
江苏农业学报(Ｊｉａｎｇｓｕ Ｊ.ｏｆ Ａｇｒ.Ｓｃｉ.)ꎬ２０２３ꎬ３９(２):４１３￣４２２
ｈ ｔｔｐ: / / ｊ ｓ ｎ ｙ ｘ ｂ. ｊａ ａ ｓ.ａ ｃ.ｃ ｎ

李长春ꎬ翟伟广ꎬ王春阳ꎬ等. 基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像的原阳县玉米和水稻分类时间窗选择[Ｊ].江苏农业学报ꎬ２０２３ꎬ３９(２):４１３￣４２２.
ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１０００￣４４４０.２０２３.０２.０１４

基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像的原阳县玉米和水稻分类时间窗
选择

李长春１ꎬ　 翟伟广１ꎬ　 王春阳１ꎬ　 陈伟男１ꎬ　 吴喜芳１ꎬ　 顾明明２

(１.河南理工大学测绘与国土信息工程学院ꎬ河南 焦作 ４５４０００ꎻ ２.河南省有色金属地质矿产局第一地质大队ꎬ河南 郑州

４５００００)

收稿日期:２０２２￣０４￣２８
基金项目:国家自然科学基金项目(４１８７１３３３)ꎻ河南省科技攻关项

目(２１２１０２１１０２３８、２２２１０２１１００３８)
作者简介:李长春(１９７６－)ꎬ男ꎬ河南周口人ꎬ博士ꎬ教授ꎬ主要从事农

业定量遥感研究ꎮ (Ｅ￣ｍａｉｌ) ｌｉｃｈａｎｇｃｈｕｎ６１０＠ １２６.ｃｏｍ
通讯作者:翟伟广ꎬ(Ｅ￣ｍａｉｌ)ｚｗｇ１７０６０７＠ １６３.ｃｏｍ

　 　 摘要:　 使用遥感技术可以快速、准确地识别作物类型ꎮ 本研究以河南省原阳县为试验区ꎬ基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ
(ＧＥＥ)云平台ꎬ以玉米、水稻关键生育期的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像为数据源ꎬ分析各类地物的极化特征时序曲线ꎮ 对 ６ 期 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣１Ａ 影像进行穷举组合ꎬ使用随机森林算法对所有影像组合分类ꎬ分析各生育期影像对作物分类的重要性ꎬ选出玉米、
水稻分类最佳时间窗ꎮ 结果表明ꎬ作物生长中后期影像对作物分类更重要ꎬ其中玉米的乳熟期最重要ꎬ水稻的灌浆期最重

要ꎮ 全生育期影像组合中玉米的用户精度和生产者精度分别为 ９０􀆰 ４３％和 ９０􀆰 ５３％ꎬ水稻的用户精度和生产者精度分别为

８８􀆰 ８９％和 ８９􀆰 ０１％ꎮ 经过优选ꎬ大喇叭口期至成熟期为玉米分类最佳时间窗ꎬ相较于全生育期影像组合ꎬ此生育期影像组

合的玉米用户精度和生产者精度分别提高了 ３􀆰 ３８个百分点和 ５􀆰 ２６个百分点ꎻ拔节期至成熟期为水稻分类最佳时间窗ꎬ相
较于全生育期影像组合ꎬ此生育期影像组合的水稻用户精度和生产者精度分别提高了 ４􀆰 ７３ 个百分点和 ２􀆰 ６６ 个百分点ꎮ
本研究结果可以为 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像在原阳县及其附近区域的玉米、水稻种植结构监测研究提供理论依据ꎮ
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　 　 随着城市的快速发展以及人口的不断增加ꎬ粮食

安全已逐渐成为人们共同关注的问题[１￣３]ꎮ 及时、准
确获取作物种植类型和空间分布信息可以保障粮食

安全ꎬ促进社会经济发展[４]ꎮ 传统的农作物空间分布

信息获取方法需要大量人员实地考察统计ꎬ该过程不

仅繁琐且获取的农作物空间分布信息准确度较低ꎮ
遥感技术在经济性、时效性等方面的优势ꎬ为快速、准
确获取农作物空间分布信息提供了可能[５]ꎮ

光学遥感影像在作物分类研究中发挥着重要作

用ꎬ是目前作物分类研究主要的数据源ꎮ 基于单生育

期光学影像进行作物分类会受到异物同谱的影响ꎬ导
致分类结果中存在较多的错分、漏分ꎮ 使用多生育期

光学影像ꎬ结合作物各时期的光谱差异性ꎬ可有效解

决异物同谱和同物异谱引起的错分、漏分问题[６]ꎮ 前

人基于长时序光学影像对作物进行了较为精确的分

类提取ꎬ如 Ｘｕ 等[７]使用多生育期多源光学遥感数据

完成了山东省 ２０１８ 年冬小麦空间分布图的绘制ꎻ吴
静等[８]使用时序 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 光学影像对甘肃省景泰县

的作物进行了分类ꎻ蔡耀通等[９]基于关键物候期的多

时相多源遥感数据ꎬ使用卷积神经网络(ＣＮＮ)算法对

水稻种植信息进行提取ꎬ其总体精度达到 ９２􀆰 １１％ꎻ白
燕英等[１０]提出了一种基于 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ 时序归一化植

被指数(ＮＤＶＩ)曲线的作物种植信息提取方法ꎬ作物

分类精度达到 ８２.００％以上ꎮ 但是云雨天气的影响极

大地限制了光学影像的应用ꎬ本研究的试验区河南省

原阳县的夏季存在频繁的厚云和降雨ꎬ获取长时序的

高质量光学影像存在一定难度ꎮ
合成孔径雷达(ＳＡＲ)分辨率高ꎬ重访周期短ꎬ且

不受云雨天气的限制ꎬ可以全天候、全天时对地面进

行观测[１１￣１３]ꎮ 与此同时ꎬ雷达遥感具有穿透性ꎬ获取

的影像可以反映作物的叶、茎、枝干等信息[１４￣１６]ꎮ 近

些年ꎬ使用 ＳＡＲ 数据进行作物分类研究已取得较大

进展ꎮ 李俐等[１７]基于时序 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 数据对河北省

涿州市夏玉米进行了提取ꎬ精度高达 ９２.９６％ꎻ刘警鉴

等[１８]使用多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像对早稻面积进行了

提取ꎬ其总体精度达到 ８９.０１％ꎻＦｒａｔｅ 等[１９] 基于多时

相 ＳＡＲ 数据ꎬ使用神经网络算法进行了精确的作物

分类ꎻＺｅｙａｄａ 等[２０] 使用全极化 Ｒａｄａｒｓａｔ￣２ 数据结合

多种机器学习算法有效提高了多种农作物的分类精

度ꎬ总体精度达 ９４.４８％ꎮ 以上研究结果表明ꎬ使用多

时相和多极化的 ＳＡＲ 数据进行作物分类可以取得较

高精度ꎬ因此 ＳＡＲ 数据在作物分类研究上具有重大

意义[２１]ꎮ 由于光学遥感影像的质量无法得到保证ꎬ
一定程度上限制了利用光学遥感影像对作物的分类ꎬ
因此本研究选择 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像作为数据源ꎮ

与前人基于全生育期 ＳＡＲ 数据对作物进行分类

的研究不同ꎬ本研究主要探讨作物生育期时间窗的优

化对作物分类的影响ꎮ 优化作物生育期时间窗可以

获得最优的作物分类结果ꎬ确定作物生长周期内哪个

生育期对作物分类更重要ꎬ减少对整个作物生长周期

影像数据的需求ꎬ降低数据冗余并提高分类精度ꎮ
本研究拟选取原阳县玉米和水稻关键生育期的

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像ꎬ对其进行穷举组合ꎬ使用随机森林

算法对上述所有影像组合方案进行分类ꎬ根据分类

结果优选玉米、水稻分类最佳时间窗ꎬ以期为 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣１Ａ 影像在玉米、水稻种植结构监测研究中的应

用提供理论依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

本研究以原阳县为研究区ꎬ其地处河南北部

(北纬 ３４°５５′ ~ ３５°１１′ꎬ东经 １１３°３６′ ~ １１４°１５′)ꎬ区
域总面积 １ ０２２ ｋｍ２ꎮ 原阳县地处黄河北岸ꎬ是河南

省玉米和水稻的主要产区之一ꎬ该地区为温带季风

气候ꎬ夏季和早秋多阴雨天气ꎮ 研究区作物一年两

熟ꎬ秋收作物主要为玉米和水稻ꎬ２ 种作物的生长周

期较为相似ꎬ图 １ 为研究区地理位置图ꎮ
１.２　 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ(ＧＥＥ)云平台与遥感数

据获取

　 　 ＧＥＥ 云平台是由谷歌公司开发的遥感云计算处

理平台ꎬ该平台可以对全球尺度的遥感影像进行可视

化处理与分析ꎮ ＧＥＥ 云平台具有以下优势:面向大众
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的公益平台ꎻ使用简单ꎬ无需配置复杂的设备ꎻ数据处

理迅速ꎮ ＧＥＥ 云平台在作物分类研究中具有巨大潜

力[２２￣２３]ꎮ

图 １　 研究区地理位置

Ｆｉｇ.１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

　 　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 雷达卫星是欧洲航天局哥白尼计划

中的地球观测卫星ꎬ具有双极化、重访周期短等优

势[１１￣１５]ꎮ ＧＥＥ 云平台中的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像已使用

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 工具箱进行过预处理ꎬ预处理包括:轨道

矫正、热噪声去除、相干斑滤波、辐射定标和地形矫

正ꎮ 在 ＧＥＥ 云平台中使用少量代码即可对预处理

过的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像进行处理和分析ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ
影像的基本参数见表 １ꎮ

表 １　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像的基本参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ ｉｍａｇｅ

参数　 　 基本设置

工作模式 干涉宽幅模式(ＩＷ)

极化方式 垂直发送和垂直接收(ＶＶ)、垂直发送和水平接收(ＶＨ)

数据类型 地距多视(ＧＲＤ)

像元大小 １０×１０

成像方式 升轨模式

　 　 本研究选取了研究区 ６ 月到 ９ 月作物关键生育期

的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像ꎮ 表 ２ 列出了作物关键生育期及其

对应的影像获取时间ꎬ并对不同时期影像进行标记ꎮ
１.３　 样本数据获取

２０２０ 年 ８ 月ꎬ在研究区进行野外调查记录ꎬ使
用中海达 Ｖ３０ 型 ＧＰＳ 采样ꎬ并结合目视解译 Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ 高分辨率影像ꎬ选出精确可靠的样本数据ꎮ 将

地物分为 ５ 大类:玉米、水稻、其他植被(树林、草地

等)、建筑(道路、裸地等)和水体(人造湖、河流等)ꎮ
本研究共获取２ ０９０个样本数据ꎬ其中水稻 ４５５ 个、
玉米 ４６４ 个、水体 ３８３ 个、建筑 ４０８ 个、其他植被 ３８０
个ꎮ 将样本数据随机划分为训练集和验证集ꎬ其中

约 ８０％的样本数据用作构建训练集ꎻ约 ２０％的样本

数据用作构建验证集ꎮ

表 ２　 研究区作物生育期及影像获取时间

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｃｒｏｐ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

影像获取日期
(年￣月￣日)

生育期

玉米 水稻
标记

２０２０￣０６￣１４ 出苗期 移栽期 Ａ

２０２０￣０７￣０８ 三叶期 分蘖期 Ｂ

２０２０￣０８￣０１ 大喇叭口期 拔节期 Ｃ

２０２０￣０８￣１３ 开花期 抽穗期 Ｄ

２０２０￣０９￣０６ 乳熟期 灌浆期 Ｅ

２０２０￣０９￣１８ 成熟期 成熟期 Ｆ

１.４　 试验方法

首先选取研究区作物关键生育期的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ
影像ꎬ通过分析各类地物的后向散射系数时序变化特

征ꎬ探讨各类地物的可分性ꎻ然后对各单生育期影像

进行穷举组合ꎬ采用随机森林算法对上述所有影像组

合进行分类ꎬ分析各生育期影像对作物分类的重要

性ꎬ优选作物分类最佳时间窗ꎮ 技术流程见图 ２ꎮ

ＶＶ:垂直发送和垂直接收ꎻＶＨ:垂直发送和水平接收ꎮ
图 ２　 技术流程图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

１.４.１　 特征变量数据集　 在作物生长周期内ꎬ作物

的后向散射特性会随着作物的生长发生变化ꎬ因此

利用极化特征进行作物识别可以取得良好的效
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果[２４￣２５]ꎮ 本研究选取 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像 ＶＶ 和 ＶＨ 这

２ 种极化方式的极化特征ꎬ这 ２ 种极化特征在作物

分类方面有广泛的应用场景[２６￣２７]ꎮ
１.４.２　 影像数据穷举组合　 对作物各生育期 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣１Ａ 影像进行穷举组合ꎮ 每种数量影像组合的个

数可以用公式(１)计算:

Ｃｍ
ｎ ＝

Ａｍ
ｎ

ｍ!
＝ ｎ!
ｍ! (ｎ－ｍ)!

(１)

所有影像组合的数量(ＣＡｌｌ)用公式(２)计算:

ＣＡｌｌ ＝ ∑
ｎ

ｍ＝１
Ｃｍ

ｎ (２)

　 　 式中 ｍ:影像组合中单期影像个数(取 １ ~ ６)ꎻ
ｎ:所有单期影像数量(取 ６)ꎮ
１.４.３　 分类方法 　 本研究采用随机森林算法进行

分类ꎬ在诸多遥感分类方法中ꎬ随机森林算法应用广

泛ꎬ分类效果较优[２８￣３１]ꎮ 以往研究结果表明ꎬ随机

森林决策树为 ５０ 时分类精度高ꎬ运算效率快ꎬ因此

本研究设置决策树数量为 ５０[３２]ꎮ
１.４.４　 精度评定指标 　 为有效评估不同影像组合

的分类结果ꎬ本研究采用总体精度(ＯＡ)、Ｋａｐｐａ 系

数、用户精度和生产者精度[３３]对分类结果进行综合

性分析和评估ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 后向散射系数时序曲线分析

绘制研究区内各类地物 ＶＶ 极化、ＶＨ 极化后向

散射系数时序曲线(图 ３)ꎬ通过分析各类地物的后

向散射系数变化探究各类地物的可分性ꎮ

ＶＶ:垂直发送和垂直接收ꎻＶＨ:垂直发送和水平接收ꎮ Ａ:２０２０￣０６￣１４ꎻＢ:２０２０￣０７￣０８ꎻＣ:２０２０￣０８￣０１ꎻＤ:２０２０￣０８￣１３ꎻＥ:２０２０￣０９￣０６ꎻＦ:２０２０￣０９￣１８ꎮ
图 ３　 各类地物后向散射系数时序曲线

Ｆｉｇ.３　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｇｒｏｕｎｄ ｏｂｊｅｃｔｓ

　 　 不同地物的后向散射系数存在较大差异ꎬ其中建

筑的后向散射系数最大ꎬ水体的后向散射系数最小ꎬ这
２ 种地物的后向散射系数在不同时间均没有太大变化ꎻ
其他植被的后向散射系数先降低后升高ꎬ７ 月 ８ 日降至

最低ꎬ然后开始升高ꎻ玉米和水稻的后向散射系数先降

低后升高ꎬ８ 月 １ 日降至最低ꎬ然后开始升高ꎬ９ 月 １８ 日

升至最高ꎮ ２ 种作物的后向散射系数前期差异较小ꎬ后
期差异较大ꎬ玉米后期的后向散射系数比水稻高ꎮ 表

明利用极化特征对作物进行分类具有较好的可分性ꎮ
分析各类地物的极化特征时序曲线ꎬ可以得到以

下结论:①２ 种作物的后向散射系数先降低后升高ꎬ
这是因为作物播种后ꎬ前期植株矮小、密度较低ꎬ此时

土壤的散射作用占据主导地位ꎬ后向散射系数较高ꎮ
随着作物生长ꎬ作物覆盖度逐渐升高ꎬ冠层散射作用

逐渐增强ꎬ后向散射系数随冠层密度的增加逐渐变

小ꎬ玉米的大喇叭口期、水稻的拔节期降至最低ꎮ 之

后进入作物生长后期ꎬ由于果实的生成ꎬ叶片逐渐衰

老ꎬ植被含水率逐渐降低ꎬ使土壤的散射作用逐渐增

强ꎬ后向散射系数逐渐升高ꎮ ②随着时间的推移ꎬ２
种作物之间的后向散射系数差异逐渐明显ꎬ并且玉米

的后向散射系数高于水稻ꎮ 这是因为玉米、水稻种植

环境不同ꎬ２ 种作物的地质差异较大ꎬ玉米种植地含

水率较小ꎬ水稻种植地含水率较大ꎬ尽管 ２ 种作物在

生长后期含水率都呈下降趋势ꎬ但是受地质影响ꎬ玉
米含水率始终低于水稻ꎬ以致玉米的后向散射系数较

高且随着生育期的推移与水稻差异逐渐增大ꎮ 因此ꎬ
玉米和水稻后期的分类效果相较于前期会更好ꎮ
２.２　 最佳时间窗分析

对 ６ 期影像进行穷举组合ꎬ共计 ６３ 种组合ꎬ所
有影像组合的 ＯＡ、Ｋａｐｐａ 系数以及 ２ 种作物的用户

精度、生产者精度(以总体精度为基准ꎬ从小到大排

序)见图 ４ꎮ
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图 ４　 影像组合的各项评定指标

Ｆｉｇ.４　 Ｖａｒｉｏｕｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

　 　 图 ４ 显示ꎬ基于影像数量多的组合对作物进行分

类ꎬ其分类精度不一定比影像数量少的组合高ꎮ ３ 期中

后期影像组合 ＤＥＦ 相较于 ４ 期前中期影像组合 ＡＢ￣
ＣＤꎬ玉米的用户精度和生产者精度分别提高了 １􀆰 ９８ 个

百分点和 ２􀆰 ５５ 个百分点ꎬ水稻的用户精度和生产者精

度分别提高了 ４􀆰 ３９ 个百分点和 ４􀆰 ７４ 个百分点ꎻ２ 期后

期影像组合 ＥＦ 相较于 ３ 期前期影像组合 ＡＢＣꎬ玉米的

用户精度和生产者精度分别提高了 １１􀆰 ２０ 个百分点和

１０􀆰 ４８ 个百分点ꎬ水稻的用户精度和生产者精度分别提

高了 １０􀆰 ２１ 个百分点和 ８􀆰 ４９ 个百分点ꎮ 这是因为玉米

和水稻在刚播种时ꎬ植株矮小ꎬ密度较低ꎬ未进入生长

期ꎬ分类特征不明显ꎬ所以前期识别精度较低ꎮ 随着玉

米和水稻进入生长中期ꎬ２ 种作物植株增大ꎬ冠层密度

变大ꎬ特征明显ꎬ此时 ２ 种作物易与其他地物区分ꎮ 之

后玉米和水稻进入生长后期ꎬ玉米含水率比水稻低ꎬ２
种作物的后向散射系数差异逐渐增大ꎬ此时玉米和水

稻易于区分ꎮ 说明利用中后期影像分类效果更佳ꎬ对
作物分类更重要ꎬ多生育期影像组合中添加更多的中

后期影像ꎬ可以使分类器捕获更多作物类别之间的差

异ꎮ
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图 ４ 显示ꎬ２ 种作物的用户精度和生产者精度

均在 ４ 期影像组合方案 ＣＤＥＦ 中取得最大值ꎮ 为分

析其原因ꎬ统计 ２ 种作物用户精度和生产者精度排

名前 １０ 的组合ꎮ 图 ５ 显示ꎬ排名前 １０ 的影像组合

均为 ４ 期及 ４ 期以上影像组合ꎮ 排名前 １０ 的 ４ 期、
５ 期和 ６ 期影像组合的玉米平均用户精度分别为

９１􀆰 ２８％、９１􀆰 ２５％和 ９０􀆰 ４３％ꎬ玉米平均生产者精度

分别为 ９１􀆰 ６１％、９１􀆰 １３％和 ９０􀆰 ５３％ꎬ水稻平均用户

精度分别为 ９０􀆰 ５６％、８９􀆰 ４９％和 ８８􀆰 ８９％ꎬ水稻平均

生产者精度分别为 ８９􀆰 ３９％、８９􀆰 ０８％和 ８９􀆰 ０１％ꎮ 排

名前 １０ 的组合中ꎬ４ 期影像组合处理 ２ 种作物的平

均用户精度和生产者精度均为最高ꎮ 由此可知ꎬ４
期影像组合分类性能达到最佳ꎬ继续增加影像会因

为数据冗余导致分类精度降低ꎮ

Ａ~Ｆ 见表 ２ꎮ
图 ５　 玉米和水稻的用户精度、生产者精度排名前 １０ 组合

Ｆｉｇ.５　 Ｔｏｐ ｔｅｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｕｓｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｃｏｒｎ ａｎｄ ｒｉｃｅ

　 　 分析全生育期影像组合中各单生育期影像特征

变量权重ꎬ图 ６ 显示ꎬ不同生育期影像特征权重不

同ꎬ随着作物的生长ꎬ各生育期影像特征权重整体呈

上升趋势ꎬ证明了作物生长中后期影像对作物分类

更重要的结论ꎬ这与周涛等[１２] 的研究结果一致ꎮ Ｅ
影像的特征权重最大ꎬ其次分别是 Ｆ 影像、Ｄ 影像和

Ｃ 影像ꎬ因此 ４ 期影像组合中 ＣＤＥＦ 影像组合的分

类精度最高ꎬ玉米的用户精度和生产者精度分别为

９３􀆰 ８１％和 ９５􀆰 ７９％ꎬ水稻的用户精度和生产者精度

分别为 ９３􀆰 ６２％和 ９１􀆰 ６７％ꎮ 在此基础上ꎬ增加 Ａ、Ｂ
影像的全生育期影像组合 ＡＢＣＤＥＦ 的玉米用户精

度和生产者精度分别为 ９０􀆰 ４３％和 ９０􀆰 ５３％ꎬ水稻的
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用户精度和生产者精度分别为 ８８􀆰 ８９％和 ８９􀆰 ０１％ꎬ
因为数据冗余导致玉米的用户精度和生产者精度分

别降低了 ３􀆰 ３８ 个百分点和 ５􀆰 ２６ 个百分点ꎬ水稻的

用户精度和生产者精度分别降低了 ４􀆰 ７３ 个百分点

和 ２􀆰 ６６ 个百分点ꎮ
　 　 统计不同影像数量组合的 ＯＡ、Ｋａｐｐａ 系数以及 ２
种作物用户精度、生产者精度的最大值ꎮ 结果(图 ７)表
明ꎬ影像数量 １ 至 ６ 个最佳性能组合分别为 Ｅ、ＥＦ、
ＤＥＦ、ＣＤＥＦ、ＢＣＤＥＦ、ＡＢＣＤＥＦꎬ其特点是都包含了中后

期影像ꎮ

Ａ~Ｆ 见表 ２ꎮ
图 ６　 各生育期影像特征权重

Ｆｉｇ.６　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄ

图 ７　 不同影像数量组合的各项评定指标最大值

Ｆｉｇ.７　 Ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

　 　 统计最佳性能组合中单期影像出现的频数ꎬ
表 ３ 显示ꎬ影像 Ｅ(对应玉米的乳熟期ꎬ水稻的灌浆

期)出现的频数最高ꎬ其次是影像 Ｆ 和影像 Ｄꎬ进
一步证明作物生长中后期影像对作物分类更重

要ꎮ

表 ３　 不同生育期影像出现的频数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｍａｇｅ ｍａｒｋｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ

影像 Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ Ｆ

频数 １ ２ ３ ４ ６ ５

Ａ~Ｆ 见表 ２ꎮ

２.３　 分类结果

２.３.１　 典型区域分类结果分析 　 选择包含 ５ 种地

物类型的典型区域ꎬ将上述 ６ 个最佳性能组合的分

类结果进行对比分析ꎮ 其中绿色为玉米ꎬ红色为水

稻ꎬ白色为其他地物ꎮ 结果(图 ８)表明ꎬ单生育期

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像和多生育期 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像在作

物分类方面存在较大差异ꎮ 单生育期影像 Ｅ 存在

严重的错分和漏分ꎬ很难区分玉米和水稻ꎻ所提取的

玉米和水稻较为破碎ꎬ零碎的种植地块提取效果较

差ꎻ受椒盐噪声影响ꎬ在此分类结果中ꎬ水稻呈散落

分布ꎮ 这与单生育期 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像包含的散射

信息较少且玉米和水稻的极化特征相似有关ꎮ 说明

单生育期 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像在作物分类研究中存在

一定的局限性ꎮ
相较于单生育期影像ꎬ多生育期影像组合分

类结果得到明显改善ꎮ ＥＦ 影像组合的玉米和水

稻分类结果较为粗糙ꎻＤＥＦ 影像组合的椒盐噪声

明显减少ꎬ但仍存在部分道路旁的林地被误分为

作物的现象ꎬ导致道路很难完整地被提取出来ꎻ
ＡＢＣＤＥＦ 影像组合的玉米和水稻之间的边界逐

渐明显ꎬ所提取的玉米和水稻种植地块较为完

整ꎻＢＣＤＥＦ 影像组合中比较窄的道路被提取出

来ꎬ分类效果进一步提升ꎻＣＤＥＦ 影像组合中的种

植规整、大面积的玉米和水稻地块完全分离ꎬ零
碎的种植地块也被提取出来ꎬ其分类结果与目视

解译结果最为接近ꎬ且分类效果最好ꎮ 这是因为

多生育期 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像具有更多的分类特征ꎬ
包含的散射信息也更多ꎮ 因此ꎬ多生育期 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣１Ａ 影像分类效果更好ꎮ

９１４李长春等:基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像的原阳县玉米和水稻分类时间窗选择



Ａ~Ｆ 见表 ２ꎮ ＶＶ:垂直发送和垂直接收ꎻＶＨ:垂直发送和水平接收ꎮ
图 ８　 典型区域真彩色影像、ＶＶ 极化影像、ＶＨ 极化影像及分类结果对比

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒｕｅ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅꎬ ＶＶ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅꎬ ＶＨ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ａｒｅａｓ

２.３.２　 研究区作物空间分布情况　 ４ 期影像组合 ＣＤＥＦ
的分类效果最好ꎬ玉米、水稻的用户精度和生产者精度

最高ꎬ因此选取玉米大喇叭口期至成熟期为玉米分类

最佳时间窗ꎬ选取水稻拔节期至成熟期为水稻分类最

佳时间窗ꎮ 基于 ４ 期影像组合 ＣＤＥＦ 绘制原阳县玉米

和水稻的空间分布图(图 ９)ꎬ玉米种植广泛ꎬ在全县都

有种植ꎬ主要种植在适合大规模灌溉和机械化的土地

上ꎮ 原阳县是河南省水稻重要的生产、加工基地ꎬ因此

水稻主要集中在城市周边和交通发达的地区ꎬ其余地

区种植较为零散ꎮ 表 ４ 显示ꎬ玉米的用户精度和生产

者精度高于水稻的用户精度和生产者精度ꎬ这是因为

研究区内玉米种植面积较大ꎬ地块较为规整ꎬ分类效果

较好ꎻ水稻的种植规模较小ꎬ地块较为破碎ꎬ影像中存

在较多的混合像元ꎬ因此分类精度低于玉米ꎮ

图 ９　 ２０２０ 年原阳县玉米和水稻的分布图

Ｆｉｇ.９　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｃｏｒｎ ａｎｄ ｒｉｃｅ ｉｎ Ｙｕａｎｙａｎｇ Ｃｏｕｎｔｙ
ｉｎ ２０２０
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表 ４　 ＣＤＥＦ 影像组合混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ４　 ＣＤＥＦ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

地物类型　 　
分类结果

玉米 水稻 水体 建筑 其他植被 总数
生产者精度

(％)
总体精度

(％) Ｋａｐｐａ 系数

玉米 ９１ １ ０ ０ ３ ９５ ９５.７９ ９１.１５ ０.８８９

水稻 ２ ８８ １ ０ ５ ９６ ９１.６７

水体 ０ １ ７４ １ １ ７７ ９６.１０

建筑 １ ０ １ ６８ ６ ７６ ８９.４７

其他植被 ３ ４ ０ ７ ６０ ７４ ８１.０８

总数 ９７ ９４ ７６ ７６ ７５ ４１８

用户精度(％) ９３.８１ ９３.６２ ９７.３７ ８９.４７ ８０.００

３　 结 论

后向散射系数时序曲线分析结果表明ꎬ玉米、水
稻与其他地物的后向散射系数差异明显ꎻ在玉米和

水稻的生长过程中ꎬ后向散射系数前期差异较小ꎬ后
期差异较大ꎬ为玉米和水稻的分类提供了理论依据ꎮ

不同生育期的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１Ａ 影像对作物分类的

效果存在差异ꎬ通过对 ６３ 种影像组合和 ６ 个最佳性

能影像组合分析可知ꎬ作物生长中后期的影像对作

物分类更重要ꎬ多生育期影像组合中添加更多的中

后期影像分类效果更好ꎮ
　 　 全生育期的影像组合并非最优分类组合ꎬ优选

出的玉米和水稻分类最佳时间窗影像组合相较于全

生育期影像组合ꎬ２ 种作物的用户精度和生产者精

度均得到了不同程度的提升ꎮ 这说明增加影像数量

在一定程度上可以提高分类精度ꎬ但是过多的分类

特征会引起数据冗余ꎬ影响分类效果ꎮ 优选作物分

类最佳时间窗可以减少对作物整个生长周期时间序

列数据的需求ꎬ有效降低数据冗余并提高分类精度ꎮ
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