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作物遥感精细识别与自动制图研究进展与展望
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摘要：作物识别与制图产品数据是作物长势、风险胁迫、产量等生产参量监测预测，种植结构调整与供需决策分析，

以及耕地资源安全与生态效应评估等工作的基础数据，遥感数据成为作物类型识别与制图的最主要数据源，新兴

数字技术则为遥感作物识别与制图提供了新的方法手段。本文通过综述近年基于遥感的作物识别与制图相关研

究成果，探究当前技术趋势、关键问题，以及需求差距。分别从小尺度作物精细识别、大尺度作物自动化制图，以及

作物识别与制图模式变化 ３个视角总结归纳面临的主要问题和主要研究工作。作物识别与制图产品在小尺度上

需要更加精细、近实时和更高的识别精度，主要使用超高空间分辨率（如米级、亚米级）的影像数据，在提高作物识

别精度（９５％以上）进而提取满足应用需求的高精度作物表型等信息方面依旧面临巨大挑战。而在大尺度上需要

更加自动化、满足可靠识别精度（９０％左右），主要使用高时空分辨率（２～５ｄ，１０～３０ｍ）的影像数据，面临着如何

处理海量数据的存储管理、分析计算，发展大范围上具有鲁棒性的分类识别方法，寻找科学高效的地面样本获取途

径的难题。同时，作物识别与制图的模式也将从确认监测向提前预判和特定作物探测转变。最后从加强科学研究

与加快应用落地 ２个角度提出展望，为发展满足智慧农业与国土监管不同需求的遥感作物识别与制图产品提供参

考与借鉴。
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０　引言

随着全球人口的持续增长和气候环境剧变，如

何在确保粮食安全的同时兼顾社会、环境资源的可

持续发展将是一个严峻的挑战，也对农业生产及经

营调控提出了更高的要求。自２０世纪９０年代以来
许多学者开展了相关研究。结合卫星导航系统

［１］

和地球卫星观测系统
［２－４］

，在农业地块上的单点变

量监测、作物生长模拟和产量估计方面取得了较大

的进展，“精准农业”的概念也同时被提出。随着更

多的新兴技术与理念的出现，如生物技术、遥感技

术、云计算、物联网和人工智能，并逐渐应用到农业

领域的各个环节，“智慧农业”的概念成为新的时代

共识
［５］
。而智慧农业，以各个环节的数字信息流动

为基础，深度结合以人工智能为核心的分析与决策

手段，在确保农业粮食安全的同时兼顾环境与资源

的可持续性，有助于真正实现农业的可持续发展。

而在智慧农业的各种场景中，不管是面向种植

过程的作物长势监测、作物关键生育期的风险胁迫

评估，面向收获的成熟期预测、作物产量估计，还是

面向宏观调控的作物种植结构调整与优化等，作物

类型识别与制图数据产品都是各个农业应用场景的

一种基础支撑数据
［６－８］

。随着遥感技术的发展，作

物类型识别与制图在国内外也取得很大进展。美国

在１９７４年和１９８０年，分别制定了ＬＡＣＩＥ（Ｌａｒｇｅａｒｅａ
ｃｒｏｐｉｎｖｅｎｔｏｒｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ）和 ＡｇＲＩＳＴＡＲＳ（Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ
ａｎｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓｉｎｖｅｎｔｏｒｙｓｕｒｖｅｙｓｔｈｒｏｕｇｈ ａｅｒｏｓｐａｃｅ
ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ）计划，开展全球范围内主要作物的识
别、多种粮食作物的长势监测和产量估算；欧盟在

１９８７年 提 出 ＭＡＲＳ（Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｗｉｔｈ
ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ）计划，开展基于遥感的欧盟农业统计
及获取作物相关信息；与此同时，其它国家如俄罗

斯、法国、德国、日本等也有遥感作物识别相关的研

究
［９］
。我国农业遥感开始于 １９７９年联合国粮农组

织在中国农业大学援建的“中国农业遥感应用与培

训中心”，随后在遥感作物识别、种植面积提取、作

物长势监测与估产等方面发展和探索了系列技术方

法
［１０－１２］

。

经过几十年的发展，基于遥感的作物类型识别

与制图取得快速发展，而随着农业发展进入智慧农

业时代，对作物类型识别与制图产品在空间范围、实

时性、产品精度等方面提出新的需求。而对地观测

技术的进一步发展，如我国 ＧＦ系列卫星、欧空局的
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ系列卫星，全球范围的微小卫星星座计划
（如 Ｐｌａｎｌａｂ等），以及各种无人机平台，为获取全球
覆盖、无缝的高时空地表反射数据奠定了坚实的数

据基础；与此同时，数字影像处理技术、机器学习，特

别是深度学习为核心的人工智能技术的突破进展，

为获得满足智慧农业需求的作物类型识别与制图产

品提供了新的方法与手段。

本文从 ３方面：小尺度、近实时、高精度的作物
识别，大尺度、可靠精度的自动化作物制图，由确认

监测型向提前预判型和特定作物类型转变的作物识

别与制图模式，来阐述智慧农业时代的作物类型识

别与制图面临的新需求和新变化，总结国内外面对

这些新变化所开展的研究工作以及存在的科学问题

和技术难题，并对遥感作物识别与制图研究与应用

予以展望。

１　小尺度、近实时和高精度作物识别

遥感技术的高速发展促使农业生产和研究从传

统阶段进入精细化、定量化和机理化阶段，尤其是高

分辨率影像使得地物精细分类和监测成为可能
［１３］
。

智慧农业时代，人们希望能够通过对农业生产环境

的智能感知与预警，实现农业生产的种植精准化、管

理可视化、分析决策智能化，要实现该目标除了需要

大尺度的农业遥感监测支撑之外，还需要获取村级

乃至地块级的农作物生长信息。与大范围的农业监

测主要服务于宏观决策不同，小尺度（农田尺度或

试验小区）的农情或表型信息可直接用于栽培管理
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优化、育种决策分析等应用，具有更大的应用潜

力
［１４－１５］

，但是对影像数据的时效性、空间分辨率、提

取的作物信息的精度等都有更严格的要求。

目前用于小尺度农情监测的影像主要是高分辨

率的卫星影像以及无人机遥感影像
［１６－１７］

。ＺＡＲＣＯ
ＴＥＪＡＤＡ等［１８］

利用１ｍ空间分辨率的 ＲＯＳＩＳ高光谱
影像估算了西班牙南部地区橄榄树林的叶面叶绿素

含量；竞霞等
［１９］
利用高分辨率 ＩＫＯＮＯＳ影像提取一

系列植被指数，包括增强植被指数（ＥＶＩ）、再归一化
植被指数（ＲＤＶＩ）、差值植被指数（ＤＶＩ）、修改型土
壤调 整 植 被 指 数 （ＭＳＡＶＩ）、归 一 化 植 被 指 数
（ＮＤＶＩ）等，有效地估测了棉花黄萎病的病情严重
度；较多的学者研究表明，无人机影像相对卫星影像

而言，具有低成本、高时间、高空间分辨率的特点，在

精细化的农业管理方面更具优势
［２０］
，例如小范围的

农作物倒伏监测
［２１］
、农作物的种植密度估计

［２２］
等。

田间作物表型信息是揭示作物生长发育规律及

其与环境关系的重要依据，准确快速地获取作物表

型信息可以为现代农业的发展提供技术支撑
［２３］
。

借力于光学传感器的快速发展，小尺度的农情监测

使非破坏性、快速实时地估计作物表型成为可能，当

前估算的表型特征主要包括：株高、叶面积指数

（ＬＡＩ）以及作物倒伏等。作物株高是反映作物生长
状态的有效指标，与生物量、ＬＡＩ产量等有显著的相
关关系。利用无人机获取的可见光成像数据，通过

构建作物表面模型（ＣＶＭＳ）可以提取作物的株高信
息

［２４－２５］
。光谱特征分析可以依据植物对光谱的吸

收、反射特性识别植物的不同性状，例如通过对光谱

反射数据进行经验性处理构建大量的植被指数可用

于预测作物 ＬＡＩ、生物量以及叶绿素含量等。归一
化植被指数、可见光大气阻抗植被指数（Ｖｉｓｉｂｌｅ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｌｌｙｒｅｓｉｓｔａｎｔｉｎｄｅｘ，ＶＡＲＩ）、修正的土壤
调节植被指数可用于预测作物 ＬＡＩ［１６，２６－２７］；再归一
化植被指数可用于预测作物生物量

［２８］
。作物倒伏

是常见的农业自然灾害之一，基于遥感的农业自然

灾害监测可以弥补传统方法费事费力的缺点，有较

好的应用前景
［２９］
。部分学者提出无人机影像中的

纹理特征和颜色特征有利于区域尺度的倒伏评

估
［３０－３１］

；ＨＡＮ等［３２］
利用统计方法计算无人影像的

各项特征因子，如纹理特征、光谱特征等，并通过构

建 ｎｏｍｏｇｒａｍ预测北京市昌平区小汤山国家精准农
业研究基地的玉米倒伏情况。

小尺度农情监测依赖于高分辨率的遥感影像，

如今随着传感器技术的快速发展，我们能获取大量

的高时空分辨率遥感影像，但受限于计算机性能，遥

感影像的快速处理仍存在问题；同时，通过遥感构建

的作物表型模型普适性较差，针对不同作物、不同种

植区域存在参数乃至模型有效性的问题；而且遥感

反演模型本身的误差会降低作物表型信息解析精

度，后期研究可以通过融合多源遥感信息、环境以及

作物生理学知识提高作物表型反演精度
［２３］
。

２　大尺度、可靠精度的自动化作物制图

大尺度指区域、国家乃至全球尺度，该尺度下的

作物识别与制图产品更多服务于宏观的应用与决

策，如作物的长势监测、灾害风险评估、产量预测以

及作物种植结构的监测与优化等。将遥感技术引入

农业领域，开展作物识别与制图的研究与应用，最初

的目的是为了解决传统作物抽样调查无法获得大范

围面状的作物空间分布信息。但是受限于当时的遥

感技术发展水平，难以获得高时空分辨率的遥感数

据，因此大尺度的作物识别与制图多采用 ＭＯＤＩＳ数
据，得到的通常是２５０、５００、１０００ｍ的粗糙空间分辨
率的作物识别与制图产品

［３３－３７］
。

在智慧农业时代，对大尺度的作物识别与制图

产品有了更高的要求，首先需要这些产品具有更高

空间分辨率，如从３０ｍ到 １０ｍ［３８］。快速发展的遥
感技术为获取大范围、高时空分辨遥感数据奠定了

坚实的数据基础；同时云计算和机器学习、深度学习

等人工智能技术为海量遥感存储管理及分析计算奠

定了存储、计算与分析基础。因此，数据与存储、计

算与分析能力的发展为获取大范围、高空间分辨率、

可靠精度的作物识别与制图产品带来巨大的机遇，

同时也带来“时空大数据”、分类方法适应性等关键

问题与难题。

２１　大范围遥感数据获取、存储管理与计算分析
开展大范围高空间分辨率的遥感作物识别与制

图，在数据处理、存储管理与计算分析等方面都面临

着新的挑战。过去大范围作物识别与制图产品使用

的 ＭＯＤＩＳ数据，宽幅大、空间分辨率小，覆盖一个大
区域需要的数据量相对不大，而制作高空间分辨率

的作物识别与制图产品，目前符合条件的遥感数据

源有 ＧＦ１ＷＦＶ、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２和 Ｌａｎｄｓａｔ８，全覆盖一个
大区域的数据量将是海量的。以京津冀地区（约

２１７１５６万 ｋｍ２）２０１７年全覆盖影像数据为例，如
图１和表 １所示，从 ＭＯＤＩＳ、Ｌａｎｄｓａｔ８、ＧＦ１ＷＦＶ
到 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２，数据的时空分辨率越来越高，其数据
量也急剧增长，就全年数据量而言，Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２大约
是 ＭＯＤＩＳ８ｄ合成地表反射率数据的２５０倍。除了
海量数据之外，遥感数据在用于作物识别研究前，还

需要一系列复杂、繁琐的预处理过程（如辐射定标、

大气校正、云检测以及几何配准等步骤），而传统的
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单机、人工处理模式在人力成本和时间成本上都是

无法接受的。因此，适应海量遥感空间大数据存储

管理与计算分析的新工具、新平台成为迫切的需求。

图 １　４种遥感数据在京津冀地区的全覆盖示意图

Ｆｉｇ．１　Ｆｕｌｌｃｏｖｅｒａｇｅｏｆｆｏｕｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａｉｎ

Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｔｉａｎｊｉｎ Ｈｅｂｅｉｒｅｇｉｏｎ
　

　　ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈＥｎｇｉｎｅ（ＧＥＥ）是当下空间大数据
平台中最为知名的平台，是 Ｇｏｏｇｌｅ公司推出的一个
基于云环境下全球尺度的地理空间分析平台。该平

台上开放了 ＰＢ级的空间数据，包含几十种矢量和
栅格数据集，如行政边界数据、ＭＯＤＩＳ、Ｌａｎｄｓａｔ和
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ遥感数据等；Ｇｏｏｇｌｅ数据中心还为 ＧＥＥ平
台提供了内在的并行计算访问，使之具有强大的计

算能力，用户可以通过互联网调用 ＡＰＩ形式访问和
使用 ＧＥＥ平台的数据与计算能力［３９－４１］

。当前，全

球范围的科学家基于 ＧＥＥ开展了很多科学研究，如
ＰＡＴＥＬ等［４２］

基于 ＧＥＥ开展了多年的居住区和人口
制图，ＪＯＨＡＮＳＥＮ等［４３］

基于 ＧＥＥ在澳大利亚开展
了植被制图，ＬＥＥ等［４４］

基于 ＧＥＥ开展了油棕探测
研究。当然，也有不少学者在 ＧＥＥ上开展大范围的
作物识别与制图相关研究工作

［４５－４８］
。除此之外，全

球还有不少科研团队在海量多源数据的时空框架设

计方面开展了相关研究与应用。如澳大利亚地球科

学局 ＬＥＷＩＳ等［４９］
通过将 ＯｐｅｎＳｔａｃｋ搭建在澳大利

亚国立大学国家计算中心的超级计算机上，建立了

数据立方体，在地表水资源观测、多源数据融合和水

资源质量监测等方面进行了广泛应用。浙江大学戚

将辉等
［５０］
利用大数据技术与智能化思想，研究空间

　　表 １　京津冀地区 ２０１７年 ４种遥感数据信息统计

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｆｏｕｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａｉｎ２０１７ｉｎＢｅｉｊｉｎｇ Ｔｉａｎｊｉｎ Ｈｅｂｅｉｒｅｇｉｏｎ

遥感数据源 覆盖京津冀／景 全年数据／景
全年云量小于

１０％数据／景
每景大小／ＧＢ 全年数据／ＧＢ

全年云量小于

１０％数据／ＧＢ

ＭＯＤＩＳ ４ １８４ ０ ００７ １２８８ ０

Ｌａｎｄｓａｔ８ １４ ６１０ ２３８ １７０ １０３７００ ４０４６０

ＧＦ１ＷＦＶ １２ １１１３ ８１４ １１９ １３２４４７ ９６８６６

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２ ２９ ４０８８ １６８６ ０８０ ３２７０４０ １３４８８０

信息组织模型，探索构建了一个智能化的空间信息

立方体，满足空间信息发现和智能化预测等应用需

求。ＹＥ等［５１］
设计了 ＲＤＣＲＭＧ格网体系，可对多源

栅格数据进行切分和统一编码，实现了多源遥感数

据的格网化存储、管理和计算；同时 ＹＡＯ等［５２－５３］
研

究了基于 Ｈａｄｏｏｐ大数据平台的矢量数据空间划分
方法和编码规则，实现了全国尺度的矢量数据计算

和可视化。

综上所述，在大范围开展可靠精度的遥感作物

识别与制图面临着海量数据预处理、存储管理和分

析计算的问题，而类似 ＧＥＥ这种同时提供数据与计
算能力的新型空间大数据云平台，使得大范围、可靠

精度的作物识别与制图成为可能。

２２　适应大范围遥感作物识别的方法与方案
基于遥感数据实现作物识别与制图，主要实施

过程为：针对目标对象从遥感数据中寻找合适的区

分特征，将区分特征作为某种分类算法的输入参数，

经过运算后获得某个时空范围内的作物分布结果。

由此可见，除了遥感数据外，基于遥感的作物识别主

要考虑两个要素：区分特征和分类算法。总结国内

外的遥感作物分类研究可知，从遥感数据中常被选

为区分特征的有：光谱及其衍生指数信息、纹理信

息、时间序列的阈值和变化信息。而分类算法的选

择则与计算机领域的发展密切相关。

在区分特征中，光谱及其衍生指数的信息相对

容易获得也是最常用的。陈思宁等
［３５］
基于 ＭＯＤＩＳ

数据利用波谱分析方法对东北三省作物类型的空间

分布进行了研究。郑利娟
［５４］
针对 ＧＦ１ＰＭＳ数据，

对融合后的２ｍ数据采用多特征的面向对象分类方
法进行作物类型区分，取得了较好的分类效果。

ＦＯＲＫＵＯＲ等［５５］
利用 ＲａｐｉｄＥｙｅ和 ＴｅｒｒａＳＡＲＸ数据

融合后的光谱信息进行农作物分类。ＵＰＡＤＨＹＡＹ
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等
［５６］
对 ＤｉｇｉｔａｌＧｌｏｂｅ的 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２多光谱数据集

中的新增附加波段进行评估，发现 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２中
原有的第５、７波段和新增的第４、６、８波段对于作物
识别非常重要。用纹理信息作为区分特征进行作物

分类研究，通常在高分辨率（米级或亚米级以下）的

影像数据上能获得较好的分类效果
［５７］
，但是在一个

作物生育期内，获取大范围全覆盖的高分辨率非常

困难，因此纹理信息通常在小范围的分类理论方法

探索研究中使用。张超等
［５８］
针对制种玉米种植特

点，在新疆维吾尔自治区奇台县坎尔孜乡，通过利用

多时相１ｍ分辨率 ＧＦ２ＰＡＮ遥感影像的 ＥＶＩ数据
结合 Ｓｏｂｅｌ边缘检测算子和 Ｈｏｕｇｈ变换方法进行纹
理特征提取，实现了制种玉米地的识别。ＣＨＵＡＮＧ
等

［５９］
在台湾地区中部，利用 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２影像的波

段信息和灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）纹理信息获得 ８０
个变量作为分类算法的输入，实现了亚热带地区的

茶树识别。随着国内外对地观测技术的发展，具有

高时空分辨率（时间分辨率在 ４～５ｄ或更高，空间
分辨率在１０～３０ｍ，如 ＧＦ１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２）卫星数据越
来越多，能反映作物在一个生育期内生长变化的时

间序列信息越来越受到关注且被大量使用。黄健熙

等
［６０］
使用 ＧＦ１ＷＦＶ数据构建多时相多植被指数

特征，对黑龙江省黑河市嫩江县进行了主要农作物

面积提取。贺鹏等
［６１］
使用多时相 ＧＦ１数据，对黑

龙江农垦赵光农场开展作物分类研究。ＴＡＴＳＵＭＩ
等

［６２］
利用 Ｌａｎｄｓａｔ７影像的 ＥＶＩ时间序列特征进行

了遥感作物分类，发现 ＥＶＩ的总和、方差以及多样
性对作物分类精度有很大的影响。ＩＮＧＬＡＤＡ等［６３］

在法国西南部，使用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ１和 Ｌａｎｄｓａｔ８的融合
时间序列特征，开展了早期作物识别研究，发现融合

ＳＡＲ数据可以规避可见光影像受云的影响。而随
着小卫星群对地观测技术的进一步发展，大范围全

覆盖的高时空分辨率数据将越来越多，多种区分特

征协同是一种趋势，也将会进一步促进大范围作物

分类的研究与应用。

遥感作物分类算法与数字影像处理、机器学习

等领域的发展密切相关。机器学习属于人工智能的

范畴，从２０世纪５０年代到现在，人工智能的发展经
历多个阶段，形成了不同的学派

［６４］
，而遥感分类算

法往往倾向使用在某个时段处于主流的算法。基于

遥感开展作物分类研究从２０００年以来逐渐增多，在
这期间使用较多的分类算法有决策树

［６５－６７］
、贝叶

斯
［６８］
、神经网络

［６９－７１］
、支持向量机

［７１－７４］
和随机森

林
［６２］
。自２０１０年以来，深度学习在人工智能领域

迅猛发展，将深度学习用于遥感作物分类的研究也

迅速增加，在多数场景下能够比经典算法获得更优

的分类效果
［７５－７６］

。

然而，在大尺度的场景下，因为遥感卫星的轨道

参数、云遮挡等因素而导致的遥感影像数据覆盖状

态在时空维度上存在不平衡、不规则的问题；加之不

同地区物候、农事活动的差异而导致作物生育期和

生长状态的不同，从而有可能扩大类内差异，缩小类

间差 异，进 而 增 大 遥 感 作 物 分 类 识 别 的 难

度
［４６，７７－７８］

。当前遥感作物识别中常用的区分特征、

分类方法并不能很好地解决上述问题，对此，

ＰＥＴＩＴＪＥＡＮ等［７７］
引 入 语 音 识 别 领 域 的 ＤＴＷ

（Ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇ）算法，能够有效克服大范围
下遥感影像时间序列不规则的问题。ＹＯＵ等［７９］

和

ＷＡＮＧ等［８０］
从遥感时间序列影像中提取像素的频

谱直方图，以此作为深度卷积神经网络的输入进行

产量估算研究，这些研究从遥感数据中获取的频谱

直方图有别于前述的 ３种区分特征，而且这种直方
图特征很适合当前在计算机视觉领域取得突破性进

展的深度卷积神经网络，为从遥感数据中获取区分

特征提出一种新的思路，很有借鉴意义。

综上所述，在大范围开展可靠精度的遥感作物

识别与制图面临着因遥感数据覆盖的不平衡、不规

则和因物候、农事差异带来的生育期、生长状态不同

导致作物分类识别难度增大的问题，需要进一步发

展新的区分特征和更加鲁棒的分类方法。

２３　科学、高效的样本获取与充分利用
上述分类算法都是采用监督分类策略，必须有

地面样本数据辅助训练和验证。当前的研究中，地

面样本数据主要有两种获取途径：从高分辨率影像

中目视解译和开展地面调查。而从影像中解译地表

覆盖相对容易，但是解译作物类型却很困难，在这种

情况下地面调查往往必不可少。所以，当面向大范

围实施作物分类，大量的地面辅助样本数据的获取

必将带来大量的人力、物力、财力消耗。因此如何科

学且高效地扩大地面样本量，成为目前大范围遥感

分类研究与应用中亟待解决的问题。该领域的研究

团队主要从优化样本采集、提高样本获取自动化水

平和充分利用历史积累数据方面解决遥感作物分类

的地面样本需求。

样本数量、样点位置选择的好坏不仅关系到

资源的有效利用，而且对后续研究结果产生重大

影响
［８１］
。针对这一问题，国内外均进行了科学采

集样本的研究与应用，美国大面积农作物估产计

划（ＬＡＣＩＥ）、农 业 和 资 源 空 间 遥 感 调 查 计 划
（ＡｇＲＩＳＴＡＲＳ），以及欧盟的农业遥感监测计划
（ＭＡＲＳ，ＣＲＯＰ４ＣＡＳＴ），均建立了相应的空间抽样方
案

［８２］
。吴炳方等

［８３］
提出了基于农作物种植结构区
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划，采用整群抽样和样条采样技术相结合的解决思

路科学采集样本，进行农作物播种面积的估算。张

焕雪等
［８４］
开展了抽样率、格网大小、样本空间分布

对湖南省晚稻面积估算精度的敏感性定量分析，为

农作物种植面积监测空间抽样方案的选取以及确定

特定的抽样方案可以达到的面积估算水平提供了理

论支撑。王迪等
［８５］
对现行农作物播种面积空间抽

样技术体系的研究发现，在进行抽样时以分县冬小

麦播种面积大小为分层标志的分层抽样方法效率最

高。科学采集样本不仅包括通过抽样技术获得科学

的样本空间分布，还包括不同作物类型合理的比例

分配。张焕雪等
［８６］
以黑龙江红星农场为研究区，基

于少量已有地面调查数据，快速获取２０１６个玉米样
本、１５１２个大豆样本、５０４个小麦样本，利用环境星
ＣＣＤ数据的 ＮＤＶＩ时间序列在对象尺度上进行决策
树训练，获得了较满意的分类精度。杨闫君等

［８７］
利

用 ＧＦ１数据构建的 ＮＤＶＩ时间序列，将 １０５０个样
本等比例分配为水稻、花生、冬小麦 夏玉米 ３种作
物类型，使用多种分类方法对河北省唐山市南部区

域进行了分类研究，结果显示，支持向量机的分类效

果最好，总体精度达到９６３３％。
ＧＯＮＧ等［８８］

在进行全球土地覆盖监测研究中，

利用 ＧｌｏｂａｌＡｎａｌｙｓｔ、ＧｌｏｂａｌＭａｐｐｅｒ的扩展功能以及
ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ开发了土地覆盖的样本数据库系统，研
究人员在该系统上通过参考 ２０１０年 ＭＯＤＩＳＥＶＩ时
间序列信息和 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ的高分辨率影像，以人
机交互的方式高效获取大量的样本数据。此后，在

该样本数据库系统的基础上，又增加了在光谱空间

存在显著差异的新样本单元，建成包含各地主要季

节物候信息的动态普适样本训练数据库，这些样本

可用于多种数据制图且分类精度较高
［８９］
。

在现有作物分类研究中，当季样本数据往往仅

用于当季作物分类，很少用于下一季甚至后几季，使

得每个生育期的作物分类都需要重新开展地面样本

数据采集，这也是造成采样成本高的主要原因之一。

部分学者在作物种植结构相对稳定的区域，探索使

用历史样本用于当季作物分类的方法。基于历史样

本的遥感作物分类目前有两种思路，一种是基于年

际间同种作物的光谱相似性进行分类。如 ＭＡＳＳＥＹ
等

［９０］
将美国划分为 １２个生态区，使用 ＭＯＤＩＳ的

ＮＤＶＩ数据，基于历史样本得到不同作物不同时相
的光谱区间，进而应用于当季作物的分类，分类精度

与使用当年样本进行分类时相当。ＨＡＯ等［９１］
以新

疆博乐和玛纳斯为实验区，使用 ＡＢＮｅｔ方法充分利
用历史地面参考数据建立主要作物的 ＮＤＶＩ时间序
列参考曲线，开展当年作物分类，与利用当年样本分

类相比，博乐市基于历史参考曲线精度低 ３０８％，
而玛纳斯高 ０６１％。另一种思路是通过历史样本
数据创造当季作物的“训练样本”，基于此样本对当

年进行分类而不实地采集样本。如 ＭＵＨＡＭＭＡＤ
等

［９２］
基于 ＭＯＤＩＳＥＶＩ时间序列数据和 ２００８—２０１３

年的地面参考数据，使用 ＡＢＮｅｔ分类器和其它年份
的地面样本对美国堪萨斯州各年主要作物冬小麦、

玉米、大豆、高粱和苜蓿进行分类，总体精度介于

７４４％ ～８１９％之间。ＰＥＴＩＴＪＥＡＮ等［７７］
提出使用

ＤＴＷ算法解决大面积作物分类时影像时间维的不
规则以及样本时序性的缺失问题，使用历史样本进

行聚类分析再应用于次年的分类中，次年可以不重

新采集样本数据。ＨＡＯ等［９３］
利用美国堪萨斯州的

历史分类结果 ＣＤＬ数据提取假设样本，并利用
ＡＢＮｅｔ方法基于准确性筛选假设样本，得到“训练样
本”对当季作物进行分类，获得了较好的分类精度。

综上所述，在大范围开展可靠精度的遥感作物

识别与制图面临着海量地面样本需求带来的大量劳

力、时间和财力消耗的问题。目前已经有学者从样

本获取的科学性与高效性做出探索，一定程度上解

决了大范围、少作物或小范围、多作物的作物遥感分

类问题，但是对于任一给定区域，特别是大范围区

域，对于至少需要多少样本量，不同作物样点在时

间、空间上如何分布，才能确保主要作物分类精度，

还缺少有效的测算方法和明确结论。如何充分利用

历史积累的样本数据，国内外也有学者开始研究，但

是对于如何使用历史积累数据才能保证遥感作物识

别与制图产品的准确性与可用性尚未形成共识，需

要进一步拓展研究。

３　作物识别模式由确认监测型向提前预判
型和特定作物探测型转变

　　目前，遥感作物识别与制图模式还处于确认监
测阶段，即在已知的作物种植区，获取作物一个生育

期内的遥感数据和实地样本数据，经过训练、识别和

验证得到种植区生育期内的农作物种植的空间分

布。但是这种确认型监测，大都需要使用整个生育

期的遥感数据，在生育期即将结束或已经结束后才

能获得目标区域的作物种植分布和面积，存在一定

的滞后性。随着智慧农业发展的需要，针对主要粮

食和经济作物，在一个生育期内，越早获得作物的空

间分布信息对农业的经营管理、作物估产、灾害预警

方面的指导决策越有利
［９４－９５］

，也更具现实意义
［９６］
；

针对特定的作物，在不确定种植与否或精准的空间

位置的情况下，能通过遥感作物识别的方式探测和

确定精准种植位置与面积，对于国家农业补贴、农业
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保险，相关部门的监管、执法和维护市场秩序稳定等

都具有重要意义。

对于遥感作物识别与制图的模式转变，国内外

已有学者关注到，并开展了初步研究。针对提前预

判识别，目前主要有两种思路，一是根据不同作物在

物候上的差异，从先验知识和遥感数据中寻找早期

识别的作物特征，从而能在生长发育早期的遥感数

据中使用该特征达到早期预判识别的目的。ＤＯＮＧ
等

［９７］
基于水稻在移栽期独特的光谱特征，提出使用

时间序列 Ｌａｎｄｓａｔ图像和基于物候的水稻自动提取
算法。另一种是在某个目标区域，使用历史积累的

样本数据构建参考库或训练分类模型，在当季作物

生育期的早期遥感数据中应用参考库或分类模型，

从而实现早期预判识别。ＨＡＯ等［９１］
在中国新疆博

乐县和玛纳斯县，使用２００６—２０１０年的地面参考数
据和 ＭＯＤＩＳ的 ＮＤＶＩ数据，构建参考 ＮＤＶＩ时间序
列，对 ２０１１年 Ｌａｎｄｓａｔ５和环境卫星融合的 ３０ｍ影
像和构建的参考 ＮＤＶＩ时间序列进行系列转换，最
终用于作物识别，在没用２０１１年样本的情况下整体
精度达 ８５％左右。在此基础上，郝鹏宇等［９５］

在美

国堪萨斯州，基于 ２００６—２０１３年的 ＭＯＤＩＳＥＶＩ时
间序列数据和 ｃｒｏｐｄａｔａｌａｙｅｒ数据获得 ２０１４年的
“潜在”训练样本，使用这些样本和２０１４年的Ｌａｎｄａｔ
３０ｍＮＤＶＩ数据进行了作物识别，总体分类精度为
９４０２％，并探讨了使用短时间序列数据提前获得作
物识别结果的可行性。ＭＵＨＡＭＭＡＤ等［９２，９８］

根据

往年的样本和遥感数据，在中国新疆和美国堪萨斯

州进行作物分类实验，总体精度８０％。
针对特定作物的探测识别，目前的研究还不多，

与这种需求比较专业和小众有关。例如，针对罂粟

的识别，陆永帅等
［９９］
利用机载多光谱数据，提出基

于深度置信网络模型罂粟识别算法，建立面向罂粟

识别的模型，提前识别罂粟的种植分布，可节省人工

地面识别排查非法种植罂粟的大量人力物力，为禁

毒工作提供支持。又如，针对部分企业和商贩在我

国西北玉米核心制种区私自繁制种子，导致种子供

应严重过剩、非法种子流通猖獗等监管难题，刘哲

等
［５８，１００－１０２］

从 ２０１５年开始，利用高时空分辨率的
ＧＦ１、Ｌａｎｄｓａｔ等卫星遥感数据，在新疆和甘肃玉米
制种地区，探索准确、客观、早期、定量的制种玉米空

间分布和种植面积提取方法，制种玉米的识别精度

在９０％以上，为确保农业供种安全、增强市场监管
能力和促进种业健康发展提供了新的思路和方法。

４　总结与展望

在智慧农业信息流中充当基础支撑数据的作物

分布数据显得越来越重要，同时也对作物分布数据

的时效性、空间覆盖程度、空间分辨率和精度等提出

了更高的要求。近年来，对地观测系统，云计算、物

联网和人工智能等数字技术的蓬勃发展，为遥感作

物识别与制图提供了丰富的数据和强大的存储、计

算能力，在全球范围内极大地促进了遥感作物识别

与制图研究和应用。但是，随着实际应用中对作物

分布数据提出的更高要求以及越来越丰富的遥感数

据，遥感作物识别与制图也面临着新的问题。本文最

后从加强科学研究与加快应用落地的角度展开展望。

４１　加强多学科交叉和对作物种植环境的理解
多学科、多技术以及多应用领域交叉，是遥感天

然的属性，遥感作物识别与制图是遥感在农业领域

发挥作用的具体体现之一。针对作物类型分布产品

的新需求、更加丰富的数据等现状与趋势，需要新的

区分特征、更鲁棒的分类算法以及更深刻的农业种

植场景的理解。研究者可以增加对作物生物结构、

生物活动及其相应的物理电磁过程的理解，由此寻

找新区分特征的灵感，荧光遥感就是一个很好的例

子；尽管目前遥感作物分类的研究已经得到计算科

学的很多支持，特别是图像识别领域，但是还应该把

交叉 的 视 野放 到更宽的 计算机 应 用 领 域，如

ＰＥＴＩＴＪＥＡＮ等［７７］
从语音识别领域引入 ＤＴＷ算法解

决遥感时间序列不规则的问题；而深入了解农业种

植场景有利于制定高效、针对性强的作物识别方案，

如刘哲等
［５８，１００－１０２］

深入考察我国制种玉米的农事

过程，根据纯合玉米植株相对杂交植株矮小、瘦弱以

及生产过程母本去雄和除父本行的现象，找到结合

光谱特征与纹理特征的制种玉米地的识别方案。

４２　发展天空地一体多源协同的数据研究与应用
体系

太空、天空、近地及地面的遥感数据平台产生了

丰富的数据资源，而且不同平台、不同波段的遥感传

感器都有各自的优势与劣势；与此同时，互联网、物

联网以及农业领域多年的数字化发展，也积累了不

少农业气象、种植生产、土地利用等方面的数据。这

些不同来源且依旧不断增加的天空地数据，既为行

业应用提供了丰富的数据基础，也促进了多源协同

的技术需求。在遥感作物识别与制图的研究与应用

中，研究者可以融合地面辅助数据与先验知识，如地

表覆盖数据和生态区划数据，对待分类识别的空间

作一个场景区分，降低分类识别场景的复杂性，在不

同场景采用不同数据与分类算法组合。研究者也可

以在区分特征上，采用不同电磁波段的遥感数据，如

丰富的可见光遥感数据、不受云雨天气影响的 ＳＡＲ
数据，组合得到优势互补的区分特征集。研究者还

７第 １２期　　　　　　　　　　　　　刘哲 等：作物遥感精细识别与自动制图研究进展与展望



可以根据不同分类算法的适应性，选择相对应的数

据和场景，用某些分类算法结果作为另一个算法输

入，通过这种算法层级的信息传递最终得到满足需

要的作物分布数据；如在小范围、超高分辨率（米级

或亚米级以下）的影像数据比较容易获得，结合面

向对象的策略通常可以获得较优的分类精度；不少

研究表明，大多数情况下，深度学习算法在分类问题

上要比其它机器学习算法表现得更加优异，但是它

需要海量的训练样本；因此，在大范围上开展高精度

的作物识别制图之前，可采用超高分辨的影像数据、

面向对象策略加上支持向量机或者随机森林等算

法，得到高精度的作物识别结果，然后，使用该作物

识别结果与高分辨率的影像数据（如 ＧＦ１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ
２）制作深度学习的训练数据集，在大范围上用高分
辨率影像加上深度学习算法，最终得到大范围、高精

度的作物识别与制图产品。

４３　探索样本多元化、智能化的获取与共享机制
当前遥感作物识别研究和应用中，能够得到相

对可靠且稳定分类识别效果的分类算法都是监督型

的算法，即便是非监督的算法，在验证阶段依旧需要

地面样本数据支撑，所以地面样本数据在遥感作物

识别中仍是不可或缺的；另外，随着对作物识别制图

产品需要更实时，覆盖范围更大，意味着地面样本数

据的需求量将会进一步增加。在这种形势下，依靠

当前常用的实地采样、人工在高分辨率从影像目视

解译的手段难以满足日益增长的样本需求。因此，

结合当下各领域的前沿进展，发展多元化、智能化的

地面样本获取与共享机制势在必行。可以从以下 ４
个方面加以探索：①增强与农业相关的行业和单位
合作。随着农业分工的愈发精细，在田间活动的，除

了第一线的种植户，还有一些相关群体，如农机类、

植保类以及经常到田间检查、考察的部门、单位等。

如果能设计一些互益、共赢的机制以及交互简单、智

能的工具（如手机 ＡＰＰ、微信小程序等，可采用语音
交互），将这些资源纳入样本获取的渠道，可以产生

海量的地面样本数据。②增强与互联网平台合作。
近些年互联网飞速发展，除了很多普及程度高的大

平台外，也产生了许多小众但是有特色的平台。比

如，专用于识别花草植被的平台“形色”、“花伴侣”、

“微软识花”等。这些平台通常都拥有定位功能，在

不泄漏用户信息的前提下，可以和这些平台合作获

取与作物相关的信息。③利用众包和公众参与模
式。众包模式在一些创意设计行业已经相当成熟，

在作物样本采集方面，可以和一些导航平台合作，以

众包的模式发布一些作物识别的任务。也可以搭建

田间样本共享平台，吸引感兴趣的公众参与其中，如

俄克拉荷马大学的“ＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄＭｏｄｅｌｉｎｇ
Ｆａｃｉｌｉｔｙ”搭建的“ＧｌｏｂａｌＧｅｏＲｅｆｅｒｅｎｃｅｄＦｉｅｌｄＰｈｏｔｏ
Ｌｉｂｒａｒｙ”。④增强人机协同的智能化样本生产。以
当下的人工智能技术完全自动化的样本采集尚有难

度，但是可以开发人机交互的智能样本生产系统来

提高样本获取的数量和效率。如使用历史样本训练

深度学习模型，用于当年的定点识别，将识别的可能

结果和一些指标、区分特征可视化，相关人员则根据

模式识别和一些区分特征做进一步确认。

４４　增强数据与计算能力的受众范围和可获得性
可以预见，未来可用于遥感作物识别与制图

的数据会越来越多，计算能力也会越来越强，但是

数据和计算能力的可获得性在学术界和工业界仍

存在不对等。如一些国家资助的遥感数据源仅在

某个范围公开，超出则需要系列复杂的申请，有的

还需要收费；计算能力的不对等也比较突出，一些

研究经费不是很充足的团队很难获得开展研究所

需的计算能力。相对而言，部分组织（如 ＮＡＳＡ、
ＥＳＡ）和跨国企业（如 Ｇｏｏｇｌｅ、Ａｍａｚｏｎ）的数据和计
算能力共享方式值得借鉴，对于全球的用户，只要

经过简单的注册，都能免费获取众多的遥感数据

资源；Ｇｏｏｇｌｅ推出的 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈＥｎｇｉｎｅ更是向全
球用户提供免费的数据和计算资源。随着国内遥

感数据源越来越多，在国内数据不上传 Ｇｏｏｇｌｅ等
国外公司平台的情况下，急需国家相关部门单独

或与国内大公司合作，推出类似 ＧＥＥ的平台，以促
进遥感数据与计算能力“平民化”，推动遥感研究

应用快速发展。

４５　形成作物识别成果的共享规范和门户通道
作物类型分布数据作为农业和国土资源领域众

多应用的基础数据，具有广阔的应用空间。然而，当

前国内尚未有公开的作物类型分布数据产品，导致

了众多研究工作在开展前首先需要进行作物识别与

制图。因此，联合国内农业遥感相关的知名大学、研

究院所或者相关政府部门，生产和发布全国性的作

物分布相关的数据产品十分必要。该数据的基础

性，意味着其潜在用户有可能不熟悉遥感作物识别，

因此需要形成作物识别相关产品的基本数据规范，

同时搭建共享门户通道，提升该系列数据产品的社

会价值。
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ｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１２，５０（８）：３０８１－３０９５．

７８　ＬＡＶＲＥＮＩＵＫＭＳ，ＳＫＡＫＵＮＳＶ，ＳＨＥＬＥＳＴＯＶＡＪ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｌａｎｄｃｏｖｅｒｕｓｉｎｇｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｄａｔａ［Ｊ］．ＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１６，５２（１）：１２７－１３８．

７９　ＹＯＵＪ，ＬＩＸ，ＬＯＷ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｃｒｏｐｙｉｅｌｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａ［Ｃ］．２０１７４５５９－
４５６６．

８０　ＷＡＮＧＡＸ，ＴＲＡＮＣ，ＤＥＳＡＩＮ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｒｏｐｙｉｅｌｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａ［Ｃ］．ＡＣＭ，
２０１８５０．

８１　姜成晟，王劲峰，曹志冬，等．地理空间抽样理论研究综述［Ｊ］．地理学报，２００９，６４（３）：３６８－３８０．
ＪＩＡＮＧＣｈｅｎｇｓｈｅｎｇ，ＷＡＮＧＪｉｎｆｅｎｇ，ＣＡＯＺｈｉｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｆｇｅｏｓｐａｔｉａｌｓａｍｐｌｉｎｇｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＡｃｔａＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２００９，６４（３）：３６８－３８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１１第 １２期　　　　　　　　　　　　　刘哲 等：作物遥感精细识别与自动制图研究进展与展望



８２　刘海启．欧盟 ＭＡＲＳ计划简介与我国农业遥感应用思路［Ｊ］．中国农业资源与区划，１９９９，２０（３）：５５－５７．
ＬＩＵＨａｉｑｉ．ＴｈｅｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆＭＡＲＳｐｌａｎｏｆＥｕｒｏｐｅａｎｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎａｎｄＣｈｉｎｅｓｅａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＲｅｇｉｏｎａｌＰｌａｎｎｉｎｇ，１９９９，２０（３）：５５－５７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

８３　吴炳方，李强子．基于两个独立抽样框架的农作物种植面积遥感估算方法［Ｊ］．遥感学报，２００４，８（６）：５５１－５６９．ＷＵ
Ｂｉｎｇｆａｎｇ，ＬＩＱｉａｎｇｚｉ．Ｒｏｐａｃｒｅａｇｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｗｏｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓａｍｐｌｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｗｉｔｈｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２００４，８（６）：５５１－５６９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

８４　张焕雪，李强子，文宁，等．农作物种植面积遥感抽样调查的误差影响因素分析［Ｊ］．农业工程学报，２０１４，３０（１３）：１７６－１８４．
ＺＨＡＮＧＨｕａｎｘｕｅ，ＬＩＱｉａｎｇｚｉ，ＷＥＮＮｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｃｒｏｐａｒｅａｃａｕｓｅｄｂｙｓｐａｔｉａｌｓａｍｐｌｉｎｇｆａｃｔｏｒｓ
ｂａｓｅｄｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１４，３０（１３）：１７６－１８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

８５　王迪，周清波，陈仲新，等．空间抽样方法估算冬小麦播种面积［Ｊ］．农业工程学报，２０１２，２８（１０）：１７７－１８４．
ＷＡＮＧＤｉ，ＺＨＯＵ Ｑｉｎｇｂｏ，ＣＨＥＮ Ｚｈｏｎｇｘｉｎ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｓｏｗｎａｒｅａ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１２，２８（１０）：１７７－１８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

８６　张焕雪，曹新，李强子，等．基于多时相环境星 ＮＤＶＩ时间序列的农作物分类研究［Ｊ］．遥感技术与应用，２０１５（２）：３０４－３１１．
ＺＨＡＮＧＨｕａｎｘｕｅ，ＣＡＯＸｉｎ，ＬＩＱｉａｎｇｚｉ，ｅｔａｌ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｒｏｐｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌＮＤＶＩＨＪｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．
ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２０１５（２）：３０４－３１１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

８７　杨闫君，田庆久，王磊，等．基于 ＧＦ１／ＷＦＶＮＤＶＩ时间序列数据的作物分类［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（２４）：１５５－１６１．
ＹＡＮＧＹａｎｊｕｎ，ＴＩＡＮＱｉｎｇｊｉｕ，ＷＡＮＧＬｅｉ，ｅｔａｌ．ＣｒｏｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＧＦ１／ＷＦＶＮＤＶＩｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆ
ｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（２４）：１５５－１６１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

８８　ＧＯＮＧＰ，ＷＡＮＧＪ，ＹＵＬ，ｅｔａｌ．Ｆｉｎｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｇｌｏｂａｌｌａｎｄｃｏｖｅｒ：ｆｉｒｓｔｍａｐｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈ
ＬａｎｄｓａｔＴＭａｎｄＥＴＭ＋ｄａｔａ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１３，３４（７）：２６０７－２６５４．

８９　宫鹏，张伟，俞乐，等．全球地表覆盖制图研究新范式［Ｊ］．遥感学报，２０１６，２０（５）：１００２－１０１６．
ＧＯＮＧＰｅｎｇ，ＺＨＡＮＧＷｅｉ，ＹＵＬｅ，ｅｔａｌ．Ｎｅｗｒｅｓｅａｒｃｈｐａｒａｄｉｇｍｆｏｒｇｌｏｂａｌｌａｎｄｃｏｖｅｒｍａｐｐｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，
２０１６，２０（５）：１００２－１０１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

９０　ＭＡＳＳＥＹＲ，ＳＡＮＫＥＹＴＴ，ＣＯＮＧＡＬＴＯＮＲＧ，ｅｔａｌ．ＭＯＤＩＳｐｈｅｎｏｌｏｇｙｄｅｒｉｖｅｄ，ｍｕｌｔｉｙｅａｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｏｎｔｅｒｍｉｎｏｕｓＵＳ
ｃｒｏｐｔｙｐｅｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１７，１９８：４９０－５０３．

９１　ＨＡＯＰ，ＷＡＮＧＬ，ＺＨＡＮＹ，ｅｔａｌ．ＵｓｉｎｇｍｏｄｅｒａｔｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｅｍｐｏｒａｌＮＤＶＩｐｒｏｆｉｌｅｓｆｏｒｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｃｒｏｐｍａｐｐｉｎｇｉｎｙｅａｒｓ
ｏｆａｂｓｅｎｔｇｒｏｕｎｄｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄａｔａ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｆｂｏｌｅａｎｄｍａｎａｓｃｏｕｎｔｉｅｓｉｎＸｉｎｊｉａｎｇ，Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＩｓｐｒｓＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＧＥＯＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１６，５（５）：６７．

９２　ＭＵＨＡＭＭＡＤＳ，ＺＨＡＮＹ，ＷＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．ＭａｊｏｒｃｒｏｐｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓＭＯＤＩＳＥＶＩｗｉｔｈａｄｊａｃｅｎｔｙｅａｒｓｏｆ
ｇｒｏｕｎｄｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄａｔａｉｎｔｈｅＵＳｓｔａｔｅｏｆＫａｎｓａｓ［Ｊ］．ＯＰＴＩＫ，２０１６，１２７（３）：１０７１－１０７７．

９３　ＨＡＯＰ，ＷＡＮＧＬ，ＺＨＡＮＹ，ｅｔａｌ．Ｃｒｏｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｒｏｐｋｎｏｗｌｅｄｇｅｏｆｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｙｅａｒ：ｃａｓｅｓｔｕｄｙｉｎＳｏｕｔｈｗｅｓｔ
Ｋａｎｓａｓ，ＵＳＡ［Ｊ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，４９：１０６１－１０７７．

９４　马超红，翁小清．时间序列早期分类综述［Ｊ］．微型机与应用，２０１６，３５（１６）：１３－１５．
ＭＡＣｈａｏｈｏｎｇ，ＷＥＮＧＸｉａｏｑｉｎｇ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｅａｒｌｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．Ｍｉｃｒｏｃｏｍｐｕｔｅｒ＆ＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１６，
３５（１６）：１３－１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

９５　郝鹏宇，唐华俊，陈仲新，等．基于历史增强型植被指数时序的农作物类型早期识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（１３）：
１７９－１８６．
ＨＡＯＰｅｎｇｙｕ，ＴＡＮＧＨｕａｊｕｎ，ＣＨＥＮＺｈｏｎｇｘｉｎ，ｅｔａｌ．ＥａｒｌｙｓｅａｓｏｎｃｒｏｐｔｙｐｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｈｉｓｔｏｒｉｃａｌＥＶＩｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（１３）：１７９－１８６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

９６　ＧＡＬＬＥＧＯＪ，ＣＲＡＩＧＭ，ＭＩＣＨＡＥＬＳＥＮＪ，ｅｔａｌ．Ｂｅｓｔｐｒａｃｔｉｃｅｓｆｏｒｃｒｏｐａｒｅａｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｒ］．Ｉｓｐｒａ：Ｊｏｉｎｔ
ＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒ，２００８．

９７　ＤＯＮＧＪ，ＸＩＡＯＸ，ＫＯＵＷ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｃｋｉｎｇｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｓｏｆｐａｄｄｙｒｉｃｅｐｌａｎｔｉｎｇａｒｅａｉｎ１９８６—２０１０ｔｈｒｏｕｇｈｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓＬａｎｄｓａｔ
ｉｍａｇｅｓａｎｄｐｈｅｎｏｌｏｇｙｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１５，１６０（１６０）：９９－１１３．

９８　ＭＵＨＡＭＭＡＤＳ，ＮＩＵＺ，ＷＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．ＣｒｏｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓＭＯＤＩＳＥＶＩａｎｄｇｒｏｕｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｒｅｅ
ａｄｊｏｉｎｉｎｇｙｅａｒｓｉｎＸｉｎｊｉａｎｇ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１５，３５（５）：１３４５－１３５０．

９９　陆永帅，李元祥，彭希帅．深度置信网络模型的机载多光谱数据罂粟识别［Ｊ］．遥感信息，２０１７，３２（４）：９８－１０３．
ＬＵＹｏｎｇｓｈｕａｉ，ＬＩＹｕａｎｘｉａｎｇ，ＰＥＮＧＸｉｓｈｕａｉ．Ｐｏｐｐｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎａｉｒｂｏｒｎｅｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．
ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１７，３２（４）：９８－１０３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１００　刘哲，李智晓，张延宽，等．基于时序 ＥＶＩ决策树分类与高分纹理的制种玉米识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，
４６（１０）：３２１－３２７．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５１０４３＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝
ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．１０．０４３．
ＬＩＵＺｈｅ，ＬＩＺｈｉｘｉａｏ，ＺＨＡＮＧＹａｎｋｕａｎ，ｅｔａｌ．ＳｅｅｄｍａｉｚｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓＥＶＩｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｎｄｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｔｅｘｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，
２０１５，４６（１０）：３２１－３２７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１０１　张超，乔敏，刘哲，等．基于无人机和卫星遥感影像的制种玉米田识别纹理特征尺度优选［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，
３３（１７）：９８－１０４．
ＺＨＡＮＧＣｈａｏ，ＱＩＡＯＭｉｎ，ＬＩＵＺｈｅ，ｅｔａｌ．ＴｅｘｔｕｒｅｓｃａｌｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｅｅｄｍａｉｚｅｆｉｅｌｄｓｂａｓｅｄｏｎＵＡＶａｎｄ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（１７）：９８－１０４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１０２　张超，乔敏，刘哲，等．基于时序光谱和高分纹理分析的制种玉米田遥感识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（５）：
２１８－２２５．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０５２５＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．
ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０５．０２５．
ＺＨＡＮＧＣｈａｏ，ＱＩＡＯＭｉｎ，ＬＩＵＺｈｅ，ｅｔａｌ．Ｓｅｅｄｍａｉｚｅｆｉｅｌｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｔｉｍｉｎｇｓｐｅｃｔｒｕｍ
ａｎｄｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｅｘｔｕｒｅ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（５）：２１８－２２５．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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