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基于无人机遥感与随机森林的荒漠草原植被分类方法
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摘要: 荒漠草原是草原中最旱生的类型,属于草原的极限生态状态,也是气候变化和生态系统演变的预警区。 利用

无人机高光谱遥感技术快速、准确地提取荒漠草原草地植被类型,对动态监测草原生态安全和合理开发草地畜牧

业具有重要意义。 以无人机搭载高光谱成像系统采集内蒙古荒漠草原遥感图像,获得具有高空间分辨率和高光谱

分辨率的图像;通过光谱连续统去除变换,增强草地植被之间的光谱差异,并构建植被指数;采用分步波段选择法

选择荒漠草原植被的特征波段,实现高光谱数据降维;构建融合光谱特征、植被特征、地形特征和纹理特征等 24 个

变量的随机森林分类模型,并与支持向量机(SVM)、K鄄最近邻(KNN)和最大似然分类(MLC)法进行比较。 结果表

明,在 4 种分类方法中随机森林分类算法分类效果最好,总体分类精度达到 91郾 06% ,比 SVM、KNN 和 MLC 等机器

学习算法分别高 7郾 9、15郾 61、18郾 33 个百分点,Kappa 系数达到 0郾 90,比 SVM、KNN 和 MLC 算法分别高 0郾 13、0郾 23 和

0郾 26。 无人机高光谱低空遥感和随机森林算法的结合为荒漠草原草地植被分类提供了新途径。
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Abstract: Desert steppe is the most arid type of grassland. As the transition between grassland and
desert, desert steppe constitutes the fragile zone of ecological environment, and it is also the early
warning area of climate change and ecosystem evolution. Using unmanned aerial vehicle ( UAV)
hyperspectral remote sensing technology to extract grassland vegetation types more quickly and accurately
is of great significance to the monitoring of grassland ecological security and the rational development of
grassland animal husbandry. The HEX 6 eight rotor UAV was utilized, on which the Pika XC2
hyperspectral imager (spectral wavelength: 400 ~ 1 000 nm, spectral resolution: 1郾 3 nm) was mounted
to collect remote sensing images of desert steppe in Inner Mongolia, China. The hyperspectral images
with a spatial resolution of 2郾 1 cm were obtained by the UAV flying at a height of 30 m from the ground.
Spectral difference was enhanced by spectral continuum removal transformation and vegetation indices
were constructed by the spectra after continuum removal transformation. The step by step band selection
method was used to select vegetation feature bands for reducing data dimension. A random forest
classification model with 24 variables, including spectral features, vegetation features, terrain features
and texture features was constructed and compared with support vector machine ( SVM), K鄄nearest
neighbor ( KNN) and maximum likelihood classification ( MLC). The random forest classification
algorithm (SBS_RF) proposed had the best classification effect among the four classification methods.
The overall classification accuracy was 91郾 06% , which was 7郾 9, 15郾 61 and 18郾 33 percentage points



higher than that of SVM, KNN and MLC, respectively. Kappa coefficient was 0郾 90, which was 0郾 13,
0郾 23 and 0郾 26 higher than that of SVM, KNN and MLC, respectively. The results showed that the
combination of UAV hyperspectral remote sensing and SBS_RF algorithm provided a technical means for
rapid investigation of desert grassland vegetation types and quantitative indicators for grassland ecological
monitoring and animal husbandry management.
Key words: desert steppe; vegetation; classification; random forest; hyperspectral remote sensing;
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0摇 引言

作为草原与荒漠之间的过渡,荒漠草原构成了

生态环境的脆弱地带[1 - 2]。 在内蒙古自治区,荒漠

草原主要分布在中西部,是内蒙古草原的重要组成

部分[2 - 3]。 由于气候变化、放牧超载及矿床开采等

原因,近 30 年来草原面积逐渐减小,其生产力逐渐

下降,其中荒漠草原减产最为突出,荒漠化加剧显

著[4]。 因此,亟需采用先进、快速的技术和方法对

荒漠草原进行持续有效的监测,从而为荒漠草原的

保护和管理提供科学依据。
遥感技术适用于大面积的环境生态监测,利用

卫星多光谱遥感图像可实现土地覆盖的分类[5 - 6],
但由于图像空间分辨率和光谱分辨率的限制,卫星

多光谱遥感技术难以区分不同的草地植被。 高光谱

图像的光谱分辨率达到纳米级,几乎连续的窄带光

谱提供了区分同类物质的光谱细节,可显著提高植

被物种的分类效果[7 - 9]。 基于地面平台的高光谱遥

感监测能精确识别草地物种,但监测范围小,难以揭

示 草 原 区 域 的 植 被 分 布 状 况[10]。 无 人 机

(Unmanned aerial vehicle, UAV)搭载高光谱成像仪

的遥感监测技术兼具较大监测范围和高空间、高光

谱分辨率的优点,在区域性草地植被分类应用中具

有优势[11 - 13]。
大体上基于高光谱遥感的草原信息提取和分类

可以分为无监督分类和有监督分类,如 K鄄means 均

值 算 法、 最 大 似 然 分 类 ( Maximum likelihood
classification, MLC)法、支持向量机( Support vector
machine, SVM )、 K鄄最 近 邻 ( K鄄nearest neighbor,
KNN)算法、人工神经网络(Artificial neural network,
ANN)等方法,这些方法各有优势。 研究发现,仅利

用光谱信息或图像空间信息的分类效果噪声大、鲁
棒性差、分类精度较低。 无论是无监督还是有监督

分类,提高分类性能的关键是提取高光谱图像的分

类特征[5]。
随机森林(Random forest,RF)是一种新兴的、

高度灵活的机器学习算法,具有运行速度快、需要的

参数数量少、可处理大量输入数据、可评估分类特征

的重要性、分类精度高等优点,近几年在遥感图像分

类和定量遥感反演中取得了较好的应用效果[14 - 15],
一些学者对此进行了相关研究[5,16 - 17]。 近几年 RF
算法在农作物、山区和城市等类型的分类中已获得

较广泛的应用,但是在结合高光谱图像对草原植被

分类研究中尚不多见,尤其是在荒漠草原生态系统

中的应用鲜见报道。
本文以无人机为平台,搭载高光谱成像系统,低

空飞行采集内蒙古荒漠草原遥感图像,通过波段选

择获得代表荒漠草原植被光谱特性的特征波段;将
传统光谱指数经光谱变换、增强特征点差异后,建立

植被指数;利用特征波段、植被指数、研究区坡度、坡
向和图像灰度共生矩阵等构建内蒙古荒漠草原的光

谱、植被、地形和纹理 4 种分类特征,建立 RF 分类

模型,并与 MLC、KNN、SVM 等分类方法进行比较。
本文旨在探索 RF 方法和无人机高光谱遥感数据在

荒漠草原草地植被分类中应用的可行性,寻求最佳

分类方案,以期为荒漠草原生态系统的动态监测提

供有效的监测手段。

1摇 研究区与数据采集

1郾 1摇 研究区概况

本研究区位于内蒙古高原中部,隶属于内蒙古自

治区乌兰察布市四子王旗,地理坐标为(41毅47忆15义N,
111毅53忆12义E),海拔 1 450 m。 研究区属于中温带大

陆性气候,冬季较长且寒冷干燥;夏季短促而炎热,
日照充足,多年平均气温为 3郾 4益,年降水量约为

200 mm[18]。 研究区草地类型为短花针茅荒漠草原,
草层植被具有低矮、稀疏的特征,平均高度仅为

8 cm,覆盖度仅为 12% ~ 25% 。 草地植物种类较贫

乏,主要由 20 多种植物物种组成,建群种为短花针

茅,优势种为冷蒿、无芒隐子草,主要伴生种包括猪

毛菜、栉叶蒿、刺藜、阿尔泰狗娃花、华北驼绒藜、小
叶锦鸡儿和羊草等[18 - 20]。 研究区位置及其无人机

航拍 RGB 镶嵌图像如图 1 所示。
1郾 2摇 无人机高光谱图像采集系统

本研究使用济南赛尔无人机科技有限公司的

HEX 6 型八旋翼无人机。 该机的最大起飞重量为

392 N,载重 147 N 的飞行续航时间为 25 min。 配有

北斗和 GPS 双定位系统,采用工业级三余度飞行控
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图 1摇 研究区位置及无人机航拍区域

Fig. 1摇 Location of study area and UAV aerial photography area
摇

制系统,用于精确定位和高可靠性安全飞行。
使用美国 Resonon 公司的 Pika XC2 型高光谱

成像仪,其光谱波长范围为 400 ~ 1 000 nm,有 894
个光谱通道,光谱分辨率达到 1郾 3 nm,空间通道数

为 1 600。 配有施耐德 17 mm 焦距镜头,横向视场角

为 30郾 8毅,瞬时视场角为 0郾 71 mrad。 光谱仪质量为

2郾 2 kg,用于控制图像采集和存储的微型计算机质

量为 0郾 5 kg, GPS 及惯性测量单元系统质量为

0郾 08 kg。
为了补偿无人机飞行中倾斜、震动等对成像的

影响,确保在图像采集过程中光谱仪镜头始终垂直

向下,采用大疆如影 Ronin MX 型三轴增稳云台

(深圳大疆科技有限公司)将 Pika XC2 型高光谱成

像仪安装到 HEX 6 型无人机上,云台质量为

2郾 3 kg。
1郾 3摇 数据采集及野外实测

根据研究区的气候特点和植被的生长周期,试
验在 2018 年 6 月 22—27 日进行。 无人机图像采集

选择在晴朗无云、风速小于 3 级的条件下进行,时间

在 10:00—14:00 之间,以保证采集的图像在近似统

一的光照条件下获得。 每个飞行架次前后通过标准

参考白板测取正确的曝光值。 图像采集过程中,无
人机按预先规划好的航线飞行,旁向重叠率设为

55% 。 Pika XC2 型高光谱仪以线性推扫方式获取

图像,其原始光谱通道数为 894,因波段过多形成庞

大的数据量,综合考虑图像采集效率和光谱分辨率,
将光谱通道合并为 231 个,保证地物特征识别的光

谱分辨率仍为纳米级,采样间隔为 2郾 6 nm,单幅图

像为 2 017 像素 伊 1 600 像素。 无人机飞行高度距

地面 30 m,获取的遥感图像空间分辨率为 2郾 1 cm。
为了获得研究区草原植被分布的真实情况数

据,在无人机飞行数据采集的同时进行野外实测。
在飞行区内设置 1 m 伊1 m 的样方,样方内保留单一

草地植物物种,人工去除其它类型植物物种。 野外

实测的物种为荒漠草原建群种短花针茅,优势种冷

蒿和伴生种刺藜、小叶锦鸡儿、华北驼绒藜(其它物

种较为稀少或过于低矮,没有列入调查范围)。 每

个物种各设置 8 个样方,记录样方内物种名称、平均

高度和覆盖度,用相机拍摄植被冠层图像。 另外,在
样方旁标记并利用 GPS 测量样方的地理坐标,以便

于在图像上定位。
1郾 4摇 数据预处理

数据预处理包括去除扭曲变形图像、辐射校正、
滤波降噪、几何校正。 通过人工目视检查去除因阵

风引起的扭曲变形图像。 使用 Spectronon Pro 软件

中的辐射转换工具及地面铺设的灰阶靶标的 DN 值

(遥感影像像元亮度值)、定标文件进行图像辐射校

正,消除数据获取过程产生的辐射失真或畸变,得到

地物真实的反射率数据。 在 ENVI 5郾 5 中采用

Savitzky Golay 滤波法进行图像降噪。 在 Spectronon
Pro 软件中输入地面高程、高光谱仪镜头横向视场

角以及俯仰、横滚和偏航偏移指标和图像空间分辨

率等,利用 GPS 和 IMU(惯性测量单元)等信息对高

光谱图像进行粗几何校正。 在高光谱数据采集的同

期使用大疆精灵 3 专业版无人机在同一地区按航线

飞行拍摄,得到空间分辨率约为 1郾 4 cm 的 RGB 图

像,利用 Agisoft PhotoScan Professional 软件通过添加

图像、对齐图像、生成密集点云、生成网格、生成纹

理、构建数字高程模型 ( Digital elevation model,
DEM)、构建数字正射影像(Digital orthophoto map,
DOM)等步骤,生成 DEM 和 DOM 文件。 在 ArcGIS
10郾 2 中,利用 DOM 文件将粗几何校正的数据文件

进行精几何校正。 在 Spectronon Pro 软件中进行图

像镶嵌,在 ArcGIS 10郾 2 中使用掩膜函数和邻域统

计函数处理飞行条带噪声,再经裁剪等处理,最终得

到待分类图像,其幅宽为 83郾 5 m,面积为 14 345郾 3 m2。
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在大量地面调查的基础上,利用 ArcGIS 10郾 2
在无人机高光谱图像上样方内选择和生成样本。 考

虑到样本均衡性,样本数量按照各草地物种的面积

占比所设置,共选择了 36 740 个像元作为样本数据

(短花针茅 13 580 个、冷蒿 8 540 个、刺藜 5 420 个、
小叶锦鸡儿 2 410 个、华北驼绒藜 2 150 个、裸土

4 640 个)。

2摇 研究方法

2郾 1摇 研究思路

图像完成各项预处理后,首先利用样方内数据

建立分类特征,包括光谱特征、植被特征、纹理特征

和地形特征等;其次利用分类特征构建随机森林算

法并对样方内数据进行分类和精度评价;然后比较

不同方法对样方数据的分类效果;最后将随机森林

算法应用至整个图像中进行分类。 图 2 为研究思路

的具体技术流程。

图 2摇 技术路线流程图

Fig. 2摇 Flow chart of technical route
摇

2郾 2摇 分类特征

2郾 2郾 1摇 光谱特征

若把 231 个波段的高光谱数据全部输入分类

器,将形成海量数据,再加上训练样本有限,易产生

计算量剧增、维数灾难等问题。 波段选择可去除相

关性强的冗余波段、挖掘光谱特征并保留波段的原

始物理信息,是解决数据维度高、数据量大的有效方

法[8,21]。 最优索引因子(Optimal index factor, OIF)
和自适应波段选择(Adaptive band selection, ABS)
等传统波段选择法采用单一评价准则,难以同时满

足信息量大、相关性小、对不同类地物的光谱反射差

异大的要求[22]。 本文采用分步波段选择法(Step by
step band selection, SBS)进行数据降维和特征提取,
具体步骤如下:

(1)以草地植被反射率光谱曲线的波峰、波谷

为基准,将原始波段粗分为 7 个子集。
(2)在子集内,按照光谱反射率曲线的变化程

度初选波段个数,曲线斜率较小处相邻波段间相关

性较大,应设置较少波段;反之,在曲线斜率较大处

相邻波段间相关性小,则需设置较多波段,如图 3 所

示。

图 3摇 波段子集及子集内波段个数示意图

Fig. 3摇 Band subset and number of bands in subset
摇

(3)按照信息量确定子集内的波段,信息量大

的波段其标准差更大,因此按波段反射率的标准

差递减排序,选择前 16 个波段作为代表波段。 计

算代表波段的相关系数,去掉相关性大的波段,保
留波段间相关系数小于等于 0郾 3 的 10 个代表波

段。
(4)在选出的 10 个代表波段中,以任意 7 个波

段为一组,计算 120 组波段组合的 OIF 值,并用 120
组波段组合分别合成多光谱图像,计算图像内各类

地物的 Jeffreys Matusita (JM)距离。
(5)选择 OIF 值最大且 JM 距离大于等于 1郾 8

的波段组合作为特征波段。
分步波段选择在确保波段相关性小、信息量大

的基础上兼顾了地物可分性,所选择波段能够代表

荒漠草原草地植被的光谱特征,技术流程如图 4 所

示。
2郾 2郾 2摇 植被特征

植被指数常用于土地覆盖类型的分类中,当直

接用于植被间分类时区分度较小[23]。 连续统去除

变换可有效增强地物光谱的吸收和反射特征,极大

地增加植被之间的光谱差异[24 - 28]。 以短花针茅、冷
蒿和刺藜为例,经连续统去除变换后,3 种植物的反

射率曲线在可见光范围的微弱差异得到放大,如在

501郾 2、556郾 9、682郾 1 nm 波长处。 以波长 681郾 9 nm
为例,短花针茅和冷蒿的反射率差值从 0郾 05 增大到

0郾 16,刺藜和冷蒿的反射率差值从 0郾 12 增大到

0郾 30,刺藜和短花针茅的反射率差值从 0郾 17 增大到
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图 4摇 波段选择流程图

Fig. 4摇 Flow chart of band selection
摇0郾 46,三者的反射率光谱差值平均增加了 0郾 19,如

图 5 所示。 本文将反射率光谱经连续统去除变换后

再进行波段运算建立植被指数,通过对比 20 种常用

光谱指数,选择对研究区植被分类特征贡献大的 8
种指数作为植被特征,如表 1 所示[29 - 36]。

图 5摇 反射率光谱与连续统去除变换光谱对比

Fig. 5摇 Comparisons of reflectance spectra and
continuum removal transform spectra

摇

表 1摇 分类特征

Tab. 1摇 Classification features

特征类型 特征名称 特征符号 计算公式或方法

光谱特征 特征波段 Band1 ~ Band7 435郾 2、551郾 5、671郾 4、725郾 0、759郾 9、824郾 6、949郾 4 nm

优化土壤调节植被指数 OSAVI OSAVI =
(1 + 0郾 16)(R800郾 3 - R671郾 4)

R800郾 3 + R671郾 4 + 0郾 16

归一化植被指数 NDVI NDVI =
R800郾 3 - R671郾 4

R800郾 3 + R671郾 4

修正花青素反射指数 mARI mARI =
R800郾 3(R700郾 9 - R551郾 5)

R551郾 5R700郾 9

植被特征
类胡萝卜素反应指数 CRI CRI = 1

R509郾 1
- 1
R700郾 9

增强植被指数 EVI EVI =
2郾 5(R857郾 1 - R644郾 7)

R857郾 1 + 6R644郾 7 - 7郾 5R469郾 5 + 1

光化学反应指数 PRI PRI =
R570郾 1 - R530郾 3

R570郾 1 + R530郾 3

归一化水指数 NWI NWI =
R971郾 2 - R900郾 5

R971郾 2 + R900郾 5

绿光归一化植被指数 GNDVI GNDVI =
R749郾 2 - R551郾 5

R749郾 2 + R551郾 5

纹理特征
灰度共生矩阵 GLCM 同质性、相关性、二阶矩、均值

灰度差向量 GLDV 均值、熵
坡向 Aspect

地形特征 坡度 Slope ArcGIS 10郾 2 中对无人机 DEM 和高光谱数据进行地形分析

数字高程模型 DEM

摇 摇 注:R 为光谱反射率,R971郾 2为 971郾 2 nm 处的光谱反射率,其余类同。

2郾 2郾 3摇 纹理特征

图像的纹理信息能够反映图像中同质现象的视

觉特征,通过像素及其周围空间邻域的灰度分布来

表现。 本文采用统计型纹理特征灰度共生矩阵

(Gray level co鄄occurrence matrix, GLCM)和灰度差

向量(Gray level difference vector, GLDV)来提高图
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像分类精度,通过计算 GLCM 的同质性、相关性、二
阶矩、均值和 GLDV 的均值和熵,共计 6 种特征作为

随机森林算法的纹理分类特征。
2郾 2郾 4摇 地形特征

地形对草原植被物种分布有一定的影响。 本文

使用 DEM 数据与高光谱图像数据进行匹配,在

ArcGIS 10郾 2 中进行地形分析,得到飞行区域的坡度

和坡向数据。
综合光谱特征、植被特征、纹理特征和地形特

征,本文构建的荒漠草原草地植物的分类特征如

表 1 所示。
2郾 3摇 随机森林算法

随机森林是通过集成学习的思想将多棵决策树

集成的一种机器学习算法。 森林由很多相互不关联

的决策树组成,决策树各自生成分类器模型,独立地

学习和作出预测,按决策树分类器的投票决定最终

随机森林的分类结果。 随机森林中每棵树样本的选

择是从原始数据集中随机有放回地采样,进行 N 次

采样,共生成 N 棵不同的、未修剪的决策树。 决策

树中的每个节点从所有特征中随机选择 K 个特征,
每次分裂时根据基尼指数进行测试以选择最优特

征,最终得到基尼指数降低速度最快的决策树。 随

机森林算法在样本和特征选取上具有随机性,这两

个随机性的引入使得随机森林不容易陷入过拟合,
具有很好的抗噪能力。 本文 N 设置为 1 000,其中约

36郾 8%的袋外数据用于进行分类结果的精度评价,
特征数 K 设为输入特征变量总数的平方根。

3摇 结果与分析

3郾 1摇 随机森林算法分类结果

对研究区整体进行 RF 分类制图的结果如图 6
所示,将本文提出的基于分步波段选择的随机森林

算法记为 SBS_RF。 由人工目视解译对比地面记录

可知,SBS_RF 法分类效果较好,各草地植被物种在

研究区的分布符合实际;研究区人为踩出的小路斑

块边界分明;地面铺设白布轮廓清晰,形状规则;围
栏分布连续、完整。

图 6摇 SBS_RF 法分类制图结果

Fig. 6摇 Classification mapping results of SBS_RF method
摇

将地面调查样方的实测类别作为分类真实值,
对 SBS_RF 方法的分类结果进行精度评价,分类结

果混淆矩阵如表 2 所示,OA(总体分类精度) 和

Kappa 系数分别为 91郾 06%和 0郾 90。 从混淆矩阵可

看出,SBS_RF 法对短花针茅、冷蒿和裸土的识别精

度较高,刺藜、小叶锦鸡儿和华北驼绒藜有部分错分

样本。 分析其原因,刺藜、小叶锦鸡儿和华北驼绒藜

在研究区分布位置相同,大多分布在研究区西侧围

栏;小叶锦鸡儿和华北驼绒藜是半灌木植物,在整株

表 2摇 基于 SBS_RF 方法的荒漠草原植被分类混淆矩阵

Tab. 2摇 Confusion matrix of desert steppe vegetation classification based on SBS_RF method

实测
预测

短花针茅 冷蒿 刺藜 小叶锦鸡儿 华北驼绒藜 裸土 合计

生产者

精度 / %
短花针茅 2 586 32 8 5 0 85 2 716 95郾 21
冷蒿 46 1 581 30 11 35 5 1 708 92郾 56
刺藜 0 55 965 30 34 0 1 084 89郾 02
小叶锦鸡儿 5 7 22 422 26 0 482 87郾 55
华北驼绒藜 0 5 16 34 375 0 430 87郾 21
裸土 48 0 0 0 0 880 928 94郾 83
分类总和 2 685 1 680 1 041 502 470 970 7 348
用户精度 / % 96郾 31 94郾 11 92郾 70 84郾 06 79郾 79 90郾 72

形态上较为接近,且大多成片生长;刺藜是一年生草

本植物,在形态上较二者小,但其颜色与小叶锦鸡儿

非常相近,这可能是 3 者部分错分的原因。 短花针

茅颜色、形态与其它几种草区别较大,但短花针茅的

枯叶与裸土颜色相近,部分枯叶被误分为裸土。 冷

蒿在形态上与刺藜相近,在颜色上与华北驼绒藜相

近,有部分混分现象。

3郾 2摇 不同波段选择的随机森林算法分类结果对比

为了评估本文提出的波段选择法对随机森林分

类结果的影响和作用,基于相同的样本数据,采用主

成分分析(Principal component analysis, PCA)去除

波段之间的相关性、降低原始数据维数(231 个波

段)并隔离噪声。 通过 PCA 分析发现,前 11 个主成

分所包含的数据方差已达 95郾 38% 。 因此,将前 11
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个主成分作为特征波段输入随机森林算法,其它分

类特征不变,对研究区进行分类,记为 PCA_RF。 另

外采用 OIF 法选择含 7 个波段的组合作为特征波

段,输入随机森林算法,其它分类特征不变,对研究

区进行分类,记为 OIF_RF。
表 3 为基于不同波段选择的随机森林分类法精

度对比,在特征波段不同,其它分类特征相同的 3 种

分类方法中, SBS _RF 分类结果精度最高,OA 和

Kappa 系数分别为 91郾 06% 和 0郾 90,比 PCA_RF 和

OIF_ RF 方法分别高出 3郾 74、 6郾 09 个百分点和

0郾 07、0郾 10。 这说明 SBS 比 PCA 和 OIF 更能有效地

提取荒漠草原植被的特征信息,与随机森林算法结

合具有很好的适用性。

表 3摇 基于不同波段选择法的 RF 分类精度比较

Tab. 3摇 Comparison of RF classification accuracy
of different band selection methods

分类方法 特征波段数 OA / % Kappa 系数

SBS_RF 7 91郾 06 0郾 90
PCA_RF 11 87郾 32 0郾 83
OIF_RF 7 84郾 97 0郾 80

摇 摇 用 3 种不同波段选择随机森林分类算法对研究

区分类制图,局部放大结果如图 7 所示。 3 种分类

法整体分类结果相差不大,部分华北驼绒藜、小叶锦

鸡儿和刺藜有混分现象,混分情况在 OIF_RF 分类

法中相对较多,在 SBS_RF 分类法中相对较少;在
OIF_RF 法中部分冷蒿被误分为裸土。

图 7摇 基于不同波段选择法的 RF 分类结果比较

Fig. 7摇 Comparisons of RF classification results
based on different band selection methods

摇
3郾 3摇 不同分类方法的分类结果对比

为进一步评估 SBS_RF 法的分类效果和性能,
将 SBS_RF 法与 SVM、MLC、KNN 法进行比较,仍旧

使用相同的样本数据和分类特征对研究区草原植被

物种进行分类。 在 SVM 中,以径向基函数作为核函

数,采用网格搜索在正则化参数 C 为 1 伊 103、5 伊
103、1 伊 104、5 伊 104、1 伊 105 和核函数参数 酌 为

0郾 000 1、0郾 000 5、0郾 001、0郾 005、0郾 01、0郾 1 的范围内

进行参数优选。 对于 KNN 算法的关键参数 k,在
1 ~ 20 范围内采用 10 折交叉验证的结果来确定最

佳 k 值。 4 种方法的分类精度比较结果如图 8 所示。

图 8摇 4 种分类方法的分类精度比较

Fig. 8摇 Classification accuracy comparison of four
classification methods

摇
由图 8 可知:4 种分类方法中,SBS_RF 法分类

精度最高,OA 和 Kappa 系数比 SVM、KNN 和 MLC
法分别高 7郾 9、15郾 61、18郾 33 个百分点和 0郾 13、
0郾 23、0郾 26。 这说明 SBS_RF 法比 SVM、KNN、MLC
法更能有效地提取荒漠草原植被信息,具有很好

的适用性。

4摇 结论

(1)利用无人机高光谱低空遥感获得了纳米级

光谱分辨率、厘米级空间分辨率的遥感图像,建立了

一种基于分步波段选择的光谱特征、基于连续统去

除的植被特征、纹理特征和地形特征的随机森林分

类模型,利用该模型对内蒙古荒漠草原草地植被覆

盖信息进行分类,其分类效果 OA 达到 91郾 06% ,
Kappa 系数达 0郾 90,高于 MLC、SVM、KNN 这 3 种分

类法。 无人机高光谱遥感与随机森林的结合,能够

更加快速、准确提取荒漠草原的草地植被类型,在荒

漠草原植被分类领域具有较好的适用性和推广性。
(2)采用分步波段选择法从 231 个波段中选择

出 7 个波段,这 7 个波段包含了研究区 5 种主要荒

漠草原物种和裸土的主要光谱信息,且 7 个波段之

间的相关系数小于 0郾 3,由这 7 个波段合成的多光

谱图像中,6 种分类地物的 JM 距离均大于等于

1郾 8。 分步波段选择与随机森林结合的分类法,不但

减小了数据量、提高了工作效率,还保证了较高的分

类精度。
(3)随机森林中的植被指数是先将光谱进行连

续统去除变换、而后经波段运算建立的。 连续统去

除变换运算使研究区荒漠草原草地植被的光谱差异

显著增大,以短花针茅、冷蒿和刺藜为例,在波段

681郾 9 nm 处三者的反射率光谱差值平均增加了

0郾 19。
(4)充分利用植被的纹理信息、生长区域的地

形信息,有助于提高草地植被的分类精度。
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