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摘要：中空间分辨率样本（简称中分样本）的数量、质量是决定中低分辨率复合识别模型效率的关

键因素。以冬小麦为研究对象，中低分辨率影像结合构建支撑向量回归模型（Support Vector
Regression，SVR）实现冬小麦的混合像元分解，提取出冬小麦的空间分布，定量分析中分样本数

量、质量对识别精度的影响。结果表明：从样本数量上看，样本量为 10%即可保证稳定的冬小麦精

度，在典型冬小麦区的区域精度、像元精度达到 98%、92%以上；从样本质量上看，识别精度随样本

质量（达到 60%即可获得较好的识别结果）增加而升高；对于非中分样本区的冬小麦，区域精度、像

元精度也是随样本数量的增加而提高，在 20%样本量下，区域精度和像元精度稳定在 97%、92%
以上，表明该模型具有较强的空间泛化性能力，弥补了从低分影像上难以获取有效样本的不足。
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1 引 言

准确的农作物空间分布信息是作物生产管理、

估产的基础。遥感是进行大范围农作物识别最有

效技术手段，一般通过传感器接收地表要素反射的

太阳电磁波成像，利用模式识别将影像像元归属为

特定的地物类型［1-2］。已有研究表明，通过中高分辨

遥感影像可获得较为纯净的地表要素光谱信息，确

定地物光谱特征，如能获得关键时期遥感影像就可

准确地提取出作物的空间分布［3］。但由于受到卫星

回访周期长和云雨天气的影响，无法保证在作物生

长关键时期获得有效的较高分辨率影像［4］。这样，

不但会造成同期作物识别的干扰，影响识别精度［5］，

也无法保证遥感影像的全覆盖能力，这限制了利用

中高分辨率尺度遥感影像进行作物分布提取的应

用能力。

低空间分辨率遥感影像（简称低分影像），如

MODIS和 NOAA，回访周期短，能在 1 d内对地球

表面进行观测，并可在一定时间窗口上进行数据合

成，消除云和噪声的影响，得到无云的遥感影像［6-8］。

时间序列影像能够定量地刻画出农作物在整个生

长周期的物候特征［9-10］，利用每一种作物在时间尺

度上的特有时间序列特征来构建识别模型，提取出

作物的分布［11-12］。相对于中高分辨率影像而言，具

有丰富时间序列特征的低分影像能够一定程度上

消除“异物同谱、同物异谱”的困扰，也能够解决作

物生长关键期遥感影像缺失的问题［13］，但由于空间

分辨率低，混合像元现象严重［14］，制约了作物分布

的识别精度。一般采用混合像元分解来提取出作

收稿日期：2021⁃03⁃08；修订日期：2022⁃05⁃25
基金项目：高分辨率对地观测系统重大专项（20⁃Y30F10⁃9001⁃20/22），北京工业职业技术学院重点课题（BGY2022 KY⁃14Z）。

作者简介：朱 爽(1981-)，女，甘肃金昌人，博士，副教授，主要从事资源与环境遥感方面的研究。E⁃mail: zhushuang@ mail.bnu.edu.cn
通讯作者：张锦水（1978-），男，河北沧州人，博士，教授，主要从事资源与环境遥感、人工智能方面的研究。E⁃mail:zhangjs@bnu.edu.cn



第 3 期 朱爽等：中低分冬小麦分布提取模型效率的样本特征分析

物的组分，可以在一定程度上消除混合像元的影

响［3，11，15］。 线 性 混 合 像 元 分 解 模 型 是 常 用 的 方

法［12-13］，其中端元选择的优劣是决定模型性能的关

键［16］，一般可以采用MNF变换从图像上选择出纯

净的端元［17］，但由于我国农业种植地区地块破碎，

很难在低分影像（如MODIS影像为 250 m分辨率）

上选择出纯净的端元特征，这影响了利用时间序列

的低分影像进行作物提取的能力［18］。

综上分析，中低空间分辨率遥感影像（简称中

低分影像）在空间、时间分辨率上具备各自的优势，

综合各自的优点建立中低分影像的作物识别模型，

是解决中等分辨率遥感影像（简称中分影像）获取

困难、低分影像提取精度难以保证的有效途径。

2012年 Pan等［19］提出基于MODIS时间序列筛选出

特定地物物候特征，并结合中分影像作为目标量，

构建冬小麦作物面积指数模型，一定程度上消除了

混合像元对作物提取的影响。另外，利用遥感和作

物物候模型结合，可减小因作物播种日期差异带来

的不确定性，提高作物识别的精度［20］。

中低分辨率影像识别方法能够有效地进行作

物识别，但中分影像对识别模型的影响仍需深入探

讨。本研究以冬小麦为研究对象，利用从中分影像

提取的冬小麦分布作为模型的样本目标量，结合时

间序列数据为自变量，构建支撑向量回归模型（Sup⁃
port Vector Regression，SVR）实现混合像元分解，

提取出冬小麦的空间分布，分析中分影像作为样

本，其数量、质量对模型的影响，进而验证中低分作

物识别模型的适用能力。

2 中低分影像复合的冬小麦提取模型

研究的目标是结合中、低分影像各自的优势，

利用中分影像构建样本，训练支撑向量回归模型，

构建非线性模型，实现低分时间序列影像的混合像

元分解，进行冬小麦分布的识别。

对于一个低分像元，如MODIS，该像元内所包

含的冬小麦面积（SMODIS）为：

SMODIS = SMODIS_O ⋅ PMODIS （1）
其中：PMODIS表示某个MODIS像元内冬小麦所占比

例 ；SMODIS_O 为 MODIS 像 元 的 面 积（即 250 m×
250 m）。

首先，利用线性混合像元模型来解释像元的光

谱特征与组分之间的关系：

f =∑fm sm + ε （2）

其中：f为混合像元的反射率；fm 为 m地物类型组分

的反射率；sm 为第 m种地物类型组分所占的比例；ε

为残差。这个模型阐释了目标地物所占比例与混

合光谱与目标地物光谱特征相关，组分比例越高则

混合光谱中呈现出该地物的光谱特征越明显。

但是混合像元光谱特征一般不是简单的线性

组合，可以采用非线性模型进行求解。SVR为设定

最多有 2ϵ偏差的隔离带，能够保证即使在小样本量

的情况下也能得到较好的识别结果［21］。研究构建

SVR模型进行冬小麦识别，其中因变量为混合像元

的丰度，自变量为MODIS的时间序列特征。

为利用 SVR混合像元分解进行冬小麦分布的

提取，提出两个假设：

假设 1：相对于低分影像而言，中分影像（以

Landsat5 TM为例）提取出的冬小麦精度高，可以聚

合到低分辨率尺度作为 SVR回归的目标量。中分

冬小麦结果聚合到低分尺度的规则如下：

Pm =
n*STM

SM

（3）

其中：n为 MODIS像元所对应 TM的冬小麦像元

数；STM、SM分别为TM与MODIS的像元分辨率。

假设 2：以MODIS像元中的冬小麦面积丰度为

目标量（K），其提取精度与样本量（n）、样本质量（q）
密切相关：

K = f ( n，q ) （4）

3 实验设计

用中低分影像融合的 SVR模型来提取冬小麦

的流程主要包括：基于 TM数据和MODIS时间序

列数据分别提取各自冬小麦的分布范围；SVR模型

训练样本构建；TM和MODIS共区、非共区区域划

分；对冬小麦识别结果进行精度评价。

3.1 研究区与数据

3.1.1 研究区概况

研究区位于北京市东南部，跨越北京、河北和天津，

覆盖范围为 116°5′13″~117°15′16″E，39°25′25″~
40°28′26″N，见图 2。属于中纬度暖湿带，是典型的

温带大陆性季风气候。该地区北部为燕山山脉，大

部区域为平原，属于黄淮海平原北部地区，北京市

辖区位于西部。作为中国典型的农业区，该区域主

要以冬小麦和玉米轮作方式为主。

3.1.2 数据与预处理

实验利用两种空间分辨率的遥感影像：Land⁃
sat 5 TM和MODIS。用 TM数据提取出的冬小麦
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分布结果作为目标量，然后结合MODIS数据的时

间序列特征进行建模。

Landsat 5 TM 数据采集时间为 2006年 4月 7
日，为图幅 123/32的一个子区范围，图像质量完好，

无云，所用波段包括蓝光（0.433~0.515 μm），绿光

（0.525~0.600 μm），红光（0.630~0.680 μm）、近红外

（0.845~0.885 μm）、短波红外 1（1.560~1.660 μm）
和短波红外 2（2.100~2.300 μm）6个波段。从美国

地质调查局USGS网站上下载的TM影像已经进行

了几何精校正，本研究仅使用单期 TM数据进行冬

小麦提取，不再需要进行大气校正。TM的投影类

型设定为 Albers等积投影，第一条纬线为北纬 25°，
第二条纬线为北纬 47°，中央经线为东经 105°，椭球

体为WGS84。通过判读图像可以看出，该地区地

物类型主要包括冬小麦、裸地、林地、城镇和人工草

地等，农业景观呈现规模连片和破碎分布并存的现

象。相对于MDOIS数据（分辨率为 250 m），TM影

像分辨率（30 m）较高，能够有效地反映出冬小麦的

分布，且属于冬小麦拔节期，同期作物少，可作为精

确识别冬小麦的数据源。

研究采用时间序列MODIS 16 d合成的归一化

植被指数（Normalized Difference Vegetation Index，
NDVI）产品，时间跨度为 2015年 10月上旬至 2016
年 6月下旬，覆盖了冬小麦的整个生长周期，利用

SG滤波消除云和噪声的影响。投影与坐标系与

TM保持一致。图 3看出 10月下旬、中旬和上旬合

成显示，小麦被清晰显示出来，呈粉红色，这主要是

10月下旬冬小麦已经出苗，冠层覆盖地面，而其他

植被，如林地，正好处于叶绿素减少，叶子脱落，呈

裸地状态，造成二者剧烈的时序遥感特征的反差。

3.2 一致样本区的提取

为有效支撑 SVR进行冬小麦提取，需要精确的

冬小麦分布。在此引用冬小麦“一致性区域”概念，

提取本研究中的冬小麦分布作为构建 SVR的样

本［22］。基本流程为，通过阈值设定从MODIS上提

图 1 中/低分影像冬小麦遥感测量流程图

Fig.1 Technological flow chart

图 2 研究区

Fig.2 Study area
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取出冬小麦的分布，利用机器学习的方法从 TM影

像上提取出冬小麦的分布，二者求取交集，得到冬

小麦测量结果一致性区域，这样一定程度上消除不

同传感器识别冬小麦的误差。定义模式如下：

C = SMODIS ∩ FTM (5)
其中：SMODIS为利用MODIS影像提取的冬小麦丰度

值，FTM为利用 TM影像提取出的冬小麦分布范围。

当 SMODIS=1且 FTM≥50%的像元区为典型冬小麦一

致区，C取值为 1；当 SMODIS=0且 FTM<50%的区域

为典型非冬小麦一致区域，C取值为 0为。具体流

程参见文献［22］。

3.3 试验区的划分

样本的代表性是 SVR构建模型提取冬小麦分

布的关键因素之一。从两个角度设计实验，构建

SVR模型：一是从区域自身提取样本来训练 SVR
模型，该方法是常用的机器学习方法［23-25］，保证了样

本的代表性，定义该区为 I区；二是利用已知区域提

取样本构建的模型来直接推断另一个区域，即预测

区域与样本区域完全独立，定义 II区，目的就是验

证 SVR提取冬小麦的模型泛化能力，在没有任何样

本下提取冬小麦的适用性。根据上述确定的规则，

将整个研究区划分为两个部分：中空间分辨率影像

样本区（简称中分样本区，I区）和非中空间分辨率

影像样本区（简称非中分样本区，II区），分别对应于

有样本支持和没有样本支持情形下的冬小麦提取，

如图 3所示。

3.4 SVR训练样本的选择

采用分层等比例抽样的策略，分层指标为250 m×
250 m像元尺度内的冬小麦比例，以从“一致样本

库”中有效提取出样本为目的。为验证样本数量对

回归提取冬小麦精度的影响，在每一层按照抽样比

例 为 0.1%、0.5%、0.8%、5%、10%、20%、30%、

40%、50%、60%、70%、80%和 90%的数量进行样

本的选择，分析当样本量为多大规模时，冬小麦的

识别精度就能够达到比较高且稳定的程度。

另外，考虑到用于回归的样本精度（即样本质

量）会对回归结果产生一定的影响，因此在一致样

本区混入了一定比例的误差，以模拟样本混入误差

对 SVR冬小麦提取结果的影响。在一致区内的像

元样本内混入 10%、20%、30%、40%、50%和 60%

（构成波段时相组合为：3∶2∶1）
图 3 MODIS影像示意图

Fig.3 Sketch map of MODIS image
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的随机误差（TM的分类误差不能低于 40%），也就

是在一致区内选择出相应比例的样本量，将冬小麦

丰度值 f取反（即 1-f）。

3.5 精度评价指标

将上述方法提取出的样本，输入到 LibSVM中

采用 epsilon-SVR进行回归分析，构建 SVR的冬小

麦提取模型。本文选用了像元精度、区域精度来定

量分析不同尺度下冬小麦的提取精度。

像元精度（Pixel Accuracy，PA），代表区域内像

元级别的冬小麦识别精度。

PA =
1

N
∑( 1 -

|| wi - wi

wi

) （6）

其中：，

wi 代表第 i个像元内 SVR提取的冬小麦丰

度；wi 代表第 i个像元对应的冬小麦像元丰度；N代

表用于精度评价的像元个数。

区域精度（Region Accuracy，RA），代表区域内用

SVR提取冬小麦的面积精度，反应出区域数量精度。

RA = 1 -
||W - W

W
（7）

其中：Ŵ 为 SVR提取出的冬小麦总面积；W 为中分

冬小麦总面积。

4 结果分析

4.1 样本数量对 SVR识别精度的影响

按 照 0.1%、0.5%、0.8%、5%、10%、20%、

30%、40%、50%、60%、70%、80%、90%，进行 5次
抽样来训练 SVR模型，得到 I区内的冬小麦结果（见

图 4）。从识别结果可以看出，当样本量为 0.1%时，

非冬小麦区域明显有误差混入的情况；随着训练样

本量的增加，误差混入现象逐渐消失，冬小麦被准

确地识别出来。

为全面分析不同情况下 SVR冬小麦识别精度，

将一致性区域分为两个部分：典型冬小麦区和典型

非冬小麦区。

下面分别对全区、典型冬小麦区和典型非冬小

麦区进行分析。

4.1.1 全区精度评价

从图 5可以看出，随着样本量的增加，MODIS
提取出的冬小麦区域精度、像元精度的最大值、最

小值和平均值都不断提高。RA和 PA的最大值和

最小值之间的差值逐渐缩小，呈收缩喇叭口状。在

图 4 不同样本下MODIS混合像元冬小麦测量结果丰度图

Fig.4 Wheat fractional map generated from MODIS mixed pixel unmixing with various amount of sample data
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样本量达到 10%时，像元精度和区域精度达到最

高，趋于平稳状态。可知在一致样本区内提取 10%
的样本量就可以满足 SVR混合像元分解的要求，能

够保证区域精度和像元精度的较高一致性（PA达

到 92%以上，RA达到 98%以上）。

4.1.2 典型冬小麦区域精度评价

典型冬小麦区的区域精度、像元精度的结果如

图 6所示。与全区区域精度、像元精度的规律相似，

区域精度、像元精度随着样本量的增加而提高。当样

本量达到 10%时，两个精度指标已经比较稳定，像元

精度达到 92%以上，区域精度达到 99%以上。可见

在典型冬小麦区 SVR能够准确提取出冬小麦分布。

4.1.3 典型非冬小麦精度评价

典型非冬小麦区域的冬小麦面积为 0，因此该

区域只需要用像元精度一个指标即可，计算方式是

将 SVR所提取的非冬小麦丰度代入式（6）。图 7表
明，随着抽样数量的增加，非冬小麦区像元精度逐

渐提高。当样本量超过 10%时，像元精度趋于稳

定，不再发生变化，只有少许的冬小麦混入到非冬

小麦像元。

上述研究表明，当样本量达到 10%以后，PA和

OA均比较高且稳定，因此选择某一次 10%样本量

下的 SVR冬小麦提取结果进一步分析。从MODIS
和 TM冬小麦、非冬小麦的一致区分层随机选择

图 6 典型冬小麦区区域精度和像元精度

Fig.6 Regional and pixel accuracy within representative wheat areas

图 5 全区不同样本量下 SVR提取出的冬小麦精度

Fig.5 Wheat accuracy based on SVR with various amount of sample data
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10%的样本，制作散点图、误差直方图和累积误差

直方图，分析估计结果和检验样本之间的关系。

图 8展示的是 5次 10%样本量抽样下识别结果

和检验样本之间的关系。从这 5次结果可以看出，

SVR识别冬小麦结果与检验样本的结果非常接近，

集中分布在 1∶1线两侧，确保了区域面积精度的准

确性。

将 MODIS冬小麦的识别结果与 TM 结果作

差，并将差值结果进行分段（［-1，-0.9］，［-0.9，-
0.8］，…，［0.9，1.0］）统计差值个数，制作差值直方

图，如图 9所示。差值结果多集中在［-0.1，0.1］范

围之内，说明 SVR能够准确地提取出冬小麦结果。

图 10为差值绝对值的累积直方图，差值绝对值在

［0，0.1］之间达到 80%左右，说明 SVR混合像元分

解得到的冬小麦结果与检验值接近，验证了 SVR提

取冬小麦的能力。

4.2 样本质量对 SVR提取冬小麦的影响

一致区内的样本精度直接影响 SVR模型提取

冬小麦的能力。下面将一致区内混入一定的误差，

分析样本质量对结果的影响。对一致区内的像元

混入一定的误差后，分层随机 5次抽选出 10%样本

量构建 SVR冬小麦提取模型。

图 11是某一次冬小麦的提取结果。当混入

10%~40%误差量时，对 SVR分解提取的冬小麦分

图 7 非冬小麦区的像元精度

Fig.7 Pixel accuracy with non-wheat area

图 8 5次 10%样本量抽样下 TM与MODIS冬小麦测量结果的散点图

Fig.8 The scatter dot diagram calculated between TM and MODIS with 10% sample
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布影响不大，冬小麦的分布比较一致且稳定；当误

差量达到 50%时，山区的绿色植被、水体等被误分
解成冬小麦。可见，输入样本的质量对 SVR分解模

型有一定影响。

从图 12可以看出，RA、PA随着误差量的增加

而降低。当误差控制在 10%~40%范围内，精度降

低较慢，区域精度和像元精度分别在 89%、86%以

上。当误差量超过 50%，区域精度、像元精度发生

陡变，精度明显下降，原因是混入误差过多，识别过

程将非冬小麦像元分解成冬小麦像元，而冬小麦像

元被分解成非冬小麦像元。TM提取冬小麦精度相

比MODIS而言能够保证高于 50%，且 TM提取样

本精度越高则 SVR提取冬小麦的精度越高。

4.3 SVR识别冬小麦的泛化能力分析

大区域范围内采用冬小麦信息提取时，经常会

出现自身区域缺乏样本来支撑训练 SVR模型的情

况，因此利用其他区域已形成的 SVR模型来推断该

区域冬小麦分布是一种常用的策略。分别利用中

分样本区 0.1%、0.5%、0.8%、1%、5%、10%、20%、

30%、40%、50%、60%、70%、80%以及 90%抽样样

本量下形成的 SVR模型对非中分样本区进行冬小

麦提取。

图 13是非 TM样本区的冬小麦提取结果。目

视来看，0.1%的样本量下，山区和城区误差混入情

况严重；当样本量为 0.5%和 0.8%时，冬小麦的分

布比较明显，但山区的误差混入情况仍比较严重；

当样本量高于 1% 时，冬小麦的分布较为准确且

稳定。

图 14表明，非样本区（II区）混合像元分解精度

随 着 输 入 样 本 量 的 增 加 而 上 升 。 在 样 本 量 为

［0.1%，20%］范围内，RA和 PA一直呈上升趋势。

在 II区，当样本量达到 20%后，RA和 PA趋于稳定，

图 9 10%样本量下 5次结果的误差直方图

Fig.9 Errorhistogramsof five experimentswith 10% sample

图 10 10%样本量下 5次结果的误差累积直方图

Fig.10 Accumulated error histograms of five experiments
with 10% sample

图 11 不同误差量下MODIS冬小麦混合结果

Fig.11 MODIS based wheat results with different error fraction
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图 12 样本混入不同误差量下的 PA和RA
Fig.12 PA and RA with different error fraction mixture

图 13 非 TM样本区MODIS冬小麦提取结果

Fig.13 MODIS based wheat extent within TM sample area
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分别在 97%，92%以上，样本量要高于 I区 SVR提

取冬小麦达到比较高精度所需样本量，究其原因是

从自身区域选取样本的代表性会更强。

5 结 语

本文从样本数量和质量两个角度，分析了对中

低分辨率影像复合提取冬小麦识别效率的影响，分

别在中分样本区和非中分样本区两个区域进行验

证，得到如下结论：

（1）在中分样本区内，冬小麦提取的区域精度

和像元精度随着用于 SVR模型训练的样本量逐步

增多而提高。当样本量超过 10%时，全区区域精度

和像元精度稳定在 98%、93%以上，典型冬小麦区

的区域精度和像元精度达到 98%、92%以上，非典

型冬小麦区的区域精度和像元精度接近且都达到

96%以上。说明 SVR能够准确地提取出冬小麦的

分布，错入、错出现象较少。因此，10%的样本量就

可以进行MODIS冬小麦的混合像元分解，准确地

提取出冬小麦面积。

（2）SVR冬小麦提取结果的精度与样本质量之

间具有相关性。样本质量越高，冬小麦提取结果的

精度就会越高。在 5次 10%抽样样本的情况下，当

混入误差在 10%~40% 时，提取的冬小麦区域精

度、像元精度平均值分别在 89%、86%以上；当样本

混入误差为 50%~60%时，区域精度和像元精度陡

然降低，都低于 50%。可见，SVR分解对于样本的

准确性有一定要求，当输入样本精度高于 60%时可

以获得较好的识别结果。

（3）基于中分样本区训练的 SVR模型可以成功

迁移到非中分样本区进行冬小麦的提取，具有较强

的空间泛化性能力。与中分样本区的实验相同，非

中分样本区提取的冬小麦区域精度、像元精度随着

输入样本数量的增加而提高，在 20%样本量下，区

域精度和像元精度达到稳定，且精度分别在 97%和

92%以上。

在一定样本数量、质量的前提下，利用 SVR方

法能够有效地提取出冬小麦的分布。这种方法弥

补了从低分影像上难以获取有效样本的不足，验证

了将模型迁移进行冬小麦提取的有效性。在后续

的研究中，需要深入探讨 SVR模型参数对提取结果

的影响并验证该方法在更大范围和对其他作物提

取的适用性。另外，模型迁移学习需要设置迁移网

络层、学习效率和方式，还需要注意不同农业景观

对迁移学习的影响，这些问题都有待深入研究。

图 14 非 TM样本区 SVR冬小麦识别精度随样本量的变化

Fig.14 The change of SVR based wheat accuracy accompanying with sample increment
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Influence Factors Analysis on Accuracies of Winter Wheat Distribution
from Low and Medium Resolution Composited Remote Sensing Images

Zhu Shuang1，2，Zhang JinShui2，3
（1.Beijing Polytechnic College，Beijing 100042，China；

2.Beijing Engineering Research Center for Global Land Remote Sensing Products，Faculty of Geographical
Science，Beijing Normal University，Beijing 100875，China；
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Abstract：The quality and quantity of sample dataset from medium resolution remote sensing images is the key
factor to contribute to the efficiency of low and medium resolution identification model. For winter wheat in this
paper，we constructed a support vector regression model coupled with low and medium resolution images，to
decomposed of mixed pixels，and exact winter wheat extent. Then analyzed the influences of sample quantity
and quality of medium resolution remote sensing images respectively. The results states that only 10% quantity
of samples are enough to achieve stable accuracy. Under this quantity，regional accuracy and pixel accuracy
could reach higher than 98% and 92% respectively in typical winter wheat area. In terms of sample quality，the
accuracy of result improved accompanying with the sample quality increment. We found that high accuracy could
achieved when the sample quality is better than 60%. While in the area where medium resolution sample did not
exist in area with medium samples，regional accuracy and pixel accuracy also increased accompanying with the
sample amount and quality increment. In this area，20% quantity of medium resolution sample was needed
enough to achieve 97% of regional accuracy and 92% of pixel accuracy respectively. The above demonstrate the
successful generalization of winter wheat identification by medium resolution sample to non-medium resolution
area.
Key words：Support Vector Regression（SVR）；Pixel unmixing；Sample quantity/quality；TM；MODIS
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