
书书书

２０２０年 ３月 农 业 机 械 学 报 第 ５１卷 第 ３期

ｄｏｉ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０２０．０３．０２３

基于机载ＣＣＤ和ＡＬＳ伪波形数据的山区地表分类研究
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摘要：为利用机载激光雷达 （ＡｉｒｂｏｒｎｅＬｉＤＡＲｓｃａｎｎｉｎｇ，ＡＬＳ）、结合高空间分辨率影像进行土地利用分类，提出一种

利用统计高程分布曲线生成的 ＡＬＳ伪波形，结合点云强度信息和 ＣＣＤ影像 ＲＧＢ３波段数据对山区复杂地表进行

分类的方法，并验证了该方法对山区复杂地形下典型地物的分类精度。通过安徽黄山地区研究区数据分类结果与

相同区域基于光学图像的 ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０全球分类产品的对比，验证了该分类方法的可行性和适用性。利用伪波形

结合强度信息和 ＲＧＢ信息生成的分类特征曲线，采用神经网络分类方法（ＡＮＮ）将研究区内地物分为农田、森林、

水体、村庄 ４类。结果表明，研究区分类总体精度达到 ９５２２％，Ｋａｐｐａ系数 ０９１９２，较同一区域、同等分辨率的光

学数据分类产品（总体精度 ７９５６％，Ｋａｐｐａ系数 ０６６１８）精度显著提高。
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０　引言

地表覆被是地球表面各种地物类型及其属性特

征的综合体
［１］
，其空间分布变化反映了人类社会的

经济活动发展过程以及生态格局的变化趋势。同

时，地表覆被的变化会引起地球表面物质和能量的

循环过程的改变，继而对区域及全球的环境与气候

产生重要影响
［２］
。因此，地表覆被变化研究是当今

国际科学研究的前沿领域，也是我国全球变化研究

所关注的重点领域。精准的地表覆被数据对于研究



社会经济发展的健康状况、指导土地科学利用，以及

研究区域乃至全球的生态环境和气候变化具有重要

意义
［３－４］

。遥感技术的出现极大方便了地表覆盖分

类及其变化监测，但精度已经基本达到了上限。而

机载激光雷达（ＡＬＳ）作为一种新兴的高分辨率、高
点密度的遥感空间数据获取技术，在土地分类中具

有重要应用。目前其应用主要集中于城市建筑提取

分类
［５－６］

、森林分类
［７－８］

以及地质地貌分类与识

别
［９－１０］

等方面。

然而，ＡＬＳ点云数据缺乏直接表达物体表面的
语义信息（例如纹理和结构），且空间三维点云数据

本身具有不连续性、不规则性以及数据的密度不均

匀等，直接利用 ＡＬＳ点云数据进行分类，操作较为
复杂，且效果并不理想

［５，１１］
。由于地物的复杂性、城

市高大建筑的阴影问题以及光谱异质性问题的存

在，单独利用光谱数据进行土地利用分类同样存在

缺陷
［１２］
，而结合 ＡＬＳ与光谱数据进行分类则具有更

大的潜力。

基于此，已有许多研究尝试通过 ＡＬＳ数据与光
谱影像数据融合进行模式识别和地物提取与分类。

其中，大多数研究均是通过 ＡＬＳ数据衍生出的归一
化地表模型 ｎＤＳＭ或 ＤＥＭ和强度参数结合光谱数
据衍生出的 ＮＤＶＩ值或其他光谱特征参数对地表进
行分类和特征提取

［１３－２０］
，所采用的分类方法主要包

括支持向量机 ＳＶＭ、决策树、面向对象方法及对应
的改进方法，对建筑、水体、绿地等地物的分类都表

现出较高的精度。袁枫
［２１］
利用统计方法，将 ＡＬＳ数

据高程、激光强度信息和红绿蓝波段进行分布统计，

提取各种土地利用类别的特征值，利用框架理论对

城镇地区土地利用类型进行了分类。

目前，大多数类似研究仅针对城市区域，区域内

地面相对规整，分类精度较高。山地区域由于地形

起伏的影响，光学图像容易产生阴影、同物异谱现

象，而 ＡＬＳ数据则存在 ＤＥＭ的提取精度不足、光谱
纹理信息缺乏等困难，光学图像和 ＡＬＳ数据地表分
类均面临挑战。针对山区复杂地形下的地表分类问

题，本文从数据融合入手，提出一种基于 ＡＬＳ点云
数据构建大光斑伪波形，并结合点云强度信息和

ＣＣＤ影像的 ＲＧＢ３波段信息的地表分类方法，并在
安徽黄山地区进行验证。

１　研究区概况及研究数据

研究区位于安徽省黄山市南部，地理位置为北

纬２９°３９′５８７６″～２９°４１′３３４５″，东经 １１８°１３′４８５０″～
１１８°２３′３０９″。具体位置如图１ａ所示。研究数据包
括 ＡＬＳ点云数据（三维坐标和强度）、配套的高分辨
率 ＣＣＤ影像以及 ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０全球分类产品。主
要地物类型包括农田、水体、村庄及森林。

图 １　研究区与研究数据

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｕｄｙａｒｅａａｎｄｄａｔａ
　

１１　点云数据和 ＣＣＤ
数据采集系统为ＬｅｉｃａＡＬＳ６０，飞行时间为２０１１年

４月。ＡＬＳ数据点云密度约为 ０３９点／ｍ２，ＣＣＤ数
据空间分辨率约为１ｍ，共有１５景影像。图１ｂ所示
点云数据经过 ＥＮＶＩＬｉＤＡＲ处理生成的 ＤＳＭ图像，
图１ｃ为经过 ＥＮＶＩ软件几何校正、精校正和配准拼
接后的 ＣＣＤ影像。
１２　全球３０ｍ地表覆盖（ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０）分类数据

ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０分 类 产 品 数 据 （ｈｔｔｐ：∥ ｗｗｗ．
ｇｌｏｂａｌｌａｎｄｃｏｖｅｒ．ｃｏｍ）是中国国家基础地理信息中心
研制的全球 ３０ｍ地表覆盖产品，其在环境变化分

析、土地资源管理等方面已经得到广泛应用
［２２－２７］

。

该产品基于 ３０ｍ多光谱影像，包括 ＴＭ５、ＥＴＭ＋多
光谱影像和中国环境减灾卫星（ＨＪ １）多光谱影像
等。数据采用 ＷＧＳ８４坐标系，ＵＴＭ投影，６°分带，
参考椭球为 ＷＧＳ８４椭球。本文从官方网站上下载
２０１１年图幅号 Ｎ５０ ２５的 ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０数据，包含
了研究区全部范围。

２　研究方法

２１　伪波形提取
伪波形是激光雷达点云的一种转换方式，可以
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更好地利用波形特征进行分类。ＢＬＡＩＲ等［２８］
在对

热带森林冠层垂直结构研究中发现，利用小光斑激

光雷达高程信息模拟的垂直结构和全波形装置记录

的全波形数据基本相似。ＦＡＲＩＤ等［２９］
在以小光斑

激光雷达模拟的波形数据估计森林叶面积指数

（ＬＡＩ）的研究中，通过对比发现小光斑激光雷达模
拟的波形和地基激光扫描仪的回拨波形相关程度能

达到０７５。尤号田等［３０－３１］
利用 ０５ｍ为层间距分

层统计小光斑激光雷达样方内不同高程的点云数

据，模拟伪波形并提取了平均树高、ＬＡＩ、郁闭度和
生物量等森林结构参数，效果优于其他方法。

为了能够更好地将伪波形与 ＣＣＤ影像的像元
进行融合，假设伪波形的光斑近似于边长为 Ｌ的正
方形。利用 ＣＳＦ滤波算法［３２］

对研究区 ＡＬＳ点云进
行滤波并获取研究区 ５ｍ分辨率 ＤＥＭ。在此基础
上，用光斑内所有点云高度减去 ＤＥＭ得到每个点的
归一化高程 ｈ。对所有样地内归一化后的点云高程
ｈ经过统计发现，绝大多数点云高程 ｈ均位于０～２０ｍ
范围内，约占 ９９８％，因此为了统一伪波形的统计
范围与横坐标刻度值，伪波形高程范围设为 ０～
２０ｍ，分为１０个区间段，每个区间段间隔 ２ｍ。将 ｈ
从低到高以２ｍ为区间统计点云数量占光斑内总点
云数量百分比，以此构成模拟的波形，即边长为 Ｌ光
斑对应的伪波形 ｆｗ，其表达式为

ｆｗ（ｘ）＝
ｎｘ
Ｎ
×１００％　（ｘ＝１，２，…，１０） （１）

式中　ｎｘ———光斑内高程 ｈ在［２（ｘ－１），２ｘ］范围
中点的数量

Ｎ———光斑内所有点的数量
通过设置不同大小的光斑（Ｌ＝１０～８０ｍ）进行

波形模拟便能得到一系列不同光斑大小的伪波形。

伪波形的模拟公式与计算过程均基于 Ｍａｔｌａｂ程序
实现。

本文所用的高程归一化方法比较简略，仅能大

致消减地形起伏对实际地物高程的影响，为避免引

起因分类地形所产生较大误差，后续可以考虑加入

更多相关因子或者算法以更高的分辨率进行归一

化。另外，由于水体能够吸收激光脉冲，返回的能量

几乎为０，点云数量极少，基于此特性能够很容易将
水体从其他地类中区分，因此分析试验中未加入水

体类型。

２２　ＣＣＤ影像处理
对１５幅有重叠的 ＣＣＤ影像分别进行几何校

正、精校正配准后，将多幅图像无缝拼接成一幅覆盖

整个研究区的图像，并将研究区域从中分割，为后续

研究提供数据基础，图像处理步骤均在 ＥＮＶＩ软件

中实现。拼接中只在重合区进行色彩融合调整。

２３　特征曲线提取
利用同样的方式对同一个光斑范围内所有点的

强度信息，以及光斑垂直投影面覆盖范围对应 ＣＣＤ
影像数据相同区域范围内的各个像元 ＲＧＢ３波段
值，分别按从最小值到最大值分为１０个等间隔区间
统计每个区间点（或像元）的数量占总点（或像元）

数的百分比，构成与伪波形相类似的统计点云（或

像元）相对数量分布曲线。其中，强度信息 ｆＩ为未经
过标定的相对度量，无量纲，经过统计分析发现，大

多数点云强度都位于 ０～１０之间，因此强度信息区
间范围设为０～１０。强度信息 ｆＩ可表示为

ｆＩ（ｘ）＝
ｍｘ
Ｎ
×１００％　（ｘ＝１，２，…，１０） （２）

式中　ｍｘ———光斑中强度 Ｉ在［ｘ－１，ｘ］范围内点的
数量

ＣＣＤ影像像元的 ＲＧＢ波段范围均集中于 ５０～
１５０之间，因此所有像元的区间统计范围设为 ５０～
１５０。ＲＧＢ波段信息 ｆＲ／Ｇ／Ｂ可表示为

ｆＲ／Ｇ／Ｂ（ｘ）＝
ｎ′ｘ
Ｎ′
×１００％　（ｘ＝１，２，…，１０） （３）

式中　ｎ′ｘ———光斑范围内 ＣＣＤ影像中像元 Ｒ／Ｇ／Ｂ
波段值域范围［１０（ｘ－１）＋５０，１０ｘ＋
５０］内像元的数量

Ｎ′———光斑范围内所有像元的数量
将所有曲线相结合连接成一条曲线 ｆ，作为直径

Ｌ的光斑所属特征曲线（类似高光谱曲线），以此作
为分类基础。曲线 ｆ可表示为

ｆ（ｘ）＝

ｆＩ（ｘ） （ｘ∈［１，１０］）

ｆＲ（ｘ－１０） （ｘ∈（１０，２０］）

ｆＧ（ｘ－２０） （ｘ∈（２０，３０］）

ｆＢ（ｘ－３０） （ｘ∈（３０，４０］）

ｆｗ（ｘ－４０） （ｘ∈（４０，５０













］）

（４）

２４　判别分析
２４１　光斑

为了探究伪光斑大小与分类精度的关系，找出

最适合于分类的伪光斑长度 Ｌ，预先试验 １将光斑
边长 Ｌ以１０ｍ为步长，从１０ｍ到８０ｍ设置 ８个区
梯度。在村庄、农田、森林３种地类中分别选择样点
进行分类试验，每一个样点代表一个伪光斑。样点

类别的选择和区分均通过在高分辨率 ＣＣＤ影像上
进行目视判读，记录样点坐标与类别信息。部分样

点位置如图２（图中蓝色圆形代表村庄；红色三角形
代表农田；绿色正方形代表森林）所示。

由于作为分类的特征曲线具有较多的变量，在

分类之前需要对分类曲线参数利用主成分分析
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图 ２　部分样点分布位置

Ｆｉｇ．２　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｙｐｌｏｔｓ
　
（ＰＣＡ）进行降维处理，以满足包含 ８０％以上信息量
为标准提取前 ｎ个主成分因子作为分类的依据。利
用判别分析的方法对样点进行分类判别。将所有样

点随机分为训练样本和验证样本，其中训练样本占

总样本数量３０％，验证样本占７０％。对不同伪光斑
大小的分类特征曲线判别正确率进行统计分析，得

光斑大小与分类精度关系曲线。试验流程如图３所
示。所有统计分析和计算均通过 Ｍａｔｌａｂ程序实现。

图 ３　分类试验流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｓｔ
　

２４２　坡向

不同坡向下由于阴影的影响太阳辐射差异较

大，这会影响到通过光谱图像进行分类的精度，较容

易将不同坡向的森林分为不同的类型。进行坡向分

析试验，利用 ＣＣＤ影像结合伪波形进行分类试验。
共选取１５０个样点，农田、村庄和森林各５０个样点，
森林中阴坡、阳坡各选取 １５个样点，另外局部地势
相对平缓的森林中也挑选了 ２０个样点。设置训练
样本为总样本量的３０％，即 ４５个样点，其中每种地
类中各取１５个样点。为了能更好地验证坡向对分
类的影响，森林的训练样本均选自地势平缓的样点

内。其余的７０％样点作为验证样本进行判别分析，
可以获得判别精度。

２４３　林分密度

同样，林分密度不一的情况下光谱的分异性也

较大，稀疏林分和密集林分在光谱图像上差别也较

大，在一定程度上影响光谱图像的分类。进行林分

密度分析试验。３种地类分别选取 ５０个样点，其中
位于森林的样点疏森林、密森林各布有 １５个，疏密
相间的混合区域也设置了 ２０个样点。验证样本和
训练样本的选择与坡向分析试验类似，森林的训练

样本选自混合区域样点。

２５　基于人工神经网络的土地利用分类
以前文所得的最优光斑大小，提取研究区范围

内区域的特征曲线，并且将特征曲线上５０个变量看
作５０个波段，生成分辨率为 Ｌ、波段数为 ５０的研究
区高光谱图像。将研究区中地物分为森林、农田、村

庄、水体 ４种类型，分别从每种类型中选出 ６０个分
布相对均匀的像元作为训练样本，采用人工神经网

络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）方法对地物进行
分类。人工神经网络 ＡＮＮ是由大量的处理单元
（神经元）广泛互相连接而成的网络，是一种具有高

度非线性的分类分析方法，其特点和优越性主要体

现在３方面：自学习功能、联想存贮功能和高速寻找
优化解的能力，特别适用于复杂非线性关系的遥感

分类、回归、评价和预测
［３３］
。

根据训练样本，分别利用伪波形曲线与 ＣＣＤ影
像的 ＲＧＢ３波段采用 ＡＮＮ对整个研究区进行分
类，在此基础上结合 ５０个波段 ３０ｍ分辨率的分类
图像地表进行研究区地表分类，用目视判读的方式

在研究区内为每种地类选取特征明显、具有代表性

的区域作为真实值，对分类结果进行验证。为了进

一步与仅采用光学数据进行分类的常规方法进行比

较，选择 ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０分类结果产品对伪波形结合
ＣＣＤ影像的分类结果进行对比验证。地表分类及
精度验证均利用 ＥＮＶＩ软件实现。

３　结果与分析

３１　伪波形提取效果
以 Ｌ为 ３０ｍ为例，图 ４显示了 ９０个样点的伪

波形累积能量强度平均值。从图中可以看出，不同

地类伪波形曲线有较明显差异，农田地势较为平缓，

在较低高程内的伪波形累积能量强度较大，因此大

多数的伪波形累积能量集中于 ０～２ｍ区间内。村
庄由于有较多地面的回波，其０～２ｍ区间内的伪波
形累积能量强度平均值比森林高，而１６～２０ｍ的高
程区间内有回波的主要是森林，其他两类均趋于 ０。
这归根于森林植被冠层的覆盖，使得其地面低层回

波点的数量少于建筑物零散分布的村庄和植被相对

低矮或几乎为平地的农田，而高层的回波则高于另

外两类。

３２　特征曲线
３种地类的特征曲线如图 ５所示，图中曲线均
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图 ４　３种地类伪波形平均累积能量强度

Ｆｉｇ．４　Ａｖｅｒａｇｅｃｕｒｖｅｓｏｆｍｏｄｅｌｅｄｗａｖｅｆｏｒｍｓｆｏｒ

ｔｈｒｅｅｃｌａｓｓｅｓ
　

图 ５　３种地类特征曲线

Ｆｉｇ．５　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｒｅｅｔｙｐｉｃａｌｃｌａｓｓｅｓ
　
为３种地类 ９０个样地的均值曲线。曲线范围 １～
１０代表点云平均强度信息 ｆＩ，１１～４０分别代表 Ｒ、
Ｇ、Ｂ３个波段的频率统计数据 ｆＲ／Ｇ／Ｂ，４１～５０代表伪
波形信息 ｆｗ。可以看出，几种地类平均值曲线在
ＲＧＢ３个波段范围内（１１～４０）均呈现单峰分布，峰
值居中，地类之间峰值差异不太显著，只有村庄与其

他两类在 Ｒ波段范围内峰值略有差异。而强度平
均值曲线３种地类峰值点差异比较明显，森林强度
峰值明显偏低，村庄其次，农田强度平均值曲线峰值

偏高。各段特征曲线互相之间有一定的互补性。

３３　光斑对分类精度的影响
以选定的９０个样地作为试验样本，分类精度与

光斑边长 Ｌ关系如图 ６所示。Ｌ在 １０～２０ｍ范围
内，精度相对较低，这是由于光斑过小，点云密度偏

低，统计特征不明显。Ｌ达到 ３０～４０ｍ时精度基本
达到最高，而 Ｌ超过 ５０ｍ时精度有所下降，原因可
能是光斑过大时一个光斑样地中包含了多种地物，

形成了混合像元。进一步增大样本量到 １３０和 １５０
时，趋势基本相同，说明规律较为稳定。因此本文中

选取 Ｌ为３０ｍ进行进一步的分类试验。
３４　坡向对分类精度的影响

单独利用 ＣＣＤ影像 ＲＧＢ３波段信息进行判别
分析，总体正确率为 ６０９５％，Ｋａｐｐａ系数 ０４１４，混
淆矩阵如表１所示，其中森林阳坡有较多样点被错

图 ６　判别精度随光斑边长的变化曲线

Ｆｉｇ．６　Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｃｕｒｖｅｓｗｉｔｈｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓｉｚｅ
　
分为农田，村庄与农田之间混分现象也比较多；加入

伪波形信息后，误判率显著降低（表 ２）。１０５个验
证样本中只有 ４个判别错误，判别总体正确率
９６１９％，Ｋａｐｐａ系数０９４３，其中森林中阴坡阳坡及
平地样本均判别正确，对不同坡向的森林地类基本

无明显误分为其他地类的情况。在山区，坡向会造

成同为森林，但是由于光照阴影的影响，植被生长的

差异和反射的光谱信息不同的现象，进而降低分类

精度。加入伪波形的特征曲线分类对地形的坡向差

异适应性较好。

表 １　基于 ＣＣＤ影像的坡向试验混淆矩阵

Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｓｌｏｐｅａｓｐｅｃｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ｂａｓｅｄｏｎＣＣＤｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

森林 农田 村庄 总计

森林 ２４ ５ ６ ３５

农田 １１ １８ ６ ３５

村庄 ８ ５ ２２ ３５

总计 ４３ ２８ ３４ １０５

表 ２　加入伪波形信息后的坡向试验混淆矩阵

Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｆｏｒｓｌｏｐｅａｓｐｅｃｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ｂａｓｅｄｏｎＣＣＤ＋ＡＬＳｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

森林 农田 村庄 总计

森林 ３５ ０ ０ ３５

农田 ０ ３４ １ ３５

村庄 ３ ０ ３２ ３５

总计 ３８ ３４ ３３ １０５

３５　林分密度对分类精度的影响
单独利用 ＣＣＤ影像 ＲＧＢ３波段信息进行判别

分析，总体正确率为 ６７６２％，Ｋａｐｐａ系数 ０５１２，混
淆矩阵如表３所示，其中疏林有较多样点被错分为
农田，村庄与农田之间同样有混分现象，同为森林，

由于密度不同，可能会造成较大的光谱差异；加入伪

波形 信 息 后 总 体 精 度 为 ９１４３％，Ｋａｐｐａ系 数
０８７１，分类结果混淆矩阵见表 ４。可以看出农田没
有出现误判，农田与疏林之间判别精度有较大提高，
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但是森林仍有两个样点被误判为村庄，村庄有 ７个
样点误判为森林。出现误判的森林均为疏林，由此

可以看出森林过于稀疏依然会对分类产生一定的影

响，但是试验中疏林的误判率能够维持在较低的水

平。而村庄的误判率明显更高，原因可能是村庄中

部分区域有一定的绿化种植或原生植被覆盖，加上

村庄中建筑高度与乔木植被高度相当，使其样地中

光斑内同时具备类似于森林中的光谱反射条件和高

程条件，很容易被误分为森林。

表 ３　基于 ＣＣＤ影像的林分密度试验混淆矩阵

Ｔａｂ．３　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｓｔａｎｄｄｅｎｓｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎＣＣＤｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

森林 农田 村庄 总计

森林 ２９ ３ ４ ３５

农田 ９ １９ ７ ３５

村庄 ７ ５ ２３ ３５

总计 ４５ ２７ ３４ １０５

表 ４　加入伪波形信息后的林分密度试验混淆矩阵

Ｔａｂ．４　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｆｏｒｓｔａｎｄｄｅｎｓｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎＣＣＤ＋ＡＬＳｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

森林 农田 村庄 总计

森林 ３３ ０ ２ ３５

农田 ０ ３５ ０ ３５

村庄 ７ ０ ２８ ３５

总计 ４０ ３５ ３０ １０５

３６　图像分类精度评价
１ｍ分辨率 ＣＣＤ影像、验证样地位置范围及各

分类结果见图 ７。图 ７ａ中验证样地绿色斑块为森
林、红色斑块为村庄、蓝色斑块为水体、粉色斑块为

农田。基于伪波形曲线和 ＣＣＤ影像的分类结果总
体精度分别为 ９１９３％和 ６８０８％，Ｋａｐｐａ系数分别
为０８６６８和０５１８６，混淆矩阵见表５和表６。

图 ７　ＣＣＤ影像及验证样地与各分类结果对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｍａｐｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ａｎｄＣＣＤｉｍａｇｅ
　

表 ５　基于伪波形分类结果的混淆矩阵

Ｔａｂ．５　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｗａｖｅｆｏｒｍｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

森林 村庄 水体 农田 总计 错分误差／％ 用户精度／％

森林 ５６４８ ３ ６ １８ ５６７５ ０４８ ９９５２

村庄 ３４７ １３９６ ４５ ８６ １８７４ ２５５１ ７４４９

水体 ０ ７ １８０ ０ １８７ ３７４ ９６２６

农田 ９４ １３２ １３９ ２７６２ ３１２７ １１６７ ８８３３

总计 ６０８９ １５３８ ３７０ ２８６６ １０８６３

漏分误差／％ ７２４ ９２３ ５１３５ ３６３

生产者精度／％ ９２７６ ９０７７ ４８６５ ９６３７

表 ６　基于 ＣＣＤ影像 ＲＧＢ三波段信息分类结果的混淆矩阵

Ｔａｂ．６　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＣＣＤｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

森林 村庄 水体 农田 总计 错分误差／％ 用户精度／％

森林 ３３０３ ２７４ １４ １３ ３６０４ ８３４ ９１６６

村庄 １７ ３１９ ０ ５５ ３９１ １８３２ ８１６８

水体 １１８８ ４０７ １６６ ７３ １８３４ ９０９４ ９０６

农田 ４８４ ２２０ １ ２０６６ ２７７１ ２５４３ ７４５７

总计 ４９９２ １２２０ １８１ ２２０７ ８６００

漏分误差／％ ３３８４ ７３８５ ７９４ ６４０

生产者精度／％ ６６１６ １８０６ ９２０６ ９３６０

　　从伪波形分类结果的混淆矩阵可以发现，基于
伪波形分类结果中森林分类精度最高，几乎没有错

分误差，只有少量的漏分误差，主要与村庄有一定的

混分。村庄区域则有较大的错分误差，其中多数被
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错分为森林，这证明了利用伪波形高程信息进行分

类不利于区分部分高度与森林相类似的村庄区域。

漏分误差最严重的地类为水体，约有 ５１％水体被分
成了农田和村庄，这是由于水体与农田和村庄部分

区域均比较平坦，在伪波形中更容易混淆难以被分

辨。这些都是高程信息不足以分辨的部分。

而基于 ＣＣＤ影像 ＲＧＢ３波段信息分类结果混
淆矩阵中村庄的错分误差相对较低，相反，村庄的漏

分误差极高，被混分为其他地类的较多；水体也同样

与伪波形呈现相反的精度，水体的漏分误差较低，而

错分误差极高，错分来源主要是森林与村庄，这也是

由于３４节中提到的部分阳坡面的森林和村庄中建
筑表面光谱反射率较高，与水体相类似所引起的混分。

伪波形与 ＣＣＤ影像单独分类结果的验证表明，
两类数据源各有优势且互相之间对于劣势具有较高

的互补性，有必要将其结合用于提升分类精度。

　　图７ｄ为结合 ＣＣＤ与 ＡＬＳ提取的５０个波段３０ｍ
分辨 率 分 类 图 像 地 表 分 类 结 果，图 ７ｅ为
ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０分类产品在研究区范围内的分类结
果。基于验证样地验证结果表明，ＣＣＤ与 ＡＬＳ数据
融合得到的５０个波段分类图像的分类结果总体精
度为９５２２％，Ｋａｐｐａ系数０９１９２，混淆矩阵及各种
地类的生产者精度和用户精度见表 ７。对应的研究
区 ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０产品总体分类精度为 ７９５６％，
Ｋａｐｐａ系数０６６１８，混淆矩阵见表８，这与其产品描
述中提到的总体分类精度 ８３５１％，Ｋａｐｐａ系数
０７８相近，检验结果可靠。

表 ７　基于 ５０个波段分类图像分类结果混淆矩阵

Ｔａｂ．７　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

森林 村庄 水体 农田 总计
用户精

度／％

森林 ５８３１ １０ １１ ３５ ５８８７ ９９０５

村庄 ７５ １３３３ ３４ ６７ １５０９ ８８３４

水体 ０ １０ ２３４ ２３ ２６７ ８７６４

农田 ６９ １２４ ４６ ２６４５ ２８８４ ９１７１

总计 ５９７５ １４７７ ３２５ ２７７０ １０５４７

生产者精度／％ ９７５９ ９０２５ ７２００ ９５４９

　　从结果中可以看出，集合 ＣＣＤ与 ＡＬＳ数据的
５０个波段分类图像分类结果总体精度和 Ｋａｐｐａ系
数（９５２２％，０９１９２）均高于伪波形单独分类
（９１９３％，０８６６８），并且相较于 ＣＣＤ单独分类
（６８０８％，０５１８６）有较大幅度提升，各种地类的用
户精度与生产者精度也都与两者的结果基本持平或

有显著提高。同时，数据融合分类的结果总体精度

也优于 ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０产品的总体分类精度。其中农
田的分类用户精度（９１７１％）相对于 ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０
产品（５８１１％）有大幅度提升，森林（９７５９％与
７３８９％）和村庄（９０２５％与 ７２３１％）的生产者精
度也有较大幅度提升。

表 ８　基于 ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０分类结果的混淆矩阵

Ｔａｂ．８　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

森林 村庄 农田 总计 用户精度／％

森林 ４４０９ ２５ ６ ４４４０ ９９３０

村庄 ９ １０１６ １２２ １１４７ ８８５８

农田 １５４９ ３６４ ２６５４ ４５６７ ５８１１

总计 ５９６７ １４０５ ２７８２ １０１５４

生产者精度／％ ７３８９ ７２３１ ９５４０

４　结论

（１）ＡＬＳ伪波形对于地面高程差别较大的地表
差异显著，利用其与光谱信息相结合能够实现信息

量的互补，有助于提高分类及地物判别精度。

（２）不同光斑大小的伪波形对分类有一定的影
响。光斑边长过小，可能存在信息量不足，分类精度

较低；而光斑边长过大，则光斑内可能包含多种地

物，分类精度相应也会有所降低。基于每平米点密

度约 ０３９的 ＡＬＳ数据所构造的伪波形及特征曲
线，当光斑边长在 ３０ｍ以内时，随着光斑边长的增
加，分类精度有明显的提升，光斑边长达到３０～４０ｍ
时，精度达到峰值，此后随着光斑边长的增加，分类

精度不再上升，且在一定范围内（５０～６０ｍ）有所降
低，之后在峰值附近趋于稳定。

（３）相对于单一光谱数据，利用伪波形进行地
物判别能够更好地适应复杂地形及地表覆被的影

响，对于不同坡向、不同疏密度的森林，加入伪波形

时判别准确率较高。但是，对于绿色植被较多或者

与其他地类有重叠的村庄地区，也出现了一些将村

庄误判为其他地类的情况。因此，伪波形结合光谱

数据对于村庄地区中与其他地类混合度较大的分类

效果有所欠缺。

（４）通过伪波形结合强度信息和光谱 ＲＧＢ３波
段信息进行土地利用分类，分类总体精度达到

９５２２％，Ｋａｐｐａ系数０９１９２，较同一地区的纯光谱
分类 ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０产品（总体精度 ７９５６％，Ｋａｐｐａ
系数０６６１８）精度有明显的提高。
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