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空天地协同下农田系统监测关键技术研究进展
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摘要: 农田系统的全面、精准、实时监测是推动农业数字化与智能化转型的基础。 随着空天地一体化监测网络发

展,依托多源遥感平台特征互补体系,结合人工智能算法,农田监测正从静态、二维、表观定性向动态、三维、机理定

量转变。 本文将农田作为开放复杂巨系统,围绕水 土 生 气 人 5 要素耦合机理,构建了立体化监测框架,并系统

梳理了田块、道路、灌排设施及防护林等空间边界与基础设施的智能化提取技术方法研究进展。 在此基础上,重点

针对农田水、土、气、生 4 要素,深入剖析了土壤水分、土壤有机质、温室气体、地表 /冠层温度以及作物识别、长势监

测与估产等关键变量的反演技术进展。 最后,从多源异构数据协同、算法创新、系统级多要素耦合与数字孪生构建

等层面,探讨了当前面临的技术瓶颈并展望了未来发展趋势。
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Abstract: Comprehensive, precise, and real-time monitoring of farmland systems is the foundation for
driving the digital and intelligent transformation of agriculture. With the development of space air
ground integrated monitoring networks, leveraging the complementary features of multi-source remote
sensing platforms and artificial intelligence algorithms, farmland monitoring is transitioning from a static,
two-dimensional (2D), and phenomenologically qualitative approach to a dynamic, three-dimensional
(3D), and mechanistically quantitative paradigm. Treating the farmland as an open complex giant
system, a stereoscopic monitoring framework was constructed based on the coupling mechanisms of the
five core elements: water soil biology atmosphere human. On this basis, the research progress in
intelligent extraction methods for spatial boundaries and agricultural infrastructure was systematically
reviewed, including field parcels, rural roads, irrigation and drainage facilities, and shelterbelts.
Furthermore, focusing on the four subsystems of water, soil, atmosphere, and biology, an in-depth
analysis of advances in retrieval technologies for key variables was provided, such as soil moisture, soil
organic matter, greenhouse gases, and land surface / canopy temperature, alongside crop identification,
growth monitoring, and yield estimation. Finally, from the dimensions of multi-source heterogeneous data
synergy, algorithmic innovation, system-level multi-element coupling, and digital twin construction, the
current technical bottlenecks were discussed, and future development trends were outlined.
Key words: farmland system; space air ground synergy; remote sensing monitoring; water soil

atmosphere biology; research progress

0　 引言

随着全球人口持续增长,人类正面临“以更少

耕地资源产出更多粮食”的空前挑战[1]。 与此同

时,气候变化与极端天气频发对传统农业生产造成

冲击,全球消除饥饿与营养不良的进程面临着严峻



考验[2 - 3]。 农田作为农业生产的核心空间载体,不
仅是保障人类粮食供给的资源基础,更是维系陆地

生态平衡、发挥土壤固碳与气候调节功能的关键枢

纽[4]。 因此,树立系统认知体系,全面落实耕地数

量、质量、生态“三位一体”的最严格耕地保护制度,
已成为保障国家粮食安全和实现农业可持续发展的

战略抉择[5]。 然而,将这种系统性的保护理念落到

实处,实现对农田资源全要素、全过程的科学管控,
高度依赖于精准、实时、动态监测。 农田系统是一个

受自然环境与人类活动双重剧烈干扰的“开放复杂

巨系统”。 在宏观上,农田系统表现为宽阔广袤的

区域景观,在微观上,又蕴含着精细、多层次的内部

异质性与动态演变特征。 这种复杂的系统特性导致

农田监测面临巨大的技术瓶颈:传统依赖人工抽样

和离散台站的地面调查手段耗时费力,难以捕捉农

田在面对干旱、病虫害等胁迫时瞬时动态响应。 尽

管卫星遥感凭借大面积、非破坏性、周期性观测的优

势,已成为农业信息获取的主力[6 - 7],但依靠单一数

据源或平台已难以满足农田监测需要。 单一频段的

传感器存在物理局限,如光学遥感极易受云雨天气

阻挡且难以穿透作物冠层获取深层信息,而地面物

联网(IoT)传感器虽精度极高却面临“点难代面”的
空间鸿沟。 因此,已有单一遥感、物联网等技术手段

无法全面满足现代农田复杂、立体的监管需求。
为破解上述监测难题,近年来的研究正从“单

一感知”向“协同观测与智能解译”转变。 在数据获

取层面,构建由多源卫星(天)、搭载先进载荷的飞

机或无人机(空)与地面传感器网络(地)深度融合

的“空天地一体化”立体监测网络,已成为当前农田

监测发展的必然趋势。 不同的遥感监测平台在这多

源感知底座之上,以深度学习为代表的新一代人工智

能技术在农业领域应用呈爆发式增长[8]。 当前研究正

致力于结合视觉基础大模型(VFM)以及多源数据同化

算法,推动农田监测从“表观、静态、二维”的定性识别,
向“机理、动态、三维”的定量反演转变。

本文立足于全要素的农田系统科学内涵与多源

数据协同,系统梳理空天地多源数据支持下农田系

统监测关键技术与研究进展。 首先从农田物理骨架

(农田边界、道路等)智能提取与空间特征监测入

手;进而深入剖析农田内部核心运行状态———“水、
土、气、生”4 要素监测技术与方法前沿;最后总结当

前面临的挑战并对未来发展进行展望。

1　 农田系统科学内涵与监测框架

1. 1　 农田系统定义

系统是由若干相互作用、相互依赖的部分构成

的具有特定功能的有机整体,且该整体又从属于更

大的系统,是更大系统的组成部分[9]。 农田系统是

以农作物为核心,以土壤为载体,在自然光、温、水、
气环境的约束下,通过人类农艺干预定向生产生物

质的半人工生态系统[10]。 从热力学与生态学视角

来看,农田系统具有典型的“耗散结构”特征,高度

依赖化肥、农药、水资源及机械动力等外部能量与物

质的持续输入,以克服杂草演替、养分流失与土壤退

化等系统内部的自然熵增趋势,从而维持高产出、单
一化且高度有序的状态[11]。
1. 2　 “水 土 生 气 人”五要素耦合机理

农田系统并非各环境要素的物理堆砌,其深层

运行机理可解构为“水、土、生、气、人”5 个关键模块

协同与交互。 这 5 要素发生频繁的物质交换与能量

传递,共同构成了系统内部骨架。
土———作为农田系统“底盘要素”,土壤不仅为

农作物提供矿物养分与根系固持基质,其质地、容
重、孔隙度、结构等物理结构,有机质、盐分、pH 值等

化学属性,以及微生物群落等生物学特性,共同决定

了系统基础生产潜力与抗逆缓冲能力[12]。
水———作为农田系统“循环动力”,通过降水、

人工灌溉、地表径流与地下水位动态转换,承载并驱

动着系统内可溶性养分与盐分迁移,是连结土壤与

生物的物质流载体[13]。
生———作为农田系统“核心转化器”,以农作物

及其根系为代表的“目标生物”,通过光合作用实现

太阳能向生物质能转化。 同时,作物与田间动物、杂
草等“伴生生物”构成复杂的竞争、捕食与共生关

系,深刻影响着系统生物多样性与生态平衡[14]。
气———构成农田系统“外部环境”,涵盖农田微

气候、大气组分及光热资源。 大气通过温度变化和

碳氮交换,深度参与农田水分平衡与生物地球化学

循环[15]。
人———作为农田系统“控制中枢”,人类活动主

要通过 2 个维度改造系统:一是空间骨架重塑,即通

过建设田间道路、排灌沟渠、防护林带等农业基础设

施改变系统物理边界;二是系统农艺干预,即通过农

艺决策直接改变物质能量分配路径[16]。
1. 3　 农田系统时空维度与功能

在 5 大要素深度耦合下,农田系统在时空维度

上展现出很高的异质性与复杂性。
在空间结构上,农田系统呈垂直与水平双重耦

合。 在垂直方向上,表现为“土壤 植物 大气连续

体(Soil plant atmosphere continuum, SPAC)”的界

面能量交互与水分梯度运移[17];在水平方向上,则
是由“地块 道路 沟渠 林带”等空间实体交织而成

2 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 2 0 2 6 年



的农田景观拓扑网络。 在时间尺度上,农田系统经

历着多频段嵌套演变:从极短周期作物生长与昼夜

胁迫响应,到季相尺度作物长势演进,再到长周期土

壤养分积累或次生盐渍化演变[18]。
农田系统 5 要素在特定时空尺度下有机结合,

支撑了农田系统核心功能,使其不仅提供基础的生

产供给功能,还承担着土壤固碳、温室气体消减与微

气候调节等生态调节功能[19]。
1. 4　 “空天地”多源多尺度系统监测

农田系统运行特征呈双重属性,既在宏观上表

现为宽阔、巨大的区域级空间景观外延,又在微观上

蕴含着精细、多层次地块级内部异质性。 面对这种

“宏观巨系统”与“微观精细结构”并存的复杂耦合

体,任何单一的数据源或离散的平台数据均不足以

实施全面、连续且多维度的监测。 因此,构建多尺度

协同体系成为必然。 不同的遥感监测平台在空间分

辨率、时间频次及物理感知机理上展现出显著的互

补性(表 1)。 天基平台能够提供大范围、长时序的

宏观要素与机理信号;空基无人机平台填补了精细

尺度与复杂结构信息的空白;地基物联网与原位传

感器则提供了高频、高精度的实时真值与闭环控制

基石。

表 1　 农田系统监测中“空 天 地”多源平台特征

Tab. 1　 Characteristics of “space air ground” multi-source platform for farmland system monitoring

层级 类别 典型代表 空间分辨率 时间分辨率 主要应用 特点

天

光学卫星

微波雷达

卫星

专职卫星

Sentinel 2 10、20、60 m 5 d

Landsat 8
15 m(全色)

30 m (多光谱)
16 d

GF 2
0. 8 m(全色)

3. 2 m(多光谱)
5 d

Sentinel 1 5 ~ 40 m 6 d
TerraSAR X 0. 25 ~ 18 m 11 d

OCO 2
1. 29 km ×
2. 25 km

16 d

TROPOMI 7 km × 3. 5 km 1 d

GRACE FO 约 300 km 30 d

农田边界 / 大中型道路提取;大面积

作物分类与长势评估

阴雨区农田提取;土壤墒情反演;作
物垂直结构监测

旱情与病害早期胁迫预警

大范围深层地下水重力异常与水循

环特征监测

覆盖面广;光谱特征丰富;长时序历

史数据完整

全天候观测;具穿透力;对水分与结

构敏感

高空间分辨率;精细反演 CO2 柱浓

度和 SIF
高时间分辨率;覆盖广;聚焦痕量气

体与 SIF 监测

能够穿透表层,反演区域深层地下

水动态

空
无人机平

台

搭载多光谱 / 热
红外 / LiDAR

2 ~ 10 cm 小时级
微细排灌渠道提取;地块级冠层温

度测算等

飞行灵活;不受云层干扰;提供超高

空间分辨率

地
地面物联

网传感器

土壤多参数

传感器
点尺度

秒级 / 分
钟级

定点水盐动态长期监测
高频高精度提供原位土壤多参数真

值

涡度相关仪 100 ~ 300 m 10 ~ 20 Hz
地块尺度实际蒸散发(ETa )测算;

区域碳水平衡评估

测量物理机制明确;无模式误差;直
接测算通量

便携式地物

光谱仪
点尺度 秒级

地物高光谱曲线构建;土壤有机质

反演;星机模型校准与真值校验
快速、无损,无需繁琐化学预处理

　 　 基于上述多源感知体系,构建了空天地协同下

农田系统“水 土 气 生 人”要素立体监测框架

(图 1),依托“空天地一体化”数据网络,协同人工

智能与物理同化等先进算法打破尺度壁垒,从农田

基础设施空间骨架的智能识别,延伸至“水、土、气、
生”关键要素精准监测与动态推演,系统总结和分

析了多源数据在农田监测中的研究进展。

2　 基础设施与空间边界特征监测

基础设施作为农田物理骨架,是农田系统中

“人”这一控制中枢实施空间干预的具体呈现。 通

过对田块边界的重塑、道路网的铺设以及排灌设施

的建设,人类活动从根本上改变了农田物质与能量

的分配路径。 因此,精准提取基础设施的空间边

界,本质上是对人类农业管理与布局能力的量化

评估。
2. 1　 农田地块边界提取

田块是农业耕作管理和农田生态系统评估的基

本空间单元。 然而,由于农田景观破碎化以及套作、
混作带来的光谱异质性,农田边界遥感自动化提取

极具挑战[20 - 21]。
2. 1. 1　 多源数据协同与平台拓展

随着遥感技术发展,农田边界提取的数据源已

从中低分辨率卫星向高分辨率卫星及无人机平台拓

展。 在黄土高原等复杂地形下,高分辨率遥感影像

在边界准确度和细碎图斑识别上优势显著[22]。 同
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图 1　 空天地协同下的农田系统立体监测概念图

Fig. 1　 Conceptual diagram of space air ground
integrated monitoring for farmland system

　
时,面向智慧农场,无人机高分辨率影像与地面传感

器的深度融合,已能实现厘米级边界分割,为复杂农

田场景提供了高精度数据支撑[23]。
2. 1. 2　 农田地块提取算法演进

农田边界提取技术经历了从传统方法到深度学

习的演进[24]。 传统方法主要基于像素、边缘或区

域,例如通过光谱数据提取 NDVI,结合 Canny 边缘

检测算子实现农田分割[25]。 这类方法计算速度快,
但易受“同谱异物”现象干扰,模型鲁棒性较差。 为

解决这一难题,以卷积神经网络(CNN)为核心的多

任务学习架构成为主流,通过构建共享编码器与多

路解码器,网络输出地块掩膜,并同步预测地块边界

以及像元到边界的距离。 例如,基于 ResUNet a 模

型的多任务学习大幅提升了模型在不同空间分辨率

和不同传感器间的泛化能力[26];进一步改良的

BsiNet 通过空间分组增强模块,在参数量更少、计算

更快的优势下,显著降低了小地块和不规则复杂地

块过分割与欠分割误差[27]。
标注样本匮乏是制约深度学习大范围推广的瓶

颈。 以“分割一切模型” (SAM)为代表的视觉基础

大模型为“零样本”分割带来了新机遇[28]。 研究者

将 SAM 的无监督分割斑块作为空间约束,结合多尺

度分割技术,大幅提升了跨区域、跨数据源的提取效

能[21];在变化检测任务中,引入任务导向的卷积适

配器(Adaptor)改进 FastSAM,实现了超高分辨率影

像农田的高效变化检测[29]。 在缺乏样本情况下,
SAM 成功应用于高标准农田建设前后“地块平整”
成效评价[30]。

田块提取正向多源协同与高维泛化方向演进。
结合时空特征与景观指数,遥感技术已实现对“小

田变大田”、集约化与宜机化等建设成效的定量刻

画[31]。 然而,复杂套作和高度破碎农田下“过分割”
与“漏检”仍是当前的技术瓶颈;且多数算法局限于

静态二维几何边界的表观识别,难以满足对农田权

属边界、内部物理连通性及人为管理强度深度拓扑

解析需求。
2. 2　 田间道路网提取

作为农田基础设施的骨架,田间道路精准提取

是农机自动驾驶与灾后评估的前提[32 - 33]。 然而,相
较于城市道路,田间道路具有路面窄、对比度低且易

受林木遮挡等特点,导致道路提取结果易出现“拓
扑断裂”与“结构不连续”等问题[34 - 35]。
2. 2. 1　 拓扑连通性增强与断线修复

道路网络连通性与结构完整性是需研究解决的

重点问题。 早期研究尝试通过几何特征推理进行道

路连接[36],但在复杂曲率下适应性有限。
利用深度学习算法,研究者在 U Net 等经典架

构基础上提出了多种拓扑修正策略:①通过后处理

曲线拟合与概率图模型约束,从数学层面修复断线

并兼顾形态完整[33,37]。 ②引入霍夫变换损失函数

或遮挡感知解码器,利用几何直线先验与注意力机

制强约束网络,有效拟合密集遮挡下空间细节[38]。
2. 2. 2　 抗遮挡与尺度变化

针对田间道路遮挡难题,模型结构正向高度定

制化发展。 例如,遮挡感知解码器(OADecoder)通

过设计不同空洞率的常规遮挡感知模块(ROA)与

随机遮挡感知模块(SOA),自适应拟合被密集遮挡

区域的空间细节[35]。 面对尺度多变与背景干扰,引
入各类注意力机制成为标配。 如 DeepU Net 通过

双分支融合与“空间 坐标压缩激励融合注意力模

块”提取全局与局部特征[39];NANet 采用由粗到精

的双阶段网络,在细化阶段利用前景 背景协同机

制,显著增强了微弱窄路的显著性[34]; 改进的

DlinkNet 则通过不对称融合非局部块(AFNB)与双

重注意力模块叠加,大幅提升了道路提取的 IoU,并
成功应用于村级秸秆收储站聚类选址优化[32]。
2. 2. 3　 模型演进与数据集构建

面向无人机数据支撑前端的农机实时作业需

求,轻量化与可迁移性成为重要考量。 LDANet 通过

引入改进的非对称卷积块(ACB)与深度可分离卷

积(DSC),将模型参数量控制在 1 × 106 以下,同时

保持了高精度[40]。 针对无人机影像样本标注成本

高的问题,TCNet 引入稳定扩散模型进行数据增强

扩样,配合聚类上下文 Transformer,实现了在新区域

零样本迁移提取[38]。
此外,长期以来由于缺乏专门的农村道路数据
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集,模型通常使用城市数据集(如 DeepGlobe)预训

练,存在严重的域偏移。 近期,大规模的中国农村道

路基准数据集如 WHU CR 以及 WHU RuR 的相

继开源发布,填补了这一数据空白,为前沿深度学习

算法在农田道路监测领域的应用奠定了数据基

础[34,41]。
综上,田间道路网提取由基础形态学处理向深

度语义分割演进。 传统方法受制于微弱纹理易产生

拓扑断裂,而融入注意力机制的深度网络可有效克

服道路尺度多变及林木遮挡难题,显著提升路网连

通性与完整度。 但田间道路狭窄且与周边背景光谱

相似,跨区域应用时“域偏移”现象严重。 此外,面
向农机自动驾驶的前端实时感知需求,如何在保障

拓扑连续性的同时,实现边缘端模型极致轻量化与

可迁移性,仍是当前的核心挑战。
2. 3　 农田灌排设施监测

农田灌排设施是调节农田水循环的核心枢纽。
与农田边界和道路的静态提取不同,灌排监测不仅

需要精准的空间识别,更延伸至动态运行状态的智

能化管理。
2. 3. 1　 灌排设施与渠系精准提取

获取各类灌排设施的精确空间分布,是水资

源调配与农田数字孪生的基础。 由于灌排设施形

态多样、尺度跨度大且易受植被遮挡,监测手段需

根据目标特性进行多源协同。 近年来无人机光学

影像结合面向对象分析(OBIA)或全卷积神经网

络(FCN), 实 现 了 灌 区 渠 系 轮 廓 的 高 精 度 提

取[42 - 43] ; 而隐蔽排水沟与地下暗管则需依托机载

激光雷达点云与热红外 地质雷达联用技术进行

无损探测[44 - 46] ;此外,针对基塘系统等复杂水土

形态,改进的可变形卷积网络(Cascade R CNN)
表现出了很好的形态适应性[47] 。

与此同时,随着农业规模化发展,对于大型机械

化灌溉装备,研究者通过引入形状注意力机制的

Pivot Net 模型,或采用 OBIA,克服了传统卷积网络

过度依赖光谱纹理的缺陷,实现了大洲尺度的 CPIS
自动化高精度制图[48 - 50]。
2. 3. 2　 灌排设施动态管理监测

在空间定位基础上,动态管护与决策支持才是

最终目的。 在宏观流域尺度,基于深度学习的渠系

提取已被直接应用于干支流灌溉取水点的定位与农

业用水量的精确核算[51]。
在微观农田尺度,通过集成物联网传感器网络

与云端深度学习模型,系统能够精准预测作物蒸散

发与水分胁迫状态,并自动转化为阀门与水泵的控

制指令。 这种从“被动空间监测”向“主动物理调

控”的跨越,不仅包含对管网漏水、传感器漂移等异

常状态的故障预警,更在大幅提升水资源利用效率

的同时,实现真正的无人化农田智能管控[52]。
综上所述,农田灌排设施监测表现出显著的平

台互补性:无人机是识别明渠、暗管的主要手段,但
大范围推广成本偏高;卫星遥感则更适用于大型灌

溉设施的宏观普查。 目前,该领域技术局限在于水

利设施静态空间识别与地下水文水动态推演存在严

重割裂,且现有灌排调控多局限于“测水 补水”的

单向逻辑,尚未深度整合复杂的农艺管理决策,距离

系统级智慧管控仍有差距。
2. 4　 农田防护林监测

农田防护林指沿着农田道路、沟渠、地块边界

等线性地物种植的林带,在维持农田生态平衡发

挥着重要作用。 但其狭长、破碎且易与农作物光

谱混淆的特征,为高精度监测带来了挑战。 近年

来,随着多源遥感数据普及和人工智能算法迭代,
农田防护林监测已从传统的人工野外调查,迈向

基于“空天地”多源遥感的自动化提取与三维结构

评估阶段。
2. 4. 1　 多源数据协同与平台拓展

在数据源方面,农田防护林的监测正由单一的

光学卫星向“星 机”多尺度协同演进。 在天基卫星

层面,国产高分数据已具备规模化解析林带宽度的

能力[53 - 55]。 在更大空间尺度上,依托 Sentinel 2
等中高分辨率影像的协同,不仅突破了小微木本植

被的提取瓶颈,更成功构建了如中国“三北”等超大

区域的防护林空间分布拓扑网络[56 - 57]。
在空基无人机与航空遥感层面,厘米级的高精

度优势为林带精细属性与边界特征监测提供了底层

支撑[58]。 无人机影像空间分辨率敏感性评估表明,
在特定的空间分辨率区间(如 0. 15 ~ 0. 25 m)内,深
度学习模型即可在降低算力需求的同时维持高精度

提取效果,可有效规避数据冗余[59]。
2. 4. 2　 防护林提取算法演进

针对防护林狭长线状地物的提取,监测手段早

期依 赖 光 谱、 纹 理 与 植 被 特 征 的 传 统 机 器 学

习[53,60]。 然而,传统的像元分类易产生 “椒盐噪

声”,而 OBIA 技术通过将影像分割为具有语义信息

的对象,改善林带的提取效果,“面向对象 缓冲区

分割”等技术已成功实现单条林带斑块及农田边缘

保护林带的半自动与自动高精度提取[55,57 - 58]。 针

对防护林全局上下文依赖强而局部特征微弱的挑

战,最新研究通过引入空间门控融合机制,整合长程

建模与频域边缘增强能力,并在超分辨率预处理辅

助下,使耕地与防护林带的分割精度大幅提升[61]。
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2. 4. 3　 从空间识别向结构功能评价的拓展

当前,农田防护林遥感监测已不再局限于“定
边界、算长度、量面积”,而是深入到林带内部结构

与网络生态效应的综合评价。 在内部结构参数反演

方面,利用自动化提取算法,通过挖掘林带走向与宽

度方向的植被覆盖分布,并结合波形特征,实现对林

带保存率、连通度及偏角等关键结构参数的高精度

评估,精准定位因林隙和破碎化导致的低效区域,进
而揭示其防风减灾效能与林网空间格局的优化潜

力[54 - 56]。 此外,通过修正传统的景观指数以对比实

际与理想状况下的景观差异,为防护林网络结构时

空动态演变和宏观功能评价提供了思路[62]。
农田防护林遥感监测已形成多算法协同互补的

格局。 OBIA 与机器学习能有效抑制像元级噪声,而

深度分割算法则擅长应对复杂背景,可高精度提取

狭长、破碎的防护林带。 但当前研究仍多局限于静

态二维表观识别,缺乏向林带三维内部结构参数及

防风、碳汇等系统生态功能定量评估过渡的直接反

演框架。

3　 农田“水 土 气 生”要素监测

基础设施是“人”对系统物理骨架的重塑, “水
土 气 生”交互运行则是自然规律与人类农艺干预

共同驱动的动态反馈。 对 4 要素遥感协同感知,不
仅是为了揭示农田生态系统自然演变机制,更核心

的目的是将感知数据转为“人为管理”决策闭环,为
精准节水、变量施肥等决策提供实时、科学的执行依

据。 4 要素关键变量遥感监测方法见表 2。

表 2　 农田“水 土 气 生”关键变量遥感监测方法

Tab. 2　 Remote sensing monitoring methods for key “water soil atmosphere biology” variables in farmland

要素分类 关键变量 基本原理 经典监测方法 前沿监测方法

土壤水分
基于土壤水分对电磁波介电常数及热

惯量的显著影响进行反演
经验回归、TVDI 特征空间法

微波波段相干建模、多源数据同

化(3D EnKF)

水 作物水分胁迫
基于作物缺水导致气孔关闭、叶片卷

曲、冠层异常升温等生理反馈
植被指数指数拟合、CWSI

SIF 瞬时响应、多源异构数据端

到端诊断

农田蒸散发 基于地表能量平衡原理 彭曼公式、单源能量平衡模型
双源能量平衡模型、时空自适应

反射率融合

土
土壤有机质、盐
渍化

基于盐分 / 有机质分子的特征光谱吸

收与电导率变化

单期光谱指数(SI)、裸土经验回

归

光学线性解混(LSU)、极化雷达

分解(PolSAR)、时 空 谱融合架

构(TSS)

气

温室气体排放、
碳通量、氮沉降

基于痕量气体对红外波段的选择性吸

收及化学传输机理

静态 / 动态暗箱法、IPCC 统计模

型、ACTM 廓线推算

柱浓度同化系统、多源协变量机

器学习升尺度反演

地表与冠层温度

基于普朗克黑体辐射定律,通过地表

物体发射的热红外辐射强度,计算其

热动力学温度

单窗 / 劈窗算法去除大气干扰、传
统地表温度反演

双源能量平衡分解、边缘检测算

子

作物识别
基于不同作物在空间构型、时序反射

光谱与生长物候的差异

时序植被指数光谱差异匹配、浅
层机器学习

双流时序网络、跨域迁移学习、表
型注意力集成框架

生 作物长势
基于叶绿素红边反射特征与作物三维

物理构型
一维经验拟合、统计多元回归

物理辐射传输模型、机载激光点

云垂直参数融合

作物产量与生产

力

基于光合作用太阳能转化与生理发育

物质积累

收获指数法、生育期光谱积分统

计回归模型

“机理引导 + SIF 输入”模型、同
化算法注入生理模型

3. 1　 水

3. 1. 1　 农田土壤水分

土壤水分(SM)监测包括微观田块的短期高频

动态捕捉与宏观区域的长效干旱演变分析。 在微观

尺度,除了传统的烘干法、电容法、电阻探测法等,还
可利用时域 /频域反射仪(TDR / FDR)及宇宙射线中

子传感器(CRNS),通过水的介电常数与快中子衰

减特性获取高精度的局域连续时间序列[63]。 在宏

观尺度,基于液态水与干土在热力学和电磁学上的

物理差异,遥感技术主导土壤水分面状监测体

系[64]:①光学与热红外体系。 该体系的高空间分辨

率适用于短期田块级评估,其核心利用土壤热惯量

随水分增加而变大的特性,发展了温度 植被干旱指

数(TVDI) 及其逐像元拓展方案、光学梯形模型

(OPTRAM)等算法。 该体系逐渐由经验拟合走向物

理推导,但面临探测深度极浅且易受云层遮挡的问

题[65 - 66]。 ②微波体系。 该体系具备全天候穿透能

力,是长期大尺度监测土壤水分的主力。 主动微波

(如 Sentinel 1)结合高级积分方程模型(AIEM)与
水云模型(WCM),精度约 0. 05 ~ 0. 06 m3 / m3,但对

地表粗糙度极敏感且在茂密植被下易受干扰;被动

微波(如 SMOS)则以剥离植被衰减的 τ ω 模型为
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核心,但空间分辨率普遍较粗[64]。
然而,农作物实际汲取的是深层根区土壤水分。

为突破常规遥感探测深度不足问题,当前研究正向

多频段物理协同与三维数据同化跃迁。 一方面,通
过融合对表层土壤敏感的 L 波段与穿透力更强的 P
波段,并采用分层相干辐射传输模型,干旱期土壤含

水量有效估算深度可达 28 cm [67]。 另一方面,利用

三维集合卡尔曼滤波 (3D EnKF) 将高频浅层的

SMOS 亮温与低频深层的 GRACE 重力异常数据联

合同化至陆面过程模型,实现了表层至地下水剖面

的高精度重构。 尽管如此,多源融合目前仍面临湿

润期微波穿透力骤降、垂直物理耦合中数据增量

“反相关” 以及低频数据导致水文状态阶跃等挑

战[68]。
3. 1. 2　 农田蒸散发

蒸散发(Evapotranspiration, ET)是农田水分消

耗的核心指标,分为参考作物蒸散发(ET0)与实际

蒸散发(ETa)。
参考作物蒸散发(ET0)是指水分充足下标准作

物的蒸散量,代表最大蒸发潜力。 依托地面气象网

驱动深度学习模型(如 CNN)已能克服传统公式参

数苛刻的局限,但在跨区域应用中仍受黑箱模型泛

化不足的制约[69]。 农业灌溉更关注真实状态下实

际蒸 散 发 ( ETa ), 传 统 基 于 涡 度 相 关 ( Eddy
covariance, EC)或蒸渗仪的监测方法虽精度高,但
受限于“点”尺度,难以刻画农田水热通量的空间异

质性,因此基于地表能量平衡原理的卫星遥感成为

获取大面积面状 ETa的主流。 依据该物理原理,遥
感反演模型已由将农田简化为“植被 土壤”均质体

的单源模型(如 SSEBop) [70],逐步向剥离了冠层与

裸土温度和能量交换的双源模型(如 TSEB)演进,
显著降低了作物稀疏或地表强异质性条件下估算误

差,并有效克服了稻田等水分下垫面高比热容带来

的“热滞后效应” [71]。
为获取“高频次 高空间分辨率”的无缝 ETa数

据,多源卫星时空融合成为必然。 目前形成 2 类策

略:①“输出端融合”,直接融合多源卫星蒸散发比

值,计算负荷小且能减少误差级联放大,能敏锐捕获

瞬时水分波动[70]。 ②“输入端融合”,依托 GPU 加

速,先将地表温度、反射率等输入参数进行降尺度融

合再驱动物理模型,最大程度保留了田块内部水分

状态的空间纹理与物理一致性[72]。 此外,空基无人

机平台有效填补了地面通量站与天基卫星之间的尺

度断层。 针对无人机观测中的尺度效应,研究表明

平衡地块空间细节提取与背景噪声干扰的最佳飞行

高度为 50 m[71]。 综合空天地多源数据协同,农田

ET 监测正向多尺度、全天候、高精度的系统级重构

迈进。
3. 1. 3　 作物水分胁迫

土壤缺水向作物的传递最终表现为水分胁迫,
此时作物会启动一系列复杂的生理和形态响应,这
些响应成为了遥感监测水分胁迫的理论基础。 如气

孔闭合导致的冠层温度升高,以及叶片卷曲导致的

遥感可直接观测形态变化[73]。 及时无损捕捉水分

胁迫状态是精准节水与稳产的关键。
传统的生理生化监测精度高但具破坏性,而手

持红外测温与地物光谱等地面原位监测又受限于

“点”尺度的空间覆盖度[74]。 为突破地面监测的空

间局限,基于“空天地”多源协同的水分胁迫遥感监

测,正从单一热力学指标向多维综合感知体系演

进[75]:①热力学响应,气孔关闭导致的冠层异常升

温是作物水分胁迫最直接的表型,利用热红外估算

作物水分胁迫指数(CWSI)作为诊断标准,但其干湿

基线标定高度依赖实时气象参数[76 - 77]。 ②光谱与

生理响应,利用短波红外( SWIR)和红边波段可有

效反演叶片水势,或借助日光诱导叶绿素荧光

(SIF)在表观萎蔫前精准捕捉光合衰退,实现胁迫

的“超早期预警” [78 - 79]。 ③形态与纹理响应,依托

高分 RGB 图像提取叶片卷曲、萎蔫等 HOG / SIFT 几

何特征作为作物水分胁迫重要诊断支撑[80]。
在算法层面,SVM、PLS 等传统机器学习虽能建

立光谱特征与胁迫的映射,但依赖人工特征选择且

鲁棒性不足[78]。 当前正转向利用 CNN、ANN 及集

成学习实现多源异构数据的端到端诊断与自动背景

去噪[81]。 同时,引入生成对抗网络(GAN)进行胁迫

样本的数据扩增与跨模态生成[82],并借助可解释性

AI 打破黑箱属性,全面提升农田水分胁迫诊断的科

学可信度[83]。
综上,农田水文指标反演呈物理协同演进趋势。

SM 监测由表层面状反演向深层根区重构跨越,通过

多频段物理建模与三维数据同化突破了探测深度局

限;ET 监测由单源向双源物理模型演进,结合空天

地多源协同实现全天候精准重构。 水分胁迫诊断则

构建热力学、光谱生理及形态纹理的多维机理感知

体系,依托深度学习驱动端到端智能诊断。 当前该

领域监测难点在于电磁波信号在多雨季与茂密植被

下衰减严重,且深层根区水分分布无法被遥感直接

感知。
3. 2　 土

3. 2. 1　 土壤盐分

基于地面点土壤盐分测量方法主要通过电磁感

应仪、固定探针或高光谱地物光谱仪等设备测定土
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壤表观电导率(EC)和反射光谱,获取高精度的原位

盐分数据[84]。 而对于更广泛的田间、区域甚至国家

尺度的土壤盐分监测,则需利用无人机或卫星搭载

的传感器,由于可溶性盐在表聚或淋溶过程中会改

变地表的反射特征与介电性质,为空天尺度无损监

测提供了物理基础。
在天基监测尺度,以 Landsat 和 Sentinel 2 为

代表的多光谱卫星是区域土壤盐分监测最常用的数

据源[85]。 然而,单一光学传感器易受云雨天气限

制。 为了突破这一瓶颈,研究人员开始探索主被动

遥感的协同应用。 例如,通过图像融合算法将

Sentinel 1 主动 SAR 与 Sentinel 2 被动光学影像

进行像元级融合,在消除云层遮挡的同时显著提升

了盐 分 反 演 精 度[86]。 在 干 旱 区, 全 极 化 雷 达

(PolSAR)展现出巨大潜力,通过引入极化目标分解

技术提取反映地表粗糙度、介电常数及体散射机制

的微波参数,极大地丰富盐分反演特征维度[87]。 此

外,反演特征空间也由传统的二维逐步向包含地表

温度等要素的三维特征空间演进,进一步弥补了单

一指数对盐渍化多因素分析的不足[84]。 针对作物

冠层遮挡问题,卫星尺度主要通过线性光谱解混

(LSU)技术,将冠层混合光谱分解为土壤水分、土壤

盐分及水盐交互纯端元,从而在像元解混层面上消

除了植被干扰[88]。
在空基监测尺度,无人机平台凭借厘米级的高

空间分辨率和机动灵活观测,有效填补了天、地之间

的尺度空白。 研究者通过获取作物冠层的高分辨率

多光谱、热红外及空间纹理特征,利用作物受盐分胁

迫后的生理响应作为“代理指标”,实现了植被覆盖

下深达 40 cm 的“土壤剖面三维盐分”高精度反演,
突破了航天光学遥感仅能探测土壤极表层的局

限[89]。 此外,针对土壤盐分春季表聚、夏秋淋溶的

季节性动态,采用“季节分治”的建模策略分别构建

裸土期与植被覆盖期模型,揭示了不同物候期下盐

分反演机制的差异[90]。
3. 2. 2　 土壤有机质

土壤有机质(SOM)含量是衡量土壤肥力与农

田碳汇能力的关键指标。 在物理机制上,其监测基

础源于有机质分子中的化学键(如 C—H、O—H、
N—H)在红外光谱区具有特定的吸收特征,高含量

的有机质土壤整体光谱反射率显著降低[91]。
在宏观尺度上,监测的难点在于“裸土窗口”获取

难度及地表干扰。 为此,Meng 等[92] 提出了“时间 空

间 光谱”(TSS)三维信息融合架构,利用离散小波

变换,将长时序多光谱影像、高光谱影像以及 DEM
衍生地形数据进行像素级物理融合,结合卷积神经

网络(CNN)提取空间上下文特征,可有效抵消水分

波动、地表粗糙度等瞬时干扰,实现 SOC 的稳健制

图。 此外,欧洲 WorldSoils 项目利用 SCMaP 处理器

提取多年裸土合成图,并引入“裸土频率(BSF)”作
为保护性耕作的代理指标,通过 CNN 与分位数随机

森林(QRF)的双轨模型,实现了大尺度 SOC 的高分

辨率制图[93]。 针对裸土期残存的物理干扰,Wang
等[94]指出在传统光谱模型失效情况下,长短期记忆

网络(LSTM)等深度学习算法能在轻度覆盖阈值内

有效滤除噪声,保持高精度的 SOC 反演。 同时,为
消解裸土期水分引起的反射率扭曲,引入 Sentinel
1SAR 数据反演土壤湿度进行协同校正,已成为提

升湿润地区深度神经网络(DNN)校准稳定性的关

键技术路径[95]。
当农田处于高植被覆盖期时,直接获取土壤光

谱受限,作物生长节律与表型特征则成为底层土壤

肥力的“指示器”。 Zhang 等[96] 研究表明,在作物生

长繁茂期,提取对营养胁迫敏感的植被指数结合

SHAP 解释性算法,能比裸土期光谱更好地反映长

期碳投入的累积效应。 此外,Yang 等[97] 提取长达

10 年的卫星农田作物物候特征(如返青期、成熟期

等),作为代理变量输入 CNN 模型中,利用长期植被

演替特征替代被遮挡的土壤光谱,使大尺度植被覆

盖区的 SOC 预测精度(R2)提升 31% ,为打破裸土

期窗口限制提供了全新范式。
在田块尺度,无人机可实现厘米级监测。 无人

机影像不仅能获取光谱信息,还能通过灰度共生矩

阵(GLCM)提取精细空间纹理特征,弥补了高度异

质性农田细节缺失。 针对干旱 /盐碱区有机质信号

被盐分反射掩盖的问题,将盐分敏感指数作为协变

量引入机器学习模型,可有效剥离盐分干扰[91]。
土壤理化属性反演正从简单的表观拟合向机理

推演过渡。 整体而言,主被动遥感融合与时空谱架

构有效突破了环境干扰,而将“作物生理表型”作为

代理指标,破解了植被覆盖下“裸土窗口”限制,极
大提升了全天候、全物候期监测能力。 然而,土壤

水、盐、碳等要素光谱响应存在强烈的交叉耦合干

扰,纯数据驱动模型难以实现复杂信号的精准解混;
此外,受限于电磁波的物理穿透力,直接监测仍无法

摆脱“极表层”的束缚,制约了深层地力演变与耕地

质量的立体化和全周期评估。
3. 3　 气

3. 3. 1　 温室气体

农田系统中温室气体主要包括 CO2、CH4 和

N2O,直接或间接反映农田系统代谢强度、管理效率

与环境影响。
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在地面尺度,主要依赖“自下而上”的原位测量

技术,静态 /动态暗箱法结合气相色谱(GC)或非色

谱红外(NDIR)技术,能够提供高精度的排放机理数

据,但存在耗时耗力、空间代表性差等局限[98 - 99]。
在地 块 与 微 气 候 尺 度 上, 涡 度 相 关 法 ( Eddy
covariance)以及基于激光吸收光谱(如 TDLAS)、开
路式傅里叶变换红外光谱(OP FTIR)等技术实现

了较高时空分辨率的连续在线监测,可捕捉农田碳

水交换通量的动态变化,但设备成本较高且易受下

垫面复杂环境干扰[100]。
在航天尺度,卫星遥感实现了“自上而下”的宏

观反演。 依托 GOSAT、OCO 2 及我国高分五号

(GF 5)等温室气体监测遥感卫星,通过被动或主

动遥感技术提取大气温室气体柱浓度,实现了区域

乃至全球尺度大范围、长时序的排放监测[101 - 102]。
然而,单一卫星监测仍面临空间分辨率不足、易受云

层干扰及微小排放源难以精准识别的局限[103]。
在航空与近地尺度,无人机及便携式遥感技术,

搭载非色散红外传感器(NDIR)、中红外激光外差辐

射计或主动激光雷达(LiDAR)的无人机平台,不仅

能获取农田冠层上方高时空分辨率的三维 CO2浓度

分布,还能有效克服复杂地形限制[104 - 105],弥补了地

面点位与卫星面状数据间的尺度鸿沟。
3. 3. 2　 冠层温度与土壤温度

农田冠层温度(Tc)与土壤温度(Ts)是表征农

田系统“水 土 气 生”能量交换和物质循环的关键

物理量。 精准获取这两项温度指标,对于作物水分

胁迫诊断、农田蒸散发(ET)估算以及区域旱情预警

具有支撑作用[106]。
在作物冠层温度(CCT)监测方面,当前已构建

起成熟的“空天地”多尺度协同监测体系[107]。 地面

端主要依托红外测温仪及微型热电偶网络获取绝对

温度,用于模型标定;无人机端搭载热红外与多光谱

传感器,凭借高时空分辨率成为地块级精准监测的

核心。 由于农田热红外影像常包含土壤和阴影,如
何剔除背景干扰是提取真实冠层温度的难点。 研究

表明,通过深度融合可见光与热红外影像,采用改进

的边缘检测算子(如 Canny)或机器学习算法,可高

精度提取纯冠层像素[108 - 109]。 基于此提取的温度构

建作物水分胁迫指数(CWSI),实现对玉米、棉花等

作物水分亏缺三维动态监测与灌溉决策[110 - 111]。
在农田土壤与地表温度(LST)监测方面,热红

外卫星遥感是实现区域大尺度反演的主流手段,其
核心在于利用劈窗算法或单窗算法消除大气及地表

发射率的干扰[112 - 113]。 然而,农田场景下卫星影像

面临严重的“混合像元”难题。 为此,研究者广泛引

入双源能量平衡模型(TSEB),结合无人机高分辨率

热红外数据,精确解析并剥离植被冠层与裸土的辐

射能量,从而独立获取真实的土壤表面温度(Ts),
为精确分离农田植被蒸腾与土壤水分蒸发提供了决

定性参数[114 - 115]。
3. 3. 3　 农田碳通量与大气氮沉降

农田碳通量是表征系统“碳源 /汇”的关键气相

指标。 涡度相关(EC)技术能高频捕捉碳交换动态

并揭示其底层气候驱动机制[116],但受限于“点尺

度”观测足迹,难以表征高度异质性的区域。 为此,
当前已形成“地面实测 + 多维遥感 + 机器学习”的

区域升尺度范式。 通过融合植被指数、地表与冠层

温度等多模态数据驱动非线性算法,可高精度预测

净生态系统交换量(NEE)的时空演变,进而定量评

估人为管理对农田碳汇潜力的影响[117]。
除碳循环外,大气氮沉降(含干、湿沉降)是评

估农田“碳氮耦合”与管理反馈的另一关键气相输

入变量。 传统的氮沉降监测依赖降水采集、离子交

换树脂与微气象学,虽精度高但站点稀疏且成本

高[118 - 119]。 近年来,依托 OMI 和 IASI 等痕量气体卫

星获取的 NO2 和 NH3 柱浓度,达到“自上而下”的

协同监测阶段。 区别于早期单一依赖大气化学传输

模型(ACTM)模拟垂直廓线[120 - 121],最新前沿通过

机器学习将柱浓度卫星遥感反演数据、气象数据与

地基网络深度融合,克服了排放清单滞后性,实现了

高精度、全组分(氧化态与还原态)的氮沉降动态制

图[122 - 123]。
农田气相环境监测已全面确立“空天地”多尺

度嵌套与“自上而下、自下而上”双向融合的协同范

式。 然而,该领域仍面临两大核心瓶颈:①地面通量

足迹与宏观遥感像元间存在固有的“空间物理错

配”,跨尺度转换误差难以彻底消除。 ②纯数据驱

动模型受制于极端天气下的样本失衡,难以捕捉施

肥、灌溉等瞬态人为农艺管理引发的短周期通量剧

烈波动[124]。
3. 4　 生

3. 4. 1　 作物识别

作物精准识别是农田系统监测的基础。 当前该

领域已形成成熟的研究范式。 在数据源上,以多光

谱光学卫星为主,SAR 为多云雨地区关键补充[125];
在特征选择上,广泛使用光谱特征、时间序列植被指

数以及衍生的关键物候节点变量刻画识别作

物[126];在分析单元上,研究正加速从传统的“基于

像元(Pixel-based)”向克服混合像元噪声的“基于田

块(Parcel-based)”演进[127];在模型算法上,在随机

森林(RF)、支持向量机(SVM)等传统机器学习基础
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上,以 1D CNN、LSTM 及 U Net 为代表的深度学

习算法, 因特征提取能力, 正快速成为模型主

流[128]。
近年来,面向大尺度和复杂农业场景,作物识别

技术取得了显著的创新突破。 在数据与特征挖掘层

面,通过联合高频卫星遥感时序、轮作历史规律及微

气候概率,大幅提升了作物及细粒度种植模式(如
有机与常规种植)的鉴别精度[129 - 130]。 在模型泛化

方面,利用特征对齐技术与预训练模型破解标签获

取昂贵的“样本瓶颈”,实现了跨年份、跨区域的“少
样本 /零样本”大尺度早期作物制图[131 - 132]。 此外,
在算法决策机制上,逐渐从单一最优模型转变为构

建基于客观赋权的鲁棒集成学习机制,在决策级融

合多类分类器,显著增强了复杂景观下作物识别系

统容错性与稳定性[128]。
3. 4. 2　 作物长势监测

图 2　 作物长势特征提取与多维生理胁迫诊断流程图

Fig. 2　 Flowchart of crop growth feature extraction and multi-dimensional physiological stress diagnosis

作物长势与胁迫的精准诊断是农田内部运行状

态评估的核心。 如图 2 所示,遥感监测流程在逻辑

上遵循“表层形态特征提取—深层生理状态推演—
综合胁迫诊断”的递进关系,实现了从观察作物的

外部形态到探查内在机能,再到最终病理确诊的完

整过程。
(1)表型特征反演。 作物长势评估核心在于对

其物理结构(叶面积指数 LAI、地上生物量 AGB)与
生化组分(叶绿素含量 LCC)的精准提取。 传统地

面监测方法多依赖人工打孔测量与破坏性收割称

量,耗时费力且难以连续大范围推广,而遥感技术实

现了高效、无损监测[133 - 134]。 当前,基础反演多利用

植被指数或高光谱敏感波段结合机器学习进行经验

估算[135 - 138]。 针对作物生育后期的“光谱饱和”与

复杂土壤背景干扰,一方面引入多波段纹理与三维

空间特征弥补垂直生物量的遗漏[139 - 142];另一方面,
通过融合高光谱与荧光成像,或利用近红外植被反

射率(NIRv)校正冠层结构效应,显著提升了 LCC 的

反演精度[143 - 146]。 在此基础上,前沿研究正加速迈

向“机理 + 数据”双驱动范式。 通过将多源遥感数

据与 PROSAIL 等物理辐射传输模型深度融合,并结

合迁移学习,有效破解了深度学习模型对海量地面

真值的依赖,大幅提升了反演算法鲁棒性与跨区域

泛化能力[147 - 149]。
(2)深层机理特征推演。 当面临环境胁迫时,

作物的深层生理代谢异常一般先于表观结构发生变

化。 这一阶段的遥感监测主要从 3 个维度展开:
①利用热红外反演冠层温度计算 CWSI,直接表征蒸

腾受阻状态。 ②利用日光诱导叶绿素荧光(SIF)作
为光合活性的直接探针,捕捉作物视觉萎蔫前的机

能衰退[150 - 151],随着“物理辐射传输 + 深度学习”融
合算法发展及专职温室气体卫星星座组网,大尺度

SIF 分 离 精 度 与 时 空 分 辨 率 获 得 了 极 大 跃

升[152 - 153]。 ③在长时序物候演变上,逐步摒弃传统

经验曲线拟合,利用核密度估计(KDE)等非参数建

模重构健康作物的“标准生长基线”,通过在线动态
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比对时序轨迹偏离度,实现作物生长异常的近实时

监测与预警[154 - 156]。
(3)综合胁迫诊断。 多维特征的协同与深度学

习的融入,为作物复杂胁迫的精准确诊提供了技术

闭环。 在无可见病斑的潜育期,联合 SIF 光合阻滞

与 CWSI 热力异常,辅以影像高阶矩特征,可实现胁

迫高风险区域早期预警[75,157 - 158]。 当病虫害进入显

症期,针对复杂农田背景与密集微小目标,研究重点

转向对深度目标检测网络(如优化锚框机制、频 空

特征融合)的改良,并结合“热红外 + 多光谱 / RGB”
的多传感器协同机制,大幅提升自然环境下病灶识

别率与模型泛化能力[159 - 163]。 对于养分胁迫监测,
依托高光谱挖掘特定吸收谷构建敏感指数,并融合

无人机与微纳卫星(CubeSat)的跨尺度协同,实现了

对 N、P、K、S 等大中微量元素亏缺的全生育期动态

追踪,为变量施肥提供决策支撑[164 - 165]。
3. 4. 3　 作物产量与生产力估测

作物产量与总初级生产力(GPP)是农田系统各

要素协同作用的最终结果,随着空天地一体化遥感

网络与人工智能技术的深度融合,作物估产已从传

统的统计回归与末期反演,全面迈向多源异构数据

协同、深度时空建模、生理机理驱动以及早期动态预

测的新阶段。
作物产量的形成是基因、环境与管理复杂互作

的结果,传统的单一光谱指数难以准确评估最终产

量。 近年来,研究者广泛融合空天地多光谱、热红外

影像及土壤、气象等多模态数据,通过集成学习有效

克服了单一特征的饱和效应,提升了对产量空间异

质性的解释力[166 - 171]。
面对海量非线性特征,时空深度学习网络逐渐

取代浅层机器学习。 在空间维度,卷积神经网络及

其变体能够从高分辨率影像中自适应提取冠层结构

与产量分布的空间拓扑特征[172 - 173];在时间维度,循
环神经网络(RNN)、长短期记忆网络(LSTM)被广

泛用于处理气象、物候等时间序列数据[174]。 前沿

研究提出的“CNN RNN”双流架构及表型注意力

机制,该类网络能同步自适应提取冠层拓扑结构与

环境胁迫的时间依赖性,并结合贝叶斯网络(BNN)
量化极端天气下预测置信度,显著提升了产量早期

预测鲁棒性[175 - 177]。
然而,纯数据驱动模型高度依赖海量真值标签

且缺乏物理约束,因此估产正向生理机理驱动及数

据同化发展。 一方面,以 SIF 作为 GPP 的最直接代

理指标,提出的“机理引导 + SIF 输入”(MLR SIF)
等轻量化框架,无需海量训练样本即可直接量化碳

同化率,在跨区域无标签估产中展现出潜力[178 - 180]。

另一方面,“遥感数据同化(Data assimilation)”,通
过卡尔曼滤波等算法将遥感反演的连续状态变量

(如 LAI、 SM) 注入传统作物生长机理模型 (如

WOFOST、APSIM),实时校正生理模拟轨迹,可克服

机理模型大尺度空间参数获取难的瓶颈,完成从

表观数据拟合向系统生理过程动态演推的最终跨

越[126,181] 。
综上,作物各指标监测正经历从“二维静态表

观拟合”向“三维动态机理推演”的深刻重构。 “田
块级”对象的精准锁定、SIF 等生理探针的超早期预

警能力,以及“辐射传输 /作物生长模型 + 深度学

习”的双驱动同化架构,提升了对作物胁迫响应与

产量形成的解释力。 然而当前监测体系的局限依然

突出:数据驱动模型在复杂场景下极易发生“域偏

移”;同时,现有估产框架多局限于单要素的孤立反

演,尚未深入整合农田“水 热 碳 氮”多物理过程

的交互机理。

4　 结论与展望

农田系统的科学监测是实现农业水土资源高效

利用、应对气候变化及保障粮食安全的关键基石。
近年来,随着空天地协同网络的发展,农田遥感监测

已从传统的二维静态测量跃升至三维、动态的智能

化提取。 在农田基础设施方面,依托多任务深度学

习与视觉大模型,地块边界、田间道路及排灌沟渠等

物理骨架的提取精度显著增强;在内部运行状态方

面,“水 土 气 生”多要素定量监测,正经历从“数
据驱动表观拟合”向“机理驱动深度同化”的跨越,
实现了从早期胁迫诊断到全生育期产量预测的系统

化演进。 然而,农田系统作为一个受自然环境与人

类活动双重干预的“开放复杂巨系统”,其监测与智

能化管理,在多源异构数据、跨尺度算法、系统级要

素耦合及终端闭环应用等方面,仍面临诸多挑战。
(1)数据层面。 针对以往农田监测多依赖单一

光学遥感、易受云雨天气和时空分辨率制约的瓶颈,
未来的趋势是推动多源异构数据的深度协同。 充分

利用高频微纳卫星星座(CubeSats),结合四维变分

同化(4D Var)等技术,将天基观测与空基航空和

无人机、地基物联网(IoT)连续原位数据进行跨尺度

物理级同化。 构建尺度连贯、物理机制统一、时空无

缝覆盖的空天地一体化数据底座。
(2)算法层面。 目前基于深度学习的农田要素

提取与反演算法高度依赖海量标注样本,且面临

“黑盒”局限和跨区域泛化能力差的问题。 未来农

田监测算法将会进一步与人工智能技术结合,同时,
引入视觉大模型与提示工程,通过自监督预训练等
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手段,打破土壤理化属性反演中水 盐 碳光谱信号

交叉耦合的限制,降低对地表真值人工标注的依赖,
实现复杂农业场景下,零样本 /少样本的高精度、自
动化识别。

(3)系统耦合与数字孪生。 当前水分、温度、作
物养分等多处于独立反演阶段,水 热 碳 氮耦合交

互的系统化机理模型尚未有效嵌入当前的遥感同化

监测框架中。 未来研究需突破单要素监测局限,推
动多子系统机理模型在同化框架下的物理整合。 进

一步协同田块、道路、灌排及防护林等物理边界,构
建农田数字孪生体,实现在数字虚拟空间对产量形

成、地力演变及碳氮源 /汇效应的系统级、闭环式动

态推演。
(4)应用层面。 现有的农田遥感监测大多为生

成静态诊断图,数据处理延迟高,与田间农机装备的

实际执行操作存在严重脱节。 随着物联网( IoT)与
智能 农 机 装 备 的 发 展, 引 入 边 缘 计 算 ( Edge
computing)与轻量化 AI 模型,实现前端即时感知与

就地决策将成为必然趋势。 未来的应用将打通遥感

平台与执行终端的数据链路,实现从“被动空间感

知”向“感知 决策 执行”的实时闭环管控跃升,最
终形成全新的农田智慧监测管理体系。
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