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摘要：黑龙江省是我国粮食生产大省，及时有效地获取黑龙江省的农作物种植面积对后续研究的开展具有重要意

义。以黑龙江省五九七农场为例，利用 ２０１４年 ８月 ３０日 ＧＦ １卫星 １６ｍ空间分辨率影像，通过计算不同特征波

段，构建了多特征水稻、玉米种植区识别方法。首先计算影像归一化差分植被指数（ＮＤＶＩ），并将原影像进行主成

分变换，以此为基础建立包含多特征的数据集。然后利用不同地物类型之间在各特征波段的差异，基于 ＣＡＲＴ算

法构建决策树，分别提取研究区内的水稻和玉米。精度评价结果表明，分类的总体精度达到 ９６１５％，Ｋａｐｐａ系数

为 ０９４。水稻的制图精度为 ９８４１％，用户精度为 ９７６４％；玉米的制图精度为 ９５３８％，用户精度为 ９７８９％。其

中总体精度和 Ｋａｐｐａ系数较最大似然法分类结果分别提高了 ５２８％和 ００８。所提研究方法可为其他地区农作物

高分数据作物类型制图提供借鉴。
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　　引言

黑龙江省作为我国粮食生产大省，根据农业部

种植业管理司的统计数据，２０１３年全省粮食作物种
植面积占全国的１０３％，产量占１０％。及时准确地
获得黑龙江地区的粮食作物种植面积对后续各种研



究的开展及粮食安全保障具有重要意义。

目前，用于作物面积监测的遥感数据源以多光

谱影像为主，按空间分辨率的不同分为高、中高和中

低分辨率。遥感分类方法大致分为监督与非监督分

类算法、智能化分类算法、面向对象分类算法和综合

提取算法
［１］
等。高分辨率影像主要包括 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ

和 ＩＫＯＮＯＳ。陈旭等［２］
通过应用面向对象的多层次

分割分类方法对广东省黑石顶自然保护区的

ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ遥感图像进行了分类，结果表明，基于对
象的多层次方法比传统的基于像元的分类方法具有

更准确的分类结果、更明确的分类边界和更均一的

内部同质性。陈君颖等
［３］
利用ＩＫＯＮＯＳ影像，采用决

策树分类算法，根据植被光谱数据库，提出基于光谱

信息的植被分类方法，结合纹理特征引进局部一致性

指数对该方法进行改进，最终分类总精度从仅靠光谱

信息的 ８３１６％提高到 ９１８９％，Ｋａｐｐａ系数达到
０８８８６。Ａｄｅｌａｂｕ等［４］

通过 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像对地面
实测高光谱影像进行重采样，并利用重采样高光谱

影像与ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像，采用随机森林算法对博茨瓦
纳的帕拉佩地区的 ５种树木进行区分，总精度分别
为７９８６％和 ８８７８％。中高分辨率影像目前较多
用于分类的有 ＬａｎｄｓａｔＴＭ／ＥＴＭ＋、ＬａｎｄｓａｔＯＬＩ、ＨＪ

图 １　研究区及实测数据示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｕｄｙａｒｅａａｎｄｆｉｅｌｄｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａ
　

１Ａ／ＢＣＣＤ、ＳＰＯＴ等。李志鹏等［５］
利用 ＬａｎｄｓａｔＴＭ，

使用神经网络和面向对象２种算法对黑龙江省富锦
市２０１０年 ２期不同时相影像分别进行水稻分类提
取，结果表明，面向对象算法分类精度明显高于神经

网络算法；在对神经网络分类结果进行 Ｍａｊｏｒｉｔｙ滤
波处理后，精度有所提高；返青期分类精度高于乳熟

期分类精度。刘炜等
［６］
利用 ２期 ＬａｎｄｓａｔＴＭ影像，

采用面向对象分类方法对细小河流水体进行提取，

２期影像制图精度和用户精度分别是 ０９１２、０８７５
与０９１３、０８６２。中低分辨率影像应用较多的为
ＭＯＤＩＳ影像，包括其各种产品。Ｌｉ等［７］

将 Ｌａｎｄｓａｔ

ＥＴＭ＋作为图像分割和特征提取的辅助数据，基于
ＳＰＯＴ进行面向对象的分类，结果表明，ＥＴＭ＋数据
的加入可以提高 ＳＰＯＴ５图像分类的精度。许青云
等

［８］
利用２００３—２０１２年的 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ数据，通过

构建农作物年际间动态阈值的方法，实现了对冬小

麦、夏玉米、春玉米、水稻和油菜的识别，分类总体精

度和 Ｋａｐｐａ系 数 分 别 达 到 ８８１８％ 和 ０５９６４。
ＤａｍｉｅｎＡｒｖｏｒ等［９］

利用 ＭＯＤＩＳＥＶＩ时间序列提取
农业区，并对５种作物进行分类，结果表明总体精度
为７４％，Ｋａｐｐａ系数为 ０６７５。陈健等［１０］

基于重构

的 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ数据，构建与作物物候的模型，对河
北省冬小麦进行分类识别，总体精度为９５％。

综上所述，ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ等影像虽然具有高空间分
辨率，但时间分辨率过低，黑龙江省粮食作物关键生

育期内多云雨天气，不易找到满足应用需求的影像；

ＭＯＤＩＳ等影像虽然时间分辨率高，但空间分辨率不
够。而 ＧＦ １影像能同时满足本研究对于时空分
辨率的要求，且以往的研究很少将 ＧＦ １影像用于
黑龙江省作物分类，因此，本文利用 ＧＦ １ＷＦＶ影
像对黑龙江省的粮食作物面积进行提取

［１１］
。

１　研究区域与数据

１１　研究区域与数据概况
本文以黑龙江垦区五九七农场为例，对粮食作

物种植面积进行提取，如图 １所示。五九七农场地
处三江平原东部，宝清县境内，位于北纬 ４６°２３′～
４６°４９′，东经１３１°４７′～１３２°４５′。属寒温带大陆性气
候，年平均气温３２℃，无霜期 １４５ｄ，年平均日照时
数２４９１ｈ。气候温和，适宜多种作物生长。年降水
量为４００～６００ｍｍ，平均降水量５４８６ｍｍ。

本研究用到的数据包括：ＧＦ １ＷＦＶ遥感影像
数据，空间分辨率为 １６ｍ；Ｌａｎｄｓａｔ ８ＯＬＩ影像，用
于对 ＧＦ １影像进行几何校正的参考；２０１４年研究

４５２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１５年



区地面实测点数据，如图 １所示；２０１４年研究区解
译数据；２０１３年研究区附近气象台站的物候数据，
如表１所示。

表 １　研究区 ２０１３年水稻、玉米物候数据

Ｔａｂ．１　Ｐｈｅｎｏｌｏｇｙｏｆｒｉｃｅａｎｄｍａｉｚｅｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａｉｎ２０１３

水稻 玉米

发育期 日期 发育期 日期

播种 ４月１８日 播种 ６月１日

出苗 ４月２６日 出苗 ６月９日

移栽 ５月２４日 三叶 ６月１６日

返青 ６月６日 七叶 ６月２６日

分蘖 ６月２０日 拔节 ７月１２日

孕穗 ７月３０日 抽穗 ７月２８日

抽穗 ８月９日 乳熟 ８月２２日

乳熟 ８月２４日 成熟 ９月２６日

成熟 ９月２９日

１２　分类类别与分类样本集
根据研究区２０１４年解译结果，研究区主要粮食

作物包括水稻、玉米与大豆，其中大豆种植较少，种

植面积仅占研究区耕地的 ６４％，因此不单独对大
豆进行提取。此外根据实地调查，还有其他零星种

植的蔬菜水果与林地等，本研究将除水稻与玉米外

的植被归为其他植被。同时，根据目视解译，将建筑

物和道路等归为非植被。因此，本文研究区地物覆

盖类分别为水稻、玉米、其他植被和非植被。依照上

述类别，根据实地调查点数据与解译数据选取样本

点，构建训练样本集。

因本文主要对玉米与水稻进行提取，在精度验

证时，将其他植被与非植被归为其他。因此验证样

本集按照水稻、玉米和其他地物类型进行选择。

２　分类方法

首先计算各特征变量，建立多特征数据集，基于

ＣＡＲＴ算法构建分类决策树，对地类进行识别。具
体技术流程如图２所示。
２１　ＧＦ １影像的获取

ＧＦ １卫星是中国高分辨率对地观测系统的第
１颗卫星，由中国航天科技集团公司所属空间技术
研究院研制，于 ２０１３年 ４月 ２６日由长征二号丁运
载火箭成功发射，搭载了 ２台 ２ｍ分辨率全色／８ｍ
分辨率多光谱相机，４台 １６ｍ分辨率多光谱宽幅相
机，为农作物遥感监测与作物类型制图提供了理想

数据源。

参考研究区 ２０１３年的物候信息及关键生育期
内影像的质量

［１２－１３］
，最终选取２０１４年 ８月 ３０日的

影像，分别对应水稻乳熟期和玉米乳熟期。

图 ２　技术流程图

Ｆｉｇ．２　Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｌｏｗｃｈａｒｔ
　
２２　遥感影像预处理

依次对影像进行辐射定标、大气校正和几何校

正。其中辐射定标采用中国资源卫星应用中心

（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｃｒｅｓｄａ．ｃｏｍ／ｎ１６／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ）提供的
绝对定标系数，将 ＧＦ １影像的 ＤＮ值转换为辐亮
度，计算公式为

Ｌｅ λ( )ｅ ＝φＤＮ
式中　Ｌｅ λ( )ｅ ———转换后辐亮度，Ｗ／ｍ

２
·ｓｒ·μ( )ｍ

ＤＮ———卫星载荷观测值

φ———定标斜率，Ｗ／ｍ２·ｓｒ·μ( )ｍ
大气校正采用 ＦＬＡＡＳＨ模型。结果表示，典型

地物的反射光谱与实际相同，可用于作物的识别。

几何校正时先利用影像自带 ＰＲＣ文件进行正射校
正，再以同时期 Ｌａｎｄｓａｔ ８影像为基准进行几何精
校正，误差控制在合理范围内。

２３　特征变量的选择
归一化差分植被指数 （Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）作为植被生长状态及植被覆
盖度的最佳指示因子，能很好地将作物从背景中分

离出来。主成分变换（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）通过对相关系数矩阵进行特征分解，得出数据
的主成分特征向量与它们的权值特征值，在减少数

据集维数的同时，保持数据集对方差贡献最大的特

征，在以往的研究中多用于土地、沙地方面的监测识

别，且主要用于与纹理波段的融合
［１４－１５］

。根据相关

理论，主成分变换的前 ３个主成分的信息量占全部
信息的９９１％。

因此，本文选择 ＮＤＶＩ与第 １、２、３主成分变换
分量 ＰＣ１、ＰＣ２、ＰＣ３，与原始影像波段构成特征变量
集，并对其进行分析，选择合适的特征变量，用于不

同地类的识别。

由于地物波谱辐射在不同波段上的反映不同，

不同波段上包含的信息差异也不同，故本文对原始
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影像数据的各个波段光谱特性进行了分析，分别计

算了影像的均值及标准差，统计各波段所反映的信

息量，如表２所示。
同时计算各特征变量之间的相关性。波段之间

相关性越强，则各波段之间信息的重复和冗余越多，

导致总信息量降低
［１６］
。计算结果如表３所示。

表 ２　影像波段基本信息量

Ｔａｂ．２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｏｆｂａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｎｔｅｎｔ

波段　　 均值 标准差

１（蓝） ４２５７９６１０５ ２７６７６５８５７
２（绿） ３２４８２１１９７ ３３７５５７２６９
３（红） ２２４５８９２８２ ３５２７４６７７４
４（近红外） ２７１５９７６１８２ ６９３１２２４０６

表 ３　影像各波段相关性

Ｔａｂ．３　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｂａｎｄ

波段１ 波段２ 波段３ 波段４ ＰＣ１ ＰＣ２ ＰＣ３ ＮＤＶＩ

波段１ １

波段２ ０９５０１８４ １

波段３ ０９２０８５３ ０９６７５４１ １

波段４ ０２０３０６４ ０２６４２１３ ０１０７８３３ １

ＰＣ１ ０５２３１１０ ０５８５１８０ ０４４７０２０ ０９３５０６４ １

ＰＣ２ ０８１０５５５ ０８０３７１３ ０８８２９９７ ０３５１９９４ ０ １

ＰＣ３ ０２５７７２１ ００１３５１１ ０１２５４１３ ０００３８０７ ０ ０ １

ＮＤＶＩ ０２０２３７２ ０２３３２３５ ０２６８４１４ ００６４１６２ ００３１７２１ ０２６８１８１ ０１２６９６３ １

　　由表２可知，第 ４波段的各项统计指标均大于
其他波段，说明第４波段包含的信息量最大，第４波
段在植被类型分类中具有显著作用

［１７］
。同时，综合

分析表３，各特征变量中，第 ４波段、第 ２主成分、第
３主成分与 ＮＤＶＩ之间相关性最小，因此利用上述
４个特征变量进行分类，既保证了信息量的充分，又
避免了信息的冗余。

图 ３　不同地物类型特征变量均值直方图

Ｆｉｇ．３　Ｍｅａｎｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｂａｎｄｓａｂｏｕｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓ
（ａ）原始光谱第４波段　（ｂ）ＮＤＶＩ　（ｃ）主成分变换第２主分量　（ｄ）主成分变换第３主分量

２４　ＣＡＲＴ算法
分类和回归树算法（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｔｒｅｅｓ，ＣＡＲＴ）是将数据分成２个子集，使每个子集中
的样本比划分前具有更好的一致性。每个子集会再

次分裂，依次类推，直到满足终止条件，并对决策树

进行修剪和评估，生成最优树。

通过实测数据并辅以目视解译选取训练样本

集，根据该样本集提取特征指数，构成数据集。利用

Ｃｌｅｍｅｎｔｉｎｅ软件生成 ＣＡＲＴ决策树。

３　分类过程与结果分析

３１　特征变量数据集的建立
将原始影像第４波段、ＮＤＶＩ与主成分变换第 ２

及３分量进行波段合成后，利用选取的训练样本集
对４个变量进行分地类提取，按不同地物类型统计
其不同特征变量对应的平均值信息，构建基于不同

地物类型的均值直方图，得到的结果如图３所示，其
中，Ｂ４代表原始影像的第４波段。

由图 ３ａ可知，在原始影像第 ４波段中，水稻与
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玉米的差异并不明显，但是二者的值远高于其他

植被与非植被。因此若能根据其他波段将水稻和

玉米区分开，那么就能依靠此波段对玉米进行提

取。

由图３ｂ可以看出，玉米的 ＮＤＶＩ值高于其他地
物，但若考虑到每个地类内不同像素点值的上下波

动，那么只依靠 ＮＤＶＩ不能将各地类区分开。
在图３ｃ中，各个地类的第２主成分之间的差异

均很明显。由图３ｄ可知，水稻的第３主成分值远低
于其他地类，因此可以准确地将水稻提取出来。

３２　基于 ＣＡＲＴ决策树的水稻与玉米识别
得到基于 ＧＦ １影像的特征数据集后，利用选

取的训练样本数据集，在 Ｃｌｅｍｅｎｔｉｎｅ软件中基于
ＣＡＲＴ算法，深入挖掘不同地物类型在各个特征波
段的差异，提取出水稻与玉米种植区，得到的分类决

策树如图 ４所示，图中 ＶＰＣ３代表 ＰＣ３的值，依次类
推，实线代表“是”，虚线代表“否”。

图 ４　分类决策树

Ｆｉｇ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ
　

　　由图３和图４可知，首先在主成分变换第 ３主
分量中，水稻的值远小于其他地类，利用这个特性提

取水稻，然后利用第 ２主成分将误分的非植被与水
稻区别开来。其次，利用 ＮＤＶＩ将非植被提取出来。
然后利用原始影像第４波段中玉米与其他植被的差
异将二者区分。

３３　分类结果与精度验证
采用上述方法对黑龙江省双鸭山市五九七农场

２０１４年的水稻和玉米种植区进行提取，获得的分类
结果如图５所示。考虑到本文的研究对象是水稻与
玉米，因此将其他地物类型合并。

由图 ５可以看出，研究区内水稻和玉米的种植
区多为连续的大面积区块，破碎区块较少，这为水稻

和玉米种植区的提取提供了便利。且水稻种植区集

中在研究区东部，而玉米种植区则集中在西部。根

据２０１４年黑龙江省农作物目视解译成果，可知本文

图 ５　基于 ＧＦ １影像的水稻、玉米分类图

Ｆｉｇ．５　Ｒｉｃｅａｎｄｍａｉｚｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐ

ｂａｓｅｄｏｎＧＦ １ｉｍａｇｅ
　
提取结果与解译成果在整体区域上基本重合。因此

在缺少 ２０１４年水稻与玉米种植面积统计数据的情
况下，本文将上述两者的面积进行统计。结果显示

分类提取水稻分类面积为２３７ｋｍ２，玉米分类面积为
３５７ｋｍ２；根据 ２０１４年解译结果，水稻解译面积为
２６１ｋｍ２，玉米解译面积为 ３１４ｋｍ２。水稻与玉米的
相对误差分别为９２％和１３７％。

针对水稻分类面积小于解译面积的情况，将提

取结果与原始影像、解译结果叠加分析后，发现：一

是由于解译地块普遍稍大于实际地块，二是由于水

稻的小部分大块种植区存在提取结果破碎的情况。

针对第２种情况，本文随机选取未被提取的水稻种
植区，提取其特征变量值，并与水稻的提取阈值对

比，结果如图６所示。图中 ＰＣ３≤、ＰＣ２≤分别代表
关键特征值的判断阈值，即依次满足 ＰＣ３不大于
－５８８５７、ＰＣ２不大于 －５２５８４０，才能判断为水稻。
可以看出样本点的第２、３主成分波段的值均不满足
判定条件。而针对玉米分类面积大于解译面积的情

况，主要是因为玉米与部分林地光谱相似，导致林地

被误分成玉米所致。

根据２０１４年地面实测数据，选取验证样本集，
每个地类至少保证 ８０个样本［１８］

，通过计算混淆矩

阵，对水稻与玉米种植区识别结果进行验证。同时

为了验证基于决策树算法的水稻与玉米提取方法的

精度，本文利用同一训练样本集，采用最大似然法对

影像进行分类，并计算混淆矩阵，结果如表 ４所示。
结果表明，基于决策树分类的总体精度为 ９６１５％，
Ｋａｐｐａ系数为 ０９４，分别比最大似然法提高了
５２８％和００８。

４　结论

（１）以作物关键生育期内的ＧＦ １ＷＦＶ１６ｍ
宽幅影像为数据源，利用ＣＡＲＴ决策树算法，对研究
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图 ６　未分类水稻种植区样本点与关键特征波段阈值对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｖａｌｕｅｏｆｕｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｒｉｃｅｓａｍｐｌｅａｎｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
　

表 ４　ＣＡＲＴ决策树与最大似然法分类结果精度评价对比

Ｔａｂ．４　ＡｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＣＡＲＴｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅａｎｄｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｍｅｔｈｏｄ

分类方法 地类
制图

精度／％

用户

精度／％

总体

精度／％

Ｋａｐｐａ

系数

水稻 ９８４１ ９７６４

ＣＡＲＴ决策树 玉米 ９５３８ ９７８９ ９６１５ ０９４

其他 ９４８３ ９２８７

分类方法 地类
制图

精度／％

用户

精度／％

总体

精度／％

Ｋａｐｐａ

系数

水稻 ９８８６ ７９８０

最大似然法 玉米 ８６９３ ９９８９ ９０８７ ０８６

其他 ８６２７ ９８７８

区的水稻和玉米进行提取，分类总体精度达到

９６１５％，Ｋａｐｐａ系数为０９４。
　　（２）采用多特征变量，将 ＮＤＶＩ与主成分变换分

量直接参与到决策树构建过程中，并通过对各波段

的分析，选择相关性最小的４个特征进行分类，提高
了水稻与玉米种植面积提取精度。
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