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　 　 摘要:　 及时准确地获取大田水稻的种植面积有利于掌握水稻的种植规模、分布ꎬ为水稻生长动态监测、预测产

量提供基础数据ꎮ 有效挖掘水稻与其他地物的光谱波段特征是卫星遥感提取水稻种植面积的重要依据ꎮ 本研究以

江苏省镇江市为研究区ꎬ选用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星遥感影像ꎬ将递归特征消除和贝叶斯优化方法结合ꎬ分别构建了基于随

机森林的水稻单时相(分蘖期)影像和两时相(分蘖期和扬花期)影像的种植面积提取模型ꎬ并进行了精度检验ꎮ 结果

表明ꎬ水稻单时相影像和两时相影像的种植面积提取模型的总体精度分别为 ９７􀆰 ３９％和 ９８􀆰 ３３％ꎬＫａｐｐａ 系数分别为

０􀆰 ９６ 和 ０􀆰 ９７ꎮ 模型提取的水稻面积与实际水稻面积的对比结果表明ꎬ本模型可实现扬花期水稻面积高精度提取ꎬ同
时使用两时相遥感影像构建的模型能够进一步提高分类以及水稻面积提取的精度ꎮ
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　 　 水稻是中国重要的粮食作物之一ꎬ年播种面积

约３.０×１０７ ｈｍ２ꎬ年产稻谷超２×１０７ ｔꎬ在农业生产中

占主导地位[１]ꎬ因此及时、准确、大范围地监测水稻

的种植面积和空间分布ꎬ对提高农业生产管理效率

和保障国家粮食安全具有重大意义[２]ꎮ 传统的依

赖大量实地调查的水稻面积统计方法不仅费时费

力、时效性差ꎬ而且无法全面反映水稻在大范围内的

空间分布情况[３￣５]ꎮ 近几十年来ꎬ卫星遥感技术以实

时、快速、准确等优势成为大范围农作物面积监测的

重要手段之一ꎬ高时空分辨率的遥感影像在农作物

监测中的应用越来越广泛ꎬ其中哨兵 ２ 号(Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣
２)卫星因具有较高的空间分辨率、丰富的光谱信息

以及较短的重访周期ꎬ已成为农业资源遥感监测的

重要数据来源[６￣８]ꎮ 基于多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据ꎬ已
有研究通过植被指数时序特征精准刻画作物生长曲

线对作物实现高精度分类ꎮ 孙庆松等[９] 利用最大

值合成法将 ６３ 幅 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像合成为 ３０ 幅时序

影像ꎬ构建了植被指数时序集和时序谐波特征ꎬ对南

宫市冬小麦和夏玉米等主要作物进行精细化分类ꎬ
总体精度最高达 ９４􀆰 ９５％ꎮ 娄轶峰等[１０]利用水稻完

整生长期内的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据ꎬ构建了一种新型水稻

指数ꎬ实现了 ４ 个不同区域的高精度水稻分布制图ꎬ
总体精度达到 ９４􀆰 ５０％ꎮ Ｎｉ 等[１１] 将水稻生长期划

分为 ４ 个不同物候期ꎬ基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 时序数据提出

了一种增强像元级物候特征组合方法ꎬ在 Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 平台上实现了东北地区高精度水稻制

图ꎬ总体精度超过 ９８􀆰 ００％ꎮ Ｎｉｅ 等[１２] 利用 Ｌａｎｄｓａｔ
与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 的时间序列数据ꎬ对不同种植序列的水

稻进行识别ꎬ结果表明ꎬ仅使用覆盖水稻关键物候事

件的遥感数据就可实现高精度的水稻种植序列映

射ꎬ总体精度可达 ９２􀆰 ８０％ꎮ Ｊｉａｎｇ 等[１３] 利用 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣１ / Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 时序遥感数据ꎬ通过提取水稻在移

栽和成熟等关键物候阶段的光谱和极化特征ꎬ实现

了洞庭湖区水稻种植面积的高精度制图ꎬ总体分类

精度为 ９５􀆰 ４４％ꎬ成功突破了中国南方多云地区水

稻种植面积的监测瓶颈ꎮ
现有研究多数使用较长时序的遥感数据进行作

物监测ꎬ这种方法虽然能够捕捉作物不同生育期的

光谱特征ꎬ提高作物监测的精度ꎬ但长时间序列数据

的获取和处理周期长ꎬ时效性差ꎬ在作物收获之后甚

至收获后第 ２ 年才能获取分类结果ꎬ难以及时反映

作物生长现状ꎬ无法满足实时田间管理的需要[１４]ꎮ
在提取方法方面ꎬ随机森林模型凭借自主特征优选

机制与抗过拟合能力ꎬ成为作物分类的主流模型ꎮ
经典模型通过 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样构建决策树群ꎬ有效筛

选植被指数、物候相位及纹理特征中的关键变量ꎬ已
有研究结果表明ꎬ随机森林结合先验物候特征可进

一步提升分类稳健性ꎬ比如 Ｙｏｕ 等[１５]利用水稻移栽

期的光谱特征ꎬ结合随机森林算法绘制了黑龙江省

的水稻分布图ꎬ尽管使用移栽期的影像能够实现良

好的制图效果ꎬ但该方法易将水稻与湿地、沼泽或其

他含水的土地覆盖区混淆[１６]ꎮ 分蘖期内ꎬ水稻迅速

生长ꎬ形成多数分蘖ꎬ导致冠层面积扩大ꎬ同时红光

和近红外等波段的反射率显著增强ꎻ扬花期内ꎬ随着

花穗的逐渐显现ꎬ冠层光谱特征发生显著变化ꎬ从而

使水稻在光谱响应上更易与其他地物区分[１７]ꎮ 鉴

于此ꎬ本研究缩短了监测时序窗口ꎬ选择水稻分蘖期

与扬花期 ２ 个关键生育期作为分类时间窗口ꎬ利用

水稻分蘖期的一景 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 数据ꎬ通过构建基于

特征优选和参数优化的随机森林分类模型实现研究

区内水稻面积的早期提取ꎬ在此基础上ꎬ为了进一步

提升提取精度ꎬ引入水稻扬花期内的一景 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣
２Ａ 数据ꎬ通过融合水稻 ２ 个生育期的时相信息ꎬ捕
捉其生长过程中的光谱特征变化ꎬ增强模型的分类

能力和面积提取的准确性ꎬ以期为农业生产管理提

供更为可靠的数据支撑ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

本研究以江苏省镇江市为研究区ꎮ 镇江市位于江

苏省中南部ꎬ地处长江下游南岸ꎬ东临长江ꎬ西接南京ꎬ
南望常州ꎬ北隔长江与扬州相望ꎬ属亚热带季风气候ꎬ
年平均气温约 １５􀆰 ５ ℃ꎬ年均降水量约为１ １００ ｍｍꎮ 镇

江市土地资源丰富ꎬ土壤肥沃ꎬ农业生产条件良好ꎮ 水

稻是镇江市最重要的粮食作物之一ꎬ当地的水稻种植

采用先进的农业技术和管理方法ꎬ种植面积大ꎮ
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１.２　 数据采集与处理

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星是欧洲空间局(ＥＳＡ)为哥白尼

计划发射的 ２ 颗高分辨率地球观测光学卫星ꎬ分别

为 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ｂꎬ其搭载的核心传感器

是多光谱成像仪(ＭＳＩ)ꎬ幅宽为 ２９０ ｋｍꎬ集成了 １３
个波段ꎬ其中关键波段如蓝、绿、红和近红外波段具

有 １０ ｍ 的高空间分辨率ꎬ其他波段的空间分辨率为

２０ ｍ 或 ６０ ｍꎮ 根据本研究分类需求ꎬ选择研究区云

量小于 １０％、成像时间为 ２０２４ 年 ８ 月 ２３ 日和 ９ 月

２２ 日的两景 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 的 Ｌ２Ａ 级数据ꎬ使用 ＳＮＡＰ
软件对两景数据的 ２０ ｍ 和 ６０ ｍ 空间分辨率波段采

用三次卷积插值法重采样至 １０ ｍ 分辨率ꎬ然后使用

环境影像可视化软件(ＥＮＶＩ)对 １０ ｍ 分辨率的波段

进行合成ꎬ合成后的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 数据包含 １２ 个波

段ꎬ分辨率为 １０ ｍꎮ
根据研究区实地观测调研ꎬ本研究将地物划分为

４ 类:水稻、其他植被(树木、草地、经济作物等)、建筑

(房屋、道路等)和水体(河流、池塘等)ꎮ 结合谷歌高

清地图对 ４ 种地物类型进行目视解译并在 ＥＮＶＩ 中
进行标注ꎮ 标注得到的样本集共包含 ９１ １７８ 个像元ꎬ
将样本集按照７ ∶ ３ 划分为训练集和验证集ꎬ地物类

型样本标注结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 训练样本与测试样本的像元数目

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ

样本名称 像元数 训练样本数 验证样本数

水稻 ３９ ０８６ ２７ ３６０ １１ ７２６

其他植被 ２９ ９８０ ２０ ９８６ ８ ９９４

建筑 １１ ３０７ ７ ９１５ ３ ３９２

水体 １０ ８０５ ７ ５６３ ３ ２４２

１.３　 分类特征的构建

挖掘 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 数据中地物对不同波段的响

应特征是提高水稻识别精度的重要手段ꎬ参考国内

外作物遥感监测的相关文献[１８￣２５]ꎬ选择归一化差值

植被指数(ＮＤＶＩ)、差值植被指数(ＤＶＩ)、增强型植

被指数(ＥＶＩ)、土壤调整植被指数(ＳＡＶＩ)、归一化差

异水分指数 ( ＮＤＭＩ)、 改进型归一化水体指数

(ｍＮＤＷＩ)、红边归一化差值植被指数(ＮｄｒｅＩ)、简单

比值植被指数(ＳＲＩ)８ 个植被指数ꎮ 其中 ＮＤＶＩ 是最

常用的植被指数ꎬ它能够反映不同作物的长势ꎻ
ｍＮＤＷＩ 改进了传统的水体指数ꎬ能更加准确地识别

和提取影像中的水体信息ꎻＳＡＶＩ 能有效减少土壤亮

度对植被指数的影响ꎻ使用红边波段计算的 ＮＤｒｅＩ
对植被叶绿素含量有较高的敏感性ꎬ可用于估算植

被的叶面积指数和叶绿素含量等ꎮ
为了实现水稻的早期识别与面积提取ꎬ本研究

构建了 ２ 种特征空间ꎮ 第一种特征空间仅基于水稻

分蘖期的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 数据ꎬ从中提取了 １２ 个波段

特征和 ８ 个植被指数特征ꎬ构成的 ２０ 维特征向量反

映了水稻在单一时相下的静态光谱信息和生长状

态ꎮ 第二种特征空间则通过融合水稻分蘖期和扬花

期的两景 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 数据ꎬ分别提取各自的波段特

征和植被指数特征后ꎬ在特征维度上采用横向拼接

的方式构建了 ４０ 维特征向量ꎬ不仅包含了两时相影

像各自的静态光谱信息ꎬ还融入了水稻生长过程中

的动态变化信息ꎮ
１.４　 特征变量优选

为了剔除冗余信息ꎬ降低模型的复杂度ꎬ本研究

采用基于随机森林的递归特征消除与交叉验证

(ＲＦＥＣＶ)方法来筛选最优特征ꎮ ＲＦＥＣＶ 方法首先

构造全部候选特征集合ꎬ通过交叉验证递归剔除对

模型贡献较低的特征ꎬ直至获得能使交叉验证性能

最佳的特征子集[２６]:

Ｓ∗ ＝ １
Ｋ
􀰑
Ｋ

ｋ＝１
Ｓｃｏｒｅ[ＭＳꎬＤ(ｋ)

ｖａｌｉｄ] (１)

式中ꎬＫ 为交叉验证的折数ꎬ本研究设 Ｋ ＝ ５ꎬ将
全部样本划分为 ５ 个折ꎬ以保证各折样本类别比例

基本一致ꎬ从而降低因样本不平衡带来的偏差ꎻＭＳ

为仅使用特征子集 Ｓ 训练得到的模型ꎬ本研究为随

机森林模型ꎻＤ(ｋ)
ｖａｌｉｄ为第 ｋ 个折时的验证集ꎻＳｃｏｒｅ(􀅰)

为性能指标函数ꎬ本研究选用总体准确率和 Ｋａｐｐａ
系数衡量模型在验证集上的性能ꎮ

为进一步提高模型的可解释性与训练效率ꎬ对
ＲＦＥＣＶ 方法筛选得到的特征子集按照随机森林特

征重要性进行二次排序ꎬ并最终保留排名靠前的关

键特征ꎬ用于后续构建水稻分类模型ꎮ
１.５　 贝叶斯优化随机森林模型

本研究选用的贝叶斯优化(ＢＯ)方法能够自动搜

索和调整随机森林的超参数ꎬ提高模型性能ꎮ 相比于

传统的随机森林模型依赖经验手动或网格搜索的调

参方法ꎬＢＯ 方法能够更高效地在超参数空间内找到

更佳的参数组合ꎬ进而提升贝叶斯优化随机森林

(ＢＯＲＦ)模型的泛化能力ꎬ并减少过拟合风险ꎮ 其核
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心原理如公式(２)所示ꎬ通过统计学中的高斯过程不

断优化目标函数 ｆ(ｘ)ꎬ寻求 ｆ(ｘ)的最小值[２７]ꎮ
ｘ∗ ＝ａｒｇ ｍｉｎｆ(ｘ)ꎻｘ∈Ｕ (２)
式中ꎬｘ∗是待优化的超参数集ꎻＵ 为输入训练

的数据集ꎮ
１.６　 精度评价方法

为了评价 ＢＯＲＦ 模型的分类表现ꎬ利用基于像元

的混淆矩阵进行分类评价ꎬ混淆矩阵能够直观且便捷

地展示出各个类别之间的混淆情况ꎬ基于混淆矩阵ꎬ
本研究通过计算总体精度(ＯＡ)、用户精度(ＵＡ)、生
产者精度(ＰＡ)和 Ｋａｐｐａ 系数(Ｋａｐｐａ)评价模型精度:

ＯＡ＝
􀰑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｊ

Ｎ
(３)

ＵＡ＝
ｘｉｉ

ｘｉ＋
(４)

ＰＡ＝
ｘｉｉ

ｘ＋ｉ
(５)

Ｋａｐｐａ＝
Ｎ􀰑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉｉ－􀰑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ＋ｘ＋ｉ

Ｎ２－􀰑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ＋ｘ＋ｉ

(６)

式中ꎬＮ 为验证样本总数ꎻｘｉｉ代表混淆矩阵中第

ｉ 行、第 ｉ 列的样本数ꎬ代表真实类别为第 ｉ 类的样

本中ꎬ被正确分类的样本数量ꎻｎ 为混淆矩阵的行列

数ꎬ代表分类类别数ꎻｘｉｊ为混淆矩阵中第 ｉ 行、第 ｊ 列
上的样本数ꎬ代表真实类别为 ｉ 的样本中ꎬ有多少被

预测为类别 ｊꎻｘｉ＋表示混淆矩阵中第 ｉ 行所有元素之

和ꎬ即真实类别为 ｉ 的样本总数ꎻｘ＋ｉ为混淆矩阵中第

ｉ 列的样本总数ꎬ即预测为 ｊ 类的样本总数ꎮ
１.７　 基于随机森林提取水稻种植面积的技术路线图

本研究选取研究区内水稻分蘖期和扬花期内的

两景 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 数据ꎬ在进行重采样、波段合成等预

处理后ꎬ对水稻等地物进行样本标注ꎬ分别构建基于

单时相与两时相影像的特征空间ꎬ使用 ＲＦＥＣＶ 方法

初步筛选最优分类特征ꎬ按照随机森林特征重要性排

序对得到的特征子集进行二次筛选ꎬ确定分类的特征

变量组合用于 ＢＯＲＦ 模型的超参数优化和训练ꎬ最后

将训练好的 ＢＯＲＦ 模型用于研究区内水稻的分类与

面积提取ꎬ并进行精度评价ꎬ技术路线如图 １ 所示ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 卫星遥感影像光谱特征变量优选

使用 ＲＦＥＣＶ 方法对单时相影像和两时相影像

进行特征优选的过程如图 ２ 所示ꎬ图 ２ 展示了模型

的总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数随特征数量变化的趋势ꎮ
由图 ２ 可知ꎬ随着特征数量的增加ꎬ模型的精度也迅

速增加ꎬ当特征数量增加到 １０ 个左右时ꎬ精度趋于

平稳ꎬ此阶段后继续增加特征数量对提高模型性能

的贡献有限ꎬ因此ꎬ选择单时相和两时相模型分类的

最佳特征数量为 １０ꎬ这样能够在保持模型的预测性

能的前提下剔除冗余特征ꎬ降低模型复杂度ꎮ
　 　 对 ＲＦＥＣＶ 方法初步筛选得到的候选特征集进

行随机森林特征重要性分析ꎬ进一步筛选出对水稻

分类具有显著贡献的 １０ 个关键特征和其重要性

(图 ３)ꎬ图 ３ 可以直观地反映各特征对模型判别能

力的相对贡献ꎬ为最终分类特征的组合提供明确依

据ꎬ这些特征既综合反映了分蘖期水稻迅速生长、冠
层扩展等早期生长信息ꎬ也捕捉了扬花期水稻冠层

逐渐呈现花穗特征时的光谱变化ꎬ使得整体分类精

度和 Ｋａｐｐａ 系数均有提升ꎮ 某些在分蘖期表现突出

的特征在扬花期也具有较高的重要性ꎬ表明时相融

合能为模型提供更丰富的判别信息ꎬ筛选出的关键

特征显示出互补优势ꎮ 这种联合筛选策略在剔除冗

余特征的同时ꎬ保留了对水稻生长关键阶段高度敏

感的信息ꎬ降低了模型复杂度与过拟合风险ꎬ增强了

模型的稳定性和泛化能力ꎬ为水稻面积的早期提取

提供了坚实的数据支撑ꎮ
２.２　 影像光谱特征超参数优化分析

基于特征优选后的特征子集ꎬ采用贝叶斯优化方

法对随机森林模型的超参数进行调优ꎬ图 ４ 展示了 ５
折交叉验证下ꎬ进行 ３０ 次迭代时单时相和两时相模

型的总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数的变化情况ꎮ 从图中可

知ꎬ贝叶斯收敛曲线随迭代次数增加呈现出较为平稳

的收敛趋势ꎬ但在某一迭代区间内出现明显波动ꎬ如
总体精度突然降低ꎬ这是由于贝叶斯优化高度依赖于

高斯过程对未知目标函数的建模ꎬ而该过程对超参数

的选择十分敏感[２８]ꎬ当贝叶斯优化在迭代时动态探

索到敏感区域时ꎬ因关键超参数如决策树最大深度的

微小变化导致模型捕捉数据特征的能力下降ꎬ反映为

在超参数空间中的某些敏感拐点处(如图 ５ 中决策树

最大深度较小时)ꎬ因参数小幅调整引起预测的不确

定性波动ꎬ导致评估指标暂时下降ꎮ 由于超参数空间

的复杂性质或噪声的存在ꎬ在超参数调优的探索阶段

常会遇到这种波动现象ꎬ随着贝叶斯优化对超参数空

间的全局搜索更加充分ꎬ模型最终将会收敛于性能较
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优且稳定的参数组合[２９]ꎮ

ＮＤＶＩ:归一化差值植被指数ꎻ ＤＶＩ:差值植被指数ꎻｍＮＤＷＩ:改进型归一化水体指数ꎮ ＲＦＥＣＶ:递归特征消除与交叉验证法ꎻＢＯＲＦ:贝叶斯优

化随机森林模型ꎮ
图 １　 基于随机森林提取水稻种植面积的技术路线图

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏａｄｍａｐ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｒｉｃｅ ｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

　 　 图 ５ 展示了贝叶斯优化过程中各个超参数的变

化趋势及其对应的模型分类精度变化情况ꎬ其中决

策树最大深度对模型精度的影响最大ꎬ其作用在于

控制单棵决策树的最大分裂深度ꎬ从而决定模型捕

捉数据特征的复杂程度ꎮ 在贝叶斯优化过程中ꎬ找
到“最佳深度”是确保模型既能充分拟合数据又保
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图 ２　 递归特征消除与交叉验证法(ＲＦＥＣＶ)特征优选过程

Ｆｉｇ.２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｓｉｎｇ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ (ＲＦＥＣＶ)

Ｔ１＿ＮＤＭＩ:基于分蘖期影像计算的归一化差异水分指数ꎻＴ１＿Ｂ７:分蘖期影像 Ｂ７ 波段的反射率值ꎻＴ１＿Ｂ５:分蘖期影像 Ｂ５ 波段的反射率值ꎻ
Ｔ１＿ＮＤｒｅＩ:基于分蘖期影像计算的红边归一化差值植被指数ꎻＴ１＿Ｂ１２:分蘖期影像 Ｂ１２ 波段的反射率值ꎻＴ１＿ｍＮＤＷＩ:基于分蘖期影像计算的

改进型归一化水体指数ꎻＴ１＿ＮＤＶＩ:基于分蘖期影像计算的归一化差值植被指数ꎻＴ１＿ＳＲＩ:基于分蘖期影像计算的简单比值植被指数ꎻ
Ｔ１＿Ｂ１１:分蘖期影像 Ｂ１１ 波段的反射率值ꎻＴ１＿Ｂ６:分蘖期影像 Ｂ６ 波段的反射率值ꎻＴ１＿ＳＡＶＩ:基于分蘖期影像计算的土壤调整植被指数ꎻ
Ｔ１＿ＮＤＷＩ:基于分蘖期影像计算的归一化水体植被指数ꎻＴ２＿ＮＤＶＩ:基于扬花期影像计算的归一化差值植被指数ꎻＴ２＿ｍＮＤＷＩ:基于扬花期影

像计算的改进型归一化水体指数ꎻＴ２＿ＮＤＭＩ:基于扬花期影像计算的归一化差异水分指数ꎮ
图 ３　 特征优选结果

Ｆｉｇ.３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

图 ４　 贝叶斯优化迭代过程

Ｆｉｇ.４　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ

持良好泛化能力的关键ꎮ 从图 ５ 中可以看出ꎬ当决

策树最大深度较小时ꎬ模型的总体精度明显偏低ꎬ随
着决策树最大深度增大ꎬ分类精度迅速上升ꎬ直至趋

于平稳ꎬ这表明在适当的深度范围内ꎬ模型既能表达

数据特征ꎬ又避免了计算资源浪费和过拟合风险ꎬ在
这一阶段ꎬ决策树最大深度足以捕获大部分关键特

征ꎬ而进一步增大深度仅带来微小的精度提升ꎬ甚至

可能引入噪声ꎬ导致过拟合现象ꎮ
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图 ５　 超参数变化趋势

Ｆｉｇ.５　 Ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｈａｎｇｅｓ

　 　 表 ２ 展示了在 ５ 折交叉验证下ꎬ当贝叶斯优化

的迭代次数设为 ３０ 次时ꎬ分别迭代了 ２５ 次和 ２３ 次

时ꎬ得到的单时相和两时相模型的超参数调优结果ꎬ
此时模型取得了最优的总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数ꎮ 无

论使用单时相还是两时相数据ꎬ模型的超参数配置

均趋于一致ꎬ获得了较为稳定的调参结果ꎬ都具有较

深的决策树最大深度、较小的节点分割约束(节点

分裂所需最小样本数)、较多的决策树数量以及均

采用了基于平方根的特征采样方法ꎮ 这一结果与前

期的特征优选有关ꎬ通过特征优选剔除冗余变量ꎬ输

入数据的维度得到大幅降低ꎬ使得模型仅需关注 １０
个高判别性特征ꎬ从而使得贝叶斯优化能集中在一

个较小的参数空间内找到稳定的和最优的配置ꎬ减
少了超参数调优时需要探索的参数组合ꎮ 这体现了

特征优选对减少噪音、提升模型鲁棒性的积极作用ꎮ
通过将特征优选与贝叶斯优化相结合ꎬ不仅提高了

超参数调优的效率和稳定性ꎬ也为后续基于随机森

林构建水稻分类模型提供了坚实且高效的参数基

础ꎬ确保了模型在早期水稻面积提取任务中的高精

度和良好泛化能力ꎮ

表 ２　 水稻种植面积提取模型的参数调优结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｉｃｅ ｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎ ａｒｅａ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

参数名　 　 　 意义说明　 　 　 　 　 　 　 　 　 参数空间 单时相模型参数 两时相模型参数

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 决策树最大深度 [５ꎬ５０] ３７ ２８

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ 叶子节点最小样本数 [１ꎬ５] １ １

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ 节点分裂最小样本数 [２ꎬ１０] ２ ２

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 决策树数量 [５０ꎬ２００] ２００ ２００

ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ 节点分裂特征选择方法 [‘ｓｑｒｔ’ꎬ‘ｌｏｇ２’ꎬ‘ｎｏｎｅ’] ｓｑｒｔ ｓｑｒｔ
ｓｑｒｔ:平方根法ꎻｌｏｇ２:对数法ꎻｎｏｎｅ:全部特征法ꎮ

２.３　 水稻种植面积提取模型精度验证

为了定量评估使用单时相数据和两时相数据构

建的 ＢＯＲＦ 模型的水稻分类效果ꎬ基于验证样本计

算了模型的混淆矩阵ꎬ从中可以直观看出各类别样

本的正确分类数与误分类情况ꎮ 如图 ６ 所示ꎬ２ 种

时相数据下的分类模型总体表现均较为理想ꎬ但两

者之间仍存在一定差异ꎬ对于“水稻”类别ꎬ在单时

相下ꎬ其正确分类像元数量为１１ ５２１ꎬ而在两时相数
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据中ꎬ正确分类的像元数上升到１１ ５６３ꎬ“其他植被”
类别的正确分类像元数由单时相模型的８ ６４１提升

至两时相模型的８ ７３４ꎬ体现了多时相数据在区分水

稻与其他植被时的优势ꎮ

图 ６　 混淆矩阵结果

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 基于混淆矩阵计算得到的模型总体精度、Ｋａｐｐａ
系数、水稻的生产者和用户精度结果如表 ３ 所示ꎬ单
时相模型总体精度为 ９７􀆰 ３９％ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０􀆰 ９６ꎬ而
两时相模型总体精度提升到 ９８􀆰 ３３％ꎬＫａｐｐａ 系数提

高至 ０􀆰 ９７ꎮ 这表明在引入时序信息后ꎬ模型对各类别

间混淆的抑制作用更加明显ꎮ 在“水稻”类别上ꎬ单时

相和两时相数据的 ＢＯＲＦ 模型分类表现均十分优异ꎬ
生产者精度由 ９８􀆰 ２９％增加至 ９８􀆰 ７０％ꎬ用户精度则从

９７􀆰 １５％提升至 ９７􀆰 ７１％ꎬ均保持在较高水平ꎮ

表 ３　 水稻种植面积提取单、两时相模型精度对比

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｉｃｅ ｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎ ａｒｅａ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｎｇｌｅ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｄｕａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｓ

精度指标　 　 　 单时相 ＢＯＲＦ 模型 两时相 ＢＯＲＦ 模型

总体精度(％) ９７.３９ ９８.３３

水稻生产者精度(％) ９８.２９ ９８.７０

水稻用户精度(％) ９７.１５ ９７.７１

Ｋａｐｐａ 系数 ０.９６ ０.９７
ＢＯＲＦ:贝叶斯优化随机森林模型ꎮ

　 　 使用单时相和两时相数据构建的 ＢＯＲＦ 模型对

镇江全市范围内的水稻进行分类和面积提取ꎬ提取

结果如表 ４ 所示ꎬ镇江市 ２０２４ 年全市水稻种植面积

约为７２ ０００ ｈｍ２ꎬ主要种植区分布在丹阳市、句容市

和丹徒区ꎬ扬中市和京口区也有少量水稻种植区分

布ꎮ 单时相和两时相 ＢＯＲＦ 模型水稻面积提取结果

分别为８２ ５７９ ｈｍ２和６４ ４０８ ｈｍ２ꎮ 在除了句容市外

的区域ꎬ结合分蘖期与扬花期数据的两时相模型显

示出更高的面积提取精度ꎬ两时相数据融合了 ２ 个

时相的水稻表征信息ꎬ不仅提供了稳定的光谱特征ꎬ
还弥补了单时相数据在复杂环境下难以捕捉动态变

化的不足ꎮ 这种方法在混合、零散分布的稻田面积

提取中表现尤为突出ꎬ能有效区分水稻与邻近的山

体、森林等地物ꎬ减少混淆ꎬ提高总体提取结果ꎮ 然

而ꎬ句容市的提取结果却未能体现出两时相数据的

优势ꎬ面积误差明显较大ꎮ 由于句容市山体和森林

覆盖较多ꎬ土地利用类型呈现高度杂乱ꎬ稻田分布零

散ꎬ这种复杂的地表特征使得模型在提取水稻面积

时ꎬ容易将部分稻田误判为森林、山地或者其他过渡

型地物ꎬ从而造成较大的误差ꎮ 同时ꎬ稻田的光谱信

号也可能受到阴影、大气散射等多重因素影响ꎬ进一

步加剧了模型对细微目标的提取难度ꎬ降低了模型

对该区域稻田的判别能力ꎮ

表 ４　 研究区域水稻种植面积提取结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｉｃｅ ｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎ ａｒｅａ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ

ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

区域

水稻种植面积(ｈｍ２)

统计数据
单时相模型
预测数据

两时相模型
预测数据

镇江市 ７２ ０００ ８２ ５７９ ６４ ４０８

丹徒区 １０ ０００ １２ ８９８ ８ ４４４

丹阳市 ３０ ０００ ３３ ５８３ ２８ ７５９

京口区 ５ ０００ ９ ０１１ ６ １１９

句容市 ２２ ０００ １９ ０７８ １３ ７４９

扬中市 ５ ０００ ８ ００９ ７ ３３７
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２.４　 研究区域水稻种植面积提取及制图

图 ７ 展示了使用单时相和两时相构建的 ＢＯＲＦ
模型的镇江市水稻分类结果ꎬ其中单时相分类结果

存在过提取现象ꎬ原因可能是部分非稻田区域(例
如周边的其他作物ꎬ如大豆等)被错误归类为水稻ꎬ
导致水稻面积被高估ꎮ 此外当模型在提取破碎零散

地块时ꎬ单时相数据的提取在边界处也较为模糊ꎬ缺
乏足够的动态信息去细化和区分不同地物的边缘ꎬ
即使在较小的分类误差下ꎬ也会在总面积上产生较

大影响ꎮ 此外混合像元的存在使得水稻光谱特征容

易受到干扰ꎬ导致背景被误包含ꎬ进而加剧模型欠提

取和过提取的现象ꎬ增大了面积提取的误差ꎮ 相比

之下ꎬ两时相数据的提取结果显示了一定程度的改

进ꎮ 融合了扬花期的补充信息ꎬ两时相数据能更好

地捕捉水稻在不同生育阶段的光谱变化ꎬ从而减少

了非目标区域的误提ꎬ同时使水稻区域的边界更加

清晰、准确ꎮ

审图号为 ＧＳ(２０２４)０６５０ 号ꎬ底图边界无修改ꎮ
图 ７　 基于随机森林的研究区域水稻种植面积的提取和制图

Ｆｉｇ.７　 Ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｒｉｃｅ ｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

　 　 图 ８ 展示了单时相和两时相数据的局部水稻面

积提取对比结果ꎬ从图 ８ 中可以明显地看出ꎬ在采用

两时相数据进行水稻面积提取时ꎬ模型能更准确地

捕捉到目标区域的细微特征ꎬ比如道路、水体边界等

区域ꎬ其轮廓表现得更加细致、边界更加平滑、分类

更加清晰ꎮ 相比之下ꎬ单时相模型由于仅依赖单一

时间点的数据ꎬ其特征区分能力受限ꎬ在一些地物较

为复杂的区域ꎬ例如地物边界模糊、地块分布零散的

区间ꎬ由于背景杂乱、地物混合以及“异物同谱”以

及“同谱异物”现象的影响ꎬ模型在提取时容易受到

噪声和干扰的影响ꎬ导致难以区分真实的水稻区域

与周边水体或杂草等异质结构ꎬ模型往往出现误提

取和过提取现象ꎬ进而影响整体分类的效果ꎮ

３　 讨 论

本研究构建的基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 影像的 ＢＯＲＦ

模型在水稻面积早期提取中取得了较高精度ꎬ但在

实际应用中仍存在一些局限性ꎬ首先ꎬ本研究主要依

赖单一光学数据源ꎬ其在云影响、阴影以及混合像元

问题较为严重的区域容易出现细节分割不够精细的

情况ꎮ 此外ꎬ尽管通过 ＲＦＥＣＶ 方法筛选关键特征

和贝叶斯优化法确定超参数有效地降低了模型复杂

度ꎬ提高了模型在研究区内的水稻面积提取精度ꎬ但
在更大范围的区域应用时ꎬ需要注意计算量和模型

精度的问题ꎬ大范围区域有更丰富的地物类型ꎬ区域

的异质性增加ꎬ原本在局部区域内优化得到的关键

特征组合和超参数设置有可能不完全适用于异质性

更高的区域ꎬ从而导致模型的表现不如预期ꎬ并且特

征选择和参数优化的计算量也会随着数据规模和特

征复杂性的增加而显著上升ꎬ在大范围的应用场景

中ꎬ模型的复杂度与普适性尚需进一步验证ꎬ针对这

些局限性ꎬ未来研究可以从以下几个方向进行改进:
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图 ８　 ＢＯＲＦ 模型局部分类结果

Ｆｉｇ.８　 Ｌｏｃａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＯＲＦ ｍｏｄｅｌ

　 　 １)多源数据融合:结合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 的合成孔径

雷达( ＳＡＲ)数据、高分辨率卫星影像或激光雷达

(ＬｉＤＡＲ)数据ꎬ可以充分弥补单一光学数据在云影

响、低反射状况下的信息不足ꎮ 多传感器数据的互

补优势已在农作物分类与生长监测中得到证明:可
在保留高空间分辨率优势的同时ꎬ增强模型在恶劣

气象条件下的适用性[３０]ꎮ
２)面向对象的作物分类方法:目前基于像元的

分类方法在处理混合像元和地块边界时存在一定局

限性ꎮ 应用面向对象的图像分析方法ꎬ通过影像分

割得到具有相似光谱及纹理特征的区域ꎬ再结合形

状和纹理信息进行分类ꎬ可以有效提高精细边界提

取的准确性[３１]ꎮ
３)深度学习与传统方法相融合:利用深度学习

网络[如卷积神经网络(ＣＮＮ)]进行多时相特征提

取ꎬ再结合随机森林或其他经典机器学习分类器的

集成方法ꎬ是提升模型对复杂场景识别能力的又一

可行途径ꎮ 深度学习在捕捉多尺度、高层次特征方

面的优势ꎬ有望进一步提升作物面积提取的泛化能

力和实时性[３２]ꎮ

４　 结 论

本研究通过结合 ＲＦＥＣＶ 特征优选和贝叶斯参

数优化技术ꎬ构建了基于单时相和两时相的 ＢＯＲＦ
模型ꎬ用于实现水稻面积早期提取任务ꎮ 研究以水

稻分蘖期和扬花期为监测窗口ꎬ通过单时相和两时

相数据构造不同特征空间ꎬ对研究区内的水稻进行

了分类和面积提取ꎬ并评估了模型精度ꎬ主要结论如

下:
１)特征优选与模型稳健性:利用 ＲＦＥＣＶ 方法

进行特征优选ꎬ有效剔除了特征空间中的冗余信息

和噪声ꎬ保证了输入模型的特征具有较高的判别性

与稳定性ꎮ 这一过程不仅降低了模型复杂度ꎬ同时

提供了更加一致的特征输入ꎬ为后续的贝叶斯参数
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优化创造了良好条件ꎮ 特征空间的缩减使得 ＢＯＲＦ
模型能够在较小的搜索区域内精细定位最优超参数

组合ꎬ从而进一步提高了模型的总体准确率和鲁棒

性ꎮ
２)单时相与两时相模型对比:试验结果表明ꎬ

单时相模型能够在水稻面积早期提取中获得较高的

分类精度和稳定性ꎬ但在复杂背景区域ꎬ如地块破碎

或背景复杂的情况下ꎬ模型较容易受相似光谱干扰

而发生过提取ꎮ 相比之下ꎬ两时相模型融合了分蘖

期与扬花期的影像信息ꎬ能够捕捉水稻生长过程中

的动态光谱变化ꎬ对“同物异谱”和“同谱异物”问题

有更好的区分能力ꎬ从而进一步优化了区域目标的

边界提取ꎮ 局部提取结果显示ꎬ两时相模型在道路

边界和破碎地块的提取上更为精细ꎬ错误提取和过

提取现象明显降低ꎮ
３)水稻早期面积提取的优势:由于水稻在早期

生长阶段光谱特征较弱且容易与其他地物混淆ꎬ采
用单时相数据时可能难以充分反映目标信息ꎮ 两时

相模型融合了水稻在不同生育阶段的信息ꎬ不仅提

升了整体分类精度(总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数均有一

定提升)ꎬ而且进一步强化了水稻与其他地物之间

的区分性ꎬ在实际分类中显示出更高的可靠性和适

用性ꎮ 利用关键影像在扬花期前即可实现快速、准
确的水稻面积提取ꎬ从而为农业生产管理提供及时

的数据支持ꎮ
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