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摘要:实时、
 

准确地提取作物信息对于了解区域的种植结构和农业生产变化、
 

保障国家粮食安全具有重要作用.
 

谷

歌地球引擎(Google
 

Earth
 

Engine,
 

GEE)是一个具有先进存储能力和计算能力的地理信息数据云平台,
 

可以快速获

取并处理影像数据,
 

节约时间成本,
 

满足大范围区域作物信息提取的需求,
 

相较于传统的遥感分析手段有明显优

势.
 

针对青藏高原作物信息提取困难的现状,
 

通过GEE平台,
 

快速获取并处理了Landsat数据并与基于MODIS
 

NDVI
时间序列提取出来的物候参数进行特征构建,

 

充分利用不同地物物候特征的差异进行分类训练,
 

实现青海省东部主

要农作物信息的提取.
 

结果表明:
 

①
 

该方法提取结果精度较高,
 

分类回归树验证的总体精度为86.23%,
 

Kappa系数

为0.82.
 

提取结果基本符合研究区的作物种植结构,
 

说明Landsat数据与 MODIS
 

NDVI时间序列耦合的方法能够提

高作物识别的精度,
 

对青藏高原地区主要农作物信息自动化提取具有一定的积极意义.
 

②
 

说明GEE平台是实现青藏

高原主要农作物较高精度作物信息提取的有效工具.
 

③
 

主要的误差来源于零星且种植比例低的玉米地和分布范围广

海拔差异大的青稞地,
 

后续研究应着重在零星种植和生育期差异较小的农作物分类提取技术方面进行深入分析.
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Abstract:
 

Real-time
 

and
 

accurate
 

extraction
 

of
 

crop
 

information
 

plays
 

an
 

important
 

and
 

positive
 

role
 

in
 

un-
derstanding

 

regional
 

planting
 

structure
 

and
 

changes
 

in
 

agricultural
 

production,
 

and
 

ensuring
 

national
 

food
 

security.
 

As
 

a
 

geographic
 

information
 

data
 

cloud
 

platform
 

with
 

advanced
 

storage
 

and
 

computing
 

capabili-
ties,

 

Google
 

Earth
 

Engine
 

(GEE)
 

can
 

quickly
 

acquire
 

and
 

process
 

image
 

data,
 

save
 

time
 

and
 

cost,
 

and
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

crop
 

information
 

extraction
 

in
 

large
 

areas.
 

Compared
 

with
 

traditional
 

remote
 

sensing,
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the
 

analytical
 

method
 

has
 

obvious
 

advantages.
 

In
 

view
 

of
 

the
 

difficult
 

situation
 

of
 

crop
 

information
 

extrac-
tion

 

on
 

the
 

Qinghai-Tibet
 

Plateau,
 

this
 

paper
 

uses
 

the
 

GEE
 

platform
 

to
 

quickly
 

acquire
 

and
 

process
 

Land-
sat

 

data
 

and
 

construct
 

the
 

features
 

with
 

the
 

phenological
 

parameters
 

extracted
 

based
 

on
 

MODIS
 

NDVI
 

time
 

series,
 

and
 

makes
 

full
 

use
 

of
 

the
 

differences
 

in
 

phenological
 

characteristics
 

of
 

different
 

ground
 

phenological
 

features
 

for
 

classification
 

training,
 

to
 

realize
 

the
 

extraction
 

of
 

main
 

crop
 

information
 

in
 

eastern
 

Qinghai
 

Province.
 

The
 

results
 

show
 

that:
 

①
 

The
 

extraction
 

results
 

of
 

this
 

method
 

are
 

highly
 

accurate.
 

The
 

overall
 

accuracy
 

of
 

classification
 

and
 

regression
 

tree
 

verification
 

is
 

86.23%,
 

and
 

the
 

Kappa
 

coefficient
 

is
 

0.82.
 

The
 

extraction
 

results
 

are
 

basically
 

in
 

line
 

with
 

the
 

crop
 

planting
 

structure
 

in
 

the
 

study
 

area,
 

indicating
 

that
 

the
 

method
 

of
 

coupling
 

Landsat
 

data
 

and
 

MODIS
 

NDVI
 

time
 

series
 

can
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

crop
 

identifica-
tion,

 

and
 

has
 

a
 

certain
 

positive
 

significance
 

for
 

the
 

automatic
 

extraction
 

of
 

main
 

crop
 

information
 

in
 

the
 

Qinghai-Tibet
 

Plateau.
 

②
 

It
 

shows
 

that
 

the
 

GEE
 

platform
 

is
 

an
 

effective
 

tool
 

to
 

achieve
 

high-precision
 

crop
 

information
 

extraction
 

of
 

major
 

crops
 

on
 

the
 

Qinghai-Tibet
 

Plateau.
 

③
 

The
 

main
 

errors
 

of
 

this
 

study
 

come
 

from
 

the
 

sporadic
 

and
 

low
 

planting
 

ratio
 

of
 

corn
 

fields,
 

and
 

wide
 

distribution
 

of
 

highland
 

barley
 

fields
 

with
 

large
 

altitude
 

differences.
 

Subsequent
 

research
 

should
 

focus
 

on
 

in-depth
 

analysis
 

on
 

the
 

classification
 

and
 

extraction
 

technology
 

of
 

crops
 

with
 

small
 

differences
 

in
 

sporadic
 

planting
 

and
 

growth
 

periods.
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青藏高原地区是我国粮食短缺地区之一,
 

提高其粮食自给能力以及确保粮食安全一直受到中央和地方

政府的高度重视[1].
 

同时,
 

青藏高原作为全球气候变化的“启动区”[2]和“敏感区”[3],
 

特殊的地理位置及高

海拔地形使其气候呈现暖湿化的趋势特征,
 

是全球气候变化研究的热点区域[4-7].
 

因此在气候变化的背景

下,
 

准确高效地获取主要农作物信息,
 

对于掌握当地作物种植变化、
 

维持当地农户生计、
 

保障国家粮食安

全、
 

实现区域可持续发展具有重要意义[8-11].
农作物信息是指一个地区或生产单元内作物的组成和布局,

 

包括主要作物的类型、
 

种植空间分布及轮

耕信息[12-13].
 

随着空间技术的发展,
 

遥感技术被广泛应用于作物信息提取.
 

空间分辨率较低的MODIS
 

ND-
VI时间序列数据因其时间分辨率高,

 

经过时序重构后在大范围作物信息提取中也能达到较高的精度[14-17];
 

Landsat(TM/ETM+/OLI)数据因其较高的空间分辨率一直是学者们通过遥感提取作物信息的主要数据

来源[18-20],
 

但总体而言,
 

受到地形、
 

云量等因素的影响,
 

高质量的Landsat数据较少,
 

时间分辨率较低.
 

目

前已有研究表明,
 

将不同时间分辨率和空间分辨率的遥感影像数据进行多源融合,
 

可互相弥补各自的缺

点,
 

显著提高作物识别的精度与效率[12,
 

21].
 

MODIS时间序列数据可以弥补Landsat数据信息容易缺失的

不足,
 

Landsat数据也可以有效弥补MODIS数据刻画空间异质性能力差的缺点,
 

二者融合可以产生高时空

分辨率的影像数据,
 

能有效提高农作物信息遥感识别提取的可信度和准确度[22].
传统的遥感分析手段往往受到时间、

 

空间及影像质量等多种因素的限制,
 

较难满足大范围区域提取农

作物信息的需求[23-26].
 

与传统的遥感分析手段相比,
 

谷歌地球引擎(Google
 

Earth
 

Engine,
 

GEE)优势突出,
 

能够快速获取大范围的高分辨率影像数据,
 

并能进行植被指数分析[27-28]、
 

植被覆盖[29-30]和作物信息提取及

分类[31]等工作,
 

大大提高工作效率,
 

使高精度遥感动态监测更具可行性.
青藏高原地区由于其地域广、

 

海拔高、
 

相对高差较大、
 

生长季云量丰富,
 

一直是农作物信息提取的难

点区域之一,
 

而 MODIS
 

NDVI数据极易受到云污染、
 

大气变化的影响,
 

且可用的高质量Landsat影像较

少,
 

同时受限于气候、
 

地形、
 

土地投入等因素,
 

农作物种植结构容易产生混淆.
 

若要将单一影像数据源的技

术运用在青藏高原地区农作物识别提取研究上,
 

仍会有较多问题亟待解决.
 

因此本研究以青海省东部为

例,
 

尝试通过GEE平台快速获取并处理Landsat8
 

相关数据产品,
 

将 MODIS
 

NDVI时间序列数据提取的

物候参数与Landsat8
 

SR数据进行类别特征构建,
 

对青海省东部的小麦、
 

玉米、
 

青稞、
 

油菜这4种作物进行

分类,
 

以实现青海省东部主要农作物的信息提取,
 

希望能为深入研究大区域作物信息的识别提取提供一定

的参考性依据.
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1 研究区概况

本研究以青海省东部,
 

即西宁市、
 

海东市、
 

海南藏族自治州3个行政区作为研究区,
 

经纬度范围为

34°38'-37°28'N,
 

98°55'-103°04'E(图1),
 

研究区位于青藏高原的东北隅,
 

东与甘肃相连,
 

西与海西

州接壤,
 

南与果洛州比邻,
 

北与海北州交界.
 

在地貌分区上属柴达木—河湟中海拔盆地地区,
 

平均海拔

2
 

500
 

m以上,
 

地貌类型主要以高山、
 

平原、
 

丘陵和台地为主,
 

地势起伏较大.
 

地处内陆,
 

属大陆性高原

半干旱气候,
 

日照时间长,
 

太阳辐射强,
 

日温差大,
 

年温差小,
 

气候地域差异大,
 

无霜期约90
 

d.
 

据土地

利用覆盖数据统计,
 

2015年研究区耕地面积达54.21×104
 

hm2,
 

占青海省总耕地面积的69.58%,
 

是青

海省重要的农业地区.
 

该研究区地处黄河流域和湟水流域,
 

水系较为发达,
 

土壤较为肥沃,
 

有利于农作

物生长发育,
 

主要的种植作物有小麦、
 

玉米、
 

青稞、
 

油菜、
 

薯类等,
 

作物熟制为一年一熟,
 

作物生长期为

196~250
 

d.

审图号:
 

GS(2016)1609号

图1 研究区示意图

2 数据来源

2.1 Landsat8
 

SR数据

Landsat8数据来源于美国地质调查局(United
 

States
 

Geological
 

Survey,
 

USGS),
 

本研究是通过GEE
平台(https:

 

//code.earthengine.google.com/)获取了2015年 Landsat8表面反射率数据产品(USGS
 

Landsat
 

8
 

Surface
 

Reflectance
 

Tier
 

1),
 

包含5个可见光、
 

1个近红外(VNIR)波段、
 

2个短波红外(SWIR)
波段和2个热红外(TIR)波段,

 

影像分辨率为30
 

m,
 

时间分辨率为16
 

d.
2.2 MODIS数据

MODIS植被指数产品 MODIS
 

13Q1来源于美国地质勘探局(http:
 

//glovis.usgs.gov/)以及美国国家

航空航天局(https:
 

//www.nasa.gov/),
 

包括基于 MVC方法16
 

d合成的250
 

m分辨率NDVI及其质量

控制数据.
 

本研究使用条带号为h25v05和h26v05,
 

时间为2014年1月至2016年12月,
 

每年23个时相的

NDVI数据建立时序NDVI影像.
2.3 样本数据

本研究中样本数据点通过野外实地踏勘以及Google
 

Earth影像目视解译获得.
 

实地采样调查时间为

2020年7-8月,
 

通过手持式GPS定位仪进行定位,
 

利用相机记录景观信息,
 

获取青稞、
 

小麦、
 

油菜、
 

玉
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米、
 

其他作物5类样点的经纬度及高程等信息,
 

尽量做到研究区域内都有采集.
 

经实地调查,
 

共获得有

效的土地覆盖类型样点
 

442个,
 

具体样本点统计情况如表1所示.
 

后续在GEE平台分类过程中随机按

7∶3比例分为2组,
 

其中309个作为解译标志点,
 

参与感兴趣区的建立,
 

剩余133个作为农作物分类精

度的验证点(表1).
表1 作物样本点统计

地类代码 作物名称 样本点数/个 地类代码 作物名称 样本点数/个

0 其他作物 136 3 小麦 129

1 青稞 64 4 油菜 83

2 玉米 30 合计 442

2.4 辅助数据

本研究还利用青海省的行政边界矢量数据、
 

源于中国科学院资源环境科学与数据中心的2015年30
 

m
高精度空间分辨率的土地利用覆盖数据、

 

从GEE平台获取的由美国国家航空航天局提供的空间分辨率为

30
 

m的高程和坡度数据作为辅助数据.

3 研究方法

技术流程如图2所示.
 

主要包括:
 

①
 

提取 MODIS
 

NDVI数据并进行预处理;
 

②
 

通过TIMESAT 软件对

MODIS
 

NDVI进行时间序列重建,
 

提取9个物候参数;
 

③
 

利用GEE平台快速处理并获取覆盖研究区的Land-
sat8

 

SR相关数据与高程、
 

坡度数据;
 

④
 

通过GEE平台,
 

将提取的9个物候参数与Landsat8
 

SR产品等数据进

行波段组合,
 

运用分类回归树(Classification
 

and
 

Regression
 

Tree,
 

CART)算法分类并进行精度评价.

图2 技术流程
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3.1 MODIS
 

13Q1数据预处理

本研究使用的 MODIS
 

13Q1数据,
 

包括基于 MVC方法16
 

d合成的250
 

m分辨率NDVI及其质量控

制数据,
 

该产品已经过几何校正和大气校正,
 

因而只需对其进行投影和格式的转换.
 

利用 MRT软件对

2014-2016年共69景的 MODIS
 

13Q1数据进行NDVI数据的提取和格式转换,
 

将投影由原来的正弦投影

转换为UTM-WGS84,
 

并转换为Geo-tif数据格式.
 

而后将转换后的数据输入ENVI
 

5.3中对像元异常值进

行剔除,
 

对于小于0的像元值赋值为0,
 

大于0的像元值乘以0.000
 

1,
 

并对去除异常值后的数据进行无缝

镶嵌和耕地掩膜提取,
 

形成每年各23景的研究区NDVI时间序列数据.

3.2 MODIS
 

NDVI时序重建

本研究使用的 MODIS
 

NDVI时间序列数据在TIMESAT软件进行重构.
 

选择的数据是16
 

d最大化合

成数据,
 

虽然在一定程度上减弱了云的影响,
 

但仍存在着如水汽、
 

气溶胶和传感器精度变化等随机干扰因

素使NDVI时间序列数据出现不规则状况,
 

无法准确反映地标信息,
 

因此有必要对其进行 NDVI时序重

构,
 

以降低时序数据的噪声水平.
 

TIMESAT软件能够可视化、
 

选择性地重构植被指数时间序列,
 

其常见

方法有:
 

Savitzky-Golay滤波法、
 

非对称高斯函数拟合法、
 

傅里叶变换法、
 

移动平均法、
 

双逻辑函数法等.
 

本研究选择Savitzky-Golay滤波法,
 

该法可以模拟一定生长期内植被指数的时间序列数据,
 

获得其长期变

化趋势,
 

凸显局部异样噪声信息[32],
 

减少数据时间、
 

空间尺度和传感器的随机干扰.
 

Savitzky-Golay滤波

法是以最小二乘卷积拟合方法来平滑和计算一组相邻值的函数,
 

公式如下:

Y=
∑
m

i= -m
Ci×Yj+i

N
(1)

式中:
 

Y 为拟合值;
 

Yj+1 为NDVI原始值;
 

Ci 为滤波系数;
 

m 为移动窗口的宽度;
 

N 为卷积数目,
 

数值

上为2m+1.
本研究应用Savitzky-Golay滤波对研究区2015年NDVI时间序列进行平滑降噪处理,

 

得到研究区各

地类的NDVI光滑曲线.
 

对比平滑前后的NDVI时间序列曲线,
 

平滑前NDVI时间序列曲线存在较多锯齿

状波动,
 

直接用于分析较为困难;
 

重构后的NDVI时间序列曲线保留了原有曲线的基本变化趋势,
 

在去除

一些噪声干扰后,
 

更突出曲线的总体特征.

3.3 物候参数提取

物候参数在TIMESAT软件中完成.
 

在一般情况下,
 

n 年的NDVI时间序列数据能提取n-1个完整

的季节,
 

同时在时间序列的开始和结束有1个季节的2个分节点,
 

因此至少需要3年,
 

即2014-2016年的

时间序列数据提取物候参数.
 

在TIMESAT软件中,
 

NDVI时间序列数据首先经过Savitzky-Golay滤波平

滑重构,
 

然后再对物候参数进行提取.
本研究借助TIMESAT软件对NDVI时间序列采用动态阈值法提取了9种物候参数,

 

以a 至i表示

(图3).
 

其中a,c为生长季开始和结束的时间点;
 

b,d 为生长季开始和结束时的NDVI值;
 

e为生长季长

度,
 

是生长季开始和结束的时间点的差值;
 

f 为基准值,
 

是NDVI曲线左右最小值的平均值;
 

g 为生长季

振幅,
 

是NDVI曲线峰值和基准值之间的差值;
 

h 为生长季中期时间点,
 

是计算 NDVI曲线左边缘增加

80%水平,
 

右边缘减少80%水平的时间平均值;
 

i为生长季峰值,
 

是NDVI曲线的最高点.

3.4 Landsat8
 

SR数据预处理

Landsat8
 

SR数据产品由GEE使用USGS提供的Docker映像生成,
 

来自于Landsat
 

8
 

OLI/TIRS传感器且

经大气校正了表面反射率,
 

已进行几何校正、
 

辐射校正和大气校正,
 

故该数据集的获取和预处理主要包括时间

筛选、
 

去云处理、
 

裁剪合成等.
 

根据2015年4类作物平滑后形成的时间序列曲线(图4),
 

在GEE平台上选择

的时间周期为2015年5月1日至2015年10月31日,
 

运用Filter算法对影像进行时间筛选和波段筛选,
 

然后

利用其从CFMASK算法生成的质量评估波段QA定义去云函数,
 

对云及云阴影进行掩膜去云处理,
 

并采用
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Clip算法裁剪合成影像.
 

最后进行Landsat8
 

SR数据的归一化植被指数(NDVI)运算.

图3 TIMESAT提取的物候参数 图4 4类作物平滑后的时间序列

3.5 数据融合

在GEE平台中将提取出来的Landsat
 

8
 

SR数据的7个波段、
 

NDVI、
 

9个物候参数波段、
 

DEM及坡度

进行波段组合,
 

再利用土地利用覆盖数据进行耕地掩膜,
 

得到一组分辨率为30
 

m且包含19个类别特征的

融合数据,
 

以其作为研究区耕地作物信息提取的基础数据,
 

具体类别特征如表2所示.
表2 类别特征波段

数据源 波段 属性 波长范围/μm

Landsat
 

8
 

SR Band
 

1 海岸波段 0.43~0.45

Band
 

2 蓝波段 0.45~0.51

Band
 

3 绿波段 0.53~0.59

Band
 

4 红波段 0.64~0.67

Band
 

5 近红外波段 0.85~0.88

Band
 

6 短波红外1 1.57~1.65

Band
 

7 短波红外2 2.11~2.29

NDVI

MODIS
 

13Q1
 

NDVI 生长季开始时间点(a)

生长季开始NDVI值(b)

生长季结束时间点(c)

生长季结束NDVI值(d)

生长季长度(e)

生长季基准值(f)

生长季振幅(g)

生长季中期时间点(h)

生长季峰值(i)

SRTM DEM

SLOPE

合计 19
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4 结果与分析

4.1 研究结果

4.1.1 CART

CART分类回归树算法由Gordon等[33]提出,
 

该算法采用经济学中的基尼系数(Gini
 

Index,
 

GI)作为

选择最佳测试变量和分割阈值的准则,
 

并采用交叉验证法进行修剪,
 

最终分析结果是一棵兼顾复杂度和错

误率的最优二叉树.
 

基尼系数的定义如下:

gGI=1-∑
j

j=1
P2(j/h) (2)

P(j/h)=
nj(h)
n(h)

(3)

∑
j

j=
P(j/h)=1 (4)

式中:
 

P(j/h)是从训练样本集中随机抽取一个样本,
 

当它的某一测试变量值为h 时属于第j类的概率;
 

nj(h)为训练样本集中测试变量值为h时属于第j类的样本个数;
 

n(h)为训练样本集中测试变量值为h
的样本个数;

 

j为类别个数.

4.1.2 精度验证

在GEE平台中,
 

运用random
 

Column算法将样本点随机排列,
 

为避免模型过度拟合,
 

保留样本数据

点进行验证,
 

以7∶3的比例分为2组,
 

分别用于训练样本的选取和分类结果的精度验证.
 

以前面的融合数

据作为样本集,
 

采用smile
 

Cart分类方法测试样本,
 

分类结果中容易出现一些细碎图斑,
 

因此对分类结果

进行八邻域空间滤波处理以实现平滑影像的效果,
 

再进行空间连通性处理,
 

去除小斑块,
 

得到研究区主要

农作物提取结果图,
 

如图5所示.
 

后用验证数据集进行精度验证,
 

如表3所示.

审图号:
 

GS(2016)1609号

图5 青海省东部主要农作物信息提取结果图
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表3 精度验证

作物种类 用户精度 制图精度 总体精度 Kappa系数

小麦 86.84% 89.19%

青稞 94.12% 59.26%

玉米 60.00% 75.00% 86.23% 0.82

油菜 70.27% 100%

其他作物 100% 93.18%

4.2 研究分析

根据表3可知,
 

耕地农作物的总体分类精度为86.23%,
 

Kappa系数为0.82,
 

精度较为理想.
 

从用户精

度和制图精度分析,
 

除青稞的制图精度与玉米的用户精度较低外,
 

小麦、
 

油菜及其他作物的用户精度和制

图精度都较好.
 

分类结果统计表明,
 

土地覆盖数据中2015年耕地总面积为54.21×104
 

hm2,
 

小麦提取面积

为15.44
 

万hm2,
 

占28.48%;
 

青稞提取面积为8.37
 

万hm2,
 

占15.44%;
 

玉米提取面积为2.30万hm2,
 

占4.24%;
 

油菜提取面积为8.85万hm2,
 

占16.33%;
 

其他作物提取面积为19.25万hm2,
 

占35.51%,
 

整

体种植结构比例与2015年青海省年鉴中种植结构比例相近,
 

证明了基于GEE平台和 MODIS
 

NDVI时间

序列对青藏高原地区的小麦、
 

玉米、
 

油菜、
 

青稞等主要农作物的识别提取有较强的适用性.
青海省东部位于青藏高原,

 

地势起伏大的高海拔地形使得研究区存在些许破碎耕种区,
 

稀疏零散,
 

容

易造成多种农作物存在于影像上一个像元内的情况,
 

使得分类工作更为困难,
 

易形成分类误差.
 

玉米在研

究区中种植比例较小,
 

实地调查中也发现玉米地大多为零星地块,
 

对分类结果进行平滑处理时容易将玉米

作为“噪声”去除,
 

又因实地踏勘采样时玉米样本点不多,
 

整体上容易造成错分、
 

漏分的情况;
 

青稞的分布

范围较广,
 

在研究区中海拔低的河湟谷地和海拔高的海南州高地上均有分布,
 

不同分布地区地势起伏大、
 

气温地域差异大,
 

容易造成青稞在分类结果中出现“同物异谱”的现象,
 

降低制图精度.

5 结论

5.1 研究结论

MODIS影像空间分辨率低下、
 

生长季可用的Landsat影像不足以及耕地生产力较低使青藏高原地区

成为主要农作物提取的难点区域.
 

本研究通过GEE平台,
 

快速获取并处理了Landsat8
 

SR数据并与基于

MODIS
 

NDVI时间序列提取出来的物候参数进行特征构建,
 

充分利用不同作物物候特征的不同进行分类

训练,
 

实现对青海省东部小麦、
 

玉米、
 

油菜、
 

青稞这4种主要农作物的信息提取,
 

并得出以下结论:

实验结果表明,
 

本研究所用的农作物信息提取方法在青藏高原地区具有一定的可行性,
 

提取出的作物

种植结构较为合理,
 

提取结果具有较高的精度.
 

引入物候参数后,
 

通过对耕地特征的挖掘,
 

能够较好地将

主要农作物区分开来,
 

实现对青藏高原地区耕地较高精度的提取.
 

GEE平台的混淆矩阵显示,
 

研究区主要

农作物信息提取的总体精度为86.23%,
 

Kappa系数为0.82,
 

虽然个别作物未达到理想的精度,
 

但对青藏

高原地区主要农作物信息自动化提取仍具有一定的积极意义.

GEE
 

平台作为一个免费访问的云地理空间分析平台,
 

能够方便快捷地获取并处理大量遥感影像及相

关数据资源,
 

大幅度减少技术型工作量.
 

在本研究中,
 

利用GEE平台能够对研究区影像数据迅速完成去

云、
 

镶嵌、
 

裁剪及特征构建等预处理工作,
 

相较于传统的遥感本地处理平台具有突出优点.
 

通过GEE平台

将Landsat8影像与基于 MODIS
 

NDVI数据提取出来的物候参数进行特征构建,
 

运用CART算法能够实

现青藏高原较高精度的农作物信息提取,
 

说明GEE平台能够有效解决遥感数据获取困难、
 

数据量庞大、
 

处

理工作繁复冗杂的问题,
 

极大提高了工作效率.
分析研究区主要农作物信息提取的结果发现,

 

本研究主要的误差来源于零星且种植比例低的玉米地和
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分布范围广、
 

海拔差异大的青稞地,
 

依据 MODIS
 

NDVI数据和简单的Landsat8波段值无法将其与其他农

作物有效地区分开来,
 

导致提取结果出现误差.
 

这表明下一步应着重对青藏高原地区零星种植的农作物和

生育期差异较小农作物的分类提取进行深入分析.

5.2 研究不足与展望

由于人类活动和自然因素的影响,
 

不能确保在地类采样中采到的样本完全准确,
 

若样本出现分布不均

匀的情况,
 

也会干扰分类器的运行,
 

对训练精度造成一定的影响.
 

其次,
 

“异物同谱”和“同物异谱”现象的

产生是影响分类精度的最主要因素,
 

物候参数的引入提高了不同农作物提取的精度,
 

但它一定程度上会受

限于作物种类和农户种植习惯的差异,
 

同时由于研究区海拔跨度大,
 

同种农作物的物候也具有一定的空间

异质性和非同步性.
 

在今后的研究中,
 

应充分发挥GEE平台在遥感监测研究中能够获取长时间序列、
 

大范

围影像,
 

并能借助云端计算极大地缩短影像处理时间的优势,
 

尝试多种分类特征与分类器组合,
 

开展多源、
 

多尺度的农作物信息提取研究,
 

进一步提高分类精度.
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