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基于无人机遥感的高潜水位采煤沉陷湿地植被分类
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摘要：为了掌握采煤沉陷湿地植被的类别和空间分布，促进矿区土地利用、管理和修复，以山东省济宁市东滩煤矿

３３０４工作面为研究区，以无人机多光谱影像为数据源，分别采用面向对象的分类方法和监督分类方法对研究区湿

地植被进行分类。基于优选的面向对象尺度分割参数，确定分类规则后构建面向对象分类模型，对湿地植被进行

分类，生成植被分布图。同时，利用野外获取的 ３２２个采样点进行精度验证。结果表明：与基于像元的监督分类方

法相比，面向对象分类方法显著提高了影像分类精度。监督分类方法总体精度为 ４４３％，Ｋａｐｐａ系数为 ０４；面向

对象分类方法总体精度达到 ８４２％，Ｋａｐｐａ系数为 ０８。该研究为采煤沉陷区湿地调查与开采沉陷影响下地表植

被空间分布规律研究提供了方法与基础数据。
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０　引言

中国 ９０％的煤炭为井工开采［１］
。井下煤炭资

源的开采使得土地大面积沉陷，形成采煤沉陷

区
［２］
。特别是在高潜水位矿区，大面积的沉陷加之

较高的潜水位，使得沉陷区内存在大量的积水区域。

丰富的地表水资源、植物、动物、微生物、土壤等要素

使高潜水位采煤沉陷地具备了湿地生态系统的基本

特征
［３］
。与常规的天然湿地及景观湿地相比，高潜

水位采煤沉陷湿地具有土地利用变化剧烈、物质能

量转化迅速、水陆植物演替频繁等特点。开采导致

的地面沉陷发生在几个月至几年不等，原有的陆地

农作物与水生植物生长环境随着地面沉降的动态变

化而发生剧烈改变，因而其植被的演替与更新更为

频繁，掌握采煤沉陷区湿地植被的类别和分布，可以

一定程度上反映沉陷区生态环境敏感程度，同时为

采煤沉陷湿地生态治理和高潜水位地区生态修复提

供参考
［４］
。

图 １　研究区地理位置及无人机影像

Ｆｉｇ．１　ＬｏｃａｔｉｏｎａｎｄＵＡＶｉｍａｇｅｓｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ

湿地植被是湿地生态系统中能量的固定者和有

机营养物质的最初生产者，作为重要的营养级，它能

综合反映湿地的生境特征，并在湿地水分、物质、能

量循环中起重要作用
［５－６］

。湿地植被的动态变化能

够反映湿地的生态环境变化，被认为是一个反映生

态环境变化的敏感指示器，已成为研究热点，其中植

被分类是进行植被覆盖状况和动态变化规律研究的

基础
［７］
。针对湿地复杂环境下植被信息的提取，国

内外学者进行了大量研究
［８－１２］

。然而，卫星遥感影

像分辨率低、尺度大、周期较长的问题依旧不能忽

视，无人机的兴起为这一问题提供了新的解决思

路
［１３－１５］

。

目前对于湿地植被的研究多集中于天然湿地、

城市湿地景观等区域，而采煤沉陷区湿地作为人工

湿地，其形成是一个动态过程
［１６］
。调查采煤沉陷湿

地植被类型对掌握其动态演变规律与过程至关重

要，也是后期营造景观生态、进行土地复垦与生态修

复的重要基础数据。探究高潜水位矿区开采沉陷后

地面生态系统的动态转变与转化，不少学者进行了

采煤沉陷地与作物的调查
［１７－１８］

。沉陷是一个复杂

的演变过程，时域和空间尺度较大。常规的野外实

测可以消除土壤对于植被作物的影响，并可以提高

分类精度，但是难以刻画这样复杂的过程。近年来

随着无人机遥感技术的发展，使得大面积的植被覆

盖监测和动态研究变得更加客观
［１９］
。同时，针对高

空间分辨率影像，面向对象分类可以更好地使用形

状和拓扑增强图像空间信息
［２０－２１］

，相比基于像元的

分类，具有更高的分类精度。为了探究采用无人机

获取高空间分辨率影像进行采煤沉陷湿地植被类型

调查的方法，本文以山东省济宁市东滩煤矿 ３３０４工
作面为研究区，利用无人机多光谱影像对采煤沉陷

湿地植被进行面向对象分类，结合地面实测采样数

据进行精度分析，并与传统的监督分类方法进行比

较，论证基于无人机影像采用面向对象方法进行采

煤沉陷湿地植被分类的可行性。

１　研究区概况

以东滩煤矿 ３３０４工作面为研究区。东滩煤矿
位于山东省济宁市境内（图 １），跨兖州、邹城、曲阜
三市（县），地理位置为 １１６°５０′４９″～１１６°５６′５６″Ｅ，
３５°２４′１１″～３５°３１′２５″Ｎ，南北向长约 １４ｋｍ，东西向
长约１０ｋｍ，属于高潜水位矿区。地处鲁中低山丘
陵到平原洼地的过渡地带，为第四系山前倾斜冲积

洪积平原，整体地势由东北向西南逐渐降低，坡度极

为平缓，地面标高４２４６～５４４８ｍ，潜水埋深为 ２ｍ
左右。历年平均降水量为 ７１５５４ｍｍ，年平均气温
１４４℃。矿区内主要河流有白马河与泥河，向南流
入南阳湖，均为季节性河流。
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其中３３０４工作面位于三采区南部３号煤层，工
作面走向长１０６４～１１６１ｍ，倾向宽约为 ２６０ｍ，地
面标高为５０１６～５１２８ｍ，平均高度为 ５０７２ｍ，开
采标高为－５１９１～－４７６５ｍ，平均高度为－４９７８ｍ。

２　数据资料与研究方法

２１　高潜水位沉陷湿地概况
东滩煤矿作为东部典型的煤 粮复合产区，积水

严重影响了作物的生长环境。自开采起 ３３０４工作
面地表变化显著，植被演替明显（图 ２）。煤炭的开

采使地表产生积水，沉陷区内出现挺水植物。随着

开采的进行，水位逐渐上升，浮水植物、沉水植物逐

渐丰富。丰富的水资源、动植物使得高潜水位采煤

沉陷地具备了湿地生态系统的基本特征。自 ２０１４
年开采至今工作面沉陷已经稳定，沉陷区内形成永

久性积水湿地，平均水深 ３２ｍ，水生植被类型丰
富。考虑到湿地附近人类活动、水位和面积、地理

位置等要素情况，研究区不适宜规划发展为湿地

公园、水产养殖、污水处理
［２２－２３］

等，应优先复垦为

耕地。

图 ２　高潜水位湿地演变和植被演替

Ｆｉｇ．２　Ｗｅｔｌａｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｎｈｉｇｈｐｈｒｅａｔｉｃｓｉｔｅｓａｎｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｓｕｃｃｅｓｓｉｏｎ
　

图 ３　湿地植被情况

Ｆｉｇ．３　Ｗｅｔｌａｎｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

２２　沉陷湿地植被分类体系
结合研究区无人机影像和实地采样结果构建植

被分类体系（图 ３）。采样表明，研究区内水生植被
类型丰富，随着水深的增加，形成了不同的植被群

落。主要包含挺水植物如芦苇、莎草、荷花、红蓼、香

蒲、苔藓等；沉水植物如菹草等；陆生植被包含杂草、

玉米。考虑到研究区内玉米覆盖面积较小并且存在

大量死亡，杂草分布不均、受长势不一的影响难以分

辨，因此不作为本文的研究对象。水体污染物质虽

然属于非植被，但由于面积较大，因此也纳入分类体

系中。

２３　数据获取与处理
航飞试验于 ２０１７年 ８月 １２日 １１：００—１２：００

在沉陷区上方开展，试验过程中天气晴朗，无风，视

野良好。试验采用 ｍａｔｒｉｃ１００型四旋翼无人机搭载
瑞士 ｐａｒｒｏｔｓｅｑｕｏｉａ型 多 光 谱 相 机 （以 下 简 称
ｓｅｑｕｏｉａ）和 Ｘ３型数码相机。ｓｅｑｕｏｉａ相机包含绿
（Ｇｒｅｅｎ）、红 （Ｒｅｄ）、红边 （Ｒｅｄ ｅｄｇｅ）、近红外
（ＮＩＲ）４个波段。试验飞行高度为 １１０ｍ，设定航速
９ｍ／ｓ，传感器镜头视场角 １５

"

，镜头垂直向下。航
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飞面积１１ｋｍ２，获得了覆盖整个研究区的多光谱影
像（分辨率 １２８ｃｍ）和全色数码图像（分辨率
５ｃｍ）。内业数据处理利用 ８个像控点进行影像校
正，选择 ｐｉｘ４ｄｍａｐｐｅｒ软件对航拍图像进行拼接和
空三加密，形成点云数据（图１）。

本研究利用南方银河一号 ＲＴＫ在实地获取采
样点３２２个。由于沉陷区内常年积水无法进入，故
在积水边缘 ０～０５ｍ深处选择采样点，水体、水体
污染物质、荷花的采样选择在水中乘船采样。

２４　研究方法
以无人机多光谱影像为基础，采用面向对象分

类的方法对采煤沉陷湿地植被进行提取。在筛选最

优分割尺度的基础上确定分类特征，构建分类决策

树并对研究区植被进行分类，结合野外实测数据进

行精度验证。技术流程如图４所示。

图 ５　监督分类分类图和采样点在监督分类下的分类结果

Ｆｉｇ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｓｕｎｄｅｒｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图 ４　研究技术路线图

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｅａｒｃｈｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｒｏａｄｍａｐ
　

３　沉陷区湿地植被监督分类

监督分类（Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）又称训练分
类法。它通过人工目视解译确认不同类别的样本，

对样本进行训练得到判别函数，最后用训练好的判

别函数对其余像元进行对比，按照不同的规则将其

归化到最相似的样本中。其中，最大似然分类也称

为贝叶斯（Ｂａｙｅｓ）分类，是基于图像统计的监督分类
法，被认为是应用最广、分类精度最高的分类方

法
［２４］
。

以研究区无人机影像为基础，根据湿地植被分

类体系，对各地物进行采样，保证每种地物样本的数

量在８０左右。选取的样本通过 Ｊｅｆｆｒｉｅｓ ｍａｔｕｓｉｔａ距
离和转换分离度衡量样本的可分离性

［２５］
。当可分

离性值大于１９时，表示分离性较好；可分离性值小
于１８时，需要重新分类；可分离性值小于 １时，考
虑将两类样本合为一类。确定训练样本后，对图像

进行分类。分类后，合并、剔除图像中的小斑块，得

到最终分类结果及野外采样点在监督分类下的分类

结果（图５）。

４　沉陷区湿地植被面向对象分类

４１　无人机影像分割尺度确定
在进行面向对象的分类方法过程中，对影像数

据的良好分割是获得高精度分类结果的前提
［２６］
，分

类对象的分割尺度和整体异质性因子的确定是获得

较好分割结果的关键。考虑到研究区面积较小，因

此可以尽可能降低不同类别的“错分”现象，减小影

像分割尺度。本研究将分割过程分为 ２部分：①分
割尺度对于分割效果有较为显著的影响，因此首先

在保持其他参数不变的情况下，比较不同分割尺度

下的分割结果，筛选最优分割尺度。②在选择最优
分割尺度的前提下，先后改变形状因子、紧凑度因子

的权重，对比得到分割结果（图６），选择最优参数。
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图 ６　不同分割尺度的结果对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｃａｌｅｓ
　
对比图 ６ａ、６ｂ、６ｃ可知，当分割尺度为 １０时

（图６ａ），同种植被被分割为多个小块，影像分割较
为破碎。在保持其他参数条件不变的情况下，增大

分割尺度至３０、６０。当分割尺度为６０时（图６ｃ），水
域和水体污染物被分割为同一区域，不能很好地与

地物边界吻合，而当分割尺度为３０时（图 ６ｂ），分割
尺度较好，因此确定３０为最优分割尺度。分割尺度
确定后，首先在保持紧凑度因子不变的前提下改变

形状因子。由于研究区内植被在空间分布分散不规

整，同时形状因子的权重太高会导致光谱均质性的

损失
［２７］
，因此可以将形状因子权重的初值设置为

　　

０１（图６ｂ）。保证其他参数不变的条件下，依次增
大形状因子权重至０３（图６ｄ）、０７（图 ６ｆ），此时分
割得到的影像对象不能与地物边界吻合，对比形状

因子权重为 ０１时的分割影像，水体和苔藓有明显
的混淆，因此确定形状因子权重为 ０１。保持分割
尺度和形状因子权重不变的前提下，依次改变紧凑

度因子的权重至 ０３（图 ６ｇ）、０５（图 ６ｂ）、０７（图
６ｈ）、０９（图 ６ｉ）。分析发现，随着紧凑度因子的权
重逐渐降低，得到的植被对象逐渐接近于植被的实

际轮廓。通过综合分析分割尺度、形状因子和紧凑

度因子的影响，最终确定分割参数为 ３０、０１、０３，
得到分割图像 （图６ｇ）。虽然此时某些地物仍存在
过分割现象，但考虑到研究区面积较小，在一定程度

上过分割的影响在可接受范围内
［２８］
。因此，以此参

数对影像分割并进行后续研究。

４２　湿地植被分类规则建立

结合分割后影像中不同地物在光谱、形状、纹理

表现出的差异，建立分类规则。在无人机影像中均

匀选取３０个区域对不同的地物进行采样，统计典型
地物（不考虑水体污染物质和杂草）像元在 ｓｅｑｕｏｉａ
相机获取的 ４个波段中的统计值（ＤＮ值），包含最
大值、最小值和平均值，统计结果见表 １。考虑到
植被的长势差异，以像元平均值作为分析各地物

在不同波段下总体差异的指标，绘制光谱特征曲

线 （图 ７）。

表 １　典型地物光谱特征

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｙｐｉｃａｌｇｒｏｕｎｄｏｂｊｅｃｔｓ

波段 统计值
地物类型

水体 裸地 荷花 苔藓 芦苇 菹草 香蒲 红蓼 莎草

最大值 ５３ １５０ １７７ ６７ １１５ １０７ １０１ ６２ ９６

绿光 最小值 ４０ １１７ １３９ ５８ ９７ ９４ ８５ ４８ ８４

平均值 ４８ １３４ １６０ ６４ １０６ １０３ ９４ ５３ ９０

最大值 ４３ １２２ ８２ ４６ ６１ ７７ ７６ ５０ ５７

红光 最小值 ３１ ８９ ６８ ２６ ４８ ６０ ６０ ３６ ５１

平均值 ３８ １１０ ７５ ３１ ５３ ６８ ６７ ４０ ５４

最大值 ６１ ２８０ ４２７ ２５６ ３９２ ３１８ ２６９ １７６ ２９４

红边 最小值 ４８ ２４３ ３８５ ２２１ ３４０ ２６６ ２３５ １５４ ２５８

平均值 ５５ ２６５ ３９１ ２３０ ３６５ ２８０ ２４８ １６１ ２７１

最大值 ８４ ３４０ ４６１ ４３７ ４６４ ４７４ ３５７ ２７６ ４１５

近红外 最小值 ６２ ３０２ ４０７ ３９９ ５２０ ４０６ ３１３ ２２８ ３７６

平均值 ８０ ３１８ ４２３ ４０８ ４７８ ４４０ ３４０ ２４９ ４０３

　　结合表１和图 ７可以发现：①在典型非植被地
物中，水体在近红波段与其他地物没有重叠现象，像

元值显著低于其他地物；而裸地在绿光波段和红光

波段与其他地物存在明显区别。②植被在红光波段
上数值范围存在重叠，在 ４０～６０之间，仅利用红光
波段不易将它们区分，而在红边波段和近红外波段

（以红蓼为例）各自存在不同的差异，因此综合红

边、近红外波段易将其区分。③芦苇、荷花、菹草、香
蒲在绿光波段像元值突出，因此引入绿光波段会提

高分类精度。④莎草在各波段下与其他地物的差异
均不明显，综合 ４个波段会得到更好的效果。植被
指数作为光谱数据的线性和非线性组合，可以有效
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图 ７　典型地物光谱曲线

Ｆｉｇ．７　Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｒｖｅｓｏｆｔｙｐｉｃａｌｔｅｒｒａｉｎ
　
　　

地减小其他因素影响，从而增强感兴趣地物信

息
［２９］
。结合 ｓｅｑｕｏｉａ多光谱传感器的多通道优势和

现有研究成果，针对上述分析过程，确定了７个应用
广泛的植被指数 （表２）。

然而，根据上述光谱分析可知，芦苇、香蒲、菹

草、莎草、苔藓光谱值在近红外、红边波段有不同程

度的重叠，同时考虑到植被因长势不同所产生的光

谱差异带来的误差，在此情况下仅依靠不同的植被

表 ２　选用的植被指数公式

Ｔａｂ．２　Ｓｅｌｅｃｔｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｆｏｒｍｕｌａ

　　　　植被指数 计算公式

归一化植被指数（ＮＤＶＩ） （ρＮＩＲ－ρＲ）／（ρＮＩＲ＋ρＲ）

绿色归一化差值植被指数（ＧＮＤＶＩ） （ρＮＩＲ－ρＧ）／（ρＮＩＲ＋ρＧ）

红边归一化植被指数（ＮＤＶＩ ｒｅｄｇｅ） （ρＮＩＲ－ρＲｅｄ－ｅｄｇｅ）／（ρＮＩＲ＋ρＲｅｄ－ｅｄｇｅ）

三角植被指数（ＴＶＩ） ０５×［１２０（ρＮＩＲ－ρＧ）］－２００（ρＲ－ρＧ）

非线性植被指数（ＮＬＩ） （ρ２ＮＩＲ－ρＲ）／（ρ
２
ＮＩＲ＋ρＲ）

叶绿素指数（红边）（ＣＩ ｒｅｄｇｅ） ρＮＩＲ／ρＲｅｄ－ｅｄｇｅ－１

归一化差异绿度植被指数（ＮＤＧＩ） （ρＧ－ρＲ）／（ρＧ＋ρＲ）

　　注：ρＲ、ρＧ、ρＮＩＲ、ρＲｅｄ－ｅｄｇｅ分别为红光、绿光、近红外、红边波段反射率。

指数组合很难加以区分。因此在考虑地物光谱特征

的基础上，结合纹理特征进行综合分析能够提高分

类精度。灰度共生矩阵 （Ｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃｃｕｒｅｎｃｅ
ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）作为当前公认的纹理分析方法，能够
有效地反映图像灰度的综合信息

［３０］
。结合现有研

究和研究区自身特征，选择均值 （Ｍｅａｎ）、方差

（Ｖａｒｉａｎｃｅ）、协 同 性 （Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ）、对 比 度

（Ｃｏｎｔｒａｓｔ）、相异性（Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）、熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ）６类
特征。针对于无人机多光谱影像的 ４个波段，考虑
到工作量和植被在近红波段强反射率的特性，对无

人机影像近红波段中上述地物分别选取 ２０个训练
区，进行纹理特征分析（表３）。

表 ３　不同地物的纹理分析

Ｔａｂ．３　Ｔｅｘｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ

参数
地物类型

苔藓 香蒲 裸地 莎草 菹草 芦苇

均值 ３２３４（２４０～３４２）２４２５（２０３～２８３）２１７０（１４４～３２０）２６５４（２２８～２８６）２３７４（１９４～２６８）２７５３（２３３～３０３）

方差 ０５７（０２４～０９１） ２９１（１９０～３９０） ０６７（０４０～１２０） ５３６（４２０～７４０） １８４０（１２００～３０２０） １８２（１１３～２２１）

协同性 ０５４（０４６～０７２） ０２９（０１６～０４０） ０８０（０７４～０９８） ０５２（０４１～０６２） ０３６（０２４～０５４） ０４６（０３８～０６０）

对比度 ４５７（２９０～５８０） ４１７（３１２～５０１） ０２９（０１６～０４４） １５３（１１２～２８０） ８４８（６４４～１１２０） ２９５（２１６～４１０）

相异性 １４８（０９４～２２０） ２２３（１９～２５２） ０４１（０１８～０７２） １３８（１０４～１８０） ２１５（１４～２７２） １０８（０７３～１４４）

熵 ２６９（２４５～３０２） ２６２（２４９～３０２） １０８（０８６～１４４） ２０６（１７７～２４２） ３０４（２９２～３２１） ３９６（３７７～４２１）

　　由表３可知：①裸地纹理结构单一，排列规则，
对比度最小，数值范围在 ０１６～０４４之间；菹草面
积较小，呈小片分布，纹理沟纹深，对比度较大，数值

范围在６４４～１１２之间。②芦苇分布较为分散，纹
理不均匀，熵明显高于其他地类。③苔藓长势均一，
灰度变化小，方差变动范围最小，为 ０２４～０９１。
④香蒲因水势差异导致长势变化较大，协同性较差，
数值范围在０１６～０４０。综合上述分析，可以在植被
指数的基础上利用纹理参数的阈值范围加以区分。

除了光谱特征和纹理特征，对不同地物的几何

特征加以区分也有助于提高分类精度。裸地形状规

则，可以选择长宽比指数 ｌ／ｗ（ｌ为长度，ｗ为宽度）

加以区分；荷花和芦苇在红光、红边波段光谱值相

似，但在形状上荷花近似于圆形，可以用形状指数

槡Ａ／Ｐ（Ａ为面积，Ｐ为周长）加以区分。

４３　湿地植被分类结果

对分割后的无人机影像结合不同地物表现出的

光谱、纹理、形状差异，建立分类规则。在第１层，由
于水体在近红波段（ＮＩＲ）与其他地物的差异最大，
因此 ＮＩＲ波段是提取水体的最佳参数。通过选取
训练样本发现，当 ＮＩＲ在［００５，０１５］时水体可以
被有效提取。在第２层，归一化植被指数（ＮＤＶＩ）是
目前体现植被覆盖度高度的最佳参数

［３１］
，选取样本
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结果表明当 ＮＤＶＩ大于等于 ０６时植被会被有效提
取。第 ３层中，对于非植被来说，以红光波段、绿光
波段构建的归一化差异绿度植被指数（ＮＤＧＩ）加以
长宽比的限制可以很好地区分裸地与水体污染物

质；考虑到植被在光谱、纹理上表现出的差异，根据

上述分析运用多种植被指数及其组合、纹理特征限

制进行区分。荷花形状近似于圆形，在植被指数的

基础上利用形状指数加以区分。确定不同特征的阈

值，根据分类规则（图 ８）得到分类结果以及验证样
点的分类分布图（图９）。

图 ８　分类决策树

Ｆｉｇ．８　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ
　

图 ９　面向对象分类图和采样点在面向对象分类下的分类结果

Ｆｉｇ．９　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｓｕｎｄｅｒｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
　
４４　精度分析

验证样本来源于研究区野外实地采样点，采样

过程中利用南方银河一号 ＲＴＫ进行采样，考虑到积

水较深等环境因素，因此在研究区周围选择采样点

共３２２个。以采样点所代表的真实地物为基础，对
采样点在两种分类方式下的分类结果（图 ５、９）采用
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混淆矩阵（Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）进行分类精度评价。监
督分类的总体分类精度较低，总体精度为 ４４３％，
Ｋａｐｐａ系数为０４。面向对象的总体分类精度较高，

总体精度为 ８４２％，Ｋａｐｐａ系数为 ０８。精度具体
结果如表４所示。

对比图５和图９可以发现，监督分类结果中存

表 ４　植被分类精度

Ｔａｂ．４　Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

分类方法 参数　 水体 裸地 水体污染物质 荷花 苔藓 芦苇 菹草 香蒲 杂草 红蓼 莎草

样本数 １０（７） ２３（２２） １０（８） ８（６） １９（６） ８８（２９） １２（６） １９（３） ８０（２４） １６（１３） ３７（１３）

监督分类　　 用户精度／％ ７００ ９５７ ８００ ７５０ ３１２ ３２９ ５００ １５８ ３００ ８１３ ３５１

制图精度／％ １００ ４２３ ４２１ ７４０ ７４４ １０７ ０７ １１５ ５６６ ６５０ ５００

样本数 １０（９） ２３（２２） １０（９） ８（８） １９（１６） ８８（７３） １２（１１） １９（１５） ８０（６４） １６（１４） ３７（３０）

面向对象分类 用户精度／％ ９００ ９５７ ９００ １００ ８４２ ８２９ ９１６ ７８９ ８００ ８７５ ８１１

制图精度／％ １００ １００ ９００ ８８０ ８００ ８２９ ６３１ ８３３ ８６４ ８７５ ８５７

　　注：括号中的数字为正确分类的样点数量。

在大量错分现象。相比之下，面向对象分类结果具

有更优的效果。在面向对象分类的结果中，水体污

染物错分现象降低，芦苇、苔藓、香蒲、菹草混淆现象

减轻，小斑块数量降低，地物边界平滑。从监督分类

结果中发现，由于水体、红蓼、裸地、荷花、水体污染

物质的光谱差异较大，因此分类精度能够达到 ７０％
以上；但对于其他植被来说，仅依靠光谱信息很难对

不同植被信息进行有效提取，分类精度普遍在 ２０％
左右。而面向对象分类充分利用了图像的光谱、纹

理、形状等特征，获得了较优的效果，除香蒲外，各类

地物分类精度都在 ８０％以上。通过对比总体精度
与 Ｋａｐｐａ系数可以发现，面向对象分类的方式更加
适用于研究区湿地植被提取。

５　结论

（１）利用无人机获取东滩煤矿 ３３０４工作面的
多光谱影像，针对无人机影像高分辨率的特点，充分

利用了影像的光谱、纹理、形状信息，对高潜水位采

煤沉陷湿地的植被进行面向对象分类。研究结果表

明：利用无人机影像进行植被分类是可行的，基于面

向对象的分类能够有效地提取湿地植被，提取精度

可以达到 ８４２％，Ｋａｐｐａ系数达到 ０８。研究中以
无人机影像为数据源能够有效地解决卫星周期长、

分辨率低、尺度大等问题。相比于监督分类的总体

精度 ４４３％，基于面向对象的分类精度提高了约

４０个百分点，Ｋａｐｐａ系数提高了 ０４。面向对象分
类充分发挥了无人机影像高分辨率的优势，综合了

不同地物的光谱、纹理、形状特征构建决策树，提高

了分类精度。相比于单一波段，利用植被指数能够

更好地突出光谱信息，增强不同植被间的光谱差异

性。同时，近红、红边波段是植被光谱信息的有效标

志，借助于多光谱传感器的优势，以近红、红边波段

构建植被指数提取植被信息，相比于可见光植被指

数，能够在一定程度上提高分类精度。

（２）结合研究区的自身特征，研究中对影像采
用了同一分割尺度，但是考虑到不同研究区的面积、

地形地貌、植被空间分布的差异，本文的分割尺度不

能完全适用于其他采煤沉陷研究区。根据矿区监测

站资料统计，研究区平均水深达到 ３ｍ，在实际工作
中难以保证采样点在研究区内均匀分布，限于样点

的特殊情况，本文的分类精度仍有一定的提高空间。

本研究通过改进不同的分割参数确定最优分割尺

度，虽然获得了相对较好的分割尺度，但是浪费了

大量的时间。同时，对于敏感波段的植被指数选

择上考虑还不够充分，进而对分类精度造成一定

影响。此外，考虑到高潜水位采煤沉陷湿地生态

系统的复杂性和植被演替迅速的特点，研究中实

际采样的植被种类数目不能够完全包含湿地中实

际的植被种类，这也是当前采煤沉陷湿地研究中

的主要问题。
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５８１第 ２期　　　　　　　　　　　　肖武 等：基于无人机遥感的高潜水位采煤沉陷湿地植被分类
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