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Abstract: Classification based on remote sensing data has been widely applied in land cover mapping and the

dynamic change monitoring research, of which the consequence is always strongly affected by spatial resolution

of the used images. However, the response of multi- resolution images to remote sensing classification is still

highly uncertain. Satellite observation could supply more and more multi- resolution images covering the same

area at the same time and it would provide abundant data and technical support for study of remote sensing

classification. In this study, the Hetian basin of Changting County in Fujian Province, was selected as a case to

examine the performance of three typical classifiers (Maximum Likelihood Classification, MLC; Support Vector

Machine, SVM; Artificial Neural Network, ANN). They were applied to satellite observations of temporal quasi-

synchronous and multi-spatial resolution from medium to high spatial resolution (1~50 m) and we investigated

the links between spatial resolution and remote sensing classification. Then, we also analyzed the spatial scale

difference of spectrum reflectance, recognition accuracy and area extraction of five major land types (including

arable land, forest land, water area, bare land and construction land) of the data with seven spatial resolution

levels of 1, 2, 4, 8, 16, 30, and 50 m. They were supported with GF-1 PMS (pan and multi-spectra sensor), GF-2

PMS, GF- 1 WFV (wide field view), Landsat- 8 OLI (operational land imager) and GF- 4 PMS data. 1845

recorded points observed in field survey were taken as training samples and validation samples. The results

showed that along with the change of image spatial resolution from 1 to 50 m, (1) the mean spectra of bare land

and construction land remained stable and no obvious changes occurred to water body, while the mean spectra of

arable land and forest land decreased significantly when image resolution coarser than 4 m. The standard

deviations of water body, bare land and construction land all increased constantly, while the standard deviations

of arable land and forest land almost maintained stable. (2) The overall accuracy gradually decreased from 94.97±

2.5% to 79.03 ± 2.25% across the three classifiers, showing a gradually downward trend. Meanwhile, Kappa

coefficient also gradually decreased from 0.93 ± 0.03 to 0.72 ± 0.03, which indicated that the accuracy of land
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cover classification was closely and sensitively related to the resolution of remote sensing images (P<0.05).

(3) The calculation errors of the land types area would become larger as the image tend to be coarser, of which

the area of arable land, bare land and construction land decreased significantly, the area of forest land increased,

and the change of water body was not evident. The results above confirmed that when using multi- resolution

images to generate land cover area or making area comparison refer to time serial data results, the errors from

spatial database of various multi-scale could not be neglected, which would be more suitable to make the multi-

scale transform for spatial effect correction. Our framework demonstrated the regular pattern of multiscale

remote sensing classification and provided the prerequisite for scale conversion of classification products with

different resolution in the future.
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摘要：不同空间分辨率遥感影像对区域土地覆被类型识别精度的影响是目前土地资源遥感研究中的热点议题。本文基于准

同步的卫星传感器影像，以福建省长汀县河田盆地为研究区，结合野外调查的实验样本，依次采用最大似然法（MLC）、支持向

量机（SVM）和人工神经网络（ANN）3种分类器，分析土地覆被分类结果在中高空间尺度序列（1~50 m）下的变化响应特征。

结果表明：不同空间尺度下的地物分类结果存在显著差异（P＜0.05），其中总分类精度和Kappa系数均随影像分辨率的降低而

先升高后降低，并于4 m分辨率处达到峰值，该结果与各类地物光谱反射率的空间尺度变化特征密切相关；而不同分类器对

各空间尺度影像分类结果的影响程度差异较大（P＜0.05），其中SVM的分类精度最优，MLC次之，ANN的结果较差。此外，

伴随影像空间分辨率的降低，不同土地覆被类型面积提取结果的变化规律不同，导致同类地物在不同空间尺度下的提取结果

出现较大差异，表明在使用多源分辨率遥感数据进行土地监测等相关研究时，其伴随的结果误差不容忽视。

关键词：遥感分类；分类器；高分卫星；空间分辨率；尺度效应

1 引言

土地覆被类型的分类与识别几乎是所有地学研

究中的基础工作，也是深入理解地表地理过程与人

地关系演变的必要前提[1-2]。随着近几十年来遥感

技术的快速发展，基于遥感数据的影像分类技术被

广泛应用于土地类型制图和动态变化监测等研究

中[3-4]，不同尺度卫星影像数据目前已成为该领域研究

最主要的数据源。其中，中高空间分辨率（1~50 m）遥

感图像以其较高的空间与时间分辨率、较低的获取

成本，在资源环境监测中的应用潜力巨大[5-6]。特别

是 2013 年以来，随着 NASA 新陆地卫星 Landsat-8

以及中国高分一号（GF-1）、高分二号（GF-2）与高分

四号（GF-4）等对地观测卫星相继投入使用，使中高

分辨率尺度多光谱遥感数据得到极大丰富，同时也

为区域土地资源监测与应用提供了更多空间尺度

方法的选择。

遥感土地覆被分类的精度和不确定性不仅受

限于遥感光谱特征、数据处理方式等，还在很大程

度上受到所使用遥感影像空间分辨率的影响，并使

其研究结果产生较大不确定性[7-8]。其中，空间尺度

问题是造成土地覆被识别复杂性的关键[9]。遥感中

的尺度效应[10]是指由于遥感数据空间分辨率的变化

而导致遥感数据在表达信息内容和数据分析产生差

异的现象，并将导致地表特征提取[11-12]、空间格局[13]

和生态参量反演[14]等结果发生改变。由于空间分辨

率的差异而导致的土地覆被分类不确定性，将会进

一步影响宏观尺度的地表环境变化检测，以及地表

与生态、大气、水文等相关应用模型反演结果的准确

性[15]，因此其已成为一个亟待解决的科学问题。

目前，已有大量研究通过多种影像尺度上推手

段，分析了不同空间分辨率数据地物分类结果的尺

度效应[11-12,16-17]，其中多数结果表明不同空间分辨率

数据对不同地类识别和面积提取精度存在显著差

异。然而，上述研究是利用重采样后得到的模拟影

像而并非基于真实尺度的遥感影像进行相关实验

的，而重采样过程不可避免地会导致影像不同程度

的空间信息损失或光谱扭曲，使研究结论存在较大

不确定性[18-20]，导致目前空间尺度效应对土地覆被

分类的影响仍缺乏明确结论。基于此，本文以长汀

河田地区为研究区，开展遥感土地覆被分类的空间

尺度响应研究。通过在中高分辨率范围内共选择7

种连续空间尺度卫星影像（1、2、4、8、16、30和50 m），

对研究区的土地类型依次进行3种常用分类器的遥
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感分类实验，以此分析不同空间分辨率的遥感数据

对土地覆被类型识别及其面积提取精度的影响规

律，评估不同遥感分类器的空间尺度识别效率差

异，并探讨分类结果出现空间尺度差异的原因。研

究对掌握区域土地覆被遥感分类结果的尺度效应

有重要参考价值，亦可为多源遥感数据分类方法的

选择和尺度转换提供依据。

2 数据源与研究方法

2.1 研究区概况

研究区位于福建省长汀县中部的河田盆地，

这里曾是该县最严重的水土流失区，也是目前中国

南方生态恢复的典型示范区。影像覆盖范围为

（116°23~116°32′ E, 25°33~25°43′ N），土地面积约

为304.72 km2（图1）。该地区属亚热带季风气候，年

平均气温18.2 ℃，年降雨量为1520~1700 mm，海拔

范围在 265~739 m之间，盆地内部分布有大面积花

岗岩低缓丘陵，土壤类型以红壤为主。研究区内主

要的土地覆被类型包括林地、耕地、水体、裸地与建

设用地（各土地类型的覆盖面积比例分别为：耕地

27.7%，林地60.5%，水体1%，裸地1.6%和建筑用地

9.2%）。其中，林地大多分布在影像周边地势较高

的区域；耕地和建设用地多数分布于盆地中央、以

及山间的平缓地区；受人类活动影响，裸地多分布

于荒山和部分建筑用地的外围区，水体主要包括

盆地附近的湖泊及经该区西部和南部的 3~4条主

要河流。

图1 研究区地理位置

Fig. 1 Location of the study area

2.2 数据源

研究所用遥感数据分别来源于自中国资源卫

星中心（http://www.cresda.com/CN/）和 USGS 网站

（http://glovis.usgs.gov/）。为减少因季节性太阳高

度角或植被物候导致的地物光谱误差，同时避免南

方地区多云雾天气的影响，最终选择以下成像于夏

秋季节的高质量数据，同时所有影像具备相似的波

段信息（表 1）。此外，课题组成员于 2015 年 8 月

中旬于研究区开展野外试验，获取研究区各类土地

类型分布的随机样本共1845个，同时记录地面控制

点30个。对获取的所有样本点进行筛选，标准为以

地类的中心点为纯样本，并满足针对50 m分辨率影

表1 研究选用遥感影像信息

Tab. 1 The information of satellite images used in this study

传感器类型

GF-2

PMS1

GF-1

PMS2

GF-1

WFV4

Landsat-8

OLI

GF-4

PMS

波段名称

蓝/绿

红/近红外

蓝/绿

红/近红外

蓝/绿

红/近红外

蓝/绿

红/近红外

蓝/绿

红/近红外

波长信息/μm

0.45~0.52/0.52~0.59

0.63~0.69/0.77~0.89

0.45~0.52/0.52~0.59

0.63~0.69/0.77~0.89

0.45~0.52/0.52~0.59

0.63~0.69/0.77~0.89

0.45~0.52/0.53~0.60

0.63~0.68/0.85~0.89

0.45~0.52/0.52~0.60

0.63~0.69/0.76~0.90

空间分

辨率/m

1/4

1/4

2/8

2/8

16

16

30

30

50

50

成像日期

2015-08-27

2015-08-27

2015-09-17

2015-09-17

2015-08-03

2015-08-03

2015-09-18

2015-09-18

2016-08-01

2016-08-01
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像的样本纯度，精选出代表性最优的 455个作为训

练样本，剩余部分作为验证样本。

2.3 影像预处理

（1）采用 Gram-Schmidt 变换，将 GF-1 与 GF-2

的全色波段融合以生成分辨率为 1 m 和 2 m 的多

光谱影像。其中，Gram-Schmidt 变换原理是将多

光谱图像信息拟合为低空间分辨率全色影像作为

第一分量，并参与生成其他正交分量，再用高分辨

率的全色影像信息取代第一分量，进行 Gram-

Schmidt逆变换，即得到具有高空间分辨率和光谱

分辨率的遥感影像。大量研究表明Gram-Schmidt

变换不仅能增加空间信息，同时能较好地保持原

光谱信息 [21]，使图像具备更高的细节对比度 [22-23]。

此处，采用信息熵与对比度2种指标对GF-1与GF-2

影像融合前后的信息量和空间对比度进行评价。

通过对融合前后的影像波段信息比较，发现各波

段信息量得到明显增加，同时影像对比度也明显

增强，使地物边缘轮廓更加清晰化（表2）。

（2）对所有影像依次完成正射校正、基于地面

控制点的几何精校正处理，并以GF-2影像为基准对

所有影像进行相对几何校正，使影像校正误差RMS

均低于0.35个像元。同时将所有影像坐标投影系统

进行统一（Transverse_Mercator），并设置相同的波

段数量与顺序。

（3）根据中国资源卫星应用中心和美国USGS

官方网站提供的定标参数，对所有影像依次进行辐射

定标、大气校正和辐射归一化处理，其中大气校正统

一采用基于影像校正的QUAC算法[24]进行，以完成

影像像元DN值至真实地表反射率的转换。

2.4 分类方法

研究选用最大似然分类（MLC）、支持向量机分

类（SVM）和神经网络分类（ANN）3种遥感分类器

开展研究区的空间尺度序列土地分类研究。其中，

MLC计算速率快，同时分类精度较好[25]；SVM是一

种基于统计学习理论的机器学习算法，通过将输入

特征映射到高维空间获取新特征，具有较高的识别精

度[26]；ANN通过模拟人脑神经系统的识别结构，具有

高度非线性分类的识别能力[27]。上述3种分类器在

不同空间分辨率影像分类中的应用效果仍不得而

知。在分类器的参数设置中，对SVM选取最常用且

最稳定的径向基函数（RBF）进行，并设置其核函数γ

为 1，惩罚系数C为100[28]；通过综合相关文献[29]设置

ANN的节点权重为 0.9，权重调节速度为 0.2，训练

初试权重为0.9，训练步幅为0.9，隐藏层数为1，迭代

次数为1000，传递函数采用 logsitic进行。此外，除了

影像的4个原始波段外，通过计算优选增加NDVI、

NDWI和EVI指数作为分类器的特征变量进行计算。

NDVI = NIR -R
NIR + R

（1）

NDWI = G -NIR
G + NIR

（2）

EVI =
2.5 ×(NIR -R)

NIR + 6.0 × R - 7.5 × B - 1
（3）

为保证分类结果的可对比性，对不同分辨率的影

像和不同分类方法均采用相同的训练样本和检验样

本，对不同数据采用相同的分类器参数设置。同时，

为避免混合像元，以影像地类斑块的中心点作为建

立训练区，以确保最大空间尺度下样本像元的纯度。

2.5 统计分析

将验证样本随机等分为 5组，并依次对分类结

果采用混淆矩阵和Kappa统计进行精度评价[30]。采

用 ENVI 5.3 软件进行影像光谱运算与分析，

Origin 9.0软件进行数据图形的绘制，SPSS 20.0软

件对不同空间尺度结果数据进行方差齐性检验，并

对结果存在显著差异的数据组进行最小显著性差

异法（LSD）检验。其中，方差齐性检验是统计学中

判断不同样本的总体方差是否一致的常用算法，其

先通过对样本总体特征做出假设，再通过抽样分析

的统计推理，以判断该假设最终是否能被接受；

LSD算法则一般用于检验实验组和对照组数据之

间的差别是否达到显著性水平。

3 结果与讨论

3.1 不同土地类型波段反射率的空间尺度特征

不同地类光谱反射率的空间尺度变化是影响

表2 影像融合前后的波段信息变化

Tab. 2 Comparison of entropy and equivalent number of

looks of images before and after fusion

传感器

GF-1 PMS

GF-2 PMS

波段名称

蓝光

绿光

红光

近红外

蓝光

绿光

红光

近红外

信息熵

融合前

1.59

1.62

1.65

1.65

1.71

1.81

1.73

1.89

融合后

2.02

2.02

2.02

2.01

2.1

2.09

2.09

2.08

对比度

融合前

29.9

27.07

27.23

24.54

35.25

32.07

35.05

27.15

融合后

41.96

43.43

40.51

42.02

49.08

46.65

45.56

44.16
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其分类结果的重要因素。图2显示了在4种主要空

间分辨率尺度下，不同土地覆被类型像元光谱反射

率均值与标准差的变化结果。从整体上看，不同地

物的光谱曲线在形状上随空间分辨率降低的变化

不大，但数值的变化相对明显。其中，耕地与林地

类型的光谱曲线形态相近，反射率均值随分辨率下

降呈现先短暂升高后持续降低的趋势，表明较高的

分辨率有利于表征纯植被冠层的原始反射率，而随

分辨率降低后像元内的阴影面积比重增大，导致其

反射率降低。同时，耕地的各波段反射率均略高于

林地，该结果与徐涵秋等[31]研究相似，这可能与林

地的垂直结构差异导致其像元内阴影组分面积更

多有关。此外，裸地和建筑用地的反射率变化特征

相似，它们的光谱均值都在 4 m分辨率以后达到稳

定，同时低分辨率影像的反射率标准差明显高于较

高分辨率影像，这与Meddens等[13]使用重采样影像

得到的研究结果一致，表明伴随分辨率降低，混入

该类像元的其它光谱组分数量增加，这将不利于其

识别精度的提高。此外，水体的反射率均值随空间

尺度变化基本保持稳定，但标准差明显增加。

3.2 不同分类器与空间分辨率对土地覆被分类结果

影响

由图 3可知，不同空间分辨率对影像分类结果

的影响差异十分显著。其中，较高分辨率影像的总

分类精度和Kappa系数均显著优于较低分辨率的

图2 不同土地类型的多尺度光谱特征统计

Fig. 2 Statistics of multi-scale spectral characteristics of different land cover types

注：图中不同大写字母和小写字母分别表示同一分类器不同分辨率下和同一分辨率不同分类器下的结果差异显著（p<0.05）

图3 不同尺度下影像总分类精度与Kappa系数结果统计

Fig. 3 Overall accuracy and Kappa coefficients of classifications using different spatial resolutions
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影像结果（P＜0.05），表明较高的空间分辨率对于

区域土地类型的识别与分类具有明显优势。同时，

在较高空间尺度范围内（如 1~8 m），并非是影像分

辨率越高其分类结果越好，其精度伴随分辨率降低

呈现先升高后降低的趋势，其中SVM与MLC的分

类精度和 Kappa 系数均在 4 m 分辨率处达到最高

（P＜0.05）。同时，3种分类器在 2 m和 8 m处的总

分类结果较为接近（P＞0.05），且高于1 m分辨率处

的结果。这主要是由于研究区各土地覆被类型的

最佳空间识别尺度出现在4 m附近，而受到“椒盐效

应”影响，SVM与MLC在 1 m和 2 m分辨率处的分

类精度均显著低于4 m分辨率处的结果（P＜0.05）。

此外，3种分类器在50 m分辨率处的总分类精度和

Kappa 系数均为最低（P＜0.05），仅达到 77.06%~

81.47%和0.691-0.749，与其最佳分类结果相比分别

下降了15.7%~18.3%和21.5%~24.2%。

此外，本研究中16 m（WFV）与30 m（OLI）分辨

率影像的分类结果相近，这主要是由于相比于其他

研究影像（10 bit），OLI传感器具有更高的辐射分辨

率（16 bit）、以及更窄的近红外反射率波段（表 1），

使其在理论上可以获得更高的地物细节识别能力，

在一定程度上克服了其空间分辨率较低的影响。

本研究结果表明，OLI 与 WFV 多光谱影像（基于

4个相同波段）的分类精度在各级空间尺度上并无

显著差异（P＞0.05）。从 3种常见分类方法在不同

空间尺度下的分类结果来看，SVM在各级空间分辨

率下得到的分类精度最高，其中在影像空间分辨率

低于 8 m 时，SVM 和 MLC 的总分类精度与 Kappa

系数均显著高于ANN（P＜0.05）；而当影像的空间

分辨率高于16 m后，MLC与ANN之间的分类结果

无差异显著（P＞0.05），并且均显著低于SVM的分

类结果（P＜0.05）。研究中ANN分类结果整体上较

差，这主要与该方法的最优参数类型选择、隐含层

以及结点数目较难判定有关[27]。

3.3 不同空间分辨率下的土地覆被类型面积提取

结果

目前遥感土地覆被类型面积提取结果的空间

尺度效应仍不得而知。此处，采用分类精度最优的

SVM分类器，考虑到空间分辨率最高的影像的提取

效果一般最好[32]，选择以 1 m影像分类结果的土地

覆被类型面积为基准，提取其余各分辨率影像分类

结果的土地类型面积进行变化幅度对比，结果如

图 4所示。统计结果表明：伴随影像空间分辨率的

降低，耕地的提取面积会出现一定幅度的下降

（-17.2% ~ -2.7%）；相反林地面积则保持着一个相

对稳定的增加范围（8.5%~12%）；裸地面积在1~4 m

空间分辨率内出现短暂增加，但在分辨率低于 8 m

后出现大幅下降（-55.5%~17%）；建设用地面积则

呈现较大幅度的持续降低（-67.8%~-20.6%）；水体

面积的空间变化并无明显特征（-19.7%~17.3%）。

研究表明，不同土地覆盖类型的面积提取结果

与其斑块形状特征以及景观分布格局存在着密切

关联，尤其是各地类之间的景观破碎化程度存在较

大差异[20,33-34]。其中，在空间上呈狭长线状分布（如

河流水系、道路交通线等）或散点状分布（如建设用

地、池塘水库、山间田地等）的土地覆被类型斑块，

其原始的景观破碎化程度较高，通常表现为图斑面

积小、空间异质和不连续，因此在影像空间分辨率

降低的过程中很容易融入到周围呈大面积集中分

布的背景地物中（如连续植被、大面积湖泊）形成混

合像元，并逐渐丢失原始地类的光谱属性。耕地、

裸地、建筑用地以及部分水体皆属于此类，它们的

面积比例均随着影像空间分辨率的下降出现了不

同程度的缩减；相反，空间上呈大面积聚合且分布

连续的林地面积则呈现稳定增长。此外，水体的面

积变化无明显空间规律，这主要是因为在南方丘陵

山区内大面积的湖泊与细长的河流水系通常会同

时存在，伴随影像分辨率下降它们之间的空间面积

变化往往存在此消彼长的现象（即破碎化程度较高

的水体会丢失细小斑块，而大面积集中分布的水体

面积则相应增加），因此其深层的变化规律还有待

图4 不同空间尺度下的土地覆被类型面积变化

Fig. 4 Change of area information of landscape extracted

from different spatial resolutions
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进一步研究揭示。综上所述，研究者在使用多尺度

影像进行相关土地覆被类型提取、或基于多时间尺

度典型地物面积变化的相关研究时，需要尤其注意

由数据源空间分辨率差异而导致的不同土地类型

面积提取的结果误差。

4 结论

本文采用中高空间分辨率多尺度卫星观测数

据序列，结合不同常用遥感分类器，对研究区开展

了典型土地覆被类型识别与面积提取的空间尺度

响应研究。主要结论如下：

（1）随着遥感影像空间分辨率由高向低变化，研

究区耕地和林地的各波段反射率均值呈现降低趋

势，同时标准差变化不大；水体的光谱反射率均值基

本稳定，但标准差明显增加；建设用地和裸地的反

射率均值在影像分辨率低于 4 m之后保持稳定，但

标准差不断增加。表明耕地和林地在不同观测尺

度下的光谱稳定性较高，相反水体、裸地和建设用

地的光谱反射率差异伴随观测尺度的上升而增大。

（2）采用较高分辨率影像（＜8 m）进行土地覆

被类型的识别与分类效果最好，其中区域土地覆被

的最佳空间识别尺度约为 4 m。基于3种不同分类

器获得的总分类精度和Kappa系数整体均随影像

的空间分辨率降低而先升高后降低，并在50 m分辨

率时到达最低，分别降低了15.7%~18.3%和21.5%~

24.2%，表明不同空间分辨率的遥感数据对土地覆

被类型识别精度影响较大。总体上看，SVM分类器

的空间尺度识别效率优于MLC和ANN。

（3）伴随影像的空间尺度上升，其混合像元数

量不断增加，同时分类精度下降，导致不同土地覆

被类型面积提取结果的误差增大，并且产生明显的

变化特征差异。其中，耕地、裸地和建筑用地的面

积提取结果会呈现不同程度的低估；林地的面积提

取结果则会相应出现高估；水体提取结果的空间变

化规律不明显，仍有待于更加深入的研究。

未来有必要增加对更长尺度序列下的中-低空

间分辨率土地覆被类型识别与变化特征的研究，以

便更全面地掌握大尺度区域土地覆被识别的空间

尺度变化规律。同时，后续研究将进一步探讨基于

多尺度真实影像与经升尺度转换的模拟影像之间

的光谱特征差别，及其对区域土地与环境监测结果

的影响差异。
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