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摘要：作物精准识别和分类是农业遥感检测的重要内容，对作物长势监测以及估产十分重要。以

美国混合农业带为研究区，基于 Sentinel-2时间序列影像，根据其传感器响应函数计算了针对

Sentinel-2的通用归一化植被指数（Universal Normalized Vegetation Index，UNVI），并通过两个对

比实验，分析UNVI等 6个指数在作物精准分类中的性能。实验一以 JM（Jeffries-Matusita）距离为

指标对不同作物类别之间的可分性进行分析，结果表明 UNVI优于 NDVI、EVI、WDRVI、NDre1
和NDWI指数，在玉米和棉花、玉米和水稻、玉米和水稻的区分上，UNVI优于其他指数区分能力相

当，但在其余的作物组合上如棉花和水稻，NDVI等指数则无法将其很好的区分，此时 UNVI指数

依然可以表现出较好的区分能力；实验二对 6种时间序列指数特征分别使用随机森林和支持向量

机 进 行 作 物 分 类，结 果 表 明 UNVI指 数 的 总 体 精 度 和 Kappa系 数 最 高，其 次 是 NDre1指 数 和

WDRVI指数，EVI的总体精度和 Kappa系数最低，这表明 UNVI比其他 6个指数更好地区分了研

究区大豆、玉米、棉花和水稻等 4种主要作物。综上，基于 Sentinel-2时间序列的UNVI指数在进行

作物分类时与其他 5种遥感植被指数相比，具有较大的优势，UNVI可为农作物长势分析和作物估

产研究等农业研究和应用的可选植被指数。
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1 引 言

农业遥感是遥感研究和应用的一个重要方向，

遥感技术在农作物的种类识别、种植面积估算、作

物种植结构提取等方面发挥着重要作用。光谱特

征是农作物遥感识别的基础特征，诸多学者基于此

识别了小麦、大豆、玉米和棉花等作物［1］。但由于空

间分辨率和光谱分辨率的限制而产生的“同物异

谱”和“异物同谱”现象，致使直接使用光谱特征进

行作物识别的精度无法满足要求。为克服这一局

限性，提高作物识别的精度，时间序列光谱和指数

影像被广泛使用，其主要通过增加时间维度信息进

行作物长势监测和遥感分类。目前，已经定义的 40
多种植被指数，被成功应用于生态环境监测、植被

生物量估算、农作物长势评估以及种植面积估算等

方面。其中，归一化植被指数（Normalized Differ⁃
ence Vegetation Index，NDVI）［2-7］和增强型植被指

数（Enhanced Vegetation Index，EVI）［7-12］应用较为

广泛，可有效指示作物生长状况和生育期，且其多

时相数据已广泛应用于作物分类［6］、农业监测以及
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作物估产中［13］。然而，NDVI和 EVI仅使用 2~3个
光谱波段，可能导致作物生长期内某些独特特征的

丢失，所以现在广泛使用的 NDVI和 EVI可能不是

作物分类的最佳指数特征［14］。除 NDVI和 EVI外，

宽动态植被指数（Wide Dynamic Range Vegetation
Index，WDRVI）、归一化红边指数（Normalized Dif⁃
ference red-edge 1，NDre1）和归一化水体指数（Nor⁃
malized Difference Water Index，NDWI）等指数也被

相继提出并在诸多场景得到应用。此外，有学者基

于通用模式分解算法（Universal Pattern Decomposi⁃
tion Method，UPDM）建立了一种全谱段植被指数

—— 通 用 归 一 化 植 被 指 数（Universal Normalized
Vegetation Index，UNVI）。与其他只用少数波段信

息进行计算的植被指数相比，UNVI具有较为明显

的优势，能够更准确地反映植被生长过程中的细节

变化［15］。Liu等［5］使用包含 UNVI指数在内的 4种
指数来描述城市地表温度（Land Surface Tempera⁃
ture，LST）的变化，结果显示 UNVI与 LST变化具

有最佳的相关性。 Jiao等［16］通过研究得出，基于

UNVI 的 植 被 状 况 指 数（Vegetation Condition In⁃
dex，VCI）与长期干旱的相关性比基于 NDVI的
VCI更强，这意味着 UNVI具有相当大的干旱监测

潜力。UNVI还被应用于估算冬小麦的叶绿素含

量，此外，与 NDVI和三角植被指数（Triangle Vege⁃
tation Index，TVI）相比，UNVI能够有效提升冬小

麦叶绿素含量估算的准确性和稳定性。对于叶面

积指数（Leaf Area Index，LAI）的估计，UNVI具有

比 NDVI和 EVI更高的饱和点，并且对更广泛的植

被动态更为敏感［16］。

然而，针对不同指数特征作物识别能力的研

究，目前尚且较少。研究学者通常使用单一指数或

多个指数特征组合进行作物识别，虽取得了一定的

效果，但仍存在一定不足。当面向不同的作物或作

物组合时，不同指数识别特征有效性缺乏统一和定

量的描述，缺少最佳识别特征集，导致其在作物识

别特征集的构建时存在盲目性。提取更高可分离

性的特征进行作物识别尤为重要，可以有效解决特

征冗余的问题，并提供鲁棒性更高的识别特征，以

便提高作物识别的精度。

基 于 此 ，选 择 UNVI、NDVI、EVI、WDRVI、
NDre1和 NDWI 6个指数，通过设计两个对比实验

评估不同指数的作物识别能力：第一个实验是使用

单时相和多时相 JM（Jeffries-Matusita）距离对比分

析各指数不同作物之间的类别可分性；第二个实验

是利用这些时间序列指数特征分别使用随机森林

和支持向量机来比较作物分类的准确性。

2 研究区与数据预处理

2.1 研究区概况

为了评估不同指数时间序列对作物分类的能

力，选取美国中南部的混合农业带作为研究区。混

合农业带分布在棉花带以北，玉米带和乳蓄带以

南，如图 1所示。该地区西部是密西西比河流域，中

部为阿巴拉契亚山脉，东部为大西洋沿岸，亚热带

湿润气候，由于多变的地理环境，该地区既适宜牧

草生长，发展畜牧业；又适宜各种作物的生长，发展

种植业。该区域种植作物类型丰富，包含大豆、玉

米、水稻和棉花等多种作物，便于开展不同指数作

物分类能力的研究。

2.2 时间序列遥感数据

为完整覆盖研究区域作物的生育期，选取时间

跨度为 2018年 4月至 10月的 20景 Sentinel-2数据

进行遥感时序分类实验。其中 10景为 Sentinel-2A
数据（以下简称为 S2A），10景为 Sentinel-2B数据

（以下简称为 S2B）。为保证遥感时间序列影像质

量，减少云层对作物识别的影响，只选择云量少于

20%的影像。数据获取的时相和详细信息分别如

表 1和表 2所示。

实验采用的 Sentinel-2数据均来自于欧空局

（ESA）官网，其数据下载地址为：https：//scihub. co⁃
pernicus.eu/。欧空局发布的 Sentinel-2数据为 L1C
级数据，是经过正射校正和几何精校正的大气表观

反射率产品，没有进行大气校正。为了方便用户进

行下一步的处理，欧空局发布了专门生产 L2A级数

据的插件 Sen2cor，用户可使用此插件进行大气校

正生产 Sentinel-2 L2A级数据，进而获得经过大气

校正后的大气底层反射率数据［17］。

2.3 CDL样本数据

样本数据使用 2018 年的 CDL（The Cropland
Data Layer）数据，该数据从美国农业部国家农业统

计服务网站上下载（https：//nassgeodata.gmu.edu/
CropScape/）［18］。CDL数据是常见的用于作物分类

监测训练和测试的数据［19］。该数据产品使用中高

分辨率的遥感影像和美国农业部收集的地面实测

数据以及其他辅助数据，通过监督无决策分类的方

法生成，分辨率为 30 m，共定义了 110个土地覆盖

937



遥 感 技 术 与 应 用 第 36 卷

分类［20］。

研究区所涉及的作物类型是混合农业带内的 4
种主要作物，分别是大豆、玉米、水稻和棉花。在使

用 CDL数据产品进行样本选取前需要将其重采样

为 10m分辨率，以使其和 Sentinel-2影像分辨率保

持一致，便于训练样本和测试样本的选取。

2.4 植被指数

通用归一化植被指数UNVI是基于通用模式分

解 算 法（Universal Pattern Decomposition Method，

图 1 研究区位置

Fig.1 Location of the study area

表 1 S2A和 S2B获取时间

Table 1 Acquisition time of S2A and S2B

获取日期

2018-04-21
2018-05-01
2018-05-11
2018-05-16
2018-06-05
2018-06-10
2018-06-15
2018-06-30
2018-07-05
2018-07-10
2018-07-20
2018-07-25
2018-08-04
2018-09-03
2018-09-13
2018-09-18
2018-09-28
2018-10-03
2018-10-18
2018-10-23

获取卫星

Sentinel-2B
Sentinel-2B
Sentinel-2B
Sentinel-2A
Sentinel-2A
Sentinel-2B
Sentinel-2A
Sentinel-2B
Sentinel-2A
Sentinel-2B
Sentinel-2B
Sentinel-2A
Sentinel-2A
Sentinel-2A
Sentinel-2A
Sentinel-2B
Sentinel-2B
Sentinel-2A
Sentinel-2B
Sentinel-2A

影像质量

较好

较好

较好

良好

较好

较好

良好

良好

良好

良好

较好

良好

较好

良好

较好

良好

良好

良好

较好

较好

表 2 S2A和 S2B详细信息对比

Table 2 Spectral bands and resolutions of S2A and S2B
sensors

波段

1 海岸波段

2 蓝波段

3 绿波段

4 红波段

5 植被红边 1波段

6 植被红边 2波段

7 植被红边 3波段

8 近红外波段（宽）

8a 近红外波段（窄）

9 水汽波段

10 卷云波段

11 短波红外 1
12 短波红外 2

Sentinel-2A
中心波长

/nm
443.9
496.6
560.0
664.5
703.9
740.2
782.5
835.1
864.8
945.0
1 373.5
1 613.7
2 202.4

波段宽度

/nm
27
98
45
38
19
18
28
145
33
26
75
143
242

Sentinel-2B
中心波长

/nm
442.3
492.1
559
665
703.8
739.1
779.7
833
864
943.2
1 376.9
1 610.4
2 185.7

波段宽度

/nm
45
98
46
39
20
18
28
133
32
27
76
141
238

分辨率

/m

60
10
10
10
20
20
20
10
20
60
60
20
20
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UPDM）建立的一种全谱段植被指数，它假设地物

光谱可以表示为 4个标准光谱的线性组合，即水、植

被、土壤以及黄叶［15］，如公式（1）所示：

R ( i )→ ( Cw ⋅ Pw ( i ) + Cv ⋅ Pv ( i ) + Cs ⋅ Ps ( i ) +

C 4 ⋅ P4 ( i ) ) (1)
其中：i为波段编号；R ( i ) 为地物 i波段下的光谱；

Pw、Pv、Ps、P4 分别代表水、植被、土壤以及黄叶这 4
种标准光谱的归一化反射率值；Cw、Cv、Cs、C 4 则分

别表示标准光谱对应的UPDM系数。

基于公式（1）需要计算复数系数矩阵 P，为了使

UPDM系数的计算简单化，Zhang等对 UPDM系数

矩阵计算公式进行优化后导出了一个简单的系数

矩阵M，由此公式（1）中的复杂系数矩阵 P可由矩阵

M替换，优化后如公式（2）所示［21］：

C = MR (2)
其中：R =[ R 1，R 2，…，Rn ]T（T代表矩阵转置）为原始

遥感数据的反射率光谱向量；M =[ M w，M v，M s，M 4 ]T

是 1个 4 × n 矩阵，n 是波段数量，M 的下标与上面公

式中的含义相同。对于不同卫星传感器 ，M 值

不同。

研究中基于 Sentinel-2传感器，且由于海岸波

段、水汽波段和卷云波段受云等的影响较大，所以

在计算M矩阵时将这 3个波段去除，使用剩余的 10
个波段计算M矩阵，如公式（3）所示：

M =

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú
úúú
ú

0.2159 0.1381 -0.0137 -0.0230 -0.0008 0.0031 0.0028 -0.0004 -0.0821 -0.08237

-0.0288 -0.0396 -0.1077 -0.0495 0.1012 0.1432 0.1500 0.1535 -0.0988 -0.18231

-0.1057 -0.0237 0.1990 0.1461 -0.0258 -0.0690 -0.0778 -0.0796 0.3557 0.4667

-0.1126 0.0106 0.1442 0.1291 0.0259 -0.0055 -0.0074 -0.0059 -0.0590 -0.1111

(3)

UNVI指数的计算公式为：

UNVI =
Cv - a ⋅Cs - C 4

Cw + Cv + Cs

(4)

其中，C =[ Cw，C v，C s，C 4 ]T 是 UPDM中的系数，可以

利用上面公式计算得到；a为调节因子。为了使枯

叶的 UNVI值趋于 0，茂密植被的 UNVI值趋于 1，
本研究中 a的值取为 0.1［15，21］。

本研究共选择了 5种指数与 UNVI进行比较，

分别为归一化植被指数 NDVI（Normalized Differ⁃
ence Vegetation Index）、增强型植被指数 EVI（En⁃
hanced Vegetation Index）、宽动态植被指数WDRVI
（Wide Dynamic Range Vegetation Index）、归一化红

边指数 NDre1（Normalized Difference red-edge 1）、

归一化水体指数 NDWI（Normalized Difference Wa⁃
ter Index）。表 3显示了基于 Sentinel-2 L2A地表反

射率影像计算各指数的公式。

其中 NDVI是通过增加近红外（NIR）波段中叶

绿素的强反射与红色波段中的强吸收之间的差异

而被广泛使用；EVI通过加入蓝色波段来增强植被

信号，进而矫正土壤背景和气溶胶散射的影响，在

植被茂密时较为敏感［22］。NDVI和 EVI是进行时间

序列分析时被广泛使用的植被指数，所以对任何其

它指数进行评估应首先与 NDVI和 EVI进行比较。

WDRVI是宽动态范围植被指数，是为了提高NDVI
在高密度植被覆盖下的敏感性而建立的，与 EVI类
似，这个指数需要来自电磁波谱的红色和近红外波

段的信息。NDre1利用红边波段 5和波段 6进行计

算，是 Sentinel-2独有的红边指数，它对植被叶片冠

层的细小变化十分敏感，可用于精细农业、森林监

测［23］。 此 外 由 于 研 究 区 域 中 种 植 有 大 量 水 稻 ，

NDWI水体指数用遥感影像的特定波段进行归一

化处理，可以突显影像中的水体信息，对提取水稻

较为有利。综上，实验选取以上 6个指数进行对比

分析，研究不同指数特征在识别作物方面的表现

能力。

3 方 法

基于 Sentinel-2的 UNVI植被指数可分性对比

研究总体流程如图 2所示。

基于 SG滤波后的不同指数时间序列影像和

CDL样本数据，设计了两个对比实验来评估各个指

数区分作物的能力，第一个实验是针对研究区内作

物 6个指数的可分性分析。每一类作物按照等比例

随机抽样的方式选取整个研究区域的 10%作为样

表 3 用于对比分析的指数计算公式

Table 3 Indices used for comparison in this study

指数

通用归一化植被指数UNVI

归一化植被指数NDVI

增强型植被指数 EVI

宽动态植被指数WDRVI

归一化红边指数NDre1

归一化水体指数NDWI

计算公式

UNVI =
Cv - a ⋅Cs - C 4

Cw + Cv + Cs

NDVI =
ρNIR - ρRED

ρNIR + ρRED

EVI = 2.5 ×
ρNIR - ρRED

ρNIR + 6 × ρRED - 7.5 × ρBLUE + 1

WDRVI =
0.2 × ρNIR - ρRED

0.2 × ρNIR + ρRED

NDre1=
ρRED2 - ρRED1

ρRED2 + ρRED2

NDWI =
ρGREEN - ρNIR

ρGREEN + ρNIR
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本 进 行 JM 距 离 计 算 ，选 取 的 这 些 像 素 均 结 合

Google Earth影像进行验证，以保证选取的每类作

物样本像素的纯度、可靠性和分布均匀性［24］。第二

个实验是用不同的时间序列指数作为特征集，使用

随机森林和支持向量机对研究区域的作物进行分

类，比较 6个指数在分类精度上的优势。

3.1 可分性分析

可分性分析是通过评估不同作物类别的 UN⁃
VI、NDVI、EVI、WDRVI、NDre1、NDWI 6个指数

的时间序列可分离性。用来评价可分离性的指标

有 Jeffries-Matusita距离（JM距离）［8，25-26］、可分性指

数（SI）［27-30］、变换后的散度（TD）［25，31］等。选择 JM
距离来表示地类之间的可分离性。两类之间的 SI
定义为通过VI标准偏差之和归一化的VI平均值之

间的差异。均值的差异反映了类别间的变异性，而

标准差的总和则代表类别内的变异性。SI的局限

性在于，当两类均值相等时，SI始终为零，无法准确

反映可分性［32］。且 SI只能测量一维特征空间（如单

个时间点）中的可分离性，因此，它无法满足实验所

需要的计算多时相 VI指数的可分离性［28］。与 TD
相比，JM距离用于测量可分性更可靠［32-33］，因此选

择 JM距离表示每对作物类型之间的可分性。

JM距离计算公式如公式（5）所示［33］：：

JM = 2 (1- e-B) （5）
其中：B为 Bhattacharyya距离，如公式（6）所示：

B =
1
8
(μ i - μ j) T ( Σ i + Σ j

2 )
-1

(μ i - μ j) +

1
2

ln (| Σ i + Σ j

2 | / || Σ i ⋅ || Σ j ) (6)

其中：i和 j为两个不同的类；u为反射率的均值向

量；∑为协方差矩阵。 JM距离范围从 0（完全不可

分）到 2（完全可分），数值越大，表示两个类之间的

可分程度越高。

实验中分别计算了大豆、玉米、水稻和棉花这 4
种作物类别的 6种可能组合的 JM距离，分别为单时

相 和 多 时 相 的 UNVI、NDVI、EVI、WDRVI、
NDre1、NDWI的 JM距离。

3.2 分类方法

为了确定时间序列 6个指数区分作物的能力，

同时为了验证各指数在不同分类器上的适用性，分

别采用随机森林（Random Forest，RF）和支持向量

机（Support Vector Machine，SVM）分类器对这 6个
指数分别进行训练和分类。

3.2.1 随机森林

随机森林（Random Forest，RF）是一种集成学

习算法，它通过从随机选择的训练样本和特征中构

造大量的决策树，并根据所有生成树的多数选票来

决定最终的类［34］。该方法具有训练速度快、参数化

简单、精度高以及对噪声不敏感等优点［10］。随机森

林在遥感领域得到较为广泛的应用，特别适用于遥

感时间序列数据的作物分类［34-35］。在 RF算法中需

要设置两个参数：决策树的数量（ntree）和为每个决

策拆分选择的特征的数量（mtry）。一般情况下，

ntree可以尽可能地大，通常是几百个［36］。在实验

中，将 UNVI和其他 5个指数的 ntree设置为 100，这
足以满足作物分类目的［11，34，36］。mtry则设置为输入

特征总数的平方根，这是常用的推荐默认值［34］。

3.2.2 支持向量机

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）是

一种按照监督学习的方式对数据进行二元分类的

广义线性分类器，其决策边界通过求解学习样本的

最大边距超平面。SVM可以通过核方法进行非线

性分类，是常见的核学习方法之一。SVM分类器具

有较强的泛化能力，且其需要的样本数量不多，尤

其适用于遥感影像的分类。

图 2 技术路线图

Fig.2 Overall technology roadmap
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3.3 精度评价方法

分类性能的评估通常基于混淆矩阵（Confusion
Matrix），也称为误差矩阵，是进行精度评价的一种

标准格式，用 n行 n列的矩阵形式来表示［37］。每一

行代表参考数据中的实际类，每一列代表预测类。

因此，对角线元素表示正确分类的像素个数。混淆

矩阵中较常使用的具体评价指标有总体精度（Over⁃
all Accuracy，OA）、制图精度（Producer’s Accuracy，
PA）、用户精度（User’s Accuracy，UA）以及 Kappa
系数（Kappa Coefficient，KC）等［37］，这些指标从不同

的角度反映作物分类的精度。

总体精度（Overall Accuracy，OA），表明所有类

别中正确分类的样本数量占总体检验样本总量的

比例，如公式（7）所示：

OA =
∑ i = 1

n cii

∑ i = 1

n ∑ j = 1

n cij

（7）

制图精度（Producer’s Accuracy，PA），表明不

同类别的检验样本中被正确检出的数量占类别总

检验样本的数量比例，如公式（8）所示：

PA =
mii

∑ j = 1

n cij

（8）

用户精度（User’s Accuracy，UA），表明某一类

别中被正确分类的样本数量占被分类到该类别的

所有样本数量总和的比例，如公式（9）所示：

UA =
mjj

∑ i = 1

n cij

(9)

Kappa系数（Kappa Coefficient，KC），可以充分

利用混淆矩阵的所有信息，并对分类精度进行全面

衡量，如公式（10）所示：

Kappa =
N∑ i = 1

n cii -∑ i = 1

n ( )ci + c+i

N 2 -∑ i = 1

n ( )ci + c+i

(10)

4 结果与讨论

4.1 时序指数分析

为定性了解大豆、玉米、棉花和水稻 4种作物的

生育期特征，计算了每个时间点所选各类作物样本

像素的平均指数，并由 SG滤波器重建时间序列曲

线，如图 3所示。同时为了更好地显示每个指数的

制图效果，将 6个指数的纵轴范围不同设置。本研

究中，植被的NDVI、EVI和NDre1限制在 0~1范围

内，UNVI稍微超出这个范围［21］，WDRVI值的范围

主要在 -0.6~0.5范围内，而 NDWI值的范围则在

-0.8~-0.2范围内。对于每种作物类型，除玉米外，

这 6个指数随时间变化趋势类似。玉米的生育期早

于其他作物，其指数值提前达到峰值，预计玉米可

以和其他作物较好地区分。水稻相较于棉花和大

豆，其生育期亦略早，相对容易区分，但棉花和大豆

生育期接近，各个指数峰值只有细微的差异。因

此，棉花和大豆这两种作物类别区分较为困难。

图 3 4种作物的不同指数时间序列曲线

Fig.3 Exponential time series curves of four crops
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4.2 可分性分析

上文根据时间序列指数对研究区内作物进行

了定性分析，为定量了解大豆、玉米、棉花和水稻 4
种作物的可分性，分别计算每对类别作物单时相

JM距离和多时相 JM距离来进行展示。

4.2.1 单时相 JM 距离

对 UNVI、NDVI、EVI、WDRVI、NDre1 和

NDWI 指数，计算每对类别在单个时间节点上的

JM距离，结果如图 4所示。这 6幅图分别代表了玉

米和棉花、玉米和水稻、玉米和大豆、棉花和水稻、

棉花和大豆以及水稻和大豆这 6个类对的作物组

合。横轴和纵轴分别代表各个指数和时相。每个

网格单元的颜色表示对应的指数和时相的 JM距

离，网格单元越红，对应的 JM距离值越大，两个类

别的可分性越强。

从图中可以看出，由于作物的生育期不同，每

类对作物之间区分度较高的时相亦存在差异，具体

表现为 JM距离在整个生育期内的变化。对于玉米

和棉花来说，其较易区分的时间在 6月，其次是 9
月。在较易区分的 6月，UNVI和 NDre1的区分度

最好；对于玉米和水稻，其区分的时间也在 6月和 9
月，对于 NDVI、EVI和 NDre1等指数 6月是区分玉

米和水稻的最佳时间，但对于 UNVI来说，9月则可

以较好地将玉米和水稻区分开，且区分度高于其他

指数；对于玉米和大豆，UNVI和其他指数在 6月和

9月的区分度相当。在其余的棉花和水稻、棉花和

大豆以及水稻和大豆这 3种作物组合上，这 6种作

物均无法较好地将其区分，但 UNVI对这 3种作物

组合的表现力仍然略优于NDVI、EVI等指数。

4.2.2 多时相 JM 距离

在实际的应用中，多时相指数组合是常用的农

作物分类方法。因此，研究进一步计算了多时相指

数的 JM距离，结果如图 5所示。横轴表示各个指

数，纵轴表示时间序列长度。对于每个时间序列长

度 i（i=1，2，3，…，20），都有 C i
23 个时相组合。

从图 5中可以看出，随着时间序列长度的增加，

JM距离显著增大。当时间序列长度大于 8时，玉米

和棉花、玉米和水稻、玉米和大豆均可以较好地区

分，且 UNVI指数相对于其他指数具有较好地表现

力。在玉米和棉花的区分中，可以看出UNVI指数、

WDRVI指数以及红边指数 NDre1随着时间序列长

度的增加，均具有较好的表现力，而 NDVI指数、

EVI指数和 NDWI指数在同样的时间序列长度下

对玉米和棉花的区分度低于前面 3个指数；对于玉

米和水稻，当时间序列长度相同时，UNVI的表现要

优于 EVI、NDre1等指数。在玉米和大豆的区分上，

UNVI 的 表 现 力 等 同 于 WDRVI，优 于 NDre1 和

NDVI等指数。

对于棉花和水稻、棉花和大豆、水稻和棉花，其

可分性均低于上述的 3种作物组合，但UNVI在这 3

图 4 单时相下每个类对之间的 JM距离

Fig4 Pairwise JM distance charts for each single temporal VIs
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种作物组合的区分中仍具有较好的表现力。对于

棉花和水稻，从图 5中可以看出，随着时间序列长度

的增加，UNVI指数的 JM 距离增加显著，其次是

WDRVI指数和NDre1指数，但其 JM距离明显低于

UNVI指数。在棉花和大豆的区分中，UNVI和
WDRVI、NDre1均不易将其区分。同样地，在水稻

和大豆的区分中，随着时间序列长度的增加，当时

相个数达到 10时，UNVI指数已经可以将其很好地

区分，但NDre1和WDRVI等指数区分度则较差。

综上可以看出，UNVI在每种作物组合上均具

有较好的表现力，而 NDre1、WDRVI等指数，只在

某一种或某几种作物组合上略逊于 UNVI，但在其

他的作物组合上其区分度则较差。

4.3 分类结果与精度分析

通过对不同作物进行可分性分析，可以看出

UNVI指数在区分不同作物时，其表现力明显优于

其他指数。为了进一步验证时间序列UVNI指数区

分不同作物的能力，同时为验证 UNVI指数在不同

分类器上的适用性，使用随机森林和支持向量机分

别对UNVI指数以及其他 5个指数对研究区域内的

作物进行分类，并计算其混淆矩阵，使用总体精度

（OA）、Kappa 系 数 、用 户 精 度（PA）和 制 图 精 度

（UA）来评价分类精度。

4.3.1 随机森林（RF）

根据各个时间序列指数的特征，采用随机森林

分类器进行分类，并计算出混淆矩阵，图 6显示了

UNVI和其他 5个指数的总体精度（OA）和Kappa系
数。由图中可见，UNVI指数的总体精度和 Kappa
系数最高，其次是 NDre1指数。WDRVI、NDWI和
NDVI的总体精度和 Kappa系数则低于 UNVI和
NDre1，且 EVI的总体精度和 Kappa系数最低。这

表明使用随机森林进行分类时，UNVI在区分不同

作物类别方面明显优于其他指数。

表 4显示了 4种作物类型的制图精度（PA）和用

户精度（UA）。对于 UNVI而言，玉米、棉花和水稻

图 5 多时相下每个类对之间的 JM距离

Fig.5 Pairwise JM distance charts for all multi-temporal VI combinations

图 6 不同指数下 4种作物分类的总体精度（OA）和Kappa
系数比较

Fig.6 Comparison of overall accuracy（OA）and
Kappa coefficient of four crop classifications

under different indices
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的制图精度均为最高，大豆的制图精度为 94.1%，仅 次于NDWI。

4.3.2 支持向量机（SVM）

从随机森林分类结果中可以看出，UNVI的分

类效果优于其他指数，为了进一步验证 UNVI在其

他分类器上的适用性，本研究再次使用支持向量机

对研究区作物进行分类，并计算出混淆矩阵。图 7
显示了 6个指数的总体精度（OA）和 Kappa系数，由

图 7可见，UNVI指数的总体精度和 Kappa系数最

高 ，其 次 是 WDRVI 指 数 ，NDre1 指 数 则 略 差 于

WDRVI指数。这表明使用支持向量机进行分类

时，UNVI仍具有优势，在区分不同作物类别方面优

于其他指数。

表 5显示了使用支持向量机分类时 4种作物类

型的制图精度（PA）和用户精度（UA）。对于UNVI
而言，棉花、水稻和大豆的制图精度均为最高，玉米

的制图精度为 80.2%，且使用UNVI指数分类时，其

玉米、水稻和棉花的制图精度亦高于其他指数。这

表明使用支持向量机进行作物分类时，UNVI可以

取得较好的精度。

5 结 论

计算了 Sentinel-2植被指数UNVI，并通过两个

对 比 实 验 研 究 了 时 间 序 列 UNVI、NDVI、EVI、
WDRVI、NDre1和NDWI 6个指数用于作物种类识

别的能力，评价了 UNVI的应用潜力。实验一通过

计算 JM距离评价 6个指数的类别可分性，结果显

示 ，UNVI 优 于 NDVI、EVI、WDRVI、NDre1、
NDWI。 在 某 些 作 物 之 间 的 区 分 上 ，WDRVI 和
NDre1识别效果和 UNVI相当，但在其他作物类对

的区分上，其效果则不显著，总体上，UNVI在所有

作物类对之间的可分性均较好。结果表明UNVI对
作物生长动态的敏感性高于其他指数，使得作物之

间可分性更高。实验二使用随机森林和支持向量

机进行作物分类，分类结果表显示 UNVI指数的总

体精度和 Kappa系数均居于首位，这表明使用不同

的分类算法进行分类时，UNVI均可以取得较好的

作物分类效果，具有稳定性。在使用随机森林进行

作物分类时，NDre1指数的分类效果仅次于 UNVI
指数，但在使用支持向量机进行分类时，WDRVI指

表 4 不同指数下的每种作物分类的制图精度和用户精度（单位：%）
Table 4 Producer’s and user’s accuracies obtained from the different VIs for each crop（Unit：%）

玉米

棉花

水稻

大豆

UNVI

PA

89.8
91.3
92.2
94.1

UA

94.03
85.33
97.46
65.17

NDVI

PA

88.2
86.7
87.2
93.1

UA

94.23
83.93
96.67
59.41

EVI

PA

87.8
85.7
85.1
92.7

UA

92.91
84.6
96.7
56.98

WDRVI

PA

88.6
89
88.2
93.9

UA

94.36
85.49
97.67
60.74

NDre1

PA

89
89
88
93.3

UA

94.38
85.29
97.13
61.83

NDWI

PA

88.1
87.3
86.3
94.9

UA

94.63
85.93
97.4
58.36

图 7 不同指数下四种作物分类的总体精度（OA）和Kappa
系数比较

Fig.7 Comparison of overall accuracy（OA）and
Kappa coefficient of four crop classifications

under different indices

表 5 不同指数下的每种作物分类的制图精度和用户精度（单位：%）

Table 5 Producer’s and user’s accuracies obtained from the different VIs for each crop（Unit：%）

玉米

棉花

水稻

大豆

UNVI

PA

80.2
82.6
85.1
87.3

UA

89.91
70.42
96.7
52.31

NDVI

PA

80.5
71.5
69.5
84.7

UA

88.75
64.36
92.91
45.13

EVI

PA

79.2
60.2
45.3
85.5

UA

85.81
70
94.18
35.37

WDRVI

PA

81.3
77.1
76.2
86.3

UA

89.54
68.11
94.07
47.6

NDre1

PA

80
78.1
68
83.7

UA

86.67
64.07
90.91
47.42

NDWI

PA

81.3
74.1
67.5
85.9

UA

84.07
72.01
93.75
44.19
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数的分类效果则优于 NDre1指数，这表明 NDre1指
数和WDRVI指数不具备稳定性，会因分类算法的

不同而出现不同的分类结果。

因此，与实验研究的其他植被指数相比，基于

Sentinel-2的时间序列 UNVI植被指数在进行作物

分类时具有更高的识别精度，可作为农业遥感研究

和应用的植被指数。
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Comparative Study on UNVI Vegetation Index and Performance
based on Sentinel-2

Zhu Man1，2，Zhang Lifu1，Wan Nan1，Lin Yukun1，2，Zhang Linshan1，2，
Wang Sa1，2，Liu Hualiang3

（1.Arerospace Information Research Institute，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100094，China；
2.University of Chinese Academy of Sciences，Beijing 100049，China；
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Abstract：Accurate crop identification and classification is an important part of agricultural remote sensing detec⁃
tion，which is very important for crop growth monitoring and yield estimation. In this paper，based on the Senti⁃
nel-2 time series images of the United States mixed agricultural belt as the research area，the Universal Normal⁃
ized Vegetation Index（UNVI）for Sentinel-2 is calculated according to its sensor response function，and two
comparisons are made. Experiment to analyze the performance of UNVI and other six indexes in the accurate
classification of crops. Experiment 1 uses the JM（Jeffries-Matusita）distance as an indicator to analyze the sepa⁃
rability between different crop categories. The results show that UNVI is better than NDVI，EVI，WDRVI，
NDre1 and NDWI index. In corn and cotton，corn and rice，In terms of distinguishing between corn and rice，
UNVI is better than other indexes in distinguishing ability，but in other crop combinations such as cotton and
rice，NDVI and other indexes cannot distinguish them well. At this time，UNVI index can still perform better
Distinguishing ability of experiment；Experiment 6 uses random forests and support vector machines to classify
crops of the six time series index features. The results show that the UNVI index has the highest overall accura⁃
cy and Kappa coefficient，followed by the NDre1 index and the WDRVI index，and the EVI overall accuracy
and The Kappa coefficient is the lowest，which indicates that UNVI distinguishes the four main crops of soy⁃
bean，corn，cotton and rice in the study area better than the other five indexes. In summary，the UNVI index
based on the Sentinel-2 time series has greater advantages in crop classification than other remote sensing vege⁃
tation indexes studied in this paper. UNVI can be used for agricultural research and application such as crop
growth analysis and crop yield research Optional vegetation index.
Key words：Sentinel-2；Time series；UNVI vegetation index；Separability；Crop identification
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