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耦合多特征多时相的普洱市优势树种分类研究
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摘　 要:利用遥感分类的方法可以快速识别普洱市的优势树种,进一步提升树种覆盖分类的精度,为该区域内森林监测

提供参考依据。 基于全球尺度遥感云计算平台(Google
 

Earth
 

Engine,GEE),融合经过大气、地形校正后的多时相 Sentinel-2 数

据,识别树种的光谱信息,提取纹理、物候和地形等特征因子,并进行不同的组合,采用分层分类和随机森林(Random
 

forest,
RF)的方法对普洱市思茅松、茶树、栎类、橡胶和尾叶桉 5 个优势树种进行分类。 结果表明,多时相影像结合多特征进行分类

时地形特征在森林与非森林、针阔林、优势树种上的分类精度高于引入物候和纹理特征。 森林与非森林分类的总体精度为 99. 5%
(Kappa = 0. 98),用户精度和制图精度的调和平均值(F1)为 98. 48%;针叶林与阔叶林分类总体精度为 98. 7%(Kappa = 0. 96),
F1 为 97. 64%;优势树种分类总体精度为 85. 83%(Kappa = 0. 80),F1 为 85. 19%;优势树种主要分布于海拔 1

 

300 ~ 1
 

700
 

m 的

西坡、西南坡和南坡方向的陡坡上。 在多时相影像中提取多特征进行分类能够有效提高普洱市优势树种分类精度,可较为准

确地提供大区域、高精度的森林覆盖分类图。
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Abstract:The
 

remote
 

sensing
 

classification
 

method
 

can
 

be
 

used
 

to
 

quickly
 

identify
 

the
 

dominant
 

tree
 

species
 

in
 

Pu'er
 

City,
 

further
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

tree
 

species
 

coverage
 

classification,
 

and
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

forest
 

monitoring
 

in
 

the
 

region.
 

Based
 

on
 

the
 

global-scale
 

remote
 

sensing
 

cloud
 

computing
 

platform
 

(Google
 

Earth
 

Engine,
 

GEE),
 

the
 

multi-temporal
 

Sentinel-2
 

data
 

corrected
 

by
 

the
 

atmosphere
 

and
 

terrain
 

were
 

integrated
 

to
 

identify
 

the
 

spectral
 

information
 

of
 

tree
 

species,
 

extract
 

texture,
 

phenology,
 

terrain
 

and
 

other
 

characteristic
 

factors,
 

and
 

conduct
 

different
 

combination,
 

hierarchical
 

classification
 

and
 

random
 

forest
 

( RF)
 

methods
 

were
 

used
 

to
 

classify
 

the
 

five
 

dominant
 

tree
 

species
 

in
 

Pu'er
 

City:
 

Simao
 

pine,
 

tea
 

tree,
 

oak,
 

rubber
 

and
 

Eucalyptus
 

urophylla.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

when
 

multi-temporal
 

images
 

were
 

combined
 

with
 

multi-features
 

for
 

classification,
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

terrain
 

fea-
tures

 

in
 

forest
 

and
 

non-forest,
 

coniferous
 

and
 

broad
 

forest,
 

and
 

dominant
 

tree
 

species
 

was
 

higher
 

than
 

the
 

introduction
 

of
 

phenology
 

and
 

texture
 

features.
 

The
 

overall
 

accuracy
 

of
 

forest
 

and
 

non-forest
 

classification
 

was
 

99. 5%
 

(
 

Kappa = 0. 98),
 

F1
 of

 

user
 

accuracy
 

and
 

mapping
 

accuracy
 

was
 

98. 48%;
 

the
 

overall
 

accuracy
 

of
 

coniferous
 

forest
 

and
 

broadleaf
 

forest
 

classification
 

was
 

98. 7%
 

( Kappa =
0. 96),

 

F1
 was

 

97. 64%;
 

the
 

overall
 

accuracy
 

of
 

dominant
 

tree
 

species
 

classification
 

was
 

85. 83
 

%
 

(Kappa = 0. 80),
 

F1
 was

 

85. 19%.
 

Dominant
 

tree
 

species
 

were
 

mainly
 

distributed
 

on
 

steep
 

slopes
 

in
 

the
 

west,
 

southwest
 

and
 

south
 

slopes
 

at
 

an
 

altitude
 

of
 

1300-1700m.
 

Extracting
 

multiple
 

features
 

from
 

multi-temporal
 

images
 

for
 

classification
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

dominant
 

tree
 

species
 

in
 

Pu'er
 

City,
 

and
 

can
 

provide
 

a
 

large-area,
 

high-precision
 

forest
 

cover
 

classification
 

map
 

more
 

accurately.
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0　 引言

树种组成和分布信息对于评估森林资源的可

持续发展和环境保护工作具有重要意义[1] 。 优势

树种分布信息是生物量、碳储量估算,栖息地质量

评估等的重要信息依据[2-4] ,对森林生态系统的养

护管理至关重要[5] 。 准确的树种识别,对人们深入

细致地分析林木生态系统起到了重要指导作用,有
利于树木分类规划和养护管理。 因此,探索提高优

势树种分类精度的最优特征组合成了研究重点。
卫星遥感技术与人工森林调查相比,具备监测

范围广、成本低和数据获取及时等优势,在森林资

源监测方面展现出巨大潜力[6-8] 。 优势树种分布可

通过实地调查获得,由于大区域内受到地形和天气

等因素制约,树种分类调查需要耗费大量的资源。
有研究表明,Sentinel-2 遥感数据具有空间分辨率

高、免费获取和覆盖范围广等优点,被广泛应用于

大区域面积森林优势树种的精细分类与识别[9] 。
Jia 等[4] 基于 Sentinel - 2 数据, 利用支持向量机

(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM) 和随机森林( Ran-
dom

 

forest,RF)对草原植物群落进行了识别,分类精

度得到有效提高。 Breiman[10] 提出的随机森林算法

训练速度快,具有管理共线特征和高维数据的能力

以及对特征重要性进行排序[11] 等优点。 这种算法

引入了随机性、不容易过拟合,是当前遥感分类领

域在森林植被中最广泛的分类方法。
近年来,GEE(Google

 

Earth
 

Engine)平台在树种

识别方面发展日益成熟,更加快速、批量处理遥感

数据,解决大区域尺度遥感数据收集难、数据量大

以及运算效率低等问题[12-13] 。 Jia 等[4] 采用 Senti-
nel-2 时间序列影像,基于 GEE 平台生成了 10

 

m 空

间分辨率的中国潮滩地图。 薛朝辉等[14] 将 Landsat
 

8 和 Sentinel-2 数据进行融合,在 GEE 平台利用物

候信息和指数特征级联对红树林进行提取,证明了

物候信息对红树林监测的重要性。 为提高树种的

分类精度,相关研究发现不同树种的物候、纹理、光
谱和归一化植被指数特征存在一定的差异。 毕恺

艺等[15] 基于 Sentinel 数据,根据归一化植被指数

( Normalized
 

Difference
 

Vegetation
 

Index
 

,NDVI)时序

曲线和光谱特征,采用面向对象决策树方法构建分

层分类模型,提取陈家湾流域植被信息,总体精度

和 Kappa 系数均为 0. 85 以上。 Persson 等[16] 采用

多时相的 Sentinel-2A 对瑞典中部成熟林 5 种常见

树种进行识别,树种在 5 月份的分类精度最高达到

80. 5%。 云南省普洱市森林资源丰富,土地覆盖类

型复杂多样,但分类制图困难,目前针对普洱市全

域的森林覆盖遥感研究较少。 因此,本研究以普洱

市为研究区,提取树种的光谱、纹理、物候和地形特

征,构建多特征分类集,采用 RF 分类算法、多时相

Sentinel-2 影像数据结合森林资源二类调查数据实

现普洱市思茅松 ( Pinus
 

kesiya
 

)、 茶树 ( Camellia
 

sinensis)、栎类(Quercus)、橡胶(Hevea
 

brasiliensis)和

尾叶桉(Eucalyptus
 

urophylla) 5 种优势树种的精细

分类[17-19] ,从空间海拔、坡度,坡向分析优势树种分

布情况,探索更高效、准确的遥感森林覆盖分类图,
以期为大区域的复杂山区优势树种精细分类研究

提供科学有效的技术手段。

1　 研究区与数据源

1. 1　 研究区概况

研究区域位于云南省西南部普洱市(99°09′ ~
102°19′E,22°02′~ 24°50′N)

 

,地处横断山脉的无量

山南部,云贵高原西南缘[14,20] 。 海拔在 317~3
 

370
 

m,
山地面积多达 98%,地势起伏大,属典型高山地貌;
受南亚热带高原季风气候、印度洋西南季风暖湿气

流的影响,降水量丰沛,5—10 月降水量占全年的

86. 9%,年平均气温 15 ~ 25
 

℃ [21] ,常见的优势树种

有思茅松(Pinus
 

kesiya
 

)、茶树(Camellia
 

sinensis)、
栎类(Quercus)、尾叶桉(Eucalyptus

 

urophylla)、橡胶

(Hevea
 

brasiliensis)、华山松(Pinus
 

armandi)和桉树

(Eucalyptus)等。
1. 2　 数据来源和处理

1. 2. 1　 遥感数据

本研究选择未经过大气校正的 Sentinel-2
 

Level
 

1C 卫星影像,在 GEE 中获取 2018 年 10 月、2019 年

5 月、2019 年 6 月和 2020 年 11 月的 Sentinel-2
 

Lev-
el

 

1C 时间序列影像经过大气校正和地形校正处理

后生成的 Sentinel - 2A 级影像作为数据源。 基于

GEE 平台计算相关光谱指数特征,选择所有影像波

段以及光谱指数的中值,来合成普洱市 Sentinel - 2
遥感影像。
1. 2. 2　 样本数据

GEE 历史影像数据库提供的遥感影像结合

2016 年普洱市森林资源二类调查数据中优势树种、
地类和面积等属性信息,通过选取纯林小班目视解

译绘制参考样本数据。 在 GEE 上随机选取 70%作

811
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为训练样本,30%作为检验样本[9] ,为确保试验结果

可对比性,各方案训练点与样本点保持不变,见

表 1。

2　 研究方法
 

本研究使用 Sentinel-2 多时相影像和 DEM 提

取光谱、物候、纹理和地形特征,结合森林资源二类

调查数据进行样本采集。 耦合不同特征建立 3 种分

类方案,在光谱特征的基础上分别加入物候、纹理

和地形因子,构建 3 种分层分类 RF 优势树种分类

模型,对结果进行精度评价,将具有较高总体分类

精度(Overall
 

Accuracy,OA)和 Kappa 系数的特征组

合认为是最佳分类效果,最终得到普洱市优势树种

分类图。 技术流程如图 1 所示。

表 1　 分类体系与样本数量

Tab. 1
 

Classification
 

system
 

and
 

sample
 

size

分类层次
Classification

 

level

类型
Type

训练样本
Training

 

samples

检验样本
Test

 

sample
合计
Total

第 1 层
First

 

level
森林 443 190 633

非森林 372 160 532

第 2 层
Second

 

level
针叶林 390 167 557

阔叶林 242 104 346

第 3 层
 

Third
 

level

思茅松 653 280 933

茶树 417 179 596

栎类 531 227 758

橡胶 685 294 979

尾叶桉 664 285 949

其他针叶林 594 254 848

其他阔叶林 442 190 632

图 1　 技术流程图

Fig. 1
 

Technical
 

flow
 

chart
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2. 1　 特征提取

2. 1. 1　 光谱特征提取

光谱特征是反映地表树木最直接的信息,不同

树木的光谱特征不同,光谱特征在遥感影像上存在

差异,根据不同的光谱特征可以判断树种的属性。
本研究使用的光谱波段分别为 B2 - B8、 B8A、
B11、B12。
2. 1. 2　 纹理特征提取

纹理信息使用 GEE 平台自带的灰度共生矩阵

(Gray-level
 

Co-occurrence
 

Matrix,GLCM)纹理特征

函数 “ glcmTexture” ( 大小,内核,平均值) 进行提

取[22] 。 对具有多个波段的多光谱影像执行主成分

分析法(Principal
 

Component
 

Analysis,
 

PCA)变换进

行数据降维,使用变化和信息内容最高的第一主成

分提取 8 种纹理特征, 均值 ( Mean)、 方差 ( Vari-
ance)、对比度(Contrast)、熵(Entropy)、相关性(Cor-
relation)、均一性( Homogeneity)、角二阶矩( Second

 

Moment)和相异性(Dissimilarity)参与分类。
 

2. 1. 3　 物候特征提取

多时相影像中包含的物候信息能够提高树种

分类的准确性[23] 。 不同树种的物候变化差异大,可
以通过多时相影像进行提取。 夏季和冬季树木的

变化反映了树种的物候特征,更有效地表征了树种

之间的光谱差异。 因此,利用 6 月和 10 月的归一化

植被指数 ( Normalized
 

Difference
 

Vegetation
 

Index,
NDVI,式中记为 NDVI)提取物候特征。 使用 Sentinel-
2 影像的红波段( B4,式中记为 B4 ) 和近红外波段

(B8,式中记为 B8 ) 计算 4 个时期的 NDVI 时间序

列。 公式如下

NDVI = (B8 -B4) / (B8 +B4)。 (1)
Phenology =NDVIJ -NDVIO。 (2)

式中: Phenology
 为物候特征;NDVIJ 和 NDVIO 分别为 6 月

和 10 月的 NDVI 值。
2. 1. 4　 地形特征提取

研究区地形垂直落差大,地形辐射校正能够有

效增强树种的可分离性[22,24] 。 利用 GEE 平台中的

“ee. Algorithms. Terrain” 函数对该数据进行计算得

到研究区海拔(Elevation)、坡度( Slope)和坡向( As-
pect)数据[25] 。
2. 2　 分类方法及精度评价

2. 2. 1　 随机森林法

随机森林是机器学习中使用的一种非参数分

类方法[26] 。 该方法采用 Bagging 方法为每棵决策树

生成独立的同分布训练样本集,最终的分类结果取

决于所有决策树的投票[27] 。 本研究使用 GEE 平

台,调用 RF 分类模型代码对决策树数量进行选择。
将样本集与提取的光谱特征、NDVI 时间序列和物

候特征以及纹理特征和地形特征作为分类过程中

的输入变量,理论上决策树的数量(N)越多分类精

度越高[27-28] ,因此,针对每一层分类,GEE 平台能够

正常运行计算的情况下,选择精度最高时的决策树

数量。 研究选取的随机森林决策树数量为第 1 层是

100,第 2 层是 100,第 3 层是 200,其他参数均为默认。
2. 2. 2　 分层分类法

由于研究区内植被类型比较复杂,难以从影像

中直接获取单一树种。 因此,本研究利用多时相的

遥感影像数据,采用“从上到下,先易后难,先总后

分”的分层分类策略[29-30] ,具体来说,首先是确定容

易识别的类别(森林与非森林),然后是相对容易识

别的类别(针阔叶林),最后是精细分类到优势树种

(思茅松、茶树、栎类、橡胶、尾叶桉、其他针叶林和

其他阔叶林)。 从上往下,逐步层层递进地进行树

种的提取与识别。 分类的难度逐渐增大,需要专业

知识和经验来确定识别某个类别,以达到高精度分

类或专门提取某一树种。
2. 2. 3　 精度评价

在本研究中,使用混淆矩阵来评估分类精度,
即用户精度(User's

 

Accuracy,UA,式中记为 UA )、生
产者精度(Producer's

 

Accuracy,PA,式中记为 PA )、
总体精度 ( overall

 

accuracy, OA,式中记为 OA ) 和

Kappa 系数。 然而,在实际分类中,PA 和 UA 制衡,
无法准确评估分类质量,因此引入 PA 和 UA 的调和平

均值(F1)来评估分类效果[8] 。 F1 的计算公式如下

F1 = 2 ×
PA ×UA

PA +UA
。 (3)

式中,F1 的取值范围是[0,1]。

3　 结果分析

3. 1　 不同树种光谱特征的可分离性

为分析研究区不同时相波段下思茅松、茶树、
栎类、橡胶、尾叶桉、其他阔叶和其他针叶的光谱差

异,图 2 显示了 Sentinel-2 影像 4 个时相的 10 个波

段中树种的光谱反射变化。 由图 2(c)思茅松光谱

反射率在 B2、B3、B4 波段上均高于其他树种;图 2
(a)、图 2(b)和图 2(d)中 B2、B3 和 B4 波段中尾叶

桉和栎类的反射率值略高于其他树种,而茶树、橡
胶和其他树种的反射率值的变化趋势类似。 由于

光谱差异很小,单独使用光谱特征很难进行区分,
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需要添加额外的特征来提高不同树种之间的光谱

可分离性。 图中 B5 波段优势树种反射率上升趋势

明显,符合绿色植被光谱曲线,B4 波段在植被的光

谱响应中表现出明显的‘峰谷’ 现象。 与 10 月、
 

5

月和
 

11 月相比,6 月影像显示了每个波段中树种

的光谱反射率值更高,树种的反射率值在红边波

段和近红外波段变化显著,这是区分树种分类的

依据所在。
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图 2　 光谱特征的可分离性

Fig. 2
 

Separability
 

of
 

spectral
 

features
3. 2　 特征重要性

本研究使用 RF 对所有特征进行重要性排序。
图 3 中列出了前 20 个重要的特征,通过比较特征的

重要性排名,海拔特征重要性排名第 1,坡度和坡向

排第 4 和第 8,由此可以看出地形因子分类贡献高

于其他特征,有效提高树种的分类精度。 光谱特征

中 B5_4、B1_4、B9_2 波段重要性排第 2、3、5,物候特

征排第 7,纹理特征的重要性得分均小于 0. 06。 进

一步说明地形特征和红边波段在树种分类中具有

较高的贡献度。
3. 3　 分类精度评价

3. 3. 1　 森林与非森林分类精度评价

本研究基于 GEE 采用分层分类和 RF 算法对森

林树种进行分类。 为探究不同分类组合、特征变量

等因素对分类精度的影响,将特征变量组合成 3 种

不同的方案。 不同特征组合森林与非森林的结果

见表 2。
结果显示,方案 3 的光谱+地形特征分类精度最

高,总体精度为 99. 5%(Kappa = 0. 98)
 

,F1 为 98. 48%。
说明地形特征可以提高分类精度。 因此,森林 / 非
森林选择方案 3 的分类结果作为第 2 层分类的

掩模。
3. 3. 2　 针叶林与阔叶林分类精度评价

基于不同特征组合的针叶林和阔叶林的分类

结果见表 3。
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图 3　 树种分类的特征重要性

Fig. 3
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features
 

for
 

tree
 

species
 

classification

表 2　 森林与非森林精度评价

Tab. 2
 

Forest
 

and
 

non-forest
 

accuracy
 

evaluation

分类方案
Classification

 

scheme OA(%) Kappa F1(%)

1 光谱+物候
Spectrum

 

+
 

Phenology 99. 5 0. 96 97. 98

2 光谱+纹理
Spectrum

 

+
 

Texture 99. 3 0. 96 98. 20

3 光谱+地形
Spectrum

 

+
 

Terrain 99. 5 0. 98 98. 48

表 3　 针叶林与阔叶林精度评价

Tab. 3
 

Accuracy
 

evaluation
 

of
 

coniferous
 

forest
 

and
 

broad-leaved
 

forest

分类方案
Classification

 

scheme OA(%) Kappa F1(%)

1 光谱+物候
Spectrum

 

+
 

Phenology 97. 7 0. 92 97. 27

2 光谱+纹理
Spectrum

 

+
 

Texture 97. 2 0. 93 97. 32

3 光谱+地形
Spectrum

 

+
 

Terrain 98. 7 0. 96 97. 64

　 　 结果表明,方案 3 中地形特征组合分类的优势

树种较物候特征和纹理特征组合分类的 OA、Kappa
系数和 F1 都有所提高。 因此,第 3 层分类的针阔叶

林分类结果选择方案 3 为掩模。
3. 3. 3　 不同树种分类精度评价

表 4 是不同特征组合的树种分类,方案 3 光谱+地

表 4　 树种分类精度评价

Tab. 4
 

Evaluation
 

of
 

classification
 

accuracy
 

of
 

tree
 

species

树种
Tree

 

species

光谱+物候
Spectrum

 

+
 

Phenology

PA(%) UA(%) OA(%) Kappa

光谱+纹理
Spectrum

 

+
 

Texture

PA(%) UA(%) OA(%) Kappa

光谱+地形
Spectrum

 

+
 

Terrain

PA(%) UA(%) OA(%) Kappa

思茅松
Pinus

 

kesiya
 81. 34 74. 04

茶树
Camellia

 

sinensis 71. 76 70. 04

栎类
Quercus 68. 99 68. 64

橡胶
Hevea

 

brasiliensis 95. 40 77. 57

尾叶桉
Eucalyptus

 

urophylla 89. 67 83. 51

其他阔叶
Other

 

broad
 

leaves 70. 25 64. 63

其他针叶
Other

 

conifers 76. 36 75. 51

F1(%) 76. 07

83. 68 0. 75

78. 93 74. 16

78. 38 65. 30

66. 23 65. 28

94. 67 70. 86

82. 82 87. 15

72. 80 69. 43

76. 52 74. 97

75. 17

83. 47 0. 78

88. 42 84. 02

79. 83 77. 01

82. 04 79. 48

95. 18 87. 46

92. 33 84. 72

87. 01 85. 72

85. 86 84. 54

85. 19

85. 83 0. 81
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形特征的分类精度最优,总体精度为 85. 83%(Kappa =
0. 81),F1 为 85. 19%,比方案 1 和方案 2 的总体精

度提高了 2. 15%和 2. 36%。 参与分类的地形特征

数量最少,精度最高。 与物候特征和纹理特征组合

相比,加入地形特征组合的分类精度均达到 80%以

上,且 PA、UA 和 F1 得到提高,说明引入地形因子可

以有效提高树种分类的精度。 此外,研究结果表

明,尾叶桉和橡胶比其他树种更容易区分。
3. 4　 优势树种分布

通过对不同特征进行组合,采用分层分类的

策略对普洱市树种进行分类,得出树种分类覆盖

图。 以方案 3 优势树种分类为例,由图 4 可以看

出,普洱市主要以思茅松林为主,分布最广,茶树

分布在城区周边,栎类较多分布在普洱市的西南

方向,橡胶主要分布于城区一带,尾叶桉分布较

少,阔叶林分布较为分散。 思茅松和茶树的面积

分别占据了总面积的
 

36%
 

和
 

20%,而栎类与橡胶

面积相近,分别占总面积
 

的
 

17%
 

和
 

13%,尾叶桉

占 9%,其他阔叶林与其他针叶林占比较小,分别

是 4%
 

和 1%。

针对普洱市的树种分布从坡度、坡向和海拔等

方面进行分析。 普洱市群山起伏、地势陡峭,坡度

较大的地方一般适合根系较为发达的树种生长,如
思茅松、栎类和对土壤环境要求低的其他树种,而
橡胶适合生长在坡度平缓的地方。 坡向主要通过

阳光照射、温湿度和土壤养分来影响树种的分布。
例如,南坡相对暖和,适合生长一些喜阳树种;而北

坡相对阴冷,适合生长一些喜阴树种。 思茅松、橡
胶和尾叶桉主要分布在西坡、西南坡和南坡较多,
栎类和其他阔叶在北坡和东北坡的分布相对较多。
随着海拔的升高,气温和气候条件会发生变化,从
而影响树种分布。 低海拔区域适合生长喜温暖湿

润环境的树种,如思茅松、茶树、橡胶和尾叶桉树种

等;而海拔较高的地区则适合生长喜寒冷环境的树

种,如栎类和其他针叶树种等。 研究表明普洱市树

种分布具有明显的垂直森林分布带,主要分布于海

拔 1
 

300 ~ 2
 

000
 

m。 树种的空间分布还受到土壤类

型、降水量和气候等因素的影响,普洱市树种的具

体覆盖分布,还需根据实际地理情况和生态环境数

据进行进一步研究和分析。

图 4　 2019 年普洱市优势树种覆盖分类结果图

Fig. 4
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tree
 

species
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Pu'er
 

City
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4　 讨论与结论

4. 1　 讨论

4. 1. 1　 分类精度

目前大多数的研究使用多时相遥感因子和随

机森林算法来进行树种分类,本研究综合考虑树种

的物候信息、纹理特征和地形特征,通过不同特征

组合构建多特征随机森林树种分类模型,分析树种

分类的最佳特征因子。 结果表明,与物候特征和纹

理特征相比,地形特征在基于耦合不同特征的随机

森林优势树种分类的精度明显提高,该结论在 Wang
等[26]研究中得到验证。 多时相数据与其他数据结

合可以提高树种分类的精度,如地形特征和物候信

息可以弥补多光谱影像的缺点,提高树种分类的精

度。 Chiang 等[31]利用 Landsat 影像和地形数据对树

种进行分类,精度为 81%,Kappa 系数为 0. 70。 与

单独基于 Landsat 影像的分类结果相比,加入地形

因子参与分类精度提高 10%, Kappa 系数提高了

0. 18。 Kollert 等
 [32]从多时相 Sentinel-2 影像中提

取物 候 信 息 并 将 其 应 用 于 树 种 分 类, 精 度 为

84. 40%,比单时相 Sentinel-2 影像的分类精度提高

了 10%左右。 Hoscilo 等
 [33]使用多时相

 

Sentinel-2
影像和地形数据对森林树种进行分类,分类精度为

75. 60%,引入地形因子的树种分类精度提高到

81. 70%。 这些研究结果均表明地形特征可以提高

树种分类精度。
4. 1. 2　 分类特征

本研究引入了地形、物候信息和纹理特征,探
讨其影响。 本研究中“光谱+地形特征”树种分类模

型的效果最优,模型精度为 85. 83%,比分别加入物

候特征和纹理特征建立的模型提高了 2. 15% 和

2. 36%。 以往研究中常用的光谱反射率、光谱指数、
地形特征和物候信息外,后续可以尝试添加紫外线

气溶胶指数、NO2 浓度、地形多样性、降水量和温度

特征,达到提高森林分类精度的目的。 因此,未来

大范围区域树种分类的研究中,如何准确、高效地

获取森林树种的数量和分布信息,应朝着实时、三
维监测和细化的方向发展,加入更多的数据源,增
加样本的规模与质量,以此来深化特征变量的模型

改善。 本研究在 GEE 平台上完成优势树种分类,很
大程度上减少了数据获取、预处理等工作量,为今

后大区域尺度植被覆盖图提供途径。
4. 2　 结论

基于 GEE 平台,以普洱市为研究区,利用多时

相 Sentinel-2 影像,提取多时相特征并进行特征组

合,采用随机森林算法和分层分类法构建 3 种分类

模型进行优势树种分类,得出以下结论。
1)融合多时相 Sentinel-2 数据与多特征结合能

充分利用不同树种的可分性,提高其分类精度。
2)根据特征重要性进行排序,海拔特征为最佳

特征因子,有助于高海拔地区的优势树种分类。
3)多时相特征组合对普洱市优势树种分类时,

光谱+地形特征的分类精度优于光谱+物候和光谱+
纹理特征,分别提高 2. 15%和 2. 36%。

4)针对森林植被类型比较复杂的地区,采用分

层分类的方法可以提高整体的优势树种分类精度。
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