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基于小波纹理和随机森林的猕猴桃果园遥感提取
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摘要：为快速、准确地从高分影像中获取猕猴桃种植分布信息，提出了一种结合小波变换纹理分析和随机森林分类

的 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像猕猴桃果园自动提取方法。首先，采用 ｃｏｉｆ５小波对 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ全色影像进行多尺度小波分解，计

算各子频带小波系数的能量特征作为纹理特征；然后，将小波纹理与光谱特征组合构建分类特征；最后，利用随机

森林分类实现土地利用分类和猕猴桃果园空间分布提取。结果表明，小波纹理识别猕猴桃果园的效果明显优于光

谱特征和其他 ２种纹理特征；光谱 ＋小波纹理特征的分类精度最高，猕猴桃果园提取精度（Ｆｋ）和总体分类精度

（ＯＡ）分别为 ９５３０％和 ９４４６％，比光谱 ＋灰度共生矩阵纹理分类分别提高 ６７０％和 ２８８％，比光谱 ＋分形纹理

分类显著提高１３４３％和６９８％；随机森林分类结果优于相同特征下的支持向量机、最大似然分类。本文提取的猕

猴桃果园面积与目视解译结果的相对误差小于 ７％。此外，利用本文方法对同期 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像另一研究区的苹果

园分布进行提取，结果表明，该方法对苹果园提取有较好的适用性。
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０　引言

我国是世界上猕猴桃栽植面积和产量最大的国

家
［１］
。陕西秦岭北麓是我国优质猕猴桃最佳优生

区和集中种植区，猕猴桃栽植面积和产量均居全国

前列
［２］
，猕猴桃产业已成为推动当地农村发展和农

民致富的优势特色产业。因此，利用遥感技术准确

快速掌握猕猴桃果园的空间分布及其种植面积，对

于优化猕猴桃区域布局和促进产业结构调整具有重

大意义，同时也为长势分析、产量估测和灾害预防提

供基础数据。

高空间分辨率遥感影像（高分影像）已成为农

作物遥感精细识别的重要数据支撑
［３］
，但高分影像

受其低光谱分辨率制约，“异物同谱”现象严重；尤

其在作物类型识别应用中，多种作物同时并存、目标

作物与周围植被的反射光谱差异不明显。因此，单

纯依靠光谱特征区分作物类型存在明显不足，提取

精度难以满足应用需求。为此，结合不同作物的种

植模式特点挖掘影像的空间纹理信息，并采用高效

的机器学习算法构建分类决策机制，已成为提高农

作物识别精度的有效途径
［４－５］

。

在纹理信息获取方面，常见的纹理提取方法有

统计方法、模型方法和小波变换方法等
［６］
，其中小

波变换具有良好的时频局部化特性，能够将图像特

征变异从空间域转换到频率域，从而获取不同尺度

和多个方向的特征信息，已成为多尺度纹理分析的

有效工具。与传统单一尺度的纹理提取方法相比，

小波变换有利于更全面表达高分影像的局部细节特

征
［７］
。目前小波纹理在高分影像土地利用分类和

变化检测方面的研究相对较多
［６，８－９］

，但在作物类型

提取方面的研究成果整体偏少
［１０－１１］

，其适用性有待

进一步研究。

在分类算法方面，随机森林（Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，
ＲＦ）是一种树型集成分类器，近年来在遥感土地利
用分类

［１２－１３］
、作物类型识别

［１４－１６］
和森林树种分

类
［１７］
等研究中应用广泛，研究表明，ＲＦ具有分类精

度高、运算速度快和对噪声数据不敏感等优势，能取

得比支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、最
大似然分类（Ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＬＣ）

更好的分类结果
［１８－１９］

。目前，ＲＦ分类已成功应用
于水稻、小麦和玉米等主要粮食作物遥感提取中，但

在果园提取方面的研究尚不多见，特别有关猕猴桃

果园提取的研究未见系统报道。

本文提出基于小波纹理和随机森林算法的猕猴

桃果园自动提取方法，以 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ高分影像作为遥
感数据源，综合利用影像光谱信息和纹理信息构建

分类模型，并通过对比小波纹理、灰度共生矩阵

（Ｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）纹理和分形
纹理３种纹理特征以及 ＲＦ、ＳＶＭ和 ＭＬＣ３种分类
方法的效果，探索能够有效识别猕猴桃果园的纹理

特征与分类模型，以期为基于遥感技术快速、准确获

取猕猴桃种植分布信息提供依据。

１　数据来源与研究方法

１１　研究区概况
杨凌国家农业高新技术产业示范区（简称杨凌

区，１０７°５９′～１０８°０８′Ｅ，３４°１４′～３４°２０′Ｎ）位于陕西
省关中地区西部，全区地势北高南低，海拔 ４３５～
５６３ｍ，属暖温带半湿润半干旱季风气候，年平均气
温１２９℃，年降水量 ６３５ｍｍ，属猕猴桃种植适宜
区

［２０］
。

研究区位于杨凌区五泉镇，这里是杨凌区猕猴

桃集中种植区和标准化生产示范基地，有利于开展

猕猴桃果园提取研究。研究区农用地以果园为主，

包括猕猴桃果园、苹果园和樱桃园。结合野外实地

调查和室内目视判读结果，将研究区土地利用划分

为猕猴桃园、苹果园、樱桃园、苗木、林地、建筑用地、

道路和裸地共８种类型。研究区内猕猴桃园多为已
进入结果期的成龄果园，猕猴桃树每年从３—４月开
始萌芽生长，到９—１０月果实成熟，其中夏季７月是
猕猴桃树生长旺盛期，果园内枝叶繁茂、植被覆盖度

大。此时区内猕猴桃果园与苹果园、樱桃园之间的

光谱特征较为相似，增加了区分难度。

１２　遥感数据与预处理
研究选用 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ高分影像数据，包括一个

４波段的多光谱影像和一个单波段的全色影像
（表１）。根据研究需要，首先在 ＥＮＶＩ软件中对遥感
影像进行正射校正，并将全色波段重采样为２４ｍ［２１］，
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与多光谱影像分辨率保持一致同时减少纹理提取的

计算量，最终裁剪得到研究区影像大小为 ７６８行、
１２４９列（图１），覆盖面积约为５５３ｋｍ２。

根据目视解译结果，研究区猕猴桃果园分布面

积最大，约占总面积的 ２８５９％，其他类别的面积比
例分别为苹果园 ５１７％、樱桃园 ２５９％、苗木
７７６％、林地 １０７９％、建筑用地 ２７５４％、道路
４５１％、裸地１３０５％。

表 １　ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像波段参数（２０１４年 ７月 ２５日）

Ｔａｂ．１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＱｕｉｃｋＢｉｒｄｄａｔａ

参数 波段 波长／μｍ 空间分辨率／ｍ

Ｂ１ 蓝 ０４５～０５２ ２４

Ｂ２ 绿 ０５２～０６０ ２４

Ｂ３ 红 ０６３～０６９ ２４

Ｂ４ 近红外 ０７６～０９０ ２４

Ｂｐａｎ 全色 ０４５～０９０ ０６１

图 １　研究区 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ数据和地面参考数据

Ｆｉｇ．１　ＱｕｉｃｋＢｉｒｄｄａｔａｏｆｓｔｕｄｙｓｉｔｅａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｄａｔａ
　

１３　样本数据选取
为训练监督分类模型并进行分类精度定量评

价，根据 ２０１５年同期实地调查数据，结合 Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ历史高分影像数据，利用 ＥＮＶＩ５１软件的感
兴趣区（Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｒｅｓｔ，ＲＯＩ）工具以不规则多边
形块为单元随机选取样本。为进行可靠分类，许多

研究建议训练样本数量应达到 １０ｄ～３０ｄ（ｄ为波段
数）

［２２］
，本研究中各类别训练样本数量均超过 １０ｄ，

其中猕猴桃果园、建筑用地、裸地等面积较大的地类

样本数量超过 ３０ｄ。研究还利用 Ｊ Ｍ距离计算不
同样本之间的可分离度来优化样本集

［２３］
，最终选取

训练样本 ２３２７个（像素：猕猴桃园 ５６６，苹果园
２５８，樱桃园１３８，苗木 ２０５，建筑用地 ３４３，道路 １５３，
裸地４５０，林地２１４），另随机选取验证样本 ４６５９个
（像素：猕猴桃园 １１３３，苹果园 ５１７，樱桃园 ２７６，苗
木 ４１０，建筑用地 ６８７，道路 ３０７，裸地 ９００，林地
４２９）。

虽然实地调查数据和遥感影像时间相差 １ａ，考
虑到同一季节的相同时间段，同一区域中农林作物

的生长状况具有相似性，且研究区果园多为成龄果

园，种植时间较长，面积相对稳定。因此，可认为由

此获得的样本数据具有代表性和正确性
［２４－２５］

。

１４　纹理特征提取方法
通过对影像进行小波变换提取纹理特征。首先

采用金字塔分解算法将图像进行二维离散小波变

换
［２６］
，每级分解产生 １个低频子带和水平、垂直、对

角３个方向的高频子带；将低频子带再次分解，得到

第２级分解的４个小波子带，重复这个过程实现多
尺度小波分解。图像 ｆ（ｘ，ｙ）第 ｊ级小波分解的小
波系数计算公式为

［９］

ｃ（ｊ）ｍ，ｎ ＝∑
ｌ，ｋ
ｋ－２ｍｌ－２ｎｆ

ｊ－１
ｋ，ｌ

ｗ（ｊ，ｈ）ｍ，ｎ ＝∑
ｌ，ｋ
ｋ－２ｍψｌ－２ｎｆ

ｊ－１
ｋ，ｌ

ｗ（ｊ，ｖ）ｍ，ｎ ＝∑
ｌ，ｋ
ψｋ－２ｍｌ－２ｎｆ

ｊ－１
ｋ，ｌ

ｗ（ｊ，ｄ）ｍ，ｎ ＝∑
ｌ，ｋ
ψｋ－２ｍψｌ－２ｎｆ

ｊ－１
ｋ，















ｌ

（１）

式中　ｃ（ｊ）ｍ，ｎ———低频近似系数

ｗ（ｊ，ｈ）ｍ，ｎ———水平高频细节系数

ｗ（ｊ，ｖ）ｍ，ｎ———垂直高频细节系数

ｗ（ｊ，ｄ）ｍ，ｎ———对角高频细节系数

———１维尺度函数
ψ———１维小波函数

试验选用 ｃｏｉｆ５双正交小波基。研究表明，增加
小波分解级数有利于获得图像在多尺度上的细节特

征，但小波分解级数越高，特征图像的边界效应就越

明显，从而影响分类精度；此外，小波变换的计算量

随分解级数增加而增大
［２６－２８］

。为有效表达纹理信

息并降低计算复杂度，本文对全色波段进行 ３级小
波分解，并通过对比不同分解层次特征的分类识别

效果来确定最佳分解级数 ｂ。
通常采用小波变换系数的统计值来描述图像纹

理特征
［８］
，常用统计量有均值、标准差、能量和熵等

特征
［２６－２７］

，研究分别计算上述 ４种特征并进行比
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较，最终选用效果最好的能量特征，其计算方法为

Ｅ＝∑
Ｒ

ｒ＝１
∑
Ｓ

ｓ＝１
ｐ２（ｒ，ｓ） （２）

式中　ｐ（ｒ，ｓ）———像元（ｒ，ｓ）的小波系数
Ｒ、Ｓ———小波子带影像的行、列数

通过 Ｍａｔｌａｂ编程实现小波纹理特征提取：首先
以原始影像中每个像元为中心，选取一定大小的邻

域窗口实施小波变换；并根据式（２）计算各小波子
带的能量值赋给中心像元，获得该像元在不同频率

子带的能量值；然后移动邻域窗口计算得到整个影

像的能量特征；最后通过特征组合构建一个 ４ｂ维小
波特征向量。为分析不同邻域窗口对分类精度的影

响，试验选取 ６个不同的窗口（７像素 ×７像素、
１１像素 ×１１像素、１５像素 ×１５像素、１９像素 ×１９
像素、２３像素 ×２３像素、２７像素 ×２７像素）提取纹
理特征。

为明确小波纹理特征识别猕猴桃果园的效果，

本文还分别提取全色波段的 ＧＬＣＭ和分形纹理特
征

［２９］
。为简化计算并考虑分类识别效果，试验选用

６４级灰度级、１个像元距离计算常用的 ８个 ＧＬＣＭ
统计量

［３０］
：均 值 （ＭＥＡ）、方差 （ＶＡＲ）、同质性

（ＨＯＭ）、对 比 度 （ＣＯＮ）、不 相 似 性 （ＤＩＳ）、熵
（ＥＮＴ）、角二阶矩（ＡＳＭ）和相关性（ＣＯＲ）；通过试
验对比０°、４５°、９０°和１３５°方向的纹理分类效果，选
用分类精度较高的１３５°方向计算 ＧＬＣＭ。分形纹理
提取方法详见文献［２９］。
１５　遥感图像监督分类
１５１　ＲＦ算法

随机 森 林 是 一 种 由 多 棵 分 类 与 回 归 树

（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ）构成的集
成分类器，主要包括训练和分类 ２个阶段。在训练
阶段，首 先采用随机可重复的自助 取 样 策 略

（ｂｏｏｔｓｔｒａｐ）选取训练样本，然后针对每个训练样本
集利用 ＣＡＲＴ算法构建分类树，对树中每个节点，先
从所有特征中为其随机选取 Ｍｔｒｙ个特征，并依据基
尼系数进行分裂测试并选取最优特征。重复上述取

样、建树过程 Ｎｔｒｅｅ次，最终建立由 Ｎｔｒｅｅ棵决策树构成
的随机森林。在分类阶段，每棵决策树都对新样本

的类别进行独立判断，最后汇总所有决策树的分类

结果，采用多数投票原则输出最终结果。

在 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ取样过程中，约有 １／３的样本未被
选中，这些样本称为袋外 （Ｏｕｔｏｆｂａｇ，ＯＯＢ）数
据

［３１－３２］
，使用ＯＯＢ数据对ＲＦ模型进行评估可得到

ＯＯＢ精度或 ＯＯＢ误差。本研究通过 ＯＯＢ误差分析
对 ＲＦ模型构建所需的 ２个关键参数（Ｎｔｒｅｅ和 Ｍｔｒｙ）

进行参数寻优
［１７，３１］

，并评估分类特征变量的重要

性。

１５２　图像 ＲＦ分类
首先利用 ＥＮＶＩ５１软件将小波纹理特征与光

谱特征叠加，获得光谱 ＋小波纹理复合分类特征；其
次以复合分类特征和训练样本为输入，利用 ＥｎＭａｐ
Ｂｏｘ软件训练并构建 ＲＦ分类模型［３３］

；最后利用构

建好的 ＲＦ模型对整个遥感图像分类，获得研究区
土地利用分类图。

１５３　分类精度评价
为定量评价各分类方案的分类精度，分别从猕

猴桃果园提取精度和总体分类效果两个层面构建评

价指标。首先利用表１中的验证样本和计算分类结
果混淆矩阵，得到用户精度（Ｕｓｅｒａｃｃｕｒａｃｙ，ＵＡ）、生
产者精度（Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）、总体分类精度
（Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）和 Ｋａｐｐａ系数；其次，根据猕
猴桃果园的 ＵＡ和 ＰＡ计算猕猴桃果园提取精度
Ｆｋ
［５，３４］

。本文用 ＯＡ和 Ｋａｐｐａ系数评价总体分类效
果，用 Ｆｋ评价猕猴桃果园提取精度，并结合目视解
译结果对猕猴桃果园提取面积进行检验。

２　结果与分析

２１　不同地物样本的光谱特征分析
对本研究选取的８种典型地物样本的光谱均值

进行统计，结果如图２所示。由图２可以看出，猕猴
桃果园与非植被类别（建筑用地、道路和裸地）在各

波段上的光谱差异较明显，但与林地、樱桃园和苹果

园等类别的光谱特征较为相似，除 Ｂ４波段外光谱区
分性不大。因此，仅依靠光谱特征提取猕猴桃果园

将面临一定难度，有必要引入纹理信息提升其识别

精度。

图 ２　典型地物在不同波段上光谱均值

Ｆｉｇ．２　Ｍｅａｎｓｐｅｃｔｒａｌｖａｌｕｅｓｏｆｅａｃｈｃｌａｓｓａｃｒｏｓｓ

ｆｏｕｒｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｂａｎｄｓ
　
２２　纹理窗口优选及小波纹理提取结果

为明确最佳纹理窗口，分别选取 ６个不同的邻
域窗口提取小波纹理、ＧＬＣＭ纹理和分形纹理，并将
不同窗口提取的纹理特征分别与光谱特征组合进行

ＲＦ分类，分类结果如图３所示。
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图 ３　分类精度随纹理窗口变化情况

Ｆｉｇ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｘｔｕｒｅｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ
　

　　由图３可知，随着纹理窗口增大，３种纹理特征
对应的分类精度均呈现先增大后减少的趋势，其中

小波纹理的猕猴桃果园提取精度和总体分类精度均

在窗口大小为 １９像素 ×１９像素时取最大值，故确
定此窗口为最佳小波纹理窗口。同理，ＧＬＣＭ纹理
和分形纹理最佳提取窗口分别为 １９像素 ×１９像
素、１５像素 ×１５像素。

表 ２是不同分解水平的小波纹理特征分类精
度，其中 Ｌ１表示第 １级小波纹理与光谱特征叠加，
Ｌ１～Ｌ２表示第１级和第２级小波纹理与光谱特征叠
加。

表 ２　不同分解水平的小波纹理特征分类精度

Ｔａｂ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｖｅｌｅｔ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｌｅｖｅｌｓ

特征 Ｆｋ／％ ＯＡ／％ Ｋａｐｐａ系数

Ｌ１ ９３９１ ９３０５ ０９２

Ｌ２ ８６０８ ８９３８ ０８７

Ｌ３ ８３８１ ８７４２ ０８５

Ｌ１～Ｌ２ ９５３０ ９４４６ ０９３

Ｌ１～Ｌ３ ９５０１ ９３７１ ０９３

　　分析表２可知，小波分解各级特征对分类精度
的影响不同。单一层级的小波纹理特征叠加光谱特

征分类时，Ｌ１的分类精度（ＯＡ和 Ｆｋ）最高，随着分解
级数增加，Ｌ２、Ｌ３的 ＯＡ和 Ｆｋ依次降低。多级小波纹
理特征叠加光谱特征的分类效果优于单一层级，其

中 Ｌ１～Ｌ２的分类精度最高（Ｆｋ和 ＯＡ均高于 ９４％）
且优于 Ｌ１～Ｌ３的分类精度。由于２级小波分解既有
较好的分类效果又能减少计算量，因此，本文选用 ２
级小波分解提取纹理特征。

图４是采用最佳窗口、２级小波分解提取的小
波纹理特征，其中 Ｅ１、Ｅ２、Ｅ３和 Ｅ４分别是１级小波分
解水平、垂直、对角高频子带和低频子带的能量特

征，Ｅ５～Ｅ８为第２级分解的 ４个纹理特征。图像中
地物亮度越大，表明其能量值越大，反映其空间变异

性大。可看出，建筑用地的亮度在各个特征图像中

普遍较大，而裸地则普遍较暗。猕猴桃果园在图 ４ｄ
中的亮度相对较大；图４ｃ中苹果园和樱桃园亮度较
大，与猕猴桃果园差异相对明显。从整体来看，与 １
级分解纹理图像相比，第 ２级分解对应的纹理图像
整体偏暗。

２３　ＲＦ参数选取及分类模型构建
为评估 ＲＦ模型的参数敏感性，以多光谱和小

波纹理组合作为分类特征（特征维数 ｑ＝１２），选取
不同的 Ｎｔｒｅｅ和 Ｍｔｒｙ构建 ＲＦ分类模型，分析不同参数
组合对 ＯＯＢ总体分类精度（ＯＯＢＯＡ）的影响。图 ５

是 Ｍｔｒｙ分别取１２、６和３（分别对应 ｑ、ｑ／２和槡ｑ）、Ｎｔｒｅｅ
取１０００时分类精度变化情况。

从总体上来看，ＯＯＢＯＡ随 Ｎｔｒｅｅ增大波动式上
升并最终趋于稳定。Ｎｔｒｅｅ由 １增加到 ３０，图中 ３个
ＲＦ模型的分类精度均有明显提升，随后增幅相对变
缓，当 Ｎｔｒｅｅ增加至 １００时，分类精度趋于平稳（约为
９９５％）。图 ５同时表明，当 Ｎｔｒｅｅ＞１００时，Ｍｔｒｙ＝３
时分类精度最高，当 Ｍｔｒｙ＝６或 Ｍｔｒｙ＝１２时 ＯＯＢＯＡ
并未有明显提升反而有小幅下降趋势。由于增大

Ｎｔｒｅｅ和 Ｍｔｒｙ均会增加 ＲＦ模型训练时间
［３１］
，综合考虑

分类精度和计算效率，本文 Ｎｔｒｅｅ统一取值为 １００、

Ｍｔｒｙ取值为槡ｑ。
２４　不同分类特征的分类精度对比

为比较不同特征识别猕猴桃果园的效果，构建

以下７种分类特征：单纯光谱特征（ＳＦ）、小波纹理
特征（ｗａｖｅｌｅｔＴＦ）、ＧＬＣＭ纹理特征（ＧＬＣＭＴＦ）、分
形纹理特征（ｆｒａｃｔａｌＴＦ）、光谱结合小波纹理（ＳＦ＋
ｗａｖｅｌｅｔＴＦ）、光谱结合 ＧＬＣＭ 纹理 （ＳＦ＋ＧＬＣＭ
ＴＦ）、光谱结合分形纹理（ＳＦ＋ｆｒａｃｔａｌＴＦ）。表 ３为
７种特征的 ＲＦ分类结果，其中 ＰＡｋ、ＵＡｋ分别为猕猴
桃果园的生产者精度和用户精度。

由表３可知，单一纹理特征分类时，ｗａｖｅｌｅｔＴＦ
分类的 Ｆｋ最高（８７６１％），其次是 ＧＬＣＭＴＦ（Ｆｋ＝
８４０３％），ｆｒａｃｔａｌＴＦ的Ｆｋ仅为５４６８％，说明小波纹
理或 ＧＬＣＭ纹理均能有效表达猕猴桃果园的空间
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图 ４　小波纹理特征提取结果

Ｆｉｇ．４　Ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ
　

图 ５　决策树数量和特征数量对总体分类精度的影响

Ｆｉｇ．５　ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＮｔｒｅｅａｎｄＭｔｒｙｖａｌｕｅｓｏｎＯＯＢＯＡ
　
特征，但分形纹理识别效果较差。采用 ＳＦ分类时
Ｆｋ和 ＯＡ分别为 ８２８５％和 ８６７１％，其 ＯＡ比单一
纹理分类高出 ４８７％以上，但 Ｆｋ却比 ｗａｖｅｌｅｔＴＦ、
ＧＬＣＭＴＦ分别降低 ５７４％和 １４２％，这表明虽然
光谱特征总体分类效果优于各纹理特征，但其识别

　　

猕猴桃果园的能力不如小波纹理和 ＧＬＣＭ纹理。
将光谱与纹理特征结合得到的复合特征（ＳＦ＋

ｗａｖｅｌｅｔＴＦ、ＳＦ＋ＧＬＣＭＴＦ、ＳＦ＋ｆｒａｃｔａｌＴＦ）的分类
效果优于单一光谱或单一纹理分类，其中，ＳＦ＋
ｗａｖｅｌｅｔＴＦ分类的Ｆｋ和ＯＡ较ＳＦ分类分别大幅提高
１５０３％和 ８９４％，较 ｗａｖｅｌｅｔＴＦ分类分别提高
８７８％和 １４２５％。在 ３种 复 合 特 征 中，ＳＦ＋
ｗａｖｅｌｅｔＴＦ特征的分类精度最高，Ｆｋ和 ＯＡ均超过
９４％，比 ＳＦ＋ＧＬＣＭ ＴＦ分类分别提高 ６７０％和
２８８％，比 ＳＦ＋ｆｒａｃｔａｌＴＦ分类显著提高 １３４３％和
６９８％。上述分析表明光谱和纹理特征结合能充分
发挥多源信息优势互补作用，有利于增加不同地

类之间的可区分性，从而提升总体分类效果和猕

猴桃果园提取精度，其中 ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ特征效果
最佳。

表 ３　不同分类特征的 ＲＦ分类结果

Ｔａｂ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｓｂａｓｅｄｏｎＲＦ

　　分类特征 特征维数 ＰＡｋ／％ ＵＡｋ／％ Ｆｋ／％ ＯＡ／％ Ｋａｐｐａ系数 Ｎｔｒｅｅ Ｍｔｒｙ
ＳＦ ４ ９０６４ ７６３０ ８２８５ ８６７１ ０８４ １００ ２

ｗａｖｅｌｅｔＴＦ ８ ８３９４ ９１６２ ８７６１ ８２６８ ０８０ １００ ２

ＧＬＣＭＴＦ ８ ８５００ ８３０９ ８４０３ ８１０３ ０７７ １００ ２

ｆｒａｃｔａｌＴＦ １ ７１８４ ４４１４ ５４６８ ５２５０ ０４２ １００ １

ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ １２ ９５７６ ９４８４ ９５３０ ９４４６ ０９３ １００ ３

ＳＦ＋ＧＬＣＭＴＦ １２ ９４５３ ８４６６ ８９３２ ９１８２ ０９０ １００ ３

ＳＦ＋ｆｒａｃｔａｌＴＦ ５ ９１７０ ７７５４ ８４０２ ８８３０ ０８６ １００ ２
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　　为进一步明确 ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ复合特征中各

特征变量对分类精度的影响，利用 ＲＦ算法的 ＯＯＢ

误差分析计算特征变量重要性（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｖａｒｉａｂｌｅ

ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ，ＮＶＩ），ＮＶＩ越大表明该变量的重要性和

贡献度越大
［３５］
。图６是该复合特征 １２个特征分量

的 ＮＶＩ计算结果排序。可以看出，不同变量的 ＮＶＩ

差异较大，其中小波纹理 Ｅ２的 ＮＶＩ最大，其次是多

光谱 Ｂ４波段，说明这２个特征分量对分类精度提升

最为重要；Ｅ１、Ｅ８、Ｂ３的 ＮＶＩ较为接近，表明这些分

量对分类精度贡献相似；而 Ｂ２、Ｅ５和 Ｅ６的 ＮＶＩ排序

靠后，表明这些特征分量对分类精度的贡献度相对

较小。

图 ６　光谱叠加小波纹理特征变量重要性

Ｆｉｇ．６　Ｖａｒｉａｂｌｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓ

ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｗａｖｅｌｅｔｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓ
　

　　保留图６中 ＮＶＩ最大的 ６个特征分量进行 ＲＦ
分类，Ｆｋ和 ＯＡ分别为 ９３７８％和 ９２５１％，即特征
维数减少 ５０％ 时 Ｆｋ和 ＯＡ分别降低 １６２％ 和
２１１％，但结果仍优于表 ３中其他分类结果，表明
ＮＶＩ分析能够自动标识最优特征子集，在有效降维
的同时保证较高的分类精度。

２５　不同分类方法结果对比
为评估 ＲＦ算法的分类性能，基于相同样本集

进行 ＳＶＭ和 ＭＬＣ分类。表 ４为采用复合分类特征
时３种算法的分类结果。

由表４可知，ＲＦ分类的 Ｆｋ和 ＯＡ高于相同特征
下的 ＳＶＭ和 ＭＬＣ分类结果，与 ＳＶＭ分类相比 ＯＡ
和 Ｆｋ最高分别提升 ３３８％和 ２３４％，与 ＭＬＣ分类
相比 ＯＡ和 Ｆｋ最高分别提升４８９％和６０７％，表明
ＲＦ提取猕猴桃果园效果和稳定性好。此外，除 ＳＦ＋
ＧＬＣＭＴＦ特征外，ＳＶＭ结合其他２种特征的分类精
度均高于 ＭＬＣ分类，其中 Ｆｋ较 ＭＬＣ提高 ３％以上，
表明 ＳＶＭ与这２种特征结合识别猕猴桃果园的效
果优于 ＭＬＣ。

此外，ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ特征的分类精度（ＯＡ和
Ｆｋ）在３种分类算法中均高于其他２种特征分类，表
明小波纹理对不同分类算法的普适性好。综合表 ３
和表４，结合光谱与小波纹理特征和 ＲＦ分类算法提
取猕猴桃果园的效果最佳。

表 ４　不同分类算法的分类精度

Ｔａｂ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

分类算法 分类特征 ＰＡｋ／％ ＵＡｋ／％ Ｆｋ／％ ＯＡ／％ Ｋａｐｐａ系数

ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ ８７４７ ９２３６ ８９８５ ９０７１ ０８９

ＭＬＣ ＳＦ＋ＧＬＣＭＴＦ ９２５０ ８５３４ ８８７７ ９０６４ ０８９

ＳＦ＋ｆｒａｃｔａｌＴＦ ７８０２ ８１８５ ７９８９ ８４１８ ０８１

ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ ９３２９ ９４２１ ９３７５ ９１３７ ０９０

ＳＶＭ ＳＦ＋ＧＬＣＭＴＦ ９２０６ ８２９８ ８７２８ ９０６６ ０８９

ＳＦ＋ｆｒａｃｔａｌＴＦ ８９１４ ７６５２ ８２３５ ８５８１ ０８３

ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ ９５７６ ９４８４ ９５３０ ９４４６ ０９３

ＲＦ ＳＦ＋ＧＬＣＭＴＦ ９４５３ ８４６６ ８９３２ ９１８２ ０９０

ＳＦ＋ｆｒａｃｔａｌＴＦ ９１７０ ７７５４ ８４０２ ８８３０ ０８６

２６　猕猴桃果园提取结果评价
图７为不同分类方案得到的研究区土地利用分

类图。可以直观看出，光谱分类结果（图 ７ａ）中存在
明显的椒盐现象，猕猴桃果园和其他植被之间的错

分现象较为严重，建筑用地显得非常破碎。ｗａｖｅｌｅｔ
ＴＦ分类结果中道路等带状地物的边缘明显被扩大，
窗口效应较明显（图７ｂ）。ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ分类结果
（图７ｃ）中椒盐噪声整体减少，提取的猕猴桃果园分
布完整性较好，与其他果园的混分状况有较大改善。

由图７ｄ可以看出，ＳＶＭ分类与 ＲＦ分类结果较为相

似，但猕猴桃果园和苹果园混分现象增多。上述结

果表明，综合采用 ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ特征和 ＲＦ分类算
法提取的猕猴桃果园完整性较好，影像整体分类效

果比其他分类方案有明显改善，这与表 ３和表 ４的
定量分析一致。

利用 ＥＮＶＩ５１软件的 ｍａｊｏｒｉｔｙ分析功能对分
类结果进行３像素 ×３像素的平滑滤波以减少椒盐
噪声

［３６］
；并将结果整理为猕猴桃果园和非猕猴桃果

园２类，得到研究区猕猴桃果园的空间分布如图 ８ａ
所示，目视解译提取的猕猴桃果园分布如图 ８ｂ所
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图 ７　不同方法的分类结果

Ｆｉｇ．７　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｍａｐｓｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ
　

图 ８　猕猴桃果园提取结果

Ｆｉｇ．８　Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｋｉｗｉｆｒｕｉｔｏｒｃｈａｒｄｐｒｏｄｕｃｅｄｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ
　

示。经统计，本文方法、基于光谱特征提取的猕猴桃

果园面积分别为 １６８８４８６ｍ２和 １７５４６６９ｍ２，目视
解译方法提取的猕猴桃果园面积为 １５７９６２８ｍ２。
与目视解译结果相比，本文提取的猕猴桃果园面积

相对误差为６８９％，基于光谱特征的面积提取误差
为１１０８％。可见，本文方法能够有效降低猕猴桃
果园的面积提取误差。

２７　对其他果园提取的适用性分析
为进一步验证本文方法对其他果园遥感提取的

适用性，选取另一研究区的苹果园为提取对象进行

试验。该试验选取的研究区土地利用类型包含苹果

　　

园、夏玉米、苗木、居民地、道路、裸地和水渠共 ７种
典型地物，遥感数据选用与上述猕猴桃果园提取试

验同一景 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像，影像大小为 ８３５行、１２２５
列（研究区及试验数据见文献［５］）。分别采用本文
１４节和１５节所述方法进行小波纹理特征提取和
ＲＦ分类，得到苹果园提取精度（Ｆａ）和总体分类精
度（ＯＡ）如表 ５所示。其中，ＰＡａ、ＵＡａ分别为苹果园
的生产者精度和用户精度；ｗａｖｅｌｅｔＴＦ纹理窗口尺
寸为１３像素 ×１３像素。

由表 ５可以看出，单独采用 ｗａｖｅｌｅｔＴＦ特征进
行 ＲＦ分类（ｗａｖｅｌｅｔＴＦ，ＲＦ），虽然 ＯＡ只有８２０１％，

表 ５　苹果园提取试验分类精度

Ｔａｂ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆａｐｐｌｅｏｒｃｈａｒｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　　方法 ＰＡａ／％ ＵＡａ／％ Ｆａ／％ ＯＡ／％ Ｋａｐｐａ系数

ｗａｖｅｌｅｔＴＦ，ＲＦ ９９２７ ９２０５ ９５５２ ８２０１ ０７７

ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ，ＲＦ １００ ９５６４ ９７７７ ９６４３ ０９６

ＳＦ＋ＧＬＣＭＴＦ，ＳＶＭ ９９９１ ９４２３ ９６９９ ９６１６ ０９５
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但 Ｆｋ达到９５５２％，表明利用本文方法提取的小波
纹理特征能有效识别苹果园；将小波纹理与光谱特

征组合后进行 ＲＦ分类（ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ，ＲＦ），Ｆａ和
ＯＡ均提升到９６％以上，说明本文方法用于苹果园提
取是可行的且具有较高提取精度。ＳＦ＋ｗａｖｅｌｅｔＴＦ分
类结果比单独利用 ｗａｖｅｌｅｔＴＦ分类在精度上有明显
提高，这与上述猕猴桃果园提取试验结果一致。与

文献［５］的研究方法（ＳＦ＋ＧＬＣＭＴＦ，ＳＶＭ）相比，本
文方法能获得更高的提取精度（Ｆａ和 ＯＡ分别提升
０８０％和０２８％）。上述分析表明，本文方法对基
于ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像的苹果园提取具有较好的适用性。

３　结论

（１）构建了一种结合高分影像光谱信息和纹理
信息以及随机森林算法的集成分类模型，利用该模

型对 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ高分影像中猕猴桃果园进行有效识

别和自动提取，猕猴桃果园提取精度 （Ｆｋ）为
９５３０％、总体分类精度（ＯＡ）为９４４６％。

（２）通过对比不同分类特征的分类精度，发现
采用 ｃｏｉｆ５小波函数、２级小波分解、窗口大小为
１９像素 ×１９像素提取的小波纹理特征能够有效识
别猕猴桃果园，其 Ｆｋ明显优于光谱特征和其他纹理
特征；光谱与纹理信息结合能有效提升 Ｆｋ和 ＯＡ，其
中光谱 ＋小波纹理分类精度最高，Ｆｋ和 ＯＡ比光谱
＋ＧＬＣＭ纹理分类分别提高 ６７０％和 ２８８％，比光
谱 ＋分形纹理分类显著提高１３４３％和６９８％。

（３）通过对比 ＲＦ、ＳＶＭ和 ＭＬＣ分类器性能，结
果表明，ＲＦ算法在相同分类特征中 Ｆｋ和 ＯＡ最高，
与 ＳＶＭ分类相比分类精度提升幅度超过 ２％，与
ＭＬＣ分类相比分类精度提升超过４％。对猕猴桃果
园提取结果进行面积统计，本文提取的猕猴桃种植

面积与目视解译结果的相对误差小于７％。
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ｉｍａｇｅｒｙａｎｄｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｘｔｕｒｅｓｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，７（２）：１７０２－１７２０．

１８　ＯＴＨＭＡＮＡＡ，ＧＬＯＡＧＵＥＮＲ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆｓｐｅｃｔｒａｌ，ｓｐａｔｉａｌａｎｄｍｏｒｐｈｏｍｅｔｒｉｃｄａｔａｉｎｔｏｌｉｔｈｏｌｏｇｉｃａｌｍａｐｐｉｎｇ：ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｈｅＫｕｒｄｉｓｔａｎｒｅｇｉｏｎ，ＮＥＩｒａｑ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｓｉａｎＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１７，１４６：９０－１０２．

１９　陈元鹏，郧文聚，周旭，等．基于 ＭＥＳＭＡ和 ＲＦ的山丘区土地利用信息分类提取［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（７）：
１３６－１４４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７０７１７＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．
ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．０７．０１７．
ＣＨＥＮＹｕａｎｐｅｎｇ，ＹＵＮＷｅｎｊｕ，ＺＨＯＵＸｕ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｌａｎｄｕｓｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｈｉｌｌｙａｒｅａｂａｓｅｄｏｎ
ＭＥＳＭＡａｎｄＲＦｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（７）：１３６－１４４．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

２０　贺文丽，李星敏，朱琳，等．基于 ＧＩＳ的关中猕猴桃气候生态适宜性区划［Ｊ］．中国农学通报，２０１１，２７（２２）：２０２－２０７．
ＨＥＷｅｎｌｉ，ＬＩＸｉｎｇｍｉｎ，ＺＨＵＬｉｎ，ｅｔａｌ．ＣｌｉｍａｔｅｅｃｏｌｏｇｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙｒｅｇｉｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｋｉｗｉｆｒｕｉｔｂａｓｅｄｏｎＧＩＳｉｎＧｕａｎｚｈｏｎｇ
ｏｆＳｈａａｎｘｉｐｒｏｖｉｎｃｅ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＢｕｌｌｅｔｉｎ，２０１１，２７（２２）：２０２－２０７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２１　ＡＧＥＲＡＦ，ＡＧＵＩＬＡＲＦＪ，ＡＧＵＩＬＡＲＭＡ．Ｕｓｉｎｇｔｅｘｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｐｅｒｐｉｘｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｖｅｒｙｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｉｍａｇｅｓｆｏｒｍａｐｐｉｎｇｐｌａｓｔｉｃｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｓ［Ｊ］．ＩＳＰＲＳＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００８，６３（６）：６３５－６４６．

２２　ＭＡＳＯＵＭＩＦ，ＥＳＬＡＭＫＩＳＨＴ，ＡＢＫＡＲＡＡ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆｓｐｅｃｔｒａｌ，ｔｈｅｒｍａｌ，ａｎｄｔｅｘｔｕｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆＡＳＴＥＲｄａｔａｕｓｉｎｇ
ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｌｉｔｈｏｌｏｇｉｃａｌｍａｐｐｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｆｒｉｃａｎＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１７，１２９：４４５－４５７．

２３　ＫＥＳＨＴＫＡＲＨ，ＶＯＩＧＴＷ，ＡＬＩＺＡＤＥＨＥ．Ｌａｎｄｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｃｈａｎｇｅｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
ａｎｄｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＡｒａｂｉａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１７，１０（６）：１５４－１６８．

２４　杨红卫，童小华．高分辨率影像的橡胶林分布信息提取［Ｊ］．武汉大学学报：信息科学版，２０１４，３９（４）：４１１－４１６．
ＹＡＮＧＨｏｎｇｗｅｉ，ＴＯＮＧＸｉａｏｈｕａ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｒｕｂｂｅｒｗｏｏｄｓｕｓｉｎｇｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｈｉｇｈ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ＧｅｏｍａｔｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｏｆＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１４，３９（４）：４１１－４１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２５　ＲＥＧＮＩＥＲＳＯ，ＢＯＭＢＲＵＮＬ，ＧＵＹＯＮＤ，ｅｔａｌ．Ｗａｖｅｌｅｔｂａｓｅｄｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｇｅｃｌａｓｓｅｓｉｎａｍａｒｉｔｉｍｅ
ｐｉｎｅｆｏｒｅｓｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１５，１２（３）：６２１－６２５．

２６　ＯＵＭＡＹＯ，ＮＧＩＧＩＴＧ，ＴＡＴＥＩＳＨＩＲ．Ｏｎｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｗａｖｅｌｅｔｔｅｘｔｕｒｅｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｈｉｇｈ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｒｙｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｗａｒｄｓｕｒｂａｎｔｒｅｅｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００６，
２７（１）：７３－１０４．

２７　韦春桃，王宁，张利恒，等．基于纹理特征的高分辨率遥感影像分类方法［Ｊ］．桂林理工大学学报，２０１３，３３（１）：８０－８５．
ＷＥＩＣｈｕｎｔａｏ，ＷＡＮＧＮｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＬｉｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＧｕｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３，３３（１）：８０－８５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２８　倪玲，张剑清，姚巍．基于小波的 ＳＡＲ影像纹理分析［Ｊ］．武汉大学学报：信息科学版，２００４，２９（４）：３６７－３７０．
ＮＩＬｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＪｉａｎｑｉｎｇ，ＹＡＯＷｅｉ．ＳＡＲｉｍａｇｅ’ｓｔｅｘｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｗａｖｅｌｅｔ［Ｊ］．ＧｅｏｍａｔｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｏｆ
ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００４，２９（４）：３６７－３７０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２９　郑淑丹，郑江华，石明辉，等．基于分形和灰度共生矩阵纹理特征的种植型药用植物遥感分类［Ｊ］．遥感学报，２０１４，
１８（４）：８６８－８８６．
ＺＨＥＮＧＳｈｕｄａｎ，ＺＨＥＮＧＪｉａｎｇｈｕａ，ＳＨＩＭｉｎｇｈｕｉ，ｅｔａｌ．ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｕｌｔｉｖａｔｅｄＣｈｉｎｅｓｅｍｅｄｉｃｉｎａｌｐｌａｎｔｓｂａｓｅｄｏｎｆｒａｃｔａｌ
ｔｈｅｏｒｙａｎｄｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘｔｅｘｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，１８（４）：８６８－８８６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

３０　ＣＨＵＡＮＧＹｕｎｇｃｈｕｎｇ，ＳＨＩＵＹｉｓｈｉａｎｇ．ＡｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２ｐａｎｓｈａｒｐｅｎｅｄｉｍａｇｅｒｙｆｏｒ
ｔｅａｃｒｏｐｍａｐｐｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１６，１６（５）：５９４．

３１　ＢＥＬＧＩＵＭ，ＤＲ?ＧＵＴＬ．Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ：ａｒｅｖｉｅｗｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄｆｕｔｕｒｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＳＰＲＳＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，１１４：２４－３１．

３２　ＦＥＮＧＱｕａｎｌｏｎｇ，ＬＩＵＪｉａｎｔａｏ，ＧＯＮＧＪｉａｎｈｕａ．ＵＡＶｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｆｏｒｕｒｂａｎｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｍａｐｐｉｎｇｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｎｄｔｅｘｔｕｒｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，７（１）：１０７４－１０９４．

３３　ＤＵＰｅｉｊｕｎ，ＳＡＭＡＴＡ，ＷＡＳＫＥＢ，ｅｔａｌ．ＲａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｎｄｒｏｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｓｔｆｏｒｆｕｌｌｙｐｏｌａｒｉｚｅｄＳＡＲｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃａｎｄｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＩＳＰＲＳＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，１０５：３８－５３．

３４　ＪＯＨＮＳＯＮＢＡ，ＳＣＨＥＹＶＥＮＳＨ，ＳＨＩＶＡＫＯＴＩＢＲ．Ａｎｅｎｓｅｍｂｌｅｐａｎｓｈａｒｐｅｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｆｉｎｅｒｓｃａｌｅｍａｐｐｉｎｇｏｆｓｕｇａｒｃａｎｅ
ｗｉｔｈＬａｎｄｓａｔ８ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１４，３３（１２）：２１８－２２５．

３５　刘舒，姜琦刚，马癑，等．基于多目标遗传随机森林特征选择的面向对象湿地分类［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（１）：
１１９－１２７．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７０１１６＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：
１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．０１．０１６．
ＬＩＵＳｈｕ，ＪＩＡＮＧＱｉｇａｎｇ，ＭＡＹｕｅ，ｅｔａｌ．Ｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄｗｅｔｌａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｈｙｂｒｉｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
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