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Progress and prospect of cultivated land extraction research using remote sensing
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410007, China; 5.Hunan Second Surveying and Mapping Institute, Changsha 410119, China）
Abstract：Rapidly and accurately extracted cultivated land quantity and distribution information is the basis for studying the
spatiotemporal patterns and ecological effects of cultivated land, and there is an urgent need for timely formulation of corresponding
countermeasures for food problems. In recent years, the advancement of remote sensing technology has provided the possibility for the rapid
acquisition of cultivated land information owing to the macroscopic, real-time, and economical properties of the technology. This paper
summarized the research progress of the application of remote sensing technology in the extraction of cultivated land, commonly used data
sources, classification algorithms, and temporal and classification objects in the research of domestic and foreign cultivated land extraction
methods, and discussed the advantages and disadvantages of the above four categories in the process of extracting cultivated land
information. With the increasing number of sensors, the temporal resolution, spatial resolution, and spectral resolution of remote sensing
images are continuously improving, and the classification algorithm is constantly updated. Based on multi-source remote sensing data, the
integration of intelligent classification algorithms for identifying cultivated land will become an inevitable development trend.
Keywords：cultivated land; data source; classification algorithm; temporal; classification object
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摘 要：快速、准确获取耕地数量及其分布信息是研究耕地时空格局和生态效应的基础，也是及时制定应对粮食问题对策的迫切

需求。近年来，随着卫星遥感技术的迅猛发展，遥感以其宏观性、实时性以及经济性为耕地信息快速获取提供了可能性。本文归

纳了遥感技术应用于识别耕地信息的研究进展，总结了国内外耕地信息提取研究中常用的数据源、分类算法、时相选择、分类对

象，讨论了上述四大类在提取耕地信息过程中的优缺点。随着传感器数量不断增加，遥感影像时间分辨率、空间分辨率及光谱分

辨率不断提高，分类算法的不断涌现，基于多源遥感数据，集成智能分类算法识别耕地将成为必然的发展趋势。
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耕地是人类用于种植农作物并经常耕耘的土地，

是农业生产和解决粮食安全问题最基础的物质条件，

其数量的增减和空间分布都会直接影响到粮食的供

给[1-2]。近年来，随着社会经济的发展，城市化进程加

快，工厂建设、道路桥梁铺设、居民住宅建设占用了越

来越多的耕地，导致我国人地矛盾日益突出。面对人

口众多、耕地稀少的现状，及时获取耕地资源分布情

况以应对粮食安全问题对于国民经济发展和社会稳

定尤为重要[3]。2020年，面对新冠肺炎疫情的冲击和

经济下行压力，中央要求实施最严格的耕地保护政

策，严守 18亿亩（1亩≈667 m2）耕地红线[4]。因此，十

分迫切需要获取到准确性高、现实性强的耕地信息，

这在科学制定相应的政策和计划，以保证粮食安全方

面具有重要的意义。

近年来针对提取全国或地区耕地信息的研究得

到广泛开展[5-6]。常规的获取耕地数量及其空间分布

情况的方法是以行政区域为单位，依赖人工进行实地

调查，将获得的大量复杂的数据进行统计分析并逐级

上报。该方法的主要优势在于分类精度较高，但因其

费时费力、效率低，难以获得实时的耕地信息，劣势明

显。随着科技的发展，利用遥感卫星数据已经成为快

速获取耕地信息最有效的手段[7-9]。结合遥感影像中

的光谱信息和空间、纹理信息，识别遥感影像中耕地

的区域，并利用各种分类算法对耕地进行分类[10-11]。

利用遥感手段提取耕地信息的技术也已运用到实际

项目中[12]。例如，为落实耕地保护制度和节约用地制

度而开展的第三次国土调查，改变了传统的作业模

式，通过遥感影像处理技术，采用监督分类方法快速

提取了耕地图斑信息[13]。

利用遥感影像提取耕地信息的难点在于耕地类

型多样、种植作物种类丰富、作物生长阶段不同，且耕

地田间管理方式和土壤类型的不同，导致耕地的影像

光谱特征多变、纹理特征复杂，部分区域光谱纹理特

征不明显，在提取耕地时易造成耕地与其他地类混分

的情况[14-16]。为此，学者们分别从数据源、分类算法、

时相选择、分类对象四大方面对使用遥感技术提取耕

地信息展开了大量的研究。首先，多种遥感数据源被

用于耕地信息的研究中，随着卫星的不断升级和改

进，数据源的使用从中低分辨率逐渐转向了高分辨

率，其中不仅包括光学影像，而且还有 SAR（合成孔径

雷达）影像、航空影像、高光谱影像等[17]。其次，各大

遥感影像处理分析平台提供了大量分类算法，使得使

用遥感技术提取耕地信息更为快速便捷。再次，由于

耕地是变化最为复杂的地物类型，因此时相选择对于

耕地信息的提取也十分重要。最后，随着影像空间分

辨率和影像分割技术的提升和发展，分类对象也不仅

仅局限于基于像素的分类，而是能提供纹理特征和空

间特征的面向对象分类，且也已被广泛用于耕地信息

提取。基于此，本文分别从数据源、分类算法、时相选

择、分类对象 4个方面，综述了基于遥感提取耕地信

息的基本研究现状，指出研究的不足，并提出未来研

究方向。

1 数据源

遥感技术的持续发展，为使用遥感数据源提取耕

地信息提供了更多的选择。当前，在遥感技术识别耕

地的应用中，进行耕地信息提取的数据源主要来源于

卫星传感器，最常用的数据源根据使用的卫星传感器

性质不同，可以划分为光学卫星遥感数据源和雷达卫

星遥感数据源两大类。当前，在提取耕地信息研究中

绝大多数都基于光学影像，其中以拥有较为完善的预

处理产品和成熟的影像处理技术的 MODIS[18-20]、

Landsat系列卫星[21-23]为代表。MODIS具有较高的时

间分辨率，其时间序列数据被广泛应用在耕地信息的

提取中[24]。例如，使用平滑重构后的全年MODIS数据

的植被指数时间序列，分析不同耕地作物的植被指数

时间序列特征，及其与其他地类在植被指数时间序列

上的差别，进而使用植被指数时序数据提取耕地信

息。由于MODIS的空间分辨率（250 m）不高，存在较

严重的复合像元问题，难以满足精细化提取耕地信息

需求。而 Landsat 系列卫星均具有较高的空间分辨

率，且获取方便，已广泛用于耕地信息的提取中。例

如，利用 Landsat 数据波段信息获得五种植被指数

（NDVI、EVI2、NDSI、NDBI、GNDVI），每种植被指数提

取 10个特征，使得每个像素具有 50个特征值形成特

征空间，根据每一个像素的 50个光谱指数特征进行

基于像素的地物分类，然后使用多光谱图像边缘提

取方法、多尺度对比度限制自适应直方图均衡化

（CLAHE）方法和基于Landsat地表反射率气候数据记

录产品的自适应阈值化，最后将提取的耕地地块边缘

结果与地物分类结果取交集，获得空间分辨率为 30
m的耕地地块分布图[25]。另外，随着全球范围内的卫

星空间和时间分辨率不断提高，GF 系列[26-27]、Senti⁃
nel-2[28-31]、WorldView[32]等高分辨率的光学影像也纷

纷被学者们运用于耕地信息提取中。与中低分辨率

遥感数据相比，高分辨率遥感影像大幅减少了混合像
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元的比例，在耕地识别中能提供更丰富的光谱特征。

但由于光学遥感影像易受到云雨天气的影响，数据保

障率低、获取能力不稳定，并且受到光谱波长的限制，

高分辨率光学影像也无法完全解决“同物异谱”和“同

谱异物”的问题，这在一定程度上会影响耕地信息提

取的精度。而 SAR使用波长更长的微波，波束可以

穿透云层，不受光照和大气条件的限制完成对地观

测。同时，SAR影像还具有较短的重访周期和较高的

空间分辨率，由于耕地上作物株高、植被覆盖度、生物

量等生理参数会随着作物物候过程发生改变，其后向

散射系数也会表现出相应的变化，进而可以通过 SAR
影像对耕地信息进行提取[33-34]。例如，从耕地像元的

时域后向散射特征分析入手，选择耕地样本进行时域

后向散射特性的一致性分析，利用 SAR影像时间序

列相似性提取耕地信息[35]。然而，由于雷达必须侧视

成像，导致影像产生近距离压缩、顶底位移、透视收缩

等原理性几何失真问题，影像的斑点噪声使得雷达影

像在几何校正和数据分析方面比光学遥感影像更为

复杂[36]。

航天遥感技术在耕地识别中已经广泛应用，虽然

其优点很多，但随着社会经济发展，航天遥感技术还

存在着周期长、费用高、机动性差等弊端，难以满足实

际应用中的高要求[37]。而与航天遥感技术相比，航空

遥感技术操作灵活，时空分辨率较高，可大幅降低成

本，并且可避免受重访周期、云雨天气等影响，为遥感

技术在中小尺度识别耕地应用研究提供了新的技

术[38-39]。在航空遥感技术中，运用无人机遥感低空飞

行，可以弥补以卫星、大飞机等为平台的航天航空摄

影在多云雾地区难以获取遥感数据的缺陷，获取比低

分辨率影像更丰富的空间信息、更明显的耕地几何特

征和纹理信息的高分辨率遥感影像，从而更容易地获

取耕地信息[40-41]。基于此，新兴的无人机航空遥感技

术在耕地信息提取上表现出了巨大的潜力。例如，对

无人机影像数据进行像片控制点量测、空中三角测

量、数字高程模型生成等预处理操作，得到研究区的

数字正射影像图，通过面向对象分类方法提取了耕地

信息，将结果与卫星影像提取结果进行对比，结果发

现无人机影像包含丰富的地物光谱信息和纹理特征，

在提取耕地信息时具有极大的优越性[42]。

综上所述，在不同分辨率的航天数据支持下，耕

地信息提取已经取得了较大的进展。在耕地地块较

为破碎和分散的地方，使用时间分辨率高但空间分辨

率低的光学卫星影像数据提取耕地信息具有一定的

局限性。而使用空间分辨率高的光学卫星影像数

据，难以精准捕捉耕地作物的生长发育过程。同时，

高空间分辨率影像的光谱特性较差，光谱分辨率低；

高光谱卫星影像有较高的光谱分辨率，但空间分辨率

较低，难以提取高精度耕地信息。并且光学卫星遥感

存在一个通病，即易受云雨天气的影响，获取的影像

质量不高，而雷达卫星遥感具有穿透云雨的能力，可

以有效解决在多云多雨地区使用光学遥感影像提取

耕地信息的影像质量问题。但耕地信息提取过程中，

雷达卫星影像上存在较多的斑点噪声，导致对耕地的

辨识能力降低，并且耕地的后向散射系数差异较大，

给耕地信息的提取与分析带来较大的难度。近年来，

航空遥感中的小型无人机迅速发展，其具有操作简

单、使用灵活、空间分辨率高，且成像不易受云雨影响

等特点，有效弥补了航天遥感的应用限制。基于此，

在利用遥感技术提取耕地信息的研究中不缺乏数

据源的使用，但如何通过使用不同数据源来挖掘出耕

地的表现特征，是运用遥感技术提取耕地信息研究的

重点。

2 分类算法

遥感技术在土地利用中最重要的应用就是遥感

影像分类，其分类的精度会直接影响遥感数据的实用

价值和应用水平。为了有效地识别各类地物，进而提

高地物分类的精度，从20世纪80年代开始，许多学者

针对提高遥感影像的分类精度以及降低高强度的工

作量展开了大量的研究，并提出了许多有效的理论和

方法。将遥感技术应用到耕地信息提取中涉及到各

种分类算法。根据大量相关研究统计，在耕地信息提

取中常用的分类算法包括非监督分类中的迭代自组

织数据分析法（ISODATA）和K-means均值分类算法

等，以及监督分类中的最大似然法、支持向量机法

（SVM）、随机森林法（RF）、基于专家知识的决策树

（DT）和近年来逐渐兴起的神经网络法（NN）等。

非监督分类是按照“物以类聚”的思想，在不具备

对耕地属性先验知识的情况下，依靠光谱数据组合的

统计差别进行“盲目分类”，计算机按照一定规则自动

根据像元光谱或空间等特征组成集群组（聚类）[43]。

在耕地信息提取中，常用的非监督分类算法主要有

ISODATA算法、K-means均值分类算法，这两种方法

主要是把分析判别统计聚类算法与简单多光谱分类

融合，但难以确定全局最优分类中心和类别个数。例

如，分别使用非监督分类中的K-means均值分类法和
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ISODATA 分类法对 Landsat 8影像进行分类处理，结

果表明非监督分类对耕地的分类效果较差，错分、漏

分的现象明显，且计算运行时间也较慢[44-45]。非监督

分类按照分类对象的特征进行统计分析，受人为因素

的影响较小，不需要对地面信息有详细的了解，自动

化程度较高。但是由于非监督分类没有选用训练样

本，无先验信息，通过大量耕地信息提取的研究表明，

在相同样本数量和没有辅助数据的情况下，监督分类

的精度高于非监督分类精度[27，43，46-47]。

监督分类需要具备分类影像的相关知识，采用目

视识别的方法选择一定数量的耕地训练样本，计算机

根据这些样本来统计信息，再用这些信息训练决策函

数，利用已经训练好的决策函数，将未分类对象与训

练样本进行对比，若信息相符，则将其分类成耕地，循

环往复，直至完成分类[48-49]。监督分类中最常用最典

型的最大似然法是建立在 Bayes准则基础上的一种

分类错误概率最小的线性分类算法，该种分类算法提

前假设每一类地物类型在图像中的概率密度是成正

态分布的，计算给定分类对象属于某种特定类别的似

然度，并将其归并到似然度最大的类中[50-51]。国内外

学者分别采用最大似然法对西班牙巴拉克斯[52]、澳大

利亚新南威尔斯州[53]等地区处理后的 Landsat影像提

取耕地信息，精度均高于 80%。与非监督分类方法相

比，最大似然法提取结果精度好，分类斑块破碎度降

低，但仍然大量存在林草地与耕地混分现象，且随着

输入波段的增加，计算量不断增大。

为进一步有效利用样本间的差异，提高耕地识别

效率，Breiman[54]提出的利用多棵树对样本进行训练

并预测的随机森林（Random Forest，RF）分类法被学

者们运用于提取耕地信息的研究中。随机建立一个

森林，这个森林由很多单棵决策树组成，随机森林中

的单棵决策树之间是相互独立的。当输入新的样本

时，随机森林中的每一棵决策树会进行类别判断并投

票，最后分类结果为票数最多的类别。相关研究表

明，在耕地信息提取的研究中，随机森林分类精度高

于最大似然法分类精度，结合纹理和NDVI指数等信

息还可以进一步提高随机森林法对耕地分类的精

度[55-57]。例如，选择Landsat 8影像的八个波段时间序

列数据，使用随机森林分类算法绘制了 30 m空间分

辨率澳大利亚和中国的耕地分布图[57]。虽然随机森

林分类算法在对耕地进行分类时，具有分类精度高、

训练和预测速度快的优点，但在气候变化、地形起伏

较大的区域使用随机森林分类算法提取耕地信息时，

对于影像的选取和分类中所利用的特征参数都有极

高的要求[58]。

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）是由

Cortes 等[59]根据统计学习理论提出的一种线性分类

器，它是在线性分类器的基础上通过引入结构风险最

小化原理，用最优化理论和核函数演化而成。支持向

量机不仅能够很好地对线性可分的分类问题进行准

确分类，而且对于线性不可分的分类问题也表现出非

常好的分类效果[60]。例如，在遥感影像上选择训练样

本，使用应用最广的 RBF核函数来训练支持向量机

分类器，将测试数据输入训练好的分类器中，提取了

江苏某地级市包括耕地在内的 10种地类，其中耕地

的识别准确率超过 90%[61]。有学者通过选取激光雷

达影像的高度与回波强度信息和高光谱影像的纹理、

光谱、归一化植被指数，采用支持向量机、最大似然法

提取了耕地信息，结果发现激光雷达影像与高光谱影

像融合后使用支持向量机的分类算法能提升耕地分

类精度[62]。由于支持向量机具有小样本学习、抗噪声

性能好、学习效率高、鲁棒性好等优点，能够快速高效

地对遥感影像中的耕地进行识别并划分，但支持向量

机分类性能的优劣主要取决于核函数的选取，目前在

使用 SVM提取耕地信息的研究中使用的核函数及选

择的参数都是根据人为经验选取，没有固定的标准，

具有一定的随意性。

在各分类算法中，决策树分类算法（Decision
Tree）可以根据特定要求或者丰富的经验知识，通过

决策树分支把耕地与其他地类按照特定的规律详细

地描述出来。决策树分类算法是统计选取训练样本

的光谱、纹理、空间等特征，通过迭代运算将数据集分

成特征尽量均一的子集，进而产生决策树及相应的分

类规则，然后再将其应用到整幅影像中进行耕地分类

提取[63-64]。例如，有学者以巴西圣保罗州东南部某区

域作为研究区，提出了一个集成多尺度分割、数据挖

掘和分级网络的面向对象的遥感影像分类过程框架，

充分利用光谱、形状、纹理、上下文、拓扑关系等特征，

利用决策树算法实现特征的选择和规则的构建，进而

提取耕地信息[65]。该方法通常被应用于景观或数据

较为复杂的耕地信息提取中，但在实际运用时，需要

进行分析的特征量巨大，如何保证在提取耕地信息时

得到普适性高、精准可靠的分类特征与阈值，还有待

进一步研究。

随着机器学习的发展，学者们开始应用神经网络

（Neural Net，NN）算法对遥感影像进行耕地的识别和
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信息的提取。张峰等[66]研究通过 Landsat 8卫星遥感

影像对耕地分类提取，发现神经网络方法在新疆奇台

县南部的耕地整体分类上，与支持向量机和随机森林

法相比具有一定的优势，并获得较好的分类精度。但

神经网络属于浅层学习算法，由于网络结构有限，浅

层学习算法很难有效地表达复杂的函数[67]。随着人

工智能技术的发展，提出了深度学习技术的概念，深

度学习的深层网络模型中有大量的神经元，各个神经

元可以相互连接，且可以改变其关联的强度，从而决

定网络的功能，这为高分辨率遥感图像提取耕地信息

提供了更好的技术支持。例如，魏青迪[68]提出了一种

ECLDeeplab 卷积神经网络模型，并应用该模型提取

了山东省肥城市的耕地信息，并将提取结果与 Seg⁃
Net、Deeplab模型的提取结果进行对比分析，结果表

明 ECLDeeplab模型可将最主要的耕地完整识别，轮

廓也最清晰。得益于深度学习算法能从大量数据中

学习数据本质特征的能力，学者们也开始将深度学习

算法运用到无人机影像提取耕地信息的研究中，例

如，田琳静等[69]通过建立样本库、利用样本库训练卷

积神经网络模型，并运用于无人机影像中提取耕地信

息，结果表明深度学习算法能更清晰识别出耕地边

界。虽然深度学习具有自学习、能高速寻找优化解的

能力，提取耕地类型准确度高，但是该方法需要提供

大量的参数训练样本，训练时间长，难以提供划分耕

地类型时的推理过程和依据，且深度学习的模型众

多，如何寻找到一个适宜耕地信息提取的模型还有待

研究[70]。

综上所述，随着科学技术的不断发展，很多新的

技术方法不断涌现出来，各种改进的分类算法也在提

取耕地信息中得到运用。每一种分类算法都具有其

自身的优缺点，找到一个适宜的分类算法，利用其识

别耕地，能提升分类的精度，从而使耕地数据更加准

确，更具可靠性。

3 时相选择

在遥感影像上，耕地地块色调均匀、亮度和纹理

适中，呈现长条状或块状，田块面积相差不大，形状规

则、方向有序，可分为作物密集覆盖、作物稀少覆盖、

无作物覆盖三种不同的情形[71]。三种类型的耕地在

标准假彩色遥感影像上有不同的表现特征，例如作物

密集覆盖的耕地呈现明亮的鲜红色，作物稀少覆盖的

耕地颜色暗红，并具有成行排列的特征，而无作物覆

盖的耕地由于耕作土壤的水分含量不同，会呈现出浅

绿、深绿、白色，且耕地地块较为平滑。基于耕地的上

述影像表现特征，学者们根据统计资料选取能将耕地

与其他非耕地类别进行区分的单时相遥感影像，以耕

地的光谱特征、纹理特征、形状特征为基础，直接提取

耕地信息[72]。例如，选取研究区最具代表性的影像，

将耕地划分为有作物耕地与无作物耕地，统计耕地与

其他地类灰度值，从影像的光谱信息结合空间、纹理

结构等综合信息提取了研究区的耕地与其他地物，其

中耕地的分类精度均高于80%[27]。

由于耕地上种植的农作物在不同季相具有不同

的物候特性，在遥感影像上表现出不同的相应特征，

利用单时相遥感数据很难准确区分刚播种或收割后

的耕地，提取的耕地信息可靠性不高，使用多时相数

据可以在一定程度上减轻利用单时相数据提取耕地

过程中的上述问题[35]。基于耕地在全生长季内光谱

特征变化频繁而其他地物光谱特征相对稳定或有规

律性变化的特点，选取满足季节要求的多个时期的影

像数据，依据相应特征对耕地信息进行提取。由于地

物变化具有不确定性，选取的时相影像无法全面体现

地物在此期间所发生的变化[73]。时间序列数据与其

他数据相比各个数据值之间存在严格的时序关系，能

清晰地反映出耕地的时序变化特征，且植被指数的时

间序列数据随着作物在生长季中的不同生长阶段的

变化而发生变化，因而不同地类区的植被指数时序曲

线存在显著差异。因此，学者们开始研究基于耕地植

被指数（NDVI、EVI、NDWI 等）的时间变化特征提取

耕地信息[74-77]。植被指数时间序列数据在采集和处

理的过程中，不可避免地受到如太阳高度角、传感器

噪声、气溶胶、云污染等干扰，会导致植被指数时序数

据曲线呈现异常的波动变化，所以在使用植被指数时

序数据前需要进行平滑滤波处理，剔除数据中的异常

信息，最大程度使植被指数时序曲线与作物生长季相

变化趋势一致[78]。由于受到田间管理与耕作制度的

影响，耕地存在明显的季相波动。以NDVI时序曲线

为例，林地的 NDVI时序曲线波动平稳，且数值相对

较高；建筑用地和水体的NDVI时序曲线变化较小且

数值较低，而耕地的NDVI时序曲线受到作物生长季

相波动的影响，变化明显，在种植多季作物的同一地

块上，NDVI时序曲线会呈现出 2、3个明显的波峰[79]。

根据植被指数曲线提取出耕地的使用变化特征值，进

而提取出耕地信息。

综上所述，随着遥感技术的发展，从时相选择

方向来看，提取耕地信息逐渐由单一最佳时相遥感
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影像，发展为多时相以及具有一定时间序列的遥感

影像。

4 分类对象

遥感技术为提取耕地信息提供了更加快速、全

面、准确的手段，其中基于像素和面向对象这两种方

法较为常用。基于像素提取耕地是以影像像元为分

类对象，是对遥感影像上每个像素的像素值差异来进

行分类，通过充分挖掘和利用耕地的光谱信息和植被

指数信息，使耕地与其他地类差异更为明显，从而将

耕地提取出来。受遥感成像的复杂性和多种不可控

制因素的影响，虽然基于像素的耕地提取方法理论成

熟、算法完善，但是在耕地田块较为破碎、自然环境条

件复杂的地区，容易忽略耕地田块的纹理特征，对田

块与其他地类的空间特征差异和拓扑关系利用不足。

对于高空间分辨率影像而言，其可利用的波段数较

少，光谱分辨率降低，光谱信息的重叠和混杂现象严

重，容易造成数据量冗余、分类精度下降等问题。基

于像素光谱特征分类方法的提取精度已经无法满足

实际应用的需求。

因此，Baatz 等[80]首次提出了一种全新的考虑面

向对象思维的遥感影像分类方法。该方法是结合使

用高分辨率遥感影像的光谱、形状、纹理特征等对象

信息和拓扑关系、上下文关系等类间信息，以进行影

像分割后的影像对象为基础的分类方法。国内外众

多研究表明，面向对象的影像分析比传统的基于像素

的分类更适于高分辨率影像专题信息提取。在这种

背景下，采用高空间分辨率影像结合面向对象提取耕

地的方法逐渐受到重视，例如，Goodin等[81]以位于波

兰和乌克兰之间一个农业用地类型复杂的农业区作

为研究区，进行土地利用类型分类并提取耕地信息，

结果发现，运用面向对象方法能够利用影像光谱、几

何、纹理、空间等特征，使分类效果较基于像素的分类

方法得到明显改善。王卫红等[82]在面向对象应用于

高分辨率影像分类的基础上，选择航空影像和 SPOT5
影像两种数据源，通过多层次的迭代模型，结合高级

对象特征计算、主导类别选择等特征提高了影像特征

的利用效率，能有效提高面向对象提取耕地信息的分

类精度。由于面向对象的分类是以分割后像元组合

成相对同质的对象为最小单元，加快了影像分类的速

度，该方法综合考虑了影像中耕地的光谱、纹理、形状

等特征，参与分类的影像对象聚集成块，使得耕地的

分类精度得以提高。

综上所述，基于像素和面向对象两者的实质是相

同的，只是分类的客体从单个的规则的像素变成了连

续的不规则的影像对象区域，分类所依据的特征从单

纯的光谱特征变成了多特征（不仅包括光谱，还包括

纹理、形状、空间关系等）。耕地在遥感影像中具有丰

富的空间和纹理等信息，尤其是对于高分辨率遥感影

像而言，面向对象在提取耕地信息时具有其独特的优

势，因此随着获取的遥感影像分辨率不断提高，面向

对象提取耕地信息具有明显的优势。

5 研究展望

遥感技术已经成为了快速提取耕地信息的重要

手段，根据前人的研究成果，本文分别从数据源、分类

算法、时相选择、分类对象四个方面入手，阐述了基于

遥感技术的耕地信息提取方法的研究进展。在现有

研究的基础上，可以进一步优化各类方法，提高耕地

的分类提取精度，并通过总结各项研究成果，提出了

耕地信息提取的建议，可为今后研究作参考。

5.1 数据源选择

从数据源选择来看，应用于遥感技术提取耕地信

息的数据源应多元化。目前，大多研究集中于使用单

一数据源，然而单一数据源的使用难以满足高精度提

取耕地信息的需求，因此，在数据源创新发展的同时，

要针对研究区耕地特征，充分考虑遥感数据光谱分辨

率、空间分辨率和时间分辨率的关系，通过使用融合

后的多源遥感数据，提升特征提取和数据挖掘的能

力，从而进一步提高耕地信息提取的精确度。MODIS
与Landsat、Landsat与 Sentinel等卫星影像融合技术较

为成熟，适用于提取耕地信息研究中。融合高光谱与

多光谱卫星影像正处于发展阶段，应用于耕地信息提

取还有很大的研究提升空间。同时，对于耕地信息的

提取，大多研究集中于使用卫星遥感数据，而使用无

人机（多光谱、高光谱、机载 SAR和机载 LiDAR）等航

空影像提取耕地还有待深入研究。

5.2 分类算法选择

从分类算法来看，许多较为传统的监督和非监督

分类算法都已运用到遥感影像信息提取中，在大数

据、人工智能等信息技术的冲击下，深度学习算法更

是凭借其能够提取遥感影像的高层次特征，能表征更

细微差别，因其训练效率高、分类精度高等特点逐渐

开始运用于耕地信息的提取中。但是由于该方法需

要提供大量的参数训练样本，且无法提供划分耕地类

型的推理过程和依据，因此可以将基于物候信息的专
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家知识方法与深度学习相结合，进一步提高耕地信息

获取的精度和效率。

5.3 时相选择

从时相选择方面来看，耕地包括旱地、水浇地、水

田三个子类，且耕地上种植的作物多种多样，由于作

物生长特征不同，在影像上特征表现也各异，且地物

变化具有不确定性，单时相影像难以准确表现耕地的

特征。因此，在耕地提取的过程中可以使用多时相数

据，尽可能体现出耕地在不同时相影像中的特征，进

行统计分析后将耕地信息提取。

5.4 分类对象选择

从分类对象来看，面向对象已经是提取耕地信息

的一个大趋势。虽然目前已有大量的影像分割模型

与软件，但在高分辨率影像中耕地内部经常会出现较

大的光谱变化，在同一地区，不同耕地的形状和大小

存在很大的差异，并且一些相邻的耕地边界模糊，难

以划分，因此如何提升高分辨率遥感影像对耕地的分

割精度依然是具有挑战性的课题。
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