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基于面向对象随机森林方法的滨海湿地植被分类研究

宗　 影ꎬ李玉凤ꎬ刘红玉

(南京师范大学海洋科学与工程学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据ꎬ以盐城国家级珍禽自然保护区核心区为研究区ꎬ采用基于面向对象的随机森林模

型对研究区内的湿地信息进行分类研究. 首先ꎬ对影像进行分割处理ꎬ计算光谱特征、纹理特征、水体指数、植被

指数与纹理特征ꎬ并对特征重要性进行排序筛选. 其次ꎬ基于此构建 ５ 种特征组合方案ꎬ并对研究区进行分类ꎬ比
较不同组合的分类精度找出研究区最优的特征组合方案. 最后ꎬ实验表明:通过特征优选后的随机森林算法进行

分类效果最好ꎬ总体精度达到 ８７.０７％ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０.８４. 其中互花米草在 ３ 种植被中分类精度最高ꎬ为 ９７.７３％.
证明此方法能够有效提高滨海湿地的分类精度ꎬ可用作该区域湿地变化研究.
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遥感因其数据获取方便、监测范围广被逐渐应用到农田湿地的分类研究中. 目前ꎬ利用遥感进行分类的

方式包括基于像素和对象两种[１] . 基于像素的分类以单个像素为最小单元ꎬ分类时只考虑到地物的光谱、大
小与位置信息[２]ꎬ但这种分类方式会产生椒盐现象从而制约分类的精度. 而面向对象分类以合并之后的对象

为基本处理单元ꎬ减少了分类破碎的现象ꎬ可以同时考虑地物的光谱、纹理等信息ꎬ分类精度更高、提取效果

更好[３－５]ꎬ目前被广泛应用于植被的分类中. 如邵亚婷等[６]使用面向对象的分类方法对盐城滨海湿地的植被

进行分类ꎬ６ 个时期的影像分类精度均达到 ９０％以上. 张蓉等[７]以 Ｌａｎｄｓａｔ 多时相影像为数据源ꎬ用面向对象

的分类方法对大珠江三角洲的红树林进行分类ꎬ分类精度均保持在 ８５％以上. 随着大量遥感卫星的发射和计

算机技术的发展ꎬ神经网络、决策树与随机森林等方法逐渐运用到地物分类中ꎬ并得到较高的分类精

度[８－９] . 其中随机森林分类方法能够利用样本之间存在的差异ꎬ并且可以更好的处理高维数据[１０－１１] . 随机森

林方法对农田、湿地植被的分类ꎬ都取得了较好的分类结果. 如张磊等[１２]基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 数据利用不同的特

征组合对黄河三角洲的植被进行提取ꎬ并用随机森林模型进行分类ꎬ总体精度高达 ９０.９３％. 刘家福等[１３]利用
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融合后的 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 影像在特征优选的基础上构建随机森林模型提取黄河口滨海湿地植被ꎬ取得了较好的

分类效果. 谷晓天等[１４]基于 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 影像数据、ＤＥＭ 数据ꎬ用多种分类方法对复杂地形的土地利用类型

进行分类ꎬ研究表明随机森林的分类效果最好. 目前已有部分学者使用随机森林与面向对象分类方法相结合

进行滨海湿地植被的分类[１５－１７]ꎬ但是大部分研究都是以高分辨率影像为数据源包括 ＧＦ￣２、ＱｕｉｋＢｉｒｄ 与无人

机影像ꎬ这些高分辨率的影像价格昂贵ꎬ应用于大尺度遥感提取的方法成本较高.
另外ꎬ当前湿地分类研究主要集中于内陆湿地ꎬ对滨海湿地遥感分类研究较少ꎬ且存在不足. 由于滨

海湿地是海陆相互作用形成的特殊地理区域ꎬ湿地形成与演变处于高度动态变化中. 江苏滨海湿地主要

分布于盐城海岸ꎬ是典型淤泥质潮间带湿地ꎬ以草本湿地植被类型为主要特征ꎬ空间上动态演变十分明显ꎬ
各类型之间交错带植被分布较为复杂. 因此ꎬ如何利用遥感方法对其进行分类ꎬ成为区域湿地分布研究的

重要科学问题. 因此本文以 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像为数据源ꎬ通过面向对象与随机森林结合的算法ꎬ试验不同的

特征组合方案的分类精度ꎬ找出适合盐城滨海湿地分类的最佳特征组合ꎬ以提高区域内植被的分类精度.

１　 研究区概况与数据来源

１.１　 研究区选择

选择江苏典型滨海湿地分布区为研究对象. 该区位于江苏盐城国家级珍禽自然保护区核心区ꎬ北临

新洋港ꎬ南接斗龙港ꎬ面积 １.９２×１０４ ｈｍ２(如图 １ 所示). 湿地植被类型以芦苇、碱蓬和互花米草为优势种

群. 由于区域位于淤长型海岸地段ꎬ湿地以每年 ５０~１００ ｍ 速度向海淤进[１８]ꎬ在地形、地貌、土壤与水文等

生态环境要素综合作用下ꎬ湿地植被类型自陆向海呈带状分布格局ꎬ并且处于高度敏感和动态演变过程

中ꎬ各类型之间交错带植被分布十分复杂.

图 １　 研究区地理位置图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.２　 数据来源与预处理

１.２.１　 遥感数据

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 遥感数据有 １３ 个波段ꎬ包括 １０ ｍ、２０ ｍ 和 ６０ ｍ ３ 种空间分辨率(如图 １(ｂ))所示. 其中红

光波段(Ｂ４)、绿光波段(Ｂ３)、蓝波段(Ｂ２)、近红外波段(Ｂ８)分辨率为 １０ ｍꎻ红边波段(Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７)、近红

外波段(Ｂ８Ａ)、短波红外波段(Ｂ１１、Ｂ１２)分辨率为 ２０ ｍꎻ海岸波段(Ｂ１)、水汽波段(Ｂ９)、卷云波段(Ｂ１０)
分辨率为 ６０ ｍ. 此数据分辨率较高ꎬ且包含易于植被区分的红边波段. 因此为开展盐城保护区核心区植被

分类研究ꎬ选取 ２０１８ 年 ６ 月 ２３ 日质量较好的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像作为数据源. 数据从欧空局网站(ｈｔｔｐｓ: / /
ｓｃｉｈｕｂ.ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ.ｅｕ / )下载ꎬ数据级别为 ＬＩＣ 级ꎬ此数据已经过几何校正和辐射校正ꎬ因此使用 ＳＮＡＰ 软件

进行大气校正ꎬ大气校正后将所有波段分辨率重采样成 １０ ｍ.
１.２.２　 样本数据

本研究使用现场实测数据并结合 ２０１７ 年的 ＧＦ￣２ 影像(１ｍ)采用目视解译方式进行样本点的选取.
２０１８ 年 ６ 月对研究区进行了现场采样ꎬ利用 ＧＰＳ 对不同的植被类型样点进行定位ꎬ同时以 ＧＦ￣２ 影像为基
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础影像选取样本点以增加样本数量. 综合考虑影像的分辨率与前人研究内容ꎬ将研究区分为互花米草、芦
苇、碱蓬、光滩和水体 ５ 种类别.

２　 研究方法

２.１　 面向对象影像分割

面向对象影像处理先对影像进行分割ꎬ分割之后对影像进行分类. 分割算法有棋盘分割、多尺度分割

等[１９] . 本研究使用的是多尺度分割算法ꎬ它对相邻像元或分割之后较小的对象进行合并ꎬ使对象内部像元

之间的同质性最大[２０]ꎬ进行分割时分割尺度对分割的结果产生较大的影响. 本研究的分割尺度由

ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ９.０ 中的 ＥＳＰ２ 工具来确定ꎬＥＳＰ２ 工具基于分割对象的局部方差(ＬＶ)及其变化率(ＲＯＣ)度量尺

度分割的合理性ꎬＲＯＣ￣ＬＶ 曲线的峰值点所对应的尺度就是影像的最优分割尺度[２１－２２] . 本研究在 ＥＳＰ２ 分

割结果的基础上ꎬ选出 ３ 个较高的峰值ꎬ然后分别试验峰值对应下 ３ 个尺度的分割效果. 由于本文研究植

被的分类ꎬ形状参数对其分类影响不大ꎬ因此采用默认参数ꎬ其中形状因子为 ０.１ꎬ紧密度为 ０.５ꎬ各波段权

重设为 １ꎬ影像的分割结果如图 ２ 所示ꎬ选取 ９５、１２０ 与 １２７ 分别进行分割ꎬ对比植被在 ３ 个尺度下的分割

效果ꎬ选取的最终分割尺度为 ９５.

图 ２　 最优分割尺度估计结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｃａｌｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２.２　 特征变量提取

研究区主要由水体和植被组成ꎬ因为水中含有泥沙ꎬ其反射率会在可见光波段增加[２３] . 植被光谱特征

在可见光、近红外波段表现出双峰和双谷的特征ꎬ即在红光波段吸收而近红外波段高反射和高透射ꎬ常利

用这两个波段进行相关运算对植被进行分类ꎬ同时纹理特征也可以提高分类的精度. 因此本文选取灰度

共生矩阵计算纹理特征ꎬ共选取植被指数、水体指数、光谱特征与纹理特征 ４ 种类型的特征变量. 具体特

征指标如表 １ 所示.
表 １　 影像对象的分类特征描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｏｂｊｅｃｔｓ

特征类别 特征变量 取值

比值植被指数(ＲＶＩ) Ｂ８ / Ｂ４
差值植被指数(ＤＶＩ) Ｂ８－Ｂ４

归一化植被指数(ＮＤＶＩ) (Ｂ８－Ｂ４) / (Ｂ８＋Ｂ４)
归一化水体指数(ＮＤＷＩ) (Ｂ３－Ｂ８) / (Ｂ３＋Ｂ８)

植被指数 红边归一化植被指数(ＲＮＤＶＩ) (Ｂ５－Ｂ４) / (Ｂ５＋Ｂ４)
红边近红外归一化植被指数(ＲＥＤＮＤＶＩ) (Ｂ８－Ｂ５) / (Ｂ８＋Ｂ５)

红边比值指数 １(ＲＲＩ１) Ｂ８ / Ｂ５
红边比值指数 ２(ＲＲＩ２) Ｂ５ / Ｂ４
红边叶绿素指数(ＣＩｒｅ) Ｂ８ / Ｂ５－１

光谱 各波段光谱
Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７、Ｂ８、Ｂ８Ａ、
Ｂ１２、Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ、Ｍａｘ＿ｄｉｆｆ

纹理
均值(Ｍｅａｎ)、方差(ＶＡＲ)、同质性(ＨＯＭ)、对比度(ＣＯＮ)、
熵(ＥＮＴ)、相关性(ＣＯＲ)、差异性(ＤＩＳ)

—９４—
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表 ２　 不同试验方案组合

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｓｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

试验方案 特征组合

１ 光谱特征

２ 植被指数＋水体指数

３ 光谱特征＋植被指数＋水体指数

４ 光谱特征＋植被指数＋水体指数＋纹理特征

５ 优选特征组合

　 　 在 ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ９.０ 中分割的基础上ꎬ计算表 １ 所示的

不同特征. 为了提高湿地植被的分类精度ꎬ并探究不同

的特征对于分类的重要性ꎬ将表 １ 所示的分类特征进

行不同的组合ꎬ设计如表 ２ 所示的 ５ 种不同的组合进

行试验ꎬ研究适合本研究区植被分类的特征组合.
２.３　 随机森林分类算法

随机森林于 ２００１ 年首次提出ꎬ以决策树为基本单

元ꎬ将多棵决策树集合在一起的一种算法[２４－２５] . 每个决策树相当于一个分类器ꎬ随机森林包括两层的随机

选择:随机选择样本数据和随机选择分类特征ꎬ这使得随机森林不易过拟合ꎬ具备很好的抗干扰能力[２６] .
随机森林建立可分为以下三步:(１)在所有样本中ꎬ采用随机且有放回的方式进行抽样ꎬ组成训练样

本集ꎬ每个训练样本集的样本数大约为总样本数量的 ２ / ３. (２)对抽取的训练样本集进行训练ꎬ在决策树生

长过程中ꎬ每棵树的每个节点处任意抽取特征ꎬ每个决策树根据输入的样本数据与特征进行分类. (３)重
复(１)、(２)ꎬ通过多次样本抽取和训练得到多个决策树模型ꎬ最后根据不同的决策树分类结果投票决定最

终的分类结果.
２.４　 特征优选方法

特征选择可以在多维特征中筛选出最有利于分类的特征子集ꎬ进而提升随机森林模型的效率和分类精

度[２７] . 选择袋外数据(ｏｕｔ￣ｏｆ￣ｂａｇꎬＯＯＢ)误差和 Ｋａｐｐａ 系数进行模型评估以确定模型最优特征数量. 在模型训

练过程中ꎬ通常将训练数据按 ７ ∶３ 的比例分为训练集和测试集ꎬ对测试集的预测值与真实值计算得到 Ｋａｐｐａ
系数[２８] . 而 ＯＯＢ 误差是指在抽样的过程中约有 １ / ３ 的原始样本数据未被选中. ＯＯＢ 误差是随机森林用未进

行模型训练的袋外数据计算得到的泛化误差ꎬ可以表征特征的重要性(ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔꎬＶＩ) [２９] . 公式为

ＶＩ(ＭＡ)＝
１
Ｎ
∑
Ｎ

ｔ＝１
(ＢＭＡ

ｎｔ
－ＢＭＡ

Ｏｔ
) .

式中ꎬＶＩ 为不同特征的重要性ꎬＭ 为样本的所有特征数ꎬＮ 为决策树的数量ꎬＢＭＡ
Ｏｔ
为特征值 ＭＡ 未被打乱时

第 ｔ 棵决策树的 ＯＯＢ 误差ꎬＢＭＡ
ｎｔ 为特征值 ＭＡ 被打乱后第 ｔ 棵决策树的 ＯＯＢ 误差[１２ꎬ３０] . 假如特征 ＭＡ 被打

乱之后ꎬ袋外数据的准确率降低较大ꎬ那么表示该特征对分类结果影响较大ꎬ即它的重要性较高.
在特征重要性的基础上ꎬ采用递归消除法进行特征选择. 步骤如下:(１)计算所有特征的重要性并进

行排序ꎬ选定要消除特征的比例. (２)以特征重要性为基础消除排序靠后的特征ꎬ得到新的特征集. (３)用
新的特征集再次进行随机森林建模同时计算袋外误差率ꎬ重复此步骤ꎬ最后剩下 Ｍ 个特征[３１] . 通过以上

方式得到不同特征集和每个特征集对应的袋外误差率ꎬ选择袋外误差率较低和 Ｋａｐｐａ 系数较高的特征作

为最优特征集.
２.５　 分类精度评价

以 ２０１７ 年 ９ 月 １４ 日经过融合后的 ＧＦ￣２ 影像数据为依据ꎬ在 ＡｒｃＧＩＳ 中生成 ５００ 个均匀分布在整个

研究区范围内的随机点作为验证样本. 通过对验证样本和分类结果的比较ꎬ得到混淆矩阵ꎬ从混淆矩阵中

计算总体精度(ＯＡ)、制图精度(ＰＡ)、用户精度(ＵＡ)和 Ｋａｐｐａ 系数对不同特征组合的分类结果进行评价.
制图精度(生产者精度)指影像被分类为 Ａ 的像元数与实际 Ａ 的像元数之比. 用户精度指影像正确

分类为 Ａ 的像元数和与分出的所有 Ａ 类像元数之比. 总体精度指被正确分类的像元总和与总像元数之

比. 而 Ｋａｐｐａ 系数与总体分类精度相比ꎬ将漏分和错分的像元也同时考虑进来[３２] .

３　 结果与分析

３.１　 地物光谱与特征优选分析

在 ＥＮＶＩ５.３ 中以影像为基础ꎬ选取不同地物的纯净样本ꎬ统计不同地物类型的光谱反射率与部分植被

指数值ꎬ组成数据集. 根据这些统计值做典型地物的光谱曲线ꎬ如图 ３ 所示. 图中地物的光谱特征存在差

别ꎬ光滩、水体与植被单独使用光谱特征便可以进行区分. ３ 种植被的光谱信息较为相近ꎬ其中芦苇在红边

波段至近红外波段(Ｂ６－Ｂ８Ａ)与其他 ２ 种植被的光谱差异较大ꎬ但互花米草与碱蓬的光谱值极为相近ꎬ使
用光谱特征难以区分. 由图 ３(ｃ)可知ꎬ芦苇的各种指数反射率值较高且与其他两种植被差别较大ꎬ可以与

—０５—
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图 ３　 ２０１８ 年不同地物光谱曲线与指数图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ ２０１８

其他 ２ 种植被进行区分ꎬ３ 种植被在 ＲＥＤＮＤＶＩ 的反射率有所差别ꎬ可以用来植被间的区分ꎬ而碱蓬与互花

米草的另外 ３ 个指数的值十分相近ꎬ很难进行直接的区分. 虽然单波段与单指数可以实现个别地物的区

分ꎬ但是区分效果不同且全部地物不能依靠单一特征进行有效区分ꎬ因此要对特征进行组合. 不同的植被

指数、水体指数与光谱的组合对地物分类的作用不同ꎬ多个特征的组合会优于单个特征ꎬ但是特征数量过

多又会增加数据的冗余度ꎬ因此找出合适地物分类的特征组合十分重要.
根据表 １ 的分类特征与表 ２ 的实验方案ꎬ本文采用 Ｒ 软件实现随机森林模型的构建. 在模型训练中ꎬ

需要对参数进行寻优ꎬ包括决策树的数量、特征数量、树的最大深度与叶节点最大数目等. 其中决策树的

数量与特征的数量对模型分类精度影响较大ꎬ因此对这两个参数进行优化[３３] . 首先采用逐一增加变量的

方法建模ꎬ根据 ＯＯＢ 误差确定用于分类的特征数量. 在特征数量确定后ꎬ建立相应的模型ꎬ并对其进行可

视化分析ꎬ绘制模型误差与决策树数量的关系图ꎬ从而确定决策树的数量. 如图 ４ 为对所有的特征进行建

模的决策树的数量与误差精度图. 可见ꎬ当树的数量大于 ７００ 后ꎬ模型精度基本无变化ꎬ因此最终选取的决

策树的数量为 ７００.

图 ４　 模型误差与决策树数量关系图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｌｏｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｒｒｏｒ ｖｅｒｓｕｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ

本文首先使用所有的特征进行建模ꎬ并对特征重要性进行计算排序ꎬ每次去掉排序靠后的 ２０％的特

征ꎬ然后使用其余的特征再次进行随机森林建模ꎬ在此基础上共进行 １３ 次迭代消除. 每次迭代消除后计

算 ＯＯＢ 误差与 Ｋａｐｐａ 系数ꎬ根据 ＯＯＢ 误差与 Ｋａｐｐａ 系数进行特征的优选.
由图 ５ 可知ꎬＫａｐｐａ 系数随着分类特征数量的不断减少呈现波动下降趋势ꎬ当分类特征数量减少到 ２５

时ꎬ模型精度上升. 随着特征数量的不断减少ꎬ精度总体呈下降趋势. 随着分类特征数量减少ꎬＯＯＢ 误差总

—１５—
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体呈现较大的波动ꎬ可能是本研究选取的特征数量较少ꎬ因此每次迭代消除的数量也较少ꎬ使 ＯＯＢ 缺乏规

律. 最终ꎬ当剩余 ２５ 个特征时 Ｋａｐｐａ 系数最高为 ０.８１ꎬ此时 ＯＯＢ 误差也较小ꎬ因此选择重要性前 ２５ 的特

征作为最优特征集用于植被分类ꎬ选取的 ２５ 个特征重要性排序如图 ６ 所示. 在排序靠前的特征中ꎬ植被指

数占得比例较大ꎬ且得分较高.

图 ５　 模型误差与特征数量关系图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｍａｐ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ

图 ６　 特征重要性得分图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｍａｐ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｃｈａｒｔ

３.２　 提取结果及精度评价

５ 种不同方案的分类结果如图 ７ 所示ꎬ从分类图中可以定性地判断不同分类方案的分类效果. 方案 １、
方案 ２ 与方案 ３ 的分类效果较差ꎬ方案 １ 中互花米草被错分为碱蓬的较多ꎬ部分芦苇也错分为碱蓬ꎬ方案 ２
中较多芦苇被错分为互花米草ꎬ方案 ３ 中碱蓬与互花米草的交错带被错分为芦苇ꎬ方案 ４ 与方案 ５ 的分类

效果相比于前 ３ 种方案分类效果较好ꎬ但方案 ４ 中也有部分的芦苇被错分为互花米草. 在所有的分类方案

中ꎬ芦苇与互花米草交错带都出现了不同程度的错分ꎬ分析原因可能是相邻植被常常混生分布ꎬ之间没有

明确的界限ꎬ在中等分辨率的影像中常以混合像元形式存在ꎬ从而导致湿地类型的误判断.
对 ５ 种试验方案的分类结果进行对比ꎬ由表 ３ 可知ꎬ方案 １ 的总体精度为 ８３％ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０.７８ꎬ在

所有方案里的分类精度最低. 方案 ２ 中植被指数与水体指数利用了波段之间的相互运算ꎬ分类精度有所

提高. 方案 ３ 是光谱、植被指数与水体指数的综合分类ꎬ总体精度达到了 ８４.５０％ꎬＫａｐｐａ 系数提高到了

０.８０ꎬ分类效果进一步提升. 方案 ４ 中在方案 ３ 的基础上加入了纹理特征ꎬ总体精度比方案 ３ 增高了 ０.１％.
方案 ５ 是按照特征重要性排序选出的优选组合ꎬ相比于前 ４ 种分类方案ꎬ总体精度为 ８７.０７ꎬＫａｐｐａ 系数为

０.８４ꎬ在所有的分类方案中精度最高ꎬ分类效果较好.
—２５—
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图 ７　 不同方案分类结果图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

表 ３　 分类结果精度统计

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

方案 １

ＰＡ / ％ ＵＡ / ％

方案 ２

ＰＡ / ％ ＵＡ / ％

方案 ３

ＰＡ / ％ ＵＡ / ％

方案 ４

ＰＡ / ％ ＵＡ / ％

方案 ５

ＰＡ / ％ ＵＡ / ％

互花米草 ６２.１２ ９３.１８ ８１.８２ ６９.２３ ６３.７８ ９３.４０ ６６.６７ ８４.６２ ６５.２０ ９７.７３
碱蓬 ９２.１５ ６２.６７ ９８.０４ ７９.３７ ９７.３７ ８０.４３ ８８.２４ ７５.００ ９２.３０ ７０.１０
芦苇 ８０.８５ ８２.６０ ６７.０２ ９０.００ ８４.４４ ８８.３７ ８５.１０ ８０.８０ ８９.４１ ８４.００
光滩 ９４.８７ ９７.３７ ９４.８７ １００ ８６.６７ １００ ９４.８７ １００ ９７.４５ １００
水体 ９７.７３ ９５.５６ １００ ９５.６５ ８３.７８ ９３.４０ １００ ９５.６５ １００ ９７.７８

总体精度 ８３.００ ８４.３５ ８４.５０ ８５.０３ ８７.０７
Ｋａｐｐａ 系数 ０.７８ ０.７９ ０.８０ ０.８１ ０.８４
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　 　 从植被的分类效果来看ꎬ５ 种分类方案中水体与光滩的分类精度均较高ꎬ这与分类图中展现的一

致. 对于植被分类精度ꎬ经过特征优选的方案 ５ 互花米草的用户精度达到了 ９７.７３％ꎬ精度较高. 芦苇的用

户分类精度为 ８４％ꎬ而碱蓬分类精度较差. 本研究区内的 ３ 种植被的光谱特征较为相近ꎬ因此想通过增加

分类特征进行区分ꎬ但是特征数量过多会增加数据的冗余ꎬ也不利于分类精度的提高. 通过特征优选对变

量进行了部分筛选ꎬ通过分类图来看ꎬ植被整体的分类效果较好ꎬ但对于 ３ 种植被类型交错带部分ꎬ因植被

之间的混生分布ꎬ导致植被的分类精度有所下降.

４　 结论

本研究以 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 遥感影像为数据源ꎬ通过面向对象方法进行分割ꎬ结合 ＥＳＰ２ 工具确定分割尺度

为 ９５. 在分割的基础上计算光谱特征、植被指数、水体指数以及纹理特征 ４ 种基本特征变量ꎬ并且使用 Ｒ
构建随机森林模型进行特征重要性的计算及植被分类研究. 为了研究不同特征变量的分类精度设计了

５ 种试验方案ꎬ并用随机森林算法对不同方案的分类精度进行分析. 结果表明:以光谱数据为基础ꎬ增加不

同特征变量对湿地分类的精度影响不同. 单独以光谱数据进行分类ꎬ分类效果较差ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０.７８. 使
用植被指数与水体指数结合分类ꎬ相比于使用光谱特征分类的效果好ꎬＫａｐｐａ 系数提升为 ０.７９. 光谱特征、
植被指数与水体指数共同参与分类ꎬ分类效果进一步提升. 通过特征重要性选择出的特征优选组合相比

于前 ４ 种方案ꎬ分类效果最好ꎬ总体精度为 ８７.０７％ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０.８４. 说明基于特征优选的面向对象与

随机森林相结合的分类算法对滨海湿地植被的分类效果较好ꎬ可以用于湿地的植被分类研究.
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