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基于无人机多光谱影像的核桃树冠层信息提取
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摘 要：【目的】探究平行六面体、最小距离、马氏距离、最大似然、支持向量机（SVM）和神经网络6种监督分类方法在

无人机多光谱影像中提取单株核桃树冠层信息的性能差异，并评估不同后处理技术对分类精度的优化效果，筛选适用

于复杂果园场景的最优分类方法。【方法】以温185核桃树冠层为研究对象，将无人机多光谱影像作为数据源，利用EN

Ⅵ 5.3对图像进行预处理，运用监督分类中的平行六面体、最大似然、最小距离、马氏距离、支持向量机（SVM）、神经网

络等 6种分类方法提取单株的冠层信息，进一步聚类、聚合、过滤、Majority斑块去除，并对其精度进行评价。【结果】

SVM结合Majority斑块处理方法对核桃树冠层信息的提取效果最佳，分类的精度和准确性显著提升。最大似然、马氏

距离和神经网络等方法在适当的后处理支持下表现出较高的分类精度，具备较大的应用潜力；而最小距离与平行六面

体分类器受限于特征分辨能力，分类精度较低，难以满足高精度提取的需求。【结论】SVM结合Majority斑块处理是提

取核桃树冠层信息最优的方法，具有极高的分类精度与稳定性，适用于单株尺度下的冠层精准分割。本研究为核桃树

冠层参数反演及基于单株尺度的营养诊断、产量预测等精准农业管理提供了可靠的技术支持。后续可进一步拓展至

不同分辨率影像及多种果树类型的应用中，以验证该方法的普适性与稳健性。
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Abstract:【Objective】Accurate acquisition of vegetation type, nutritional status, and health condition

is crucial in ecological monitoring and agricultural research. Such information not only aids in the cor-

rect identification of different land cover types but also establishes a solid foundation for in-depth stud-

ies on inversion models of walnut tree canopy parameters. With the rapid development of unmanned

aerial vehicle (UAV) remote sensing technology, high-resolution multispectral imaging has become an

effective means to obtain vegetation canopy information at the individual plant scale. However, due to

spectral mixing between the target canopy and background features such as shadows, adjacent plants,
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and weeds, accurately extracting walnut canopy information remains a challenging task. This study

aims to systematically evaluate the performance of six supervised classification methods in extracting

walnut tree canopy information from UAV multispectral imagery, and to identify the most suitable meth-

od for precise canopy segmentation.【Methods】In this study, the Wen 185 walnut tree canopy was used

as the research object. UAV multispectral images were acquired as the data source using a DJI M300

RTK drone equipped with an MS600 Pro multispectral camera, which captured six spectral bands: blue

(450 nm), green (550 nm), red (660 nm), red edge 1 (720 nm), red edge 2 (750 nm), and near-infrared

(840 nm). The flight was conducted at an altitude of 100 m, achieving a spatial resolution of 3.33 cm,

with both heading and side overlaps set at 80%. Image preprocessing, including registration, stitching,

and cropping, was performed using Pix4D mapper and ENVI 5.3. Six supervised classification methods

were applied: Parallelepiped, Minimum Distance, Mahalanobis Distance, Maximum Likelihood, Sup-

port Vector Machine (SVM), and Neural Network. Training and validation samples were defined using

Region of Interest (ROI) tools, with a 7∶3 split between training and validation sets. The Jeffries-Ma-

tusita and Transformed Divergence methods were used to evaluate the separability of training samples.

After initial classification, post-processing techniques including Clump, Sieve, Aggregate, and Majority/

Minority analysis were applied to optimize the classification results. Accuracy assessment was conduct-

ed using confusion matrices, overall accuracy, Kappa coefficient, commission error, omission error, pro-

ducer accuracy, and user accuracy.【Results】The study revealed significant differences in the perfor-

mance of the six classifiers before and after post-processing. The Support Vector Machine (SVM) classi-

fier, when combined with Majority processing, achieved perfect performance across all evaluation met-

rics: an overall accuracy of 100%, a Kappa coefficient of 1.000 0, and both commission and omission

errors of 0%. Additionally, the user accuracy and producer accuracy for both the walnut canopy and oth-

er land cover categories reached 100% , demonstrating the method's exceptional capability in distin-

guishing target vegetation from complex backgrounds. The Maximum Likelihood and Mahalanobis Dis-

tance classifiers also exhibited excellent results following aggregation or clustering optimization, each

attaining an overall accuracy of 99.93% with a Kappa coefficient of 0.997 8. These methods showed

strong robustness in handling spectral mixing issues, though minor misclassification persisted in non-

target categories. The Neural Network classifier, when enhanced with Majority processing, reached an

overall accuracy of 99.88% (Kappa = 0.998 1); however, it presented a slight omission error of 0.54%,

indicating a minimal tendency to under- predict walnut canopy pixels. In contrast, the Minimum Dis-

tance classifier, even after post-processing such as aggregation, attained only 85.97% overall accuracy,

with high commission errors (41.1%) observed particularly in non-canopy classes, reflecting limited dis-

criminative power in heterogeneous areas. The Parallelepiped classifier performed least favorably, with

a final accuracy of merely 64.19% after clustering optimization, accompanied by significant omission

and commission errors—26.23% for walnut and 59.78% for other features—highlighting its inadequacy

in handling complex spectral variations within high-resolution imagery. These results underscored the

critical influence of classifier selection and post-processing strategy on extraction accuracy. Advanced

methods like SVM and Maximum Likelihood, especially when paired with appropriate spatial optimiza-

tion techniques, were highly effective for precise canopy delineation, whereas traditional algorithms ex-

hibited notable limitations in high-precision agricultural remote sensing applications.【Conclusion】The

combination of Support Vector Machine (SVM) and Majority patch processing is identified as the opti-

mal method for extracting walnut tree canopy information under the current research conditions, demon-

strating extremely high classification accuracy and stability. This method achieves a perfect overall ac-
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冠层信息作为反映核桃树营养、水分与产量状

况的关键指标，对其快速、无损、准确的获取是实施

精准施肥、灌溉和病虫害防控的重要前提[1-2]。人工

的传统冠层调查方法效率低、主观性强，且难以实现

大范围的同步监测[3]；卫星遥感虽覆盖范围广，但其

空间分辨率有限，难以满足单株尺度的精细识别需

求[4]。随着核桃种植产业的集约化与精准化发展，对

单株的生长监测与冠层信息获取的要求逐渐提高。

近年来，无人机遥感技术凭借机动灵活性强、影

像分辨率高和数据获取周期短等优势，为果园尺度

的植被监测提供了新的解决方案[5-6]。搭载多光谱相

机的无人机能够同步获取多个波段的植被光谱信

息，进而反演冠层的理化参数。然而，在复杂的果园

场景下，核桃树冠层与阴影、杂草、裸土及相邻树冠

等背景地物相互交织[7]，高精度分离单株核桃树冠层

成为关键技术瓶颈。目前，针对无人机影像的植被

分类已发展了多种方法。Zhou等[8]利用面向对象的

方法提取植被信息，分类精度达92.3%。朱海洲等[9]

通过支持向量机的方法对遥感影像进行分类，精度

和收敛性均具有较大的优势。黎夏等[10]将粒子群的

分类规则用于番禺TM（Thematic Mapper，专题制图

仪）遥感影像的分类，精度达到84.6%，较最大似然法

提高了4.5%。李鑫川等[11]采用决策树分层分类的方

法对获取的HJ-CCD遥感影像进行植被分类与信息

提取，精度达96.33%。以上研究多侧重于特定分类

器在区域或田块尺度植被类型区分上的表现，较少系

统比较不同分类器在单株核桃树冠层与复杂背景分

离中的性能差异。由于地表异质性、传感器差异及

分类器自身原理限制，并不存在通用的最优分类方

法，针对具体应用场景筛选最适的分类器至关重要。

本研究以果实膨大期的温185核桃树为研究对

象，基于无人机获取的高分辨率多光谱影像，系统比

较平行六面体、最小距离、马氏距离、最大似然、神经

网络与支持向量机6种监督分类方法在单株核桃树

冠层信息提取中的精度差异，旨在筛选出最优分类

方法，为后续核桃树冠层参数精准反演及农业精准

管理提供可靠的技术基础。

1 材料和方法

1.1 试验地概况

试验基地位于阿克苏地区阿依库勒镇核桃数智

化栽培示范基地，地处阴干山之南，地势北高南低，

curacy of 100%, a Kappa coefficient of 1.0, and zero commission and omission errors, confirming its su-

perior capability in distinguishing walnut canopies from complex backgrounds such as shadows, weeds,

and adjacent vegetation. Its robustness is further evidenced by consistent user and producer accuracies

of 100% for all land cover categories, making it highly suitable for precise canopy segmentation at the

individual plant scale. Other advanced classifiers, including Maximum Likelihood, Mahalanobis Dis-

tance, and Neural Networks, also show high potential when supported by appropriate post-processing

techniques. For instance, Maximum Likelihood and Mahalanobis Distance reached an overall accuracy

of 99.93% (Kappa=0.997 8) with aggregation or clustering, while the Neural Network approach

achieved 99.88% accuracy (Kappa=0.998 1) when combined with Majority processing, despite a slight

omission error of 0.54% . These methods exhibit strong performance in handling spectral mixing and

maintaining spatial consistency. In contrast, traditional classification methods such as Minimum Dis-

tance and Parallelepiped proved inadequate for high-precision extraction tasks. Even after post-process-

ing, the Minimum Distance classifier reached only 85.97% accuracy, with notably high commission er-

rors (41.1%) in non-target categories. The Parallelepiped classifier performed least favorably, with an

accuracy of 64.19%, along with substantial omission errors (26.23% for walnut, 59.78% for others), un-

derscoring its limitations in feature discrimination and applicability in heterogeneous agricultural envi-

ronments. These results highlight the importance of selecting modern high-dimensional classifiers cou-

pled with spatial optimization techniques for accurate vegetation mapping in precision agriculture appli-

cations.

Key words: Walnut; Canopy; Supervision classification; Support vector machine; Remote sensing; Kap-

pa coefficient
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平均海拔1 103.8 m。该区域属温带大陆性气候，具

有光照时间长、干燥少雨、温差大等特点。供试核桃

树品种为温 185，树龄 8 a（年），南北向栽植，株行距

4 m×6 m，树体健康且长势均匀。本研究的数据采

集于2025年5月25日（核桃果实膨大期），天气晴朗

无云，气流稳定。无人机飞行作业在当日 12:30至

14:30之间进行，确保光照充足、阴影的影响最小。

验证数据分两次采集：第一次于 2025 年 6 月 20 日

（核桃硬壳期）在同一基地进行跨物候期验证；第二

次于 2025年 7月 27日在第一师阿拉尔市三团 16连

开展跨区域验证。

1.2 无人机多光谱影像获取

利用深圳市大疆创新科技有限公司生产的大疆

M300 RTK 四旋翼无人机（表 1），最大起飞质量为

9 kg，悬停精度垂直为±0.5 m，水平为±0.3 m，单组电

池的最大飞行时间为 55 min。遥感影像搭载

MS600 Pro多光谱相机（含有 6个光谱通道，“双红

边”植被敏感波段、12bit量化、环境光同步校正）获取

研究区的多光谱遥感影像。每个单色传感器像素为

120万，分别为蓝光（中心波长450 nm，带宽30 nm）、

绿光（中心波长 550 nm，带宽 27 nm）、红光（中心波

长 660 nm，带宽 22 nm）、红边 1（中心波长 720 nm，

带宽10 nm）、红边2（中心波长750 nm，带宽15 nm）、

近红外（中心波长 840 nm，带宽 30 nm）。本次研究

利用平台传感器进行航线规划，同时设定飞行高度

100 m，空间分辨率为 3.33 cm，航速 7.9 m · s-1，航向

表 1 无人机 M300 RTK 和 MS600 Pro 多光谱相机的参数值

Table 1 Parameter values of M300 RTK and MS600 pro multispectral cameras for unmanned aerial vehicles

主要参数
Main parameters

型号Model

轴距Wheelbase

最大起飞质量
Maximum takeoff mass

飞行时间
Flight time

最大上升速度
Maximum ascent speed

最大下降速度
Maximum descent speed

最大水平飞行速度
Maximum horizontal
flight speed

最大可倾斜角度
Maximum tiltable angle

最大旋转角速度
Maximum rotational
angular velocity

最大飞行海拔
Maximum flight altitude

最大可承受风速
Maximum tolerable
wind speed

工作环境温度
Ambient temperature

卫星定位模块
Satellite positioning module

参数值
Parameter value

M300 RTK

895 mm

最大载质量2.7 kg，最大起飞质量9 kg
Maximum load capacity: 2.7 kg, maximum
takeoff mass: 9 kg

55 min

S模式：6 m·s
-1
，P模式：5 m·s

-1

S mode: 6 m·s
-1

, P mode: 5 m·s
-1

S模式：5 m·s
-1
，P模式：3 m·s

-1
；最大倾斜

下降速度 S模式：7 m·s
-1

S mode: 5 m·s
-1

, P mode: 3 m·s
-1

; Maximum

tilt descent speed S mode: 7 m·s
-1

S模式：23 m·s
-1
，P模式：17 m·s

-1

S mode: 23 m·s
-1

, P mode: 17 m·s
-1

30°（P模式且前视视觉系统启用：25°）
30° (P mode and front vision system
enabled: 25°)

俯仰轴：300°·s
-1
，航向轴：100 °·s

-1

Pitch axis: 300°·s
-1

, heading axis: 100 °·s
-1

5000 m（2110桨叶，起飞质量≤7 kg）/7000 m
（2195高原静音桨叶，起飞质量≤7 kg）
5000 m (2110 propeller blades, takeoff mass
≤ 7 kg)/7000 m (2195 plateau silent
propeller blades, takeoff mass ≤ 7 kg)

15 m·s
-1
（7级风）

15 m·s
-1

(7 level wind)

-20~50 ℃

GPS+GLONASS+BeiDou+Galileo

主要参数
Main parameters

型号Model

组配方式
Assembly method

靶面大小
Target size

有效像素
Effective pixels

快门类型
Shutter type

量化位数
Quantization bits

视场
Field of view

地面分辨率
Ground resolution

覆盖宽度
Coverage width

光谱通道
Spectral channel

光学窗口
Optical window

主机尺寸
Host size

主机质量
Host mass

参数值
Parameter value

MS600 Pro多光谱相机
MS600 Pro Multi spectral camera

6个多光谱通道6 multispectral channels

1/3”

1.2 Mpx

全局
Global

12 bit

49.5°×38.1°

8.65 cm±h 120 m

110 m×83 m±h 120 m

450 nm±30 nm, 555 nm±27 nm,
660 nm±22 nm, 720 nm±10 nm,
750 nm±10 nm, 840 nm±30 nm

蓝宝石光学玻璃窗口
Sapphire optical glass window

≤130 mm×160 mm×150 mm（光轴垂直对地）
≤ 130 mm × 160 mm × 150 mm (with the op-
tical axis perpendicular to the ground)

≤0.67 kg
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1.4 数据分析方法

影像拼接与合成采用Pix4D mapper软件完成，

监督分类与精度评价基于ENVI 5.3软件进行，图表

绘制采用Origin 2021软件。

1.5 监督分类

监督分类，也被称为训练分类法[12]，是一种利用

已知类别的样本像元来识别其他未知类别像元的方

法。在进行分类之前，需要通过目标判读和野外调

查，对遥感图像上某些样区中图像地物的类别属性

进行先验知识的获取，并为每一种类别选取一定数

量的训练样本。计算机随后会计算每种训练样本的

统计信息或其他相关数据，并利用这些种子类别对

判决函数进行训练，使其满足对各种子类别分类的

要求。完成训练后，使用训练好的判决函数对其他

待分类数据进行分类，通过将每个像元与训练样本

进行比较，并按照不同的规则将其划分到与其最相

似的样本类，从而完成整个图像的分类。监督分类

分为 4个主要过程：定义训练样本、执行监督分类、

评价分类结果和分类后处理。

1.5.1 定义训练样本 本研究利用ENVI 5.3软件

中的ROI工具，将影像内的地物划分为“核桃树”和

“其他”两大类。“其他”类别主要包括裸土、道路、低

矮杂草、阴影区域及少量相邻作物等非目标植被与

背景地物。虽然这些地物在光谱上与核桃树存在差

异，但其内部也存在一定的光谱变异性，尤其是在阴

影与裸土、杂草与作物残留物之间。因此，本研究将

其他类别作为一个整体进行训练和验证，旨在模拟

在实际果园环境中区分核桃树冠层与常见背景地物

的能力。在评价训练样本时，ENVI使用“计算ROI

可分离性（Compute ROI separability）”工具计算任意

类别之间的统计距离，用于衡量两个类别之间的差异

程度。为评估训练样本（ROI）的可分离性，本研究采

用 Jeffries-Matusita距离和转换分离度（Transformed

divergence）两种方法计算类别间的统计距离。

1.5.2 执行监督分类 根据分类的复杂度、精度需

求等选择一种分类器[13]，其中包括平行六面体（Par-

allelepiped，max stdev from mean=3）[14]、最小距离

（Minimum distance，set max stdev from mean：none，

set max distance error：none）[15]、马氏距离（Mahalano-

bis distance，set max distance error：none）[16]、最大似

然（Likelihood classification，set probability thresh-

old：none，data scale factor=1）[17]、支持向量机（Sup-

图 1 核桃冠层不同波段影像图

Fig. 1 Images of walnut canopy in different bands

Blue 450 nm Green 550 nm Red 660 nm

Red edge 720 nm Nir 840 nm Red edge-750 nm

与旁向重叠度为80%。

1.3 无人机影像预处理

通过多光谱相机获取单波段影像数据，利用

Pix4D mapper软件完成图像配准、合成与拼接等工

作，生成包括6个波段信息的TIF格式文件。拼接后

的图像包含了试验区外的影响，为突出图像的目标

果树特征、减少其他因素干扰，使用ENVI 5.3软件

对影像进行裁剪，如图1所示。
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A. 创建训练样本；B. 评价训练样本。

A. Crcate training samples; B. Evaluate the training samples.

图 2 创建和评价训练样本

Fig. 2 Creating and evaluating training samples

port vector machine classification，kernel type=radial

basis function，gamma in kernel function=0.167，pen-

alty parameter=100，pyramid levels=0，classification

probability threshold=0）[18]、神经网络（Neural net-

work，activation=logistic，training threshold contribu-

tion=0.9，training rate=0.2，training momentum=0.9，

training rms exit criteria=0.1）[19]。此外，还包括应用

于高光谱数据的自适应一致估计（adaptive coher-

ence estimator）、二进制编码（binary encoding classi-

fication）、最小能量约束（constrained energy minimi-

zation）、正交子空间投影（orthogonal subspace pro-

jection）、波谱角（spectral angle mapper classifica-

tion）和光谱信息散度（spectral information diver-

gence classification）分类方法。

1.6 分类后处理

为了获得理想的分类结果，初步分类结果还需

进一步处理[20]。在监督分类的结果中往往出现一些

面积很小的图斑。这些小图斑可能影响分类结果的

整体质量和可靠性，因此需要对其进行处理。本试

验采用的图斑处理算法及参数分别为：Majority/Mi-

nority 设置为 Kernel size=3×3，Center pixel weight=

1；聚类处理为Dilate kernel value=3×3，Erode kernel

value=3×3；过滤处理为 Pixel connectivity=8，Mini-

mum size=2；聚合处理为Minimum size=9，将小图斑

剔除或者重新分类，以优化最终的分类结果。

1.7 评价分类结果

图像分类完成后，需要对分类结果进行评价。

ENVI提供了多种评价方法，包括分类结果叠加、混

淆矩阵（Confusion matrix）和ROC曲线（ROC curve）。

1.7.1 混淆矩阵 使用Confusion matnx工具进行内

部交叉验证，把分类结果的精度显示在一个混淆矩

阵里[21]。ENVI软件可以使用一幅地表真实图像或

地表真实感兴趣区来计算混淆矩阵，包括总体分类

精度、Kappa系数、错分误差（Commission）、漏分误差

（Omission）、制图精度（Prod acc）、用户精度（User acc）。

2 结果与分析

2.1 创建和评价训练样本

使用ENVI 5.3软件对核桃单株冠层信息进行

提取。首先，依据实地调查与影像判读，分别于无重

叠的空间位置独立勾绘两类ROI，红色为核桃树训

练样本，绿色为其他训练样本（图2-A），对其像元按

照 7：3划分为训练集和验证集（表 2）。选择 6种常

用分类器进行核桃树冠层范围的识别与提取，并对

初步分类结果进行小斑块去除，最后通过精度验证

确定适用的方法。图 2-B展示了ENVI为每一组感

兴趣区组合计算的两个统计距离——Jeffries-Ma-

tusita 距离和转换分离度（Transformed Divergence）

的值。这两个统计距离的值均处于0~2.0之间，数值

越大表示两类样本的可分离性越好。当统计距离大

于1.9时，样本之间可分离性极佳，属于优质样本；介

于 1.8~1.9之间时，可分离性良好，建议适当调整边

界；小于 1.8且大于等于 1.0时，可分性不足，需重新

选择训练样本；若小于 1.0，则表明两类光谱特征高

A B
ROI 可分离报告 ROI Separable Report

文件 File
输入文件 Input file：caijian

ROI 名称 ROI name: (Jeffries-Matusita, Transformed Divergence)

核桃树 Walnut tree:
其他 Other: (1.98629464 1.99999506)

其他 Other:
核桃树 Walnut tree: (1.98629464 1.99999506)

分离度（至少大多数）Separability (for the majority of samples);

核桃树 and 其他 Walnut tree and other - 1.98629464
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度重叠，应考虑合并为一类。本文中核桃树样本与

其他样本可分离度为1.98，属于优质样本。

2.2 基于6种分类器的冠层提取

2.2.1 平行六面体分类器 平行六面体分类器采用

基于光谱值域的简单阈值法进行划分，其分类结果

严重受限于预设的光谱边界。在本研究复杂的果园

场景中，核桃冠层与背景（如阴影、裸土）的光谱值存

在重叠与渐变，导致产生大量破碎和误分的斑块（图

3）。在后续处理中，聚类（Clump）方法通过形态学

运算连接了离散的冠层像元，使其总体精度从不足

40%提升至 64.19%（图 4），成为最优的后处理选

择。然而，高达 26.23%的冠层漏分率表明，该方法

无法有效处理光谱重叠区的像元，存在模型过于简

化、缺乏统计适应性的根本缺陷。

2.2.2 最小距离分类器 最小距离分类器依据像元

光谱与各类别均值的光谱距离进行判定，计算简单

但判别能力有限。在本研究的高分辨率影像中，同

类地物内部变异大（如树冠不同部位），异类地物间

在特定波段光谱相近（如湿润土壤与植被），导致其

初始分类结果噪声较多（图5）。经聚合（Aggregate）

处理合并细小斑块后，总精度提升至 85.97%（图

6）。然而，在其他地物类别上仍出现 41.1%的高错

A. 平行六面体；B. Majority 分析；C. 聚类处理；D. 过滤处理；E. 聚合处理。

A. Parallelepiped; B. Majority analysis; C. Clustering processing; D. Filtering treatment; E. Aggregation processing.

图 3 平行六面体分类结果及斑块处理

Fig. 3 Classification results and patch processing of parallel hexahedra

A B

C D

E

表 2 像元样本统计表

Table 2 Pixel sample statistics table

ROI

核桃树Walnut tree

其他Other

总像元数

Total number of pixels

374

441

训练集

Training set

262

309

验证集

Validation set

112

132
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A. 最小距离；B. Majority 分析；C. 聚类处理；D. 过滤处理；E. 聚合处理。

A. Minimum distance; B. Majority analysis; C. Clustering processing; D. Filtering treatment; E. Aggregation processing.

图 5 最小距离分类结果及斑块处理

Fig. 5 Minimum distance classification results and patch processing

A. 核桃树；B. 其他。

A. Walnut tree; B. Other.

图 4 平行六面体分类结果精度评价

Fig. 4 Accuracy evaluation of parallelepiped classification results

A B

C D

E

A B 原图 Original drawing原图 Original drawing

聚合Aggregation

Majority分析
Majority analysis

聚类
Clustering

过滤Filter 聚合Aggregation

Majority分析
Majority analysis

过滤Filter

总精度
Total
accuracy

Kappa系数
Kappa
coefficient

错分误差
Error in misc-
lassification

漏分误差
Leakage error

制图精度
Mapping
accuracy

用户精度
User accuracy

聚类
Clustering
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原图
Original
drawing

聚合
Aggregation

Majority分析
Majority
analysis

聚类
Clustering

过滤
Filter

原图
Original
drawing

聚合
Aggregation

Majority分析
Majority
analysis

聚类
Clustering

过滤
Filter
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A. 核桃树；B. 其他。

A. Walnut tree; B. Other.

图 6 最小距离分类结果精度评价

Fig. 6 Accuracy evaluation of minimum distance classification results

分率，显著暴露了该算法仅考虑距离而忽略分布与

协方差的不足，难以应对真实场景中的光谱混淆问题。

2.2.3 最大似然分类器 最大似然分类器基于贝叶

斯理论，假设各类别光谱服从多元正态分布，并利用

协方差矩阵量化特征间的关系，因此对具有一定统

计规律的光谱数据具有较强的建模能力（图7）。其

初始精度即达99.10%，表明核桃冠层与背景在多光

谱空间中具有良好的统计可分性。经聚合处理优

化后，总精度进一步提升至99.93%（Kappa = 0.997 8），

且保持了核桃冠层的零错分（用户精度 100%）（图

8）。该后处理主要消除了因空间噪声引起的零星

误判，进一步增强了结果图的空间一致性与实用性，

证明了统计模型与空间优化相结合的有效性。

2.2.4 马氏距离分类器 马氏距离分类器在欧氏距

离的基础上引入了协方差矩阵的逆矩阵，其距离度

量能够适应各类别的分布形状，对光谱的尺度与相

关性变化不敏感，因而具有更强的鲁棒性（图 9）。

初始精度高达 99.79%，与最大似然法类似，经聚类

或聚合处理后，精度微升至99.93%（图10）。两种后

处理均能有效平滑结果，且对冠层像元的判别性能

（用户精度100%）无负面影响。这表明，对于本身基

于二阶统计量的分类器，旨在提升空间连续性的后

处理能安全地进一步优化输出质量。

2.2.5 支持向量机分类器 SVM通过核函数将数

据映射到高维特征空间，并寻找最优分割超平面，特

别擅长处理高维、小样本、非线性的分类问题（图

11）。其初始精度已达 99.93%，证明其在区分核桃

冠层与复杂背景的光谱模式上具有卓越的能力。经

Majority 滤波处理后，各项精度指标均达到 100%

（图 12）。这主要是因为SVM已能实现极其准确的

像元级判别，而Majority滤波作为一种空间上下文处

理方法，仅需清除残余、孤立的误分类噪声，即可达到

理论上的完美精度。此组合凸显了先进判别模型与

轻量级空间滤波在理想条件下的强大协同效应。

2.2.6 神经网络分类器 神经网络分类器通过多层

非线性变换自适应地学习数据的深层特征，具有强大

的模式识别能力（图13）。其初始精度为99.36%，在不

同的后处理中，Majority 滤波使其总精度提升至

99.88%，并实现了核桃冠层的零错分（用户精度

100%）；聚合处理则表现出消除漏分误差的独特优势，

使冠层与背景的漏分误差均降至0（表3）。这表明神

经网络的误分模式可能更具空间随机性，因此依赖邻

域投票的Majority方法更有效。神经网络以强大的

特征学习能力为基础，使得在合并小斑块的聚合操作

时不会引入显著误判，从而有效填补漏分区域。

2.3 不同分类器的对比

SVM+Majority组合以全项满分精度（总精度、

Kappa系数、制图精度、用户精度 100%，错分误差、

总精度
Total accuracy

Kappa系数
Kappa coefficient

错分误差
Error in misclas-
sification

漏分误差
Leakage error

制图精度
Mapping accuracy

用户精度
User accuracy
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总精度
Total accuracy

Kappa系数
Kappa coefficient

错分误差
Error in misclas-
sification

漏分误差
Leakage error

制图精度
Mapping accuracy

用户精度
User accuracy

A

A. 最大似然；B. Majority 分析；C. 聚类处理；D. 过滤处理；E. 聚合处理。

A. Maximum likelihood; B. Majority analysis; C. Clustering processing; D. Filtering treatment; E. Aggregation processing.

图 7 最大似然分类结果及斑块处理

Fig. 7 Maximum likelihood classification results and plaque processing

A B

C D

E

原图
Original drawing

聚合
Aggregation

Majority分析
Majority
analysis

聚类
Clustering

过滤
Filter

A. 核桃树；B. 其他。

A. Walnut tree; B. Other.

图 8 最大似然分类结果精度评价

Fig. 8 Accuracy evaluation of maximum likelihood classification results
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A. 马氏距离；B. Majority 分析；C. 聚类处理；D. 过滤处理；E. 聚合处理。

A. Mahalanobis distance; B. Majority analysis; C. Clustering processing; D. Filtering treatment; E. Aggregation processing.

图 9 马氏距离分类结果及斑块处理

Fig. 9 Mahalanobis distance classification results and plaque processing
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E
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图 8 （续） Fig. 8 (Continued)
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用户精度
User accuracy

制图精度
Mapping accuracy

漏分误差
Leakage error

错分误差
Error in misclas-
sification

Kappa系数
Kappa coefficient

总精度
Total accuracy

原图 Original drawing

聚合Aggregation

Majority分析Majority analysis

聚类Clustering

过滤Filter

原图 Original drawing

聚合Aggregation

Majority分析Majority analysis

聚类Clustering

过滤Filter

精度
Accuracy/%

其他

Other

核桃树

Walnut tree

图 10 马氏距离分类结果精度评价

Fig. 10 Accuracy evaluation of mahalanobis distance classification results

A. 支持向量机；B. Majority 分析；C. 聚类处理；D. 过滤处理；E. 聚合处理。

A. Support vector machine; B. Majority analysis; C. Clustering processing; D. Filtering treatment; E. Aggregation processing.

图 11 支持向量机分类结果及斑块处理

Fig. 11 Support vector machine classification results and patch processing

A B

C D

E

-10 0 90 100
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A. 神经网络；B. Majority 分析；C. 聚类处理；D. 过滤处理；E. 聚合处理。

A. Neural network; B. Majority analysis; C. Clustering processing; D. Filtering treatment; E. Aggregation processing.

图 13 神经网络分类结果及斑块处理

Fig. 13 Neural network classification results and plaque processing

图 12 支持向量机分类结果精度评价

Fig. 12 Accuracy evaluation of support vector machine classification results
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表 3 神经网络分类结果精度评价

Table 3 Accuracy evaluation of neural network classification results

分类器
Classifier

神经网络
Neural
network

ROI

核桃树
Walnut
tree

其他
Other

斑块去除
Plaque removal

原图Original drawing

Majority分析Majority analysis

聚类Clustering

过滤Filter

聚合Aggregation

原图Original drawing

Majority分析Majority analysis

聚类Clustering

过滤Filter

聚合Aggregation

总精度
Total
accuracy/%

99.355 4

99.883 8

99.218 0

99.355 4

99.830 9

99.355 4

99.883 8

99.218 0

99.355 4

99.830 9

Kappa系数
Kappa
coefficient

0.989 5

0.998 1

0.987 2

0.989 5

0.997 2

0.989 5

0.998 1

0.987 2

0.989 5

0.997 2

错分误差
Error in miscl-
assification/%

0.25

0.00

0.00

0.00

0.63

2.19

0.44

2.86

1.92

0.63

漏分误差
Leakage
error/%

2.75

0.54

3.63

2.75

0.00

0.16

0.00

0.00

0.16

0.00

制图精度
Mapping
accuracy/%

97.25

99.46

96.37

97.25

100.00

99.84

100.00

100.00

99.84

100.00

用户精度
User
accuracy/%

99.75

100.00

100.00

100.00

99.37

97.81

99.56

97.14

98.08

99.37

表 4 不同分类器之间的对比

Table 4 Comparison between different classifiers

分类器
Classifier

平行六面体
Parallelepiped

最小距离
Minimum
distance

最大似然
Maximum
likelihood

马氏距离
Mahalanobis
distance

支持向量机
Support Vector
Machine

神经网络
Neural
network

ROI

核桃树
Walnut tree

其他Other

核桃树
Walnut tree

其他Other

核桃树
Walnut tree

其他Other

核桃树
Walnut tree

其他Other

核桃树
Walnut tree

其他Other

核桃树
Walnut tree

其他Other

斑块去除
Plaque
removal

聚类Clustering

聚类Clustering

聚合Aggregation

聚合Aggregation

聚合Aggregation

聚合Aggregation

聚合、聚类
Aggregation, Clustering

聚合、聚类
Aggregation, Clustering

Majority分析
Majority analysis

Majority分析
Majority analysis

Majority分析
Majority analysis

Majority分析
Majority analysis

总精度
Total
accuracy/%

64.188 3

64.188 3

85.971 0

85.971 0

99.930 9

99.930 9

99.930 9

99.930 9

100.000 0

100.000 0

99.883 8

99.883 8

kappa系数
kappa
coefficient

0.392 8

0.392 8

0.651 8

0.651 8

0.997 8

0.997 8

0.997 8

0.997 8

1.000 0

1.000 0

0.998 1

0.998 1

错分误差
Error in miscl-
assification/%

0.08

1.51

0.21

41.10

0.00

0.34

0.00

0.34

0.00

0.08

0.00

0.44

漏分误差
Leakage
error/%

26.23

59.78

17.37

0.69

0.09

0.00

0.09

0.00

0.00

0.00

0.54

0.00

制图精度
Mapping
accuracy/%

73.77

40.22

82.63

99.31

99.91

100.00

99.91

100.00

100.00

100.00

99.46

100.00

用户精度
User
accuracy/%

99.92

98.49

99.79

58.90

100.00

99.66

100.00

99.66

100.00

99.92

100.00

99.56

漏分误差 0%）成为核桃冠层提取的黄金标准；最大

似然与马氏距离在聚合、聚类优化下均达99.93%精

度（Kappa系数0.997 8），但存在轻微错分（其他地物

用户精度 99.66%）；神经网络+Majority 的精度达

99.88%（Kappa 系数 0.998 1），漏分误差 0.54%是主

要短板；最小距离+聚合总精度达 85.97%，因其他

地物错分率高达 41.1%（用户精度仅 58.9%）导致实

用性不足；平行六面体+聚类的总精度仅 64.19%

（Kappa系数 0.392 8），其 26.23%核桃树漏分误差与

59.78%其他地物漏分误差暴露出基础分类器的缺

陷（表4）。高维分类器中支持向量机、最大似然、马

氏距离结合适配的斑块去除策略可突破 99.9%精

度，而传统方法中最小距离和平行六面体受限于特

征分辨能力，难以满足精准提取的需求。

2.4 分类器验证

为评估分类模型在不同时空条件下的泛化能

力，本研究开展了跨物候期与跨区域的验证试验。

首先，于2025年6月20日（核桃硬壳期）在同一试验
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地（阿依库勒镇）采集无人机多光谱影像，利用前期

训练的分类模型进行直接预测。结果显示，支持向

量机结合Majority后处理仍保持良好性能，总体精

度93.970 6%，Kappa系数0.8798。进一步于2025年

7月 27日在第一师阿拉尔市三团 16连进行跨区域

验证。该区域环境异质性较强，SVM+Majority处理

仍取得较高精度，总体精度 97.152 4%，Kappa系数

0.936 3。验证结果表明，SVM+Majority方法具有较

强的时空稳健性，适用于不同物候阶段与地理环境

下核桃树冠层的精准提取。

3 讨 论

光谱反射率是物体对光谱吸收和反射的表现形

式。大多数地表覆盖物都具有相对稳定的波长位置

以及特定的光谱波形。不同光谱波形能够体现植被

的不同状态，这构成了利用多光谱数据开展植被识

别工作的基础。本研究结果显示，受核心算法机制

影响，不同分类器在核桃冠层提取任务中的性能存

在显著差异。SVM通过核函数将数据映射到高维空

间以处理非线性分类问题，非常适合处理具有高维

性和耦合性的多光谱数据[22]。最大似然法基于贝叶

斯理论，假设各类别光谱服从正态分布并利用协方

差矩阵，对光谱重叠区域具有较强的判别能力[23]。马

氏距离同样引入了协方差信息，增强了度量相似性

的鲁棒性[24]。相比之下，最小距离法仅依据光谱均值

的差异进行判断，而平行六面体法忽略了特征间的

相关性。因此，在光谱变异大、类别边界模糊的复杂

果园场景中，这两种方法的分类能力明显受限[25]。这

一发现与朱海洲等[9]、李鑫川等[11]的研究结论一致。

在复杂的农林遥感应用中，模型的算法复杂程度及

其与数据特性的匹配度共同决定了分类精度的上限。

尽管基于混淆矩阵的评价显示，SVM结合Ma-

jority后处理的分类精度达到了100%，这与王鑫梅[19]

采用支持向量机分类器得到的总体分类精度达到

100%的结果一致，从而为本研究筛选出了针对阿依库

勒镇遥感分类效果最为理想的单分类器。但在实际

精准农业应用中，分类结果的空间形态保真度同样至

关重要。Majority等空间后处理方法虽然能有效去除

噪声和细小斑块，但可能导致冠层边缘被过度的平

滑，真实的形态细节有所损失[26]。未来的研究可考虑

引入植被指数、边缘吻合度、斑块形状指标等多维度

评价体系，在关注像元级分类精度的同时，兼顾目标

地物的空间结构信息保持能力，以更好地服务于对冠

层生理生化参数有精确提取需求的应用场景。本研

究试验场景较为单一，难以代表复杂的真实农田环

境，可能影响分类方法的普适性；训练样本数量有限，

对类别不平衡的考虑不足，模型稳定性有待进一步检

验。分类误差主要来源于混合像元、作物物候变化及

影像分辨率限制。因此，未来研究需通过多场景、多

源数据进行验证，并结合深度学习等先进方法，以提

升复杂环境下果树冠层提取的自动化水平与精度。

4 结 论

基于处理高维非线性数据的理论优势与空间滤

波对噪声的有效抑制，SVM结合Majority后处理在

本研究中表现最优；最大似然法与马氏距离法也表

现出较高的精度与稳定性，适用于具有一定光谱统

计规律的单株冠层提取任务；传统基于简单距离或

阈值划分的分类器难以适应复杂的光谱耦合场景。

引入统计分布假设或非线性判别机制的模型更具优

势。未来研究应发展融合像元精度、形态保真度与

算法效率的多维评价体系，并在多样化的农业场景

中进一步验证与优化，以推动无人机遥感在精准果

园管理中的实际应用。
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