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摘要：基于光学影像的遥感技术受云雨、昼夜影响较大，导致获取连续的作物时序生长曲线较困难，而雷达影像作

为主动式成像，能够很好地克服这一缺陷。本文以陕西省渭南市大荔县某农场为研究区域，分别采用最大似然法

（Ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）和支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）２种方法，融合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １雷达影像和

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２光学影像，提高农作物的分类精度。研究结果表明，融合数据的农作物分类精度相比光学数据分类精度

有所提高。在无云层覆盖的情况下，利用 ＳＶＭ方法融合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２的红、绿、蓝、近红外 ４个波段数据与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １

数据，总体分类精度提高了 ２个百分点，Ｋａｐｐａ系数提高了 ５个百分点；在有少量云层覆盖情况下，利用 ＭＬ处理融

合数据的分类结果精度和 Ｋａｐｐａ系数分别提高 ２个百分点和 ４个百分点，ＳＶＭ方法下的分类精度提高了 ６个百分

点，Ｋａｐｐａ系数提高了 ８个百分点。
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ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ

０　引言

及时准确地获取农作物种植面积信息及空间分

布状况对于政府部门制定粮食政策、调整农业结构、

保障国家粮食安全十分重要，在农作物普查、长势监

测、产量预估和灾害评估等方面也有重要应用
［１－４］

。

遥感技术由于其快速、准确地获取地面作物分布的

优势，已经成为农作物分类的主要手段之一，为农作



物的信息提取提供了良好的技术支撑
［５－６］

。

目前国内外相关研究中多采用高分辨率的光学

遥感数据，利用不同农作物在生长发育过程中时间

和生物量上的差异，结合物候信息，提取作物的时序

生长曲线，从而实现农作物分类
［７－８］

。ＫＵＳＳＵＬ
等

［９］
融合 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １和 Ｌａｎｄｓａｔ ８卫星的多时相

多源遥感数据，提高了农作物的分类精度。杨闫君

等
［１０］
利用 ＨＡＮＴＳ滤波算法构建 ＧＦ １／ＮＤＶＩ时间

序列数据，通过 ＭＬ、ＳＶＭ和神经网络等多种分类方
法对河北唐山南部地区的农作物进行识别分类。张

荣群等
［１１］
利用时序植被指数对县域作物进行分类，

为小范围作物识别提供了依据。尽管光学遥感技术

在作物识别和面积监测应用中取得了显著成果，且

理论和技术都比较成熟，但是在实际应用中，由于云

雨、光照等因素的影响，光学遥感数据源的质量无法

保障，一定程度上限制了地面农作物信息的准确提

取。为了克服这一缺点，研究人员通过对光学遥感

数据进行去云、曲线平滑等处理以提高光学影像质

量，但去云处理只能在一定程度上降低云的噪声影

响，无法根本上消除局部噪声
［１２－１３］

。

图 １　实验区域图像

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｒｅａ

为完善对地观测系统，更好地获取地物信息，多

国相继提出并成功发射雷达卫星。雷达技术相对于

光学技术的最大优点在于可全天时、全天候工

作
［１４－１６］

。另外，光学数据反映的是目标体光谱特

征，而“同物异谱、异物同谱”现象广泛存在，限制了

光学数据对地物的识别能力
［１７］
。雷达数据主要根

据地物的后向散射特性获得异于光学遥感的影

像
［１８］
；同时，雷达卫星的穿透性不仅有利于获取植

被的表面信息，对植被的叶、茎、枝、干等信息也有一

定的反映，能获取与光学遥感不同 的 地 物 信

息
［１９－２０］

。ＫＵＭＡＲ等［２１］
利用 ＲＩＳＡＴ １卫星 Ｃ波

段双极化雷达遥感数据对印度北方邦瓦拉纳西地区

农作物进行识别，结果表明生殖生长期的作物有较

高的分类精度。王宇航等
［２２］
利用 Ｑｕｉｃｋｂｉｒｄ光学数

据和 Ｒａｄａｒｓａｔ ２全极化雷达影像，对福建省三明市

将乐林场进行识别和分类，取得了较好的分类结果。

以上研究表明，利用融合数据进行作物分类具有可

行性和实用性。

本文针对融合雷达和光学影像进行农作物分

类，采用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２的多源遥感数据
作为研究数据源，以陕西省渭南市大荔县某农场为

研究区，分别对无云和少量云层覆盖条件下农作物

进行分类，探索光学和雷达融合数据对于作物分类

的优势。

１　研究区域与数据源

１１　研究区域
研究区域位于陕西省渭南市大荔县某农场

（１０９°１０′４９″Ｅ，３４°４７′６０″Ｎ），属于暖温带半湿润半
干旱季风气候，四季分明，光照充足，雨量适宜，年降

水量约６００ｍｍ，有利于发展农业，区域内主要农作
物的种类及生长周期和土地类型如表１所示。

表 １　研究区域主要地物

Ｔａｂ．１　Ｍａｉｎｌａｎｄｃｏｖｅｒｓｉｎｓｔｕｄｙａｒｅａ

地物种类 播种时间 收获时间 面积／ｈｍ２ 所占比率／％

小麦 ２０１６ １０ ２０１７ ０５ １１５３８５ ６６１５

玉米 ２０１７ ０４ ２０１７ ０８ ２０４３４ １１７１

苜蓿 ２０１６ １０ ２０１７ ０３ ２４３７ １４０

裸土 ３０４１５ １７４４

大棚 ５７５１ ３３０

　　选择该农场中约 １０ｋｍ×５ｋｍ的区域进行研
究，地面真实农作物分类情况通过地面实地测量获

取，具体实验区域如图１所示，其中，图１ａ为实验区
无云层覆盖的光学融合图像，图１ｂ为实验区有部分
云层覆盖的光学融合图像，图 １ｃ为实验区雷达图
像，图１ｄ为实验区各类农作物的实际分布图。
１２　数据及预处理
１２１　数据选择

以 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２（简称 Ｓ１、Ｓ２）作为
数据源，Ｓ１和 Ｓ２是由欧空局研发的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ系列卫
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星，其中 Ｓ１卫星是由 Ａ、Ｂ两颗卫星的星座组成，轨
道相距１８０°，组成星座后重访时间仅为 ６ｄ，均搭载
一个基于 Ｃ波段的雷达成像系统，该成像系统采用
４种成像模式实现对地观测，分别是：条带模式，分
辨率为５ｍ×５ｍ；干涉模式，分辨率为 ５ｍ×２０ｍ；
超幅宽模式，分辨率为２０ｍ×２０ｍ；波模式，分辨率
为５ｍ×５ｍ。具有双极化、短重访周期的特点。Ｓ２
卫星采用天体平台 Ｌ（ＡｓｔｒｏＢｕｓ Ｌ），该平台为欧洲
空间标准组织（ＥＣＳＳ）标准模块化平台，无地面控制
点图像定位精度 ２０ｍ，星敏感器安装在相机上，可
获得更优的精度和稳定性

［２３］
。其上安装的多光谱

成像仪有 １３个通道，从可见光到近红外至短波红
外，空间分辨率为 １０～６０ｍ，为农作物遥感监测和
作物类型制图提供了理想的数据源（具体的波段和

分辨率见表２）。

表 ２　Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２数据信息

Ｔａｂ．２　ＭａｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＳｅｎｔｉｎｅｌ ２

波段号 中心波长／ｎｍ 波段宽度／ｎｍ 空间分辨率／ｍ
１ ４４３ ２０ ６０
２ ４９０ ６５ １０
３ ５６０ ３５ １０
４ ６６５ ３０ １０
５ ７０５ １５ ２０
６ ７４０ １５ ２０
７ ７８３ ２０ ２０
８ ８４２ １１５ １０
８ｂ ８６５ ２０ ２０
９ ９４５ ２０ ６０
１０ １３７５ ３０ ６０
１１ １６１０ ９０ ２０
１２ ２１９０ １８０ ２０

图 ２　各个波段下 ５种地物的参数分布

Ｆｉｇ．２　Ｆｉｖｅｌａｎｄｃｏｖｅｒｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｎｄｓ

　　雷达数据选取 Ｓ１干涉模式下的 ＶＶ、ＶＨ通道，
光学数据选取 Ｓ２空间分辨率为１０ｍ的 Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、
Ｂ８（蓝、绿、红、近红外）和 Ｓ２空间分辨率为 ２０ｍ的
Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７、Ｂ８ｂ、Ｂ１１、Ｂ１２等１０个波段，具体使用的
数据为：２０１７年４月 １日 Ｓ２无云光学数据与 ２０１７
年４月５日 Ｓ１雷达数据、２０１７年４月２１日 Ｓ２有云
光学数据与２０１７年４月１７日 Ｓ１雷达数据。

１２２　数据预处理
本研究采用的 Ｓ２数据已经过辐射校正等处理，

只需进行大气校正即可。Ｓ１数据经过辐射校正、辐
射地形矫正、滤波等一系列预处理操作。另外，在数

据融合前需对多源遥感数据进行精确配准，将 Ｓ１、
Ｓ２数据和地面真值数据映射到 ＷＧＳ８４坐标系，在
此基础上利用地面控制点和基于数据进行精确配准

处理。

１２３　特征波段的选择
目前关于农作物分类研究主要依据植被指数的

时序曲线，虽然植被指数可以形象准确地区分不同

作物，但因光学影像受到云雨、昼夜等外界因素影响

较大，要获取连续有效的光学影像较难，而运用单时

相光学数据，植被指数难以准确区分作物种类。因

此，本文选择几组不同时相的数据进行作物分类研

究。另外，用于农情监测的光学遥感数据多为红、

绿、蓝和近红外４个波段，且影像分辨率普遍较高，
因此为了保证研究的通用性，本研究选取 ２组波段
类型数据，一组为 Ｓ２的红、绿、蓝、近红外 ４个波段
与 Ｓ１的融合数据，另一组为表 ２中 Ｓ２空间分辨率
为１０ｍ和２０ｍ的１０个波段与 Ｓ１的融合数据。

由于地物波谱辐射在不同波段上的反映不同，

所以同种地物在不同波段上反映的信息也不同，因

此本文对不同作物在原始数据各个波段下的光谱特

性进行了分析，分别计算了影像不同波段不同地物

的均值及方差，各个波段所反映的不同地物如图 ２
所示。由图 ２ａ可以看出，农作物在近红外波段
（８号波段）附近辐射值均值明显高于其他波段，而
裸土与大棚变化不甚明显；由图 ２ｂ可以看出，大棚
在红光波段（４号波段）附近辐射值方差明显提高。

２　分类方法

本研究首先对多源遥感数据进行预处理，再根

据有无云层覆盖分为两类，分别采用 ＭＬ和 ＳＶＭ对
２种条件下获取的数据进行农作物分类，并结合地
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面真值对分类结果进行精度分析。具体过程如图 ３
所示。

图 ３　研究方法流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄ
　
ＭＬ监督分类首先选取部分已知类别的区域作

为训练样本，通过计算得到决策值，并建立相应的判

别函数和判别准则，然后将实验区域样本代入判别

函数，利用判别准则进行农作物分类。

ＳＶＭ以统计学习理论的 ＶＣ维理论和结构风险
最小化原理为基础，其分类原理是利用有限的样本

特征值在分类模型的复杂性和自学习能力之间寻求

最佳平衡点，使目标达到最佳泛化能力。其实现原

理是：通过核函数将输入向量映射一个高维特征空

间，构建最优分类超平面，实现目标的识别分类。

３　数据处理结果与分析

３１　训练样本集选择
本研究所采用的 ＭＬ和 ＳＶＭ都属于监督分类

方法，在数据处理中每类农作物都需事先选定一定

数量的训练样本，如图４所示。

图 ４　训练样本的选取

Ｆｉｇ．４　Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ
　
３２　实验区实测数据处理结果
３２１　无云层覆盖数据处理结果

分别利用 ＭＬ和 ＳＶＭ对研究区融合数据进行
农作物分类，并对比分析分类结果。利用 ＭＬ法对
研究区的主要作物，即小麦、玉米、苜蓿，以及大棚、

裸土进行分类，并对结果进行对比分析，ＭＬ方法对
无云数据的处理结果没有明显改善。利用 ＳＶＭ对
Ｓ２的红、绿、蓝、近红外 ４个波段及其与 Ｓ１的 ＶＶ、
ＶＨ波段融合数据进行农作物分类，结果如图 ５所
示，其中图 ５ａ为 Ｓ２光学数据分类结果，图 ５ｂ为其
误差，图５ｃ为 Ｓ２与 Ｓ１的融合数据分类结果，图 ５ｄ
为其误差。对应的各类农作物识别精度、整体分类

精度、Ｋａｐｐａ系数如表３所示。
图 ５中所标出的红色区域，由于雷达数据依据

地物的后向散射特性进行作物分类，所以融合数据

分类结果中裸土与大棚分类精度明显提升。但是由

于部分农作物具有相似生长周期，并表现相似的波

谱特性，如小麦、玉米，其分类结果没有显著改善。

通过图５和表３的对比分析可以看出，ＳＶＭ分类方
法中，融合数据整体分类精度相对光学数据提高约

　　

图 ５　ＳＶＭ方法处理含 Ｓ２特征波段数为 ４的无云数据分类结果

Ｆｉｇ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＭｂａｓｅｄｏｎｆｏｕｒｂａｎｄｓｏｆＳ２ｉｎｄａｔａｗｉｔｈｎｏｃｌｏｕｄ
　

表 ３　ＳＶＭ 方法处理含 Ｓ２特征波段数为 ４的无云数据分类结果评估

Ｔａｂ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＳＶＭ ｂａｓｅｄｏｎｆｏｕｒｂａｎｄｓｏｆＳ２ｉｎｄａｔａｗｉｔｈｎｏｃｌｏｕｄ ％

项目
识别精度

小麦 裸土 玉米 苜蓿 大棚

整体分类

精度
Ｋａｐｐａ系数

光学数据 ９７６０ ７３５３ ８２７５ ８３１５ ５６１８ ９０１０ ８０７８
融合数据 ９７９４ ８６７６ ８２００ ８１１２ ６１１６ ９２６８ ８５６８
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２个百分点，Ｋａｐｐａ系数提高了 ５个百分点。另外，
利用 ＳＶＭ对含 Ｓ２特征波段数为 １０的光学数据及
其与 Ｓ１融合的数据进行农作物分类，由于光学特征
波段所占比例较大，融合数据分类结果相较于光学

数据无明显变化。综上，对于无云数据，Ｓ２特征波
段较少且使用 ＳＶＭ分类方法时，融合数据结果比光
学数据提高较为显著，而 ＭＬ方法对分类精度的改
善较小。

３２２　有云层覆盖数据处理结果
对有云层覆盖的数据同样分别利用 ＭＬ和 ＳＶＭ

２种方法进行作物分类，利用 ＭＬ法对 Ｓ２的红、绿、蓝、
近红外４个波段及其与Ｓ１的ＶＶ、ＶＨ波段融合数据进
行农作物分类，结果如图６所示，其中图６ａ为 Ｓ２光学
数据分类结果，图６ｂ为其误差，图６ｃ为 Ｓ２与 Ｓ１的融
合数据分类结果，图６ｄ为其误差。对应的各类农作物
识别精度、整体分类精度、Ｋａｐｐａ系数如表４所示。

图 ６　ＭＬ处理含 Ｓ２特征波段数为 ４的有云数据分类结果

Ｆｉｇ．６　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＭＬｂａｓｅｄｏｎｆｏｕｒｂａｎｄｓｏｆＳ２ｉｎｄａｔａｗｉｔｈｃｌｏｕｄ
　

表 ４　ＭＬ处理含 Ｓ２特征波段数为 ４的有云数据分类结果评估

Ｔａｂ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＭＬｂａｓｅｄｏｎｆｏｕｒｂａｎｄｓｏｆＳ２ｉｎｄａｔａｗｉｔｈｃｌｏｕｄ ％

项目
识别精度

小麦 裸土 玉米 苜蓿 大棚

整体分类

精度
Ｋａｐｐａ系数

光学数据 ９７９６ １８３４ ５４９８ ９５４８ ６４００ ７７８９ ５７０９
融合数据 ９７６７ ２１９８ ６１９４ ９８９４ ６２７５ ７９１５ ６０８６

　　通过图６和表 ４的对比分析，可以看出融合数
据整体分类精度比光学数据提高了约 ２个百分点，
Ｋａｐｐａ系数提升了约 ４个百分点。对图中标出区
域，由于雷达数据可以反映出作物的茎叶等信息，使

融合数据分类结果中玉米分类精度提高了７个百分
点。另外，由于裸土样本受云层影响较大，并且雷达

数据所占比例较小，所以裸土与大棚分类结果没有

明显变化。另外，利用 ＭＬ法对含 Ｓ２特征波段数为

１０的光学数据和融合数据进行作物分类，由于雷达
数据所占比例过少，结果基本不变。

利用 ＳＶＭ分类方法对 Ｓ２的红、绿、蓝、近红外
４个波段及其 Ｓ１的融合数据进行分类，得到分类结
果如图７所示，其中图７ａ为 Ｓ２光学数据分类结果，
图７ｂ为其误差，图 ７ｃ为 Ｓ２与 Ｓ１的融合数据分类
结果，图７ｄ为其误差。表５为对应的农作物分类精
度。

图 ７　ＳＶＭ方法处理含 Ｓ２特征波段数为 ４的有云数据分类结果

Ｆｉｇ．７　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＭｂａｓｅｄｏｎｆｏｕｒｂａｎｄｓｏｆＳ２ｉｎｄａｔａｗｉｔｈｃｌｏｕｄ
　

表 ５　ＳＶＭ 方法处理含 Ｓ２特征波段数为 ４的有云数据分类结果评估
Ｔａｂ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＳＶＭ ｂａｓｅｄｏｎｆｏｕｒｂａｎｄｓｏｆＳ２ｉｎｄａｔａｗｉｔｈｃｌｏｕｄ ％

项目
识别精度

小麦 裸土 玉米 苜蓿 大棚

整体分类

精度
Ｋａｐｐａ系数

光学数据 ８２６０ ６３６１ ６５３２ ８６３７ ５６１０ ７６４５ ５８４７
融合数据 ９３３９ ５３７９ ６６９７ ９０９９ ６１８７ ８２３２ ６６８４
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　　通过对图７的分类结果和表５的分类精度进行
对比分析可以看出，对于含 Ｓ２特征波段数为４的数
据而言，融合数据整体分类精度相较于光学数据提

高了６个百分点，Ｋａｐｐａ系数提高了 ８个百分点。
对图中标出的区域，因为雷达数据可以通过农作物

的后向散射特性获取农作物的茎、叶、干等信息，所

以融合数据分类结果中，小麦分类精度提高约１１个

百分点，苜蓿、大棚的分类精度提高约５个百分点。
利用 ＳＶＭ方法对 Ｓ２的特征波段数为 １０的光

学数据及其 Ｓ１融合的融合数据进行农作物分类，得
到分类结果如图 ８所示，其中图 ８ａ为 Ｓ２光学数据
分类结果，图８ｂ为其误差，图８ｃ为 Ｓ２与 Ｓ１的融合
数据分类结果，图８ｄ为其误差。表６为农作物分类
精度。

图 ８　ＳＶＭ方法处理含 Ｓ２特征波段数为 １０的有云数据分类结果

Ｆｉｇ．８　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＭｂａｓｅｄｏｎｔｅｎｂａｎｄｓｏｆＳ２ｉｎｄａｔａｗｉｔｈｃｌｏｕｄ
　

表 ６　ＳＶＭ 方法处理含 Ｓ２特征波段数为 １０的有云数据分类结果评估

Ｔａｂ．６　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＳＶＭ ｂａｓｅｄｏｎｔｅｎｂａｎｄｓｏｆＳ２ｉｎｄａｔａｗｉｔｈｃｌｏｕｄ ％

项目
识别精度

小麦 裸土 玉米 苜蓿 大棚

整体分类

精度
Ｋａｐｐａ系数

光学数据 ９２７４ ７３６５ ６６９６ ９４５２ ６００３ ８５６９ ７３９７
融合数据 ９６６０ ８４８９ ７０７９ ９５７８ ５８０１ ９０２５ ８１５８

　　通过对图８的分类结果和表６的分类精度进行
对比分析可以看出，对含 Ｓ２特征波段数为 １０的有
云数据来说，融合数据整体分类精度相较于光学数

据提高了约 ５个百分点，Ｋａｐｐａ系数提高了约 ８个
百分点。对图８中标出区域，由于雷达数据可以反
映农作物枝干信息，所以融合数据将波段信息相似

的裸土和苜蓿区分出，裸土分类精度提高约１１个百
分点，并且其他作物分类精度也有所提高。

由上述结果可知，对于有云层覆盖的融合数据

而言，ＭＬ整体分类精度有小幅度提升；ＳＶＭ分类结
果中，融合数据整体分类精度及 Ｋａｐｐａ系数都有较
大幅度提高；对于不同的数据源而言，含 Ｓ２特征波
段数为１０的融合数据比含４个波段的 Ｓ２融合数据
分类结果更好。

综上所述，由融合数据和光学数据的作物分类

结果对比可知，融合数据用于作物分类结果更佳；对

于有少量云层覆盖的影像，融合数据对作物分类的

整体精度和 Ｋａｐｐａ系数有较大的提高；对部分生长

周期相似作物，含 １０个波段的 Ｓ２融合数据比 ４个
波段分类精度更高。

４　结论

（１）在２种分类方法下 ＳＶＭ提升幅度较明显，
其中，Ｓ１与 Ｓ２特征波段数为 ４的融合数据在无云
情况下对作物分类精度提高了 ２个百分点，Ｋａｐｐａ
系数提高了５个百分点；在有云情况下，Ｓ１与 Ｓ２特
征波段数为４的融合数据对农作物总体分类精度和
Ｋａｐｐａ系数分别提高了６个百分点和８个百分点。

（２）采用Ｓ２中４个波段相比其１０个波段，融合
数据的农作物分类精度提升效果更为显著，而且利

用 ＳＶＭ达到的分类结果更优。
（３）Ｓ１雷达卫星与 Ｓ２光学卫星都属于欧空局

为完善对地观测而发射的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ系列卫星，最高
空间分辨率都达到了１０ｍ，在不同传感器影像配准
融合方面具有较大优势，在作物分类等应用中具有

巨大潜力。

参 考 文 献

１　ＢＥＣＫＥＲＲＩ，ＶＥＲＭＯＴＥＥ，ＬＩＮＤＥＭＡＮＭ，ｅｔａｌ．Ａｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｆｏｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｙｉｅｌｄｓｉｎ
ＫａｎｓａｓａｎｄＵｋｒａｉｎｅｕｓｉｎｇＭＯＤＩＳｄａｔａ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１０，１１４（６）：１３１２－１３２３．

２　陈仲新，任建强，唐华俊，等．农业遥感研究应用进展与展望［Ｊ］．遥感学报，２０１６，２０（５）：７４８－７６７．
ＣＨＥＮＺｈｏｎｇｘｉｎ，ＲＥＮＪｉａｎｑｉａｎｇ，ＴＡＮＧＨｕａｊｕｎ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｇｒｅｓｓａｎｄｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓｏｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，２０（５）：７４８－７６７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

３　ＢＯＲＹＡＮＣ，ＹＡＮＧＺ，ＭＵＥＬＬＥＲＲ，ｅｔａｌ．ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇＵＳａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ：ｔｈｅＵＳＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，ＮａｔｉｏｎａｌＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ

７９１第 ４期　　　　　　　　　　　郭交 等：基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２数据融合的农作物分类



ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓＳｅｒｖｉｃｅ，ｃｒｏｐｌａｎｄｄａｔａｌａｙｅｒｐｒｏｇｒａｍ［Ｊ］．ＧｅｏｃａｒｔｏＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ，２０１１，２６（５）：３４１－３５８．
４　ＦＲＩＴＺＳ，ＳＥＥＬ，ＹＯＵＬ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｎｅｅｄｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｄｍａｐｓｏｆｇｌｏｂａｌｃｒｏｐｌａｎｄ［Ｊ］．ＥｏｓＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓＡｍｅｒｉｃａｎＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ
Ｕｎｉｏｎ，２０１３，９４（３）：３１－３２．

５　ＳＥＩＦＩＭＲ，ＨＡＳＳＡＮＧ．ＡｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＳＶＭａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓ
［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１７，３８（１５）：４２６５－４２８４．

６　苏伟，姜方方，朱德海，等．基于决策树和混合像元分解的玉米种植面积提取方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，４６（９）：
２８９－２９５，３０１．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５０９４２＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．
ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．０９．０４２．
ＳＵＷｅｉ，ＪＩＡＮＧＦａｎｇｆａｎｇ，ＺＨＵＤｅｈａｉ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｍａｉｚｅｐｌａｎｔｉｎｇａｒｅａｂａｓｅｄｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅａｎｄｍｉｘｅｄｐｉｘｅｌｕｎｍｉｘｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（９）：２８９－２９５，３０１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

７　陈健，刘云慧，宇振荣．基于时序 ＭＯＤＩＳ ＥＶＩ数据的冬小麦种植信息提取［Ｊ］．中国农学通报，２０１１，２７（１）：４４６－４５０．
ＣＨＥＮＪｉａｎ，ＬＩＵＹｕｎｈｕｉ，ＹＵＺｈｅｎｒｏｎｇ．ＰｌａｎｔｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓＭＯＤＩＳ ＥＶＩ
［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＢｕｌｌｅｔｉｎ，２０１１，２７（１）：４４６－４５０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

８　ＺＨＡＮＧＳＷ，ＬＥＩＹＰ，ＷＡＮＧＬＰ，ｅｔａｌ．ＣｒｏｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＭＯＤＩＳＮＤＶＩｄａｔａｄｅｎｏｉｓｅｄｂｙｗａｖｅｌｅｔ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｉｎ
ＨｅｂｅｉＰｌａｉｎ，Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅ，２０１１，２１（３）：３２２－３３３．

９　ＫＵＳＳＵＬＮ，ＬＥＭＯＩＮＥＧ，ＧＡＬＬＥＧＯＦＪ，ｅｔａｌ．ＰａｒｃｅｌｂａｓｅｄｃｒｏｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＵｋｒａｉｎｅｕｓｉｎｇＬａｎｄｓａｔ８ｄａｔａａｎｄＳｅｎｔｉｎｅｌ
１Ａｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，９（６）：２５００－２５０８．

１０　杨闫君，占玉林，田庆久，等．基于 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ时间序列数据的作物分类［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（２４）：１５５－１６１．
ＹＡＮＧＹａｎｊｕｎ，ＺＨＡＮＹｕｌｉｎ，ＴＩＡＮＱｉｎｇｊｉｕ，ｅｔａｌ．ＣｒｏｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（２４）：１５５－１６１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１１　张荣群，王盛安，高万林，等．基于时序植被指数的县域作物遥感分类方法研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，４６（增刊）：
２４６－２５２．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５Ｓ０４０＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．
ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．Ｓ０．０４０．
ＺＨＡＮＧＲｏｎｇｑｕｎ，ＷＡＮＧＳｈｅｎｇａｎ，ＧＡＯＷａｎｌｉｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｃｏｕｎｔｙｌｅｖｅｌａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｃｒｏｐｓ
ｕｓｉｎｇｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓＮＤＶＩ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（Ｓｕｐｐ．）：２４６－２５２．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１２　刘新圣，孙睿，武芳，等．利用 ＭＯＤＩＳ ＥＶＩ时序数据对河南省土地覆盖进行分类［Ｊ］．农业工程学报，２０１０，２６（１）：２１３－２１９．
ＬＩＵＸｉｎｓｈｅｎｇ，ＳＵＮＲｕｉ，ＷＵＦａｎｇ，ｅｔａｌ．ＬａｎｄｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｗｉｔｈｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓＭＯＤＩＳ ＥＶＩｄａｔａ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１０，２６（１）：２１３－２１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１３　徐磊，巫兆聪，罗飞，等．基于 ＧＦ １／ＷＦＶ与 ＭＯＤＩＳ时空融合的森林覆盖定量提取［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，
４８（７）：１４５－１５２．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７０７１８＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝
ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．０７．０１８．
ＸＵＬｅｉ，ＷＵＺｈａｏｃｏｎｇ，ＬＵＯＦｅｉ，ｅｔａｌ．ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｆｏｒｅｓｔｃｏｖｅｒｂａｓｅｄｏｎｆｕｓｉｎｇｏｆＧＦ １／ＷＦＶａｎｄＭＯＤＩＳｄａｔａ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（７）：１４５－１５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１４　ＺＨＯＮＧＮ，ＹＡＮＧＷ，ＣＨＥＲＩＡＮＡ，ｅｔａｌ．ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲｉｍａｇｅｓｖｉａｒｉｅｍａｎｎｉａｎｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１７，５５（９）：５３８１－５３９０．

１５　ＬＩＸＷ，ＺＨＡＮＧＬ，ＷＡＮＧＬＹ，ｅｔａｌ．ＥｆｆｅｃｔｓｏｆＢＯＷ ｍｏｄｅｌｗｉｔｈａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｎｄｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｍａｔｃｈｉｎｇｏｎ
ＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，
２０１７，１０（７）：３３１４－３３２２．

１６　樊勇，朱曦，张圣笛，等．基于多源遥感数据的淮河流域城镇扩张研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，４７（１１）：２５２－２６１．
ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１６１１３５＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／
ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１６．１１．０３５．
ＦＡＮＹｏｎｇ，ＺＨＵＸｉ，ＺＨＡＮＧＳｈｅｎｇｄｉ，ｅｔａｌ．ＵｒｂａｎｅｘｐａｎｓｉｏｎｏｆＨｕａｉｈｅＲｉｖｅｒｂａｓｉｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６，４７（１１）：２５２－２６１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１７　谢登峰，张锦水，潘耀忠，等．Ｌａｎｄｓａｔ８和 ＭＯＤＩＳ融合构建高时空分辨率数据识别秋粮作物［Ｊ］．遥感学报，２０１５，
１９（５）：７９１－８０５．
ＸＩＥＤｅｎｇｆｅｎｇ，ＺＨＡＮＧＪｉｎｓｈｕｉ，ＰＡＮＹａｏｚｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＦｕｓｉｏｎｏｆＭＯＤＩＳａｎｄＬａｎｄｓａｔ８ｉｍａｇｅｓｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｈｉｇｈｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｄａｔａｆｏｒｍａｐｐｉｎｇａｕｔｕｍｎｃｒｏｐｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，１９（５）：７９１－８０５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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