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摘 要：多角度遥感对地观测能够提供更加丰富、多方向的遥感特征，提高地类之间的可区分性，为地物覆盖的

精确识别打下坚实的数据基础。GF-7 是中国继 ZY-3 卫星后的首颗亚米级测绘卫星，这为利用多角度特性解决

“异物同谱”的问题，提高作物的识别精度带来了机遇。本文利用 GF-7 前视、后视全色及后视多光谱数据，各种

特征组合输入到支撑向量机分类器进行分类，相对于光谱、纹理等特征，分析多角度特征对作物识别精度的作用。

结果表明，较仅应用光谱特征，光谱与角差特征组合使用大蒜和冬小麦的制图精度分别提高了 4.07% 和 3.15%，用

户精度分别提高了 6.73% 和 2.12%；较应用光谱与纹理特征，光谱、纹理与角差特征组合使用大蒜和冬小麦的制图

精度分别提高了 3.14% 和 1.01%，用户精度分别提高了 5.11% 和 0.67%。通过 McNemar 检验分析，这种分类精度的

提高是稳定的，角差特征使用能有效提高作物的识别精度。究其原因，多角度特征对不同作物类型在多角度观测

时的光谱响应具备特有的差异性，这种差异提高了作物之间的可分性，从而保证作物遥感识别的精度。
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1　引 言

2019 年 11 月 7 日中国成功发射的 GF-7 是继

ZY-3 卫星后又一多角度立体测绘卫星，空间分辨

率达到亚米级，具有 1∶10000 比例尺立体测绘能

力，能观测到更为丰富的地物立体特征并可用于

高精度的地形数字产品生产和土地覆盖制图，在

农业监测、林业管理、城市规划等方面具有广阔

的应用前景。

基于高分辨率遥感影像光谱和高清特性进行

高精度农作物制图一直是遥感应用领域的重点研

究方向。一般而言，作物分类都是需要利用遥感

图像的光谱、空间等特征进行作物的精准识别。

如，宋德娟等 （2020） 基于 GF-2影像构建 WWRSE

深度学习模型，准确提取出冬小麦的种植分布；

吴锦玉等 （2019） 利用 GF-2 的光谱特征、植被指

数 与 多 种 纹 理 特 征 能 够 对 塑 料 大 棚 进 行 识 别 ；

Zhang等（2020）利用GF-1等米级影像构建MPSPNet
网络模型进行大尺度耕地分布提取。这些研究均

表明米级/亚米级影像空间特征是能够准确表达作

物的独有特征，为作物的精准识别提供基础。

高分辨率立体测绘卫星多角度对地观测能够

反演地形数据作为辅助信息支撑地物识别，或构

建多角度遥感特征参与分类。如，Tian等 （2013） 利

用Cartosat-1影像生成的DSM（Digital Surface Model）
进行工业区、林区的变化检测提取。Li 等 （2016）
利用 ZY-3 卫星影像生成地形数据，进行矿区和农

业制图。Huang等 （2014） 利用ZY-3提取的DSM及
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形态学等特征进行城市的变化检测识别。Matasci
等 （2015） 利用 WorldView-2 多角度序列影像，分

析影像拍摄角度对城市地区分类影响。这些研究

是通过 DSM 表达出地表要素的高度差异作为独立

特征变量支撑信息的提取。另外，Huang等 （2018）
利用 ZY-3 影像，构建多级角差特征支撑城市场景

分类，用于提高城市地区的分类精度。通过这些

研究证实，通过立体像对提取 DSM 或利用多角度

观测结果生成的空间结构特征能够提高地物的可

辨识能力，是光谱、纹理等特征的有力补充。

Khatami 等 （2016） 总结了在光谱分类的基础

上纹理特征能将总体分类精度提高 12.1%，多角度

特征平均提高 8%，表明多角度特征对地物识别的

贡献。因此，本文针对 GF-7 卫星，研究多角度遥

感特征对农作物精确识别的贡献，为促进 GF-7 影

像多角度特征应用到作物遥感制图中积累研究基础。

本研究利用 GF-7 影像多光谱、前后视影像进

行冬小麦、大蒜的识别，重点探讨 3 个方面的内

容：（1） 分析 GF-7 卫星影像光谱、纹理和角差特

征对地物的表达能力和可分性，重点分析角差特

征与其他特征的区别。（2） 利用支撑向量机 SVM
（Support Vector Machine） 分 类 器 进 行 作 物 识 别 ，

分析不同遥感特征对作物识别的贡献，尤其是角

差特征对作物识别精度的作用。（3） 分析作物分

类结果的不确定性，评估不同特征作物空间误差

的表达，探讨作物专题分类结果不确定性与分类

误差的内在关系，探讨角差特征与分类结果不确

定性之间的关系。

2　研究区与数据

2.1　研究区概况

研究区位于华北平原中部，山东与河南的交

界处，如图 1 所示。该地区属于温带大陆性季风气

候，夏热冬冷，降水集中在夏季，越冬作物主要是

冬小麦和大蒜，夏季作物以玉米为主。对于冬小

麦和大蒜，属同期作物，单用光谱等特征进行识

别存在相混，这种现象在中国华北地区常见，本

文探讨利用 GF-7 多角度特征解决这一难题。

2.2　GF-7影像介绍及预处理

GF-7 卫星搭载 1 台双线阵相机和 1 台激光测

高仪，其中双线阵相机具有优于 0.8 m 空间分辨

率的前视、后视全色和优于 3.2 m 空间分辨率的

后视多光谱成像能力，激光测高仪配置有 2 波束

的 1064 nm 激光用于获取地面 30 m 光斑范围内的

高 程 。 GF-7 单 景 遥 感 影 像 幅 宽 20 km， 重 访 周

期为60 d。

图 1　研究区概况

Fig. 1　Overview of the study area
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卫星拍摄时太阳、前视影像、后视影像的方

位角和天顶角关系如图 2 所示。

本研究影像 （图 1） 获取时间为 2019 年 11 月

13 日。以 Google Earth 影像为地理参考影像，目视

选取控制点，将后视全色影像进行几何配准，随后

将后视多光谱影像和前视全色影像均配准到后视

全色影像上，配准误差小于 0.5 个像素。李霖等

（2014）、刘会芬等 （2014） 指出 Gram-Schmidt 融

合方法 （Clayton，1971） 能够有效地继承多光谱影

像的光谱信息和全色影像的空间信息，有利于地物

的分类，因此本文选用 Gram-Schmidt方法进行后视

全色与后视多光谱影像数据的融合。本文后面作物

分类所采用的光谱和纹理特征均来自于融合影像。

2.3　野外调查

为掌握研究区的作物种植情况，2019 年 11 月

30 日—12 月 1 日进行了野外调查，采用艾尔思公司

开发的“AW 拍”手机 APP （iOS、安卓版本可从

应用市场下载） 采集了 682 个样本点和对应的现

场照片，其中冬小麦296个，大蒜226个，其他作物

34个，林地26个，草地20个，裸地58个，其他22个。

基于采样点位置信息及照片信息，共数字化出 36个

野外调查样方 （图 3），其中 351 个冬小麦、216 个

大蒜、842 个其他地块 （包括建筑、裸地、其他作

物、林地、草地和水域），地块分布见图 1。以矢

量地块范围和属性为基础，构建作物分类的检验

样本，样本数量和类型见表 1。

通过野外调查了解到，该研究区内的冬小麦

播种时间跨度时间较长，绝大部分冬小麦处于分

蘖期 （图3 （Ⅱ）、图3 （Ⅲ）），仍有少部分冬小麦处

于出苗期。大蒜是种植面积仅次于冬小麦的农作

物，在调查期内其表面覆有白色地膜，如图 3 （Ⅰ）

所示。从调查图片可以看出，大蒜在这一时期的

高度与冬小麦相差不多，不同之处在于大蒜垄间

间隔较冬小麦宽，背景裸土信息暴露更多，且有

地膜附着地面。

3　研究方法

3.1　技术流程

本文技术流程如图 4 所示，主要包括：影像预

处理、特征和训练集测试集构建、不同特征组合

的 SVM 分类、精度评价以及分类结果不确定性的

定量评价。

3.2　样本集构建

该研究区主要地物类型有冬小麦、大蒜、蔬

菜 （大葱、花椰菜、甘蓝等）、建筑 （居住地、道

路、蔬菜大棚、厂房等）、裸地 （裸露的地表和休

图 2　太阳及卫星拍摄位置图

Fig. 2　Sketch map of the position of the sun and satellites

图 3　地块矢量构建示意图

Fig. 3　Schematic diagram of parcel vector construction
表1　训练样本与检验样本

Table 1　　Training and test dataset

分类
类别

冬小麦

大蒜

其他

描述

越冬农作物，一般在 10 月份
种植，种植跨度时间较长

与冬小麦种植时间相近，地
表有塑料薄膜覆盖

包括建筑、水域、林地、草地、
裸地、蔬菜等

训练样本
像元个数/个

9000

7000

25800

检验样本
像元个数/个

5443404

982025

2738733
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耕地）、水域 （河流和池塘等） 和草地，各类型在

影像上呈现的特征如图 5 所示。

已有研究表明，遥感制图精度高低与分类器

和 训 练 样 本 相 关 （Khatami 等 ， 2016； 朱 爽 等 ，

2014）。为保证样本的代表性，在外业实测样本的

支持下，我们以 10 像素×10 像素框在影像上均匀

地选择出解译单元进行地物类型的识别，构建训

练样本，其像元数量见表 1。分类体系定义为冬小

麦、大蒜和其他 （包含其他作物、林地、草地、裸

地、水域和建筑）。

3.3　特征数据集

本研究综合考虑光谱、纹理和多角度特征进

行作物分类，分析不同特征对作物分类精度的

影响。

3.3.1　角差特征

各种土地覆盖在太阳光照射下会呈现出一定

程度的光谱反射各向异性 （Su 等，2007）。GF-7
卫星从前、后视角度观测地表，依据双向反射分

布函数 BRDF （Bidirectional Reflectance Distribution 
Function）（Roujean 等，1992；Schaepman-Strub 等，

2006） 的原理可知，多角度影像能够反映出地物

的双向反射差异特征差异，以及地物的结构信息

（Chopping 等，2008），这一特征信息称为角差特

征。角差特征是基于同种地物具有稳定的 BRDF，

而不同空间结构的地物 BRDF 有所不同，与光谱特

征一样，是地物区分其他地物特有的特性 （Huang
等，2018）。因此，本文将 GF-7 卫星影像提取的

角 差 作 为 一 个 衡 量 地 物 的 空 间 维 度 特 征 ，

见式 （1）：

Ang_Dif = FWDpan - BWDpan (1)

式中，FWDpan为前视全色影像，BWDpan为后视全色

影像。

3.3.2　纹理特征

灰度共生矩阵是由观测窗口、像元移动步长

和方向、分布概率的灰度等级定义的一种统计分

析方法 （Lan 和 Liu，2018），是纹理特征的量化指

标 （Haralick，1979）。

本文为消除特征维度冗余带来的数据维度灾

难 （杨闫君 等，2018），对融合影像进行主成分分

析，第一主成分波段分量占影像信息的 78.05%，

因此这一分量信息能够代表整个图像，进一步提

取第一主成分波段的 8 种独立纹理特征，包括均值

（Mean）、方差 （Variance）、均一性 （Homogeneity）、

对比度 （Contrast）、相异性 （Dissimilarity）、信息

熵 （Entropy）、二阶矩 （Second Moment） 和相关度

（Correlation）（张锦水 等，2007）。

朱 秀 芳 等 （2019） 指 出 纹 理 窗 口 对 地 物 纹

理特征表达影响较大。本文设置了 3×3、5×5、7×
7、9×9、11×11、13×13、15×15 的不同窗口提取

图 4　实验流程图

Fig. 4　Experiment flow chart

图 5　研究区地物类型影像特征

Fig. 5　Image characteristics of land cover types in the study area
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纹理特征，进行 SVM 构建和作物识别，并使用

检验样本评估冬小麦和大蒜的精度 （Congalton，

1991）。采用两种作物制图精度与用户精度之和

的 均 值 作 为 评 价 指 标 来 确 定 最 优 窗 口 。 经 测

试 ， 3×3 窗 口 的 纹 理 特 征 是 用 于 作 物 分 类 最 优

的 （图 6）。

3.3.3　特征组合

光谱、角差和纹理是从不同维度表达作物特

征，表 2 列出了本文所采用的所有特征。采用不同

的特征组合进行作物分类以验证不同特征对作物分

类结果的影响是常用的策略 （于婉婉 等，2021）。

本文以光谱为基础特征，分别分析纹理特征和角

差特征对分类精度的影响，特征组合包括：A、

A+B、A+C 和 A+B+C。

3.4　SVM参数优化

SVM常应用于图像识别领域，通过线性（linear）、

多项式 （polynomial）、sigmoid、rbf （Gaussian） 等

核函数 （Chang 和 Lin，2011） 将数据映射到高维

空间，对数据集进行线性\非线性划分，构建几何

间隔最大的超平面，找到各类别之间的最优分界

线以期最大程度划分数据集，在农作物遥感分类

中得到广泛的应用 （Khatami 等，2016）。

本文基于 Python scikit-learn 库进行模型训练

和预测推断，采用网格搜索和 10 折交叉验证方法

来寻找RBF核函数的最优参数cost和 gamma （Li 等，

2016；Duro 等，2012），结果见表 3。

3.5　精度评价

以数字化的野外调查样方结果作为检验样本

（表 1）， 与 分 类 结 果 进 行 对 比 ， 构 建 混 淆 矩 阵

（Congalton，1991），评估不同特征组合的 SVM 分

类结果的总体精度、Kappa 系数，冬小麦和大蒜的

制图精度、用户精度。

3.6　McNemar检验

McNemar 检验是基于自由度为一的卡方检验

（Waldner 等，2015），比 Z-test 具有更高的精度和

敏感性，适用于相同数据 （Alshehhi 等，2017） 检

验来检验实验结果准确性差异是否具有统计学意

义 （Waldner 等，2015），也就是要回答“方法 A
识别精度比方法 B 精度高，是否通过显著性检验”，

而不是简单利用精度指标的高低评价方法之间的

优劣。

McNemar 检验是基于不同特征组合分类器的

分类结果对各像素的一致性假设，即判断各分类

器是否将同一单个像素划分为同一类别，计算公

式如下：

χ 20.95, 1 = ( )|| n12 - n21 - 1 2

n12 + n21
（2）

针对对应的每个像元，式中，n12代表组合 1 分

类器正确分类但组合 2 分类器错误分类的像元个

数，n21正好相反。

本文将 McNemar 检验用于在 95% 置信度下检

验不同特征组合的农作物识别结果是否有显著性

差异，从而证实方法间分类精度差异的可行度。

3.7　分类不确定性表达

上面的精度评价方法能够表达出专题图的整

表3　不同特征组合SVM优选参数

Table 3　　Optimal parameters of SVM classification with 
different feature combinations

特征集

A
A+B
A+C

A+B+C

cost
32768
32768
32768
32768

gamma
8
8
2
2

总体精度/%
90.13
93.49
94.09
95.1

表2　作物分类遥感特征

Table 2　　List of feature variables of crop mapping 
classification

代码

A
B
C

分类

光谱特征

角差特征

纹理特征

特征

蓝光、绿光、红光、近红外

角差

均值、方差、均一性、对比度、相异性、

信息熵、二阶矩、相关性

图 6　纹理窗口大小评估

Fig.6　Window size evaluation of texture
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体分类精度 （Foody，2002），但无法体现出空间

误差的分布。信息熵可以综合不同来源误差，用

一个数字表达不确定性的分布和程度 （Dehghan 和

Ghassemian，2006），信息熵被用来量化表达遥感

分类结果的不确定性 （Foody 和 Atkinson，2002；

Dehghan 和 Ghassemian，2006）。本文针对不同分

类特征组合的不确定性结果，从空间异质性上分

析各种特征对分类结果精度的影响，从中分析作

物精度影响的内在机理。

分类器对于最终类别的归属概率可以描述分

类的不确定，但这忽略了其他类别的归属概率

（Waldner 等，2015）。Dehghan 和 Ghassemian （2006）
提出利用熵来综合反映分类结果的不确定性。按

照式 （3） 计算每一个分类像元 x的熵：

Entropy ( x ) = ∑
i = 1

n -pi ( x )·  log2 pi ( x ) (3)

式中，n代表分类的类别数，pi（x）代表像元为第 i
种地物类型的概率。

本文进一步采用 Waldner 等 （2015） 提出的归

一化不确定性NUC （Normalized Uncertainty Criteria）
计 算 方 法 来 表 达 像 元 的 不 确 定 性 ， 如 式 （4）
所示：

NUC( x ) = 1 - log2 (M ) - Entropy ( x )
log2 (M ) (4)

式中，M代表分类规则所划分类别的总数。NUC
（x） 值越高，分类结果越不确定。

4　结果分析

4.1　特征差异分析

4.1.1　角度差异分析

依据各地物类型角差值的概率分布图 （图 7），

分析角差特征对冬小麦、大蒜、其他作物、林地、

草 地 、 裸 地 、 建 筑 和 水 域 等 地 物 的 表 达 能 力 。

大蒜和水体角差值几乎全部大于 0，这是卫星前视

观测接收到太阳光的反射要高于后视观测，大

蒜和水体表面有一定的镜面反射特性。刘小珊

（2015） 指出，对于土壤，当探测器方向与光源方

向 相 同 ， 探测器接收的能量是光源直接照射部

分，土壤颗粒之间的阴影很少，后向反射能量高

于前向反射能量，因此其角差值为负，这对于冬小

麦、其他作物、林地、草地的角差值大部分为负是

同理的。这样的多角度反射差异与太阳入射方向、

卫星接收高度角以及地物类型所特有的表面结构

特性有关。

大蒜的角差值远高于冬小麦、其他作物、林

地、草地和裸地，大蒜与这些地物类型的角差值

分布几乎没有重叠，这是由于大蒜种植区域覆有

白色地膜具有较强的镜面反射特性，从而使得大

蒜种植区域与其他地物具有显著的角差反射差异，

可见通过角差特征可有效地区分大蒜与这几种地

物。大部分情况下，冬小麦的角差值大于裸地、

其他作物和草地，小于大蒜和水域，在分布上没

有或仅有少部分重叠，这是通过角差特征将冬小

麦与其他几种地物有效区分的基础。

大蒜角差值分布与水域和建筑有较多的重叠，

冬小麦角差值与林地、建筑有较多的重叠部分，

若仅通过角差特征识别农作物，则这些地物之间

会产生一定的混淆。

冬小麦和大蒜角差值分布集中，说明研究区

冬小麦和大蒜具有相对稳定的 BRDF，类内稳定的

角差特征有利于作物识别。林地、建筑和水域角

差值分布离散，是由于其类内形态有较大差异，

特征信息表达存在波动性。

裸地的角差值最小，与其余地物存在明显的

不同。其他作物与草地角差值分布大部分都有重

叠，角差特征难以区分这两种地物。建筑区域的

角差值集中在 0 值附近分布，且多为正值，这可能

是建筑物三维特征更为明显导致的。

图 7　地物类型角差值概率分布

Fig. 7　Probability distribution of angular difference value of 
land cover types
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4.1.2　空间特征差异分析

依据 min-max 标准化方法计算特征归一化值，

统计得到地物类型的特征均值、标准差图 （图 8），

以分析不同地物空间特征的可分性。图 8 中箱型图

横线值为均值，上下端与中间横线的差距表示标

准差，图形上下幅度差异越大异质性越强。其他

作物、林地、水体和建筑在各特征上标准差较大，

是由于它们的类内形态具有较大的差异。

冬小麦与大蒜在蓝光、绿光和红光波段上有

显著的差异，说明冬小麦与大蒜光谱上具有一定

的可分性；冬小麦的均值特征大部分小于大蒜和

其他作物，卫星接收到冬小麦种植区域的地物反

射能量较小；近红外特征可反映农作物的生长旺

盛程度，冬小麦的近红外特征小于其他作物；冬

小麦与林地在光谱特征上混淆较大，而在均一性、

相异性、二阶矩和信息熵特征有显著差异。

图 8 显示出大蒜在绿光特征与林地、草地仅有

少部分重叠，绿光特征可将大蒜与林地、草地区

分；大蒜与各类土地覆盖物在 8 种纹理特征上大都

有较多的重叠，这种混淆是和当地作物种植环境

及作物生长阶段相关，因此加入纹理特征会造成

信息冗余将会影响大蒜的识别精度。

4.2　分类结果及精度评价

图 9 是不同特征组合分类结果及其不确定性评

估结果，用以整体显示不同特征尤其是角差特征

对分类结果和不确定性的影响。图 9 中不确定性评

估结果呈现出明显的边界效应，这可能是由于本

文研究的 GF-7 影像处于在轨测试时期，其数据存

在部分问题。

表 4 为 4 种特征组合 （见 2.3.3 章节） 分类的混

淆矩阵，并以此计算出分类的总体精度、Kappa 系

数以及冬小麦和大蒜的制图精度、用户精度，得

到图 10 分类精度对比图。

对冬小麦识别结果，A+C 特征比 A 特征具有

更高的识别精度，制图精度提升了 4.47%，用户精

度提升了 3.37%。从混淆矩阵看，精度提升主要是

冬小麦与其他类别之间错入错出的减少，这说明

纹理特征能显著增强冬小麦与其他地物类型之间

的差异。在所有组合中，A+B+C 特征集能够取得

最高的作物分类制图精度和用户精度，这说明角

差特征是冬小麦识别的一个重要判别因素，角差

特征与纹理特征的结合更加有利于改进冬小麦识

别精度。分析发现冬小麦的制图精度略低，是由

于研究区种植的冬小麦大部分刚播种，部分冬小

麦光谱特征与裸地的光谱特征较为相近。

图 8　地物类型的特征均值、标准差图

Fig. 8　Mean and standard deviation chart of land cover type
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表4　特征组合分类混淆矩阵

Table 4　　Confusion matrix of feature combination classification

真实地类属性

制图精度/%
用户精度/%

冬小麦

大蒜

其他

特征集 SVM 分类结果

A
冬小麦

4398238
83734

323289
80.80
91.53

大蒜

133642
823347
67218
83.84
80.39

其他

911693
74963

2343841
85.72
70.38

A+B
冬小麦

4569971
43388

266230
83.95
93.65

大蒜

86554
863350
41054
87.91
87.12

其他

787048
75306

2427064
88.76
73.78

A+C
冬小麦

4641864
57718

191909
85.27
94.90

大蒜

154040
818289
53666
83.33
79.76

其他

647669
106037

2488773
91.02
76.76

A+B+C
冬小麦

4696752
33002

184827
86.28
95.57

大蒜

98100
849151
53312
86.47
84.87

其他

648721
99891

2496209
91.29
76.93

65% 70% 75% 80% 85% 90% 95% 100%

总体精度

Kappa系数

冬小麦制图精度

冬小麦用户精度

大蒜制图精度

大蒜用户精度

特征组合 A+B+C A+C A+B A

图 10　特征组合分类精度对比图

Fig. 10　Comparison chart of classification accuracy of feature combination

图 9　不同特征组合识别结果及不确定性评估分布图

Fig. 9　SVM classification result and uncertainty evaluation map of feature combination
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对大蒜识别结果，A+B 特征比 A+C 特征取得

了更高的识别精度，制图、用户精度分别提升了

4.58%、7.36%，是由于大蒜的双向反射差异与其

余地物显著不同 （图 7），角差特征对于大蒜这种

覆有地膜情形能够有效地进行表达。在 A+B 特征

集基础上增加纹理特征会导致大蒜的用户精度降

低 2.25%， 冗 余 的 纹 理 特 征 加 入 不 利 于 大 蒜 的

识别。

4.3　McNemar检验分析

为进一步分析不同组合分类精度的显著性，

针对 A、A+B、A+C、A+B+C 特征集构建的 SVM 分

类器，以验证样本的 SVM 分类结果为统计对象，

分别两两之间进行 McNemar 检验。

对不同特征组合的分类器分类结果进行对比

得到检验结果 （表 5），其中 f12 代表精度评价样本

中分类器 1 错误分类而分类器 2 正确分类的像元数

量，f21 则相反。各组合特征的 McNemar 检验结果

X2 值均大于 10.83 （p<0.001），均通过显著性检验，

说明不同特征组合的分类结果彼此间具有显著性

差异，新特征的加入对作物分类精度的提升是稳

定且可信的。

4.4　分类结果不确定分析

Waldner 等 （2015） 指出了正确分类的像素倾

向于显示相对较低的不确定性值，表达出空间误

差的分布情况。在研究区东北和西南地区随机选

取 1 个子区 （子区位置见图 1），分析不同特征组

合分类结果及其不确定性，见图 11。

在Ⅰ、Ⅱ子区内，特征集 A、A+B 分类结果存

在把冬小麦地块内的部分区域错分为其他类别的

情况，这些区域不确定性值基本大于 0.5，而 A+C
和 A+B+C 特征组合改善这种错分情况，降低了这

些区域的不确定性。

在冬小麦地块区域，基于特征集 A+C 识别的不

确定性略低于特征集 A+B，发现特征集 A+C 能够取

得更好的分类结果。特征集 A+B+C 的分类不确定性

值绝大部分小于 0.5，其对冬小麦地块的划分更加

完整，角差特征与纹理特征结合可以有效提高冬小

麦的识别精度，这也与定量化评价相吻合。

对大蒜的分类结果分析，特征集 A+B 和 A+B+
C 在大蒜区域的不确定性值基本小于 0.6，相对于

特征集 A 和 A+C 具有更低的分类不确定性，大蒜

识别结果也更加准确；A+B 和 A+B+C 特征组合在

大蒜地块的少部分区域产生错分现象，将大蒜错

分为其他地物，是由于这部分大蒜种植较晚导致

其光谱信息与裸地相似，这些错分区域不确定性

值大于 0.6。

在子区Ⅰ、Ⅱ，特征集 A 分类结果显示林地

地块区域分类结果表现出较高的不确定性，同时

林地过多的被分为冬小麦，在特征集 A+C、A+B+
C 分类结果中，林地的不确定性显著降低，林地区

域仅有极少部分划分为了冬小麦。说明纹理特征

所提取出的地物水平结构的差异是区分林地与冬

小麦的关键，而角差特征刻画出的地物垂直结构

差异可作为纹理特征的补充，为作物准确识别提

（a） 子区Ⅰ
（a） Distribution of Ⅰ

（b） 子区Ⅱ
（b） Distribution of Ⅱ

图 11　分类结果及不确定性分析图

Fig. 11　Classification results and uncertainty sample level analysis

表 5　不同特征组合分类McNemar检验结果

Table 5　　McNemar test results for the classification of 
feature combination

分类器组合

A vs A+B
A vs A+C

A vs A+B+C
A+B vs A+C

A+B vs A+B+C
A+C vs A+B+C

f12
577142
828854
937273
621576
613105
288678

f21
282183
445354
460587
533035
431378
195492

X2

101242.51
115421.88
162554.61

6789.59
31617.88
17934.70

p

<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
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供可靠的信息。

5　结 论

本文通过组合 GF-7 卫星影像的光谱特征、纹

理特征和角差特征对冬小麦、大蒜识别的影响，

证明了 GF-7 多角度特征对于农作物识别的作用。

主要结论如下：

（1） GF-7 卫星影像的角差特征能显著增加地

物之间的可区分度。较仅用光谱特征，光谱与角

差特征组合使用大蒜和冬小麦的制图精度分别提

高了 4.07% 和 3.15%，用户精度分别提高了 6.73%
和 2.12%；较光谱+纹理特征组合，光谱+纹理+角

差特征组合使用大蒜和冬小麦的制图精度分别提

高了 3.14% 和 1.01%，用户精度分别提高了 5.11%
和 0.67%，证明了融入角差特征在一定程度上能提

高作物的识别精度。

（2） 通过 McNemar 检验不同特征组合的分类

结果，证实各特征组合的分类结果差异具有统计

学意义，角差特征和纹理特征的加入对农作物识

别结果的影响在 95% 置信度内是可靠的，为利用

多角度遥感影像选择不同特征组合进行作物识别

提供了依据。

（3） 基于分类器熵值的不确定性结果能直观

反映出冬小麦和大蒜识别结果的空间误差分布情

况，光谱特征+纹理特征+角差特征组合的分类结

果整体不确定性值最低，分类结果可靠。

本文研究结果为推进利用 GF-7 卫星多角度特

征提高作物识别能力打下了基础。今后研究将围

绕以下方面开展工作：当农作物生长中期阶段，

探讨 GF-7 多角度影像提取作物高度对作物识别的

影响；纹理特征为大蒜的分类带来了混淆，究其

原因以及解决办法仍需要深入地探讨；进一步从

多时相、不同作物生长农业环境的角度出发，分

析多角度影像在整个物候期表现出的空间结构特

征变化，这将进一步丰富应用多角度特征进行作

物识别的理论基础。
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Abstract： Multiangle remote sensing can provide richer, multidirectional features for ground object observation, improve the distinguishability 

between land types, and lay a solid data foundation for the accurate identification of ground cover. GF-7 is the first domestic sub meter 

surveying and mapping satellite after ZY-3 satellite, which brings an opportunity to solve the problem of “foreign matter homospectrum” 

using multiangle characteristics and to improve the identification accuracy of crops. In this paper, GF-7 forward-looking and backward-

looking panchromatic and backward-looking multispectral data are used, and various features combinations are input to the support vector 

machine classifier to analyze the influence of multiangle features on crop recognition accuracy relative to the spectral and texture features. 

Results show that compared with only spectral features, with the addition of the angle difference feature, the production accuracy of garlic 

and winter wheat increased by 4.07% and 3.15%, respectively, and the user accuracy increased by 6.73% and 2.12%, respectively. Compared 

with the combination of spectral and texture features, with the addition of the angle difference feature, the production accuracy of garlic and 

winter wheat increased by 3.14% and 1.01%, respectively, and the user accuracy increased by 5.11% and 0.67%, respectively. Through the 

analysis of McNemar test, the improvement of classification accuracy is stable, angle difference feature can effectively improve the 

identification accuracy of crops. Tracing it to its cause, the multiangle characteristics of GF-7 satellite have unique differences in the spectral 

response of different crop types during multiangle observation. The difference improves the separability between crops to ensure the 

accuracy of crop remote sensing mapping.

Key words： GF-7, SVM, angle difference, remote sensing, winter wheat, garlic, agriculture

Supported by National Natural Science Foundation of China (No. 42192580, 42192584); Major Project of High Resolution Earth 

Observation System (Civil Part) (No.20-Y30F10-9001-20/22)

2138


