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摘要：以新疆阿尔泰山南麓克兰河流域典型区为研究区，利用 GF-3全极化数据进行积雪探测，提

出了一种基于特征优选的积雪识别方法。首先通过极化分解获取了 GF-3数据的 22个极化特征，

并利用随机森林方法计算各特征的重要性，构建特征优选规则生成最优特征集，然后基于最优特

征集对积雪进行识别。分析特征的重要性发现，同极化后向散射系数对积雪识别的贡献比交叉极

化的贡献大，面散射和体散射对积雪识别的贡献比二面角散射贡献大。将该方法与最大似然法、

支持向量机、BP神经网络 3种分类器的对比发现，使用最优特征集并且利用随机森林方法的积雪识

别精度最高（F指数为 0.86，总体精度为 0.79）。结果表明：基于特征优选进行积雪识别，不仅使得积

雪识别效率得到提高，而且保持精度不变甚至有所增加，证明了该方法在积雪识别中的有效性。
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1 引 言

积雪是冰冻圈的重要组成部分，影响着全球气

候变化和地表能量平衡［1］。它作为宝贵的融水资

源［2］，是地表、地下径流的重要补充，与人类活动密

切相关［3］。降雪量过大容易引发雪崩等自然灾害，

影响人类的生产生活［4］。在全球气候变暖的背景

下，近年来新疆地区的积雪覆盖面积呈缓慢减少的

趋势［5］。而积雪减少会导致河流水资源补给量不

足，使工农业用水紧张。随着遥感技术的发展，利

用遥感图像提取积雪覆盖范围，使及时应对洪涝和

干旱灾害的发生成为了可能。

光学遥感易受天气影响，难以获得云遮挡下的

积雪信息［6］。被动微波遥感数据的分辨率较低，难

以满足流域尺度的积雪识别要求［7］。对于流域尺度

的积雪识别，使用对积雪参数比较敏感的合成孔径

雷 达（Synthetic Aperture Radar，SAR）数 据 较 为

合适［8］。

基于 SAR数据进行积雪识别的方法较多，大致

可分为基于后向散射系数的方法、基于干涉测量的

方法和基于极化分解的方法三类。第一类方法主

要基于单频率、单极化数据的变化检测，计算同一

地区湿雪和无雪图像的后向散射系数比值，再根据

阈值识别湿雪［6，9］。但阈值不具有普适性，且该方法

只针对湿雪制图，限制了其在积雪识别中的应用。

在引入多频率、多极化数据后，可根据积雪与其它

地物在不同极化方式和不同频率的后向散射系数

差异识别积雪［8，10］。第二类方法利用干涉测量技

术，根据降雪前后的相干系数差异识别积雪［11］。第

三类方法利用极化分解技术获取多种散射信息，因

不同地物在这些散射特征中具有不同表征，可利用
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积雪与其他地物的表征差异识别积雪［12］；或将它们

作为特征向量，利用机器学习方法识别积雪［13-14］。

目前，若干极化分解方法已经被用于与积雪相

关地物的分类［12-14］，但联合多种极化分解技术选择

有效特征进行积雪识别仍有待探索。随机森林是

一种多分类器集成的算法，可在分类的同时计算每

一特征的重要性［15］。根据特征重要性，结合特征优

选规则即可构建最优特征集，进而进行积雪的识

别。基于这两个出发点，使用 5种极化分解方法提

取 GF-3数据的极化特征，利用随机森林方法计算

特征重要性，从中筛选出最优特征集并将其用于积

雪识别。

2 研究区与数据

2.1 研究区

研究区位于新疆阿尔泰山南麓、克兰河流域中

部，地理范围为 47°39′~47°57′N，87°41′~88°03′E，
如图 1所示，属于平原与山地的交错地带，区域内高

程范围为 590~1 625 m。西南部和东北部的地势较

高，中部平原相对平坦，零散分布着少量村庄。根

据 30 m分辨率的土地覆盖数据可知［16］，研究区土地

覆盖类型以耕地和戈壁为主，在西南部和北部有部

分草地、灌木和少量乔木存在。

克兰河由北向南贯穿阿勒泰市，向西汇入额尔

齐斯河。克兰河流域内低山平原区 9月上中旬降

雪，在翌年 2月积雪量达最高值，4月积雪消融［17］。

径流以积雪融水、降雨和地下水补给为主，其中积

雪融水最高可占年径流量的 45%［17-18］。积雪在克兰

河流域中扮演重要角色。

2.2 数 据

研究采用国产GF-3卫星和美国 Landsat 8卫星

各一景影像。卫星过境时间分别为 2017年 11月 15
日 0时 19分和 11月 18日 13时 01分。此外，还使用

了 30 m 分辨率的航天飞机雷达地形测绘（Shuttle
Radar Topography Mission，SRTM）DEM数据，将

其用于GF-3数据的地理编码和地形校正。

使用的 GF-3数据是 L1A级单视复数图像，工

作模式为全极化模式。每景数据包括图像数据文

件 、有 理 多 项 式 系 数（Rational Polynomial Coeffi⁃
cients，RPC）文件、图像元数据等，记录了 4种极化

方式（HH、HV、VH、VV）的回波信号。图像的像元

值由复数构成，表示散射回波的强度和相位信息。

Landsat 8数据使用蓝、绿、红和短波红外 4个波段，

主要利用 Landsat 8图像辅助GF-3图像上的训练和

验证样本选取。

为确定卫星过境时研究区的积雪干湿状态，使

用了中国地面气候资料日值数据集（V3.0）（http：//
www.nmic.cn/data）。该数据集包含了各气象站的

0 cm地表温度数据。距离研究区最近的气象站是

阿勒泰站。在 GF-3卫星过境当日，该气象站平均

地温为-2 ℃，最高地温为 0 ℃，可确定研究区积雪属

于干雪。

图 1 研究区位置图

Fig.1 Location of the study area
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2.3 数据预处理

GF-3数据的预处理是将回波信号转化为各种

极化方式下的后向散射系数的过程。预处理包括

多视、滤波、辐射定标、地理编码以及地形校正，这

些步骤在 PIE（Pixel Information Expert）软件完成，

图 1右图所示为GF-3图像预处理结果。

Landsat 8数据预处理是将DN值转换为大气层

顶反射率值。预处理包括辐射亮度值转换、大气层

顶反射率计算、图像配准、图像裁切，这些步骤在

ENVI和 ArcGIS软件完成。图 2所示为 Landsat 8
图像预处理的结果，为了突出积雪与非积雪的差

异，使用短波红外波段、红波段和绿波段进行 RGB

彩色合成，在合成图像中积雪区域显示为青色，非

积雪区域显示为深浅不一的红色。

结合 Landsat 8和GF-3图像共同确定训练和验

证样本。训练样本以感兴趣区域的形式在 GF-3图
像上选取，由人机交互选择确定，共选取积雪样本

52个区域（193像元）、非积雪样本 60个区域（200像
元）。统计显示，两类训练样本均各自服从正态分

布。验证样本则是在 GF-3图像上随机产生，生成

验证样本 347个区域（347像元），再根据光学图像确

定验证样本的类别，包括积雪像元 262个、非积雪像

元 85 个 。 训 练 样 本 和 验 证 样 本 的 分 布 如 图 2
所示。

3 方 法

3.1 散射机制分析

已有研究表明，在干雪且局部入射角低于 60°
条件下，HH、HV、VH、VV极化有积雪覆盖的草地

后向散射系数比无积雪覆盖的草地低 2~3 dB［19］。

研究区内的积雪主要分布在戈壁和耕地上，为探究

识别干雪的可行性，在戈壁中选取了 1 132个积雪

像元、1 104个非积雪像元，在耕地中选取了 829个
积雪像元、812个非积雪像元进行表征分析。图 3为
戈壁和耕地的HH、HV、VV极化后向散射系数的分

布，结果显示：各下垫面类型中积雪与非积雪样本

均呈分离趋势。 3种极化有积雪覆盖的戈壁后向

散射系数比无积雪覆盖的戈壁低 5 dB左右，两类具

有很好的区分度；HH、VV极化有积雪覆盖的耕地

后向散射系数比无积雪覆盖的耕地低 2~3 dB左

右，HV极化低 3~4 dB左右。造成这些差异的原因

很可能是电磁波穿透积雪介质时自身的衰减和干

雪中含有微量的水分，这使得积雪覆盖地表的后向

散射系数比无积雪覆盖的低 ，可为积雪识别提

供依据。

积雪的后向散射由空气—雪界面面散射、雪层

体散射、雪—地界面面散射和雪层体散射和雪—地

界面面散射作用项组成。在干雪条件下，电磁波将

穿透雪层，散射类型以雪—地界面的面散射为主，

图 2 训练样本和验证样本在光学遥感图像上的分布

Fig.2 Distribution of training and validation samples in optical image
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并包含少量的雪层体散射。当雪层中湿度较大时，

将导致电磁波的穿透深度降低，此时散射包括空

气—雪界面的面散射和雪层体散射。随着湿度的

增加，穿透深度进一步降低，包含的雪层体散射会

不断减少，空气—雪界面的面散射占主导地位。极

化分解技术可将地物的后向散射系数分解为不同

的散射类型，能提供更丰富的散射信息，可为积雪

识别提供一种行之有效的方法。

3.2 极化特征获取

利用极化散射矩阵进行相干目标分解，利用极

化相干矩阵或极化协方差矩阵进行非相干目标分

解，以此得到积雪识别的特征。Pauli分解是常见的

相干目标分解方法，H-A--α分解、Freeman分解、

Yamaguchi分解和 Anyang分解是常见的非相干目

标分解方法。

Pauli分解将极化散射矩阵转化为 3种散射基

的加权和。满足天线单站互易时，可得到 Pauli分解

的 3种散射功率。从物理意义上可以理解为面散射

功率、二面角散射功率和对应于非相干目标分解中

的体散射功率［20］。

H-A--α分解，也称为 Cloude分解［21］，是从极化

相干矩阵的特征值和特征向量入手，求算目标散射

回波中占主导地位的散射分量。该分解可获得 4种
分量：极化散射熵 H 描述不同散射类型表现出的混

乱程度；散射各向异性度 A 用于确定第二、三特征值

之间的关系，理论上 H 大于 0.7时，A 才用于散射机

制的识别；平均散射角
-
α，范围在 0~90度，对应的散

射方式从面散射到体散射，再从体散射到二面角散

射；第 4个分量是这 3个特征值的加权均值。

Freeman分解对体散射、二面角散射和表面散

射 3种散射机制分别建模，将极化协方差矩阵分解

为这 3种散射的线性和［22］。该方法基于物理散射模

型，对自然散射体的描述效果较好。求解极化协方

差矩阵可得到二面角散射、体散射和面散射 3种分

量的散射功率。

为了对包含复杂几何散射结构的目标进行极

化分解，克服 Freeman分解在地形复杂区域适用性

较差的问题，Yamaguchi等［23］向模型中加入第四种

散射分量，该散射相当于螺旋体散射，弥补了 Free⁃
man分解无法应用于不对称散射的缺陷。并根据

10 log ( || SVV

2 || SHH

2 )的大小使用不同的体散

射分量，求解极化协方差矩阵得到二面角散射、体

散射、面散射和螺旋体散射的功率。

Yamaguchi等［24］基于极化相干矩阵分解时，面

散射和二面角散射的贡献会出现负值，这与散射功

率的结果不符。针对这一问题，安文韬等［25-26］提出

Anyang极化分解方法。在 Yamaguchi分解前使用

图 3 不同下垫面类型积雪、无积雪覆盖地表后向散射系数分布

Fig.3 Distribution of backscattering coefficient of snow-covered and snow-free pixels under different surface conditions
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定向角补偿的方法，令相干矩阵变换，可解决散射

分量中贡献值为负值的问题，而且还可以增强二面

角散射功率。结合能量约束和定向角补偿过程，得

到 4种散射条件下的散射功率。

利用上述 5种极化分解方法对 GF-3全极化数

据进行极化分解，得到 18种极化特征，加上 4种极

化后向散射系数，共计获取 22种特征（表 1）。根据

相关文献和训练样本在各特征中的分布，大部分特

征对积雪比较敏感，除散射各向异性度 A 特征外，各

特征在积雪区域的值比非积雪区域的值低。

3.3 特征优选与积雪识别

基于特征优选的积雪识别方法包括两部分。

首先，使用全部特征利用随机森林方法进行积雪的

初步识别，同时计算出各特征在积雪识别中的重要

性；其次，根据特征的重要性进行特征优选，利用最

优特征集识别积雪。

随机森林是一种集成学习算法，其作用机制是

从所有特征中随机选出适量的特征构建指定数量

的决策树。所有决策树参与总体决策，按照集成规

则确定最终类别［27-28］，在 SAR图像分类中常被使

用［29-30］。本文先使用全部特征利用随机森林方法对

积雪进行初步识别，使用的随机森林来自Matlab中
的 TreeBagger方法［27］。训练每棵决策树的特征数

量设定在 5~22个，决策树使用 1~100棵。使用 100
棵决策树识别积雪时，特征数量对袋外误差的影响

在 0.02范围内，说明特征数量对识别结果影响不

大。因此决定使用 100棵决策树，每棵树随机抽选 5
个特征用于积雪的初步识别。

计算各特征的重要性采用的方法是向所有特

征中逐一加入噪声，如果相应的特征对识别的贡献

较强，分类器识别袋外数据时加入噪声前后的准确

率会发生明显变化。利用识别准确率作为衡量标

准反映特征的重要程度。利用样本集 Di 训练决策

树 hi，训练过程中的袋外数据记为 D oob
i ；再利用 Doob

i

计算 hi 的袋外误分率，记为 Oj
i；对特征 X j 做轻微改

动，袋外数据更新为 D oob
ic ，利用改动后的样本集计算

hi 的误分率为 Oj
ic；特征 X j 的重要程度计算公式为：

I (X j) =
1
k ∑i = 1

k

|| Oj
ic - Oj

i (1)

其中：k 为特征 X j 参与训练的决策树数目，I 表示特

征的重要程度。

通过上述过程，可以计算出每一特征在积雪识

别中的重要性。特征优选是按照特征重要性大小

向随机森林方法中逐个添加特征。每加入一个特

征进行一次积雪识别，记录每次加入特征后积雪识

别的总体精度，根据总体精度的变化确定最优特征

集。利用最优特征集进行积雪识别，以期获得最优

的识别结果。

3.4 积雪识别精度评价

本文基于随机产生的 347个验证样本对积雪识

别结果的精度进行评价。通过积雪识别结果与真

值的比较，计算 F测度和总体精度指标，以此评价积

雪识别的精度。 F 测度包括准确率（Precision）、

召回率（Recall）、F指数（F-score），其中准确率指积

雪识别结果中积雪被正确识别的比例，记为 P；召回

率指积雪样本中积雪被正确识别的比例，记为 R；

F指数则是两者的协调平均值，记为 F；总体精度指

所有验证样本被正确识别的比例，记为 A。计算公

式如下：

P =
TP

TP + FP
R =

TP
TP + FN

F = 2 ×
P × R
P + R

(2)

A =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(3)

其中：TP 指积雪样本被正确识别的个数，FP 指非积

雪样本被识别为积雪的个数，FN 指积雪样本被识别

为非积雪的个数，TN 指非积雪样本被正确识别

的个数。

4 结果与讨论

4.1 特征优选前的积雪识别

特征优选前使用全部特征进行积雪识别。为

了检验本文方法的性能，使用最大似然法、支持向

量机和 BP神经网络 4种分类器作比较。基于选取

的训练样本，利用十折交叉验证法对支持向量机和

BP神经网络进行参数优化。使用径向基函数（Ra⁃
dial Basis Function，RBF）作为支持向量机的核函

数，优化的参数为惩罚因子 C和支持向量因子 γ［31］。

最终确定 C 的最优参数为 163，γ 的最优参数为

表 1 特征列表

Table 1 List of features

类型

后向散射系数

Pauli分解

H-A--α分解

Freeman分解

Yamaguchi分解

Anyang分解

特征

HH

Podd

H

Fdbl

Ydbl

Adbl

HV

Pdbl

A

Fvol

Yvol

Avol

VH

Pvol

-
α

Fodd

Yodd

Aodd

VV

-
λ

Yhlx

Ahlx
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0.01。BP神经网络优化的参数有激励函数、学习率

和误差容忍度。最优参数确定为使用 Logistic激励

函数，初始学习率为 0.1，误差容忍度为 0.001，此参

数下的最优精度为 0.931。统计显示，选取的训练样

本基本服从正态分布 ，满足最大似然法的参数

要求。

图 4为特征优选前 4种分类器的积雪识别结

果，其中图 4（a）、（b）、（c）、（d）分别为随机森林、最

大似然法、支持向量机和 BP神经网络的识别结果。

结果表明，4种分类器都能正确地识别主要积雪范

围。其中，随机森林和最大似然法的识别结果与光

学影像表征比较相近。两种识别结果的区别在东

北部的山区，随机森林的识别结果中误判积雪像元

的数量比最大似然法的少。支持向量机的识别结

果中积雪范围被低估，尤其在中部农田和北部山

区，大量积雪像元被识别为非积雪像元。BP神经网

络的识别结果比较破碎，识别效果最差。

表 2为精度评价结果。随机森林的 F指数和总

图 4 特征优选前的积雪识别结果

Fig.4 Results of snow cover recognition before features selection
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体精度均是最高的，达到了 0.86和 0.79。最大似然

法的 F指数和总体精度为 0.83和 0.75，识别效果次

于随机森林。支持向量机的准确率最高，达到了

0.90，但召回率仅有 0.74，说明支持向量机的识别结

果中虚警率低、漏检率高，导致识别结果中积雪范

围有所低估。BP神经网络的识别结果最差，各指标

均比其他分类器低。从积雪的初步识别结果来看，

随机森林的识别精度最高。

4.2 特征优选

特征优选是一个根据特定规则筛选特征的过

程，包括特征的重要性评估和特征的筛选两个步

骤。首先，对参与积雪识别的 22个特征进行重要性

评估，各特征的重要性在特征优选前进行积雪识别

时产生，排序结果如图 5所示。HH和VV极化后向

散射系数的重要性最高，分别为 0.88和 0.64。其

次，H-A--α极化分解中第 3分量的重要性为 0.58，剩
余特征的重要性在 0.3~0.5之间。说明同极化后向

散射系数对积雪识别的贡献比交叉极化后向散射

系数的大。面散射分量（A3、F3、Y3）和体散射分量

（A2、F2、Y2）对积雪识别的贡献比对应极化分解中

二面角散射分量（A1、F1、Y1）的大。

进行特征重要性评估后，根据特征的重要性大

小筛选最优特征集。随着特征数量的增加，总体精

度的变化如图 6所示。使用 HH一个特征，总体精

度仅为 0.73；使用 HH和 VV两个特征，总体精度为

表 2 特征优选前不同分类器的识别精度比较

Table 2 Accuracy comparison of the different classifiers

before features selection

分类器

随机森林

最大似然法

支持向量机

BP神经网络

准确率(P)
0.87
0.88
0.90
0.82

召回率(R)
0.84
0.77
0.74
0.66

F指数(F)
0.86
0.83
0.81
0.73

总体精度(A)
0.79
0.75
0.74
0.63

（H3表示H-A--
α极化分解的第 3个分量，P3表示 Pauli分解的第 3个分量，其他缩写类似）

图 5 特征重要性排序

Fig.5 Ranking of importance of features

图 6 特征个数及积雪识别总体精度图

Fig.6 The number of features and overall accuracy of snow cover recognition
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0.77；使用重要性最高的 3个特征时，总体精度达到

最高值 0.79。此后，总体精度在 0.76~0.79之间变

化。因此确定最优特征集为同极化后向散射系数

（HH、VV）和 H-A--α分解的平均散射角分量（H3）
组成的集合。

4.3 特征优选后的积雪识别

基于特征优选获得的最优特征集，利用随机森

林方法进行积雪识别。同时，使用最大似然法、支

持向量机和 BP神经网络 3种分类器与之对比。结

果如图 7所示，积雪范围总体上与图 4保持一致。

不过，由于特征数量的减少，特征优选前后 4种分类

器在北部山区的积雪识别结果有所变化。另外，最

大似然法、支持向量机、BP神经网络 3种分类器在

中部农田区域均低估了积雪范围。

为了更准确地分析和对比 4种分类器使用最优

特征集时的识别结果，在图像中选取了 3处有代表

性的区域开展进一步分析（图 8）。黄色框表示所选

区域在研究区中的位置。

图 7特征优选后的积雪识别结果

Fig.7 Result of snow cover recognition after features selection
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区域 1位于研究区东北部，属于地形起伏较大

的山区，土地覆盖主要以草地、林地为主，因此积雪

信号受地形和下垫面影响比较严重。比较 4种分类

器的识别结果发现，效果最好的是随机森林和支持

向量机，可识别出主要的积雪范围；最大似然法效

果最差，只有少部分积雪像元被正确识别。

区域 2位于研究区东部，包含了农田及少量村

庄，地势平坦。比较 4种分类器的识别结果发现，最

大似然法的识别结果中，规则农田的轮廓识别的比

较完整，但积雪范围被低估；随机森林可识别出主

要的积雪范围，但农田的轮廓不完整；支持向量机

的识别结果精度最差，出现了大量的误判现象。

区域 3位于研究区的西南部，平均海拔比周边

地区高百米左右，主要以戈壁、草地和少量灌木组

成。比较识别结果发现，随机森林的结果最佳，积

雪与非积雪区域的边界比较清晰；其他分类器的识

别结果中，积雪与非积雪的边界区域误判现象较

多，其中 BP神经网络的识别结果最差。

4种分类器识别结果和真值的比较结果如表 3
所示，粗体数值表示特征优选后的精度比特征优选

前的高，正体数值表示特征优选前后精度不变，正

体数值加下划线表示特征优选后精度降低。随机

森林方法使用最优特征集与使用全部特征时精度

基本保持不变。此外，4种分类器的召回率均有所

提高，即漏检率减少，说明特征优选后对积雪识别

有用的特征增多，从而提高了识别精度。从结果来

看，基于特征优选和随机森林方法进行积雪识别时

效果最佳。

5 结 论

本文利用国产 GF-3数据提出了一种基于特征

优选的积雪识别方法。首先，通过极化分解技术提

取积雪识别的候选特征；然后，利用随机森林方法

计算各候选特征的重要性；再根据特征的重要性选

择对识别贡献较大的特征，构建最优特征集进行积

雪识别。

分析特征的重要性发现，在使用最重要的 3个
特征时积雪识别精度达到最高，因此确定最优特征

集为 HH、VV 和 H-A--α 分解的平均散射角分量

（H3）组成的集合。本文方法与最大似然法、支持向

量机和 BP神经网络 4种分类器的对比发现，使用最

优特征集和随机森林方法的识别精度最高。特征

优选后积雪识别精度基本保持不变，甚至有所增

加。从分类器的选择和特征优选前后各指标值的

变化来看，本文提出的方法具有一定的优势，可有

效用于积雪识别。

虽然在实验中，特征优选前后积雪识别的精度

只有较小幅度的提高，但是因为随机森林的训练速

度快，可利用特征优选进行数据的降维处理，所以

图 8 Landsat 8和GF-3图像及积雪识别结果细节图

Fig.8 Details of Landsat-8，GF-3 and results of snow cover recognition

表 3 特征优选后不同分类器的识别精度比较

Table 3 Accuracy comparison of the different classifiers

after features selection

分类器

随机森林

最大似然法

支持向量机

BP神经网络

准确率(P)
0.85
0.88
0.89
0.87

召回率(R)
0.87

0.79

0.77

0.76

F指数(F)
0.86
0.83
0.82

0.81

总体精度(A)
0.79
0.76

0.75

0.73
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本文方法在进行大尺度、大样本的积雪识别时具有

很大的潜力。
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Recognition of Snow Cover based on Features Selectionin GF-3

Fully Polarimetric Data

Ma Tengyao，Xiao Pengfeng，Zhang Xueliang，Ma Wei，Guo Jinjin
（Jiangsu Provincial Key Laboratory of Geographic Information Science and Technology，Key Laboratory for
Land Satellite Remote Sensing Applications of Ministry of Natural Resources，School of Geography and Ocean

Science，Nanjing University，Nanjing 210023，China）

Abstract：This study proposed a recognition method for snow cover based on feature selection using GF-3 fully
polarimetric data. The study area was selected from the typical area of the Kelan River Basin in the southern
piedmont of the Altai Mountains，Xinjiang Province. First，we obtained 22 polarization features of GF-3 data
by polarization decomposition. The importance of each feature was calculated by using Random Forest（RF）
method. Then，we designed the rules of feature selection to generate the optimal feature sets，which were used
to recognize snow cover with RF method. Analyzing the importance of the features，we can find that，for snow
cover recognition，the contribution of the same polarization backscattering coefficient is greater than that of the
cross polarization backscattering coefficient，and the contribution of the surface scattering or volume scattering is
greater than that of the dihedral angle scattering. Finally，a comparison with the Maximum Likelihood，Support
Vector Machine，and BP neural network was made for testing the performance of the proposed method. It is
found that the optimal feature sets using RF method to recognize snow cover have the highest accuracy（F-
score is 0.86，overall accuracy is 0.79）. From the selection of classifiers and the results of features selection，the
proposed method is very effective in recognition of snow cover.
Key words：Snow cover recognition；GF-3；Polarization decomposition；Features selection；Random Forest
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