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　 　 摘要:　 本研究以 Ｌａｎｄｓａｔ８/ ＥＴＭ＋与ＭＯＤＩＳ 遥感数据作为数据源ꎬ利用 ＴＶＤＩ 模型对乌审旗土壤含水率进行遥感监

测ꎮ 首先通过时空尺度推演方法将 Ｌａｎｄｓａｔ８/ ＥＴＭ＋反演的 ３０ ｍ 空间分辨率 ＴＶＤＩ 对ＭＯＤＩＳ 反演的 １ ｋｍ 空间分辨率 ＴＶ￣
ＤＩ 进行空间尺度推演ꎬ然后与单独利用ＭＯＤＩＳ 数据监测含水率结果以及野外含水率实测数据进行对比分析ꎬ最后采用

ＴＶＤＩ 时间推演方法获得 ＴＶＤＩ 月合成数据监测乌审旗旱情时空分布状况ꎮ 结果表明:多尺度遥感模型对 ＭＯＤＩＳ 反演的

ＴＶＤＩ 进行空间尺度推演ꎬ使得 ＴＶＤＩ 空间分辨率提高ꎬ土壤含水率监测精度得到提高ꎬ并可获得高时间、高空间分辨率

ＴＶＤＩ 数据ꎬ最终实现高频率的区域土壤干旱状况动态监测ꎮ 采用时空推演方法获得的ＴＶＤＩ 月合成数据监测乌审旗旱情

时空分布状况与研究区实际状况极为相符ꎬ此方法对于进一步服务该区域农牧业生产具有重要意义ꎮ
关键词:　 多源数据ꎻ ＴＶＤＩꎻ 含水率ꎻ 旱情监测

中图分类号:　 ＴＰ７９　 　 　 文献标识码:　 Ａ　 　 　 文章编号:　 １０００￣４４４０(２０１７)０６￣１３０１￣０８

Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ
ｄｅｓｅｒｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ
ＨＡＮ Ｇａｎｇ１ꎬ　 ＬＩ Ｒｕｉ￣ｐｉｎｇ１ꎬ　 ＷＡＮＧ Ｓｉ￣ｎａｎ１ꎬ　 ＴＩＡＮ Ｘｉｎ１ꎬ　 ＨＵ Ｒｏｎｇ￣ｐｉｎｇ１ꎬ　 ＦＡＮ Ａｉ￣ｘｉａ２ꎬ　 ＳＵＮ Ｙａｎ３

(１.Ｗａｔｅｒ Ｃｅｎｓｅｒｖａｎｃｙ ａｎｄ Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ Ｃｏｌｌｅｇｅꎬ Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｈｏｈｈｏｔ ０１００１８ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ｗａｔｅｒ Ｃｏｎｓｅｒｖａｎｃｙ
ａｎｄ Ｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒ Ｓｕｒｖｅｙ ａｎｄ Ｄｅｓｉｇｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅꎬ Ｈｏｈｈｏｔ ０１００２０ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３.Ｂａｏｔｏｕ Ｘｉｎ Ｐｏｒｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｎ Ｃｏ.ꎬ Ｌｔｄꎬ Ｂａｏｔｏｕ ０１４０３０ꎬ Ｃｈｉｎａ)

　 　 Ａｂｓｔｒａｃｔ:　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ ＋ ａｎｄ ＭＯＤＩＳ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓꎬ ａｎｄ ＴＶＤＩ
ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ Ｗｕｓｈｅｎ Ｃｏｕｎｔｙ. ＴＶＤＩ ｏｆ ３０ ｍ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｅｄ ｂｙ Ｌａｎｄｓａｔ８ /
ＥＴＭ＋ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｄｕｃｅ ＴＶＤＩ ｏｆ １ｋｍ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｅｄ ｂｙ ＭＯＤＩＳ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｓｃａｌｅ ｄｅｄｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ａｎｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ＭＯＤＩＳ ｄａｔａ ａｌｏｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｆｉｅｌｄ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ｆｏｒ ｃｏｍ￣
ｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ＴＶＤＩ ｍｏｎｔｈｌｙ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ｗｈｉｃｈ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｉｍｅ ｄｅｄｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｏｕｇｈｔ ｉｎ Ｗｕｓｈｅｎ Ｃｏｕｎｔｙ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｍａｄｅ ａ ｓｐａｔｉａｌ ｓｃａｌｅ ｄｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＴＶＤＩ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ＭＯＤＩＳꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ＴＶＤＩꎬ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｈｉｇｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ＴＶＤＩ ｄａｔａꎬ ａｎｄ
ｆｉｎａｌｌｙ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｏｉｌ ｄｒｏｕｇｈｔ. Ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｏｕｇｈｔ ｉｎ
Ｗｕｓｈｅｎ Ｃｏｕｎｔｙ ｗａｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ. Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｓｈｏｗｅｄ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｓｅｒｖｅ ｔｈｅ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｅａ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａꎻ ＴＶＤＩꎻ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔꎻ ｄｒｏｕｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

　 　 土壤水分是反映荒漠化土地环境演变的重要因子ꎬ
是监测土地退化的重要指标ꎬ也是气候环境、生态状况以

及农牧业生产等领域的主要参数ꎬ在区域荒漠化土地的

发生、演变以及农牧业生产力等方面扮演着不可替代的

角色[１￣２]ꎮ 由于土壤含水率在时空分布上变化极大ꎬ传统
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的土壤含水量监测方法野外采集数据慢ꎬ消耗人力物力

多ꎬ仅限于单点代表性差等缺点ꎬ难以满足大范围实时监

测的需求ꎬ从而限制了它的应用范围ꎮ 遥感方法监测土

壤含水量的优势在于能以不同的时空尺度不断地观测地

表状况ꎬ提供地表特征信息ꎬ具有监测范围广、速度快、成
本低ꎬ能够长期对研究区域的地表特征信息进行动态观

测ꎮ 这对于传统的以少数离散点为基础的对地观测手段

是一场革命性的变化ꎮ
目前ꎬ通过国内外广大学者及有关科研工作人员

不懈地努力ꎬ在土壤水分遥感监测理论和实践方面均

取得了一定的成绩[３￣９]ꎮ 地表温度的时空变化受大气、
环境状况的影响比较大ꎬ单一利用温度建立植物缺水

指标并不理想ꎬ而植被指数对植物水分变化的反映也

具有一定的滞后性ꎮ ＬＳＴ￣ＮＤＶＩ 特征空间综合地表温

度和植被指数信息ꎬ可增加对土壤含水量状况的理解ꎬ
是近年来被广泛应用的土壤含水量估算模型ꎮ Ｍａｌｌｉｃｋ
等[１０]采用ＭＯＤＩＳ 数据提取了 ＴＶＤＩ 指数ꎬ对０~５ ｃｍ 土

层深度的土壤含水量进行了遥感监测ꎮ Ｒａｈｉｍｚａｄｅｈ￣ｂａ￣
ｊｇｉｒａｎ 等[１１] 利用 ＭＯＤＩＳ 数据构建了加拿大草原的

ＬＳＴ￣ＮＤＶＩ 特征空间并求取了 ＴＶＤＩꎬ将其与对应时间

内的土壤含水量进行回归拟合ꎬ最终得到了加拿大草

原土壤含水量的空间分布结果ꎮ 王秀君等[１２] 利用

Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 数据提取 ＴＶＤＩ 指数ꎬ与实测体积含水量进

行回归分析ꎬ取得了较好的拟合精度ꎮ 然而ꎬ这些研究

采用单一尺度的遥感数据进行定量遥感反演ꎬ均未充

分考虑遥感数据的时空效应问题ꎮ Ｌａｎｄｓａｔ 系列数据

空间分辨率较高ꎬ比 ＭＯＤＩＳ 数据受到混合像元的影响

小很多ꎮ 但 Ｌａｎｄｓａｔ 影像数据获取周期为 １６ ｄꎬ与周期

为 １ ｄ 的ＭＯＤＩＳ 影像数据相比较ꎬ在实际研究应用中

会产生较大的限制ꎮ 本研究采用空间尺度推演方法对

研究区 ＴＶＤＩ 进行空间尺度转换ꎬ并对 ＴＶＤＩ 进行时间

尺度的推演ꎬ拟拓展 Ｌａｎｄｓａｔ 和 ＭＯＤＩＳ 影像数据应用

范围以及提高遥感数据利用率ꎮ
乌审旗地处毛乌素沙漠腹部ꎬ近年来ꎬ干旱灾害发

生频率越来越高ꎬ牧草和畜产品减少ꎬ草地退化和荒漠

化加剧ꎬ人畜饮水困难ꎬ生命受到威胁ꎮ 作为生态脆弱

区ꎬ乌审旗是中国北方半干旱区域生态变化研究的重

点区域ꎬ具有很强的代表性ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况及研究数据

乌审旗处于内蒙古自治区最南端ꎬ鄂尔多斯市

的西南部ꎬ是毛乌素沙漠的主体部分ꎮ 全旗面积为

１１ ６４５ ｋｍ２ꎬ包括 ５ 个镇、１ 个苏木ꎮ 地势由西北向

东南倾斜ꎬ海拔为 １ ３００~ １ ４００ ｍꎬ大部分为沙地、
滩地、梁地相间ꎬ属温带大陆性季风气候ꎮ 年平均气

温 ６􀆰 ８ ℃ꎬ年平均风速 ３􀆰 ４ ｍ / ｓꎬ年降水量 ３５０~ ４００
ｍｍꎬ年蒸发量 ２ ２００~２ ８００ ｍｍꎮ
１.１.１　 遥感数据　 Ｌａｎｄｓａｔ 系列数据:２０１６ 年 ４ 月 ２１
日、２０１６ 年 ８ 月 ２７ 日和 ２０１６ 年 ９ 月 ２８ 日的 ６ 景 Ｌａｎｄ￣
ｓａｔ８ 影像数据以及 ２０１６ 年 ７ 月 ２ 日的 ２ 景 Ｌａｎｄｓａｔ７ 影

像数据ꎮ ＭＯＤＩＳ 数据产品:２０１６ 年 ４ 月￣１０ 月的日合成

ＭＯＤ１１Ａ１ 温度产品、８ ｄ 合成 ＭＯＤ１１Ａ２ 温度产品以及

１６ ｄ 合成 ＭＯＤ１３Ａ２ 植被指数产品ꎮ 利用 ＥＮＶＩ 软件

对上述影像数据进行辐射定标、几何纠正、大气纠正等

处理ꎬＬａｎｄｓａｔ８ / ７ 的热红外波段空间重采样分辨率为

３０ ｍꎬ计算得到所需植被指数和地表温度等资料ꎮ
１.１.２　 土壤含水率数据　 为了使野外采样点可以充

分代表乌审旗区域ꎬ参照土地利用类型图、荒漠化程

度分布图等资料ꎬ结合研究区行政区域空间分布及道

路交通状况ꎬ在研究区预选出 ２４ 个样区ꎮ 然后ꎬ在野

外借助手持 ＧＰＳ 导航功能在 ２４ 个样区布设了 １２０ 个

样点ꎬ每个样区中各子样点之间的间距大致为 １ ｋｍꎮ
考虑到不同深度的土壤含水率分布状况ꎬ每隔 １０ ｃｍ
深度对土壤含水率进行 １ 次采样ꎬ总共 ３ 个深度达到

３０ ｃｍꎮ 逐点用土钻采集０~ １０􀆰 ０ ｃｍ、１０.１~ ２０􀆰 ０ ｃｍ、
２０.１~３０􀆰 ０ ｃｍ ３ 个样品ꎬ刮去样本点土壤表层的浮土

后迅速封装ꎮ 野外试验采样于 ２０１６ 年 ４ 月~１０ 月进

行ꎬ采样点分布状况如图 １ 所示ꎮ

图 １　 采样方案设计图

Ｆｉｇ.１　 Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｄｅｓｉｇｎ
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１.２　 研究方法

１.２.１　 温度植被干旱指数法 　 研究发现植被指数

和地表温度呈显著的负相关关系ꎬ土壤水分条件和

植被覆盖情况变化较大时ꎬ以遥感数据反演出的植

被指数和地表温度为 Ｘ、Ｙ 坐标的散点图呈三角形

(图 ２)ꎮ

图 ２　 Ｔｓ￣ＮＤＶＩ特征空间

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ ｏｆ Ｔｓ￣ＮＤＶＩ

　 　 在植被指数和地表温度的三角形特征空间中ꎬ
可以提取到干边、湿边方程:

ＴＳ ｍａｘ ＝ａ１＋ｂ１􀅰ＮＤＶＩ
ＴＳ ｍｉｎ ＝ａ２＋ｂ２􀅰ＮＤＶＩ{ (１)

式中:ＴＳ ｍａｘ为干边ꎬＴＳ ｍｉｎ为湿边ꎬ分别由植被指

数和最高、最低地表温度进行线性拟合得到ꎻａ１、ｂ１、
ａ２、ｂ２ 是干边、湿边拟合方程系数ꎮ

ＴＶＤＩ 依靠图像数据由植被指数和地表温度计

算得到ꎬ其定义为:

ＴＶＤＩ＝
ＴＳ－ＴＳ ｍｉｎ

ＴＳ ｍａｘ－ＴＳ ｍｉｎ
(２)

ＴＶＤＩ 的取值范围为 ０~１ꎬ与土壤表层含水量成

呈负相关ꎬ与干旱程度呈正相关ꎮ 即: ＴＶＤＩ 值越

大ꎬ土壤湿度越低ꎬ相对干旱程度越严重ꎻ相反ꎬ相对

干旱程度越低[１３]ꎮ
１.２.２　 多尺度遥感模型的构建与实现 　 多尺度遥

感模型的空间分辨率转换流程(图 ３)ꎮ

图 ３　 多尺度遥感模型的空间分辨率转换流程

Ｆｉｇ.３　 Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ
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　 　 (１)由 ＭＯＤＩＳ 影像反演的 ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ推演 Ｌａｎｄ￣
ｓａｔ８ / ＥＴＭ＋影像反演的 ＴＶＤＩＬａｎｄｓａｔ时ꎬ先找到与 Ｌａｎｄ￣
ｓａｔ８ / ＥＴＭ＋影像获取时间前后相邻 ２ ｄ 的两景分辨

率为 １ ｋｍ 的 ＭＯＤＩＳ 数据反演的 ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ１ 与

ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ２数据ꎬ然后取二者的平均值ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ１ ｋｍ
ꎬ

并利用双线性内插法将其重采样为 ３０ ｍ 分辨率的

ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ３０ ｍꎮ
(２)先把 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋影像同一天邻近时间

内 ＭＯＤＩＳ 数据反演的 １ ｋｍ 分辨率的 ＴＶＤＩ 图像数

据利用双线性内插法重采样为 ３０ ｍꎮ
(３)将 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋数据反演的分辨率为 ３０

ｍ 的 ＴＶＤＩ 与其前后邻近 ２ ｄ 的 ２ 景不同 ＭＯＤＩＳ 数

据反演的分辨率为 １ ｋｍ 的 ＴＶＤＩ 图像数据平均值进

行数据融合ꎬ建立两者的函数关系式ꎬ便可得到与其

时间相对应的空间分辨率为 ３０ ｍ 的系数图像ꎮ
(４)将该时段内重采样 ３０ ｍ 的 ＭＯＤＩＳ 数据反

演的其他 ＴＶＤＩ 乘以该系数图像ꎬ便可以获得由ＭＯ￣
ＤＩＳ 数据反演的 ３０ ｍ 分辨率 ＴＶＤＩ 数据ꎬ公式如下:

ＴＶＤＩ＝
ＴＶＤＩＬａｎｄｓａｔ３０ ｍ

ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ３０ ｍ

×ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ３０ ｍ (３)

式中ꎬＴＶＤＩＬａｎｄｓａｔ ３０ ｍ为由 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋数据反

演的 ３０ ｍ 分辨率 ＴＶＤＩꎬＴＶＤＩＭＯＤＩＳ３０ ｍ为与 Ｌａｎｄｓａｔ８ /
ＥＴＭ＋影像获取时间邻近的两景 ＭＯＤＩＳ 数据反演分

辨率为 １ ｋｍ 的 ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ１与 ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ２数据的平均

值ꎬ经过重采样生成分辨率 ３０ ｍ 的 ＴＶＤＩꎬＴＶＤＩＭＯ￣

ＤＩＳ ３０ ｍ为 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋影像所代表时间内 ＭＯＤＩＳ
数据反演的重采样为 ３０ ｍ 分辨率 ＴＶＤＩ 图像数据ꎮ

根据上述多尺度遥感模型的空间分辨率转换流

程ꎬ便可以将 Ｌａｎｄｓａｔ 影像数据所代表时段内 ＭＯ￣
ＤＩＳ 数据产品反演的 ＴＶＤＩ 图像数据空间分辨率从

１ ｋｍ 提高到 ３０ ｍꎮ
１.２.３　 ＴＶＤＩ 的时间序列推演 　 在前人研究的基础

上ꎬ利用不同时空分辨率的 ＭＯＤＩＳ 产品数据及与其

对应时间内可利用的 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋数据构建多尺

度模型ꎬ经过时空尺度推演方法获取 ２０１６ 年 ４￣１０ 月

３０ ｍ 分辨率的 ＴＶＤＩ 月合成数据ꎬ并对其在旱情监测

方面的应用进行分析ꎮ 下面以获取 ２０１６ 年 ４ 月份的

ＴＶＤＩ 月合成数据为例:
(１)为了降低某一期系数图像存在偶然误差的

影响ꎬ现将由前面多尺度模型推演的 ４ 期 ３０ ｍ 分辨

率的系数图像进行平均值计算ꎬ得到 ３０ ｍ 分辨率的

平均系数图像ꎮ
(２)通过 ｍａｔｌａｂ 编程将 ２ 个时相 ８ ｄ 合成分辨

率为 １ ｋｍ 的地表温度数据 ＭＯＤ１１Ａ２ 合成为 １ 个

时相 １６ ｄ 合成分辨率为 １ ｋｍ 的地表温度数据ꎬ并
与 １６ ｄ 合成分辨率为 １ ｋｍ 的植被指数数据

ＭＯＤ１３Ａ２ 构建 ＬＳＴ￣ＥＶＩ 空间ꎬ计算获得 １６ ｄ 合成

分辨率为 １ ｋｍ 的 ＴＶＤＩ 数据并重采样成空间分辨

率为 ３０ ｍ 的 ＴＶＤＩ 数据ꎮ
(３)将上述获得的 ２ 组数据进行乘法运算ꎬ便

可获取 ３０ ｍ 分辨率的 １６ ｄ 合成的 ＴＶＤＩ 数据ꎬｍａｔ￣
ｌａｂ 编程将 ２ 个时相 １６ ｄ 合成的 ＴＶＤＩ 数据合成为 １
个时相 ３２ ｄ 合成的 ＴＶＤＩ 数据ꎬ便获得了 ４ 月份的

ＴＶＤＩ 月合成数据ꎮ
(４)同理ꎬ对于 ２０１６ 年其他月份的 ＴＶＤＩ 月合

成数据可用上述方法获得ꎬ并参照干旱等级划分标

准将研究区 ＴＶＤＩ 划分为 ５ 个等级:０~０􀆰 ２０(湿润)、
０.２１~０􀆰 ４０(正常)、０.４１~ ０􀆰 ６０(轻度干旱)、０.６１~
０􀆰 ８０(中度干旱)、０.８１~１􀆰 ００(重度干旱) [１４]ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 ＴＶＤＩ 验证与分析

以 ２０１６ 年 ４ 期 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋数据为例ꎬＴＶＤＩ
模型在不同时期、各深度的相关系数以及相对误差

分析见表 １ꎬ趋势图见图 ４ꎮ

表 １　 ＴＶＤＩ法拟合值与实测值的相对误差分析

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｔｔｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＴＶＤＩ ｍｅｔｈｏｄ

土层深度
平均相对误差 (％)

４ 月 ６ 月 ８ 月 ９ 月

　 ０~１０.０ ｃｍ ８.９７ １５.９８ １０.４６ １０.８５

　 ０~２０.０ ｃｍ ９.８９ １６.５４ １１.０２ １３.０６

　 ０~３０.０ ｃｍ １０.２６ １７.３２ １２.２７ １３.２２

１０.１~２０􀆰 ０ ｃｍ １０.９５ １８.０３ １０.９２ １５.９４

２０.１~３０􀆰 ０ ｃｍ １３.３４ １８.９７ １２.９３ １４.２３

各层平均 １０.６８ １７.３７ １１.５２ １３.４６

　 　 通过观察并分析表 １ 与图 ４ 能够得到:
(１)筛选出的最优模型中ꎬ不同时期的每个土

层深度(０~ １０ ｃｍ、０~ ２０ ｃｍ、０~ ３０ ｃｍ)的相关系数

均大于 ０􀆰 ６５４ꎬ相关性较好ꎮ 其中ꎬ６ 月份的各土层

深度的相关系数为 ０􀆰 ６５０ 左右ꎬ平均相对误差为
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１７􀆰 ３７％ꎬ而其他 ３ 期数据相关系数均大于 ０􀆰 ７０、平
均相对误差分别为 １０􀆰 ６８％、１１􀆰 ５２％、１３􀆰 ４６％ꎬ可以

看出 ６ 月份的各土层深度的相关系数仍比其他月份

低ꎬ平均相对误差相对较大ꎮ
(２)各月份的相关系数随着土层深度的增加而

呈现出整体降低趋势ꎬ而平均相对误差随着土层深

度的增加而整体呈现出上升趋势ꎬ但各土层间变化

较缓ꎮ 同时ꎬ考虑到遥感卫星探测深度ꎬ野外实际土

层采样以及土壤水分特征和沙丘植被土壤水分利用

特点[１５￣１６]等因素ꎬ确定０~ ３０ ｃｍ 土层深度作为该区

域最佳遥感监测深度ꎮ

ａ:相关系数ꎻｂ:相对误差ꎮ
图 ４　 ＴＶＤＩ最优模型各深度相关系数及相对误差的变化分析

Ｆｉｇ.４　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＴＶＤＩ ｍｅｔｈｏｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈｓ

　 　 (３)４ 月份、８ 月份、９ 月份各土层深度的相关系

数均大于 ０􀆰 ７０９ꎬ属于高度相关ꎮ 然而各月份之间

整体相关性无太大变化ꎬ这说明 ＴＶＤＩ 在本研究区

内可以适合不同时期植被覆盖度的土壤表层含水率

监测ꎮ
２.２　 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋与 ＭＯＤＩＳ 结果的比较

为了更进一步比较 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋与 ＭＯＤＩＳ
数据监测 ０~３０ ｃｍ 土层含水率的差异ꎬ分别对二者

监测 ０~３０ ｃｍ 土层含水率精度进行定量比较ꎮ
由图 ５ 可以看出ꎬ不同时间的 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋

数据监测０~ ３０ ｃｍ 土层含水率相关系数为０.６~
０􀆰 ９ꎬ并且平均相对误差小于 ＭＯＤＩＳ 数据ꎬ这说明

Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋数据监测０~ ３０ ｃｍ 土层含水率精度

高于 ＭＯＤＩＳ 数据的监测精度ꎮ Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋数据

空间分辨率较高ꎬ土壤含水率平均相对误差较小ꎬ整
体分布也更接近于研究区实际情况ꎻ而 ＭＯＤＩＳ 数据

空间分辨率较低ꎬ受混合像元影响较大ꎬ导致土壤含

水率平均相对误差较大ꎬ整体分布与研究区实际情

况大致相似ꎬ部分区域会存在较大偏差ꎮ

ａ. 相关系数ꎻｂ.相对误差ꎮ
图 ５　 遥感监测 ０~ ３０ ｃｍ 土层含水率相关系数与平均相对误差变化比较

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｃｈａｎｇｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ０￣３０ ｃｍ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｂｙ ｒｅ￣
ｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ
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　 　 整体来看ꎬ除个别低洼部分受 ８ 月份降雨影响

干旱状况变化较大外ꎬＭＯＤＩＳ 和 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋数
据反演的 ＴＶＤＩ 监测研究区内０~ ３０ ｃｍ 土层含水率

的结果可以较好地反映研究区干旱状况ꎬ与实测土

壤含水率对比分析ꎬ其平均相对误差分别为 １３％与

２４％左右ꎮ ＴＶＤＩ 监测０~ ３０ ｃｍ 土层含水率精度较

高ꎬ该模型在本研究区域内具有较好的适应性与稳

定性ꎮ
２.３　 多尺度模型验证与分析

分析图 ６ 可知ꎬ空间尺度转换后的 ３０ ｍ 分辨率

的 ＴＶＤＩ 与对应时相 ０~３０ ｃｍ 土层的野外实测含水

率线性回归分析得到的相关系数分别为 ０􀆰 ６２７、
０􀆰 ６８４、 ０􀆰 ７１０、 ０􀆰 ６９３、 ０􀆰 ７８９、 ０􀆰 ５２６、 ０􀆰 ４９５、 ０􀆰 ７１５、
０􀆰 ６３２、０􀆰 ５９７、０􀆰 ６６５ꎬ单一 ＭＯＤＩＳ 反演的 ＴＶＤＩ 与对

应时相 ０~３０ ｃｍ 土层的野外实测含水率线性回归

分析得到的相关系数分别为 ０􀆰 ５３５、０􀆰 ５７３、０􀆰 ６９０、
０􀆰 ５１８、 ０􀆰 ７１０、 ０􀆰 ４７３、 ０􀆰 ４３８、 ０􀆰 ６０７、 ０􀆰 ４５４、 ０􀆰 ４４７、
０􀆰 ５２６ꎬ空间尺度转换后的 ＴＶＤＩ１ ｋｍ与野外实测含水

率相关性优于单一 ＭＯＤＩＳ 反演的 ＴＶＤＩꎮ ＴＶＤＩ 模

型监测 ０~ ３０ ｃｍ 土层含水率的相对误差分别为

１４􀆰 ０２％、１１􀆰 ９４％、１０􀆰 ５１％、１１􀆰 ２３％、８􀆰 ３４％、９􀆰 ２４％、
１５􀆰 ８６％、１１􀆰 ２２％、１３􀆰 ２８％、１２􀆰 ９１％、１３􀆰 ６３％ꎬ平均

相对误差为 １２􀆰 ０２％ꎬ单一ＭＯＤＩＳ 反演的 ＴＶＤＩ 监测

０~３０ ｃｍ 土层含水率的相对误差分别为 ２４􀆰 ０２％、
１９􀆰 ２６％、 １６􀆰 ４５％、 ２１􀆰 ３６％、 １８􀆰 ６９％、 １６􀆰 ８３％、
２８􀆰 ２３％、１７􀆰 ２６％、２４􀆰 ５８％、２６􀆰 ７４％、２２􀆰 ０１％ꎬ平均

相对误差为 ２１􀆰 ４０％ꎮ 由此可知ꎬ空间尺度转换后

的 ３０ ｍ 分辨率的 ＴＶＤＩ 监测 ０ ~ ３０ ｃｍ 土层含水率

精度高于单一 ＭＯＤＩＳ 反演的 １ ｋｍ 分辨率 ＴＶＤＩꎮ
单一 ＭＯＤＩＳ 反演的 １ ｋｍ 分辨率 ＴＶＤＩ 监测研

究区域中 ０~ ３０ ｃｍ 土层含水率误差极大值一般大

部分集中于土地利用 /覆盖类型复杂ꎬ反差较大的边

界以及过渡区域ꎬ这些区域在单一 ＭＯＤＩＳ 反演的 １
ｋｍ 分辨率 ＴＶＤＩ 中被忽略或者被夸大ꎬ混合像元产

生的空间尺度效应极为明显ꎬ最终导致遥感技术在

监测区域土壤含水率的精度有所降低ꎮ 而本研究使

用的多尺度遥感模型结合 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋反演的 ３０
ｍ 空间分辨率 ＴＶＤＩＬａｎｄｓａｔ对 ＭＯＤＩＳ 反演的 １ ｋｍ 空间

分辨率 ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ进行空间尺度推演ꎬ将两者优势有

效结合在一起ꎬ使得 ＭＯＤＩＳ 反演的 ＴＶＤＩ 空间分辨

率得到提高ꎬ尺度效应有所改善ꎮ 同时ꎬ多尺度模型

使得 ＭＯＤＩＳ 数据在监测 ０~ ３０ ｃｍ 土层含水率精度

有所提高ꎮ 今后通过利用 ＭＯＤＩＳ 多时相及 Ｌａｎｄｓａｔ
较高分辨率优势结合时空尺度推演模型ꎬ实现高频

率的区域土壤干旱状况动态监测ꎮ

ａ.相关系数ꎻｂ.相对误差ꎮ Ａ:２０１４ 年 ５ 月ꎻＢ:２０１４ 年 ９ 月ꎻＣ:２０１５ 年 ４ 月ꎻＤ:２０１５ 年 ９ 月ꎻＥ:２０１６ 年 ４ 月ꎻＦ:２０１６ 年 ５ 月ꎻＧ:２０１６ 年 ６ 月ꎻ
Ｈ:２０１６ 年 ７ 月ꎻＩ:２０１６ 年 ８ 月ꎻＪ:２０１６ 年 ９ 月ꎻＫ:２０１６ 年 １０ 月ꎮ

图 ６　 多源数据与 ＭＯＤＩＳ 监测 ０~ ３０ ｃｍ 土层含水率对比图

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ０－３０ ｃｍ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ａｎｄ ＭＯＤＩＳ

２.４　 ＴＶＤＩ 的时间序列推演

研究区范围较大且气象站点少ꎬ获取时间连续

的土壤含水率数据比较困难ꎬ这给研究区的 ＴＶＤＩ
月合成数据验证带来了不便ꎮ 利用不同时空分辨率

的 ＭＯＤＩＳ 产品数据及与其对应时间内可利用的

Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋数据构建多尺度模型ꎬ经过时空尺

度推演方法获取 ２０１６ 年 ４￣１０ 月的 ＴＶＤＩ 月合成数

据ꎬ参照干旱等级划分标准将研究区 ＴＶＤＩ 划分为 ５
个等级ꎬ并对其在旱情监测方面的应用进行分析ꎮ
利用 ＥＮＶＩ 与 Ａｒｃｇｉｓ 软件对 ２０１６ 年 ４￣１０ 月 ＴＶＤＩ 月
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合成数据进行统计、整理ꎬ便可以获得各旱情等级统

计状况(表 ２)ꎮ
　 　 分析表 ２ 可知ꎬ内蒙古乌审旗在 ４、５ 月份相对

其他时间段干旱状况较为严重ꎬ此时该区域农牧作

物处于刚刚种植或生长初期ꎬ作物对土壤水分的需

求较强但降水稀少而导致土壤含水率较低ꎬ监测旱

情状况与实际状况相符ꎮ ６ 月份干旱面积逐渐扩

大ꎬ而研究区的农牧作物处于生长拔节期ꎬ对水分需

求更为强烈ꎬ并且此时蒸散量随着气温的增加亦有

所增加ꎬ使土壤水分更为匮乏ꎬ导致干旱状况更加恶

化ꎮ ７、８ 月份为北方地区降雨旺季ꎬ长时间的强降

水使得土壤水分急剧增加ꎬ干旱面积迅速减少ꎬ土壤

湿润和正常面积达到最高值ꎮ ９、１０ 月份降水量减

少ꎬ并伴随着水热状况以及农作物、天然植被的生理

变化ꎬ土壤含水率逐渐减少ꎬ研究区干旱面积又逐渐

增加ꎮ 这说明多源遥感数据结合时空推演方法反演

ＴＶＤＩ 监测乌审旗旱情时空分布状况与实际极为相

符ꎬ此方法对于进一步服务该区域农牧业生产具有

重要意义ꎮ

表 ２　 乌审旗 ２０１６ 年 ４￣１０ 月干旱土地面积(ｈｍ２)
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｒｏｕｇｈｔ ｌａｎｄ ａｒｅａ ｏｆ Ｗｕｓｈｅｎ Ｃｏｕｎｔｙ ｆｒｏｍ Ａｐｒｉｌ ｔｏ Ｏｃｔｏｂｅｒ ｉｎ ２０１６

时间
旱情等级

０~０.２０ ０.２１~０.４０ ０.４１~０.６０ ０.６１~０.８０ ０.８１~１.００
异常值

２０１６ 年 ４ 月 １６ ４０６.５５ ７２ ５３５.５９ ２８２ ９５４.５１ ７５３ １００.１１ ２８ ０８２.７９ ４６８.００

２０１６ 年 ５ 月 １７ ０１３.４２ ６２ ９４２.６７ ３８０ ６２１.０７ ６４８ ７０８.９３ ４３ ３１７.８１ ９４３.６５

２０１６ 年 ６ 月 １７ １３２.０４ ２７ ４７９.４３ ３０５ ０２４.２２ ７５８ ５３７.５５ ４４ ７４６.８３ ６２７.４８

２０１６ 年 ７ 月 １８ ２６４.０６ ２５８ ９４４.８５ ５９９ ６３６.９７ ２６３ ５７７.３３ １２ ９１１.１３ ２１３.２１

２０１６ 年 ８ 月 １８ １４１.４８ ４０５ ８４０.５１ ５５７ １００.６３ １４３ ２４８.４１ １９ ７０５.０５ ７３６.４７

２０１６ 年 ９ 月 ２０ ７１６.８３ ７０ ５１５.９９ ３９８ ３０７.３３ ６３５ ７１４.４６ ２７ ７１２.６２ ５８０.３２

２０１６ 年 １０ 月 １９ ８７９.７４ ４２ ２８４.７０ ３２４ ６７７.３４ ７１９ ８１０.９１ ４６ ２６２.５２ ６３２.３４

３　 讨 论

本研究以 Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋与 ＭＯＤＩＳ 遥感数据

作为数据源ꎬ利用 ＴＶＤＩ 模型对乌审旗进行土壤含

水率遥感监测ꎮ 通过时空尺度推绎方法将 Ｌａｎｄ￣
ｓａｔ８ / ＥＴＭ＋反演的 ３０ ｍ 空间分辨率 ＴＶＤＩＬａｎｄｓａｔ 对
ＭＯＤＩＳ 反演的 １ ｋｍ 空间分辨率 ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ进行空间

尺度推演ꎬ使得 ＭＯＤＩＳ 反演的 ＴＶＤＩ 空间分辨率得

到提高ꎬ并与单独利用 ＭＯＤＩＳ 数据的监测含水率结

果以及野外含水率实测数据进行对比分析ꎬ最终验

证时空尺度推绎方法构建多尺度遥感模型的性能ꎮ
得出如下结论:

(１)相关系数随着土层深度的增加而呈现出整

体降低趋势ꎬ而平均相对误差随着土层深度的增加

而整体呈现出上升趋势ꎬ但各土层间变化较缓ꎮ 同

时ꎬ考虑到遥感卫星探测深度ꎬ野外实际土层采样以

及土壤水分特征和沙丘植被土壤水分利用特点等因

素ꎬ确定 ０ ~ ３０ ｃｍ 土层深度作为最佳遥感监测深

度ꎮ

(２) Ｌａｎｄｓａｔ８ / ＥＴＭ＋反演的 ３０ ｍ 空间分辨率

ＴＶＤＩＬａｎｄｓａｔ结合多尺度遥感模型对 ＭＯＤＩＳ 反演的 １
ｋｍ 空间分辨率 ＴＶＤＩＭＯＤＩＳ进行空间尺度推演ꎬ将两

者高分辨率、多时相等优势有效结合在一起ꎬ使得

ＭＯＤＩＳ 反演的 ＴＶＤＩ 空间分辨率提高ꎬ尺度效应得

到改善ꎬ土壤含水率监测精度有所提高ꎬ进而获得由

ＭＯＤＩＳ 数据反演的高时间、空间分辨率 ＴＶＤＩ 数据ꎬ
最终实现高频率的区域土壤干旱状况动态监测ꎻ

(３)采用多源遥感数据结合时空推演方法获得

的 ２０１６ 年 ４￣１０ 月的 ＴＶＤＩ 月合成数据监测乌审旗

旱情时空分布状况与研究区实际状况极为相符ꎬ此
方法对于进一步服务该区域农牧业生产具有重要意

义ꎮ
本研究采用多尺度数据结合时空尺度推演方法

合成 ＴＶＤＩ 数据ꎬ在一定程度上降低了低分辨率

ＭＯＤＩＳ 数据在地表状况复杂条件下的尺度效应问

题ꎬ提高了 ＴＶＤＩ 监测区域相对含水率精度ꎮ 问题

在于多尺度模型监测区域干旱状况时对 ＭＯＤＩＳ 数

据与 Ｌａｎｄｓａｔ 数据质量和时间方面要求较高ꎬ而较大

７０３１韩　 刚等:基于多尺度遥感数据的荒漠化草原旱情监测及时空特征



研究区域内可利用的 Ｌａｎｄｓａｔ 数据依然较少ꎬ这就给

多尺度遥感模型应用带来了极大困难ꎮ 在今后工作

研究中ꎬ应重点探索更多的可方便获取的高分辨率

遥感数据来补偿 Ｌａｎｄｓａｔ 数据的缺少ꎮ
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