
第 ３６ 卷ꎬ第 ４ 期 自　 然　 资　 源　 遥　 感 Ｖｏｌ.３６ꎬＮｏ.４　

２０２４ 年 １２ 月 ＲＥＭＯＴＥ ＳＥＮＳＩＮＧ ＦＯＲ ＮＡＴＵＲＡＬ ＲＥＳＯＵＲＣＥＳ Ｄｅｃ.ꎬ２０２４　

ｄｏｉ: １０.６０４６ / ｚｒｚｙｙｇ.２０２３１６６
引用格式: 张冬韵ꎬ 吴田军ꎬ 李曼嘉ꎬ 等. 地块尺度农作物遥感分类及其不确定性分析[Ｊ]. 自然资源遥感ꎬ ２０２４ꎬ３６(４): １２４
－１３４. (Ｚｈａｎｇ Ｄ Ｙꎬ Ｗｕ Ｔ Ｊꎬ Ｌｉ Ｍ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ.Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ－ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｐｓ ｏｎ ａ ｆａｒｍｌａｎｄ ｐａｒｃｅｌ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｏｒ Ｎａｔｕｒｅ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓꎬ ２０２４ꎬ３６(４): １２４－１３４.)
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摘要: 利用遥感技术开展农作物空间分布的快速调查与精准制图是现代精细农业的一项基础工作ꎮ 然而ꎬ由于遥

感影像获取、处理与分析过程中的局限性ꎬ传统农作物种植结构遥感制图精度受到一定影响ꎬ亟须面向农作物分类

开展不确定性的空间建模与特征分析ꎮ 该文将耕地地块作为基本空间单元ꎬ选择宁夏引黄灌区作为试验区ꎬ利用

多源遥感数据和机器学习算法实现地块尺度的农作物分类ꎬ进而基于混合熵构建不确定性计算模型ꎬ生成地块农

作物类型不确定性空间分布ꎬ再利用多源辅助数据对地块农作物分类不确定性进行回归建模ꎬ探究相关地理变量

的潜在影响ꎮ 实验结果表明: ①耕地提取及分类环节共构建地块矢量单元 １４９ 万个ꎬ总体作物分类精度达 ０.８０ꎬ制
图结果与实际农业耕作管理单元相匹配ꎬ分类效果较之传统的像素尺度方法更为理想ꎻ ②地块尺度的农作物分类

不确定性总体较低ꎬ存在较为显著的类别差异ꎬ水稻、菜地、苜蓿分类不确定性较小ꎬ单种、复种小麦不确定性较高ꎬ
玉米作物分类不确定性介于二类之间ꎻ ③地块级作物分类不确定性与种植结构、资源条件等多种环境因素有关ꎬ且
与作物类型、水源可达性的相关性最为显著ꎮ
关键词: 遥感ꎻ 农作物分类ꎻ 地块ꎻ 不确定性ꎻ 机器学习ꎻ 混合熵

中图法分类号: ＴＰ ７９　 文献标志码: Ａ　 　 　 文章编号: ２０９７－０３４Ｘ(２０２４)０４－０１２４－１１

收稿日期: ２０２３－０６－０６ꎻ 修订日期: ２０２４－０３－２５
基金项目: 国家重点研发计划项目“地理空间智能核心技术与软件系统”(编号: ２０２１ＹＦＢ３９００９０５)资助ꎮ
第一作者: 张冬韵(１９９７－)ꎬ女ꎬ硕士研究生ꎬ从事农业遥感研究ꎮ Ｅｍａｉｌ: ｚｈａｎｇｄｏｎｇｙｕｎ１９＠ ｍａｉｌｓ.ｕｃａｓ.ａｃ.ｃｎꎮ
通信作者: 骆剑承(１９７０－)ꎬ男ꎬ博士ꎬ研究员ꎬ从事遥感大数据智能计算研究ꎮ Ｅｍａｉｌ: ｌｕｏｊｃ＠ ａｉｒｃａｓ.ａｃ.ｃｎꎮ

０　 引言

种植结构描述特定生产区域内农作物的种植比

例及空间布局[１]ꎬ 及时、准确地获取种植结构是监

测区域作物长势、估测产量和灾情评估等应用的基

础[２]ꎮ 当前ꎬ遥感已成为种植结构调查的重要手

段ꎬ但由于遥感数据自身不确定性及数据处理、分析

过程中的局限ꎬ作物分类制图精度受到显著影响ꎮ
因此ꎬ对分类过程中的不确定性进行科学表达及定

量分析ꎬ是提升农作物遥感制图精确度与可靠性的

必经之路ꎮ
在地理学研究领域ꎬ数据的精确度常被定义为

观测值或计算值与真实值之间的近似程度ꎬ因此ꎬ在
对空间数据产品进行精度评价时ꎬ应以一个误差为

零的数据作为真实值ꎻ 但由于地表对象演进的连续

性和复杂性ꎬ其绝对状态难以获取ꎬ因而数据不确定

性的概念被引入到空间数据质量评估中[３]ꎮ 不确

定性是一个比误差和精度更普遍的概念ꎬ对遥感分

类任务而言ꎬ确定性可以看作是分类器对已分配标

签的确信程度ꎬ过去研究中常使用的误差和精度则

可以理解为不确定性的 ２ 种表达形式[４]ꎮ 了解不确

定性指标在农作物遥感分类结果中的局部强度有助

于量化和评估制图质量在空间上的变化ꎬ并允许反

向追踪农作物类型识别有误的特征区域ꎬ进一步提

高后续建模的可靠性ꎬ因此具有重要意义ꎮ
在过往研究中ꎬ已有学者对遥感分类制图任务

中不确定性的形成过程进行了解析ꎬ指出在数据获

取、影像处理、分类算法选取ꎬ以及对分类结果的精

度评价等各个环节中均会引入一定量的不确定性ꎬ
且不确定性被不断传递、叠加[５]ꎮ 专题制图的不确

定性空间分布模式是非稳态、非均匀的ꎬ与地类边界

(如混合像元)、土地覆盖类型、土地利用类型、景观

特征(斑块大小、 海拔、坡度)、算法性能、辅助参考

数据密度、可靠性和空间组成等因素[６－９] 相关ꎮ 若

能识别上述不确定性因素ꎬ有助于研究人员评估制

图结果的可信程度并基于不确定性来源对制图过程

开展针对性优化ꎮ
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在定性分析的基础上ꎬ已有多种方法用于遥感

分类不确定性的定量评价ꎮ 综合而言可划分为影像

整体尺度、地物类型尺度和像元尺度 ３ 类[１０]ꎮ 其

中ꎬ影像整体尺度和地物类型尺度方法均为基于误

差矩阵的统计分析ꎬ存在以下局限性: 其一ꎬ误差矩

阵无差别综合了所有像元的分类结果ꎬ而忽略不同

像元对于总体不确定性的贡献度差异ꎻ 其二ꎬ误差

矩阵及其衍生指标不具备提供不确定性空间分布信

息的能力ꎬ与空间属性明显的遥感地学分析情境不

符[１１－１２]ꎮ 对此ꎬＧｏｏｄｃｈｉｌｄ 等[１３] 在贝叶斯分类过程

中ꎬ曾提出一种基于后验概率向量的计算方法ꎬ用于

模拟整个分类区域像元尺度的不确定性ꎮ 在此基础

上ꎬ Ｂｒｏｗｎ 等[１４] 结合信息熵理论提出了概率熵ꎻ
Ｃｏｍｂｅｒ[１５] 开发了一种地理加权方法来估计局部精

度ꎻ Ｋｈａｔａｍｉ 等[１６]利用机器学习分类算法中的分类

置信度表达类型不确定性ꎻ Ｉｍｍｉｔｚｅｒ 等[１７]使用随机

森林算法进行分类ꎬ通过输出类型的投票数与分类

树总数的比例来表达类型不确定性ꎬ并指出随机森

林算法可以提供有意义的类型不确定性信息ꎮ 较之

混淆矩阵中得出的准确度ꎬ上述方法基于像素或区

域尺度提供了类型不确定性的空间信息ꎬ有助于理

解误差的空间分配ꎮ
然而ꎬ在空间表达过程中ꎬ传统基于像元或多尺

度分割对象的农业遥感制图结果与真实地理实体相

脱节ꎬ导致计算过程不可控、结果难以验证ꎬ是不确

定性的主要来源之一ꎮ 与之相比ꎬ耕地地块作为人

类利用土地资源开展农耕活动的基本单元ꎬ可真实

表征耕作区域空间形态、作物类型及生长状况ꎮ 因

此ꎬ基于不规则地块的表达方式有望弥补上述缺陷ꎬ
促使计算过程收敛、结果可信ꎮ 然而ꎬ目前鲜有将地

块作为整体研究对象的不确定性分析研究ꎮ 为探索

该问题ꎬ本文参考像元尺度的不确定性分析思路ꎬ面
向农作物遥感分类问题尝试开展地块尺度的不确定

性分析ꎮ

１　 研究方法

基于上述研究目标ꎬ本文提出如下总体研究思

路: 首先通过机器学习方法获取地块边界和农作物

类型信息ꎬ然后以混合熵原理为基础ꎬ综合随机性和

模糊性开展地块尺度的农作物分类不确定性评价ꎬ
并在此基础上分析不同地理环境变量对该不确定性

空间分布模式的影响ꎮ 具体研究路线如图 １ 所示ꎮ
先从高空间分辨率影像上提取耕地地块ꎬ再结合多

期高时间分辨率影像构建地块尺度的归一化植被指

数(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬ ＮＤＶＩ)时

序曲线ꎬ进而结合实地调查样本进行农作物类型识

别ꎬ最后据此开展不确定性的分析评价ꎮ

图 １　 本文研究方法的总体流程图

Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

１.１　 基于机器学习的耕地地块提取与农作物分类

首先开展耕地地块的提取ꎮ 平原地区耕地地块

大多几何形态较为规则、边缘较为清晰、内部作物类

型较为单一ꎬ在高分遥感影像上表现为排列紧凑、分
布整齐、内部较均匀的四边形面状地物[１８]ꎮ 基于上

述特点ꎬ本研究利用更丰富卷积特征( ｒｉｃｈｅｒ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬＲＣＦ)网络[１９] 构建耕地地块提取模

型(图 ２)ꎮ ＲＣＦ 由主干网络、深监督模块及特征融

合模块组成ꎬ实验中删除原网络第 ４ 层ꎬ并将所有激

活函数替换为 ｔａｎｈ函数ꎮ在训练样本方面ꎬ本研究

􀅰５２１􀅰



自　 然　 资　 源　 遥　 感 ２０２４ 年

图 ２　 改进的 ＲＣＦ 网络结构

Ｆｉｇ.２　 Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｆａｒｍｌａｎｄ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

在高分影像上随机选取 ８０ 个 １ ０００ 像素×１ ０００像
素的子区域ꎬ通过目视解译对耕地边界进行数字化ꎬ
构建样本集ꎮ

在地块单元提取的基础上ꎬ本研究利用多时相

的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 影像ꎬ通过波段计算得到不同时相上

每个像元对应的 ＮＤＶＩꎬ并对地块边界内的所有像元

统计均值ꎬ经异常值剔除后生成一条相对平滑的地

块级 ＮＤＶＩ 时序曲线ꎬ用于描述农作物生长期内的

生长状态变化ꎬ以表示其类型的时空分异[２０]ꎮ 为了

挖掘输入信号序列在时间维度上的长期依赖特征ꎬ
本实验选用长短期记忆网络(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏ￣
ｒｙꎬ ＬＳＴＭ) [２１]作为推测模型ꎮ 该模型在隐藏层中设

置包含 ３ 个门控组件的记忆元ꎬ借此选择需要记忆

或遗忘的信息ꎬ并通过记忆元的连接实现处理时间

序列信息上的连贯性ꎮ 实验中基于 ＬＳＴＭ 的上述基

本结构ꎬ构建了包含 ４ 个隐藏层、３６ 个隐藏神经元

的推测模型ꎬ结合实地获取的地面样本和地块级

ＮＤＶＩ 时序数据进行农作物类型的分类识别ꎮ
１.２　 基于熵理论的农作物分类不确定性计算

对于农作物分类任务而言ꎬ不确定性的来源包

括随机不确定性和和模糊不确定性 ２ 类ꎮ 其中ꎬ随
机不确定性主要来源于自然现象本身固有的不确定

性ꎬ在遥感影像上表现为“同物异谱” 和 “同谱异

物” [２２]ꎮ 在熵理论中ꎬ常用信息熵对随机不确定性
进行量化ꎬ度量系统中信息的有序程度[２３]ꎬ即不同

类型地物对应光谱特征的稳定性ꎮ 本研究基于地块

尺度时序光谱特征ꎬ构建如下熵模型:

Ｈｒ(ｘ) ＝ Ｅ[ － ｌｇｐ(ｘｉ)] ＝ － ∑
ｊ

ｉ ＝ １
ｐ(ｘｉ)ｌｇｐ(ｘｉ) ꎬ (１)

ｐ(ｘｉ) ＝
ｐ′(ｘｉ)

∑
ｊ

ｉ ＝ １
ｐ′(ｘｉ)

ꎬ (２)

　 ｐ′(ｘｉ) ＝ ∏
ｍ

ｎ ＝ １

１
σ ｉｎ

　 ２π
ｅｘｐ －

(ｘｎ － Ｅ ｉｎ) ２

２ σ ｉｎ
２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú ꎬ (３)

式中: ｘ 为地块的光谱特征矩阵ꎻ ｘｎ为 ｘ 的第 ｎ 维

(ｎ ∈ [１ꎬｍ] )特征(特征值为内含所有像元值的平

均)ꎻ Ｅ ｉｎ 和 σ ｉｎ 分别为第 ｉ 类( ｉ ∈ [１ꎬｊ] )地物训练

样本第 ｎ 维特征值的期望和标准差ꎻ ｐ′(ｘｉ) 为 ｘ 对

应第 ｉ 类地物的概率密度分布函数ꎬ由于不同类型

农作物并不满足相同正态分布ꎬ因此需对其进行归

一化处理得到 ｐ(ｘｉ) ꎻ Ｈｒ(ｘ) 为 ｘ 对应地块的信息

熵ꎬ反映了描述地块种植作物类型归属的概率分布

所需信息量ꎮ
模糊不确定性则由数据质量、分类方法等各个

环节存在的不完备性共同造成ꎮ 例如ꎬ由于传感器

的分辨率限制和地表系统的复杂性ꎬ影像上的单个

像元和地块对象内部可能混杂多类地物ꎬ混合像元

或混合地块与纯净地物间的光谱特征存在一定差

异ꎬ引发类型归属的模糊不确定性[２４－２５]ꎮ 为此ꎬ本
研究进一步引入模糊熵用于评价分类结果的模糊不

确定性ꎬ构建如下计算公式:

μ(ｘ)＝

ｐ(ｙ ＝ １ ｜ ｘꎬθ)
ｐ(ｙ ＝ ２ ｜ ｘꎬθ)

⋮
ｐ(ｙ ＝ ｊ ｜ ｘꎬθ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝ １

∑
ｊ

ｉ ＝ １
ｅθｉＴｘ

ｅθ１Ｔ ｘＴ
Ｌ

ｅθ２Ｔ ｘＴ
Ｌ

⋮
ｅθ ｊＴ ｘＴ

Ｌ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ (４)
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Ｈｆ(ｘ) ＝ － ∑

ｊ

ｉ ＝ １
{μ ｉ(ｘ)ｌｇ μ ｉ(ｘ) ＋

　 　 　 　 [１ － μ ｉ(ｘ)]ｌｇ[１ － μ ｉ(ｘ)]}
ꎬ (５)

式中: ｙ 为输入地块特征光谱 ｘ 对应的预测类型ꎻ
ｅθｉＴ ｘＴ

Ｌ 为 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 最后一层的输出向量ꎻ ｘＬ 为网络

最后一层输入ꎻ θ ＝ (ｗ０ꎬｗ１ꎬ􀆺ꎬｗｎ) 为模型参数ꎻ
μ(ｘ) 为对 ｅθＴｘ 进行 ＳｏｆｔＭａｘ 处理后的概率密度函

数ꎻ μ ｉ(ｘ) 为 ｘ 属于类型 ｉ 的概率值ꎬ等价于模糊集

合中的隶属度概念ꎻ Ｈｆ(ｘ) 为 ｘ 对应的模糊熵ꎮ
综上ꎬ鉴于信息熵和模糊熵对不确定性的侧重

点不同ꎬ本研究将两者进行耦合ꎬ形成如下的混合熵

计算公式:

Ｈｈ(ＲꎬＦ) ＝ － ∑
ｊ

ｉ ＝ １
{[(ｐｉ μ ｉ(ｘ)ｌｇ(ｐｉ μ ｉ(ｘ)) ＋

　 　 　 　 ｐｉ(１ － μ ｉ(ｘ))ｌｇ(ｐｉ(１ － μ ｉ(ｘ))]} ꎮ (６)

　 　 对式(６)进行进一步分解后可得:

　 Ｈｈ(ＲꎬＦ) ＝ － ∑
ｊ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｇ ｐｉ － ∑

ｊ

ｉ ＝ １
{μ ｉ ｌｇ μ ｉ(ｘ) ＋ [１ － μ ｉ(ｘ])ｌｇ[１ － μ ｉ(ｘ)]} ＋

　 　 　 　 　 　 ∑
ｊ

ｉ ＝ １
(１ － ｐｉ){μ ｉ(ｘ)ｌｇ μ ｉ(ｘ) ＋ [１ － μ ｉ(ｘ)]ｌｇ[１ － μ ｉ(ｘ)]} ＝ Ｈｒ ＋ Ｈｆ － Ｈｒｆ ꎬ (７)

式中: Ｈｒ 和Ｈｆ 分别为由式(１)和式(５)定义的信息

熵和模糊熵ꎻ Ｈｒｆ 为交叉熵ꎬ可看作是随机性和模糊

性的交叉效应ꎮ 式(７)表明ꎬ在由随机空间和模糊

空间所定义的整体空间中ꎬ混合熵等于信息熵与模

糊熵之和减去交叉熵ꎬ当随机不确定性与模糊不确

定性某一者消失时ꎬ混合熵退化为其中一者ꎮ 根据

混合熵定义及式(７)可知ꎬ其值越接近于 ０ꎬ该地块

作物分类不确定性越小ꎻ 反之ꎬ其值越大ꎬ则地块作

物分类不确定性越大ꎮ
１.３　 农作物分类不确定性的影响因素解析

为了解析不确定性分布模式ꎬ本研究进一步选

取可能造成影响的地理环境因素[２６－２７]ꎬ并借助随机

森林回归方法评估各因素的重要程度ꎮ 具体而言ꎬ
可以归纳为以下 ４ 类:

１)种植结构ꎮ 若农业生产模式中存在复种、套
种等复杂种植结构ꎬ会使地块时序曲线产生偏差ꎬ在
机器学习分类过程中更易被错分或漏分ꎬ进而导致

类型不确定性升高ꎬ因此选择作物类型(ｘ１)作为影

响变量ꎮ
２)地块形态ꎮ 为了探究地块形态对分类不确

定性的影响ꎬ计算每个地块的地块面积(ｘ２ꎬｍ２)、地
块周长(ｘ３ꎬｍ)、地块形状指数( ｘ４)ꎬ其中形状指数

描述了地块形态的光滑程度ꎬ公式为:

Ｓ ＝ ｅ
４ 　 Ａ

ꎬ (８)

式中: Ｓ 为地块形状指数ꎻ ｅ 为地块边界长度ꎻ Ａ 为

地块面积ꎮ
３)样本特征ꎮ 实际采样过程中进入田块的机

会有限ꎬ因此样本的空间分布会受到一定限制ꎬ这种

非随机、非分层的抽样可能会在精度评估中引入偏

差[２８]ꎬ进而影响分类不确定性的空间分布ꎮ 本研究

参考 Ｙｕ 等[９]的处理方式ꎬ使用不同半径的核函数

来估计样本密度ꎬ分别以 １ ｋｍꎬ２.５ ｋｍ 和 ５ ｋｍ 为半

径计算样本密度( ｘ５ꎬｘ６ꎬｘ７ꎬ个 / ｋｍ２ )ꎮ

４)环境与农业管理条件ꎮ 鉴于环境与农业管

理因素会影响灌溉水等生产要素的供应ꎬ影响生物

有机质含量ꎬ作用于植被导致某些类型之间的特征

混淆ꎬ本研究还计算了灌溉渠网密度(ｘ８ꎬｋｍ / ｋｍ２)、
交通路网密度(ｘ９ꎬｋｍ / ｋｍ２)、居民点密度( ｘ１０ꎬｋｍ /
ｋｍ２)、地块与水渠的距离(ｘ１１ꎬｋｍ)作为分析的辅助

变量ꎮ
在此基础上ꎬ本研究使用随机森林回归方法评

估各类地理因素对农作物分类不确定性的影响[２９]ꎬ
并得到特征重要性指标ꎮ 由于树在每个节点选择的

变量的随机性ꎬ变量重要性计算过程存在一定程度

随机性ꎮ 因此ꎬ对随机森林模型进行 １０ 次回归实

验ꎬ并取 １０ 次特征重要性结果平均值ꎮ

２　 实验及结果分析

２.１　 实验区概况及数据介绍

本研究选取宁夏回族自治区引黄灌区作为实验

区ꎬ如图 ３ 所示ꎮ 该区域地处黄河中上游ꎬ覆盖青铜

峡市、银川市等 １１ 个市区县ꎬ属大陆性气候ꎬ干旱少

雨、热量充足ꎮ 区域内耕地地块广阔、空间形态规

整ꎻ 播种类型丰富ꎬ主要粮食作物包括水稻、玉米、
小麦等ꎬ经济作物包括蔬菜、向日葵、西瓜等ꎮ 宁夏

引黄灌区为我国干旱半干旱地区的粮食主产地之

一ꎬ播种制度多样ꎬ主要方式为 １ 年水稻 １ 年旱作物

的两段轮作制ꎮ 在该区域开展地块级农作物分类及

其不确定性的评价分析实验ꎬ具有较好的代表性ꎮ
本研究所采用的影像数据主要包括 Ｇｏｏｇｌｅ

Ｅａｒｔｈ 及 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ｂ 影像ꎬ其中 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 影像空

间分辨率达 １ ｍꎬ主要用于开展地块边缘特征提取

实验ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ－２Ｂ 影像共收集并处理 ３３ 期 ２２５ 景ꎬ
空间分辨率为 １０ ｍꎬ时间范围为 ２０２０ 年 ３ 月 ７ 日—
１０ 月 ２１ 日ꎬ覆盖研究区农作物的播种、生长及成熟

期ꎬ主要用于构建时序ＮＤＶＩ特征和开展农作物类型
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图 ３　 研究区位置及 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 影像切片

Ｆｉｇ.３　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｉｅｗ ｏｆ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ
ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

识别ꎮ 为分析不确定性空间分布的影响因素ꎬ本研

究还获取区域内水系、交通、居民点及设施数据ꎬ用
于计算灌溉渠网密度、交通路网密度、居民点密度等

与地块作物分类相关的环境特征ꎮ 此外ꎬ利用手持

全球移动定位系统(ｇｌｏｂａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＧＰＳ)
进行农作物定位调查ꎬ通过地面采样收集了 ４６５ 个

耕地地块采样点的空间坐标和种植作物类型信息ꎬ
并对照 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 高分影像上随机生成的点位ꎬ
通过参照地面点的人工目视解译方法ꎬ补充了模型

训练及验证所需的农作物类型样本ꎬ最终得到了 ８
大类作物的 ２ ４６９ 个地块样本ꎬ包括水稻 ５８４ 个、单
种小麦 ３７７ 个、复种小麦(即在小麦收割至下一轮

播种的间隙ꎬ种植蔬菜等其他作物ꎬ以提高耕地的利

用效率)３２６ 个、玉米 ５７９ 个、菜地 ２４９ 个、果园 ７６
个、苜蓿 １８６ 个、其他作物 ９２ 个ꎮ
２.２　 耕地地块提取与农作物分类结果

本研究基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 高分影像数据ꎬ结合

耕地地块边界样本ꎬ借助 ＲＣＦ 网络提取了地块边缘

强度信息ꎬ并经矢量化处理构建地块对象ꎮ 本次实

验共提取研究区内的地块约 １４９ 万个ꎬ典型地块的

细节如图 ４ 所示ꎬ总体效果较为理想ꎬ可为后续农作

物类型识别及不确定性分析提供稳定的耕地边界空

间约束ꎮ

(ａ) 平罗县耕地地块分布总图 (ｂ) 平罗县耕地地块局部图 １ (ｃ) 平罗县耕地地块局部图 ２

(ｄ) 固原市耕地地块分布总图 (ｅ) 固原市耕地地块局部图 １ (ｆ) 固原市耕地地块局部图 ２

图 ４　 研究区内耕地地块提取效果

Ｆｉｇ.４　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｃｒｏｐｌａｎｄ－ｐａｒｃｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

　 　 在地块单元构建基础上ꎬ本研究基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－
２Ｂ 卫星时序影像计算了地块内各像元的 ＮＤＶＩ 值ꎬ
取其均值生成地块尺度的 ＮＤＶＩ 序列ꎬ再使用地面

采集的样本数据训练 ＬＳＴＭ 网络ꎬ预测各地块作物

类型ꎮ 分类结果如图 ５ 所示ꎬ据此统计后结果显示:
玉米种植面积最大ꎬ占全区耕地面积的 ４０％以上ꎻ

菜地次之ꎬ面积比重超过 １６％ꎻ 水稻和小麦种植面

积相近ꎬ占比均在 １２％左右ꎬ其中单种小麦面积比

重较高ꎬ为复种小麦的 ４ 倍左右ꎻ 灌区果园、苜蓿等

面积较小ꎬ仅占总耕种面积的 ３％ꎻ 其他作物面积占

比约 １６％ꎮ
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　 　 　 　 (ａ) 引黄灌区作物分类结果总图　 　 　 　 　 　 (ｄ) 区域 Ｃ 分类结果图 　 　 (ｅ) 区域 Ｄ 分类结果图

(ｂ) 区域 Ａ 分类结果图 (ｃ) 区域 Ｂ 分类结果图

图 ５　 ２０２０ 年宁夏引黄灌区农作物分类结果

Ｆｉｇ.５　 Ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ Ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ Ａｒｅａ ｏｆ Ｎｉｎｇｘｉａ ｉｎ ２０２０

２.３　 地块农作物分类的不确定性计算结果

进一步ꎬ基于 １.２ 节的混合熵模型计算得到地

块尺度农作物分类的不确定性评价结果ꎮ 如图 ６ 所

示ꎬ在全域上ꎬ混合熵取值范围介于 ０. ０００ ５２ ~

３.４４９ ２５之间ꎬ平均值约为 １.１３０ １８ꎻ 在局部上ꎬ邻
近地块的混合熵指标各异、交相分布ꎬ显示了不确定

性的空间结构较为复杂ꎮ

　 　 　 (ａ) 引黄灌区作物分类混合熵分布总图　 　 　 　 　 　 (ｄ) 区域 Ｃ 混合熵分布图　 　 (ｅ) 区域 Ｄ 混合熵分布图

(ｂ) 区域 Ａ 混合熵分布图 (ｃ) 区域 Ｂ 混合熵分布图

图 ６　 研究区地块尺度农作物分类的混合熵计算结果

Ｆｉｇ.６　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｆａｒｍｌａｎｄ－ｐａｒｃｅｌ ｓｃａｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

　 　 为详细分析不确定性的类型结构ꎬ本文统计了

各作物类型不同混合熵值区间的地块数量情况ꎬ并
将综合反映地块光谱特征及类型判定不确定性的混

合熵指标(指标 １)、直接反映分类模型判别归类情

况的最大隶属度指标(指标 ２)ꎬ以及反映验证集分

类召回率与精确率的 Ｆ１ 指标(指标 ３)进行协同分

析ꎮ 其中ꎬ由式(７)的定义可知ꎬ混合熵由信息熵及

模糊熵 ２ 部分综合而得ꎬ整体反映“同物异谱”等地

物特征固有随机不确定性ꎬ以及由于特征不完备、地

块非均质、模型学习能力不足等引发的类型归属模

糊性ꎻ 该指标与直接反映分类模糊性的最大隶属度

有所关联ꎬ理论上应遵循最大隶属度越高ꎬ信息熵越

低的规律ꎮ 此外ꎬ低不确定性意味着地块光谱特征

具有较为明确的农作物类型归属倾向ꎬ易于准确判

定其作物类型ꎬ因而混合熵越低ꎬＦ１ 得分应越高ꎮ
各类作物混合熵分布拟合概率密度曲线及不确

定性指标对比分析结果分别如图 ７、表 １ 所示ꎮ 由

图７可知ꎬ该区域实验的农作物类间不确定性差异
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(ａ)水稻、小麦单种、菜地、玉米 (ｂ)小麦复种、果园、苜蓿

图 ７　 地块尺度各农作物类型的不确定性分布概率密度曲线图

Ｆｉｇ.７　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ａｔ ｔｈｅ ｆａｒｍｌａｎｄ－ｐａｒｃｅｌ ｓｃａｌｅ

表 １　 地块尺度各农作物类型的不确定性对比分析

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ
ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ａｔ ｔｈｅ ｆａｒｍｌａｎｄ－ｐａｒｃｅｌ ｓｃａｌｅ

农作物
类型

混合熵均值 隶属度均值 Ｆ１

值
由低到
高排序

值
由高到
低排序

值
由高到
低排序

总体分
类精度

水稻 １.０３ ２ ０.８３ ３ ０.８９ １

小麦单种 １.９３ ７ ０.６７ ７ ０.６８ ６

菜地 ０.９２ １ ０.８５ １ ０.８４ ３

玉米 １.３７ ５ ０.８１ ４ ０.８２ ４

小麦复种 １.９２ ６ ０.６９ ６ ０.６５ ７

果园 １.２９ ４ ０.７９ ５ ０.８６ ２

苜蓿 １.０４ ３ ０.８５ ２ ０.７９ ５

０.８０

显著: 水稻、菜地、苜蓿 ３ 类作物的混合熵整体较

小ꎬ均值皆在 １.０ 上下ꎬ熵值介于 ０ ~ ０.１３ 之间的地

块显著占优ꎬ熵值大于 ２.０ 的地块数目稀少ꎻ 果园

地块的分布模式与前三者相近ꎬ但熵值大于 ０.１３ 的

地块比重有所增加ꎬ混合熵均值上升至 １.２９ꎻ 玉米

地块与果园的混合熵均值相近ꎬ但熵值优势分布扩

展至 ０.４~２.０ 区间ꎻ 单种及复种小麦的整体不确定

性最高ꎬ混合熵分布向高值区域偏移ꎬ均值达到 １.９
以上ꎮ 此外ꎬ对比表 １ 中各类型 ３ 种评价指标可知ꎬ
与前述相关分析基本一致ꎬ但最大归属度越高、不确

定性(混合熵)越低的直觉规律并非严格成立ꎬ例
如ꎬ玉米地块的平均归属度高于果园地块ꎬ但混合熵

均值亦较高ꎬ说明分类器的判定倾向性显著ꎬ但对于

次要类型的判别模糊性较高ꎬ或光谱特征的信息熵

较高、先验随机性明显ꎮ 同时ꎬ高 Ｆ１ 得分并不必然

代表低分类不确定性ꎬ如水稻地块的 Ｆ１ 得分高于菜

地ꎬ但混合熵亦较高ꎻ 苜蓿的混合熵低于玉米ꎬ但或

许由于样本数量差异ꎬＦ１ 指标亦较低ꎮ 这说明不确

定性指标与传统精度指标的衡量标准各有侧重ꎬ且
验证集上的二值化分类精度指标并不能完全反映全

局分类效果ꎮ
为进一步分析农作物分类不确定性(混合熵)

与隶属度的关系ꎬ并借此分析不确定性的机理性来

源ꎬ本文绘制了不确定性与最大隶属度二者之间的

散点图(图 ８)ꎬ同时计算验证集样本地块的多维隶

属度均值ꎬ得到混淆矩阵(图 ９)ꎮ 由上述 ２ 图可知ꎬ
地块尺度农作物分类的混合熵与最大隶属度之间呈

现近似负相关二次曲线关系ꎬ混合熵高处最大隶属

度低ꎬ且点位密集、高隶属度区域(即农作物类内一

致性高、不确定性低)曲线形态特征更加明显ꎮ 例

如ꎬ苜蓿地块判识的隶属度较高、混合熵均值较低ꎬ
且不存在与其他农作物明显的混淆情况ꎬ因此散点

(ａ)水稻 (ｂ)小麦单种 (ｃ)菜地 (ｄ)玉米

(ｅ)小麦复种 (ｆ)果园 (ｇ)苜蓿

图 ８　 研究区主要农作物分类不确定性(混合熵)与最大隶属度的散点图

Ｆｉｇ.８　 Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｏｆ ｍａｊｏｒ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ
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图 ９　 研究区内验证样本地块对各农作

物类型的隶属度值分布

Ｆｉｇ.９　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｓａｍｐｌｅ ｌａｎｄ－ｐａｒｃｅｌｓ ｔｏ ｅａｃｈ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

图呈现出较为紧凑的抛物线形状ꎻ 玉米地块混合熵

均值较高ꎬ且与水稻存在误分现象ꎻ 小麦单种地块

同理ꎬ混合熵均值较高、隶属度低ꎬ且与小麦复种、玉
米混淆明显ꎬ散点图分散ꎮ 另外ꎬ对比各类农作物的

ＮＤＶＩ 时序曲线可知ꎬ类型混淆及高不确定性与作

物 ＮＤＶＩ 曲线特征相关: 水稻及玉米的 ＮＤＶＩ 曲线

形态相近ꎬ小麦单种、复种作物的部分物候特征完全

一致ꎬ导致地块间可区分性下降、类型随机性增加ꎬ
因而不确定性较高ꎻ 菜地、苜蓿的曲线形态独特ꎬ波
峰波谷特征与其他粮食作物差异显著ꎬ故而分类不

确定性较低ꎮ
２.４　 地块农作物分类的不确定性影响因素解析结果

基于 １.３ 节所列的种植结构、地块形态、样本特

征、环境与农业管理条件等特征因子以及上文以混

合熵度量得到的农作物分类不确定性ꎬ本研究借助

随机森林回归模型进一步分析了在地块尺度农作物

分类不确定性的相关影响因素ꎮ 为减少空间相关性

的影响ꎬ本文随机抽取 ２６８ ９７２ 个地块ꎬ并以 ９ ∶１分
为训练集与测试集ꎬ采样均方误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒ￣
ｒｏｒꎬＭＳＥ)作为衡量标准ꎬ并输出特征重要性及其排

名ꎮ 计算结果如表 ２ 所示ꎬＭＳＥ 值为 ０.２８ꎬＲ２值为

０.６８ꎬ总体表明随机森林回归模型对地块农作物分

类不确定性具有较为好的建模能力ꎮ 从表 ２ 可知ꎬ
回归模型中最重要的 ５ 个变量依次为: 作物类型、
水渠距离、地块形状指数、灌溉渠网密度、交通路网

密度ꎮ 这表明地块农作物分类不确定性主要受制于

种植结构、环境与农业管理条件以及地块形态特征ꎬ
具体解析如下:

首先ꎬ重要性最高的影响变量为农作物类型ꎬ这
与 ２.３ 中的相关讨论一致ꎬ不同作物的光谱分布特

征不同ꎬ类内一致性、类间差异度有所区别ꎬ直接影

表 ２　 随机森林回归模型对农作物分类不确定性进

行建模生成的特征重要性

Ｔａｂ.２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

类型 变量 特征重要性 排名

种植结构 作物类型 ０.２７ １

地块形态

地块面积 ０.１０ ７
地块周长 ０.０８ ８
地块形状指数 ０.１４ ３

样本特征

样本密度 １ ｋｍ ０.０４ １１　
样本密度 ２.５ ｋｍ ０.０６ ９
样本密度 ５ ｋｍ ０.１３ ６

环境与农业
管理条件

灌溉渠网密度 ０.１４ ４
交通路网密度 ０.１４ ５
居民点密度 ０.０４ １０
与水渠的距离 ０.１６ ２

ＭＳＥ ０.２８ Ｒ２ 　 ０.６８

响地块农作物类型的归属判断及不确定性指标ꎮ 如

苜蓿、菜地地块物候特征独特ꎬ不易与其他类型相互

混淆ꎬ整体不确定性较低ꎻ 小麦、玉米等与其他类型

特征相近ꎬ受类内光谱特征差异的影响显著ꎬ不确定

性较高ꎮ
其次ꎬ地块周边的灌溉条件也是相关因素之一ꎬ

水渠距离、灌溉渠网密度的特征重要性分别排名第

二、第四ꎮ Ｌöｗ 等[３０] 指出ꎬ由灌溉水供应减少引起

ＮＤＶＩ 剖面变平ꎬ一定程度增加了农作物分类的不

确定性ꎬ即不理想的生长条件可能会削弱分类模型

的稳定性ꎮ 这意味着田块周围水渠密度高、与黄河

及其支流距离近时ꎬ灌溉条件可能更为理想ꎬ不确定

性随之降低ꎮ 以水稻地块为例ꎬ如图 １０ 所示ꎬ高不

确定性耕地地块整体生物量偏低ꎬＮＤＶＩ 曲线相对

平坦ꎻ 同时ꎬ曲线缺乏在五月灌水期ꎬ由于水田对红

外波段反射能力较弱而应出现的低值特征ꎬ导致光

谱特征模糊、分类不确定性增加ꎮ

图 １０　 不同不确定性等级的水稻地块 ＮＤＶＩ 均值曲线

Ｆｉｇ.１０　 Ｍｅａｎ ＮＤＶＩ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｌａｎｄ－ｐａｒｃｅｌｓ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｌｅｖｅｌｓ

　 　 第三ꎬ道路密度是潜在的影响因素ꎬ在基础设施

建设完备、人口密度较大的地区ꎬ农作物分类不确定

性较低ꎮ 该相关性是由于较为便利的交通条件保证
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了田块管理人员及相关设备的灵活出入ꎬ进而为农

作物提供了更为理想的生长条件ꎬ而地块内植被茂

密、ＮＤＶＩ 特征明显、杂草等干扰信号微弱ꎬ分类不

确定性因之降低ꎮ
第四ꎬ５ ｋｍ 半径内的样本密度特征重要性排名

靠前ꎬ意味着分类器对地块种植农作物进行判识时ꎬ
受其一定半径内“近邻样本”的影响ꎬ拥有更多、更
丰富类型的区域ꎬ其光谱响应特征将在整体分布中

的体现更为显著ꎬ进而获得更高质量的分类依据ꎮ
此外ꎬ我们发现半径为 ２.５ ｋｍ 和 １ ｋｍ 的样本密度

特征在建模过程中重要性较低ꎬ表明过小半径内的

样本密度与不确定性关联有限ꎬ可能是由于样本数

量以及样本类型丰富度不足ꎬ无法显著影响作物类

型光谱响应特征的整体分布ꎮ

３　 结论及展望

３.１　 研究结论

针对农作物种植结构精准制图与可靠性评价问

题ꎬ本文选择宁夏引黄灌区作为研究区ꎬ开展地块尺

度的农作物分类及不确定性分析ꎬ得到如下结论:
１)研究区内农作物分类的总体不确定性较低ꎬ

制图结果较可靠ꎬ但由于不同农作物物候特征、光谱

响应及播种规模等差异ꎬ模型区分能力存在一定的

类间波动ꎬ其中水稻、菜地、苜蓿地块的分类不确定

性较小ꎬ单种及复种小麦地块易于相互混淆ꎬ不确定

性较大ꎬ玉米的低不确定性及高不确定性地块数量

比例均较低ꎮ
２)基于混合熵的不确定性评价指标综合考虑

了在基于时序观测、借助深度学习网络进行作物分

类过程的不同环节中ꎬ由于光谱特征自身混杂缺损、
类别稳定性不足造成的先验随机性ꎬ以及分类模型

最终结果的判别模糊性ꎮ 实验结果与 Ｆ１ 得分等传

统的精度评价指标倾向性基本一致ꎬ但侧重点有所

不同ꎬ可以视作对分类不确定性来源分解、综合度量

的一种尝试ꎬ具有一定的科研及实用价值ꎮ
３)较传统的混淆矩阵及像素级精度评价方案ꎬ

本文构建的不确定性建模过程以地块作为空间“容
器”ꎬ将不确定性分析结果与地理实体相匹配ꎬ直观

展示了制图可靠性的空间分布模式ꎬ能为后续环境

变量相关性分析、地面样本扩充及模型迭代优化提

供指示信息ꎮ
４)由随机森林回归模型的特征重要性解析得

出ꎬ农作物分类的不确定性与种植作物类型、环境与

农业管理条件等因素存在相关性: 灌溉条件优越、
地块形状规则的区域ꎬ农作物生物量较高ꎬ光谱特征

显著ꎬ不确定性相应较低ꎻ 而对物候变化特征显著

的农作物ꎬ模型的可分性较强ꎬ不确定性同样较低ꎮ
３.２　 讨论及展望

本文借助混合熵模型ꎬ在地块尺度开展了农作

物分类不确定性的评价ꎬ验证了基于混合熵指标评

价农作物分类质量的有效性ꎬ展示不确定性的空间

分布结构ꎬ并对造成不确定性的地理环境要素进行

了定量解析ꎮ 在此基础上ꎬ本研究在以下几个方面

可进一步深入:
１)对基于混合熵构建不确定性度量的机理性

解释还有待进一步探索ꎮ
２)地块尺度的种植结构制图精度包括形态精

度和类型精度ꎬ本文仅聚焦于类型判识中的不确定

性建模ꎬ缺乏针对形态不确定性的解析ꎬ后续可尝试

引入交并比等形态精度指标ꎮ
３)本研究的不确定性分析仅用于量化评价分

类算法的输出结果ꎬ尚未将其融入实际制图流程中ꎬ
对其支撑下的分类算法迭代优化研究还未开展ꎬ后
续可在不确定性空间分布指示下进行目的性补样及

模型强化学习ꎬ验证其提升制图精度的可行性和有

效性ꎮ
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ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｐｅｒ － ｆｉｅｌｄ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ[Ｊ] .ＩＳＰＲＳ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅ￣
ｔｒｙ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１３ꎬ８５:１０２－１１９.

Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ－ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｐｓ ｏｎ ａ
ｆａｒｍｌａｎｄ ｐａｒｃｅｌ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

ＺＨＡＮＧ Ｄｏｎｇｙｕｎ１ꎬ ＷＵ Ｔｉａｎｊｕｎ２ꎬ ＬＩ Ｍａｎｊｉａ１ꎬ ＧＵＯ Ｙｉｆｅｉ１ꎬ ＬＵＯ Ｊｉａｎｃｈｅｎｇ１ꎬ ３ꎬ ＤＯＮＧ Ｗｅｎ１

(１. Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ
Ｂｅｉｊｉｎｇ １００１０１ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｌａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｃｈａｎｇ’ａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｘｉ’ａｎ ７１００６４ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３. Ｃｏｌｌｅｇｅ

ｏｆ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００４９ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ｓｕｒｖｅｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｐｓ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｒｅ
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自　 然　 资　 源　 遥　 感 ２０２４ 年

ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｔｏ ｍｏｄｅｒｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎꎬ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｉｍｐａｃｔ ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｒｏｐ ｐｌａｎｔｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｎ
ｕｒｇｅｎｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｓｐａｔｉａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
Ｎｉｎｇｘｉａ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ ａｒｅａ ａｓ ａ ｔｒｉａｌ ａｒｅａ ａｎｄ ｆａｒｍｌａｎｄ ｐａｒｃｅｌｓ ａｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｓｐａｔｉａｌ ｕｎｉｔｓꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｃｒｏｐｓ ｏｎ ａ ｐａｒｃｅｌ ｓｃａｌｅ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｍｕｌｔｉ－ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｔｈｅｎꎬ
ａｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｘｅｄ ｅｎｔｒｏｐｙꎬ ｙｉｅｌｄｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｆａｒｍｌａｎｄ ｐａｒｃｅｌｓ. Ａｆｔｅｒｗａｒｄꎬ ｍｕｌｔｉ － ｓｏｕｒｃｅ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｒｅｌａｔｅｄ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｗｅｒｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ １. ４９ ｍｉｌｌｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｕｎｉｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆａｒｍｌａｎｄ
ｐａｒｃｅｌｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｆａｒｍｌａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｓｓｉｏｎꎬ ｙｉｅｌｄｉｎｇ ａｎ ｏｖｅｒａｌｌ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
０.８０. Ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｌｉｇｎｅｄ ｗｅｌｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｐｒｏｖｅｄ ｍｏｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｉｘｅｌ－ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒｃｅｌ－ｓｃａｌｅ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗａｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｌｏｗｅｒꎬ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｍｏｎｇ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅｓ. Ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｗａｓ ｌｏｗ ｆｏｒ ｒｉｃｅꎬ ｖｅｇｅｔａｂｌｅ
ｐｌｏｔｓꎬ ａｎｄ ａｌｆａｌｆａꎬ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ－ ａｎｄ ｄｏｕｂｌｅ－ｃｒｏｐｐｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎｓꎬ ａｎｄ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｆｏｒ ｍａｉｚｅ. Ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ ｐａｒｃｅｌ － ｓｃａｌｅ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｖａｒｉｏｕｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｌａｎｔｉｎｇ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ａｃｃｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎻ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ ｆａｒｍｌａｎｄ ｐａｒｃｅｌꎻ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙꎻ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｈｙｂｒｉｄ ｅｎｔｒｏｐｙ

(责任编辑: 张 仙)
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