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基于 GF-2 遥感影像的三峡水库消落区岸坡分类
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3. 华中农业大学资源与环境学院, 武汉 430070)

摘　 要　 三峡水库的运行产生高变幅的消落区,围绕消落区的保护和修复成为蓄水后的重大科学问题。 消落区岸坡分类是

开展消落区保护和修复的基础。 以三峡水库 4 个典型饮用水水源地为研究对象,首先,基于覆盖研究区域的 GF-2 遥感影像,
在辐射定标、正射校正、大气校正等预处理的基础上,结合无人机拍摄和目视解译获取消落区不同岸坡类型样本,构建基于面

向对象的消落区岸坡类型识别方法;其次,结合随机森林、支持向量机和神经网络等方法,对典型水源地的岸坡类型进行了分

类,并比较了不同机器学习方法的分类效果,以实现典型水源地消落区岸坡类型的精准识别;最后,分析了面向像元与面向对

象策略对消落区岸坡分类精度的影响。 结果表明,基于多分辨率分割-面向对象的消落区岸坡分类操作方便、成本较低且精度

较高,能用于三峡库区大范围消落区岸坡分类。 该方法能解决高分辨率遥感影像对象内部光谱异质性和对象之间同质性增

加问题,有效提高三峡水库消落区岸坡分类精度。 研究对促进三峡水库消落区生态保护、修复和治理,维护长江上游重要生

态安全屏障具有重要意义。
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Bank Slopes Classification of the Hydro-fluctuation Belt
in the Three Gorges Reservoir Based on GF-2 Remote Sensing Image
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[Abstract]　 The operation of the Three Gorges Reservoir(TGR) generated a high amplitude of hydro-fluctuation belt(HFB). The
preservation and restoration of the HFB had become a major scientific issue after water storage. The classification of bank slopes is the
basis for carrying out the protection and restoration of HFB. Taking four typical drinking water sources of the TGR as the research ob-
jects, firstly, based on GF-2 remote sensing images covering the study area, and on the basis of radiometric calibration, orthoscopic
correction, atmospheric correction, etc. , combined with the samples of different bank slope types in the HFB obtained by UAV shoot-
ing and visual interpretation, and an object-oriented method for identifying bank slope types in the HFBa was constructed. Secondly,
combined with random forest, support vector machine and neural network methods, the classification of bank slope types of typical wa-
ter sources was carried out, and the classification effect of different machine learning methods was compared to realize the accurate
identification of bank slope types in the HFB of typical water sources. Finally, the influence of pixel oriented and object oriented strate-
gies on the classification accuracy of the bank slope in the fall zone was analyzed. The results show that the classification of bank slopes
based on multiresolution segmentation-object-oriented classification is a convenient, cost-effective method, and has high accuracy. It
can be used for classification of bank slope types in the large-scale HFB of the TGR. This method can solve the problems of internal
spectral heterogeneity and increased homogeneity between objects in high-resolution remote sensing images, effectively improving the
accuracy of slope classification. The study was of great significance in promoting ecological protection, restoration, and management of
the HFB in the TGR, and maintaining important ecological security barriers in the Yangtze River Basin.
[Keywords]　 Three Gorges Reservoir; hydro-fluctuation belt; bank slopes; GF-2 imaging
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　 　 水库消落区是指在水库周围因水库水位消涨

而周期性出露和淹没的区域,具有水域和陆地双重

属性[1],是地质学、水文学和环境科学领域的重要

概念。 其在塑造地貌、影响生态系统和影响该区域

人类活动方面发挥着关键作用,消落区内水位的波

动会导致岸线特征的变化,改变周围栖息地的生态

系统,并影响人类和野生动物可用的水资源[2]。 此

外,其可以通过影响地下水位,间接影响农业、基础

设施稳定性和土地利用类型。 三峡大坝蓄水后形

成了一个巨大的水库,总水面面积 1 084 km2,水库

库容 393 亿 m3[3]。 三峡水库的运行产生高变幅的

消落区,是三峡大坝 175 m 以下水位完全蓄水形成

的边界,垂直高差 30 m,面积为 284. 65 km2,岸线长

5 425. 93 km(截至 2017 年年底,不包括已实施项目

占用范围) [4]。 由于其生态环境的特殊性、人地矛

盾的尖锐性和土地季节性整理的复杂性,消落区的

生态环境问题较为突出。 围绕消落区的治理和修

复成为三峡大坝蓄水后重大科学问题。
三峡库区水源地岸坡建设的重难点是确定消

落区的岸坡类型和生态类型[5]。 因此,消落区岸坡

分类是开展消落区保护修复的基础。 三峡库区消

落区岸坡按成因分为自然岸坡和人工岸坡,自然岸

坡按照物质组成包括土质岸坡、岩质岸坡、岩土混

合岸坡 3 个二级分类[6]。 根据岩层倾角和岩层倾

向与岸坡倾向间的夹角,岩质岸坡又可以分为若干

子类[7]。 传统的消落区识别需要涉及历史数据、地
质调查和水文测量领域,以了解特定区域内的水位

波动的范围与消落区类型[8]。 其中水位波动范围

可能受季节变化、气候变化、地质过程或人类干预

(如水坝运营或水资源开采活动)等各种因素影响。
通过遥感卫星数据获取的高时空分辨率地表信息,
可实现多时相、大面积地表变化过程动态监测,并
且其获取过程不需要接触地表,可以有效减少对环

境和生态系统造成的干扰,适用于偏远与危险地区

的地物监测[9]。 通过遥感手段进行消落区范围提

取,能够更直观与高效地实现水位波动识别,从而

降低消落区类型识别的误差。 近年来,随着人工智

能技术的快速发展,机器学习算法不断被应用到遥

感影像解译,影像分类的精度不断提高[10]。 因此,
尝试遥感影像结合机器学习方法可以快速地进行

大面积的消落区岸坡类型识别。 鉴于三峡水库消

落区的周期性淹没和出露,因此遥感影像的选择需

要注意影像的采集时间。
经典的遥感解译方法主要有基于像元的监督

分类法和面向对象分类法[11]。 目前消落区岸坡分

类的研究相对较少,且大多基于像元尺度分类。 由

于消落区岸坡类型具有典型的空间相关性和聚集

性的特点[12],而面向像元的分类方法只考虑像元本

身的波段特征,因此会导致最终的分类结果产生严

重的椒盐现象,降低了消落区岸坡类型的识别精

度[13]。 面向对象的分类方法充分运用影像的结构、
形状、纹理等多种特征,在中高分辨率影像分类和

信息提取方面效果较好[14]。 然而,随着影像分辨率

的不断提高,对象内部的光谱异质性增加,对象之

间的同质性也在提高,面向对象的分类遇到了新挑

战[15]。 因此,有必要将面向对象的遥感分类方法与

机器学习等方法结合起来,以提高消落区岸坡分类

的精度。 现以三峡水库 4 个典型饮用水水源地为研

究对象,基于覆盖相关区域的 GF-2 遥感影像,在辐

射定标、正射校正、大气校正等预处理的基础上,结
合无人机拍摄和目视解译获取的消落区不同岸坡

类型样本,构建基于面向对象的消落区岸坡类型识

别方法,结合随机森林、支持向量机和神经网络等

方法,对典型饮用水水源地的岸坡类型进行分类,
并比较不同机器学习方法的分类效果,实现典型水

源地消落区岸坡类型的精准识别,最后分析面向像

元与面向对象对岸坡分类精度的影响。 该方法能

解决消落区高分辨率遥感影像对象内部光谱异质

性和对象之间同质性增加问题,有效提高三峡水库

消落区岸坡分类精度。 研究对促进三峡水库消落

区生态保护、修复和治理,维护长江流域重要生态

安全屏障具有重要意义。

1　 数据和方法

1. 1　 研究区域

以秭归县凤凰山长江段水源地、巴东县长江水源

地、巫山县鼎诚水务县城水厂长江水源地、云阳县四

方井水厂长江水源地为研究对象,研究区域为水源地

取水口上游 3 000 m 至下游 200 m 区域的消落区(海
拔 145 ~175 m)范围,对 4 个饮用水水源地消落区岸

坡类型进行分类研究,将消落区岸坡分为土质岸坡、
岩质岸坡、岩土混合岸坡和人工治理岸坡四类。 水源

地取水口位置及研究区域示意如图 1 所示。
1. 2　 研究数据与预处理

1. 2. 1　 卫星影像数据与预处理

高分系列卫星是中国自主研发的高分辨率遥

感卫星,其产品具备出色的观测质量和精确度,广泛

应用于中国地区的地物分类领域相关研究。 GF-2 影

像空间分辨率较高、幅宽较广,在地质勘探、土地利

用分类、资源调查和环境监测等领域得到广泛应

用。 其空间分辨率为 1 m(谱段号 1)和 4 m(谱段号

2 ~ 5),幅宽 45 km。 在陆地观测卫星数据服务中心

39072025,25(17) 朱振亚,等:基于 GF-2 遥感影像的三峡水库消落区岸坡分类
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P1、P2、P3、P4 分别代表秭归县凤凰山长江段水源地、巴东县长江水源地、巫山县鼎诚水务县城水厂

长江水源地、云阳县四方井水厂长江水源地

图 1　 水源地取水口位置及研究区域示意图

Fig. 1　 The location of the water intake at the water source and the research area

(https: / / data. cresda. cn / # / mapSearch)进行高质量

GF-2 影像的查询与下载,采集时间主要为 2021 年

和 2022 年的 5—8 月,与消落区的出露时间基本重

合。 影像预处理包括辐射定标、正射校正、图像融

合、大气校正、图像裁剪等步骤。 其中几何校正基

于 Python 3. 7 arosics,其他的预处理过程基于 IDL
8. 5 与 Arcgis 10. 2 软件。
1. 2. 2　 无人机影像及预处理

无人机影像数据获取工作于 2023 年 7 月 5—7
日进行,无人机飞行期间风力小于 4 级,天气晴朗少

云,数据采集设备为大疆精灵 M300 RTK,搭载可见

光相机,航高 150 m,飞行速度 5 m / s,设置航向重叠

率为 80% ,旁向重叠率为 70% ,曝光方式为自动曝

光,采集 4 个水源地取水口沿河下游 200 m 至上游

3 km 的带状区域,获取图像空间分辨率 0. 04 m,拍

摄照片的存储格式为 JPG。 数据获取完成后,对试

验区域消落区信息进行实地调查,记录消落区的种

类及大致的分布区域。 利用 Agisoft Metashape Pro-
fessional 软件对无人机照片进行拼接,生成数字正

射影像(digital orthophoto map,DOM)。
1. 2. 3　 实地调查数据

为了实现岸坡类型的精确识别,需要实地采样

数据更好的训练分类模型。 基于实地调查结合影

像目视解译的方式进行样本点收集,包括 4 个子研

究区取水口下游 200 m、上游 1 km、上游 2 km 和上

游 3 km 的消落区类型实地采样。 根据采集的样本

与对应 GF-2 的影像特征进行人工解译,以实现消落

区不同岸坡类型的样本扩增。 最终解译扩增 4 种消

落区类别样本点各 200 个,其他类别样本点 200 个,
即每个子研究区解译 1 000 个样本点。
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1. 3　 研究方法

在 GF-2 卫星影像辐射定标、正射校正、大气校正

等预处理的基础上,结合实地调研和目视解译获取的

消落区不同岸坡类型样本,构建基于面向对象的消落

区岸坡类型识别方法。 具体而言,首先通过多分辨率

分割获取影像面向对象分割结果,然后利用训练样本

对不同机器学习模型(随机森林、支持向量机和神经

网络)进行训练,最后通过验证样本综合评估不同模

型的分类精度,实现消落区岸坡类型的精准识别。 研

究具体方法技术路线图如图 2 所示。

图 2　 研究方案技术流程图

Fig. 2　 Technical flowchart of the research plan

1. 3. 1　 多分辨率分割

多分 辨 率 分 割 ( multi-resolution segmentation,
MRS)是 eCognition(易康)软件中最为常用的分割方

法,其本质上是一种区域增长和合并的方法,影像景

观层次能被有效地模拟和反映[16]。 该方法采用异致

性最小的区域合并算法,把单个像元合并为小影像对

象,之后小的影像对象合并成较大的多边形对象。
MRS 方法的结果由尺度参数(scale parameter)、

光谱权重( image layer weights)、形状权重( shape)、
紧致度权重(compactness)共同决定[17]。 影像的总

异质性、光谱异质性、形状异质性之间以及相关权

重之间的关系表达式为

k = Wcolor kcolor + Wshape kshape (1)
式(1)中:Wcolor 为光谱权重;Wshape 为形状权重; kcolor

为光 谱 异 质 性; kshape 为 形 状 异 质 性。 由 于

Wcolor +Wshape = 1 ,所以在确定权重时只需要确定一

种权重即可。
光谱异质性 kcolor 计算公式为

kcolor = ∑
N

c = 1
Wc σc (2)

式(2)中:Wc 为光谱权重;N 为波段数; σc 为同一对

象中 c 个波段灰度值的标准差。
形状异质性 kshape 计算公式为

kshape = Wsmooth ksmooth + Wcompact kcompact (3)

ksmooth = l
b (4)

kcompact = l
　 n

(5)

式中: ksmooth 为平滑度异质性指标; kcompact 为紧致度

异质性指标;Wsmooth 为平滑度权重指标;Wcompact 为紧

致度权重指标;同时要满足 Wcolor + Wshape = 1 ; l 为
对象的边长; b 为水平方向上外接矩形的最短边长;
n 为所包含的像元总个数。

先对整幅影像进行多分辨率分割, 选取的

Wcompact = 0. 7 , Wshape = 0. 1 ,总异质数为 500,各光

谱权重系数均为 1,使用 eCognition 软件对 4 个区域

进行分割。 导出结果后使用研究区矢量进行掩膜,
提取对象样本内像元光谱特征值,并作为后期分类

的基础。
1. 3. 2　 随机森林分类

随机森林指的是利用多棵树对样本进行训练

并预测的一种分类器。 通过建立一个可变的重要

性度量,在遍历中不断地优化模型参数,最终得到

一个最优决策[18]。 随机森林因其计算效率高、鲁棒

性较强、精度较高且能够有效应对过拟合现象,得
到了广泛的应用[19]。 对 GF-2 影像进行随机森林训

练,训练样本与验证样本比例为7∶ 3,训练特征为 4
个 GF-2 融合波段和 3 个植被指数,随机森林分类器

的 ntree 参数设为 500,mtry 参数为输入的特征总数

的平方根。 将训练后的模型用于所有像元的时间

序列特征,最后得到研究区消落区岸坡类型的空间

分布图。
1. 3. 3　 支持向量机分类

支持向量机是在统计学习理论基础上发展起

来的一种机器学习方法[20]。 支持向量机采用结构

风险最小化原则,能够提高模型的泛化能力。 支持

向量机因其精度高、运算速度快、泛化能力强的优

点在分类领域广泛的应用[21]。 支持向量机通过选

择核函数和求解核参数优化模型。 对 GF-2 影像进

行支持向量机训练,训练样本与验证样本比例为 7∶
3,训练特征为 4 个 GF-2 融合波段和 3 个植被指数,
选择径向基核函数进行分类。 随后,将训练后的支

持向量机模型应用于所有像元的时间序列特征,最
终得到研究区不同类型消落区的空间分布图。
1. 3. 4　 神经网络分类

反向传播(back propagation,BP)神经网络是误
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差反向传播神经网络的简称,它由一个输入层,一
个或多个隐含层和一个输出层构成,每一层由一定

数量的神经元构成,这些神经元如同人的神经细胞

一样是互相关联的。 BP 神经网络主要特点是信号

前向传播、而误差反向传播[22]。 正向传播时,输入

的样本从输入层经过隐含单元一层一层进行处理,
通过所有的隐含层之后传向输出层。 到输出层时,
如果现行输出不等于期望输出,则进入反向传播过

程[23]。 对 GF-2 影像进行神经网络训练,训练样本

与验证样本比例为 7∶ 3,训练特征为 4 个 GF-2 融合

波段和 3 个植被指数。 随后,将训练后的神经网络

模型应用于所有像元的时间序列特征,最终得到研

究区不同类型消落区的空间分布图。

2　 植被指数时序曲线分析

每一种消落区类别选取 100 个人工解译样本点

进行光谱分析。 在 6—8 月 GF-2 影像中,不同岸坡

光谱特征如图 3 所示。 结果显示人工治理岸坡和土

质岸坡的光谱反射率高于岩质岸坡与岩土混合岸

坡的光谱反射率,使其两两之间能够进行较好的区

分。 然而,由于人工治理岸坡和土质岸坡的坡岸具

有相似的地表特征导致二者的光谱反射率相似,仅
仅依靠光谱反射率难以进行区分。 此外,岩土混合

岸坡的坡岸植被丰度大于岩质岸坡的坡岸植被丰

度,因此二者在红波段和近红外波段的光谱反射率

具有一定差异。 总体而言,仅仅基于光谱反射率难

以区分 4 种消落区类型,需要增加更多的复合信息

(如植被指数)去表征不同消落区类型之间的地表

形态差异。
在 6—8 月 GF-2 影像中,图 4 展示了不同岸坡

类型的植被指数特征。 由于岩质岸坡上很少具有

植被覆盖,其归一化植被指数(normalized difference
vegetation index, NDVI)、 增强植被指数 ( enhance
vegetation index,EVI) 与绿色植被指数 ( vegetation
index green,VIgreen)值均低于 0. 2,因此通过植被指

图 3　 不同岸坡类型的 GF-2 光谱特征

Fig. 3　 Spectral characteristics of GF-2 for
different bank slope types

数能够较好地区分岩质岸坡与其他岸坡类型。 此

外,土质岸坡能够较好地与岩土混合岸坡和人工治

理岸坡进行区分,这主要是因为土质岸坡的 EVI 值
大于岩土混合岸坡和人工治理岸坡。 尽管岩土混

合岸坡和人工治理岸坡具有相似的植被指数变化

特征,但是二者在光谱反射率变化中具有明显的差

异。 因此,结合光谱反射率和植被指数信息可以较

好地识别消落区类型。

图 4　 不同岸坡类型植被指数的特征

Fig. 4　 Characteristics of vegetation index for
different bank slope types

3　 结果与讨论

3. 1　 不同分类方法对比及分析

基于选定的 3 种分类方法(随机森林法、支持

向量机法、神经网络法),利用训练数据集和验证数

据集训练模型对 4 个区域(秭归、巴东、巫山、云阳)
影像进行分类,3 种不同分类方法在各区域的分类

精度如表 1 所示。

表 1　 不同分类方法分类精度对比

Table 1　 Comparison of classification accuracy of
different classification methods

区域 分类方法 总体精度 OA / % Kappa 系数

秭归

随机森林法 91. 82 0. 855 2
支持向量机法 90. 79 0. 831 0
神经网络法 89. 77 0. 816 6

巴东

随机森林法 88. 73 0. 814 7
支持向量机法 88. 73 0. 847 4
神经网络法 76. 06 0. 667 0

巫山

随机森林法 53. 75 0. 392 5
支持向量机法 48. 75 0. 320 4
神经网络法 41. 88 0. 259 7

云阳

随机森林法 72. 57 0. 636 0
支持向量机法 67. 93 0. 573 4
神经网络法 67. 09 0. 568 7

3. 1. 1　 秭归县凤凰山长江段水源地

秭归县凤凰山长江段水源地不同分类方法得

到的消落区岸坡分类结果如表 1 所示。 主要的消落

区类型为土质岸坡和人工治理岸坡。 结果展示了

不同分类方法在秭归均得到较好的分类精度,3 种
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分类方法的总体精度差异小于 2% ,Kappa 系数差异

小于 0. 05。 其中随机森林法的分类效果最好,分类

结果精度较高,其总体精度为 91. 82% ,Kappa 系数

约为 0. 86。
3. 1. 2　 巴东县长江水源地

巴东县长江水源地消落区岸坡分类结果如表 1
所示。 结果展示了支持向量机能够获取最高的分

类精度,其总体精度为 88. 73% ,Kappa 系数约为

0. 85,巴东区域主要的消落区类型为岩土混合岸坡。
尽管随机森林法与支持向量机法的总体分类精度

相近,然而支持向量机法的 Kappa 系数比随机森林

法的高 0. 04 左右,二者的消落区类型空间分布也存

在较大的差异,主要体现在西部区域岩土混合岸坡

与岩质岸坡的差异。 此外,随机森林分类法和神经

网络法得到的消落区空间分布结果相似,东部以岩

土混合岸坡为主,西部以岩质岸坡为主。 然而,神
经网络法的分类精度最低,其总体精度为 76. 06% ,
Kappa 系数为 0. 67。
3. 1. 3　 巫山县鼎诚水务县城水厂长江水源地

基于随机森林法和支持向量机法两种分类方

法的消落区分类结果较为相似,取水口上游以岩土

混合岸坡为主,取水口下游主要为人工治理岸坡。
基于神经网络法的消落区分类结果在空间分布上

较其他两种分类方法的分类结果存在差异,主要体

现为人工治理岸坡与岩质岸坡的分布差异。 从分

类精度来看,随机森林、支持向量机、神经网络 3 种

分类 方 法 的 总 体 分 类 精 度 差 距 较 大, 依 次 为

53. 75% 、48. 75% 、41. 88% 。 此外,4 种分类方法的

Kappa 系数依次为 0. 39、0. 32、0. 26。 综上所述,随
机森林分类法的总体精度及 Kappa 系数均为 3 种分

类方法中的最高值,分类效果最好。
3. 1. 4　 云阳县四方井水厂长江水源地

云阳县四方井水厂长江水源地基于不同分类

方法的分类结果较为相似,其中消落区岸坡类型主

要为土质岸坡,其次是岩质岸坡和岩土混合岸坡。 3
种分类方法中,随机森林分类方法优于其他两种分

类方法,其总体分类精度为 72. 57% ,Kappa 系数均

优于 0. 64。 其次,支持向量机法和神经网络法得到

的分类精度相似,总体分类精度分别为 67. 93% 和

67. 09% ,Kappa 系数均在 0. 57 左右。 总体而言,随
机森林方法能够较好地识别云阳地区的消落区类

型,分类精度较高,反映了该区域消落区岸坡类型

的空间分布情况。
总体而言,与支持向量机和神经网络分类方法

相比,随机森林法在秭归、巴东、巫山、云阳这 4 个区

域的能够得到较好的分类结果精度,最高分类精度

能达到 92%左右。 此外,支持向量机分类方法在巴

东和秭归的分类总体精度与随机森林结果相似,仅
有 1%左右的差异。 由于巴东和秭归区域仅有两种

消落区类型,最高分类精度能分别达到 91. 82% 和

88. 73% 。 然而,由于云阳和巫山的消落区类型比较

丰富,不同消落区类型间具有一定的相似性,导致

云阳和巫山区域的分类精度较低,总体精度最高分

别为 72. 57%和 53. 75% 。 为了进一步准确识别不

同消落区类型,进行了基于面向对象的随机森林分

类方法进行消落区类型识别。
3. 2　 多分辨率分割分类效果

基于验证样点数据集,对 4 个水源地分别使用

多分辨率分割后进行随机森林分类的面向对象分

类结果与随机森林分类的面向像元分类结果精度

对比。 与面向像元的随机森林方法分类结果相比,
多分辨率分割-随机森林方法在 4 个研究区域的分

类精度均有显著的提升。 具体而言,多分辨率分割-
随机森林方法在巫山消落区类型分类中精度提高

最为显著,总体精度可达到 81. 88% ,相比于面向像

元的分类精度提升了 28. 13% ,这主要是由于面向

对象的分类降低了土质岸坡和岩土混合岸坡的误

分和错分。 其次,巴东区域面向对象的消落区类型

分类减少了岩土混合岸坡和岩质岸坡的误分和错

分,使其分类总体精度提升了 7% 左右。 尽管在云

阳区域多分辨率分割-随机森林方法提高了人工治

理岸坡和岩土混合岸坡的错分和误分,却增加了岩

质岸坡和土质岸坡的误分,导致面向对象的总体分

类精度增加小于 2% 。 此外,秭归区域随机森林分

类方法分类的面向像元分类结果精度已经达到

91. 82% ,故面向对象的总体精度增幅较小 (小

于 2% )。
总体而言,与随机森林法面向像元的消落区岸

坡类型分类结果相比,基于随机森林法面向对象的

消落区岸坡类型分类结果更准确(图 5),表明面向

对象分类效果更好,具有较高可信性,能用于三峡

库区大范围消落区岸坡类型分类的可行方法。
3. 3　 分类结果图与分类精度分析

研究区的多分辨率分割-随机森林分类结果图

如图 6 所示。 其中云阳水源地和巫山水源地均包括

土质岸坡、岩土混合岸坡、岩质岸坡与人工治理岸

坡 4 种岸坡,巴东水源地以岩土混合岸坡、岩质岸坡

为主,秭归水源地以土质岸坡、人工治理岸坡为主。
4 个子研究区的最终分类精度如表 2 所示,其中巴

东总体分类精度最高,为 95. 77% ;其次是秭归和巫

山,分别为 93. 61% 和 81. 88% ;云阳总体分类精度

最低,为 74. 26% 。
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图 5　 面向对象与面向像元的随机森林方法分类对比

Fig. 5　 Comparison of object oriented and pixel oriented of random forest methods for classification

表 2　 多分辨率分割-随机森林方法分类精度

Table 2　 Classification accuracy of multi resolution segmentation-random forest method
岸坡

类型

秭归

PA / % UA / % OA / %
巴东

PA / % UA / % OA / %
巫山

PA / % UA / % OA / %
云阳

PA / % UA / % OA / %
土质 86. 6 91. 9 — — 84. 4 90. 0 90. 0 61. 4

岩土混合 — —
93. 6

100. 0 94. 7
95. 8

98. 0 70. 0
81. 9

80. 0 71. 6
74. 3

岩质 — — 82. 4 100. 0 36. 7 84. 6 56. 1 80. 0
人工治理 96. 7 94. 3 — — 91. 7 93. 6 70. 0 100. 0

　 注:PA 为生产者精度;UA 为使用者精度;OA 为总体精度。

4　 结论

选择巫山县鼎诚水务县城水厂长江水源地、云
阳县四方井水厂长江水源地、巴东县长江水源地、
秭归县凤凰山长江段水源地作为研究对象,构建基

于面向对象的消落区岸坡类型识别方法,结合随机

森林、支持向量机和神经网络等方法,对典型水源

地的岸坡类型进行分类,最后分析了面向像元与面

向对象策略对消落区岸坡分类精度的影响,主要得

出以下结论。
(1)不同类型的消落区岸坡的光谱特征具有较

大的差异性。 在 6—8 月 GF-2 影像中,土质岸坡与

人工治理岸坡区分度最低,岩质岸坡与岩土混合岸

坡次之,土质岸坡与岩质岸坡可分度最高。
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图 6　 三峡水库消落区岸坡类型分类结果

Fig. 6　 Classification results of bank slope types of the HFB of TGR

　 　 (2)较面向像元分类结果而言,面向对象分类

效果较好,具有较高可信性。 其中巫山分类精度提

高最为显著,总体精度提高了 28. 13% ,云阳分类精

度提高相对最少,总体精度提高了 1. 69% 。
(3)研究区总体分类精度为 86. 26% ,其中巴东

总体分类精度最高,为 95. 77% ;云阳总体分类精度

最低,为 74. 26% 。 云阳分类精度较低的原因可能

是岸坡类型复杂且缺少无人机样本点的补充解译,
无人机样本点对岸坡分类具有辅助作用。

基于多分辨率分割-面向对象消落区岸坡分类

操作简单、成本较低且精度较高,分类结果具有较

高可信度,能用于三峡库区大范围消落区岸坡类型

分类。 该方法能解决高分辨率遥感影像对象内部

光谱异质性和对象之间同质性增加问题,有效提高

三峡水库消落区岸坡分类精度。 研究对促进三峡

水库消落区生态保护、修复和治理,维护长江上游

重要生态安全屏障具有重要意义。
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