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〈图像处理与仿真〉 

基于 GF-6 PMS 影像的积雪信息识别 

王光远，邓正栋，路  钊，王大庆，时  玥，许颢砾，赵晓宁 
（中国人民解放军陆军工程大学 国防工程学院，江苏 南京 210007） 

摘要：以黑龙江省哈尔滨市道外区为研究区，系统探讨分析了基于遥感的不同方法在积雪信息识别中

的应用。首先，对研究区两个时相的高分六号（GF-6）多光谱相机（PMS）影像进行目视解译，掌握

了研究区内地物类型和积雪分布特点。其次，基于目视解译结果，选取了 8 种典型地物类型，得到了

“积雪”和“非雪”两类像元的光谱特征规律。再次，探讨分析了 6 种方法在积雪识别中的应用，利

用精确率、召回率和 F 指数 3 个指标进行了精度评价。最后，提出了基于投票结果的最终识别结果判

定方法，得到了研究区积雪信息最终识别结果。研究表明：①受下垫面和阴影的影响，研究区“同谱

异物”和“同物异谱”现象普遍；②深度学习算法的识别效果最好，决策树法的识别效果相对较差；

农田区的识别精度高于池塘区，误识别和漏识别的现象都相对较少；③基于投票结果的最终识别结果

判定，可以有效改善单一识别方法存在的误识别和漏识别现象。 
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Snow Information Recognition based on GF-6 PMS Images 
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Abstract：From the perspective of limited research on snow recognition in high spatial resolution optical 

remote sensing images, considering Daowai District of Harbin City as the research area, this paper 

systematically discusses and analyzes the application of different methods in snow information recognition. 

First, ground feature types and snow distribution characteristics were mastered through visual interpretation 

of GF-6 PMS images of two phases in the study area. Second, based on the results of visual interpretation, 

eight typical surface feature types were selected, and the spectral characteristics of "snow" and "non-snow" 

pixels were obtained. Third, the application of the six methods in snow recognition was discussed and 

analyzed. Accuracy was evaluated using three indexes: positive predictive value, recall rate, and F-score. 

Finally, a final recognition result judgment method based on voting results was developed, and the final 

recognition result of snow information in the study area was obtained. The results showed that, owing to the 

influence of the underlying surface and shadow, the phenomenon of "same spectrum foreign matter" and 

"same object different spectrum" was common in the study area, which interfered with the snow recognition 

process to a large extent. The recognition effect of the deep learning algorithm was the best, while that of the 

decision tree method was relatively poor; the recognition accuracy was higher for the farmland area than that 

for the pond area, and the phenomenon of false and missing recognitions was relatively less. The final 

recognition result judgment method based on voting results can effectively improve the phenomenon of false 

and missing recognitions in a single recognition method. This paper has important guiding significance for 

snow recognition based on high-spatial-resolution optical remote sensing images. 
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0  引言 

作为地表最活跃的自然要素之一，积雪对自然环

境和人类社会活动的影响非常显著[1]。积雪覆盖面积

（snow cover area，SCA）是最重要的积雪参数之一，

对于流域尺度的水资源管理和融雪径流模型的建立

具有重要意义[2-3]。此外，SCA 对于陆-气耦合系统研

究必不可少[4]。与传统人工观测手段相比，遥感技术

具有宏观、快速、多时相、多分辨率和多波段等优点，

在气象资料不足、气候条件较差的地区，已成为获取

大范围积雪信息、研究积雪变化的唯一技术手段[5-6]。 

20 世纪 60 年代，光学遥感卫星数据最早被用于

积雪观测[7]。针对中低分辨率的光学遥感数据，学者

们提出了多种积雪识别方法，包括基于密度分割法的

识别[8-9]、基于积雪指数的识别和基于图像分类技术的

识别[10-12]。其中，应用最为广泛的是基于积雪指数的

识别方法。Dozier[13]针对 Landsat TM 影像首次提出了

归一化插值积雪指数（normalized difference snow 

index，NDSI）。该方法主要用到 TM 影像的绿波段和

短波红外波段，通过设置合适的阈值将积雪和其他地

物区分开。该指数后来被国内外学者广泛应用于积雪

识别的相关研究工作[14-18]。 

主动微波遥感具有可穿透云层、对山区阴影不敏

感和全天时全天候的特性。受液态水含量的影响，干

雪和湿雪的介电常数差异非常大，湿雪的主动微波后

向散射系数远小于干雪。文献[19-20]提出了利用下雪

前和下雪后两个时相的 SAR 影像变化识别积雪的方

法，若两个时相的后向散射系数比值小于某阈值，则

为湿雪。此算法成功应用于北芬兰森林区[21-22]、北苏

格兰与瑞典北部[23]和挪威山区[24]的积雪制图。被动微

波遥感也是积雪识别的手段，大多数被动微波积雪识

别算法都是基于决策树的分类方法，通过设置各种过

滤器，将积雪与其他地物类型区分开[25-28]。 

相比于微波遥感，在无云或少云地区，光学遥感

可用数据源更多、对干雪识别效果更好，因此光学遥

感仍是当前积雪信息识别的主要数据源。但是，高空

间分辨率光学遥感影像的波段设置通常为蓝、绿、红

和近红外波段，此类影像的积雪识别方法以归一化差

分雪/冰指数（normalized difference snow/ice index，

NDSII）[29-30]为主，该方法通过设置合适的阈值实现

积雪识别，然而阈值的选取对识别结果影响非常大；

对于地物类型多样的地区，仅依靠 NDSII 指数无法取

得满意的识别效果；除了 NDSII 指数法，其他识别方

法的应用研究较少。因此，基于高空间分辨率光学遥

感影像的积雪识别研究存在严重不足。 

本文选用 GF-6 PMS 光学遥感数据，以黑龙江省

哈尔滨市道外区为研究区，探究了 6 种方法——决策

树、随机森林、最大似然法、支持向量机法、Softmax

分类器和深度学习算法在积雪信息识别中的应用。通

过系统探讨分析不同方法的识别效果，弥补基于高空

间分辨率光学遥感影像积雪识别研究的不足，对将来

基于 GF-6 PMS 的积雪识别应用也有重要指导意义。 

1  研究区与遥感数据 

1.1  研究区概况 

东北地区是我国三大典型季节性积雪区之一，为

积雪相关研究提供了有利条件。研究区位于黑龙江省

哈尔滨市道外区，如图 1 所示，地理坐标范围为

1264450～126537E，454921～45555N，面

积约为 114.77 km2，海拔在 132～175 m 之间，该地区

由于长期受到流水侵蚀，地形有一定起伏但并不显

著，松花江干流由西向东贯穿研究区北部。年平均降

雪量在 60 mm 以下，降雪时间主要为当年 10 月到次

年的 3 月。 

 
图 1  研究区位置示意图 

Fig.1  Location diagram of study area 

(a) Harbin                                (b) Study area 
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1.2  遥感数据 

本文选用高分六号（GF-6）光学遥感数据对研究

区积雪信息识别展开研究。该卫星于 2019 年 3 月 21

日正式投入使用。GF-6 卫星具有高分辨率、宽覆盖、

高质量成像、高产能成像和国产化率高的特点。GF-6

卫星共配置 2 个相机，其中多光谱高分辨率相机

（PMS）的分辨率为 2 m 全色/8 m 多光谱，相机观测

幅宽为 90 km。GF-6 PMS 相机的参数如表 1 所示。 

表 1  GF-6 PMS 相机参数 

Table 1  Parameters of Gf-6 PMS camera 

Band 
Spectral 

range/μm 

Spatial 

resolution/m

Swath 

width/km 

Revisit 

cycle/day

Blue 0.45-0.52 8 

90 4 

Green 0.52-0.60 8 

Red 0.63-0.69 8 

NIR 0.76-0.90 8 

Pan 0.45-0.90 2 

2  研究方法 

2.1  GF-6 PMS 遥感数据预处理 

本文选取了 2019 年 9 月 29 日和 2020 年 1 月 30

日两个时相的 GF-6 PMS 数据；前者为积雪识别过程

提供必要的地物类型等参考信息，后者实现研究区的

积雪识别。GF-6 PMS 数据包含多光谱波段和全色波

段，前者的预处理过程包括辐射定标、大气校正和几

何校正，后者只需辐射定标和正射校正，最后一步为

图像融合。如图 2 所示为预处理后研究区 2020 年 1

月 30 日 GF-6 PMS 真彩色影像。 

2.2  积雪信息的图像表征 

2.2.1  研究区目视解译 

通过目视解译，掌握研究区的地物类型特点和积

雪分布情况。通过对研究区 GF-6 PMS 影像目视解译

可知，研究区地物类型简单，有城镇、河流、池塘、

农田、滩涂以及道路（铁路、国道、县道和乡道）等。

从积雪覆盖情况来看，由于河面冰冻和冬季“农闲”，

大部分河流和农田都被积雪覆盖，没有人为破坏的痕

迹，雪面较为完整、连续且区域范围很大；仍进行“冬

捕”活动作业的池塘未被积雪覆盖；滩涂和沙洲部分

被积雪覆盖；由于车辆通行和人力维护的原因，铁路、

国道、县道、乡道等道路几乎都无雪覆盖，像元呈现

明显的暗黑色。该时相的研究区遥感影像云量为 0%，

也没有大量的烟气排放，所以不对烟云及其阴影对积

雪判读的影响作进一步分析。 

 
图 2  研究区 GF-6 PMS 影像 

Fig.2  GF-6 PMS image of the study area 

2.2.2  积雪光谱特征分析 

为进一步分析不同地物的光谱响应，在预处理后

的 GF-6 PMS 影像上选取 8 类典型地物——农田/河

流、树木阴影区、阳面屋顶、建筑阴影区、植被/裸土、

道路、池塘、滩涂，分析其在各波段的图像反射率。 

如图 3 所示为典型地物在各波段的图像反射率频

率直方图。从图中可以看出，农田/河流和阳面屋顶反

射率分布在 0.65～1.0 之间，两者在 0.65～0.85 范围

内有重叠，与其他几类地物有明显的区分和界限，并

且几乎无重叠。对于农田/河流，在蓝、绿、红和近红

外波段，当反射率分别为 0.78、0.80、0.77 和 0.74 时，

反射率直方图达到峰值，说明达到此反射率的像元数

最多。树木阴影区反射率分布集中在 0.21～0.70 之间，

且当反射率分别为 0.41、0.36、0.33 和 0.30 时，反射

率直方图达到峰值；与滩涂的反射率分布大部分重

叠，仅在不同反射率上像元占比不同；与植被/裸土、

道路、池塘和建筑阴影区都有少部分重叠。 

通过以上分析可知，虽然同为“积雪”像元，但

是农田/河流、树木阴影区和阳面屋顶的光谱反射率有

较大差异，即存在明显的“同物异谱”现象；而树木

阴影区的“积雪”像元和其他“非雪”像元反射率又

有不同程度的重叠，即存在“同谱异物”现象。 

2.3  积雪信息识别方法 

2.3.1  基于积雪指数的识别方法 

高空间分辨率卫星传感器一般只设置全色波段、

可见光和近红外波段，缺乏短波红外波段。文献[31-33]

针对此类卫星影像提出了雪盖指数 NDSII： 
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VIS NIR
NDSII=

VIS+NIR


              (1) 

式中：VIS和NIR分别为可见光和近红外波段反射率。

NDSII 取值范围通常为－1～1，理论上积雪的 NDSII

值应大于 0。 

 
(a) Blue band 

 
(b) Green band 

 

(c) Red band 

 

(d) Near-infrared band 

 

图 3  研究区典型地物波段反射率直方图 

Fig.3  Histogram of reflectance of typical surface features in the 

study area 

为了考查该指数能否应用于 GF-6 PMS 卫星影像

的积雪识别，针对上文提到的 8 类典型地物，分析其

在 3 种 NDSII 组合（蓝波段-近红外波段、绿波段-近

红外波段、红波段-近红外波段）下的可分离性。如图

4 所示为不同 NDSII 组合下各地物 NDSII 箱型图。 

在蓝波段-近红外波段 NDSII 组合下，农田/河流

几乎全部像元的 NDSII 指数都大于 0，且有超过 70%

的像元指数集中在 0.025～0.030 范围内。树木阴影区

有超过 98%的像元 NDSII 指数大于 0，且指数范围比 

 

 
(a) Blue-NIR 
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(b) Green-NIR 

 
(c) Red-NIR 

图 4  三种 NDSII 组合下典型地物的 NDSII 值 

Fig.4  NDSII values of typical ground objects in three NDSII 

Combinations 

农田/河流像元稍大，有超过 50%的像元指数集中在

0.12～0.20 范围内。阳面屋顶、建筑阴影区、道路和

池塘 NDSII 指数大于 0 的像元占比分别为 44%、84%、

67%和 88%。 

在绿波段-近红外波段 NDSII 组合下，农田/河流

所有像元的 NDSII 指数都大于 0，且有超过 75%的像

元指数集中在 0.040～0.047 范围内。树木阴影区有超

过 99%的像元 NDSII 指数大于 0，且指数范围比农田

/河流像元大，有超过 75%的像元指数集中在 0.072～

0.145 范围内。阳面屋顶、建筑阴影区、道路和池塘

NDSII 指数大于 0 的像元占比分别为 92%、81%、70%

和 92%。 

在红波段-近红外波段 NDSII 组合下，农田/河流

所有像元的 NDSII 指数都大于 0，且有超过 75%的像

元指数集中在 0.019～0.025 范围内。树木阴影区有超

过 96%的像元 NDSII 指数大于 0，且指数范围比非阴

影区积雪像元稍大，有超过 75%的像元指数集中在

0.026～0.063 范围内。阳面屋顶、建筑阴影区、道路

和池塘 NDSII 指数大于 0 的像元占比分别为 73%、

70%、56%和 92%。 

通过分析可知，农田/河流和树木阴影区有超过

96%的像元 NDSII 指数大于 0，且分布范围相对集中，

尤其是前者。其他地物类型 NDSII 值与这两类积雪都

有不同程度的重叠，可分离性较差。因此，单纯依靠

NDSII 指数识别研究区全部的积雪像元是不可能的。 

2.3.2  基于像素的分类方法 

基于像素的分类有非监督分类和监督分类。非监

督分类的前提是“同物同谱”，通过统计方法计算遥

感影像中各种地物的光谱特征分布规律，根据光谱相

似性利用聚类分析对像素进行分类。由 2.2.2 节分析

可知，研究区存在较为严重的“同谱异物”和“同物

异谱”现象，因此，非监督分类方法并不能有效识别

研究区的积雪信息。 

监督分类是用已知类别样本识别待分类像元的

方法。基于不同的分类规则，监督分类方法分为平行

六面体法、最大似然法、二进制编码分类法、波谱角

分类法、支持向量机（SVM）和模糊分类法等。其中，

最大似然分类法是应用较为成功的监督分类方法；

SVM 也是近些年逐渐发展并成熟的分类方法。本文

以最大似然法和 SVM 为代表，考查监督分类算法在

GF-6 PMS 遥感影像积雪识别中的应用。 

2.3.3  决策树和随机森林 

如图 5 所示，决策树是一种层次结构模型，通过

多因素共同决定一个对象的分类结果。如果条件 1 不

满足，则将其归类为类 1。第 3 类需要同时满足条件

1 和 2。如果只满足条件 1 而不满足条件 2，则将其归

类为第 2 类。 

 

图 5  决策树算法 

Fig.5  Decision tree algorithm 
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为了使生成的决策树分类器具有更强的鲁棒性，

积雪和非雪样本应尽可能涵盖所有的地物类型。经过

细致的目视解译，共选取 27290 个样本，包括 7731

个积雪像元（集中在农田/河流、树木阴影区和阳面屋

顶 3 类地物）和 19559 个非雪像元（集中在建筑阴影

区、植被/裸土、道路、池塘和滩涂 5 类地物）。按照

7:3 的比例将其划分为训练样本和验证样本。 

如图 6 所示，为基于 C5.0 决策树算法得到的决

策树结构。结构中内部节点和叶节点的判断条件只有

2 个：蓝波段反射率和近红外波段反射率，说明相对

于其他 2 个波段，蓝波段和近红外波段信息更能体现

“积雪”和“非雪”类别的差异。 

 

图 6  决策树结构 

Fig.6  Decision tree structure 

决策树是一种单分类器，其缺点是如果对样本的

划分过于仔细，则会导致训练集的过拟合，反之，则

不能较好地拟合样本。为了解决这个问题，Leo 

Breiman 和 Adele Cutler 发展推论出随机森林的算法。

数据和待选特征的随机选取使得每棵树的训练样本

不同，节点上的特征也不尽相同，导致决策树彼此不

同，系统多样性和分类效果得到了丰富和提升。 

2.3.4  Softmax 分类器 

Softmax分类器是 logistic回归模型在多分类问题

上的推广，分类标签 y 能够取多个值。训练集由 m 个

已标记的样本构成：     (1) (1) ( ) ( ), , , ,m mx y x y ，对于

多分类问题，类标记  ( ) 1,2, ,iy k  。 

对于测试样本 x，设每个类别 j 的概率值

 |p y j x ，即估计的每种分类结果出现的概率。假

设函数表达式如下： 
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式中： 1
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k     是模型的参数。为使概率和

为 1，等式右边第一项对概率分布进行归一化处理。 

回归代价函数计算公式： 
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式中：1{g}是示性函数，括号里的值为真时则函数为

1，反之函数为 0。 

在 Softmax 损失函数中对类标记的 k 个可能值进

行了累加，将 x 分类为类别 j 的概率为： 
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加入权重衰减后，代价函数变为： 
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(5) 

加入权重衰减项以后（＞0），代价函数转换成

严格凸函数，即可得到唯一解，其导数如下： 
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(6) 
最小化 J()从而实现一个可用的 Softmax 分类

器。 

2.3.5  深度学习算法 

积雪信息识别需要判断每一个像元是否为积雪

像元，属于像素层面的图像语义分割问题。针对此类

问题，Jonathan Long 等人[34]提出了全卷积神经网络

（fully convolutional networks，FCN）。U-net 结构是

FCN 的一种改进，更适应小样本的简单分割问题。如

图 7 所示为本研究采用的用于积雪识别的 U-net 网络

结构。 
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图 7  改进的 U-net 网络结构 

Fig.7  Improved U-net network structure 

 

GF-6 PMS 影像包含可见光和近红外 4 个波段，

因此输入图像的通道数为 4。切片大小为 464，输入

图像的大小为 464×464×4。为了保证最后输出的分

类结果与原图像一致，将卷积策略调整为“same”，

步长 stride＝1，卷积核尺寸仍为 3×3。首次卷积运算

的卷积核数量为 32，经过 4 次池化后成倍增加为 512。

在上采样过程中，卷积策略同样为“same”，步长 stride

＝1。卷积过程与低层相同通道数的特征图像进行拼

接融合。最后获得输出 464×464×2 的特征图。 

3  积雪识别结果与精度评价 

3.1  精度评价方法 

混淆矩阵也称为误差矩阵，是一种特定的表格布

局，用来判断分类好坏程度，允许可视化算法的性能。

基于混淆矩阵，选用精确率（positive predictive value，

PPV）、召回率（Recall）和 F 指数（F-score）进行积

雪识别结果的精度评价。 

精确率反映了误识别的情况，该值越低说明非积

雪像元被误识别成积雪像元的数目越多，值越高说明

误识别的现象越少。召回率反映了漏识别的情况，该

值越低说明积雪像元未被识别出来的数目越多，值越

高说明漏识别的现象越少。F 指数对积雪识别的整体

精度进行评价，其值越高说明积雪识别效果越好，误

识别和漏识别的情况越少。 

3.2  积雪识别结果 

基于 GF-6 PMS 卫星蓝、绿、红和近红外 4 个波

段，利用决策树、随机森林法、最大似然法、SVM 法、

Softmax 分类器和深度学习共 6 种方法进行了积雪识

别，结果如图 8 所示。由图可知，虽然识别结果有不

同程度的差异，但是影像中被积雪覆盖的农田区、松

花江江面、树木阴影区和阳面屋顶，无雪或少雪的建

筑区、滩涂区、道路等地物特征都被明显地区分开来，

与 2.2.1 节研究区 GF-6 影像的目视解译结果相吻合。 

如表 2 所示为积雪识别结果统计，从表中可以看出决

策树法和随机森林法识别出的积雪像元数相对最少，

积雪像元占比分别只有 75.1%和 76.7%；Softmax 分类

器和深度学习算法识别出的积雪像元数相对最多，积

雪像元占比分别为 88.0%和 86.3%。 

3.3  精度评价与误差值析 

3.3.1  精度评价 

本研究使用的是图像融合后分辨率高达 2 m 的

GF-6 PMS 影像，目前还没有同等或者更高分辨率的

积雪分类识别产品，因此，通过目视解译对积雪识别

结果进行精度验证。 

研究区内农田和冰冻的松花江江面覆盖有完整

成片的积雪，而道路以及仍进行“冬捕”活动作业的 
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图 8  积雪识别结果 

Fig.8  Snow recognition results 

表 2  积雪识别结果统计 

Table 2  Statistics of snow recognition results 

Method 
Number of snow-covered 

pixels/ten thousand 

Ratio of snow-covered 

pixels/% 

Number of non-snow 

pixels/ten thousand 

Ratio of non-snow 

pixels/% 

Decision tree 2155.65 75.1 713.56 24.9 

Random forest 2200.94 76.7 668.26 23.3 

Maximum likelihood 2301.13 80.2 568.08 19.8 

SVM 2239.20 78.0 630.01 22.0 

Softmax 2524.23 88.0 344.98 12.0 

Deep learning algorithm 2475.66 86.3 393.55 13.7 

池塘则无雪覆盖，这些地区的积雪覆盖情况肉眼可

辨，因此较易通过目视解译的方法获取用于精度评价

的“真值”样本。相比之下，城镇、村屯的建筑区受

到房屋阴影和人类活动等影响，积雪覆盖情况较难准

确判别。因此，如图 9 所示，选择了农田和池塘两种

地物作子研究区，利用该子研究区的目视解译结果对

积雪识别结果进行精度评价，评价结果如图 10 所示。 
 

(a) 农田子研究区 

(a) Sub-study area of farmland 

(b) 目视解译结果 

(b) Visual interpretation results
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(c) 池塘子研究区 

(c) Sub-study area of ponds 

(d) 目视解译结果 

(d) Visual interpretation results

图 9  农田和池塘子研究区及目视解译结果 

Fig.9  Sub-study area of farmland and ponds and 
      corresponding visual interpretation results

由图 10 可知，对于农田区，这 6 种积雪识别方

法的精确率都很高，均达到了 0.9 以上。但是，决策

树、随机森林和 SVM 法的召回率都不高，均在 0.8

以下，说明漏识别的情况比较多；特别地，决策树的

召回率只有 0.56，说明有接近一半的积雪像元未被识

别出来。综合来看，深度学习的识别结果精度最高，

F 指数为 0.98；其次是 Softmax 分类器，F 指数为 0.96；

决策树的识别结果精度最低，F 指数为 0.69。 

对于池塘区，随机森林法、最大似然法、SVM 法

和深度学习法的精确率分别为0.90、0.84、0.89和0.91，

而 Softmax 分类器和决策树的精确率相对较低，特别

是前者，只有 0.57，说明 Softmax 分类器在池塘区的

误识别现象严重，接近一半的非雪像元被误识别为积

雪。另外，除了决策树和最大似然法召回率相对较低

（都在 0.61 左右）外，其他方法召回率都很高，Softmax

分类器和深度学习召回率一度接近 1.0，说明其漏识

别现象极少。综合来看，深度学习的识别结果精度最

高，F 指数为 0.95；其次是随机森林法，F 指数为 0.91；

决策树的识别结果精度仍然最低，F 指数为 0.67。 

(a) 农田子研究区积雪识别结果精度评价 
(a) Accuracy evaluation of snow recognition results in 

sub-study area of farmland 

(b) 池塘子研究区积雪识别结果精度评价 

(b) Accuracy evaluation of snow recognition results in 

sub-study area of ponds 

图 10  农田和池塘子研究区积雪识别结果精度评价 

Fig.10  Accuracy evaluation of snow recognition results in 

sub-study area of farmland and ponds 

综上，深度学习算法的识别效果最好，在农田区

和池塘区，其各项精度评价指标都名列前茅；而决策

树法的识别效果相对较差，几乎各项精度评价指标都

低于其他方法。地物类型方面，农田区的识别精度高

于池塘区，积雪误识别和漏识别的现象都相对较少。 

3.3.2  方法比较 

为了进一步比较不同识别方法的异同，对 6 幅积

雪识别结果图（图 8）做相加运算，即将每一个像元

处的 6 种积雪识别结果做叠加，结果如图 11 所示，

图 11 中各像元的 DN 值统计结果如图 12 所示。图 8

中，积雪像元的 DN 值为 1，非雪像元的 DN 值为 2。

因此，图 11 中像元 DN 值的范围应为 6～12。 

1）DN 值为 6 或 12 的像元 

由图 11 和图 12 可以看出，DN 值为 6 的像元占

比最大且为 71.4%，说明有 71.4%的像元被“无争议”

地认为是积雪像元。这类像元绝大部分为农田区和松

花江江面上较纯的积雪像元，小部分为树木阴影区和

阳面屋顶积雪。其次，DN 值为 12 的像元占比为 9.7%，

说明有 9.7%的像元被“无争议”地认为是非雪像元。

这类像元主要集中在建筑阴影区、浓密的植被区、国

道和铁路，部分分布在滩涂区和小道。 

2）DN 值为 8～10 的像元 

此类像元为有“争议”像元，总占比为 10.9%，

其中“争议”最大的像元（DN 值为 9）占比 2.7%。

这类像元大部分通过目视解译都较难判断是否为积

雪像元，主要为滩涂区、裸土等与积雪混合的地物，

道路和池塘等形状规则的地物边缘，以及建筑区也有
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分布。值得注意的是，农田区也会有这类像元，亮度

较暗但通过目视能明显判别其为积雪像元。 

 

图 11  积雪识别结果叠加图 

Fig.11  Stacking diagram of snow recognition results 

 
图 12  积雪识别结果叠加图像元值统计 

Fig.12  DN statistics of stacking diagram of snow recognition 

results 

如图 13 所示，结合 2019 年 9 月 29 日时相的 GF-6 

PMS 影像，从研究区中选取了 A、B、C、D 四块包

含“争议”像元的典型农田区域，区域中“争议”像

元如图 13(c)所示，6 种识别方法在该像元处的积雪识

别结果统计如表 3 所示。 

由图 13(a)可知，“争议”像元所在的地物类型为

开阔且连片的农田区。在 2020 年 1 月 30 日的遥感影

像中，虽然该像元相对于附近农田的像元亮度偏暗，

但是考虑到此时正值“农闲”时期，且从影像上看并

无明显的人为破坏现象，所以可判定此处“争议”像

元为积雪像元。 

 

 

 

 
图 13  包含“争议”像元的典型农田区域 

Fig.13  Typical farmland areas containing controversial pixels 

从表 3 可以看出，Softmax 分类器和深度学习法

的识别效果最好，几乎无漏识别现象出现，而其他方

法都不同程度地将积雪像元错误地识别为了非雪。决

策树的识别结果相对较差，选区 A 和选区 B 的所有

积雪像元都未被识别出来。 

3）DN 值为 7 或 11 的像元 

此类像元为分类结果“争议”较小的像元，意味

着除了某一种积雪识别方法外，其他 5 种方法的识别

结果一致，因此，在一定程度上，这类像元最能反映

某一种方法在识别积雪上存在的问题。 

DN 值为 7 的像元占比 4.2%，多出现在道路、建

筑区和池塘区，在农田区和树木阴影区也有分布；此

类像元被 5 种方法一致认为是积雪，而被某一种方法

认为是非雪，因此可以作为是否发生漏识别的参考，

该类像元比例越大说明漏识别现象越多。 

DN 值为 11 的像元占比 3.9%，大部分分布在池

塘和滩涂区，道路和建筑区也有出现；此类像元被 5

种方法一致认为是非雪，而被某一种方法认为是积

雪，因此可以作为是否发生误识别的参考，该类像元

比例越大说明漏识别现象越多。 
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表 3  “争议”像元积雪识别结果统计 

Table 3  Statistics of snow recognition results in controversial pixels 

Area Recognition result Decision tree Random forest Maximum likelihood SVM Softmax Deep learning algorithm

A 

Snow 0 97 5756 2196 13347 13347 

Non-snow 13347 13250 7591 11151 0 0 

Proportion of snow/% 0 0.7 43.1 16.5 100 100 

B 

Snow 0 441 1078 18 2162 2162 

Non-snow 2162 1721 1084 2144 0 0 

Proportion of snow/% 0 20.4 49.9 0.8 100 100 

C 

Snow 108 313 435 0 1898 1898 

Non-snow 1790 1595 1463 1898 0 0 

Proportion of snow/% 5.7 16.5 22.9 0 100 100 

D 

Snow 129 316 2854 2151 3766 3765 

Non-snow 3637 3450 912 1615 0 1 

Proportion of snow/% 3.4 8.4 75.8 57.1 100 ≈100 

如图 14 所示，选取 E、F、G 和 H 四个子区，其

中子区 E 和 F 是包含有 DN 值为 7 像元的有雪覆盖农

田区，子区 G 和 H 是包含有 DN 值为 11 像元的无雪

覆盖池塘区，不同方法在子区的识别结果如表 4所示。 

 

 

 

 
图 14  包含小“争议”像元的典型农田区域 

Fig.14  Typical farmland areas containing little controversial 
pixels 

由表 4 可知，子区 E 和 F 中，决策树法将所有积

雪像元误识别为非雪，即出现了严重的漏识别现象。

在子区 G 中，Softmax 分类器则将所有非雪像元误识

别为积雪。而在子区 H 中，除了绝大部分误识别是由

Softmax 分类器引起的之外，决策树和随机森林也将

极少数非雪像元误识别为积雪。最大似然法、SVM 和

深度学习在 4 个子区都有很好的识别精度。 

3.3.3  误差值分析 

积雪识别的误差来源主要有：积雪识别方法本身

的误差、训练样本的误差，以及目视解译样本的误差。 

1）积雪识别方法本身的误差。本研究采用的积

雪识别方法各自具有不同的原理内核。通过分析可

知，无论是农田区还是池塘区，决策树的识别精度都

最低。通过选取节点处的最优特征，将数据分成不同

的子集，然后递归，直到所有训练数据子集基本分类

正确或者没有合适的特征为止。决策树的分类方法决

定了它对训练样本具有较高的分类精度，但对未知数

据的分类能力有限，可能会出现过拟合现象。 

2）训练样本的误差。本研究采用的 6 种方法本

质上都是基于样本的积雪识别方法，本研究的识别目

标是积雪，研究区地物类型较多，在农田、冰冻的江

面、裸地、树阴等地都有积雪分布，而在部分建筑区、

道路、池塘、滩涂等地并无积雪，因此“积雪”和“非

雪”的种类都并不单一，“同物异谱”现象严重，从

研究区地物的光谱特征统计分析结果来看，也有大量

“异物同谱”现象。所以在选择训练样本的时候，只

能尽量兼顾样本的代表性，不可能考虑到所有情况，

这对识别模型的构建和识别结果的精度有一定影响。 
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表 4  小“争议”像元积雪识别结果统计 

Table 4  Statistics of snow recognition results in little controversial pixels 

Area Recognition result Decision tree 
Random 

forest 

Maximum 

likelihood 
SVM Softmax 

Deep learning 

algorithm 

E 

Snow 0 10115 10115 10115 10115 10115 

Non-snow 10115 0 0 0 0 0 

Proportion of snow/% 0 100 100 100 100 100 

F 

Snow 0 23746 23746 23746 23746 23746 

Non-snow 23746 0 0 0 0 0 

Proportion of snow/% 0 100 100 100 100 100 

G 

Snow 0 0 0 0 1169 0 

Non-snow 1169 1169 1169 1169 0 1169 

Proportion of non-snow/% 100 100 100 100 0 100 

H 

Snow 19 3 0 0 1351 0 

Non-snow 1354 1370 1373 1373 22 1373 

Proportion of non-snow/% 98.6 99.8 100 100 1.6 100 

 
3）目视解译样本的误差。图 9 中用于评价积雪

识别精度的“真值”样本是基于目视解译的识别结果，

是地物遥感图像特征、地理空间位置、地面同步观测

和专业经验的综合产物，虽然精度很高，但是不可能

做到每一个像元都精确分类，所以“真值”样本也存

在一定的偏差，可能对评价结果有影响。 

3.4  研究区积雪识别结果的最终判定 

在以往的图像分类识别研究中，往往只用一种识

别方法即完成对研究区目标地物的识别，如果待识别

地物图像特征明显、范围有限，且精度验证数据和手

段充足，那么采用单一的识别手段识别地物是可行

的。但是一旦以上条件达不到，仅凭单一的识别方法

将无法获得满意的结果。 

此次研究中，数据源特点、研究区积雪分布特征

及现有图像分类技术决定了单凭任何一种分类识别

方法都无法完美识别研究区的积雪信息，只能根据具

体的需求，最大程度优化和改进识别结果。 

本文提出了基于投票结果的最终识别结果判定，

即所有积雪识别方法对像元识别结果进行投票，票数

最高的识别结果作为该像元的最终分类结果。这种判

定方法可以有效改善单一识别方法存在的误识别和

漏识别现象。如图 11 所示，图中像元 DN 值为 6 表

明 6 种积雪识别方法都投票给“积雪”类别；像元

DN 值为 7 则表明 5 种积雪识别方法投票给“积雪”

类别，一种识别方法投票给“非雪”类别，以此类推；

像元 DN 值为 12 表明 6 种积雪识别方法都投票给“非

雪”类别。DN 值为 8～10 的像元类别最高票数仅为

4。为了保守起见，防止最终分类结果包含过多的错

误信息，本研究认定，当某像元积雪或非雪类别的票

数大于等于 5 时，得到此票数的类别即为该像元的最

终分类结果。如图 15 所示为研究区 2020 年 1 月 30

日 GF-6 PMS 影像积雪识别最终结果。 

 
图 15  研究区积雪识别的最终结果 

Fig.15  The final result of snow recognition in the study area 

4  结语 

本文以黑龙江省哈尔滨市道外区为研究区，探讨

分析了基于高空间分辨率光学遥感的积雪信息识别

问题。通过目视解译，对研究区两个时相的 GF-6 PMS

影像进行了对比和判读。其次，选取了 8 种典型地物

类型，得到了研究区“积雪”和“非雪”两类像元的
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光谱特征规律。再次，探讨分析了 6 种方法在 GF-6 

PMS 光学遥感影像积雪识别中的应用，并基于目视解

译结果进行了精度评价。最后，提出了基于投票结果

的最终识别结果判定方法，得到了研究区积雪信息最

终识别结果。 

研究表明：①受下垫面和阴影的影响，研究区“同

谱异物”和“同物异谱”现象普遍，严重干扰了积雪

识别过程；②深度学习算法的识别效果最好，决策树

法的识别效果相对较差；农田区的识别精度高于池塘

区，误识别和漏识别的现象都相对较少；③相比于单

一识别方法，基于投票结果的最终识别结果判定方法

可以有效改善误识别和漏识别现象。本文弥补了高空

间分辨率光学遥感影像积雪识别研究存在的不足，对

将来基于可见光和近红外波段的积雪识别应用有重

要指导意义。 
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