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　 　 摘要:　 为探究卷积神经网络(ＣＮＮ)算法和多源遥感优选特征数据融合对丘陵地区水稻种植区的识别效果和

适用性ꎬ以江西省上高县为研究区ꎬ利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 遥感影像数据ꎬ对研究区晚稻种植区域进行识别ꎮ 选取

影像波段特征、植被指数、纹理特征及地形特征等分类特征ꎬ用分离阈值法(ＳＥａＴＨ)筛选出对各类别分离度较大的

特征变量ꎮ 基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 优选特征数据、ＧＦ￣１ 优选特征数据、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融合数据ꎬ使用 ＣＮＮ 分

类算法进行晚稻识别ꎬ同时用支持向量机(ＳＶＭ)、最大似然法(ＭＬＣ)分类算法进行对比ꎮ 结果表明ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与

ＧＦ￣１ 优选特征融合数据在 ＣＮＮ 分类算法下对水稻的识别效果最好ꎬ总体精度、Ｋａｐｐａ 系数分别为 ９６􀆰 １９％、０􀆰 ９３ꎬ结
合野外调查数据进行验证ꎬ实际验证精度达 ９４􀆰 ６９％ꎮ 由研究结果可知ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融合数据在

ＣＮＮ 分类算法下对丘陵地区水稻识别具有较好的效果和适用性ꎬ是丘陵地区水稻遥感识别的有效手段ꎮ
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　 　 水稻作为中国重要的粮食作物之一[１]ꎬ其种植面

积和产量是影响中国农业经济的重要因素ꎮ 南方丘陵

地区作为中国水稻种植的主要区域之一ꎬ在水稻生产

中有重要地位[２]ꎬ因此ꎬ及时、准确地获取丘陵地区水

稻种植面积尤为重要ꎮ 传统作物面积统计方式以抽样

调查、实地测量等为主ꎬ但是这些方法在调查时不但效

率低、成本高ꎬ而且准确率也有待提高[３￣４]ꎮ 随着遥感

技术的发展ꎬ使用遥感信息及时、准确地对水稻种植区

域进行识别是重要的做法ꎮ 然而ꎬ丘陵地区地形环境

复杂ꎬ耕地斑块不规则ꎬ水稻空间分布破碎化严重ꎬ水
稻识别难度较大[５]ꎬ因此ꎬ探究适用于丘陵地区的水稻

种植区遥感识别方法具有重要意义ꎮ
根据数据源的不同ꎬ水稻遥感识别可分为单一遥

感数据源、时间序列遥感数据源、多源遥感数据融合等

方法[６￣７]ꎮ 根据选用分类特征变量的不同ꎬ又可分为基

于影像、单一特征变量、多特征变量等的识别[８]ꎮ 对于

大尺度区域水稻的提取ꎬ常使用中分辨率成像光谱仪

(ＭＯＤＩＳ)、美国国家海洋大气局第三代实用气象观测

卫星(ＮＯＡＡ)等中低分辨率卫星数据ꎻ对于中等尺度或

小尺度范围水稻的提取ꎬ使用较广泛的是 Ｌａｎｄｓａｔ、Ｈ￣Ｊ
等中高分辨率卫星数据[９]ꎮ 但对于南方丘陵地区ꎬ基
于ＭＯＤＩＳ 等中低分辨率或 Ｌａｎｄｓａｔ 等中高分辨率数据

的水稻识别精度显然不能满足实际生产要求ꎮ 目前ꎬ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２卫星影像数据由于具有较高空间分辨率、重
返周期短、具有多个光谱波段信息等优势ꎬ已经被广泛

用于农作物识别[１０]ꎬ此外ꎬ高分辨率卫星遥感影像凭借

其高空间分辨率的特点ꎬ在近年的研究中得到了广泛

运用[１１]ꎮ
在水稻遥感识别的分类算法中ꎬ传统监督分类

算法有马氏距离法(Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬＭＤ)、最
大似然法(Ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄꎬＭＬＣ)等ꎬ机器学习

算法主要有随机森林(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)法、支持

向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)法等ꎮ 在丘陵

地区ꎬ水稻田块的破碎化和遥感影像的异质化现象

导致分类结果更加复杂[１１]ꎬ传统的分类算法对于水

稻种植区的识别存在稳定性和适用性不足[１２]、分类

精度不能满足实际生产要求等问题ꎮ 深度学习可以

从要素之间的复杂非线性关系中挖掘特征和进行自

动化学习ꎬ实现高效率运算ꎬ已逐步成为遥感影像分

类和图像识别领域研究的新热点[１３]ꎮ 卷积神经网

络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)是遥感分类

中最常用的深度学习算法之一ꎬ相对其他算法在遥

感影像分类中具有较大的优势[１４]ꎮ
目前ꎬ国内外研究者对水稻遥感识别进行了大

量研究并取得了不错的成果ꎬ但中国南方丘陵地区

水稻种植受地形、气候等条件的限制ꎬ云雾天气较

多ꎬ稻田呈现规模小、破碎分散的特点ꎬ水稻遥感识

别存在困难ꎬ因此选择合适的数据源和分类算法进

行水稻遥感识别对于获取丘陵区水稻种植信息尤为

重要ꎮ 此外ꎬ利用 ＣＮＮ 算法结合多源遥感特征数据

对中国南方丘陵地区的水稻进行识别的研究较少ꎮ
因此ꎬ本研究拟以地处丘陵区的江西上高县为研究

区ꎬ基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 卫星遥感影像ꎬ结合光谱

波段特征、指数特征、纹理特征和地形特征等特征变

量ꎬ筛选与水稻分离度较高的优选特征ꎬ利用 ＣＮＮ
分类算法ꎬ借助 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 优选特征数据、ＧＦ￣１ 优选

特征数据、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融合数据进

行水稻识别ꎬ并与 ＳＶＭ、ＭＬＣ 分类算法进行对比ꎬ旨
在探究适用于南方丘陵水稻种植区的提取方法ꎬ以
期为南方丘陵区水稻遥感识别提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

研究区为江西省宜春市上高县(图 １)ꎬ为江西

省农业生产大县和重要商品粮生产基地ꎬ所处地理

位置为１１４°２８′~１１５°１０′Ｅꎬ２８°０２′~ ２８°２５′Ｎꎬ位于中

国长江中下游ꎬ是典型的南方丘陵区域ꎬ县域耕地面

积３.４７×１０４ ｈｍ２ꎬ占土地总面积的 ２５􀆰 ７３％ꎬ主要粮

食作物为水稻ꎬ种植方式为双季稻和单季稻混种ꎮ
１.２　 数据来源及处理

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星是高空间分辨率、高重访周期的

多光谱成像卫星[１５]ꎮ ＧＦ￣１ 卫星是中国高分辨率对

地观测系统的首发星ꎬ具有高空间分辨率、高时间分

辨率的特点ꎮ 水稻生长期与成熟期的遥感识别精度

较发育期的遥感识别精度更高[１６]ꎮ 结合上高县晚

稻生长周期与可获取数据情况ꎬ确定本研究的遥感

影像获取时间为晚稻孕穗期ꎮ 如表 １ 所示ꎬ本研究

选取了 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星影像数据 ２ 景、ＧＦ￣１ 卫星

ＰＭＳ 影像 ４ 景ꎬ成像时间分别为 ２０２１ 年 ９ 月 ２１ 日、
２０２１ 年 ９ 月 ２６ 日ꎬ均处于晚稻孕穗期ꎬ云量均在

５％以下[Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数据来源于美国地质勘探

局(ＵＳＧＳ)ꎬ网址 ｈｔｔｐ: / / ｇｌｏｖｉｓ. ｕｓｇｓ. ｇｏｖ / ꎻＧＦ￣１ 影像

数据来自江西省遥感中心]ꎮ
　 　 对获取的遥感影像数据进行辐射定标、大气校

４９ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 １ 期



正、几何精校正等预处理ꎬ同时对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像的各

波段运用三次卷积法将其空间分辨率重采样为 ８ ｍꎬ
使之与 ＧＦ￣１ 影像的空间分辨率一致[１７]ꎬ之后对其进

行影像拼接与裁剪ꎬ得到研究区内的影像(图 ２)ꎮ

图 １　 研究区范围示意

Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

表 １　 多源遥感影像数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ

卫星 / 传感器　 　
波段信息

波段　 　 空间分辨率(ｍ)
成像时间
(年￣月￣日)

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ / ＭＳＩ Ｂ１￣海岸波段 ６０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ２￣蓝波段 １０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ３￣绿波段 １０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ４￣红波段 １０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ５￣红边波段 １ ２０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ６￣红边波段 ２ ２０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ７￣红边波段 ３ ２０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ８￣近红外宽波段 １０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ８Ａ￣近红外窄波段 ２０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ９￣水汽波段 ６０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ１０￣卷云波段 ６０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ１１￣短波红外波段 ２０ ２０２１￣０９￣２１

Ｂ１２￣短波红外波段 ２０ ２０２１￣０９￣２１

ＧＦ￣１ / ＰＭＳ Ｂ１￣蓝波段 ８ ２０２１￣０９￣２６

Ｂ２￣绿波段 ８ ２０２１￣０９￣２６

Ｂ３￣红波段 ８ ２０２１￣０９￣２６

Ｂ４￣近红外 ８ ２０２１￣０９￣２６
图 ２　 预处理后的遥感影像

Ｆｉｇ.２　 Ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ
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　 　 为方便训练样本的选取、野外实际数据的验证

和精度计算ꎬ于 ２０２１ 年 １０ 月到实地进行调查ꎬ共获

取 １１３ 个研究区内晚稻样本点ꎬ采样借助全球定位

系统(ＧＰＳ)定位仪进行坐标的确定ꎬ结合 ＧＦ￣１ 全色

影像(２ ｍ 分辨率)对样本点进行定位ꎮ 其他数据还

包括 ３０ ｍ 数字高程模型(ＤＥＭ)数据(数据来源:
ＵＳＧＳꎻ网址:ｈｔｔｐ: / / ｇｌｏｖｉｓ.ｕｓｇｓ.ｇｏｖ / )等ꎮ
１.３　 研究方法

在本研究中ꎬ首先对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２、ＧＦ￣１ 及 ＤＥＭ 数

据提取光谱波段、植被指数、水体指数及地形与纹理

特征等特征变量ꎬ组成特征变量集ꎬ再利用分离阈值

法(ＳＥａＴＨ)从特征变量集中筛选出对各类别分离度

较大的特征变量ꎬ即为优选特征ꎮ 然后用卷积神经

网络算法对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 优选特征数据、ＧＦ￣１ 优选特

征数据及 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融合数据进行

研究区晚稻的识别ꎬ并用支持向量机与最大似然分

类法进行分类得到晚稻识别结果ꎮ 最后对不同数据

情况下各分类方法得到的结果进行识别精度与效果

的对比分析ꎮ
１.３.１　 分类特征的选取 　 识别过程中使用的分类

特征集基于不同数据源的光谱波段、植被指数、水体

指数及地形与纹理特征[１８] 进行选取ꎮ 考虑到水稻

具有植物特征及需水生长的特性ꎬ本研究选取了基

于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 的植被指数与水体指数等变量ꎬ基于

ＧＦ￣１ 的植被指数与水体指数共 １４ 个(表 ２)ꎮ 此

外ꎬ本研究选取了 ８ 个基于二阶矩阵的纹理滤波ꎬ包
括均值、方差、协同性、对比度、相异性、信息熵、二阶

矩和相关性ꎮ 考虑到南方丘陵区地形复杂的特征ꎬ
利用 ＤＥＭ 数据提取坡度、坡向、地形起伏度ꎮ 加上

遥感影像原始波段ꎬ分别得到基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像的

４２ 个分类特征和基于 ＧＦ￣１ 影像的 ２９ 个分类特征ꎮ

表 ２　 分类特征指数信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｄｅｘ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

特征类型 特征变量　 　 　 　 　 　 计算公式　 　 　 　 　 　 　 　 参考文献

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 指数特征 红边叶绿素指数(ＣＩｒｅｄ￣ｅｄｇｅ) Ｂ７ / Ｂ５－１ [１９]

中分辨率光谱成像仪(ＭＥＲＩＳ)陆地叶绿素指数(ＭＴＣＩ) (Ｂ６－Ｂ５) / (Ｂ５－Ｂ４) [２０]
归一化差异红边 １(ＮＤｒｅ１) (Ｂ６－Ｂ５) / (Ｂ６＋Ｂ５) [１９]
归一化差异红边 ２(ＮＤｒｅ２) (Ｂ７－Ｂ５) / (Ｂ７＋Ｂ５) [２１]
归一化植被指数红边 １(ＮＤＶＩｒｅ１) (Ｂ８Ａ－Ｂ５) / (Ｂ８Ａ－Ｂ５) [２２]
归一化植被指数红边 ２(ＮＤＶＩｒｅ２) (Ｂ８Ａ－Ｂ６) / (Ｂ８Ａ＋Ｂ６) [２１]
归一化植被指数红边 ３(ＮＤＶＩｒｅ３) (Ｂ８Ａ－Ｂ７) / (Ｂ８Ａ－Ｂ７) [２１]

地表水指数(ＬＳＷＩ) (Ｂ８Ａ－Ｂ１１) / (Ｂ８Ａ＋Ｂ１１) [２３]

修正归一化水体指数(ＭＮＤＷＩ) (Ｂ３－Ｂ１２) / (Ｂ３＋Ｂ１２) [２４]

水分压力指数(ＭＳＩ) Ｂ１１ / Ｂ８Ａ [２５]

归一化水体指数(ＮＤＷＩ) (Ｂ３－Ｂ８) / (Ｂ３＋Ｂ８) [２６]
绿叶绿素指数(ＣＩｇｒｅｅｎ) Ｂ８ / Ｂ３－１ [１９]

差值植被指数(ＤＶＩ) Ｂ８－Ｂ４ [２１]

增强植被指数(ＥＶＩ) (２.５×Ｂ８Ａ－２.５×Ｂ４) / (１.０＋Ｂ８Ａ＋６.０×Ｂ４－７.５×Ｂ２) [２７]

增强植被指数 ２(ＥＶＩ２) (Ｂ８Ａ－Ｂ４) / (１.０＋Ｂ８Ａ＋２.４×Ｂ４) [２８]

归一化植被指数(ＮＤＶＩ) (Ｂ８－Ｂ４) / (Ｂ８＋Ｂ４) [２１]

优化的土壤调节植被指数(ＯＳＡＶＩ) (Ｂ８－Ｂ４) / (Ｂ８＋Ｂ４＋０.１６) [２９]

比值植被指数(ＲＶＩ) Ｂ８ / Ｂ４ [２１]

ＧＦ￣１ 指数特征 归一化植被指数(ＮＤＶＩ) (Ｂ４－Ｂ３) / (Ｂ４＋Ｂ３) [２１]

比值植被指数(ＲＶＩ) Ｂ４ / Ｂ３ [２１]

绿色比值植被指数(ＧＲＶＩ) Ｂ４ / Ｂ２ [３０]

蓝色归一化植被指数(ＢＮＤＶＩ) (Ｂ４－Ｂ１) / (Ｂ４＋Ｂ１) [３１]

结构不敏感色素指数(ＳＩＰＩ) (Ｂ４－Ｂ１) / (Ｂ４＋Ｂ３) [３２]

优化的土壤调节植被指数(ＯＳＡＶＩ) (Ｂ４－Ｂ３) / (Ｂ４＋Ｂ３＋０.１６) [２９]
绿叶绿素指数(ＣＩｇｒｅｅｎ) Ｂ４ / Ｂ２－１ [１９]
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续表 ２　 Ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ ２
特征类型 特征变量　 　 　 　 　 　 　 　 计算公式　 　 　 　 　 　 　 　 参考文献

差值植被指数(ＤＶＩ) Ｂ４－Ｂ３ [２１]
优化简单比值指数(ＭＳＲ) (Ｂ４ / Ｂ３－１) / ( Ｂ４ / Ｂ３ ＋１) [３３]
蓝宽动态范围植被指数(ＢＷＤＲＶＩ) (０.２×Ｂ４－Ｂ１) / (０.２×Ｂ４＋Ｂ１)＋(１.０－０.２) / (１.０＋０.２) [２２]
绿色差值植被指数(ＧＤＶＩ) Ｂ４－Ｂ２ [３４]
增强型植被指数(ＥＶＩ) [２.５×(Ｂ４－Ｂ３)]－[(Ｂ４＋６.０×Ｂ３－７.５×Ｂ１)＋１.０] [２８]
土壤调节植被指数(ＳＡＶＩ) [(１.０＋０.５)(Ｂ４－Ｂ３)] / (Ｂ４＋Ｂ３＋０.５) [３５]
归一化水体指数(ＮＤＷＩ) (Ｂ２－Ｂ４) / (Ｂ２＋Ｂ４) [３６]

Ｂ１、Ｂ２􀆺􀆺Ｂｎ 代表对应遥感影像数据的第 １ 波段、第 ２ 波段􀆺􀆺第 ｎ 波段ꎻＢ８Ａ 为 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像中的近红外窄波段ꎮ

　 　 如果将上述选取的 ４２ 个 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 分类特征与

２９ 个 ＧＦ￣１ 分类特征全部用于分类ꎬ不仅会使分类

时间加长ꎬ还会因数据冗余而影响分类精度ꎮ 为减

少数 据 冗 余ꎬ 利 用 分 离 阈 值 法 进 行 筛 选ꎮ 用

ＳＥａＴＨ[３７]的 Ｊ￣Ｍ(Ｊｅｆｆｒｉｅｓ￣Ｍａｔｕｓｉｔａ)距离判断类别间

的可分离性ꎬ其值范围为[０ꎬ２]ꎬ其值接近 ０ꎬ代表 ２
个类别在某一特征上几乎无差异ꎻ其值为 ２ꎬ代表 ２
个类别在某一特征上能够完全区分开ꎮ 根据公式

(１)和公式(２)计算不同类型特征值的分离度(Ｊ):
Ｊ＝ ２(１－ｅ－Ｂ) (１)

Ｂ＝ １
８
(ｍ１－ｍ２) ２ ２

σ２
１＋σ２

２

＋ １
２
ｌｎ

σ２
１＋σ２

２

σ２
１σ２

２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

式中:Ｊ 为分离度ꎻＢ 为巴氏距离ꎬ用于计算因

子之间的距离ꎻｍ１、ｍ２为 ２ 种不同样本的某一特征

分布的均值ꎻσ１、σ２ 为 ２ 种不同样本的某一特征分

布的标准差ꎮ
结合野外调查数据与 ＧＦ￣１ 全色遥感影像辅助进

行目视解译ꎬ在研究区内选取训练样本且样本图斑不

覆盖野外采样实际验证点所在田块ꎬ其中水稻、林地、
水域、建设用地和其他地类样本图斑数量分别为 ５０４
个、５５７ 个、１９３ 个、４５８ 个和 ３３７ 个ꎮ 计算各类样本中

各分类特征的均值、标准差ꎬ根据公式(１)计算 Ｊ 值ꎬ
选取前 ８ 个水稻类别参与计算且Ｊ>１ 的分类特征ꎬ保
留涉及其他类型的 Ｊ 值最大的 ２ 个分类特征ꎬ包括重

复分类特征ꎬ即为优选分类特征集ꎮ
１.３.２　 分类方法　 ＣＮＮ 能够对神经元进行局部连

接、权重共享、池化ꎬ在处理二维结构数据时具有快

速、高效等优势[３８]ꎮ 将不同分类特征集与特征样本

添加到 ＣＮＮ 模型中进行训练、验证及分类ꎬ能够将输

入的特征层层变换ꎬ把原先的空间特征转换到新的特

征空间ꎬ实现特征的分层抽象ꎬ方便分类和特征的可

视化ꎮ 在本研究中ꎬＣＮＮ 算法模型框架包括 ７ 层(由
于池化层无需更新权值参数ꎬ因而未算在层数里面)ꎬ

模型框架如图 ３ 所示ꎮ 在卷积层中ꎬ卷积核数量分别

为 ２４ 个、２４ 个、４８ 个、４８ 个ꎬ采用最大池化层ꎬ卷积核

大小为(３ꎬ３)ꎬ池化范围为(２ꎬ２)ꎬ全连接层神经元数

量分别为１ ０００个、２００ 个ꎮ
　 　 ＳＶＭ 是机器学习中较为常见的遥感影像分类

方法ꎬ其算法简单ꎬ具有较好的鲁棒性[３９]ꎻＭＬＣ 是传

统遥感图像监督分类中运用得比较广泛的方法ꎬ该
方法由各个类别的均值和方差等确定分类函数ꎬ从
而对每个待分类对象进行类别归属ꎮ 以上算法模型

均在 Ｐｙｔｈｏｎ ３.７ 软件中实现ꎬ其中 ＣＮＮ 利用 Ｋｅｒａｓ
深度学习库搭建ꎬ其他算法利用 Ｓｋｌｅａｒｎ 库中相应的

机器学习模块实现ꎮ
１.３.３　 精度验证 　 晚稻提取精度从 ２ 个方面进行

验证ꎬ一是结合 ＧＦ￣１ 全色影像进行目视解译后在研

究区内随机选取测试集样本ꎬ其中水稻类型样本图

斑 １ ３２９ 个ꎬ林地、水域等非水稻类型样本图斑共

１ ８６４个ꎬ基于所选测试集样本的像元构建混淆矩

阵ꎬ计算水稻分类用户精度(ＵＡ)、制图精度(ＰＡ)、
总体精度(ＯＡ)及 Ｋａｐｐａ 系数对分类精度进行评价ꎬ
其计算方法如公式(３) ~公式(６)所示:

　 　 ＵＡ＝
ｍｉ

Ｃ ｉ
×１００％ (３)

ＰＡ＝
ｍｉ

Ｇ ｉ
×１００％ (４)

ＯＡ＝
􀰑
ｎ

ｉ＝１
ｍｉ

Ｎ
×１００％ (５)

Ｋａｐｐａ＝
Ｎ×􀰑

ｎ

ｉ＝１
ｍｉ－􀰑

ｎ

ｉ＝１
(Ｇ ｉ×Ｃ ｉ)

Ｎ２－􀰑
ｎ

ｉ＝１
(Ｇ ｉ×Ｃ ｉ)

(６)

式中:ｍｉ为第 ｉ类分类正确的验证样本像元数

量ꎻＣ ｉ为第 ｉ 类真实的验证样本像元总数ꎻＧ ｉ为第 ｉ
类分类的验证样本像元总数ꎻｎ 为分类数ꎻＮ 为验证
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样本像元总数ꎮ

ｙ:输出的结果ꎮ
图 ３　 卷积神经网络(ＣＮＮ)模型框架

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＣＮＮ) ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 验证晚稻提取精度的另一个方法是利用野外调

查数据计算实际验证精度ꎬ由于实地验证点的地物

均为水稻ꎬ非随机选取且未在研究区域均匀分布ꎬ因
此仅计算其实际验证精度(ＶＡ)用于评估研究区晚

稻分布图的准确性[４０]ꎬ计算方法如公式(７)所示:

ＶＡ＝ ｍ
Ｍ

×１００％ (７)

式中:ｍ 为正确分类的调查点数量ꎻＭ 为调查点

总数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 分类特征筛选

基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 遥感数据筛选的特征为波段特

征 Ｂ２、Ｂ４、Ｂ７、Ｂ８、Ｂ８Ａ、Ｂ１１ 与 ＣＩｇｒｅｅｎ(绿叶绿素指

数)、ＮＤＶＩｒｅ２(归一化植被指数红边 ２)、ＥＶＩ(增强植

被指数)、ＥＶＩ２(增强植被指数 ２)、ＭＴＣＩ[中分辨率

光谱成像仪(ＭＥＲＩＳ)陆地叶绿素指数]、ＲＶＩ(比值

植被指数)、ＭＮＤＷＩ(修正归一化水体指数)、ＮＤＶＩ
(归一化植被指数)、ＯＳＡＶＩ(优化的土壤调节植被指

数)ꎬ其中 ６ 个为波段特征ꎬ６ 个为植被指数ꎬ１ 个为

水体指数ꎬ２ 个为红边指数ꎮ 基于 ＧＦ￣１ 遥感数据筛

选的特征为 Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、ＣＩｇｒｅｅｎ、ＮＤＶＩ、ＲＶＩ、ＥＶＩ、
ＭＳＲ(优化简单比值指数)、ＮＤＷＩ(归一化水体指

数)、ＯＳＡＶＩꎬ其中 ４ 个为波段特征ꎬ６ 个为植被指数ꎬ
１ 个为水体指数ꎮ

筛选结果表明ꎬ植被指数、波段特征在水稻与其

他地类的分类中分离度较高ꎬ纹理、地形特征在水稻

与其他地类的分类中分离度较低ꎬ对分类效果无明

显影响ꎮ 此外ꎬ在特征融合数据集中ꎬ对于不同数据

源计算得到的同一指数特征(如 ＮＤＶＩ、ＥＶＩ 等)ꎬ在
训练模型中发现ꎬ如果全部将其加入融合数据集中ꎬ
与只保留对水稻类别 Ｊ 值较大的融合数据集进行对

比ꎬ训练精度略有下降ꎬ故本研究中的融合数据集只

保留 Ｊ 值较大者ꎮ
２.２　 水稻识别精度分析

分别对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 优选特征数据集、ＧＦ￣１ 优选

特征数据集及 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融合数据

集在不同分类方法下得到的结果进行精度的对比与

分析ꎮ 表 ３ 为 ３ 种数据集利用 ＣＮＮ、ＳＶＭ、ＭＬＣ 算

法得到的识别结果ꎬ包括用户精度、制图精度、总体

精度、Ｋａｐｐａ 系数及实际验证精度ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 优选

特征数据集识别结果显示ꎬＣＮＮ 算法所得识别结果

的各精度指标皆高于 ＳＶＭ、ＭＬＣ 算法识别精度指

标ꎬ其中总体精度、实际验证精度分别为 ９２􀆰 ５９％、
９２􀆰 ０４％ꎮ ＧＦ￣１ 优选特征数据集识别结果显示ꎬ
ＣＮＮ 算法识别结果的用户精度为 ９５􀆰 １３％ꎬ高于

ＳＶＭ、ＭＬＣ 算法识别结果ꎬ但在制图精度上ꎬＣＮＮ 算

法识别结果低于 ＳＶＭ、ＭＬＣ 算法识别结果ꎬ说明在

用 ＣＮＮ 算法对 ＧＦ￣１ 优选特征数据集进行水稻识别

的过程中ꎬ有部分水稻地类被错位划分为其他地类ꎬ
实际验证精度仅为 ８６􀆰 ７３％ꎬ低于 ＳＶＭ、ＭＬＣ 算法识

别结果的实际验证精度ꎬ进一步说明有部分水稻区

域未被识别ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融合数据

集识别结果显示ꎬＣＮＮ 算法所得识别结果的各精度

指标皆高于 ＳＶＭ、ＭＬＣ 算法识别精度ꎬ总体精度为

９６􀆰 １９％ꎬ分别比 ＳＶＭ 与 ＭＬＣ 识别结果总体精度高
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６􀆰 ２６ 个百分点、８􀆰 １３ 个百分点ꎬ其 Ｋａｐｐａ 系数与实

际验证精度分别为 ０􀆰 ９３、９４􀆰 ６９％ꎬ高于 ＳＶＭ、ＭＬＣ
识别结果的 Ｋａｐｐａ 系数与实际验证精度ꎬ与总体精

度呈现出相同的变化趋势ꎬ表明基于野外调查点验

证得出的实际验证精度与总体精度接近ꎬ总体一致

性较好ꎮ
识别结果显示ꎬ水稻制图精度总体低于用户精

度ꎬ说明有部分水稻区域被错误划分为非水稻区域ꎬ

这也表明在这 ３ 种数据集条件下ꎬ依然无法排除混

合像元对水稻识别的影响ꎮ 其中利用 ＣＮＮ 算法对

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融合数据集进行识别所

得结果的制图精度与用户精度之间的差异最小ꎬ说
明在此方案下ꎬ水稻的识别精度最好ꎬ各项精度评价

指标皆高于其他方案ꎬ在整个研究区范围内用 ＣＮＮ
算法对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融合数据集进行

识别有最佳效果ꎮ

表 ３　 优选特征水稻遥感识别精度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｉｃｅ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ

数据源 分类方法
用户精度

(％)
制图精度

(％)
总体精度

(％) Ｋａｐｐａ 系数
实际验证精度

(％)

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 优选特征数据集 ＣＮＮ ９６.７２ ９２.０９ ９２.５９ ０.９１ ９２.０４

ＳＶＭ ９３.５０ ９１.７５ ９１.０２ ０.８９ ８８.５０

ＭＬＣ ９４.５７ ８９.５５ ９０.５５ ０.８７ ８９.３８

ＧＦ￣１ 优选特征数据集 ＣＮＮ ９５.１３ ８９.８２ ９０.８９ ０.９０ ８６.７３

ＳＶＭ ９４.３１ ９０.２０ ９０.１０ ０.８７ ８９.３８

ＭＬＣ ９０.８９ ９３.２２ ８８.０５ ０.８４ ９０.２７

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征
融合数据集

ＣＮＮ ９６.７９ ９４.２９ ９６.１９ ０.９３ ９４.６９

ＳＶＭ ９５.５４ ８９.３９ ８９.９３ ０.８９ ８８.５０

ＭＬＣ ９５.２９ ８７.７５ ８８.０６ ０.８７ ８４.０７
用户精度、制图精度仅指水稻的用户精度、制图精度ꎮ ＣＮＮ:卷积神经网络ꎻＳＶＭ:支持向量机ꎻＭＬＣ:最大似然法ꎮ

２.３　 识别结果对比与分析

２.３.１　 典型区域识别结果分析 　 对上述 ３ 种分类

优选特征数据集在不同分类方法下的各方案进行晚

稻识别结果制图ꎬ选择典型区域对不同方案下的识

别结果进行对比ꎮ 由图 ４ 可以看出ꎬ３ 种分类算法

得出的结果中ꎬＳＶＭ、ＭＬＣ 算法分类结果存在不同

程度的“椒盐”噪声现象ꎬ而 ＣＮＮ 算法分类结果中

此现象较少ꎬ说明与 ＳＶＭ、ＭＬＣ 算法相比ꎬＣＮＮ 算法

可以在一定程度上克服“椒盐”噪声现象ꎮ 图 ４ｂ１、
图 ４ｂ３ 和图 ４ｃ１ 中“椒盐”噪声现象较为明显ꎬ地块

内部比较粗糙ꎬ水稻区域与其他地物之间的边界比

较模糊ꎬ３ 个结果均是由 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 优选特征数据参

与的 ＳＶＭ、ＭＬＣ 分类ꎬ而在 ＧＦ￣１ 优选特征数据分类

得到的结果(图 ４ａ２、图 ４ｂ２、图 ４ｃ２)中此现象不明

显ꎮ 在水稻区域的边缘ꎬＣＮＮ 算法较 ＳＶＭ、ＭＬＣ 算

法识别得到的水稻种植区域边缘更加平滑ꎮ 对比

ＣＮＮ 算法下的分类结果可以看出ꎬ与图 ４ａ１、图 ４ａ２
相比ꎬ图 ４ａ３ 在细小水稻区域的识别过程中ꎬ既能识

别细碎的水稻区域ꎬ又能够在一定程度上保证其田

块的完整性ꎮ 综合对比 ９ 种识别结果ꎬ不难发现

ＣＮＮ 算法分类结果在水稻识别细节上优于 ＳＶＭ、
ＭＬＣ 算法分类结果ꎬ且通过对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优

选特征数据的融合ꎬ其识别效果能够得到一定提升ꎬ
与精度的变化趋势相符ꎮ
２.３.２　 研究区晚稻空间分布 　 对比上述水稻识别

方法ꎬ用 ＣＮＮ 分类算法、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特

征融合数据集对研究区晚稻种植区域进行识别ꎬ获
得 ２０２１ 年上高县晚稻种植分布结果(图 ５)ꎮ 从晚

稻种植空间分布上看ꎬ主要分布在上高县东北部的

泗溪镇、新界埠镇及中部的锦江镇等地ꎬ集中分布在

锦江及其支流两侧ꎮ ２０２１ 年上高县晚稻种植总面

积为１０ ７６１.８０ ｈｍ２ꎬ其中泗溪镇、新界埠镇晚稻种植

面积分别为３ ６７８.８０ ｈｍ２、１ ８０１.３６ ｈｍ２ꎬ分别占全县

总种植面积的 ３４􀆰 １８％、１６􀆰 ７４％ꎮ 利用晚稻野外调

查样本点对分类结果进行验证ꎬ有 １０７ 个样本点落

在分类的水稻区域中ꎬ实际验证精度达 ９４􀆰 ６９％ꎬ有
６ 个样本点出现分类错误ꎬ经实地调查发现有 ４ 个

样本点由于晚稻田中存在较多杂草ꎬ抑制了水稻的

生长ꎬ有 ２ 个样本点为早稻收割后生长的晚稻ꎬ属再

生稻ꎬ长势不如正常栽种的晚稻ꎮ
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ＣＮＮ、ＳＶＭ、ＭＬＣ 见表 ３ 注ꎮ ＲＧＢ:红、绿、蓝ꎮ
图 ４　 优选特征分类结果对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ５　 研究区晚稻种植分布

Ｆｉｇ.５　 Ｐｌａｎｔｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｔｅ ｒｉｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

３　 讨 论

本研究基于 ＧＦ￣１ 遥感影像数据与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 遥

感影像数据ꎬ通过构建优选特征分类特征集的组合

方案ꎬ用 ＣＮＮ、ＳＶＭ 及 ＭＬＣ 分类算法对南方丘陵地

区晚稻进行识别ꎬ研究结果表明:(１)在所有分类方

案中ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融合数据在 ＣＮＮ
分类算法下对水稻的识别效果最好ꎬ其总体精度、
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Ｋａｐｐａ 系数分别为 ９６􀆰 １９％、０􀆰 ９３ꎬ结合野外调查数

据得到的实际验证精度达 ９４􀆰 ６９％ꎮ 与 ＣＮＮ 分类算

法下的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２、ＧＦ￣１ 单一数据源优选特征识别结

果的总体精度相比ꎬＣＮＮ 算法下 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１
优选特征融合数据识别结果的总体精度分别提高了

３􀆰 ６０ 个百分点、５􀆰 ３０ 个百分点ꎬ实际验证精度分别

提高了 ２􀆰 ６５ 个百分点、７􀆰 ９６ 个百分点ꎬ说明 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融合数据较单一数据源在丘

陵区水稻识别上有一定的优势ꎮ (２)３ 种分类算法

中ꎬ与 ＳＶＭ、ＭＬＣ 算法相比ꎬＣＮＮ 算法在对丘陵地区

水稻识别上在精度与识别效果方面有明显优势ꎮ
ＣＮＮ 能够分析水稻的特征信息ꎬ进而对特征变量中

的不同地物特征信息进行提取ꎬ在一定程度上克服

丘陵地区水稻识别过程中出现的“椒盐”噪声现象ꎬ
对丘陵地区水稻种植区有较好的识别能力ꎮ 同时在

ＣＮＮ 算法下ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融合数据

集较单一数据源(Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 或 ＧＦ￣１)优选特征数据

集对水稻的识别效果更好ꎻ而在 ＳＶＭ、ＭＬＣ 算法下ꎬ
随着数据源的增加ꎬ即分类特征数量的增加ꎬ分类精

度总体会有所降低ꎮ
尽管本研究利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与 ＧＦ￣１ 优选特征融

合数据、ＣＮＮ 分类算法在南方丘陵地区取得了较好

的水稻识别效果ꎬ但是在实际应用时仍然有一定的

局限性ꎬ在南方地区ꎬ由于云雨天气较多ꎬ往往难以

获取质量较好的遥感影像数据ꎬ对水稻遥感识别工

作开展有较大的影响ꎬ因此可结合雷达遥感数据协

同识别[４１]ꎮ
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