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　 　 摘要:　 黑龙港流域是中国季节性休耕的试点区域ꎬ利用遥感技术及时、准确监测该区域的农作物种植结构ꎬ
对于精准评价休耕政策的实施效果具有重要意义ꎮ 本研究以黑龙港流域南部区域为研究对象ꎬ采用 ２０１９ 年１－１２
月的 ２１ 景 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ 为数据源ꎬ构建 ３ 种植被指数的时序数据集ꎬ结合作物典型时相多光谱数据ꎬ采用随机森

林法提取研究区内冬小麦、夏玉米、棉花、大蒜、蔬菜等农作物信息ꎬ并结合野外调查数据对分类结果进行验证ꎬ对
比分析不同特征参数提取农作物信息的精度ꎮ 结果表明ꎬ归一化差值红边指数(ＮＤＲＥ１) ＋典型时相多光谱数据

(Ｓ２０８３１)取得了最高的总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数ꎬ其值分别为 ８７􀆰 ２７％和 ０􀆰 ８５ꎮ 采用归一化差分植被指数(ＮＤＶＩ) ＋
Ｓ２０８３１ꎬ冬小麦￣夏玉米、大蒜￣夏玉米 ２ 种双峰型轮作农作物的用户精度最高ꎬ分别为 ９４􀆰 ９２％和 ８６􀆰 ４１％ꎮ 采用

Ｓ２０８３１＋ＮＤＲＥ１ꎬ蔬菜及棉花 ２ 种单峰型农作物的用户精度最高ꎬ分别为 ９１􀆰 ９５％和 ９１􀆰 ６７％ꎮ 因此ꎬ在黑龙港流域农

作物的精细分类研究中ꎬ结合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ 植被指数时序数据与典型时相多光谱数据进行分类的精度较高ꎬ可用

于该区域农作物种植结构监测及休耕政策执行效果评价ꎮ
关键词:　 黑龙港流域ꎻ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂꎻ 时序植被指数ꎻ 农作物分类
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　 　 农作物类型识别是农作物种植面积提取、长势分

析以及产量估测的基础ꎬ也是农情遥感的重要内

容[１]ꎮ 传统农作物分布信息获取主要以野外抽样调

查和逐级统计为主要手段ꎬ费时、费力且主观性较强ꎬ
存在一定的时间滞后性ꎬ无法对农作物的分布情况进

行空间表达ꎮ 近年来ꎬ随着传感器技术的不断发展ꎬ
遥感数据的空间分辨率和时间分辨率均有明显提高ꎬ
促使其成为农作物类型识别的重要手段[２]ꎮ 在农作

物生育期内ꎬ由于其体内的色素含量、细胞结构及水

分含量等理化特征具有一定的相似性ꎬ导致不同农作

物光谱特征的相似度较高ꎬ仅凭单一时相遥感影像数

据难以准确区分农作物类型[３]ꎮ 农作物具有特有的

物候特征ꎬ并且同一农作物在不同生育期及不同农作

物在同一生育期的物候特征差异比较明显ꎬ覆盖农作

物整个生长季时序遥感数据的植被指数曲线变化特

征能够充分体现不同农作物的物候特征ꎬ进而实现对

多种农作物的识别以及种植结构信息的提取[４]ꎮ
近年来ꎬ国内外学者在利用时间序列遥感数据进

行农作物制图方面进行了大量研究ꎬ并取得了较多成

果ꎮ 由于数据获取可行性及数据成本等因素限制ꎬ现
有研究主要集中于 ＭＯＤＩＳ[５￣１０]、Ｌａｎｄｓａｔ[１１￣１４] 及 ＧＦ￣１
ＷＦＶ[１５￣２０]等数据ꎬ采用的时序植被指数主要为归一化

差分植被指数(ＮＤＶＩ)、增强型植被指数(ＥＶＩ)等ꎮ ＭＯ￣
ＤＩＳ 数据有良好的重返周期ꎬ时间分辨率较高ꎬ但其较

为粗糙的空间分辨率容易造成混合像元问题ꎬ难以实

现复杂种植区域及地块破碎区域农作物的提取ꎮ
Ｌａｎｄｓａｔ 数据的 ３０ ｍ 空间分辨率适用于多数情况下的

农作物分类ꎬ但其重返周期为 １６ ｄꎬ时间分辨率较低ꎬ
容易受到云、雨等天气因素影响ꎬ从而造成数据污染ꎬ
难以获取作物关键生长季内的高质量光谱数据ꎮ ＧＦ￣１
ＷＦＶ 数据具有良好的空间分辨率和时间分辨率ꎬ但其

仅包含蓝、绿、红和近红外 ４ 个波段ꎬ没有对植被较为

敏感的红边波段ꎮ 相对于 ＭＯＤＩＳ、Ｌａｎｄｓａｔ、ＧＦ￣１ ＷＦＶꎬ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ 能够提供５ ｄ 重访周期和最高１０ ｍ 空间

分辨率的多光谱数据ꎬ该数据具有 ３ 个对植被光谱特

征敏感的红边波段ꎬ因此更适合用于农作物制图ꎬ并且

能够从更加精细的空间尺度对地表农作物类别进行辨

识ꎮ 近几年来ꎬ国内学者对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２ 数据用于农作物

分类的相关研究进行了积极探索ꎬ杜保佳等[２１] 采用

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ ＮＤＶＩ 时间序列数据及面向对象决策树方

法对黑龙江省北安市的农作物进行了识别ꎬ郭交等[２２]

探讨了哨兵 ２ 号数据和哨兵 １ 号数据在陕西省大荔农

场农作物分类中的应用效果ꎬ吴静等[２３] 采用哨兵 ２Ａ
时间序列数据及随机森林法对甘肃省景泰县的农作物

类型进行了提取ꎬ毕恺艺等[２４] 采用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ ＮＤＶＩ
时序数据及面向对象决策树方法对陕西省陈家湾流域

的植被进行了精细提取ꎮ 上述研究结果为采用 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ ２Ａ 数据进行区域尺度农作物分类提供了重要依

据ꎬ但由于地表景观结构、气候、种植模式的差异ꎬ致使

不同区域的农作物种类、分布、物候特征不尽相同ꎮ 因

此ꎬ探索 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ 时序数据特别是其红边波段在

种植模式相对复杂ꎬ地块破碎相对明显的华北区域的

应用具有重要意义ꎮ
黑龙港流域位于河北省中南部ꎬ是中国重要的

冬小麦产区ꎬ同时也是地下水超采最严重的区域之

一ꎮ «探索实行耕地轮作休耕制度试点方案» [２５] 中

将黑龙港流域深层地下水漏斗区列为季节性休耕试

点区域ꎬ明确提出应利用遥感技术对休耕情况进行

监测ꎬ以便精准评价休耕政策的实施效果ꎮ 基于此ꎬ
本研究拟以黑龙港南部区域为研究对象ꎬ利用 ２０１９
年覆盖作物整个生长季的多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ 数

据ꎬ构建归一化差分植被指数(ＮＤＶＩ)、归一化差值

红边指数(ＮＤＲＥ１)和简单比值指数( ＳＲｒｅ)时序数

据集ꎬ结合农作物生长旺盛期的多光谱数据ꎬ采用随

机森林法提取研究区冬小麦、夏玉米、棉花、大蒜等

农作物的种植信息ꎬ并结合野外实地调查数据对分

类结果进行验证ꎬ对比分析不同特征参数提取农作

物信息的精度ꎬ以期为该区域休耕政策实施效果的

监测提供科学依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

研究区地处黑龙港流域南部(图 １)ꎬ位于北纬

３６°３５′~３６°５６′ꎬ东经 １１４°３０′~ １１４°５２′ꎬ行政区划属
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于邯郸市永年区ꎮ 该区域为山前平原地带ꎬ地势低

平ꎬ属于典型的暖温带季风气候ꎬ四季分明ꎬ日照充

足ꎬ雨热同期ꎬ干冷同季ꎮ 年平均降水量为 ５０３􀆰 ６
ｍｍꎬ年平均日照时数为２ ４６３.８ ｈꎮ 本区域种植的农

作物主要包括冬小麦、夏玉米、大蒜、棉花、蔬菜ꎬ是
著名的大蒜之乡和有机蔬菜之乡ꎮ 冬小麦和夏玉米

是该区域的主要粮食作物ꎬ采用轮作方式种植ꎬ具备

典型的黑龙港流域农作物种植特征ꎮ

图 １　 研究区概况图

Ｆｉｇ.１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.２　 卫星数据及预处理

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ 遥感数据下载自欧洲航天局

(ＥＳＡ) 数 据 中 心 ( ｈｔｔｐｓ: / / ｓｃｉｈｕｂ. ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ. ｅｕ /
ｄｈｕｓ / )ꎬ产品级别为 Ｌ１Ｃ 级ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 卫星携带的

多光谱成像仪(ＭＳＩ)包含从可见光到短波红外的 １３
个光谱波段(表 １)ꎬＳ２Ａ 和 Ｓ２Ｂ 卫星分别发射于

２０１５ 年和 ２０１７ 年ꎬ二者可达到 ５ ｄ 的重返周期ꎬ是
光学遥感数据中唯一在红边范围内含 ３ 个波段的数

据ꎬ能够有效监测植被生长信息ꎮ 为了保持与野外

调查样本时间的一致性ꎬ选用了覆盖研究区农作物

整个生长期(２０１９ 年 １ 月 ３ 日至 １２ 月 １９ 日)的共

２１ 期较高质量的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ 卫星影像用于农作

物分类ꎮ
　 　 Ｌ１Ｃ 级数据是大气表观反射率产品ꎬ经过了正

射校正和几何精校正ꎬ但未进行大气校正[２６]ꎮ 为了

提高数据质量ꎬ在进行植被指数计算及农作物分类

之前ꎬ使用欧洲航天局提供的 Ｓｅｎ２ｃｏｒ 插件对下载

的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ Ｌ１Ｃ 级数据进行大气校正ꎬ进而得

到大气层底反射率数据ꎮ 校正之后采用 ＳＮＡＰ 软件

将大气校正结果重采样为 ＥＮＶＩ 软件可用格式ꎮ 为

保证空间分辨率的一致性ꎬ采用最邻近插值法[２７] 将

Ｂａｎｄ５、Ｂａｎｄ６、Ｂａｎｄ７、Ｂａｎｄ８Ａ、Ｂａｎｄ１１、Ｂａｎｄ１２ 由原

来的 ２０ ｍ 重采样为 １０ ｍꎬ将 Ｂａｎｄ１、Ｂａｎｄ９ 由原来

的 ６０ ｍ 重采样为 １０ ｍꎮ 利用 ＥＮＶＩ 软件将所有波

段数据进行叠加、裁剪ꎬ获取植被指数时序数据集ꎮ

表 １　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 数据波段信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 波段　 　 　 　 　 　 中心波长
(μｍ)

空间分辨率
(ｍ)

Ｂａｎｄ１￣气溶胶波段 ０.４４３ ６０

Ｂａｎｄ２￣蓝波段(Ｂ) ０.４９０ １０

Ｂａｎｄ３￣绿波段(Ｇ) ０.５６０ １０

Ｂａｎｄ４￣红波段(Ｒ) ０.６６５ １０

Ｂａｎｄ５￣红边波段(ＲＥ１) ０.７０５ ２０

Ｂａｎｄ６￣红边波段(ＲＥ２) ０.７４０ ２０

Ｂａｎｄ７￣红边波段(ＲＥ３) ０.７８３ ２０

Ｂａｎｄ８￣近红外波段(ＮＩＲ) ０.８４２ １０

Ｂａｎｄ８Ａ￣窄近红外波段(ＮＩＲｎ) ０.８６５ ２０

Ｂａｎｄ９￣水汽波段 ０.９４５ ６０

Ｂａｎｄ１０￣卷云波段 １.３７５ ６０

Ｂａｎｄ１１￣短波红外(ＳＷＩＲ１) １.６１０ ２０

Ｂａｎｄ１２￣短波红外(ＳＷＩＲ２) ２.１９０ ２０
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１.３　 野外调查数据

课题组于 ２０１９ 年 ５－８ 月共进行了 ６ 次野外调

查取样ꎮ 在采样过程中ꎬ为了尽量减小样本定位误

差对分类精度的影响ꎬ采样时均选择较大地块ꎬ且在

地块中间用手持 ＧＰＳ 记录地块的经纬度坐标信息

以及农作物类型、物候信息ꎮ 整理野外调查数据ꎬ获
取有效样本总数２ ８６６个ꎬ其中建设用地 ３３０ 个ꎬ水
体 １１４ 个ꎬ冬小麦￣夏玉米 ６４２ 个ꎬ棉花 ４３１ 个ꎬ大蒜￣
夏玉米 ３１９ 个ꎬ其他 ２１０ 个ꎬ果园 ３３８ 个ꎬ蔬菜 ４８２
个ꎬ并将其按照 ７ ∶ ３ 的比例随机分为训练样本

２ ００２个ꎬ验证样本 ８６４ 个ꎮ
１.４　 试验方法

本研究基于预处理后的多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ
遥感影像构建植被指数时序数据集ꎬ结合野外样本

数据对比分析不同农作物在不同指数下的时间序列

变化曲线ꎬ结合典型时相的多光谱数据构建不同分

类方案ꎬ采用随机森林法对农作物类型及空间分布

信息进行识别ꎬ最终采用总体精度、Ｋａｐｐａ 系数等指

标进行分类精度评价ꎬ以获取该区域农作物分类的

最优方案ꎬ具体过程见图 ２ꎮ

ＮＤＶＩ:归一化差分植被指数ꎻＮＤＲＥ１:归一化差值红边指数ꎻＳＲｒｅ:简单比值指数ꎮ

图 ２　 农作物分类技术流程图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１.４.１　 试验方案设计　 为了获取研究区域最优的

农作物分类特征参量ꎬ本研究设计了 ２ 套试验方

案ꎬ一是单独使用多时相植被指数序列数据作为

特征参量ꎻ二是联合使用多时相植被指数序列数

据及特定时相多光谱数据作为特征参量ꎬ具体方

案见表 ２ꎮ
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表 ２　 分类特征组合方案

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

编号 选取特征　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 特征描述　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

１ 典型时相多光谱 典型时相多光谱数据

２ ＮＤＶＩ １－１２ 月 ＮＤＶＩ 时序数据

３ ＮＤＲＥ１ １－１２ 月 ＮＤＲＥ１ 时序数据

４ ＳＲｒｅ １－１２ 月 ＳＲｒｅ时序数据

５ 典型时相多光谱＋ＮＤＶＩ 典型时相多光谱数据和 １－１２ 月 ＮＤＶＩ 时序数据

６ 典型时相多光谱＋ＮＤＲＥ１ 典型时相多光谱数据和 １－１２ 月 ＮＤＲＥ１ 时序数据

７ 典型时相多光谱＋ＳＲｒｅ 典型时相多光谱数据和 １－１２ 月 ＳＲｒｅ时序数据

ＮＤＶＩ、ＮＤＲＥ１、ＳＲｒｅ见图 ２ 注ꎮ

１.４.２　 植被指数时序数据集的构建 　 选择归一化

差分植 被 指 数 ( ＮＤＶＩ )、 归 一 化 差 值 红 边 指 数

(ＮＤＲＥ１)和简单比值指数(ＳＲｒｅ)进行作物分类ꎬ各
指数具体计算公式见表 ３ꎮ

表 ３　 植被指数及其计算公式

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａｓ

植被指数　 　 　 计算公式 对应的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ 波段 参考文献

ＮＤＶＩ (ρｎｉｒ－ρｒｅｄ) / (ρｎｉｒ＋ρｒｅｄ) Ｂａｎｄ８、Ｂａｎｄ４ [２８]

ＮＤＲＥ１ (ρ７５０－ρ７０５) / (ρ７５０＋ρ７０５) Ｂａｎｄ６、Ｂａｎｄ５ [２９]
ＳＲｒｅ ρｎｉｒ / ρ７０５ Ｂａｎｄ８、Ｂａｎｄ５ [３０]

ＮＤＶＩ、ＮＤＲＥ１、ＳＲｒｅ见图 ２ 注ꎮ ρｎｉｒ为近红外波段ꎻρｒｅｄ为红光波段ꎻρ７５０为红边波段(ＲＥ２)ꎻρ７０５为红边波段(ＲＥ１)ꎮ

　 　 为了提高植被指数质量ꎬ消除水汽、气溶胶等因

素造成的异常点和空值点ꎬ获取符合农作物生长规律

的时间序列曲线ꎬ本研究采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ(Ｓ￣Ｇ)滤
波处理对原有植被指数时序数据进行重新构建ꎮ Ｓ￣Ｇ
滤波处理是一种基于局域多项式的最小二乘法拟合

滤波方法ꎬ其在有效滤除噪音的同时ꎬ可保持信号的

形状ꎬ并能清晰描述时序数据的长期变化趋势[３１]ꎮ
滤波处理采用 ＥＮＶＩ 软件中的 Ｓａｖｉｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ

Ｆｉｌｔｅｒ 扩展工具实现ꎬ经过试验ꎬ最终参数设置为:平
滑多项式次数(ｄ)＝ ４ꎬ决定移动窗口大小(ｍ)＝ ５ꎮ
１.４. ３ 　 分类方法 　 随机森林 (ＲＦ) 分类器是由

Ｂｒｅｉｍａｎ[３２]于 ２００１ 年提出的一种分类方法ꎬ它是由若

干决策树以及投票机制组成的一种集成学习分类器ꎬ
相比其他分类器表现出较强的抗噪能力ꎬ实现相对简

单ꎬ预测准确率较高ꎮ 采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 自助抽样技术有

放回地从原始数据中随机选取训练集ꎬ基于基尼系数

最小原则选择最优特征进行分裂ꎬ以减少出现过拟合

现象ꎬ最终的分类结果由多棵树分类器投票决定[３３]ꎮ
随机森林构建决策树过程中需要设置 ２ 个参

数:决策树的数量(Ｎ)和特征变量的数量(ｍ)ꎮ 本

研究确定Ｎ＝ １ ０００ꎬｍ＝ Ｍ (Ｍ 为分类特征总数)ꎮ
１.４.４　 精度验证　 基于 ２０１９ 年野外调查验证样本

数据ꎬ生成不同试验方案下的混淆矩阵ꎬ采用总体精

度、Ｋａｐｐａ 系数、用户精度和生产者精度对不同试验

方案分类结果进行评价ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同农作物典型时相光谱数据及植被指数时

序曲线特征分析

　 　 基于 Ｓ￣Ｇ 滤波处理后的植被指数特征影像ꎬ通过

训练样本获取 ＮＤＶＩ、ＮＤＲＥ１、ＳＲｒｅ的均值ꎬ并绘制时间

序列特征曲线ꎮ 图 ３ 显示ꎬ各个农作物均在 ８ 月 ３１ 日

达到生长旺盛期ꎬ该时期多光谱数据影像质量较好ꎬ且
近红外波段的灰度值(ＤＮ 值)具有区分作物类型的能

力ꎮ 因此ꎬ综合考虑农作物生长的季节性及其光谱特

征差异ꎬ本研究选择 ８ 月 ３１ 日 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ｂ 影像作为典

型时相多光谱数据ꎬ进行光谱特征分析ꎮ
　 　 图 ４ 显示ꎬ水体在 Ｂａｎｄ６、Ｂａｎｄ７、Ｂａｎｄ８、Ｂａｎｄ８Ａ、
Ｂａｎｄ９、Ｂａｎｄ１１、Ｂａｎｄ１２ 处的 ＤＮ 值均低于其他地类ꎬ
在近红外波段的差值最大ꎻ建设用地在 Ｂａｎｄ１ 至

Ｂａｎｄ５ 及 Ｂａｎｄ１１ 至 Ｂａｎｄ１２ 的 ＤＮ 值均高于其他地

类ꎬ光谱特征明显ꎮ 由此可见ꎬ仅使用光谱特征可较

好地将建设用地和水体与植被区分开ꎮ 不同农作物

间的波谱特征具有一定相似性ꎬ在可见光波段范围难
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以将其分开ꎬ在近红外波段ꎬ棉花的 ＤＮ 值明显高于 其他作物ꎬ可以作为棉花识别的重要特征ꎮ

ＮＤＶＩ、ＮＤＲＥ１、ＳＲｒｅ见图 ２ 注ꎮ ａ:０１￣０１ꎻｂ:０１￣２２ꎻｃ:０２￣１２ꎻｄ:０３￣０５ꎻｅ:０３￣２６ꎻｆ:０４￣１６ꎻｇ:０５￣０７ꎻｈ:０５￣２８ꎻｉ:０６￣１８ꎻｊ:０７￣０９ꎻｋ:０７￣３０ꎻｌ:０８￣２０ꎻｍ:

０９￣１０ꎻｎ:１０￣０１ꎻｏ:１０￣２２ꎻｐ:１１￣１２ꎻｑ:１２￣０３ꎻｒ:１２￣２４ꎮ
图 ３　 植被指数时序曲线图

Ｆｉｇ.３　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ

ＤＮ 值:灰度值ꎻａ:Ｂａｎｄ１ꎻｂ:Ｂａｎｄ２ꎻｃ:Ｂａｎｄ３ꎻｄ:Ｂａｎｄ４ꎻｅ:Ｂａｎｄ５ꎻ
ｆ:Ｂａｎｄ６ꎻ ｇ: Ｂａｎｄ７ꎻ ｈ: Ｂａｎｄ８ꎻ ｉ: Ｂａｎｄ８Ａꎻ ｊ: Ｂａｎｄ９ꎻ ｋ: Ｂａｎｄ１１ꎻ ｌ:
Ｂａｎｄ１２ꎮ
图 ４　 典型时相光谱特征图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ

　 　 结合物候历(表 ４)及植被指数时序曲线(图 ３)可
知ꎬ冬小麦于 １０ 月上中旬播种ꎬ７ ｄ 左右出苗ꎬ植被指

数值逐渐升高ꎬ在 １２ 月出现一个小波峰ꎬ此时 ＮＤＶＩ、
ＮＤＲＥ１、ＳＲｒｅ值均高于其他作物ꎬ该时间点 ３ 种植被指

数均可作为冬小麦识别的重要特征ꎮ １ 月上旬为冬小

麦的越冬期ꎬ该时段内冬小麦处于冬眠状态ꎬ光合作用

衰减ꎬ植被指数值有所下降ꎻ２ 月下旬－３ 月冬小麦开始

返青起身ꎬ植被指数值迅速升高ꎻ４ 月中下旬至 ５ 月上

旬进入孕穗期ꎬ达到生长期内第一个峰值ꎬ此时 ＮＤＶＩ、
ＮＤＲＥ１和 ＳＲｒｅ高于其他作物ꎬ是识别冬小麦的关键特

征时期ꎻ６ 月成熟收获ꎬ植被指数值下降明显ꎮ 轮作作

物夏玉米于 ６ 月上中旬播种出苗ꎬ７ 月中下旬拔节ꎬ８
月进入抽穗期ꎬ生长旺盛ꎬ植被指数值明显升高并于 ８
月中下旬达到第二个峰值ꎬ９ 月上旬进入灌浆期ꎬ中下

旬成熟收获ꎬ植被指数值逐渐降低ꎮ

表 ４　 研究区主要作物物候表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｍａｉｎ ｃｒｏｐｓ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

日期
(年￣月)

生育期

冬小麦 夏玉米 棉花 大蒜

２０１９￣０１ 越冬 幼苗

２０１９￣０２ 返青

２０１９￣０３ 起身 返青

２０１９￣０４ 拔节孕穗 播种 鳞茎膨大

２０１９￣０５ 抽穗灌浆 出苗 生理休眠

２０１９￣０６ 成熟 播种出苗 现蕾 收获

２０１９￣０７ 拔节 开花

２０１９￣０８ 抽穗

２０１９￣０９ 灌浆 吐絮 播种

２０１９￣１０ 播种 成熟 成熟 萌芽

２０１９￣１１ 出苗 幼苗

２０１９￣１２ 分蘖

　 　 大蒜于 ９ 月下旬开始播种ꎬ１０ 月中下旬进入萌

芽期ꎬ植被指数值缓慢上升ꎬ１１ 月中下旬幼苗生长ꎬ
开始覆盖塑料薄膜ꎬ植被指数值略微下降ꎮ ３ 月中

下旬为大蒜的返青期ꎬ植被指数值迅速上升ꎬ此时

ＮＤＶＩ、ＮＤＲＥ１ 值高于其他作物ꎬ是区分大蒜的特征

时期ꎮ 大蒜于 ５ 月上旬进入生理休眠期ꎬ６ 月上旬

收获ꎬ植被指数值下降明显ꎮ
棉花为单峰型作物ꎬ于 ４ 月下旬播种ꎬ５－６ 月

出苗现蕾ꎬ７ 月中下旬开花ꎬ植被指数值缓慢升高ꎬ９
月中下旬吐絮ꎬ１０ 月下旬成熟收获ꎬ植被指数值下

降ꎮ 棉花 ８ 月 ３１ 日的 ＮＤＶＩ、ＮＤＲＥ１ 和 ＳＲｒｅ值均低

于双峰值作物(图 ３)ꎮ
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２.２　 不同试验方案分类精度对比分析

采用随机森林法分别基于 ＮＤＶＩ、ＮＤＲＥ１、ＳＲｒｅ这 ３
种时序植被指数及典型时相多光谱数据(Ｓ２０８３１)进行分

类ꎬ并利用 ８６４ 个验证样本计算总体精度和 Ｋａｐｐａ 系

数ꎮ 结果(表 ５)表明ꎬ采用单时相多光谱数据时ꎬ分类

的总体精度仅为 ７２􀆰 ５６％ꎬ明显低于采用时序植被指数

作为特征参量时的总体精度ꎬ其中利用时序植被指数

ＮＤＲＥ１进行分类的总体精度最高ꎬ其值为 ８５􀆰 ４９％ꎻ其
次是利用时序植被指数 ＳＲｒｅꎬ总体精度为 ８３􀆰 ５６％ꎻ利用

时序植被指数 ＮＤＶＩ 进行分类的总体精度为 ８２􀆰 ９１％ꎮ
说明在农作物生长周期内ꎬ不同农作物在特定时间具

有相似的光谱特征ꎬ仅依靠单时相多光谱数据难以区

分多种农作物ꎮ 由于农作物具有独特的物候特征ꎬ并
且同一农作物在不同生育期及不同农作物在同一生育

期的物候差异比较明显ꎮ 例如ꎬ冬小麦在 １０ 月份播

种ꎬ次年 ６ 月份成熟收割ꎬ棉花则在 ４ 月份播种ꎬ１０ 月

份成熟ꎬ可利用物候特征差异性导致的植被指数时序

变化实现农作物类型识别和空间分布信息提取ꎮ 根据

Ｋａｐｐａ 系数大小对分类精度效果的定义[３４￣３５]ꎬ基于

ＮＤＲＥ１和 ＳＲｒｅ进行分类的 Ｋａｐｐａ 系数为０􀆰 ８~１􀆰 ０ꎬ分类

效果属于非常好级别ꎬ基于 ＮＤＶＩ 进行分类的 Ｋａｐｐａ 系

数为０􀆰 ６~０􀆰 ８ꎬ属于较好分类级别ꎮ
当联合使用典型时相多光谱数据和时序植被指

数时ꎬ总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数均在仅依靠时序植被指

数的基础上得到了提高ꎬ其中基于 Ｓ２０８３１＋ＮＤＲＥ１ 进行

分类的总体精度最高ꎬ其值达到了 ８７􀆰 ２７％ꎬ比基于单

一时序植被指数 ＮＤＲＥ１ 提高了 １􀆰 ７８ 个百分点ꎻ基于

Ｓ２０８３１＋ＮＤＶＩ 和 Ｓ２０８３１＋ＳＲｒｅ进行分类的总体精度则分别

比基于单一时序植被指数 ＮＤＶＩ 和 ＳＲｒｅ提高了 ２􀆰 ９７、
２􀆰 ２０ 个百分点ꎮ 基于 Ｓ２０８３１ ＋ＮＤＲＥ１、Ｓ２０８３１ ＋ＮＤＶＩ 和

Ｓ２０８３１＋ＳＲｒｅ进行分类的 Ｋａｐｐａ 系数值均为 ０􀆰 ８~１􀆰 ０ꎬ分
类效果属于非常好级别ꎬ与杜保佳等[２１]、毕恺艺等[２４]

的研究结果相似ꎮ 本研究结果说明ꎬ尽管利用植被指

数时序变化能够充分体现不同农作物的物候特征ꎬ但

植被指数计算过程中仅采用了近红外、红边以及红光

等少数几个波段ꎬ造成部分光谱信息丢失ꎬ而与时相多

光谱数据的集成ꎬ有效弥补了这种信息缺失ꎬ进而在一

定程度上提高了农作物的分类精度ꎮ
　 　 表 ６、表 ７显示ꎬ仅使用ＮＤＶＩ、ＮＤＲＥ１和 ＳＲｒｅ时序植

被指数进行分类时ꎬ各类农作物用户精度均达到 ８０􀆰 ００％
以上ꎬ生产者精度均达到 ７０􀆰 ００％以上ꎬ引入典型时相多

光谱数据后ꎬ各类农作物的用户精度提升至 ８５􀆰 ００％以

上ꎬ生产者精度提升至 ７５􀆰 ００％以上ꎬ说明分类方法相同

时ꎬ典型时相多光谱数据的引入能够有效提升各类农作

物的分类精度ꎮ 其中ꎬ冬小麦￣夏玉米和大蒜￣夏玉米这 ２
类轮作作物在 Ｓ２０８３１＋ＮＤＶＩ 分类方案下的用户精度达到

最高ꎬ分别为 ９４􀆰 ９２％和 ８６􀆰 ４１％ꎬ生产者精度分别为

９７􀆰 ８４％和 ８１􀆰 ９６％ꎬ表明ＮＤＶＩ 时序植被指数联合典型时

相多光谱数据对研究区轮作农作物提取效果较好ꎮ 蔬菜

和棉花在 Ｓ２０８３１＋ＮＤＲＥ１ 分类方案下的用户精度达到最

高ꎬ分别为 ９１􀆰 ９５％和 ９１􀆰 ６７％ꎬ生产者精度分别为 ９８􀆰 ５６％
和 ８４􀆰 ６２％ꎬ表明 ＮＤＲＥ１ 红边指数时序植被指数联合典

型时相多光谱数据后蔬菜和棉花这 ２类农作物的提取效

果较好ꎮ 总体而言ꎬ各类农作物的分类精度均较高ꎬ验证

了 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ/ Ｂ 植被指数时序数据特别是红边指数时

序数据结合典型时相多光谱数据在黑龙港流域农作物分

类应用方面的可行性ꎮ

表 ５　 不同特征参量分类精度的比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｒａｃ￣
ｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

分类特征 总体精度(％) Ｋａｐｐａ 系数

Ｓ２０８３１ ７２.５６ ０.６５
ＮＤＶＩ ８２.９１ ０.７８
ＮＤＲＥ１ ８５.４９ ０.８３
ＳＲｒｅ ８３.５６ ０.８０
Ｓ２０８３１＋ＮＤＶＩ ８５.８８ ０.８３
Ｓ２０８３１＋ＮＤＲＥ１ ８７.２７ ０.８５
Ｓ２０８３１＋ＳＲｒｅ ８５.７６ ０.８３

ＮＤＶＩ、ＮＤＲＥ１、ＳＲｒｅ见图 ２ 注ꎮ Ｓ２０８３１:典型时相多光谱数据ꎮ

表 ６　 不同特征参量用户精度

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｕｓｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

农作物类别　 　
用户精度(％)

ＮＤＶＩ ＮＤＲＥ１ ＳＲｒｅ Ｓ２０８３１＋ＮＤＶＩ Ｓ２０８３１＋ＮＤＲＥ１ Ｓ２０８３１＋ＳＲｒｅ

冬小麦￣夏玉米 ９１.８０ ９３.５５ ８７.８８ ９４.９２ ９１.９４ ９１.９４

蔬菜 ８６.６２ ９１.３３ ８７.６６ ９０.７３ ９１.９５ ８７.７４

大蒜￣夏玉米 ８５.７１ ８６.３４ ８５.７１ ８６.４１ ８５.８７ ８５.１１

棉花 ８６.１１ ９１.４５ ８０.００ ９０.６３ ９１.６７ ９０.９１
ＮＤＶＩ、ＮＤＲＥ１、ＳＲｒｅ见图 ２ 注ꎮ Ｓ２０８３１见表 ５ 注ꎮ
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表 ７　 不同特征参量生产者精度

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

农作物类别　 　 　
生产者精度(％)

ＮＤＶＩ ＮＤＲＥ１ ＳＲｒｅ Ｓ２０８３１＋ＮＤＶＩ Ｓ２０８３１＋ＮＤＲＥ１ Ｓ２０８３１＋ＳＲｒｅ

冬小麦￣夏玉米 ８８.８９ ９２.０６ ９２.０６ ９７.８４ ９０.４８ ９０.４８

蔬菜 ９８.５６ ９８.５６ ９７.１２ ９７.８４ ９８.５６ ９７.８４

大蒜￣夏玉米 ８０.４１ ８１.４４ ８０.４１ ８１.９６ ８１.４４ ８２.４７

棉花 ７４.３６ ８７.１８ ７１.７９ ８２.０５ ８４.６２ ７６.９２
ＮＤＶＩ、ＮＤＲＥ１、ＳＲｒｅ见图 ２ 注ꎮ Ｓ２０８３１见表 ５ 注ꎮ

２.３　 研究区主要农作物分布

采用总体精度最高的 Ｓ２０８３１ ＋ＮＤＲＥ１ 试验方案

绘制出研究区农作物分布图(图 ５)ꎬ其混淆矩阵见

表 ８ꎮ 图 ５ 显示ꎬ冬小麦￣夏玉米种植面积最大ꎬ主要

分布在研究区北部及中部ꎻ蔬菜种植面积次之ꎬ主要

分布在研究区中南部ꎬ呈片状分布ꎻ大蒜￣夏玉米主

要分布在研究区中南部ꎬ种植密集但范围较小ꎻ棉花

主要分布在研究区南部及东南部ꎬ种植面积较小ꎬ分
布较为分散ꎮ 表 ８ 显示ꎬ冬小麦￣夏玉米与大蒜￣夏
玉米之间有错分、漏分的情况ꎬ这是因为大蒜与冬小

麦的播种、收获日期相近ꎬ且二者接茬作物均为夏玉

米ꎬ二者在物候特征上的相似性导致其时序红边指

数的差异性较小ꎬ在植被指数曲线中重叠部分较多ꎮ
除此之外ꎬ４ 种主要农作物均与其他地类(包括研究

区内少量未利用荒地、休耕地及种植面积较小的一

些农作物)存在混分现象ꎬ造成该现象的原因是研

究区地块破碎ꎬ种植结构较为复杂ꎬ呈嵌套式分布ꎬ
其他地类面积较小且零星分布在主要农作物地块

周围ꎬ在 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ １０ ｍ 空间分辨率影像上构成

混合像元ꎬ因此在分类过程中容易混淆ꎮ

图 ５　 研究区 ２０１９ 年农作物类型分布图

Ｆｉｇ.５　 Ｃｒｏｐ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｉｎ ２０１９

表 ８　 Ｓ２０８３１＋ＮＤＲＥ１ 分类结果混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ Ｓ２０８３１＋ ＮＤＲＥ１ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ

地面样本　 　
样本数量

冬小麦￣夏玉米 水体 建设用地 蔬菜 大蒜￣夏玉米 棉花 其他 果园 合计

冬小麦￣夏玉米 １７５ １ ０ ０ １０ ２ １ １ １９０

水体 ０ ４０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ４１

建设用地 ０ ０ １８３ ０ ０ ０ ５ ０ １８８

蔬菜 １ １ ２ １３７ ０ ０ ５ ３ １４９

大蒜￣夏玉米 ３ ０ ０ ０ ５１ ０ ５ ０ ５９

棉花 １ ０ ０ ０ ０ ３３ ０ ２ ３６

其他 １３ ０ ３ ２ ２ ４ ７１ １０ １０５

果园 １ ０ １ ０ ０ ０ ８ ８６ ９６

合计 １９４ ４２ １８９ １３９ ６３ ３９ ９６ １０２ ８６４
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３　 结 论

时序植被指数特征曲线分析结果表明ꎬ根据覆

盖农作物生长季内的 ２１ 景时序图像ꎬ可以较好地判

断研究区内农作物生长的物候差异ꎬ能有效区分不

同农作物类型ꎮ
在研究区域内单独使用植被指数作为特征参

量进行分类时ꎬ基于 ＮＤＲＥ１ 进行分类的总体精度和

Ｋａｐｐａ 系数最高ꎬ当联合使用典型时相多光谱数据

和时序植被指数数据时ꎬ各分类方案总体精度和

Ｋａｐｐａ 系数均得到了不同程度的提高ꎮ 这说明ꎬ虽
然植被指数时序变化能够充分体现不同农作物的物

候特征ꎬ但是植被指数计算过程中仅采用了红光、近
红外、红边等少数几个波段ꎬ造成一定光谱信息的丢

失ꎬ通过与典型时相多光谱数据的联合ꎬ可以有效弥

补了这种信息缺失ꎬ进而在一定程度上提高了农作

物的分类精度ꎮ
ＮＤＶＩ 时序数据结合农作物生长旺季多光谱数

据适用于具有双峰特征的轮作型农作物的提取ꎬ而
ＮＤＲＥ１ 时序数据结合农作物生长旺季多光谱数据

则适用于一年一季单峰型农作物的提取ꎮ
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