
　 　

Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ Ｓｙｓｔｅｍ Ｂａｓｅｄ Ｃｒｏｐ Ｔｙｐｅ Ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ Ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ Ａｒｅａ
Ｊｉｎｌｏｎｇ ＦＡＮ１ꎬ Ｐｉｅｒｒｅ ＤＥＦＯＵＲＮＹ２ꎬ Ｑｉｎｇｈａｎ ＤＯＮＧ３ꎬ Ｘｉａｏｙｕ ＺＨＡＮＧ４ꎬ Ｍａｔｈｉｌｄｅ Ｄｅ ＶＲＯＥＹ２ꎬ Ｎｉｃｏ￣
ｌａｓ ＢＥＬＬＥＭＡＮＳ２ꎬ Ｑｉ ＸＵ１ꎬ Ｑｉｌｉａｎｇ ＬＩ１ꎬ Ｌｅｉ ＺＨＡＮＧ４ꎬ Ｈａｏ ＧＡＯ１

１. Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ Ｃｅｎｔｅｒꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００８１ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔé ｃａｔｈｏｌｉｑｕｅ ｄｅ Ｌｏｕｖａｉｎꎬ Ｌｏｕｖａｉｎ￣ｌａ￣Ｎｅｕｖｅ １３４８ꎬ
Ｂｅｌｇｉｕｍꎻ ３. Ｆｌｅｍｉｓｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｆｏｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ Ｍｏｌ ２４００ꎬ Ｂｅｌｇｉｕｍꎻ ４. Ｎｉｎｇｘｉａ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ
Ｙｉｎｃｈｕａｎ ７５００００ꎬ Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ａｄｅｑｕａｔｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｆｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ. Ｃｒｏｐ ｌａｎｄ ａｎｄ ｃｒｏｐ
ｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ ｆｏｒｍ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏｏｌ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ.
Ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｌａｕｎｃｈｅｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ ｓｗａｔｈ
ｗｉｄｔｈꎬ ａｎｄ ｒｅｖｉｓｉｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ. Ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ( Ｓｅｎ２￣Ａｇｒｉ) ｓｙｓｔｅｍ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｆｕｌｌｙ ｅｘｐｌｏｉｔ ｔｈｏｓｅ
ｃａｐａｃｉｔｉｅｓꎬ ｂｙ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｆｏｕｒ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｅａｒｔｈ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｄｒａｇｏｎ ４ Ｐｒｏｇｒａｍꎬ ｔｈｅ
ｃｒｏｐ ｍａｐｐｉｎｇ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ ｉｒｒｉｇａｔｅｄ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｅ Ｎｉｎｇｘｉａ Ｈｕｉ
Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｓｙｓｔｅｍ ( Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ) . ９ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃｒｏｐｓ ｗｅｒｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ ｉｎ ２０１７ ｗａｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３５ ｓｃｅｎｅｓ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ８８％ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｃｒｏｐｐｅｄ ａｎｄ ｕｎｃｒｏｐｐｅｄ ｔｙｐｅｓ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｃｒｏｐｐｅｄ
ａｒｅａꎬ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ａ ｃｒｏｐｐｅｄ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｔｏ ７３％. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｄ ｔｕｎｅｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｃｒｏｐ ｍａｐｐｉｎｇꎻ Ｄｒａｇｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍꎻ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ꎻ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｓｙｓｔｅｍ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ:Ｊｉｎｌｏｎｇ ＦＡＮꎬ Ｐｉｅｒｒｅ ＤＥＦＯＵＲＮＹꎬ Ｑｉｎｇｈａｎ ＤＯＮＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ Ｓｙｓｔｅｍ Ｂａｓｅｄ Ｃｒｏｐ Ｔｙｐｅ Ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ
Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ Ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ Ａｒｅａ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ ３(４): １１０￣１１７. ＤＯＩ:１０.
１１９４７ / ｊ.ＪＧＧＳ.２０２０.０４１１.

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｄａｔｅ: ２０２０￣１０￣０２ꎻ ａｃｃｅｐｔｅｄ ｄａｔｅ: ２０２０￣１１￣１７
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ: Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｊｅｃｔ (Ｎｏ. ４１２７１４２９)ꎻ ＦＰ７ Ｐｒｏｊｅｃｔ (ＳＩＧＭＡ)ꎻ ＥＳＡ Ｐｒｏｊｅｃｔ (Ｄｒａｇｏｎ ４ ａｎｄ Ｓ２Ａ)
Ｆｉｒｓｔ ａｕｔｈｏｒ: Ｊｉｎｌｏｎｇ ＦＡＮꎬ ＰｈＤꎬ ｍａｊｏｒｓ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ.

Ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｇｒｏｗｉｎｇ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ａｎｄ
ｉｍｐｏｓｉｎｇ ｇｒｅａｔ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｎ ｏｕｒ ｐｌａｎｅｔ’ｓ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ.
Ｆｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ
ｔｈｉｓ ｐｒｅｓｓｕｒｅ. Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ
ａｄｅｑｕａｔｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｆｏｏｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉ￣
ｂｕｔｉｏｎ[１￣２] . Ｂｅｉｎｇ ａｂｌｅ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｃｒｏｐｐｅｄ ａｒｅａｓ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｙｉｅｌｄｓ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｅｒｓ ａｒｏｕｎｄ
ｔｈｅ ｇｌｏｂｅ. Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ ａｒｅ ａ ｖａｌｕａｂｌｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｆｏｒ ｏｂｔａｉ￣
ｎｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｔ ａ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｗｉｔｈ ａ ｈｉｇｈ ｒｅ￣
ｖｉｓｉｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅｅｔｓ ｔｗｏ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｅｑｕｉｒｅ￣
ｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ
ｔｉｍｅｌｉｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ａｎｏｔｈｅｒ ｃｒｕｃｉａｌ ｃｏｎ￣
ｃｅｒｎ. Ｔｈｅ ｅａｒｌｉｅｓｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｌｉｖ￣
ｅｒｅｄꎬ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｕｓｅｆｕｌ ｉｔ ｉｓ ｆｏｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｅｒｓ ａｎｄ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｐｒｏｄｕｃｅｒｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ[３￣４] .

Ｎｏｗａｄａｙｓꎬ ｓｅｖｅｒａｌ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅｓ ｈａｖｅ ｓｅｔ ｕｐ
ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ｏｆ
ｗｈｉｃｈ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｅｆｆｏｒｔｓ ｉｓ ＧＥＯ’ ｓ
Ｇｌｏｂａｌ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ (ＧＥＯＧＬＡＭ) Ｉｎｉｔｉａ￣
ｔｉｖｅ.

Ｃｒｏｐ ｌａｎｄ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｕｓｉｎｇ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ ｆｏｒｍ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏｏｌꎬ
ａｍｏｎｇ ｏｔｈｅｒｓꎬ ｔｏ ｄｅｌｉｖｅｒ ｓｕｃｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ａ ｌａｒｇｅ
ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｃｒｏｐ ｍａｐｐｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ
ａｎｄ ｓｈｏｗｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ[５￣６] . Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｕｓｅ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ
ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ １９７０ｓ[７] ｔｏ ｔｈｅ
ｌａｔｅｓｔ ｓｔｕｄｙꎬ ｃｒｏｐ ｍａｐｐｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｈａｖｅ ｅｖｏｌｖｅｄ
ｔｒｅｍｅｎｄｏｕｓｌｙ. Ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ａｄａｐｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕ￣
ｏｕｓｌｙꎬ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｅｍｂａｒｋｅｄ
ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃａｐａｃｉｔｉｅｓ.



Ｊｉｎｌｏｎｇ ＦＡＮ ｅｔ ａｌ.:Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ Ｓｙｓｔｅｍ Ｂａｓｅｄ Ｃｒｏｐ Ｔｙｐｅ Ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ Ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ Ａｒｅａ

Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｍａｉｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ ｃｒｏｐ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｓ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔｉａｔｅ ａｎｎｕａｌ ｃｒｏｐｌａｎｄ ｆｒｏｍ ｏｔｈｅｒ ｌａｎｄ ｕｓｅｓ ａｎｄ ｅｓ￣
ｐｅｃｉａｌｌｙ ｆｒｏｍ ｏｔｈｅｒ ｇｒｅｅｎ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒｓ. Ｗｏｒｋｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｄａｔｅ ｉｍａｇｅ ａｌｌｏｗｓ ｔｅｍ￣
ｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ａ ｇｒｅａｔ ａｓｓｅｔ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ
ｃｒｏｐｌａｎｄ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅｓ[８￣１０] .
Ａｎｏｔｈｅｒ ｇｒｅａｔ ｉｓｓｕｅ ｉｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ. Ｏｆｔｅｎꎬ
ｓｅｎｓｏｒｓ ｗｉｔｈ ａ ｈｉｇｈ ｒｅｖｉｓｉｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ａ ｌａｒｇｅ
ｓｗａｔｈ ｗｉｄｔｈ ｏｆｆｅｒ ａ ｃｏａｒｓｅｒ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ. Ｕｓｉｎｇ
ｓｕｃｈ ｓｅｎｓｏｒｓ ｔｏ ｍａｐ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｒｅａｓ ｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍａｔｉｃ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ａｒｅａｓ ａｒｅ ｉｎｆｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ’ｓ ｐｉｘｅｌ
ｓｉｚｅꎬ ｃａｕｓｉｎｇ ｍｉｘｅｄ ｐｉｘｅｌｓ.

Ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｌａｕｎｃｈｅｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ ｐｒｏ￣
ｖｉｄｅ ｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ ｓｗａｔｈ ｗｉｄｔｈꎬ ａｎｄ ｒｅｖｉｓｉｔ ｆｒｅｑｕｅｎ￣
ｃｙ[１１￣１３] . Ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｓｗａｔｈ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ２９０ ｋｍ ａｎｄ １０ ｍ
ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ５ ｄａｙｓ ｒｅｖｉｓｉｔ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｅｌｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ ｐｒｅｓｅｎｔｓ
ａ ｇｒｅａｔ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｃｒｏｐ ｍａｐｐｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｆｏｒ Ａｇ￣
ｒｉｃｕｌｔｕｒｅ (Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ) ｓｙｓｔｅｍ[１４￣１６]ꎬ ａ ｐｒｏｊｅｃｔ ｆｕｎｄｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｓｐａｃｅ ａｇｅｎｃｙ ａｎｄ ｌｅｄ ｂｙ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔé
Ｃａｔｈｏｌｉｑｕｅ ｄｅ Ｌｏｕｖａｉｎ (ＵＣＬ)ꎬ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｔｏ ｆｕｌｌｙ ｅｘｐｌｏｉｔ ｔｈｏｓｅ ｃａｐａｃｉｔｉｅｓꎬ ｂｙ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｆｏｕｒ
ｒｅｌｅｖａｎｔ ｅａｒｔｈ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｍｏｎｔｈｌｙ ｃｌｏｕｄ
ｆｒｅｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅꎬ ａ ｂｉｎａｒｙ ｃｒｏｐｌａｎｄ ｍａｓｋ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔｉａｔｉｎｇ ｃｒｏｐｌａｎｄ ｆｒｏｍ ｏｔｈｅｒ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒｓꎬ ａ ｃｒｏｐ
ｔｙｐｅ ｍａｐꎬ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｒｏｐｓ ｏｆ ａ ｒｅｇｉｏｎ ａｎｄ
ａ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ｍａｐ ｗｉｔｈ ＬＡＩ ｏｒ ＮＤＶＩ ｖａｌｕｅｓ.

Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｄｒａｇｏｎ ４ Ｐｒｏｇｒａｍꎬｔｈｅ ｃｒｏｐ ｍａｐｐｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｏｃｕｓ ｏｎ
ｔｈｅ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ ｉｒｒｉｇａｔｅｄ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｅ
Ｎｉｎｇｘｉａ Ｈｕｉ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｗａｓ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｓｙｓｔｅｍ
(Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ) . Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｅａ.

１　 Ｓｔｕｄｙ Ａｒｅａ ａｎｄ Ｄａｔａ

１.１　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ
Ｔｈｅ ｎｏｒｔｈｅｒｎ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｉｎｇｘｉａ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ ｉｒｒｉｇａ￣
ｔｉｏｎ ａｒｅａ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ. Ｔｈｅ
Ｎｉｎｇｘｉａ Ｈｕｉ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎ ｉｓ ａ ６６.４００ ｋｍ２ ａｒｅａ
ｉｎ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ Ｃｈｉｎａ. Ａｍｏｎｇｓｔ ６ ｍｉｌｌｉｏｎ ｐｅｏｐｌｅ ｌｉｖｉｎｇ

ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎꎬ ６６.４％ ｉｓ ｒｕｒａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ. Ｉｎ ２０１６ꎬ
ｔｈｅ ｆａｒｍｌａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ １. ２９２ １ ｍｉｌｌｉｏｎ ｈａꎬ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ５０１ ３６４ ｈａ ｏｆ ｉｒｒｉｇａｔｅｄ ｃｒｏｐｓ ａｎｄ ７８１ ７２１ ｈａ
ｏｆ ｒａｉｎ￣ｆｅｄ ｃｒｏｐｓ. Ｓｉｎｃｅ １９８５ꎬ ｔｈｅ Ｎｉｎｇｘｉａ Ｈｕｉ
Ｒｅｇｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｅｌｆ￣ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｆｏｏｄ
ｓｕｐｐｌｙ ａｎｄ ｅｖｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｒｏｍ ａｎ ｉｍｐｏｒｔ ｐｒｏｖｉｎｃｅ
ｔｏ ａｎ ｅｘｐｏｒｔ ｐｒｏｖｉｎｃｅ. Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｒｏｐｓ ｉｎ Ｎｉｎｇｘｉａ ａｒｅ
ｇｒａｉｎｓꎬ ｏｉｌ ｐｌａｎｔｓꎬ ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓꎬ ａｎｄ ｐａｓｔｕｒｅ ｇｒａｓｓ.
Ｇｒａｉｎｓ ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｆａｒｍｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅꎬ
ｎａｍｅｌｙ ５９％ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｆａｒｍｌａｎｄ. Ｔｈｏｓｅ ｇｒａｉｎｓ ａｒｅ
ｍａｉｎｌｙ ｗｈｅａｔꎬ ｒｉｃｅꎬ ｃｏｒｎꎬ ａｎｄ ｍｉｎｏｒ ( ｐｅａｓꎬ ｈｏｒｓｅ
ｂｅａｎｓꎬ ｈａｒｉｃｏｔ ｂｅａｎｓꎬ ｇｒａｓｓ ｐｅａｓꎬ ｂｕｃｋｗｈｅａｔꎬ
ｇｌｕｔｉｎｏｕｓ ｍｉｌｌｅｔꎬ ａｎｄ ｍｉｌｌｅｔꎬ ｅｔｃ.). Ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ａｒｅ
ｍｏｓｔｌｙ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ａｎｄ
ｃｅｎｔｒａｌ ａｒｉｄ ａｒｅａｓ.

Ｔｈｅ Ｎｉｎｇｘｉａ ｒｅｇｉｏｎ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ３ ｇｅｏｍｏｒｐｈｉｃ
ａｎｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｚｏｎｅｓ. Ｔｈｅ ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ａｎｄ ｌｏｅｓｓ ｈｉｌｌｙ
ｄｉｓｔｒｉｃｔ (ＭＬＨＤ) ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈꎬ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌｌｙ ｌｏｃａｔｅｄ
ｄｒｙ ａｎｄ ｄｅｓｅｒｔｉｆｉｅｄ ｄｉｓｔｒｉｃｔ (ＤＤＤ) ａｎｄ ｔｈｅ Ｙｅｌｌｏｗ
Ｒｉｖｅｒ ｉｒｒｉｇａｔｅｄ ｄｉｓｔｒｉｃｔ ( ＹＥＲＩＤ) ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈｅｒｎ
ｐｌａｉｎｓ. Ｇｅｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｃｌｉｍａｔｅ ｖａｒｙ ｔｒｅｍｅｎｄｏｕｓｌｙꎬ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｓｏｕｔｈ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈ. Ｔｈｅ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ｄｅｃｌｉｎｅｓꎬ ｔｈｅ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｒｉｓｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ.
Ｔｈｅｓｅ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ ｃａｕｓｅ ３ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｌａｎｄ￣
ｓｃａｐｅｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ＭＬＨＤ ７０％ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｌａｎｄ
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｆａｒｍｌａｎｄ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｉｓ ｒｅｇｉｏｎ ｈａｓ
ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｈｉｌｌｙ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｕｎｅｖｅｎ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｉｎｆａｌｌ ｈｉｎｄｅｒ ｍｏｓｔ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ. Ｔｈｅ ＤＤＤꎬ ａｓ ｉｔｓ ｎａｍｅ ｉｎｄｉ￣
ｃａｔｅｓꎬ ｉｓ ａ ｖｅｒｙ ａｒｉｄ ａｒｅａꎬ ｍｏｓｔｌｙ ｃｏｖｅｒｅｄ ｂｙ ｇｒａｓｓ￣
ｌａｎｄ (７７％ ｏｆ Ｎｉｎｇｘｉａ’ ｓ ｇｒａｓｓｌａｎｄｓ). Ｉｔ ｉｓ ｈｏｗｅｖｅｒ
ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎꎬ ｇｉｖｅｎ ｉｔｓ ｐｒｏｘ￣
ｉｍｉｔｙ ｔｏ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｙ ａｎｄ ｉｔｓ ｆｌａｔ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ. Ｔｈｅ
ＹＥＲＩＤ ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｕｒａｌ ｐａｒｔ ｏｆ Ｎｉｎｇｘｉａ. Ｉｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｏｎｌｙ ｏｎｅ￣ｔｈｉｒｄ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｆａｒｍｌａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｒｅｇｉｏｎꎬ ｂｕｔ ａｃｃｏｕｎｔｓ ｆｏｒ ｔｗｏ￣ｔｈｉｒｄｓ ｏｆ Ｎｉｎｇｘｉａ’ｓ
ｇｒａｉｎ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ.
ＹＥＲＩＤ’ｓ Ｇｒｏｓｓ Ｄｏｍｅｓｔｉｃ Ｐｒｏｄｕｃｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｌｍｏｓｔ
９０％ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ’ｓ ｔｏｔａｌ. Ａｎｎｕａｌ ｒａｉｎｆａｌｌ ｉｓ
ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｌｏｗ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｅａꎬ ｂｕｔ ｔｈｅ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ ａｌ￣
ｌｏｗｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ. Ｉｎ ＹＥＲＩＤꎬ
ｗｈｅａｔꎬ ｒｉｃｅꎬ ａｎｄ ｃｏｒｎ ａｒｅ ｂｙ ｆａｒ ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｃｒｏｐｓ ａｔ
ｐｒｅｓｅｎｔ.Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｗａｓ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＹＥＲＩＤꎬ ａｓ ｉｔ
ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｒｅａ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２０ Ｖｏｌ.３ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｒｅｇｉｏｎ. Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｓｉｘ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２
ｔｉｌｅｓ (Ｆｉｇ.１).

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.２　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｄａｔａ
Ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ ａｒｅ ｐａｒｔ ｏｆ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｓｐａｃｅ
Ａｇｅｎｃｙ’ｓ Ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ ｐｒｏｇｒａｍ. Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ａ ｗａｓ
ｌａｕｎｃｈｅｄ ｉｎ Ｊｕｎｅ ２０１５ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｙ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２Ｂ ｉｎ Ｍａｒｃｈ ２０１７. Ｔｈｉｓ ｓｅｃｏｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ｍｉｓ￣
ｓｉｏｎ ｉｓ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ
(ＭＳ) ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ
ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ. Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｎ
ｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄ １０ ｍ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ５ ｄａｙ

ｇｌｏｂａｌ ｒｅｖｉｓｉｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ａ １３ ｂａｎｄｓ ｉｍａｇｅｒꎬ ａｎｄ ａ
２９０ ｋｍ ｓｗａｔｈ ｗｉｄｔｈ. Ｔａｂ. １ ｌｉｓｔｓ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ
ｓｐａｔｉａｌ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ / Ｂ.

Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｓｙｓｔｅｍꎬ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｌ１Ｃ
(ｔｏｐ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ) ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｄｏｗｎ￣
ｌｏａｄｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｉｘ ｔｉｌｅｓ ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ
ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ２０１７ ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｃｏｐｅｒ￣
ｎｉｃｕｓ Ｏｐｅｎ Ａｃｃｅｓｓ Ｈｕｂ( ｓｅｅ ｉｎ ｈｔｔｐｓ:∥ｓｃｉｈｕｂ. ｃｏ￣
ｐｅｒｎｉｃｕｓ.ｅｕ / ) . Ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ’ｓ Ｌ２Ａ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒꎬ ａ
Ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓｏｒ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｌｏｕｄ
Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ (ＭＡＣＣＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｏｐ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ｉｍａｇｅｓꎬ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ Ｌ２Ａ ｔｉｍｅ ｓｅ￣
ｒｉｅｓ ｏｆ ２７ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ａ (Ｓ２Ａ) ａｎｄ ８ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｂ
(Ｓ２Ｂ) ｉｍａｇｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ８ꎬ ２０１６ ａｎｄ Ｎｏ￣
ｖｅｍｂｅｒ １ꎬ ２０１７ (Ｆｉｇ.２). Ｆｉｇ.３ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｃｌｏｕｄ ｆｒｅｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ.

Ｔａｂ.１　 Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ
ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ (ＳＮＲ)

Ｂａｎｄ
ｎｕｍｂｅｒ

Ｃｅｎｔｒａｌ
ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ

/ ｎｍ

Ｂａｎｄｗｉｄｔｈ
/ ｎｍ

Ｌｒｅｆ (ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｒａｄｉａｎｃｅ)

(Ｗｍ－２ ｓｒ－１

μｍ－１)

ＳＮＲ＠
Ｌｒｅｆ

Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
/ ｍ

１ ４４３ ２０ １２９ １２９ ６０
２ ４９０ ６５ １２８ １５４ １０
３ ５６０ ３５ １２８ １６８ １０
４ ６６５ ３０ １０８ １４２ １０
５ ７０５ １５ ７４.５ １１７ ２０
６ ７４０ １５ ６８ ８９ ２０
７ ７８３ ２０ ６７ １０５ ２０
８ ８４２ １１５ １０３ １７２ １０
８ａ ８６５ ２０ ５２.５ ７２ ２０
９ ９４５ ２０ ９ １１４ ６０
１０ １３７５ ３０ ６ ５０ ６０
１１ １６１０ ９０ ４ １００ ２０
１２ ２１９０ １８０ １.５ １００ ２０

Ｆｉｇ.２　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
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Ｊｉｎｌｏｎｇ ＦＡＮ ｅｔ ａｌ.:Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ Ｓｙｓｔｅｍ Ｂａｓｅｄ Ｃｒｏｐ Ｔｙｐｅ Ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ Ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ Ａｒｅａ

Ｆｉｇ.３　 Ｃｌｏｕｄ ｆｒｅｅ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｕｎｔ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.３　 Ｆｉｅｌｄ ｄａｔａ
Ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｄａｔａ ｎｅｅｄｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗａｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｉｅｌｄ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ. Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔｓ ｗｅｒｅ ｇａｔｈｅｒｅｄ ｕｓｉｎｇ
ＧＰＳ ｃａｍｅｒａｓ ａｎｄ ａ Ｑｕｉｃｋ Ｐｈｏｔｏ Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ.
Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｗｏ ｍａｊｏｒ ｓｔｅｐｓ. Ｆｉｒｓｔ ｔｈｅ ｇｅｏｒｅｆ￣
ｅｒｅｎｃｅｄ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｔａｋｅｎ ｗｉｔｈ ａ ＧＰＳ ｃａｍｅｒａ ａｌｏｎｇ
ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ’ｓ ｒｏａｄｓ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｉｔｉｎｅｒａｒｙ.
Ｉｎ ａ ｓｅｃｏｎｄ ｐｈａｓｅꎬ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｅｓ
ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｂｙ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ.
Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ａ ｔａｂｌｅ ｆｉｌｅ ｇａｔｈｅｒ￣
ｉｎｇ ａｌｌ ＧＰＳ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｌａｓｓｅｓꎬ
ａｕｔｈｏｒꎬ ｒｏａｄｓｉｄｅ (ｌｅｆｔ ｏｒ ｒｉｇｈｔ)ꎬ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ｄａｔｅｓ ａｎｄ
ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｆｉｌｅ ｎａｍｅｓ.

Ａ ｆｉｅｌｄ ｃａｍｐａｉｇｎ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｉｎ Ｊｕｎｅ ２０１７ꎬ
ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａｂｏｕｔ １５００ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈ ｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｃｒｏｐ ｏｒ ｏｔｈｅｒ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ
ｃｌａｓｓｅｓ. Ｔｈｏｓｅ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｏｖｅｒ ｔｈｅ
ｉｒｒｉｇａｔｅｄ ａｒｅａ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ４. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｏｓｅ
ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｕｓｉｎｇ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ ａｓ ａ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅꎬ
ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｗｅｒｅ ｃｒｅａｔｅｄꎬ ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｌｏｔ ｅｘｔｅｎｔｓꎬ ｔｏ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｉｘｅｌｓ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ. Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｉｎ￣ｓｉｔｕ ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｙ
ｄｅｌｉｎｅａｔｉｎｇ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｏｎ￣ｃｒｏｐｌａｎｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ｃｏｖｅｒ
ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ. Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ
ｗａｓ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

ｓｕｂｓｅｔｓꎬ ｅａｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ５０％ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｄａｔａｓｅｔ.
Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｍｏｓｔ ｃｌａｓｓｅｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｏｒ ｌｅｓｓ
ｅｑｕａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｕｂｓｅｔｓ. Ｔａｂ. ２
ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ.

Ｆｉｇ.４　 Ｉｎ￣ｓｉｔｕ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

Ｔａｂ.２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ￣ｓｅｔｓ ｆｏｒ ２０１７ ｇｒｏｗｉｎｇ
ｓｅａｓｏｎ

Ｓａｍｐｌｅｓ Ｐｉｘｅｌｓ(１０ ｍ)

Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

Ｃｒｏｐｓ

ｆｏｄｄｅｒ １９ ３９ ４３３ １０５４
Ｗｈｅａｔ ４０ ４１ １２４１ １２７４
Ｒｉｃｅ １２１ １１１ ３９８３ ３６９７
Ｃｏｒｎ １０１ ９２ ３９２５ ３６９８
Ｇｒａｐｅｓ ２５ ３８ １３９７ ２０２８
Ｃａｂｂａｇｅ ８ １２ ２０８ ３３６
Ｔｏｍａｔｏｅｓ ３ ４ ５３ ７０

Ｗａｔｅｒｍｅｌｏｎｓ ３ ４ ８６ １３６
Ｍｅｄｌａｒ ３ ５ １０６ ２４２

Ｎｏ
ｃｒｏｐｓ

Ｐｌａｎｔａｔｉｏｎｓ ６７ ６０ ２９６４ ２２７３
Ｇｒａｓｓｌａｎｄ ６ ５ ７０６８ ４７００
Ｆｏｒｅｓｔｓ １１ ９ ４０５４ １８８３

Ｂａｒｅ Ｓｏｉｌｓ ３３ ４２ １５７６ ５０８１
Ｂｕｉｌｄ￣ｕｐ ９０ ７４ ５１６７ ５０８１

Ｗａｔｅｒ ｂｏｄｉｅｓ ４３ ３５ ３３６７ １９０４
Ｔｏｔａｌ ５７３　 ５７１　 ３５ ６２８　 ３４ ４２４　

２　 Ｍｅｔｈｏｄｓ

２.１　 Ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ Ｓ２Ａ ｓｙｓｔｅｍ
Ｔｈｅ ｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄ ｃａｐａｃｉｔｉｅｓ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ
ａｒｅ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｓｓｅｔ ｉｎ ｍａｎｙ ｆｉｅｌｄｓꎬ ａｎｄ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｔｈｅ １０ ｍ ｓｐａ￣
ｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｐ ｍａｐｓ
ｏｎ ｆｉｅｌｄ ｌｅｖｅｌ. Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｓｙｓｔｅｍꎬ ａｎ ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２０ Ｖｏｌ.３ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｃｈａｉｎｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｐｒｏｄｕｃ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｉｍｓ ｔｏ ｆｕｌｌｙ ｅｘｐｌｏｉｔ ｔｈｏｓｅ ｎｅｗ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｃａ￣
ｐａｃｉｔｉｅｓ. Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ Ｓｙｓｔｅｍ
ｗａｓ ｔｅｓｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｔｕｄｉｅｓ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
[８] ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｗｉｌｌ ｃｅｒｔａｉｎｌｙ ｂｒｉｎｇ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｈａｎｋｓ ｔｏ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｎｄｓꎬ ｍａｉｎｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｄ￣ｅｄｇｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ.
ｏｔｈｅｒ ｓｃｈｏｌａｒꎬ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ａｎ ａｕｔｏｍａ￣
ｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ａｎｎｕａｌ ｃｒｏｐｌａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍｉｎｇ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｓｅａｓｏｎ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ ｕｓｉｎｇ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ. Ａｎｄ ａｎｏｔｈｅｒ ｓｃｈｏｌａｒ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｂｉｎａｒｙ ｃｒｏｐｌａｎｄ
ｍａｓｋ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ
ｍａｐ ａｎｄ ｃｒｏｐ ｓｔａｔｕｓ ｍａｐ.

Ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ( Ｆｉｇ. ５) ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ’ ｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｃｒｏｐｌａｎｄ ｍａｐ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｓｅｎｉｎｅｌ￣２ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ Ｓｏｆｔｗａｒｅ
Ｕｓｅｒ Ｍａｎｕａｌ. Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｃｈａｉｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ
ｍａｐ ｉｓ ａｌｓｏ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ｔｈｅ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｅｒ ｗｅｒｅ ｋｅｐｔ ｄｅｆａｕｌｔ (１００ ｔｒｅｅｓꎬ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｅｐｔｈ
２５ ａｎｄ ２５ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｔ ｅａｃｈ ｎｏｄｅ). Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｉｎｐｕｔｓ
ａｒｅ ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ
ｉｎ ｓｉｔｕ ｄａｔａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ａｌｌ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｃｒｏｐｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｃｒｏｐｌａｎｄ ｍａｓｋ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｅｒｉｏｄ ｉｓ ａｌｓｏ ｎｅｅｄｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔ. Ｔｈｅ Ｌ２Ａ
ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｌｉｎｅａｒｌｙ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｓｍｏｏｔｈ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ａ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ｅｎｓｕｒｅｓ ａ
ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ. Ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｒｅ
ｓｕｒｆａｃｅ (ＴＯＣ)ꎬ ＮＤＶＩꎬ ＮＤＷＩ ａｎｄ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ. Ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｃｒｏｐ￣
ｌａｎｄ ａｒｅａꎬ ａｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｒｏｐｌａｎｄ ｍａｓｋ. Ｔｈｅ

ｃｒｏｐｌａｎｄ ｍａｓｋ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｉｎ
ｓｉｔｕ ｄａｔａꎬ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｕｓｅｒꎬ ｏｒ ａ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｒａｓｔｅｒ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｍａｐꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ＣＣＩ
Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ ２０１５ ｐｒｏｄｕｃｔ ｂｙ ｄｅｆａｕｌｔꎬ ｂｕｔ ｃａｎ ｂｅ
ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ａｓ ｗｅｌｌ. Ａ ｆｉｒｓｔ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ
ｗａｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ
ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ２０１７ ｉｎ ｓｉｔｕ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔꎬ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ９ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｒｏｐｓ. Ｃｒｏｐ ｍａｓｋ ｗａｓ ｕｓｅｄ
ａｓ ｉｎｐｕｔ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ. Ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｉｓ ｓｃｈｅｍａｔｉｚｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ.５.
２.２　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｍａｐｓ ｗａｓ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙꎬ ｏｕｔｓｉｄｅ ｔｈｅ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｓｙｓ￣
ｔｅｍꎬ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｄａｔａ.
Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｓｙｓｔｅｍꎬ ａ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｗａｓ ｕｓｅｄꎬ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ｔｈｅ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｏｓｅ
ｍｅｔｒｉｃｓ ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｐｉｘｅｌｓ ａｎｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｐｉｘｅｌｓ. Ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｉｘｅｌｓ ｗｅｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｏｆ ｉｎ ｓｉｔｕ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｅａｒｌｉｅｒ.
Ｔｗｏ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｅｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄꎬ ｏｎｅ ｂｉｎａｒｙ
ｒａｓｔｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ “ｃｒｏｐｌａｎｄ” ａｎｄ “ｎｏ ｃｒｏｐｌａｎｄ”
ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｒｏｐｌａｎｄ ｍａｓｋｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎｏｔｈｅｒ ｆｅａｔｕ￣
ｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｒｏｐｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂ.３ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｗｅｒｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｅｑｓ. ( １)—(４). Ｔａｂ. ３ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ
ｔｙｐｉｃａｌ ｆｏｒｍａｔ ｏｆ ａ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘꎬ ｗｈｅｒｅ ｎｉｊ ｉｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ａｓ ｉ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ａｓ ｊ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｃｒｏｐ ｍａｐ ａｎｄ
Ｊ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｅｓ.

Ｆｉｇ.５　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

４１１



Ｊｉｎｌｏｎｇ ＦＡＮ ｅｔ ａｌ.:Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ Ｓｙｓｔｅｍ Ｂａｓｅｄ Ｃｒｏｐ Ｔｙｐｅ Ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ Ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ Ａｒｅａ

Ｔａｂ.３　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ

ｊ＝ １ ｊ＝ ２  ｊ＝ Ｊ

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

ｉ＝ １ ｎ１１ ｎ１２ ｎ１Ｊ

ｉ＝ ２ ｎ２１ ｎ２２ ｎ２Ｊ



ｉ＝ Ｊ ｎＪ１ ｎＪ２ ｎＪＪ

Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘꎬ ｓｅｖｅｒａｌ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｒｉｖｅｄ. Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｍｏｎ
ａｎｄ ｓｉｍｐｌｅ ｏｎｅｓ ａｒｅ ｔｈｅ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｅ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ (Ｅｑ. (３)) ｉｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｅｑ. (１) ａｎｄ Ｅｑ. (２) ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
Ｉｔ ｇｉｖｅｓ ａｎ ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｐｅｒ ｃｌａｓｓ.

　 　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ｎｉｉ

∑
Ｊ

ｊ ＝ １
ｎｉｊ

(１)

　 　 Ｒｅｃａｌｌ ＝
ｎ ｊｊ

∑
Ｊ

ｉ ＝ １
ｎｉｊ

(２)

　 　 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

(３)

Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ Ｅｑ. (４).

　 　 Ｏｖｅｒａｌｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
∑

Ｊ

ｉ ＝ １
ｎｉｉ

∑
Ｊ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ｎｉｊ

(４)

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ

３.１　 Ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｓｙｓ￣
ｔｅｍꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｃｒｏｐｌａｎｄ
ｍａｓｋꎬ ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ２０１７ ｇｒｏｗｉｎｇ
ｓｅａｓｏｎ ａｎｄ ｔｈｅｉｎ￣ｓｉｔｕ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ.６. Ｆｒｏｍ ａ ｖｉｓｕａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｅｘｔｅｎｔꎬ ｔｈｅ
ｍａｉｎ ｃｒｏｐｓꎬ ｎａｍｅｌｙ ｍａｉｚｅ ａｎｄ ｒｉｃｅ ｃｌｅａｒｌｙ ｓｔａｎｄ ｏｕｔ
ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｗｈｅａｔ. Ｔｈｏｓｅ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｎ ｃｒｏｐｓ ａｒｅ
ｉｎｄｅｅｄ ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅｓ ｇｒｏｗｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｇｉｏｎ.
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｃｌｏｓｅｒ ｌｏｏｋ ａｔ ｔｈｅ ｐｌｏｔｓꎬ ｒｉｃｅ ａｎｄ ｍａｉｚｅ
ｓｅｅｍ ｔｏ ｂｅ ｗｅｌｌ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄ ｆｒｏｍ ｏｎｅ ａｎｏｔｈｅｒꎬ
ｗｈｉｌｅ ｍａｉｚｅ ａｎｄ ｗｈｅａｔ ａｐｐｅａｒ ｔｏ ｂｅ ｍｉｘｅｄ ｉｎｓｉｄｅ

ｓｏｍｅ ｐｌｏｔｓ. Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｎ ｕｎｄｅｎｉａｂｌｅ ｓａｌｔ
ａｎｄ ｐｅｐｐｅｒ ｅｆｆｅｃｔꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ.

Ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ａｎ
ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｗａｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎ￣ｓｉｔｕ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎ￣
ｔａｉｎｉｎｇ ｅａｃｈ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅꎬ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｄ (Ｔａｂ.４). Ｓｅｖｅｒａｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｍａｄｅꎬ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｍｅｔｒｉｃｓ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ８８％ꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｅｅｍｓ ｈｉｇｈ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａｓ ｔｈｅ “ ｎｏ ｃｒｏｐ” ｐｉｘｅｌｓ ａｒｅ ｎｕｍｅｒｏｕｓꎬ
ｔｈｅｙ ｗｅｉｇｈ ａ ｌｏｔ ｉｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｉｔ ｉｓ
ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎｌｙꎬ ｅｘｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ
“ｎｏ ｃｒｏｐ” ｐｉｘｅｌｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ (７３％) ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｌｏｗｅｒꎬ ｍｅａｎｉｎｇ ｔｈｅ ｃｒｏｐｌａｎｄ ｍａｓｋ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ
ｌａｒｇｅｌｙ ｔｏ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ.
Ｔｈｅ ｒｅａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ
ｈｏｗｅｖｅｒ ７３％. Ｓｅｃｏｎｄｌｙꎬ ｗｈｅｎ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｄｉ￣
ｖｉｄｕａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓꎬ ｃｅｒｔａｉｎ ｃｒｏｐｓ
ｃｌｅａｒｌｙ ｓｔａｎｄ ｏｕｔ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ.
Ｒｉｃｅ ｗａｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ( ８９％ Ｆ１￣
ｓｃｏｒｅ). Ｉｔ ｗａｓ ｂａｒｅｌｙ ｃｏｎｆｕｓｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｃｒｏｐｓꎬ
ｍｅａｎｉｎｇ ｉｔｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｖｅｒｙ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｏｔｈｅｒ
ｃｒｏｐｓ Ｆｏｄｄｅｒ. ｗａｓ ａｌｓｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｑｕｉｔｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
(８５％ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ). Ｏｔｈｅｒ ｃｒｏｐｓꎬ ｌｉｋｅ ｍａｉｚｅꎬ ｗｈｅａｔꎬ
ｇｒａｐｅｓꎬ ｏｒ ｃａｂｂａｇｅ ｈａｖｅ ｌｏｗｅｒ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅｓꎬ ｒａｎｇｉｎｇ
ｆｒｏｍ ６１％ ( ｗｈｅａｔ ａｎｄ ｇｒａｐｅｓ) ｔｏ ７７％ (ｍａｉｚｅ).
Ｔｈｏｓｅ ｃｒｏｐｓ ｓｅｅｍ ｔｏ ｂｅ ｌｅｓｓ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈａｂｌｅ. Ｗｈｅａｔ
ａｎｄ ｇｒａｐｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｆｕｓｅｄ ｗｉｔｈ ｍａｉｚｅ ｑｕｉｔｅ ｏｆｔｅｎ.
Ｏｔｈｅｒ ｌａｎｄｃｏｖｅｒｓ (“ｎｏ ｃｒｏｐ”) ｗｅｒｅ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ
ｍａｉｚｅ ａｓ ｗｅｌｌ. Ａｎｏｔｈｅｒ ｎｏｔａｂｌｅ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｒａｐｅｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒｓꎬ ｐｒｏｂａｂｌｙ ｂａｒｅ
ｓｏｉｌ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｉｔ ｉｓ ｃｌｅａｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｔｅｌｙ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｏｒ ｏｖｅｒｌｏｏｋｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅｙ ｈａｖｅ ｎｏｔ ｏｎｃｅ ｂｅｅｎ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｅｄ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ. Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｍａｉｎ ａｎｄ ｍｉｎｏｒ ｃｒｏｐｓ ｓｈｏｗ
ｖｅｒｙ ｈｉｇｈ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅｓꎬ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅｓ ｓｃｏｒｅ ０ ｉｎ
ｂｏｔｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｍａｊｏｒｌｙ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ
ｐｏｏｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｅｓ. Ｉｎ ａ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ｅａｃｈ
ｔｒｅｅ ｕｓｅｓ ａ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｓｅｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｎｏｄｅ. Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｃｌａｓｓｅｓ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２０ Ｖｏｌ.３ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｔｈａｔ ａｒｅ ｐｏｏｒｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ ｈａｖｅ ａ ｓｍａｌｌｅｒ ｃｈａｎｃｅ ｔｏ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｒｅｅ. Ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄꎬ ｗｈｅｎ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｖｏｔｉｎｇꎬ ｔｈｏｓｅ ｃｌａｓｓｅｓ ｔｅｎｄ ｔｏ ｂｅ
ｏｖｅｒｌｏｏｋｅｄ. Ａ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｔａｃｋｌｅ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅ ｏｆ

ｔｈｅ ｃｌａｓｓｅｓ ｗａｓ ｔｏ ｇａｔｈｅｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｌａｓｓｅｓ ｉｎ ｏｎｅ
“ｏｔｈｅｒ” ｃｌａｓｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ
ａ ｓｅｐａｒａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｎｌｙ ｔｈｏｓｅ ｔｈｒｅｅ
ｃｌａｓｓｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅ ｔｈｅ “ ｏｔｈｅｒ” ｃｌａｓｓ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｓｅｐａｒａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.

Ｔａｂ.４　 Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
Ｆｏｄｄｅｒ Ｗｈｅａｔ Ｍａｉｚｅ Ｒｉｃｅ Ｇｒａｐｅ Ｃａｂｂａｇｅ Ｔｏｍａｔｏ Ｗａｔｅｒｍｅｌｏｎ Ｍｅｄｌａｒ Ｎｏ Ｃｒｏｐ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

Ｆｏｄｄｅｒ ８１５ ３ １７ ２２ ０ ２ ０ １ ０ ６０ ０.８９
Ｗｈｅａｔ １６ ６７８ ２２ １１４ ２９ ６ ０ ０ ６ ２９８ ０.５８
Ｍａｉｚｅ ４５ ２６４ ３１７０ １８４ ２９４ ８４ ５６ １０ ２９ ２５９ ０.７２
Ｒｉｃｅ ８９ １２ １９６ ３３３４ ０ １３ ４ ０ ０ ４４ ０.９０
Ｇｒａｐｅ ２ １７ ２１ ０ ９４２ ０ ０ １ ３ ７５５ ０.５４

Ｃａｂｂａｇｅ ２ ２ １ ０ ０ ２１４ ０ ４８ ０ １７ ０.７５
Ｔｏｍａｔｏ ２５ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １０ ０.００

Ｗａｔｅｒｍｅｌｏｎ ０ ０ ９ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ７６ ０.００
Ｍｅｄｌａｒ ０ ０ １ ０ ８ ０ ０ ０ ０ ２０４ ０.００
Ｎｏ ｃｒｏｐ ６ ８４ ３８７ １１４ ５８ ３５ ０ ０ ４ ２１ ２０１ ０.００
Ｒｅｃａｌｌ ０.８２ ０.６４ ０.８３ ０.８８ ０.７１ ０.６０ ０.００ ０.００ ０.００ ０.９２

Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ ０.８５ ０.６１ ０.７７ ０.８９ ０.６１ ０.６７ ０.００ ０.００ ０.００ ０.９５

Ｆｉｇ.６　 Ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ ａｒｅａ ｉｎ ２０１７

３.２　 Ｃｒｏｐ ｌａｎｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ｃｒｏｐｌａｎｄ ｍａｓｋ ｗａｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２
ｉｍａｇｅｒｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｔａｒｔ ｔｉｌｌ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅａｓｏｎꎬ ｉｍ￣
ｐｌｙｉｎｇ ２４ ｄａｔｅｓ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎ￣ｓｉｔｕ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ.

Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｃｒｏｐｐｅｄ ｌａｎｄ ｍａｓｋ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.６.
Ｖｉｓｕａｌｌｙꎬ ｔｈｉｓ ｃｒｏｐｌａｎｄ ｍａｓｋ ｓｅｅｍｓ ｖｅｒｙ ｓａｔｉｓｆｙｉｎｇꎬ
ａｓ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｉｒｒｉｇａｔｅｄ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｒｅａ ｓｅｅｍｓ ｔｏ ｂｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ａｓ “ ｃｒｏｐ”. Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｂｕｉｌｔ ｕｐ
ａｒｅａｓ ａｎｄ ｔｈｅ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ ｃｌｅａｒｌｙ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈａｂｌｅ ａｓ
“ｎｏ ｃｒｏｐ”. Ｗｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｚｏｏｍｅｄ￣ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ
ｔｏ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｍａｇｅꎬ ｔｈｅ
ｓｍａｌｌｅｒ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｓｃａｔｔｅｒｅｄ ｂｕｉｌｔ￣ｕｐ ａｒｅａｓꎬ ｔｈｅ
ｎａｒｒｏｗ ｒｏａｄｓꎬ ａｎｄ ｅｖｅｎ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｌｏｔｓ ｓｅｅｍ ｔｏ ｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｑｕｉｔｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ａｓ “ ｎｏ
ｃｒｏｐ”. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａ
ｓｌｉｇｈｔ ｓａｌｔ ａｎｄ ｐｅｐｐｅｒ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ａｌｍｏｓｔ ｕｎａｖｏｉｄａｂｌｅ.

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙꎬ ａｎｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎ￣ｓｉｔｕ ｖａｌｉ￣
ｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｃｒｏｐｌａｎｄ
ｍａｓｋ ｉｓ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ. Ｔｈｅ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ “ｃｒｏｐ” ａｎｄ “ｎｏ
ｃｒｏｐ” ａｒｅ ９２％ ａｎｄ ９４％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ９３％.

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｄｒａｇｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍꎬ ａ ｊｏｉｎｔ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｓｔｕｄｙ ｆｏｒ ｃｒｏｐ ｍａｐｐｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｓｙｓｔｅｍ
ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ ｉｒｒｉ￣
ｔａｔｉｏｎ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ Ｎｉｎｇｘｉａ Ｈｕｉ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
Ｒｅｇｉｏｎ. Ｔｈｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｗｅｒｅ ｆｕｌｌｙ ｂｅｎｅｆｉｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｈｅ
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Ｊｉｎｌｏｎｇ ＦＡＮ ｅｔ ａｌ.:Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ Ｓｙｓｔｅｍ Ｂａｓｅｄ Ｃｒｏｐ Ｔｙｐｅ Ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ Ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ Ａｒｅａ

ｄｅｆａｕｌｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｓｙｓｔｅｍ. Ａｓ ｔｈｅ ｋｅｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｆｉｅｌｄ
ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ａｎｄ ｔｕｎｉｎｇ ｗｅｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ｂｏｔｈ ｔｅａｍｓ. Ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｇｏｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ
ｓｙｓｔｅｍ ｆｉｒｓｔｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｉｒｒｉｇａｔｅｄ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ.
９ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃｒｏｐ ｗｅｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ
ｉｎ ２０１７ ｗａｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３５ ｓｃｅｎｅｓ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ
２Ａ / Ｂ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ８８％ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ
ｃｒｏｐｐｅｄ ａｎｄ ｕｎｃｒｏｐｐｅｄ ｔｙｐｅｓ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ
ｔｈｅ ｕｎｃｒｏｐｐｅｄ ａｒｅａꎬ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｃｒｏｐｐｅｄ
ｏｎｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｔｏ ７３％. Ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅｓꎬ ｌｉｋｅ
ｒｉｃｅꎬ ｗｅｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ８９％
Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ. Ｆｏｄｄｅｒ ｗａｓ ａｌｓｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｑｕｉｔｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
(８５％ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ). Ｏｔｈｅｒ ｃｒｏｐｓꎬ ｌｉｋｅ ｍａｉｚｅꎬ ｗｈｅａｔꎬ
ｇｒａｐｅｓꎬ ｏｒ ｃａｂｂａｇｅ ｈａｖｅ ｌｏｗｅｒ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅｓꎬ ｒａｎｇｉｎｇ
ｆｒｏｍ ６１％ ( ｗｈｅａｔ ａｎｄ ｇｒａｐｅｓ) ｔｏ ７７％ (ｍａｉｚｅ).
Ｔｈｏｓｅ ｃｒｏｐｓ ｓｅｅｍ ｔｏ ｂｅ ｌｅｓｓ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈａｂｌｅ. Ｉｔ ｉｓ
ｃｌｅａｒ ｔｈｅ ｍｉｎｏｒ ｃｌａｓｓｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｍｉｓ￣
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｏｒ ｏｖｅｒｌｏｏｋｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ.
Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙꎬ ｍｏｒｅ ｆｉｅｌｄ ｖｉｓｉｔｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ａｒｒａｎｇｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｔｙｐｅ ｏｆ ｃｒｏｐ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｂａｌ￣
ａｎｃｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌｌｙ.

Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｈｅｌｐｆｕｌ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｓｅｃｔｏｒｓ. Ｔｈｅ ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ ｍａｎ￣
ａｇｅｍｅｎｔ ｉｓ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｇｉｏｎ. Ｔｈｅ ｗａｔｅｒ
ｎｅｅｄｓ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｕｓｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓ. Ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ￣
ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｅｒｖｉｃｅ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ａｓ ｗｅｌｌ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ａｇｒｏ￣ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ
ｆｏｒｅｃａｓｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅ ｍａｙ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ.
Ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｏｆ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｉｓ￣
ａｓｔｅｒ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｙ ｂｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｐｒｅ￣
ｃｉｓｅｌｙ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ｄｒａｇｏｎ
ｐｒｏｊｅｃｔꎬ ｔｈｅ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｐｒａｃｔｉｃｅ ｉｓ ｅｘｐｅｃｔｅｄ
ｔｏ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｕｓｅｒｓ ｍａｙ ｂｅ ｅａｓｉｌｙ
ｂｅｎｅｆｉｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｓｅｎｔ２Ａｇｒｉ ｓｙｓｔｅｍ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[１] 　 ＲＥＹＮＯＬＤＳ Ｃ Ａꎬ ＹＩＴＡＹＥＷ Ｍꎬ ＳＬＡＣＫ Ｄ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａ￣

ｔｉｎｇ ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄｓ ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ＦＡＯ Ｃｒｏｐ
Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｗａｔｅｒ Ｂａｌａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ ａｎｄ
ｇｒｏｕｎｄ￣ｂａｓｅｄ ａｎｃｉｌｌａｒｙ ｄａｔａ [ Ｊ ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０００ꎬ ２１(１８):３４８７￣３５０８.

[２] 　 ＬＩＵ Ｍ Ｗꎬ ＯＺＤＯＧＡＮ Ｍꎬ ＺＨＵ Ｘ. Ｃｒｏｐ ｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｕｓｅ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０１４ꎬ ５２(６):３６３７￣３６４９.

[３] 　 ＢＡＤＨＷＡＲ Ｇ Ｂ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｏｒｎ￣ｓｏｙｂｅａｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
Ｌａｎｄｓａｔ ＭＳＳ ｄａｔａ. ＩＩ. Ｅａｒｌｙ ｓｅａｓｏｎ ｃｒｏｐ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ １９８４ꎬ １４ ( １￣３):
３１￣３７.

[４] 　 ＳＡＫＡＭＯＴＯ Ｔꎬ ＧＩＴＥＬＳＯＮ Ａ Ａꎬ ＡＲＫＥＢＡＵＥＲ Ｔ Ｊ. Ｎｅａｒ
ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｕ.Ｓ. ｃｏｒｎ ｙｉｅｌｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ
ＭＯＤＩＳ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１４ꎬ １４７
(１４７):２１９￣２３１.

[５] 　 ＬＵＮＥＴＴＡ Ｒ Ｓꎬ ＪＯＨＮＳＯＮ Ｄ Ｍꎬ ＬＹＯＮ Ｊ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐａｃｔｓ
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