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摘 要：棉花种植信息的分类和提取对于农业生产和政策制定具有重要意义。现有棉花遥感提取存在影像缺失、特征冗余、耗

时长等问题。基于Sentinel-2影像构建高频时间序列数据集，采用面向对象的方法采集耕地地块中心点，创建了包含分类特征

的表格数据，并利用自动化机器学习方法对新疆乌苏市的棉花种植情况进行提取和分析。结果表明，该方法能有效降低“椒

盐”噪声，提高分类效率和准确性。比较决策树、随机森林、LightGBM和集成模型在棉花分类中的表现，发现4种模型评价指

标平均值均超过85%，其中集成模型表现最佳，准确率、精确率和召回率分别为95.14%、94.93%和98.50%。研究为基于表格数

据的自动化机器学习技术在棉花种植快速识别中的应用提供了有益参考。
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Abstract: The classification and extraction of cotton cultivation information is of great significance for agricultural production and policy-mak-

ing. Addressing issues like image loss, feature redundancy, and lengthy processing times in existing methods, we constructed a high-frequency

time series dataset based on Sentinel-2 imagery. We used an object-oriented approach to collect the central points of farmland plots, created tabu-

lar data with classification features, and used automated machine learning to extract and analyze the cotton cultivation in Wusu City, Xinjiang

Uygur Autonomous Region. The results show that this method effectively reduces “salt-and-pepper” noise and improves classification efficien-

cy and accuracy. Comparing decision tree, random forest, LightGBM, and integration models, the integration model performed best with accura-

cy, precision, and recall rates of 95.14%, 94.93%, and 98.50%, respectively.
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随着全球对地观测技术的飞速发展，遥感影像数

据处理和农作物信息提取技术取得了显著的进步。农

作物分类作为农业遥感领域的关键技术，对于提升农

业生产效率、实现精准农业和可持续发展具有重大意

义[1]。然而，在实际应用中，随着遥感数据量的急剧

增加，传统分类方法的局限性日益明显[2-4]。因此迫切

需要更高效、自动化的处理方法。

本文采用面向对象的地块中心点方法，构建自动

化机器学习棉花分类模型。挖掘农作物的植被指数特

征与物候特征，在新疆乌苏市开展棉花种植情况的分

类研究，以期为解决传统的遥感影像农作物分类问题

提供技术参考，促进农业遥感技术的应用与发展。

1 研究区概况及数据源

1.1 研究区概况

乌苏市位于新疆维吾尔自治区北部，是塔城地区下

辖的一个县级市。地理位置坐标为 83°40′~85°11′E，
43°57′~45°29′N。地势由北向南逐渐升高，北部为准

噶尔盆地，南部为天山山脉，中部则为盆地与山地的

过渡带[5]。乌苏市属于干旱的温带大陆性气候，具有气

温年较差和日较差大、光照充足、降雨稀少，蒸发强烈

的特点。这些自然条件为农业生产活动提供了独特的机
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遇与挑战。

1.2 数据源

1.2.1 遥感数据

以欧空局提供的 Sentinel-2多光谱遥感数据为主

要数据源，获取乌苏市所在位置的 Sentinel-2 格网影

像，如图1所示。本文选取蓝、绿、红、近红外共4个
波段数据，用于提取棉花分类的核心特征。

图1 研究区位置及Sentinel-2格网编号

审图号：GS（2024）0650号

考虑到5-10月为该地区棉花的关键生长期，本文

以2020年1-12月共96期Sentinel-2多光谱遥感数据为

基础，重构了 5-10月等时间间隔的遥感影像数据集，

作为棉花分类的数据源。

1.2.2 地面调查数据

地面调查数据主要使用2020年在乌苏地区的实地

调绘数据，共采集了1 153个棉花样本斑块。实验样本

包含782个参与分类的训练样本， 371个用于精度评价

的验证样本。其中，前者包括 565个正样本和217个负

样本。后者包括 266个正样本和105个负样本。

2 研究方法

本文基于 Sentinel-2卫星数据进行高频时间序列

重构，并结合实地调查数据，运用决策树、随机森

林、LightGBM以及集成模型4种算法，构建了基于表

格数据的自动化机器学习棉花分类模型，提取乌苏市

棉花种植信息并进行精度评价。研究的目的是探究自

动化机器学习方法在面向对象的高频时间序列数据棉

花信息提取中的应用，以及不同模型对提升棉花提取

精度的作用。技术路线如图2所示。

2.1 植被指数提取

植被指数是通过线性或非线性计算方法处理地表

在特定波谱范围内的反射率，以高亮显示植物的关键

特性。在遥感技术中，归一化植被指数 （normalize
difference vegetation index，NDVI）通过标准化处理减

轻了大气和传感器的影响，从而显著提高了对植被反

应的灵敏度和准确性，成为提取农作物信息的常用指

标 [6]。而 kNDVI（kernel normalized difference vegetation
index）是对NDVI的一种非线性扩展，它利用核方法

原理和机器学习技术以提高分析的准确性[7]。与NDVI
相比，kNDVI在处理信号饱和、应对复杂的植被周期

和季节性变化以及解决混合像素问题等方面具有更明

显优势。这些特点使得kNDVI与生态系统生产力之间

存在更强的相关性，为遥感领域提供了一种更为高效

和精确的植被分析工具。因此，本文选取kNDVI构建

棉花的分类特征集，其计算公式如下：

NDVI =
(NIR -Red)
(NIR +Red)

kNDVI = tanh(NDVI2)

式中， NIR 为近红外波段（B8）的反射率；Red 为红

波段（B4）的反射率。

2.2 高频时间序列重构与评估方法

三次样条插值技术是一种分段多项式插值方法，

能够有效地拟合原始数据，创建平滑连续的曲线，填

补时间序列中缺失的数据。该方法将数据点分割成多

个区间，并在每个区间上定义一个三次多项式函

数，构造连续、平滑的插值函数，确保这些函数在

数据点上连续，而且一阶和二阶导数也连续[8]，通过

这些不等间隔的时间点观测值，可推测出相等间隔

时间点的预测值。因此，针对数据中云层遮挡引起

的图像空缺以及某些区域数据覆盖不全的问题，本

文将三次样条插值运用到植被指数时间序列数据重

构中[9]，见图3。
时间序列影像重构的评估可以通过定性和定量

2种方法。定性评估主要依赖于视觉判断；而定量评

估则从误差和数据结构的相似性 2个维度进行。本文

采用的定量评估指标包括均方根误差 （root mean
square error，RMSE）、决定系数 （ R2） 和峰值信噪

比 （peak signal-to-noise ratio，PSNR） [10]。计算公式

如下：

图2 技术路线

李 婧等：面向对象的高频时间序列乌苏市棉花分类 ··91



地理空间信息 第23卷第12期

RMSE = 1
nåi = 1

n

(yi - ȳi)
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式中， n 为数据点的数量； MAX 为图像像素的最大

可能值； MSE 为均方误差。

2.3 面向对象的地块中心点分类特征集构建

通过引入面向对象的思想，选取耕地地块，提取

地块中心纯净像素点，创建了一个面向对象的农田图

斑数据集，为了减少噪声干扰问题，本文采用基于地

块中心点的分类方法，利用农田图斑的中心点代替耕

地地块，提取高频时间序列的植被指数，构建面向对

象的数据集参与棉花的分类过程。通过对乌苏市所有耕

地进行编码，获得面向对象的地块中心点集。

地块中心点的计算采用地块数据的重心，重心定

义为图形的几何中心，权重是对象的面积，计算公式

如下：

x̄ = 1
6Aåi = 1

n

(xi + xi + 1)(xi yi + 1 - xi + 1 yi)

ȳ = 1
6Aåi = 1

n

(yi + yi + 1)(xi yi + 1 - xi + 1 yi)

A = 1
2åi = 1

n

(xi yi + 1 -xi + 1 yi)

式中，图形顶点坐标定义为 （ x1 ， y1 ） , （ x2 ，

y2） ,…,（ xn ， yn）， xn + 1 = x1 ， yn + 1 = y1 ，图形闭

合，重心为（ x̄ ， ȳ）， A 为图形面积。

2.4 农作物分类模型构建

分类实验以样本点为输入数据，采用相同的样本

集，基于 AutoML 工具训练了决策树、随机森林、

LightGBM以及集成模型4种分类模型，并将其分别应

用于预测数据集以获取分类结果，同时对结果进行精

度评价。其中，集成模型 （Ensemble） 是模型的集

合，每个模型的权重由AutoML工具根据不同模型在

验证数据上的性能，使用加权平均方法自动计算得

出。本文所采用的集成模型集合了决策树、随机森

林、LightGBM 这3种模型。该方法能够有效地融合来

自不同单个模型的预测，以此来减少过拟合、增强模

型的泛化能力，并在复杂的数据集上达到更高的精

确度。

2.5 精度评价

在机器学习和统计分类领域，真正例（true posi⁃
tive， TP ）、假正例 （false positive， FP ）、真负例

（true negative， TN ）、假负例 （false negative， FN ）

是评估分类模型性能的 4个基本指标 [11]，见表 1。其

中， TP 代表模型正确预测正类的实例数； FP 代表

模型将负类误判为正类的实例数； TN 代表模型正确

预测负类的实例数； FN 代表模型将正类误判为负类

的实例数[11]。

表1 混淆矩阵结构

混淆矩阵

预测
类别

Positive
Negative

真实类别

Positive
TP

FN

Negative
FP

TN

准确率（overall accuracy， OA）、精确率（preci⁃
sion， P）、召回率（recall， R）是基于 TP 、 FP 、

TN 、 FN 的概念，用于评估分类模型性能的3个关键

指标[12]。本文利用地面调查数据集中的验证样本，采

用准确率、精确率和召回率这 3个指标对决策树、随

机森林、LightGBM和集成模型4个分类模型的分类结

果进行精度评价，通过计算这些指标，可以全面地评

估不同模型在分类任务中的表现，了解模型在识别棉

花方面的准确性、效率和完整性。3种评价指标的计

算方式如下：

OA = TP + TN
TP +FP + TN +FN

´ 100%

P = TP
TP +FP

´ 100%

R = TP
TP +FN

´ 100%

3 结果与分析

3.1 高频时间序列重构结果及评价

本文按 3次样条插值方法最终获取了 2020年 5月
5日-10月 25日的相等时间间隔的新疆维吾尔自治区

图3 三次样条插值原理图
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北部乌苏地区时间序列遥感数据，每月 3期，共 18
期。以 2020年 7月的影像为例，在图 5展示时序数据

重构的步骤的效果。其中，图5a为原始光谱影像，显

示为真彩色图像，大块白色区域代表云层覆盖。图5b
为原始kNDVI影像，是根据原始光谱影像数据计算得

到的kNDVI植被指数，红色圈出的区域为受云层干扰

的耕地区域。图 5c为云掩膜文件，显示云层检测结

果，白色区域为云层和云影。图5d为kNDVI影像去云

效果图，应用云掩膜移除影像中的云层影像。图5e为
kNDVI影像重构效果图，通过时序分析和云去除技

术，重构出清晰的植被指数图，红圈区域展示了经过

云去除和数据重构后的耕地效果，呈现了无云状态下

植被的真实情况。从视觉效果上看，时间序列重构有

效地解决了原始影像中云层污染的干扰的问题，为后

续的遥感分析提供了高质量的植被指数数据。

a 原始光谱影像 b 原始kNDVI影像 c 云掩膜文件

d kNDVI影像去云 e kNDVI影像重构

图5 时间序列重构结果

进一步地，以峰值信噪比（PSNR）、均方根误差

（RMSE）和决定系数（R2）作为为评价因子，定量探

究时序重构影像的准确性。表 2展示了原始影像和重

构影像，同参考影像的PSNR、RMSE和R2值的对比分

析。结果表明，重构影像在所有评估指标均优于原始

图像。具体而言，原始影像与参考影像的 PSNR为

33.38，而重构影像与参考影像的PSNR提高到 40.75，
这表明重构影像与参考影像更为相似；重构影像与参

考影像的RMSE值为 2.20，低于原始影像的 2.24，这

表明重构结果的误差较小；重构影像与参考影像的R2

值达到 0.96，高于原始影像的 0.75，说明重构后的影

像与参考影像相关程度更大。综上所述，时序重构技

术不仅有效解决了原始影像中的云层干扰问题，而且

显著提升了影像数据的质量，能够为后续的遥感分析

和农作物监测提供更为可靠的数据支持。

3.2 分类特征评价

本文以kNDVI指数为分类特征，结合时间序列信

息建立时序 kNDVI特征集，分别对 4种分类模型时序

kNDVI特征的重要性进行了优选和评估，见图 6，其

中颜色越深代表分类特征对于模型的贡献度越高。结

果表明，6月5日，10月25日和10月15日kNDVI值在

所有模型中都显示出较高的重要性。这可能是因为 6
月上中旬棉花处于苗期，其快速生长导致kNDVI值迅

速上升；而10月中下旬则是棉花的吐絮期，kNDVI值
随之下降。由此可见，变化明显的kNDVI值是分类的

关键分类特征，对应的日期则为棉花分类的关键物候

期。此外，相比其他模型，集成模型中多数时序特征

重要性都较高，这说明集成模型能够最大限度地运用

时序特征来确保分类的准确度，并适当地采取了特征

优化策略来提高分类效率。这进一步验证了集成模型

在处理复杂数据和提高分类性能方面的优势。

3.3 分类结果对比

基于 4种分类模型获得的结果，本文绘制了研究

区内棉花和其他作物的空间分布图（图6）。从4种分

类模型得到的结果来看，棉花的种植分布显示出较高

的一致性。图上地块显示为大片黄色，代表种植的农

作物为棉花，这是因为乌苏地区以棉花为主要农作

物，在耕地区域的大部分地区均有种植。而研究区的

南部地区地块则显示为绿色，代表种植了棉花以外的

其他作物，这与实地考察的结果对应，即，该区域种

植了部分玉米、番茄和蔬菜等其他作物。

a 决策树 b 随机 c LightGBM d 集成

模型 森林模型 模型 模型

图6 基于4种模型的棉花分类结果图（总体）

审图号：GS（2024）0650号

通过比较模型分类面积和实地调查面积，发现集

成模型是表现最好的模型，其分类的棉花面积和实际

棉花面积更为接近。

同时图 7展示了研究区内 2个局部地区的结果图

（对应于图 6中黑框标注位置），具体比较了 4种模型

分类结果（a~d）与实地调查结果（e）的差异。红色

圆圈标注了各个模型错误分类的细节。结果显示，

利用集成模型分类，错误分类地块相对较少，分类结

表2 时间序列重构评价结果

影像
原始影像
重构影像

PSNR
33.38
40.75

RMSE
2.24
2.20

R2

0.75
0.96
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果基本与实地调查结果一致。此外，图 8还显示了决

策树、随机森林和 LightGBM模型分类结果中的棉花

面积，相比于集成模型偏少。经过与实地调查数据对

比，发现这是由“棉花-玉米”的混分现象造成的。

玉米作为乌苏地区种植量仅次于棉花的作物，其分布

相对分散，在图 7中大多数显示为绿色的耕地地块事

实上是玉米的种植区域。从对验证样本的进一步分析

结果来看，由于玉米和棉花在物候特征上的相似性，

决策树、随机森林和 LightGBM模型都存在不同程度

的棉花与玉米间的分类混淆，这可以解释 3种模型在

预测棉花种植面积时面积偏少的现象。

a 决策树
模型

b 随机森林
模型

c LightGBM
模型

d 集成
模型

e 实地调查
结果

图7 基于4种模型的棉花分类结果图（局部）

3.4 分类特征评价

如表 2所示，模型精度降低的主要原因在假正例

（FP）和假负例（FN ）的较高值，这主要是由棉花

与其他作物分类混淆所致。在 4种模型中，集成模型

的 FP 和 FN 最小，仅占4.9 %，这表明其分类混淆程

度较低，从而使得集成模型取得了最优的性能。

表2 混淆矩阵基本指标

分类模型

决策树

随机森林

LightGBM
集成模型

TP

253
251
254
262

FP

35
20
16
14

TN

70
85
89
91

FN

13
15
12
4

表 3的分类精度也表明集成模型取得了最优的分

类性能，取得了 95.14 %的准确率、94.93 %的精确率

以及98.50 %的召回率，在所有指标上均高于其他3种
模型，表明其减少了误分类情况，整体性能最优。

表3 分类精度对比

分类模型

决策树

随机森林

LightGBM
集成模型

OA

87.06
90.57
92.45
95.14

P

87.85
92.62
94.07
94.93

R

95.11
94.36
95.49
98.50

综上所述，不同模型的分类结果存在一定差别，

除了决策树模型之外，其他模型的准确率均在90 %以

上，达到了较高的分类精度。这也验证了面向对象的

高频时间序列分类方法可以快速和准确地完成棉花种

植提取。此外，研究结果还验证了基于表格数据的自

动化机器学习技术在快速识别棉花种植信息的可

行性。

4 结 语

本文针对遥感影像棉花种植提取，采用面向对象

的地块中心点集和kNDVI植被指数，结合时间序列重

构与AutoML技术，实现了自动化分类。决策树、随

机森林、LightGBM及集成模型平均精度超85%，有效

抑制噪声并提升特征区分力。未来将着力解决作物混

分问题，进一步提高准确性。
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