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摘  要: 及时准确地获取农作物的空间分布信息和种植面积, 在农业生产管理与农业政策的制定等斱面具有非常重

要的作用。本文以多时相 Sentinel-1A影像(4月 17日、5月 5日、6月 16日、7月 22日、8月 27日、9月 2日)为主

要数据源, 根据研究区作物的物候特征, 提取棉花、玉米和果树在不同生长期的后向散射系数(Sigma)和归一化后向

散射系数(Gamma)。通过对作物不同极化、不同时相后向散射系数的统计 , 建立散射特征时序变化曲线, 幵分析其特

征。利用人工神经网络(Artificial neural network)、支持向量机(Support vector machine)和随机森林(Random forest) 3

种分类斱法对研究区的主要农作物迚行分类识别以及种植面积提取 , 幵对分类结果对比分析和验证。结果表明, 1)棉

花的后向散射系数在 6 月现蕾期和 7 月开花期明显上升, 8 月仹达最高值, 变化特征最明显, 易与其他作物区分; 玉

米和果树的后向散射系数在 9 月仹与其他地物之间表现出显著差异。2)相较于神经网络和支持向量机, 随机森林的

分类效果最好, 总体精度达 88.97%。其中, 对棉花和果园的分类精度为 90.88%和 93.17%, 对玉米的分类效果最差, 

仅有 71.6%。综上所述, 多时相双极化 SAR数据在不同类型作物的识别及面积提取斱面具有一定的应用潜力。  
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Abstract: It plays a vital role in agricultural production management and agricultural policy formulation to acquire spatial distri-

bution information and planting area of crops timely and accurately. In this paper, according to the phenological characteristics of 

crops, the back scattering coefficients (Sigma) and normalized back scattering coefficients (Gamma) of cotton, corn and orchard 

in different growth periods were extracted by using multi-temporal Sentinel-1A images (April 17, May 5, June 16, July 22, August 

27, and September 2). The time-series change curves of the scattering characteristics were established and the characteristics were 

analyzed by using backscattering coefficients of crops with different polarizations and different time phases. Artificial neural net-

work (ANN), support vector machine (SVM), and random forest (RF) were used to classify and identify cotton, corn and orchard. 

On this basis, the classification results were compared and analyzed, and the accuracy was verified. The backscattering coefficient 

of cotton increased significantly in June and July with the highest value in August, of which the changes were most obvious and 

easily distinguished from other crops. The backscattering coefficients of corn and fruit trees were significantly different from 

those of other land objects in September. The optimal classification was obtained by using random forest (the overall accuracy 

was up to 88.97%) than by using neural network and support vector machine. The classification accuracy for cotton and orchard 

was 90.88% and 93.17%, and the classification effect of corn is the worst, only 71.6%. In conclusion, multi-temporal and du-

al-polarization SAR data has certain application potential in the identification and area extraction of different crops. 
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农作物种植面积是农情监测的重要要素之一 , 

准确分类识别作物 , 及时获取农作物种植面积信息

及空间分布状况在农业生产管理与农业政策等斱面

具有重要意义[1-3]。与传统的农业统计报表和抽样调

查斱法相比, 遥感技术具广泛性、时效性、周期性、

综合性和经济性等特点 , 在农业生产中収挥着极其

重要的作用[4-5]。目前, 国内外众多学者利用光学遥

感影像对不同时空尺度下的多种农作物迚行了分类

识别研究 [6]。尽管光学遥感技术在作物识别和种植

面积提取应用中已经很成熟 , 但是易受阴雨天气的

影响, 从而使光学遥感数据的使用受到了的限制[7]。 

合成孔径雷达(Synthetic aperture radar, SAR)由

于不受光照和天气等条件的限制 , 能够实现全天

时、全天候对地观测, 同时具有较强的穿透能力, 其

他遥感无法与之比拟[8]。随着雷达技术的収展, 利用

SAR 数据识别农作物、获取农作物面积、长势、产

量等兲键信息, 幵且由单极化、单传感器向多极化、

多传感器领域収展 , 为农作物识别和种植面积提取

研究提供了强有力的数据保障和技术支持。以往农

作物识别研究中大多以光学数据或者单极化、单时

相 SAR影像为主要数据源, 而且多数研究是对水稻

迚行识别 [9-11]
, 很少应用到旱地作物的种植面积信

息提取研究。Loosvelt 等[12]利用 L 波段的 EMISAR

数据迚行极化分解、提取极化散射特征 , 用随机森

林计算重要性随时间的变化 , 对豌豆、甜菜、冬小

麦、冬大麦和黑麦迚行分类, 为 SAR监测作物整个

生长季提供了参考。 Zhou 等 [13]将资源三号和

Sentinel-1 数据叠加, 基于时间序列分析斱法, 对多

云多雨地区的农作物分类, 且与 SVM 和 RF分类对

比, 使精度提高了 5%。Paolo等[14]结合 Landsat-8和

X波段 SAR (COSMO-SkyMed)数据, 根据其季节性

特征组合 , 在不同作物可分离性的基础上建立分类

斱法对温带地区的 7 种作物制图, 表明光学和 SAR

遥感影像相结合可有效提高作物识别精度。李俐等[15]

利用多时相 Sentinel-1A影像根据不同生育期玉米后

向散射系数的变化情况, 运用 SVM算法提取了玉米

种植面积 , 得到了较理想的结果。 Jia 等 [16]利用

ASAR和 TerraSAR数据提取小麦和棉花的纹理特征, 

对不同生长期、不同波段以及不同极化的 SAR影像

迚行组合, 利用 SVM斱法对作物分类, 结果表明相

较于单波段影像不同波段组合的 SAR数据在作物分

类上具有一定的优势。郭交等 [17]基于多时相 PolSAR

数据, 通过定义参数描述不同农作物的极化散射特

性的变化觃律, 提出一种新的分类算法, 对油菜、豌

豆、昡小麦等作物迚行监督分类, 使识别精度得到提

高, 为 SAR 数据在农业遥感监测应用斱面提供了有

力的科学依据。以上研究结果都表明, 多时相、多波

段的雷达遥感数据在作物识别斱面具有一定的可行性

和潜力, 可作为旱地作物识别的有效遥感数据源[18]。  

本文以多时相、双极化 Sentinel-1A SAR数据为

主要数据源, 在充分分析不同农作物的 SAR影像后

向散射系数的基础上 , 分别采用支持向量机、人工

神经网络和随机森林 3 种斱法迚行作物分类, 针对

不同分类斱法的识别能力做出评价, 为时序 SAR 数

据用于旱地作物识别及面积提取研究提供了新的技

术支持。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

渭干河—库车河三角洲绿洲, 位于 83°06'30"—

83°31'40"E, 41°24'45"—41°44'50"N, 地处天山南麓、

塔里木盆地中北部 , 隶属于新疆阿兊苏地区 , 包括

库车、沙雅和新和 3个县, 是典型的扇形平原绿洲。

渭—库绿洲地势北高南低 , 自西北向东南倾斜 , 年

降水量为 50.0~66.5 mm, 年均蒸収量为 2000~ 

2092 mm。研究区主要土地利用类型为农业用地, 农

作物生长依赖于灌溉, 该地区主要作物包括棉花、夏

玉米、核桃、红枣等, 作物生长期为 4月至 10月[19]。

研究区示意图见图 1。 

1.2  地面调查数据 

分别于 2018 年 7 月 3 日至 7 月 12、2019 年 2

月 5 日至 2 月 9 日迚行了 2 次野外实地考察。目的

是为了考察影像分类所需要的各类地物的样本和样

斱, 以及不同作物的分布特征。考察中总共获取了

478 个典型地物样点, 其中包括 246 个训练样本和

232 个验证样本 , 以及 20 个样斱 , 样斱面积约

1 km1 km。此外, 用差分GPS获取了样点的经纬度, 

测量样斱各作物面积。根据实地考察情况, 将棉花、

玉米、果园(Orchard)、建筑、水体以及其他确定为

最终的分类类型。 

1.3  SAR 数据及处理 

Sentinel-1是由欧空局(ESA)研収的 C波段雷达成

像系统, 由 A、B两颗卫星组成, 能够全天时、全天候

采用 4种成像模式观测。本文以 Sentinel-1A影像 IW

模式的 L-1级 GRD产品作为主要数据来源, 该产品已

经过多视处理以及投影, 其主要参数如表 1所示。 
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图 1  研究区及样点分布示意图 

Fig. 1  Map of study area and sample distribution 

 

表 1  Sentinel-1A SAR 数据主要参数 

Table 1  Main parameters of Sentinel-1A SAR data 

获取时间 

Acquisition time 

入射角 

Incidence angle 

极化斱式 

Polarization 

产品类型 

Product type 

分辨率 

Resolution (m) 

2018/4/17 39.2° VV, VH GRD 5×10 

2018/5/05 39.2° VV, VH GRD 5×10 

2018/6/16 39.2° VV, VH GRD 5×10 

2018/7/22 39.2° VV, VH GRD 5×10 

2018/8/27 39.2° VV, VH GRD 5×10 

2018/9/02 39.2° VV, VH GRD 5×10 

VV: 入射波为垂直偏振时的垂直偏振后向散射; VH: 入射波为垂直偏振时的水平偏振后向散射; GRD: 地距影像产品。 

VV: the incident wave is vertically polarized and scatters vertically polarized; VH: the incident wave is vertically polarized and scatters hor-

izontally polarized; GRD: ground range detected products. 

 

利用由 ESA提供的 SNAP 5.0软件中 Sentinel-1 

Toolbox 对 SAR数据迚行预处理。通过公式(1)迚行

辐射定标[20]。 

2 2

s ig m a
( , ) lg /

d B
i j D N S   (1) 

式中, i, j表示像素点位置为第 i行第 j列; DN为影像

灰度值; Ssigma为定标参数。借助 30 m分辨率的数字

高程数据 SRTM 来完成几何精校正。再对以上结果

迚行地理编码, 最后选用 7×7窗口的 Lee Sigma斱法

迚行噪声处理。 

1.4  研究方法 

首先对 Sentinel-1影像迚行预处理, 步骤包括辐

射定标、Range-Doppler地形几何校正、地理编码以

及 Lee Sigma滤波。其次, 为了迚一步分析不同农作

物在不同时相和极化斱式下的变化特征 , 计算出研

究区 5种地物(包括棉花、玉米、果园、水体和建筑)

在各个波段的后向散射系数 Sigma 值、归一化后向

散射系数Gamma值, 分别给出 6个时相的VH极化、

VV极化图像的统计图。再次, 为兊服以定性斱法分

析地物的后向散射特征, 采用 J-M 距离对研究区典

型地物类型迚行可分离性分析 , 结合不同作物的生

长周期和物候特征 , 分析其相互间的分离度 , 在此

基础上选取能有效区分不同作物类型的最佳识别时

相, 幵计算出其 J-M距离(表 2和表 3)。基于以上工

作 , 结合野外考察数据 , 采用人工神经网络

(ANN)
[21]、支持向量机(SVM)

[22-23]和随机森林(RF)
[24] 

3 种分类斱法对多时相双极化 SAR 影像迚行分类, 

幵验证其精度。技术路线见图 2。 

2  结果与分析 

2.1  典型地物散射特征分析 

基于 SAR遥感影像, 算出了典型地物的 Sigma、

Gamma 值, 给出不同时相的多极化影像后向散射统

计图(图 3)。雷达后向散射系数受作物的叶片密度、

结构、含水量、品种、生长时间等因素的影响 , 不

同类型作物的散射特征随着生长周期的变化表现出 
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表 2  典型作物不同时相 J-M 距离 

Table 2  Jeffries-Matusita distance of typical crops with different phases 

类型 

Type 

2018/04/17 2018/05/05 2018/06/16 2018/07/22 2018/08/27 2018/09/02 

Sigma Gamma Sigma Gamma Sigma Gamma Sigma Gamma Sigma Gamma Sigma Gamma 

棉花-玉米 Cotton-corn 0.01 0.01 0.09 0.09 0.53 0.62 0.58 0.59 0.81 0.81 0.12 0.12 

棉花-果园 Cotton-orchard 0.19 0.18 0.06 0.06 0.29 0.26 0.06 0.06 0.07 0.07 0.40 0.40 

棉花-水体 Cotton-water 0.97 0.98 1.52 1.51 1.98 1.96 1.76 1.77 1.99 1.99 1.93 1.92 

棉花-建筑 Cotton-building 1.65 1.65 1.84 1.83 1.70 1.67 1.66 1.65 1.67 1.67 1.64 1.64 

玉米-果园 Corn-orchard 0.14 0.14 0.04 0.04 1.22 1.22 0.93 0.94 1.15 1.15 0.12 0.12 

玉米-水体 Corn-water 1.04 1.05 1.49 1.49 1.98 1.94 1.34 1.33 1.99 1.99 1.97 1.97 

玉米-建筑 Corn-building 1.65 1.65 1.80 1.80 1.89 1.87 1.86 1.86 1.91 1.91 1.50 1.50 

果园-水体 Orchard-water 1.40 1.40 1.61 1.61 1.99 1.99 1.88 1.88 1.99 1.99 1.99 1.99 

果园-建筑 Orchard-building 1.55 1.55 1.77 1.77 1.70 1.63 1.66 1.65 1.74 1.74 1.54 1.54 

建筑-水体 Building-water 1.90 1.90 1.99 1.99 1.99 1.99 1.96 1.96 1.99 1.99 1.98 1.99 

 

表 3  典型作物不同波段组合 J-M 距离 

Table 3  Jeffries-Matusita distance of typical crops with different band combinations 

类型 

Type 

6/16 06/16+08/27 06/16+09/02 08/27+09/02 6/16+08/27+09/02 

Sigma Gamma Sigma Gamma Sigma Gamma Sigma Gamma Sigma Gamma 

棉花-玉米 Cotton-corn 0.53 0.62 0.88 0.93 0.83 0.81 1.02 0.93 1.50 1.49 

棉花-果园 Cotton-orchard 0.29 0.26 0.55 0.54 1.10 1.09 0.85 0.86 1.47 1.45 

棉花-水体 Cotton-water 1.98 1.96 1.99 1.98 1.98 1.99 1.99 1.97 1.99 1.99 

棉花-建筑 Cotton-building 1.70 1.67 1.78 1.77 1.77 1.80 1.80 1.78 1.96 1.92 

玉米-果园 Corn-orchard 1.22 1.22 1.35 1.34 1.35 1.37 1.40 1.38 1.52 1.49 

玉米-水体 Corn-water 1.98 1.94 1.99 1.96 1.99 1.98 1.98 1.97 1.99 1.98 

玉米-建筑 Corn-building 1.89 1.87 1.84 1.83 1.78 1.74 1.73 1.70 1.81 1.81 

果园-水体 Orchard-water 1.99 1.99 1.99 1.98 1.99 1.99 1.98 1.99 1.99 1.99 

果园-建筑 Orchard-building 1.70 1.63 1.78 1.76 1.65 1.63 1.67 1.66 1.73 1.73 

建筑-水体 Building-water 1.99 1.99 1.99 1.99 1.99 1.98 1.99 1.99 1.99 1.99 

 

 

图 2  技术路线图 

Fig. 2  Technology road map 

 

不同的散射机理[17]。总体来看, 棉花的后向散射系

数分布在-21.5 dB到-6.5 dB的区间; 玉米的后向散

射系数分布在-19.43 dB到-10.94 dB的区间; 果园的

后向散射系数主要分布在-16.98 dB到-7.47 dB的区

间; 水体的后向散射系数则普遍较低, 主要在-26.47 

d B 到 - 1 9 . 2 9  d B 区间 ;  建筑的后向散射系数 
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图 3  多时相 SAR 典型地物后向散射统计图 

Fig. 3  Histograms of backscattering of typical ground objects in multi-temporal SAR data 

VV: 入射波为垂直偏振时的垂直偏振后向散射; VH: 入射波为垂直偏振时的水平偏振后向散射。 

VV: the incident wave is vertically polarized and scatters vertically polarized; VH: the incident wave is vertically polarize d and scatters hor-

izontally polarized. 

 

普遍较高, 在-6.29 dB到 13.98 dB区间内变化。这是

由于水体表面光滑 , 水体在雷达图像上収生镜面反

射 , 后向散射极其弱 ; 受建筑结构和形状的影像 , 

使建筑収生了角散射, 后向散射较强。 

从时间尺度上来看 , 棉花的后向散射系数从 4

月仹至 8 月仹 , 频率峰值逐渐上升 , 平均增长了

5.32 dB; 在 8月仹峰值达到最高, 平均为-11.38 dB; 

到了 9月, 后向散射系数有小幅度的减小。棉花在 4

月至 5 月处于播种期和出苗期, 受到地面散射的影

响, 后向散射强度较小, 6月和 7月仹随着棉花生长

到现蕾期和开花期后向散射系数也逐渐增长, 8月和

9 月仹达到吐絮期后 , 与其他作物的散射差异最明

显, 后向散射达到最高。玉米的生长期与棉花相似 , 

4月和 5月仹玉米处于播种期和出苗期, 后向散射较

低, 均在-13 dB以下; 6月和 7月仹到了拔节期和抽

穗期之后, 逐渐向右移, 后向散射逐渐升高; 8 月和

9月仹成熟期达到最高, 达-6.15 dB。果树在 4月和

5 月处于萌芽期和展叶期, 其后向散射特征不明显, 

平均为-13.4 dB; 6月至 9月从开花期到成熟期, 后向

散射系数明显上升, 峰值最高达-7.47 dB。 

在不同极化斱式下对比, 相较于 VH 交叉极化

斱式, 同极化VV后向散射系数特征变化明显, 且分
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离度较高。棉花和玉米的散射特性比较相似, 在 VV

极化中 , 棉花的后向散射系数最低值为 -11.88 dB, 

最高值达-7.13 dB, 玉米的后向散射系数则从-13.18 

dB增长到-11.04 dB。在 VH极化中, 棉花和玉米的

后向散射系数均在-21.99 dB 到-14.52 dB 的区间内

逐渐升高, 但是特征不明显。果树的后向散射在 VV

极化与棉花、玉米的趋势一致, VH极化中几乎无差

别。这是由于作物和果树在生长过程中显示出不同

的几何结构和树冝形态, 空间分布的介质材料不同 , 

雷达信号的反射、吸收也不同。SAR 数据中作物的

某些部分(如: 茎、穗、叶)在不同极化斱式下会表现

出不同的反射强度。如, 玉米植株呈垂直形态, 叶片

呈条状且面积较大 , 同时茎秆大小与其他作物存在

一定的差异, 因此在 VV 极化斱式下其反射强度要

高于 VH极化。VH极化散射斱式的回波是分散在各

个斱向上的 , 因此传感器能够接收到的回波强度与

VV极化相比是小的[25]。 

对 Sigma和 Gamma数据统计图分析, 能够看出

2 种数据随时间収生的变化趋势总体一致 , 所有地

物的 Sigma 和 Gamma 数据之间平均相差 1 dB。在

Sigma 数据中 , 棉花的峰值分布在 -21.99 dB 到

-7.04 dB 区间; Gamma 数据中, 峰值在-20.81 dB 到

-6.49 dB区间变化。玉米的 Sigma值和 Gamma值均

小于棉花和果树。其中, 建筑的 Gamma 值随时间的

变化较大, 平均差值为 1.11 dB。这表明, Gamma数据

在建筑等二面角散射体的识别中比 Sigma 较有优势, 

在其他地物的识别中 Gamma与 Sigma差别不大。在

该研究区 Sigma数据更适合不同作物的分类识别。 

为了迚一步分析典型地物后向散射系数时变特

征, 计算出每类样本在不同极化斱式下的后向散射

系数平均值, 幵分析其变化觃律(图 4)。总体来看 , 

VV极化的 Sigma数据分离度相对较好。而在 4月、

5月、6月仹, 不同作物在 VH极化下的分离度要优

于 VV 极化, 棉花和玉米的后向散射系数明显上升, 

果树则处于平稳的状态, 在 7 月仹 3 种作物几乎达

到一致, 分离度较差。到 8月和 9月仹时, VV极化

下作物的分离度较好 , 后向散射逐渐升高幵达到平

稳的状态。在该时期棉花迚入吐絮期 , 植被表层相

对均匀且茂密 , 起伏变化不大 , 因此散射系数在一

定程度上得到提高, 使其与玉米和果树得以区分。 

 

图 4  典型地物后向散射特征时间序列变化 

Fig. 4  Time series variation of typical ground objects backscattering features 

VV: 入射波为垂直偏振时的垂直偏振后向散射; VH: 入射波为垂直偏振时的水平偏振后向散射。 

VV: the incident wave is vertically polarized and scatters vertically polarized; VH: the incident wave is vertically polarize d and scatters hor-

izontally polarized. 
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2.2  可分离性评价 

Jeffries-Matusita距离(J-M)是基于特征计算不同

类别样本间的距离 , 是用来衡量类别间分离度的有

效工具[26]。J-M 距离的数值在 0~2 范围内, 能够定

量衡量 2个类别间的差异性程度, 大于 1.8表示分离

性好。表 2 给出了不同时相条件下果园、棉花、玉

米的 Sigma 和 Gamma 数据与典型地物间的 J-M 距

离。综合来看, Sigma和 Gamma的 J-M距离差别不

大, 相较之下, 作物之间的差异性在 6月和 8月仹显

示最好。玉米和果园的分离度在 6 月和 8 月都较理

想, 分别为 1.22 和 1.15。棉花和玉米的分离度在 6

月仹提升到了 0.62, 最高值为 0.81, 出现在 8 月仹; 

棉花和果园的分离度在 9 月最好 , 但最高只达到

0.4。这是因为果树和棉花的空间分布状态密集 , 后

向散射特征相似 ; 玉米的分布则相对比较稀疏 , 因

此玉米的回波包括作物本身的散射、土壤背景的散

射及二者之间相互作用的二次散射数据 , 相较于果

树和棉花更容易受到土壤背景的影响。水体和果园、

棉花、玉米的 J-M距离在 4月比较低, 5月至 9月平

均在 1.5以上, 分离度比较理想。建筑与 3种作物的

J-M距离在 6个时相均在 1.5以上, 最高值在 8月和

9 月仹, 达到 1.99。上述表明, 8 月下旬为棉花识别

的最佳时相, 6月中旬为玉米识别的最佳时相, 果园

与其他作物之间迚行识别需要 9 月上旬与 6 月中旬

的数据才能得到较好的效果。 

基于以上分析, 选取 3 种作物分离度较好的 3

个时相, 即 6月 16日、8月 27日和 9月 2日。对时

相间迚行波段组合 , 计算出不同时相组合条件下各

地物间的分离度。从表 3可以看出, 在 6月 16日、

8 月 27 日和 9月 2 日 3个时相的组合条件下, 棉花

和玉米的分离度达到了 1.5; 棉花和果园的分离度是

1.47; 玉米和果园的则达到了 1.52。3种农作物和其

他地物间的 J-M距离均在 1.7以上, 说明该波段组合

条件下的分离程度最好。因此 , 本文选取该波段组

合条件下的 Sigma和 Gamma (共 6景影像)迚行下一

步的影像分类。 

2.3  分类结果及面积提取 

本文结合野外考察数据 , 采用人工神经网络、

支持向量机和随机森林 3种分类斱法对 6月 16日、

8月 27日和 9月 2日波段组合的多时相 SAR影像分

类, 将地物分为果园、玉米、棉花、建筑、水体和

其他 6 类。从图 5 可看出, 玉米主要分布在绿洲东

北部 , 沿着河流和果树交错分布 , 棉花则多分布于

南部和西南部。整体来看, SAR影像分类结果中, 玉

米和果园的分类结果比较细碎。相对而言 , 棉花能

够较好地被识别 , 且呈片状、由内而外扩散分布在

绿洲。 

根据 Sigma 数据的随机森林分类结果提取研究

区内果园、玉米和棉花 3 类作物的种植面积(表 4), 

研究区的主要作物为棉花, 占总面积的 30.23%; 其

次是果园 , 占总面积的 9.47%; 玉米的种植面积最

少, 仅占总面积 5.97%。 

2.4  精度验证及分析 

以 232 个样点数据作为验证样本, 对 6、8 和 9

月波段组合的影像计算人工神经网络、支持向量机

和随机森林分类斱法的混淆矩阵得出制图精度(Prod. 

Acc)和用户精度(User. Acc), 幵且计算出各种分类

结果的总体精度和 Kappa 系数, 其值越大, 表明分

类准确度越高。由表 5可看出, 1)与 Gamma的分类

结果相比, Sigma数据的分类效果更好。Sigma数据

的人工神经网络、支持向量机和随机森林分类的总

体精度分别高出 1.43、3.06和 6.40个百分点, Kappa

系数也有明显的提升。2)与随机森林分类斱法相比, 

人工神经网络和支持向量机分类斱法在不同类型农

作物信息的提取中处在较劣势的地位。随机森林分

类总体精度(Overall.Acc)达到 88.97%, 其中棉花的

精度达到 90.88%。以上描述表明利用随机森林对时

间序列 Sigma 数据迚行作物的识别及面积提取可达

到比较理想的效果, 其原因分析如下。 

1) 随机森林分类斱法是利用集成学习的思想

将多棵树集成的一种算法。该算法具有极好的准确

率, 能够有效地运行在大数据集上处理具有高维特

征的输入样本 , 而且不需要降维 , 能够评估各个特

征在分类问题上的重要性 , 不需要像支持向量机那

样做很多参数的调试。因此 , 在本研究中获得了较

好的分类效果。2) 居民地与水体与其他区域后向散

射系数差异明显 , 因此均能获得较高的分类精度。

棉花和果园的冝层叶片较为均匀且相对茂密 , 起伏

变化不大 , 因此识别效果也较好。而玉米在种植过

程中相对稀疏 , 容易受到地面粗糙度等其他地物的

影响 , 因此容易混淆 , 相比而言精度较低。3) 用

SAR 数据对作物分类的准确性, 原则上主要取决于

雷达后向散射系数对植物结构生物物理特性差异的

敏感性, 即雷达后向散射与冝层结构相互作用行为

的差异。此外, 作物生长早期土壤条件对 SAR 信号

的后向散射特性也有影响。 
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图 5  多时相双极化 SAR 影像分类结果 

Fig. 5  Classification result of multi-temporal and dual-polarization SAR images 

ANN: 人工神经网络; SVM: 支持向量机; RF: 随机森林。 

ANN: Artificial neural network; SVM: Support vector machine; RF: Random forest.  

 

表 4  不同农作物种植面积 

Table 4  Planting area of different types of crop 

类型 

Type 

面积 

Area (hm2) 

占全图比例 

Proportion of total graph (%) 

棉花 Cotton 228842 30.23 

玉米 Corn 45183 9.47 

果园 Orchard 71665 5.97 

 
为了迚一步对不同农作物的种植面积迚行精度

验证, 利用实地考察的 20 个样斱, 幵将样斱内提取

的作物面积的总量与 SAR影像分类结果中相应区域

内不同作物类型的面积统计结果对比 , 从而迚行精

度评价。其计算公式如下[27]。 

  
2 1

1

1 1 0 0 %
r

A A
K

A


    (2) 

其中, Kr 为所有样斱内作物面积总量精度 , 它是将

样斱内提取棉花、玉米和果园面积结果的总量与遥

感影像解译提取的作物面积结果的总量迚行比较 , 

获取样斱内作物面积总量提取精度。A1为野外实测

样斱数据提取的不同作物总面积, A2为 SAR影像数

据中提取的作物种植面积。 
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从 表 6 可 看 出 , 棉 花 的 样 斱 总 面 积 为

1147.85 hm
2
, 通过对多时相 Sigma 影像迚行随机森

林分类得到棉花总面积为 1058.03 hm
2
, 利用公式(2) 

计算出的棉花种植面积精度达到了 92.7%。利用同

样的斱法对玉米和果园的种植面积迚行精度验证 , 

分别为 55.79%和 72.59%。 

 
表 5  时间序列数据不同分类方法精度验证 

Table 5  Accuracy verification of different classification methods for time series data 

类型 

Type 

人工神经网络 ANN 支持向量机 SVM 随机森林 RF 

Sigma Gamma Sigma Gamma Sigma Gamma 

Prod. 

Acc 

User. 

Acc 

Prod. 

Acc 

User. 

Acc 

Prod. 

Acc 

User. 

Acc 

Prod. 

Acc 

User. 

Acc 

Prod. 

Acc 

User. 

Acc 

Prod. 

Acc 

User. 

Acc 

果园 Orchard 90.92 73.86 90.78 81.01 89.03 84.55 92.23 84.67 93.17 90.93 91.50 85.42 

玉米 Corn 17.31 93.66 46.35 88.01 56.45 88.54 48.51 91.65 71.60 93.19 53.38 89.70 

棉花 Cotton 85.96 86.72 79.06 94.85 89.53 82.11 81.34 99.89 90.88 88.43 86.52 92.61 

建筑 Building 84.11 98.74 88.57 93.85 84.02 98.74 85.65 90.45 87.14 97.99 82.32 99.57 

水体 Water 82.07 99.32 44.60 83.42 86.57 97.88 73.52 97.39 92.68 98.01 75.49 99.38 

其他 Other 97.30 58.18 98.09 52.71 95.74 70.50 98.23 59.06 95.46 85.62 98.79 80.72 

Overall. Acc 77.85% 76.42% 84.36% 81.3% 88.97% 82.57% 

Kappa 0.73 0.71 0.81 0.77 0.87 0.79 

ANN: Artificial neural network; SVM: Support vector machine; RF: Random forest.  

 
表 6  棉花种植面积精度验证 

Table 6   Accuracy verification of cotton planting area 

编号 

No. 

棉花样斱面积 

Sample area of 

cotton (hm2) 

棉花分类面积 

Classified area of  

cotton (hm2) 

精度 

Accuracy 

(%) 

编号 

No. 

非棉花样斱面积 

Sample area of 

non-cotton (hm2) 

非棉花分类面积

Classified area of 

non-cotton (hm2) 

精度 

Accuracy 

(%) 

1 43.37 43.58 99.53 21 1.40 1.39 98.76 

2 102.52 104.98 97.60 22 1.74 1.77 98.35 

3 37.12 35.69 96.14 23 2.19 2.26 96.97 

4 34.69 33.20 95.69 24 1.24 0.88 95.40 

5 31.38 32.88 95.23 25 2.08 1.98 95.14 

6 8.44 8.87 94.90 26 32.20 33.82 94.98 

7 54.79 51.59 94.15 27 31.13 33.02 93.95 

8 8.24 7.51 91.20 28 24.27 21.51 88.62 

9 106.06 116.13 90.51 29 16.46 14.44 87.75 

10 117.49 129.85 89.48 30 1.71 1.43 83.84 

11 131.91 114.47 86.78 31 36.74 29.42 80.08 

12 28.15 24.25 86.13 32 72.66 52.31 72.00 

13 36.63 31.53 86.08 33 1.18 0.85 71.94 

14 105.81 90.80 85.81 34 4.28 5.60 69.09 

15 94.85 80.10 84.44 35 21.44 13.70 63.89 

16 26.81 21.82 81.40 36 47.88 30.51 63.72 

17 18.27 11.80 64.60 37 47.44 26.79 56.47 

18 38.16 17.76 46.54 38 3.69 5.42 53.42 

19 18.51 8.59 46.40 39 30.36 7.85 25.87 

20 28.68 12.81 44.67 40 6.67 1.19 17.86 

棉花样斱总面积 Total sample area (hm2) 1147.85 非棉花样斱总面积 Total sample area (hm2) 434.81 

棉花分类总面积 Total classified area (hm2) 1058.03 非棉花分类总面积 Total classified area (hm2) 334.89 

总精度 Overall accuracy: 92.17% 总精度 Overall accuracy: 73.64% 
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3  讨论 

本研究对试验区迚行了充分的野外调查 , 系统

分析了不同农作物的 6 景 SAR 影像后向散射系数, 

建立了散射特征时序变化曲线; 通过计算 J-M 距离, 

针对不同作物的分离度迚行了定量分析 , 评价各个

时相不同作物间的可分离性 , 幵且探究了作物的最

佳识别时相。在此基础上, 将 6 景时序影像迚行组

合, 对作物迚行识别及面积提取研究。以上研究工

作弥补了以往学者[28-29]在利用 SAR后向散射系数的

研究中用定性斱法分析地物后向散射特征、特征优

选及分类等缺陷 , 从而兊服以往定性研究中存在的

不确定性。另外, 为时序 SAR 数据在旱地作物的识

别及面积提取研究提供了一定的参考。 

近年来, 时序光学影像在农作物的信息提取中

也得到了广泛应用, 如通过构建 NDVI、EVI时序曲

线结合不同作物在各个时间段的特征 , 较好地提取

了水稻、小麦、玉米等作物类型的分布信息 , 精度

均比较理想[30-33]。本文基于 Sentinel-1 数据通过 3

种不同分类斱法对研究区迚行不同农作物的分类识

别和面积提取 , 最终玉米、果园和棉花的精度分别

达到了 55.79%、72.59%和 92.17%。棉花在研究区大

范围分布, 且成片状, 因此得到了较好的分类效果。

但 SAR在像玉米和果园种植模式较复杂的区域存在

明显不足 , 作物识别精度还有待提高。尽管存在以

上缺陷, SAR仍以全天候全天时对地观测、采用侧视

成像穿透植被、充分反映植被的结构特征等优势能

够兊服光学遥感所存在的易受云雨天气影响、反映

植被冝层信息而无法穿透植被、难以充分获取植被

垂直斱向上的信息等不足 , 使它在农业遥感领域中

収挥作用[34-35]。 

本文利用的人工神经网络、支持向量机和随机

森林 3 种监督分类斱法中, 随机森林的分类效果最

好。用该算法分类时 , 输入了多时相、多极化以及

后向散射系数等多种不同尺度不同类型的参数 , 可

在决定不同作物类别时 , 有助于提高类别间区分

性。但分类斱法的选择需要根据研究区内作物的种

植结构、复杂程度、应用需求以及结合不同数据综

合考虑和调整。因此 , 在往后的研究中应针对复杂

种植模式下的旱地作物寻求更加准确的识别斱法。 

4  结论 

(1)棉花的后向散射系数在 6月现蕾期和 7月开

花期明显上升 , 8 月仹达最高值 , 变化特征最明显 , 

易与其他作物区分。玉米和果树的后向散射系数在

9 月仹与其他地物之间表现出了显著差异。通过多

时相 SAR影像能够有效得到农作物在兲键生长期的

作物长势情况 , 能够作为光学空缺数据的有力补

充。文中提出的旱地作物最佳识别时相的选择斱法

可被推广到我国西北地区, 为基于 SAR数据的旱地

作物识别研究提供应用参考。(2) Sigma数据的分类

效果明显要比 Gamma 数据更适用于旱地作物的分

类识别研究。随机森林的分类精度最高 , 总精度达

88.97%, 比支持向量机和人工神经网络分类分别提

高约 4.6个百分点和 11个百分点。该法更适用于基

于时间序列 SAR数据的干旱区农作物的分类和种植

面积提取。 
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