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　 　 摘要:　 本研究以哨兵二号影像为数据源ꎬ以江苏徐淮地区邳州市西南部作为研究区ꎬ开展大豆、玉米遥感识

别研究ꎮ 采用覆盖玉米和大豆主要生长期的多时相哨兵二号影像构建遥感特征参数数据集ꎬ包括 １２ 个光谱波段

的反射率和 ４７ 个植被指数ꎬ采用递归特征消除与随机森林、支持向量机相结合的算法开展特征参数优选ꎬ明确最

优识别时相￣特征参数组合ꎬ在此基础上ꎬ采用随机森林和支持向量机分类器进行分类ꎬ并比较分类精度ꎮ 研究结果

表明ꎬ利用特征参数优选方法提取最优特征参数组合ꎬ在保证总体精度的前提下能够减少特征参数数量ꎻ陆地水指

数和倒数差值等植被指数是 ２ 种优选算法所提取出的共性特征参数ꎻ９ 月 ８ 日是研究区玉米和大豆遥感识别的最

佳时相ꎬ总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数均为 ０􀆰 ９９ꎮ
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　 　 玉米是目前世界上种植最广泛的谷类作物之一ꎬ
其总产量位居三大谷类作物(玉米、水稻和小麦)之
首ꎮ 近几十年来ꎬ玉米是全球单位面积产量和种植面
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积增长最快的大田作物[１]ꎬ在解决未来粮食需求方面

发挥着重要作用ꎮ 中国是世界主要大豆生产国之一ꎬ
但大豆的产量远远不能满足畜牧业生产和人们生活

的需要ꎬ近年来大豆种植面积不断增加ꎮ 随着玉米和

大豆种植规模的不断扩大ꎬ快速准确地了解玉米、大
豆种植的空间分布和动态变化等一系列问题显得日

益紧迫ꎮ 识别农作物ꎬ掌握农作物种植面积及其变

化ꎬ是当前农业遥感监测研究的重要目标ꎬ引导和调

节农业结构对规划国家和区域经济社会发展战略ꎬ制
定农产品进出口计划具有重要意义[２￣３]ꎬ同时作物空

间分布情况是作物长势监测、产量预测、灾害预警等

农情遥感监测的基础信息[４￣５]ꎮ 传统方法通过人工实

地调查获取耕地种植情况ꎬ存在费时费力的局限性ꎬ
不能大范围使用ꎮ 遥感技术具有宏观、实时、动态等

优点ꎬ已成为获取耕地和农作物信息的有效手段[６￣７]ꎮ
在农作物分类识别研究中ꎬ原始遥感影像的光

谱特征使用最多ꎬ利用线性或非线性变换得到的植

被指数能有效提高玉米和大豆识别的效率ꎬ成为农

作物识别最重要的遥感特征[８￣９]ꎮ 红边、近红外波段

和短波红外已被学者证明对玉米和大豆的识别至关

重要[１０￣１２]ꎮ 由于作物具有明显的季节生长规律和

物候特征ꎬ时相的选择成为影响精度的重要因

素[１３￣１４]ꎮ 目前ꎬ对玉米和大豆的种植分布研究主要

集中在机械化程度高、种植连片的产区ꎬ例如美国、
巴西、阿根廷以及中国东北地区[１５]ꎮ 玉米和大豆遥

感识别研究以中低空间分辨率、大尺度、高时间分辨

率的遥感数据源为主[８￣１０]ꎬ对于以散户种植为主、种
植结构较为复杂的地区ꎬ例如地处中国黄淮海大豆、
玉米种植区的江苏省徐淮地区ꎬ由于农田景观破碎、
作物插花种植程度较高ꎬ中低分辨率卫星数据难以

满足种植田块较小的玉米、大豆等作物种植分布精

细识别的空间分辨率的要求ꎮ
本研究以江苏省徐淮地区邳州市南部地区为研

究区ꎬ以欧洲航天局(Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｓｐａｃｅ ＡｇｅｎｃｙꎬＥＳＡ)
哨兵二号(Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２)高分辨率影像为遥感数据源ꎬ
开展农田景观破碎地区玉米和大豆遥感识别特征选

择研究ꎬ通过地面实地调查获得了玉米、大豆、水稻

等主要作物样本ꎬ提取样本对应遥感影像的波段反

射率并计算多个植被指数作为遥感识别特征数据

集ꎬ采用 ２ 种机器学习算法ꎬ即随机森林 (Ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ) 和支持向量机 (Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ
ＳＶＭ) 结合递归特征消除(Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａ￣

ｔｉｏｎꎬ ＲＦＥ) 算法ꎬ分析多个时相的遥感特征数据集

中各个遥感特征对识别精度的重要性ꎬ探求玉米、大
豆和其他作物分类最优遥感特征参数及适宜时相ꎬ
最后利用时相￣遥感参数的最优特征组合提取研究

区玉米和大豆的种植分布信息ꎬ并验证精度ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

江苏徐淮地区是中国典型的玉米、大豆种植区ꎮ
研究区位于江苏省邳州市西南部( ３４°０７′ ~ ３４°２１′
Ｎꎬ１１７°３７′ ~ １１７°５７′Ｅ)ꎮ 邳州市位于江苏省西北

部ꎬ黄河与淮河之间ꎬ属于暖温带湿润半湿润季风气

候区ꎬ年平均气温 １４.４ ℃ꎬ年平均日照时数 ２２１９.７
ｈꎬ年平均降水量 ８５３􀆰 ２ ｍｍꎬ玉米和大豆种植面积分

别为３６ ７１０ ｈｍ２和５ ４９０ ｈｍ２ꎬ主要分布在邳州西南

部地区(图 １)ꎮ

本图为哨兵二号(Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２)ＭＳＩ ４.３.２ꎬ４、３、２波段真彩色合成影像ꎮ
图 １　 研究区位置

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.２　 数据获取与预处理

本研究涉及的数据主要包括 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像和

不同类型农作物的田间样本ꎮ 本研究采用的卫星影

像包括 ２０２０ 年 ７ 月至 ２０２０ 年 １０ 月五景 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２
影像ꎬ影像数据从欧洲航天局数据中心(ｈｔｔｐｓ:∥ｓｃｉ￣
ｈｕｂ.Ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ.ｅｕ / ｄｈｕｓ / ＃ / ｈｏｍｅ)下载ꎬ五景影像的

成像时间和清晰度如表 １ 所示ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 是 １ 颗

高分辨率多光谱成像卫星ꎬ它搭载多光谱成像仪
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(ＭＳＩ)ꎬ覆盖了从可见光以及近红外到短波红外的

１３ 个光谱波段ꎬ是唯一具有红边范围 ３ 个波段光学

影像数据的高分辨率多光谱成像卫星ꎬ对作物监测

具有重要意义ꎮ 本研究使用的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据为

ＬＥＶＥＬ￣２Ａ 级ꎬ产品进行了辐射校正、大气校正、正
射校正和几何校正ꎮ 在大气校正过程中ꎬ卷云波段

(中心波长１ ３７５ ｎｍ)被自动去除ꎬ将其余 １２ 个波段

叠加重采样至 １０ ｍ 分辨率ꎮ 最后ꎬ根据研究区域的

位置对图像进行裁剪ꎮ

表 １　 研究区 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２数据列表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｉｓｔ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

传感器 成像时间(年￣月￣日) 影像质量

Ｓ２Ａ / ＭＳＩ ２０１９￣０７￣０８ 清晰

Ｓ２Ａ / ＭＳＩ ２０２０￣０８￣１７ 清晰

Ｓ２Ｂ / ＭＳＩ ２０２０￣０９￣０８ 清晰

Ｓ２Ｂ / ＭＳＩ ２０２０￣０９￣１８ 清晰

Ｓ２Ｂ / ＭＳＩ ２０２０￣１０￣０１ 清晰

　 　 ２０２０ 年 ７ 月至 ２０２０ 年 １０ 月ꎬ在研究区进行了

３ 次实地调查ꎬ收集了地面不同类型作物样本的信

息ꎮ 研究区中与玉米、大豆同一生长季节的主要农

作物是水稻ꎮ 采用亚米级全球定位系统获取作物样

本位置ꎬ测量获得样本 ３６９ 个ꎬ其中玉米样本 １２３
个ꎬ大豆样本 １２０ 个ꎬ水稻样本 １２６ 个(图 ２)ꎮ

图 ２　 地面不同类型作物样本分布图

Ｆｉｇ.２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｅｌｄ ｓａｍｐｌｅｓ

１.３　 遥感识别特征参数

本研究选用并建立的遥感识别特征主要有两大

类ꎮ 第一类是 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像 １２ 个波段的反射率ꎬ
第二类是利用蓝光、绿光、红光、红边、近红外和短波

红外波段构建的植被指数ꎮ 根据 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据的

波段设置ꎬ本研究选取 ρ１、ρ２、ρ３、ρ４、ρ５、ρ６、ρ７、ρ８、
ρ８Ａ、 ρ９、 ρ１１、 ρ１２、 ＮＤＶＩ、 ＮＤＶＩＧｒｅｅｎ、 ＲＶＩ、 ＲＶＩＧｒｅｅｎ、
ＳＲＮＩＲ / ＲＥ、 ＳＲＲｅｄ / ＲＥ、 ＳＲＲｅｄ / Ｇｒｅｅｎ、 ＴＶＩ、 ＳＡＶＩ、 ＤＶＩ、 ＤＤＶＩ、
ＥＶＩ、ＬＳＷＩ、ＴＤＶＩ、ＯＳＡＶＩ、ＶＡＲＩＧｒｅｅｎ、ＮＬＩ、ＭＮＬＩ 作为玉

米、大豆遥感识别特征参数(表 ２)ꎬ建模特征参数共

计 ５９ 个ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像的第 ５、第 ６、第 ７ 波段是 ３
个红边波段ꎬ第 ８ 和第 ８Ａ 波段是 ２ 个近红外波段ꎬ
第 １１ 和第 １２ 波段是 ２ 个短波红外波段ꎬ后续用于

分析建模的遥感特征数据集中的各个因子ꎬ以 Ｓｅｎ￣
ｔｉｎｅｌ￣２ 波段名称命名ꎮ
１.４　 特征参数优选算法

本研究分别将递归特征消除算法与随机森林、
支持向量机相结合ꎬ构建了 ＲＦ￣ＲＦＥ 及 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 特

征参数优选与分类算法ꎬ开展玉米和大豆所对应的

农作物遥感识别特征参数优选研究ꎮ 从样本中随机

抽取 ２ / ３ꎬ用于建模ꎬ以另外 １ / ３ 未被抽中的样本用

于模型的精度评价ꎮ
ＲＦ￣ＲＦＥ 算法首先将某一时相建模使用的所有

特征参数集代入 ＲＦ 分类器ꎬ得到分类总体精度ꎬ再
利用随机森林特征重要性估计ꎬ得到各个特征参数

的重要程度ꎬ利用后向迭代特征递归消除方法ꎬ删除

重要性最小的特征ꎬ再次将新的特征参数集代入 ＲＦ
分类器ꎬ得到总体精度ꎬ循环评价完所有特征ꎬ筛选

出总体精度达到相对稳定的峰值时的特征参数组

合ꎬ确定为该时相玉米和大豆的最佳遥感特征参数

组合ꎮ
ＳＶＭ￣ＲＦＥ 算法输入的原始特征数据集与 ＲＦ￣

ＲＦＥ 算法输入的相同ꎬ首先将某一时相建模使用的

所有特征因子集代入 ＳＶＭ 高斯径向基核函数分类

器ꎬ得到分类总体精度ꎬ再利用支持向量机线性核函

数训练得到每个特征参数的重要性ꎬ同样利用后向

迭代特征参数递归消除方法ꎬ删除重要性最小的特

征ꎬ再次将新的特征参数集代入 ＳＶＭ 分类器ꎬ得到

总体精度ꎬ循环评价完所有的特征参数ꎬ筛选出总体

精度达到相对稳定的峰值时的特征参数组合ꎬ确定

为该时相玉米和大豆的最佳遥感特征参数组合ꎮ
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１.５　 玉米和大豆种植分布信息提取

通过比较 ＲＦ￣ＲＦＥ 和 ＳＶＭ￣ＦＲＥ 特征选择结果ꎬ
选择最适宜时相的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 图像ꎬ计算该时相玉米

和大豆最佳遥感特征参数组合所需要的各个植被指

数及波段反射率ꎬ将所有参数所在波段进行组合ꎬ然

后根据研究区已有农田矢量边界ꎬ提取出农田范围

信息ꎬ选择最适宜分类算法ꎬ将实地样本作为训练样

本输入分类器ꎬ提取研究区玉米和大豆的空间分布

信息ꎮ

表 ２　 选取的植被指数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

植被指数　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 公式　 　 　 　 　 　 　 　 文献

归一化植被指数(ＮＤＶＩ) ＮＤＶＩ＝(ρＮＩＲ－ρＲｅｄ) / (ρＮＩＲ＋ρＲｅｄ) [１６]

绿波段归一化植被指数(ＮＤＶＩＧｒｅｅｎ) ＮＤＶＩＧｒｅｅｎ ＝(ρＮＩＲ－ρＧｒｅｅｎ) / (ρＮＩＲ＋ρＧｒｅｅｎ) [１７]

比值植被指数(ＲＶＩ) ＲＶＩ＝ ρＮＩＲ / ρＲｅｄ [１８]

绿波段比值植被指数(ＲＶＩＧｒｅｅｎ) ＲＶＩＧｒｅｅｎ ＝ ρＮＩＲ / ρＧｒｅｅｎ [１７]

近红外与红边波段比值植被指数(ＳＲＮＩＲ / ＲＥ) ＳＲＮＩＲ / ＲＥ ＝ ρＮＩＲ / ρＲＥ [１９]

红光与红边波段比值植被指(ＳＲＲｅｄ / ＲＥ) ＳＲＲｅｄ / ＲＥ ＝ ρＲｅｄ / ρＲＥ [２０]

红光与绿波段比值植被指数(ＳＲＲｅｄ / Ｇｒｅｅｎ) ＳＲＲｅｄ / Ｇｒｅｅｎ ＝ ρＲｅｄ / ρＧｒｅｅｎ [２１]

转换型植被指数(ＴＶＩ) ＴＶＩ＝ ＮＤＶＩ＋０.５ [１６]

土壤调节植被指数(ＳＡＶＩ) ＳＡＶＩ＝(１＋Ｌ)×(ρＮＩＲ－ρＲｅｄ) / (ρＮＩＲ＋ρＲｅｄ＋Ｌ) [２２]

差值植被指数(ＤＶＩ) ＤＶＩ＝ ρＮＩＲ－ρＲｅｄ [２３]

倒数差值植被指数(ＤＤＶＩ) ＤＤＶＩ＝ １ / ρＲＥ－１ / ρＮＩＲ [２４]

增强植被指数(ＥＶＩ) ＥＶＩ＝ ２.５×(ρＮＩＲ－ρＲｅｄ) / (ρＮＩＲ＋６×ρＲｅｄ－７.５×ρＢｌｕｅ＋１) [２５]

陆地水指数(ＬＳＷＩ) ＬＳＷＩ＝(ρＮＩＲ－ρＳＷＩＲ) / (ρＮＩＲ＋ρＳＷＩＲ) [２６]

转换型差值植被指数(ＴＤＶＩ) ＴＤＶＩ＝ １.５×(ρＮＩＲ－ρＲｅｄ) / ρ２ＮＩＲ＋ρＲｅｄ＋０.５ [２７]

优化土壤调节植被指数(ＯＳＡＶＩ) ＯＳＡＶＩ＝(ρＮＩＲ－ρＲｅｄ) / (ρＮＩＲ＋ρＲｅｄ＋０.１６) [２８]

动态调整植被指数(ＷＤＲＶＩ) ＷＤＲＶＩ＝(ａ×ρＮＩＲ－ρＲｅｄ) / (ａ×ρＮＩＲ＋ρＲｅｄ) [２９]

可见光大气阻抗植被指数绿波(ＶＡＲＩＧｒｅｅｎ) ＶＡＲＩＧｒｅｅｎ ＝(ρＧｒｅｅｎ－ρＲｅｄ) / (ρＧｒｅｅｎ＋ρＲｅｄ－ρＢｌｕｅ) [３０]

非线性植被指数(ＮＬＩ) ＮＬＩ＝(ρ２ＮＩＲ－ρＲｅｄ) / (ρ２ＮＩＲ＋ρＲｅｄ) [３１]

改进的非线性植被指数(ＭＮＬＩ) ＭＮＬＩ＝(ρ２ＮＩＲ－ρＲｅｄ)×(１＋０.５) / (ρ２ＮＩＲ＋ρＲｅｄ＋０.５) [３２]
ρＢｌｕｅ、ρＧｒｅｅｎ、ρＲｅｄ、ρＲＥ、ρＮＩＲ、ρＳＷＩＲ分别表示蓝波段反射率、绿波段反射率、红波段反射率、红边反射率、近红外波段反射率、短波红外波段反射率ꎻ
ＳＡＶＩ 计算中的 Ｌ 值为 ０􀆰 ５ꎻＷＤＲＶＩ 中 ａ 值为 ０􀆰 １ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 最优特征参数组合选择

分别利用 ＲＦ 和 ＳＶＭ 特征参数重要性评价方

法ꎬ对 ５ 个时相 ５９ 个特征参数依次删除得分最低的

遥感特征参数ꎬ然后得到分类的总体精度ꎬ参与分类

的特征参数数量与总体精度的变化情况如图 ３ 所

示ꎮ
７ 月 ８ 日的结果显示ꎬ使用 ＲＦ￣ＲＦＥ 算法ꎬ前 ４

个特征参数的分类总体精度达到 ０􀆰 ８１ꎬ使用 ＳＶＭ￣
ＲＦＥ 算法ꎬ前 ７ 个特征参数的分类总体精度达到

０􀆰 ８１ꎬ达到总体精度的稳定值之后ꎬ２ 种算法随着特

征参数数量进一步增加ꎬ总体分类精度变化幅度较

小ꎬ５９ 个特征参数的总体精度分别为 ０􀆰 ７７ 和 ０􀆰 ８２ꎮ
８ 月 １７ 日的结果显示ꎬ使用 ＲＦ￣ＲＦＥ 算法ꎬ前 ９ 个特

征参数的分类总体精度达到 ０􀆰 ９２ꎬ之后随着特征参

数数量增加ꎬ总体精度呈现小幅度波动ꎬ５９ 个特征

参数的总体精度为 ０􀆰 ８８ꎻ使用 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 算法ꎬ前 ３
个特征参数的分类总体精度达到 ０􀆰 ８９ꎬ之后随着特

征参数数量增加ꎬ总体分类精度呈现降低的趋势ꎬ５９
个特征参数的总体精度为 ０􀆰 ８２ꎮ ９ 月 ８ 日的结果显

示ꎬ使用 ＲＦ￣ＲＦＥ 算法ꎬ前 ５ 个特征参数的分类总体

精度达到 ０􀆰 ９９ꎬ之后随着特征参数数量增加ꎬ总体

精度呈现稳定状况ꎬ５９ 个特征参数的总体精度为

０􀆰 ９９ꎻ使用 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 算法ꎬ前 ４ 个特征参数的分类

总体精度达到 ０􀆰 ９９ꎬ之后随着特征参数数量增加ꎬ
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总体分类精度呈现降低的趋势ꎬ５９ 个特征参数的总

体精度为 ０􀆰 ８７ꎮ ９ 月 １８ 日的结果显示ꎬ使用 ＲＦ￣
ＲＦＥ 算法ꎬ前 ３ 个特征参数的分类总体精度达到

０􀆰 ９６ꎬ之后随着特征参数数量增加ꎬ总体精度呈现小

幅度波动ꎬ５９ 个特征参数的总体精度为 ０􀆰 ９４ꎻ使用

ＳＶＭ￣ＲＦＥ 算法ꎬ前 ９ 个特征参数的分类总体精度达

到 ０􀆰 ９８ꎬ之后随着特征参数数量增加ꎬ总体分类精

度呈现降低的趋势ꎬ５９ 个特征参数的总体精度为

０􀆰 ８４ꎮ １０ 月 １ 日的结果显示ꎬ使用 ＲＦ￣ＲＦＥ 算法ꎬ前
２８ 个特征参数的分类总体精度达到 ０􀆰 ８６ꎬ之后随着

特征参数数量增加ꎬ总体精度呈现小幅度波动ꎬ５９
个特征参数的总体精度为 ０􀆰 ８３ꎻ使用 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 算

法ꎬ前 １０ 个特征参数的分类总体精度达到 ０􀆰 ９０ꎬ之
后随着特征参数数量增加ꎬ总体分类精度呈现先降

低再趋于稳定的趋势ꎬ５９ 个特征参数的总体精度为

０􀆰 ８９ꎮ

图 ３　 ５ 个时相的特征参数数量与总体精度的关系

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｉｖｅ ｔｉｍｅ ｐｈａｓｅｓ

　 　 通过比较分类总体精度ꎬ选择 ５ 个时相分类总

体精度达到稳定峰值时所对应的特征参数集为最优

特征集ꎬ使用 ＲＦ￣ＲＦＥ 和 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 算法优选出来的

不同时相最优特征参数子集ꎬ如表 ３ 及表 ４ 所示ꎮ
５ 个时相的最优特征参数组合中ꎬ短波红外波

段、近红外以及红边波段构建的 ＤＤＶＩ 和 ＬＳＷＩ 是 ２
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种特征优选算法提取出的共性特征参数ꎬ对研究区

的大豆、玉米和水稻有较好的区分性ꎮ
２.２　 分类精度评价

选择 ５ 个时相优选后的遥感特征参数组合作为

变量输入到 ＲＦ 和 ＳＶＭ 分类器ꎬ以 １ / ３ 样本验证分

类精度ꎮ 根据混淆矩阵计算出总体精度、Ｋａｐｐａ 系

数、用户精度、制图精度 ４ 个评价指标ꎬ对 ２ 种分类

方法的精度进行评价ꎮ

表 ３　 基于 ＲＦ￣ＲＦＥ 算法的 ５ 个时相的最优特征参数组合

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｔｉｍｅ ｐｈａｓｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＦ￣ＲＦＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

时相(月￣日) 最优特征组合

０７￣０８ ρ１１、ρ１２、ＲＶＩＧｒｅｅｎ(ρ８Ａꎬρ３)
、ＲＶＩＧｒｅｅｎ(ρ８ꎬρ３)

０８￣１７ ρ１１、ρ１２、ρ３、ρ４、ρ６、ＤＤＶＩ(ρ６ꎬρ８Ａ) 、ＬＳＷＩ(ρ８Ａꎬρ１１) 、ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１１) 、ＳＲＮＩＲ / ＲＥ(ρ８Ａꎬρ６)

０９￣０８ ρ１１、ρ６、ＤＤＶＩ(ρ６ꎬρ８Ａ) 、ＬＳＷＩ(ρ８Ａꎬρ１１) 、ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１１)

０９￣１８ ρ１１、ＤＤＶＩ(ρ６ꎬρ８Ａ) 、ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１１)

１０￣０１ ρ１、ρ９、 ρ１１、 ρ１２、 ρ５、 ρ７、 ρ８Ａ、 ＤＤＶＩ(ρ６ꎬρ８Ａ) 、 ＤＤＶＩ(ρ７ꎬρ８Ａ) 、 ＤＶＩ(ρ８ꎬρ４) 、 ＬＳＷＩ(ρ８Ａꎬρ１１) 、 ＬＳＷＩ(ρ８Ａꎬρ１２) 、 ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１１) 、 ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１２) 、ＭＮ￣
ＬＩ(ρ８ꎬρ４) 、 ＮＬＩ(ρ８Ａꎬρ４) 、 ＮＬＩ(ρ８ꎬρ４) 、 ＳＡＶＩ(ρ８Ａꎬρ４) 、 ＳＡＶＩ(ρ８ꎬρ５) 、 ＳＲＮＩＲ / ＲＥ(ρ８Ａꎬρ５)

、 ＳＲＮＩＲ / ＲＥ(ρ８Ａꎬρ６)
、 ＳＲＮＩＲ / ＲＥ(ρ８Ａꎬρ７)

、 ＳＲＮＩＲ / ＲＥ(ρ８ꎬρ５)
、

ＳＲＮＩＲ / ＲＥ(ρ８ꎬρ６)
、ＳＲＲｅｄ / Ｇｒｅｅｎ(ρ４ꎬρ３)

、ＴＤＶＩ(ρ８Ａꎬρ４) 、ＴＤＶＩ(ρ８ꎬρ４) 、ＶＡＶＩＧｒｅｅｎ(ρ３ꎬρ４ꎬρ２)

表 ４　 基于 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 的 ５ 个时相的最优特征参数组合

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｔｉｍｅ ｐｈａｓｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ￣ＲＦＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

时相(月￣日) 最优特征组合

０７￣０８ ρ１、ρ９、ρ１１、ρ１２、ＮＤＶＩ(ρ８ꎬρ４) 、ＮＤＶＩ(ρ８Ａꎬρ４) 、ＲＶＩ(ρ８ꎬρ４)

０８￣１７ ＥＶＩ(ρ８Ａꎬρ４ꎬρ２) 、ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１１) 、ＤＤＶＩ(ρ６ꎬρ８Ａ)

０９￣０８ ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１１) 、ＬＳＷＩ(ρ８Ａꎬρ１１) 、ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１２) 、ＤＤＶＩ(ρ６ꎬρ８Ａ)

０９￣１８ ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１１) 、ＬＳＷＩ(ρ８Ａꎬρ１１) 、ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１２) 、ＬＳＷＩ(ρ８Ａꎬρ１２) 、ＮＬＩ(ρ８ꎬρ４) 、ＳＲＲｅｄ / Ｇｒｅｅｎ(ρ４ꎬρ３)
、ＤＤＶＩ(ρ６ꎬρ８) 、ＤＤＶＩ(ρ６ꎬρ８Ａ) 、ＤＤＶＩ(ρ７ꎬρ８)

１０￣０１ ρ１２、ＲＶＩＧｒｅｅｎ(ρ８ꎬρ３)
、 ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１１) 、 ＬＳＷＩ(ρ８Ａꎬρ１１) 、 ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１２) 、 ＬＳＷＩ(ρ８Ａꎬρ１２) 、 ＳＲＮＩＲ / ＲＥ(ρ８ꎬρ５)

、 ＳＲＲｅｄ / Ｇｒｅｅｎ(ρ４ꎬρ３)
、 ＤＤＶＩ(ρ６ꎬρ８Ａ) 、 ＤＤ￣

ＶＩ(ρ７ꎬρ８Ａ)

　 　 ＲＦ 和 ＳＶＭ ２ 种分类方法的总体精度和 Ｋａｐｐａ
系数在不同时相上的变化趋势较为一致(图 ４、图
５)ꎬ７ 月 ８ 日的分类精度最低ꎬＲＦ 算法的总体精度

和 Ｋａｐｐａ 系数分别为 ０􀆰 ８１ 和 ０􀆰 ７１ꎬＳＶＭ 方法的总

体精度和 Ｋａｐｐａ 系数分别是 ０􀆰 ８２ 和 ０􀆰 ７４ꎬ９ 月 ８ 日

的分类精度最高ꎬＲＦ 和 ＳＶＭ 算法的总体精度和

Ｋａｐｐａ 系数均为 ０􀆰 ９９ꎬ同时 ２ 种算法在 ９ 月 ８ 日的

玉米与大豆的用户精度及制图精度均为 ５ 个时相中

的最高值(图 ６、图 ７)ꎬ利用 ＲＦ 分类方法获得的玉

米制图精度为 １􀆰 ００ꎬ用户精度为 ０􀆰 ９８ꎬ大豆制图精

度为 ０􀆰 ９７ꎬ用户精度为 １􀆰 ００ꎬ总体分类精度为 ０􀆰 ９９ꎬ
Ｋａｐｐａ 系数为 ０􀆰 ９９ꎬ利用 ＳＶＭ 方法获得的玉米制图

精度为 ０􀆰 ９８ꎬ用户精度为 １􀆰 ００ꎬ大豆制图精度为

１􀆰 ００ꎬ用户精度为 ０􀆰 ９７ꎮ 由此可知ꎬ９ 月 ８ 日是研究

区大豆和玉米遥感识别的最佳时相ꎮ

２.３　 玉米和大豆种植分布信息提取

综合比较 ＲＦ￣ＲＦＥ 和 ＳＶＭ￣ＲＦＥ ２ 种算法的精

度和输入参数数量ꎬ本研究选取 ２０２０ 年 ９ 月 ８ 日

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像ꎬ以研究区 ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１１)、ＬＳＷＩ(ρ８Ａꎬρ１１)、
ＬＳＷＩ(ρ８ꎬρ１２)、ＬＳＷＩ(ρ６ꎬρ８Ａ)作为遥感特征参数输入数据

集ꎬ采用 ＳＶＭ 分类器ꎬ提取研究区玉米和大豆的空

间分布(图 ８)ꎮ

３　 结 论

本研究基于典型研究区玉米和大豆生长过程中

５ 个时相的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像ꎬ构建以波段反射率和植

被指数为主要识别特征的遥感特征参数集ꎬ并通过

ＲＦ￣ＲＦＥ 和 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 算法确定玉米和大豆识别的

优选特征参数与最佳识别时相ꎬ进一步利用实测样

本对识别进行验证和比较ꎬ得出如下结论ꎮ
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图 ４　 ５ 个时相的总体精度

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｔｉｍｅ ｐｈａｓｅｓ

图 ５　 ５ 个时相的 Ｋａｐｐａ 系数

Ｆｉｇ.５　 Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｔｉｍｅ ｐｈａｓｅｓ

图 ６　 ５ 个时相的用户精度

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｕｓｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｔｉｍｅ ｐｈａｓｅｓ

　 　 第一ꎬ多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像在农田景观破碎、
作物插花种植程度较高的徐淮地区表现出较好的作

物识别能力ꎬ在 ９ 月 ８ 日及 ９ 月 １８ 日 ２ 个时相ꎬ玉
米、大豆和水稻的总体分类精度和 Ｋａｐｐａ 系数均超

过 ０􀆰 ９０ꎬ９ 月 ８ 日是本研究玉米、大豆识别提取的最

佳时相ꎬ总体分类精度可达 ０􀆰 ９９ꎮ
第二ꎬ通过构建递归特征消除与随机森林及支

持向量机相结合的特征优选算法ꎬ在获得稳定的总

体分类精度的同时ꎬ可以减少特征参数的输入数量ꎮ
除了 １０ 月 １ 日之外的 ４ 个时相ꎬ２ 种特征优选算法

获得最大分类精度对应的特征参数数量均少于 １０
个ꎮ

第三ꎬＲＦ￣ＲＦＥ 和 ＳＶＭ￣ＲＦＥ ２ 种特征优选算法

获得的研究区多个时相的优选特征参数组合拥有一
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图 ７　 ５ 个时相的制图精度

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｔｉｍｅ ｐｈａｓｅｓ

图 ８　 研究区玉米和大豆分布

Ｆｉｇ.８　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎ ａｎｄ ｓｏｙｂｅａｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

些相同的特征参数ꎮ 使用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 近红外和短波

红外波段构建的 ＬＳＷＩ 指数以及利用红边和近红外

波段构建的 ＤＤＶＩ 指数在研究区 ８ 月至 １０ 月多个时

相的玉米、大豆遥感识别特征筛选中显示出重要作

用ꎮ
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３５８６.

[１７] ＧＩＴＥＬＳＯＮ Ａ Ａꎬ ＫＡＵＦＭＡＮ Ｙ Ｊꎬ ＭＥＲＺＬＹＡＫ Ｍ Ｎ. Ｕｓｅ ｏｆ ａ
ｇｒｅｅｎ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＥＯＳ￣ＭＯ￣
ＤＩＳ [Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ１９９６ꎬ５８:２８９￣２９８.

[１８] ＪＯＲＤＡＮ Ｃ Ｆ. Ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ￣ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ｆｒｏｍ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｌｉｇｈｔ ｏｎ
ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｆｌｏｏｒ [Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｙꎬ１９６９ꎬ５０:６６３￣６６６.

[１９] ＧＩＴＥＬＳＯＮ Ａ Ａꎬ ＭＥＲＡＬＹＡＫ Ｍ Ｎ. Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｈａｎｇｅｓ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ａｕｔｕｍｎ ｓｅｎｅｓｃｅｎｃｅ ｏｆ Ａｅｓｃｕｌｕｓ ｈｉｐｐｏｃａｓｔａｎｕｍ Ｌ.
ａｎｄ Ａｃｅｒ ｐｌａｔａｎｏｉｄｅｓ Ｌ. ｌｅａｖｅｓ. Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ
ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ １９９４ꎬ
１４３:２８６￣２９２.

[２０] ＣＨＡＰＰＥＬＬＥ Ｅ Ｗꎬ ＫＩＭ Ｍ Ｓꎬ ＭＣ ＭＵＲＴＲＥＹ Ｊ Ｅ. Ｒａｔｉｏ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒａ (ＲＡＲＳ): ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ａꎬ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ｂꎬ ａｎｄ
ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄｓ ｉｎ ｓｏｙｂｅａｎ ｌｅａｖｅｓ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔꎬ１９９２ꎬ３９:２３９￣２４７.

[２１] ＳＩＭＳ Ｄ Ａꎬ ＧＡＭＯＮ Ｊ Ａ. Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｅａｆ ｐｉｇｍｅｎｔ ｃｏｎ￣
ｔｅｎｔ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ａ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓꎬ ｌｅａｆ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｌ ｓｔａｇｅｓ [Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔꎬ２００２ꎬ８１:３３７￣３５４.

[２２] ＨＵＥＴＥ Ａ Ｒ. Ａ ｓｏｉｌ￣ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ( ＳＡＶＩ) [ Ｊ] . Ｒｅ￣
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ１９８８ꎬ２５:２９５￣３０９.

[２３] ＲＩＣＨＡＲＤＳＯＮ Ａ Ｊꎬ ＥＶＥＲＩＴＴ Ｊ Ｈ. Ｕｓｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉ￣
ｃｅｓ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｒａｎｇｅｌａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ [Ｊ] . Ｇｅｏｃａｒｔｏ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌꎬ
１９９２ꎬ７:６３￣６９.

[２４] ＧＩＴＥＬＳＯＮ Ａꎬ ＳＯＬＯＶＣＨＥＮＫＯ Ａ. Ｎｏｎ￣ｉｎｖａｓｉｖｅ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｆｏｌｉａｒ ｐｉｇｍｅｎｔｓ: Ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ￣ ａｎｄ ａｂ￣
ｓｏｒｂａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ａｎｄ
Ｐｈｏｔｏｂｉｏｌｏｇｙ Ｂ￣Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ２０１８ꎬ１７８:５３７￣５４４.

[２５] ＨＵＥＴＥ Ａꎬ ＪＵＳＴＩＣＥ Ｃꎬ ＬＩＵ Ｈ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｏｉｌ ｉｎｄｉｃｅｓ ｆｏｒ ＭＯＤＩＳ￣ＥＯＳ [Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
１９９４ꎬ４９:２２４￣２３４.

[２６] ＸＩＡＯ Ｘꎬ ＢＯＬＥＳ Ｓꎬ ＬＩＵ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅｓ
ｉｎ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｃｈｉｎａꎬ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ＳＰＯＴ￣４ ＶＥＧＥＴＡ￣
ＴＩＯＮ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ [Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ２００２ꎬ８２:
３３５￣３４８.

[２７] ＢＡＮＮＡＲＩ Ａꎬ ＡＳＡＬＨＩ Ｈꎬ ＴＥＩＬＬＥＴ Ｐ Ｍ. Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ(ＴＤＶＩ) ｆｏｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ ｍａｐｐｉｎｇ [Ｃ]. Ｔｏｒｏｎ￣
ｔｏꎬ Ｃａｎａｄａ: ＩＧＡＲＳＳꎬ２００２:３０５３￣３０５５.

[２８] ＲＯＮＤＥＡＵＸ Ｇꎬ ＳＴＥＶＥＮ Ｍꎬ ＢＡＲＥＴ Ｆ. Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ￣ａｄ￣
ｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
１９９６ꎬ５５:９５￣１０７.

[２９] ＧＩＴＥＬＳＯＮ Ａ Ａ. Ｗｉｄｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｒａｎｇｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ
ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｐｈｙｓｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ [Ｊ] . Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ２００４ꎬ１６１:１６５￣１７３.

[３０] ＧＩＴＥＬＳＯＮ Ａ Ａꎬ ＫＡＵＦＭＡＮ Ｙ Ｊꎬ ＳＴＡＲＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｖｅｌ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２００２ꎬ８０:７６￣８７.

[３１] ＧＯＥＬ Ｎ Ｓꎬ ＱＩＮ Ｗ. Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｃａｎｏｐｙ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ￣
ｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ＬＡＩ ａｎｄ ＦＰＡＲ: ａ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ [Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｒｅｖｉｅｗｓꎬ１９９４ꎬ１０:３０９￣
３４７.

[３２] ＧＯＮＧ Ｐꎬ ＰＵ Ｒꎬ ＢＩＧＩＮＧ Ｇ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｌｅａｆ ａｒｅａ
ｉｎｄｅｘ ｕｓｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ Ｈｙｐｅｒｉｏｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄａｔａ [Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２００３ꎬ４１:１３５５￣１３６２.
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