
 
 

基于时空融合算法的关中地区灌溉信息遥感识别
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摘　要：卫星遥感技术凭借快速、大范围观测的特点，在灌溉面积和灌溉频次等信息识别中具有显著优势。然而，单一

遥感数据源受影像时空分辨率限制，难以满足区域尺度灌溉信息高精度动态识别需求。该研究以关中地区为研究区，构

建了基于干旱指数分析与时空融合算法的灌溉信息遥感识别方法。通过干旱指数与土壤湿度相关性分析，选取温度植被

干旱指数（temperature vegetation dryness index，TVDI）作为识别指标，并结合高程校正与融合策略优化，提升复杂地

形条件下 TVDI对土壤水分的表征能力及其时空融合精度。随后，采用增强时空自适应反射率融合模型融合 Landsat与
MODIS影像，生成高时空分辨率 TVDI时间序列，结合阈值判别法识别 2024年关中地区春灌信息。结果表明，经高程

校正后的 TVDI在春季作物生育阶段与土壤湿度相关性较高（相关系数最高达−0.77）；TVDI融合过程中，“先融合

NDVI与 LST后计算 TVDI”的策略融合精度更高（R2=0.76，RMSE=0.07）。灌区尺度验证结果表明，东雷二期抽黄灌

区灌溉面积识别总体精度为 90.8%，Kappa系数为 0.80；3个验证灌区累积灌溉面积与实际灌溉面积平均识别误差分别

为 15.1%和 14.3%。关中地区春灌信息识别结果表明，春灌活动主要集中于 3—4月，灌溉次数以 1～2次为主，灌溉区

域主要分布于渭河平原。研究结果可为复杂地形条件下区域尺度灌溉信息识别提供方法参考。
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 0　引　言

灌溉作为提升粮食产量的关键措施，对保障国家粮

食安全具有重要意义。随着气候变化加剧和极端干旱事

件频发，农业生产对灌溉的依赖日益增强，科学合理地

开展灌溉已成为保障粮食生产稳定的有效手段[1]。然而，

灌溉活动具有显著的季节性和时空差异性，若缺乏有效

的识别与管理手段，将制约灌溉用水的精准调控，进而

可能引发粮食减产和水资源浪费等问题。因此，构建准

确、实时的灌溉信息识别体系，对优化用水结构、提高

水资源利用效率具有重要意义[2]。传统灌溉信息获取方

式主要依赖实地调查与灌区统计，不仅耗费大量的人力、

物力，且空间覆盖范围有限，难以满足大尺度监测需求。

遥感技术具有快速、大范围覆盖的观测优势，可提供高

频次、连续的地表时空变化信息，为灌溉面积、灌溉频

次等信息识别提供了有效手段[3]。

基于遥感技术的灌溉信息识别原理是将表层土壤湿

度的短期显著升高作为潜在灌溉信号，并结合气象资料

排除自然降水干扰，实现对灌溉活动的监测。现有土壤

湿度数据多来源于地面实测数据插值或微波遥感反演，

其空间分辨率较低、细节刻画能力有限，同时微波遥

感反演结果易受植被覆盖影响，难以满足灌溉信息准确

识别的需求[4-5]。因此，部分学者利用与土壤湿度密切

相关的光学遥感指数开展灌溉信息识别。其中，植被指

数通过反映作物生长状况间接表征土壤水分变化特征，

常用指标包括归一化植被指数（normalized  difference
vegetation index，NDVI）、增强型植被指数（enhanced
vegetation index，EVI）和绿度指数（green index，GI）
等[6-8]。该类方法通过分析灌溉前后植被指数变化与

灌溉活动之间的响应关系，实现对灌溉事件的识别。

AMBIKA等[9] 利用 MODIS数据与土地利用数据，通过

分类匹配和决策树算法确定了 NDVI阈值，进而划分出

灌溉区域，绘制了印度农业生态区的灌溉区域分布图。

宋文龙等[10] 基于高分一号遥感影像构建 NDVI时间序

列，结合阈值方法实现了东雷二期抽黄灌区的灌溉面积。

但该类方法的识别效果高度依赖于植被生长对土壤水分

变化的响应能力。在植被覆盖较低或作物越冬期等阶段，

地表植被指数变化不明显，难以有效识别灌溉事件，从

而限制了其在不同区域和生育阶段的适用性[6]。

相比之下，干旱指数综合考虑植被生长状况与

地表水分条件，对灌溉引起的土壤水分变化响应更

快，在灌溉信息识别中具有较强的适用性。其中，

基于光学与热红外波段构建的温度植被干旱指数
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（temperature vegetation dryness index，TVDI）和植被供

水指数（vegetation supply water index，VSWI）等已被应

用于土壤水分监测与灌溉信息识别[11]。此外，近年来提

出的光学梯形模型（optical trapezoid model，OPTRAM）

可在仅依赖光学遥感数据的条件下实现土壤表层水分的

反演[12–13]，适用于不具备热红外波段的卫星。然而，

受传感器性能限制和云雨天气影响，单一遥感数据源

难以兼顾时间分辨率与空间分辨率，无法满足灌溉信息

连续、高精度识别需求[14]。因此，可借助多源遥感数据

时空融合技术，提升影像的时间连续性与空间分辨率。

郝震等[3] 同时使用高分 1号、高分 6号和哨兵 2号卫星

数据以缩短影像时间间隔，并将改进型垂直干旱指数

（modified  perpendicular  drought  index，MPDI）作为土

壤湿度反演指标，结合实测数据对河套灌区的灌溉信息

进行了识别。FU等[15] 基于增强时空自适应反射率融合

模型（ enhanced  spatial  and  temporal  adaptive  reflectance
fusion model，ESTARFM）与随机森林算法，融合多源

遥感数据实现了灌溉时间、频率和范围的提取。

关中地区作为中国西北内陆重要的人口聚集区和粮食

主产区，地形复杂，春旱与伏旱频发，灌溉在保障农业生

产中具有关键作用[16]。然而，现有区域尺度灌溉信息识

别研究仍存在空间分辨率较低、识别精度不足以及复杂

地形条件适应性较弱等问题[8,17]。针对上述问题，本文以

关中地区为研究区，构建基于干旱指数分析与时空融合

算法的灌溉信息遥感识别方法。首先，通过不同干旱指

数与土壤湿度的相关性分析确定识别指标；其次，针对

复杂地形条件下干旱指数表征能力受限的问题，引入高

程校正提升其对土壤湿度变化的表征能力，并通过融合

策略优化提高其时空融合精度；最后，融合 Landsat与
MODIS数据构建高时空分辨率干旱指数时间序列，结合

阈值判别法实现 2024年关中地区春灌信息识别，以期为

复杂地形条件下区域尺度灌溉信息识别提供方法参考。

 1　数据与方法

 1.1　研究区概况

关中地区位于陕西省中部（图 1），耕地面积约 1.26
万 km2，建有 11个大型灌区。区域平均海拔约 1 000 m，

地势特点为南北高、中间低，北部为渭北台塬，中部为

渭河平原，耕地集中且灌溉设施完善，南部为秦岭山脉，

地形起伏显著[18]。属大陆性季风气候，年均降水量约

600 mm，主要集中在 7—9月，春季降水偏少，旱情频

发，农业生产对灌溉的依赖程度较高。关中地区耕地资

源丰富，农业基础良好，是中国冬小麦和夏玉米一年两

熟制的典型代表区。主要种植小麦、玉米等粮食作物，

以及苹果、梨、葡萄、冬枣和猕猴桃等经济作物。区域

内灌溉活动主要可分为作物生育期内的春灌、夏灌和冬

灌，以及冬小麦播种前的秋灌。

 1.2　数据源与预处理

 1.2.1　遥感数据

根据关中地区 2024年春灌时间，选取 2—5月为

研究期。所用遥感数据主要包括 Landsat-8、Landsat-9、
MOD09GA地表反射率产品、MOD11A1地表温度产品、

SRTM DEM数据及土地利用数据。Landsat-8和 Landsat-

9卫星（以下简称 Landsat-8/9）空间分辨率为 30 m，时

间分辨率为 16 d，两颗卫星运行轨道一致且相位差接近

180°，联合使用时时间分辨率可达 8 d。Landsat-8/9影像

覆盖关中地区需 3 d，文中以中间时刻代表影像日期。为

降低大范围云层覆盖对干旱指数计算与灌溉信息识别的

影响，本研究仅筛选云量低于 20%的高质量影像用于后

续分析。最终共收集到 2月 16日、3月 11日、3月
19日、4月 12日和 5月 6日 5期影像。MOD09GA产品

空间分辨率为 500 m，时间分辨率为 1 d；MOD11A1产
品空间分辨率为 1 000 m，时间分辨率为 1 d。基于质量

控制波段对 MODIS影像进行筛选后，最终共收集到 2
月 16日、3月 11日、3月 19日、3月 29日、4月 12日、

4月 25日、5月 6日 7期低云量影像。DEM数据分辨率

为 30 m，用于高程校正。土地利用数据为 ESRI发布的

10 m全球土地覆盖数据集，用于将灌溉信息识别范围限

制在耕地区域[19]。
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图 1　研究区地理位置

Fig.1    Location of the study area
 

Landsat与 MODIS均具备光学和热红外波段信息，

且在空间细节与时间连续性方面具有较好的互补性。因

此研究选用二者构建较高时空分辨率干旱指数时间序列。

以上数据均来源于 Google  Earth  Engine（GEE）平台。

在 GEE平台中完成 Landsat与 MODIS影像的去云、镶

嵌及研究区域裁剪等预处理后，将 MODIS影像空间分

辨率重采样至 30 m，并采用单窗算法[20] 反演 Landsat影
像地表温度（ land surface temperature，LST）。所得结

果用于后续干旱指数计算、时空融合及灌溉信息识别。

 1.2.2　实地调研与采样数据

实地调研与采样数据来源于 2024年 4月开展的灌区

调研。获取东雷二期抽黄、泾惠渠和交口抽渭 3个大型

灌区的累积灌溉面积和实际灌溉面积，相关数据由灌区

管理单位提供，为灌区尺度统计结果。累积灌溉面积指

计算周期内各次灌溉面积的累积值；实际灌溉面积指计

算周期内发生过灌溉的地块总面积，重复灌溉的地块仅

计算一次。同时，在东雷二期抽黄灌区通过走访当地农

户采集 240个冬小麦样本点，其中，灌溉样本点 160个、

非灌溉样本点 80个，前者主要分布在灌区渠道附近，后

者主要分布在灌区边界或海拔较高、未配套灌溉设施的

区域。上述样本点用于灌溉信息识别结果的精度验证。

 1.2.3　其他数据

研究还使用了气象数据与土壤湿度数据。气象数据
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由灌区管理单位提供，包括关中地区 2024年蒲城、泾河

和固市气象站日降水量记录，分别用于代表东雷二期抽

黄、泾惠渠和交口抽渭 3个灌区的降水情况。土壤湿度

数据来源于国家青藏高原科学数据中心发布的“基于站

点观测的中国 1 km土壤湿度日尺度数据集（2000—
2022）”，该数据集基于中国气象局 1 648个站点 10层
（0～100 cm）土壤湿度观测数据插值生成[5]，用于评估

不同干旱指数在灌溉信息识别中的适用性。此外，研究

还参考了“2024年陕西省农田灌溉水有效利用系数测算

分析项目”提供的关中地区大型灌区主要作物种植结构

统计数据及水源地地理位置信息（水库或干渠渠首），

用于分析春灌活动的时空分布特征。

 1.3　灌溉信息识别方法

 1.3.1　识别原理

基于干旱指数分析的灌溉信息遥感识别原理为：当

区域内发生灌溉或降水事件时，干旱指数会随之发生明

显变化[21]。在排除降水影响的前提下，当指数变化幅度

超过设定阈值时，可判定区域内发生灌溉。

I = DIt2−DIt1 （1）

式中 I 为某像元的灌溉程度；DIt1 和 DIt2 分别为该像元

在 t1、t2时刻的干旱指数值。

不同干旱指数的构建方式存在差异，其与土壤湿度

的相关关系为正相关或负相关[22]。在理想条件下（无降

水干扰且 t1、t2时间间隔较短），当干旱指数与土壤湿

度呈负相关时，可将 I 值小于 0的像元判定为灌溉像元；

当干旱指数与土壤湿度呈正相关时，可将 I 值大于 0的
像元判定为灌溉像元。然而，受遥感影像时间分辨率限

制，实际识别过程中灌溉与降水可能同时存在，因此需

结合灌溉样本点确定各时段的识别阈值。具体而言，在

具备灌溉样本点的区域确定某一时段的阈值时，根据该

时段灌溉样本点干旱指数差值的分布特征，对于与土壤

湿度呈负相关的干旱指数，以其差值最大值作为识别阈

值，并将差值小于该阈值的像元判定为灌溉像元；对于

与土壤湿度呈正相关的干旱指数，以其差值最小值作为

识别阈值，并将差值大于该阈值的像元判定为灌溉像元。

在缺乏灌溉样本点的区域，以具备样本点区域各时段的

阈值范围为参考，并根据同期降水差异对阈值进行调整，

最终确定识别阈值。基于上述识别原理与阈值确定方法，

本研究首先干旱指数与土壤湿度的相关性分析筛选识别

指标，并融合 Landsat与MODIS影像，构建高时空分辨率

干旱指数时间序列，实现关中地区春灌活动的连续识别。

 1.3.2　常用识别指数

对于光学遥感数据，常用于灌溉信息识别的干旱指

数主要包括垂直干旱指数（perpendicular drought index，
PDI）、改进型垂直干旱指数（MPDI）、植被供水指数

（VSWI）和温度植被干旱指数（TVDI）等。不同干旱

指数的构建方式及其对土壤水分变化的响应特征存在差

异，因此有必要对其适用性进行比较分析。PDI基于光

谱特征空间构建，用于反映地表土壤水分变化，在裸地

或低植被覆盖区域具有较好适用性[23]。MPDI[24] 在 PDI
计算基础上引入植被覆盖度，考虑了植被生长对土壤水

分监测的影响，通过去除植被信息，MPDI能更准确反

映植被覆盖区域的土壤水分状况。

PDI =
1

√
1+M2

(Rred+M ·Rnir) （2）

MPDI =
Rred+M ·Rnir− fv(Rv,red+M ·Rv,nir)

(1− fv)
√

1+M2
（3）

Rred Rnir

fv Rv,red

Rv,nir

式中 和 分别为原始影像红光波段与近红外波段的

反射率；M 为土壤线的斜率； 为植被覆盖度； 和

分别为植被在红光波段与近红外波段的反射率。

植被供水指数 VSWI是一种用于监测植被水分状况

的遥感指数，当植被水分充足时，植被生长正常；当植

被水分不足时，植被生长会受到影响，同时为减少水分

损失，植被会关闭部分气孔，从而导致温度升高。

VSWI[25] 的定义为

VSWI = NDVI/LST （4）

式中 LST为地表温度，K；VSWI值越大代表植被供水

越充足。

温度植被干旱指数 TVDI是在 NDVI-LST特征空间

的基础上提出的，其综合考虑了植被生长状况以及地表

温度对土壤表层水分变化的响应[26]。TVDI理论范围为

0～1，值越大表示区域越干旱缺水，反之则越湿润。

TVDI=
LST-LSTmin

LSTmax-LSTmin
（5）

LSTmin = a+b ·NDVI （6）

LSTmax = c+d ·NDVI （7）

a、b、c、d

式中 LSTmax 和 LSTmin 为某一特定 NDVI值所对应的最大

地表温度（干边）和最小地表温度（湿边），K；
为干边、湿边界拟合系数。

TVDI的构建过程对 LST依赖性较强，而 LST受高

程影响显著。为降低高程对 LST反演结果的干扰并提高

TVDI的适应性，可采用 DEM数据对 LST进行高程校

正[27]，校正方法如下：

LST′ = LST−0.006 ·DEM （8）
式中 LST′为校正后的地表温度，K；DEM为高程，m。

 1.4　遥感数据时空融合模型

为构建较高时空分辨率的干旱指数时序影像，研究

选用 ESTARFM模型对 Landsat与MODIS数据进行融合。

该模型在时空自适应反射率融合模型（ spatial  and
temporal adaptive reflectance fusion model，STARFM）[28]

基础上考虑了像元异质性，对赋权方法进行调整，同时

引入转换系数对预测结果进行改进，因而在地表覆盖类

型复杂或变化显著区域具有较高的融合精度[15,29]。模型

融合时需输入两组已知时相的高、低空间分辨率影像，

以及一幅预测时相的低空间分辨率影像，通过搜索与中

心像元光谱相似的像元，结合空间及光谱相似性计算相

似像元的权重和转换系数，从而生成预测时刻搜索窗口

的中心像元值，其核心计算式为

Fhigh(xw/2,yw/2,Tb) = T
′

aFahigh (xw/2,yw/2,Tb)+
T
′

cFchigh (xw/2,yw/2,Tb) （9）

Ft_high(xw/2,yw/2,Tb) = Fhigh(xw/2,yw/2,Tt)+∑N

i=1
wiρi(Flow(xi,yi,Tb)−

Flow(xi,yi,Tt)), (t = a,c) （10）
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(xw/2,yw/2)
Fhigh(xw/2,yw/2,Tb) Tb Ta

′

Tc
′ Ft_high(xw/2,yw/2,Tb)(t = a,c) Ta

Tc Fhigh(xw/2,yw/2,Tt)(t = a,c)
Ta Tc Flow(xi,yi,Tt) Ta

Tc Flow(xi,yi,Tb)
Tb wi

ρi

式中 w 为移动窗口大小； 为搜索窗口中心坐标；

为 时刻的高分辨率像元预测值； 、

为时间权重； 为已知时刻

与 的高分辨率预测像元值； 为

与 时刻的高分辨率影像像元值； 为 与

时刻的低分辨率影像像元值； 为预测时刻

的低分辨率影像像元值；N 为相似像元个数； 为权

重； 为转换系数。

在融合过程中，通常有两种策略：一是先融合原始

波段再计算指数；二是先计算指数再融合。前者以波段

原始反射率为融合对象，能够较完整地保留光谱信息，

但需分别对各波段进行融合，过程耗时较长，且多次调

用融合算法易造成误差累积，影响融合精度。后者直接

融合指数影像，可减少误差传递并提高融合效率。根据

1.2.1节所选影像数据，选取 2024年 3月 19日、4月 12
日和 5月 6日的 Landsat与MODIS影像作为已知时相输

入，结合 2024年 3月 29日和 4月 25日的 MODIS影像

作为预测时相输入，在 ENVI IDL环境下基于 ESTARFM
模型分别生成 3月 29日和 4月 25日的 30 m分辨率融合

影像，从而缩短灌溉信息识别过程中影像时间间隔。

 1.5　精度评价方法

不同干旱指数与土壤湿度之间呈正相关或负相关关

系，本文采用相关系数（r）对干旱指数适用性进行分析。

ESTARFM模型时空融合效果采用决定系数（coefficient
of  determination，R2）和均方根误差（root  mean square
error，RMSE）进行评价。一般而言，R2 越接近 1，模型

融合效果越好；RMSE越小，模型预测精度越高 [30]。

R2 = 1−

∑n

i=1
(Oi−Pi)2∑n

i=1
(Oi−O)

2 （11）

RMSE =
√

1
n

∑n

i=1
(Pi−Oi)2 （12）

Oi Pi O式中 为实测像元值； 为预测像元值； 为实测值的

均值；n 为像元数量。

关中地区范围广阔，降水过程复杂且时空分布不均，

增加了灌溉信息获取与验证难度。单个灌区具有相对独

立的水资源管理边界，降水分布较为均衡，可在一定程

度上减弱气象因素干扰。因此，选取东雷二期抽黄灌区、

泾惠渠灌区和交口抽渭灌区作为验证区域。在具备采样

点的东雷二期抽黄灌区，基于灌溉与非灌溉样本点构建

混淆矩阵，计算生产者精度（producer accuracy，PA）、
用户精度（ user  accuracy，UA）、总体精度（ overall
accuracy，OA）及 Kappa系数[31]，对识别精度进行评价。

同时，结合灌区调研获取的实际灌溉面积与累积灌溉面

积，对东雷二期抽黄灌区、泾惠渠灌区和交口抽渭灌区

的识别结果进行验证。

 2　结果与分析

 2.1　干旱指数与土壤湿度的相关性

土壤湿度数据集更新至 2022年，选择关中地区

2021年 10月—2022年 5月的表层土壤湿度数据。同期

获取 2021年 11月 14日、12月 24日以及 2022年 3月

6日、4月 7日、4月 23日、5月 9日共 6期 Landsat影
像。基于 ENVI平台计算 1.3.2节所述常用干旱指数，并

将结果统一重采样至 1 km分辨率，与土壤湿度数据保持

一致。通过干旱指数与土壤湿度的相关性分析（表 1），
评估各指数在灌溉信息识别中的适用性。
 
 

表 1    各干旱指数与不同土层土壤湿度相关系数

Table 1    Correlation coefficient between drought indices and soil
moisture at different depths

土层深度
soil depth/cm

日期
Date PDI MPDI VSWI TVDI TVDI′

0～10

11-14 −0.53 −0.60 0.61 −0.52 −0.55
12-24 −0.55 −0.66 0.62 −0.50 −0.52
03-06 −0.70 −0.73 0.67 −0.72 −0.74
04-07 −0.56 −0.61 0.55 −0.70 −0.73
04-23 −0.60 −0.59 0.60 −0.66 −0.74
05-09 −0.63 −0.56 0.67 −0.57 −0.60

10～20

11-14 −0.56 −0.61 0.61 −0.52 −0.56
12-24 −0.53 −0.66 0.63 −0.51 −0.54
03-06 −0.72 −0.73 0.68 −0.74 −0.76
04-07 −0.59 −0.62 0.56 −0.72 −0.77
04-23 −0.63 −0.59 0.61 −0.66 −0.75
05-09 −0.64 −0.56 0.69 −0.61 −0.64

注：PDI：垂直干旱指数；MPDI：改进型垂直干旱指数；VSWI：植被供水指
数；TVDI：温度植被干旱指数。TVDI′由高程校正后的地表温度 LST计算得
到，以上数据均通过 0.01显著性水平的检验。
Note: PDI: perpendicular drought index; MPDI: modified perpendicular drought
index; VSWI: vegetation supply water index; TVDI: temperature vegetation dryness
index. TVDI′ is calculated from the elevation corrected surface temperature. All
values are significant at the 0.01 level.
 

结果表明，VSWI与土壤湿度呈显著正相关，PDI、
MPDI和 TVDI与土壤湿度呈显著负相关，各干旱指数

与 10～20 cm土层土壤湿度相关性整体高于 0～10 cm土

层。对比校正前后 TVDI与土壤湿度的相关性（表 1）
可知，经高程校正后的 TVDI与土壤湿度相关性较原始

TVDI均有所提高。其中，0～10 cm土层提升幅度为

0.02～0.08，10～20 cm土层提升幅度为 0.03～0.09，表

明基于高程校正后的 LST能够增强 TVDI对土壤湿度

变化的表征能力。对不同时期而言，冬季各指数与土壤

湿度的相关性较弱，可能与冬季地表植被稀疏、辐射

特征不明显等因素有关，限制了干旱指数对土壤水分变

化的表征能力[32]。在春季作物关键生育阶段，TVDI与
土壤湿度的负相关性明显增强，经高程校正后的 TVDI
与 10～20 cm土层的相关性表现较为突出，相关系数最高

达−0.77，整体优于其他指数（表 1）。表明其对春季作物

关键生育阶段土壤水分变化具有更强的响应能力。因此，

研究选取高程校正后的 TVDI作为春灌信息识别指标。

 2.2　影像时空融合结果

为评估 ESTARFM模型融合精度，选取 2024年 3
月 11日和 4月 12日 Landsat影像，以及 2024年 3月 11
日、3月 19日和 4月 12日 MODIS影像作为输入数据，

生成 2024年 3月 19日融合影像，对 NDVI、LST和

TVDI融合结果进行对比分析。NDVI和 LST采用“先

计算指数后进行融合”的策略。TVDI作为基于 NDVI-
LST特征空间构建的复合干旱指数，不同融合策略可能

对其融合精度产生不同影响。因此，分别采用“先融合

NDVI与 LST后计算 TVDI”（策略 1）和“先计算

TVDI再进行融合”（策略 2）两种策略，以评估不同融

合策略下 TVDI融合效果的差异。利用同时期的原始

Landsat影像对融合结果进行精度验证（图 2）。
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a. NDVI原始与融合影像散点图
a. Scatter plot of original
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b. LST原始与融合影像散点图
b. Scatter plot of original

and fused LST 
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c. TVDI原始与计算影像散点图
c. Scatter plot of original

and calculated TVDI
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d. TVDI原始与融合影像散点图
d. Scatter plot of original

and fused TVDI
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注：图 c与图 d分别为策略 1（先融合 NDVI与 LST后计算 TVDI）和策

略 2（先计算 TVDI再进行融合）生成的 TVDI融合影像与 Landsat原始

TVDI影像的散点图，影像日期为 03-19。
Note: c and d are scatter plots of TVDI fused images generated by strategy 1 and
strategy  2 versus  the  original  Landsat  TVDI  images,  for  the  image  date  of  19
March.

图 2　基于 ESTARFM模型的 NDVI、LST及 TVDI融合精度

Fig.2    Fusion accuracy of NDVI, LST and TVDI with ESTARFM
 

NDVI融合影像与原始影像一致性较高，散点主要

分布在 1∶1参考线附近，表明 ESTARFM模型对 NDVI
具有较高的融合精度。LST融合结果散点分布相对分散，

其融合精度低于 NDVI。在 TVDI融合过程中，基于 3
月 19日 NDVI与 LST融合结果计算得到的 TVDI影像，

其 R2 为 0.76、RMSE为 0.07，均优于先计算 TVDI再融

合所得结果（R2=0.44，RMSE=0.13），且散点分布更加

集中，说明“先融合 NDVI与 LST后计算 TVDI”的策

略能够有效提升 TVDI融合精度（图 2）。这主要是由

于 NDVI随时间变化相对平稳，受大气扰动和观测条件

影响较小，更易于模型刻画其时空变化特征[33]，因此融

合效果优于 LST。而 TVDI作为基于 NDVI-LST特征空

间构建的复合干旱指数，其计算过程也会对融合结果产

生一定影响。基于上述分析，研究采用“先融合 NDVI
和 LST、再计算 TVDI”的策略，利用 ESTARFM模型

融合生成 2024年 3月 29日和 4月 25日的 NDVI与
LST影像，并计算相应时相的 TVDI，以提高 TVDI影像

精度，增强灌溉信息识别结果的准确性。

 2.3　灌区尺度灌溉信息识别及精度验证

在关中地区 2024年春灌期间，共构建 7期 TVDI时
间序列影像，包括 2月 16日、3月 11日、3月 19日、

4月 12日和 5月 6日 5期 Landsat影像，以及 3月 29日
和 4月 25日 2期融合影像。依据第 1.3节所述灌溉信息

识别方法，以东雷二期抽黄灌区、泾惠渠灌区和交口抽

渭灌区作为验证区域，开展 2024年春灌信息识别及精度

验证。在东雷二期抽黄灌区，基于样本点在相邻日期影

像的 TVDI差值统计特征，以灌溉样本点 TVDI差值的

最大值作为阈值确定依据，各识别时段对应的阈值分别

为−0.02、−0.15、−0.01、−0.09和−0.02。对于地理位置

邻近东雷二期抽黄灌区但缺乏实地样本点的泾惠渠灌区

和交口抽渭灌区，以东雷二期抽黄灌区各识别时段阈值

范围为参考，并结合降水量差异（图 3）对阈值进行调

整。根据各灌区同期降水量与东雷二期抽黄灌区的差异，

降水量较大时阈值取值相对偏低，降水量较小时阈值相

应提高。最终确定泾惠渠灌区各识别时段阈值分别为−0.02、
−0.14、−0.01、−0.12和−0.02，交口抽渭灌区各识别时段

阈值分别为−0.02、−0.14、−0.01、−0.11和−0.02。在此基础上

开展灌溉信息识别，并采用样本点混淆矩阵和灌区统计

数据对识别结果进行精度验证，结果分别见表 2和表 3。
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图 3　气象站点日降水量

Fig.3    Daily precipitation at meteorological stations
 

在东雷二期抽黄灌区，160个灌溉样本点中有 147
个被正确判定为灌溉像元，80个非灌溉样本点中有 71
个被正确判定为非灌溉像元，基于混淆矩阵计算得到的

总体精度为 90.8%，Kappa系数为 0.80（表 2）。灌溉类

与非灌溉类样本均具有较高的生产者精度和用户精度，

说明该灌溉信息识别方法在像元尺度具有较高的识别能

力，能够有效区分灌溉与非灌溉像元。在灌区尺度，灌

溉面积遥感识别结果与灌区统计数据总体一致，累积灌

溉面积与实际灌溉面积的平均识别误差分别为 15.1%和

14.3%（表 3），表明该方法在不同灌区条件下具有较好

的稳定性和适用性。但识别结果略高于统计数据，其主

要原因在于受影像空间分辨率限制，部分耕地像元中混

合有其他类型像元的光谱信息（如渠道、道路、村庄

等），当此类混合像元被判定为灌溉耕地时，将导致识
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别面积偏大[34]。此外，部分灌溉相对滞后的像元在后续

时相中由于土壤仍处于湿润状态，TVDI值维持在较低

水平，易被重复判定为灌溉像元，从而造成一定程度的

重复统计。总体而言，本文提出的灌溉信息识别方法在

灌区尺度上具有较强的可行性与适用性，能够较为准确

地反映区域内灌溉活动的时空分布特征。
 
 

表 2    东雷二期抽黄灌区灌溉面积识别精度

Table 2    Accuracy of irrigation area identification in Donglei
Phase II irrigation district

类型
Types

生产者精度
Producer accuracy/%

用户精度
User accuracy/%

灌溉 Irrigation 91.9 94.2
非灌溉 Non-irrigation 88.7 84.5

总体精度 Overall accuracy：90.8%，Kappa系数 Kappa coefficient：0.80
 
 

表 3    灌区尺度灌溉面积识别结果精度验证

Table 3    Accuracy verification of irrigation area identification
results

灌区
Irrigation
district

累积灌溉面积
Accumulated irrigated area

实际灌溉面积
Actual irrigated area

统计数据
Statistical
data/km2

遥感识别
Detection
results/km2

误差

Error/%

统计数据
Statistical
data/km2

遥感识别
Detection
results/km2

误差

Error/%

东雷二期 673.34 768.19 14.1 461.21 512.47 11.1
泾惠渠 956.67 1 050.70 9.8 525.33 593.13 12.9

交口抽渭 606.94 736.72 21.4 606.94 721.98 18.9
注：误差=|（遥感识别结果-统计数据）/统计数据|×100%。
Note: Error = |(Remote sensing detection results - Statistical data) / Statistical data|
× 100%.
 

 2.4　关中地区春灌时空分布特征

在灌区尺度完成灌溉信息识别及精度验证后，进一

步在关中地区开展灌溉信息识别与分析，以揭示该地区

春灌活动的时空分布特征及其主要影响因素。在关中地

区灌溉信息识别过程中，采用东雷二期抽黄、泾惠渠和

交口抽渭灌区识别阈值的均值作为判别阈值。

由关中地区春灌信息识别结果可知（图 4、图 5），
该地区春灌活动具有较为明显的区域差异，灌溉主要集

中在 3—4月，灌溉次数以 1～2次为主。灌溉区域主要

分布于地势平坦的渭河平原，并呈现出东西部灌溉范围

较广、灌溉频次较高而中部相对较低的空间分布格局。

渭河平原作为关中地区核心农业区，灌区建设较为完善，

耕地分布集中，地形整体呈西高东低，多数区域可借助

地形条件实现自流引水灌溉，因此灌溉范围较广且频次

较高。相比之下，渭北台塬及其与渭河平原过渡地带地

形起伏较大、整体海拔较高（如桃曲坡、石堡川、东雷

抽黄和东雷二期抽黄灌区），灌溉方式以提水灌溉为主。

受地形条件及提水工程供水能力制约，该区域灌溉频次

总体低于渭河平原。

结合图 5与表 4所示关中地区春灌频次与大型灌区

水源地信息可知，灌溉分布集中且灌溉频次较高的区域

通常靠近水库或引水干渠渠首，同时位于河流上游的区

域在取水条件上具有一定优势，其灌溉范围与灌溉频次

整体高于下游区域。渭河平原西部位于渭河上游，东部

紧邻黄河干流，区域水资源条件相对较好，因此灌溉区

域分布较为集中且灌溉频次较高。而渭河平原中部以西

安、咸阳地区为主，受人口密集及用水结构影响，水资

源优先保障城镇生活和工业用水[35]，农业灌溉可分配水

量相对有限，因而灌溉范围较小且灌溉频次整体偏低

（如泾惠渠灌区）。
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图 4　2024年关中地区耕地 TVDI差值和春灌识别结果

Fig.4    TVDI difference of cropland and spring irrigation
identification results in the Guanzhong Region in 2024
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图 5　2024年关中地区春灌频次分布

Fig.5    Distribution of spring irrigation frequency in Guanzhong
Region in 2024

第 12 期 王玉宝等：基于时空融合算法的关中地区灌溉信息遥感识别 263 　



 

表 4    关中地区大型灌区水源地信息及主要作物

种植比例（春季）

Table 4    Water sources and crop planting proportions in large
irrigation districts of Guanzhong Region (spring)

类型
Type

灌区
Irrigation district

水源地
Water source

主要作物种植比例
Planting proportion/%

自流
Gravity

冯家山 1 冯家山水库 1 冬小麦 68.2、猕猴桃 17.6
石头河 2 石头河水库 2 冬小麦 12.1、猕猴桃 65.9

羊毛湾 3 羊毛湾水库 3 冬小麦 61.8、苹果 13.9、
猕猴桃 15.5

宝鸡峡 4
宝鸡峡 4a、王家崖
4b、信邑沟 4c、大北

沟 4 d、泔河 4e

冬小麦 55.3、苹果 18.1、
猕猴桃 12.7

泾惠渠 5 泾河 5 冬小麦 33.2、蔬菜 28.7
桃曲坡 6 桃曲坡水库 6 冬小麦 51.6

石堡川 7 石堡川水库 7 冬小麦 41.4、苹果 21.7、
樱桃 11.3

洛惠渠 8 北洛河 8 冬小麦 63.7、苹果 14.2、
冬枣 16.1

提水
Pumping

交口抽渭 9 渭河 9 冬小麦 33.4、葡萄 35.3、
冬枣 12.2

东雷抽黄 10 黄河 10 冬小麦 24.9、苹果 11.6、
樱桃 19.7

东雷二期 11 黄河 11 冬小麦 86.7
注：表中只统计了种植比例达 10%以上的作物；表中灌区及水源地编号与图
5中的编号一致。
Note: Only crops with a planting proportion of more than 10% are included in the
table; the irrigation district and water source numbers correspond to those in Fig.5.
 

关中地区多数大型灌区以冬小麦为主导作物，部分

灌区同时种植一定比例的苹果、猕猴桃、冬枣和樱桃等

经济作物（表 4）。冬小麦在春灌阶段处于返青至灌浆

等关键生育期，水分需求旺盛且集中。在以冬小麦为主

的地区（如冯家山、羊毛湾、宝鸡峡和洛惠渠等灌区），

春灌范围较广且灌溉频次普遍为 1～2次。苹果、猕猴桃、

樱桃、冬枣等经济作物在春季主要处于萌芽、开花坐果

等生育阶段，虽对水分有一定需求，但总体需水强度低

于冬小麦[36]。在经济作物种植比例较高的地区（如石头

河与交口抽渭灌区），春灌次数多为 1次。总体而言，

关中地区春灌活动的空间分布及灌溉频次特征主要受区

域地形条件、水源地供给能力、作物种植结构特征等因

素的综合影响。

 3　讨　论

 3.1　高程校正及融合策略优化对 TVDI的影响

已有研究表明，高程、坡度和坡向等地形因子会影

响地物反射特性，使相同地物在不同地形条件下呈现出

差异化的光谱特征，导致遥感反演结果产生系统性偏

差[37]。关中地区地形起伏显著，区域内海拔差异较大。

LST作为 TVDI构建的重要参数，对地形变化较为敏感。

本研究引入 DEM数据对 LST进行校正，在一定程度削

弱了地形对热红外波段的影响，提高了 TVDI在复杂地

形区的适用性[27,38]。结果表明，高程校正后 TVDI与土

壤湿度的相关性均高于未校正 TVDI（表 1），说明高程

校正能够有效削弱地形效应引起的偏差，增强 TVDI在
复杂地形条件下的稳定性。

此外，在 TVDI的融合处理中，研究对比了“先

融合 NDVI与 LST后计算 TVDI”和“先计算 TVDI再
进行融合”两种策略。结果表明，前者融合精度更高

（图 2），其 R2 为 0.76、RMSE为 0.07，明显优于后者

（R2 为 0.44，RMSE为 0.13）。这主要与 ESTARFM模

型融合机制及 TVDI构建特性有关。ESTARFM模型基

于相似像元假设，通过利用空间邻域内光谱特征相似的

像元对目标像元进行预测[29]。NDVI和 LST均可由单个

像元的波段反射率计算得到，其计算过程能够较好保留

像元空间结构特征。在融合此类指数时，减少模型调用

次数有助于降低误差累积，提高融合精度[39]。而 TVDI
作为基于 NDVI-LST全局特征构建的复合指数，其构建

过程不仅涉及 NDVI与 LST之间的非线性关系，还受干

湿边界拟合结果约束[40]。干湿边界的确定需要区域内全

部像元共同参与，削弱了像元间的空间独立性[26]。因此，

尽管“先计算 TVDI再进行融合”可减少模型调用次数，

但需在多时相条件下分别构建 TVDI，其计算过程对像

元空间结构特征的影响会在融合过程中进一步传递，进

而影响融合精度；而“先融合 NDVI与 LST后计算

TVDI”虽需调用两次融合模型，但能够更好保留影像空

间结构特征，从而获得更高的融合精度。

 3.2　方法有效性与适用性分析

当前利用遥感技术识别耕地灌溉信息的方法主要

受影像时空分辨率限制[3,34]。本研究基于干旱指数分析与

时空融合算法，通过 ESTARFM模型融合 Landsat与
MODIS数据提高影像时空分辨率；并引入高程校正以削

弱地形效应对 TVDI的影响[27]，增强其对复杂地形条件

下土壤水分的表征能力，同时通过融合策略优化提升

TVDI融合精度。相较于基于单一数据源的 TVDI识别方

法[11]，本研究通过高程校正与时空融合策略优化，提升

了 TVDI对灌溉信息的识别精度。

从验证结果来看，该方法在灌区尺度表现出较高精

度。在东雷二期抽黄灌区，基于样本点构建混淆矩阵计

算得到的总体精度为 90.8%，Kappa系数为 0.80（表 2）；
在 3个典型灌区中，累积灌溉面积与实际灌溉面积的平

均识别误差分别为 15.1%和 14.3%（表 3）。关中地区

灌溉信息识别结果表明，春灌活动在空间分布上存在明

显差异，该差异主要受地形条件、水源供给条件及作物

种植结构等因素影响。总体而言，本研究的识别结果与

区域实际情况具有较好一致性，所构建的方法可为区域

尺度灌溉信息识别与农业水资源管理提供参考。

 3.3　方法局限性与改进方向

在关中地区灌溉信息识别过程中，阈值选取主要依

赖东雷二期抽黄灌区样本像元统计特征。该方法在灌区

尺度具有较好适用性，但在空间异质性较强区域推广应

用时，固定阈值难以充分反映不同土壤类型、作物种类

及气候条件下的水分响应差异。此外，降水事件也会对

识别结果产生干扰。尽管本研究根据识别期间降水量差

异对阈值进行了调整，以减轻降水影响，但该过程具有

一定主观性，且未能充分考虑降水事件的时空分布特征。

灌区尺度验证结果表明，基于样本点构建的混淆矩阵精

度以及累积灌溉面积与实际灌溉面积的识别精度均较高，

说明在当前研究区和数据条件下，阈值调整主观性对识

别结果的影响相对有限。

后续研究可从阈值确定与土壤水分反演方法两个方

面进一步提升灌溉信息遥感识别精度。一方面，可引入

高分辨率降水量栅格数据，并结合逐像元自适应阈值算

法，根据土壤、作物和气候差异动态调整阈值，以降低
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人为经验对阈值设定的影响。另一方面，在土壤水分反

演过程中，可引入近年来发展的新方法提升对地表水分

状况的表征能力。其中，OPTRAM模型通过构建 NDVI
与短波红外变换反射率特征空间，实现对土壤表层水分

状况的监测，有助于缓解传统土壤水分反演对热红外数

据的依赖[12]，从而拓展数据源选择范围。基于微波遥感

的土壤水分反演技术（如融合 SMAP与 Sentinel-1土壤

水分产品）在时间连续性和全天候观测方面具有明显优

势，可弥补光学遥感在多云条件下的不足[5]。未来可结

合高分辨率光学遥感影像与微波土壤水分产品，在提升

土壤水分反演精度的基础上，进一步增强灌溉信息遥感

识别方法的适用性与识别精度。

 4　结　论

该研究以关中地区为研究对象，构建了基于干旱指

数分析与时空融合算法的灌溉信息遥感识别方法。通过

高程校正与融合策略优化，提高了 TVDI与土壤湿度的

相关性及融合精度，并实现了 2024年春灌期间灌溉面积

与灌溉频次的连续识别。主要结论如下：

1）春季作物生育阶段，经高程校正的 TVDI对表层

土壤湿度变化具有较强的响应能力，与 10～20 cm土壤

湿度的相关系数最高可达−0.77，能够有效表征灌溉活动

引起的土壤水分变化。

2）TVDI融合过程中，“先融合 NDVI与 LST，再

计算 TVDI”的策略精度更高（R2=0.76、RMSE=0.07），
明显优于“先计算 TVDI再进行融合”的策略（R2=0.44、
RMSE=0.13）。

3）在灌区尺度，累积灌溉面积和实际灌溉面积的平

均识别误差分别为 15.1%和 14.3%，识别结果与灌区统

计数据偏差较小。关中地区春灌信息识别结果表明，该

地区春灌活动主要集中于 3—4月，灌溉次数以 1～2次
为主，并呈现出一定的空间差异性。
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Remote sensing identification of irrigation information in Guanzhong
Region using spatiotemporal fusion algorithm

WANG Yubao , LIU Wentao , DING Jiayi , CHEN Yitian , WANG Peishuo , WANG Yakun※

(1. Key Laboratory of Agricultural Soil and Water Engineering in Arid and Semiarid Areas, Ministry of Education, Northwest A & F
University, Yangling 712100, China;　2. Institute of Water-Saving Agriculture in Arid Areas, Northwest A & F University, Yangling 712100,

China)

Abstract: Satellite  remote  sensing  can  identify  the  irrigation  information,  because  of  its  rapid  and  wide-area  observation.
However, only a single source is often extracted from remote sensing data. Spatial and temporal resolution cannot fully meet
the requirement for the high-accuracy and dynamic identification of irrigation information at the regional scale, especially for
the strong spatial heterogeneity of agricultural activities in the complex terrain. In this study, a remote sensing framework was
developed  to  identify  the  irrigation  information  using  drought  index  analysis  and  spatiotemporal  fusion.  The  Guanzhong
Region was also taken as the study area. The temperature vegetation dryness index (TVDI) was selected as the identification
index after correlation analysis between drought indices and soil moisture. Elevation correction with fusion optimization was
introduced  to  characterize  the  variation  in  the  soil  moisture.  Its  spatiotemporal  fusion  accuracy  was  also  enhanced  under
complex terrain conditions.  Subsequently,  the enhanced spatial  and temporal  adaptive reflectance fusion model  (ESTARFM)
was  used  to  fuse  high-spatial-resolution  Landsat  imagery  and  high-temporal-resolution  MODIS  data  for  the  high-
spatiotemporal-resolution  TVDI  time  series.  Spring  irrigation  information  in  the  Guanzhong  Region  in  2024  was  identified
using the threshold method with precipitation data. The results showed that the correlations between the remote sensing drought
indices  and  soil  moisture  at  the  10-20  cm  depth  were  generally  higher  than  those  with  soil  moisture  at  the  0-10  cm  depth.
Elevation topographic correction effectively reduced the influence of terrain on land surface temperature. There was a strong
correlation between TVDI and soil moisture. Furthermore, the elevation-corrected TVDI showed a strong negative correlation
with  soil  moisture  at  the  10-20  cm depth,  with  the  maximum correlation  coefficient  of −0.77  during  the  spring  crop  growth
period. Normalized difference vegetation index (NDVI) and land surface temperature (LST) were fused for the higher accuracy
of TVDI than the strategy of first calculation and then fusion. R2 and RMSE values of 0.76 and 0.07 for the former, whereas
0.44 and 0.13 for the latter, respectively. The validation showed that the overall accuracy was 90.8% for the identification in the
Donglei Phase II irrigation district, with a Kappa coefficient of 0.80. The mean error was 15.1% and 14.3%, respectively, for
accumulated  and  actual  irrigated  areas  in  the  irrigation  districts.  Regional  identification  results  indicated  that  the  spring
irrigation was mainly concentrated from March to April, with the irrigation frequency ranging from one to two times. Irrigated
areas  were  distributed in  the  relatively  flat  Weihe  Plain,  with  a  spatial  pattern  characterized by broader  irrigation extent  and
higher irrigation frequency in the eastern and western parts. While the central part exhibited relatively lower irrigation intensity.
The spatial distribution and irrigation frequency of spring irrigation were dominated by regional topography, water supply, and
cropping structure.  The finding can provide a  strong reference to  identify  the regional-scale  irrigation information and water
resources under complex terrains.
Keywords: remote sensing identification; spatiotemporal fusion; irrigation information; TVDI; Guanzhong Region
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