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摘要：干旱是影响花生产量的主要气象因素之一。开展花生干旱灾情遥感评估对于产量估算、防

灾减灾和保险理赔具有重要意义。当前花生旱灾遥感评估主要依赖于光谱指数变化信息，容易受

不同地区生育进程干扰，限制了光谱指数方法的普适性。研究在多时相 Sentinel-2遥感影像和野

外实测样本的支持下，分析时序波段反射率日均增量信息与花生干旱受灾程度之间的内在联系，

利用决策树、随机森林、逻辑回归等方法对花生干旱等级进行分类，并以总体精度和 Kappa系数评

价各种方法的精度。结果表明：单一波段的近红外反射率日均增量对花生受灾情况的指示性较

强。多光谱波段组合方式对花生旱灾程度的指示性均优于单个波段，其中红波段、蓝波段、近红外

光谱波段反射率日均增量组合的指示性最强，整体精度达到 89.93%，Kappa系数 0.847 1。与逻辑

回归和决策树算法相比，随机森林算法对花生旱灾评估精度最高。在旱情等级最优时相组合分析

中，利用花生生长旺盛期（7月~8月）的多波段反射率日均增量信息，灾情等级遥感识别的总体精

度可达 88.62%，Kappa系数为 0.827 4。说明基于生长旺盛期时序多波段反射率日均增量的干旱灾

情遥感评估方法能有效提取花生受灾范围与灾情严重程度。
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1 引 言

干旱是目前最常见的农业气象灾害之一。在

全球气候变暖背景下，我国农业干旱呈现出增多、

增强的趋势［1-2］，对农业生产管理、国家粮食安全带

来巨大的挑战。农业干旱是由于缺水导致作物生

长受到胁迫进而导致作物生物量和产量减少的现

象［3］，精确监测作物的灾情等级分布是当前旱灾监

测研究中的热点之一，是农业管理部门和农业保险

行业迫切需要解决的重要问题［4-5］。

卫星遥感影像具有高时空分辨率、覆盖区域广

等优势，其应用于作物干旱监测已取得了实质性的

成就，可依据单一遥感指数或生理指标进行旱灾监

测，如吴春雷等［6］基于土壤水分变化的垂直干旱指

数（PDI）、王思远等［7］基于叶绿素荧光的干旱指数

（NSDI）、郭虎等［8］基于作物形态及绿度变化的植被

条件指数（VCI）、莫伟华等［9］基于冠层温度变化的

植被供水指数（VS WI）和刘良明［10］基于植被水分

变化的归一化差异水分指数（NDWI）等。单一的农

业干旱遥感监测指数，往往适用作物特定的生长发

育阶段，监测指数的选择要充分考虑其生长特征

和植被覆盖程度［11-12］。农业干旱是一种复杂的现
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象［13］，多监测指标的选择则能更好捕捉农作物特

性［14］，如基于归一化水指数和昼夜地表温度［15］、基

于植被绿度指数和植被水分指数［16］等。

农业干旱发生时，引起了地表特征的若干变化，

主要包括土壤水分、冠层温度、作物形态及绿度、植

被含水量 4个方面［17］。目前遥感监测指数对大范围

宏观旱灾有一定的指示作用，但指数选用受植被、

土壤类型、地形与大气等因素影响，有较大的时间

尺度［13］。不同的遥感干旱监测指数用于农业干旱

监测时，在作物生长周期的不同阶段，下垫面、作物

生理状态等因素存在显著差异时会导致监测结果

不一致［1］，在实际应用中难以选择合适的遥感监测

指数对旱灾发生范围和程度做出快速精准的监测。

地表反射率数据反映了作物自身真实的生长

状况，通过机器学习挖掘数据与花生旱灾灾情等级

之间的联系有利于提高旱灾监测模型的准确性［18］。

本研究利用多时相 Sentinel-2地表反射率数据，构

建多波段日均增量指数，通过决策树 C4.5、随机森

林（Random Forest，RF）和逻辑回归（Logistic）3种
机器学习算法，结合野外实测灾情样本对 2019年河

南南阳部分区域花生旱灾灾情等级进行评估研究。

依据专家野外评估的花生受灾灾情等级样点和

Sentinel-2时序遥感数据，分析花生的各旱灾灾情

等级光谱波段日均增量变化规律。在此基础上，以

单一波段和多波段组合的光谱反射率日均增量信

息作为特征输入数据，对比分析决策树 C4.5、RF和

Logistic 3种分类算法对花生旱灾灾情等级识别的

精度，评估光谱波段日均增量数据对花生灾情识别

的可行性。旨在探索基于时间序列的波段反射率

日均增量信息的花生干旱灾情遥感评估方法。

2 数据和方法

2.1 研究区概况

研究区选取河南省南阳市唐河、社旗两个县，

位 于 河 南 省 南 部 平 原 区（112° 28′~113° 11′E，
32° 21′~33° 09′N），南部紧邻湖北，区域总面积

3 700 km2，均是河南重要的产粮大县，见图 1。地处

北亚热带大陆性季风气候，四季分明，气候温和，正

常年份降雨充足，适宜农业种植生产。作物主要以

冬小麦、玉米为主，近年来随着花生收益提高，花生

种植面积得到大幅提升。

2019年入夏以来，研究区降雨量大幅减少，同

时受自然地理状况影响和灌溉条件限制等因素，花

生大面积遭受旱灾影响。根据国家公开气象站点

信息，研究区 2019年 6月~9月累计降雨量为 200 mm，

较往年（2016~2018年）减少 50%以上，月累计降雨

量如图 2所示。

2.2 数据获取及预处理

2.2.1 耕地地块数据获取

选用谷歌地球 17级产品（分辨率约 1 m）对耕地地

块进行人工矢量化提取，获得研究区耕地地块本底数

据（如图 3所示），用于辅助花生种植分布遥感提取。

2.2.2 多时相遥感数据获取及预处理

采用多时相 Sentinel-2数据进行花生旱灾灾情

评估研究。Sentinel-2幅宽达 290 km，空间分辨率

10 m，重访周期 5 d，且该数据在红边范围含有 3个
波 段 的 数 据 ，可 以 很 好 地 反 映 植 被 健 康 状 况 。

Google Earth Engine（GEE）平台可提供预处理好的

Sentinel-2反射率数据，选取研究区 7月 2日、7月 7
日、8月 11日、8月 16日、8月 31日和 9月 5日共 6期
无云覆盖影像下载。考虑到花生种植结构较为破

审图号：GS(2019)1822号
图 1 研究区位置分布图

Fig.1 Location distribution map of the study area

图 2 研究区月累计降雨量

Fig.2 Monthly cumulative rainfall in the study area
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碎，仅使用了 Sentinel-2 10 m分辨率的蓝、绿、红和

近红外波段进行综合分析。

2.2.3 花生生长物候特征

利用绿色植物在红光和近红外波段的光谱组

合，能够较好地反映作物的生长信息［19］。花生生长

物候期和物候期多波段的变化情况，如表 1所示。

获取到的 Sentinel-2遥感影像数据分别处于花生的

拔节期、幼果期和饱果期。

2.2.4 样本数据来源

外业调查工作主要是掌握花生实际的受灾情

况，为遥感识别旱情等级进行支持及验证。为保证

调查的精度与质量，由当地资深农技专家根据花生

田间苗情长势、以及对花生果实查颗数粒的方式对

旱灾程度划分等级，分为未受灾、轻度受灾、中度受

灾、重度受灾和绝产 5种情况，如图 4所示。2019年
9月开展野外调查，共获取花生灾情评估样本地块

146个，如表 2。依据野外调查点位，人工数字化点

位所在地块，并标记对应的属性，共获取 3 832个像

素点位信息，按照 1∶1原则随机分为训练样本与验

证样本。

2.3 花生种植分布数据获取

花生种植分布精准识别是旱灾评估的重要基

础，花生分布识别是应用 7月下旬（开花期）、8月中

旬（幼果期）的 Planet卫星数据（空间分辨率 3 m），

结合地面调查样本，利用 ENVI监督分类得到花生

种植空间分布数据，如图 5所示。

2.4 研究方法

2.4.1 波段反射率日均增量

干旱发生前后，作物体内生化成分含量及冠层

结构会发生变化，遥感图像表现为不同的光谱特

征，以此来监测农业干旱［18］。在作物整个生长期，

同种健康作物的地表反射率呈现先增长后下降的

趋势，而当作物遭受灾害胁迫时，植株生长将会受

到不可逆影响，其受灾严重程度可以通过遥感多时

像光谱数据监测作物生长各阶段的地表反射率变

化情况进行判别。

为合理监测花生受灾情况，根据研究区多时像

图 3 研究区耕地地块

Fig.3 Cultivated land in the study area

表 1 花生种植物候信息

Table 1 Phenological information of peanut planting

物候

时间

多波段（变化）

获取影像日期

播种期

6月上旬

出苗期

6月中旬

上升期

拔节期

7月上旬

上升期

7月 2日（t1）

7月 7日（t2）

开花期

7月下旬

上升期

幼果期

8月中旬

最大值

8月 11日（t3）

8月 16日（t4）

饱果期

8月底~9月初

下降期

8月 31日（t5）

9月 5日（t6）

成熟期

国庆前后

下降期

表 2 野外调查点数量

Table 2 Number of field survey sites

受灾程度

对应减产程度

调查点个数

未受灾

<10%
7

轻度

10%~30%
34

中度

30%~50%
55

重度

50%~80%
33

绝产

80%
17

图 4 外业调查数据等级分布图

Fig.4 Hierarchical distribution of field survey data
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影像：7月 2日、7月 7日、8月 11日、8月 16日、8月 31
日和 9月 5日遥感影像，通过计算相邻日期各波段

反射率之差，除以影像日期间隔，如公式（1），最终

得到研究区波段反射率日均增量数据。

IncMean t = ( bandt2 - bandt1 ) / ( DOYt2 - DOYt1 ) (1)
式（1）中 IncMean t 为波段反射率日均增量，band

为波段反射率值，DOY表示自花生播种至影像获取

的生长日，IncMean t 反映了一段时间内作物生长的

自身变化，在作物生长期遥感影像数量越多，影像

拍摄时间越接近，得到的该时段的波段反射率日均

增量值越能反映当前作物的生长状态。波段反射

率日均增量数据用于受灾地物的光谱曲线分析，并

作为旱灾灾情等级的判别依据。

2.4.2 旱灾程度等级划分

花生旱灾灾情是农业专家现场采样分析评定

得到的，其灾情等级是依据当前的作物生长阶段和

生长长势进行分析判定的。具体是通过计算当前

预估产量损失与当前若未受灾的产量之比，若产量

减产 10%以内，判定为未受灾，10%~30%以内判

定为轻度受灾，30%~50%判定为中度受灾，50%~
80%判定为重度受灾，80%以上判断为绝产。

2.4.3 分类算法及精度评估

机器学习方法具有非线性、预测准确率高、泛

化能力强的特点，可有效处理大量数据［20］，逐渐被

用于旱灾遥感监测。本文选用 3种无参机器学习算

法决策树 C4.5、随机森林和逻辑回归进行研究区花

生旱情等级评估。

（1）决策树 C4.5。决策树算法因计算简单和可

解释性被广泛应用于遥感分类。决策树 C4.5算法

是由 Quinlan于 1993年提出，在决策树 ID3算法的

基础上，新增对连续型属性和属性值缺失情况的处

理，并依据信息增益率来选择分裂特征［21］，最大信

息增益率的特征将作为分裂特征。信息增益率是

信息增益与分割信息量的比值，实际是 ID3算法信

息增益的规范化表达的，因此 C4.5算法改进了 ID3
算法偏向于选择取值多的属性［22］。

（2）随机森林。随机森林可缓解决策树算法的

过拟合问题［23］。随机森林算法基于 Bagging集成学

习原理［24］，通过随机选择样本和随机选择变量，两

个随机性的引入可减少构建的多颗 CRAT决策树

的相关性，进而能充分挖掘样本信息并避免过拟

合，最后通过简单多数投票法得到评估结果。与

C4.5不同的是 CART决策树算法使用 GINI指数作

为属性选择和分割阈值的标准［25-26］。

（3）逻辑回归。逻辑回归算法是一种多元非线

性回归算法，实质是在线性回归模型基础上耦合

Sigmoid函数，常用于二分类和多分类问题。Logis⁃
tic回归模型不需要样本呈正态分布，增强了模型的

应用范围和灵活性［27］，其最大优势是能够对众多影响

因素进行拟合分析，通过机器学习确定众多自变量最

佳回归系数［28］。

2.4.4 精度评估

精度评估是通过对比模型分类结果与验证样

本的一致性，构建混淆矩阵，评估分类的总体精度、

Kappa系数。使用的训练样本和测试样本来自野外

采集地块数字化结果，随机划分数据集的 50%作为

训练样本，另外 50%作为测试样本。样本数量如表

3所示。

3 结果分析

3.1 花生生育期光谱变化分析

依据野外调查结果，选取均匀分布的多个花生

灾情调查点，计算不同灾情等级的花生多波段日均

增量均值。如图 6，纵坐标轴△t1~△t5分别为表 1
中 ti ~ti + 1 对应时间段，其中对应 i = 1，2，3，4，5，横轴

为不同灾情等级反射率日均增量归一化占比，其中

负值代表~反射率日均增量为负，正值代表反射率

日均增量为正。结合图 6和花生种植物候（表 1）和

多年月累计降雨量数据（图 2）综合进行花生旱灾的

图 5 研究区 2019年花生种植分布图

Fig.5 Peanut planting distribution map in the study area
in 2019

表 3 训练样本与测试样本像元数

Table 3 Pixel number of training samples and test samples

受灾程度

样本

训练样本数量

测试样本数量

未受灾

54
54

轻度

受灾

551
551

中度

受灾

892
892

重度

受灾

304
304

绝产

115
115
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多波段日均增量特征分析。

从研究区多年的降雨数据（图 5）可初步分析研

究区旱灾严重程度。研究区 2019年 6月至 9月的累

计降水量，显著低于 2016年至 2018年同月份的累

计降水量。2019年累计降雨量的严重缩量是该地

发生重大旱灾的直接导因。研究区 6月和 7月的累

计降水量不及历史同期均值的一半，在作物生长的

播种期和分蘖期缺水将严重影响作物生长，导致作

物出现严重健康问题，如生长暂停，死亡等情况。8
月和 9月唐河县累计降雨量仍然很低，干旱状态没

有得到缓解。

从花生旱灾灾情等级多波段日均增量图可以

得出（图 6），7月初花生近红外波段日均增量值总体

呈现上升趋势，蓝、绿和红波段日均增量值呈现下

降趋势，花生在生长初期呈现生长状态。从 7月上

旬到 8月上旬，花生日均增量在蓝、绿和近红外波段

呈现上升趋势，在绿波段呈现下降趋势，重度受灾

和绝产的花生近红外波段日均增量值较小，生长略

缓慢。此时，作物生长初期的缺水状况已导致作物

生长受到严重影响。8月中旬，花生在蓝、绿和红波

段日均增量总体呈下降趋势，未受灾的花生在近红

外波段日均增量呈上升趋势，受灾的花生则呈下降

趋势，且受灾情况越严重日均增量值下降越多，花

生生长状态受到严重影响。8月下旬，花生生长进

入饱果期，花生在蓝、绿和红波段日均增量值呈现

上升趋势，在近红外波段日均增量呈现下降趋势，

未受灾的花生在近红外波段日均增量呈现缓慢下

降趋势，轻度受灾、中度受灾、重度受灾和绝产的花

生则呈显著下降趋势。9月初，按照作物物候，花生

处于收获期，未受灾的花生在近红外波段日均增量

图 6 花生旱灾灾情等级多波段日均增量图

Fig.6 Multi-band daily average increment map of peanut drought disaster level
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呈现下降趋势，受灾花生呈现上升趋势，这有可能

是花生收到旱灾影响后植株得到补长。因此，蓝、

绿、红和近红外波段日均增量数据与花生灾情等级

之间存在较好的响应规律，可用于花生干旱灾情等

级识别。

3.2 花生旱灾评估精度分析

针对河南省南阳市唐河县和社旗县花生发生

的旱灾，计算花生多波段反射率日均增量，结合决

策树 C4.5、随机森林和逻辑回归 3种分类算法，分析

花生旱情等级识别精度，见表 4。

表 4中，对于单个波段的日均增量数据，3种分

类器对近红外波段精度都是最优的，近红外波段对

作物健康程度表达较优。逻辑回归在近红外波段

较高的精度，意味着近红外波段与花生旱灾灾情等

级之间存在较好的响应关系。随机森林和决策树

C4.5对红波段的识别精度均最低，说明红波段对花

生旱灾灾情等级的映射可能远不如其他波段，在后

续波段组合研究中仅考虑蓝、绿、近红外波段。

当多个波段组合分类时，随机森林和决策树

C4.5分类器对旱灾灾情等级的精度识别结果均有

显著的提升，花生受灾后，花生的多个光谱波段均

发生了一定规律的改变，呈现多波段的线性或非线

性关系。对于随机森林分类，多个波段组合的分类

精度均比较接近，且精度显著高于单波段的，绿+
蓝+近红外波段组合的取得了最高的识别精度，总

体精度为 89.93%，Kappa系数为 0.8471，表明花生

旱灾灾情识别结果与实际的花生受灾情况有着较

好的一致性。整体而言，随机森林算法和决策树

C4.5分类精度均显著高于逻辑回归，说明花生旱灾

灾情等级之间有较强的多维非线性关系。

基于不同时相组合的波段日均增量来分析花

生旱情监测的最佳时相，评估结果见图 7。图中仅

使用 7月上旬（Δt1）的多波段日均增量数据对于花

生旱情等级识别精度较低，仅为 66.18%。至 8月中

上旬，随着花生旱灾加重，不同受灾等级在此阶段

（Δt2）的光谱变化有显著不同，此时识别总体精度

达到 80.17%。8月中旬（Δt3）和 8月中下旬（Δt4）的

日均增量信息加入监测模型，进一步提高了旱灾等

级划分精度，总体精度达到了 85.18%和 88.62%，

对应 Kappa系数分别为 0.774 8和 0.827 4。因此，花

生生长初期（7月）和生长旺盛时期（8月）的日均增

量信息已能较好地监测花生旱情等级，结实期的日

均增量信息对于花生旱情监测贡献较小。

3.3 花生旱灾灾情识别

图 8和图 9是基于绿+蓝+近红外组合日均增

量及随机森林分类器获得的花生旱情等级的分布

结果和面积统计信息。研究区种植的花生大部分

为中度受灾，占花生种植面积的 57.91%，未受灾和

轻度受灾分别占花生种植面积的 9.29%、20.03%，

重 度 受 灾 的 占 12.46%，绝 产 面 积 相 对 较 少 ，占

0.32%。此次旱灾灾情对花生的产量影响较大，极

大减少农民的种植收入。

研究区花生旱灾等级空间分布存在一定的规

律性，唐河县重度干旱的花生主要分布在东南部，

轻度和未受灾的花生主要分布在西北部；社旗县重

度受灾的花生则呈西南—东北线状分布，轻度和未

受灾的花生主要分布在西部区域，中度受灾的花生

分布在中部区域。这些空间规律可能和区域降水

表 4 花生旱情等级识别精度评估

Table 4 Evaluation of recognition accuracy of peanut drought grade

分类器

随机森林

决策树 C4.5

逻辑回归

总体精度

Kappa系数

总体精度

Kappa系数

总体精度

Kappa系数

蓝

82.57%
0.734 1
76.83%
0.646 2
56.16%
0.287 8

绿

82.72%
0.733 5
77.30%
0.651 3
56.11%
0.281 4

红

79.70%
0.686 9
71.76%
0.572 4
57.41%
0.301 7

近红外

84.60%
0.764 9
76.88%
0.648 9
64.61%
0.435 1

绿+近红外

89.20%
0.835 3
81.83%
0.724 4
65.24%
0.457 2

蓝+近红外

89.82%
0.846
84.45%
0.764 8
66.65%
0.480 8

绿+蓝+近红外

89.93%
0.847 1
81.16%
0.712 1
67.69%
0.502 2

图 7 花生旱灾灾情最早识别时间评估图

Fig.7 Evaluation map of the earliest identification time of
peanut drought disaster
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空间分布不均以及花生灌溉次数有关。此外，这些

空间分布特征与实地调研查勘结果高度吻合。

在单个地块内部的灾情评估结果较为均一，在

局部区域花生受灾情况则有着多类型并存的现象，

如图 8所示，这是由于在中国小农经济管理下花生

田间管理存在局部差异性。这些局部差异的精准

识别对农业保险精准到户的农险理赔业务具有重

要的参考意义。

4 结论与讨论

选择合适的监测指标是农业旱灾精准评估的

基础。由于农业干旱事件在不同区域的环境属性

不同，在目前开发出的大量农业干旱遥感监测指

数，没有一种单独的遥感监测指数能够充分反映所

有区域的时空干旱状况［13］。本文以花生灾情准确

评估为研究目标，参考花生生长物候及研究区降雨

情况，以多时相 Sentinel-2遥感影像为数据源，构建

以波段日均增量信息为基础的监测方法，结合外业

调查数据和机器学习算法对研究区 2019年花生旱

灾程度及范围进行了客观评估。研究表明：

（1）花生旱情程度对于降水信息的响应，具有

明显的延时性，其受灾对花生长势的影响存在时序

变化规律。在花生主要生长期（Δt2、Δt3），受灾的

花生的近红外波段日均增量指数有明显的下降趋

势，且下降越多花生受灾越严重。

（2）花生旱情等级与各波段日均增量指数之间

存在多维非线性关系，灾情等级的反映不能仅依靠

单一波段进行判别。相对于决策树 C4.5和逻辑回

归分类器，随机森林分类器更能挖掘花生灾情与多

波段日均增量指数之间的响应联系，取得了较准确

的花生灾情评估结果。

（3）使用随机森林算法和生长旺盛期（7~8月）

的多波段日均增量信息，可实现花生旱情等级的实

时监测，识别总体精度最高为 88.62%，Kappa系数

为 0.827 4。
本文划分外业调查样本点花生旱灾等级主要

依赖于当地农技专家踏田估产的方式，相对于田间

专业仪器精确测量，利用传统的专家踏田估产的方

式更为便捷，可行性更高，其缺陷在于存在一定的

主观经验干扰，使得最终遥感旱灾等级划分结果可

能存在一定误差。另外，降水量的减少是造成花生

旱灾的根本原因，但由于花生植株具有一定的耐旱

适应性，使得花生植株的个体或群体指标的响应时

间滞后于降水量和土壤含水量不足的时间。当降

水不足状况持续一段时间后，土壤含水量会随之降

低，花生根系吸收的水分减少，进而影响叶片水分

含量，导致叶片光合效率降低，叶片逐渐变蔫变黄。

遥感影像中的光谱反射率会随着花生冠层的理化

参数变化而发生改变，具体体现在近红外波段反射

率降低，而红光反射率则会上升，因此不同干旱等

级的花生会在不同波段范围内呈现出不同的反射

率信息，且这种多波段反射率差异会随着生育进程

推进呈现出多时相时序变化。本研究证明了利用

多时相影像的波段反射率日均增量监测花生干旱

灾情等级是可行的。
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Remote Sensing Evaluation of Peanut Drought Disaster based on
Daily Average Increment of Multi-band Reflectivity

Qi Wendong1，Li Zhigang2，Gu Xiaohe3
（1.Beijing Sun-Golden Technology Co.，Ltd. Beijing 100088，China；
2.Ping An Property Insurance Co.，Ltd. Shenzhen 518046，China；

3.Beijing Research Center for Information Technology in Agriculture，Beijing 100097，China）

Abstract：Drought is one of the main meteorological factors affecting peanut yield. Remote sensing assessment
of peanut drought disaster is of great significance for yield estimation，disaster prevention and mitigation，and in⁃
surance claims. At present，the remote sensing evaluation of peanut drought mainly depends on the change infor⁃
mation of spectral index，which is easily disturbed by the growth process in different regions，which limits the
universality of spectral index method. Supported by multi temporal Sentinel-2 remote sensing images and field
samples，this study analyzed the internal relationship between the daily average reflectance increment informa⁃
tion of time-series bands and the drought disaster degree of peanut. Decision tree，random forest，logistic re⁃
gression and other methods were used to classify the Drought Grades of peanut，and the overall accuracy and
kappa coefficient were used to evaluate the accuracy of various methods. The results showed that the daily aver⁃
age increment of NIR reflectance in a single band was a strong indicator of peanut disaster. The results showed
that the combination of multi spectral bands was better than single band in indicating drought degree of peanut，
and the combination of red band，blue band and near infrared spectral band had the strongest indication，with the
overall accuracy of 89.93% and Kappa coefficient of 0.847 1. Compared with Logistic regression and decision
tree algorithm，random forest algorithm has the highest accuracy in drought assessment of peanut. In the analy⁃
sis of the optimal time combination of drought grade，using the multi band daily average reflectance increment
information of peanut growth peak period（July and August），the overall accuracy of disaster grade remote sens⁃
ing recognition can reach 88.62%，and the Kappa coefficient is 0.827 4. The results show that the drought disas⁃
ter assessment method based on multi band reflectance daily increment in the growing period can effectively ex⁃
tract the disaster area and severity of peanut.
Key words：Peanut；Drought；Multispectral remote sensing；Yield estimation
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