
2013年国家发布中央一号文件[1]，首次提出建设

“美丽乡村”的发展目标；2017年中央一号文件[2]明确

提出建立宜居、宜业的特色村镇；随后习近平总书记

在“十九大”报告中[3]提出了“乡村振兴”的发展口

号，自此特色村镇建设全面升级[4-6]。优化村镇用地布

局、合理安排农村各业用地是特色村镇建设的一个关

键任务[2-3]。我国地大物博，特色村镇种类繁多，传统

的多依靠人力的村镇地物提取方式已无法满足日益快

速的国家发展规划需求，为了更好、更及时地监测、

保护和发展村镇用地，时效性好、数据来源多样、处

理速度快的遥感技术手段正逐渐取代传统手段。运用

遥感技术进行特色村镇地物分类的关键点包括数据来

源和分类算法。遥感技术日新月异的发展产生了大批

高质量的多源遥感数据，多源数据的空间、光谱和时

间差异性，使得相互之间具有很好的互补性，可以产

生更多的融合特征信息，在实践中得到了很好的应

用[7-10]。此外，丰富的实验数据源也孕育出了一系列实

时性强、速度快、精度高、鲁棒性好的遥感分类算
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Abstract: The construction of characteristic villages and towns is an important part of development strategy of“Rural Revitalization”. Taking
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images, we used multiple feature variables such as spectrum, texture, geometry and index to design six different feature combination methods for

comparing and analyzing multi-source data fusion methods. And then, we selected object-oriented random forest classification method to classify
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法，面向对象的随机森林算法（OB-RF）是其中的佼

佼者[11-22]。虽然多源数据在地物分类上已得到了广泛

应用，但已有研究多着眼于多源数据单一融合方法的

分类研究，鲜少探讨多源数据的最优融合分类方法，

缺乏对多源数据的优势最大化探索。因此，本文以浙

江省湖州市莫干山镇的特色村镇何村为研究对象，采

用无人机和GF-1号影像数据，设计了 6 种特征组合

方法来对比分析多源数据融合方式，并对融合结果进

行OB-RF分类，旨在获取更有效的多源数据组合方法

来提高特色村镇的地物提取精度，为后续多源数据特

色村镇地物提取提供更多技术参考。

1 研究区概况与数据来源

1.1 研究区概况

何村位于浙江省湖州市德清县西部山区，紧靠国

家级风景旅游名胜莫干山，总面积为6.8 km2，土地利

用类型主要为耕地（以水田为主）、林地（以山林和

竹林为主）、茶园（盛产莫干黄芽）等。根据东南大

学段进院士团队的研究[23]，何村位于江浙特色区，属

于太湖亚区类特色村镇，主要特征为人口稠密、村庄

面水而居、多为两层民居，按天井方式组合、具有特

色鲜明的封火墙，系多民族混居，信仰丰富，村庄多

信仰设施，宜生态特色旅游。

1.2 数据来源

本文采用无人机影像和GF-1号影像，获取时间

分别为2015年6月和2015年2月。无人机影像的分辨

率为 0.5 m，包括R、G、B三个波段，可提供详细的

纹理和几何等空间影像特征；GF-1号数据由全色多

光谱相机（P/MS）获取，包括 1个空间分辨率为 2 m
的全色波段和 4 个空间分辨率为 8 m 的多光谱波段

（表 1），可提供更丰富的光谱信息。本文将二者结

合，期望获取更高的分类精度。

表1 GF-1 P/MS相机波段信息

波段号

Band 1
Band 2
Band 3
Band 4

Pan

波段名

蓝

绿

红

近红外

全色

波段范围/nm
450~520
520~590
630~690
770~890
450~900

空间分辨率/m
8
8
8
8
2

1.3 数据预处理

对于GF-1号影像，研究区位于两幅GF-1号影像

的结合区，需要进行一系列预处理。首先将两幅原始

GF-1号影像分别进行辐射定标，获取地物真实反射

信息；然后进行正射校正，消除扫描畸变和非系统因

素的几何变形；再对两幅影像的多光谱和全色波段分

别进行镶嵌，并对镶嵌结果进行融合，获取高空间分

辨率（2 m）和多光谱（红、绿、蓝和近红外）的融

合影像；最后对融合结果进行辐射校正以消除辐射误

差。预处理完成后，将无人机影像与GF-1号融合校

正结果进行空间配准，并基于何村矢量边界进行裁

剪，获取研究区的两幅影像数据。

2 研究方法

本文的技术流程见图 1，首先将预处理完成的影

像数据导入 eCognition 软件进行多尺度分割，获取同

质性对象，以对象为分类目标可以很好地降低结果的

破碎性[24-25]；再计算每个对象的光谱、纹理、几何和

指数特征；然后设计6种不同的特征组合方式对无人机

影像和GF-1号影像进行融合，以探索哪种组合方式的

分类精度更高；最后基于训练样本进行OB-RF分类，

选取合理的分类参数，并对分类结果进行精度评价。

6 种特
征组
合方
式

① 无人机 +GF-1 号
（全部特征）

③ 无人机 + 指数合成影
像（全部特征）

⑤ 无人机（全部特征）

② 无人机 GF-1 号融合影
像（全部特征）

④ 无人机 +GF-1 号指数特征

⑥ GF-1 号（全部特征）

0B-RF
分类
算法

训练样本
获取 OB-RF

分类结果
建立 OB-RF

分类模型

验证样本总体精度 Kappa 系数

用户精度 制图者精度

精度评价

无人机影像

多源数据  

GF-1 号影像

数据预处理：
影像校正、镶
嵌、融合、裁
剪等

实地调研

样本数据

目视解译

数
据
准
备
工
作

eCognition 多
尺度分割获

取对象

影像分割 影像
分割
与特
征获

取

光谱特征

基于对象的特征获取

纹理特征

几何特征

指数特征

图1 本文技术流程图

2.1 影像分割

eCognition 中的多尺度分割方法通过分割尺度、

形状因子和紧致度因子 3 个关键参数来控制分割结

果。这 3个关键参数的最优解，通过控制变量法[26]和

ESP辅助插件[27]来获取，首先以0.1为步长值，分别将

0.1~0.9范围所有的形状因子和紧致度因子进行排列组

徐 聪等：基于特色村镇的多源影像最优融合分类方法探讨 ··67
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合，得到耕地分割效果最优的形状因子和紧致度因子

分别为 0.3和 0.8；然后通过ESP插件来辅助寻找最优

分割尺度，ESP 插件采用自下而上的迭代分割方法，

每次迭代会计算对象局部方差和局部方差变化率，

一般认为[15, 18-19, 26]当局部方差变化率取值为局部最大值

时，即为局部最优分割尺度。由图 2a 可知，局部最

优分割尺度存在多个，由于尺度越大局部方差越

大、尺度越小时间成本越高，结合具体分割效果，

本文分割尺度选取为 67。采用最优分割尺度的影像

局部分割效果见图2b。
Local Varlance Rate of Change17
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a ESP估算最佳分割尺度

b 影像局部分割效果

图2 ESP估算最佳分割尺度和影像局部分割效果

2.2 对象特征获取

影像的对象特征参数是后续随机森林分类方法的

重要依据。通过查阅相关文献[15, 18-19, 28-31]可知，目前常

用的对象特征描述参数包括光谱特征、纹理特征、几

何特征和指数特征。结合本文研究实际，共获取19类

对象特征，各特征变量名称描述和公式见表 2，由于

指数特征计算需要近红外波段，而无人机影像缺乏近

红外波段，因此只能获取 14类对象特征；GF-1号影

像可获取全部对象特征。

2.3 6种特征组合方式设计

高分数据的空间分辨率高，对地物空间特征细节

的体现较突出，多光谱数据丰富的波谱特征可放大不

同地物的空间差异，二者结合可获取更精确的分类特

征信息。不过已有研究鲜少探讨二者合理的组合方

式，因此本文重点探讨如何利用更合理的组合方式来

获取更精确的分类结果。本文设计了 6种特征组合方

式来对比分析高分数据与多光谱数据的合理融合方

式，其中组合 1~4为多源数据特征组合，组合 5~6为

对照实验组，为单一数据源特征组合。

组合1：无人机+GF-1号（全部特征），即简单做

加法，将无人机的全部 14类对象特征与GF-1号影像

的全部19类特征叠加在一起，形成一幅待分类的特征

影像。组合 2：无人机 GF-1 号融合影像 （全部特

征），首先将两幅影像进行传统的GS算法融合，获取

一幅融合后影像，再将融合影像的全部19类对象特征

组合成一幅待分类的特征影像。组合3：无人机+指数

合成影像（全部特征），首先将 5幅GF-1号指数影像

（基于5个指数特征获取）组合为一幅5波段的指数合

成影像，再计算该影像的14类对象特征，并与无人机

的全部14类对象特征进行叠加，形成一幅待分类的特

征影像。组合4：无人机+GF-1号指数特征，将GF-1
号的5个指数特征与无人机的全部14类对象特征进行

结合，形成一幅待分类的特征影像。为了更好地分析

多源数据特征融合分类方法的优劣，另外设计了两组

对比实验。组合5为无人机（全部特征），即获取无人

机全部14类对象特征作为后续的分类特征；组合6为

GF-1号（全部特征），即获取GF-1号全部 19类对象

特征作为后续的分类特征。

2.4 样本数据

根据土地利用现状分类2020版文件和何村用地实

际情况，将研究区用地分为道路、水体、林地、园

表2 对象特征与公式

特征类型

光谱特征

纹理特征

几何特征

指数特征

特征名称

光谱均值

各波段光谱均值

各波段光谱方差

灰度共生矩阵均值

灰度共生矩阵标准差

灰度共生矩阵熵值

灰度共生矩阵角二阶矩

对象同质性

对象对比度

对象紧致度

对象光滑度

面积

长宽比指数

边界指数

归一化植被指数NDVI*

差值植被指数DVI*

增强型植被指数EVI*

归一化水体指数NDWI*

建筑指数BAI*

特征描述或公式

Brightness
Mean

Standard Deviation
GLCM Mean

GLCM Standard Deviation
GLCM Entropy

GLCM Ang.2nd moment
Object Homogeneity

Object Contrast
Object Compactness
Object Shape Index

Area
Length/Width
Border Index

(NIR- R )/(NIR+ R )
NIR- R

2.5(NIR- R )/(NIR+6 R -7.5 B +1)
( G -NIR)/( G +NIR)
( B -NIR)/( B +NIR)

注： NIR、 R、G、B 分别为近红外、红、绿、蓝波段；*表示

该特征仅能通过GF-1号影像获取。
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地、建筑物和耕地 6类一级用地。6类用地需要制作

训练样本和验证样本数据，训练样本用于训练随机分

类算法，建立随机分类模型；验证样本用于验证分类

结果精度。根据样本选取的均衡性和代表性[32- 33]，两类

样本的选取个数见表3。
表3 6类用地样本选取结果/个

样本类型

道路

水体

林地

园地

建筑物

耕地

训练样本

17
16

152
96
92

112

验证样本

22
24

143
145
94

165
2.5 基于OB-RF的分类算法

已有研究在进行多源数据面向对象分类时，不同

影像会采用不同的最优分割尺度[18]，本文通过相关实

验发现，多种分割尺度会降低最终分类精度，通过

多次尝试得出结论：多源数据宜采用统一的最优分

割尺度，且该最优分割尺度应基于空间分辨率最高

的数据源获取，因为该类数据源拥有更精细的空间

特征，可将地面地物分为更一致的对象。因此，本

文首先获取无人机数据的最优分割影像，再将其余

影像基于无人机的分割结果进行重采样和分割，获

取统一的分割后影像。分割后的影像会产生对象，

基于对象进行随机森林分类，即为 0B-RF 分类算

法。随机森林方法由 Breiman L[34]提出，核心算法原

理为决策树，由于采用多棵决策树来随机预测和建

立模型，故形成随机森林。在给定的训练样本中通

过 N 次有放回的抽取操作，获得 N 个训练样本集，

然后从每个训练样本集中随机选取 m 个 （m M ，

M 为特征影像总数）特征影像，单个决策树通过特

征影像包含的数据信息进行生长分裂，获取 N 棵决

策树；最终单个对象分类结果由 N 棵决策树的分类

结果来投票决定。该方法可加大分类模型之间的差

异性，提高模型的泛化能力，比其他传统分类方法具

有明显的优势。

决策树个数是随机森林算法的一个关键参数，主

要依靠先验知识设置，本文根据多次尝试并参考已有

研究成果[15, 17-19, 22]，同时考虑时间效率（参数越大运行

速度越慢），以50、100和150为待选参数，由实验结

果（图 3）可知，当参数为 50时平均分类误差变大，

而当参数为 150时，平均运行时间大大增加，综合考

虑，决策树个数选取为100。

0.35
0.3

0.25
0.2

0.15
0.1

0.05
0

分
类

误
差

120
100
80
60
40
20
0

平
均

运
行

时
间

/mi
n

50 100 150
决策树个数

平均运行时间 分类误差

图3 不同决策树个数表现参数图

2.6 精度评价

本文采用混淆矩阵进行精度评价 [15, 18]，确定总体

以及每一类地物的分类精度。混淆矩阵可提取总体精

度（OA）、Kappa系数、用户精度、制图者精度4个指

标来定量描述精度结果，各指标的计算公式为：

OA =
å
i = 1

n

Pii

N
（1）

Kappa系数 =
Nå

i = 1

n

Pii -å
i = 1

n

(Pi + ´P+i)

N 2 -å
i = 1

n

(Pi + ´P+i)
（2）

用户精度 =
Pii

Pi +
（3）

制图者精度 =
Pii

P+i

（4）
式中， N 为像元总数； Pii 为第 i 类地物被正确分为

第 i 类的个数； Pi + 为分类后样本中被分为第 i 类地物

的像元总和； P+i 为验证样本中第 i 类的像元总和。

3 实验结果分析

根据6种特征组合方式进行OB-RF分类，提取研

究区 6类用地，提取结果见图 4，分类后各种精度评

价见表 4、5，可以看出：①6种特征组合方式的分类

精度均在 0.85 以上，其中分类效果最差的为组合 6，
分类效果最好的为组合3，说明本文采用的OB-RF分

类方法在特色村镇地物类型提取方面具有较高的适应

性和可信度，为后续特色村镇地物类型研究提供了一个

可行的研究思路；②组合 1~4的分类精度整体高于组

合5、6，说明多源数据较单一数据源可以较好地提升

最终分类精度；③对于组合1~4，组合4的分类精度最

低（0.920 5），组合3的分类精度最高（0.950 2），表明

对于高分和多光谱结合的多源数据而言，多光谱数据

提供的光谱信息越丰富，分类精度就越高，本文中高

分数据的空间光谱信息与多光谱数据的指数合成影

像结合（组合 3）可使多源数据的优势最大化；④基

于组合3的分类结果，进行 6 类用地用户精度和制图
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者精度评价，用户精度最高的是林地（0.973 6），最

低的是耕地（0.801 4），表示该分类结果中林地的可

信度最高，耕地的可信度最低，制图者精度最高的是

林地（0.985 1），最低的是园地（0.866 6），表明园地

最易被漏分，综合用户精度和制图者精度来看，6类

用地均具有较好的区分性，与周围地物差异明显，获

得了较好的分类效果；⑤虽然组合 3 整体精度最

高，但耗时也最长，这是因为组合3的特征个数较多

（71个），随机森林方法的分类速度会随着特征个数的

增多而明显下降，因此若对分类精度要求不高，耗时

较短的组合2、4也是很好的选择。

耕地

建筑物

园地

林地

水体

道路

0 0.5 1 2km

a 组合1 b 组合2 c 组合3

d 组合4 e 组合5 f 组合6

图4 6种特征组合方式分类结果

表4 6种特征组合方式精度评价

组合方式

组合1
组合2
组合3
组合4
组合5
组合6

OA

0.930 1
0.936 8
0.950 2
0.920 5
0.911 8
0.864 0

Kappa系数

0.890 8
0.900 9
0.921 8
0.876 2
0.862 1
0.794 1

特征个数

68
43
71
35
30
43

耗时/min
82
26
101
18
11
26

表5 6类用地的用户和制图者精度评价（基于组合3）

用地类型

道路

林地

园地

建筑物

水体

耕地

用户精度

0.938 8
0.973 6
0.961 6
0.967 3
0.933 1
0.801 4

制图者精度

0.903 7
0.965 4
0.866 6
0.958 9
0.939 4
0.985 1

此外，为了验证本文提出的最优组合 3在不同分

类算法下的鲁棒性，选择在相同条件下，分别基于支

持向量机（SVM）、马氏距离（MDC）和平行六面体

（PC）算法进行6类特征组合分类，结果见表6，可以

看出：①本文采用的OB-RF算法的分类精度整体优于

其他算法，因此可将其作为后续特色村镇地物提取算

法的优势选项；②组合3在SVM和MDC算法中的分类

精度排序最高，在 PC 算法中的分类精度排序第二，

但与排序第一的组合 4也相差无几，说明组合 3在不

同的分类算法下均可提供出色的分类效果，具有较强

的鲁棒性，可为后续相关研究提供可靠的借鉴。

表6 不同方法的分类精度对比

组合类型

组合1
组合2
组合3
组合4
组合5
组合6

OB-RF
0.930 1
0.936 8
0.950 2
0.920 5
0.911 8
0.864 0

SVM
0.872 3
0.881 5
0.890 2
0.870 1
0.852 1
0.835 6

MDC
0.795 1
0.811 3
0.812 6
0.810 9
0.791 4
0.791 3

PC
0.715 6
0.726 3
0.730 5
0.733 5
0.721 1
0.610 0

4 结 语

随着各类特色村镇的蓬勃发展，村镇各类用地信

息的及时获取与更新势必成为一个新的遥感研究方

向，准确快速地获取村镇地物信息具有重要的研究意

义。本文在多源数据的基础上，设计了 6种数据组合

方式，并基于OB-RF分类算法探讨了最优数据融合方

式。结果表明，本文采用的OB-RF算法在特色村镇地

物提取上的分类精度普遍优于其他算法；多源数据融

合分类精度高于单一数据源；充分融合无人机影像的

高分特征和多光谱影像光谱特征的组合 3在特色村镇

用地分类上具有最高的分类精度，且通过验证可知，

其在多种其他分类算法上也具有较好的分类效果、鲁

棒性好。整体来说，本文的研究内容可为后续类似地

物提取提供一个较可靠的数据选取和算法选取思路，

具有一定的适应性和推广性。
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