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Abstract 
In this paper, spectral indexes NDWI, NDVI, NDBI were inversed from TM images as the key aux-
iliary information in the classification of city land use. On this basis, the city remote sensing classi-
fication model was put forward based on RBF network and the normalized indexes. Finally, taking 
the Sichuan Nanchong city as the study area, using TM image as data source, the city classification 
model proposed in this paper was experimented. The experimental results show that RBF net-
work has a certain advantage in the integration of learning parameters. The overall accuracy us-
ing RBF neural network and the surface indexes can reach to 95.02%, which is improved by 7.05 
percentage points than only using the band information. 
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摘  要 

本文基于光谱波段信息，提取NDWI、NDVI、NDBI三种归一化指数，作为城市地区土地利用分类的关键

辅助信息。在此基础上，提出基于RBF网络与归一化指数的城市遥感分类模型。最后，以四川南充市为

研究区域，以TM影像为数据源，对本文提出的城市地区分类模型进行了分类实验。实验结果表明，RBF
在融合地学参数方面具有一定的优势，基于RBF神经网络与地表指数进行分类，能获得95.02%的较为理

想的总体分类精度，比单纯利用波段信息进行分类其精度提高了7.05个百分点。 
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1. 引言 

随着遥感技术的不断发展，遥感影像分类作为遥感技术应用的一个重要环节，在专题信息提取、动

态变化监测、专题制图等领域发挥着日益重要的作用。目前已有很多分类算法被广泛地应用，包括神经

网络、专家系统、支持向量机[1]-[4]等。其中神经网络算法无需数据分布的先验知识，具有容错性好、适

应性强等特点，能够方便地结合不同类别的数据且对噪声容忍度强[5]-[9]。RBF(Radial basis function)神经

网络是参数化的统计分布模型与非参数化线性感知器模型相结合的一种前向神经网络，在遥感影像分类

中得到了广泛的研究与应用[10]-[13]。相对于 BP 神经网络而言，RBF 神经网络具有学习速度快、不易陷

于局部极小等优点[10] [13]。 
另一方面，许多学者综合利用地物的原始光谱特征与纹理特征[14]，以及形状特征等[15] [16]进行分

类，取得了较好的效果。吴田军等为了构建一套基于先验知识的遥感影像全自动分类流程，将空间信息

挖掘技术引入到遥感信息提取过程中提出一种面向遥感影像对象级分类的样本自动选择方法[17]。夏列钢

等在土地覆盖信息自动解译应用中建立了基于图谱先验知识的管理与运用机制以实现自动化，采用机器

学习算法提升智能化程度，并以自适应迭代控制模型使结果精度向最优逼近[18]。针对多源遥感数据分类

的需要，刘培等提出了一种基于全极化影像、极化相干矩阵特征、光学遥感影像光谱和纹理的多种特征

融合和多分类器集成的遥感影像分类新方法[19]。 
但是，目前针对城市区域的土地利用分类算法研究中，主要利用地物的原始光谱特征与纹理特征，

以及形状特征等，极少利用具有物理指示意义的光谱指数，限制了复杂地区分类精度。对于城市地区而

言，地物类别复杂、空间分布离散，同物异谱、异物同谱现象严重。本文主要针对此问题，结合 RB 神

经网络与归一化光谱指数，建立城市地区 RBF 神经网络遥感分类模型，提高城市区域遥感分类精度。 

2. 研究方法 

2.1 数据预处理与光谱指数反演 

实验数据为 TM 5 影像，获取时间为 2010 年 5 月 23 日。波段 1-5，7 为可见光近红外波段，空

间分辨率为 30 m；TM 6 为热红外波段，分辨率为 120 m。另外研究中还参考利用了土地利用现状

图、QuickBird 等辅助数据。数据预处理主要在 ENVI 4.3 里完成。首先对原始数据进行镶嵌拼接、

裁剪等处理，获得研究区原始数据。然后对 TM1-5 与 TM7 光学波段进行辐射定标，并利用 ENVI
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的 FLAASH 进行大气校正，得到光学波段地表反射率。最后，选取 42 个道路交叉口、河流拐弯和

交汇处等同名地物点作为控制点，进行多项式几何精校正，输出像元大小为 30 m，精度小于 1 个像

元。 
NDVI 表示归一化植被指数，可以较为准确地反映植被覆盖信息，是使用最为广泛的指数，NDVI

指数可以通过以下公式[21]获得： 

( )NIR

NIR

NDVI R

R

ρ ρ
ρ ρ

−
=

+
                                    (1) 

NDBI 是查勇等在仿归一化植被指数基础上提出的，它可以较为准确地反映建筑用地信息，数值越大

表明建筑用地比例越大，建筑密度越高[21]。其表达式为： 
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McFeeters 利用水体反射在绿光波段和近红外波段的反差构建了归一化水体指数 NDWI (Normalized 
Difference Water Index)，其公式为[21]： 
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G
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                                     (3) 

在上述公式(1)~(3)中， Gρ 、 Rρ 、 NIRρ 、 MIRρ 分别表示绿光波段、红外波段、近红外波段与中

红外波段的地表反射率，对于 TM 影像而言，分别表示波段 TM 2、TM 3、TM 4、TM 5 的地表反射

率。 

2.2. RBF 网络学习算法 

RBF 神经网络学习算法主要包括三个步骤：用非监督方法确定 RBF 的中心；根据已经确定的

RBF 的中心，计算 RBF 宽度；确定中间层与输出层之间的连接权值[12]-[15]。针对 RBF 神经网络

学习算法的问题，并结合城市遥感分类的实际应用，本文提出的 RBF 学习算法如下： 
(1) 输入非监督样本集 { }, 0,1, , 1iX x i P= = − ，利用竞争学习算法对隐层中心进行迭代训练[20]，具

体如下： 

( )( )
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1 ,     
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j j j
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                    (4) 

上式中， j∗为获胜节点编号， ( )arg min ∗  为获取最小距离节点编号， ∗ 表示欧式距离， t 为迭代

次数， 1T 为总的迭代次数， 0a 为聚类过程的初始学习率， jc∆ 与 1ε 分别为前后两次迭代 RBF 中心的变化

及误差阈值。 
(2) 计算 RBF 宽度 jσ  

( ) ( )T2 1

J
j j j

x
x c x c

M θ
σ

∈

= − −∑                               (5) 

上式中， jθ 表示第 j 类， M 为归属于 jθ 的样本数。 
(3) 加载训练样本 x 与类别信息T ，采用梯度下降法训练 RBF 层与输出层之间的连接权值[15]，其

表达式分别如下： 
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上式中， jO 为隐层节点 j 的输出； kO 为输出节点 k 的实际输出， kT 为输出节点的理想输出， kjW 为

输出层节点 k 与隐层节点 j 之间的连接权值； 0η 为初始学习率， K 为平衡因子， t 为迭代次数， 2T 为总

的迭代次数， 0η 为 RBF 聚类过程的初始学习率， jkW∆ 与 2ε 分别为前后两次迭代 RBF 中心的变化及误差

阈值。 

2.3. 基于 RBF 网络与光谱指数的遥感分类模型 

基于上述 RBF 学习算法，针对城市地区的遥感影像分类具体应用，提出以下城市区域遥感影像分类

模型，城市地区 RBF 神经网络遥感分类模型主要包括以下几个步骤： 
(1) 对 TM 影像进行大气校正后，提取归一化指数 NDWI、NDVI、NDBI，并与原始影像的 6 个光学

波段反射率，一共 9 个特征作为网络的输入。 
(2) 选取监督训练样本，并利用均值、方差的方式，对训练样本进行预处理。 
(3) 输入监督训练样本，用 RBF 学习算法对网络进行训练：利用最大最小法初始化 RBF 中心；利用

竞争学习算法对 RBF 中心进行非监督训练；根据已经确定的 RBF 中心，按样本归属中心的平均距离确

定 RBF 宽度；用梯度下降法训练 RBF 层与输出层之间的连接权值。 
(4) 利用训练稳定的 RBF 神经网络对待分像元进行分类，获得分类影像，并进行精度评价。 

3. 实验结果与分析 

本文选择中国四川省南充市绕城高速公路的区域，即主城核心区及其周边快速扩展区作为研究区，

其具体地理位置见图 1。研究区位于北纬 30.72~30.86，东经 106.03~106.19 之间，南北长约 14.19 km，东

西宽约 16.41 km，面积 232.85 km2。最大高程 489 m，最低高程 221 m，平均高程 278 m。嘉陵江大致从

南北方向穿过市区，受地形和河流的自然分隔，形成分片的多中心、组团式结构。 
根据研究区 Quick Bird 影像等辅助数据，将研究区地物覆盖类型确定为 7 类，即水体、城区、新建

城区、裸地、耕地、林地、菜地。从原始影像上选取 5046 个训练样本，训练样本具有典型性、代表性，

并能反映实际地物的分布情况。城区、新建城区、裸地的光谱特征比较接近，特别是新建城区与裸地的

光谱特征非常相似，耕地、菜地与林地的光谱分布较为接近。同时，反演得到研究区三个归一化指数 NDWI、
NDVI、NDBI。三个指数差异较大，能较好地反映城市土地利用类型的变化。与原始光谱值相比，指数

能更好地将城市区域的土地利用类型区分开来。 
当同时利用光谱信息与指数信息时，输入特征包括 TM 1~TM 5、TM 7、NDWI、NDVI、NDBI 共 9

个特征，网络的输入层节点数为 9；以同样的方法，RBF 节点数设置为 25，网络结构为 9-25-7。训练 RBF
中心的迭代次数和学习率分别设置为 2000 和 0.15，训练输出层权值迭代次数和学习率分别设置为 3000
和 0.1。利用相同的训练样本对 RBF 网络进行训练，用训练稳定的 RBF 网络对原始遥感影像进行分类，

其分类结果如图 2 所示。 
从原始图象上精心选取 3182 个类别已知的测试样本，每一类地物的测试样本都在 500 左右。表 1 是

用 TM 1~TM 5、TM 7、NDWI、NDVI、NDBI 共 9 个特征作为 RBF 网络的输入时的结果。 
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Figure 1. The false-color image of study area (R = TM 3, 
G = TM 2, B = TM 1) 
图 1. 研究区假彩色合成图(R = TM 3, G = TM 2, B = 
TM 1) 

 

 
Figure 2. The classification result based on RBF Net-
works and normalized indexes 
图 2. 结合光谱指数与 RBF 网络的分类结果 

 

从表 2 可以看出，当增加三个归一化指数 NDWI、NDVI、NDBI 作为 RBF 网络的输入时，其分类总

精度提高到 95.02%，提高了 7.05 个百分点。并且每一类地物的分类精度都较高。其中，较容易混分、误

分的裸地、新城区、老城区三类地物的分类精度分别为 95.38%、92.54%、93.28%。水体的分类精度最高，

为 99.09%。总之，增加具有物理指示意义的光谱归一化指数作为城市地区 RBF 网络的输入时，可以在

一定程度上提高分类精度。特别是对于原始波段特征比较接近的裸地与城市等地物，归一化指数有较好

的增加相互之间差异的作用。因此，基于 RBF 神经网络学习算法，并增加归一化指数作为输入的遥感分

类模型，对于地物类别复杂、空间分布离散的城市地区，可以获得较高的分类精度。 
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Table 1. The classification confusion matrix based on RBF Networks and spectrum indexes (Overall Accuracy = 95.02%, 
Kappa Coefficient = 0.94) 
表 1. 基于 RBF 网络与光谱指数的分类误差矩阵(总精度 = 95.02%，Kappa 系数 = 0.94) 

分类结果 
参考数据 

裸地 新城区 老城区 水体 林地 农田 植被 

裸地 495 15 11 0 1 1 0 

新城区 12 496 13 0 0 2 1 

老城区 8 19 541 1 4 5 4 

水体 1 0 2 542 0 0 0 

林地 2 2 7 1 502 6 7 

农田 1 3 4 3 8 519 21 

植被 0 1 2 0 5 15 495 

生产者精度 (%) 95.38 92.54 93.28 99.09 96.54 94.71 93.75 

 
Table 2. The classification accuracy comparison using different input 
表 2. 利用不同输入的分类精度比较 

 总体精度 Kappa 系数 

仅仅利用波段信息 87.97% 0.86 

利用波段与光谱指数 95.02% 0.94 

4. 结论 

本文针对城市地区地物类型复杂、光谱特征难以有效区分各地物类别的问题，基于光谱波段信息，

提取 NDWI、NDVI、NDBI 三种归一化指数，作为城市地区土地利用分类的关键辅助信息。在此基础上，

提出基于 RBF 网络与归一化指数的城市遥感分类模型。以 TM 影像为数据源的实验表明，结合归一化指

数与 RBF 网络的城市遥感分类模型，可以有效减少裸地与城市、林地与耕地等光谱相似地物的误分、错

分情况, 能获得 95.02%的较为理想的总体分类精度，比单纯利用波段信息进行分类其精度提高了 5.05 个

百分点。实验也表明，在城市遥感分类中，RBF 神经网络比最大似然法等传统方法在融合植被指数、建

筑指数等地学参数方面具有较大的优势。 
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