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摘要：［目的］以北京地区为例，对大区域多类型湿地信息提取方法进行研究。［方法］采用面向对象多尺度分割

算法及光谱差异分割算法分割Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ遥感影像，辅助 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ高清影像及２０１５年人工解译结果，使
用分层抽样法随机产生训练样本与验证样本；综合运用光谱、形状、纹理特征及拓扑关系，构建 ＣＡＲＴ决策树模
型提取研究区湿地信息；与最大似然法、面向对象最邻近方法的分类结果进行对比。［结果］利用面向对象

ＣＡＲＴ决策树方法，分类结果的总精度为８８．０５％，Ｋａｐｐａ系数为０．８４４，相较于面向对象最邻近方法，总体精度、
Ｋａｐｐａ系数相差不大，但针对部分湿地类型，如河流、沼泽湿地，精度提高了１０％ ２０％；比使用最大似然分类法
的总精度高近３０％，Ｋａｐｐａ系数提高０．３５５。［结论］对于湿地分布广泛、类型及数量较多的地区，面向对象
ＣＡＲＴ决策树方法分类结果较好，是一种快速、有效的分类方法。
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　　湿地生态系统位于水陆过渡地带，生态环境十
分复杂［１］，内部可达性较差，很多实地调查工作难以

开展。遥感技术因监测范围大、更新周期快、客观性

强等优点，已广泛应用于湿地研究领域［２］。国内外

学者做了很多相关研究，致力于提高湿地遥感分类

精度［３－５］。大区域内湿地类型较多且分布广泛，面

向对象分类可充分利用影像的光谱、形状、纹理特征

和拓扑关系，较好地弥补基于像元分类方法易产生

“同物异谱、同谱异物”现象的不足［６］。Ｆｒｏｈｎ等运
用图像分割和面向对象技术提取零星湿地，验证数

据与分类结果叠加后有很好的一致性［７］。莫利江、

谢静均使用面向对象方法对湿地分类，精度有明显

提高［８－９］。ＨｕｂｅｒｔＭｏｙ使用面向对象方法对谷底湿
地进行提取，结果表明湿地提取的准确度很高［１０］。

当前，有些学者将面向对象分类应用于低空间

分辨率遥感影像（如 ＭＯＤＩＳ）进行大区域的湿地信
息提取［１１－１２］，但是此类影像在空间分辨率上存在一

定的劣势［１３］。Ｌａｎｄｓａｔ系列中等分辨率影像光谱信
息丰富，覆盖全面，获取方便［１４］，且目前大区域只是

提取水体或者细分局部湿地的研究较多，Ｍｕｉ等使

用面向对象方法只提取了沼泽湿地［１５］。孙俊杰等

使用该方法提取森林地区的湿地信息［１６］。很多学

者利用面向对象决策树分类方法对森林覆被、土地

类型、湿地植被研究，兼顾大区域及多类型湿地分类

的相关研究较少。因此，探讨基于中等分辨率遥感

数据，采用面向对象 ＣＡＲＴ决策树方法对大区域湿
地遥感分类，具有重要的实践意义。

面向对象技术针对对象分类，可避免以像元分

类产生的同一地物被分为多种不同地物的现象，有

效解决一些人为活动明显地区地物提取不完整的问

题。常规决策树一般根据人为经验设定规则，受主

观影响较大［１７］；ＣＡＲＴ决策树可以处理非数值型数
据，具备多种决策树的优点，并且可根据所选特征自

动确定节点阈值，有较强的稳健性［１８］。本研究利用

Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ影像，拟采用面向对象ＣＡＲＴ决策树方
法，对大区域湿地遥感分类进行研究。

１　研究区及数据
北京地处华北平原的西北部，与天津市、河北省

相邻，地理坐标为１１５°２５′ １１７°３０′Ｅ，３９°２６′ ４１°
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０４′Ｎ（如图１）。北京市土地面积约１．６４万 ｋｍ２，西
部、北部、东北部三面环山，为典型的北温带半湿润

大陆性季风气候，四季分明，干旱少雨。年平均气温

不一，平原地区为１１．５℃，浅山区为１０℃，西、北部

在８℃左右；年平均降水量６３０ｍｍ，各地区降水量分
布不均，大部分地区雨季在６—９月之间。研究区湿
地类型丰富、数量较多且分布较广，适合采用遥感技

术及地理信息系统进行研究。

图１　研究区范围
Ｆｉｇ．１　Ｓｔｕｄｙａｒｅａ

　　本研究选用３景２０１５年 Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ影像为
数据源（地理空间数据云下载），条带号、行编号分

别是１２３／３２、１２３／３３、１２４／３２，对北京市湿地展开研
究。考虑到湿地遥感影像解译的最佳季节，选择

６—９月丰水期的数据。数据主要经过定标、校正、
镶嵌、剪切等预处理工作，并统一转换至Ａｌｂｅｒｓ投影
以及 ＷＧＳ８４坐标系。其他相关资料包括 Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ高清影像、２０１５年人工解译结果和第二次全国
湿地资源调查资料等。

２　研究方法
使用面向对象方法对研究区数据进行分割来确

定最优分割尺度，选取不同地物特征指数，ＣＡＲＴ决
策树自动建立规则进行分类提取。采用最大似然分

类方法、面向对象最邻近方法与面向对象 ＣＡＲＴ决
策树方法进行分类精度对比。技术路线如图 ２
所示。

２．１　湿地分类体系
将研究区湿地生态系统分至２级，主要包括７

个湿地类型。其中，考虑到研究区城市化率较高，河

流与人工湿地中的输水河／运河难以区分，提取结果

图２　技术流程
Ｆｉｇ．２　Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｌｏｗｃｈａｒｔ

中将天然河流与输水河／运河归为一类显示；库塘与
水产养殖场分为一类，以库塘类显示。北京市湿地

分类体系如表１所示。
２．２　特征计算

通过设定波段权重、分割尺度、形状因子及紧密

度对影像进行分割，得到若干相同特征像元组成的

对象，同时辅助光谱差异分割对亮度差异值内的相

２９
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表１　研究区湿地分类体系
Ｔａｂｌｅ１　Ｗｅｔｌａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

湿地

Ｗｅｔｌａｎｄ
湿地类型

Ｗｅｔｌａｎｄｔｙｐｅｓ
说明

Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

自然湿地

Ｎａｔｕｒａｌ
ｗｅｔｌａｎｄ

河流 Ｒｉｖｅｒｓ
包括永久性河流、季节性或间接性河流

Ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｐｅｒｍａｎｅｎｔｒｉｖｅｒｓ，ｓｅａｓｏｎａｌｏｒｉｎｄｉ
ｒｅｃｔｒｉｖｅｒｓ

洪泛湿地

Ｆｌｏｏｄｐｌａｉｎｓ

主要包括丰水季节洪水泛滥的河滩以及

季节性泛滥的草地

Ｉｎｃｌｕｄｅｓｒｉｖｅｒｂｅａｃｈｆｌｏｏｄｅｄｄｕｒｉｎｇｔｈｅｗｅｔ
ｓｅａｓｏｎ，ｓｅａｓｏｎａｌｆｌｏｏｄｅｄｇｒａｓｓｌａｎｄｓ

湖泊 Ｌａｋｅｓ
主要为由淡水组成的永久性淡水湖

Ｐｅｒｍａｎｅｎｔｆｒｅｓｈｗａｔｅｒｌａｋｅｓｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｆｒｅｓｈ
ｗａｔｅｒ

沼泽 Ｓｗａｍｐ
主要为以草本植物为主的沼泽湿地

Ｓｗａｍｐｗｅｔｌａｎｄｄｏｍｉｎａｔｅｄｂｙｈｅｒｂｓ

人工湿地

Ａｒｔｉｆｉｃｉｃａｌ
ｗｅｔｌａｎｄ

库塘

Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ
ａｎｄｐｏｎｄ

人工建造的面积不小于８公顷的蓄水区
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｗａｔｅｒｓｔｏｒａｇｅａｒｅａｏｆ
ｎｏｔｌｅｓｓｔｈａｎ８ｈｅｃｔａｒｅｓ

水产养殖场

Ａｑｕａｆａｒｍ
以水产养殖为目的修建的人工湿地

Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｗｅｔｌａｎｄｆｏｒａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ

输水河／运河
Ａｒｔｉｆｉｃｉｃａｌ
ｓｔｒｅａｍ

输水或水运为主的人工河流湿地

Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｒｉｖｅｒｗｅｔｌａｎｄｄｏｍｉｎａｔｅｄｂｙｗａｔｅｒｏｒ
ｗａｔｅｒｔｒａｎｓｐｏｒｔ

邻对象进行合并。影像分割完成后，对其进行特征

指数计算。主要的特征参数及计算公式如表２。
使用光谱特征，如 ＭＮＤＷＩ提取水体，具有易于

区分阴影、建筑的优势；采用ＮＤＶＩ，可使植被从水体
和土壤中分离出来。形状特征可以有效地分离光

谱、纹理相似而几何形态不同的湿地地物，比如库塘

和湖泊，一些学者［１９］仅使用面积作为节点分类并不

完全分离。湖泊湿地大多近似椭圆且面积较大，形

状指数较低；河流呈条带状，长宽比大于其它湿地地

物。近红外波段的同质性对纹理不同的地类分离有

一定贡献。拓扑关系可通过目标湿地与特殊地物间

的边界距离区分两者，例如，沼泽的光谱特征与一些

植被相似，一般分布在水体附近，在使用其他特征的

基础上，增加与水体的距离特征可以将两者分离。

２．３　决策树构建
ＣＡＲＴ决策树是由 Ｂｒｅｉｍａｎ［２０］提出的一种决策

树构建算法，其核心思想是通过若干判断条件在原

始数据集中找到一个最优特征将数据集逐步二分和

细化，然后递归上述操作，直到满足实现影像对象的

表２　特征参数及计算公式
Ｔａｂｌｅ２　Ｆｅａｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｆｏｒｍｕｌａ

特征

Ｆｅａｔｕｒｅ
计算公式／描述
Ｆｏｒｍｕｌａ／Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

说明

Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ

光谱特征

Ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅ

改进的归一化水体

指数 ＭｏｄｉｆｉｅｄＮＤＷＩ
ＭＮＤＷＩ＝

（ρｇｒｅｅｎ－ρｓｗｉｒ）
（ρｇｒｅｅｎ＋ρｓｗｉｒ）

归一化植被指数

ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ＶｅｇｅｔａｔｉｏｎＩｎｄｅｘ

ＮＤＶＩ＝
（ρｎｉｒ－ρｒｅｄ）
（ρｎｉｒ＋ρｒｅｄ）

ρｇｒｅｅｎ、ρｓｗｉｒ、ρｎｉｒ、ρｒｅｄ分别为绿波段、短波红外波段、近
红外波段以及红波段的反射率

形状特征

Ｓｈａｐｅｆｅａｔｕｒｅ
面积

Ａｒｅａ
Ａ＝∑

ｎ

ｉ＝１
ａｉ

构成该对象的像素总数

Ｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｐｉｘｅｌｓｔｈａｔｍａｋｅｕｐｔｈｅｏｂｊｅｃｔ

形状指数

ＳｈａｐｅＩｎｄｅｘ
Ｓ＝ ｐ
４槡Ａ

描述对象边界的光滑程度，边界越破碎，形状指数

越大

Ｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓｏｆｔｈｅｏｂｊｅｃｔｂｏｕｎｄａｒｙ，ｔｈｅｍｏｒｅ
ｂｒｏｋｅｎｔｈｅｂｏｕｎｄａｒｙ，ｔｈｅｌａｒｇｅｒｔｈｅｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ

长／宽
Ｌｅｎｇｔｈ／Ｗｉｄｔｈ

γ＝ １ｗ ＝
ｅｉｇ１（ｓ）
ｅｉｇ２（ｓ）

，ｅｉｇ１（ｓ）＞ｅｉｇ２（ｓ）
ｅｉｇ１（ｓ），ｅｉｇ２（ｓ）是协方差矩阵的特征量
ｅｉｇ１（ｓ），ｅｉｇ２（ｓ）ｉｓｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｑｕａｎｔｉｔｙｏｆｔｈｅｃｏ
ｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘ

矩形拟合度

ＲｅｃｔａｎｇｕｌａｒＦｉｔ

图像对象与大小和比例相似的矩形的匹配程度

Ｔｈｅｄｅｇｒｅｅｔｏｗｈｉｃｈｔｈｅｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｍａｔｃｈｅｓｔｈｅ
ｒｅｃｔａｎｇｌｅｏｆｓｉｍｉｌａｒｓｉｚｅａｎｄｓｃａｌｅ

特征值范围［０，１］
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｖａｌｕｅｒａｎｇｅ［０，１］

纹理特征

Ｔｅｘｔｕｒｅ
ｆｅａｔｕｒｅ

同质性

Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ
Ｈｏｍｉｊ＝∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｉ，ｊ） １

１＋（ｉ－ｊ）２

ｉ、ｊ为图像灰度值，ｐ（ｉ，ｊ）为灰度矩阵中同时出现的
频数。

ｉａｎｄｊａｒｅｔｈｅｇｒａｙｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ，ａｎｄｐ（ｉ，ｊ）ｉｓｔｈｅ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｔｗｈｉｃｈｔｈｅｇｒａｙｍａｔｒｉｘａｐｐｅａｒｓａｔｔｈｅｓａｍｅ
ｔｉｍｅ．

拓扑关系

Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ
ｒｅｌａｔｉｏｎ

与相邻对象关系

Ｒｅｌａｔｉｏｎｔｏｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｏｂｊｅｃｔｓ

可描述影像对象间或整个影像的位置关系或相

对方向特征。

Ｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｒｒｅｌａｔｉｖｅｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｂｅｔｗｅｅｎｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｓｏｒｔｈｅｅｎｔｉｒｅ
ｉｍａｇｅｃａｎｂｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄ．

表示一个影像对象与其他相邻影像对象的关系，

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎａｎｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔａｎｄ
ｏｔｈｅｒａｄｊａｃｅｎｔｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｓ．
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自动分类条件为止。与其他决策树相比，ＣＡＲＴ决
策树模型运算简单且速度较快。

在构建ＣＡＲＴ决策树之前，需要指定的训练样
本对其进行训练。本研究区分为库塘类、沼泽、湖

泊、河流、洪泛湿地、植被和建筑，以２０１５年人工解
译结果及 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ高清影像作为参考，选取了
６２５个具有代表性且分布广泛的样本进行训练。
ＣＡＲＴ决策树选择不同地物的分类特征，自动建立
规则，避免其他地物产生的干扰和影响，逐步将待提

取目标分离出来。

３　结果与分析
３．１　ＣＡＲＴ决策树分类

本研究在ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ８．７中尝试不同尺度对影
像分割，参照已有文献的研究经验［２１－２２］，将分割尺

度定在８０ １５０之间。通过比较分割结果，当分割
尺度为１２０时更接近地物目标的真实轮廓，即为研
究区最优分割尺度，同时根据研究区地形、地物分布

特点，形状因子和紧密度分别设为０．２５、０．５。辅助
光谱差异分割算法将光谱特征相近的碎斑进行合并

以保持目标地物的完整性，排除了河流与库塘、湖泊

形状相似的干扰性，最大光谱差异设置为８０。
分割完成后，计算数据的光谱、形状、纹理特征

和拓扑关系，ＣＡＲＴ决策树根据特征指数自动建立
分类规则。本研究经过计算特征变量在训练样本间

的可分离度，确定使用特征为 ＭＮＤＷＩ、ＮＤＶＩ、Ｓｈａｐｅ
Ｉｎｄｅｘ、Ａｒｅａ、ＲｅｃｔａｎｇｕｌａｒＦｉｔ、Ｌｅｎｇｔｈ／Ｗｉｄｔｈ、ＧＬＣＭ
Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ、Ｒｅｌ．ｂｏｒｄｅｒｔｏｎｅｉｇｈｂｏｒｏｂｊｅｃｔｓ时地类与
地类间的可分性最大。最后构建出研究区湿地分类

决策树模型，如图３所示。

图３　决策树湿地提取模型
Ｆｉｇ．３　Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｍｏｄｅｌｏｆｗｅｔｌａｎｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　　运行决策树模型，经分类后处理得到研究区湿
地分类结果。为对比验证面向对象 ＣＡＲＴ决策树方
法的精度，同时使用最大似然法、面向对象最邻近方

法对影像进行分类。运用 ＥＮＶＩ进行最大似然法分
类，训练样本与面向对象ＣＡＲＴ决策树相同；两种面
向对象方法均在ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ中进行分类，特征条件相
同。分类结果如图４（ａ）、４（ｂ）和４（ｃ）所示。

分类结果图４中标出的３个区域分别对应图５
中的区域。根据分类结果图４、５对比发现，最大似
然法和面向对象方法对湿地类型的判定上有很大差

别。传统的最大似然法在仅依据光谱信息的条件

下，椒盐现象严重，碎斑较多，出现更多错分及混淆

现象。库塘类、河流、湖泊等湿地类型混淆严重，部

分山体阴影错分为库塘类，如图５（ａ）区域１所示；
图５（ａ）区域２和３中，部分植被错分为沼泽湿地或
洪泛湿地，细的河流错分为建筑（道路）。

与２０１５年人工解译结果对比，面向对象方法总
体分类效果较好。其中，面向对象最邻近方法各类

型间出现混淆现象，如图５（ｂ）中所示，植被错分为
沼泽，洪泛湿地与建筑、植被存在较多的错分现象；
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图４　研究区湿地分类结果
Ｆｉｇ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｗｅｔｌａｎｄｔｙｐｅｓ

图５　不同方法分类结果对比
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

面向对象 ＣＡＲＴ决策树的各湿地类型分类效果很
好，漏分现象很少出现，但部分洪泛湿地错分为建

筑、植被。

针对存在一些错分现象，可能原因为：Ｌａｎｄｓａｔ８
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影像分辨率为３０ｍ，一些较细的河流、建筑（道路）
以及范围较小的植被易与周围地物形成混合像元；

分割尺度主要兼顾湿地类型，从而造成错分、漏分。

部分洪泛湿地与植被光谱、形状、纹理特征相似，所

以出现了错分现象，因此利用多尺度、多时相的影像

区分不同地物是后续研究的一个重点。

３．２　分类精度评价与分析
精度验证一般为野外采集样本点和高分辨率影

像检验低分辨率影像两种方法。研究区范围较大且

分类影像为２０１５年，本研究选择高分辨率影像检验
低分辨率影像的方法，由ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ高清影像获取
随机分布的验证点共１２４７个，进而生成混淆矩阵
来进行精度验证。考虑到区域湿地率较低，分层抽

样法可以在各湿地类型中按比随机产生样点，避免

随机抽样法造成过于集中于某一地区、某种类型或

遗漏某种类型的问题。

３种分类方法的精度评价如表３所示，评价指
标是制图精度、用户精度、分类总精度和 Ｋａｐｐａ系
数。最大似然法总体精度为５７．９８％，Ｋａｐｐａ系数为
０．４８９；面向对象最邻近方法总体精度是８５．１６％，
Ｋａｐｐａ系数为０．８０６；面向对象ＣＡＲＴ决策树方法总
体精度为８８．０５％，Ｋａｐｐａ系数为０．８４４。面向对象
ＣＡＲＴ决策树方法比仅基于光谱信息分类的最大似
然法的精度高近３０％，Ｋａｐｐａ系数提高了０．３５５；与
面向对象最邻近方法总体精度、Ｋａｐｐａ系数相差不
大，但针对沼泽、河流等湿地类型，用户精度、制图精

度提高了１０％ ２０％。总的来说，面向对象 ＣＡＲＴ
决策树方法对研究区的湿地信息提取效果更好。

表３　３种分类方法的精度评价
Ｔａｂｌｅ３　Ａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

项目Ｉｔｅｍｓ
最大似然

Ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
面向对象最邻近法

Ｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ
面向对象ＣＡＲＴ决策树

ＯｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄＣＡＲＴｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ
总体精度 Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ／％ ５７．９８ ８５．１６ ８８．０５
Ｋａｐｐａ系数 Ｋａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ０．４８９ ０．８０６ ０．８４４

项目Ｉｔｅｍｓ
制图精度

Ｐ．Ａ／％
用户精度

Ｕ．Ａ／％
制图精度

Ｐ．Ａ／％
用户精度

Ｕ．Ａ／％
制图精度

Ｐ．Ａ／％
用户精度

Ｕ．Ａ／％
库塘类 Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓａｎｄｐｏｎｄｓ ５７．６６ ５０．１６ ８９．６０ ８２．６５ ９１．５８ ９０．６９
沼泽 Ｓｗａｍｐ ７０．８３ ２０．００ ６６．６７ ６６．６７ ８６．６７ ７８．７９
湖泊 Ｌａｋｅｓ ６６．６７ ３２．２６ ９１．６７ ６６．６７ ９１．６７ ８４．６２
河流 Ｒｉｖｅｒｓ ５８．０１ ５３．３３ ７５．８１ ９３．１４ ８８．３７ ９４．０６
洪泛湿地 Ｆｌｏｏｄｐｌａｉｎｓ ７８．７９ ２５．７４ ８０．５６ ４８．３３ ８６．１１ ６０．７８
植被 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ４７．３６ ９４．４１ ８８．７０ ９０．５９ ８８．４８ ８９．１０
建筑 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ７３．４５ ９３．０９ ８５．６２ ８５．９０ ８４．９７ ８６．６７

　　面向对象 ＣＡＲＴ决策树方法总体精度较高，但
洪泛湿地的用户精度较低，存在一定的错分现象。

洪泛湿地与植被、建筑相邻且与二者的混合像元光

谱特征相似；植被与建筑互相错分像元为２６个和２８
个。由于分割时注重各湿地类型的分割效果，相邻

地物间易形成混合像元而造成错分。

因为最大似然法、面向对象方法分别是基于像

元和对象分类，所以两种方法的验证样本不尽相同，

本研究验证样本的空间位置分布尽可能保持一致。

其中，两种面向对象分类方法的验证样本一致，因

此，对分类精度对比不构成影响。面向对象 ＣＡＲＴ
决策树方法较其他两种方法，分类效果更好，能够满

足多类型湿地的分类要求。

４　结论
本研究采用面向对象 ＣＡＲＴ决策树方法、最大

似然法和面向对象最邻近方法对研究区进行湿地信

息提取，分析比较３种方法的分类结果，得出如下
结论：

（１）针对湖泊、河流、库塘等湿地地区光谱特征
相似的问题，面向对象 ＣＡＲＴ决策树方法能充分利
用光谱、形状、纹理特征及拓扑关系，分层逐步的提

取目标湿地信息。仅基于光谱特征的最大似然法提

取的各湿地类型错分、混淆现象严重，碎斑较多。

（２）传统的湿地信息提取研究中，河流湿地的
分类精度明显低于湖泊湿地、人工湿地、沼泽湿地。

人为活动明显的地区，细的河流与建筑（道路）易混

淆，且因在水上建造各种桥梁，使得河流难以完整提

取。本研究引入光谱差异分割，可有效合并湿地斑

块，避免同类型湿地分割过碎，提高了河流、洪泛湿

地的分类精度，减少不同类型湿地提取精度的差异。

（３）湿地区域范围难以准确界定，部分湿地类
型如沼泽与植被易混淆。沼泽一般紧挨水体，含水

量较高；部分植被矩形拟合度较大，两者纹理不尽相
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同，可添加纹理特征及拓扑关系等建立决策树进行

分类，精度有一定提高。

（４）面向对象 ＣＡＲＴ决策树方法分类精度有明
显提高，有较强的实用性，但大区域内不同地物数量

较多、同一地物形态特征不一，需反复尝试后确定最

优分割尺度；中分辨率影像易形成混合像元，在满足

覆盖大区域以及兼顾分割尺度的同时有一定的局

限性。

综上，在大区域湿地信息提取中，由于湿地分布

广泛、数量较多、各类型特征差异明显，使用面向对

象ＣＡＲＴ决策树方法是一种可行的分类方法。
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