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　 　 摘要:　 作物产量差研究对于认识当前生产力现状和提高作物产量至关重要ꎮ 以往产量差研究方法如田间试

验、统计分析以及作物生长模型模拟分析ꎬ在区域尺度应用时常受限于空间上的异质环境以及田间管理信息不足

等因素ꎮ 本文重点综述了当前利用遥感技术以及遥感结合作物模型等方法来估算作物产量和产量差的研究进展ꎬ
并介绍了利用遥感技术分析产量差形成因素的方法ꎬ最后对当前研究中存在的一些问题以及未来的研究方向进行

了讨论和展望ꎮ
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　 　 粮食安全问题一直都是全球共同关注的焦点ꎮ
总体来说ꎬ增加粮食总产量的主要途径有两个:一是

扩大粮食作物种植面积ꎻ二是提高作物单产水平ꎮ

前者不仅需要耗费大量的人力、物力去开发地力贫

瘠的土地ꎬ而且还会对生态环境造成破坏[１]ꎮ 因
此ꎬ在当前人口和粮食需求不断增长、耕地面积逐渐

缩减的背景下ꎬ尤其是在不进行大规模的耕地扩张

的前提下ꎬ实现可持续的粮食单产提升对于缓解农

业生产压力、解决未来粮食需求以及保障粮食安全

显得至关重要ꎮ
耕地作物实际产量与潜在产量之间存在较大差

距是目前公认的事实[２￣３]ꎮ 地区间甚至同一地区不

同田块间作物产量也存在显著差异ꎬ这种现象广泛

存在于世界各国的农业生产中[４￣６]ꎮ Ｌｏｂｅｌｌ 等认为

１８８



在大多数灌溉系统中ꎬ小麦、水稻和玉米等主要作物

的产量似乎达到或者接近产量潜力的 ８０％ꎬ迄今为

止没有证据证明产量已经超过这一阈值ꎬ并且预测

在未来几十年里ꎬ许多地区田间作物可达到的最高

产量可能会趋于稳定ꎬ甚至下降[２]ꎮ 事实上ꎬ在当

前世界上很多主要粮食作物生产地区ꎬ粮食单产增

长确实缓慢ꎬ甚至出现了单产下降的报道[７￣８]ꎮ 当实

际产量趋于平稳和停滞时ꎬ确定这种停滞是由于产

量差距不断减小所导致ꎬ还是由于田间管理、土壤退

化、污染以及气候变化等因素所造成的就显得非常

重要ꎮ 因此ꎬ开展作物产量差研究ꎬ了解区域作物生

产现状和生产潜力ꎬ量化作物产量的可提升空间ꎬ分
析一个地区作物产量的主要限制因素ꎬ明确未来作

物产量提升的重点区域对于缩小作物产量差距、提
高粮食产量和保障粮食安全具有重要意义[９￣１０]ꎮ

１　 产量差概念

１.１　 产量差与产量水平

作物产量差研究最早开始于 １９７４ 国际水稻研

究所对亚洲水稻产量差的研究[１１]ꎮ 随后开始出现

了多种产量差的概念模型ꎬ其中具有代表性的是

１９７７ 年 Ｇｏｍｅｚ 提出了田块潜在产量(Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆａｒｍ
ｙｉｅｌｄ)的概念ꎬ并通过把产量限制因子进行有效分组

来寻找引起产量差的因素[１２]ꎮ 产量差(ＹＧ)概念是

Ｄｅ Ｄａｔｔａ 于 １９８１ 年首次明确提出的ꎬ被定义为农田

实际产量与实验站潜在产量的差距ꎬ把引起产量差

距的因子叫做产量限制因子[１３]ꎮ 后来又有研究学

者先后提出了田块产量差、可开发产量差和可获得

产量差等概念ꎬ产量差概念被不断丰富和完善ꎬ并界

定为不同评估条件下由潜在产量和实际产量所估算

得到的产量差距[１４￣１７]ꎮ
目前作物产量差被普遍定义为作物实际产量与

潜在产量的差距ꎬ代表了未来产量增长的可能空

间[１８]ꎮ 潜在产量(Ｙｐ)ꎬ也称为产量潜力ꎬ是最高产

量水平ꎮ 它代表一个地区作物在较高管理水平下

(不受水分、养分以及病虫害的胁迫)由光温条件所

决定的产量上限ꎬ即光温潜在产量[１８￣１９]ꎮ 通常来

说ꎬ作物光温潜在产量(Ｙｐ)是针对具有灌溉系统的

地块而言的ꎮ 对于雨养地块ꎬ作物产量潜力很大程

度地受到水分和土壤类型的影响[１６]ꎮ 考虑到大多

数雨养地块作物(如小麦和玉米)在生长季出现短

期缺水的可能性ꎬ产量潜力通常为水分限制条件下

所能达到的最大产量ꎬ即雨养潜在产量(Ｙｗｐ) [２０]ꎮ
实际产量(Ｙａ)ꎬ是指某一地区田间作物生产中实际

获得的产量ꎮ 为了表示一个特定地理区域里的空间

差异性ꎬ实际产量被定义为在当前该区域气候、土
壤、品种和管理条件下ꎬ获得的空间上的平均产

量[１６]ꎮ 由于受到水分、养分、病虫害以及管理方式

(如播期和密度)等因素的影响ꎬ田间作物获得的实

际产量通常远远低于潜在产量[２１￣２２]ꎮ
总体而言ꎬ潜在产量是一个理想化概念ꎬ在当前

田间条件下很难实现[２３￣２４]ꎮ 考虑到实际生产水平

和经济成本等因素ꎬ一些学者提出了一种与实际生

产条件更相关的产量潜力基准ꎬ 即可达到的潜在产

量ꎬ也称为农户潜在产量[２５]ꎮ 这定义了农民现有技

术水平下的最高经济产量ꎬ实际产量与可达到的潜

在产量之间的差距被定义为可开发的产量差[２６]ꎮ
准确地评估可开发的产量差ꎬ量化通过改善可控制

因素(如田间管理)来实现增产ꎬ对于提高区域产量

十分重要ꎮ
１.２　 产量差的传统研究方法

产量差研究最早集中在实验室水平或田块尺

度ꎬ通过不同的试验处理进行比较分析ꎬ量化具体栽

培方案对作物产量的影响[２７]ꎬ但在解释变异方面具

有局限性ꎮ 区域尺度的作物产量差研究有助于理解

多种因子在产量形成中的作用及其相关性ꎬ并且可

以明确缩减产量差和提升产量的重点区域[２８]ꎮ 以

往作物产量差的研究方法ꎬ主要分为以下两种:
(１)试验调查及统计分析方法ꎮ 通过调查获取

农户作物管理信息ꎬ辅助于土壤和作物品种信息的

作物田块产量差的估算方法[２９]ꎬ适用于讨论某个地

区的产量差及其限制因素ꎮ 主要的研究方法包括:
①根据影响产量的一个或几个因素ꎬ严格控制其他

条件ꎬ在试验站或农户田块设置特殊处理ꎬ然后与某

一预定方法比较研究[３０]ꎻ ② 快速 农 村 评 估 法

(ＲＲＡ)ꎬ是一种采用多学科调查小组执行、定性快

速且不断学习的系统性和半结构性的调查方法ꎬ在
应用 ＲＲＡ 进行产量限制因子分析的过程中ꎬ农民仅

参加获取数据、发现和讨论问题等过程ꎬ并不参与分

析过程ꎬ因此有利于研究人员快速全面收集数

据[３１]ꎻ③跟踪试验ꎬ该方法是在 ＲＲＡ 基础上进行的

作物产量限制因子分析试验ꎮ 整个过程是在农民不

知情的前提下ꎬ研究人员在农民田块里布置试验ꎬ验
证 ＲＲＡ 方法的可靠性[３２]ꎮ 这类方法虽然简单ꎬ但

２８８ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２３ 年 第 ３９ 卷 第 ３ 期



需要充足的试验数据ꎬ且对数据有较高要求ꎮ 另外ꎬ
农户调查耗费成本较高ꎬ准确收集土壤和作物管理

信息具有一定的难度ꎬ并且调查的主观性较强ꎬ难免

漏掉一些引起产量差异的信息ꎬ因此限制其在区域

上的推广应用ꎮ
(２)作物生长模型模拟分析方法ꎮ 通过定义某

一生产投入水平ꎬ收集模型运行所需要的数据ꎬ即可

估算环境因素(天气和土壤)、生物因素(品种)和种

植管理因素(耕作方式、播种密度、施肥和水分及病

虫害控制)等对作物生长过程的影响ꎮ 通过比较不

同模拟水平的作物产量与实际产量的差距ꎬ确定生

产中存在的主要问题ꎬ进而有针对性地进行优化决

策[３３]ꎮ 目前研究中常用的作物生长模型主要包括

ＡＰＳＩＭ、ＯＲＹＺＡ、ＤＳＳＡＴ、ＣＥＲＥＳ 及 Ｈｙｂｒｉｄ￣Ｍａｉｚｅ 等ꎮ
在特定作物和种植系统下ꎬ模型较好地考虑了

作物生长发育过程与田间管理措施之间的交互作

用ꎬ是 当 下 估 算 产 量 潜 力 和 产 量 差 的 可 靠 方

法[３４￣３８]ꎮ 然而ꎬ由于作物生态系统的复杂性ꎬ模型

的模拟结果仍存在很大的不确定性[６]ꎮ 其次ꎬ模型

应用时需要田块水平的气象、土壤、田间管理措施等

信息ꎬ而这方面的数据相对较少ꎬ为了实现产量差的

区域估算ꎬ通常需要结合区域网格数据(降雨、温
度、辐射和土壤等)ꎬ利用空间平均或插值的方法将

站点的观测值内插到整个研究区域[３９￣４０]ꎮ 然而ꎬ由
于所选作物模型和用于产量潜力估算的网格点空间

位置不同ꎬ导致同一研究区的产量差估算差异很大ꎬ
无法准确推断产量差形成的根本原因ꎬ并且对于较

大区域的插值和外推可能会导致局部地区影响因素

信息的丢失[１７]ꎮ

２　 基于遥感技术的作物产量差估算

作物产量差研究的一个根本挑战在于农业景观

格局具有较大的时空差异性ꎮ 在过去三十年里ꎬ卫
星遥感技术已成为处理时空异质性的有效工具ꎮ 利

用遥感技术以及结合作物模型等方法ꎬ可以准确估

计作物产量ꎬ分析出实际产量与潜在生产力间的差

距ꎬ并通过分析遥感反映的地面空间信息ꎬ 揭示影

响作物产量和产量差的限制因素ꎬ从而提高对产量

差的理解和解释性[４１￣４２]ꎮ
２.１　 实际产量估算

产量差的估算需要对实际产量和潜在产量进行

量化ꎮ 估算实际产量是其中一个重要同时也可能是

最薄弱的环节ꎮ 传统的作物估产方法如统计调查估

产、基于作物生理参数和产量构成要素之间的相关

性所建立的农学估产模型以及农业气象模型等ꎬ因
其计算复杂、成本高、影响因子难以定量化等因素而

在区域应用中难以推广[４３￣４５]ꎮ 遥感技术能够提供

作物产量的时空分布信息ꎬ利用遥感信息建模和区

域作物估产已得到广泛应用ꎮ 目前基于卫星遥感技

术估算作物实际产量的方法有如下几种:
(１)经验模型

早期遥感估产的建模方法主要是建立地面实测

产量与光谱植被指数(ＶＩ)或遥感反演作物参数(如
ＬＡＩ)之间的统计关系ꎬ 并不涉及作物单产的形成机

理[４６￣４７]ꎮ 此类模型简单高效ꎬ但只适用于特定区

域ꎬ将模型外推到扩展的时空尺度时存在不确定

性[４８]ꎬ且往往不考虑作物产量形成的复杂过程ꎬ缺
乏对机理过程的解释ꎮ 此外ꎬ光谱参数多元函数的

性质也会增加模型的不确定性[４９]ꎮ
当前ꎬ随着卫星遥感数据可获取性和数据处理

技术的提高ꎬ利用遥感统计模型的估产方法取得了

新进展ꎮ 相较于依赖地面观测数据的经验模型ꎬＬｏ￣
ｂｅｌｌ 等提出了一种不需要地面校准产量数据的可扩

展的卫星作物产量制图新方法(ＳＣＹＭ) [５０]ꎮ 该方

法首先利用作物生长模型进行多次模拟ꎬ将模型的

模拟输出结果(如 ＬＡＩ 和产量)ꎬ按照以往文献中已

有的经验模型或者是利用独立观测数据所建立的统

计模型转换为遥感观测变量(实质是伪观测ꎬ如光

学植被指数)ꎬ然后将转化后的遥感观测变量与模

型模拟的产量结合起来ꎬ以训练出一个线性回归模

型ꎬ最后根据回归模型和遥感影像观测数据进行产

量估算ꎮ
相较于传统线性回归模型ꎬＳＣＹＭ 的优势在于

利用了作物生长模型中的生长信息ꎬ并纳入了气象

变量和多个观测日期的植被指数(或其他遥感观测

变量)ꎬ形成了一个通用的多元线性回归模型ꎬ以可

扩展的方式解释遥感观测结果ꎮ 该方法最初被应用

到美国雨养田块玉米和大豆产量估测中ꎬ运用谷歌

地球引擎(ＧＥＥ)云计算平台对多年的 Ｌａｎｄｓａｔ 数据

进行快速预处理、云掩模ꎬ计算叶绿素植被指数

(ＧＣＶＩ)ꎬ估算美国中西部的玉米和大豆田块产量ꎬ
并以玉米为例分析了田块内和田块间的产量空间异

质性ꎬ这不仅对大尺度农业监测和可持续农业管理

具有重要意义ꎬ还能够在更精细的尺度下跟踪产量
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的空间变化[５０￣５２]ꎮ 这种方法也在小农农业系统

(Ｓｍａｌｌｈｏｌｄｅｒ ｆａｒｍｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ)中表现出较好的可移植

性[５３]ꎬ并且在产量差研究中得到了应用[５４￣５６]ꎮ
(２)半经验半机理模型

半经验半机理模型也称为参数模型ꎬ是指以

Ｍｏｎｔｅｉｔｈ 首次提出的光能利用率(ＬＵＥ)概念为基础

的模型[５７]ꎮ 模型指出:(１)在整个生长季内ꎬ总生物

量产出与作物冠层对入射光合有效辐射(ＰＡＲ)的总

吸收量成正比ꎻ(２)光能利用效率(ＬＵＥ)是生物量

与冠层吸收光合有效辐射(ＡＰＡＲ)的比值ꎬ理论上是

相对恒定的[５８]ꎮ 产量(Ｙｉｅｌｄ)模拟通常用如下公式

来描述:

Ｙｉｅｌｄ＝ ∑
ｎ

ｔ＝１
ＰＡＲ ｔ􀅰ｆ ＡＰＡＲ ｔ( ) 􀅰ＬＵＥ􀅰ＨＩ

式中ꎬｔ 是作物生长发育时间(ｄ)ꎬｎ 为作物播种

至成熟的天数ꎮ ＰＡＲ ｔ为播种后第 ｔ ｄ 入射光合有效

辐射(ＰＡＲ)ꎬ ｆＡＰＡＲ ｔ为第 ｔ ｄ 入射光合有效辐射被

冠层吸收的比率ꎬＬＵＥ 为辐射量转变为生物量的效

率ꎬＨＩ 为收获指数ꎮ
基于 ＬＵＥ 概念的遥感估产模型ꎬ通过应用遥感

信息定量反演产量形成过程中的生物物理参数或限

制因子ꎬ实现作物生物量的动态模拟ꎬ并得到单产信

息ꎮ 这里遥感获取的参数主要是被作物冠层吸收的

光合有效辐射比例( ｆＡＰＡＲ)ꎬ通过其与遥感植被指

数(如 ＮＤＶＩ 和 ＳＲ)建立回归方程来估算ꎬ在无法每

日获取遥感数据时通常利用插值方法获取模型所需

的每日 ｆＡＰＡＲ[５９]ꎮ 其他参数如:①冠层入射光合有

效辐射(ＰＡＲ):通常来自于气象站数据或者基于卫

星遥感数据的估算ꎻ②光能利用效率(ＬＵＥ)和收获

指数(ＨＩ)ꎬ一般被看作为常数ꎬ但实际的 ＬＵＥ 由于

受到环境胁迫影响(如温度和水分)往往是变化的ꎻ
ＨＩ 与作物产量存在较高相关性ꎬ对于区域尺度 ＨＩ
的获取ꎬ通常采用常量法或插值法赋值[６０￣６２]ꎮ

ＬＵＥ 模型以 ＣＡＳＡ[６３]、Ｃ￣ｆｌｕｘ[６４]、ＶＰＭ[６５]和 ＥＣ￣
ＬＵＥ[６６]等为代表ꎬ适用于大尺度的应用ꎬ能够提供

可靠的植被生产力和作物产量估计值[６６￣６９]ꎮ 与经

验模型相比ꎬＬＵＥ 模型能够表达光合有效辐射对作

物产量的影响ꎬ但仍存在对作物生长状况的过度概

括(模型缺少对作物生长过程的描述)所导致估算

产量偏差较大等问题[５９]ꎮ 另外ꎬ ｆＡＰＡＲ 与最终生物

量之间不完全的统计关系以及 ＬＵＥ 和 ＨＩ 的时空分

布难以准确量化ꎬ一定程度上限制了该类模型在区

域作物单产估测中的应用[７０]ꎮ
(３)机理模型

机理模型亦称为过程模型ꎬ包括作物生长模型

和生态过程模型ꎮ 由于作物生长模型和遥感观测均

有各自的优缺点ꎬ利用数据同化方法(数据同化框

架)将二者结合ꎬ可以实现更为准确的区域尺度作

物估产[７１￣７２]ꎮ 同化法是通过调整作物生长模型中

与作物生长发育和产量有密切相关并难于获取的初

始条件和参数ꎬ来减小遥感观测值与相应模型模拟

值之间的差距ꎬ从而达到估计初始值和参数值的目

的[７３]ꎮ 当前数据同化的方法分为两种:(１)基于代

价函数的参数优化方法ꎻ(２)基于估计理论的顺序

滤波方法[７４]ꎮ 前者以四维变分(４ＤＶａｒ)为代表ꎬ采
用整个同化窗口内的观测值来重新调整模型参数ꎬ
参数优化精度与遥感观测的频率和时间点密切相

关ꎬ当作物模型与辐射传输模型耦合时ꎬ优化效果主

要取决于辐射传输模型中的参数精度ꎬ而这些参数

在区域尺度上具有较大空间变异[７５￣７６]ꎮ 而后者以

集合卡尔曼滤波算法(ＥｎＫＦ)为代表ꎬ将连续观测的

信息顺序作用于模型ꎬ每一次观测值只会影响从当

前状态之后的作物生长ꎬ以减少被同化状态变量的

误差ꎬ从而提高模型模拟的准确性ꎬ这种方法在相对

较小的研究区域和短同化窗口内模拟精度较

高[７７￣７８]ꎮ 当前ꎬ大区域同化采用的卫星遥感数据以

ＭＯＤＩＳ 为主ꎬ中等区域尺度上主要以 ＬａｎｄｓａｔＴＭ、
ＥＴＭ 等为主ꎬ作物模型以 ＷＯＦＯＳＴ、ＣＥＲＥＳ 等使用

广泛ꎬ同化变量以 ＬＡＩ 最为常见[７９￣８３]ꎮ
而基于遥感信息的生态过程模型ꎬ从植被生理

生态学的机理上模拟冠层的光合作用、呼吸消耗、蒸
散发以及土壤水分循环等过程ꎬ融合遥感信息后可

在大尺度范围模拟植被生产力ꎬ通过收获指数或干

物质累积效率等参数进而转化为经济产量ꎮ ＦＯＲ￣
ＥＳＴ￣ＢＧＣ[８４]、 ＲＳ￣Ｐ￣ＹＥＣ[８５￣８６]、 ＢＥＰＳ[８７] 以 及

ＢＥＳＳ[８８]等模型是生态过程模型的代表ꎮ 尽管完全

依赖遥感信息的机理模型还未能实现ꎬ但利用遥感

数据驱动具有生理生态学机制的作物单产模型已取

得很大进展[４９]ꎮ 王培娟等利用遥感信息、气象资料

等驱动改进后的 ＢＥＰＳ 模型ꎬ并结合收获指数ꎬ将冬

小麦的净第一性生产力(ＮＰＰ)转化为经济产量ꎬ从
而实现对作物产量的估算[８４]ꎮ Ｊｕ 等采用 ＢＥＰＳ 模

型ꎬ结合 ＭＯＤＩＳ 土地覆盖数据和 ＬＡＩꎬ预测了 ２００５－
２００６ 年江苏省长江以北地区夏收粮食作物的产量ꎬ
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结果显示遥感驱动的过程模型在预测作物产量方面

效果显著[８９]ꎻＷａｎｇ 等利用 ＲＳ￣Ｐ￣ＹＥＣ 模型对 ２００６
年华北平原冬小麦产量进行了估算ꎬ模拟产量与 １７
个农业气象站的观测结果一致ꎬ平均相对误差为 ４.
６％[９０]ꎮ

(４)融合机器学习和深度学习的遥感估产

近年来ꎬ随着计算技术的发展ꎬ机器学习和深度

学习算法已被广泛用于农作物遥感估产ꎮ 机器学习

方法ꎬ如回归树、随机森林和多元回归等ꎬ通常将作

物产量作为输入变量(如天气组分和土壤条件)的

隐函数以进行产量预测[９１￣９２]ꎬ但这种方法可能较为

复杂ꎮ 此外ꎬ机器学习中的监督学习方法无法捕获

输入和输出变量之间的非线性关系[９３]ꎮ 而深度学

习作为一种重要的机器学习方法ꎬ具有多层神经网

络ꎬ可以分析巨大的数据集ꎬ能够从非结构化和未标

记的样本数据中进行监督、半监督和无监督学

习[９４]ꎮ 与传统机器学习方法相比ꎬ深度学习在卫星

图像特征提取(如植被指数和气象数据)方面具有

优势ꎬ提取的特征组合能够较准确描述遥感植被指

数(ＶＩｓ)和作物产量之间的复杂非线性关系ꎬ因而

估产准确性也更好[９５￣９６]ꎮ
现有的深度学习方法包括人工 神 经 网 络

(ＡＮＮ)、深度神经网络 (ＤＮＮ)、贝叶斯神经网络

(ＢＮＮ)、卷积神经网络(ＣＮＮ)和长短期记忆网络

(ＬＳＴＭ) [９４]等ꎮ 其中ꎬ ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 是作物估产领

域使用最广泛和最有效的深度学习方法[９７￣９９]ꎮ
Ｗａｎｇ 等基于 ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 开发了一个两分支的深

度学习模型ꎬ结合遥感、气象和土壤数据ꎬ利用去趋

势的统计产量数据对模型进行训练ꎬ以估算中国主

要种植区冬小麦产量ꎬ并对预测产量进行了不确定

性分析ꎮ 结果表明ꎬ产量预测至少可以在收获前一

个月实现ꎬ且精度较高[１００]ꎮ Ｗｏｌａｎｉｎ 等将深度神经

网络用于训练植被指数和气象数据的时间序列ꎬ来
估计印度小麦产量ꎬ并探讨如何利用深度学习方法

提高产量预测性能ꎬ同时保持模型对估产结果的可

解释性[１０１]ꎮ Ｘｉｅ 等探索了将深度学习、遥感数据和

作物生长模型相结合估计区域作物产量的可行性ꎬ
利用 ＣＥＲＥＳ￣Ｗｈｅａｔ 模型模拟的 ＬＡＩ 序列和产量数

据训练 ＬＳＴＭ、一维卷积神经网络(１￣Ｄ ＣＮＮ)和随机

森林(ＲＦ)模型ꎬ将训练后的模型与 ＭＯＤＩＳ 反演的

时序 ＬＡＩ 数据相结合ꎬ逐像元估算河南省小麦产量ꎮ
结果显示ꎬＬＳＴＭ 模型产量估计精度最高[１０２]ꎮ

总体而言ꎬ上述几种方法各有优缺点ꎮ 传统经

验回归模型应用范围较窄ꎬ且难以解释自变量与作

物产量之间的复杂非线性关系ꎮ 生态过程模型是估

算自然植被净第一性生产力较为合理的方法ꎬ但模

型往往比较复杂ꎬ需要根据植被类型确定相应的植

被参数ꎻ数据同化方法的挑战在于ꎬ需要本地校准和

大量输入参数(如作物特性、田间管理、气象和土壤

数据)来模拟作物生长过程ꎬ同时较高的观测分辨

率导致数据同化系统的计算成本增加ꎬ使得其在实

际应用中难以大规模实现ꎮ ＳＣＹＭ 方法利用作物模

型模拟替代了田间测量ꎬ其数据和计算要求较低ꎬ比
数据同化方法更容易实现ꎬ但其所建立的线性回归

模型依然难以处理模拟变量与实际产量之间的非线

性关系ꎮ 融合深度学习和机器学习的遥感估产方法

作为近几年的研究热点ꎬ其主要挑战是如何改进算

法以获得更高的精度ꎬ同时也存在黑箱属性问题需

要进一步探讨ꎮ 因此ꎬ在实际应用中ꎬ需要根据研究

需求选择合适的方法ꎬ同时加强对估产方法和算法

的改进ꎮ
２.２　 产量差估算

产量差估算的一个重要环节是合理量化产量潜

力ꎮ 目前常用的作物潜在产量估算方法包括:田间

试验、高产示范、高产农户产量以及作物生长模型模

拟分析[１４ꎬ１７]ꎮ 其中ꎬ作物生长模型模拟分析是定量

化产量潜力最常用的方法[１０３]ꎮ 根据站点收集的数

据(品种特性、气候条件、土壤以及管理因素等)通

过模型可以模拟不受水分、养分限制以及生物、非生

物逆境胁迫影响的作物生长过程ꎬ得到潜在产量ꎮ
由于区域尺度上土壤、作物品种特征、管理方案等信

息难以准确获取ꎬ这导致作物生长模型在模拟区域

潜在产量时会出现较大误差ꎮ 而遥感技术可为模型

提供实时的环境参数ꎬ使模拟过程更加贴近实际情

况ꎮ 因此ꎬ将遥感方法和作物生长模型(或其他机

理模型)相结合ꎬ为量化产量潜力和开展区域作物

产量差定量研究提供了新契机(表 １)ꎮ 根据是否采

用作物生长模型估算产量潜力ꎬ总结出利用卫星遥

感技术估算区域作物产量差的方法ꎬ主要有以下两

种:
２.２.１　 在利用作物生长模型模拟产量潜力的基础

上ꎬ基于遥感和模型的产量差估算　 这种方法的较

早应用案例是王纯枝等运用 ＰＳ１２３ 模型分别模拟

河北邯郸地区小麦的光温生产力(ＰＳ￣１)和水分限
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制生产力(ＰＳ￣２)ꎬ同时将遥感反演的作物冠层温度

与 ＰＳ１２３ 模型结合ꎬ建立了遥感￣作物生长模拟复合

模型 ＰＳ￣Ｘꎬ对模型所需的土壤、气候及管理等数据

进行空间插值ꎬ进而模拟了小麦的区域产量ꎬ并对

ＰＳ￣１、ＰＳ￣２ 和 ＰＳ￣Ｘ 不同水平之间的产量差进行了

分析[１０４]ꎮ
Ｓｃｈｕｌｔｈｅｓｓ 等一方面采用 Ｈｙｂｒｉｄ￣Ｍａｉｚｅ 模型模拟

孟加拉国西北部玉米的潜在产量ꎬ另一方面采用 Ｒａ￣
ｐｉｄＥｙｅ 卫星影像识别玉米田块ꎬ通过遥感获取的加权

差值植被指数(ＷＤＶＩ)估算地面覆盖ꎬ并建立地面覆

盖与实测产量之间的回归模型ꎬ然后将回归模型应用

于区域实际产量计算ꎬ最终生成了基于潜在产量和实

际产量的田块尺度产量差图ꎬ这对于确定特定地区产

量差的原因以及精准的农业生产管理具有重要作

用[１０５]ꎻ Ｆａｒｍａｈａ 等利用 Ｈｙｂｒｉｄ￣Ｍａｉｚｅ 模型模拟美国

内布拉斯加州 ３ 个主要的灌溉玉米种植区的产量潜

力ꎬ同时基于 ＳＣＹＭ 方法[４９]ꎬ将模型模拟的产量潜力

用于训练由模拟产量、遥感提取的叶绿素植被指数

(ＧＣＶＩ)、天气变量(平均温度和太阳辐射)以及纬度

所构建的多元回归模型ꎬ以估算实际产量ꎬ进而计算

出２００４－２０１３ 年该地区的玉米产量差ꎬ并分析了产量

差的时序一致性ꎬ量化持续性因素对产量差的相对贡

献[５３]ꎮ 与前面基于站点的产量潜力模拟不同ꎬ
Ｐｏｕｒｈａｄｉａｎ 等基于太阳辐射方程和 Ｌａｎｄｓａｔ８ 影像提

取的玉米田块ꎬ计算玉米生育期内的辐射量ꎬ然后利

用 ＣＥＲＥＳ￣Ｍａｉｚｅ 模型模拟站点的潜在产量ꎬ再进一步

将模拟的站点潜在产量与玉米生长期间的累积辐射

量进行回归建模ꎬ并将模型应用于整个研究区以逐像

元模拟辐射限制潜在产量ꎬ最后结合遥感统计模型估

算的实际产量ꎬ估算了伊朗 Ｇｏｌｅｓｔａｎ 省的玉米产量

差[１０６]ꎮ 这种逐像元计算潜在产量和实际产量的方

式ꎬ能够减小辐射差异导致的区域平均产量差的误

差ꎮ
２.２.２　 在利用遥感观测实际产量估算产量潜力的

基础上ꎬ基于遥感和模型的产量差估算　 与采用作

物生长模型估算潜在产量的方法不同ꎬ该方法主要

是根据遥感观测的实际产量分布来获取潜在产量基

准ꎬ并与实际产量进行比较分析[１０７]ꎮ 这里也分为

两种不同的方法:
一是在遥感估算实际产量的空间范围内ꎬ将监

测得到的最大产量作为潜在产量基准来估算产量

差ꎮ 这种做法的前提是部分农户的田间产量达到了

产量潜力ꎮ 这种方法通常都没有独立试验数据来验

证其有效性ꎬ如果存在或者能获取此类数据ꎬ也就无

需进行假设了[５８]ꎮ Ｂａｓｔｉａａｎｓｓｅｎ 等利用 ＡＶＨＲＲ 数

据对巴基斯坦的多种作物产量差进行的研究[１０８] 以

及 Ｌｏｂｅｌｌ 等使用 Ｌａｎｄｓａｔ 数据量化土壤、气候及管理

方式对墨西哥小麦生产力的影响[４１] 就是应用这种

方法的典型案例ꎮ 但是ꎬ在上述两个案例中ꎬ研究者

并没有使用该地区产量的单一最大值作为潜在产

量ꎬ而是利用实际产量分布的高百分位数(如第 ９５
百分位)作为产量潜力基准ꎬ并进一步分析区域作

物产量差ꎮ
然而ꎬ不管是使用实际产量分布的高百分位数

还是最大值来估算产量差ꎬ都是将单一的潜在产量

值应用于整个区域ꎮ 这对于较小的研究区域而言是

一种很好的做法ꎬ但在较大区域ꎬ由于作物品种类

型、土壤、气候和管理措施的空间差异ꎬ上述产量差

分析方法将会引起较大误差[５８]ꎮ
二是遥感空间范围内ꎬ逐像元估算潜在产量ꎮ

在以像元为中心的一个较小区域范围内(例如 ５
ｋｍ２)ꎬ该像元的产量潜力可计算为该范围内像元实

际产量分布的高百分位ꎬ如第 ９５ 或 ９９ 百分位ꎮ 这

种形式的产量潜力更能反映可达到的潜在产量ꎬ并
且有助于量化产量潜力以及理解不同因素对产量差

的贡献[１０９]ꎮ 虽然这种方法依然建立在局部范围内

潜在产量已经实现的假设前提下ꎬ但是能够在量化

产量空间变化的同时ꎬ利用遥感的手段探测到产量

潜力的空间变化ꎮ Ｗａｎｇ 等运用 ＢＥＰＳ 过程模型估

算水稻的实际产量ꎬ同时根据气候、土壤和地形等因

素开发机器学习算法将研究区划分为若干个均匀同

质的分区ꎬ并将各分区内实际产量的第 ９５ 百分位作

为分区潜在产量ꎬ进而评估了２００６－２０１７ 年间中国

东北地区水稻产量和产量差的时空分布ꎮ 结果表

明ꎬ基于遥感的过程模型合理估算了实际产量ꎬ县域

尺度的产量均方根误差(ＲＭＳＥ)低于 ２０％ꎬ同时基

于分区方案估算的潜在产量能够更好地描述潜在产

量的空间变化ꎬ说明利用遥感过程模型评估区域产

量差具有可行性[４８]ꎮ Ｚｈａｎｇ 等提出了一种基于遥感

同步量化区域作物产量潜力、实际产量以及产量差

的新方法ꎮ 通过开发一种基于过程的遥感作物产量

模型(ＰＲＹＭ￣Ｍａｉｚｅ)ꎬ首先利用 ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ 时序数

据提取的物候信息(出苗期和收获期)驱动改进后

的作物产量模型来模拟实际产量(Ｙａ )ꎬ然后利用
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ＭＯＤＩＳ ＥＶＩ 数据反演的 ＬＡＩ 时序数据估算潜在 ＬＡＩ
(ＬＡＩｐ)ꎬ并将 ＬＡＩｐ 输入到模型中以模拟播期限制潜

在产量 ( ＹＰ０ ) 和产量潜力 ( ＹＰ)ꎬ进而估算２０１０－
２０１５ 年华北平原夏玉米产量差ꎬ并量化了播期对产

量差的影响[１０９]ꎮ 结果表明ꎬ改进后的 ＰＲＹＭ￣Ｍａｉｚｅ
模型合理估算了夏玉米的 Ｙａꎬ但模型的准确性受到

遥感数据的限制ꎻ模拟的 ＹＰ 与基于作物生长模型

模拟的结果一致ꎮ
上述两种方法中ꎬ均涉及到作物生长模型ꎮ 前

者利用作物生长模型来模拟潜在产量ꎬ而后者将遥

感与作物生长模型结合估算实际产量ꎬ并基于田间

产量已达到产量潜力的假设ꎬ在遥感估测的实际产

量范围内来量化潜在产量ꎮ 总体来说ꎬ利用遥感技

术结合作物生长模型来估算作物产量差是有效可行

的ꎬ并且具有较大潜力空间ꎮ 利用遥感方法一方面

可以通过遥感反演的信息(如 ＬＡＩ、物候期等)来减

少模型对气象数据和管理措施的依赖ꎬ另一方面弥

补了作物生长模型空间应用的局限性ꎬ同时也能避

免单一产量潜力适应于整个研究区的假设ꎬ因此遥

感技术和模型模拟的结合在区域作物产量差估算中

表现更好ꎮ

表 １　 卫星遥感技术在作物产量差研究中的应用案例

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｎ ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄ ｇａｐ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

研究
时间 国家 / 地区 研究区域 作物　 实际产量

估算方法
潜在产量基准

估算方法
产量差
(ｔ / ｈｍ２)

相对产量差
(％)

参考
文献

发表
年份

１９９８ 中国 河北邯郸等 ５ 个
县

小麦 ＲＳ＋ＰＳ￣Ｘ 复合模拟
模型

ＰＳ￣１２３作物模型 ４.２~５.４ꎻ ３.３~４.７ － [１０４] ２００５

２０１３ 伊朗 Ｇｏｌｅｓｔａｎ 省 小麦 ＲＳ＋边界线分析方
法

ＳＳＭ￣ｉＣｒｏｐ２作物模型 ２.６ － [１１０] ２０２０

２０１５ 伊朗 Ｇｏｌｅｓｔａｎ 省 玉米 ＲＳ＋ＧＩＳ ＣＥＲＥＳ￣Ｍａｉｚｅ 作物模
型

３.５~５.５ ０~５７ [１０６] ２０１９

２００５ 澳大利亚 维多利亚州威默
拉

小麦 ＲＳ＋田间调查产量
及统计数据

ＡＰＳＩＭ 模型 ０.６３~４.１２ ２６.３~７７.９ [１１１] ２０１２

２０１１ 孟加拉国 西北部地区 玉米 基于 ＲＳ 的统计回
归模型

Ｈｙｂｒｉｄ￣Ｍａｉｚｅ 模型 ２~６ － [１０５] ２０１３

２００４－２０１３ 美国 内布拉斯加州 玉米 ＲＳ 统计回归模型＋
Ｈｙｂｒｉｄ￣Ｍａｉｚｅ 模型

Ｈｙｂｒｉｄ￣Ｍａｉｚｅ 模型 ０.６ ５ [５４] ２０１６

２０１１－２０１３ 埃塞俄比亚 Ｔｉｇｒａｙ、Ａｍｈａｒａ 和
Ｏｒｏｍｉａ 等 ４ 个农
业区

小麦 ＲＳ＋面板数据回归
模型

实际产量分布第 ９０
百分位

－ ３９.６１~５１.２８ [１１２] ２０１７

２０１０－２０１４ 中亚 费尔干纳盆地 棉花、水稻
和小麦

基于遥感的 ＬＵＥ
模型

实际产量分布第 ９５
百分位

棉花:２.３~２.６ꎻ
水稻:２.８~２.９ꎻ
小麦:２.８~３.０

－ [１１３] ２０１７

２００１－２０１５ 印度 恒河平原 小麦 ＲＳ 统计回归模型＋
ＡＰＳＩＭ 模型

实际产量分布第 ９５
百分位

－ １７ [５５] ２０１７

２００９－２０１３ 中国 河北曲周县 玉米 ＲＳ 统计回归模型＋
Ｈｙｂｒｉｄ￣Ｍａｉｚｅ 模型

实际产量分布第 ９５
百分位

１.０ １０ [１１４]、
[１１５]

２０１５－
２０１６

２００７－２０１５ 中国 华北平原 玉米 ＲＳ 统计回归模型＋
Ｈｙｂｒｉｄ￣Ｍａｉｚｅ 模型

实际产量分布第 ９０
百分位以上像元的平
均产量

０.７６ ８.７ [１１６] ２０１７

２００６－２０１７ 中国 东北三省 水稻 ＲＳ＋ＢＥＰＳ 模型 实际产量分布第 ９５
百分位

２.６ － [４８] ２０２０

２０１０－２０１５ 中国 华北平原 玉米 基于过程和遥感驱
动的玉米产量模型
(ＰＲＹＭ￣Ｍａｉｚｅ)

ＰＲＹＭ￣Ｍａｉｚｅ 模型 ４.８~６.４ ４３~４８ [１０９] ２０２１

ＲＳ:遥感ꎻ ＧＩＳ:地理信息系统ꎮ

３　 产量差成因分析方法

产量差成因分析对于认识作物生产力现状和制

定预期产量目标至关重要[１１７]ꎮ 为提高区域生产

力ꎬ除了要量化产量差以确定增产的潜力空间外ꎬ还
需要分析造成产量差的因素ꎬ量化其限制程度ꎬ以制

定缩小产量差的策略和措施ꎬ提高农田生产力[１７]ꎮ
根据对产量差的相对贡献ꎬ可以将产量差的形
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成因素分成持久性因素(如田间管理ꎬ地形和土壤

质量)和非持久性因素(不利天气ꎬ病虫害以及这些

因素间的交互作用) [１１８]ꎮ 评估并量化这些因素尤

其是持久性因素对产量和产量差持续性的影响ꎬ将
有助于在既定种植制度下ꎬ明确经济有效和环境无

害的持久性因素改善方案ꎬ以缩小产量差[５２]ꎮ 持久

性因素进一步分为可管理因素(如播期ꎬ水分和养

分等)和不可管理因素(如土壤类型)ꎬ其中可管理

的持久性因素对产量差产生相当大的贡献[５３ꎬ １１９]ꎮ
因此ꎬ研究产量差形成的持久性因素以及持久性因

素的改善方案将有助于提高作物产量ꎮ
目前ꎬ利用遥感技术分析作物产量差成因主要

有两种方法:一种是完全依赖于遥感观测产量图本

身的时空模式ꎻ另一种是将遥感获得的产量图与所

认定的产量限制因素的辅助数据集(如田间管理或

土壤条件等)进行比较ꎮ
３.１　 基于遥感观测产量的时空模式

这种方法主要是通过遥感观测产量的时空模式

来分析产量差的持续性ꎬ从而相对快速地评估和挖

掘分析限制因素类型[５８]ꎮ 也就是说ꎬ不同的遥感观

测产量时空模式将代表不同类型的产量限制因素ꎮ
例如ꎬ如果产量差是由不可管理的持久性因素(如
土壤属性)所造成的ꎬ那么产量将会呈现相对平稳

变化ꎻ相比之下ꎬ如果产量差是由非持久性因素(如
天气及其与管理的交互作用)所引起的ꎬ那么年际

间的产量变化将会很大ꎮ
从空间上来说ꎬ产量的空间变化与引起产量差

的限制因素有着明显的相关性ꎮ 早期的研究正是利

用遥感数据来估算实际产量ꎬ然后根据实际产量的

变化ꎬ以确定导致产量差的因素[１１８ꎬ１２０]ꎮ 但是这种

相关性也是潜在受限的ꎮ 尤其是ꎬ当一个地区所有

田块的产量均远低于产量潜力ꎬ那么解释田块之间

的差异不一定有助于解释如何提高平均产量以接近

产量潜力ꎮ 在这种情况下ꎬ田块间的差异可能是由

同样的限制因素(例如土壤肥力不足)所主导ꎬ这种

限制因素对区域整体生产力都是具有约束力

的[１２１]ꎮ 从时间上来说ꎬ分析不同时间产量的空间

分布能够有助于了解导致产量差的原因ꎮ 单一年份

观测到的产量分布范围较广且不对称(产量空间差

异较大)ꎬ往往是由非持久性因素造成的ꎻ而长时间

序列上的平均产量则表现出了较窄的产量分布(产
量空间变异性较小)ꎬ这是由于引起产量差异的非

持久性因素随着时间的推移逐渐消失[４１]ꎮ 通过提

取实际产量分布的一些关键统计数据ꎬ例如最大产

量或产量分布第 ９５ 或 ９９ 百分位ꎬ然后将其和平均

产量进行比较ꎬ构建产量差曲线ꎬ可以深入了解整个

研究时段产量差的持续性ꎬ以及持续性因素在解释

产量差方面的重要性ꎬ从而明确缩小产量差的潜在

途径[４２ꎬ１２０]ꎮ
３.２　 遥感观测产量图结合辅助数据集

这种方法适用于有辅助数据集可获取和可利用

的情况ꎮ 对于可以获取到多年份无云卫星影像的地

区ꎬ首先可以利用遥感观测产量数据构建产量差曲

线ꎬ确定产量差的持续性是否存在[５８]ꎮ 若存在ꎬ则
进一步利用更长时间序列的平均产量图ꎬ对引起产

量变化的限制因素和所需的辅助数据集提出假设ꎬ
然后利用统计分析方法来评估每个因素在驱动产量

变化方面的相对重要性ꎮ 而对于可获取遥感影像较

少而有其他类型辅助数据集的地区ꎬ则优先考虑对

个别年份的数据进行详细分析ꎬ随后用多年数据来

检验上述分析中确定的限制因素是否合理ꎮ
例如ꎬＺｈａｏ 等在评估华北平原玉米产量的异质

性和持续性时ꎬ首先假设土壤和水导致了持续的玉

米产量差ꎬ然后利用 １９８０ 年中国土壤调查数据集和

河流数据集ꎬ在区域内随机抽取３ ０００个点ꎬ并对多

年平均产量、土壤属性以及田块距河流的距离之间

进行线性回归ꎬ以分析平均产量与土壤性质之间的

关系[１１６]ꎮ Ｆａｒｍａｈａ 等人使用遥感￣作物模型ꎬ并结

合 １０ 年约３ ０００个高产玉米田块的实际产量和作物

管理数据集ꎬ来分析持久性和非持久性因素对美国

内布拉斯加州玉米产量差的相对贡献ꎮ 结果显示ꎬ
虽然持久性因素对玉米产量差的贡献相对较小ꎬ但
由于土壤类型和土壤均质性不同导致地区之间产量

差异较大ꎬ这说明在产量接近产量潜力的高产作物

系统中ꎬ缩小地区间产量差距的空间依然存在[５４]ꎮ
除了用于估算产量差之外ꎬ遥感方法在收集产

量差限制因素分析数据方面也具有较大应用潜力ꎬ
能一定程度弥补传统方法(如农户调查)在获取田

间管理和地理空间数据等方面的不足[１２２]ꎮ 目前ꎬ
遥感技术在田块识别[１２３] 以及作物特性(如冠层覆

盖度[１２４]、作物倒伏[１２５] )、土壤属性(如土壤有机质

含量[１２６]、土壤水分[１２７]、土壤类型[１２８])、田间管理方

案(如播种密度[１２９]、间作[１３０]、灌溉量[１３１]、杂草管

理[１３２]、病虫害监测[１３３]以及土地平整度[１３４])等方面
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的获取都取得了较大进展ꎬ这些研究成果为进一步

利用遥感技术解析区域作物产量差奠定了基础ꎮ 另

外ꎬ产量差成因分析除了要考虑引起产量变化的生

理生态因素外ꎬ还需要考虑作物种植的社会经济背

景因素[１３５]ꎮ

４　 展 望

随着高分辨率卫星遥感数据的增加和可获取以

及数据处理能力、估产算法的提升ꎬ遥感技术已在区

域作物产量差研究中发挥了巨大的作用ꎬ为区域产

量提升以及精细的田间生产管理提供决策支撑ꎮ
然而ꎬ当前研究仍然存在一些问题ꎬ表现为:

(１)遥感观测方面的不确定性ꎬ如对于具有相似物

候的作物间作或套种地块ꎬ目标作物像元的分类问

题ꎻ较难获取高时空分辨率的作物生长季无云影像ꎻ
较难估测收获指数的时空变化等ꎻ(２)当前对潜在

产量的定义和量化方法没有统一标准ꎬ主要倾向于

利用作物生长模型来模拟并结合升尺度方法进一步

估算产量差ꎻ(３)基于遥感方法的产量差研究呈现

多样化ꎬ对产量限制因素研究的侧重点不同ꎬ不同区

域或者同一区域不同研究结果之间的差别较大ꎬ可
比性差ꎮ 综合国内外关于作物产量差研究现状以及

利用遥感技术开展产量差成因分析的应用情况ꎬ笔
者认为今后的研究工作需要关注以下几个方面:

(１)①针对卫星数据的时空分辨率问题ꎬ可利

用时空融合算法(如 ＳＴＡＲＦＭ 或增强型 ＳＴＡＲＦＭ)
来融合不同传感器的观测数据ꎬ在更精细的空间尺

度上生成高时间分辨率数据以监测作物生长和预测

产量ꎬ同时也要系统合理地评估数据融合对于改善

作物监测的效果ꎮ ②综合使用多源和多时相高分辨

率影像数据ꎬ结合卫星数据的光谱、纹理和物候特征

加强复杂种植制度下的作物提取研究ꎮ ③虽然基于

卫星遥感以及遥感￣作物模型的产量制图方法存在

低成本和低数据需求的优势ꎬ但其在估产方面仍需

要进一步改进和提升ꎮ 比如ꎬＳＣＹＭ 方法利用作物

模型模拟很好地替代了田间观测ꎬ而深度学习方法

虽然比线性回归模型更好地处理遥感植被指数

(ＶＩｓ)与作物产量之间的非线性关系ꎬ但深度学习模

型的训练需要大量的田间观测数据ꎬ因此ꎬ将机器学

习或深度学习方法和作物生长模型相结合ꎬ或将是

对 ＳＣＹＭ 的有效改进ꎮ
(２)根据研究区域和研究目标ꎬ选择适用于当

地作物产量潜力的估算方法ꎬ客观评价当地气候条

件下作物的产量潜力ꎮ 不论是利用机理模型(如作

物生长模型)还是基于遥感观测产量来量化潜在产

量ꎬ都需要考虑到大区域范围内的空间异质性问题ꎬ
在必要的时候结合空间分区方案ꎬ将站点的模型模

拟值升尺度或者遥感的观测值降尺度ꎮ 另外ꎬ通过

进一步改进和完善现有的遥感估产模型ꎬ减少对作

物生长模型的依赖以及避免大范围的数据输入ꎬ将
进一步提高区域产量差估算精度ꎮ

(３)对于产量差时空分析来说ꎬ首先ꎬ确定合适

的研究区域十分重要ꎬ既要保证区域内空间异质性

较小ꎬ同时也要包含足够的样本田块ꎮ 现有研究在

空间尺度对区域产量差的影响方面还缺乏分析ꎬ这
是一个值得进一步研究的课题ꎮ 其次ꎬ在数据可获

得前提下ꎬ将遥感技术与其他产量差研究方法进行

比较和整合ꎬ同时辅助于土壤和作物管理等空间数

据集ꎬ以确定产量差的形成因素ꎬ进一步提高对区域

产量差的研究水平ꎮ
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ｃｏｎｆｌａｔｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ ｄａｔａ ｆｏｒ ｃｏｒｎ ｙｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ:
Ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ ＵＳ ｃｏｒｎ ｂｅｌｔ ａｔ ｔｈｅ ｃｏｕｎｔｙ ｌｅｖｅｌ [ Ｊ] . Ｇｌｏｂａｌ
Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０２０ꎬ ２６:１７５４￣１７６６.

[１００]ＷＡＮＧ Ｘꎬ ＨＵＡＮＧ Ｊꎬ ＦＥＮＧ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ ａｔ ｃｏｕｎｔｙ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｍａｉｎ ｗｈｅａｔ ｐｒｏｄｕ￣
ｃｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ １２:１７４４.

[１０１]ＷＯＬＡＮＩＮ Ａꎬ ＣＡＭＰＳＶＡＬＬＳ Ｇꎬ ＭＥＲＯＮＩ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ
ａｎｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄｓ ｗｉｔｈ ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ
Ｉｎｄｉａｎ Ｗｈｅａｔ Ｂｅｌｔ [ Ｊ] . Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０２０ꎬ
１５:０２４０１９.

[１０２]ＸＩＥ Ｙꎬ ＨＵＡＮＧ Ｊ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｃｒｏｐ ｇｒｏｗｔｈ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｄｅｅｐ
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ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ￣ｂａｓｅｄ ｙｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎ￣
ｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｉｎ Ｈｅｎａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ [Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ
１３:４３７２.

[１０３]刘保花ꎬ陈新平ꎬ崔振岭ꎬ等. 三大粮食作物产量潜力与产量差

研究进展[Ｊ] . 中国生态农业学报ꎬ ２０１５ꎬ ２３(５): ５２５￣５３４.
[１０４]王纯枝ꎬ宇振荣ꎬ辛景峰ꎬ等. 基于遥感和作物生长模型的作物

产量差估测[Ｊ] . 农业工程学报ꎬ ２００５ꎬ ２１(７): ８４￣８９.
[１０５]ＳＣＨＵＬＴＨＥＳＳ Ｕꎬ ＴＩＭＳＩＮＡ Ｊꎬ ＨＥＲＲＥＲＡ Ｊ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｐｐｉｎｇ

ｆｉｅｌｄ￣ｓｃａｌｅ ｙｉｅｌｄ ｇａｐｓ ｆｏｒ ｍａｉｚｅ: Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｆｒｏｍ Ｂａｎｇｌａｄｅｓｈ [Ｊ] .
Ｆｉｅｌｄ Ｃｒｏｐｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１３ꎬ １４３(１): １５１￣１５６.

[１０６]ＰＯＵＲＨＡＤＩＡＮ Ｈꎬ ＫＡＭＫＡＲ Ｂꎬ ＳＯＬＴＡＮＩ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ｆｏｒａｇｅ ｍａｉｚｅ ｙｉｅｌｄ ｇａｐ ｕｓｉｎｇ ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｃｒｏｐ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄ￣
ｅｌ￣ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｒｙ ｍｅｔｈｏｄ (Ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ: Ｆｏｕｒ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ｂａｓｉｎｓ ｉｎ
Ｇｏｌｅｓｔａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ) [Ｊ] . Ａｒｃｈｉｖｅｓ ｏｆ Ａｇｒｏｎｏｍｙ ａｎｄ Ｓｏｉｌ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０１９ꎬ６５(２):２５３￣２６８.

[１０７]ＬＡＢＯＲＴＥ Ａ Ｇꎬ ＤＥ ＢＩＥ Ｋꎬ ＳＭＡＬＩＮＧ Ｅ Ｍ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｉｃｅ ｙｉｅｌｄｓ
ａｎｄ ｙｉｅｌｄ ｇａｐｓ ｉｎ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ａｓｉａ: ｐａｓｔ ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｏｕｔｌｏｏｋ
[Ｊ] . Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｇｒｏｎｏｍｙꎬ ２０１２ꎬ ３６: ９￣２０.

[１０８]ＢＡＳＳＴＩＡＡＮＳＳＥＮ Ｗ Ｇ Ｍꎬ ＡＬＩ Ｓ. Ａ ｎｅｗ ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｐｐｌｉｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ Ｉｎｄｕｓ
Ｂａｓｉｎꎬ Ｐａｋｉｓｔａｎ [ Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ ＆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２００３ꎬ ９４: ３２１￣３４０.

[１０９]ＺＨＡＮＧ Ｓꎬ ＢＡＩ Ｙꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊ. Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｍｍｅｒ ｍａｉｚｅ ｙｉｅｌｄ ｇａｐ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ｓｕｂｏｐｔｉｍｕｍ ｓｏｗｉｎｇ
ｄａｔｅｓ ｏｖｅｒ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｐｌａｉｎ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ １３
(１８):３５８２.

[１１０]ＤＥＨＫＯＲＤＩ Ｐ Ａꎬ ＮＥＨＢＡＮＤＡＮＩ Ａꎬ ＨＡＳＳＡＮＰＯＵＲ￣ＢＯＵＲＫＨＥＩＬＩ
Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｙｉｅｌｄ ｇａｐ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈｅｓ: Ｗｈｅａｔ ｉｎ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ ｏｆ Ｉｒａｎ [Ｊ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｐｌａｎｔ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎꎬ ２０２０ꎬ １４(３): ４４３￣４５２.

[１１１]ＨＯＣＨＭＡＮ Ｚꎬ ＧＯＢＢＥＴＴ Ｄꎬ ＨＯＬＺＷＯＲＴＨ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｑｕａｎｔｉｆ￣
ｙｉｎｇ ｙｉｅｌｄ ｇａｐｓ ｉｎ ｒａｉｎｆｅｄ ｃｒｏｐｐｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ: Ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｗｈｅａｔ
ｉｎ Ａｕｓｔｒａｌｉａ [Ｊ] . Ｆｉｅｌｄ Ｃｒｏｐｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１２ꎬ １３６: ８５￣９６.

[１１２]ＭＡＮＮ Ｍ Ｌꎬ ＷＡＲＮＥＲ Ｊ Ｍ. Ｅｔｈｉｏｐｉａｎ ｗｈｅａｔ ｙｉｅｌｄ ａｎｄ ｙｉｅｌｄ ｇａｐ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ: Ａ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｓｍａｌｌ ａｒｅａ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｄａｔａ ａｐｐｒｏａｃｈ
[Ｊ] . Ｆｉｅｌｄ Ｃｒｏｐｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１７ꎬ ２０１: ６０￣７４.

[１１３]ＬＯＷ Ｆꎬ ＢＩＲＡＤＡＲ Ｃꎬ ＦＬＩＥＭＡＮＮ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｇａｐｓ ｉｎ ｉｒ￣
ｒｉｇａｔｅｄ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｅａｒｔｈ ｏｂｓｅｒｖａ￣
ｔｉｏｎｓ———ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｅｒｇａｎａ Ｖａｌｌｅｙꎬ Ｃｅｎｔｒａｌ Ａｓｉａ [ Ｊ] .
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎꎬ ２０１７ꎬ ５９: １１８￣１３４.

[１１４]ＺＨＡＯ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｘꎬ ＣＵＩ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｓｉｎｇ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ
ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｍａｉｚｅ ｙｉｅｌｄ ｇａｐｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｐｌａｉｎ [Ｊ] . Ｆｉｅｌｄ
Ｃｒｏｐｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１５ꎬ １８３: ３１￣４２.

[１１５]ＺＨＡＯ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｘ Ｐꎬ ＬＯＢＥＬＬ Ｄ Ｂ. Ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ￣
ｉｎｇ ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ ｙｉｅｌｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ￣Ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ [Ｊ] . Ｅｕ￣
ｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｇｒｏｎｏｍｙꎬ ２０１６ꎬ ７７: １０￣１９.

[１１６]ＺＨＡＯ Ｙꎬ ＬＯＢＥＬＬ Ｄ Ｂ. Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎｄ ｐｅｒｓｉｓｔ￣
ｅｎｃｅ ｏｆ ｆａｒｍｅｒｓ’ ｍａｉｚｅ ｙｉｅｌｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ
Ｐｌａｉｎ [Ｊ] . Ｆｉｅｌｄ Ｃｒｏｐｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１７ꎬ ２０５: ５５￣６６.

[１１７]ＬＩＵ Ｂꎬ ＣＨＥＮ Ｘꎬ ＭＥＮＧ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｍａｉｚｅ ｙｉｅｌｄ ｐｏｔｅｎ￣
ｔｉａｌ ａｎｄ ｙｉｅｌｄ ｇａｐ ｗｉｔｈ ａｇｒｏ￣ｃｌｉｍａｔｉｃ ｚｏｎｅｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ———Ｄｉｓｔｉｎ￣
ｇｕｉｓｈ ｉｒｒｉｇａｔｅｄ ａｎｄ ｒａｉｎｆｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ＆ Ｆｏｒｅｓｔ
Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ ２０１７ꎬ ２３９: １０８￣１１７.

[１１８]ＬＯＢＥＬＬ Ｄ Ｂꎬ ＯＲＴＩＺ￣ＭＯＮＡＳＴＥＲＩＯ Ｊ Ｉꎬ ＦＡＬＣＯＮ Ｗ Ｐ. Ｙｉｅｌｄ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｔ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｓｃａｌｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｙｅａｒ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ
[Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２００７ꎬ ９２: ７６￣９０.

[１１９]ＬＩＵ Ｚꎬ ＹＡＮＧ Ｘꎬ ＬＩＮ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｉｚｅ ｙｉｅｌｄ ｇａｐｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｎｏｎ￣
ｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｌｅꎬ ａｇｒｏｎｏｍｉｃꎬ ａｎｄ ｓｏｃｉｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ａ ｃｈａｎｇｉｎｇ
ｃｌｉｍａｔｅ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔ Ｃｈｉｎａ [Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｏｔａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２０１６ꎬ ５４１: ７５６￣７６４.

[１２０]ＬＯＢＥＬＬ Ｄ Ｂꎬ ＯＯＲＴＩＺ￣ＭＯＮＡＳＴＥＲＩＯ Ｊ Ｉꎬ ＬＥＥ Ａ Ｓ. Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｏｒ ｙｉｅｌｄ ｇｒｏｗｔｈ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ Ｉｎｄｉａ [ Ｊ] .
Ｆｉｅｌｄ Ｃｒｏｐｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１０ꎬ １１８: １３￣２０.

[１２１]ＴＩＴＴＯＮＥＬＬ Ｐꎬ ＳＨＥＰＨＥＲＤ Ｋ Ｄꎬ ＶＡＮＬＡＵＷＥ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｒａｖ￣
ｅｌｌｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｎ ｍａｉｚｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ
ｉｎ ｓｍａｌｌｈｏｌｄｅｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ ｗｅｓｔｅｒｎ Ｋｅｎｙａ———ａｎ ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ
Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ ＆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００８ꎬ １２３: １３７￣１５０.

[１２２]ＢＥＺＡ Ｅꎬ ＳＩＬＶＡ Ｊ Ｖꎬ ＫＯＯＩＳＴＲＡ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｙｉｅｌｄ ｇａｐ
ｅｘｐｌａｉｎｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ [Ｊ] . Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｇｒｏｎｏｍｙꎬ ２０１７ꎬ ８２: ２０６￣
２２２.

[１２３] ＹＡＮ Ｌꎬ ＲＯＹ Ｄ Ｐ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃｒｏｐ ｆｉｅｌｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｗｅｂ ｅｎａｂｌｅｄ Ｌａｎｄｓａｔ ｄａｔａ [Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１４ꎬ １４４:４２￣６４.

[１２４]ＤＥ Ｌꎬ ＯＶＡＮＤＯ Ｇꎬ ＢＲＥＳＳＡＮＩＮＩ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｏｙｂｅａｎ ｃｒｏｐ ｃｏｖｅｒ￣
ａｇｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＮＤＶＩ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ
ｅｖａｌｕａｔｅ ｙｉｅｌｄ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ａ ｐｌｏｔ [ Ｊ] . ＩＳＰＲＳ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏ￣
ｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ １４６: ５３１￣５４７.

[１２５]ＺＨＡＮＧ Ｃꎬ ＷＡＬＴＥＲＳ Ｄꎬ ＫＯＶＡＣＳ Ｊ Ｍ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｌｏｗ ａｌｔｉ￣
ｔｕｄｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｕｐｏｎ ｆａｒｍｅｒｓ’ ｒｅｑｕｅｓｔｓ———Ａ
ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎ ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｏｎｔａｒｉｏꎬ Ｃａｎａｄａ [ Ｊ ] . ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ
２０１４ꎬ ９ (１１): ｅ１１２８９４.

[１２６]ＣＥＣＩＬＥ Ｇꎬ ＶＩＳＣＡＲＲＡ Ｒ Ａꎬ ＭＣＢＲＡＴＮＥＹ Ａ Ｂ. Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ
ｃａｒｂｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｆｉｅｌｄ ｖｉｓ￣
ＮＩＲ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ: ａｎ Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ [ Ｊ ] . Ｇｅｏｄｅｒｍａꎬ
２００８ꎬ １４６ (３ / ４): ４０３￣４１１.

[１２７] ＰＥＴＲＯＰＯＵＬＯＳ Ｇ Ｐꎬ ＩＲＥＬＡＮＤ Ｇꎬ ＢＡＲＲＥＴＴ Ｂ. Ｓｕｒｆａｃｅ ｓｏｉｌ
ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌｓ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ: ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｕｓꎬ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ＆
ｆｕｔｕｒｅ ｔｒｅｎｄｓ [Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｃｓ ａｎｄ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ｏｆ ｔｈｅ Ｅａｒｔｈꎬ２０１５ꎬ８３￣
８４:３６￣５６.

[１２８] ＪＩＪＩ Ｇ Ｗꎬ ＮＡＤＡＲ Ｐ. Ｓｏｉｌ ｔｙｐｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅｌｙ
ｓｅｎｓｅｄ ｄａｔａ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｕｒｐｏｓｅ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓꎬ ２０１６ꎬ９７(１):４０５￣４１１.

[１２９]ＢＡＩ Ｊꎬ ＬＩ Ｊꎬ ＬＩ Ｓ. Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｌａｎｔ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅ￣
ｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ ｄａｔａ[ Ｃ] / / ＬＩ Ｄꎬ ＬＩＵ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｙ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌ￣
ｔｕｒｅ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１１:９０￣１０１.

[１３０] ＪＡＩＮ Ｍꎬ ＭＯＮＤＡＬ Ｐꎬ ＤＥＦＲＩＥＳ Ｒ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｐｐｉｎｇ ｃｒｏｐｐｉｎｇ
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ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｓｍａｌｌｈｏｌｄｅｒ ｆａｒｍｓ: ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌ￣
ｔｉｐｌｅ ｓｅｎｓｏｒｓ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１３ꎬ １３４:
２１０￣２２３.

[１３１]ＤＲＯＯＧＥＲＳ Ｐꎬ ＩＭＭＥＲＺＥＥＬ Ｗ Ｗꎬ ＬＯＲＩＴＥ Ｉ Ｊ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ａｃ￣
ｔｕａｌ ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ [Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｗａｔｅｒ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２０１０ꎬ ９７(９):
１３５１￣１３５９.

[１３２]ＧＯＥＬ Ｐ Ｋꎬ ＰＲＡＳＨＥＲ Ｓ Ｏꎬ ＬＡＮＤＲＹ Ｊ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ
ａｉｒｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙ
ａｎｄ ｗｅｅｄ ｉｎｆｅｓｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｒｎ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ ２００３ꎬ ３８ (２): ９９￣１２４.

[１３３]ＣＡＯ Ｘꎬ ＬＵＯ Ｙꎬ ＺＨＯＵ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｗｄｅｒｙ ｍｉｌｄｅｗ ｉｎ
ｔｗｏ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｃｕｌｔｉｖａｒｓ ｕｓｉｎｇ ｃａｎｏｐｙ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
[Ｊ] . Ｃｒｏｐ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎꎬ ２０１３ꎬ ４５: １２４￣１３１.

[１３４]ＺＨＥＮＧ Ｂꎬ ＣＡＭＰＢＥＬＬ Ｊ Ｂꎬ ＳＥＲＢＩＮ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ
ｏｆ ｃｒｏｐ ｒｅｓｉｄｕｅ ａｎｄ ｔｉｌｌａｇｅ ｐｒａｃｔｉｃｅｓ: ｐｒｅｓｅｎｔ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ
ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ [Ｊ] . Ｓｏｉｌ Ｔｉｌｌａｇｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１４ꎬ １３８: ２６￣３４.

[１３５]ＤＪＵＲＦＥＬＤＴ Ｇꎬ ＨＡＬＬ Ｏꎬ ＪＩＲＳＴＲＯＭ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｓｉｎｇ ｐａｎｅｌ ｓｕｒ￣
ｖｅｙ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｔｏ ｅｘｐｌａｉｎ ｙｉｅｌｄ ｇａｐｓ ｆｏｒ ｍａｉｚｅ ｉｎ ｓｕｂ￣
Ｓａｈａｒａｎ Ａｆｒｉｃａ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｌａｎｄ Ｕｓｅ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１８ꎬ １３(３):
１￣１４.

(责任编辑:石春林)

４９８ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２３ 年 第 ３９ 卷 第 ３ 期




