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摘 要：针对光学遥感影像中云及云阴影以及微波影像中叠掩、阴影、透视收缩等导致的地物信息缺失对分类、定量反

演造成的不利影响，以光学卫星哨兵二号（S2）、SAR 卫星哨兵一号（S1）影像为例，将 R 语言随机森林（RF）、支持向量机

（SVM）、人工神经网络（ANN）机器算法引入光学微波遥感图像协同分类研究中。研究表明：协同 S1，S2各自优势，可充分协

同地物的光谱特征、微波后向散射、极化分解等信息，有效减轻 S2云、云阴影以及 S1影像地物信息缺失对地类识别造成的不

利影响。采用 RF 交叉验证函数（RFCV）和 IncNodepurity（节点纯度总增加）值确定 RF 最优分类因子，采用 varImp 函数以及

按分类因子重要性逐个添加法可选取 ANN、SVM 最优分类因子。RF 算法分类精度较高，适用于样点分布随机、均匀的研究

区，研究区不同地类面积从大到小依次为灌草、其他、落叶林、草地、常绿林、混交林、水体。协同分类结果表明，光学、微波影

像协同法、最优因子选择法以及 R语言遥感数据处理方法在影像分类中应用效果较好。
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Abstract：The cloud and shadow in the optical images，as well as the overlay，shadow and perspective shrinkage in the
microwave images，etc. lead to the loss of ground information，which has a negative impact on the image classification and
quantitative inversion. By taking the image of optical satellite sentinel 2（S2）and SAR satellite sentinel 1（S1）as examples，
the R random forest （RF）， support vector machine （SVM） and artificial neural network （ANN） machine algorithm are
introduced into the cooperative classification research of optical microwave remote sensing images. The results show that：the
spectral characteristics，microwave backscattering，polarization decomposition and other information of ground features can be
cooperated in cooperation with the respective advantages of S1 and S2，so that the adverse impacts of S2 cloud，cloud shadow
and the lack of ground feature information in S1 image on ground class recognition can be reduced. The RF cross validation
function（RFCV）and incnodepurity（total increase in node purity）are used to determine the RF optimal classification factor，
and the optimal classification factors of ANN and SVM can be selected by using varimp function and adding one by one
according to the importance of classification factors. RF algorithm has high classification accuracy and is suitable for the study
area with random and uniform sample distribution. The areas of different land types in the study area from large to small are：
shrub and grass，others，deciduous forest，grassland，evergreen forest，mixed forest and water body. The optical and microwave
image cooperation method，optimal factor selection method and R language remote sensing data processing method have good
application effects in image classification.
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information missing；optimal factor selection
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0 引 言

遥感影像分类精度在定量遥感研究中较为重要[1⁃2]，

不同地物由于各自特殊的理化性质，在光谱曲线上表现

为：吸收谷、反射峰位置不同，由特定反射值形成的夹

角、距离、投影不同[3]，且不同地物后向散射系数等存在

一定差异，为通过光学、微波传感器识别地类提供一定

理论依据。然而，光学、微波遥感系统本身存在固有局

限：返回光学传感器的地物光谱信息易受大气、云层以

及降水天气影响。返回微波传感器的地物微波后向散

射信息易受到地形影响，导致微波卫星影像中存在叠

掩、阴影、透视收缩、噪声[4]等，加之卫星升、降类型轨道

导致的地物信息缺失[5]，使得利用单一来源影像提取信

息存在一定不足[6⁃7]。

如何利用光学和雷达遥感的优势[8]，将光学卫星影

像中地物丰富的光谱信息[9]与微波卫星获取的地物回波

信息有效结合[10]，识别云、云阴影、信息缺失处的地物[11]

是遥感信息提取过程中存在的科学问题[12]。因此，本研

究以光学卫星哨兵二号（S2）、SAR卫星哨兵一号（S1）为

例，利用R语言随机森林（RF）、支持向量机（SVM）[13]、人

工神经网络（ANN）机器算法实现川西高原复杂地形地

貌、气候背景下光学、微波遥感影像协同分类。

1 研究区简介与数据处理

1.1 研究区简介

川西高原平均海拔在 4 000 m以上，包括四川省西

部、青海省西南部和甘肃省南部，该区域在其特殊的地

质地貌、气候等综合因素作用下形成的特殊生态区位，

使其成为生态、环境遥感监测的理想天然实验场。本研

究选取川西高原理县、茂县、黑水、松潘、红原县部分地

区作为研究区，如图 1所示。

图 1 特殊的地质地貌研究区

1.2 实验数据获取与处理

野外数据为实际调研获取的 7个地类信息为：常绿

林、落叶林、混交林、灌草（灌丛与草混生）、草地、水体、

其他（主要指积雪覆盖区域），主要仪器为手持 GPS。
S1，S2 分别为多光谱、微波成像卫星，S1 具有多极化探

测能力，S2具有 13个光谱波段。通过 Sen2Cor（2.5.5）对

S2数据辐射校正，S1数据预处理步骤为定标（σ0，单位：

dB）、多视、滤波、地形校正，提取上述指标灰度共生矩

阵（GLCM）[14]。最后将图像投影为 UTM 48 WGS84，重
采样为 10 m空间分辨率。S1，S2数据如表 1所示。

表 1 S1，S2数据

数据级别

1C

1C

1C

1C

SLC

SLC

SLC

SLC

数据名称

S2A_MSIL1C_20191116T035021_N0208_R104_T48STA_
20191116T064748
S2A_MSIL1C_20191116T035021_N0208_R104_T48STB_
20191116T064748
S2A_MSIL1C_20191116T035021_N0208_R104_T48SUA_
20191116T064748
S2A_MSIL1C_20191116T035021_N0208_R104_T48SUB_
20191116T064748
S1A_IW_SLC__1SDV_20191117T110909_20191117T
110936_029950_036B11_1C81
S1A_IW_SLC__1SDV_20191117T110934_20191117T
111001_029950_036B11_A0C1
S1A_IW_SLC__1SDV_20190825T110908_20190825T
110935_028725_034098_3470
S1A_IW_SLC__1SDV_20190825T110933_20190825T
111000_028725_034098_0C96

2 S1，S2遥感影像分类信息指标

2.1 S2分类指标

利用 S2波段提取与地物类别和性质相关的常用的

植被指数[3]（见图 2）、生物物理和化学参数（见图 3）[15]、

上述指标GLCM纹理特征等。图 4为 LAI的 4个GLCM。

2.2 S1分类指标

2019 年 11 月 17 日的 S1 影像经预处理得到后向

散射系数及其比值（VH/VV）及 SAR 极化分解信息（见

图 5）、GLCM（图 6仅列出比值后向散射的 GLCM），相干

系数、相位（11月 17日影像为主影像）（见图 7）。

3 S1，S2影像协同分类

在进行地物分类前，需要对所有 S1，S2因子进行初

步筛选，得出 RF 模型参数 mtry 为 10 时，ANN 模型参数

size 为 12 时，SVM 参数 σ为 0.03，C为 9 时，各自分类精

度最高。通过 R 语言 rfcv 函数确定最佳因子数量以及

importance 函数筛选 RF 模型因子，利用 varImp 函数对

ANN、SVM模型因子排序，确定最优因子数量，如图 8所

示。按重要性逐个添加因子以确定最优因子。最终选

取的 RF 模型最佳因子按重要性从大到小依次为：B2、
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B4、NDVI、VH 后向散射、比值后向散射、B3、DEM、反

熵、B8、LAI、B5、VV 相位，ANN 模型因子按重要性从大

到小为：NDVI、VH后向散射、比值后向散射、B2、B4、VH

后向散射、VV相位、LAI、反熵、B5、DEM、B3，B8，SVM模

型因子按重要性从大到小为：NDVI、DEM、VH 后向散

射、比值后向散射、B4、B3、VV相干系数、LAI、反熵。

图 2 根据 SENTINEL2（S2）波段计算的植被指数

图 3 S2产品衍生的吸收光合有效辐射（FAPAR）、

叶面积指数（LAI）

图 4 叶面积指数（LAI）GLCM

图 5 后向散射系数及极化分解指标

使用最优预测因子，RF 参数 mtry 为 3，ANN 参数

size为 9，SVM 参数 σ为 0.02，C为 8时，各自分类精度最

高。通过混淆矩阵可得出总体分类精度和 Kappa系数，

可用于评估模型分类效果。RF 算法总体分类精度

（OA）及 Kappa 系数如表 2 所示。确定模型最优因子和

参数后，利用 RF、SVM、ANN 算法进行分类结果如图 9
所示，得出RF分类精度较高，不同地类面积从大到小依

次为：灌草、其他、落叶林、草地、常绿林、混交林、水体，

如表 3所示。
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图 6 比值后向散射系数GLCM

图 7 相干系数和相位（11月 17日影像为主影像）

表 2 三种机器算法分类结果精度和Kappa系数

算法

RF
ANN
SVM

OA /%
89.12
81.06
79.15

Kappa 系数

0.83
0.76
0.72

表 3 三种分类结果计算的不同地类面积占比 %

算法

RF
ANN
SVM

地类

常绿林

13.53
14.12
13.16

落叶林

16.08
16.98
16.85

混交林

8.96
8.03
9.59

灌草

28.80
28.79
30.77

草地

14.49
13.48
10.08

水体

0.12
0.11
0.07

其他

18.02
18.49
19.48

图 8 RF、ANN、SVM最佳分类因子数量

图 9 RF、ANN、SVM分类结果

4 结 语

1）协同 S1，S2 各自优势，可减轻 S2 云及云阴影以

及微波影像中叠掩、阴影、透视收缩等导致的地物信息

缺失对影像地物分类、定量反演造成的不利影响，三种

算法最佳预测因子中均包含 S1，S2 因子。主要原因为

S1 微波可穿透云层，有利于获取云层下地物后向散射

和极化分解等信息，S2多光谱图像中包含与地物物理、

化学、生物性质相关的信息。

2）RF、ANN、SVM 分类算法精度均较高，其中 RF
算法分类精度最高，主要原因是本研究依据研究区植被

类型均匀随机地分布（设计）样地。

3）分类前须确定最佳分类因子数量。由于可从遥

感数据提取预测因子数量通常较大，加之地面实际调研
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数据以及其他来源于科研机构的数据，以上大量而且复

杂的因子用于构建 RF、SVM 和 ANN 模型时，会增加计

算难度和模型复杂度，可见本研究最优因子选择法具有

一定优势。

注：本文通讯作者为杨武年。
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