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摘要:【目的】高海拔地区森林资源动态监测面临云雾干扰、训练样本匮乏及树种光谱相似性高等多重瓶颈，严重制约了

优势树种空间分布的精准制图。本研究以香格里拉市典型纯林为对象，旨在利用多源遥感数据与多策略特征优选方法提

升树种识别精度与模型泛化能力。【方法】研究基于 GEE平台获取 Sentinel-2光学时序、Sentinel-1雷达数据及 SRTM地

形数据，提取光谱、纹理、植被指数、雷达极化、地形及时序特征，构建基础特征集。采用随机森林（RF）模型确定特征优

选前的最优方案后，并行 J-M距离、ReliefF和 RFE算法构建单一特征集，同时对这 3种特征集进行并集融合构建并行混

合特征集。将单一优选与并行混合特征集分别代入 RF模型重新分类，对比优选前后方案确定最优分类方案。采用生产

者精度（PA）、用户精度（UA）、调和平均值（F1）、总体精度（OA）和 Kappa系数评价分类精度。【结果】（1）基于 J-M距离、

ReliefF和 RFE并行混合的特征优选方案 9精度最高（OA为 94.82%，Kappa系数为 0.94），优于特征优选前的最优方案 5。
（2）多源遥感数据协同分类效果优于单一数据源，仅使用 Sentinel-2数据的 OA为 83.35%（Kappa系数 0.79）；依次引入

Sentinel-1雷达特征、Sentinel-1的纹理特征、地形特征和 Sentinel-2时序特征后，OA分别提升了 0.87、6.28、8.08、10.18
个百分点（Kappa系数分别为 0.81、0.86、0.90、0.92），其中 Sentinel-2时序特征的引入使分类精度提升了 2.10个百分点。

（3）植被指数时序曲线分析表明，优势树种在秋冬季节差异显著，可分离性强。【结论】基于 GEE平台多源遥感数据协同

J-M距离-ReliefF-RFE并行混合特征优选有效提升了香格里拉森林优势树种的识别精度，系统揭示了其空间分布格局，

为高海拔地区森林资源的精准监测提供了技术支撑。

关键词：树种分类；多源遥感数据；并行混合特征选择；Sentinel-2时序；Google Earth Engine（GEE）；随机森林（RF）；递归
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Hybrid optimization of GEE remote sensing features improves classification
accuracy of high-altitude tree species
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Abstract: [Objective]  High-altitude  forest  monitoring  faces  multiple  constraints,  including  cloud
interference, limited training samples, and high spectral similarity among tree species. These factors severely
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restrict  accurate mapping of dominant species distributions.  This study,  focusing on typical  pure forests  in
Shangri-La, aimed to enhance species identification accuracy and model generalization through multi-source
data and multi-strategy feature optimization. [Method] Sentinel-2 optical time-series, Sentinel-1 radar, and
SRTM  topographic  data  were  retrieved  via  Google  Earth  Engine  (GEE).  We  extracted  spectral,  texture,
vegetation index, radar polarization, topographic, and temporal features to construct a baseline feature set. A
Random  Forest  (RF)  model  first  established  a  pre-selection  benchmark.  J-M  distance,  ReliefF,  and  RFE
algorithms  were  then  executed  in  parallel  to  generate  three  individual  feature  subsets.  These  subsets  were
merged via union fusion to create a parallel hybrid feature set. Both individual and hybrid feature sets were
input into RF models for classification. The optimal scheme was identified by comparing results across all
feature  sets.  Accuracy  was  evaluated  using  Producer’s  Accuracy  (PA),  User’s  Accuracy  (UA), F1-score,
Overall Accuracy (OA), and Kappa coefficient. [Result] (1) Scheme 9, based on the parallel hybrid of J-M
distance, ReliefF, and RFE, achieved the highest accuracy (OA = 94.82%, Kappa = 0.94), surpassing the pre-
selection  baseline  (Scheme  5).  (2)  Multi-source  data  integration  outperformed  single-source  data.  Using
Sentinel-2 data alone yielded an OA of 83.35%  (Kappa coefficient  of  0.79).  After  adding Sentinel-1 radar
features,  Sentinel-1  texture  features,  topographic  features,  and  Sentinel-2  temporal  features  in  turn,  OA
increased  by  0.87,  6.28,  8.08,  and  10.18  percentage  points,  respectively  (Kappa  coefficient  of  0.81,  0.86,
0.90,  0.92,  respectively).  Notably,  Sentinel-2  temporal  features  alone  contributed  a  2.10  percentage  point
improvement. (3) Temporal vegetation index curves revealed significant inter-species differences and strong
separability  during  autumn  and  winter.  [Conclusion]  The  parallel  hybrid  feature  selection  approach,
integrating multi-source GEE data, effectively improves identification accuracy of dominant forest species in
Shangri-La. It systematically reveals their spatial distribution patterns and provides robust technical support
for precision monitoring of forest resources in high-altitude regions.
Key words: tree species classification; multi-source remote sensing data; parallel  hybrid feature selection;
Sentinel-2  time  series; Google  Earth  Engine  (GEE); Random  Forest  (RF); Recursive  Feature  Elimination
(RFE); Jeffries-Matusita distance; Shangri-La

随着全球气候变化加剧，森林物种多样性持续

下降并呈现向极地或高海拔地区迁移的趋势[1]，精准

掌握高海拔森林树种分布成为资源保护与生态健康

监测的迫切需求[2]。然而，传统样地调查法虽精度可

靠，却受制于效率低、成本高及样本代表性不足等局

限，难以满足大尺度动态监测需要[3]。遥感技术凭借

其长时序、高空间分辨率及广覆盖优势[4]，已成为现

代森林资源调查的核心手段[5]。

其中，多源数据融合可综合光谱、纹理与结构

信息，有效破解“同物异谱”和“同谱异物”难题[6]。

Li等[7]通过将多光谱、高分辨率全色与激光雷达数

据，进行决策级融合后的分类精度显著高于单一数

据源。但高光谱[8]与激光雷达[9]数据因成本高昂、分

辨率受限而难以大范围应用。相比之下，免费且高

时间分辨率的 Sentinel-1雷达与 Sentinel-2多光谱影

像为区域尺度树种分类提供了可行方案[10]。尽管如

此，多源数据融合在引入丰富信息的同时，也易导

致特征冗余与维度灾难，反而制约分类精度。宁晓

刚等 [11]通过 J-M距离（Jeffries-Matusita  distance）优
选特征使湿地分类制图精度提升显著，制图和用户

精度分别提高了 1.45% 和 3.02%，印证了特征优选

是实现高精度识别的关键[12]。随着计算机技术的不

断创新，机器学习算法在遥感影像分类中展现出显

著潜力 [7]。 Breiman[13]提出的随机森林 （Random
Forest，RF）分类模型，该算法计算精度高，模型训练

快，能自动评估变量在模型中的重要性，对超参数

扰动具有鲁棒性，从而降低过拟合风险，是广受欢

迎的机器学习算法之一。Wang等[14]结合多时相、多

特征 Sentinel-2数据与 RF算法对长白山树种进行

分类，总体精度高达 99.79%。进一步地，时间序列

特征通过刻画植被指数的季节动态轨迹，能有效区

分光谱相似树种，并间接反映树种在光合作用效率

和养分循环等方面的功能性状差异[15]。Wang等[16]

融合 Sentinel-2与 Landsat数据，提取时间序列特征，

将中国北方人工林分类精度提升至 93% 以上。高

雨珊等[17]结合多源遥感数据进行多特征提取，亦证

实时间序列特征可显著提升林分类型识别精度。虽

然现有研究已充分证明机器学习算法和时序特征在

树种分类中的有效性，但当前遥感树种分类面临的

核心挑战在于：如何在高海拔地形复杂条件下构建
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多特征最优组合以突破信息冗余与同谱异物瓶颈，

进而实现高精度树种分布识别——这既是森林资源

调查的基础，也是“碳中和”目标下精准计量森林碳

汇的前提。

为此，本研究以香格里拉市为研究区，依托

GEE平台整合 Sentinel-1/2与 SRTM地形数据，系

统提取光谱、纹理、植被、雷达、地形及时序特征；通

过并行 J-M距离、特征权重算法（ReliefF）与递归特

征消除（Recursive  Feature  Elimination，RFE）3种优

选方法筛选出各自最优特征子集，同时进行并集融

合，之后分别耦合 RF模型实现优势树种识别。研究

旨在量化不同特征优选策略与 GEE多源数据特征

对分类精度的贡献，建立适用于高海拔区域的树种

识别新方法，为高原生态系统精准制图与生态服务

功能评估提供技术支撑。

 1   研究区概况与数据

 1.1    研究区概况

研究区为香格里拉市隶属迪庆藏族自治州，位

于四川、云南、西藏 3省交界地带，地理范围为

26°52′ ~ 28°52′N，99°20′ ~ 100°19′E，其地貌形态主

要是高原、山地和河谷，整体地势呈西北高东南低的

特点。区域内森林覆盖率高达 74.99%，森林资源比

较丰富，主要植被类型为寒温性针叶林。优势树种

包括丽江云杉（Picea likiangensis）、长苞冷杉（Abies
georgei）、高山松 （Pinus  densata）、云南松 （Pinus
yunnanensis）、栎类（Quercus spp.）等[18]（图 1）。
 1.2    数据来源及预处理

研究基于 GEE平台获取 2021年的 Sentinel-1
SAR Level-1 GRD数据集及 Sentinel-2 L2A多光谱

数据集，经过辐射校正、几何校正、卷云与大气校正

和云量筛选（阈值  <  10%）等预处理后，最终保留

192景 Sentinel-1和 141景 Sentinel-2有效影像。采

用中值合成方法生成年度合成影像，再依据香格里

拉市边界进行裁剪、拼接后得到香格里拉 2021年度

合成影像。其中，由于 Sentinel-2影像波段之间存在

3种不同的分辨率，因此需要采用双线性插值法[19]

将波段重采样至 10 m以确保数据一致性。数字高

程模型（digital  elevation  model，DEM）来源于 GEE
平台中 30 m空间分辨率的全球数字高程数据，用此
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图 1    研究区位置、海拔及样本分布图

Fig. 1    Location, altitude, and sample distribution map of research area

注：该图基于审图号 GS（2024）0650号的标准地图制作，底图无修改。下同。
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数据集来提取地形特征因子，将其重采样至 10 m后

裁剪至研究区范围。

 1.3    样本数据

利用预处理后的 Sentinel-2年度合成影像，结

合 2016年香格里拉市森林资源二类调查数据中的

优势树种、地类及面积等属性，采用分层随机抽样方

法对研究区进行样本点选取。选点前利用森林二调

数据制作了非植被掩膜，仅对森林覆盖的植被区域

通过半自动化目视解译选取样本点，其中优势树种

共采集样本点 1 789个（包括丽江云杉 190个，云南

松 212个，栎类 289个，长苞冷杉 433个，高山松

467个，其他树种 198个），并按照 7∶3随机划分训

练样本和检验样本。样本选取详细情况见表 1。所
有分类方案的训练点与样本点保持一致，以保证结

果可比性。

 2   研究方法

本研究通过融合 Sentinel-1/2多时相特征与地

形特征对香格里拉市优势树种进行精细识别，技术

路线如图 2所示。首先，基于 GEE平台获取所需数

据并对其进行预处理后提取相应类型的特征变量；

其次，将不同特征类型进行组合构建不同的分类方

案，并逐个输入到 RF模型中进行初次分类与精度评

价，得到优化前效果最佳的分类方案；最后，对此分

类方案分别进行 3种算法的特征优选，同时将 3种
单一算法特征集进行并集融合获得组合特征集，将

它们再次输入到 RF模型中进行二次分类与精度评

价，并将所有分类方案的分类结果制图输出。

 2.1    变量的选择与构建

 2.1.1    Sentinel-2 光谱特征

光谱信息对植被生理特征敏感，其多光谱反射

率可提取植被指数，用于评估覆盖度、生长状态及类

型等参数 [14]。本研究使用预处理后的 Sentinel-2
L2A数据，选取 B2 ~ B8、B8A、B11、B12共计 10个
波段，并基于这些波段构建了归一化植被指数

（normalized difference vegetation index，NDVI）、绿波

段归一化差值植被指数（green normalized difference
vegetation index，GNDVI）、差值植被指数（difference
vegetation  index，DVI）、增强植被指数 （enhanced
vegetation  index， EVI）、土壤调节植被指数 （soil-
adjusted vegetation index，SAVI）、比值植被指数（ratio
vegetation index，RVI）共 6个光谱指数 [20]，共计 16
个变量作为光谱特征参与分类。

 2.1.2    Sentinel-1/2 纹理特征

纹理特征通过量化树冠表面粗糙度、方向性

等空间异质性，可有效区分光谱相似的树种。本研

究使用 GEE平台自带的 GLCM纹理特征函数

“glcmTexture”（大小，内核，平均值）快速提取纹理

特征[21]。通过多次实验对比分析，窗口大小设置为 3 ×
3像素；由于 Sentinel-2光谱数据波段较多，需进行

主成分分析（principal component analysis，PCA）[22]降
维后，选用信息内容最高的第一主成分（PC1）提取纹

理特征，Sentinel-1雷达数据提取垂直−垂直（vertical-
vertical，VV）和垂直−水平 （vertical-horizontal，VH）
两种极化方式的后向散射系数，并计算其纹理特征。

Sentinel-1/2共计提取 24个纹理特征参与分类。

 

表 1    分类体系与样本数量

Tab. 1    Classification system and sample size

分类层次 类型 训练样本 检验样本 合计

第1层

森林 76 33 109

非森林 67 29 96

合计 143 62 205

第2层

针叶林 193 117 310

阔叶林 82 50 132

合计 275 167 442

第3层

丽江云杉Picea likiangensis 133 57 190

云南松Pinus yunnanensis 148 64 212

栎类Quercus spp. 202 87 289

长苞冷杉Abies georgei 303 130 433

高山松Pinus densata 327 140 467

其他树种 139 59 198

合计 1 252 537 1 789
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 2.1.3    Sentinel-1 后向散射特征

VV、VH极化特征的差值（Diff）和比值（Ratio）
对分类具有重要作用 [21]。因此选择 VV、VH、Diff、
Ratio 4个波段作为 Sentinel-1雷达特征参与分类，

Diff和 Ratio计算公式如下。

Diff = σ0
VV−σ

0
VH (1)

Ratio = σ0
VV/σ

0
VH (2)

σ0
VV σ0

VH式中： 和 分别是 VV和 VH的后向散射系数。

 2.1.4    地形特征

地形特征作为地球表面形态的空间量化表达，

是揭示地表过程与环境因子耦合关系的关键变量[23]。

基于 GEE平台对 DEM数据进行计算得到研究区海

拔、坡度和坡向 3种特征变量参与分类[13]。

 2.1.5    时序特征

利用 GEE平台可以快速地为每张时间序列图

像计算相应的变量指标（振幅、频率和相位角等），并

生成植被指数变化曲线 [24]。本研究基于 Sentinel-2
影像，通过时间线性插值法 [25]填补空缺值，重构

2021年四季（3—5月、6—8月、9—11月、12月至次

年 2月）的季度合成影像，利用表 2中所有植被指数

特征变量计算时序特征，提取相位角和振幅两个参

数，共生成 48个特征参与分类。与 AG拟合、S-G
滤波相比，HANTS谐波分析法能更好地反映植被在

季节时间序列内的物候特征[26]。其核心原理是时间

波谱数据可以分解为多个简单的波谱曲线。首先通

过快速傅里叶变换得到观测样本的原本拟合曲线，

随后对无效数据赋予零权重以去除无效数据，从而

将曲线拟合问题转化为加权最小二乘曲线拟合，以

达到时序重构的目的，从而增强树种类型分类的判

别能力。具体计算公式如下所示。

y(t) = a0+

N∑
i=1

ai cos(wit− θi) (3)

y (t) a0

ai ωi

θi

式中： 是时间序列的拟合值， 是时间序列的平

均值，N 是谐波的数量， 是谐波的振幅， 是谐波

的频率， 是谐波的相位角。

本研究提取的特征变量详情如表 2所示。

 2.2    特征优选方法

基于 GEE平台获取所需数据并对其进行预处

理后提取相应类型的特征变量，将不同特征类型进

行组合构建不同的分类方案 1 ~ 5（表 3），并逐个输

 

遥感数据

预处理

特征提取

初次分类

特征优选

重分类

制图与精度评价

对比确定最优分类方案

随机森林模型

单一优选特征集

优选前最佳方案

森林资源
调查数据

随机森林模型

时序特征

地形特征纹理特征植被指数特征光谱特征

地形校正 去云处理 筛选裁剪

特征变量方案构建

雷达后向散射特征

并行融合特征集

J-M 距离 Relief F 算法 RFE 算法

SRTM DEMSentinel-2Sentinel-1

Google Earth Engine 平台

图 2    技术路线图

Fig. 2    Technical workflow

 30 北    京    林    业    大    学    学    报 第 48 卷    



入到 RF模型中进行初次分类与精度评价，得到特征

优选前效果最佳的分类方案 5。然后对分类方案 5
进行特征优选：并行 J-M距离、ReliefF算法和 RFE
算法构建单一算法的特征优选子集，同时对 3个特

征子集进行并集融合构建并行混合特征子集。特征

优选后分类方案 6 ~ 9见表 4。
 2.2.1    J-M 距离

J-M距离[27]是一种常见的计算类别间可分性度

量，值域为 [0，2]。当值越趋近于 2时，说明类别间

区分度越高；当其值小于 1时，则表明类别间重叠严

重、难以区分[28]。

JM = 2
(
1− e−Bi j

)
(4)

Bi j =
1
8

(ei− e j)2 2
δ2i +δ

2
j

+
1
2

ln

δ2i +δ2j2δ2i δ
2
j

 (5)

JM式中： 表示 J-M距离，是一种计算两类之间可分性

Bi j

ei e j δi δ j

的一种指标； 为巴氏距离（Bhattacharyya distance）；

、 表示样本对应特征变量的均值； 、 表示样本

对应特征变量的标准差。

 

表 2    特征统计与说明

Tab. 2    Feature statistics and descriptions

特征类型 特征名称 特征说明/计算公式

光谱特征 B2 ~ B8、B8A、B11、B12

光谱特征源于Sentinel-2的多个波段，包括：B2（490  nm，蓝光）、B3（560  nm，
绿光）、B4（665 nm，红光）、3个红边波段B5（705 nm）、B6（740 nm）、B7
（783  nm），近红外波段B8（842  nm）与B8A（865  nm），以及短波红外波段
B11（1 610 nm）和B12（2 190 nm）

植被指数

归一化植被指数（NDVI） NDVI =
ρNIR −ρRed
ρNIR +ρRed

差值植被指数（DVI） DVI = ρNIR −ρRed

增强植被指数（EVI） EVI = 2.5× ρNIR −ρRed
ρNIR +6ρRed −7.5ρBlue +1

比值植被指数（RVI） RVI =
ρNIR
ρRed

绿波段归一化差值植被指数（GNDVI） GNDVI =
ρNIR −ρGreen
ρNIR +ρGreen

改进型土壤调节植被指数（MSAVI） MSAVI =
(2ρNIR +1)−

√
(2ρNIR +1)2 −8(ρNIR −ρRed)

2

纹理特征

角二阶矩（asm）

利用3 × 3像素窗口提取灰度共生矩阵，分别提取Sentinel-1和Sentinel-2的纹
理特征。

对比度（cont）

相关性（corr）

信息熵（ent）

同质性（idm）

相异性（diss）

均值（savg）

方差（var）

雷达特征

VV、VH 极化后向散射系数

极化差值（Diff） Diff = σ0
VV −σ

0
VH

极化比值（Ratio） Ratio = σ0
VV/σ

0
VH

地形特征

高程（Elevation）

坡度（Aspect）

坡向（Slope）

ρNIR ρRed ρGreen ρBlue
σ0

VV σ0
VH

注：植被指数计算公式中， 为近红外波段（B8）的反射值； 为红光波段（B4）的反射值； 为绿光波段（B3）的反射值； 为蓝光波段

（B2）的反射值。雷达特征指数计算公式中， 和 分别是垂直−垂直（vertical-vertical，VV）和垂直−水平（vertical-horizontal，VH）两种极化方

式的后向散射系数。

 

表 3    特征优选前分类方案

Tab. 3    Classification schemes before feature optimization

分类方案 特征组合 变量个数

1 S2 24

2 S2 + S1 28

3 S2 + S1 + W1 44

4 S2 + S1 + W1 + D 47

5 S2 + S1 + W1 + D + T 95

注：S2表示Sentinel-2光谱、植被、纹理特征；S1表示Sentinel-1雷达特
征；W1表示Sentinel-1的纹理特征；D表示地形特征；T表示Sentinel-2
时序特征。方案5提取的95个特征分别是10个Sentinel-2光谱特征、6
个Sentinel-2植被指数、8个3 × 3像素窗口的Sentinel-2纹理特征、48个
Sentinel-2时序特征、4个Sentinel-1雷达特征、16个3 × 3像素窗口的
Sentinel-1纹理特征，3个地形特征。
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 2.2.2    ReliefF 算法

ReliefF算法通过随机选取样本，并比较其与同

类/异类最近邻的特征差异动态更新权重。若某特征

在区分异类样本时差异显著则增加其权重，反之降

低，最终通过多次迭代取均值确定特征重要性，适用

于多分类且对噪声数据鲁棒。其计算式[29]为

W(Ai+1) =W(Ai)−
1
nk

∑
h∈H
|Ri−hi|+

1
nk

∑
m∈M
|Ri−mi| (6)

W (Ai) i Ri∑
h∈H
|Ri−hi| R∑

m∈M
|Ri−mi| k

R n

hi mi h

m i

式中： 为特征 的权重值， 为随机抽取的样本，

为 k 个同类最邻近样本与样本 在特征上

的距离之和， 为 个不同类最邻近样本与

样本 在特征上的距离之和， 是样本总数，H和 M
分别为与目标样本同类和不同类样本的最邻近样本

集合， 、 分别为同类邻近样本 与不同类邻近样

本 在第 个特征上的值。

 2.2.3    RFE 算法

RFE算法[30]通过迭代训练模型剔除不重要的特

征，赋予每个特征的权重判断特征的重要性，其目标

是在满足预设终止条件时，获得最优特征子集，提升

模型精度以平衡模型复杂度与泛化能力。

 2.2.4     J-M 距离、ReliefF 和 RFE 算法的并集特征

优选

通过韦恩图（图 3）分析发现，方案 6 ~ 8的特征

组合中，3种方案共有特征仅 1个，两两相交特征

7个，独立特征 28个，表明不同优选方法（J-M距离、

ReliefF和 RFE算法）间具有显著互补性（冗余度 <
5%），将 3种优选方法的特征并集，形成方案 9。本研

究基于特征优选前后的特征变量组合，共设计 9种
分类方案评估其对香格里拉市优势树种识别的影响。

 2.3    分类方法及精度评价

RF模型通过随机抽样和特征选择来构建每个

决策树，从而降低过拟合风险，提升泛化性能[4]。因

而本研究基于 GEE平台对 RF分类模型进行调用，

该模型参数较少，决策树数量和变量数量是影响其

结果的参数。因此 RF分类模型中 3层选取的决策

树数量均为 100，随机种子为 0，其他参数均为默认

（bagFraction = 0.5，minLeafPopulation = 1）。在整个

训练过程中，为了防止过拟合，采用 k 折交叉验证[31]

（k = 5）评估模型泛化性能。

为了定量准确地评价不同方案对优势树种类型

识别精度的影响，在 GEE中利用验证数据使用混淆

矩阵（confusion matrix）进行分类精度评价[32]。评价

指标包括：生产者精度（producer’s  accuracy，PA）、
用户精度（user’s  accuracy，UA）、总体精度（overall
accuracy，OA）和 Kappa系数。但在实际分类中，PA
和 UA相互制衡，判断分类优劣不准确，引入 PA和

UA的调和平均值（F1）能更均衡地评价分类效果。

F1 = 2× PAUA

PA+UA
(7)

式中：PA 为生产者精度，UA 为用户精度，F1 的取值

范围为 [0，1]。

 3   结果与分析

 3.1    不同分类方案的分类精度

优选前的方案 5（表 5和表 6）在 3个层次上分

类精度均较高：第一层森林/非森林 OA为 98.92%，
Kappa系数为 0.95；第二层针叶林 /阔叶林 OA为

95.50%，Kappa系数为 0.91；第三层优势树种分类

OA为 93.53%，Kappa系数为 0.92。特征优选前的优

势树种分类精度评价（方案 1 ~ 5）中，方案 5比方案

1 ~ 4的 OA分别提高了 10.18、9.31、3.90和 2.10个
百分点。与仅利用 S2（Sentinel-2光谱、植被和纹理

特征）相比，依次加入其他分类特征（S2 + S1、S2 +
S1 + W1、S2 + S1 + W1 + D、S2 + S1 + W1 + D + T），
分类精度呈阶梯式提升。方案 5（S2 + S1 + W1 + D +
T）综合采用 J-M距离、ReliefF和 RFE算法 3种方
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图 3    基于不同特征优选方法筛选的特征韦恩图

Fig. 3    Feature Venn diagram selected based on different
feature optimization methods

 

表 4    特征优选后分类方案

Tab. 4    Classification schemes after feature optimization

分类方案 特征优选方法 变量个数

6 J-M 15

7 ReliefF 15

8 RFE 15

9 J-M + ReliefF + RFE 36

注：方案9的优选方法J-M + ReliefF + RFE为J-M、ReliefF和RFE这3种
特征优选方法分别筛选的15个特征组合。
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法进行特征优选，分别筛选各方法中排名前 15位的

特征变量，用于树种分类。基于特征优选后的优势

树种分类精度评价结果（方案 6 ~ 9）中，方案 9效果

最佳，OA高达 94.82%，Kappa系数为 0.94，相比未

进行特征优选的方案 5，OA提高了 1.29个百分点，

相比仅使用一种特征优选方法的方案 6 ~ 8，OA依

次提升 6.10、2.56和 2.40个百分点，Kappa系数提

升 0.08、0.04和 0.02，有力证明在优选基础上进行多

特征优选融合是一种提高精度的有效方法。

从多维度精度指标分析各优势树种的分类表现，

云南松和长苞冷杉分别在方案 4和方案 5中 PA最

佳；丽江云杉和栎类在方案 4中 UA最佳；而所有树

种的 F1 值均在方案 9中达到最优。综合分析表明，

方案 9（多特征优选组合）在优势树种识别中表现最

优，其 OA和 Kappa系数均为最高。

为了进一步验证特征优选对识别优势树种的效

 

表 5    初次分类精度评价

Tab. 5    Initial classification accuracy evaluation

方案
森林/非森林 针叶林/阔叶林

总体精度/% Kappa系数 总体精度/% Kappa系数

1 95.25 0.90 91.81 0.84

2 97.46 0.92 92.26 0.84

3 98.66 0.93 93.86 0.88

4 98.08 0.91 94.42 0.89

5 98.92 0.95 95.50 0.91

 

表 6    优势树种分类精度评价

Tab. 6    Evaluation of classification accuracy of dominant tree species

方案 评价指标

精度/%
总体精度/% Kappa系数

高山松
Pinus densata

云南松
Pinus yunnanensis

丽江云杉
Picea likiangensis

长苞冷杉
Abies georgei

栎类
Quercus spp. 其他树种

1

PA 72.49 86.28 80.77 93.03 82.18 68.84

83.35 0.79UA 79.07 76.66 80.77 90.04 86.64 77.86

F1 75.63 81.19 80.77 91.51 84.35 73.07

2

PA 79.82 90.06 80.41 93.82 80.18 65.93

84.22 0.81UA 79.19 76.72 83.37 91.93 89.12 81.64

F1 79.50 82.86 81.86 92.87 84.41 72.95

3

PA 86.59 90.71 88.51 93.97 85.38 75.92

89.63 0.86UA 84.26 84.33 87.74 93.75 91.83 85.84

F1 85.73 87.50 88.40 93.71 88.29 81.22

4

PA 92.82 96.27 90.60 95.85 91.66 82.32

91.43 0.90UA 89.94 92.61 90.63 93.00 96.11 94.53

F1 91.83 94.40 90.80 94.33 93.44 87.89

5

PA 93.85 95.97 91.97 95.93 91.31 82.36

93.53 0.92UA 91.53 91.69 89.45 94.48 97.01 91.79

F1 92.18 93.79 90.34 95.10 93.89 86.06

6

PA 90.22 85.43 84.73 91.69 94.27 73.03

88.72 0.86UA 88.17 87.55 89.57 91.87 88.44 85.47

F1 89.18 86.47 87.08 91.78 91.26 78.74

7

PA 94.44 93.16 90.89 95.58 89.91 79.11

92.26 0.90UA 89.85 89.26 88.99 94.87 97.11 87.41

F1 92.09 91.17 89.93 95.23 93.38 83.06

8

PA 92.32 94.30 91.71 96.46 89.47 82.64

92.42 0.92UA 89.09 91.88 89.30 93.52 93.52 91.68

F1 90.67 93.07 90.49 94.97 93.00 86.93

9

PA 95.54 94.82 94.84 95.41 96.75 86.55

94.82 0.94UA 94.31 93.89 91.60 95.31 96.95 93.98

F1 94.92 94.34 93.18 95.36 96.85 90.11
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果，对方案 6 ~  9的分类结果进行二值化处理（1
表示优势树种，2表示其他树种）做显著性分析

（McNemar检验[33]）。结果如表 7所示：方案 9与单

一优选方案的检验统计量均 > 3.841，这说明在 95%
的置信水平上方案 9（J-M + ReliefF + RFE）与单一特

征优选方案（方案 6 ~ 8）的分类结果之间存在比较显

著的差异。

 3.2    不同分类方案的分类结果图

将特征优选前后 9种分类方案通过 RF模型对

研究区优势树种分类制图，分类结果如图 4所示。

其中，图 4a ~ e为未经过特征优选的分类结果图，

图 4a ~ c分类结果最差，优势树种之间错分严重，未

能很好地识别出高山松、云南松和长苞冷杉 3种优

势树种的分布范围；图 4d部分树种识别能力不佳，

栎类和高山松出现错分现象；效果最佳的为图 4e，
分类图斑的破碎化程度减少，各地类更为集中，其中

云南松和栎类分类情况比较明显。经过特征优选后

的分类结果如图 4f ~ i所示。其中，图 4f显示基于 J-
M距离优选特征的分类结果图斑破碎化程度较为严

重，对高山松、云南松和栎类有较多错分，且“椒盐”

现象明显；图 4g、h整体分类效果好，但仍出现丽江

云杉与长苞冷杉错分，未能较好地识别出栎类；

图 4i分类结果最佳，优势树种之间区分度明显，识

别精度最高，与研究区森林资源二类调查数据的树

种分布情况最接近。

各方案分类结果图的局部放大对比见图 5。图 5i
与森林资源二类调查数据的树种分布（图 5j）最接近，

优势树种分布情况基本一致，分布规律从外到内依

次为云南松、栎类、长苞冷杉、丽江云杉、高山松。

基于 GEE计算各方案优势树种之间错分现象

的混淆矩阵（图 6）显示：分类方案精度结果越高，分

类结果图越好的分类方案错分现象越少。方案 9经
特征优选后展现出最优分类性能，其 OA达到最高

水平，且降低了优势树种间的混淆误差。特征优选

前方案 1 ~ 5，随着加入的特征增多，错分现象逐渐

减少，且 OA呈上升趋势。特别是地形特征和时序

特征的引入，显著减少了树种错分现象。

 3.3    特征变量重要性

本研究分类结果表明，方案 9分类效果最佳。对

该方案所采用的 36个特征变量进行重要性排序分

析（表 8）显示：地形特征（Slope、Aspect和 Elevation）
占据前 10名中的 3个位置，重要性总占比 12.26%；
Sentinel-2时序特征（共 22个）总占比高达 61.11%，

 

表 7    不同特征优选分类方案结果的差异显著性

Tab. 7    Difference significance in the results of varied
feature optimization classification schemes

方案 方案6（J-M）方案7（ReliefF）方案8（RFE）

方案7（ReliefF） 32.80*

方案8（RFE） 39.51* 0.79

方案9（J-M + ReliefF + RFE） 18.34* 9.14* 20.17*

注：*表示在95%置信水平下差异显著（χ2 ≥ 3.841）。

 

N N N N N

N N N N Na 方案 1 b 方案 2 c 方案 3 d 方案 4 e 方案 5

f 方案 6 g 方案 7 h 方案 8 i 方案 9 j 二调数据 0 5 10 20 30 40
km

丽江云杉
Picea likiangensis
云南松
Pinus yunnanensis
栎类
Quercus spp.
长苞冷杉
Abies georgei
高山松
Pinus densata

其他树种

图 4    不同方案的优势树种分类结果

Fig. 4    Classification results of dominant tree species by varied schemes
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其中秋季（19.44%）和冬季（16.67%）特征贡献最为显

著。进一步基于 SHAP值方法[34]对方案 9的分类结

果进行可解释性分析（图 7），筛选出前 20个关键特

征，其中 Elevation的重要性最高，与丽江云杉、云南

松、高山松的分布和生长习性显著相关。时序特征

在前 20名中占 14个，且主要集中于秋冬两季的

Sentinel-2特征。图表结合分析证实了地形因子和多

时相时序特征在树种精确识别中的重要性。

 

N

放大区域

a 方案 1 b 方案 2 c 方案 3 d 方案 4 e 方案 5

f 方案 6 g 方案 7 h 方案 8 i 方案 9 j 二调数据

丽江云杉
Picea likiangensis

云南松
Pinus yunnanensis

栎类
Quercus spp.

长苞冷杉
Abies georgei

高山松
Pinus densata

其他树种

图 5    局部区域分类结果对比

Fig. 5    Comparison of regional classification results
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A ~ F依次代表丽江云杉、云南松、栎类、长苞冷杉、高山松和其他树种。色柱表示树种识别个数，矩阵对角线上的数值代表正确
分类的样本数。

图 6    9种方案的混淆矩阵

Fig. 6    Confusion matrix of nine schemes
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 3.4    时间序列在树种分类中的重要性

本研究提取了丽江云杉、云南松、栎类、长苞冷

杉和高山松的植被指数时间序列曲线图（图 8），分
析不同优势树种在时序特征上的可分离性。NDVI、
RVI、GNDVI、MASVI这 4种指数的时序特征曲线

整体趋势相近，但在 1月 1日—2月 28日和 10月
1日—12月 31日这两个时段内，优势树种之间具有

明显差异，说明秋冬两季可分离性较好；DVI时间序

列曲线中，长苞冷杉、云南松和高山松在 5—8月特

征差值较小，可分离性较弱，其余树种可分离性明显；

在 2月和 6月，EVI时间序列曲线中丽江云杉表现

出较强可分离性，而高山松则在 9月显现出最佳的

区分特征。表 8和图 7的结合分析更好地说明：有效

区分香格里拉市优势树种的季节是秋季，其次为冬

季，进一步证明多时相时序特征在树种识别中的关

键作用。

 4   讨　　论

 4.1    时序特征提升树种分类结果准确度

目前，多源多特征融合技术已在树种识别领域

得到广泛应用 [35]。时序特征用于研究长时序生物

量[36]、碳储量[37]和碳汇变化[38]方面较多。本研究中

加入时序特征的方案 5（未进行特征优选前），其分

类精度由方案 1的 83.35% 提升至 93.53%，证明引

入时间序列信息对提升树种分类结果准确度有着显

著优势，主要体现在能够利用物种间物候期差异缓

解光谱相似性引起的类间混淆问题。这也与其他学

者的研究结果[23,39−40]一致。但受部分月份影像缺失

影响，本研究采用时间线性插值法将不同年份相近

月份进行插值合成，导致基于季度影像提取时序特

征较难，计算结果存在一定的误差。后续研究可考

虑利用完整年度时间序列数据，来构建更完整的时

序特征，进一步提升树种识别的精度与可靠性。

 4.2    J-M 距离-ReliefF-RFE 并行混合特征优选策略

优于单一算法优选

使用 J-M距离、Relief 和 RFE算法分别筛选最

优特征子集后导入 RF模型进行树种识别。对比发

现 J-M距离不适合多类别树种识别，容易导致错分

冗余情况，研究中的云南松、高山松、云杉、冷杉都

属于针叶林，两者特征类别之间区分度不明显；而

ReliefF和 RFE算法均有效提高了树种识别精度，两

者的 OA分别为 92.26% 和 92.42%，Kappa系数分别

为 0.90和 0.92。在 3个优选方案基础上进行并集特

征优选，方案 9（J-M + ReliefF + RFE）分类结果最佳，

OA达到 94.82%，Kappa系数为 0.94。这与林小琪

等 [12]基于 ReliefF-RFE特征优选的研究结果一致。

然而，本研究未考虑特征优选方法与模型之间的交

互机制，后续工作可聚焦于特征−模型耦合机制的量

 

表 8    方案 9特征重要性排序

Tab. 8    Feature importance ranking for scheme 9

特征 重要性/% 特征 重要性/%

Elevation 5.56 EVI_phase_fall 2.63

VV_savg 3.69 NDVI_phase_fall 2.63

Aspect 3.64 DVI_amplitude_spring 2.61

VH_savg 3.38 RVI_amplitude_winter 2.56

pc1_savg 3.14 GNDVI_amplitude_spring 2.56

VH_diss 3.13 MSAVI_phase_summer 2.56

pc1_diss 3.09 NDVI_phase_summer 2.55

Slope 3.06 NDVI_amplitude_fall 2.51

pc1_contrast 3.06 MSAVI_phase_winter 2.47

RVI_phase_spring 2.94 GNDVI_phase_winter 2.47

EVI_amplitude_fall 2.86 RVI_amplitude_fall 2.44

EVI_amplitude_summer 2.78 MSAVI_amplitude_fall 2.40

EVI_amplitude_spring 2.78 NDVI_phase_winter 2.39

VH 2.73 RVI_phase_winter 2.33

VV_corr 2.72 DVI_phase_winter 2.29

GNDVI_amplitude_summer 2.71 pc1_idm 2.29

GNDVI_phase_summer 2.65 pc1_asm 1.96

MSAVI_phase_fall 2.64 pc1_ent 1.81
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化分析，以进一步提升方法的可解释性与适应性。

 4.3    季节性识别差异

本研究对优势树种的月尺度植被指数变化进行

了时序分析（图 8），发现秋冬两季是各优势树种之

间可分离性较高的时期，季节性之间有明显识别能

力主要原因在于不同树种在生长习性上的差异。这

一结论与其他学者研究结果 [41]一致。结合表 8与
图 7分析，方案 9中 Sentinel-2时序特征，秋冬季节

的特征变量区分度显著较高，与月尺度植被指数的

变化趋势（图 8）相吻合。进一步表明季节性特征在

提升树种分类精度中的重要作用。当前分析尚未考

虑地形与垂直分布等因素的影响，未来可以结合海

拔及植被垂直分布特征，深入探究其与季节性植被

指数变化之间的关联规律，从而增强多维度特征协

同下的树种识别能力与模型解释性。

 4.4    研究局限与展望

本研究仅采用 RF单一模型，未充分探讨不同机

器学习算法与特征优选方法的交互影响，导致模型

泛化能力的验证存在不足。后续研究可系统性对比

SVM、GBRT、1D-CNN等多种分类器与 RFE、ReliefF
等特征优选方法的组合效果，并尝试堆叠集成学习

策略；进一步可将该分类框架扩展至更大区域，服务

于高海拔地区优势树种的精细化制图。

 5   结　　论

为了构建适用于高海拔区域的树种识别方法，

本研究基于 GEE平台获取 Sentinel-2、Sentinel-1和
SRTM地形数据 3种数据，经预处理后提取光谱、植

被、纹理、雷达、地形及时序 6种特征构建不同分类

方案，采用随机森林（RF）模型完成初次分类获得优

选前的最优方案，在此方案上并行 J-M距离、ReliefF
和 RFE算法获得单一算法优选子集，然后将 3个子

集进行并集融合构建并行混合特征优选子集，将单

一子集和并行混合特征子集分别代入 RF模型进行

 

Elevation

RVI_phase_spring

GNDVI_phase_winter

Aspect

EVI_amplitude_ fall

NDVI_phase_fall

NDVI _amplitude_fall

NDVI_phase_winter

EVI_phase_fall

MSAVI_phase_winter

RVI_amplitude_fall

GNDVI_amplitude_spring

MSAVI_amplitude_fall

GNDVl_phase_summer

VV_savg

pe1_diss

pc1_contrast

RVI_phase_winter

Slope

0 0.1 0.2 0.3
SHAP 值 （对模型输出的影响）

0.4 0.5

MSAVI_phase_fall

长苞冷杉 Abies georgei
云南松 Pinus yunnanensis
高山松 Pinus densata
栎类 Quercus spp.
其他树种

丽江云杉 Picea likiangensis

图 7    方案 9中平均 SHAP值排序前 20的特征

Fig. 7    Top 20 features ranked by mean SHAP value in scheme 9
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树种识别，基于特征优选前后方案对比遴选出最优

分类结果。本研究结论有以下 3点。
（1）在特征优选前后 9种分类方案的树种识别

结果中，融合 J-M距离、ReliefF和 RFE三种单一算

法结果的并行混合特征优选方案 9的总体精度（OA）
最佳，达到 94.82%，比未进行特征优选的分类方案

最高提升了 11.47个百分点，且 Kappa系数为 0.94，
相比只使用一种特征优选方法的分类方案 OA最高

提升了 6.1个百分点。

（2）特征优选前，融合 Sentinel-2、Sentinel-1、地
形及时序特征的全特征组合方案 5精度较好，高于

方案 1 ~ 4，说明多源数据协同分类效果优于单一数

据源。全特征组合方案 5较方案 1（仅使用 Sentinel-2
数据）OA提升 10.18个百分点，证明了时序特征参

与树种识别的重要性，对提升树种分类结果的精度

有一定的优势。

（3）结合特征重要性和优势树种的植被指数时

序曲线的分析表明：有效区分香格里拉市优势树种

的季节是秋季，其次为冬季。这也说明多时相时序

特征在树种识别中具有关键作用。

本研究验证了多源数据协同并行混合特征优选

策略精确识别树种的能力，系统揭示了香格里拉市

优势树种的空间分布格局，也为大区域森林资源动

态监测与生态系统保护提供了一定的参考价值。
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