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　 　 摘要:　 针对粤东青梅种植区多为山地、丘陵兼有的复杂地形ꎬ实地测量青梅种植面积及其空间分布存在一定

难度ꎬ本研究聚焦广东省汕尾市和揭阳市ꎬ利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 多光谱遥感影像数据ꎬ采用随机森林算法ꎬ探
索 ４ 种不同特征组合在青梅分类精度方面的表现ꎬ并对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像在空间制图中的精度进行了深入

分析ꎮ 研究结果表明ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像采用组合 ４(光谱特征＋植被指数＋ＶＶ / ＶＨ＋纹理特征)并运用随机

森林算法获得了最优青梅分类精度ꎬ总体精度、Ｋａｐｐａ 系数和制图精度分别高达 ９６􀆰 ５５％、０.９５７ ６和 ９８􀆰 ０３％ꎻ与官方

统计数据相比ꎬ在揭阳市普宁市和汕尾市陆河县应用组合 ４ 估算青梅种植面积的精度分别高达 ９９􀆰 ７０％和

９９􀆰 ２０％ꎮ 研究发现ꎬ综合利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 多源遥感数据和多种特征的分类方法可以精准识别青梅的种植

面积并提高制图精度ꎮ 本研究结果不仅为粤东地区青梅种植者提供准确的种植面积估算和空间分布信息ꎬ而且为

青梅种植管理和病虫害防治策略的制定提供技术参考ꎮ
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　 　 粤东地区被誉为“中国青梅之乡”ꎬ青梅种植面

积和产量在中国均居首位[１]ꎮ 青梅种植对当地农业

发展和经济增长具有重要意义ꎮ 在传统的农业管理

实践中ꎬ青梅种植面积的统计通常依赖于农业调查和

统计数据ꎬ但这些方法存在明显的局限性ꎮ 这些传统

方法不仅难以实现大规模和系统性的区域测量ꎬ而且

在提供及时和准确数据方面往往无法满足现代农业

的需求ꎮ 相较之下ꎬ遥感技术以其广阔的覆盖范围、
快速的数据获取能力以及效益高的特点ꎬ在农业生产

和管理领域展现出显著优势[２￣３]ꎮ 在当前农业遥感研

究中ꎬ虽然基于单一影像源的农作物种植信息提取方

法操作简单ꎬ但它存在一个明显的局限:难以捕捉作

物种植信息的“最佳识别期” [４]ꎮ 相较于单一数据

源ꎬ多源数据的应用能显著提升地物的识别精度[５￣７]ꎮ
研究结果表明ꎬ综合运用多种特征变量(如多时相、光
谱特征、植被指数、雷达极化特征和纹理特征等)可以

显著提高对地物的识别和分类精度[８￣１４]ꎮ 这些特征

的综合利用改善了作物与其他地物间的区分能力ꎬ特
别适合在大面积复杂地形和种植模式下应用ꎮ 在机

器学习领域ꎬ随机森林算法因能有效避免过拟合问题

而在遥感信息提取中被广泛使用[１５￣１７]ꎮ Ｈａｏ 等[１４] 利

用 ＭＯＤＩＳ 数据并运用随机森林算法ꎬ通过对计算特

征的重要性评分来对农作物进行分类ꎬ并分析了时间

序列长度如何影响作物制图的精度ꎮ 张悦琦等[１８]研

究结果证明ꎬ基于水稻移栽阶段单时序图像的特征优

化随机森林模型在实际应用中分类精度更高ꎬＧＦ￣６
卫星在作物的精确识别和面积提取方面显示出很大

应用潜力ꎮ 范莉等[１９] 研究发现ꎬ在 ３０ 分割尺度、紧
凑度因子和形状因子均为 ０􀆰 ５ 时ꎬ可实现最优的植被

边缘分割ꎻ通过结合多种光谱特征指数和地形特征构

建的分类模型总体精度达到 ９０􀆰 ８％ꎬ水稻、玉米、甘薯

的分类精度分别为 ８５􀆰 ７％、８３􀆰 ３％和 ８０􀆰 ７％ꎮ 综上分

析ꎬ结合多种光谱特征指数和地形特征的方法在识别

复杂地形地区农作物种植面积方面具有较高精度ꎬ实
际应用价值更高ꎮ 在农业遥感领域ꎬ多源遥感数据和

多特征的作物识别方法虽然提高了识别精度和信息

的全面性ꎬ但也面临诸如大量数据下载、复杂预处理、
高计算量和大存储空间的挑战ꎮ 然而ꎬ谷歌地球引擎

(Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅꎬ ＧＥＥ)等云计算平台的出现有

效解决了这些问题[２０￣２２]ꎮ 这些平台提供的强大云计

算资源和简化的数据处理流程极大地降低了处理和

分析大量遥感影像的难度ꎬ提高了数据处理的效率和

效果ꎮ 这使得 ＧＥＥ 等平台在多源遥感数据的整合与

应用中展现出新机遇ꎬ推动了遥感技术在农业领域的

深入应用ꎬ为农作物识别和监测提供了有效的技术支

持[２３]ꎮ
目前ꎬ针对广东省汕尾市和揭阳市青梅种植面

积估算的研究尚属空白ꎮ 本研究针对两市地形复

杂、植被类型多样易混淆等现状ꎬ利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 高空间分辨率和丰富的光谱信息ꎬ为区分

青梅与其他植被类型提供技术支持ꎮ 另外ꎬ由于样

本数量不足ꎬ尤其是草灌地和林地类别样本不足ꎬ限
制了模型的分类效果ꎮ 为了解决这一问题ꎬ本研究

设计了 ４ 种不同的特征组合方案ꎬ采用随机森林分

类器进行比较试验ꎬ有效提取青梅种植信息并分析

其空间分布ꎮ 这项研究旨在为汕尾市和揭阳市青梅

产业的发展提供科学决策支持ꎬ并为类似区域的精

确植被分类提供新的研究视角和方法ꎮ

１　 数据及研究方法

１.１　 数据

１.１.１　 研究区概况 　 汕尾与揭阳两市位于广东省

东部ꎬ北纬２２°３７′~ ２３° ４６′ꎬ东经 １１４°５４′~ １１６° ３７′
(图 １)ꎮ 该地区总面积为１０ ０７８ ｋｍ２ꎮ 汕尾市位于

莲花山南麓ꎬ山脉呈东北向西南倾斜趋势ꎬ揭阳市地

势则自西向东逐渐倾斜ꎬ地形上呈现出低山高丘和

谷地平原交错分布的特点ꎮ 此外ꎬ汕尾市和揭阳市

属于亚热带季风气候ꎬ是中国光照、热量、水资源最

为丰富的地区之一ꎬ年降雨主要集中在４－９ 月ꎬ具有

雨季与热季相一致的气候特点ꎮ
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图 １　 本研究区域概况

Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.１.２　 数据源及预处理　 根据数据的可获得性ꎬ选
取研究区 ２０２１ 年 １０ 月(青梅叶片枯萎期)、２０２２ 年

１ 月(青梅开花期)、２０２２ 年 ３ 月(青梅返青展叶

期)、２０２２ 年６－８ 月(青梅旺长期)４ 个青梅生长关

键时期在 ＧＥＥ 中依次对 Ｓｅｎｔｉｅｎｌ￣２ 数据按日期、空
间位置进行筛选并对数据进行去云、中值合成、裁剪

等处理ꎬ利用 Ｃｌｏｕｄ Ｓｃｏｒｅ＋Ｓ２＿ＨＡＲＭＯＮＩＺＥＤ Ｖ１ 合

成无云影像ꎬ分别得到 ４ 个时期的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数

据ꎮ 再用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 影像数据对这 ４ 个时期数据进

行均值合成处理ꎬ最后利用汕尾市和揭阳市的矢量

数据裁剪 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数据中对应的影

像ꎮ
１.１.３　 研究区土地利用及样本数据处理 　 根据青

梅在 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星影像上呈现的特征ꎬ
借助 ２０２１ 年 １２ 月至 ２０２２ 年 １ 月在研究区野外考

察所采集的样本ꎬ利用 ＧＥＥ 云平台最新高清影像、
地面调查数据以及 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像作为参

考数据建立样本库ꎬ最终确定 ６ 种分类类型:青梅、
草灌、树林、农作物、建筑物、水体ꎮ 按照随机原则将

其中 ７０％样本作为训练样本ꎬ３０％样本用作验证样

本ꎬ用于对各类型的识别和分类后的精度评价ꎬ样本

如表 １ 所示ꎮ
１.２　 研究方法

１.２.１　 特征提取

１.２.１.１　 光谱特征 /植被指数　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星影像

数据不仅提供了丰富的光谱信息ꎬ而且还有能反映

被监测植被生长状态的红边波段和 ＲＧＢ 影像ꎮ 在

青梅种植信息提取过程中ꎬ考虑到不同生长阶段的

时间特征对提取精度的影响ꎬ本研究选取青梅生长

周期中 ４ 个关键期:２０２１ 年 １０ 月青梅枯萎期、２０２２
年 １ 月青梅开花期、２０２２ 年 ３ 月青梅返青展叶期和

２０２２ 年６－８ 月青梅旺长期ꎮ 基于这些时期 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣
２ 影像ꎬ本研究利用红波段和近红外波段的特性ꎬ建
立了一系列植被指数用于提高对青梅遥感信息的识

别精度ꎮ 研究区植被指数的详细信息[１５ꎬ１８ꎬ２４￣２９] 见表

２ꎮ

表 １　 地物不同类型样本数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ｏｂｊｅｃｔｓ

地物类型
训练样本数量

(个)
验证样本数量

(个)

青梅 １ １１０ ４７５

草灌 ６３０ ２７０

树林 ６３０ ２７０

农作物 ６３０ ２７０

建筑物 ３５０ １５０

水体 １５１ ６４

１.２.１.２　 雷达信息 　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 卫星采用主动光波

雷达技术ꎬ这种技术不依赖于外部光源ꎬ而是使用自

身的雷达波进行探测ꎮ 在其干涉宽幅(ＩＷ)模式下ꎬ
结合了垂直发射￣垂直接收(ＶＶ)和垂直发射￣水平

接收(ＶＨ)的极化方式[３０]ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 能有效进行地

表特征探测ꎮ 这种模式和极化配置在青梅开花期特

别有利于区分青梅与其他地物特征ꎮ 利用这些特征

可以更准确地区分青梅与其他地物ꎬ从而提高分类

精度ꎮ
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表 ２　 研究区内植被指数和水体指数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

植被指数和水体指数　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 表达式　 　 　 　 　 　 　 　 　

归一化植被指数(ＮＤＶＩ) [２４] (ｂ８－ｂ４) / (ｂ８＋ｂ４)

增强植被指数(ＥＶＩ) [１８] (１.５×ｂ８－１.５×ｂ４) / (ｂ８＋６×ｂ４－７.５×ｂ２＋１)

归一化差值水体指数(ＮＤＷＩ) [２５] (ｂ８－ｂ１１) / (ｂ８＋ｂ１１)

叶绿素植被指数(ＧＣＶＩ) [２６] (ｂ８－ｂ３) / ｂ３

差值植被指数(ＤＶＩ) [１５] ｂ８－ｂ４

绿光归一化差值植被指数(ＧＮＤＶＩ) [２７] (ｂ８－ｂ３) / (ｂ８＋ｂ３)

绿￣蓝波段归一化差值植被指数(ＧＢＮＤＶＩ) [２８] (ｂ８－ｂ３－ｂ２) / (ｂ８＋ｂ３＋ｂ２)

修改型土壤调整植被指数(ＭＳＡＶＩ) [２９] (２×ｂ８－１)－[(２×ｂ８＋１) ２－８×(ｂ８－ｂ４)] / ２
ｂ２、ｂ３、ｂ４、ｂ８、ｂ１１ 分别为蓝、绿、红、近红外、短波红外波段值ꎮ

１.２.１.３　 纹理特征　 纹理特征是一种重要的工具ꎬ
用于反映物体的空间结构特征ꎮ 青梅独特的行列结

构与林地和耕地的纹理特征存在显著差异ꎬ有利于

区分出青梅种植区域ꎮ 为了准确提取青梅种植信

息ꎬ本研究分析了青梅叶片枯萎期、开花期、返青展

叶期、旺长期 ４ 个时期的数据ꎬ并考虑了包括均值、
对比度、二阶矩、信息熵、相关性、协同性、方差和相

异性在内的多种纹理特征[３１]ꎮ 这些纹理特征的综

合应用有助于补充光谱特征在空间信息方面的不

足ꎬ从而显著提高分类精度ꎮ 通过这种方法ꎬ可以更

准确地区分青梅与其他地物类型ꎮ
１.２.２　 分类试验方案 　 本研究设计了 ４ 组分类试

验方案ꎬ目的是评估将光谱特征与其他特征信息相

结合时ꎬ对青梅地物分类精度的具体影响ꎮ 这些试

验方案分别考虑了光谱特征与不同特征的结合ꎬ包
括植被指数、雷达信息和纹理特征ꎮ 通过表 ３ 列出

的 ４ 种分类试验方案ꎬ探索对于提高青梅分类精度

的最优特征组合ꎮ

表 ３　 青梅分类试验方案

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｇｒｅｅｎｇａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

方案　 　 　 特征　 　 　 　 　

组合 １ 光谱特征

组合 ２ 光谱特征＋植被指数

组合 ３ 光谱特征＋植被指数＋ＶＶ / ＶＨ

组合 ４ 光谱特征＋植被指数＋ＶＶ / ＶＨ＋纹理特征

ＶＶ:雷达光波垂直发射￣垂直接收ꎻＶＨ:雷达光波垂直发射￣水平接
收ꎮ

１.２.３　 随机森林算法 　 针对汕尾市与揭阳市地形

复杂和青梅分类数据的多维性ꎬ本研究选取了包括

原始光谱信息、植被指数、雷达信息和纹理特征等多

种特征进行分类ꎮ 为高效处理这些高维遥感数据ꎬ
本研究采用随机森林算法(ＲＦ)ꎬ该算法是由多个决

策树组成的集成学习算法ꎬ特别适合处理大量复杂

数据ꎮ 其具体实施步骤包括:使用抽样方法从总数

据中选取 ２ / ３ 作为训练样本ꎬ剩余部分用作验证样

本以估计误差ꎻ构造 ５００ 棵分类回归树ꎬ每棵树基于

随机选取的特征进行训练ꎻ再将这 ５００ 棵分类回归

树的结果合并ꎬ最后采用多数投票原则确定分类结

果ꎮ
１.２.４　 精度评价与技术路线 　 采用混淆矩阵计算

总体精度、制图精度、用户精度和 Ｋａｐｐａ 系数ꎬ对
２０２２－２０２３ 年的 Ｓｅｎｔｉｅｎｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星遥感影像

中的青梅分类结果进行精度评估ꎬ其中总体精度和

Ｋａｐｐａ 系数用来比较整体分类精度ꎬ制图精度、用户

精度用来衡量特定类别的分类精度ꎮ 本试验详细的

技术流程见图 ２ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 多特征组合对青梅分类精度的影响

本研究采用随机森林算法结合不同特征组合对

青梅进行分类ꎬ分析了各种特征组合对分类精度的

影响ꎮ 首先ꎬ仅使用光谱特征进行分类ꎬ青梅的总体

精度达到 ９１􀆰 ４３％ꎬＫａｐｐａ 系数为０􀆰 ９０４ １ꎬ这验证了

光谱特征在青梅识别中的有效性ꎮ 引入植被指数

后ꎬ由于植被指数是反映植被生长状态的关键信息ꎬ
分类的总体精度提升至 ９２􀆰 ９２％ꎬＫａｐｐａ 系数增至

０􀆰 ９１４ ５ꎮ 随后ꎬ融合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 的 ＶＶ / ＶＨ 数据ꎬ该
数据提供了极化信息ꎬ有助于进一步区分青梅与其

他地物ꎬ使得总体精度提高到 ９４􀆰 ３２％ꎬＫａｐｐａ 系数

提升至０􀆰 ９３４ ８ꎮ 最后ꎬ加入纹理特征进一步增强了
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分类的细节解析能力ꎬ将总体精度提升至 ９６􀆰 ５５％ꎬ
Ｋａｐｐａ 系数达到０􀆰 ９５７ ６(表 ４、图 ３)ꎮ 结果表明ꎬ多

特征组合的策略在提高青梅分类精度方面具有显著

效果ꎮ

图 ２　 青梅分类工作流程图

Ｆｉｇ.２　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｒｅｅｎｇａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

表 ４　 研究区内 ６ 种地物分类精度统计

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｉｘ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

方案 精度类型　 　 青梅 草灌 树林 农作物 建筑物 水体 方案
总体精度

(％) Ｋａｐｐａ 系数

组合 １ 用户精度(％) ９０.７７ ８４.３４ ９２.１５ ９０.７９ ９２.５９ ９２.１３ 组合 １ ９１.４３ ０.９０４ １

制图精度(％) ９１.３２ ９０.２６ ９０.９９ ９０.９３ ９３.５８ ９５.５２

组合 ２ 用户精度(％) ９２.３１ ８６.１９ ９４.１１ ９１.９９ ９３.８１ ９３.２７ 组合 ２ ９２.９２ ０.９１４ ５

制图精度(％) ９３.９６ ９１.６８ ９２.３８ ９１.１９ ９５.１７ ９６.９７

组合 ３ 用户精度(％) ９４.０２ ８８.６３ ９７.９７ ９４.０７ ９５.９２ ９６.３２ 组合 ３ ９４.３２ ０.９３４ ８

制图精度(％) ９６.２１ ９３.１６ ９４.８４ ９２.６９ ９６.２９ ９７.３６

组合 ４ 用户精度(％) ９６.８１ ９０.７７ ９８.４０ ９６.７９ ９９.５３ ９９.１９ 组合 ４ ９６.５５ ０.９５７ ６

制图精度(％) ９８.０３ ９４.３０ ９６.１１ ９３.７８ ９９.０７ ９８.７４
组合 １~组合 ４ 见表 ３ꎮ

２.２　 提取的青梅种植面积比较、统计和影像衍生结果

本研究基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 遥感图像ꎬ通过

使用随机森林算法结合 ４ 种特征组合来估算揭阳市

普宁市和汕尾市陆河县的青梅种植面积ꎬ并将结果与

２０２２ 年官方统计数据相比较(图 ４)ꎮ 组合 ４ 的结果

显示ꎬ揭阳市普宁市和汕尾市陆河县的青梅种植面积

分别为 １６􀆰 ８９ ｋｍ２和 １２􀆰 ６ ｋｍ２ꎬ相对误差为 ０􀆰 ００３ 和

０􀆰 ００８ꎬ组合 ４ 的估算结果与官方统计数据高度一致ꎮ
然而ꎬ在组合 １ 中ꎬ揭阳市普宁市青梅种植面积被高

估至 １７􀆰 ７３ ｋｍ２ꎬ汕尾市陆河县青梅种植面积被低估

至 １１􀆰 １７ ｋｍ２ꎬ相对误差分别为 ０􀆰 ０５２ 和－０.１０６ꎬ显示

出较大的分类错误和遗漏ꎮ 这些误差反映了地形复

杂性和种植模式多样性对估算精度的影响ꎬ尤其体现

在地形起伏较大的区域ꎮ
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组合 １~组合 ４ 见表 ３ꎮ
图 ３　 不同组合提取青梅种植信息的分类图

Ｆｉｇ.３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｇｒｅｅｎｇａｇｅ ｐｌａｎｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

Ａ:揭阳市普宁市ꎻＢ:汕尾市陆河县ꎮ 组合 １~组合 ４ 见表 ３ꎮ
图 ４　 遥感监测的青梅种植面积与官方统计的青梅种植面积比较

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｇｒｅｅｎｇａｇｅ ｐｌａｎｔｉｎｇ ａｒｅａ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｆｆｉｃｉａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｇｒｅｅｎｇａｇｅ ｐｌａｎｔ￣
ｉｎｇ ａｒｅａ

２.３　 特征组合对比与差异性分析

根据表 ４ 和图 ４ 的数据对汕尾市和揭阳市进行

青梅图像分析ꎬ采用基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 遥感

数据的组合 ４ 在总体精度、Ｋａｐｐａ 系数以及揭阳市

普宁市青梅种植面积估算方面表现最佳ꎮ 相比于组

合 １、组合 ２ 和组合 ３ꎬ组合 ４ 的分类能力进一步提

升ꎮ 这种提升归因于增加的特征维度ꎬ例如组合 ２
在组合 １ 的基础上引入植被指数增强了模型区分青
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梅与其他地物的能力ꎻ组合 ３ 在组合 ２ 的基础上添

加 ＶＶ / ＶＨ 数据帮助区分草灌ꎻ而组合 ４ 在组合 ３
的基础上引入纹理特征则进一步提升了在林地环境

中识别青梅的精度ꎮ 这表明ꎬ综合利用多种时相和

特征可以显著提高分类精度ꎬ尤其是在揭阳市普宁

市ꎬ组合 ４ 使青梅种植面积的估算更为准确ꎮ 这一

发现对于管理复杂地理和环境条件下的青梅种植至

关重要ꎬ为精确评估青梅种植面积提供了有效技术

路径ꎬ也为类似环境下的农业精准管理提供了方法ꎮ
２.４　 青梅种植区面积预测与空间分布

本研究深入分析了不同特征组合在分类效果上

的表现ꎮ 组合 ４(光谱特征＋植被指数＋ＶＶ / ＶＨ＋纹
理特征)包含了最广泛的特征集合ꎬ在制图精度、用
户精度、总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数方面表现最佳ꎮ 在

揭阳市普宁市和汕尾市陆河县该组合估算青梅种植

面积的精度分别高达 ９９􀆰 ７０％和 ９９􀆰 ２０％ꎮ 据此ꎬ本
研究进一步估算了汕尾市和揭阳市的青梅种植面

积ꎬ总计约 ２４２􀆰 １３ ｋｍ２ꎮ 空间分布分析结果表明ꎬ
青梅主要集中在这两市的中西部地区ꎬ中东部地区

也有少量种植(图 ５)ꎬ这些地区的丰富水源、平坦地

形和充足日照为青梅的生长提供了理想条件ꎮ

组合 １~组合 ４ 见表 ３ꎮ
图 ５　 基于不同组合的汕尾市和揭阳市青梅空间分布图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｏｆ ｇｒｅｅｎｇａｇｅ ｉｎ Ｓｈａｎｗｅｉ ａｎｄ Ｊｉｅｙａｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

３　 讨 论

本研究利用 ＧＥＥ 云平台上的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣２ 遥感影像ꎬ对广东省汕尾市和揭阳市 ２０２２ 年

青梅种植面积及其空间分布情况进行了探索ꎮ 在多

时相数据的基础上ꎬ设计了 ４ 种不同的特征组合进

行青梅的分类和种植面积估算ꎬ并与实地调查结果

和官方统计数据进行比较以评估各种组合的分类精

度ꎮ 基于这些比较和评价ꎬ期望对中国青梅主产地

广东省汕尾市和揭阳市青梅测绘提供参考ꎮ
在 ４ 种组合中ꎬ除了组合 １ 外ꎬ其余 ３ 种组合的

总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数都较高ꎮ 此外ꎬ所有组合的
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用户精度和制图精度均高于 ９０􀆰 ７７％ꎮ 这种高精度

可能与本研究调查了青梅生长全周期有关ꎬ有利于

区分青梅和其他地物类型ꎮ
本研究结果显示ꎬ组合 １ 仅依赖光谱特征ꎬ未能

将青梅与其他地物精准区分ꎻ组合 ２ 引入植被指数ꎬ
组合 ３ 引入植被指数和 ＶＶ / ＶＨ 极化特征后ꎬ虽改

善了青梅与建筑物、水体和耕地的区分ꎬ但在复杂种

植模式下以及对相似光谱特征的林地识别上仍存在

局限性ꎻ相较而言ꎬ组合 ４ 在总体精度、Ｋａｐｐａ 系数

及青梅细节识别方面明显优于其他组合ꎬ验证了多

时相和多特征融合在提升分类精度及减少误判中的

重要性ꎮ 本研究突出了在青梅种植面积估算中综合

利用多种遥感特征的重要性ꎬ并建议未来研究应进

一步优化特征组合与分类算法ꎮ 同时ꎬ提倡结合地

物与气候信息的复合模型ꎬ以提升估算的精确度和

可靠性ꎮ

４　 结 论

本研究通过 ＧＥＥ 云平台ꎬ利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣２ 影像ꎬ设计 ４ 种特征组合ꎬ结合随机森林算法ꎬ
对广东省汕尾市和揭阳市青梅种植信息进行了精确

提取ꎬ可为未来青梅种植测绘工作提供指导ꎮ
在多时相不同的特征组合中ꎬ本研究结果发现

组合 １ 在复杂地物环境和类似种植结构条件下ꎬ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 图像作为输入数据的分类效果

不太理想ꎻ组合 ２ 和组合 ３ 虽然达到了可接受的精

度ꎬ但并未达到预期效果ꎻ组合 ４ 通过将光谱特征、
植被指数、ＶＶ / ＶＨ 极化特征和纹理特征结合使用ꎬ
实现了青梅测绘的最佳方法和最优精度ꎮ 本研究结

果表明ꎬ综合利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 多源遥感数

据和多种特征的分类方法可以显著提高对青梅种植

面积的估算和测绘精度ꎮ ＧＥＥ 平台丰富的遥感数

据资源和强大的处理能力为青梅种植信息提取提供

了有力支持ꎮ
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