
引用格式：吴志峰,骆剑承,孙营伟,等.时空协同的精准农业遥感研究[J].地球信息科学学报,2020,22(4):731-742. [ Wu Z F, Luo J C, Sun Y W, et

al. Research on precision agricultural based on the spatial- temporal remote sensing collaboration[J]. Journal of Geo- information Sci-

ence, 2020,22(4):731-742. ] DOI:10.12082/dqxxkx.2020.190726

时空协同的精准农业遥感研究

吴志峰 1，骆剑承 2,3*，孙营伟 2,3，吴田军 4，曹 峥 1，刘 巍 2,3，杨颖频 2,3，王玲玉 5

1. 广州大学地理科学学院，广州 510006；2. 中国科学院空天信息创新研究院，北京 100101；3. 中国科学院大学，北京 100049；

4. 长安大学地质工程与测绘学院，西安 710064；5. 贵州师范大学喀斯特研究院，贵阳 550001

Research on Precision Agricultural based on the Spatial-temporal Remote Sensing
Collaboration

WU Zhifeng1, LUO Jiancheng2,3*, SUN Yingwei2,3, WU Tianjun4, CAO Zheng1, LIU Wei2,3, YANG Yingpin2,3,

WANG Lingyu5

1. School of Geographical Sciences, Guangzhou University, Guangzhou 510006, China; 2. Aerospace Information Research Institute,

Chinese Academy of Sciences, Beijing 100101, China; 3. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China; 4. School

of Geology Engineering and Geomatics, Chang'an University, Xi'an 710064, China; 5. Institute of Karst Science, Guizhou Normal

University, Guiyang 550001, China

Abstract: High- resolution remote- sensing earth observation provide us with effective technical support for

objectively inverting the surface patterns-process from the dimensions of space and time. This paper follows the

research idea of space- temporal collaboration, and based on the high- resolution remote sensing images, we

explored two typical problems in the agricultural remote sensing field: (1) proposed a division control and

stratified extraction method for geo-parcel based on visual characteristics of images. Based on the division of

DEM, we have designed different geo-parcel extraction models based on the differences in geometric and texture

features in the division regions; (2) proposed a method for crop growth parameters inversing at the geo-parcel

scale. Geo-parcel is the basic unit to perform physical parameter inversion under the constraints of space-time-

attribute combination. The study taking geo-parcels extraction in in Xixiu District of Anshun City in Guizhou

Province and Fusui County in Guangxi as examples for the division control and stratified extraction method, and

taking inversion of sugarcane leaf area index in Fusui County of Guangxi Province as examples for the method

of crop growth parameters inversing at the geo- parcel scale. For the extraction of cultivated land in Xixiu

District, The number of geo-parcels with morphological accuracy (IoU) greater than 0.7 accounts for more than

60%, and the accuracy of the types of regular geo-parcels, terraces, forests and grasslands exceeded 80%; also,

for the inversion results of sugarcane leaf area index in Fusui County, the results can accurately reflect the

difference between base sugarcane and non-base sugarcane, and the base sugarcane is superior in quality to non-
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base sugarcane. It shows that Spatial- temporal collaboration use of multi- source high- resolution data is an

effective way to achieve accurate agricultural remote sensing research.

Key words: precision agriculture; high-resolution remote sensing; spatial-spectral cognition of remote sensing;

machine learning; division and stratify; spatial-temporal collaboration; geo-parcel; parameter inversion
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摘要：高分辨率遥感对地观测为我们从空间与时间2个维度客观反演地表格局—过程提供了有效的技术支撑。本文遵循时

空协同的研究思路，基于高分辨率遥感影像，开展了农业遥感领域2个典型的问题研究：① 提出了一种基于影像视觉特征的

耕地分区分层提取方法，该方法在利用DEM数据进行分区的基础上，根据不同区域内耕地所呈现的几何特征和纹理特征差

异，分别设计了不同的耕地提取模型；② 构建了一种地块尺度的作物生长参数反演方法，方法以地块为基本单元，在空间、时

间及属性组合约束下进行作物理化参数反演。本研究以贵州省安顺市西秀区和广西扶绥县耕地提取进行了耕地地块提取示

范，以扶绥县进行了基于耕地地块和中空间分辨率时间序列遥感数据的甘蔗叶面积指数反演。其中，对于安顺市西秀区的耕

地地块提取结果而言，形态精度（IoU）大于0.7的地块超过60%，规则耕地、梯田以及林草地等的类型精度均超过了80%；对于

扶绥县甘蔗叶面积指数反演的结果而言，其结果可以较为精确地反映出基地甘蔗与非基地甘蔗的差异，基地甘蔗在品质上要

优于非基地甘蔗。西南山地区的耕地形态提取/类型判别和地块甘蔗叶面积指数应用验证均证明了方法的可行性。结果表

明，协同使用多源高分辨率数据是实现精准农业遥感研究的有效途径。

关键词：精准农业；高分遥感；遥感图谱认知；机器学习；分区分层；时空协同；地块；参数反演

1 引言

农业是人类生存的基础，大范围的可靠农情信

息对粮食市场及相关政策的制定至关重要, 是保障

区域及全球粮食安全的重要依据，得到世界各国的

重视[1]。农业信息化是农业发展的趋势，是现代化农

业的标志，基于大数据、物联网等提高农业发展速度

是目前发展的潮流。精准农业要求是在先进技术支

撑下的以高效率的、低投入的方式获取高产、高质的

效益。但由于农作物种植分布较为分散，进行大面

积监测时，采用人工地面调查的方法，耗时费力，难

以适应相关部门的决策管理需求。因此，利用遥感

技术的大面积、快速观测优势，及时全面地获取农作

物的种植类型与面积等信息成为可能[2]。作为精准

农业中众多高新技术之一，遥感可以为精准农业提

供研究对象“形态精细”、“指标精准”服务。

在对研究对象的探索方面，从20世纪70年代开

始，美国和欧洲就利用遥感技术进行大范围的农作

物面积监测和估产，相关成果不但可以用于农业的

实际生产指导，而且也为全球粮食贸易提供了重要

信息来源[3]。中国是一个农业大国，对农情信息额外

重视。自1983年以来，中国通过国家科技攻关计划

和一些部门科研项目的研究，开发了国家级的农情

遥感监测运行系统，在农作物遥感监测方面取得了

长足的进步[4]。目前，遥感已经成为农田信息获取的

重要手段，也是作物种类识别、长势分析、面积测算、

灾情评估等工作的主要数据源[5]。例如，刘亮等[6]基

于 MODIS 数据实现了北京市顺义区冬小麦、春玉

米以及水稻田的分类；蒙继华等[7]以内蒙库伦旗的主

要农作物玉米为例，探究了基于在遥感作物面积和

产量基础估计上进行种植业保险估损的应用。然

而，这些研究都是使用基于像素的方法进行大区域

尺度的农情信息调查和应用，在中小尺度上并不适

用，无法满足精细化农业研究与管理的需求。

精准的耕地地块信息是精细化农业研究的基

础，高空间分辨率遥感技术的稳步发展为其提供了

数据保障[7]。而已有研究多是基于影像的光谱特征

和纹理特征，通过分割或者手工勾绘的方法获取空

间对象单元，然后再基于该分析单元进行作物的分

类或相关参数的反演。在这方面，研究人员针对分

割方式获取制图单元进行了一系列探索。早期的

工作专注于影像各波段亮度信息获取的光谱特征[8]

以及使用 Canny 等 [9]边缘检测算子获得的边缘特

征。随后，研究人员提出了利用具有语义或物理含

义的指数（如归一化植被指数[10]）来识别农作物对

象。此后，由于卫星传感器空间分辨率的进一步提

升，遥感影像具备更加丰富的空间信息。为了更好

地获取分析单元，相关的研究开始集中基于纹理信

息的对象分析[11-13]以及考虑光谱与空间协同的分割

算法[14-16]。经过多年发展，尽管遥感影像分割技术

已经较为成熟，但其基于对象同质性进行自下而上

聚合的普遍思路并没有改变[17-18]。分割所获得的对

象单元与人们所认知的实际目标地物的形态往往并

不匹配，进而导致对象级的分类结果无法转换成
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具有实际地理实体意义的解译成果。而近年来，在

计算机视觉领域，深度学习表现出强大的学习能

力[19-21]，在图像分割、目标检测等感知类任务中表现

优越。特别是，深度卷积神经网络在图像处理与分

析领域得到了广泛应用，这是由于其可通过神经元

自动学习目标的多尺度特征并进行表征，而无需人

工手动设计低级特征 [22]。在遥感图像分析领域，

Cheng等[23]在现有的卷积神经网络结构中引入了新

旋转不变层，解决了超高空间分辨率图像中物体因

角度而产生的形变问题；Zhao等[24-25]将分割结果与

卷积神经网络所学习的高级特征相结合，然后采用

基于对象的分类方法进行超高分辨率遥感图像的分

类，得到了较传统方法更优的结果；而刘浩等[26]则针

对基于遥感影像的建筑物形态提取方法进行了探

讨，优化了大型建筑物等特殊地物的提取效果。综

上，深度学习技术在遥感图像处理领域表现优良，

可以做为基于高空间分辨率遥感影像提取耕地地

块信息技术手段，为精准农业提供精细研究单元。

以所提取的精准耕地地块信息作为基础研究

单元，基于时序遥感数据进行作物生长参数反演是

精细化农业研究的另一重要研究内容 [28]。对于作

物而言，理化参数综合反映了作物的生长物候特

征、长势健康状态和养分供应情况，包括了叶面积

指数（Leaf Area Index, LAI）、光合有效辐射吸收系

数、植被覆盖度等描述作物冠层结构的生物物理参

数，以及色素（如叶绿素、类胡萝卜素）含量、氮素含

量、含水量等生物化学参数。作为评价作物光合作

用能力、营养状况和长势状况的重要指标，理化参数

信息的获取对遥感农情监测至关重要。传统上，常

用的反演方法分为经验统计方法、物理模型方法以

及结合物理模型和统计方法的混合方法 3 种：

① 基于经验统计模型的反演方法是构建遥感观测

数据与理化参数间的统计学习模型，简单直观，但

模型与样本高度相关，可推广性较差、鲁棒性较

弱。李峰等[28]基于PLSR方法开展马铃薯叶片氮素

含量反演；郭琳等[29]采用支持向量回归模型，基于环

境CCD遥感影像开展甘蔗LAI反演；甘海明等[30]基

于高光谱数据利用深度学习模型开展经济作物龙眼

的叶片叶绿素含量预测；② 物理模型反演方法以辐

射传输模型为理论依据，能模拟不同理化参数条件

下的冠层方向性反射，机理解释性强。马茵驰等[31]采

用SAILH物理模型和人工神经网络混合模型，基于

MODIS地表反射率数据开展冬小麦LAI反演；李宗

南等 [32]基于 ACRM 模型开展不同时期冬小麦 LAI

和叶绿素反演研究。分析现有研究，基于经验模型

或物理模型的作物理化参数反演工作大部分是基

于遥感影像的像素单元实现的，这是由于其常用遥

感数据源的单个像元的空间分辨率多在 10 m（如

Sentinel-2、Landsat8、Aster和MODIS等）以上，无法

与地表空间的耕地地块产生一一对应关系，无法实

现精准的农业监测和管理。

精准农业遥感监测对精细地块尺度的定量参数

遥感反演方法提出了更高要求，因此本研究在“地学

信息图谱”理论[33]指导下，提出时空协同的精准农业

遥感研究框架（图1）。本文所指的“时空协同”是将

地理图斑的空间特征、时间特征进行耦合：“空间”是

指地理图斑的形态与结构，突显了“图”的基本特征；

“时间”是指地理图斑的类型及其变化的过程，反映

了精细地块与定量指标耦合的“信息图谱”。该框架

综合考量了地理图斑的演化过程并计算相应的指标

信息。以农业领域作物生长参数遥感反演与计算为

例，首先基于高空间遥感影像中耕地地块的视觉特

征（如边缘和纹理特征），建立一套较为完善的耕地

地块形态分层提取的技术方法，解决传统无监督分

割方法中耕地边界错乱问题；然后，进一步基于提取

的地块单元，利用中空间分辨率时序遥感影像建立

地块尺度的作物时序特征，基于机器学习等建立作

物生长参数反演方法。基于这一套时空协同精准农

业遥感研究框架，本文开展了典型应用示范。

2 耕地地块的分层分区遥感提取
方法及验证

2.1 耕地地块的分层分区遥感提取方法

在精准农业遥感中，构建地块底图是先行研究

内容，也就是从高空间分辨率遥感图像中提取农业

生产的基本单元—“耕地地块”。耕地分布受地形

约束，种植结构复杂，其形态和纹理各不相同，而且

可根据地形特征将其分布区归为“相对平坦的平坝

区”、“地形起伏的山地坡面”以及“前二者过渡的林

草区”。基于分布区的差异，可从以下3个方面对不

同种植类型的耕地进行特征描述：① 在几何特征方

面，耕地表现为面状地物，按照其形状可以分为具

有曲线边界的狭条型、类矩形、L形、月牙形的耕地；

按照边缘的清晰程度，又可以分为具有明显边界和

模糊边界的耕地；另外，由于分布区域的影响，耕地

还具有大小近似、排列紧凑和大小不均、分布离散

的表现特征；② 在纹理特征方面，耕地的纹理特征
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明显，但由于分布区域不同以及耕作条件的影响，

纹理特征表现也不尽相同；相对平坦的坝区的规则

耕地和地形起伏的山地坡面的梯田，内部纹理较为

均匀光滑，与周围地物对比度较大；山地坡面上的

坡耕地，不仅边界模糊，而且由于种植较随意，内部

常有杂树杂草，纹理较为粗糙，与周围灌木林地的

区域较为类似；零散夹杂在林（草）间用地中的耕

地，纹理特征与草地较为接近，与周围地物对比度

较小；③ 在上下文特征方面，耕地大多位于平坦的

坝区、山地的平缓坡面、山间狭谷和林间空地，有道

路或水系连接，具有集群分布的特征。

地理学中分层分类包含3层含义：① 根据景观

分异规律和对景物总体规律及内在关系的认识，设

计分类树；② 根据分类树所描述的景物总体结构和

分层结构，进行逐级分类；③ 分类过程中，在结构层

次间不断加入遥感或非遥感的决策函数、专家知识

进一步改善分类条件、提高分类精度[34]。分层分类

方法的特点是将分类过程层层深化，把复杂的遥感

影像分类过程步骤化，避免了逻辑上的分类错误，

并提高了辅助知识的利用率，但是传统的分层分类

过程中并没有考虑视觉注意力机制的指导。而在

生物视觉机制中，视觉注意机制正是人类高层次视

觉信息处理的重要组成部分，反映为对遥感解译在

空间尺度由粗到细的过程。

目前，人工目视解译仍是最推崇的信息提取方

法，这是由于人类所具有的独特视觉感知与视觉推

导能力。人类的视觉感知机制，能够在复杂的图像

上分层次的学习和表达多种特征，并对获得的视觉

信息进行高层次处理，实现对目标的快速定位与准

确识别。当前，深度学习是最为擅长模拟此类感知

过程的新兴技术。为此，引入以卷积神经网络为代

表的深度学习方法来自动学习耕地在高分影像上所

呈现的视觉感知特征，以此提取耕地地块。视觉推

导机制是指人类在视觉感知目标场景基础上，根据

大脑中的记忆信息，对视觉内容进行推导、预测，去

除无用信息，实现对目标的精准提取。因此，也可

将这一机制应用到耕地地块的提取中。

基于视觉感知理论、遥感分层分类理论以及耕

地的视觉特征，本文提出“分区—分层”的耕地地块提

取理论，旨在模拟人眼对于耕地目标的识别过程，逐

图1 时空协同精准农业遥感研究框架

Fig. 1 Space-spatial cooperation research framework of remote sensing
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步将复杂/宏观的空间认知问题微观化，提高遥感影

像的解译效果。具体实现过程如下：① 在道路网/

水系/地形线的辅助下，通过掩膜的方式将影像划分

为自然聚合的子区域，保证每个子区域内部地物类

型较为均一；该步骤将图像被切割成离散的若干地

理区块，使得分类过程能够限定于对应的子区域，

从而避免分类误差的传播，同时将图像划分为区块

后可用于并行计算，提高分类效率；② 在每个地理

区块的约束下，在每个区域内进行目标地物边缘的

提取，而对于边缘模糊的耕地则基于纹理获取其对

象边界。

在此研究中，以中国西南山区耕地为研究对

象，考虑在利用DEM数据进行分区的基础上，根据

不同区域内耕地所呈现的几何特征和纹理特征差

异，分别设计不同的耕地提取模型。具体地，本文

设计了如图 2所示的耕地提取技术路线。首先，基

于地形数据计算坡度，而依据经验山坡耕地一般分

布在大于5°的地区，因此用该值将影像划分山地区

和平原坝子区，前者主要分布形状不规则的坡耕地

（分为荒地和坡地），后者主要分布形状较为规则的

耕地；其次，针对平原坝子区依据耕地的边界是否

存在分别设计基于边缘特征的深度学习网络和基

于纹理特征的深度学习网络；然后，针对坡地分别

构建基于边缘特征的深度卷积网络和基于纹理特

征的深度卷积网络，从而提取不同类型耕地的边界

线；最后，针对这两类网络提取的结果，分别采用

“由线构面”和“面构线”的方式构建地块，并基于空

间关系叠加完成所有耕地地块的提取。

2.2 试验区概况及数据来源

本研究选择贵州省安顺市西秀区的 3 个乡镇

（刘官乡、大西桥镇以及黄蜡布依族苗族乡，本文将

以西秀区指代这3个乡镇，面积共25 936 hm2）以及广

西省扶绥县渠黎镇（面积约37 224 hm2）作为案例进

行区耕地提取的验证试验，研究所用影像为0.55 m

谷歌影像。安顺市是世界著名喀斯特区，地形复杂

多变，广泛分布丘陵及平坝，因此该地区耕地形态

破碎、类型复杂，其遥感影像图如图3（a）所示；扶绥

县是著名的甘蔗产地，地形主要以平原为主，其间

分布少量丘陵，耕地类型较为简单，遥感影像如图

3（b）所示。但近年来，由于生态退耕、建设占用、农

业结构调整、灾害损毁等原因，该地的耕地数量和

结构发生了剧烈变化，这也将直接危及当地的农业

生产和环境的可持续发展。

2.3 结果及分析

基于“分区—分层”思想，并考虑研究区的实际

情况，我们在西秀区实施了“平坝—山地—林草地”

的分区，并开展了“平坝区规则耕地—梯田—坡耕地

—林地及林间耕地”分层式提取，最终在整个区域内

共提取耕地地块272 800个，分布如图4所示。经统

计，研究区耕地总面积为17 144 hm2，占研究区总面

积的66.1%。其中，规则耕地约占总面积28.9%，梯

田约占总面积9.61%，坡耕地约占总面积12.57%，林

间地约占5.53%。在扶绥县实施了“平原-山地”的分

区，开展了“平原耕地—丘陵耕地”分层式提取，共提

取地块54 254个。研究区耕地总面积为37 224 hm2，

占研究区总面积的56.89%。其中，平原耕地约占总

图2 山区耕地分区分层提取流程示意

Fig. 2 Schematic diagram division control and stratified extraction workflow of mountain area
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面积35.05%，丘陵耕地约占总面积21.84%。

由于安顺市西秀区耕地较扶绥县耕地类型更

为复杂，可以较全面诠释本文设计的山地耕地“分

区—分层”提取思路，因此进一步对该研究区各类

型耕地从类型和形态 2 个方面分别进行了精度验

证。所提取的规则耕地中有效地块约占81%，梯田

中有效地块约占 84%，坡耕地中有效地块约 72%，

林草地中有效地块约占95%。在地块形态方面，采

用了形态学中的交并比（IoU）指标进行提取地块的

形态精度评价，交并比定义如下：

IoU = A∩B
A∪B

（1）

式中：A为基于本研究方法所提地块；B为人工手画

地块。在计算机视觉领域，通常认为结果的 IoU值

大于0.7为极好，大于0.5为可接受的。在本文提取

地块中 IoU 指标大于 0.7 占比大于 60%，0.5~0.7 达

到了 30%。由于坡耕地和林间耕地边界难以明确

界定，导致部分该类地块 IoU计算值小于 0.5，但总

体而言在形态提取方面本文方法优于传统图像分

割方法。地块类型与形态 2个方面的精度评价，充

分验证了基于“分区—分层”思想设计的耕地地块

提取策略在边界精细勾画与类型准确识别方面上

具有明显优势，获取的地块单元可作为精准农业的

基本信息载体。

最后，与传统基于分割的方式进行了视觉形

态的对比（图5）可知，基于多尺度分割方式获取的结

果在形态上难以与实际耕地地块保持一致，获取的

地块边保留了像元的锯齿信息。同时，由于高空间

分辨率遥感影像纹理信息丰富的特性以及山地区空

间异质性高的特点导致基于多尺度分割方式获取的

结果更加破碎，错提及漏提现象更加明显。基于本

文方法获取的地块具备更高的完整性，同时在视觉

形态上与实际地块保持了较高的一致性，边缘更加

平滑，效果明显好于传统的多尺度分割方法。

图3 遥感影像及典型耕地示意

Fig. 3 Remote sensing image and diagram of typical geo-parcel

图4 基于本文方法提取的安顺市西秀区以及扶绥县渠黎镇耕地空间分布

Fig. 4 Geo-parcel spatial distribution map in Xixiu District and Quli Town
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3 地块尺度的作物生长参数反演
方法及验证

3.1 研究方法及技术路线

作物生长定量参数综合反映了作物长势与健

康状况，对作物生长定量参数的估算可用于评价区

域农业生产状态，辅助施肥、灌溉、灾害预防等农业

管理措施。然而，作物理化参数的遥感定量反演实

际是一个病态问题，未知的待反演参数个数往往多

于遥感观测数据的信息量。为此，若干正则化方法

被提出来减轻病态反演问题，包括：① 利用先验知

识对反演参数的取值范围及分布形式加以限定，并

对参数先验知识进行数学描述，进而在反演模型中

表达；② 模型耦合，例如耦合“土壤—叶片—冠层—

大气”辐射传输模型，获得全局最优的参数反演结

果；③ 空间约束下的反演，利用邻近像元的信息作

为辅助信息；④ 时间约束下的反演，利用多时相的

遥感观测数据作为辅助信息[35-36]。

本研究综合上述几种反演正则化方法，以地块

的基本单元，提出了空间、时间及属性组合约束下

的作物理化参数反演方法（图6）。其中：① 空间约

束是指以地块边界为空间约束条件，将农田地块作

为整体进行理化参数反演，反演时应当充分考虑到

参数之间的空间分布规律。假定对同一地块而言，

农作物种植品种一致，播种、收获、施肥、灌溉等农

业管理方式一致，土壤及气象等生长环境条件一

图5 本文方法与多尺度分割方法提取地块对比

Fig. 5 Geo-parcel results of the proposed method and the multi-segment method
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致，因此可认为同一地块内作物生长物候阶段是基

本一致的，长势状态也相近。利用辐射传输模型开

展地块尺度作物理化参数反演时，面对众多的输入

参数，对模型的某些输入参数可采取“地块内均质、

地块间异质”的约束策略，从而以地块为最小分析单

元对查找表进行简化，并设计每个地块独立的反演

参数化方案；② 时间约束下的作物理化参数反演是

指结合作物生长过程构建模型，设计定量参数（如

LAI）随时间变化的动态理论模型，以此为先验知识

约束参数的反演；③ 属性约束是指以地面调查数据、

多源多模态数据作为外部信息的输入，进一步丰富

起约束作用的先验知识，主要包含作物种植类型、作

物品种、待反演参数的取值区间及概率分布形式等

基础信息，以及地形、气象、土壤等其他来源的信息。

3.2 实验及结果分析

本研究选择作物长势监测和产量估算的重要

生理指标——LAI作为研究对象，期望在甘蔗地块

识别的基础上进行甘蔗LAI反演。实验的验证区

位于该县的笃邦村（图 7），该村区域范围内的甘蔗

可分为农户按传统方式经营的蔗田和糖厂规模化

经营管理的蔗田。两类甘蔗作物在生长物候特征

和生长时长方面均有所差异：非基地甘蔗 3月下旬

播种，6—10月为伸长期，12月进入砍收期并持续至

次年 1—2月；而基地甘蔗均为优选苗种，集中播种

时间为2018年6—7月，生长周期长，这些信息是作

为时间约束条件的重要先验。

本研究共收集 2018 年 3 月—2019 年 8 月的中

分辨率光学遥感影像共 30 景，包含 18 景 Sentinel-

2A/B数据、12景Landsat8数据，这些多源遥感的时

间序列数据有利于形成对研究区农田地块土地覆

盖变化的动态监测。由于部分数据受到云雨等天

气状况的影响，给部分地块的地表覆盖的动态观

测带来干扰，因此进一步采用了 Sentinel-2 L2A 级

反射率产品的云层相对含量（CLD）波段和 Land-

sat8数据的质量评估（QA）波段对纯净像元进行筛

选，保留了有效观测的像元。在此准备下，以农田

地块为基本单元，构建了地块的NDVI时间序列曲

线。曲线在时间维度上的动态变化趋势呈现了甘

蔗生长、发育、成熟的物候状态。曲线上 NDVI 最

低值反映的是未种植甘蔗时土壤背景的反射特

性；随着甘蔗的生长进入分蘖期和伸长期，茎数变

多，株高上升，叶面积不断增多，NDVI 增长至饱

图6 地块尺度作物理化参数反演

Fig. 6 Crop physical and chemical parameters

inversion at geo-parcel scale

图7 扶绥县笃邦村甘蔗地块及其NDVI动态时间序列曲线示意

Fig. 7 Curve diagram of sugarcane plot and NDVI in Dubang Village, Fusui County
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和；随后，甘蔗进一步发育成熟，蔗糖积累，黄叶比

例的增加导致NDVI开始下降，直至甘蔗最后被砍

收时，该地块NDVI回到土壤背景值。以土壤背景

NDVI为基准，提取地块作物的生长物候特征（包括

SOS、EOS、DT等）。进而根据实地采样情况和所收

集的先验知识，构建了基于物候特征的分类决策树

模型，实现了研究区的甘蔗地块识别，识别精度达

90%以上。

此外，由于辐射传输模型能模拟植被在多种观

测条件下的反射率曲线，对于时间序列的参数反演

十分有利，本研究在甘蔗地块识别基础上，进一步

采取了耦合PROSAIL辐射传输模型和人工神经网

络的反演方法开展甘蔗地块LAI参数的估算。利

用PROSAIL模型模拟甘蔗作物在不同理化参数条

件下的光谱反射率曲线，构建多维查找表，输入的

参数包括叶片理化参数（叶绿素浓度Cab、胡萝卜素

Car、等效水分厚度Cw、干物质含量Cm和叶片结构参

数N）、冠层结构参数（叶面积指数LAI、叶倾角分布

函数LIDF、热点参数Hot），以及土壤属性（αsoil）。模

型输入参数及分布形式如表 1所示，其中太阳天顶

角、观测天顶角、相对方位角和散射光比例根据影

像成像时的太阳及观测几何条件来设置。

在实验中，对模拟的冠层反射率曲线添加了

3%高斯随机噪声，以此模拟遥感数据获取过程及

辐射传输模型中的误差；将反射率曲线与遥感传感

器光谱响应函数进行卷积，以获得多光谱反射率

值，训练LAI估算的神经网络回归模型，估算多时

相的甘蔗LAI；最后，在地块尺度上对反演结果做空

间聚合，得到甘蔗地块的LAI反演结果及其随时间

的动态变化（图8）。

结合图7中基地甘蔗与非基地甘蔗种植分布情

况可看出：基地甘蔗与非基地甘蔗在播种面积、种

植时间和生长状态上均存在一定差异。基地甘蔗

为水肥一体化集中式管理，其播种面积大、地块形

状规则，播种时间多集中在夏季 6—7月；而非基地

甘蔗为农户传统式经营地块，地块面积小，播种时

间集中在每年 3月。在整个甘蔗生长周期内，甘蔗

从分蘖期到伸长期中期生长快速，LAI上升最快，随

着伸长期后期的到来，LAI增长放缓，出现干枯叶片

并开始落叶，LAI逐渐呈现下降趋势。通过图 7中

的NDVI时间序列曲线，可见基地甘蔗与非基地甘

蔗在生长物候阶段方面存在差异，该差异在图 8中

也能体现。另外，横向比较基地甘蔗与非基地甘蔗

LAI的峰值，可见非基地甘蔗的LAI最大值能达到

3.5以上，而基地甘蔗的LAI最大值也小于 3，原因

在于非基地甘蔗的生长过程完整，而基地甘蔗由于

品种优良，大多用于育苗，因此未完全成熟即被砍

收。除了LAI外，作物的其他生长定量参数亦可在

地块精细边界基础上反演得到，用于进一步定量化

描述作物的生长状态和健康情况，这对于精准农业

应用是具有重要价值的。

4 结论与讨论

在高时空分辨率遥感影像的共同支撑下，本文

分别以耕地提取和地块尺度作物生长参数为例探

讨了应用的可行思路：① 在耕地地块提取方面，以

西南山地的耕地提取为需求，在“分区—分层”思路

指导下设计了技术路线，并以贵州省安顺市西秀区

和广西省扶绥县为示范区，基于总体研究框架依据

影像和耕地类型特征进行了具体的耕地提取实践，

在西秀区完成了包括规则耕地（类型精度约81%）、

梯田（类型精度约84%）、坡耕地（类型精度约72%）

等在内的耕地地块空间分布制图，在扶绥县完成了

平原耕地和丘陵耕地的耕地地块空间分布制图，在

实验中均获得了形态和类型效果较好的耕地地块；

② 在作物生长参数定量反演方面，以作物类型为基

础信息，进一步基于辐射传输机理模型开展地块尺

度作物叶面积指数时间序列反演，并在扶绥县渠黎

镇展示了作物叶面积指数反演制图案例，该LAI时

表1 PROSAIL模型输入参数

Tab. 1 input parameters for PROSAIL model

参数

太阳天顶角/°

观测天顶角/°

相对方位角/°

叶面积指数/(m2/m2)

平均叶倾角/°

热点参数

散射光比例

土壤相对湿度

叶绿素a/b浓度/(μg/cm2)

胡萝卜素浓度/(μg/cm2)

等效水分厚度/cm

干物质含量/(g/cm2)

棕色素相对含量

叶片结构参数

符号

ϴs

ϴv

Φ

LAI

ALA

Hot

skyl

αsoil

Cab

Car

Cw

Cm

Cbp

N

范围

-
-
-

0.1~6

20~70

0.05~0.5

-
0.0~1.0

5~100

0.001~25

0.001~0.05

0.001~0.02

0

1~3

个数

1

1

1

25

5

5

1

5

22

3

3

5

1

5

分布

固定值

固定值

固定值

均匀分布

均匀分布

均匀分布

固定值

均匀分布

均匀分布

均匀分布

均匀分布

均匀分布

固定值

均匀分布
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间序列反演结果能体现出与甘蔗生长物候阶段相

应的季相变化，为作物长势监测提供了数据参考。

需要注意的是，本研究为山区耕地提供了

“DEM 分区—类型分层”提取的整体思路，在实际

应用中需依据研究区实际情况基于本研究思路进

行调整，优化提取效果；在作物生长参数定量反演

方面，我们提供了以耕地地块单元，基于空间/时间/

属性约束的研究思路。另外，在本研究耕地提取案

例中，仅采用了单幅高空间分辨率的遥感影像，所

采用的特征仅包含耕地地块的边缘特征和纹理特

征，而部分耕地仅依赖这两类特征并不能有效区

分。因此，后续研究可以考虑引入多时相数据，在

农作物、林地、草地等物候知识辅助下进一步剔除

提取结果中的非耕地地块和撂荒地块，提高结果的

提取精度。

另外，在与贵州类似的多云多雨地区，由于连续

光学难以获取数据原因难以进行较高质量的作物种

植结构研究。借助SAR数据的穿云透雾和全天候观

测能力，基于 SAR 数据已经取得了一定的研究进

展[37-41]，基本能够定性地表达出作物生长与SAR时序

特征之间的相关性，但如何协同SAR数据与光学数

据进行农作物生长模式监测相关研究较少。基于

此，本研究提供一个初步研究设想，即协同SAR数据

与光学数据进行多云多雨地区作物类型提取以及作

物生长参数反演的研究框架：① 基于镶嵌的高空间

分辨率遥感影像进行耕地地块提取，再基于连续

SAR数据构建地块尺度的作物时间序列特征，据此

进行作物分类；② 以地块为基本单元，利用连续

SAR数据和光学数据，计算地块级的SAR时序特征

和光学时序特征，针对不同作物类型，通过剖析其内

在关系进行光学与SAR的响应机制分析；然后借助

深度学习、迁移学习、增强学习机器学习方法反演地

块级作物生长模式的相关指标，并通过不断加入实

地调查采样数据、碎片化光学数据等，对反演模型进

行不断地循环迭代优化，直至满足精度要求[42]。

作者以此文抛砖引玉，希望为高分遥感时代的

精准农业应用提供可借鉴的思路。
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