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摘　 要: 【目的】 灌溉面积精准核算对指导农业灌溉和用水量调配具有重要意义。 然而, 受到光学遥

感影像可用性不足、 灌区地面观测数据不足、 公开数据更新频次较低等限制, 在区域尺度开展灌溉面

积快速识别仍然面临诸多困难。 为支撑灌溉面积的多源卫星快速监测, 【方法】 基于光学和雷达长时

序遥感影像, 在 Google
 

Earth
 

Engine 云计算平台上提出了一种基于已发布数据集的月度历史样本获取

方法, 并通过融合雷达、 光谱、 水热、 环境、 时序等多源特征, 实现了美国华盛顿州区域尺度

2016—2017 年逐月合成的灌溉面积快速识别。 【结果】 结果表明, 研究区核心地区 10% ~ 17%土地在

4—10 月作物生长季发生了明显灌溉行为, 灌溉初期面积达到 800 ~ 1 100
 

km2, 生长旺季灌溉面积超

过 1 600
 

km2, 年度灌溉总面积达到 2 200
 

km2。 研究区逐月灌溉面积识别的总体精度为 84. 76%
(Kappa= 0. 694 4)。 【结论】 相比公开发布的基于遥感影像的灌溉数据集和区域年度农业普查数据,
利用提供的多源影像云计算方法, 能更有效合理地识别逐月灌溉面积分布, 提高灌溉信息更新频率并

减少农业普查带来的灌溉面积低估风险, 为作物需水量研究、 灌溉用水评估提供重要依据。
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Abstract:
 

[Objective]The
 

accurate
 

accounting
 

of
 

irrigated
 

area
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

guiding
 

agricultural
 

irrigation
 

and
 

water
 

consumption
 

allocation.
 

However,
 

due
 

to
 

limited
 

availability
 

of
 

optical
 

remote
 

sensing
 

imagery,
 

insufficient
 

ground
 

observation
 

data
 

in
 

irrigated
 

area,
 

and
 

low
 

update
 

frequency
 

of
 

public
 

data,
 

there
 

are
 

still
 

many
 

challenges
 

in
 

achieving
 

rapid
 

identification
 

of
 

irrigated
 

area
 

at
 

the
 

regional
 

scale.
 

The
 

aim
 

of
 

the
 

study
 

is
 

to
 

support
 

the
 

rapid
 

monitoring
 

of
 

irrigated
 

area
 

using
 

multi-source
 

satellite
 

data. [Methods]Based
 

on
 

optical
 

and
 

radar
 

long
 

time-series
 

remote
 

sensing
 

images,
 

a
 

method
  

for
 

acquiring
 

monthly
 

historical
 

samples
 

from
 

published
 

datasets
 

was
 

proposed
 

on
 

the
 

Google
 

Earth
 

Engine
 

cloud
 

computing
 

platform.
 

By
 

integrating
 

multi-source
 

features,
 

including
 

radar,
 

spectral,
 

hydrothermal,
 

environmental,
 

and
 

temporal
 

data,
 

rapid
 

identification
 

of
 

monthly
 

synthesized
 

irrigated
 

area
 

at
 

the
 

regional
 

scale
 

was
 

achieved
 

for
 

Washington
 

State,
 

USA,
 

from
 

2016
 

to
 

2017.
[Results]The

 

result
  

showed
 

that
 

10% ~ 17%
 

of
 

the
 

land
 

in
 

the
 

core
 

area
 

of
 

the
 

study
 

area
 

had
 

obvious
 

irrigation
 

activities
 

during
 

the
 

growing
 

season
 

from
 

April
 

to
 

October,
 

with
 

the
 

irrigated
 

area
 

at
 

the
 

initial
 

stage
 

reaching
 

800
 

km2
 

to
 

1
 

100
 

km2 ,
 

the
 

irrigated
 

area
 

during
 

peak
 

growing
 

season
 

exceeding
 

1
 

600
 

km2 ,
 

and
 

the
 

total
 

annual
 

irrigated
 

area
 

reaching
 

2
 

200
 

km2 .
 

The
 

overall
 

accuracy
 

of
 

monthly
 

irrigated
 

area
 

identification
 

in
 

the
 

study
 

area
 

was
 

84. 76%
 

(Kappa
 

coefficient
 

=
 

0. 694 4). [ Conclusion]
Compared

 

with
 

the
 

publicly
 

available
 

remote
 

sensing
 

irrigation
 

datasets
 

and
 

regional
 

annual
 

agricultural
 

census
 

data,
 

the
 

proposed
 

multi-source
 

image
 

cloud
 

computing
 

method
  

enables
 

more
 

effective
 

and
 

accurate
 

identification
 

of
 

monthly
 

irrigated
 

area
 

distribution.
 

Meanwhile,
 

it
 

can
 

improve
 

the
 

frequency
 

of
 

irrigation
 

information
 

updates
 

and
 

reduce
 

the
 

risk
 

of
 

underestimating
 

irrigated
 

area
 

caused
 

by
 

agricultural
 

census,
 

thereby
 

providing
 

a
 

crucial
 

basis
 

for
 

research
 

on
 

crop
 

water
 

demand
 

and
 

irrigation
 

water
 

consumption
 

assessment.
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0　 引　 言

　 　 水利灌溉是人类活动影响下的陆地水循环过程的

重要组成部分[1] , 对保障国家粮食和农业用水安全

具有重大战略意义[2] 。 其中, 灌溉面积是灌区有效

实施用水总量控制和定额管理的重要参数之一, 科学

准确的灌溉面积数据是实施农业水资源管理[3-4] 、 农

业用水效率评估、 灌区节水管理[5] 等应用的重要基

础。 2022 年底水利部发布《开展农业灌溉面积遥感监

测与用水量核算应用示范》的通知, 提出利用多源卫

星遥感开展年度实际灌溉面积解译工作, 支撑区域灌

溉用水量的精准核算。 然而, 我国农业取水计量工作

还较为薄弱, 目前灌溉面积的提取和用水量核算工作

主要通过地面传统统计调查方法, 难以全面掌握农业

取用水情况和满足灌区现代化管理需求。
灌溉面积的时空信息对研究植被需水量[4] 、 农

业蒸散[3] 、 作物产量等具有重要的科学价值, 但目

前国内外发布的灌溉面积地图依旧存在空间分辨率

低[6] 、 更新频率不足[7] 、 地图精度不高[8] 等问题,
并且数据量较为丰富的美国本土灌溉数据集也大多是

以行政单元进行年报统计, 难以满足实际行业应用。
20 世纪以来, 多光谱、 热红外、 高光谱、 微波、 雷

达等多源中高分辨率遥感数据的积累, 为区域灌溉面

积的动态监测和用水量核算提供了重要的调查依

据[9-10]和技术优势[10-12] 。 光学遥感指数[8] 和温度指

数的阈值法[13-17] 是灌溉面积遥感调查常用的技术手

段, 此类方法大多集中在可见光和近红外波段[18] ,
采用阈值分割法捕捉灌溉事件前后一段时间内的土壤

水分变化, 进而确定灌溉时间及灌溉面积。 我国学者

采用该种方法获取了中国大陆首幅 250
 

m 灌溉农田分

布图—CIrrMap250[19] 。 但是该方法所采用的光学影

像容易受到云影响, 一般需要选择无降雨或少降雨时

间段的影像, 减少降水事件对灌溉行为识别的扰动,
对单次灌溉事件的识别效果较好, 但不适用于长时间

序列的灌溉面积动态监测。 土壤水分探测法基于蒸散

发、 热红外或者微波波段捕捉灌区水分特征, 但此类

方法的空间分辨率较低。 基于微波后向散射系数特

征, 可以对灌区土壤水分特征进行探测, 但容易受到

地形和水体的散射影响。 为解决单一遥感数据时效性

或准确性不足导致的灌溉水分蒸发入渗难以及时捕捉

的问题, 需要耦合多源卫星遥感数据以提高灌溉面积

提取的时空分辨率[20] 。 我国学者常结合光学信息和

雷达信息, 以便更精确地提取灌区面积, 实现灌区农

田植被信号和土壤墒情的实时感知[21-22] 。 构建光学

和雷达影像长时间序列光谱信息, 通过前后两期时间

序列节点的水分差异, 捕捉灌溉信号, 对多次灌溉时

间及灌溉面积的动态识别具有很好的适用性[21] 。 然

而, 以上方法依赖于地面农业灌溉经验数据, 如田间

调查数据、 灌溉发生时间等, 因此只适用于现代化建

设较充分、 地面观测数据较丰富的小型灌区。 随着遥

感数据云计算平台能力的提升, 以及多源数据融合和

机器学习算法的应用[23-24] , 基于影像波段、 时序等
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图 1　 研究区范围

Fig. 1　 Study
 

area

图像特征, 及土地利用类型、 地形等环境特征, 可在

区域尺度上实现灌区面积的快速解译[25-26] 。
以往研究大多是基于小区域尺度地面调查结果提

取年度灌溉面积, 而对月度灌溉面积提取研究较少。
Google

 

Earth
 

Engine 遥感云计算平台[27-28] 能够进行在

线快速海量影像处理, 适合处理长时序影像数据, 支

撑区域尺度灌溉面积的提取[29] 。 因此, 本文基于

GEE 平台融合长时序 Landsat-8 影像和 Sentinel-2 雷达

影像, 提取灌溉地区植被、 地表温度、 干旱等特征,
并基于时间序列峰值检测算法捕捉灌溉行为前后地面

干湿曲线峰值特征, 提升区域尺度逐月灌溉面积的提

取精度, 为灌溉面积的逐月变化监测和年度灌溉水量

核算提供更加连续的依据。

1　 研究区概况

　 　 考虑卫星遥感影像可获取条件及地面灌溉实测数

据情况, 选择美国华盛顿州部分地区作为研究区开展

灌溉面积提取(见图 1)。 该州属于美国五大农业带之

一, 西部约 1 / 3 面积属于喀斯特山脉地貌, 东部哥伦

比亚盆地位于州中央, 海拔 300 ~ 750 m。 研究区位于

华盛顿州东部哥伦比亚盆地(120°53′W—117°27W,
46°16′N—48°20′N), 属于温带大陆性气候, 受太平

洋暖流的影响, 气候特点夏季干燥, 秋冬湿润, 全年

月均降雨量在 0 ~ 60 mm 之间。 该地区具有耕地、 水

体、 山地多种土地覆盖类型。 区域农业发达, 生长季

为 4—10 月, 盛产蔬菜、 水果、 水稻和小麦等多种农

作物, 尤其是哥伦比亚盆地农业项目(Columbia
 

Basin
 

Irrigation
 

Project
 

Districts,
 

CBIPD) 区域(位于格兰特

县), 是主要的灌溉地区, 2017 年农业普查公报发布

的灌溉面积已超过 1
 

813 km2。

2　 数据来源

2. 1　 卫星遥感数据

　 　 采用光学和雷达卫星影像用于研究区灌溉面积的

提取。 选择 2016—2017 年 Landsat-8
 

卫星影像作为多

光谱数据源, 在研究区内按照 40%云量进行筛选及

拼接, 共计 147 景影像。 为了更好捕捉灌溉地区水分

信号, 选择 2016—2017 年 Sentinel-1 卫星影像作为雷

达数据源, 该数据采用辐射校正、 地形校正等过程生

成后向散射强度分贝值( dB), 采用 VV 极化方式和

宽幅成像模式筛选后, 共计 424 景影像。 灌区地形特

征计算采用 SRTM
 

30 m 分辨率数字高程模型数据。
将所有影像按照 30 m 重采样, 并按照时间序列合成

方法重构出 24 景逐月数据集。 为尽可能减小云量影

响, 计算所得的归一化植被指数(NDVI)采用最大值

合成法( Maximum
 

Value
 

Composite, MVC) [30] , 其余
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波段和特征指数均采用平均值合成(见图 2)。 重构后

的影像系列可以更好地避免云污染带来的数据缺失值

和异常值, 有利于后续特征训练和灌区信息提取。
2. 2　 地面实测数据

　 　 地面实测数据采用美国地质调查局通过实地目视

解译制作和发布的 2002—2017 年矢量灌溉样本集

“ Verified
 

Irrigated
 

Agricultural
 

Lands
 

for
 

the
 

United
 

States,
 

2002-17” [31] (见图 3)。 该样本灌溉地块信息

　 　 　 　

的空间范围由美国各联邦 / 州汇编而来, 利用 GIS 和

遥感技术绘制了美国范围的灌溉土地地图, 常被用在

灌溉面积提取、 灌区用水等研究中的模型训练和验

证。 该地面实测数据以矢量面状地块展示, 并具有灌

溉状态、 作物类型、 采集日期等有效属性。 本研究结

合影像数据源可用时间范围和实际情况, 筛选 2016
年和 2017 年用于制作覆盖主要作物类型的模型样本,
并根据属性划分为具有灌溉信息的地块和其他地块。
　 　 　 　

图 2　 卫星影像时间序列合成示意

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

satellite
 

image
 

time-series
 

synthesis

图 3　 模型训练及测试样本详情

Fig. 3　 Details
 

of
 

model
 

training
 

and
 

test
 

samples
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由于逐月合成的影像日期无法与地面实测样本的真实

日期完全对应, 为保证足够的样本数量, 本研究按照

地面实测数据中地块具体日期所在的月份作为提取特

征影像值的时间依据, 形成以月份为时间属性的样

本, 并定义灌溉样本标签为 1, 否则为 0。 最终, 在

研究区内选择了 386 个真实地面样本, 其中包括 170
个灌溉地样本和 216 个非灌溉地样本, 并按照 8 ∶ 2
比例划分训练样本和测试样本。

3　 研究方法

3. 1　 分类特征构建

　 　 灌溉地区存在与其他地方不同的地表特征, 如土

壤水分随灌溉行为存在突变、 地块常被作物覆盖、 灌

溉后地块湿度较大且温度较低、 一般多存在于平原地

区等。 因此对灌溉地区的分类特征综合考虑了雷达散

射、 地物光谱、 水热信息、 环境信息, 及水分时间序

列变化信息(见表 1)。
3. 1. 1　 雷达散射信号

土壤水分含量影响土壤介电常数, 一般来说土壤

越湿润, 后向散射强度数值越大, 可以用来表示灌溉

地区土壤的水分多少。 为增强雷达影像数值的物理意

义和真实特征, 本研究使用转换公式将 Google
 

Earth
 

Engine 平台上 Sentinel-1
 

GRD 影像原始散射系数(dB)
转为散射强度(μ0 ), 使得在强度值更高的地区, 不

同地物的对比度更加明显。
3. 1. 2　 地物光谱信息

除灌溉地区的影像原始波段信息外(B1—B9),
灌区植被区域的光谱响应特征受到周围植被、 建筑

物、 土壤、 云阴影、 地形和湿度等因素的共同影响。
利用植被指数可以定量刻画灌区植被的光谱信号, 用

以区分其他不同地物[32] 。 为更精准识别耕地的灌溉

区域, 选择归一化植被指数(NDVI) [33] 、 比值植被指

数(RVI) [34] 、 增强植被指数(EVI) [35] 、 土壤调节植

被指数(SAVI) [36] , 及对作物灌溉十分敏感[26] 的绿色

叶绿 素 植 被 指 数 ( GCVI ) [37] 和 水 调 节 绿 色 指 数

(WGI) [24] 。 同时, 为区分灌区植被与水体、 建筑物

等地物, 选择归一化建筑指数(NDBI) [38] 和归一化建

筑指数(NDWI) [39]增强地物光谱差异。
3. 1. 3　 水热信息

受到灌溉行为的影响, 水分差异是区分灌溉耕地

的重要特征信号, 进而影响到地表热量信息。 本文考

虑地表湿度(Wet) [40] 、 干度(NDBSI) [41-43] 、 水分指

数(LSWI) [44]等水分特征, 利用大气校正法反演地表

温度(LST) [45] 并借此构建遥感干旱指数植被温度干

旱指数(TVDI) [46] 和植被供水指数(VSWI) [47] , 体现

地表水热信息。
3. 1. 4　 环境信息

采用美国航天局发布的 SRTM
 

30 m 数字高程模

型(DEM) [48] , 计算地面坡度(SLOPE)信息, 作为灌

区地形特征。 同时, 计算灌区湿度、 干度、 绿度、 温

度 4 种环境特征信息, 并用来构建遥感生态指数

(RSEI), 从综合环境特征层面增强灌区与其他地区

的差异性[43] 。 在计算遥感生态指数(RSEI)的过程中

也将保留其前三个主成分特征(pca1、 pca2、 pca3)作

为特征补充。
3. 1. 5　 时间序列特征

基于长时间序列的遥感影像信息, 能够捕捉不同

时刻灌溉行为带来的灌溉地区地面水热变化。 利用灌

溉地区后向散射强度作为地面水分变化的特征波段,
若某像元位置此刻后向散射强度数值高于临近前后两

个时刻数值, 即为时间序列曲线峰值( Peak) [21] , 在

灌区地形短时间内不会发生剧烈变化的情况下, 则表

示土壤湿度的增加, 极有可能是灌溉行为引发的地面

水分增高。 反之, 时间序列峰谷处大概率未发生灌溉

行为。
3. 2　 灌溉地区分类

　 　 本文利用灌区的地面真实样本在 Google
 

Earth
 

Engine 平台上训练分类算法。 采用随机森林算法

(Random
 

Forest, RF)、 支撑向量机 ( Support
 

Vector
 

Machine, SVM)、 决策树(Decision
 

Tree, DT)和梯度

决策树提升算法 ( Gradient
 

Boosting
 

Decision
 

Tree,
GBDT)分别训练相应的分类模型, 并比较模型测试

结果。 为确定模型最佳参数, 对随机森林算法和梯度

决策树提升算法的主要结构参数进行迭代运算, 确定

树木棵数参数分别为 20 和 60 时模型测试精度最高,
且所用参数量最小(见图 4)。 将训练好的模型应用在

测试样本集上并获得模型测试精度, 经测试模型测试

精度均达到 83%以上, 进而确定最终灌溉地区分类

模型的最终结构参数 (见表 2)。 依据模型参数在

2016—2017 年逐月应用分类模型, 并基于地面验证

样本评估灌溉地区总体提取精度。

4　 结果与讨论

4. 1　 灌溉特征分析

　 　 对于参与分类的 32 个特征变量进行重要性得分

排序, 以此反映区分灌溉地区的有效特征, 主要从水

分条件、 热量条件和环境因素三个方面进行分析(见

图 5)。
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表 1　 灌溉面积提取特征及计算方法
Table

 

1　 Extraction
 

features
 

and
 

calculation
 

methods
 

for
 

irrigated
 

area
特征类型 特征名称 计算公式(波段名称用英文缩写表示) 来　 源

雷达散射信息 后向散射强度 μ0 = dB
10( )

10

地物光谱信息

水热信息

归一化植被指数 NDVI = NIR-R
NIR + R

文献[33]

比值植被指数 RVI = R
NIR

文献[34]

增强植被指数 EVI = 2. 5 × (NIR - RED)
(NIR + 6 × RED - 7. 5 × BLUE + 1)

文献[35]

土壤调节植被指数 SAVI = (1 + L) × (NIR - RED)
NIR + RED + L

, L 为土壤调节因子, 取 0. 2 文献[36]

叶绿素植被指数 GCVI = NIR
Green

- 1 文献[37]

水调节绿色指数 WGI = GCVI × NDWI 文献[24]

归一化建筑指数 NDBI = SWIR - NIR
SWIR + NIR

文献[38]

归一化水体指数 NDWI = Green - NIR
Green + NIR

文献[39]

湿度指数
Wet = 0. 151

 

1 × B + 0. 197
 

3 × G + 0. 327
 

9 × R + 0. 340
 

7 × NIR - 0. 711
 

7 × SWIR1 -
0. 455

 

9 × SWIR2 文献[40]

干度指数

基于指数的建筑物指数:

IBI =

2 × SWIR1
SWIR1 + NIR

- NIR
NIR + RED

+ GREEN
GREEN + SWIR1

2 × SWIR1
SWIR1 + NIR

+ NIR
NIR + RED

+ GREEN
GREEN + SWIR1

裸土指数: SI = (SWIR1 + RED) - (NIR + BLUE)
(SWIR1 + RED) + (NIR + BLUE)

NDBSI = IBI + SI
2

文献
[41-43]

地表水分指数 LSWI = NIR - SWIR
NIR + SWIR

文献[44]

地表温度

热辐射传输平衡方程: B(Ts) =
Lλ - L↑ - L↓∗(1 - ε)∗τ

τ∗ε
,

热红外波段辐射定标: Lλ = gain∗DN + bias
地表比辐射率: ε = 0. 004∗PV + 0. 986

植被覆盖度: PV =

0, NDVI < NDVISoil

NDVI - NDVISoil

NDVIVeg - NDVISoil
, NDVIVeg < NDVI < NDVISoil

1, NDVI > NDVIVeg

ì

î

í

ï
ï

ïï

地表真实温度(K): Ts = K2 / ln(K1 / B(Ts) + 1),
地表真实温度(℃ ): LST = Ts - 273. 15℃
注: Lλ 为卫星传感器接收到的热红外辐射亮度值; L↑ 为大气上行辐射; L↓ 为大气下行

辐射; L↓∗(1 - ε)∗τ 为大气向下辐射到达地面后反射的能量; B(Ts) 为地面真实辐亮

度经大 气 衰 减 到 达 卫 星 传 感 器 的 能 量。 L↑、 L↓、 τ 由 大 气 剖 面 数 据 ( http: / /
atmcorr. gsfc. nasa. gov / )查到, K1 、 K2 为发射前预设变量, gain、 bias 由 Landsat-8 头文件

查到

文献[45]
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表 1　 灌溉面积提取特征及计算方法(续)
Table

 

1　 Extraction
 

features
 

and
 

calculation
 

methods
 

for
 

irrigated
 

area(continued)
特征类型 特征名称 计算公式(波段名称用英文缩写表示) 来　 源

水热信息

环境信息

时间序列信息

植被温度干旱指数

TVDI =
LSTNDVIi

- LSTNDVIi, min

LSTNDVIi, max
- LSTNDVIi, min

LSTNDVIi, max
= a_ dry × NDVImax, lst + b_ dry

LSTNDVIi, min
= a_ wet × NDVImin, lst + b_ wet

注: LSTNDVIi
为像元 i 对应的 NDVI 值在 LST-NDVI 空间中对应的地表温度; LSTNDVIi, min

和

LSTNDVIi, max
分别为像元 i 对应的 NDVI 值在 LST-NDVI 空间中对应的地表温度最小值和最

大值; NDVImin, lst 和 NDVImax, lst 分别为不同 NDVI 取值下该像元对应的地表温度的最小值

和最大值; LSTNDVIi, max
和 LSTNDVIi, min

分别为 LST-NDVI 空间干边和湿边拟合方程,

a_ dry、 b_ dry、 a_ wet、 b_ wet 为拟合参数

文献[46]

植被供水指数 VSWI = NDVI
LST

文献[47]

遥感生态指数
pca1 、 pca2 、 pca3 、 pca4 = f(WET, NDVI, NDBSI, LST)
RSEI = 1 - pca1

文献[43]

数字高程 DEM
坡　 度 SLOPE

文献[48]

灌溉峰值 P =
1, Pt-1 < Pt, Pt-1 < Pt

0, else{ 文献[21]

图 4　 随机森林模型及梯度决策树提升模型树木参数与测试精度的关系

Fig. 4　 Relationship
 

between
 

tree
 

parameters
 

and
 

test
 

accuracy
 

for
 

random
 

forest
 

models
 

and
 

gradient
 

boosting
 

decision
 

tree
 

models

表 2　 不同算法结构参数及测试集精度

Table
 

2　 Structural
 

parameters
 

and
 

test
 

set
 

accuracy
 

of
 

different
 

algorithms

算法类型 主要结构参数 测试集精度 / % 测试集 Kappa 系数

随机森林算法 棵树= 20 83. 54 0. 664
 

5
支撑向量机 核函数=线性 87. 34 0. 744

 

8
决策树 树深= 11, 棵数= 307 87. 34 0. 742

 

5
梯度决策树提升 棵树= 60 83. 54 0. 659

 

8
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图 5　 灌溉分类特征重要性分析

Fig. 5　 Importance
 

analysis
 

of
 

features
 

for
 

irrigation
 

classification

　 　 水分条件方面, 从结果来看波长在 1. 57 ~
1. 65

 

μm 之间的短波红外波段(B6)对于灌溉地区提

取效果贡献最高, 利用该波段参与计算的水分指数

(LSWI)、 湿度(Wet)和干度(NDBSI)指标也具有较高

的重要得分。 短波红外是叶片水分吸收主导的波段,
因此对于灌溉行为引发的植被叶片含水量升高十分敏

感。 后向散射强度(μ0 ) 特征由于与地表水分密切相

关, 因此也取得了较高特征得分。
热量条件方面, 水热信息在特征重要性排序中表

现最佳, 除水分指数 ( LSWI)、 湿度 ( Wet) 和干度

(NDBSI)指标外, 植被温度干旱指数(TVDI)、 地表

温度(LST)、 植被供水指数(VSWI)3 种与灌溉地区热

量水平相关的特征也取得了较高的得分。 灌溉行为补

充了耕地土壤水分, 进而引起地面温度的降低, 这种

差异在降雨稀少的干旱月份更为明显。
环境因素方面, 由于研究区耕地均分布在平原地

区, 因此地形因素(DEM、 SLOPE) 在识别灌溉地区

中也属于关键因素, 这反映了灌溉地区的提取要考虑

区域整体地形对耕地分布的影响。
4. 2　 灌溉区域分布

　 　 在 Google
 

Earth
 

Engine 平台中将多期影像进行月

度合成并计算各类特征影像, 并应用 4 种分类模型逐

月进行灌溉面积提取(见图 6)。 整体分类结果均满足

地面已调查的灌溉信息地块分布(深灰色), 在地块

形状、 分布上有较好效果, 能够较好区分水体、 建筑

物等非耕地地类。 研究进一步对比了灌溉地区提取结

果与地面矢量灌溉信息地块、 已发布的 30 m 分辨率

IrrMapper 耕地数据集[49] 、 已发布的 250 m 分辨率

MODIS-based
 

Irrigated
 

Agriculture
 

Dataset
 

( MIrAD-
US) [7,50] 数据集、 已发布的 10 km 分辨率 Global

 

Irrigated
 

Area
 

Map
 

(GIAM)数据集[51] 。 除空间分辨率

优于 MIrAD-US 和 GIAM 数据集外, 分布范围也弥补

了空间分辨率较粗导致的灌溉地块缺失, 其提取结果

的空间分布与影像当期灌溉信息地块高度一致, 且较

好区分了地块之间的细小道路。
随机森林算法识别的灌溉地区结果与真实结果吻

合度最高, 但在北部山区存在错分现象。 支撑向量机

算法识别结果在山区表现良好, 但无法区分沿水系周

边的湿润地区, 尤其在研究中南部存在大量灌溉地块

错分现象。 决策树算法识别结果无法区分湿润的水体

周边地区, 且在未显示灌溉信息的耕地区域也存在明

显的错分现象, 在灌溉信息地块处提取效果也不如前

两种识别算法。 梯度决策树提升算法识别结果能够很

好地排除山区及水体周边的湿润像元, 但是对于发生

灌溉的耕地地块也同样进行了剔除, 导致正确灌溉信

息地区的大量遗漏。
4. 3　 分类精度评定

　 　 采用与训练样本相同的方法获取了 571 个地面验

证样本, 其中包括 278 个灌溉地样本和 293 个非灌溉

地样本, 并采用混淆矩阵对验证样本进行精度检验,
时间范围涵盖 2016—2017 年 24 个月份。 4 种机器学

习算法在验证点上的分类效果均达到 80%以上(见

表 3), 其中支撑向量机算法整体精度略高, 但对灌

溉地的错分误差达到了 0. 17%。 决策树分类算法与

支撑向量机的错分率相似, 但达到了近 27%的漏分

率, 因此整体精度最低。 梯度决策树提升算法对灌溉

地的提取仅有 7%的错分率, 但是有超过 30%的地区

被遗漏, 影响了整体精度。 随机森林算法在整体分类

效果上比较均衡, 用户精度和制图精度分别为 88%
和 80%, 整体精度为 85%, Kappa 系数接近 0. 7, 更

适用于灌溉地区信息提取。
4. 4　 灌溉面积对比

　 　 本文选择灌溉地集中分布的格兰特县, 对比该地

区灌溉地识别的面积结果。 经查阅文献及对比该地区
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图 6　 灌溉区域提取结果及空间分布

Fig. 6　 Extraction
 

results
 

and
 

spatial
 

distribution
 

of
 

irrigated
 

areas

表 3　 不同算法灌溉地块提取精度

Table
 

3　 Extraction
 

accuracy
 

of
 

irrigated
 

fields
 

using
 

different
 

algorithms
灌区结果 地　 类 错分误差 漏分误差 精　 度 Kappa 系数

随机森林算法 灌溉地 0. 12 0. 20 0. 85 0. 69
支撑向量机 灌溉地 0. 17 0. 12 0. 86 0. 71
决策树 灌溉地 0. 16 0. 27 0. 80 0. 60
梯度决策树提升 灌溉地 0. 07 0. 31 0. 83 0. 65

ERA5 产品月均降雨量情况[52] , 该地区 4—10 月作物

生长季发生灌溉行为。 利用整体精度最高的随机森林

算法提取逐月灌溉地面积, 结果表明灌溉面积随着作

物生长周期相应增减, 且整体随降雨量减少而增加,
符合农耕规律[见图 7(a)]。 生长季初期, 格兰特县

约 10%的土地开始灌溉, 面积达到 800 ~ 1 100
 

km2。
随着作物逐渐进入生长旺季, 灌溉面积随之增高, 在

6—9 月最高超过 1 600
 

km2, 占到约 20%的总县域面

积, 到 10 月份开始恢复到生长季初期水平。

为减少突发降雨事件对灌溉面积统计结果带来

的误差, 本文认为在生长月份至少发生过 2 次灌溉

行为的地块面积为实际灌溉面积。 对比不同遥感灌

溉数据集(见表 4) , 本文基于 30 m
 

Landsat-8 影像

的提取结果显示格兰特县在 2017 年总灌溉面积为

2 208. 66
 

km2, 而基于 30 m
 

IrrMapper 数据集和 250
 

m
 

MIrAD-US 数据集的统计结果分别为 2 443. 86
 

km2 和

1 873. 27
 

km2。 将本文所用的地面实测数据作为潜在

最大灌溉信息地块, 基于同种分辨率影像提取的
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图 7　 格兰特县生长季灌溉面积及年度灌溉面积对比

Fig. 7　 Comparison
 

between
 

growing
 

season
 

irrigated
 

area
 

and
 

annual
 

irrigated
 

area
 

in
 

Grant
 

County

IrrMapper 灌溉面积存在明显高估[49] [见图 7 ( b)],
　 　 　 　 　

MIrAD-US 灌溉面积则受限于粗分辨率问题无法精

确识别灌溉像元, 甚至低于政府统计灌溉面积, 存在

明显低估。 对比统计调查数据, 美国农业部和当地政

府自发统计的灌溉面积分别仅有 1 813. 15
 

km2 和

1 933
 

km2。 实际情况下, 普查数据普查频率偏少、
覆盖率不足、 缺乏空间信息等问题, 常出现上报面积

不足的情况。 利用 30 m 遥感影像估算的灌溉面积均

高于统计普查信息, 能够有效减少农业普查带来的灌

溉面积低估风险。
4. 5　 误差来源分析

　 　 本文灌区耕地结果在山区积雪处和水体周边的云

污染地区存在错分, 该局部地区受到云层和积雪反射

率较高的影响, 在 Landsat-8 光学影像上常显示为高于

周边像元亮度的白色图斑。 即使本研究进行了一定程

度的云量筛选和月度合成, 依旧无法完全消除云、 阴

影、 积雪等像元污染, 进而影响局部地区的影像光谱

特征, 给该局部地区灌溉面积分类带来误差。 因此,
目前大多数灌区面积提取是以年为单元统计, 提取结

果虽然更完整, 但是损失了灌溉行为的时间信息, 限

制了灌区用水量的精准核算。 其次, 尽管不同植被覆

盖度下模型可以识别出大部分灌溉地区, 但在没有作

物覆盖的灌溉地块区域依然存在漏分现象(见图 8)这

些地块尽管发生了灌溉行为, 但由于模型对植被信号

的捕获能力更强, 导致湿润的灌溉地块更接近于干燥

的裸土地块。 因此, 为更准确识别作物覆盖度较低的

灌溉地块, 应当侧重考虑对土壤湿度差异更为敏感的

特征信息, 如红外辐射和后向散射。 同时, 地面真实

灌溉信息地块的浇灌时间与影像获取时间无法达到完

全对应, 如地面真实灌溉时间为 8 月 10 日, 而在当天

没有可用影像资源, 通过本文的月度合成方法所获取

到灌溉特征可能来自 8 月 25 日卫星过境的影像, 因此

实际灌溉特征与影像特征在不同时刻存在一定程度偏

差, 最终影响到灌溉信息的提取效果和验证精度。

表 4　 格兰特县 2017 年灌溉面积对比结果
Table

 

4　 Comparative
 

results
 

of
 

irrigated
 

area
 

in
 

Grant
 

County
 

in
 

2017
灌区结果 年　 份 影像分辨率 获取方法 面积 / km2 相对误差 / %

GIAM[51] 2000 10
 

km
USDA 农普[53] 2017 —
Grant

 

County
 

VSP
 

Work
 

Plan
 

2017[54] 2017 —
MIrAD-US[7,50] 2017 250

 

m
灌溉信息地块[31] 多年合并 矢量地块

IrrMapper[49] 2016 30
 

m
IrrMapper[49] 2017 30

 

m
本文 RF 2016 30

 

m
本文 RF 2017 30

 

m

遥感数据集

美国农业部普查

政府自愿管理计划(VSP)普查

遥感数据集

GIS 和遥感技术各州汇编

遥感数据集

机器学习训练

2
 

084. 57 -9. 66
1

 

813. 15 -21. 43
1

 

933. 00 -16. 23
1

 

873. 27 -18. 82
2

 

307. 56 0. 00
2

 

344. 05 1. 58
2

 

443. 86 5. 91
2

 

089. 33 -9. 46
2

 

208. 66 -4. 29
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图 8　 灌溉区域提取结果的漏分现象

Fig. 8　 Phenomenon
 

of
 

under-segmentation
 

in
 

extraction
 

results
 

of
 

irrigation
 

areas

4. 6　 讨　 论

　 　 本文所选研究区主要以大宗粮食作物, 如小麦、
水稻为主, 以及土豆等蔬菜作物。 其地理位置为中高

纬度平原地区, 从纬度和气候上与我国内蒙古、 东北

及华北平原地区类似。 同时本文提取灌溉面积所考虑

的因素涵盖了水热、 光谱、 地形、 环境、 时序等信

息, 对灌区特征的评估具有较好的通用性。 因此, 相

关方法在我国或全球中高纬平原地区有较好的适用

性。 但对于我国南方耕地地区, 主要以雨养为主, 存

在梯田种植、 耕地破碎、 粮食作物与经济作物间种等

现象, 且常年被云雨覆盖, 在数据源选择, 及地形、
降雨等因素的影响程度上与本文研究存在差异。 因

此, 在南方耕地地区需要侧重选择雷达长时序影像,
提高空间分辨率, 重点考虑地形、 地表水分变化, 尽

可能排除降雨因素影响, 提高灌溉面积的提取精度。
本文采用的长时序多源遥感影像提取研究区月度

灌溉面积, 相比以往研究极大提升了灌溉面积监测的

时间分辨率, 能够支撑灌溉地块的动态监测及后续的

灌区水量动态平衡研究。 同时本文采用的 GEE 在线

云计算平台能够提升区域尺度海量遥感影像的处理效

率, 对于大范围灌溉面积的识别与评估提供了便捷的

工具。 然而, 文章采用的基于像素尺度的分类方法,
在灌溉地块完整性和边界识别上存在不足, 容易产生

破碎的边缘像素。 目前已有相关研究, 为解决狭小空

间灌溉地块提取的问题, 采用增加斑块大小的方式获

取更具有细节特征的灌溉地块, 增加灌溉面积的识别

精度[55] , 这对于今后采用面向对象的思想提升灌区

分类精度提供了重要参考。 此外时间序列信息也是灌

溉面积分类提升的重要方向, 今后不仅需要考虑灌溉

地块在时间序列上的关联性, 也要关注其在空间相邻

位置上的关联性, 通过三维卷积和时间注意力机

制[56]等方式提升灌区制图的准确性。

5　 结　 论

　 　 本文基于光学和雷达遥感长时序影像, 构建了灌

溉地块在雷达、 光谱、 水热、 环境、 时序等方面的提

取特征, 利用多种机器学习算法在 Google
 

Earth
 

Engine 云计算平台上实现了逐月灌溉面积的自动提

取, 有效识别了灌溉耕地整体分布特征, 并在区域尺

度上达到 84. 76%以上精度。 基于遥感影像结果统计

了主要农业区格兰特县 4—10 月主要生长季灌溉面积

变化, 2017 年度总灌溉面积约 2 200
 

km2, 集中灌溉

行为发生在 6—9 月降雨稀少月份。 研究结果能够为

真实灌溉面积核算提供逐月数据依据, 提高灌溉信息

提取效率并减少农业普查带来的灌溉面积低估风险,
为作物需水量核算提供本底依据。

然而, 目前区域尺度灌溉面积的精确识别受限于

以下两个方面。 一是目前公开发布的地面验证数据有

限, 大多不具备精确的灌溉日期信息和明确边界, 灌

溉提取只能在具有实测数据的小范围灌区开展, 难以

在大区域尺度上实现快速识别和动态分析; 二是受限

于光学影像云污染和可用性问题, 已有灌区研究大多

围绕年度灌溉面积核算, 对逐月或逐旬灌溉行为难以

实现不间断连续观测, 需要通过多源遥感数据融合、
长时间序列平滑插值等方式提高智能提取结果的时间

连续性和准确性。
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