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基于阈值特征-机器学习的青铜峡灌区多年种植结构识别 
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北京 100083；3.中国-以色列国际农业研究培训中心，北京 100083） 

摘  要：【目的】基于阈值特征-随机森林算法对青铜峡灌区多年种植结构进行识别。【方法】以青铜峡灌区为研

究对象，在实地调研和目视解译的基础上，基于谷歌地球引擎（Google Earth Engine）平台，采用阈值特征-随机森

林方法识别 2013—2020 年青铜峡灌区主要粮食作物（春小麦、春玉米、水稻）的种植结构。【结果】阈值特征-随

机森林算法能够用于干旱灌区多年种植结构识别，总体分类精度为 0.88，Kappa 系数为 0.76。春小麦、春玉米、水

稻的遥感提取面积与统计种植面积之间的线性拟合决定系数（R2）分别为 0.80、0.93 和 0.86；2013—2020 年作物

种植面积由大到小分别为春玉米>水稻>春小麦，春玉米种植面积呈持续上升趋势，春小麦种植面积呈先升高后下降

的变化趋势，水稻种植面积呈下降趋势；春玉米主要集中在灌区的北部和南部，种植区域呈南移趋势；春小麦主要

集中在灌区的中部和南部，水稻主要集中在灌区中部地区，种植区域呈向北迁移的趋势。【结论】阈值特征-随机

森林算法能够较好地适用于干旱灌区多年种植结构的识别，为长时间序列种植结构识别提供了新方法和思路。 
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0 引 言1 

【研究意义】及时、准确地获取作物种植结构

是区域作物长势监测、产量预估、耗水估算和农业

灾害评估的前提[1]。当前，灌区内作物种类、种植

面积等信息主要依靠统计和抽样调查方法获取。然

而，统计和抽样调查方法无法获取作物的详细空间

分布特征，难以反映灌区实际情况，无法满足灌区

精细化管理需求。遥感技术能够快速提取灌区种植

结构信息[2]，且通过适当的模型构建可实现多年种

植结构的获取，为灌区的高质量、可持续发展提供

重要依据。【研究进展】随着大规模云计算、云平

台以及地理大数据的不断发展，谷歌地球引擎

（Google Earth Engine, GEE）逐渐成为地理空间数

据快速处理的主流云平台。该平台具有海量多元数

据、超强云端计算以及良好的开发生态等优势。目

前，已有诸多学者基于 GEE 平台，结合不同类型卫
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星遥感影像开展了作物种植结构的识别研究。何昭

欣等[3]基于 GEE 平台快速、准确地提取了江苏省

2017 年冬小麦与冬油菜的种植结构。然而，仅基于

高精度卫星遥感影像数据源并不能有效地提高作物

种植结构的识别精度。借助机器学习、深度学习等

人工智能算法可以进一步提高遥感影像处理效率和

种植结构识别精度[4]。黄健熙等[5]利用随机森林算法

识别了黑龙江省嫩江县典型地物类别，精度达到了

84%；Crisóstomo 等[6]基于长短期记忆神经网络和双

向长短期记忆神经网络方法对巴西南部水稻种植区

进行了高精度分类识别；许淇等[7]基于随机森林算

法对宁夏地区多种作物种植结构进行了同步分类提

取，总体精度超过了 81%。在合理选取机器学习算

法的基础上，适宜的特征波段也是作物种植结构识

别精度的重要影响因素。熊元康等[8]选取了不同时

间段内的最大归一化植被指数（NDVI）的时间序列

及其对应的日期，构建了包含 10 个波段的特征波段

影像，并结合随机森林算法识别了天山北坡经济带

的棉花、玉米、小麦的种植结构，总体分类精度达

到 92.19%。李晖等[9]基于长时间 MODIS 影像数据，

通过 NDVI 构建识别模型，提取出了 2001、2010、

2017 年黑龙江省的作物种植结构；申健[10]基于不同

作物的 NDVI 差异，提取出了关中地区 2000—2014
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年作物种植结构。【切入点】现有研究大多利用单

一特征波段和单一机器学习算法识别作物种植结构，

且多为短时间序列种植结构的识别。然而，基于多

种特征波段、机器学习算法及植被指数阈值特征的

灌区种植结构识别研究尚不多见。【拟解决的关键

问题】鉴于此，本研究针对青铜峡灌区种植结构日

趋多元化的现状，在实地调查取样和目视解译的基

础上，借助 GEE 云平台，结合植被指数时序特征和

随机森林算法，开展 2013—2020 年青铜峡灌区作物

种植结构的分类识别研究，构建一种高效、准确的

多年作物种植结构识别方法，为复杂种植结构条件

下灌区多年作物种植结构识别提供技术支撑。 

1 数据与方法 

1.1 研究区概况 

青铜峡灌区位于黄河流域上游（图 1），属于

典型的大陆性季风气候区。灌区干旱少雨、日照充

足、蒸发强烈，多年平均降水量为 180~220 mm，年

平均蒸发量为 1 000~1 500 mm，年平均气温为

8.5 ℃，无霜期为 164 d
[11]。春小麦、春玉米和水稻

为灌区内主要农作物。灌区总面积为 6 239 km
2，灌

溉面积为 3 000 km
2[12]，灌区灌溉系统完善，总干渠

长度为 1 084.2 km。灌区土地利用类型来源于 GEE

平台遥感产品 ESA WorldCover（空间分辨率为 10 

m），如图 1 所示。 

图 1 青铜峡灌区概况 

Fig.1  Overview of Qingtongxia irrigation district 

1.2 数据来源 

1.2.1 遥感数据 

本研究中使用的遥感影像数据获取自 GEE 云处

理平台的 2013—2020 年 Landsat-8 大气表观反射率

（TOA）产品，TOA 波段如表 1 所示。 

表 1  TOA 波段 

Table 1  Band of TOA 

波段 波长/µm 分辨率/m 

Blue（蓝） 0.45~0.51 30 

Green（绿） 0.53~0.59 30 

Red（红） 0.64~0.67 30 

Nir（近红外） 0.85~0.88 30 

Swir1（短波红外 1） 1.57~1.65 30 

Swir2（短波红外 2） 2.11~2.29 30 

1.2.2 统计数据 

从宁夏统计年鉴获取 2013—2020 年灌区内各市

（石嘴山、吴忠和银川）主要粮食作物播种面积数

据，包括春玉米、春小麦和水稻。县级播种面积数

据主要包括石嘴山 3 个市（县、区），吴忠 2 个市

（县、区），银川 4 个市（县、区），共计 9 个市

（县、区）的粮食作物播种面积数据。 

1.2.3 样本数据 

以县为单位，在明确土地利用类型的基础上选

择农田（水稻、春小麦、春玉米）、林地、果园、

水体、建设用地作为采样区。在采样区内作物种类

一致、长势均匀且面积大于 250 m
2 的区域选择采样

点。采样工具为“Earth 地球”手机软件。采样时间

为 2022 年 7 月底。 

受采样时间的影响，春玉米样本点相对较多

（1 106 个），而春小麦和水稻样本点相对较少（55

个和 123 个）。因此，在实地采样基础上结合 GEE

平台的 Landsat-8 影像（分辨率为 30 m）、Google 

Earth 高分辨率影像（分辨率为 30 m）（图 2），基

于以下 3 个特征目视解译标准筛选和补充灌区主要

作物的样本点。（1）春小麦生长初期（4 月 1—30

日）和后期（7 月 12 日—8 月 10 日）GEE 影像中像

元的假彩色分别为粉红色和淡黄色。（2）春玉米生

长初期（4 月 1—30 日）和后期（7 月 12 日—8 月

10 日）的 GEE 影像中像元的假彩色分别为黄褐色和

橘黄色。（3）Google Earth 影像的水稻像元由 8 月

22 日的墨绿色转变为 9 月 4 日时的浅绿色，并与其

他作物种植区域存在明显差异。 

(a) 影像 1 (2022 年 4 月 1 日—4 月 30 日, GEE影像) (b) 影像 2 (2022 年 7 月 12 日—8 月 10 日, GEE 影像) 
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(c) 影像 3 (2022 年 8 月 22 日, Google Earth 影像) (d) 影像 4 (2022 年 9 月 4 日, Google Earth 影像) 

图 2 目视解译影像 

Fig.2  Images of visual interpretation 

根据以上目视解译原则，对实地采样点进行筛

选，剔除明显错误的采样点，并基于上述原则增加

差异性强、特征明显的同类型采样点，最终获得 3

种作物的样本点。春玉米样本点共计 448 个，春小

麦样本点共计 339 个，水稻样本点共计 280 个，如

图 3 所示。 

图 3 样本点分布 

Fig.3  Distribution of sample points 

1.3  特征指数估算 

特征指数能够用于区分不同地物类型。分别计算

2022 年 1 月 1 日—2022 年 12 月 30 日春玉米、春小

麦、水稻归一化植被指数（NDVI）、比值植被指数

（RVI）、归一化水指数（NDWI）、改进归一化水

体指数（MNDWI）、增强植被指数（EVI）、归一化

建筑物指数（NDBI）六种特征指数[13-14]，并绘制特

征指数的时序曲线，作为作物种植结构识别的基础。 

1.4 种植结构提取方法 

首先利用遥感产品 ESA WorldCover 筛选出青铜

峡灌区内的耕地区域，再根据植被特征指数时序曲

线结合特征指数阈值提取灌区水稻种植面积，最后

基于随机森林分类算法和特征指数阈值提取春小麦

和春玉米的种植区域，详细流程见图 4。 

1.4.1 水稻种植面积提取 

与春玉米和春小麦相比，水稻全生育期灌水量

较大，田面存在水层，可作为提取水稻种植面积的

依据。由 MNDWI 时序曲线可知，水稻在 5 月 1 日

—6 月 20 日的 MNDWI 明显高于其他作物，主要是

由于该时期水稻处于拔节孕穗期，需水量较大，田

间保持潜水层[15]。因此，从 GEE 平台获取 2013 年

—2020 年的 5 月 1 日—6 月 20 日期间的青铜峡灌区

Landsat-8 遥感影像，经去云处理和中值合成后设置

MNDWI 阈值为-0.2~0.1，筛选水稻种植区域。 

图 4 种植结构识别流程 

Fig.4  Flow chart of planting structure recognition 

1.4.2 春小麦和春玉米种植面积提取 

使用随机森林算法提取春小麦和春玉米的种植

区。根据春小麦和春玉米的特征指数时序曲线，以

特征指数差距大和作物关键生育期作为时段选取原

则，构成光谱特征—植被特征—纹理特征的特征波

段，见表 2。其中，纹理特征由灰度共生矩阵生成，

选取二阶矩和对比度作为纹理特征波段[16]。将春玉

米和春小麦的样本点随机分为 70%的训练样本和

30%的验证样本，以 2 个时段所有特征波段作为随

机森林分类算法的训练波段构建模型，对去除水稻

种植区域后的 2013—2020 年灌区进行分类，并基于

验证样本验证随机森林的分类精度。 

除粮食作物外，瓜菜、豆类和油料等作物在青



余午阳  等：基于阈值特征-机器学习的青铜峡灌区多年种植结构识别 

31 

铜峡灌区也有广泛种植，且生育期与春玉米接近，

因此需结合波段阈值特征对春玉米种植面积提取结

果进行修正。利用 NDVI 对春玉米提取分类结果进

行修正，由 NDVI 时序曲线可知，7 月 1 日—9 月 10

日春玉米 NDVI 与其他作物差距较大，设定 NDVI 阈

值为 0.6~0.7，对春玉米种植区域进行修正。 

表 2  特征波段选取 

Table 2  Feature band selection 

特征波段 

时间 0501—0620 0701—0815 

光谱特征 

Blue（蓝） Blue（蓝） 

Green（绿） Green（绿） 

Red（红） Red（红） 

Nir（近红外） Nir（近红外） 

Swir1（短波红外 1） Swir1（短波红外 1） 

Swir2（短波红外 2） Swir2（短波红外 2） 

植被特征 

NDVI NDVI 

EVI EVI 

RVI RVI 

NDWI NDBI 

纹理特征 
Gray_asm（二阶矩） 

Gray_contrast（对比度） 

1.4.3 精度评价 

本研究利用混淆矩阵和验证样本点对随机森林

算法的分类结果进行精度验证，具体评价指标包括

总体分类精度和 Kappa 系数[2]。

2 结果与分析 

2.1 特征指数曲线变化规律 

特征指数时序曲线如图 5 所示。3 种粮食作物的

特征指数总体变化趋势相似，部分指数在某段时间

内呈明显特异性，可作为种植区域提取的依据。由

图 5（a）可知，3 种粮食作物在 3—7 月的 NDBI 呈

下降趋势，而春小麦在 7 月 13 日—8 月 27 日的

NDBI 明显大于其他 2 种作物。由图 5（b）可知，3

—8 月作物 NDVI 总体呈上升趋势，8 月后 3 种作物

的 NDVI 呈下降趋势。其中，春小麦在 3 月底—4 月

初的 NDVI 相比春玉米与水稻呈明显上升趋势；春

玉米在 7月 1日—9月 10日之间的 NDVI明显大于其

他 2 种作物。由图 5（c）EVI 时序曲线、图 5（d）

RVI 时序曲线、图 5（e）NDWI 时序曲线可知，这 3

种特征指数的变化规律基本接近，在 3—7 月之间呈

上升趋势。其中，春小麦在 3 月底—4 月初相比春玉

米和水稻呈明显上升趋势。由图 5（f）可知，春玉

米与春小麦的 MNDWI 在生育期内基本没有明显变

化趋势，而水稻在 5 月 1 日—6 月 20 日 MNDWI 明

显大于其他 2 种作物。 

2.2 青铜峡灌区主要粮食作物种植面积变化规律 

2013—2020 年青铜峡灌区春小麦、春玉米、水

稻的种植面积见图 6。总体而言，灌区以种植春玉

米为主，3 种作物种植面积由高到低排序为：春玉

米>水稻>春小麦。 

各作物种植面积在年际间均存在一定波动。春

玉米种植面积基本在 900 km
2 上下波动，水稻种植

面积在 500 km
2 上下波动，春小麦种植面积在 300

km
2 存在大幅度的上下波动。水稻在 2019 年的种植

面积远小于其他年份，春小麦在 2013 年和 2020 年

的种植面积远小于其他年份。 

(a) NDBI (b) NDVI

(c) EVI (d) RVI
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(e) NDWI (f) MNDWI

图 5  特征指数的时序曲线 

Fig.5  Feature index time series curve 

(a) 春玉米 

(b) 水稻 

(c) 春小麦 

图 6  2013—2020 灌区主要粮食作物种植面积变化 

Fig.6  Histogram of planted area change of major grain crops in 

Qingtongxia irrigation district from 2013—2020 

2013—2020 年，3 种作物种植面积变化规律存

在较大差异。春玉米种植面积总体呈上升趋势，水

稻种植面积呈下降趋势，春小麦种植面积呈先升后

降的变化趋势。除 2015—2016 年和 2019—2020 年

春玉米种植面积存在降低趋势外，其他年份种植面

积呈明显上升趋势；除 2017—2018 年水稻种植面积

有增加趋势外，其他年份水稻种植面积的降低趋势

明显（P<0.01）；春小麦种植面积呈先增加后降低

的变化趋势。

2.3  种植结构时空分布 

青铜峡灌区 3 种作物的种植结构时空分布如图 7

所示。春玉米种植范围主要集中在石嘴山市和吴忠

市，即灌区的北部和南部；春小麦种植范围主要集

中在银川市和吴忠市，即灌区的中部和南部；水稻

种植范围主要集中在银川市，即灌区中部。对比不

同年份作物种植区域，石嘴山市春玉米种植面积减

小，吴忠市春玉米种植面积增大，灌区春玉米种植

区域呈向南迁移的趋势；石嘴山市春小麦种植面积

增大，银川市和吴忠市春小麦种植面积减小，灌区

春小麦种植区域呈北移趋势；银川市和吴忠市水稻

种植面积减小，石嘴山市水稻种植面积略有增大，

灌区水稻种植区域呈北移的趋势。 

2.4  精度评价与验证 

2.4.1  机器学习算法精度评价 

本研究通过混淆矩阵对机器学习算法进行精度

评价，以总体分类精度 P0和 Kappa 系数作为评价指

标。随机森林算法的总体分类精度为 0.88，Kappa

系数为 0.76，可见分类精度较高。 

2.4.2  遥感提取面积的验证 

提取 2013—2020 年春小麦、春玉米、水稻的种

植区域并计算其种植面积，进而与农业统计年鉴中

的作物种植面积进行对比，结果如图 8 所示。春小

麦、水稻、春玉米的 R
2分别为 0.80、0.93 和 0.86，

且验证结果均通过了显著性检验（P<0.001）。因

此，本研究对灌区 3 种作物种植面积的识别结果精

度较高。
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(a) 2013 年 (b) 2014 年 (c) 2015 年 (d) 2016 年 

(e) 2017 年 (f) 2018 年 (g) 2019 年 (h) 2020 年 

图 7  灌区主要粮食作物种植时空分布 

Fig.7  Spatial and temporal distribution of major grain crops grown in Qingtongxia irrigation district 

(a) 春小麦 (b) 水稻 (c) 春玉米 

图 8  市级水平遥感提取面积与统计数据对比 

Fig.8  Comparison of remote sensing extracted area with the statistical data at the municipal level 

3  讨  论 

作物种植结构的准确识别是灌区农业高质量发

展的前提。本研究对作物种植结构识别的精度略低

于 Peña-Barragán 等[17]、熊元康等[8]研究的精度，主

要是实地调研的样本种类较少所导致。此外，灌区

呈破碎化种植，混合像元较多、同物异谱或同谱异

物等问题也会对分类精度产生影响[18]。研究时段内

遥感图像的云量污染较大且年际分布不均，这也在

一定程度上降低了分类精度[19]。目前已有学者对如

何有效去云、降低云污染进行研究[20-22]，但对于混

合像元还未提出较好的解决方案。为得到准确的作

物种植结构，不仅需要获取大量实地样本调研资料，

还需要采用有效的去云方法提高遥感影像的质量。

本研究中，3 种作物种植面积提取结果与统计数据之

间的线性拟合 R
2分别为 0.80、0.93 和 0.86。对灌区

而言，其行政区划较为复杂，往往由多个不完整的

行政区组成，直接使用灌区所在市县的作物种植面

积作为灌区作物种植面积可能与真实值相差较大。

牛乾坤等[18]采用种植面积比来表征作物种植结构特

征，相比于直接求和法，该方法更符合实际种植情

况，但只能反映各作物种植比例关系。本研究依据

作物需水条件以及作物种植均匀度对灌区所在市级

或县级统计数据按面积比例进行估算，从验证结果

来看此方法可行，但也存在地域差异性大、人为主

观因素强、难以形成统一的处理标准等缺陷。 

青铜峡灌区作物种植结构时空变化受到多方面因

素的影响。对于不同作物而言，其影响因素也有所差

异。对于水稻而言，2013—2020 年间其种植面积总

体呈下降趋势，年际间存在较大波动；种植范围主要

集中在地势平坦、水源充足的灌区中部地区。青铜峡

灌区干旱少雨、蒸发量大，水资源对作物生产限制较

大。水稻是高耗水作物，水资源对其种植面积和分布

的影响尤为明显。研究表明，青铜峡灌区水稻灌溉定

额约为 180 万 m
3
/km

2，远大于小麦和玉米的灌溉定

额（分别为 37.5 万 m
3
/km

2和 42 万 m
3
/km

2）[23]。青
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铜峡灌区农业水资源南多北少，而在中部平原地区

水资源相对充足，灌溉设施完善，有利于保障水稻

的正常生长[23]。另外，水稻种植规模和种植区分布

还受到农业配水和引水等因素的影响[24]。 

对于春玉米和春小麦而言，2013—2020 年春

玉米种植面积总体呈上升趋势，春小麦种植面积呈

先增加后降低的趋势。春玉米种植区向灌区南部扩

张，在银川和吴忠地区春小麦种植面积减小的情况

下，石嘴山地区春小麦种植面积增大。总体而言，

青铜峡灌区春小麦种植区呈北移趋势，春玉米种植

区向南部扩张的趋势明显。除水资源条件外，青铜峡

灌区春小麦和春玉米种植面积还受以下因素影响。

①社会经济效益。经济效益是影响近 10 a 春小麦和

春玉米种植面积的主要原因之一。宁夏小麦净利润

为-146.40 元/hm
2，明显低于全国水平，其中小麦单

位面积产量比全国平均单位面积产量低 16.7%，物

质与服务费用和人工成本分别比全国平均水平高

20.2%和 17.7%；玉米净利润为 2 385 元/hm
2，单位

面积产量比全国平均水平高 32.9%，其中单价比全国

平均低 3.8%，单位面积产量比全国平均高 15.7%，

物质与服务费用和人工成本分别比全国平均高 17.7%

和 18.4%，土地成本比全国平均低 28.8%
[25]。经济

效益的差异是导致春小麦种植面积下降、春玉米种

植面积增加的主要原因。②市场需求。市场对玉米

需求的增加也是促使玉米种植面积呈上升趋势的重

要原因之一。为了更好地满足玉米的市场供应，灌

区春玉米的种植区域不断扩大，呈南移趋势，以获

得更为适宜的水热条件。畜牧养殖是宁夏地区的主

要产业之一，玉米秸秆营养丰富，是青贮饲料的重

要原材料之一。据统计，宁夏地区有 25%的玉米销往

省外，剩余 75%的玉米中有 90%用于省内的畜牧动

物饲料生产[26]。③农业政策导向。农业政策作为主

导农业产生的重要因素，对农作物种植结构的变化起

到了举足轻重的作用。宁夏以保障粮食安全为底线，

通过调整优化粮食生产结构，按照“稳小麦产量、扩

玉米产量”的方针推进粮食储备生产基地建设工程。 

4  结  论 

1）阈值特征-随机森林算法能够用于干旱灌区

多年种植结构识别，总体分类精度为 0.88，Kappa

系数为 0.76。 

2）春小麦、春玉米、水稻的遥感提取面积与统

计种植面积之间的线性拟合 R
2分别为 0.80、0.93 和

0.86。 

3）2013—2020 年，青铜峡灌区作物种植面积由

大到小分别为春玉米>水稻>春小麦，春玉米种植面

积呈上升趋势，春小麦种植面积呈先升高后下降的

变化趋势，水稻种植面积呈下降趋势。 

（作者声明本文无实际或潜在利益冲突） 
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Abstract: 【Objective】Tracking the change in cultivation areas of different crops in a basin or catchment is 

essential for agricultural management but challenging. The objective of this paper is to investigate the feasibility of 

threshold feature - random forest classification model for extracting crop structure from remote sensing imageries of 

irrigation district. We took Qingtongxia irrigation as an example.【Method】Using field survey and visual 

interpretation, the threshold feature-random forest classification method in the Google Earth Engine platform was 

used to delineate the planting areas of spring wheat, spring maize, and rice within the Qingtongxia irrigation district 

from 2013 to 2020.【Result】The threshold feature-random forest classification method is effective for extracting 

planting structure in the Qingtongxia irrigation district in the seven years, with an overall accuracy of 0.88 and a 

Kappa coefficient of 0.76. The linear fitting between the extracted areas from the remote sense images and areas 

obtained from survey gave a R
2 

which was 0.80, 0.93 and 0.86, for spring wheat, spring maize and rice, respectively. 

Data analysis revealed that the planting area of spring maize surpassed that of rice and spring wheat in 2013 to 2020. 

Spring maize cultivation had notably increased, while spring wheat cultivation initially increased and then declined; 

rice cultivation also decreased. Spring maize was mainly grown in the North and South of the irrigation district, 

while the overall irrigation area increased from the North to the South. Spring wheat was primarily cultivated in 

central and Southern parts of the irrigation district, and rice was in the central region. Spring wheat and rice 

cultivation areas increased from the South to the North.【Conclusion】The threshold feature-random forest 

classification model is effective and accurate for extracting annual change in planting structures in irrigation districts 

in arid regions. It is novel and perspective for understanding long-term evolution in planting structure in a region. 
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