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多光谱遥感影像植被覆盖分类研究进展

闫 利, 江维薇
(武汉大学测绘学院,武汉　 430079)

摘要: 利用多光谱遥感影像进行植被覆盖分类是目前遥感技术应用的热点研究领域之一。 在广泛调研文献的基础

上,综述了近年来多光谱遥感影像植被分类研究现状和进展,较全面深入地分析了各种植被分类特征、分类算法的

优缺点、适应性和应用情况,指出了当前面临的难点和挑战,并对未来发展趋势进行了展望。 未来多光谱遥感影像

的植被分类不仅要从分类算法上进行创新,提高分类器的自动化程度、分类效率和学习速度,扩大适用范围,增强

鲁棒性,而且同样不能忽视对植被分类新特征的挖掘,提高特征的可分性,融合多源数据、利用多时相影像、挖掘更

多新特征参与植被分类是未来的发展趋势。
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0　 引言

植被覆盖分类对于研究全球气候、生态、水文、
环境、规划、气象和防灾减灾等具有重要意义[1],是
植被研究中最复杂的问题之一。 目前,植被覆盖分

类常用的多光谱影像有 Landsat TM,Landsat ETM + ,
SPOT,IKONOS,OrbView - 3,QuickBird,GeoEge - 1
以及各种多光谱航片等。 相对于雷达影像、高光谱

影像,多光谱影像更易获取,能够同时满足低成本、
高时效、多尺度及多目的的植被分类。

随着国际和国内一系列植被调查研究工作的实

施,多光谱影像越来越普遍深入地应用于各种植被

覆盖分类中,特别是高分辨率多光谱影像,给植被分

类带来新的机遇和挑战。 中低分辨率多光谱影像主

要用于大尺度植被群落级的分类,对于植被物种级

分类比较困难[3]。 高分辨率遥感影像能在较小的

空间尺度上表达植被的细节变化,进行大比例尺制

图,不仅能够用于区域尺度的植被群落级分类,对于

局部小尺度物种级植被精细分类更具潜力[5]。
本文在广泛调研国内外文献的基础上,概括和

归纳了目前多光谱影像植被覆盖分类研究现状,分
析了当前面临的难点和挑战,并对未来的发展趋势

进行了展望,旨在为多光谱遥感影像植被覆盖分类

技术研究的深化提供参考。

1　 植被分类特征

植被分类特征主要包括光谱特征、空间特征、时
间特征等。 光谱特征是目前比较成熟、使用最广泛

的分类特征,空间特征的研究尚处于初步探索阶段,
时间特征由于多时相数据获取的成本和天气因素等

限制也较滞后。 此外,在多光谱遥感影像植被覆盖

分类中,必需而适宜的辅助数据常常被视作“额外

的分类特征”。
1. 1　 光谱特征

在植被分类中,除了原始波段的灰度值,各种基

于植被光谱反射特性的植被指数在多光谱遥感影像

植被分类中发挥了重要作用,然而每种植被指数都

有一定的适用范围。 如比值植被指数( ratio vegeta-
tion index,RVI)没有考虑外部诸多因子的影响,对
土壤、大气辐射效应的影响敏感,并且当植被覆盖度

小于 30%时,不能较好地区分植被; 归一化差值植

被指数 ( normalized difference vegetation index,ND-
VI)适用于全球或各大陆等大空间尺度的植被动态

监测,但是对土壤背景的变化较为敏感[8]; 大气阻

抗植被指数 ( atmospherically resistant vegetation in-
dex,ARVI)进行预处理时需要的大气实况参数往往

较难获得; 增强型植被指数(enhanced vegetation in-
dex,EVI)受限于传感器的限制,要求必须含有蓝色
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波段等。 植被指数多用于植被与非植被的区分,对
于更精细的植被类别,往往难以进行有效区分。
1. 2　 空间特征

空间特征主要包括地物影像的纹理、形状、大
小、结构等特征。 由于遥感影像上植被的复杂性和

多样性,植被的空间特征往往难以进行准确的算法

描述。 目前,除了纹理特征外,其他空间特征在植被

覆盖分类中少有报道。
纹理分析方法大多是针对较规则的人工纹理图

像提出的,对遥感影像上纹理极其复杂多变的自然

地物,往往应用受限。 在植被覆盖分类中,只有灰度

共生矩阵、Gabor 变换、马尔科夫随机场等纹理特征

得到较多的应用[9],常常作为光谱特征的辅助特

征,能够在一定程度上提高植被覆盖分类的精度。
1. 3　 时间特征

目前,植被遥感分类中时间特征的研究刚刚起

步,主要是基于植被物候现象的多时相光谱变化分

析,例如 NDVI 的时间变化曲线[12] 等,并且针对农

作物和落叶林的探索相对较多[13],而其他植被种类

(如常绿林、草地等)探索较少。 同时,植被物候现

象同样也不能忽视多时相空间变化分析,例如幼树

与成树的叶形态不同,构成的纹理粗细也不一样。
因此,获取包含植物生长季节变化在内的连续观测

数据,结合物候学,深入挖掘植被的各种时间特征是

未来的研究趋势。
1. 4　 辅助数据

在遥感影像植被分类中,适当结合一些非遥感

信息能够有效增强植被的类别可分性,提高分类精

度。 例如根据各种植被的生长习性可以限定分布区

域从而达到植被类别的区分: 一些类别的垂柳等主

要分布在河岸等地形凹陷的水系旁,因此可以利用

高程、坡度、坡向以及与水道的距离等地形信息的辅

助数据来作为额外的特征进行区分。 辅助数据类型

众多,常用于植被分类中的主要有土壤类型信息、地
形信息以及历史数据等,如高程、坡度、坡向、地质、
土地覆盖历史数据、GIS 提供的空间数据等。

2　 分类方法

传统的图像分类算法有 K 均值法、ISODATA 算

法、最小距离分类法、极大似然分类法等,多应用于

中低分辨率遥感影像的大尺度群落级植被覆盖整体

分类。 非参数的分类新方法,如人工神经网络、支持

向量机、决策树分类、专家系统、组合分类器等不依

赖于特征点的分布特性,在复杂的地表环境下能够

获得比传统分类器更高的分类精度[14],对于更精细

的植被物种级分类表现有更大的潜力。
人工神经网络具有较强的学习、存储、容错、非

线性处理能力以及不受数据统计特性的影响,在复

杂的植被制图中是一种较有效的植被信息提取方

法[17],常用于森林结构分类[18]、树木死亡率调

查[19]、植被生长和病虫害动态监测[20] 等。 但其分

类时间复杂度高,处理大数据量困难,参数难以确

定,存在局部极值问题和过拟合问题。
支持向量机(support vector machine,SVM)适用

于小样本统计学习,很大程度上解决了维数灾难问

题,泛化性能高,较好地解决了神经网络的过拟合问

题。 因其良好的稳定性和具有相对较高的精度,在
植被分类中得到广泛的应用[21],对于纯样本不足的

植被分类,例如森林林型分类中易出现混交林,在影

像上只能选取有限的针叶林、阔叶林和竹林等纯像

元样本,SVM 表现出一定的优势[23]。 但是,SVM 在

核函数选择和参数设置上缺乏理论依据以及推广到

多类分类上存在分类效率低的问题。
决策树分类器结构清晰简单、规则直观易理解,

对于输入数据空间特征和分类标识具有很好的弹性

和稳健性。 因此,决策树算法常常用于辅助数据充

足,植被类型与其他自然条件(土壤类型、地形因子

等)紧密相关的植被分类问题,例如在能够获取植

被生长规律、物候参数、地表温度和高程、坡度等一

些辅助数据的情况下,常常通过建立决策树分类体

系来实现植被分类[24]。 但决策树算法基础比较复

杂,对样本的数量和质量具有较强的依赖。
专家系统能够综合利用多种类型的数据,得到

越来越多的重视。 但是由于构建知识库的庞大耗费

(费时费力以及辅助数据成本花费高等)和知识库

的通用性问题,目前利用专家系统进行植被分类往

往事与愿违,在植被分类中的应用较少,多是在针对

特定植被类型[27]或特定区域[28]时才用。
近年来,组合分类器开发已经成为一个重要的

研究课题,它为遥感影像的植被分类提供了一个新

的选择[29]。 但是多分类器组合方法和技术尚处在

初步实验阶段,缺乏理论指导,例如如何提出有效的

规则来组合子分类器的分类结果,以获得更高的精

度是组合分类器仍需深入研究的一个关键问题。

3　 植被分类面临的困难和挑战

3. 1　 遥感影像植被类别定义的问题

植被分类是植被生态学研究中最复杂、充满争

论的问题之一,直到现在并没有一个能为该领域专

家共同接受的、统一的分类系统[30]。 植被分类往往

·9·
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只能针对不同的目的和需求,采用不同的分类系统,
如以土地利用调查为目的的植被分类通常采用 GB /
T21010—2007 标准,而林业树种调查、农作物识别

等更 多 的 植 被 分 类 问 题 尚 无 固 定 分 类 标 准。
Heinl[31]等通过实验证明了正确定义类别对于影像

分类的重要性。 在遥感影像上清晰准确定义植被类

别,降低模糊性是获得良好分类精度的前提,但目前

对于这一问题尚没有理论可依。 Wilkinson[32] 指出

类别是人类赋予的概念,与卫星传感器接收和量测

的物理信号并没有直接关系。 类别定义与影像之间

的矛盾是导致遥感影像植被分类复杂的主要原因。
3. 2　 遥感数据本身的局限性

遥感影像承载的信息量有限,主要包含光谱、空
间和时间信息,并且一种遥感数据难以同时兼顾光

谱、空间和时间分辨率,例如高光谱影像往往空间分

辨率不高,而高空间分辨率影像往往光谱信息相对

不足[33]。 遥感影像包含的信息仅仅是植被信息的

一部分,更多的如植被的生长习性、地形土壤条件等

信息却是遥感影像所鞭长莫及的,而这些信息恰恰

都是植被可辨识的重要信息。 遥感数据本身具有的

局限性,造成信息的缺损是植被分类问题复杂的因

素之一。 融合多源遥感数据、添加非遥感信息的辅

助数据以增强植被的可分性是提高植被分类水平的

一个重要手段。
3. 3　 植被分类特征问题

目前,在多光谱遥感影像植被分类中,空间特征

和时间特征不足严重制约了植被分类水平,仅依靠

光谱特征和部分空间特征(纹理特征)只能完成相

对简单和中度复杂的植被的分类任务,如植被与非

植被的区分等。 对更加复杂的植被精细类别区分等

问题,由于各种植被类别具有相似的光谱特征,并且

涉及到更复杂的空间关系,必须借助更多的空间和

时间特征信息。
此外,植被特征的研究缺乏针对性,没有充分考

虑植被特性,造成特征可分性不强。 除植被指数[34]

外,植被特征的研究大多沿用数字图像处理中的特

征,既未有效地结合多光谱影像的特点,也没有针对

植被特性进行分析,因此对植被的区分能力较弱。
例如纹理特征虽然提出了大量算法,但是针对植被

的纹理分析寥寥无几,从而导致在植被分类的实际

应用中,纹理特征尚无法起到显著的作用,往往只能

作为提高精度的补充特征之一。
3. 4　 植被分类的自动化问题

自动化问题是遥感分类中经久不衰的研究热点

和难点。 Datcu[35] 提出以人为中心的概念,认为目

前阶段还不能以计算机代替人,如遇到复杂的情况

时,计算机不能像人(尤指相关领域的专家和专业

技术人员)那样进行准确的分析,不具备人的高超

的视觉能力[36]。 目前,植被分类不仅无法脱离人工

干预,而且对操作人员的专业能力要求高。 一个完

整的植被分类从选择合适的影像数据和训练样本,
进行图像预处理,确定分类方法,提取分类特征,进
行分类后处理,直到精度评价等[37] 都离不开工作人

员的经验和专业知识。 专家系统的开发为植被的自

动化分类带来了新的机遇,但是由于植被是一种极

其复杂的自然现象,具有多样性和变化性,考虑地

域、时间、传感器等因素,要构建通用性较高的知识

库是一项十分困难而艰巨的工作,现阶段要完全实

现植被分类自动化尚有一定困难。 基于这一点,针
对植被的多样性,在分类中充分融合操作人员的专

业知识和经验,尽可能地减少人工干预次数,降低对

操作员专业度的依赖,这将会大大促进植被分类的

实用性、应用范围和生产效率的提高。
3. 5　 植被分类的精细化程度

目前,多光谱影像植被分类主要停留在群落级,
物种级分类较少。 以 GB / T21010—2007 标准为例,
一级植被类包括林地、草地、园地等,进一步细分成

二级植被类,如林地的二级类别包括有林地、灌木林

地、其他林地等。 国内外相关文献主要集中在植被

与非植被类别的区分[38],一级植被分类也有相关研

究[5],而植被二级分类以及更精细的类别区分较

少。 植被精细类别区分除了要借助高分辨率影像

外,对参与分类的植被特征、分类方法具有更高的要

求。 近几十年来,虽然出现了大量的分类特征和分

类算法,但是仍然无法满足植被精细化分类的需求,
植被精细分类回到了主要依靠人工目视解译的阶

段。 植被特征和分类算法上的突破是提高植被分类

精细化程度的关键。
3. 6　 辅助数据问题

必要的辅助数据作为额外的分类特征,能够增

强光谱相似地物的类别可分性[41],显著提高遥感影

像的整体分类精度[43],甚至一些特定的辅助数据能

够实现分类样本的自动采集,能有效地提高分类的

自动化程度[45]。
但是,现有的辅助数据在时间和空间上的覆盖

范围小、时效性差、不够完备,限制了在遥感影像植

被分类中的实际应用。 例如对地震或洪灾等地区进

行灾后植被分类,往往难以获取实时地形资料; 又

如土壤类型、地表温度、降雨量等辅助数据的覆盖范

围、时效性等常常难以满足遥感分类的需求。 其次,
辅助数据的质量常常会被忽略。 在遥感影像植被分

类中,通常默认所采用的辅助数据反映了真实情况

·01·
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而具有可靠性,并不考虑辅助数据本身的精度对植

被分类最终精度的影响。 因此,必须充分了解辅助

数据的误差范围及其影响程度,否则会使分类结果

适得其反。 然而目前在许多研究和应用实践中,辅
助数据的准确性、精确度以及代表性等并未得到应

有重视。
3. 7　 通用性问题

一个完整的植被分类方法(包括分类特征计

算、分类器选择等)能够在多大范围通用,决定了该

方法的实用性。 限制植被分类方法通用性的主要原

因有: ①植被分类特征和分类器计算中多涉及复杂

的参数设置,如基于对象分类中的分割参数[47]、模
糊自适应共振网络分类中警戒线、学习率等参

数[48],以及各种特征计算中的阈值、窗口大小、方向

参数等[49],参数设置缺乏足够的理论依据,只能根

据经验和不断试验来设置,稳定性较差,需要不断重

新设定。 ②植被分类方法存在实验验证不充分的问

题。 许多研究通常基于当前处理的一幅或几幅影像

考虑,存在一定的片面性,而后通过有限的实验来验

证方法的适用性,也往往不充分。

4　 展望

随着遥感技术的不断发展,信息的获取将越来

越容易、越来越全面,融合多源数据、利用多时相影

像来挖掘更多新特征参与植被分类是未来的发展趋

势,而更多新问题也将展现在研究人员面前。 技术

的革新(研究更先进的分类器、获取更高分辨率的

影像等)无法解决植被遥感分类中的所有问题,但
是能够有效地提高目前的分类水平。 未来多光谱遥

感影像的植被分类不仅要从分类算法上进行创新,
提高分类器的自动化程度、分类效率、学习速度,扩
大适用范围,增强鲁棒性,而且同样不能忽视植被分

类新特征的挖掘,提高特征的可分性。
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Progress in the study of vegetation cover classification of
multispectral remote sensing imagery

YAN Li, JIANG Weiwei
(School of Geodesy and Geomatics, Wuhan University, Wuhan 430079, China)

Abstract: Vegetation cover classification using multispectral remote sensing imagery is a hot research area, in
which various new methods emerge endlessly. On the basis of reading a large number of references, the authors
summarized in this paper the status and progress of vegetation cover classification with multispectral remote sensing
imagery, analyzed advantages and disadvantages, adaptation and application of each vegetation classification feature
and method, pointed out current difficulties and challenge, and predicted future development trend. The analysis
suggests that future vegetation cover classification of multispectral remote sensing imagery needs not only innovation
of classifier in the aspects of improvement of automation, efficiency, learning rate, adaptation and robustness, but
also feature mining of vegetation classification. For the purpose of enhancing such aspects as using feature
reparability and fusing multisource data, the adoption of multi - temporal images and the tapping of more new
features in vegetation classification seem to be future trends.
Keywords: multispectral remote sensing; vegetation cover; classification feature; classification methods
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