
Advances in Applied Mathematics 应用数学进展, 2022, 11(8), 5692-5701 
Published Online August 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/aam 
https://doi.org/10.12677/aam.2022.118601   

文章引用: 罗森. 基于无人机影像特征优选的山地地区植被分类[J]. 应用数学进展, 2022, 11(8): 5692-5701.  
DOI: 10.12677/aam.2022.118601 

 
 

基于无人机影像特征优选的山地地区植被分类 

罗  森 

湖南省第一测绘院，湖南 长沙 
 
收稿日期：2022年7月11日；录用日期：2022年8月4日；发布日期：2022年8月16日 

 
 

 
摘  要 

针对山地丘陵地区无人机影像分类尺度难以确定，特征数量维数过高，分类精度较低的问题。研究首先

确定最优分割尺度，结合Relief F算法和CFS算法分别对先验特征数据集进行优选，最后利用随机森林算

法(Random Forest, RF)完成分类。以湖南山地丘陵地区为研究区，在同质性与Moran’s I联合评价的最

优分割尺度160基础上，采用优选的特征子集，构造出3种面向对象分类方案。结果表明，经过最优尺度

计算、CFS特征优选和机器学习方法的分类结果精度最高，总体精度达到90.3%，Kappa系数达到0.873。
证明了该方法适用于山地丘陵地区土地覆盖分类。 
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Abstract 
In view of the problems that the classification scale of UAV images in mountainous and hilly areas 
is difficult to determine, the feature quantity dimension is too high, and the classification accuracy 
is low. The research first determines the optimal segmentation scale, and combines the Relief F 
algorithm and the CFS algorithm to optimize the prior feature data set respectively, and finally 
uses the Random Forest (RF) algorithm to complete the classification. Taking the mountainous 
and hilly area of Hunan as the study area, based on the optimal segmentation scale 160 jointly 
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evaluated by homogeneity and Moran’s I, three object-oriented classification schemes were con-
structed using the optimal feature subset. The results show that the classification results obtained 
by optimal scale calculation, CFS feature optimization and machine learning method have the 
highest accuracy, with an overall accuracy of 90.3% and a Kappa coefficient of 0.873. It is proved 
that the method is suitable for land cover classification in mountainous and hilly areas. 
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1. 引言 

精准的土地利用信息是土地管理的基础。遥感数据以其易获取、成本低、效率高的特点，被国内外

学者广泛应用于结合机器学习算法进行土地利用/分类研究(LUCC) [1]。如随机森林(Random Forest, F) [2] 
[3] [4] [5] [6]，分类回归树(Classification and Regression Trees, RT) [7] [8]，支持向量机(Support Vector 
Machine, SVM) [9]等。有研究表明，相较于其他分类算法，随机森林具有较高的精度的优势，多特征输

入随机森林有助于城市土地利用分类具有更高的精度。多时相遥感影像获取的不同作物的物候信息，能

有效减少随机森林错分/漏分[10]。高分辨率遥感影像相较于中低分辨率影像而言，对地物细节的描述更

为准确且提供了大量用于分类的特征。传统的分类方法以像元为基础，利用单个像元光谱信息实现影像

解译。近年来，面向对象技术打破了传统基于单个像元的局限，以多个像元信息作为对象，结合对象光

谱、纹理和形状信息等多特征分类方法，大幅度地提高了影像解译的精度。 
无人机相较于卫星影像打破了时间和空间的限制，弥补了其不足。无人机影像有丰富的光谱及纹理

特征，但随之而来特征之间信息冗余严重，导致模型复杂度较大，运算效率低，精度较差。因此，对大

量的先验特征优选显得尤为重要，其保证分类精度的同时也兼顾降低模型复杂度。已有研究表明特征优

选能有效提高模型精度，采用随机森林方法对特征重要性排序，选择重要性较高的特征作为分类特征，

能较大地提高湿地植物分类的结果[11]。采用平均不纯度方法结合袋外(OOB)方法对重要特征组合优选，

一定程度上提高了热带亚热带地区复杂土地覆盖分类精度[12]。 
在前人研究基础上，以地物分布复杂，地块破碎的湖南省郴州市桂阳县其中一块区域为研究区。利

用无人机正射影像为基础数据，计算最佳面向对象分割尺度，利用 Relief F 算法和 CFS 算法分别选择特

征输入随机森林机器学习算法完成土地覆盖分类。验证了该方法在混合像元较多的山地地区的适用性。 

2. 研究区与数据 

2.1. 研究区概况 

研究区位于以湖南省郴州市桂阳县，湘江支流的舂陵江中上流，地理位置：25˚59'N，112˚34'E，位

置如图 1。境内山丘为主，岗平相当，水面较少，山地丘陵面积约占总面积的近四分之三。属于亚热带

季风气候，气候温暖，四季分明。研究区主要地物类型有林地、农田和建筑用地等。 
数据获取于 2022 年 4 月，利用大疆 M300 RTK 无人机获取研究区无人机影像，该款无人机搭载

Zenmouse H20 云台，集成 2000 万像素的变焦相机和 1200 万的广角相机。获取影像后使用 Photoscan 软

Open Access

https://doi.org/10.12677/aam.2022.118601
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


罗森 

 

 

DOI: 10.12677/aam.2022.118601 5694 应用数学进展 
 

件处理经过导入相片，对影像刺点后对齐照片、生成密集点云，最终生成正射影像(Digital Orthophoto Map, 
DOM)，空间分辨率为 0.02 m，影像大小为 239,920,374 个像元。 
 

 
Figure 1. Overview of the study area 
图 1. 研究区概况 

2.2. 地面参考数据 

样本的质量直接决定着分类精度的高低，由于研究区位于植被覆盖极其复杂的山地丘陵，只依靠影

像确定大范围地表覆盖类型困难。因此 2022 年 4 月对实地勘察建立解译标志。实地调查中该地区主要分

为林地等植被、农田、裸地、水域、居民地和道路用地六类。根据实地调查样本点与目视解译的样本点

共同组成训练样本。研究共采集具有代表性的 234 个样本点作为训练样本。验证样本使用 Arcgis 随机产

生 300 个点，目视解译影像确定具体地物类型。训练样本和验证样本分布如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Training/validation sample distribution 
图 2. 训练/验证样本分布 
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3. 方法 

3.1. 随机森林分类算法 

随机森林算法由 Breiman 提出，由多颗决策树组成，采用多颗决策树联合进行预测可有效提高模型

精度[13]。该方法通过 Bootstrap 重采样技术，构成 Bagging 算法和随机森林的基础。随机有放回的采集

和训练集样本数 m 相同的个数样本，随后对 m 个样本集做 n 次随机采样。对样本进行决策树建模，随机

抽取 f 个特征，进行节点分裂。组合训练得到的多颗决策树形成随机森林，对多颗决策子树的预测值投

票，得到最终结果。该算法在数据集上表现良好，两个随机性的引入，使之不容易陷入过拟合，具有很

强的抗噪声能力。 

3.2. Relief F 特征优选 

Relief 算法最早由 Kira 提出，最初局限于两类数据的分类问题[14]。随后对 Relief 进行了扩展，得到

了 Relief F 算法，能够处理多分类问题[15] [16]。为了提高分类精度，研究中利用 python 实现 relief F 完

成特征权重计算，随后通过设置阈值选择权重较大的特征。处理多分类问题，首先从训练样本集中随机

挑选出一个样本 R，然后从同类型特征样本集中选择 R 的 k 个近临样本，对不同类型特征样本集中选择 k
个近邻样本，最后计算每个特征的权重。计算方法如下： 
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3.3. CFS 特征优选 

CFS 并不是对单个的特征进行排秩，而是通过特征之间、特征与类别之间的关联性来评价特征的优

劣。该算法的核心是采用启发式的方式来评估特征子集，特征子集之间本身不相关，只与类别之间有高

度的相关性单个特征预测能力较强。启发方程计算如下： 

( )

_
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式中，S 是特征子集，包含 k 个特征，
_

cfr 是平均特征和类之间的相关性，
_
ffr 为平均特征与特征之间的相

关性。研究采用最佳优先搜索(Best first search)搜索初始特征空间。 

3.4. 面向对象最佳尺度选择 

无人机影像预处理完成后，对影像进行多尺度分割。面向对象分割尺度过小时，容易出现同一地表

覆盖类型分割为多个对象。分割尺度过大时，会出现同一分割对象中包含多种地物。因此选择合适的分

割尺度是成功分类的基础。该分割方法是以单个像元为基础，自下而上合并同类相邻像元直到对象异质
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性达到阈值。分割达到的效果要使对象内部之间有较高的同质性，相邻对象之间有较高的异质性[17] [18] 
[19]。本次研究同质性采用对象面积加权局部方差，异质性采用莫兰指数 Moran’s I 来计算，最终根据同

质性指数和异质性指数构建分割评判函数来衡量分割结果的质量。该种方法市分割后的对象内同质性和

对象间异质性在各个波段上都能够得到体现[18]。具体计算过程如下： 
1) 对象内同质性 
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式中， bV 指在 b 波段上对象同质性，n 是指分割对象的个数， ia 为对象 i 的面积， iv 指对象 i 在波段 b 上

的标准差。该值越小，表示面积局部加权方差越小，全局对象内部同质性越高。 
2) 对象间异质性 
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式中， bI 指在 b 波段上的异质性，n 为分割对象总数， ijw 为对象 iR 和 jR 的临接关系(共享边界、结点或

者面)，若 iR 和 jR 的临接，则 1ijw = ，否则 0ijw = ； iy 为对象 iR 在波段 b 上光谱平均值， y 为整个影像

在波段 b 的光谱平均值，该值越小表示对象间异质性越强。 
3) 分割质量评价 

将同质性指数和异质性指数做归一化处理： 
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式中， maxV 、 minV 、 maxI 、 minI 为一个波段加权局部方差或莫兰指数的最大最小值。计算出的 GS 值越小

分割质量越好。 

3.5. 精度评定 

研究构建了混淆矩阵，利用总体精度(Overall Accuracy, OA)，Kappa 系数两个评价指数。 
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式中，N 表示验证样本的个数，n 表示分类类别数。总体精度 OA 表示分类预测精度，Kappa 系数是预测

结果与训练样本吻合度指标，可以衡量分类结果。 

4. 结果 

4.1. 特征选择 

特征的选择直接关系到分类结果的好坏，应保证其能最大限度区分不同地类。本文利用无人机正射

影像的 RGB 波段遥感影像共提取了 41 个特征，其中自定义特征 3 个，光谱特征 8 个，形状特征 5 个，

纹理特征 25 个。具体初始特征如表 1。 
 
Table 1. Initial characteristics 
表 1. 初始特征 

特征类别 特征名称 数量 

自定义特征 VARI、VARIGreen、EXG 3 

光谱特征 Mean_R、Mean_G、Mean_B、Standard_R、Standard_G、Standard_B、
Brigthtness、Max.diff 

8 

形状特征 Area、Length/Width、Shape_ index、Length、Width 5 

纹理特征 GLCM_ Homogeneity*5、GLCM_ Entropy*5、GLCM _Correlation*5 
GLCM_Contrast*5、GLCM_Mean*5 

25 

 
基于 Relief F 算法对特征重要性排序，研究中保留相关性较强的前 20 个特征。特征选择如图 3。 

 

 
Figure 3. Relief F feature selection 
图 3. Relief F 特征选择 

 

使用 CFS 算法对初始特征筛选，得到 14 个优选特征，如表 2。 
相较于两种特征选择方法，CFS 算法筛选了 14 个特征，相较于 Relief F 算法筛选能力较强。从筛选

的特征来看，自定义特征和光谱特征有 8 个、形状特征和纹理特征有 6 个。山地丘陵地区地物形状特征

不明显，形状特征占比较小，而影像的光谱对影像分类贡献大。 

https://doi.org/10.12677/aam.2022.118601


罗森 

 

 

DOI: 10.12677/aam.2022.118601 5698 应用数学进展 
 

Table 2. CFS feature selection 
表 2. CFS 特征选择 

特征类别 特征名称 总计 

自定义特征 VARIGreen、EXG、VARI 3 

光谱特征 Max.diff、Standard_R、Standard_G、Mean B、Brightness 5 

形状特征 Length/Width、Shape index、Area 3 

纹理特征 GLCM_Correlation90、GLCM_Homogeneity0、GLCM_EntropyALL 3 

4.2. 面向对象最优尺度选择 

影像预处理后，使用 Ecognition9.0 进行多尺度分割，确定其最优尺度。精准的分割尺度对面向对象

分类是一个重点。本次多尺度分割设置 R、G、B 波段的权重为 1:1:1。多山地区地物分布较为破碎，地

类之间没形状不明显。因此，形状和颜色的权重分别为 0.1，0.9。紧凑度与光滑度共同设置为 0.5。研究

中以分割尺度 20 为起点，以 20 为步长，计算尺度 20~220 的 GS 值。由计算结果，分割尺度为 160 时，

分割质量评价指数最小为 0.972。为了细化分割尺度，得到最优的结果，研究增加分割尺度 150、170，
计算得到尺度为 160 时 GS 值最小，此时分割效果最好。具体影像分割质量评价如表 3。 
 
Table 3. Evaluation of image segmentation quality 
表 3. 影像分割质量评价 

尺度参数 GSR GSG GSB 分割质量评价 

20 1 1 1 1 

40 1.053 0.885 1.106 1.015 

60 1.066 0.888 1.139 1.031 

80 1.055 0.871 1.126 1.017 

100 1.030 0.864 1.106 1.000 

120 1.010 0.870 1.068 0.983 

140 0.993 0.885 1.048 0.975 

150 0.987 0.896 1.042 0.975 

160 0.979 0.897 1.041 0.972 

170 0.980 0.916 1.037 0.978 

180 0.983 0.941 1.039 0.988 

200 0.993 0.964 1.007 0.988 

220 1 1.005 1 1.002 

4.3. 影像分类结果 

研究经过特征优选后，以最优尺度 160 完成多尺度分割，随后确定随机森林数的个数为 50 完成影像

分类。实验构建了三种模型对比试验。模型 A：没有特征优选，选择全部的 41 个自定义特征、光谱特征、

形状特征和纹理特征，以采集的 234 个训练样本在随机森林算法下完成实验。分类结果如图 4(a)。模型 B：
原始特征经过 Relief F 算法优选后，选择优选的 20 个特征，加入采集的原始的训练样本完成随机森林分
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类。分类结果如图 4(b)。模型 C：原始特征经过 CFS 算法优选后，选择优选的 14 个特征，加入采集的原

始的训练样本完成随机森林分类。最后合并分类结果。分类结果如图 4(c)。 
 

 
Figure 4. Classification results of different models and processing methods 
图 4. 不同模型及处理方法分类结果 

4.4. 土地利用分类精度评定 

使用 Arcgis 生成随机点工具生成 300 个点作为验证点，对比无人机影像目视解译对每个点赋类。利

用验证点与预测分类结果在 Arcgis 中建立空间连接，计算分类结果的精度。如表 4。 
 
Table 4. Comparison of model accuracy 
表 4. 模型精度对比 

 

模型 A  模型 B  模型 C 

生产者精 
度(PA) 

用户精

度(UA) 
 生产者精 

度(PA) 
用户精度

(UA)  生产者精 
度(PA) 用户精度(UA) 

居民地 0.82 0.95  0.86 0.97  0.92 0.97 

农田 0.67 0.67  0.89 0.73  0.89 0.84 

林地及其他

植被 
0.79 0.76  0.79 0.87  0.88 0.89 

裸地 0.97 0.97  0.97 0.97  0.97 0.97 

道路 0.87 0.87  0.87 0.87  0.87 0.87 

水域 1.00 0.57  1.00 0.73  1.00 0.89 

总分类精度 0.803  0.860  0.903 

Kappa 系数 0.743  0.818  0.873 
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从表 4 中可以看出，基于 CFS 特征优选的模型 C 精度最高。模型 A、B、C 的总体分类精度 OA 分

别为 80.3%、86%和 90.3%，Kappa 系数分别为 0.743、0.818 和 0.873。相较于模型 A 与模型 B，模型 C
总体精度分别高 10%和 4.3%，Kappa 系数分别高 0.13 和 0.055。模型 B 与模型 C 经过特征优选后，对比

模型 A，6 类地表覆盖类型都有不同程度的提高，其中农田和林地等其他植被用户精度提升幅度较大都

为 1%左右。说明了特征优选除了减少运算时间外，还能有效的增加分类的精度。模型 B 与模型 C 经过

Relief F 算法和 CFS 特征优选，所用的特征数量一样，模型 C 采用的特征较少，但特征更适宜于分类，

总体精度与 Kappa 有一定的提升，在农田和林地及其他植被土地利用类型上用户精度提升较大。说明了

CFS 特征选择算法选择的特征能有效避免已分类地物对未分地物的干扰。综上所述，本次研究提出的选

择最优分割尺度 160 结合 CFS 特征选择算法获得了最高的分类精度，证明了该方法能有效的应用于地类

分布不规则且及其破碎的山地丘陵地区。 

5. 结论 

本文以无人机影像为基础数据，通过面向对象多尺度分割，Relief F 算法和 CFS 算法分别筛选特征

子集，最后以随机森林机器学习算法完成了研究区面向对象影像分类，事实证明本文提出的方法适用于

该地区影像分类。研究得出以下结论： 
1) 对遥感影像的 41 个分类特征利用 Relief F 算法特征优选，在训练/验证样本一样的情况下，能有

效地提高分类精度和分类效率。研究中 Relief F 算法特征优选后的模型 B 比原始特征集的模型 A 总体精

度提升了 5.7%，Kappa 提升了 0.075。 
2) 对遥感影像初始 41 维特征利用 CFS 算法进行筛选，相较于 Relief F 算法筛选的特征子集，CFS

算法筛选能力更强，筛选的特征对不同地物的描述更为准确，模型更为简单，分类精度更高。在三种模

型中，模型 C 总体精度最高达到。 
3) 多尺度分割是面向对象分类的基础，能有效的避免“椒盐现象”。文章采用同质性与异质性指

数对分割质量评价，得出了分割尺度为 160 时，分割质量最优。该种方法能最大限度减少人工目视的

主观性。 
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