
第 30 卷，第 2 期 国 土 资 源 遥 感 Vol． 30，No． 2 

2018 年 6 月 REMOTE SENSING FOR LAND &RESOURCES Jun． ，2018 

doi: 10． 60４6 / gtzyyg． 2018． 02． 10
引用格式: 张文，任燕，马晓琳，等．基于综合干旱指数的淮河流域土壤含水量反演[J]．国土资源遥感，2018，30(2):73 - 79．
(Zhang W，Ren Y，Ma Ｘ Ｌ，et al． Estimation of soil moisture with drought indices in Ｈuaihe River Basin of East China[ J]． Remote
Sensing for Ｌand and Resources，2018，30(2):73 - 79． )

基于综合干旱指数的淮河流域土壤含水量反演

张 文1, 任 燕2, 马晓琳3, 胡艺杰４

(1．武汉大学遥感信息工程学院，武汉 ４30079; 2．国家知识产权局专利局专利审查协作河南中心，郑州

４500４6; 3．河南省白沙水库管理局，禹州 ４61670; ４．华北水利水电大学资源与环境学院，郑州 ４500４5)

摘要: 为了方便快捷地得到大范围的土壤含水量产品，以 MODIS数据为数据源，淮河流域为研究区域，结合表观热
惯量模型和植被供水指数模型的适用性特点，根据地表植被覆盖度的不同，建立综合干旱指数( comprehensive
drought index，CDI)模型，对土壤含水量进行反演; 然后，将反演的 CDI结果与地表实测数据进行相关性建模，得到
CDI与实测数据间的最佳拟合模型，利用该模型把 CDI结果转化为最终的土壤含水量值; 最后，通过实测含水量数
据来验证反演结果的可靠性和精度。 结果表明，反演得到的土壤含水量与实测土壤含水量相关性较高，相关系数
R2均在 0． 7 左右，该方法对于高效地获取大面积土壤含水量信息具有较好的应用价值。
关键词: MODIS; 综合干旱指数; 相关性分析; 土壤含水量
中图法分类号: TP 79 文献标志码: A   文章编号: 1001 - 070Ｘ(2018)02 - 0073 - 07

收稿日期: 2016 - 09 - 1４; 修订日期: 2017 - 01 - 13
第一作者: 张 文(1980 - )，女，讲师，主要从事网络 GIS、遥感应用和空间数据分析方面的研究。 Email: wen zhang@ whu． edu． cn。
通信作者: 任 燕(1993 - )，女，硕士研究生，主要从事遥感应用方面的研究。 Email: 127４29４079@ qq． com。

0 引言

陆表土壤水不仅是旱情监测的重要指标，还是
气候、水文、生态、农业等领域的重要参数，也是全球
气候变化的重要组成部分[1]。 传统测量方法只能
采集到点和小范围的墒情信息[2]，而遥感技术的发
展为获取大范围地表土壤水分提供了有效手段。 遥
感的主要特点是探测范围广、速度快、周期短、受地
面条件限制少，能够频繁持久地提供地表的信
息[3]。 因此，利用遥感技术来进行大区域的土壤水
分信息提取具有极其广阔的应用前景。

从 20 世纪 60 年代开始，遥感技术已经开始应
用到土壤水分监测中，历年来，国内外科研工作者提
出过许多模型和方法。 1969 年，Jordan[４]提出了最
早的一种植被指数，比值植被指数( ratio vegetation
index，RVI); 1977 年，Kahle[5]得到第一个遥感热惯
量影像; Price 给出了用遥感数据计算热惯量的一
般方法[6]，并于 1985 年提出了表观热惯量(apparent
thermal inertia，ATI)模型[7]; Jackson 等[8]综合分析

研究土壤水分、叶片温度和植被指数相互之间关系，
于 1981 年提出了作物缺水指数法(crop water stress
index，CWSI); Carlson等[9]于 199４ 年提出了综合考

虑植被指数和植被冠层温度的植被供水指数(vege-
tation supply water index，VSWI); 2002 年，Sandholt
等[10]运用陆地表面温度( land surface temperature，
ＬST)与归一化植被指数(normalized differential vege-
tation index，NDVI)，建立了 NDVI - Ts 特征空间，并
提出了温度植被干旱指数 ( temperature vegetation
dryness index，TVDI)。 各种干旱指数都有其优缺点
与不同的适用范围，综合多种干旱指数对土壤水分
进行反演会得到更可靠的效果。 因 ATI 模型与
VSWI模型计算简便，效果良好，本文选取这 2 种模
型进行实验。 已有研究表明 ATI模型只适用于低植
被覆盖区域[11]，而 VSWI 模型在作物覆盖度较高时
比较有效[9]，本文通过 NDVI 来区分地表植被覆盖
度，结合 ATI 与 VSWI 模型，建立综合干旱指数
(comprehensive drought index，CDI)模型，进行土壤
水分的初步反演。

但是仅利用遥感数据来监测土壤水分也有不

足，因为利用上述模型基于遥感影像提取到的土壤
水分信息都只能反映土壤的相对干湿情况，并不是
真实的土壤含水量值，对土壤含水量的定量分析和
使用有较大的限制。 因此，本研究引入实测的土壤
含水量数据，探究 CDI 结果与实测土壤含水量之间
的相关关系，选出一种最佳的相关模型，则可利用该
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模型把 CDI结果转化为真实的土壤含水量数据，以
期提高大区域的陆表土壤含水量监测效率，便于土
壤水分产品的业务化生产。

1 研究区概况及数据源

1． 1 研究区概况
淮河流域地处我国东部，介于长江和黄河 2 流

域之间，位于 E111°55' ~ 121°25'，N30°55' ~ 36°36'，
面积约 27 万 km2 (图 1)。 淮河流域西部、西南部及
东北部为山区、丘陵区，其余为广阔的平原[12]。 平
原面积约占总面积的 2 / 3，在我国农业生产中占有
重要地位。

图 1 研究区及实测站点示意图
Fig. 1 Sketch map of study area and ground sites

  淮河流域地处我国南北气候过渡带，冬春干旱
少雨，夏秋闷热多雨，冷暖和旱涝转变急剧，多年平
均降水量约为 920 mm，由南向北递减，山区多于平
原，沿海大于内陆，旱涝时有发生。 因此，对淮河流
域进行业务化的土壤含水量监测具有极大的价值。
因其流域面积大，地貌特征复杂，利用 MODIS 影像
选取 ATI和 VSWI 模型进行综合研究，是一种有效
可行的方法。
1． 2 数据源
1． 2． 1 MODIS数据

MODIS数据是美国国家航空航天局(National
Aeronautics and Space Administration，NASA)对地观
测系统系列遥感卫星平台上的主要传感器，它具有
36 个光谱通道，每 1 ~ 2 d可以获取一次全球地表数
据[13]。 因其波段范围广，数据更新频率快，在全球
范围免费接收等优点，本实验选用 MODIS 数据为主
要数据源[1４]。

选取空间分辨率为 1 000 m 的 MODIS 1B 产品
数据，即 MOD021KM， 以及其对应的地理定位文件，
即MOD03。 使用 ENVI + IDＬ进行编程，完成数据预
处理和相关指数的计算。

1． 2． 2 实测数据

地面实测土壤含水量数据来自中国水利部数据

中心，其墒情数据主要由水利部门的土壤墒情监测
站提供。 墒情监测站点以县为单元，根据气候类型、
地形地貌、作物布局、灌排条件和土壤类型等因素，
设置在区域范围内代表性较强的地块。 墒情采集方
法主要为固定监测法，即埋设固定式自动监测设备，
传感器分别埋入土层深度 10 cm，20 cm 和 ４0 cm
处，按 0 ~ 10 cm，10 ~ 20 cm和 20 ~ ４0 cm共 3 个层
次监测土壤含水量，并于每月的 1 日、11 日和 21 日
各观测一次。

淮河流域耕地面积为 1 333 hm2，农作物以冬小
麦、水稻、棉花和油菜等为主。 每年的 5 月上中旬是
冬小麦的抽穗扬花期，5 月中下旬为灌浆乳熟期，5
月底到 6 月上旬为收割期，因此 5 月份是冬小麦生
长需水的最关键时期，一旦出现旱情，则会抑制子粒
灌浆及干物质向子粒的运输与积累，从而直接影响
到小麦单产水平。 故本文选取了 201４ 年 5 月 1 日、
11 日、21 日和 6 月 1 日 ４ 天作为实验日。 其中 5 月
1 日、11 日属于小麦生长的中后期，叶面基本覆盖农
田; 5 月 21 日和 6 月 1 日属于小麦成熟期，部分地
区小麦开始收割，地表覆盖情况不一。

2 研究方法

2． 1 干旱指数模型选择
目前利用卫星影像反演土壤水分的方法己经有

很多，例如 ATI、距平植被指数、CWSI、条件温度植
被指数(vegetation - temperature condition index，VT-
CI)、VSWI等。 现将使用比较广泛的几种方法进行
介绍与分析。
2． 1． 1 ATI模型

土壤热惯量随土壤含水量的变化而变化，因此
可建立土壤热惯量模型来监测土壤含水量。 Price[7]

提出的 ATI是在热惯量定义的基础上，不考虑太阳
高度角和纬度等因素，其形式为

ATI = (1 - A) / (Tmax - Tmin) ， (1)

式中: ATI为表观热惯量; A 为全波段反照率，可由
MODIS数据 1 和 2 通道的反射率得到; Tmax 和 Tmin
分别为一天中最高和最低温度，可分别由 MODIS 数
据 31 通道的地表温度得到。 ATI值越高，表示土壤
含水量越大，反之亦然。 ATI 模型参数都可从遥感
影像中获取，且计算简便，但仅适用于低植被覆盖区
域[10]。
2． 1． 2 CWSI模型

CWSI以能量平衡为基础，是最常用的植被蒸
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散法之一，定义为[15]

CWSI = 1 - ET / ETp ， (2)

式中: CWSI为作物缺水指数; ET 为水分的日蒸散
量; ETp为在水分供应充分条件下的日潜在蒸散量。
ET值越小，CWSI值越大，土壤的含水量也越少，反
之亦然。 但是 ET与 ETp 值不能够从遥感影像上直
接获取，需要大量的地面实测资料，应用起来也比较
困难。
2． 1． 3 VTCI模型

在 NDVI - Ts 构成三角形空间的基础上，王鹏
新等[16]提出了 VTCI模型 ，其计算公式为

VTCI =
LSTNDVImax - LSTNDVIi
LSTNDVIi，max - LSTNDVIi，min

， (3)

式中: VTCI 为条件植被温度指数; LSTNDVIi，max 和
LSTNDVIi，min 分别为研究区域内具有相同 NDVI 值的
像元的最高温度和最低温度; LSTNDVImax 为 NDVI 最
大值相应像元的温度; LSTNDVIi 为 NDVI 值为 NDVIi
的相应像元的温度。 VTCI 的值越小代表土壤含水
量越低，反之亦然。 该模型对大区域的旱情监测效
果较好，但计算比较复杂。
2． 1． ４ VSWI模型

VSWI是通过计算 NDVI 和植物冠层温度的比
值得到的，其公式为[17]

VSWI = NDVI / T ， (４)

式中: VSWI 为植被供水指数; T 为植被的冠层温
度。 VSWI值越大，表明土壤含水量越大; VSWI 值
越小则代表土壤含水量越小。 但 VSWI 值是根据植
被覆盖状况的变化来进行反演的，所以不适用于低
植被覆盖地区[18]。
2． 2 建立综合干旱指数模型

淮河流域面积大，地貌特征复杂，仅用一种干旱
指数无法满足监测复杂地表土壤含水量的需求。 通
过 2． 1 节对各干旱指数模型的优缺点与适用性特征
的分析，可知 ATI 与 VSWI 模型效果良好且计算简
便，但 ATI模型比较适用于低植被覆盖地区和裸土
区域，而 VSWI模型适用于植被覆盖度较高的地区，
所以本文结合这 2 种模型来建立一种新的干旱指数
模型---CDI模型。

建立 CDI模型需要对植被覆盖情况进行分类，
而 NDVI反映了植被覆盖情况，故本文利用 NDVI设
置阈值来区分植被覆盖类型，以便合理使用适合不
同覆盖类型的指数来反演土壤水分，以提高整个区

域土壤水分反演精度。 已有实验证明，在 NDVI ＞ 0． 3
的情况下 VSWI 非常有效[19]，而在 NDVI ＜ 0． 35 的
情况下 ATI非常有效[20]，因此本研究阈值选为 0． 33。

由于 ATI和 VSWI的取值范围不在同一个尺度
上，因此在综合使用这 2 种模型之前，需要把它们归
一化到同一个区间范围内，以便最终建立 CDI，其公
式为

CDIi =

ATIi - ATImin
ATImax - ATImin

  NDVIi ≤0. 33

VSWIi - VSWImin
VSWImax - VSWImin

 NDVIi ＞ 0. 33

 

 

 ， (5)

式中: CDIi为在任意像元点 i的综合干旱指数; ATIi
为任意像元点 i 的表观热惯量; VSWIi 为任意像元
点 i的植被供水指数; ATImax和 ATImin分别为表观热
惯量的最大值和最小值; VSWImax 和 VSWImin 分别为
植被供水指数的最大值和最小值。
2． 3 基于实测数据建立相关模型

根据 2． 2 节所述的原理与公式，利用 ENVI +
IDＬ编程可以得到每个实验日的 CDI 结果。 但 CDI
的结果是个无量纲常数，只能反映土壤相对的干湿
情况，并不能代表土壤含水量的定量结果。 为了得
到 CDI与实际土壤含水量之间的关系，需要在这 2
种数据上分别取样点进行分析，建立两者之间的函
数关系，分别用经典的线性、指数和对数函数进行拟
合，根据精度选择一个最佳的函数对应关系。

实测站点分布如图 1 所示，选择 201４ 年 5 月 1
日的数据进行建模。 因为 CDI 值是遥感影像反演
得到的，而理论上遥感只能穿透土壤表层，所以选用
0 ~ 10 cm 深度的实测数据来与 CDI 值进行建模。
根据 2． 2 节所述，首先用 ENVI编程计算得到 5 月 1
日的 CDI结果; 然后用 ArcGIS把实测点对应的 CDI
值提取出来，去掉其中 CDI 值为空的数据，再去掉
实测点为 0 或极端大的异常数据; 最后留下了 81
组样点。 这些样点均匀分布在研究区域内，基本上
能代表整个研究区域的情况。

常见的用于统计建模的数学模型有 3 种: 线性
模型、对数模型和指数模型。 为了建立选择的 81 组
数据之间的函数关系，分别用这 3 种模型进行拟合，
然后通过比较其精度来选择最优模型。 相同的置信
度下，用于判定拟合优度的指标相关系数 R2 越大越
好。 通过实验，3 种模型结果如图 2 所示。 由图可
知选取线性模型函数进行拟合时， R2 值最高。 于是
拟建立线性回归关系，进一步做置信度分析，结果如
表 1 所示。
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(a) 线性关系 (b) 对数关系 (c) 指数关系

图 2 拟合关系对比
Fig. 2 Comparison of fitting relationships

表 1 淮河流域土壤含水量与 CDI值之间的线性统计关系
Tab. 1 Linear statistical relationship between measured soil

moisture and CDI value in Huaihe River Basin

线性模型 N R R2 F Significance F

y = 0． 265 6x + 0． 0４8 6 81 0． 87 0． 75 ４3４． 67 7． ４3e - 3４

  综上，得到了把 CDI 转换为真实土壤含水量值
的模型，即

SM = 0. 265 6CDI + 0. 0４8 6 ， (6)
式中 SM为土壤含水量。

对该模型的可靠性进行检验，显著水平取 α =
0. 01 ， R = 0. 87 ＞ 0. 283 = Rn-2，α ，检验通过。
F = ４3４. 67 ＞ 7. 08 = F1-α(1，n - 2) ，检验通过。

Significance F是在显著性水平下的 Fα 临界值，等于
P值，故本例中，P = 7． ４3e - 3４ ＜ 0． 001，故置信度达
到 99． 9%以上。 因此可以使用该线性模型把淮河
流域的 CDI结果转化为实际土壤含水量。

3 结果与分析

3． 1 土壤含水量反演结果
如上述方法，利用 MODIS影像计算出 CDI指数

后，根据线性模型式(6)，反演出 201４ 年 5 月 11 日、
21 日和 6 月 1 日 3 d 的淮河流域土壤含水量结果，
如图 3 所示。

(a) 5 月 11 日 (b) 5 月 21 日 (c)6 月 1 日

图 3 淮河流域土壤含水量分布
Fig. 3 Distribution of soil moisture in Huaihe River Basin

  由图 3 可见，土壤含水量分布大致趋势为南部
地区略大于北部地区，东部地区略大于西部地区。
江苏省土壤含水量普遍较其他区域略高，可能与靠
近海洋空气湿润有关。 而河南和安徽等地区土壤含
水量则相对略低，这主要是因为华北地区蒸发较强，
夏季风弱，地下水位低。 初步判断土壤含水量反演
结果比较合理。 整体看淮河流域土壤含水量大多在
0． 1 ~ 0． 3 m3 / m3 之间，5 月 11 日整体相对较高，
5 月 21 日整体相对较低。 且 5 月 11 日土壤含水量
分布不均匀，浮动较大，土壤含水量高与低的区域过
度较不平缓。
3． 2 精度验证及分析

为了验证本文提出的反演模型的可靠性，结合
地面实测土壤含水量数据，对反演得到的土壤含水
量结果进行精度验证。 实测数据点去除数据为 0

和异常大值的记录，最终每个实验日选择了 90 个左
右质量比较好的数据点。

图 ４ 为实测 0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm 深度土壤含
水量与反演土壤含水量的对比。 可看出反演的土壤
含水量与实测土壤含水量无论是从绝对值还是变化

趋势上都大体一致，特别是 0 ~ 10 cm深度土壤含水
量与反演结果相似度很高，只是反演值比实测值略
偏低。 0 ~ 20 cm 深度的土壤含水量也与反演结果
比较相关，但是相较而言相关性不如 0 ~ 10 cm深度
数据。 这主要是由于遥感监测穿透土壤深度有限，
所以反演结果与浅层土壤含水量的相关性更好。 可
以看出 3 个实验日中 201４ 年 5 月 21 日土壤含水量
较低，大致在 0． 1 ~ 0． 2 m3 / m3 之间，在图 3(b)上
也有表现，其他实验日土壤含水量均在 0． 2 m3 / m3

左右浮动。
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(a) 5 月 11 日 (b) 5 月 21 日 (c) 6 月 1 日

图 4 淮河流域实测土壤含水量与反演土壤含水量对比
Fig. 4 Comparison of measured soil moisture and estimated soil moisture in Huaihe River Basin

  具体精度需要进行误差统计分析，定义地面观
测土壤含水量为 X，反演的土壤含水量为 X0 ，N 为
参与比较的总样本数。 通过对比分析，统计出最大误
差(MaxE)、绝对误差(ABVR)和均方根误差(RMSE)。
3 个实验日的实测 0 ~ 10 cm、10 ~ 20 cm 土壤

含水量数据与反演得到的土壤含水量数据的误差分

析如表 2 所示。
表 2 实测土壤含水量与反演土壤含水量误差分析
Tab. 2 Error analysis of measured soil moisture

with estimated soil moisture

深度 时间 样本数 MaxE ABVR RMSE 平均
RMSE

5 月 11 日 8４ 0． 055 ４ 0． 02４ 9 0． 030 9
0 ~ 10 cm 5 月 21 日 89 0． 036 5 0． 019 7 0． 013 6 0． 022 3

6 月 1 日 72 0． 013 1 0． 019 0 0． 022 6
5 月 11 日 85 0． 117 ４ 0． 032 9 0． 0４0 3

10 ~ 20 cm5 月 21 日 90 0． 102 2 0． 026 3 0． 030 1 0． 036 0
6 月 1 日 72 0． 096 3 0． 027 6 0． 037 8

  根据表 2 中的数据可知，反演精度比较理想，特
别是与 0 ~ 10 cm深度土壤含水量相关性较好，平均
RMSE为 0． 022 3。 而反演结果与 10 ~ 20 cm 深度
土壤含水量的相关性略差，因为遥感只能穿透表层
土壤，随着土壤深度增加，遥感反演的精度会降低。
反演结果与 0 ~ 10 cm 和 10 ~ 20 cm 深度的 RMSE
最小值都出现在 5 月 21 日，从图 3(b)和图 ４(b)中
可以看出，当日土壤含水量在 0． 1 ~ 0． 2 m3 / m3 左
右，相对较低。 所以推断在土壤水分较低的区域，该
反演模型的结果相对更加精确。 而 5 月 11 日
RMSE较大，从图 3(a)和图 ４(a)中可以看出该日土
壤含水量相对较高且浮动范围比较大，特别是从图
3(a)可以看出土壤含水量高与低的区域过度不太
平滑，可能是由于局部灌溉造成，在此种状况下模型
反演精度略有降低。

(a) 5 月 11 日 (b) 5 月 21 日 (c) 6 月 1 日

图 5 0 ~ 10 cm实测土壤含水量与反演土壤含水量相关性分析
Fig. 5 Correlation analysis of measured 0 ~ 10 cm soil moisture and estimated soil moisture

  图 5 为 0 ~ 10 cm 深度的实测站点土壤含水量
与反演土壤含水量之间的线性回归分析结果。 因为
上文结果已经证实，遥感反演的土壤含水量与 0 ~
10 cm深度的实际土壤含水量关系比较密切，所以
在此着重分析反演结果与 0 ~ 10 cm 深度土壤含水
量的关系。 图中红线是拟合的直线，黑线是斜率为
1 的辅助线，理论上，红线应该与黑线重合。 红线在
黑线下的部分说明反演的土壤含水量较实测值低

估，红线在黑线上的部分说明反演的土壤含水量较
实测值高估。 由图 5 中的相关系数可以看出，3 个
实验日中，相关系数 R2 均在 0． 7 左右，说明反演的
土壤含水量结果是比较可靠的，可以用反演的土壤
含水量来反应实际的土壤含水量情况。

４ 结论与展望

本文基于 MODIS数据与实测数据，反演了淮河
流域的土壤含水量。 该反演方法具有以下优点:
1)提出的 CDI 模型考虑了低植被覆盖区与高

植被覆盖区的不同适用性特点，综合 ATI 和 VSWI
这 2 种模型来进行研究。 CDI模型可适用于复杂的
植被覆盖区域，相较使用单一的反演模型，反演精度
将大大提高。
2)建立的 CDI与实测土壤含水量转换模型，可

对遥感反演的无量纲结果进行转换，从而得到真实
的土壤含水量值。 这对于土壤含水量的定量监测与

·77·

万方数据



国 土 资 源 遥 感 2018 年

分析有较大的意义。
经过精度验证，反演的土壤含水量与 0 ~ 10 cm

和 10 ~ 20 cm深度土壤含水量的平均均方根误差分
别为 0． 022 3 和 0． 036 0，特别是与 0 ~ 10 cm深度数
据的相关性较高， R2 在 0． 7 左右，精度较好，可满足
日常业务化监测需要，且简便快捷，具有较大的应用
潜力。

本次实验中也存在一些误差，在 2． 3 节建立相
关模型时，选取的是 201４ 年 5 月 1 日的样本数据，
样本所选取的日期不同，可能会对数据的相关性结
果产生影响，这也会对反演的精度造成影响。 将来
可考虑进行更多后续实验，以求获得具有更高精度、
更高效率的土壤含水量成熟产品。
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Estimation of soil moisture with drought indices in
Huaihe River Basin of East China

ZＨANG Wen1， REN Yan2， MA Ｘiaolin3， ＨU Yijie４

(1. School of Remote Sensing and Information Engineering， Wuhan University， Wuhan ４30079， China; 2. Patent Examination
Cooperation Center of the Patent Office，SIPO，Zhengzhou ４500４6，China; 3. Administration of Baisha Reservoir， Yuzhou

４61670， China; ４. School of Resource and Environment， North China University of Water Resources
and Electric Power， Zhengzhou ４500４5， China)

Abstract: In this study， the authors examined the estimation of soil moisture with various drought indices in Ｈuihe
River Basin of East China． MODIS data were used for the estimation． Such drought indices as apparent thermal
inertia (ATI) and vegetation supply water index (VSWI) were used for the estimation． On the basis of these
drought indices， the authors integrated the drought indices into a comprehensive drought index (CDI) for the study
to estimate soil moisture in East China． As dimensionless data， CDI cannot represent the actual soil moisture． The
authors introduced the measured data， and built the correlation model between CDI and measured data． CDI can
therefore be converted to soil moisture through the model． Finally， the authors used the measured data to verify the
reliability and accuracy of the estimation results． The results show that the correlation between measured data and
estimation data is high， and R2 values are around 0． 7． The method in this study has great application value for
estimating soil moisture in large area．
Keywords: MODIS; comprehensive drought index; correlation analysis; soil moisture
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