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摘要：【目的】获取更高效、准确的土地利用自动分类方法，为后续的高原山区土地利用分类研究提供理论支撑。

【方法】选取中国典型的高原山区云南省大理市为研究区域，以 Sentinel-2A 影像为对象，提出一种面向对象特征的决策

树分类方法，并将此方法分类结果与传统的 ISODATA 法和最大似然法土地利用分类结果进行对比。【结果】①面向对

象特征的决策树方法分类结果在空间分布和各地类的面积统计方面都优于 ISODATA 法和最大似然法，与研究区实际土

地利用面积数据更为接近；②在大理市，最大似然法在水体和林地的提取上适用性较好，而面向对象特征的决策树分类

方法在农田、草地、建设用地和其他这些地类的区分上适用性更强，且在冰川积雪的提取上也有更好的提取效果；③相

比与传统的 ISODATA 法和最大似然法分类结果精度，面向对象特征的决策树分类方法可进一步提高分类精度，总体分

类精度可达 90.20%，Kappa 系数为 87.95%。【结论】相较于传统的分类方法，先粗分类再进一步细分类的分类思想，可

避免区域之间的混淆问题。面向对象特征与决策树相结合的组合分类方法在高原山区有着更好的适用性，可以有效提高

高原山区分类精度。图 3 表 7 参 26

关键词：Sentinel-2A 影像；大理市；土地利用；遥感分类；适用性

中图分类号：S758；F301.2            文献标志码：A            文章编号：2095-0756(2022)06-1350-09

Applicability of land use classification method in Dali City
based on Sentinel-2A image
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Abstract: [Objective] The  purpose  of  this  study  is  to  obtain  more  efficient  and  accurate  automatic  land  use

classification methods, so as to provide theoretical support for the follow-up study of land use classification in

plateau  mountainous  areas.  [Method]  Taking  Dali  City,  a  typical  plateau  mountainous  area  of  Yunnan

Province  in  China,  as  the  research  area  and  Sentinel-2A image  as  the  object,  an  object-oriented  decision  tree

classification  method  was  proposed  and  compared  with  traditional  ISODATA  classification  method  and

maximum  likelihood  method. [Result]  (1)  The  classification  results  of  object-oriented  decision  tree  method 
收稿日期：2022-01-21；修回日期：2022-06-30
基金项目：国家自然科学基金资助项目 (32160405)；云南省高原湿地保护修复与生态服务重点实验室开放基金项

目 (202105AG070002)
作者简介：贾玉洁 (ORCID: 0000-0003-0184-0266)，从事环境生态遥感研究。E-mail: 2443972318@qq.com。通信作

者：杨思林 (ORCID:  0000-0003-1671-8482)，副教授，博士，从事高原湖泊水环境研究。E-mail:
84458250@qq.com

浙  江  农  林  大  学  学  报，2022，39（6）：1350–1358
Journal of Zhejiang A&F University
doi: 10.11833/j.issn.2095-0756.20220134

mailto:2443972318@qq.com
mailto:84458250@qq.com
https://doi.org/10.11833/j.issn.2095-0756.20220134


were  better  than  those  of  ISODATA classification  method  and  maximum likelihood  classification  method  in
terms of spatial distribution and area statistics of various classes, and were closer to the actual land use area data
of  the  study  area.  (2)  In  Dali,  the  maximum  likelihood  classification  method  had  better  applicability  in  the
extraction  of  water  body  and  forest  land,  while  the  object-oriented  decision  tree  classification  method  had
stronger applicability in the extraction of farmland, grassland, construction land and other land types, and had
better extraction effect in the extraction of glacier snow. (3) Compared with the traditional ISODATA method
and maximum likelihood method, the object-oriented decision tree classification method could further improve
the  classification  accuracy.  The overall  classification  accuracy could  reach 90.20%  and the  Kappa coefficient
was  87.95%.  [Conclusion]  Compared  with  the  traditional  classification  methods,  the  idea  of  coarse
classification  before  fine  classification  can  avoid  the  confusion  between  regions.  The  combination  of  object-
oriented  features  and  decision  tree  has  better  applicability  in  plateau  mountainous  areas,  and  can  effectively
improve the classification accuracy. [Ch, 3 fig. 7 tab. 26 ref.]
Key words: Sentinel-2A image; Dali City; land use; remote sensing classification; applicability
 

土地利用是城市发展规划及资源开发利用的关键信息，同时也是区域土地利用变化研究的重要基

础[1]。然而高原山区的遥感影像自动分类相比其他地形区而言，传统的遥感分类方法在分类精度上受各

方面因素影响，难以满足研究需求[2]。传统的监督分类方法和非监督分类方法，是基于像元的数理统计

法，地物分类时考虑的主要为像元的光谱信息，对遥感影像的形状、纹理及空间关系等利用不够充

分[3]，容易发生“同物异谱”和“同谱异物”。近年来，国内外许多学者尝试利用不同类型遥感影像来

提高土地利用分类精度，在遥感影像的使用上多以 Landsat和 Modis系列的中低分辨率数据为主，分类

精度经常受到影像空间分辨率的限制，在地物破碎的区域提取草地、水塘和小规模村庄等时存在较大的

局限性[4]。近年来采用高分辨率卫星作为实验数据的分类研究逐年增多[5−7]，高分辨率影像可利用清晰的

地物几何特征和纹理等信息，具有覆盖范围大、重访周期短、定量化探测等优点，但影像成本较高，获

取难度较大[8]。哨兵二号遥感卫星最高的空间分辨率可达 10 m，与传统遥感数据相比，Sentinel-2A遥感

数据新增加的 4个红边波段与叶绿素含量关系紧密[9]。在地物提取分类研究领域中，近年来有众多学者

运用红边波段进行湿地提取[10]、作物识别[11]、地物类型划分[12] 等方面的研究，均取得了较好的效果。随

着计算机和 3S技术的发展，遥感研究的逐渐深入，新的分类方法不断涌现，如多重滤波[13]、面向对象

分类法[14]、模糊分类法[15]、随机森林分类法[16]、神经网络法[17] 等。尽管这些分类方法在不同程度上均提

高了分类精度，然而在分类结果中依然存在着或多或少的“椒盐效应”[18]。本研究以云南省大理市为研

究区域，以 Sentinel-2A遥感影像为数据源，提出一种面向对象特征与决策树规则相结合的分类方法，依

靠多维遥感信息复合技术，充分利用地物的光谱特征[19]、几何结构和纹理等提高遥感影像在大理市不同

土地利用类型的区分效果，可探索提高高原山区分类精度的有效途径。 

1    研究区概况

云南省大理市地处云贵高原，大理州中部，25°25′~25°58′N，99°58′~100°27′E，总面积为 1 815 km2，

基础海拔 1 000 m以上，地面起伏较大，地形以山地为主，其中山地面积为 1 278.8 km2，山区、半山区

面积达 70.5%。总体特征是西北高，东南低，四周高，中间低。研究区地处盆地，中部是洱海，被四周

的高山环抱，西部是苍山，东侧为马尾山，四周山坡均朝向洱海。 

2    研究方法
 

2.1    数据来源与预处理

本研究使用的 Sentinel-2数据源通过欧空局的哥白尼数据中心下载，辅助数据包括 2.5 m天地图影像

数据和从地理空间数据云获取的大理市行政边界矢量数据。利用欧洲航天局 (ESA)官方提供的 SNAP软

件和 sen2cor插件对下载的原始影像进行大气校正，得到 L2A级数据，采用最近邻插值法将波段重采样为
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10 m分辨率，基于 ENVI软件对其进行几何校正。因高原山区云雾较多，为降低影像云覆盖对分类精度

影响，将 2020年 1月 1日至 12月 31日大理市 Sentinel-2A影像最小云量进行年度多时相合成，通过大

理市行政边界矢量数据对遥感影像数据进行裁剪。 

2.2    土地利用分类体系

土地利用分类标准在参照 GB/T 21010—2017《土地利用现状分类标准》[20] 的基础上结合高原山区各

方面特征，将研究区分为七大类，选出准确可靠的

7个类型样本，进行样本间的分离度计算，计算结

果如表 1所示。 

2.3    面向对象特征的决策树分类 

2.3.1    决策树分类模型粗分类    为能充分利用基于

像素和面向对象分类方法优势，组合方法已被广泛

应用于土地利用分类领域[21]。QUEST决策树从运算

速度和分类精度方面均衡考量，优于其他决策树方

法[22]。利用面向对象特征的遥感分类方法，可结合

研究对象的光谱、形状、纹理、空间关系等不同属

性信息，将相同性质的像元组成为基本处理单元

“对象”完成分类[23]。对研究区各地物类型的光谱

特征、纹理特征和几何特征分析后，以第 3绿光波

段、第 8近红外波段、第 4红波段和第 11短波红外

为特征波段，再提取农田、草地、冰川积雪和其他

等 4个不同类别地类的面向对象特征，根据各特征建立分类规则进行建模。构建面向对象特征与

QUEST决策树相结合的分类模型，如图 1所示。
  

Sentinel-2A 影像

NDWI＞0.412 5

水体

植被

0.312 5＜NDVI＜0.654 3 0.654 3＜NDVI＜1.000 0

林地
建筑用地 其他、冰川积雪

面向对象特征

其他 冰川积雪

农田、草地

面向对象特征

农田 草地

非植被区域

非水体区域

NDVI＞0.312 5

NDBI＞0

是

是

否

否

否

是

图 1    分类模型流程图
Figure 1    Flow chart of classification model

 

①水体区域提取。基于研究区实地情况，本研究采取归一化差异水体指数 (NDWI)方法[24] 将研究区

水体部分划分出来。根据对样本数据的初步分析以及人工判读，先将 QUEST决策树分类条件设置为

 

表 1    各 种 类 型 地 物 样 本 组 合 的 Jeffries-
Matusita距离

Table 1    Jeffries  Matusita  distance  of  various  types  of  feature  sample
combinations

土地利用类型 分离度 土地利用类型 分离度

林地-农田 1.953 农田-其他 1.994
林地-水体 2.000 水体-草地 1.993

林地-草地 1.895 水体-建设用地 2.000

林地-建设用地 1.998 水体-冰川积雪 1.998

林地-冰川积雪 1.995 水体-其他 1.996

林地-其他 1.994 草地-建设用地 1.996

农田-水体 1.983 草地-冰川积雪 1.997

农田-草地 1.894 草地-其他 1.996

农田-建设用地 1.993 建设用地-冰川积雪 1.992

农田-冰川积雪 1.993 建设用地-其他 1.983

冰川积雪-其他 1.990
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NDWI＞0.412 5。②植被区域提取。因为 Sentinel-2数据的优势是在红边范围含有 3个波段的数据，且研

究区是典型的高原山区，全域植被覆盖率较高，所以归一化植被指数 (NDVI)能从影像中更加有效地提

取植被区域[25]。以此为基础将决策树分类条件设置为 NDVI＞0.312 5，可将植被区域与非植被区域分离

开，且不与水体区域混淆。再通过设置 NDVI指数范围阙值，进一步将植被中的农田、草地分类条件设

置为 0.312 5＜NDVI＜0.654 3，林地则设置为 0.654 3＜NDVI＜1.000 0。③非植被区域提取。将研究区的

水体和植被两大类提取成功后，其余部分则为非植被区域。为了进一步将建筑用地从非植被区域提取出

来，在前几步的基础上又计算了归一化建筑指数 (NDBI)，并将 QUEST决策树分类条件设置为

NDBI＞0，发现此时可将研究区大部分建设用地从非植被区域提取出来。 

2.3.2    面向对象特征的细分类    面向对象可充分利用各对象的各类特征信息，本研究使用了面向对象的

光谱特征、几何特征和纹理特征，其定义如表 2所示。
 
 

表 2    面向对象特征定义表
Table 2    Object oriented feature definition

类别 特征 定义和公式

光谱特征 光谱均值　　 斑块内像素光谱均值

纹理特征 纹理特征　　 灰度共生矩阵(GLCM，包括5×5卷积模板内的均值、方差、同质性、熵值、对比度、二阶矩、相关性)

几何特征

面积　　　　 斑块总面积

延伸率　　　 最大直径与最小直径比值

矩形形状参数 矩形形状度量值(Rect)=面积/(最大直径×最小直径)
 
 

本研究采用多尺度分割算法进行影像分割，共设置了一个分割层次，主要目的是将农田与草地、冰

川积雪与其他进行区分。在确保影像分类精度的前提下进行多次实验，最终结果表明：分割尺度设置为

30较为适宜，此时，各个分类对象均有较好的可分离性，且各个对象内部的同质性较高。再根据相邻对

象的纹理特征和内部一致性确定归并尺度，对分割好的原始影像进行迭代归并，进一步完成相邻同类对

象的归并。经多次实验，确定的归并尺度为 65最为适宜。①草地与农田的面向对象特征。草地与农田

相比，具有规则的几何形状，同时，草地与农田的光谱均值也有一定差异。所以，可将农田的对象筛选

条件设置为：面积＞3 000 m2，矩形形状参数＞0.3，光谱均值＞3 000 nm，余下不满足设定的农田筛选

条件的地区为草地。②冰川积雪与其他的面向对象特征。其他用地类型延伸率较小且形状不规则，光谱

均值也有较大差异，而冰川积雪大都分布于苍山高海拔地区，且连续性高，面积较大。所以为将两者区

分开来，设定其他用地的筛选条件为：延伸率＜3.5，1 210 nm＜光谱均值 (第 4波段)＜1 360 nm，1 225
nm＜光谱均值 (第 3波段)＜1 335 nm，1 400 nm＜光谱均值 (第 2波段)＜1 465 nm ，符合该条件的区域

可判定为其他用地，余下不满足设定条件的则为冰川积雪。 

2.4    其他分类方法

本研究还运用了最大似然分类法、ISODATA法与面向对象特征决策树法进行比较。ISODATA法分

类与最大似然法均未引入面向对象特征，ISODATA法使用 ENVI 5.3软件，选择 IsoData分类器，预设

22个类别和最大迭代次数为 10进行分类计算，最后通过目视识别分类结果合并为本研究的 7个类别。

最大似然法基于 ENVI 5.3软件使用 ROIS方法定义 7类训练样本进行分类。面向对象特征决策树分类使

用 IDL8.5结合 ENVI 5.3编程实现。 

2.5    精度评定

为了检验研究区影像分类解译结果的可信度，通过野外调查和 2.5 m精度的天地图相结合的方式目

视判读检验研究区各个样本点的真实土地利用类别，采用误差矩阵方法进行检验。在研究区内利用

ArcGIS软件随机生成 500个检验样本点，各地类验证点个数如表 3所示。 

3    结果与分析
 

3.1    不同分类方法空间分布比较

将 3个分类结果与同期高分辨率天地图影像进行叠加对比 (图 2)：ISODATA法相比前 2种方法虽然
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显示结果较差，但具有明显特征的地物基本都能被

识别出来，冰川积雪与建筑用地因光谱特征类似，

从而产生了部分混淆。最大似然分类和面向对象决

策树分类得到的研究区地物分布与天地图影像显示

结果基本一致。但是，由于高原山区草地和部分农

田分布较为破碎，且研究区地表植被覆盖度较高，

所以利用最大似然方法提取的某些林地、草地和面

积较小的农田会产生部分混淆。而面向对象决策树

分类由于构建特征指数将不同地物差异放大，且引

入了面向对象特征，更有利于决策规则的制定，所

以提取的结果在空间表现上相比与其他分类方法更合理。

对 3种土地利用分类方法各地类的面积进行统计，并与欧空局公布的 2020年 10 m分辨率土地利用

数据进行验证对比。结果如图 3所示：面向对象特征的决策树法提取的研究区内林地面积最大，其次是

农田、草地、水体、建设用地和冰川积雪，面积最小的为其他用地：3种分类方法中此方法结果与研究

区的实际情况最为符合。 ISODATA法基于机器学习，在地物分布较为破碎的区域，机器学习的效果会

受样本中噪声的影响，产生过拟合现象。最大似然

法是基于统计分析的原理，可减轻样本中噪声的影

响，提取结果在空间分布上也更为合理。面向对象

特征的决策树法以对象为处理单元，充分利用研究

对象的光谱、形状、纹理、空间关系等不同属性信

息，所以提取的结果与实际情况最为接近。 

3.2    不同地类的方法适用性比较

为进一步比较不同方法下各类地物的提取差

异，采用 2.5 m天地图的 500个样点结合野外调查

对 3种方法的分类结果进行验证，利用误差矩阵分

析得到的分类结果进行精度评价，结果如表 4所

示。从制图精度角度看，ISODATA法制图精度由

高到低依次是其他、建设用地、水体、林地、农

 

表 3    各地类验证点个数
Table 3    Number of verification points of each class

土地利用类型 天地图验证点个数 野外调查验证点个数

水体　　 94 5
林地　　 68 58

建设用地 54 6

农田　　 67 18

草地　　 89 8

冰川积雪 13 0

其他　　 16 4
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图 2    基于不同分类方法得到的大理市 2020 年土地利用类型示意图
Figure 2    Land use type map of Dali City in 2020 based on different classification methods
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Figure 3    Area statistics of various features

 

1354 浙  江  农  林  大  学  学  报 2022年 12月 20日



田、冰川积雪和草地，其中精度最高的其他为 89.37%，最低的草地仅为 58.00%。对于用户精度，

ISODATA法的水体用户精度最高，为 97.44%。余下的地类用户精度由高到低分别为林地、其他、冰川

积雪、草地、建设用地和农田。从以上 2个精度对比来看，林地和水体的分类精度最高，建设用地、草

地、冰川积雪和其他分类精度也较高，农田分类精度较低。分析认为，由于水体的光谱特性相对单一，

误分状况较少。而林地、农田和草地三者误分与互相之间光谱特性重合有较大关系。建设用地的误分区

域主要分布在洱海周边和建成区周围的裸地，因裸地和房屋具有相似的高反射特性，主要误分为建设用

地和草地，草地和冰川积雪误分为建设用地由光谱特性相近导致。
  

表 4    ISODATA法遥感解译误差矩阵
Table 4    ISODATA remote sensing interpretation error matrix

土地利用类型 林地 建设用地 农田 水体 草地 其他 冰川积雪 参考样本数 用户精度/％

林地 93 0 3 0 4 0 0 100 93.00
建设用地 0 67 0 7 5 5 3 87 77.01
农田 16 2 47 0 2 1 7 75 62.67
水体 0 0 0 76 2 0 0 78 97.44
草地 3 0 0 3 29 2 0 37 78.38
其他 0 4 2 0 8 71 0 85 83.53
冰川积雪 0 2 6 0 0 0 30 38 78.95
分类样本数 112 75 58 86 50 79 40 500
制图精度/％ 83.04 89.33 81.03 88.37 58.00 89.37 75.00

 
 

由表 5可得：基于最大似然法的水体制图精度最高，为 94.79%，余下 6个地类制图精度由高到低分

别为林地、草地、其他、农田、冰川积雪和建设用地。用户精度最高的地类是水体，为 100.00%，其他

地类用户精度由高到低分别是林地、建设用地、草地、农田、其他和冰川积雪。冰川积雪精度最低，仅

为 66.67%。通过分析认为，水体的光谱特性较为单一，极少出现误分。充分利用不同类型的光谱表现特

征和周边地理环境，所以林地和农田区分度较好，但和草地仍有部分混淆。部分建设用地位于山区，受

周边地理环境影响较大，加之城区建设用地光谱特征较为复杂。农田误分主要是误分为林地、草地和建

设用地，由于前三者均属于绿色植被，在气温湿度均较好的情况下，选择样本时会经常造成 3类间的误

分。与建设用地的误分由于山区农田与建设用地交错分布，难以分辨。其他地类误分为建设用地由于两

者具有相似的高反射特性，极易造成混淆。
  

表 5    最大似然法遥感解译误差矩阵
Table 5    Maximum likelihood remote sensing interpretation error matrix

土地利用类型 林地 建设用地 农田 水体 草地 其他 冰川积雪 参考样本数 用户精度/％

林地 119 0 0 0 2 0 0 121 98.35
建设用地 3 51 2 5 1 2 0 64 79.69
农田 6 4 61 0 4 4 1 80 76.25
水体 0 0 0 91 0 0 0 91 100.00
草地 5 4 7 0 55 0 3 74 74.32
其他 0 14 2 0 0 36 0 52 69.23
冰川积雪 1 4 0 0 1 0 12 18 66.67
分类样本数 134 77 72 96 63 42 16 500
制图精度/％ 88.81 66.23 84.72 94.79 87.30 85.71 75.00

 
 

由表 6可以看出：基于面向对象特征决策树法中的水体制图精度仍是最高，为 93.94%，其他地类制

图精度由高到低分别是林地、农田、草地、建设用地、其他和冰川积雪。冰川积雪虽然精度最低，但仍

达 76.92%。面向对象特征决策树法制图精度由高到低分别是水体、其他、林地、冰川积雪、草地、农田

和建设用地，其中用户精度最高的水体为 95.88%，最低的建设用地精度为 83.61%。分析认为，误分情

况主要是由于决策树粗分类时 3个指数的参数设置原因。农田和草地之间的部分误分也与面向对象特征
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参数设置有关，此方法分类中冰川积雪和其他 2个地类无错分现象，由此看出面向对象特征参数设置较

为适合。
  

表 6    面向对象特征决策树法遥感解译误差矩阵
Table 6    Remote sensing interpretation error matrix of object-oriented feature decision tree method

土地利用类型 林地 建设用地 农田 水体 草地 其他 冰川积雪 参考样本数 用户精度/％

林地 118 0 2 0 5 0 0 125 94.40
建设用地 0 51 3 3 1 2 1 61 83.61

农田 4 2 76 0 4 1 2 89 85.39

水体 1 2 0 93 1 0 0 97 95.88

草地 3 3 4 3 86 0 0 99 86.87

其他 0 1 0 0 0 17 0 18 94.44

冰川积雪 0 1 0 0 0 0 10 11 90.91

分类样本数 126 60 85 99 97 20 13 500

制图精度/％ 93.65 85.00 89.41 93.94 88.66 85.00 76.92
 
 

以上精度分析可以看出，面向对象特征决策树法相比于其他方法在农田、草地、建设用地和其他这

4类分类精度上有了显著提高，且在高原山区特有地类冰川积雪的信息提取上也有较好的适用性。而对

于研究区水域和林地的提取来说，最大似然法的适用性更好。 

3.3    不同分类方法总体精度比较

一般总体精度在 80% 以上可以认为精度良好，

表 7表明：3种分类方法分类精度良好。其中，

ISODATA法总体分类精度最低，但也满足基本分

类需求，总体分类精度为 82.60%，Kappa系数为

79.40%；其次是最大似然法，总体分类精度较

ISODATA法略有提高，总体分类精度为 85.00%，

Kappa系数为 81.90%，但最大似然法基于机器学习的提取方法也可能会带来过拟合效应，导致提取精度

偏高；面向对象特征决策树分类方法精度最高，总体分类精度可达 90.20%，Kappa系数为 87.95%，说

明此方法的分类结果与实际情况最为贴近，更加适用于高原山区土地利用分类。 

4    结论

本研究结果表明：①从地物空间分布上看，面向对象与决策树相结合的方法得到的最终分类结果与

同期高分辨率天地图影像较为一致，表明与地物的实际分布情况更为接近。②从地类方法适用性角度来

看，最大似然分类法在水域和林地的提取上适用性较好，面向对象特征决策树法在农田和草地、建设用

地和其他这些光谱特征较为相似的地类区分度较好。在高原山地特有的地类冰川积雪提取上也表现出了

极大的优越性。③从不同方法总体分类精度角度看，面向对象特征的决策树法在大理市的土地利用信息

提取中效果最好，总体分类精度和 Kappa系数分别为 90.20% 和 87.95%，较传统的最大似然法和

ISODATA法分类精度均有提升，可实现大理市土地利用的高精度提取。

本研究在进行大理市土地利用分类时，利用先粗分类再进一步细分类的思想，将面向对象特征与决

策树规则相结合，粗分类先设计决策树分类规则，在决策树基础上进行类别的细分类，此方法可避免区

域之间的混淆问题，反映了提高遥感影像分类精度的一个方法，具有良好的应用前景[26]。面向对象特征

辅助决策树分类，其分类精度和准确性虽有提高，但与欧空局面积仍存在一定的出入，说明分类过程中

仅提取面向对象特征辅助是不够的。因此，在今后的计算机分类过程中，需进一步加强遥感影像计算机

自动解译的研究，充分利用地物形状、纹理、空间关系、空间位置等特征，对影像进行综合评判，提高

影像的分类精度。

 

表 7    3种分类方法比较
Table 7    Comparison of three classification methods

分类方法 总体分类精度/% Kappa系数/%

ISODATA法分类 82.60 79.40
最大似然法分类 85.00 81.90

面向对象特征决策树法 90.20 87.95
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