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　 　 摘要:　 茶树是中国重要的木本经济作物ꎬ及时准确地获取茶树种植区面积及空间分布对区域农业经济发展

具有重要意义ꎮ 本研究以安徽省郎溪县为研究区ꎬ首先分析茶树、小麦和红叶石楠时序光谱特征ꎬ其次基于 ３ 个时

相的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数据提取光谱特征、水体指数及植被指数特征、红边指数特征、纹理特征组成多时相特征变量

数据集ꎬ并设置 ６ 种特征变量组合方案ꎬ利用随机森林算法进行茶树种植区信息提取精度的比较ꎬ筛选得到适宜的

特征变量组合方案ꎬ最后基于适宜的特征变量组合方案进行郎溪茶树种植区信息的提取ꎮ 结果表明ꎬ在光谱特征

变量的基础上ꎬ分别融合水体指数及植被指数特征、红边指数特征和纹理特征变量均能有效提高茶树种植区信息

的提取精度ꎬ其中ꎬ红边指数特征对茶树种植区信息提取精度的提高效果最好ꎬ其次是水体指数及植被指数特征ꎮ
基于随机森林￣平均精确度下降算法(ＲＦ￣ＭＤＡ)优选后的特征变量组合的分类效果最佳ꎬ总体分类精度达 ９４􀆰 ９５％ꎬ
Ｋａｐｐａ 系数为０.９３４ ８ꎬ说明特征变量优选能有效地保留重要的地物识别特征变量ꎬ避免冗余信息对分类结果的影

响ꎮ 综上ꎬ基于随机森林算法和茶树多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像数据能实现郎溪县茶树种植区信息的高精度提取ꎮ
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　 　 茶树(Ｃａｍｅｌｌｉａ ｓｉｎｅｎｓｉｓ)发源于中国ꎬ山茶科山

茶属ꎬ是中国重要的木本经济作物ꎬ广泛分布于中国

的 １８ 个省市[１]ꎮ 安徽省郎溪县是中国著名的产茶

区ꎬ１９９６ 年被原农业部授予“中国绿茶之乡”称号ꎮ
及时准确地获取茶树种植面积及其空间分布对于茶

园规划、茶产业的可持续健康发展及乡村振兴和区

域农业经济发展均具有重要意义ꎮ
传统的依靠基层人员对作物种植面积进行实地

调查的方法不仅难以获取准确的数据及空间分布ꎬ
而且人工成本高、时效性差ꎮ ２０ 世纪 ８０ 年代以来ꎬ
卫星遥感技术凭借覆盖范围广、时效性高、获取信息

丰富等特点ꎬ在农作物种植面积和空间分布的监测

方面取得了许多成果[２￣３]ꎮ 近年来ꎬ随着遥感影像资

源的日益丰富及人工智能算法的应用ꎬ农业遥感监

测的范围逐步由大宗作物向小宗作物、种植面积和

分布状况向长势、营养状况、病虫害等方向深入[４￣６]ꎮ
基于多时相遥感数据的作物监测能充分利用地物不

同物候期信息ꎬ有效减少光谱混淆导致的分类误差ꎮ
张猛等[７]基于时间序列 ＭＯＤＩＳ ＥＶＩ(增强型植被指

数)数据提取洞庭湖流域湿地信息ꎬ能有效解决“异
物同谱”、“同物异谱”的现象ꎮ 柳文杰等[８] 融合多

时相环境卫星(ＨＪ￣１Ａ / １Ｂ)数据和 ＭＯＤＩＳ１３Ｑ１ 数

据ꎬ获取时间序列 ＮＤＶＩ(归一化植被指数)数据ꎬ并
结合水稻关键物候特征参数ꎬ对洞庭湖流域水稻种

植面积进行提取ꎬ取得了较好的效果ꎬ总体分类精度

达 ９１􀆰 ７１％ꎬＫａｐｐａ 系数达０.９０２ ４ꎮ
由于茶树常与其他灌木、林木、农作物混种ꎬ基

于遥感影像的茶树种植区信息提取具有一定的难

度ꎮ 但茶树与其他农作物、常绿天然林和灌木林在

管理方面存在一定的差异ꎬ如定期的修剪以保持茶

树活力[９￣１１]ꎬ这为精细化的茶树种植区信息提取提

供了可能ꎮ 王斌等[１２] 基于春季、秋季和冬季 Ｌａｎｄ￣
ｓａｔ￣８ ＯＬＩ 影像数据ꎬ构建单时相和多时相特征变量

数据集ꎬ并利用随机森林算法对安吉县茶树种植区

信息进行了提取ꎬ取得了较好的结果ꎮ Ｘｕ 等[９]基于

多时相 Ｌａｎｄｓａｔ ＥＴＭ 和 ＯＬＩ 遥感影像数据构建植被

指数分析茶树的物候期ꎬ并提出一种基于像元和物

候的茶树种植区信息的提取方法ꎮ
红边指数等光谱衍生因子的应用有利于提高地

物分类精度[１３]ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 系列卫星拥有 ３ 个红边

波段ꎬ能够对植被生长信息及其健康状况进行监

测[１４]ꎬ此外ꎬ双星运行模式使得重访周期缩短至 ５
ｄꎬ极大增强了对地面物体的观测能力[１５]ꎮ 然而ꎬ利
用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像对茶树种植区信息的精细化提取

方面还未有报道ꎮ 因此ꎬ本研究利用实地采集的典

型植被(茶树、红叶石楠、小麦)时序反射率数据ꎬ分
析其同时期的光谱差异ꎬ并以无人机获取郎溪县不

同植被类型的样本ꎬ结合 ３ 个时相的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像

数据ꎬ构建不同的特征变量数据集ꎬ利用随机森林算

法进行地表植被类型的分类ꎬ以期为皖南地区茶树

种植面积动态监测提供方法和依据ꎬ促进当地茶产

业可持续健康发展ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

郎溪县(３０°４８′~３１°１８′Ｎꎬ１１８°５８′~１１９°２２′Ｅ)隶
属于安徽省宣城市ꎬ地势东高西低、南高中低ꎬ低山和

丘陵岗地约占 ５７􀆰 ２％ꎬ土壤类型以红壤、黄壤等酸性

土壤为主ꎬ气候温和、日照充足ꎬ降水丰富ꎬ具有发展

茶树种植的优良条件(图 １)ꎮ 郎溪茶树主要种植在

具有一定坡度的山坡上ꎬ株高低于 １􀆰 ５ ｍꎬ以灌木型中

小叶绿茶[１６￣１８]为主ꎬ且不同品种的茶树物候期相近ꎮ
当地还种植以红叶石楠为主的灌木ꎬ耕地则以小麦、
水稻轮作为主ꎮ 郎溪是皖南地区重要的茶树种植区ꎬ
具有较好的代表性ꎬ因此本研究以郎溪的茶树为研究

对象ꎬ进行茶树种植区面积和分布的提取ꎮ
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图 １　 郎溪县地理位置

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｎｇｘｉ Ｃｏｕｎｔｙ

１.２　 数据获取及处理

１.２.１　 遥感数据获取与处理 　 本研究所使用遥感

数据均为欧洲航天局(ＥＳＡꎬＥｕｒｏｐｅａｎ Ｓｐａｃｅ Ａｇｅｎｃｙ)
提供的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 的 Ｌ２Ｃ 级数据ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星

搭载多光谱影像仪ꎬ具有 １３ 个波段ꎬ涵盖可见光到

近红外ꎬ具体参数如表 １ 所示ꎮ 本研究中使用的遥

感数据为 ２０２３ 年 ２ 月、５ 月、６ 月共 ３ 个时相的 Ｓｅｎ￣
ｔｉｎｅｌ￣２Ａ 影像 Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７、Ｂ８、Ｂ８Ａ、Ｂ１１、
Ｂ１２ 共 １０ 个波段数据ꎮ 所有影像数据均基于 ＥＳＡ
官方提供的软件 ＳＮＡＰ 进行大气校正和重采样至

１０ ｍ 空间分辨率等预处理ꎮ
１.２.２　 典型植被高光谱数据采集与处理 　 为更准

确进行茶树的遥感识别ꎬ本研究中针对易与茶树光

谱产生混淆的红叶石楠和小麦进行高光谱监测ꎬ以
明确易混淆植被的光谱差异ꎮ 分别选取茶树、红叶

石楠和小麦６０ ｍ×６０ ｍ 样地ꎬ利用 ＲＳ￣８８００ 高性能

便携式地物光谱仪(美国 Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ 公司产

品)进行样方的光谱监测ꎬ具体采集时间如表 ２ 所

示ꎮ ＲＳ￣８８００ 地物光谱仪的光谱范围为３５０~ ２ ５００
ｎｍꎬ采样间隔 １ ｎｍꎬ视场角为 ２５°ꎮ 数据采集时ꎬ先

选取植被覆盖度均匀的样方 ６ 个ꎬ样方大小为１ ｍ×
１ ｍꎬ样方之间距离大于 １０ ｍꎬ并使采样样方均匀分

布于样地ꎮ 选择晴朗、无云、风小的天气条件ꎬ于
１０:００－１４:００进行数据采集ꎬ测量时将探头置于样

方垂直上方０.３~ ０􀆰 ５ ｍ 处ꎮ 为减少试验误差ꎬ每测

完 １ 个样方均重新利用白板进行校正ꎬ每个样方采

集５~８ 条反射率数据ꎬ最后对所有数据进行质量筛

选ꎬ计算平均值得到不同时相的茶树、红叶石楠和小

麦冠层反射率数据ꎮ

表 １　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 影像波段信息统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ ｉｍａｇｅ ｂａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

波段　 　 　 　 　 　 中心波长 (ｎｍ) 分辨率 (ｍ)

Ｂ１(海岸波段) ４４３ ６０

Ｂ２(蓝波段) ４９０ １０

Ｂ３(绿波段) ５６０ １０

Ｂ４(红波段) ６６５ １０

Ｂ５(植被红边波段 １) ７０５ ２０

Ｂ６(植被红边波段 ２) ７４０ ２０

Ｂ７(植被红边波段 ３) ７８３ ２０

Ｂ８(宽带近红外波段) ８４２ １０

Ｂ８Ａ(窄带近红外波段) ８６７ ２０

Ｂ９(水汽波段) ９４５ ６０

Ｂ１０(卷云波段) １ ３７５ ６０

Ｂ１１(短波红外 １) １ ６１０ ２０

Ｂ１２(短波红外 ２) ２ １９０ ２０

表 ２　 样区信息及数据采集日期

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓａｍｐｌｅ ａｒｅａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｄａｔｅ

样区　 　 样区大小 数据采集日期(年￣月￣日) 　 　

小麦 ６０ ｍ×６０ ｍ ２０２３￣０１￣１０、２０２３￣０２￣２７、２０２３￣０３￣２８、
２０２３￣０５￣０１

红叶石楠 ６０ ｍ×６０ ｍ ２０２３￣０１￣０９、２０２３￣０２￣２７、２０２３￣０３￣２８、
２０２３￣０５￣０１、２０２３￣０６￣０９

茶树 ６０ ｍ×６０ ｍ ２０２３￣０１￣０９、２０２３￣０２￣２７、２０２３￣０３￣２８、
２０２３￣０５￣０１、２０２３￣０６￣０９

１.２.３　 不同植被类型样本数据的采集　 在参考«土地

利用现状分类» [１９] 以及文献[２０]、[２１]的基础上ꎬ结
合研究区实际植被情况ꎬ将郎溪县土地覆盖类型划分

为耕地、林地(灌木、果园、森林等)、茶树种植区、水
域(坑塘、河流等)、人造地表、裸土 ６ 类ꎮ 于 ２０２３ 年 ２
月至６ 月在郎溪县域内利用无人机采集样本数据ꎬ每
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个样本大小控制在５０ ｍ×５０ ｍ 以上ꎬ然后依据实地考

察及 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 高分辨率影像的目视解译ꎬ共获取

耕地样本 ６５ 个、林地样本 ７２ 个、茶树种植区样本 ８０
个、水域样本 ７７ 个、人造地表样本 ６２ 个、裸土样本 ６７
个ꎮ 最后基于分层抽样法将 ７０％的样本用于模型训

练ꎬ３０％的样本用于结果验证ꎮ
１.３　 研究方法

首先对茶树、小麦和红叶石楠的实测光谱特征

进行分析ꎬ基于光谱差异选择茶树种植区识别的

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像构建特征变量数据集ꎬ并设置 ６ 种特

征变量组合方案ꎬ利用随机森林算法筛选适宜茶树

种植区信息提取的特征变量组合方案ꎬ最后基于适

宜的特征变量组合方案进行郎溪茶树种植区信息的

提取ꎮ
１.３.１　 特征变量提取　 首先基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像的

光谱特征ꎬ计算水体及植被指数特征、红边特征、纹

理特征ꎬ构建特征变量数据集ꎬ各类特征的变量名称

及算法等描述见表 ３ꎮ
鉴于光谱的一阶导数能部分消除大气效应以及

植被光谱中土壤成分的影响[２２]ꎬ研究中在红边指数

特征中引入红边波段 １ 一阶微分反射比 ( Ｂ５ ＿
ＦＤＲ)、红边波段 ２ 一阶微分反射比(Ｂ６＿ＦＤＲ)及归

一化差异红边一阶微分反射比(ＮＤｒｅｄ＿ＦＤＲ)３ 个变

量ꎮ Ｂ５＿ＦＤＲ 和 Ｂ６＿ＦＤＲ 利用 ＥＮＶＩ 软件的 Ｉｍａｇｅ
Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ 插件进行提取ꎮ ＮＤｒｅｄ＿ＦＤＲ 由 Ｂ５＿ＦＤＲ
和 Ｂ６＿ＦＤＲ 计算得到(表 ３)ꎮ

纹理特征具有鲁棒性强、计算简单等特点ꎬ可基

于影像的灰度共生矩阵[２３]提取ꎮ 研究中对每个时相

的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 影像 Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７、Ｂ８、Ｂ８Ａ、
Ｂ１１ 和 Ｂ１２ 共 １０ 个波段数据进行主成分分析后ꎬ选
择方差贡献率最大的第一主成分ꎬ并取 ４ 个方向的平

均值来表示灰度共生矩阵ꎬ进而得到纹理特征参数ꎮ

表 ３　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２特征变量数据集描述

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ

特征类型　 　 特征变量名称　 　 　 　 　 来源或方法　 　 　 　 　 　 　 参考文献　 　 　

光谱特征 Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７、Ｂ８、Ｂ８Ａ、Ｂ１１、Ｂ１２ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 影像的 １０ 个波段 　 　 －

水体指数及植被指数特征 地表水分指数(ＬＳＷＩ) (Ｂ８－Ｂ１１) / (Ｂ８＋Ｂ１１) Ｘｉａｏ 等[２４]

归一化水体指数(ＮＤＷＩ) (Ｂ３－Ｂ８) / (Ｂ３＋Ｂ８) Ｇａｏ[２５]

水分胁迫指数(ＭＳＩ) Ｂ１１ / Ｂ８ Ｅｒｊｒ 等[２６]

土壤调节植被指数的优化(ＯＳＡＶＩ) １.１６∗(Ｂ８－Ｂ４) / (Ｂ８＋Ｂ４＋０.１６) Ｒｏｎｄｅａｕｘ 等[２７]

比值植被指数(ＲＶＩ) Ｂ４ / Ｂ８ Ｂｉｒｔｈ 等[２８]

归一化差异植被指数(ＮＤＶＩ) (Ｂ８－Ｂ４) / (Ｂ８＋Ｂ４) Ｔｕｃｋｅｒ[２９]

增强型植被指数(ＥＶＩ) ２.５∗(Ｂ８－Ｂ４) / (Ｂ８＋６∗Ｂ４－７.５∗Ｂ２＋１) Ｍｉｕｒａ 等[３０]

植物衰老反射指数(ＰＳＲＩ) (Ｂ４－Ｂ２) / (Ｂ６) Ｇａｍｏｎ 等[３１]

叶绿素植被指数(ＧＣＶＩ) Ｂ８ / Ｂ３－１ Ｇｉｔｅｌｓｏｎ 等[３２]

归一化差异耕地指数(ＮＤＴＩ) (Ｂ１１－Ｂ１２) / (Ｂ１１＋Ｂ１２) Ｄｅｖｅｎｔｅｒ 等[３３]

红边指数特征 归一化植被指数红边 １(ＮＤＶＩｒｅ１) (Ｂ８－Ｂ５) / (Ｂ８＋Ｂ５) Ｇｉｔｅｌｓｏｎ 等[３４]

归一化植被指数红边 ２(ＮＤＶＩｒｅ２) (Ｂ８－Ｂ６) / (Ｂ８＋Ｂ６) 张磊等[３５]

归一化植被指数红边 ３(ＮＤＶＩｒｅ３) (Ｂ８－Ｂ７) / (Ｂ８＋Ｂ７) 张磊等[３５]

归一化差异红边 １(ＮＤｒｅ１) (Ｂ６－Ｂ５) / (Ｂ６＋Ｂ５) Ｇｉｔｅｌｓｏｎ 等[３６]

归一化差异红边 ２(ＮＤｒｅ２) (Ｂ７－Ｂ５) / (Ｂ７＋Ｂ５) Ｍｅｒｚｌｙａｋ 等[３７]

新型倒红边叶绿素指数( ＩＲＥＣＩ) (Ｂ７－Ｂ４)∗ Ｂ６ / Ｂ５ Ｆｒａｍｐｔｏｎ 等[３８]

改良红边土壤调整植被指数(ＭＥＲｒｅ) (Ｂ８－Ｂ５－１) / [ 　 (Ｂ８－Ｂ５) ＋１] Ｗｕ 等[３９]

红边波段 １ 一阶微分反射比(Ｂ５＿ＦＤＲ) 由 ＥＮＶＩ 软件的 Ｉｍａｇｅ Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ 插件提取 　 　 －

红边波段 ２ 一阶微分反射比(Ｂ６＿ＦＤＲ) 由 ＥＮＶＩ 软件的 Ｉｍａｇｅ Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ 插件提取 　 　 －

归一化差异红边一阶微分反射比(ＮＤｒｅｄ＿ＦＤＲ) (Ｂ６＿ＦＤＲ￣Ｂ５＿ＦＤＲ) / (Ｂ６＿ＦＤＲ＋Ｂ５＿ＦＤＲ) 　 　 －

纹理特征 均值、方差、协同性、对比度、非相似性、熵、角二
阶矩、相关性

８ 个灰度共生矩阵(ＧＬＣＭ)特征 　 　 －

４７６１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 ９ 期



１.３.２　 分类及特征优选算法 　 随机森林(Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)分类算法[４０]能够高效处理高维特征数

据ꎬ具有较高的泛化能力ꎬ在遥感研究中得到了广

泛的应用ꎮ 随机森林￣平均精确度减少算法(Ｒａｎ￣
ｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ￣Ｍｅａｎ Ｄｅｃｒｅａｓｅｄ Ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ＲＦ￣
ＭＤＡ) [４１]通过打乱每个特征值的顺序ꎬ然后度量

这种顺序变化对模型精确度的影响ꎬ以此来计算

特征值的重要性得分ꎮ 本研究利用 ＲＦ￣ＭＤＡ 算法

进行特征选择ꎬ并结合随机森林分类算法进行地

物分类ꎮ
１.３.３　 特征值选取方案设计 　 本研究设计 ６ 组特

征值组合进行茶树种植区信息提取结果的比较ꎬ其
中方案 １~方案 ５ 是直接利用表 ３ 中的特征值进行

组合ꎬ方案 ６ 是在方案 ５ 的基础上ꎬ采用 ＲＦ￣ＭＤＡ 算

法对 ３ 个时相 １１４ 个特征变量进行重要性计算ꎬ选
择重要性排序前 ２０％[１２]的特征构成(表 ４)ꎮ

表 ４　 特征值选取方案试验设计

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｓｃｈｅｍｅ ｄｅｓｉｇｎ

分类方案 特征组合　 　 　 　 　 　 特征变量
(个)

１ 多时相光谱特征 ３０

２ 多时相光谱特征＋水体指数及植被指数特征 ６０

３ 多时相光谱特征＋红边指数特征 ６０

４ 多时相光谱特征＋纹理特征 ５４

５ 多时相光谱特征＋水体指数及植被指数特
征＋红边指数特征＋纹理特征

１１４

６ 多时相综合特征集前 ２０％的特征 ２３

１.３.４　 分类结果精度评价方法 　 本研究基于混淆

矩阵[４２]进行分类精度评价ꎬ评价指标包括生产者精

度(ＰＡ)、用户精度(ＵＡ)、总体精度(ＯＡ)和 Ｋａｐｐａ
系数ꎮ 各指标计算公式如下:

ＰＡ＝
ｘｉｉ

ｘ＋ｉ
×１００％ (３)

ＵＡ＝
ｘｉｉ

ｘｉ＋
×１００％ (４)

ＯＡ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉｉ

Ｎ
×１００％ (５)

Ｋａｐｐａ＝
Ｎ∑

ｋ

ｉ＝１
ｘｉｉ－∑

ｋ

ｉ＝１
(ｘｉ＋×ｘ＋ｉ)

Ｎ２－∑
ｋ

ｉ＝１
(ｘｉ＋×ｘ＋ｉ)

(６)

式中:Ｎ 为样本数ꎬｘｉ＋为分类类别为 ｉ 的样本总

数ꎬｘ＋ｉ为验证类别为 ｉ 的样本总数ꎬｋ 为分类结果类

别总数ꎬｘｉｉ为混淆矩阵中第 ｉ 行第 ｉ 列的值ꎬ即分类

类别和实际类别一致的第 ｉ 类样本数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同植被的光谱特征

２０２３ 年１－６ 月小麦、茶树、红叶石楠的反射率

特征如图 ２ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ１ 月份茶树

３５０~２ ５００ ｎｍ 波段光谱反射率与 ２ 月份差异不大ꎬ
而１－２ 月小麦和红叶石楠短波近红外波段(７８０~
１ １００ ｎｍ)的光谱反射率明显高于茶树ꎬ说明此阶段

茶树生长发育较为缓慢ꎮ ３ 月ꎬ茶树反射率变化仍

不明显ꎬ红叶石楠７８０~１ １００ ｎｍ 波段的光谱反射率

明显低于小麦ꎬ其他波段两者基本一致ꎬ这可能是红

叶石楠生长过程中受到了外界胁迫ꎮ ５ 月ꎬ茶树进

入新梢生长期ꎬ长出新叶ꎬ此时茶树近红外波段的光

谱反射率高于红叶石楠和小麦ꎮ ６ 月ꎬ由于研究区

小麦已经收割ꎬ且田中蓄水ꎬ没有采集到反射率数

据ꎻ茶树的８００~１ ３００ ｎｍ 波段的光谱反射率较 ５ 月

份出现较大幅度的下降ꎬ且低于红叶石楠ꎬ可能是茶

叶采摘后ꎬ茶树修剪导致的ꎮ
２０２３ 年５－６ 月茶树修剪前后反射率的变化主

要表现在６７０~１ ３００ ｎｍ 波段ꎬ修剪后的茶树反射率

明显低于未修剪茶树ꎻ２ ０００~ ２ ４００ ｎｍ 波段ꎬ修剪

后的茶树反射率明显高于未修剪茶树(图 ２ａ)ꎮ
　 　 从 ３ 种植被１－６ 月反射率变化来看ꎬ茶树由于

经历人工修剪ꎬ修剪前后反射率发生显著变化ꎬ与小

麦和红叶石楠存在一定的可分辨性ꎮ 因此ꎬ为更好

地提取茶树种植区信息ꎬ以 ５ 月新梢期影像为基础ꎬ
在 ５ 月前后各选 １ 景的影像ꎬ构成多时相数据ꎮ 实

际应用中ꎬ应选取邻近实际修剪时间的影像进行茶

树种植面积与分布的提取ꎮ 本研究中ꎬ选取的 ３ 景

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ 影像的成像时间分别为 ２０２３ 年 ２ 月 ２７
日、２０２３ 年 ５ 月 １ 日、２０２３ 年 ６ 月 １０ 日ꎮ
２.２　 特征选择

基于 ＲＦ￣ＭＤＡ 算法ꎬ方案 ６ 筛选出的 ２３ 个特征

变量的重要性分布情况如图 ３ 所示ꎮ 从图中可以看

出ꎬ水分胁迫指数＿６ 月的重要性得分最高ꎬ达 ４􀆰 ３７ꎬ
这可能由于茶树修剪导致 ６ 月份茶树冠层水分变化

剧烈ꎬ而水分胁迫指数对于植被冠层水分异常敏感ꎮ
归一化差异红边一阶微分反射比＿６ 月的特征重要
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性得分排在第 ６ 位ꎬ此外红边波段 １ 一阶微分反射

比＿６ 月、红边波段 ２ 一阶微分反射比＿６ 月特征变量

亦被选出ꎬ说明本研究构建的红边波段衍生因子有

利于正确分类ꎮ 优选出的特征变量大部分与 ６ 月份

影像数据相关ꎬ因此ꎬ６ 月份是比较适宜提取茶树种

植区信息的主要时相ꎬ一方面 ６ 月份研究区的冬小

麦已经收割ꎬ秋收作物如玉米等刚栽种ꎬ植被覆盖度

较小ꎬ另一方面茶树经过人工修剪虽然冠层覆盖度

降低ꎬ但仍明显高于新播种的玉米等秋收作物ꎬ而林

地的植被覆盖度在５－６ 月份则不会存在人工修剪导

致的冠层覆盖度降低ꎮ

图 ２　 实测光谱反射率曲线

Ｆｉｇ.２　 Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ

　 　 根据优选的 ２３ 个特征变量的重要性得分ꎬ统
计得到各个分段不同类型特征变量的累计重要性

得分比重如图 ４ａ 所示ꎮ 前 ６ 个特征变量中ꎬ光谱

特征、水体指数及植被指数特征、红边指数特征各

占 ２ 个ꎬ累计重要性得分所占比重差距不大ꎮ 前

１２ 个特征变量中ꎬ水体指数及植被指数特征累计

重要性得分占比明显高于光谱特征、红边指数特

征ꎮ 前 １８ 个特征中ꎬ水体指数及植被指数特征与

红边指数特征的累计重要性得分占比相当ꎬ均高

于光谱特征ꎮ ２３ 个特征变量中ꎬ红边指数特征的

变量累计重要性积分最高ꎬ水体指数及植被指数

特征的变量次之ꎬ光谱特征的变量最低ꎮ ２３ 个特

征变量有 ９ 个变量属于红边指数特征ꎬ７ 个变量为

光谱特征ꎬ ７ 个变量为水体指数及植被指数特

征(图４ｂ)ꎮ 从上述分析可知红边指数特征相关的

变量不仅数量多ꎬ累计重要性得分亦高ꎬ这说明红

边指数特征对植被的分类和茶树信息的提取有重

要贡献ꎮ 优选的特征变量中没有与纹理特征相关

的变量ꎬ这一方面可能是因为 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫星 １０ ｍ
空间分辨率的影像数据所呈现的纹理特征不明

显ꎬ另一方面可能是纹理特征对于地表植被的分

类贡献较小ꎮ
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图 ３　 优选特征变量的重要性

Ｆｉｇ.３　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

ａ:优选特征集不同特征变量比重统计ꎻｂ:优选特征集不同特征数量统计ꎮ
图 ４　 特征变量统计图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒｔｓ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

２.３　 提取精度对比

基于不同特征变量组合方案、随机森林分类算

法及训练集和验证集数据得到各分类方案下的植被

分类精度如表 ５ 所示ꎮ 从表 ５ 可以看出ꎬ由多时相

光谱特征构成的分类方案 １ 的总体分类精度(ＯＡ)
为 ９１􀆰 ９７％ꎬＫａｐｐａ 系数为０.８９６ １ꎬ茶树种植区的生

产者精度(ＰＡ)和用户精度(ＵＡ)均超过 ９０％ꎮ 在光

谱特征变量的基础上加入水体指数及植被指数特征

变量后ꎬ方案 ２ 的茶树种植区 ＰＡ 和 ＵＡ 分别比方案

１ 提高 １􀆰 ２３ 个百分点和 ０􀆰 ５２ 个百分点ꎮ 而在光谱

特征变量的基础上加入红边指数特征变量后ꎬ方案

３ 的茶树种植区 ＰＡ 和 ＵＡ 分别比方案 １ 提高 ０􀆰 ３ 个

百分点和 ２􀆰 ４６ 个百分点ꎬ提升较明显ꎮ 在光谱特征

变量的基础上加入纹理特征变量后ꎬ方案 ４ 的茶树

种植区 ＰＡ 和 ＵＡ 分别比方案 １ 提高 ０􀆰 １７ 个百分点

和 ０􀆰 ６４ 个百分点ꎬ提升效果相对较差ꎬ这也说明 １０
ｍ 中分辨率影像的纹理特征对地表植被分类精度的

提升作用有限ꎮ 融合多时相光谱特征、水体指数及

植被指数特征、红边指数特征及纹理特征 １１４ 个变

量的方案 ５ 茶树种植区 ＰＡ 比方案 １ 增加 ０􀆰 ８１ 个百

分点ꎬ但 ＵＡ 下降 ０􀆰 ９７ 个百分点ꎬ这可能是由于特

征变量冗余导致分类精度的下降ꎬ这与张磊等[３５] 研
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究结果一致ꎮ 而经 ＲＦ￣ＭＤＡ 算法优选后的方案 ６
可以获得最佳的分类效果ꎬＯＡ 为 ９４􀆰 ９５％ꎬＫａｐｐａ 为

０􀆰 ９３４ ８ꎬ茶树种植区 ＰＡ 和 ＵＡ 分别为 ９３􀆰 ０７％、
９５􀆰 ９５％ꎮ

表 ５　 研究区地表植被分类精度

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

方案
ＯＡ
(％)

Ｋａｐｐａ
系数

耕地

ＰＡ(％) ＵＡ(％)

林地

ＰＡ(％) ＵＡ(％)

茶树种植区

ＰＡ(％) ＵＡ(％)

水域

ＰＡ(％) ＵＡ(％)

人造地表

ＰＡ(％) ＵＡ(％)

裸土

ＰＡ(％) ＵＡ(％)

１ ９１.９７ ０.８９６ １ ９５.８４ ８５.４２ ９５.５７ ８７.３９ ９２.３９ ９２.３５ ９３.８６ ９９.６６ ８５.５０ ９６.１５ ８７.７５ ９１.１６

２ ９２.４６ ０.９０２ ３ ９６.７０ ８９.７８ ９６.４８ ８５.５８ ９３.６２ ９２.８７ ９６.１８ ９９.７２ ８５.４８ ９６.５７ ９０.６９ ９７.８５

３ ９１.８４ ０.８９４ ６ ９６.３５ ８７.９６ ９５.１５ ８６.３７ ９２.６９ ９４.８１ ９５.４４ ９９.３６ ８３.４９ ９７.４９ ９１.１７ ９７.７８

４ ９２.４９ ０.９０２ ８ ９５.１８ ８８.５７ ９５.２３ ８７.０９ ９２.５６ ９２.９９ ９７.２２ ９９.３３ ８５.２４ ９６.６２ ９０.８５ ９２.６２

５ ９２.８０ ０.９０６ ７ ９６.０６ ９２.０３ ９７.０１ ８５.９９ ９３.２０ ９１.３８ ９６.３５ ９９.４２ ８４.２１ ９７.７７ ９２.４４ ９７.８１

６ ９４.９５ ０.９３４ ８ ９３.６８ ９４.９５ ９３.７５ ９７.７６ ９３.０７ ９５.９５ ９７.２０ ９９.５１ ９６.６５ ９３.７２ ８８.４６ ９８.４１
方案 １~方案 ６ 见表 ４ꎮ ＯＡ 为总体分类精度ꎻＰＡ 为生产者精度ꎻＵＡ 为用户精度ꎮ

２.４　 茶树种植区空间分布

由方案 ６ 提取的郎溪县茶树种植区分布如图

５ 所示ꎮ 郎溪县茶树种植区主要分布在海拔 ２００
ｍ 以下具有一定地势的中部、南部和东北部地区ꎮ
茶树根系不耐水ꎬ茶树种植对地形具有一定的要

求ꎬ而坡度太大不便于茶树种植和人工养护ꎬ因此

茶树往往种植在不易蓄水且坡度较小的山坡上ꎮ
郎溪县茶树种植区空间分布按乡镇可划分为 ３ 个

等级:十字镇、飞鲤镇、凌笪镇茶树种植较多ꎬ累计

茶树种植面积达１ ９２９.３９ ｈｍ２ꎻ毕桥镇、姚村镇、涛
城镇次之ꎬ累计茶树种植面积为 ８１１􀆰 ２１ ｈｍ２ꎻ新发

镇、梅渚镇、建平镇和郎溪经济开发区茶树种植面

积相对较少ꎮ

３　 讨 论

本研究通过实地采集１－６ 月茶树、小麦及红叶

石楠高光谱数据ꎬ明确茶树与其他植被不同的光谱

特征ꎬ为茶树信息的提取提供依据ꎮ 但本研究仍存

在一些局限ꎬ如 １０ ｍ 分辨率 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像难以准

确反映和有效利用茶树独特的纹理特征ꎮ 因此ꎬ后
续的研究中应充分利用茶树为行植作物这一特性ꎬ
应用更高空间分辨率的遥感数据(如高分系列遥感

影像等)提取纹理特征ꎬ以进一步提高茶树种植区

信息提取的精度ꎻ另一方面由于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 单星的重

访周期约 １０ ｄꎬ未来研究中可考虑将 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 与

ＭＯＤＩＳ 数据进行时空融合得到时间分辨率更高的

时序数据ꎬ以实现更为准确的茶树种植面积和分布

等信息提取ꎮ

图 ５　 ２０２３ 年郎溪县茶树种植区空间分布

Ｆｉｇ.５ 　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅａ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ ｉｎ Ｌａｎｇｘｉ
Ｃｏｕｎｔｙ ｉｎ ２０２３

４　 结 论

本研究基于 ２０２３ 年１－６ 月多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影
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像提取光谱特征、水体指数及植被指数特征、红边指

数特征、纹理特征ꎬ设计 ６ 组不同的特征变量组合方

案并使用随机森林算法对郎溪县地表植被进行分

类ꎬ主要结论如下:(１)不同类型特征变量对于地物

分类精度的贡献具有明显差异ꎬ相比较而言ꎬ红边指

数特征对提升茶树种植区信息提取精度贡献最大ꎬ
其次是水体指数及植被指数特征ꎬ纹理特征贡献最

小ꎬ表明本研究构建的红边指数特征对茶树修剪前

后的冠层变化更为敏感ꎮ (２)基于随机森林￣平均精

确度减少算法(ＲＦ￣ＭＤＡ)特征优选后的特征变量进

行分 类 能 得 到 最 高 的 分 类 精 度ꎬ 总 体 精 度 达

９４􀆰 ９５％ꎬＫａｐｐａ 系数为０􀆰 ９３４ ８ꎬ表明 ＲＦ￣ＭＤＡ 能有

效地保留识别地物重要的特征变量ꎬ避免冗余信息

对分类结果的影响ꎮ
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