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基于多源遥感数据的植被精细分类方法对比
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摘要: 针对东北虎豹国家公园内独特的温带森林植被, 开展了关于多源遥感影像覆盖分类的研究, 旨

在利用现代遥感技术与先进的机器学习方法, 对复杂的植被类型进行精细分类, 从而更好地理解该区

域的生态环境状况, 并为东北虎豹国家公园的保护工作提供科学依据。 首先采用多尺度图像分割技

术, 将原始遥感影像分解成一系列具有相似纹理和颜色特征的小区域, 有助于减少数据冗余并突出植

被的不同特征; 接着对这些分割后的图像进行特征优化, 提取能够有效区分不同植被类型的特征参

数; 随后将这些优化后的特征参数输入至 3 种不同的机器学习分类器中进行训练和测试, 包括支持向

量机、 C5. 0 决策树以及随机森林。 实验结果显示, 在分类精度方面, 随机森林精度最高, 达

91. 33% , C5. 0 决策树精度达到 89. 59% , Kappa 系数分别为 0. 90 和 0. 88, 而支持向量机的分类精度

较低, 仅为 58. 96% , Kappa 系数为 0. 54。 这一结果表明, 对于植被覆盖类型区分以及其他地物的识

别, 随机森林算法具有显著优势, 不仅能够在复杂背景下准确区分不同的植被类型, 还能有效识别其

他地物, 如道路、 建筑物等。
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Abstract: Aming to the unique temperate forest vegetation within the Northeast Tiger and Leopard National
Park, a study on multi-source remote sensing image coverage classification has been conducted, which aims to
utilize modern remote sensing techniques and advanced machine learning methods to perform fine classification of



complex vegetation types, thereby better understanding the ecological conditions of the region and providing scientific
basis for the conservation efforts in the Northeast Tiger and Leopard National Park. Firstly, the authors employed
multi-scale image segmentation technology to decompose the original remote sensing images into a series of small
regions with similar texture and color features, which helps reduce data redundancy and highlight different characteristics
of vegetation. Subsequently, these segmented images has been optimized by extracting feature parameters that effec-
tively distinguish different types of vegetation. Then, the authors input these optimized feature parameters into three
different machine learning classifiers for training and testing, including support vector machine (SVM), C5. 0 deci-
sion tree and random forest. The experimental results show that, in terms of classification accuracy, random forest
achieving the highest accuracy of 91. 33% , and C5. 0 decision tree reaching 89. 59% , with the Kappa coefficients
of 0. 90 and 0. 88, respectively. In comparison, the classification accuracy of support vector machine was lower, at
only 58. 96% , and the Kappa coefficient is 0. 54. These results indicate that, for distinguishing vegetation cover
types and identifying other land features, the random forest algorithm has significant advantages. It not only accu-
rately distinguishes different vegetation types in complex backgrounds, but also effectively identifies other features
such as roads and buildings.

Keywords: multi-source remote sensing image; vegetation cover classification; support vector machine; deci-
sion tree; random forest

0　 引言

植被是地表覆盖的植物群落总称, 是生态系统

中至关重要的组成部分, 包括林地、 灌丛以及农作

物等[1]。 植被不仅具有保护水源、 防止土壤流失

和沙漠化等功能, 还能够降低气温、 净化空气, 并

对气候起到调节作用[2]。 因此, 植被覆盖相关研

究一直是遥感应用研究的热点问题, 受到了国内外

学者的广泛关注[3]。
近年来, 随着卫星传感器技术的不断进步, 高

分辨率遥感数据的应用逐渐成为分类研究中的主

流。 高分辨率遥感影像的应用使得植被分类精度得

以提高。 光学图像具有丰富的光谱信息, 可以利用

可见光到红外波段的植被反射光谱曲线来区分不同

类型的森林[4]。 然而, 光学遥感存在监测时间受

限和图像识别难度大的问题, 因为图像中可能存在

“同物异谱” 和 “同谱异物” 的现象, 导致部分地

物信息无法准确提取。 相比之下, 合成孔径雷达具

有全天候、 全天时成像能力, 并且具有较强的穿透

力和高质量的影像, 提供了更丰富有效的数据。 因

此, 如何充分利用光学和雷达遥感的优势, 结合光

学卫星影像的光谱信息和微波卫星回波信息, 成为

解决遥感图像植被识别的有效途径[5--7]。 如Haywood
等[8]利用增强回归树模型和高质量地面调查数据,
在机器学习框架内融合 Sentinel--2 和 Sentinel--1 数

据, 进而可靠地估计地上森林生物量; Kaplan
等[9]将 SAR 影像与光学影像融合, 有效地监测湿

地和湿地植被的生物特征, 提高了湿地分类精度;
Kussul 等[10] 利用多时相 Landsat8 与合成孔径雷达

(synthetic aperture radar, SAR) 影像对乌克兰农作

物进行分类, 其结果精度超过 90%, 为广泛的商业

农业应用开辟了新的可能性; 郭交等[11]采用最大似

然法和支持向量机两种方法, 融合哨兵 1 号雷达影

像和哨兵 2 号光学影像, 提高了农作物的分类精度;
刘戈等[12]以哨兵 2 号遥感影像为数据源, 设计了基

于特征优选的卷积神经网络 ( convolutional neural
network, CNN) 分类方法, 实现了对农作物的精细

分类; 陈媛媛等[13]利用 Sentinel--1A 和 Sentinel--2A
数据进行基于面向对象的决策树方法对丽水市莲都

区进行分类和精度评价, 为高植被覆盖度区域的信

息提取提供了一定的参考。
遥感影像分类的算法众多, 但并没有特定的分

类方法较其他算法有较大的精度优势。 不同的数据

源与地物类型适用不同的分类算法, 因此, 针对遥

感图像植被分类中选择不同分类器的比较也是遥感

影像分类研究中的重要一环。
东北虎豹国家公园作为重要的温带森林植物物

种保护区, 具有极高的研究价值。 本研究将哨兵一

号合成孔径雷达影像与哨兵二号光学影像组合成多

源遥感影像, 旨在解决光学影像监测时间限制和光
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谱混淆问题, 提升植被覆盖分类的准确性和稳定

性。 首先, 确定了最优的多源组合遥感影像尺度,
并采用了面向对象的影像多尺度分割技术, 优化了

影像特征提取过程。 最后, 通过对比分析支持向量

机、 决策树和随机森林等多种机器学习分类器在精

细分类中的表现, 为该地区遥感影像植被覆盖分类

提供了可靠的参考和实用指导。

1　 研究区概况

研究区位于东北虎豹国家公园的一部分, 地处

吉林、 黑龙江两省交界的老爷岭南部区域 (130°
41′38. 283″ ~ 131°07′38. 215″E, 43°20′43. 475″ ~ 43°
38′49. 433″N) (图 1)。 东部起始于吉林省珲春林

业局青龙台林场, 与俄罗斯边境地区接壤, 西部至

吉林大兴沟林业局岭东林场, 最北为黑龙江三道林

场, 南至珲春敬信林场[14]。 虎豹公园地处中俄朝

三国交界的连接地带, 地貌复杂多样, 主要以丘陵

峡谷为特征, 同时还分布有其他地貌类型, 如盆

地、 台地及平原等。 虎豹公园的海拔均在 1 500 m
以下, 最高山峰老爷岭高度为 1 447 m, 主要山体

高度在 1 000 m 以下, 山脉连绵起伏, 沟壑纵横,
整体地势从中部向四周逐渐下降, 南北两端为海拔

较低的山谷和山地, 受上游水系侵蚀的影响, 存在

许多熔岩峡谷。 虎豹公园山体坡面的侵蚀程度

较弱。
东北虎豹国家公园位于亚洲温带针阔叶混交林

生态系统的中心地带, 森林生态系统是该公园的主

体。 该地区森林面积广阔, 主要植被类型是温带针

阔叶混交林。 此外, 矿产资源也非常丰富, 已知的

金属及非金属矿物高达几十种, 煤炭、 油页岩、 石

灰石、 黄金、 花岗岩、 大理石、 玄武岩、 铁矿石、
钨、 钼等矿产储量丰富, 已有 30 多种矿产被开发。
东北虎豹国家公园是野生动植物分布最丰富的地区

之一, 选择该研究区域可以最大程度地保证研究结

果的代表性。

2　 数据处理

2. 1　 影像数据获取

哨兵 (Sentinel) 系列卫星是欧洲哥白尼计划

的专用系列卫星。
Sentinel--1 卫星作为高分辨率合成孔径雷达卫

星, 自身携带的 C 频段合成孔径雷达 ( SAR) 可

图 1　 研究区示位置示意图

Fig. 1　 Overview of study area

昼夜成像, 具有全天候的成像能力, 属于主动微波

遥感卫星[15]。 Sentinel--1 卫星采用太阳同步轨道,
卫星轨道高度 693 km, 倾角 98. 18°, 轨道周期

99 min, 重访周期 12 d。 实验研究选择了采集时间

为 2020 年 9 月 15 号哨兵 1 号双极化 VV--VH 合成

孔径雷达影像, 影像成像模式为干涉宽幅 ( inter-
ference width, IW), 分辨率为 10 m。

Sentinel--2 卫星是一颗高分辨率多光谱成像卫

星, 自身携带一枚多光谱成像仪 ( multispectral
imager, MSI), 卫星具有高分辨率与高重访的特

性, 主要用于全球陆地观测, 包括陆地植被、 土壤

和水资源、 内陆水道和沿海地区以及发布相关的应

急信息[16]。 Sentinel--2 卫星采用太阳同步轨道, 轨

道高度 786 km, 倾角 98. 50°, 轨道重访周期为

5 d。 全球陆地表面成像数据每 10 d 更新一次。 每

个轨道周期的平均观测时间为 16. 3 min, 峰值为
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31. 0 min。 卫星上的多光谱成像仪工作波段为可见

光、 近红外及短波红外, 覆盖 13 个光谱波段, 部分

光谱波段属性见表 1。 多光谱图像的幅宽为 290 km,
地面分辨率分别为 10 m、 20 m、 60 m。 实验研究选

择采集于 2020 年 8 月 25 号哨兵 2 号光学遥感影像,
影像包含 13 个波段, 选择其中 7 个波段 (波段: 2、
3、 4、 5、 6、 7、 8: 蓝、 绿、 红、 红边、 近红外)
进行植被分类, 并将应用于分类的波段分辨率重采

样到 10 m。 影像云量覆盖为 0%。

表 1　 Sentinel--2 传感器光谱波段属性

Table 1　 Spectral band attributes of Sentinel--2 sensor

波段 描述 中心波长 / μm 分辨率 / m

Band 1 超蓝 (沿海和气溶胶) 0. 443 60

Band 2 蓝色 0. 490 10

Band 3 绿色 0. 560 10

Band 4 红色 0. 665 10

Band 5 红边波段 0. 705 20

Band 6 红边波段 0. 740 20

Band 7 红边波段 0. 783 20

Band 8 近红外波段 (宽) 0. 842 10

Band 8A 近红外波段 (窄) 0. 865 20

Band 9 水蒸气波段 0. 945 60

Band 10 短波红外波段 1. 375 60

Band 11 短波红外波段 1. 610 20

Band 12 短波红外波段 2. 190 20

　

2. 2　 采样点的获取与选择

根据东北虎豹公园研究区遥感影像的目视解译

成果以及实地取样考察结果, 精心选择了检验点和

样本点 (图 2), 将研究区划分为 10 类地物, 包括

阔叶林、 针叶林、 稀疏阔叶林、 针阔混交林、 采石

场采矿场、 旱地、 湿地、 城镇住宅用地、 水体和

道路。
2. 3　 数据预处理

Sentinel--1 影像数据预处理主要包括数据输入、
辐射定标、 多视合成、 滤波和地形校正等步骤。 使

用 SNAP 软件对研究区域的双极化数据进行了预

处理。
对于 Sentinel--2 L1C 遥感影像的大气校正, 采

用了 Sen2Cor 工 具。 Sen2Cor 是 由 欧 洲 航 天 局

(European Space Agency, ESA) 官方提供的工具

集, 用于生成和格式化 Sentinel--2 Level 2A 产品。

图 2　 检验点与样本点分布

Fig. 2　 Distribution of test points and sample points

3　 方法原理

3. 1　 多尺度分割

在传统的光学遥感中, 遥感影像的分析主要以

像元为主。 然而, 随着图像分辨率的不断提高, 影

像信息变得越来越丰富。 除了自身的光谱特征外,
影像地物还包括独特的几何特征和纹理特征。 与此

同时, 影像内部的光谱差异也日益显著, 简单的单

元像素属性已无法满足应用的需求。 因此, 研究人

员引入了边缘检测和区域块提取等思想, 发展出了

面向对象的影像分割方法[17]。 目前常用的面向对

象影像分割算法包括多尺度分割、 均值漂移分割和

分水岭变换分割等。
多尺度分割方法采用了模糊子集理论, 在指定

的感兴趣区域目标对应的尺度下, 结合光谱特征、
位置形状特征等, 将影像分割成连结的同质性较

高、 异质性较低的影像区域[18]。
多尺度分割采用了分形网络演化算法 ( fractal

net evolution approach, FNEA) (基于异质性最小

区域合并), 该算法采用自底向上的增长区域方

法。 异质性主要表现为对象的光谱和形状异质性,
其增加必须低于某一阈值。

具体而言, FNEA 算法以像元层为基础, 选择

合适的尺度阈值作为合并的结束条件。 合并准则依

据光谱和形状特征加权的异质性参数评价。 首先,
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从像元开始, 将特征相似的相邻区域合并形成次级

对象的区域。 然后, 基于异质性最小原则, 合并特

征相似的次级区域。 在每次合并时, 都会判断合并

后区域的异质性是否超过尺度阈值。 如果超过了阈

值, 则不进行合并; 如果小于阈值, 则继续合并次

级区域。 这个过程循环进行, 直到达到合并条件的

尺度阈值, 最终完成多尺度的分割[19]。
3. 2　 多源影像特征优化

在多源遥感影像面向对象影像分类的过程中,
为了克服仅依赖光谱特征的局限性, 笔者选择利用

丰富的雷达影像和光学影像特征信息进行植被分

类。 分割对象的特征值基于对象内部像元的特征和

关系进行计算, 包括图 3 所展示的光谱特征、 几何

特征、 纹理特征和植被指数。 然而, 随着对影像特

征的不断完善和应用, 过多的特征信息可能导致分

类过程中的信息冗余和无关特征的出现, 进而影响

植被分类的准确性, 甚至引发维数灾难[20]。 因此,
对多源影像的特征信息需要进行优化筛选和降维,
以确定最佳的分类特征组合。

本研究基于哨兵 1 号和哨兵 2 号波段组合影

像, 根据 VV 极化波段、 VH 极化波段、 蓝色波段、
绿色波段、 红色波段、 红边波段和近红外波段的波

段特征进行特征提取, 并构建面向对象的特征空

间。 为评估特征的重要性, 采用随机森林特征选择

算法进行特征重要性评价。

图 3　 未筛选特征属性空间

Fig. 3　 Feature attribute space before screening

　 　 随机森林是一种包裹式特征筛选方法, 使用一

组决策树进行标签预测, 并计算每个特征的重要

性。 如图 4 所示, 每棵决策树都使用不同的训练数

据集和特征子集进行训练, 并将其预测结果综合起

来得到最终的预测结果。

图 4　 随机森林模型

Fig. 4　 Random forest model

3. 3　 分类方法

分类算法通常包括面向对象的支持向量机、
C5. 0 决策树和随机森林。 在对遥感影像进行植被

分类后, 必须对其进行精度评价。 精度评价是影像

分类中不可或缺的一部分, 可以有效地分析和评估

不同分类方法, 了解其优缺点, 以提高植被地物分

类的准确性。 目前, 最常用的方法是混淆矩阵法,
并使用 Kappa 系数评估分类结果的准确性。

混淆矩阵是评估分类器性能的常用工具, 用于

表示预测结果与真实标签之间的关系。 混淆矩阵是
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一个 n 行 n 列的方阵, 其中行值表示实际地物类别

在遥感影像中的数量, 而列值表示分类结果中对应

地物类别的数量。 主对角线上的样本数量越多, 说

明分类的准确性越高。 制图精度是指某一地物类型

中正确分类的样本数量除以参考数据中该类型样本

的总数 (按列方向计算), 反映了该地物类型在地

图上正确分类的概率。 用户精度是指某一地物类型

中正确分类的样本数量除以分类样本中该类型样本

的总数 (按行方向计算), 反映了该地物类型被正

确分类的概率。 总体分类精度是指主对角线上所有

正确分类的样本数量与所有样本数量的比值, 反映

了分类地物类别与实际地物类别一致的概率。
Kappa 系数用于评价整体混淆矩阵, 是衡量分

类结果一致性和准确性的重要指标。 Kappa 系数的

取值范围为 0 ~ 1, 数值越接近 1, 说明分类结果的

准确性越高。
3. 3. 1　 SVM 支持向量机

支持向量机 (support vector machine, SVM) 是

一种常用于解决分类和回归问题的监督学习模型,
既适用于二分类问题也适用于多分类问题。 SVM
的目标是在给定训练数据的情况下, 构建一个能够

对新数据进行准确分类的模型[21]。
SVM 的主要思想是要找到一个能够将两类数

据分开的超平面, 并使得两类数据点到超平面的距

离尽可能远, 这个距离被称为间隔。 间隔最大化的

目标是使得这个间隔尽可能大。 在间隔最大化的过

程中, 只有部分数据点对确定超平面起着关键作

用, 被称为支持向量, 这些支持向量决定了超平面

的位置。 SVM 的一个重要特性是可以使用核函数

将输入空间映射到更高维的特征空间, 从而使得非

线性问题变成线性可分或近似可分的问题。 常用的

核函数包括线性核、 多项式核、 径向基函数核等。
支持向量机具有良好的泛化性能, 特别是在处

理高维数据时表现出色。 支持向量机能够有效地防

止过拟合, 这意味着它不会过度依赖于训练数据,
而是能够很好地适应新的、 未见过的数据, 这使得

SVM 成为处理复杂数据集的一种强大工具。 支持

向量机的另一个优点是其对于异常值的鲁棒性。 如

图 5 所示, 由于 SVM 的决策是基于支持向量, 即

距离超平面最近的一些数据点, 因此它对于那些远

离决策边界的数据点不敏感, 所以 SVM 在处理包

含噪声的数据时表现出色。

图 5　 SVM 超平面与间隔

Fig. 5　 SVM hyperplane and margin

3. 3. 2　 C5. 0 决策树算法

决策树是一种基于树状结构的监督学习算法,
常用于解决分类和回归问题。 它通过对数据特征的

选择和判断, 从根节点开始将数据分成越来越小的

组, 直到数据被完全分离为一个叶子节点。 每个内

部节点代表一个特征的判断, 而每个叶子节点代表

一个类的预测[22]。
C5. 0 是决策树算法中的经典之作, 是对 ID3

和 C4. 5 算法的改进和扩展。 由 Quinlan[23] 于 1993
年提出, C5. 0 在 C4. 5 的基础上做了重要改进。 该

算法采用了启发式方法来构建决策树, 旨在生成更

小、 更快、 更准确的模型[24]。 在构建过程中,
C5. 0 首先对数据进行预处理, 包括处理缺失值和

异常值等。 这一预处理的目的是确保决策树的质量

和性能, 并提升模型的泛化能力。 C5. 0 利用信息

增益、 信息增益比等指标来选择最优特征进行节点

划分, 同时引入了悲观剪枝技术, 使得特征选择更

加准确。
该算法采用自顶向下的贪婪策略, 递归地在每

个节点上选择最优的特征进行划分, 直到满足停止

条件。 在节点划分过程中, C5. 0 采用了增强的剪

枝策略以防止过拟合。 完成决策树的构建和剪枝

后, C5. 0 可以用于分类和预测任务[25]。
C5. 0 在特征选择、 剪枝等方面做出了改进,

以提高模型的准确性和泛化能力。 作为一种强大且

灵活的机器学习算法, C5. 0 在实际应用中被广泛

使用。
3. 3. 3　 随机森林算法

随机森林 ( random forest) 是一种集成学习方
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法, 旨在通过构建多个决策树并将它们组合起来进

行预测, 从而提高整体模型的性能和稳定性。 决策

树作为随机森林的基石, 采用树形结构进行分类,
根据特征的条件进行决策。 在随机森林中, 每个决

策树都充当基学习器, 独立地从训练数据中学习并

做出预测。
在构建每棵决策树的过程中, 随机森林采用了

特征的随机选择, 它从所有特征中随机选取一部分

作为候选特征, 而不是使用全部特征, 以增加模型

的多样性, 减少决策树之间的相关性, 从而提高整

体模型的泛化能力。 同时, 随机森林通过随机采样

的方式生成每棵决策树的训练数据集。 通常情况

下, 采用自助采样, 即从原始数据集中有放回地抽

取与原始数据集大小相同的样本作为训练数据。 这

种方式使得每棵决策树都具有略有差异的训练数

据, 增加了模型的多样性。
针对每个随机选择的特征和随机采样的训练数

据, 构建一棵决策树。 决策树的构建过程通常采用

递归的方式, 通过对特征进行划分, 使得每个子节

点中的样本尽可能属于同一类别或具有相似的特

征。 在每个节点上, 通过选择最优的特征和划分方

式来建立决策树。 当进行预测时, 随机森林中的每

棵决策树都会对样本进行分类或回归预测。 对于分

类问题, 通常采用投票的方式, 即将每棵决策树的

分类结果进行统计, 选择得票最多的类别作为最终

的预测结果[26]。
随机森林能够有效地减少过拟合现象, 并且通

常具有很好的泛化能力。 由于随机森林中的每棵决

策树都是独立训练的, 因此它们可以并行生成, 从

而有效提高了训练速度。 同时, 随机森林也适用于

处理高维数据和具有复杂特征关系的数据集。

4　 结果分析

4. 1　 多尺度分割结果

在进行多尺度分割时, 本文采用逐渐增加分割

尺度的方法, 从小到大对每个尺度进行分割, 以寻

找最优尺度。 这一策略旨在提高分割的精度和准确

性, 同时有助于从图像中提取更多的有用信息。 对

于地物而言, 最优分割尺度应当使得分割结果的多

边形能够清晰地显示不同种类地物的边界, 避免产

生过于破碎或模糊的边界。

这种多尺度分割的方法有助于克服单一尺度下

可能出现的局限性, 使得分割更加全面和准确。 通

过逐步增加尺度, 可以更好地捕捉地物的细节信

息, 提高分割结果的质量。 图 6 为最终分割结果,
呈现出清晰而准确的地物边界, 验证了本文采用的

多尺度分割策略的有效性。

图 6　 多尺度分割结果

Fig. 6　 Multi-scale segmentation results

4. 2　 多源影像特征优化结果

实验的特征来自多源遥感组合影像, 这些影像

包含多个波段, 因此用于分类的特征数量较多。 根

据其重要性, 利用随机森林算法对 89 种特征进行

排序, 首先从高到低列出前 30 种重要性的特征如

图 7 所示。
　 　 结果显示, 光学影像的光谱特征的均值及标

准差在重要性评分中占据较高的位置, 其中红绿

蓝波段的均值被评定为最重要的。 在前 30 种特征

中, 灰度共生矩阵纹理特征数量占比最大, 特别

是 VV 极化后向散射系数纹理均值特征在重要性评

价中表现较高, 表明在传统光学影像分类中引入

SAR 影像波段可以显著提升影像的分类精度。 此

外, 光学影像波段的纹理特征和植被专题指数的

重要性排名也相当靠前, 说明在提取高分辨率光

学影像的纹理特征和专题指数后, 对不同植被类

型和土地利用种类的描述更为详细, 从而有效提

高了影像的分类精度。 最终选取的特征参数如表 2
所示。
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图 7　 组合影像特征重要性排序

Fig. 7　 Importance ranking of composite image features

表 2　 特征参量

Table 2　 Feature parameters

特征种类 特征参量

光谱特征

Mean Green、 Mean Red、 Mean Blue、 Standard
Red、 Standard Green、 Standard RE1、 Standard
Blue、 Mean RE1、 Ratio Red、 Ratio Blue

几何特征 Border index、 Shape index、 Density

纹理特征

GLCM Mean VV、 GLCM Mean Green、 GLCM
Mean Red、 GLCM Con Green、 GLCM Cor
Red、 GLCM Cor VV、 GLCM Mean RE1

植被指数 GRVI、 NDVI、 RVI

　

4. 3　 多源遥感组合影像分类结果

为了研究不同分类器对多源组合影像的分类效

果, 分别采用了支持向量机算法、 决策树 C5. 0 算

法以及随机森林算法, 并结合筛选优化的特征变量

进行了植被及其他地物类型的分类。 具体的分类结

果见图 8 ~ 10。
从图 8 中支持向量机算法的分类结果可以看

出, 整体上植被覆盖主要为阔叶林, 针叶林主要分

布在东南部区域, 而针阔混交林则集中在西北区

域。 湿地覆盖面积相对较广, 主要分布在中部地

区。 然而, 对具体地物类型的分布分析显示, 支持

向量机分类结果存在一定的误判现象。 例如, 将研

究区中部植被覆盖地区误判为湿地或水体, 同时东

北方向的道路被错误地归类为采矿用地。 因此, 支

持向量机算法的分类结果显示出准确度还有待

提升。
对于图 9 中决策树算法的分类结果来说, 整体

上植被分布主要为西北部的阔叶林和稀疏阔叶林,
而东南部则主要为针叶林和针阔混交林。 具体地物

类型的分布分析显示, 城市住宅用地多分布在阔叶

林附近, 而旱地一般则环绕在城镇住宅用地周围,
湿地则多集中在水体附近。 虽然决策树 C5. 0 算法

的整体分类效果较好, 但仍存在部分区域对象的误

分类现象, 例如将一些道路误判为采矿用地。 这可

能是由于采矿用地多分布于道路两侧, 容易被算法

划分为同一对象, 从而导致误分类现象。
图 10 中随机森林算法的分类结果显示, 整体

上植被分布与决策树算法相似, 西北部为主要的阔

叶林和稀疏阔叶林, 东南部为主要的针叶林和针阔

混交林。 对其他地物类型的分析显示, 旱地一般环

绕在城镇住宅用地周围, 而湿地多集中在水体附

近。 与决策树算法相比, 随机森林算法的湿地分类

结果占地面积较小且更为合理。 总体来看, 随机森

林算法的植被分类效果优于前两种算法, 尤其是在

针叶林和阔叶林的区分方面表现更好。
按照混淆矩阵的计算方法, 分别计算了面向对

象支持向量机分类、 决策树 C5. 0 算法分类以及随
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图 8　 支持向量机算法面向对象分类结果

Fig. 8　 Object-oriented classification results of SVM
algorithm

图 10　 随机森林算法面向对象分类结果

Fig. 10　 Object-oriented classification results of random
forest algorithm

机森林算法分类的制图精度 ( producer accuracy,
PA)、 用户精度 (user accuracy, UA)、 总体分类精

度 (overall accuracy, OA) 和 Kappa 系数, 并对 3
种分类算法的精度进行了比较评价。 综合 3 种算法

的分类结果和精度评价表可以看出: 基于面向对象

的随机森林算法具有最高的分类精度, 其次是基于

图 9　 决策树算法面向对象分类结果

Fig. 9 　 Object-oriented classification results of decision
tree algorithm

面向对象的 C5. 0 决策树算法, 最低的是基于面向

对象的支持向量机算法。 其中, 随机森林分类的总

体精度为 91. 33% , Kappa 系数为 0. 90; C5. 0 决策

树分 类 的 总 体 精 度 为 89. 59% , Kappa 系 数 为

0. 88; 支持向量机分类的总体精度为 58. 96% ,
Kappa 系数为 0. 54 (表 3)。

其中支持向量机的性能高度依赖于核函数及其

参数的选择。 在研究中, 尽管进行了参数优化, 但

仍可能存在参数选择不当的情况, 这可能会影响

SVM 的分类效果。 与其他两种方法 (例如随机森

林或深度学习方法) 相比, 支持向量机在处理非

线性数据时可能存在一定的劣势, 其他方法可能更

适合于捕捉复杂的数据模式和非线性关系, 在实验

中表现更好。
通过对具体地物类型的制图精度和用户精度数

据进行对比分析, 发现随机森林算法在采矿用地类

型和湿地类型的精度低于 C5. 0 决策树, 但在其他

地物类型上的精度均高于其他两种算法分类, 尤其

是对针叶林和阔叶林的分类效果明显优于其他算

法, 制图精度分别达到了 95. 87% 和 89. 30% 。 综

合来看, 采用 3 种分类器对东北虎园研究区进行面

向对象植被覆盖分类时, 随机森林算法的分类效果

最佳, 精度最高。
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表 3　 3 种分类算法分类精度评价表

Table 3　 Classification accuracy evaluation of three algorithms

地物类型 SVM 决策树 随机森林

阔叶林 26. 67 44. 43 76. 19 88. 89 89. 30 88. 90

针叶林 62. 58 83. 33 88. 89 80. 10 95. 87 97. 80

稀疏阔叶林 53. 84 36. 84 89. 10 99. 50 98. 60 94. 11

针阔混交林 39. 13 20. 45 90. 19 90. 85 95. 00 91. 30

采石场采矿场 64. 28 90. 00 88. 89 80. 00 73. 50 78. 60

旱地 90. 91 95. 23 91. 30 95. 30 95. 21 96. 80

湿地 21. 43 21. 43 91. 67 79. 10 77. 10 91. 32

城镇住宅用地 98. 65 86. 67 87. 50 93. 00 96. 80 76. 47

水体 71. 43 90. 91 80. 65 82. 30 80. 25 89. 90

道路 92. 86 92. 87 83. 62 85. 71 87. 50 87. 50

PA / UA PA UA PA UA PA UA

OA / % 58. 96 89. 59 91. 33

Kappa 0. 54 0. 88 0. 90

　

5　 结论

(1) 为提升面向对象分类结果的准确度, 采

用随机森林优化筛选降维, 对从多源遥感数据不同

波段提取的特征信息进行处理, 最终将 89 种特征

变量优化缩减到 23 种。
(2) 在进行基于多源遥感组合影像的面向对

象植被精细分类时, 通过比较随机森林、 C5. 0 决

策树和支持向量机 3 种分类算法的表现, 发现随机

森林算法在分类精度上表现最为突出, 达到了

91. 33% , 有效地实现了不同植被覆盖类型的区分

及其他地物类型的识别。
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