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　 　 摘要:　 针对干旱区果园大面积遥感提取困难、识别精度低等问题ꎬ本研究基于 ＧＥＥ(Ｇｏｏｇｌｅ ｅａｒｔｈ ｅｎｇｉｎｅ)平
台ꎬ综合应用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ / Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像构建特征集ꎮ 通过对比原始特征组合、Ｊｅｆｆｒｉｅｓ￣Ｍａｔｕｓｉｔａ( Ｊ￣Ｍ)距离、属性重要

度 ３ 种优化方式ꎬ结合随机森林(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)分类方法ꎬ对比得到最佳优化方式ꎬ探索果园最优分类特征集ꎮ
结果表明:识别效果最好的方案为 Ｇ１７ＪＭꎬ总体精度为 ９１􀆰 ２５％ꎬｋａｐｐａ 系数为 ０􀆰 ８９ꎬ面积精度为 ８２􀆰 ５５％ꎮ 最优特征

集为 Ｂ８＿ａｓｍ、Ｂ８＿ｅｎｔ、Ｂ８＿ｉｄｍ、ＮＤＶＩｒｅ３、Ｂ６、Ｂ７、ａ、ｅ、ｂ、ＥＶＩ、Ｂ１１、Ｂ８Ａ、Ｂ８、ＶＶꎮ 使用 Ｊ￣Ｍ 距离进行特征集优化ꎬ有效降

低数据量、提高计算效率ꎬ更有利于精确遥感识别果园种植面积ꎮ 表明 ＧＥＥ 快速、准确获取果园种植面积的可行

性ꎬ为获取果园动态变化提供强有力的基础ꎮ
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　 　 新疆是世界六大果品生产带之一和久负盛名的

“瓜果之乡” [１]ꎮ 自 ２０１８ 年开始以“南疆特色林果提
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质增效ꎬ助力脱贫攻坚”举措[２]为基础ꎬ全力推进林业

扶贫工作ꎬ南疆林果业规模快速扩张ꎬ林果面积每年

增加百万亩ꎬ形成环塔里木盆地林果主产区等林果基

地ꎬ在推进新疆脱贫攻坚方面具有重要作用ꎮ 然而ꎬ
南疆林果业种植面积大、地块较为破碎、果粮间作种

植模式普遍存在ꎬ传统的果园种植面积监测方式已经

难以满足当前林果业快速发展的实际需求ꎮ
近年来ꎬ随着遥感(多光谱、中高分辨率影像)

的广泛使用ꎬ以及机器学习算法、谷歌地球引擎

(Ｇｏｏｇｌｅ ｅａｒｔｈ ｅｎｇｉｎｅꎬＧＥＥ)云计算平台不断发展ꎬ遥
感技术在林果业信息提取、长势监测和估产等方面

发挥了重要作用[３￣６]ꎮ 利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ[７]、ＨＪ[８]、ＧＦ[９]

系列等卫星影像ꎬ采用随机森林(ＲＦ) [１０]、支持向量

机(ＳＶＭ) [１１]、ＢＰ 神经网络(ＢＰ) [１２] 等分类技术对

小麦、玉米等常见的农作物进行种植面积信息提

取[１３]ꎮ ＲＦ 分类在调查果园分布的应用和研究中广

泛使用[１４￣１７]ꎮ 另外ꎬ 大部分研究主要集中在江

西[１８]、浙江[１９]、福建[２０] 等丘陵地区ꎬ并且研究对象

也仅局限于柑橘等芸香科果树ꎮ 目前对于西北干旱

区果树ꎬ尤其是新疆地区果园的遥感监测缺乏深入

研究ꎮ
基于现状ꎬ还需要加强对果树遥感分类的研究ꎬ

不断增加遥感影像、改进面积与分布信息的提取方

法以适应技术发展要求ꎬ实现快速提取果园面积空

间分布状况的目的ꎮ 本研究通过中高分辨率卫星影

像ꎬ充分挖掘多源卫星遥感特征量ꎬ发展基于 ＧＥＥ
平台和机器学习的果园智能识别技术ꎬ突破高精度

果园空间分布遥感制图的技术瓶颈ꎬ为果园种植面

积空间分布调查和定期动态更新提供技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

渭干河￣库车河三角洲绿洲(渭￣库绿洲)是目前

新疆重要的林果产业基地ꎬ位于新疆塔里木盆地(图
１)ꎬ是典型的冲积扇绿洲ꎬ属暖温带大陆性干旱气候ꎬ
平均气温 １０􀆰 ０ ℃ꎬ日照２ ８４５~２ ９７７ ｈ / ａꎬ光热资源充

裕ꎬ年降水量 ５９ ｍｍꎮ 相对充足的水分、热量ꎬ形成得

天独厚的光、热等自然资源ꎬ有利于果树生长ꎮ

图 １　 研究区示意图

Ｆｉｇ.１　 Ｍａｐ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.２　 研究数据

遥感数据源于 ＧＥＥ 平台ꎬ包括 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 多光

谱影像和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 雷达影像(表 １)ꎮ 预处理包括:
轨道参数标定、热噪声去除、辐射定标、地形校正、后
向散射系数提取等ꎬ通过 ＧＥＥ 内嵌算法统一坐标系

确保不同数据源之间的几何配准精度ꎬ空间分辨率

统一重采样至 １０ ｍꎮ 使用平台 ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ 语言构建

模型进行果园信息提取识别ꎮ
　 　 野外数据:分别在 ２０２１ 年 ５ 月 ２６ 日至 ６ 月 ３
日、２０２２ 年 ６ 月 ２８ 日至 ７ 月 ７ 日进行 ２ 次野外实地

考察ꎬ结合研究区域地物类型以及相关国家标准

(ＧＢ / Ｔ　 ２１０１０－２０１７)确定研究区地物为:果园、建
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设用地、林地、草地、水域、耕地、其他地物ꎬ共获得典

型地物样点 ９２０ 个ꎮ 此外ꎬ使用 Ｇｏｏｇｌｅ ｅａｒｔｈ 影像结

合野外获得的典型地物样本点进行目视解译来扩充

样本数量ꎬ使样本点均匀分布在整个绿洲内部ꎬ最终

样本总数为１ １３９个ꎬ训练集和验证集比例为７ ∶ ３ꎮ

表 １　 本研究使用的遥感数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

卫星 波段数量
空间分辨
率 (ｍ) 影像数量 成像时间

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ １３ １０ ３４３ ２０１９￣０１￣０７、 􀆺、
２０２１￣１２￣２２

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ ２ １０ １２ ２０２０￣０１￣１２、 􀆺、
２０２０￣１２￣０２

１.３　 研究方法

本研究基于 ＧＥＥ 平台ꎬ使用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 和 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣２ 数据ꎬ计算得到 ６ 类特征ꎬ使用 ３ 种特征优化

方法结合随机森林分类(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)ꎬ确定

提取果园信息的最优特征集(图 ２)ꎮ
１.３.１　 分类特征参数和特征优化方法 　 通过计算

得到光谱特征、植被指数特征、红边特征、纹理特征、
极化特征和物候特征构建分类特征集[２１]ꎬ共包含

４２ 个子特征(表 ２)ꎮ

图 ２　 技术路线图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｒｏａｄｍａｐ

表 ２　 分类特征参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

特征集 特征参数 说明或计算公式

光谱特征(Ｂ) 光谱特征参数 Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ８、Ｂ８ａ、
Ｂ９、Ｂ１０、Ｂ１１、Ｂ１２

植被指数特征
(Ｚ)

归一 化 差 异 植 被 指 数
(ＮＤＶＩ)

(Ｂ８ａ－Ｂ４) / (Ｂ８ａ＋Ｂ４)

增强型植被指数(ＥＶＩ) ２.５×(Ｂ８ａ－Ｂ４)
Ｂ８ａ＋６×Ｂ４－７.５×Ｂ２＋１

归一化水体指数(ＮＤＷＩ) (Ｂ３－Ｂ８ａ) / (Ｂ３＋Ｂ８ａ)

红边特征(Ｈ) 归一化差异红边指数 １
(ＮＤＶＩｒｅ１)

(Ｂ８ａ－Ｂ５) / (Ｂ８ａ＋Ｂ５)

归一化差异红边指数 ２
(ＮＤＶＩｒｅ２)

(Ｂ８ａ－Ｂ６) / (Ｂ８ａ＋Ｂ６)

归一化差异红边指数 ３
(ＮＤＶＩｒｅ３)

(Ｂ８ａ－Ｂ７) / (Ｂ８ａ＋Ｂ７)

归一化差异红边边缘指数
１(ＮＤｒｅ１)

(Ｂ６－Ｂ５) / (Ｂ６＋Ｂ５)

归一化差异红边边缘指数
２(ＮＤｒｅ２)

(Ｂ７－Ｂ５) / (Ｂ７＋Ｂ５)

红边波段(Ｂｒｅ) Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７

纹理特征(Ｔ) Ｂ８＿ａｓｍ 角二阶矩

Ｂ８＿ｃｏｎｔｒａｓｔ 对比度

Ｂ８＿ｃｏｒｒ 相关性

Ｂ８＿ｖａｒ 方差

Ｂ８＿ｉｄｍ 逆差距

Ｂ８＿ｄｉｓｓ 差异性

Ｂ８＿ｓｅｎｔ 和熵

Ｂ８＿ｅｎｔ 熵

极化特征(Ｌ) ＶＶ 入射波为垂直偏振时的
垂直偏振后向散射

ＶＨ 入射波为垂直偏振时的
水平偏振后向散射

物候特征(Ｗ) ａ 生长季开始

ｂ 生长季结束

ｃ 生长季长度

ｄ 基值

ｅ 生长季中期

ｆ 生长季拟合函数最大值

ｇ 生长季幅度

ｈ 生长季左导数

ｉ 生长季右导数

ｊ 生长季小积分

ｋ 生长季大积分

１.３.２　 特征集优化

１.３.２.１　 基于 Ｊ￣Ｍ 距离的特征集优化　 Ｊ￣Ｍ 距离衡

量不同地物类型在波段间分离能力ꎬ对各地物类型

的可分性进行定量分析ꎬ并据此进行特征集优
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化[２２]ꎮ 表达式为:
ＪＭ＝ ２(１－ｅ－Ｂ)
式中 Ｂ 表示某一特征的巴氏距离 ( Ｂｈａｔｔａ￣

ｃｈａｒｙｙａ ｄｉｓｔａｎｃｅ)ꎮ 不同种类样本的巴氏距离同时

样本满足正态分布的时为

Ｂ＝ １
８

ｅ１－ｅ２( ) ２ ２
δ２
１＋δ２

２

＋ １
２
ｌｎ

δ２
１＋δ２

２

２δ２
１􀅰δ２

２

æ

è
ç

ö

ø
÷

式中ｅｋ表示某类特征的均值ꎬδｋ ２ 表示某类特征

的方差ꎮ
１.３.２.２　 基于随机森林属性重要度的特征集优化　
随机森林分类器(ＲＦ)是一种非参数分类器ꎬ由一组

决策树组成ꎬ具有便捷的特征选择算法[２３]ꎮ 利用

ＲＦ 中的属性重要度ꎬ进行有效数据降维ꎬ根据得分

由高至低对特征集进行优化ꎮ
１.３.２.３　 分类方案制定和精度验证 　 本研究利用

ＧＥＥ 平台中最优棵树选择ꎬ最终确定待生成的决策

树(Ｎｔｒｅｅ)数目值为 １００ꎮ 为了说明有利于果园信息

提取的最佳特征ꎬ设计了 ２３ 种试验方案(表 ３)ꎮ

表 ３　 分类方案

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ

方案　 　 　 　 　 　 　 特征集 / 说明　 　

Ｇ１ Ｂ、Ｚ

Ｇ２ Ｂ、Ｈ

Ｇ３ Ｂ、Ｌ

Ｇ４ Ｂ、Ｔ

Ｇ５ Ｂ、Ｗ

Ｇ６ Ｂ、Ｚ、Ｌ

Ｇ７ Ｂ、Ｚ、Ｔ

Ｇ８ Ｂ、Ｚ、Ｗ

Ｇ９ Ｂ、Ｌ、Ｔ

Ｇ１０ Ｂ、Ｌ、Ｗ

Ｇ１１ Ｂ、Ｔ、Ｗ

Ｇ１２ Ｂ、Ｔ、Ｌ、Ｗ

Ｇ１３ Ｂ、Ｈ、Ｔ、Ｗ

Ｇ１４ Ｂ、Ｚ、Ｌ、Ｔ

Ｇ１５ Ｂ、Ｚ、Ｌ、Ｗ

Ｇ１６ Ｂ、Ｚ、Ｔ、Ｗ

Ｇ１７ Ｂ、Ｚ、Ｈ、Ｌ、Ｗ、Ｔ
Ｇ４ＪＭ、Ｇ１２ＪＭ、Ｇ１７ＪＭ Ｊ－Ｍ 距离优化 Ｇ４、Ｇ１２、Ｇ１７
Ｇ４ＶＩＰ 、Ｇ１２ＶＩＰ 、Ｇ１７ＶＩＰ 属性重要度优化 Ｇ４、Ｇ１２、Ｇ１７

Ｂ、Ｚ、Ｔ、Ｈ、Ｌ、Ｗ 见表 ２ꎮ

１.３.３　 精度验证　 研究结果表明ꎬ总体精度(ＯＡ)与
Ｋａｐｐａ 系数在遥感分类精度验证中是最基本、最能

衡量分类结果的指标[２４]ꎮ 其中 ＯＡ 是指被正确分类

的像元之和占所有地类像元总数的百分比ꎬＫａｐｐａ
系数表明分类结果与验证样本数据之间的一致性ꎮ
因此本研究使用 ＯＡ、Ｋａｐｐａ 系数作为总体分类精度

评价体系ꎬ使用统计年鉴数据对提取的果园种植面

积信息进行验证ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 果园物候特征分析

为了确定果园信息提取的最佳时间窗口ꎬ使用

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据ꎬ综合研究区域典型地物样本点建立

归一化植被指数(ＮＤＶＩ)时间序列曲线ꎬ以及使用

Ｔｉｍｅｓａｔ３.３ 软件提取植被物候特征ꎮ
ＮＤＶＩ 时间序列曲线ꎬ反映了植被与非植被在

２０２０ 年 ＮＤＶＩ 变化特征[２５]ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ非植被(建
设用地、裸地、水域)的 ＮＤＶＩ 值全年较低ꎮ ３ 月植被

(果园、林地、耕地、草地)ＮＤＶＩ 最小(ＮＤＶＩ<０􀆰 １)ꎻ３－６
月植被ＮＤＶＩ 开始快速上升ꎬ其中果园上升速度最快ꎬ
ＮＤＶＩ 最高ꎬ尤其在 ５ 月远高于其他地物 (ＮＤＶＩ>
０􀆰 ３５)ꎻ６－８ 月ꎬ植被 ＮＤＶＩ 逐渐增长至峰值ꎬ即生长旺

盛期ꎻ８ 月裸地、建设用地、草地、果园、林地、耕地 ＮＤ￣
ＶＩ 均开始下降ꎬ果园与林地 ＮＤＶＩ 相近ꎮ

图 ３　 ２０２０ 年归一化植被指数(ＮＤＶＩ)时间序列曲线

Ｆｉｇ.３　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ￣
ｄｅｘ (ＮＤＶＩ) ｉｎ ２０２０

　 　 植被物候信息如图 ４Ａ 所示ꎬ５ 月果园 ＮＤＶＩ 高于

所有其他植被ꎬ结合图 ４Ｂ 可知果园生长季在 ５ 月(ａ
点)开始ꎬ此时果园在所有植被中 ＮＤＶＩ 最大(ＮＤＶＩ>
０􀆰 ４)ꎻ而后所有植被的 ＮＤＶＩ 继续增加至生长季中期

(６－７ 月)ꎬ７ 月中旬所有植被的 ＮＤＶＩ 达到最大值ꎬ即
各植被均到达生长旺盛期(ＮＤＶＩ>０􀆰 ４)ꎻ８ 月开始所有

植被的 ＮＤＶＩ 逐渐下降ꎬ１０ 月生长季结束ꎬＮＤＶＩ 迅速

下降ꎮ
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Ａ 图为 ４ 种主要植被物候曲线图ꎻＢ 图为果园物候信息点图ꎮ 物候特征 ａ~ ｋ 见表 ２ꎮ
图 ４　 ４ 种主要植被物候曲线及果园物候信息点

Ｆｉｇ.４　 Ｆｏｕｒ ｍａｉｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｕｒｖｅｓ ａｎｄ ｏｒｃｈａｒｄ ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 为了探讨雷达数据在果园信息提取中的作用ꎬ
基于 ２０２０ 年全年 １２ 期的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 雷达遥感影像ꎬ
由 ＶＶ、ＶＨ 极化数据算出典型地物的后向散射系

数ꎬ得到典型地物后向散射特征时间序列(图 ５)ꎮ
类型不同的地物ꎬ散射特征随着生长发育期的变化

表现出不同的散射机制[２６]ꎮ
从时间尺度ꎬ以及不同极化方式上来看ꎬＶＶ 后向

散射系数变化特征相比于 ＶＨ 显著ꎮ 果树的萌芽期

和展叶期在 ４－５ 月ꎬ在 ＶＶ 极化中果园与耕地区分不

明显ꎬ趋势几乎一致ꎬ在 ＶＨ 极化中 ５ 月果园略高于

耕地ꎮ 本研究果园中的果树与林地中的树木存在一

定的相似性ꎬ极化数据在不同类型作物的识别中具有

较好的识别效果[２７]ꎻ林地在 ＶＶ 极化方式下ꎬ１－３ 月

与果园的后向散射系数趋势一致ꎬ在 ４ 月开始有所区

分ꎬ林地后向散射系数高于果园ꎬ峰值在 ６ 月达到

－６.９９ ｄＢꎬ在 ＶＨ 极化中ꎬ至 ８ 月前都有较好的分离

性ꎬ因此提取果园信息的最佳时间点在５－７ 月ꎮ
最后ꎬ综合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 极化影像后向散射特征和

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２多光谱影像计算得到的ＮＤＶＩ 时间序列与物候

特征ꎬ可以确定 ５月为果园信息提取的最佳时间窗口ꎮ

图 ５　 ２０２０ 年 ＶＶ 与 ＶＨ 极化后向散射系数时间序列曲线

Ｆｉｇ.５　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＶＶ ａｎｄ ＶＨ ｐｏｌａｒｉｚｅｄ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｉｎ ２０２０

２.２　 特征集优化分析

２.２.１　 分类方案特征集优选　 所有特征排列组合形

成不同的分类方案ꎬ并通过筛选得到 １７ 个特征方案

(表 ３)ꎬ使用 ＲＦ 分类(图 ６)ꎮ 在原始特征组合而成

的分类方案中ꎬ所有方案总体精度均达到了 ８０％以

上ꎬ总体精度排列前三的方案分别是 Ｇ１２、Ｇ４、Ｇ１７ꎮ
２.２.２　 基于 Ｊ￣Ｍ 距离与属性重要度的特征集优化　 获

取 Ｊ￣Ｍ 距离和属性重要度对各特征的评分ꎬ依据 ２ 种

评价方法ꎬ依次加入特征ꎬ观察果园的分类总体精度变

化(图 ７)ꎮ ２ 种方法表现出一些类似的特点ꎬ随着所用

特征数逐渐增加ꎬ总体精度表现为快速增长ꎬ当特征数

达到 １０ 即 Ｂ６ 处时ꎬ总体精度开始趋于稳定ꎬ特征数达

到 ４０ 即 Ｂ８＿ｃｏｎｔｒａｓｔ 时能达到最优精度约 ８９％ꎮ
　 　 根据图 ７ꎬ按照 ６ 个特征类别进行分类统计(表
４)ꎮ 通过对比ꎬ在两种优化的方法中ꎬ纹理特征的可分

离性ꎬ对分类贡献度均较高ꎬ纹理作为物体表面的一种

基本属性广泛存在自然界中ꎬ是描述和识别物体的一

种极为重要的特征[２８]ꎬ果园因其均匀、粗糙等纹理特征

明显不同于其他地类ꎬ尤其是与林地间的差别较大ꎮ
２ 种方法中排名靠前的物候特征是 ａ、ｂ、ｅꎬ即生长
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季开始、生长季结束、生长季中期ꎬ它们可以直接反映

植被的生长信息ꎮ 所以纹理特征与物候特征相比其他

特征更能凸显不同植被间的差异ꎬ更好突出果园与其

他植被之间的差异[２９]ꎮ

Ｇ１、Ｇ２、Ｇ３、Ｇ４、Ｇ５、Ｇ６、Ｇ７、Ｇ８、Ｇ９、Ｇ１０、Ｇ１１、Ｇ１２、Ｇ１３、Ｇ１４、Ｇ１５、Ｇ１６、Ｇ１７ 见表 ３ꎮ
图 ６　 分类方案的总体精度

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ

Ａ:Ｊ￣Ｍ 距离优化方法ꎻＢ:属性重要度优化方法ꎮ ａ１:Ｂ８＿ａｓｍꎻａ２:Ｂ８＿ｅｎｔꎻａ３:ＮＤＶＩｒｅ３ꎻａ４:Ｂ８＿ｉｄｍꎻａ５:ａꎻａ６:Ｂ８＿ｓｅｎｔꎻａ７:ｅꎻａ８:ＥＶＩꎻａ９:ｄꎻａ１０:Ｂ６ꎻ

ａ１１:ｂꎻａ１２:Ｂ１１ꎻａ１３:ｆꎻａ１４:ＮＤＷＩꎻａ１５:ＶＶꎻａ１６:Ｂ８ａꎻａ１７:Ｂ７ꎻａ１８:Ｂ８ꎻａ１９:ＮＤＶＩｒｅ１ꎻａ２０:Ｂ１２ꎻａ２１:ＶＨꎻａ２２:ＮＤＶＩꎻａ２３:ＮＤｒｅ２ꎻａ２４:ＮＤｒｅ１ꎻａ２５:Ｂ５ꎻａ２６:

Ｂ３ꎻａ２７:Ｂ４ꎻａ２８:Ｂ１ꎻａ２９:Ｂ９ꎻａ３０:ＮＤＶＩｒｅ２ꎻａ３１:ｊꎻａ３２:ｇꎻａ３３:Ｂ２ꎻａ３４:ｉꎻａ３５:ｋꎻａ３６:ｈꎻａ３７:ｃꎻａ３８:Ｂ８＿ｖａｒꎻａ３９:Ｂ８＿ｄｉｓｓꎻａ４０:Ｂ８＿ｃｏｎｔｒａｓｔꎻａ４１:Ｂ１０ꎻａ４２:

Ｂ８＿ｃｏｒｒꎮ ａ、ｂ、ｃ、ｄ、ｅ、ｆ、ｇ、ｈ、ｉ、ｊ、ｋ、ＮＤＶＩｒｅ１、ＮＤＶＩｒｅ２、ＮＤＶＩｒｅ３、ＮＤｒｅ１、ＮＤｒｅ２、Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７、Ｂ８、Ｂ８Ａ、Ｂ９、Ｂ１０、Ｂ１１、Ｂ１２、Ｂ８＿ａｓｍ、Ｂ８＿

ｃｏｎｔｒａｓｔ、Ｂ８＿ｃｏｒｒ、Ｂ８＿ｖａｒ、Ｂ８＿ｉｄｍ、Ｂ８＿ｄｉｓｓ、Ｂ８＿ｓｅｎｔ、Ｂ８＿ｅｎｔ、ＮＤＶＩ、ＥＶＩ、ＮＤＷＩ、ＶＶ、ＶＨ 见表 ２ꎮ
图 ７　 总体精度变化图

Ｆｉｇ.７　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｍａｐ

表 ４　 特征优化表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

优化方法
纹理
特征

红边
特征

物候
特征

植被
指数

光谱
特征

极化
特征

Ｊ￣Ｍ 距离 Ｂ８＿ａｓｍ ＮＤＶＩｒｅ３ ａ ＥＶＩ Ｂ１１ ＶＶ
Ｂ８＿ｅｎｔ Ｂ６ ｅ / Ｂ８ａ /
Ｂ８＿ｉｄｍ Ｂ７ ｄ / Ｂ８ /

属性重要度 Ｂ８＿ａｓｍ ＮＤＶＩｒｅ３ ｅ ＥＶＩ Ｂ１１ ＶＶ
Ｂ８＿ｅｎｔ Ｂ６ ｂ / Ｂ８ａ /
Ｂ８＿ｉｄｍ Ｂ７ ａ / Ｂ８ /

Ｂ８＿ａｓｍ、Ｂ８＿ｅｎｔ、Ｂ８＿ｉｄｍ、ＮＤＶＩｒｅ３、ＥＶＩ、ＶＶ、Ｂ６、Ｂ７、Ｂ８、Ｂ８Ａ、Ｂ１１、 ａ、
ｂ、ｅ、ｄ 见表 ２ꎮ

２.３　 最佳分类方案精度评价

按照优化后的特征集ꎬ对原始特征组合中精度

较高的方案 Ｇ４、Ｇ１２、Ｇ１７ 依次优化ꎮ 如表 ５ 所示ꎬ
其中精度最高的方案 Ｇ１７ＪＭꎬ总体精度比优化前的

方案高 ２􀆰 ０５ 个百分点ꎬ其次方案 Ｇ１２ＪＭ的总体精度

比 Ｇ１２ 高 １􀆰 １６ 个百分点ꎻ方案 Ｇ４、Ｇ４ＪＭ、Ｇ４ＶＩＰ总体

精度均未达到 ９０％ꎬ因此参与的特征数较少时ꎬ识
别效果较差ꎮ

总体而言ꎬ使用 Ｊ￣Ｍ 距离优化的方案总体精度均
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较高ꎬ相比于原始特征组合方案有１~２ 个百分点的提

升ꎬ比使用属性重要度优化的高１~３ 个百分点ꎬ优化

效果较好ꎮ

表 ５　 分类精度对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

方案 总体精度(％) Ｋａｐｐａ 系数

Ｇ４ ８２.９５ ０.７９

Ｇ１２ ８９.６７ ０.８７

Ｇ１７ ８９.２０ ０.８６

Ｇ４ＪＭ ７８.２１ ０.７３

Ｇ１２ＪＭ ９０.８３ ０.８８

Ｇ１７ＪＭ ９１.２５ ０.８９

Ｇ４ＶＩＰ ８１.３７ ０.７７

Ｇ１２ＶＩＰ ８９.１３ ０.８６

Ｇ１７ＶＩＰ ９０.２１ ０.８８
Ｇ４、Ｇ１２、Ｇ１７、Ｇ４ＪＭ、Ｇ１２ＪＭ、Ｇ１７ＪＭ、Ｇ４ＶＩＰ 、Ｇ１２ＶＩＰ 、Ｇ１７ＶＩＰ见表 ３ꎮ

　 　 精度最高的 ３ 种方案如图 ８ 所示ꎬ从空间分布

上来看ꎬ果园主要分布在库车市和新和县ꎻ沿河流与

农田交错分布ꎬ呈片状、由上至下扇形分布在绿洲中

上部ꎮ
为了比较分类效果ꎬ选取经实地考察并包括果

园周围常见地类(农田、林地、建设用地等)的局部

区域与高分影像(１ ｍ)对比分析(图 ９)ꎮ Ｇ１２ 方案

与 Ｇ１７ＶＩＰ方案识别效果相似ꎬ可以完整识别果园地

块ꎬ但部分其他用地被错分为建设用地ꎬ林地识别不

完整ꎬ草地提取范围过大ꎻＧ１７ＪＭ方案识别效果更精

细ꎬ果园地块周围的耕地、草地识别完整ꎬ可以将果

园与林地准确分开ꎮ 分类识别的果园种植面积为

６６ ９２１.６２ ｈｍ２ꎬ统计年鉴[３０]中库车、沙雅、新和果园

总面积为８１ ０６６.６７ ｈｍ２ꎬ面积精度为 ８２􀆰 ５５％ꎮ 故 Ｊ￣
Ｍ 距离优化特征的方案 Ｇ１７ＪＭ总体精度最高ꎬ识别

效果最好ꎮ

Ａ、Ｂ、Ｃ 分别为 Ｇ１２、Ｇ１７ＪＭ、Ｇ１７ＶＩＰ方案提取的果园信息空间分布ꎮ Ｇ１２、Ｇ１７ＪＭ、Ｇ１７ＶＩＰ见表 ３ꎮ

图 ８　 提取的果园空间分布图

Ｆｉｇ.８　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｏｒｃｈａｒｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ａ 为高分原始影像ꎻＢ、Ｃ、Ｄ 分别为 Ｇ１２、Ｇ１７ＪＭ、Ｇ１７ＶＩＰ方案提取的果园信息空间分布细节图ꎮ Ｇ１２、Ｇ１７ＪＭ、Ｇ１７ＶＩＰ见表 ３ꎮ

图 ９　 提取的果园信息空间分布细节图

Ｆｉｇ.９　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｅｔａｉｌ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｏｒｃｈａｒｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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３　 讨 论

利用 ＧＥＥ 平台强大的数据运算和存储能力ꎬ使
用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ / ２ 遥感数据和 ＲＦ 分类算法ꎬ在果园信

息提取中对特征进行优化的研究相对较少ꎬ大多研

究集中在农作物监测方面[３１]ꎬ随着 ＧＥＥ 平台的发

展ꎬ逐渐出现不同的研究方向如湖泊面积测量[３２]、
沙漠化监测[３３]、黄河大尺度面积制图[３４] 等ꎬ均取得

较好的效果ꎮ 渭库绿洲作为典型干旱区绿洲ꎬ是新

疆重要的林果产业基地ꎮ 种植的人工林区域(果
园)与自然林地存在区别ꎬ果园地块破碎但边界整

齐ꎬ纹理规律ꎬ经实地调查ꎬ以及综合采集多种果园

地物ꎬ可以发现不同类型果树物候期存在细小差别ꎬ
茂盛期基本一致ꎬ可以利用茂盛期相似的纹理特征、
极化特征等ꎬ对果园信息进行提取ꎮ 赵安周等[３５]、
徐超等[３６]、张祯祺等[３７]、宁晓刚等[３８]从中尺度上进

行的动态监测研究结果ꎬ以及本试验为实现大面积

果园动态监测所做的研究结果ꎬ都证明了果园信息

泛化、统一大面积提取的可行性ꎮ 但是根据以往针

对果园的研究中[１４￣１６]ꎬ大多使用传统的监督分类方

法进行面积信息提取ꎬ在今后的研究中可以考虑更

多方法的对比研究ꎬ如面向对象结合决策树、面向对

象结合随机森林等方法ꎻ此外ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据空间

分辨率为 １０ ｍꎬ针对研究区域内相对较小的破碎果

园地块无法识别ꎬ可以尝试精度更高的遥感影像ꎬ如
ＧＦ＿２ 等ꎬ得到更高的制图精度ꎮ

从研究结果看ꎬ对比 ３ 种优化方法ꎬＪ￣Ｍ 距离优

化方法可以有效提高识别效果ꎬ这与宁晓刚等[３８] 的

研究结果一致ꎬ充分说明使用 Ｊ￣Ｍ 距离是进行特征

优化时优于属性重要度优化方法ꎮ 此外ꎬ通过总体

精度变化图发现ꎬ适用于果园信息提取的最优特征

集应最少包含 １０ 个子特征ꎬ当特征数达到 １０ 时ꎬ总
体精度开始趋于稳定ꎬ分类可以取得较好的效果ꎮ

研究结果表明ꎬ使用 ＲＦ 识别果园时物候、纹
理、极化等特征结合 Ｊ￣Ｍ 距离进行特征集优化可以

降低数据量、提高计算效率ꎬ使用得到的最优特征集

进行分类ꎬ总体精度与面积精度均高于 ８０％ꎬ效果

较好ꎮ 本研究基本都在 ＧＥＥ 平台中进行并获得了

较好的分类总体精度ꎬ证明了使用 ＧＥＥ 实时获取渭

库绿洲果园面积动态变化的可行性ꎬ为果园面积动

态监测提供强有力的基础ꎮ

４　 结 论

本研究结论如下:(１)本研究共计包括 ２３ 种分

类方案ꎬ对比方案精度ꎬ所有精度均到达 ８０％以上ꎬ
其中 精 度 最 高 的 Ｇ１７ＪＭ 方 案ꎬ 其 总 体 精 度 为

９１􀆰 ２５％ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０􀆰 ８９ꎬ面积精度为 ８２􀆰 ５５％ꎻ
(２)综合使用 ＮＤＶＩ 时间序列曲线、物候曲线和极化

时序曲线确定的窗口为 ５ 月ꎬ即 ５ 月为果园信息提

取的最佳时间ꎻ(３)综合对比 ３ 种优化方法ꎬＪ￣Ｍ 距

离为最佳优化方法ꎬ得到的优化方案(Ｇ１７ＪＭ)总体

精度较高ꎬ且效果最好ꎮ 提取果园信息的最优特征

集ꎬ具体为:Ｂ８＿ａｓｍ、Ｂ８＿ｅｎｔ、Ｂ８＿ ｉｄｍ、ＮＤＶＩｒｅ３、Ｂ６、
Ｂ７、ａ、ｅ、ｂ、ＥＶＩ、Ｂ１１、Ｂ８Ａ、Ｂ８、ＶＶꎮ
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