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基于ＧＦ １／ＷＦＶ与ＭＯＤＩＳ时空融合的森林覆盖定量提取
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摘要：森林作为陆地生态系统的重要组成部分，因其巨大的碳储量和固碳能力而备受关注，利用高分 １号卫星的

ＮＤＶＩ数据（ＧＦ １ＮＤＶＩ）可实现森林覆盖的定量提取。然而，由于受阴雨天气、运行成本等因素的影响，难以形成

ＧＦ １ＮＤＶＩ时间序列数据，无法满足森林覆盖高精度提取的需求，为此，以河南省嵩山部分地区为实验区，应用

ＳＴＡＶＦＭ算法融合 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ与 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ，生成８ｄ步长的 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ时间序列数据，在此基础

上，提取 ＮＤＶＩ特征并与 ＧＦ １／ＷＦＶ的光谱特征进行组合，最后，采用 ＳＶＭ分类方法实现研究区森林覆盖的定量

提取。研究结果表明，利用 ＳＴＡＶＦＭ算法生成的 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ时序数据效果理想，很好地解决了 ＧＦ １ＮＤＶＩ

时序数据的缺失问题，由其 ＮＤＶＩ特征与 ＧＦ １／ＷＦＶ光谱特征构成的组合能够实现森林覆盖的有效提取，基于

ＳＶＭ分类后的总体分类精度为 ９４７２％，与未融入 ＮＤＶＩ特征的 ＧＦ １／ＷＦＶ原始影像的分类结果相比，提高了

４９０个百分点。
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　　引言

森林生态系统是陆地生态系统中生产力最高的

系统，集中了约 ８５％的陆地生物量。同时，作为一
个巨大的碳库，森林生态系统的碳循环与碳蓄积已

成为全球陆地碳循环与全球气候变化的重要研究内

容
［１－２］

，定量获取森林覆盖面积及其分布信息是进

行上述研究的关键。随着我国高分１号（ＧＦ １）卫
星的成功发射，利用 ＧＦ １ＮＤＶＩ实现森林覆盖的
定量提取成为可能

［３］
。然而，高时间序列 ＮＤＶＩ的

获取要求卫星能够实现高频度的重点观测，这势必

大大增加 ＧＦ １卫星的运行成本，此外，在我国尤
其是长江以南地区，由于阴雨天气的影响，ＧＦ １影
像数据易受到云污染，从而出现不同程度的缺失，很

难形成 ＧＦ １ＮＤＶＩ时间序列数据，基于 ＧＦ １
ＮＤＶＩ时间序列数据的森林覆盖提取受到了限制。
多源遥感数据时空融合方法的提出，为上述问题的

图 １　研究区位置示意图

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ

解决提供了新的途径。现有研究已表明
［４－５］

，

ＭＯＤＩＳ影像数据虽在反映空间尺度较小与空间异
质区域的植被覆盖方面能力有限（空间分辨率最高

为２５０ｍ），但其高时间分辨率（１ｄ）的特征使得该
数据能够实现对植被覆盖的大范围、持续观测。因

此，采用遥感数据时空融合技术将 ＧＦ １数据与
ＭＯＤＩＳ数据进行融合，生成高时相、高空间分辨率
的时间序列数据，最终用于森林覆盖的定量提取，成

为一种可能。

目前，国内外学者针对遥感数据时空融合方法

已展开了相应的研究，并取得了一些成果
［６－８］

。这

些时空数据融合方法虽未将数据限定为 Ｌａｎｄｓａｔ与
ＭＯＤＩＳ，但所涉参数考虑的均是国外卫星数据的特
点，很少用于国产卫星数据的融合。ＭＥＮＧ等［９］

在

ＳＴＡＲＦＭ算法基础上，提出了时空自适应植被指数

融合模型（Ｓｐａｔｉａｌａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌａｄａｐｔｉｖｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＳＴＡＶＦＭ），并将融合生成的高时
空分辨率 ＮＤＶＩ成功地应用于农作物生物量的估
算。该时空融合算法不仅可以直接实现植被指数的

融合，而且能够用于国产卫星数据的定量分析。本

文以河南省嵩山部分地区为实验区，应用 ＳＴＡＶＦＭ
算法融合 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ与 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ，生成
时间步长为 ８ｄ的 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ时间序列数
据，在此基础上，提取 ＮＤＶＩ特征并同 ＧＦ １／ＷＦＶ
的光谱特征进行组合，最后，采用支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类方法实现研究区
森林覆盖的定量提取。

１　研究区及数据

１１　研究区概况
研究区位于河南省登封市西北部，为嵩山地区

一部分，位于３４°２３′～３４°３８′Ｎ、１１２°４９′～１１３°１０′Ｅ，对应
影像大小为３２６５像元 ×３６３２像元，跨登封、新密、
巩义及偃师４市（图１）。本区属北温带大陆性季风
气候，四季分明，平均日照时数２２７５ｈ，无霜期２１３ｄ，年
平均气温１４３℃，年均降水量 ６４０９ｍｍ，全区相对
湿度６０％。区内地形以山地、丘陵和平原为主，其
中，山地平均海拔高度７００～１２００ｍ，丘陵平均海拔
高度３５０～５００ｍ。土壤类型以褐土为主，植被覆盖
属暖温带落叶阔叶林。本区农业资源丰富，农作物

主要有小麦、玉米、豆类等，经济作物主要为烟叶。

１２　数据及处理
１２１　ＧＦ １／ＷＦＶ影像数据

本文使用 ＧＦ １／ＷＦＶ影像数据两景，均由高
分１号多光谱宽幅相机拍摄获取，轨道号为 ４／９８
（Ｐａｔｈ／Ｒｏｗ）、３／９８（Ｐａｔｈ／Ｒｏｗ），成像日期分别为
２０１４年８月 １５日、２０１４年 １０月 ２４日。星下点空
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间分辨率为１６ｍ，含４个光谱段，光谱范围为 ０４５～
０８９μｍ，数据含云量小于 １％，其中实验区的含云
量为０，可视性良好。影像的预处理主要包括辐射
定标、大气校正及几何精校正 ３部分。首先，在
ＥＮＶＩ５２平台下运用 ＦＬＡＡＳＨ模块对上述两景
ＧＦ １／ＷＦＶ影像进行辐射定标及大气校正，然后以
１∶５０００的 ＤＥＭ采用二次多项式法对图像进行几何
精校正，坐标系统为 ＷＧＳ＿１９８４＿ＵＴＭ＿Ｚｏｎｅ＿４９Ｎ，保
证精度范围控制在 １个像元以内。之后，通过掩模
裁剪得到实验区的影像数据。最后，计算上述结果

的ＮＤＶＩ，并将 ＮＤＶＩ的取值范围设置为 ０～１００００，
ＮＤＶＩ的计算公式为［１０］

ＮＤＶＩ＝
ρＮＩＲ－ρＲ
ρＮＩＲ＋ρＲ

（１）

式中　ρＮＩＲ———近红外波段反射率
ρＲ———红外波段反射率

１２２　时间序列 ＭＯＤＩＳ数据
本文使用的 ＭＯＤＩＳ数据为 ＭＯＤ０９Ｑ１反射率

产品，该 产 品 从 ＮＡＳＡ 网 站 （ｈｔｔｐ：∥ ｌａｄｓｗｅｂ．
ｎａｓｃｏｍ．ｎａｓａ．ｇｏｖ／ｄａｔａ／ｓｅａｒｃｈ．ｈｔｍｌ）获取，共 ４６期，
对应时间范围为 ２０１４年 １月 １日—２０１４年 １２月
１９日，轨道号为 ｈ２７ｖ０５，空间分辨率为 ２５０ｍ，含
２个波段且８ｄ最大值合成。首先，利用ＭＲＴ（ＭＯＤＩＳ
ＲｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎＴｏｏｌ）将 ＭＯＤ０９Ｑ１数据的坐标系转换
为 ＷＧＳ＿１９８４并进行几何配准，精度优于１个像元，
之后将其空间分辨率从２５０ｍ重采样到１６ｍ，最后，
裁剪得到实验区的时序 ＭＯＤＩＳ数据并生成其
ＮＤＶＩ，取值范围同样设置为０～１００００。

此外，为了确定研究区林地及非林地的分布情

况，参照 ＧＢ／Ｔ２１０１０—２００７《土地利用现状分类》，
本文于２０１４年５月对研究区进行了实地调查，完成
区内典型土地利用／覆盖类型（包括耕地、林地、园
地、草地、水域及其它土地）的采样，样本均匀分布，

其中位置信息的记录借助手持 ＧＰＳ完成，精度控制
在１ｍ以内。

２　研究方法

在对ＧＦ １／ＷＦＶ与ＭＯＤＩＳ数据进行时空融合
的基础上，实现森林覆盖的定量提取。首先，在完成

上述数据预处理（包括辐射定标、大气校正及几何

精校正等）的基础上，运用 ＳＴＡＶＦＭ算法融合生成
８ｄ的时序 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ，并对其进行平滑、重
构，在此基础上，提取 ＮＤＶＩ特征并同 ＧＦ １／ＷＦＶ
影像的光谱特征进行组合，最后，采用支持向量机分

类方法对实验区的森林覆盖进行分类，定量提取森

林覆盖并评价其结果（图２）。

图 ２　研究技术路线图

Ｆｉｇ．２　Ｒｏｕｔｅｃｈａｒｔｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
　

２１　ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ与时序 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ的
时空融合

ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ与时序 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ的时空
融合 采 用 了 时 空 自 适 应 植 被 指 数 融 合 模 型

（ＳＴＡＶＦＭ）算法，该算法为 ＭＥＮＧ等对时空适应性
反射率融合模型（ＳＴＡＲＦＭ）改进后提出的一种尺度
转换方法

［１１］
，其基于 Ｔ０时刻的 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ及某一

高空间分辨率 ＮＤＶＩ数据，通过计算两类数据间的
空间分布差异，结合 Ｔｐ时刻的 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ数据，
预测生成 Ｔｐ时刻的高空间分辨率 ＮＤＶＩ数据，预测
过程中使用滑动窗口法消除低分辨率 ＮＤＶＩ影像数
据像元边界的影响，计算公式为

［１２］

Ｌ（ｘω／２，ｙω／２，Ｔｐ）＝∑
ω

ｉ＝１
∑
ω

ｊ＝１
∑
ｎ

ｋ＝１
Ｗｉｊｋ（Ｍ（ｘｉ，ｙｊ，Ｔｐ）＋

Ｌ（ｘｉ，ｙｊ，Ｔ０）－Ｍ（ｘｉ，ｙｊ，Ｔ０）） （２）
式中　Ｌ（ｘω／２，ｙω／２，Ｔｐ）———预测后 Ｔｐ时刻某一高空

间分辨率 ＮＤＶＩ像元值
ω———移动窗口的大小
（ｘω／２，ｙω／２）———窗口的中间像元
Ｍ（ｘｉ，ｙｊ，Ｔｐ）———窗口位置（ｘｉ，ｙｊ）处 Ｔｐ时刻

的 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ像元值
Ｍ（ｘｉ，ｙｊ，Ｔ０）———Ｔ０时 刻 ＭＯＤＩＳ数据的

ＮＤＶＩ像元值
Ｌ（ｘｉ，ｙｊ，Ｔ０）———Ｔ０时刻某一高空间分辨率数

据的 ＮＤＶＩ像元值
Ｗｉｊｋ———窗口内各像元预测中心像元权重

权重 Ｗｉｊｋ决定了移动窗口内各像元对预测值贡
献的大小，其计算公式为

Ｗｉｊｋ＝

１
Ｃｉｊｋ

∑
ω

ｉ＝１
∑
ω

ｊ＝１
∑
ｎ

ｋ＝１

１
Ｃｉｊｋ

（３）
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式中，Ｃｉｊｋ由窗口中心预测像元及窗口中其它像元的
光谱距离、时间距离、空间距离３项计算确定。

本文以上述获取的 ２０１４年 ８月 １５日 ＧＦ １／
ＷＦＶＮＤＶＩ为 Ｔ０时刻的 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ数据，同
时以２０１４年 ８月 １４日的 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ为 Ｔ０时刻
的 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ数据，结合处理后的 ８ｄ间隔时序
ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ数据，采用 ＳＴＡＶＦＭ算法进行融合及
预测，最后，生成空间分辨率为１６ｍ、时间间隔为８ｄ
的时序 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ，用于下一步的分析。
２２　时序 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ的重构

融合生成的８ｄ时序 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ数据虽
已经过大气校正等处理，但其本身仍存有由云污染

和大气变化等引起的低值突变噪声
［１３－１７］

。针对此

情况，本文采用时间序列谐波分析法（Ｈａｒｍｏｎｉｃ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ，ＨＡＮＴＳ）对上述时序 ＧＦ １／
ＷＦＶＮＤＶＩ数据进行滤波、重构。时间序列谐波分
析法（ＨＡＮＴＳ）由 ＪＡＫＵＢＡＵＳＫＡＳ等［１８］

提出，为一

种新的物候分析方法，即将时间序列数据按傅立

叶级数展开为不同阶频率谐波叠加的形式。该方

法将植被物候特征信息集中在低阶谐波，云覆盖、

大气环境变化和双向反射特性等噪声信息则被分

配到高阶谐波，将高阶谐波剔除后，选择若干能够

反映地表植被动态的低阶谐波进行叠加拟合，最

终实现原始时间序列数据的高质量重构，特征值

包括谐波余项、谐波幅值、谐波相位等
［１９］
，基本原

理如下
［２０］
：

ｆ（ｔ）是周期为 Ｎ的离散时间序列信号，表达式
为

ｆ（ｔ）＝Ａ０＋∑
∞

ｋ＝１
Ａｋｓｉｎ（ωｋｔ＋φｋ） （４）

其傅里叶级数展开式为

ｆ（ｔ）＝
ａ０
２
＋∑
∞

ｋ＝１
（ａｋｃｏｓωｋｔ＋ｂｋｓｉｎωｋｔ） （５）

其中 Ａ０＝
ａ０
２
＝１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｆ（ｔ） （６）

ａｋ＝
２
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｆ（ｔ）ｃｏｓ２πｋ

Ｎ
（ｔ－１） （７）

ｂｋ＝
２
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｆ（ｔ）ｓｉｎ２πｋ

Ｎ
（ｔ－１） （８）

Ａｋ＝ ａ２ｋ＋ｂ
２

槡 ｋ （９）

ωｋ＝
２π
Ｎ
ｋ （１０）

φｋ＝ａｒｃｔａｎ
ａｋ
ｂｋ

（１１）

式中　Ａ０———谐波余项　　ｋ———谐波阶数
Ａｋ、ωｋ、φｋ———第ｋ阶谐波的幅值、频率和相位

ａｋ、ｂｋ———第 ｋ阶谐波的傅里叶系数
本文在分析实验区植被覆盖的物候特征及时序

ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ数据特点的基础上，采用由荷兰
ＧｅｏｓｐａｔｉａｌＤａｔａ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｃｅｎｔｒｅ（ＧＤＳＣ）提 供 的
ＨＡＮＴＳ软件，对融合生成的 ８ｄ时序 ＧＦ １／ＷＦＶ
ＮＤＶＩ数据进行平滑。
２３　ＧＦ １／ＷＦＶ数据特征提取与组合

生成的时序 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ数据包含 ４６个
ＮＤＶＩ特征，为了减小数据计算量，提高运算效率，
达到有效综合多时相 ＮＤＶＩ信息的目的［２１－２２］

，本文

从中提取 ４个时间特征，即 ＮＤＶＩ的年最大值
（ＮＤＶＩＭＡＸ）、年 最 小 值 （ＮＤＶＩＭＩＮ）、年 均 值

（ＮＤＶＩＭＥＡＮ）及年标准差（ＮＤＶＩＳＴＤ）。在此基础上，
将提取的 ４个时间特征同原 ＧＦ １／ＷＦＶ影像的
４个光谱段（波段 １、２、３和 ４）进行组合，生成的影
像数据既包含 ＧＦ １／ＷＦＶ影像的光谱特征，又包
含高空间分辨率时序 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ的时间特
征（表１）。该数据最终用于实验区森林覆盖的提取
研究。

表 １　实验数据特征组合

Ｔａｂ．１　Ｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｄａｔａ

特征属性 特征名称 特征表达 波长范围／μｍ

蓝色波段反射率 Ｂａｎｄ１（Ｂｌｕｅ） ０４５～０５２

光谱特征
绿色波段反射率 Ｂａｎｄ２（Ｇｒｅｅｎ） ０５２～０５９

红色波段反射率 Ｂａｎｄ３（Ｒｅｄ） ０６３～０６９

近红外波段反射率 Ｂａｎｄ４（ＮＩＲ） ０７７～０８９

ＮＤＶＩ年最大值 ＮＤＶＩＭＡＸ

ＮＤＶＩ特征
ＮＤＶＩ年最小值 ＮＤＶＩＭＩＮ
ＮＤＶＩ年均值 ＮＤＶＩＭＥＡＮ
ＮＤＶＩ年标准差 ＮＤＶＩＳＴＤ

　　在使用特征组合后的 ＧＦ １／ＷＦＶ影像进行森
林覆盖提取前，需要定量分析不同地表覆盖类型之

间的可分性。常用的地物类型可分性判别模型有欧

氏距离模型、巴氏距离模型及 Ｊ Ｍ（Ｊｅｆｆｒｉｅｓ
Ｍａｔｕｓｉｔａ）距离模型等，其中，Ｊ Ｍ距离模型具有明
显优势

［２３］
，其基于某一特征计算不同地物类别样本

间的距离，计算公式为
［２４］

Ｊ＝２（１－ｅ－Ｂ） （１２）
式中　Ｂ———某一特征维上的巴氏距离

在样本满足正态分布的前提下，两类样本的巴

氏距离计算公式为

Ｂ＝１
８
（ｅ１－ｅ２）

２ ２
δ２１＋δ

２
２

＋１
２
ｌｎ
δ２１＋δ

２
２

２δ１δ２
（１３）

式中　ｅ１、ｅ２———某类特征的均值

δ２１、δ
２
２———某类特征的方差

本文借助野外地面调查及 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ平台，
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在 ＥＮＶＩ５２下生成训练样本并计算各地物覆盖类
型间的 Ｊ Ｍ距离，为后续分类工作做好准备。
２４　影像分类及精度评价

支持向量机是建立在统计学习理论基础上的一

种新的机器学习方法，其较好地解决了以往学习方

法中的小样本、非线性及高维数等问题，具有很强的

泛化能力
［２５－２７］

。本文选用径向基函数（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）作为影像分类的核函数，最常用的径
向基函数是高斯核函数，公式为

［２８－３１］

Ｋ（Ｘ，Ｘ′） (＝ｅｘｐ －‖Ｘ－Ｘ′‖
２

２σ )２ （１４）

式中　Ｋ（Ｘ，Ｘ′）———空间中任意一点 Ｘ到某一中心
Ｘ′之间欧氏距离单调函数

Ｘ′———核函数中心
σ———函数的宽度参数

本文在上述组合生成的 ＧＦ １／ＷＦＶ影像的基
础上，利用 ＳＶＭ分类方法对研究区的地物进行分
类。首先，参照 ＧＢ／Ｔ２１０１０—２００７《土地利用现状
分类》将区内地物分为林地与非林地两类，其中非

林地由耕地、园地、草地、水域及其它土地合并而成，

图 ３　ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ真实影像及预测影像

Ｆｉｇ．３　ＡｃｔｕａｌａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄＮＤＶＩｉｍａｇｅｓｏｆＧＦ １／ＷＦＶｄａｔａ

在此基础上，结合上述地面采样数据及 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ
数据，借助 ＥＮＶＩ５２的 ＲＯＩ工具生成面状样本
１２６个（１／２用于分类，剩余的 １／２用于精度验证），
对应像元数为 ２１４８２个，其中，林地像元数 １１１２８
个，非林地像元数１０３５４个，且均匀分布。最后，在
ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ模块下实现研究区森林覆盖
的分类，分类完成后，借助总体精度、生产者精度、用

户精度及 Ｋａｐｐａ系数等指标实现对分类结果的精度
评价。为了更好地反映特征组合后的 ＧＦ １／ＷＦＶ
影像对森林覆盖的提取能力，本文采用相同的方法

对特征组合前的 ＧＦ １／ＷＦＶ原始影像进行分类及
精度评价，所用训练样本及验证样本的数量均与上

述研究相同，在此基础上，对特征组合前后的影像分

类精度进行比较与分析。

３　结果与分析

３１　ＳＴＡＶＦＭ 时空融合结果
本文将预测生成的 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ时序影

像中的一期（第 ２９７天）与上述实际获取的 ＧＦ １／
ＷＦＶＮＤＶＩ影像（２０１４年１０月 ２４日，第 ２９７天）对
比后发现（图 ３），ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ预测值不仅在
空间分布上与同期的 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ真实值一
致，而且其还能在１６ｍ空间分辨率的像元尺度上反
映地物的空间细节及分布差异。可见，ＳＴＡＶＦＭ算
法实现了 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ影像的高空间分辨率
特征同 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ影像的高时间分辨率特征的有
机结合。同时，本文从上述两幅 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ
影像中分别裁出一正方形区域，区域大小为 ２００像
元 ×２００像元，在此基础上，利用 ＥＮＶＩ／ＩＤＬ提取两
幅影像的 ＮＤＶＩ值并进行回归分析，结果如图 ４所
示。从图中可以看出，ＮＤＶＩ值对应数据点的分布
较为集中，且绝大多数位于直线 ｙ＝ｘ的两侧，该现
象说明 ＮＤＶＩ预测值与 ＮＤＶＩ真实值之间呈线性相
关，而Ｒ２＝０９４７６则表明上述预测值与真实值之间
呈高度相关且线性拟合的程度很好。综上所述，

ＳＴＡＶＦＭ时空融合算法实现了 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ
与时序 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ的理想融合，从而为后续研究
区森林覆盖的精准提取做好了数据准备。

３２　时序 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ平滑结果
平滑处理前后的林地时间序列 ＮＤＶＩ如图 ５所

示，从 图 中 可 以 看 出，时 间 序 列 谐 波 分 析 法

（ＨＡＮＴＳ）具有很好的细节拟合能力，整体保真性良
好，平滑重建后的林地时序 ＮＤＶＩ曲线保持了其原
有的形状，改善了异常值，同时，恢复了 ＮＤＶＩ的变
化趋势并反映了林地 ＮＤＶＩ生长期内的动态变化特
征及物候特性，具体地说，研究区内林地的生长期主

要集中于 ３月中旬—９月中旬。与此对应，林地
ＮＤＶＩ全年呈现出先上升后下降的趋势，即春、夏两
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图 ４　ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ真实值与预测值散点分布图

Ｆｉｇ．４　ＳｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｏｆａｃｔｕａｌＮＤＶＩａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄＮＤＶＩ

ｆｒｏｍＧＦ １／ＷＦＶｉｍａｇｅｓ
　

图 ５　平滑前后林地时序 ＮＤＶＩ曲线

Ｆｉｇ．５　ＵｎｓｍｏｏｔｈｅｄａｎｄｓｍｏｏｔｈｅｄＮＤＶＩｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

ｃｕｒｖｅｓｏｆｆｏｒｅｓｔ
　
季，林地 ＮＤＶＩ持续增长，至 ７月上旬与 ８月上旬
间，林地 ＮＤＶＩ达到峰值，最后，至秋、冬季节，林地
ＮＤＶＩ则逐渐下降。可见，实验区内的林地 ＮＤＶＩ呈
现出单峰变化的态势，该结果与我国雨热同期的气

候特征是密不可分的。

图 ６　ＧＦ １／ＷＦＶ数据及 ＧＦ １／ＷＦＶ时空融合数据的森林覆盖提取结果

Ｆｉｇ．６　ＦｏｒｅｓｔｃｏｖｅｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＧＦ １／ＷＦＶｄａｔａａｎｄＧＦ １／ＷＦＶｆｕｓｅｄｄａｔａ

３３　ＧＦ １／ＷＦＶ特征组合的Ｊ Ｍ距离计算结果

Ｊ Ｍ距离的取值范围为 ０～２［３２］。具体来说，
若 Ｊ Ｍ距离的取值大于１９，表明地物样本间的可
分性很好；若 Ｊ Ｍ距离的取值介于１８～１９之间，
表明地物样本间的可分性较好；若 Ｊ Ｍ距离的取
值介于１０～１８之间，表明地物样本需重新选择；
若 Ｊ Ｍ距离的取值小于１０，表明两类地物样本应
合为一类。本文中新生成的 ＧＦ １／ＷＦＶ影像数据

包含 ８个特征数，即 ＮＤＶＩＭＡＸ、ＮＤＶＩＭＩＮ、ＮＤＶＩＭＥＡＮ、
ＮＤＶＩＳＴＤ、Ｂａｎｄ１（Ｂｌｕｅ）、Ｂａｎｄ２（Ｇｒｅｅｎ）、Ｂａｎｄ３
（Ｒｅｄ）和 Ｂａｎｄ４（ＮＩＲ）。基于该特征空间的 Ｊ Ｍ
距离计算结果为１９８２，而仅基于影像 ＮＤＶＩ特征及
仅基于影像光谱特征的计算结果分别为 １８９８和
１８８２，前者明显高于后者，由此可见，新生成的
ＧＦ １／ＷＦＶ影像具有理想的地物可分性，可很好地
用于研究区森林覆盖的分类与提取。

３４　分类结果与精度分析
本文在 ＥＮＶＩ５２平台的支持下，采用支持向量

机的分类方法分别对融入时序 ＮＤＶＩ的 ＧＦ １／
ＷＦＶ影像、ＧＦ １／ＷＦＶ原始影像进行分类，分类完
成后，在 ＡｒｃＧＩＳ１０２平台下完成分类结果的聚类、
掩模及剔除等，最终得到研究区森林覆盖的提取结

果（图６）。从目视效果来看，图 ６ａ、６ｂ均能客观反
映研究区森林覆盖的分布，但比较后发现，图 ６ｂ的
效果好于图 ６ａ：首先，在地势平坦地区（主要为平
原），图６ａ中林地同耕地混合分布的情况较图６ｂ明
显增多；其次，在林区边缘，图 ６ａ中林地与裸地的
混合分布也多于图 ６ｂ。可见，仅依靠影像的光谱
信息不能很好地区分林地与非林地，而融入 ＮＤＶＩ
信息的影像数据则能够实现林地与非林地的有效

识别。

为了对上述分类结果进行定量评价，分别求出

它们的混淆矩阵（表 ２、３）。可以看出，融入时序
ＮＤＶＩ的 ＧＦ １／ＷＦＶ影像的分类效果明显好于
ＧＦ １／ＷＦＶ原始影像的分类效果，总体分类精度由
８９８２％ 提高到９４７２％，该结果同上述目视判读的
结果一致，说明高空间分辨率多光谱遥感数据同高

空间分辨率时序 ＮＤＶＩ的组合，可以为森林覆盖的
定量提取提供更多有用的信息。具体地说，一方面，

高空间分辨率的时序 ＮＤＶＩ为很好反映植被的物候
特征提供了可能，另一方面，该数据组合有效地削弱

了影像中地形、云及阴影的影响。
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表 ２　ＧＦ １／ＷＦＶ影像分类精度评价结果

Ｔａｂ．２　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｆｏｒ

ＧＦ １／ＷＦＶｉｍａｇｅ

分类类别
实际类别

林地 非林地 总数

林地 ４７７５ ３０４ ４７７９
非林地 ７８９ ４８７３ ５９６２
总数 ５５６４ ５１７７ １０７４１

表 ３　ＧＦ １／ＷＦＶ时空融合影像分类精度评价结果

Ｔａｂ．３　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｆｏｒ

ＧＦ １／ＷＦＶｆｕｓｅｄｉｍａｇｅ

分类类别
实际类别

林地 非林地 总数

林地 ５１２６ １２９ ５１２７
非林地 ４３８ ５０４８ ５６１４
总数 ５５６４ ５１７７ １０７４１

４　结论

（１）本文研究结果理想，总体分类精度为

９４７２％，与 ＧＦ １／ＷＦＶ原始影像的分类结果相
比，提高了４９０个百分点，可见，本文所用方法在有
效解决 ＧＦ １ＮＤＶＩ数据缺失问题的同时，实现了
森林覆盖的高精细定量提取。

（２）基 于 ＳＴＡＶＦＭ 算 法 融 合 生 成 的 时 序
ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ数据，其空间分辨率为 １６ｍ，时
间间隔为 ８ｄ，该数据既保持了 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ
的高空间分辨率特征，又保持了时序 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ
的高时间分辨率特征，具有明显的数据优势，可以很

好地用于森林覆盖的提取，为实现森林覆盖的有效

提取提供了可能性。

（３）由特征组合生成的影像数据，既包含 ＧＦ
１／ＷＦＶ影像的光谱特征，又包含 ＧＦ １／ＷＦＶＮＤＶＩ
时序数据的时间特征，其与仅拥有光谱特征的 ＧＦ
１／ＷＦＶ原始影像数据相比，包含着更为丰富的植被
生长信息，能够进一步提高分类的精度，随着高分辨

率影像分类理论的进一步发展，融入更多有意义的

特征变量如纹理特征等，成为重要发展趋势。
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１５１第 ７期　　　　　　　　　　徐磊 等：基于 ＧＦ １／ＷＦＶ与 ＭＯＤＩＳ时空融合的森林覆盖定量提取



ｆｒｏｍ２０００ｔｏ２００８［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉａＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１０，３０（６）：９２１－９２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
１１　ＭＥＮＧＪｉｈｕａ，ＤＵＸｉｎ，ＷＵＢｉｎｇｆａｎｇ．ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈｓｐａｔｉａｌａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＮＤＶＩａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｃｒｏｐｂｉｏｍａｓｓ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＤｉｇｉｔａｌＥａｒｔｈ，２０１３，６（３）：２０３－２１８．
１２　ＭＥＮＧＪｉｈｕａ，ＷＵＢｉｎｇｆａｎｇ，ＤＵＸｉｎ．ＭｅｔｈｏｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｈｉｇｈｓｐａｔｉａｌａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＮＤＶＩｄａｔａｓｅｔ ＳＴＡＶＦＭ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１１，１５（１）：４４－５９．
１３　李杭燕，颉耀文，马明国．时序 ＮＤＶＩ数据集重建方法评价与实例研究［Ｊ］．遥感技术与应用，２００９，２４（５）：５９６－６０２．

ＬＩＨａｎｇｙａｎ，ＪＩＥＹａｏｗｅｎ，ＭＡＭｉｎｇｇｕｏ．ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｔｅｍｐｏｒａｌＮＤＶＩｄａｔａｓｅｔ：ｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄｃａｓｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２００９，２４（５）：５９６－６０２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１４　左丽君，张增祥，董婷婷，等．ＭＯＤＩＳ／ＮＤＶＩ和 ＭＯＤＩＳ／ＥＶＩ在耕地信息提取中的应用及对比分析［Ｊ］．农业工程学报，２００８，
２４（３）：１６７－１７２．
ＺＵＯＬｉｊｕｎ，ＺＨＡＮＧＺｅｎｇｘｉａｎｇ，ＤＯＮＧＴｉｎｇｔｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＭＯＤＩＳ／ＮＤＶＩａｎｄＭＯＤＩＳＥＶＩｔｏｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｆｃｕｌｔｉｖａｔｅｄｌａｎｄａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２００８，２４（３）：１６７－１７２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１５　侯光雷，张洪岩，王野乔，等．基于时间序列谐波分析的东北地区耕地资源提取［Ｊ］．自然资源学报，２０１０，２５（９）：１６０７－１６１７．
ＨＯＵＧｕａｎｇｌｅｉ，ＺＨＡＮＧＨｏｎｇｙａｎ，ＷＡＮＧＹｅｑｉａｏ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｈａｒｍｏｎｉｃａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｔｏｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｔｈｅｃｒｏｐｌａｎｄ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｉｎＮｏｒｔｈｅａｓｔＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｕｒａｌＲｅｓｏｕｒｃｅｓ，２０１０，２５（９）：１６０７－１６１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１６　杨强，王婷婷，陈昊，等．基于 ＭＯＤＩＳＥＶＩ数据的锡林郭勒盟植被覆盖度变化特征［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（２２）：１９１－１９９．
ＹＡＮＧＱｉａｎｇ，ＷＡＮＧＴｉｎｇｔｉｎｇ，ＣＨＥＮＨａｏ，ｅｔａｌ．ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｖｅｒｃｈａｎｇｅｉｎＸｉｌｉｎＧｏｌＬｅａｇｕｅｂａｓｅｄｏｎＭＯＤＩＳ
ＥＶＩｄａｔａ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（２２）：１９１－１９９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１７　许青云，杨贵军，龙慧灵，等．基于 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ多年时序数据的农作物种植识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１４，３０（１１）：１３４－１４４．
ＸＵＱｉｎｇｙｕｎ，ＹＡＮＧＧｕｉｊｕｎ，ＬＯＮＧＨｕｉｌｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＣｒｏｐｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＭＯＤＩＳＮＤＶＩｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１４，３０（１１）：１３４－１４４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１８　ＪＡＫＵＢＡＵＳＫＡＳＭＥ，ＬＥＧＡＴＥＳＤＲ，ＫＡＳＴＥＮＳＪＨ．ＣｒｏｐｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｈａｒｍｏｎｉｃａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓＡＶＨＲＲＮＤＶＩ
ｄａｔａ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２００２，３７：１２７－１３９．

１９　梁守真，邢前国，施平，等．山东省典型地表覆被 ＮＤＶＩ时间序列谐波分析［Ｊ］．生态学杂志，２０１１，３０（１）：５９－６５．
ＬＩＡＮＧＳｈｏｕｚｈｅｎ，ＸＩＮＧＱｉａｎｇｕｏ，ＳＨＩＰｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＨａｒｍｏｎｉｃａｎａｌｙｓｉｓｏｎＮＤＶＩｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｏｆｔｙｐｉｃａｌａｎｄｃｏｖｅｒｓｉｎＳｈａｎｄｏｎｇ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｃｏｌｏｇｙ，２０１１，３０（１）：５９－６５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２０　张连罛，王卫．基于谐波分析和线性混合模型的河北平原区土地覆被分类研究［Ｊ］．地理与地理信息科学，２０１５，３１（３）：９８－１０４．
ＺＨＡＮＧＬｉａｎｃｈｏｎｇ，ＷＡＮＧＷｅｉ．ＬａｎｄｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＨｅｂｅｉＰｌａｉｎｂａｓｅｄｏｎｈａｒｍｏｎｉｃｓａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｌｉｎｅａｒｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ
［Ｊ］．ＧｅｏｇｒａｐｈｙａｎｄＧｅｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０１５，３１（３）：９８－１０４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２１　谢相建，薛朝辉，王冬辰，等．顾及物候特征的喀斯特断陷盆地土地覆盖遥感分类［Ｊ］．遥感学报，２０１５，１９（４）：６２７－６３８．
ＸＩＥＸｉａｎｇｊｉａｎ，ＸＵＥＺｈａｏｈｕｉ，ＷＡＮＧＤｏｎｇｃｈｅｎ，ｅｔａｌ．Ｌａｎｄｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｋａｒｓｔｒｅｇｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ
ｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍａｌｏｎｇｔｅｒｍｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，１９（４）：６２７－６３８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２２　ＧＵＪｕａｎ，ＬＩＸｉｎ，ＨＵＡＮＧＣｈｕｎｌｉｎ．ＬａｎｄｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓＭＯＤＩＳＮＤＶＩｄａｔａｉｎＨｅｉｈｅＲｉｖｅｒＢａｓｉｎ［Ｊ］．
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅ，２０１０，２５（３）：３１７－３２６．

２３　ＨＡＯＰｅｎｇｙｕ，ＷＡＮＧＬｉ，ＮＩＵＺｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＴｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｍｅｒｇｅｄｆｒｏｍＬａｎｄｓａｔ５ＴＭ ａｎｄＨＪ １ＣＣＤｆｏｒｃｒｏｐ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｆｏｒＢｏｌｅａｎｄＭａｎａｓｃｏｕｎｔｉｅｓｉｎＸｉｎｊｉａｎｇ，Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，６（８）：７６１０－７６３１．

２４　张猛，曾永年．基于多时相 Ｌａｎｄｓａｔ数据融合的洞庭湖区水稻面积提取［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（１３）：１７８－１８５．
ＺＨＡＮＧＭｅｎｇ，ＺＥＮＧＹｏｎｇｎｉａｎ．ＭａｐｐｉｎｇｐａｄｄｙｆｉｅｌｄｓｏｆＤｏｎｇｔｉｎｇＬａｋｅａｒｅａｂｙｆｕｓｉｎｇＬａｎｄｓａｔａｎｄＭＯＤＩＳｄａｔａ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（１３）：１７８－１８５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２５　ＶＡＰＮＩＫＶ．Ｔｈｅｎａｔｕｒｅｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９５．
２６　ＳＵＬＨ．Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｅｍｉａｒｉｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｍａｐｐｉｎｇｂｙｕｓｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩＳＰＲＳ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００９，６４：４０７－４１３．
２７　ＬＩＳＪ，ＷＵＨ，ＷＡＮＤＳ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１１，２４（１）：４０－４８．
２８　ＦＯＯＤＹＧＭ，ＭＡＴＨＵＲＡ．Ａｒｅｌａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００４，４２（６）：１３３５－１３４３．
２９　ＰＡＬＭ，ＭＡＴＨＥＲＰＭ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，

２００５，２６（５）：１００７－１０１１．
３０　ＭＥＬＧＡＮＩＦ，ＢＲＵＺＺＯＮＥＬ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００４，４２（８）：１７７８－１７９０．
３１　ＪＡＹＡＤＣＶＡＲ，ＫＨＥＭＣＨＡＮＤＡＮＩＳＣ．Ｔｗｉｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒｐａｔｔｅｒｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００７，２９（５）：９０５－９１０．
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