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摘　要：【目的】探究研究区农作物分类最佳时相；结合遥感指数探究一种有效的多时相分类方法，提取

主要农作物种植分布情况。【方法】基于多时相 Sentinel-2 卫星数据，采用支持向量机的分类方法对不同时相进

行分类，对比分类精度；融合时间序列的 NDVI、MNDWI 指数之后采用支持向量机的方法进行分类，之后分别

利用 MNDWI 和 CI 指数结合决策树的分类方法提取水域和田埂。【结果】7 月份的分类效果最好，总体精度达

到 91.05%，Kappa 系数达到 0.8518；通过时相数据不同组合的分类精度比较，采用 3—10 月 NDVI 数据叠加后

分类的效果较好，总体精度达到 92.25%，Kappa 系数达到 0.8736；对比 3 种不同分类方法，以支持向量机的分

类结果精度最高，总体精度达到 94.19%，Kappa 系数达到 0.9024。【结论】7 月份是研究区农作物分类的最佳时相；

多时相分类精度明显高于单景数据分类；结合多时相 NDVI、MNDWI、CI 3 种遥感指数进行分类可以有效提取

研究区主要农作物的种植分布情况。
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Abstract：【Objective】The study was to obtain the surface cover and clarify the planting distribution and scope of major 
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【研究意义】获取地表覆盖情况，明晰主

要农作物种植分布及范围，不仅有利于农业部

门制定政策与发展规划，而且对农业企业经营管

理、农户生产选择及资源的有效规划具有重要作

用［1-5］。【前人研究进展】李庆等［6］采用随机

森林的方法对 7 期 landsat 影像进行分类，总体

精 度 达 到 88.9027%，Kappa 系 数 达 到 0.8529，

均优于单景数据的分类结果；吕红梅等［7］结合

多时相归一化植被指数和地表水分指数，利用

决策树分类方法提取早稻种植区域，早稻的用

户精度达到 87.50%，制图精度达到 85.71%；魏

鹏飞等［8］结合 NDVI、EVI 和 WDRVI 时序变化

特征，利用 6 景 GF-1/WFV 卫星遥感影像数据

采用决策树分层分类方法成功提取了研究区玉

米、水稻、大豆和甘薯 4 种主要作物种植空间分

布情况，总体精度达到 90.90%，Kappa 系数为

0.8950；李振等［9］基于多时相的 Landsat-8 数据，

采用面向对象的决策树分类方法，研究森林类

型的自动识别，总体分类精度达到了 87.50%；

申怀飞［10］提出了基于稳定权重加权投票的多训

练样本集、多时相影像、多分类器三重融合算法

模式，对 Landsat 数据进行分类，总体精度达到

83.09%；Marais 等［11］的研究结果表明分类的质

量往往随着所用图像波段的增加而增加；Deepa

等［12］综合了粗糙集、模糊集和软集的方法，建

立了一个多类分类模型，采用双目标软集方法，

对 5 种农作物进行分类，验证数据集的准确率达

到 92%；白燕英等［13］基于 Landsat8 影像时间序

列归一化植被指数（NDVI），采用决策树分类

方法提取作物种植结构，作物分类总体精度达到

82.69%；邱鹏勋等［14］利用 GF-1 WFV 时间序列

数据集计算 NDVI，基于时间加权的动态时间弯

曲（TWDTW）方法开展农作物分类识别研究，

分类精度相比于决策树法略有提高；解毅等［15］

研究结果表明，基于融合 NDVI 的分类精度明显

高于基于 Landsat NDVI 的分类精度，由于融合

后的时序 NDVI 具有更高的时间分辨率，能够更

加突出不同作物的物候特征，显著提高作物分类

精度。综上所述，相比单景数据多时相数据能够

显著提高分类效果，构建遥感指数对于分类具有

重要贡献。【本研究切入点】对于生育期相近的

农作物，遥感指数在时间序列上的变化特征相

近，单独采用个别指数难以区分这部分地物。此

外，同一农作物受长势影响，指数值域跨度大，

容易与其他农作物混淆，人为阈值与自动阈值都

不能很好的区分不同农作物。【拟解决的关键问

题】本研究以石河子市北泉镇为研究区域，采用

2018 年的 Sentinel-2 卫星多时相数据，结合地面

调查数据，分析单一农作物提取的最佳时相，探

究多时相数据对分类精度的贡献及时相最佳组合

方式，比较不同分类方法的分类精度，探究一种

可靠有效的分类方法。

1　材料与方法

1.1　研究区域概况

研究区位于石河子市北泉镇，地处天山北麓

中段，准噶尔盆地南缘（图 1）。区划东至玛纳斯河，

西临沙湾县，南接石河子市，北濒蘑菇湖，面积

475.7 km2。研究区地势平坦，平均海拔 450.8 m，

属典型的温带大陆性气候，冬季长而严寒，夏季

短而炎热，日照充沛，年日照时数为 2 721~2 818 h，

可以获取云量覆盖较少的长时间序列卫星数据。

目前研究区主要作物有棉花、玉米、小麦、辣椒、

葡萄等。

crops.【Method】Based on the multitemporal sentinel-2 satellite imagery, 3 remote sensing indexes of NDVI, MNDWI and CI 

were selected and support vector machine, decision tree auto threshold and random forest were used to classify the single-view data 

and to evaluate accuracy of every sentinal-2 image with ground field data.【Result】The classification result in July was the best, 

with the overall accuracy reaching 91.05% and the Kappa coefficient reaching 0.8518. By comparing the classification accuracy 

of different combinations of time-phase data, the classification effect was better after overlaying the NDVI data from March to 

October, with the overall accuracy reaching 92.25% and the Kappa coefficient reaching 0.8736. Compare with the three different 

classification methods, the classification accuracy of SVM was the highest, with the overall accuracy reaching 94.19% and the 

Kappa coefficient reaching 0.9024.【Conclusion】July is the best time for crop classification in the study area.The classification 

accuracy of multi-temporal data is significantly higher than that of single scene data. Classification combined with multi-temporal 

NDVI, MNDWI and CI can effectively identify the crop planting distribution in the study area.

Key words: sentinel-2; multitemporal; NDVI; MNDWI; CI; crop classification
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图 1　研究区域位置

Fig. 1　Location map of study area 

1.2　卫星数据

Sentinel-2 卫星搭载的有效荷载为多光谱成
像 仪， 光 谱 范 围 为 0.4~2.4 μm， 覆 盖 可 见 光、
近红外、短波红外，共 13 个光谱波段，B02、
B03、B04、B08 为 10 m 空 间 分 辨 率，B05-
B8A、B11、B12 为 20 m 空 间 分 辨 率，B01、
B09、B10 为 60 m 空 间 分 辨 率， 幅 宽 290 km，
每 10 d 更新 1 次全球陆地表面成像数据，双星
可达到 5 d 更新 1 次，因而能够获得实验区内较
高频次的数据覆盖，更好地反映农作物生长过
程，为进一步挖掘作物识别的时相特征提供支
持。Sentinel-2 光学遥感卫星具有较高的时空分
辨率，适合多时相分类研究［16-17］。本研究采用
Sentnel-2 卫星数据，选取时相为 2018 年 3 月 23
日、4 月 12 日、5 月 12 日、6 月 6 日、7 月 11 日、
8 月 15 日、9 月 14 日、10 月 14 日、11 月 5 日，
获取研究区域 2018 年 3—11 月各 1 景数据，云
覆盖率皆低于 1%，影像清晰。
1.3　地面调查数据

部分数据是实地调查记录地物信息及 GPS 位

置信息，部分较明显的地物则直接在卫星影像上

标出，共标记水域、非植被区域、棉花、小麦、

早玉米、晚玉米、辣椒、葫芦瓜、葡萄、树 10 种

地物。将样本分为训练样本和验证样本，具体分

布见图 2、图 3，样本数见表 1。

图 2　训练样本分布
Fig. 2　Distribution diagram of training samples

图 3　验证样本分布
Fig. 3　Distribution diagram of verification samples 
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表 1　样本数

Table 1　Sample size
类别

Category
训练样本

Training set（Pixel）
验证样本

Validation set（Pixel）

树 Tree 2736 1460

水域 Waters 13017 5616

辣椒 Pepper 850 240

葡萄 Grape 2373 11417

棉花 Cotton 18719 58951

非植被 Nonvegetated area 4818 13771

早玉米 Early-maturing maize 368 669

晚玉米 Late maize 453 1909

葫芦瓜 Bottle gourd 550 1258

小麦 Wheat 1529 2775

1.4　遥感指数构建

遥感指数作为遥感信息的一种有效描述 , 在

对大气、海洋、土壤和植被等进行定性、定量评

估时具有重要意义［18］。目前，农作物分类的特

征选择主要是采用归一化植被指数，而其他特征

量的应用还相对较少［19］。研究发现 NDVI、改进

的归一化差异水指数（MNDWI）、颜色指数（CI）

和样本分类的相关性比较高，因此本研究采用这

3 种指数进行研究区多时项农作物的分类。

NDVI 是一种测定光合作用活性的方法，与

植被的密度和活力密切相关。正态化减少了地形

和大气的影响，并使大范围的同时监测成为可能。

NDVI 计算可以将多波段数据变换成一个单独的

图像波段，用于显示植被分布，较高的 NDVI 值

预示着包含较多的绿色植被。其计算公式如下：

NDVI ＝
NIR － Red

NIR ＋ Red

式中，NIR 为近红外波段的反射率，Red 为红波

段的反射率。

MNDWI 是由徐涵秋［20］在 2005 年提出的，

可以增强开阔水域的特征，同时有效地抑制甚至

消除建成区噪声以及植被和土壤噪声。水的增强

程度越高，对开阔水域的特征提取就越准确，因

为建成区、土壤和植被的所有负值都被明显地抑

制甚至去除。其计算公式如下：

MNDWI ＝
Green － MIR

Green ＋ MIR

式中，Green 为绿波段的反射率，MIR 为中红外

波段的反射率。

Pouget 等［21］在 1990 年提出了颜色指数（CI）

算法来区分田间土壤，低值的 CI 已被证明与高

浓度的碳酸盐或硫酸盐的存在有关，而高值则与

干旱地区的结壳土壤和沙子有关。在大多数情况

下，CI 提供与 NDVI 互补的信息，用于历时分析，

有助于更好地理解土壤表面的演变。其计算公式

如下：

CI ＝
Red － Green

Red ＋ Green

式中，Red 为红波段的反射率，Green 为绿波段的

反射率。

1.5　影像分类方法

遥感图像通过亮度值或像元值的高低差异及

空间变化来表示不同地物的差异，这是区分不同

图像农作物的物理基础［22］。识别动态变化的地

表覆盖通常需要应用多时相数据［23-27］，地物在

时间序列上的变化差异可以用于区分地物［28］，

一般的分类方法主要有监督分类与非监督分类两

种。常用的监督分类方法包括最大似然［29］、神

经网络（N N）［30-31］、支持向量机（SVM）［32-33］；

常用的非监督分类方法包括 ISODATA（一种重复

自组织数据分析技术）、K- 均值、模糊 c- 均值

（FCM）［34-35］和比例空间技术。由于研究区获

得的地面数据、影像数量和类型、作物类型的不

同，不同地物分类方法的应用各不相同，没有一

致的分类模式。SVM、决策树自动阈值和随机森

林 3 种分类方法。

SVM 是由 Vapnik 等［36］ 于 1995 年提出，该

方法是一种建立在统计学习理论基础上的机器学

习算法。支持向量机算法在于寻找一个超平面，

该超平面可以将训练集中的数据分开，且与类域

边界的边沿垂直于该超平面方向的距离最大，从

而达到最大的泛化能力。决策树自动阈值分类

方法是基于回归树（CART）模型来实现分类。

CART 算法提供了一种非参数判别多数据层之间

的统计关系，以产生一个二进制的决策树。对

ROI 样本进行分析，生成 ENVI 决策树工程文件。

随机森林分类方法最早由 Leo Breiman 和 Adele 

Cutler 提出。随机森林是通过集成学习的思想将

多棵树集成的一种算法，其基本单元为决策树，

随机森林集成了所有的分类投票结果，将投票次

数最多的类别指定为最终的输出。

1.6　精度检验

精度检验采用的是建立混淆矩阵，计算制图

精度、用户精度、总体精度及 Kappa 系数，用于
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比较分类结果，本研究使用地表真实感兴趣区计

算混淆矩阵。

总体分类精度等于被正确分类的像元总和除

以总像元数，制图精度是分类器将影像正确分为

某一类的像元数与该类真实参考像元总数的比，

用户精度是正确分到某一类的像元总数与分类器

将影像的像元分为该类的像元总数的比［22］。

1.7　技术路线

本研究选取 3—11 月的 Sentinel-2 卫星数据，

经过辐射定标及大气校正之后重采样为 ENVI 格

式数据并计算每景数据的 3 种遥感指数 NDVI、

MNDWI、CI，根据地面调查数据建立感兴趣区，

将感兴趣区分为训练区与验证区。采用 SVM 的分

类方法对不同月份的单景数据及时相数据的不同

组合进行分类；融合 NDVI、MNDWI、CI 3 种遥

感指数，采用 SVM、决策树自动阈值、随机森林

的分类方法进行分类；最后进行精度评价与结果

分析。技术路线图见图 4。

2　结果与分析

2.1　遥感指数分析

分别对 3—11 月的 Sentinel-2 卫星数据构建

MNDWI、CI、NDVI 3 种遥感指数，构建不同农

作物在时相上的遥感指数变化曲线，结果见图 5、

图 6、图 7。由图 5 可知，水域的 MNDWI 指数在

全时间段大于 0，而其他地物的值基本上均小于 0，

在 MNDWI 指数上，水域与其他地物差别明显，

数据获取

数据获取

分类器

精度评价

结果与分析

CIMNDWINDVI重采样为 ENVI 格式

辐射定标及大气校正

原始 Sentinel-2 影像 地面调查数据

地表真实感兴趣区

训练区 验证区

图 4　技术路线图
Fig. 4　Technology roadmap
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Fig. 5　Line chart of MNDWI change
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Fig. 6　Line chart of CI change
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因此，可以利用 MNDWI 值有效的区分出水域。

由图 6 可知，非植被区域在全时间段的 CI 变化较

小，在全时序基本呈现一条直线，葡萄地存在不

变的裸土，因此与非植被区域特征差别较小，其

他地物在时序上变化明显，小麦在 4 月份的 CI 明

显小于 -0.018；辣椒与棉花在 8 月份的 CI 明显小

于 -0.12。由图 7 可知，水域的 NDVI 值是所有地

物里最小的，与其他地物差别明显；春小麦在 3—

4 月播种，7 月份左右收割，从 3 月份春小麦的

NDVI 值不断增长与春小麦的生长方式符合，到 7

月份春小麦的 NDVI 值急速下降，这是由于 7 月

份是春小麦成熟及收获时期，因此可以根据这个

特征区分出春小麦；由于新疆种植的玉米品种较

多，本研究只区分在 8 月份左右收割的早玉米和

10 月份左右收割的晚玉米，对于早玉米在 7—8

月间 NDVI 值急速下降，可以由该特征区分出早

玉米；树的 NDVI 值在全时相的变化较平缓，总

体上是先增长再下降的趋势；棉花、晚玉米、葫

芦瓜、辣椒的生育期较相近，NDVI 值的区别也

较小，但从 NDVI、MNDWI 来看还是存在一定区别。

2.2　不同时相分类精度比较

采 用 SVM 的 分 类 方 法 分 别 对 3—11 月 的

Sentinel-2 卫星数据进行分类，分类精度见表 2，

由制图精度来看，晚玉米、辣椒、葡萄在 10 月份

的分类精度最高，非植被在 6 月份的分类精度最

高，早玉米在 8 月份的分类精度最高，葫芦瓜在

7 月份的分类精度最高，小麦和树在 4 月份的分

类精度最高，棉花在 9 月份的分类精度最高，水

域在 3 月份的分类精度最高。由用户精度来看，

辣椒在 9 月份的分类精度最高，葡萄在 5 月份的

分类精度最高，早玉米、非植被在 8 月份的分类

精度最高，晚玉米、葫芦瓜、树、棉花在 7 月份

的分类精度最高，小麦在 4 月份的分类精度最高，

水域在 9 月份的分类精度最高。由总体精度及
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图 7　NDVI 变化折线
Fig. 7　Line chart of NDVI change

表 2　不同时相分类结果精度评价

Table 2　Accuracy evaluation of different phase classification results（%）

影像日期
Image date

精度
Accuracy

辣椒
Pepper

葡萄
Grape

早玉米
Early-maturing maize

晚玉米
Late maize

葫芦瓜
Bottle gourd

小麦
Wheat

棉花
Cotton

树
Tree

非植被
Nonvegetated area

水域
Waters

2018-03-23 制图精度 41.25 40.92 0.30 9.38 0.64 92.22 88.22 68.90 58.44 99.64
用户精度 4.11 78.83 0.06 11.40 0.25 100.00 87.05 57.85 69.93 96.63

2018-04-12 制图精度 48.75 37.06 2.09 7.44 0.00 95.53 80.56 69.18 63.24 99.22
用户精度 3.50 46.34 4.19 13.58 0.00 100.00 77.27 56.36 87.23 99.59

2018-05-12 制图精度 46.25 46.92 0.30 0.16 24.09 93.26 91.71 67.53 56.79 98.70
用户精度 1.99 95.81 0.06 0.48 18.84 100.00 87.21 49.47 84.92 98.56

2018-06-06 制图精度 71.67 39.96 3.74 12.62 74.48 88.50 93.75 67.33 91.75 97.69
用户精度 6.87 95.06 2.99 31.14 34.79 99.76 91.12 63.67 77.75 98.83

2018-07-11 制图精度 77.08 75.30 36.47 3.46 95.79 94.45 97.58 67.88 89.25 99.11
用户精度 9.20 96.80 17.44 71.74 39.57 65.05 97.23 79.41 97.63 99.23

2018-08-15 制图精度 70.42 67.41 87.14 26.30 48.09 76.54 97.36 61.51 74.15 98.82
用户精度 32.01 94.73 36.71 69.34 35.71 42.11 96.09 20.45 97.86 95.57

2018-09-14 制图精度 66.25 29.25 57.55 24.72 61.61 78.56 98.55 65.89 65.96 99.13
用户精度 40.56 91.28 9.81 69.72 28.87 49.09 87.96 73.38 97.05 99.95

2018-10-04 制图精度 87.08 85.22 53.36 48.93 21.46 64.86 96.57 60.55 76.35 98.17
用户精度 19.44 95.59 8.90 54.43 35.34 75.03 95.28 74.85 93.60 95.66

2018-11-05 制图精度 53.33 22.73 0.00 0.68 0.32 87.68 86.28 63.56 81.38 97.54
用户精度 3.92 49.62 0.00 1.62 0.80 99.47 82.10 32.97 79.48 92.60
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Kappa 系数来看，7 月份的分类效果最好，总体

精度达到 91.05%，Kappa 系数达到 0.8518。总体

来说，作物在生长丰富的月份分类效果相对较好，

在生长前期特征较不明显，分类效果相对较差。

2.3　时相数据的不同组合分类精度比较

对 3—11 月的 Sentinel-2 卫星数据进行不同

形式的组合之后采用 SVM 的分类方法进行分类，

分类精度见表 3。分析数据不同叠加方式之后的

分类效果，3 月份加 8 月份的叠加分类效果明显，

比 3 月份加 4 月份的叠加分类效果要好，总体精

度要高 13.3%。这是由于农作物物候生长期的影

响，3、4 月份大部分农作物仍未生长，地块处于

撂荒状态，差异较小，而 7、8 月份是农作物生长

丰富的月份，与 3、4 月份形成鲜明的差异，不同

农作物物候期的差别，数据叠加之后会形成变化

差异，有利于区分不同农作物。而对于 3 景、4 景、

9 景数据的叠加并不能提高分类精度，这是由于

相近月份农作物生长变化不明显，特征变化较小，

多余信息并不能较好的提高分类效果，相反会带

来更多的噪音影响分类的准确性。

由表 3 可知，3 月份以及 8 月份单景 NDVI

数据的分类效果都较差，这是由于同种农作物长

势不同，NDVI 的值有高有低，物候期相近的农

作物 NDVI 值的范围交叉严重，单景 NDVI 数据

的分类错分严重，逐景增加 NDVI 数据，总体精

度逐步提高，当增加到 10 月份 NDVI 数据时，

总体精度达到最高为 92.25%，Kappa 系数达到

0.8736，继续增加 11 月得 NDVI 数据，总体精度

有所降低，这是由于 11 月份大部分农作物已经收

割，地块差异不明显，增加 11 月份数据并不能提

高分类效果。

2.4　不同分类方法的分类精度比较

融合 3—11 月的 MNDWI 与 NDVI 数据之后，

分别采用 SVM 分类方法、随机森林分类方法、决

策树自动阈值分类方法进行分类，对比 3 种不同

分类方法，SVM 的分类结果分类精度最高，总体

精度达到 94.19%，Kappa 系数达到 0.9024，总体

精度比随机森林分类方法提高 3.36%，比决策树

自动阈值分类方法提高 4.32%（表 4）。

表 4　不同分类方法分类精度比较

Table 4　Comparison of classification accuracy among 
　　　　different classification methods

分类方法
Classification Method

总体精度
Overall accuracy（%）

Kappa 系数
Kappa coefficient

决策树自动阈值
Auto threshold of decision tree

88.97 0.8151

随机森林
Random forest

90.83 0.8461

支持向量机
Support vector machine

94.19 0.9024

2.5　分类结果

由于水位的变化，水域范围也存在变化，

因此采用单景数据提取水域范围。由遥感指数

分析所得，本研究采用 3 月份 CI 小于 -0.012 且

MNDWI 大于 0.15 利用决策树提取水域范围；由

于田埂范围较窄，容易与地物误分，因此在支持

向量机分类之后继续采用遥感指数结合决策树的

分类方法将田埂剔除，对于小麦地，采用 4 月份

的 CI 小于 -0.018 将田埂剔除；对于辣椒地及棉

花地，采用 8 月份 CI 小于 -0.12，将田埂剔除。

最终分类结果的分类精度达到 94.49%，Kappa 系

数达到 0.9077，最终分类结果见图 8。

由表 5 可知，辣椒的制图精度达到 92.08%，

但用户精度较低，有部分棉花被错分为辣椒；葡

萄的用户精度达到 99.68%，但制图精度较低，有

部分葡萄被错分为非植被与棉花；非植被的制图

精度到达 100%，用户精度为 89.76%，有部分葡

表 3　分类精度比较

Table 3　Comparison of classification accuracy 
影像数据
Image data

总体精度
Overall accuracy（%）

Kappa 系数
Kappa coefficient

2018-03-23 75.64 0.5972
2018-04-12 71.32 0.5164
2018-05-12 78.29 0.6352
2018-06-06 84.39 0.7375
2018-07-11 91.05 0.8518
2018-08-15 87.42 0.7915
2018-09-14 82.62 0.6961

2018-10-04 88.86 0.8145
2018-11-05 75.10 0.5772
2018-03-23、2018-04-12 79.44 0.6604

2018-03-23、 2018-08-15 92.74 0.8800
2018-03-23、2018-07-11、
2018-11-05

92.66 0.8763

2018-04-12、2018-07-11、
2018-10-04

92.51 0.8748

2018-03-23、2018-06-06、
2018-08-15、2018-10-04

91.98 0.8664

3—11 月 91.98 0.8679
3 月 NDVI 71.50 0.4215
3—4 月 NDVI 71.67 0.4609
3—5 月 NDVI 74.79 0.5305
3—6 月 NDVI 84.67 0.7341
3—7 月 NDVI 90.30 0.8391
3—8 月 NDVI 90.20 0.8399
3—9 月 NDVI 90.92 0.8513
3—10 月 NDVI 92.25 0.8736
3—11 月 NDVI 92.22 0.8728



136

表 5　分类结果混淆矩阵

Table 5　Confusion matrix of classification results 

类别
Category

辣椒
Pepper

葡萄
Grape

非植被
Nonvegetated 

area

早玉米
Early-maturing 

maize

晚玉米
Late maize

葫芦瓜
Bottle 
gourd

小麦
Wheat

树
Tree

棉花
Cotton

水域
Waters

总数
Total

用户精度
User accuracy

辣椒 Pepper 221 33 0 0 0 0 0 0 188 0 442 50.00
葡萄 Grape 0 9347 0 0 0 0 0 0 29 1 9377 99.68
非植被 Nonvegetated area 19 1140 13771 0 1 4 67 1 308 31 15342 89.76
早玉米 Early-maturing maize 0 0 0 653 0 219 0 0 0 0 872 74.89
晚玉米 Late maize 0 0 0 0 1144 236 0 209 6 0 1595 71.72
葫芦瓜 Bottle gourd 0 0 0 0 0 694 0 0 811 0 1505 46.11
小麦 Wheat 0 0 0 0 0 0 2708 0 0 0 2708 100.00
树 Tree 0 128 0 16 1 1 0 995 36 32 1209 82.30
棉花 Cotton 0 769 0 0 763 104 0 255 57573 0 59464 96.82
水域 Waters 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5552 5552 100.00
总数 Total 240 11417 13771 669 1909 1258 2775 1460 58951 5616 98066
制图精度 Prod. acc. 92.08 81.87 100.00 97.61 59.93 55.17 97.59 68.15 97.66 98.86

萄与棉花被错分为非植被；早玉米的制图精度达

到 97.61%，用户精度为 74.89%，有部分葫芦瓜

被错分为早玉米；晚玉米制图精度为 59.93%，用

户精度为 71.72%，有部分晚玉米被错分为棉花，

有部分棉花和树被错分为晚玉米；葫芦瓜的分类

精度较低，一方面原因是地面真实调查数据较

少，另一方面是与棉花和玉米较难区分；小麦的

分类较低较高，主要是小麦与其他农作物物候期

差异较大，易于区分；树的制图精度为 68.15%，

用户精度为 82.3%，有部分树被分为棉花与晚

玉米，棉花的制图精度为 97.66%，用户精度为

96.82%；水域的分类效果较好。

3　讨论

针对单一农作物在不同时相的分类精度不

同，这是由于农作物物候期的差异，当某种地物

在某个时期与其他农作物差异较大时，相应的分

类精度就有所提高，这是提取该农作物的较为重

要时期，有利于单一农作物提取的研究。时相数

据的组合方式不同，分类精度有所差异，对于原

始波段的叠加，时相的增加能够提高分类精度，

这与李庆等［6］的研究结果一致，然而原始波段

不经选择的叠加会造成数据的相似，产生数据冗

余并造成更多的噪音，从而降低分类精度，因

此，多时相分类应注意关键信息的提取。白燕英

等［13］的研究结果表明时间序列的 NDVI 具有较

高的时间分辨率，能够突出不同作物的物候特征

及其变化，从而提高作物分类精度。然而，仅

使用 NDVI 进行分类并不能完全区分所有地物，

这也是单一遥感指数在分类上的局限性。针对特

定的地物提取可以研究特定的波段组合计算指数

进行分类，因此，对于地表覆盖的分类最好结合

多种遥感指数，魏鹏飞等［8］结合 3 种遥感指数

NDVI、EVI 和 WDRVI 进行作物分类，吕红梅等［7］

结合归一化植被指数和地表水分指数进行作物分

类，都取得了较好的分类结果。李庆等［6］采用随

图 8　分类结果
Fig. 8　Classification results
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机森林进行影像方法，吕红梅等［7］利用决策树分

类方法提取早稻种植区，李振［9］采用面向对象的

决策树分类方法研究森林类型的自动识别，魏鹏

飞等［8］采用决策树分层分类方法成功提取作物种

植空间分布，然而，对于决策树阈值分类，不管

是人为判断阈值还是自动阈值分类或者随机森林

分类，都无法准确的界定区分农作物之间的阈值，

这是阈值分类固有的缺陷，本研究结合 NDVI、

MNDWI、CI 3 种遥感指数进行分类有效提取了研

究区主要农作物的种植分布情况。

4　结论

通过对不同时相分类精度比较可知，在研

究区域内，7 月份是区分农作物最佳时相；通过

时相数据的不同组合的分类精度比较，多时相分

类精度明显高于单景数据分类，采用 3—10 月的

NDVI 数据叠加之后分类效果较好，总体精度达

到 92.25%，Kappa 系数达到 0.8736，相对于仅使

用 3 月份 NDVI 数据分类的分类精度，总体精度

提高了 20.75%；结合 NDVI、MNDWI、CI 3 种遥

感指数之后采用 SVM 的分类方法可以有效区分研

究区的农作物。
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