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摘要: 【目的】凤眼莲作为我国典型的外来入侵物种之一ꎬ其大规模入侵对水生生态系统破坏严重ꎮ 目前

在不同生境下开展的凤眼莲遥感监测方法研究精度有所不同ꎮ 本研究对比了不同分类方法ꎬ拟筛选出适

合我国南方地区凤眼莲的分类方法ꎮ 【方法】基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２、Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 多光谱影像ꎬ选择最大似然和

支持向量机监督分类、决策树分类以及植被指数阈值分类方法分别对海南省 ５ 个水库的凤眼莲遥感分

类ꎬ依据无人机可见光影像目视结果对不同方法的分类精度进行评价ꎮ 【结果】基于凤眼莲时相特征的

决策树分类精度最高ꎬ总体精度达到 ９０％以上ꎻ在基于光谱特征的分类方法中ꎬ最大似然监督分类的用户

精度为 ７７.８８％、制图精度为 ７２.４４％ꎬ支持向量机分类的用户精度和制图精度分别达到 ８７.００％和 ８４.４８％ꎮ 【结论】基于时

相特征与光谱特征的决策树分类方法精度高于仅基于光谱特征的监督分类方法ꎬ简单植被指数阈值方法难以区分不同生

境内的凤眼莲ꎬ研究结果可为我国南方地区凤眼莲遥感监测与预警提供依据ꎮ
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　 　 外来入侵物种是指对生态系统、栖息地自然环

境以及物种生存带来威胁或危害的非本地物种

(Ｐａｒｋｅｒ ｅｔ ａｌ.ꎬ１９９９)ꎬ经自然或人为的途径从原生

地传播到新的环境中ꎬ影响生态环境ꎬ阻碍社会经

生物安全学报 ２０２３ꎬ ３２(１): ８５－９１
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济可持续发展和降低生物多样性(Ｂｒａｄｌｅｙ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２００６)ꎮ 随着人类活动干扰程度加大ꎬ外来入侵物

种更加肆虐泛滥(Ｂｒａｄｌｅｙꎬ２００９)ꎮ 生物入侵已成为

各国政府、国际社会和学术界共同关注的最棘手的

三大环境问题之一ꎬ同时也是当代生态学一个新的

研究热点ꎮ 入侵物种暴发速度快、适应生境广ꎬ为
有效控制入侵物种ꎬ需要加强对入侵物种种群空间

分布的监测(孙玉芳等ꎬ２０１６)ꎮ
对外来入侵物种的调查监测大多采用地面调

查方法ꎬ这种方法不仅成本高、周期长ꎬ且时效性

差ꎬ无法满足高时效、高精度监测需求(陈浩和陈利

军ꎬ２００７ꎻ Ｎｅｕｂｅｒｔ ＆ Ｃａｓｗｅｌｌꎬ２０００)ꎮ 遥感技术的发

展弥补了地面调查方法的不足(Ｈｕａｎｇ ＆ Ｇｅｉｇｅｒꎬ
２００８)ꎬ低成本、高时效、高精度、成像范围广等优势

使得遥感技术迅速发展为资源调查的重要手段ꎮ
基于遥感影像的地物分类方法ꎬ地物的识别不仅仅

局限于分析其光谱特征ꎬ纹理特征、形状特征等的

应用大大提高了地物识别的精度ꎬ从而可针对不同

地物目标、不同影像特点选择合适的分类方法(胡
佳等ꎬ２０１５)ꎮ 而且遥感影像覆盖面广ꎬ可以识别监

测到人和机器无法进入的区域ꎬ获取分布位置ꎮ 河

流、水库、湖泊等水生生境的外来入侵监测ꎬ更加迫

切需要遥感技术的支撑(杨海军等ꎬ２０１５)ꎮ
凤眼莲 Ｅｉｃｈｈｏｒｎｉａ ｃｒａｓｓｉｐｅｓ ( Ｍａｒｔｉｕｓ) Ｓｏｌｍｓ￣

Ｌａｕｂａｅｈ 为典型的水生外来入侵植物ꎬ其大规模入

侵严重威胁生境内本地生物的多样性ꎬ破坏水生生

态系统稳定性ꎬ对生态环境产生严重威胁ꎮ 不仅严

重影响当地农林牧渔生产ꎬ造成重大经济损失ꎬ还
为病菌提供滋生环境ꎬ威胁人畜生命健康ꎮ 因此ꎬ
及时准确获取凤眼莲发生位置的信息至关重要(章
莹和卢剑波ꎬ２０１０)ꎮ 安如等(２０１４)利用遥感影像ꎬ
通过植被群落冠层特征进行信息分类提取ꎬ准确获

取凤眼莲的分布情况ꎮ Ｓｉｍｐｓｏｎ ｅｔ ａｌ. (２０２０)利用

合成孔径雷达数据监测印度库塔纳德水库的凤眼

莲分布ꎬ通过比较不同时期影像的像素直方图ꎬ设
置阈值产生掩码从而对湖面上的凤眼莲进行监测ꎬ
并比较基于双极化数据的不同进行变化检测ꎮ 由

于雷达数据空间分辨率较低ꎬ难以实现较小范围水

域的监测ꎮ 基于不同阶段分级分类监测方法在凤

眼莲遥感监测中具有较高的精度ꎬ Ｓｉｎｇｈ ｅｔ ａｌ.
(２０２０)利用该方法完成凤眼莲的遥感识别ꎻＭｕｋａ￣
ｒｕｇｗｉｒｏ ｅｔ ａｌ. (２０２１)使用多光谱时间序列遥感影像

采用随机森林算法进行监督分类ꎬ得出卢旺达水体

中凤眼莲的年增长速率及空间分布ꎻ蒋明等(２０１９)
为监测凤眼莲分布及其年际动态变化ꎬ采用连续长

时间序列影像监督分类方法对滇池凤眼莲进行监

测ꎮ 目前ꎬ凤眼莲的遥感识别方法日益增多ꎬ在不

同研究区内获得的监测精度也有所不同ꎮ 本研究

对比不同分类方法ꎬ筛选出针对我国南方地区凤眼

莲的分类方法ꎬ对基于遥感影像获取外来入侵植物

分布的方法进行研究和探索ꎬ以期为后期的相关研

究提供参考ꎮ

１　 数据与方法
１.１　 研究区概况

研究区位于我国海南省ꎬ介于东经 １０８°３７′－
１１１°０３′ꎬ北纬 １８°１０′－２０°１０′ꎬ陆地总面积 ３.５４ 万

ｋｍ２ꎮ 海南岛位于热带ꎬ属热带季风气候ꎬ全年温度

较高ꎬ年平均温度 ２２ ~ ２７ ℃ꎬ一月份平均温度 １７ ~
２４ ℃ꎬ凤眼莲最适生长温度在 ２５~３０ ℃ꎬ全年适宜

凤眼莲生长(高雷和李博ꎬ２００４)ꎮ 降水充沛ꎬ年降

水量 １０００~ ２６００ ｍｍꎬ有明显的多雨季和少雨季ꎮ
光温充足ꎬ光合潜力高(姚晓静等ꎬ２０１３)ꎮ 地势中

部高四周低ꎬ较大的河流大都发源于地势较高的中

部山区ꎬ形成辐射状水系ꎬ海南岛上自然形成的湖

泊较少ꎬ人工水库、沟渠较多ꎬ为水生入侵植物提供

了广阔的栖息地ꎮ 海南岛河川径流量达 ３８８ 亿 ｍ３ꎬ
集水面积均超过 ３０００ ｋｍ２ꎮ 海南省气候湿热、水域

面积较大ꎬ是凤眼莲大面积生长的适宜区(傅国斌

刘昌明ꎬ１９９１)ꎮ 研究区为抱美一水库(海口市临高

县)、南洋水库(海口市美兰区)、南塘水库(琼海

市)、南木水库(乐东县)、天角潭(儋州市)ꎬ分别位

于海南省东、西、南、北不同方位ꎬ具有代表性ꎮ
１.２　 数据来源(遥感数据、地面数据)
１.２.１　 遥感数据获取与处理　 利用 ２０２１ 年 ５ 月底

Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ ( ｈｔｔｐｓ:∥ ｅａｒｔｈｅｘｐｌｏｒｅｒ. ｕｓｇｓ. ｇｏｖ / ) 和

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ＭＳＩ (ｈｔｔｐｓ:∥ｓｃｉｈｕｂ.ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ.ｅｕ / )系列

卫星遥感影像进行分类提取ꎬ同时采用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２
２０２１ 年 １ 月 ２ 日、１ 月 １２ 日、２ 月 ２６ 日无凤眼莲入

侵时期影像用于决策树分类ꎮ 由于海南省多光谱

卫星数据受云层覆盖限制ꎬ可用数据较少ꎬ单一来

源影像难以完成研究ꎬ因此本研究使用 Ｌａｎｄｓａｔ ８
ＯＬＩ 影像与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ＭＳＩ 多光谱数据相互补充ꎮ
Ｌａｎｄｓａｔ ８ 有 ９ 个波段ꎬ成像宽幅为 １８５ ｋｍ × １８５
ｋｍꎻＳｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 是高分辨率多光谱成像卫星ꎬ覆盖 １３
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个光谱波段ꎬ幅宽达 ２９０ ｋｍ(张桂莲ꎬ２０２１)ꎮ 获取

Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 系列卫星地面反射率产

品ꎬ通过对卫星遥感影像分类ꎬ将研究区内地物分

为 ４ 种类型:凤眼莲、其他植被(草地、林地、农用种

植用地)、水体(河流、水库)、其他用地(建筑用地、
裸地等)ꎮ
１.２.２　 地面验证数据　 采用大疆精灵 Ｐｈａｎｔｏｍ ４ 搭

载可见光传感器于 ２０２１ 年 ５ 月底实地拍摄无人机

可见光影像ꎬ获取研究区内凤眼莲分布位置等信

息ꎬ凤眼莲动态特征显著ꎬ采用无人机可见光影像

目视结果为参考ꎬ在同期遥感影像选取参考点作为

验证样本具有科学性ꎬ用于对卫星遥感影像凤眼莲

信息提取结果的验证ꎮ
１.３　 研究方法

１.３.１　 监督分类　 支持向量机分类需要依据所分类

别自动搜索有较大区分能力的支持向量来构造分类

器ꎬ以此将所分类别之间的差异最大化ꎬ因而分类准

确率均较高(Ｂｅｒｎｈａｒｄ ｅｔ ａｌ.ꎬ１９９２)ꎮ 核函数选择

Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ 并设置一个核心多项式ꎬ在假彩色显示下

对研究区影像执行监督分类(佘宇晨ꎬ２０１７)ꎮ
非线性的支持向量机是将线性的支持向量机

推广到非线性的一种情况ꎮ 依据泛函数的相关理

论ꎬ实现从低维空间到高维空间的映射从而在高维

空间中实现非线性分类ꎬ那么在一某变换空间需要

核函数 Ｋ ( ｘｉꎬ ｙｉ ) 满足 Ｍｅｒｃｅｒ 条件 (陈永义等ꎬ
２００４)ꎬ以避免高维空间中向量显示向量内积而造

成大量运算ꎮ 此时函数式为

Ｑ(α)＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２

∑
ｎ

ｉꎬｊ＝１
αｉα ｊｙｉｙ ｊＫ(ｘｉ􀅰ｙｉ)

对应的最优分类函数式为

ｆ ｘ( ) ＝ｓｇｎ ∑
ｎ

ｉ＝１
α∗

ｉ ｙｉＫ ｘｉ􀅰ｘ( ) ＋ｂ∗{ }

最大似然分类方法的前提是每一波段的每一

类统计都呈正态分布(Ｆｉｓｈｅｒꎬ１９９２)ꎬ计算给定像元

属于某一训练样本的似然度ꎬ似然度最大的像元被

归并为一类(李晓慧等ꎬ２０１９)ꎮ 最大似然法(Ｂａｙｅｓ
准则法)判别函数是依据统计模式的识别方法ꎬ需
要的条件是先验概率 Ｐ(Ｋ ｉ)和类条件概率密度函

数 Ｐ(Ｘ |Ｋ ｉ)ꎬ其中 Ｐ(Ｋ ｉ)一般根据先验知识给出或

假设其相等ꎻＰ(Ｘ |Ｋ ｉ)首先确定类条件概率密度函

数的分布形式ꎬ然后利用训练场地估计该形式中遇

到的参数(万华伟等ꎬ２０１０)ꎮ 通常对遥感图像进行

以下假设:Ｐ(Ｘ |Ｋ ｉ)是一个多维正态概率密度分

布ꎬ其均值为 ｍｉꎬ协方差矩阵为Sｉꎮ 根据这种假设ꎬ
一个响应模式的分布完全可以用平均值向量和协

方差矩阵来表示ꎬ以此来计算一个给定像元属于每

一类的统计概率ꎮ
１.３.２　 植被指数阈值分类　 不同时相遥感图像中

凤眼莲分布面积、覆盖水域面积不同ꎬ采用归一化

植被水分指数(ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｔｅｒ
ｉｎｄｅｘꎬ ＭＮＤＷＩ)ꎬ设置阈值 ０.３３<ＭＮＤＷＩ<０.３６ꎬ提
取植被含水量信息(Ｇａｏꎬ１９９６)ꎮ ＭＮＤＷＩ 计算公式

如下:

ＭＮＤＷＩ＝
ρＮＩＲ－ρＳＷＩＲ

ρＮＩＲ＋ρＳＷＩＲ

式中ꎬρＮ ＩＲ为近红外波段反射率ꎬρＳＷＩＲ为短波红

外波段的地表反射率ꎮ
采用归一化植被指数 ( ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬ ＮＤＶＩ)ꎬ设置阈值 ０. ４２ < ＮＤＶＩ <
０.４７ꎬ提取植被信息ꎮ ＮＤＶＩ 计算公式如下:

ＮＤＶＩ＝
ρＮＩＲ－ρＲ

ρＮＩＲ＋ρＲ

式中ꎬρＲ 是红光波段的地表反射率ꎮ 利用目视

解译方法将凤眼莲与其他植被的 ＭＮＤＷＩ、ＮＤＶＩ 值
提取ꎬ分别分析凤眼莲与其他植被的植被指数ꎬ通
过设定阈值将凤眼莲与其他植被进行区分ꎮ
１.３.３　 决策树分类　 依据凤眼莲时相特征与动态

变化特征ꎬ采用多时相影像决策树分类ꎬ在凤眼莲

非生长季或无凤眼莲入侵时利用归一化水体指数

(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘꎬ ＮＤＷＩ)简单阈值

法提取水体边界ꎬ设置阈值 ０≤ＮＤＷＩ≤１ꎬ然后使用

该边界来限制水生植被检测的区域ꎮ ＮＤＷＩ 计算公

式如下:

ＮＤＷＩ＝
ρＧ－ρＮＩＲ

ρＧ＋ρＮＩＲ

式中ꎬρＧ 是绿光波段的地表反射率ꎮ 使用 Ｓｅｎ￣
ｔｉｎｅｌ￣２、Ｌａｎｄｓａｔ８ 影像检测水生植被ꎬ通过计算研究

区内归一化植被指数 ＮＤＶＩꎬ使用水体边界对研究

区内的植被进行掩膜ꎬ获得研究区内凤眼莲信息ꎮ

２　 结果与分析
２.１　 各分类结果评价

本研究利用 ＥＮＶＩ 软件ꎬ选择最大似然法进行

监督分类从而提取凤眼莲ꎮ 研究区内地物同样分

为 ４ 个类型ꎬ每类地物选择相同数量的样本数ꎬ分
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布均匀且尽可能包括该类地物特征ꎮ 各地物类型

样本之间分离性好ꎬ为合格样本ꎮ 执行监督分类的

分类器需根据分类的复杂度、精度需求选择ꎬ本研

究的研究区面积较小ꎬ因此选择操作简单且原理明

确的支持向量机分类和最大似然分类ꎮ
由图 １ 可知ꎬ支持向量机分类方法可明显区分

凤眼莲与其他植被ꎬ但仍存在河岸部分光谱相近植

被与凤眼莲的错分现象(图 ２)ꎮ 由于凤眼莲在湖

中聚集ꎬ对于凤眼莲的分类精度较高ꎬ用户精度达

８７.００％ꎬ制图精度 ８４.４８％ꎬ总体分类效果较好ꎮ
最大似然法可以区分凤眼莲与其他植被ꎬ分类

的结果与支持向量机法相似ꎬ但分类精度较前者稍

低ꎬ用户精度 ７７.８８％ꎬ制图精度 ７２.４４％ꎬ仍存在错

分、漏分现象ꎬ面积较大的凤眼莲生长区域位于水

库靠近闸口的位置ꎬ且地物分类破碎化较严重ꎮ
通过设定简单指数阈值方法提取凤眼莲ꎬ以研

究区遥感影像目视结果验证该分类方法精度ꎬ研究

区内凤眼莲错分、漏分现象严重ꎬ 分类精度仅

３８.２６％ꎮ
决策树分类方法识别的凤眼莲边界清晰且基

本不存在错分漏分现象ꎬ对不同生境下的凤眼莲均

能较准确地分辨ꎬ对于光谱特征较接近的其他植

被ꎬ仍能准确区分ꎬ分类精度达到 ９２.９８％ꎮ
２.２　 ＮＤＶＩ 差异性检测

在不同研究区内ꎬ凤眼莲植被指数范围有所差

异(图 ３)ꎬ选择 ５ 个研究区内凤眼莲 ＮＤＶＩ 值进行

Ｍａｎｎ￣Ｗｈｉｔｎｅｙ 检验ꎬｐ<０.０５ꎬ因此难以通过简单指

数设定阈值的方法来实现凤眼莲的监测ꎮ

图 １　 研究区分类结果
Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ａ:抱美一水库ꎻＢ:南洋水库ꎻＣ:南塘水库ꎻＤ:南木水库ꎻＥ:天角潭ꎻ１:支持向量机分类ꎻ２:最大似然分类ꎻ
３:阈值分类ꎻ４:决策树分类ꎻ５:无人机正射影像ꎮ

Ａ: Ｂａｏｍｅｉｙｉꎻ Ｂ: Ｎａｎｙａｎｇꎻ Ｃ: Ｎａｎｔａｎｇꎻ Ｄ: Ｎａｎｍｕꎻ Ｅ: Ｔｉａｎｊｉａｏｔａｎꎻ １: Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ
２: Ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ ３: Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ ４: Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ ５: ＵＡＶ ｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏ.
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图 ２　 南木水库 ＳＶＭ 中的错分现象
Ｆｉｇ.２　 Ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ＳＶＭ ｉｎ Ｎａｎｍｕ

左图为 ＳＶＭ 分类中 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 影像凤眼莲被错分为其他植被ꎻ右图为无人机正射影像中对应区域的凤眼莲ꎻ
黑色框出部分为放大区域ꎮ

Ｗａｔｅｒ ｈｙａｃｉｎｔｈ ｉｎ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ ｉｍａｇｅ ｗａｓ ｗｒｏｎｇｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ ｏｔｈｅｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ ＳＶＭ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅｆｔꎻ Ｗａｔｅｒ ｈｙａｃｉｎｔｈ ｏｆ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｒｅａ
ｉｎ ＵＡＶ ｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏ ｏｎ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔꎻ Ｔｈｅ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｅ ｂｌａｃｋ ｂｏｘ ｉｓ ｔｈｅ ｅｎｌａｒｇｅｄ ａｒｅａ.

图 ３　 不同研究区 ＮＤＶＩ 值差异性检验
Ｆｉｇ.３　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ｏｆ ＮＤＶＩ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａｓ

２.３　 分类精度评价

根据无人机可见光影像目视结果在原始遥感

影像中选定不同土地覆盖类型样本点用于精度验

证ꎬ根据混淆矩阵对监督分类方法的精度进行验

证ꎬ所得用户精度以及制图精度如图 ４ 所示ꎬ用户

精度是指定分类器将像元归到 Ａ 类时相应的地表

真实类别为 Ａ 的概率ꎮ 决策树分类与简单阈值分

类的精度同样即将像元归为类时地表真实类别为

Ａ 的概率ꎬ具有可比性ꎮ
研究结果表明ꎬ基于简单光谱指数的阈值分类

方法不能用于不同研究区内凤眼莲监测ꎮ 由图 ４

可知ꎬ决策树分类方法精度最高ꎬ凤眼莲监测精度

高于 ９０％ꎬ在监督分类方法中ꎬ支持向量机的用户

精度为 ８７.００％、制图精度为 ８４.４８％ꎬ分类结果优于

最大似然法(用户精度 ７７.８８％ꎬ制图精度７２.４４％)ꎮ
通过比较以上 ４ 种方法的分类结果可以发现ꎬ基于

时相特征与光谱特征的决策树分类方法对凤眼莲

的监测最有效ꎬ凤眼莲边界几何形态较为清晰ꎮ

图 ４　 不同分类方法精度评价
Ｆｉｇ.４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

３　 讨论
凤眼莲和水体在红光和近红外的光谱特征截

然相反ꎬ凤眼莲在红光波段吸收力较强ꎬ形成反射

谷ꎬ但在近红外波段ꎬ绿色植物对该波段反射率升

高ꎬ在波谱特征上形成高的反射峰(Ｈｅｓｔｉｒ ｅｔ ａｌ.ꎬ
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２００８)ꎮ 由于受太阳高度角、地面湿度、地形、气候

等因素影响ꎬ不同研究区凤眼莲本身光谱反射率也

有差异ꎬ且植被指数是通过遥感影像波段组合得到

的ꎬ其大小取决于地表反射率的变化(张艳可等ꎬ
２０２１)ꎬ因此在不同研究区采用简单植被指数阈值

方法不能识别凤眼莲ꎮ
基于像元分类方法对部分地物类型的识别受

光照、阴影等因素的干扰要明显大于面向对象方法

(Ｂｏｅｌｍａｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００７)ꎬ如最大似然法和支持向量

机法的分类结果中ꎬ都有一些林地阴影由于与水体

或建筑用地的光谱特征相似而被误判别为其他用

地类型ꎮ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 卫星空间分辨率低于 Ｓｅｎｔｉ￣
ｎｅｌ￣２ 影像ꎬ空间分辨率较低的影像受混合像元的

影响更大ꎬＳｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 影像在区分水体边界等方面具

有更高的精度ꎬ然而在区分水体与非水体方面影响

较小(胡潭高等ꎬ２００８)ꎮ 利用层次分类方法首先绘

制水体图ꎬ然后绘制凤眼莲分布ꎬ引入的决策树分

类方法依赖于简单的阈值ꎬ基于多时相遥感数据ꎬ
允许对长期和全国范围内的水域范围和水生植被

覆盖进行近乎瞬时的监测(Ｍｏｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１７)ꎮ 这

种方法基于凤眼莲的时相特征与动态特征ꎬ规避了

仅依靠光谱特征来识别凤眼莲的复杂性(Ｐａｌｍｅｒ ｅｔ
ａｌ.ꎬ２０１５)ꎬ又避免了由于光谱特征相似造成的凤眼

莲与河岸植被的错分现象ꎬ因此识别精度大大提

高ꎮ 然而ꎬ本研究中单个研究区水域面积较小ꎬ经
实地调查发现ꎬ凤眼莲入侵后已发展成为优势种ꎬ
研究区内除凤眼莲外ꎬ少见其他漂浮性水生植物ꎬ
且研究区多时相影像中水生植被具有动态特征ꎬ因
此将监测到的水生植被归为凤眼莲一类ꎮ 该方法

在该场景下精度较高ꎬ在大面积凤眼莲提取中对于

其他水生植被的提取仍需进一步研究ꎮ
在最大似然和支持向量机分类中ꎬＳＶＭ 分类结

果中ꎬ地物类型多表现为面状且内部均一ꎬ并且不

同类型地物之间界限清晰ꎬ易于分析 (Ｒｅｓａｓｃｏ ｅｔ
ａｌ.ꎬ２００７)ꎮ 而最大似然分类结果破碎化现象严重ꎬ
地物类型细碎ꎬ椒盐现象严重ꎬ其原因可能是遥感

数据为离散型ꎮ 最大似然的分类规则是基于概率

的ꎬ要求数据符合正态分布ꎬ因此最大似然分类假

设数据为正态分布ꎬ在此基础上计算每个像元的归

属概率ꎬ将像元归属到概率最大的一类中(Ｐｉｔｔ ｅｔ
ａｌ.ꎬ２０１１)ꎮ 在本研究中ꎬ由于凤眼莲的像元紧邻沿

岸其他植被像元ꎬ容易被归为其他植被类型ꎮ 而支

持向量机分类的判别依据是结构风险最小化原则ꎬ
在保证结构化风险最小的同时将 ２ 类地物正确分

开ꎬ这一方法与最大似然分类本质上完全不同(曹
向锋等ꎬ２０１０)ꎮ 于本研究而言ꎬ支持向量机的分类

依据可以更好地监测凤眼莲ꎮ

４　 结论
本研究通过对比监督分类、决策树分类以及阈

值分类方法ꎬ提取海南省 ５ 个水库的凤眼莲ꎬ其中

基于时相特征与动态特征的决策树分类方法精度

最高ꎻ基于像元的监督分类方法中ꎬ支持向量机的

精度高于最大似然法ꎻ在波段比值阈值分类中ꎬ简
单植被指数阈值方法对凤眼莲分类效果并不理想ꎬ
需探究更适宜分类的植被指数ꎮ
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