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基于标准地表光谱端元空间的苹果园种植时间制图方法 
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摘  要：利用遥感数据进行果园种植时间制图可以高效便捷地获取大区域尺度的果园种植时间信息。为避免混合像元对

果园的光谱信息造成影响，实现果园范围的精准识别及果园种植年龄的推测，该研究基于 Landsat 系列影像，开展融合地

表标准地表光谱端元空间的果园范围提取和种植时间制图的研究。首先，将标准地表光谱端元空间融入原始影像中运用

随机森林算法进行土地利用/覆被分类，重点提取果园分布范围。其次，构建地表植被端元年际间时间序列曲线，求得果

园缓慢增长区间，运用四点法求取果园最大环境承载量。最后，回溯找到果园种植起点进行 Logistic 增长模型拟合，完

成果园种植时间制图。研究结果表明：1）由线性光谱混合分解所得的地表光谱四端元能够很好地表达研究区地表组分信

息。融合标准端元空间与随机森林算法提高了地物信息的提取精度。分类总体精度达到 88.80%，Kappa 系数达到 0.86，

对果园有较好的解译能力。2）通过植被端元年际时间序列曲线可以很容易地捕捉到土地覆被/利用类型的变化，通过

Logistic 增长模型可以检测植被生长的状况和最大环境承载量。拟合的果树生长模型具有较高的精度和稳定性，整体拟合

度达到 0.751，年龄验证误差均值为 1.86 a，说明该方法可以相对准确地确定苹果树的种植时间和长势。 

关键词：遥感；光谱；苹果种植；随机森林；Logistic 增长模型；Landsat 影像；标准端元空间 

doi：10.11975/j.issn.1002-6819.2022.14.023 

中图分类号：TP79           文献标志码：A           文章编号：1002-6819(2022)-14-0201-10 

韩文超，刘明，孙敏轩，等. 基于标准地表光谱端元空间的苹果园种植时间制图方法[J]. 农业工程学报，2022，38(14)：

201-210.    doi：10.11975/j.issn.1002-6819.2022.14.023    http://www.tcsae.org 
Han Wenchao, Liu Ming, Sun Minxuan, et al. Time-of-planting mapping method for apple orchards based on standard spectral 
endmembers spaces[J]. Transactions of the Chinese Society of Agricultural Engineering (Transactions of the CSAE), 2022, 38(14): 
201-210. (in Chinese with English abstract)    doi：10.11975/j.issn.1002-6819.2022.14.023    http://www.tcsae.org 

 

0  引  言   

近几十年经济作物种植面积迅速扩张，由于世界各

国对经济作物的需求以及其较高的收益率，未来的几十

年经济作物的种植面积仍将保持持续增加的趋势。经济

作物的种植为当地的农户带来了较高的经济收益并且带

动了当地的经济发展，但也产生了一系列生态环境和社

会经济问题：1）与传统粮食作物竞争水、土地等自然资

源。2）改变了当地的景观格局和水文过程，威胁生物多

样性[1]。3）高化肥的投入，对土壤和水环境安全产生威

胁[2]。通过遥感影像对果树范围提取并对果园种植时间进

行识别有助于为果园更新与扩张提供指导，在维持较高

果品产量的同时避免对环境造成严重危害。 

随着遥感技术的进步和卫星图像自动化识别技术的

发展，遥感技术已经被广泛应用于宏观层面的农业生产

活动监测之中[3-4]。学界利用遥感监测技术针对橡胶[5-6]、

竹[7-8]、茶[9]、棕榈[10]和水果[11-12]等经济作物进行了大量的研

究。随机森林算法和支持向量机等机器学习方法提供了多
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维特征参数，并应用于遥感分类研究中[13-14]。当前的研究主

要分为两大类：1）基于地物的光谱特征差异[15]。2）基于

遥感影像反映出来的植被物候差异信息[16]。以上研究无

法避免混合像元对地物的光谱信息造成的影响，一定程

度上模糊了地物的光谱信息[17]。 

线性混合分解模型可以将复杂的混合像元分解为具

有明确物理意义的纯净端元及其丰度值信息[18-19]。标准

地表光谱端元的丰度值代表了各个物理特征在地表像元

之中的占比[20-21]，可以连续描述地表的异质性梯度[22-23]，

更好地反映地表覆盖与人类活动过程。因此，本文基于

Landsat 系列影像，融合地表标准光谱端元空间实现对苹

果园精准提取并对苹果园种植时间进行识别。 

1  研究区与数据源 

1.1  研究区概况 

山东烟台是山东半岛中心城市之一，同时也是环渤

海地区重要的港口城市。烟台市面积共计 13 745.95 km2。

该区域全年平均降水 524.9 mm，年均气温 13.4 ℃，年平

均日照时数 2 488.9 h。烟台属于温带季风气候，与同纬

度地区相比降水更为适中，空气更加湿润、气候更为温

和。其适宜的自然环境为果树的种植创造了良好的条件。

当前，烟台市苹果栽培总面积 1 884 km2，占全国总面积

的 7.9%，产量 566.0 万 t，占全国总产量的 15.5%，已成

为中国重点苹果生产基地。 
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1.2  数据来源 

本研究使用 Landsat 系列遥感影像，数据来源于美国

地质勘探局（United States Geological Survey，USGS）。

由于苹果树与耕地作物不同的生长过程，使得 4、8、10

月的果树冠层结构极具辨识度，所以选取 2019 年 4 月 19

日、2019 年 8 月 28 日、2019 年 10 月 31 日共三景 Landsat-8 

OLI 影像，行列号 120/34，用于土地利用/覆被类型分类。

另外，采用 1987—2019 年 Landsat 系列遥感影像（Landsat8 

OLI，Landsat7 ETM+，Landsat5 TM）进行种植时间制图

（如图 1）。由于 Landsat L1T 产品均进行过地形校正和几

何校正，因此本文直接通过 ENVI 软件进行了辐射校正和

大气校正等预处理，最后通过影像拼接、裁剪得到研究区

数据。 

1.3  地表覆被类型样本选取 

基于实地调研的样本数据，通过多季相端元丰度图，

以及三季相假彩色合成影像，结合 Google Earth 选取训练

样点和验证样点。样点的选取满足如下条件：1）不同地

表覆被类型之间的样点数相对均衡。2）每类样点应尽可

能充足且在研究区均匀分布。本文共选取 10 000 个样本，

其中训练样本每类 1 950 个共 9 750 个，验证样本每类 50

个共 250 个，验证样点在研究区相对均匀分布，以确保

能有效对分类结果进行验证，如图 2 所示。 

 
图 1  构建时间序列曲线所用传感器数据源 

Fig.1  The sensor data source used to build the time series curve 
 

    
a. 训练样本点 

a. Training sample points 
b. 验证样本点 

b. Validation sample points 

图 2  研究区样本选取 

Fig.2  Sample selection in the study area 
 

1.4  年龄制图精度检验样本选取 

除了土地利用/覆被分类样点外，还对果树种植区域

进行实地走访调查，结合谷歌地球高分辨率影像目视解

译完成了对果树年龄验证样本的选取。可以通过谷歌地

球高分辨率影像观察幼龄果树出现的年份，结合其土地

覆被类型转化为果园的情况对果园的种植时间进行大致

估算。运用此方法本研究共选取了 50 个样点进行检验，

其中通过在栖霞市实地调研获得 25 个样点，通过目视解

译获得 25 个样点。 

2  研究方法 

本研究的研究框架主要包括 5 个部分，如图 3 所示：

1）光谱混合分解：针对年内多季相以及多年单季相

Landsat 数据进行光谱混合分解，获取研究区地表植被-

土壤生境丰度信息；2）土地利用/覆被分类：结合端元信

息与影像各波段反射率信息，运用随机森林算法获取果

树空间范围；3）果园植被年际时间序列曲线构建：将果

园提取结果叠加到多年份的丰度值影像数据上，构建果

园的植被端元年际时间序列曲线；4）果树种植年份检测：

对果园植被年际时间序列曲线进行 Logistic 生长模型的

拟合，得到果树的种植年份；5）结果输出与验证：验证

传感器误差对年龄制图的影响并通过验证样本对种植时

间制图结果进行精度验证。 

2.1  光谱混合分解 

光谱混合分解的主要流程包括：主成分分析、端元选

取、线性光谱混合分解 3 个过程。本部分以多季相影像为

例介绍光谱混合分解过程，植被端元时间序列曲线构建只

需在单一季相光谱混合分解的基础上提取植被端元即可。 

2.1.1  主成分分析 

Landsat-8 多光谱系列数据集信噪比较大，会造成许

多信息冗余，无法突出贡献率较大的波段信息。对此，

本文采用主成分变换对三季相影像进行光谱空间的内在
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维度分析。通过主成分变换，可以发现烟台市三季相前 3

个主成分累计贡献率达到 98%以上，说明原始影像光谱

信息均可以由前 3 个主要成分表达。如表 1 所示，烟台

市 Landsat OLI 光谱空间的内在纬度为 3，依据凸面几何

体理论，端元数量通常比光谱空间内在维度多 1，进而说

明可以在研究区得到 4 种纯净光谱端元。 

通过对研究区前 3 个主成分的特征向量进行研究发

现，各季相第一主成分的因子载荷量均有着相同的方向，

同时两个短波红外波段的绝对值最大。说明第一主成分

增强了研究区的基质（土壤）信息。春季、夏季、秋季

三季相的第二主成分中的近红外波段夏季贡献率最大，

且所有季相的贡献率均高于其他波段，说明其增强的信

号为植被的光谱信息。还可以看出第三主成分在秋季贡

献率最大此时太阳高度角为 3 个季相中最小，所产生的

地表阴影面积最大，由此判定第三主成分增强了暗色物

质（阴影、水）的光谱信息。由此可见，土壤、植被、

暗色物质是研究区多季相存在的主要地物，这一结论也

符合烟台市的景观格局。 

 

图 3  研究框架图 

Fig.3 Research framework 

表 1  研究区影像主成分分析结果 
Table 1  Results of principal component analysis of images in the study area 

特征值 Eigenvalues 
季节

Season 

主成分 
Principle 

component 

贡献率
Contribution 

rate/% 

累计贡献率 
Cumulative variance 
contribution rate/% 

海岸波段
Coastal 

蓝波段
Blue 

绿波段
Green 

红波段
Red 

近红外波段 
NIR 

短波红外 1
SWIR1 

短波红外 2
SWIR2 

PC1 79.56 79.56 0.15 0.16 0.23 0.36 0.34 0.58 0.56 

PC2 13.39 92.95 0.19 0.22 0.23 0.29 -0.86 -0.05 0.20 
春季 

Spring 
PC3 5.47 98.42 0.42 0.41 0.39 0.26 0.36 -0.49 -0.26 

PC1 49.81 49.81 0.34 0.35 0.36 0.46 0.27 0.35 0.47 

PC2 41.75 91.56 0.05 0.04 0.05 0.00 0.92 0.36 0.15 
夏季 

Summer 
PC3 6.95 98.51 0.39 0.35 0.32 0.23 0.23 -0.54 -0.47 

PC1 74.69 74.69 0.18 0.20 0.25 0.35 0.32 0.58 0.56 

PC2 15.07 89.76 0.33 0.34 0.33 0.35 -0.66 -0.30 0.09 
秋季 

Autumn 
PC3 8.69 98.45 0.31 0.29 0.28 0.14 0.65 -0.39 -0.38 

 
2.1.2  端元提取 

端元选择主要包括端元类型的确定以及端元光谱的

提取。所选择的端元应当对应研究区典型地物，其线性

组合能够表达研究区大多数地物的光谱信息。以 2019 年

4 月 19 日影像为例，由 3 个主成分构建散点图（图 4），

观察 4 个顶点处的光谱曲线以及顶点对象像元的假彩色

合成影像，发现第一类光谱在可见光和近红外波段反射

率较高，且在假彩色合成影像中多出现在绿色植被覆盖

区域，因此判断其对应地物为植被。第二类光谱在短波

红外波段反射率较高，且在影像中多出现在裸露的土地，

因此判断其对应的地物为土壤。第三类像元各个波段的

反射率均不高，且对应影像上的阴影和深色土壤或植被，

因此判断其为暗色物质。第四类像元对应影像上的水体

部分。综上，将土壤、植被、暗色物质和水作为光谱混

合分解的 4 个端元，获取端元光谱曲线，如图 5 所示。 

2.1.3  线性光谱混合分解 

研究区地表可用光谱空间中基质（SL，即岩石和土

壤）、植被（GV，即光合作用叶片）、暗色物质（DA，

即阴影）和水（WA，即水体）4 类通用端元进行表达。

表 2 统计了烟台市各季相端元丰度值以及残差均方根的

平均值与标准差。其中 3 个季相的残差均方根平均值均

在 0.015 以下，变异系数（标准差/平均值）均小于 1，表明

在研究区的 Landsat-8 影像的 4 端元线性光谱混合分解

具有良好的适宜性。苹果树在秋季植被（GV）值相对 

 
图 4  端元提取 

Fig.4  Endmembers extraction 

 
图 5  四端元光谱特征曲线 

Fig.5  Spectral curve of four endmembers in study area 
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稳定，而常见作物均已收获，基质（SL）值较高，能

够实现苹果树与耕地的有效区分。同时纯净端元能够避

免混合像元对地物光谱信息造成的影响，提高整体的分

类精度。 

表 2  各季节的端元丰度值与残差均方根 
Table 2  Endmembers abundance value and residual root mean square of each season 

土壤 Soil 植被 Vegetation 暗色物质 Dark substance 水 Water 残差均方根 Residual mean square root

季节 Season 均值 
Mean 

标准差 
Standard 
deviation 

均值 
Mean 

标准差
Standard 
deviation

均值 
Mean 

标准差
Standard 
deviation

均值
Mean

标准差 
Standard 
deviation

均值 
Mean 

标准差 
Standard 
deviation 

春季 Spring 0.57 0.25 0.22 0.20 0.13 0.14 0.08 0.14 0.010 0.009 

夏季 Summer 0.17 0.21 0.52 0.23 0.19 0.15 0.12 0.17 0.013 0.012 

秋季 Autumn 0.49 0.24 0.16 0.13 0.26 0.18 0.09 0.16 0.010 0.009 
 

2.2  土地利用/覆被类型分类 

土地利用/覆被分类采用随机森林分类法（Random 

Forest，RF），RF 是一种集成学习算法，其基本思路

为对数据集进行随机采样，分别训练多个树模型，最

终将其结果整合在一起。其采用简单随机抽样的抽样

策略，求取多个基础模型的平均值得到结果。原理为

从原始样本集采样得到构建 n 棵树所需的 n 个子集，

生成每棵树时，从规模为 p 的自变量集合中随机选择

m 个变量；m<p)，在其中自树根向下根据分枝优度准

则执行选取最优分枝的操作，直到终止条件。由于随

机森林算法的随机性使得每个树模型都存在差异性，

即便同样的任务目标但在各自结果上也能够体现不

同，使其可以通过大量的基础树模型找到最稳定可靠

的预测结果。 

本文通过光谱混合分解，将具有典型物理意义的纯

净端元融入原始影像之中运用随机森林算法对地表覆被

类型进行分类，并与传统针对原始影像的随机森林分类

方法进行对比。研究参考《土地利用现状分类》（GB/T 

21010—2017）、中国科学院土地利用遥感监测分类系统

和研究区土地利用特征，结合研究区地表状况，主要对

水体、耕地、林草地、建设用地和果园共 5 类土地利用

类型进行提取试验，如图 6 所示。 

2.3  果园年龄制图 

2.3.1  植被端元丰度值时间序列曲线构建 

植被端元丰度值时间序列曲线可以反映植被生长过

程，为植被生命活动的动态监测提供依据。本研究以 1987 —

2019 年的 Landsat-5 TM，Landsat-7 ETM+和 Landsat-8 OLI 

C2L2 数据集作为数据源，通过光谱混合分解模型构建植被

（GV）端元时间序列曲线，用于 Logistic 生长模型的拟合。

各传感器的标准端元光谱曲线如图 7 所示。可以看出 ETM+

和 4 类端元曲线大致相当；OLI 各端元光谱中近红外波段和

短波红外波段的反射率均略高于 ETM+和 TM。 

 
a. 水体 
a. Water 

b. 建设用地 
b. Construction land 

c. 果园 
c. Orchard 

 
d. 耕地 

d. Coltivated land 
e. 林草地 

e. Forest and grassland 

图 6  烟台市不同土地利用类型的典型遥感影像 
Fig.6  Typical remote sensing images of different land use types in Yantai 

 
a. GV b. WA c. SL d. DA 

注：OLIGV/WA/SL/DA 表示 OLI 传感器的植被/水体/基质/暗色物质端元；ETM+GV/WA/SL/DA 表示 ETM+传感器植被/水体/基质/暗色物质端元；

TMGV/WA/SL/DA 表示 TM 传感器植被/水体/基质/暗色物质端元。 
Note: OLIGV/WA/SL/DA indicate vegetation/water/substrate/dark matter endmember of the OLI sensor; ETM+GV/WA/SL/DA indicate vegetation/water/substrate/dark 
matter endmembers of the ETM+sensor; TMGV/WA/SL/DA indicate vegetation/water/substrate/dark matter endmembers of the TM sensor. 

图 7  Landsat 不同传感器的光谱端元曲线 

Fig.7  Spectral endmember curves for different Landsat sensors 
 

2.3.2  四点法求取最大环境承载量 

在新果树种植时，农户会对果园内原有的作物和杂

草进行清除，随后栽种果树苗，此时果园的植被覆盖率

很低，近乎于裸地，即果树种植活动一般发生时的植被

光谱端元丰度值较低。此外，研究区果园多为苹果园，

苹果树需要经过6～10 a的快速增长阶段进入缓慢增长的

成熟期，通过植被端元时间序列离散值的变化率可以反

映其增长速率。 

通过泰勒公式展开可对离散时间序列求导，对于一

点的值，可以通过泰勒级数展开，对其进行近似。 
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式中 h 代表离散时间序列的时间间隔，a；xi 表示任意时

间节点；f(xi)表示 xi 节点时的植被（GV）丰度值；f'(xi)

表示 xi节点时植被（GV）丰度值的变化率； 

通过泰勒级数可以得到离散植被端元丰度值时间序

列的导数，即瞬时变化率。逻辑斯蒂增长模型为 

 ( )
1 ea bt

c
N t -=

+
 （2） 

式中 c 为最大环境承载量；b 为最快生长速率；t 为时间，

a； ( )N t 为种群数量。求导得 
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通过 SG 滤波对所得离散值导数曲线进行平滑去除

噪声数据干扰，得到增长率的时间序列曲线。通过对已

知样本点进行研究发现，苹果园起始种植时，GV 均值为

0.166 左右，达到稳定状态时在 0.55 左右。其中前 3 a 增

长速率较快，年均增长达到 0.074 左右，随后增长速率降

低，7～10 a 年均仅增长 0.015 左右，如图 8 所示。因此

本研究设置阈值 0.03，当植被端元离散值变化均小于 0.03

时，视为果树达到缓慢增长阶段，选取该阶段最长时间

窗口，运用四点法求取最大环境容纳量，推导过程如下： 

由初始条件： 0t t= 时 0N N= ，则 Logistic 的积分整

理式可表示为 

 ( )00

0
eb t tN N

C N C N
-=

- -
 （4） 

假设时间序列为 0t ， 1t ， 2t ，...， nt ，在此时间序列

内可以得到 n+1 个观测值： 0N ， 1N ， 2N ，...， nN ，设

该序列内有 4 个观测点 it 、 jt 、 kt 、 lt ，使得下列表达式

成立： 

 *
l k j it t t t t= - = -  （5） 

则可将观测值 iN 、 jN 、 kN 、 lN ，代入式（5）得 
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令 *e tbρ = ，联立式（6）～（7）解得 ρ 为 
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将 ρ 代入公式（6）或（7），可以得到 C 值 
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为了确保求取出来的最大环境容纳量尽可能准确，

先求得最大缓慢增长区间，设置时间间隔为 1，通过遍历

在该区间内选取符合等时间间隔的所有 4 点组，依次带

入式（4）求取均值得到最大环境承载量 C。同时为了避

免异常数据干扰，设置限制条件：C 值为最大环境容纳量

其值应当在 0.3 至 1 之间，将超出此范围的 C 值剔除，可

使得求解的最大环境容纳量更为准确可靠。 

 
a. 样点果园起始 GV 值与稳态 GV 值 
a. Starting GV value and steady-state GV 

 
b. 样点果园不同年龄段 GV 年均增长值 

b. Average annual growth of GV in sample orchards for different ages 

图 8  样点果园 GV 值变化规律 

Fig.8  The law of variation of GV value of sample orchards 

 
2.3.3  logistic 增长模型拟合 

通常苹果树在种植 6 至 10 年内达到缓慢增长阶段。

基于此事实，本研究在求得最长缓慢增长区间的基础上，

倒推 10 年，寻找其不超过最大环境承载量的最大增长区

间，并将起点作为果园种植的起始点，代入 Logistic 增长

模型，拟合参数，并验证拟合度，如图 9 所示。 

由于本研究所用植被端元丰度值时间序列曲线一共

包含 32 a 数据，所以针对求得缓慢增长区间长短的不同，

本研究设置不同的处理办法，以确保该算法适用性更强。

针对两种特殊情况，采取如下应对措施： 

1）当缓慢增长区间内离散值个数小于 4 时，此时无

法通过四点法求取最大环境容纳量 C，为了使本文算法可

以处理此类情况，以缓慢增长区间内第一年数据作为时

间节点，倒推 10 a，找到植被端元的最大上升区间，以该

上升区间的起点作为果园种植起始点代入 Logistic 增长

模型求取参数。 

2）当缓慢增长区间内观测值个数大于 27 时，受到

整个植被端元丰度值时间序列曲线长度限制，无法找到

完整上升区间，对此本文用大于 32 这一年龄分组对该类

别果树进行描述。 
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a. 原始观测值 

a. Original observation value 
b. 起点判别 

b. Find the starting point 
c. 拟合结果 

c. Fitting results 
图 9  样点果园 Logistic 模型拟合结果 

Fig.9  Fitting results of sample orchard logistic model  
3  结果与分析 

3.1  土地利用/覆被类型分类 

图 10 为未使用端元丰度图的随机森林土地利用信息

提取结果和融合端元丰度（春季：SL，夏季：GV，秋季：

DA 和 WA）与原始影像的提取结果。结果表明，基于光

谱混合分解模型改进后的地物提取规则，并未有大面积

差异。本研究通过实地调查和其 Google Earth 影像选取了

250 个样本点，分别对地物提取规则改进前后的进行分类

精度评价。表 3 为方法改进前后的混淆矩阵对比。分类

规则改进后，总体精度由 81.60%提升至 88.80%，Kappa

系数由 0.77 提升至 0.86。对比各项地物类型的制图精度

可以看出，建设用地和果园的提升最大。 

 
a. 未使用 4 端元的提取结果 

a. Extraction results without four endmembers 

 
b. 使用 4 端元的提取结果 

b. Extraction results with four endmembers 

图 10  分类结果对比 
Fig.10  Comparison of classification results 

表 3  提取结果混淆矩阵对比 
Table 3  Comparison of confusion matrix of extraction results 

是否使用4端元
Whether to use 
4 endmembers

类别 
Categories

耕地 
Cultivated 

land 

建设用地 
Construction 

land  

果园 
Orchard 

林草地
Forest 

and 
grassland

水体
Water

总和
Sum

耕地 43 2 4 6 0 55

建设用地 1 40 2 0 5 48

果园 3 3 39 4 2 51

林草地 2 2 2 40 1 47

水体 1 3 3 0 42 49

总和 50 50 50 50 50 120

制图精度 0.86 0.80 0.78 0.80 0.84  

总体精度/% 81.60 

未使用 
Not used 

Kappa 系数 0.77 

耕地 44 1 1 5 2 53

建设用地 0 45 0 0 2 47

果园 4 1 46 2 2 55

林草地 1 1 2 43 0 47

水体 1 2 1 0 44 48

总和 50 50 50 50 50 120

制图精度 0.88 0.90 0.92 0.86 0.88  

总体精度/% 88.80 

使用 
Used 

Kappa 系数 0.86 

 
由混淆矩阵结果可以看出融入 4 端元之前，建设用地、

林草地、果园分类精度不高，尤其是对果园解译能力不足。

而 4 端元实现了对混合像元的精细化解译，提高了对地表信

息的提取精度。如图 11 所示，样地 A 中间存在成片果园，

未使用 4 端元的分类结果过于细碎，且存在果园与耕地、林

草地的错分现象，融入 4 端元之后，提升了对果园整体的提

取精度。在样地B 的村镇中存在种植密集的植被，未融入 4 

 
 a. 谷歌地球影像

a. Google Earth 
images 

b. 未使用 4 端元
b. Without four 

endmembers 

c. 使用 4 端元
c. With four 
endmembers 

图 11  不同分类方法细节对比 
Fig.11  Detailed comparison of different classification methods 
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端元之前将其错分为林草地，而融入亚像元级别的端元之后，

成功地体现了土壤与建设用地的差异。在样地C 建筑群中存

在被错分为果园的林草地，也说明了传统的光谱信息不具备

亚像元尺度体现地表信息差异性的优势。试验证明在融入

SL、DA、WA、GV 四端元之后各类地物分类精度均在 85%

以上，尤其是对果园的提取能力有了大幅的提升。 

3.2  果园年龄制图结果 

3.2.1  传感器误差影响检验 

本研究所用植被端元时间序列曲线共运用 3 个不同

的 Landsat 传感器，因此需要将传感器不同所带来的误差

代入 Logistic 增长模型拟合，去确定传感器变化对拟合结

果的影响。通过对比 OLI 和 ETM+两个传感器植被端元

丰度值结果发现，尽管 2 幅影像存在日期差，但是仍然

可以清晰的看出 2 个传感器的植被端元丰度值结果为线

性相关，绝大多数像元在 1∶1 比例线附近，总体来看 ETM+

比 OLI 传感器植被端元丰度值略低（<0.03），如图 12 所

示。本研究将均值、标准差加入不同年龄果树的植被端元

丰度值时间序列曲线中，观察其拟合结果，如图 13 所示。 

 
a. 2016 年 10 月两传感器对比 
a. Comparison of two sensors in 

October 2016 

b. 2014 年 10 月两传感器对比 
b. Comparison of two sensors in 

October 2014 

图 12  ETM+和 OLI 之间果园 GV 丰度值对比 
Fig.12  Comparison of orchard GV abundance values between 

ETM+ and OLI 
 

 
 a. 原始曲线拟合 

a. Fitting for the original curve 
b. 原始曲线加传感器误差拟合 

b. Fitting for original curve plus sensor error
c. 原始曲线减传感器误差拟合 

c. Fitting for original curve minus sensor error

图 13  加入传感器误差的拟合结果 

Fig.13  Fit results for added sensor error 
 
结果表明，将误差代入植被端元丰度值时间序列

曲线中进行拟合，尽管 Logistic 增长模型 3 个参数均

发生改变，但最优拟合度始终较高，说明 Landsat 传

感器误差对该模型影响不大。因此，可以通过多传感

器数据整合时间序列数据，进行 Logistic 增长模型的

拟合。 

3.2.2  年龄制图精度验检与结果 

如图 14 所示，研究区 Logistic 增长模型拟合度均值

达到 0.751，其中拟合度大于 0.8 的区域占到研究区面积

的 56.04%，大于 0.9 的区域占到 27.44%，说明运用

Logistic 增长模型对植被端元时间序列曲线进行拟合具

有较好的效果。本研究共选取了 50 个样点，研究区内

的果树年龄制图绝对误差和均方根误差均小于 3。除了

个别像元存在大于 4 年的年龄预测错误，其余的年龄预

测差均在 3 年以内，可以证明该方法能较为准确地推测

果园年龄。 
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a. 研究区拟合度 

a. Fit degree of the study area 
b. 年龄估算精度 

b. Accuracy of age estimation 

图 14  种植时间制图精度检验结果 

Fig.14  Planting time mapping accuracy test results 
 
如图 15 所示，栖霞市、蓬莱市果园分布面积最为广

泛，其中完整板块果园主要分布在水域和交通用地附近，

说明果园在选址阶段重点考量的因素为灌溉条件和运输

是否便利。年龄较小的果园主要为细碎像元，表明近些

年烟台果园扩张相对缓慢，低龄果园可能由老果树更新

而来，所以呈现破碎化分布。在研究区内呈现出较为明

显的集中分布区域，整体上受人为管理模式差异的影响，

呈现较为细碎的种植模式。烟台果树以 9～20 a 的成熟期

果树为主，占到所有果园面积的 54.16%，21～30 a 的衰

老期果树占 22.63%，5～8 a 的年轻期果树占 14.68%，1～

4 a 的幼龄期果树和 30 a 以上的老龄期果树占比较小，分

别占 4.23%和 4.27%。当前烟台市成熟期与衰老期果树比

重较大，确保了当前苹果产量较高，但幼龄期果树较少

反映了近年来果树扩张与更新速度逐渐放缓，未来可加

快对老龄期果树的更新速率，以确保果树产量维持在稳

定水平。 

 

图 15  种植时间制图结果 

Fig.15  Planting time mapping results 

4  结  论 

本研究以 Landsat 系列遥感影像为数据源，尝试融合

标准端元空间与随机森林算法的果园提取方法，并生成

植被端元时间序列曲线进行 Logistic 增长模型拟合推测

苹果园种植时间，得出以下结论： 

1）由线性光谱混合分解所得的四端元能够很好地表

达研究区地表组分信息。融合标准端元空间与随机森林

算法提高了地物信息的提取精度。分类总体精度达到

88.80%，Kappa 系数达到 0.86，对果园有较好的解译能力。 

2）通过植被端元时间序列曲线可以很容易地捕捉到

土地利用/覆被类型的变化，通过 Logistic 增长模型可以

检测植被生长的生物过程。拟合的果树生长模型具有较高

的精度和稳定性整体拟合度达到 0.751，年龄验证误差均

值为 1.86a，说明该方法可以相对准确地确定果树的年龄。 

3）栖霞市、龙口市、蓬莱市苹果园分布最为广泛，

其余区域呈现细碎化分布，反映了当地以果农为主体的

种植模式。年龄较小的果园主要为细碎像元，表明近些

年烟台果园扩张相对缓慢。大区域果园多分布在湖泊、

水库附近或村镇、交通要道附近，说明果园在建立的时

十分重视灌溉以及产品运输的便利性。 

融入标准端元空间与随机森林算法的果园提取方

法，有效地增强了不同地表之间的信息差异，与传统基

于光谱指数的分类方法相比，标准端元空间能够避免混

合像元对地物光谱信息带来的干扰，更好地反映了果树

的生长过程，从而提升了果园提取的精度。本研究使用

的是单一端元的时间序列曲线，下一步的研究中可尝试

探索不同端元之间的周期关系实现对果园生长过程的检

测。此外本研究主要根据苹果树生长特征进行缓慢增长

区间的识别，对其余果树的缓慢增长区间的识别能力有

待加强，在未来的研究中，可设置对不同果树生长区间

的通用性识别方法。 
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spectral endmembers spaces 
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Abstract: A highly efficient and convenient mapping can greatly contribute to access the plantation year in a large-scale 
orchard using remote sensing. Limited studies on the mapping orchard plantation age can be divided into two categories, 
namely: 1) using the spectral feature differences, and 2) using the vegetation phenology represented by remote sensing images. 
However, current studies cannot avoid the influence of mixed image elements on the spectral information of features. 
Alternatively, the linear hybrid decomposition model can be expected to effectively estimate the orchard plantation age in a 
large scale. The complex hybrid image can further be decomposed into different pure end elements for the physical 
information. This study aims to integrate the surface standard end element space using Landsat series images, in order to 
mapping the orchard plantation information. The following parts were included: 1) The area of apple orchard was firstly 
mapped to incorporate four standard end elements of substrate (SL, rock and soil), vegetation (GV, photosynthetic foliage), 
dark matter (DA, shadows), and water (WA, water bodies) into the original image, particularly with the random forest for the 
land use classification. 2) The Landsat8-OLI, Landsat7-ETM+, and Landsat5-TM sensor images were used to conduct the 
linear spectral mixture decomposition. Then, the time series curves of vegetation end element were constructed to determine 
the slow growth interval of apple orchard. The four-point method was applied to explore the maximum environmental carrying 
capacity of apple orchard in the study area. 3) The starting point of apple orchard plantation was found to fit the logistic growth 
model for the subsequent mapping of the orchard plantation information. The main findings were as follows. 1) Four end 
elements from the linear spectral mixture decomposition were used to better represent the surface component information in 
the orchard. The accuracy of feature extraction was also effectively improved after the fusion of the standard end element 
space and the random forest. Specifically, the overall accuracy of classification mapping reached up to 88.80% than before, 
with the Kappa coefficient of 0.86. Besides, there was a better interpretation of the orchard, with the accuracy of 92% than 
before. 2) An excellent stability was obtained to relatively present the vegetation end element time series curves. Among them, 
three Landsat series sensor images were used to extract the feature information during operation. The variation of land 
cover/use was easily used to capture the vegetation end member time series curves. Thus, the Logistic growth model better 
performed on the biological processes of vegetation growth. The fruit tree growth model was also fitted for the higher accuracy 
and stability, particularly with the overall fit of 0.751, and the mean error of 1.86 years. The finding can provide a strong 
reference to determine the plantation information and plantation year of fruit trees with the higher accuracy than before. 
Keywords: remote sensing; spectrum; apple growing; random forest; Logistic growth model; Landsat images; standard end 
memeber space 


