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中国是一个农业大国，也是世界上受风灾影响较为

严重的国家 [1]。风灾倒伏面积的准确提取，能够为灾后

的农业生产、政府决策以及农业保险理赔，提供数据和技

术支持[2-3]。传统的作物风灾倒伏信息是通过田间实测的

方式获取，工作量比较大；卫星遥感技术虽然能够进行全

方面、大范围地提取倒伏面积信息，但时效性相对较差，

且影像易受云层干扰 [4-5]，而且一般卫星影像的空间分辨

率难以满足地块尺度下的倒伏面积信息精准提取。近些

年来，无人机遥感凭借精度高、受地形约束小、成本低、操

作简便等优势，迅速占领了遥感市场，并逐渐成为农业灾

害信息获取的重要方式[6-7]。与卫星遥感相比，无人机遥

感不仅具有更高的时间和空间分辨率，而且能够获取田块

尺度作物的空间变异信息，能反映地块内部不同位置和

生长期作物的长势差异[8-11]。因此，无人机遥感技术非常

适用于田块尺度的作物倒伏面积提取。

目前国内外研究主要使用无人机图像或卫星遥感

影像，选取对倒伏作物识别度较高的特征对作物倒伏面

积信息进行提取。Liu等利用无人机获取的彩色图像和

热红外数据，构建了倒伏水稻的识别模型，并对模型的

识别精度进行了验证[12]。李广等对无人机彩色图谱进

行了二次低通滤波分析，并将两种单特征的线性拟合作

为特征集，由此提取了小麦倒伏的空间分布[13]。李宗南

等利用 Worldview-2 多光谱影像，分析了灌浆期倒伏玉

米地块的纹理和光谱特征，基于优选的 3波段纹理和光

谱特征估算了倒伏玉米面积[14]。Yang等将无人机图像、

纹理特征和数字表面模型进行了不同组合，并计算了不

同组合特征中各类作物形态的分类精度，选取了彩色图

像和数字表面模型组合特征作为倒伏水稻识别的指

标[15]。李宗南等将研究区内的作物形态划分为倒伏玉

米与未倒伏玉米两类，通过对该两类作物形态的纹理特

征对比，选取了均值纹理特征作为倒伏玉米识别的指

标[16]。Han 等使用无人机获取了倒伏玉米的多光谱和

可见光图像，并提取纹理、冠层结构、植被指数等参数，

以其为输入量构建了 2 种倒伏提取的 Logistic 模型，并

验证了模型的精度[17]。Chu 等利用超空间分辨率的无

人机影像构建了玉米的冠层高度模型，通过设立高度阈

值，实现了倒伏与未倒伏玉米的分类[18]。毛智慧等通过
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摘 要：由于土壤、地形、水分以及耕作方式等存在的时空变异性，致使灾后完熟期玉米地块存在 4类作物形态，包

括叶片呈绿色的未倒伏玉米、叶片淡黄的未倒伏玉米、叶片淡黄的倒伏玉米、黑色阴影区域。为进一步提高现有

倒伏玉米面积提取方法的精度，该文以黑龙江省国营农场典型玉米倒伏地块为研究区，获取无人机多光谱数据，

对比 4类作物形态的光谱、植被指数以及纹理特征差异，经特征筛选后，首先面向倒伏玉米提取构建了 5种典型特

征组合。然后针对植被指数特征、光谱和纹理特征组合采用最大似然法分类，最后对提取结果的精度进行评价和

分析。结果表明：反射光谱特征或植被指数特征无法准确区分4类作物形态，提取的倒伏玉米面积偏差较大；多类

纹理特征法所得结果最优，4类典型作物形态的识别平均误差为9.82%，倒伏面积提取的误差为3.40%，Kappa系数

为0.84。该研究延展了纹理特征在倒伏玉米面积提取中的应用并对完熟期倒伏玉米识别具有重要的借鉴意义。
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无人机倾斜测量的方式获取了倒伏作物的数字表面模

型（DSM），并结合无人机图像的色彩特征，进行了玉米

倒伏信息提取[19]。刘良云等基于倒伏前后的两景TM影

像，利用 NDVI 值监测了小麦抽穗初期的倒伏发生程

度[20]。王立志等利用多时相的多光谱卫星影像，分析了

抽雄期玉米倒伏前后的多种植被指数变化，采用RVI差

值监测了倒伏受灾范围[21]。但以上研究主要集中于作物

生长旺盛期的倒伏信息提取，而未对完熟期的作物倒伏提

取进行研究，并且所使用的倒伏提取特征主要以单类纹

理、光谱与植被指数特征或不同类型特征间的组合为主，

弱化了纹理特征对于倒伏作物的空间域形态信息的反映，

也未对纹理特征提取倒伏作物的最优维数进行探讨，这

在一定程度上造成了倒伏识别特征的信息冗余和分类

结果的过拟合效应。

正常生长的玉米在完熟期叶绿素含量较低，其叶片

呈现淡黄色，与倒伏玉米叶片的颜色很相似，两者的反射

光谱特征差异较小[22]。而处于生长发育旺盛期的玉米，

其倒伏前后的光谱特征差异较大，因此基于生长旺盛期

的玉米倒伏识别特征并不适用于完熟期玉米倒伏面积识

别。本文利用 5波段的无人机多光谱数据，分析研究区

内不同作物形态的光谱、植被指数及纹理特征，优选分类

误差最低的特征组合，提取完熟期玉米地块内的倒伏面

积，定量分析和评价倒伏面积提取精度，以期寻求最佳的

完熟期玉米倒伏面积识别的特征组合和方法，为农业灾

损的精准评估提供技术参考。

1 材料与方法

1.1 研究区概况

友谊农场位于黑龙江省双鸭山市友谊县西部，隶属

于黑龙江农垦总局红兴隆管理局，研究区位于该农场西

北部，常年种植玉米，占地面积为 172 975 m2，地理坐标

为 131.6°E，46.7°N，具体位置如图 1所示。此地块玉米正

处于完熟期，并存在 4类典型作物形态，主要包括：长势

较差、叶片呈现绿色的未倒伏A类玉米；长势较好、叶片

呈淡黄色的未倒伏B类玉米；叶片呈现淡黄色的倒伏玉

米；辐射亮度较低、分布零散的阴影区域。该地区位于三

江平原地区，气候属于温带大陆性季风气候，雨热同期，

冬季干燥，夏季温热多雨。平均年降雨量在 540 mm 左

右，年日照时数约为 2 500 h，有效积温达 2 300 ℃，海拔

高度在 64~70 m之间，地势平坦，土壤类型为暗棕壤，肥

力较高。主要种植玉米和水稻，一年一熟。

1.2 数据获取

本实验采用大疆 600 M Pro六旋翼式飞行器作为遥

感平台，该平台质量为 10 kg，最大可承受风速 8 m/s，能

够在-10~40 ℃的温度环境下正常工作，最大承重上限

5.5 kg，最高续航时间是 38 min。根据飞行器的荷载重

量，搭载 MicaSense RedEdge™ 3 多光谱相机，该相机有

红、绿、蓝、红边、近红外 5个波段，配备光强传感器和一

块白板。在飞行过程中，光强传感器可以校正太阳光线

的变化对影像所产生的影响，白板则具有固定的反射率

信息，利用白板对影像进行校正即可生成反射率图像。

数据采集时间为 2018年 9月 12日，天气晴朗无云，风速

小于 1级，适合飞行。为保证影像的完整和准确，通过地

面站设置飞行的航向重叠为 80%，旁向重叠为 79%，主航

线角度 99°，边距-1.8 m，航线 9条，飞行高度为 110 m，实

际高度 109.5 m，图像的空间分辨率为 0.074 m，航拍完成

后采用自动返航的方式降落。

1.3 数据处理

首先对无人机采集的照片进行筛选，去除姿态角度

异常、成像存在问题的图像。将筛选后的图像和 POS数

据输入 Pix4D mapper软件中，根据相机的配置调整处理

参数。运行软件后，应用会自动生成连接点并与 POS 数

据参与空三运算，由此得到每一张航拍影像的准确外方

位元素和加密点的坐标。经点云加密后，软件会自动生

成数字表面模型，以此作为数字微分纠正的依据对影像

进行正射校正[23-24]。

1.4 研究方法

1.4.1 研究技术路线

研究首先基于无人机多光谱特征图谱分别选取4类作

物形态的统计区域，提取并分析每一类统计区域的光谱、植

被指数与纹理特征。然后经过特征筛选后分别构建适于

倒伏提取的光谱、植被指数、单类纹理与多类纹理特征，利

用以上4种特征组合分别结合最大似然法进行分类得到4

种倒伏玉米面积的提取结果。最后验证每种结果的Kappa

系数和面积误差，分析倒伏玉米面积提取精度，优选倒伏玉

米面积提取的最佳方法。技术路线如图2所示。

1.4.2 特征统计样区选择

根据目视解译，依照玉米叶片的不同颜色将未倒伏

玉米分为未倒伏A类和未倒伏B类；垂直特征不明显，垄

向性较差的玉米归为倒伏玉米；黑色区域归为阴影。从多

光谱影像上均匀选取未倒伏A类2 113.76 m2、未倒伏B类

2 189 m2、倒伏区域2 164.07 m2，3类作物形态分别选5处，

由于图上阴影区域分布零散且面积较小，因此阴影区域选

择50处，共计253 m2。4类统计样区的选择应均质且不能

包含其他类别。其中，未倒伏A类主要为地块东部受大风
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图1 研究区位置及验证点分布
Fig.1 Location and verification point distribution of research area
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图2 倒伏玉米面积提取技术路线图
Fig.2 Technology roadmap of maize lodging area

研究区无人机多光谱影像
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光谱、植被指数与纹理特征分析
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多类纹理特征

最大似然法分类

提取倒伏玉米面

积与精度验证

提取结果的分析与结论

影响严重，叶表呈翠绿色，长势较差的未倒伏区域；未倒伏

B类为地块西部受大风影响较小，叶片表现为淡黄色特

征，长势较好的未倒伏区域；倒伏区域为地块东部边缘，受

大风影响而发生倒伏的区域；阴影区多为未倒伏玉米在倒

伏玉米区域上的投影以及南侧防护林的阴影。

1.4.3 光谱特征选择

分别计算 4类特征统计样区中各个波段的反射率均

值，对应各波段波长的中心位置，绘制每个类别的光谱反

射率曲线，统计 4类区域在各波段上反射率的平均差异。

虽然本研究使用的多光谱数据具有定量的光谱信息，但

不同类别作物形态之间的反射率差异过小仍会产生较多

的错分像元[25-27]，进而影响倒伏面积提取的精度，因此为

增强各类区域之间的反射率差异，减少错分像元数量，本

研究根据计算结果，选取平均差异相对较大的蓝、绿、红

3个波段作为倒伏面积提取的光谱特征指标。

1.4.4 植被指数法

归一化植被指数（normalized difference vegetation in-

dex, NDVI）通过非线性拉伸的方式增强了红波段与近红

外波段反射率之间的差异，是反映农作物生长状况和植

被覆盖密度的重要指标[28-29]；而红边归一化植被指数

（red edge normalized difference vegetation index, ND-

VIR-edge）则更能够反映叶冠层的细小变化、植被片断和衰

老等信息，这些信息通过红波段与红边波段反射率的非线

性拉伸而得以体现[30-31]。NDVI与NDVIR-edge的计算公式：

NDVI =
BNir - BRed

BNir + BRed

(1)

NDVIR - edge =
B717 - BRed

B717 + BRed

(2)

式中BRed为无人机多光谱影像中的红波段；BNir为近红外

波段；B717为红边波段，其中心波长为717 nm。

基于无人机获取的多光谱影像分别提取 NDVI 和

NDVIR-edge，提取每类特征统计样区中的植被指数，分别统

计2种植被指数中每类作物形态的均值。

1.4.5 纹理特征选择

对影像进行灰度共生矩阵的纹理滤波，得到各波段

的均值、方差、协同性、对比度、相异性、信息熵、二阶矩、

相关性等 8类，共 40项纹理特性，并统计各类区域中每项

纹理特征的均值[32-33]。以统计结果作为分析的原始数

据，分别进行基于单类和多类纹理特征的倒伏面积提取

特征选择。

1）单类纹理特征选择：在只选取单类纹理特征作为

倒伏面积提取指标的条件下，为使提取的倒伏面积更加

准确，实验将基于 8类纹理特征，分别建立 4类作物形态

的训练样区，利用最大似然法进行分类，根据分类结果

选取适于区分 4类作物形态，倒伏面积提取精确的纹理

特征。通过反复试验，最终选取均值纹理特征。

2）多类纹理特征选择：为了尽可能地降低纹理特征

的维数，去除维数冗余所产生噪声信息，本文首先选取

均值、对比度 2类纹理描述，作为倒伏玉米面积提取的基

础特征池，利用该特征池结合最大似然法进行分类，均

匀选取倒伏和未倒伏玉米验证样本各 50个，计算提取结

果的Kappa系数。然后，以该特征池为基础，以一类纹理向

量为步长，对该特征集进行维数叠加，验证每次纹理向量

叠加后分类结果的Kappa系数，从而确定最优的分类维

度，验证过程如图 3所示。根据图 3的结果，本研究最终

确定多类纹理特征组合的最优维数为 15维，共计 3类纹

理特征。

在确定用于分类的纹理特征之前，本研究将先对划

分的未倒伏A类、未倒伏B类、倒伏以及阴影区的各项纹

理特征进行对比分析，并统计 4类作物形态之间各类纹

理特征的相对差异度。为了使所选纹理特征保有最大类

间差异和最低类内离散度，进而提高分类特征的鲁棒性，

本文选取了每 2类区域对比之下差异度较大的 4类纹理

特征，分别为均值、对比度、二阶矩和协同性纹理特征。

任选 3类特征进行组合，验证每种特征组合下倒伏玉米

提取结果的 Kappa系数，选出 Kappa系数最高的纹理特

征组合。经反复试验，最后确定用于分类的纹理特征分

别为均值、对比度和协同性。

图3 不同维数下的Kappa系数变化
Fig.3 Variation of Kappa coefficients at different dimensions
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1.4.6 倒伏面积提取和精度验证

分别对 NDVI、NDVIR-edge、单类纹理特征、多类纹理

特征、光谱特征，共 5类特征集进行分类，由此获得每一

类特征集下的倒伏玉米提取结果，共计 5种。分别统计 5

种分类结果中倒伏玉米的栅格数量，然后将栅格数与单个

像元的面积作乘求得每种结果中的倒伏玉米面积。

为验证不同特征组合的分类精度，根据目视解译，选

取 4类典型倒伏作物形态的验证样区各 4处，其中未倒伏

A类3 599.26 m2、未倒伏B类3 563.09 m2、倒伏3 512.17 m2、

阴影区域 3 843.3 m2。选取的验证样区与特征统计样区

不能有重叠，验证样区的选取结果如图 4b，样区选取后

目视勾画并统计各类别验证样区中的目标类别面积，以

此作为各类别验证的实测面积。

在影像中，倒伏玉米的线性种植结构和垂直生长特

征不明显,并且其叶片呈现淡黄色特征[34]，结合目视解译

勾画地块内部所有的倒伏玉米边界，解译结果如图 4c所

示。经统计边界内的倒伏面积为 21 611.91 m2，以此作为

实测值，验证本文5种特征组合的倒伏面积提取精度。

空间一致性是将指定位置的分类结果和验证样本所

对应的类别进行比较，多采用混淆矩阵来度量[35]。而

Kappa系数能够揭示景观的空间变化信息，说明数量和

位置信息的变换，全面反映分类结果的精度[36]。因此该

研究采用Kappa系数评价倒伏提取结果的空间一致性。

计算公式如下：

K =
N∑

i = 1

n

xii -∑
i = 1

n

xi + x+i

N 2 -∑
i = 1

n

xi + x+i

(3)

式中N是验证样本的总数；n为混淆矩阵中的总列数；xii
为混淆矩阵中第 i行、第 i列上的样点数；xi+和 x+i分别是第

i行和第 i列的总样点数；K是Kappa系数。

2 结果与分析

2.1 光谱特征差异

计算每类特征统计样区在各波段的反射率均值，绘

制 4类作物形态的光谱反射率曲线，如图 5所示，根据图

5，与未倒伏A类相比，倒伏玉米由蓝波段至近红外波段

的反射率平均上升 0.04；与未倒伏B类相比，倒伏玉米各

波段的反射率平均上升 0.01。前者的反射率上升幅度远

大于后者，这主要是未倒伏B类玉米的各波段反射率大

于未倒伏A类玉米的原因。未倒伏A类与B类之间在绿

波段和红边波段上反射率数值差异要高于其他波段。阴

影区域在蓝、绿、红波段上与其他 3类区域的反射率差异

较大，在红边和近红外波段上反射率差异较小。

由蓝波段至绿波段，阴影的光谱反射率变化趋于平

缓，而其他 3类作物形态的反射率变化趋势相近，且变化

速率较快。未倒伏A类与阴影在绿波段至红波段上变化

趋势较缓，与未倒伏B类和倒伏形态的反射率变化趋势差

异较大。在红波段至近红外波段上，未倒伏A类、未倒伏

B类和倒伏形态的光谱反射率变化趋势大体相同，均呈现

较快的变化速率。但阴影在红波段至红边波段的反射率

变化要大于其他3类作物形态，而在红边波段至近红外波

段上与其他3类作物形态的光谱曲线的变化基本相似。

2.2 植被指数差异

计算特征统计样区内各类作物形态的植被指数如表

1，在两类植被指数中阴影与其他 3类作物形态之间的差

异最大。在 NDVI 中未倒伏 B 类与倒伏的数值差异最

小，而在 NDVIR-edge中，差异最小的是未倒伏 A类与未倒

伏B类。对于未倒伏的玉米而言，相机探测的反射率以

叶片为主，而玉米在倒伏后，相机所探测的反射率以茎秆

和叶片为主。由于茎秆中的叶绿素含量低于叶片，因此

玉米发生倒伏后植被指数也会下降，其中NDVI平均下

降了0.08，NDVIR-edge下降0.07。

2.3 纹理特征差异

计算特征统计样区内每类作物形态的纹理特征均

值，分析不同形态之间的相对差异度。根据表2，倒伏与2

类未倒伏玉米的纹理特征之间有不同的相对差异度。在

倒伏与未倒伏A类玉米的纹理特征对比中，差异最大的

图5 4类典型作物形态的光谱反射率曲线
Fig.5 Spectral reflectance curves of 4 typical crop morphology
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表1 4类典型作物形态的植被指数
Table 1 Vegetation index of 4 typical crop morphology
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图4 样区分布及实测倒伏区域
Fig.4 Sample area distribution and measured lodging area
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是均值纹理，在该特征空间内，2类作物形态的的相对差

异度达 1.11，比其他纹理特征平均高 0.59；而在倒伏与未

倒伏B类玉米的纹理差异分析中，相对差异最大的是对比

度，在该特征中，2类作物形态的差异度为2.76，比其他纹

理向量平均高0.8；与其他纹理特征相比，二阶矩纹理特征

在阴影与倒伏玉米、阴影与未倒伏A类玉米、阴影与未倒

伏B类玉米的差异分析中，具有最高的区分度，其平均相

对差异为31.87，比其他纹理特征平均高29.63。

表2 纹理特征的相对差异统计
Table 2 Relative difference statistics of texture features

指标 Index

均值 Mean

方差 Variance

协同性 Homogeneity

对比度 Contrast

相异性 Dissimilarity

信息熵 Entropy

二阶矩 Second moment

相关性 Correlation

相对差异 Relative difference

倒伏与未倒伏A
Loding and not

lodging A

1.11

1.02

0.31

0.74

0.37

0.11

0.64

0.42

倒伏与未倒伏B
Loding and not

lodging B

0.34

1.47

0.77

2.76

1.25

0.19

0.91

0.35

倒伏与阴影

Loding and
shadow

2.20

2.23

4.13

2.56

2.06

1.10

31.47

0.16

未倒伏A与阴影

Not lodging A and
shadow

1.63

1.95

3.91

2.78

2.15

1.08

27.09

0.60

未倒伏A与未倒伏B
Not lodging A and not

lodging B

1.06

2.70

0.77

2.63

1.20

0.21

1.09

0.10

未倒伏B与阴影

Not lodging B and
shadow

2.03

2.91

5.72

3.44

2.64

1.24

37.06

0.51

2.4 倒伏玉米提取结果与分析

本研究在使用植被指数、多类、单类纹理特征以及光

谱反射率特征集进行倒伏提取时，均采用最大似然法。

图 6a为利用多类纹理特征集合（均值、对比度以及协同

性纹理）提取倒伏玉米的结果；图 6b为使用单类纹理特

征集（均值纹理）所得到的倒伏玉米结果；图 6c 为利用

蓝、绿、红波段的光谱特征识别倒伏玉米的结果；图 6d和

6e分别为NDVI和NDVIR-edge特征的倒伏提取结果。

图6 不同特征的玉米倒伏面积提取结果
Fig.6 Extraction results of maize lodging area under different features
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利用每类作物形态的验证样区，验证不同特征组合

的分类误差，统计结果如表 3所示。根据表 3可知，使用

多类纹理特征识别阴影和未倒伏A类形态的误差稍高于

植被指数和单类纹理特征识别方法，但在对其他作物形

态进行分类时，多类纹理特征的分类误差显著低于光谱、

植被指数和单类纹理特征识别方法。基于 5种特征组合

所提取的倒伏结果如图 6所示，根据此结果计算倒伏面

积提取误差，利用 100个倒伏和未倒伏验证样本，计算提

取结果的Kappa系数，计算结果如表4所示。

由表 4 可知，纹理类的特征组合提取倒伏结果的

Kappa系数最高，平均为 0.61，比光谱和植被指数特征结

果的Kappa系数分别高 0.28、0.46。分析原因是玉米发生

倒伏后其主要的变化是形态结构的变化，而光谱和植被

指数特征变化相对较小，特别是完熟期未倒伏B类玉米

和倒伏玉米间的光谱和植被指数特征的物理差异很小，

因此利用这两类特征进行倒伏提取会产生较多的错分，

而纹理特征能够很好地反映未倒伏和倒伏玉米间的空间

形态差异，因此利用该类特征进行倒伏提取产生的错分

较少，空间一致度较高。

在 5种特征组合中，基于多类纹理特征进行倒伏提

取的误差最低，4 类典型作物形态的识别平均误差为

9.82%，Kappa系数最高，与单类纹理特征提取结果相比，

其Kappa系数提高了 0.47，倒伏提取误差降低了 27.57个

百分点。分析原因是单类纹理特征虽然能够在一定程

度上反映作物的空间域形态信息，但研究区内存在不同

倒伏程度和不同生长状况的玉米，它们均具有不同的形

态特点，单类纹理的空间映射并不能很好地反映倒伏和

未倒伏玉米间的形态差别，而多类纹理特征中所含有的

多方向的空间映射信息能够较好地体现倒伏和未倒伏

玉米间的形态差异，因此具有较好的空间一致性。

a.多类纹理特征提取结果

a. Multi-class texture fea-
ture extraction results

b.单类纹理特征提取结果

b. Single class texture
feature extraction results

c.光谱特征提取

c. Spectral feature ex-
traction results

d. NDVI提取结果

d. NDVI extraction
results

e. NDVIR-edge提取结果

e. NDVIR-edge extraction
results
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利用光谱特征和 NDVI所提取的倒伏面积过大，其

原因主要是大量的未倒伏B类形态被划分为倒伏，从而

使倒伏像元数增多；而利用NDVIR-edge所得的倒伏面积偏

大的主要原因是，未倒伏B类形态和受边缘效应影响的

未倒伏玉米被错分为倒伏；基于单类纹理特征进行分类，

部分未倒伏B类形态也被错分为倒伏，但提取的倒伏面

积反而过小，分析其原因是更多的倒伏玉米被划分为未

倒伏玉米。

特征
Feature

光谱Spectral

NDVI

NDVIR-edge

单类纹理
Single class texture

多类纹理
Multi-class texture

样区类别
Species type

倒伏

未倒伏A

未倒伏B

阴影

倒伏

未倒伏A

未倒伏B

阴影

倒伏

未倒伏A

未倒伏B

阴影

倒伏

未倒伏A

未倒伏B

阴影

倒伏

未倒伏A

未倒伏B

阴影

实测面积
Measured area/m2

2 199.13

3 554.55

3 489.51

569.72

2 199.13

3 554.55

3 489.51

569.72

2 199.13

3 554.55

3 489.51

569.72

2 199.13

3 554.55

3 489.51

569.72

2 199.13

3 554.55

3 489.51

569.72

分类面积Classification area/m2

1 049.65

2 765.99

2 193.72

1 168.93

872.30

2 700.27

2 488.22

551.70

911.64

2 458.81

2 416.66

555.05

1 279.59

3 488.48

2 766.99

624.66

1 986.28

3 460.19

3 157.64

613.87

误差
Error/%

52.27

22.18

37.13

105.18

60.33

24.03

28.69

3.16

58.55

30.83

30.74

2.57

41.81

1.86

20.71

9.64

9.68

2.65

9.51

7.75

特征

Feature

光谱 Spectral

NDVI

NDVIR-edge

单类纹理 Single class texture

多类纹理 Multi-class texture

实测面积

Measured area/m2

21 611.91

21 611.91

21 611.91

21 611.91

21 611.91

提取面积

Extraction area/m2

24 433.40

31 868.99

37 263.2

14 919.7

22 347.24

误差

Error/%

13.06

47.46

72.42

30.97

3.40

Kappa系数

Kappa coefficient

0.33

0.16

0.14

0.37

0.84

表3 不同特征下4类典型作物形态的分类误差
Table 3 Classification error of 4 classes of typical crop morphology under different features

表4 不同特征下玉米倒伏面积提取误差
Table 4 Extraction error of maize lodging area under different features

3 讨 论

本文利用无人机多光谱影像的植被指数、纹理和光

谱特征结合最大似然法分类，对完熟期倒伏玉米面积的

提取进行了定量分析，得到了以下结果：

1）地块内土壤和作物的时空异质性会使完熟期的玉

米处于不同的生长状态，其中倒伏玉米与长势较好的未

倒伏玉米的叶片特征和光谱特征很相似，两类玉米的叶

片均呈现淡黄色，各波段的反射率平均差异仅为 0.01，对

这两类作物形态进行分类会产生较多的错分像元，降低

倒伏面积提取的精度。单一反射光谱特征或植被指数特

征不能准确地区别完熟期倒伏玉米区域。

2）利用高维多类纹理特征能够显著区别地块内不同

作物形态之间的差异，增强类内一致性，从而提高倒伏玉

米的识别精度。针对完熟期的倒伏玉米识别，该特征组

合具有较高的实用价值。

3）阴影区域的判断是完熟期倒伏玉米精准识别的一

个难点。未倒伏玉米地块内部的阴影主要包括叶片间隙

与防护林阴影两部分，而倒伏发生后地块内部不仅存在

以上两部分阴影，还包括未倒伏玉米投影到倒伏玉米上

的阴影，这部分阴影集中分布在小面积倒伏区域内部以

及片状倒伏边缘，应同样算作倒伏面积。研究发现，除

NDVI和 NDVIR-edge外，在选取合适的纹理滤波窗口的条

件下，单类、多类纹理特征也能够较好地剔除叶片间隙的

阴影，但后者的提取精度更高。对于地块边缘的防护林

阴影，本文的 5种特征组合均不能对其进行剔除，考虑可

通过实地调查，确定防护林阴影为未倒伏区域之后，根据

分类结果建立矢量文件，对阴影区进行手动去除。

4 结 论

本研究利用完熟期玉米的无人机多光谱图像，分析

了图像中各类区域的植被、光谱以及纹理特性，针对光谱

和纹理特征提取方法分别选取了最优的分类特征，然后

利用优选的光谱、植被指数、单类、多类纹理特征向量集

结合最大似然分类方法提取了倒伏玉米面积，通过分析

分类和提取结果得到以下结论：倒伏玉米与未倒伏A类

玉米的光谱特征差异较大，倒伏玉米与未倒伏B类玉米

的光谱特征差异较小，光谱特征组合无法准确区分倒伏

玉米和未倒伏B类玉米，该特征组合所提取的倒伏玉米
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面积偏差较大，因此不适于完熟期倒伏玉米面积提取；植

被指数特征会使受边缘效应影响的未倒伏玉米错分为倒

伏玉米，在该类特征下，倒伏玉米提取结果的空间一致性

较差。因此也不适于完熟期倒伏玉米面积提取；对比不

同特征分类和倒伏面积提取结果发现，利用均值、对比度

及协同性的多类纹理特征组合提取的倒伏玉米面积精度

最高，在该类特征下分类的平均误差为 9.82%，倒伏面积

提取误差为 3.40%，Kappa系数为 0.84，比其他特征组合

的 Kappa系数平均高 0.59，因此多类纹理特征组合可以

实现完熟期倒伏玉米面积的准确提取；与光谱特征相比，

利用植被指数和纹理特征进行分类能够更好地剔除玉米

叶片间隙的阴影，但仍无法准确判断防护林阴影下的玉

米是否为倒伏玉米；本研究初步证明了多类纹理特征能

够增强倒伏与未倒伏玉米间的空间形态差异，结合不同

维数下倒伏提取结果的空间一致性分析能够降低特征信

息冗余，防止分类结果的过度拟合，进而提高倒伏提取结

果的精度。但受当前无人机续航能力与通讯距离的制

约，本研究还无法实现大范围的倒伏面积提取。因此在

今后的研究中应尝试利用无人机图像与卫星影像结合的

方式来扩大倒伏信息的获取范围。
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Extraction of maize lodging area in mature period based
on UAV multispectral image

Zhang Xinle1, Guan Haixiang1, Liu Huanjun1,2, Meng Xiangtian1, Yang Haoxuan1,

Ye Qiang1,Yu Wei1, Zhang Hansong1※

(1. School of Pubilc Adminstration and Law，Northeast Agricultural University，Harbin 150030，China;

2. Northeast Institute of Geography and Agroecology，Chinese Academy of Sciences，Changchun 130012，China)

AbstractAbstract:: Lodging has been regard as one of the major destructive factors for crop quality and yield, resulting in an increas-

ing need to develop cost-efficient and accurate methods for detecting crop lodging in a routine manner. Nowadays, rapid

evolvement in unmanned aerial vehicle (UAV) and sensor technology has allowed high accurate and more accessible in

monitoring crop development and health status with adequate temporal, spatial, and spectral resolutions. Compared with sat-

ellite and airborne photogrammetry, UAV with proper sensors offer a flexible, convenient, and cost-effective way to provide

desired and customized observations on crop fields. Previous studies have extensively examined and verified the potential

of UAV-based lodging recognition by leveraging photogrammetric algorithms, geospatial computing analysis, as well as per-

tinent agricultural expertise. As a substantive extension of previous published proceeding papers, this work presents a com-

plete UAV-based survey methodology for monitoring lodging maize. Multispectral images of lodging mature maize in

Youyi farm of Heilongjiang Province were collected to extract the lodging area. There were 4 crop forms in the research ar-

ea: not-lodging maize with green leaves, not-lodging maize with yellowish leaves, lodging maize with yellowish leaves, and

black shadows, based on the multispectral image. The 2 vegetation indexes and 8 co-occurrence measures texture features

were calculated, and the feature sets of maize lodging area extraction was constructed on the basis of the above 2 kinds of

predictors and spectral reflectivity features. 5 types of maize lodging identification feature sets were sifted, which included

spectral feature set, normalized difference vegetation index (NDVI) feature set, red edge normalized difference vegetation

index (NDVIR-edge) feature set, single-class texture feature set and multi-class texture feature set. The maximum likeli-

hood method was used to identify maize lodging for all feature sets. Finally, we analyzed the classification error of 4 crop

morphology, extraction error and Kappa coefficient of lodging area under different features. The results showed that maize

lodging area extracted by spectral feature set and NDVI feature set was larger than measured lodging area, which mainly be-

cause the wrong classification of not-lodging B pixels into lodging pixels, while the main reason for the inaccurate maize

lodging area obtained by NDVIR-edge feature was that the not-lodging B maize and the not-lodging maize affected by edge

effect were classified into lodging. Extraction area of lodging maize by single texture feature set was smaller because some

of the not-lodging B maize pixels were classified as lodging pixels, but more lodging pixels was misclassified as not-lodg-

ing pixels. Single and multi-class texture feature sets could remove the shadow of blade gap well with appropriate texture

filtering window selected, but multi-class feature set had higher extraction accuracy. It was difficult to distinguish the lodg-

ing maize from the not-lodging maize with yellowish leaves in mature period, and there was no significant difference in

spectral reflectance feature between the 2 crop morphology. Therefore, when we identified these 2 types of crop morpholo-

gy, a large number of misclassification pixels would be generated. The multi-class texture features extracted from UAV mul-

tispectral images could accurately extract maize lodging area. The average error of 4 crop morphology was 9.82%, the ex-

traction error of lodging area was 3.40%, and the Kappa coefficient was 0.84.

KeywordsKeywords:: UAV; crops; multispectral; lodging; feature combination; multi-texture features

农业工程学报 (http://www.tcsae.org) 2019年106


