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基于时序 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 多特征与随机森林
算法的作物精细分类研究
刘　 杰１ꎬ２ꎬ刘吉凯３ꎬ安晶晶１ꎬ２ꎬ章　 超３

(１.淮河流域气象中心ꎬ安徽 合肥 ２３００３１ꎻ２.安徽省气象台ꎬ安徽 合肥 ２３００３１ꎻ３.安徽科技学院资源与环境学院ꎬ安徽 凤阳 ２３３１００)

摘　 要:利用新疆阿克苏地区温宿县 ２０１４—２０１５ 年生长季的 ７ 景时序 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 数据ꎬ提取光谱特征、纹理

特征、植被指数等高维信息ꎬ并基于随机森林算法(Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)构建分类模型ꎮ 分析了 ＲＦ 模型中重要参数

树个数 ｋ、节点分裂特征个数 ｍ 对分类精度的影响ꎬ计算 ＧＩＮＩ 系数评估所有特征重要性ꎬ探索最佳特征子集ꎬ完成模

型的参数率定与信息冗余消除ꎬ实现了温宿县研究区内的多种作物类型精细分类ꎬ并对比分析了随机森林与其他几

种机器学习算法的分类性能ꎮ 结果表明:作物分类的 ３ 类特征中ꎬ重要性排名靠前的分别是影像纹理平均规则程度

Ｍｅａｎ、与作物水分含量密切相关的地表水分指数(ＬＳＷＩ)及短波红外波段光谱反射率ꎬ对应干旱区作物的 ２ 个关键

时相:生长旺盛期与播种期ꎻ随机森林分类精度受分类特征数量的影响ꎮ 当特征删除量低于总特征数的 ３０％时ꎬＲＦ
模型的分类精度基本保持不变ꎻ当删除量超过 ７０％时ꎬ分类精度下降的幅度加大ꎻ随机森林方法相对于决策树、支持

向量机、朴素贝叶斯、Ｋ－近邻等监督分类算法ꎬ无论是分类结果的精度还是分类效率均具有优势ꎮ
关键词:随机森林算法ꎻ作物分类ꎻ时序 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩꎻ特征重要性ꎻ新疆
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　 　 作物类别识别是农业遥感应用的重要方向ꎬ是
农业精细化管理、农情监测的基础[１－２]ꎮ 传统的作

物信息获取主要以行政部门的地面抽样为主ꎬ费时

费力ꎬ数据获取量少、分布离散ꎬ在国家、州、省等区

域尺度推广应用的时效性差[３－４]ꎮ 随着农业遥感技

术的深入发展ꎬ基于不同分辨率的遥感影像可以快

速、无损、实时地获取全球、区域、局部范围内的作

物信息ꎬ对粮食估产、作物监测、作物生长周期模拟

等研究具有重要意义[２－７]ꎮ
如何实现作物类别的精细分类已经成为当前

农业 遥 感 精 细 化、 智 能 化 发 展 的 一 个 关 键 问

题[６ꎬ８－９]ꎮ 相对比传统的作物关键生育期遥感影像

的信息识别ꎬ利用作物生育期的时间序列遥感影像

可以最大限度地发现作物与背景干扰地物的差异ꎬ
增加光谱特征相似的作物之间的分离[２ꎬ６－８ꎬ１０]ꎮ 充

分利用不同作物生育期的物候信息ꎬ可以弥补“异
物同谱、同物易谱”现象ꎬ能够较高精度获取作物信

息ꎬ其与关键生育期单一时相影像相比识别的精度

有较大提高[２ꎬ６－８ꎬ１０]ꎮ
作物类别识别研究中ꎬ除原始影像的光谱特征

被利用最多外ꎬ由影像波段经线性或非线性变换而

来的植被指数能有效增加作物信息识别的效率ꎬ是
农业遥感研究中至关重要的特征参数[２ꎬ８ꎬ１０－１１]ꎮ 此

外ꎬ研究表明作物的纹理特征作为影像空间特征的

局部表示ꎬ对于作物类别及耕作方式等较为敏感ꎬ
在作物精细分类中的应用日益深入[１１－１４]ꎮ

在中等分辨率层面(一般其空间分辨率在 １０ ~
２５０ｍ 范围内)ꎬ作物类别识别常用的方法主要是基

于像元的分类方法ꎬ如最大似然法、支持向量机和

决策树分类方法ꎬ它们简单易行、高效快捷ꎬ且精度

有一定的保障ꎬ是目前国家级或区域级农情遥感监

测业务化平台中的常见方法[１－５ꎬ１１－１２]ꎮ 随着大量遥

感卫星的发射ꎬ已经组建起完整的农业遥感观测系

统[２ꎬ４－５ꎬ１５]ꎬ可用于作物类别识别的分类特征呈现出

高维、异源、海量等特点ꎬ使得传统分类方法在数据

处理效率、多源特征组合、数据深度挖掘等方面日

益难以满足业务化运行的需求[２ꎬ８－９ꎬ１３－１５]ꎮ 最近几

年机器学习算法迅速发展ꎬ在处理多维复杂数据时

展现 出 了 更 好 的 精 度 和 效 率ꎮ 例 如ꎬ 神 经 网

络[２ꎬ１６－１７]、决策树[２ꎬ７ꎬ１０－１２ꎬ１５]、随机森林[９ꎬ１３－１５ꎬ１８]、支持

向量机[２ꎬ８ꎬ１５－１６] 等ꎮ 其中随机森林(Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔꎬ
ＲＦ)是一种具有优秀性能的集成学习算法ꎬ被广泛应

用于复杂遥感数据集的分析处理[９ꎬ１３－１５ꎬ１８－１９]ꎮ
本文选择多时相 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 数据提取研究

区时序光谱特征、纹理特征、植被指数等信息ꎬ利用

随机森林算法对分类特征进行降维以节约计算资

源ꎬ获取最优参数与特征子集后对研究区农作物实

现精细分类ꎮ 同时评估基于随机森林多时相多特

征类型的分类算法对农田作物的辨别能力ꎬ为农业

遥感的进一步研究提供依据ꎮ

１　 数据与方法

１.１　 研究区概况

研究区主要位于新疆维吾尔自治区阿克苏地

区温宿县西南部(见图 １)ꎬ属典型的大陆性气候ꎮ 区

域内土地肥沃、水源丰富、光照充足、无霜期长ꎬ适宜

各类农作物生长ꎬ是国家重要的商品粮、商品棉基地ꎮ

图 １　 研究区 ２０１５年 ８月 １４日 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 标准假彩色
合成卫星影像(ａ)及其在新疆阿克苏地区的地理位置(ｂ)
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ ｆａｌｓｅ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｏｎ

１４ Ａｕｇｕｓｔ ２０１５ (ａ) ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ
ａｒｅａ ｉｎ Ａｋｓｕꎬ Ｘｉｎｊｉａｎｇ (ｂ)
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通过对县域实地调查ꎬ研究区内农作物类型多

样ꎬ种植复杂ꎬ物候期高度重叠ꎮ 主要种植的农作物

有水稻、棉花、春玉米和冬小麦等ꎬ主要的林果种类为

枣树、核桃、苹果、香梨、葡萄等ꎮ
１.２　 数据源与预处理

研究区属大陆干旱半干旱性气候区ꎬ在农作物生

长周期内(４—１１ 月)的光学影像主要受沙尘影响ꎮ
本文经筛选后共获取 ２０１４—２０１５ 年生长季的 ７ 景无

云、无沙尘影响的 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 业务化陆地成像仪(ｏｐｅｒ￣
ａｔｉｏｎａｌ ｌａｎｄ ｉｍａｇｅｒꎬ ＯＬＩ)数据ꎬ成像时间分别为 ２０１５
年 ３ 月 ２３ 日、４ 月 ２４ 日、５ 月 ２６ 日、７ 月 １３ 日、８ 月 １４
日、９ 月 １５ 日和 １０ 月 １７ 日ꎬ格式为 Ｌ１Ｔꎬ多光谱空间

分辨率为 ３０ ｍꎬ下载至 ＵＳＧＳ[２０]ꎮ 对所获取的多时相

多光谱数据使用 ＥＮＶＩ５.５ 软件分别进行了辐射定标、
ＦＬＡＡＳＨ 大气校正、几何配准(双线性内插ꎬ几何误差

小于 ０.５ 个像元)处理ꎬ投影选择为 ＵＴＭ(４４Ｎ) / ＷＧＳ
－８４ꎮ

结合研究区野外实测数据、Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 高分辨

率影像目视解译结果ꎬ将研究区分为棉花、小麦、玉
米、水稻、香梨、核桃、苹果、葡萄、枣树、林地、草地、
水域、沙地、戈壁和建筑共 １５ 个类别ꎮ 野外实测主

要是采用手持 ＧＰＳ 仪获取农作物的解译样本标志ꎬ
人工目视解译主要在高分 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 影像上根据

实测解译标志勾绘研究区内的主要地物类别ꎬ利用

ＥＮＶＩ５.５ 软件将矢量化结果转换至 ＯＬＩ 影像ꎬ共选

取了 ６６７７５４ 个像元点ꎬ按 ７ ∶ ３ 随机分为训练样本

和验证样本ꎮ

１.３　 分类特征处理

植被指数(ｖｅｇｅｔａｂｌｅ ｉｎｄｉｃｅｓꎬ ＶＩｓ)ꎬ作为地表植

被特征的重要表征参数ꎬ在植被长势、生物量、结构

信息等应用中具有重要意义[２ꎬ８ꎬ１０－１１]ꎮ 本文在波段

反射率基础上提取 １６ 种常用于农作物信息识别的

植被指数[２１－２３]ꎮ
纹理特征能够弥补基于像元光谱分类的不足ꎬ

可以突出作物细节信息ꎬ是作物分类识别的常用特

征之一[１２－１４]ꎮ 本文对波段影像进行主成分变换ꎬ利
用变换后的第一主成分(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
１ꎬ ＰＣＡ１)替代原始影像基于灰度共生矩阵( ｇｒａｙ
ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘꎬ ＧＬＣＭ)的方法进行纹理

特征提取ꎮ
综上所述ꎬ本文根据研究区内主要农作物的波

段反射率、植被指数特征和纹理特征共 ２１７ 个特征

(见表 １)ꎬ利用随机森林方法根据特征重要性选取

最佳分类特征子集ꎬ并实现最优特征集支持下的农

作物精细分类识别ꎮ

表 １　 参与分类的所有特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ

特征类别
Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｙｐｅ

特征参数
Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｄｅｔａｉｌ

个数
Ｎｕｍｂｅｒ

波段反射率
Ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ

Ｂ１~Ｂ７ 共 ７ 个波段地表反射率
Ｂａｎｄｓ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ ＯＬＩ ｉｍａｇｅ
(Ｂ１~Ｂ７)

７×７

植被指数∗

Ｖｅｇｅｔａｂｌｅ ｉｎｄｉｃｅｓ

ＤＶＩ、 ＲＶＩ、 ＮＤＶＩ、 ＧＮＤＶＩ、 ＥＶＩ、
ＴＶＩ、 ＧＣＩ、 ＧＶＩ、 ＮＤＷＩ、 ＬＳＷＩ、
ＭＮＤＷＩ、 ＭＳＡＶＩ、 ＮＤＳＶＩ、 ＮＤＴＩ、
ＳＡＶＩ、ＳＴＩ

１６×７

纹理特征
Ｔｅｘｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

均值(Ｍｅａｎ)、方差(ＶＡＲ)、同质
性(ＨＯＭ)、对比度(ＣＯＮ)、非相
似性 ( ＤＩＳ)、熵 ( ＥＮＴ)、二阶矩
(ＳＭ)、相关性(ＣＯＲ)

８×７

　 　 注:∗ＤＶＩ: 差值植被指数ꎻＲＶＩ: 比值植被指数ꎻＮＤＶＩ: 归一化

差值植被指数ꎻＧＮＤＶＩ: 绿色归一化差值植被指数ꎻＥＶＩ: 增强型植

被指数ꎻＴＶＩ: 三角植被指数ꎻＧＣＩ: 绿色叶绿素指数ꎻＧＶＩ: 绿色植被

指数ꎻＬＳＷＩ: 陆表水体指数ꎻＮＤＷＩ: 归一化差值水体指数ꎻＭＮＤＷＩ:
修正的归一化差值水体指数ꎻＳＡＶＩ: 土壤调节植被指数ꎻＭＳＡＶＩ: 修

正的土壤调节植被指数ꎻＮＤＳＶＩ: 归一化差分凋零植被指数ꎻＮＤＴＩ:
归一化差分耕作指数ꎻＳＴＩ: 土壤耕作指数ꎮ

Ｎｏｔｅ:∗ ＤＶＩ: Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＲＶＩ: Ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ￣
ｄｅｘꎻＮＤＶＩ: Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＧＮＤＶＩ: Ｇｒｅｅｎ ｎｏｒ￣
ｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＥＶＩ: Ｅｎｈａｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＴＶＩ:
Ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＧＣＩ: Ｇｒｅｅｎ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｉｎｄｅｘꎻＧＶＩ: Ｇｒｅｅｎ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻ ＬＳＷＩ: Ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘꎻ ＮＤＷＩ: Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘꎻＭＮＤＷＩ: Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎ￣
ｄｅｘꎻＳＡＶＩ: Ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＭＳＡＶＩ: Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻ ＮＤＳＶＩ: Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｓｅｎｅｓｃｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘꎻＮＤＴＩ: Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｌｌａｇｅ ｉｎｄｅｘꎻＳＴＩ: Ｓｏｉｌ ｔｉｌｌａｇｅ ｉｎｄｅｘ.

１.４　 随机森林算法

２００１ 年ꎬ美国科学家 Ｂｒｅｉｍａｎ 提出了一种称为

随机森林 ( ＲＦ) 的新型分类算法[１９]ꎮ 它由多棵

ＣＡＲＴ 决策树分类器构成ꎬ能够高效处理多维特征

的数 据 集ꎬ 并 具 有 准 确 性 高、 模 型 稳 定 等 优

点[９ꎬ１３ꎬ１８]ꎮ ＲＦ 通过 ｋ 次 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 随机有放回抽样ꎬ
每次随机抽取约 ２ / ３ 的原始数据建立单棵决策树ꎬ
形成 ｋ 棵树组成的随机森林ꎮ 在每棵树节点分裂时

再从 Ｍ 维的特征向量中随机选择 ｍ(ｍ≤Ｍ)个参

与ꎬ最终通过所有树的统计投票ꎬ决定最可能的分

类结果[１８－１９]ꎮ
１.４.１　 随机森林的关键参数　 在构建随机森林时ꎬ
树的个数 ｋ 和节点分裂特征个数 ｍ 是影响模型精

度与运行效率的最重要的两个参数[１３ꎬ１８－１９]ꎮ 一般

来讲ꎬ随着决策树个数 ｋ 的增加ꎬ模型泛化误差有效

降低ꎬ但计算效率下降ꎻ节点分裂特征个数 ｍ 决定

单棵决策树分类能力ꎬ并影响树之间的相关性ꎮ 本

文使用 Ｐｙｔｈｏｎ Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 库实现随机森林的构建ꎬ
以另外的约 １ / ３ 未被抽中的袋外数据( ｏｕｔ￣ｏｆ￣ｂａｇ)
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计算 ＯＯＢ 误差(ｏｏｂ＿ｅｒｒｏｒ)和验证数据计算的误差

(ｔｅｓｔ＿ｅｒｒｏｒ)作为评价依据ꎬ综合考虑模型效率和精

度ꎬ选择最优参数 ｋ 和 ｍ 获取分类结果[１８－１９ꎬ２１]ꎮ
１.４.２　 随机森林的特征重要性　 在随机森林中ꎬ特
征的有效增加能提高分类精度ꎬ但高维度的特征互

相之间可能具有相似性ꎬ继而对模型分类能力贡献

少ꎬ并影响计算效率ꎮ 因此ꎬ筛选各特征变量对模

型的影响非常重要ꎮ
基尼系数(ＧＩＮＩ)通常可作为衡量输入特征对

模型贡献大小的评价标准ꎮ 其主要思想:假设随机

森林中有 ｎ 棵树ꎬ对于第 ｉ 棵树ꎬ样本中某一特征变

量 Ｘ ｊ 在节点 ｍ 分裂前后的 ＧＩＮＩ 系数的变化值ꎬ即
可作为在节点 ｍ 上特征变量的重要性ꎮ 再对第 ｉ 棵
树上特征变量 Ｘ ｊ 参与的所有节点集合 Ｍ 累加计算

出在第 ｉ 棵树上该特征的重要性ꎮ 最后计算 ｎ 棵树

平均 ＧＩＮＩ 系数变化值ꎬ即特征 Ｘ ｊ 在随机森林所有

树中节点分裂不纯度的平均改变量 (ＶＩＭ(Ｇｉｎｉ)
ｊ ) 作

为重要性评分ꎮ 对样本中所有特征变量来说ꎬ基于

ＧＩＮＩ 系数的归一化重要性评分能直观量化各个特

征对 模 型 的 贡 献 大 小ꎬ 值 越 高ꎬ 特 征 重 要 性

越高[１８－１９ꎬ２４]ꎮ
本文以归一化重要性评分作为指标ꎬ客观评价

各个分类特征的重要程度ꎬ并在试验中逐步减少输

入特征维度ꎬ在保证模型分类性能和效率的基础上

探索最好的特征子集ꎬ达到降维目的ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 随机森林关键参数的确定

在提取了研究区 ２１７ 个特征后ꎬ构建不同 ｋ 和

ｍ 参数下的随机森林模型ꎬ利用 ｏｏｂ＿ｅｒｒｏｒ 和 ｔｅｓｔ＿

ｅｒｒｏｒ 作为评价判断标准ꎬ测试关键参数 ｋ(值的范围

１~１ ０００)和 ｍ(值的范围 １~３０)对模型的影响ꎮ 如

图 ２ 所示ꎬ随着 ｋ 值的增加ꎬ模型精度均有所提高ꎬ
特别是少于 １００ 棵树ꎬ还未形成“森林”时精度提升

明显ꎮ 但在数目超过 １００ 棵后ꎬｏｏｂ＿ｅｒｒｏｒ 和 ｔｅｓｔ ＿
ｅｒｒｏｒ 两种误差均缓慢收敛并趋于稳定ꎮ 以 ｍ ＝ １６
的模型为例ꎬ当 ｋ 从 １ 增加到 １００ꎬ ｏｏｂ ＿ ｅｒｒｏｒ 从

６８.８５％下降到 ６.６７％ꎬｔｅｓｔ＿ｅｒｒｏｒ 从 １５.７２％下降到

６.３５％ꎻｋ 从 １００ 增大到 １ ０００ꎬｏｏｂ＿ｅｒｒｏｒ 仅从 ６.６７％
下降到 ６.１８％ꎬｔｅｓｔ＿ｅｒｒｏｒ 仅从 ６.３５％下降到 ６.２１％ꎮ
因此ꎬ本文认为树的数量能有效提高随机森林分类

精度ꎬ但在超过 １００ 以后ꎬ模型对树的增加变得不那

么敏感ꎬ分类模型趋于稳定ꎮ
节点随机分裂的特征数 ｍ 的增加也可以有效

降低模型误差ꎬ但是相比参数 ｋ 影响较小ꎮ ｍ 在小

于 ５ 时ꎬ模型精度提升相对明显ꎻ在 ｍ 大于 １５ 以后

模型精度提升幅度很小ꎬ特别是当树的数量大于

１００ 后ꎬｍ 超过 １０ 时模型就已基本稳定ꎮ
为平衡模型的稳定、精度与效率ꎬ需要选取适

当的参数 ｋ 和 ｍꎮ 本文选取了 ｋ ＝ ２００、ｍ ＝ １０ 参数

下的模型用于进一步的最优特征子集筛选研究ꎮ
２.２　 最优特征子集的选取

在获取 ２１７ 个特征变量重要性评分的基础上ꎬ
选择随机森林分类模型的最优特征子集ꎬ该子集可

使模型分类精度的降低最小ꎬ以实现降维的目的ꎮ
图 ３ 展示了随着信息量最少特征的逐渐去除ꎬ分类

的 Ｋａｐｐａ 系数与总体精度随之变化的关系ꎮ 当所有

特征参与建模时ꎬ分类的(删减 ０％) Ｋａｐｐａ 系数为

０.９２６、总体精度为 ０.９３５ꎮ 在删减特征变量不超过

３０％时ꎬ随机森林模型的分类能力基本维持不变ꎬＫａｐｐａ

图 ２　 树的个数 ｋ、节点随机分裂特征数 ｍ 与 ｏｏｂ＿ｅｒｒｏｒ (ａ)、ｔｅｓｔ＿ｅｒｒｏｒ (ｂ)的关系

Ｆｉｇ.２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｕｔ ｏｆ ｂａｇ ｄａｔａｓｅｔ (ａ) ｏｒ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ (ｂ) ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｔｒｅｅｓ (ｋ) ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｓｐｌｉｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ (ｍ)
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系数在 ０.９２５ 左右ꎬ总体精度在 ０.９３５ 左右ꎮ 当删减

在 ３０％至 ７０％区间内ꎬ随着特征数的减少ꎬ模型的

分类精度缓慢下滑ꎮ 在删减超过 ７０％以后ꎬ分类精

度下降的幅度迅速加快ꎬ特别是在删减超过 ９０％后

模型的 Ｋａｐｐａ 系数和总体精度均近直线快速下降ꎮ
当仅保留归一化重要性评分最高的 １０ 个特征时ꎬ模
型的分类能力仍然令人满意ꎬＫａｐｐａ 系数和总体精

度分别为 ０.８４２ 和 ０.８６１ꎮ 经对比分析ꎬ本文选取了

１６１ 个特征(约删减 ２６％)作为随机森林模型的最优

特征子集ꎬ该子集分类的总体精度为 ０.９３５ꎬＫａｐｐａ
系数为 ０.９２６ꎮ
２.３　 分类结果的精度评价

２.３.１　 分类结果的混淆矩阵分析　 经 ２.２ 节的分析

与对比ꎬ本文选取由 １６１ 个特征构成的最优特征子

集利用随机森林实现分类ꎬ分类结果如图 ４(ｅ)ꎮ 分

类结果的精度评价采用混淆矩阵的方式ꎬ利用未参

与建模的 ３０％ꎬ２００３２６ 个像元建立精度评价矩阵表

(见表 ２)ꎮ 对研究区内的 ９ 种作物ꎬ分类精度最高

图 ３　 随机分类模型精度随特征删减比的变化关系
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ

表 ２　 随机森林分类模型混淆矩阵
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

类别
Ｔｙｐｅ

小麦
Ｗｈｅａｔ

玉米
Ｃｏｒｎ

水稻
Ｒｉｃｅ

香梨
Ｐｅａｒ

核桃
Ｗａｌｎｕｔ

苹果
Ａｐｐｌｅ

葡萄
Ｇｒａｐｅ

枣树
Ｊｕｊｕｂｅ

棉花
Ｃｏｔｔｏｎ

林地
Ｆｏｒｅｓｔ

草地
Ｇｒａｓｓ

建筑
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ

戈壁
Ｇｏｂｉ

沙地
Ｓａｎｄ

水域
Ｗａｔｅｒ

总计
Ｔｏｔａｌ

用户
精度
ＵＡ

小麦
Ｗｈｅａｔ ２７０３ ０ ５ ０ １１０４ ４ ０ ９０ １５８ １ ３ １９ ０ ４ ０ ４０９１ ０.６６１

玉米
Ｃｏｒｎ ０ １１７ ０ ０ ０ ０ ０ １ ９７ ０ １ １ ０ ０ ０ ２１７ ０.５３９

水稻
Ｒｉｃｅ １ ０ １７９８１ ０ １８ ０ ０ ０ １２４３ １ ０ １３ ０ ０ ２９ １９２８６ ０.９３２

香梨
Ｐｅａｒ ０ ０ ０ １７５３ ３３９ ４５７ ０ ６４ ７ ０ ２ ３４ ０ ０ ０ ２６５６ ０.６６０

核桃
Ｗａｌｎｕｔ ３９ ０ ３ １９ １４４７７ ５９３ ０ ４４１ ３８６ ０ ３０１ ７８ ０ ０ １ １６３３８ ０.８８６

苹果
Ａｐｐｌｅ ９ ０ ０ ６０ ７０６ ５７０２ ０ ５６ ３１ ０ ８８ １６ ０ ０ ０ ６６６８ ０.８５５

葡萄
Ｇｒａｐｅ ０ ０ ０ １８ １００ １０ ３４ ２３ １ ０ １０ ７ ０ ０ ０ ２０３ ０.１６８

枣树
Ｊｕｊｕｂｅ ２６ ０ １ １１ １１１２ １８０ ０ ９６４８ ３０２ １ ４２６ ７１ ０ ２ ０ １１７８０ ０.８１９

棉花
Ｃｏｔｔｏｎ ６５ ０ ２４３２ １ ３６５ １２ ０ １６９ ２９４３２ ２ ３１ ７８ １ ４ ３２ ３２６２４ ０.９０２

林地
Ｆｏｒｅｓｔ ０ ０ ０ ４ ７５ １７ ０ ９ ７９ １７１５ ６ ３３ ０ ０ １２ １９５０ ０.８８０

草地
Ｇｒａｓｓ ０ ０ ０ ０ ８０ ２ ０ １４０ ４ ０ ３３４７０ １５４ １０ １ ０ ３３８６１ ０.９８９

建筑
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ６ ０ ３ ８ ４２ １８ ０ ６ ５９ ２ １４４ １７７７６ ５ ２ ７ １８０７８ ０.９８３

戈壁
Ｇｏｂｉ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ３４３２９ ４ ０ ３４３３７ １

沙地
Ｓａｎｄ ３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ６ ０ １ ２２ ４ ５５７０ ０ ５６０７ ０.９９３

水域
Ｗａｔｅｒ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ３ ５ ０ ２８ ０ ０ １２５９３ １２６３０ ０.９９７

合计
Ｔｏｔａｌ ２８５２ １１７ ２０４２６ １８７４ １８４１８ ６９９５ ３４ １０６４８ ３１８０８ １７２７ ３４４８３ １８３３４ ３４３４９ ５５８７ １２６７４ ２００３２６

生产精度
ＰＡ ０.９４８ １ ０.８８０ ０.９３５ ０.７８６ ０.８１５ １ ０.９０６ ０.９２５ ０.９９３ ０.９７１ ０.９７０ ０.９９９ ０.９９７ ０.９９４ ０.９３５

　 　 注 Ｎｏｔｅ:ＵＡ: Ｕｓｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ: ＰＡ: Ｐｒｏｄｕｃｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ.
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图 ４　 ５ 种监督分类算法的分类结果图

Ｆｉｇ.４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ Ｇａｕｓｓｉａｎ ＮＢ (ａ) ＤＴ (ｂ) ＳＶＭ (ｃ) Ｋ－ＮＮ (ｄ) ａｎｄ ＲＦ (ｅ)

表 ３　 不同监督分类方法的精度对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

分类方法
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

总体精度 / ％
Ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｋａｐｐａ 系数
Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

朴素贝叶斯 Ｇａｕｓｓｉａｎ ＮＢ ０.６５５ ０.６１６
决策树 ＤＴ ０.８５１ ０.８３２

支持向量机 ＳＶＭ ０.８６４ ０.８４５
Ｋ－最邻近 Ｋ－ＮＮ ０.９１３ ０.９０１
随机森林 ＲＦ ０.９３５ ０.９２６

的是棉花ꎬ用户精度和生产精度分别为 ０. ９０２ 和

０.９２５ꎬ其次为水稻 (用户精度和生产精度分别为

０.９３２和 ０.８８ꎬ下同)、枣树(０. ８１９ 和 ０. ９０６)、苹果

(０.８５５和 ０.８１５)与核桃(０.８８６ 和 ０.７８６)ꎮ 香梨、小
麦、玉米和葡萄的用户精度都低于 ０.７ꎮ 由表 ２ 可

知ꎬ核桃和苹果类别易被错分为香梨ꎬ这是由于三

者同属果树类别ꎬ具有高度重叠的物候期ꎮ 进一步

分析发现(图 ５):参与分类的特征集中在 ３ 月到 ８
月间ꎬ此生长期内的小麦与林果物候期重叠ꎬ是造

成小麦用户精度低的主要原因ꎮ 研究区内玉米、葡

萄种植分散、地块较小ꎬ将高分辨率的影像上目视

解译的结果叠置在 ３０ ｍ 分辨率影像上时ꎬ样本数量

(分别为 １１７ 个和 ３４ 个)明显小于其他作物类别ꎬ
且远低于分类的特征数ꎬ由此计算而来的生产精度

和用户精度不具有代表性[１８]ꎬ本文认为对其精度分

析没有意义ꎮ 但为了研究的客观性ꎬ其精度值仍被

列在混淆矩阵表中ꎬ由此说明 ３０ ｍ 空间分辨率数据

对研究区小地块少量样本类别分类的局限性ꎬ亦说

明随机森林方法对样本数量具有一定的依赖性ꎬ但
该研究在本文中并未深入说明ꎮ 其他非作物类别

的用户精度和生产精度均较高ꎬ除林地外ꎬ均超过

了 ０.９ꎮ
２.３.２　 随机森林方法与其他监督分类方法的比较

分析 　 除了随机森林方法外ꎬ本文利用 Ｐｙｔｈｏｎ
Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 模 块 实 现 了 朴 素 贝 叶 斯 高 斯 模 型

( Ｇａｕｓｓｉａｎ ＮＢ )、 支 持 向 量 机 ( Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ )、 Ｋ － 最 邻 近 算 法 ( Ｋ － Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ Ｋ－ＮＮ)和决策树(Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅꎬ ＤＴ)４ 种

常用的分类算法在研究区的地物分类ꎬ分类结果见

６８２ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 干旱地区农业研究　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ３８ 卷



图 ４(ａ~ ｄ)ꎬ精度评价见表 ３ꎮ 对 ５ 种常见监督分类

方法的对比分析可知ꎬ随机森林分类模型的效果明

显优于其他算法ꎬ其次是 Ｋ－ＮＮ 分类模型ꎬ其总体

精度和 Ｋａｐｐａ 系数也均超过了 ０.９ꎬ朴素贝叶斯高斯

模型分类能力较差ꎬＫａｐｐａ 系数仅为 ０.６１６ꎮ
对比分析 ５ 种分类算法的分类结果ꎬ朴素贝叶

斯高斯模型分类结果中存在明显错分漏分现象ꎬ其
中棉花被错分为玉米ꎬ草地错分为戈壁ꎮ 在决策树

和支持向量机分类结果中ꎬ棉花与枣树混淆严重ꎻ
在 Ｋ－ＮＮ 分类结果中存在棉花与苹果、枣树的混

淆ꎮ 但相比于其余 ４ 种监督分类模型ꎬ随机森林在

特征选取后保持了较好的分类能力ꎬ在提取作物信

息过程中ꎬ精度与效率均表现最好ꎮ 因此ꎬ本文认

为随机森林分类算法在作物的遥感提取中有很好

的可用性ꎮ

３　 讨　 论

３.１　 分类特征的重要性分析

为了评估模型(ｋ＝ ２００、ｍ ＝ １０)２１７ 个特征的重

要性ꎬ利用归一化重要性评分量化各个特征对模型

的贡献大小ꎮ 图 ５ 排列出了模型中重要性排名前

２０ 的特征ꎬ可知 ７ 月 １３ 日、８ 月 １４ 日的特征重要性

均较高ꎬ其次是 ３ 月 ２３ 日ꎮ 特别是 ７ 月 １３ 日影像

的特征明显高于其他时相ꎬ高排名的特征数量也最

多ꎬ这是因为在盛夏(７—８ 月)时ꎬ作物生长处于旺

盛阶段ꎬ植被信息较为明显ꎬ有利于作物信息的识

别ꎮ ３ 月 ２３ 日影像上的主要绿色作物为小麦和果

树ꎬ其他农作物尚未播种ꎬ易于区别ꎮ
重要性排名靠前的特征主要是纹理特征的均值

０７１３Ｍｅａｎ 和 ０８１４Ｍｅａｎ、 植 被 指 数 的 ０７１３ＬＳＷＩ、

０７１３ＲＶＩ、０７１３ＥＶＩ、０７１３ＤＶＩ、０８１４ＬＳＷＩ 和 ０７１３ＮＤＶＩ
等ꎮ 其中 Ｍｅａｎ 表示的是纹理规则的平均值ꎬ是作物

在卫星遥感影像上的形态特性反映ꎬ与作物种类及

其生长状态相关ꎮ ＬＳＷＩ 指数表示了作物体内的水

分含量ꎬ可知不同作物体内水分差异明显ꎬ成为类

别识别的重要依据ꎮ 其他排名靠前的植被指数

(ＲＶＩ、ＥＶＩ、ＤＶＩ 和 ＮＤＶＩ 等)均与红波段和近红外

波段密切相关ꎬ是农业信息识别中常用的波段或植

被指数ꎮ 由植被指数可知尽管不同农作物的生育

期重叠ꎬ但结合其生长所需水分和生长状态的不同

可以实现有效的识别ꎮ 排名靠前的波段反射率为

０３２３ｂ７ 和 ０３２３ｂ６ꎬ这两个波段均为短波红外波段ꎬ
对水分信息敏感ꎬ可用于对绿色作物或水分含量差

异的类别识别ꎮ
３.２　 分类时相的重要性分析

遥感时相的选择是光学遥感农业应用的关键

环节[２ꎬ６－８ꎬ１０]ꎮ 即使是处于干旱半干旱气候类型的

研究区也未必每个生长季均能获取完整的时间序

列影像数据ꎬ对其他气候区由于云、雾、雨、沙等因

素的存在ꎬ仅能获取作物生长季的关键时期数据ꎬ
因此对不同时相的重要性分析将对于指导影像的

选择具有实用价值ꎬ图 ６ 列出了参与分类的不同时

相特征的重要性值ꎮ 由图 ６ 可知 ７ 月 １３ 日、８ 月 １４
日和 ３ 月 ２３ 日的特征重要性均较高ꎬ与上文 ３.１ 节

分析相同ꎮ 其中 ７—８ 月为研究区作物生长旺盛季

节ꎬ３ 月为作物播种(栽培)或抽枝发芽季节ꎬ两个时

期信息差异显著ꎮ 由此可知ꎬ对研究区所代表的干

旱区气候类型的作物识别ꎬ可选择两个关键时相:
生长旺盛期与播种期ꎬ这一分析结果与赵良斌[２５] 与

曹卫彬[２６]等的研究结果一致ꎮ

　 　 注:研究中将所有特征按照影像时相加名称标记ꎬ如 ３ 月 ２３ 日第 ４ 波段光谱反射率标记为 ０３２３ｂ４ꎻ７ 月 １３ 日
归一化水体指数(ＬＳＷＩ)标记为 ０７１３ＬＳＷＩꎬ其他类同ꎮ

Ｎｏｔｅ: Ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｎａｍｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｎａｍｅ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅ￣
ｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ４ｔｈ ｂａｎｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｏｎ Ｍａｒｃｈ ２３ ｉｓ ｎａｍｅｄ ０３２３ｂ４ꎻ Ｔｈｅ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘ (ＬＳＷＩ) ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｉｍａｇｅ ｏｎ Ｊｕｌｙ １３ ｉｓ ｎａｍｅｄ ０７１３ＬＳＷＩ. Ｏｔｈｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｎａｍｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｌｙ.

图 ５　 特征重要性统计
Ｆｉｇ.５　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔｓ
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图 ６　 不同时相的重要性值

Ｆｉｇ.６　 Ｓｐｉｄｅｒ ｃｈａｒｔｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

３.３　 随机森林分类精度分析

随机森林方法作为机器学习领域的研究热点

被广泛应用于地物信息分类识别中ꎮ 黄双燕等[９]

基于机器学习方法ꎬ采用时间序列 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ 遥感

数据提取典型干旱区的农作物分类信息ꎬ探讨了不

同分类特征组合对随机森林分类精度的影响ꎬ结果

表明:随机森林分类器以有效集成光谱和植被指数

等多维向量的优势ꎬ将其应用于干旱区典型农作物

分类上的精度均在 ８９％以上ꎬ总体精度最高可达

９４.０２％ꎮ 同样是典型的干旱区作物分类ꎬ本文运用

随机森林算法虽然得到了令人满意的分类结果(总
体精度 ９３.５％ꎬＫａｐｐａ 系数 ０.９２６)ꎬ但也发现对不同

的作物ꎬＲＦ 分类结果的生产与用户准确度之间存在

差异ꎮ 本文研究结果与黄双燕等[９] 研究结果有所

出入ꎬ主要原因在于ꎬ黄双燕等的研究对象仅有棉

花、春小麦和冬小麦三类作物ꎬ所选研究区内作物

类型单一ꎬ地块规整ꎬ与本文地块破碎、作物多样的

研究区差异巨大ꎮ 岳俊等[１２] 运用多种监督分类方

法ꎬ结合光谱与纹理特征对南疆盆地 ４ 种主栽果树

(核桃、枣树、香梨和苹果)进行遥感识别ꎬ结果表明

枣树的分类精度远高于其他 ３ 种果树ꎬ而香梨、苹
果、核桃光谱和纹理特征差异较小ꎬ分类精度较低ꎮ
虽然岳俊等[１２]在分类方法选择上没有利用随机森

林方法ꎬ但对于不同林果类别分类精度的结论与本

文一致(枣树分类精度最高ꎬ苹果、核桃和香梨三者

易混淆)ꎮ 苏腾飞等[２７]基于多种植被指数时间序列

和机器学习算法研究了内蒙古五原县的作物遥感

分类ꎬ结果表明对于随机森林而言ꎬＥＶＩ、、ＮＤＶＩ 和

ＮＤＳＶＩ 等组合具有最佳分类精度ꎬ与本文特征重要

性排名靠前的植被指数一致ꎮ
综合以上分析ꎬ可知随机森林法对农作物的精细

分类具有高精度、泛化能力强、高维特征处理等优势ꎬ

但对于不同类别样本量的不平衡性(如本文葡萄和玉

米的过小样本)的适应性差ꎬ如何选择最佳分类样本

数仍需深入研究ꎬ以确定随机森林方法的适用性ꎮ

４　 结　 论

本研究探究了随机森林算法在干旱地区作物

遥感分类的适用性ꎬ利用多时相的时间序列 Ｌａｎｄｓａｔ
８ ＯＬＩ 遥感数据提取多种分类特征(波段反射率、植
被指数和纹理特征)ꎬ探寻了高维特征支持下的随

机森林作物精细分类ꎬ并分析参与分类的特征重要

性ꎬ以期为分类最佳时相数据的选择、最佳分类特

征集的选取等关键问题提供参考ꎮ 主要结论如下:
(１)随机森林算法通过 ＧＩＮＩ 系数可以实现分类特

征的重要性评价ꎮ 在作物分类中ꎬ表示影像纹理平

均规则程度的特征 Ｍｅａｎ、对作物含水量十分敏感的

地表水分指数 ＬＳＷＩ 及短波红外光谱反射率均有较

高贡献度ꎮ (２)最佳分类时相的选择可以依据分类

特征重要性确定ꎮ 对研究区所代表的干旱区气候

类型的作物识别而言ꎬ可选择两个关键时相:生长

旺盛期与播种期ꎮ (３)随机森林分类精度受分类特

征数量的影响ꎮ 按照重要性评分值从低到高的顺

序删除部分特征ꎬ当删除数量低于总特征数的 ３０％
时ꎬＲＦ 模型的分类精度基本保持不变ꎻ当删除量超

过 ７０％时ꎬ分类精度下降的幅度加大ꎮ (４)随机森

林方法相对于决策树、支持向量机、朴素贝叶斯、Ｋ－
近邻等监督分类算法ꎬ无论是分类结果的精度上ꎬ
还是分类效率上均具有优势ꎮ

本研究的不足之处有:(１)对于参与分类的原

始特征选取缺乏目的性ꎬ导致选择很多特征ꎬ如多

个植被指数间存在信息冗余ꎬ可能会限制随机森林

方法的分类敏感性ꎮ (２)研究区内作物类别的样本

选择没有考虑到影像的分辨能力ꎬ导致对葡萄和玉

米的分类结果不可靠ꎬ因此需要进一步研究随机森

林算法对样本数量的敏感性ꎮ (３)对最佳时相的选

择仅研究了单一时相的分类重要性ꎬ缺乏不同时相

的组合研究ꎮ
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