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摘要：针对目前从高分辨率遥感图像中提取多时相山区积雪信息精度较低、效率不高的问题，基于高分一号
卫星数据，提出了一种基于多视图的多时相山区积雪提取方法。该方法基于ＧＦ－１卫星３个时相的图像数据，将
多时相遥感图像视为多个视图，通过空间约束构建积雪识别多视图。针对山区阴影的巨大影响的问题，提出了将
积雪分为非阴影区积雪和阴影区积雪２个类别，分别进行训练样本的选取。仅通过一次样本选取，运用旋转森林
算法，基于多视图构建面向多时相的识别模型，实现多时相遥感图像的积雪识别。实验结果表明，３个时相识别结
果的Ｆ值分别达到０．９４１、０．９５１和０．９４５，精度较高，且具有较高的效率，具有实际应用价值。
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０　引言

积雪是冰冻圈的重要组成部分，是地表最活跃
的自然要素之一，也是影响区域生态环境协调发展
的重要因素［１－２］。准确获取山区积雪的覆盖状况，对
于促进干旱半干旱地区水资源合理利用、流域水资
源高效管理具有十分重要的意义。卫星遥感技术具
有宏观、快速、多时相的优点，在气候条件恶劣、气象
资料不足的山区，是唯一能够反映大范围积雪覆盖
状况的手段［３］，已经被广泛应用于积雪覆盖状况监
测的研究中。近１０年来，卫星遥感技术得到极大发
展，高分辨率遥感图像被越来越多地应用到实际研究
中。目前运用最广泛的雪盖产品为 ＭＯＤＩＳ雪盖产
品［４］，但是最高空间分辨率只有５００ｍ。ＴＭ／ＥＴＭ＋
数据可以提供３０ｍ分辨率的雪盖产品［５］，但是时间
分辨率最高只有１６ｄ。我国高分辨率对地观测系统
已于２０１３年４月１６日成功发射高分一号（ｈｉｇｈ－
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｓａｔｅｌｌｉｔｅ　１，ＧＦ－１）光学卫星［６］，携带的多
光谱相机（ｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃ　ａｎｄ　ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ　ｓｅｎｓｏｒ，

ＰＭＳ）可以提供空间分辨率８ｍ、最高时间分辨率４
ｄ的遥感图像数据，为生产高时空分辨率积雪产品
提供了可能。
由于缺少归一化差值积雪指数（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｓｎｏｗ　ｉｎｄｅｘ，ＮＤＳＩ）所需的短波红外波
段，基于ＮＤＳＩ的积雪识别算法并不适用于高分辨
率遥感图像的积雪识别。一类方法通过建立ＮＤＳＩ
的替代指数进行积雪识别。Ｈｉｎｋｌｅｒ等［７－８］分别用

ＲＧＢＮＤＳＩ（ＲＧＢ　ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｓｎｏｗ　ｉｎｄｅｘ）
和ＮＤＳＩＩ（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｓｎｏｗ／ｉｃｅ　ｉｎｄｅｘ）代
替ＮＤＳＩ对多光谱数码相机影像中的积雪进行识
别；蒋璐媛等［９］以 ＮＤＳＩＩ为原型，构建高分积雪指
数（ＧＦ－１ｓｎｏｗ　ｉｎｄｅｘ，ＧＦＳＩ）进行高分辨率遥感图
像的积雪识别。由于山区阴影的影响，此类方法在
山区积雪识别中通常难以取得较好的结果。地形校
正可以有效解决山区阴影的影响［１０－１２］，但是高分辨
率的数字高程模型（ｄｉｇｉｔａｌ　ｅｌｅｖａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）
数据通常难以获取。另一类方法运用图像分类方法
实现高分辨率遥感图像的积雪识别。Ｋｉｍ等［１３］基
于平坦地表的积雪与其他地物光谱上的差异，运用

ＩＳＯＤＡＴＡ算法提取ＩＫＯＮＯＳ图像中的积雪信息；
白磊等［１４］运用Ｋ－ｍｅａｎｓ算法提取高分辨率数码相
机中的阳坡积雪信息；Ｚｈｕ等［１５］基于ＺＹ－３多光谱
数据，通过特征选择获取积雪识别的最优特征，采用
决策树方法对山区积雪进行提取。为解决山区阴影
的影响，阴影区积雪和非阴影区积雪被视为２个不

同类别［１５］，本研究即采用此策略。但是，多时相遥
感图像的光谱特征存在较大差异，基于特定图像构
建的积雪识别模型难以应用到其他图像，必须重新
进行样本选取。
为解决多时相遥感图像积雪识别的问题，本研

究引入多视图的概念。多视图源于对单一数据集的
划分［１６］，在遥感通常被视为单一图像的不同特征子
集（如光谱特征和纹理特征）。不同于单一数据集的
划分，多时相遥感图像是对同一空间位置的不同描
述，因此多时相遥感图像可以视为多视图。不同于
单一图像的属性集划分，多时相遥感图像的地物类
别可能发生变化，因此需要将发生变化的像元进行
剔除。在研究区大部分像元类别未发生变化的情况
下，在多视图上训练出的多个分类器可以适用于多
时相遥感图像的积雪识别。
近年来，分类器集成已经成为机器学习领域的

研究热点之一［１７］，已广泛运用于监督分类中。旋转
森林（ｒｏｔａｔｉｏｎ　ｆｏｒｅｓｔ，ＲｏＦ）算法作为集成学习算法
的一种，利用特征提取来扩大基分类器之间的差异
性，由Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ等［１８］提出。具体是利用主成分分
析法，对原始的特征轴进行旋转，提高基分类器的差
异性。与此同时，由于所有主成分都得以保留，基分
类器的准确性并没有发生较大的变化。
鉴于此，本研究以多时相 ＧＦ－１卫星影像为主

要数据源，辅以ＤＥＭ 数据，基于遥感图像多视图，
将积雪分为非阴影区积雪和阴影区积雪，运用旋转
森林算法，仅通过一次样本选取，实现多时相高分辨
率遥感图像山区积雪识别，具有较高的精度和效率。

１　研究区与数据

１．１　研究区概况
选择新疆天山中段依连哈比尔尕山典型区域作

为研究区。依连哈比尔尕山属天山支脉，位于新疆
尼勒克县东北部，西接博罗科努山，全长１３０ｋｍ，总
面积０．７８×１０４ｋｍ２，平均海拔高度达到３　６００ｍ以
上。研究区在新疆天山的位置与范围如图１所示，经
纬度范围在４３°１７′Ｎ～４３°２１′Ｎ，８４°５５′Ｅ～８５°１′Ｅ，高
程范围在３　０２７～４　４２３ｍ，面积约为６４ｋｍ２。研究
区内地势高，地形较为复杂，山体阴影影响巨大，景
观类型主要为高山草甸带和冰雪带。

１．２　数据准备与预处理
ＧＦ－１卫星是我国高分辨率对地观测系统的首

发星，于２０１３年４月２６日成功发射入轨。卫星上
搭载了２台２ｍ全色分辨率、８ｍ多光谱分辨率的

ＰＭＳ（ｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃ　ａｎｄ　ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ　ｓｅｎｓｏｒ）相机
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图１　研究区位置与范围示意图

以及４台１６ｍ分辨率的 ＷＦＶ（ｗｉｄｅ　ｆｉｅｌｄ　ｏｆ　ｖｉｅｗ）
相机。卫星轨道高度为６４５ｋｍ（标称值），轨道倾角
为９８．０５°，降交点地方时为１０：３０ａｍ［６］。卫星数据
可通过中国资源卫星中心下载（ｈｔｔｐ：??ｗｗｗ．ｃｒｅｓｄａ．
ｃｏｍ），数据级别为ｌｅｖｅｌ　１Ａ级（预处理级辐射校正影
像产品），ＰＭＳ多光谱数据采用１０ｂｉｔ方式量化传感
器接收的辐亮度。本研究所采用的数据为多时相

ＧＦ－１ＰＭＳ相机多光谱数据，空间分辨率为８ｍ，共４
个波段：Ｂ１（０．４５～０．５２μｍ）、Ｂ２（０．５２～０．５９μｍ）、Ｂ３
（０．６３～０．６９μｍ）和Ｂ４（０．７７～０．８９μｍ）。数据信息
如表１所示，裁剪后的研究区范围假彩色合成图像
如图２所示。
采用 ＡＳＴＥＲ　ＧＤＥＭ （ａｄｖａｎｃｅｄ　ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ

ｔｈｅｒｍａｌ　ｅｍｉｓｓｉｏｎ　ａｎｄ　ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ　ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ　ｇｌｏｂａｌ
ｄｉｇｉｔａｌ　ｅｌｅｖａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ）数据作为所使用数字高程
数据。美国国家航空航天局（Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ
ａｎｄ　Ｓｐａｃｅ　Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＡＳＡ）于２０１１年１１月
发布ＡＳＴＥＲ　ＧＤＥＭ第二版数据，垂直精度和水平
精度有一定的提高。数据空间分辨率约为３０ｍ，可
通过美国地质调查局（Ｕｎｉｔｅｄ　Ｓｔａｔｅｓ　Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｓｕｒｖｅｙ，ＵＳＧＳ）网 站 下 载 （ｈｔｔｐ：??ｅａｒｔｈｅｘｐｌｏｒｅｒ．
ｕｓｇｓ．ｇｏｖ／）。
数据预处理的主要内容为几何校正，以防止因

表１　ＧＦ－１ＰＭＳ数据列表

编号 获取时间 太阳方位角 太阳高度角

Ｔ１　 ２０１３－１０－０７　 １６８．６３　 ４０．５８

Ｔ２　 ２０１３－１０－１５　 １６９．３５　 ３７．６４

Ｔ３　 ２０１３－１０－１９　 １６９．５５　 ３６．１９

图２　ＧＦ－１ＰＭＳ影像

图像错位而产生误差。本研究以 Ｔ１为基准图像，
对Ｔ２、Ｔ３　２幅图像进行几何校正，精度在０．５个像
素以内。

２　研究方法

本研究基于ＧＦ－１ＰＭＳ数据，将空间约束后的多
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时相遥感图像视为积雪识别的多视图。通过地形分
析得到研究区阴影区范围，将积雪分为非阴影区积雪
和阴影区积雪２个类别进行识别。仅通过在积雪多
视图上进行一次样本选取，运用旋转森林算法，训练
出针对各个视图的积雪识别模型，完成山区多时相遥
感图像的积雪识别。主要技术路线如图３所示。

图３　多时相山区积雪识别技术路线图

２．１　积雪识别多视图构建
多视图是指对同一对象的不同描述，最早由

Ｂｌｕｍ和 Ｍｉｔｃｈｅｌｌ于１９９８年提出。多视图的概念来
源于对数据属性集的划分，在遥感领域，多视图即为
多种波段的组合方式，任何具有多个属性的数据集
都能够构建特征空间，并根据一定规则划分为若干
个特征子空间，不同的特征子空间即为不同的视图。
多视图是对同一目标的不同描述，而多时相遥

感图像实际上是对同一空间位置或目标的不同描

述，因此，多时相遥感图像本身就是多个视图。对于
在较短时间间隔内获取的同一空间范围的多幅遥感

图 像 Ｉ１，Ｉ２，…，Ｉｎ，令 Ｘ１ ＝ ｘ１ｉ ∈Ｉ｛ ｝１ Ｎ
ｉ＝１，

Ｘ２ ＝ ｛ｘ２ｉ ∈Ｉ１｝Ｎｉ＝１，…，Ｘｎ ＝ ｘｎｉ ∈Ｉ｛ ｝１ Ｎ
ｉ＝１ 分别表

示多幅遥感图像，ｘ１ｉ，ｘ２ｉ，…，ｘｎｉ 分别表示为对应图
像同一位置的第ｉ个样本。在积雪识别过程中，由
于时间上存在差异，导致在同一个空间位置上的像
元类型有可能发生变化，即多时相遥感图像对同一
空间位置的描述是对不同的目标的描述，无法满足
多视图的构建条件。因此，需要剔除像元类型发生
变化的空间位置，即通过变化检测技术对多时相遥
感图像的空间范围进行约束，进而构建多时相遥感
图像积雪多视图。本研究运用非监督变化检测的方
法，得到多时相遥感图像中像元类型未发生变化的
区域，用于积雪多视图的构建。
首先计２幅图像间的卡方距离（ｃｈｉ－ｓｑｕａｒｅ

ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＣＳＤ）［１９］，任意２个像元间的ＣＳＤ由以下
公式计算得出：

ＣＳＤ＝∑
Ｎ

ｋ＝１

ｘ１ｉ，ｋ－ｘ２ｉ，ｋ
σｋ（ ）
ｄｉｆｆ

（１）

式中：Ｎ 为波段数目；σｋｄｉｆｆ为２幅图像第ｋ个波段差
值的方差。然后由ＥＭ－ＧＭ 算法获取阈值，通过阈
值将图像分为变化区域和未变化区域。ＥＭ－ＧＭ算
法主要是通过最大期望法算法对高斯混合模型进行

参数估计，然后基于贝叶斯最小错误理论得到区分
变化区域与未变化区域的阈值［８］。对于在较短时间
间隔内获取的同一区域的多幅遥感图像，地物类别
未变化区域像元光谱的差异远小于地物类别变化区

域像元光谱的差异，对于区分积雪与非积雪这样的
两类地物的分类问题尤其如此。因此，本文利用非
监督变化检测方法，能够有效提取多时相遥感图像
中未变化的区域，进而构建有效的多视图。

图４　不同时相的变化检测结果

　　图４是基于研究区图像４个波段不同时相组合
的非监督变化检测结果，未变化区域以灰白色表示，
变化区域以红色表示。其中，图４（ａ）、图４（ｂ）、

图４（ｃ）分别为Ｔ１／Ｔ２、Ｔ１／Ｔ３、Ｔ２／Ｔ３时相组合的
变化检测结果，其区分变化区域与为变化区域的阈
值分别为０．８４３　８、０．７７９　７和１．４７９　５，未变化像元
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比重分别为６８．６％、７１．７％和７１．８％。提取在３个
时相中像元类型均未发生变化的区域得到图４（ｄ），
为Ｔ１／Ｔ２／Ｔ３的变化检测结果，未变化像元的比重
达到５８．８３％，即大部分区域满足了类别未发生变
化的条件。假设通过样本选取训练出的积雪识别模
型能够完成各个时相中未变化区域中的积雪识别，
那么对于各个时相中类别发生变化区域的积雪识

别，此方法同样适用。
经过非监督变化检测，提取在３个时相中像元

类型均未发生变化的区域，即对Ｔ１、Ｔ２和Ｔ３进行
空间约束。最终得到积雪识别多视图 Ｖ１、Ｖ２ 和

Ｖ３，其中每个视图的特征空间均由４个光谱波段
组成。

２．２　训练样本选取
本研究基于分类技术进行积雪识别，而训练样

本的选取是分类器构建的关键步骤，分类器的分类
精度在很大程度上取决于训练样本的选取。如果选
取的训练样本没法很好代表总集合的分布，由此训
练得到的分类器同样会受到影响，进而影响积雪识
别的精度。研究区地形条件较为复杂，受到山体阴
影的影响，阴影区积雪与非阴影区积雪存在较大的
差异。在未进行地形校正的情况下，阴影区积雪和
非阴影区积雪应视为独立的类别进行识别［１５］。因
此，将研究区内的地物类型分为３个类别：非阴影区
积雪、阴影区积雪和非积雪，并依据这３个类别进行
样本选取。
首先，根据玛纳斯河流域的平均雪线高度，在海

拔高于平均雪线的区域选取积雪样本，在其他区域
选取非积雪样本。并通过表面分析［２０］得到研究区
的阴影范围，判断样本是否落入阴影区影响的范围
内，区分阴影区与非阴影区样本。本研究依据以上
的方法，并结合遥感图像目视判读，选取用来构建积
雪识别模型的训练样本。非阴影区积雪、阴影区积
雪和非积雪３个类别各选取样本５０个，共１５０个样
本，每个样本为一个像元。需要说明的是，选取的训

练样本是基于空间约束后的遥感图像，因此选取的
训练样本在不同图像上类别并未发生变化。

２．３　积雪识别模型构建
由于空间约束后的 Ｔ１、Ｔ２和 Ｔ３　３幅遥感图

像可以视为积雪识别的多视图，所选取的样本具有
分别对应３个时相的３个视图，称为 Ｖ１、Ｖ２ 和Ｖ３。
基于所选取的训练样本，采用旋转森林算法，分别构
建面向 Ｖ１、Ｖ２ 和 Ｖ３３个视图的分类器 ｆ１、ｆ２和

ｆ３。３个分类器分别对应时相Ｔ１、Ｔ２和Ｔ３，利用３
个不同的分类器完成３个时相遥感图像的积雪识
别。积雪识别模型实际上是多个基于旋转森林算法
的分类器。
旋转森林算法的最大优势在于：基分类器间同

时具有较高的差异性及准确性，其分类性能往往优
于其他传统的集成学习算法。研究表明，相较于传
统的集成策略，在分类器个数降到１０个以下的情况
下，旋转森林算法仍能具有较高的分类性能［２１］。然
而传统的集成策略，要获取较好的分类性能，基分类
器的个数需要更多。因此，在保证分类效果的同时，
旋转森林算法的效率也得到了保证。
旋转森林算法的具体实现过程如下，设Ｘ 表示

具有ｎ个特征的训练样本集，Ｙ 表示相应的类别标
记，Ｆ表示特征集。假定Ｘ 中包含Ｎ 个训练样本，
那么 Ｘ 可以表示为一个Ｎ×ｎ的矩阵。设 Ｄ１，

Ｄ２，…，ＤＬ表示Ｌ 个基分类器。旋转森林算法每一
个基分类器Ｄｉ（１≤ｉ≤Ｌ）的训练集由以下步骤进
行构建［１８］：

１）将Ｆ划分为Ｋ 个完全不相交的子集，因此，
每个子集包含Ｍ＝ｎ／Ｋ 个特征。

２）用Ｆｉ，ｊ表示用于训练分类器Ｄｉ的第ｊ个特征
子集。对于每个特征集，在随机去掉某一类的样本
后，对剩下样本进行７５％的重采样。随后，对Ｆｉ，ｊ进
行主成分分析，得到Ｍｊ个主成分：ａ（１）ｉ，ｊ，ａ（２）ｉ，ｊ，…，ａ（Ｍｊ）ｉ，ｊ 。

３）基于得到的Ｋ 个主成分系数，构建稀疏矩
阵Ｒｉ：

Ｒｉ ＝

ａ（１）ｉ，１，…，ａ（Ｍ１）ｉ，１ ［０］ … ［０］

［０］ ａ（１）ｉ，１，ａ（２）ｉ，２，…，ａ（Ｍ２）ｉ，１ … ［０］
   
［０］ ［０］ … ａ（１）ｉ，Ｋ，ａ（２）ｉ，２，…，ａ（Ｍｋ）ｉ，

熿

燀

燄

燅Ｋ

（２）

　　根据原始特征集的顺序，将这个矩阵重新排列，

得到旋转矩阵Ｒａｉ 。最后Ｄｉ的训练集为ＸＲａｉ 。基
于这种方法，所有基分类器可以并行训练。由于决
策树对旋转矩阵具有一定的敏感性，可以提高各个
基分类器之间的差异性，本研究采用Ｊ４８决策树［２２］

作为基分类器。

具体分类过程如下：对于 一 个 样 本 ｘ，设

ｄｉ，ｊ（ｘＲａｃ）为 Ｄｉ预测 ｘ 属于类别ｃ的可能性，

ｌａｂｅｌ表示所有可能的类别，则ｘ属于ｃ类的置
信度为：
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ｕｃ （ｘ）＝ １Ｌ∑
Ｌ

ｉ＝１
ｄｉ，ｃ（ｘＲａｉ），ｃ∈ｌａｂｅｌ （３）

ｘ＝ａｒｇｍａｘ（ｕｃ（ｘ）），ｃ∈ｌａｂｅｌ （４）
最后，ｘ被划分为置信度值最大的类别中。

３　结果与评价

３．１　积雪识别结果
根据选取的训练样本，采用旋转森林算法，基于

Ｖ１、Ｖ２ 和Ｖ３３个视图训练得到的３个分类器，分别

对Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３　３个时相的 ＧＦ－１ＰＭＳ图像进行分
类。由于研究区山体阴影影响巨大，存在大量阴影
区积雪，基于分类方法进行积雪识别时将积雪人为
区分为非阴影区积雪和阴影区积雪。因此，研究区
地物类型分为非阴影区积雪、阴影区积雪和非积雪

３个类别，分类结果如图５所示。其中非阴影区积
雪用蓝色表示，阴影区积雪用橙色表示，非积雪用灰
色表示。可见，由于山体阴影的影响，研究区内存在
大量阴影区积雪。

图５　研究区多时相分类结果

　　但是在积雪识别过程中，二者均为积雪，并无
区别，因此在结果中将二者合并。研究区最终的
多时相积雪识别结果如图６所示，其中积雪用蓝
色表示，非积雪用灰色表示。从图６中可以看出，

Ｔ１到Ｔ２期间，研究区内积雪面积明显增加，可见
经历了一次降雪过程；Ｔ２到Ｔ３期间，研究区内积
雪面积有所减少，在低海拔地区的部分积雪逐渐
融化。

图６　研究区多时相积雪识别结果

３．２　识别结果评价
本研究基于分类方法进行积雪识别，在积雪

识别过程中将研究区地物分为非阴影区积雪、阴
影区积雪和非积雪３个类别。由于本文的目标是
提取多时相遥感图像中的积雪，非阴影区积雪和
阴影区积雪都属于积雪。因此，在识别精度评价
过程中，非阴影区积雪和阴影区积雪２个类别合

并为积雪。基于在３幅图像中独立选取大量测试
样本（每个类别样本数大于３　０００个），计算３个时
相基于本文方法积雪识别结果的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值、

Ｒｅｃａｌｌ值以及Ｆ值。并与另一种著名的集成学习
算法随机森林（ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ）［２３］，以及旋转森林算
法的基分类器Ｊ４８决策树进行对比。识别精度评
价结果如图７所示。
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其中，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值、Ｒｅｃａｌｌ值及Ｆ 指数的计算
方法如下：

Ｐｒｅｓｉｃｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（５）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（６）

Ｆ＝ ２ＴＰ
２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ

（７）

式中：ＴＰ（ｔｒｕｅ　ｐｏｓｉｔｉｖｅ）是积雪像元被准确识别的

数量；ＦＰ（ｆａｌｓｅ　ｐｏｓｉｔｉｖｅ）是非积雪像元被识别为积
雪的数量；ＦＮ（ｆａｌｓｅ　ｎｅｇａｔｉｖｅ）是漏识别的积雪像元
数量。Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值表示被识别为积雪的像元中实
际为积雪像元的比例，Ｒｅｃａｌｌ值表示积雪像元被正
确识别的比例。Ｆ指数Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值和 Ｒｅｃａｌｌ值的
调和均值，评估的不是整个的分类结果，而是只是
考虑某个类别误识别和漏识别的现象，被认为是
评价积雪识别结果的最佳手段之一［２４］。

图７　不同时相积雪识别结果精度比较

　　在３个时相的积雪识别结果中，本文方法的积
雪识别结果 Ｆ 值分别达到了 ０．９４１、０．９５１ 和

０．９４５，均高于随机森林和Ｊ４８决策树，同时也具有
较高的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值及Ｒｅｃａｌｌ值。此外，为探究本文
方法的效率，计算本文算法在各个时相遥感图像训
练出用于积雪识别的分类器的时间，并与另一种常
用的集成学习算法———随机森林算法进行比较，具
体结果如表２所示。基于本文方法，Ｔ１、Ｔ２和 Ｔ３
３个时相的分类器训练时间分别为为０．０２ｓ、０．０２ｓ
和０．０１ｓ，基于随机森林方法３个时相上分类器训
练时间分别为０．０４ｓ、０．０３ｓ和０．０３ｓ。因此，本文
方法较随机森林方法，在效率上具有一定的优势。

表２　不同时相分类器训练时间统计 ｓ

方法 Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３

本文方法 ０．０２　 ０．０２　 ０．０１

随机森林 ０．０４　 ０．０３　 ０．０３

从整体角度来看，Ｔ１、Ｔ２和Ｔ３中基于本文方
法的多时相积雪识别结果均具有较高的精度和效

率。因此，本文方法在多时相遥感图像积雪识别的
过程中，具有较高的稳定性，较其他方法有一定的优
势。由于多视图的构建基于非监督变化检测及自动
阈值获取方法，无需人工干预，算法自动化水平较
高。此外，本文方法在不同时相上分类器的训练速
度较快，相对于目前的多时相积雪识别方法在效率
上有一定优势。

４　结束语

随着遥感数据时空分辨率的不断提高，从不断
获取的多时相数据中提取出雪盖信息具有重要意

义。国产ＧＦ－１卫星可以提供高时空分辨率的遥感
图像，为提供高时空分辨率雪盖信息提供了可能。

本文基于ＧＦ－１ＰＭＳ数据，构建积雪识别多视图，仅
通过一次样本选取，实现了多时相积雪识别。将积
雪分为非阴影区积雪和阴影区积雪，克服山区阴影
的巨大影响。以此探索基于多视图的多时相高分辨
率遥感图像积雪识别的可能性。本研究主要结论
如下：

１）基于国产ＧＦ－１卫星数据能够有效完成山区
积雪识别。在高海拔地形复杂的山区，由于山体阴
影现象严重，基于分类方法的积雪识别需要将积雪
划分为阴影区积雪和非阴影区积雪２个类别进行分
别识别。

２）基于单一遥感图像通过样本选取训练出的分
类器，通常无法用于多时相遥感图像。但经过空间
约束的多时相遥感图像可以看作积雪识别多视图，

只需要一次样本选取就可以构建针对多时相遥感图

像的多个积雪识别模型，完成多时相遥感图像的积
雪识别。

３）旋转森林算法在保证分类效果的同时，效率
也得到了保证，在基于多视图的多时相高分辨遥感
图像积雪识别的过程中具有较高的精度和效率。

本研究各个视图的特征空间只包含原始的

—７７—
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４个光谱波段，如何利用纹理、指数等其他辅助信
息，通过特征选择提高类别间的可分性，进而提升

积雪在各个时相中的识别精度，后续需进行进一
步研究。

参考文献

［１］　施雅风，程国栋．冰冻圈与全球变化［Ｊ］．中国科学院院刊，１９９１（４）：２８７－２９１．
［２］　ＤＲＹ　Ｓ　Ｊ，ＢＲＯＷＮ　Ｒ　Ｄ．Ｒｅｃｅｎｔ　Ｎｏｒｔｈｅｒｎ　Ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ　ｓｎｏｗ　ｃｏｖｅｒ　ｅｘｔｅｎｔ　ｔｒｅｎｄｓ　ａｎｄ　ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｓｎｏｗ－ａｌｂｅｄｏ

ｆｅｅｄｂａｃｋ［Ｊ］．Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｌｅｔｔｅｒｓ，２００７，３４（２２）：６０－６４．
［３］　曹梅盛．冰冻圈遥感［Ｍ］．北京：科学出版社，２００６．
［４］　ＨＡＬＬ　Ｄ　Ｋ，ＲＩＧＧＳ　Ｇ　Ａ，ＳＡＬＯＭＯＮＳＯＮ　Ｖ　Ｖ，ｅｔ　ａｌ．ＭＯＤＩＳ　ｓｎｏｗ－ｃｏｖｅｒ　ｐｒｏｄｕｃｔｓ［Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　ｏｆ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，

２００２，８３（１）：１８１－１９４．
［５］　ＣＲＡＷＦＯＲＤ　Ｃ　Ｊ，ＭＡＮＳＯＮ　Ｓ　Ｍ，ＢＡＵＥＲ　Ｍ　Ｅ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌ　ｓｎｏｗ　ｃｏｖｅｒ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｉｎ　ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ　ｔｅｒｒａｉｎ　ｆｏｒ

Ｌａｎｄｓａｔ　ｃｌｉｍａｔｅ　ｄａｔａ　ｒｅｃｏｒｄ　ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　ｏｆ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１３，１３５：２２４－２３３．
［６］　白照广．高分一号卫星的技术特点［Ｊ］．中国航天，２０１３（８）：５－９．
［７］　ＨＩＮＫＬＥＲ　Ｊ，ＲＢＫ　Ｊ　Ｂ，ＨＡＮＳＥＮ　Ｂ　Ｕ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｐａｔｉａｌ，ｔｅｍｐｏｒａｌ，ａｎｄ　ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｃｈａｎｇｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｎｙ－ｌｅｓｕｎｄ

ａｒｅａ　７９Ｎ，Ｓｖａｌｂａｒｄ，ｕｓｉｎｇ　ａ　ｌｏｗ　ｃｏｓｔ　ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ　ｃａｍｅｒａ　ｉｎ　ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ［Ｊ］．

Ｐｈｙｓｉｃｓ　ａｎｄ　Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｅａｒｔｈ，Ｐａｒｔｓ　Ａ／Ｂ／Ｃ，２００３，２８（２８）：１２２９－１２３９．
［８］　ＨＩＮＫＬＥＲ　Ｊ，ＰＥＤＥＲＳＥＮ　Ｓ　Ｂ，Ｒａｓｃｈ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｓｎｏｗ　ｃｏｖｅｒ　ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ａｔ　ｈｉｇｈ　ｔｅｍｐｏｒａｌ　ａｎｄ　ｓｐａｔｉａｌ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，

ｕｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅｓ　ｔａｋｅｎ　ｂｙ　ａ　ｓｔａｎｄａｒｄ　ｄｉｇｉｔａｌ　ｃａｍｅｒａ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２００２，２３（２１）：４６６９－４６８２．
［９］　蒋璐媛，肖鹏峰，冯学智，等．山区复杂地形条件下ＧＦ－１卫星遥感雪面反射率计算［Ｊ］．南京大学学报（自然科学版），

２０１５，５１（５）：９４４－９５４．
［１０］ＳＩＲＧＵＥＹ　Ｐ，ＭＡＴＨＩＥＵ　Ｒ，Ａｒｎａｕｄ　Ｙ．Ｓｕｂｐｉｘｅｌ　ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｅａｓｏｎａｌ　ｓｎｏｗ　ｃｏｖｅｒ　ｗｉｔｈ　ＭＯＤＩＳ　ａｔ　２５０ｍｓｐａｔｉａｌ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｓｏｕｔｈｅｒｎ　Ａｌｐｓ　ｏｆ　Ｎｅｗ　Ｚｅａｌａｎｄ：ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ　ａｎｄ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　ｏｆ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２００９，１１３（１）：１６０－１８１．
［１１］ＮＥＧＩ　Ｈ　Ｓ，ＫＵＬＫＡＲＮＩ　Ａ　Ｖ，ＳＥＭＷＡＬ　Ｂ　Ｓ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｎｏｗ　ｃｏｖｅｒ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｉｎ　Ｂｅａｓ　ｂａｓｉｎ，Ｉｎｄｉａｎ　Ｈｉｍａｌａｙａ　ｕｓｉｎｇ

ｓａｔｅｌｌｉｔｅ　ｄａｔａ　ａｎｄ　ｇｒｏｕｎｄ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｅａｒｔｈ　Ｓｙｓｔｅｍ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００９，１１８（５）：５２５－５３８．
［１２］ＣＲＡＷＦＯＲＤ　Ｃ　Ｊ，ＭＡＮＳＯＮ　Ｓ　Ｍ，ＢＡＵＥＲ　Ｍ　Ｅ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌ　ｓｎｏｗ　ｃｏｖｅｒ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｉｎ　ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ　ｔｅｒｒａｉｎ　ｆｏｒ

Ｌａｎｄｓａｔ　ｃｌｉｍａｔｅ　ｄａｔａ　ｒｅｃｏｒｄ　ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　ｏｆ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１３，１３５：２２４－２３３．
［１３］ＫＩＭ　Ｓ，ＨＯＮＧ　Ｃ．Ａｎｔａｒｃｔｉｃ　ｌａｎｄ－ｃｏｖｅｒ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ＩＫＯＮＯＳ　ａｎｄ　Ｈｙｐｅｒｉｏｎ　ｄａｔａ　ａｔ　Ｔｅｒｒａ　Ｎｏｖａ　Ｂａｙ［Ｊ］．

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１２，３３（２２）：７１５１－７１６４．
［１４］白磊，郭玲鹏，马杰，等．基于数字相机拍摄影像的山区积雪消融动态观测研究：以天山积雪站为例［Ｊ］．资源科学，２０１２，

３４（４）：６２０－６２８．
［１５］ＺＨＵ　Ｌ，ＸＩＡＯ　Ｐ，ＦＥＮＧ　Ｘ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ－ｂａｓｅｄ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ　ｆｏｒ　ｓｎｏｗ　ｃｏｖｅｒ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｍｏｕｎｔａｉｎ　ａｒｅａｓ

ｕｓｉｎｇ　ｈｉｇｈ　ｓｐａｔｉａｌ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１４，８（１）：８４６９８．
［１６］ＢＬＵＭ　Ａ，ＭＩＴＣＨＥＬＬ　Ｔ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ　ｌａｂｅｌｅｄ　ａｎｄ　ｕｎｌａｂｅｌｅｄ　ｄａｔａ　ｗｉｔｈ　ｃｏ－ｔｒａｉｎｉｎｇ［Ｃ］??Ｅｌｅｖｅｎｔｈ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｔｈｅｏｒｙ．ＵＳＡ：ＡＣＭ，２０００：９２－１００．
［１７］ＫＵＮＣＨＥＶＡ　Ｌ　Ｉ，ＲＯＤＲíＧＵＥＺ　Ｊ　Ｊ．Ａｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｓｔｕｄｙ　ｏｎ　ｒｏｔａｔｉｏｎ　ｆｏｒｅｓｔ　ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ［Ｍ］．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００７，４５９－４６８．
［１８］ＲＯＤＲＩＧＵＥＺ　Ｊ　Ｊ，ＫＵＮＣＨＥＶＡ　Ｌ　Ｉ，ＡＬＯＮＳＯ　Ｃ　Ｊ．Ｒｏｔａｔｉｏｎ　ｆｏｒｅｓｔ：ａ　ｎｅｗ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００６，２８（１０）：１６１９－１６３０．
［１９］Ｄ′ＡＤＤＡＢＢＯ　Ａ，ＳＡＴＡＬＩＮＯ　Ｇ，ＰＡＳＱＵＡＲＩＥＬＬＯ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｈｒｅｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　ｃｈａｎｇｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：

ａｎ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］??Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ，２００４．ＩＧＡＲＳＳ′０４Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ．２００４ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ．

ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００４，３：１９８０－１９８３．
［２０］ＢＵＲＲＯＵＧＨ　Ｐ　Ａ，ＭＣＤＯＮＮＥＬＬ　Ｒ　Ａ．Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ　ｏｆ　ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｍ］．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：Ｏｘｆｏｒｄ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　Ｐｒｅｓｓ，２０１１．
［２１］毛莎莎，熊霖，焦李成，等．利用旋转森林变换的异构多分类器集成算法［Ｊ］．西安电子科技大学学报，２０１４，４１（５）：４８－５３．
［２２］ＱＵＩＮＬＡＮ　Ｊ　Ｒ．Ｃ４．５：ｐｒｏｇｒａｍｓ　ｆｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ：Ｅｌｓｅｖｉｅｒ，２０１４．
［２３］ＢＲＥＩＭＡＮ　Ｌ．Ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，２００１，４５（１）：５－３２．
［２４］ＲＩＴＴＧＥＲ　Ｋ，ＰＡＩＮＴＥＲ　Ｔ　Ｈ，ＤＯＺＩＥＲ　Ｊ．Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｏｆ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｓｎｏｗ　ｃｏｖｅｒ　ｆｒｏｍ　ＭＯＤＩＳ［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ

Ｗａｔｅｒ　Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，２０１３，５１：３６７－３８０．

—８７—


