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　 　 摘要:　 水稻是中国三大粮食作物之一ꎬ提供准确、及时的水稻种植信息对水稻生产管理、水稻种植保险赔偿

以及国家粮食安全指导、政策制定和实施等具有重要意义ꎮ 针对中国南方水稻种植地块破碎、种植结构复杂等造

成的水稻识别难点ꎬ为提高水稻识别精度ꎬ本研究以哨兵一号(Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１)、哨兵二号(Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２)遥感影像为数据

源ꎬ构建光谱特征、植被 /水体指数特征、纹理特征和雷达特征等特征集ꎬ设置包括优选特征在内的 ７ 种特征组合ꎬ
采用随机森林算法对江苏省常州市溧阳市上兴镇的水稻进行识别ꎮ 结果表明ꎬ在光谱特征中ꎬ红边波段对于水稻

识别精度有着较高的提升作用ꎮ 光谱特征结合植被 /水体指数特征、雷达特征后ꎬ水稻识别精度有所提高ꎮ 基于优

选特征进行分类的精度最高ꎬ总体分类精度、Ｋａｐｐａ 系数分别为 ９３􀆰 ２６％、０􀆰 ９０４ ８ꎮ 综上ꎬ结合遥感影像的光谱特

征、植被 /水体指数特征和雷达特征等并进行特征优选可以提高水稻识别精度ꎮ
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　 　 水稻作为中国三大粮食作物之一ꎬ是中国 ６０％
以上人口的主要食物来源[１￣２]ꎮ 提供准确、及时的水

稻信息ꎬ对水稻生产管理、水稻种植保险赔偿以及国

家粮食安全指导、政策制定和实施等具有重要意

义[３￣４]ꎮ 科学技术的快速发展使得遥感技术在农作

物识别、信息提取方面得到广泛应用[５￣７]ꎬ与传统调

查统计方法相比ꎬ利用遥感技术识别、提取水稻信息

的时效性强、资源消耗低ꎬ故许多学者基于此项技术

开展研究ꎮ
早期的遥感影像分类是根据解译者的先验知

识ꎬ通过人工目视解译的方法进行地类划分ꎬ但这种

方法完全依赖于解译者ꎬ并且需要投入大量人力、物
力、财力ꎬ具有效率低、主观性强、无法及时更新等缺

点ꎬ无法满足人们的需求[８]ꎮ 随着计算机图像处理

能力的提高ꎬ基于遥感影像的自动分类方法逐渐成

为重要的分类手段ꎮ 目前常见的农作物自动分类方

法主要有最小距离法、最大似然法等传统方法以及

决策树、 支持向量机、 随机森林等机器学习方

法[９￣１０]ꎮ 其中ꎬ随机森林法和支持向量机法的应用

最为普遍ꎬ随机森林法的参数设置简单ꎬ在大数据量

的影像和高维数据上ꎬ其处理效率优于支持向量机

法ꎬ被公认为是可以降低高维数据维度的分类算

法[１１]ꎬ在农作物分类识别中被广泛应用ꎮ 何昭欣

等[１２]分别采用朴素贝叶斯、支持向量机、分类回归

树和随机森林 ４ 种分类器ꎬ对江苏省冬小麦与冬油

菜的空间分布信息进行提取ꎬ通过比较各分类器的

分类精度ꎬ发现采用随机森林分类器取得了较好结

果ꎮ 近年来兴起的深度学习算法也被应用到农作物

分类中ꎬ如汪传建等[１３]利用卷积神经网络提取高分

辨率遥感影像中的农作物特征ꎬ实现了农作物的精

细分类ꎬ但该方法要想达到较高精度ꎬ需要大量的样

本数据、复杂的参数调整以及长时间的模型训练ꎬ而
随机森林法仅需要较少的样本训练就能获得高精度

的分类结果[１４]ꎮ
此外ꎬ分类特征也是影响农作物识别精度的重

要因素ꎮ 分类特征可以反映目标地物的多个角度ꎬ
筛选出更能体现地物信息的若干特征应用于分类可

以提高分类精度ꎮ 在中国南方丘陵地区ꎬ地形破碎、

常年多云多雨ꎬ单纯使用地物光谱特征进行农作物

分类容易出现“异物同谱”和“同物异谱”的现象ꎬ而
有研究结果表明将各类特征相结合[１５￣１７]ꎬ包括光谱

特征、植被指数特征、几何特征、形状特征、纹理特

征、时相特征、地形特征、雷达特征、空间特征和极化

特征等[１８￣１９]ꎬ可以有效改善农作物分类的效果ꎬ进
一步提高农作物分类的精度ꎮ

哨兵二号拥有较高的空间分辨率与丰富的光谱

信息ꎬ另外还包含红边波段ꎬ再加上具有较高时间分

辨率和空间分辨率的哨兵一号的雷达特征ꎬ使遥感

信息的利用更加充分ꎬ为农作物的高精度识别带来

更大可能性ꎮ 然而有研究结果表明ꎬ过多的特征加

入一定程度上会造成维数灾难和数据冗余ꎬ分类精

度反而会降低[２０￣２２]ꎮ 因此ꎬ选择合适的特征及合适

数量的特征(即特征优选)也是提高农作物识别精

度的关键ꎮ
综上ꎬ本研究拟将哨兵光学影像的光谱特征、植

被 /水体指数特征、纹理特征等与雷达影像的后向散

射特征结合起来对水稻进行识别ꎬ观察各类特征对

水稻识别精度的影响ꎬ并在此基础上进行特征优选ꎬ
以期为进一步提高水稻识别精度、掌握水稻种植信

息提供理论支撑ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

研究区位于江苏省常州市溧阳市上兴镇ꎬ地处

３１°２１′Ｎ~３１°３８′Ｎ、１１９°８′Ｅ ~ １１９°１８′Ｅꎬ属于丘陵山

区ꎬ地势东低西高ꎬ东部为高亢平原ꎬ西部曹山、芳
山、回峰山等延绵起伏ꎬ海拔 ２００ ｍ 以上ꎮ 图 １ 为上

兴镇的具体地理位置及其高程ꎮ 上兴镇属于北亚热

带季风气候ꎬ干湿冷暖ꎬ四季分明ꎬ温和湿润ꎬ年平均

气温 １５􀆰 ５ ℃ꎬ月平均气温 １ 月份 ２􀆰 ７ ℃ꎬ７ 月份

２８􀆰 １ ℃ꎬ水资源较好ꎬ适宜农作物生长ꎮ 上兴镇主

要作物为水稻、小麦、茶树、玉米ꎬ其中水稻生育期为

５ 月至 １０ 月ꎬ一般 ５ 月中上旬播种ꎬ１０ 月中下旬成

熟ꎬ全生育期１５０~１６０ ｄꎮ
１.２　 研究数据及预处理

１.２.１　 哨兵一号(Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１)、哨兵二号(Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２)
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图 １　 上兴镇地理位置及其高程

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｈａｎｇｘｉｎｇ Ｔｏｗｎ ａｎｄ ｉｔｓ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ

数据及预处理　 本研究中 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据

从欧洲航天局官网(ｈｔｔｐｓ: / / ｓｃｉｈｕｂ.Ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ. ｅｕ / )
免费下载ꎬ具体信息见表 １ꎬ根据水稻的生育期特

征ꎬ选取 ２０２１ 年 ８ 月 ３１ 日水稻抽穗扬花期 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣
２ 卫星影像及对应日期的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 卫星影像并利

用其官方软件 ＳＮＡＰ 对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星影

像数据进行预处理ꎮ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 数据为 Ｌｅｖｅｌ￣１ 级别地距影像(ＧＲＤ)

干涉宽幅( ＩＷ)模式双极化数据ꎬ极化方式为垂直￣
垂直＋垂直￣水平双极化ꎬ分辨率为 １０ ｍꎮ 依次对其

进行轨道校正、热噪声去除、辐射定标、多视处理、相
干斑滤波处理、地形校正、分贝化以及重采样等处

理ꎮ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据为 Ｌ１Ｃ 级大气表观反射率产品ꎮ

先利用官方插件(Ｓｅｎ２ｓｏｒ)进行大气校正ꎬ再将大气

校正结果重采样为所需格式ꎮ 为保证空间分辨率的

一致性ꎬ采用双线性插值法将 Ｂａｎｄ５、Ｂａｎｄ６、Ｂａｎｄ７、
Ｂａｎｄ８Ａ、Ｂａｎｄ１１、Ｂａｎｄ１２ 的分辨率由原来的 ２０ ｍ 重

采样为 １０ ｍꎬ最后将所需波段数据进行叠加、镶嵌

与裁剪ꎮ
１.２.２　 样本数据　 根据南京真实性检验站 ２０２１ 年

９ 月的综合试验实地采样ꎬ并结合同时期谷歌地球

影像对样本数据进行筛选ꎬ共获得 ３６０ 个样本数据ꎬ
包括水稻、水体、建设用地、其他植被、裸土、大棚

(图 ２)ꎮ 每个类别样本数量不一ꎬ为保证类别均衡ꎬ
按照分层抽样法将所有样本以７ ∶ ３ 的比例随机分

为训练样本集和验证样本集ꎮ 其中ꎬ训练样本个数

为 ２５２ꎬ验证样本个数为 １０８ꎮ

表 １　 哨兵影像波段信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ｉｍａｇｅ

卫星 特征
中心波长
(ｎｍ)

波宽
(ｎｍ)

分辨率
(ｍ)

哨兵二号 Ｂａｎｄ １￣气溶胶波段 ４４３ ２０ ６０

Ｂａｎｄ ２￣蓝波段 ４９０ ６５ １０

Ｂａｎｄ ３￣绿波段 ５６０ ３５ １０

Ｂａｎｄ ４￣红波段 ６６５ ３０ １０

Ｂａｎｄ ５￣红边波段 ７０５ １５ ２０

Ｂａｎｄ ６￣红边波段 ７４０ １５ ２０

Ｂａｎｄ ７￣红边波段 ７８３ ２０ ２０

Ｂａｎｄ ８￣近红外波段 ８４２ １１５ １０

Ｂａｎｄ ８Ａ￣窄近红外波段 ８６５ ２０ ２０

Ｂａｎｄ ９￣水汽波段 ９４５ ２０ ６０

Ｂａｎｄ １０￣卷云波段 １ ３７５ ２０ ６０

Ｂａｎｄ １１￣短波红外波段 １ ６１０ ９０ ２０

Ｂａｎｄ １２￣短波红外波段 ２ １９０ １１０ ２０

哨兵一号 垂直￣垂直极化后向散射
系数(ＶＶ)

１０

垂直￣水平极化后向散射
系数(ＶＨ)

１０

１.３　 研究方法

本研究结合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 雷达影像和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 光

学影像ꎬ根据水稻的特性ꎬ提取光谱特征、植被 /水体

指数特征、纹理特征、雷达特征等ꎬ并采用特征重要

性计算与反向特征消除提取优选特征ꎮ 根据不同类

型特征和优选特征设置 ７ 个方案ꎬ使用随机森林法

进行分类ꎬ以获得最佳分类方案ꎮ 技术路线见图 ３ꎮ
１.３.１　 特征提取

１.３.１.１　 光谱特征　 光谱特征是指地物反射、发射

或透射电磁波的特征ꎬ是地物在遥感影像上最直观

的表现形式和区分不同地物的重要依据ꎮ 本研究选

取 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 遥感影像除 Ｂａｎｄ １、Ｂａｎｄ ９、Ｂａｎｄ １０ 外

的 １０ 个波段的反射率作为光谱特征ꎮ
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图 ２　 训练样本(Ａ)和验证样本(Ｂ)
Ｆｉｇ.２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ (Ａ) ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ (Ｂ)

图 ３　 上兴镇水稻识别技术路线

Ｆｉｇ.３　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ ｆｏｒ ｒｉｃｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ Ｓｈａｎｇｘｉｎｇ Ｔｏｗｎ

１.３.１.２　 植被 /水体指数特征　 植被 /水体指数特征

通过不同波段组合计算ꎬ突出波段间的差异ꎬ可以有

效区分不同地物ꎬ在本研究中可以有效区分植被与

非植被、水体与非水体ꎬ并有效提高水稻与其他地物

的区分度ꎮ 因此ꎬ本研究综合分析水稻与其他地物

特性ꎬ选择归一化植被指数(ＮＤＶＩ)、比值植被指数

(ＲＶＩ)、差值植被指数 ( ＤＶＩ)、 增强型植被指数

(ＥＶＩ)、修正的比值植被指数(ＭＳＲ)、地表水分指数

(ＬＳＷＩ)、归一化水体指数(ＮＤＷＩ)、改进的归一化水

体指 数 ( ＭＮＤＷＩ )、 红 边 归 一 化 植 被 指 数 １
(ＮＤＶＩｒｅ１)、红边归一化植被指数 ２(ＮＤＶＩｒｅ２)、红边

归一化植被指数 ３ (ＮＤＶＩｒｅ３)、归一化差异红边 １
(ＮＤｒｅ１)、归一化差异红边 ２(ＮＤｒｅ２)、红边叶绿素

指数(ＣＩｒｅ)等指数特征ꎮ
１.３.１.３　 纹理特征　 影像上的每一点都是波谱空间

上某一点的映射ꎬ并由灰度矢量来表示ꎬ而地物目标
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的实际组合会形成相应灰度空间点的分布ꎬ将其分布

模式通称为纹理[２３]ꎮ 纹理是遥感影像中的重要信

息ꎬ提取影像的纹理特征ꎬ可以减少由同物异谱、异物

同谱造成的分类误差ꎮ 本研究基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数

据进行主成分分析ꎬ得到第一个主成分分析波段

ＰＣ１ꎬ对这个波段计算得到均值、方差、同质性、对比

度、相异性、信息熵、角二阶矩、相关性 ８ 个纹理特征ꎮ
１.３.１.４　 雷达特征　 在微波遥感中ꎬ把入射方向上散射

强度的参数或目标单位面积的平均雷达散射截面称为

后向散射系数ꎮ 不同类型地物由于结构、含水量、粗糙

度等差异而呈现不同的散射特征ꎬ其微波发射率特征

也随季节发生变化[２４]ꎮ 郑煜等[２５] 发现将光学影像特

征与雷达影像特征相结合进行地物分类有利于提高地

物的分类精度ꎮ 因此ꎬ本研究选择 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 雷达影像

中 ＶＶ、ＶＨ、ＶＶ / ＶＨ、ＶＶ￣ＶＨ 这 ４ 个雷达特征ꎬ这些雷达极

化特征有助于区别植被、非植被、水体边界ꎮ
综上ꎬ本研究根据研究区、研究对象的特点ꎬ在

充分利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 雷达影像和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 光学影像

的基础上ꎬ选取了包括 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像中植被、水体、
纹理在内的 ２２ 个特征ꎬ加上 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像的 １０ 个

原始波段反射率以及 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 影像的 ４ 个雷达特

征ꎬ共计 ３６ 个特征(表 ２)ꎮ

表 ２　 本研究选择的 ３６ 个特征

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ３６ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

特征集合　 　 特征名称　 　 　 　 　 　 特征说明　 　 　 　 　 　

光谱特征 哨兵二号影像 １０ 个原始波段的反射率 Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７、Ｂ８、Ｂ８Ａ、Ｂ１１、Ｂ１２

植被指数特征 归一化植被指数(ＮＤＶＩ) (Ｂ８Ａ－Ｂ４) / (Ｂ８Ａ＋Ｂ４)

比值植被指数(ＲＶＩ) Ｂ８Ａ / Ｂ４

差值植被指数(ＤＶＩ) Ｂ８Ａ－Ｂ４

增强型植被指数(ＥＶＩ) [２.５×(Ｂ８Ａ－Ｂ４)] / [Ｂ８Ａ＋(６.０×Ｂ４－７.５×Ｂ２)＋１.０]

修正的比值植被指数(ＭＳＲ) (Ｂ８Ａ / Ｂ４－１) / [ｓｑｒｔ(Ｂ８Ａ / Ｂ４＋１)]

红边归一化植被指数 １(ＮＤＶＩｒｅ１) (Ｂ８Ａ－Ｂ５) / (Ｂ８Ａ＋Ｂ５)

红边归一化植被指数 ２(ＮＤＶＩｒｅ２) (Ｂ８Ａ－Ｂ６) / (Ｂ８Ａ＋Ｂ６)

红边归一化植被指数 ３(ＮＤＶＩｒｅ３) (Ｂ８Ａ－Ｂ７) / (Ｂ８Ａ＋Ｂ７)

归一化差异红边 １(ＮＤｒｅ１) (Ｂ６－Ｂ５) / (Ｂ６＋Ｂ５)

归一化差异红边 ２(ＮＤｒｅ２) (Ｂ７－Ｂ５) / (Ｂ７＋Ｂ５)

红边叶绿素指数(ＣＩｒｅ) Ｂ７ / Ｂ５－１

水体指数特征 地表水分指数(ＬＳＷＩ) (Ｂ８Ａ－Ｂ１１) / (Ｂ８Ａ＋Ｂ１１)

归一化水体指数(ＮＤＷＩ) (Ｂ３－Ｂ８Ａ) / (Ｂ３＋Ｂ８Ａ)

改进的归一化水体指数(ＭＮＤＷＩ) (Ｂ３－Ｂ１１) / (Ｂ３＋Ｂ１１)

纹理特征 均值(Ｍｅａｎ)

方差(ＶＡＲ)

同质性(ＨＯＭ)

对比度(ＣＯＮ)

相异性(ＤＩＳ)

信息熵(ＥＮＴ)

角二阶距(ＡＳＭ)

相关性(ＣＯＲ)

雷达特征 垂直￣垂直极化后向散射系数(ＶＶ)

垂直￣水平极化后向散射系数(ＶＨ)

ＶＶ / ＶＨ

ＶＶ－ＶＨ
Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７、Ｂ８、Ｂ８Ａ、Ｂ１１、Ｂ１２ 分别表示哨兵二号影像原始波段 ２、３、４、５、６、７、８、８Ａ、１１、１２ 的反射率ꎮ

１.３.２　 特征组合及分类　 随机森林(ＲＦ)是一种以

多棵决策树对样本进行训练并预测的一种分类器ꎬ
与其他分类器相比ꎬ它具有较高的准确性ꎬ并且能够

处理具有高维特征的输入样本ꎮ 另外ꎬ它还具有通
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过评估各个特征在分类问题上的重要性进行特征选

择的能力ꎬ可利用不参与训练的袋外(ＯＯＢ)数据计

算每个特征变量的重要性ꎬ以确定 ＲＦ 模型的最佳

输入特征ꎬ减少特征冗余ꎮ 本研究采用 ＲＦ 模型来

进行分类及特征重要性计算和选择ꎬ在 ＲＦ 模型中

采用平均精确度减少算法(ＭＤＡ)对所有特征进行

重要性评估ꎬ以此确定最优特征组合ꎮ
表 ３ 显示ꎬ本研究设置了 ７ 个特征组合方案ꎬ综

合评估选择的几大类特征对水稻识别的作用ꎮ 有研

究发现红边波段对植被具有很好的敏感性ꎬ并将其

用于农作物识别、信息提取中[２６￣３２]ꎬ因此ꎬ新近发射

的卫星(如高分六号、哨兵二号)都设置了红边波

段ꎬ哨兵二号更是首次配置了 ３ 个红边波段ꎮ 我们

在表 ３ 中设计了 ２ 种特征组合方案ꎬ对比不含红边

波段的光谱特征与含红边波段的光谱特征的识别精

度ꎬ以探究红边波段对水稻识别的提升效果ꎮ 方案

１ 为不含红边波段的光谱特征ꎬ表征为 Ｓ￣ＲＥꎮ 方案

２ 为含红边波段的光谱特征ꎬ表征为 Ｓꎮ
将这些特征组合分别输入 ＲＦ 分类器中ꎬ并采

用 Ｋａｐｐａ 系数、总体分类精度(ＯＡ)、生产者精度

(ＰＡ)、用户精度(ＵＡ)４ 个评价指标对 ７ 个特征组合

方案的分类精度进行评价ꎬ观察不同类型特征对分

类精度的提升作用ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同特征在水稻识别中的重要性

采用ＭＤＡ 对选择的 ３６ 个特征(即 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影

像的 １０ 个原始波段反射率、１４ 个植被 /水体指数特

征、８ 个纹理特征以及 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 影像的 ４ 个雷达特

征)进行特征重要性计算ꎮ 图 ４ 显示ꎬ在 ３６ 个特征

中ꎬ哨兵二号影像原始波段 １２ 的反射率(Ｂ１２)、哨
兵二号影像原始波段 １１ 的反射率(Ｂ１１)的特征重

要程度较高ꎬ分别为 ０􀆰 ０９９ 和 ０􀆰 ０８２ꎬ这 ２ 个波段为

短波红外波段ꎬ对植被叶片含水量敏感ꎬ故可以较好

地区分水稻与其他地物[３３]ꎻ其次是地表水分指数

(ＬＳＷＩ)、均值(Ｍｅａｎ)、红边归一化植被指数 ２(ＮＤ￣
ＶＩｒｅ２)、垂直￣垂直极化后向散射系数(ＶＶ)ꎬ特征重

要程度分别为 ０􀆰 ０７５、０􀆰 ０６３、０􀆰 ０６７、０􀆰 ０４６ꎬ说明水

体指数特征、纹理特征、红边特征、雷达特征在水稻

分类研究中都具有较高价值ꎮ

表 ３　 特征组合方案

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

分类方案 特征

１ 不含红边波段的光谱特征(Ｓ￣ＲＥ)

２ 含红边波段的光谱特征(Ｓ)

３ 含红边波段的光谱特征 ( Ｓ) ＋植被 / 水体指数特征
(Ｖ＆Ｗ)

４ 含红边波段的光谱特征(Ｓ)＋纹理特征(Ｔ)

５ 含红边波段的光谱特征(Ｓ)＋雷达特征(Ｒ)

６ 含红边波段的光谱特征 ( Ｓ) ＋植被 / 水体指数特征
(Ｖ＆Ｗ)＋纹理特征(Ｔ)＋雷达特征(Ｒ)

７ 优选特征(Ｐ)

ａ１:Ｂ２ꎻａ２:Ｂ３ꎻａ３:Ｂ４ꎻａ４:Ｂ５ꎻａ５:Ｂ６ꎻａ６:Ｂ７ꎻａ７:Ｂ８ꎻａ８:Ｂ８Ａꎻａ９:Ｂ１１ꎻａ１０:Ｂ１２ꎻａ１１:ＮＤＶＩꎻａ１２:ＲＶＩꎻａ１３:ＤＶＩꎻａ１４:ＥＶＩꎻａ１５:ＭＳＲꎻａ１６:ＬＳＷＩꎻａ１７:

ＮＤＷＩꎻａ１８:ＭＮＤＷＩꎻａ１９:Ｍｅａｎꎻａ２０:ＶＡＲꎻａ２１:ＨＯＭꎻａ２２:ＣＯＮꎻａ２３:ＤＩＳꎻａ２４:ＥＮＴꎻａ２５:ＡＳＭꎻａ２６:ＣＯＲꎻａ２７:ＮＤＶＩｒｅ１ꎻａ２８:ＮＤＶＩｒｅ２ꎻａ２９:ＮＤＶＩｒｅ３ꎻａ３０:

ＮＤｒｅ１ꎻａ３１:ＮＤｒｅ２ꎻａ３２:ＣＩｒｅꎻａ３３:ＶＶꎻａ３４:ＶＨꎻａ３５:ＶＶ / ＶＨꎻａ３６:ＶＶ￣ＶＨꎮ Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７、Ｂ８、Ｂ８Ａ、Ｂ１１、Ｂ１２、ＮＤＶＩ、ＲＶＩ、ＤＶＩ、ＥＶＩ、ＭＳＲ、ＮＤ￣

ＶＩｒｅ１、ＮＤＶＩｒｅ２、ＮＤＶＩｒｅ３、ＮＤｒｅ１、ＮＤｒｅ２、ＣＩｒｅ、ＬＳＷＩ、ＮＤＷＩ、ＭＮＤＷＩ、Ｍｅａｎ、ＶＡＲ、ＨＯＭ、ＣＯＮ、ＤＩＳ、ＥＮＴ、ＡＳＭ、ＣＯＲ、ＶＶ、ＶＨ、ＶＶ / ＶＨ、ＶＶ￣ＶＨ 见表 ２ꎮ
图 ４　 特征重要性程度

Ｆｉｇ.４　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 根据重要性排序ꎬ依次剔除重要性最低的那个 特征ꎬ并分别计算总体分类精度ꎬ获取特征变量个数
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与总体分类精度的关系(图 ５)ꎮ 特征变量个数从 １
增至 ２７ꎬ总体分类精度随特征变量个数的增加而波

动上升ꎬ且在前期呈迅速上升趋势ꎬ此时加入的特征

重要性较高、特征间相关性较小、冗余少ꎬ分类精度

有较大提高ꎬ当特征数为 ２７ 时总体分类精度达到最

高值(９３􀆰 ２６％)ꎬ随后略微下降ꎬ此时特征冗余及相

关特征增加ꎬ影响分类精度ꎮ 故本研究将重要性排

名前 ２７ 的特征作为优选特征ꎮ 统计优选特征中各

类型的特征数ꎬ图 ６ 显示ꎬ在前 ２７ 个优选特征中ꎬ包
含光谱特征 ９ 个ꎬ植被 /水体指数特征 １４ 个ꎬ纹理特

征 １ 个ꎬ雷达特征 ３ 个ꎬ说明本研究选择的几类特征

在水稻识别中皆起到一定作用ꎮ

图 ５　 特征变量个数与总体分类精度的关系

Ｆｉｇ.５　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ

ａ１:Ｂ１２ꎻａ２:Ｂ１１ꎻａ３:ＬＳＷＩꎻａ４:ＮＤＶＩｒｅ２ꎻａ５:Ｍｅａｎꎻａ６:ＶＶꎻａ７:ＮＤＷＩꎻａ８:ＤＶＩꎻａ９:ＲＶＩꎻａ１０:Ｂ４ꎻａ１１:ＭＳＲꎻａ１２:ＮＤＶＩꎻａ１３:ＮＤｒｅ２ꎻａ１４:ＣＩｒｅꎻａ１５:Ｂ８Ａꎻａ１６:

ＮＤｒｅ１ꎻａ１７:ＮＤＶＩｒｅ１ꎻａ１８:Ｂ７ꎻａ１９:ＭＮＤＷＩꎻａ２０:ＶＨꎻａ２１:Ｂ６ꎻａ２２:Ｂ８ꎻａ２３:Ｂ５ꎻａ２４:ＶＶ / ＶＨꎻａ２５:Ｂ２ꎻａ２６:ＥＶＩꎻａ２７:ＮＤＶＩｒｅ３ꎮ Ｂ１２、Ｂ１１、ＬＳＷＩ、ＮＤＶＩｒｅ２、

Ｍｅａｎ、ＶＶ、ＮＤＷＩ、ＤＶＩ、ＲＶＩ、Ｂ４、ＭＳＲ、ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ２、ＣＩｒｅ、Ｂ８Ａ、ＮＤｒｅ１、ＮＤＶＩｒｅ１、Ｂ７、ＭＮＤＷＩ、ＶＨ、Ｂ６、Ｂ８、Ｂ５、ＶＶ / ＶＨ、Ｂ２、ＥＶＩ、ＮＤＶＩｒｅ３ 见表 ２ꎮ
图 ６　 优选特征的重要性程度(Ａ)及其在各类型特征中的个数(Ｂ)
Ｆｉｇ.６　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ (Ａ) ａｎｄ ｉｔｓ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ ｅａｃｈ ｔｙｐｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ (Ｂ)

２.２　 不同特征组合分类结果比较

在本研究中ꎬ７ 种特征组合的分类结果(图 ７)
表明ꎬ从目视效果来看ꎬ各地物分类结果与原始影像

大致吻合ꎬ仅利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 非红边光谱特征(方案

１ꎬ图 ７Ａ)分类ꎬ“椒盐现象”明显ꎻ利用含红边波段

的光谱特征(方案 ２ꎬ图 ７Ｂ)进行分类ꎬ“椒盐现象”
得到明显改善ꎬ在此基础上加入植被 /水体指数特征

(方案 ３ꎬ图 ７Ｃ)、纹理特征(方案 ４ꎬ图 ７Ｄ)、雷达特
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征(方案 ５ꎬ图 ７Ｅ)、植被 /水体指数特征＋纹理特征＋
雷达特征(方案 ６ꎬ图 ７Ｆ)以及优选特征(方案 ７ꎬ图

７Ｇ)ꎬ各地物分类图斑的破碎度均有所降低ꎬ“椒盐

现象”进一步改善ꎮ

Ａ:基于不含红边波段的光谱特征的分类结果ꎻＢ:基于含红边波段的光谱特征的分类结果ꎻＣ:基于含红边波段的光谱特征＋植被 / 水体指数

特征的分类结果ꎻＤ:基于含红边波段的光谱特征＋纹理特征的分类结果ꎻＥ:基于含红边波段的光谱特征＋雷达特征的分类结果ꎻＦ:基于含红

边波段的光谱特征＋植被 / 水体指数特征＋纹理特征＋雷达特征的分类结果:Ｇ:基于优选特征的分类结果ꎻＨ:原始影像ꎮ
图 ７　 不同特征组合分类结果

Ｆｉｇ.７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

　 　 对 ７ 种分类方案的总体分类精度、Ｋａｐｐａ 系

数、生产者精度与用户精度进行对比分析ꎬ结果

(表 ４)表明:仅使用不含红边波段的光谱特征(方
案 １)进行分类ꎬ总体分类精度为 ８９􀆰 ８９％、Ｋａｐｐａ
系数为０􀆰 ８５７ ３ꎬ说明通过哨兵影像丰富的光谱信

息就已经可以较好地区分不同地类ꎮ 使用含红边

波段的光谱特征(方案 ２)进行分类ꎬ分类精度有

较大 提 升ꎬ 总 体 分 类 精 度 由 ８９􀆰 ８９％ 提 升 到

９２􀆰 ０６％ꎬＫａｐｐａ 系数由０􀆰 ８５７ ３提升到０􀆰 ８８８ ０ꎮ 另

外ꎬ在含红边波段光谱特征的基础上加入不同的

特征也会对水稻的识别产生不同程度的影响ꎬ加
入纹理特征(方案 ４)ꎬ总体分类精度、Ｋａｐｐａ 系数

均略有下降ꎬ这可能是因为该地区水稻纹理特征

与部分其他植被纹理特征相似而波谱差别较大导

致误分所致ꎻ分别加入植被 /水体指数特征(方案

３)、雷达特征(方案 ５)及植被 /水体指数特征＋雷
达特征＋纹理特征(方案 ６)ꎬ分类精度都有所上

升ꎬ总体分类精度分别达到 ９２􀆰 ７３％、 ９２􀆰 ４３％、
９２􀆰 ７６％ꎬＫａｐｐａ 系数分别达到 ０􀆰 ８９７ ４、０􀆰 ８９３ ０、
０􀆰 ８９７ ８ꎬ这说明植被 /水体指数特征、雷达特征可

以提高水稻识别的精度ꎮ 最后ꎬ通过特征优选去

除因特征数量增加带来的冗余影响后的优选特征

(方案 ７)的分类精度达到最高ꎬ总体分类精度、
Ｋａｐｐａ 系数分别达到 ９３􀆰 ２６％、０􀆰 ９０４ ８ꎮ
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表 ４　 ７ 种分类方案的分类精度

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ

方案 精度　 　 水稻 其他植被 水体 建设用地 裸土 大棚 方案 总体分类精度(％) Ｋａｐｐａ 系数

１ 生产者精度(％) ８８.５８ ８４.７９ ９３.４４ ９７.７２ ８.５５ １１.９６ １ ８９.８９ ０.８５７ ３

用户精度(％) ９０.３０ ８０.７３ ９３.４４ ９４.０９ ４０.００ ２０.７５

２ 生产者精度(％) ９２.００ ９２.４６ ９３.３３ ９７.４０ １４.８０ ７.６１ ２ ９２.０６ ０.８８８ ０

用户精度(％) ９７.４７ ８３.９８ ９４.３７ ９４.１６ ５２.９４ １５.９１

３ 生产者精度(％) ９４.９１ ９３.４９ ９３.７９ ９６.８３ １３.４９ １９.５７ ３ ９２.７３ ０.８９７ ４

用户精度(％) ９８.６８ ８７.１６ ９３.９５ ９３.３９ ５３.９５ ３７.５０

４ 生产者精度(％) ８７.９４ ９２.４２ ９４.４９ ９６.１７ ５.２６ ６.５２ ４ ９０.６２ ０.８６７ ８

用户精度(％) ９６.８４ ７９.１４ ９４.４３ ９３.９０ ２９.６３ １６.２２

５ 生产者精度(％) ９０.０１ ９４.５２ ９４.８３ ９７.９６ ９.２１ １４.１３ ５ ９２.４３ ０.８９３ ０

用户精度(％) ９８.４８ ８３.０２ ９６.９７ ９４.２８ ３６.８４ ４１.９４

６ 生产者精度(％) ９３.００ ９５.４６ ９５.５３ ９６.６６ ８.２２ １７.３９ ６ ９２.７６ ０.８９７ ８

用户精度(％) ９８.９８ ８３.９７ ９７.６９ ９３.８８ ４２.３７ ４４.４４

７ 生产者精度(％) ９３.９９ ９５.０９ ９５.５９ ９７.２４ １１.１８ ２２.８３ ７ ９３.２６ ０.９０４ ８

用户精度(％) ９８.８３ ８６.５３ ９７.８０ ９３.７２ ４５.９２ ４６.６７
方案 １~方案 ７ 见表 ３ꎮ

２.３　 水稻空间分布

针对设置的 ７ 种分类方案ꎬ采用分类精度最高

的方案 ７ 单独提取出水稻信息ꎬ绘制 ２０２１ 年上兴镇

水稻空间分布图(图 ８)ꎮ 从水稻的空间分布情况来

看ꎬ其种植区域占比较大且比较连续ꎬ主要分布在上

兴镇中东部及南部地势平坦地区ꎬ与实际情况相符ꎮ

３　 结 论

本研究基于 ２０２１ 年上兴镇水稻抽穗扬花期的

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像ꎬ观察光谱特征、植被 /水
体指数特征、纹理特征和雷达特征等对水稻识别的

影响程度ꎬ并通过特征优选来提高识别精度ꎬ主要结

论如下:
(１)在光谱特征中ꎬ红边波段对于水稻识别精

度有着较高的提升作用ꎮ 与采用不含红边波段的光

谱特征进行分类的结果相比ꎬ采用含红边波段的光

谱特征进行分类的总体分类精度和 Ｋａｐｐａ 系数分别

提高了 ２􀆰 １７ 个百分点和０.０３０ ７ꎮ
(２)光谱特征结合植被 /水体指数特征和雷达

特征后ꎬ水稻识别精度可以进一步提高ꎬ但不同特征

对水稻识别精度的提高程度不同ꎮ 含红边波段的光

谱特征结合植被 /水体指数特征、雷达特征以及植

被 /水体指数特征＋纹理特征＋雷达特征ꎬ总体分类

精度分别达到 ９２􀆰 ７３％、９２􀆰 ４３％、９２􀆰 ７６％ꎬ提升了

０􀆰 ６７ 个百分点、０􀆰 ３７ 个百分点、 ０􀆰 ７０ 个百分点ꎬ

图 ８　 上兴镇水稻空间分布图

Ｆｉｇ.８　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｒｉｃｅ ｉｎ Ｓｈａｎｇｘｉｎｇ Ｔｏｗｎ

Ｋａｐｐａ 系数分别达到０.８９７ ４、０.８９３ ０、０.８９７ ８ꎬ提升

了０.００９ ４、０.００５ ０、０.００９ ８ꎮ
(３)合适特征的加入能提高水稻识别精度ꎬ但

加入过多特征会造成数据冗余反而降低精度ꎬ通过

特征优选可以解决此问题ꎮ 在进行特征优选时ꎬ当
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特征变量个数从 １ 增至 ２７ 时ꎬ总体分类精度随特征

变量个数的增加而波动上升ꎬ当特征变量个数为 ２７
时总体分类精度到达最高值(９３􀆰 ２６％)ꎬ然后随特征

变量个数的继续增加而稍微下降ꎮ
特征优选的方法可以有效提高水稻识别精度ꎮ 中

国南方地块相对破碎ꎬ水稻易与其他作物混合ꎬ通过加

入不同特征可一定程度提高分类精度ꎬ但本研究只使

用了水稻抽穗扬花期的一期影像ꎬ没有利用水稻各个

生育期与其他地类的差异ꎬ后续考虑加入不同生育期

影像进行时序分析ꎬ进一步提高水稻的识别精度ꎮ
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