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Abstract：Jiangsu province, with 13 municipalities and located in the east of China, is an important part of the

Yangtze river delta economy belt. The temperature is appropriate and the rainfall is moderate. Jiangsu province

enjoys a moderate climate, which is suitable for the agricultural development. Winter wheat is distributed

throughout the whole province, whereas the planting structure of winter rapeseed is complex and mainly

scattered in Southern Jiangsu. As reported by the State Statistics Bureau, the total planting area of winter wheat

and winter rapeseed in Jiangsu ranked the fifth and seventh in China, respectively, during the last 10 years. Fast

obtaining the precise planting area of these two crops in Jiangsu is crucial for the agricultural development.

Remote sensing classification based on local host can obtain spatial distribution of crops with high accuracy, but

is time-consuming. With the development of geographical big data, cloud platform, and cloud computation, the

Google Earth Engine (GEE), a global scale geospatial analysis platform based on the cloud platform, has brought

new opportunities for rapid remote sensing classification. Based on the GEE cloud platform, a time- saving

method of obtaining the spatial distribution of winter wheat and winter rapeseed by use of sentinel- 2 data in

Jiangsu was proposed. First, 119 sentinel-2 images without cloud were obtained using the GEE in Jiangsu. The

time interval was set from March 1 to June 1, 2017, and the space area was Jiangsu province. Based on the

spatio- temporal information, the 119 remote sensing images were mosaicked and clipped. Secondly, remote

sensing indices, texture, and terrain features were calculated respectively, and the original features were

extracted. The original feature space was optimized by an algorithm named Separability and Thresholds (SEaTH

algorithm). Finally, four classifiers including naive Bayes, support vector machine, classification regression tree,

and random forest were tested and evaluated by the average assessment accuracy. The spatial distribution
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information of winter wheat and winter rapeseed were obtained quickly. The following conclusions are drawn:

(1) the GEE can quickly complete pre- processing of cloud- masking, image- mosaicking, image- clipping, and

feature extraction, which is superior to the local processing. (2) The distance values of J-M that are higher than 1

and rank top two highest can reduce the number of features from 28 to 11 and effectively compress the original

feature space. (3) With the combined training of spectral, texture and terrain features, the average assessment

accuracy of naive Bayes, support vector machine, classification regression tree, and random forest was 61% ,

87%, 89% and 92%, respectively.
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摘要：江苏省是农作物种植大省，国家统计局统计数据显示，江苏省近 10年冬小麦、冬油菜的总播种面积分列全国第五、第

七，快速准确地获取冬小麦和冬油菜的空间分布对于该省的农业发展具有重意义。基于单机的传统遥感分类能够准确获取

农作物的空间分布信息，但是耗时较长。随着地理大数据与云平台、云计算的发展，Google Earth Engine（GEE）作为一个基于

云平台的全球尺度地理空间分析平台，为快速遥感分类带来了新的机遇。本文基于GEE，使用Sentinel-2数据快速提取了江

苏省2017年冬小麦与冬油菜的空间分布。首先，利用GEE获得覆盖江苏省119景无云质优的Sentinel-2影像；其次，在此基础

上分别计算了遥感指数、纹理特征、地形特征，并完成原始特征的构建与优化；最后，分别试验了朴素贝叶斯、支持向量机、分

类回归树和随机森林4种分类器，比较了各分类器的分类精度，并提取了冬小麦与冬油菜的空间分布信息。得出以下结论：

①GEE能够快速完成覆盖江苏省影像数据的去云、镶嵌、裁剪及特征构建等预处理，较本地处理具有明显优势；②J-M距离值

位于前两位且大于1将特征数量从28个压缩到11个，有效压缩了原始特征空间；③光谱+纹理+地形特征组合训练，朴素贝叶

斯、支持向量机、分类回归树、随机森林的平均验证精度分别为61%、87%、89%、92%。

关键词：GEE云平台；Sentinel-2；特征优选；作物识别；江苏省

1 引言

江苏省是我国冬小麦和冬油菜种植大省，据国

家统计局最近10年统计，江苏省冬小麦播种面积在

全国各省份中居第五，冬油菜播种面积居第七 [1]。

利用遥感技术快速提取全省冬小麦与冬油菜，具有

重要的现实意义。

由于受到时间、空间及影像质量等因素的影响，

应用于某一研究区的遥感数据量受到限制，仅仅依

靠少量的数据不能满足大面积农作物调查[2-5]。各

种遥感分类器，诸如最大似然、支持向量机、随机森

林等已被实践证明，能够有效地提取某一农作物或

同时提取多种农作物，但是大多都是基于单机分

类，分类速度较慢[6-8]。

Google Earth Engine（GEE）是一个基于云的行

星尺度地理空间分析平台，它将谷歌最先进的云计

算和存储能力用于处理各种热点社会问题，包括森

林砍伐、干旱、灾害、疾病、粮食安全、水资源管理、

气候监测和环境保护[9]。作为一个集成世界各地数

百万台服务器的云平台，它不仅为传统的遥感科学

工作者提供支持，而且还为更广泛的公众用户提供

支持。例如，在遥感分类方面，用户利用GEE可以

方便快速地提取农作物或其他地类[10-14]。

本研究从遥感数据的使用到分类的实现，全部

基于GEE云平台，主要工作包括：①遥感影像数据

的使用。根据江苏省冬小麦及冬油菜的生长期、影

像质量、研究区范围，利用 GEE 挑选了共 119 景

Sentinel-2 影像数据，并快速完成影像的镶嵌与裁

剪；②特征构建。在原始Sentinel-2影像数据所有

的波段基础上，通过GEE及遥感指数公式，编码实

现 NDVI、EVI、NDBI、NDWI、LSWI 遥感指数的构

建，通过GEE函数库自带的纹理特征计算函数，计

算了 Sentinel-2 影像数据的纹理，完成纹理特征的

构建，通过GEE自带的地形函数与DEM数据，计算

了海拔高度、坡度、坡向及山体阴影，完成地形特征

的构建；③特征优化。通过设定 J-M距离大于1且

位于前两位，完成类-类之间的最优特征筛选；④分

类器试验。分别试验朴素贝叶斯、随机森林、支持

向量机和分类回归树的分类性能，得到江苏省2017

年冬小麦及冬油菜的空间分布。本论文通过GEE

云平台快速完成遥感数据获取与预处理、分类器试

验、作物空间分布信息提取工作，解决基于单机的

传统遥感分类中，遥感数据获取困难、预处理及分

类耗时的问题。
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围含有3个波段的数据。本研究使用的是Sentinel-2

数据的Level-1C产品，该级别产品已经过数字高程

模型校正，每个像元的值由大气顶部反射率（Top

of Atmosphere，TOA）计算得到，包含 13 个无符号

整型光谱波段，此外，还有3个QA波段，其中QA60

波段包含云掩膜信息，可以用来去除影像中的卷云

和厚云。有关该产品的详细波段信息见表1。

本研究使用的Sentinel-2数据存储在GEE云盘

中，数据的处理全部通过在线编写代码实现。时

相、轨道号挑选：根据研究区范围和冬小麦、冬油菜

的物候（图1），挑选关键时相、关键位置的影像。相

关研究表明，在油菜开花时期,冬小麦正处于拔节

期，此时两者的光谱信息差异较大，是区分油菜和冬

小麦的最佳时相[15]。为了获得无云且包含油菜开花

期的影像数据，本研究在设置影像时相上扩大了时

间跨度，设置时间区间为2017年3月1日至2017年

2 研究区概况与数据源

2.1 研究区概况

江苏省地处中国大陆东部，116°18′E-121°57′E，

30°45′N-35°20′N，陆域内长江、淮河经过，东邻黄

海，与上海市、浙江省、安徽省和山东省接壤，是长

江三角洲经济带的重要组成部分。

江苏省基本上由长江和淮河下游的大片冲积

平原组成。全省的地势总体上相当低平，平原面积

70 000 km2左右，约占全省面积的69%；丘陵和低山

零星分布于江苏省的西南部，约占全省面积的

14.3%。地处亚热带向暖温带过渡区，气候温和，雨

量适中，四季气候分明。以淮河、苏北灌溉总渠一

线为界，以北属暖温带湿润、半湿润季风气候，以南

属亚热带湿润季风气候。全省各地平均气温 13~

16 ℃，最冷月为 1月，平均气温-1.0~3.3 ℃，最热月

为7月，平均气温26.0~28.8℃。

江苏省是冬小麦和冬油菜种植大省，如图 1所

示，冬小麦一般在 10 月底到 11 月初播种，至次年

6月中上旬收获，种植区域在全省都有分布，主要集

中在长江以北的地区，其中南通市、盐城市及泰州

市分布较多。冬油菜主要在水稻收获之后在水稻

田基础上种植，与冬小麦物候相似。冬油菜种植结

构复杂，多以零星种植为主，主要分布在苏南地

区。冬油菜是江苏省重要的油料作物，是仅次于小

麦和水稻的第三大农作物。

2.2 数据来源与预处理

2.2.1 Sentinel-2影像数据

哨兵2A（Sentinel-2A）卫星是“全球环境与安全

监测”计划的第二颗星，于 2015 年 6 月 23 日发射。

该卫星携带一枚多光谱成像仪，覆盖 13 个光谱波

段，幅宽 290 km，空间分辨率 10 m，重访周期 5 d。

在光学数据中，哨兵 2A数据是唯一一个在红边范

图1 江苏省冬小麦、冬油菜物候历

Fig. 1 The phenology calendar of winter wheat and winter rape in Jiangsu province

表1 Sentinel-2波段参数

Tab. 1 The waveband parameters of Sentinel-2

序号

01

02

03

04

05

06

07

08

09

10

11

12

13

14

15

16

波段名称

B1

B2

B3

B4

B5

B6

B7

B8

B8A

B9

B10

B11

B12

QA10

QA20

QA60

中心波长/nm

443

490

560

665

705

740

783

842

865

940

1375

1610

2190

空间分辨率/m

60

10

10

10

20

20

20

10

20

60

60

20

20

10

20

60

属性

气溶胶

蓝

绿

红

红边1

红边2

红边3

近红外

红边4

水蒸气

卷云

短波红外1

短波红外2

云掩膜
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6月1日，此区间不仅包含了2种作物光谱差异最大

的信息，而且保证了影像的完整性。影像去云：计

算云信息波段QA60的Bit10和Bit11的值，设置二

者的值均为 0得到云掩膜，使用云掩膜去除影像中

的云信息，得到无云影像。通过以上两步，得到相

应时间区间内、相应研究区的覆盖影像共119景，待

后续进一步处理。

2.2.2 SRTMGL1_003数据

航天飞机雷达地形任务（The Shuttle Radar To-

pography Mission，SRTM[16]），生产的数字高程数据

简称SRTMGL1_003，空间分辨率为 30 m，由NASA

JPL 提供。通过 GEE 中的重采样函数将其转换为

与 Sentinel-2 数据相同的空间分辨率，并按照江苏

省行政边界进行裁剪。

2.2.3 样本数据

本研究分类系统包括冬小麦、冬油菜、其他植

被、水体、人工地表 5类，样本的获得综合使用线上

选取与线下检验2种方法。在各地类样点的选取过

程中，本着随机、均匀的原则，尽量做到全省范围都

有采集。由于江苏省中南部地区（如泰州市）分布

有较多的冬油菜，因此在该区域选取了较多的冬油

菜样点。由于冬小麦在全省范围几乎都有分布，因

此在全省范围内选取了冬小麦样点。其他植被样

点包含森林、草地及其他作物等。水体样点包含河

流、湖泊。人工地表样点包含道路、房屋等。样本

选取具体流程为：①在GEE预处理生成的Sentinel-

2数据（2017年 3月 1日至 2017年 6月 1日合成图）

上进行各地类样点的在线选取；② 将样点导出为

KML 格式，然后导入到 Google Earth 平台，使用同

期高清底图对样点的正确性进行检查。同时，本研

究使用样点中也包含了 2017 年实地采集到的样

点。各地类样点的选取数量如表2所示。

3 研究方法

本文通过GEE云平台，快速获取并处理了覆盖

江苏省的遥感数据，在此基础上完成了光谱、纹理

及地形特征的构建与优化，试验了朴素贝叶斯、支

持向量机、分类回归树及随机森林算法并评价了分

类精度，最终得到江苏省 2017年冬小麦、冬油菜的

空间分布信息，技术流程图如图2所示。

3.1 特征构建

特征变量的选择是遥感分类的重要步骤，科学

使用多种特征变量及特征变量组合，可以有效提高

遥感分类的精度[17]。本文选择光谱特征、纹理特征

及地形特征，并分别介绍如何在GEE平台上实现这

3种特征的构建。

3.1.1 光谱特征

通过时相、位置、去云筛选后，共得到 119景影

像，每景影像包含 13个原始光谱波段（表 1），根据

遥感专题指数计算公式编写代码，通过GEE平台计

算每景影像的归一化植被指数NDVI、增强型植被

指数EVI、地表水分指数LSWI[10]、归一化水体指数

NDWI[18]、归一化建筑指数NDBI[19]。并将每种指数

作为一个独立的光谱波段添加到原始影像中。各

专题指数计算公式如下：

NDVI =
ρNIR - ρRED

ρNIR + ρRED

（1）

EVI = 2.5 ×
ρNIR - ρRED

ρNIR + 6 × ρRED - 7.5 × ρBLUE + 1
（2）

LSWI =
ρNIR - ρSWIR

ρNIR + ρSWIR

（3）

NDWI =
ρGREEN - ρNIR

ρGREEN + ρNIR

（4）

NDBI =
ρMIR - ρNIR

ρMIR + ρNIR

（5）

式中：ρMIR、ρSWIR、ρNIR、ρRED、ρGREEN、ρBLUE分别代表中红

外、短波红外、近红外、绿、蓝波段的反射率值。

3.1.2 纹理特征

仅仅依靠光谱特征的农作物遥感分类效果并

不理想，各类之间较容易出现混分、漏分及错分，这

是因为在遥感影像上存在着“同物异谱、异物同谱”

的现象[17]。

纹理是图像的一个重要属性，是图像灰度在空

间上以一定形式变化而产生的图案。灰度共生矩

阵（Gray-Level Co-occurrence Matrix，GLCM）是一

种被广泛应用的纹理统计分析方法[20-22]，其简单定

义为图像上具有某种空间位置关系的两个像素灰

表2 样本数据

Tab. 2 Sample data

地类代码

0

1

2

3

4

总计

地类名称

冬小麦

冬油菜

其他植被

水体

人工地表

样本数量/个

615

546

610

653

666

3090
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度的联合概率分布。由于纹理特征是一种结构特

征，使用不同波段的影像得到的纹理特征差别不

大，另外由于近红外波段对植被更有效，因此本文

使用 sentinel-2 影像的近红外波段 B8 计算纹理特

征。GEE提供了快速计算基于GLCM纹理特征的

函数 glcmTexture（size, kernel, average），用时仅需

大约10 s便可以计算出角二阶矩（B8_asm）、对比度

（B8_contrast）、相关性（B8_corr）、方差（B8_var）、逆

差矩（B8_idm）、和平均（B8_savg）、和方差（B8_svar）、

和熵（B8_sent）、熵（B8_ent）、差方差（B8_dvar）、差

熵（B8_dent）、相关信息测度 1（B8_imcorr1）、相关

信息测度 2（B8_imcorr2）、最大相关系数（B8_max-

corr）、差异性（B8_diss）、惯性矩（B8_inertia）、聚类

萌（B8_shade）、聚类突（B8_prom）[23-24]。这 18 个纹

理特征全部用来训练分类器必然会产生冗余，因此

原始纹理特征空间构建共选取了最常用的 6 个特

征：B8_asm、B8_contrast、B8_corr、B8_var、B8_idm、

B8_ent[25-26]。

3.1.3 地形特征

遥感识别农作物，加入与地形相关的参数，能

够提高分类精度。除了上述用到的纹理特征以外，

本研究使用SRTMGL1_003数据构建海拔高度（el-

evation）、坡度（slope）、坡向（aspect）及山体阴影

（hillshade）特征。通过函数 ee.Terrain.products（in-

put）计算得到，作为 4个独立的波段参与到原始特

征的构建。

3.2 特征优化方法

可用于遥感图像分类的特征数十种甚至数百

种，如果将如此多的特征全部输送到分类器去训

练，不仅使运算变得复杂,处理速度大大下降，而且

在有限样本的情况下,过多的特征可能会导致分类

精度降低，这就是所谓的“维数灾难”[27-28]。

通过原始特征构建，共得到光谱特征 18个，纹

理特征6个，地形特征4个，总共28个原始特征。本

文使用的特征优化方法为SEaTH算法（Separability

and Thresholds），SEaTH算法的基本思想是：在特征

符合正态分布的前提下（如果对象特征不符合正态

分布规律，说明该特征分离性差，不考虑用于分

类），利用 Jeffries-Matusita 距离（简称 J-M 距离，本

文用 J表示）来衡量类间可分性。对于类C1和C2类

来说，其J距离表示为：

图2 夏收作物遥感提取技术流程

Fig. 2 Technical flowchart of remote sensing extraction for summer crops
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J = 2( )1 - e-B （6）

B = 1
8
( )m1 -m2

2 2
σ1

2 + σ2
2 + 1

2
ln
é

ë
ê

ù

û
ú

σ1
2 + σ2

2

2σ1σ2

（7）

式中：B表示巴氏距离，mi和 σi
2 ，i=1，2，分别代表类

C1和类C2某个特征的均值和方差。J的取值范围是

[0,2],0表示2个类别在某一特征上几乎完全混淆，2

表示 2个类别在某一特征上能够完全分开。然而，

J = 2的情况在实际操作中是不存在的，因为各类之

间总会存在一些交叠。考虑到分类模型的可移植

性，通常只保留 J值靠前的 2位特征参与训练与分

类[29-30]。本文的研究在此基础上提出 J值位于前两

位且 J值大于 1的的特征才选用，这样做主要基于

二点，一方面进一步压缩了特征数量，另一方面J值

大于 1（或者可以说 J值越接近 2）的特征能够使类

别之间的可分性最大。

3.3 分类方法

本研究采用 4 种不同的分类器进行训练和分

类 ，这 4 种 分 类 器 分 别 是 朴 素 贝 叶 斯（Naive

Bayes）、分类回归树（Classification and Regression

Tree）、支持向量机（Support Vector Machine）和随机

森林（Random Forest）。

3.3.1 朴素贝叶斯（NB）

朴素贝叶斯分类器的分类原理是通过某对象的

先验概率，利用贝叶斯公式计算出其后验概率，选择

具有最大后验概率的类作为该对象所属的类[31-32]。

贝叶斯分类是一种简单有效的遥感影像分类

算法，它只需要少量的训练数据就可完成学习，在

分类中并不是把某一个实例绝对地归并为某一类，

而是通过计算该实例属于某一类的概率，具有最大

概率的类就是该实例所属的类。

贝叶斯分类不仅能够使测试样本的所有属性

参与到分类中，而且对样本的属性分布适用范围较

广，样本属性可以是离散的、连续的或是混合的。

3.3.2 分类回归树（CART）

CART决策树算法[33]由Breiman提出，该算法既

可以用于分类[34-35]，又可用于连续变量的预测，它的

基本原理是：将训练样本划分为测试变量（特征向

量）和目标变量（实际地物类型），通过对这两变量

的循环分析形成二叉决策树。CART算法采用经济

学中的基尼系数（Gini Index）作为选择最佳测试变

量和分割阈值的准则。基尼系数的定义如下：

GI = 1 -∑
j = 1

J

p2( )j h （8）

p( )j h =
nj( )h

n( )h
（9）

∑
j = 1

J

p( )j h = 1 （10）

式中：p( )j h 是从训练样本集中随机抽取一个样

本，当它的某一测试变量值为 h 时属于第 j 类的概

率；nj(h)为训练样本集中测试变量值为h时属于第 j

类的样本个数；n(h)为训练样本集中测试变量值为h

的样本个数；j为类别个数。

完整的决策树生成后并不是直接就可以用于

分类，因为它对训练样本特征的描述过于精确，很

大程度上失去了一般性，造成“过度拟合”，因此需

要对决策树进行修剪。CART算法采用交叉验证法

进行修剪,最终分析结果是一棵兼顾复杂度和错误

率的最优二叉树。

3.3.3 支持向量机（SVM）

支持向量机是一种重要的统计学习算法，是基

于结构风险最小化、优化和核函数的线性分类器。

SVM是非参数方法，数据即使不满足标准概率密度分

布，该方法一样可以工作。SVM样本分类的基本原理

主要包括：①对于非线性可分的数据，SVM通过算法

将该数据映射到高维空间，实现数据的线性可分；

②在样本特征空间中通过核函数引导，寻找分离超平

面，最大化样本中不同类别的距离。SVM分类器具有

很高的泛化能力，且仅仅需要数量不多的样本数据，

特别适用于遥感图像的分类[36-37]。

3.3.4 随机森林（RF）

随机森林是分类树的集合 [38]。构建每棵分类

树是随机森林算法的关键，主要包括两个随机选择

的步骤：采用bootstrap抽样策略从原始数据集中创

建约 2/3的训练样本，并为每个训练样本分别生成

决策树，剩余约1/3的训练样本作为Out-of-bag数据

用于内部交叉检验，评估随机森林的分类精度；使

用Gini系数确定决策树中每个节点的分裂条件，集

合每棵决策树，完成随机森林的构建。

随机森林算法既能处理离散型数据，也能处理

连续型数据，数据集无需规范化。两个随机性的引

入，使得随机森林不容易出现决策树的过拟合，同

时也省去了决策树的修剪，计算负担较小。RF 的

优点使得它能够处理较为复杂遥感图像分类，适用

于多类别与多特征[39-41]。
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3.4 精度评价方法

混淆矩阵（confusion matrix）也称误差矩阵，是

表示精度评价的一种标准格式，用 n行 n列的矩阵

形式来表示。具体评价指标有总体精度（Overall

Accuracy，OA）、制图精度（Producer's Accuracy, PA）、

用户精度（User's Accuracy，UA）及 Kappa 系数（Kap-

pa Coefficient，KC）等，这些精度指标从不同的侧面

反映了图像分类的精度[42-43]。

4 结果与分析

4.1 特征优化结果

将 5 类地物进行两两组合，共有 10 种组合情

况。在18个光谱特征、6个纹理特征、4个地形特征

中，计算每一种组合、每一种特征的 J-M距离（表3），

以 J-M 距离大于 1 且位于前两位的特征为选择原

则，最终得到最优特征11个（表4）。

4.2 分类特征与分类器组合精度

本文使用朴素贝叶斯、支持向量机、分类回归

树及随机森林4种分类器，在GEE中各分类器参数

设置如表5所示。将4种分类器与3种特征组合，在

江苏省夏收作物分类中进行了试验，验证精度采取

交叉验证策略（表 6），具体流程为：①在 3090个样

本点中独立生成10次随机数，每次生成的随机数不

重复，保证样本选取的随机性；②将所有样本进行划

分，约 70%的样本用来训练，剩余约 30%的样本用

来验证，分别得到10次验证精度；③对10次验证精

表3 J-M距离

Tab. 3 J-m distance

B1

B10

B11

B12

B2

B3

B4

B5

B6

B7

B8

B8A

B9

EVI

LSWI

NDBI

NDVI

NDWI

B8_asm

B8_contrast

B8_corr

B8_ent

B8_idm

B8_var

aspect

elevation

hillshade

slope

0-1

0.2680

0.1086

0.0345

0.0986

0.4440

0.5995

0.1689

0.8843

0.3152

0.0068

0.0303

0.0126

0.4272

0.0890

0.0513

0.0513

0.1701

0.3376

0.0750

0.8985

0.1056

0.0552

0.1398

0.8535

0.0047

0.1988

0.0098

0.0095

0-2

0.1899

0.0510

0.2059

0.1134

0.1323

0.1026

0.0809

0.1368

0.2685

0.4568

0.3785

0.4349

0.6179

0.4287

0.4662

0.4662

0.2972

0.4312

0.0302

0.3195

0.0312

0.0296

0.0183

0.3683

0.0084

0.7377

0.4100

0.8064

0-3

0.3451

0.2655

1.7859

0.9006

0.4348

0.2994

0.1894

0.0526

1.9948

1.9962

1.9981

1.9984

1.9324

1.9808

0.0249

0.0249

1.9492

1.9838

1.4439

0.2373

0.1653

1.1539

1.0954

0.3689

0.1336

0.0249

0.0847

0.3598

0-4

0.8664

0.4685

0.8597

1.0067

1.0042

0.8887

1.1174

0.8874

0.4921

0.8542

0.8838

0.9105

0.6222

1.9302

1.7987

1.7987

1.9432

1.6811

0.0103

0.5606

0.0426

0.0099

0.0127

0.6562

0.0136

0.0298

0.1292

0.1896

1-2

0.3541

0.2786

0.3667

0.3045

0.4218

0.2938

0.0806

0.4293

0.5103

0.4653

0.5434

0.4010

0.0246

0.4344

0.7753

0.7753

0.3385

0.4369

0.1730

0.3501

0.1877

0.1488

0.1780

0.2288

0.0142

1.0175

0.4665

0.8690

1-3

0.2860

0.2367

1.7725

1.1916

0.4415

0.1648

0.0721

1.1382

1.9985

1.9980

1.9999

1.9989

1.5326

1.9970

0.1316

0.1316

1.9726

1.9919

1.5201

0.4561

0.3961

1.2592

1.2619

0.2918

0.1159

0.2476

0.1360

0.4255

1-4

0.9974

0.7439

0.9742

1.2127

1.1720

0.7916

1.0340

0.8545

0.6967

0.8656

1.0667

0.8751

0.0662

1.9851

1.9234

1.9234

1.9892

1.7671

0.1250

0.1051

0.2288

0.1035

0.1310

0.0621

0.0316

0.3239

0.1714

0.2569

2-3

0.0699

0.4025

1.7906

1.2405

0.1188

0.0623

0.0265

0.2567

1.6821

1.6988

1.7931

1.8037

1.3821

1.8262

0.3106

0.3106

1.7693

1.9134

1.3745

0.0777

0.0639

1.0524

1.0107

0.0559

0.2022

0.6190

0.1881

0.2386

2-4

0.4645

0.3023

0.5136

0.8051

0.7053

0.6161

0.8892

0.5771

0.0608

0.1047

0.1511

0.1397

0.0265

1.5374

1.2424

1.2424

1.6042

1.0092

0.0055

0.1247

0.0040

0.0054

0.0045

0.1381

0.0317

0.5991

0.1197

0.4186

3-4

0.5532

0.6612

1.5788

1.4930

0.6220

0.4861

0.8105

0.9491

1.3003

1.3183

1.4576

1.4569

1.1396

0.8268

1.6268

1.6268

0.8157

1.4172

1.4037

0.1443

0.0458

1.0964

1.0511

0.1123

0.1383

0.0141

0.0228

0.0585

注：0：冬小麦；1：冬油菜；2：其他植被；3：水体；4：人工地表。
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度求平均，作为最终的平均验证精度（表6、图3）。

4.3 冬小麦、冬油菜遥感提取与精度验证

图4为遥感提取的2017年江苏省冬小麦、冬油

菜、水体、其他（其他植被、人工地表），由于本论文

的主要目的是提取冬小麦和冬油菜，为了突出这两

表4 原始特征空间与优化

Tab. 4 Original features space and optimization

特征种类

光谱特征

纹理特征

地形特征

总计

原始特征

B1、B2、B3、B4、B5、B6、B7、B8、B8A、B9、B10、B11、
B12、EVI、LSWI、NDBI、NDVI、NDWI
B8_asm、B8_contrast、B8_corr、B8_var、B8_idm、B8_ent

elevation、slope、aspect、hillshade

数量/个

18

6

4

28

优化后特征

B8、B8A、EVI、LSWI、NDBI、
NDVI、NDWI
B8_asm、B8_idm、B8_ent

elevation

数量/个

7

3

1

11

表5 分类器参数

Tab. 5 Parameters of classifiers

分类器

朴素贝叶斯

支持向量机

分类回归树

随机森林

参数

Lambda：0.000 000 1

kernelType：RBF；gamma：0.5；cost：50

crossvalidationFactor：10；maxDepth：10

NumberOfTrees：200；variablesPerSplit：0

表6 不同特征、不同分类器组合的平均验证精度分布

Tab. 6 Average verification precisions of different combinations of features and classifiers

分类器

朴素贝叶斯

均值

支持向量机

均值

分类回归树

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

0

1

2

3

4

5

特征

光谱

0.49

0.50

0.51

0.51

0.49

0.49

0.51

0.49

0.50

0.50

0.50

0.85

0.87

0.86

0.85

0.84

0.85

0.86

0.85

0.85

0.86

0.85

0.82

0.84

0.86

0.82

0.84

0.84

纹理

0.37

0.21

0.21

0.20

0.21

0.21

0.21

0.21

0.19

0.20

0.22

0.23

0.21

0.21

0.20

0.21

0.21

0.21

0.21

0.19

0.20

0.21

0.39

0.40

0.41

0.40

0.41

0.39

地形

0.21

0.21

0.21

0.20

0.21

0.21

0.21

0.21

0.19

0.20

0.21

0.38

0.38

0.40

0.42

0.41

0.40

0.40

0.38

0.38

0.40

0.39

0.38

0.37

0.39

0.40

0.39

0.40

光谱+纹理

0.49

0.50

0.51

0.51

0.49

0.49

0.51

0.49

0.50

0.50

0.51

0.86

0.87

0.88

0.85

0.86

0.87

0.88

0.84

0.85

0.88

0.86

0.82

0.84

0.85

0.82

0.83

0.86

光谱+地形

0.59

0.60

0.61

0.60

0.60

0.59

0.60

0.58

0.61

0.58

0.60

0.85

0.84

0.88

0.86

0.85

0.86

0.85

0.84

0.87

0.85

0.86

0.89

0.86

0.90

0.88

0.88

0.88

纹理+地形

0.29

0.21

0.21

0.20

0.21

0.21

0.21

0.21

0.19

0.20

0.21

0.38

0.37

0.41

0.41

0.41

0.38

0.38

0.40

0.37

0.40

0.39

0.47

0.49

0.48

0.51

0.51

0.48

光谱+纹理+地形

0.59

0.60

0.65

0.60

0.60

0.65

0.61

0.60

0.61

0.58

0.61

0.86

0.87

0.88

0.86

0.86

0.89

0.89

0.86

0.84

0.88

0.87

0.89

0.88

0.91

0.91

0.89

0.90
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类，故只保留了水体，其他植被和人工地表显示为

其他。可以看出江苏省的冬小麦和冬油菜主要分

布在长江以北的城市，包括徐州市、连云港市、宿迁

市、淮安市、盐城市、扬州市、泰州市和南通市，位于

长江以南的南京市、镇江市、常州市、无锡市和苏州

市零星分布有少量的冬小麦和冬油菜。

使用光谱+纹理+地形这3种特征组合，以随机

森林算法为例，将第三次的精度验证以混淆矩阵的

形式显示（表7），冬小麦的制图精度为83%，冬小麦

真实样本共187个，其中155个被正确分类，32个被

错分成其他类别。冬油菜的制图精度为94%，冬油

菜真实样本共171个，其中160个被正确分类，11个

被错分成其他类别。总体验证精度为 93%，kappa

系数为0.92。

5 讨论

5.1 GEE云计算

GEE不仅存储了大量的地理空间数据，而且开

发集成了许多处理这些数据的程序。GEE凭借其

强大的云计算平台，能够高效处理地理空间数据。

以往分类所用遥感数据量有限[44-47]，想要获得同

时满足空间及时间要求的影像往往不能做到。如果

研究区的范围足够大，单景影像不能完全覆盖，就需

要进行镶嵌，而影像镶嵌又可能会造成色彩分布不

续表6

分类器

分类回归树

均值

随机森林

均值

6

7

8

9

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

特征

光谱

0.84

0.83

0.82

0.84

0.83

0.87

0.88

0.89

0.88

0.88

0.90

0.87

0.88

0.86

0.88

0.88

纹理

0.39

0.39

0.37

0.41

0.40

0.39

0.40

0.39

0.39

0.41

0.43

0.41

0.39

0.41

0.37

0.40

地形

0.38

0.37

0.38

0.40

0.39

0.37

0.38

0.40

0.39

0.39

0.38

0.37

0.46

0.37

0.38

0.39

光谱+纹理

0.84

0.84

0.82

0.85

0.84

0.87

0.89

0.89

0.89

0.88

0.90

0.88

0.88

0.88

0.88

0.89

光谱+地形

0.86

0.88

0.87

0.87

0.88

0.90

0.91

0.93

0.90

0.89

0.91

0.90

0.91

0.89

0.90

0.90

纹理+地形

0.49

0.49

0.50

0.50

0.49

0.51

0.55

0.54

0.52

0.54

0.53

0.52

0.55

0.54

0.52

0.53

光谱+纹理+地形

0.86

0.89

0.87

0.88

0.89

0.90

0.92

0.93

0.91

0.90

0.92

0.91

0.92

0.92

0.91

0.92

图3 不同特征、分类器组合的平均验证精度雷达分布

Fig. 3 Average verification precision radar distribution map

with different combinations of features and classifiers

图4 2017年江苏省冬小麦和冬油菜空间分布

Fig. 4 Spatial distribution of winter wheat and winter rape in

Jiangsu province in 2017
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均匀的问题。本研究凭借GEE存储大量遥感数据

的优势，聚合了2017年3月1日至6月1日覆盖江苏

省的119景Sentinel-2数据影像，数据量大。通过影

像头文件自带的云信息，挑选无云清晰的高质量影

像，同时实现了影像镶嵌、裁剪等一系列预处理，有效

避免了影像镶嵌带来的色差问题，得到全省Sentinel-

2影像（图5），保证了分类数据源的纯洁度与质量。

5.2分类结果的不确定性分析

本研究使用的是Sentinel-2影像，影像空间分辨

率10 m。江苏省地处江淮平原、江湖较多，在省北

部和西南部分布着低山丘陵，特殊的地形造成江

苏省的耕地地块比较破碎，有可能造成影像上 1个

像元内覆盖有多种农作物，加大了分类难度，造成

分类误差。

（1）在地类采样过程中，由于人为因素的存在，

加之受自然环境的影响，不可能保证采到的样本完

全准确，而且样本如果分布不均匀，对分类器也会

造成一定的干扰，影响训练精度。

（2）卫星在获取地面影像时，也受到诸多因素

的影响，既有来自本身的影响，例如传感器参数、卫

星运行轨迹、影像处理误差等，也有来自外部因素

的影响，例如气象条件。以上内外因都会对最终的

分类影像造成不可避免的几何及辐射误差。

（3）“同物异谱”和“异物同谱”现象的存在是影

响分类精度最重要的原因。如图 6所示，有些冬小

麦被错分成了冬油菜，而有些冬油菜被错分成了冬

小麦，另外其他植被也容易和冬小麦及冬油菜混

分，水体和人工地表的混分最不明显。

通过计算每种地类的特征均值，得到每种地类

的特征曲线。冬小麦、冬油菜的光谱特征较为接

近，导致二者容易混分。冬小麦、冬油菜与其他类

表7 随机森林算法精度评价混淆矩阵

Tab. 7 Precision evaluation confusion matrix of Random Forest algorithm

混淆矩阵

预测类别 冬小麦

冬油菜

其他植被

水体

人工地表

总计

制图精度

总体精度

Kappa系数

真实类别

冬小麦

155

10

18

2

2

187

0.83

0.93

0.92

冬油菜

7

160

3

0

1

171

0.94

其他植被

2

2

168

0

8

180

0.93

水体

0

0

0

203

1

204

1.00

人工地表

1

0

1

4

192

198

0.97

总计

165

172

190

209

204

940

用户精度

0.94

0.93

0.88

0.97

0.94

图5 江苏GEE影像处理

Fig. 5 The GEE image processing for Jiangsu
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图6 Sentinel-2影像随机森林分类结果（左图）与原始影像（右图）的对比

Fig. 6 Random forest classification results of Sentinel-2 image compared with the original image
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别的特征差别较为明显，尤其是在B8、B8A、NDVI

等光谱特征上的差异性较大，可以利用这些特征对

地类进行区分（图 7）。 5 种地类的角二阶矩

（B8_asm）、相关性（B8_corr）、熵（B8_ent）、逆差矩

（B8_idm）较为接近，这些特征的相似性使得地类区

分难度上升（图 8）。5 种地类在海拔高度（eleva-

tion）和坡向（aspect）之间的差异较为明显，可以用

这两个特征来区分不同地类（图9）。

5.3 特征对精度的影响分析

本文基于GEE云平台，使用朴素贝叶斯、支持

向量机、分类回归树、随机森林，及光谱特征、纹理

特征、地形特征，在江苏省夏粮作物提取中进行了

分类试验。总体来看，在四种分类器中，纹理、地

形、纹理+地形这 3种特征参与分类的平均验证精

度不高，而光谱、光谱+纹理、光谱+地形、光谱+纹

理+地形这四种特征参与分类的平均验证精度较

高。以随机森林算法为例，纹理、地形、纹理+地形3

种特征的平均验证精度分别为40%、39%、53%。光

谱、光谱+纹理、光谱+地形、光谱+纹理+地形四种特

征分别取得了 88%、89%、90%、92%的平均验证精

度（表 6）。以上结果说明，光谱特征在分类中起着

决定性作用，而仅仅使用单一纹理或者地形特征不

能取得较高的验证精度。

另外，虽然江苏省大部分地区都是平原，但是

海拔高度特征的加入使得平均验证精度得以提

升。以随机森林算法为例，仅使用光谱特征，平均

验证精度为 88%，加入海拔高度特征后，精度提升

了 2%；使用光谱+纹理特征的平均验证精度为

89%，加入海拔高度特征后使得精度提升了3%。从

图10看出，江苏省内，冬小麦、冬油菜、其他植被、水

体、人工地表的平均海拔高度不一，其他植被（森

林、草地等）的海拔高度最大，这也与实际情况相符

合。正是由于各地类的海拔高度不一，所以海拔高

度这一地形特征的加入，有利于区分不同地类。

6 结论

本研究基于Google Earth Engine云平台，快速得

到覆盖江苏省的2017年3月1日至2017年6月1日期

间的 Sentinel-2 遥感影像并完成数据的预处理，构

建了光谱、纹理、地形特征并采取SEaTH算法优化

图7 不同类别的光谱特征曲线

Fig. 7 Spectral feature graph of different classes

图8 不同类别的纹理特征曲线

Fig. 8 Texture feature graph of different classes

图9 不同类别的地形特征曲线

Fig. 9 Topographic feature graph of different classes

图10 不同类别的平均海拔高度

Fig. 10 Average altitude of different classes
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了特征，试验了朴素贝叶斯、支持向量机、分类回归

树、随机森林4种算法并比较了分类精度，快速提取

了江苏省 2017年冬小麦与冬油菜的空间位置分布

信息。主要结论如下：

（1）GEE 可以方便地访问海量遥感图像及其

他数据资源，并能以其高性能的云计算能力处理这

些数据。GEE能够快速完成覆盖江苏省影像数据

的去云、镶嵌、裁剪及特征构建等预处理，较本地处

理具有明显优势。

（2）江苏省冬小麦和冬油菜遥感提取实验证

明，J-M距离大于 1且位于前两位可以有效地筛选

最优特征及特征组合，将特征数量从 28 个压缩到

11个，在降低分类器负荷的同时，提高了分类精度。

（3）光谱特征作为分类的重要特征，对分类精

度起着决定性作用，加入适当的纹理或者地形特征

能提高仅使用光谱特征分类的精度，而仅使用纹理

特征或者地形特征，不能取得理想的分类精度。使

用光谱+纹理+地形特征的组合，朴素贝叶斯、支持

向量机、分类回归树、随机森林的平均验证精度分

别为61%、87%、89%、92%。

然而，基于像元进行分类将不可避免地出现了

“椒盐现象”，下一步研究重点将放在面向对象分类

与GEE云计算平台的结合上，通过借鉴一些优秀成

熟的分割算法，实现江苏省乃至其他省份或地区的

作物快速提取。
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