
Geomatics Science and Technology 测绘科学技术, 2022, 10(2), 43-50 
Published Online April 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/gst 
https://doi.org/10.12677/gst.2022.102005  

文章引用: 武丹, 孔辉. 基于机器学习的多特征融合高分辨率遥感影像土地利用分类研究[J]. 测绘科学技术, 2022, 
10(2): 43-50. DOI: 10.12677/gst.2022.102005 

 
 

基于机器学习的多特征融合高分辨率遥感影像

土地利用分类研究 

武  丹1,2,3,4，孔  辉1,2,3,4 
1陕西省土地工程建设集团有限责任公司，陕西 西安 
2陕西地建土地工程技术研究院有限责任公司，陕西 西安 
3自然资源部退化及未利用土地整治工程重点实验室，陕西 西安 
4陕西省土地整治工程技术研究中心，陕西 西安 
 
收稿日期：2022年3月1日；录用日期：2022年4月6日；发布日期：2022年4月12日 

 
 

 
摘  要 

为了提高土地利用分类精度，本文以高分二号遥感影像作为基础实验数据，融合影像光谱信息、归一化

植被指数(NDVI)和纹理信息形成多特征融合影像，分别采用神经网络分类方法和支持向量机分类方法对

高分辨率遥感影像进行土地利用分类研究，并对两种分类方法结果进行分类精度对比。研究结果发现：

1) 多特征融合影像分类精度优于单独使用研究区遥感影像波段光谱信息进行分类取得的精度，很大程度

上提高了土地利用分类准确度。2) 与神经网络分类方法相比，基于多特征融合的支持向量机分类法分类

斑块碎化程度较小，图斑完整性较好，地物错分漏分现象较少，并且从总体精度和Kappa系数来看，支

持向量机分类法优于神经网络分类，且基于多特征融合影像的SVM分类总体精度达到了93.98%，Kappa
系数为0.8981。因此基于多特征融合影像的SVM分类能够有效提高土地利用分类精度，可为土地利用监

测和土地整治提供有效的数据和技术支持。 
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Abstract 
In order to improve the accuracy of land use classification, this paper uses Gaofen-2 remote sens-
ing images as the basic experimental data, and fuses image spectral information, normalized ve-
getation index (NDVI) and texture information to form multi-feature fusion images, using neural 
network classification methods respectively. The land use classification of high-resolution remote 
sensing images is studied with the support vector machine classification method, and the classifi-
cation accuracy of the results of the two classification methods is compared. The research results 
show that: 1) The classification accuracy of multi-feature fusion images is better than that ob-
tained by using the spectral information of remote sensing image bands in the study area alone, 
which greatly improves the accuracy of land use classification. 2) Compared with the neural net-
work classification method, the support vector machine classification method based on multi-fea- 
ture fusion has less fragmentation degree, better patch integrity, less misclassification and omis-
sion of ground objects, and from the overall. In terms of accuracy and Kappa coefficient, support 
vector machine classification is better than neural network classification, and the overall accuracy 
of SVM classification based on multi-feature fusion images reaches 93.98%, and the Kappa coeffi-
cient is 0.8981. Therefore, SVM classification based on multi-feature fusion images can effectively 
improve the accuracy of land use classification, and can provide effective data and technical sup-
port for land use monitoring and land remediation. 
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1. 引言 

在城市开发利用和环境变化研究中，其中一项重要的方向是土地利用变化研究[1] [2]，遥感影像是土

地利用信息获取的重要手段，是目前遥感技术研究中的热点内容[3] [4]。近年来随着城镇的快速发展，土

地利用方式的变化呈现出范围广、速度快两大特点，通过遥感影像进行土地利用分类是获取土地覆盖信

息最省力、最准确的方式，并且遥感影像成像具有空间连续性，能够保证数据观测的持续性和时效性，

因此利用遥感影像分类成为土地利用分类研究的重要方向[5] [6]。 
近年来国内外学者将机器学习的各类算法逐步引入遥感影像的应用领域，如随机森林算法、神经网

络算法、支持向量机算法、深度学习算法等[7]。但仅利用单一特征提取地物信息具有一定的局限性，因

此多特征融合影像在分类时扮演的角色越来越重要[8]。对于神经网络算法的遥感影像应用研究相对比较

成熟，近年来在遥感影像分类处理领域中取得了很好的成果[9]，但在复杂环境的应用机器学习进行多源
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遥感影像融合的土地利用信息提取的分类效果仍有待研究[10]。 
本文基于 GF-2 遥感影像的多特征融合影像，分别采用支持向量机分类方法和人工神经网络方法进行

土地利用分类研究。综合考虑其高空间分辨率的特征，主要采用了突出表现植被的归一化植被指数特征、

不同地物光谱特征和纹理特征多特征的融合影像，更大的丰富了地物信息，实现了易混淆地物信息的区

分，为识别城市的发展，以及城市的建设与发展具有一定的指导和借鉴意义，提高分类精度进而提供实

时准确的土地覆盖信息对于土地利用、城乡规划、精准农业、土地变化监测、土地卫片执法检查、军事

等各个行业以及全球环境可持续至关重要。 

2. 数据来源及预处理 

2.1. 数据来源 

文中所采用的高分辨率遥感影像数据为我国国产高分二号卫星所获取的影像，影像星下点空间分辨

率可达 0.8 m。所选研究选取的影像时相为 2018 年 10 月 18 日，数据级别为传感器校正级，数据云量为

0，无噪声条带，色彩正常，无偏色情况存在。对遥感影像进行波段组合、几何校正、重采样和影像融合

等处理获得分类影像数据。 

2.2. 研究区概况 

研究区域位于陕西省榆林市定边县，其生态环境脆弱。近年来，随着能源和资源开发程度的不断增

大，该地区的土地利用的变化较为显著，涉及到的土地利用类型也比较丰富，而土地利用分类是否准确

严重影响着地利用动态变化及现状研究。 

2.3. 影像预处理 

对具有高空间分辨率的全色影像 PAN2 (1 米)和多光谱影像 MSS2 (4 米)进行融合，增强光谱遥感影

像的空间分辨率。可保证全色影像和多光谱影像相互匹配、地物相互重叠，在进行遥感影像融合前，需

要对正射校正和大气校正后的全色影像和多光谱影像进行图像配准，以全色影像为基准，对多光谱影像

进行校正。融合后的影像对于地物的光谱、纹理及色彩等信息均能很好的保留。融合前后对比图如图 1
所示，为能够使图像显示清晰，图中截取了研究区域的部分影像进行对比。通过比较可以看出，影像的

空间分辨率有所提高，地物轮廓、纹理等信息更加清晰。 
 

   
(a) 融合前                                          (b) 融合后 

Figure 1. Comparison before and after fusion 
图 1. 融合前后对比图 
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3. 研究方法 

3.1. 支持向量机 

支持向量机(Support Vector Machine，简称 SVM)是以统计学习理论为基础的一种新机器学习方法。

与传统学习方法相比较，它可将低维空间线性不可分的数据通过变化映射到高维特征空间，构造最优超

平面使数据变得线性可分[11]。其最优分类函数为： 

( ) ( )* *
1sign ,i i i

n
if x a y K x x b
= = + 

∑                             (1) 

式中， *
ia 为 Lagrange 乘子，yi为类别标签， ( ),iK x x 为核函数类型， *b 为分类阈值。 

在相同核函数参数条件下，不同的特征组合也会造成不同的分类结果。不同核函数所构造的超平面

不同，产生的支持向量机也不同，由此获得的分类结果也不同。目前普遍使用的核函数有线性核函数、

多项式核函数、径向基核函数(RBF 核函数)及 Sigmoid 核函数四大类[12]。RBF 核函数相比其他核函数具

有参数设置较少、模型较为简单、应用最广泛等优势，并在早前分类研究中已证实其精度相对较高[13]。
因此，本研究选择 RBF 核函数，其表达式为[14]： 

( ) ( )2, expi iK x x x xγ= − −                                (2) 

式中 γ 为 Gamma 参数且 0γ > 。 

3.2. 人工神经网络 

BP 神经网络为人工神经网络(ANN)的算法之一，是遥感影像分类中常用的神经网络模型。学习过程

有两个阶段：第一阶段是正向传播阶段，即由给定的输入信息通过各中间隐藏层的逐层处理，计算出每

个单元的实际输出值；第二阶段为反向传播过程，即当输出层得到的实际输出值与期望的输出值不符时，

采用逐层递归的方法计算出实际输出值与期望输出值之间的误差，并通过梯度下降的方法来修改各权值

参数，使得总误差函数值最小。 

3.3. 特征提取与选择 

3.3.1. 归一化植被指数 
为了突出表现地物的类别，采用地物的光谱特征统计值。主要光谱特征统计值包括均值、标准差、

归一化水体指数、归一化植被指数、比值植被指数等。对研究区 GF-2 影像地物光谱进行统计计算，发现

GF-2 遥感影像的 NDVI 值对于研究区中的植被具有较好的分类特性，故研究区影像的分类研究选取了其

归一化植被指数 NDVI 作为其中一维特征向量，以准确区分植被信息。其表达式如下 

NIR RNDVI
NIR R

−
=

+
                                   (3) 

其中，NIR 表示地物在近红外波段的反射率，R 表示地物在红波段的反射率。研究区影像经归一化植被

指数运算结果如图 2 所示，NDVI 可将研究区内植被与其他地物较好的分离，准确区分了研究区内植被

信息。 

3.3.2. 光谱特征 
地物光谱特性可通过光谱特性曲线来表征。图 3 所示为研究区中地物的光谱曲线分布图。从图中不

同地物光谱特征发现，草地和耕地在四个波段上光谱特征值比较相近，草地和林地在第四波段(近红外波

段)上特征值比较相近，其他几类地物间在不同波段的光谱曲线特征差异均比较明显。光谱特征曲线相近
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的地物在分类中较难区分，根据地物光谱特性采用不同模型对地物进行分离。 
 

 
Figure 2. Normalized vegetation index in the study area 
图 2. 研究区归一化植被指数 

 

 
Figure 3. Spectral curve distribution of ground objects 
图 3. 地物光谱曲线分布图 

3.3.3. 纹理特征 
目前最常用的纹理特征分析方法是采用灰度共生矩阵的方法。在纹理特征分析中方差描述的是图像

灰度的变化程度；差异性是用来描述矩阵中元素的差异程度；熵表示图像中所含信息量多少的度量；二

阶矩是矩阵元素值的平方和，也称为能量，反映了图像灰度分布的均匀程度以及纹理的粗细程度。通过

主成分分析得到纹理分析 16 个主成分特征向量，如图 4。本研究选取了 PCA 分析中的前 7 个主成分，

包含了所提取的纹理信息中 99.9%以上的信息量。 
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Figure 4. Principal component eigenvec-
tors after texture analysis 
图 4. 纹理分析后主成分特征向量 

4. 实验结果与分析 

4.1. 训练样本的选取  

训练样本的选取影响着遥感影像的分类精度，因此本研究在对研究区进行地物分析后，确定了本次

分类研究分类的样本类别，主要包括林地、草地、耕地、水体、建设用地和未利用土地和六个类别。样

本的选取遵循满幅均匀选取的原则，共选取 376 个兴趣区域，共计像元 1,681,231 个。其中包括林地共计

96,281 个像元；水体共计 8113 个像元；草地共计 98,312 个像元；建设用地共计 399,362 个像元，耕地共

计 854,238 个像元，未利用土地共计 224,925 个像元。 

4.2. 方法对比与分类结果分析 

根据样本数据集，分别将提取的光谱特征(包括影像四个原始波段、归一化植被指数 NDVI)及纹理特

征(包括方差、熵、差异性、二阶矩四个纹理特征的前 7 个主分量)经归一化处理，进行多特征融合，采用

支持向量机和人工神经网络方法两种分类方法进行分类，并且研究分别考虑了只采用影像四波段的影像

分类及多特征融合影像分类两种情况进行遥感影像分类实验，得到分类结果对比如下。 
从表 1 中可以看出，采用 SVM 方法进行土地利用分类，基于原始影像直接分类地物边界比较模糊，

小像元和混合像元较多，草地和耕地未能区分，建设用地错分为未利用土地较为明显，用多特征融合影

像进行分类地物边界明显，分类几乎成快出现，混合像元较少。 
对于神经网络分类法，基于原始影像分类效果较差，林地、草地和耕地混淆严重，地物边界模糊，

未利用土地错分为建设用地像元较多。而基于多特征融合影像的分类相对来说边界比较清晰，土地利用

类型分类基本准确，但小像元较多，未利用土地错分为建设用地较为严重。 
根据两种分类方法的原始影像分类和多特征融合影像分类比较发现，多特征融合影像分类比原始影

像分类效果更好，下面将会通过精度评价对比基于支持向量机分类方法和人工神经网络分类准确度的高

低。 
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Table 1. Comparison of land use classification results 
表 1. 土地利用分类结果对比 

方法 原始影像分类 多特征融合影像分类 

支持向量机 

  

人工神经网络 

  

 

4.3. 精度评价 

分类精度评价的目的是通过运用统计学方法对分类后的结果进行分析，目前最常用的是利用

Congalton 提出的混淆矩阵(Confusion Matrix)计算生产精度(Product Accuracy)、用户精度(User’s Accura-
cy)、总体精度(Overall Accuracy)、Kappa 系数。Kappa 系数的取值范围为[−1, 1]，实际应用中，Kappa 系

数的值一般介于[0, 1]之间。Kappa 系数值在[0.21, 0.4]，表示分类结果一致性一般；[0.41, 0.6]之间表示分

类结果一致性中等；[0.61, 0.8]表示分类结果一致性较高；[0.81, 1.00]之间表示一致性很高，几乎完全一

致。分类结果精度评定如表 2。 
 
Table 2. Accuracy evaluation table of multi-feature fusion image classification results in the study area 
表 2. 研究区多特征融合影像分类结果精度评定表 

方法 精度 林地 
(%) 

草地 
(%) 

耕地 
(%) 

建设用地 
(%) 

水体 
(%) 

未利用土地 
(%) 

ANN 

生产精度 71.43 64.83 89.12 90.2 98 80.04 

用户精度 70.53 67.9 91.56 92 98 79.28 

总体精度(%) 81.9 Kappa 系数 0.7675 

SVM 

生产精度 90.72 90.13 98.96 91.43 100 90.18 

用户精度 94.18 95.55 95.15 95.58 100 90 

总体精度(%) 93.98 Kappa 系数 0.8981 

 
精度评价结果表明，综合多特征的分类方法表现出基于支持向量机的分类方法优于神经网络分类法。

与神经网络分类法相比，采用基于支持向量机 SVM 的分类方法取得的分类结果，无论是从总体精度还是

Kappa 系数的方面来说都是优于其他两个分类器的，其分类效果较好，精度很高。 
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5. 结论 

本研究采用的基于多特征的 SVM 分类法，从基于影像波段光谱值和综合考虑影像光谱信息 NDVI
和纹理信息两种方案对研究区进行了分类研究，得到以下结论： 

1) 融合多特征影像的分类精度优于单独使用研究区遥感影像波段光谱信息进行分类取得的精度，并

通过与神经网络分类方法的对比发现，支持向量(SVM)分类结果更好，精度更高。2) 从分类结果图和精

度评价中各类别斑块的对比，基于多特征的 SVM 分类法产生的斑块碎化程度最小，图斑完整性最优，地

物错分漏分现象较少。从总体上来说，本文中采用的基于多特征的 SVM 分类法适用于研究区 GF-2 高空

间分辨率遥感影像的分类研究，且取得的精度较高，分类效果较好。3) 与神经网络分类法相比，采用 SVM
的分类方法无论是从总体精度还是 Kappa 系数的方面来说都是优于神经网络，且融入多特征的 SVM 分

类总体精度为 93.98%，Kappa 系数为 0.8981，总体精度较神经网络分类法最少 12%，Kappa 系数较神经

网络分类法提升了最少近 0.13。 
本文研究方法仅在所选研究区开展了研究，虽然研究方法取得了较好的结果，但是由于受到研究区

范围、研究区土地覆被类型、遥感数据源、遥感数据时相和质量等方面的局限性，会对分类结果造成一

定的影响。在以后的研究中计划布设更多不同类型、涉及范围更广的研究区域进行对比研究，对分类方

法的普适性开展更深入的分析和探讨。 
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