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摘要：基于Google Earth Engine（GEE）云计算平台，协同 Sentinel-2影像、WordClim生物气候数据、

SRTM地形数据、森林资源二类调查数据等数据，以随机森林（Random Forest，RF），支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）和最大熵（Maximum Entropy，MaxEnt）3种机器学习算法为组件

分类器，开展多源特征、多分类器决策融合的优势树种分类研究。通过 3种组件分类器分别构建了

两种串行集成和 3种贝叶斯并行集成模型，用于确定云南香格里拉地区 10种主要优势树种的空间

分布。分类结果显示：3个组件分类器的总体精度均低于 67.17%；3种并行集成方法总体精度相

当，约为 72%；两种串行集成方法精度高于 78.48%，其中MaxEnt-SVM串行集成方法获得最佳精

度（OA：80.66%，Kappa：0.78），与组件分类器相比精度至少提高了 13.49%。研究表明：决策融合

方法在优势树种分类中比组件分类器精度更高，并且有效改善了小样本树种的分类精度，可用于

大范围山区优势树种分类。
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1 引 言

优势树种分布信息是生物量评估、蓄积量评

估、碳储量估算、栖息地质量评估的基础［1-3］，也是森

林管理部门有效管理和养护森林生态系统的关

键［4］。在传统森林资源调查中，优势树种分布信息

通过实地调查获得，但受地形和天气等因素影响，

调查成本高。通过机器学习技术从遥感影像中获

取树种空间分布信息成为一种高效便捷的方法［2］。

随着遥感技术的发展，利用遥感影像进行植被

分类的研究层出不穷，但是大区域山区树种遥感分

类仍然面临诸多困难。具体包括：①多云多雨的气

候条件导致难以获取高质量影像数据。②大范围

大比例尺制图需要下载、存储和处理大量的数据，

本地单机系统处理效率低下。③复杂的生长环境

和树种组成造成“异物同谱”和“同物异谱”现象，仅

使用光谱特征难以区分树种。④树种垂直地带性

分布导致样本的空间分布和数量不均衡。不同树

种分布面积相差较大，样本数据数量与分布的不均

衡会影响分类的准确性［5-7］。

近 20 a来，集成学习方法被广泛应用于模式识
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别、图像处理的各个领域。在土地利用解译、医学

和灾害预测和建模等多个方向的研究表明，集成学

习可以更好地处理噪声数据以及不平衡数据，从而

得到比基分类器更加精确的结果。 Jafarzadeh等［8］

设计不同的分类场景来比较集成学习算法和基分

类器对多光谱、高光谱和 PolSAR 3类数据分类的

性能，结果表明，对于不同类型的数据，集成学习算

法分类性能比基分类器更强大。Rosa Aguilar等［9］

使用 5个机器学习分类器绘制了马里南部小农耕作

系统，基于加权投票策略的集成方法获得了较高分

类精度，比最佳的基分类器精度高 4.65%。Deepan
等［10］采用多层感知机、SVM和 RF对 PatternNet数
据集中的 8 000景影像分类，并采用多数投票方法

进行集成，发现多数投票方法比单个分类器鲁棒性

更高，分类结果更加准确。Kibria等［7］通过集成多层

神经网络和 KNN算法的初始分类结果，设计了一

种决策级融合模型，提高了心管疾病的预测精度。

Mahfuzur Rahman等［5］用 5种机器学习算法对孟加

拉国全国范围内的不同类型洪水易发地区进行评

估，结果表明集成方法预测洪水发生概率性能优于

5种基础算法。总而言之，集成方法在提高分类准

确性和可靠性方面展现出巨大的潜力［11］。

在优势树种遥感识别中，运用多源数据融合和

多分类器集成思路的研究尚不多见。鉴于此，本文

基于 GEE平台，探索结合机器学习和生态位模型、

高分辨率遥感数据和环境数据绘制大范围山区优

势树种空间分布的分类方法。期望通过协同运用

特征融合和决策融合，减少由于非最优特征、过拟

合、训练样本不足等因素导致的误分类，以获得更

稳健的分类结果。首先，采用特征融合与 SVM、RF
和 MaxEnt 3个组件分类器获得初始分类结果；然

后，设计决策融合规则，获得融合分类结果；最后，

通过分类精度评价和分类结果的不确定分析，验证

所提方法的有效性。

2 研究区与数据

2.1 研究区概况

香格里拉市隶属云南省迪庆藏族自治州，位于

云南省西北部，其地理位置为 99°20′~100°19′E、
26°52′~28°52′N。如图 1所示，研究区地势北高南

低，最高海拔 5 545 m，最低点海拔 1 503 m，平均海

拔 3 459 m，立体气候明显，干湿季分明［12］。地形和

气候条件的不均匀性导致沿着适宜的环境条件形

成各种植被群落。分布较广的优势树种有冷杉、云

南松、高山松和栎类等。沿着环境梯度的空间分布

模式以及均质斑块使得优势树种的分类制图成为

可能。

2.2 数据

研究选择研究区内 10种分布较广且具有代表

性的优势树种进行分类。10种优势树种分别为：冷

图 1 研究区位置

Fig.1 Location map of the study area
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杉（Abies fabri）、高山松（Pinus densata Mast.）、栎类

（Quercus acutissima）、云南松（Pinus yunnanensis）、

落 叶 松（Larix gmelinii）、桦 类（Betula L.）、杨 树

（Populus L.）、柏木（Cupressus funebris Endl.）、华山

松（Pinus armandii Franch.）和铁杉（Tsuga chinensis
（Franch.）Pritz.）。

样本数据来源于森林资源二类调查数据，选取

单一优势树种覆盖超过 65%的纯林小班筛选样本

数据。对选取的小班实施 20 m向内缓冲以减少小

班的边缘效应。然后用缓冲后的小班统计 Senti‐
nel-2波段NIR和 SWIR波段反射率标准偏差，并剔

除了标准差较大的不均匀小班。从筛选后的小班

内生成 18 864个样本点，其中训练样本 13 268个，

验证样本 5 596个。由表 2可以看出，高山松与铁杉

的样本数量比例接近 9∶1，样本数量的严重不平衡

导致分类充满挑战。

Sentinel-2有 5 d的高时间分辨率，包括从可见

光（VIS）和近红外（NIR）波段到短波红外（SWIR）
波段的 13个波段，可见光的 R、G、B和 NIR波段的

空间分辨率为 10 m，4个红边波段空间分辨率为 20
m，轨道宽度为 290 km，这使得 Sentinel-2适合大规

模的森林类型和树种分类任务［13-15］。

生物气候数据由（http：∥www.wordclim.org）网

站上获得。如表 1所示，此数据集包含 19维空间分

辨率为 1 km的特征，分别代表年度趋势（年均温度、

年降水量）、季节性（年度温差和降水量）以及极端

或限制性环境因素（最冷和最热月份的温度，以及

湿季和旱季的降水量）［16-17］。

地形特征来自于 SRTM DEM（The Shuttle Ra‐
dar Topography Mission Digital Elevation Model），

分 辨 率 为 30 m，并 从 SRTM DEM 中 生 成 坡 度

（Slope）和坡向（Aspect）。

3 研究方法

本研究优势树种识别主要步骤如图 2所示。首

先，从数据集中提取特征；然后，筛选特征分别应用

于组件分类器；在此基础上，对 3个组件分类器的分

类结果进行串行集成和贝叶斯并行集成两类决策

融合，获得 10 m分辨率的优势树种空间分布图；最

后对结果进行评价分析。

3.1 特征融合

3.1.1 影像合成与特征提取

研究筛选 2018年 12月 1日~2021年 1月 1日，

覆盖香格里拉地区、云量小于 30%的 Sentinel-2影
像，共获得 382景。将 382景影像按采集时间划分

为 4个子时间序列。其中 3月~5月为春季，6月~
8月为夏季，9月~11月为秋季，12月至次年 2月为

冬季。其中，春季 71景，夏季 51景，秋季 86景，冬季

174景。受云雨影响，夏季可用影像数量最少。

将 4个子时间序列影像以像素为单位按中值合

成得到 4景合成影像，基于 4景合成影像分别提取

29维光谱特征、50维纹理特征，外加 3维地形特征。

如表 3所示，合成的 4景影像均有 83维特征。光谱

特征包括 3类，第一类是合成影像的蓝色到短波红

表 2 优势树种样本数据

Table 2 Reference data for dominant tree species

优势树种

冷杉

高山松

栎类

云南松

落叶松

桦类

杨树

柏木

华山松

铁杉

总计

训练样本/个
1 937
3 125
1 686
1 474
1 265
905
1 010
582
935
349
13 268

测试样本/个
834
1 320
696
662
515
366
398
268
396
141
5 596

表 1 19个生物气候变量

Table 1 Nineteen bioclimatic variables

变量

年均温

昼夜温差月均值

等温性

气温季节性变化标准差

最暖月最高温

最冷月最低温

气温年较差

最湿季均温

最干季均温

最暖季均温

最冷季均温

年降水量

最湿月降水量

最干月降水量

降水量的季节性变异系数

最湿季降水量

最干季降水量

最暖季降水量

最冷季降水量

编码

BIO1
BIO2
BIO3
BIO4
BIO5
BIO6
BIO7
BIO8
BIO9
BIO10
BIO11
BIO12
BIO13
BIO14
BIO15
BIO16
BIO17
BIO18
BIO19

分辨率/m
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
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外的 10个波段（Blue、Green、Red、RedEdge-1、Red‐
Edge-2、RedEdge-3、NIR、RedEdge-4、SWIR-1、
SWIR-2）；第二类是植被指数，包括三角植被指数

（Triangular Vegetation Index，TVI）［18］、陆地叶绿素

指 数（MERIS Terrestrial Chlorophyll Index，MT‐
CI）［19］、归一化火烧指数（Normalized Burn Ratio，
NBR）［20］、反红边叶绿素指数（Inverted Red-Edge
Chlorophyll Index，IRECI）［21］、综合叶绿素光谱指数

（Modified Chlorophyll Absorption Ratio Index，MC‐
ARI）［22］、陆地表面水体指数（Land Surface Water In‐
dex，LSWI）［23］、归一化差异红边指数（Normalized
Difference Red Edge Index，NDRE）［24］、叶绿素归一

化 指 数（Normalized Difference 750/705 Chl NDI，

Chl NDI）［25］、红边位置指数（Red-Edge Position In‐
dex，REP）［26］、归一化植被指数（Normalized Differ‐
ence Vegetation Index，NDVI）［27］、增强型植被指数

（Enhanced Vegetation Index，EVI）［28］、修正简单植

被指数（Modified Simple Ratio Index，MSR）［29］、红

边比值植被指数（RedEdge Ratio Index 2，RRI2）［30］，

以及基于合成的春秋两季影像构建的TVI、NDRE、
NDVI的差值指数（DIFTVI、DIFNDRE、DIFND‐
VI）等。第三类是缨帽变换的绿度（TCGRE）和湿

度（TCWET）分量。基于灰度共生矩阵（GLCM）对

蓝色到短波红外 10个波段分别计算 5种纹理特征，

表 3显示了提取的纹理特征及其计算公式，其中 i和

j是矩阵中行和列数，µi，j 是均值，σi，j 是标准差。

3.1.2 特征筛选

分离性较高的特征能提高分类性能，而冗余和

无用的特征会导致模型训练时间过长和过拟合等

弊端，造成“维数灾难”。因此，筛选有效的特征是

实现高精度分类的关键。

研究使用 19维生物气候和 3维地形特征作为

MaxEnt模型输入，首先，利用软件内置的 Jackknife
折刀算法计算 22维环境因子的贡献率，再对 22维
环境因子进行 Spearman相关性分析，同属性因子中

如相关性绝对值≥0.8，选择其中贡献率最高的因

子，最终确定对优势树种分布预测贡献最大的环境

因子。

对于 RF和 SVM，由光谱、纹理和地形特征构

成的 83维遥感因子作为输入，首先对 83维遥感因

子进行归一化处理，再用递归特征消除（Recursive
Feature Elimination，RFE）算法［31］选择最佳的森林

与非森林分类以及优势树种分类特征。

3.2 决策融合

3.2.1 组件分类器

集成学习的核心是对多个基分类器初始分类

图 2 优势树种分类流程图

Fig.2 Workflow of dominant tree species classification
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结果实施决策融合来创建集成分类器，以获得更好

的分类结果。一个成功的多分类器集成系统在很

大程度上取决于组件分类器，高度多样性的组件分

类器是构建有效的集成学习系统的关键，组件分类

器越精确、差异越大，集成效果越好［11］。本文选择

SVM、RF和MaxEnt 3种差异较大且在土地利用、

土地覆盖变化和森林场景分类中常获得较高精度

的 3个分类器进行集成。

SVM因计算速度快和泛化能力强等特点，被广

泛用于植被分类。SVM通过非线性变换将输入的

线性不可分空间转换成线性可分的高维特征空间，

然后在这个高维特征空间中寻找最优超平面。最

优超平面不仅能够正确地对所有训练样本进行分

类，而且能最大化最接近分类平面的点之间的距

离 ，即能够以最大化分类间隔以分离不同的类

别［32］。 Shao 的研究结果表明，SVM 在小的训练

数 据 集 上 表 现 出 比 ANN 和 CART 更 好 的 性

能［33］。Matthew等用 Sentinel-2数据和 SVM对加利

福尼亚州索诺马县的 16种树种分类，分类精度为

74.3%［34］。

RF是一种 bagging类型的集成算法，它利用多

个决策树来合成预测。RF分类器通常比单个决策

树具有更高的分类精度，当输入高维特征时，RF算

法表现出较好的性能。Michael Schmidt通过陆地

表 3 用于优势树种分类的特征

Table 3 Features used for dominant tree species classification

光谱特征

纹理特征

地形特征

特征

Bands

TVI
MTCI
NBR
IRECI
MCARI2
LSWI
NDRE
Chl NDI
REP

NDVI

EVI

MSR

RRI2
DIFTVI
DIFNDRE
DIFNDVI
TCGRE
TCWET

SAVG

DIS

VAR

CON

CORR

Elevation
Slope
Aspect

描述

Blue, Green, Red, Red_Edge1, Red_Edge2, Red_Edge3, NIR,
Red_Edge4, SWIR_1, SWIR_2

0.5 ×( 120 ×( ρRe dEdge - 1 - ρGreen ) - ( 200 ×( ρRe d - ρGreen ) ) )

( ρRe dEdge - 2 - ρRe dEdge - 1 ) / ( ρRe dEdge - 1 - ρNIR )

( ρNIR - ρSWIR - 2 ) / ( ρNIR + ρSWIR - 2 )

( ρRe dEdge - 3 - ρRe d ) / ( ρRe dEdge - 1 /ρRe dEdge - 2 )

( ( ρRe dEdge - 2 - ρRe dEdge - 1 ) - 0.2 ×( ρRe dEdge - 2 - ρGreen ) )×( ρRe dEdge - 2 /ρRe dEdge - 1 )

( ρNIR - ρSWIR - 1 ) / ( ρNIR + ρSWIR - 1 )

( ρNIR - ρRe dEdge - 1 ) / ( ρNIR + ρRe dEdge - 1 )

( ρRe dEdge - 2 - ρRe dEdge - 1 ) / ( ρRe dEdge - 2 + ρRe dEdge - 1 )

705 + 35 ×( 0.5 ×( ρRe d + ρRe dEdge - 3 ) - ρRe dEdge - 1 ) / ( ρRe dEdge - 2 - ρRe dEdge - 1 )

(ρNIR - ρRED) / (ρNIR + ρRED)
2.5 × (ρNIR - ρRe d) / (ρNIR + 6 × ρRe d - 7.5 × ρBlue + 1)

( ρNIR /ρRe dEdge - 1 - 1 ) / (
ρNIR

ρRe dEdge - 1

) + 1

ρRe dEdge - 1 /ρRe d

TVISPR - TVIAUT 春季的TVI减去秋季的TVI
NDRESPR - NDREAUT 春季的NDRE减去秋季的NDRE

NDVISPR - NDVIAUT 春季的NDVI减去秋季的NDVI
Tasseled Cap Greenness
Tasseled Cap Wetness

Sumaverage =
1

2∑i = 1

m ∑j = 1

n ( )i × GLCM ( )i,j + j × GLCM ( )i,j

Dissmilarity =∑i = 1

m ∑j = 1

n || i - j × GLCM ( )i,j

Variance =∑i = 1

m ∑j = 1

n ( )j - μ j

2

× GLCM ( )i,j

Contrast =∑i = 1

m ∑j = 1

n ( )i - j
2

× GLCM ( )i,j

Correlation =∑i = 1

m ∑i = 1

n
{ }i × j GLCM ( )i,j -{ }μx × μy

σ x × σ y
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卫星图像对作物/非作物分类时，比较了几种机器

学习算法，结果证明，RF算法提供了更好的准确

性［35］。Agata Ho´ sciło等使用 Sentinel-2数据和 RF
算法对朝鲜高城郡的 5种主要树种分类，精度达到

80%［36］。

MaxEnt是另一类被广泛用于确定树种空间分

布的方法［37］。它假设不完整的经验概率分布可以

近似于一些环境因子约束的最大熵的概率分布，并

且该分布近似于物种潜在地理分布［38］。即使样本

的尺寸和空间间隔小，MaxEnt也能得到稳定可靠

的预测精度。多项研究表明MaxEnt模型的预测结

果接近真实分布［39-40］。

3.2.2 决策融合方法

设计合适的决策融合规则可以提高集成模型

的性能，本文采用并行集成和串行集成两种范式集

成 3个组件器，如图 3所示。

第一种范式是并行模式。使用 3个组件分类器

进行单独分类，然后基于贝叶斯决策思想进行决策

融合。在极大后验分析的框架下，分类问题可以描

述为：已知观测特征影像 Z，类别集合 Ω，像素位置

集合 S，寻找一个全局类别标记 Y*，使得后验概率

P (Y|Z)取得最大值，即

Y * = argmax
Y

(P (Y|Z ) ) (1)

根据贝叶斯准则，求解 Y* 等价于最小化后两部

分能量之和，即

Y * = argmin
Y

(Ef + El) (2)

其中：El =∑i∈S
log ( )P ( )yi 和 Ef =∑i ∈ S

log ( )P ( zi|yi ) ，

El 和 Ef 分别代表先验能量和类条件能量。在此框

架下，令 P ( yi) = l ENM
i，yi

，即将生态位模型预测出的像素

i 属于给定类别 yi ∈Ω的概率 l ENM
i，yi

作为先验概率；令

log (P ( zi|yi )) =∑j
w j l

ML j

i，yi
lMLj

i，yi
，且∑j

w j = 1，即 分 类 器

获得的类别概率 l ML j

i，yi
线性加权，实现不同机器学习

分类方法的融合，作为类条件概率，并有最终融合

目标函数：

Y * = arg max
Y

(∑i ∈ S
log ( )l ME

i,yi
+∑i ∈ S

log ( )l ML j

i,yi ) (3)
实现多分类器结果与生态位模型预测树种分

布信息的决策融合。以MaxEnt的分类结果作为先

验概率，SVM、RF的分类结果以及 SVM和 RF的分

类结果的加权求和作为后验概率，可以构建 Max‐
Ent-SVM、MaxEnt-RF和 MaxEnt-SVM&RF三类

并行模型。

第二种集成范式是串行模式。以顺序模式执

行的分类器链的算法，即上一个分类器的输出是链

中下一个分类器的输入，该方法将MaxEnt的分类

结果作为 RF和 SVM的输入，MaxEnt算法使用了

多种生态环境因子，RF和 SVM使用了光谱和纹理

特征，实现特征级与决策级融合，受益于分类器链

中所涉及的每种算法，得到最终分类结果。以Max‐
Ent的分类结果分别作为 SVM和 RF的输入，可构

建MaxEnt-SVM和MaxEnt-RF两类串行模型。

3.3 分类结果评价方法

3.3.1 精度评价

为了评价组件分类器和集成方法的分类性能，

使用总体精度（Overall Accuracy，OA）、用户精度

（User’s Accuracy，UA）、生产者精度（Producer’s
Accuracy，PA）、卡帕系数（Kappa）和 F-Score（F1）5
个指标描述分类准确率和类别间的混淆程度。

3.3.2 分类空间不确定性度量

由于分类精度的度量均基于有限的测试样本，难

以反映整个研究区的分类精度的情况，因此引入辛普

森指数和信息熵进一步分析分类结果的不确定性。

辛普森指数（Simpson Diversity Index，SI）［41］的

定义如下：

SI = 1 -∑i = 1

i = k p2
i (4)

其中：pi 是某像素位置的分类预测为 i类的分类器数

量与总分类器数量的比例，k 是类别数量。SI用来

评价多个分类结果的差异性，指数高代表分类的一

致性低，不确定性大；指数低分类器之间的一致性

高，分类结果可信度较高。本文使用 5个集成模型

计算 SI。可以得到每一个像素的 SI值从 0（当所有

分类器都把该像素分给 i 类）到 0.8（所有分类器把

图 3 决策融合方法示意图

Fig.3 Schematic diagram of decision fusion method
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这个像素分成了不同的类）。

分类概率的信息熵H描述为

H ( I ) = -∑i = 1

i = n Pi log2 ( Pi ) (5)

其中：pi 是给定像素位置预测为 i 别的概率，n 是类

别的数量。像素分类的信息熵 H 越大，则分类的不

确定性越大。本文用精度最佳的模型来计算信息

熵，当一个像素被划分为给所有类别的概率一样时

熵值最大；而划分为某一类别概率接近 1，划分其他

类别的概率趋近 0时熵值最小。

4 结果与讨论

4.1 特征重要性评价

结合 Jackknife折刀算法和相关性分析对环境

进行筛选得到对树种分布有较大影响的变量，利用

筛选得到的主导环境因子对各优势树种进行分布

预测，预测结果与使用全部 22维环境因子预测结果

相比 AUC值变化很小，说明筛选后的主导因子对

于物种的解释力较强。表 4展示了对于 10种优势

树种分布影响较大的特征变量及其贡献率，贡献率

越大表示优势树种分布影响越大。由表 4可以看

出，Elevation对于多个树种都是贡献率最高的环境

因子，特别是分布在高海拔区域的冷杉和高山松，

贡献率均超过 92%，对于落叶松的贡献率也达到了

68.4%。极高的海拔限制有利于将 3类树种与其他

树种区分开。对于柏木和铁杉两类树种，最湿月降

水量是贡献最高的因子，对于云南松贡献率最高的

因子则是最冷季均温。对于各树种的共同主导因

子有 Slope，并且 Aspect、BIO02和 BIO03是多个树

种的主导因子，表明这些树种的空间分布都受到地

形因素和气温的影响。

对于遥感因子，首先，选择 SVM分类器对春、

夏、秋、冬 4景影像的 83个遥感因子分别进行分类，

确定最佳的分类季相，表 4展示了分类结果。当使

用 夏 季 影 像 时 获 得 的 分 类 精 度 最 高 ，OA 为

69.55%，Kappa为 0.65；当使用冬季影像时取得的

精度最低，OA精度为 66.76%，Kappa为 0.51。虽然

经过去云后夏季影像最少，却是区分树种最佳的季

相，这与 Salvatore Praticò等的研究结论一致［42］。然

表 4 各优势树种分布的主导环境影响因子及贡献率

Table 4 Contribution rate of environmental factors affected on the distribution of each dominant tree species

树种

冷杉

高山松

栎类

云南松

落叶松

桦类

杨树

柏木

华山松

铁杉

因子/贡献率(%)
Elevation(93),BIO07(4),Slope(1.2),BIO02(1.1),
BIO15(0.5),BIO19(0.2),

Elevation(92.3),BIO04(3.5),BIO02(2.6),Slope(0.8),
BIO03(0.5),BIO15(0.2),Aspect(0.1)

Elevation(58.2),Slope(19),Aspect(9),BIO02(7.6),
BIO12(4.8),BIO14(1.4)

BIO11(79.9),BIO13(8.5),BIO03(3.7),Slope(2),BIO12(1.8),BIO14(1.4),Aspect(1.4),BIO14(1.2)
Elevation(68.4),BIO04(13.3),BIO02(11.6),BIO15(3.2),
Aspect(3.1),BIO03(0.2),Slope(0.1)

Elevation(54.9),Slope(19.7),BIO15(15.6),BIO04(3.1),
BIO02(3),Aspect(2.8),BIO14(1),

Elevation(50.2),BIO13(27.9),Slope(13.7),BIO03(2.2),
BIO17(2.1),BIO15(2.1),
BIO13(58.6),Elevation(21.5),BIO01(5.7),BIO03(5),
BIO19(3.4),Slope(3.1),Aspect(2.6)

Elevation(40.2),BIO05(27.3),BIO12(13),BIO15(7.2),
Slope(5.9),Aspect(3.6),BIO17(1.7),BIO03(1.1)
BIO13(61.3),BIO11(21.7),BIO07(8.3),BIO014(3.6),
BIO02(1.9),BIO19(1.3),Aspect(1.2),Slope(0.5),BIO03(0.2)

表 5 不同季节合成影像分类结果

Table 5 Classification results in terms of OA and Kappa
for different seasonal image composites

季节

春季

夏季

秋季

冬季

OA/%
68.28
69.55
67.96
66.76

Kappa
0.63
0.65
0.62
0.62
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后，评价夏季 83维特征的重要性得分，如图 5所示，

高程是绘制优势树种空间分布最重要的变量，冷

杉、高山松和云南松分布在不同海拔梯度，分类结

果表明三者之间混淆程度较低。许多研究表明加

入海拔、坡向等辅助数据可以提高植被分类的精

度［15，43］。当然，其重要程度是根据研究区而定，一些

研究的研究区地形平坦，多个树种分布在相同的地

形条件，会使得地形特征在模型中解释力变小。光

谱特征中，春季和秋季两个季节的差值指数的重要

性得分较高，说明在香格里拉地区，各树种生长和衰

图 5 特征的重要性排序

Fig.5 Importance sorting of features
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老模式沿海拔梯度的变化而表现出光谱异质性，这

有助于区分各树种。其次是基于红边波段构建的植

被指数，如REP、MTCI、IRECI、LSWI、MCARI2等，

说明了红边波段在树种制图中的重要性。纹理特征

中由各波段计算的 SAVG重要性得分值较高。

得到各维特征的重要性得分，本文对比了不同

特征组合的对分类精度的影响，结果如图 6所示。

仅用光谱特征分类精度最低，SVM和 RF的 OA分

别为 54.89%和 52.50%。加入地形特征对提升分

类精度贡献最大，总体精度提高约 10%~14%，表

明在地形复杂的山区，树种的分布受到地形的影响

较大。纹理特征的加入，精度提高 1%~7%，证明

了纹理特征的重要性。MaxEnt使用环境因子的精

度高于使用光谱特征和纹理特征的 SVM和 RF，表
明虽然生物气候特征空间分辨率差，但仍有利于树

种 分 类 。 此 外 ，用 83 维 特 征 的 分 类 精 度（OA：

69.55%）比采用 RFE降维后 50维特征的分类精度

（OA：68.73%）略高，但 RFE降维后的特征集只有

50维，减少了计算负担。所以本文选择 RFE降维后

特征组合作为 SVM和 RF的输入特征。

4.2 决策融合方法在优势树种分类中的对比

研究对比了 3个组件学习器与 5类决策融合模

型的分类精度。图 7显示了各种模型的 OA和 Kap‐
pa。从图中可以看出，决策融合模型分类精度均优

于组件分类器，证明了串行集成和并行集成两种范

式都可以提高分类精度。与之前的研究一致，多样

性和准确性是构建集成模型的两个关键［44-45］，组件

分类器间良好的性能和相互间的差异使得决策融

合模型的分类精度较之组件学习器精度提高了

5%~21%。

决策融合模型中串行集成比并行集成的精度

更高，最佳分类精度（OA：80.66%，Kappa：0.78）由

MaxEnt-RF串行集成分类器得到，这与现有的在小

区域使用高光谱或多光谱图像进行分类的研究相

当，甚至高于部分研究的精度［10，15，36，46-49］。这一精度

表明，在区域尺度上，考虑植被生长的环境信息和

遥感数据，通过集成机器学习和生态位模型可以绘

制详细的优势树种空间分布图，且方法普适性较

高，可以应用于林业清查、环境监测和碳循环估计

等应用。

值得一提的是，决策融合方法显著改善了小样

本类别的分类精度。图 8显示每个类别的 UA、PA
和 F1，可以看出每一个类别最佳的UA、PA和 F1都
是由决策融合方法提供的。特别对于小样本类别

如杨树、华山松、柏木和铁杉四类，决策融合方法得

到的精度明显高于组件学习器。大量研究也表明

集成方法可以缓解数据集中类不平衡问题［6，50-51］，本

文的分类结果也证实这一说法，对于大样本类别

SVM和 RF提供了更高的 F1，而对于小样本类别

MaxEnt提供了比 SVM和 RF更高的 F1，当三者进

行决策融合时能同时提高大样本类别和小样本类

别的精度。

4.3 分类不确定性分析

辛普森指数图和信息熵图是对分类不确定性

的可视化表达。集成方法产生了类分配不确定性

信息，辛普森指数图评估了 5种决策融合模型在每

个像素上的分类一致性，见图 9（a），而信息熵图是

图 6 不同分类器和特征组合分类结果

Fig.6 Classification results in terms of overall accuracy
for different classifiers and feature combinations

图 7 不同分类方法精度对比

Fig.7 Comparison of accuracy of different classification
methods
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基于精度最高的模型计算得到，见图 9（b），二者在

空间有着很好的一致性。事实上，这二者信息可以

体现分类结果的可信度，是对标准精度评估的补

充，可用于分类后处理和分析［52］。

从图 9（c）中可以看出，辛普森指数图和信息熵

图显示分类精度高的区域在海拔较高的同质林分

高、森林和冠层覆盖率高和优势树种丰度聚集分布

地区，这些区域有较大的原生森林斑块，这些区域

的特点是特征相对纯净。这些结论与 Ewa Grabska
等人一致［43］。分类精度差的区域位于海拔过渡区，

这些环境限制较低，多个树种的生境存在重叠，树

种组成异质程度较高。

类别间的混淆程度表明：生态幅较窄，生境限

制较大的树种与生态幅宽，对环境忍耐度大的树种

相比分类精度更高。如冷杉、高山松和落叶松分布

在高海拔区域，多个分类器得到的 UA、PA和 F1均
较高，而栎类和杨树生态幅较广和多个树种有着相

似生态驱动因素，容易和其他类别产生混淆，导致

分类精度较低。

4.4 优势树种制图

MaxEnt-SVM串行集成分类结果如图 9（d）所

示。其中，多数优势树种都有自己的集中区域，表

明香格里拉地区森林立地条件具有明显异质性，如

冷杉和柏木分布在海拔较高的地区，而高山松和云

南松类占据海拔较低的地区，云南松在南部的森林

边缘地区呈现“V”形分布，落叶松集中在香格里拉

的中部，桦类分布在中南部的中高海拔区域，栎类

分布则较为离散。10个优势树种中，冷杉分布面积

最大，其次是高山松，分别占森林总面积的 25%和

23%，栎类与云南松面积相近，分别占森林总面积

的 13%和 12%，落叶松与柏木面积也相近，分别占

森林总面积的 9%和 8%。

图 8 不同分类器分类精度

Fig.8 Classification accuracy of different classifiers

图 9 分类结果及不确定性图

Fig.9 Classification results and uncertainty diagrams
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5 结 论

为解决山区优势树种分类面临的挑战和难题，

本文使用机器学习模型和生态位模型建模、高分辨

率 Sentinel-2数据和降雨、气温和地形等环境因子

的组合来绘制香格里拉地区 10种优势树种空间分

布图。该方法以 RF、SVM和 MaxEnt作为组件分

类器，然后通过决策融合构成集成分类器，实现特

征级和决策级融合。

主要结论有：①决策融合方法比组件分类器具

有更高分类精度并明显改善了小样本类别的分类

精度，其中基于MaxEnt-RF串行集成的分类器性能

最优，OA为 80.66%，Kappa为 0.78，证明决策融合

方法在大范围山地地区优势树种分类中的有效性。

②夏季是研究区优势树种分类最有价值的物候期，

地形特征对于山区的树种分类的有突出作用。③使

用多源数据有助于提高优势树种分类精度，研究区

垂直地带性气候变化明显，虽然生物气候变量分辨

率为 1 km，但对于表征树种分布仍起到重要作用。

在高海拔地区，由于生境限制林分同质性较高，还

有优势树种丰度聚集的区域，优势树种识别效果较

好，而容易错分的区域位于海拔过渡区。
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Decision Fusion Classification of Forest Dominant Tree Species in
Shangri-La Area of Yunnan Province

Fang Panfei1，Wang Leiguang2，3，Xu Weiheng2，3，Ou Guanglong1，
Dai Qinling4，Li Ruonan1

（1.College of Forestry，Southwest Forestry University，Kunming 650233，China；
2.Institute of Big Data and Artificial Intelligence，Southwest Forestry University，Kunming 650024，China；
3.Key Laboratory for Forestry and Ecological Big Data of National Forestry and Grassland Administration，

Southwest Forestry University，Kunming 650024，China；
4.Art and Design College，Southwest Forestry University，Kunming 650233，China）

Abstract：Based on Google Earth Engine（GEE）cloud computing platform，we collaborate with Sentinel-2 im‐
ages，WordClim bioclimatic data，SRTM topographic data，forest resources planning and design survey data
and other data，and use Random Forest（RF），Support Vector Machine（SVM）and Maximum Entropy（Max‐
Ent）machine learning algorithms were used as component classifiers to carry out the study of dominant tree spe‐
cies classification with multi-source features and multi-classifier decision fusion. Two serially integrated and
three Bayesian parallel integrated models were constructed by the three component classifiers for determining
the spatial distribution of 10 major dominant tree species in Shangri-La region of Yunnan. The classification re‐
sults showed that the overall accuracy of the three component classifiers was lower than 67.17%，the overall ac‐
curacy of the three parallel integration methods was comparable，about 72%，the accuracy of the two serial inte‐
gration methods was higher than 78.48%. Among them，the MaxEnt SVM serial integration method obtained
the best accuracy（OA：80.66%，Kappa：0.78），which improved the accuracy compared with the component
classifiers by at least 13.49%. The study shows that the decision fusion method has higher accuracy than the
component classifier in dominant tree species classification and effectively improves the classification accuracy of
small sample tree species，which can be used for dominant tree species classification in large mountainous areas.
Key words：Dominant tree species；Machine learning；Decision fusion；GEE
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