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摘　要:　以专家知识和经验为基础 , 综合影像光谱信息和其他辅助信息进行分类的基于知识的遥感影像解

译方法 ,是提高遥感影像分类精度 ,实现自动解译的有效途径之一。然而 , 知识的获取一直是其得以广泛应

用的 “瓶颈”问题。以江苏省江宁试验区土地利用 /覆被分类为例 ,利用分类回归树分析(CART)从训练样本

数据集中发现分类规则 ,集成遥感影像的光谱特征 、纹理特征和空间分布特征进行分类实验 , 并与传统的监

督分类和逻辑通道分类方法进行比较。结果表明 , 基于 CART的分类方法的精度基本在 80%以上 ,与另两种

方法相比 ,有了较大的提高 , 而且该算法复杂性低 , 效率高。由此说明 , 利用 CART算法构建决策树获取的分

类规则是合理的。它可以快速 、有效地获取大量分类规则 , 是促进基于知识的遥感影像分类方法在土地利

用 /覆被分类中广泛应用的一项有效手段。
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1　引　言

土地利用 /覆被变化 (LUCC)研究是全球变化

研究的核心内容
[ 1]
,而土地利用 /覆被数据的获取

是其主要的基础工作 。近年来 ,飞速发展的遥感技

术已成为土地利用 /覆被调查的一项有效的技术手

段 。然而 ,遥感影像分类技术的提高却远远落后于

遥感传感器技术的发展 ,不能满足实际应用的需要 。

遥感影像分类一直是遥感技术领域研究的一项

重要内容。随着计算机技术的发展 ,经历了人工目

视解译到计算机自动分类的过程。传统的计算机自

动分类的方法主要是基于概率统计的监督分类和非

监督分类方法。然而 ,由于遥感影像本身的复杂性 ,

“同物异谱 ,异物同谱 ”现象的存在 ,以及这种概率

统计方法对光谱特征正态分布的先验要求 ,这种纯

粹地依赖影像光谱特征的分类方法在地表状况复杂

的地区往往难以得到较高的精度 。多年来 ,国内外

学者一直都在探求能够自动 、高效地实现遥感影像

解译的方法 ,研究思路大体分为两种:一是研究新的

分类算法 ,如人工神经网络方法 、模糊数学方法等;

二是利用多源数据 ,将专家目视解译时用到的知识

加入到计算机自动解译过程中进行综合分类 。然而

众多研究表明 ,单纯地改善分类算法难以达到生产

实用的要求 ,将多源辅助数据与卫星数据结合 ,发展

多维信息复合的方法可以大大提高分类的精度 ,是

提高遥感应用性的有效途径之一
[ 2]
。

光谱数据与其他辅助数据综合分类的方法很

多 ,根据辅助数据与遥感数据集成的时间可分为三

大类:(1)分类前处理 ,即辅助数据用于选择训练区

或对数据预分层。 (2)分类中处理 ,有两种方式:一

是逻辑通道法 ,即在传统的统计分类方法中将辅助

数据作为输入波段的方法 ,二是利用辅助数据确定

先验概率的方法。但是 ,这种分类中处理的方法在

辅助数据不具备某种统计特性时 ,会带来不可预测

的分类结果 。 (3)分类后处理 ,主要是利用辅助数

据对分类后的误判像元进行修正
[ 3]
。近年来 ,随着

人工智能技术的发展 ,模仿特定领域内人类专家解
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决复杂问题的专家系统技术 ,以及在模拟人类神经

系统的结构和功能的基础上建立起来的人工神经网

络技术 ,为遥感从目视解译到自动化 、高精度定量化

找到了突破口。人工神经网络方法主要是通过增加

输入神经元的个数来集成各类辅助数据 ,类似于逻

辑通道法 ,但是它对数据类型及分布函数没有限制 ,

在集成各类数据进行分类方面具有更大的灵活性 。

然而人工神经网络方法 ,无法集成离散的类别数据

以及描述性的地学知识和专家经验 ,而且合理有效

的人工神经网络结构的建立相对困难 ,网络的训练

时间会随着输入数据维数的增加而倍增 ,所形成的

网络结构也难以理解 ,仍是一种数据驱动的分类模

型 。而利用专家系统技术进行分类 ,不仅可以综合

影像的光谱信息和空间结构信息 ,而且可以综合关

于地物分布的地学知识和专家经验 ,在处理启发性

知识方面具有更大的灵活性 ,更加符合人类专家解

译过程中的特点 ,可以在很大程度上提高分类的精

度 。由于它是一种知识驱动的分类方式 ,很多学者

也称之为基于知识的分类方法
[ 4— 12]

。然而 ,传统的

利用人类专家的经验分析获取知识的方法通常是一

个漫长而反复的过程 ,在很大程度上阻碍了遥感影

像分类的自动化 、智能化和实用化。因此 ,寻找一种

有效的方法自动地获取知识 ,是当前基于知识的分

类方法所需要解决的问题 。为了解决知识的自动获

取问题 ,在人工智能 、知识工程和机器学习领域中 ,

很多学者坚持不懈地展开了研究 。 20世纪 80年

代 ,逐步发展起来的数据挖掘与知识发现技术(Da ta

M in ing and Know ledge D iscovery, DMKD)为数据的理

解提供了一种新的智能化手段 。数据挖掘与知识发

现 ,简单地说就是从大量数据中挖掘或抽取出隐含

的 、有价值的模式或规律等知识的复杂过程
[ 13]
。对

空间数据实施数据挖掘被称为空间数据挖掘与知识

发现 SDMKD。它可以发现普遍的几何知识 、空间分

布规律 、空间关联规则 、空间分类规则 、空间特征规

则 、空间区分规则 、空间演变规则等 ,这就为遥感影

像解译知识的获取开辟了一条新的途径
[ 14]
。空间

数据挖掘的方法很多 ,其中决策树归纳法是数据挖

掘中获取分类规则的主要方法之一 ,比较适合遥感

影像分类 ,已有一些学者作了初步的探索 ,取得了较

好的分类效果
[ 15— 23]

。比较成熟的决策树构建方法

有著名的 Quinlan提出的 ID3, C4.5, C5.0系列 ,分

类回归树分析 (C lassifica tion and Reg ression Tree,

CART), SLIQ , SPRINT和 CHA ID等
[ 24— 28]

。各种算

法的构建过程都是分为决策树的生长和修剪两步进

行的 ,差异主要是决策树生长过程中分枝准则的确

立方法和修剪技术
[ 24]
。当前在遥感领域中使用较

多的是 Quinlan系列 ,该系列算法采用基于信息熵

的方法构建分枝规则 ,然而采用的是预修剪技术 ,需

要使用者对数据分布有较清楚的把握 ,并且常常需

要反复地调整设置参数 。本文将讨论 CART算法在

遥感影像土地利用 /覆被分类中的应用 。

2　分类回归树分析

CART分析是 B re iman于 1984年提出的一种决

策树构建算法 ,并不断进行了改进 。其基本原理是

通过对由测试变量和目标变量构成的训练数据集的

循环二分形成二叉树形式的决策树结构 。该算法既

可以用于分类 ,也可以用于连续变量的预测。当目

标变量为离散的分类类别值时称为分类树;当目标

变量为连续值时称为回归树。在土地利用 /覆被分

类中 ,目标变量是土地利用 /覆被的类型值 ,测试变

量为所利用的分类特征 。该算法具有以下优点:结

构清晰 ,易于理解;实现简单 ,运行速度快 ,准确性

高;可以有效地处理大量数据和高维数据;可以处理

非线性关系;对输入数据没有任何统计分布要求;输

入数据可以是连续变量也可以是离散值;包容数据

的缺失和错误;可以给出测试变量的重要性
[ 29, 30]

。

CART分析在决策树生长过程中 ,采用经济学

领域中的基尼 (G ini)系数作为选择最佳测试变量和

分割阈值的准则 ,基本过程如图 1。基尼系数的数

学定义如下:

Gin iIndex=1 - ∑
J

j

p
2
(j|h)

　　其中 , P(j|h)=
n j(h)

n(h)
, ∑

J

j=1
p(j|h)=1 。

式中 , p(j|h)是从训练样本集中随机抽取一个样本 ,

当某一测试变量值为 h时属于第 j类的概率 , n j(h)

为训练样本中该测试变量值为 h时属于第 j类的样

本个数 , n(h)为训练样本中该测试变量值为 h的样

本个数 , j为类别个数 。

按照上述过程生成的完整决策树往往会出现

“过度拟和 ”的现象 ,这是因为完整的决策树结构对

训练样本特征的描述 “过于精确 ”,包含了噪声信

息 ,失去了一般代表性而无法对新数据进行准确分

类 ,因此有必要对树的结构进行修剪。 CART算法

采用交叉验证的方法进行修剪 ,将样本数据分为训

练数据和检测数据两部分 ,通常分为十等份 ,每次以



710　　 遥　　感　　学　　报 第 9卷

图 1　CART算法决策树生长的基本过程

F ig. 1　G row th o f dec ision tree in CART

其中的九份作为训练数据 ,一份作为检验数据 ,如此

循环交替进行验证。验证过程中引入一个 “可调错

误率”的概念 , 即对某个树枝的所有叶节点增加一

个惩罚因子 ,如果该树枝仍然能够保持低错误率 ,则

说明它是强者 ,予以保留;否则它是弱者 ,给予剪除 。

最终的分析结果是一棵兼顾复杂度和错误率的最优

二叉树 ,一系列二分点定义的每条途径都对应了一

个最可能归属类别的判断条件。因此 ,这棵树可以

看作一系列可以用来对未知值进行分类的

规则
[ 24, 29, 30]

。

3　试验区概况和试验数据

江宁位于长江沿江开发带 ,距离南京市 7km ,地

理位置在 31°30′— 32°00′N与 118°30′— 119°25′E

之间 ,土地总面积 1567km
2
, 全区现辖 23个乡镇。

试验区位于江宁中部 ,海拔 10— 206m ,东部秦淮河

谷水源充足 ,以大面积的灌溉水田为主;西部以黄土

丘陵为主 ,主要种植旱作;缓岗与河谷平原的交界

处 ,水田和旱作交错分布;边缘的丘陵山地缓坡处为

人工林 、经济林和一些低矮的灌丛 ,陡坡处为针阔混

交林所覆盖 。整个试验区内各种地物类型交错分

布 ,地块较为细碎 ,难以解译 。

所采用的数据为 1999-01-21的 SPOT-X I影像

(波长 分别 为 0.50— 0.59, 0.61— 0.68, 0.79—

0.89, 1.58— 1.75μm ,空间分辨率为 20m), 1998-08-

10的 SPOT-Pan影像(空间分辨率为 10m), 1999年

1∶10万的土地利用图 , 1974年 1∶5万的地形图 。

4　方　法

4. 1　数据的预处理

　　(1)以 1∶5万地形图为基准 ,分别选取道路 、河

流的交叉点等作为控制点 ,采用二次多项式变换和

最邻近像元重采样的方法对原始影像进行几何纠正

和精配准 ,误差控制在 0.5个像元以内 。纠正后

SPOT-X I像元大小为 22m ,从中选取 512×512像元

的试验区 , SPOT-Pan为 10m。 (2)数字化 1∶10万的

土地利用图以及 1∶5万地形图上的等高线 ,等高距

取 10m ,利用其生成试验区 DEM(像元大小与 SPOT-

X I影像一致 ),并由此派生坡度 、坡向图。试验区

SPOT-X I(RGB431)合成影像与 DEM的叠加如图 2。

4. 2　选取训练样本

训练样本的选取是学习的关键步骤 ,直接关系

到所获取规则的质量。根据该影像的解译能力并结

合实际调查 ,将试验区的土地利用 /覆被类型分为:

水体 、居民地 、道路 、荒草地 、水田和林地 (包括园

地)六大类 。为了使训练样本能够反映出各种土地

利用 /覆被类型在空间上的分布特征 ,本文采用按照

空间坐标随机分层采样的方法 。在 10m的 SPOT卫

星全色影像和 1∶5万地形图参考下 ,对试验区进行

采样 ,阴影也作为一类 ,共选取了 3340个样本 。
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图 2　江宁试验区 SPOT-XI(RGB7, 4, 3)合成影像与 DEM的叠加

F ig. 2　SPOT-XI(RGB4, 3, 1)overlaid by DEM in

the study a rea of Jiangning

4. 3　确定测试变量

光谱响应特征是多光谱遥感影像地物识别最直接 ,

也是最重要的解译元素。地表的各种地物由于物质组

成和结构不同而具有独特的波谱反射和辐射特性 ,在

图像上反映为各类地物在各波段上灰度值的差异。

纹理也是遥感影像的重要信息 ,它不仅反映了

影像的灰度统计信息 ,而且反映了地物本身的结构

特征和地物空间排列的关系 ,是进行目视判读的重

要标志之一
[ 31]
。许多研究表明 ,原始影像光谱信息

加上纹理信息对提高影像的解译精度起着较好的作

用
[ 32— 36]

。在遥感影像中 ,纹理大多为随机型纹理 ,

服从统计分布 ,常用基于灰度共生矩阵的方法加以

描述。Marceau通过大量试验表明 ,基于灰度共生

矩阵的纹理描述方法可以在很大程度上改进土地利

用 /覆被分类的精度
[ 37]
。所谓灰度共生矩阵是由影

像灰度级之间二阶联合条件概率密度所构成的矩

阵 ,反映了影像中任意两点间灰度的空间相关性 。

在此基础上定义了 8个纹理特征统计值:均值 、方

差 、逆差矩 、对比度 、非相似度 、熵 、角二阶矩 、相关

性 ,它们从多个侧面描述了影像的纹理特征
[ 38]
。利

用灰度共生矩阵进行纹理分析涉及到 3个重要参

数:移动窗口的大小 、移动步长和移动方向 。合适的

窗口大小对于纹理分析尤为重要 ,较小的窗口虽然

能够保证窗口内像素的同质性 ,却无法准确有效地

描述各类别像素排列的分布规律性;而较大的窗口

虽然能够保证同类地物的纹理统计具有代表性 ,但

又可能包含多余的异类地物像素的信息 ,使介于不

同种地物间的像素模糊 。一般说来 ,窗口的大小取

决于原始影像纹理结构本身 ,较小的窗口表征细微

的纹理特征 ,较大的窗口表征粗糙的纹理特征。移

动步长的选择也取决于影像中纹理的粗细度 ,短步

长比较适于细纹理 ,长步长比较适于粗纹理 , Treitz

等经研究指出步长取 1对于不同的纹理来说都比较

有效 。移动方向通常取 0°, 45°, 90°, 135°4个主要

的方向或这 4个方向的平均值
[ 35]
。然而 , Frank lin

和 Pebb le研究认为单一方向的纹理特征比 4个方

向的平均效果要更好
[ 39]
。由于高分辨率卫星影像

具有更为丰富的纹理信息 ,因此本文选用时间相近

的空间分辨率为 10m的 SPOT卫星的全色影像进行

基于灰度共生矩阵的纹理特征分析。通过对不同窗

口大小和步长的分析和比较 ,选取了 5×5的窗口 ,

大小为 1的步长。同时发现 ,对试验区地物来说 ,在

相关性纹理统计值上都没有可分性。

此外 ,地物在空间上的分布受地域自然条件的

控制和人为因素的干预 ,往往存在某种地域分异规

律。本试验区海拔较低 ,没有明显的垂直地带性 ,但

是由于受地形的影响 ,地物分布存在有一定的规律。

如水田主要分布在中部的平原 、沟谷地区;林地和园

地主要分布在丘陵山地;阴影一般在山的阴面;水体

和居民地一般不会分布在坡度较陡的地方等 。因

此 ,本文将地理坐标和地形因子也作为预测变量 。

综上所述 ,本研究共采用以下 16个测试变量:地

理坐标(X 、Y), SPOT-X I影像的 4个波段灰度值(B1,

B2, B3, B4), 7个纹理 特征值 (Mean, V ariance,

Homogeneity, Contrast, D issim ilarity, Entropy, Second

M oment(SM))和 3个地形因子(DEM , S lope, A spect)。

其中测试变量坡向 A spect为离散变量 (取值为 0,

1, …, 8),其余测试变量均为连续变量。目标变量为:

水体 、居民地 、道路 、荒草地 、水田 、林地和阴影。

4. 4　基于 CART分析的分类

利用 CART分析对由上述测试变量和目标变量

构成的 3340个样本进行学习 ,得到的决策树结构共

48个叶结点 ,学习精度为 93.8%(决策树结构图

略),验证精度为 91%,训练时间为 13.55s。该决策

树结构可以很方便地表示成 If ～ Then形式的产生

式规则 ,从树的根结点到每一个叶结点的测试路径

对应一条规则 ,共 48条规则。例如:

If(B1>98. 5＆＆ B4 <=80. 5＆＆ Mean<=

129. 5)Then(class =水体)CF =0.962

If(Mean>115. 5＆＆D issim ilarity>37. 5＆＆ B1>
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98. 5＆＆ B1 <=114. 5＆＆ B4>80. 5＆＆ B4 <=

136. 5＆＆Homogeneity >5. 5)Then(class =居民

地 )CF =0. 943

If(B4>80. 5＆＆Mean>115. 5＆＆ Dissim ilarity

<=37. 5＆＆ B1>98. 5＆＆ B1<=110. 5＆＆ DEM

<=17＆＆ B3 <=91. 5＆＆ V ariance >13)Then

(c lass =道路 )CF =0. 654

If(B1>98. 5＆＆Mean<=115. 5＆＆ B4>80. 5

＆＆ B4 <=123. 5＆＆ B3 >102. 5＆＆ S lope <=

3.5)Then(class =水田)CF=0. 966

……

其中 , CF的值域为 [ 0, 1] ,表明该规则的置信水平 。

当该值为 0时 ,则排除当前像元为结论所给出类别

的可能性;而当取值为 1时 ,则已有可信度值不变 。

利用上述规则采用以下简单的匹配策略进行演

绎推理 ,得到的结果如图 3(a):

(1)当只满足其中的某一条规则时 ,则取规则

的输出类别为分类类别;

(2)当同时满足多条规则 ,则取置信度最大的

规则的输出类别为分类类别;

(3)当所有规则都不满足时 ,则为未分类别。

为了与一般的分类方法相比 ,分别进行了逻辑

通道法(辅助数据以附加波段的形式加入进行监督

分类 )和监督分类试验 ,如图 3(b), (c)。

图 3　江宁试验区土地利用 /覆被分类结果

(a)基于 CART的分类;(b)逻辑通道法;(c)监督分类

F ig. 3　Resu lts o f land use /cove r c lassifica tion in the study a rea of Jiangning

(a)CART-based classification;(b) logic chann el classificat ion;(c)supervised classification

4. 5　精度评价

精度评价是遥感数据分类过程中一项不可缺少

的工作 。通过精度分析 ,分类者能确定分类模式的

有效性 ,改进分类模式 ,提高分类精度;使用者能根

据分类结果的精度 ,正确 、有效地获取分类结果中的

信息
[ 40]
。基于混淆矩阵的方法是目前普遍推荐的

遥感影像分类精度的评价方法。本文参考 10m的

SPOT全色影像 、1∶50000地形图和 1∶100000土地

利用图 ,并结合实地调查 ,随机地选取了 1024个检

测样本 ,通过目视判读建立混淆矩阵 ,计算相关指标

进行评价 ,基于 CART的分类精度评价如表 1,不同

方法的精度比较如表 2和图 4。

5　结论与讨论

(1)从表 1可知 ,除道路和荒草地以外 ,所有地

物的使用精度和生产精度都在 80%以上 。使用精

度与生产精度分别从两个方面衡量每一类别的分类

精度 ,前者对应的是错分误差 ,后者对应的是漏分误

差。由表 1和图 3(a)可以看出 ,居民地和荒草地容

易被错分为道路 ,荒草地容易被错分为林地 、道路和

居民地。从图 4可以看出 ,除林地外基于 CART的

分类方法所获取的各类地物的使用精度都比其他方

法要高 ,除荒草地以外生产精度也都比其他方法

要高 。

(2)从表 2可知 ,基于 CART的分类方法总精

度和 Kappa系数均最高 ,总精度为 87.79%,比监督

分类高 8.78%,比逻辑通道法分类高 6.83%;Kappa

系数为 0.8489,比监督分类高 0.1073,比逻辑通道

法高 0.0853。逻辑通道法对分类精度的改善并不

大 ,这是因为地形辅助因子往往不能满足一定的统

计分布要求 ,使用监督分类方法进行分类时 ,通常会

造成不可预测的分类结果。
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表 1　江宁试验区基于 CART的分类精度评价结果

Tab le 1　A ccuracy assessm en t on CART-based classification in the study area of Jiangn ing

类型 水体 居民地 道路 荒草地 水田 林地 阴影 总和 使用精度 /%

未分类 0 0 0 0 1 0 0 1 —

水体 111 0 0 6 3 0 0 120 92. 5

居民地 1 141 3 8 11 0 0 164 85. 98

道路 1 16 59 16 4 0 0 96 61. 46

荒草地 1 3 0 184 13 3 0 204 90. 20

水田 2 0 1 8 288 2 0 301 95. 68

林地 2 0 0 11 4 74 1 92 80. 43

阴影 0 0 0 4 0 0 42 46 91. 3

总和 118 160 63 237 324 79 43 1024 —　　

生产精度 /% 94. 07 88. 13 93. 65 77. 64 88. 89 93. 67 97. 67 —　 —　

总精度 =87. 79%　　Kappa系数 =0. 8489

1—水体　2—居民地　3—道路　 4—荒草地　5—水田　6—林地　 7—阴影

图 4　3种方法对江宁试验区各类地物分类的精度比较

F ig. 4　Comparison of classification accuracy for a ll types o f ob jec ts in the study area o f Jiangning

表 2　江宁试验区 3种方法分类精度的比较

Tab le 2　Com par ison of classification accuracy for three

m ethods in the study area of Jiangn ing

分类方法 样本数 总精度 /% Kappa系数

监督分类 1024 79. 01 0. 7416

逻辑通道法 1024 80. 96 0. 7636

基于 CART的分类 1024 87. 79 0. 8489

(3)从图 3和图 4可以看出 ,逻辑通道法和基

于 CART的分类方法都较明显地改善了道路和居民

地的提取效果 ,这是因为加入了高分辨率的全色卫

星影像的纹理特征 ,从而融合了高分辨率影像的几

何信息 ,辅助多光谱影像的分类 ,很大程度上改善了

几何结构信息丰富的地物类型的提取精度。

(4)尽管由于该地区土地利用 /覆被类型复杂 ,

而且缺乏同一时期的实际验证资料 ,受目视判读本

身误差的局限 ,分类精度的分析可能存在一定的偏

差。但总体说来 ,基于 CART的方法的分类精度都

比传统的监督分类和逻辑通道法有了较大的提高。

而且该方法使用方便 ,复杂度低 ,计算简单 ,运行速

度快 ,本例中学习时间仅 13.55s。由此说明 ,利用

分类回归树算法构建决策树获取分类规则是合理

的。它可以快速 、有效地获取大量的分类规则 ,甚至
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发现人类专家所无法分析出的知识 ,是促进基于知

识的遥感影像分类方法在土地利用 /覆被分类中广

泛应用的一项有效手段。但是在应用该算法时应注

意以下问题:在测试变量的选择中只考虑了单个变

量 ,然而实际过程中类别的划分常与多个属性相关 ,

可通过事先对测试变量加以组合的方法改进;当测

试变量为类型值且取值很多 、分布极为分散时 ,决策

树结构会过于茂盛 ,改进的方法是将样本量较少的

类合并;分类规则的建立仍很大程度上取决于样本

的质量 ,样本的选取不仅要具有代表性 ,而且要尽量

均匀 ,否则样本数多的类别属性将占优。

(5)本文仅探讨了分类回归树分析在遥感影像

分类中的应用 ,进一步还可以研究其他空间数据挖

掘与知识发现方法。如研究基于地物目标的空间数

据挖掘方法 ,充分利用 G IS辅助数据 ,发掘出更多的

知识辅助分类 ,如地物的几何知识 、地物间邻近关

系 、空间演变规则等。
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Abstract:　Nowadays, investigations on land use / land cover change de tections constitu te am ain objective for the g lobal

research. A s a part of rapid development in technology , rem ote sensing has become an im portant tool to acquire the

informa tion of the land use /cover. Therefore, how best the extraction of tim ely and accurate information from these

remotely sensed im ages is an im pending problem. Recently, the know ledge-based interpre tation of these images has

become an effective and efficient approach to realize the autom atic interpretation, which can integ rate the spectral and

other associated information based on experts’ know ledge and experience to improve the accuracy. How ever, it is a

bo ttleneck problem to obtain the know ledge fo r its w ide application. A case s tudy on the land use /cover classification o f

Jiangning study area in Jiangsu P rovince is discussed in the present article. A t first, the data are preprocessed, then the

relevant sixteen variables including geog raphical coordinate, grey value of four bands, tex tural statis tics, DEM , slope and

aspect are selected and extracted. The defined training sample areas are picked up by stratified random sampling

techniques based on geographical coordinates. Thirdly , classification ru les are discovered from these sam ples through

C lassification and Regression T ree(CART) Ana lysis, which integrates spectral, textura l and the spatial distribution

characters. Fourthly , the interpretation was perform ed by a judgm ent based on these rules. F inally , the traditional

superv ised aswe ll as logic channel classifications are also perform ed to check the c lassification accuracies. The results

have suggested that the accuracy of class ification based on the CART is higher than o thers’ , which can obtain a lo t o f

reasonable rules most quick ly and e ffective ly. So, it w as felt that it is a good way to prom ote the w ide application o f

know ledge-based interpretation of remote sensing im ages.
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