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　 　 摘要:　 针对农业保险精准理赔对农作物真实种植面积的数据需求ꎬ提出 １ 种快速有效提取冬小麦分布与种植

面积的方法ꎮ 以湖北省荆州市荆州区作为研究区ꎬ选取２０１９－２０２０ 年的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像ꎬ计算多时相红边植被指数与

黄度值ꎬ并将其作为特征用于优化分类模型ꎬ利用随机森林法、支持向量机算法提取冬小麦的分布图ꎬ对比分析不同

方法的分类结果ꎮ 结果表明ꎬ包括红边指数在内的多时相植被指数的加入可以有效提高小麦地块分类的完整度ꎻ相
比于支持向量机ꎬ用随机森林法提取的小麦地块边界更清晰、完整且准确性更高ꎻ基于多时相特征的随机森林法分类

结果的总精度、Ｋａｐｐａ 系数分别为 ９７􀆰 ４９％、０.９６８ ６ꎻ不同分类方法提取的分类小麦面积与统计年鉴记录的小麦面积的

比值为 ９１􀆰 ２８％ꎮ 由研究结果可以看出ꎬ归一化植被指数(ＮＤＶＩ)、归一化红边指数(ＮＤｒｅ１)、新型倒红边叶绿素指数

(ＩＲＥＣＩ)和黄度值是随机森林模型中重要性较高的分类特征ꎮ
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　 　 在农业保险相关领域ꎬ快速、准确地获取作物的
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真实播种面积与分布情况是实现精准理赔的关

键[１￣２]ꎮ 小麦是中国重要的粮食作物之一ꎬ据统计ꎬ
２０２１ 年中国小麦播种面积占粮食作物播种面积的

２０􀆰 ０３％ꎬ占农作物播种面积的 １３􀆰 ９７％[３]ꎬ小麦投保

面积大且区域分散ꎮ 统计传统农作物面积需要通过

大量实地调查ꎬ费时费力ꎬ时效性差ꎬ且无法获取作

物的空间信息ꎬ存在很大局限性ꎬ难以为农业保险提

供数据支持ꎮ 遥感技术具有大范围重复监测的能

力ꎬ已被广泛应用于农作物面积估算中[４￣５]ꎮ
不同农作物具有不同的物候特征ꎬ而多时相的遥

感分析可以充分利用地物在不同时段的特征ꎬ因此其

在农作物监测中的应用广泛ꎮ 中分辨率成像光谱

仪(ＭＯＤＩＳ)具有重返周期短的特点ꎬ非常适合用于作

物生长周期的时间序列监测ꎮ 许青云等[６] 基于多年

ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ 序列ꎬ利用动态阈值法对陕西省主要农

作物进行分类ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[７] 基于 ＭＯＤＩＳ 数据构建了

增强植被指数时间序列曲线用于监测华北地区的冬

小麦ꎬ并提取了物候期ꎮ 但是ꎬ由于受到空间分辨率

的限制ꎬＭＯＤＩＳ 难以满足小区域作物分类的需求ꎮ 随

着卫星技术的发展ꎬＬａｎｄｓａｔ ８ 等中分辨率影像开始在

农作物分类中得到应用ꎮ Ｃａｉ 等[８]基于多时相 Ｌａｎｄ￣
ｓａｔ８ 数据ꎬ利用基于深度神经网络的机器学习模型对

玉米、大豆进行分类ꎮ 谢登峰等[９] 融合 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 和

ＭＯＤＩＳ 影像数据ꎬ采用支持向量机识别秋粮作物ꎬ获
得了较高的识别精度ꎮ 但是ꎬ由于 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 的重返

周期较长ꎬ当受到云层干扰时ꎬ难以获取作物完整生

长周期的时序影像ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星具有最高 １０ ｍ
的空间分辨率和 ５ ｄ 的重返周期ꎬ解决了以往影像时

空分辨率不足的问题ꎬ为精细农业监测提供了数据支

持ꎮ 王利军等[１０] 采用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 影像数据ꎬ结合决

策树与支持向量机(ＳＶＭ)对河南省濮阳县的秋季作

物进行了分类ꎬ分类总体精度、Ｋａｐｐａ 系数分别为

９２􀆰 ３％、０􀆰 ８８６ꎮ Ｊｏｈａｎｎ 等[１１]采用多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影

像ꎬ应用机器学习算法对美国爱荷华州、内布拉斯加

州的玉米产量进行预测ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 在红边范围内有

３ 个波段ꎬ能够提供丰富的光谱信息ꎬ但是目前的作

物分类研究大多利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 高时空分辨率的特

点ꎬ利用红边波段构建红边植被指数ꎬ将多时相植被

指数应用于农作物分类的相关研究较少ꎮ
综上ꎬ本研究拟以湖北省荆州市荆州区作为研

究区ꎬ选取２０１９－２０２０ 年的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数据ꎬ对
多时相红边植被指数与黄度值进行特征优化ꎬ利用

随机森林法、支持向量机算法提取冬小麦的分布影

像ꎬ对比不同分类方法的结果ꎬ探究多时相特征与不

同分类算法对小麦影像提取精度的影响ꎬ以期为农

业保险精准理赔提供数据依据和方法参考ꎮ

１　 研究区概况

本研究选择湖北省荆州市荆州区作为研究区ꎬ
荆州区位于湖北省中南部ꎬ地理位置为 ３０°０４′Ｎ ~
３０°３５′Ｎꎬ１１２°５５′Ｅ~１１３°３８′Ｅꎮ 该地区地形以平原、
丘陵、山地为主ꎬ主要海拔为２００~ ５００ ｍꎻ属亚热带

季风气候区ꎬ气候温和湿润ꎬ四季分明ꎬ夏季较热ꎬ冬
季较冷ꎬ研究区的遥感影像如图 １ 所示ꎮ

图 １　 湖北省荆州市荆州区的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２影像

Ｆｉｇ.１　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｍａｇｅｒｙ ｏｆ Ｊｉｎｇｚｈｏｕ Ｄｉｓｔｒｉｃｔꎬ Ｊｉｎｇｚｈｏｕ Ｃｉｔｙꎬ
Ｈｕｂｅｉ ｐｒｏｖｉｎｃｅ

　 　 研究区的主要夏收作物为小麦、油菜ꎬ这 ２ 类作

物的混种在研究区比较普遍ꎬ容易在分类中造成混

淆ꎮ 小麦与油菜对应的生育期见表 １ꎮ

２　 数据概况

２.１　 影像数据及预处理

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星星座是欧洲空间局发射的 Ｓｅｎ￣
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ｔｉｎｅｌ 系列卫星中重要的遥感平台ꎬ其搭载的多光

谱成像仪有 １３ 个光谱波段ꎬ涵盖可见光、近红外

光和短波红外光ꎬ最高空间分辨率可达 １０ ｍꎮ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 由 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ、 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ｂ ２ 颗卫星组

成ꎬ单颗卫星的重返周期为 １０ ｄꎬ在双星系统下ꎬ
重返周期可达 ５ ｄꎮ

表 １　 荆州区主要夏收作物的生育期

Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｍａｉｎ ｓｕｍｍｅｒ ｃｒｏｐｓ ｉｎ Ｊｉｎｇｚｈｏｕ Ｄｉｓｔｒｉｃｔ

年份 月份
生育期

油菜 小麦

第 １ 年 ９(上旬)

９(中旬)

９(下旬) 播种期

第 １ 年 １０(上旬) 出苗期

１０(中旬) 五叶期

１０(下旬) 移栽期 播种期

第 １ 年 １１(上旬) 活棵期 出苗期

１１(中旬) 长叶期 长叶期

１１(下旬) 分蘖期

第 １ 年 １２(上旬)

１２(中旬)

１２(下旬)

第 ２ 年 １(上旬)

１(中旬) 缓长期

１(下旬) 现蕾期

第 ２ 年 ２(上旬)

２(中旬) 抽薹期

２(下旬)

第 ２ 年 ３(上旬) 返青期

３(中旬) 始花期 拔节期

３(下旬) 开花期

第 ２ 年 ４(上旬) 结荚期

４(中旬) 壮籽期 抽穗期

４(下旬) 成熟期 灌浆期

第 ２ 年 ５(上旬) 乳熟期

５(中旬) 收获期

５(下旬) 成熟期

第 ２ 年 ６(上旬) 收获期

　 　 本研究使用的 Ｓｅｔｉｎｔｉｎｅ￣２ 影像产品等级为 Ｌ２Ａ
级ꎬ已经过辐射定标与大气校正ꎮ 为了保证影像质

量ꎬ筛选 ２０１９ 年 １１ 月 １ 日至 ２０２０ 年 ６ 月 ３０ 日间

云覆盖量小于 ３０％的 １９ 景影像ꎬ并对其进行裁剪与

月度均值的合成ꎮ
２.２　 样本数据

本研究在实地调查的基础上ꎬ结合 Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ 高分辨率影像和特定日期的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像

进行目视解译ꎬ共标注１ ２３７个样本点ꎬ包括 ６ 类地

物ꎬ其中小麦地物 ２６２ 个ꎬ油菜地物 ２０４ 个ꎬ不透

水面地物 ２７８ 个ꎬ水体地物 ８９ 个ꎬ林草地地物 ３２３
个ꎬ其他作物地物 ８１ 个ꎮ 将样本点按照６ ∶ ４ 的比

例划分为训练集与验证集ꎬ样本点的分布情况见

图 ２ꎮ

图 ２　 样本点的分布情况

Ｆｉｇ.２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ

３　 研究方法

３.１　 技术路线

图 ３ 是本研究的技术路线ꎬ首先进行影像的筛

选与预处理ꎬ然后通过分析不同特征指数的时序变

化ꎬ选取最佳时期ꎬ构建分类特征ꎮ 利用随机森林与

支持向量机模型进行分类ꎬ从验证集与统计年鉴数

据 ２ 个方面开展分类结果的评价与分析ꎮ
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ＢＳＩ:裸土指数ꎻＮＤＷＩ:归一化水体指数ꎻＮＤＶＩ:归一化植被指数ꎻＮＤｒｅ１:归一化红边指数ꎻＩＲＥＣＩ:新型倒红边叶绿素指数ꎮ Ｂ１~Ｂ１２ 分别表示

气溶胶波段、蓝波段、绿波段、红波段、红边波段 １、红边波段 ２、红边波段 ３、近红外波段、水蒸气波段、云检测波段、短波红外波段 １、短波红外

波段 ２ꎮ
图 ３　 影像预处理、时序特征分析与分类模型评价的技术流程

Ｆｉｇ.３　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

３.２　 分类特征的选择

分类特征直接影响着模型的分类效果ꎬ因此

选取有效的分类特征十分重要ꎮ 本研究在 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣２ 的 １２ 个原始波段的基础上ꎬ加入归一化水体

指数 ( ＮＤＷＩ)、裸土指数 ( ＢＳＩ)、归一化植被指

数(ＮＤＶＩ)、黄度值、归一化红边指数(ＮＤｒｅ１)、新
型倒红边叶绿素指数( ＩＲＥＣＩ)６ 个遥感指数ꎮ 表 ２
列出了本研究选取的 １８ 个特征ꎮ 其中ꎬＮＤＷＩ 可

突出影像中的水体信息ꎬ区分水体和非水体[１２] ꎻ
ＢＳＩ 可增强裸土地的亮度值[１３] ꎻＮＤＶＩ 可反映不同

作物的长势ꎮ
开花期的油菜在真彩色影像中呈现黄色ꎬ此时

油菜的黄度值与小麦差异明显ꎬ可用此特征对小麦

与油菜进行区分[１４]ꎮ 黄度值按公式(１)进行计算:
Ｙ＝ＤＮＧ－ＤＮＢ (１)
式中ꎬＤＮＧ、ＤＮＢ分别为绿光波段、蓝光波段的

光谱值ꎮ

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 包含 ３ 个红边波段ꎬ为红边指数的应

用提供了重要的基础[１５]ꎮ 本研究加入了 ２ 个红边

植被指数作为分类特征ꎮ ＮＤｒｅ１ 分别用红边的峰、
谷来代替传统 ＮＤＶＩ 中的红光、近红外波段ꎬ可用于

估算植物叶面积指数、叶绿素含量[１６]ꎬ其计算方法

如公式(２)所示:

ＮＤｒｅ１＝
βｒｅｄ２－βｒｅｄ１

βｒｅｄ２＋βｒｅｄ１
(２)

式中ꎬβｒｅｄ１、βｒｅｄ２分别对应 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 的红边波段

１(Ｂ５)、红边波段 ２(Ｂ６)ꎮ
ＩＲＥＣＩ 与植物冠层叶绿素含量、叶面积指数有

很好的相关性ꎬ可用于定量表征植物的叶绿素含

量[１７]ꎬ其计算方法如公式(３)所示:

ＩＲＥＣＩ＝
β７８３－β６６５

β７０５ / β７４０
(３)

式中ꎬβ７８３、β６６５、β７０５、β７４０ 分别对应 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 的

红边波段 ３(Ｂ７)、红波段(Ｂ４)、Ｂ５、Ｂ６ꎮ
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表 ２　 分类特征与说明(用于模型输入特征)
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ ( ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｉｎｐｕｔ

ｆｅａｔｕｒｅｓ)

分类特征 特征说明　 　 　 　 　 　

Ｂ１ 气溶胶波段

Ｂ２ 蓝波段

Ｂ３ 绿波段

Ｂ４ 红波段

Ｂ５ 红边波段 １
Ｂ６ 红边波段 ２
Ｂ７ 红边波段 ３
Ｂ８ 近红外波段

ＮＤＷＩ 归一化水体指数

Ｂ１２ 短波红外波段 ２
Ｂ８Ａ 红边波段 ４
Ｂ９ 水蒸气波段

Ｂ１０ 云检测波段

Ｂ１１ 短波红外波段 １
ＮＤＶＩ 归一化植被指数

ＩＲＥＣＩ 新型倒红边叶绿素指数

ＮＤｒｅ１ 归一化红边指数

Ｙｅｌｌｏｗ 黄度值

ＢＳＩ 裸土指数

３.３　 分类时相选取

图 ４ 为研究区内小麦、油菜和林草地样本点的

黄度值、ＮＤＶＩ 及 ＮＤｒｅ１ 月均值的时间序列ꎮ ３ 月份

开始小麦先后进入返青期、拔节期ꎬ在此期间 ＮＤＶＩ、
ＮＤｒｅ１ 会快速升高ꎬ达到生长周期中的峰值(图 ４ａ、
图 ４ｂ)ꎻ油菜则进入开花期ꎬ黄度值、ＮＤＶＩ 和 ＮＤｒｅ１
均有所下降ꎬ降幅最大的是黄度值(图 ４ｃ)ꎬ与小麦、
林草地间表现出明显差异ꎮ ６ 月份油菜与小麦均已

成熟并收获ꎬ此时 ２ 类作物样本点的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１
均出现大幅度下降ꎬ林草地的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１ 却达到

峰值(图 ４ａ、图 ４ｂ)ꎮ 由此可见ꎬ３ 月是区分小麦与

油菜的最佳时期ꎬ６ 月是区分小麦、油菜与林草地的

最佳时期ꎮ 本研究选择 ３ 月份的影像来构建分类特

征ꎬ同时还补充加入用 ６ 月份影像计算得到的 ＮＤ￣
ＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩꎬ进行特征优化ꎮ
３.４　 分类算法

分别采用随机森林(ＲＦ)法和支持向量机(ＳＶＭ)
算法对研究区内的作物进行分类ꎬ并比较用 ２ 类模型

提取冬小麦影像的精度ꎮ

ａ:ＮＤＶＩ 时间序列ꎻｂ:ＮＤｒｅ１ 时间序列ꎻｃ:黄度值时间序列ꎮ
图 ４　 小麦、油菜、林草地的归一化植被指数(ＮＤＶＩ)、归一化红边指数(ＮＤｒｅ１)、黄度值的时间序列

Ｆｉｇ.４　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ (ＮＤＶＩ)ꎬ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｄ￣ｅｄｇｅ １(ＮＤｒｅ１) ａｎｄ ｙｅｌｌｏｗｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｗｈｅａｔꎬ ｒａｐｅｓｅｅｄ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ｇｒａｓｓｌａｎｄ

　 　 ＲＦ 法是通过组合多个决策树分类器ꎬ并采用投 票方式确定测试样本类别的机器学习算法ꎮ 该算法
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不需要过多人工干预ꎬ能容忍一定的噪声和异常值ꎬ
能并行化处理高维海量数据ꎬ运算效率较高[１８]ꎮ
ＲＦ 最重要的参数是决策树的数量ꎬ本研究将决策树

数量设置为 １ ０００ꎬ以充分发挥 ＧＥＥ 的计算能力ꎮ
ＳＶＭ 法通过构造核函数ꎬ将低维空间向量集映

射到高维空间ꎬ增大其可分离性ꎬ提升了分类器的泛

化能力ꎬ能够处理复杂数据的分类问题[１９￣２２]ꎮ
３.５　 精度评价方法

从验证样本数据、统计年鉴数据 ２ 个方面展开精

度评价ꎮ 首先ꎬ根据验证数据构建混淆矩阵ꎬ计算用户

精度(ＵＡ)、生产者精度(ＰＡ)、总精度(ＯＡ)及 Ｋａｐｐａ 系

数ꎮ 然后ꎬ通过提取的冬小麦面积与统计年鉴中记录

的实际播种面积的比值来衡量分类的正确性ꎬ比值越

接近 １ꎬ说明分类面积与真实播种面积越接近ꎮ

４　 结果与分析

４.１　 不同分类方法精度的对比

４.１.１　 验证集精度的评价　 为了探究多时相特征及不

同分类算法对小麦提取精度的影响ꎬ本研究对 ３ 种分

类方法的精度进行对比ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ基于单时相特

征的 ＲＦ 模型的精度较低ꎬ基于多时相特征的 ＲＦ 模型

的精度最高ꎬ用户精度和生产者精度均达 ９８􀆰 ００％以

上ꎬ总精度为 ９７􀆰 ４９％ꎬＫａｐｐａ 系数为０.９６８ ６ꎮ

表 ３　 不同分类方法在验证集上的精度对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

编号 分类模型 分类特征
小麦用户精度

(％)
小麦生产者
精度 (％)

总精度
(％) Ｋａｐｐａ 系数

１ ＲＦ ３ 月的 Ｂ１~Ｂ１２、ＮＤＷＩ、ＢＳＩꎻ３ 月的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ、黄度值 ９７.０４ ９７.８８ ９５.７８ ０.９４７ ２

２ ＲＦ ３ 月的 Ｂ１ ~ Ｂ１２、ＮＤＷＩ、ＢＳＩꎻ３ 月的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ、黄度值ꎻ
６ 月的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ

９８.９９ ９８.１８ ９７.４９ ０.９６８ ６

３ ＳＶＭ ３ 月的 Ｂ１ ~ Ｂ１２、ＮＤＷＩ、ＢＳＩꎻ３ 月的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ、黄度值ꎻ
６ 月的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ

９７.３２ ９８.２０ ９５.３８ ０.９４２ ３

ＲＦ:随机森林模型ꎻＳＶＭ:支持向量机模型ꎮ Ｂ１~Ｂ１２、ＮＤＷＩ、ＢＳＩ、ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ 见表 ２ꎮ

４.１.２　 不同分类方法提取的小麦面积精度评价 　
由表 ４ 可以看出ꎬ基于单时相特征的 ＲＦ 模型的提

取面积少于实际面积ꎬ基于多时相特征的 ＲＦ 模型

的提取面积更接近实际面积ꎬ方法 １、方法 ２ 提取的

面积少于实际面积ꎬ方法 ３ 提取的面积多于实际面

积ꎮ

表 ４　 不同分类方法提取的小麦面积与 ２０２１ 年«荆州市统计年鉴»记录面积的对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ａｒｅａ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｅ ２０２１ Ｊｉｎｇｚｈｏｕ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｙｅａｒｂｏｏｋ

方法编号 分类模型 分类特征
提取面积
(ｈｍ２)

实际面积
(ｈｍ２)

提取面积 /
实际面积(％)

１ ＲＦ ３ 月的 Ｂ１~Ｂ１２、ＮＤＷＩ、ＢＳＩꎻ３ 月的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ、黄度值 ７ １６２.３７ １０ ０１０ ７１.５５

２ ＲＦ ３ 月的 Ｂ１~Ｂ１２、ＮＤＷＩ、ＢＳＩꎻ３ 月的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ、黄度值ꎻ６ 月
的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ

９ １３６.７１ １０ ０１０ ９１.２８

３ ＳＶＭ ３ 月的 Ｂ１~Ｂ１２、ＮＤＷＩ、ＢＳＩꎻ３ 月的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ、黄度值ꎻ６ 月
ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ

１０ ６９４.４８ １０ ０１０ １０６.８４

ＲＦ:随机森林模型ꎻＳＶＭ:支持向量机模型ꎮ Ｂ１~Ｂ１２、ＮＤＷＩ、ＢＳＩ、ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ 见表 ２ꎮ

　 　 图 ５ 是同一小麦地块的影像在 ３ 种方法中的分布

提取对比结果ꎬ图 ５ａ 是该地块的原始影像ꎬ左右两部

分深色区域代表小麦ꎬ图 ５ｂ~图 ５ｄ 中的浅灰色区域代

表各方法提取出的小麦分布情况ꎮ 加入多时相特征

后ꎬ提取的小麦地块完整度有了明显提高ꎬ更接近实际

面积(图 ５ｂ、图 ５ｄ)ꎮ 与 ＳＶＭ 模型相比ꎬ用 ＲＦ 模型提

取的地块边界更清晰完整且没有内部空洞(图 ５ｃ、图
５ｄ)ꎮ 为了保证样本数据的正确性ꎬ采样多在易辨识的

田块内部进行ꎬ这是 ３ 种方法在验证集上的精度评价

接近ꎬ而在统计年鉴面积对比评价中差距明显的原因ꎮ
４.１.３　 ＲＦ 模型与 ＳＶＭ 模型的对比　 除了上述差异

外ꎬＳＶＭ 模型提取的小麦地块影像中存在大量椒盐

噪声ꎬ不仅将其他地物像元错分为小麦ꎬ还存在将部

分零散种植的油菜错分为小麦的情况ꎮ 因此ꎬＳＶＭ
模型提取的小麦地块影像完整度虽不如 ＲＦ 模型ꎬ
分类面积却更多ꎮ 相比之下ꎬＲＦ 对于小麦与其他地

物的区分度更高ꎬ没有出现 ＳＶＭ 模型错分油菜和小

麦的情况ꎬ椒盐噪声也明显减少ꎮ
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图 ５　 不同方法提取小麦地块的完整性对比

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｐｌｏｔ ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

４.２　 特征重要性分析

由表 ５ 可以看出ꎬＲＦ 模型分类特征中重要性较

高的特征是 ６ 月的 ＮＤＶＩ、 ＩＲＥＣＩ、ＮＤｒｅ１ 及 ３ 月的

ＮＤｒｅ１、Ｂ５、黄度值ꎬ其中 Ｂ５ 是 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 的第 １ 个

红边波段ꎬ其中心波长为 ７０３.９ ｎｍꎬ该波段有助于区

分形态相似的作物间的细微差异ꎮ 由此可见ꎬ加入

红边指数特征及多时相植被指数ꎬ对提高小麦地块

影像的提取精度是十分有效的ꎮ 重要性较低的是

Ｂ１、Ｂ９ꎬＢ１ 是海岸气溶胶波段ꎬ主要用于监测近岸

水体、大气中的气溶胶ꎬＢ９ 是水蒸气波段ꎬ这 ２ 个波

段在作物分类中的作用不显著ꎮ
４.３　 提取小麦的空间分布

不同分类方法提取的小麦分布情况如图 ６ 所

示ꎬ冬小麦主要分布于荆州区西部的菱角湖管理区、
太湖港管理区和南部的弥市镇、李埠镇ꎮ

５　 结 论

本研究选取 ２０１９－２０２０ 年多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影

像数据ꎬ计算多时相红边植被指数与黄度值ꎬ并将其

作为特征用于优化分类模型ꎬ利用随机森林法、支持

向量机算法提取湖北省荆州市荆州区冬小麦的分布

情况ꎬ对比不同分类方法的结果ꎬ得出以下结论:
(１)包括红边指数在内的多时相植被指数的加入可

以有效地提高小麦地块分类的完整度ꎬ更好地进行

农作物种植面积监测ꎮ (２)相比于 ＳＶＭ 模型ꎬ用 ＲＦ
模型提取的小麦地块边界更清晰完整ꎬ且与其他地

物间的区分度更高ꎬ椒盐噪声显著减少ꎮ 基于多时

相特征的随机森林分类结果的总精度、Ｋａｐｐａ 系数

分别为 ９７􀆰 ４９％、０.９６８ ６ꎬ分类面积与统计年鉴中面

积的比值为 ９１􀆰 ２８％ꎬ该方法能够满足冬小麦面积

表 ５　 随机森林模型的特征重要性分析

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ

波段　 　 特征重要性

ＮＤＶＩ＿６ １７４.１５６

ＩＲＥＣＩ＿６ １７１.０７７

ＮＤｒｅ１＿６ １５６.３７６

ＮＤｒｅ１＿３ １５４.５０１

Ｂ５＿３ １５０.６４８

Ｙｅｌｌｏｗ＿３ １４９.２５１

Ｂ１２＿３ １４７.１６２

Ｂ１１＿３ １４５.１８８

Ｂ８＿３ １４０.２４７

Ｂ８Ａ＿３ １３９.８３７

ＮＤＷＩ＿３ １３８.３７５

Ｂ２＿３ １３４.５１４

Ｂ７＿３ １３１.５５５

ＮＤＶＩ＿３ １１８.２５５

Ｂ４＿３ １１６.７５９

Ｂ６＿３ １１２.４３５

Ｂ３＿３ １０６.７２６

ＩＲＥＣＩ＿３ １０６.５６７

Ｂ１＿３ ８１.１７８

Ｂ９＿３ ７７.８９６
Ｂ１~Ｂ１２、ＮＤＷＩ、ＢＳＩ、ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、ＩＲＥＣＩ 见表 ２ꎮ 参数后的数字表示
月份ꎮ

监测的精度要求ꎮ (３) ６ 月的 ＮＤＶＩ、ＮＤｒｅ１、 ＩＲＥＣＩ
和 ３ 月的 ＮＤｒｅ１、Ｂ５ 和黄度值是 ＲＦ 模型中重要性

较高的分类特征ꎬ验证了包括红边指数在内的多时

相植被指数及黄度值特征在作物分类中的有效性ꎮ
(４)冬小麦主要分布于研究区西部的菱角湖管理

区、太湖港管理区和南部的弥市镇、李埠镇ꎮ
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ａ:荆州区行政区划图ꎻｂ:基于多时相特征的 ＳＶＭ 小麦分布情况提取结果ꎻｃ:基于 ３ 月特征的 ＲＦ 小麦分布情况提取结果ꎻｄ:基于多时相特

征的 ＲＦ 小麦分布情况提取结果ꎮ
图 ６　 湖北省荆州市荆州区基于不同分类算法的小麦分布情况提取结果

Ｆｉｇ.６　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ Ｊｉｎｇｚｈｏｕ Ｄｉｓｔｒｉｃｔꎬ Ｊｉｎｇｚｈｏｕ Ｃｉｔｙꎬ Ｈｕｂｅｉ ｐｒｏｖ￣
ｉｎｃｅ

　 　 本研究存在下列不足ꎬ需要进一步开展研究:
(１)Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 的双星系统使得重返周期达 ５ ｄꎬ但是

仍无法避免受到云污染的影响ꎬ如 １ 月受云层影响

无法筛选出有效影像ꎬ在绘制特征时间序列曲线时

缺少 １ 月的数据ꎮ 在后续研究中ꎬ可以尝试融合多

源影像或不同预处理方法以减少云的影响ꎮ (２)

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 最高的空间分辨率可达 １０ ｍꎬ 在地物的

边缘存在混合像元ꎬ且在同类地物内部可能也存在

“同物异谱”现象ꎮ 由于本研究使用的方法本质上

是基于像元的分类ꎬ 将不可避免地导致椒盐噪声的

出现ꎮ 目前ꎬ 深度学习算法在地物分类和识别方面

表现出优越性能ꎬ后续可以尝试使用高分辨率影像

０６６１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 ９ 期



结合深度学习的方法进行更精细化的作物分类ꎮ
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