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农业粮食体系数字转型期农业遥感研究进展与展望
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摘 要：在全球人口增长和自然—社会环境持续变化的双重压力下，农业生产面临着保障粮食安全、维护社会

稳定、保护生态平衡和推动可持续发展的多重挑战。农业遥感技术如何推动农业粮食体系数字转型，进而实现

“四个更好”（更好的生产、更好的营养、更好的环境、更好的生活），是当前亟需解决的关键问题。本文从农业

生产信息遥感监测、农业基础数据产品研制与共享以及农业遥感技术落地应用 3个维度，系统综述了农业遥感的

发展历程、存在的问题以及可能的途径。农业遥感已取得显著进展，主要体现在技术模型的创新研发与多源数

据深度信息挖掘等。然而，在技术方法的熟化与规范化、高质量标准化数据产品的研制与共享以及农业生产决

策支持等方面仍需加强。未来农业遥感发展应重点推进人工智能、大数据等技术的整合与农业遥感专用大模型

的研发，形成可重复使用的技术体系，建设完善的农业遥感数据资源共享平台，制定国家统一的农业遥感服务

规范。通过系统化建设，提升农业生产智慧化水平，实现农业生产与生态系统服务功能的协同优化，同时为其

他领域的遥感应用发展提供示范样板。
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1　引 言

全球人口不断增长、环境条件持续恶化 （如

极端气候、土壤退化与污染），叠加新型传染病暴

发和国际关系紧张等，导致农业生产与粮食供应

间的系统性失衡，使农业粮食体系面临前所未有

的压力和冲击。过去的农业发展主要关注粮食产

量的提升，而当前和未来的重点已转向兼顾粮食

安全、营养均衡与农业生态系统的可持续性（Serraj 
& Pingali，2019），进而实现“四个更好”（FAO， 
2020）发展目标：即更好的生产（Better Production）、
更好的营养（Better Nutrition）、更好的环境（Better 
Environment）和更好的生活（Better Life）。联合国

粮食及农业组织（FAO）《2024年全球农业与粮食

状况》报告强调，全球农业粮食体系亟需进行价

值驱动的系统性转型，提升农业粮食体系的包容

性、韧性、高效性和可持续性。

Serraj和 Pingali （2019）指出在农业粮食体系

中包含 6 个关键驱动因素以及对应的主要机遇

（图 1）。其中，6 个关键驱动因素包括气候变化、

饮食习惯变化与营养、环境变化和资源短缺、能

源问题、世界贸易、人口结构转变和城市化。而

相应的机遇包括精准农业、农业企业投资、颠覆

性技术、生物经济、育种与生物技术和生态集约

化等。如图 1所示，农业粮食体系处于全球变化与

可持续发展多方面复杂关系的核心位置（如零饥

饿、负责任的消费和生产、气候行动、生物多样

性）。因此，需要纵览全局、着眼未来，尽早识别
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关键趋势和变化信号，制定应对措施和战略决策，

探索更好的发展道路，不仅解决当今的紧迫问题，

还要辨识未来潜在风险与机遇，进而调和粮食供

应、食品质量和资源投入之间的紧张关系，建立

农业—粮食—环境健康体系，促进农业绿色可持

续发展。

农业粮食体系转型是利用先进技术和数据驱

动的方式，优化提升农业生产、经营管理和市场

流通全链条的过程。通过精确控制和数据驱动决

策，在提升作物产量与品质的同时降低生产成本

与环境负荷；通过智能预测和预警措施系统有效

应对气候变化和病虫害等带来的生物—非生物胁

迫风险；通过数字平台打破产销信息壁垒，帮助

经营主体优化资源配置、改善供应链效率并获取

市场溢价。农业数字转型本质上是通过技术创新，

重构农业粮食系统的生产力、韧性和可持续性。

目前全球农业粮食系统转型呈现出多元化发展格

局。美国、加拿大等发达国家普遍应用精准农业、

自动化设备和人工智能驱动的决策支持系统；而

多数发展中国家则处于数字化转型初期。

农业粮食体系数字转型正推动农业迈向 4.0时

代（智慧农业/智能农业），通过整合物联网（IoT）、
大数据（big data）、云计算（cloud computing）、人

工智能 （AI）、无人机 （UAV）、机器人以及区块

链等前沿技术，实现农业生产全流程的智能化管

理，从而提升生产效率和可持续发展能力。然而，

农业粮食体系数字转型与智慧农业发展仍面临数

据获取、数据处理、技术集成与应用方面的诸多

挑战。遥感技术在农业数字化转型与智慧农业发

展中发挥着举足轻重的作用，凭借其大范围、实

时、动态的监测优势，在农作物长势监测、水肥

资源优化管理、灾害预测预警、产量评估预测以

及农业资源优化配置等方面表现出巨大的应用潜

力，为农业可持续发展提供关键支撑。

本文从农业粮食体系的整体角度出发，系统

综述了农业遥感技术的发展现状与前沿趋势，深

入剖析了智慧农业背景下遥感技术的实际应用需

求、现存技术瓶颈及突破路径，旨在为农业遥感

领域的科研人员、技术开发者及行业应用部门提

供全景认知框架。主要总结梳理了农业遥感在农

作物信息、农作物生长环境信息、环境胁迫与灾

害评估、农作物—环境互作关系以及农业遥感数

据产品研制与共享等方面的研究（图 2）。但由于

涉及内容过多，本文聚焦农作物信息遥感表征与

数据产品研制方面的研究进展，理清已取得的进

展和存在的不足，为农业遥感如何助力农业粮食

体系数字转型提供参考。

图1　农业—食品系统的关键驱动因素或威胁（深色椭圆）和机遇（浅色椭圆）

（源自2050年农业与粮食系统、全球趋势、挑战与机遇出版物）

Fig. 1　Key drivers or threats （dark ovals） and opportunities （light ovals） of agri-food systems 
（Agriculture & Food Systems to 2050， Global Trends， Challenges and Opportunities）
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2　粮食生产与遥感应用

农业粮食体系是一个贯穿农业生产环节、产

后处理环节 （粮食干燥、仓储保鲜）、加工流通

（食品加工、物流运输、市场分配）以及消费环节

的综合性体系。遥感技术不仅为农业生产提供作

物长势监测、产量预估等关键技术支持，还在粮

食收储、运输加工等产后环节发挥重要支撑作用。

2.1　作物类型识别与面积检测

作物是由人类栽培和收获的植物或植物产品，

用于食物、饲料、纤维、燃料或其他经济用途

（FAO），包括粮食作物（小麦、玉米、水稻）、经

济作物（棉花、咖啡、茶）、油料作物（大豆、油

菜、向日葵）和饲料作物（苜蓿、青贮玉米）等。

及时、准确、精细获取作物类型和种植范围对产

量估测、供需平衡、饮食结构调整以及生产结

构与加工环节的优化布局都具有重要意义（Wang
等，2019）。

目前，大多数作物类型遥感识别研究主要局

限于小区域尺度，且高度依赖研究区的先验知识

（如农事实践、物候特征及种植模式等）来构建识

别规则与模型方法，导致模型具有较强的区域

依赖性，难以直接迁移到其他区域 （Weiss 等，

2020）。作物类型遥感识别方法可分为基于物候特

征的自动/半自动识别和基于监督的机器学习识别

方法等。基于监督的机器学习作物识别方法依赖

于作物类型样本数据。样本数据的质量（代表性

和独立性）显著影响作物类型遥感识别精度，尤

其在大尺度长时序作物识别中样本数据的影响更

为显著。因此，作物类型识别与面积估测一般都

会受限于实地样本数据的时空代表性。而且，由

于农业生态系统的自然环境和人类活动的变化频

繁，导致现有样本数据不能直接移用于不同时间

（历年/未来）和空间尺度（其他地理环境）。近年

来，随着高时空分辨率卫星数据的不断发展，如

光谱、纹理、上下文等可用信息越来越丰富（陈

仲新 等，2016），在局地尺度上作物识别精度能够

达到较高水平，总体精度在 66%—94% （Defourny
等，2019）。但是，在更大范围（国家/全球尺度）

的作物识别与制图仍然面临诸多挑战。由于作物

表型信息和物候信息的空间异质性或不同地理环

境和不同田间管理实践的冠层光谱信息的显著差

异，针对某一个源域训练好的模型不能直接推广

到其他目标区域（Potgieter等，2021）。

高质量样本数据的缺失是作物类型识别与遥

感制图的关键限制因素之一。近年来，学者们为

了解决大尺度长时序作物类型样本数据缺失或不

充分的问题，探索多种样本生成方法或无监督迁

移学习策略，挖掘其在作物识别/土地利用类型分

类中的潜力（Yang 等，2023；Wang 等，2019；Li
等，2021；Huang 等，2020）。随着深度学习、大

数据、AI 等技术的快速发展，迁移学习模型成为

一种新的突破方向（张伟雄 等，2024）。迁移学习

模型只需在模型训练时有足够的样本即可，在模

型迁移过程中不依赖样本/标签数据。但是模型训

练过程需要考虑不同情况的样本/标签数据，这意

味着迁移学习模型训练对样本/标签数据的需求仍

然很大。尤其在时空异质性明显的情况下样本/标
签数据的代表性和全面性尤为重要。因此，高质

量、长时序作物类型样本/标签数据的积累十分紧

迫。除此之外，样本迁移是一种通过样本生成来

扩增少量样本或者自动生成样本的方法。如通过

光谱相似性或时序变化特征的相似性，自动生成

不同空间域和时间域的样本数据，获取足量高质

量样本数据。样本生成/迁移方法能够较好地解决

同一个空间域内不同年份的样本数据缺失或不足

问题，但在不同地理空间上的迁移能力并未得到

有效评估。因此，如何同时考虑多种作物类型、

图2　农业粮食体系与农业遥感研究示意图

Fig. 2　Schematic diagram of Agri-food systems and 
agricultural remote sensing research systems

1903



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（6）

多种地理空间异质性（从多原域迁移到多目标域）

和时间异质性（年内、年际）的自动生成高质量

作物类型样本数据仍需进一步探究。另外一些研

究利用无监督的方法进行作物类型遥感识别。如

通过光谱聚类的方法，形成多个聚类簇，将聚类

簇光谱与标准农作物光谱进行匹配，进行农作物

类型识别 （Gumma 等，2016；Xiong 等，2017）。

若此类方法的鲁棒性得以充分证明，在作物类型

地面数据缺失时的作物类型识别与制图上具有较

好潜力。但是无监督方法通常受到异常值、高维

性和噪声等的影响。

在数据类型方面，在作物类型识别中高中低

时空分辨率光学遥感数据和微波、雷达遥感数据

在作物类型遥感识别中均发挥着各自优势。SAR
数据的干涉信息和后向散射信息的引入能够显著

提高作物类型遥感识别质量。如利用 Sentinel-1
（雷达） 和 Sentinel-2 卫星 （光学） 数据，研制了

10 m 分辨率的欧洲作物类型图 （d’Andrimont 等，

2021） 和中国水稻图 （Zhang 等，2018）。在作物

类型识别中时序物候特征扮演者重要角色，对高

质量时序数据的需求日益增加。

在目标类型方面，目前作物类型的遥感识别

侧重于主粮作物，如小麦、玉米、水稻等，部分

研究探讨了大豆、棉花、烟草等经济作物的遥感

识别。然而，饲草、药用植物等非粮食作物的遥

感识别相对较少。当前耕地非粮化、非农化趋势

比较普遍，对粮食安全保障潜在影响较大。即合

理的非粮化/非农化有利于粮食安全保障、饮食结

构调整以及营养平衡等，但不合理的非粮化/非农

化将会加剧粮食安全矛盾。因此，及时准确掌握

粮食作物和非粮食作物的时空信息，有助于作物

种植结构的宏观调控以及粮食安全保障和营养均

衡等。

在作物遥感识别精度评定方面，目前大部分

作物类型遥感识别精度评价是以样点数据为基础

的属性准确性评价，而缺乏实际地块边界准确性

评价。地块边界是否准确是精准农业/智慧农业和

作物种植面积估算的重要方面。故样本数据获取

方式的规范化（包括质量、数量、位置）以及地

块尺度样本数据的采集是在大尺度作物识别中亟

需解决的问题之一。

2.2　作物冠层信息提取

作物冠层是作物和大气之间进行物质和能量

交换的主要场所。作物冠层信息是描述其结构、

功能和动态变化的指标，包括冠层生物物理特征

（冠层结构、冠层温度、冠层水分等）和生物化学

特征（叶绿素含量、含氮量等）。准确获取冠层信

息对于理解作物生长状况、管理措施优化以及产

量品质提高等具有十分重要的意义。

氮是作物生长和产量形成的关键元素，也是

农业生产管理的重要指标。氮素在作物生长所需

矿质元素中占40%以上（杨贵军 等，2019）。作物

叶片和植株含氮量显著影响作物生理性状、光合

作用、酶活性、蛋白质含量和籽粒产量等（Wang
等，2018a）。缺氮会限制叶绿素的合成，导致产

量降低；而氮过剩会阻止光合产物到达种子的过

程，引起延迟成熟等问题（Fu 等，2020）。因此，

有效监测作物含氮量是精准施肥的基础。作物氮

素状况可从基于面积的“氮含量”和基于质量的

“氮浓度”来表征（Berger等，2020）。氮含量一般

包括单位面积叶片/植物氮积累量；氮浓度一般以

叶片干重为基础的植株氮浓度、冠层氮浓度来表

示 （Berger 等，2020；陈鹏飞和梁飞，2019）。遥

感技术能够为作物氮素诊断提供有效且无损的途

径。随着地面遥感、无人机遥感、卫星遥感等不

同遥感平台的快速发展，探索多源遥感信息与氮

素状态的相关性，为氮素诊断模型构建提供了更

丰富的选择。ASD、RS-5400、HR-1024i 等地面

光谱仪和机载数码相机、多光谱/高光谱传感器、

红外热像仪、叶绿素荧光传感器、激光雷达传感

器以及RapidEye、WorldView-2等在作物叶片和冠

层氮检测中发挥着显著作用 （Zheng 等，2022）。

研究表明，缺氮时作物冠层可见光反射率升高，

近红外反和红边位置射率降低；而氮过量时出现

相反的变化（Fu等，2021；Zha等，2020）。其中，

基于地面和无人机平台的作物氮素监测效果更好，

多光谱卫星数据因波段数量限制具有一定局限性，

而高光谱卫星遥感的发展能够为作物氮素诊断提

供更大尺度的数据源。

作物氮素状况监测模型方法可分为统计模型、

物理模型和混合模型。统计模型（包括传统统计

模型和机器学习模型）是通过建立地面真实数据

与遥感光谱信息之间的数学关系，进而诊断作物
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氮状态。传统统计具有特定数学关系，易于理解

和应用，在固定的研究区域使用方便。机器学习

模型能够处理高维数据和解决非线性任务，揭示

植物的生理和结构特征，并可响应由于环境影响

而导致的生理动态差异。然而，机器学习模型需

要大量的训练数据（Chlingaryan 等，2018）。物理

模型以植物、叶片的结构信息和理化性质作为输

入参数，模拟作物内部对辐射的吸收与散射过程，

从而建立作物参数与地面反射光谱之间的相关性。

PROSPECT模型是应用最为广泛的叶片尺度物理模

型，得到了广泛应用。SAIL 模型是最早的冠层尺

度物理模型，它主要针对均匀分布的连续植被表面

（Jacquemoud等，2009）。混合模型是整合多种模型

优势的方法，目前应用并不多。结合PROSPECT与

SAIL 模型反演植被生理生化参数是较常见的混合

方法，主要用于冠层氮浓度、水分含量和叶面积

等参数的反演 （Croft 等，2020；Zheng 等，2022；
Sun等，2018；Danner等，2017）。

叶绿素是进行光合作用的主要场所，是植被

光合能力的主要指标。冠层叶绿素含量是总初级

生产力的主要驱动力。冠层叶绿素含量一般通过

叶面积指数和叶片叶绿素含量来估算，具体方法

可分为基于地面试验的方法和基于遥感技术的方

法。遥感植被指数广泛应用于冠层叶绿素含量估

算（Verrelst 等，2015）。冠层叶片数量、叶面积、

叶片方向以及叶倾角分布等都会影响冠层的光谱

反射率和透射率（Zhao等，2020），进而影响冠层

叶绿素含量的估算。也有研究通过整合多种植被

指数，获取冠层叶绿素含量 （Kooistra 和 Clevers，
2016；Cui 等，2019）。线性回归模型是表征冠层

叶绿素和植被指数之间关系的常用模型。线性回

归模型简单，但不能刻画非线性关系。而机器学

习模型通过模拟或训练，反演叶绿素含量等冠层

参 数 ， 其 稳 健 性 和 精 度 均 较 高 （Wang 等 ，

2018b）。近年来，机器学习模型在遥感参数反演

中的应用十分广泛。无人机遥感平台 （RGB、多

光谱和高光谱相机等） 由于其灵活性和便携性、

按需访问和高分辨率等优势，成为了快速高通量

表型分析的优先选择，在智慧农业中的应用具有

较好的适用性。

作物冠层结构是由作物叶片大小、形状和方

向等构成的几何形状。作物冠层结构随着物候期

发生变化，如叶片大小、方向的改变以及花果的

发育，显著影响冠层遥感的信息（光学植被指数

和 SAR 后向散射信号）（Mandal 等，2019，2020；
Gebhardt 等，2012；Hirooka 等，2015；Homayouni
等，2019）。早在 1986 年就有冠层结构动态模型

CSDM （Canopy Structure Dynamic Model），用于描

述叶面积随积温的变化规律（Jiao 等，2021）。后

来结合CSDM与辐射传输模型，表征冠层生物物理

特征，并将环境因素（温度）引入作物生长模型

当中（Koetz 等，2005；Qian 等，2019）。近年来，

3D点云和高度的表面模型的发展，植被高度和异

质性的反演提供了，有利于探索作物冠层结构、

生产力以及受胁迫状态等重要特征（Carrivick 等，

2016）。已有研究证明了冠层结构与作物产量、生

物量、叶面积、冠层高度和病虫害胁迫的关系

（Hunt 和 Rondon， 2017； Li 等 ， 2017， 2016；
Bendig等，2014；Montgomery等，2020）。

作物冠层温度 （冠层群体表面的平均温度）

是研究作物生理状况的重要参数，与作物冠层

和周围环境的能量交换有关 （Araus 和 Cairns，
2014）。也是监测作物水分胁迫的关键指标。冠层

温度会影响植株生长、叶片功能、蒸腾速率和光

合作用能力，最终影响作物产量和品质。研究发

现即使在相同的外部环境条件下，作物冠层温度

也存在显著差异 （Kumar 等，2017；Tafesse 等，

2019）。这表明大气温度并不能直接反映作物冠层

的实际温度。温度传感器的无人机技术能够满足

高通量、无损、大面积冠层温度监测需求 （Jiang
等，2023；Kim 等，2018；Still 等，2019；Deery
等，2016）。卫星数据热红外通道数据在作物冠层

温度反演中发挥作用（熊世为 等，2012）。研究证

明了作物冠层温度与作物覆盖度、土壤含水量、

水分胁迫等密切相关 （Zhang 等，2019；Ludovisi
等，2017；Zhai等，2024）。最近，AI技术在作物

冠层温度反演中发挥着重要作用（Giménez-Gallego
等，2021）。

作物冠层信息遥感提取时，需要解决尺度问

题可通过构建卫星—无人机—地面数据等多源数

据的整合，解决尺度转换和精度提高问题。另外，

模型泛化能力和可解释性的提高也是主攻方向之

一 （Raj 等，2021；Devadas 等，2015； Feng 等，

2016）。
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2.3　作物生长周期与关键节点信息提取

作物物候期是指从种植到收获的生长过程中

的关键时期，如播种期、出苗期到收获期等。作

物物候期显著受气候变化、土壤特性和人类活动

的影响，同种作物在不用年份、不同区域的物候

期有所不同。如作物种植日期取决于土壤温度、

土壤湿度、天气状况和当地耕作习惯。温度较低

一般会延迟作物种植日期。出苗是播种后的第一

个营养生长阶段。了解作物出苗情况对于早期作

物识别和作物状况监测至关重要。收获期是最后

一个生长阶段，代表作物生长季的结束。出苗和

收获日期决定了作物的整个生长周期。在实际生

产中，作物生长过程管理 （施肥、灌溉、喷药）

和产量预测等都需要准确的作物物候信息（Gao和
Zhang，2021）。物候期的长短、关键物候期的提

前或延后以及不同物候期内的作物生长状态等都

具有丰富的作物生长过程管理信号。此外，水分

胁迫、高温/低温胁迫、病虫害等会导致的物候特

征变化（Yang等，2018）。

作物物候对田间管理、产量估算和农业生态

系统健康评估至关重要。基于地面观察的作物物

候监测耗时、耗力，且缺乏空间变异性。卫星遥

感可以提供高频率观测数据，为作物物候信息提

取提供了充分的数据支撑 （宋杰 等，2024）。目

前，物候日期和物候期长度等主要通过时序植被

指 数 VI （Vegetation Index） 来 表 征 ， 如 NDVI、
EVI等，其原理是观测绿色植被状态变化。这种变

化可能与拟合函数的拐点或 VI时间序列中的变化

有关（Gao等，2017）。

作物物候期的遥感监测可分为基于曲线的方

法和基于趋势的方法。基于曲线的方法是以历年

的作物物候特征曲线为标准，对当年作物物候进

行匹配（形状匹配、数值匹配）的遥感监测方法。

如利用 MODIS、Landsat 以及 Sentinel-2 卫星时序

NDVI数据，进行不同作物物候特征曲线的监测与

预测 （Liu 等， 2018； Sun 等， 2021； Zeng 等，

2016）。在作物生长环境条件稳定时，基于曲线的

方法具有较好的鲁棒性，但是需要作物类型信息。

可以利用阈值、曲线曲率或变化趋势来提取特定

物候信息。阈值可由 VI的特定值或振幅的百分比

来确定。曲线曲率一般使用拟合函数的曲率来确

定拐点对应日期（返青期）。变化趋势分析方法一

般使用移动平均技术，检测植被指数的时间序列

中的增加或减少趋势。物候监测包括物候时间和

物候绿度的监测。物候时间包括返青期、成熟期、

衰老期和休眠期。物候绿度包括返青期绿度（接

近生长季最小绿度）、成熟期绿度（接近生长季最

大绿度）以及代表背景条件的休眠期绿度。混合

逻辑模型HPLM （Hybrid Pieces Logistic Models）重

建 VI 时间序列 （Zhang，2015），并从 HPLM 计算

绿度和曲率变化率中的极值点确定作物物候的方

法。延迟移动平均 DMA （Delayed Moving Average）
方法和移动平均收敛散度 MACD （Moving Average 
Convergence Divergence）（Gao 等， 2020； Zhang，
2015）都属于基于趋势的方法。

然而，受限于遥感数据的时间分辨率，遥感

监测的作物物候和作物实际生长阶段并不一定一

一对应。如在生长早期可能在遥感影像上体现并

不充分，而被忽略，或者在重构时间序列 VI 时，

真实的变化信号可能被误认为是噪声而被削弱

等。地面物候和遥感监测物候之间建立关系是作

物物候准确监测的基础。近年来，物候相机观测

网的建设成为获取近地面物候特征的有效途径。

卫星遥感数据的不断丰富（Landsat 9、Sentinel-2、
Planet）以及相关遥感数据处理技术方法的快速发

展（如AI），可通过多源数据的深度融合，形成高

时空分辨率遥感数据，从而提高作物物候监测精

度和频率 （宋杰 等，2024）。总之，结合遥感信

息、农学知识以及气候、土壤、环境信息的混合

模型是解决作物物候期监测难题的主要途径。

2.4　作物种植管理与遥感技术

农作物种植管理/田间管理对提高作物产量和

资源利用效率以及推动农业可持续发展十分重要，

也是实现精准农业、智慧农业的重要抓手。农作

物种植管理方式包括施肥（有机肥、无机肥）、灌

溉（滴灌、喷灌、漫灌）、地膜覆盖、秸秆覆盖、

连作/轮作、间作/套作，以及休耕/免耕等。不同的

农作物种植管理方式形成不同的农业生态景观，

产生不同的农业生产效益。农作物种植管理的重

要性早已得到国际社会的认可。FAO 提出了良好

的农业规范 GAP （Good Agricultural Practices） 的

概念和指导方针 （Poisot 等，2007）。良好的作物

种植管理方式是通过在农场规模上改善水管理、

土壤管理以及作物生产，旨在生产安全健康的食
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品和非食品农产品，同时改善环境，是达成“四

个更好”的关键环节和主要途径。

与土地利用/土地覆盖类型遥感分类相比，作

物种植管理方式的监测与识别更为复杂。其中，

有些管理方式是卫星遥感能够直接观测，而有的

不能够直接观测，且具有时间变异性。目前大多

数农业种植管理研究在当地试验区尺度上进行，

且高度依赖地面调查数据和当地的管理实践和环

境条件等先验知识。在已发表的农业遥感方面的

论文中关于作物种植实践方面的论文占比不到

10% （Bégué等，2018）。

连作、轮作、休耕等时间域的演替变化信息

可通过年度/季节作物类型遥感识别来获取。然而，

将多年/多季节作物类型数据转换为作物轮作信息

在理论上相对较简单，但作物识别误差会传递到

轮作/连作模式识别中（Mueller-Warrant等，2016）。
如果作物类型识别误差大，将会导致轮/换种植监

测结果的更大误差，无法有效进行种植模式的生

产效益和环境效应的综合评估。这也对作物类型

识别精度提出了更高的要求。近年来，研究提出

机器学习 （Deininger 等，2020）、AI 技术 （Fenz
等， 2023； Pott 等， 2023； Quinton 和 Landrieu，
2021） 在轮作模式识别中发挥着重要潜力。休耕

是为了土、水等自然资源的修复，短期内不进行

作物种植活动。休耕范围、频率和持续时间是政

策制定和资源规划的基础。休耕分为季节性休耕、

多年休耕等方式。通过耕地状态制图（耕种、休

耕）、年内时序遥感分析以及多年耕地数据分析

等，获取休耕范围、频率信息是常用方法。作物

物候特征的差异分析在休耕农田监测中发挥着显

著作用。但也受其他土地利用类型（荒地）、生长

不良或受害/受灾耕地等的影响。总之，目前缺乏

休耕信息的有效监测方法 （Estel 等，2015）。间

作、套作、混播等由于受地表特征复杂以及遥感

数据空间分辨率的限制，尚未开展相关遥感识别

研究（Mahlayeye等，2024；Ibrahim等，2021）。

施肥 （有机肥、无机肥）、灌溉 （滴灌、喷

灌、漫灌）、地膜覆盖、秸秆覆盖等田间管理方式

的遥感监测存在较大差异。灌溉作为提高作物产

量的重要技术之一，包括漫灌、喷灌、滴灌等多

种形式。从作物水分利用效率和水资源节约等角

度考虑，有效监测和精准管理灌溉是事关粮食生

产与资源保护的重要方面。遥感技术能提供灌溉

与非灌溉农田相关信息。但关于灌溉农田的识别

与制图研究并不多，而且侧重于灌溉农田和非灌

溉农田的区分，并未进行灌溉频次和灌溉量的有

效监测。灌溉农田遥感识别主要利用无监督分类、

有监督的决策树、随机森林或支持向量机以及面

向对象影响分析技术等 （Dheeravath 等， 2010；
Gumma 等， 2011；Thenkabail 等， 2009；Velpuri
等，2009），扩大灌溉农田与非灌溉农田/其他土地

利用类型之间的光谱响应差异。

地膜覆盖、秸秆覆盖也是常见的保护性耕作

方式。地膜覆盖农田的遥感监测具有良好进展，

包括在像元尺度上 （Hasituya 等，2017a，2017b；
Lu 等，2014）、对象尺度上 （Hasituya 等，2021；
Lu 等，2018） 以及深度学习模型等 （冯权泷 等，

2022；宁纪锋 等，2021）。但地膜覆盖农田遥感识

别仍在小尺度上进行，尚未形成相关数据产品。

水肥有效管理是农业生产面临的主要挑战之

一。精准施肥和灌溉对农业生产力的提升和氮磷

流失等面源污染的防控都具有重要的实践意义。

目前，遥感技术可通过作物冠层状态（叶绿素含

量、光合色素含量） 的监测，诊断是否存在养

分缺乏情况。但是主要采用地面高光谱或机

载高光谱技术，卫星遥感数据尚未充分发挥作用

（Misbah等，2021）。

随着农业绿色发展需求的日益凸显，政策制

定者和决策者亟需获取农业生态系统动态演变的

实时监测数据，以支撑科学化、精准化的管理决

策制定。然而，由于多方面的原因，尚不能够为

农户提供如何进行作物种植管理和土地管理的处

方图。未来需要充分发挥 IoT、无线传感网络、

UAV 等技术，实现灌溉、施肥、病虫害防治、杂

草管理等农事活动的精准化、智能化、智慧化监

测，从而最大限度的提高农业生产效益以及减少

农业生态足迹。

2.5　作物产量估测与遥感技术

准确估测作物产量是保障国家粮食安全的核

心环节，其数据成果不仅为粮食市场宏观调控提

供量化依据，而且能指导农业生产优化布局、种

植结构动态调整，并为国家粮食储备政策、农业

补贴政策等重大决策提供科学支撑。作物产量取

决于气候条件、土壤条件、水分和养分的可利用

性、吸收的光合有效辐射、管理方式（水肥使用）
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以及作物生长状态 （Karthikeyan 等，2020） 等的

综合作用。作物产量遥感估测主流模型可分为统

计回归模型、作物生长模型和机器学习模型等。

基于遥感的作物产量预测最直接的方法是建

立实地产量数据和遥感指标（时序NDVI峰值、物

候特征）之间的经验关系模型（Becker-Reshef等，

2010；Sakamoto 等，2014）。统计回归模型综合考

虑作物产量的影响因素（气象、土壤、作物状况）

和数据的可获取性，建立产量预测模型，不考虑

植被生长过程。然而，由于土壤—植物—大气相

互作用过程复杂，统计回归模型只能捕捉 67%—

80% 的产量信息 （Schauberger 等，2020；Basso 和

Liu，2019）。卫星遥感能够持续监测作物生长过程

和状态。尤其光学与 SAR 等多模态数据的联合利

用能够更准确捕获作物生长过程信息，从而更好

预测作物产量 （Yu 等，2023）。同时也能降低 VI
的饱和现象和单一数据导致的误差和不确定性，

能够得到更客观的预测结果。而天气变量、光学

遥感 VI、雷达后向散射与极化信息和其他指标

（如 SIF 值）的整合利用，使作物产量预测更加准

确 （Alebele 等，2021；Cai 等，2019；Ouaadi 等，

2020）。但在不同时空上的统计回归模型都需要重

新训练，且存在输入多个变量之间的共线性问题

（Schauberger等，2020）。

随机森林 （RF）、向量机 （SVM）、人工神经

网络 （ANN）、卷积神经网络 （CNN）、长短期记

忆（LSTM）和深度神经网络（DNN）等机器学习

模型是统计回归模型的升级，具有非线性映射和

鲁棒性好的优势，在作物产量预测中应用广泛

（Choudhary 等，2022；Dang 等，2021；Schwalbert
等，2020；Zhang 等，2021）。如基于多模态数据

（气象数据、土壤属性、遥感数据）进行了中国小

麦产量预测 （Li 等，2022；Zhou 等，2022） 以及

基于卷积神经网络和长短期记忆模型预测县域小

麦产量预测（Wang等，2020；Zhu等，2022）。模

型的 R2 在 0.15—0.78 （Elavarasan 等， 2018； van 
Klompenburg 等，2020）。这种基于监督的机器学

习方法同样依赖于产量样本数据。然而，与作物

类型样本数据相比，作物产量样本数据的获取更

难、成本更高、测量方法更复杂，不同作物类型

的产量测量方式不尽相同 （谷物类的籽粒产量、

马铃薯类的块茎产量、饲草类的生物量产量），而

且测量时间范围非常有限（只在收获期采样）。加

之，很多国家和地区都缺乏公开的、统一的、标

准化的作物产量数据以及数据采集规范。产量样

本数据的缺失严重制约基于监督的机器学习方法

在不同时空尺度上的应用潜力。因此，大尺度作

物产量预测仍然面临着重大挑战。迁移学习方法

是利用源域样本的知识，辅助进行目标域作物产

量预测的方法，通过自适应的方式在域间进行模

型迁移，实现跨域作物产量预测（Khaki等，2021；
Ma等，2021）。

作物生长模型是通过数据同化的方式 （卡尔

曼滤波器、贝叶斯蒙特卡罗方法等）整合作物遥

感参数、气象变量与土壤因子，定量描述作物生

长机理（光合作用、蒸腾作用）以及作物与周围

环境交互作用的方法。如农业技术转移决策支持

系 统 DSSAT （Decision Support System for Agro-
technology Transfer）和农业生产系统模拟器APSIM
（Agricultural Production Systems Simulator），模拟和

预测农业生产系统中的作物生长、土壤水分/养分

循环、管理实践等过程的综合因子驱动模型

（Yakoub 等，2017；Gaydon 等，2017）。从遥感数

据派生的作物冠层参数以及土壤属性数据，在一

定程度上降低作物生长模型对实测数据的依赖，

更好地捕捉作物生长特征。其中，叶面积指数LAI
（Leaf Area Index）、土壤水分是常用的反映作物生

长状况的同化变量。然而，作物生长模型是对作

物生理的简化模拟，模型输入参数的不确定性，

影响模拟和预测的稳定性，因此其在不同时空尺

度上的推广受限制。而且，作物生理过程的复杂

性也会影响作物生长模型精度，导致产量预测精

度在不同生长阶段和地区存在较大差异 （Huang
等，2019；Kang和Özdoğan，2019）。

总之，作物产量的准确预测是农业遥感领域

的难点问题之一。目前大部分研究是在小尺度

（试验田、县域等）上开展。且作物产量样本数据

的获取难、数量不足也限制估产模型的异域推广。

估产模型不仅不能够直接迁移到异域，而且还缺

乏不同情景下的适用性论证。

除此之外，缺乏精细的作物类型数据也是限

制产量精准预测的一个关键因素。目前产量估测

只涉及玉米、冬小麦、水稻等少数几个类型。其

他作物类型尚未得到关注。然而，关于产量质量

（与基因型相关）的研究相对更少。作物产量质量

对市场调控非常重要，高质量的农产品通常以更
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高的价格出售，带来更大的经济收益。此外，作

物质量与食物浪费密切相关，如果作物质量特征

（形状、颜色、成熟度等）不能满足需求，会被浪

费。因此，作物产量和品质的遥感估测仍任重而

道远。

3　农业遥感数据产品研制与管理

3.1　农业遥感发展历程

农业遥感的发展历程可以概括为以下几个

阶段：

（1） 起步阶段。随着航空和卫星遥感技术的

出现，开始利用遥感技术进行农业方面的研究。

主要依靠航空摄影和早期的气象卫星数据，进行

土地利用分类、植被覆盖监测和农田监测等研究。

（2）发展阶段。随着 Landsat系列卫星的持续

发射，构建了全球尺度多光谱数据库，为农业遥

感监测提供了稳定可靠的数据支撑。开展了作物

生长监测、作物产量预测和病虫害监测等。初步

形成较为成熟的技术方法。

（3）推广应用阶段。随着多源卫星（Sentinel-
2、Landsat 8/9） 的运行，遥感数据的获取频率实

现了从旬到日的跨越式提升，空间分辨率突破了

亚米级，光谱通道数量显著增加以及计算机和数

据处理技术的快速发展，使大量遥感数据的处理

和分析变得更加高效。在此阶段，通过遥感技术

与地理信息系统（GIS）、全球定位系统（GPS）以

及物联网（IoT）技术深度融合，推动了“空—天

—地”一体化的精准农业发展。广泛应用于作物

监测、产量预测、土地利用管理、环境监测等领

域的研究。

（4） 智能化阶段。近年来，高光谱遥感、无

人机平台、云计算、物联网、大数据与人工智能

为代表的先进技术融合发展，推动农业遥感进入

智能化、智慧化发展。高光谱成像技术纳米级光

谱分辨率 （5—10 nm） 和数百个连续波段覆盖，

能够实现作物生化参数（叶绿素含量、水分胁迫

指数）的精准反演，使作物表型组学研究成为可

能。无人机遥感平台广泛普及，凭借其厘米级空

间分辨率和按需数据获取能力，弥补了卫星遥感

在小尺度农田监测中的不足，适用于农业生产精

细化管理。大数据、机器学习、深度学习技术的

发展，显著提升了数据分析的准确性和高效性。

近年来，人工智能和机器学习技术的快速发

展为农业遥感领域注入了新的变革动力。以深度

学习、知识图谱为代表的新一代 AI技术，正在重

构农业遥感数据处理范式。农业遥感与气象数据、

土壤数据、农业机械数据等多源异构数据的协同

融合，有助于实现农业遥感的精准化、智能化与

智慧化以及农业遥感大模型的构建。

3.2　遥感数据产品研制与管理

自 20世纪 60年代以来，农业遥感取得了长足

的发展。遥感技术在农作物种植到收获的各个环

节都发挥着重要作用。农业遥感研究方法也经历

了从统计分析、监督学习、机器学习/深度学习到

人工智能的发展阶段。研究成果以技术体系构建

和数据产品研制的形式体现。在研制大尺度数据

产品方面取得了良好进展。以土地覆盖/土地利用

类型遥感分类的方式提取的耕地数据产品较多，

包括不同尺度 （全球尺度、国家尺度、区域尺

度）、不同分辨率 （1 km、500 m、 30 m、10 m）、

不同时间跨度（连续多年、一年、季节）以及不

同技术方法（机器学习、时序分析）研制的耕地

产品数据。然而，在作物生产方面的数据产品明

显缺乏。美国等部分国家已报道了连续几十年的

作物类型空间数据产品。如美国自 1997年以来每

年公开发布农作物分类CDL（Cropland Data Layer）。
而全球农作物分布数据相对较少，如 MIRCA2000
（Portmann 等，2010）、SPAM （You 等，2014） 和

CropWatch （Wu 等，2015） 等几种主要农作物类

型数据。国家尺度的作物类型数据相对多一些。

例如，高分辨率作物类型数据有基于 Sentinel-1和 
Sentinel-2卫星数据研制的 10 m分辨率的欧洲作物

类型图 （d’Andrimont 等，2021） 和中国水稻图

（Zhang 等，2018）。此外，还有一些利用 MODIS、
Landsat 和 Sentinel 等卫星数据研制的全国和区域

尺度的中等分辨率作物类型地图。具体包括美

国农业部的美国农田数据层 （CDL）（Boryan 等，

2011）、加拿大农业和农业食品部的加拿大年度作

物清单 （Fisette 等，2013） 和 Sen2-Agri 欧洲和非

洲部分地区的作物地图 （Inglada 等，2015） 以及

中国 （Dong 等， 2016； Shao 等， 2001；Liu 等，

2018）、巴西 （Cohn 等，2016；Zhong 等，2016）、

印度 （Heller 等，2012） 和印度尼西亚 （Nuarsa
等，2012）等国家的部分作物类型数据。
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截至目前，缺乏国家尺度的高精度长时序作

物类型、生长过程、管理方式以及产量预测数据

产品，仍需进一步加强和完善。

4　存在的问题与解决途径

4.1　存在问题

自 20世纪 80年代开始遥感技术广泛应用于农

业领域（Defourny等，2019）。经过几十年的发展，

农业遥感取得了突破性进展，已实现从单纯监测

向智能决策支持的转变。然而，当前仍存在若干

关键问题亟待解决。

在技术方法方面：算法泛化能力具有一定的

局限，尽管深度学习算法在单点实验中表现优异，

但其实际应用效果受制于样本数据的质量和数量、

区域异质性、时效性，在不同空间域和时间域上

的适应性和迁移性有待提高。其次多源数据的时

空尺度不匹配（卫星、无人机、地面传感器数据

的时间/空间分辨率差异）、特征空间异质（光学与

雷达数据特征）等导致多模态异构数据的有效融

合瓶颈问题，但多源异构数据的整合在农业遥感

发展中的潜力巨大。除此之外，遥感专用大模型

发展、生成式 AI应用、数字孪生构建等都有待进

一步挖掘。

在研究主题方面，农业遥感研究大部分集中

在作物类型识别、长势监测、产量估测等，而诸

多精准农业和可持续绿色农业发展所需的种植管

理方式（间作、套作、混播、耕地非粮化非农化

等）及其生态环境效应的遥感有效评估仍不足。

在数据产品研制方面，虽然创新型地发展了

很多技术方法，但高质量农业基础数据产品仍缺

乏（只有部分粮食作物类型数据），而农业生产管

理数据产品（施肥、灌溉）严重缺乏，尚不能够

高效支持精准/智慧农业发展。除此之外，现有少

量遥感产品数据在分析流程、质量控制（精度验

证）、数据产品管理（更新、共享）等方面缺乏标

准化和规范化管理流程。尤其是国家尺度和全球

尺度的数据产品，需要经过标准化的验证。目前

的验证大多数是基于样点的属性验证。属性验证

的有效性仍需进一步推敲，判断是否满足地块边

界轮廓的准确性对智慧农业的发展至关重要。另

外，遥感技术落地应用需进一步加强，建立多级

验证体系（样点—地块—区域），构建“监测—预

警—决策”全链条服务平台，更好地服务于可持

续绿色农业发展。

4.2　可能的解决途径

可通过以下几个方面进一步加强农业遥感的

快速健康发展。

（1） 形成集政府—专家—农户—社会人员为

一体的基础数据采集模式，建立数据采集管理平

台，采集作物生产数据，用于模型训练和验证。

另外，在不同行政级别定期开展作物与农业生产

方面的调查工作，实现地面数据的获取和数据标

准化，并对地面数据的公开使用进行规范。

（2）充分发挥生成式 AI 等高新技术，提高模

型的泛化能力以及降低对地面样本数据的依赖性。

发挥生成式对抗网络的无监督学习性能，通过对

多模态数据的增强、修复、锐化等，训练针对

“少样本”情况的遥感模型。生成式AI和大模型在

实现图像到图像的转换方面的前景良好。由于生

成器 （Generator’s） 的复制样本的能力和鉴别器

（Discriminator） 的增强生成器能力，其在低光谱

分离度和难区分特征的学习上具有重大潜力。重

点解决“如何将遥感图像转换为人类可读的图像”

形成面向用户的技术方法规范和流程，不仅为决

策部门提供支持，还为农户提供技术支持。

（3） 立足精准农业、智慧农业发展需求，研

发各类田间管理信息 （施肥、灌溉、种植方式）

的精细获取技术方法以及技术熟化应用，不仅为

决策部分/政策制定部门提供参考依据，而且适时

为农户提供管理措施优化调整的决策处方图。

5　结 语

本文从农业粮食体系理念出发，从粮食生产

信息遥感提取、农业遥感数据产品研制与共享等

方面，对农业遥感发展进展、存在问题及其可能

的解决途径等进行了综述。农业遥感在技术方法

的创新以及多源异构数据的深度融合方面取得了

良好进展。但是，绝大多数研究都依赖于地面样

本数据，而作物各生长环节的地面调查与测量工

作的难度大，这是农业遥感发展的限制因素之一。

在技术方法的熟化与泛化、高质量标准化数据产

品研制与共享以及服务农业生产决策方面需要进

一步加强。未来，立足精准农业、智慧农业的发

展需求，通过整合 AI技术、大数据、遥感大模型
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等，提升农业遥感技术模型的鲁棒性、普适性，

形成不依赖地面样本数据的可重复使用的技术体

系，建立建全农作物遥感数据资源整合共享平台，

实现从数据采集、数据分析、产品形成到决策服

务的规范化和标准化，为决策者和农户提供实际

生产服务，助力实现农业生产和生态系统服务

功能。
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The development and prospect of agricultural remote sensing in the digital 
transformation of agrifood systems
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Abstract： Against the dual pressures of global population growth and evolving socio- natural environmental dynamics, agrifood systems 

face unprecedented challenges in ensuring food security, maintaining socio-economic stability, preserving ecological integrity, and achieving 

sustainable development. How agricultural remote sensing can drive the digital transformation of agri-food systems and to realize the “Four 

Betters” goals (Better Production, Better Nutrition, Better Environment, and Better Life) is a pressing issue that requires systematic 

planning. This review systematically examines the developments, current gaps, and future pathways of agricultural remote sensing 
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development from three perspectives: remote sensing-based agricultural monitoring, developing and sharing of agricultural data products, 

and practical implementation of agricultural remote sensing technologies. Significant advancements in agricultural remote sensing have been 

achieved in innovative methodological development (e. g., automated self-learning algorithms) and multi-source data fusion for in-depth 

information extraction in agricultural production. However, critical gaps persist in three domains. First, the maturation and standardization of 

agricultural remote sensing techniques, for example, current deep learning algorithms demonstrate excellent performance in controlled 

experiments but face significant generalization challenges in real-world applications due to sample/lable data constraints and transferability 

to target spatial and temporal domain. In addition, the production and dissemination of high-quality, standardized large-scale and long-term 

agricultural data products remain critical challenges that require urgent attention. Currently, only major crops have regional or global scale 

remote sensing-derived data products, while crucial agricultural management parameters (e. g., irrigation, fertilization) lack standardized 

monitoring frameworks. The existing data products suffer from the temporal discontinuity, spatial inconsistency and the validation 

deficiencies (the point-based verification, not the field-boundary based Validation). While crop identification, crop growth monitoring, and 

yield prediction are the research focus, there are no adequate attention paid for monitoring the complex cropping systems (intercropping, 

relay cropping), non-grain conversion and field management practice and so on. What’s more, there is an even greater lack of development 

of standardized data products for crop growth monitoring and yield estimation. Besides, the transformation of agricultural remote sensing 

outputs into actionable decision-support systems remains a critical bottleneck in realizing the full potential of precision agriculture due to the 

data-to-decision latency, inadequate integration with farm management systems and the limited contextualization for diverse end-users. 

Moving forward, strategic priorities should focus on the following aspects. The integration of artificial intelligence (AI), big data, and 

domain-specific foundation models (e.g., Agri-GPT) represents a transformative leap for agricultural remote sensing, significantly enhancing 

model robustness, generalizability, and operational replicability. This technological integration is being institutionalized through comprehensive 

data platforms featuring standardized protocols and nationally unified service frameworks, characterized by the development of agricultural-

specific transformer models trained on multi-year, multi-sensor satellite data and high-resolution UAV data for mapping diverse crop 

varieties. These platforms incorporate open-source model hubs with pre-trained and domain adaptation tools for regional customization, 

enabling seamless deployment across different agricultural systems. These advancements collectively establish an intelligent agricultural 

monitoring infrastructure that supports both precision farming and national food security strategies, projected to improve annual income 

through enhanced input efficiency and reduced monitoring costs, and optimize synergies between agricultural productivity and ecosystem 

services and serve as a replicable model for cross-disciplinary remote sensing applications.

Key words： agrifood systems, agricultural remote sensing, development and standardization of data product, artificial intelligence, remote 

sensing large models
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