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摘　要：基于国产资源一号０２Ｃ星高分辨率（ｈｉｇｈ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）影像，提取了基于变差函数、灰度共生矩阵

和梯度的多纹理特征，结合光谱信息构建了基于支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的多源信息复合

模型的图像分类方法，并与传统最大似然法和决策树法的分类结果进行了比较。研究表明，变差函数纹理和

梯度纹理参与的多源复合数据有效提高了图像的分类精度，总分类精度由８５．１４％提高到８７．４３％，Ｋａｐｐａ系

数由０．８２提高到０．８５；绝对值变差函数为纹理最佳窗口分析提供了理论依据，基于累积步长提取的纹理特

征能显著提升图像分类的精度，分类准确率提高了１３．９４％，Ｋａｐｐａ系数增加了０．１７；基于多源复合数据的

ＳＶＭ高空间分辨率遥感图像分类方法能有效解决传统图像分类结果破碎的问题，比最大似然方法和决策树

法的分类精度显著提高，总精度达到８９．１４％，Ｋａｐｐａ系数为０．８７，分别提高了６．８５％和１０．８４％。实验表

明，ＺＹ－１　０２Ｃ星 ＨＲ数据在冬小麦信息提取中具有一定的稳定性和优势。
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　　纹理是地物光谱空间中的点到地物分布二维
空间的一种映射模式，是对局部区域像元之间关
系的一种度量［１］。高空间分辨率遥感图像包含了
丰富的光谱信息和空间纹理结构，在土地利用和
土地覆盖变化研究中应用前景广阔［２－４］。我国于

２０１１年１２月成功发射了第一颗国产高分辨率业
务卫星资源一号０２Ｃ星，目前该星数据的辐射与
几何质量稳定，部分学者对该星的数据质量和初
步应用做了一些研究［５－７］。如何进一步利用好国
产资源卫星数据，挖掘数据的应用潜力是一个值
得探讨的课题。研究表明，光谱信息结合纹理特
征是改善高分辨率遥感图像信息提取精度的有效

途径［８－１０］。但纹理信息本身具有一定的周期性、

方向性、随机性和尺度依赖性［１１］，不同的纹理分
析方法适用于特定纹理，传统利用单一纹理进行
图像信息提取的方法可能仅对某几种地物类型有

效，而对某些地物类型的提取效果则不太理
想［１２］。同时，以往凭借个人经验和目视效果选取
纹理提取参数的方法［１３，１４］推广性较差。

支持向量机（ＳＶＭ）方法是一种基于统计学
习理论的机器学习方法，通过用核函数定义的非
线性变换将输入空间变换到一个高维空间，在新
空间中求取最优分类面，将类与类之间的间隔最
大化，从而使得结构风险最小化［１５］。ＳＶＭ 较好
的推广性和较高的分类准确率使其在高分辨率图

像分类中得到广泛应用［１６－１８］。本文以资源一号

０２Ｃ卫星的高分辨率相机 ＨＲ数据为例，定量化
纹理提取的尺度参数；在传统单一统计纹理的基
础上，加入地统计学纹理和辅助分量—光谱梯度
纹理参与图像分类；构建基于多源信息复合模型
的国产高分辨率数据ＺＹ－１　０２ＣＨＲ的有效ＳＶＭ
分类方法。

１　研究区与数据处理

１．１　研究区与数据源
研究区位于中国杨凌农业示范区，东经１０８°

０′９″～１０８°１′３９″，北纬３４°１４′４６″～３４°１６′０１″，平均
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海拔为５４２ｍ，土地利用类型以农用地为主。数
据为２０１２年４月２７日获取的资源１号０２Ｃ星的

２．３６ｍ分辨率的 ＨＲ影像。首先利用影像ＲＰＣ
（ｒａｔｉｏｎａｌ　ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）轨道参数和数字
高程模型（ｄｉｇｉｔａｌ　ｅｌｅｖａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）对 ＨＲ
数据进行正射纠正，纠正后的图像重投影为高斯
克吕格投影，中央经线为１１１°Ｅ；重采样为２．５ｍ
×２．５ｍ，研究区图像大小为８９５行和８９５列。根
据研究区的土地利用特点和遥感影像室内外判读

调查结果，将研究区土地利用划分为冬小麦、大棚
用地、菜地、居民地、苗木用地和道路６种类别。

１．２　纹理提取与多源信息复合

１．２．１　基于变差函数的纹理特征提取
地统计学中的变差函数能定量地描述图像灰

度值的空间变异性和空间相关性［１９］。经典变差
函数易受图像灰度异常值的影响，本文采用绝对
值变差函数［２０］定量描述图像的空间相似性和结

构特征：

γ（ｄ，θ）＝

１
２　Ｎ（ｄ，θ）∑

Ｎ（ｄ，θ）

ｉ＝１
ＤＮ（ｘｉ＋ｄ）－ＤＮ（ｘｉ） （１）

式中，γ（ｄ，θ）为像元在θ方向上步长为ｄ 时的绝
对值变差函数；Ｎ（ｄ，θ）为图像在θ方向上相距为

ｄ的像素对的数量，θ通常取０°、４５°、９０°和１３５°四
个方向；ＤＮ（·）为像素ｘｉ和（ｘｉ＋ｄ）的灰度值。
移动窗口大小和步长ｄ是获取变差函数纹

理特征的两个重要尺度参数［２１］。不同土地利用
变差函数的相关性距离表明研究区纹理提取的最

佳窗口为７个像元。对于步长参数，通常认为细
致纹理图像的分类步长取值较小，而较大的步长
距离更适合表达粗糙纹理特征，步长的变化一般
不超过窗口大小的一半［２２，２３］。研究区地物特征

多样，细糙纹理兼有；且绝对值变差函数曲线在趋
于平稳之前，像元灰度值间的相关性对步长的变
化较为敏感。为兼顾图像细节纹理和地物分布宏
观格局的表达，构建不同步长下图像变差函数的
累积平均值为该图像的变差函数纹理，提取方法
为：

γ＊ ＝ １
Δ ∑ｄ∈Δ

１
Θ ∑θ∈Θγ

（ｄ，θ） （２）

式中，Δ为步长ｄ的数据集合，Δ＝｛１，２，３｝；Θ为
各向异性方向θ的数据集合，Θ＝｛０°，４５°，９０°，

１３５°｝；│·│是数据集合·中的元素个数；γ（ｄ，

θ）为像元在θ方向上步长间隔为ｄ时的绝对值变
差函数。

１．２．２　灰度共生矩阵纹理特征提取
在灰度共生矩阵的基础上提取二次统计量来

描述图像纹理是目前最有效的基于统计的纹理分

析方法［２４，２５］。本文采用１６级灰度级，以７个像
元为最佳移动窗口分别提取不同方位和步长下的

平均值、协方差、局部平稳度、对比度、相异性、熵、
角二阶矩、灰度相关等８种统计纹理特征（计算公
式和含义详见文献［１１］），以各纹理特征的累积平
均作为研究区图像的纹理信息：

Ｆｉ＝ １
Δ ∑ｄ∈Δ

１
Θ ∑θ∈Θｆｉ

（ｄ，θ） （３）

式中，ｆｉ（ｄ，θ）是角度为θ、步长为ｄ的第ｉ个统计
纹理特征量，其他变量同式（２）。

１．２．３　光谱微分的梯度纹理提取
图像梯度信息的变化反映了图像的结构性组

成，通常是通过微分算子检测图像中灰度跳变的
部分。本文采用８邻域三阶反距离平方权差分算
法获取图像灰度值的梯度变化，作为辅助变量突
出地物的边界信息。

Ｔ＊ ＝ ｄｚ／ｄ（ ）ｘ ２＋ ｄｚ／ｄ（ ）ｙ槡 ２ （４）

ｄｚ／ｄｘ ＝ ｚ（ｉ＋１，ｊ－１）＋２ｚ（ｉ＋１，ｊ）＋ｚ（ｉ＋１，ｊ＋１（ ））［ －
ｚ（ｉ－１，ｊ－１）＋２ｚ（ｉ－１，ｊ）＋ｚ（ｉ－１，ｊ＋１（ ）］） ／８·Ｒｃｅｌｌｓｉｚｅ
ｄｚ／ｄｙ ＝ ｚ（ｉ－１，ｊ＋１）＋２ｚ（ｉ，ｊ＋１）＋ｚ（ｉ＋１，ｊ＋１（ ））［ －
ｚ（ｉ－１，ｊ－１）＋２ｚ（ｉ，ｊ－１）＋ｚ（ｉ＋１，ｊ－１（ ）］） ／８·Ｒ

烅

烄

烆 ｃｅｌｌｓｉｚｅ

式中，Ｔ＊为梯度纹理；ｚ（ｉ，ｊ）为图像第ｉ行第ｊ
列的像元灰度值；Ｒｃｅｌｌｓｉｚｅ为图像空间分辨率。
１．２．４　多源信息复合
将变差函数纹理（１层）、灰度共生矩阵纹理

（８层）、梯度纹理（１层）、ＨＲ光谱数据（１层）和
基于灰度共生矩阵纹理的三大主成分数据（３层）
共１４层数据在ＥＮＶＩ软件中进行波段合成（ｌａｙｅｒ
ｓｔａｃｋｉｎｇ）操作，生成研究区多源复合数据并标准化
到０～１之间，以消除量纲以及不同属性数据数值

大小对分类结果的影响，标准化后的复合数据记为

ＭＳＤ。为方便分类精度的对比，将研究区多源复合
数据进一步划分为三类：① 复合数据 ＭＳＤ１为光
谱＋灰度共生矩阵纹理；② 复合数据 ＭＳＤ２为光
谱＋灰度共生矩阵纹理＋变差函数纹理＋梯度纹
理；③复合数据 ＭＳＤ３为光谱＋灰度共生矩阵纹理
主成分信息＋变差函数纹理＋梯度纹理。

６５４
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２　ＳＶＭ图像分类

２．１　训练区的选择
利用手持全球定位系统（ＧＰＳ）设备在研究区

不同土地利用地块的中心位置采集１００个样点作
为训练样点，另随机采集１００个样点作为检验样
点。在充分考虑各种地物的光谱、结构和纹理特
征的基础上，以１００个训练样点为中心，利用不规
则多边形在标准化后的复合数据 ＭＳＤ的基础上
生成训练样本区，共采集到训练样本２９　９５２个像
元，占研究区总像元数的３．７％，其中冬小麦、菜
地、居民地、大棚、公路和苗木所占训练样本的比
例分别为３２％、１８％、２２％、１３％、９％和６％。以

ＭＳＤ２数据为例，计算训练区样本的Ｊ－Ｍ 距离，
其中公路和居民区的Ｊ－Ｍ 距离最小，但也达到

１．９，表明训练样本具备典型性和可分性。

２．２　分类参数的获取
本文ＳＶＭ 分类选用径向基核函数（ｒａｄｉａｌ

ｂａｓｉｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ），其中惩罚系数参数Ｃ和间
隔γ 是 ＲＢＦ必备的两个参数［２６］。将选取好的

１００个训练样本数据导出为文本文件，按照三种
复合数据源的构成分别创建训练数据集。基于

ｌｉｂｓｖｍ－３．１７软件提供的 Ｇｒｉｄ．Ｐｙ“网格搜寻”模
型［２７］，采用５－折交叉验证法获取Ｃ和γ的最优取
值。复合数据 ＭＳＤ１、ＭＳＤ２和 ＭＳＤ３的训练样
本分类精度均为９９％。三组数据的最佳ＳＶＭ 模
型参数均为Ｃ＝８，γ＝０．５，最后运用ＥＮＶＩ４．８软
件中的ＳＶＭ分类器对不同信息源的复合数据进
行分类。

２．３　分类精度评估
在ＥＲＤＡＳ软件中利用野外调查获取的１００

个检验点和精度评估系统随机生成的７５个样点
（共计１７５样点）对分类结果进行精度评估。总分
类精度ＯＣＡ，生产者精度ＰＡ，用户精度 ＵＡ，某
种地物类型的Ｋａｐｐａ系数Ｋｉ和总体Ｋａｐｐａ系数

ＯＣＫ计算见文献［２８］。

３　结果与分析

３．１　基于变差函数的最佳纹理窗口分析
从ＨＲ图像中截取７种典型地物的纹理分布

子区图（由于子区范围差别较大，将公路分为普通
道路和高速公路两类），子区范围以保持典型地物
纹理的完整性为佳，如大棚子区的划分尽可能将
覆膜大棚以及周围空地包含在内，表达其明暗相

间的纹理特征；农村居民区的范围尽可能包括建
筑物、树木、街道等综合纹理特征。每种土地利用
各选取三个典型子区，以三个子区图像绝对值变
差函数的平均作为该土地利用方式下的绝对值变

差函数γ（ｄ）。研究区典型地物绝对值变差函数
分布如图１。

图１　典型地物绝对值变差函数曲线

Ｆｉｇ．１　Ｖａｒｉｏｇｒａｍ　Ｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　Ｔｙｐｉｃａｌ　Ｇｒｏｕｎｄ　Ｏｂｊｅｃｔｓ

７类典型地物的空间结构差异性较大。变程
描述了各子区图像的辐射灰度值自相关变异的尺

度范围。普通道路路面较为狭窄，宽度基本上为

７个像元，超过道路宽度后由于其他复杂地物类
型介入子区，大的光谱反差造成函数曲线突变并
下降；大棚用地的变差函数曲线具有明显的周期
性，大棚和相邻空地构成一个对象，１个周期内的
峰值区对应步长为７个像元；冬小麦、菜地和苗木
用地变程均为７个像元；高速公路和居民地在９
个像元后灰度值的空间相关性基本消失。综合考
虑各曲线特征认为７个像元是典型地物纹理特征
区分的最佳移动窗口。

３．２　纹理提取窗口和步长对分类精度的影响
纹理提取结果发现３×３窗口下的纹理特征

较为细化，很难完整表达目标地物的综合纹理。９
×９窗口下的居民区纹理平滑效果明显，引起边
缘效应，降低了地物边界的识别性。７×７窗口具
有最为适中的纹理提取效果。随着纹理提取步长
的增加，图像基元的对比性减弱。而累积平均步
长下的图像纹理对比强烈，纹理特征更为明显。
表１中ＳＶＭ参数Ｃ＝８，γ＝０．５，特征组合为

ＭＳＤ２。如表１所示，随着移动窗口的增大，图像
总体分类精度和总体 Ｋａｐｐａ系数不断提高，在７
×７窗口时分类精度达到８０％，总体Ｋａｐｐａ系数
为０．８１，之后９×９窗口下分类精度和 Ｋａｐｐａ系
数有所下降。在最佳窗口７×７下，随着步长的逐
渐增加，总体分类精度和总体Ｋａｐｐａ系数呈下降
趋势，当步长取平均值时，分类精度由步长为３个
像元时的７５．２％提高到８９．１４％，准确率提升了

７５４
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１３．９４％，Ｋａｐｐａ系数由０．７提高到０．８７，增加了

０．１７。这表明不同步长下的累积平均纹理能有效
捕捉纹理的局部和全局信息，图像中的周期性和
隐含性的微纹理以及反映地物相关布局的宏观纹

理在步长的累积作用下得以综合体现，显著改善
了图像分类效果。

表１　不同窗口和步长下的图像分类精度比较

Ｔａｂ．１　Ａｃｃｕｒａｃｙ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｉｍａｇｅ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ａｃｃｕｒａｃｙ　ｕｎｄｅｒ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｌａｇ　Ｄｉｓｔａｎｃｅ　ａｎｄ　Ｗｉｎｄｏｗ　Ｓｉｚｅ

窗口 ＯＣＡ／％ ＯＣＫ 步长（ｌａｇ）ＯＣＡ／％ ＯＣＫ
ｗｉｎ＝３　 ６４　 ０．５７　 １　 ８０　 ０．８１
ｗｉｎ＝５　 ７６　 ０．７２　 ２　 ７７　 ０．７１
ｗｉｎ＝７　 ８　 ０．８１　 ３　 ７５．２　 ０．７
ｗｉｎ＝９　 ７　 ０．７１ ａｖｅｒａｇｅ　 ８９．１４　 ０．８７

３．３　不同复合数据的分类精度分析
在最佳窗口７×７和最优累积步长下构建３

类复合数据源，采用相同的ＡＯＩ训练区分别执行

ＳＶＭ分类和分类后处理。表２中结果表明，不同
复合数据的ＳＶＭ 分类精度为 ＭＳＤ２＞ＭＳＤ３＞
ＭＳＤ１。变差函数纹理和梯度纹理参与的ＳＶＭ
分类精度由单一灰度共生矩阵纹理的８５．１４％提
高到８７．４３％，总体 Ｋａｐｐａ系数由０．８２提高到

０．８５。多纹理参与的ＳＶＭ 分类在一定程度上突
出了不同土地利用类型的纹理特征差异，提高了
图像的分类精度。
相关性分析表明基于灰度共生矩阵提取的８

个纹理信息分量之间相关性较高。灰度共生矩阵
纹理的三大主成分方差贡献率分别为８３．２％、

８．３％和４％，累积贡献率为９５．５％，第一主成分
与协方差分量显著负相关，体现了纹理的周期性
变化特征；第二主成分与熵纹理分量呈显著负相
关，描述了图像的非均匀性和随机性，三大主成分
较好地体现了图像的整体纹理走向。用灰度共生
矩阵纹理的三大主成分代替８大纹理特征的分类
精度由８９．１４％下降到８７．４３％，分类结果不一致
区域的面积占到研究区总面积的８％。经验证，

ＭＳＤ３数据在该区域的错分率较高。也就是说，
在图像光谱信息有限的情况下，纹理主成分之外
的４．５％的信息对图像的精确解译有一定的辅助
作用。本研究区范围较小，主成分降维、减少数据
冗余度的优势并不能有效提高分类效率和精度，

ＭＳＤ２为本研究区最佳复合数据模式。

表２　不同复合数据的ＳＶＭ分类精度分析（ＳＶＭ（Ｃ＝８，γ＝０．５））

Ｔａｂ．２　Ａｃｃｕｒａｃｙ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ＳＶＭ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｍｕｌｔｉ－ｓｏｕｒｃｅ　Ｄａｔａ（ＳＶＭ（Ｃ＝８，γ＝０．５））

地物类型
ＭＳＤ１ ＭＳＤ２ ＭＳＤ３

ＰＡ／％ ＵＡ／％ Ｋ　 ＰＡ／％ ＵＡ／％ Ｋ　 ＰＡ／％ ＵＡ／％ Ｋ
冬小麦 ９７．１４　 ９１．８９　 ０．９　 ９７．１４　 ９７．１４　 ０．９６　 ９７．１４　 ９４．４４　 ０．９３
居民地 ９３．９４　 ７７．５　 ０．７２　 ９６．８８　 ８３．７８　 ０．８　 ９６．８８　 ７９．４９　 ０．７５
大棚 ９５．６５　 ８１．４８　 ０．７９　 １００　 ８５．７１　 ０．８３　 １００　 ７５　 ０．７１
菜地 ７９．３１　 １００　 １　 ７９．３１　 １００　 １　 ７５　 １００　 １
道路 ７４．１９　 ８２．１４　 ０．７８　 ８０．６５　 ８０．６５　 ０．７６　 ７５　 ９６　 ０．９５
苗木 ６６．６７　 ８０　 ０．７７　 ７９．１７　 ９０．４８　 ０．８９　 ７９．１７　 ８６．３６　 ０．８４

ＯＣＡ／％ ８５．１４　 ８９．１４　 ８７．４３
ＯＣＫ　 ０．８２　 ０．８７　 ０．８５

　　三种复合数据模式对冬小麦信息的提取均保
持较高的精度，其中基于 ＭＳＤ２数据的冬小麦用
户和制图精度均为９７．１４％，Ｋａｐｐａ系数达到

０．９６；菜地的用户精度均为１００％，说明研究区实
际土地利用为菜地的地块提取精度很高，而菜地
的制图精度较低，表明其他土地利用错分为菜地
的概率较高。

３．４　不同分类方法的结果对比
将基于多源复合数据 ＭＳＤ２的ＳＶＭ分类结

果和传统最大似然法（ｍａｘｉｍｕｍ　ｌｉｋｅｈｏｏｄ　ｃｌａｓｓｆｉ－
ｃａｔｉｏｎ，ＭＬＣ）以及决策树法（ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ，ＤＴ）
的分类结果进行比较（分类结果见表３和图２），

其中最大似然法的训练样本和ＳＶＭ 分类的样本
保持一致。决策树法是根据典型地物训练样本光

谱和纹理特征，使用ＣＡＲＴ算法获取图像分类规
则，在ＥＮＶＩ软件中利用决策树分类提取土地利
用信息。从图２中可以看出，ＭＬＣ分类法存在明
显的“椒盐现象”，由于苗木与耕地的光谱和纹理
特征比较接近，在耕地中存在误分的苗木斑点，图
像总体分类结果破碎；ＤＴ分类法结果较为整齐，

破碎度降低，但居民区和图像东南角的部分苗木
用地分类效果较差；多源复合数据的ＳＶＭ 分类
效果较好，有效地反映了地物分布的细节，对地物
边界的划分更为精确，分类结果更接近于地表土
地利用实际情况。

　　ＳＶＭ 分类法对多源复合数据的分类总精度
和 Ｋａｐｐａ系数分别为 ８９．１４％和 ０．８７，比基
于 ＭＬＣ方法和ＤＴ方法的分类精度分别提高了

８５４



　第４１卷第４期 李粉玲等：基于多纹理和支持向量机的ＺＹ－１　０２Ｃ星 ＨＲ数据分类

图２　基于 ＭＳＤ２复合数据的ＳＶＭ、决策树法和最大似然法方法分类结果对比

Ｆｉｇ．２　Ａ　Ｒｅｓｕｌｔ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ＳＶＭ，Ｄｅｃｉｓｉｏｎ　Ｔｒｅｅ，ａｎｄ　Ｍａｘｉｍｕｍ　Ｌｉｋｅｈｏｏｄ

Ｃｌａｓｓｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＭＳＤ２

６．８５％和１０．８４％。ＤＴ方法的分类精度最低，这
和空间数据特征以及训练样本数目多少有一定的

关系。对ＳＶＭ和 ＭＬＣ法的分类结果进行求异
逻辑运算，差异地类占研究区总面积的３０％，主
要分布在各土地利用的边缘过渡带，ＳＶＭ分类对
地物边界信息的识别能力更强。各土地利用类型
中冬小麦和菜地的Ｋａｐｐａ系数基本稳定，不同分
类方法的Ｋａｐｐａ系数分别在０．９２和０．９５以上，

具有较高的识别度。大棚用地和农村居民地的提
取效果次之。研究区苗木地零星分布在耕地中，
部分地块为新移栽的苗木，纹理表达接近于裸地
特征，分类的精度明显低于其他地类。在 ＭＬＣ
法和ＤＴ法中，苗木用地和道路的误分率较高，道
路的用户精度分别为６４．８６％和５７．１４％，Ｋａｐｐａ
系数分别为０．５７和０．４８，ＳＶＭ 分类法显著提高
了道路和苗木的分类精度，总体Ｋａｐｐａ系数分别

表３　不同分类方法的分类精度比较

Ｔａｂ．３　Ａｃｃｕｒａｃｙ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｍｅｔｈｏｄｓ

地物类型
ＭＬＣ　 ＤＴ　 ＳＶＭ

ＰＡ／％ ＵＡ／％ Ｋ　 ＰＡ／％ ＵＡ／％ Ｋ　 ＰＡ／％ ＵＡ／％ Ｋ
冬小麦 ８８．５７　 ９３．９４　 ０．９２　 ９４．２９　 ９４．２９　 ０．９３　 ９７．１４　 ９７．１４　 ０．９６
居民地 ９０．６３　 ９３．５５　 ０．９２　 ９３．５５　 ６５．９１　 ０．５９　 ９６．８８　 ８３．７８　 ０．８
大棚 ９１．６７　 ７５．８６　 ０．７２　 ９５．８３　 ９５．８３　 ０．９５　 １００　 ８５．７１　 ０．８３
菜地 ７２．４１　 １００　 １　 ８２．７６　 ９６　 ０．９５　 ７９．３１　 １００　 １
道路 ７７．４２　 ６４．８６　 ０．５７　 ８０　 ５７．１４　 ０．４８　 ８０．６５　 ８０．６５　 ０．７６
苗木 ７０．８３　 ７０．８３　 ０．６６　 １５．３８　 ８０　 ０．７６　 ７９．１７　 ９０．４８　 ０．８９

ＯＣＡ／％ ８２．２９　 ７８．３　 ８９．１４
ＯＣＫ　 ０．７９　 ０．７４　 ０．８７

９５４
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提升到０．７５和０．８９。总体上，基于多源信息复
合数据的ＳＶＭ分类法很好地利用了图像的纹理
特征，改善了同谱异物和异物同谱现象。

４　结　语

随着国产高分辨率资源卫星的陆续发射，将
会有更多的遥感数据在农业资源调查和利用中发

挥重要作用。本文针对ＺＹ－１　０２Ｃ星 ＨＲ数据构
建了基于光谱信息和多种纹理特征的多源复合数

据ＳＶＭ分类模型，对比了ＳＶＭ分类、ＭＬＣ方法
和ＤＴ方法分类法的分类效果，得出以下结论。

１）ＨＲ单波段高分辨率光谱数据在提取土
地利用信息时存在一定的局限性，光谱结合变差
函数纹理、图像梯度纹理和传统灰度共生矩阵纹
理增加了地物目标识别的变量数目，增强了目标
地物的识别能力。在光谱信息有限的情况下，纹
理特征的细微差别会引起分类精度较大的差异。

２）通过绝对值变差函数曲线所反映的图像
灰度值的空间变化可以有效估算纹理提取窗口的

大小。累积步长下的纹理综合考虑了图像的全局
和局部纹理特征，相对于传统单一固定步长下的
纹理能显著提高图像的分类精度，分类精度由

７５．２％提高到８９．１４％，Ｋａｐｐａ系数由０．７提升
到０．８７。

３）基于ＺＹ－１　０２Ｃ星ＨＲ数据构建的多源复
合信息的ＳＶＭ图像分类方法与传统的 ＭＬＣ分
类、ＤＴ方法分类相比，土地利用提取精度分别提
高了６．８５％和１０．８４％，Ｋａｐｐａ系数由ＤＴ分类
法的０．７４提升到０．８７，图像破碎度明显降低，分
类结果与实际土地利用的吻合度较高。

４）基于３种多源复合数据的ＳＶＭ分类对冬
小麦信息均有较高的提取精度，基于 ＭＳＤ２数据
的不同分类方法保持了冬小麦信息提取的准确

率。不同复合数据和分类方法对菜地信息提取的
用户精度较高，但制图精度较低。相信结合更多
的纹理估算模型和ＺＹ－１　０２Ｃ的多光谱以及全色
波段的多源信息复合ＳＶＭ 模型能进一步提高图
像的分类精度，为我国精准农业专题信息的获取
提供更为准确的基础数据。
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