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摘要：荒漠植被分布稀疏且叶面普遍较小，导致影像中植被光谱特征较弱，分类难度较大。为提高荒漠植

被分类精度，选取古尔班通古特沙漠为研究区，以无人机遥感影像和数字表面模型为数据源，采用面向对

象的随机森林算法，在去相关拉伸光谱信息增强基础上对荒漠植被进行分类，分析去相关拉伸前后分类精

度的变化。结果表明：基于去相关拉伸并结合面向对象和随机森林算法的轻、中、重度沙漠化区总体分类

精度分别为 91.01%、95.34%、93.18%，较原始影像分类精度分别提升 19.94%、16.10%、17.61%，实现了

对荒漠植被的高精度分类，从而为获取荒漠区植被分布状况以及荒漠化监测提供参考。
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Abstract: The sparse distribution and small leaf area of desert vegetation lead to the weak vegetation spectral

characteristics in the image, which makes the classification difficult. In order to improve the accuracy of desert

vegetation classification, the Gurbantunggut Desert is selected as the research area, the remote sensing image and

digital surface model of drones are used as data sources, and the object-oriented random forest algorithm is used to

enhance the basis of decorrelation stretched spectral information. Classify the desert vegetation on the above, and

analyze the change of classification accuracy before and after the correlation stretching.The results show that: the

overall classification accuracy of slightly, moderately and seriusly desertified areas based on decorrelation

stretching combined with object-oriented and random forest algorithm is 91.01%, 95.34% and 93.18%,

respectively, which is 19.94%, 16.10% and 17.61% higher than the original image classification accuracy, which

realizes the high-precision classification of desert vegetation, so as to provide reference for obtaining the

distribution of desert vegetation and desertification monitoring test.

Key words: UAV remote sensing；object-oriented；decorrelation stretch；random forest algorithm；desert
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荒漠化是因气候变化及人类活动影响等多种因素引起的干旱、半干旱和亚湿润干旱地

区的土地退化，是生态环境发生严重退化的重要反映，现已成为全球重要的生态环境、经济

和社会热点问题[1]。我国是荒漠化程度较严重的国家之一，荒漠化会引起植被退化，导致生

态环境的恶化，降低自然资源的质量与利用效益[2]。荒漠植被是荒漠生态系统中重要的组成

部分，具有阻止风沙运移，保持生物多样性的作用[3]。及时掌握荒漠植被生长分布状况是荒

漠化地区生态遥感的基础，因此精确识别与分类荒漠植被对维护生态系统的稳定及荒漠化的

治理具有重要意义[4]。

目前植被的分类方法主要有实地调查法和遥感监测法，传统的实地调查法耗时费力且周



期较长，无法实现对植被信息的及时获取与更新[5]。近年来无人机遥感技术因其分辨率高、

几何纹理信息丰富、时效性高及成本低廉等优点，有效弥补了传统卫星遥感的不足，逐渐成

为监测、提取植被信息的重要途径[6-7]。在影像信息提取方面，主要有目视解译、监督与非

监督分类法、专家系统法、模糊数学法以及面向对象法[8]等，这些方法虽取得了一定的效果，

但大多是基于像元的分类特征进行提取，存在混合像元、光谱混淆等问题，分类精度不高[9]。

面向对象法能够更好地反映影像的纹理与形状信息，有利于提高分类精度[10-11]。随着计算机

技术的发展，机器学习算法被广泛应用于植被分类，与面向对象法结合能够进一步提高分类

精度与效率[12]，但研究对象多为成片分布的大面积湿地 [13]、森林 [14]、草原 [15]、城市 [16]

植被及农田作物[17]，有关荒漠区植被的研究鲜有报道。荒漠植被叶面普遍较小且分布稀疏，

部分为单株生长，在影像中光谱特征较弱，分类难度较大。目前已有研究表明去相关拉伸光

谱信息增强能够提高影像色彩饱和度，有助于影像信息提取[18]，在去相关拉伸基础上结合

面向对象与机器学习算法的分类方法是否适用于荒漠植被分类尚有待印证。

古尔班通古特沙漠是我国面积最大的固定、半固定沙漠，低矮灌木与草本的交错分布同

地表形成的灰褐色结皮形成了复杂的地表异质性[19]，对荒漠植被的分类造成很大干扰。鉴

于此，本文以古尔班通古特沙漠为研究对象，基于高分辨率无人机遥感影像和数字表面模型

（digital surface model，DSM），在对影像去相关拉伸的基础上利用面向对象技术，选取训

练速度快、分类精度高的随机森林分类算法，结合光谱、几何、纹理特征与三种可见光植被

指数对古尔班通古特荒漠植被进行分类研究，为获取荒漠区植被生长分布状况以及荒漠化监

测与治理提供方法及参考。

1 材料与方法
1.1 数据采集及预处理

1.1.1 研究区概况

古尔班通古特沙漠位于新疆准噶尔盆地中部，地理坐标介于 44°15′ — 46°50′N，84°50′
— 91°20′E之间，年降水量 70 ~ 150 mm，年平均气温 5 ~ 5.7℃，蒸发量在 2 000 mm 以上[20]。

沙漠土壤类型以固定、半固定的风沙土为主，生长着种类较为丰富的沙生与耐旱植物，于古

尔班通古特沙漠南部（轻度沙漠化区）、中部（中度沙漠化区）及北部（重度沙漠化区）[21]

选取三个典型样地开展采样研究（图 1）。

图 1 研究区概况

Fig.1 Overview of the study area



1.1.2 数据获取及预处理

无人机遥感影像获取时间为 2018年 8月初，天气晴朗无云，无风。采用 DJI Phantom 4
Pro 无人机进行拍摄，飞行高度 100 m，飞行速度 6 m·s-1，拍摄时间间隔 3 s，影像重叠度

70%，各样地拍摄面积均为 57 000 m2，影像空间分辨率为 0.03 m。利用 Pix4D mapper软件

对影像进行拼接处理，生成采样区的数字正射影像（digital orthophoto map，DOM）与 DSM。

在前人研究基础上，根据地面植被信息调查，将研究区植被类型地物分为灌木与草本，

非植被类型地物分为结皮与裸沙[22-23]。结合野外实地调查及目视解译筛选出分布均匀、具有

代表性的草本、灌木、结皮及裸沙样本共3 498个参与实验（表1）。
表1 样本数量统计信息

Table 1 Statistical-information of sample number

采样区

Sampling area

类别

Type

草本

Herb

灌木

Shrub

结皮

Crust

裸沙

Sand

总计

Total

轻度沙漠化区

Slightly desertified area

训练样本 Training samples 148 105 223 273 749

验证样本 Verification samples 74 67 95 120 356

中度沙漠化区

Moderately desertified area

训练样本 Training samples 156 133 277 306 872

验证样本 Verification samples 109 86 100 177 472

重度荒漠化区

Seriusly desertified area

训练样本 Training samples 132 86 203 276 697

验证样本 Verification samples 73 53 89 137 352

1.2 研究方法

1.2.1 光谱信息增强

去相关拉伸（decorrelation stretch，DS）通过拉伸影像的主成分（principal component，
PC）来扩大高相关性波段的信息耦合度，提升影像色彩饱和度，相关区域的颜色得到增强，

而暗区域部分也会变得更加明亮[18]。RGB影像各波段间具有高相关性，使用传统对比度拉

伸方法进行图像增强处理只能改善影像色度与亮度，无法增强影像色彩饱和度[24]，因此本

文采用 DS对原始影像进行光谱信息增强处理。

1.2.2 影像多尺度分割

多尺度分割是一种自下而上基于区域合并技术的分割算法，其分割效果更为精细也更符

合实际，在面向对象分析中应用最为广泛。多尺度分割具有 3个重要参数：形状参数（Shape）、
紧度参数（Compactness）以及尺度参数（scale parameter，SP），其中 SP是最为核心的参数，

控制着分割生成对象的内部异质性，值越大生成对象的尺寸则越大，内部异质性越大，反之

则越小，故选取最优分割尺度是面向对象分析技术中最关键的问题[13]。利用最优分割尺度

评价工具 ESP2[25]（estimation of scale parameter 2）选取最优分割尺度 SP。参考彭佳忆等[19]

有关荒漠地表信息提取相关研究，将原始影像 Shape参数定为 0.6，Compactness定为 0.5。
由于 DS光谱信息增强后各地物间颜色差异增大，同时考虑到光谱信息在植被识别中具有重

要作用，故设定 Shape 参数为 0.1，颜色参数为 0.9[26]，DS 前后 SP 参数并无明显变化，因

此保持一致，影像最优分割参数如表 2所示。



表 2 影像最优分割参数

Table 2 Optimal image segmentation parameters

分割参数

Segmentation

parameters

轻度沙漠化区

Slightly desertified area

中度沙漠化区

Moderately desertified area

重度沙漠化区

Seriusly desertified area

原始影像

Original

image

光谱信息

增强影像

Spectral

information

enhanced

image

原始影像

Original

image

光谱信息增

强影像

Spectral

information

enhanced

image

原始影像

Original

image

光谱信息

增强影像

Spectral

information

enhanced

image

Shape 0.6 0.1 0.6 0.1 0.6 0.1

Compactness 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

Scale parameter 35 35 60 60 40 40

1.2.3 特征变量选取

最佳分类特征能够使不同地物类型的对象间相似度最低，对象内相似度最高，提升对象

的可分离性[27]。HAN等[28]证明灰度共生矩阵（grey-level cooccurrence matrix，GLCM）对植

被分类具有重要作用。为弥补 RGB 影像光谱信息的不足，选取 DOM 及 DSM 的光谱特征

（反映各对象间光谱信息差异的变量）、几何特征（反映各对象间几何、形状信息差异的变

量）、纹理特征（通过 GLCM 提取，描述对象表面性质的变量）以及植被指数（通过波段组

合实现对地表植被状况定量分析的变量）[29-31]共 30个特征变量（表 3）。
表 3 特征变量统计信息

Table 3 Feature vector statistics
类别 Type 特征名称 Feature name 数量 Number

光谱特征

Spectral characteristics

红光波段平均值、绿光波段平均值、蓝光波段平均值、DSM平

均值、红光波段标准差、绿光波段标准差、蓝光波段标准差、

DSM标准差、亮度值

Mean_R, Mean_G, Mean_B, Mean_DSM, Standard deviation_R,

Standard deviation_G, Standard deviation_B, Standard

deviation_DSM, Brightness

9

纹理特征

Texture features

信息熵、角二阶矩、同质性、异质性、对比性、相关性、平均

值、标准差

Entropy, Ang. 2nd moment, Homogeneity, Dissimilarity, Contrast,

Correlation, GLCM Mean, StdDev

8

几何特征

Geometric features

体积、面积、长度、宽度、长宽比、非对称性、边界指数、紧

致度、密度、圆度

Volume, Area, Length, Width, Length/Width, Asymmetry, Border

index, Compactness, Density, Roundness

10

植被指数

Vegetation index

绿红指数、超绿指数、归一化绿蓝差异指数

Green red vegetation index, GRVI; Excess green index, ExG;

Normalized green-blue difference indes, NGBDI

3

绿红指数 GRVI、超绿指数 ExG、归一化绿蓝差异指数 NGBDI的计算公式分别为：

GRVI= G-R G+R （1）



ExG=2×G-R-B （2）

NGBDI= G-B G+B （3）

式中，R、G、B分别代表红、绿、蓝波段。

1.2.4 随机森林算法

随机森林算法是以决策树为基础、结合 Bootstrap aggregating（Bagging）集成学习理论

与特征随机选取的一种机器学习算法[32]。为提高分类精度，利用 Python网格搜索交叉验证

工具（GridSearchCV）[33]确定最优参数。通过生产者精度（producer’s accuracy，PA）、用户

精度（user’s accuracy，UA）、总分类精度（overall accuracy，OA）以及 Kappa系数来评价

分类精度。

2 结果与分析
2.1 光谱信息增强

利用 DS对影像进行光谱信息增强处理，原始影像在 DS光谱信息增强后 R波段与 G波

段相关性由 0.91降低至 0.23（图 2），利用绿色植被对红光波段的强吸收、对绿光波段的强

反射特性[33]，能够有效区分植被与其他地物。在原始影像中，荒漠植被呈浅绿色，与裸沙

颜色较为接近且受到阴影的干扰，难以与其他地物区分。在经过 DS光谱信息增强后，荒漠

植被呈亮绿色，与其他地物光谱差异明显提升，同时阴影区域变亮，植被轮廓更为清晰，表

明 DS能够增大影像中各地物光谱差异并排除阴影干扰，更有利于荒漠植被的分类（图 3）。

A: 原始影像; B: DS光谱信息增强影像
A: Original image; B: DS spectral information enhanced image

图 2影像直方图对比

Fig.2 Comparison of image histogram

A: 原始影像; B: DS光谱信息增强影像
A: Original image; B: DS spectral information enhanced image

图 3 影像光谱信息增强效果对比



Fig.3 Comparison of image spectral information enhancement effect
2.2 影像多尺度分割

影像分割结果局部对比表明，基于原始影像的分割易受阴影干扰，导致部分细小植被无

法被准确分割，利用 DS对影像进行光谱信息增强能够使暗区变亮，能够更好地区分植被与

其他地物，对植被的分割更为准确（图 4）。

A：原始影像；B：基于原始影像的分割；C：DS光谱信息增强影像；D：基于 DS光谱信息增强影像的分

割。

A: Original image； B: Segmentation based on original image； C: Enhanced image based on DS spectral

information；D: Segmentation based on DS spectral information.

图 4 影像分割局部对比

Fig.4 Local comparison of image segmentation

2.3 特征变量贡献度评价

采用随机森林分类算法对特征变量的贡献度进行定量评价（表4），其中包括DOM、DSM
的光谱特征、纹理特征中的信息熵（Entropy）、角二阶矩（Ang.2nd moment）和同质性

（Homogeneity）、可见光植被指数以及几何特征中的体积（Volume）、面积（Area）在内共

有18个特征变量贡献度超过1.00%。三种可见光植被指数贡献度由大到小依次为：NGBDI
（11.68%）、ExG（8.15%）、GRVI（4.64%）。



表 4特征变量贡献度评价

Table 4 Characteristic variable contribution evaluation

特征变量

Characteristic variable

贡献度

Contribution/%

特征变量

Characteristic variable

贡献度

Contribution/%

红光波段平均值Mean_R 13.64
绿光波段标准差

Standard deviation_G
1.61

归一化绿蓝差异指数 NGBDI 11.68
蓝光波段标准差

Standard deviation_B
1.05

红光波段标准差

Standard deviation_R
8.64 边界指数 Border index 1.03

超绿指数 ExG 8.15 标准差 StdDev 0.81

信息熵 Entropy 7.79 对比性 Contrast 0.78

绿光波段平均值Mean_G 6.10 异质性 Dissimilarity 0.76

体积 Volume 5.81 亮度值 Brightness 0.48

面积 Area 5.05 GLCM平均值 GLCM Mean 0.35

蓝光波段平均值Mean_B 4.84 相关性 Correlation 0.28

绿红指数 GRVI 4.64
DSM标准差

Standard deviation_DSM
0.24

角二阶矩 Ang. 2nd moment 4.31 长宽比 Length/Width 0.22

宽度Width 3.13 紧致度 Compactness 0.22

长度 Length 3.01 圆度 Roundness 0.19

DSM平均值Mean_DSM 2.75 密度 Density 0.12

同质性 Homogeneity 2.26 非对称性 Asymmetry 0.07

2.4分类结果对比

根据 GridSearchCV对模型参数寻优结果显示：n_estimators=110，max_features=7 为最

优参数，分别对原始影像及光谱信息增强后的影像进行分类，并载入验证数据对分类结果进

行检验，分类精度对比如表 5、表 6所示，分类结果对比如图 5所示。

表 5 原始影像的荒漠植被分类精度对比

Table 5 Comparison of the accuracy of desert vegetation classification based on original images

类别

Type

轻度沙漠化区

Slightly desertified area

中度沙漠化区

Moderately desertified area

重度沙漠化区

Seriusly desertified area

草本

Herb

结皮

Crust

裸沙

Sand

灌木

Shrub

草本

Herb

结皮

Crust

裸沙

Sand

灌木

Shrub

草本

Herb

结皮

Crust

裸沙

Sand

灌木

Shrub

草本 Herb 39 8 17 10 76 11 10 12 41 12 7 13

结皮 Crust 14 72 4 5 6 80 12 2 6 76 2 5

裸沙 Sand 7 11 93 9 10 11 154 2 10 13 110 4

灌木 Shrub 16 1 1 49 19 0 3 64 9 1 4 39

PA/% 52.70 75.79 77.50 73.13 69.72 80.00 87.00 74.42 56.16 85.40 80.30 73.58

UA/% 51.32 78.26 80.87 67.12 68.47 78.43 86.03 80.00 62.12 74.50 89.43 63.93

OA/% 71.07 79.24 75.57

Kappa 0.61 0.71 0.66



表 6 DS光谱信息增强影像的荒漠植被分类精度对比

Table 6 Comparison of desert vegetation classification accuracy based on DS spectral information
enhanced images

类别

Type

轻度沙漠化区

Slightly desertified area

中度沙漠化区

Moderately desertified area

重度沙漠化区

Seriusly desertified area

草本

Herb

结皮

Crust

裸沙

Sand

灌木

Shrub

草本

Herb

结皮

Crust

裸沙

Sand

灌木

Shrub

草本

Herb

结皮

Crust

裸沙

Sand

灌木

Shrub

草本 Herb 67 0 2 5 102 0 4 3 64 5 2 2

结皮 Crust 3 85 3 4 4 96 0 0 6 82 1 0

裸沙 Sand 4 6 109 1 2 5 170 0 0 4 132 1

灌木 Shrub 2 2 0 63 3 0 1 82 0 3 0 50

PA/% 90.54 89.47 90.83 94.03 93.58 96.00 96.05 95.35 87.67 92.13 96.35 94.34

UA/% 88.16 91.40 95.61 86.30 91.90 95.05 97.14 96.47 91.43 87.23 97.78 94.34

OA/% 91.01 95.34 93.18

Kappa 0.88 0.94 0.90

DS光谱信息增强前后 OA均呈现中度沙漠化区>重度沙漠化区>轻度沙漠化区，较基于

原始影像的 OA相比：轻、中、重度沙漠化区总体分类精度分别提升 19.94%、16.10%、17.61%，

达到 91.01%、95.34%、93.18%。在 DS 光谱信息增强的基础上运用面向对象的随机森林算

法分类结果更好，且在中度沙漠化区的精度最高，轻度沙漠化区的分类精度最低。草本及灌

木的 PA分别达到 87.00%和 94.00%以上。较中、重度沙漠化区，轻度沙漠化区植被相对密

集，植被交错分布的地区具有强空间异质性；较轻、中度沙漠化区，重度沙漠化区植被相对

稀疏，大量细小的植被难以与其它地物区分。以上两种情况均对影像分割造成很大困难，进

而影响分类精度。在轻、中、重度沙漠化区的四种典型地物类型中，DS光谱增强前后的草

本分类精度均为最低，荒漠草本分布稀疏且在空间异质性较大的区域易受其它地物以及阴影

的影响，因此较其它地物类型分类难度最大。DS光谱信息增强能够减弱阴影影响，有效区

分植被与其它地物，使影像分割更加合理，提高荒漠植被分类的准确性。较基于原始影像的

分类结果，基于 DS光谱信息增强影像的分类结果更趋近于地表真实状况（图 5），表明该方

法适用于荒漠植被分类，从而为获取荒漠植被生长分布状况以及荒漠化监测与治理提供参考。



A、B、C：原始影像；A1、B1、C1：原始影像的荒漠植被分类结果；A2、B2、C2：DS光谱信息增强影像的

荒漠植被分类结果。

A, B, C: Original images; A1, B1, C1: Results of desert vegetation classification based on original images;

A2, B2, C2: Results of desert vegetation classification based on DS spectral information enhanced images.

图 5 荒漠植被分类结果对比

Fig.5 Comparison of desert vegetation classification results
3 讨论

结合面向对象与随机森林算法的分类方法受影像分割与特征提取影响较大。由于草本分

布稀疏，在分割时受阴影和其它地物干扰较大，部分单株生长的灌木如梭梭，其同化枝稀疏

易被误分入其它地物中，导致对象特征提取存在误差，分类结果容易出现成片现象，故在基

于原始影像的荒漠植被分类中草本与灌木的分类精度较低。通过 DS对影像进行光谱信息增

强，提升植被与其他地物的色彩对比度，同时暗区亮度的提升避免了阴影对影像分割的干扰，

使影像分割及特征提取更加准确进而提升荒漠植被分类精度。

为弥补 RGB影像光谱信息不足的缺点，本文结合 DOM与 DSM 数据，提取光谱特征、

纹理特征、几何特征以及三种可见光植被指数对荒漠植被进行分类。根据随机森林分类算法

对特征变量贡献度的评价：光谱特征及可见光植被指数在区分植被上具有重要作用，R波段

平均值及标准差贡献度分别达到13.64%和8.64%，这是由于植被在R波段有较强的吸收能力，

故 R波段在对植被信息提取中贡献较大，这与张卫春[33]和马玥[34]等学者研究结论相一致。

裸沙与结皮多为成片分布，均具有相对一致的几何与纹理特征，而荒漠植被分布稀疏，因此

纹理特征与几何特征在荒漠植被分类中也具有较高贡献度。

利用无人机获取遥感影像虽具有速度快、成本小等特点，但仅能够获取小区域影像，无

法对大区域荒漠植被信息进行提取与监测，今后将尝试将小尺度无人机遥感影像与大尺度卫

星遥感影像结合来获取荒漠植被信息，并对植被类型做进一步细分研究，更大范围、更细致



地获取分析荒漠植被的生长分布状况。
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