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基于卫星遥感的耕地质量监测与评价研究进展* 
 

王迪 1※，曾妍 1，田甜 1，张自刚 1，蔡国斌 2，陈瑶 1，张尚 1 

（1. 北方干旱半干旱耕地高效利用全国重点实验室/中国农业科学院农业资源与农业区划研究所，北京 

100081；2. 甘肃省自然资源规划研究院，兰州 730000） 

 

摘  要  [目的]耕地质量监测与评价对于耕地质量保护提升、水肥高效精准施用、粮食生产持续发展及高

标准农田建设管理具有重要意义。卫星遥感技术以其覆盖范围大、探测周期短、监测成本低等优点可为耕

地质量的及时准确监测提供强有力的技术支撑。[方法]文章对近年来国内外耕地质量遥感监测与评价方面

的研究进展进行了系统总结，梳理了卫星遥感可获取的耕地质量表征指标，分析了各指标的遥感估算方法

及所需数据源，归纳了现有耕地质量综合评价使用的研究方法。[结果]（1）目前国内外利用卫星遥感影像

获取的耕地质量指标主要包括土壤属性、环境属性、耕地生产力和综合性指标 4 种类型；（2）基于卫星遥

感的耕地质量指标获取方法主要有波段运算、统计模型、机器学习和神经网络等；（3）耕地质量评价方法

主要为加权求和型和连乘型 2 种类型。[结论]耕地质量遥感监测要构建利用遥感电磁波特征估算多种耕地

质量监测与评价指标的深度学习模型，综合利用多源、多平台以及多时相数据提高遥感估算精度，科学确

定耕地质量综合评价指标权重，实现区域耕地质量的客观评价。 

关键词  耕地质量  遥感  评价指标  土壤有机质  耕地生产力 
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0 引言 

耕地质量关系到国家粮食安全、农产品质量安全和生态环境安全，是保障经济社会持续

健康发展、满足人民物质生活需要的必要基础[1]。近年来，随着中国城镇化和工业化的快速

发展，大量优质耕地被占用；同时土壤污染、水土流失、土地利用结构不合理等突出问题导

致耕地质量在结构和布局上发生巨大变化[2-5]。据自然资源部农用地质量与监控重点实验室

发布的《中国农用地质量发展研究报告（2016）》，全国中低产田占耕地总面积的约 2/3，耕

地质量总体形势不容乐观[6, 7]。因此，面对耕地资源约束日益趋紧与农产品需求不断提高的

尖锐矛盾，开展耕地质量监测与评价，及时准确获取耕地质量变化信息，对于耕地质量保护

提升、水肥高效精准施用、粮食生产持续发展及基本农田监测管护具有重要意义。 

传统的耕地质量监测与评价大多采用区划—布点—调查—评价的方法。该法通过分析地

面样点对应的土壤理化指标，采取以点代面的方式监测并评价区域耕地质量状况[8, 9]。尽管

在田间层面利用传统方法可获得较为可靠的监测结果，但在区域尺度上，则明显存在监测精

度差、评价周期长、调查费用高等诸多不足。作为一种先进的对地观测技术，遥感以其覆盖

范围大、获取数据快、监测成本低等众多优点，能有效弥补传统方法的不足，可为耕地质量

快速、准确地监测与评价提供强有力的技术支撑[10]。在耕地资源监管领域具有广阔的应用

前景。近年来，随着卫星遥感、近地光谱测量、机器学习技术的发展，联合遥感与地面调查

数据的耕地质量监测与评价研究已成为农业与环境遥感领域的热点课题[11]。 

本文以时间历程为主线，对近年来国内外耕地质量遥感监测与评价方面的研究进展进行
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综述，主要从耕地质量表征指标、指标获取方法与所需数据源、耕地质量评价方法 3 个方面

对现有研究进行总结与归纳。在此基础上，指出了以往耕地质量遥感监测研究存在的问题，

并对未来的发展趋势进行了展望。 

1 国内外研究现状分析 

1.1 耕地质量表征指标 

作为自然、社会经济、环境等因素的综合影响结果，耕地质量集中表现在满足农作物持

续产出和质量安全的能力上[12]。鉴于此，能够表征耕地质量的可量化指标涉及多个方面。

2012 年，由国土资源部提出，国家质检总局和国家标准委联合发布的《农用地质量分等规

程》（GB/T 28407-2012）中给出了农用地质量分等时需要考虑的 13 个因素，涉及土壤有机

质含量、土壤质地、地形坡度、灌溉保证率等多个指标[13]。2016 年，由农业部提出，国家

质检总局和国家标准委联合发布的《耕地质量等级》（GB/T 33469-2016）中则明确指出我

国的耕地质量指标由基础性指标和区域补充性指标组成。其中基础性指标包括地形部位、有

机质含量、耕地质地、灌溉能力及农田林网化率等 13 个指标；区域补充性指标包括耕层厚

度、盐渍化程度、酸碱度等 6 个指标[14]。尽管能量化表征耕地质量的指标很多，然而通过

卫星遥感技术可准确获取的指标数量却很少。总结以往国内外利用卫星遥感影像获取的耕地

质量指标，主要包括土壤属性指标（土壤有机质和有机碳含量、土壤质地、总氮量、pH 值

等）、环境属性指标（盐渍化程度、重金属含量）、耕地生产力指标（总初级生产力（GPP）、

净初级生产力（NPP）、归一化植被指数（NDVI）等）和综合性指标（多种耕地质量指标

联合）4 种类型。 

1.1.1 土壤属性指标 

土壤有机质（SOM）是衡量耕地质量的核心指标，同时也是地球生态系统中最大的碳

储存库，对维持土壤健康及全球碳循环具有重要作用[15]。由于土壤有机质主要集中在表层

土壤中，且随有机质含量增加，土壤光谱反射率呈现出下降的变化规律，因此，众多国内外

学者纷纷利用各种卫星遥感数据开展了土壤有机质估算与制图研究。如 Sreenivas 等[16]联合

8 年的 MODIS 卫星 NDVI 月度复合数据（空间分辨率为 1 km）与温度、降雨、土壤类型、

土地覆盖及地面样点等数据，选取气候、土地覆盖、土壤类型、NDVI、灌溉状态为影响因

子，采用随机森林法（RF）对印度全境的土壤有机碳（SOC）密度进行了制图研究，结果

显示利用 RF 法估算 SOC 密度的均方根误差（RSME）值为 1.69 kg/m2。Pouladi 等[17]利用

Sentinel-2 卫星遥感影像提取的 4 种光谱指数（NDVI、比值植被指数（RVI）、差值植被指

数（DVI）、土壤调节植被指数（SAVI）），联合数字高程模型（DEM）及土壤有机质地

面实测数据，采用 5 种方法（克里金法（Kriging）、规则立方回归模型（Cubist）、RF、

Cubist-kriging 以及 RF-kriging）对丹麦的一块面积为 10 hm2 的农田 SOM 含量进行了预测，

结果表明 Kriging 法预测 SOM 的精度最高，RF-kriging 法次之，Cubist 和 RF 法的精度相对

较差。 

除了 SOM/SOC 外，土壤质地（土壤颗粒大小及其组合）同样对光谱反射率有影响。不

同的土壤质地（如砂土、壤土、粘土等）在各个波长的光谱反射率也不尽相同。因此，部分

学者利用卫星遥感数据开展了多种土壤属性指标（如 SOM/SOC，土壤质地，土壤总氮含量

（TN）等）的反演与制图研究。如 Vågen 等[18]联合 MODIS 反射率产品和地面采样数据，

采用 RF 法对非洲大陆的 SOC、pH、砂粒含量及可交换碱总量进行了制图研究，与实测数

据相比，上述 4 种土壤理化指标估算的 RMSE 分别为 10.6、0.34、9.1 和 6.5。Zeraatpisheh

等[19]利用 Landsat 增强型专题绘图仪（ETM）数据、DEM 数据和地面采样数据，采用 4 种

方法（Cubist、RF、回归树（RT）及多元线性回归（MLR））对伊朗中部半干旱地区的 SOC



和土壤粘粒含量进行制图研究，结果显示利用遥感影像提取的 RVI 和波段 4 的反射率是影

响研究区 SOC 含量变化的最重要因子。表 1 列出了近年来国内外利用卫星遥感数据估算各

种土壤属性指标的相关研究报道。从表 1 中可以看出，目前国外的研究主要是利用遥感技术

在各种尺度的研究区内针对多种能够表征土壤性质的指标（SOC、土壤质地、TN、pH 值等）

进行反演或制图研究；国内学者则着重利用遥感数据获取的多种土壤属性指标（SOM、TN、

土壤质地等）进行耕地质量分等或评价研究。 

 

表 1  近年来国内外利用卫星遥感数据估算土壤属性指标研究报道 

年份 作者 期刊 指标 主题 

2020 Lin 等[20] 

JAG ( International Journal of Applied 

Earth Observation and 

Geoinformation )  

SOM 江苏省东海县土壤有机质时空变化监测 

2019 Pouladi 等[17] Geoderma SOM 丹麦田块尺度土壤有机质制图 

2019 Keskin 等[21] Geoderma SOC 佛罗里达州土壤有机碳制图 

2019 Chen 等[22] Science of the Total Environment SOM 湖北省农田土壤有机质动态制图 

2019 Wadoux 等[23] Geoderma SOC、pH、TN、质地（砂粒、粉粒、粘粒） 法国多种土壤理化指标制图 

2019 许宁等[8] 河北农业科学 SOM、TN、速效钾、有效磷 河北省平安县耕地综合质量制图 

2019 窦欣[24] 东北农业大学硕士论文 SOM 松嫩平原北部耕作区有机质含量估算 

2018 Zeraatpisheh 等[19] Geoderma SOC、质地（粘粒） 伊朗中部半干旱地区土壤理化指标制图 

2018 Khanal 等[25] 
Computers and Electronics in 

Agriculture 
SOM、pH、K 美国俄亥俄州土壤理化指标和产量制图 

2018 刘焕军等[26] 农业工程学报 SOM 
黑龙江省黑土区田块尺度土壤有机质含

量估算 

2017 Nowkandeh 等[27] Environmental Development SOM 伊朗半干旱地区土壤有机质含量估算 

2017 Poggio 等[28] Science of the Total Environment SOC、pH、质地（砂粒、粉粒、粘粒） 苏格兰大区域土壤理化指标制图 

2017 Liu 等[29] Remote Sensing SOC、TN、质地（粘粒） 欧洲森林、草地、农田土壤理化指标反演 

2017 Hengl 等[30] PLoS One SOC、pH、质地（砂粒、粉粒、粘粒） 全球土壤理化指标制图 

2017 Forkuor 等[31] PLoS One SOC、质地（砂土、粘土、壤土） 西南布基纳法索土壤理化指标制图 

2017 Wang 等[32] Geoderma SOC、TN 辽宁省土壤有机碳和总氮制图 

2017 Xu 等[33] ISPRS TN、交换性钾 印度小型农田土壤理化指标制图 

2017 齐雁冰等[34] 自然资源学报 SOM 陕西省土壤有机质制图 

2016 Yang 等[35] Ecological Indicators SOC 高寒生态系统表层土壤有机碳制图 

2016 Taghizadeh 等[36] Geoderma SOC 伊朗巴内多层土壤有机碳制图 

2016 Sreenivas 等[16] Geoderma SOC 印度土壤有机碳制图 

2016 Song 等[37] Geoderma SOC 黑河流域土壤有机碳制图 

2016 Somarathna 等[38] Geoderma Regional SOC 澳大利亚新南威尔士州土壤有机碳制图 

2016 王琼等[39] 农业工程学报 SOM 北疆绿洲区棉田土壤有机质制图 

2016 王茵茵等[40] 土壤学报 SOM 陕西省榆阳区土壤有机质含量估算 

2016 吴才武等[41] 土壤学报 SOM 吉林省黑土区土壤有机质制图 

2016 Vågen 等[18] Geoderma SOC、pH、质地（含沙量） 非洲土壤理化指标制图 

2015 Were 等[42] Ecological Indicators SOC 非洲山地土壤有机碳储量制图 

2014 Piccini 等[43] Ecological Indicators SOM 意大利中部地区土壤有机质含量估算 

2014 Ahmed 等[44] European Journal of Remote Sensing SOM 巴基斯坦土壤有机质制图 

2014 王祥峰等[45] 农业工程学报 SOM 黑龙江省双山农场土壤有机质含量估算 



2014 李燕丽等[46] 生态学报 SOM、TN 广西中南部耕地 SOM 和 TN 变化制图 

2013 于士凯等[47] 中国农学通报 SOM 吉林省公主岭市、梨树县土壤有机质制图 

2011 刘焕军等[48] 农业工程学报 SOM 黑龙江省黑土区有机质含量估算 

2011 宋立生等[49] 草业科学 SOM 青海省玛多县草地土壤有机质制图 

2010 张法升等[50] 应用生态学报 SOM 辽宁省阜新镇土壤有机质制图 

 

1.1.2 环境属性指标 

土壤盐渍化是耕地质量退化的主要形式之一。以往研究表明，土壤盐渍化程度随土壤表

观电导率 ECa或土壤全盐含量的增大而加重[52]。因此，土壤表观电导率（ECa）和土壤全盐

含量可作为表征土壤盐渍化程度的 2 个重要指标。现有国内外研究大多使用卫星遥感影像结

合气象、地形地貌数据，采用各种回归模型估算土壤表观电导率 ECa，进而确定区域土壤盐

渍化程度。如 Scudiero 等[53]通过 Landsat-7 ETM+影像提取的冠层盐度响应指数（CRSI）与

降雨、气温数据相结合，采用多元线性回归法构建土壤表观电导率 ECa估算模型，利用模型

对加州西部的土壤盐渍度进行了制图研究。经地面实测数据检验表明，该模型的 ECa预测值

与实测值间 R2=0.73，RSME 为 3.63 dS/m。 

土壤重金属污染直接影响耕地产出的农作物产量与质量安全，危及人类健康，是耕地面

临的最主要环境污染。由于土壤中重金属元素含量相对较低，电磁反射或辐射能量弱，光谱

特征不明显，易受土壤其他组分的光谱特征干扰，因此，利用卫星遥感数据直接分析土壤重

金属的光谱特征，进而估算重金属含量则比较困难[12]。有研究表明，在水分和养分充足的

前提下，农作物的生长主要受到土壤中重金属的影响。随着土壤重金属含量的增加，植被的

叶面积指数和叶绿素含量均呈减小趋势[54]。因此以往国内外研究主要使用卫星遥感影像获

取 NDVI，通过建立 NDVI、降雨及气温与土壤重金属含量的模型，利用模型预测土壤重金

属污染状况。如 Wang 等[55]使用 Landsat 8 OLI 数据提取 NDVI，选取 NDVI、降雨和气温作

为土壤重金属含量的主要影响因子，采用多元线性回归模型对甘肃省大夏河流域的土壤重金

属含量进行了预测，并根据重金属含量制图结果对该地区的生态风险进行了评价。表 2 列出

了近年来国内外利用卫星遥感数据获取土壤环境属性指标（盐渍化程度、重金属含量等）的

相关研究报道。从表 2 中可以看出，国外研究主要关注于土壤盐渍化程度的监测与评价，研

究区域大多分布在气候干旱区；国内则对土壤重金属含量的监测研究较多。 

 

表 2  近年来国内外利用卫星遥感数据获取土壤环境属性指标研究报道 

年份 作者 期刊 指标 主题 

2016 Scudiero 等[53] Ecological Indicators 土壤表观电导率 ECa 加州西部区域尺度土壤盐度评价 

2014 
Taghizadeh-meh

rjardi 等[52] 
Geoderma 土壤表观电导率 ECa 伊朗中部阿尔达坎地区土壤盐分制图 

2016 刘全明等[56] 农业工程学报 土壤全盐量 河套灌区土壤盐分含量预测 

2020 Wang 等[55] AIP Advances 重金属含量 大夏河流域土壤重金属含量预测及生态风险评价 

2016 张建新等[57] 遥感信息 重金属含量（砷、铬、镉、铜、汞、铅） 湘江流域土壤重金属潜在风险指数分级 

2016 周超[58] 
吉林大学博士学位 

论文 
重金属含量（铜、镍） 黑龙江呼玛县植被重金属含量估算 

2012 李婷等[54] 农业工程学报 重金属含量（铜、铅、砷、镉、铬。锌） 吉林省西湖镇水稻重金属污染胁迫水平等级划分 

注：ECa 为土壤表观电导率。下同。 

 

 



1.1.3 耕地生产力指标 

耕地质量集中体现了土壤满足农作物持续产出的能力。因此，除了土壤自身及其环境属

性指标外，耕地上农作物的生长状况和产量（即耕地生产力）也是反映耕地质量的一类重要

指标。以往大量研究表明，在众多遥感获取指标中，NDVI 和 NPP 是评价农作物长势和产

量的最常用指标[15, 59, 60]。因此，现有国内外研究大多通过卫星遥感影像提取或估算 NDVI

和 NPP/GPP，利用 NDVI 或 NPP 间接评价区域耕地生产力或耕地质量。如 Dedeoğlu 等[59]

使用 Sentinel-2 卫星遥感影像提取 3 种植被指数（NDVI、红边优化土壤调节植被指数

（RE-OSAVI）、红边修正叶绿素吸收率指数（REMCARI）），通过分析 3 个指数与小麦

产量的相关关系建立小麦估产模型，利用小麦产量定量评价了土耳其布尔萨地区的土壤生产

力等级状况，结果表明，当小麦处于分蘖期时，利用 RE-OSAVI 指数估产精度最高；而在

抽穗期，利用 NDVI 指数进行小麦产量估计的精度最高。牛忠恩等[15]将的 Landsat 8 OLI 数

据（空间分辨率为 30 m）与 MODIS 数据（空间分辨率为 500 m）进行融合处理，获取空间

分辨率 30 m、时间步长 8 d 的时间序列数据，利用植被—光合作用模型（VPM）估算了宁

夏永宁县的 NPP。与单独使用 MODIS 数据的结果比较发现，使用融合数据估算的 NPP 可

更有效地检测出高标准农田建设对农田生产力的提升。表 3 列出了近年来国内外利用卫星遥

感数据开展耕地生产力估算的研究报道。从表 3 中可以看出，国外研究主要利用 NDVI 或

NPP 指标估算农作物产量；国内在利用耕地生产力指标进行耕地质量评价方面的研究较多。

在现有的农田生产力和耕地质量评价研究中，NPP/GPP 比 NDVI 更为常用。 

 

表 3  近年来国内外耕地生产力遥感估算研究报道 

年份 作者 期刊 指标 主题 

2019 Dedeoğlu 等[59] 
Environmental Monitoring and 

assessment 
RE-OSAVI、REMCARI、NDVI 植被指数预测土耳其布尔萨地区土壤生产力 

2019 Meroni 等[61] Remote Sensing GPP 欧洲作物和草地 GPP 估算 

2018 He 等[62] Remote Sensing GPP  美国蒙大拿州区域性作物 GPP 和产量估算 

2016 Yan 等[63] Journal of Geographical Sciences NPP 中国中低产田潜在生产力估算 

2011 Kalfas 等[64] Agricultural and Forest Meteorology GPP 不同轮作体系和灌溉方式下玉米田 GPP 估算 

2019 马佳妮等[9] 农业机械学报 NPP 吉林省耕地质量等级评价 

2017 欧阳玲[65] 中国科学院大学博士学位论文 NDVI、NPP、EVI、FVC 松嫩平原南部耕地质量等级评价 

2016 牛忠恩等[66] 农业工程学报 GPP 中国农田生态系统总初级生产力估算 

2016 牛忠恩等[15] 自然资源学报 NPP 永宁县农田净初级生产力估算 

2015 张合兵等[67] 中国农学通报 NDVI 济源市耕地质量时空变化遥感监测 

2011 王蕊等[60] 中国生态农业学报 NDVI 河北平原农田生产力等级评价 

2009 国志兴等[68] 农业工程学报 NPP 三江平原农田生产力等级评价 

注：RE-OSAVI 为红边优化土壤调节植被指数；REMCARI 为红边修正叶绿素吸收率指数；FVC 为植被覆盖度。下同。 

 

1.1.4 综合性指标 

耕地质量是自然、农作物种植制度、农田管理措施及社会经济等多种因素综合影响的结

果。曾有学者明确指出，耕地作为一种复杂的综合性系统，在对其进行质量评价时，不能仅

关注耕地的某一类属性（如土壤质量属性），需要从多个角度选取多种指标对耕地质量进行

综合评价。基于这一观点，部分学者通过卫星遥感技术获取多种指标信息，综合利用各种指

标对不同区域的耕地质量进行了定量评价研究。如 Liu 等[69]使用 GF-1 全色多光谱成像系统

（PMS）数据获取温度植被干旱指数（TVDI）、植被指数（VI）、道路通达性（RA）及耕



地斑块分维数（PFD）信息，选取这 4 种指标与坡度作为自变量，采用 4 种模型（线性模型、

偏最小二乘回归（PLSR）、反向传递神经网络（BPNN）、遗传算法优化-反向传递神经网

络（GA-BPNN））对广州市从化区的耕地质量进行了估算与制图研究，结果表明，使用增

强型植被指数（EVI）指标结合 GA-BPNN 模型进行耕地质量制图的精度最高。方琳娜和宋

金平[78]利用 SPOT 5 多光谱影像获取的 RVI、NDVI、DVI、土地利用程度（LUD）与坡度

共计 5 个指标，采用多元线性回归法估算了山东省即墨市的耕地质量，并根据制图结果对该

地区耕地质量进行了分等评价。表 4 中列出了近年来国内外利用多种指标开展耕地质量评价

的研究报道。从表 4 中可以看出，现有研究大多从地形、土壤属性（肥力、水分及退化程度）

和土地利用角度，综合选取坡度、RVI、NDVI、DVI 及 LUD 这 5 个指标对耕地质量进行定

量评价。 

 

表 4  近年来国内外利用多种指标开展耕地质量评价研究报道 

年份 作者 期刊 指标 主题 

2019 Liu 等[69] Sensors 坡度、EVI、TVDI 从化区耕地质量评价 

2012 Wang 等[70] 
Procedia Environmental 

Sciences 
坡度、NDVI、TVDI 基于 GIS 和 RS 的山东省耕地质量评价 

2010 Liu 等[71] Applied Geography 坡度、SVMI、MSAVI 横山县生态脆弱环境区耕地质量评价 

2020 高璐璐等[72] 农业机械学报 NDVI、植物多样性 耕地健康产能等级评价 

2019 王恒等[73] 北京测绘 坡度、RVI、NDVI、DVI、LUD 海伦市耕地质量等级评价 

2017 郑艺颖等[74] 安徽农业科学 坡度、RVI、NDVI、DVI、LUD 桂平市耕地质量等级评价 

2016 肖北生[75] 华南农业大学硕士学位论文 坡度、RVI、NDVI、DVI、LUD 从化区耕地质量等级评价 

2015 赵丹等[76] 中国地质大学硕士学位论文 SOM、NDVI 大兴区农田质量等级评价 

2012 赵建军等[77] 土壤通报 高度、坡度、NDVI 吉林省耕地质量等级评价 

2008 方琳娜等[78] 地理科学进展 坡度、RVI、NDVI、DVI、LUD 即墨市耕地质量等级评价 

注：LUD 为土地利用程度。下同。 

 

1.2 耕地质量指标获取方法与数据源 

从众多耕地质量表征指标中筛选出可用卫星遥感数据获取的指标后，需要进一步明确这

些指标的获取方法及所需数据源，进而为高效准确估算耕地质量指标提供参考依据。不同类

型的耕地质量指标采用的获取方法和数据也各不相同，常见的数据源有 Landsat 系列、

Sentinel 系列、MODIS 数据、WorldView 数据、DEM 数据以及地面调查监测数据等，获取

方法主要有波段运算、统计模型、机器学习和神经网络等。针对上节确定的 4 种耕地质量指

标类型，本节对其常用的获取方法与所需数据源分别进行了总结与分析。 

1.2.1 土壤属性指标获取方法 

表 5 列出了近年来国内外有关土壤属性指标遥感获取方法的研究报道。从表 5 中可以看

出，早期的土壤属性指标获取研究大多使用 Landsat5/7/8 TM/ETM+/OLI 影像结合地面采样

数据，采用以 MLR 法为代表的统计方法对 SOM 进行估算和制图，估算精度普遍偏低。如

Ahmed 等[44]通过 Landsat-5 TM 与土壤采样数据相结合，采用 MLR 法对巴基斯坦旁遮普省

下辖一个区的 SOM 进行了建模估算研究，结果显示模型估算值与地面实测值的 R2 为 0.545。

窦欣[24]联合 MODIS 地面反射率（MOD09A1）、Landsat-7 ETM+、Landsat-8 OLI 及地面采

样数据，采用 MLR 法对松嫩平原北部地区的 SOM 进行了估算研究，分析了光谱指数对 SOM

估算精度的影响。随着机器学习技术的迅速发展，近年来，国内外研究主要关注于使用各种

机器学习法进行土壤属性指标获取，代表性方法有 RF 和增强回归树（BRT）法，常用的数

据除了 Landsat 系列卫星遥感影像和地面采样数据外，还包括 DEM、气象数据等。耕地质



量遥感数据指标精度验证是保证遥感监测评价可靠性的重要手段。常见的耕地质量遥感精度

评价方法有：混淆矩阵[12]（如 Kappa 系数）、地面实地考察[10, 72]、数据验证[19, 43]（如 K 折

交叉，随机分集、留一法等）、影像解译[1, 15]、定量分析（如相关性、显著性、R2、RMSE

等）、不确定性分析[23, 28]、时间序列验证[4, 12, 15]以及空间自相关分析等。在样点代表性强和

辅助数据质量较高的前提下，基于遥感的耕地质量分类指标数据可使用混淆矩阵方法，结合

分层抽样和地面实地验证；对于连续型数据要量化验证结果；对于大尺度耕地质量遥感监测

要设置合理的空间抽样密度，发挥高分辨率影像解译高效的优势；对于动态变化的土壤养分、

盐分等土壤属性指标，遥感监测评价需要注重时间序列验证和不确定性分析的综合使用。如

Wang 等[32]通过 Landsat-5 TM、DEM、气象数据与土壤采样数据相结合，采用 BRT 法对辽

宁全省的 SOC 和 TN 进行了制图研究，发现在多种影响因子中，海拔高度对 SOC 和 TN 含

量的影响最显著。王茵茵等[40]联合 Landsat-5 TM、AWIFS、MODIS、地形及土壤采样数据，

采用 RF 法对陕西省榆林市榆阳区的 SOM 进行了预测研究，结果表明，RF 法可有效预测复

杂地貌区的 SOM。除了统计和机器学习方法外，还有部分学者以模型预测值与实测值间的

RSME 和 R2 为评价指标，对各种指标获取方法的精度进行了比较。如 Zeraatpisheh 等[19]利

用 Landsat 7 ETM+、DEM 及土壤采样数据，选取 4 种方法（MLR、Cubist、RF、RT）对伊

朗中部半干旱地区的 SOC 和粘粒含量进行了制图研究，发现 4 种方法中 RF 法的制图精度

最高。 

 

表 5  近年来国内外有关土壤属性指标遥感获取方法研究报道 

类型 年份 作者 指标 数据 方法 结果 

统计

方法 

2014 Ahmed 等[44] SOM Landsat 5 TM、土壤采样数据 MLR SOM 预测与实测值间 R2=0.545 

2016 吴才武等[41] SOM MODIS(MOD09A1)、土壤采样数据 MLR 
SOM 预测与实测值之间 R2=0.615，

RMSE=0.328 5 g/kg 

2014 王祥峰等[45] SOM HJ-1 CCD、地面光谱数据、土壤采样数据 MLR 
SOM 预测与实测值之间 R2=0.93，

SD=0.57% 

2014 李燕丽等[46] SOM, TN 
AVHRR NDVI 和 MODIS NDVI 时间序列

数据、土壤采样数据、气象数据 
SMLR 

SOM 预测与实测值之间 RMSE=3.41 

g/kg，TN 预测与实测值之间

RMSE=0.35 g/kg 

2011 宋立生等[49] SOM Landsat 5 TM、土壤采样数据 二元非线性回归 
SOM 预测与实测值之间 MAE=5.342 

g/kg，RMSE=5.703 g/kg 

2010 张法升等[50] SOM Landsat 5 TM、土壤采样数据 二元非线性回归 
SOM 预测与实测值之间 RMSE=0.061 

g/kg，ME=-0.011 5 g/kg 

2019 窦欣[24] SOM 
MODIS、Landsat7 ETM+、Landsat 8 OLI、

土壤采样数据 
SMLR 

SOM 预测与实测值之间 R2=0.758，

RMSE=0.766 g/kg 

2013 于士凯等[47] SOM Hyperion、土壤采样数据 SMLR 
SOM 预测与实测值之间 R2=0.705，

RMSE=3.8 g/kg 

2016 王琼等[39] SOM HJ-1 CCD、土壤采样数据 线性和非线性回归 

一元三次回归模型效果最好，SOM 预

测与实测值之间 R2=0.625，RMSE=6.93 

g/kg 

2020 Lin 等[20] SOM Sentinel-2A/3A、土壤采样数据 
线性、指数、对数、

幂函数回归 

线性模型效果最好，SOM 预测与实测

值间 R2=0.699 6，RMSE=0.326 1 g/kg 

2017 
Nowkandeh 等

[27] 
SOM Hyperion、土壤采样数据 

SMLR、MinR、

PLSR、PCR 
SMLR 和 PLSR 模型应用效果最好 



2016 Song 等[37] SOC 
Beijing-1、DEM、气象数据、土壤类型图、

土地利用图 

MLR、GWR、

GWRR、GWRSK、

KED 

KED 效果最好，SOC 预测与实测值间

R2=0.87，RMSE=0.515 g/kg 

2014 Piccini 等[43] SOM Landsat 5 TM、DEM、土壤采样数据 OK、RK 
2 种方法 SOM 预测与实测值间的

RMSE 分别为 0.370 5、0.383 6 g/kg 

机器

学习

方法 

2017 Wang 等[32] SOC, TN 
Landsat 5 TM、DEM、气象数据、土地利

用图和土壤采样数据 
BRT 误差随土层深度增大 

2016 Sreenivas 等[16] SOC 
MODIS、气象数据、土地覆盖图、农业生

态区域图、土壤采样数据 
RF 

SOC 预测与实测值间 R2=0.82，RMSE

＝1.69 kg/m2 

2017 Xu 等[33] 
TN、交换性

钾 

World View-2、GeoEye-1、Landsat 8 OLI、

土壤采样数据 
RF 

TN 和交换性钾预测与实测值间 RMSE

分别为 164.67 mg/kg、76.52 mg/kg 

2016 Vagen 等[18] 
SOC、pH、

质地 
MODIS、土壤采样数据 RF 

SOC、pH、砂粒占比预测与实测值间的

RMSE 分别为 10.6 g/kg、0.34 和 9.1% 

2017 齐雁冰等[34] SOM 
AWIFS、MODIS(MOD09GA 和

MOD09GQ)、地形数据、土壤采样数据 
RF SOM 预测与实测值之间 R2>0.7 

2016 王茵茵等[40] SOM 
Landsat 5 TM、AWIFS、MODIS、地形数

据、土壤采样数据 
RF 

黄土丘陵区 MAE 为 1.27~1.57 g/kg，风

沙滩地区 MAE 为 1.46~2.08 g/kg 

2019 梁宗正[51] SOM, pH 
AVHRR、MODIS、Landsat 5 TM、土壤采

样数据、气象数据 

Cubist 预测 SOM、

RF 和 XGboost 结合

预测 pH 

Cubist 模型 ME=0.014 g/kg，pH 预测模

型 RMSE=0.71 g/kg、CC=0.84 

2016 Yang 等[35] SOC 
Landsat 5 TM、DEM、气象数据、土地利

用图、土壤采样数据 
BRT、RF 

SOC 预测与实测值间 R2 分别为 0.71、

0.68 

2019 Wadoux 等[23] 
SOC、pH、

TN、质地 

Landsat 7 ETM＋、MODIS、DEM、统计

调查数据 
CNN、RF CNN > RF 

2015 Were 等[42] SOC 
Landsat 8 OLI、DEM、气象数据、土壤采

样数据 
SVR、ANN、RF 

SVR 效果最好，RMSE=14.9 mg/hm2，

R2 最高（0.6） 

2019 Chen 等[22] SOM MODIS、DEM、统计调查数据 DT、BDT、RF、GBRT 
RF 的 R2 最高（0.61），GBRT 的 ME 和

RMSE 最低，分别为 1.26 g/kg、5.41 g/kg 

2016 
Taghizadeh 等

[36] 
SOC Landsat 8 OLI、DEM 

ANN、SVR、KNN、

RF、RT、GP 
ANN 性能最好 

统计

方法

和机

器学

习方

法比

较 

2019 Pouladi 等[17] SOM Sentinel-2、DEM、土壤采样数据 

Kriging、Cubist、RF、

Cubist-kriging、

RF-kriging 

Kriging>Cubist-kriging>RF-kriging>RF

>Cubist 

2019 Keskin 等[21] SOC 
Landsat 7 ETM+、MODIS、土壤采样数据、

统计调查数据 

RK、OK、PLSR、

CaRT、BaRT、BORT、

RF、SVM 

RF>SVM>BORT>BaRT>PLSR> 

RK>CART>OK 

2016 
Somarathna 等

[38] 
SOC 

Landsat 7 ETM+、DEM、气象数据、土壤

采样数据 
MLR、Cubist、SVR SVR>Cubist>MLR 

2018 
Zeraatpisheh 等

[19] 
SOC、质地 Landsat 7 ETM+、DEM、土壤采样数据 

MLR、Cubist、RF、

RT 
RF>Cubist>MLR>RT 

2018 Khanal 等[25] SOM, pH, K 机载多光谱数据、DEM、土壤采样数据 
MLR、RF、NN、

SVM、SGB、Cubist 

NN 对 SOM 的预测效果较好，SGB 对

pH 的预测效果较好 



2017 Forkuor 等[31] SOC、质地 
Rapideye、Landsat 8 OLI、地形数据、气

象数据、土壤采样数据 

MLR、SVM、RF、

SGB 

RF 在大多数情况下精度最高，多元回

归法对砂土和粘土的预测效果较好 

注：MLR 为多元线性回归；SMLR 为多元逐步回归；MinR 为最小一乘回归；PLSR 为偏最小二乘回归；PCR 为主成分回归；

GWR 为地理加权回归；GWRR 为地理加权岭回归；GWRSK 为模型残差简单克里格法；KED 为外部漂移克里格法；OK 为普通

克里格；RK 为回归克立格；BRT 为增强回归树；XGBoost 为极端梯度增强；CNN 为卷积神经网络；SVR 为支持向量回归；ANN

为人工神经网络；DT 为决策树；BDT 为 Bagging 决策树；GBRT 为梯度渐进回归树/迭代决策树； kNN 为 k-最近邻；RT 为回

归树；GP 为遗传规划；CaRT 为分类回归树；BaRT 为袋装回归树；BORT 为推进回归树；SVM 为支持向量机；NN 为神经网络；

SGB 为随机梯度提升；SD 为标准差；MAE 为平均绝对误差；ME 为平均误差；CC 为 Lin 一致性相关系数。下同。 

 

1.2.2 环境属性指标获取方法 

表 6 列出了近年来国内外有关土壤环境指标遥感获取方法的研究报道。从表 6 中可以看

出现有研究主要使用 Landsat5/7/8 TM/ETM+/OLI 影像结合地面采样数据，采用线性/非线性

回归分析法估算区域土壤盐渍度或重金属含量。如 Taghizadeh-Mehrjardi 等[52]联合 Landsat 7 

ETM+、DEM、地貌表面图及地面样点实测 ECa数据，采用回归树分析法对伊朗中部阿尔达

坎区的土壤 ECe进行了制图研究，并利用土壤 ECe制图结果对该区域土壤盐渍化程度进行了

定量评价。结果表明，利用回归树分析法获取的 0-15 cm 表层土壤 ECe预测值与实测值间的

决定系数为 0.78。 

 

表 6  近年来国内外土壤环境指标遥感获取方法研究报道 

年份 作者 指标 数据 方法 结果 

2016 Scudiero 等[53] ECa 
Landsat 7 ETM+、盐分实测数

据、气象数据 
MLR R2=0.65，RMSPE=4.16 dS/m 

2014 
Taghizadeh-mehr

jardi 等[52] 
ECe 

Landsat 7 ETM+、实测 ECa 数

据、DEM 
回归树分析 

R2 值从 0.78（0~15 cm）到 0.11

（60~100 cm），随深度降低 

2020 Wang 等[55] 平均重金属含量 
Landsat 8 OLI、气象数据、土壤

采样数据 
MLR R2=0.866 

2016 张建新等[57] 
重金属（砷、铬、

镉、铜、汞、铅） 
Landsat 5 TM、统计调查数据 非线性回归法 R2=0.059 

2012 李婷等[54] 
重金属（砷、铬、

镉、铜、锌、铅） 
Hyperion、地面采样数据 神经网络（BP） 

B 级污染的判别精度为 90%，

无污染的判别精度为 83.33% 

注：ECe 为土壤浸出液电导率；RMSPE 为均方根预测误差。 

 

1.2.3 耕地生产力指标获取方法 

表 7 列出了近年来国内外有关耕地生产力指标遥感获取方法的研究报道。从表 7 中可以

看出，对于 GPP 和 NPP 这 2 个表征耕地生产力的指标，现有研究主要使用 MODIS 影像结

合气象、地面通量塔实测数据，采用 VPM 模型进行估算；而对于 NDVI 的估算并利用估算

结果进行耕地生产力评价的研究而言，由于 NDVI 的计算过程简单，因此，使用的卫星遥感

数据类型较多，获取方法即为常规的波段运算法。Meroni 等[61]使用 MODIS NDVI 数据结合

气象资料（辐射、温度、降雨及参考蒸散量），采用 VPM 模型对欧盟地区耕地和草地范围

内的 GPP 进行了估算，结果显示模型预测值与地面实测值间的 R2=0.67，RMSE=2.45 gC/(m2

∙d)。张合兵等[67]通过 2009 年和 2012 年 2 期 Landsat 5 TM 影像与耕地分布图叠加获取耕地

覆盖植被 NDVI 空间分布及其年际变化，利用耕地覆被 NDVI 结果对河南省济源市耕地质量

的时空变化情况进行了监测与评价。 

 



表 7  近年来国内外耕地生产力指标遥感获取方法研究报道 

年份 作者 指标 数据 方法 结果 

2019 Dedeoğlu 等[59] 

RE-OSAVI、

REMCARI、

NDVI 

Sentinel-2A 波段运算 

REMCARI 和生产力的相关性较低，RE-OSAVI : 

0.33 R2 0.63，NDVI : 0.26 R2 0.58 

2015 张合兵等[67] NDVI Landsat 5 TM 波段运算 
利用 NDVI 估算作物产量，根据作物产量对耕地质

量进行分级 

2011 王蕊等[60] NDVI MODIS(MOD02QKM) 波段运算 
NDVI 值按高低划分为 5 个等级，分级结果制成农

田生产力等级图 

2019 Meroni 等[61] GPP 
MODIS、气象数据、CO2 通量

塔数据 

结合 PROSAIL 模

型进行数据同化 
RMSE=2.45 gC/(m2∙d)，R2=0.67 

2016 牛忠恩等[66] GPP 
MODIS、温度数据、通量观测

站点数据 

VPM 模型、PSN

模型 
VPM 模型较优 

2011 Kalfas 等[64] GPP 
MODIS(MOD09A1)、CO2 通量

塔数据、气象数据 
VPM 模型 与通量塔数据估算结果吻合较好 

2016 Yan 等[63] NPP 

MODIS(MOD09A1)、NLCD、

中国耕作制度区划图、气象数

据 

VPM 模型 
利用估算的 NPP 划分高、中、低产田，得到全国耕

地质量等级空间分布图 

2019 马佳妮等[9] NPP 
MODIS(MOD09A1)、气象数

据、光合有效辐射重构数据集 
VPM 模型 

利用 NPP 的耕地质量评价结果与农用地分等结果

吻合较好 

2016 牛忠恩等[15] NPP 
Landsat 8 OLI、MODIS、温度

数据 
VPM 模型 

与 MODIS 数据计算的 NPP 及 MOD17 NPP 相比，

MODIS-OLI 融合数据计算的 NPP 效果最好 

注：VPM 为植被光合作用模型；PSN 为光合作用模型；NLCD 为全国土地利用/土地覆盖数据集。 

 

1.2.4 综合性指标获取方法 

表 8 列出了近年来国内外耕地质量评价综合性指标遥感获取方法的研究报道。从表 8

中可以看出现有研究大多使用 DEM 数据提取地表坡度指标；利用多种卫星遥感数据（如

GF-1、Sentinel-2、Landsat 等）提取 RVI、NDVI、DVI，使用监督/非监督分类法制作土地

利用现状图，利用土地利用图提取 LUD 指标。如彭一平等[1]使用 GF-1 宽幅相机（WFV）

和 PMS 影像和 DEM 数据提取坡度、RVI、NDVI、DVI 及 LUD 5 个指标，采用德尔菲法确

定指标权重并构建土地质量评价指数（LQI），利用 LQI 对广州市从化区的耕地质量进行了

评价研究。 

 

表 8  近年来国内外耕地质量评价综合性指标遥感获取方法研究报道 

年份 作者 指标 数据 方法 结果 

2019 彭一平等[1] 
坡度、RVI、NDVI、

DVI、LUD 

GF-1WFV 和

PMS、DEM 

DEM 数据提取坡度，波段运算获

取 VI，最大似然分类获取 LUD 
总体精度 77.84%，Kappa系数 0.720 9 

2019 王恒等[73] 
Slope、SHMI、RVI、

NDVI、SNI、DVI、LUD 
Sentinel-2A 

波段运算获取 VI， 

植被指数法获取 LUD 
总体精度 75% 

2017 郑艺颖等[74] 坡度、RVI、NDVI、DVI 
Landsat 8 OLI、

DEM 

DEM 数据提取坡度， 

波段运算获取 VI 

结果可为桂平市耕地分等定级提供

参考 

2012 赵建军等[77] 高度、坡度、NDVI 
Landsat 5 TM、

DEM 

DEM 数据获取坡度， 

波段运算获取 NDVI 

与传统统计方法相比，时效性强，结

果更具真实性 



2008 方琳娜等[78] 
坡度、RVI、NDV、DVI、

LUD 
SPOT 5、DEM 

DEM 数据提取海拔、坡度，波段

运算获取 VI，ISODATA 获取 LUD 

评价结果与实际情况较符合，遥感手

段进行耕地质量评价具有可行性 

注：SHMI 为土壤重金属指数；SNI 为耕地营养指数。下同。 

 

1.3 耕地质量评价方法 

耕地质量受自然、环境、人为等多种因素影响，因此反映耕地质量的指标也多种多样。

利用多源遥感影像精准提取耕地评价指标，全面反映耕地质量[79]。在获取各种耕地质量表

征指标后，如何综合运用这些指标全面客观地评价区域耕地质量则显得尤为重要。表 9 列出

了近年来国内外有关耕地质量评价方法的研究报道。从表 9 中可以看出，现有耕地质量评价

方法主要分为 2 种类型：一是加权求和型；二是连乘型。对于加权求和型评价方法而言，以

往研究大多采用层次分析法和特尔斐法确定各指标权重，然后将每种指标分别乘以对应的权

重，最后对所有指标与权重的乘积进行求和作为耕地质量综合评价指数（LQI），利用 LQI

进行区域耕地质量评价。加权求和型方法是目前国内外最常用的耕地质量评价方法。在国家

质检总局和国家标准委联合发布的《耕地质量等级》国家标准中就明确提出利用加权求和型

方法（层次分析法+特尔斐法）进行耕地质量等级划分[14]。连乘型评价方法是指直接对各种

指标进行连乘处理，无须确定每种指标的权重值。选取连乘后的结果作为综合评价指数，利

用该指数进行耕地质量评价。利用指标连乘法进行耕地质量评价的研究相对较少。 

 

表 9  近年来国内外耕地质量评价方法研究报道 

类型 年份 作者 评价指标 评价方法 主题 

加权

求和

型 

2019 王恒等[73] 
坡度、SHMI、RVI、NDVI、SNI、

DVI、LUD 

AHP 和 DELPHI 确定权重，LQD 指

数法 
海伦市耕地质量等级评价 

2019 许宁等[8] SOM、TN、速效钾、有效磷 DELPHI 确定权重，综合指数法 平安县耕地质量等级评价 

2017 郑艺颖等[74] 坡度、SQI、RVI、DVI、LUD PCA 确定权重，LQI 综合指数法 桂平市耕地质量等级评价 

2017 Guo 等[80] 
SOM、TN、TP、TK、有效磷、

速效钾、导电性、容重 
PCA 确定权重，综合指数法 

黄河下游冲积土土壤质量评

价 

2016 
国家质检总局

国家标准委[14] 

13 个基础指标（地形部位、耕

层质地、障碍因素等），6 个区

域补充性指标（田面坡度、盐渍

化程度、酸碱度等） 

AHP 确定权重，DELPHI确定隶属度，

耕地质量综合指数法 
耕地质量等级划分国家标准 

2014 
Swanepoel 等

[81] 

SOM、砾石含量、磷、锰、保

水性、交换性酸、穿透阻力 
PCA 确定权重，SQI 指数法 南非牧场土壤质量评价 

2010 Liu 等[71] 
坡度、沙地面积比、SVMI、

MSAVI、LURI 
算术平均确定权重，LQI 综合指数法 

横山县生态脆弱环境区耕地

质量评价 

2008 方琳娜等[78] 坡度、RVI、NDVI、DVI、LUD DELPHI 确定权重，LQI 综合指数法 即墨市耕地质量等级评价 

连乘

型 

2020 高璐璐等[72] 

SOM、pH、盐渍化程度、EST、

质地、容重、灌溉保证率、排水

条件、林网化程度、光温生产潜

力、作物产比系数 

耕地产能指数法（C=W*S*U） 大安市耕地产能等级评价 

2015 Salvati 等[82] 母质、EST、质地、坡度 
各指标独立评分，连乘开方（几何平

均值） 
意大利土壤质量综合评价 

2013 Nwer 等[83] 

质地、pH、坡度、土壤盐分、

交换性钠、板结度、EST、碳酸

钙含量、地下水位、土壤侵蚀、

Storie 指数法 利比亚土壤生产力评价 



排水能力 

注： AHP 为层次分析法；LQI 为耕地质量指数；SQI 为土壤质量指数；TP 为总磷；TK 为总钾；SVMI 为土壤和植被水分指数；

MSAVI 为改良土壤调整植被指数；LURI 为土地利用响应指数；EST 为有效土层厚度；C 为耕地产能指数；W 为气候条件指数；

S 为土壤特性指数；U 为利用状况指数。 

 

2 问题和展望 

耕地是粮食生产的命根子，我国耕地资源严重不足，人均耕地、高产耕地、后备耕地面

积少。由于长期的高强度利用和“重种轻养”，我国耕地目前正面临着侵蚀化、酸化、板结

化、贫瘠化和污染化等多重退化问题。东北黑土地“变薄、变瘦、变硬”、南方耕地酸化、

北方耕地盐碱化等局部耕地质量退化仍未根本扭转。健全耕地数量、质量、生态“三位一体”

保护制度体系，加强耕地质量动态监测刻不容缓。传统的耕地监测样点调查局限于地块特征，

点位插值和主观调查难以精准反应区域耕地质量状况。卫星遥感技术具有覆盖范围广、周期

性观测、数据信息丰富、成本低、效率高等特点，为区域耕地监测评价提供了重要手段。 

随着卫星遥感、近地光谱测量与机器学习算法的发展，耕地质量遥感监测与评价研究使

用的评价指标由早期的单指标逐渐向多指标、复合性指标转变；获取耕地质量表征指标使用

的卫星遥感影像从中低空间分辨率向高空间、高光谱分辨率过渡，估算指标采用的数据类型

也由单一的遥感影像扩大到与地形、气象、地面实测等多种数据相复合，获取指标的方法从

统计分析法升级为机器学习乃至深度学习法。经过研究与实践，耕地质量遥感监测与评价无

论是在监测的时空范围、精度，还是时效性方面都取得了长足的进步，但仍存在一些问题和

不足，影响了遥感技术在耕地质量监测与评价领域的进一步推广应用。总结现有国内外耕地

质量遥感监测与评价研究存在的问题可得到以下认识。 

2.1 遥感监测指标的类型与数量较少 

现有研究主要利用卫星遥感的光谱反射率变化估算土壤 SOM、土壤质地、土壤表观电

导率、NPP 等指标，使用预测结果对区域耕地质量进行评价。然而，除了上述指标外，能

够反映耕地质量的指标还包括立地条件（有效土层厚度、质地构型、耕层厚度）、理化性状

（土壤容重、酸碱度）、养分状况（有效磷含量、速效钾含量）和农田管理（灌溉能力、排

水能力、农田林网化程度）等。利用卫星遥感的光学特性，仅能探测土壤地表或浅层信息，

穿透能力有限，获取的耕地质量指标类型偏少，尤其是对评价权重较高的质地构型和灌溉能

力等复杂、深层指标研究偏少。传统的耕地质量监测点[84]调查数据难以实现区域全覆盖，

概念性调查指标分级量化常受到主观性的影响，导致耕地质量评价结果的客观性和全面性不

足。因此，加强细化量化各种耕地质量表征指标（如灌排能力等），深入研究各种指标对电

磁波（可见光-近红外、热红外、微波）的反射、辐射和散射机理机制，结合深度学习等算

法，综合光谱异质性、田间小气候、地物识别分类和数字模拟等时空变量信息获取方式，构

建适合于各指标的遥感反演估算模型，拓展卫星遥感可监测指标的类型和数量。 

2.2 遥感估算指标的精度偏低 

土壤是由多种物理化学性质各不相同的物质组成，耕地质量是时空要素发展变化的综合

状态，是土壤、地形、水文、管理措施等多因子耦合的综合结果。因此，影响土壤光谱反射

率的因素很多，包括土壤颜色、质地、表面粗糙度、水分含量、有机质含量、覆盖植被类型

等，单纯利用卫星遥感影像的光谱反射率与土壤属性的相关性来估算耕地质量指标，势必会

存在较大偏差，如区域有机质预测；而对于土壤重金属含量这类指标，由于其在土壤中含量

较低，电磁反射能量小，光谱特征不突出，在利用卫星遥感数据对其进行估算时同样存在较

大误差。现有研究中利用光谱反射率估算土壤及其环境属性指标的精度普遍偏低（模型估算



值与实测值间的决定系数一般低于 0.7）；此外，以往国内外研究大多采用中低分辨率的多

光谱遥感影像（如 Landsat TM 和 MODIS）估算耕地质量指标，由于其较低的空间、光谱分

辨率和混合像元问题，导致其对土壤类型复杂、地貌单元破碎区域的耕地质量难以实现精细

化监测。因此，综合利用多源（多光谱、高光谱、合成孔径雷达遥感）、多平台（卫星遥感、

近地传感器、地面调查）、多时相数据，深入分析耕地质量指标的光谱、后向散射特征及其

与影响因素间的统计学规律，开展近实时系统反演、多尺度交叉验证和不确定性传导分析，

构建遥感—近地传感器—地面传感器（固定、移动）—调查点位的立体监测框架，有效提高

耕地质量指标的遥感估算精度。 

2.3 遥感数据与耕地质量机理模型缺乏 

当前很多遥感与耕地质量指标间建立的主要是统计学模型，通过若干个统计学误差指数

的大小进行判断，并不能反映实际情况，这就造成不同模型、不同数据、不同迭代次数都会

引起或大或小差异。需要明确遥感响应特征与耕地质量指标间的机理关系，耕地质量遥感监

测评价模型构建要从统计回归向机理数据融合转变，提升模型泛化能力。土壤质地的光谱反射率

机理是矿物组成光谱特征和颗粒结构散射，受土壤水分和有机质附着影响，还存在耕作后的表面

粗糙度、植被覆盖残留和大气干扰[85]，探索通过表面粗糙度角度校正，结合有机质、水分等共

变量，多时序波段协同建模；土壤有机质在可见光-近红外波段的反射率变化是由于有机质（如

胡敏酸、富里酸等）含有发色团吸收峰和含氢基团分子振动吸收谷，受矿物包裹、水分羟基、地

表粗糙度和残体覆盖等物理散射影响，借助土壤光束概率辐射传输模型[86]等基于机理的反演模

型提高精度；土壤水分变化是动态过程，土壤水分与地表温度的关联受热惯量效应主导，随着蒸

发冷却，产生热红外辐射特性，通过多源数据融合模拟土壤水分变化[87]，构建“土壤水分-地表

温度-植被-气候”动态耦合模型；遥感植被指数与土壤养分直接相关，时序曲线能提取轮作制度

等关键信息[88]，反映作物生物量累积速率，利用其空间异质性耦合验证作物产量，有效支撑耕

地质量评价。 

2.4 评价指标权重的确定客观性不足 

现有耕地质量评价方法研究中普遍使用特尔斐法确定各指标的权重。特尔斐法采取专家

打分的形式计算每种指标在耕地质量评价体系中的权重，专家则根据以往经验确定各指标对

耕地质量评价综合指数的贡献分值。耕地质量评价指标体系中存在区域性指标，由于不同区

域的地形、气候、土壤性质、植被类型、土地利用程度各不相同，尤其像中国这样的耕地类

型多样、空间分布广的国家更是如此。有研究表明，在黄土高原区的耕地质量评价中，应重

点考虑高程和坡度这 2 个指标[34, 40]；而对于高山区而言，则需要优先考虑地表植被这一指

标[35]。不同区域同一耕地质量指标权重也应不同，专家经验难以准确掌握不同区域耕地指

标分布规律，因此指标权重的确定过程中存在一定的主观性。同时，现有耕地质量评价指标

组合间存在交互冗余效应，增加了权重确定的难度。通过卫星遥感监测全面分析耕地各项指

标的统计特征和空间分布，对于海拔、地形、坡度、田块面积、道路通达度、农田林网化等

数据可以精准量化，进一步明确适用于易获取遥感数据的耕地质量概念性指标分级技术标

准；优化指标隶属度和权重确定方法，借助长时间序列遥感监测的多种植被指数协同耕地质

量评价，将专家法与自主学习模型相结合，不断提高各区域耕地指标权重确定的客观性。 

3 结论 

该文从耕地质量表征指标、指标获取方法与所需数据源、耕地质量评价方法 3 个方面，

对近年来耕地质量遥感监测与评价方面的国内外研究进展进行了系统总结，归纳了可利用卫

星遥感技术获取耕地土壤属性、环境属性、耕地生产力和综合性指标，分析了数据源通过波

段运算、统计模型、机器学习和神经网络等方法表征各种耕地质量指标，概括了加权求和型



和连乘型的耕地质量综合评价采用的方法类型，在此基础上，指出了现有耕地质量遥感监测

与研究存在的耕地质量指标类型数量少、精度偏低、机理模型缺乏和客观性不足的问题，并

对未来耕地质量遥感监测与评价研究的发展趋势进行了展望。在今后的耕地质量遥感监测与

评价研究中，将土壤、农作物理化参数对电磁波反射、辐射及散射机理与深度学习算法相结

合，构建多种耕地质量监测与评价指标遥感估算模型；综合利用多源、多平台及多时相数据

有效提高耕地质量表征指标的遥感估算精度；科学确定各种指标在耕地质量综合评价中的权

重，实现区域耕地质量的客观评价。 
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Abstract  Monitoring and evaluation of cultivated land quality are of great significance for the protection and 

improvement of cultivated land quality, efficient and precise application of water and fertilizer, sustainable 

development of grain production, and management of high-standard farmland. Satellite remote sensing technology, 

with its advantages of large coverage, short detection cycle, and low monitoring cost, can provide strong technical 

support for the timely and accurate monitoring of cultivated land quality. This article systematically summarized 

the research progress in the field of remote sensing monitoring and evaluation of cultivated land quality at home 

and abroad in recent years, sorts out the cultivated land quality characterization indicators that can be obtained by 

satellite remote sensing, analyzes the remote sensing estimation methods and required data sources of each 

indicator, and summarizes the research methods used in the existing comprehensive evaluation of cultivated land 

quality. Currently, the cultivated land quality indicators obtained by satellite remote sensing images at home and 

abroad mainly include four types: soil properties, environmental properties, cultivated land productivity, and 

comprehensive indicators; The main methods for obtaining cultivated land quality indicators based on satellite 

remote sensing include band operation, statistical models, machine learning, and neural network, etc.; The 

evaluation methods of cultivated land quality mainly include two types: weighted sum type and product type. 

Remote sensing monitoring of cultivated land quality should construct a deep learning model for estimating 

multiple cultivated land quality monitoring and evaluation indicators using the electromagnetic wave 

characteristics of remote sensing, comprehensively utilize multi-source, multi-platform, and multi-temporal data to 

improve the accuracy of remote sensing estimation, scientifically determine the weights of comprehensive 

evaluation indicators of cultivated land quality, and achieve objective evaluation of regional cultivated land 

quality. 

Keywords  cultivated land quality; remote sensing; evaluation indicator; soil organic matter; farmland 

productivity 


