
书书书

櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄
［３１］汪小钦，王苗苗，王绍强，等．基于可见光波段无人机遥感的植

被信息提取［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（５）：１５２－１５９．

［３２］ＲｏｎｄｅａｕｘＧ，ＳｔｅｖｅｎＭ，ＢａｒｅｔＦ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌ－ａｄｊｕｓｔｅｄ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，１９９６，５５

（２）：９５－１０７．

［３３］ＢｅｎｄｉｇＪ，ＹｕＫ，ＡａｓｅｎＨ，ｅｔａｌ．ＣｏｍｂｉｎｉｎｇＵＡＶ－ｂａｓｅｄｐｌａｎｔ

ｈｅｉｇｈｔｆｒｏｍｃｒｏｐｓｕｒｆａｃｅｍｏｄｅｌｓ，ｖｉｓｉｂｌｅ，ａｎｄｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

ｉｎｄｉｃｅｓｆｏｒｂｉｏｍａｓｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｎｂａｒｌｅｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１５，３９：７９－８７．

［３４］郭　铌．植被指数及其研究进展［Ｊ］．干旱气象，２００３（４）：７１－

７５．

［３５］徐建华．计量地理学［Ｍ］．北京：高等教育出版社，２００６．

［３６］ＢｒｅｉｍａｎＬ．Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００１，４５（１）：

５－３２．　

［３７］周敏姑，邵国敏，张立元，等．无人机多光谱遥感反演冬小麦

ＳＰＡＤ值［Ｊ］．农业工程学报，２０２０，３６（２０）：１２５－１３３．

［３８］田军仓，杨振峰，冯克鹏，等．基于无人机多光谱影像的番茄冠

层ＳＰＡＤ预测研究［Ｊ］．农业机械学报，２０２０，５１（８）：１７８－１８８．

［３９］牛庆林，冯海宽，周新国，等．冬小麦ＳＰＡＤ值无人机可见光和多光

谱植被指数结合估算［Ｊ］．农业机械学报，２０２１，５２（８）：１８３－１９４．

王小飞，张方敏，任祖光，等．基于机器学习算法的河南省冬小麦面积提取研究［Ｊ］．江苏农业科学，２０２４，５２（６）：２１５－２２４．

ｄｏｉ：１０．１５８８９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－１３０２．２０２４．０６．０２８

基于机器学习算法的河南省冬小麦面积提取研究
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　　摘要：为了精准获取河南省冬小麦空间分布及面积数据，基于２００３—２０２１年２５０ｍＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ时间序列遥感
数据集，通过设置不同的阈值条件获得高质量的样本数据，采用深度神经网络（ＤＮＮ）、随机森林（ＲＦ）和支持向量机
（ＳＶＭ）算法，自动从ＮＤＶＩ时序数据中提取冬小麦特征，分别训练出非线性模型，在２５０ｍ尺度对河南省冬小麦分布
和面积进行识别。结果表明，基于 ＤＮＮ算法的河南省冬小麦面积识别模型精确率为 ９７．２６％，总体一致性为
９７９７％；基于ＲＦ、ＳＶＭ算法的精确率分别为９１．５１％和８９．３１％，总体一致性均在９０％以下。和ＲＦ、ＳＶＭ算法相比，
ＤＮＮ算法在精度上有明显的提升，能够更好地反映河南省冬小麦的时间变化趋势和空间面积分布。该研究说明，运
用中等分辨率长时间序列影像结合ＤＮＮ算法，在一定程度上可以更准确识别大区域的农作物信息。
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　　冬小麦是河南省的主要农作物之一，其产量占
全国小麦总产量的 ２８％（２０２１年统计年鉴）。因
此，获取冬小麦准确的空间分布和种植面积信息，

有助于充分发挥其潜在的生产力，促进我国农业的

发展和粮食安全，这一工作具有非常重要的意

义［１］。遥感技术在作物类型识别和分类中发挥着

关键作用，能够有效提取出不同作物的长势特征和

种植面积，是推进农业现代化的关键一步［２］。由于

不同农作物在光谱特征上的相似度较高，仅凭借单

一时间点的遥感影像进行分类容易出现“异物同

谱”和“同物异谱”的问题，从而影响地物的识别分

类精度［３］。针对这个问题，学者们提出使用长时间

序列的植被指数反映不同农作物的物候特征［４］，进

而提高农作物分类的识别精度［５］。

近年来，学者们利用 ＭＯＤＩＳ［６－７］、Ｌａｎｄｓａｔ［８］、哨
兵［９］、ＧＦ［１０］等系列卫星数据开展了冬小麦的遥感
识别研究。使用的方法主要包括机器学习和非机

器学习２种［１１－１２］。传统的非机器学习方法在特定

条件下表现良好，但其难以泛化到不同的时间、地

点或环境条件下，因此受到了一定的限制。比如，

这些方法通常依赖于手动定义的规则和阈值来进
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行特征提取和分类，对于复杂的植被覆盖类型和变

化不够灵活［１３］。Ｂｕｓｅｔｔｏ等［１４］、Ｓｋａｋｕｎ等［１５］、Ｃｈｕ
等［１６］、Ｔａｏ等［１７］、Ｑｉｕ等［１８］和 Ｄｏｎｇ等［１９］基 于

ＭＯＤＩＳ、Ｌａｎｄｓａｔ时序数据分别采用ＰｈｅｎｏＲｉｃｅ算法、
高斯混合法、双高斯函数方法、冬小麦冬前高峰特

征法、物候特征法和时间加权的动态时间归整法进

行了冬小麦特征提取。采用机器学习方法进行冬

小麦遥感识别具有明显优势，机器学习方法能够自

动从遥感数据中学习并提取多维特征，无需事先定

义特定规则或阈值［２０］。利用大量的训练样本数据，

机器学习模型能够建立复杂的特征 －类别关联，从
而提高冬小麦识别的准确性［２１］。

随着机器学习算法的快速发展，深度学习算法

通过多层结构和大规模数据训练，能够实现高度的

特征学习和模式识别，在各种应用中能取得卓越的

性能［２２］，明显强于传统机器学习算法［２３－２６］，因此，

在基于遥感的地物分类应用也得到了广泛关注。

张乾坤等利用Ｌａｎｄｓａｔ－８数据，通过构建相对最优
的卷积神经网络结构实现了新疆地物高精度分

类［２７］；Ｓｕｎ等使用 Ｌａｎｄｓａｔ－８数据构建时间序列，
利用深度神经网络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）算法
完成美国北达科他州地区不同作物的分类，总体精

度超过了８２％［２８］；姚锦一等采用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２数据，
结合ＤＮＮ算法对色楞格河流域的水体信息进行了
提取，总体精度达到了 ９７．６５％［２９］；Ｋｕｓｓｕｌ等结合
Ｌａｎｄｓａｔ－８和Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１Ａ遥感数据，建立时间序列
数据用于提取作物的物候特征，采用卷积神经网络

算法实现了乌克兰基辅地区不同农作物的分类，精

度可达９４．６％［３０］。

ＭＯＤＩＳ提供了较长时间序列的时序数据，解决
了中高分辨率影像数据量大、重访周期长、大范围

内同一时间影像缺失等问题。因此，本研究基于

２００３—２０２１年 ＭＯＤＩＳ的 ２５０ｍ归一化植被指数
（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）时序
数据，利用具有更强的学习能力和更好的泛化性能

的ＤＮＮ算法提取河南省冬小麦种植面积，并和基于
随机森林（ｒａｎｄｏｍｄｅｃｉｓｉｏｎｆｏｒｅｓｔｓ，ＲＦ）、支持向量机
（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的机器学习算法的结
果进行对比，分析３种机器学习算法下的河南省冬
小麦种植面积的提取精度。

１　研究区域与数据

１．１　研究区域概况
河南省是我国内陆腹地的一部分，地理位置介

于１１０．２１～１１６．３９°Ｅ、３１．２３～３６．２２°Ｎ之间。河南
省属于温带季风气候区，四季分明，夏季雨水集中，气

候炎热，冬季干冷。年平均气温为１０．５～１６．７℃，年
降水量４０７．７～１２９５．８ｍｍ，受东南季风影响，呈现
由东南向西北逐渐减少的趋势。河南省地势高低

不平，西部以山地和丘陵为主，东部以平原为主。

平原地区土层深厚，土质肥沃，棕壤和褐土是主要

土壤类型，适合冬小麦的生长。河南省是全国冬小

麦主要产区之一。

１．２　研究数据
１．２．１　遥感数据　ＮＤＶＩ数据来源于２００３—２０２１
年 ＭＯＤＩＳＭＹＤ１３Ｑ１产品 （ｈｔｔｐ：／／ｅａｒｔｈｅｘｐｌｏｒｅｒ．
ｕｓｇｓ．ｇｏｖ／），１６ｄ融合产品，１年２３期，空间分辨率
为 ２５０ｍ。使用 ＭＯＤＩＳ数据处理工具（ＭＯＤＩＳ
ＲｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎＴｏｏｌ）将ＭＹＤ１３Ｑ１数据从 ＨＤＦ格式转
换为Ｔｉｆｆ格式，进行重投影和裁剪等操作，得到河南
省冬小麦每年生长季内（１０月８日到次年６月１７
日）１７期的ＮＤＶＩ数据（因闰年和平年的原因，所述
日期和实际选取的日期会有１ｄ的误差）［３１］。
１．２．２　样本数据　为获取河南省主要地物类型分
布，结合ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ和中国气象科学数据共享服
务网（ｈｔｔｐ：／／ｄａｔａ．ｃｍａ．ｃｎ／）下载的参考样本点数
据，在冬小麦生长季将河南省地物类型分为６大类
别，即冬小麦、单峰类作物、其他双峰类作物、林地、

建筑用地和水体（图 １）。在研究区每年共获得
９９７０个左右的样本点（３０５８０个左右的像元点），
包括冬小麦 ６０００个左右（２００００个左右的像元
点）、单峰类作物 ５５０个左右（６００个左右的像元
点）、其他双峰类作物９００个左右（１０００个左右的
像元点）、林地１５００个左右（５７００个左右的像元
点）、建筑用地１０００个左右（３１００个左右的像元
点）、水体 ２０个左右（１８０个左右的像元点）。随
机选取７５％的样本点作为训练集，剩下的２５％样
本点用于测试集，用来建立冬小麦识别的训练

模型。

１．２．３　验证数据　为了更好地验证本研究基于
ＤＮＮ算法的分类精度，使用ＣＬＣＤ３０ｍ的土地覆盖
数据集（ｈｔｔｐｓ：／／ｚｅｎｏｄｏ．ｏｒｇ／ｒｅｃｏｒｄｓ／４４１７８１０）［３２］、
国家青藏高原科学数据中心提供的２００１—２０１８年
２５０ｍ华北平原农作物种植区分布数据集（ｈｔｔｐｓ：／／
ｄａｔａ．ｔｐｄｃ．ａｃ．ｃｎ／）［３３］和河南省统计年鉴 ２００３—
２０２１年的冬小麦种植面积（ｈｔｔｐｓ：／／ｔｊｊ．ｈｅｎａｎ．ｇｏｖ．
ｃｎ／）进行精度验证。
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２　研究方法

本研究技术路线如图２所示。首先，从样本点
中获取 ＮＤＶＩ时序数据，然后利用设定的阈值过滤
掉低质量样本。然后，运用机器学习模型（包括

ＤＮＮ、ＲＦ和ＳＶＭ）结合样本的ＮＤＶＩ时序数据，对冬
小麦进行识别模型的训练。最后将 ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ
时序数据输入经过训练的冬小麦识别模型，对冬小

麦进行遥感识别，并且对３种机器学习算法的模型
精度和冬小麦识别精度分别进行详细分析。

２．１　阈值设置
阈值主要是剔除冬小麦样本中出现的低质量

像元和一些异像元。冬小麦的生长状况受雨水、日

照等天气条件影响比较大，比如在 ２００３年、２００６
年、２００８年、２０１３年一些地区的冬小麦 ＮＤＶＩ值偏
低，因此在冬小麦的样本中通过设置阈值，过滤掉

低质量的样本。经过多次试验测试，认为位于冬小

麦孕穗期和抽穗期４月１４日、４月３０日、５月１６日
的ＮＤＶＩ值能反映出小麦的长势，在ＮＤＶＩ值偏低的
４年，任意时间节点的 ＮＤＶＩ值大于０．７８即判断为
质量高的冬小麦样本，在其他 ＮＤＶＩ年均值较高的
年份，３个时间节点的ＮＤＶＩ值大于０．８判断为质量
高的冬小麦样本。

在其他单峰类作物、双峰类作物、林地、建筑用

地和水体的样本中，提取时间序列的ＮＤＶＩ值同样

需要剔除一些异常值。经过多次试验，认为单峰类

作物和双峰类作物在每个时间节点的ＮＤＶＩ值不为
空值即可，建筑用地的每个时间节点的 ＮＤＶＩ值不
应超过０．４。
２．２　特征选择

由于河南省南北部气候差异的原因，小麦种植

和收获的时间会存在一定差异，因此，需要确定识

别冬小麦的起始和结束的时间，进而建立 ＮＤＶＩ时
间序列的特征曲线。冬小麦种植时间在秋季的
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１０—１１月之间，该季节夏玉米、大豆等作物秋收完
成，此时的ＮＤＶＩ值介于０．２～０．３之间，河南省冬小
麦种植时间差异不大，选择１０月８日作为起始时间。

河南省冬小麦收获时间大部分集中在５月２０
日之后和６月２０日之前，由图３可知，在２０１８年６
月２日之后 ＮＤＶＩ的曲线走势出现明显不同，这是
由于２地的冬小麦成熟时间不一致导致的。样本２
所在区域为南阳地区，经过调研，此地区的冬小麦

成熟时间大部分集中在５月下旬，收割结束之后，会
种植夏粮作物，ＮＤＶＩ值在６月１７日会达到０．４以
上，而此时河南省东部和北部的小麦正处于收割阶

段，因此最后一个特征值选择６月２日的 ＮＤＶＩ值。
综上，选择从１０月８日到次年的６月２日共１６期
的ＮＤＶＩ值作为特征值，可以有效区分冬小麦、单峰
类植物、其他双峰类植物、林地、建筑用地以及水体

（图４）。

２．３　构建基于ＤＮＮ的冬小麦训练模型
使用Ｐｙｔｈｏｎ编程语言对数据进行预处理，在基

于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的深度学习框架下进行 ＤＮＮ模型的
搭建、训练和测试。

２．３．１　ＤＮＮ网络层数和神经元个数设置　网络结
构采用输入层、全连接层和输出层，其中输入层是

将输入的数据压成一维的数据，再用全连接层（设

置１２８个神经元）接收一维数据，进行向量处理，最
后由输出层输出结果，因为输出结果有６个（冬小
麦、单峰类作物、双峰类作物、林地、建筑用地、水

体），输出层的神经元个数设置为６。

２．３．２　ＤＮＮ激活函数设置　在全连接层中使用
ｒｅｌｕ激活函数，可以规避ｓｉｇｍｏｉｄ函数饱和区对网络
收敛的限制，加快模型训练速度。在神经网络的输

出层中，采用ｓｏｆｔｍａｘ作为激活函数对全连接层的输
出进行变换，使得输出符合概率分布。这样的处理

可以将每个输出值限制在［０，１］之间，并且所有输
出的总和为１，从而更好地表示分类概率。

ｒｅｌｕ（ｘ）＝
０，ｘ＜０
ｘ，ｘ≥{ ０

。 （１）

式中：ｘ为来自上一层神经网络的输入向量。
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σ（ｚ）ｊ＝
ｅｚｊ

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｅｚｋ
　　ｊ＝１，…，ｋ。 （２）

式中：σ是 ｓｏｆｔｍａｘ激活函数；ｚｊ表示神经网络模型

中第ｊ个节点的输出值；Ｋ表示模型输出的节点个
数，即分类的类别个数。

２．３．３　ＤＮＮ训练方法设置　在 ｃｏｍｐｉｌｅ中配置训
练方法时，选择 ａｄａｍ算法。该算法能够基于训练
数据迭代更新神经网络的权重，通过计算梯度的一

阶估计和二阶估计为不同的参数设计独立的自适

应性学习率。本研究使用 ａｄａｍ默认参数，其中一
阶矩阵指数衰减率为０．９，二阶矩阵指数衰减率为
０９９，稳定性常数为１０－８。
２．３．４　ＤＮＮ训练参数设置　迭代次数（ｅｐｏｃｈｓ）设
置为 １００，这表示将对数据进行 １００次迭代训练。
批量大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）设置６４，每次迭代从训练数据
中随机选择６４个样本进行训练。ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ＿ｓｐｌｉｔ设
置为０．２５，每次会自动随机选择７５％的数据为训练
集，剩 下 ２５％ 的 数 据 为 测 试 集。验 证 频 率
（ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）设置为１，每次迭代后都进行１
次验证，以监测模型性能。

最后，使用训练好的模型对ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ遥感影

像进行分类，提取出冬小麦的空间分布和种植面积。

２．４　构建基于ＲＦ和ＳＶＭ的冬小麦训练模型
为验证ＤＮＮ算法的优越性，将其与机器学习框

架下的ＲＦ和ＳＶＭ算法进行对比。基于ＲＦ和ＳＶＭ
算法的冬小麦训练模型使用和 ＤＮＮ算法一样的数
据集。其中，ＲＦ训练模型的参数设置：子树的数量
为１００，每棵树的最大深度为９，随机种子为４２；ＳＶＭ
训练模型的参数设置：使用线性基作为ＳＶＭ的核函
数，惩罚因子 Ｃ为１，松弛变量 γ为１０－１，随机种子
为４２。ＲＦ和 ＳＶＭ将数据集７５％的样本作为训练
集，剩下２５％的样本为测试集。

３　结果与分析

３．１　识别结果
根据２００３—２０２１年的样本数据，基于 ＤＮＮ训

练出冬小麦识别模型，利用这个模型遍历读取了冬

小麦生长季内的１６期 ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ遥感影像，依
次得到河南省２００３—２０２１年冬小麦的空间分布图
（图５），并统计得到冬小麦面积时间序列图（图６）。
由图５和图６可知，２００３—２０２１年河南省的冬小麦
空间分布格局变化不明显，河南省冬小麦种植面积

整体呈上升趋势。
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３．２　分类精度分析
３．２．１　模型精度分析　在本研究中，通过精确率和
损失率来评估模型的优劣，精确率衡量了模型预测

的阳性样本中真正阳性样本的比例，而损失率则代

表了模型预测错误的样本所占的比例［３４］。如表 １
所示，基于ＤＮＮ算法的多年精确率为９７．２６％（最
高为 ２００３年 的 ９８．４３％，最 低 为 ２０１２年 的
９５１４％），比ＲＦ、ＳＶＭ算法精确率分别提升５．７５、

７．９５百分点。基于样本点的多年损失率为７．０７％，
其中最高为２０１２年的１２．２７％，最低为２００３年的
４．１２％，比 ＲＦ、ＳＶＭ算法损失率分别降低 １９．７９、
２２．４６百分点。该结果与张荣群等［３］、王连喜

等［２３］、张锦水等［３５］和徐青云等［３６］对比，精确率分

别提升８．３１、２．１０、１７７、１１．５４百分点，表明该模型
的精度较好，可以对河南省冬小麦的空间分布和面

积进行提取。

表１　２００３—２０２１年不同分类方法精确度和损失度对比

年份
ＤＮＮ精确率
（％）

ＤＮＮ损失率
（％）

ＲＦ精确率
（％）

ＲＦ损失率
（％）

ＳＶＭ精确率
（％）

ＳＶＭ损失率
（％）

２００３ ９８．４３ ４．１２ ９４．６１ １９．３４ ９２．６２ ２０．１０

２００４ ９８．１５ ５．５４ ９４．２９ ２０．４２ ９２．３２ ２２．３６

２００５ ９７．９８ ５．６７ ９２．７４ ２１．１５ ８５．１４ ３１．９６

２００６ ９５．８０ １２．００ ９２．２７ ２１．２３ ９１．４０ ２５．８１

２００７ ９５．７４ １０．３７ ９０．７３ ３２．５９ ８８．３２ ３２．９６

２００８ ９６．９９ ８．５４ ９１．９３ ２７．９７ ８７．７２ ３３．３６

２００９ ９５．９５ ９．８３ ９０．７６ ２７．６１ ８８．７９ ３１．９１

２０１０ ９６．６９ ８．０１ ９１．９４ ２５．５８ ８９．８１ ２９．１４

２０１１ ９６．１０ ９．１４ ９１．４４ ２９．４４ ８８．８８ ３３．５９

２０１２ ９５．１４ １２．２７ ８９．０９ ３０．４１ ８４．７４ ４０．６２

２０１３ ９７．５２ ６．１３ ９１．４９ ２７．６１ ９０．６３ ２７．４７

２０１４ ９８．２６ ４．３８ ９１．９４ ２５．８９ ９０．９７ ２６．７９

２０１５ ９８．１８ ５．２１ ９０．４８ ２９．０２ ８９．２９ ３０．５３

２０１６ ９８．０７ ４．９５ ９４．０９ ２９．０２ ８９．６３ ３０．８２

２０１７ ９８．２７ ４．６３ ８９．１８ ３４．１５ ８９．８２ ２９．２９

２０１８ ９７．５６ ６．１９ ９２．３８ ２２．０１ ９１．００ ２６．５７

２０１９ ９７．８９ ５．１６ ９０．１７ ２５．１５ ８９．３１ ２８．４２

２０２０ ９７．６７ ５．８８ ８９．２２ ３１．６０ ８７．５１ ２９．９５

２０２１ ９７．５１ ６．２８ ８９．９７ ３０．１３ ８８．９７ ２９．４１

平均 ９７．２６ ７．０７ ９１．５１ ２６．８６ ８９．３１ ２９．５３

３．２．２　识别精度分析　使用 ＡｒｃＭａｐ软件对
２００３—２０２１年 ＣＬＣＤ３０ｍ的土地覆盖数据集进行
２５０ｍ重采样，然后分别与使用ＤＮＮ、ＲＦ和ＳＶＭ方

法的２５０ｍ冬小麦分类图进行空间对比。以２００５、
２０１５年为例（图７），２００５年基于 ＤＮＮ的方法冬小
麦分布较稀疏，２０１５年３种方法的结果较一致。遍
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历每个年份的 ２５０ｍ分辨率的冬小麦分类图和
ＣＬＣＤ数据集，比较２个数据集中相同像元位置上
的类别，并记录冬小麦和 ＣＬＣＤ数据集中相同类别
的像元数量，统计每个年份的冬小麦总像元数量，并

计算相同类别像元数量与冬小麦总像元数量的比值，

得到２００３—２０２１年 ＤＮＮ预测的冬小麦空间分布与
ＣＬＣＤ数据集耕地的重叠率达到 ９８％以上，ＲＦ和
ＳＶＭ预测的冬小麦空间分布重叠率为９０％左右。

　　以国家青藏高原科学数据中心提供的华北平
原农作物种植区分布图作为实际数据，使用 ＤＮＮ、
ＲＦ和ＳＶＭ方法得出的结果作为预测数据，比较实
际冬小麦面积数据和 ＤＮＮ、ＲＦ和 ＳＶＭ方法预测的
冬小麦数据。结果表明，２００３—２０１８年河南省冬小
麦面积与 ＤＮＮ预测的面积一致性达到９５％以上，
与ＲＦ和ＳＶＭ预测的面积一致性在９０％以下。以
２０１８年商丘和２０１７年周口的结果为例（图８），一致
性分别为９５．２９％、９８．６２％，与ＲＦ方法的一致性分
别为９２．０２％、８９．４３％，与 ＳＶＭ的一致性分别为
９２４３％、８７．５６％。对比结果进一步说明了使用基
于ＤＮＮ的冬小麦训练模型能够较好地获取河南省
２００３—２０２１年冬小麦空间分布信息。
　　同样采用上述方法，与河南省统计年鉴中的冬
小麦播种面积数据进行对比，结果（表２）表明，基于
ＤＮＮ方法计算２００３—２０２１年的分类面积与统计面
积的一致性平均为 ９７．９７％（最高为 ２０１６年的
９９９９％，最低为２００３年的９３．２８％），并且和基于
统计面积的变化趋势一致，均为递增趋势。而 ＲＦ
和ＳＶＭ算法预测面积在２００３—２００６年误差率高达
２０％～３５％，导致基于 ＲＦ和 ＳＶＭ算法的 ２００３—

２０２１年河南省冬小麦预测面积呈递减趋势，与统计
年鉴面积趋势变化呈相反结果。结果说明了基于

ＤＮＮ的冬小麦训练模型优于ＲＦ和ＳＶＭ算法，亦能
很好地反映河南省冬小麦的多年面积变化情况。

４　讨论

尽管冬小麦生长周期内的ＮＤＶＩ时间序列曲线
基本一致，但是由于每年气候变化和作物管理方式

不同，每年的ＮＤＶＩ时间序列曲线仍有变化［３７］，如图

９所示（该冬小麦样本点位于１１６．１９°Ｅ、３３．８８°Ｎ），
２０１９年冬小麦的ＮＤＶＩ明显低于其他年份，２０１２年
１０月到１２月的ＮＤＶＩ值远高于其他年份，２００８年１
月９日的 ＮＤＶＩ值达到历年最低。因此，本研究根
据当年的样本集训练出当年的冬小麦模型，会减小

多年间作物生长差异对模型精度的影响。

　　本研究所使用的是２５０ｍＭＯＤＩＳ遥感数据，存
在混合像元的情况。为了提高分类结果的准确性，

本研究将混合像元中实际冬小麦占比大于５０％的
像元分类为冬小麦，实际冬小麦占比小于５０％的像
元分类为非冬小麦，由于冬小麦的时序曲线变化和

其他双峰类作物的曲线类似，需要收集更多的其他
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表２　２００３—２０２１年河南省冬小麦预测面积和省统计年鉴面积

年份
冬小麦面积（×１０６ｈｍ２）

ＤＮＮ预测 ＲＦ预测 ＳＶＭ预测 统计年鉴

ＤＮＮ一致性
（％）

ＲＦ一致性
（％）

ＳＶＭ一致性
（％）

２００３ ５．１５０７７ ７．００５９１ ７．３８８６３ ４．８０４６０ ９３．２８ ６８．５８ ６５．０３

２００４ ４．６２７４３ ７．０６７０３ ７．２１８０１ ４．８５６００ ９５．２９ ６８．７１ ６７．２８

２００５ ５．０５４７９ ６．１５４７９ ６．２１１８０ ４．９６２７０ ９８．１８ ８０．６３ ７９．８９

２００６ ５．２４９６９ ６．６１７９８ ６．７３０３６ ５．２０８４７ ９９．２１ ７８．７０ ７７．３９
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双峰类作物的样本，充分发挥ＤＮＮ对于大样本大数
据处理的优势，减少混合像元带来的误差。因此，

未来的研究可以采用多种高分辨率遥感数据和多

种机器学习算法相结合的方法提高识别精度。
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　　ＤＮＮ是由多个感知器组成的集成学习模型，具
有很强的非线性拟合能力，通过本研究３种机器学
习算法的精度对比可以发现，ＤＮＮ的分类能力远远
优于其他２种机器学习算法，但是也存在一定的不
确定性。在分类的结果中，有小部分冬小麦像元会

识别成其他类型，其原因可能是该地区的天气相

关，如冬季的雨雪天气、春季的干旱以及管理农作

物方式的不同都会导致 ＮＤＶＩ的异常，也可能是由
于模型的不足，会对精度的评价产生一定的影响。

因此需要对ＤＮＮ模型的分类过程进行更深入的研
究，以揭示其“黑盒”性质，提高对其分类结果的信

任度和可靠性［３８］。

５　结论

本研究以 ２００３—２０２１年的 ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ为
数据源，根据河南省的地势和气候完成对地表混合

像元和异常值的处理，利用处理后的 ＮＤＶＩ时间序
列作为特征值，构建基于 ＤＮＮ、ＲＦ和 ＳＶＭ的冬小
麦识别机器学习算法模型，与已知的数据对比对识

别的冬小麦进行精度验证。结果表明，在空间上，

基于 ＤＮＮ算法的 ２００３—２０２１年冬小麦分布与
ＣＬＣＤ数据集在耕地上的重叠率达到９８％以上，与
青藏高原科学数据中心提供的华北平原农作物种

植区的一致性达９５％以上，与河南省统计年鉴中的
冬小麦面积一致性平均为９７．９７％，并且变化趋势
保持一致。基于 ＲＦ和 ＳＶＭ算法的冬小麦分布的
识别结果与相同数据集的对比显示，在重叠率和一

致性上这２种算法均低于ＤＮＮ的冬小麦识别结果，
并且不能很好地反映冬小麦的时间变化趋势。结

果说明了基于 ＤＮＮ算法的模型能更有效地提取反
映作物生长信息的时间和空间特征，提高了大范围

冬小麦的空间分布和面积数据的精确度。
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