗、乳熟至成熟几个阶段，其中３

月２１日为返青期，４月１４日为拔节期，６月１日

为乳熟期，植被覆盖度与植株密度有较大差异，实

地照片如图１所示。

　　（ａ）２０１３０３２１　　　　　　　　　　　（ｂ）２０１３０４１４　　　　　　　　　　（ｃ）２０１３０６０１

图１　Ｒａｄａｒｓａｔ２全极化ＰａｕｌｉＲＧＢ影像与对应地面实景

Ｆｉｇ．１　ＰａｕｌｉＲＧＢＩｍａｇｅｓｏｆＱｕａｄＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＲａｄａｒｓａｔ２ａｎｄＰｈｏｔｏｓｏｆＳｃｅｎｅｓ

２．２　犚犪犱犪狉狊犪狋２数据集

本文实验采用在２０１３年获取的３景Ｃ波段

Ｒａｄａｒｓａｔ２精细四极化模式ＳＬＣ影像（如图１所

示），标称分辨率为８ｍ，轨道均为升轨且视向为

右视，中心入射角为４５．０８°。三景影像的观测模

式及中心入射角相同，因此本文实验中雷达入射

角对土壤水分反演的影响可以忽略。Ｒａｄａｒｓａｔ２

影像在ＮＥＳＴ软件中进行几何校正后，通过Ｐｏｌ

ＳＡＲｐｒｏｖ４．２软件做５×５像素窗口的 Ｒｅｆｉｎｅｄ

Ｌｅｅ滤波处理，最终对各采样点取３×３像素窗口

平均得到后向散射系数以及极化特征。

２．３　土壤水分数据集

土壤水分数据采集在卫星过境时同步进行，

采样期间研究区无降雨，各时期采样时间与采样

点分布如表１所示。为减少采样过程带来的数据

表１　土壤水分同步采样信息

Ｔａｂ．１　ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＳｏｉｌＭｏｉｓｔｕｒｅＳａｍｐｌｅｓ

采样信息
２０１３０３２０至

２０１２０３２１

２０１３０４１４至

２０１３０４１５

２０１３０５３１至

２０１３０６０１

物候阶段 返青 拔节 乳熟

采样个数 ４７ ３２ ４３

土壤体积

含水量／％
１５．８～４４．９ ９．６～４１．１ １６．７～３３．０

植株高度／ｃｍ ４．８～１０．６ １７．２～２６．５ ６２．７～８５．３

不确定性，去掉存在灌溉情况的采样点，由此３次

实验共得采样点１２２个。实验采用土盒法烘干称

重土壤样本获得各验证点的土壤重量含水量，经

过土壤容重（假定壤土为１．４ｇ／ｃｍ
２）转换为对应

的体积含水量。转换后的采样点土壤体积含水量

取值范围为９．６％～４４．９％。

３　土壤水分反演与结果分析

３．１　模型参数设置

本文实验将包含１２２个采样点的样本集随机

分为训练数据集（８０个，约占６５％）与验证数据集

（４２个，约占３５％）两个部分，分别用作随机森林

回归的模型训练与精度验证。随机森林中ｎｏｄｅ

ｓｉｚｅ取值选取算法默认值５；犿ｔｒｙ取值选取此前相

关研究的推荐设置，即输入变量个数的１／３；随着

取值的增大，狀ｔｒｅｅ为２０００时ＯＯＢ误差的减少趋

于稳定，为兼顾训练精度与时间，本文中狀ｔｒｅｅ取值

均为２０００。

３．２　极化特征重要性与特征选择结果

对不同时相的训练样本，由 ＯＯＢ误差计算

得到的极化特征重要性评分如图２所示。在随机

森林的训练过程中计算 ＯＯＢ误差时，若打乱某
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一特征的取值使得 ＯＯＢ误差显著增加，则认为

该特征对反演正确的贡献较大，特征重要性即由

平均精度下降进行度量。观察特征重要性结果可

以看出，后向散射功率信息对各时期的冬小麦土

壤水分反演精度贡献都很突出。对于３月返青期

的数据，ＬＢＣ与ＣＢＣ的重要性明显高于其他特

征：ＬＢＣ是目前大多数反演模型的输入参数，其

重要性已被此前的研究广泛认可；而ＣＢＣ是所有

３个线极化及其相位的组合，因此ＬＢＣ与ＣＢＣ之

间具有高度的相关性，也显示出了较高的重要性。

该时期小麦植被较为稀疏，包含土壤与植被散射

信息的极化分解特征并不占绝对优势，但ＦＤＤ的

３个分量以及ＣＰＤ中的α参数依然显示了不可忽

视的贡献：ＦＤＤ的３个分量分别代表了表面、二

次及体散射机制的强度，对于在反演中区别出植

被的贡献具有一定帮助，且该３分量在训练样本

中与线极化具有较高相关性，同样能够引起ＦＤＤ

３分量的高重要性评分结果；ＣＰＤ中的α表征了

地表由表面散射到二面角散射的变化过程，较低

的α将显示更多土壤贡献的成分，因此也会对返

青期表面散射占优的土壤水分反演起到一定作

用。相较而言，极化通道间的 ＣＯＲ、ＰＨＡ 以及

ＬＰＲ并没有显示出较高的重要性，其中 ρ犺犺狏狏 与

区域的匀质性有关，若匀质程度没有较大差异，该

特征也无法提供有益信息；φ犺犺狏狏 与表面的粗糙程

度相关，而实验区的耕作模式基本一致，粗糙度特

征的区分对土壤水分信息的提取帮助不大。拔节

期的结果与返青期略有不同，差异主要在于σ
０
犺狏 与

犘ｖｏｌ的重要性有了显著提高，原因在于拔节期小

麦植被层的影响更强，σ
０
犺狏 与犘ｖｏｌ有助于去除植被

层的影响。乳熟期的结果则显示各种极化特征对

于土壤水分反演精度的提升并不如前两个时期明

显，可能的原因在于该时期样本的土壤水分分布

范围相对较窄，且植被层的一致性较高（见表１中

土壤水分与株高信息），使得该时期只需要少量极

化特征就能对土壤水分进行较好的拟合（图３的

乳熟期验证集反演精度在所有组合中均为最高）。

总体样本的结果与各时期基本相同，总功率、ＬＢＣ

与ＣＢＣ依然占据着重要的位置，它们之间的相关

性本身也较高；φ犺犺狏狏 虽然在单一时期内对土壤水

分反演的贡献并不突出，但总体样本非均匀程度

的差异使其表现出了较显著的重要性，描述散射

随机程度的犎 以及散射机制变化的α重要性的

提升也有相似的原因；犘ｓｕｒｆ能够将土壤的表面散

射信息从植被中分离出来，因此也具有较高的重

要性，而描述植被散射贡献的犘ｖｏｌ与ＲＶＩ能够帮

助在总体样本中量化不同时期植被影响的差异，

同样显示了高重要性。

图２　ＳＡＲ影像主要极化特征的重要性评分

Ｆｉｇ．２　ＩｍｐｏｒｔａｎｃｅＳｃｏｒｅｓｏｆＭａｉｎＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＦｅａｔｕｒｅｓｏｆＳＡＲＩｍａｇｅｓ

　　根据以上结果，本文分别选取各时相及总体

重要性前 ３ （ｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔ３，ＭＩ０３）、前 ６

（ＭＩ０６）的特征建立反演模型，同时与传统反演模

型输入中的线极化特征（ＬＢＣ）和全部２７个极化

特征（ＭＩ２７）所构建的模型进行反演精度对比，验

证依据随机森林重要性评分的特征选择的效果。

总体来说，ＣＢＣ、ＦＤＤ、ＣＰＤ及ＣＰＲ在不同时期

的重要性评分都较高，因此本文以传统模型输入

特征＋一组重要性较高的极化特征 的形式进行

特征组合，构建多种反演模型，包括ＬＢＣＦＤＤ、

ＬＢＣＣＰＤ、ＬＢＣＣＰＲ、ＬＣＢＣ共４种特征组合模

型来验证极化特征对土壤水分反演的贡献。另一
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方面，部分重要性评分较高的特征具备与ＬＢＣ或

ＣＢＣ的高相关性，如ＦＤＤ与ＣＰＤ分解特征。因

此，为了防止ＲＦＲ由于特征间的高相关性而在评

分时出现高估的情况，考虑加入与其他特征相关

性较低的特征组合进行对比，包括 ＬＢＣＣＯＲ、

ＬＢＣＰＨＡ、ＬＢＣＬＰＲ３种组合，最终验证各模型

的反演精度。

３．３　土壤水分反演结果

根据上述特征组合分别构建基于ＲＦＲ、ＳＶＲ

与ＡＮＮ的土壤水分反演模型，以ＲＭＳＥ与犚２评

估各模型反演精度，结果如图３所示。从总体样

本的反演结果来看，ＲＦＲ对训练数据能够进行较

好的拟合，训练数据集的 ＲＭＳＥ均小于５％，且

犚２均高于０．８０；验证数据集的犚２普遍较低，说明

ＲＦＲ在训练时存在过拟合的问题，但总体样本

ＲＭＳＥ都在６％左右，还是能够证明这种算法对

于土壤水分反演的有效性。在所有模型中，ＭＩ２７

的精度在训练与验证数据集中都不是最高的，说

明输入特征越多并不意味着更高的反演精度，特

征选择有其必要性；ＭＩ０３与ＬＢＣ均只包含３个

图３　ＲＦＲ、ＳＶＲ与ＡＮＮ的土壤水分反演精度对比

Ｆｉｇ．３　ＲｅｔｒｉｅｖｉｎｇＡｃｃｕｒａｃｙｏｆＲＦＲ，ＳＶＲａｎｄＡＮＮ
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输入特征，而ＭＩ０３的验证集ＲＭＳＥ更低且犚２更

高，证明了基于重要性评分的特征选择的有效性；

ＭＩ０６相比 ＭＩ０３输入特征增加，ＲＭＳＥ总体得到

了一定提高，与６种ＬＢＣ联合组合模型（输入特

征个数均为６个）相比，验证集ＲＭＳＥ也达到了

最低的５．２３％；６种 ＬＢＣ联合组合模型中，Ｌ

ＣＢＣ、ＬＢＣＦＤＤ、ＬＢＣＣＰＤ与ＬＢＣＣＰＲ的精度

提升较大，ＬＢＣＰＨＡ与ＬＢＣＬＰＲ的提升则并不

明显。其中，圆极化散射矩阵中的犔犚 对应目标

平面分量，犚犚 与犔犔 则直接代表了Ｋｒｏｇａｇｅｒ分

解［１８］中的二面角散射分量。以上分量在冬小麦

不同长势条件下的差异是ＬＣＢＣ模型在总体反

演精度上相对 ＬＢＣ 有较大提升的可能原因。

ＬＢＣＦＤＤ则包含了描述表面散射、二次散射与体

散射分量的信息，同样能够对不同时期的植被与

土壤效应进行一定区分，为总体的反演精度带来

提升。ＬＢＣＣＰＤ包含了表征散射机制的α参数，

同时ＣＰＤ特征与ＬＢＣ的线性相关性不高，使得

模型中包含的信息冗余度相较其他特征组合更

低，因此在各时期的反演结果都对ＬＢＣ模型有较

明显的提升。ＣＰＲ特征通过比值处理相比ＣＢＣ

降低了与ＬＢＣ之间的相关性，同样在反演精度上

得到了较好的结果。比较不同时期数据的反演结

果，乳熟期各模型的精度相对最高，其次为返青期

模型。与训练集相比，拔节期的验证集反演精度

有较为明显的下降，ＲＦＲ的过拟合现象相对其他

时期更严重，可能的原因是这一时期的土壤水分

分布范围相对更宽（见表１），而采样点相对较少，

样本数量的不足使得ＲＦＲ难以找到顾及全局情

况的拟合结果，从而导致更严重的过拟合。各时

期不同模型反演精度的高低趋势与总体结果近

似。值得注意的是，模型的反演精度与所包含的

极化特征的重要性评分有一定相关性。例如，拔

节期的ＦＤＤ中体散射分量评分明显高于同时期

其他特征，因此ＬＢＣＦＤＤ模型的训练集反演精

度也相对其他ＬＢＣ组合模型更高；而其他时期的

ＦＤＤ体散射分量评分则没有明显占优，因此对应

训练集反演精度也没有突出表现。这一点一方面

证明了ＲＦＲ重要性评分在参数反演中的参考价

值，另一方面也反映了以经验数据为指导的ＲＦＲ

特征选择的局限性。

本文实验也将ＳＶＲ与 ＡＮＮ的反演精度与

ＲＦＲ进行了对比。不难发现，即使通过重复实验

设置了ＳＶＲ与ＡＮＮ的最优参数，ＲＦＲ仍然在不

同时期、不同模型的训练中取得了最好的训练效

果，不仅达到了最低的ＲＭＳＥ，所有训练集的拟

合优度犚２ 都在接近０．９０的水平，而 ＳＶＲ 与

ＡＮＮ则全部低于０．５０。虽然相比其他两种算法

的过拟合程度较高，但ＲＦＲ在验证集中普遍取得

了最低的ＲＭＳＥ，也证明了这种算法在本实验区

土壤水分反演中的适用性。然而并不能以此证明

ＲＦＲ在机制上对其他算法有优势。此前，这３种

算法在植被参数及土壤水分的相关研究中均有一

定涉及，大多以两两对比的形式存在：文献［１９］在

土壤水分产品降尺度研究中应用到了 ＡＮＮ 与

ＳＶＲ算法，分别取得了１．１％与１．３％的ＲＭＳＥ；

文献［２０］则对比了ＳＶＲ与ＲＦＲ在森林属性分配

中的表现，结果显示两种算法对不同属性的提取

精度互有高低。因此，ＲＦＲ的优势还需要在不同

的研究区进行进一步验证。３种算法不同模型的

反演精度趋势大致相同，但在拔节与乳熟期出现

了部分不一致的情况，表明基于经验数据的ＲＦＲ

重要性评分有一定局限性，所选择的特征在其他

算法中的表现不一定最优。综合来看，ＲＦＲ不管

在训练还是验证集中均保持了较高的反演精度，

且算法的参数相对较少、设置简单，在土壤水分反

演的研究中具备适用性。

４　结　语

本文利用ＲＦＲ算法能够评估变量重要性程

度的特点，针对冬小麦区域土壤水分反演问题分

析了常用ＳＡＲ极化特征的重要性，结果表明除了

传统的ＬＢＣ特征外，ＣＢＣ、ＦＤＤ、ＣＰＤ和ＣＰＲ对

土壤水分反演的重要性也较高，是值得后续继续

研究的极化特征。本文在重要性评分的基础上进

行特征选择，并利用ＲＦＲ算法建立不同的反演模

型，分析讨论了不同特征组合的土壤水分反演结

果：基于重要性评分的特征选择的确能够减少特

征个数并保持精度；联合ＣＢＣ、ＦＤＤ、ＣＰＤ和ＣＰＲ

的反演模型精度相较传统ＬＢＣ模型均有提高，证

明了这些重要性较高特征在土壤水分反演中的贡

献，展现了利用极化特征进行土壤水分反演的潜

力。最终通过与ＳＶＲ、ＡＮＮ方法的对比，进一步

证明了ＲＦＲ在本文实验区土壤水分反演研究中

的适用性。但由于本文实验是在经验数据的基础

上展开的，极化特征在不同时期的表现有一定差

异，模型的反演精度与极化特征的重要性评分有

相关性，因此反演模型与相关结论只针对本实验

区的情况，其可扩展性还需顾及更多情况。
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雷达数据反演土壤水分的模拟分析和验证［Ｊ］．地

球信息科学学报，２００８，１０（１）：９７１０１）

［３］　ＢｏｕｒｇｅａｕＣｈａｖｅｚＬＬ，ＬｅｂｌｏｎＢ，ＣｈａｒｂｏｎｎｅａｕＦ，

ｅｔａｌ．ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＲａｄａｒｓａｔ２ＳＡＲ

ＤａｔａｆｏｒＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＳｏｉｌＭｏｉｓｔｕｒｅＲｅｔｒｉｅｖａｌＡｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｓｏｖｅｒａＣｈｒｏｎｏｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆＢｌａｃｋＳｐｒｕｃｅＢｏ

ｒｅａｌＦｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵狅犳犈狀狏犻狉狅狀犿犲狀狋，

２０１３，１３２（１）：７１８５

［４］　ＷｉｓｅｍａｎＧ，ＭｃＮａｉｒｎＨ，ＨｏｍａｙｏｕｎｉＳ，ｅｔａｌ．Ｒａ

ｄａｒｓａｔ２ＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲ ＲｅｓｐｏｎｓｅｔｏＣｒｏｐＢｉｏ

ｍａｓｓｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＰｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．

犐犈犈犈 犑狅狌狉狀犪犾狅犳 犛犲犾犲犮狋犲犱 犜狅狆犻犮狊犻狀 犃狆狆犾犻犲犱

犈犪狉狋犺 犗犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀狊犪狀犱 犚犲犿狅狋犲 犛犲狀狊犻狀犵，２０１４，

７（１１）：４４６１４４７１

［５］　ＡｄａｍｓＪＲ，ＢｅｒｇＡＡ，ＭｃＮａｉｒｎＨ，ｅｔａｌ．Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉ

ｔｙｏｆＣｂａｎｄＳＡＲＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＶａｒｉａｂｌｅｓｔｏＵｎｖｅｇｅ

ｔａｔｅｄＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＦｉｅｌｄｓ［Ｊ］．犆犪狀犪犱犻犪狀犑狅狌狉狀犪犾狅犳

犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１３，３９（１）：１１６

［６］　ＢａｇｈｄａｄｉＮ，ＤｕｂｏｉｓＦｅｒｎａｎｄｅｚＰ，ＤｕｐｕｉｓＸ，ｅｔａｌ．

ＳｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆＭａｉｎＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＭｕｌ

ｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲＤａｔａｔｏＳｏｉｌＭｏｉｓｔｕｒｅ

ａｎｄＳｕｒｆａｃｅＲｏｕｇｈｎｅｓｓｏｖｅｒＢａｒｅＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｏｉｌｓ

［Ｊ］．犐犈犈犈犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵犔犲狋狋犲狉狊，

２０１３，１０（４）：７３１７３５

［７］　ＣｌｏｕｄｅＳＲ，ＰｏｔｔｉｅｒＥ．ＡｎＥｎｔｒｏｐｙＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＳｃｈｅｍｅｆｏｒＬａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲ

Ｄａｔａ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲

犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，１９９７，３５：６８７８

［８］　ＮｏｔａｒｎｉｃｏｌａＣ，ＡｎｇｉｕｌｌｉＭ，ＰｏｓａＦ．ＳｏｉｌＭｏｉｓｔｕｒｅ

ＲｅｔｒｉｅｖａｌｆｒｏｍＲｅｍｏｔｅｌｙＳｅｎｓｅｄＤａｔａ：ＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋＡｐｐｒｏａｃｈＶｅｒｓｕｓＢａｙｅｓｉａｎＭｅｔｈｏｄ［Ｊ］．犐犈犈犈

犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀 犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱 犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，

２００８，４６（２）：５４７５５７

［９］　ＡｈｍａｄＳ，ＫａｌｒａＡ，Ｓｔｅｐｈｅｎ Ｈ．ＥｓｔｉｍａｔｉｎｇＳｏｉｌ

ＭｏｉｓｔｕｒｅＵｓｉｎｇＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＤａｔａ：Ａ Ｍａｃｈｉｎｅ

ＬｅａｒｎｉｎｇＡｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．犃犱狏犪狀犮犲狊犻狀 犠犪狋犲狉犚犲

狊狅狌狉犮犲狊，２０１０，３３（１）：６９８０

［１０］ＢｒｅｉｍａｎＬ．ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ［Ｊ］．犕犪犮犺犻狀犲犔犲犪狉狀犻狀犵，

２００１，４５（１）：５３２

［１１］ＢａｇｈｄａｄｉＮ，ＣｒｅｓｓｏｎＲ，ＥｌＨａｊｊＭ，ｅｔａｌ．Ｅｓｔｉｍａ

ｔｉｏｎｏｆＳｏｉｌＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｖｅｒＢａｒｅＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅＡｒｅａｓ

ｆｒｏｍＣｂａｎｄＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲＤａｔａＵｓｉｎｇＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．犎狔犱狉狅犾狅犵狔犪狀犱犈犪狉狋犺犛狔狊狋犲犿犛犮犻犲狀

犮犲狊，２０１２，１６：１６０７１６２１

［１２］ＰａｓｏｌｌｉＬ，ＮｏｔａｒｎｉｃｏｌａＣ，ＢｒｕｚｚｏｎｅＬ，ｅｔａｌ．Ｐｏｌａｒｉ

ｍｅｔｒｉｃＲａｄａｒｓａｔ２ＩｍａｇｅｒｙｆｏｒＳｏｉｌＭｏｉｓｔｕｒｅＲｔｒｉｅｖ

ａｌｉｎＡｌｐｉｎｅＡｒｅａｓ［Ｊ］．犆犪狀犪犱犻犪狀犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚犲

犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１１，３７：５３５５４７

［１３］ＳｒｉｖａｓｔａｖａＰＫ，ＨａｎＤ，ＲａｍｉｒｅｚＭＲ，ｅｔａｌ．Ｍａ

ｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒＤｏｗｎｓｃａｌｉｎｇＳＭＯＳ

ＳａｔｅｌｌｉｔｅＳｏｉｌＭｏｉｓｔｕｒｅＵｓｉｎｇＭＯＤＩＳＬａｎｄＳｕｒｆａｃｅ

ＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒＨｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犠犪

狋犲狉犚犲狊狅狌狉犮犲狊犕犪狀犪犵犲犿犲狀狋，２０１３，２７：３１２７３１４４

［１４］ＫａｒｊａｌａｉｎｅｎＭ，ＫａｎｋａｒｅＶ，ＶａｓｔａｒａｎｔａＭ，ｅｔａｌ．

ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＰｌｏｔＬｅｖｅｌＦｏｒｅｓｔ Ｖａｒｉａｂｌｅｓ Ｕｓｉｎｇ

ＴｅｒｒａＳＡＲＸＳｔｅｒｅｏＳＡＲＤａｔａ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵

狅犳犈狀狏犻狉狅狀犿犲狀狋，２０１２，１１７：３３８３４７

［１５］ＢａｇｈｄａｄｉＮ，ＣｅｒｄｅｎＯ，ＺｒｉｂｉＭ，ｅｔａｌ．Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ

ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＣｕｒｒｅｎｔＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ

ＳｅｎｓｏｒｓｉｎＭａｐｐｉｎｇＳｏｉｌＳｕｒｆａｃｅＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｉｎ

ＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ：ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏＨｙｄｒｏ

ｌｏｇｉｃａｌａｎｄＥｒｏｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ［Ｊ］．犎狔犱狉狅犾狅犵犻犮犪犾

犘狉狅犮犲狊狊犲狊，２００８，２２：９２０

［１６］ＹａｎｇＧｕｉｊｕｎ，ＳｈｉＹｕｅｃｈａｎ，ＺｈａｏＣｈｕｎｊｉａｎｇ，ｅｔａｌ．

ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＳｏｉｌＭｏｉｓｔｕｒｅｆｒｏｍ ＭｕｌｔｉＰｏｌａｒｉｚｅｄ

ＳＡＲＤａｔａｏｖｅｒ ＷｈｅａｔＣｏｖｅｒａｇｅＡｒｅａｓ［Ｃ］．Ｔｈｅ

ＦｉｒｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｇｒｏＧｅｏｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｃｓ，Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１２

［１７］ＦｒｅｅｍａｎＡ，ＤｕｒｄｅｎＳＬ．ＡＴｈｒｅｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＳｃａｔ

ｔｅｒｉｎｇＭｏｄｅｌｆｏｒＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲＤａｔａ［Ｊ］．犐犈犈犈

犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀 犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱 犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，

１９９８，３６（３）：９６３９７３

［１８］ＫｒｏｇａｇｅｒＥ．Ａ Ｎｅｗ ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅＲａｄａｒ

ＴａｒｇｅｔＳｃａｔｔｅｒｉｎｇ Ｍａｔｒｉｘ［Ｊ］．犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮狊犔犲狋狋犲狉，

１９９０，２６（１８）：１５２５１５２６

［１９］ＳｒｉｖａｓｔａｖａＰ，ＨａｎＤ，ＲａｍｉｒｅｚＭＲ，ｅｔａｌ．Ｍａｃｈｉｎｅ

ＬｅａｒｎｉｎｇＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒＤｏｗｎｓｃａｌｉｎｇＳＭＯＳＳａｔｅｌ

ｌｉｔｅＳｏｉｌＭｏｉｓｔｕｒｅＵｓｉｎｇＭＯＤＩＳＬａｎｄＳｕｒｆａｃｅＴｅｍ

ｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒＨｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犠犪狋犲狉

犚犲狊狅狌狉犮犲犕犪狀犪犵犲犿犲狀狋，２０１３，２７：３１２７３１４４

［２０］ＳｈａｔａｅｅＳ，ＫａｌｂｉＳ，ＦａｌｌａｈＡ，ｅｔａｌ．ＦｏｒｅｓｔＡｔｔｒｉ

ｂｕｔｅＩｍｐｕｔａｔｉｏｎＵｓｉｎｇ ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄｓ

ａｎｄＡＳＴＥＲＤａｔａ：ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＫＮＮ，ＳＶＲａｎｄ

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．犐狀狋犲狉

狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳 犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１２，３３：

６２５４６２８０
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犛狅犻犾犕狅犻狊狋狌狉犲犚犲狋狉犻犲狏犪犾狅犳犠犻狀狋犲狉犠犺犲犪狋犉犻犲犾犱狊犅犪狊犲犱狅狀犚犪狀犱狅犿犉狅狉犲狊狋

犚犲犵狉犲狊狊犻狅狀犝狊犻狀犵犙狌犪犱犘狅犾犪狉犻犿犲狋狉犻犮犛犃犚犐犿犪犵犲狊

犔犐犘犻狀犵狓犻犪狀犵
１
　犔犐犝犣犺犻狇狌

１
　犢犃犖犌犑犻犲

１
　犛犝犖犠犲犻犱狅狀犵

１
　犔犐犕犻狀狔犻

２
　犚犈犖犢犲狓犻犪狀

１

１　ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＳｕｒｖｅｙｉｎｇ，ＭａｐｐｉｎｇａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

Ｗｕｈａｎ４３００７９，Ｃｈｉｎａ

２　ＤｅｑｉｎｇｉＳｐａｔｉａｌＣｏ．Ｌｔｄ，Ｄｅｑｉｎｇ３１３２００，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｈａｓｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｉｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｏｆｈｙｄｒｏｌｏｇｙ，ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙａｎｄａｇｒｉｃｕｌ

ｔｕｒｅｙｉｅｌｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．ＴｈｅｑｕａｄｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲｉｍａｇｅｓｃａｎｐｒｏｖｉｄｅａｌｏｔｏｆｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃｆｅａｔｕｒｅｓ，
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