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摘要：针对目前常用的遥感影像分类方法在复杂下垫面识别中出现的分类精度不高、“椒盐”现象

明显等问题，以北京生态涵养区为例，基于 Rapid Eye数据开展不同土地利用分类方法研究，并提

出优化的分类方法。构建的土地利用分类体系涵盖耕地、水体、建筑区、乔木林、灌木林、矿石堆以

及砂石坑。采用面向对象分析技术将研究区分割为 3.71万个图斑，分别利用决策树分类法和最邻

近分类法提取土地利用类型，结果显示：决策树分类法的总体精度为 75%，Kappa系数为 0.69，其对

水体、耕地、建筑区等光谱特性差异明显的区域具有较高解译精度；最邻近分类法对光谱特征差异

不明显的灌木、乔木区域具有较好的分类效果，总体精度为 71%，Kappa系数为 0.71。基于上述两

种方法提出耦合分类法，经检验该方法总体精度可达 90%，Kappa系数达 0.9，在生态涵养区土地利

用分类中具有较好的适用性。利用耦合分类法对 2010~2018年土地利用变化情况进行分析，发生

较大变化的耕地、建筑区、矿石堆及砂石坑区域均逐渐向林地演变。结果表明：自北京生态涵养区

建立以来林地资源保护已初显成效，生态破坏带正逐渐被修复。生态涵养区的建立强化了生态保

护和绿色发展向导，对促进京津冀协同可持续发展具有重要意义。
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1 引 言

土地利用及土地覆被变化是全球环境变化中

的重要组成部分，该变化作用于区域水循环、环境

质量、生物多样性及陆地生态系统的生产力和适应

能力［1-4］，对全球气候变化产生了深远影响。研究土

地利用及土地覆被变化，在适应全球环境变化和可

持续发展中具有重要意义。研究表明，城市化的不

断加剧是土地利用发生变化的一个重要原因［5-7］。

近年来随着北京城市化进程的推进，其西部地区的

土地利用变化主要表现为：农业用地面积大幅下

降，其中耕地总数减少但林地略有增加［8］；工矿区、

建筑区等非农业用地面积快速增加［9-10］。大规模的

土地利用变更使得北京市西部地区的水土资源短

缺压力进一步加大，环境污染、生态退化等一系列

问题频频发生。加强对该地区的土地覆被变化监
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控分析，开展精细化土地利用提取与分析是保证首

都生态环境的重要环节，具有重要的战略意义。

近年来蓬勃发展的遥感技术已成为不同空间

尺度土地利用及土地覆被变化分析的基础手段。

遥感影像具有多光谱、多时间及多空间分辨率特

性，可连续或周期性地获取［11-14］，为高效分析不同空

间尺度的土地覆盖类型信息提供数据支撑。

基于遥感数据的传统计算机分类方法分为非

监督和监督两种。常见的非监督分类法包括 K—均

值法和迭代自组织数据分析，该分类法应用于大数

据集的处理时，运算速度十分缓慢，时效性不佳［15］。

监督分类是在有先验知识的条件下进行的，先选择

训练样区，根据已知像元数据求出参数，确定各类

判别函数的形式，然后利用判别函数对未知像元进

行分类［16］。经典的监督分类法包括最大似然法、最

小距离法、光谱角分类法、平行六面体法、最邻近法

等。这些方法在面对多源遥感数据、高光谱数据及

高空间分辨率数据时，虽具有更高的精度，但因程

序复杂、不易理解等原因，未得到充分的推广应用。

传统的计算机分类方法在不同程度上限制着

分类精度的提高，尤其是随着遥感技术的进步，不

利影响越显突出。目前国内外均针对基于统计理

论的分类方法进行了改进，提出了人工神经网络分

类法、模糊分类法、支持向量机分类法、基于知识的

决策树分类法等。2008年段新成［17］采用 BP 人工神

经网络分类法，利用 SPOT 遥感影像对北京颐和园

地区进行土地利用分类研究，与传统的监督分类法

相比，总体精度大大提高；2009年王惠英等［18］基于

模糊分类提出了混合分类法，对光谱较单一、稳定

的地物提取取得了较好效果；2013年刘颖［19］提出了

一种自训练半监督支持向量机法，降低了土地利用

分类结果的累计误差；2017年郝泷等［20］以 Landsat-
8影像为信息源，利用 CART决策树分类法对西藏

地区森林地物类别进行提取 ，总体精度提高近

10%；2019年 Kazem等［21］提出监督交叉融合法，基

于 Sentinel-2和 Landsat-8光学数据进行土地利用

分类研究，提高光学图像的分类能力。新的分类方

法在不断为土地利用遥感调查提供更多高质量信

息源和分类特征的同时，也对传统计算机分类方法

提出了更大的挑战，特别是在复杂的城市下垫面土

地利用分类中，如何减少分类结果中存在的“同物

异谱，同谱异物”现象，提高分类结果精度，是今后

遥感影像分类的重要发展方向，为此仍需探索新的

分类方法开展精细化土地利用解译。

针对上述问题，以北京生态涵养区为例，通过

对比分析现有土地利用分类方法的优缺点，提出基

于面向对象技术的耦合分类法。利用所提出的耦

合分类法对生态涵养区 2010~2018年的土地利用

变化情况进行分析，研究其发展趋势，为研究区域

的生态本底及受损空间调查评估、生态演化过程和

受损空间特性分析等提供技术支撑，进而服务于北

京市西部地区的生态修复工作。

2 研究区与数据

2.1 研究区域概况

北京生态涵养区范围包括门头沟区、怀柔区、

平谷区、密云区和延庆区，总面积达 8 746.6 km2，占

全市面积的 53.3%［22］。选取生态涵养区中生态本底

条件较差、生态受损问题集中的门头沟东部地区为

研究对象，基于该区土地利用情况进行遥感解译方

法研究。研究区范围如图 1所示。

研究区位于永定河流域，面积达 486 km2，其土

地利用类型复杂多样，包括城市开发建设区、农村

居民地、道路、裸地、水体、林地和耕地等。林地包

括落叶阔叶林、常绿针叶林和灌木林等，树种主要

包括桦树、杨树、松树和黄栌等，森林覆盖率为 40%~
60%［23］。该区的土地利用类型在生态涵养区中具

有较强的代表性，近年来该区因城市开发建设，人

图 1 研究区域范围及遥感影像

Fig.1 Study area and remote sensing image
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类生产活动，生态系统受损严重，急需开展生态受

损修复研究。开展该区的土地利用解译分析是进

行生态受损评估和受损修复的基础。

2.2 研究数据与预处理方法

2.2.1 数据来源

研究采用的遥感影像为 5 m分辨率的多光谱

Rapid Eye数据。该影像以蓝波段（450~520 nm）、

绿波段（520~590 nm）、红波段（630~690 nm）、红边

波段（690~730 nm）及近红外波段（770~890 nm）组

成。成像时间为 2010年 9月 13日及 2018年 8月 21
日，无云层覆盖。

收集了 2000~2016年城市建成区土地利用资

料、2014年北京市西部山区森林资源状况林业小斑

图（森林资源二类调查数据），为确定各土地利用类

型的识别规则提供参考依据。

2.2.2 数据预处理

Rapid Eye遥感影像依据北京市 1：1万地形图

进行几何精度校正，采样为 5 m，RMSE值小于 5 m，

遥感影像的投影坐标系转换为北京 54坐标系［24］。

将像元亮度值转换为光谱辐射亮度，再转化为地表

反射率，计算公式如式（1）和（2）所示。

RAD ( i) = DN ( i )× ScaleFactor ( i ) （1）

REF ( i) = RAD ( i) ×
π × SunDist

EAI ( )i × cos ( )SolarZenith
（2）

其中：RAD为光谱辐射亮度，W/（m2·sr·μm）；i为波

段代号；DN为像元亮度值；ScaleFactor为图像拉伸

系数，W/（m2·sr·μm）；REF为地表反射率；SunDist
为日地距离；EAI为大气外层辐照度；SolarZenith为
太阳顶角。

本研究在决策树分类法中用到的光谱特征值

计算公式如式（3）~（6）所示：

NDWI =
REF ( G )- REF ( NIR )
REF ( G ) + REF ( NIR )

（3）

ip = REF ( NIR ) + REF ( RE ) + REF ( R ) （4）

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

（5）

EVI = 2.5 ×
REF ( NIR )- REF ( R )

REF ( NIR ) + 6.0 × REF ( R )- 7.5 × REF ( B ) + 1

（6）
其中：NDWI为归一化差分水体指数；REF为地表

反射率；G为绿波段；NIR为近红外波段；ip为反射率

和；RE为红边波段；R为红波段；NDVI为归一化植

被指数；EVI为增强型植被指数；B为蓝波段。

3 研究方法

参考现有的土地利用分类体系，结合研究区土

地利用实况构建分类体系，综合采用面向对象分析

技术对影像进行分割，分别利用决策树分类法和最

邻近分类法提取土地利用类型，并采用随机样点验

证法评估分类精度，以此提出基于面向对象分析技

术的耦合分类法。

面向对象分析技术以影像分割后形成的对象

为分析单元，实现了空间格局与过程的多尺度影像

分析［25］。该分类过程中的信息提取所要处理的不

再是单个像元，综合利用了对象的光谱特征、空间

特征及纹理特征，有效克服了基于像元分类的不

足。分别采用基于规则集的决策树分类法和基于

样本的最邻近分类法对分割后的对象进行分类。

决策树分类法主要针对各类地物不同的信息

特点，将其按照一定原则进行层层分解，研究者可

以根据不同的子区域特征及经验知识，选择不同的

波段或者波段组合进行分类［26］。

最邻近分类法通过计算像素向量与每一个模

板的平均向量光谱距离进行影像分类。基于欧氏

距离的距离计算公式如式（7）所示。该方法首先计

算待分像元到每一类中每一个统计特征量间的距

离，取其中最小的一个距离作为该像元到该类别的

距离，最后比较该待分像元到所有类别间的距离，

将其归属于距离最小的一类［27］。

d ( x,M i ) =
é
ë
ê∑

k = 1

n

(xk - mik) 2ù
û
ú

1
2

（7）

其中：Mi为第 i类样本均值；d（x，Mi）为象素点 x到

第 i类中心Mi的距离；n为波段数；k为某一特征波

段；i为某一聚类中心；mik为第 i类中心第 k波段的象

素值。

分类体系的精度评价依据随机样点法和混淆

矩阵进行。混淆矩阵中制图精度和用户精度可反

映不同类别的精度，总体精度和 Kappa系数可反映

数据集的整体精度，其中 Kappa系数的计算如式（8）
和（9）所示，该系数数值范围为 0~1，值越高表明分

类结果与实际类型越吻合［28］。

k =
po - pe

1- pe

（8）

Po =
∑
i = 1

n

Pii

N
（9）

其中：k为 Kappa系数；Po为总体精度；Pe为由偶然误
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差造成的分类结果与地面调查数据类型相一致的

概率；n为分类类型数量；N为样本总数；Pii为第 i类

型的被正确分类的样本数目。

4 结果与分析

基于 Rapid Eye影像对研究区 2018年的土地利

用情况进行分类，具体步骤如下。

4.1 土地利用分类体系的构建

参考《中国 1∶100万土地利用图》分类系统和

《北京市 1∶1万基础地形图》相关地理信息要素系

统，构建研究区土地利用分类体系如表 1所示。该

分类指标体系分为两级，第一级为土地利用类型划

分，涵盖耕地、林地、水体、建筑区和裸地等类型；第

二级为林地和裸地细分：林地可分为乔木林和灌木

林，裸地区域可分为矿石堆和砂石坑。

4.2 影像分割结果分析

研究采用多尺度分割法进行影像分割，根据影

像的光谱、纹理、形状特征，将研究区域分割为 3.71
万个图斑，各图斑面积在 96~251 930 m2之间，平均

值为 126 013 m2，影像分割前后对比如图 2所示。为

保证分类精度及处理速度，确保分割影像不会对分

类结果产生“椒盐现象”，经试验将分割尺度设为

100，形状因子设为 0.1，紧致度因子设为 0.5。

4.3 基于决策树分类法的解译结果

4.3.1 分类决策树及识别规则构建

采用决策树分类法进行土地利用信息提取，绘

制不同地表覆被光谱特征如图 3所示。根据典型地

物不同波段的反射率特征及其他辅助信息，建立地

物类型分类决策树如图 4所示。

对照 2000~2016年城市建成区土地利用资料

及 2014年北京市西部山区森林资源状况林业小斑

图，利用二分法查找各土地利用类型参数阈值，经

多次试验确定不同地表覆被的识别规则如下：

（1）水体：NDWI≥−0.28且 ip≤0.29的区域为

水体，其余区域为非水体。

（2）植被区域：植被区域的识别是在非水体区

域上进行的，采用近红外和红波段组合的增强型植

被指数 EVI进行识别，EVI≥0.4的区域为植被区。

（3）阴影区植被：采用归一化植被指数NDVI进
行识别，将非水体部分中 NDVI≥0.5的部分定义为

图 2 影像分割前后对比图

Fig.2 Image segmentation results

图 3 不同地表覆被光谱特征图

Fig.3 Spectral characteristics of different surface layers

图 4 影像识别分类决策树

Fig.4 Classification decision tree of image interpretation

表 1 土地利用分类体系

Table 1 Land cover classification system

一级类

编码

100
200
300
400
600

类型名

耕地

林地

水体

建筑区

裸地

二级类

编码+类型名

201 乔木林

601 矿石堆

202 灌木林

602 砂石坑
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阴影区植被，将阴影区植被也归入植被区。

（4）植被区中的道路：将植被区域中 NDVI≤
0.05的部分定义为道路，将道路要素归于建筑区

部分。

（5）乔木、灌木及耕地：将植被区域中 NDVI≥
0.725的部分定义为乔木；利用研究区的坡度信息提

取耕地，将坡度小于等于 13°的植被区域定义为耕

地；其余植被部分定义为灌木区域。

（6）矿石堆及砂石坑：将水体部分中 REF（B）≥
0.1的部分定义为矿石堆；裸地中长宽比小于 5的部

分定义为砂石坑。

4.3.2 决策树分类结果

基于决策树分类法的分类结果如图 6（a）所示，

各类型所占地物面积比例如表 2所示。结果表明：

灌木区面积最大，达到 64.42%；乔木区的面积次之，

为 16.42%；建筑区面积为 15.26%；矿石堆及砂石坑

的面积比例较小，分别为 0.20%和 0.13%。

4.4 基于最邻近分类法的解译结果

最邻近分类法的样本选择如图 5所示，分类结

果如图 6（b）所示，各类型所占地物面积比例如表 3
所示。利用上述所选样本对研究区进行自动解译。

结果表明，灌木区域面积最大，达到了 52.27%；乔木

区的面积次之，为 20.07%；耕地、建筑区面积分别为

13.26%、9.71%；水 体 面 积 仅 占 示 例 区 面 积 的

1.34%；矿石堆及砂石坑所占面积比例较小，分别为

0.38%和 2.97%。

4.5 基于耦合分类法的解译结果

决策树分类法与最邻近分类法基本都能满足

分类的一致性，但在应用中存在局限性，精度仍有

待提升。基于上述分析，本研究综合决策树分类和

最邻近分类法的优势，提出了基于面向对象分析的

耦合分类法。首先利用决策树分类法提取水体、植

被区、非植被区，其次在植被区和非植被区中分别

图 6 各分类法的 2018年土地分类成果图

Fig.6 Classification results of Different Method

表 2 各类型所占地物面积统计表

Table 2 The rate of different classification in total areas

类型

乔木

灌木

耕地

水体

矿石堆

砂石坑

建筑区

图斑数

3 498

16 305

1 908

480

338

94

14819

解译面积/km2

80.02

314.03

13.93

3.46

0.10

0.66

74.41

面积比例/%

16.42

64.42

2.86

0.71

0.20

0.13

15.26

图 5 样本选择示意图

Fig.5 Schematic diagram of samples selection
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提取耕地、矿石堆和砂石坑，最后利用最邻近分类

法选取典型样本，提取乔木、灌木区。决策树分类

中的规则设定及最邻近分类法中的样本选择同上。

耦合分类法的遥感解译结果如图 6（c）所示。

4.6 土地利用分类结果精度验证

利用 Google Earth高精度影像随机生成 100个
样本点进行精度验证，随机检验样本点分布如图 7
所示，各分类法精度对比如表 4所示。

研究结果表明：①决策树分类法的总体精度为

75%，Kappa系数为 0.69，分类整体精度较低，其中

水体的制图精度达到 100%，用户精度达到 90%，精

度较高；建筑区、矿石堆、砂石坑分类用户精度均达

80%以上，分类效果较好；灌木、乔木区域的解译效

果较差，主要原因是二者光谱特征十分相似，仅根

据 NDVI值易造成二者错分；②最邻近分类法总体

精度为 71%，Kappa系数为 0.71，其中水体解译精度

较高，制图精度达到 100%，用户精度达到 80%；乔

木、灌木和耕地的解译精度均不理想，耕地的制图

精度仅有 38.46%，造成这一现象的主要原因是最邻

近分类法无法仅根据所选样本的光谱特征准确提

取耕地类型，耕地易与灌木、乔木混淆。矿石堆对

各波段的反射与吸收均与水体十分相似，易与水体

混淆，造成其制图精度仅为 50%；砂石坑易与建筑

区域混淆，其用户精度仅有 60%。最邻近分类法较

决策树分类法能够更好地解译出灌木、乔木，但其

余类别的解译精度都较低。

基于面向对象分析技术的耦合分类法使影像

解译的总体精度上升到 90%，Kappa系数增加到

0.9，分类结果与实地情况具有较高的一致性。其

中，乔木、灌木的制图精度由决策树分类法中的

66.67%和 60.0%分别上升至 88.0%和 88.46%，用

户精度分别上升至 88%和 92%；耕地的制图精度由

最邻近分类法中的 38.46%上升至 88.89%，其余各

类别精度均较使用单一分类法显著提高。耦合分

类法弥补了决策树分类法及最邻近分类法的缺点，

图 7 随机检验样本点分布图

Fig.7 Distribution of test samples

表 4 各分类法精度对比一览表

Table 4 Comparison of accuracy of each classification

精度

制图精度/%

用户精度/%

总体精度/%

Kappa系数

分类方法

决策树分类法

最邻近分类

耦合分类法

决策树分类法

最邻近分类

耦合分类法

决策树分类法

最邻近分类

耦合分类法

决策树分类法

最邻近分类

耦合分类法

乔木

66.67
76.19
88.00
64.00
64.00
88.00

75.00
71.00
90.00
0.69
0.71
0.90

灌木

60.00
69.23
88.46
72.00
72.00
92.00

耕地

85.71
38.46
88.89
60.00
50.00
80.00

水体

100.00
100.00
95.24
90.00
80.00
100.00

建筑区

80.00
69.23
81.82
80.00
90.00
90.00

矿石堆

71.43
50.00
100.00
100.00
80.00
80.00

砂石坑

100.00
100.00
100.00
80.00
60.00
80.00

表 3 各类型所占地物面积统计表

Table 3 The rate of different classification in total areas

类型

乔木

灌木

耕地

水体

矿石堆

砂石坑

建筑区

图斑数

4 051
12 695
6 456
1 074
580
3 065
9 495

解译面积/km2

97.66
254.34
64.54
6.54
1.83
14.43
47.27

所占比例/%
20.07
52.27
13.26
1.34
0.38
2.97
9.71
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较大提高了分类精度。

4.7 土地利用变化分析

利用基于面向对象分析的耦合分类法，同样对

2010年的土地利用情况进行解译提取，制作 2010年
至 2018年土地利用变化转移矩阵如表 5所示。由

表可得：北京生态涵养区 2010~2018年间土地利用

类型发生较大变化的有耕地、建筑区、矿石堆及砂

石坑区域，水体区域发生的变化较少。其中耕地约

有 40.52%演变为林地，18.68%演变为建筑区；约

有 33.33%的矿石堆和 24.72%的砂石坑演变为林

地；9.00%的林地演变为建筑区。

以上结果分析得出，自北京生态涵养区建立以

来，林地资源保护初具成效，例如矿石堆、砂石坑等

的生态破坏带正逐渐被修复。生态涵养区的建立

强化了生态保护和绿色发展向导，对促进京津冀协

同可持续发展具有重要意义。

5 结 语

本研究分别利用基于面向对象分析技术的决

策树分类法和最邻近分类法，对北京生态涵养区

Rapid Eye影像进行解译，构建了研究区土地利用二

级分类体系，分析讨论了不同土地利用分类方法对

不同地物类型识别和判断能力的差异。

研究结果表明：决策树分类法具有较强的逻辑

性，在耕地、水体、建筑区、矿石堆及砂石坑方面普

遍具有较高的解译精度，尤其在耕地类型的解译过

程中具有突出效果，但对于部分光谱类型相似，形

状无明显区别的地物类型会出现“误分”问题，导致

解译精度降低。最邻近分类法在灌木和乔木的提

取方面精度较高，对于决策树分类法中植被类型识

别精度较低的部分可以提升其分类精度，在光谱特

征相近、分类规则难以定量表征的地物识别中具有

一定的优势。然而该方法取决于样本的代表性及

数量，分类精度受主观因素的影响较大。

基于上述研究结果，本研究提出了基于面向对

象分析技术的耦合分类法。该方法弥补了决策树

分类法及最邻近分类法的缺点，可操作性强，相比

于传统的土地利用分类方法，具有以下优势：

（1）规则集结构简单直观，易于理解，且计算效

率高，可以更加便捷的供专家分析、判断及修正。

（2）在光谱特征相似，容易产生混淆的地物分类

过程中可达到很好的分类效果，对于精度要求高，数

据处理量大的土地利用分类工作具有一定优势。

（3）具有更好的灵活性及鲁棒性，当遥感影像

数据特征的空间分布很复杂，多源数据具有不同的

统计分布和尺度时，该方法能获得较为理想的分类

结果。

利用耦合分类法对研究区 2010~2018年的土

地利用情况进行解译，并开展土地利用变化分析。

经研究得出，矿石堆、砂石坑等生态破坏区逐渐演

变为林地，生态涵养区修复功能初见成效。本研究

推进了遥感数据在土地利用分析领域的广泛应用，

为探索区域生态演化过程和受损空间特性提供了

技术支撑。在未来的遥感影像解译过程中，可进一

步验证所提耦合分类法对不同影像、不同区域的普

适性，同时深入分析该方法对复杂城市下垫面的精

细化地物识别精度，进一步开展高精度土地利用分

类工作。
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Study of Land Use Classification and Changes in the Ecological

Conservation Region of Beijing based on Rapid Eye Images

Zheng Qi1，2，Di Suchuang1，3，Pan Xingyao1，3，Liu Honglu1，3，Zhu Yonghua1，2，
ZHang Cen1，3，Zhou Xing1，3

（1.Beijing Water Science and Technology Institute，Beijing 100048，China；
2.College of Hydrology and Water Resources，Hohai University，Nanjing 210098，China；

3.Beijing Engineering Technique Research Centre for Non-conventional Water Resource Exploration and
Utilization and Water Use Efficient，Beijing 100048，China）

Abstract：To overcome the low classification accuracy problems in complex land use regions，a case study is
carried out to develop a new classification method based on two traditional classification methods and Rapid Eye
remote sensing imagines in the eastern part of ecological conservation region in Beijing City. Firstly，the land
use classification system is developed and these land such as cultivated land，water body，build-ups，forest，
shrub，mine lot and quarry are included. Secondly，the imagines are segmented into 37 100 polygons using ob⁃
ject-oriented technology according to different spectral features，structural features and morphological features.
Thirdly，the land use types are identified using Decision Tree method and the Nearest Neighbor method. The
overall accuracy values are 75% and 71% for the Decision Tree method and the Nearest Neighbor method，re⁃
spectively. The Kappa coefficient values are 0.69 and 0.71 for the Decision Tree method and the Nearest Neigh⁃
bor method，respectively. The results show that the Decision Tree method is with higher accuracy in the regions
with distinct spectral characteristics such as water body，vegetation and cultivated land，while the Nearest
Neighbor method is with higher accuracy in the regions with similar spectral characteristics such as shrubs and
forests. Fourthly，a new optimized combination classification method is proposed based on these two methods
with the overall accuracy of 90% and the Kappa coefficient of 0.9. Finally，the land use changes are analyzed in
ecological conservation area in Beijing from 2010 to 2018 based on the new method. The results show that the
ecological damage zone has being repaired and the areas for mine lot and quarry have being declined. These re⁃
sults could provide technical support to explore the evolution process and the disruption characteristics in the eco⁃
logical conservation region.
Key words： Land use；Rapid Eye；Object-oriented classification；Decision Tree Method；Nearest Neighbor
Method
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