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摘　要　秸秆还田是减少土壤侵蚀、增加土壤有机碳的重要措施，对黑土地保护具有重要意义。区域范围内

玉米秸秆覆盖区的准确、快速识别，对监测保护性耕作实施、农业补贴政策的制定具有重要作用。以实施保

护性耕作的典型区吉林省四平市为研究区，基于ＧＥＥ（ｇｏｏｇｌｅ　ｅａｒｔｈ　ｅｎｇｉｎｅ）云平台，结合２０２０年５月—１１月

的Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２时序遥感影像，依据玉米生长季和收获后的秸秆状态构建光谱特征和指数特征，指数特征包括

归一化差值植被指数（ＮＤＶＩ）和归一化差值秸秆指数（ＮＤＲＩ）。为避免数据冗余，对时序特征值按大小排序，

同时利用分位法以０％，２５％，５０％，７５％，１００％分位选取分位（ＱＴ）特征，进而构建数据集。应用参数优化

后的随机森林方法对按照７:３划分的样本集进行训练和验证，然后对数据集分类，结合连通域标定法去除

分类过程中产生的细小连通域，进一步优化全局结果。通过Ｋａｐｐａ和整体精度（ＯＡ）定量和定性评价，实验

结果表明：（１）基于不同特征集组成数据集的分类模型（Ｍ１／Ｍ２／Ｍ３／Ｍ４／Ｍ５）定量评价结果均优于９０％，其

中所设计数据集的分类模型Ｍ５效果最好，Ｋａｐｐａ和ＯＡ分别为９７．４１％和９７．９１％，相比于未加入ＱＴ特征

集的分类模型 Ｍ２的Ｋａｐｐａ和ＯＡ分别提升４．５２％和３．６４％，同时 Ｍ５识别结果可以有效保留边缘细节信

息；（２）针对不同时间尺度的ＱＴ特征集，利用５月—１１月 时 序 遥 感 影 像 的 ＱＴ特 征 集 分 类 模 型 Ｍ５＿６／Ｍ５
可以极大地抑制其他作物秸秆的影响，相比仅利用１１月时序影像 ＱＴ特征的 Ｍ５＿１模型分类结果的Ｋａｐｐａ
和ＯＡ分别提升了３．９％和３．１２％；（３）基于 Ｍ５模型，结合连通域标定法的分类模型 Ｍ６的Ｋａｐｐａ和ＯＡ
分别为９６．７６％和９７．３６％，仅次于 Ｍ５模型识别结果，模型 Ｍ６在保证较高精度的同时避免了细碎图斑，优

化了分类可视化效果。该研究提出的 Ｍ６模型适用于识别研究区玉米秸秆覆盖区，该方法能够在ＧＥＥ云平

台环境下快速执行，适合推广应用于东北地区秸秆覆盖区。
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引　言

　　黑土是宝贵的自然资源，是肥力 最 高、最 适 宜 农 耕 和 最

具生产潜力的土壤。黑 土 地 保 护 性 耕 作 模 式 是 保 护 黑 土 地，
促进农业可持续发展的重要措施。保护性耕作是指作物收获

后地面上秸秆覆盖度大于３０％的耕作和种植系统［１］，针对黑

土地的保护我 国 东 北 地 区 正 积 极 实 施、推 广 保 护 性 耕 作 模

式［２］。秸秆还田不仅有利于资源合 理 利 用，还 能 避 免 因 秸 秆

露天焚烧造成的环境污染［３］，与传 统 耕 作 方 式 相 比，长 期 实

施秸秆还田有助于降低土壤容重，提 高 土 壤 孔 隙 度、土 壤 有

机碳和土壤大团聚体百分 比 等［４］，对土壤保护与资源可持续

利用起着重要作用。在亟需对黑土地实施保护措施的形势下，
究竟哪些地块、有多少黑土地实施了秸秆覆盖，对黑土地保护

相关科学研究和当地政府政策制定与实施具有重要意义。
传统作物秸 秆 覆 盖 区 地 面 调 查 和 识 别 的 方 法 费 时、费

力、成本高，难以在区域 范 围 内 实 施。遥 感 是 快 速 获 取 区 域

范围内地表信息的技术手段，特别是欧空局（Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｓｐａｃｅ
Ａｇｅｎｃｙ，ＥＳＡ）发布的Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２卫星影像具有对秸秆纤维素

和木质素敏感的 短 波 红 外 波 段（ＳＷＩＲ），是 快 速、准 确 监 测

区域范围内黑土地上作物秸秆覆盖的有效数据源。已有许多

研究者 根 据 秸 秆 以２　１００ｎｍ处 的 强 吸 收 谷 与 木 质 素、纤 维



素的高度相关性，利用多光谱影像、地 面 实 测 秸 秆 高 光 谱 数

据构建光谱指数 展 开 秸 秆 覆 盖 度 研 究［５－７］。秸 秆 覆 盖 度 研 究

一般仅利用作物收获后单一时相影像估算，无法表征不同秸

秆覆盖类型的实际秸秆覆盖量，例如，高 留 茬 秸 秆 覆 盖 从 覆

盖度的角度分析其覆盖 度 并 不 大，但 实 际 上 是４～５０ｃｍ的

留茬直立在地表，其实 际 覆 盖 量 并 不 小。因 此，本 研 究 进 行

秸秆覆盖区识别，是 进 一 步 开 展 地 块 尺 度 秸 秆 覆 盖 的 基 础，

也是对秸秆覆盖 类 型 精 细 分 类（如 覆 盖 还 田、粉 碎 还 田、高

留茬等）的前提，通过 遥 感 影 像 直 接 获 取 高 精 度 的 玉 米 秸 秆

覆盖区更具有实际意义。目前，利用遥 感 技 术 的 秸 秆 覆 盖 区

识别研究还较少，且没有综合考虑作物生长期和收获后的状

态信息。本工作基于作物不同状态信息对玉米秸秆覆盖区开

展精细、智能识别研究。

玉米是我国东北黑土地上主要种植的一种作物；吉林省

四平市内有针对黑土地保护创建的“梨树模式”区域，广泛存

在少耕、免耕等保护性耕作方式，又大 量 存 在 翻 耕 等 传 统 耕

作方式，非常适合开展秸秆覆盖区识 别 研 究。由 于 玉 米 秸 秆

覆盖地块的反射率较高，且具有大面 积 连 通 的 自 然 特 性，在

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影像上表现为亮度偏高特征，呈现区域规则连续

分布。根据秸秆覆盖大于３０％时为保护性耕作的规定，遥感

影像可视为秸秆覆盖区和背景两类。随机森林通过给定样本

的学习训练形成分类规则，具有分析复杂地理信息系统分类

特征的能力，适用于分类和高维数据 的 回 归 分 析，同 时 具 备

更高的精度和稳健性。在作物倒伏识别［８］和土地覆盖分类［９］

等方面，随机森林都具有很好的分类 效 果 和 处 理 速 度，因 此

受到广泛关注。基于像素的随机森林算法分类结果中普遍会

出现细小图斑。为克服不足，应用形态学滤波去除图斑。

鉴于此，本 研 究 基 于 ＧＥＥ云 平 台［１０－１１］，综 合 考 虑 玉 米

收获前、后 的 状 态 信 息，结 合 研 究 区 内２０２０年５月—１１月

份的时序Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影像 创 建 的 光 谱 指 数 和 分 位（ｑｕａｒｔｉｌｅ，

ＱＴ）特征构建数据集，应用优化后的随机森林方法准确识别

玉米秸秆覆盖区域；根据秸秆覆盖大 范 围 连 通 的 特 性，利 用

连通域标定法优化分类结果，实现玉米秸秆覆盖区制图。

１　实验部分

１．１　研究区概况

研究区为吉林省四平市，地理范围为４２°３１′—４４°０９′Ｎ，

１２３°１７′—１２５°４９′Ｅ，总 面 积 约１．４万ｋｍ２，地 理 位 置 如 图１
（ａ）所示。四平市处在 黑 土 地 和 吉 林 省“黄 金 玉 米 带”核 心 地

区，从２００７年开始探索并实施以“秸秆覆盖、条带休耕”为主

要内容的保护性耕作。开展区域范围内的玉米秸秆覆盖区准

确识别，可应用于评估保护性耕作模 式 的 实 施 程 度，为 监 测

保护性耕作推广，相关政策拟定提供可靠的数据支持。

图１　研究区位置与Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影像（日期：２０２０年１１月４日）（ａ）与秸秆覆盖区照片（ｂ）

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｕｄｙ　ａｒｅａ　ａｎｄ　Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａａｃｑｕｉｒｅｄ　ｏｎ　Ｎｏｖｅｍｂｅｒ　４，２０２０（ａ），ｐｈｏｔｏｓ　ｏｆ　ｃｏｒｎｒｅｓｉｄｕｅ　ｃｏｖｅｒ　ａｒｅａｓ（ｂ）

１．２　数据源

１．２．１　地面调查数据

２０２０年１１月３日—１１日，在研究区进行了田 间 玉 米 秸

秆覆盖实地调研。１１月 为 研 究 区 内 玉 米 收 获 后 秸 秆 覆 盖 的

稳定时期，存在大量的样本地块。根据Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影像的最

高空间分辨率（１０ｍ），在 样 本 地 块 中 随 机 选 取１０个 分 布 均

匀、大小为１ｍ×１ｍ的样方，采用拉绳法测量。秸秆调查时

使用两根以０．１ｍ间隔作为标记的１ｍ刻度绳，垂直摆放在

样方中，计算标 记 点 与 地 面 秸 秆 相 交 点 数 量 与 总 标 记 数 比

值，统计１０个样方的均值；依据保护性耕作的定义［１］对秸秆

覆盖区进行识别，图１（ｂ）中 当 统 计 的 样 方 均 值 大 于３０％时

为秸秆覆盖区，主 要 由 机 械 收 获 后 产 生，包 括 低 和 高 留 茬；

低于３０％时为非覆盖区，主要是人工收获后产生的根茬。为

了识别玉米秸秆覆盖区，采用实地调查和目视解译相结合的

手段获取样本数据 集，在 剔 除 异 常 值 后 保 留 了６４６个 样 本：
包括玉米秸秆覆盖、水 稻 秸 秆 覆 盖、建 筑 用 地、树 林 和 水 体

样本，样本数量分别为２００，１０３，１１８，１３７和８８。

１．２．２　Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ遥感影像

从Ｇｏｏｇｌｅ　Ｅａｒｔｈ　Ｅｎｇｉｎｅ（ＧＥＥ）云平台获取时序Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－
２Ａ影像，时间分辨率为５ｄ，光 谱 包 括 可 见 光、近 红 外、红

边、水汽、卷云和短 波 红 外 波 段，各 波 段 分 辨 率 分 别 为１０，

２０和６０ｍ。为避免 低 分 辨 率 波 段 对 分 类 任 务 的 影 响，舍 弃

空间分辨率为６０ｍ的水汽、卷云和可见光中的气溶胶波段，

选择Ｂ２（Ｂｌｕｅ），Ｂ３（Ｇｒｅｅｎ），Ｂ４（Ｒｅｄ），Ｂ５（Ｒｅｄ－ｅｄｇｅ１），Ｂ６
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（Ｒｅｄ－ｅｄｇｅ２），Ｂ７（Ｒｅｄ－ｅｄｇｅ３），Ｂ８（Ｎｉｒ），Ｂ８Ａ（Ｒｅｄ－ｅｄｇｅ４），

Ｂ１１（ＳＷＩＲ１）和Ｂ１２（ＳＷＩＲ２）较高空间分辨率波段。

　　利用ＧＥＥ获取 研 究 区 内２０２０年 的 云 占 比 小 于１０％的

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影像；同时选取２０个 实 地 调 查 的 玉 米 秸 秆 覆 盖

样本点，统 计 年 内 归 一 化 差 值 植 被 指 数（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｄｉｆｆｅｒ－
ｅｎｃｅ　ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ　ｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）和 归 一 化 差 值 秸 秆 指 数（ｎｏｒ－
ｍａｌｉｚｅｄ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｒｅｓｉｄｕｅ　ｉｎｄｅｘ，ＮＤＲＩ）特 征 曲 线 和 置 信 区

间，如图２所示。Ｓ１为玉米出苗期，Ｈ为玉米收获期，Ｓ２为

玉米秸秆覆盖期，横坐标为年积日（ｄａｙ　ｏｆ　ｙｅａｒ，ＤＯＹ），图２
（ａ）纵 坐 标 为 ＮＤＶＩ均 值（ＮＤＶＩＭ）和 ＮＤＶＩＭ ＋／－标 准 差

（Ｓｔｄ），图２（ｂ）纵坐标为ＮＤＲＩＭ＋／－Ｓｔｄ。图２（ａ）中ＤＯＹ为

２０４时达到ＮＤＶＩＭ最大值０．８６４。图２（ｂ）中ＮＤＲＩ和相应时

间区间的ＮＤＶＩ趋势相似，但值范围 相 差 较 大。为 降 低 计 算

量，选 取 从５月１３日 到１１月２９日 的１８２景 云 占 比 小 于

１０％的Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ作 为 影 像 源，充 分 合 理 地 利 用 时 间 序 列

特征。根据研究需求，对 获 取 影 像 进 行 波 段 筛 选、拼 接 和 裁

剪等预处理。

１．３　方法

基于时序Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ的 玉 米 秸 秆 覆 盖 区 识 别 包 括３个

步骤。首先，基 于Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ时 序 影 像 计 算 光 谱 和 指 数 特

征，同 时 利 用 分 位 法 获 取 分 位 ＱＴ特 征，进 而 构 建 数 据 集；

然后，对样本数据按７:３随机划分为训练集和测试集，结合

ＲＦ模型分类出玉 米 秸 秆 覆 盖 区 域，而 基 于 像 素 的 ＲＦ分 类

结果中极易产 生 细 小 图 斑，研 究 采 用 连 通 域 标 定 法 优 化 全

局；最后，通过评价指标 定 量 分 析 结 果。具 体 技 术 流 程 如 图

３所示。

图２　研究区２０２０年内玉米种植区时序ＮＤＶＩ和ＮＤＲＩ变化曲线

（ａ）：时序ＮＤＶＩ曲线；（ｂ）：Ｈ－Ｓ２期间ＮＤＲＩ曲线

Ｆｉｇ．２　Ｔｉｍｅ－Ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ＮＤＶＩ　ａｎｄ　ＮＤＲＩ　ｃｈａｎｇｅ　ｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ｃｏｒｎ　ｐｌａｎｔｉｎｇ　ａｒｅａｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｓｔｕｄｙ　ａｒｅａ　ｉｎ　２０２０
（ａ）：Ｔｅｍｐｏｒａｌ　ＮＤＶＩ　ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ；（ｂ）：ＮＤＲＩ　ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｄｕｒｉｎｇ　Ｈ－Ｓ２

图３　玉米秸秆覆盖区识别技术流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ｏｆ　ｃｏｒｎ　ｒｅｓｉｄｕｅ　ｃｏｖｅｒ　ａｒｅａ

１．４　数据集构建

１．４．１　光谱特征

对研究区内２０２０年１１月４日 获 取 的Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ多 光

谱反射率影像进行统 计 分 析 得 知，建 筑 物 光 谱 特 征 较 明 显、

容易识别，因 此 重 点 分 析 玉 米 秸 秆 覆 盖 区、水 稻 秸 秆 覆 盖

区、树林和水体样本光谱特征。统计样 本 内 各 地 类 波 段 反 射

率值并绘制箱线图，结果如图４（ａ—ｄ）。

　　从图４（ａ，ｂ）可以看出，玉米秸秆和水稻秸秆的光谱反射

率区间范围为０．１０～０．４５，图４（ｃ，ｄ）水 体 和 树 林 光 谱 反 射

率区间范围分别为０．００～１．０５和０．００～０．３０。通 过 对 比 发

现，水体和树林相对秸 秆 反 射 率 明 显 较 低，易 于 分 类。水 稻

秸秆和玉米秸 秆 的 光 谱 反 射 率 变 化 趋 势 和 区 间 范 围 基 本 相

同，Ｂ２—Ｂ８波段反射率呈上升趋势，Ｂ８Ａ—Ｂ１２波段 呈 下 降

趋势，仅利用单期遥感 影 像 很 难 进 行 地 类 判 别。鉴 于 此，考
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虑到 不 同 作 物 的 物 候 和 结 构 特 性，本 研 究 使 用７月２２日

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影像提高水稻和玉米地类的分离度，即在作物生

长季中玉米种植区的ＮＤＶＩ值大于水稻。为了判断该期影像

是否有助于区分不同作物，利用样本统计绘制出玉米和水稻

的光谱反 射 率 箱 线 图，结 果 如 图５（ａ，ｂ）。图５（ａ）中 玉 米

Ｂ２—Ｂ５波段反射率明显低于图５（ｂ）水 稻，Ｂ７—Ｂ８Ａ反 射 率

高于水稻，其他波段反射率相似，其原 因 可 能 与 两 种 农 作 物

的冠层结构相关，这些 特 征 有 利 于 分 类。因 此，光 谱 特 征 集

是结合７月２２日和１１月４日的Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影像建立。

１．４．２　指数特征

为区分玉米秸秆覆盖区、水 稻 秸 秆 覆 盖 区、裸 地 和 其 他

相似地 类，分 别 构 建 了 差 值 植 被 指 数（ＮＤＶＩ）和 秸 杆 指 数

（ＮＤＲＩ）。其中，ＮＤＶＩ可以较好地反映出不同农作物的生长

状况，因此用于区别玉米和水稻种植区域。ＮＤＲＩ光谱指数与

图４　不同地物类型光谱反射率特征（２０２０年１１月４日Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影像）
（ａ）：玉米秸杆；（ｂ）：水稻秸杆；（ｃ）：水体；（ｄ）：树林

Ｆｉｇ．４　Ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｇｒｏｕｎｄ　ｔｙｐｅｓ（Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａｉｍａｇｅｓ　ｏｎ　４Ｎｏｖｅｍｂｅｒ　２０２０）
（ａ）：Ｃｏｒｎ　ｓｔａｌｋ　ｒｅｓｉｄｕｅ；（ｂ）：Ｒｉｃｅ　ｓｔａｌｋ　ｒｅｓｉｄｕｅ；（ｃ）：Ｗａｔｅｒ；（ｄ）：Ｗｏｏｄｓ

图５　不同作物光谱反射率特征 （２０２０年７月２２日Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影像）
（ａ）：玉米；（ｂ）：水稻

Ｆｉｇ．５　Ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｒｏｐｓ（Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａｉｍａｇｅ　ｏｎ　２２Ｊｕｌｙ　２０２０）
（ａ）：Ｃｏｒｎ；（ｂ）：Ｒｉｃｅ
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ＮＤＶＩ相似，同样是利用 双 波 段 进 行 计 算，该 光 谱 指 数 与 玉

米秸秆覆盖度显著相关［１２］，其计算公式如式（１）

ＮＤＲＩ＝ρＢ１２－ρＢ４
ρＢ１２＋ρＢ４

（１）

式（１）中，ρＢ１２是短波红外２反 射 率，ρＢ４为 红 波 段 反 射 率。在

玉米秸秆中含有大量的纤维素 和 木 质 素，反 射 率 在２　１００和

２　３００ｎｍ附近有强 吸 收，即Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影 像 的Ｂ１２波 段 反

射率。使用Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ的Ｂ１２和Ｂ４波段反射率构建的ＮＤＲＩ
可以最大限度地减少绿色植被的影响。综上分析，在光谱特征

集的基础上，利用ＮＤＶＩ和ＮＤＲＩ建立指数特征集。

１．４．３　分位特征

分位ＱＴ特征的建立主要基于四分位数的思想。在统计

学中，将所有数值按大小排列并分成 四 等 份，处 于 三 个 分 割

点位置的数值为四分位数。同理，四分 位 数 法 可 应 用 于 时 序

遥感影 像 以 构 建 ＱＴ特 征，流 程 如 图６所 示。首 先，通 过

ＧＥＥ云平台获取时序影像集，图６（ａ）中为１１月４日影 像 中

蓝波段热度图，颜色越深反射率值越 小，相 反 则 反 射 率 值 越

大；以中间红框内的像素为例，抽取该 位 置 时 间 维 度 上 的 数

据，如图６（ｂ）；对获取的数据按照从小到大进行排序，Ｖ１—

Ｖ５分别对应０％，２５％，５０％，７５％和１００％，依次选择对映

分位上的反射率值，如图６（ｃ）；最 后，按 照 上 述 方 法 对 影 像

中像素遍历处理获取光谱分位集，如图６（ｄ）。

　　ＱＴ特征还可以应用 于 时 序 指 数 特 征 集，与 计 算 光 谱 分

位集相似，首先获取时序指 数 特 征 集，然 后 应 用 ＱＴ特 征 提

取指数分位集。ＱＴ特征 集 构 建 包 括 光 谱 分 位 集 和 指 数 分 位

集，这种提取特征的方式利用时序特性的同时避免了数据冗

余，极大地降低了计算量。

图６　分位ＱＴ特征构建示意图

（ａ）：蓝波段热图；（ｂ）：单像元时序数据；（ｃ）：时序数据抽选；（ｄ）：分位数据集

Ｆｉｇ．６　ＱＴ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ
（ａ）：Ｂｌｕｅ　ｗａｖｅ　ｈｅａｔ　ｍａｐ；（ｂ）：Ｓｉｎｇｌｅ　ｐｉｘｅｌ　ｔｉｍｅ　ｓｅｒｉｅｓ　ｄａｔａ；（ｃ）：Ｔｉｍｅ　ｓｅｒｉｅｓ　ｄａｔａ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；（ｄ）：Ｑｕａｎｔｉｌｅ　ｄａｔａｓｅｔ

１．５　随机森林秸秆覆盖区识别

随机森林监督分 类 算 法 是 一 种 基 于 多 棵ＣＡＲＴ决 策 树

组合构成的集成学习方法。为了完全 划 分 变 量 空 间，利 用 自

助抽取输入样本和节点随机分裂技术构建多棵决策树。通过

单个决策树的多数投票策略获得预测结果，有效避免单个模

型或参数组引起的误差，具有更高的精度和鲁棒性［１３］。由于

其分类的优越性，该分类器得到遥感界的广泛认可。

针对所设计的数据集，具有 高 维 度 特 性，随 机 森 林 可 以

将每个维度的重要性输出到分类中，帮助特征选择以提高效

率。因此，本研究使用嵌入在ＧＥＥ中的随机森林算法对玉米

秸秆覆盖区进行分类。根据分类结果的准确性调整决策树数

量以期生成最佳的分类模型。

１．６　连通域标定和评价指标

研究区中秸 秆 覆 盖 地 块 一 般 具 有 大 面 积 连 通 的 自 然 特

征，而本研究基于像素级别对玉米秸 秆 覆 盖 区 进 行 分 类，结

果中会出现细碎的图斑，因此有必要借助连通域标定法对结

果全局优化。连通域标定法示 意 图 见 图７，假 定 图７（ａ）为 分

类结果中某一区域，标 签１表 示 为 玉 米 秸 秆 覆 盖 区，标 签０
表示背景类，绿色区域为设定的４连 通 域 滑 动 窗 口。通 过 滑

动窗口寻找标签为１的连通域，保留图７（ｂ）左上角最大连通

域（黄色区域），删除右下角最小连通域（黄 色 区 域）。如 果 图

像中存在大量目标区域，则需标定所 有 的 连 通 域，通 过 设 置

阈值对全局处理。

图７　连通域标定示意图

（ａ）：分类区域数值图；（ｂ）：像元连通域示意图

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　ｄｏｍａｉｎ　ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ　ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ
（ａ）：Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｃａｌｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｒｅａ；

（ｂ）：Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　ｄｏｍａｉｎ　ｏｆ　ｐｉｘｅｌｓ

　　Ｋａｐｐａ系数是衡量分类结果空间一致性的指标，明 确 揭

示了分类结果的空间变化。总体精度（ｏｖｅｒａｌｌ　ａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）

以预测正确与总体数量之间的比值反映分类结果的质量［１４］。
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本研究选择上述指标来定量定性评价分类结果。

２　结果与讨论

　　基于时序Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影 像 设 计 的 数 据 集，采 用 随 机 森

林算法识别玉 米 秸 秆 覆 盖 区。为 确 定 算 法 中 最 佳 决 策 树 数

量，研究对比５，１０，２０，３０和４０决策树对分类模型的影响，

具体见表１。从５到３０整体呈上升趋势，３０达到最大值并趋

于稳定，当决策树数量设置为４０时，评价精度略有下降。因

此，实验统一标准，将决策树数量均设置为３０。

表１　不同决策树的分类模型定量评价

Ｔａｂｌｅ　１　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ　ｆｏｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅｓ

决策树数量 Ｋａｐｐａ／％ ＯＡ总体分类精度／％
５　 ９３．９７　 ９５．０７
１０　 ９４．５４　 ９５．６１
２０　 ９６．６５　 ９５．７６
３０　 ９７．４１　 ９７．９１
４０　 ９６．９８　 ９７．５４

２．１　基于不同特征集组合分类

在相同训练样区条件下，通过不同的特征集组合识别玉

米秸秆覆盖区，定量评价结果见表２。以光谱特征集为基础，

模型Ｍ５精度最高，Ｋａｐｐａ／ＯＡ为９７．４１％／９７．９１％，比Ｍ１，

Ｍ２和 Ｍ４模 型 的 Ｋａｐｐａ／ＯＡ 分 别 提 高 了５．８４％／４．６９％，

４．５２％／３．６４％和１．２９％／１．０４％，表 明 相 比 于 指 数 特 征 集，

加入ＱＴ特征集可以明显改善模型精度；以ＱＴ特 征 集 为 基

础，Ｍ４比 Ｍ３模型提高１．９５％／１．５６％，表明与指数特征集

相比，加入光 谱 特 征 集 更 有 利 于 分 类；以 指 数 特 征 集 为 基

础，Ｍ３比 Ｍ２模型提高１．２８％／１．０４％，表明加入ＱＴ特征

集优于光谱特征集。

表２　基于不同特征集的分类定量评价结果

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ
ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｄａｔａｓｅｔ

模型 光谱特征集 指数特征集 ＱＴ特征集 Ｋａｐｐａ／％ ＯＡ／％
Ｍ１ ＋ － － ９１．５７　 ９３．２２
Ｍ２ ＋ ＋ － ９２．８９　 ９４．２７
Ｍ３ － ＋ ＋ ９４．１７　 ９５．３１
Ｍ４ ＋ － ＋ ９６．１２　 ９６．８７
Ｍ５ ＋ ＋ ＋ ９７．４１　 ９７．９１

　　本研究使用五种不同特征集组合模型，测试结果见图８，

图８（ａ）和图９（ａ）分别为２０２０年１１月４日和７月２２日真彩

色合成图，分类结果中蓝色和白色区域分别表示玉米秸秆覆

盖区和背景。根据图８（ｂ）—（ｆ）对比发现，Ｍ５模型一定程度

上降低细小图斑的产生，同时保留道 路、农 田 等 边 缘 细 节 信

息，效果最好；Ｍ１和 Ｍ２模 型 分 类 结 果 较 差，易 产 生 噪 声，

将道路等地类分为秸 秆 覆 盖 区；Ｍ３和 Ｍ４模 型 分 类 结 果 相

对较好，保留了部分边缘细节信息。实 验 结 果 与 定 量 评 价 结

果基本一致，ＱＴ特征的加入极大改善了分类可视化结果。

图８　基于不同特征集的分类可视化结果

（ａ）：原图１＿Ｗ；（ｂ）：Ｍ１结果；（ｃ）：Ｍ２结果；（ｄ）：Ｍ３结果；（ｅ）：Ｍ４结果；（ｆ）：Ｍ５结果

Ｆｉｇ．８　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｄａｔａｓｅｔ
（ａ）：Ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｕｂ－ｉｍａｇｅ　１＿ｗ；（ｂ）：Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｍ１；（ｃ）：Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｍ２；

（ｄ）：Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｍ３；（ｅ）：Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｍ４；（ｆ）：Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｍ５

２．２　基于不同时序尺度的特征分类

通过上述实验证明了ＱＴ特征的重要性，为了评估不同

时序尺度生成的ＱＴ特征集对识别秸秆覆盖区的影响，本研

究基于 Ｍ５模型，对利用不同ＱＴ特征集的 Ｍ５＿１—Ｍ５＿６模

型定量分析，具体信息见表３。

　　根 据 表 ３，利 用 ５ 月—１１ 月 影 像 创 建 的 ＱＴ 特 征

Ｍ５＿６／Ｍ５模型分类效果最 好。其 中，Ｍ５＿２比 Ｍ５＿１模 型 的

ｋａｐｐａ／ＯＡ低０．９７％／０．７７％，可 能 是１０月 为 玉 米 收 获 期，

秸秆地块中包括收获与未收获，收获的地块又包括秸秆成捆

或散放在地里等，信息多样，识别困难；Ｍ５＿３相比于 Ｍ５＿２
模型精度低，分析认为９月份研究 区 受 到 台 风 影 响，缺 少 质

量好的影像。而 Ｍ５＿４，Ｍ５＿５和 Ｍ５＿６精度相继提升表明长

时序影像创建的ＱＴ特征集有利于识别秸秆覆盖。

表３　基于不同时间尺度特征分类定量评价结果

Ｔａｂｌｅ　３　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｉｍｅ　ｓｃａｌｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

５月—６月 ７月 ８月 ９月 １０月 １１月 Ｋａｐｐａ／％ ＯＡ／％
Ｍ５＿１ － － － － － ＋ ９３．５１　 ９４．７９
Ｍ５＿２ － － － － ＋ ＋ ９２．５４　 ９４．０２
Ｍ５＿３ － － － ＋ ＋ ＋ ９２．１５　 ９３．７１
Ｍ５＿４ － － ＋ ＋ ＋ ＋ ９３．８９　 ９５．１７
Ｍ５＿５ － ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ９５．４６　 ９６．３５
Ｍ５＿６ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ９７．４１　 ９７．９１
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２．３　结合连通域标定法分类

在 Ｍ５模型基础上，结合连 通 域 标 定 法 构 建 模 型 Ｍ６对

全局优化，设置连通域阈值为３０，Ｍ６分类结果的Ｋａｐｐａ／ＯＡ
为９６．７６％／９７．３６％。相比于 Ｍ５模 型 精 度 有 所 降 低，但 仍

高于其他模型，同样适用于玉米秸秆 覆 盖 区 识 别。选 取 两 组

测试结果对比如图９和图１０。

　　根据图９（ｃ），Ｍ５［图９（ｄ）］和 Ｍ６［图９（ｂ）］相比于 Ｍ５＿１
模型分类结果可以很好的保留细节信息，进一步证明 ＱＴ特

征设计的有效性；Ｍ６相 比 于 Ｍ５模 型 在 保 留 绝 大 部 分 细 节

信息的同时，抑制了细碎 图 斑 的 产 生。图１０（ａ）是 夏 季 的 子

图块，其中浅绿色为水稻地块，图１０（ｂ）是１１月初秸杆覆盖

的子图块通过对比图１０（ｃ）Ｍ５＿１，图１０（ｄ）Ｍ５和 图１０（ｅ）

Ｍ６分类结果发现，在仅利用１１月影像的 Ｍ５＿１模型容易将

水稻秸秆覆盖区分为玉米秸秆覆盖区，而利用５月—１１月份

影像的 Ｍ５模型可 很 好 地 将 两 者 区 分 开。此 外，Ｍ５模 型 结

果中有相对较少的细碎图斑，结合连通域标定的 Ｍ６模 型 在

优化细碎图斑后得到更理想的分类结果，见图１０（ｅ）。

图９　结合连通域标定分类结果１
（ａ）：原图１＿Ｓ；（ｂ）：Ｍ５＿１结果；（ｃ）：Ｍ５结果；（ｄ）：Ｍ６结果

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｂｉｎｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　ｄｏｍａｉｎ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　１

（ａ）：Ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｕｂ－ｉｍａｇｅ　１＿Ｓ；（ｂ）：Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｍ５＿１；

（ｃ）：Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｍ５；（ｄ）：Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｍ６

图１０　结合连通域标定分类结果２
（ａ）：原图２＿Ｓ；（ｂ）：原图２＿Ｗ；（ｃ）：Ｍ５＿１结果；（ｄ）：Ｍ５结果；（ｅ）：Ｍ６结果

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｂｉｎｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　ｄｏｍａｉｎ　ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ　２
（ａ）：Ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｕｂ－ｉｍａｇｅ　２＿Ｓ；（ｂ）：Ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｕｂ－ｉｍａｇｅ　２＿Ｗ；（ｃ）：Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｍ５＿１；（ｄ）：Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｍ５；（ｅ）：Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｍ６

　　通过实验对比 Ｍ６模型可视化效果最好，定量评 价 结 果

仅次于 Ｍ５模型，因此研究使 用 Ｍ６模 型 对 整 个 研 究 区 进 行

预测，得到的分类结果见图１１。其中，左侧为整个 研 究 区 识

别结果，右侧为研究区框 选 出 的 子 区 域 识 别 结 果，图１１（ａ）

主要包括秸秆 和 建 筑，图１１（ｂ）主 要 包 括 秸 秆，建 筑，水 域

和树林。从不同区域识别结果可以看出秸秆覆盖区边缘信息

保持完好，几 乎 没 有 细 碎 图 斑，证 明 了 所 提 出 方 法 的 有 效

性，适用于玉米秸秆覆盖区识别。

图１１　玉米秸秆覆盖区识别结果

（ａ）：分类结果子图１；（ｂ）：分类结果子图２

Ｆｉｇ．１１　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｃｏｒｎ　ｒｅｓｉｄｕｅｃｏｖｅｒ　ａｒｅａ
（ａ）：Ｔｈｅ　ｓｕｂ－ｉｍａｇｅ　１ｏｆ　ｃａｌｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ；

（ｂ）：Ｔｈｅ　ｓｕｂ－ｉｍａｇｅ　２ｏｆ　ｃａｌｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ

３　结　论

　　以吉林省四 平 市 为 例，基 于 ＧＥＥ云 平 台，首 先 对 时 序

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影像预处理，利用光谱，指数和 ＱＴ特 征 构 建 数

据集。然后应用最佳决策树个数的随机森林分类器分析不同

特征组合，不同时序尺度的ＱＴ特征和是否结合连通域标定

对识别玉米秸秆覆盖区域的影响。最终采用可视化效果最好，
精度较高的 Ｍ６模型对研究区影像预测，主要研究结论如下：

（１）利用不同特征 集 组 合 的 分 类 模 型 所 设 计 的 分 类 模 型

Ｍ５定量评价结果最优，通 过 模 型 对 比 表 明 加 入 ＱＴ特 征 能

够有效提升精度，保留边缘细节信息，在 一 定 程 度 上 降 低 了

噪声出现的概率，优于未加入ＱＴ特征的分类结果。
（２）基于不同时序尺度的ＱＴ和光谱特征集的分类模型，

实验利用５月—１１月 时 序 影 像 内 ＱＴ特 征 比 较 短 时 序 内 影

像的ＱＴ特征分类效果好，表明长时序特征有利于玉米秸秆

覆盖区识别，同时可以避免其他作物秸秆覆盖区域的干扰。
（３）在模型 Ｍ５分 类 结 果 的 基 础 上，结 合 连 通 域 标 定 法

的 Ｍ６模型对 全 局 连 通 域 进 行 识 别，通 过 设 置 阈 值 优 化 结

果，实验结果表明该方法在保证较高玉米秸秆覆盖区域识别

精度的同时去除了细碎图斑。
通过本研究 提 出 Ｍ６模 型 可 以 准 确 的 从Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ影

像中识别出玉米秸秆覆盖区，对当地监测保护性耕作实施和

相关服务政策的拟定提供便利。后续研究主要有两点：① 将

着重挖掘影像空间域纹理特征在玉米秸秆覆盖识别中的应用

潜力。②尝试多源遥感影像融合进一步优化结果。
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