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摘 要：田块尺度作物长势的实时监测是精准农业的关键。然而，卫星遥感监测范围广但易受天气与空间分辨

率制约，无人机（unmanned aerial vehicle， UAV）空间分辨率高但受续航限制，单一数据源难以满足大范围连

续监测的需求。针对此问题，本研究基于UAV、Sentinel-2与 PlanetScope SuperDove多光谱数据，提出一种基于

改进 CACAO 算法的跨平台时空融合方法。该方法构建了“UAV+Sentinel-2”与“SuperDove+Sentinel-2+UAV”

两种数据组合策略，并通过前向预测与后向更新两种模式，近实时地生成每日 1 米分辨率的归一化植被指数

（NDVI）时间序列数据集。进一步采用留一法交叉验证（Leave-One-Out Cross-Validation， LOOCV），并与现有

GLM-STF （基于广义线性模型的时空融合，Generalized Linear Model-based Spatiotemporal Fusion）算法进行对比，

以评估融合结果的精度。结果表明：（1） 不同平台的 NDVI 数据具有良好的一致性，Sentinel-2 与 SuperDove 
NDVI相关性达到 0.97，无人机与卫星NDVI相关性超过 0.75，满足数据融合的前提；（2） CACAO算法能够有效

地重建水稻的物候动态，其中后向更新模式生成的NDVI时间序列更为平滑，且基于CACAO的两种数据组合策

略均获得了较高的精度（R > 0.94），在关键物候期引入高时间分辨率的 SuperDove 数据能在一定程度上提升精

度，相关性从 0.51提升至 0.67；（3） CACAO算法在整个生长季中表现出比GLM-STF算法更稳定和略高的精度优

势。综上所述，本研究提出的跨平台融合框架能够有效生成连续、高精度的田块尺度水稻NDVI时间序列，可以

为作物长势的精细化监测与精准化管理提供有力的技术支持。
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1　引 言
联合国粮食及农业组织 （FAO） 指出， 当前

“零饥饿”可持续发展目标（SDG 2）的实施进度

明显滞后 （Sporchia 等， 2024； Unicef， 2024），

全球粮食安全形势日趋严峻。因此，构建高效的

粮食生产监测体系至关重要（Zhao等， 2020）。水

稻作为全球半数以上人口的主要粮食作物，提供

了 超 过 20% 的 热 量 摄 入 （Bouvet 和 Le Toan， 

2011）。实现水稻长势的实时精准监测，不仅可为

稻田精准管理提供关键数据支撑，也对保障粮食

安全、推动农业可持续发展具有重要意义（赵柄

婷等， 2025）  。然而，传统人工调查方法耗时费

力、主观性强，难以有效捕捉水稻长势的快速动

态变化，无法满足现代精准农业的需求（王伟康

等， 2023）。近年来，卫星与无人机遥感技术的发

展为作物生长监测提供了新的解决路径（Beeri 和
Peled， 2009）。通过利用遥感数据的近红外等对
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作物生理状态敏感的关键波段，可以有效捕捉作

物长势的动态变化（林维潘等， 2020），从而为作

物长势动态监测与精准农业管理提供技术支撑

（Yuan等， 2025）。

目前大范围作物生长监测多依赖光学卫星遥

感 （Xu 等， 2024； Gao 等， 2017），如 Landsat、
MODIS、Sentinel-2 和 GF-6 等 （Jiang 等， 2021； 
Dong 等， 2016； 娄轶峰等， 2025； 王俊等， 
2025）。它们通常具备覆盖面积大、支持周期性监

测的优点，但其空间分辨率有限，且易受云雨天

气影响 （Gevaert 等， 2015； 柳文杰等， 2018），

难以实现田块尺度的作物长势实时精准监测。无

人机遥感虽具较好的灵活性和高空间分辨率（王

宇唯等， 2024），可捕捉田块内部作物细节变化，

但其续航能力不足，单次覆盖面积有限，难以实

现大范围连续监测（Pajares， 2015）。

近年来，时空融合技术的不断发展与应用，

为获取兼具高空间与高时间分辨率的数据提供了

有效途径。时空融合方法通过融合低空间分辨率

高频影像与高空间分辨率低频影像，生成高时空

分辨率序列数据，从而实现作物生长的连续精准

监测 （Kukunuri 和 Singh， 2022； Jin 等， 2021）。

迄今为止，针对遥感数据时空融合算法已开展了

大量研究，发展了多种方法，包括基于分解的方

法、基于权重函数的方法、基于贝叶斯的方法、

基于学习的方法以及混合方法等 （刘建波等， 
2016； 杨军明等， 2019； Zhu等， 2018）。其中，

时空自适应反射率融合算法（STARFM）应用较为

广泛（Gao等， 2006），该算法依据光谱差异、时

间差异和空间距离对邻近像素进行加权，使用经

验方式重建每日高空间分辨率反射率数据。为进

一步提升融合精度，后续研究在 STARFM 基础上

发展出多种改进算法（Zhu等， 2010； Weng等， 
2014； Hilker等， 2009）。然而，此类模型通常要

求已知日期和预测日期之间土地覆盖类型基本保

持不变，在实际应用中存在一定的局限性。此外，

也有学者提出时空形状匹配模型 （Zhang 等， 
2021），即通过融合每日低空间分辨率影像的时间

曲线与观测频次较低的高空间分辨率影像的时间

曲线，来生成高时空分辨率的影像时间序列。Sun
等 （2021）利用 MODIS观测数据中提取的作物参

考曲线，建立了一种时间序列数据融合方法，生

成了一个完整的 30m 分辨率的 NDVI 时间序列。

Verger 等 （2013）考虑物候特征，提出了 CACAO
（Consistent Adjustment of the Climatology to Actual 
Observations） 方法，为每个像元构建物候变化曲

线，通过对其进行缩放和平移实现对高分辨率观

测数据的最佳拟合，成功重建了可以准确反映植

被动态变化的长时间序列数据集。

尽管目前已经对时空数据融合算法展开了大

量的研究，但现有算法主要集中于不同卫星传感

器之间的融合（宋杰等， 2024； Liu 等， 2024），

在无人机与卫星遥感数据等跨平台数据融合的适

用性研究仍较为欠缺。此外，尽管针对植被指数

（如 NDVI） 的时间序列重建，在区域与全球尺度

的研究已相对成熟，但针对田块尺度上，如何构

建覆盖作物关键生长期的高时空分辨率数据集，

现有研究仍显不足。因此当前方法难以有效捕捉

田间作物快速变化的生理过程与细微长势差异，

在一定程度上限制了时空融合技术在田块尺度作

物长势精准监测中的应用潜力。

NDVI是监测作物健康和生物物理参数最广泛

使用且最有效的植被指数之一（Zeng等， 2022）。

对于作物而言，NDVI 广泛应用于监测作物物候

（Seo等， 2019）、作物生长阶段（Gao等， 2020）、

预测作物产量 （Sun 等， 2017） 等方面，这些应

用的实现通常依赖于连续的 NDVI 时间序列数据。

目前，大范围的连续植被动态监测主要依赖于多

源卫星遥感产品。MODIS和AVHRR提供了长期的

全球覆盖NDVI数据集，被广泛用于大尺度物候与

植被生产力研究 （Zhang 等， 2003； Tucker 等， 
2005）。近年来，通过数据融合计划，产生了如

Harmonized Landsat and Sentinel-2 （HLS）  等具有

更高时空分辨率的产品，提升了生成中高分辨率、

连续 NDVI 时间序列的能力 （Claverie 等， 2018）。

然而，在面向田块尺度的精准农业管理（如施肥、

病虫害防治）时，现有产品在空间分辨率与时间

分辨率上仍面临双重制约：粗空间分辨率产品受

混合像元效应影响严重，无法准确反映田块内部

的长势空间异质性（Gao等， 2017）；而中高分辨

率产品（10-30 m分辨率）虽能识别田块边界，但

其有效观测频次受卫星重访周期与云层干扰的严

重制约，在农作物关键生长阶段难以获取连续的

日尺度观测数据，无法满足实时农情监测与决策

的需求（Zhu等， 2022）。

因此，为实现田块尺度水稻生长的高精度、
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连续动态监测，本研究提出一种协同利用 UAV 与

多源卫星 （Sentinel-2、PlanetScope） 数据的跨平

台时空融合框架。本研究首先对不同平台间NDVI
数据的一致性进行分析。在此基础上，通过构建

CACAO 时空融合算法，生成每日 1 米分辨率的水

稻NDVI时间序列数据，并使用留一法交叉验证以

及与 GLM-STF算法进行对比，对本研究提出的算

法精度和不确定因素进行评价和讨论。

2　研究区与数据来源

2.1　研究区概况

研究区位于天津市优质农产品种植农场 （北

纬 38°34′~40°15′，东经 116°43′~118°4′），地处华

北平原东北部，属暖温带半湿润季风气候。该地

区年平均气温为 14°C，年降水量为 360-970毫米，

其中 75%的降水集中在 6月至 8月。主要土壤类型

包括潮土、褐土、沼泽土和滨海盐渍土 （National 
Earth System Science Data Center， 2018）。该农场

总面积约为 300公顷，以水稻种植为主。本研究在

农场内选取了“1-1”、“1-2”、“2-2”、“2-3”、
“2-4”、“3-1”、“3-2”、“4-2”、“4-3”共 9 块水

稻田作为试验区（图 1），总面积为 17公顷，单个

地块面积在 1.45-2.71公顷之间。所种植的水稻品

种为“津原 89-1”，于 2023年 5月 1日移栽，2023
年 10月 11日收获。所有试验田块在水稻生长期间

的关键田间管理措施（施肥、灌溉、病虫害防治

等）均保持一致，遵循农场统一的标准化作业。

2.2　数据来源与预处理

2.2.1　无人机数据

本研究使用 DJI M3M 无人机 （大疆，中国深

圳）采集田间多光谱和 RGB 影像。该无人机搭载

的成像系统包括一个 2000万像素的RGB相机和一

个多光谱相机，多光谱相机由四个 500万像素传感

器构成（焦距 25 毫米），可同步获取绿（Green， 
560 ± 5 nm）、红（Red， 650 ± 5 nm）、红边（Red 

Edge， 730 ± 5 nm）和近红外（NIR， 860 ± 5 nm）
四个波段影像（图2）。

无人机影像采集覆盖了水稻从生长初期至成

熟的各关键生育期，以实现对其长势的动态监测。

大多数试验田均按计划在五个关键日期完成了数

据获取，最终各田块获取的有效无人机影像为 3-5
景。部分田块由于客观原因未能在所有计划日期

完成影像采集：其中，田块 4-3因农事活动冲突缺

少 6月份的数据；田块 2-2和 2-4受天气影响仅在

图1　研究区域及田块无人机RGB合成影像

Fig.1　Study area and RGB imagery of field by UAV
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8 月至 10 月期间完成采样。所有飞行均在晴朗、

风速低于 3 m/s 的条件下进行，飞行时间在当地

10：00-14：00 之间。飞行高度统一设置为 30 m，

影像的旁向和航向重叠度保持在 70-80%。为保证

数据质量，每次飞行前后均拍摄标准定标板，用

于后续辐射校正。

原始无人机影像数据利用实景三维建模软件

Agisoft Metashape Professional （v2.2.0，Agisoft，俄

罗斯） 进行处理，以生成高分辨率正射镶嵌图。

处理流程包括：利用定标板进行辐射校正，将DN
值转换为绝对反射率。随后，通过照片对齐匹配

重叠影像中的连接点，以确定相机的相对位置。

在此基础上，使用Metashape中的“高”质量模式

进行多视角几何重建，生成密集点云，并在其基

础上生成数字高程模型 （DEM）（Vishwakarma
等， 2025）。最后，将影像投影至 DEM 上，完成

正射校正与镶嵌，生成具有精确地理坐标的正射

影像。

本研究基于多光谱正射镶嵌影像的红光与近

红外波段反射率计算 NDVI （公式 1）（Rouse Jr 
等， 1973）。由于本研究的目标是生成田块尺度 1
米空间分辨率的 NDVI 图像，因此将所有 NDVI 影
像使用最近邻插值法重采样至1米空间分辨率。

NDVI = NIR - Red
NIR + Red (1)

其中 NIR和 Red分别对应传感器的近红外和红光

波段。

2.2.2　Sentinel-2

Sentinel-2 数据来自欧洲航天局 （ESA） 哥白

尼计划，其重访周期为 5天，可提供覆盖全球陆地

表 面 的 高 时 空 分 辨 率 多 光 谱 影 像 （Gascon， 
2018； Martimort 等， 2007）。该卫星搭载的多光

谱仪器（MSI）幅宽达 290公里，可获取 13个光谱

波段数据，包括 4个 10 m分辨率波段、6个 20 m分

辨率波段和 3 个 60 m 分辨率波段 （详细波段范围

见图2a）。

本研究使用经过大气校正和几何校正的Level-
2A （L2A） 地表反射率产品 （Gascon 等， 2017； 
Drusch 等， 2012），并筛选出 2023 年 5 月至 10 月

期间研究区云量覆盖率低于 10% 的影像，各田块

可用 Sentinel-2影像数量均为 14景（日期分布见图

2b）。为保留田块内部的空间细节，使用空间分辨

率为 10 m 的 B4 （红光波段）和 B8 （近红外波段）

计算Sentinel-2 NDVI（公式1）。

2.2.3　PlanetScope

本研究采用了第三代 PlanetScope SuperDove
（以下简称 SuperDove）卫星星座。该数据提供 8个

光谱波段（海岸蓝、蓝、绿 I、绿 II、黄、红、红

边 I和近红外），空间分辨率为3米，其光谱特性与

Sentinel-2 非常相似（图 2a）（Roy 等， 2021）。本

研究获取了 2023年 5月至 10月期间研究区云量低

于 10% 的 SuperDove L3B 地 表 反 射 率 产 品

（https：//www. planet. com/explorer， 访 问 日 期 为

2025 年 1 月 20 日），该产品已使用 6S 辐射传输模

型（Franke 和 Menz， 2007）完成大气校正。各田

块的具体影像获取日期见图 2b。整个生长季内，

获取的各个田块 SuperDove 影像数量在 57-65 景之

间，为时空融合提供了高时间分辨率的观测数据。

NDVI 计算（公式 1）使用该数据的红光与近红外

波段。
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3　研究方法

3.1　融合策略

本 研 究 使 用 CACAO 算 法 融 合 UAV NDVI、
Sentinel-2 NDVI 与 SuperDove NDVI 数据，并设计

了两种数据组合策略，以评估高时间分辨率的

SuperDove数据对生成每日 1米NDVI影像精度的影

响（图3）。

（1） 策略 1：Sentinel-2 与无人机直接融合。

该策略直接将高分辨率的 UAV NDVI 数据与 10 米

的Sentinel-2 NDVI数据融合，以生成每日1米分辨

率NDVI影像。

（2） 策略 2：Sentinel-2、SuperDove 与无人机

逐 步 融 合 。 第 一 步 ， 将 Sentinel-2 NDVI 与

SuperDove NDVI融合，生成每日 3米的NDVI图像。

第二步，将UAV NDVI数据与上步生成的每日 3米

的NDVI影像融合，生成每日1米的NDVI影像。

3.2　时空融合算法

3.2.1　CACAO 算法

CACAO （Consistent Adjustment of the 
Climatology to Actual Observations）算法是由 Verger
等 （2013） 提出的一种气候学曲线拟合的方法。

该算法通过长时间序列的卫星数据构建一条平均

图2　UAV、Sentinel-2和PlanetScope SuperDove的光谱波段与影像获取时间

Fig.2　Spectral bands and image acquisition dates from UAV， Sentinel-2 and PlanetScope SuperDove
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物候曲线，并调整时间平移 （shift） 和尺度缩放

（scale）两个参数使其与特定年份的实际观测数据

进行拟合，用于重建完整的逐日时间序列。本研

究在原始方法基础上进行改进，将卫星NDVI时间

序列数据作为参考物候曲线，通过调整时间平移

（shift）和尺度缩放（scale）两个参数对UAV NDVI
数据进行拟合，最终生成 1 米分辨率的逐日 NDVI
影像。

采用最小二乘法进行参数优化，使卫星与

UAV NDVI 序列间的均方根误差 （RMSE）（公式

3）最小化。在每次获取新的卫星影像时，模型参

数会进行迭代更新，主要包括两个过程：

（1） 前向预测 （Forward prediction， FP）：基

于当前最优参数，预测未来日期的UAV NDVI；
（2）后向更新（Backward updating， BU）：当

获取新的影像时，对参数进行重新优化，对历史

时期的UAV NDVI重新估算。

UAV *
CACA0( t) = scale × S2( t + shift ) (2)

RMSEscale,shift = 1
n∑i = 1

n (UAV ( )t - UAV *
CACA0( )t ) 2  (3)

其中，UAV *
CACA0 是使用 CACAO 算法进行前向预测

或后向更新的NDVI值，scale和 shift分别是缩放因

子和平移参数，通过最小二乘法确定。scale和 shift
两个参数的搜索范围是基于前期试验中对水稻

NDVI动态变化范围的初步分析确定的。具体设置

如下：shift的搜索范围为 -40到 10天（步长 0.5），

scale在 0.20 到 1.50 之间以 0.05 为增量进行优化。

通过网格搜索迭代计算最优的 shift和 scale参数组

合，可以生成每日 1 米分辨率的稻田 NDVI 影像。

后续研究可通过系统的参数敏感性实验进一步优

化上述参数范围。CACAO 融合算法针对每个 1 米

分辨率的无人机像元独立运行（图 4）。以 t-1开始

的卫星观测时间为例，算法按照以下步骤进行像

素级迭代计算：

（1）在时刻 t+2，当至少获取了两组无人机影

像和两次卫星观测后，CACAO 算法开始计算。利

用这些初始数据建立模型，计算前向预测的NDVI
值（UAV-FP），并计算在时间 t之前所有日期的后

向更新UAV NDVI （UAV-BU）（图 4a）。其中，初

始化使用的两景无人机和卫星影像的采集时间无

需完全对齐。

（2）在随后的每个卫星观测日期，进行UAV-
FP预测，直到下一次无人机数据采集或生长季结

束（图4b）。

（3）当获取到第三景及后续的无人机图像时，

利用累积的多景无人机数据重新优化模型参数进

行 UAV-FP 预测，并更新从 t-1 到 t+4 期间所有先

前日期的UAV-BU值（图4c）。

（4）迭代重复步骤（2）和（3），直至最后一

次无人机数据获取日期或生长季结束（图4d）。

3.2.2　GLM-STF算法

图3　技术流程图

Fig.3　Technical workflow
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GLM-STF 是一种基于广义线性模型的时空融

合算法，已成功应用于无人机与卫星影像的融合

（Ebrahimy 等， 2025）。该算法首先融合 MODIS 和

HLS （协调后的 Landsat与 Sentinel-2）数据，然后

将得到的每日 HLS 数据与无人机影像融合，以生

成每日高分辨率无人机影像。GLM-STF 算法的实

现主要分为以下四个步骤：

（1） 数据预处理：为确保像素的精确对齐，

所有低分辨率影像都使用最近邻插值算法重采样

到与高分辨率图像相同的空间分辨率。在本研究

中，将卫星影像 （如 Sentinel-2 和 SuperDove） 重

采样到 1 米，保持与无人机影像的空间分辨率

一致。

（2）差异影像计算：对于两个参考日期 t1 和 t3
的图像对（包括低分辨率图像 C1 ，C3 和高分辨率

图像F1 ，F3），以及预测日期 t2 的低分辨率图像C2 ，
通过简单的相减计算四个差异图像：F13 （表示 t3
时刻高分辨率影像的像素值减去 t1时刻高分辨率影

像的像素值所得的变化量），C13 （表示 t3 时刻低分

辨率影像的像素值减去 t1时刻低分辨率影像的像素

值所得的变化量），C12 （表示 t2 时刻低分辨率影像

的像素值减去 t1时刻低分辨率影像的像素值所得的

变化量），以及C23 （表示 t3 时刻低分辨率影像的像

素值减去 t2 时刻低分辨率影像的像素值所得的变

化量）。

（3） GLM 模型训练与预测：利用 F13 和 C13 训

练广义线性模型，以建立高分辨率影像变化和低

分辨率影像变化之间的映射函数。在此过程中，

F13 作为因变量，C13 作为自变量。将 C12 图像输入

到训练好的模型中，预测出 t1 和 t2 之间的高分辨率

差异图像（F12 ）。同样，将 C23 影像输入到训练好

的 GLM 中，可以预测出 F23 影像（t2 和 t3 之间的高

分辨率差异影像）。

（4）高分辨率图像合成：将步骤（3）中预测

的高分辨率差异图像（F12 和F13 ）与参考高分辨率

图像（F1 和 F3）相结合，使用自适应局部加权方

法合成预测日期 t2 的最终高分辨率图像（F2）。此

合成过程通过 Sigmoid函数实现权重的分配，公式

如下：

F2 = W1 × (F1 + F12 ) + W3 × (F3 + F23 ) (4)

其中参数W1 和W3 分别用于对从 F1 和 F3 获得的预

测图像 F2 进行加权，采用 Sigmoid 函数来计算W1
和W3，如下所示：

W1 = 1
1 + e-k ( ||C23 - ||C12 ) (5)

W3 = 1 - W1 (6)

在本研究中，公式 （5） 中的参数 k 控制

Sigmoid 函数曲线的形状，其设置参考了 Ebrahimy

图4　对应于上述各个步骤的CACAO算法实现示意图

Fig.4　Schematic diagram of CACAO algorithm implementation corresponding to each step
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等 （2025）的经验值。

GLM-STF 算法的一个核心前提是需要每日的

低分辨率影像来训练模型以预测每日的高分辨率

影像。然而，Sentinel-2 数据的重访周期为 5 到 10
天，且易受云层覆盖影响，无法满足算法需求。

因此，本研究采用了一个两步策略来弥补这一差

距：首先，将近每日的 SuperDove NDVI 与稀疏的

Sentinel-2 NDVI 进行融合，生成一个完整的每日

10米 NDVI数据集。随后，以该 NDVI数据集作为

低分辨率输入，与UAV NDVI融合生成每日 1米分

辨率NDVI数据集。

3.3　精度评估

3.3.1　不同平台NDVI的一致性

融合算法有效的前提是不同传感器对同一地

物的观测具有一致性 （Zhang， 2010）。然而，由

于不同传感器光谱响应函数、几何校正模型和大

气校正方法存在差异，这些可能直接影响NDVI的
一致性和融合精度。因此，本研究首先进行了跨

平台数据NDVI一致性评估。由于卫星和无人机图

像的获取日期存在差异，为减小时间差异对一致

性评估的影响，采用以下时间匹配策略：（1）
SuperDove 与 Sentinel-2、UAV 一致性分析：仅筛

选 获 取 日 期 完 全 一 致 的 影 像 进 行 分 析 ；（2）
Sentinel-2 与 UAV 一致性分析：考虑到 UAV 与

Sentinel-2影像在整个水稻生长季的观测日期难以

完全一致，若仅使用同日影像，可用数据数量将

极为有限。为此，本研究采用在多源遥感数据一

致性分析及时空融合领域中被广泛应用的±3 天时

间匹配窗口策略 （Gao 等， 2017； Emelyanova 
等， 2013），选取窗口内与 UAV 影像日期最接近

的 Sentinel-2 影像进行匹配。同时，已有研究表

明，收获前的水稻NDVI变化较为平缓（Tian等， 
2024），因此使用±3天的时间窗口进行数据匹配是

合理的。（3） 在进行比较时，将较高分辨率的数

据 （如 SuperDove 3 米） 重采样至较粗的分辨率

（如Sentinel-2 10米）。

3.3.2　算法生成的每日NDVI图像的时空变化

本研究以田块“4-2”为例，分析了 CACAO
算法在两种数据组合策略下生成的每日 1 米 NDVI
时空变化。由于每次获得新的无人机 NDVI 图像

时，后向更新的图像都会重新生成，因此每个日

期会进行更新。为简化分析，本研究仅展示和比

较最终的更新结果，即在使用了所有可用的 UAV 
NDVI图像后生成的每日1米NDVI图像。

3.3.3　评估指标

本研究使用留一法交叉验证 CACAO算法生成

的每日UAV NDVI与独立参考数据进行比较：

（1）留一法交叉验证（LOOCV）：针对每个无

人机观测日期 t，排除当天对应的无人机观测

(UAV ( t )），利用剩余的无人机图像以及对应的

Sentinel-2 数据或 Sentinel-2 和 SuperDove 数据融合

后的数据来预测日期 t的无人机图像 (UAV *( t) )，并

将此预测与实际观测进行比较。由于CACAO算法

在获取新观测时会更新所有历史数据，更新后的

UAV 影像也将与实际观测值进行对比。此过程在

整个生长季中对所有原始无人机影像上循环进行。

如前所述，当所有来自 Sentinel-2 或 Sentinel-2 与

SuperDove融合的结果都可用时，仅使用最终的后

向更新无人机（UAV-BU）结果并进行比较。根据

Zhu 等 （2022） 提出的综合评价框架，选取五个

指标进行评估，皮尔逊相关系数（R）、均方根误

差 （RMSE） 和平均差异 （AD） 用于衡量光谱精

度，边缘特征差异 （Edge） 和局部二值模式

（LBP）用于评价空间精度。AD为 0时表示融合图

像完美，其绝对值越大表示融合图像中的光谱偏

差越大，负值和正值分别表示光谱信息的低估和

高估。

R ( t) =
∑i = 1

N ( )UAV ( )t - μUAV ( )t ( )UAV *( )t - μUAV *( )t

∑i = 1
N ( )UAV ( )t - μUAV ( )t

2 ( )UAV *( )t - μUAV *( )t
2

(7)

RMSE ( t ) = 1
N∑i = 1

N (UAV *( )t - UAV ( t ) ) 2 (8)

AD ( t ) = 1
N∑i = 1

N (UAV *( t) - UAV ( t ) ) (9)

其中，UAV *( t)是在时间 t前向预测或后向更新的

无人机图像，μUAV *( )t 是整个图像的均值，σ2
UAV *( )t 是 t

时刻前向预测或者后向更新的 UAV 图像的方差；

UAV ( t)是在同一日期 t的无人机原始图像；μUAV ( )t

是相同时刻 t的整景UAV图像的其均值，σ2
UAV ( )t 是 t

时刻 UAV图像的方差，σ2
UAV *( )t 是在日期 t无人机原

始图像和预测图像之间的协方差；N是每景图像中
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的有效像元个数。

边缘特征差异 （Edge） 用于评估融合图像对

空间边缘特征的保留能力。首先，基于 Robert 交
叉算子分别计算预测图像与参考图像中每个像素

的边缘强度。对于图像中的像素 （i，j），其边缘

特征值Ei，j的计算公式如下：

Ei,j =  |Di,j - Di + 1,j + 1 | + |Di,j + 1 - Di + 1,j | (10)

其中，D代表图像元值。

在此基础上，分别计算预测图像与参考图像

中所有像元的Robert边缘特征均值EUAV* ( t ) 与EUAV ( t )。

为更准确地评估空间边缘的保持情况，本研究仅

对参考图像边缘特征值高于 90% 分位数的像元计

算均值。

EUAV * ( t ) =  1
N∑i = 1

N EUAV *( )t ,i,j (11)

EUAV ( t ) =  1
N∑i = 1

N EUAV ( t ) ,i,j (12)

为使这些边缘特征具有可比性，对预测图像

和参考图像之间的每个空间特征的归一化（公式

13），其值为 0时表示融合图像完美，负值越大表

示融合图像中的边缘特征过于平滑，正值越大表

示融合图像的边缘特征过于锐化。

Edge ( t ) =  EUAV *( )t - EUAV ( t)

EUAV *( )t + EUAV ( t)

(13)

局部二值模式（LBP）用于量化图像局部纹理

特征的保持能力。首先，对图像中的每个像素，

以其 3×3邻域内中心像素值为阈值，对 8个邻域像

素进行二值化处理，生成一个 8位二进制数，再将

其转换为十进制数，即得到该像素的 LBP特征值。

其计算公式如下：

Li,j =  ∑p = 0
7 s (gp - gc )∙2p (14)

g ( x ) =  {1            if x ≥ 0
0         otherwise (15)

其中，gc是中心像素值，gp是第 p个邻域像素值。

随后，分别计算预测图像与参考图像中所有

像元的LBP特征均值LUAV* ( t ) 与LUAV ( t )，并对其进行归

一化 （公式 18），其值为 0 时表示融合图像完美，

负值越大表示融合图像中的纹理特征过于平滑，

正值越大表示融合图像的纹理特征过于锐化。公

式如下：

LUAV * ( t ) =  1
N∑i = 1

N LUAV *( )t ,i,j (16)

LUAV ( t ) =  1
N∑i = 1

N LUAV ( t ) ,i,j (17)

LBP ( t ) =  LUAV *( )t - EUAV ( t)

ELUAV *( )t + EUAV ( t)

(18)

（2） 与 GLM-STF 的比较：近期 Ebrahimy 等

（2025）针对无人机与卫星影像融合开发了 GLM-
STF算法，具有较好的融合精度。该算法利用广义

线性模型建立高、低分辨率影像间的映射关系，

可以较好地处理 UAV 与卫星数据之间较大的空间

分辨率差异。因此选取该算法与CACAO算法进行

对比，以评估 CACAO 时空融合框架在处理跨平

台、空间分辨率差异较大的数据的性能表现。

依据第 3.2.2 节详述的模型设置，为田块“4-
2”执行 GLM-STF 算法并生成预测影像。然后使

用与上述相同的指标，将得到的预测图像与原始

UAV NDVI影像进行比较，进而对两种算法的性能

开展定量分析与讨论。

4　结果

4.1　不同平台NDVI的一致性

对 UAV、Sentinel-2与 SuperDove NDVI 的一致

性结果如图 5 所示。结果表明， SuperDove 和

Sentinel-2 的 NDVI 之间存在强相关性 （R = 0.97，
RMSE = 0.08，图 5a），与Ma等 （2025）的结论一

致。相比之下，卫星与无人机数据的一致性稍低。

其中，Sentinel-2与UAV在±3天匹配窗口下的相关

性较好 （R = 0.75， RMSE = 0.11），但略低于

SuperDove 与 UAV 之 间 的 相 关 性 （R = 0.80，
RMSE = 0.13），这可能是因为不同传感器光谱响应

函数及大气校正算法上存在差异。

从时间序列上看，卫星与无人机NDVI均表现

出水稻生长季典型的单峰物候曲线，即NDVI在生

长早期（5—6月）逐渐增加，在旺盛生长期（7—
8月）达到峰值，在衰老期（9—10月）逐渐下降

（图 6）。SuperDove 和 Sentinel-2 的 NDVI 时间序列

曲线在整个生长季中均较为接近，在各个物候期

表现出良好的一致性。UAV NDVI时间序列在趋势

上与卫星数据保持一致，但在部分日期存在一定

偏差，这可能与无人机影像对田块内部的局部异

质性更为敏感、采集时的光照条件或大气校正差

异有关。

从空间分布上看，尽管三个平台数据空间分
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辨率差异明显，但其NDVI空间分布表现出一致的

趋势（图 7）。无人机影像空间分辨率最高，清晰

地捕捉了田块内部的条带状种植模式和生长变化。

SuperDove数据能够反映大致的空间差异，但是细

节有所损失，纹理更平滑。Sentinel-2空间分辨率

最低，主要反映了整个田块的平均长势状况，可

能无法完全捕捉精细的内部结构和生长变化。

图5　研究区内九个田块的Sentinel-2、SuperDove和UAV NDVI散点图

Fig.5　Scatter Plots of NDVI from Sentinel-2， SuperDove and UAV across nine fields.
图中颜色表示数据点密度，颜色越深代表该区域数据点越密集。

图6　研究区内各田块Sentinel-2、SuperDove和无人机的平均NDVI时间序列

Fig.6　Time series dynamics of average NDVI values of each field from Sentinel-2， SuperDove and UAV
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4.2　CACAO融合结果的时空特征

4.2.1　时间序列变化

图 8展示了田块“4-2”使用CACAO算法，在

前向预测（FP）和后向更新（BU）模式下，以及

两 种 数 据 组 合 策 略 （“UAV+Sentinel-2” 和

“SuperDove+Sentinel-2+UAV”）下生成的NDVI均
值时间序列曲线。总体而言，两种数据策略组合

方法和预测模式都有效地重建了水稻的物候动态。

与前向预测模式相比，后向更新模式生成的NDVI
时间序列更为平滑，尤其在生长旺季（DOY 150-
250）期间的波动更小。这可能是因为后向更新模

式使用了所有观测数据对参数进行优化。在前向

预测模式下，使用 SuperDove 数据（“SuperDove+
Sentinel-2+UAV”）的策略表现出更大的波动性。

在后向更新模式下，不使用 SuperDove 的“UAV+
Sentinel-2”的数据策略与原始UAV NDV的吻合度

更高。这表明尽管 SuperDove数据提高了时间分辨

率，但是也可能引入额外的噪声或系统偏差，对

融合的结果造成了扰动。

4.2.2　空间分布

从空间分布来看，与原始 UAV NDVI 图像相

比，所有策略都表现出相似的空间分布，均可以

较好地呈现水稻NDVI的整体空间分布（图 9）。在

生长旺季（如 DOY 177），两种数据组合策略计算

得到的NDVI图像差别较小。但是在生长后期（如

DOY 256），“UAV+Sentinel-2”策略计算结果在空

间分布上更接近原始 UAV NDVI，这可能是因为

SuperDove 影 像 分 辨 率 较 高 ， 但 是 其 与 UAV、

Sentinel-2数据采集时间、传感器特性或数据处理

过程中可能存在差异，引入了更多噪声。此外，

后向更新模式计算结果在空间上呈现出更多低值

区域，这是因为后向更新方法较前向预测方法填

充了更多像素，其中包含了低值区域。

4.2.3　CACAO结果一致性分析

CACAO 算法在所有数据组合策略和预测模式

下生成的 NDVI与原始 UAV NDVI均具有强相关性

（图 10），相关性均超过了 0.94，验证了融合结果

的可靠性。大多数点聚集在 1：1线附近，且这表

图7　田块“4-2”的Sentinel-2、SuperDove和无人机NDVI空间分布及频率直方图

Fig.7　Spatial distribution of NDVI and corresponding frequency histograms for field ‘4-2’ derived from Sentinel-2， SuperDove and 
UAV platforms
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明预测结果与原始无人机 NDVI 之间存在强相关

性，融合效果较好。且前向预测模型的一致性略

优于后向更新模式，其散点更紧密地聚集在 1：1
线周围，特别是在 NDVI 高值区域 （0.6-0.9）。这

可能是因为 FP 模式是根据日期直接预测，而 BU
使用了全部数据进行优化，曲线更为平滑。此外，

在引入 SuperDove数据的数据组合策略下的计算结

果在散点图中呈现出轻微的“带状”分布。这可

能表明高分辨率 SuperDove NDVI 的引入，在融合

过程中可能带来了更多的噪声或局部偏差，从而

对结果造成了细微影响。

图8　基于CACAO算法使用不同数据组合策略和预测模式得到的田块“4-2”的NDVI均值时间序列

Fig.8　The average NDVI time series of field ‘4-2’ derived from CACAO algorithm using different data combination strategies and 
prediction modes

图9　在前向预测与后向更新两种预测模式下基于不同数据组合策略生成的田块“4-2”1米分辨率NDVI空间分布

Fig.9　Spatial distribution of 1m NDVI for field‘4-2’generated by CACAO using different data combinations with forward prediction 
and backward update modes
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4.3　精度评估

4.3.1　留一法交叉验证

本研究对 CACAO 使用“UAV+Sentinel-2”和

“SuperDove+Sentinel-2+UAV”两种数据策略的前

向预测结果进行了留一法交叉验证（图 11，表 1）。

两种策略生成的 NDVI均与原始 UAV NDVI具有相

似的空间分布。在 DOY 222，尽管“SuperDove+
Sentinel-2+UAV”策略 （R = 0.67，RMSE = 0.13）
在光谱相关性上优于“UAV+Sentinel-2”策略

（R = 0.51，RMSE = 0.15），但两者的空间边缘均呈

现轻微平滑，Edge 分别为 -0.07 和 -0.05。同时两

种数据组合策略的相关性均较小，表明CACAO算

法在UAV数据较少时预测早期NDVI影像的能力有

限。在 DOY 256 时，“UAV+Sentinel-2”策略表现

出 明 显 优 势 （R = 0.92， RMSE = 0.07， AD = 
0.04），其空间结构与原始 UAV NDVI 图像保持高

度一致 （Edge = 0.01，LBP = - 0.01）。相比之下，

“SuperDove+Sentinel-2+UAV”策略虽然 R 值接近

0.91，但其光谱误差和偏差均显著增大 （RMSE = 
0.17，AD = 0.16），表明引入更多 SuperDove 数据

并未在该时期提升光谱拟合的准确性。在生长后

期，两种数据组合策略不仅可以较好的拟合

NDVI，也都保留了很好的空间细节 （Edge 均为 
-0.01，LBP 均为 -0.01）。综合而言，在整个生长

季，无人机与多种卫星遥感平台可以进行有效融

合，且精度较高，可以满足实时监测的需求。

4.3.2　与GLM-STF算法对比

图10　基于CACAO算法不同数据组合策略和预测模式下的NDVI一致性散点图

Fig.10　Comparison of NDVI consistency scatter plots from CACAO algorithm using various data combination strategies and 
prediction modes

图中颜色表示数据点密度，颜色越深代表该区域数据点越密集。
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为进一步验证 CACAO算法的性能，本研究将

其与 GLM-STF 算法进行了比较 （图 12）。结果显

示，两种算法均取得了较高的预测精度 （R > 
0.8）。生长初期，CACAO 算法的综合性能显著优

于GLM-STF。从光谱质量评价来看，CACAO的两

种数据组合策略的预测结果均较佳，R 接近于 1，
RMSE 和 AD 接近 0，光谱误差明显低于 GLM-STF
算法，且 GLM-STF 存在明显的低估现象 （AD = 
-0.24）。同时，CACAO 算法预测结果较好地保留

了空间细节，其 Edge 接近于 0，但 GLM-STF 的

Edge为 -0.25，说明该算法在早期存在较为严重的

边缘平滑问题。进入生长中后期时 （DOY 222 及

之后），GLM-STF算法的光谱精度明显提升，其R
和 RMSE 值与 CACAO 非常接近。同时，其保持空

间边缘特征能力也大幅提升并趋近于 0。从整个生

长季看，两种算法的LBP指标均接近于 0，表明空

间纹理保持能力均较好。综合来看，CACAO 算法

在生长季表现出更强的稳健性，其相关性始终高

于0.92，RMSE、AD、Edge和LBP也具有较好的稳

定性，说明该算法在保证精度的同时，具有更可

靠更稳定的时序重建能力。

图11　使用不同数据组合策略的留一法交叉验证结果的空间分布

Fig.11　Spatial distribution of leave-one-out cross validation results using different data combination strategies
表1　使用不同数据组合的留一法交叉验证（LOOCV）结果

定量评估

Table 1　　Quantitative evaluation results of LOOCV re⁃
sults using different data combinations

融合策略

UAV+Sentinel-2

SuperDove+
Sentinel-2+UAV

DOY
222
256
282
222
256
282

R
0.51
0.92

0.88
0.67

0.91
0.89

RMSE
0.15
0.07

0.1
0.13

0.17
0.09

AD
0.05
0.04
0.07
0.08
0.16
0.06

Edge
-0.05
0.01

-0.01
-0.07
0.07

-0.01

LBP
0.01

-0.01
-0.01
0.01
0.00

-0.01
注： 表中加粗的精度值，表示在该日期下，通过对比两种数据组

合策略所获得的最高精度。
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5　讨 论
5.1　跨平台数据一致性评估的有效性与局限性

结果表明，Sentinel-2、SuperDove 与 UAV 获

取的水稻NDVI在时间序列与空间分布上均有良好

的一致性，其中 Sentinel-2与 SuperDove数据 NDVI
具有强相关性 （R = 0.97），与 Ma 等 （2025） 对

Sentinel-2 与 SuperDove 数据一致性的研究结论相

似。UAV与卫星NDVI之间也呈现出较好的相关性

（R > 0.75），这为后续多源遥感数据融合提供了重

要的数据基础。在UAV与 Sentinel-2数据一致性评

估中，本研究采用了±3 天的时间匹配窗口以解决

观测日期难以完全匹配的问题，该策略在多源遥

感时空融合与一致性分析中已被广泛采用 （Gao
等， 2017； Emelyanova 等， 2013）。尽管水稻

NDVI 在 3 天内变化较小，但在生长迅速的阶段，

其生理状态仍可能出现比较明显的变化。此时

UAV 与 Sentinel-2 NDVI 差异不仅来源于传感器系

统误差，也可能包含了由水稻生长变化引起的差

异。这种由影像日期不能完全匹配引入的误差，

在一定程度上可能会导致本研究对部分快速变化

期的一致性结果的低估。

5.2　观测数据质量对时空融合算法精度的影响

分析

遥感数据的观测质量是决定时空融合精度的

关键因素之一。本研究中，Sentinel-2 NDVI 时间

序列在 DOY 249 附近出现下降（图 6），主要源于

当日影像受薄云污染，而非水稻的真实物候变化。

若采用传统线性插值或基于局部权重的融合方法

中，此类低质量观测数据易造成时序曲线的局部

失真，并进一步影响后续时期（如 DOY 260-270）
作物长势的准确拟合。相比之下，本研究采用的

改进CACAO算法展现出良好的抗干扰能力。尽管

在DOY 249因薄云污染出现了NDVI低值，但融合

后的NDVI曲线仍保持了符合水稻该物候阶段特征

的高值平稳趋势 （图 8a）。这主要是因为 CACAO
算法可以基于生长季内所有可用观测数据，通过

对参考物候曲线进行整体缩放与平移，有效降低

低质量观测数据对融合结果的负面影响。这一优

点对于多云雨地区的农田遥感监测尤为重要，可

在保证数据连续性的同时，提高作物长势监测与

决策支持的可靠性。

5.3　与传统时空融合算法的对比

STARFM （Gao 等， 2006）、 ESTARFM （Zhu
等，2010） 等传统的时空融合算法多基于空间权

图12　不同数据组合策略下使用CACAO与GLM_STF算法对田块“4-2”进行前向预测的精度评估指标时间序列

Fig.12　Temporal series of accuracy evaluation metrics for forward prediction on field ‘4-2’ by CACAO and GLM_STF algorithms 
under different data fusion strategies
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重或像元解混的融合方法，并假设预测期间地物

类型未发生显著变化。这些方法依赖成对的高低

分辨率影像作为训练样本，通常通过一个固定的

转化系数，将粗分辨率像元在预测时间内的变化

量直接线性映射为细分辨率像元的变化量。然而，

在作物快速生长的阶段，粗分辨率像元因混合效

应所观测到的变化往往显著弱于细分辨率纯净像

元的实际变化，这会导致对植被指数或者生物物

理参数的高值区域出现系统性的低估，不能很好

地适用于作物快速生长阶段（Tao等， 2021）。本

文所采用的改进CACAO算法，其核心思想与上述

方法存在本质区别。该算法不依赖于同期的影像

对，而是利用整个生长季的粗分辨率NDVI时间序

列数据作为参考物候曲线，通过优化缩放与平移

两个参数，使物候曲线在整体形态上与稀疏的高

分辨率影像的观测值实现最佳拟合。因此 CACAO
算法可以更好地描述作物生长的非线性动态变化，

有效地减少因混合像元问题引起的误差，从而在

田块尺度作物生长连续监测中表现出更好的适应

性与稳定性。在下一步研究中，计划将CACAO算

法与 STARFM、ESTARFM 等经典时空融合方法进

行系统性定量对比，进一步明确本方法在不同应

用场景中的优势与局限。同时，也将深入探讨无

人机、Sentinel-2与 PlanetScope 等不同平台间空间

分辨率差异对融合精度的影响，为优化跨平台融

合策略提供更可靠的依据。

5.4　CACAO算法的局限性

尽管本研究改进的 CACAO 算法在生成水稻

NDVI时间序列数据集上表现出较高的精度与鲁棒

性，但仍存在一定的局限性。首先，算法的有效

性基于一个关键假设：多源数据的NDVI时间序列

具备相似的物候曲线形态。CACAO 算法的核心是

通过优化“缩放”（scale）与“平移”（shift）两个

参数对参考物候曲线进行拟合。这一算法可以实

施的前提是假设不同来源的NDVI时间序列具有较

为相似的物候曲线形状。若因光谱响应、过境时

间或大气校正等差异导致数据间存在明显的差异，

则会影响参数的最优拟合，从而降低了融合精度。

其次，当前“像元级”独立计算的策略在大范围

应用时可能面临效率挑战。本研究对每个 1米分辨

率像元独立进行迭代参数优化，这使其应用于田

块尺度上可以保证空间细节，但是若推广至更大

区域，其计算成本将会明显增加，可能成为制约

实时业务化监测应用的因素。近期研究提出的基

于贝叶斯动态线性模型与卡尔曼滤波的融合框架

在实现数据融合时具有较高的计算效率 （Li 等， 
2026），在下一步研究中可尝试借鉴该方法的优化

策略来提升 CACAO 算法在大范围应用时的运算

效率。

5.5　时空融合框架的应用潜力

从方法原理上分析，本研究构建的基于

CACAO 的跨平台融合框架具备良好的普适性。算

法的核心在于通过时间平移 （shift） 与尺度缩放

（scale）对参考物候曲线进行拟合，因此对于其他

同样具有物候规律的植被指数（如增强型植被指

数、土壤调节植被指数） 或关键生物物理参数

（如叶面积指数、叶绿素含量），也可使用该时空

融合框架为其生成高时空分辨率的时间序列数据

集。因此，本研究提出的融合框架为生成田块尺

度的多参数连续监测产品提供了可用的技术途径，

未来可从 2个角度进行拓展：首先，可拓展到更多

的作物长势参数，如叶面积指数、叶绿素含量等

进一步提高作物长势监测的精度和稳健性，以更

全面地监测作物生长状况。其次，可将该方法应

用于其他作物和研究区，以验证其普适性与可

靠性。

6　结 论
本研究通过协同利用无人机、Sentinel-2 及

SuperDove遥感影像，成功构建并验证了一套能够

生成每日 1米空间分辨率水稻 NDVI时间序列的时

空融合框架。主要结论如下：

（1） 无人机、Sentinel-2 和 SuperDove 平台的

NDVI数据在时间序列和空间分布上均表现出良好

的一致性，其中 Sentinel-2 与 SuperDove 的相关性

达 0.97，无人机与卫星数据的相关性超过 0.75，
为跨平台数据融合提供了可靠基础。

（2） CACAO 算法能够有效重建水稻的完整物

候曲线，无论是采用“UAV+Sentinel-2”还是

“SuperDove+Sentinel-2+UAV”策略，其融合结果

均与UAV NDVI高度相关（R > 0.94）。其中，后向

更新模式因使用了生长季的全部数据，生成的

NDVI时间序列更平滑、更稳定。前向预测模式则

适用于近实时监测，虽生成的NDVI时间序列波动
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性较大，但在部分日期更接近原始UAV NDVI。
（3）在关键生长期，将 SuperDove数据加入到

预测模型中，可以在一定程度上提高融合精度，

这表明加入时间密集的卫星影像可以在作物长势

监测时发挥一定作用。然而引入更多的数据源也

可能带来更多的噪声导致融合精度下降。

（4）与GLM-STF算法相比，CACAO算法在整

个生长季表现出更优的稳定性与精度，尤其在观

测数据较少的生长初期，基于物候曲线的拟合方

式更为稳健。

综上，本研究提出的“无人机-卫星光学遥

感”跨平台时空融合框架，有效克服了单一遥感

平台的局限性，为实现田块尺度的作物长势精准、

连续监测提供了有效的解决方案，在智慧农业与

精准管理中具有较好的应用前景。
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Abstract： Objective The real-time and precise monitoring of crop growth status at the field scale is a critical component for achieving 

modern precision agriculture. Multi-source remote sensing technologies, including satellite platforms and unmanned aerial vehicles (UAVs), 

have emerged as effective non-destructive tools for this purpose. However, these data sources present a significant spatiotemporal trade-off, 

limiting their independent utility. Satellite remote sensing, while offering broad-area coverage, is often constrained by adverse weather 

conditions and insufficient spatial resolution to capture in-field variability. Conversely, UAV remote sensing provides exceptionally high 

spatial resolution but is hampered by limited battery endurance, making large-scale continuous (e. g., daily) monitoring challenging. 

Consequently, a single data source is inadequate for supporting the continuous monitoring of crop growth at the field scale. To address this 

critical gap, this study proposes a cross-platform spatiotemporal fusion method. The objective is to synergistically integrate satellite and 

UAV data, effectively leveraging their complementary temporal and spatial resolutions to generate a continuous, high-resolution dataset for 

precision agriculture. Method This research was based on a synergistic combination of multi-platform, multispectral remote sensing data, 

including high-resolution UAV imagery, Sentinel-2 data and PlanetScope SuperDove data. We developed an improved CACAO (Consistent 

Adjustment of the Climatology to Actual Observations) algorithm, adapting its core logic for cross-platform data fusion rather than its 

original climatological application. Two distinct data combination strategies were designed and tested: (1) a baseline “UAV+Sentinel-2” 

strategy and (2) an enhanced “SuperDove+Sentinel-2+UAV” strategy, which integrates high-frequency commercial satellite data. The 

CACAO framework was implemented using two distinct modes: a “forward prediction” (FP) mode, designed for near real-time applications, 

and a “backward updating” (BU) mode, which iteratively refines historical estimates as new data becomes available. The final output of the 

framework is a near real-time, daily 1-meter resolution normalized difference vegetation index (NDVI) time-series dataset. The accuracy of 

the fusion results was rigorously evaluated using two methods: (1) Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV), which assesses the model’s 

predictive power, and (2) a benchmark comparison against the established GLM-STF (Generalized Linear Model-based Spatiotemporal 

Fusion) algorithm. Result The prerequisite for data fusion was confirmed as NDVI data from the different platforms exhibited good 

consistency, with a strong correlation between Sentinel-2 and SuperDove (R = 0.97) and a reliable correlation was observed between UAV 

and satellite data (R > 0.75). In addition, the CACAO algorithm was proven to effectively reconstruct the phenological dynamics of the rice 

crop. A key finding was that the backward updating (BU) mode produced a significantly smoother and more robust NDVI time series than 

the forward prediction (FP) mode. Both CACAO-based data combination strategies achieved high overall accuracy (R > 0.94). Critically, the 

study demonstrated that introducing high-temporal-resolution SuperDove data during key phenological stages can substantially improve 

accuracy, with the correlation increasing from 0.51 to 0.67 in a specific validation case. Finally, in the comparative analysis, the CACAO 

algorithm demonstrated greater stability and slightly higher accuracy than the GLM-STF algorithm, particularly showing more robust 

performance across the entire growing season. Conclusion In conclusion, the cross-platform fusion framework proposed in this study, 

centered on the improved CACAO algorithm, is an effective and robust solution for generating continuous, high-precision (daily 1-meter) 

field-scale rice NDVI time series. This approach successfully overcomes the limitations of single-source data platforms. The framework 

provides strong technical support for the fine-grained monitoring of crop growth and the implementation of precision management strategies 

in modern agriculture.

Key words： PlanetScope, Sentinel-2, spatiotemporal data fusion, growth monitor, precision agriculture, field scale, phenological curve, 

near real-time monitoring
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