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摘要: 以提高农业用水效率为目标的精量灌溉是未来农业灌溉的主要模式，精量灌溉的前提条件是对作物缺水的

精准诊断和科学的灌溉决策。用于作物缺水诊断和灌溉决策定量指标的信息获取技术主要基于田间定点监测、地
面车载移动监测及卫星遥感。无人机从根本上解决了卫星遥感由于时空分辨率低而导致的瞬时拓延、空间尺度转

换、遥感参数与模型参数定量对应等技术难题，也克服了地面监测效率低、成本高、影响田间作业等问题。近几年

的研究结果表明，无人机遥感系统可以高通量地获取多个地块的高时空分辨率图像，使精准分析农业气象条件、土
壤条件、作物表型等参数的空间变异性及其相互关系成为可能，为大面积农田范围内快速感知作物缺水空间变异

性提供了新手段，在精量灌溉技术应用中具有明显的优势和广阔的前景。无人机遥感系统已经应用在作物覆盖

度、株高、倒伏面积、生物量、叶面积指数、冠层温度等农情信息的监测方面，但在作物缺水诊断和灌溉决策定量指

标监测方面的研究才刚刚起步，目前主要集中在作物水分胁迫指数( CWSI) 、作物系数、冠层结构相关指数、土壤含

水率、叶黄素相关指数( PＲI) 等参数估算的研究，有些指标已经成功应用于监测多种作物的水分胁迫状况，但对于

大多数作物和指标，模型的普适性还有待进一步研究。给出了无人机遥感在精准灌溉技术中应用的技术体系，并

指出，为满足不同尺度的高效率监测和实现农业用水精准动态管理的需求，今后无人机遥感需要结合卫星遥感和

地面监测系统，其中天空地一体化农业水信息监测网络优化布局方法与智能组网技术、多源信息时空融合与同化

技术、作物缺水多指标综合诊断模型、农业灌溉大数据等将是未来重点研究内容。
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Abstract: Precision irrigation aiming at improving the agricultural water use efficiency is the main mode
of future agricultural irrigation，with the accurate detection of crop water stress and the scientific irrigation
decision being its prerequisite． For decades， field-based fixed-point monitoring， on-board vehicle
movement monitoring and satellite remote sensing were the information acquisition techniques for the
quantitative detection of crop water stress and irrigation decision-making． The emergence of unmanned
aerial vehicle ( UAV) fundamentally solved the technical problems of satellite remote sensing caused by
its low temporal-spatial resolution， including instantaneous extension， spatial scale conversion，
quantitative correspondence between remote sensing parameters and model parameters． At the same time，
UAV remote sensing technology also solved the problems of ground monitoring methods，such as low
efficiency and high cost． Ｒesearch results in recent years showed that the UAV remote sensing system
could obtain high-temporal resolution images of multiple plots with high throughput，making it possible to
analyze the spatial variability of agro-meteorological conditions，soil conditions，crop phenotypes and their
mutual relationships accurately． It provided a new method for quickly sensing the spatial variability of
crop water stress within a large area of farmland，which had obvious advantages and broad prospects in
the application of precision irrigation． UAV remote sensing technology was successfully applied to obtain



agricultural information，including fractional vegetation cover，plant height，lodging area，biomass，leaf
area index and canopy temperature． However，study on quantitative indicator monitoring for crop water
stress detection and irrigation decision-making has just started． At present，it mainly focuses on crop
water stress index ( CWSI) ，crop coefficient，canopy structural index，soil water content，PＲI etc． Some
of the above indicators were successfully applied to monitor the water stress status of various crops，but for
most crops and indicators，further study is needed to improve the universality of the model． The technical
process and key points of UAV application in precision irrigation were given． To meet the needs of high-
efficiency monitoring and accurate dynamic management of agricultural water at different scales，UAV
remote sensing needs to be combined with satellite remote sensing and ground monitoring systems in the
future． The optimization layout method and intelligent networking technology of sky-integrated agricultural
water information monitoring network，fusion and assimilation technology of multi-source information，
comprehensive diagnosis model with multiple water stress indicators，and big data on agricultural
irrigation would be the hotspots of future research．
Key words: UAV remote sensing; precision irrigation; variable irrigation; crop water demand; crop

water stress

0 引言

21 世纪农业面临的最大挑战是如何在有限土

地和水资源情况下满足人口增长和社会经济发展对

农业生产提出的更高要求［1］。预计到 2050 年，人口

和社会经济增长将使目前的粮食需求翻一番，发展

中国 家 为 了 应 对 这 一 挑 战，谷 物 产 量 需 要 增 加

40%，净灌溉用水需求将增加 40% ～50%［2］。同时，

全球气候变化造成的干旱等自然灾害加剧，全球生

态环境保护需求对单位灌溉用水下的作物产量提出

了更高的要求［3］。在此背景下，以提高农业用水效

率为目标的精量灌溉成为未来农业灌溉的主要模

式［4］。
精量灌溉的前提条件是对作物缺水的精准诊断

和科 学 的 灌 溉 决 策。在 土 壤-植 物-大 气 连 续 体

( Soil-Plant-Atmosphere continuum，SPAC) 中，用于作

物缺水诊断和灌溉决策的定量指标有 3 种: ①根据

农田土壤水分状况确定灌溉时间和水量，考虑的因

素包括不同作物适宜水分上下限、不同土壤条件、土
壤水量平衡方程及参数选择等。②根据作物对水分

亏缺的生理反应信息确定是否需要灌溉，指标包括

作物冠层温度相对环境温度的变化、茎果缩涨微变

化、茎 /叶水势、茎流变化等。③根据作物生长的小

环境气象因素的变化确定灌溉的时间和作物的需水

量，通过气象因素确定作物的蒸腾蒸发量，进行灌溉

决策［5］。
目前，上述用于作物缺水诊断和灌溉决策定量

指标的信息获取技术主要基于田间定点和地面车载

移动监测［6 － 7］。田间定点采用无线传感器网络技

术，可以实现大面积监测，但传感器布点数量是个问

题，布点少代表性差，不能满足精量灌溉要求，布点

多会增加成本，也会影响耕作。地面车载移动监测

克服了地面布点的缺点，但对于大面积农田灌溉来

说仍然存在成本高的问题。利用卫星遥感技术可以

快速获取大面积的土壤水分和作物蒸散发信息，国

内外研究均取得了一定进展，但由于存在时空分辨

率低、受天气影响大等问题，在农田尺度上指导精准

灌溉的实际应用中受到很大限制。精量灌溉技术的

发展迫切需要一种高精度、高效率的大范围农田土

壤和作物水分信息快速感知技术。
无人机遥感技术近年来在农情监测中开始得到

广泛应用。无人机起降灵活，可以机载多光谱、热红

外、高光谱等相机，从根本上解决了卫星遥感由于时

空分辨率低而导致的瞬时拓延、空间尺度转换、遥感

参数与模型参数定量对应等技术难题。无人机遥感

从技术上也克服了地面监测效率低、成本高、影响田

间作业等问题。无人机遥感系统可以高通量地获取

多个地块的高时空分辨率图像［8 － 10］，使精准分析农
业气象条件、土壤条件、作物表型等参数的空间变异

性及其相互关系成为可能，为大面积农田范围内快

速感知作物缺水空间变异性提供了新手段［11 － 12］。
在前人的研究中，无人机遥感系统已经应用在

作物覆盖度［13］、株高［14］、倒伏面积［15］、生物量［16］、
叶面积指数［17］、冠层温度［18］等农情信息的监测上，

但对作物缺水诊断和灌溉决策的定量指标，如水分

胁迫指数［19］、土壤含水率［20］、作物需水量［21 － 22］等
参数估计的研究才刚刚起步。本文对无人机遥感在

这些定量指标监测中的应用研究进展进行系统综

述，在此基础上提出作物缺水诊断与灌溉决策定量

指标无人机遥感的技术体系和研究重点，旨在明晰

无人机遥感在灌溉技术中应用研究的技术思路和发

展方向。

1 农田土壤水分无人机遥感监测技术

作物水分的吸收和蒸腾是作物和外界环境( 土
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壤和大气环境) 共同作用、相互影响的复杂过程［23］。
国内外在作物水分胁迫状况诊断方面进行了大量的

研究，根据其监测对象的不同可以分为: 基于土壤含

水率和基于作物自身参数的作物水分胁迫诊断方

法［24］。在农田灌溉决策中，应用最多的指标仍然是

土壤水分状况。能够获得合理及时的土壤墒情信

息，对提高灌溉的准确性和有效性十分重要。土壤

水分的传统监测方法主要分为直接测量和通过卫星

遥感技术的间接测量。直接测量可以提供高精度、
高时间分辨率的土壤水分数据，但是该方法仅适用

于小范围的点测量，在进行大范围测量时费时、费

力、数据采集成本高［25］。基于卫星遥感技术的间接

测量方式弥补了以上缺陷，可实现大范围的土壤水

分空间变异性监测，其中应用最为广泛的是微波遥

感［26 － 27］和光学遥感卫星［28 － 29］。目前提供微波和多

光谱信息的卫星分辨率( 10 ～ 1 000 m) 都较低，同时

易受天气影响，难以实现农田尺度的土壤水分监测。
无人机遥感技术以其高分辨率、高灵活性、低成

本等优势弥了卫星遥感的不足，逐渐成为农田土壤

水分监测的重要手段。目前监测农田土壤水分的无

人机遥感可以分为多光谱遥感、多光谱与热红外遥

感协同以及高光谱遥感等技术。在基于无人机多光

谱遥感的农田土壤水分监测方面，研究学者主要基

于多光谱遥感的单一波段［30］、多个波段或多个植被

指数［31 － 33］。如王海峰等［30］选取单个土壤含水率敏

感波段建立一元回归模型来估计土壤水分，对于表

层土壤( 深度约 1 cm) 含水率的预测效果较好，相关

系数均在 0. 92 以上，均方根误差均在 0. 10 以内。
杨珺博等［32］基于无人机多光谱遥感的多个波段信

息，采用逐步回归、偏最小二乘、岭回归等方法建立

了土壤水分估计模型，3 种回归模型对 10、20 cm 深

度的土壤水分都有较高的监测精度，决定系数( Ｒ2 )

可达 0. 82。HASSAN-ESFAHANI 等［33］基于无人机

多光谱遥感获取的多种植被指数建立表面土壤水分

的人工神经网络估计模型，相关系数达 0. 88。然

而，由于土壤水分受气象条件、土壤特性、植被状况

和地形等复杂因素的影响，一些研究学者在多光谱

遥感提供的光谱信息基础上协同热红外遥感提供的

温度信息，计算与土壤水分相关的温度植被干旱指

数( TDVI) 等［34］，或者在地形复杂地区的土壤含水

率分布研究中，协同无人机遥感获取的数字高程模

型( DEM) 来改善模型精度和适用性［35］。同时，为

了进一步提高土壤水分估计模型在不同环境的适用

性，GE 等［36］基于无人机高光谱提取的二维光谱指

数采用机器学习方法建立了比传统光谱指数更稳定

的农田土壤水分估计模型，Ｒ2达 0. 90 以上。

2 作物水分信息无人机遥感监测技术

灌溉的真正对象是作物而不是土壤，而且作物

的生长情况实际上能综合反映天气和土壤水分的变

化情况，故合理的灌溉应以作物的生长情况为主要

依据。以作物自身生理变化为指标的诊断方法最为

直接、准确，在国内外被广泛作为作物水分胁迫状况

的参 考 值，主 要 包 括 径 流［37］、茎 水 势［38 － 39］、叶 水

势［40 － 41］和气孔导度［42 － 43］等，作物的水分状况会在

这些作物生理和生长状况的指标上直接反映出来。
但这种信息主要来自单个作物，需要有合理的空间

分布性或者校正样本。随着农业集约化、规模化、现
代化的发展，进行统一灌溉管理的农田面积不断增

加，由土壤、作物空间变异特性引起的作物水分胁迫

空间变异问题将不可避免［44］。因此，对整个农田的

作物水分胁迫状况及其差异性的研究非常重要，目前

主要通过冠层温度、植被参数等指标进行分析［5］。
当土壤含水率充足时，环境温度的上升会造成

气孔导度增大、蒸腾速率提升，最终使得冠层温度相

对稳定［45］。然而，当土壤含水率不足时，作物气孔

导度和蒸腾速率会下降，导致蒸腾降温效果变弱，从

而造成冠层温度升高［46 － 47］。为了更好地应对水分

胁迫，除了蒸腾速率下降、气孔开度减小和冠层温度

上升等症状，作物还会表现出叶子卷曲、叶面积降低

等症状［48］。同时，为了保证机体组织不被破坏，作

物还会尽可能减少光的吸收以及散去多余的已吸收

能量，最终表现为叶绿素浓度的降低、光合速率降低

以及叶黄素循环组分含量增加等［49 － 51］。水分胁迫

发生时，作物在冠层温度、冠层结构以及叶片色素含

量上的变化为基于无人机遥感技术的作物水分胁迫

分布信息空间变异性感知奠定了基础。
在卫星和航空影像技术进一步发展和成熟前，

近地面移动车载测量地物吸收和反射光谱的地物光

谱仪正在成为低成本高密度获取农田缺水空间变异

信息的技术手段，由于光谱仪反应时间短、精度高、
稳定性强，所以适宜长时间安装在移动的机器上进

行田间作物长势调查。圆形喷灌机能够覆盖整个灌

溉田块的特点为光谱仪的安装提供了便利。但是光

谱数 据 在 变 量 灌 溉 中 的 应 用 研 究 起 步 较 晚。
O'SHAUGHNESSY等［52］ 首次基于机载式红外测温

仪观测了作物冠层温度，开启了基于作物冠层温度

的动态变量灌溉分区方法研究。微型无人机遥感平

台凭借成本低、易于构建、运载便利、灵活性高、作业

周期短、影像数据分辨率高等优势，可以低成本地多

次重复采集农业遥感数据，使其在多时相、地物的识

别能力上具有独有的优势，使得作物水分胁迫信息
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空间变异性的迅速、细致感知成为可能［4，43，53］。基

于无人机遥感技术的作物水分胁迫诊断方法根据作

物对水分胁迫的不同响应，可以分为基于红外测温

技术和基于冠层反射光谱两类［24，54］。
2. 1 作物水分信息无人机遥感监测技术体系

无人机遥感技术在作物水分胁迫信息感知研究

方面具有很大的应用潜力，已经被成功地应用到玉

米［43］、棉花［55 － 58］、西红柿［59］、果园［38，60］、大豆［58，61］

以及葡萄园［62 － 63］的水分胁迫分布信息的监测。完

整的基于无人机遥感技术的作物水分信息感知技术

体系如图 1 所示。该技术体系主要包括图像采集与

预处理、基于温度指数的水分胁迫感知和基于植被

指数的水分胁迫感知。其中，图像采集与处理主要

包括无人机飞行参数设计、数据采集、地理信息匹配

和图像拼接及校正处理; 基于温度指数的水分胁迫

感知主要包括温度校正、冠层温度提取和基于温度

的胁迫指数建立; 基于植被指数的水分胁迫感知主

要包括反射率分布图获取和水分胁迫敏感植被指数

选取或建立［43，64 － 65］。

图 1 基于无人机遥感技术的作物水分胁迫信息

感知技术体系

Fig． 1 Sensing process of spatial variability of crop water
stress based on UAV remote sensing technology

2. 2 基于温度指数的作物水分信息无人机遥感技术

2. 2. 1 无人机热红外遥感图像的温度校正方法

受限于无人机平台载重能力，目前无人机热红

外遥感系统集成的热红外相机多为较轻的非制冷相

机，缺 少 制 冷 装 置，具 有 获 取 温 度 不 稳 定 等 问

题［64 － 65］。在提取作物冠层温度之前还需要对热红

外图像进行校正，主要包括: 非均匀性校正、缺陷像

素校正、快门校正、辐射定标和温度校正［64］。在当

前使用的非制冷热相机中，非均匀性校正、缺陷像素

校正和快门校正由系统固件执行。而对于辐射校正

来说，作物呈现在热红外相机上的温度主要受到大

气温度、相对湿度、地物辐射率以及感知距离的影

响［66 － 67］。在利用无人机热红外遥感系统采集作物

冠层温度数据之前，需要将数据采集时刻的相应数

据在热红外相机系统中进行设置，以减少温度感知

误差。例如，在利用 FLIＲ Vue Pro Ｒ 640 采集作物

热红外图像时，可以利用其配套的手机应用程序

Flir UAS 以蓝牙连接的方式设置数据采集时刻的大

气温度、相对湿度、地物辐射率和数据采集高度等信

息，从而进行辐射校正［43］。在温度校正方面，常常

建立利用温枪等手持设备采集的地面观测值与无人

机热红外图像温度值之间的线性模型［58，67 － 68］。如

杨文攀等［69］利用 HT-11D 便携式测温仪和热红外

相机同步测量了玉米叶片、辐射定标板等地物的温

度，建立了两者之间的线性模型，并用于校正热红外

图像。ZHANG 等［43］利用 ＲAYTEK ST60 + 便携式

测温仪和热红外相机同步测量了玉米冠层温度，建

立了两者之间的线性模型，并用于校正热红外图像。
2. 2. 2 基于无人机热红外遥感图像的作物冠层温

度提取方法

在大田作物的覆盖度未达到全覆盖之前，冠层

温度的准确提取是有效监测作物水分胁迫分布信息

的另一个关键问题。由于无人机热红外相机具有相

对较低的分辨率( 320 像素 × 240 像素 ～ 640 像素 ×
480 像素) ［70］，在作物冠层温度提取中如何有效剔

除土壤和其他地物所带来的影响仍是个挑战，其常

用方法主要为阈值法和多源遥感影像融合等。阈值

法只需要热红外遥感影像，其核心为采用机器学习

算法( 聚类、Otsu 和边缘检测等) 寻找作物和非作物

的温度分类阈值［71 － 72］。如 LUDOVISI 等［73］分别利

用 Matlab 和 eCognition 软件中的两种自动阈值分割

方法提取了杨树的冠层温度。PAＲK 等［38］利用结

合 Sobel 和 Canny 算子的边缘检测算法提取了油桃

和桃子的冠层温度。张智韬等［57］利用 Otsu 算法和

基于 Canny 算子的边缘检测算法提取了棉花的冠层

温度。然而，由于无人机热红外遥感影像在农场尺

度应用时较低的空间分辨率，混合像元在基于阈值

法的作物冠层温度提取中会造成较大误差。为了减

少冠层温度的提取误差，国内外学者提出了基于多
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源遥感图像融合的冠层温度提取方法。该方法通过

其他较高空间分辨率的遥感影像将土壤等的非冠层

像元进行掩膜处理，然后与热红外遥感图像融合的

方式提取冠层温度。如 POBLETE 等［63］提出了基于

无人机多光谱和热红外遥感影像融合的葡萄藤冠层

温度提取方法，最终建立的作物水分胁迫指数与茎

水势的 Ｒ2 为 0. 77。ZHANG 等［43］提出了基于无人

机可见光和热红外遥感影像融合的大田玉米冠层温

度提取方法，最终提取的玉米冠层温度与地面实测

值的 Ｒ2为 0. 94，均方根误差为 0. 7℃。然而，基于

多源遥感图像融合的冠层温度提取方法的精度仍然

受到作物分布信息提取精度的影响，在未来的研究

中还需从高分辨率遥感图像中更为精准地提取作物

分布信息。
2. 2. 3 基于冠层温度的作物水分胁迫指数

在高效、准确提取作物冠层温度之后，选择或建

立可以准确表征作物水分胁迫状况的温度指数是有

效监测作物水分胁迫分布信息的另一个关键问题。
在 TANNEＲ［74］首次使用冠层温度作为表征作物水

分胁迫状况并量化了作物冠层温度差异和水分胁迫

之间的关系之后，国内外许多研究人员将作物冠层

温度应用到与作物水分胁迫状况相关的研究中。如

BAI 等［75］将基于无人机热红外遥感图像提取的大

豆冠层温度作为水分胁迫指数，分析了不同基因型

大豆对水分胁迫的抗性，结果表明冠层温度是快速

鉴定大豆干旱相关性状的有效指标。然而，大气温

度等外界环境同样会对冠层温度造成影响［76］，仅仅

利用冠层温度不能很好地表征作物水分胁迫。研究

人员开始利用冠层温度与空气温度之差作为作物水

分胁迫指数。如 JACKSON 等［77］发现当小麦没有遭

受水分胁迫时，其冠层温度与空气温度的差接近或

小于零，而当遭受水分胁迫时该值会大于零。
为了进一步消除外界环境对基于冠层温度的水

分胁迫指数监测效果的影响，IDSO 等［78］提出作物

水分胁迫指数( Crop water stress index，CWSI) 经验

法，JACKSON 等［79］提出 CWSI 理论法，并成为目前

应用最为广泛的基于温度的作物水分胁迫指数。在

实际应用中，CWSI 理论模型需要测量作物冠层温

度、空气温湿度、太阳净辐射、风速和株高等参数且

计算过程复杂，但受环境变化的影响较小; 与理论模

型相比，CWSI 经验模型只需测量作物冠层温度、空
气温湿度且计算简单，但易受环境影响且需要针对

不同的气候条件和种植模型建立对应的上、下基

线［80］。国内外许多研究人员成功地将 CWSI 经验

模型和理论模型应用到作物水分胁迫状况监测。如

IＲMAK 等［81］以地中海半干旱条件下玉米为研究对

象基于经验法建立的 CWSI 模型，实现了对夏玉米

水分胁迫状况的监测和量化，并建立了产量与季节

性平均 CWSI 的关系模型。TAGHVAEIAN 等［82］以

美国科罗拉多州北部的向日葵为研究对象，建立了

CWSI 经验模型，并分析了 CWSI 与叶面积指数、叶

水势等的相关性。孙道宗等［83］通过观测冬季和春

季塑料大棚中不同灌溉条件下茶树的冠层温度、空
气温湿度、太阳净辐射、风速和株高等参数，分别建

立了 CWSI 经验模型和理论模型，得出了反映茶树

水分状况的关系曲线，并研究分析了两者反映茶树

水分胁迫的差异性。张立元等［84］以内蒙古自治区

鄂尔多斯市达拉特旗大田玉米为研究对象，研究分

析了不同 CWSI 经验模型无水分胁迫基线和无蒸腾

作用基线建立方法对该地区气候条件和种植模式的

适用性，研究结果表明，基于田间空气温湿度数据建

立的 CWSI 经验模型较为合理，可以有效监测大田

玉米水分胁迫状况。然而，前人研究表明 CWSI 经

验模型的无水分胁迫基线具有较大的变异性［37］，如

在不同地点建立的玉米 CWSI 经验模型无水分胁迫

基线的斜率范围为 － 1. 10 ～ － 3. 77℃ /kPa，相应的

截距范围为 0. 42 ～ 3. 11℃［4］。造成 CWSI 经验模型

无水分胁迫基线变化的原因主要可以归结为: 不同

地点气候条件的不同［85 － 86］、冠层温度及空气温湿度

采集位置的不同［87］、冠层温度测量设备及方式的不

同［37］、不同作物品种之间的差异［88］。
同时，为了降低基于冠层温度的水分胁迫指数

的建立难度，还有一些研究人员利用作物冠层温度

在热红外遥感图像的分布情况建立了可以表征作物

水分胁迫的指标，如冠层温度标准差( CTSD) 和冠层

温度变异系数( CTCV) 等。HAN 等［89］利用 EM 算

法( Expectation-maximization algorithm) 模拟玉米冠

层温度的高斯分布规律，计算并分析 CTSD 对作物

水分胁迫的响应。张智韬等［57］基于无人机热红外

图像采用 Canny 边缘检测算法将热红外图像中的土

壤背景有效剔除，计算并分析了棉花冠层温度特征

数 CTSD 和 CTCV 与棉花叶片气孔导度、蒸腾速率、
CWSI、土壤体积含水率的相关关系。提高 CWSI 模

型在不同地区、针对不同气候条件和作物品种的通

用性，以及简化基于冠层温度的作物水分胁迫指数

的建立方法将是未来研究的重点内容。
2. 3 基于植被指数的作物水分信息无人机遥感技术

尽管利用红外测温技术获取冠层温度监测作物

水分胁迫状况十分有效，并且在一些研究中已经建

立了相关的监测方法。但是基于多光谱波段建立相

关作物水分胁迫监测方法也具有作物生理特性支

撑［90］，同样可以作为有效的作物水分胁迫分布信息
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空间变异性感知手段。目前，根据水分胁迫作物不

同生理变化的敏感性，可以将对水分胁迫敏感的窄

波段多光谱植被指数分为 3 类: 叶黄素相关指数、叶
绿素相关指数和冠层结构相关指数。
2. 3. 1 叶黄素指数

由 GAMON 等［91］ 提 出 的 叶 黄 素 指 数

( Photochemical reflectance index，PＲI) 在一些研究中

已 经 成 功 地 作 为 作 物 水 分 胁 迫 指 标 进 行 了 测

试［92 － 94］。然而，PＲI 指数受冠层结构、色素含量和

时间尺度的影响较大［24，94］，且其在地面遥感和无人

机遥感尺度上的水分胁迫监测能力尚不稳定［95］。
如 MAGNEY 等［51］通过地面遥感技术在旱地春小麦

两个生长季中对 PＲI 指数的水分胁迫监测性能进行

了评估，结果发现 PＲI 需要校正因季节变化带来的

叶片色素含量和叶面积指数变化的影响，同时可能

也需 要 在 更 为 精 细 的 时 间 频 率 下 进 行 测 量。
SUＲEZ 等［96］在航空尺度上评估了 PＲI 指数对橄

榄园水分胁迫信息的监测效果，结果发现其受冠层

结构和背景地物的影响较大。为了减少冠层结构和

叶片色素含量对 PＲI 指数水分胁迫监测效果的影

响，一些研究人员开始构建 PＲI 指数的变体。如，

ZAＲCO-TEJADA 等［94］提出了一个基于 PＲI 的改进

指数( PＲInorm ) 来跟踪水分胁迫的日变化趋势，该指

数通过结合冠层结构指数( 重组差异植被指数，Ｒe-
normalized difference vegetation index，ＲDVI) 和叶绿

素指数( 红边比值植被指数，r700 / r670 ) 的方式来减小

冠层结构和叶片色素含量对 PＲI 指数水分胁迫监测

效果的影响，结果表明 PＲInorm与常用水分胁迫指标

CWSI、叶水势和气孔导度具有较高的相关性且大于

PＲI 指数。然而对于 PＲI 指数的变体，仍需要在大

量田间实验研究中进一步验证其水分胁迫监测效果

的稳定性。
2. 3. 2 叶绿素和冠层结构相关指数

与叶黄素相关指数相比，叶绿素和冠层结构相

关指数在窄波段多光谱植被指数当中更为常见，已

被广泛应用到多种作物生长信息监测中，如叶绿素

含量反演［97］、叶面积指数反演［17］、生物量反演［98］

等。当持续水分胁迫发生时，叶片卷曲或下垂［99］，

叶绿素含量下降［100］，诱导的结构或颜色变化一直

被认为是作物水分胁迫的视觉指标［42，101］。在遥感

领域，由叶片结构或叶绿素含量变化引起的特定波

段反射率的减少或增加，为利用无人机窄带多光谱

植被指 数 监 测 作 物 水 分 状 况 奠 定 了 基 础。如，

BALUJA 等［102］使用基于无人机的多光谱系统评估

葡萄庄园水分状况的空间变异性，结果显示归一化

植被 指 数 ( NDVI ) 和 转 化 叶 绿 素 吸 收 反 射 率

( TCAＲI) 与优化土壤调节植被指数( OSAVI) 的比值

与气孔导度 ( Ｒ2 = 0. 84，p ＜ 0. 05 ) 、茎 水 势 ( Ｒ2 =
0. 68，p ＜ 0. 05 ) 高度相关，NDVI 与 TCAＲI /OSAVI
可认为是良好的水分胁迫指标。ESPINOZA 等［62］

研究无人机多光谱图像在评估商业葡萄园地下灌溉

配置变化中的适用性时发现，绿色标准化差异植被

指数( GNDVI) 和气孔导度之间存在显著相关性，

Pearson 相关系数为 0. 65。虽然，基于无人机窄波段

多光谱建立的植被指数已经成功应用于监测多种作

物的水分胁迫状况，但在建立植被指数与作物水分

胁迫相关的生理特性指标( 如气孔导度和茎水势)

的关系时，研究人员发现其相关性具有较大的波动

性。如，以茎水势为水分胁迫参考时，其 Ｒ2 在 0. 01 ～
0. 68 之间波动［39］。因此，还需要针对植被指数水

分胁迫监测效果的波动性进行进一步研究。

3 作物需水量无人机遥感估算

作物水分胁迫是由供水不足导致的，表现为土

壤含水率减少时植物对水分缺乏的生理反应。作物

对水分胁迫的响应程度取决于环境条件和作物需耗

水量，因为灌溉必须补充因作物蒸散发而损失的土

壤水分［24］。1998 年联合国粮农组织( FAO) 提出了

通过参考作物蒸散量( ET0 ) ，使用作物系数法［103］估

算作物蒸散量 ET，并给出不同地区不同作物的作物

系数推荐值，仅需要气象资料就可以估算作物 ET。
作物系数法有较强的普适性，在世界范围内被广泛

地应用。然而，由于作物生长状况、气象条件和水分

胁迫等因素的综合影响，田间作物时空尺度上用水

存在差异性，使用推荐的作物系数估算蒸散量误差

较大，必须进行校正才能使用［103］。很多方法采用

了能量平衡方程以估计实际蒸腾量 ETc，而多光谱

植被指数的方法用于估算作物蒸散量不需要过多的

数据，因此比能量平衡方程式更简单。目前的无人

机多光谱监测系统比热红外系统使用起来更简便，

因此目前无人机遥感在作物需水量估算方面的应用

主要还是集中在基于多光谱植被指数的方法。基于

无人机遥感和能量平衡方法的应用研究还没有相关

成果报道，仅在区分冠层温度和土壤温度方面刚开

始有人研究，因此本文主要综述基于作物系数法的

作物需水量无人机遥感估算研究进展。
3. 1 作物系数 Kc 无人机遥感估计

目前，在作物需水量估算和土壤-植物连续体水

量平衡监测中，FAO-56 作物系数法可分为单作物系

数法和双作物系数法。单作物系数法是将植物蒸腾

和土壤蒸发整合到作物系数 Kc 中，双作物系数法是

使用两个系数来分离植物蒸腾 ( Kcb ) 和土壤蒸发
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( Ke ) 对蒸散发的影响［103］。与单作物系数法相比，

双作物系数法由于可区分作物蒸腾和土壤蒸发，能

够更加精确地计算农田 ET。在估计作物系数 Kc 或

估计基础作物系数 Kcb方面，地面光谱技术估算基础

作物系数 Kcb精度较好，主要因为 Kcb表征作物蒸腾

量，与植被生长状态相关，但比较费时费力，难以应

用在区域或大田尺度上［103］。卫星遥感技术可以较

好地估算区域尺度的作物系数，但由于该技术拍摄

周期长且影像分辨率低，难以满足大田作物日蒸散

量的估算要求［103］。无人机遥感技术可以较好地估

算特定条件下的日作物系数，满足大田玉米日作物

系数估算需求［11］，但现有研究中，整个生育期作物

系数估算方法研究较少，模型精度有待进一步提高。
张瑜等［21］研究了整个玉米生育期不同水分胁迫条

件下，无人机多光谱植被指数、叶面积指数、表层土

壤含水率和作物系数的关系( Ｒ2 = 0. 60，ＲMSE 为
0. 21) ，表 明 作 物 系 数 与 植 被 指 数 ( Simple ratio
index，SＲ) 、叶面积指数和表层土壤含水率的相关程

度与水分胁迫程度相关。韩文霆等［22］建立了大田

玉米不同生育期不同水分胁迫条件下 6 种无人机多

光谱植被指数与作物系数关系模型，结果表明在快

速生长期充分灌溉条件和生长后期水分胁迫条件

下，植被指数 SＲ 与作物系数的相关性最好( Ｒ2分别

为 0. 94 和 0. 85) 。
3. 2 作物水分胁迫系数 Ks 无人机遥感估计

当土壤含水率降低到阈值时，作物发生水分胁

迫现象，在作物系数法中需要利用水分胁迫系数 Ks

修正土壤水分胁迫对作物蒸散发的影响。因此精确

计算 Ks 对于估计水分胁迫条件下的作物蒸散发很

重要。目前估算作物水分胁迫系数 Ks 分为直接法

和间接法。间接法需要先获取作物的潜在蒸腾量

( ETp ) 和 实 际 蒸 腾 量 ( ETc ) ，然 后 通 过 Ks = 1 －
ETc /ETp计算得到 Ks。基于传统的 FAO-56 方法直接

计算 Ks 是目前使用最广泛的方法，在 FAO-56 中需

要通过水量平衡方程来得到每天的土壤根系层的消

耗水量，这就需要准确地监测土壤根系层的水分变

化。基于 TDＲ 等仪器的单点土壤水分测量虽然具

有很高的精度，但是这些监测方法往往需要布设大

量昂贵的传感器。在此基础上有很多研究提出了基

于温度数据来计算作物水分胁迫系数 Ks。温度数

据可以通过便携式温枪或是红外测温仪 ( Infrared
thermometer，IＲT ) 测 量［24］。如 OLIVEＲA-GUEＲＲA
等［104］利用实测的地表温度和光谱数据反演植被和

土壤温度来直接估算 FAO-56 双作物系数法中的

Ks。JACKSON 等［79］和 BAUSCH 等［105］分别提出了

基于冠层温度的水分胁迫指数 CWSI、Tcratio 与 Ks

的关系式。KULLBEＲG 等［106］基于这两种方法结合
FAO-56 双作物系数法计算了当地作物的作物蒸散

发，Ｒ2分别为 0. 86 和 0. 83。即使基于冠层温度计

算 Ks 的方法很大程度地减少了监测难度，这种方法

和基于土壤含水率计算 Ks 一样，都很难代表整个研

究区域的水分胁迫状况，尤其是在土壤作物空间异

质性大的情况下。遥感因其非破坏性和空间化的监

测方式，近年来在作物胁迫监测领域已经显示出了

独特的优势。由于基于卫星光学遥感数据估算土壤

和根区水分( 或根区耗水) 存在一定的困难，因此利

用卫星遥感数据估算水分胁迫系数 Ks 的研究较少。
而无人机作为一个新兴的遥感平台，具有成本低、易
于构建、运载便利、灵活性高、作业周期短、影像数据

分辨率高等优势，可以低成本地多次重复采集农业

遥感数据的优点。ZHANG 等［107］利用热红外无人

机获取的 CWSI 得到大田作物的 Ks 空间分布，并且

通过此结果优化得到的土壤总有效水量和水量平衡

方程来反演玉米和葵花地土壤根系层的消耗水量，

相对于传统的水量平衡估算精度( 平均绝对误差和

均方根 误 差) 有 了 很 大 的 提 高 ( 玉 米 为 40% 和

44%，葵花为 22% ) 。

4 无人机遥感在变量灌溉中的应用

4. 1 变量灌溉管理分区

适时、准确地获取和感知农田作物对水分胁

迫的响应是变量灌溉处方图生成的核心技术［108］。
传统的精准灌溉技术中变量灌溉处方图生成模型

的研究主要基于土壤特性，如电导率和田间持水

量等［109］。根据土壤电导率分布图以在不同的区

进行独立水量平衡分析的方式生成田间持水量管

理区，但使用的降雨数据和蒸散发数据是相同的。
同时，由于作物生长状况是土壤水分状况的直接

反映，且随着空间信息技术和作物生长信息监测

仪器、收获机械产量监测系统的快速发展，出现了

基于作物特征如作物生物量、产量和平均叶水势

等［110 － 112］的变量灌溉管理分区研究。在卫星和航

空影像技术进一步发展和成熟前，近地面移动车

载测量地物吸收和反射光谱的地物光谱仪正在成

为低成本高密度获取农田缺水空间变异信息的技

术手段。O'SHAUGHNESSY等［52］ 首次基于喷灌机

机载红外测温仪观测了作物冠层温度，开启了基于

作物冠层温度的动态变量灌溉分区方法研究。利用

卫星遥感技术可以快速获取大面积的土壤水分和作

物蒸散发信息，国内外研究均取得了一定进展，但卫

星遥感由于存在时空分辨率低等问题，在指导变量

灌溉的实际应用中受到很大限制。
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4. 2 变量灌溉决策技术

决策支持系统是变量灌溉的核心组成部分，其

管理方法是指用于指导特定区域的灌溉时间和灌水

量的灌溉制度。NAVAＲＲO-HELLN 等［113］ 开发了

一种自动智能灌溉决策支持系统 ( Smart irrigation
decision support system，SIDSS) ，用于管理农业灌溉。
该系统以土壤测量值和气候变量为数据基础，采用

闭环控制方案，以偏最小二乘回归( PLSＲ) 和自适应

神经模糊推理系统( ANFIS) 两种机器学习技术为

SIDSS 推理引擎，估算人工林的每周灌溉需求，该方

法已在西班牙东南部的 3 个柑桔商业种植园中得到

验证。NAIN 等［114］使用灌溉决策系统来产生适合

丘陵地区灌溉和施肥的决策输出。MILLEＲ 等［115］

开发了一种基于地理空间信息的决策支持系统，该

系统使用自然资源保护服务网格土壤调查地理数据

库评估控制方案和潜在节水情况，根据土壤水平衡

方法，开发了变量灌溉处方图。AgroClimate 是用于

提高灌溉效率的决策工具( http: ∥mz． agroclimate．
org / ) ，其灌溉决策基于每日的作物蒸散量［116］。大

多数灌溉决策系统是针对特定的农作物或农田而设

计的，很难将其应用于其他地区或其他作物。鉴于

此，YANG 等［117］开发了用于灵活灌溉计划的决策支

持系统，用户可以通过用户界面修改其输入参数，以

提高系统的普适性。
决策支持系统在灌溉系统中的应用取决于可靠

的决策方法和决策信息数据源。天气预报信息是估

算作物需水量的一种方法［118］，但是该方法忽略了

农作物特性和空间变异性。一些研究使用传感器和

全球定位系统( Global positioning system，GPS) 来收

集特定土壤和植物信息。SUI 等［119］建立了无线传

感 器 网 络 以 监 测 土 壤 含 水 率 并 收 集 气 象 数 据。
O'SHAUGHNESSY等［52］使用红外温度传感器节点，

将其安装在中心支轴式喷灌机的桁架上测量区域中

作物冠层温度。MOＲAＲI 等［120］使用时域传感器测

量土壤水分含量。由于这些传感器是固定的，因此

灌溉决策精度取决于农田区域或喷灌机桁架上的传

感器数量，并且这些传感器的大规模部署对于移动

式灌溉系统来说并不经济。同时，安装在农田的传

感器对农田土壤生态系统有害。
4. 3 无人机遥感在变量灌溉决策中的应用

遥感技术弥补了固定式传感器的缺陷，具有实

时性好和覆盖面积广的优点。目前，无人机载热红

外相机多为较轻的非制冷相机，缺少制冷装置，具有

获取温度不稳定等问题，同时易受气温和人类活动

的影响［64］。与无人机热红外遥感系统相比，无人机

多光谱遥感系统在信息获取稳定性和拼接质量方面

具有更好的技术成熟度。同时，作物在冠层结构以

及叶片色素含量上对水分胁迫的响应引起的特定波

段反射率的变化，也为基于无人机多光谱植被指数

的作物水分胁迫感知奠定了基础。因此，开始有研

究人员使用无人机多光谱图像计算得到的植被指数

( Vegetation index，VI) 反演水分胁迫指数( CWSI) 。
如 ZHANG 等［4］使用高分辨率的无人机多光谱图像

来绘制玉米水分胁迫状况图。
决策支持系统已被一些农场使用，但依然存在

一些问题。首先，决策支持系统的输出是控制系统

的输入信息，在一些控制系统中，实际灌溉量不能完

全等同于农作物的需水量，决策支持系统应该是与

控制系统结合。控制系统的常用方法包括区域控制

和速度控制［121］。速度控制可改变中心枢轴的移动

速度以实现所需的灌溉深度，而占空比控制改变了

单个喷头或喷头组的开关时间达到所需的灌溉深

度。其次，针 对 不 同 地 区 或 不 同 农 作 物 建 立 的

CWSI /Kc 反演模型( VI-Kc /VI-CWSI) 差异较大。不

同的 农 作 物 具 有 不 同 的 最 优 VI-Kc /VI-CWSI 模

型［122 － 123］。不 同 地 区 同 一 作 物 的 VI-Kc /VI-CWSI
也不同［124］。基于固定模型的决策支持系统适用范

围较狭窄。最后，灌溉量是多因素决策的结果。实

际上，精确测量灌溉需求是复杂的，其实施需要大量

的资金和时间。
模糊推理系统的概念已被广泛地用于决策支

持。模糊 系 统 具 有 规 则 简 单、适 用 范 围 广 等 特

点［125］，可以分析不准确信息，从复杂的农田信息中

获得需要的信息指导灌溉［126］。作物生长状态与灌

溉量之间的相互关系并不总是精准的。因此，模糊

推理模型对于灌溉决策是一个行之有效的办法。
SHI 等［127］利用无人机多光谱图像建立了中心支轴

式变量灌溉决策支持系统。该系统可以处理无人

拍摄的多光谱图像并计算植被指数，并通过植被

指数和已 有 的 模 型 计 算 得 到 作 物 水 分 胁 迫 指 数

( CWSI) 和作物系数( Kc ) 。将作物水分胁迫系数

作为作物当前的水分状态，单作物系数法得到的

ETc 和未来 7 d 的降雨作为预测水分耗损量和补

充量，三者同为模糊输入，通过模糊推理系统得到

每个管理区域的灌溉参考量。决策系统将生成电

磁阀占空比控制图，指导变量灌溉控制系统实现

变量灌溉。
4. 4 无人机遥感在变量灌溉中应用的技术体系

根据已有研究基础，总结出无人机遥感在变量

灌溉中应用的技术体系，如图 2 所示。首先根据作

物缺水诊断和变量灌溉对无人机遥感图像的技术要

求优化无人机遥感系统作业参数，以保证获取农田
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高质量的可见光、多光谱和热红外遥感图像，地面同

时进行土壤水分、冠层温度、作物形态参数和绿度参

数等的监测。其次利用无人机可见光图像和地面形

态参数监测结果筛选与作物缺水相关性较强的形态

参数指标并进行反演，建立基于作物形态参数的缺

水信息无人机遥感诊断模型。然后基于无人机多光

谱遥感图像和地面作物绿度参数监测结果进行多种

植被指数和作物系数 Kcb的计算，建立基于作物绿度

参数的缺水信息无人机遥感诊断模型。然后基于无

人机热红外遥感图像和地面温度参数监测结果计算

作物缺水指数 CWSI，建立基于温度参数的缺水信息

无人机遥感诊断模型。然后采用多变量分析的数

学方法，对上述 3 种类型参数和指标进行综合分

析，建立多指标综合分析的作物缺水信息无人机

遥感诊断模型，并绘制农田作物缺水量空间分布

图。最后依据灌水量决策系统及变量灌溉系统控

制参数，研究变量灌溉分区方法，建立基于 GIS 的

变量灌溉处方图生成模型，指导精准灌溉。

图 2 无人机遥感在变量灌溉技术中应用的技术体系

Fig． 2 Technical process and key points of UAV application in precision irrigation

5 结论

( 1) 无人机遥感在灌溉技术中的应用是近几年

灌溉领域的研究热点之一。无人机遥感系统可以高

通量地获取多个地块的高时空分辨率图像，使精准

分析农业气象条件、土壤条件、作物表型等参数的空间

变异性及其相互关系成为可能，为大面积农田范围内

快速感知作物缺水空间变异性提供了新手段，在变量

灌溉等技术应用中具有明显的优势和广阔的前景。
( 2) 无人机遥感系统已经应用在作物覆盖度、

株高、倒伏面积、生物量、叶面积指数、冠层温度等农

情信息的监测，但在用于作物缺水诊断和灌溉决策

的定量指标监测方面的研究刚刚起步，目前主要集

中在作物水分胁迫指数( CWSI) 、作物系数、冠层结

构相关指数、土壤含水率、叶黄素指数( PＲI) 等参数

估计的研究，有些指标已经成功应用于监测多种作

物的水分胁迫状况，但对于大多数作物和指标来说，

模型的普适性还有待进一步研究。
( 3) 作物自身水分信息无人机遥感监测技术主

要包括基于温度指数的水分胁迫感知和基于植被指

数的水分胁迫感知。基于温度指数的水分胁迫感知

主要包括温度校正、冠层温度提取和基于温度的胁
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迫指数建立; 基于植被指数的水分胁迫感知主要包

括反射率分布图获取和水分胁迫敏感植被指数选取

或建立。
( 4) 建立了无人机遥感在变量灌溉技术中应用

的技术体系，主要通过无人机获取大面积农田作物

超高时空分辨率的可见光、近红外、热红外等遥感图

像，提取和反演土壤参数、作物形态参数、绿度参数

以及冠层温度，结合地面数据同化技术，建立基于作

物形态参数、绿度参数及温度参数的作物缺水诊断

模型，依据作物缺水空间分布和灌溉决策方法，生成

变量灌溉处方图，实现精准灌溉。
( 5) 为满足不同尺度的高效率监测和实现农业

用水精准动态管理的需求，今后无人机遥感需要结

合卫星遥感和地面监测系统。天空地一体化农业水

信息监测网络优化布局方法与智能组网技术、多源

信息时空融合与同化技术、农业灌溉大数据等将是

未来重点研究内容。
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