
 

统计数据总量约束下全局优化阈值的冬小麦分布制图
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摘  要：大范围、长时间和高精度农作物空间分布基础农业科学数据的准确获取对资源、环境、生态、气候变化

和国家粮食安全等问题研究具有重要现实意义和科学意义。本文针对传统阈值法农作物识别过程中阈值设置存

在灵巧性差和自动化程度低等弱点，以中国粮食主产区黄淮海平原内河北省衡水市景县为典型实验区，首次将

全局优化算法应用于阈值模型中阈值优化选取，开展了利用全局优化算法改进基于阈值检测的农作物分布制图

方法创新研究。以冬小麦为研究对象，国产高分一号(GF-1)为主要遥感数据源，在作物面积统计数据为总量控

制参考标准和全局参数优化的复合型混合演化算法SCE-UA (Shuffled Complex Evolution-University of Arizona)支
持下，提出利用时序NDVI数据开展阈值模型阈值参数自动优化的冬小麦空间分布制图方法。最终，获得实验区

冬小麦阈值模型最优参数，并利用优化后的阈值参数对冬小麦空间分布进行提取。通过地面验证表明，利用本

研究所提方法获取的冬小麦识别结果分类精度均达到较高水平。其中冬小麦识别结果总量精度达到了99.99%，

证明本研究所提阈值模型参数优化方法冬小麦提取分类结果总量控制效果良好；同时，与传统的阈值法、最大

似然和支持向量机等分类方法相比，本研究所提阈值模型参数优化法区域冬小麦作物分类总体精度和Kappa系数

分别都有所提高，其中，总体精度分别提高4.55%、2.43%和0.15%，Kappa系数分别提高0.12、0.06和0.01，这体

现出SCE-UA全局优化算法对提高阈值模型冬小麦空间分布识别精度具有一定优势。以上研究结果证明了利用本

研究所提基于作物面积统计数据总量控制以及SCE-UA全局优化算法支持下阈值模型参数优化作物分布制图方法

的有效性和可行性，可获得高精度冬小麦作物空间分布制图结果，这对提高中国冬小麦空间分布制图精度和自

动化水平具有一定意义，也可为农作物面积农业统计数据降尺度恢复重建和大范围区域作物空间分布制图研究

提供一定技术参考。
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1    引　言

近些年来，随着国内外对资源环境、气候变

化、生态和灾害等对国家或地区粮食生产系统影

响等一系列问题定量研究的逐步深入，国家农业

科学空间基础数据对上述事关国家粮食安全和应

对气候变化等问题研究和科学决策具有更加重要

的意义(Qiu 等，2003；Ye 等，2013)。其中，大范

围、长时间和高精度农作物分布数据准确获取可

为气候变化对国家粮食安全、粮食区域平衡、作

物种植制度、生产结构和区域布局等方面影响研

究提供重要基础数据，也具有重要现实意义和科

学意义(Barnwal和Kotani，2013)。
遥感信息由于具有覆盖面积大、探测周期
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短、资料丰富和费用低等特点，已经在大范围作

物空间分布信息获取和作物空间分布制图中发挥

了越来越重要作用。冬小麦是中国主要的粮食作

物之一，也是重要的商品粮和战略性储备粮。因

此，开展准确获取冬小麦分布信息的作物识别和

作物分布制图方法研究不仅可为气候变化、资源

环境和粮食安全等领域研究提供重要基础科学数

据，而且也对农业种植结构调整、农业政策科学

制定等具有重要的现实意义。目前，常用的农作

物识别遥感提取方法大体分为3类，第1类为基于

地物空间光谱信息的差异进行农作物遥感识别的

方法，第2类为基于时序遥感数据提取作物物候特

征发展出的农作物遥感识别方法，第3类则是基于

多源数据融合的农作物遥感识别方法(许文波和田

亦陈, 2005)。
基于光谱特征的农作物遥感识别方法较早是

以目视解译为主，之后出现了利用计算机基于分

类图像统计进行分类的监督分类和非监督分类

法，随着多学科交叉领域的发展，以句法结构分

类法为主的各种集成分类方法(如神经网络法、模

糊数学法、决策树法和基于混合像元分解的方法

等)逐渐得到应用(唐华俊 等，2010)。但由于受卫

星影像分辨率限制，导致分类过程中“同物异谱”和
“同谱异物”现象难以避免，所以单纯基于地物光谱

特性进行复杂种植结构作物分类较难获得理想效

果(王娜 等，2017)。
对基于时序遥感数据提取作物物候特征的作

物遥感识别方法而言，不同作物随着时相的变化

具有明显的变化特征，基于时间序列遥感数据提

取作物物候时相变化规律可以实现目标作物的识

别，该方法通过分析时序数据中作物关键物候期

特征进行作物类型识别，可避免利用单一时相影

像数据进行作物空间分布提取时因“异物同谱”等原

因导致的错分、漏分等现象。其中，基于时序影

像单一特征量(如NDVI、EVI等)和作物物候特征的

阈值法，不仅利用了作物随时间的生长变化规

律，具有操作简单、运算速度快的特点，并且在

作物种植类型较为单一的地区取得了较高的识别

精度，因此，已经成为农作物特别是冬小麦识别

中最常用的方法之一(蔡学良和崔远来，2009；张

健康 等，2012；雷光斌 等，2014；刘吉凯 等，

2015；Salahddine 等，2017)。近些年来，国内外

学者已经开展较多基于阈值法和光学遥感数据的

多种作物(如冬小麦、玉米、水稻、大豆等)分类研究，

分类总体精度一般高于80%(Foerster 等，2012；黄

青  等，2013；许青云  等，2014；杨闫君  等，

2015；梁守真 等，2015)。然而，传统阈值法大多

根据农作物关键时间点物候历特征及其“光谱—时

序”曲线特征确定区分目标作物与其他地物的最佳

时间点(胡琼 等，2015；郝震 等，2017)，最佳区

分点的植被指数阈值大小主要通过训练样本光谱

统计分析方法确定(蔡学良和崔远来，2009；刘佳

等，2015；张淼 等，2015)，或采用试错法，人工

不断调试植被指数阈值的方式，根据经验对各关

键物候期阈值不断调整尝试并多次分类，选择分

类结果精度较高的一组阈值(张霞 等，2008；黄青

等，2013)。尽管上述方法能够取得较高精度结

果，但传统阈值检测方法阈值设置缺乏灵巧性与

智能性，不仅需耗费大量的工作量，主观性强，

阈值检测结果存在较大偏差，从而阻碍了阈值方

法作物识别精度进一步提高，阈值优化设置问题

是阈值法作物识别中重要关键科学问题。近年国

内外学者对阈值法阈值合理设置进行了一系列研

究(Foerster 等, 2012；张健康 等，2012；郝鹏宇

等，2012；王利民 等，2016)，如利用地面样点时

序植被指数参考曲线相似性阈值确定法、约束条

件下的植被指数特征值最小阈值法和基于阈值分

割的阈值筛选法等，但将全局优化思想引入阈值

优化设置问题中的相关研究未见报道，且阈值设

置准确性和自动化程度仍然有待进一步提高。

基于多源数据农作物遥感识别方法一类是遥

感信息与非遥感信息融合的作物识别方法，另一

类是多种传感器获取的具有不同时间、空间分辨

率和不同波段信息的多源遥感数据融合的作物识

别方法。其中，由于农作物面积统计数据在气候

变化、国家粮食安全等领域是不可替代的重要基

础数据，国内外学者已将统计数据作为非遥感信

息与遥感信息进行融合，从而实现了大范围作物

空间分布信息提取，这为全球变化与粮食安全研

究提供了可靠的作物空间分布基础数据(Barnwal和
Kotani, 2013；宋茜 等，2015)。如部分学者基于交

叉信息熵原理的作物空间分配模型(SPAM)将遥感

信息与农业统计数据进行融合，已在全球尺度及

区域尺度上获得了较高精度的作物空间分布结果

(Liu 等，2008；刘珍环 等；2013)。但是，目前一

般遥感信息与非遥感信息融合的作物空间分布制
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图技术大多将遥感获取的土地利用、农业灌溉和

耕地适宜性等作为辅助信息，而对研究对象作物

自身生长机理及其变化规律考虑较少，没有充分

地对作物自身遥感信息(特别是时序遥感信息)加以

直接应用，从而阻碍了作物空间分布制图精度的

进一步提高。近年来，一些学者研究表明，将

NDVI等遥感特征参量引入遥感信息与非遥感信息

(如统计数据)融合的作物空间分布制图中，降低了

分类规则对训练样本的依赖，不仅方法简单，而

且容易操作，可有效提高制图精度和效率(Pervez
和Brown，2010；Brown和Pervez，2014)。

综合以上分析，本研究针对阈值法农作物识

别过程中阈值设置存在灵巧性差和自动化程度低

等弱点，提出引入全局优化算法实现作物识别模

型阈值参数选取的方法，通过选择作物识别总量

约束以及利用全局优化算法优化阈值检测方法两

个方面进行改进，开展利用全局优化算法改进基

于阈值检测的农作物分布制图方法研究，以期实

现作物面积提取模型阈值参数快速准确的自动率

定，从而进一步提高阈值法农作物识别精度。其

中，本文以中国粮食主产区黄淮海地区河北省衡

水市景县为典型实验区，以冬小麦为研究对象，

以国产高分一号(GF-1)数据为主要遥感数据源，在

阈值模型和全局优化算法支持下，开展以下两方

面研究：首先，选择合适的总量约束措施，确定

全局优化的标准参考；其次，确定合适的全局优

化算法对阈值模型中待优化阈值参数进行设置，

以提高参数计算效率和制图精度。通过研究，实

现阈值法阈值参数自动优化选取，提高阈值选取

客观性和准确性，从而进一步提高阈值法冬小麦

空间分布制图的工作效率和分类精度，为获取大

范围、长时间和高精度农作物空间分布基础农业

科学数据提供一定思路借鉴。

2    实验区域及数据

2.1    实验区概况

本研究实验区域 ( 1 15 ° 54 ′E—116 °28 ′E，

37°28′N—37°52′N)位于中国北方粮食生产基地黄

淮海平原内河北省衡水市景县，该县地势较为平

坦，海拔在14.1—25 m。县域面积共1183 km2(图1)，
其中，耕地面积约830 km2，以冬小麦和夏玉米为

主要农作物，二者为一年两熟轮作制，种植总面积

占总耕地面积的80%以上。实验区所在区域属温带

半湿润季风气候，大于或等于0 ℃年积温4200 ℃
—5500 ℃，年累计辐射量5.0×106—5.2×106 KJ. m–2，

无霜期170—220 d，年均降水量500—900 mm。实

验区冬小麦集中种植时间为上年10月上中旬，11月
下旬—12月上旬达到冬前分蘖峰值，12月中旬开

始停止生长，第二年下年3月上中旬进入返青期，拔

节期为3月下旬至4月上中旬，抽穗期为4月下旬到

5月上旬，乳熟期为5月中下旬，成熟期为6月上旬。
 

图 1    实验区地理位置图

Fig. 1    Location of experimentation area

郭文茜 等：统计数据总量约束下全局优化阈值的冬小麦分布制图 1025     



2.2    数据获取与处理

2.2.1    遥感数据

本研究主要利用国产GF-1高分辨率遥感卫星

数据进行冬小麦分布提取。GF-1卫星搭载4台
16 m分辨率的多光谱相机(WFV1-WFV4)，光谱范

围为0.45—0.89 μm，包含蓝(0.45—0.52 μm)、绿

(0.52—0.59 μm)、红(0.63—0.69 μm)和近红外

(0.77—0.89 μm)4个波段，多光谱相机组合幅宽达

800公里，重访周期为4d。本文数据获取时间为

2014年10月至2015年6月，影像来源于中国资源卫

星应用中心(http://www.cresda.com/CN/ [2017-11-
10])推送至农业部遥感应用中心的GF-1数据。选取

影像时，以影像云量较低质量较好，并且影像时

间间隔尽量一致为原则。最终，本研究共获得覆

盖2015年冬小麦整个生长期的15景较高质量影

像，所获取GF-1遥感数据详细信息见列表1。

2.2.2    遥感影像预处理

研究中，GF-1遥感影像预处理过程主要包括

正射校正、辐射定标、大气校正、几何精校正等，

数据预处理过程主要在ENVI5.3中完成。其中，借

助高分一号影像自带的RPC(Rational Polynomial

Coefficient)文件对原始影像进行无控制点的有理多

项式模型区域网平差正射校正。辐射定标利用中

国资源卫星应用中心(http://www.cresda.com/CN/
[2017-11-10])提供的绝对定标系数对经过正射校正

后的GF-1影像进行辐射定标获得了影像的辐亮度

文件。其中辐射定标公式如下：

L (λ) = Gain ·DN+Bias (1)

L (λ) Gain

DN

Bias Gain Bias

式中， 为转换后辐亮度(W/(m2∙sr∙μm))， 为

定标斜率 (W/(m 2 ∙ s r ∙μm))， 为观测灰度值，

为定标截距。其中， 和 均来自中国资

源卫星应用中心。

采用ENVI5.3软件中自带的FLAASH模型对影

像进行大气校正以获得真实地表反射率数据。最

后以15 m分辨率的Landsat 8/OLI影像(https://glovis.
usgs.gov/ [2017-11-10])及地面实际采集样点作为参

考进行几何精校正，误差控制在一个像元内。

2.2.3    植被指数计算

归一化差值植被指数NDVI(Normalized Difference
Vegetation Index)是反映植被生长状态及植被覆盖

度的最佳指示因子之一，目前已被广泛应用于农

作物识别和面积估算等方面(Zhang 等，2017；
Saeed 等，2017)。其中，基于时序植被指数数据

提取冬小麦面积与类型的研究方法已经比较成熟

(Goodwin和Collett，2014；Massey 等，2017)，因

此，本研究也将采用时序高分一号NDVI数据开展

冬小麦识别研究。其中，通过大气校正、几何精

校正等预处理后，GF-1 NDVI具体计算公式如下：

NDVI =
(
ρNIR −ρR

)
/
(
ρNIR +ρR

)
(2)

ρNIR

ρR

式中， 为GF-1卫星WFV传感器近红外波段的反

射率； 为GF-1卫星WFV传感器红光波段的反射

率。NDVI值域范围为[–1, 1]。本研究中部分GF-1
遥感卫星NDVI结果如图2所示。

2.2.4    地面样本点数据

本研究于2015年4月在开展了实验区冬小麦分

布提取训练样本、验证样本的信息采集。根据实

地调查，由于该地区在冬小麦种植时期主要影响

冬小麦识别的地物为林地，因此，实验区共分为

冬小麦、林地、其他(裸地、建筑用地等)3个类

别。其中，林地及其他在最终分类中划分为非冬

小麦类别。实地调查中，地物类型样点分布主要

遵循均匀分布原则，并利用差分GPS进行样本点定

 

表 1    实验区高分一号影像信息列表
Table 1    GF-1/WFV image list in experimentation area

时相序号 传感器类型 轨道号 获取时间

01 WFV2 L1A0000393184 2014-10-16

02 WFV4 L1A0000427927 2014-11-02

03 WFV3 L1A0000454185 2014-11-14

04 WFV2 L1A0000580482 2014-12-04

05 WFV1 L1A0000538637 2014-12-24

06 WFV2 L1A0000580482 2015-01-10

07 WFV3 L1A0000639856 2015-02-08

08 WFV4 L1A0000673553 2015-03-01

09 WFV2 L1A0000725498 2015-03-29

10 WFV1 L1A0000750015 2015-04-14

11 WFV1 L1A0000765287 2015-04-22

12 WFV3 L1A0000781757 2015-05-01

13 WFV4 L1A0000812059 2015-05-18

14 WFV1 L1A0000826550 2015-05-25

15 WFV3 L1A0000850828 2015-06-07

    1026 Journal of Remote Sensing     遥感学报     2018, 22(6)

http://www.cresda.com/CN/
http://www.cresda.com/CN/
https://glovis.usgs.gov/
https://glovis.usgs.gov/
http://www.cresda.com/CN/
http://www.cresda.com/CN/
https://glovis.usgs.gov/
https://glovis.usgs.gov/


位，最终，共获得2653个地面实测各种地物类型

样点。其中，冬小麦1860个，林地385个，其他类

型408个。研究中，随机选择600个样本点作为训

练样本，用于提取地物时序特征，剩下的2053个
样本点作为验证样本，用于后续提取结果的精度

验证，具体样本点数量和分布，如表2和图3所示。

2.2.5    其他辅助数据

本研究涉及的辅助数据主要包括研究区行政

边界矢量图(县、市、省级)、县级农业统计数据以

及冬小麦物候信息等。其中，景县2015年冬小麦

种植面积县级统计数据主要来源于衡水市统计年鉴

(衡水市统计局和国家统计局衡水调查队，2016)，

该数据主要用于实验区冬小麦分布提取方法研究

中的行政单元内冬小麦种植面积总量控制参数。

3    研究方法

3.1    方法流程

本研究在冬小麦时序NDVI参考曲线基础上，

利用冬小麦关键物候期特征建立基于阈值法的冬

小麦分布提取阈值模型。其中，模型中的阈值参

数作为待优化参数。在此基础上，以区域农作物

种植面积统计数据为作物种植面积总量全局优化

的标准参考，用于和冬小麦面积分布提取模型获

取的冬小麦面积建立优化目标函数。然后，通过

SCE-UA全局优化算法寻找最小目标函数值。当遥

感提取的区域冬小麦面积与区域冬小麦面积统计

数据间差异最小时，便可得到区域内冬小麦分类

模型最优参数，并在最优参数下输出冬小麦空间

分布信息，从而获得高精度的冬小麦空间分布结

果。最后，完成对冬小麦空间分布结果的精度评

价和对比分析，具体如图4所示。

其中，利用SCE-UA算法对阈值模型中待优化

参数进行全局优化的主要过程是：首先利用训练

样本，确定各待优化阈值参数的上下界；然后，

SCE-UA全局优化算法按照其自身搜索法则在上下

界中寻找一组阈值参数作为初始值，代入冬小麦

分布提取阈值模型中，获得研究区冬小麦空间分

布结果，并进行像元统计获得区域冬小麦种植面

积。将该利用遥感提取的区域冬小麦种植面积数

 

表 2    实验区地面样本点采集数量
Table 2    Number of samples in Jingxian county

样本类别

验证点采集数量/个

冬小麦
非冬小麦

总计
林地 其他

训练样本 400 100 100 600

验证样本 1460 285 308 2053

 

图 2    实验区景县GF-1 NDVI计算结果

Fig. 2    GF-1 NDVI data of Jingxian county in 2015

 

图 3    实验区野外采集样本点分布

Fig. 3    Distribution of sample points in experimentation area

郭文茜 等：统计数据总量约束下全局优化阈值的冬小麦分布制图 1027     



据代入目标函数中，计算目标函数值(即利用遥感

提取的通过像元统计获得的区域冬小麦面积与区

域冬小麦面积统计数据间差值)，判断目标函数值

是否满足收敛条件：若否，则重新初始化阈值，

返回至确定阈值初始值的步骤，重新赋予一组阈

值参数初值，并进行后续步骤；若满足收敛条

件，则输出该组阈值，即为所求的最优化阈值。

3.2    冬小麦NDVI时序构建及特征提取

在野外采集的实验区样本数据库支持下，利

用训练样本在时序遥感影像中分别提取冬小麦及

其他各类地物类型的NDVI时间序列数据。最终，

绘制不同地物NDVI均值形成的NDVI时序特征曲

线，如图5所示。由于研究中采用高分辨率遥感影

像，很难获得时间间隔一致的影像，因此，图5中
显示的特征曲线为非等时间间隔特征曲线。由

图5中可以看出，结合实验区内物候信息，冬小麦

各个生育期在时序影像上的表征为10月上中旬为

冬小麦播种期，此时影像中主要表现为裸地光谱

信息，整体NDVI值偏低；10月下旬至11月上旬为

冬小麦出苗期，NDVI值逐渐升高，直到冬前分蘖

期，NDVI值达到比较高的水平，此时出现了冬小

麦整个生长季的第一个波峰；之后冬小麦进入越

冬期，叶绿素含量降低，光合作用减弱，植株基

本停止生长，NDVI值逐渐减小，并达到波谷；3
月上旬开始，冬小麦进入返青—拔节期，NDVI值
迅速增长，是NDVI曲线斜率最大的时期，并于

4月下旬至5月上旬进入冬小麦抽穗期，NDVI达到

最大值，此时出现冬小麦整个生长季的第2个波

峰；之后进入灌浆乳熟期，NDVI值不断降低，直

至冬小麦成熟。
 

图 4    研究方法流程图

Fig. 4    Flowchart of research
 

图 5    不同地物GF-1/WFV NDVI时序曲线

Fig. 5    GF-1/WFV NDVI time series curve of different features
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从图5分析可知，与非冬小麦(如林地和其他地

物等)对比，整个生长季内只有冬小麦出现了明显

的两次波峰，并且两次波峰的NDVI值均明显大于

非冬小麦。在出苗期–分蘖期和抽穗期–成熟期，

冬小麦与非冬小麦的时序植被指数特征差异较

大。在出苗期到分蘖期，冬小麦NDVI值迅速增

大，而林地NDVI值却迅速减小，其他类型NDVI
值波动较小。在抽穗期到成熟期，冬小麦NDVI值
迅速减小，而林地地物类型NDVI值反而逐渐升

高，其他类型NDVI变化幅度较小。因此，利用冬

小麦生长期内的关键物候期作为区分冬小麦的识

别特征，从而建立冬小麦识别模型。

3.3    阈值法冬小麦空间分布提取模型建立

根据以上对冬小麦及其他各类地物类型的物

候特征分析，本研究利用冬小麦出苗期、冬前分

蘖期、拔节期、抽穗期和成熟期等关键物候期以

及冬小麦双峰波形特征NDVI时序变化规律，确定

不同物候期下冬小麦像元需要满足的判别函数和

特征参数，从而建立基于时序NDVI和物候特征的

冬小麦空间分布提取模型。

( 1 )  根据冬小麦冬前分蘖期和抽穗期平均

NDVI值均达到峰值的特征，建立判别函数：

NDVIt4 > T1且NDVIt11 > T2 (3)

式中，T1表示冬小麦第4时相NDVI应满足的阈值，

T2表示冬小麦第11时相NDVI应满足的阈值。

(2) 根据只有冬小麦出苗—分蘖期和拔节期平

均NDVI值呈快速增长的特征，建立判别函数：

NDVIt4 −NDVIt2 > T3且NDVIt11 −NDVIt9 > T4 (4)

式中，T3表示冬小麦第4时相与第2时相NDVI差值

应满足的阈值，T4表示冬小麦第11时相与第9时相

NDVI差值应满足的阈值。

(3) 根据只有冬小麦进入越冬期和成熟期平均

NDVI值呈快速下降的特征，建立判别函数：

NDVIt4 −NDVIt6 > T5且NDVIt14 −NDVIt15 > T6 (5)

式中，T5表示冬小麦第4时相与第6时相NDVI差值

应满足的阈值，T6表示冬小麦第14时相与第15时相

NDVI差值应满足的阈值；

· · ·
NDVIti

· · ·

式(3)到式(5)中，ti(i=1, 2,  , c)代表冬小麦整

个生育期开始对应的c个时相； 表示某一像

元在ti时相对应的NDVI平均值；Ti(i=1, 2,  , d)表
示冬小麦各判别函数对应的阈值，为待优化的参

数。本研究中时相数c=15，待优化阈值参数个数

d=6。以上3个判别函数组成了衡水市景县冬小麦

空间分布提取阈值模型，如图6所示。

3.4    统计数据总量约束下阈值参数全局优化

3.4.1    全局优化算法的选择

针对传统阈值法中阈值设定存在的弱点，提

出利用全局优化算法对阈值参数进行优化选取以

提高参数计算效率和制图精度的方法。目前国内

外常用传统的全局优化算法主要有遗传算法(葛继

科 等，2008)、模拟退火算法(林慧君和彭宏，2006)

和蚁群算法等(段海滨 等，2007)。然而，遗传算法

 

图 6    阈值模型冬小麦识别流程

Fig. 6    The flowchart of winter wheat identification by threshold method

郭文茜 等：统计数据总量约束下全局优化阈值的冬小麦分布制图 1029     



全局优化效果较好，但该算法局部搜索能力较

弱，运算量大，运行时间长，且对于参数敏感从

而优化结果易受影响。模拟退火算法虽然运行效

率高，操作简单，局部搜索能力强，但该算法是

一种随机搜索算法，全局搜索能力差，容易陷入

局部最优解因而难以获得全局最优解(王雪梅和王

义和，1997；卢宇婷 等，2015)。(Duan 等，1994,
1993)针对水文模型率定提出的SCE-UA(Shuffled
Complex Evolution-University of Arizona)复合形混

合演化算法，综合了遗传算法和控制随机搜索算

法的优点，是一种对于非线性复杂模型最优化问

题寻找全局最优解最为成功的方法之一(董洁平

等，2012)。并且具有可以同时优化模型中的若干

个参数并迅速搜索到全局最优解的特点，收敛速

度快，稳定性高，且对初始值不敏感(邢会敏 等，

2017)，是参数优选问题中非常有效且应用广泛的

方法(Liu 等，2005)。
目前SCE-UA算法大多应用于水文模型参数优

化中，由于其综合了多种算法的优点，全局搜索

能力强、效率高，且针对非线性问题优化效果良

好的特点，在遥感同化作物生长模型的参数优化

(闫岩 等，2006；黄健熙 等，2015；刘峻明 等，

2018)、陆面过程模式参数同化优化(张生雷 等，

2015)等领域中也有了广泛的应用。针对本研究中

模型没有具体函数表达式，且具有参数多、非线

性强、待优化参数有区间约束的特征，本研究首

次尝试引入SCE-UA全局优化算法作为冬小麦分布

提取阈值模型参数自动优化的全局优化算法。本

研究利用SCE-UA全局优化算法的目的是以行政单

元冬小麦种植面积统计数据作为外部优化数据比

较对象，当提取县级行政单元冬小麦面积与县级

行政单元冬小麦面积统计数据间差异最小时，得

到县域内冬小麦分类模型最优参数。最后，在最

优参数下输出冬小麦分类算法提取的冬小麦分布

信息。SCE-UA 算法进行目标函数最小化问题求解

的具体步骤(Duan 等，1993；董洁平 等，2012；
张景 等，2014)如下：

m (m ⩾ n+1) s = p×m

(1) 初始化。假定待优化问题是n维问题，选取

参与进化的复合型个数p(p≥1)和每个复合型所包

含的顶点数目 ，计算样本点数目 。

s

x1, · · · , xs, xi fi = f (xi) ,

i = 1, · · · , s

(2) 产生样本点。在可行域内随机产生 个样本

点 分别计算每一点 的函数值

。

s (xi, fi)

(xi, fi) , i = 1, · · · , s
f1 ⩽ f2 ⩽ · · · ⩽ fs = {(xi, fi) , i = 1, · · · , s}

(3) 样本点排序。把 个样本点 按函数值

升序排列，排序后仍记为 ，其中

，记D  。

A1, · · ·,Ap Ak =
{(

xk
j , f

k
j

) ∣∣∣
xk

j = xk+m(k−1), f k
j = f j+m(k−1), j = 1, · · ·,m

}
,k = 1,2, · · · , p

(4) 划分复合型群体。将D划分为p个复合型

，每个复合型含有m个点，其中

。

(5) 复合型进化。按CCE(复合型进化算法)分
别进化各个复合型。

(6) 复合型混合。把进化后的每个复合型的所

有顶点组合成新的点集，再次按函数值f i升序排

列，排序后不妨仍记为D，对D按目标函数的升序

进行排列。

(7) 收敛性判断。如果满足收敛条件则停止，

否则返回步骤(4)。

3.4.2    阈值法冬小麦分布提取模型参数优化主要

过程

模型参数的优化过程就是寻找一组阈值参

数，利用该组阈值参数使利用模型提取的值与实

测值之间按照目标函数设定的规则达到最吻合的

状态。本文中待优化阈值参数的过程如下：

(1) 冬小麦分布提取模型阈值参数上下界确

定。统计采集的冬小麦地面训练样本NDVI值，计

算冬小麦空间分布提取模型中各个判别函数对应

的阈值(T1, T2,···, T6)分布范围(图7)。由于传统阈值

法中各关键物候期对应阈值一般采用统计训练样

本后得出的最小值或者在最小值附近多次尝试，

寻找精度最高的一组，因此本研究阈值参数上下

界选择设置在最小值附近。又由于SCE-UA优化算

法的最大特点是对待优化参数初始值不敏感，可

避免优化过程对先验知识的过分依赖，因此，本

研究只需保证最优阈值在确定阈值大致范围内即

可，所以最终本研究将统计所得最小值设为下

界，其下四分位数设为上界。将各关键物候期对

应的下四分位数NDVI值到NDVI最小值分别作为

参数优化的上下界。

(2) 全局优化算法SCE-UA主要参数确定。在

SCE-UA 算法的具体使用中根据待优化模型的复杂

程度和参数个数设置相关参数，其中大部分参数

取值主要采用已有研究的默认值 (宋星原  等，

2009)，但复合型的个数p是唯一需要单独考虑的参

数。本研究中，据已发表文献(张景 等，2014)，取

p=7。根据算法创始人的推荐(Duan 等，1993)，其
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β = 2n+1 m = 2n+1 α = 1

q = n+1

余各参数缺省取值为 ， ， ，

。本研究利用的SCE-UA算法中各参数具体

含义及其取值结果见表3。

(3) 目标函数的建立。本文为了评价利用模型

提取值与实测值之间的吻合程度，将区域冬小麦

种植面积统计数据作为总量控制参考标准，与根

据建立的冬小麦空间分布提取模型，在SCE-UA全

局优化算法支持下，提取的冬小麦种植面积的差

值的绝对值建立优化目标函数：

y =
n∑

i=1

|Xsimi−Xobsi| (6)

式中，目标函数值y是利用遥感提取的区域冬小麦

空间分布总量与区域冬小麦面积总量控制参考标

准间差异绝对值的和，Xsimi是区域内基于遥感利用

模型提取的冬小麦空间分布进行像素统计后得到

的面积总量，Xobsi是区域内冬小麦种植面积的总量

控制参考标准(本研究将区域冬小麦种植面积统计

数据作为总量控制参考标准)，n为研究区域个数

(本研究中，n=1)。
(4) 迭代停止规则确定。当优化过程出现以下

3种情况之一时停止优化过程：1)目标函数在临近

5个最优目标函数值之差的绝对值小于0.001，即无

法显著改善目标函数值；2)目标函数的最大迭代次

数不超过10000次；3)待优化参数连续迭代5次后无

显著改变。此时认为目标函数达到最优，迭代停

止，输出最优阈值。

3.5    精度验证与对比

(1) 遥感分类精度验证指标。本研究中，主要

采用野外采集样本点对冬小麦空间分布提取结果

进行精度验证，该方法是遥感分类和冬小麦面积

提取精度评价中常用的检验方式(Conese和Maselli，
1992；Janssen和van der Wel，1994；Knick 等，

1997)。研究中，利用地面点样本数据，主要采用

总量精度、总体精度、Kappa系数、制图精度和用

户精度等5个指标对本研究中获取的冬小麦空间分

布结果进行精度客观评价。其中，总量精度计算

公式为：

K = 1−
∣∣∣∣∣∣Xsimi−Xobj

Xobj

∣∣∣∣∣∣×100% (7)

式中，K为总量精度(%)，Xsimi为基于遥感提取冬

小麦空间分布进行像素统计获得的面积总量

(hm2)，Xobj为研究区内冬小麦种植面积的统计数据

(hm2)。其他指标具体定义及计算方式可参考相关

参考文献(Congalton，1991)，此处不再赘述。

(2) 其他分类方法对比。为进一步验证本研究

所提阈值模型参数优化提取冬小麦空间分布的方

法效果，除进行所提方法自身精度验证外，本研

究利用GF-1/WFV遥感数据、地面训练样本数据和

地面验证数据，同时开展与其他方法冬小麦空间

分布提取精度对比研究。其他方法主要包含传统

阈值方法，还包括较为常用且精度较高的冬小麦

分布提取方法，如最大似然法(Solberg 等，1994；
杨鹏 等，2000；黄健熙 等，2017)、支持向量机等

方法(Mazzoni 等，2007；Mathur和Foody，2008；
贾坤 等，2011)。有关两种方法的介绍在此不多作

介绍，详细可见相关参考文献。

4    结果与分析

4.1    冬小麦空间分布提取阈值模型参数优化结果

本研究在冬小麦种植面积统计数据总量参数

控制下，利用章节3.4所述阈值法参数优化过程，

在全局优化算法SCE-UA支持下，对阈值法冬小麦

空间分布提取模型的参数进行优化，最终得到实

验区景县2015年冬小麦空间分布提取模型最优阈

值参数Ti，具体结果如表4所示。其中，当像元满

足第4时相NDVI值大于0.46且第11时相的NDVI值
大于0.73时，判断该像元为冬小麦；当像元满足第

 

表 3    复合型混合演化算法中有关参数的取值
Table 3    Parameters’ values of SCE-UA method in this study

待优化参

数个数n
复合型

个数p
复合型中顶

点数m
子复合型

顶点数q
复合型演

化次数β
子复合型演

化次数α

6 7 13 7 13 1

 

图 7    冬小麦训练样本关键物候期阈值范围分布

Fig. 7    Range of threshold value for training samples in
critical growth stage of winter wheat
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4时相比第2时相NDVI值大0.30以上并且第11时相

比第9时相NDVI值大0.44以上时，判断该像元为冬

小麦；当像元满足第4时相比第6时相NDVI值大

0.39以上并且第14时相比第15时相NDVI值大

0.37以上时，判断该像元为冬小麦；剩余其他像元

归为非冬小麦。利用上述阈值法冬小麦空间分布

提取模型最优参数，可实现实验区景县冬小麦空

间分布高精度提取。通过对本研究利用上述冬小

麦空间分布提取模型优化参数获取的2015年冬小

麦空间分布结果分析可知，提取面积与县域冬小

麦面积总量控制参考标准间差异y仅为160 m2。可

见，通过全局优化算法和总量控制获得的阈值法

冬小麦空间分布提取模型阈值参数确定的准确性

和自动化程度均得到较大程度提高。

4.2    阈值模型参数优化法冬小麦提取结果精度验证

根据4.1节中冬小麦空间分布提取阈值法最优

模型对实验区景县冬小麦空间分布进行提取，具

体空间分布结果如图8(a)所示。从图8(a)中的冬小

麦空间分布上看，2015年景县冬小麦主要集中分

布于东部和东南部，西北部冬小麦分布较为破碎。

通过统计可知，利用全局优化算法和总量控制下阈

值法提取景县全县冬小麦种植面积为40917.98 hm2，

县级冬小麦种植面积统计数据为40918.00 hm2，两

者间相对误差仅为0.01%，即总量精度达到了99.99%，

这说明采用作物面积统计数据总量控制和全局优

化算法支持下的冬小麦空间分布提取模型实际提

取冬小麦总量精度达到很高水平。最后，本研究将

分类后的结果与采集地面验证样本计算混淆矩阵，对

方法进行精度验证，具体如表5所示。验证结果表

明，本文方法在保证较高总量精度的同时，总体

精度为97.03%，Kappa系数为0.94，均达到了较高

水平。其中，冬小麦和其他类型的制图精度分别

为97.48%和96.00%，用户精度分别为98.25%和

94.30%，实现了高精度冬小麦空间分布提取的目

标。以上结果证明了阈值参数优化法中利用作物

面积统计数据总量控制和全局优化算法的有效性。

 

表 4    冬小麦识别模型阈值参数优化结果(2015)
Table 4    Parameter optimization results of threshold method for

winter wheat identification (2015)

阈值参数 T1 T2 T3 T4 T5 T6

下界 0.46 0.69 0.20 0.39 0.34 0.26

上界 0.55 0.78 0.31 0.51 0.43 0.39

优化阈值 0.46 0.73 0.30 0.44 0.39 0.37
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4.3    阈值模型参数优化法与其他分类方法对比

为进一步验证本研究所提阈值模型参数优化

提取冬小麦空间分布的方法效果，并从多个方面

进一步证明本研究方法的有效性和可靠性，本研

究开展所提阈值模型参数优化方法与传统阈值方

法、支持向量机和最大似然法等方法冬小麦提取

精度对比研究，各种主要方法获得的冬小麦空间

分布结果如图8所示，具体各分类方法分类结果精

度评价如表5所示。其中，在传统阈值法中，本研

究阈值确定主要通过对采集的冬小麦所有训练样

本NDVI值进行统计，确定冬小麦各关键物候期对

应的最小NDVI值作为该时相阈值。支持向量机法

以及最大似然法均利用ENVI5.1软件中监督分类模

块对冬小麦抽穗期GF-1/WFV单幅影像(2015-04-

22)进行分类。其中，最大似然法分类采用ENVI5.1

软件系统默认值(王增林和朱大明，2010)；支持向

 

图 8    不同冬小麦识别方法结果

Fig. 8    Classification results of different winter wheat identification methods
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量机核函数选择最为常用的高斯径向基核函数

RBF(Radial Based Function)，内核函数(Gamma in
Kernel Function)值为输入影像波段数的倒数，本研

究输入影像为高分一号，其波段数为4，因此，内

核函数取值为0.25；惩罚参数(Penalty Parameter)反
映对误差的宽容度，这个值设置越高，说明越不

能容忍出现误差，但是将造成负面影响产生严重

的“椒盐”现象，根据经验设置为100(骆剑承 等，

2002)。

从本研究阈值模型参数优化法与传统阈值法

分类结果对比图(图8)中可以看出，传统阈值法虽

操作简单，运算速度快，但由于阈值设定仅根据

经验并采用简单统计方法确定，无法准确去除其

他背景地物的影响，导致分类结果冬小麦种植面

积总量远高于实际冬小麦种植面积总量，且存在

大量破碎的小斑块，将非冬小麦错分为冬小麦的

现象严重。支持向量机法和最大似然法尽管分类

精度也达到一定水平，但上述两种方法主要基于

单一时相影像进行分类，辨识光谱相近的两种或

多种冬小麦时易受“同谱异物”等原因的影响，一定

程度阻碍分类结果精度的进一步提高。此外，与

本研究阈值模型参数优化法结果相比，支持向量

机法和最大似然法获取的冬小麦种植面积总量明

显高于实际种植面积总量的问题，这也体现了本

研究所提阈值模型参数优化法采用作物面积统计

数据总量控制进行优化参数的优势。

由各分类方法结果精度评价结果看(表5)，从

总体精度、Kappa、制图精度和用户精度等指标衡

量，传统阈值法精度均低于本研究所提阈值模型

参数优化法、支持向量机和最大似然分类方法，

而支持向量机和最大似然法除了总体精度和

Kappa系数较高外，用户精度也达到了较高的精度

水平，证明支持向量机和最大似然法也是分类效

果较优的作物分类算法，这与很多学者的结论是

一致的(孙坤和鲁铁定，2017；王小明 等，2013)。
另外，从表5也可看出，本研究方法分类结果比传

统阈值法、最大似然法和支持向量机法的总体精

度和Kappa系数均有所提高，且制图精度也达到最

高水平。其中，总体精度分别提高 4 . 5 5%、

2.43%和0.15%，Kappa系数分别提高0.12、0.06和
0.01，制图精度分别提高2.18%、3.48%和2.07%，

尽管本研究所提阈值参数优化法的用户精度比支

持向量机略低，也达到98%以上，可以满足用户精

度需求。相较于传统阈值法而言，本研究所提阈

值参数优化法的用户精度提高了4.25%，也充分表

明了本研究对传统阈值法改进的有效性。尽管支

持向量机法在本实验中用户精度高于本研究方

法，但是由于该算法对训练样本依赖性强，训练

样本数目越大，算法计算复杂程度越高。因此对

于大规模训练样本，利用该算法分类运算量大，

分类耗时长，因此导致该方法在大尺度区域应用

时，前期工作量大，计算效率低，而且若在没有

充足训练样本的情况下，分类精度容易偏低，使

得该方法在大范围、长时间农作物空间分布制图

中应用难度增加。最大似然法分类对于地面训练

样本同样具有很强的依赖性，该算法要求采集的

训练样本光谱特征值服从正态分布，但由于实际

应用中遥感信息的统计分布很难满足正态分布特

点，因此当区域内选择的样本分布较为离散从而

未能满足最大似然法的假设分布条件，或者样本

的选取不具有代表性，就会导致分类结果精度下

降，这在一定程度上也增加了区域应用中取得较

高分类精度的难度。

综合看，所提阈值参数优化法不仅比传统阈

值法分类精度有较大提高，而且与支持向量机和

最大似然法等相比，所提分类方法在保证了冬小

麦种植面积总量精度的基础上，同时分类空间精

度也达到较高水平，可以满足大范围、长时间农

业科学基础数据中农作物空间分布制图的精度需

求；并且本方法继承了传统阈值法提取冬小麦空

间分布操作简单、计算速度快、能较好地适应当

地条件的优点，对于开展大尺度区域作物空间分

 

表 5    不同冬小麦识别方法混淆矩阵
Table 5    Confusion matrix of different winter wheat identification

methods

分类方法 地物类型
总体

精度/% Kappa
制图

精度/%
用户

精度/%

阈值模型参

数优化方法

冬小麦
97.03 0.94

97.48 98.25

非冬小麦 96.00 94.30

传统阈值法
冬小麦

92.48 0.82
95.30 94.00

非冬小麦 86.00 88.84

支持向量机
冬小麦

96.88 0.93
95.41 100.00

非冬小麦 100.00 91.12

最大似然法
冬小麦

94.60 0.88
94.00 98.18

非冬小麦 96.00 87.43
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布制图有良好的适用性。其中，尽管面积提取方

法的模型和输入数据时相略有不同，但是，通过

对比足以证明本研究所提作物面积提取方法常用

方法间的精度都达到了较高水平，且本研究的大

部分精度指标均高于上述对比方法，从而进一步证

明本研究作物面积提取方法的有效性和可靠性。

此外，为进一步对本研究所提阈值模型参数

优化方法和传统阈值法、最大似然法、支持向量

机法的作物识别结果进行更加细致的空间差异分

析，本研究将所提阈值模型参数优化方法与其他

方法的作物空间分布结果之间进行空间叠加对比

(图9)，并对结果进行分析。从冬小麦分类结果差

异的空间分布看，本研究所提阈值模型参数优化

方法与其他方法间分类结果差异较大的区域主要

分布在景县研究区西北部，如图9中的局部放大区

域所示，主要原因是由于该县西北部地区冬小麦

种植集中连片区域相对较少，地块较为破碎，导

致纯净、混合像元共存现象增加(朱爽和张锦水，

2016)，从而导致西北部地区各分类方法冬小麦识

别结果差异较大。由冬小麦分类结果间差异统计

结果可知，传统阈值法分类结果面积总量远高于

本研究方法，分类结果与本研究方法空间分布不

一致的比例达到17.59%，其原因是传统阈值法将

非冬小麦错分为冬小麦的现象较为严重，导致分

类结果中冬小麦面积总量远高于真实总量，而本

研究方法识别结果与常用较优的支持向量机法和

最大似然法作物识别结果空间一致比例均达到

90%以上，这说明本研究所提方法不仅能够改进传

统阈值法阈值设置主观性强、智能性低等弱点，

而且分类结果精度得到较大水平提高。

通过以上分析可知，与传统阈值法相比，本

研究方法利用SCE-UA全局优化算法对阈值参数进

行优化，一定程度上克服了传统阈值法阈值确定

主观性和不确定性都较强的缺点，并且一定程度

上避免了以往阈值模型中人工试错确定阈值需耗

费大量工作量的缺点，从而实现了阈值法阈值自

动优化的冬小麦空间分布提取，提高了阈值法分

类中阈值选取的智能性与准确性，较大提高了作

物空间分布制图的精度和工作效率。同时，本研

究方法与常用的支持向量机法和最大似然法等分

类方法相比，不仅继承了传统阈值法提取冬小麦

空间分布操作简单、计算速度快、能较好地适应

当地条件的优点，作物空间制图精度也达到较高

水平，实现了高精度冬小麦空间分布提取的目

标，为开展大范围、长时间农业科学基础数据中

农作物空间分布制图提供了方法借鉴。
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5    讨　论

(1) 研究方法应用前景。与一般农作物面积遥

感早期识别和动态监测不同，本文的主要目的为

获取大范围、长时间和高精度农作物空间分布基

础农业科学数据进行方法探索。由于农作物空间

分布基础农业科学数据要求的时效性低且一般针

对历史时段进行作物空间分布制图，所以尽管统

计数据具有一定的滞后性，本方法在农作物空间

分布基础农业科学数据制图中仍具有广泛的应用

前景。与一般基于遥感信息和非遥感信息进行多

源数据融合农作物空间分布制图方法相比，本方

法在保证数量精度较高的情况下，也能获得较高

的空间位置精度。因此，本研究方法也可为农作

物面积农业统计数据降尺度恢复重建和大范围区

域冬小麦空间分布制图研究提供一定技术参考。

(2) 研究方法的不足与改进。目前基于全局优

化算法支持下的阈值模型参数优化法提取冬小麦

分布信息取得了较好结果，但是研究中仍然存在

一些问题或不足。第一，由于受云雨天气的影

响，研究中较难获得等时间间隔且云量低的影

像，因此，目前研究仅采用了非等时间间隔影

像；第二，本研究目前只在县域范围进行研究，

且研究对象为种植结构简单的冬小麦，利用的数

据为较高空间分辨率的光学遥感数据，且仅采用

了单一遥感特征参数NDVI进行阈值法冬小麦面积

提取；第三，本研究采用统计数据作为全局优化

的总量控制标准参考，由于统计数据具有一定的

滞后性，导致本文目前仅用过去年份的数据开展

农作物空间分布制图方法应用验证研究，而对本

方法适用的时间范围扩展性有待进一步开展研

究；此外，本文目前只侧重于全局优化算法支持

阈值检测的冬小麦空间分布制图方法研究，而对

方法精度的可能影响因素与控制措施研究存在一

定不足，如不同物候特征时间组合、统计数据误

差等因素对作物空间分布制图精度的影响。同

时，本研究中SCE-UA全局优化算法的参数设置目

前采用了该算法推荐的默认参数，并未开展优化

算法参数变化对本文研究结果的影响研究。

针对方法存在的可能问题或不足，在基于总

量控制和全局优化的前提下，今后在以下几个方

面进行深入研究：(1)利用NDVI最大值合成方式获

取等时间间隔的遥感数据，开展对冬小麦分布提

取精度影响研究；(2)利用其他中低、高空间分辨

率遥感数据在更大区域进行冬小麦分布提取的有

效性、结果精度验证和优化参数结果应用及评价

等研究。另外，在现有计算框架下进一步讨论应

用其他遥感特征参量(如增强型植被指数EVI、宽

范围动态植被指数WDRVI等)进行冬小麦空间分布

制图研究；(3)进一步探究利用本研究方法获得研

究区历史长时序阈值模型参数规律，通过对算法

阈值标准化，开展将作物识别模型历史阈值用于

现在和未来作物空间分布监测及预测的方法研

究，明确阈值应用的时间扩展性和有效性，从而

使得本方法具有更广泛的适用性；(4)开展统计数

据自身误差、物候特征组合以及其他总量控制(如

 

(左图：叠加结果 中图：局部放大图 右图：2015年4月14日GF-1/WFV遥感影像(R/G/B:4/3/2))

(Left: Spatial overlay results Middle: Partial enlargement Right: GF-1/WFV images on April 14, 2015(R/G/B:4/3/2))

图 9    本研究方法与其他分类结果空间叠加对比

Fig. 9    Spatial overlay results of classification results by the study method with other methods
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基于抽样技术确定区域总量)的全局优化标准参考

等对本研究方法的精度影响研究，从而提高本研

究方法的精度，降低可能影响因素对方法精度的

不确定性影响，从而进一步增强本方法的适用

性；(5)进一步开展SCE-UA算法不同参数设置对本

研究方法的精度影响研究。

6    结　论

为获取大范围、长时间和高精度农作物空间

分布基础农业科学数据，本研究针对阈值法农作

物识别过程中阈值设置存在灵巧性差和自动化程

度低等弱点，在中国粮食生产基地黄淮海地区典

型实验区内，开展了利用全局优化算法改进基于

阈值检测的冬小麦分布制图方法探索研究。主要

结论如下：

(1) 在改进传统阈值方法基础上，本文引入冬

小麦种植面积统计数据作为全局优化的总量控制

参考标准，提出了基于时序NDVI遥感数据的阈值

模型参数优化冬小麦空间分布制图方法，成功提

取了区域冬小麦作物空间分布信息。通过地面验

证表明，本研究所提阈值模型参数优化方法冬小

麦提取分类结果精度均达到较高水平，可以满足

大范围、长时间农业科学基础数据中农作物空间

分布制图的精度需求。与传统的阈值法、最大似

然和支持向量机等分类方法相比，本研究所提阈

值模型参数优化法区域冬小麦作物分类总体精度

和Kappa系数分别都有所提高，其中，总体精度分

别提高4.55%、2.43%和0.15%，Kappa系数分别提

高0.12、0.06和0.01，这证明了本研究所提基于统

计数据总量控制的全局优化算法阈值模型参数优

化作物分布信息提取方法的有效性和可行性，可

获得高精度冬小麦作物空间分布制图结果。

(2) SCE-UA全局优化算法可实现阈值法冬小

麦分布提取模型中阈值自动寻优的目的。本文首

次尝试将SCE-UA全局优化算法引入冬小麦分布提

取阈值模型进行参数自动优化，将遥感提取的实

验区冬小麦空间分布总量与实验区冬小麦面积总

量控制参考标准间差异绝对值的和作为目标函

数，对待优化的阈值参数进行自动优化。结果表

明，利用SCE-UA全局优化算法对阈值模型阈值参

数进行优化选取，在一定程度上避免了传统阈值

模型阈值确定通过人工试错方法特有的主观性和

不确定性，不仅大大提高了工作效率，并且提高

了冬小麦提取阈值模型参数确定的精确性和自动

化程度，对提高中国冬小麦空间分布制图精度和

自动化水平具有重要意义。

(3) 从本文开展的作物面积统计数据总量约束

下全局优化阈值的冬小麦分布制图方法和精度验

证研究可知，本方法由于采用统计数据作为总量

控制参考标准，在保证总量精度的基础上，位置

精度也达到较高水平，可以获得总量精度和位置

精度双优的作物空间分布制图结果。另外，本文

所提阈值模型参数优化冬小麦分布制图方法继承

了传统阈值法提取作物空间分布操作简单、计算

速度快、区域适用性强等优点，不仅作物空间制

图精度可达到较高水平，实现了高精度冬小麦空

间分布制图的目标，而且在大尺度区域作物空间

分布制图中具有良好的适用性，为开展大范围、

长时间农业科学基础数据中农作物空间分布制图

提供了方法借鉴。
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Abstract: Using remote sensing technology to accurately obtain the spatial distribution information of crops in a large region is critical in
improving the research level of resources and environment, strengthening the reaction capability of climate change, and ensuring national
food security. Threshold method is a common method used to extract crop spatial distribution information based on time-series NDVI re-
mote sensing data. However, several subjectivities and uncertainties were observed in traditional threshold methods when the threshold val-
ues were determined by humans, which hindered the improvement of threshold method identification accuracy. Considerable studies on de-
termining the significant threshold value have been conducted in recent years. However, the accuracy and automation should be improved
when the threshold values are determined.
        Considering the above problems, Jingxian County of Hengshui City in Hebei Province, which is the main grain producing region in
China, was selected as the typical experimental area. A global optimization algorithm was applied to select the threshold value in the
threshold model, and a crop distribution mapping method using global optimization algorithms based on threshold detection was developed.
In this study, winter wheat was selected as the research crop, and domestic Gaofen-1 satellite images that cover the entire winter wheat
growing season were used as major data source. A new spatial distribution mapping method for winter wheat based on time-series NDVI
data for the automatic optimization of threshold model parameters was proposed in this study by using the global optimization algorithm
Shuffled Complex Evolution-University of Arizona (SCE-UA) and crop area statistics as the total quantity constraint. First, the NDVI curves
of winter wheat growth season were established, and the key phenological characteristics of winter wheat were extracted based on crop
phenological and training sample data. Second, the general threshold model of winter wheat spatial distribution extraction was established,
and the threshold parameters to be optimized were determined based on the seasonal variation and characteristics of time-series winter wheat
NDVI at key phenological stages (such as seeding, tillering, jointing, heading, and maturation stages). Third, the optimal parameters of
winter wheat spatial distribution model were obtained by the global optimization algorithm SCE-UA by using the crop planting area statist-
ics at county level as total quantity constraint data and objective function. Finally, the optimal parameters of winter wheat threshold model
were obtained in the study region, the spatial distribution of winter wheat was extracted by using the optimized threshold parameters, and the
winter wheat distribution extraction results were validated by the ground verification samples.
        The final validation results showed that the accuracy of winter wheat identification results reached 99.99%, which proved that pro-
posed threshold parameter optimization method had a good total quantity constraint effect and other classification accuracies had reached a
high level. The overall accuracy and kappa coefficient were 97.03% and 0.94, respectively. Compared with the traditional threshold, support
vector machine, and maximum likelihood methods, the overall classification accuracy of the proposed method increased by 4.55%, 2.43%,
and 0.15%, respectively. The kappa coefficient of the proposed method increased by 0.12, 0.06, and 0.01, respectively. The above perform-
ances indicated that the crop distribution mapping optimization method based on the threshold model parameters of statistical data total
quantity constraint and global optimization algorithms was effective and feasible to accurately obtain the spatial distribution mapping results
of crops in a large region. This study can serve as basis to improve the accuracy and automation level of crop spatial distribution identifica-
tion in China and provide several technical support and recommendations for other studies on crop spatial distribution extraction and crop
mapping under complex planting pattern at large scale.
Key words: remote sensing, crop mapping, threshold method, total quantity constraint, global optimization algorithm, winter wheat
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