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　 　 摘要:　 合成孔径雷达(ＳＡＲ)具有全天候、全天时获取遥感影像的能力ꎬ因此在南方多阴雨地区有着较高的应

用潜力ꎮ 本研究以江苏省盐城市建湖县为研究区域ꎬ选用当地水稻生长周期内的长时间序列 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像作为

数据源ꎬ依据光谱微分变换分析法ꎬ采用一种雷达微分变换的方法ꎬ通过对长时间序列 ＳＡＲ 影像进行一阶和二阶微

分变换处理ꎬ选取其中水稻与其他地物后向散射系数差异明显的时间段ꎬ再利用支持向量机(ＳＶＭ)模型进行分类

从而获取水稻信息ꎮ 与利用多时相极化 ＳＡＲ 影像的阈值分类法进行比较可知ꎬ基于二阶微分变换的 ＳＶＭ 分类方

法优于阈值分类方法ꎬ其总体精度为 ８９􀆰 ８８％ꎬＫａｐｐａ 系数和 Ｆ１ 值分别为０.８４１ ２和０.８７９ ５ꎬ水稻提取面积为 ５２５􀆰 ３２
ｋｍ２ꎬ相对误差为 １１􀆰 ５８％ꎮ 说明ꎬ经过微分变换的时序 ＳＡＲ 数据结合 ＳＶＭ 模型进行分类可以进一步提高水稻面积

提取精度ꎬ为作物识别提供了一种新的思路ꎮ
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　 　 中国作为农业大国ꎬ水稻种植历史悠久ꎬ快速精

确获取水稻种植面积信息能为当地政府提供科学的

辅助决策依据ꎮ 遥感技术由于其覆盖范围广、重访

周期短的特点已经被广泛运用到农业领域ꎮ 水稻面

积的监测技术主要分为光学遥感和雷达遥感两大

类ꎬ孙姝娟等[１]利用水稻生长周期内的高分一号多

景影像ꎬ构建 ＥＶＩ 时间序列ꎬ根据水稻在不同时期

的 ＥＶＩ 曲线特征建立决策树模型ꎬ从而提取水稻种

植面积ꎬ结果表明ꎬＥＶＩ 长时间序列提取水稻面积的

效果良好ꎮ 牛海鹏等[２] 通过融合 Ｌａｎｄｓａｔ 数据和

ＭＯＤＩＳ 数据ꎬ构建归一化植被指数(ＮＤＶＩ)时间序

列ꎬ设置合适的阈值ꎬ很好地提高了水稻面积信息的

提取精度ꎮ 张晓忆等[３]通过选用同时相 ＨＪ１Ａ 影像

和 ＧＨ１ 影像ꎬ利用 ４ 种常用的植被指数和近红外波

段反射率构建决策树规则ꎬ对淮安市各类地物进行

分类并提取水稻面积ꎮ 虽然光学遥感已经被广泛运

用于农作物信息的提取ꎬ但由于受到云、雨、雾等气

候条件的影响较大ꎬ不利于影像地物信息的识别分

析ꎮ
随着雷达技术的不断发展ꎬ特别是近年来出现

的合成孔径雷达( Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒꎬＳＡＲ)技

术ꎬ带来了一种全新的遥感农作物监测方法[４￣６]ꎬ
ＳＡＲ 技术具有全天候、全天时观测的特点ꎬ能够改

善光学遥感数据的不足与缺陷ꎮ Ｃｌａｕｓｓ 等[７] 利用

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 时间序列数据ꎬ采用随机森林回归模型对

越南湄公河三角洲水稻的产量进行估算ꎻ Ｚｈａｎｇ
等[８]通过运用 Ｒａｄａｒｓａｔ￣２ 影像结合水稻冠层散射模

型和遗传算法来估算水稻产量ꎻ杜烨等[９] 采用多时

相 ＣＯＳＭＯ￣ＳｋｙＭｅｄ ＳＡＲ 数据ꎬ结合水稻后向散射系

数曲线和归一化植被指数(ＮＤＶＩ)曲线再进行面对

对象的分类从而提取水稻种植面积ꎮ 目前对于水稻

信息的识别提取通常基于对地物的后向散射系数特

征进行分析ꎬ选取适当时间段的 ＳＡＲ 影像可能会提

高其识别精度ꎬ但存在某些地物类型特征相似和时

相选取的问题ꎬ导致水稻信息提取精度较低ꎮ
综上所述ꎬ本研究通过选用水稻生长周期内长时

间序列的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 数据ꎬ分析不同极化方式下的水

稻后向散射系数的规律ꎬ结合不同地物在垂直发送接

收 (ＶＶ)和垂直发送水平接收(ＶＨ)极化下的时序特

征ꎬ开展对水稻面积的提取工作ꎬ并参考光谱微分变换

在植被分类中的应用[１０]ꎬ采用一种基于雷达数据的微

分变换方法ꎬ对时序 ＳＡＲ 影像进行多阶微分变换ꎬ采用

ＳＶＭ 模型对水稻信息进行识别提取ꎬ以期为多云多雨

的南方地区水稻面积的提取提供一种新方法ꎮ

１　 研究区域及数据源

１.１　 研究区概况

建湖县位于江苏省东北部ꎬ隶属于江苏省盐城

市(图 １)ꎬ地理位置为北纬３３°１６′~ ３３° ４１′ꎬ东经

１１９°３３′~１２０°０５′ꎬ属亚热带季风气候ꎮ 全县总面积

１ １５４ ｋｍ２ꎬ其中ꎬ陆地面积 ９００ ｋｍ２(其中耕地面积

６７４ ｋｍ２)ꎬ占 ７８％ꎬ水域面积 ２５４ ｋｍ２ꎬ占 ２２％ꎮ 建

湖县主要种植制度为中稻￣冬小麦一年轮番耕作ꎮ
盐城市统计局资料显示ꎬ当地水稻主要种植期为５－
１０ 月ꎬ其中５－８ 月分别为播种、移栽、拔节、抽穗阶

段ꎬ９ 月至 １０ 月上旬为成熟和收割阶段ꎮ 统计年鉴

资料显示ꎬ２０１９ 年建湖县水稻种植面积为 ４７０􀆰 ８
ｋｍ２ꎬ占全县作物总面积的 ４０􀆰 ８％ꎮ
１.２　 数据源及预处理方法

１.２.１　 ＳＡＲ 数据源　 本研究选用的 ＳＡＲ 数据源为

从阿拉斯加卫星数据中心(Ａｌａｓｋａ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｆａｃｉｌｉｔｙꎬ
ＡＳＦ)下载的双极化 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像产品ꎬ极化方式

为 ＶＶ 和 ＶＨꎬ为了保证分类精度不受入射角影

响[１１]ꎬ本研究选取入射角为 ３８.９９６°同轨道数据ꎮ
影像时间范围为 ２０１９ 年 ５ 月中旬至 １０ 月上旬ꎬ具
体信息如表 １ 所示ꎮ
１.２.２　 辅助数据源　 为了辅助 ＳＡＲ 数据进行水稻

后向散射系数分析研究ꎬ所用的 Ｌａｎｄｓａｔ８ 影像数据

来自美国地质调查局(Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｕｒ￣
ｖｅｙꎬＵＳＧＳ)ꎬ由于研究区域夏季阴雨天气较多ꎬ满足

试验要求的影像仅选取了 ２０１９ 年 ７ 月 １１ 日的单景

数据ꎮ 高程数据来自地理空间数据云提供的航天飞

机雷达地形测绘任务(Ｓｈｕｔｔｌｅ ｒａｄａｒ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ｍｉｓ￣
ｓｉｏｎꎬＳＲＴＭ)９０ ｍ 产品ꎮ
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图 １　 研究区地理位置

Ｆｉｇ.１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

表 １　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｍａｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ

序号 绝对轨道号
成像时间
(年￣月￣日) 水稻物候期

１ ０２７２６６ ２０１９￣０５￣１７ 播种期

２ ０２７４４１ ２０１９￣０５￣２９ 播种期

３ ０２７６１６ ２０１９￣０６￣１０ 移栽期

４ ０２７７９１ ２０１９￣０６￣２２ 移栽期

５ ０２７９６６ ２０１９￣０７￣０４ 拔节期

６ ０２８１４１ ２０１９￣０７￣１６ 拔节期

７ ０２８３１６ ２０１９￣０７￣２８ 抽穗期

８ ０２８４９１ ２０１９￣０８￣０９ 抽穗期

９ ０２８６６６ ２０１９￣０８￣２１ 成熟期

１０ ０２８８４１ ２０１９￣０９￣０２ 成熟期

１１ ０２９０１６ ２０１９￣０９￣１４ 收割期

１２ ０２９１９１ ２０１９￣０９￣２６ 收割期

１３ ０２９３６６ ２０１９￣１０￣０８ 收割期

１.２.３　 遥感数据预处理方法 　 基于 ＥＮＶＩ５.３ 软件

中的 Ｓａｒｓｃａｐｅ 模块对 １３ 幅雷达影像进行图像配准、
滤波处理、辐射定标和地理编码等各项处理ꎬ获取能

反映地物信息特征的多时相 ＶＶ 和 ＶＨ 后向散射系

数ꎬ再将 １３ 幅影像进行重采样ꎬ其空间分辨率为

３０ ｍ×３０ ｍꎬ坐标投影采用 ＷＧＳ８４ / ＵＴＭ 投影系统ꎮ

１.２.４　 野外调研数据　 ２０１９ 年 ８ 月在盐城市建湖县

开展野外调研ꎬ结合 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 高分辨率影像对研

究区域进行不同地物纯像元的采样ꎬ将地物类型分为

水体、其他作物、水稻、裸土、建筑物 ５ 类ꎬ野外调研样

本点分布如图 １ 所示ꎮ 每个采样点与其他地物类型

距离大于 ３０ ｍꎬ并用高精度全球定位系统(ＧＰＳ)记录

每个样区中心点的地理坐标ꎬ以供后续研究中样本地

物后向散射系数的确定ꎮ 本次调研共采集到 ８９４ 个

典型地物样本ꎬ其中包括 １０７ 个水体样本ꎬ２０８ 个其他

作物样本ꎬ３２５ 个水稻样本ꎬ１１２ 个裸土样本ꎬ１４２ 个建

筑物样本ꎮ １ / ３ 的样本作为模型训练样本ꎬ剩余 ２ / ３
作为验证样本用于结果的精度分析ꎮ

２　 研究方法

２.１　 样本散点统计

ＳＡＲ 图像上的信息是地物目标对雷达信号的

反映ꎬＳＡＲ 影像上区域亮度越高ꎬ则该区域后向散

射系数越大ꎮ 后向散射系数主要与地物自身特性以

及雷达系统工作参数有关ꎬ地物自身特性取决于复

介电常数、地表粗糙度、几何结构等ꎬ雷达系统参数

主要包括传感器的极化方式、入射角、波长等ꎮ 由于

本研究选取的 １３ 期 ＳＡＲ 数据入射角和波长都相
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同ꎬ所以可以通过分析不同地物在不同极化方式下

的长时间序列后向散射系数变化趋势来区分地表地

物类型ꎮ 因此本研究通过对研究区内训练样本作分

布统计ꎬ比较分析在 ＶＶ 和 ＶＨ 极化下不同地物后

向散射系数随时间变化的趋势以及分布范围ꎮ
２.２　 雷达微分变换

微分变换作为一种常用的光谱特征分析方法ꎬ
主要用于光学影像中对植被反射光谱的数学变换ꎬ
可消除大气和土壤环境对其的影响ꎬ增强植被光谱

特征从而提高识别精度[１２]ꎮ 本研究利用光谱微分

变换法ꎬ将其应用于 ＳＡＲ 数据ꎬ考虑到随着微分阶

数的增加ꎬ数据特征灵敏度会降低的现象ꎬ本研究针

对 ＳＡＲ 数据采取了一阶和二阶微分变换处理ꎮ 其

中ꎬ一阶和二阶雷达微分变换公式[１３]如下:

Ｂ(λ ｉ) ′＝
Ｂ(λ ｉ＋１)－Ｂ(λ ｉ)

△λ
(１)

Ｂ(λ ｉ) ″＝
Ｂ(λ ｉ＋２)－２Ｂ(λ ｉ＋１)＋Ｂ(λ ｉ)

(△λ) ２ (２)

式中ꎬλｉ 表示影像时间ꎻＢ(λｉ)表示 λｉ 时的后向

散射系数值ꎻＢ(λｉ)′和 Ｂ(λｉ)″分别表示 λｉ 时的后向

散射一阶和二阶微分值ꎻ△λ 表示相邻影像的时长ꎮ
２.３　 分类方法

支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)是一

种基于统计学习理论的机器学习算法ꎬ它在处理小

样本、高维度、非线性数据时表现出特有的优势[１４]ꎮ
它的主要分类思想是利用内积核函数将分类初始空

间变换到高维空间ꎬ一般核函数主要有多项式核函

数、径向基核函数和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数 ３ 类ꎬ现有研究

结果表明径向基核函数分类精度更高[１５]ꎬ所以本研

究选用该核函数ꎬ并设置惩罚参数(Ｃ)为 １００ꎬ金字

塔层数为 ０ꎬ内核半径(γ)为 ０􀆰 １４５ 进行处理ꎮ
基于决策树的阈值分类在 ＳＡＲ 影像分类上有着

广泛的运用ꎬ不同地物的后向散射系数分布范围有差

异ꎬ对于不同极化方式的不同地类的后向散射系数ꎬ
其差异性也许会更大ꎬ可以以此为依据划分水稻与其

他地物的类别ꎬ通过分析水稻与其他地物的时序后向

散射系数差异性ꎬ建立决策树模型ꎬ实现阈值分类ꎮ
２.４　 建立掩膜

由于 ＳＡＲ 影像受相关斑点噪声和地形因素影

响ꎬ会引起地物的后向散射系数发生变化ꎬ干扰对影

像上水稻特征的判读ꎮ 因此本研究利用 Ｌａｎｄｓａｔ８ 影

像计算研究区的 ＮＤＶＩ 值从而得到地区植被结构ꎬ

并利用高程数据获取研究区坡度空间分布ꎮ 最后通

过决策树对植被结构和坡度空间分布建立掩膜以对

分类结果进行进一步处理ꎮ
２.５　 精度验证方法

本研究主要从 ３ 个方面进行水稻分类结果的精

度评价ꎬ首先ꎬ根据盐城市 ２０２０ 年统计年鉴的数据

计算水稻面积提取的相对误差ꎻ其次ꎬ使用混淆矩阵

对分类结果进行定量分析ꎬ主要统计其总体精度和

Ｋａｐｐａ 系数ꎻ最后利用统计学中衡量二分类模型精

确度的指标(Ｆ１ 值)来评价分类结果的优劣ꎮ Ｆ１ 值

可以看作是模型精确率和召回率的调和平均ꎬ其范

围为[０ꎬ１]ꎬ其值越大证明分类结果越佳ꎮ 本研究

中精确率采用水稻的用户精度来表示ꎬ召回率采用

水稻的制图精度来表示ꎬＦ１ 值计算公式如下:

Ｆ１＝ ２×Ｐ
×Ｒ

Ｐ＋Ｒ
(３)

式中ꎬＰ 表示模型精确率ꎻＲ 表示模型召回率ꎮ
２.６　 建立水稻信息提取模型

本研究建立水稻信息提取模型的技术路线如图

２ 所示ꎮ 数据源选用水稻生长周期内的 １３ 景 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣１Ａ 影像ꎬ一方面对预处理后的 ＳＡＲ 影像进行不

同时相的组合ꎬ突出水稻信息ꎬ利用调研获取的训练

样本进行后向散射系数散点分析ꎬ再对不同地物样

本均值作曲线特征分析ꎬ通过组合不同极化的时序

特征建立决策树进行阈值分类ꎮ 另一方面对预处理

后的数据进行一阶和二阶雷达微分变换ꎬ分析时序

微分曲线特征ꎬ选取合适的时相进行 ＳＶＭ 分类ꎮ 由

于 ＳＡＲ 影像受相干斑点噪声以及地形因素影响ꎬ导
致像元亮度值产生差异ꎬ地物后向散射系数也会改

变从而影响对其类别的判别ꎮ 考虑到 ＮＤＶＩ 指数对

植被覆盖度敏感的特性ꎬ本研究选取该指数用于降

低非水稻地物对分类的影响[１６]ꎮ 由 Ｌａｎｄｓａｔ８ 影像

计算获得 ＮＤＶＩꎬ结合调研样本数据以及对 Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ 影像的目视解译确定研究区植被的 ＮＤＶＩ 取

值范围为０.５~ ０􀆰 ９ꎮ 根据盐城农业土地资料显示ꎬ
盐城属于长江中下游平原ꎬ平均海拔 ５ ｍꎮ 由高程

数据计算获得研究区坡度ꎬ结合实地调研采样资料

确定水稻种植区坡度(Ｓｌｏｐｅ)<３°ꎮ 利用上述 ２ 个条

件对水稻面积结果分层次作掩膜处理ꎬ以减少外在

因素导致的影响ꎮ 最后利用验证样本和盐城市统计

年鉴数据对分类结果进行精度评价ꎬ以期获得建湖

县最优水稻空间分布图ꎮ
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图 ２　 水稻信息提取模型技术流程

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｒｉｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

３　 结果与分析

３.１　 地物散点分析

根据选取的训练样本对 ＶＶ 和 ＶＨ 极化数据作

地物散点分析ꎬ结果如图 ３ 所示ꎬ可以看出水稻在

ＶＶ 和 ＶＨ 上的后向散射系数主要分布在[－１５ꎬ－５]
和[－２０ꎬ－１２]ꎻ水体在 ＶＶ 和 ＶＨ 上的后向散射系

数主要集中在[－２２ꎬ－１６]和[－２４ꎬ－２０]ꎻ建筑物在

ＶＶ 和 ＶＨ 上的后向散射系数分别集中在[－５ꎬ０]和
[－１５ꎬ－１０]ꎻ裸土在 ＶＶ 和 ＶＨ 上的后向散射系数

分别主要分布在[－１０ꎬ－６]和[ －１８ꎬ－９]ꎻ其他作物

在 ＶＶ 和 ＶＨ 上的后向散射系数分别主要分布在

[－１９ꎬ－９]和[－２３ꎬ－１６]ꎮ 综上可得ꎬＶＨ 极化相较

于 ＶＶ 极化后向散射值域偏低ꎬ且 ２ 种极化方式下

水稻的后向散射系数分布区间都与裸土和其他作物

有交叉区域ꎬ直接依据阈值进行分类ꎬ分类精度可能

不理想ꎮ
本研究对各个时相不同地物的后向散射系数作

均值统计处理ꎬ其变化趋势如图 ４ 所示ꎮ 从图 ４ 可

以看出ꎬ随着水稻生长周期的变化ꎬ其后向散射特征

也在发生改变ꎮ 在 ５、６ 月份水稻处于播种和移栽

期ꎬ雷达系统回波以麦田水体的面散射为主ꎬ并没有

水稻的影像特征ꎻ在 ７、８ 月份水稻处于拔节￣抽穗

期ꎬ雷达系统回波以植株的体散射和水稻茎秆与水

面的二次散射为主[１７]ꎬ后向散射系数较高ꎻ在 ９、１０

月份水稻成熟收割ꎬ此时雷达系统回波以少量植株

的体散射和水体面散射为主ꎬ之后散射系数逐渐降

低[１８]ꎮ 相比较而言ꎬ水域主要是面散射ꎬ所以后向

散射系数长期处于平稳低值ꎮ 建筑物主要回波方式

是二次散射ꎬ后向散射系数长期处于较高值[１９￣２０]ꎮ
由于其他作物种类复杂ꎬ后向散射系数变化趋势不

明显ꎮ 裸地回波主要由漫散射组成ꎬ后向散射系数

长期处于较平稳区间ꎮ 由此可以根据水稻的这种时

相变化特征来与其他地物区分ꎮ
３.２　 基于极化 ＳＡＲ 数据的阈值分类分析

利用散点图分析结果对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 影像进行决

策树阈值分类ꎮ 由图 ４ 可以看出ꎬ水稻生长阶段的

曲线特征主要体现在 ７ 月 １６ 日至 ９ 月 １４ 日这个区

间ꎮ 对这个区间 ６ 个时相的极化数据进行水稻阈值

分析ꎬ通过决策树阈值分类方法提取水稻面积(表
２)ꎮ 对 ＶＶ 曲线而言ꎬ分别对 ７ 月 １６ 日、７ 月 ２８ 日、
８ 月 ９ 日、８ 月 ２１ 日、９ 月 ２ 日、９ 月 １４ 日设置后向

散射系数小于－８、－７、－８、－１２、－１３、－１３来提取水稻

面积ꎻ对 ＶＨ 曲线而言ꎬ同样对 ６ 个时相依次设置后

向散射系数小于－１４、－１２、－１０、－２０、－２２、－２１来提

取水稻面积ꎮ 再利用之前建立的决策树分层掩膜减

少相干噪声、地形等外在因素的影响ꎬ提高分类精

度ꎮ 利用验证样本对分类结果进行定量分析ꎬ虽然

多时相 ＶＨ 极化数据精度高于单时相极化数据和多

时相 ＶＶ 极化数据ꎬ但是其水稻信息提取效果较差ꎬ
不能满足实际生产要求ꎮ 由于本研究中水稻的阈值

区间与裸土和其他作物具有较多重叠部分ꎬ尽管使

用多时相组合的方法降低了重叠概率ꎬ但是仍然有

部分地物存在误分类成水稻的情况ꎬ导致分类效果

不理想ꎮ
３.３　 基于雷达微分变换的 ＳＶＭ 分类分析

利用雷达微分变换公式对 １３ 幅 ＳＡＲ 影像进行

一阶和二阶微分变换处理ꎬ再根据调研选取的训练

样本点得到每种地物在不同极化方式下的雷达微分

变换曲线ꎮ 从图 ５ 可以看出ꎬ经过一阶微分变换后ꎬ
水稻的 ＶＶ 极化和 ＶＨ 极化数据在 ７ 月 １６ 日至 ９ 月

１４ 日这段时间内的曲线特征相较于其他地物有了

明显区分ꎮ 经过二阶微分变换后ꎬ水稻的 ＶＶ 和 ＶＨ
数据在 ７ 月 １６ 日至 ９ 月 １４ 日期间的曲线特征出现

波峰和波谷ꎬ与其他地物在不同时段内的后向散射

差异更为明显ꎬ并且在一阶微分和二阶微分数据中

ＶＨ 极化比 ＶＶ 极化波动性更为突出ꎮ 综合以上分
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析ꎬ本研究选取 ７ 月 １６ 日至 ９ 月 １４ 日期间的影像

作为研究数据ꎬ结合调研获取的训练样本ꎬ采用

ＳＶＭ 模型进行分类ꎬ并选用决策树分层掩膜以减少

相干噪声、地形等外在因素的影响ꎬ结果表明ꎬ基于

ＶＨ 极化雷达二阶微分变换提取的水稻面积(图 ６)
精确度最佳ꎮ 根据像元统计得出水稻面积为

５２５􀆰 ３２ ｋｍ２ꎬ相对误差为 １１􀆰 ５８％ꎬ分布范围与建湖

县当地水稻种植结构布局基本相同ꎮ

ＶＶ 与 ＶＨ 为极化方式ꎮ
图 ３　 多时相地物后向散射系数散点分布

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒｏｕｎｄ ｏｂｊｅｃｔｓ

　 　 最后利用验证样本对一阶和二阶微分变换分类

结果进行精度分析ꎬ结果如表 ３ 和表 ４ 所示ꎮ 由表

３ 可知ꎬ ＶＨ 极化数据相比于 ＶＶ 极化数据各项精度

指标都有所提高ꎬ单时相数据中 ８ 月 ２１ 日 ＶＨ 极化

数据的精度最高ꎬ从图 ５ 中也可以看出ꎬ在 ８ 月 ２１
日水稻的曲线特征与其他地物区分度最高ꎮ 多时相

的极化数据相较于单时相极化数据精度又有了较高

的提升ꎮ 由表 ４ 可知ꎬ 同时期 ＶＨ 极化数据精度优

于 ＶＶ 极化数据ꎬ单时相数据中 ９ 月 ２ 日 ＶＨ 极化数

据的精度最高ꎬ在图 ５ 中对应水稻曲线的峰值ꎮ 多

时相的极化数据的精度同样也优于单时相极化数

据ꎮ
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ＶＶ 与 ＶＨ 为极化方式ꎮ Ａ:ＶＶ 时间序列ꎻＢ:ＶＨ 时间序列ꎻａ:０５￣１７ꎻｂ:０５￣２９ꎻｃ:０６￣１０ꎻｄ:０６￣２２ꎻｅ:０７￣０４ꎻｆ:０７￣１６ꎻｇ:０７￣２８ꎻｈ:０８￣０９ꎻｉ:０８￣２１ꎻｊ:
０９￣０２ꎻｋ:０９￣１４ꎻｌ:０９￣２６ꎻｍ:１０￣０８ꎮ

图 ４　 长时间序列后向散射系数曲线

Ｆｉｇ.４　 Ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

表 ２　 基于阈值分类的水稻面积精度统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ａｒｅａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

影像日期
(月￣日)

总体精度(％)

ＶＶ ＶＨ

Ｋａｐｐａ 系数

ＶＶ ＶＨ

相对误差(％)

ＶＶ ＶＨ

Ｆ１ 值

ＶＶ ＶＨ

０７￣１６ ４５.１８ ４４.１１ ０.２９４ ４ ０.２６８ ７ －５７.３３ －５９.８４ ０.３１２ ４ ０.２８５ ５
０７￣２８ ４２.５７ ４８.１２ ０.２３５ ８ ０.３０４ ６ －６１.６５ －５２.１７ ０.２５１ ３ ０.３２４ ６
０８￣０９ ４４.６９ ４１.２２ ０.２７１ ４ ０.２１６ ８ －５９.２４ －６３.２７ ０.２８９ ４ ０.２３０ ８
０８￣２１ ５７.４９ ６１.３６ ０.３６９ ７ ０.４０１ ２ －４２.１３ －３５.４４ ０.３９５ ４ ０.４３８ ９
０９￣０２ ６０.２４ ６１.２４ ０.３８７ ７ ０.３９８ ４ －３９.７７ －３６.３３ ０.４１６ ６ ０.４３５ ４
０９￣１４ ６４.２８ ６４.９７ ０.４１４ １ ０.４１７ ４ －５７.８８ －５６.７５ ０.４２７ ４ ０.４４２ ２

０７￣１６－０９￣１４ ７３.１２ ７８.７６ ０.５１７ ７ ０.５６９ ８ －４７.１４ －３８.２８ ０.５３６ ８ ０.６５９ ５
ＶＶ 与 ＶＨ 为极化方式ꎮ

ＶＶ 与 ＶＨ 为极化方式ꎮ Ａ:ＶＶ 一阶微分ꎻＢ:ＶＶ 二阶微分ꎻＣ:ＶＨ 一阶微分ꎻＤ:ＶＨ 二阶微分ꎻａ:０５￣１７ꎻｂ:０５￣２９ꎻｃ:０６￣１０ꎻｄ:０６￣２２ꎻｅ:０７￣０４ꎻｆ:
０７￣１６ꎻｇ:０７￣２８ꎻｈ:０８￣０９ꎻｉ:０８￣２１ꎻｊ:０９￣０２ꎻｋ:０９￣１４ꎻｌ:０９￣２６ꎻｍ:１０￣０８ꎮ

图 ５　 ＶＶ、ＶＨ 极化雷达微分变换曲线

Ｆｉｇ.５　 ＶＶꎬ ＶＨ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ
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表 ３　 基于一阶微分变换的水稻面积精度统计

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ａｒｅａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

影像日期
(月￣日)

总体精度(％)

ＶＶ ＶＨ

Ｋａｐｐａ 系数

ＶＶ ＶＨ

相对误差(％)

ＶＶ ＶＨ

Ｆ１ 值

ＶＶ ＶＨ

０７￣１６ ６２.４５ ６５.７５ ０.３０２ ５ ０.３８１ ４ －７５.２７ －７０.１４ ０.３８０ ４ ０.４１１ ７

０７￣２８ ７０.５４ ７２.２５ ０.４６２ ４ ０.５１２ ８ －６２.８７ －５８.４７ ０.４５２ ９ ０.４９８ ７

０８￣０９ ７５.３３ ７７.２８ ０.５５１ ６ ０.５８８ ４ －５０.５５ －４５.２４ ０.５０１４ ０.５８７ ３

０８￣２１ ７７.１５ ８１.６８ ０.５８６ ９ ０.６８７ ７ －４６.２３ －３５.２４ ０.５８０ １ ０.７００ ８

０９￣０２ ６５.２８ ６９.４７ ０.３７４ ５ ０.４３４ １ －７１.２５ －６５.２３ ０.３９８ ５ ０.４３９ ６

０９￣１４ ６９.２４ ７２.３６ ０.４２５ ８ ０.５０２ ８ －６６.５４ －５８.１４ ０.４３１ １ ０.４９６ ３

０７￣１６－０９￣１４ ８２.１３ ８６.３５ ０.６９５ ８ ０.７９８ ４ ３３.１２ ２１.１５ ０.７１１ ２ ０.７８８ ４
ＶＶ 与 ＶＨ 为极化方式ꎮ

表 ４　 基于二阶微分变换的水稻面积精度统计

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ａｒｅａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

影像日期
(月－日)

总体精度(％)

ＶＶ ＶＨ

Ｋａｐｐａ 系数

ＶＶ ＶＨ

相对误差(％)

ＶＶ ＶＨ

Ｆ１ 值

ＶＶ ＶＨ

０７￣１６ ６３.１８ ６４.５５ ０.３４１ ２ ０.３６５ １ －７２.１４ －７３.９５ ０.４０７ １ ０.４０１ ５

０７￣２８ ７４.３２ ７５.９４ ０.５４１ １ ０.５６０ ９ －５２.１１ －４７.３８ ０.５２９ １ ０.５７２ ２

０８￣０９ ７８.２１ ７９.８６ ０.６０８ ４ ０.６３５ ４ －４１.５４ －３８.０９ ０.６４２ ８ ０.６７５ ５

０８￣２１ ７１.２２ ７３.１５ ０.４９５ ９ ０.５３１ ２ －６０.１１ －５３.４４ ０.４８７ ７ ０.５１１ ２

０９￣０２ ７８.６６ ８０.１２ ０.６１５ ９ ０.６５４ ７ －３９.７７ －３６.３３ ０.６７１ １ ０.６９４ ９

０９￣１４ ６８.４９ ６９.５４ ０.４１４ １ ０.４３５ １ －６７.８８ －６４.７５ ０.４２７ ４ ０.４４２ ２

０７￣１６－０９￣１４ ８６.２１ ８９.８８ ０.７９１ ９ ０.８４１ ２ ２０.８１ １１.５８ ０.７９６ ８ ０.８７９ ５
ＶＶ 与 ＶＨ 为极化方式ꎮ

图 ６　 ＳＡＲ 影像 ＳＶＭ 模型分类结果

Ｆｉｇ.６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ) ｍｏｄｅｌ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒ (ＳＡＲ) ｉｍａｇｅｓ

　 　 综上所述ꎬ多时相的 ＶＨ 极化分类结果优于多

时相的 ＶＶ 极化分类结果和单时相的极化分类结

果ꎬ二阶微分变换精度总体上优于一阶微分变换精

度ꎬ其中基于 ＶＨ 极化的二阶微分变换的结果精度

最高ꎬ总体精度为 ８９􀆰 ８８％ꎬＫａｐｐａ 系数为０.８４１ ２ꎬ
Ｆ１ 值为０.８７９ ５ꎬ统计结果优良ꎬ很好地满足了水稻

种植面积监测精度的要求ꎮ

４　 结 论

本研究选取水稻生长周期内的长时间序列 Ｓｅｎ￣
ｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像作为数据源ꎬ利用微分变换在光谱特征

分析中的应用ꎬ提出了一种适用于 ＳＡＲ 数据的雷达

微分变换方法ꎬ对比分析基于雷达微分变换的 ＳＶＭ
模型分类方法和极化组合阈值分类方法ꎬ探讨分析

ＳＡＲ 影像在水稻种植面积提取上的可行性和优势ꎬ
得出以下结论:

(１)长时间序列 ＳＡＲ 影像能反映地物的物候特

征ꎬ选取水稻生长周期内时序影像能够较好地区分

３７６夏　 俊等:基于多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 数据的水稻面积提取



地物类型从而提高水稻信息识别精度ꎮ
(２)阈值分类方法易受地物后向散射系数区间

重叠影响ꎬ造成误分类的情况ꎬ降低水稻面积的识别

精度ꎮ
(３)雷达二阶微分变换相较于一阶微分变换更

能突出水稻与其他地物在不同时间段的后向散射细

节差异ꎬＶＨ 极化相比于 ＶＶ 极化数据更适用于水稻

面积的提取ꎮ
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