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摘　要：目前沙漠化遥感监测存在目视解译的局限性、数据源的约束性、遥感信息利用率低等问题。基于此，
以民勤盆地为试验区，首先采用图像差值、最大值合成及二维最大类间方差等方法，检测１９９４年、２０１４年两期
Ｌａｎｄｓａｔ图像的变化像元，然后利用分类与回归树（ＣＡＲＴ）算法构建决策树，自动提取了２０１４年沙地信息，最后
将变化检测结果与沙地信息进行空间叠置分析，并实现了沙漠化信息自动识别模式。研究表明，变化检测 －
ＣＡＲＴ决策树模式精度为８９４３％ ～９３００％，在９５％置信水平上其置信区间介于８５９０％ ～９８００％，显然其精
度具有较高可信度；该模式不仅能够充分利用丰富遥感信息而且可排除多余信息的干扰。可见，变化检测 －
ＣＡＲＴ决策树模式是识别沙漠化信息的有效方法之一，将对沙漠化防治工程具有重要应用价值。
关键词：沙漠化；分类与回归树（ＣＡＲＴ）；决策树；变化检测；自动识别
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　　土地沙漠化是指在干旱、半干旱和部分半湿
润地区，由于自然因素或人文因素或两者的共同

作用，使原非沙漠地区出现以风沙活动为主要标

志的类似沙漠景观的土地退化过程。它是当今世

界最为严重的环境 －社会 －经济问题之一，及时
准确监测沙漠化信息是治沙止漠的基础，研究意

义重大。

遥感具有获取信息快、监测范围大、提供信

息丰富等特点，１９７０年代以来在土地沙漠化中得
到广泛应用。国外最早在１９７５年 Ｌａｍｐｅｒｙ利用航
空像片对撒哈拉沙漠南缘的移动进行了研究［１］，

而国内１９８４年中国科学院沙漠研究所利用航空相
片及卫星像片研究沙漠化［２］。目前，常见的土地

沙漠化遥感监测方法主要有目视解译 ［３－５］、遥感

专题指数［６－８］、沙漠化监测指数［９－１０］、人工神经

网络［１１－１２］、光 谱 混 合 分 析［１３－１４］、决 策 树 分

类［１５－１６］、基于面向对象［１７－１８］等。由于沙漠化过程

的动态性与成因的复杂性，快速准确监测沙漠化

信息有一定挑战性。目视解译提取沙漠化虽精度

较高，但工作量大、效率低、主观性强，很难及

时掌握沙漠化状况。遥感专题指数、沙漠化监测

指数、人工神经网络等方法对遥感信息的利用率

较低，其丰富的信息未能充分发挥应有的作用。

光谱混合分析与基于面向对象的监测虽精度较高，

但对数据源要求很高，如光谱混合像元分析较适

于高光谱遥感数据，基于面向对象适于高空间分

辨率遥感数据，从而它们利用的遥感数据不仅价

格昂贵而且无法满足大面积多时相的需求。目前

虽沙漠化遥感监测方法较多，但普适性较差，遥

感信息的利用率低，尚未建立普遍接受的自动提

取沙漠化信息的方法框架。

分类与回归树（ＣＡＲＴ）算法不仅对遥感数据源
要求不高，而且能够充分利用其丰富的遥感信息。

目前美国ＮＡＳＡ陆地卫星 Ｌａｎｄｓａｔ可供免费的１９８０
年代以来大面积、多时相、中高空间分辨率多光

谱遥感数据，它必然是沙漠化遥感监测的主要数

据源。基于此，本研究以民勤盆地为试验区，利

用 Ｌａｎｄｓａｔ卫星遥感数据，尝试变化检测 －ＣＡＲＴ
决策树模式是构建计算机自动识别沙漠化信息的

有效方法。
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１　试验区及材料

本文试验区是甘肃民勤盆地，地处我国西北

内陆干旱区，在河西走廊东北部石羊河下游，地

理位置介于３８°２５′～３９°１７′Ｎ，１０２°４５′～１０４°１５′Ｅ。
盆地底部海拔在１３００～１４００ｍ之间，大部平坦开
阔，地势由西南向东北缓倾。盆地东西北三面被

腾格里和巴丹吉林两大沙漠包围，大陆性沙漠气

候特征明显，干旱少雨、昼夜温差大、光照充足。

在盆地石羊河两岸分布所谓民勤绿洲。多年来，

由于人类活动的加剧和气候变化的影响，绿洲与

沙漠交错带出现了土地沙漠化现象，因此该地区

可作为本研究试验区。

本文主要使用的数据有１９９４年与２０１４年７月
份ＬａｎｄｓａｔＴＭ／ＯＬＩ影像数据（云量小于２％，行列
号为 １３１０３３，空间分辨率为 ３０ｍ），还有美国
ＮＡＳＡＳＲＴＭ１ＤＥＭ数据（空间分辨率为３０ｍ），另
外包括２０１４年７月与１０月两次野外调查数据。利
用ＥＮＶＩ软件对影像数据进行大气辐射校正和裁剪
处理，对ＤＥＭ数据进行几何校正、投影转换及裁
剪处理。影像、ＤＥＭ数据的坐标与投影系统应统
一，即坐标系统为 ＷＧＳ１９８４，投影为通用墨卡托
ＵＴＭ，带号为４８Ｎ。

图１　总体技术路线图

２　研究方法

基于变化检测－ＣＡＲＴ决策树模式自动识别沙
漠化信息的总体思路如图１所示，首先自动检测由
１９９４年至２０１４年的土地变化像元，它是图像差值
结合最大值合成法及二维最大类间方差法来完成；

其次自动提取２０１４年沙地信息，它是在获取若干
沙地信息识别指标的基础上，利用ＣＡＲＴ算法构建
决策树来完成；最后自动识别沙漠化信息，它是

通过变化检测结果与沙地信息的空间叠置分析来

实现。

２１　变化检测
２１１　图像差值

为分析１９９４年、２０１４年ＴＭ／ＯＬＩ图像蓝、绿、
红、近红外及短波红外１、２波段对典型地类，如
沙地、绿地（如草地、耕地、林地）、水域（如河

渠、湖泊、水库）及其他土地（如居民地、工矿、

道路、盐碱地、裸地、戈壁）等的光谱反射曲线特

征，采样了以上地类的反射率，并绘制了光谱反

射曲线（图２）。结果表明，沙地的反射率在红、短
波红外１、２波段上突出，与周围的绿地、水域及
其他土地的光谱反射曲线有明显差异，因为红色

波段对叶绿素有较强的吸收，而对沙地的反射较

高，且它是可见光中信息量较丰富的波段；短波

红外１、２波段对水体有较强的吸收，而对沙地的
反射高，且在所有波段中短波红外１的信息量最丰
富。因此，从两期图像中分别选择了近红外、短

波红外１、２等３个波段，进行了相应的差值处理。

图２　典型地类光谱反射曲线

２１２　变化像元信息提取
图像差值为分离变化与未变化像元信息奠定

了基础，因为差值后像元绝对值呈两极分化态势，

这是变化像元信息提取的切入点。本研究顾及压

缩数据和不遗漏变化信息，利用最大值合成法，

将３个差值图像进行合成处理。另外，为减少多余
信息对变化像元中沙漠化信息的干扰，从合成图

像中剔除小于等于０的像元，因为图像差值使沙漠
化像元值基本控制在大于０范围。在此基础上，采
用二维最大类间方差法，提取合成图像中的变化

像元信息。二维最大类间方差法是在二维灰度直

方图的基础上，具有统计意义上的最佳分割阈值，

其将图像的二维灰度直方图分割成两类，使两类

间离散度矩阵的迹取最大值，即分离性最大，如

式（１）所示。
ｔｒρ（α′，β′）＝ｍａｘ１＜α，β＜Ｌ

｛ｔｒρ（α，β）｝。 （１）

７３
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表１　沙漠化信息识别指标的计算
沙地信息识别指标 表达式 参考来源

ＭＳＡＶＩ ρｎｉｒ＋０５＝ （ρｎｉｒ＋０５）
２－２（ρｎｉｒ－ρｒｅｄ槡 ） ＱｉＪ［１９］

ＮＤＶＩ （ρｎｉｒ－ρｒｅｄ）／（ρｎｉｒ＋ρｒｅｄ） ＴｕｃｋｅｒＣＪ［２０］

ＮＤＷＩ （ρｇｒｅｅｎ－ρｓｗｉｒ１）／（ρｇｒｅｅｎ＋ρｓｗｉｒ１） ＭｃｆｅｅｔｅｒｓＳＫ［２１］

ＮＤＢＩ （ρｓｗｉｒ１－ρｎｉｒ）／（ρｓｗｉｒ１＋ρｎｉｒ） 吴宏安［２２］

ＳＩ ρｂｌｕｅ×ρ槡 ｒｅｄ ＫｈａｎＮＭ［２３］

ＧＳＩ （ρｒｅｄ－ρｂｌｕｅ）／（ρｒｅｄ＋ρｇｒｅｅｎ＋ρｂｌｕｅ） ＸｉａｏＪ［２４］

Ａｌｂｅｄｏ
０３５６ρｂｌｕｅ＋０１３０ρｒｅｄ＋０３７３ρｎｉｒ＋００８５ρｓｗｉｒ１＋

００７２ρｓｗｉｒ２－０００１８
ＬｉａｎｇＳｈｕｎｌｉｎ［２５］

Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ
Ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ

Ｋ－Ｔ变换（缨帽变换） －

纹理特征 二阶概率统计的滤波 －

备注：ρｂｌｕｅ、ρｇｒｅｅｎ、ρｒｅｄ、ρｓｗｉｒ１、ρｓｗｉｒ２分别为蓝、绿、红、近红外及短波红外１、２等波段的反射率

式中：ｔｒρ为类间离散度矩阵ρ的迹，Ｌ为图像灰度
级，（α，β）为任意阈值，（α′，β′）为最佳阈值。

本文根据以上数学定义，实现了变化像元与

未变化像元的有效分离，其结果显示合成图像像

元值大于 ００７６为变化像元，反之则未为变化
像元。

２２　ＣＡＲＴ决策树沙地信息提取
２２１　沙地信息识别指标选取

目前尚没有能够直接准确提取沙地信息指数

的方法，一般运用分类方法提取。本研究首先把

地表分为沙地、绿地（如草地、耕地、林地）、水

域（如河渠、湖泊、水库）及其他土地（如居民地、

工矿、道路、盐碱地、裸地、戈壁）等４类，然后
利用ＣＡＲＴ决策树对地表进行分类，并实现沙地信
息提取。

笔者参考文献［７、９、１５］等，选择修改型土
壤调整植被指数（ＭＳＡＶＩ）、归一化植被指数（ＮＤ
ＶＩ）、归一化差异水体指数（ＮＤＷＩ）、归一化裸露
指数（ＮＤＢＩ）、盐分指数（ＳＩ）、表土粒度指数
（ＧＳＩ）、地表反照率（Ａｌｂｅｄｏ）、Ｋ－Ｔ变换的分量
（如亮度Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ、绿度 Ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ）、纹理特征及
ＤＥＭ等作为沙地信息识别指标。上述指标在分类
中发挥应有的作用，如：ＭＳＡＶＩ、ＮＤＶＩ、Ｇｒｅｅｎ
ｎｅｓｓ能够表征地面绿地信息，其中 ＮＤＶＩ由于对低
密度植被覆盖地区受土壤背景影响较大，且高密

度植被覆盖地区易饱和，故适合中密度植被覆盖

地区绿地信息识别，而 ＭＳＡＶＩ受土壤背景影响较
小，适于低密度植被覆盖地区的绿地信息识别，

Ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ与绿色植物的数量具有密切关系，能够
弥补 ＮＤＶＩ在高密度植被覆盖地区快速饱和的缺
陷；ＮＤＷＩ可以最大程度抑制植被信息，而能够突
出水体信息；Ａｌｂｅｄｏ能够反映地表对太阳辐射反
射特性，随地表植被覆盖度、土壤水分及地表粗

糙度的变化，Ａｌｂｅｄｏ具有明显的响应，则沙地、
绿地、水域等不同地表特征的反射率呈明显差异；

Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ能够反映土壤反射率变化的信息，受土

壤水分的影响，其值对不同水分地表具有明显差

异，则分离沙地与其他土地起到应有的作用；ＮＤ
ＢＩ对裸露地表较敏感，则识别裸地、道路等信息
较好；ＳＩ能够反映盐碱地信息；ＧＳＩ对表土粒度信
息较敏感，则能够较好识别戈壁、居民地等信息；

纹理特征能够反映地表粗糙度信息，沙地纹理与

其他地表具有明显的差异，则识别沙地信息起到

应有的作用；ＤＥＭ能够反映地貌形态特征，沙地
与戈壁在海拔上具有一定空间差异性，则其能够

增强沙地与戈壁的分离性。以上指标的获取如表１
所示。

２２２　训练样本的选取
本文将地表分为４种土地类型，即沙地、绿地

（如草地、耕地、林地）、水域（如河渠、湖泊、水

库）及其他土地（如居民地、工矿、道路、盐碱地、

裸地、戈壁），并采用目视解译与野外考察等手

段，在２０１４年图像上选取训练样本（３５０个图斑，
共２８１３８个像元）。目视解译是在解译者具备图像
解译专业知识、区域背景知识及遥感系统知识的

基础上，根据图像基本解译要素和解译标志来识

别目标地物。训练样本的选取是构建决策树的关

键部分，它的好坏直接影响后期分类精度。因此，

在选取训练样本时，考虑了其代表性、典型性及

完备性，也就是说训练样本代表了整个区域内各

地类光谱特征差异。

２２３　ＣＡＲＴ决策树的构建及分类
本文利用 ＣＡＲＴ算法建立了决策树，即称为

ＣＡＲＴ决策树。ＣＡＲＴ决策树是由输入变量和输
出变量构成的训练样本数据集的循环分析的二叉

树结构，其中输入变量是由基于训练样本像元的各

沙地信息识别指标产生；输出变量是由基于训练样

本像元的４种土地类型产生。ＣＡＲＴ算法包括决策
树生长和决策树修剪两部分内容。在决策树生长时，

利用杂度削减量从众多输入变量中选择当前最佳

分组变量，然后采用基尼系数确定分组变量分割

阈值，其数学定义如式（２）、式（３）所示。
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Ｇ（ｔ）＝１－∑
ｋ

ｊ＝１
Ｐ２（ｊ｜ｔ），（其中Ｐ（ｊ｜ｔ）＝

（
Ｎｊ，ｔ
Ｎｊ
）／∑

ｊ

Ｎｊ，ｔ
Ｎｊ
）。 （２）

式中：Ｇ（ｔ）为基尼系数，ｔ为节点，ｋ为输出变量
类别个数，Ｐ（ｊ｜ｔ）是节点中输出变量取第 ｊ类的
归一化概率，Ｎｊ，ｔ是节点ｔ包含第ｊ类的样本量，Ｎｊ
是全样本量。分组变量分割阈值过程是首先将每

个输入变量数值按升序排序，再从小到大依次以

相邻数值的中间值作为分割点，将样本分成两组，

并计算两组样本输出变量值的异质性。当使两组

输出变量值的异质性总和最小、纯度最大时，分

组变量达到最佳分割点。输出变量值的异质性是

用基尼系数来测度，当节点中输出变量均取同一

类别时，输出变量取值的异质性最小，即基尼系

数为０，而当各类别取值概率相等时，输出变量取
值的异质性最大，即基尼系数为１－１／ｋ。

ΔＧ（ｔ）＝Ｇ（ｔ）－
Ｎｒ
ＮＧ（ｔｒ）－

Ｎｌ
ＮＧ（ｔｌ）。 （３）

式中：ΔＧ（ｔ）为杂度削减量，Ｇ（ｔ）和Ｎ分别为分组
前输出变量的基尼系数和样本量，Ｇ（ｔｒ）、Ｎｒ和 Ｇ
（ｔｌ）、Ｎｌ分别为分组后右子树的基尼系数和样本量
以及左子树的基尼系数和样本量。在节点处首先

对所有输入变量将计算其杂度削减量，再对杂度

削减量进行比较，选择最大对应的输入变量将成

为当前节点分组变量。

在ＣＡＲＴ决策树构建中，决策树的修剪处理很
重要。它在保证决策树有一定预测精度的前提下，

还能削减决策树的复杂程度，最终获得一颗理想

的树。修剪由预修剪和后修剪两部分构成，其中

预修剪是在建立决策树时，事先制定一些控制参

数来修剪决策树，如决策树最大深度、树中父节

点和子节点的最少样本量或比例、树节点中输出

变量的最小杂度削减量等；后修剪是在决策树预

修剪后充分生长的基础上，根据一定的规则，修

剪树中那些不具有一般代表性的叶节点或子树，

这是一个边修剪边预测当前决策子树精度的过程。

它是采用最小代价复杂性修剪法来完成。此方法

不仅顾及了决策树的预测精度，而且考虑了决策

树的复杂程度。本文通过上述修剪处理，得到理

想的决策树，再利用该决策树自动提取了２０１４年
沙地信息。

２３　沙漠化信息识别
通过１９９４年、２０１４年两期 Ｌａｎｄｓａｔ卫星图像

变化检测与２０１４年 ＣＡＲＴ决策树分类结果的空间
叠置分析，自动识别了２０１４年沙漠化信息。若变
化像元与分类图像的沙地像元相重合，当前像元

为沙漠化像元，反之则未沙漠化像元。利用 ＥＮＶＩ
软件波段计算功能进行空间叠置分析，实现了沙

漠化信息的自动识别（如图３所示，２０１４年民勤盆
地沙漠化信息识别的局部放大图）。

图３　沙漠化信息识别的局部放大图

３　研究结果与分析

３１　变化检测的有效性分析
３１１　沙漠化土地与未变化土地像元的有效分离

为分析变化检测对沙漠化与未变化土地像元

能够分离的有效性，选取１３００未变化土地样本像
元（覆盖了沙地、绿地、水域、其他土地）、２５２０
沙漠化土地样本像元（绿地沙漠化、水域沙漠化及

其他土地沙漠化像元各８４０个），然后分别对两期
红、短波红外１、２波段进行差值，再进行最大值
合成处理，获得其最大值，如图４所示。图４ａ和

图４　沙漠化与未变化土地像元的有效分离
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４ｂ分别为未变化土地和沙漠化土地的３波段求差
的最大值散点图，其表明：未变化土地像元值集

中于０附近，其值基本都小于分割阈值（００７６），
而沙漠化土地像元值基本都大于分割阈值，从而

在变化检测中最大值合成法和二维最大类间方差

法的应用不仅克服变化信息丢失而且有效分离沙

漠化与未变化像元。另外，试验显示有时其他土

地沙漠化像元值小于阈值的现象，这对变化检测

带来一定的误差，但这只是很小部分，可忽略

不计。

３１２　变化检测的精度分析
为变化检测结果的精度分析，在２０１４年图像

上随机选取了３１５４个样本点，再利用目视解译与
野外判别方法确定其土地类型，即沙地、绿地、

水域及其他土地，并作为２０１４年真实样本点。在
此基础上，同样的方法产生１９９４年相应真实样本
点。对两期真实样本点进行比较得知，沙漠化与

未变化样本点分别为１８４９和１３０５，然后采用变
化检测方法对两期真实样本点间进行检测，结果

显示：沙漠化与未变化样本点分别为 １６１３和
１２８６。显然沙漠化和未变化像元的检测精度分别为
８７２４％ 和９８５４％，总体精度为９１９２％（图５）。

图５　变化检测精度验证

３２　ＣＡＲＴ决策树沙地信息提取精度分析

３２１　ＣＡＲＴ决策树模型风险评价
　　ＣＡＲＴ决策树沙地信息提取精度分析之前，应
评价ＣＡＲＴ决策树模型的精度，即模型风险评价。
它是利用风险估计（错判率）来衡量。在 ＣＡＲＴ决
策树的构建中使用的总样本为２８１３８个像元。其
中训练样本和测试样本分别占总样本的 ８０％、
２０％。一般用测试样本来测试模型精度。其测试结
果显示，决策树对测试样本的风险估计为００３１，
即错判率为３１％，与训练样本的风险估计值相等
（表２）。说明该模型稳定，精度较高。
３２２　ＣＡＲＴ决策树沙地信息提取精度评定

为评定ＣＡＲＴ决策树沙地信息提取精度，其分
类结果与传统的最大似然法与现代的人工神经网

络方法分类结果分别进行了精度比较，三者分类

结果如图６所示。笔者利用混淆矩阵计算Ｋａｐｐａ系
数和总体精度来评定其分类精度。首先在２０１４年
图像上随机选取了２６０个验证图斑；其次采用手持
ＧＰＳ导航找到验证图斑的实地位置，并确认该图斑
土地类型；最后把确认的２６０个验证图斑作为真实
感兴趣区，与相应的 ＣＡＲＴ决策树、最大似然法、
人工神经网络分类结果分别相比较，并获得真实

与预测的混淆矩阵，同时求出Ｋａｐｐａ系数和总体精
度。结果显示，ＣＡＲＴ决策树的分类总体精度和
Ｋａｐｐａ系数最高，分别为８７３４％和０８２７２，人工
神经网络次之，分别为 ８５７１％和 ０８０６０，最大
似然法最低，分别为 ８２２７％和 ０７５８８。分类总
体精度是分类器正确分类的像元总数与总像元数

之比，若总体精度越大，分类器分类精度越高；

Ｋａｐｐａ系数是综合了生产精度和用户精度的指标，
若Ｋａｐｐａ系数越大，分类结果与真实参考之间差异
越小，则分类器分类精度越高。显然ＣＡＲＴ决策树
提取沙地信息优于最大似然法和人工神经网络。

３３　沙漠化信息识别的精度验证
为沙漠化信息自动识别精度的验证，从变化

检测－ＣＡＲＴ决策树模式的自动识别结果中随机选
取了１４８６个验证点（图７ｄ），采用野外调查和室
内目视解译方法，再结合地理国情普查数据和高

空间分辨影像图，判别当前验证点是否沙漠化，

如图７ａ、图ｂ、图ｃ显示了变化检测 －ＣＡＲＴ决策
树模式准确识别沙漠化的状况。精度验证得知，

表２　模型风险的评价结果

预测 训练样本集 测试样本集

实际 其他土地 水域 沙地 绿地 其他土地 水域 沙地 绿地

其他土地 ５８９５ ０ ２８１ ４２ １５０５ ０ ７２ ４
水域 ２３ ５４８７ ０ ０ ４ １３８２ ０ １
沙地 ３３６ ０ ７３６９ ０ ９１ ０ １８７７ ０
绿地 ５ ０ ０ ３０５４ １ ０ ０ ７０９
总计 ６２５９ ５４８７ ７６５０ ３０９６ １６０１ １３８２ １９４９ ７１４

风险估计 ００３１ ００３１

０４
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图６　分类结果

图７　沙漠化验证

图８　沙漠化信息识别精度及其置信区间

变化检测－ＣＡＲＴ决策树精度为８９４３％（正确识别
验证点数占总验证点数的百分比）。为进一步评定

沙漠化信息识别精度的可信程度，在计算识别精

度的基础上，利用总体比例的区间估计方法，在

９５％置信水平上估计了当前精度的置信区间（图
８），结果表明：随验证点由 １００增加到 １４８６期
间，该模式沙漠化信息识别精度为 ８９４３％ ～
９３００％，其置信区间介于８５９０％ ～９８００％；当
验证点数增加到６００之后，精度变化变为稳定，基
本在８９５１％上下微小浮动。综上可见，变化检测
－ＣＡＲＴ决策树模式自动识别沙漠化信息精度具有
较高的可靠性。

４　结束语

本文以民勤盆地为试验区，提出了变化检测

－ＣＡＲＴ决策树模式自动识别沙漠化信息的方法。
它由变化检测与ＣＡＲＴ决策分类树两部分组成，其
中变化检测的主要作用是自动检测包含沙漠化信

息的变化像元，其精度分析显示：沙漠化和未变

化像元的检测精度分别为８７２４％ 和９８５４％，总
体精度为９１９２％，可见变化检测能够有效分离沙
漠化与未变化像元。ＣＡＲＴ决策树分类目的是从
２０１４年图像中自动提取沙地信息，其精度分析表
明：模型精度为 ９６９０％，分类总 体 精 度 为
８７３４％，Ｋａｐｐａ系数为 ０８２７２，与最大似然法、
人工神经网络等方法比较得知，ＣＡＲＴ决策树分类
精度优于它们，显然ＣＡＲＴ决策树能够有效提取沙
地信息。在变化检测与 ＣＡＲＴ决策树分类的基础
上，利用ＥＮＶＩ波段计算功能对变化检测与 ＣＡＲＴ
决策树分类结果进行空间叠置分析，并自动识别

了沙漠化信息，其精度验证显示：变化检测与

ＣＡＲＴ决策树模式精度为 ８９４３％～９３００％，其置
信区间介于 ８５９０％ ～９８００％。显而易见，变化
检测－ＣＡＲＴ决策树模式是识别沙漠化信息的有效
方法之一。

变化检测－ＣＡＲＴ决策树模式不仅在精度上具
有较高的可信度，而且其他方面亦有突出的优势，

如：①与光谱混合分析、基于面向对象方法比较，
适用性相对较高，它对数据源要求不高，免费

Ｌａｎｄｓａｔ卫星多光谱遥感数据即可，适合大面积沙
漠化监测，但光谱混合分析和基于面向对象方法

对遥感数据的光谱分辨率或空间分辨率具有较高

的要求，则大面积沙漠化监测必然费用昂贵；②
使丰富遥感信息充分发挥了应有的作用，而支持

向量机、人工神经网络、遥感专题指数、沙漠化

监测指数等方法对遥感信息的利用率相对较低；

③实现了计算机自动识别沙漠化信息，排除了多
余信息的干扰，避免了由于解译人员的主观性或

经验的不同而引起的差异和错误，提高了工作效
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率，可及时掌握沙漠化状况。可见，变化检测 －
ＣＡＲＴ决策树模式将对沙漠化防治工程具有重要应
用价值。
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