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基于ＤＯＭ及ＬｉＤＡＲ的多尺度分割与面向对象林隙分类
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摘要：为研究分割尺度对航空正射影像（ＤＯＭ）与 ＬｉＤＡＲ数据协同面向对象林隙分割与分类的影响，以东北典型的

天然次生林帽儿山实验林场东林施业区为试验区，对 ＤＯＭ与 ＬｉＤＡＲ数据进行多尺度分割与面向对象林隙分类。

分割过程中，采用基于 ＤＯＭ分割、基于 ＬｉＤＡＲ数据分割、ＤＯＭ＆ＬｉＤＡＲ协同分割 ３种分割方案。每种分割方案采

用 １０种尺度。在每种尺度应用两种数据提取的光谱和高度两种特征，采用支持向量机分类器（ＳＶＭ）进行林隙分

类。研究结果表明：３种分割与分类方案分类精度随尺度的增大整体呈现下降的趋势，与 ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）趋势相反。

基于 ＬｉＤＡＲ数据在尺度参数 １０获得了最优分割结果。在所有尺度上（１０～１００），基于 ＬｉＤＡＲ数据分割与分类精

度高于其他两种数据源的分类精度，相比单独使用 ＤＯＭ优势更加明显。基于 ＬｉＤＡＲ数据分割与分类方案在尺度

参数 １０时获得了最高分类精度（Ｋａｐｐａ系数为 ８０％）。３种分割与分类方案最优尺度的分类精度显著高于其他尺

度分类精度。分割尺度对面向对象林隙分类结果有重要影响。
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　　引言

林隙主要是指由自然因素（病虫害、干旱、火

灾、雪压）或人为干扰导致单株或多株树木个体死

亡所造成的冠层中的一小块缺口
［１］
。林隙能够导

致林下微环境的改变（如太阳能、水和营养物），影

响林下生物多样性和生境
［２］
。林隙在森林的再生、

周转和森林生态系统整体动态变化中起着重要的作

用
［１］
。

与费时费力的人工实地量测相比，遥感是一种

高效、准确、快速的林隙识别技术手段。遥感不仅能

够将冠层中的林隙准确提取出来，而且还可以对森

林冠层中的自然干扰或人为干扰产生的林隙进行动

态监测。高空间分辨率的卫星影像、航空正射影像

（ＤＯＭ）以及 ＬｉＤＡＲ数据已经被应用于林隙识
别

［３－９］
。ＤＯＭ和 ＬｉＤＡＲ数据结合提供的光谱信息

和冠层垂直高度信息可以相互补充，有利于林隙的

识别和提取
［１０］
。面向对象的方法被广泛应用于地

物识别和提取，该方法不仅可以避免传统基于像元

分类方法产生的“椒盐”现象
［１１－１３］

，而且产生的对

象特征也可用于分类
［１４－１７］

。在面向对象分类方法

中，影像分割是面向对象分类的关键步骤，产生分割

对象的准确程度直接影响分类精度
［１８－１９］

。目前已

经提 出 了 许 多 影 像 分 割 算 法，如均 值 漂 移 分

割
［２０－２１］

、分形网络演化算法
［２２］
和分水岭分割算

法
［２３－２５］

。大多数分割算法都需要用户自定义一个

参数（尺度参数），该参数控制分割对象内的同质

性、分割对象间的异质性以及分割大小。对于林隙

对象来说，影像分割获取正确的林隙对象对于林隙

识别和提取至关重要。影像分割最优尺度参数的确

定并不容易，自动获得最优尺度参数仍然具有挑战

性和不确定性。许多研究采用反复试验、目视解译

的方法来确定最优尺度参数
［７，２６］

。

为研究采用不同尺度参数分割 ＤＯＭ与 ＬｉＤＡＲ
数据的效果，定量评价尺度参数对面向对象林隙分

割与分类的影响，本研究选取东北典型的天然次生

林帽儿山实验林场东林施业区为试验区，协同使用

ＤＯＭ与机载 ＬｉＤＡＲ数据进行面向对象林隙分割与
分类，定量评价分割尺度对不同遥感数据（ＤＯＭ、
ＬｉＤＡＲ数据、ＤＯＭ＆ＬｉＤＡＲ协同）的面向对象林隙分
割与分类的影响。

１　试验区与数据

１１　试验区
研究区为黑龙江省尚志市境内的东北林业大学

帽儿山试验林场 （４５°１５′～４５°２９′Ｎ、１２７°２３′～
１２７°４３′Ｅ），南北长 ２６ｋｍ，东西宽 ２０ｋｍ，总面积约
为２６×１０４ｈｍ２。植被属于长白山植物区系，是由
地带性顶级植被阔叶红松（Ｐｉｎｕｓｋｏｒａｉｅｎｓｉｓ）林经人
为干扰破坏后形成的较典型的东北东部天然次生

林。次生林类型多样且具有代表性，群落类型有硬

阔叶林、软阔叶林、针叶林、针阔混交林。试验区为

帽儿山实验林场东林施业区，南北长 ６７ｋｍ，东西
宽５７ｋｍ，总面积约为３０１１ｈｍ２（图１）。选择该区
域作为试验区，因为该区域林隙类型、大小和结构各

有不同。

图 １　试验区位置（帽儿山试验林场）

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｉｔｅ（Ｍａｏｅｒｓｈａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｆｏｒｅｓｔｆａｒｍ）
　

１２　遥感数据
ＬｉＤＡＲ数据采集使用 ＬｉＣＨｙ机载观测系统，飞

行平台采用国产运 １０飞机，采集时间为 ２０１６年 ９

月１４—１５日（落叶季节），数据采集时天气晴朗无
云。ＬｉＣＨｙ机载观测系统集激光雷达测距、航空影
像拍摄、高光谱数据获取、全球定位系统（ＧＰＳ）和惯
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性导航系统（ＩＮＳ）于一体［２７］
。激光雷达采用 ＬＭＳ

Ｑ６８０ｉ全波形激光雷达扫描仪。ＬＭＳ Ｑ６８０ｉ全波
形激光雷达扫描仪包括一个单束窄带激光器和一个

接收系统，激光器工作波长为１５５０ｎｍ，激光束发散
角为０５ｍｒａｄ，波形数据的记录间隔为 １ｎｓ，最大脉
冲重复频率为 ４００ｋＨｚ，地表定位精度为水平
０２ｍ，垂直０１５ｍ（平地）。获得点云数据的平均
密度为３６点／ｍ２，经过与差分 ＧＰＳ实测高程的比
较，获取的 ＬｉＤＡＲ数据的高程精度小于０３ｍ，平面
精度小于 ０５ｍ。航空影像数据由 ＣＣＤ相机（Ｄｉｇｉ
ＣＡＭ ６０数字式航空摄像机）同步获取。数据的获
取及飞行设计由协作方（中国林业科学研究院）完

成，最终提供的数据包括 ＤＯＭ（图 ２）、ＬｉＤＡＲ数据
提取的数字高程模型 （ＤＥＭ）和数字表面模型
（ＤＳＭ），ＬｉＤＡＲ数据及 ＤＯＭ的处理方法见 ＰＡＮＧ
等

［２７］
的研究结果。森林冠层高度模型 （Ｃａｎｏｐｙ

ｈｅｉｇｈｔｍｏｄｅｌ，ＣＨＭ）由 ＤＳＭ和 ＤＥＭ数据相减获得，
空间分辨率为 ２ｍ，数据类型为浮点型（ｆｌｏａｔ型）
（图３）。为使 ＤＯＭ与 ＣＨＭ空间分辨率保持一致，
采用最邻近值方法对其进行重采样得到空间分辨率

为２ｍ的 ＤＯＭ。ＤＯＭ和 ＣＨＭ数据都为ＴＩＦＦ格式，
使用的是西安８０地理坐标系和高斯克吕格 ３度带
投影坐标系。

图 ２　航空正射影像及样本

Ｆｉｇ．２　Ａｅｒｉａｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏａｎｄｓａｍｐｌｅｓ
　
１３　辅助数据

以 ＤＯＭ作为底图（２０ｃｍ），结合 ＣＨＭ数据及
野外调查数据，手工数字化一套参考多边形，其中包

括２１４个林隙多边形（１９７４５个像素）、８９个非林隙
的多边形（２４９０８个像素）和随机选择的 ９６个树冠
多边形（２４４４４个像素）。在该套参考多边形中随
机选择５３个林隙多边形（１０３２５个像素）、２５个非
林隙的多边形（１５４４７个像素）和 １７个树冠多边形
（１４８０９个像素）作为面向对象分类的训练样本，剩
余的１６１个林隙多边形（９４２０个像素）、６４个非林
隙多边形（９４６１个像素）和７９个冠层多边形（９６３５个

图 ３　ＬｉＤＡＲ提取的冠层高度模型（ＣＨＭ）

Ｆｉｇ．３　ＣａｎｏｐｙｈｅｉｇｈｔｍｏｄｅｌｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙＬｉＤＡＲ（ＣＨＭ）
　
像素）作为检验样本。

２　研究方法

面向对象方法进行林隙分类包括 ３个过程：影
像分割即创建对象；对象特征提取；基于对象特征分

类。采用 ３种分割方案（基于 ＤＯＭ 分割；基于
ＬｉＤＡＲ数据分割；ＤＯＭ＆ＬｉＤＡＲ协同分割）进行多尺
度影像分割，对于每种分割方案都试验１０种分割尺
度（１０～１００，步长为 １０），采用修正的欧氏距离 ３
（ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ））评价分割结果［１０］

。根据 ＤＯＭ与
ＬｉＤＡＲ数据提取对象光谱与高度特征，采用支持向
量机（ＳＶＭ）分类器进行林隙分类。对不同尺度的
分割 分类方案采用同一套验证样本进行精度检验，

定量评价分割尺度对不同遥感数据的面向对象林隙

分割与分类的影响，技术路线如图４所示。
２１　影像分割

采用 ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎＤｅｖｅｌｏｐｅｒ８７软件的分割算法
（多尺度分割（ＭＲＳ））。ＭＲＳ采用的是区域合并算
法，分割过程由尺度、形状、紧密度和输入图层所占

权重 ４个参数控制［１７］
。分割的大小主要由尺度参

数决定，因此设置不同的尺度参数，其余３个参数采
用默认值，进行影像分割。在相同分割尺度下，采用

３种分割方案（表１）。
２２　对象特征提取

分类过程中所采用的对象特征是根据 ＤＯＭ的
光谱（Ｂｌｕｅ、Ｇｒｅｅｎ、Ｒｅｄ）与 ＬｉＤＡＲ数据提取的高度
信息（ＣＨＭ）计算获得（表 ２）。除计算了每个分割
对象不同数据层的均值和标准差外，还计算了邻域

平均差分（Ｍｅａｎｄｉｆｆｔｏｎｅｉｇｈｂｏｒｓ）［２８］。对象的几何
特征（形状、紧密度）并没有采用，因为林隙的形状

和紧密度多种多样。本研究总共选取了１２个特征，
其中 ９个特征来自 ＤＯＭ，３个特征来自 ＣＨＭ
（表２）。
２３　面向对象分类

根据选择的训练样本及提取的对象特征，采用
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图 ４　林隙分类流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆｏｒｅｓｔｇａｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
　

表 １　３种分割方案参数

Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｔｈｒｅｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｓ

分割方案 数据层 权重
尺度

参数

形状

因子

紧密度

因子

基于 ＤＯＭ分割（ＡＯ）

基于 ＬｉＤＡＲ数据分

割（ＬＩ）

ＤＯＭ＆ＬｉＤＡＲ协同分

割（ＡＬ）

Ｂｌｕｅ
Ｇｒｅｅｎ
Ｒｅｄ

ＣＨＭ

Ｂｌｕｅ
Ｇｒｅｅｎ
Ｒｅｄ
ＣＨＭ

１

１０～１００

步长为１０

１０～１００

步长为１０

１０～１００

步长为１０

０１

　

０５

　

表 ２　面向对象分类的对象特征

Ｔａｂ．２　Ｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｍｅｔｒｉｃｓｕｓｅｄｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ

特征类别 数据层 对象特征指标 指标数量

Ｂｌｕｅ 平均值

光谱（ＳＰ） Ｇｒｅｅｎ 标准差 ９

Ｒｅｄ 邻域平均差分

高度（ＨＥ） ＣＨＭ

平均值

标准差

邻域平均差分

３

ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎＤｅｖｅｌｏｐｅｒ８７软件的 ＳＶＭ分类器进行林
隙、非林隙和树冠 ３种类型分类。ＳＶＭ分类器是通
过非线性变换将输入空间变换到一个高维的特征空

间，然后在这个新的高维特征空间中求取最优分类

超平面
［２９］
。对输入数据的这种变换是通过核函数

进行的（线性（Ｌｉｎｅａｒ）、多项式、径向基（ＲＢＦ）、
Ｓ形）。对于３种分割方案，应用 １２个对象特征指
标（表２）作为输入数据。采用带有 Ｌｉｎｅａｒ核函数的
ＳＶＭ分类器进行分类，其主要原因包括：ＳＶＭ分类
器是非参数方法，不要求假设数据分布和特征独立

性；选择的数据集（林隙、非林隙和树冠样本）是线

性可分的，采用带有 Ｌｉｎｅａｒ核函数的 ＳＶＭ分类器已

足够用；带有 Ｌｉｎｅａｒ核函数的 ＳＶＭ分类器相对简单
且运算速度快。本研究共获得了３０种分类结果。
２４　分割质量评价

本研究采用 ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）指标进行分割质量
评价

［１０］
。该指标的优点是当与一个参考多边形的

重叠区域超过参考多边形或被分割对象的 ５０％时，
被分割对象才被标记为相应参考多边形的分割。

ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）在０～１之间的归一化指数计算方法
为

Ｅ＝１
Ｉ∑

Ｉ

ｉ＝



１

１
Ｊｉ
·

∑
Ｊｉ

ｊ＝

(
１

１－
Ａ（ｒｉ∩ｓｊ）
Ａ（ｒｉ )）

２

(＋ １－
Ａ（ｒｉ∩ｓｊ）
Ａ（ｓｉ )）

２

槡


２

（１）
式中　Ｅ———欧氏距离３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）

ｒｉ———参考多边形
Ｉ———参考多边形的数量
ｓｊ———对应参考多边形 ｊ的分割多边形
Ｊｉ———对应参考多边形 ｉ的分割多边形数量
Ａ———多边形面积

Ｅ越低表示分割质量越高。手工数字化采用
３５个林隙参考多边形、２０个非林隙参考多边形
（图２），共５５个参考多边形作为分割参考对象。应
用 ＡｒｃＧＩＳ１００软件计算 Ｅ对分割质量进行评价。
最佳分割结果由 Ｅ最低值确定。
２５　分类结果精度评价

对３种分割与分类方案的 ３０种分类结果进行
精度评价，采用 Ｋａｐｐａ系数评价指标［３０］

。ＬＡＮＤＩＳ
等

［３１］
将 Ｋａｐｐａ系数的大小划分为６个区段，分别代

表一致性的强弱程度。当 Ｋａｐｐａ系数小于 ０时，一
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致性程度极差；０～０２０，一致性程度微弱；０２１～
０４０，弱；０４１～０６０，中度；０６１～０８０，显著（或一
致性高）；０８１～１００，极佳。对Ｋａｐｐａ系数的比较，
可以获得以下两种结果：分割尺度对林隙分类精度

的影响；ＤＯＭ＆ＬｉＤＡＲ协同与单独使用一种数据分
类是否具有优势。Ｋａｐｐａ Ｚ用于检验不同尺度分
类结果的 Ｋａｐｐａ系数是否差异显著［３２］

。基于等值

的零假设，Ｚ统计的计算方法为

Ｚ＝
ｋ１－ｋ２

Ｖ（ｋ１）＋Ｖ（ｋ２槡 ）
（２）

式中　ｋ１、ｋ２———Ｋａｐｐａ系数的两个值
Ｖ（ｋ１）、Ｖ（ｋ２）———两个 Ｋａｐｐａ系数的方差

Ｋａｐｐａ系数的方差参考 ＦＯＯＤＹ计算方法［３２］
。

如果 Ｚ统计值大于临界值（１９６，９５％置信区间），
则拒绝零假设（Ｈ０）。

３　结果与分析

３１　影像分割质量评价
在所有尺度（１０～１００）上基于 ＬｉＤＡＲ数据分割

ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）值（０６４±０１３）与基于 ＤＯＭ分割
及二者协同分割 ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）值（ＡＯ：０６４±
００９；ＡＬ：０６４±００９）的平均值并无明显差别，但
基于 ＬｉＤＡＲ数据分割 ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）值变化较大
（图５）。３种分割方案基本都保持了相同的变化特
征，即在 １０～４０尺度参数随着分割尺度的增大，
ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）值 升 高，４０～１００尺 度 参 数 上
ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）值并无明显区别。３种分割在 １０尺
度 ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）值差异最明显，其他尺度参数
３种分割方案差异不明显，且都在尺度参数 １０获得
了最优分割结果（ＡＯ：ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）为 ０４８；ＡＬ：
ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）为 ０３１；ＬＩ：ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）为
０４６）。因此 ３种分割方案的最优分割尺度均为
１０。单独使用 ＬｉＤＡＲ数据分割尺度参数为 １０的
ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）值最低，这也是 ３种分割方案中
ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）最低值（图５），因此为最佳分割结果。
３２　林隙分割结果

对分割所得对象的可视化检查可知，分割对象

的特征（面积和形状）受尺度参数影响。在 １０尺度
参数分割，３种分割方案能够较好地分割林隙，但随
着分割尺度的增大，对于林隙的分割来说都存在明

显分割不足的现象。除尺度参数影响外，在分割过

程中所使用的数据也会影响分割对象的面积和形

状。在 １０尺 度 参 数 分 割，基 于 ＤＯＭ 分 割 与
ＤＯＭ＆ＬｉＤＡＲ协 同 分 割 都 轻 微 受 到 阴 影 影 响
（图６ｅ、６ｉ），使得分割多边形与参考多边形边界不
能很好的重合。从目视结果来看，基于 ＬｉＤＡＲ数据

图 ５　３种分割方案尺度参数在 １０～１００的分割结果

ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）值

Ｆｉｇ．５　ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）ｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｒｅｅｓｐｅｃｉｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓａｔｓｃａｌｅｐａｒａｍｅｔｅｒｒａｎｇｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎ１０ａｎｄ１００
　
在１０尺度参数的分割效果最好（图 ６ａ），这与采用
ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）评价指标结果吻合。基于 ＬｉＤＡＲ数
据分割时，随着尺度的增大分割不足的现象比相同

尺度下的其他两种分割方案严重（图６ｂ～６ｄ），其他
两种分割方案在 ２０～４０尺度优于单独使用 ＬｉＤＡＲ
分割质量，但是相同尺度下的另外两种分割方案并没

有完全将林隙按照真正的林隙边界分割出来。

３３　３种分割方案精度评价与比较
随着尺度的增大，３种分割与分类方案分类精

度整体呈现下降的趋势，与 ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）趋势相
反，说明与参考对象匹配良好的分割能够得到更高

精度的分类结果。在所有尺度上，基于 ＬｉＤＡＲ数据
分割与分类方案分类精度（Ｋａｐｐａ）明显高于其他 ２
种分割与分类方案（表３）。基于 ＤＯＭ分割 分类方

案分类精度非常不理想（Ｋａｐｐａ为 １６％ ～３９％），尤
其是尺度参数在 ７０～１００时，一致性程度微弱。
ＤＯＭ＆ＬｉＤＡＲ协同分割与分类方案的 Ｋａｐｐａ系数只
有在尺度参数 １０上 Ｋａｐｐａ系数大于 ６０％，一致性
程度高。基于 ＬｉＤＡＲ数据分割 分类方案在尺度参

数１０～３０上 Ｋａｐｐａ系数大于 ６０％，且尺度参数 １０
上 Ｋａｐｐａ系数为 ８０％，一致性极佳。ＤＯＭ＆ＬｉＤＡＲ
协同分割和分类与单独 ＤＯＭ相比能够提高分类精
度但效果并不是最理想的。单独使用 ＬｉＤＡＲ数据
分割，并使用 ＬｉＤＡＲ提取的高度特征进行林隙分类
是效果最理想且最有效的面向对象林隙分类方法。

本研究将３种分割方案获得最高分类精度的尺
度参数定义为最优尺度参数。基于 ＤＯＭ分割 分

类方案的最高分类精度为 ３９％（尺度参数为 ２０）；
ＤＯＭ＆ＬｉＤＡＲ协同分割 分类方案的最高分类精度

为６８％（尺度参数为１０）；基于 ＬｉＤＡＲ数据分割 分

类方案的最高分类精度为 ８０％（尺度参数为 １０），
这也是 ３０种分类结果中的最高精度。因此，基于
ＤＯＭ分割 分类方案最优尺度参数为 ２０，其他 ２种
分割 分类方案最优尺度参数均为１０。

基于 ＤＯＭ分割 分类方案其他尺度与最优尺
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度分类精度最高相差 ２３％，平均相差 １２％；其他两
种分割 分类方案其他尺度与最优尺度分类精度最

高相差４３％（表３中 ＬＩ／ＨＥ）和４２％（表３中 ＡＬ／ＳＰ
＋ＨＥ），平均相差 ２６％（表 ３中 ＬＩ／ＨＥ）和 ３０％
（表３中 ＡＬ／ＳＰ＋ＨＥ）。不同尺度之间分类精度存

在明显差异（表３）。表３还总结了最优尺度与其他
尺度的 Ｋａｐｐａ Ｚ检验结果，进一步说明了３种分割
分类方案最优尺度的分类精度均显著高于其他尺

度分类精度（Ｚ值均大于 １９６），尺度参数对分类结
果有重要影响。

图 ６　３种分割方案的林隙分割结果示例

Ｆｉｇ．６　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｆｏｒｅｓｔｇａｐｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｙｔｈｒｅｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｓ
　

表 ３　最优尺度与其他尺度的 Ｋａｐｐａ系数及 Ｋａｐｐａ Ｚ检验

Ｔａｂ．３　ＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄＫａｐｐａ Ｚｔｅｓｔｏｆｏｐｔｉｍａｌｓｃａｌｅａｎｄｏｔｈｅｒｓｃａｌｅｓ ％

尺度
ＡＯ／ＳＰ ＬＩ／ＨＥ ＡＬ／ＳＰ＋ＨＥ

Ｋ Ｋ２０－Ｋ Ｈ０∶Ｋ＝Ｋ２０ Ｋ Ｋ１０－Ｋ Ｈ０∶Ｋ＝Ｋ１０ Ｋ Ｋ１０－Ｋ Ｈ０∶Ｋ＝Ｋ１０
１０ ３１ ８ ２５８ ８０ ０ ＮＡ ６８ ０ ＮＡ
２０ ３９ ０ ＮＡ ７９ １ ４６ ５９ ９ ２９４
３０ ３６ ３ １０７ ６３ １７ ５１６ ４４ ２４ ７７７
４０ ３２ ７ ２３８ ５６ ２４ ７８８ ３２ ３６ １１６６
５０ ２８ １１ ３５９ ５４ ２６ ８６５ ３２ ３６ １１７８
６０ ２３ １６ ５４８ ４９ ３１ １０４３ ２９ ３８ １２９４
７０ ２５ １４ ５００ ４６ ３４ １１５１ ２９ ３８ １２７２
８０ １８ ２１ ７３０ ４０ ４０ １３８２ ２６ ４２ １４２６
９０ １６ ２３ ７８７ ３７ ４３ １５０６ ３３ ３５ １２１３
１００ １８ ２１ ７４３ ３８ ４２ １４７５ ２９ ３９ １３６８
平均值 ２７ １２ ５４ ２６ ３８ ３０

　　注：Ｋ为 Ｋａｐｐａ系数，Ｋ２０为尺度参数２０时的 Ｋａｐｐａ系数，Ｋ１０为尺度参数１０时的 Ｋａｐｐａ系数。

４　讨论

许多因素会影响影像分割结果，分割尺度作为

最重要的因素之一，直接影响着最后的分类结

果
［３３］
。在 ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎＤｅｖｅｌｏｐｅｒ８７软件中尺度参数

是抽象概念，然而尺度参数的值直接影响着分割对

象的大小，大尺度产生大面积对象，小尺度产生小面

积对象
［２２］
。最优分割尺度是针对要研究的特定应

用问题而言的，对不同的应用目的，其最优尺度是不

尽相同的。本研究的最优分割尺度定义为能得到最

高分类精度的尺度，因此３种分割 分类方案都定义

了单一的最优分割尺度（ＡＯ／ＳＰ：２０；ＬＩ／ＨＥ：１０；ＡＬ／
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ＳＰ＋ＨＥ：１０），之前的研究也已经定义单一最优尺度
来获得最高分类精度

［１８－１９］
。通过影像分割质量评

价和最后分类精度的评价可以看出，不同分割尺度

对于分类精度有着重要的影响，分割质量好的结果

往往会产生精度较高的分类结果。本研究对最优尺

度进行了限定，即获得最高分类精度的尺度，另一方

面本研究获得了林隙分类精度随尺度参数变化而变

化的趋势后确定的最优尺度，每次实验都进行了严

格的精度验证，因此该最优尺度参数具有很好的通

用性。

基于 ＬｉＤＡＲ数据分割与其他两种分割相比分
割的质量更好（ＬＩ：ＥＤ３（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ）为 ０３１），基于
ＬｉＤＡＲ数据在所有尺度上都比基于 ＤＯＭ分割获得
更高的分类精度，尤其在小尺度更明显，这主要是因

为 ＬｉＤＡＲ提取的 ＣＨＭ能更好地体现林分的同质
性，林隙边界比 ＤＯＭ的边界清晰，并且能够消除阴
影的影响，ＹＡＮＧ等［１０］

也有过类似的结论。在所有

尺度上单独使用 ＤＯＭ进行林隙分类精度都不理
想，主要原因是在于：分类过程中受 ＤＯＭ的阴影影
响很大；由于冠层间的遮挡以及不同观测角度和太

阳高度角变化会引起太阳光辐射的变化导致林隙光

谱的不确定性；林隙最主要特征是与冠层之间垂直

高 度 的 差 异，ＤＯＭ 并 不 能 提 供 高 度 信 息。

ＤＯＭ＆ＬｉＤＡＲ协同分割 分类方案并不是最优方

案，主要原因有：虽然 ＤＯＭ影像的光谱特征能够
弥补林隙对象高度特征某些方面的不足，但是本

研究所采用的 ＤＯＭ缺少红外波段且受阴影影响
较大，相比之下 ＤＯＭ所提供的光谱信息并不完

整；本研究区域中林分类型复杂，非林隙种类除空

地外还有较多的农田道路建筑也对分类精度产生

影响。

对象特征是面向对象遥感信息提取的依据。本

研究只采用光谱和高度特征主要是两方面的原因：

本研究侧重研究分割尺度对 ＤＯＭ与 ＬｉＤＡＲ数据协
同面向对象林隙分割与分类的影响；采用更多的特

征比如增加纹理特征，并不会影响最优尺度的选择

以及不同分割尺度分类精度的相对差异。

５　结论

（１）在所有尺度下（１０～１００）单独使用 ＬｉＤＡＲ
数据分割 分类精度明显高于其他两种分类方案的

分类精度，相比单独使用 ＤＯＭ优势更加明显。
（２）基于 ＬｉＤＡＲ数据分割在尺度参数 １０上进

行分割对象，并使用 ＬｉＤＡＲ提取的高度共同特征进
行面向对象林隙分类获得了最高精度（Ｋａｐｐａ系数
为８０％）。

（３）对３种分割 分类方案 ３０种分类结果的精
度评价发现，３种分割 分类方案最优尺度的分类精

度显著高于其他尺度分类精度。定义一个单一的最

优分割尺度比较合适。

（４）影像分割的结果除了尺度参数影响外，分
割过程中所使用的数据特性也会影响分割对象面积

和形状。

（５）分割尺度对面向对象林隙分类结果有着重
要影响，匹配良好的分割和参考对象能够得到更高

精度的分类结果。
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６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．０１．０１４．
ＺＨＡＮＧＣｈａｏ，ＬＩＵＪｉａｊｉａ，ＣＨＥＮＹｉｎｇｙｉ，ｅｔａｌ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｍｏｎｉｔｏｒａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｎｐａｔｃｈｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙｃｈａｎｇｉｎｇｉｎｌａｎｄ
ｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｏｎａｒｅａｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（１）：１０４－１１１．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

１４　ＢＯＮＮＥＴＳ，ＧＡＵＬＴＯＮＲ，ＬＥＨＡＩＲＥＦ，ｅｔａｌ．Ｃａｎｏｐｙｇａｐｍａｐｐｉｎｇｆｒｏｍ ａｉｒｂｏｒｎｅｌａｓｅｒｓｃａｎｎｉｎｇ：ａｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｔｈｅ
ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌａｎｄｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌａｃｃｕｒａｃｙ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，７（９）：１１２６７－１１２９４．

１５　罗开盛，陶福禄．融合面向对象与缨帽变换的湿地覆被类别遥感提取方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（３）：１９８－２０３．
ＬＵＯＫａｉｓｈｅｎｇ，ＴＡＯＦｕｌｕ．Ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｗｅｔｌａｎｄｔｙｐｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｃｏｍｂｉｎｇｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄａｎｄｔａｓｓｅｌｅｄｃａｐ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（３）：１９８－２０３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１６　刘舒，姜琦刚，马癑，等．基于多目标遗传随机森林特征选择的面向对象湿地分类［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（１）：
１１９－１２７．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７０１１６＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．
ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．０１．０１６．
ＬＩＵＳｈｕ，ＪＩＡＮＧＱｉｇａｎｇ，ＭＡＹｕｅ，ｅｔａｌ．Ｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄｗｅｔｌａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｈｙｂｒｉｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
ｗｉｔｈｒｅｌｉｅｆＦ，ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（１）：１１９－１２７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１７　路春燕，王宗明，贾明明，等．基于 ＥＮＶＩＳＡＴＡＳＡＲ、ＬＡＮＤＳＡＴＴＭ与 ＤＥＭ的泥炭沼泽信息提取方法［Ｊ］．武汉大学学报：
信息科学版，２０１７，４２（２）：１８５－１９２．
ＬＵＣｈｕｎｙａｎ，ＷＡＮＧＺｏｎｇｍｉｎｇＪＩＡＭｉｎｇｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＰｅａｔｌａｎｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＥＮＶＩＳＡＴＡＳＡＲ，ＬａｎｄｓｅｔＴＭａｎｄＤＥＭｄａｔａ
［Ｊ］．ＧｅｏｍａｔｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｏｆＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１７，４２（２）：１８５－１９２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１８　ＫＩＭＭ，ＭＡＤＤＥＮ Ｍ，ＷＡＲＮＥＲ Ｔ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｏｐｔｉｍａｌｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｓｉｚｅｆｏｒｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｆｏｒｅｓｔｓｔａｎｄｓｗｉｔｈ
ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌＩＫＯＮＯＳｉｍａｇｅｒｙ［Ｍ］∥ＯｂｊｅｃｔＢａｓｅｄＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００８：２９１－３０７．

１９　ＷＡＮＧＬ，ＳＯＵＳＡＷＰ，ＧＯＮＧＰ．ＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｂａｓｅｄａｎｄｐｉｘｅｌｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｍａｐｐｉｎｇｍａｎｇｒｏｖｅｓｗｉｔｈＩＫＯＮＯＳ
ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００４，２５（２４）：５６５５－５６６８．

２０　ＣＯＭＡＮＩＣＩＵＤ，ＭＥＥＲＰ．Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ：ａｒｏｂｕｓｔａｐｐｒｏａｃｈｔｏｗａｒｄｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ
ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，２４（５）：６０３－６１９．

２１　ＭＩＣＨＥＬＪ，ＹＯＵＳＳＥＦＩＤ，ＧＲＩＺＯＮＮＥＴＭ．Ｓｔａｂｌｅｍｅａｎｓｈｉｆｔａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆａｒｂｉｔｒａｒｉｌｙｌａｒｇｅ
ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，５３（２）：９５２－９６４．

２２　ＢＥＮＺＵＣ，ＨＯＦＭＡＮＮＰ，ＷＩＬＬＨＡＵＣＫＧ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄｆｕｚｚｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａｆｏｒ
ＧＩＳｒｅａｄｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００４，５８（３－４）：２３９－２５８．

２３　ＬＩＰ，ＧＵＯＪ，ＳＯＮＧＢ，ｅｔａｌ．Ａｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｕｒｂａｎｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓｓｕｒｆａｃｅｍａｐｐｉｎｇｕｓｉｎｇ
ｖｅｒｙｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１１，
４（１）：１０３－１１６．

２４　ＬＩＤ，ＺＨＡＮＧＧ，ＷＵＺ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｄｇｅｅｍｂｅｄｄｅｄｍａｒｋｅｒｂａｓｅｄｗａｔｅｒｓｈｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｈｉｇｈｓｐａｔｉａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ
ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，１９（１０）：２７８１－２７８７．

２５　ＶＩＮＣＥＮＴＬ，ＳＯＩＬＬＥＰ．Ｗａｔｅｒｓｈｅｄｓｉｎｄｉｇｉｔａｌｓｐａｃｅｓ：ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎｉｍｍｅｒｓｉｏｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９１，１３（６）：５８３－５９８．

２６　ＣＨＯＭＡ，ＭＡＴＨＩＥＵＲ，ＡＳＮＥＲＧＰ，ｅｔａｌ．ＭａｐｐｉｎｇｔｒｅｅｓｐｅｃｉｅｓｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎＳｏｕｔｈＡｆｒｉｃａｎｓａｖａｎｎａｓｕｓｉｎｇａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ａｉｒｂｏｒｎｅｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄＬｉＤＡＲｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１２，１２５（１０）：２１４－２２６．

２７　ＰＡＮＧＹ，ＬＩＺ，ＪＵＨ，ｅｔａｌ．ＬｉＣＨｙ：ｔｈｅＣＡＦｓＬｉＤＡＲ，ＣＣＤａｎｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄａｉｒｂｏｒｎｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．
ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，８（５）：３９８．

２８　ＢＡＡＴＺＭ．ＥＣｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｅｒｇｕｉｄｅ［Ｍ］．Ｍｕｎｉｃｈ：ＤｅｆｉｎｉｅｎｓｉｍａｇｉｎｇＧｍｂＨ，２０１０．
２９　ＶＡＰＮＩＫＶＮ．Ｔｈｅｎａｔｕｒｅｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０００．
３０　ＪＡＮＳＳＥＮＬＬＦ，ＷＥＩＦＪＭ．Ａｃｃｕｒａｃｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｄｅｒｉｖｅｄｌａｎｄｃｏｖｅｒｄａｔａ：ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｉｃ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，１９９４，６０（４）：４１９－４２６．
３１　ＬＡＮＤＩＳＪＲ，ＫＯＣＨＧＧ．Ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｏｂｓｅｒｖｅｒａｇｒｅｅｍｅｎｔｆｏｒｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｄａｔａ［Ｊ］．Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ，１９７７，３３（１）：１５９－１７４．
３２　ＦＯＯＤＹＧＭ．Ａｓｓｅｓｓｉｎｇｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｌａｎｄｃｏｖｅｒｃｈａｎｇｅｗｉｔｈｉｍｐｅｒｆｅｃｔｇｒｏｕｎｄｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄａｔａ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１０，１１４（１０）：２２７１－２２８５．
３３　ＫＥＹ，ＱＵＡＣＫＥＮＢＵＳＨＬＪ，ＩＭＪ．ＳｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃｕｓｅｏｆＱｕｉｃｋＢｉｒｄｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙａｎｄＬＩＤＡＲｄａｔａｆｏｒｏｂｊｅｃｔｂａｓｅｄｆｏｒｅｓｔ

ｓｐｅｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１０，１１４（６）：１１４１－１１５４．

９５１第 ９期　　　　　　　　　　毛学刚 等：基于 ＤＯＭ及 ＬｉＤＡＲ的多尺度分割与面向对象林隙分类


