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摘要：针对监督分类提取不透水面需要人工获取大量训练样本的制约，提出了一种亚米级高空间分辨率夜光遥感

影像引导下的不透水面自动提取方法。以夜光强度信息作为先验知识，判别对应地理位置的Landsat8 OLI影像像

元为不透水面正负训练样本后，提取OLI影像的光谱和纹理特征构建特征集，利用集成ELM分类器提取不透水面。

选择全球 4个具有代表性的城市作为试验区进行验证，结果显示，该方法在 4个试验区的不透水面提取精度均超过

93%，Kappa系数均在 0. 87以上。对比BCI指数与人工选取训练样本的不透水面提取结果，发现该方法在 4个试验

区的总体精度均优于指数法，主要原因是该方法相较于BCI指数法可以更有效地区分裸土和不透水面。提出的自

动提取方法在 3个试验区的总体精度高于或接近人工样本分类方法，但在哈尔滨试验区的总体精度略低，主要是因

为在自动选择样本过程中灯光强度弱的不透水面未被选为正样本导致部分漏提。研究表明，高分辨率夜光数据可

以作用遥感影像解译与地物提取的先验知识，引导自动分类提取模型的构建，具有较高的实用性。
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Abstract：Supervised classification is a vital approach to extract impervious surface areas（ISA）from

satellite images，but the training samples need to be provided through heavy manual work. To address

it，this study proposed an automatic method to generate training samples from high-resolution night

light data，considering that nighttime lights generated by human activities is strongly correlated with

impervious surface. First，positive and negative samples for ISA were located according to the distribu‐

tion of nighttime lights. Second，the feature sets were constructed by calculating the spectral and tex‐

ture feature from the OLI images. Third，an ensemble ELM classifier was selected for ISA classifica‐

tion and extraction. Four large cities were selected as study areas to examine the performance of the
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proposed method in different environment. The results show that the proposed method can automatical‐
ly and accurately acquire ISA with an overall accuracy higher than 93% and Kappa coefficient higher
than 0. 87. Furthermore，comparative experiments by biophysical composition index（BCI）and classi‐
fication by manual sample were conducted to evaluate its superiority. The results show that our method
has better separability for ISA and soil than the BCI. In general，the proposed method is superior to
manual methods，except Harbin mostly because some impervious surfaces with weak light intensity are
selected as negative samples.
Key words：impervious surface area，nighttime light remote sensing，extreme learning machine，
rotation forest
PACS：TP79

引言

不透水面是指城市中各种不透水材料覆盖的

地表面，主要包括与交通相关的土地（如道路，街道

和停车场）、建筑屋顶（商业，住宅和工业区）和其他

构筑用地等［1］。不透水面既是衡量城市化的指

标［2］，也是评估城市环境质量的重要指标［3］。不透

水面的扩张对城市环境有着多种直接或间接的影

响，如影响地表径流［4］、间接加剧水质恶化［5］、增加

市政排水和城市防洪压力［6］、增强城市热岛效应［7-8］

等。因此，快速准确地提取不透水面对研究城镇化

过程、城市水热环境、海绵城市建设和可持续发展

具有至关重要的意义。

目前遥感影像解译已逐渐成为提取不透水面

的主要手段［1，9］，常用方法包括指数法和监督分类方

法。指数法是通过构建光谱指数来增强不透水面

信息，其中包括植被指数［10-12］、ISA指数［13］、归一化建

设 指 数 NDBI（Normalized Difference Built-up In⁃
dex）［14］、不透水面指数NDISI（Normalized Difference
Impervious Surface Index）［15］、BCI（Biophysical Com⁃
position Index）指数［16］等。这些光谱指数虽然可以

有效增强不透水面信息，但如何确定阈值仍然是个

亟待解决的问题，而且多数指数难以准确区分不透

水面和裸土信息［9］。监督分类法通过选择样本和特

征训练分类器，获取不透水面范围，常用的分类器

包括决策树［17］、随机森林（Random Forest，RF）［18］、支

持向量机（Support Vector Machines，SVMs）［19］等。

基于监督分类的不透水面提取都需要准确且符合

研究区真实地表分布的样本集。但是，训练可靠的

分类器需要大量的人工标记样本，面向长时间序列

或大范围应用时，往往难以获得足够的训练样本。

这些样本集大多数依靠人工从高分辨率卫星影像

上标记，是劳动密集型和高度耗时的工作，且精度

高度依赖先验知识。

相比其他光学遥感卫星影像，夜间灯光（Night-
time Light，NTL）可以更直接地反映人类活动和人

工地表［20］，为研究城市化和其带来的影响提供了独

特的视角。因此一些 NTL数据如 DMSP/OLS（De⁃
fense Meteorological Satellite Program-Operational
Linescan System）、NPP/VIIRS（National Polar-Orbit⁃
ing Partnership′s Visible Infrared Imaging Radiometer
Suite）、珞珈一号等也被应用于不透水面提取［21-22］。

综合使用光学和灯光遥感数据被认为是提高

不透水面提取精度的方法之一［23］。近年来，将光学

影像和夜间灯光影像结合，综合利用光学影像中的

纹理和光谱等特征、夜间灯光影像中的亮度和形态

学信息提取不透水面，取得了理想的效果［24-27］。但

是，目前使用的NTL影像以百米级分辨率为主，难

以满足区域精细提取的要求。

提出一种结合高分辨率夜间灯光数据与 Land⁃
sat8 OLI多光谱遥感影像的不透水面自动提取方法

RoF-ELM，该方法的优点在于：（1）无需人工勾选样

本，直接通过灯光数据辅助构建决策规则，从OLI影
像中自动分离出不透水面的正负样本标签；（2）相

比于低分辨率的灯光数据，选用高分夜光数据辅助

分离样本可以进一步提升样本的准确性；（3）考虑

到自动选取的正负样本比例与地表真实分布的不

确定性，采用集成学习的方法，训练多个极限学习

机并通过多数投票法获得最终的提取结果，能够有

效地提高精度和稳定性。

1 数据源与方法

1. 1 研究区与数据源

选择四个典型城市作为试验区域进行不透水

面提取，分别是北京、哈尔滨、巴黎和伦敦，这四个

城市具有不同的城市形态、植被分布以及经济发展

水平。选择这四个城市可以有效检测自动提取方
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法对于不同的建成区特征的有效性。

使用的高分辨率夜光数据由中国商业卫星吉

林1号03B星（JL1-3B）采集。JL1-3B卫星由长光卫

星技术有限公司发射，于 2017年 4月 1日开始正式

运营（http：//www. charmingglobe. com）。 JL1-3B卫

星的夜间灯光影像具有高空间分辨率（0. 92m），具

有红、绿、蓝三个波段，相比仅具有单波段的DMSP/
OLS、NPP/VIIRS等具有更多的光谱信息，最低可以

探测到 7E-7 W/cm2/sr的光，所探测到的光与人类活

动密切相关［28］，可以有效指示不透水面区域［22］，选

取不透水面的训练样本，提高不透水面的提取精度

和效率。

对于 JL1-3B数据，在辐射校正的基础上，对于

图像的每个波段，采用中值滤波来消除异常像素和

异常值［29］。将处理后的 JL1-3B数据重投影，并选择

控制点进行几何校正，采用最邻近插值法将校正后

的影像重采样至30 m。
由于 JL1-3B卫星拍摄的影像为多光谱数据，无

法直接量化灯光的亮度，对此本文采用以下方程将

其转化为灰度亮度［30］：
Brightness = 0.298 9*Red + 0.587 0*Green + 0.114 0*

Blue ，（1）
其中 Brightness代表 JL1-3B夜光数据的灰度亮度

值，Red、Green、Blue分别对应着 JL1-3B夜光数据中

的相应波段的亮度值。

从USGS网站上获取与 JL1-3B卫星采集时间相

近的无云覆盖的 Landsat8 OLI影像。利用 ENVI对
OLI数据进行辐射定标等预处理，用 FLAASH模型

对定标后的影像进行大气校正。

将预处理后的 JL1-3B和 Landsat8 OLI影像输

入到图2中进行不透水面自动提取。

表1列出了各影像的具体拍摄日期。图1为北京

JL1-3B卫星影像和对应区域的Google Earth影像。

1. 2 样本选择策略

JL1-3B夜光数据分辨率高，但由于存在高层建

筑物或树冠遮挡等原因使得部分灯光无法被传感

器探测到。此外，由于卫星过境时间不是最佳夜间

灯光观测时间，存在建成区没有检测到灯光的可

能。VIIRS 中的低光成像检测限为 2E-11 W/cm2/
sr［31］，而 JL1-3B的低光成像检测限为 7E-7 W/cm2/sr，
因此 JL1-3B可能会漏提一些低亮度的不透水面。

为了提高自动提取样本的正确率，结合灯光数据和

Landsat OLI光谱指数建立决策树来选取样本。

对于正样本，将处理后的 JL1-3B影像中灰度亮

度值不小于 89 nW/cm2/sr的像元所指示的OLI影像

中的像元作为 ISA初始的正样本［32］。

对于负样本，该类样本选取需同时满足以下条

件：（1）JL1-3B影像灰度亮度值小于 89 nW/cm2/sr；
（2）OLI计算的植被指数（Normalized Difference Veg⁃
etation Index，NDVI）或水体指数（Modified Normal⁃
ized Difference Water Index，MNDWI）大于某一个阈

表1 卫星影像获取日期表

Table 1 Satellite image acquisition date

序号

1
2
3
4

试验区

哈尔滨

北京

伦敦

巴黎

Landsat8 OLI影像获

取时间

2017/4/14
2017/5/7
2017/6/10
2017/1/19

JL1-3B获取时间

（当地时间）

2017/3/20 21：35
2017/4/8 22：16
2017/3/31 21：43
2017/2/24 22：33

图1 北京市 JL1-3B灯光影像和对应区域Google Earth影像

Fig. 1 JL1-3B Image in Beijing and Subsets of selected areas

in the JL1-3B image for Google Earth Images

图2 自动提取方法算法流程

Fig. 2 Auto-extraction method algorithm flow
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值。其中MNDWI的阈值选择 0［15］，NDVI的阈值由

最大类别间差法计算获得［33］。

1. 3 特征提取

为了提高不透水面的提取精度，特征集由光谱

特征和纹理特征组成。光谱特征选择OLI第一波段

至第七波段，纹理特征通过灰度共生矩阵对OLI影
像主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）
后的前四个分量提取，取前四个主成分是由于其累

计方差贡献率达到了 99. 95%以上，几乎集中了所

有波段的信息。纹理特征取均值、方差、协同性、对

比度、非相似性、熵值、二阶矩、相关性 8个常用的纹

理测度。因此，研究中共选择 39个特征（7个光谱特

征和32个纹理特征）形成分类特征集。

1. 4 分类算法

不透水面提取方法选择一种结合旋转策略（Ro⁃
tation Forest，RoF）［37］的极限学习机（Extreme Learn⁃
ing Machine，ELM）［34-35］集成分类器RoF-ELM，该方

法既弥补了RoF算法容易出现过拟合的现象，也可

以较好地提高ELM算法的泛化能力，相较于其他集

成分类算法具有一定的优势［38］。此外该集成分类

算法采用Bootstrap采样，可以有效地减少类别不平

衡带来的误差影响［36］。

RoF-ELM算法的实现流程如下表：

1. 5 精度评估

为了评估自动提取方法的精度，从高分辨遥感

影像中随机选择区域进行人工目视判读，作为验证

精度的参考数据，验证样本的像元个数分别为巴黎

9827，北京 5929，哈尔滨 9115，伦敦 8789。以Kappa
系数和总体分类精度（Overall Accuracy，OA）作为模

型的精度评价指标。本文同时为了进一步探究提

出的自动提取方法的有效性，选择指数法和人工选

择样本的监督分类法两种传统不透水面提取方法

进行比较，并与FromGLC30［38］产品对比。

由于BCI指数相对于其他不透水面指数对不透

水面有更好的区分性，利用BCI指数对四个试验区

进行不透水面提取［16］。BCI的阈值通过人工判断，

选取不透水面和非不透水面的样本，根据不透水面

样本和非不透水面样本的统计直方图选择。目视

监督分类法利用人工从高分辨数据上选择训练样

本，利用RoF-ELM分类器提取不透水面，两种方法

中所选择的样本数量，特征维数和分类器的参数均

一致。

最后为了检验本文所提出的集成分类器的优

势，选择随机森林分类器进行比较。两种方法中所

选择的样本数量，特征维数均一致，其中随机森林

中选择树的数量与RoF-ELM中的基分类器数量保

持一致。

2 结果

所用方法RoF-ELM构造旋转矩阵选择的特征

子集中所包含的特征的个数选择文献中的最佳参

数 3［39］，ELM神经网络的隐含层节点个数选择为

100。对于集成分类方法而言，选择的基分类器个

数不同会导致不同的分类结果。因此，还探究了基

分类器个数对RoF-ELM分类结果的影响。实验表

明，在基分类器数为 30时，RoF-ELM的分类结果最

好。综上，ELM隐含层节点个数选择为100，旋转矩

阵选择的子特征个数为 3，基分类器个数设置为 30。
为了研究提出的不透水面自动提取方法的适用性，

对巴黎、北京、哈尔滨和伦敦四个城市进行试验。

四个城市的 Landsat8 OLI影像与提取的不透水面

（红色区域）如图 3所示。同时对提取结果进行精度

评估，表2为精度评估结果。

研究中可以看出四个研究区域的 ISA提取OA
精度都在 93% 以上，其中伦敦的提取精度效果最

算法流程：RoF-ELM算法

训练部分

输入 X：训练样本数据集（N*n矩阵）

Y：训练样本数据对应的标签集（N*1矩阵）

L：基分类器的个数（ELM的个数）

K：特征子集的数目

F：特征集

For i=1：L
将特征集F随机分为K个子集，对于第Ei个基分类器，用Fij表示对

应所使用的数据集Xij的第 j个属性集。

For j=1：K
对训练样本集进行bootstrap采样，采样数量为原数据的75%，得到

子样本集Xij'。
用PCA对子样本集Xij'进行特征提取，在增大数据差异性同时可

以减少变量之间的相关性，计算得到分类器Ei的第 j个特征子集主

成分系数Cij。

End for
将得到K个主成分系数C ij储存在Ri中，并根据原数据属性集进行

重新排列得到稀疏旋转矩阵Ri'，
利用新的训练数据集 [ XR i′，Y ]，训练极限学习机Ei。

End for
分类阶段

对于一个待分类样本 x，对训练好的L个极限学习机的分类结果进

行多数投票获得最终标签。
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好，其 OA精度为 97. 13%，Kappa系数为 0. 943 6。
北京的提取效果其次，其 OA精度为 94. 82%，而

Kappa系数为 0. 890 0。哈尔滨和巴黎提取的总体

精度接近，OA精度分别为 93. 85%和 93. 89%，而

Kappa系数分别为 0. 878 9和 0. 870 9。表 2显示，4
个试验区中有 3个试验区文中提出的RoF-ELM分

类器获得更高的提取精度，而RF算法仅有一个研

究区精度略高。该结果验证了基于RoF-ELM集成

分类器可以有效地提高分类准确性。总体来说，本

文提出的自动提取方法具有较高的精度和适用性。

3 讨论与分析

3. 1 裸土与不透水面的区分

在不透水面提取中，如何区分裸土和不透水面

一直是研究的难点。虽然部分裸土的光谱特征与

不透水面相似，但是由于裸土在夜晚没有灯光信

息，通过加入高分辨的灯光辅助信息可以有效地将

不透水面与裸土区分开来（如图 4中的区域 1和

区域2）。

3. 2 混合像元的处理

从图 4中的区域 3和区域 4两种典型混合像元

严重的区域中不透水面提取结果来看，本文方法能

够很好的处理不透水面与透水面的边缘部分。对

比目视监督分类和BCI指数法，在城市绿地、裸土和

不透水面混杂的城市中心区域，可以有效、准确地

提取出不透水面。这主要是由于人工采样方法所

得到的样本都是光谱特征十分明确的样本，缺少对

混合像元类型样本的采集，因此容易产生对 ISA的

漏分误差；而本方法在选取样本时均为随机采样，

使得样本在空间分布和光谱特征上具有更好的代

表性和随机性。

3. 3 与FROMGLC30的对比

FROMGLC30［38］是清华大学等单位利用 Landsat
系列数据和国产卫星影像制作的全球土地覆盖数

据集。其中包括 10/15/17年三期数据产品。选择

2017年数据产品与本文提取方法进行对比。图 3第

图3 OLI影像与不透水面提取结果

Fig. 3 Images and Impervious Surface Area

表2 几种不透水面提取方法精度对比表

Table 2 Comparison of accuracy of several ISA extraction methods

研究区

精度评价指标

巴黎

北京

哈尔滨

伦敦

RoF-ELM
OA（%）
93. 89
94. 82
93. 85
97. 13

Kappa
0. 8789
0. 8900
0. 8789
0. 9436

监督分类

OA（%）
93. 34
94. 74
97. 24
97. 53

Kappa
0. 8573
0. 8863
0. 9528
0. 9482

BCI指数法

OA（%）
91. 44
88. 47
91. 60
92. 37

Kappa
0. 8202
0. 7907
0. 8368
0. 8564

RF分类器

OA（%）
89. 70%
0. 8066
93. 35%
0. 8615

Kappa
91. 34%
0. 8106
97. 33%
0. 9433

FROMGLC30
OA（%）
90. 52%
0. 8018
76. 98%
0. 5648

Kappa
92. 01%
0. 8435
93. 42%
0. 8758
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5列和图5为提取效果的比较分析图。

通过表 2，图 3和图 5可以看出，RoF-ELM精度

均优于 FROMGLC30产品，在制图效果上具有一定

的优势（图 5区域 2），特别是对于准确区分城市不透

水面和城市绿地上具有一定的优势。

3. 4 误差分析

根据表 2的精度检验，在三种提取方法（RoF-
ELM、监督分类、BCI指数法）中，RoF-ELM方法在四

个试验区的提取效果明显优于指数法，在除哈尔滨

外的三个城市中目视监督分类方法在总体精度上

接 近 或 者 更 优 。 RoF-ELM 在 哈 尔 滨 的 OA 为

93. 85%，Kappa系数为 0. 878 9，而监督分类方法的

OA为 97. 24%，Kappa系数为 0. 952 8。进一步分析

发现，在哈尔滨 ISA的自动提取方法中，漏分了部分

不透水面，这些不透水面在OLI影像中表现为蓝色

斑块（如图 6所示），且在 JL1-3B中的灰度亮度值均

小于 89 nW/cm2/sr，所以在样本自动选择中未将该

类标记为不透水面。由此可以看出，单个的灯光数

据是对城市人类活动的一个瞬时观测，并不能记录

完整的城市信息，而本文提出的方法依赖灯光数据

引导自动选取样本，因此最终的结果存在对不透水

面漏分的问题。

综合来看，本文提出的联合高空间分辨率夜光

遥感数据自动选取样本的集成提取方法具有较大

的优势。对比利用BCI指数法提取不透水面，该方

法在精度和制图上都有着明显优势，通过利用灯光

数据，可以有效地区分裸土和不透水面。对比监督

分类的方法，RoF-ELM方法在精度上与其保持一致

或者精度接近，说明利用灯光数据和指数规则所提

取出的样本具有较高的准确性，且该方法全程自

动，无需人为干涉，这相对以往研究需要依赖一定

的人工样本是一个重要的改进。

4 结论

提出了一种联合高空间分辨率夜光遥感数据

JL1-3B与Landsat8 OLI多光谱影像的不透水面自动

提取方法。该方法综合利用夜间灯光信息与光谱

信息选取不透水面正负样本，通过光谱和纹理特征

图4 四个区域不透水面提取结果对比

Fig. 4 Comparison of ISA extraction results in four typical areas
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构建特征集，利用基于旋转策略的ELM集成分类器

实现不透水面自动分类提取。本文主要结论如下：

（1）RoF-ELM不透水面自动提取方法的优势

在于不需要任何人工预先标记的训练样本，而是利

用灯光数据和OLI光谱指数建立规则自动选择不透

水面正负样本，在四个区域提取效果很好，都具有

较高的OA精度和Kappa系数，从而节省大量的人力

物力，极大地提高了提取效率。

（2）对比 RF分类算法，RoF-ELM集成分类算

法可以获得更好的分类性能，能够提高或保持好的

分类准确率。

（3）对比其他不透水面提取方法，RoF-ELM方

法在精度上明显优于BCI指数法，原因在于加入灯

光信息后，可以有效准确地将不透水面和裸土分

开。对比人工从高分辨影像上选择样本分类的方

法，在三个试验区的提取效果与其保持一致或精度

接近，在哈尔滨的提取效果相较于目视监督分类的

方法略差。

提出的方法融合多源遥感影像数据提供的地

物信息、集成多个分类器的多样性结果，实现了对

研究区的不透水面自动提取，相对于以往需要人工

选择样本是一个重要的改进。总之，在城市尺度上

对于不透水面的快速和精细提取实现了创新性的

研究，具有一定的指导意义和实用意义。
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