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摘  要 

针对目前高分五号AHSI (the Advanced Hyperspectral Imager)相机存在的330个波段但是空间分辨率

较低的问题，提出了高光谱影像结合Sentinel-2号卫星的3波段(560 nm)、4波段(664.5 nm)波段分别进

行融合的方法，来解决高分五号卫星面临的地物分类精度不足的问题，进而提高精度。为了避免处理的

过程中出现维数灾难的问题，首先对高分五号AHSI影像和Sentinel-2号影像分别预处理，再采用G-S 
(Gram-Schmidt)融合，最后利用随机森林算法进行分类识别，利用用户精度(User Accuracy, UA)、生产

者精度(Producer Accuracy, PA)、整体分类精度(Overall Accuracy, OA)以及Kappa系数来评价精度。结

果表明，利用随机森林算法对经过改进的数据在总体分类精度上有显著提高，相对于原始高光谱数据分

别能够提升9.33%和10.17%，其中整体分类精度分别为97.57%和98.35%，KAPPA系数分别为0.9625、
0.9731。 
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Abstract 
Based on the current GF-5 AHSI (the Advanced Hyperspectral Imager) 330 bands exist the camera 
but low spatial resolution of the problem, put forward the Hyperspectral image combining satel-
lite Sentinel-2 satellite’s 3 band (560 nm), 4 band (664.5 nm) band fusion method, to solve the 
high score 5 satellite faces the problem of insufficient feature classification accuracy, precision can 
be improved. In order to avoid dealing with the problem of dimension disaster, appear in the 
process of the first to score 5 AHSI image and Sentinel-2 image preprocessing, and then use the G-S 
(Gramm-Schmidt), the final random forests for classification recognition, using User Accuracy (User 
Accuracy, UA), the precision of producers (Producer Accuracy, PA), the Overall classification Ac-
curacy (Overall Accuracy, OA) and Kappa coefficient to evaluate precision. The results show that 
compared with the original hyperspectral data, the overall classification accuracy of the fused high- 
resolution No. 5 image can be improved by 9.33% and 10.17%, respectively, and the overall classi-
fication accuracy of the fused high-resolution No. 5 image is 97.57% and 98.35%. The KAPPA coef-
ficients were 0.9625 and 0.9731. 
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1. 引言 

高光谱图像分类算法是高光谱遥感领域中的研究热点之一，在地物分类、农业监测、国土资源调查

等领域都被广泛应用。随着机器学习的发展，目前已有许多基于机器学习理论的高光谱图像分类算法，

如半监督学习、卷积神经网络等[1] [2] [3]，在处理和应用中如何选取有效的光谱数据形式和光谱特征信

息是研究的重点[4]。目前的研究对地物分类识别的精度不断提升，但这些方法主要利用传统统计方法结

合主观判断选择波段，主观性较大，且数据处理流程繁琐，难以高效简便对作物进行精确分类识别。在

过去研究中，涌现了许多经典的模式识别与机器学习算法，如最大似然分类法(Maximum Likelihood 
Classification, MLC)和支持向量机(Support Vector Machine, SVM)分类算法[5] [6]，被有效应用于高光谱遥

感图像分类中。但是，这些算法仅利用高光谱图像的光谱信息，忽略了其空间结构纹理的作用，因而在

提高分类精度的过程中还存在局限。如今，随着研究人员的深入挖掘，发现可以通过将光谱信息和空间

信息融合，带来了更好的识别效果，可大大改善高光谱遥感图像的分类结果[7] [8] [9]。基于此对高分五

号 AHSI 遥感影像与 Sentinel-2 号卫星影像的部分波段进行融合，与二者原始数据进行了对比后发现地物

识别精度有大幅度提升。 

2. 研究区概况 

实验区选在辽宁省盘锦市南部紧接渤海湾地区，西北方向与锦州市接壤，东与鞍山市镶接，平均海

拔约 50 m，中心经纬度分别为 121˚47'56.67"E，40˚49'3.46"N。实验区的地貌主要类型是是冲海积平原和

潮滩，地貌类型单一、地势平坦，实验范围呈 17 km × 11 km 矩形。地物主要分为耕地、滩涂、水体和设
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施农用地，少部分地区有见积雪。本次影像选用高分五号 2019 年 4 月 12 日盘锦市上空 AHSI 影像，包

含 330 个波段，光谱分辨率约为 0.3 nm，Sentinel-2 号卫星影像为同一天经实验区上空的 L2A 级产品，

覆盖范围为 110 km × 110 km，所选用的 3、4 波段空间分辨率为 10 m。 

3. 研究方法 

文章提出的分类方法实现过程主要为 5 大步骤：① 首先对高分五号影像和 Sentinel-2 号影像进行数

据的预处理过程，包括辐射定标、波段选取、滤波、大气校正和正射校正等；② 对预处理完成的影像部

分波段进行 G-S (Gram-Schmidt)法融合。因受波长和空间分辨率影响，只采用了 Sentinel-2 号卫星影像的

3、4 波段，波长介于 0.5 nm 至 0.75 nm 之间；③ 利用主成分分析法(Principal Component Analysis, PCA)
对融合后的高分五号影像进行降维处理，经测试发现仅第一主成分已经可以保证包含了 99.90%的信息，

Eigenvalue 为 123447.0876，而只选取前五主成分包含的信息百分比为 97.75%，Eigenvalue 为

173619124.6510；④ 对降维后的 PCA 分量图像进行六类地物样本选取；⑤ 利用随机森林算法进行结果

分析评价，具体流程如图 1。 
 

 
Figure 1. Data processing flow chart 
图 1. 文章流程图 

 
为验证实验精度，采用随机森林(Random Forest)法分类两种方法对四种模型分别进行分类分析： 
a) 高分五号影像融合 Sentinel-2 号影像第 3 波段； 
b) 高分五号影像融合 Sentinel-2 号影像第 4 波段； 
c) 仅 Sentinle-2 号影像； 
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d) 仅高分五号影像； 
地物由目视解译分为耕地、设施农用地、水体、滩涂、商服用地和积雪共六类。实验参数由多次结

果对比进行确定，因树数(ntrees)值与运行时间呈正相关状态，最终确定随机森林树数值为 50，精度设置

为 0.01。 

3.1. 随机森林算法基本原理 

2001 年，Breiman 等[10] [11]人提出了随机森林算法(RandomForest, RF)，这是一种以决策树为基础

分类器的智能学习模型，运用 Bootstrap 技术可以计算多个样本结果，再使用单独样本结果综合构建决策

树，将多棵决策树组合并行形成随机森林。当决策树检测系统检测到有预测样本数据时，最终分类结果

由前述计算形成决策树投票决定。因 RF 对于高维数据具有很高的预测准确率，同时对噪声率有很强的

容忍程度，在处理高维数据时，可以有效地分析非线性，共线和交互式数据，并且可以在分析研究数据

时为各种变量提供重要性得分(Variable Importance Measures，VIM)据此确定权重，体现了随机森林的速

度快，容错率高和稳定性好的优点[12]。因此用随机森林法处理作物高光谱数据时，能够很好的实现高精

度计算。 
随机森林算法具体实现过程如下：① 从原始的样本数据集中随机选取 x 个 bootstrap 数据集作为训练

数据集，未被抽到的样本集作为测试数据。② 建立每一个 bootstrap 随机样本的决策树模型，在每棵决策

树的节点处随机地从总特征中选取 y 个特征(x ≤ y，其中 x 为特征变量总数)。③ 因为每棵决策树都会产生

一个算法结果，故将所有的决策树的预测结果综合汇总再通过多数投票的方法得到最终的汇总结果[12]。 
一般计算过程中在构建随机森林模型时，模型会选择 2/3 的样本作为袋内(In Bag)数据构造决策树，

其余 1/3 的样本被用袋外(Out of Bag, OOB)数据用于测试决策树，然后对其分类性能进行评估，称之为

OOB 偏离估计。计算后，随机森林模型中的每课决策树都会生成一个 OOB 偏离，通过组合所有决策树

的预测集获得的平均错误分类称为袋外偏离[13]。大量的研究和试验证明了利用袋外误差预测随机森林模

型的内部性能时是无偏的，因此不需要再使用单独的测试数据集验证模型的泛化误差。RF 模型中的每棵

决策树即为二叉树，根节点包含所有自助训练数据集，根据目标规则，从一组随机选择的变量中选择每

个节点，以最小化分支后节点的“不纯度”。该变量用于作用在左右子分支。经上述拆分后的节点继续

根据相同规则进行拆分，直到满足规则并停止增长[14] [15]。 

3.2. 评价指标 

在完成高光谱图像地物识别后，需要对实验的高光谱图像分类结果进行正确有效的评价。通常依据

地面真实数据，评估分类结果的准确性和合理性[16]。文章采用 4 个高光谱图像分类精度指标来衡量分类

算法的精度：生产者精度(Producer Accuracy, PA)、用户精度(User Accuracy, UA)、整体分类精度(Overall 
Accuracy, OA)以及 Kappa 系数。 

4. 结果分析 

通过选取高分五号AHSI卫星影像结合 Sentinel-2号影像的 3 (Green)、4 (Red)波段进行改进模型构建，

再建立四种模型进行分类，得出了利用随机森林模型分类对高光谱数据融合下的地物类型识别优势。整

体上积雪和滩涂均保持较低的识别率，可能是因为四月份大气扰动较大，二者地物纹理特征不明显的原

因。在模型 c 也就是仅有 Sentinel-2 号影像的分类器里各项地物精度均处于劣势，有可能是因为该栅格数

据是低维数据，对于线状地物或零星分布、面积较小的地物不能够保证丰富的地物信息，但在融合高光

谱数据后精度有明显提升。 
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(a) 模型 a 假彩色合成                        (b) 模型 b 假彩色合成 

 
(c) 模型 c 真彩色合成                       (d) 模型 d 真彩色合成 

Figure 2. Results of four models after pretreatment 
图 2. 四种模型预处理后结果图 

 
图 2 的结果表明：对不同的模型，融合后的高光谱影像较原始影像在细部多了纹理特征，地物类界

更加明显；随机森林的精度提升幅度虽有不同，但在实验中均取得了高度优于原始单元数据的结果。 
根据图 3 的最终分类结果显示，四种模型都能够很好的进行地物区分，整体分类结果保持一致，但

是在细节区分的结果上有明显差异，例如设施农用地和商服用地的分类。根据表 1 的结果，在模型 a 中

对研究区进行地物识别的结果中，总体精度达到 97.57%，Kappa 系数 0.9625；模型 b 中总体分类精度更

是达到了 98.35%，Kappa 系数为 0.9731；但仅依靠 Sentinel-2 号卫星，即模型 c 的整体分类精度为 83.41%，  
 

 
(a) 模型 a 
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(b) 模型 b 

 
(c) 模型 c 

 
(d) 模型 d 

Figure 3. Classification results of different models under random forest classifier 
图 3. 随机森林分类器下不同模型分类结果 
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Kappa 系数为 0.7274；仅依靠高光谱影像，即模型 d 的整体分类精度为 88.18%，Kappa 系数为 0.8426。
可以看出，融合后的分类结果已接近人工解译水平，能够有效改善地物识别结果。模型 a 相较单元

Sentinel-2 号数据整体分类精度提高了 14.16%，Kappa 系数提高了 0.2351；相较单元高光谱数据整体分类

精度提高了 9.33%，Kappa 系数提高了 0.1199；模型 b 相较单元 Sentinel-2 号数据整体分类精度提高了

14.94%，Kappa 系数提高了 0.2457；相较单元高光谱数据整体分类精度提高了 10.17%，Kappa 系数提高

了 0.1305，整体精度高于模型 a；同时可以验证模型 a、b 相较于原始影像数据精度更高，容错性更好，

并且在高分五号数据下有很好的普适性。 
 

Table 1. Accuracy evaluation of classification results 
表 1. 分类结果精度评价 

类别 
模型 a 模型 b 

制图精度/% 用户精度/% 制图精度/% 用户精度/% 

耕地 96.27% 98.83% 97.84% 99.27% 

水体 94.83% 99.76% 96.55% C98.23% 

滩涂 99.12% 85.65% 99.05% 82.83% 

设施农用地 98.80% 99.04% 99.87% 99.81% 

积雪 100.00% 62.52% 100.00% 100.00% 

商服用地 96.74% 100.00% 100.00% 96.68% 

总体分类精度 97.57% 98.35% 

平均分类精度 90.97% 96.14% 

KAPPA 系数 0.9625 0.9731 

类别 
模型 c 模型 d 

制图精度/% 用户精度/% 制图精度/% 用户精度/% 

耕地 89.68% 82.53% 92.93% 98.57% 

水体 92.44% 69.20% 90.37% 90.86% 

滩涂 92.14% 43.93% 88.57% 58.86% 

设施农用地 80.04% 97.18% 78.81% 92.54% 

积雪 100.00% 39.30% 100.00% 100.00% 

商服用地 6.85% 13.51% 100.00% 100.00% 

总体分类精度 83.41% 88.18% 

平均分类精度 57.61% 90.14% 

KAPPA 系数 0.7274 0.8426 

 
六类地物总体分类精度的由高到低依次排序是模型 b (98.35%) > 模型 a (97.57%) >模型 d (88.18%) > 

模型 c (83.41%)，与按照平均精度分类结果一致，图 4 的分类精度也可以直观的看出，在模型 a，模型 b
的整体分类精度趋近于真实值，但模型 c，模型 d 则处于劣势。 

纵向来看，在模型 a上，制图精度最高为积雪，达到100%,水体分类精度虽处于劣势但也达到了94.83%；

模型 b 上制图精度积雪类别也达 100%，相同于模型 a 的水体类别效果最差为 96.55%。从以上两个结果
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可以看出，模型 b 的精度较模型 a 更为优秀，也证明了融合不同波段对地物识别精度会存在略微偏差。 
横向来看，积雪类型在制图精度依旧最高，商服用地在仅 Sentinel-2 影像里仅有 6.85%，用户精度里

最高为设施农用地，最低为滩涂。 
 

 
Figure 4. Overall classification accuracy of the four models 
图 4. 四类模型总体分类精度 

5. 结语 

利用随机森林算法，以高分五号影像和 Sentinel-2 号遥感影像为数据源，构建 4 种变量模型，研究冲

海积平原地区土地利用信息的更精确的获取方法，通过原始数据验证了模型的可靠性，并比较分析了各

模型的分类精度。虽然此次实验的分类精度较高，但一些问题仍然存在改进的空间，例如在进行数据融

合的过程中可以加入一些特征值等强度信息；对不同的遥感数据源来说随机森林分类方法可能具有不同

的适用性，在今后的研究中还需要加入更多的数据源，同时抑制样本噪声，测试实验是否能获得更好的

分类效果。 
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