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摘要：耕地是农业生产和保障粮食安全问题重要的物质基础，耕地的准确识别对耕地资源的保护和农业生产可持续

发展有着重要意义。为了构建高精度的耕地识别模型，本研究基于空间云计算平台使用 Sentinel-1/2 数据，构建不

同特征类型组合，通过特征重要性分析对耕地识别特征进行筛选，形成最优特征集合，使用随机森林（random 
forest，RF）、支持向量机（support vector machine，SVM）和分类回归树（classification and regression tree，CART）模型

对甘肃省张掖市 2021 年度的耕地进行识别，同时对比分析了各分类器的分类精度。结果表明，使用植被指数特征、

雷达特征和地形特征的特征类型组合能够把分类精度提升到 91. 32%；在研究区耕地识别中表现较好的特征有海

拔（elevation）、雷达 VH 极化通道及归一化水指数（normalized difference water index， NDWI）等；在张掖市耕地识别

中，RF 算法优势明显，总精度达 90. 04%，Kappa 系数为 0. 79，基于 RF 模型得到的张掖市耕地面积为 58. 5 万 hm2，面

积占比为 15. 4%。本研究实现了张掖市耕地的精确识别，可为该地区耕地制图提供参考。
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the sustainable development of agricultural production.  In order to construct a high-precision cultivated land 
identification model， this study used Sentinel-1/2 data together with the spatial cloud computing platform and built 
combinations of different feature types.  Through feature importance analysis， cultivated land identification features 
were then evaluated to identify the optimal feature set.  Random Forest （RF）， support vector machine （SVM）， and 
classification and regression tree （CART） models were employed to identify the cultivated land in Zhangye City， 
Gansu Province for the year 2021.  Simultaneously， the classification accuracy of each classifier was compared and 
analyzed.  The results show that using a combination of vegetation index features， radar features， and topographic 
features improved the classification accuracy to 91. 32%； Features that performed well in cultivated land 
identification in the study area included elevation， radar polarization channel VH， and normalized difference water 
index （NDWI）.  In the cultivated land identification of Zhangye City， RF algorithm demonstrates clear advantages， 
with an overall accuracy of 90. 04% and a Kappa coefficient of 0. 79.  Based on the RF model， the cultivated land 
area associated with Zhangye City is estimated to be 585000 ha， accounting for 15. 4% of the total area.  The 
methodology developed in this study achieves accurate identification of cultivated land in Zhangye City and offers a 
tool for cultivated land mapping in the region.
Key words： identification of cultivated land； machine learning； random forest； Sentinel

耕地是保障粮食安全的物质基础，快速、准确地提取耕地的面积及分布能为耕地变化监测、粮食政策制定等

提供数据支撑，对耕地资源保护和国家粮食安全的保障具有重要意义。遥感技术与机器学习算法的结合，为耕地

信息提取提供了新的技术手段。基于遥感数据使用机器学习算法准确快速地提取耕地分布信息，对保障粮食安

全、生态安全及对该地区草地农业可持续发展有重要的现实意义。

卫星遥感技术在获取数据方面具有宏观、精确、快速等优点，能够有效地获取土地覆盖信息，国内外许多学者

使用 MODIS（中分辨率成像光谱仪 moderate-resolution imaging spectroradiometer）［1-2］、Landsat［3-4］ TM/ETM+/
OLI 和 Sentinel-2［5-7］等卫星遥感数据进行耕地信息的提取。近年来随着智慧农业的发展，中低分辨率的光学遥

感数据逐渐无法满足日益严苛的研究需求［8］，高分辨率的光学遥感数据虽然在一定程度上能够提高识别精度，但

容易受到云等的影响，并且无法完全解决“同物异谱”和“同谱异物”的问题［9］。合成孔径雷达数据（synthetic 
aperture radar， SAR）具有穿透云层的能力，然而由于耕地的斑块化和高度复杂性，使用雷达数据在耕地提取的过

程中会产生较多的噪声［10］。

相比于单源数据，多源数据的结合使用能够增强耕地区域在物候、空间及纹理等特征的差异信息［11］，从而优

化分类结果，因此，许多研究融合多源数据对耕地进行识别［8］，雷达数据和光学数据的融合使用是一种常见的方

法［12］，随着高空间分辨率的 Sentinel-2 数据的公开，许多学者采用该数据结合雷达数据进行研究，Sun 等［13］使用

Sentinel-1、Sentinel-2 和 Landsat-8 对亚热带农业种植区作物进行识别；郭交等［14］基于 Sentinel-1 和 Sentinel-2 数据

使用支持向量机（support vector machine，SVM）分类算法对农作物分类，精度达到 90. 25%。然而由于耕地具有

异质性强、分布破碎等特点，且存在易与草地、林地等土地利用类型的光谱信息混淆的情况［15］，虽然多源遥感数据

融合在耕地识别上的可行性已经被证明，但研究耕地识别特征集合的构建对于识别模型精度的影响依然具有

挑战。

随着遥感数据源的增多及人工智能的发展，机器学习算法因其能够有效处理高维数据的优势在遥感图像的

分类中被广泛应用。与传统参数分类器比较，对于具有高维特征空间的数据，使用机器学习方法进行分类更具潜

力［16］。由于耕地的高度复杂性，对其进行识别时往往需要构建多维度的特征空间，因此中外许多学者基于机器学

习算法对耕地识别进行研究［16-18］。然而不同机器学习分类算法在不同研究区的表现可能有所差异，比较不同算

法在耕地识别方面的能力差异是当前研究的重点。Savitha 等［19］在印度 Tadepalligudem 流域的耕地识别研究中发

现 SVM 算法的分类效果优于随机森林（random forest，RF）算法；我国地形地貌丰富，耕地类型多样，面对国内耕

地复杂的情况，Wang 等［20］基于 Sentinel-2 数据在张掖山丹马场地区耕地识别时对比了 RF、SVM 和分类回归树
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（classification and regression tree，CART）3 种分类算法的精度，发现在该地区耕地识别中 RF 算法更具优势；对于

西北旱区土地分类的研究中，张静等［21］发现结合标准植被指数和纹理特征的 SVM 分类算法比最大似然法和 BP
（back propagation）神经网络法分类精度更高。因此针对不同地区的耕地识别使用何种机器学习算法能够构建更

高精度的分类模型仍然有待探究。

随着空间大数据云计算平台的发展，以其可以提供海量遥感数据和支持科学分析及计算等优点［22-23］，被许多

学者用于进行耕地识别的研究［24-26］，如 Teluguntla 等［24］基于 Landsat-8 OLI 数据，使用 RF 算法，得到澳大利亚和

中国 30 m 分辨率的耕地范围产品。

张掖市作为全国重要的商品粮基地和畜牧大市［27］，有着丰富的耕地资源，实现该地区耕地的准确识别和制

图，对耕地资源的保护及农业的可持续发展有着重要的现实意义。为构建高精度的耕地识别模型，本研究基于空

间云计算平台，针对研究区耕地特性，通过融合 Sentinel-1 和 Sentinel-2 数据集，运用机器学习的方法训练分类器，

对比不同分类算法的精度，以期构建针对本研究区的高精度耕地识别模型，为耕地识别提供技术与理论支持。

1　材料与方法

1. 1　研究区概况

张掖地处甘肃省西北部（37°28′-39°57′ N， 97°20′-102°12′ E），位于青藏高原东北部河西走廊中段，该市

地处甘肃省的西北角，与青海省、内蒙古自治区和陕西省接壤，是连接中国西部和中亚的重要交通枢纽，也是河西

地区中心城市及重要的商贸中心之一（图 1）。张掖市总面积 3860000 万  m2，辖区内分为甘州区、临泽县、高台县、

山丹县、民乐县、肃南裕固族自治县。张掖属温带大陆性气候，具有丰富的自然地貌，是我国西部的重要生态安全

屏障，光照条件充足，昼夜温差大，是我国重要的商品粮基地和畜牧大市，有着丰富的耕地资源，盛产小麦

（Triticum aestivum）、玉米（Zea mays）、甜菜（Beta vulgaris）、苜蓿（Medicago sativa）、油菜（Brassica rapa var.  

oleifera）等作物。

图 1　研究区概况

Fig. 1　Overview of the study area
基于自然资源部标准地图服务网站甘 S（2023）91 号标准地图制作，底图边界无修改。The map was based on the standard map service website of the 
Ministry of Nature Resources with the drawing review No. gan S（2021）91， and the base map borders were not modified.
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1. 2　数据介绍及预处理

1. 2. 1　Sentinel-1 及 Sentinel-2　  Sentinel-1 卫星由 Sentinel-1A 和 Sentinel-1B 双星组成，搭载有 C 波段合成孔

径雷达传感器，具有全天候、全天时和高分辨率的特点。本研究基于空间云计算平台对 Sentinel-1 数据进行去除

热噪声、辐射校准和正射校正等预处理，对研究区范围进行裁剪，使用其干涉宽幅（interferometric wide swath， 
IW）模式下的双极化方式（VV+VH）数据作为本研究主要数据集，VV：垂直发送，垂直接收（vertical transmit and 
receive），VH：垂直发送，水平接收（vertical transmit， horizontal receive）。

Sentinel-2 卫星由 Sentinel-2A 和  Sentinel-2B 双星组成，采用推扫式成像模式，成像幅宽为  290 km。Sentinel-
2 搭载的多光谱成像仪（multispectral imager， MSI）可以同时获取 13 个波段的数据，空间分辨率涵盖 10、20 和 60 
m，双星时间分辨率可达 5 d。本研究基于空间云计算平台提供的 Sentinel-2 Level-2A 数据，按照研究区范围对数

据进行裁剪和计算形成研究区内 Sentinel-2 光谱及植被指数数据集。选取的影像时间节点涵盖 2021 年时期的影

像，使用 QA 60 波段进行了去云操作，进行影像数据的最大值合成。

1. 2. 2　其他数据　  高程数据是由航天飞机雷达地形测绘任务（shuttle radar topography mission， SRTM）［28］提

供的近全球范围内的数字高程模型（digital elevation model，DEM）数据。本研究基于 NASA JPL 提供 SRTM V3
产品（SRTM Plus）DEM 数据。

土壤数据是由国际土壤参考和资料中心（international soil reference and information centre，ISRIC）提供的全

球尺度 250 m 分辨率的土壤数据［29］（https：//soilgrids. org/），本研究使用的土壤数据为 2020 年 5 月发布的版本。

1. 2. 3　样本数据　  本研究基于空间云计算平台提供的 Sentinel-2 高清影像结合实测样本点获得张掖市 2021
年度的样本数据集，将研究区分为荒地、太阳能发电站、水体、道路、城市绿地、耕地、建筑、草地、森林、山地、冰川

11 类，共 12200 个样本点，并将样本以 8∶2 随机抽取作为训练集和验证集（图 2）。

1. 3　研究方法

本研究主要包括以下步骤（图 3）：1）基于空间云计算平台的高清卫星图像及 Sentinel-2 影像，通过目视解译法

及实地调查获取 2021 年度的样本点数据；2）构建耕地识别的初始特征并对其进行筛选；3）在空间云计算平台通

过机器学习算法识别出研究区域内的耕地空间分布；4）对不同分类器进行精度评价。

1. 3. 1　特征筛选方法　  由于研究区的耕地面积及分布在同一年内不会产生较为明显的变化，因此特征变量的

构建均以年为单位。本研究选择了 5 种类型的特征变量作为耕地识别的初始特征：1）光谱特征：12 个 Sentinel-2
光谱波段，包括 Aerosols（B1）、Blue（B2）、Green（B3）、Red（B4）、Red Edge 1（B5）、Red Edge 2（B6）、Red Edge 3
（B7）、Near infrared（B8）、Red Edge 4（B8A）、Water vapour（B9）、SWIR 1（B11）以及 SWIR 2（B12）；2）雷达特征：

Sentinel-1 数据的 VV 和 VH 波段；3）植被指数特征：耕地的人类活动度高，其植被覆盖程度随着物候而变化［30］，据

实地调查，研究区内耕地具有较强的耕作节律，其植被覆盖具有一定的物候规律。本研究选择 6 种常用于进行耕

地及作物分类的指数数据，包括归一化植被指数（normalized difference vegetation index，NDVI）、增强型植被指数

（enhanced vegetation index，EVI）、归一化水指数（normalized difference water index，NDWI）、归一化物候指数

（normalized difference phenology index，NDPI）、土壤调整植被指数（soil adjusted vegetation index，SAVI）以及简单

比值（sample ratio，SR），它们能较好地反映植被覆盖的状态，具体计算公式如下所示：

NDVI = NIR - R
NIR + R

EVI = 2. 5 × NIR - R
NIR + 6 × R - 7. 5 × B + 1

NDWI = G - NIR
G + NIR

NDPI = NIR - ( )0. 74 × R + 0. 26 × SWIR
NIR + ( )0. 74 × R + 0. 26 × SWIR

SAVI = ( )NIR - R × ( )1 + 0. 5
NIR + R + 0. 5
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SR = NIR
R

式中：B（blue）为蓝光波段，G（green）为绿光波段，R（red）为红光波段，NIR（near infrared）为近红外波段，SWIR
（short-wave length infrared band）为短波红外波段，分别对应 Sentinel-2A 影像的第 2、3、4、8 及 11 波段。

4）地形特征：由于耕地应该是具有一定规律性的平坦土地［31］，有别于山地、林地等具有较为突出地形特征的

土地类型。本研究选择了海拔（elevation）、坡度（slope）、坡向（aspect）以及山体阴影（hill shade）。

5）土壤特征：由于耕地的土壤理化性质可能有别于其他土地利用类型，因此本研究加入了土壤数据作为识别

特征，包括容重（bulk density， BD）、总氮含量（total nitrogen， TN）、pH 值、有机碳密度（organic carbon density， 
OCD）、有机碳含量（organic carbon stock， OCS）、砂粒含量（sand）、粉粒含量（silt）、黏粒含量（clay）。

为了构建最优耕地识别模型并避免冗余特征对模型精度的影响，本研究基于上述初始特征根据分类精度与

特征重要性进行筛选，筛选的过程分为两个阶段。

图 2　研究区样本点分布

Fig. 2　Samples distribution of study area
基于自然资源部标准地图服务网站甘 S（2023）60 号标准地图制作，底图边界无修改。The map was based on the standard map service website of the 
Ministry of Nature Resources with the drawing review No.gan S（2023）60， and the base map borders were not modified.
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1）把以上 5 个特征类型进行组合设计出 9 组特征类型组合（表 1），根据这些特征组合在 RF 分类器下表现出

来的精度，对特征组合进行筛选。

其中光谱指 Sentinel-2 光谱特征，植被指数为根据光谱特征计算得到的特征，雷达指 Sentinel-1 的 SAR 特征，

土壤指 Soilgrids数据特征，地形指由 SRTM V3 产品 DEM 数据得到的特征。

2）对于确定为最优的特征类型组合，使用随机森林递归特征消除的方法，根据随机森林算法输出的特征重要

性对组合内的特征进行筛选，以得到最优的特征集合。

1. 3. 2　分类器　  本研究分别使用随机森林（RF）［32-34］、支持向量机（SVM）［35-36］和分类回归树（CART）［37］3 种

不同的分类器进行耕地识别，并对不同分类器的分类效果进行对比。为了确定随机森林分类器中的决策树数量，

本 研 究 分 别 测 试 了 10、30、50、100、300 和 500，并 根 据 精 度 最 终 选 择 了 决 策 树 数 量 为 500，其 他 参 数 如

图 3　工作流程

Fig. 3　Workflow of the cultivated land identification in Zhangye City
RF： 随机森林 Random forest； SVM： 支持向量机 Support vector machine； CART： 分类回归树 Classification and regression tree； RFE： 递归特征消

除 Recursive feature elimination； Kappa： 卡帕系数 .

表 1　9组不同特征类型组合

Table 1　9 groups of different feature type combinations

编号 Number
1
2
3
4
5
6
7
8
9

特征类型组合 Feature type combinations
光谱 Spectrum
光谱+雷达 Spectrum+synthetic aperture radar （SAR）
光谱+植被指数 Spectrum+vegetation index
植被指数+雷达 Vegetation index+SAR
光谱+植被指数+雷达 Spectrum+vegetation index+SAR
植被指数+雷达+土壤 Vegetation index+SAR+soil
植被指数+雷达+地形 Vegetation index+SAR+topography
植被指数+雷达+地形+土壤 Vegetation index+SAR+topography+soil
全部特征类型组合 All feature types
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minleafPopulation、variablesPerSplit、bagFraction 和 seed 均为默认设置，同时对于 SVM 分类器和 CART 分类器的

参数设置均为默认值。参考 Wang 等［20］的研究，随机抽取样本数据以 8∶2 的比例分为训练集（80%）和验证集

（20%）对分类器模型进行训练。

1. 3. 3　精度评价　  混淆矩阵（confusion matrix）常用于图像精度评价，主要用于比较分类结果和实际测得值，

可以把分类结果的精度显示在一个（n ×  n）的混淆矩阵中。本研究通过构建混淆矩阵来评价分类算法的精度。

评价的指标包括总精度（overall accuracy，OA）、生产者精度（producer’s accuracy，PA）、用户精度（user’s accuracy，
UA）、Kappa 系数［38］。

OA = ∑i = 1
n Xi +

N

PA = Xii

X+ i

UA = Xii

Xi +

Kappa coefficient =
N ∑i = 1

n Xii - ∑
i = 1

n

( )X i + × X+ i

N 2 - ∑
i = 1

n

( )X i + × X+ i

式中：n 为混淆矩阵的总行列数，N 为验证集的样本总

数，Xii 为混淆矩阵第 i 行第 i 列土地类型样本正确分

类的个数；Xi+和 X+i分别为第 i行和第 i列土地类型样

本总数。

2　结果与分析

2. 1　特征筛选结果

通过对比不同特征类型组合的分类精度，可初步

判断各特征类型对模型精度的贡献。如图 4 所示，多

种特征类型的组合使用可以使模型精度得到提升，然

而考虑到精度在 90% 以上的组合之间差异不大，为

了避免冗余特征对特征模型精度的干扰与其导致的

运算时间过长，因此本研究综合考虑确定使用组合 7
（植被指数特征+雷达特征+地形特征）作为最优特

征组合。

基于确定的最优特征组合（组合 7），本研究根据

RF 算法对特征进行递归消除，当使用组合 7内全变量

作为特征时总精度为 91. 32%，根据 RF 模型得到特征

重要性顺序由低到高逐个剔除 Hillshade、Slope、As⁃

pect、NDVI、EVI 和 SAVI，总精度分别变为 91. 19%、

90. 61%、90. 24%、90. 49%、90. 04% 和 87. 84%，剔除

SAVI 后 模 型 精 度 出 现 了 较 为 明 显 的 下 降 ，表 明

SAVI 对研究区耕地识别有着积极作用。如表 2 所

示，本研究选择了前 7 个特征并对其在 2021 年研究区

耕地识别中的重要性进行排名，表现最好的是 Eleva⁃

tion，其次是 VH、NDWI、SR、VV、NDPI、SAVI。

图 4　9种特征类型组合的分类精度和 Kappa系数比较

Fig. 4　 Accuracy and Kappa coefficient comparison of 9 
feature type combinations
图中特征类型组合 1 为光谱特征，组合 2 为光谱和雷达特征组合，组合 3
为光谱和植被指数的特征组合，组合 4 为植被指数和雷达的特征组合，

组合 5 为光谱、植被指数及雷达的特征组合，组合 6 为植被指数、雷达及

土壤的特征组合，组合 7 为植被指数、雷达及地形的特征组合，组合 8 为

植被指数、雷达、地形及土壤的特征组合，组合 9 为全特征组合。The 
combinations of feature types in the figure are as follows： Combination 1 
consists of spectral features； Combination 2 consists of a combination of 
spectral and synthetic aperture radar features； Combination 3 consists of a 
combination of spectral features and vegetation indices； Combination 4 
consists of a combination of vegetation indices and synthetic aperture radar 
features； Combination 5 consists of a combination of spectral， vegetation 
indices， and synthetic aperture radar features； Combination 6 consists of a 
combination of vegetation indices， synthetic aperture radar features， and 
soil features； Combination 7 consists of a combination of vegetation 
indices， synthetic aperture radar features， and topography features； 
Combination 8 consists of a combination of vegetation indices， synthetic 
aperture radar features， topography features， and soil features； 
Combination 9 consists of all features.
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2. 2　耕地识别结果

如图 5 所示，3 种分类器提取出的耕地分布与卫星图中的耕地分布基本重合，本研究选择了两处典型区域进

行结果展示。RF、SVM 和 CART 分类算法识别出耕地面积分别为 58. 5 万、52. 3 万和 63. 9 万 hm2，耕地面积分别

占土地总面积的 15. 4%、13. 5%、16. 5%，在地形平坦，耕地连续性强的区域，基于 RF 模型提取出来的耕地轮廓

清晰，内部完整，能够较好地区分出建筑、道路及水体等，基于 SVM 模型提取出的耕地图斑边界也较为清晰，但对

耕地区域内部的建筑和道路的区分效果不如 RF 模型，CART 模型分类结果噪声现象明显，错误地形成很多细小

的斑块。在耕地形状不规则且破碎程度严重的区域，RF 模型仍能够较为准确地识别出耕地的边界。

表 2　不同识别特征的重要性排名

Table 2　Rank of feature importance

识别特征 Feature

海拔 Elevation

VH， 雷达特征中的 VH 极化 Synthetic aperture radar features VH polarization

归一化水指数 Normalized difference water index， NDWI

简单比值 Sample ratio， SR

VV， 雷达特征中的 VV 极化 Synthetic aperture radar features VV polarization

归一化物候指数 Normalized difference phenology index， NDPI

土壤调整植被指数 Soil adjusted vegetation index， SAVI

特征重要性 Feature importance

8771. 81

8210. 86

8128. 18

7979. 18

7978. 85

7947. 32

7896. 25

图 5　不同模型的耕地识别结果

Fig. 5　 Cultivated land identification result of random forest， support vector machine and classification and regression tree 
respectively
基于自然资源部标准地图服务网站甘 S（2023）58 号标准地图制作，底图边界无修改。The map was based on the standard map service website of the 
Ministry of Nature Resources with the drawing review No.gan S（2023）58， and the base map borders were not modified.
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由表 3 可知，在研究区耕地识别中，使用 RF 分类器的总精度、用户精度、生产者精度及 Kappa 系数均为最高。

综上，在这 3 种机器学习模型中，RF 模型在研究区域内耕地识别中表现出最优的平均总精度和 Kappa 系数。

3　讨论

3. 1　耕地识别结果评价

本研究基于空间云计算平台使用机器学习方法提取了张掖市耕地的空间分布，最优算法是 RF 算法，基于该

算法的耕地识别模型 OA 和 Kappa 系数分别为 90. 04% 和 0. 7944，识别出研究区耕地面积为 58. 5 万 hm2，占比为

15. 4%。为了更好地评价研究结果的真实性与准确性，本研究将 RF 模型的耕地识别结果与 ESRI 公司提供的

2021 年度全球尺度下 10 m 分辨率的土地类型图（Sentinel-2 10-Meter Land Use/Land Cover）［39］及欧洲空间局

WorldCover 项目［40］提供的 2020 年全球尺度下 10 m 分辨率的土地利用产品（ESA WorldCover 10）进行了结果对

比（图 6）。在比较中发现，本研究识别出的耕地分布与 Sentinel-2 10-Meter Land Use/Land Cover 产品识别的耕

地范围大致相同，然而该产品对分类结果进行了去噪平滑处理，导致识别出来的耕地图斑边界有所改变，相对而

言本研究识别的耕地图斑形状更符合实际情况。而和 ESA WorldCover 10 的比较中，该产品在部分区域未能准

确识别耕地，且本研究识别出的耕地具有更好的细节，识别效果更符合真实情况。此外，在本研究耕地识别结果

及上述产品中，均有“椒盐现象”的存在，可能是由于研究区内的耕地破碎且异质性强，耕地之间的光谱差异较大

所导致，在 Feng 等［41］的甘南地区土地利用研究中也印证了这一观点。总体来说，在研究范围内，相比较于

Sentinel-2 10-Meter Land Use/Land Cover 和 ESA WorldCover 10，本研究识别出耕地面积占比较大，可能因为不

同土地利用分类系统存在一定区别、耕地定义不同或分类精度存在差异。为了进一步探究本研究识别耕地面积

占比偏大的原因，将表现最优的 RF 模型得到的耕地识别结果与 2019 年全国土地利用状况主要数据中的张掖市

各区县数据进行对比，结果表明差异较大的区县为山丹县、民乐县及肃南裕固族自治县，相较于平原种植区，这些

地区的地形地貌更加多样化，同时存在山地丘陵梯田区和林草区。根据分类结果及混淆矩阵，本研究在张掖市东

南部耕地与山地交界的地方存在错分的现象，部分耕地被误判为山地及草地，这可能是本研究耕地识别面积偏大

的原因，这与上述识别结果与调查数据的对比得出的结论相符。

3. 2　特征筛选对分类精度的影响

特征变量的选择对基于机器学习算法的遥感图像分类精度和结果及运算效率有重要影响［42］，过多的特征输

入会导致“维度灾难”，如何从丰富的遥感数据源中确定能够平衡分类精度和运算效率的特征是一个关键问题。

由于研究区内生长季阶段云量增加，为减少由于天气原因导致的光学影像数据不可用的情况，本研究使用

Sentinel-2 光谱特征、Sentinel-1 雷达特征及指数特征作为初始特征，除此以外还添加了地形特征与土壤特征。耕

地一般地块形状规则且平坦，地形特征也是重要的分类依据之一，海拔、坡度等特征对耕地分类有着重要意义［31］，

如钱鑫等［43］使用光谱特征、纹理特征和地形特征的组合，获得黑河流域的耕地分布；此外，由于耕地上人类活动的

强度较大，耕地土壤的理化性质有别于其他地物类型［44］，本研究还加入了土壤数据作为初始特征。

本研究尝试对不同类型特征进行组合并根据精度进行筛选，结果表明在耕地识别前进行特征类型集合的构

建和特征筛选可以有效提升耕地识别的精度并减少特征的冗余使得运算效率得到提升。

表 3　RF、SVM、CART模型分类精度比较

Table 3　Comparison of accuracy of random forest， support vector machine， and classification and regression tree

模型

Model

随机森林 Random forest， RF

支持向量机 Support vector machine， SVM

分类回归树 Classification and regression trees， CART

总精度

Overall accuracy

0. 9004

0. 8868

0. 8547

用户精度

User’s accuracy

0. 9540

0. 9466

0. 9467

生产者精度

Producer’s accuracy

0. 9747

0. 9694

0. 9494

卡帕系数  
Kappa coefficient

0. 7944

0. 7660

0. 7054
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本研究中使用 S2 光谱数据（组合 1）作为特征的分类精度仅有 62. 38%，而结合 S2 光谱数据和 S1 雷达数据的

特征类型组合（组合 2）分类精度达到 81. 73%，分类精度相较单独使用 S2 光谱数据有着大幅提升，相比于单源数

据，多源数据的组合使用在耕地识别中具有一定优势［11］，这与 Chakhar 等［45］和 Blickensdörfer 等［46］的研究结果相

符。由于耕地的植被覆盖程度存在一定的人为节律，因此在耕地识别中，植被指数也是一种常用的特征［47］，在组

合 3 的基础上，本研究添加了植被指数特征（组合 5），分类精度提升到 89. 0%，由于指数特征是由 S2 光谱数据计

算得到的，因此本研究尝试在加入植被指数特征后，去除光谱特征（组合 4），发现仅下降了 0. 6%。为了避免特征

冗余，本研究认为可以使用植被指数特征替代光谱特征的贡献。由于耕地一般是具有一定规律性且较为平坦的

土地，同时耕地的土壤理化性质可能有别于其他土地利用类型，且目前较少有使用土壤数据进行土地分类的研

图 6　本研究与 Sentinel-2 10 m LULC和 ESA WorldCover 10产品耕地识别结果比较

Fig. 6　Comparison of this study， Sentinel-2 10 m LULC and ESA WorldCover 10
基于自然资源部标准地图服务网站甘 S（2023）60 号标准地图制作，底图边界无修改。The map was based on the standard map service website of the 
Ministry of Nature Resources with the drawing review No.gan S（2023）60， and the base map borders were not modified. a、b、c 分别代表图中三个展示区

域 a， b and c represent the three display areas in the figure respectively.
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究，本研究尝试添加地形数据和土壤数据作为初始特征类型，拟探讨二者对模型精度的提升效果。在确定使用雷

达和指数特征的基础上，分别单独添加土壤或地形数据（组合 6 和组合 7），精度分别提升了 2. 06% 和 2. 27%，加

入地形特征的精度略优于加入土壤特征的精度，但是二者差异不大。而将地形和土壤数据同时添加（组合 8），精

度却几乎没有提升（0. 41%）。此外，本研究还尝试了全特征类型的组合，精度有所提高（92. 3%），但提升十分有

限，说明并不是特征变量越多，模型精度提升就越大，综合考虑模型的复杂性和精度，在进行分类前对特征类型进

行组合和筛选是有必要的，而本研究最终选择了雷达特征、植被指数特征和地形特征的组合（组合 7）。

本研究表明在张掖地区基于 RF 算法使用植被指数特征、地形特征和雷达特征构建特征组合进行耕地识别

的精度达到 90% 以上。可见针对不同地区耕地特点存在差异的问题上，根据研究区性质选择分类精准的特征仍

然有待研究。

3. 3　分类器评价

由于耕地的高度复杂性，不同地区的优势分类器也存在差异，因此探究针对不同地区的耕地识别使用何种算

法能够构建更高精度的分类模型仍具有挑战。Savitha 等［19］认为在印度 Tadepalligudem 流域的耕地识别中，分别

基于 Sentinel-2 和 Landsat 数据使用 SVM 算法的精度均优于 RF 算法，原因是 SVM 算法在二分类问题中具有更

好的分类能力；而 Wang 等［20］在张掖山丹马场地区耕地识别中则认为相较于 SVM 和 CART，该区域更适合使用

RF 算法，林陈捷等［15］在广州市耕地识别的研究中认为 RF 算法表现更优。此外，也有学者如 Xie 等［48］比较深度学

习算法中的一些深度语义分割算法（U-Net、U-Net++、U-Net3+、MPSPNet）和传统机器学习算法（RF）的分类

效果，发现在华南地区耕地识别中，深度学习算法较 RF 算法得到的识别精度有着显著提升。

在本研究中，相较于 SVM 和 CART 算法，RF 算法在张掖市耕地识别中表现更好，分类精度和 Kappa 系数达

到了 90. 04% 和 0. 7944，在使用相同样本数据和特征情况下，SVM 算法对耕地的分类存在一定漏分的现象，而

CART 算法分类的耕地内部存在很多噪声，相较下 RF 算法实现了该地区耕地较为精准的识别。研究区内耕地

的高度复杂性导致使用机器学习算法准确地识别出耕地需要具有高维度的数据，RF 是一种集成型算法，它对样

本的数量和质量敏感度较低，在训练模型时表现出较好的泛化能力，能够有效减少过拟合的风险，同时 RF 对于

数据存在的噪声和异常值有着较好的鲁棒性［31，49-50］，在该地区的耕地识别中表现出更好的分类效果。可见在耕

地类型复杂的地区，随机森林分类器在耕地识别上具有一定的优越性，这与 Wang 等［20］、林陈捷等［15］的研究结果

相符。

尽管基于像元对耕地进行识别的方法已经很成熟，但在一定程度上忽略了耕地丰富的纹理特征［8］，本研究使

用高清分辨率影像仅采用基于像元的分类方法，而 Xiong 等［7］的研究表明以 RF 算法作为主要分类器，局部使用

SVM 分类器弥补噪声的缺陷，再采用递归层次分割（recursive hierarchical image segmentation，RHSeg）算法，从相

同的输入数据中基于光谱和空间属性生成面向对象的分割层，为耕地识别提供新思路。在今后的研究中可以参

考该思路，把面向像元和面向对象的分类算法结合使用，或许能得到更理想的分类结果。

4　结论

以张掖市为研究区，在空间云计算平台基于 Sentinel-1 和 Sentinel-2 遥感影像数据，分别使用 RF、SVM、

CART 算法对 2021 年研究区内耕地进行识别，并进行精度评价，研究主要获得以下结论：

1）比起单源数据，多源数据的组合使用能够有效地提高耕地识别模型的精度。本研究中，对比单独使用 S2
数据作为特征类型，使用植被指数特征、雷达特征和地形特征的特征类型组合能够使精度达到 91. 32%。同时，

在精度达到 90% 以上时，继续加入新的特征类型组合对模型的精度提升较少，表明虽然组合使用特征类型能有

效提升模型精度，但加入过多的特征类型并不能使分类精度大幅提升。

2）在分类之前对特征进行筛选，能够避免冗余特征对模型精度和运算时间的影响，在 2021 年张掖市耕地识

别模型的特征中，按照重要性程度表现最好的是 Elevation，其次是 VH、NDWI、SR、VV，最后是 NDPI、SAVI。

3）本研究中，RF 模型的总精度为 90. 04%，比 SVM 模型和 CART 模型的精度分别提升 2% 和 5%，并且在分

类效果的比较中，RF 算法识别出的耕地图斑最接近实际情况，表明该算法在本研究区域的耕地识别中有着更强
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的优越性，能够有效地提高识别精度和识别效率。
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