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摘 　要 　　由于影像信息提取过程蕴涵的诸多不确定性以及土地类别描述语境信息的含糊性影响 ,遥

感数据的常规土地利用分类面临诸多困难与挑战。而模糊分类系统作为一种最为强大的软分类器 ,能处理、

分析和表征遥感信息中传感器测量数据的不精确性、土地类别描述中的含糊性以及模型模拟中的不严密性 ,

从而输出更能表达人类知识缺陷、更符合真实世界客观事实的分类结果 ,因此被认为是一种较好的土地利用

遥感分类手段。本文以南京城市边缘带一样区为例 ,在采用地物导向分割技术对遥感影像分割的基础上 ,充

分利用影像地物自身的光谱组合特征值以及其他空间形状、拓扑特征以及语境关系信息 ,按照模糊监督分类

的过程来对研究区土地利用信息进行提取。研究结果表明基于遥感数据源的土地利用模糊分类系统可以获

得比常规硬分类手段更为合理、信息含量更为丰富的输出结果。
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　　过去 10 年以来土地利用与土地覆盖变化

(LUCC)及其引发的资源、环境及生态后果一直是全

球范围重要的热点研究领域[1 , 2 ] 。得益于空间科

学、信息及计算机技术的迅猛发展 ,各种航空、航天

遥感影像为全球及区域尺度上的 LUCC 研究提供了

强大的多光谱、多分辨率、多时相信息源 ;同时 ,高光

谱、偏振 SAR 等一大批功能强大的信号处理技术相

继开发应用 ,显著提高了遥感信息的采掘能力[3 , 4 ] ;

而计算机运算能力的大幅度提高为各种途径的遥感

信息处理提供了强有力的平台支持。然而 ,目前大

多数遥感影像信号处理模型和算法 (signal processing

algorithms)均基于像素进行 ,基本不考虑空间概念与

语境信息 (contextual information) [5 , 6 ] ,从而导致影像

处理结果蕴涵极大的不确定性 (uncertainty) ,遥感影

像理论上蕴涵的信息与实际可提取并应用于决策支

持的有效数据之间存在较大差距。尤其对基于遥感

数据的土地利用分类而言 ,语境信息的缺失对分类

结果的精度与可信性具有重要影响。尽管土地利用

与土地覆盖是两个经常被混用或互换使用的术语 ,

但事实上二者在内涵上有很大区别。土地覆被是指

植被、水体、建筑等其他形式的地表覆盖物 ;而土地

利用则是指土地用于何种目的 ,如农业生产、城市建

设、休闲娱乐等 ,土地利用分类中分类单元的定义更

具主观性与抽象性。因此 ,分类过程中从遥感数据

库中获取信息很大程度上基于含糊的知识背景。例

如 ,在城市与农村之间并不存在一个客观上的准确

地理边界 ,无论如何设定阈值 ,不同土地利用形式的

划分都只能是真实世界的理想化结果。因此 ,改进

常规的遥感影像处理技术、建立更符合客观事实的

分类逻辑与分类准则、完善遥感分类输出结果不确

定性分析与质量评价体系 ,是土地利用分类研究领

域中一个重要内容。

1 　土地利用模糊分类

111 　模糊分类的理论基础

　　模糊分类是神经网络和概率论之外 ,另一个功

能强大、在土地利用遥感分类领域应用广泛的软分

类器。模糊逻辑 (fuzzy logic) 是模糊分类的理论基

础 ,它是一个对不确定性进行定量陈述的多值逻辑

体系 (multi2valued logic) ,其基本思想是用连续的数

值范围[0 ,1 ]取代非“是 (1)”即“否 (0)”的布尔逻辑
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陈述 (Boolean logic statement) ,0 与 1 之间任何数值均

可用以表示是与否之间的过渡状态。由于避免了武

断的人为设定阈值或硬性边界 ,模糊逻辑能比二元

语义的布尔逻辑更好地对真实世界进行描述。1965

年 Zadeh 在他的著作《模糊集》中阐述了模糊集理

论[7 ] ,即一个对不同类别或子集 ( subsets) 表现出多

重相似性 (multiple similarity) 的对象 ,其对于一个特

定子集的隶属关系不再是非 0 则 1 ,而是对于一个

以上的子集均表现出部分隶属关系 (partial member2
ship)或模糊隶属关系 (fuzzy membership) 。只要所有

对象对于一个类别的隶属度值之和不为零 ,那相应

类别就被解释为一定程度上存在。假设 A 是模糊

集 Z 中的一个子集 ,则 :

A = z ,μA ( z) , z ∈Z (1)

式 (1)中 ,μA ( z) 为模糊隶属度函数 (MF) ,表征对象

z 对于模糊子集A 的隶属程度 ; z ∈Z 表示 z 是模糊

集 Z 中的一个对象 ;对于所有子集 A ,μA ( z) 取值范

围为[0 ,1 ]。

在土地利用遥感分类中 ,一个特定影像地物 obj

对于 n 个利用类别的多重隶属关系可用式 (2) 实现

表达 ,其中μ(obj)模糊隶属度 :

f class ,obj = [μclass 1 (obj) ,μclass 2 (obj) ⋯μclass n (obj) ]

(2)

112 　土地分类中的模糊系统

建立一个完整的模糊系统是实施模糊分类的前

提 ,这一系统包括三个主要基本环节 :输入变量的模

糊化过程 (fuzzification) 、模糊逻辑规则基础创建以及

分类输出结果的去模糊化过程 (defuzzification) 。

1. 2. 1 　模糊化与模糊子集 　　模糊化是指从清晰

系统向一个模糊系统的转化 ,这一过程通过特定的

隶属度函数为分类对象定义属性模糊子集 ,不同的

模糊子集表达分类对象的属性类别 ,如“低”、“中”、

“高”。每一个分类对象的属性值对于特定的属性类

别隶属度由隶属度函数在 [ 0 , 1 ]范围内赋值。“完

全隶属”与“完全不隶属”之间的过渡带可能是清晰
(如矩形函数)或者模糊的 ,所有隶属度高于 0 的属

性值均属于相关模糊子集 (图 1) 。一般情况下 ,模

糊隶属度函数形态越宽 ,所表征的概念就越模糊 ;隶

属度值越低 ,表明一个属性值被分派到相关子集中

时蕴涵的不确定性越大。对于一个属性 ,不同模糊

子集的隶属度函数重叠越严重 ,表明分类对象出现

于这些模糊子集中的现象越普遍 ,最终的分类结果

就越含糊。对于一个成功的分类系统 ,隶属度函数

的选择和参数化至关重要。对拟利用的隶属度函数

进行模拟的真实系统了解越深入 ,分类的最终效果

就越好。因此 ,将专家知识引入系统是选择的模糊

隶属度函数最为重要的步骤之一[8 ] 。

图 1 　在属性值范围 X 由矩形及梯形函数分别定义

的常规与模糊子集 [6 ]

(常规子集 :M( X) , μM( x) ∈{0 ,1}模糊子集 :A ( X) , μA ( x) ∈[0 ,1])

Fig. 1 　Conventional and fuzzy sets with attribute value X deter

　　　mined by rectangular and trapezoidal functions , respectively

11212 　模糊规则基础 　　模糊分类系统中的每一

个类别或子集均具有相应的类别描述 ,它由一组用

于属性赋值与逻辑运算的模糊表达式组成。模糊规

则可以只有一个条件也可以有一组条件 ,对于一个

影像地物而言 ,满足模糊规则中的条件则被分派到

一个特定的类别 [9 ] 。而模糊规则基础 (fuzzy rule2
base)由一系列模糊规则组成 ,它连接不同的模糊子

集。最简单的模糊规则只依赖于一个模糊子集。通

常的模糊规则均为“如果2那么”(“if2then”) 规则。如

果一个条件满足 ,则行为发生。以图 2 中属性 x 为

例 :“如果”属性 x 是低的 ,“那么”影像地物应该被

分派到土地利用类型 w 中。用模糊术语则可以表

达为 :如果属性 x 是模糊子集“低”的成员 ,那么地

物就是土地利用 w 的成员。这个例子还可以引述

为 :如果属性值 x = 70 ,那么地物对于土地利用类型

w 的隶属度就为 014 ;如果 x = 200 ,那么对于 w 的

隶属度就是 0。

创建高级模糊规则可以连接多个模糊子集 ,模

糊函数对一个特定属性值在模糊子集之间的分派结

果与模糊规则基础中的逻辑合并顺序无关 ,即 A

“和”B 与 B“和”A 不会导致属性值对于模糊子集的

隶属度的变化。另外 ,模糊规则基础的层级结构遵

循共同逻辑法则 ,即 A“或”(B“和”C) 等于 (A“或”B)

“和”(A“或”C) 。对于特定分类对象 ,模糊分类通过

模糊逻辑规则基础输出一组返回值 ,即隶属度值 ,表

征对象对于每一个类别的隶属程度 (图 3) 。
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图 2 　隶属度函数对属性 x 定义的“高”、“中”、“低”三个

模糊子集

Fig. 2 　Three fuzzy sets with attribute x defined as“low”,“medium”

and“high”by the membership function

图 3 　影像地物对于城镇、水体、林地、农田四个

土地利用类别同时具有隶属关系
(μurban (obj) = 016 , μwater (obj) = 018 ,μforest (obj) = 012 ,

μcropland (obj) = 014)

Fig13 　Membership of image object with four different landuse

patterns , urban ,water , forest and cropland

　　一个特定地物对于一个类别的隶属度越高 ,在

实际分类中如果将它分派到这一类别 ,那么这种分

派的可靠性就越高。在图 3 的例子中 ,影像地物对

于水体的隶属度μwater (obj) 高达 018 ,因此在绝大多

数实际应用中 ,这个对象将被指派在“水体”类别中。

一个分类对象对于所有类别的隶属度中 ,最大隶属

度值与次大隶属度值之间的差距越大 ,则分类结果

越稳定。如果一个对象对于几个类别具有相同的隶

属度 ,则表示分类非常不稳定。即在遥感影像分辨

单元内 ,依据给定的类别定义无法对不同类别实施

有效区分。如果上述相同的隶属度值处于较高水平

且模糊系统在设计上没有问题 ,则在可分辨单元内

类别混杂现象严重 ;如果隶属度值处于低水平 ,则

表明系统对于对象的类别分派是不可靠的。因此 ,

在一个模糊分类系统中应对隶属度设定低限阈值 ,

如果低于这个阈值 ,对象理论上仍处于“无分类”状

态。

1. 213 　分类输出结果去模糊化 　　土地利用模糊

分类输出结果的空间表达形式为多重隶属度图

(multiple membership maps) ,尽管比常规的多边形图

斑图蕴涵更多可用于空间现象深入分析与模拟的信

息 ,但由于多重隶属度图无法在空间上表达不同土

地利用类型的地理位置与延伸范围 ,因此无法直接

用于生产与管理实践。在绝大多数情况下 ,模糊分

类结果必须被转换回具有清晰边界的土地利用图。

这就意味着一个对象只能要么属于、要么不属于一

个类别。在实际操作中 ,具有最大隶属度的类别通

常被作为对象的指派类别。上述过程就是典型的去

模糊化过程 (defuzzification) ,它是模糊化的逆过程。

模糊分类结果经过去模糊化处理后 ,其蕴涵的不确

定评价功能也随之失去。在去模糊化过程中 ,如果

一个类别中所有对象的最大隶属度值低于一个设定

的数值 ,那么最起码的可靠性也难以保证。因此 ,隶

属度阈值的设定是分类结果去模糊化的关键因素。

图 4 显示被分派到水体类别的 4 个影像地物对

于不同类别的隶属度值 ,这里隶属度分派阈值设定

为μ= 015。4 个影像地物对于水体类别的隶属度

统计值为μ = 018 ±012。其中 ,1 个地物完全满

足、2 个地物基本满足、1 个地物勉强满足水体类别

的描述标准。因此 ,分类结果可以评价为水体类别

内的大多数地物满足类别描述标准。然而 ,仅用类

别内对象的隶属度统计数据评价阈值设置与分类结

果可靠性显然是不够的。在模糊分类实际应用中 ,

一个对象最大隶属度与次大隶属度之间的差异常被

用做评价类别分派明确性的重要指标。上述Δμ值

越大 ,对象的类别分派就越明确。图 4 中 ,水体类别

中 4 个影像地物最大隶属度值与次大隶属度值之差

分别为 0125、0105、010 和 018。统计结果表明 ,4 个

地物中至少一个地物以同样的隶属度值属于其他类

别 (最小μ差值 = 0) ;上述 4 个地物中没有一个只

与水体类别具有隶属关系 (如果这种情况出现 ,则最

大μ差值 = 1) 。总体而言 ,水体类别中的 4 个地物

只能勉强从其他类别中区分出来 (μ差值 = 0127 ±

0137) 。
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图 4 　隶属度阈值μ= 015 时 4 个被分派于水体类别的影像地物隶属度

Fig14 　Degrees of membership (μ) of four image objects classified as waterbody with the membership threshold atμ= 015

2 　实际应用举例

南京市为江苏省省会城市 ,地处长江下游的宁

镇丘陵山区 ,截至目前 ,南京市下辖 11 区 2 县。随

着经济的发展和城市化步伐的加快 ,城市边缘带的

土地利用类型也迅速发生着变化。覆盖南京市区的

2005 年 6 月分辨率为 10m 的 SPOT—5 卫星影像整

幅图像大小为 6 243 ×5 757 个像素 ,本文选取位于

南京城市东部边缘带大小为 400 ×400 个像素 ,面积

为 16km2的区域作为研究区 ,借助土地利用分类在

专业软件 eCognition 410 trial 验证模糊逻辑方法在土

地利用遥感分类中的应用。

211 　影像的前期处理

对原始遥感影像进行光谱和几何校正才能有效

地减少遥感数据内在的不确定性 ,由于用于本研究

的数据购买时已经经过光谱校正 ,因此只需进行几

何校正。首先在野外采用插分 GPS 对一些典型的

地物进行定位 ,记录其坐标 ;然后采用投影坐标系

WGS 1984 中的 UTM Zone 50N 对 SPOT25 卫星影

像进行投影配准。为更好地表现研究区内不同地类

之间的差异 ,我们选取了绿、红、近红外三个波段对

影像进行融合 ,融合后的影像见图 5b。

212 　影像分割及类别层级结构建立

影像分割是由图像处理到影像分析的关键步

骤 ,一方面可以通过分割产生作为地物遥感影像分

类信息承载体的影像地物元 ( image object primi2
tives) ,另一方面可将原始图像转化为更为抽象更为

紧凑的形式 , 使得更高层的图像分析成为可

能[10 ,11 ] 。与以往单纯利用像素的光谱特征值组合

(即灰度)的运算识别和判定均质区域 ,再以合并或

细分的方式最终达到分割影像的方法不同 ,在本文

中采用的是一种基于地物导向的影像分割技术。此

方法从人们希望获得影像处理结果是固有形状、固

有分类位置的真实世界地物 (而不仅仅抽象的光谱

组合特征)有效提取这一基本事实出发 ,通过设置合

适的尺度、色彩和形状参数对影像进行分割 ,产生由

一系列像素联结成的区域即影像地物 ( image ob2
jects)或称分割片断 ( segments) 。这些影像地物不仅

包含光谱信息 ,也融入了有价值的统计与结构计算 ,

增加了空间形状 (长度、边缘数量等等) 、拓扑特征

(topological features) (如毗邻关系、地物层次关系等)

信息与语境关系 ,强化了真实地物与影像地物之间

的联系 ,从而提高了高分辨率影像的分类精度及输

出结果的可解释性。具体分割参数设置如下 :分割

尺度为 20 ,根据不同波段对信息提取贡献程度的差
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异确定各波段的权重除短波红外为 0 ,其他均为 1 ;

色彩、形状、光滑度和紧密度的权重则依次为 017、

013、015、015。在此条件下分割产生分割影像如图

5c。

一个合理的类别层级结构 (class hierarchy) 决定

着分类结果是否满足分类目的需求 ,根据研究区遥

感影像所体现出来的土地利用类别信息 ,将土地利

用类别分为城镇、农田、林地、水体等 4 个类别 ,并根

据土地利用类别的特征描述运用继承机制 ,模糊逻

辑概念和方法以及语义模型建立类别层级结构。

213 　自动分类及结果

根据已经建立的类别层级结构 ,选择最大邻近分

类器用于分类 ;然后根据野外调查结果进行不同土地

利用类型的样本训练 ,获取不同土地利用类型的隶属

度函数用于信息的自动提取。对于初次分类结果所

存在的错分或漏分 ,则可以通过增加训练样本数 ,扩

大样本容量 ;另外也可以重新进行分类 ,直到结果达

到满意程度。通过样本训练及对分类结果的逐步调

整在本研究中产生如图 5d 所示的分类结果。

在整个研究区中 ,城镇占据了主要地位 ,其面积

为 10112 km2 ,占整个区域面积的百分比为 63126 % ;

农田和林地的面积分别为 3103 km2和 2181 km2 ,所

占区域总面积的比例则为 18192 %、17156 % ;水体面

积最少 ,仅为 0104 km2 ,占总面积的 0126 %。另一方

面图 5d 表示 ,箭头指向的影像地物对于林地以及水

体类别的隶属度值μ= 1 ,就本例而言 ,出现这种情

况的原因可能是箭头所指向位置正好是样本或其光

谱特征与样本完全一致 ;图 5d 下部提示框表明 ,其

箭头指向的影像地物对于“城镇”类别的隶属度值

μ= 0198 ;相似地 ,中间箭头指向的地物对于“农田”

类别的隶属度值μ= 0193。因此 ,上述两处影像地

物可以分别明确地分派于“城镇”与“农田”类别。对

比本样区不同土地利用分类实践 ,基于遥感影像的

模糊分类具有明显优于其他分类方法的输出结果。

图 5 　南京城市边缘带样区 SPOT影像处理与土地利用模糊分类输出结果

Fig15 　Comparison between SPOT image analysis and fuzzy classification of landuse in a case

study of peri2urban Nanjing
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214 　分类结果可靠性评估

在绝大多数情况下 ,模糊分类结果必须被转换

回具有清晰边界的土地利用图。这就意味着一个对

象只能要么属于、要么不属于一个类别。在实际操

作中 ,具有最大隶属度的类别通常被作为对象的指

派类别。最大隶属度和次大隶属度 (the second high2
est membership value)之间的差异表明了一个对象作

为某一类别的可靠性程度 ,其值越大 ,可靠性越高。

在本文中就将采取这一指标对研究区分类结果进行

评估 ,评估所产生的结果如表 1。在进行分类的 4

个类别中除农田平均值在 01853 以外 ,其他三类均

在 0190 以上 ,其标准差也均不超过 013 ,这表明其分

类结果可靠 ,精度较高 ,土地利用类型得到了很好的

划分。

表 1 　研究区分类结果可靠性评估的统计特征

Table 1 　Statistical characteristic of reliability assessment of the classification

类别 Class 地物数 Objects 　平均值 Mean 　　标准差 Std Dev 　　　　最小值 Min 最大值 Max

城镇 Urban 435 01918 01268 3 01000 4 1100

林地 Forest 82 01936 01110 6 01007 0 1100

农田 Cropland 86 01853 01260 8 01000 2 1100

水体 Water 5 01938 01080 4 01022 8 1100

3 　结　论

在基于遥感数据源的土地利用分类中 ,地物导

向影像分割技术以影像地物为基本处理单元 ,这一

载体在保留单个像素光谱特征的基础上 ,融入了空

间形状、拓扑特征以及相关语境信息 ,为模糊分类系

统知识基础与逻辑规则的建立奠定了良好的数据环

境 ,从而为获取精度更高、可靠性更大的土地利用分

类结果奠定了基础。

建立在模糊逻辑规则基础之上的模糊监督分类

通过输入变量模糊化、模糊逻辑规则基础创建以及

输出结果去模糊化三个基本环节能将传感器数据测

量误差、不严密的类型描述以及不精确的模型模拟

考虑在影像分析与分类逻辑之中 ,其最终的分类输

出结果蕴涵对于地物归属关系的不确定程度描述。

而在本文的实例验证中也证明了模糊分类具有处

理、表征及定量评估传感器测量数据获取、遥感影像

生成、遥感信息提取过程中蕴涵的内在不确定性以

及土地类型描述中的语义不确定性的强大功能 ,是

一种可应用于土地利用遥感分类的功能强大的软分

类器 ,具有更高的可信性及更广阔的实际应用前景。
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APPLICATION OF FUZZY LOGIC IN LANDUSE CLASSIFICATION

BASED ON REMOTE SENSING DATA

Chen Jie1 　Sun Zhiying1 ,2 　Tan Manzhi1 ,2

( 1 State Key Laboratory of Soil and Sustainable Agriculture , Institute of Soil Science , Chinese Academy of Sciences , Nanjing 　210008 , China)

(2 Graduate School of the Chinese Academy of Sciences , Beijing 　100039 , China)

Abstract 　Application of remote sensing data in landuse classification often comes cross some difficulties and problems that

originate from various types of uncertainty associated with image information extraction and ambiguity of the linguistic rules in2
volved in the context information concerning dependency between features and landuse. Fuzzy classification system ,as one of the

most powerful soft classifiers , is capable of incorporating inaccurate sensor measurements , vague class descriptions and imprecise

modeling in the analysis process , and outputting classification results that better demonstrate the limitation of human knowledge

and the real world. Therefore , fuzzy classification is considered as a better method in landuse mapping based on remote sensing

data. In this paper , a case study of the periurban Nanjing was carried out to extract landuse information by means of the super2
vised fuzzy classification , based on object2oriented segmentation and the resultant so2called image object information of not only

spectral values , but also feature space using shape and topological features. Results indicte that fuzzy classification of landuse

based on remote sensing data could achieve a more reasonable and meaningful result , in comparison with conventional rigid meth2
ods.

Key words 　Remote sensing image ; Landuse ; Object2oriented image segmentation ; Uncertainty ; Fuzzy classification
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