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摘要：【目的】卫星遥感是目前作物物候监测的主要手段，具有监测面积大、数据获取便捷等多重优点，但用于精准观

测的高分辨率遥感卫星回访周期较长，而且易受大气、云雾等不利条件的影响，这使得在高分辨率时序作物物候检测的

数据稀疏，无法在变化较快的作物生长期提供足够的影像。本研究提出一种新的方法，以期提高时间序列监测的准确

性，更好地实现物候的精准检测。【方法】以水田和旱田为研究样地，探索结合生成式图像处理技术的时序遥感数据填

补方法，用于影像重建的轻量化超分辨率生成对抗网络 (generative adversarial networks, GAN)，并以重建数据为基础进行

作物生长季密集时序监测与物候提取。【结果】①在影像的超分辨率重建方面，基于本研究提出的方法，结构相似性指

数 (structural similarity，SSIM) 和峰值信噪比 (peak signal to noise ratio, PSNR) 分别达 0.834 和 28.69，相较于目前的主流

方法可以更好地重建异源遥感数据；②时序重建后，2 个样地的遥感影像的重访周期分别由 6.40、6.63 d 降至 5.70、5.88

d，空间分辨率提升至 10 m；③4 种平滑方法的物候提取结果，与原始数据提取结果相比具有一定的差异性，优于目前广

泛用于时序填补的基于插值的方法。【结论】本研究提出的方法可以有效填补卫星影像时间序列，增强观测数据的连续

性，并进行高时空分辨率精准作物物候监测。图 9 表 3 参 27
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Abstract: [Objective] Satellite  remote  sensing  has  merged  as  the  primary  approach  for  monitoring  crop

phenology. This method has many advantages, including large monitoring area and convenient data acquisition.
However,  high-resolution  remote  sensing  satellites,  which  are  essential  for  accurate  observation,  have  a  long

revisit  period. Inevitably multiple dates are affected by unfavorable conditions such as atmospheric and cloud 
收稿日期：2025-04-15；修回日期：2025-07-08
基金项目：辽宁省教育厅青年项目 (JYTQN2023301)；辽宁省基础应用研究 (2023JH2/101300120)
作者简介：韩昊 (ORCID: 0009-0000-6771-3193)，从事农业遥感研究。E-mail: 2022200007@stu.syau.edu.cn。通信作

者：冯子怡 (ORCID: 0009-0005-5168-1381)，讲师，博士，从事农业信息化和农业遥感研究。E-mail:
fengziyi@syau.edu.cn 

浙  江  农  林  大  学  学  报, 2025, 42(4): 657−666 https://zlxb.zafu.edu.cn
Journal of Zhejiang A&F University DOI: 10.11833/j.issn.2095-0756.20250338

mailto:2022200007@stu.syau.edu.cn
mailto:fengziyi@syau.edu.cn
https://www.hyyysci.com
https://doi.org/10.11833/j.issn.2095-0756.20250338
https://doi.org/10.11833/j.issn.2095-0756.20250338
https://doi.org/10.11833/j.issn.2095-0756.20250338


fog.  As  result,  the  data  for  high-resolution  time-series  crop  phenology  detection  becomes  sparse,  failing  to

provide  sufficient  images  during  the  rapidly  changing  crop  growth  period.  A  new  method  is  proposed  to

enhance  the  accuracy  of  time  series  monitoring  and  achieve  precse  phenology  detection. [Method] Paddy

fields and dry fields were selected as research plots. First, a time-series remote sensing data filling method wes

explored  by  combining  with  generative  image  processing  technology.  Then  a  lightweight  super-resolution

reconstruction  generative  adversarial  networks  (GAN)  was  proposed  for  image  reconstruction.  Finally,  the

reconstructed data were utilized to conduct intensive time series monitoring and phenological extraction of crop

growing season. [Result] (1) In terms of image super-resolution reconstruction, the proposed method achieved

values of 0.834 and 28.69 in structural similarity (SSIM) and peak signal to noise ratio (PSNR), respectively. It

can  reconstruct  heterologous  remote  sensing  data  more  effectively  than  mainstream  methods.  (2)  After  time

series reconstruction, the revisit period of remote sensing images in 2 experimental areas decreased from 6.40 d

and  6.63  d  to  5.70  d  and  5.88  d  respectively,  and  the  spatial  resolution  increased  to  10  m.  (3)  Regarding

phenological  extraction,  the  extraction  results  of  4  smoothing  methods  differed  from  those  of  original  data

extraction,  and  were  superior  to  the  interpolation-based  methods  commonly  used  for  time  series  imputation.

[Conclusion] The  proposed  method  can  effectively  fill  the  time-series  of  satellite  images,  enhance  the

continuity  of  observation  data,  and  enable  accurate  high  spatiotemporal-resolution  monitoring  of  crop

phenology. [Ch, 9 fig. 3 tab. 27 ref.]
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物候是生物有机体长期适应气候条件而形成的周期性变化[1]。植被物候是表征陆地植被生长变化的

重要参数，是植被对全球气候变化响应的最直接指示[2−6]，调节了陆地生态系统对气候系统反馈的诸多

路径[7]，几乎影响着生态以及生物进化的各方面[8−9]。物候学已经发展了多种植被物候观测和预测方法。

这些方法大致可归纳为 3 类：地面观测 (人工观测、物候相机监测和通量监测)、遥感监测和物候模型预

测[10]。遥感监测具有观测范围大、信息获取便捷等特点，近年来被广泛应用于植被物候信息的采集。从

最早 THOMPSON 等[11] 基于 Landsat 系列光学传感器来监测小麦 Triticum aestivum 对于水分胁迫响应开

始，光学传感器极大推进了对于植被物候的探索进程。随着遥感技术的发展，遥感信息的时空分辨率不

断提高，但是高分辨率的遥感数据获取较为困难，而中低分辨率遥感数据则易受混合像元的干扰，同时

由于卫星获取的遥感数据中包含了云层和气溶胶等干扰，即使像中分辨率成像光谱仪 (moderate-
resolution imaging spectroradiometer，MODIS) 等具有日重访遥感数据的传感器，可用的数据也十分有

限 [12−13]。一些学者通过线性拟合来填补这些缺失的数据，例如 HERMANCE[14] 使用线性调和模型

(harmonic models) 拟合来填补缺失的 Landsat 卫星观测数据，提取结果可用于任何日期的土地覆盖变化

的预测。虽然这些基于空间插值的方法在降噪和平滑方面表现良好，但大多数基于插值的方法在重建时

缺乏有效性和示例数据支撑。

在异源传感器的时序检测方面，KOVALSKYY 等[15] 使用 Landsat-5 和 Landsat-7 卫星的异源数据进

行密集时间序列重建，提取美国的 6 个农业种植区归一化植被指数 (normalized difference vegetation
index，NDVI) 数据进行分析。ZHANG 等[16] 对比了 Sentinel-2A 和 Landsat-8 的大气、表面和最低点的特

征双向反射率分布函数 (bidirectional reflectance distribution function, BRDF) 调整反射率和 NDVI 差异，结

果表明：在未经光谱纠正的情况下 Sentinel-2 和 Landsat-8 的实验值具有较大的差异。ONOJEGHUO 等[17]

将 MODIS 数据与 Landsat 数据融合，获取高时空分辨率数据 (空间分辨率为 30 m，间隔 8 d)，并通过融

合数据建立的 NDVI 序列证明该方法可以提高水稻 Oryza sativa 物候信息的监测精度。因此通过多源数

据融合将不同遥感数据源的优势进行结合，已被证明是提高植被物候监测精度的有效方法。近年来，一

些应用 Harmonized Landsat and Sentinel-2 (HLS) 数据的异源卫星物候提取工作也陆续开展，但这些研究

的分辨率受限在 30 m。目前已有研究表明：更高分辨率的数据可以显著提升物候期提取的精度[18]，单一
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传感器往往无法满足连续观测的需要，多星协同高分辨率的物候提取工作需要进一步研究。

随着生成式图像处理技术的飞速发展，基于生成对抗网络 (generative adversarial networks, GAN) 的深

度学习网络在遥感影像处理任务上达到了良好的效果。GAN 的风格迁移和图像分辨率重建能力使不同

传感器间的遥感影像分辨率重建和光谱统一成为可能，可以克服目前作物时序检测与物候提取中插值法

和融合法没有实例数据支撑、异源数据观测面临的分辨率和光谱差异的问题。本研究提出一种新方法，

通过 GAN 将异源卫星影像的空间分辨率和光谱差异进行统一，生成具有更高分辨率的同一尺度 (10
m)、相同波段范围的遥感影像时间序列，用于田块级的作物连续监测，并精准提取作物物候。该方法训

练通用 GAN 模型，评估生成图像质量，并研究生成的时间序列影像在多个农业地块的物候提取能力和

准确性，以期提高时间序列监测的准确性，更好地实现物候的精准检测。通过该方法也可以在任意尺度

下提升时序遥感影像的空间分辨率或时间分辨率，有望对基于卫星遥感的物候提取研究做出重要贡献。 

1    研究区概况

研究区位于辽宁南部辽河出海口处，春季和夏季云层降水量较高，秋冬降水量较低。辽河平原是重

要的东北黑土地重点保护区域，辽中南地区的“鱼米之乡”，也是中国最重要粮食主产区之一。在研究

区选取了大面积的水田和旱田作为物候提取试验区域，试验区域示意图见图 1。
  

水田主要种植作物为水稻；旱田主要种植作物为玉米。

水田 旱田方位图

0 350 700 m 0 20 40 km 0 200400 m

北

图 1    研究区示意图
Figure 1    Schematic diagram of the study area

  

2    研究方法
 

2.1    数据情况 

2.1.1    原始时序遥感影像数据获取     收集 2023 年在 40.84°~40.92°N，121.98°~122.07°E 拍摄的全部无

云、无噪声的 Sentinel-2 影像，作为原始时序影像。利用欧洲航天局提供的 Sen2cor 插件对下载的影像进

行辐射校正和大气校正，生成 L2A 级数据，用于全年的时序监测与物候提取应用。在水田区域共获取

有效时序影像 57 幅，平均时间分辨率为 6.40 d，旱田区域共获取有效时序影像 55 幅，平均时间分辨率

为 6.64 d。每幅图像均包含了物候提取最必要的 4 个颜色通道，即红、绿、蓝和近红外波段。 

2.1.2    遥感影像超分辨率重建数据生成    ①超分辨率网络训练数据集。在训练数据集的制作方面，首先

将研究区不同季节的 20 幅 Sentinel-2 影像经过双三次下采样为 40 m，制作 4 倍超分辨率重建的基础数据

集，用于大规模预训练。同时在训练数据中加入了 79 组 Sentinel-2 和 Landsat-8 相同日期拍摄的影像

对，制作异源影像数据并基于这些数据精细化训练生成式神经网络。②超分辨率影像数据生成方法。在

数据集上训练超分辨率重建网络，并对网络的图像重建能力进行定量评价。为了适应时序影像的超分辨

率需求，设计了一个简洁、轻量化的 PGT-GAN 模型 (图 2)，该模型兼具目前主流网络的生成性能和简

洁性。它的生成器由深度特征提取和分辨率升级两部分组成，首先将分辨率影像数据输入到由残差模块

(residual block) 和残差 STB(residual swin transformer block) 构成的深度特征提取模块中，而后经多组由卷

积层、像素归一化层和 LRelu 层逐步进行分辨率升级。判别器部分则沿用 PGGAN的模式，经卷积层和

LRelu 层逐级下采样，最后归一化并计算损失函数。所提出的 PGT-GAN 方法使用 Tensorflow 2.8.0 框架

实现。在训练过程中应用 Adam 优化器，初始学习率为 0.002，批处理大小为 4。通过多次测试和比较，
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将绝对误差损失 (L1 loss) 设置为 200，深度 (depth) 设置为 64。研究中使用上述设置对该模型进行了

500 个训练轮次 (epoch) 的训练。所有的实验均是在配备了 NVIDIA RTX P5000 GPU 的 Ubuntu 20.04 系

统上进行。
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图 2    PGT-GAN 网络结构
Figure 2    PGT-GAN network structure

  

2.2    评价指标与对比方法 

2.2.1    超分辨率重建评价指标    选取最广泛应用的 2 个图像评价指标：峰值信噪比 (peak signal to noise
ratio, PSNR) 和结构相似性指数 (structural similarity，SSIM)[19]，用于评估单幅遥感影像超分辨率重建效

果。PSNR 数学定义如式 (1) 所示：

RPSNR = 10 lg

C2
MAX

EMS

。 （1）

式 (1) 中：RPSNR 指 PSNR；CMAX 为图像中颜色的最大值；EMS 为均方误差。

SSIM 是基于人类视觉提取图像中结构化信息的假设，是基于亮度、对比度和结构来衡量幅图像相

似度的指标。计算如式所示：

RSSIM(x, y) = [l(x, y)αc(x, y)βs(x, y)γ]。 （2）

式 (2) 中：RSSIM 指 SSIM；x, y 分别代表两幅对比影像中相对应的像素；l(x, y) 用于衡量亮度差异；c(x, y)
用于衡量对比度差异即像素的标准差；s(x, y) 用于衡量结构差异，α、β、γ 分别表示不同特征在 SSIM 衡

量中的占比。 

2.2.2    物候指标提取与对比方法    将提出的超分辨率时间序列重构方法与插值填补法和原始数据提取的

物候信息在多个平滑条件下进行鲁棒性和实用性对比。这些平滑模型已被证明具有有效性，包括滑动平

滑法 (Moving)、局部加权平滑 (locally weighted scatterplot  smootling,  LOWESS)[20]、稳健局部加权回归

(RLOWESS)[21]、Savitzky-Golay 滤波法 [22]。在目前物候提取研究常使用的插值方法中，高斯过程回归

(Gaussian process regression，GPR) 方法[23] 是填补时间序列影像空白的首选方法之一。此外，它也是诸多

插值方法中唯一能提供相关不确定性的方法。本研究采用 GPR 和常用的 K 近邻回归 (K-nearest neighbors
regression，KNNR) 2 种虚拟填补时序影像剩余缺失值的方法作为对比研究。 
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2.3    技术路线

本研究的技术路线包括 4 个主要阶段：数据预处理、模型训练、时序重建和物候提取。数据预处理

阶段被设计用于生成训练所需的输入数据和目标，并将测试图像预处理为网络的输入格式，即异源影像

的影像对。在第二步模型训练中，采用 2.1.2 中生成的训练数据训练生成式深度学习模型，将 Landsat-
8 影像输入到生成式神经网络，重建为与 Sentinel-2 光谱类似的 10 m 分辨率影像，并与原始 10 m 分辨

率 Sentinel-2 影像构成更加密集的时间序列。在物候提取阶段，本研究从重建后的影像中计算植被指

数，并提取多个物候指标进行比对分析。 

3    结果与分析
 

3.1    遥感影像超分辨率重建性能分析

重建性能分析以 2023 年 11 月 4 日的 Sentinel-2
(10 m) 和 Landsat-8 (40 m) 异源影像为例，以验证本

研究提出方法的分辨率重建结果。如表 1 所示：通

过和 ESRGAN、pix2pix 和 SwinIR 定量对比可以看

出，本研究提出的 PGT-GAN 超分辨率重建网络和

目前主流超分辨率网络相比略有优势，相较于

SwinIR， SSIM 和 PSNR 分别提升 0.004 和 0.13。
通过图像的定性对比 (图 3) 可以看出：PGT-

GAN 网络具有较强的影像还原能力，重建的影像纹

理细节饱满，与原图色差很小，可以用于后续时序

重建及物候提取。 

3.2    物候提取结果

使用 3.1 中重建的遥感数据对原始影像数据进

行填补，水田和旱田分别由每年 57、55 幅影像分别

提升为每年 64、62 幅，平均观测回访周期分别由

6.40、6.63 d 提升至 5.70、5.88 d，并进行基于重建

数据的物候提取。为验证该方法提取物候的鲁棒性

和实用性，分别采用 4 种不同的平滑方法，使用

NDVI 提取水田和旱田的多个物候指标，分别为：

每年的季初日期 (start of the season, SOS)、季末日期

(end of the season, EOS)、振幅 (amplitude)，生长周

期长度 (length)、最大值 (max  value) 和峰值日期

(max day)。图 4~5 为水田 Moving 平滑法和 Savitzky-
Golay 滤波法的可视化提取结果，图 6~7 为旱田

LOWESS 和 Savitzky-Golay 滤波法的可视化提取结果。

由图 4~7 可见：在相同的平滑方法下，重建后的时序数据和原始数据在各个物候指标的制图上有着

明显的差异。水田和旱田不论是通过平滑方法还是 Savitzky Golay 滤波法提取的 SOS 和 EOS 都出现了多

处差异，Moving 方法提取的峰值日期制图差异最为明显，原始数据的峰值日期更为靠后。重建后的影

像可以在很大程度上减少提取 SOS 和 EOS 时产生的异常值点，采用 Savitzky Golay 滤波法提取的

EOS 更为靠前，在最大值和振幅方面都有明显差异，原始数据相较于重建后数据振幅偏大，这表示原始数据

在提取物候时稳定性欠佳。综上，无论是 Sentinel-2 原始影像还是重建后的影像，相较于 MODIS 数据提

取的物候结果都更为精细。MODIS虽具有很高的时间分辨率，但如图 8 所示，仅适用于广泛的大面积

检测。

表 2~3 分别表示各方法提取的水田、旱田的 SOS、EOS、生长周期、峰值日期、最大值和振幅平均

值。由于计算的是每个像素的平均值，因此即便是很小的数值差距也表明整张图巨大变化。通过定量对

 

表 1    超分辨率重建结果定量对比
Table 1    Quantitative  comparison  of  super-resolution  reconstruction

results　　　　

方法
相似系数

SSIM PSNR

ESRGAN 0.819 27.17

pix2pix 0.813 27.50

SwinIR 0.830 28.56

PGT-GAN 0.834 28.69

 

A和D. Landsat-8影像；B和E. 本研究方法重建结果；
C和F. Sentinel-2影像。

A B C

D E F

图 3    超分辨率重建方法结果对比
Figure 3    Comparison  of  results  of  super-resolution  reconstruction

methods　　　　
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比可以发现：相较于插值方法对数据缺失部分进行的填补，本研究提出的填补方法在各个平滑方法的对

比中，与原始的结果都存在一定差异。SOS、EOS 的差异分别在±4、±2 d，物候期的长度差异在±3 d。 

3.3    时间序列曲线对比

由图 9 时间序列曲线可见：相较于原始时间序列，本研究方法的数据更为密集，红框标注部分突

出展示了本研究提出的时序重建方法的优越性，即可以在试验区生成有效的植被指数数据，明显且有效

地填补时间序列中的缺失。这对于作物生育期遥感影像缺失的导致无法精准检测的情况尤为重要。尤

其是在作物生长周期的主要拐点处，重建方法可以填补因云雾、噪声等因素影响而缺失的数据空白，这

进一步导致了生长周期峰值迁移、斜率的上升以及物候指标日期的变化，这与图 5~8 展现出的结果相

一致。 
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上图为Sentinel-2原始数据提取结果；下图为本研究方法时序重建后的提取结果。

图 4    Moving 平滑法提取的水田各项物候指标
Figure 4    Various phenological indexes of paddy field extracted by Moving filter
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上图为Sentinel-2原始数据提取结果；下图为本研究方法时序重建后的提取结果。

图 5    Savitzky Golay 滤波法提取的水田各项物候指标
Figure 5    Various phenological indexes of paddy field extracted by Savitzky Golay filter
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4    讨论

精准的作物物候期提取是卫星遥感数据下游应用的关键任务[24]。时间序列中的连续间隙会阻碍准确

的物候提取[25]，这在高分辨率时序影像中的表现更为明显。在原始地表反射率数据的年时间序列中，在

作物的生育期，入海口处常伴随大量云雨天气，遥感影像在年度时间序列中经历了较大的、连续的和重

复的缺失区域，这会导致物候指标的检索复杂化[26]。原始影像中检索到的 SOS 和 EOS 中都存在大量的

间隙，时间序列曲线也波动较大。在使用超分辨率方法重建这些空白影像后，作物生育期影像缺失的问

题得到了缓解。

在今后的研究中可以选择生长季影像缺失更为严重的试验区进行探讨，以更广泛地验证其在物候提
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上图为Sentinel-2原始数据提取结果；下图为本研究方法时序重建后的提取结果。

图 6    LOWESS 提取的旱田各项物候指标
Figure 6    Various phenological indexes in dry field extracted by LOWESS filter
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图 7    Savitzky-Golay 滤波法提取的旱田各项物候指标
Figure 7    Various phenological indexes in dry field extracted by Savitzky-Golay filter
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取中的作用。另外本研究仅验证了单幅遥感分辨率重建技术在卫星影像时间序列重建和物候提取方面的

可行性以及提取结果和原始数据、MODIS 数据提取结果之间的差异，更精准的数据验证需要结合

PhenoCam[27] 等地面数据进行更进一步的探究。
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图 8    MODIS 数据提取的各项物候指标示意图
Figure 8    Schematic diagram of the phenological indicators extracted from MODIS data

 

表 2    影像重建后水田物候指标提取结果对比
Table 2    Comparison of the extraction results of phenological indicators in paddy fields after image reconstruction

方法 数据 季初日期 季末日期 生长周期长度/d 峰值日期 最大值 振幅

Moving
原始数据 169(2023-06-17) 296(2023-10-23) 128 221(2023-08-09) 0.521 0.455
本研究重建方法 168(2023-06-16) 294(2023-10-20) 126 201(2023-07-20) 0.515 0.449

RLOWESS
原始数据 173(2023-06-21) 295(2023-10-21) 122 221(2023-08-09) 0.582 0.522
本研究重建方法 169(2023-06-18) 294(2023-10-20) 124 201(2023-07-20) 0.593 0.532

LOWESS
原始数据 170(2023-06-18) 293(2023-10-20) 124 226(2023-08-14) 0.537 0.476
本研究重建方法 171(2023-06-189) 293(2023-10-20) 123 221(2023-08-09) 0.545 0.484

GPR
原始数据 160(2023-06-08) 299(2023-10-26) 140 221(2023-08-09) 0.521 0.453
本研究重建方法 161(2023-06-09) 299(2023-10-26) 139 221(2023-08-09) 0.493 0.409

 

表 3    影像重建后旱田物候指标提取结果对比
Table 3    Comparison of the extraction results of phenological indicators in dry fields after image reconstruction

方法 数据 季初日期 季末日期 生长周期长度/d 峰值日期 最大值 振幅

Moving
原始数据 138(2023-06-05) 266(2023-10-17) 128 171(2023-07-05) 0.485 0.485

本研究重建方法 140(2023-06-04) 265(2023-10-07) 126 176(2023-07-10) 0.500 0.500

RLOWESS
原始数据 140(2023-06-04) 275(2023-10-17) 135 171(2023-07-05) 0.516 0.516

本研究重建方法 141(2023-06-05) 269(2023-10-11) 129 176(2023-07-10) 0.533 0.533

LOWESS
原始数据 141(2023-06-05) 269(2023-10-11) 128 171(2023-07-05) 0.531 0.531

本研究重建方法 141(2023-06-05) 266(2023-10-08) 125 186(2023-07-20) 0.535 0.535

KNNR
原始数据 125(2023-05-20) 273(2023-10-15) 148 191(2023-07-25) 0.444 0.444

本研究重建方法 124(2023-05-19) 274(2023-10-16) 150 191(2023-07-25) 0.438 0.438
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5    结论

本研究提出了一种基于生成式遥感影像重建技术的物候提取新方法，通过 GAN 网络将异源影像分

辨率升级并实现了光谱迁移，生成有效的图像数据来填补空白以重建中分辨率卫星 Sentinel-2 数据的时

间序列。并提出了一种轻量化的 PGT-GAN 网络，它提取多个深度特征，以捕获分辨率重建时的光谱和

空间信息，这种方法在 SSIM 和 PSNR 指标上表现良好。这表明该方法能有效重建缺失区域的纹理和细

节信息，很大程度地保持光谱范围的一致性。本研究提出的方法可以通过一次完整训练实现全年影像较

高精度的分辨率重建，且不同于时空融合，并不需要与研究区精确对应的高分辨率参考影像进行影像重

建。在 Sentinel-2/Landsat-8 真实数据集上对重建后的时序数据进行了实验，将结果与原始物候提取结

果、插值提取结果和 MODIS 提取结果进行了对比分析，结果表明：本研究方法在各组结果中都展现了

可靠的性能，显著提升了 10 m 分辨率数据的时间分辨率。提出的结合遥感影像分辨率重建的时间序列

重建方法为产生高质量的地表数据提供了一种可行的方法，生成的更密集的时间序列数据不但可以检测

到作物不同物候阶段的精准变化，也可以为更高时空分辨率陆地表面物候提取提供支持。
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