
利用有效的分类方法识别和提取遥感影像中的地

物类别，能为地物特征提取、变化检测等应用提供基

础支撑[1]。随着遥感技术的快速发展，影像空间分辨

率显著提高，其高精度的空间细节和丰富的纹理信

息，为影像分类与分析提供了强有力的支持[2-3]。基于

光谱、纹理、空间结构等特征构建的分类模型在提升

识别精度方面具有显著优势[4-6]；但在实际应用中，多

源特征易导致模型运算复杂和处理速度慢的问题，冗

余或无关特征则可能进一步导致分类精度的下降。为

解决这些问题，关键特征的筛选成为遥感影像分类与

识别的重要研究内容，李哲等 [7]结合支持向量机

（SVM）递归特征消除、C5.0 决策树、特征空间优化

等方法提取有效数据特征；吴剑飞[8]通过竞争性自适

应重加权算法（CARS）、连续投影算法（SPA）和随

机蛙跳算法优选高光谱数据的敏感波段，结果表明基

于优选后特征数据构建的模型具有更高的精度。此
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摘 要：基于高分二号遥感影像，提取光谱纹理特征、植被指数、水体指数，利用竞争性自适应重加权算法（CARS）、连续投

影算法（SPA）和变量空间迭代收缩法（VISSA）进行特征优选；再结合遗传算法、粒子群迭代法（PSO）、麻雀搜索算法寻找

支持向量机（SVM）的最佳参数组合，识别泰山地物类型，并评价分类模型的精度。结果表明，特征优选可剔除冗余信息，有

效提升模型性能，CARS的表现优于SPA、VISSA；在参数优化方面，结合CARS与PSO的SVM分类模型具有显著优势，最高

总体精度为86.13%，比未加入参数优化的模型提升了1.95%，呈现出较强的稳定性和准确性。研究结果可为生态监测、资源管

理和景观保护等提供重要参考。
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Abstract: Based on GF-2 remote sensing images, we extracted spectral and texture features, vegetation index and water body index, and used

competitive adaptive reweighted sampling (CARS), successive projection algorithm (SPA), and variable iterative space shrinkage algorithm

(VISSA) to conduct feature selection. Then, we utilized genetic algorithm, particle swarm optimization (PSO), and sparrow search algorithm to

optimize the parameters combinations of support vector machine (SVM). Finally, we utilized this method to identify the types of terrain objects

on Mount Tai, and evaluated the accuracy of classification model. The results demonstrate that feature selection effectively removes redundant

information, significantly enhances model performance. Among the algorithms, CARS outperforms SPA and VISSA. In terms of parameter

optimization, the SVM model integrated with CARS and PSO shows superior performance, attaining the highest overall accuracy (86.13% ),

which is 1.95% higher than models without parameter optimization, presenting strong stability and high accuracy. The research findings provide

important references for ecological monitoring, resource management, and landscape protection.
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外，传统分类方法在处理复杂地物类型时仍面临精度

不足和适用性有限的问题，主要从参数优化和模型改

进两个方面进行改进。传统优化方法通常采用网格搜

索进行参数寻优，原理简单且能确保理论上的全局最

优解，但存在计算耗时较长、效率较低、适用范围小

的问题[9]；启发式算法通过引入启发规则，以更高的

效率向最优解靠近，提供了更加快捷、高效的参数优

化方式。相关研究表明，遗传算法（GA）、粒子群算

法（PSO）、麻雀搜索算法（SSA）在分类任务中表现

较好，能显著提升模型性能[2,10-12]。为提高模型分类精

度与计算效率，本文以泰山为研究区，基于高分二号

（GF-2）卫星遥感影像，提取影像光谱纹理特征、植

被指数、水体指数并进行特征优选；再采用 GA、

PSO、SSA 优化算法搜寻 SVM 分类模型的最优参数，

探索适宜泰山地物类型识别的最佳算法组合，可为区

域土地利用现状调查、生态系统监测和城市规划提供

科学依据。

1 研究区概况与数据来源

本文选取山东省泰安市和济南市境内的泰山区域

作为研究区 （图 1），地理范围为 36°05′ ~36°30′ N、

116°50′ ~117°24′ E[13]；属暖温带半湿润大陆性季风气

候，气温呈现出明显的垂直变化 [14]；植被资源丰富，

森林植被主要包括针叶林、落叶阔叶林、混交林等，

其中松林、侧柏林、刺槐林、栎林 4种森林类型所占

面积最大，达到90%以上[15]。

GF-2号卫星是我国自主研制的空间分辨率优于

1 m的民用光学遥感卫星，搭载 0.8 m全色和 3.2 m多

光谱高分辨率相机[16]。本文以2023年5月7日和2023年

11月30日植被处于不同生长期的GF-2号影像为主要

数据源，对影像进行辐射校正、正射校正、按掩膜提

取、数据归一化等预处理，获得两期蓝光、绿光、红

光、近红外4个波段的0.8 m正射产品影像。森林资源

管理“一张图”数据包括坡度、坡向、坡位、优势树

种、林种、郁闭度等字段，能作为植被解译的参考依

据[17]。由于泰山区域范围较大且地形复杂，地物类型

在复杂地形条件下具有较高的光谱异质性，非监督分

类难以有效区分不同地物类别，而单纯依赖人工调查

的工作量大、耗时长[18]。本文以森林资源管理“一张

图”数据为基础，结合不同季节 GF-2 号影像数据，

根据地物类型季节变化特性、空间分布特征和光谱差

异性，在研究区内选取 1 371个样本点，地物类型分

为栎林、刺槐、侧柏、松林、其他植被、水体、道

路、建筑和裸地 9 个类别；按照 7∶3 的比例划分为

训练集和验证集，用于构建分类模型与验证精度

（表1）。

图例

训练集
验证集

0 1 2 4km

图1 研究区位置与样本点分布图

表1 各类样本数量/个

地物类型

栎林

刺槐

侧柏

松林

其他植被

水体

道路

建筑

裸地

训练集样本数

130
81

104
219
82
25
85

168
66

验证集样本数

57
29
57
82
21
14
45
81
25

样本总数

187
110
161
301
103
39
130
249
91

2 研究方法

本文以预处理后的GF-2号影像和森林资源管理

“一张图”为数据基础，选取样本点并提取特征；再

采用多种特征优选算法筛选样本特征，基于不同的参

数优化算法搜寻SVM模型的最优参数组合；最后对比

分析不同分类结果的精度，确定最合适的分类方案，

输出结果影像。

2.1 特征提取与优选

1）特征提取。各类地物在不同时相、不同波段

上的特性存在差异，可利用光谱特征判断地物属性[4]。

纹理特征能通过空间结构差异增强类别可分性，灰度

共生矩阵[19]具有稳定性好、鲁棒性强的特点，是一种

应用广泛的纹理特征提取方法。植被指数能量化植被

覆盖程度和密度，有效识别植被与非植被区域、落叶

林和常绿林等。通过提取水体指数，可准确区分山体

阴影与水体。本文选取的光谱特征包括蓝光（Blue）、

绿光（Green）、红光（Red）、近红外（NIR）波段，纹

理特征包括均值 （Mean）、方差 （Variance）、同质

性 （Homogeneity）、 对 比 度 （Contrast）、 差 异 性

··12



第24卷第7期

（Dissimilarity）、熵（Entroy）、角二阶矩（Angular Sec⁃
ond Moment）、相关性（Correlation），植被指数特征包

括归一化植被指数 （NDVI）、增强型植被指数

（EVI），水体指数特征为归一化水体指数（NDWI）。
2）特征优选。为降低数据维度，剔除相关性较低

的变量，提高模型的运算速度，本文采用SPA、CARS
和变量空间迭代收缩法（VISSA）对预处理后的样本

集进行特征优选。SPA基于向量空间基变换原理，通

过逐步选择具有最大投影值的特征变量，有效去除冗

余信息并缓解多重共线性问题 [20]。CARS 采用蒙特卡

洛采样与自适应加权算法进行多次随机采样和模型构

建。交叉验证以使均方根误差最小的特征集为最优特

征子集[8]。VISSA借助模型集群分析思想，在迭代过程

中优化变量子空间，提取最具代表性的特征变量[21]。

2.2 建模方法

SVM是基于统计学理论的机器学习方法，通过引

入核函数将非线性问题映射到高维线性空间，根据结

构风险最小化原则达到全局最优解，能有效解决小样

本、非线性、高维模式识别问题[22]。然而，相关研究

表明 SVM 对惩罚因子 C 和核函数参数 g 选取的敏感

度较高，选取不当将影响模型精度[10]。GA是基于自然

选择和生物进化机制的全局优化算法，通过模拟生物

的繁殖、变异和竞争过程，逐步进化出适应环境最优

或近优的个体解 [2]。PSO 是一种启发式全局优化算

法，模拟粒子在解空间中的飞行运动，动态调整粒子

的速度和位置，从而逐步逼近最优解[23]。SSA是基于

对麻雀捕食行为的群体智能优化算法，模拟麻雀群中

的发现者、跟随者以及它们在食物搜寻过程中的协作

与竞争机制，进行全局最优解的探索 [24]。本文利用

GA、PSO、SSA寻找SVM的最优 C、g 参数组合。

2.3 精度评价

本文利用混淆矩阵计算总体精度（OA）、生产者

精度（PA）、用户精度（UA），从而评价模型分类结果

的精度。 PA 是被正确识别的样本与被识别为该类别的

所有样本的比值， UA 是被正确识别样本数与真实样

本数的比值[25]， OA 是所有分类结果的总体评价指标。

3 研究结果与分析

3.1 特征优选

基于两期GF-2号影像提取8个光谱特征、64个纹

理特征、4个植被指数和 2个水体指数特征，经 SPA、

VISSA、CARS特征优选，分别筛选出23、13、15个特

征。SPA 筛选的特征为 202305-Green、202305-Red、

202305-NIR、202311-Green、202311-Red、202311-
NIR、 202305-EVI、 202305-NDVI、 202305-NDWI、
202311-EVI、202311-NDVI、202311-NDWI、202305-
Blue-Homogeneity、202305-Blue-Contrast、202305-
Blue-Dissimilarity、202305-Green-Homogeneity、202305-
Green-Contrast、202305-Green-Dissimilarity、202305-
Red-Mean、202305-NIR-Homogeneity、202305-NIR-
Contrast、202305-NIR-Dissimilarity、202311-Red-Mean；
VISSA 筛 选 的 特 征 为 202305-Green、 202305-Red、
202305-EVI、202305-NDVI、202305-NDWI、202311-
NDVI、202311-NDWI、202305-Blue-Mean、202305-
Red-Mean、202305-NIR-Mean、202305-NIR-Entropy、
202305-NIR-Angular Second Moment 、 202311-Red-
Mean；CARS 筛选的特征为 202305-Green、202311-
Green、202305-EVI、202305-NDVI、202305-NDWI、
202311-NDVI、 202311-NDWI、 202305-Blue-Mean、
202305-Blue-Homogeneity、202305-Red-Mean、202305-
NIR-Mean、202311-Blue-Mean、202311-Red-Mean、
202311-Blue-Dissimilarity、 202311-Red-Variance。
3种优选算法均筛选出5月Green、EVI、NDVI、NDWI
以及11月NDVI和NDWI特征，说明这些特征对地物分

类具有重要区分作用。在提取的 64 个纹理特征中，

SPA、VISSA、CARS 仅分别筛选出 11、6、8 个纹理

特征，表明纹理特征存在较高的冗余度。3种算法的

特征筛选结果均包括Green、EVI、NDVI、NDWI以及

Red-Mean，表明它们在遥感影像多目标地物分类中具

有重要作用。植被的叶绿素在绿光波段表现出显著的

反射特性，不同森林类型（栎林、松林、刺槐、侧柏

等）因其叶片结构和叶绿素含量的不同，在绿光波段

的反射率存在差异。EVI和NDVI结合了蓝光、红光、

近红外波段的信息，能量化植被覆盖程度和密度，有

效划分植被与非植被区域。落叶阔叶林与常绿针叶林

在5月（夏季）与11月（冬季）的植被指数特征差异

较大，夏季落叶阔叶林植被指数值较高、冬季常绿针

叶林植被指数较高。NDWI通过对比近红外和绿光波段

的反射率变化，不仅可以识别水体和非水体区域，而

且能有效区分山体阴影与水体。均值纹理特征能捕获

影像中地物的空间结构信息，各地物类型因其粗糙度、

斑块大小和形状等表面特性的不同，在纹理上表现出

显著差异，为分类提供了重要特征。

SPA筛选的特征数量最多，在 5月和 11月选择了

较多的光谱特征，表明SPA较注重时间序列的光谱变

化信息；此外对 5月蓝光、绿光、近红外波段的异质

亓 航等：基于特征优选和优化算法的遥感影像机器学习分类方法 ··13
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特征优选算法

SPA-SVM
VISSA-SVM
CARS-SVM

GA
训练集 OA

91.77
93.85
93.02

验证集 OA

83.94
83.70
84.67

OA 差值

7.83
10.15
8.35

PSO
训练集 OA

88.44
93.65
88.44

验证集 OA

84.67
84.18
86.13

OA 差值

3.77
9.47
2.31

SSA
训练集 OA

89.06
92.92
90.73

验证集 OA

84.67
84.48
84.91

OA 差值

4.39
8.44
5.82

表3 基于特征优选和参数优化算法的SVM分类模型精度对比/%

性、对比度、差异性和11月红光波段均值等纹理特征

也较敏感。VISSA的选择结果最少，倾向于保留与光

谱信息相关的特征，纹理特征主要选择了均值纹理特

征，表明 VISSA 更注重区分性强、冗余度较低的特

征。CARS与VISSA保留的特征相似，但更考虑时序

变化信息，CARS在平衡特征的多样性和独立性方面

具有一定优势。

3.2 模型总体精度分析

不同特征优选算法的分类器 OA 见表 2，可以看

出 ， 通 过 SPA、 VISSA、 CARS 筛 选 后 的 特 征 比

ALL-SVM 验证集 OA 分别提高了 3.89、2.67、5.10 个

百分点。此外，ALL-SVM的训练集与验证集 OA 差值

最大，说明特征优选算法不仅能有效提取关键特

征，还能增强模型的稳定性和泛化能力。CARS-SVM
的分类效果最好，训练集与测试集 OA 最高且差值

最小。与 SPA、VISSA 相比，CARS 更能增强特征与

地物类别的相关性，消除冗余信息，提高模型的

运行效率。需要注意的是，SPA-SVM 的验证集 OA

高于训练集 OA ，应进一步调整模型参数，优化分

类效果。

表2 基于特征优选的SVM分类模型精度对比/%

算法组合

SPA-SVM
VISSA-SVM
CARS-SVM
ALL-SVM

训练集 OA

81.67
83.33
84.27
83.33

验证集 OA

82.97
81.75
84.18
79.08

OA 差值

1.30
1.58
0.09
4.25

采用GA、PSO、SSA对基于不同特征优选算法的

SVM 分类模型进行参数寻优，各分类算法组合的 OA

见表 3，与未加入优化算法的分类模型（表 2）相比，

结合优化算法后SPA-SVM、VISSA-SVM、CARS-SVM
的精度均有所提高，验证集 OA 平均提高了 1.46、
2.37、1.06个百分点，说明优化算法通过全局搜索和迭

代优化，能找到更合适的SVM超参数组合，提升分类

器性能。GA、PSO、SSA优化VISSA-SVM后的训练集

OA 最高，但对应验证集 OA 在所有算法组合中最低，

说明模型的过拟合风险较高，稳定性较弱。与其他算

法组合相比，CARS-PSO-SVM模型精度最高，训练集

与验证集精度差值最小（2.31%），说明基于CARS特

征优选与PSO参数优化算法的SVM模型具有最佳的分

类性能、较强的泛化能力和稳定性。

3.3 分类结果分析

为进一步分析模型分类效果，通过 PA、UA 分析

不同地物类型的分类精度。基于不同特征优选算法的

SVM分类模型 PA、UA见表4，可以看出，特征优选后

的地物类型分类结果精度均有所提升；其中SPA-SVM

在栎林、刺槐、松林、水体的分类效果较好， PA 为

87.72%、55.17%、93.90%、100%， UA 为 87.72%、

76.19%、81.91%、100%；CARS-SVM对道路、建筑和

裸地的识别效果较好， PA、UA 分别为 84.44% 、

86.42%、80.00%和80.85%、88.61%、86.96%。

表4 基于特征优选的SVM分类模型各地物精度对比/%

地物类型

栎林

刺槐

侧柏

松林

其他植被

水体

道路

建筑

裸地

ALL-SVM
PA

84.21
41.38
87.72
90.24
57.14
78.57
66.67
85.19
76.00

UA

82.76
63.16
89.29
78.72
57.14
91.67
69.77
78.41
95.00

SPA-SVM
PA

87.72
55.17
87.72
93.90
71.43

100.00
68.89
85.19
76.00

UA

87.72
76.19
90.91
81.91
75.00

100.00
75.61
80.23
82.61

VISSA-SVM
PA

87.72
44.83
85.96
92.68
71.43
92.86
71.11
85.19
76.00

UA

81.97
65.00
92.45
80.85
75.00

100.00
76.19
78.41
95.00

CARS-SVM
PA

87.72
55.17
87.72
89.02
71.43

100.00
84.44
86.42
80.00

UA

81.97
64.00
94.34
82.95
75.00
93.33
80.85
88.61
86.96

基于特征优化数据，加入优化算法后的SVM分类

模型 PA 与UA 见表5，结果表明，优化算法通过调整

模型参数，使得 SVM能更好地适应不同类别的特征，

从而提升了分类精度。其中，CARS-GA-SVM 对刺
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槐、侧柏、松林的识别效果最好， PA、UA 分别为

65.52% 、 89.47% 、 96.34% 和 73.08% 、 91.07% 、

84.04%；CARS-PSO-SVM对栎林、道路、建筑的识别

精度最高， PA、UA值分别为87.72%、86.67%、87.65%

和 86.21%、79.59%、92.21%；VISSA-PSO-SVM 在裸

地识别方面具有优势， PA、UA 为 92.00%和 85.19%；

SPA-GA-SVM对其他植被的识别精度较高， PA、UA

分别为85.71%和75.00%。

表5 基于特征优选、参数优化和SVM的 PA 和UA 对比/%

特征优选

SPA-SVM

VISSA-SVM

CARS-SVM

地物类型

栎林

刺槐

侧柏

松林

其他植被

水体

道路

建筑

裸地

栎林

刺槐

侧柏

松林

其他植被

水体

道路

建筑

裸地

栎林

刺槐

侧柏

松林

其他植被

水体

道路

建筑

裸地

GA
PA

84.21
62.07
85.96
91.46
85.71

100.00
82.22
82.72
76.00
85.96
65.52
85.96
89.02
76.19

100.00
75.56
82.72
92.00
80.70
65.52
89.47
96.34
80.95

100.00
82.22
80.25
80.00

UA

88.89
75.00
92.45
81.52
75.00

100.00
77.08
83.75
86.36
85.96
65.52
94.23
81.11
80.00

100.00
77.27
87.01
82.14
90.20
73.08
91.07
84.04
80.95

100.00
80.43
87.84
68.97

PSO
PA

87.72
62.07
85.96
92.68
85.71

100.00
77.78
86.42
72.00
85.96
65.52
85.96
89.02
76.19

100.00
77.78
83.95
92.00
87.72
62.07
87.72
92.68
80.95

100.00
86.67
87.65
76.00

UA

90.91
78.26
92.45
82.61
72.00

100.00
79.55
82.35
90.00
85.96
63.33
94.23
81.11
84.21

100.00
77.78
88.31
85.19
86.21
75.00
94.34
83.52
73.91

100.00
79.59
92.21
86.36

SSA
PA

87.72
62.07
85.96
92.68
85.71

100.00
77.78
86.42
72.00
85.96
65.52
85.96
90.24
76.19

100.00
73.33
80.25
80.00
85.96
62.07
87.72
93.90
80.95

100.00
82.22
82.72
80.00

UA

90.91
78.26
92.45
82.61
72.00

100.00
79.55
82.35
90.00
89.09
65.52
94.23
81.32
72.73

100.00
73.33
85.53
74.07
87.50
72.00
94.34
83.70
80.95

100.00
77.08
88.16
76.92

在使用特征优选和参数优化算法的 SVM 分类

模型中，水体的 PA、UA 均为 100%，而通过对分

类结果进行更细致的局部分析发现 （图 2），只有

CARS-PSO-SVM 和 CARS-SSA-SVM 两种算法能更完

整地提取出水体区域，其他算法组合则存在不同程度

的水体与道路混淆现象。在林地区域的识别中，

CARS-PSO-SVM分类结果在地物类别内部具有较高的

同质性，混杂其他类别的现象较少，具有更完整的目

标提取效果。

相关研究表明[6,26]，与仅使用光谱特征相比，加入

纹理特征能提高地物类型的识别精度。由于研究区

覆盖大范围森林类型，本文利用两期高分辨率影像

提取光谱、纹理、植被和水体指数特征，经 SPA、

VISSA、CARS优选后，保留了大部分的光谱、植被和

水体指数信息，而64个原始纹理特征中仅有少数几种

被保留。结合特征优选算法的SVM分类结果显示，采

用CARS筛选后数据构建的模型精度最高，说明影像

的空间结构信息存在较强的相关性，但加入过多的纹理

特征并不能显著提高模型识别能力[7]。本文基于特征优

选后的数据集，利用GA、PSO、SSA寻找SVM的最优

参数组合。结果表明，优化算法能有效提高模型分类精

度，CARS-GA-SVM 在森林类型识别中表现较好，

CARS-PSO-SVM对不透水地表（道路、建筑）的识别

精度最高，VISSA-PSO-SVM更适用于裸地的提取。综
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VISSA-GA-SVMSPA-SSA-SVMSPA-PSO-SVMSPA-GA-SVMGF2 VISSA-PSO-SVM

GF2CARS-SSA-SVMCARS-PSO-SVMCARS-GA-SVMVISSA-SSA-SVM SPA-GA-SVM

VISSA-SSA-SVMVISSA-PSO-SVMVISSA-GA-SVMSPA-SSA-SVMSPA-PSO-SVM CARS-GA-SVM

SPA-PSO-SVMSPA-GA-SVMGF2CARS-SSA-SVMCARS-PSO-SVM SPA-SSA-SVM

CARS-PSO-SVMCARS-GA-SVMVISSA-SSA-SVMVISSA-PSO-SVMVISSA-GA-SVM CARS-SSA-SVM
栎林

水体

刺槐

道路

侧柏

建筑

松林

裸地

其他植被 0 75 150 300m

图2 分类结果局部放大图

合来看，CARS-PSO-SVM更适合泰山区域的地物类型

分类，精度最高，训练集与验证集的精度差异最小，

分类结果混杂现象较少，具有较好的分类效果和泛化

能力。

为验证特征优选与参数优化算法对其他分类方法

的适用性，本文进一步测试了结合特征选择和参数优

化的随机森林 （RF） 分类模型。结果表明 （表 6），

在未经优化的情况下RF模型训练集、验证集 OA 分别

为 100.00%和 82.24%，模型存在明显的过拟合现象；

采用特征优选与参数优化后，RF模型各算法组合的

训练集和验证集精度差值显著减小，过拟合程度降

低，且验证集 OA 普遍提高，说明模型的稳健性和准

确性均有所增强，其中 VISSA-SSA-RF 的验证集 OA

最高。然而，相较于 SVM模型，RF模型在验证集上

的分类精度略显不足；在算法运行时间方面，优化后

的RF模型平均耗时约为3 h，SVM模型约为1 h。综合

比较运行效率、模型泛化能力和分类结果质量，SVM
算法组合在泰山区域的地物类型分类中更具优势。

此外，在所有分类结果中，刺槐的分类精度较

低。李哲等[7]在利用多时相GF-2号影像进行树种分类

研究时发现，由于GF-2号影像空间分辨率较高、光

谱分辨率较低，存在异物同谱的情况，刺槐等阔叶树

种的分类效果普遍低于针叶树种。在后续的研究中，

可以考虑融合多源遥感影像，获取高光谱长时间序列

的数据，采用深度学习方法进行特征提取和分类任

务，以提高地物分类的精细度和识别效果。
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4 结 论

本文基于两期GF-2号卫星遥感影像，结合特征

优选、参数优化算法和SVM分类模型，识别了泰山区

域的地物类型。结果表明，特征优选可有效筛选出关

键地物信息，在降低数据维度的同时显著提高模型的

分类性能，CARS表现最佳， OA 最高（84.18%），比

未进行特征优选的模型提升了5.2%；参数优化算法能

自动寻找SVM模型C、g 参数的最优组合，进一步提高

分类精度，CARS-PSO-SVM的OA最高（86.13%），且

训练集和训练集差值最小（2.31%），比CARS-SVM提

高 了 1.95% ， 具 有 较 高 的 稳 健 性 和 准 确 性 ；

CARS-PSO-SVM分类结果影像中的混杂现象较少，能

实现地物的完整识别。本文构建的基于特征优选和参

数优化的分类模型，不仅为泰山区域高分辨率遥感影

像的地物信息提取提供了科学依据，还为其他类似生

态敏感区的遥感监测和管理提供了重要参考。
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表6 RF算法组合OA对比/%

算法组合

RF
SPA-GA-RF
SPA-PSO-RF
SPA-SSA-RF

VISSA-GA-RF
VISSA-PSO-RF
VISSA-SSA-RF
CARS-GA-RF
CARS-PSO-RF
CARS-SSA-RF

训练集 OA

100.00
90.00
88.54
88.85
89.48
87.50
90.83
89.17
90.52
89.79

验证集 OA

82.24
82.97
84.18
83.70
83.94
83.70
84.43
82.97
83.21
83.46

OA 差值

17.76
7.03
4.36
5.15
5.54
3.80
6.40
6.20
7.31
6.33
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