
遥感数据具有快速、准确、宏观、及时更新等特

点，应用遥感影像可以方便快捷地提取大量地表信

息[1]。利用多波段卫星遥感影像进行土地利用分类是

提取土地利用信息的重要方法之一，也是开展土地利

用时空演化、动态变化等研究的基础。目前流行的监

督分类、非监督分类、神经网络分类[2]以及模糊分类[3]

等都是以地物光谱特征为基础的分类方法，在分类过

程中会因“同物异谱、异物同谱”而引发漏分、错分

问题[4]。面向对象的决策树分类方法依据分割后图像

地物的纹理、光谱和形状特征进行土地利用分类，可

以很好地解决上述问题，分类效果较好。目前，一些

学者基于遥感影像开展面向对象的地物分类已取得了

一定成效，如孙建伟[5]等基于ZY-3号遥感数据，采用

CART决策树分类法对湖北省荆州八岭山镇进行了土

地利用分类；张睎伟[6]等采用决策树分类法提取了中

卫市沙坡头区的沙地信息；李恒凯[7]等采用模糊分类

和CART决策树分类相结合的方法提取了东江流域土

地利用分类信息。基于遥感影像的土地利用分类研究

已应用于土地资源管理规划、环境评估等各个领域，

其研究结果有利于政府和科研人员了解土地利用分布
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摘 要：面向对象的CART决策树分类方法可解决目前流行的监督分类、非监督分类以及模糊分类方法中“同物异谱、异物同

谱”引发的漏分、错分问题。该方法融入了形状和纹理特征进行分类，同时运用二级分类体系解决了相似地物因光谱、纹理不同

而导致的地物错分问题，分类效果较好。利用楚雄市鹿城镇2013年GF-1号遥感影像进行土地利用分类。结果表明：①基于光谱、

形状和纹理信息选取的19个特征变量开展面向对象的CART决策树分类，总体精度可达90.22%，其中林地分类的效果最好；②二级

分类体系解决了耕地、裸地因光谱、纹理特征多样而产生的地物错分问题，总体精度提高了7.06%，Kappa系数提高了8.17%。
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Abstract: Aiming at the missed and misclassified problems caused by“the same thing with different spectrums, different things with the same

spectrum”in currently popular supervised classification, unsupervised classification and fuzzy classification methods, the object-oriented CART

decision tree classification method can be used to solve this problem. This method incorporates shape and texture features for classification, and

uses a secondary classification system to solve the misclassification problem of similar features due to different spectra and textures, in which the

effect is better. In this paper, we used the GF-1 remote sensing images of Lucheng Town in Chuxiong City in 2013 to carry out land use classifica-

tion. The results show that ①the object-oriented CART decision tree classification based on 19 feature variables selected from spectrum, shape

and texture information, with a total accuracy of 90.22%. Among them, the best effect belongs to the classification of forest. ②The secondary

classification system solves the misclassification problem of cultivated land and bare land caused by the diverse spectral and texture characteris-

tics, whose total accuracy is increased by 7.06%, and the Kappa coefficient is increased by 8.17 %.
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现状[8]。基于上述研究，本文采用面向对象的CART决

策树分类方法，结合光谱、形状和纹理特征对鹿城镇

进行土地利用分类研究，挖掘适宜构建CART决策树

开展土地利用分类研究的特征变量；同时将二级分类

体系与一级分类体系的分类结果进行比较，探索解决

一级地类中相似地物因光谱、纹理不同而产生地物错

分问题。

1 研究区概况

鹿城镇位于楚雄市东北部，地理范围为 24°30′~
25°15′N、100°35′~101°48′E，包含山区、坝区和城

区，总面积为 370 km2，地势东南低西北高；气候温

和湿润，年均气温为15.7℃，年均降雨量为813.8 mm，

平均空气相对湿度为68%。鹿城镇是楚雄市唯一的一类

乡镇，下辖东兴、北浦、万家坝等19个社区，各项经

济指标均处于全州前列，其经济发展一直以来都对楚

雄市产生巨大影响。

2 数据来源与预处理

国产 GF-1 号卫星 WFV 数据回访周期短、幅宽

大，适用于大范围土地利用变化检测。本文采用向云

南高分中心申请的 2013年WFV数据，云量不超过 1，
包含蓝、绿、红和近红外 4 个波段，分辨率为 16 m。

辅助数据为从地理空间数据云获取的Landsat8 OLI影
像、GDEMV2 30 m分辨率的DEM数据以及鹿城镇边界

矢量数据。GF-1号遥感影像的预处理包括辐射定标、

大气校正、正射校正和图像裁剪等，需从中国资源卫

星应用中心 （http://www.cresda.com/CN/sjfw/zxsj/index.
shtml）下载定标参数和WFV波谱响应文件辅助辐射定

标和大气校正。实验采用的影像数据如表1所示。

表1 影像类型与获取时间

影像标识符

GF1_WFV2_91392
GF1_WFV1_108834

获取时间

2013-09-29
2013-11-08

传感器类型

WFV2
WFV1

分辨率

16 m
16 m

云量

1
0

3 研究方法

本文的研究过程主要包括多尺度分割、CART决

策树分类和精度验证 3 个部分。首先，以 2013 年

GF-1号数据为数据源进行数据预处理，利用影像的

光谱和空间特征寻找最优分割尺度，生成图像对

象[9]；再结合植被指数、波段均值、纹理和长宽比等

特征，在二级分类体系下采用面向对象的CART决策

树分类方法对鹿城镇进行土地利用分类研究。技术路

线如图1所示。

3.1 分类体系与解译标志的建立

根据研究区实际地表情况，参考GB/T 21010-2007
《土地利用现状分类》的分类系统[8]，将鹿城镇的土地

利用类型分为耕地、草地、裸地、林地、建设用地、

水体和道路 7 个一级地类。在 eCognition9.1 中进行土

地利用分类时发现，一级地类中相似地物因光谱、纹

理不同会产生错分的情况，因此需建立更详细的二级

分类体系，并确立目视解译标志（表2）。本文首先按

照二级分类体系进行分类，再利用ArcGIS将二级地类

归并到一级地类，由此得到鹿城镇的土地利用分类结

果。为了更好地反映二级分类体系对分类精度的影

响，本文进行了一级分类体系下的土地利用分类，并

比较了其精度。

3.2 多尺度分割

多尺度分割是开展面向对象分类的基础，利用影

像对象的光谱和形状特征，基于影像对象间的最小异

质性合并相邻像素，最终把影像划分为多个不重叠的

对象。分割效果的好坏将决定地物分离的效果，分割

不足与过度分割都会导致分类精度下降。因此，分割

尺度的选择对于获取高精度的土地利用分类至关重要。

本文通过ESP工具[10]寻找最优尺度，设置起始尺

度为10、20、40，步长为1、10、100，结合局部方差

变化率中较明显的几个峰值，寻找最佳形状因子（形

状因子包括紧致度和平滑度）和光谱因子。经反复试

验得到，各波段权重为 1、分割尺度为 26、形状因子

为0.3、紧致度为0.2时，分割得到的影像对象轮廓最

贴近实际地物。

No

图像
镶嵌、裁剪

多尺度分割

Landsat8 OLI全色波段
影像 30 m DEM数据

辐射定标、大气校正

验证样本

训练样本

正射校正

特征变量选取

纹理特征形状特征光谱特征

2013年 GF-1号遥感影像

影像预处理

精度验证

CART决策树分类

构建类层次结构

Yes

分割效果

分割尺度、波
段权值、紧致
度、形状指数

图1 技术路线图
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3.3 影像特征提取

分割得到的影像对象含有相似的属性特征[11]，通

过构建特征空间将属性相似的地物筛选出来即可达到

地物分类的目的[12]。本文主要利用 3个方面的特征来

建立地物识别的特征空间。

1） 光谱特征。运用多光谱数据可提取植被指

数，其指数大小能反映地表植被覆盖程度的高低，不

同地物计算得到的植被指数差别也较大。利用 eCogni⁃
tion9.1软件中的波段均值计算植被指数，可辅助地物

进行分类，本文采用的植被指数及其计算公式见

表 3。除了植被指数外，还可运用 4 个波段均值、

Brightnes、Max.diff和 Standard Deviation等光谱特征参

数辅助分类，如植被呈墨绿色或淡黄色，水体呈青

色，建筑物呈白色、红色或蓝色；建筑物亮度较高，

山坡背阴面亮度较低等，不同地物所含有的光谱特征

均有所差别。

表3 植被指数统计表

类型

归一化差异植被
指数（NDVI）
比值植被指数

（RVI）
差值植被指数

（DVI）

计算公式

NDVI = (NIR -R)/(NIR +R)

RVI =NIR/R

DVI =NIR -R

特点

能增强绿色植被的响应，
可区分典型地物

能增强植被和土壤辐射，
对绿色植被反映敏感

对土壤变化敏感

2）形状特征。形状指数的运用可快速准确地识

别出几何特征差异明显的地物，如研究区道路长宽比

较大，运用形状指数 Length/Width 可快速识别道路；

在水体分类过程中，由于山体背阴面和水体的光谱特

征极为相似，运用光谱特征很难区分开，而河流和湖

泊的形状特征明显，块状湖泊的长宽比接近 1，条状

河流的长宽比远远大于 1，因此通过形状指数就可识

别出河流和湖泊。

3）纹理特征。纹理反映了影像灰度级的空间分

布与联系，利用纹理特征可将光谱特征相似的地物很

好地区分开。通过目视解译可知，耕地形状规则，其

条带状和块状纹理较明显。纹理特征分析方法中灰度

共生矩阵提供了图像灰度相邻间隔、变化幅度以及关

于方向等的综合信息 [13]。本文采用均值（Mean）、均

一性 （Homogeneity）、二阶矩 （Second Moment）、非

相似性 （Dissimilarity）、标准差 （StdDev）、相关性

（Correlation）、对比度（Contrast）和熵（Entropy） 8个

纹理特征辅助分类，可准确识别纹理特征明显的地

物。纹理特征参数及其计算公式见表4。
基于面向对象的CART决策树分类可充分利用特

征信息进行土地利用分类。经过反复分类尝试，本文

最终确定用来分类的特征为波段均值 （B1-B4）、

表2 分类体系与解译标志

一级类
代码/名称

1耕地

2林地

3草地

4水体

5道路

6建设用地

7裸地

二级类
代码/名称

11水田

12旱地

13水浇地

2林地

31天然草地

32人造草地

41河流

42水库

43湖泊

5道路

6建设用地

71裸土地

72空闲地

73沙地

影像特征 含义与特点

种植水生作物的耕地；真彩

色影像下呈绿色或黄绿色

依靠自然降水种植农作物的

耕地；真彩色影像下呈浅绿

色或淡黄色

能依靠灌溉设施调用水源进

行正常浇灌的耕地；影像下

纹理清晰、形状规整

大规模连片生长乔、灌植物

的土地

表层为稀疏裸露的土质或以

草本植物覆盖为主的土地

人工种植而成的绿化草地，

如住宅区内的草地、公园

草地

流淌形成的水系支流，呈长

条状

人工截流所形成的汇水面，

总库容>10万m3

天然形成的汇水面，总库容

<10万 m3

地面运输线路；真彩色影像

下呈青灰色或白色条带状

住宅用地和公共用地；真彩

色影像下呈白色、蓝色或青

灰色块状

裸露土质；真彩色影像下为

棕红色或黄色

建设开发用地中尚未利用的

裸露土地，建设用地内部的

淡粉色土地

表层为沙覆盖；真彩色影像

下呈白色或金色
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Brightnes、 Max.diff、 Standard Deviation、 植 被 指 数

（NDVI、RVI、DVI）、形状指数Length/Width、纹理特

征 （Mean、 Homogeneity、 Second Moment、 StdDev）
等共计19个。

3.4 CART决策树分类

在实际分类中，不同的分类方法具有不同的适宜

性。为了避免 GF-1 号影像“同物异谱、异物同谱”

现象对分类精度的影响，本文采用面向对象的CART
决策树分类方法。该方法能充分利用分割图像中包含

的光谱、形状和纹理信息，使分类结果更接近现实。

CART决策树具有超强的分析解译功能，自动化程度

较高，在每一步分类中，利用“是”或“否”将数据

分为两类，通过多次递归分割完成土地利用分类 [14]。

CART决策树分类方法以基尼系数（Gini Index）为阈

值分割依据，其定义为：

Gini Index = 1 -å
j

1

P2( j/h) （1）

P( )j h =
ni(h)
n(h)

å
j

J

P( )j h = 1 （2）
式中， P( )j h 、 ni(h) 分别为训练样本集中测试变量

为 h 时，属于 j 类的概率和样本数； j 为类别数；

n(h) 为训练样本中测试变量为 h 时的样本数[4]。

CART决策树是一种特殊的监督分类方法，分类

前需选取学习样本集进行决策树的构造并评估。本文

采用 eCognition9.1 构建 CART 决策树进行分类，实验

简单且容易实现[10]。根据分割所得的影像对象，选取

训练样本，测试变量为植被指数 （NDVI、 RVI、
DVI）、4 个波段均值、Brightnes、Max.diff、Standard
Deviation、8 个纹理特征 （Mean、Homogeneity、Sec⁃
ond Moment、StdDev 等） 和形状指数长宽比 Length/
Width，目标变量为河流、水库、湖泊、旱地、水

田、建设用地、道路、林地等12个地类。CART决策

树在 eCognition9.1软件中生成并进行分类，部分分类

规则如表 5所示，可以看出，分类过程充分应用了光

谱、形状和纹理特征的统计指标。利用分类规则推理

得到的部分CART决策树如图2所示。

4 分类结果与精度评价

利用所建CART决策树对鹿城镇进行土地利用分

类，可以清楚地看到鹿城镇土地利用类型分为林地、

天然草地、人造草地、水田、旱地等 14个二级地类。

在ArcGIS10.4软件中，根据数据属性信息，将二级地

类归并到一级地类，得到一级地类的分类结果如图 3
所示。为了比较二级分类体系对分类精度的影响，本

表5 CART决策树部分分类规则

一级地物

耕地

林地

草地

水体

道路

建设用地

裸地

二级地物

水田

旱地

水浇地

林地

天然草地

人造草地

湖泊

水库

河流

道路

建设用地

裸土地

空闲地

沙地

规则

Brightness<1 256.3；NIR<238.149；Blue≥967.285；GLCM Mean<150.003
Brightness<1 256.3；NIR<238.149；Blue<967.285；Green<843.123
DVI<1 556.46；Length/width<2.461 87；Red<111.383；Blue<29.442
DVI<1 688.78；GLCM StdDev<53.13；GLCM Mean<126.35；Green<726.936
GLCM Mean≥150.003；DVI<1 688.78；GLCM Entropy<5.75
Max.diff<1.524 53；Blue<1 123.29；Green<843.123
Max.diff<1.524 53；Blue<1 123.29；Green<843.123；NIR≥238.149
Brightness<737.688；DVI<326.89
GLCM Entropy≥3.439 24；Blue≥1 731.58；Red≥60.547 8；GLCM Mean<131.845
Red<111.383；Blue≥29.442；Green≥1 621.62；Blue<1 661.42
Red<111.383；Blue≥29.442；Green≥1 621.62；Blue<1 661.42
Blue≥100.313；NIR<2 738.56；Blue≥1 908.84
Red<84.075 6；GLCM Entropy≥5.554；Green<57.192 8
Blue≥2 191.37；Blue≥119.643；GLCM Mean≥99.272 3

表4 纹理特征参数及其计算公式

纹理特征

Mean

Homogeneity

Second Moment

Dissimilarity

StdDev

Correlation

Contrast

Entropy

公式

µij =
1
n2
å

i j = 0

n - 1

Pi j

HO = å
i j = 0

n - 1 Pi j

1 + (i - j)2

SE = å
i j = 0

n - 1

P 2
i j

DI = å
i j = 0

n - 1

Pi j|i - j|

ST = å
i j = 0

n - 1

(Pi j -µij)

CO = å
i j = 0

n - 1 Pi j(i -µi)( j -µj)

(σ 2
i )(σ 2

j )

å
i j = 0

n - 1

Pi j(i - j)2

EN = å
i j = 0

n - 1

Pi j(-ln Pij)

意义

窗口像素均值

元素在对角线的集中
程度

用来判断均值区

度量影像相似度

均值与像元值的偏差

线性地物的方向性

衡量局部变化大小

衡量纹理的均匀性
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Brightness<737.688

湖泊

Red<857.231

Length/Width<4.973

Blue<1 123.29

Max.diff<1.524 53 河流

湖泊

河流 林地 河流

旱地

自然草地 裸土地

河流

水浇地

道路

空闲地 旱地

湖泊
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裸土地

Green<981.476

GLCM Mean<131.845

GLCM StdDev<24.416 1
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GLCM Mean<115.895

建设用地

Green<1 621.62

Blue<29.442

Red<111.383

Blue<1 780.41Blue<1 908.84

建设用地 裸土地 Brightness<2 189.88

Green<84.973 4

建设用地
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Red<60.547 8
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Blue<2 191.37

NIR<238.149

图2 部分CART决策树

图3 鹿城镇二级分类体系下土地利用分类结果

文基于同样的分类规则，按照一级分类体系直接进行

CART决策树分类，得到的分类结果如图4所示。

本文采用随机采样、分类检验的方法开展精度评

价。随机选取的样本点需满足两方面要求：①样本点

应包含所有地类且数量合理；②选取的样本点应具有

普遍性和随机性，包含同一土地利用类型下的所有地

物特征，不能单纯选择特征突出的地物。本文共采集

751个检验样本点，其中耕地289个、林地170个、草

地 33 个、建设用地 143 个、水体 35 个、道路 44 个、

裸地37个。本文依据所选的样本点在 eCognition9.1 软

件中建立混淆矩阵，计算Kappa系数和总体精度，对

面向对象的CART决策树分类结果进行精度评价，并

对一级分类体系和二级分类体系的分类结果进行比

较。验证结果如表6所示，可以看出，选取19个特征

变量开展的面向对象 CART 决策树分类效果较好，

Kappa系数达到了 86.84%，总体精度达到了 90.22%，

其中林地的分类精度最高，其次是建设用地和耕地；

图例
建设用地

林地

水体

耕地

草地

裸地

道路

0 2.5 5 10 km

图4 鹿城镇一级分类体系下土地利用分类结果

图例
人造草地

裸土地

空闲地

湖泊

天然草地

水库

河流

沙地

水浇地

建设用地

旱地

林地

道路

水田

0 2.5 5 10 km

图例
建设用地

林地

水体

耕地

草地

裸地

道路

0 2.5 5 10 km

a 二级地类 b 一级地类
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二级分类系统的应用明显提高了耕地、裸地的分类精

度，二级分类体系下CART决策树分类的总体精度提

高了7.06%，Kappa系数提高了8.71%。

5 结 语

本文基于 2013年GF-1号数据，采用多尺度分割

面向对象的CART决策树分类方法，运用二级分类体

系在光谱特征的基础上融入形状特征和纹理特征，选

取19个特征变量，将楚雄市鹿城镇的土地利用类型分

为草地、道路、耕地、建设用地、林地、裸地、水体

7类，得到的结论为：

1）影像对象是开展面向对象CART决策树分类研

究的基础。本文经过多次尝试发现，当最优分割尺度

为 26、波段权重为 1、形状因子为 0.3、光谱因子为

0.7、紧致度因子为0.2、平滑度因子为0.8时，分割得

到的影像对象轮廓更加贴近实际地物。

2）本文运用多尺度分割下影像对象所包含的光

谱、形状和纹理信息对鹿城镇开展面向对象的CART
决策树分类，挖掘出有利于识别各类地物的19个特征

变量。通过精度验证可知，该方法所得的土地利用分

类效果较好，Kappa 系数为 86.84%，总体精度达到

90.22%。从各地类的分类精度来看，林地的分类效果

最好，其次是耕地、裸地和建设用地。

3）二级分类体系的构建与应用有效解决了一级

地类中耕地、裸地等相似地物因光谱、纹理不同而产

生的错分问题，提高了土地利用分类精度，总体精度

提高了7.06%，Kappa系数提高了8.71%。

基于19个特征变量开展的面向对象CART决策树

分类效果总体较好，但草地、道路、水体的分类效果

不是很理想，易产生错分情况。鹿城镇的草地占地面

积较小，与裸地、耕地的地理位置相近，光谱特征也

较相似，受耕地和裸地的影响，其在二级分类体系下

得到的分类精度较低。今后可进一步分析造成地物错

分的原因，深入探索其他特征变量，以提高草地、道

路、水体的分类精度。
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表6 各分类体系下面向对象CART决策树分类精度/%

分类体系

一级分类体系

二级分类体系

分类精度

草地

83.33
61.56

道路

88.64
77.27

耕地

73.36
90.73

建设用地

83.92
85.31

林地

93.64
96.24

裸地

78.38
86.49

水体

88.57
88.57

Kappa
系数

78.13
86.84

总体

精度

83.16
90.22
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