
农作物种植结构信息的快速获取与分析在突破我

国现代农业发展瓶颈上具有重要意义 [1]。准确、实

时、大范围获取不同农作物的种植结构信息对农业结

构调整和优化、农业高质量发展和国家粮食安全保

障十分重要 [2]。遥感技术具备数据多源、尺度宏观、

时相密集等特点，已被广泛应用于农作物种植结构

信息提取 [3-7]，但上述研究难以满足地块级别的种植

结构信息提取。为解决耕地图斑破碎化、零散化、

不规则化等问题，引入空间特征的农业场景识别 [8]、

语义分割 [9]、知识图谱 [10]等遥感智能化关键技术。部

分学者[11-15]提出了相应的改进方法和模型，本文以江

苏省南通市为研究区，基于时间序列与深度学习模

型，充分融合遥感影像的光谱、时相和空间特征，

提出了一种冬小麦种植信息提取方法，可为后期快

速、大面积提取小麦种植结构信息提供思路与方法。

1 研究区概况与数据来源

1.1 研究区概况

南通市地处长江三角洲中北部，属亚热带季风气

候，四季分明、阳光充足、降雨量充沛、气温适中；

区域内土壤以平原土壤和黄壤（黄棕壤）为主，属于

有一定含水量、肥力较高的土壤类型。2023年全年粮
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食总产量为342.8万 t，比上年增长0.5%，其中夏粮总

产量为121.2万 t，增长了0.2%。南通市小麦播种期为

10月下旬—11月上旬，缓慢生长期为 11月中旬—次

年2月上旬，快速生长期为2月中旬—5月中旬，收割

期为5月下旬—6月上旬。

1.2 数据来源

本文构建耕地样例库采用的数据为2020—2022年

南通市年度国土变更调查耕地图斑矢量数据和对应的高

分辨率遥感影像。通过深度学习模型提取耕地地块的

数据为2023年覆盖南通市的高分辨率遥感影像。本文

采用的时间序列影像为 Sentinel-2光学卫星影像，单颗

卫星重访周期为10 d，A和B两颗卫星组网后重访周期

缩短至 5 d，成像幅宽达 290 km。首先利用 Sen2Cor
插件对 Sentinel-2 数据进行大气校正和辐射定标，再

利用SNAP软件重采样获得10 m分辨率影像数据。

2 数据处理与分析方法

本文首先基于2022年10月—2023年6月的Sentinel-2
数据，结合光谱和时相特征，利用时序归一化植被指

数（NDVI）构建冬小麦指数识别模型，提取冬小麦分

布数据；再利用2020—2022年国土变更调查数据和高

分辨率遥感影像构建耕地样例库；然后训练深度学习

模型，并以2023年高分辨遥感影像为基础，提取耕地

地块；最后基于耕地地块数据，优化小麦种植结构信

息提取结果。

2.1 数据预处理

本文基于多个时间节点的NDVI，构建时序NDVI
模型。NDVI时序曲线可反映农作物的生长状况和植

被覆盖度的变化情况。由于遥感影像成像时间不同、

天气等干扰因素，时间序列数据存在一定的噪声，因

此本文采用Savitzky-Golay（S-G）滤波法来平滑时间

序列数据。实验对比分析了 3×3、4×4 和 5×5 三个窗

口大小以及 2 次项和 4 次项不同多项式系数，结果

见表 1，可以看出，当窗口大小为 3×3、多项式次数

为 4时，S-G滤波的效果较好，Pearson系数为 0.982，
均方根误差为0.009 0。

表1 不同参数组合S-G滤波效果比较

窗口大小与多项式次数

（3,3,2）
（3,3,4）
（4,4,2）
（4,4,4）
（5,5,2）
（5,5,4）

Pearson系数

0.966
0.982
0.943
0.975
0.893
0.963

方差

0.277
0.252
0.271
0.228
0.266
0.200

均方根误差

0.019 0
0.009 0
0.017 0
0.017 0
0.018 7
0.016 8

2.2 NDVI模型构建

根据2023年高分辨率影像，本文选取与冬小麦物

候期相似的农作物种植样本以及林地、园地等样本，

其NDVI时序值见表 2，可以看出，林地NDVI峰值一

般出现在序列 8，且NDVI值大于 0.8；由于种植时间

不同，小麦NDVI峰值一般出现在序列7、8，且NDVI
值大于 0.8。冬小麦序列 9 的 NDVI值明显小于林地，

且与序列8之间的差值较大；存在冬小麦晚种晚收的情

况，此时序列8、9之间的差距缩小，但序列3或4存在

一个谷值。综合上述特征构建冬小麦指数模型（图1），
通过指数模型得到的小麦提取结果见图 2，可以看出，

冬小麦被较好地识别出来，但存在一定噪声，且地块

边缘不规则。

表2 不同地物时序NDVI值

地物

林
地

冬
小
麦

其
他

1
0.85
0.91
0.93
0.83
0.73
0.86
0.87
0.82
0.56
0.46
0.40
0.48
0.28
0.37
0.30
0.55
0.34
0.44

2
0.87
0.88
0.87
0.35
0.26
0.54
0.25
0.31
0.31
0.62
0.07
0.08
0.29
0.25
0.73
0.59
0.78
0.84

3
0.72
0.85
0.86
0.48
0.47
0.13
0.40
0.44
0.84
0.83
0.80
0.80
0.84
0.75
0.78
0.69
0.80
0.83

4
0.72
0.81
0.82
0.39
0.52
0.15
0.36
0.46
0.76
0.76
0.71
0.72
0.78
0.64
0.74
0.62
0.74
0.79

5
0.72
0.87
0.86
0.79
0.90
0.32
0.79
0.83
0.79
0.74
0.65
0.64
0.77
0.63
0.72
0.58
0.67
0.68

6
0.70
0.85
0.89
0.86
0.94
0.64
0.88
0.90
0.79
0.74
0.67
0.65
0.77
0.67
0.70
0.60
0.62
0.63

7
0.74
0.88
0.91
0.87
0.93
0.94
0.88
0.95
0.55
0.54
0.42
0.46
0.51
0.73
0.75
0.63
0.60
0.41

8
0.90
0.97
0.95
0.84
0.96
0.92
0.84
0.90
0.48
0.54
0.57
0.63
0.44
0.65
0.43
0.59
0.19
0.19

9
0.62
0.86
0.81
0.11
0.24
0.51
0.11
0.11
0.50
0.48
0.48
0.51
0.28
0.39
0.28
0.33
0.25
0.27

A=max（B7 or B8）>0.8 非冬小麦

A-B9> 0.5

冬小麦 冬小麦

min（B3 or B4）<0.3 非冬小麦
否 否

是

是 是

否

图1 冬小麦指数模型

2.3 样本库与深度学习模型构建

2.3.1 样本库构建

本文基于多时序耕地图斑及其对应的多源遥感影

像，快速构建南通市耕地地块遥感影像样本库；基于

2020—2022 年国土变更调查数据提取多时序耕地图

斑。通过计算该图斑在多个时间节点的变化量来确定

其是否可作为耕地样本掩膜，若该图斑的变化量小于

··112
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某一阈值，则将该图斑作为样本库的主体类别，根据

多个时间节点的矢量数据一次性生成多个耕地样本，

提高训练样本的生产效率。

1）主体类别确定。以某一时间节点耕地图斑为

基准，计算该图斑在多个时间节点的变化量，即

PSA = å
k = 1

N

[ ]( )1 - Sk +Ak ( )N - 1

式中， Sk 为相邻两期耕地图斑的重叠度（0  Sk  1）；

Ak 为相邻两期图斑地类名称属性变化值 （表 3），

0  k N ； N 为地类图斑数据的期数。

表3 地类编码属性变化赋值表

地类名称

水田

旱地

水浇地

其他地类编码

水田

0
0.5
0.5
1

旱地

0.5
0

0.1
1

水浇地

0.5
0.1
0
1

其他编码

1
1
1
-

2）多尺寸样本生成。为减少狭长图斑等不规则

图斑对样本的影响，对主体类别图斑和其他类别图斑

的二值化结果进行数学形态学腐蚀运算和开运算（先

腐蚀后膨胀）以完善掩膜轮廓；再基于主体类别掩膜

外接椭圆的长短轴信息，灵活确定样本尺寸，并裁剪

该主体类别掩膜和对应的遥感影像，形成多尺寸样

本；最后根据选取的类别图斑，确定主体类别信息占

比是否过小。

3）冬小麦样本库优化。根据冬小麦的物候特征

和地域特征对样本库进行优化，设当前样本图像时相

为 a ，某一农作物在某一地域满足物候特征的月份集

合为 A ，若 aÎA ，则保留该样本，否则剔除。以南

通市某一冬小麦样本为例，其时相月份为 5月，由南

通市冬小麦的物候特征可知， A ={ }34567 ，

a = 5ÎA ，则保留该样本。根据参考文献[16]提供的参

数，基于2020—2022年国土变更调查数据和影像，在

样本库优化后生成冬小麦样例库（图3）。
2.3.2 深度学习模型构建

Mask R-CNN是通过实例分割来实现目标检测的

一种深度学习模型，在Faster R-CNN模型的基础上增

加了一个分割支线，即将模型检测出的类别进行实例

分割，提高了检测精度 [17]。Mask R-CNN 主要包括共

享的卷积层、区域提取层和实例分割层 3个部分，卷

积层负责提取特征；区域提取层负责生成每个个体的

边框，并对边框进行分类；实例分割层负责对每个个

体进行实例二进制掩膜[18-19]。本文基于PyTorch实现实

例分割，设置基础学习率为 0.002 5，动量为 0.9，权

重衰减系数为0.000 1，最大迭代次数为60 000。实例

分割结果见图4。

图4 Mask R-CNN模型分割实例

3 研究结果与分析

本文将基于深度学习模型提取的冬小麦耕地地块

与基于指数模型识别的冬小麦结果进行叠加（图 5），

可以看出，深度学习模型可有效规则化耕地地块，并

进一步筛选优化指数模型提取的结果，得到更准确的

小麦识别结果。若指数模型提取的结果在某一耕地地

块内占比达到90%以上，则认为该地块种植结构为冬

小麦；若占比小于30%，则删除该耕地地块；若占比

在 30%~90%之间，则根据耕地地块纹理进行人工切

分，并保留切分后的地块。

图5 指数模型与深度学习模型提取结果叠加图

基于时序NDVI模型和深度学习方法提取的南通

市冬小麦空间分布结果见图 6，可以看出，冬小麦提

取结果的空间分布与实际种植情况较一致，海安市、

如东县和如皋市为南通市小麦的种植大县。南通市作

为江苏省冬小麦的主要产区之一，其分布情况的准确

性对研究区具有重要的应用价值。因此，本文对比南

通市冬小麦提取面积与官方统计数据[20]发现，相对误

差为5.66%。本文根据海安市2022年度国土变更调查

外业举证数据抽样验证冬小麦提取结果，随机选取

120个样本点，其中冬小麦样本82个，非冬小麦样本

图2 指数模型提取结果

图3 样例库生产样本示例

刘善磊等：时间序列与深度学习模型相结合的冬小麦种植信息提取 ··113
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38个；采用总体精度和Kappa系数对结果进行评价。

结果表明（表4），落在冬小麦区域的样本点为 79个，

落在非小麦区域的样本点为 3 个，总体精度为

93.90%，Kappa系数为0.87。

图例
小麦提取结果0 510 20 30 40 Miles

图6 南通市2022—2023年冬小麦分布图

审图号：苏S（2023）25号

表4 2022年海安市小麦提取验证结果

外业举证

冬小麦

非冬小麦

总计

冬小麦

77
2

79

非冬小麦

5
36
41

总计

82
38
120

分类精度/%
93.90
94.73

-
本文构建的冬小麦提取指数模型能较好地提取南

通市冬小麦的种植信息，但存在一些斑点噪声以及耕

地连片、耕地边缘缺失的现象，不能很好地剔除田埂

等地块附属物，提取的小麦地块信息边缘不符合种植

实际。因此，本文基于多年度国土变更调查数据和高

分辨率遥感影像，加入田埂、沟渠等地块附属物构建

耕地样例库；再搭建深度学习模型提取规则化的耕地

地块。若该耕地地块与指数提取的小麦种植图斑存在

一定的重叠，则该地块被认为是冬小麦；否则删除或

人工切分。本文构建的深度学习模型能较好地提取规

则化耕地地块，但未能很好地识别变化较频繁的地

块，还有待进一步扩大样例库和优化模型。

4 结 论

本文通过构建时序 NDVI 模型和深度学习的方

式，综合引入光谱、时相和空间特征来提取南通市冬

小麦的种植结构信息，得到的主要结论为：①通过提

取多时序耕地图斑，并根据图斑时序变化量确定样本

的主体类别，可提高训练样本的生产效率；②根据冬

小麦的物候特征和地域特征对样本库进行优化，可提

高冬小麦样本库的准确性；③相较于光谱特征和时相

特征，空间特征可有效提高种植结构信息的提取精度。

参考文献

[1] 陈仲新，任建强，唐华俊，等. 农业遥感研究应用进展与展

望[J]. 遥感学报，2016，20(5):748-767

[2] 毛星，张欣，王宝佳，等. 长三角区域农业遥感应用:进展、挑

战与展望[J]. 中国农业信息，2023，35(6):37-48

[3] 胡琼，吴文斌，宋茜，等. 农作物种植结构遥感提取研究进

展[J]. 中国农业科学，2015，48(10):1 900-1 914

[4] 王晓晓，韩留生，杨骥，等. Sentinel-2与Landsat8数据组合下

的多特征冬小麦面积提取[J]. 测绘通报，2022(3):111-115

[5] 解毅，王佳楠，刘钰. 基于Sentinel-1/2数据特征优选的冬小麦

种植区识别方法研究[J]. 农业机械学报，2024，55(2):231-241

[6] 叶智燕. 基于Sentinel-1和Sentinel-2的河南省冬小麦种植

面积提取[J]. 测绘与空间地理信息，2023，46(6):49-52

[7] 田欣媛，张永红，刘睿，等. 考虑植被红边信息的多时相

Sentinel-2 大范围冬小麦提取研究[J]. 遥感学报，2022，

26(10):1 988-2 000

[8] 张海洋，张瑶，田泽众，等. 基于 GBDT 和 Google Earth

Engine 的冬小麦种植结构提取[J]. 光谱学与光谱分析，

2023，43(2):597-607

[9] 董秀春，刘忠友，蒋怡，等.基于WorldView-2影像和语义分割模

型的小麦分类提取[J].遥感技术与应用，2022，37(3):564-570

[10] 张鹏，胡守庚. 地块尺度的复杂种植区作物遥感精细分

类[J]. 农业工程学报，2019，35(20):125-134

[11] 任鸿杰，刘萍，岱超，等. 改进DeepLabV3+网络的遥感影像农

作物分割方法[J]. 计算机工程与应用，2022，58(11):215-223

[12] 王碧晴，韩文泉，许驰. 基于图像分割和NDVI时间序列曲

线分类模型的冬小麦种植区域识别与提取[J]. 国土资源遥

感，2020，32(2):219-225

[13] 周俊利，余海坤，王晓娜，等. 基于改进指数特征的永城市冬小

麦面向对象提取研究[J]. 测绘与空间地理信息，2023，46(11):

94-98

[14] 张辉，朱威威. 面向对象的复杂地形下冬小麦多时相遥感分

类提取研究[J]. 测绘与空间地理信息，2023，46(2):124-127

[15] 卢元兵，李华朋，张树清. 基于混合3D-2D CNN的多时相

遥感农作物分类[J]. 农业工程学报，2021，37(13):142-151

[16] 刘善磊，陶旸，王圣尧，等. 面向耕地资源监测的深度学习样

本制作方法:202211143174[P]. 2024-04-12

[17] He K M，Gkioxari G，Dollar P，et al. Mask R-CNN[J].

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-

gence，2020，42(2):386-397

[18] 苏琳，张煦，张瑞红，等. Mask R-CNN和无人机遥感在黄河

“四乱”问题调查中的应用[J]. 测绘通报，2023(增刊 1):

105-110

[19] 邢元军，温坤剑，郭晓妮，等. 基于Mask R-CNN的平原造

林地区单木树冠分割[J]. 林业资源管理，2023(3):115-120

[20] 南通市人民政府. 市农业农村局着力构建现代农业产业体

系:推动农业大市向农业强市迈进[EB/OL]. [2023-04-08].

https://www. nantong. gov. cn/ntsrmzf/ntxw/content/7582fb

7c-f160-42bc-919e-35b9bc02adc7. htm.

··114


