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Abstract 
Land use/cover change is an important factor leading to global environmental change, and remote 
sensing technology is an important method to obtain the classification of land use/cover change. 
Based on the comprehensive analysis and study of the current classification methods of remote 
sensing images, this paper classifies the classification methods of remote sensing images into tradi-
tional methods, algorithm-based classification methods and other methods, expounds the classifica-
tion methods and research progress in detail, and finally makes a prospect of the classification me-
thods of land use/cover change. Although scholars have proposed many classification methods so far, 
none of them can meet all the classification requirements. Therefore, in the classification of land 
use/cover change, it is necessary to make full use of the advantages of various methods. Complement 
each other, in order to improve the precision of remote sensing image classification. 
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摘  要 

土地利用/覆盖变化是导致全球环境变化的重要因素，同时遥感技术作为获取土地利用/覆盖变化分类的

重要方法。本文在综合分析研究当前遥感图像分类方法基础上，将遥感影像分类方法归类为传统方法、

基于算法的分类方法和其他方法，详细阐述了各种分类方法及研究进展，最后对土地利用／覆盖变化分

类方法研究做了展望。尽管目前为止学者们提出了许多的分类方法，但还是没有一种分类方法能够满足

所有的分类要求。因此在土地利用/覆盖变化分类中，应充分利用各种方法的优势，各种方法相互结合，

取长补短，以提高遥感图像分类精度。 
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1. 引言 

20 世纪 90 年代以来，土地利用/覆被变化(LUCC)作为全球变化的重要组成部分，成为全球变化研究

的前沿[1] [2] [3]。土地利用/覆被变化数据的获取是研究的一项重要基础工作，通过遥感影像处理和解译

分类提取 LUCC 信息是研究中必不可少的步骤[4]。LUCC 与人类的生产和生活密切相关，而人类活动正

以空前的速度改变着陆地环境[5]。由于人类活动引起的土地利用的变化是全球环境变化的重要因素[6]，
所以土地利用的动态监测成为国内外研究的热点，对 LUCC 的研究是国家和地方社会经济可持续发展的

需求，具有极其重要的现实意义和科学价值[7]。 
随着遥感平台的多样化图像分辨率的提高以及计算机技术的迅速发展，遥感技术已成为 LUCC 研究

的重要手段[8]。因而通过遥感图像处理、解译分类提取 LUCC 信息已成为 LUCC 研究必不可少的一步[9] 
[10] [11]。利用遥感手段获得 LUCC 信息的一个重要的中间环节就是分类。遥感图像分类就是把图像中

的每一个像元或区域划分为若干类别中的一种，即通过对各类地物的光谱特征分析来选择特征参数划分

为互不重叠的子空间后将影像内各个像元划分到各子空间中去，从而实现遥感影像的分类[12]。 
本文对近年来出现的基于遥感影像的土地利用/覆盖变化分类技术的研究进展作了综述，并在最后做

了简单的展望。 

2. 传统方法 

2.1. 目视解译 

目视解译主要是专业人员通过直接观察或借助辅助判读仪器，在遥感影像上确定分类系统、建立解

译标志，以此对图像进行判读识别，获取特定目标地物信息[13]。目视解译主要依照从已知到未知，先易
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后难，先山区后平原，先整体后局部，先宏观后微观的顺序；采取直判法、对比法、邻比法、动态对比

法、逻辑推理法等方法[14]开展解译工作。它是人们通过遥感技术获取目标信息最直接、最基本的方法，

目前仍然被广泛使用[15]。但目视解译虽然简单易操作，有很强的灵活性，但由于解译人员的专业知识水

平以及解译经验的限制，解译结果也会存在明显差异，受个人主观等因素影响大，李镇等[16]通过对切沟

形态参数的目视解译，发现解译面积与解译相对误差呈明显负相关。杨军义[17]提出目视解译中易将林地

产生的阴影判定为林地范围。 

2.2. 基于统计的分类方法 

基于统计的分类方法是在数理统计的基础上，进行遥感图像的自动分类，因而又称为计算机自动分

类方法。它主要包括监督分类和非监督分类。 

2.2.1. 监督分类 
监督分类又称为训练区分类。它是利用对地面样区的实况调查资料，从已知训练样区得出实际地物

的统计资料，然后再用这种统计资料作为图像分类的判别依据，并依一定的判别准则对所有图像象元进

行判别处理，使得具有相似特征并满足一定识别规则的象元归并为一类[18]。在训练区分类中，由于训练

样区所提供的判别资料是与一定的地物相对应，则计算机便将满足该类条件的象元识别为与训练样区相

一致的地物，如此完成对整幅图像的处理。其中最大似然法得到最广泛的运用，孙坤等[19]对监督分类的

6 种分类器(最大似然、神经元网络、支持向量机、最小距离、马氏距离、平行六面体)分类方法进行分类

后的精度比较，发现最大似然分类法具有较好的分类效果。同时随着科技的发展，监督分类方法也得到

不断的发展，洪洲[20]提出基于纹理特征的遥感影像监督分类可以提高遥感影像的分类精度。 

2.2.2. 非监督分类 
非监督分类方法并不要求具体地物的已知知识，它是依赖于图像的统计特性作为基础的。假定相同

的地物特征反映为相同的光谱反射值，在多维图像空间中，则考虑为同一地物在多维空间中存在着一个

聚集点所构成的“点群”，即同点群的象元彼此相似[21]。但由于同谱异物和同物异谱的现象，影像预处

理后再进行非监督分类的方法运用国家广泛，王利民等[22]提出一种基于先分层后进行非监督分类的油菜

监测新方法大大降低了直接非监督分类中非油菜区被错判为油菜的现象。 
监督分类和非监督分类是最基本的两种分类方法，两者的比较如表 1 所示，由于两者都是单一的依

靠地物的光谱特征，因此对某些地物和某些地区分类效果并不理想，随着遥感技术和计算机技术的发展

及人们实践经验的增多，科学研究工作者在此基础上发展了很多其它分类方法。 
 
Table 1. Comparison of supervised and unsupervised classification 
表 1. 监督分类与非监督分类的比较 

 优点 缺点 适用范围 

监督分类 精确度高，准确性好，与实际类别吻合较好，

避免了非监督分类众对光谱集群组的重新归类 
工作量大，训练去的选取需花费较多的人

力，同时识别样本具有选择性 有先验知识 

非监督分类 工作量小，易于实现，人工输入参数少，大大

降低了人为误差，所有区域均能被识别 
分类结果与实际类别相差较大，准确性差，

无法排除同谱异物和同物异谱现象的干扰 无类别先验知识 

3. 基于算法的分类方法 

3.1. 神经网络法 

人工神经网络是以模拟人脑神经系统的结构和功能(如图 1 所示)为基础而建立的一种数据分析处理
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系统，如图 2 所示。具有对信息的分布式存储，并行处理、自组织、自学习等特点[23]，主要通过许多具

有简单处理能力的神经元的复合作用而具有复杂的非线性映射能力[24]，采用合适的神经网络算法进行遥

感影像分类，可以在一定程度上消除传统的遥感影像分类所带来的模糊性和不确定性。戚王月等[25]将神

经网络中的激励函数添加偏置参数、学习率进行自适应调整后发现分类精度比最大似然法提高了 15.35%。

肖让等[26]提出由于数据集时常受到客观条件的限制，可以利用权值迁移的输入的方式，对网络权重随机

初始化进行替代，使训练效果提高。张猛等[27]提出一种基于主成分分析的卷积神经网络草地遥感分类网

络结构，分类精度达到 94.65%。 
 

 
Figure 1. Basic model of artificial neural network 
图 1. 人工神经网络基本模型 

 

 
Figure 2. Structure diagram of artificial neural network 
图 2. 人工神经网络结构图 

3.2. 决策树分类 

分类树算法可以像分类过程一样被定义，依据规则把遥感数据集一级一级往下细分以定义决策树的

各个分支。如图 3 所示，决策树由一个根结点、一系列内部结点及终极结点组成，每一结点只有一个父

结点和两个或多个子结点。决策树的每一个内部结点对应一个非类别属性或属性的集合，每条边对应该

属性的每个可能值[28]。决策树的叶结点对应一个类别属性值，不同的叶结点可以对应相同的类别属性值。

孙静雯等[29]通过提取实验区域 NDVI、MNDWI 和森林郁闭度来建立决策树并执行分类，得出导致该地

区土地利用变化的驱动力因子。刘晓娜等[30]基于 Landsat 数据和 MODIS-NDVI 数据，采用决策树分类

的方法提取中老挝和缅甸交界地区的橡胶林地。 

3.3. 专家系统法 

专家系统是一种智能化的计算机程序或软件系统，能够像专家一样进行分析和解决复杂的实际问题。

如图 4 所示，它是采用人工智能语言如：C、LESP、PROLOG 语言，将某一领域的专家分析方法或经验
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运用于对地物的多种属性进行分析判断，从而确定各地物的归属[31]。汪善勤等[32]通过设计专家系统，

模仿专家的思维过程实现土壤自动分类。范俊川等[33]利用遥感影像判读专家的专家知识和经验构建了震

害识别专家系统。李百寿等[34]基于特征对象的专家系统技术来完成线性影纹信息的简单类别提取,设计

并实现了线性影纹理解专家系统。专家系统方法由于总结了某一领域内专家分析方法，可容纳更多信息

按某种可信度进行不确定性推理，因而具有较强大的功能。 
 

 
Figure 3. Basic model of decision tree 
图 3. 决策树基本模型 
 

 
Figure 4. General structure of expert system 
图 4. 专家系统的一般结构示意图 

4. 其他分类方法 

4.1. 遥感与 GIS 结合法 

GIS 具有强大的空间数据处理和分析功能，遥感图像在 GIS 支持下能够获得较高的分类精度[35]。
GIS作为辅助数据与遥感图像结合进行分类已广泛的应用于遥感分类。陈怡君等[36]借助ENVI遥感软件，

获得研究区的土地利用/覆被分类图，运用 ARCGIS 和 Excel 的运算功能分析各土地利用类型的相互转化

关系，探讨了其用地变化原因。李盟等[37]采用遥感和 GIS 相结合的方法，对江苏省水土流失重点治理

区和预防区代表县进行水土流失定量监测。魏悦等[38]以 RS 和 GIS 作为技术支撑对东钱湖镇的景观格局

做动态的监测和定量的分析。 
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4.2. 分层分区法 

分层分区法是根据各类目标的不同特征，采取相应的信息提取方法，分别建立专题信息层，最后把

各专题层合并得到整体分类图[39]。从某一类地物的光谱、空间、时间特征分析入手，找到反映这些特征

的典型波段，采取适合此类地物的信息提取方法进行专题信息提取。当一种地物成功提取后，通过图像

处理方法，将其从原始图像中去除，以避免它对其他地物提取的影响，从而为以后的信息提取创造了纯

净的环境。这样在每层处理时目标明确，只针对一类目标进行提取，以达到提高最终结果的精度。张翊

涛等[40]在地物光谱分析基础上实现遥感影像的自动分区，然后运用多光谱图像主成份变换前后的地物光

谱特征实现地物的分层提取。于菲菲等[41]利用归一化植被指数 NDVI 对实验区数据进行植被分区后进行

土地利用/覆盖信息的提取，极大地提高了分类精度。李文莉等[42]根据地物的空间分布进行“分区分类

处理”后发现总体分类精度提高 19.34%，Kappa 系数提高了 0.247。 

4.3. 模糊数学法 

由于遥感图像有时所具有的不确定性，针对不确定的数学方法自然成了遥感图像分析人员所注意的

目标[43]。模糊数学方法是一种针对不确定性事物的分析方法。它以模糊集合论为基础，有别于普通集合

论中事物归属的绝对化[44]。孙厚云等[45]通过模糊数学综合评价建立了适用于戈壁荒漠区矿山地质环境

评价指标体系。刘一哲等[46]基于模糊数学方法建立了遥感干旱的划分标准，实现了对藏北区域范围内春

夏旱情的动态连续监测。 

4.4. 多源信息复合法 

遥感信息是地球表面信息的反映，由于地球系统的复杂性和开放性，地面信息是多维的、无限的，

而通过信息传输，遥感信息是简化的二维信息，因此遥感信息在进行地学空间分析和反演过程中具有模

糊性和多解性的特点，需要依赖于地面辅助信息和人的知识，给出假设和约定，以求最优解。因此，多

源信息复合分类法可以充分利用已有遥感影像信息资源，可以有效提高遥感分类精度。周义等[47]以江苏

南京江宁区为试验区，融合遥感影像的光谱信息、纹理信息、空间分布特征等辅助性信息进行基于知识

规则的水稻田信息提取，并将提取结果与传统的非监督分类和逻辑通道法的提取结果进行了比较，发现

基于知识规则的多源信息水稻田提取方法的精度最高。郭茉苒等[48]通过多源信息融合，突出人工草地与

其他地物之间的差异，使人工草地面积识别精度达到 96.52%。王体雯等[49]通过多源遥感数据融合，大

大提高影像提取的植被信息精度。 

5. 结论与展望 

1) 在土地利用/覆盖变化分类中，传统的遥感图像分类方法如目视解译、基于统计的分类方法，算法

非常简单，应用最为成熟，仍然是目前应用较多的方法。但是由于存在同物异谱和同谱异物的现象，制

约了分类精度。 
2) 随着人工智能技术和算法的发展而发展起来的人工智能算法分类方法，如神经网络分类方法、决

策树分类方法、专家系统分类方法，分类精度都比传统的分类方法高，但目前只适用于小范围研究，应

用于大面积的工作还有一定的距离。 
3) 遥感和 GIS 结合的分类方法、分层分区法、模糊数学分类法、多源信息复合分类法等新的分类方

法通过多源数据分析，能够有效地提高遥感影像在土地利用/覆盖分类中的精度，目前得到了广泛的应用，

同时也将会是未来研究的重点。 
4) 尽管目前为止学者们提出了许多的分类方法，但还是没有一种分类方法能够满足所有的分类要求。
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因此在土地利用/覆盖变化分类中，应充分利用各种方法的优势，各种方法相互结合，取长补短，以提高

遥感图像分类精度。 
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