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　 　 摘要:　 以河北省南宫市主要农作物空间分布状况及面积信息为研究对象ꎬ采用多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数据ꎬ构
建 ５ 种植被指数时序集ꎬ并通过傅里叶级数解算各时序曲线中的谐波特征参量ꎬ分别采用指数特征和指数特征＋谐波

特征 ２ 种分类依据ꎬ在随机森林框架下对 １０ 种分类方案进行农作物精细化分类ꎮ 结果表明:当以指数特征＋谐波特

征作为分类依据时ꎬ５ 种时序集的总体分类精度比仅利用指数特征分类均有明显提高(最小提高 ８􀆰 １４ 个百分点ꎬ最大

提高 ９􀆰 ２１ 个百分点)ꎬ表明谐波特征的加入能够有效提高分类精度ꎮ 当以指数特征＋谐波特征作为分类依据时ꎬ增强

型植被指数(ＥＶＩ)＋归一化植被指数(ＮＤＶＩ)＋红边归一化植被指数(ＮＤＶＩ７０５)组合总体分类精度最高ꎬ达到 ９４􀆰 ９５％ꎬ
比 ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ 组合方案总体分类精度提高了 ２􀆰 ５７ 个百分点ꎬ说明含有红边波段的 ＮＤＶＩ７０５可以有效提高分类精度ꎮ
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　 　 农作物精细化分类是农作物长势监测、产量预

测及灾害评估的重要前提和基础ꎮ 及时准确地获取

农作物类型、面积和空间分布信息ꎬ对于优化农作物

种植结构、实现农业生产精准化管理及确保国家和

地区粮食安全具有重要意义[１￣３]ꎮ 传统农作物类型

信息的获取主要通过实地走访调查ꎬ然而进行实地

精细调查费时费力ꎬ且容易受到人为因素干扰ꎬ因此

更新不够及时ꎮ 随着对地观测技术的发展ꎬ利用遥

感数据提取农作物信息已经成为重要手段ꎮ
目前ꎬ越来越多的研究者利用植被光谱特征的

季节性变化来提高作物分类的准确性ꎬ已有学者利

用多时相光学遥感数据提取增强型植被指数

(ＥＶＩ)、归一化植被指数(ＮＤＶＩ)、土壤调节植被指

数(ＳＡＶＩ)等时序指数集开展农作物分类研究ꎬ并取

得了较好的分类效果[４￣８]ꎮ 目前国内农作物信息提

取主要是依据指数特征进行分类ꎬ利用谐波特征提

取农作物信息的研究较少ꎮ 谐波特征分类优势在于

并不仅仅依靠某时相内指数值的差异ꎬ同时利用不

同作物时序曲线中唯一对应的相位值和谐波余项值

进行分类[９]ꎮ 谐波分析[１０￣１２] 技术最早应用于电力

信号分解和水文气候预测ꎮ 在作物信息提取方面最

初由 Ｊａｋｕｂａｕｓｋａｓ 等[１３] 提出ꎬ他们利用谐波分析技

术对 ２６ 个年内 ＮＯＡＡ 气象卫星传感器(ＡＶＨＲＲ)获
取的 ＮＤＶＩ 时间序列进行分析ꎬ并提出了一种基于

ＮＤＶＩ 值随时间变化的作物识别方法ꎮ
目前常用的遥感数据源主要包括 Ｌａｎｄｓａｔ[１４]、

ＧＦ 系列[１５]、 ＭＯＤＩＳ[１６] 及多源融合数据[１７]ꎮ 与

Ｌａｎｄｓａｔ 相比ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星具有高时间分辨率和

高光谱分辨率ꎬ同时具有 ３ 个红边波段ꎬ近年来被广

泛应用于农作物分类研究[１８￣１９]ꎬ并展现出其在农作

物分类以及农情监测应用中的优势[２０￣２１]ꎬ为县域尺

度范围农作物信息提取提供了新的选择ꎮ
以往研究主要集中于影响因素可控的小区

域[２２]和地势平坦的西北及东北区域[２３￣２４]ꎬ而在地块

破碎、种植结构复杂的华北县域范围内ꎬ关于农作物

精细化分类的研究相对较少ꎮ 因此本研究结合中国

探索实行耕地轮作休耕制度的[２５] 背景ꎬ以中国地下

水漏斗区黑龙港流域南宫市为研究对象ꎬ针对县域

尺度范围内农作物种植信息提取精度低的问题ꎬ利
用多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据ꎬ通过构建指数时序集及其

谐波特征ꎬ组合多种分类方案ꎬ对研究区内农作物信

息进行提取ꎬ以期为县域尺度农作物分类研究提供

参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

南宫市位于河北省东南部(３７°０５′~ ３７°２７′Ｎꎬ
１１５°０８′~１１５°４５′Ｅ)ꎬ黑龙港流域南部(图 １)ꎬ属黄

河冲积平原ꎬ地面平均海拔 ２８􀆰 ６ ｍꎬ地势东南稍高

西北低ꎬ坡降为１ / ７ ０００ꎬ地形相对平坦ꎮ 属暖温带

亚湿润季风型气候ꎬ光照充足ꎬ雨热同季ꎬ年均降水

量 ４７６ ｍｍꎮ 全市境内共有 ３ 条主干河道ꎬ２４ 条分

支ꎬ均属于黑龙港水系ꎬ总长 ３６７ ｋｍꎮ 全市面积

８６３􀆰 ３ ｋｍ２ꎬ总耕地面积 ５９７􀆰 ３ ｋｍ２ꎬ占全市面积的

６９％ꎬ主要农作物有冬小麦、棉花、夏玉米、谷子、红
薯、辣椒等ꎬ是华北地区重要产粮基地之一ꎮ

图 １　 研究区及样点分布
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　 　 南宫市主要农作物是冬小麦、棉花、夏玉米、谷
子、辣椒、红薯、花生ꎬ其中ꎬ冬小麦￣夏玉米是一年两

季传统轮作模式ꎬ其他农作物均属于一年一季ꎮ 根据

实地走访调查及邢台市统计局提供的农耕数据ꎬ总结

出当地各类农作物物候历(表 １)ꎮ

表 １　 南宫市主要农作物物候期

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｍａｉｎ ｃｒｏｐｓ ｉｎ Ｎａｎｇｏｎｇ Ｃｉｔｙ

物候期
(月￣日)

农作物种类

冬小麦 夏玉米 棉花 谷子 辣椒 红薯 花生

２０１９￣１０ 播种

２０１９￣１１ 出苗

２０１９￣１２ 分蘖

２０２０￣０１ 越冬

２０２０￣０２ 返青

２０２０￣０３ 起身

２０２０￣０４ 拔节￣孕穗 播种 播种 播种

２０２０￣０５ 抽穗￣灌浆 出苗 播种 出苗 出苗 播种

２０２０￣０６ 成熟 播种￣出苗 现蕾 出苗 现蕾 出苗

２０２０￣０７ 拔节 开花 拔节 分蘖 现蕾

２０２０￣０８ 抽穗 抽穗 开花 成熟 结荚

２０２０￣０９ 灌浆 吐絮 成熟 成熟 成熟

２０２０￣１０ 成熟 成熟

１.２　 数据源及预处理

本研究使用的遥感数据是欧洲航天局(ＥＳＡ)
(ｈｔｔｐｓ: / / ｓｃｉｈｕｂ. ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ. ｅｕ / ｄｈｕｓ / ＃ / ｈｏｍｅ)免费

提供的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 多光谱数据ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 包含 Ａ 和

Ｂ 两颗卫星ꎬ单颗卫星重访周期为 １０ ｄꎬ两颗卫星同

时运行重访周期为 ５ ｄꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星最高空间分

辨率为 １０ ｍꎬ具有 １３ 个波段数据ꎮ 为保证能够完

全覆盖研究区内各类作物生长周期ꎬ选取 ２０１９ 年

１０ 月至 ２０２０ 年 １０ 月共 ６３ 幅云量低于 ２０％的光学

影像ꎬ影像获取时间信息如表 ２ 所示ꎬ其中影像最大

时间间隔为 ３０ ｄꎬ最小为 ２ ｄꎮ 最大时间间隔在 １ 月

份ꎬ处于冬小麦的生长周期内ꎬ由于冬小麦在 ２ 月至

６ 月期间ꎬ其植被指数值与其他作物有明显差异ꎬ因
此在 １ 月份时ꎬ影像间隔对分类结果的影响较小ꎮ

表 ２　 遥感影像数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ

年￣月 影像获取时间(日期) 年￣月 影像获取时间(日期)

２０１９￣１０ ０２、０５、１２、１５、２２、２７、３０ ２０２０￣０４ ０４、０７、１２、１７、２２、２４、２７、２９
２０１９￣１１ ０４、１１、１４、１６、１９ ２０２０￣０５ ０２、１２、１９、２２、２７、２９
２０１９￣１２ ０１、０４、１１、１９、２９ ２０２０￣０６ ０１、０３、０６、２１
２０２０￣０１ ０３、０５、３０ ２０２０￣０７ ０６、０８、１６、２３
２０２０￣０２ ０２、０４、１２、１７、２２ ２０２０￣０８ ２２、２７、３０
２０２０￣０３ ０３、１０、１３、１５、１８、２３、２８ ２０２０￣０９ ０１、０４、０６、１６、１９、２６

　 　 采用经几何精校正的 Ｌ１Ｃ 级产品数据ꎬ根据植被

指数计算公式ꎬ研究使用蓝、绿、红、２ 个红边波段及近

红外波段数据(其中 ２ 个红边波段空间分辨率为 ２０ ｍꎬ
可见光及近红外波段空间分辨率为 １０ ｍ)ꎮ 利用 ＥＳＡ
提供的 Ｓｅｎ２ｃｏｒ 插件对 Ｌ１Ｃ 级数据进行大气校正ꎬ并将

所需波段的空间分辨率和反射率利用三次卷积法重采

样为 １０ ｍ 的分辨率和反射率ꎮ 为便于后续调用各波

段数据计算植被指数ꎬ在 ＳＮＡＰ 软件中将同一影像中

的波段数据合成为一个文件ꎬ并将文件转换为 ＥＮＶＩ 可
读取的 ＴＩＦＦ 格式ꎬ之后在 ＥＮＶＩ 软件中进行裁剪、镶
嵌、植被指数计算、最大值合成等操作ꎬ进而构建植被

指数时间序列ꎮ 利用ＭＡＴＬＡＢ 及 ＩＤＬ 工具包提取时序
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数据中的谐波特征(对应各阶振幅值图像)ꎬ之后利用

随机森林分类器进行图像解译ꎮ
１.３　 实地调查数据

２０１９ 年 １０ 月至 ２０２０ 年 ９ 月在南宫市进行多次

实地调查ꎮ 为避免手持全球定位系统(ＧＰＳ)定位精

度问题导致的作物种类边缘误差ꎬ在样本选择时ꎬ尽
可能选择地块面积在３０ ｍ×３０ ｍ 以上区域ꎬ在地块

中心用手持 ＧＰＳ 接收机标记地块经纬度坐标及地

块类型ꎬ样本点均匀分布于全市(图 １)ꎮ 共采集实

地样本１ ０９０个ꎬ其中冬小麦 ５４７ 个ꎬ棉花 ２８２ 个ꎬ谷
子 １１８ 个ꎬ花生 ３６ 个ꎬ辣椒 １２ 个ꎬ红薯 １０ 个ꎬ建筑

用地及裸地、水体和其他地类共 ８５ 个ꎮ 由于研究区

内花生、辣椒、红薯种植数量较少ꎬ为减少样本数量

悬殊导致的分类误差ꎬ故合并为一类 “其他农作

物”ꎮ 将 ２ / ３ 的实地采集数据作为训练样本ꎬ１ / ３ 的

实地采集数据作为验证样本ꎮ
１.４　 构建植被指数时序曲线

根据作物光谱反射特性ꎬ结合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星中

心波长及波段范围ꎬ为获取最佳组合分类方案ꎬ构建

５ 种植被指数ꎬ分别为 ＥＶＩ、ＮＤＶＩ、ＮＤＶＩ７０５ [２６]、ＥＶＩ＋

ＮＤＶＩ、ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ＋ＮＤＶＩ７０５ꎬ在构建 ２ 种组合指数方

案时ꎬ采用指数值算数相加原理ꎬ其计算公式及构建

规则见表 ３ꎮ 计算每幅影像的植被指数后ꎬ采用最

大值合成法(从相邻影像中提取最大像元值重构一

幅新的影像)ꎬ将全年 ６３ 幅影像合成为 ３０ 幅ꎬ确保

每月有２~３ 幅影像ꎬ在保证时序数据集质量的同时ꎬ
能最大程度减少云雾干扰ꎬ从而构建作物生长周期

变化规律曲线ꎮ
３ 种植被指数(ＥＶＩ、ＮＤＶＩ、ＮＤＶＩ７０５)被广泛应用

于作物估产、环境监测、火灾评估等领域ꎮ ＮＤＶＩ 指
数对于波段范围限制较小ꎬ应用广泛ꎬ能够将植被与

其他地物明显区分ꎬ由于其本质是近红外波段和红

外波段的非线性拉伸ꎬ数值容易饱和ꎬ导致在高密度

植被区灵敏度降低ꎮ 与传统 ＮＤＶＩ 不同ꎬＮＤＶＩ７０５指
数计算选用了叶绿素吸收特征较窄的波段ꎬ更容易

受到植被内叶绿素含量的影响ꎬ在植被生长变化过

程中ꎬ数值变化更加敏感[２６]ꎮ ＥＶＩ 指数的提出是为

了改进 ＮＤＶＩ 在植被高密度区灵敏度低的问题ꎬ加
入蓝光波段ꎬ以减少大气折射造成的影响ꎬ其时序数

据被广泛应用于林地变化监测研究ꎮ

表 ３　 植被指数计算公式及构建规则

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａｅ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

指数　 　 　 　 计算公式或构建规则 对应波段

ＥＶＩ ２.５×(ρＮＩＲ－ρＲ) / (ρＮＩＲ＋６􀆰 ０ρＲ－７.５ρＢ＋１) Ｂ２、Ｂ４、Ｂ８

ＮＤＶＩ (ρＮＩＲ－ρＲ) / (ρＮＩＲ＋ρＲ) Ｂ４、Ｂ８
ＮＤＶＩ７０５ (ρ７５０－ρ７０５) / (ρ７５０＋ρ７０５) Ｂ５、Ｂ６

ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ ２ 种植被指数算术运算的结果(Ｂａｎｄ Ｍａｔｈ) Ｂ２、Ｂ４、Ｂ８
ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ＋ ＮＤＶＩ７０５ ３ 种植被指数算术运算的结果(Ｂａｎｄ Ｍａｔｈ) Ｂ２、Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ８

ＥＶＩ:增强型植被指数ꎻＮＤＶＩ:归一化植被指数ꎻＮＤＶＩ７０５:红边归一化植被指数ꎮ 计算公式中 ρＢ、ρＲ、ρ７０５、ρ７５０、ρＮＩＲ分别对应 Ｂ２ 蓝光波段、Ｂ４ 红
光波段、Ｂ５ 红边波段、Ｂ６ 红边波段、Ｂ８ 近红外波段的反射率ꎮ ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ 和 ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ＋ ＮＤＶＩ７０５的指数由单一植被指数通过算数叠加而成ꎬ以
上计算均在 ＥＮＶＩ 软件中完成ꎮ

１.５　 谐波特征

谐波分析又称傅里叶分析ꎬ是指将一个随时间变

化的周期性函数通过傅里叶变换分解为无穷多个谐

波分量ꎬ每个分量由频率相同的正弦波和余弦波组

成ꎮ 在农业遥感领域ꎬ谐波分析的本质是将单维空间

域影像转换为多维频率域数据ꎬ对频率域内的波段数

据进行级数分解ꎬ将不同植被物候变化相关的信号分

隔开ꎬ最后再将频域影像转换为空间域影像ꎮ
谐波主要特征在于前三阶谐波的振幅值和谐波

余项ꎬ三阶之后的谐波特征多是各类噪音误差[１０]

(图 ２)ꎮ 图 ２ａ 中关于时间的任意曲线(时间函数)
都可以分解为图 ２ｂ 中的正弦和余弦波ꎬ图 ２ｃ 中冬

小麦￣夏玉米在 ＮＤＶＩ 时序中的函数可以分解为图

２ｄ 中的谐波特征分量ꎬ图 ２ｂ 和图 ２ｄ 谐波曲线的区

别在于振幅值和谐波余项的不同ꎬ即谐波特征不同ꎮ
Ｊａｋｕｂａｕｓｋａｓ 等[１３] 在 ２００１ 年将谐波分析法应用于

ＮＤＶＩ 时间序列分解ꎬ并根据每个谐波分量在原始

数据中占总方差的百分比进行农作物分类ꎮ 谐波分

析数学分解公式为:

ｆ(ｘ)＝ ａ０＋∑
∞

ｎ＝１
(ａｎｃｏｓ

ｎπｘ
Ｌ

＋ｂｎｓｉｎ
ｎπｘ
Ｌ

) (１)

式中ꎬｆ( ｘ)为时间序列函数ꎬａ０ 是谐波余项ꎬＬ
是周期函数的时间长度ꎬｘ 表示时间ꎬａｎ是第 ｎ 次谐

波余弦函数的振幅ꎬｂｎ是第 ｎ 次谐波正弦函数的振
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幅ꎮ 各类作物在 ＮＤＶＩ 时间序列中的谐波余项和振 幅值如表 ４ 所示ꎮ

图 ２　 谐波特征示意

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｈａｒｍｏｎｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

表 ４　 各类作物谐波特征值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｈａｒｍｏｎｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｒｏｐｓ

农作物种类
谐波特征

ａ０ ａ１ ｂ１ ａ２ ｂ２ ａ３ ｂ３

冬小麦￣夏玉米 ０.４２６ ３ －０.３２６ ８ ０.０９６ ９ －０.０４１ ６ ０.１５４ １ ０.０８４ ２ ０.１６３ ７

棉花 ０.３２７ ７ ０.２７１ ８ －０.０２１ ７ ０.１３７ ３ －０.０９７ ２ ０.０３５ ２ －０.０８３ ９

谷子 ０.２９２ ５ ０.２１２ １ ０.０２６ １ ０.１３７ ０ －０.０２５ １ ０.０８１ ６ －０.０５１ ９

花生 ０.３２２ ９ ０.１３０ ２ －０.１５４ ２ ０.０９８ ２ ０.０２４ ４ ０.１７４ ４ －０.０９８ ５

红薯 ０.２９２ ６ ０.２２９ １ ０.０１４ ６ ０.１３９ １ －０.０５３ ４ ０.０５４ ８ －０.０５３ ９

辣椒 ０.３０８ ９ ０.２６１ ８ －０.００７ １ ０.１４３ ２ －０.０７８ ９ ０.０６４ ０ －０.０８５ ９
ａ０:谐波余项ꎻａ１:第 １ 次谐波余弦函数的振幅ꎻｂ１:第 １ 次谐波正弦函数的振幅ꎻａ２:第 ２ 次谐波余弦函数的振幅ꎻｂ２:第 ２ 次谐波正弦函数的振
幅ꎻａ３:第 ３ 次谐波余弦函数的振幅ꎻｂ３:第 ３ 次谐波正弦函数的振幅ꎮ

１.６　 分类方法

随机森林[２７] 是基于决策树高度集成的分类算

法ꎬ相较于其他机器学习模型ꎬ随机森林模型能够在

处理高维度数据的同时ꎬ保证样本的随机性ꎮ 普适性

强和分类精度高的特点使得随机森林成为目前遥感

领域应用最广的算法之一ꎮ 随机森林分类器有 ２ 个

主要参数需要根据数据源类型进行调整:一是随机森

林的节点(决策树)个数ꎬ设置的值越高ꎬ运算时间越

长ꎬ本试验特征值明显ꎬ设置为 １００[２７￣２８]ꎻ二是特征数

量ꎬ一般设置为 ｎ ꎬ其中 ｎ 为输入源的波段数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同作物时序曲线变化分析

为探究各类农作物植被指数值在生长周期内的变

化趋势ꎬ根据实地调查样本数据ꎬ多次提取各类农作物

植被指数值并取平均值ꎬ构建农作物生长变化曲线ꎮ
　 　 图 ３ 表明ꎬ冬小麦￣夏玉米的时序曲线在 ３ 个指

数波段范围内与其他地类均有明显差异ꎮ 冬小麦在

１０ 月上旬播种后ꎬ育苗期一直持续到 １２ 月上旬ꎬ同时

植被指数值升高ꎻ１２ 月中旬之后进入越冬期ꎬ气温降

低ꎬ光合作用缓慢从而导致植被指数值降低ꎻ次年 １
月中旬至 ３ 月中旬冬小麦进入返青发育期ꎬ植被指数

值迅速增长ꎻ在 ３ 月中下旬时期ꎬ该地区受到北方寒

潮影响ꎬ温度骤降ꎬ植被指数值有小幅度下降ꎻ在 ４ 月

至 ５ 月期间ꎬ冬小麦进入孕穗抽穗期ꎬ植被指数值迅

速升高ꎬ达到生长发育期内的植被指数最大值ꎬ该时

期冬小麦与其他作物物候差异最大ꎬ可以有效将冬小

麦与其他作物区分开ꎮ 夏玉米在 ６ 月份播种ꎬ之后进

入育苗期ꎬ各类指数值呈上升趋势ꎬ７ 月至 ８ 月中旬

进入抽穗灌浆期ꎬ指数值到达第 ２ 个峰值ꎬ９ 月份以

后进入成熟收获期ꎬ指数值缓慢下降ꎮ
棉花在 ４ 月中下旬播种ꎬ５ 月中下旬开始出苗ꎬ

在此期间ꎬ植被指数值没有明显变化ꎮ 之后经历现

蕾、开花阶段ꎬ植被指数值急速上升ꎮ ７ 月份开花以

后ꎬ其植被指数值基本维持稳定ꎬ与其他非轮作农作

物时序曲线在 ３ 种指数波段范围内均有明显差异ꎬ开
花之后的指数值可以作为识别棉花的重要特征ꎮ ９
月份进入成熟期ꎬ植被指数值下降ꎮ 谷子在 ５ 月中下

旬播种ꎬ在出苗、拔节、抽穗时期ꎬ植被指数值呈上升

趋势ꎬ８ 月份成熟ꎬ此时植被指数值达到峰值ꎮ
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图 ３　 各类农作物时序曲线

Ｆｉｇ.３　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｒｏｐｓ

　 　 辣椒和红薯均在 ４ 月下旬播种ꎬ到 ６ 月上旬ꎬ２
种作物植被指数值无明显变化ꎻ６ 月下旬辣椒进入

分蘖期ꎬ红薯进入现蕾期ꎬ植被指数值上升ꎻ到 ８ 月

份ꎬ植被指数到达峰值ꎬ成熟以后其植被指数值缓慢

下降ꎮ 花生在 ５ 月中旬播种ꎬ进入出苗阶段ꎬ植被指

数值开始增长ꎻ６ 月份至 ７ 月份为幼苗期ꎬ植被指数

值迅速升高ꎻ到 ８ 月份结荚时期ꎬ植被指数值保持相

对稳定ꎻ９ 月份成熟时收获ꎬ植被指数值缓慢下降ꎮ
由于这 ３ 类作物种植面积较小ꎬ因此在分类时ꎬ将其

合并为一类ꎮ 由图 ３ 可以看出ꎬ依靠单时相影像数

据ꎬ并不能将生长周期相似的农作物明显区分ꎬ而时

间序列数据可以凸显物候差异特征ꎬ从而提高分类

准确率ꎮ
２.２　 不同指数组合的农作物分类方案精度对比

为探讨不同指数组合及谐波特征对农作物分类

精度的影响ꎬ选用 ＥＶＩ、ＮＤＶＩ、ＮＤＶＩ７０５、ＥＶＩ ＋ＮＤＶＩ、
ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ＋ＮＤＶＩ７０５ ５ 种植被指数ꎬ构建指数时序曲

线ꎬ并提取作物生长曲线谐波特征ꎮ 将分类特征和

样本数据输入到随机森林分类器中ꎬ结合实地采集

的验证样本ꎬ采用混淆矩阵验证分类结果ꎬ评价指标

包括总体精度 ( Ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ＯＡ)、用户精度

(Ｕｓｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ＵＡ)、生产者精度(Ｐｒｏｄｕｃｅｒ ａｃｃｕｒａ￣
ｃｙꎬ ＰＡ)、Ｋａｐｐａ 系数ꎬ结果如表 ５、表 ６、表 ７ 所示ꎮ

表 ５　 各种分类方案总体分类精度及 Ｋａｐｐａ 系数

Ｔａｂｌｅ ５ 　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ

分类特征　 　 　 分类方案　 　 　 　 总体分类
精度(％)

Ｋａｐｐａ
系数

指数特征 ＥＶＩ ７５.１４ ０.７３

ＮＤＶＩ ８０.６４ ０.７８

ＮＤＶＩ７０５ ８１.８６ ０.８０

ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ ８３.１７ ０.８１

ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ＋ ＮＤＶＩ７０５ ８６.２０ ０.８４

指数特征＋谐波特征 ＥＶＩ ８３.８２ ０.８０

ＮＤＶＩ ８８.８５ ０.８６

ＮＤＶＩ７０５ ９０.００ ０.８８

ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ ９２.３８ ０.８９

ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ＋ ＮＤＶＩ７０５ ９４.９５ ０.９２
ＥＶＩ、ＮＤＶＩ、ＮＤＶＩ７０５见表 ３ 注ꎮ
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　 　 从原始分类结果中可以看出ꎬ当指数特征和谐

波特征共同作为分类依据时ꎬ相比于仅利用指数特

征进行分类ꎬ５ 种时序集的总体分类精度均有明显

提高(表 ５)ꎮ 其中 ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ 时序集提升最为明

显ꎬ提高了 ９􀆰 ２１ 个百分点ꎬ其次是 ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ＋ ＮＤ￣
ＶＩ７０５时序集ꎬ提高了 ８􀆰 ７５ 个百分点ꎬＮＤＶＩ７０５时序集

提升最不明显ꎬ提高了 ８􀆰 １４ 个百分点ꎬ表明谐波特

征的加入可以有效提高分类精度ꎮ
为进一步验证不同植被指数对于农作物分类精

度的影响ꎬ选取指数特征和谐波特征共同作为分类

依据的 ５ 种指数组合方案ꎬ并对其精度评价指标进

行详细分析ꎬ结果见表 ６、表 ７ꎬ５ 种原始分类结果如

图 ４ 所示ꎮ

表 ６　 ３ 种单一指数的农作物分类方案精度评价结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓｉｎｇｌｅ ｉｎｄｅｘ

地块类型　 　
ＥＶＩ

用户精度
(ＵＡ)(％)

生产者精度
(ＰＡ)(％)

ＮＤＶＩ

用户精度
(ＵＡ)(％)

生产者精度
(ＰＡ)(％)

ＮＤＶＩ７０５

用户精度
(ＵＡ)(％)

生产者精度
(ＰＡ)(％)

冬小麦￣夏玉米 ８９.８７ ９０.００ ９２.１０ ９０.５０ ９２.１０ ９０.５０

棉花 ８８.００ ８３.６７ ８６.６２ ８４.３８ ８７.５０ ８５.３８

谷子 ８３.８７ ７３.３３ ８２.３５ ７３.３６ ８５.６２ ８３.３３

其他农作物 ６５.５７ ８３.３３ ８２.５０ ８３.３３ ８８.８２ ８１.３８

建筑用地及裸地 ８３.４２ ８６.８７ ８１.３８ ９０.００ ８５.３１ ８６.８５

水体 １００.００ ９３.３３ １００.００ ９３.３３ １００.００ ９３.３３

其他地类 ８８.１６ ８４.２３ ９２.８６ ８７.３３ ９３.３１ ９２.３３
ＥＶＩ、ＮＤＶＩ、ＮＤＶＩ７０５ 见表 ３ 注ꎮ 对于 ＥＶＩ 指数ꎬ总体精度、Ｋａｐｐａ 系数分别为 ８３. ８２％、０. ８０ꎬ对于 ＮＤＶＩ 指数ꎬ总体精度、Ｋａｐｐａ 系数分别为
８８􀆰 ８５％、０.８６ꎬ对于 ＮＤＶＩ７０５指数ꎬ总体精度、Ｋａｐｐａ 系数分别为 ９０.００％、０.８８ꎮ

　 　 表 ６ 表明ꎬ以 ３ 种单一植被指数作为特征波段

时ꎬ采用 ＥＶＩ 指数特征作为分类依据的总体精度

最低ꎬ为 ８３􀆰 ８２％ꎬ利用 ＮＤＶＩ７０５指数分类时总体精

度最高ꎬ其值为 ９０􀆰 ００％ꎬＮＤＶＩ 分类精度比 ＥＶＩ 分
类精度提高了约 ５ 个百分点ꎮ ＮＤＶＩ７０５分类结果说

明ꎬ实际验证样本与模型分类结果具有高度一致

性ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０􀆰 ８８ꎻＮＤＶＩ 其次ꎬＫａｐｐａ 系数为

０􀆰 ８６ꎻＥＶＩ 最低ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０􀆰 ８０ꎮ 在 ３ 种分类

方案中ꎬ农作物中冬小麦￣夏玉米的用户精度和生

产者精度均为最高ꎬ从种植模式上分析ꎬ研究区内

在 １ 月份至 ６ 月份期间只有冬小麦种植(图 ３)ꎬ因
此物候特征明显ꎬ分类精度较高ꎻ棉花和谷子的分

类精度略低ꎬ主要是由于其生长周期相似ꎬ且两类

作物种植结构呈嵌套式分布(图 ４)ꎬ容易造成错

分情况ꎻ建筑用地、裸地和水体的光谱反射率并无

明显季节变换规律ꎬ与农作物物候特征有明显差

异ꎬ因此分类精度较高ꎮ ＮＤＶＩ７０５指数比 ＮＤＶＩ 指数

分类精度高ꎬ从算法原理上分析ꎬ较窄的红边波段

相比于红光波段对于植被生长变化程度更加敏

感ꎬ说明 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 特有的红边波段数据在农作物

精细化分类上具有较大的应用潜力ꎮ

表 ７　 ２ 种组合指数的农作物分类方案精度评价结果

Ｔａｂｌｅ ７ 　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｓｃｈｅｍｅｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｉｎｄｉｃｅｓ

地块类型　 　
ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ

用户精度
(ＵＡ)(％)

生产者精度
(ＰＡ)(％)

ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ ＋ＮＤＶＩ７０５

用户精度
(ＵＡ)(％)

生产者精度
(ＰＡ)(％)

冬小麦￣夏玉米 ９２.３２ ９３.２０ ９５.６３ ９６.５０

棉花 ９３.１６ ９１.１６ ９４.６３ ９５.２１

谷子 ９１.３４ ８９.６３ ９２.２０ ８８.３３

其他农作物 ８６.２０ ８９.０８ ８８.３５ ８６.０５

建筑用地及裸地 ９４.０４ ９３.３３ ９５.６３ ９４.１２

水体 １００.００ ９３.３３ １００.００ ９３.３３

其他地类 ９２.１６ ９４.５０ ９３.３４ ９５.３２

ＥＶＩ、ＮＤＶＩ、ＮＤＶＩ７０５见表 ３ 注ꎮ 对于 ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ 指数ꎬ总体精度、Ｋａｐ￣
ｐａ 系数分别为 ９２.３８％、０.８９ꎬ对于 ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ ＋ＮＤＶＩ７０５指数ꎬ总体精
度、Ｋａｐｐａ 系数分别为 ９４.９５％、０.９２ꎮ

　 　 ２ 种组合指数分类方案中ꎬＥＶＩ＋ＮＤＶＩ＋ＮＤＶＩ７０５
作为特征组合时ꎬ总体分类精度最高ꎬ为 ９４􀆰 ９５％ꎬ
比 ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ 分类精度提高了约 ２ 个百分点(表

７)ꎬ说明红边波段指数 ＮＤＶＩ７０５的加入能够明显提高

分类精度ꎻＥＶＩ＋ＮＤＶＩ 组合指数比 ＮＤＶＩ 指数分类精

度提高了约 ４ 个百分点ꎬ表明具有蓝光波段的 ＥＶＩ
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指数的加入能够提高分类精度ꎮ

ＥＶＩ:增强型植被指数ꎻＮＤＶＩ:归一化植被指数ꎻＮＤＶＩ７０５:红边归一化植被指数ꎮ

图 ４　 不同指数组合的农作物分类效果

Ｆｉｇ.４　 Ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｄｅｘ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

２.３　 南宫市作物种植空间分布

南宫市农作物分类总体精度最高的指数组合方

案是 ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ＋ＮＤＶＩ７０５ꎬ其分类效果见图 ４ꎮ 南宫

市 ２０２０ 年冬小麦￣夏玉米、棉花、谷子、其他农作物

的种植面积分别为２１ ５８０.７７ ｈｍ２、１６ ９６８.１６ ｈｍ２、
３ ０００.８１ ｈｍ２、４０３􀆰 ３６ ｈｍ２ꎮ 种植面积最大的作物是

冬小麦￣夏玉米ꎬ主要分布在西北部和东南部ꎻ其次

是棉花ꎬ主要位于中部和南部ꎮ 冬小麦￣夏玉米和棉

花是当地重要的经济作物ꎬ因此呈现大面积块状分

布ꎮ 谷子的种植分布比较零散ꎬ且地块面积较小ꎬ多
聚集在居民地附近ꎬ主要与当地的饮食习惯有关ꎮ

３　 结论与讨论

本研究基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 光谱数据ꎬ通过构建多种

植被指数及其谐波特征ꎬ采用随机森林算法ꎬ对南宫

市内的主要农作物进行分类提取ꎬ结果表明:１)当

指数特征和谐波特征共同作为分类依据时ꎬ相比于

利用单一指数特征进行分类ꎬ５ 种时序集的总体分

类精度均有明显提高ꎬＥＶＩ＋ＮＤＶＩ 时序集提升最为明

显ꎬ提高了 ９􀆰 ２１ 个百分点ꎬＮＤＶＩ７０５时序集提升最不

明显ꎬ提高了 ８􀆰 １４ 个百分点ꎬ表明时序集中谐波特

征的加入可以有效提高分类精度ꎮ ２)在指数特征

和谐波特征共同作为识别依据的分类方案中ꎬ基于

ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ＋ ＮＤＶＩ７０５组合指数的分类方案精度最高ꎬ
比 ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ 分类精度提高了 ２􀆰 ５７ 个百分点ꎬ而
ＥＶＩ＋ＮＤＶＩ 组合分类精度比 ＮＤＶＩ 指数分类精度提

高了 ３􀆰 ５３ 个百分点ꎮ 以上结果表明ꎬ红边 ＮＤＶＩ７０５
和 ＥＶＩ 的加入能够提高作物识别精度ꎮ ３)通过对 ３
种单一指数时序曲线特征的分析ꎬ可以明显看出冬

小麦￣夏玉米与其他农作物生长周期不一致ꎬ而其他

农作物物候周期相似ꎬ且指数值峰值无明显差异ꎬ同
时分类结果表明ꎬ利用单一指数进行分类并不能获

得最佳的分类效果ꎬ验证了多特征组合分类方法在

农作物精细化分类上的可行性ꎮ
尽管本研究取得了较好的分类效果ꎬ但仍存在

一些问题ꎮ 在作物生长关键期ꎬ单一数据源的影像

获取频率较低ꎬ本研究没有采用多源遥感来提升遥

感数据的获取概率ꎮ 且本研究仅考虑了 ＥＶＩ 和 ＮＤ￣
ＶＩ 等植被指数ꎬ其他植被指数没有纳入考虑范围ꎮ
因此在今后的工作中可以结合高分系列遥感数据ꎬ
融合其他植被指数特征开展研究ꎮ
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