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摘要：高空间分辨率遥感技术为大范围判识农用地利用类型提供了丰富的数据源。农用地类型多

样性和复杂性给高效应用高分影像识别农用地类型带来很大挑战。地块矢量的引入可以帮助更

好综合利用多元影像特征，进而提高农用地类型判识精度。但是，传统地块特征提取方法将地块

视为一个整体，通过对地块内部像元特征平均实现地块特征表达，不能很好适用于地块内部像元

光谱具有较强异质性的情况。针对内部光谱异质但具有较强规律的地块，提出一种基于光谱聚类

的特征提取方法，将地块内部的光谱聚类特征作为地块的特征之一，对地块进行分类。利用上海

崇明区内 2个典型样区的 BJ-2卫星影像和地面调查数据进行实验验证分析，结果表明：①该方法

相对利用地块内部所有像元光谱平均的方法，能够有效提升地块分类精度；②通过引入地块内部

光谱聚类特征到传统地块特征组合，可以进一步提升地块分类精度，对菜地和廊道等内部像元光

谱混合比例变化较大的类别提升效果最为明显。该方法为复杂地块分类提供了新思路。
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1 引 言

准确及时地获取农用地利用类型，对于预测农

作物产量，优化农作物种植空间格局，辅助政府决

策实现农用地的科学管理具有重要意义［1］。遥感技

术因其覆盖面积大、高效、省时省力的优点，相比传

统逐级汇报和抽样调查方法更能及时、准确、直观

地掌握农用地空间分布信息。受到作物种植类型、

地块大小形状、成像条件等因素影响，农用地遥感

特征十分复杂，如何充分挖掘遥感影像特征实现农

用地类型快速准确识别是当前研究的一个热点［2-3］。

依据观察空间粒度不同，农用地影像特征可以

在像元、对象、地块 3个层次提取。基于像元的特征

提取方法依靠像元光谱特征描述地物类型，计算简

单，适用于中低空间分辨率光学影像［4-6］，但是，像元

特征不能有效刻画地物空间结构，随着空间分辨率

提高，容易造成误分类；面向对象的特征提取方法

以对象为单元构建高层语义特征，能够有效弥补像

元特征的不足［7-8］。但是，该方法依赖于图像对象分
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割质量，给面向对象特征提取方法应用带来困难。

面向地块的特征提取引入人工矢量化地块信息作

为先验知识，相比于面向对象的方法，人工地块对

象信息更加稳定且符合实际应用需求［3］。

现有基于地块的影像特征提取方法通常将地

块视为一个整体对象，通过对地块内部像元的光谱

均值、纹理均值、植被指数均值等作为地块影像特

征［9-10］。该方法可以抑制地块内少量背景噪声的影

响，适用于地块内部比较一致的情况。然而，实际

应用中，由于地块边界时效性或划分方法的限制，

具有单一功能标识的地块内部像元可能存在规律

性的光谱异质特点，例如，稀疏林地块通常是裸土

和树木的组合；作物地块内部可能存在田埂；菜地

块内只有部分蔬菜覆盖等。该情况下将地块作为

一个整体进行平均特征提取，可能会造成有效影像

信息丢失，不利于复杂地块判识［11］。

现有针对混合地块分类的研究较少。顾晓鹤

等［10］通过计算地块内部变异系数筛选出光谱均一

地块，进而仅针对纯地块进行分类；Kussul等［12］通过

对地块内部类别连通斑块的形状和面积建立规则，

融合基于像元的分类结果和基于地块平均的分类

结果，应用于 Sentinel-1A和 Landsat 8数据地块分

类。由于遥感影像地物特征的在不同空间尺度差

异较大，现有方法尚不能满足高分影像中复杂地块

分类的需求。

针对亚米级光学影像复杂地块分类，结合地面

调查和高分影像判读经验，借鉴现有基于聚类分析

的复杂地物遥感影像特征提取策略［13］，提出一种基

于光谱聚类的地块特征提取方法，将地块内部不同

光谱簇地物分离后作为一种增强特征，进行地块分

类，并利用上海崇明区 2个典型样区的 BJ-2影像和

地块调查矢量对提出的聚类特征进行实验验证。

2 研究方法

2.1 地块内部光谱异质特点

地块在高分遥感影像中常以混合地物形式出

现，即一个地块内部不止存在一种光谱相似的地

物，并且存在规律性的地物组合，如图 1所示。其

中，水稻、水产地、大棚等地块内包含功能地物与田

埂或田间小道；林地地块包含裸土与林木；廊道包

含水体与林木；菜地地块内部包含蔬菜与裸土。对

于混合地块，不适宜用简单平均的途径表达地块影

像特征，一种直观的方法是采用光谱聚类将地块内

部不同光谱特征的像元簇分开表达，实现复杂地块

的精细特征表达。

2.2 地块像元光谱聚类方法

研究采用一种改进的 k-means算法进行地块内

部像元聚类。传统 k-means算法容易受到初始聚类

中心随机选择的影响，不能收敛到最优解。为了获

取更加稳定聚类结果，引入一种聚类中心优选机

制［14］，使得初始聚类中心之间距离尽可能远。假设

输入向量集合为 X ={ x1，x2，x3，…xn - 1，xn}，聚类数目

为 k，改进后 k-means算法步骤如下：

（1）从输入的向量集合中随机选取一个向量

xi ∈ X 作为第一个聚类中心。

（2）对于满足{ xj|xj ∈ X }的所有向量，计算其与

最近的聚类中心的距离 D ( xj )，选择 D (xj)最大的向

量作为新聚类中心，迭代直到选择出 k个聚类中心。

（3）对以上 2个步骤重复 10次，选择聚类中心

距离最大的一组聚类中心作为初始聚类中心。

（4）依据优选出的 k个初始聚类中心执行 k-
means算法。实验中，k-means迭代终止条件为聚类

中心变化幅度小于 0.01%或者迭代次数大于 300次。

为验证以上聚类方法描述复杂地块特征的有

效性，选择 6个不同类别典型地块进行 2类聚类实

验，如表 1所示。通过光谱聚类结果可以看出，水稻

地块内水稻和田埂或小道，林地地块内林地与裸

土，廊道地块内水体与林木，菜地地块内蔬菜与裸

土，水产地块内水面与小路，以及大棚地块内棚顶

与小路都很好分离。同时，观察聚类中心光谱可

知，当地块内单一地物像素占据主体时，平均光谱

会接近此类地物光谱，类似于地块平均光谱的结

果，然而，当地块中存在一种以上像元光谱不同的

地物时，地块平均光谱的表达并不稳定，此时聚类

特征呈现出更好的表达效果。

图 1 光谱异质性地块

Fig.1 Parcels with spectral heterogeneity
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2.3 基于光谱聚类的特征提取方法

给定卫星影像与矢量地块，基于光谱聚类的特

征提取方法主要包含光谱聚类，聚类簇平均光谱计

算，特征排序 3个步骤，如图 2所示。

（1）改进 k-means光谱聚类。对每一个地块内

部所有像元通过聚类方法分为两类，每个地块形成

两个聚类簇。两类的设定是依据实际经验观察，复

杂地块内部像元通常可以通过两个光谱簇进行表

达，同时，混合地物主要为裸土地或水体。

（2）聚类簇平均光谱计算。依据地块内部像元

光谱聚类结果，逐波段提取每一个聚类簇的平均光

谱，用于精细描述不同簇的地物特征。

（3）聚类簇特征约束排序。将两个聚类簇特征

按照近红外波段值升序排列，然后将排序后特征进

行向量堆积，形成用于地块分类的聚类特征。这里

特征排序是为了规范聚类过程中随机聚类中心选

择带来的聚类簇次序的不确定性。近红外波段的

选择是考虑到地块混合地物多为水体和稀疏植被

表 1 典型地块地物聚类结果示意

Table 1 Demonstration of typical parcel clustering results

类别

水稻

林地

廊道

菜地

水产地

大棚

地块真彩色图像 地块聚类结果 光谱曲线示意

注：——为绿簇平均光谱，——为红簇平均光谱，——为地块平均光谱。
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覆盖的裸土。

3 数据与实验

3.1 实验数据

选择上海市崇明区内两个典型实验样区，设计

不同类别体系进行地块分类实验，如图 3所示。

在实验样区 1中，采用 2017年 7月 21号获取的

BJ-2影像和对应地块调查矢量进行单时相分类；样

区共计 6 729个地块，包含水稻、林地、菜地和水产

地 4个类别，其中，林地包含果园、生态林等，不同类

别的地块数量如表 2所示。

在实验样区 2中，采用 2017年 7月 25号和 2018
年 2月 23号获取的 BJ-2影像和对应地块调查矢量

进行双时相分类。样区共计 1 795个地块，包含水

稻、林地、廊道、菜地、水产地和大棚 6个类别，不同

类别的地块数量如表 2所示。

两个实验样区采用了经过辐射定标，几何精校

正以及全色多光谱融合的 BJ-2影像，空间分辨率

0.8 m，包含蓝、绿、红、近红外 4个波段。

在实验样本方面，两个实验样区各类别分别随

机选取 50%作为训练样本，剩余 50%地块作为测

试样本。为了平衡不同类别训练样本的数量，采用

了 自 适 应 合 成 抽 样 方 法（Adaptive synthetic sam⁃
pling）对训练样本中类别进行过采样处理［15-16］。

3.2 实验方案设计

结合 2个实验样区影像和地块调查矢量，选择

不同地块特征组合进行监督分类，利用分类结果精

度客观评价聚类特征进行地块分类的效果。下面

对实验设计及其中关键环节进行具体描述。

实验选用的地块特征包括光谱特征、指数特

征、纹理特征和聚类特征，具体描述如表 3所示。每

类特征都包含多个特征值，具体实验中，将一类特

征内的所有特征值按照固定次序进行向量堆积叠

加，形成用于分类的特征向量。

实验分类器选用随机森林。随机森林作为是

一种集成学习算法模型，基本单元是决策树，每一

审图号：GS（2019）1822
图 3 研究区地理位置、遥感影像与地块真值图分布

Fig.3 Geographical location of the study area，remote sensing image and distribution of fields truth map

表 2 地块类别体系描述

Table 2 Description of parcel classification system

编号

1
2
3
4
5
6

类别名称

水稻

林地

廊道

菜地

水产地

大棚

样区 1地块数量

3222
2487
-

287
733
-

样区 2地块数量

257
852
129
133
391
33

图 2 光谱聚类特征提取流程

Fig.2 Spectral clustering based feature extraction process
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棵决策树都是一个弱分类器，在训练过程中随机选

取部分样本和部分特征进行决策树训练，训练完成

后，所有的弱分类器结果组合投票决定分类结果。

随机森林分类器能够适用于复杂高维空间特征表

达，且计算效率高，在遥感影像分类中被广泛采

用［17］。本实验中随机子树个数设定为 100，随机特

征维度设定为特征数量平方根，特征评价采用 gini
系数。

实验采用定量为主定性为辅的综合方法对不

同分类结果进行精度评价。定量指标主要基于分

类混淆矩阵的总体精度、Kappa系数、用户精度和制

图精度。定性评价结合定量评价结果、实地调查和

高分影像判读，分析分类结果误差。

为了有效评价聚类特征的地块分类性能，结合

不同特征组合设计 5组实验，如表 4所示。实验 1用
于对比光谱特征与聚类特征的分类性能；实验 2~5
用于评价聚类特征作为一种新特征加入传统特征

组合后的分类性能。

4 结果与分析

4.1 利用总体分类精度评价聚类特征效果

依据表 4进行地块分类实验，结果验证总体精

度和Kappa如表 5所示。

根据实验 1结果，单独对比光谱特征和聚类特

征，聚类特征相比光谱特征在两个实验样区均取得

更好总体分类效果，总体精度平均提高 4.12%，Kap⁃
pa平均提高 0.055 2，其中，实验样区 1总体精度提

高 4.46%，Kappa提高 0.065 1；实验样区 2总体精度

提高 3.78%，Kappa提高 0.045 3。根据实验 2~5结
果，聚类特征作为一种新特征加入传统特征组合，

可以有效提高传统特征组合总体精度与 Kappa，总
体精度平均提升 3.15%，Kappa平均提升 0.043 6，其
中，实验样区 1总体精度平均提高 2.76%，Kappa平
均 提 高 0.040 8；实 验 样 区 2 总 体 精 度 平 均 提 高

3.54%，Kappa平均提高 0.046 4。
4.2 利用各类别分类精度评价聚类特征效果

依据表 4进行地块分类实验，实验结果中各类

别的用户精度和制图精度如表 6、表 7所示。

根据实验 1结果，单独对比光谱特征，在用户精

度与制图精度上，聚类特征整体优于光谱特征，其

表 4 地块分类实验设计

Table 4 Experiment design for parcel classification

实验

1
2
3
4
5

特征组合 1
光谱特征

光谱特征

光谱、纹理特征

光谱、指数特征

光谱、纹理、指数特征

特征组合 2
聚类特征

光谱、聚类特征

光谱、纹理、聚类特征

光谱、指数、聚类特征

光谱、纹理、指数、聚类特征

表 5 实验总体精度

Table 5 Overall accuracy of experiments

样区

1

2

实验

1
2
3
4
5
1
2
3
4
5

组合 1
总体精度/%
71.62
71.62
81.13
73.05
81.81
78.40
78.40
80.18
79.06
82.74

组合 2
总体精度/%
76.08
76.73
82.26
76.64
83.03
82.18
82.52
84.08
82.96
84.97

组合 1
Kappa
0.563 4
0.563 4
0.704 0
0.582 0
0.713 6
0.699 8
0.699 8
0.719 5
0.704 9
0.751 5

组合 2
Kappa
0.628 5
0.636 8
0.720 8
0.636 0
0.732 5
0.745 1
0.752 1
0.772 0
0.754 6
0.782 5

表 3 实验采用的地块特征说明

Table 3 Description of features in the experiments

特征名称

光谱特征

指数特征

纹理特征

聚类特征

特征说明

地块内像元逐波段辐亮度平均值，实验采用蓝、绿、红、近红外 4个波段

地块内像元逐个光谱指数平均值，实验采用指数包括NDVI、NDWI
地块内像元逐波段纹理特征平均值，实验采用基于GLCM的熵和对比度（窗口为 5，步长为 1）
本文提出的聚类特征（聚类个数为 2）
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中，在实验样区 1，聚类特征在所有类别明显优于光

谱特征；在实验样区 2，聚类特征优于光谱特征，但

在少数类别用户精度或制图精度上，光谱特征略有

优势。

根据实验 2~实验 5结果，聚类特征作为一种新

特征加入传统特征组合时，几乎所有类别的用户精

度和制图精度都得到提高。通过计算每个实验样

区 4个实验各类别的平均提高百分比，可知，在实验

样区 1，制图精度与用户精度提升最大的类别均为

菜地，提升幅度分别为 3.06%与 4.26%；在实验样

区 2，制图精度与用户精度提高最大的类别分别为

廊道地与菜地，提升幅度分别为 8.33%与 10.52%。

结果表明聚类特征在地块描述方面具有传统地块

特征不具备的能力，能够进一步帮助提高地块分类

精度。

5 结 语

面向复杂地块分类，提出一种基于光谱聚类的

特征提取方法。利用 2个代表性实验样区内 BJ-2
遥感影像和地块调研矢量，在随机森林分类器的支

持下，结合光谱、纹理和植被指数等地块特征，进行

了分类实验与结果分析，主要结论如下：

（1）该方法相对于地块内像元光谱平均的方法

能够有效提升地块分类精度，具体到两个实验样区，

总体精度平均提高 4.12%，Kappa平均提高 0.055 2。
（2）引入聚类特征到传统特征组合均能进一步

提升地块分类精度，具体到两个实验样区，总体精

度平均提高 3.15%，Kappa平均提高 0.043 6，其中，

对于菜地、廊道和林地等内部地物混合比例多变的

地块类别提升效果最为明显。

该方法为复杂地块分类提供了新思路。同时，

为了能够更大范围推广应用该方法，仍然需要进一

步分析方法中地块内部聚类个数的影响。实验中

依据已有实验区地块特点，设定聚类个数为 2，验证

了方法的有效性，但是，采用更多聚类个数的有效

性需要进一步实验。理论上，采用更多聚类特征能

表 6 实验数据 1中类别用户精度和制图精度（单位：%）

Table 6 User’s accuracy and producer’s accuracy in the No. 1 experiment（Unit：%）

精度类别

制图精度

用户精度

地物

类别

水稻

林地

菜地

水产地

水稻

林地

菜地

水产地

实验 1
组合 1
69.16
71.79
53.74
89.10
83.04
68.97
24.09
80.15

组合 2
75.80
73.59
59.86
92.10
85.16
74.26
28.57
85.35

实验 2
组合 1
69.16
71.79
53.74
89.10
83.04
68.97
24.09
80.15

组合 2
76.23
75.39
56.46
91.55
85.76
73.76
29.75
86.38

实验 3
组合 1
82.25
79.23
56.46
92.37
88.50
81.09
29.75
89.68

组合 2
83.66
80.21
57.14
92.92
89.08
82.02
31.70
90.93

实验 4
组合 1
73.16
70.32
51.70
90.19
83.29
69.75
23.38
87.80

组合 2
75.80
75.14
59.86
92.10
85.40
73.93
30.45
87.11

实验 5
组合 1
83.11
79.89
55.78
92.92
88.32
81.83
31.66
89.74

组合 2
83.78
82.01
56.46
93.73
88.57
82.05
34.02
89.82

表 7 实验数据 2中类别用户精度和制图精度（单位：%）

Table 7 User’s accuracy and producer’s accuracy in the No. 2 experiment（Unit：%）

精度类别

制图精度

用户精度

地物

类别

水稻

林地

廊道

菜地

水产地

大棚

水稻

林地

廊道

菜地

水产地

大棚

实验 1
组合 1
82.81
77.06
75.00
42.65
93.75
57.14
74.13
92.56
46.39
34.94
91.37
53.33

组合 2
86.72
85.32
71.67
44.12
91.15
50.00
80.43
91.18
53.09
48.39
88.38
63.64

实验 2
组合 1
82.81
77.06
75.00
42.65
93.75
57.14
74.13
92.56
46.39
34.94
91.37
53.33

组合 2
85.94
83.26
78.33
42.65
95.83
57.14
80.29
91.90
52.81
43.94
93.40
57.14

实验 3
组合 1
79.69
81.65
61.67
50.00
94.27
71.43
77.27
90.82
46.84
44.16
90.05
58.82

组合 2
84.38
86.24
76.67
51.47
94.79
57.14
82.44
91.71
57.50
54.69
91.46
57.14

实验 4
组合 1
80.47
79.36
71.67
38.24
96.35
50.00
78.03
90.34
48.86
36.11
88.52
50.00

组合 2
83.59
86.01
76.67
39.71
94.27
64.29
82.31
88.86
53.49
48.21
94.76
69.23

实验 5
组合 1
82.03
86.24
66.67
44.12
95.83
57.14
83.33
89.95
50.00
53.57
90.20
57.14

组合 2
82.03
88.99
76.67
47.06
95.83
57.14
85.37
90.87
54.12
64.00
92.00
61.54
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够更加精细描述地块内部聚类特点，有助于描述复

杂光谱地块类型，但是，精细特征将增加特征空间

的复杂性，可能降低特征分类结果的稳定性和可推

广性。基于此，对于一个新的应用场景，建议首先

结合实地调查和高分影像判读，获取典型地块内部

光谱异质性特点，进而实验选择最佳的聚类个数。

最后，由于地块多样性及其影像特征的复杂性，实

验中最优总体分类精度仍不足 90%，针对这一问

题，下一步将继续围绕地块内部结构特点探索更有

效的特征提取方法。
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Spectral Clustering based Feature Extraction for Parcel Classification
Using High Spatial Resolution Remote Sensing Images

Yan Runzhou1，2，Li Liwei2，Wang Tao3，Chen Junqi3，Lai Jian3，Zhang Bing1，2
（1.University of Chinese Academy of Sciences，Beijing 100049，China；

2.Key Laboratory of Digital Earth Science，Aerospace Information Research Institute，Chinese Academy of
Sciences，Beijing 100094，China；

3.Shanghai Data & Application Center of High-resolution Earth Observation System，Shanghai Institute of
Satellite Engineering，Shanghai 201149，China）

Abstract：High spatial resolution satellite remote sensing provides redundant data for large-scale agricultural
land management. Due to the variety and complexity of land parcels，it is still a great challenge to accurately and
timely map land use types. Introducing parcel boundary has proven an effective strategy to integrate spatial and
spectral features，to improve the classification accuracy. However，current feature extraction methods always
treat each parcel as a whole and use only mean feature values of all pixels inside each parcel. This approach can⁃
not well adapt to the scenarios that parcels include more than one types of spectral similar target. To this end，
this paper proposes a spectral clustering based feature extraction method to better model the complexity of par⁃
cels. BJ-2 images and ground surveying data from 2 typical areas in the Chongming County in Shanghai were se⁃
lected to experimentally evaluate the proposed method. The results show that：（1）Compared with the direct
spectral averaging method，the proposed method can effectively improve the accuracy of land parcel classifica⁃
tion；（2）Introducing the clustering features into the typical feature combination can further improve the accura⁃
cy of land parcel classification. And the improvement mainly lies on categories with unstable mixing ratio of in⁃
ternal pixel spectrum，such as vegetable field and corridor. The proposed method provides an effective alterna⁃
tive to classify parcel types especially for parcels including more than one spectral similar target.
Key words：BJ-2；Land parcels；Feature；Clustering
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