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摘 要：以数据粒化为基础的粒计算是大数据处理领域模拟人类思考和解决大规模复杂问题的前沿方向，其通

过结构化、关联化等手段提升模式挖掘与知识发现的精度与效率。为更好地实施多源多模态遥感大数据的智能

处理与解译分析，获取可服务于精准应用的时空信息，本文借鉴粒计算的数据处理思维，遵照从“外在场景的

视觉理解”到“内在机理的知识发现”的演进脉络，在空间、时间、属性等 3个维度上剖析了遥感大数据的粒结

构及其多层次、多粒度特征，并以“地理图斑”为主线发展了集成分区分层感知、时空协同反演、多粒度决策

等 3个基础模型的遥感粒计算方法。重点以精准农业应用需求为导向开展了实践研究，案例从多个视角阐释了粒

计算契合遥感大数据智能计算的需要，验证了本文构建的理论与方法可对农业遥感多层次的复杂问题进行有序

解构与逐步求解，彰显了其助益于领域化精准应用的潜在能力。
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1　引 言

作为实现对地表全覆盖、真实、全面观测的

唯一数据获取手段，遥感技术在广域空间上隔

空感知地表而产生了持续更新的影像化数据。自

20 世纪 60 年代以来，以卫星遥感为主要影像资

源，综合小卫星星座、无人机系统、各类地面传

感网络等天空地一体化的观测平台已构筑形成

（李德仁，2012）。进入 21 世纪以来，高分辨率

（简称“高分”）遥感逐步成为对地观测体系的主

角，在数据获取范围、信息更新速度、应用服务

能力等方面展现了独到优势，在军事、政治、公

共安全、农业、灾害、资源、环境等领域的科学

决策中发挥了基础性的底图作用。

近年来，随着国家高分辨率对地观测系统重

大专项计划的不断深化实施，中国对地观测数据

获取与更新能力得到了显著加强，有力推动了地

理信息产业的持续增长（童旭东，2016）。在追赶

国外先进技术的同时，也发展了宽视场、静轨凝

视等多种独有的遥感数据获取手段，极大提高了
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中国的空间数据自给率，在支撑国家和区域资源

调查和环境监测等重大工程应用中发挥了重要的

数据保障作用。

在国内外对地观测系统迅猛发展的大背景下，

多源遥感平台持续产生的影像数据资源，已然成

为地理时空数据家族中的重要成员，且呈现出巨

量（Volume，空间覆盖全，真实记录地表对象的每

个时空状态）、快速（Velocity，时间频次高，重访

周期短，信息快速更新）、多态（Variety，属性模

态多，天空地一体化的多手段协同感知）、高价值

（Value，价值总量高，基于精准时空的模式挖掘与

知识发现）的典型大数据“4V”特征，正有力推动

着地表系统研究从宏观入微观、从定性到定量、从

静态往动态的方向发生转变（骆剑承 等，2020a）。

高分遥感影像的规模化获取为各领域应用奠

定了大数据基础。然而，在当下的行业应用中仍

普遍延续着传统小数据的计算模式，从地面站“数

据获取与分发”到终端用户“信息制作与服务”

之间尚存在着流转困难，即“大数据，小知识”

的困境（李德仁 等，2014）。“遥感数据大规模获

取”与“地理信息社会化服务”之间的这个鸿沟

（图 1），极大限制了遥感数据的服务广度与应用深

度。深究其症结，可归纳为4个“难”：（1）采集机

制复杂，难以精准处理；（2） 存储巨量混杂，难

以有效组织；（3）需求多元各异，难以智能挖掘；

（4） 服务通道不畅，难以持续更新。其中数据处

理、管理与服务（第（1）、（2）、（4）点）属于相

对确定的技术问题；而第（3）点的智能计算问题

则是上述鸿沟的关键所在（李德仁 等，2017）。换

言之，高分遥感数据在“观得清”“看得频”之后

如何进一步做到“辨得明”“译得懂”“挖得深”

是需要给予重点关注的问题，这势必要求遥感大

数据智能计算技术遵照大数据处理范式以求跃阶

发展（张兵，2018），同时还需寻求与地理学、计

算机科学、数学、物理学、统计学等学科之间的

交叉结合点（傅伯杰，2017），协同推动遥感应用

朝着更加精准、定量、可解释的方向迈进，这正

是本研究探索遥感智能计算新模式的立意所在。

在大数据和人工智能领域，粒计算作为模拟

人类思维而新兴起的研究方向，是利用海量异构

数据近似求解大规模复杂问题的途径，其以“粒”

作为基本单位，依据聚类、离散化等粒化策略将

复杂数据分解为信息粒，并以粒化的数据集（块）

开展模式挖掘（Wu 等，2009；梁吉业 等，2015；
苗夺谦 等，2016）。追溯发展源头，粒计算思想

源自于美国控制论专家扎德（L.A.Zadeh）对于人

类认知能力 3 个基本特征的概括，即“粒化、重

组、关联”（Zadeh，1997）。人的认知包含了粒化

（Granulation，整体分解为部分）、组织（Organization，
部分结合为整体，重组） 和因果 （Causation，因

与果的关联分析与机理探寻，关联）等 3个基本过

程，且习惯将粒度引入到人脑的计算思维中，常

以“粒”为基元解决大规模复杂问题。基于这样

的观察，Zadeh （1997）指出利用粒计算的结构化

求解模式时存在两个基本问题：问题（数据）粒

化和基于粒的计算，即如何针对具体问题构造粒

化模型，以及根据粒化结果进行分析，前者是对

待求解问题的一个划分过程，在给定粒化准则下

得到问题空间的层次间与层次内部的结构，后者

是基于结构化粒单元进行关联计算与模式挖掘。

自Zadeh第一次提出该思想以来，涌现出了许多研

究成果 （苗夺谦 等，2016；徐计 等，2015），已

成为大数据领域解析复杂问题的一种有效手段。

粒计算以实现对问题的简化、提高问题求解

效率为特色，这与人类认知地表空间这一复杂系

统时采用“先化繁为简，再由简入繁”的抽象思

维以及“眼睛看—模型算—脑子想”的处理模式

基本一致，因而与遥感大数据的处理思维具有很

强契合性。尽管近几年在时空数据建模领域已陆

续有针对“粒”概念的讨论和模型设计（李阳东 
等，2009；周成虎，2015；华一新，2016；华一新

和周成虎，2017；李锐 等，2021），但鲜有专门面

向遥感数据的粒计算框架，致使既往算法解译的

遥感信息产品与人的认知结果存在脱节，难以满

足用户需求。此外，虽然传统遥感对尺度问题已

图1　高分辨率遥感应用服务面临的巨大挑战

Fig. 1　The great challenges faced by high-resolution remote 
sensing application services
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有诸多探讨，但其与粒度问题尚有差别，后者的

概念内涵与外延范畴更大。在空间维上，前者更

多是被观测对象固定而观测距离变化产生的信息

综合效应变化，而粒度概念则是一个与对象/实体

大小相关的概念，在空间上是指地理信息承载单

元的大小，其或受尺度影响，但亦可由地物本身

尺寸、观测传感器质量等多因素耦合产生。例如，

在遥感数据中，粒度可对应数据所代表的（地表）

范围大小，粒度的变化体现在由遥感数据反演得

到的地物信息不断粗化/细化 （裴韬 等，2019），

在时间维、属性维亦有类似差异。此外，异质的

地表空间场景存在复杂性，对模式的可挖掘性、

结果的可解释性、可验证性均提出了巨大挑战，

亟需寻求有效的结构化、关联化计算手段将大规

模遥感数据高效、可靠地转换为面向用户的地理

信息和知识服务。鉴于此，为探究发展粒化思维

引导的遥感大数据智能计算方法，明晰对遥感数

据分析与服务模式革新的重要意义，以遥感数据

粒结构为研究对象，采用“粒化—重组—关联”

的粒计算方法，研究基于地理图斑的遥感信息智

能解译模式，以期为精准化应用提供高质量时空

信息服务。

2　遥感数据粒结构解析与粒化策略

把握“粒结构”是粒计算的关键，即如何通

过可辨识性、相似性和功能性等准则将数据全集

中的子集、对象、聚簇和元素聚合形成结构化单

元。遥感数据空间、时间、属性粒结构及其相互

联系如图 2所示：以遥感影像为主要数据，兼顾多

模态时空数据，从空间、时间、属性 3个维度解析

粒结构，并设计相应的数据粒化策略，以达到对

地表认知问题有序分解、多源数据协调重组，并

有力提升挖掘模式能力的目的。

2.1　遥感数据粒结构解析

2.1.1　空间粒结构

遥感对地观测的列阵式成像使得“像素”单

元成为栅格影像数据的最小空间粒结构，其空间

分辨率刻画了粒度大小。随之，“像素级”、“对象

级”的遥感信息解译方法分别基于规则“像素”

和非规则“对象”开展影像分析。从该角度看，

数字图像成像本身的规则化像素网格单元以及早

期基于传统分割方法得到对象单元均可视为简易

的空间粒结构。但由于地物或地理综合体自身的

不规则形态、传统图像分割技术的固有缺陷，上

述空间单元缺乏明晰的地学语义，面对高精准应

用需求时，其在位置、形态等方面的不足渐显，

亟需革新（骆剑承 等，2020b）。

在遥感影像的人机交互解译过程中，图斑是

图2　遥感数据空间、时间、属性粒结构及其相互联系

Fig. 2　The spatial， temporal， and attribute granular structures of remote sensing data and their relationship
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一个与地理实体相匹配的“粒”概念。例如，在

自然资源调查监测工作中，行内普遍认可的遥感

信息产品均以图斑形式呈现，究其缘由是其以结

构完整的“粒块”（面元）而非栅格像元个体或缺

乏语义的对象斑块作为基本单元进行信息制作与

服务，而这恰与人脑认知影像的方式和现实制图

需求基本一致，故更易被用户接受。另一方面，

从智能计算视角，传统的规则格网剖分与真实地

理实体的存在相脱节，难以对复杂地表进行精细

的结构化表达，使得因多源信息聚合粒度的不确

定而导致计算过程的不可控，计算结果亦难以被

验证而不够可靠。而非规则的图斑单元可对复杂

地表空间更全面、真实和结构化地表达，其在内

部物质构成、表面覆盖、外部自然条件与人类活

动影响等方面一般具有较好的均质性，可使制图

过程可控、计算结果可信且可被有效验证。因此，

图斑级空间信息产品已成为精准地理应用的现实

所需，而其严密的规范化定义、完备的形式化表

达以及普适的智能化计算是难点。

为此，本研究提出了地理图斑 （Geo-parcel，
或地理对象Geo-object）的概念，将其定义为在一

定空间尺度 （分辨率） 约束下，视觉上能感知、

具有确定土地利用归属的最小地理实体单元（骆

剑承 等，2020b，2021），是承载多源时空信息、

聚合形成功能组团并进一步构建地理场景的基本

载体（图 3）。提出此概念是借鉴了粒计算分层次

解构复杂问题的思路，旨在通过构建以图斑为基

元的空间粒结构，开展协同多源信息的结构化关

联分析，获取以“定位—定性—定量—定制”为

递阶的信息图谱 （以谱序化面状图斑地图 map 形

式表达的地表信息及其变化，如图斑形态图、类

型/指标等特征谱）或知识图谱（以规则、模型或

有向图 graph形式表达的实体、概念、属性及其相

互之间的关系，如图斑结构关系图、属性关联

关系图、状态/趋势规律等知识谱）（骆剑承 等，

2020b，2021），最终沿着从浅层视觉理解到深层

机理透视的路径，实现对复杂地表空间认知问题

的近似求解。

鉴于图斑单元作为本文阐释空间粒结构的基

础性作用，本研究借鉴全空间时空对象建模理论

和相关前人工作 （李锐 等，2021；陆妍玲 等，

2020；江南 等，2017；曾梦熊 等，2021），进一

步说明如何将地理图斑通过简单而有效的方式进

行形式化表达，并在其不断综合基础上形成对地

理场景 （Geo-scene）、地理空间 （Geo-space） 的

多粒度刻画。具体过程如下；

（1） 首先，将地理图斑视作地表空间认知的

最小单位，即将地表抽象成大量相互无重叠、非

规则形态的图斑组成的整体，表达为

Ω = ∪
i = 1

I

C i ,   C i1 ∩ C i2 = ∅ ( i1 ≠ i2 ) (1)

式中，Ω表示某区域地表空间，Ci表示该空间中第

i个地理图斑（对应地理实体，故又可称之为实体

图斑），结合其附属内容可表达为

C i = U (S i, T i, A i,E i ),  i = 1,…,I (2)

即每一个图斑都是关于空间、时间、属性以及事

件/行为的独立集合，即：

1） 空间结构 S i = ( )∪
n = 1

N

xin， ∪
n = 1

N

yin， ∪
n = 1

N

zin ，在

x-y-z坐标系下描述地理图斑Ci由空间中 N个结点

的位置及其相互拓扑关系链接而成的空间形态

边界；

2） 时间序列 T i = ( ti0，ti1，…，tiL )，表示图斑

Ci在不同时间节点集合构成的特征序列，其中 ti0视

作所设定的初始时间或参照时间，相邻 2个节点之

间的时间间隔记为Δt，Ti表现为特征时序曲线；

3） 属 性 向 量 A i = (ai1，ai2，…，aiJ )， 其 中

aij ( j = 1，2，…，J ) 是地理图斑 Ci 的第 j 维属性

值，表示其所在范围内的定性/定量特征值；当整

个目标空间的 I个图斑均可计算 J个属性时，上述

属性向量升维成式（3）所示的结构化二维属性（矩

图3　地理图斑示意图

Fig. 3　The schematic diagram of geo-parcels
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阵A）：

A = (aij )I × J =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
a11 a12 ⋯ a1J

a21 a22 ⋯ a2J⋮ ⋮ ⋮ ⋮
aI1 aI2 ⋯ aIJ

(3)

式中，特征信息的来源除了遥感影像外，还可包

括多源多模态的时空数据，而上述空间结构和时

间序列的信息也可通过一定方式转换化属性描述，

成为表征图斑多维特征的一部分；

4） 事件/行为集合 E i = {ei1，ei2，…，eiK}， eik

（k=1，…，K）表示与地理图斑Ci关联的第 k个事

件或动作，可涉及事件发生对应的图斑位置、事

件类型、原因、起止时间、过程、周期、结果等，

记录了图斑Ci关联事件的时空动态。

（2） 其次，将空间邻近、属性相似或有关联

的地理图斑按照一定准则聚合形成带有综合效应

的图斑组团（Geo-group），谓之功能图斑，表达为

Gn = ∪
i = 1

In

C i , n = 1, …, Nh (4)

描绘了 In个地理图斑经聚合后在空间上呈现更大粒

度的空间单元或分区Gn。

（3） 再次，功能图斑按目标需求依据一定规

则进一步聚合形成地理场景（Geo-scene，对应景

观尺度的地理综合体概念），第 h 个空间分层表

达为

Lh = ∪
n = 1

Nh

Gn , h = 1, …, H (5)

（4） 最后，隶属 H 个不同空间分层的地理场

景组建形成整个地理空间，表达为

Ω = ∪
h = 1

H

Lh , Lh1 ∩ Lh2 = ∅ (h1 ≠ h2 ) (6)

综上，本研究通过“地理图斑—功能图斑—

地理场景—地理空间”自下而上的粒层转换，分

析了地表要素存在的空间粒结构表达，间接阐释

了基于高分影像获取图斑的基底性作用。

空间上的粒块通过图斑的矢量多边形予以呈

现，表现出“多粒度性”。对于同一观测尺度（空

间分辨率）获取的遥感影像，建（建筑）、水（水

体）、土（类耕地）、生（林草）、地（岩土）等类

型的地理实体呈现差异化的“空间粒度”（可对应

理解为同一观测尺度下图斑单元的大小），典型表

现在以下两个方面：其一，不同类型图斑的多边

形面元尺寸大小差异形成了空间粒结构的多粒度

性，如在同一空间分辨率的高分影像上，中国北

方的建筑物图斑面积普遍较水域或耕地图斑小；

其二，同类型图斑之间的“空间粒度”亦存在大

小差异，如在建筑物单体图斑与建筑群 （聚落）

图斑之间、池塘水域图斑与湖泊/河流水域图斑之

间，边界特征和尺寸大小往往有较大不同，这些差

异导致在固定的观测 （成像） 尺度下，与地理实

体相适应的图斑单元存在形态上的“多粒度性”。

此外，随着空间尺度的上推，可以构建“影像栅格

（像元） →地理图斑 （实体） →地理场景 （综合

体）”自下而上的粒层映射关系（图 4），刻画了

空间粒结构由规则到不规则、由单一到综合、由

分散到系统的粒度转化过程，同时体现了地表信

息由细到粗的“多层次性”。因此，“多粒度”与

“多层次”是空间粒结构的典型特征。

2.1.2　时间粒结构

从多时相遥感影像观测地球表面变化是一个

复杂过程，将粒计算思想与方法引入时，首要解

决的问题是遥感时间粒结构的构建（时间维的解

构），即遥感多时相观测的时间粒化。由于重返周

期内云雨等原因造成的遥感观测数据缺失等固有

问题，时序遥感数据在时间维度上存在一定的未

知结构，因此，构建合理、恰当的时间粒结构对

于实现高效、准确的多时相遥感时序分析将大有

裨益。

空间粒化过程将地表划分为空间上离散而互

不相交的图斑单元。基于变化发展的辩证视角，

可假定图斑边界在一定时段内稳定不变，在此前

提下其所在空间范围内的观测数据处于一个动态

变化过程中，可被连续不断地观察记录，并以一

定“时间间隔”离散化记录某些时间片段上的瞬

时信息（即时间维度上的数据离散采样）。对于某

一固定的空间粒结构，遥感数据时序分析有以下

3个问题需说明：

（1） 遥感时间粒结构的基本划分。有效记录

的数据采样周期有等长或非等长间隔之分，前者

多见于地面传感网站点设备（点状观测）的等时

长间隔观测，后者多由卫星遥感（面状观测）重

返过境时数据获取条件差异而导致有效数据的时

有时无。另外，遥感动态性观测的对象可以是瞬

变的地表温度、天变的降雨量、月变的月光辐射、

年变的作物物候、世纪变的气候变化甚至世代变

的地球重力变化等，因此需要依据观测对象的时
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变性特点来确定遥感时间粒的基本划分（时间粒

度）。因此，进一步考虑到卫星遥感多以旬为单位

的重访周期，而难以表达瞬变与天变的时间演变

特征，对于月变、年变等地物变化（如作物物候）

可以借助卫星的某次观测为基本元素，并以该时

间点为中心、观测周期的一半时长为半径确定时

间粒结构的划分长度。

（2） 遥感时间粒结构的多层次性。在确定遥

感时间粒基本划分的基础上，对时序遥感数据进

行组织，以构建形成兼具综合性和语义性的时间

粒结构。一方面，“年—月—日—小时”的“时间

间隔”决定了时间粒结构的多层次性，存在“时

间点（时刻） →时间段（时段） →时间集合（时

集）”自下而上的粒层转换（图 5），进一步可以

对时间粒进行按邻近性进行聚类组合，获取更大

时间间隔上的结构。比如，在以 NDVI 时序曲线

表达植被生长过程时，往往将多个连续的NDVI较
大值时间段组合为植被生长期。另一方面，“生—

长—枯—死”的全生命周期、“耕—种—管—收”

的农作全过程产生的遥感数据时序变化决定了时

间粒之间的顺序性与相互依赖性。比如，小麦往

往要先后经历出苗、分蘖、拔节、孕穗、抽穗、

开花、灌浆、成熟等几个明显的生育阶段，且某

个生长阶段的长势状况将会持续性地影响后续多

个生长阶段。这些过程都会在遥感影像上通过

NDVI等特征变化被不同程度地反映出来。

（3） 遥感时间粒结构的多粒度性。时间维度

上粒化（数据合成）与“采样间隔”对应的“时

间粒度”（数据采集的“时间间隔”大小或综合运

算时选取的“时间跨度”长短） 产生紧密联系，

一般可以通过一段时间内观测的“单刻值”或

“多刻值的均值 μ、众数 Mode、标准差 σ、最大值

Max、最小值 Min”等作为代表该时段的表征数值

（合成值即为该时段时序化数据的粒化结果，采用

的时间段长度即是时间粒度）。不同长短的采样间

隔或数据综合时段（如以求“平均值”的数据合

成为例，可计算日均值、月均值、年均值等不同

时长的合成特征），造就了时间粒结构的“多粒度

性”，进而产生了差异化的数据应用价值。另外，

在某一时间点（时间截面片段）上，每个图斑内

部的数据可能是其中空间上某个单点位置的记录

（随时间演进可形成单条记录值的变化折线），也

可能是多点位置的记录（随时间演进可形成一簇

记录值的变化折线），前者仅用单点的观测值代表

图斑的整体属性特征（随时间演进可形成关于单

点值的时序特征曲线），后者则往往以多点观测值

的均值 μ （随时间演进可形成关于 μ 的主曲线），

或者频数/频率分布图 （随时间演进可形成关于

（μ-3σ， μ+3σ）区间的上下包络）表征图斑的整

图4　空间粒结构的粒层转换

Fig. 4　The granular transformation of spatial granular structure

2779



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2023, 27（12）

体属性。如此层次化的处理方式是可取的，这是

因为在上一阶段空间粒化时获取的地理图斑已基

本保证了其内外动力要素的相对均质性和时变同

步性。

2.1.3　属性粒结构

为了更深入解析地理现象、过程及格局，常

需利用更多广义概念下的遥感数据参与协同分析，

将多源信息汇聚起来开展关联计算与模式挖掘。

对此，本研究在以图斑为基元的空间粒结构上，

进一步考虑将各类有地理位置的感知数据进行结

构化重组并以图斑属性/特征的形式予以呈现。在

此过程中，除了常规的遥感数据外，其他类型的

多源时空数据亦可通过特征级融合在图斑单元上

实现集成，进而能以属性字段的方式参与协同分

析。随之，数据融合的过程产生了属性维的结构，

表现在两个方面：一是多类属性相互之间的隶属

联系而产生的结构；二是单一（类）属性内部蕴

含的结构。两者均通过以图斑为基本记录对象的

结构化二维属性表得到显露，且同样呈现出“多

层次”、“多粒度”的特性。

（1） 多层次性。主要体现在属性表中多元属

性的分层结构与粒层转换关系：1）从变化频度的

视角将属性总体上划分为动态属性与静态属性两

大类，前者主要指随时间演进属性值变化较大、

较快的这类属性，如气象水文方面的温度、降水、

风速、水位等属性，该类属性相关的数据源在图

斑上粒化时应着重考虑前文论述的时间粒度，后

者主要指随时间演进属性值基本不变的这类属性，

如地形地貌、土壤质地、年积温等，这类相对稳

定的属性在数据粒化时往往只需关注图斑空间粒

度即可；2）将两大类属性进行进一步细分，将动

态属性归属于“等间隔时序类”、“非等间隔时序

类”等一级属性块（同一大类的属性集），并划分

出二级属性块；将静态属性分解为“影像视觉

类”、“地形地貌类”、“土壤类”、“气候类”等，

在每类属性集下又可再细分，如将“影像视觉类”

分解为“光谱类”、“形状类”、“纹理类”，“土壤

类”分解为“土壤物理属性类”、“土壤化学属性

类”，“地形地貌类”分解为“高程”、“坡度”、

“坡向”、“地貌类型”等；3）第二级的属性块还

可再划分为更细粒度的属性指标 （第三级），如

“纹理类”可计算中值、协方差、同质性/逆差距、

反差、差异性、熵、二阶距、自相关等纹理测度

的具体（特征）指标，“土壤化学属性类”可计算

全氮、有效磷、速效钾等元素的含量以及PH酸碱

值等量化指标。经上，结构化的多维属性表通过

上述树状分解过程，可以形成上、中、下三层嵌

套的属性粒块（图 6），本文将其称之为属性粒结

构，呈现较为显著的分层特性和清晰的粒层转换

关系。

（2）多粒度性。集中体现在以下 3个方面：第

一，属性计算依赖的多源数据在信息内涵、数值

量纲、空间分辨率（综合化/细化程度）等方面的

差异一般较大，致使数据粒化算得的属性值在取

值范围上往往不在同一粒度水平上，比如由于影

像深度的不同，光谱类属性取值可以是［0，255］
或［0，1024］区间的某一整数（离散型属性值），

也可是 ［0，1］ 区间的某一实数 （连续型或数值

型属性值）或 ｛Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ，Ⅳ，Ⅴ｝ 集合的某

一元素（离散型或类别型/符号型属性值）；第二，

由于地物尺寸大相径庭，形态不规则的图斑单元

在空间粒度上本身存在一定差异，这使得各个图

斑在集成多源数据时涵盖的空间范围并非一致，

进而造成属性计算所涵盖的信息综合程度在广域

空间上并不统一（基于规则化格网单元开展数据

粒化则不存在该问题）；第三，图斑的属性粒结构

表现为分层化的“属性块”以及区间化（连续型

属性变量） /集合化（离散型属性变量）的“属性

值”，属性粒度既存在于图 6所示“属性块”三级

分层树划分枝叶的细碎度（反映的是属性类别体

系划分的细致程度），又存在于属性计算时取值范

围的区间或集合大小（反映的是属性取值的精细

程度），前者起决于所能收集的多源属性数据丰富

图5　时间粒结构的粒层转换

Fig. 5　The granular transformation of temporal granular structure

图6　属性粒结构的粒层转换

Fig. 6　The granular transformation of attribute granular structure
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程度，后者起决于属性数据在时空分辨率、比例

尺等方面的精细程度，如气温按［-10 ℃，30 ℃］

的某一数值预报和按 ｛低，中，高｝ 集合中的某

一元素（即气温属性按一定取值区间间隔的离散

化结果）预报，两者所蕴含的信息量显然不可等

量齐观，因此在确定某一属性取值时，若其所依

赖的数据源存在多个不同尺度时 （如：1000 m、

90 m、 30 m 空间分辨率的 3 套 DEM 数据；［0，
100］区间分值，优、良、中、差4级，好、差2级

的 3套土壤肥力评价数据），可获得该属性在不同

粒度水平上的取值，形成多粒度属性信息表，这

是造成属性粒结构存在“多粒度”特性的另一重

要原因。

本研究分别从空间、时间、属性 3个维度对遥

感粒结构进行了解析。结合图 7所示的粒结构耦合

关系，进一步对比辨析可知，空间粒结构相对刚

性，时间和属性粒结构略显柔性，三者均存在

“多层次/多粒度”的特性，共同撑起以“粒化

（Mapping） —重组 （Fusion） —关联 （Relation） ”

为实现路径的计算过程。空间粒结构是外在表现

直观且可被视觉感知的物理空间载体；时间粒结

构与属性粒结构则是为了更好刻画事物演变规律、

明晰内在本质的表征信息与关联关系。综上所述，

3类粒结构各司其职、相互促成，携手共同为复杂

地表认知问题的求解提供条理化的解决思路和结

构化的图解方案。

2.2　遥感数据粒化策略

在上述粒结构解析基础上，如何具体将纷繁

复杂的数据结构化，还需依据建模目标和用户需

求，采用恰当的粒化策略。数据驱动的常用方式

大多可归结为基于数据二元关系的粒化策略，其

本质是将满足预先定义的二元关系的两个数据分

配到同一个粒中。如通过使用等价、相似、邻域、

优势等二元关系将总的数据集分解为相应的粒结

构，基于图论、聚类、离散化的方法也都可按此

思路构建数据块的典型策略。对此，现有研究普

遍集中在从数据值本身的角度，以论域划分的方

式分割数据集，忽视了数据本身的时空特性。因

图7　面向地理图斑一体化表征的“空间—时间—属性”粒结构相互耦合

Fig. 7　The “spatial-temporal-attribute” granular structures coupling for integrated representation of geo-parcels
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此，对于本文关切的遥感数据，利用其天然具备

的时空特征进行数据的拆分和重组是完全可行且

应被重点采纳的粒化策略。

以下从空间、时间、属性 3个维度梳理遥感大

数据粒化策略，以期形成合理的“粒块”而达到

数据有效拆分、紧致重组进而促进模式挖掘的

目的。

（1） 空间粒化。拆分的本质困难在于如何分

解以体现数据的某些 （某种、某类） 分异特征。

对于高分遥感影像数据驱动的空间粒化需要遵守

近似性、传递性与遍历性的准则。近似性是指每

个空间粒中样点的分布要与整体数据的分布尽可

能一致（即空间粒内部具有相对均质性或整体性，

其所属各点的特征及其变化基本一致或有空间关

联）；传递性指的是每个空间粒内部在点个体与面

整体的隐含模式间具有可传递的性质；遍历性是

要求原始大数据集上的所有样本要尽可能地被使

用到。因此，空间粒化需要着重考虑知识的引导，

借助分区、分类等手段设计满足上述 3个基本准则

的粒化策略。

（2） 时间粒化。自然系统和社会系统现象往

往具有时变性，地表系统也不例外，其在不断演

化过程中形成了地理现象、过程和格局。这种时

变性表现为隐含于数据之中的渐变或突变，外化

表现为数据分时段的数值变化特性。这种变化催

生了观测数值的动态性以及数据量和特征维的急

剧增长。因此，探索时序数据的粒化对于有效的

模式发现具有重要意义（李洋，2012）。在本文语

境下，当图斑边界相对不变时（即空间粒结构稳

定），其属性特征值的时序变化是由于每一时间片

段上数据分布的变化而引起，而属性数量的升维/
降维变化则意味着紧密关联于模式挖掘的特征空

间正在缩放。故对于图斑所在空间上不断演变的

观测数据，每次直接使用全体数据可能不是一个

高效策略，而应通过一定粒度的划分重新组织，

以此增量式动态更新时变属性。

（3）属性粒化。随着图斑的空间粒结构形成，

多源数据可借助图斑单元聚合形成描述图斑属性

的特征值，因此图斑的存在使特征级数据融合与

联动分析成为可能，同时也要求事先依据一定先

验知识，围绕目标问题进行多源数据的筛选和整

理，为搭建形成带有分支层次的属性粒结构做好顶

层设计。此外，在属性粒化后，属性的约简往往

也是模式挖掘中不可或缺的环节，即通过发现数

据块对应的特征子空间（即特征降维），在一定程

度上消除高维性引起的数据稀疏问题，也能促使

挖掘得到的模式更具泛化力、更易被应用者理解。

3　基于地理图斑的遥感粒计算方法

针对如何利用遥感大数据对复杂地表系统进

行解构、解析的问题，亟需综合运用不同类型的

机器智能技术、遥感机理模型和地理学分析方法，

分别从空间、时间与属性等维度开展有序而联合

的粒计算，以实现地表系统“外在空间场景的视

觉理解”与“内在发生机理的知识发现”。该过程

有待借鉴人类视觉系统“形象思维—逻辑思维”

的功能组合，模拟人工解译“眼睛看—模型算—

脑子想”的协同机制，才能逐步回答地表要素

“在哪里”（定位+定形）、“是什么”（定性）、“多

少量”（定量）、“怎么变”（定向）、“如何用”（定

制）等系列问题。

为此，本文提出围绕图斑形态、类型、指标、

结构、状态、趋势等目标内容，按照“粒化

（Mapping） —重组 （Fusion） —关联 （Relation） ”

的路径，发展一套集“分区分层感知—时空协同

反演—多粒度决策”于一体的遥感智能方法体系

（图 8）。在此基础上，构建精准遥感信息智能提取

系统（骆剑承 等，2021），并面向生态监管、农业

生产、城市生活等需求开展分布、生长、功能、

动力等模式挖掘与专题应用。

3.1　遥感空间粒计算方法：分区分层感知模型

空间粒计算要解决的关键问题是如何建立影

像空间与地理空间之间的映射关系，即图斑对象

构建。本文以空间全覆盖的高分遥感数据为基底

开展空间粒结构的构建，以内嵌一定的语义特征

的“地理图斑”为主要表现形式实施空间粒化。

鉴于地表空间的复杂性和时空异质性，本研究考

虑以高空间分辨率影像色调、边界、纹理等视觉

特征为基础，模拟视觉感知过程对地物的选择性

注意机制，设计了用于图斑形态提取的“分区分

层感知模型”，旨在根据不同类型地物在影像上所

呈现的视觉特征差异，在不同地理区块内逐层次

地基于影像提取矢量多边形。

该模型包含“分区”“分层”2 个空间粒化过

程，具体如下：（1） 分区，鉴于人类活动与自然
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作用形成的交通、水系以及山地区的地形线联结

而成的网络体系在地表纵横交错，若将地理场景

划分为若干区块，每个区块内土地利用格局相对

独立，易于区分，且彼此互不干扰。鉴于此，本

研究先在影像上对分区控制的要素进行提取，包

括由路面、水面等要素联结而成的交通与水系网

络，对DEM数据地形分析提取地形线（如山脊线/
沟谷线）并联结成的地形网络；再通过这些网络

的分区将大规模生产区块分解为若干独立的子任

务，为实施并行化任务提供控制单元；（2）分层，

参考土地利用分类体系，依据地物在高分影像上

表现的不同特征，将地物类型划分为“建”、

“水”、“土”、“生”、“地”等 5大类，并针对每种

地物所呈现视觉特征差异，分别设计提取模型，

进而分层次地从每个控制区块内对影像实施空间

粒化，实现不同类型图斑边界的提取（即基于面

状矢量多边形对地表空间进行离散化），相应的图

斑单元即为“空间粒”。

据此，本研究提出一套如图 9所示的空间粒计

算思路：首先，高空间分辨率影像所蕴含的视觉

特征（色调、形状、纹理、边缘等）为图斑边界

的勾绘、土地利用类型的识别提供了丰富的信息，

因此针对不同类型地物在影像上所呈现的视觉特

征差异与注意力强弱，设计“道路网、水系”分区

控制及面向“建、土、生、地”分层感知的图斑

提取架构；进而，按照“路、水、建、土、生、地”

的顺序自顶向下构建边缘、语义、纹理等模型族

（Family of Models），再分别采用以深度学习为主、

其他方法为辅的算法族 （Family of Algorithms） 开

展模型参数求解，从而分阶段、分步骤地提取各

类图斑，达到将地表空间逐步有序粒化的目的，

最终实现从“影像空间”到“地理空间”的映射

（Mapping）目标。

在具体的实现过程中，鉴于不同地物所呈现

的视觉特征和被感受野注意到的强弱程度或有不

同，本文考虑多模型的集成，不再沿用仅基于单

一模型对地表所有要素进行分类、识别、检测的

传统方式。对于多模型的集成，需要地理学分异

性思维的引导，在宏观上自顶向下地对复杂地表

系统进行层层有序解构，在微观上针对边缘、纹

理语义等显著性特征设计擅长的算法，才能实现

对图斑边界形态与基础类型的精细提取和准确判

别。譬如，遵照上述微宏观相结合的思路，对

“类耕地”图斑 （即“土”） 这一大类进一步分

级，并依据视觉特征差异设计了一套面向规则耕

地、梯田、坡耕地、林草区和林间耕地等地物的

图8　基于地理图斑的遥感粒计算基础模型及应用

Fig. 8　The basic models and applications of geo-parcel-based remote sensing granular computing
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细粒度算法，其中HED、RCF、D_LinkNet、U_Net、
Inception等擅长处理视觉感知问题的深度学习网络

被使用并发挥关键作用（刘巍 等，2021）。因此，

在“建—水—土—生—地”分层次逐步实现的空

间粒化过程中，既要考虑地理学对分异性、自相

关性、相似性的基本定律，也要借鉴粒计算求解

复杂问题使用的逐层分解方式，遵循复杂系统认

知过程全局后局部、先整体后细节、先抽象后具

体的处理思维理解，以及利用“模型族+算法族”

组合方式开展智能计算思路（Xu和Sun，2018）。

3.2　遥感时间粒计算方法：时空协同反演模型

时间粒计算要解决的关键问题是如何协同运

用多源遥感以及序列化观测数据进行变化过程分

析。遥感卫星时时刻刻在“巡视”地球，基于多

期遥感影像的时序分析是开展地表时空变化检测

（或异常探测）、植被生长过程监测、农作物物候

变迁以及气候变化感知等应用最直接有效的手段

（蔡博峰和于嵘，2009；耿丽英和马明国，2014）。

然而，遥感卫星按其固有的（重访）周期对地表

成像，且易受云影遮挡（例如中国南方多云雨地

区）、光照、地形起伏等影响，难以获取高质量的

连续观测数据。因此，如何用有限次数非连续的

遥感数据来理解地表要素连续的变化过程和演化

趋势，是时序遥感的难点问题。粒计算可以实现

对复杂问题的简化与分解，有助于更好地分析和

解决遥感时序分析问题，其从信息论与系统论的

角度对时序遥感问题的解决提供思路。

因此，结合遥感数据的空间和时间双重特性，

考虑在获取图斑后进一步协同运用多源序列化的

遥感观测数据，以“时间离散化”为主要手段开

展遥感时间粒结构的智能计算，以实现图斑类型

的定性判别、指标的定量反演等目标（吴志峰 等，

2020；杨颖频 等，2021）。本研究设计了时空协同

反演模型，其计算过程概述如下（图 10）：首先，

借助分区分层感知模型从高分影像中提取形态精

细的图斑单元（“图”）；其次，利用高时序光学遥

感、SAR 遥感、地表站点观测等数据源，重构反

映图斑特征变化的序列化曲线，形成时序特征

（“谱”）；最后，在上述“时—空”数据协同产生的

图谱基础上，借助LSTM等时序分类器判别图斑覆

盖类型，再结合地面观测和传输机理构建感兴趣参

数的反演模型，实现图斑指标参数的定量估算。

利用该模型开展时间粒结构计算时，需要重

点解决以下3个方面的关键问题。

（1） 地物变化时序曲线的完整构建。受观测

周期以及成像条件限制的影响，往往难以直接得

到地物随时间变化的完整时序曲线。对此，一方

面，越来越多的卫星通过星座的形式加密时序观

测 （如哨兵一号卫星的 A、B2 颗卫星）；另一方

面，多源遥感数据之间的融合也同样被用于提高

观测的时间分辨率 （如协同 Landsat 与 MODIS 数

据，生成 30 m 分辨率的日合成地表温度产品，利

用微波时序数据来修复光学时序曲线）。这些都是

提升时序曲线信息量的有效手段。

（2） 地物时间粒结构的特征表达。时序特征

的有效表达和有序组织在计算中也较为关键。传

统时序特征表达多源于人工设计，比如基于NDVI
时序曲线的生长开始时间、结束时间等；这类特

征相对简单，且较为有效，被广泛运用到植被分

类与农作物物候分析过程中。随着深度学习在特

征工程中的应用，借助循环神经网络提出了大量、

多层次的时序依赖特征，取得了超越传统特征的

应用效果。但不可否认的是，这些基于特征自学

习的方式普遍是黑箱化的，缺乏较好的解释性，

因此还需进一步耦合机理式的时序特征设计与优

化策略。

（3） 地物变化异常模式的识别与分离。地物

变化有其相对稳定的模式（正常模式），如阔叶林

图9　关于遥感空间粒结构的智能计算

Fig. 9　The intelligent computing for spatial granular structure 
of remote sensing data
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的四季变化、冻土的冻融等，其在遥感时序观测

中表现为周期性的变化或持续性的增减。然而，

受到不确定因素的干扰，正常的变化模式有时会

被打破而表现出一定的异常模式，如全球气候变

化影响下的植被物候变迁、病虫害作用下的植被

提前枯萎等。在当前研究中，常将时序曲线分解

为周期、趋势、残差之和，并根据趋势变量的大

小确定异常（阈值多采用经验值），但如何对随机

性因素和系统性因素进行有效解构和归因仍需深

入探索。

3.3　遥感属性粒计算方法：多粒度决策模型

属性粒计算要解决的关键问题是如何承载多

模态感知数据开展关联分析与地理模式挖掘。对

此，本研究设计了多粒度决策模型，旨在协同多

源数据，以“属性离散化”为主要手段，开展多

属性的关联分析与决策支持。其计算过程概述如

下（图 11）：在利用遥感数据实现图斑形态提取与

类型判别基础上，借助图斑载体融合资源禀赋、

环境监测、历史解译、实地调查、互联网志愿者

信息等多模态数据，构建高维特征向量表征的结

构化属性表，实现基于图斑单元的多源数据粒化；

再采用机器学习训练（数据驱动）或专家知识引

导（机理/物理模型驱动）等方式挖掘图斑不同属

性之间、相邻空间之间的关联关系，服务于现势

状态的静态分析（如评价、精算）、趋势演化的动

态分析 （如规划、预测） 等空间优化与决策

（Dong 等，2019；Wu 等，2021；Xu 等，2020）：

一方面，揭示内动力承载和外动力驱动的耦合机

制，用于解析地物存在地表的状态及背景条件，

并模拟预测发展演化趋势；另一方面，构建关联

准则，指导相邻图斑链接形成组团“结构”，构建

图4第3层空间粒化的地理场景或综合体。

利用该模型开展属性粒结构计算时，需要重

点关注以下两个方面的关键问题。

（1）多源数据融合。对于图斑的多属性分析，

首先是要将自然资源、社会经济等多方数据进行融

合，将原本孤立的数据激活，实现“1+1>2”的价

值催化。在实施过程中，考虑将自然资源禀赋、生

图10　关于遥感时间粒结构的智能计算

Fig. 10　The intelligent computing for temporal granular structure of remote sensing data
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态环境本底在内的对地观测数据，以及互联网电子

地图标注、社交媒体等社会感知数据与图斑进行

叠加，并基于位置、时间、关系、语义、尺度等

关系构建多源数据与图斑之间的关联，结合数据

特点采样相应的粒化方式，实现它们在图斑单元

上的信息聚合与重组再现，从而以多维特征向量

的方式构建形成结构化属性表。对此，本文做以

下两个方面的梳理。

第一，基于数据时空特性，可将多源数据分

为 3 类：1） 空间维和时间维均相对静态的数据，

如土壤材质、地形/地貌、交通路网、电子地图

POI 点、小区街道级人口数量；2）空间维静态而

时间维动态的时序密集型数据，如地面固定站点

的气象监测数据、土壤含水量数据；3）空间维和

时间维均相对高频动态变化的时空流数据，如

人—物—车移动轨迹、微博位置感知数据。这些

不同领域的数据本是孤立的，但与图斑单元的空

间基准关联后，既扩展了图斑的属性特征维度，

又能将多源异构数据协同助力关联分析，提升其

价值密度。

第二，对于数据聚合，需要厘清多源数据在

存储格式、组织方式、尺度 （分辨率、比例尺）

大小、信息量、质量等方面特性，设计差异化的

数据聚合方法，考虑如何以图斑为承载单元，采

用空间聚类、尺度转换、统计回归、时空插值、

语义关联等技术，对点/线/面矢量专题值、栅格专

题值、动态流指标等进行一定的信息抽取与特征

重塑（表 1给出了若干示例），实现各类数据在图

斑单元上的信息重组。

总之，数据融合作为前置步骤，涉及内容庞杂，

既要考虑数据空间化、投影系统与坐标系统一致

化、消除数据噪声、插补数据缺失等预处理问题

（Zheng，2015），又要通过点观测数据插值、尺度

转换、伪知识鉴别与剔除等手段将多源数据转化

为描述图斑属性的有效特征，以实现信息重组。在

此过程中，如何将基于规则单元的传统处理方法改

进为适用于不规则形态的图斑单元，仍有待探索。

（2） 关联关系挖掘。在数据融合之后需要进

一步开展关联分析与模式挖掘：1）在属性维上，

利用统计型机器学习算法或机理型专家知识模型

构建图斑条件属性与目标属性之间的关联关系，

并面向领域应用需求，定制生成各类决策专题信

息和知识；2） 在空间维上，基于互作用、连通

性、排列组合等关系，利用语义规则、马尔可夫链

图11　关于遥感属性粒结构的智能计算

Fig. 11　The intelligent computing for attribute granular structure of remote sensing data
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网络等方法聚合相邻图斑构建相对稳固的空间结构

（对应为地理场景或综合体层级的空间粒结构），

为开展精细化、定量化、的空间优化与决策支持

提供稳定而合理的场景。

综上，本文对遥感大数据空间、时间、属性

等 3个维度的粒计算方法进行了说明，与之相联的

3 个基础模型总结如下：（1）分区分层感知模型，

依据地物视觉特征差异，设计“建—水—土—

生—地”图斑提取模型，层次化地对影像实施空

间粒化，实现各类图斑形态的精细定位；（2） 时

空协同反演模型，在图斑空间约束下，进行高时

序数据的加载及变化特征分析，实现图斑“覆盖

变化类型”的定性判别及“参量指标”的定量反

演；（3） 多粒度决策模型，在图斑之上集成多源

数据开展关联计算与决策分析，实现对地理模式

的探测及面向专题应用的图谱定制。

4　面向精准农业的遥感粒计算应用
案例

本文选择面向甘蔗种植监测的精准农业应用

案例说明遥感粒计算的基本过程与试验效果。甘

蔗产业是中国南方重要的传统产业，遥感观测在

甘蔗种植分布提取、长势监测、产量预估、灾害

防控和产业规划等方面提供数据支撑 （何忠 等，

2020）。本研究选择国家甘蔗生产优势产区广西崇

左市江州区作为研究区，开展甘蔗种植的综合性

研究，具体成效说明如下。

4.1　研究区与实验数据介绍

4.1.1　研究区概况简介

江州区位于广西壮族自治区西南部（图 12），

居左江中上游，地处 107″06°23″E—107°47'33″E，

22°09'34'N—22°05'18″N，区划面积 2951 km2。该

区是广西壮族自治区 33个蔗糖优势区县之一，甘

蔗种植面积年均保持在 700 km2 以上，年均产蔗

500 万 t，辖区 4 家制糖企业日榨能力能达 4.6 万 t，
故而享有“中国第一甜县”的美誉。该地区甘蔗

种植的条件总体较好：属亚热带季风气候，全年

光照充足，且雨热同季，全境地势为南北高，中、

东部低，由西北向东南倾斜，境内地貌复杂多样，

土壤水热条件好但保肥性能相对不足。

4.1.2　数据来源及其预处理

依据遥感粒计算需要以及影响甘蔗种植和生

长的因素，收集了遥感影像、地形、地貌、交通、

气候、土壤、设施等相关的基础数据，开展了数

据预处理工作。具体说明如下：

（1）遥感影像数据。2019年的高分二号（GF-2）
和高分一号（GF-1）卫星影像。经过几何、辐射

表 1　基于地理图斑的多源数据聚合方法举例

Table 1　　The examples of multi-source data aggregation methods based on geo-parcels

数据源

遥感影像等栅格型空间数据

站点观测

矢量图斑

互联网（文本、电子地图）

自然资源禀赋数据、规划数据、网络数据

位置数据、关注事件的网络文本数据

时空流数据

可参考的数据聚合方法

光谱波段/指数均值统计、众数统计、降尺度

空间插值、点面推测

属性相似度和邻近性计算、基于规则的邻斑合并（密度、拓扑、网络）

位置匹配、核密度估计、文本/POI语义关联

均值/众数统计、降尺度、叠加分析

语义关联

信息流/移动流密度估计、OD位置统计分析、站点时序观测分析

图12　江州区地理位置及其2019年GF-2高分遥感影像

（0.8 m分辨率的多光谱/全色波段融合数据）

Fig. 12　The geographical location and GF-2 high spatial 
resolution remote sensing image in 2019 （0.8 m resolution 

multispectral/panchromatic band fusion data） of Jiangzhou District
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等预处理基础上，选择合适的有效数据进行融合、

拼接，形成了 1期空间分辨率为 0.8 m的GF-2融合

影像 （图 12） 和空间分辨率为 16 m 的 10 期 GF-1
多光谱影像（图13）。

利用 3.1 节的分区分层感知模型，基于 GF-2
融合影像提取了研究区“类耕地”图斑；在此基

础上，利用 3.2节的时空协同反演模型，计算 10期

GF-1时序影像计算NDVI特征，识别了“类耕地”

图斑上种植的作物类型，获得了研究区的甘蔗种

植分布，进一步通过叶面积指数 LAI （Leaf Area 
Index）反演监测了甘蔗长势情况。

（2）多源辅助数据。主要有：1） DEM数据采

用了 30 m空间分辨率的ASTER全球数据，基于其

计算了图斑的平均高程、坡度、坡向等地形指标，

并利用中国科学院地理科学与资源研究所牵头编

制的 1∶100万全国地貌类型数据获得研究区地貌类

型信息；2）区位交通和工农业设施主要来源于当

地基础地理数据，包括道路、水系、居民点和糖

厂的分布；通过甘蔗种植分布信息与基础地理信

息的叠加分析衍生计算了图斑距离道路、水源、

糖厂的距离；3）气候统计数据源自中科院资源环

境科学数据中心提供的历史气候数据集，提取了

年均气温、年积温、年降水量等指标，将其与图

斑叠合后算得图斑的气候指标值；4）土壤数据取

自开源的 SoilGrids产品（https：//soilgrids.org［2021-
09-24］），将其中的土壤类型、组分、PH 值等数

据与图斑链接，获得图斑的土壤类型与理化指标

值；5）社会经济数据主要采纳了中科院资源环境

科学数据中心编制的 2015 年 GDP 和人口分布数

据，通过降尺度处理后在图斑单元上聚合，形成

图斑的 GDP 和人口指标值。基于上述辅助数据以

及 3.3节的多粒度决策模型，分析了研究区种植甘

蔗的适宜性空间格局。此外，本研究采集了部分

野外调查采样数据，包括 2016年的作物种植结构

调查、土壤养分采样、甘蔗LAI参量观测等，这些

数据将作为模型训练样本和验证参考。

4.2　实验结果与分析

运用上述数据，本研究制定了甘蔗精准监测

与智慧管理的应用实施流程，运用并实践了本研

究提出的方法，制作了甘蔗种植精细化空间分布

图、甘蔗生长全生命周期定量化监测图，以及面

向政府科学决策、种植户精准管理、制糖企业成

本控制的系列专题图，共同形成了甘蔗“一张图”

江州综合试验图集，为当地甘蔗产业的科学规划

与调整提供了决策支持。限于篇幅，本文仅就以

下3个方面展开说明。

4.2.1　面向农田地块形态边界提取的空间粒计算

利用 3.1 节的分区分层感知模型，提取了江

州区农田地块，时间成本为 78（人·d），效率值为

15 km2/（人·d），相较于全人工的提取3 km2/（人·d），
生产效率得到了大幅提升。如图 14所示，江州区

共提取到农田地块总面积1175 km2，约占辖区总面

积的 40%。在空间分布上，除北部山区和中部丘

图13　江州区GF-1时序遥感影像（16 m分辨率的宽视场多光谱数据）

Fig. 13　The GF-1 time series remote sensing images of Jiangzhou District （16 m resolution data from wide field view multispectral camera）
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陵区域耕地分布较少外，耕地均是研究区其他地

区占用地的主要类型，且分布较为零散破碎。这

一结果也表明，研究区以种植业为主，并且以家

庭农业模式为主。

在此过程中，对于空间粒计算，选择 30 m 尺

度的规则网格作为参照，对比不同空间粒化方式

对制图效果的影响。图 15展示了两类空间制图单

元在高分影像上形态边界的视觉差异，通过分区

分层感知提取的农田地块非规则形态与实际耕地

边界基本一致，而规则网格单元对田块的完整性

进行了割裂，离均质化的空间制图单元相距甚远。

因此，为了适应实际农田管理的需要，采用非规

则图斑形式的空间粒化方法能获得更好的制图效

果，也更利于形成精细的信息底图指导农业“耕、

作、管、收”生产环节的决策。

4.2.2　面向农作物识别与长势监测的时间粒计算

依据 3.2节的时空协同反演模型，以 4.2.1节的

农田地块边界为空间约束，利用 10期GF-1影像构

建地块的时序特征曲线；通过提取时序曲线的典

型时间节点和特征信息，进行作物生长过程的时

间粒化；在此基础上，训练学习时序特征与作物

类型之间的分类器，进而识别各图斑种植的作物

类型，获取甘蔗、香蕉、晚稻等研究区主要种植

的农作物空间分布（图 16），独立的实地采样数据

显示农作物识别精度达90%。

进一步，以甘蔗种植地块为靶区，结合时序

遥感影像和地面观测数据，对表征作物生长状态

的定量参数 LAI 进行反演，形成了甘蔗长势的监

测结果。通过对制图结果的统计分析发现，

2016年江州区 62.84%的耕地用于种植甘蔗，共计

738.39 km2。在空间分布上，甘蔗种植区主要集中

在左州镇、新和镇和罗门乡。同时，长势良好的

区域也主要分布在左州镇和新和镇 （江州区甘

（a） 江州区GF-2影像及提取的农田地块

（a） GF-2 image and extracted farmland geo-parcels in 
Jiangzhou District

（b） 部分区域影像细节及提取的农田地块

（b） Image details and extracted farmland geo-parcels in 
partial areas

图14　江州区农田地块提取结果

Fig. 14　The farmland-based geo-parcels extraction results in Jiangzhou District

图15　基于非规则农田地块单元与30 m规则格网单元的

空间粒化效果对比

Fig. 15　The comparison of spatial granulation effects based on 
irregular farmland geo-parcel unit and 30 m regular grid unit
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蔗高产高糖的“双高”基地分布这两个区域），

其他区域有零星分布；长势较差的区域集中分

布在新和镇西南部的山地区，甘蔗种植的立地

条件相对较差。

在此过程中，对于时间粒计算，甘蔗的生长

过程可以分为萌芽期、幼苗期、分蘖期、伸长期、

成熟期、收割期 6个时间阶段（图 17）。本研究利

用时序影像构建了地块的甘蔗生长参数变化曲线，

结合甘蔗的生长特性和曲线的特征分析需要，将

监测甘蔗生长过程的全生命周期粒化为上述 6个阶

段。这个时间粒化粒度兼顾了甘蔗的物候变化周

期特性以及 10期用于农作物类型识别和长势监测

的GF-1影像时间分辨率现状。在此说明，相较于

传统按照规则区间分割的时间粒度划分方式，本

文基于甘蔗生长特采用的非等时长粒度划分可以

更好的优化观测空间和时间分布，以更少的观测

量获取关键信息。同时，基于农田地块的种植结

构信息，可以实现面向不同作物类型的时间粒化

方法，设计更加精准、高效的调查、观测方案。

此外，针对不同生长阶段种植管理的多元化需求，

在时间维度上亦可采用更加高频的观测和分析粒

度，如面向企业或农户需求的土壤墒情、旱情监

测，则可借助农业物联网、地面站点、驻地调查

的监测数据实现1天/次、1旬/次、1月/次等更细的

时间粒度。

4.2.3　面向种植适宜性评价及规划的属性粒计算

依据 3.3节的多粒度决策模型，在甘蔗种植分

布与生长监测的基础上，进一步结合种植区地形

地貌、气候气象、土壤、区位、生态价值、农民

意愿等条件属性，构建甘蔗种植适宜性的评价指

图16　江州区农作物种植分布提取结果

Fig. 16　The extraction results of crop planting distribution in Jiangzhou District

图17　面向甘蔗生长过程全生命周期的时间粒化示意图

Fig. 17　The schematic diagram of temporal granulation for the 
whole life cycle of sugarcane growth process
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标体系（图 18）；利用空间分析技术将多源数据与

地块相联，构建形成结构化属性表；再利用地面

获取的适宜性评价结果，提取基于决策树算法的

规则集，并将之运用于整个区域，获得地块尺度

的甘蔗种植适宜性评价结果（图 19）；最后，依据

适宜性等级划定高质量地块聚集区（高适宜性的

热点区），用于指导“双高”基地的布设规划。对

于此案例的属性粒计算，集中体现在图 18所示的

多层次指标体系及基于多维属性的种植适宜性评

价模型构建过程中。甘蔗种植适宜性评价结果的

科学性以及双高基地建设规划的合理性在经过当

地农业专家的地面实地调查分析后得到了认可

（谢国雪 等，2018；Wu等，2019）。

5　结 语

高分辨率遥感技术的迅猛发展为地理信息的

规模化获取、快速更新与精准应用提供了大数据

基础，同时也对发展新型遥感智能计算方法提出

了要求。本研究基于对遥感大数据的特征分析和

计算范式思考，认为基于粒计算开展遥感信息智

能解译理论方法的创新确有必要。因此，在粒化

图18　面向甘蔗种植适宜性评价的属性粒化示意图

Fig. 18　The schematic diagram of attribute granulation for the evaluation of sugarcane planting suitability

图19　江州区甘蔗种植适宜性评价结果

Fig. 19　The evaluation results of sugarcane planting suitability in Jiangzhou District
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思维引导下，本文给出了地理图斑的基本定义和

形式化表达，并结合其内涵和外延，从空间、时

间、属性 3个维度对遥感粒结构进行了剖析，同时

提出了面向“空间—时间—属性”粒计算的 3个基

础模型，期望在“以简治繁”+“分解合成”的思

想指导下实现对复杂地表认知问题的有序分解与

逐步求解。本文对粒化思维引导下的遥感智能计

算方法体系进行了一定发展，剖析了数据粒化和

模式挖掘过程中需要注意的关键问题，农业应用

案例也充分彰显了本文构建的方法体系能为大数

据时代的遥感智能分析及其精准应用服务提供一

条可行的实现路径。

对进一步研究的展望，提出以下 3点：（1）本

文侧重于理论方法的介绍，在应用上集中于农业

领域，而在生态、城市等其他领域的应用效果仍

有待评估；（2） 在本文构建的框架下，可进一步

在其中的关键环节上发展新的技术方法，并在实

践中不断验证、改进效果；（3） 尽管目前粒计算

研究无论在模型还是应用上都得到了蓬勃发展，

但仍存在一些基础性问题亟待研究，如统一语言

的形式化描述尚不够完备，不同粒之间的差异比

较还未得到很好解决（苗夺谦 等，2016），自底而

上数据驱动与自顶向下知识驱动相耦合的模型设

计也有待深入（王国胤 等，2018）；此外，随着时

空拓展以及数据规模的扩大，研究最优粒度选择

的必要性日益凸显，如何在代价、可解性、可解

释性和粒度综合之间进行折中，在空间、时间、

属性维度下选择合适的粒度开展计算是一个值得

探讨的问题，但相应的粒度选择与粒层切换问题

尚存在诸多的理论空白，亟待有一定学科交叉背

景的研究人员一起进行协同探索。总之，进一步

认识粒计算的内在逻辑、丰富粒计算理论体系，

对于求解遥感大数据背景下的复杂地表认知问题

十分有益，值得深入开拓。

志 谢 本研究得到了浙江海洋大学吴伟志

教授、山西大学钱宇华教授、曹峰副教授等学者

的悉心指导，实验数据的获取得到了广西农业科

学院农业科技信息研究所和苏州中科天启遥感科

技有限公司的大力支持。在此一并对他们表示衷

心的感谢！
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Abstract： Granular computing with data granulation as the basic is a frontier direction in the field of big data processing, which simulates 

human thinking and solves large-scale complex problems. It helps improve the accuracy and efficiency of pattern mining and knowledge 

discovery by means of structure and association. Therefore, incorporating this data analysis method into the process of mining information 

and discovering knowledge from remote sensing big data needs to be considered.

In order to better implement intelligent processing and interpretation analysis of multi-source and multimodal remote sensing big data, 

and obtain spatiotemporal information that can serve precise applications, this study draws on the data processing thinking of granular 

computing, and builts a research path that follows the evolution route from visual understanding of external scene to relationship perspective 

of internal generation mechanism (spectrum analysis). The paper analyzes the granular structure of remote sensing big data and its multi-
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level and multi-granularity characteristics from three dimensions of space, time, and attribute. We further determine the corresponding 

granulation strategy based on the characteristics of remote sensing data. In addition, we build a methodology of remote sensing granular 

computing based on geo-parcels, which integrates the basic models of zonal-stratified perception, spatiotemporal collaborative inversion, 

and multi-granularity decision making. These models integrate geographical analysis methods, remote sensing mechanism models, and 

artificial intelligence algorithms. They also mine geographic information or knowledge including morphology, type, index, state, 

development trend, and mechanism of land geo-parcels.

This study focuses on practical research guided by the application needs of precision agriculture. The case study shows that granular 

computing meets the requirements of intelligent computing of remote sensing big data from multiple perspectives. It is verified that the 

theory and method proposed in this study can systematically deconstruct and methodically address the multi-level complex problems of 

agricultural remote sensing. The case study also demonstrates its potential ability to support precise domain applications.

This study develops a methodology of remote sensing intelligent computing under the guidance of granular computing. The corresponding 

problems and solutions in the aspects of space, time, and attribute are also analyzed. Based on the abovementioned work, we are confident 

that the proposed methodology of intelligent interpretation of remote sensing based on granular computing can effectively address and 

resolve complex surface cognitive problems in Earth observation through remote sensing.

Key words： remote sensing big data, granular structure/granular computing, geo-parcel, zonal-stratified perception, spatiotemporal collaborative 

inversion, multi-granularity decision making, precision agriculture application
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