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摘  要：黄河三角洲湿地盐沼植被的监测是黄河三角洲湿地生态功能保护与恢复的基础。本文以黄河三角

洲湿地部分区域为研究区，以高分辨率航空影像为数据源，生成了光谱特征、颜色特征、指数特征和纹理

特征四种特征变量并构建不同的分类方案，利用随机森林对每种提取方案进行植被分类并验证其精度，旨

在探求不同特征变量对分类的影响及原因，以选取最佳的优选特征改善植被分类的效果。结果表明：（1）

指数特征对碱蓬提取有积极作用，纹理特征会降低植被分类的精度，融合颜色特征进行分类是提高总体精

度的关键。（2）基于随机森林特征优选提取效果最佳，总体精度为 88%，Kappa 系数为 0.85。该方法能有

效区分植被与非植被，同时将各植被类型提取出来。本研究为黄河三角洲植被信息提取在特征选取与方法

上提供了一种有效的技术路线。 

关键词：黄河三角洲；航空影像；随机森林；植被信息提取；颜色特征 
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Abstract: Objectives: The monitoring of salt marsh vegetation in the Yellow River Delta wetlands is the basis for 

the protection and restoration of the ecological functions of the Yellow River Delta wetlands. The vegetation situation 

in the Yellow River Delta is complex, and the detection and classification of vegetation is particularly important due 

to the spread of the invasive species Spartina alterniflora, which has a significant impact on wetlands. Methods: 

This study takes part of the Yellow River Delta wetland as the study area, takes high-resolution aerial images as the 

data source. Four feature variables are generated: spectral features, color features, index features and texture features, 

and six different classification schemes are constructed. Scheme 1 with only spectral features was regarded as the 

control group, and index features, texture features and color features were integrated into scheme 2, scheme 3 and 

scheme 4, respectively. Scheme 5 contains all features, and scheme 6 constructs a multi-feature optimization feature 

set for all features. The random forest was used to classify vegetation for each extraction scheme and their accuracy 

were verified, aiming to explore the influence and reasons of different feature variables on the classification. Then 

the best preferred features were selected to improve the effect of vegetation classification. Results: Based on the 

visible and near-infrared spectra, just adding different features to the experiment had different effects on the accuracy 

of vegetation classification: (1) Scheme 1, scheme 2 and scheme 3 have unsatisfactory extraction effect on 

Phragmites australis and Suaeda salsa. Scheme 4, scheme 5 and scheme 6 with the addition of color features can 

better distinguish between the two, probably because Suaeda salsa is dark red on the image, which is quite different 

from other vegetation, so the color features can be better distinguished. (2) Scheme 4 divides the tidal flat area with 

non-vegetation information into Phragmites australis at the edge of the water body, which are similar in color, but 

partially misdivided when color features are added. Schemes 5 and 6 were well classified, but due to the mixed 

nature of vegetation, all schemes had varying degrees of misclassification of Tamarix chinensis , Phragmites 

australis and Spartina alterniflora. (3) The index features have a positive effect on Suaeda salsa extraction, texture 

features will reduce the accuracy of vegetation classification, and the integration of color features for classification 

is the key to improve the overall accuracy. (4) Based on multi-feature optimization of random forest, the extraction 

effect was the best, with an overall accuracy of 88% and a Kappa coefficient of 0.85. Conclusions: The main 

advantages of this study are the acquisition of new data sources, the introduction of multiple feature variables, and 

the experimental evaluation and classification accuracy analysis of different feature variables. The importance of 

color features are verified and multi-feature optimization of random forest by integrating color features is a feasible 

method to classify vegetation information in the Yellow River Delta . The method can effectively distinguish 

vegetation from non-vegetation and extract each vegetation type at the same time. This study provides an effective 

technical route in feature selection and methodology for vegetation information extraction in the Yellow River Delta. 
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湿地是自然界中最富生物多样性的生态系统，在保护生态环境、调节气候、控制土壤

侵蚀和发展经济社会中发挥着不可替代的重要作用[1-2]。黄河三角洲拥有着中国最完整、最

广泛、最年轻的河口湿地生态系统[3]。植被作为黄河三角洲生态系统功能的主体，在生物

多样性的恢复与保护中发挥着重要的作用。在黄河三角洲湿地中，碱蓬、互花米草、芦苇

和柽柳等群落是最典型的植被群落[4]。对湿地盐沼植被进行分类可以为黄河三角洲湿地生

态功能保护与恢复提供科学依据与合理利用的基础。 



 

原始的植被分类依靠人工实地勘察，不仅耗费人力与大量资源，且覆盖面低，由于湿

地交通条件不佳，实地工作难以深入，人身安全也难以确保。随着对地观测系统的快速演

进与分类算法的不断发展，因时间分辨率与空间分辨率的提高，遥感在农林业成为重要的

监测手段。 

目前对于湿地植被的分类与提取，多涉及 Landsat 数据[5]。例如学者张晨宇等[6]选取三

个时相的Landsat数据分别对芦苇、碱蓬与互花米草进行提取；李燕妮等[7]基于多年Landsat

数据以典型四种植被芦苇、互花米草、碱蓬与柽柳为对象用支持向量机进行分类。因

Sentinel-2 卫星的重访周期短且空间分辨率高，利用此卫星影像的学者逐渐增多。例如学者

张磊等[8]利用多时相 Sentinel-2 影像对黄河三角洲湿地信息进行提取；宗影等[9]基于

Sentinel-2 数据对滨海湿地植被进行分类研究；Zhang 等[10]获取 12 个月份的 Sentinel-2 数据

提取 264 个特征，用随机森林进行优选后进行黄河三角洲的三种植被分类。为了进行更细

致的植被分类，部分作者使用国产影像对黄河三角洲植被类型进行分类，其中高分影像具

有更高分辨率与细致的图谱信息，高光谱数据可以获取更多波段信息。例如学者刘庆生等
[11]利用高分一号影像获取缨帽亮度和绿度与表土粒度指数共同提取黄河三角洲斑块状植被；

韩月等[12]利用资源一号 02D 卫星高光谱数据黄河三角洲湿地景观分类；Tu 等[13]融合珠海 1

号高光谱卫星影像与高分 3 号全极化合成孔径雷达影像，提出了一种协同分类方法，定量

描述整个黄河三角洲滨海湿地的空间分布。随着无人机技术的发展，数据采集获取时的灵

活轻便使无人机遥感有着卫星遥感所不能比拟的优势，但目前研究集中在对某类植被的提

取识别，且无人机获取影像空间范围有限。例如学者李岩舟等[14]、汪煜等[15]用UAV影像对

互花米草进行识别提取研究。航空遥感比无人机获取影像空间范围广，但同时具有高分辨

率，受气象因素干扰小、时间灵活以及等特性。目前航空遥感影像的湿地植被识别和监测

的研究较少。 

本文选取黄河三角洲的植被典型区域为研究区，利用航空遥感平台获取高分辨率影像

数据，提取影像的光谱特征、指数特征、颜色特征与纹理特征，组合建立特征集，利用随

机森林进行优选与分类，探求不同特征变量对分类的影响及原因，以期选取最佳的优选特

征进行植被识别，为黄河三角洲典型植被的分类提供可行有效的技术支撑。 

1.研究区域与数据 

1.1 研究区概况 

黄河入海口处的黄河三角洲自然保护区，地处渤海之滨，是陆生野生动物重要栖息地。

自然保护区可分为三个区域，分别是北部的黄河故道入海口一千二与南部的现行黄河入海

口大汶流和黄河口。本文的研究区位于现行黄河入海口，中国山东省东营市大汶流内，地

理位置为 119°14.325′E—119°15.051′E，37°47.472′N—37°47.945′N 研究区位置

如图 1 所示。 

现行黄河入海口是黄河的终点，黄河携带泥沙流向大海在此处积留大面积新生陆地。

随着时间的推移和自然环境的变化，加上人类活动和自然灾害的影响，黄河入海口处形成

了一个宽阔、地势平坦的三角洲湿地。黄河入海口的湿地，是我国大型湿地之一。由于水

源充足，植被丰富，水文条件独特，海淡水交汇，有机质含量丰富，生长了大片盐沼植物。

其中最为典型的植被有碱蓬、芦苇、柽柳与互花米草。同时也提供了鸟类栖息繁衍的宜居

之处，因此拥有了丰富的野生动植物生态资源和独特的生态系统。与此同时，该地拥有丰

富的海洋资源，盐业与渔业蓬勃发展，承载着中华民族的历史和文化。由于互花米草的入

侵的迅速扩张破坏了生态系统
[16]

，为了保护黄河入海口的生态环境，中国政府对黄河入海

口的周边地区的互花米草进行了严格的清除与监测
[17]

，禁止任何破坏生态环境的行为。 

 



 

 

 
图 1  研究区位置图 

Fig. 1 Location of study area 

1.2 数据获取及处理 

本次航空数据获取任务使用美国 CESSNA 公司制造的塞斯纳 208B 涡轮螺旋桨飞机，

选用三线阵光学相机，其空间分辨率为 0.2m。国家重点研发计划项目《北斗精准导航与高

分辨率遥感集成技术及区域综合应用示范》课题一对获取的航空数据进行预处理。研究区

航空影像长约 1km，宽为 0.9km，获取时间处于植被生长期 10 月初。本研究中对各波段中

心波长的位置和波段范围并没有严格要求，所获取的影像没有进行严格的辐射定标。为了

将统一影像数据的尺度，消除不同特征之间的量纲差异，对四个原始波段进行了数据归一

化处理[18]。 

样 本 数 据 来 源 实 地 采 样 数 据 和 山 东 东 营 市 天 地 图

（https://shandong.tianditu.gov.cn/map.html）历史高分辨率影像中目视解译出具有代表性且

典型的纯净像元作为样本点，尽量使其分布均匀，可用于分类训练和精度验证。本文将地

物首先分为植被与非植被区域，根据研究区典型地物类别将植被分为互花米草、柽柳、碱

蓬与芦苇，其解译标志如图所示。每个研究区每种样本点数不低于 100 个，样本数据质量

可以用 J-M（Jerries-Matusita）距离进行分离程度的判定，本文选取的样本点 J-M距离在 1.9

以上，说明质量优秀，可用于训练样本和分类验证，其中 70%用于随机森林分类的训练，

30%用于精度验证。 

    



 

互花米草                                     碱蓬                                           芦苇                                        柽柳 

图 2  植被类型目视解译标志 

Fig. 2 Visual Interpretation of Vegetation Types 

2.研究方法 

2.1 特征提取 

本文选取光谱特征、指数特征、颜色特征与纹理特征构建特征集，表 1 详细描述各种

特征及其表达式。 

表 1 航空影像特征集描述 

Tab.1 Description of the Feature Sets of Aerial Images 

特征 名称 简称 特征说明 

光谱

特征 

Blue B 蓝波段 

Green G 绿波段 

Red R 红波段 

Near infrared NIR 近红外波段 

指数

特征 

Normalized Difference Vegetation Index NDVI (NIR−R)/(R+NIR) 

Ratio Vegetation Index RVI NIR/R 

Soil Adjusted Vegetation Index SAVI 
  1+

,  0.5
L NIR R

L
NIR R L




 
 

Normalized Difference Water Index NDWI (G−NIR)/(G+NIR) 

Difference Vegetation Index DVI NIR-R 

纹理

特征 

Angular Second Moment GLCM_A 角二阶矩 

Correlation GLCM_Cor 相关度 

Contrast GLCM_Con 对比度 

Entropy GLCM_E 熵 

Variance GLCM_V 方差 

颜色

特征 

Excess green index ExG 2g－r－b 

Excess red index ExR 1.4r－g 

Excess blue index ExB 1.4b－g 

Green-red difference index GRDI g－r 

Green-blue difference index GBDI g－b 

Excess green-excess red difference index ExGR 3g－2.4r－b 

Triangular greenness index TGI g－0.39r－0.61b 

Modified excess green index MExG 1.262g－0.884r－0.311b 

Green-blue difference + modified excess 

green index 
GBDI+MExG 2.262g－0.884r－1.311b 

 

实验选择影像的四个波段数据归一化后的像元值作为光谱特征，选择遥感领域常见的

归一化植被指数（Normalized Difference Vegetation Index, NDVI），比值植被指数（Ratio 

Vegetation Index, RVI），土壤调节植被指数（Soil Adjusted Vegetation Index, SAVI），归一化

水体指数（Normalized Difference Water Index, NDWI）、差值植被指数（Difference Vegetation 

Index, DVI）。 

纹理特征是遥感影像的一种重要特征，包含着每种地物呈现自己特定纹理信息及其与

环境的相互关系。合理利用纹理信息，可以很大提高遥感影像分类的精度。利用 ENVI5.6

影像纹理特征提取工具，基于灰度共生矩阵（Gray-level Co-occurrence Matrix, GLCM）提

取影像的纹理特征[19]。纹理提取方法应用较为广泛。在进行纹理分析时，选取角二阶矩

（Angular Second Moment, GLCM_A）、 相 关 性 （Correlation, GLCM_Cor）、 对 比 度

（Contrast, GLCM_Con）、熵（Entropy, GLCM_E）和方差（Variance, GLCM_V）5 个冗余

度较小的二阶统计量对影像进行定量分析。通常计算灰度共生矩阵的参数时，为了避免得

到冗余繁多的纹理特征，会综合 0° ，45°，90°，135°四个方向的特征值取其平均作为最终



 

的参数特征。为了避免对影像进行纹理分析时产生的统计分量过多，造成数据冗余，增加

计算难度与提取难度，因此对原始影像进行主成分分析之后再获取纹理特征信息。其中第

一主成分累计贡献率为 69.95%，第二主成分累计贡献率为 99.34%，因此取前两个主成分来

提取纹理特征。通过多次对比实验分析，设置滑动窗口大小为 3，步长为 1，利用灰度共生

矩阵提取了 5 个参数，共 10 个纹理特征。 

颜色指数本是主要用于 24 位彩色图像，需要计算每个像素点的红色、绿色、蓝色的分

量[20]。将 R、G、B 通道数据分别除以图像像素的最大值以归一化处理。对于 8 位 R、G、

B 通道而言，这个值为 255。然后进行色彩空间归一化处理，得到光谱 r、g、b 色彩分量，

最后生成颜色指数。但颜色指数同样能通过其他方式生成[21]，例如对于多光谱图像而言，

图像采集相机硬件不同，其 RGB 颜色通道的值发生改变，也有学者直接用于颜色指数的计

算，但有研究表明利用归一化色彩通道的指数可能更具有鲁棒性[22]。由于指根据解译标志

可知，黄河三角洲植被的色彩具有明显差距，因此仿照处理 24 位彩色图像的方法对可见光

谱进行了归一化处理，然后进行色彩空间归一化，得到三个色彩分量后生成颜色特征，用

以提高分类精度。色彩空间归一化计算公式如下： 
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                                                      (1) 

本研究选取的颜色特征有超绿指数（Excess green index, ExG）[23]、超红指数（Excess 

red index, ExR）[24]、超蓝指数（Excess red index, ExB）[25]、绿-红差值指数（Green-red 

difference index, GRDI）[26]、绿-蓝差值指数（Green-blue difference index, GBDI）[27]、超绿-

超红差值指数（Excess green-excess red difference index, ExGR）[28]、三角绿度指数

（Triangular greenness index, TGI）[29]、修正超绿指数（Modified excess green index, MExG）
[30]、绿-蓝差值+修正超绿指数（Green-blue difference + modified excess green index, 

GBDI+MExG）[31]。 

 

2.2 实验方案说明 

为了确定不同特征对黄河三角洲植被精细分类的重要程度，研究不同的特征变量对分

类结果的影响，探求提高植被分类精度的最佳特征组合方式，如表 2所示，本文共设置了 6

种方案进行对比研究，以仅加入光谱特征的方案 1 为对照组，分别融入指数特征、纹理特

征与颜色特征构成方案 2、方案 3 与方案 4。方案 5 包含所有特征，方案 6 对所有特征进行

优选构建特征集。 

表 2 实验方案信息 

Tab.2 The Information of Experimental Programs  

实验方案 特征组合 

1 光谱特征 

2 光谱特征+指数特征 

3 光谱特征+纹理特征 

4 光谱特征+颜色特征 

5 光谱特征+指数特征+纹理特征+颜色特征 

6 所有特征优选组合 

 

2.3 随机森林分类方法 

随机森林是当今运用广泛、高度灵活的一种机器学习算法。它的基本单元是决策树，



 

本质是将多棵决策树进行集成学习[32]。决策树参与分类的个数与分类结果个数一致，随机

森林集成全部的分类结果，确定最佳的样本类别。这种方法具有较好的准确率，能够有效

运用在大数据上。随机森林主要用于大量的样本基础上，使用平均值来提高预测精度和控

制过度拟合。因此最后样本分类结果，不会脱离训练样本的范围。 

随机森林的生成如下： 

（1）在原有的样本中选择N个样本组成训练样本集，选择方法为有放回地随机抽取。每轮

随机采样中，训练集中有(1-1/N)N 的数据没有被选择。当 N 很大时，这个值趋近于三分之

一，这些数据称为袋外数据。 

（2）抽取的 N 个样本集生成 N 棵决策树组成随机森林。决策树本质是分类回归树，节点

引伸出两个分支过程中，如果每个样本的特征维度为 M，则选取常数 m<<M，从 M 个特征

中随机选取 m个特征子集，根据 Gini 系数，从 m个中选择最佳的特征在决策树中进行节点

分裂。 

（3）对所有的决策树进行投票的过程就是对数据进行分类的过程，投票得分高的类别即为

分类结果。 

 

2.4 特征优选 

特征优选的主要目的是减少计算过程中数据的冗余度，提高运算过程中的效率。在上

述内容中，经过研究得到了 28 种特征因子，其中含有 4 种光谱特征、5 种指数特征、10 种

纹理特征，9 种颜色特征。如果全部将这些特征全部应用于影像分类，所形成的高维特征

空间将会增大计算难度，加重模型训练的负担，并且会造成“Hughes”现象使得分类效率大

大降低。为解决该问题，基于随机森林筛选出对地物分类起关键作用的特征组合进行分类。

本研究采用随机森林特征筛选算法选取最优特征子集，依据平均不纯度减少对所有特征的

重要性进行排列，依据准确率降低确定最佳特征数量。 

随机森林中决策树构建的关键是结点分裂时的特征选择。理想情况下，每个子节点的

样本属于同一类，即称分裂得到的每个子节点是纯的，可以用基尼指数来度量样本集合的

不纯度。集合 D 的基尼指数定义如下： 
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式中：B 为训练样本中样本种类数，𝑝𝑏表示集合 D 中随机选中样本属于类别 B 的概率，

(1 − 𝑝𝑏)表示样本被分错的概率。如果样本集合 D 根据特征 A 是否取某一可能值 a 被划分

为𝐷1和𝐷2两个部分，则在特征 A 的条件下，集合 D 的基尼指数为： 
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式中，|𝐷|表示集合 D 中的样本数，|𝐷1|表示集合𝐷1中的样本数，|𝐷2|表示集合𝐷2中的

样本数。在随机森林中，如果通过某个特征中划分后平均基尼指数减少的程度越大，表明

通过此特征划分后的集合变纯的程度越大，则表明此特征分类能力越大，其特征重要性越

大。平均不纯度减少表示为： 
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式中：K 为随机森林中决策树的个数，𝐺𝑖𝑛𝑖𝑛(𝐷)表明第 n 颗决策树𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷)划分前集合

D的基尼指数，𝐺𝑖𝑛𝑖𝑛(𝐷, 𝐴)表示第 N棵决策树𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷, 𝐴)通过特征 A划分后集合 D的基尼指

数。 

使用袋外（Out of Bag, OOB）误差进行模型评估以确定模型最优特征数量。首先对特

征重要性从高到低的顺序进行排序，从重要性最高的特征开始，每次增加一个特征，逐步



 

选择靠前的特征产生了不同的 28 个特征组合，利用每个组合的 OOB 误差确定最优特征个

数。 

2.5 精度评价 

本文根据混淆矩阵对影像分类精度进行评价分析，用总体精度和 Kappa 系数、用户精

度和生产者精度来度量结果的准确度和可靠性。各计算指标如下所示： 
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Kappa 系数=
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式中：n 为混淆矩阵的行列数; 其中，J 表示样本总数情况下，Jij表示分类所得的第 i 类

归属于实际类型的第 j 类的数量。Jii 为混淆矩阵第 i 行、第 i 列上的样本数; Ji+和 J+i 分别为

第 i 行和第 i 列的样本总数。 

3.结果与分析 

方案 1-方案 5 作为对比实验，不需要进行特征选择，前 5 种方案已在探求不同特征变

量对黄河三角洲湿地信息提取精度的影响。在方案 5 的基础上，采用随机森林算法对 28 个

特征变量进行筛选，选择优选的特征构成方案 6。 

3.1 优选特征的确定 

通过平均不纯度减少的方式可以计算出模型中每个特征的重要性，其重要性结果如图

3 所示。 

 



 

 

注：PCA1_GLCM_V 为第一主成分的角二阶矩，PCA2_GLCM_V 为第二主成分的角二阶矩，依此类推。 

图 3  特征重要性分布 

Fig. 3 The Distribution of Characteristic Importance 

 

 
图 4 特征个数与 OOB 精度的关系 

Fig. 4 The Relation Between the Number of Characteristic Variables and the OOB Accuracy  

以特征重要性评估结果为参考，逐步增加特征数量，以分析不同特征组合模型下的

OOB 精度，如图 4 所示。由图可知，当特征数从 1至 10 时，精度逐渐增加，这个过程，特

征变量相关性不高，冗余度小，从而能够提高分类模型的性能。但当特征个数从 10 开始，

OOB 精度基本维持不变，起伏很小。当特征个数过小时，会导致精度不够，使得分类结果

不理想。特征数量过多时，需要计算的工作量增大，精度变化极小，增长运算时间，反而

有时会出现过拟合的现象导致精度下降。本研究主要选取前 10 个特征顺序组合用以进行分

类，此时 OOB 精度可达 96.6%。 

由图可知，重要性位居前 10 的特征中，航空影像的原始波段有 1 个，还有 4 个指数特

征与 5 个颜色特征，而纹理特征不在前列。对植被提取分类重要性高的多为指数特征与颜

色特征，这说明这两类特征对分类有较大的贡献。而唯一的原始波段位居第十，纹理特征

不在前列，这说明影像的原始特征与纹理特征对植被精细提取分类重要性较低，具有较少

的贡献度。NDWI 特征的重要性得分最高，高达 14.25%，这是因为 NDWI 对水体十分敏感，

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10111213141516171819202122232425262728

O
O
B
精
度

特征个数



 

能够有效识别出来。NDWI 在黄河三角洲地区可以很好区分植被与非植被区域，尤其是该

非植被区域中包含大量的水体与潮滩。PCA1_GLCM_A 特征重要性得分最低，只有 0.01%，

几乎不产生影响。 

3.2 提取结果及精度评价分析 

六种不同方案的提取结果如图 5所示。与原始图像对比定性分析可以发现，方案 1、方

案 2、方案 3对芦苇与碱蓬的提取效果不理想，有较多混分情况。而加入了颜色特征的方案

4、方案 5、方案 6 能将两者较好区分出来，可能是因为碱蓬在影像上呈现深红色，与其他

植被有较大区别，因此颜色特征能够更好区分出来。方案 4 会将非植被信息的滩涂区域与

水体边缘部分分为芦苇，可能因为在滩涂和水体边缘处生长着部分芦苇，两者颜色相近，

加入颜色特征后却产生部分错分。方案 5 与方案 6 的分类情况较好，但由于植被的混生特

点，所有的方案都有不同程度的柽柳、芦苇与互花米草错分的情况。 
 

 

 
（a）方案一     （b）方案二      （c）方案三 

 
（d）方案四     （e）方案五      （f）方案六 

 

图 5 不同方案分类结果 

Fig. 5 Classification Results of Different Plans 

 

为了对所有方案进行定量分析，利用混淆矩阵的四个指标进行精度评价。 由表可知，

以光谱特征为基础的方案 1 总体精度为 82.00%，Kappa 系数为 0.76。在方案 1 的基础上加

入指数特征、纹理特征与颜色特征均会对植被信息提取产生不同的程度的影响。分别加入

指数特征、颜色特征的方案 2和方案 4以及所有特征都参与分类的之后的方案 5，分类精度

略有提升，分别为 83.00%、84.00%与 85.00%，Kappa 系数为 0.79、0.80 与 0.81。但是加入

纹理特征的方案 4 分类精度却在一定程度上有所降低，其总体精度为 78.00%，Kappa 系数

为 0.73。这说明指数特征和颜色特征会提高植被信息的提取精度，但是纹理特征却会导致

分类精度的降低，这也能在一定程度上解释在特征优选时指数特征与颜色特征重要性得分

较高位于前列而纹理特征的重要性得分较低的原因。在随机森林优选特征后生成的方案 6



 

总体精度与 Kappa 系数有较大提升，总体精度为 88.00%，Kappa 系数为 0.85，相比较原光

谱特征的基础方案总体精度提升了 6.00%，Kappa 系数增长了 0.09。 

仅关注植被类型的用户精度与生产者精度可以发现，仅加入指数特征对碱蓬的提取精

度较好，可能与碱蓬相比其他植被生长在高盐环境中且呈密集大片形状，而指数特征对植

被生长环境与状况十分敏感有关。仅加入纹理特征反而降低了各类植被的提取精度，可能

是因为各盐沼植被，尤其是柽柳与芦苇，并没有固定的纹理，分布不均。仅加入颜色特征

的方案 4 与加入所有特征的方案 5 对各植被类型的分类提取均有一定程度的保持或提升作

用，这说明融合了颜色特征的方案是主要提高精度的原因。基于特征优选随机森林分类结

果中，所有类别的用户精度均在 80%以上，除柽柳以外类别的生产者精度均在 85%以上。

这是因为柽柳容易与芦苇混淆，被分类器分为芦苇。由于柽柳与芦苇通常是混生在一起，

交错分布，在影像中容易混淆，导致分类精度不高。总体而言，方案 6的分类效果比较前 5

个方案均有提升，融合颜色特征的随机森林多特征优选对黄河三角洲植被精细分类具有较

好的实用性。 

表 3 分类精度统计 

Tab.3 The Statistics of Classification Accuracy  
类别 互花米草 碱蓬 柽柳 芦苇 非植被 OA Kappa 

方案 1 
UA 82.61 92.86 93.33 60.71 95.00 

82.00 0.76 
PA 95.00 65.00 70.00 85.00 95.00 

方案 2 
UA 84.21 94.44 81.25 58.62 73.91 

83.00 0.79 
PA 80.00 85.00 65.00 85.00 85.00 

方案 3 
UA 82.61 100.00 90.00 52.94 95.00 

78.00 0.73 
PA 95.00 65.00 45.00 90.00 95.00 

方案 4 
UA 82.61 100.00 100.00 81.82 71.43 

84.00 0.80 
PA 95.00 65.00 70.00 90.00 100.00 

方案 5 
UA 86.36 100.00 100.00 67.86 86.96 

85.00 0.81 
PA 95.00 65.00 70.00 95.00 100.00 

方案 6 
UA 86.36 94.44 100.00 82.61 83.33 

88.00 0.85 
PA 95.00 85.00 65.00 95.00 100.00 

 

4.结论与讨论 

基于航空民用飞机的遥感信息获取技术逐渐应用于农业领域，航空遥感平台获取植被

信息具有高分辨率、高时效、获取影像迅速、获取区域面积广的特点。本研究结合航空影

像的四个原始波段，提取了指数特征与纹理特征，同时融合颜色特征，构建了 6 种不同的

提取方案，对典型黄河三角洲植被信息进行分类提取并验证与对比不同方案的提取精度，

探求不同特征变量对分类的影响及原因，选取最佳的优选特征改善植被精细分类的效果。

主要得到以下结论： 

以可见光谱与近红外光谱为基础，仅仅加入不同特征进行实验对植被分类的精度影响

有所区别。指数特征会提高碱蓬的分类精度，颜色特征会整体提高所有植被类型的分类精

度，然而纹理特征会对黄河三角洲植被精细分类产生负面影响。这说明融合了颜色特征进

行分类是提高精度的关键。 

进行随机森林优选之后的分类结果有了很好的改善，不仅能降低分类维数，加快分类

速度，同时也能提高分类精度和效率。融合了颜色特征的随机森林特征优选的分类方法在

黄河三角洲植被分类中具有较高的分类精度，总体精度为 88%，Kappa 系数为 0.85。该方

法能有效区分植被与非植被，同时将各植被类型提取出来。 

本研究主要优势在于新数据源的获取、多种特征变量的引入，以及对不同特征变量进

行实验评价与分类精度分析，本文验证了颜色特征的重要性与融合了颜色特征的随机森林

特征优选分类方法的可行性。但是实仍然存在一些不足的地方：（1）本文只研究了单一时

相的特征变量的影响，没有考虑到不同时相的特征变量分类产生的影响。后续将对不同月



 

份分类情况进行研究，利用时间变化特征区分光谱类似的植被类型，以提高分类精度。（2）

本文只探讨了四种黄河三角洲典型植被区域，在不同的航空影像上植被类型或有减少与增

加，为了实现植被类型分类提取的精细化，应该深入探讨特征变量对每类植被类型与几种

植被类型组合的贡献与影响。 
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