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摘 要：精准农田识别是农作物估产和粮食安全评估的基础。遥感数据作为农田识别的重要数据源，可提供动

态、快速的监测结果。高光谱数据在农田识别分类方面具有巨大的应用潜力，但其中的冗余波段影响了分类效

率和分类精度。因此，本研究提出了一种适用于高光谱数据农田分类的混合式特征选择算法。首先，基于变量

的重要性排序或约束程度，按步长逐步进行降维；其次，寻找分类精度骤减的转折点，并将其对应的变量作为

特征子集；最后，利用序列后向选择 SBS（Sequential Backward Selection）方法搜索最优分类特征子集。本研究

利用GF-5高光谱数据，共研究了 3种降维方法（随机森林RF（Random Forest）、互信息MI（Multi-Information）
和 L1正则化（L1 regularization））和 3种分类算法（随机森林、支持向量机 SVM（Support Vector Machine）和K
近邻KNN（K-Nearest Neighbor））的组合在农田分类中的表现。结果表明，基于L1正则化法得到的特征子集自

相关性较低，并且包含的红边和近红外波段有效提高了农田、森林和裸土的区分度。在不同分类模型比较中发

现，SVM在高维空间中表现出非常好的抗噪能力，分类精度高于RF和KNN。而RF在低维空间中的泛化能力要

高于 SVM和KNN。相比于第一步降维得到的特征子集，使用 SBS搜索得到的最优特征子集均提高了分类精度。

最终，具有 23维输入的L1-SVM-SBS分类模型得到了最高的总体分类精度（94.64%）和农田召回率（95.83%）。

本研究为高光谱数据特征优选提供了一种新思路，筛选出了更具代表性的特征波段，提高了农田分类精度，对

高光谱遥感分类研究具有参考价值。
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1 引 言

在全球极端气候、自然灾害肆虐的环境下，

粮食安全成为影响社会稳定和可持续发展的重要

因素（Yu等，2019）。中国因受退耕还林还草、城

市扩张等因素的影响，耕地数量逐年减少，使得

粮食生产面临严峻挑战（Han和 Song，2019）。农

田面积统计是作物估产的基础，因此快速、准确

的农作物种植面积监测成为国家粮食宏观决策的

重要支持（李强子，2018；樊东东 等，2019）。

遥感技术具有动态、快速且大面积观测的特

点，在农田识别中发挥着重要作用 （Liu 等，

2011；Xu等，2019）。目前，各类遥感数据已广泛

应用于农田分类研究 （Yin等， 2018；Hao等，

2019）。例如，Kussul等（2017）基于 Landsat 8和
Sentinel-1A遥感数据，使用卷积神经网络算法实

现了土地利用类型分类，其中农田识别精度高于

90%。 Ghorbanian 等 （2020） 基 于 Google Earth
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Engine（GEE） 平台实现了伊朗地区 10 m空间分

辨率的农田识别研究，生产精度和用户精度分别

为 91%和 90.2%。尽管如此，多光谱遥感影像的波

段较少，无法避免地物间“异物同谱”的现象，

从而影响了农田识别精度。相比之下，高光谱遥

感数据可提供可见光到短波红外范围内的上百个

窄波段信息，有潜力提高相似地物的分类精度，

在农田识别方面有着巨大的研究价值（贾坤和李

强子，2013；Yuan等，2020）。目前，高光谱遥感

也越来越多的应用于农业遥感分类，例如，

Aneece和 Thenkabail（2018） 利用 EO-1 Hyperion
高光谱数据，基于 GEE平台实现了 5种主要作物

（玉米、大豆、冬小麦、水稻和棉花）的分类，各

类型识别精度到达 75%—95%。刘晓双等 （2018）
使用河南省平镇地区的Hyperion高光谱数据，提

出了一种结合光谱、纹理和空间信息的多特征地

类提取方法，该方法将农田分类精度提高到了

90%。

虽然高光谱数据可以获取更详细的地物波谱

特征，但连续波段间的高相关性造成了不可避免

的维数灾难。所以，在构建分类模型之前需要对

数据进行降维处理，从而降低模型的复杂度，提

高计算效率，并减小过拟合的风险 （Ding等，

2020）。降维方法通常分为两类，一类是特征提取

FE（Feature Extraction），即将原始数据进行空间

变化，使生成的低维数据包含大多数原始信息，

比如主成分分析法 （Alvarez-Meza等，2017）。但

该类算法所得到的变量解释性较差，并且筛选结

果仍需要所有变量参与运算。第二类称为特征选

择 FS（Feature Selection），即在原始数据中按照某

种原则选取最具代表性的变量 （Sylvester 等，

2018），该类方法保留了数据的原始特性，使变量

更具解释性。

从选择策略的角度，FS算法可分为过滤法

（Filter）、包装法（Wrapper）和嵌入式法（Embedded）
（Li等，2017）。其中，过滤法仅依赖于数据的特

征来评估其重要性，尽管更加高效，但最终结果

不 一 定 对 目 标 是 最 优 的 （Sánchez-Maroño 等 ，

2007）。包装法依赖于学习算法的预测性，能评估

所选特征的质量，虽然精度高，但效率低，不

适合处理高维数据 （González等，2019）。嵌入

式法是过滤法和包装法的一种权衡，它将特征

选择嵌入到了模型学习中，包含了与学习算法的

交互，又比包装法更有效。因此，嵌入式法也

是 目前研究中最常用的方法 （Bolón-Canedo和
Alonso-Betanzos，2019）。然而，虽然嵌入式方法

依据某种特定的算法对变量的重要性进行排序，

但是这种排序并不能代表目标的最优特征子集。

另外，由于嵌入式法基于特定的分类算法，所以

大部分研究选择同时使用该特定的算法进行降维

和分类处理（如同时使用随机森林算法的变量排

序和分类功能）。但目前尚未有研究证明使用同种

算法进行降维和分类处理为最佳选择。

针对上述问题，本研究提出了一种混合式特

征选择算法，综合过滤法、包装法和嵌入式法的

特点，改善特征选择和分类效果。本文对比了 3种
特征选择方法（随机森林，互信息和基于 L1正则

化的方法）和 3种分类算法（随机森林，支持向量

机和K近邻） 的组合，并通过序列后向选择方法

优选特征子集，确定最佳分类模型，以期为高光

谱数据的农田分类研究提供参考。

2 材料与方法

2.1 研究区概况

研究区坐落于吉林省长春市 （43° 05′N—
45°15′N；124°18′E—127°05′E）。该地区位于中国

东北平原中部，地势平坦，海拔为 137—160 m。
气候类型属于温带季风气候，年降水量为 600—
700 mm，水热条件适合农作物生长。该地区的主

要农作物为玉米，根据GF-5影像（图 1）以及同

期Google Earth高清图像，将研究区分为 5种类别：

农田、森林、裸土、水体和不透水面。本研究采

用目视解译选取样本点，其中农田、森林、裸土

和不透水面各选取了 4000个像元，水体选择了

1500个像元。在总样本中随机选取 2/3的样本点作

为训练数据，剩余样本则为验证数据，其中各类

型样本点的个数如表1所示。

2.2 高光谱数据及预处理

GF-5卫星是中国高分重大专项中唯一一颗高

光谱卫星，其空间分辨率为 30 m，幅宽为 60 km，
共有 330个波段 （400—2500 nm），其中可见光和

短波红外部分的光谱分辨率分别为 5 nm和 10 nm
（董新丰 等，2020）。与Hyperion（224个波段，光

谱分辨率为10 nm）相比，GF-5高光谱数据不仅提
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供了更详细的谱段信息，同时具有更高的信噪比

（刘银年 等，2020）。本研究获取的GF-5高光谱数

据成像于 2019年 7月 4日，覆盖面积为 3760 km2。

数据获取后，首先根据同一区域的 Sentinel-2影像

对其进行几何校正，然后根据每个波段的辐射定

标系数进行辐射定标，最后进行 FLAASH大气校

正，得到地表反射率数据。由于影像存在无效波

段，经剔除后共保留295个有效波段。

2.3 研究方法

图 2为本研究技术路线图。首先，对高光谱数

据进行预处理，得到地表反射率数据，然后采用

目视解译法选择训练和验证样本。结合不同的分

类算法，分别使用随机森林RF（Random Forest）、

互信息 MI（Multi-Information） 和基于 L1正则化

（L1 regularization） 的方法进行第一次降维，得到

3个特征子集。然后，再结合分类算法与序列后向

选择法 SBS（Sequential Backward Selection） 进行

第二次降维，得到 9种分类模型，通过比较其验证

集的分类精度，优选出最佳分类模型。

2.4 混合式特征选择算法

本文提出的混合式特征选择方法结合两类算

法，既弥补了过滤法或嵌入式算法无法搜索最优

解的缺陷，又解决了包装法处理高维数据时表现

出的低效率特征。该算法首先使用具有特征排序

功能或约束功能的算法（过滤法或嵌入式法），得

到变量的重要性排序或约束后的特征子集。然后

从特征全集开始，并按照一定的步长减小特征个

数（即去除相关性较小的变量），绘制分类精度变

化曲线。寻找该曲线中分类精度急剧降低的突变

点，将该点所对应的特征作为特征子集。最后，

使用后向序列选择算法搜索最佳特征子集，得到

最终分类结果。

在混合式特征选择算法中，特征排序以及使

用的分类方法是影响分类精度的两大因素。因此

本研究讨论了 3种具有排序或约束功能的特征选择

方法和3种分类算法。

2.4.1 特征选择方法

本研究选择随机森林、互信息和 L1正则化方

法对原始数据进行降维处理。其中互信息法是一

种过滤式特征选择算法，随机森林和 L1正则化法

均属于嵌入式算法，但二者所基于的原理不同

（随机森林根据每个特征变化后对结果的影响程度

图1 研究区地理位置及高分五号伪彩色合成影像图

（R：Band 107（843.768 nm）；G：Band 65（664.115 nm）；B：Band 41（561.461 nm））
Fig. 1 Location of study area and false color image of GF-5 hyperspectral data

（R：Band 107（843.768 nm）；G：Band 65（664.115 nm）；B：Band 41（561.461 nm）

表1 训练集和验证集中样本的类型及个数

Table 1 Sample type and sample number in training
dataset and validation dataset

/个

数据集

训练集

测试集

类型

森林

3016
984

农田

3002
998

水体

1029
471

裸地

2984
1016

不透水面

2986
1014
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判断其重要性；而 L1正则化方法则通过向成本函

数中添加 L1范数，将系数矩阵稀疏化，从而达到

降维目的），因此，3种不同原理的算法被选用比

较特征选择的效果。

（1） 随机森林。随机森林是一种基于集成思

想的机器学习算法，集成了多棵决策树的分类结

果，具有精度高、稳定性强、不受高维空间影响

的特点，被广泛应用于分类问题 （Htitiou等，

2019；Yoo等，2019）。在随机森林算法中，每棵

决策树的袋外数据OOB（Out Of Bag）可以计算得

到一个误差率，用来评价预测因子的重要性，具

体步骤如下（Liu和 Sun，2019；Wang等，2019）：

首先，选择相应的袋外数据，计算每棵决策树的

袋外数据误差 errOOB1；其次，随机对袋外数据所有

的样本特征X加入噪声进行干扰，再次计算袋外数

据误差，记为 errOOB2；最后，若随机森林中共有N

棵决策树，则特征X的重要性值为：

X importance = ( )∑
i = 1

N

errOOB2 - errOOB1 /N (1)

（2）互信息法。互信息法属于一种过滤算法，

此类算法独立于任何模型，仅依赖于数据的统计

学特征来评估变量的重要性，主要包括两步 （Li
等，2019；Radley等，2020）：首先，根据特征评

价标准对重要性进行排序，然后选择合适的阈值

或者变量个数，剔除低阶特征。互信息是一种信

息度量，代表了一个变量中包含另一个变量的信

息量，用于判断变量之间的相关性。假设两个随

机变量X和Y的联合分布为 p ( x，y )，边缘分布分别

为 p ( x ) 和 p ( y )，则互信息 I (X，Y ) 是联合分布

p ( x，y )与边缘分布 p ( x )、p ( y )的相对熵：

I (X,Y ) =∑
x ∈ X
∑
y ∈ Y
p ( x,y ) log p ( x,y )

p ( x ) p ( y ) (2)

（3） L1正则化法。高维输入不仅增加了模型

的复杂度和不稳定程度，也增加了过拟合的风险。

而正则化作为一种回归形式，通过约束模型的权

重来产生稀疏权值矩阵，降低多项式的阶数，最

终模型中系数不为 0的变量则为重要变量。对于给

定数据集 D = {( x1，y1 )，( x2，y2 )，…，( xm，ym )}，基于

L1正则化的嵌入式特征选择模型可以表示为

（Park和Hastie，2007；Zhou等，2017）：

min
w
∑
i = 1

m ( yi - wTxi )2 + λ w 1 (3)

式中，w为线性拟合的系数向量，λ为正则化参

数， w 1为系数向量的一阶范数。

本研究使用线性 SVM作为基础模型，通过添

加 L1惩罚项进行特征选择，其中惩罚系数 C的搜

图2 本研究技术路线图

Fig. 2 Flow chart of this study
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索范围为［0.01，0.1］，步长为0.01。
（4） 序列后向选择法。序列后向选择法是一

种贪心算法，属于包装式特征选择法。该算法首

先需要确定分类算法，然后从总特征（个数为 n）

开始，遍历所有 n-1个特征组合，选择分类精度最

高的组合进行下一步遍历，直到将变量个数缩减

到最小（即 n=1）。最后对比每次遍历得到的结果，

找到分类精度最高的组合，即得到最佳特征子集。

当面对高维数据时，序列后向选择算法的运算量

大，因此有必要先用滤波法或嵌入法来寻找一个

低维度的特征集合，然后利用序列后向选择算法

得到最优特征子集。

2.4.2 分类方法

本研究选择了 3种常用的机器学习分类算法，

包括随机森林分类、支持向量机分类和K近邻分

类算法。其中随机森林分类算法和支持向量机分

类算法分别为两种嵌入式特征选择算法的基础模

型，而K近邻分类算法则独立于 3种降维方法。本

研究选择上述 3种分类算法的目的是为了检验基于

同种算法进行降维和分类是否为最优策略。

（1） 随机森林分类算法。随机森林分类器是

由多棵决策树分类器的投票结果所决定，基本流

程为 （董超和赵庚星，2020；刘杰 等，2020）：

1）在训练样本中，通过 boosttrap方式有放回的抽

取N个训练样本集；2）使用N个样本集构建N棵

决策树模型，在每棵决策树中，从M个特征向量

中随机选择m（m<M）个特征用于内部节点划分，

节点分裂标准采用基尼指数（Gini）；3）对N棵决

策树的分类结果进行集成，采用投票的方式确定

最终分类结果。在随机森林算法中，决策树的个

数N以及节点分裂时输入的特征个数m影响着模

型的分类精度和运算速度。本研究使用网络搜索

交叉验证进行参数寻优，最终N和m取值分别为

300和0.75。
（2） 支持向量机分类算法。支持向量机是由

Vapnik提出的一种基于核的机器学习模型，由于

其严格的数学理论支持、良好的泛化以及最优数

值求解能力，在遥感分类领域具有广泛的应用

（Maldonado和 López，2018；魏友华 等，2020）。

支持向量机直接从训练数据中确定决策函数，用

于寻找一个超平面对样本进行分割。在非线性情

况下，支持向量机通过核函数将样本映射到高维

空间，构建一个最优分类超平面，最终转化为一

个凸二次规划问题进行求解。支持向量机可以在

高维小样本情况下凸显其卓越的泛化能力，得到

高精度的分类结果 （Sukawattanavijit 等， 2017；
Yan和 Jia，2018）。支持向量机的核函数选用径向

基核函数，其中的参数 gamma和 C使用网络搜索

交叉验证进行参数寻优。

（3）K近邻分类算法。K近邻是一种经典的机

器学习分类方法。该算法简单高效，分类性能显

著，常用于数据挖掘和统计学领域 （Zhang，
2020）。与其他监督分类算法不同，K近邻法不需

要样本进行训练，通过将已知类别的样本作为参

照，根据未知样本与所有已知样本之间的距离对

其进行归类。具体流程如下：首先，对数据进行

归一化处理，计算未知样本与所有已知样本之间

的距离或相似度，找到与未知样本最近的K个已知

样本；其次，根据已知样本所属的类别判断未知

样本的归属，若K个已知样本均属于类别A，则未

知样本也将被归为A类；若K个已知样本不属于同

一类别，则根据少数服从多数的原则，将未知样

本归为占比例最高的类别。该算法关键参数K采用

网络搜索交叉验证进行参数寻优，搜索空间设置

为［2，20］。

2.5 精度验证方法

本研究使用总体分类精度和召回率进行分类

精度验证与评价。总体分类精度表示所有正确预

测样本占总样本的比重，召回率代表某一类别里，

所有样本中被正确预测的比重。其中总体分类精

度作为降维的评价标准，总体分类精度和召回率

作为农田分类模型的评价标准。

3 结果与分析

3.1 不同模型随维度降低的总体分类精度变化

在 3种特征选择算法中，随机森林和互信息法

可以得到所有变量的重要性值，并以此作为基准

对变量进行排序。所以，对于随机森林和互信息

法，本研究采用维度逐步递减的方式，以 10维为

步长，分析不同分类算法处理下总体分类精度的

变化趋势，并确定特征子集（图3和图4）。而基于

L1正则化的特征选择方法通过定义惩罚系数 C的
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大小得到筛选结果，变量的个数并不固定。所以本

研究根据惩罚系数C的搜索范围与步长分析其总体

分类精度变化趋势，从而确定特征子集（图5）。

在随机森林特征重要性排序（图 3）中，变量

超过 15维的情形下，RF-SVM模型得到的分类精

度始终保持最高，而RF-RF和RF-KNN表现出较

为复杂的现象：（1）当输入变量的维度大于 155维
时，RF-RF的总体分类精度大于RF-KNN；（2）而

当维度低于 155维但高于 15维时，则出现相反的

趋势。当输入变量个数仅为 5维时，RF-RF在 3种
模型中表现出最高的精度，而 RF-SVM则表现出

较低的精度。根据上述精度变化可以得出，RF的
泛化能力较强，在较少的输入变量条件下仍可以

保持较高的分类精度，而 SVM在处理高维数据时

更有优势。当变量个数大于 35维时，KNN的分类

精度随维度的降低出现升高，则说明该算法对冗

余数据的鲁棒性较差。

根据图 3表现的整体趋势可以看出，维度在

295—25的区间内，3种分类方法的总体分类精度

变化较小；当变量个数小于 25维时，总体分类精

度出现大幅度的降低。所以，本研究将随机森林

排序中重要性排名为前 25的变量作为特征子集。

在互信息排序（图 4）中，变量维度从 295降
低到 5的过程中，MI-RF、MI-KNN和MI-SVM模

型的总分类精度分别降低了 3.29%， 4.68% 和

9.32%。当变量维度大于 25时，MI-SVM的精度均

高于 MI-RF和 MI-KNN，而随着维度持续降低，

MI-SVM的总体分类精度出现大幅度下降。当输入

变量个数为 5维时，MI-SVM得到的总体分类精度

低于MI-RF和MI-KNN。相比之下，MI-RF的总

体分类精度变化最小，并且在输入变量个数较少

的情况下仍然保持较高的精度 。虽然MI-KNN在

维度降低过程中表现出的变化趋势并不稳定（先

降低后升高再降低），但在维度降至 25维之前，总

体分类精度仅降低 1%，说明其变化幅度较小。因

此，本研究将互信息排序下重要性值最高的前

25个变量作为MI-RF、MI-SVM和MI-KNN的特征

子集。

在正则化约束条件（图 5）中，惩罚系数的变

化对总体分类精度的影响很小，每种模型的精度

最大差值分别为 0.30% （L1-RF）， 0.35% （L1-
KNN） 和 0.27%（L1-SVM）。当惩罚系数取值为

0.01时所对应的变量个数为 27，此时模型的总体

分类精度分别为 92.03%（L1-RF），94.54%（L1-

图4 互信息排序下的不同模型的总体分类精度变化趋势

Fig. 4 Trend of overall accuracy of different models under
multi-information sorting

图3 随机森林排序下的不同模型的总体分类精度变化趋势

Fig. 3 Trend of overall accuracy of different models under
random forest sorting

图5 L1正则化约束条件下的不同模型的总体分类精度随

惩罚系数的变化趋势

Fig. 5 Trend of overall accuracy of different models under L1
regularization sorting
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SVM） 和 92.70%（L1-KNN）。与降维前得到的结

果相比，精度分别提高了 0.30%，0.25%和 1.64%。

因此，本研究将惩罚系数取值为 0.01时得到的特

征变量作为特征子集。

3.2 不同模型的特征子集及其自相关性

表 2为降维前以及第一次降维处理后不同模型

所对应的总体分类精度。从中可以看出，使用 L1
正则化方法处理后的模型 （L1-RF、L1-SVM和

L1-KNN），分类精度均有提高，而MI在降维后的

模型精度均出现下降。RF仅在使用KNN分类模型

支持下精度有所提高（提高 0.52%）。分类精度提

高的模型分别为 RF-KNN、 L1-RF、 L1-SVM和

L1-KNN，其中 L1-KNN模型精度提升最大，为

1.64%，而 L1-SVM 模型的精度提升最小，为

0.25%。尽管如此，L1-SVM模型总分类精度仍然

是所有模型中最高的，达到94.54%。

为了分析不同特征选择方法造成的精度变化

差异，本研究对 3个特征子集的自相关性进行了分

析（图 6）。从图 6可以看出，MI特征子集中包含

的大部分变量集中在蓝波段和短波红外区间的连

续波段，其极高的自相关性对分类精度产生了影

响。因此，过滤法并不适合高维且自相关性很强

的数据集。相比之下，RF和L1特征子集中的变量

不仅具有较强的代表性，而且变量波谱分布范围

较为广泛。

（a）RF特征子集

（a）Feature subset of RF

（b）MI特征子集

（b）Feature subset of MI

（c）L1特征子集

（c）Feature subset of L1

图6 RF、MI和L1特征子集的自相关性

Fig. 6 Autocorrelation of RF，MI and L1 feature subsets

表2 降维前及第1次降维后各模型的总体

分类精度比较

Table 2 Comparison of overall accuracy of each
model before and after the first feature selection process

模型

RF-RF
RF-SVM
RF-KNN
MI-RF
MI-SVM
MI-KNN
L1-RF
L1-SVM

L1-KNN

降维前总体
分类精度/%
91.73
94.29
91.06
91.73
94.29
91.06
91.73
94.29

91.06

第1次降维后
总体分类精度/%

91.20
93.12
91.58
90.64
91.51
89.94
92.03
94.54

92.70

变化值/%
-0.53
-1.17
0.52
-1.09
-2.78
-1.12
0.30
0.25

1.64
注：表中的变化值为降维后的总体分类精度减去降维前的总体分

类精度得到的结果。表中加粗部分为最佳模型及其精度指标值。
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RF和L1两种方法获得的特征子集在分类过程

中仍然具有明显的分类效果差异。使用RF特征子

集时，仅 RF-KNN模型的分类精度得到了提高，

而 L1特征子集更具代表性，3种模型均有不同程

度的精度提升。这是由于 L1正则化在模型中添加

惩罚项的方式防止出现过拟合现象，过滤了影响

模型整体精度的特征。RF通过比较每个特征变化

后对结果的影响程度得到其重要性值及排序。但

使用重要性值较大的变量所组成的集合进行分类，

并未从整体的角度考虑到变量之间的互补或互斥

特性，因此得到的分类精度低于L1正则化。

根据图 6波段分布可以发现，RF和 L1子集中

分别有 11和 10个波段分布在短波红外。不同的

是，RF子集中剩余的波段大部分集中在蓝波段和

红波段，红边波段和近红外波段均仅有一个变量。

而L1子集中，分别有 7个和 8个变量分布在红边和

近红外波段，蓝波段中有 2个变量，而红波段无分

布。为讨论两种子集的分类精度差异，本研究对

基于 L1和 RF子集模型的分类结果进行了分析

（表 3）。在使用RF、SVM和KNN分类算法的情况

下，L1子集对农田的召回率较RF子集分别提高了

1.63%，3.45%和 1.73%。该结果表明，与RF子集

中的蓝波段和红波段相比，L1子集中的红边和近

红外波段更有利于提高模型对农田的识别能力。

3.3 基于后向序列选择的降维结果及分析

在后向序列选择方法搜索最佳特征子集后，各

模型的总体分类精度均有不同程度的提升（表 4）。

其中精度提升最大的为MI-KNN-SBS模型 （提高

1.64%），精度提升最小的为L1-SVM-SBS模型（提

高 0.1%）。尽管 L1-SVM-SBS模型的精度提升最

小，其总体分类精度 （94.64%） 仍然优于其他模

型。表 4也展示了使用后向序列选择处理后，各模

型的农田召回率。与第一次降维后得到的农田召回

率相比，混合特征选择算法提高了所有模型的农田

识别精度。除了 L1-RF-SBS模型外，其他所有模

型的农田召回率均提高了1%以上，其中RF-SVM-
SBS模型的农田召回率提高最明显（增加 3.86%）。

这说明与单一特征选择方法相比，混合式特征选择

方法不仅提升了总体分类精度，还剔除了影响农田

识别度的波段，有效提高了农田识别精度。在所有

模型中， L1-SVM-SBS模型的农田召回率最高

（95.83%），其次是 RF-SVM-SBS模型 （94.31%）。

本研究提出的方法在常规特征选择处理后，又通过

使用后向序列选择法再次降维，得到最佳子集。该

方法既减小了模型的输入维度，又一定程度上提高

了分类精度。与单一特征选择方法相比，该方法从

理论上用最优方式解决降维问题，以遍历的形式，

简单、迅速的给出特定模型下的最优子集。

表 4中 3种基于 L1子集的模型 （L1-RF-SBS，
L1-SVM-SBS，L1-KNN-SBS）也具有较高维度的

输入，这说明了 L1子集中有更多的变量对模型精

度提升具有贡献性。此外，基于 SVM分类算法的

模型在使用 SBS方法降维后得到的精度提升均较

低，同时与其他方法相比，最优子集仍保持较高

的维度。这说明 SVM分类器更适用于高维空间，

对具有较高自相关性的特征子集仍然保持较好的

分类精度。本研究最终选择 L1-SVM-SBS模型对

GF-5高光谱数据进行分类，分类结果和验证数据

的混淆矩阵分别如图 7和表 5所示。农田的召回率

为 95.83%，说明该模型适用于农田识别。验证数

据中分别有 5.02%和 7.78%的裸土像元被误分为农

田和不透水面，这是由于混合像元的影响，导致

裸土的识别精度相对较低。

表3 基于RF和L1特征子集的分类模型对不同地物类型的召回率

Table 3 Recall rate of classification model based on RF and L1 feature subset for different feature types

模型

RF-RF
L1-RF
RF-SVM
L1-SVM

RF-KNN
L1-KNN

召回率/%
农田

90.75
92.38
90.45
93.90

90.55
92.28

森林

90.48
89.58
92.38
95.69

92.59
94.19

水体

97.88
95.75
97.66
96.82

94.06
94.06

不透水面

89.17
90.75
89.96
90.26

90.65
89.67

裸土

91.22
93.69
97.53
97.24

91.52
94.08

注：表中加粗部分为最佳模型及其精度指标值。
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4 结 论

高光谱数据在地物识别方面具有独特的优势，

但其丰富的波谱信息同时也为数据处理带来了挑

战。本研究提出了一种混合式特征选择方法用于

高光谱数据农田分类，主要研究结论如下：

（1）使用高光谱数据进行农田分类时，L1正
则化方法能够得到最优的特征选择结果，从而得

到较高的分类精度。RF和L1正则化得到的特征子

集具有较强的代表性，而基于MI方法得到的特征

子集具有较高的自相关性，严重影响了分类精度。

使用同种分类算法情况下，L1子集比RF子集得到

的精度更高，说明 L1子集中的红边、近红外波段

比RF子集中的蓝、红波段更适用于农田分类。

（2） 3种分类算法在高分五号高光谱数据降维

和农田分类中表现出明显的差异。SVM在高维空

间中更容易实现较高的分类精度，对冗余数据有

较强的抗噪性。而RF在低维空间中表现出更强的

泛化能力，可以在有限的输入特征中学习到更强

的数据规律。

（3） 本研究提出的混合式特征选择方法有效

的将嵌入式（或过滤式）和包装法的优点相结合，

即借助了机器学习算法强大的泛化能力，又结合

了包装法的搜索能力，通过使用较少但更具代表

性的波段，实现更精确的分类。在后续的研究中，

将会通过加入纹理、植被指数等特征进一步丰富

原始数据特征空间，发挥该算法的优势，从而选

出更有价值的信息。
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Abstract：Accurate farmland area identification is the basis of crop yield estimation and an important indicator in food security

assessment. As an important data source for farmland identification, remote sensing data can provide dynamic and fast observation results
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for classification. GF-5, which is the only hyperspectral satellite in the China High-resolution Earth Observation System, has great

research and application potential in farmland identification. However, the dimensionality curse caused by the redundant bands in

hyperspectral data seriously affects the calculation speed and classification accuracy of models. To solve this problem, this research

proposes a hybrid feature selection algorithm for farmland identification. First, on the basis of the feature importance provided by the

feature selection algorithm, the feature dimension is gradually reduced from 295 to 5 with a step length of 10. The overall accuracy of the

classification results corresponding to each feature dimension is recorded. Second, the turning point (a dimension number whose

corresponding overall accuracy hardly decreases when the input variable number is smaller than it) is determined based on the overall

accuracy, and the corresponding variables are adopted as the feature subset. Lastly, the Sequential Backward Selection (SBS) method is

used to search for the best subset. Three feature selection algorithms (i. e., Random Forest (RF), Multi-Information (MI), and L1

regularization (L1)) and three classification algorithms (RF, Support Vector Machine (SVM), and K-Nearest Neighbor (KNN)) are

examined. Results indicate that the autocorrelations of the three subsets differ significantly. Most of the bands selected by the MI method

are continuous and concentrated in the blue and shortwave infrared range. Therefore, the extremely high autocorrelation that exists in this

subset has a negative effect on classification accuracy. By contrast, the correlation between bands in the RF and L1 feature subsets is

relatively weak. However, the two feature sets still result in different classification accuracy. According to the variable distribution, many

red-edge and near-infrared bands are contained in the L1 feature subset. These bands demonstrate better ability to distinguish farmland,

forest, and soil than the blue and red bands selected by the RF algorithm. The classification algorithms also have different capacities. In

the high-dimensional space, the SVM algorithm exhibits high robustness to noise, resulting in high accuracy. However, when the

dimension decreases to a critical value, the accuracy of SVM decreases sharply. By contrast, although RF is not as robust as SVM in the

high-dimensional space, it has excellent generalization ability in the low-dimensional space. Compared with the subsets obtained after the

first dimensionality reduction process, the optimal feature subsets obtained by SBS searching improve the classification accuracy of each

model.The L1-SVM-SBS model with a 23-dimensional input achieves the highest overall classification accuracy (94.64%) and cropland

recall rate (95.83%). This study provides a new method of farmland identification using hyperspectral data. By selecting numerous

representative and informative bands, this method not only improves farmland classification accuracy, but can also be used as a reference

for other classification problems involving hyperspectral remote sensing.

Key words：cropland identification, GF-5, feature selection, hyperspectral remote sensing, L1 regularization, sequential backward selection
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