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MODIS 水稻面积提取中独立成分端元丰度校正方法

刘建红，朱文泉※，孙冠楠，张浚哲，姜 楠
（北京师范大学资源学院，地表过程与资源生态国家重点实验室，北京 100875）

摘 要：为了解决独立成分分析中端元丰度校正结果同实际丰度相差较大的问题，该文提出了一种基于回归分析的独立

成分端元丰度校正方法。具体是：首先应用 ICA 对遥感时序数据进行分解，获取目标地物的 ICA 分解结果；再抽选一定

量的样本，将样本目标地物的真实丰度与 ICA 分解结果进行回归；最后根据回归关系推算每个像元的目标地物丰度。基

于 MODIS 时序数据，将该文方法和线性拉伸方法应用于江苏兴化地区的水稻面积提取，并将 2 种方法的提取结果同水稻

准真值图像进行对比。分析结果表明，该文方法得到的水稻丰度图像的均方根误差、偏差在不同的空间尺度下均小于线

性拉伸方法，而不同空间尺度下的决定系数（R2）均高于线性拉伸方法。与线性拉伸方法相比，该文方法能获得更接近

实际情况的端元丰度校正结果，增强了 ICA 在农作物面积提取中的应用能力，为大尺度农作物识别和面积提取提供了依

据。
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0 引 言

水稻是中国最重要的粮食作物之一。中国水稻产量

居世界之首，2010 年为 1.93 亿 t，约占世界水稻产量的

30%[1]。除青海外，全国各省都有水稻分布。根据 2006

年统计数据，中国水稻种植面积占世界水稻种植总面积

的 18.5%[2]。水稻生产不仅关系到中国和世界的粮食安

全，还对环境和气候变化、经济和政治决策、水资源管

理等产生重要影响[2-3]。

低分辨率遥感时间序列数据（ time-series coarse

resolution data, TCRD）计算的植被指数（vegetation index,

VI）可以构成反映农作物动态变化的生长曲线，从而为

农作物识别及其面积提取提供了有利条件。国内外学者发

展了许多大尺度农作物提取模型，这些模型基本上都是根

据农作物生长曲线的不同特征来设定阈值进行识别[4-7]。这

些模型依赖于多步骤的阈值判断，阈值的高低和 VI 曲线

上的噪声对农作物识别结果影响大。由于农作物受各地

区的播种时间、物候差异等影响，阈值具有明显的区域
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性特点，从而降低了这类模型的通用性。受空间分辨率

限制，一个 TCRD 像元可能包含多种地物类型，尤其是

在土地覆盖类型分布结构和农作物种植结构复杂的地

区，农作物分类存在较大误差。有学者认为基于像元的

分类适合研究大尺度作物分布趋势，而区域内不同农作

物识别则依赖于混合像元分解[8]。Lobell 等[9]应用扩展的

线性分解模型进行与农作物相关的耕地分类研究，结果

表明模型精度取决于农作物类型和研究的尺度，刘姣娣

等[10]应用线性光谱混合模型提高了棉花识别的精度。

Rembold 等[11]采用光谱角制图进行混合像元分解获取了

研究区的冬小麦面积，结果表明冬小麦识别精度受数据

源和检验数据质量的影响；Verbeiren 等[12]通过对区域尺

度的农作物面积提取试验发现神经网络分解方法优于线

性分解方法。以上都是监督式的混合像元分解方法，这

种方法面临的最主要问题是：端元数量和端元光谱（本

文是生长曲线）需要预先确定。为了有效提取一种农作

物，有时需要确定研究区所有主要的农作物类型及其生

长曲线。由于现有农作物标准生长曲线数据库不够健全、

农作物生长曲线的时空差异较大等因素的影响[13]，以农

作物生长曲线为先验知识的监督式混合像元分解方法难

以被有效应用。

独立成分分析（independent component analysis, ICA）

能够在很少先验知识的情况下实现端元光谱和丰度的同

时提取，因此近年来成为高光谱遥感领域研究的热点[3,14]。

然而 ICA 要求各成分之间相互统计独立且为非高斯分

布，导致其结果是非约束的，不能直接作为端元的丰度[3]。

Wang 等[15]提出了一种基于最大值-最小值标准化的线性
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拉伸方法（以下称为线性拉伸方法），拉伸结果可以直

接作为端元的丰度。这种方法得到的结果只能近似反映

目标地物的丰度，但与真实丰度还有较大差异。

为提高地物丰度的提取精度，本文提出了一种独立

成分端元丰度校正的新方法，通过加入先验知识改进端

元丰度校正过程。具体是：1）进行 ICA 分解，获取目标

地物的 ICA 分解结果；2）将样本目标地物的真实丰度与

ICA 分解结果回归，获取 ICA 分解结果与目标地物真实

丰度之间的关系；3）将这个回归关系应用到整个研究区

从而得到整个研究区目标地物的丰度。以期为大尺度农

作物识别和面积提取提供参考。

1 研究方法

本文的技术路线如图 1 所示。首先，应用 ICA 对低

分辨率遥感时间序列数据进行分解以获取目标地物独立

成分；再将目标地物的中分辨率遥感识别结果作为准真

值；然后抽选一定量的样本，将样本目标地物的实际丰

度与 ICA 分解结果进行回归，进而推算每个像元的目标

地物丰度。为了进一步阐明本文方法的应用效果及优势，

本文还应用线性拉伸方法提取水稻面积。最后，对 2 种

方法的提取结果进行对比分析。

图 1 研究技术路线图

Fig.1 Flowchart of research method

1.1 ICA 模型

ICA 是近几年才发展起来的一种基于信号高阶统计

特性的分析方法，其目的是将观测数据进行某种线性分

解，得到统计独立的成分[16-18]。ICA 已经成功地应用于盲

信号分离。设观测数据 X={x1,x2, … ,xn} 是源信号

S={s1,s2,…,sm}的观测值，假设第 i 个观测信号是由 n 个独

立分量线性混合而成[19]

1 1 2 2 ( 1, 2, , )     i i i im mx a s a s a s i n （1）

用矢量表示式（1），则有

X=AS （2）

也可以写成

1

m

j j
j

X a s


 （3）

式（1）～（3）中， ix 表示第 i 个观测信号， ms 表

示第 m 个源信号， ima 表示第第 i 个观测信号中包含第m

个源信号的比例，A={a1,a2,…,am}为混合矩阵，ai 为混合

矩阵基向量。ICA 就是仅通过观测数据 X 估计出未知独

立源 sj或估计混合矩阵A。ICA在解决信号源分解问题时，

一般假设源信号之间统计独立、至多只有一个源信号服

从高斯分布及各源信号具有零均值。这样的 ICA 模型存

在 2 个不确定性：一是不能确定独立成分的顺序，二是

不能确定独立成分的方差[19]。

ICA 实现算法包括最大似然估计法、最大熵方法、

最小互信息、最大负熵法等。这些算法都是利用分离后

的各成分之间的最大独立性来建立对照函数，通过寻找

一种迭代算法来进行信号的分离。快速 ICA 算法

（FastICA）是一种基于负熵最大化的定点算法，每次从混

合信号中分离出一个独立成分，具有计算简单、收敛快

等特点，被广泛用于遥感图像分析[20]。FastICA 采用峭度

（Kurtosis）对负熵做近似计算[21,22]，以此作为随机变量的

非高斯性度量
4 2 2( ) { } 3( ( ))kurt y E y E y  （4）

式中 kurt(y)表示随机变量 y 的峭度，E(yn)表示 n 阶

中心矩。对于一个高斯分布的随机变量，它的峭度等于 0；

而大多数非高斯随机变量的峭度不等于 0。由于峭度有正

有负，一般利用峭度的绝对值或平方作为非高斯性度量，

值为 0 的是高斯变量，大于 0 的是非高斯变量。

1.2 端元确定及丰度校正

由于独立成分必须满足统计独立性，因此 ICA 得到

的结果是非约束的，不能直接作为端元丰度。Wang 等[15]

提出了一种端元提取及丰度校正方法，使 ICA 能够获得

相对确定的结果。具体是：用 ICi(r)表示第 i 个独立成份

（IC）波段上像元 r 的值，那么第 i 个 IC 波段的端元 ei

定义为第 i 个 IC 波段的绝对值最大的像元，其光谱作为

端元光谱

 imaxi re IC r （5）

然后根据 ie 采用最小值-最大值标准化准则对 ICA

分解结果进行线性拉伸
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IC r IC r

e IC r






（6）

式中，  iIC r
 表示第 i 个 IC 波段上像元 r 的丰度；|ICi(r)|

表示第 i 个 IC 波段上像元 r 的绝对值，拉伸后的数值作

为目标地物的丰度。

1.3 样本支持下的端元丰度校正

尽管线性拉伸方法得到的丰度可以近似表示目标地

物的分布，但还不能直接作为每个像元内目标地物的真

实比例。本文方法的思路是，采用一定量的样本，将样

本目标地物的真实丰度与 ICA 分解结果进行回归，获取

与像元内目标地物真实比例更接近的结果。

1.4 精度评价

为对本文方法和线性拉伸方法的提取结果进行评

价，本文采用了以下 3 个统计指标：均方根误差（RMSE）、

偏差（Bias）和决定系数（R2）。偏差是指误差的平均值，
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用于指示过高或过低估计。RMSE 是估计偏差与方差相结

合的表达形式，用于衡量方法估算的精度。

2
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式中，T 表示窗口大小，N 表示窗口T 下的子区个数， iy

和 îy 分别表示第 i个子区水稻实际丰度和由2种方法计算

得到的水稻丰度。决定系数用公式（9）计算
2

2 ˆcov( , )

ˆvar( ) var( )

y y
R

y y
 （9）

式中， 2ˆcov( , )y y 表示水稻丰度准真值图像与估算图像之

间的协方差，var( )y 和 ˆvar( )y 分别表示水稻丰度准真值图

像的方差和水稻丰度估算图像的方差。准真值图像与估

算图像之间的 R2 反映了 2 种方法能够获取水稻丰度空间

分布的一致程度。

通过改变不同的空间尺度（窗口大小），可以推测

出水稻提取精度与评价单元大小之间的关系。本文在对 2

种提取水稻面积的方法进行评估时，窗口大小从 1 像元×1

像元尺度一直到 10 像元×10 像元尺度。

2 研究区概况与数据获取

本文研究区位于江苏省中部，覆盖兴化市及周边地

区（119°30'29″～120°21'16″E，32°35'45″～33°15'8″N），

面积为 4 442 km2。区域内以冬小麦-水稻的种植模式为

主，主要夏粮作物为水稻，同期作物有夏玉米、棉花、

大豆、甘薯及花生等。

本文用于提取水稻面积的TCRD数据是8天合成的陆地

表面反射率数据集 MODIS09A1(https://lpdaac.usgs.gov/)，

空间分辨率为 500 m。该数据集已经过大气校正，并根据

观测覆盖、视角、云及阴影等条件选择 8d 之中的最佳观

测值进行合成。MODIS09A1 包含了可见光、近红外和短

波红外等 7 个波段。用于本文分析的增强型植被指数

（enhanced vegetation index，EVI）数据是根据 2010 年 5

月 1 日到 2010 年 11 月 1 日反射率数据计算得到的，共

23 个时相。在这个时段内，水稻经历 3 个不同阶段：一

是灌水移栽期，二是水稻生长期，三是水稻成熟及收割

期，水田的植被覆盖和含水率也会随之变化[4]。

为了检验基于 MODIS 数据的水稻面积提取精度，试

验还用到了该研究区 2010 年 7 月 31 日的 SPOT4 多光谱

影像，该影像的空间分辨率为 20 m。对 SPOT 影像进行

几何校正、投影转换等预处理后，对其进行水稻面积提

取。水稻面积提取流程包括：结合 2010 年 9 月野外调查

拍摄的 GPS 点的照片进行目视判断，建立居民地、荷塘、

水稻、旱地作物、水体共 5 种土地覆盖类型的解译标志；

在 ENVI 软件中提取训练样本并采用自动阈值的分类回

归树（classification and regression tree, CART）算法分类

获取水稻面积；将水稻面积提取结果重采样到 500 m，作

为水稻丰度的准真值。国外已有研究将未经验证的

LANDSAT分类结果作为真值来检验MODIS分类结果[9,11]，

由于本文在对 SPOT 图像分类时已经参考了野外调查记

录，且相对于 MODIS 数据，SPOT 图像分辨率足够高，

因此本文并未对 SPOT 分类结果进行野外验证。

在对 ICA 提取结果进行回归分析之前，需要选择样

本。为了得到对全局的无偏估计，每个丰度区间都应该

有样本分布。因此，在水稻丰度准真值图像上按照水稻

丰度把所有像元划为 10 个区间，分别是≤10%，>10%～

20%，>20%～30%，>30%～40%，>40%～50%，>50%～

60%，>60%～70%，>70%～80%，>80%～90%，>90%～

100%，然后在每个区间分别随机抽取 10 个样本（像元），

总共得到 100 个样本用于后续分析。样本的真值即样本

对应的水稻丰度准真值。

3 结果与分析

3.1 端元提取结果

在 ENVI 4.7 下对 MODIS EVI 进行 ICA 分析，选择

了特征向量占 95%的前 8 个独立成分。对每一独立成分

的时间曲线与水稻的 EVI 曲线进行对比，由此确定第一

独立成分（IC1）反映的是水稻丰度信息（图 2）。

图 2 ICA 提取的水稻端元曲线与真实的水稻端元曲线

Fig.2 Observed and modeled EVI time series for paddy rice

endmember

从图 2 中可以看出，4 月下旬随冬小麦、油菜收割以

及水田灌水，EVI 迅速降低；6 月上中旬，秧苗移栽后开

始生长，EVI 又逐渐升高。8 月上旬到 9 月中旬是水稻生

长期，由于研究区地处北亚热带湿润气候区，夏季降水

多，造成水稻生长曲线的波动。9 月中旬后，水稻成熟收

割，EVI 逐渐降低。

3.2 水稻面积提取结果

确定水稻独立成分图像后，将选中的 100 个样本的

水稻丰度准真值与其对应的 IC1 绝对值进行回归（图 3），

然后再根据回归公式，对 IC1 的绝对值进行计算，得到结

果如图 4b 所示。

对 IC1 采用线性拉伸方法处理，得到水稻丰度分布初

步结果见图 4c。相对于水稻丰度准真值图像（图 4a），

线性拉伸的结果总体上高估了研究区的水稻丰度，而本

文方法的估算结果在水稻低覆盖区和无覆盖区与实际情

况极为接近，并且在水稻高覆盖区的分布趋势也与水稻

的真实分布相符。3 种丰度图像的直方图也与这一结论吻

合（图 5）。
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图 3 样本 IC1绝对值与水稻实际丰度之间的散点图

Fig.3 Scatter plot between absolute value of IC1and actual rice

abundance for 100 samples

图 4 3 种水稻丰度图像的比较

Fig.4 Comparison among three rice abundance maps

图 5 3 种水稻丰度图像的直方图对比

Fig.5 Histogram of three rice abundance maps

线性拉伸方法得到的水稻丰度图像的直方图接近高

斯分布，绝大部分像元丰度在 0.4～0.8 之间，丰度低于

0.1 的像元很少。而水稻丰度准真值图像和本文方法得到

的水稻丰度图像都是非高斯分布，后两者的直方图非常

接近。水稻丰度在接近 0 处有高峰，这主要是研究区中

如城区、水域、荷塘等没有水稻分布的像元。除此之外，

在丰度 0.02～0.8 之间大致呈均匀分布，丰度大于 0.8 的

像元逐渐减少。

3.3 精度分析

图 6 显示了本文方法与线性拉伸方法在不同窗口下

的均方根误差 RMSE、偏差 Bias、决定系数 R2。由图 6

可以看出，2 种方法的 RMSE 都随窗口增大而减小，但本

文方法的 RMSE 在各种窗口下都比线性拉伸方法小。当

窗口增大到 10 像元×10 像元时，本文方法的 RMSE 下降

到 0.10，比窗口为 1 像元×1 像元时降低了 0.1；线性拉伸

方法的 RMSE 下降到 0.25，比窗口为 1 像元×1 像元时降

低了 0.05。2 种方法的偏差都比较稳定，在不同窗口下几

乎不变。本文方法的 Bias 在 0.053～0.055 之间，而线性

拉伸方法的 Bias 在 0.25～0.29 之间。2 种方法的 R2都呈

现随窗口变大而增大的趋势，本文方法的 R2 在各窗口下

都比线性拉伸方法的高，但两者的变化趋势较为一致。

在窗口为 1 像元×1 像元时，本文方法的 R2 为 0.54，而线

性拉伸方法为 0.48；在窗口为 10 像元×10 像元时，本文

方法的 R2 为 0.74，而线性拉伸方法为 0.67。
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图 6 本文方法与线性拉伸方法在不同窗口下的均方根误差

RMSE、偏差 Bias、决定系数 R2

Fig.6 Root mean square error (top), Bias (middle), and R2

(bottom) for rice abundance derived from proposed method and

linear scaling method at different window size

4 讨 论

与线性拉伸方法相比，本文方法仅需少量先验知识

（水稻的生长曲线及样本的水稻面积比例），就可以提高

水稻面积的提取精度。由于农作物生长曲线可以通过先

验知识建立，如已有的光谱库、纯净像元生长曲线；而

样本农作物实际比例可以从野外调查数据、中/高分辨率

遥感影像识别结果、土地利用调查数据、航拍图像等数

据中得到，因此，本文方法可以很方便地应用于农作物

面积提取。

然而，中国农作物种植结构复杂，以水稻为例，不

仅有早稻、中稻和晚稻之分，有的水稻田还与其他作物

和果蔬相间，这给农作物面积提取带来了很大的困难。

本文提出的方法是否在各种条件下都能得到稳健的结果

还有待进一步的试验佐证。

5 结 论

该文提出了一种新的独立成分端元丰度校正方法，

通过加入先验知识结合回归分析改进了端元丰度校正过

程。将本文方法应用于江苏省兴化市的水稻面积提取，

并同线性拉伸方法的提取结果进行比较。结果分析与精

度评价表明：本文方法提取结果的均方根误差 RMSE 和

偏差 Bias 在各种空间尺度下均小于线性拉伸方法，而决

定系数 R2 在各种空间尺度下均高于线性拉伸方法。在 10

像元×10 像元尺度下，该文提取结果的均方根误差 RMSE

为 0.10，偏差 Bias 为 0.053，决定系数 R2 为 0.74。由此

说明本文提出的基于回归分析的独立成分端元丰度校正

方法在农作物面积提取中具有更好的应用能力。
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Endmember abundance calibration method for paddy rice area extraction

from MODIS data based on independent component analysis

Liu Jianhong, Zhu Wenquan
※
, Sun Guannan, Zhang Junzhe, Jiang Nan

(State Key Laboratory of Earth Surface Processes and Resource Ecology, College of Resources Science and Technology, Beijing Normal

University, Beijing 100875, China)

Abstract: There is a large discrepancy between the actual abundance of land cover and the result derived from the

endmember abundance calibration of Independent Component Analysis (ICA). In order to solve this problem, this paper

proposed a new method for the endmember abundance calibration of ICA by combining regression analysis. The new

method includes 3 steps: Firstly, decomposing the remote sensing time-series data to obtain the independent component

of the object feature; Secondly, selecting a certain amount of samples with actual object feature abundance and then

building the relationship between the actual abundance and derived independent component using regression analysis;

Finally, using regression relationship to derive the abundance of object feature for each pixel. Based on the MODIS

time-series data, the new method and the linear scaling method were applied in Xinghua county, Jiangsu province of

China for the mapping of rice abundance. The results derived from these two methods were then compared with the

actual rice abundance map of the study area. Results showed that the Root Mean Square Error (RMSE) and Bias of the

rice map derived from the new method was all smaller than that by linear scaling method, where the determination

coefficient (R2) was all higher than that by linear scaling method at different spatial scales. The new method can enhance

the application of ICA model in crop acreage mapping and provide a basis for large-scale crop identification and area

extraction.

Key words: remote sensing, time series analysis, independent component analysis (ICA), growth cycle, regression,

paddy rice


