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摘　 要　 植株密度是影响水稻生长发育和产量的重要因素。 由于种植方式影响水稻田间分布

特征,进而引起密度的差异,所以在水稻植株密度反演中,需要考虑种植方式的影响。 合成孔

径雷达(SAR)因其全天时、全天候、穿透性等优势,已被证明是水稻监测的重要手段之一。 极

化 SAR 不仅具有传统 SAR 的优势,还对目标结构、分布特征等非常敏感,在水稻植株密度反

演中具有更大的应用潜力。 基于 RADARSAT-2 全极化 SAR 数据,充分挖掘极化信息,并考虑

插秧、撒播种植方式,利用弹性网络模型实现水稻植株密度反演。 结果表明,极化 SAR 在水稻

植株密度反演中具有较好的效果,插秧和撒播田植株密度的 RMSE 分别为 25 和 39 株 / m2;而
且与不考虑种植方式的反演结果相比,精度提高 30% 以上。
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Abstract　 Plant
 

density
 

is
 

an
 

important
 

factor
 

affecting
 

rice
 

growth
 

and
 

yield.
 

Because
 

planting
 

methods
 

affect
 

the
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

rice
 

in
 

the
 

field,
 

and
 

then
 

cause
 

the
 

difference
 

in
 

density,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

consider
 

the
 

influence
 

of
 

planting
 

methods
 

in
 

the
 

inversion
 

of
 

rice
 

plant
 

density.
 

Synthetic
 

aperture
 

radar
 

(SAR)
 

has
 

been
 

proved
 

to
 

be
 

one
 

of
 

the
 

important
 

means
 

of
 

rice
 

monitoring
 

due
 

to
 

its
 

advantages
 

of
 

all-day,
 

all-weather
 

and
 

penetrability.
 

Polarimetric
 

SAR
 

not
 

only
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has
 

the
 

advantages
 

of
 

traditional
 

SAR,
 

but
 

also
 

is
 

very
 

sensitive
 

to
 

target
 

structure
 

and
 

distribution
 

characteristics.
 

It
 

has
 

greater
 

application
 

potential
 

in
 

rice
 

plant
 

density
 

inversion.
 

Based
 

on
 

RADARSAT-2
 

full
 

polarimetric
 

SAR
 

data,
 

this
 

study
 

fully
 

excavates
 

the
 

polarimetric
 

information,
 

considers
 

the
 

planting
 

methods
 

of
 

transplanting
 

and
 

sowing,
 

and
 

uses
 

the
 

elastic
 

network
 

model
 

to
 

realize
 

the
 

inversion
 

of
 

rice
 

plant
 

density.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

polarimetric
 

SAR
 

has
 

a
 

good
 

effect
 

on
 

the
 

inversion
 

of
 

rice
 

plant
 

density.
 

The
 

RMSE
 

of
 

plant
 

density
 

in
 

transplanting
 

and
 

sowing
 

fields
 

is
 

25
 

and
 

39
 

plants / m2
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

inversion
 

results
 

without
 

considering
 

planting
 

methods,
 

the
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

more
 

than
 

30% .
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　 　 水稻是我国最重要的粮食作物之一,实时高

效地进行水稻生长监测,对我国农业政策的制定、
生态资源的合理配置以及保障国家粮食安全具有

重要意义。 卫星遥感因其具有大范围同步观测、
时效性高、周期性等特点已被广泛应用于农作物

生长监测。 水稻是一种喜高温多湿的作物,生长

季内多云雨,光学遥感数据的获取存在很大困难,
合成孔径雷达(synthetic

 

aperture
 

radar,SAR)具有

全天时、全天候、可穿透云雾且大范围成像的能

力[1] ,已成为水稻监测的重要手段之一。 极化

SAR 同时获取目标的回波强度和相位信息,能够

为水稻监测提供更加丰富的信息[2-5] 。
水稻植株密度是影响水稻生长发育和产量的

重要因素之一,通过实时精确估计水稻植株密度

不仅能及时监测水稻的健康状况,还能为产量估

算等提供数据输入和参考。 目前,激光雷达、可见

光成像、微波遥感等多种技术已经应用于农作物

植株密度反演中。 Yang 和 Lin[6]利用机载激光雷

达和航拍图像基于核密度估计原理进行作物密度

估计,机载激光雷达工作灵活性高但研究区域范

围受到限制,不具备大范围同步观测的能力。 单

捷等[7]以高分一号卫星(GF-1)影像为数据源,选
取多种遥感监测指标与冬小麦密度进行回归分

析,得到密度的反演精度在拔节期最高,回归模型

的决定系数为 0. 543 8。 邹楠[8] 利用高光谱遥感

探讨不同密度下春玉米冠层机构特征,建立不同

密度下春玉米冠层的高光谱模型。 由于水稻喜高

温多湿的特性,其生长季内多云雨,给光学遥感数

据的获取带来很大困难,因此国内外学者多利用

微波遥感数据进行水稻植株密度反演研究。 张

远[9]基于 L 波段 ALOS / PALSAR 数据 HH 极化的

雷达后向散射系数 σ0 和改进的一阶辐射传输模

型,结合遗传算法进行水稻乳熟期植株密度反演,
模拟误差最大不超过 30 株 / m2。 Inoue 等[10] 研究

发现 C 波段 RADARSAT-2 数据的 VH 极化后向

散射系数 σ0 与植株密度具有较好的相关性。 贾

明权等[11-12] 利用微波散射计获取水稻后向散射

系数 σ0,在此基础上开展水稻微波散射机理建模

研究,发现水稻植株密度与后向散射系数具有很

强的相关性,并利用神经网络实现水稻植株密度

反演。 Zhang 等[13] 利用 RADARSAT-2 数据 HH
极化 σ0 结合水稻微波散射模型,实现了水稻拔

节、抽穗、成熟期的植株密度反演。 景卓鑫等[14]

将 RADARSAT-2 数据的 HH 和 HV 后向散射系数

与神经网络模型结合进行水稻密度、株高、叶面积

指数的反演。 这些研究都说明 SAR 在水稻植株

密度反演中具有有效性,且不同极化方式对于水

稻植株密度反演具有很大的应用潜力。 但是,目
前大多数水稻反演研究都没有考虑不同种植方式

的影响。 不同种植方式造成的植株田间分布特征

的差异,会对其雷达响应特征造成很大的影响。
张远[9]研究指出水稻种植方式直接影响田间水

稻植株分布,从而影响水稻植株密度,同时水稻植

株分布造成的田间结构差异也会引起雷达响应特

征的不同。 因此,在水稻植株密度反演过程中,需
要考虑不同种植方式的差异。

另一方面,目前大多数研究主要是利用雷达

后向散射系数进行水稻植株密度反演,而后向散

射系数作为雷达信号与目标相互作用的结果,易
受到降雨、灌溉、下垫面等因素的干扰[15] ,尤其是

在水稻幼苗期植株较矮小时。 全极化 SAR 不仅

能够获取目标与雷达信号相互作用的结果(后向

散射系数),还能够获取回波的相位信息,进而构

建极化散射矩阵及二阶统计量极化相干 / 协方差

矩阵,并利用极化分解技术来反映目标与雷达信

号的相互作用机理。 通过多种不同的极化分解方

法,能够获得 100 多个极化特征参数,这使得数据

量变得繁多复杂,若仅使用简单的阈值方法分析,
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在加大任务量的同时也难以保证精度。 随着计算

机技术的发展,机器学习、人工智能等模型方法越

来越受到研究者的青睐,其快速的数据处理能力

和精准的计算能力被应用于广泛的研究领域。 由

于机器学习方法在处理大数据上具有较强的优

势,越来越多的文献将 Ridge 回归、LASSO 回归、
弹性网络、主成分回归、偏最小二乘回归、随机森

林及决策树等机器学习方法引入用于解决高维数

据问题[16-18] 。 弹性网络( elastic
 

net) 模型由斯坦

福大学的 Zou 和 Hastie[19]于 2005 年提出,作为一

种同时使用 L1 和 L2 正则项训练的线性回归模

型,结合了 LASSO 回归能筛选重要特征变量和

Ridge 回归防止多重共线性的优点[20-21] 。 对于观

测数量远小于预测变量,以及存在较严重的多重

共线性的情况,弹性网络既能实现特征变量的选

择又能进行良好的数据压缩,从而获得更加合理

可靠的模型结果[22-24] 。
鉴于此,本文基于 RADARSAT-2 全极化 SAR

数据,提取雷达后向散射系数和多维极化特征参

数,充分挖掘雷达极化信息;同时考虑到水稻种植

方式的差异对植株密度反演的影响,在水稻密度

反演过程中,首先考虑 2 类种植方式(插秧、撒

播)的差异,构建随机森林模型实现 2 类种植方

式水稻的分类识别;然后针对 2 类不同种植方式

的水稻,分别利用弹性网络构建反演模型,实现水

稻植株密度反演;最终获得研究区内插秧田和撒

播田的水稻幼苗期植株密度分布图,为区域尺度

的水稻植株密度反演提供一种技术手段。

1　 材料与方法

1. 1　 研究区概况
　 　 研究区域选在江苏省淮安市金湖县附近(图

1),该地区地处江苏省中部偏西、淮河流域中下

游,西邻洪泽湖,主要包含淮安市的盱眙县、洪泽

县和金湖县交界处附近的各部分区域,是我国东

部主要的水稻种植区之一。 研究区的整体面积约

为 40
 

km × 30
 

km,中心点的地理坐标为 118°59′
55. 14″E,33°07′05″N,地势西高东低但总体较为

平坦。 从气候方面来看,研究区位于苏北灌溉总

渠以南,属于亚热带湿润季风气候,因此受季风气

候影响,四季分明,冬冷夏热,秋高气爽,春温多

变,年平均气温约为 14. 6 ℃ ,光热充足。 雨量充

沛,雨热同季,年平均降水量约为 1
 

085 mm,且河

湖众多,水网密布,为水稻生长创造了适宜的环

图 1　 研究区位置图

Fig. 1　 Location
 

map
 

of
 

study
 

area

境。 由于所处的地理气候条件影响,研究区水稻

种植模式主要为一年一季。 经过野外实地调查发

现,该地区的水稻种植方式存在插秧和撒播 2 种。
1. 2　 数据获取与处理
1. 2. 1　 雷达数据预处理

　 　 本研究利用 C 波段 RADARSAT-2 全极化

SAR 数据实现水稻植株密度反演。 根据研究区

的水 稻 物 候 历, 获 取 2012 年 6 月 27 日

RADARSAT-2 全极化单视复(single-look
 

complex,
 

SLC)数据,对应于水稻幼苗期,数据空间分辨率

(方位向×距离向)为 5. 2 m×7. 6 m,近地点和远地

点入射角分别为 38°和 41°。
在进行极化 SAR 水稻密度反演之前,首先对

极化 SAR 数据进行预处理,包括辐射定标、几何

校正和图像滤波等。 数据预处理利用欧洲太空局

SAR 数据处理软件 SNAP
 

9. 0 ( http:∥step. esa.
int / main / download / snap-download / ) 和 PolSARpro

 

6. 0 ( https: ∥ step. esa. int / main / download /
polsarpro-v6-0-biomass-edition-toolbox-download / )
完成。 图像滤波采用的方法是增强 Lee 滤波,滤
波窗口大小选择 5×5。 经过处理后获得 HH、VV、
VH、HV 极化的后向散射系数图像,像元大小为

5 m×5 m。 除获取不同极化的后向散射系数以

外,还生成了相干矩阵 T3,并提取 58 个极化特征

参数, 包括 Yamaguchi3 / 4 分量极化分解分量、
An&Yang3 / 4 分量极化分解分量、Freeman-Durden
极化分解分量、 vanZyl 极化分解分量、 Cloude-
Pottier 分解分量等,详见表 1。 所有极化特征参

数图像的采样间隔也是 5 m×5 m。
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表 1　 获取的研究区雷达参数表

Table
 

1　 Acquired
 

radar
 

parameters
 

in
 

the
 

study
 

area
雷达参数 数量 具体参数

HH / HV / VH /
VV 极 化 后 向
散射系数

4 HH、HV、VH、VV

Yamaguchi3 / 4
极化分解分量

7

Yamaguchi3 _ Dbl、 Yamaguchi3 _ Odd、
Yamaguchi3 _ Vol、 Yamaguchi4 _ Y4 _ Dbl、
Yamaguchi4_Y4_Hlx、Yamaguchi4_Y4 _Odd、
Yamaguchi4_Y4_Vol

An&Yang3 / 4
极化分解分量

7
An_Yang3_Dbl、An_Yang3_Odd、An_Yang3_
Vol、An _ Yang4 _ Dbl、 An _ Yang4 _ Hlx、 An _
Yang4_Odd、An_Yang4_Vol

Touzi 极化分解
分量

16

TSVM_alpha_s、TSVM_alpha_s1、TSVM_alpha
_s2、TSVM_alpha_s3、TSVM_phi_s、TSVM_phi
_s1、TSVM_phi_s2、TSVM_phi_s3、TSVM_psi、
TSVM_psi1、TSVM_psi2、TSVM_psi3、TSVM_
tau_m、TSVM_tau_m1、TSVM_tau_m2、TSVM_
tau_m3

vanZyl 极 化 分
解分量

3 VanZyl3_Dbl、VanZyl3_Odd、VanZyl3_Vol

Freeman-
Durden 极化分
解分量

5
Freeman_ Dbl、 Freeman _ Odd、 Freeman _ Vol、
Freeman2_Ground、Freeman2_Vol

相干矩阵元素 9
T11 、T12 _imag、T12 _real、T13 _imag、T13 _real、
T22 、T23 _imag、T23 _real、T33

H / A / Alpha 极
化分解特征向
量

11

Alpha、 anisotropy、 beta、 combination _
1mH1mA、 combination _ 1mHA、 combination _
H1mA、 combination _ HA、 delta、 entropy、
gamma、lambda

总计 62

1. 2. 2　 地面实测及统计数据

　 　 研究区存在 2 种水稻种植方式,一是插秧、二
是撒播。 对于插秧种植,需要提前在秧田中培育

水稻幼苗,待水稻种子发芽并长至幼苗期后可通

过人工或机插秧的方式进行移栽。 移栽后的插秧

田中秧苗一般呈现行列分明的均匀分布,行距约

为 30
 

cm,墩距约为 15
 

cm。 插秧田的水稻品种主

要为籼稻。 2012 年,研究区内插秧田的种植日期

大约在 6 月 20 日,成熟收割日期在 10 月 25 日前

后,全生育期约为 120
 

d。 对于撒播种植,水稻种

子或小秧苗直接以撒播形式播种,因此撒播田水

稻幼苗无明显行列规律,呈随机分布。 撒播田的

水稻品种主要为粳稻。 2012 年,研究区内撒播田

的种植时间大约在 6 月 16 日,成熟收割时间在

11 月 15 日前后,全生育期约为 150
 

d。
在获取的 RADARSAT-2 数据卫星过境的同

时进行地面同步测量。 为保证每块样本田能有足

够的像元进行极化特征参数的提取和分析,选择

面积在 120 m×120 m 以上的样本田。 在研究区内

选择 43 块水稻样本田,其中包含 31 块插秧田和

12 块撒播田,调查记录每块水稻样本田的经纬度

坐标、水稻品种、种植方式和植株密度(行距、墩
距、株 / 墩、株 / m2 ) 等。 实验用皮尺测量行距、墩
距等参数,行距、墩距的精度为 cm 级,种植密度

可以由行距、墩距计算得到,每个水稻样本田内采

样 3 次,取平均值作为该点实测值。 在研究区内

选取均匀分布的城镇区样本点 8 个、森林区样本

点 8 个、浅滩区样本点 8 个和水体样本点 9 个,记
录每个样本点的经纬度和地物类型。
1. 3　 研究方法
　 　 本研究的总体技术路线如图 2 所示。 首先对

获取的 RADARSAT-2 全极化 SAR 数据进行预处

理,提取雷达后向散射系数和多维极化特征参数;
然后在水稻密度反演过程中考虑不同水稻种植方

式的差异,构建基于随机森林的不同种植方式水

稻分类识别方法;在此基础上,针对 2 类种植方式

(插秧、撒播)的水稻田,分别进行斯皮尔曼相关

性分析获得植株密度雷达特征参数,并利用弹性

网络构建水稻密度反演模型,实现插秧田和撒播

田的水稻植株密度反演。
1. 3. 1　 基于随机森林的不同种植方式水稻田分

类识别方法

　 　 随机森林模型具有处理非线性和高维度数

据、去噪和检测特征重要性等优点。 随机森林模

型作为包含多棵决策树的分类器,其输出类别是

由各个树输出类别的众数决定的[25-26] 。 随机森

林模型主要包括从样本中随机选取小集合样本组

成训练集和从样本特征中随机选取子特征组成集

合两层“随机”处理。 本文使用的随机森林模型

基于分类回归树(classification
 

and
 

regression
 

tree,

图 2　 总体技术路线图

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

technical
 

method
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CART)构建,采用基尼系数(Gini)进行特征选择,
将多棵分类树组成随机森林强分类器[27] 。 假设

对于样本集 D,每个样本含有m个特征,在样本中

有放回的选取子样本集 d11,d22,…,dij,且 d1j,d2j,
…,dij ⊆ D,di1,di2,…,dij ⊆ M, 则得到随机森林

分类器结果公式如下

L = Mode[ f(dij)]
 

. (1)
式中: f(dij) 为样本集 dij 在 CART 树中的弱分类

器结果, Mode 为多棵树的众数结果,L 则为随机

森林强分类器结果。
利用雷达数据预处理得到的后向散射系数和

极化分解参数构建随机森林模型进行水稻种植方

式分类识别。 研究区地面实验获取插秧水稻田、
撒播水稻田、城镇、森林、水体、浅滩 6 种地物,共
53 个样本点,每个样本点有雷达特征参数 62 个。
将样本数据按照 6 ∶ 4 分配用于随机森林模型的

反复训练和测试。 样本点中的雷达特征参数作为

自变量,对应的地物类型作为因变量,首先构建一

个包含 100 棵决策树的随机森林模型,将建模集

进行可放回的样本和雷达参数抽取,将每次抽取

的特征子集以 Gini 系数缩小最快的特征参数排

序方式进行决策树拟合,最终构成含有 100 棵分

类树的随机森林模型。 将测试自变量输入构建的

随机森林模型,得到 100 棵决策树分类结果,取众

数作为最终识别类型,对比验证模拟结果和实际

观测结果,循环训练,直至所有验证集能进行一次

识别。 为了判断在样本点有限的情况下采用的模

型是否过拟合,对比模型在训练集和测试集上的

拟合精度,发现模型在测试集上的精度比训练集

上的低 0. 2 ~ 0. 3 左右,在可接受的范围内。 利用

构建的随机森林模型得到分类结果后,采用众值

滤波方法对分类结果进行后处理,去除结果中小

碎斑,并将非水稻类别全部掩膜掉,得到最终的插

秧、撒播水稻田分布图。
1. 3. 2　 斯皮尔曼相关分析

　 　 为提高水稻密度反演的精度,在构建反演模

型之前先进行斯皮尔曼相关分析,筛选出与水稻

植株密度相关性较高的雷达特征参数。 斯皮尔曼

相关系数使用单调函数描述 2 个变量间的相关

性,是衡量变量间依赖性的非参数指标,常用希腊

字母 ρ 表示。 对于 2 个随机变量 X 和 Y,样本容

量为 n,n 个原始数据被转换为等级数据,斯皮尔

曼相关系数 ρ[28]可根据下式计算

ρ =
∑ i

xi -x-( ) yi -y-( )

∑ i
xi -x-( ) 2∑ i

yi -y-( ) 2

 

. (2)

式中: xi 为由原始数据 X 转换而成的等级数据, x-

为 X 等级数据的平均值, yi 为由原始数据 Y 转换

而成的等级数据, y- 为 Y 等级数据的平均值。 斯

皮尔曼相关系数能在不考虑变量的总体分布形态

和样本容量大小的情况下很好地表达无量纲或者

量纲不同的 2 个变量的相关性。
通过计算水稻植株密度与雷达后向散射系数

以及多维极化特征参数的斯皮尔曼相关系数,分
析雷达特征参数与水稻植株密度的相关性,并将

斯皮尔曼相关系数 | ρ | >0. 5 的雷达特征参数称为

植株密度雷达特征参数,用于后续水稻植株密度

反演模型的构建。
1. 3. 3　 基于弹性网络的不同种植方式水稻植株

密度反演

　 　 雷达图像处理得到的后向散射系数和极化分

解参数都各自具有特定的物理意义,同时每个参

数表达的都是地物结构和水体极化散射信息,具
有一定的相关性。 因此本研究选择弹性网络模型

进行水稻密度反演模型的构建,该模型适合多特

征参数下的拟合反演,能提高重要性强的特征参

数的权重,同时降低重要性弱的特征参数的权重,
甚至降为 0。

Zou 和 Hastie[19]提出的弹性网络模型结合了

Ridge 回归和 LASSO 回归。 Ridge 回归[29] 是在最

小二乘法的平方和后添加 L2 正则项,使每个参数

都存在且权重值根据参数重要性赋予不同的值,
提高模型稳定性,但只适合处理较少参数的数据。
LASSO 回归[30]添加的是 L1 正则项,能压缩特征

参数的权重甚至为 0,但也会造成过度压缩,且
LASSO 回归要求样本量大于特征参数量。 弹性

网络代价函数同时使用 L1 和 L2 正则项,能够实

现多维信息特征和防止模型过拟合。 弹性网络的

表达式如下:

β̂(ElasticNet) = arg
β
min ‖Y - Xβ‖2 +{

λ α∑ p

j = 1
| βj | + (1 - α)∑ p

j = 1
β2
j[ ] } . (3)

式中: α∑ p

j = 1
| β j | + (1 - α)∑

p

j = 1
β2
j 为弹性网络的

正则项。 当 α = 0 时,表达式保留 L2 正则项为

Ridge 回归,当 α = 1 时,表达式保留 L1 正则项为

LASSO 回归。
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研究区水稻密度样本经过斯皮尔曼相关性筛

选得到植株密度雷达特征参数集,其中雷达特征

参数作为自变量,对应的植株密度作为因变量。
首先构建一个空弹性网络,并对每个自变量赋予

初始权重,将训练自变量代入弹性网络得到模拟

植株密度值,对比模拟值和对应训练样本对的因

变量,将误差分配到每个权重值,使模型模拟值逐

步趋近实际观测值,如此循环训练所有的训练集,
直到模型误差减小到可接受的范围或者达到设定

的训练次数,则得到训练好的密度反演模型。 将

样本数据按照 6 ∶ 4 分配代入弹性网络模型中进

行反复训练和测试,最后可得到较稳定的植株密

度反演模型。
最终获得插秧水稻田植株密度反演模型和撒

播水稻田植株密度反演模型如下

y = - 0. 091T11 - 0. 821VanZyl3_Odd +
57. 1HH - 21. 6VV. (4)

式中: y 为插秧田植株密度,T11、 VanZyl3 _ Odd、
HH、VV 均为雷达特征参数。 由式( 4) 可知,除

T11、VanZyl3_Odd、HH、VV 这 4 个特征参数外,其
余的特征参数权重均被赋为 0,并且 HH、VV 权重

值较大,远大于 T11 和 VanZyl3_Odd 的权重值,表
明插秧水稻田植株密度反演中雷达后向散射系数

占主导地位,T11 和 VanZyl3_Odd 特征参数起到修

饰辅助的作用。
y = - 0. 114γ + 2. 38TSVM_alpha_s1 +

1. 12TSVM_alpha_s2. (5)
式中: y 为撒播田植株密度,γ、TSVM_alpha_s1、
TSVM_alpha_s2 均为雷达特征参数,由式(5) 可

知,除 γ、TSVM_alpha_s1、TSVM_alpha_s2 这 3 个

特征参数外,其余的特征参数权重均被赋予为 0,
并且 TSVM_alpha_s1、TSVM_alpha_s2 权重值较大

于 γ 权重值,表明撒播水稻田植株密度反演中

Touzi 极化分解分量占主导地位。

2　 结果与分析

2. 1　 不同种植方式水稻田的分类识别
　 　 利用基于随机森林的不同种植方式水稻分类

识别方法,得到研究区插秧、撒播 2 类水稻田的分

布图,如图 3 所示。 通过与地面实验数据对比分

析,插秧水稻田识别精度约为 74% ,撒播水稻田

识别精度约为 71% ,总体识别精度约为 75% 。 从

分布图可以看出,在本研究区中,2 类种植方式水

稻田的分布具有一定的规律性,其中插秧水稻田

图 3　 研究区插秧和撒播水稻田分布图

Fig. 3　 Distribution
 

map
 

of
 

transplanting
 

and
sowing

 

rice
 

fields
 

in
 

the
 

study
 

area

主要分布在南部区域,撒播水稻田主要分布于北

部区域。
2. 2　 水稻植株密度雷达特征参数
　 　 通过斯皮尔曼相关分析,选取与水稻植株密

度相关性大于 0. 5 的特征参数作为水稻植株密度

雷达特征参数,最终得到插秧水稻田植株密度雷

达特征参数共计 12 个,如表 2 所示;撒播植株密

度雷达特征参数共计 10 个,如表 3 所示。 从表 2
可以看出,插秧水稻田植株密度雷达特征参数多

为与面散射相关的极化特征参量,这是因为插秧

水稻田植株呈现墩状行列分布特征,下垫面裸露

比较多,尤其是在水稻生长发育前期。 从表 3 可

以看出,撒播水稻田植株密度雷达特征参数多为

与体散射相关的极化特征参量,这是因为撒播水

稻田植株呈现单株随机分布特征,下垫面裸露面

积较小,体散射较强。

表 2　 插秧水稻田植株密度雷达特征参数

Table
 

2　 Radar
 

characteristic
 

parameters
 

of
 

plant
density

 

in
 

transplanting
 

rice
 

field
参数类型 参数名称 相关性系数

An&Yang3 / 4 极化分解分量
AnY3_Odd 0. 59
AnY4_Odd 0. 59

Freeman-Durden
极化分解分量

Freeman_Odd 0. 53
Freeman2_Ground 0. 67

H / A / Alpha 极化分解分量 λ 0. 75

相干矩阵元素
T11 0. 63

T12 _real 0. 62
vanZyl 极化分解分量 VanZyl3_Odd 0. 59

Yamaguchi3 / 4 极化分解分量
Yamaguchi3_Odd 0. 58

Yamaguchi4_Y4_Odd 0. 57

雷达后向散射系数
HH 0. 86
VV 0. 52
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表 3　 撒播水稻田植株密度雷达特征参数

Table
 

3　 Radar
 

characteristic
 

parameters
 

of
 

plant
density

 

in
 

sowing
 

rice
 

field

参数类型 参数名称
相关性

系数
Freeman-Durden 极化分解分量 Freeman2_Vol 0. 657

Touzi 极化分解分量

TSVM_alpha_s 0. 714
TSVM_alpha_s1 0. 543
TSVM_alpha_s2 0. 714

相干矩阵元素

T12 _imag 0. 771
T13 _imag 0. 543
T23 _imag 0. 714

H / A / Alpha 极化分解特征向量 γ 0. 543
Yamaguchi3 / 4 极化分解分量 Yamaguchi4_Y4_Vol 0. 600
雷达后向散射系数 HV 0. 600

2. 3　 水稻植株密度的反演
　 　 利用 1. 3. 3 节所述的方法,进行 2 类不同种

植方式水稻田植株密度反演,得到研究区插秧田

植株密度分布图(图 4( a)),撒播田植株密度分

布图(图 4(b))。
基于整个研究区 2 类水稻田植株密度反演结

果,分别计算出插秧和撒播水稻田的平均植株密

度。 插秧田和撒播田整体植株密度平均值分别约

为 173 和 182 株 / m2。 水稻幼苗期植株密度插秧

田整体小于撒播田,这与地面实地调查的结果相

符。 插秧田水稻植株以墩为单位行列分布,植株

之间的间距较大,整体田间植株密度相对较小;撒
播田直接将水稻种子撒播在田里,水稻植株随机

分布,单株水稻独立存在,植株间相距很近,没有

墩的概念,田间植株密度相对较大。 另外,根据野

外实地调查可知,研究区内撒播田水稻种植时间

大约在 6 月 16 日,插秧田的种植日期大约在 6 月

20 日,虽然时间仅相差 4 天,但是插秧的水稻秧

苗已在苗床中生长一段时间,而撒播田是将水稻

种子直接撒播进田里,所以 2 类水稻田的物候期

存在一定的差异,也会造成二者植株密度的差异。
2. 4　 水稻植株密度反演结果的精度验证
　 　 利用野外地面实验采集的水稻植株密度值,
对水稻植株密度反演结果进行精度验证。 选取研

究区内均匀分布的插秧水稻田样本点 16 个,撒播

水稻田样本点 6 个,将地面实测记录的水稻植株

密度值与反演图像上对应样点的反演植株密度值

进行对比分析,对水稻植株密度反演模型精度进

行验证,分别如图 5( a)和 5( b)所示。 表明构建

的植株密度反演模型结果较好,插秧田的植株密

度反演模型的决定系数(R2 )为 0. 878 3,均方根

误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)为 25 株 / m2,
模型模拟密度与实测密度最大偏差 60 株 / m2,最
小偏差 1 株 / m2;撒播田的植株密度反演模型的

决定系数(R2 )为 0. 802
 

1,RMSE 为 39 株 / m2,模
型模拟密度与实测密度最大偏差 67 株 / m2,最小

偏差 3 株 / m2。
为进一步定量评价水稻植株密度反演中考虑

不同种植方式对反演结果的影响,这里将反演结

果与不考虑种植方式的影响、直接进行水稻植株

密度反演的结果(图 5
 

(c))进行对比分析。 结果

表明,不考虑种植方式的影响、直接进行水稻植株

密度反演的 RMSE 为 96 株 / m2,考虑种植方式差

异的水稻植株密度反演方法能够使密度反演的精

度提高约 41% (插秧)和 32% (撒播)。 因此在水

稻植株密度反演过程中考虑不同的种植方式是十

分必要的。

图 4　 研究区水稻田植株密度分布

Fig. 4　 Plant
 

density
 

distribution
 

of
 

rice
 

fields
 

in
 

the
 

study
 

area
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图 5　 水稻植株密度反演精度

Fig. 5　 Inversion
 

precision
 

of
 

rice
 

plant
 

density

3　 讨论与结论

　 　 不同种植方式(如插秧、撒播等)会导致水稻

植株田间分布特征存在较大差异,进而对植株密

度反演产生较大的影响。 鉴于此,提出一种考虑

插秧和撒播不同种植方式的极化 SAR 水稻植株

密度反演方法,提高反演精度,为水稻生产潜力评

估、长势监测与估产等应用提供准确的输入。 首

先基于随机森林进行不同种植方式水稻田分类识

别;然后针对 2 类不同种植方式的水稻,分别利用

弹性网络构建反演模型,实现水稻植株密度反演;
最终获得研究区内插秧田和撒播田的水稻幼苗期

植株密度分布图。 通过与实测密度值对比分析,
插秧田和撒播田植株密度反演 RMSE 分别为 25
和 39 株 / m2,而不考虑种植方式的影响、直接进

行水稻植株密度反演 RMSE 为 96 株 / m2,考虑种

植方式差异的水稻植株密度反演方法能够使密度

反演的精度提高约 41% 和 32% 。 结果表明,基于

极化 SAR 特征参数对于水稻植株密度反演具有

很大的应用潜力,而且在水稻植株密度反演中考

虑种植方式的差异是非常必要的,能够大大提高

反演精度,为水稻生产潜力评估、长势监测与估产

等应用提供准确的输入。
通过对比分析水稻植株密度模型反演结果与

地面实测结果,认为造成水稻植株密度反演误差

的原因可能为:1)地面实测记录的水稻样本田地

理坐标经纬度存在偏差,影响后续的建模与验证;
2)实测样本数量的限制对弹性网络模型的训练

和测试造成较大影响。 此外本研究构建的水稻植

株密度反演模型在本研究区具有较好的效果,模
型的精度需要在其他区域进一步进行验证和优

化。 在后续研究中将尝试通过加入水稻微波散射

模型或者改进的物理传输模型,同时引入更多的

实测水稻参数用于反演模型的训练,以期提高模

型反演精度。
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