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ｄａｔａ�ａｎｄｔｏｆｉｎｄｏｕｔｔｈｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｆｏｒｅａｃｈｃｌａｓｓｉｎ
ｔｈｅｃａｓｅｏｆｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ．Ｔｈｉｓｍｕｓｔｂｅ
ｄｏｎｅｓｏｔｈａｔｐｏｏｒｑｕａｌｉｔｙｄａｔａｉｓｒｅｍｏｖｅｄａｔｔｈｅｓａｍｅ

ｔｉｍｅａｓｍｏｓｔｏｆｔｈｅｎａｔｕｒａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｉｎｔｈｅｄｉｆｆｅｒ-
ｅｎｔｃｌａｓｓｅｓａｒｅｋｅｐｔ．
● Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅｓｉｎｔｈｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ．Ｂｅｆｏｒｅｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｃａｎｂｅ
ｕｓｅｄｔｈｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｈａｖｅｔｏｂｅｒｅｓｃａｌｅｄ．Ｔｈｅｓｉｚｅｏｆ
ｔｈｅｒｅｓｃａｌｉｎｇｆａｃｔｏｒｉｓａｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｔｕｄｉｅｄｏｂｊｅｃｔｓａｎｄｔｈｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔ．Ｓｉｎｃｅ
ａｎｙｎａｔｕｒａｌｏｒｄｅｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｌａｓｓｅｓｄｏｅｓｎｏｔ

ｅｘｉｓｔｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓ�ｓｕｃｈａｓｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ�ｃａｎｎｏｔｂｅｕｓｅｄ．Ｉｎｓｔｅａｄｍｅａｓ-
ｕｒｅｓｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎ ｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ ａｒｅ

ｕｓｅｄ［4�5］．
● Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅａｐｒｏｐｅｒｍｅｔｒｉｃ．Ｗｅｐｒｅｆｅｒｔｏｕｓｅｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｍｅｔｒｉｃ：

∑ｄ
ｉ＝1
ｗ2ｉ ｘｉ（ｓ）－ｘｉ（ｔ）2 （1）

ｗｈｅｒｅｘ（ｓ）＝［ｘ1（ｓ）�ｘ2（ｓ）�…�ｘｄ（ｓ）］ａｎｄｘ（ｔ）＝
［ｘ1（ｔ）�ｘ2（ｔ）�…�ｘｄ（ｔ）］ａｒｅｔｗｏｐｉｘｅｌｓａｔｌｏｃａｔｉｏｎｓ
ａｎｄｔ�ｗｉｔｈａｔｔｒｉｂｕｔｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ�ｄｉｓ

ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ�ｗｉ＝
αｐｉ／ｑｉ
∑αｐｉ／ｑｉｉｓ

ｔｈｅｒｅｓｃａｌｉｎｇｆａｃｔｏｒ�ｑｉａｎｄαｉａｒｅｔｈｅｉｎｔｅｒｑｕａｒｔｉｌｅ
ｒａｎｇｅａｎｄｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｉｔｈｃｏｍｐｏｎｅｎｔ�
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ�ａｎｄｐｉｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｓｏｔｈｅｔａｒｇｅｔｆｕｎｃ-
ｔｉｏｎｉｓｍａｘｉｍｉｚｅｄ．Ｆｏｒｐｒａｃｔｉｃａｌｒｅａｓｏｎｓ�ｐｉｓｒｅｓｔｒｉｃｔ-
ｅｄｔｏｔｈｅｐｏｓｉｔｉｖｅｉｎｔｅｇｅｒｓｏｒｔｈｅｒｅｃｉｐｒｏｃａｌｏｆｔｈｅｍ．

Ｕｓｕａｌｌｙｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｉｓａｃｈｉｅｖｅｄｗｈｅｎｐｅｑｕａｌｓｔｏ1．
● Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｅｓ．Ｈｅｒｅｔｈｅｉｎ-
ｆｏｒｍａｔｉｏｎａｂｏｕｔｔｈｅｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓｉｎ

ｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄａｔａｃａｎｂｅｕｓｅｄ．
● Ｒｕｎａｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｈｅｒｅｔｈｅｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｓｕｓｅｄ［1�6］．
● Ｄｅｃｌａｒｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｂｙｕｓｉｎｇ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｃｅｓ．Ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｘｉｓｂａｓｅｄ
ｏｎｔｈｅｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘａｎｄｄｅｆｉｎｅｄａｓＰ＝? Ｐｉｊ」
ｗｈｅｒｅＰｉｊｉｓｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｈａｔｃｌａｓｓｉｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓ

ｃｌａｓｓｊ．
Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｄｅｒｉｖｅｄｉｎｏｒｄｅｒｔｏｏｐｔｉ-
ｍｉｚｅｔｈｅａｖｅｒａｇｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｆｏｒｃｏｒｒｅｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ�
ｉ．ｅ．ｅａｃｈｃｌａｓｓｉｓｅｑｕａｌｌｙｉｍｐｏｒｔａｎｔ．Ｉｆｗｅｗａｎｔｔｏ
ｈａｖｅｇｏｏｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｌｓｏｆｏｒｓｍａｌｌ

ｃｌａｓｓｅｓｔｈｅｙｈａｖｅｔｏｂｅｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｄ（ｕｎｌｅｓｓｔｈｅｃｌａｓ-
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓ100％ ｐｅｒｆｅｃｔ）．Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓａｓ
ＭａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｒＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉ-
ｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ（ＬＤＡ）ｗｉｔｈｏｒｗｉｔｈｏｕｔｐｒｉｏｒｉｎｆｏｒｍａ-
ｔｉｏｎｆａｉｌｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ［7］．
Ｈｏｗｅｖｅｒ�ａｓｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓａｒｅ
ｈｉｇｈｌｙｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｉｔｉｓｎｏｔｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏｇｅｔｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ

ａｃｃｕｒａｃｙａｔｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌ．Ｉｎｓｔｅａｄｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｉｎ-
ｔｒｏｄｕｃｅａｎｅｗｃｏｎｃｅｐｔ�ｐｉｘｅｌ-ｗｉｓｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｌａｓｓｉ-
ｆｉｅｒｓ．Ｔｈｉｓｃｏｎｃｅｐｔｉｓｃｌｏｓｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｆｕｚｚｙｃｌａｓｓｉｆｉ-
ｃａｔｉｏｎ；ｓｅｅＢｅｚｄｅｋｅｔａｌ．（1999） ［8］ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｆｉ-
ｎｉｔｉｏｎｓ．Ｉｎｓｔｅａｄｏｆｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｅａｃｈｐｉｘｅｌｔｏａｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｃｌａｓｓ�ｅａｃｈｐｉｘｅｌｉｓｇｉｖｅｎａｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｅ-
ｓｃｒｉｂｉｎｇｈｏｗ ｌｉｋｅｌｙｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓａｒｅ．Ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｄｅｒｉｖｅｄｉｎｔｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔｗｉｌｌｂｅ

ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｋ-ＮＮｍｅｔｈｏｄ．Ａｒｔｉｃｌｅｓｏｎｆｕｚｚｙｃｌａｓｓｉｆｉ-
ｃａｔｉｏｎａｎｄｋ-ＮＮａｒｅａｖａｉｌａｂｌｅ�ｓｅｅｅ．ｇ．Ｂｅｒｅａｕ＆
Ｄｕｂｕｉｓｓｏｎ（1991） ［9］ ａｎｄＫｉｓｓｉｏｖ＆ Ｈａｄｊｉｔｏｄｏｒｏｖ
（1992） ［10］�ｂｕｔｔｈｅｙｈａｖｅａｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｏｐｅ．Ｔｏｂｅ
ｕｓｅｆｕｌｆｏｒａｒｅａｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｍｕｓｔｂｅｅｘ-
ｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｐｒｏｐｅｒｃｌａｓｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．Ｗｈｅｎｔｈｅｃｌａｓ-
ｓｉｆｉｅｒｕｓｅｓｄｉｓｔａｎｃｅｓｉｎｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｔｏｄｅｒｉｖｅｔｈｅ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｉｔｉｓｉｎｔｕｉｔｉｖｅｌｙｏｂｖｉｏｕｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉ-
ｔｉｅｓｗｉｌｌｂｅｉｎｖｅｒｓｅｌｙｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｔｏｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓ

ｒａｉｓｅｄｔｏｓｏｍｅｐｏｗｅｒ．Ｈｏｗｅｖｅｒ�ｔｈｅｒｅｉｓｏｎｌｙｏｎｅ
ｖａｌｕｅｔｈａｔｉｓｃｏｒｒｅｃｔａｎｄｔｈａｔｖａｌｕｅｉｓｇｉｖｅｎｂｙｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ�ｔｈａｔｉｓ�
ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ．Ａｃｔｕａｌｌｙ�ｂｙｕｓｉｎｇ
ｔｈｅｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［11］�ｔｈｅｄｅｎｓｉｔｙ
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ｆｏｒｃｌａｓｓｃａｔｘ（ｓ）ｗｉｌｌｂｅｉｎｖｅｒｓｅｌｙｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｔｏｔｈｅ
ｖｏｌｕｍｅｏｆｔｈｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｂａｌｌｗｉｔｈｃｅｎｔｅｒｘ（ｓ）．
Ｎｏｔｅｔｈａｔｔｈｅｖｏｌｕｍｅｉｓｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｔｏｔｈｅｒａｄｉｕｓ

（ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｄｅｆｉｎｅｄｉｎ （1））ｒａｉｓｅｄｔｏｔｈｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ�ｌｅｔｔｈｅｃｌａｓｓｌａｂｅｌｓｂｅ1�2�…�Ｃ．Ｆｏｒ
ｅａｃｈｐｉｘｅｌｗｉｔｈｌｏｃａｔｉｏｎｓａｎｄｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｘ（ｓ）＝
［ｘ1（ｓ）�ｘ2（ｓ）�…�ｘｄ（ｓ）］�ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｈａｔｔｈｉｓ
ｐｉｘｅｌｂｅｌｏｎｇｓｔｏｃｌａｓｓｃｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

ｐｃ（ｓ）＝ ｄｉｓｔ（ｘ（ｓ）�ｃ）－ｄ

∑Ｃ
ｃ＝1
ｄｉｓｔ（ｘ（ｓ）�ｃ）－ｄ

（2）

ｗｈｅｒｅｄｉｓｔ（ｘ（ｓ）�ｃ）＝ｍｉｎｉｍｕｍｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｔｈｅｆｅａ-
ｔｕｒｅｓｐａｃｅ （ｕｓｉｎｇｔｈｅｍｅｔｒｉｃｄｅｆｉｎｅｄｉｎ （1）） ｆｒｏｍ
ｘ（ｓ）ｔｏｔｈｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｏｆｃｌａｓｓｃ．Ｔｈｕｓ�ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌ-
ｉｔｙｖｅｃｔｏｒａｔｐｉｘｅｌｓｉｓｏｂｔａｉｎｅｄａｓｐ（ｓ）＝ ［ｐ1（ｓ）�
ｐ2（ｓ）�…�ｐＣ（ｓ）］．
Ｔｈｅｐｉｘｅｌ-ｗｉｓｅｖｅｃｔｏｒｓｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏ
ｊｕｄｇｅｈｏｗｒｅｌｉａｂｌｅａｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓａｎｄｔｏ

ｄｅｒｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｔｈｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ （ｅｎｔｒｏｐｙ）ｆｏｒｔｈｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｐｉｘｅｌｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｖｅｃｔｏｒ�ｔｈｅ

ｅｎｔｒｏｐｙａｔｐｉｘｅｌｓｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ－∑Ｃ
ｃ＝1
ｐｃ（ｓ）ｌｏｇｐｃ（ｓ）．

Ｉｔｉｓｅｘｔｒｅｍｅｌｙｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｈａｔｐｒｏｐｅｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉ-
ｂｕｔｉｏｎｓａｌｌｏｗｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎａｒｅｄｅｒｉｖｅｄ；
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅｍｉｓｌｅａｄｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｔｈｅｐｒｏｂａ-
ｂｉｌｉｓｔｉｃｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｃａｎａｌｓｏｂｅｕｓｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｕｎｂｉａｓｅｄ

ａｒｅａｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｖｅｒａｒｂｉｔｒａｒｙｒｅｇｉｏｎｓ．

3　ＳＴＵＤＹＡＲＥＡＡＮＤＩＮＰＵＴＤＡＴＡ
ＴｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａｉｓｌｏｃａｔｅｄｉｎｔｈｅｅａｓｔｅｒｎｐａｒｔｏｆＤａｌａｒｎａ

ｉｎＳｗｅｄｅｎ．Ｉｎｐｕｔｄａｔａｉｎｃｌｕｄｅｓｖａｒｉｏｕｓｍａｓｋｓ�ｓａｔｅｌ-
ｌｉｔｅｄａｔａ（ＬａｎｄｓａｔＴＭａｎｄＳＰＯＴｉｍａｇｅｓ）�ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｉｍａｇｅｓ�ｆｉｅｌｄｄａｔａ（“ｂｌｏｃｋｄａｔａｂａｓｅ” ）．
● Ｍａｐｍａｓｋｓ．Ｍａｓｋｓｆｒｏｍｔｈｅｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃｍａｐｓｗｉｌｌ
ｂｅｕｓｅｄｆｏｒｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｅｆｏｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ａｇｒｉ-
ｃｕｌｔｕｒａｌａｒｅａｗａｓｄｅｆｉｎｅｄｂｙｔｈｅａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｍａｓｋ

ｆｒｏｍｔｈｅ1∶100000ｓｃａｌｅ“ｂｌｕｅｍａｐ”．
● Ｃｌｏｕｄｃｏｖｅｒｍａｓｋｓ．Ａｌｌｓｃｅｎｅｓｈａｖｅｂｅｅｎｍａｎｕａｌｌｙ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄｆｏｒｃｌｏｕｄｃｏｖｅｒａｎｄｏｔｈｅｒｉｍａｇｅｄａｔａｅｒ-
ｒｏｒｓ．Ａｒｅａｓｃｏｖｅｒｅｄｂｙｃｌｏｕｄｓ�ｈａｚｅａｎｄｓｈａｄｏｗｓ
ｆｒｏｍｃｌｏｕｄｓｗｅｒｅｄｉｇｉｔｉｚｅｄｏｎｔｈｅｓｃｒｅｅｎ．Ｏｔｈｅｒｐｉｘｅｌｓ
ｈａｖｉｎｇｅｒｒｏｎｅｏｕｓｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｔｈｅｒ

ｒｅａｓｏｎｓｗｅｒｅａｌｓｏｍａｒｋｅｄａｎｄｉｎｃｌｕｄｅｄｉｎｔｈｅ“ｃｌｏｕｄ

ｍａｓｋ”�ｗｈｉｃｈｉｎｒｅａｌｉｔｙｉｓａｍａｓｋｄｅｆｉｎｉｎｇｐｉｘｅｌｓｎｏｔ
ｔｏｂｅｕｓｅｄｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｉｓａｒｅｄａｔａ
ｄｒｏｐｏｕｔｓ�ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇｅｆｆｅｃｔｓａｔｔｈｅｓｃｅｎｅｅｄｇｅｓａｎｄ
“ｎｏｄａｔａ”ｐｉｘｅｌｓｏｕｔｓｉｄｅｔｈｅｉｍａｇｅｄａｒｅａ．
● Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａ．Ｔｈｅｉｍａｇｅｓｔｏｂｅｕｓｅｄａｒｅｅｉｔｈｅｒ
ＬａｎｄｓａｔＴＭ ｉｍａｇｅｓｏｒＳＰＯＴｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｄａｔａｗｅｒｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃｃｏｒｒｅｃｔｅｄｗｉｔｈｏｒｔｈｏ-ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｄａｔａａｒｅｒｅｓａｍｐｌｅｄｔｏ25ｍｐｉｘｅｌｓｉｚｅ．
Ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔａｂｌｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｓｕｓｅｄ

ｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ．

Ｔａｂｌｅ1　ＳＰＯＴａｎｄＬａｎｄｓａｔｉｍａｇｅｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ

Ｓｃｅｎｅ Ｄａｔｅ Ｓｐｅｃｔｒａｌｂａｎｄｓｕｓｅｄ

ＳＰＯＴ-2 054-226／8 1998-10-24 ＸＳ1�2�3
Ｌａｎｄｓａｔ-5 194-018 1999-05-07 ＴＭ2�3�4�5
Ｌａｎｄｓａｔ-5 194-018 1999-07-10 ＴＭ2�3�4�5
ＳＰＯＴ-4 054-226／227 1999-07-30 ＸＳ1�2�3�4
Ｌａｎｄｓａｔ-7 195-018 1999-09-11 ＴＭ2�3�4�5

ＡｌｌｉｍａｇｅｓｕｓｅｄｗｅｒｅｒｅｇｉｓｔｅｒｅｄｂｙｔｈｅＬａｎｄｓａｔｓａｔｅｌ-
ｌｉｔｅｓｗｉｔｈｔｈｅＴＭ ｓｅｎｓｏｒ（ＴｈｅｍａｔｉｃＭａｐｐｅｒ）ａｓｔｈｅ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ．ＴｈｅＴＭ ｓｅｎｓｏｒｈａｓ7ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｂａｎｄｓｉｎｖｉｓｉｂｌｅ�ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ�ｍｉｄｉｎｆｒａｒｅｄａｎｄｔｈｅｒ-
ｍａｌｉｎｆｒａｒｅｄｗｉｔｈ30ｍｅｔｅｒｇｒｏｕｎｄｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｍｏｓｔｏｆ
ｔｈｅｓａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｗｅｒｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃｃｏｒｒｅｃｔｅｄｗｉｔｈｏｒｔｈｏ-
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ�ｕｓｉｎｇｔｈｅｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
ｔｏｒｅｍｏｖｅｉｍａｇｅｐａｒａｌｌａｘｅｓ．Ｔｈｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｃｃｕｒａｃｙ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｆｏｒｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌｄａｔａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｔｏ

ａｉｍｆｏｒｌｅｓｓｔｈａｎｏｎｅｐｉｘｅｌＲＭＳｅｒｒｏｒ．Ｔｈｉｓｑｕａｌｉｔｙ
ｗａｓｎｏｔｒｅａｃｈｅｄｆｏｒａｌｌｓｃｅｎｅｓｕｓｅｄ�ｌｅａｄｉｎｇｔｏｌｏｃａｌ
ｍｉｓａｌｉｇｎｍｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｓｃｅｎｅｓｉｎｓｏｍｅｃａｓｅｓ．Ｔｈｅ
ｍａｉｎｒｅａｓｏｎｆｏｒｔｈｉｓｈａｓｂｅｅｎｔｈｅｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅｄｇｅｏｍｅｔ-
ｒｉｃｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅａｇｅｉｎｇＬａｎｄｓａｔ-5ＴＭｓｅｎｓｏｒ�ｗｈｉｃｈ
ｗａｓｌａｕｎｃｈｅｄａｌｒｅａｄｙｉｎ1984ａｎｄｃｏｕｌｄｎｏｔｂｅｒｅ-
ｐｌａｃｅｄｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙｕｎｔｉｌ2000ｂｙＬａｎｄｓａｔ-7．ＴｈｅＴｈｅ-
ｍａｔｉｃＭａｐｐｅｒｄａｔａａｒｅｒｅｓａｍｐｌｅｄｔｏ25ｍｅｔｅｒｐｉｘｅｌ
ｓｉｚｅｆｏｒｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｅｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｔｈｅｉｍａｇｅｄａｔａｉｓ
ｓｔｏｒｅｄａｓ8ｂｉｔｉｎｔｅｇｅｒｄａｔａｉｎｅａｃｈｂａｎｄ�ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ-
ｉｎｇｔｏｄｉｇｉｔａｌｎｕｍｂｅｒｓｆｒｏｍ0—255．
● Ｆｉｅｌｄｄａｔａ．Ｔｈｅ“ｂｌｏｃｋｄａｔａｂａｓｅ”�ｉ．ｅ．ａＧＩＳｄａｔａ-
ｂａｓｅｗｉｔｈｐｏｌｙｇｏｎｓｇｒｏｕｐｉｎｇｔｈｅｐａｒｃｅｌｓｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒ-
ａｌｕｎｉｔｓ（“ｂｌｏｃｋｓ” ）ｔｈａｔａｒｅｒｅｇｉｓｔｅｒｅｄｉｎｔｈｅＩＡＫＳｄａ-
ｔａｂａｓｅ（ｔｈｅａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｖｅｄａｔａｂａｓｅｆｏｒａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌａｉｄ
ｉｎＳｗｅｄｅｎ）．Ｔｈｅｕｎｉｔｓｃａｎｃｏｎｔａｉｎｅｉｔｈｅｒｏｎｅｃｒｏｐ



Ｎｏ．5
ＹＵＪｕｎｅｔａｌ： ＮｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃａｎｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ

ＣｒｏｐｓＵｓｉｎｇＭｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌＩｍａｇｅｓ 751　　
（ｏｎｅｆｉｅｌｄｕｎｉｔ）ｏｒｓｅｖｅｒａｌｃｒｏｐｓ（ｍｕｌｔｉ-ｆｉｅｌｄｕｎｉｔ）．

4　ＲＥＳＵＬＴＳＡＮＤＤＩＳＣＵＳＳＩＯＮ
Ｔｈｅｃｒｏｐｓａｎｄａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｌａｎｄｗｅｒｅｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄｉｎｔｏ

25ｃｌａｓｓｅｓ�ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｃｅｒｅａｌｓ （ａｕｔｕｍｎ-ｓｏｗｎａｎｄ
ｓｐｒｉｎｇ-ｓｏｗｎ）�ｏｉｌｓｅｅｄｃｒｏｐｓ�ｐｏｔａｔｏｅｓ�ｇｒａｓｓｌａｎｄｏｎ
ａｒａｂｌｅｌａｎｄ�ｅｎｅｒｇｙｆｏｒｅｓｔ（ｓａｌｉｘ）�ａｎｄｓｏｏｎ．Ｔａｂｌｅｓ
2ａｎｄ3ｇｉｖｅｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｃｒｏｐｃｌａｓｓｅｓａｎｄｄｉｆｆｅｒ-
ｅｎｔｔｈｅｍａｔｉｃｌｅｖｅｌｓ．Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｄｉｆ-
ｆｅｒｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｅｎｔｅｒａｎｄｔｈｅｂｏｕｎｄａｒｙｏｆｔｈｅａｒａｂｌｅ

ｕｎｉｔｓ�ａｎｄｆｒｏｍｏｎｅｆｉｅｌｄｕｎｉｔｓｔｏｍｕｌｔｉ-ｆｉｅｌｄｕｎｉｔｓ�
ｔｈｅｐｉｘｅｌｓａｌｏｎｇｔｈｅｅｄｇｅｓａｎｄｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｚｏｎｅｓｗｅｒｅ

ｇｒｏｕｐｅｄｉｎｔｏｔｈｅｉｒｏｗｎｃｌａｓｓｅｓ．

Ｔａｂｌｅ2　Ｃｌａｓｓｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｅｍａｔｉｃｌｅｖｅｌｓ
ｆｏｒｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ

Ｃｒｏｐｓ Ｌｅｖｅｌ3 Ｌｅｖｅｌ2 Ｌｅｖｅｌ1
Ｗｉｎｔｅｒｂａｒｌｅｙ 1 1 1
Ｓｐｒｉｎｇｂａｒｌｅｙ 2 2 1
Ｏａｔｓ 3 2 1

Ｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ 4 1 1
Ｓｐｒｉｎｇｗｈｅａｔ 5 2 1
Ｍｉｘｅｄｇｒａｉｎ 6 2 1
Ｒｙｅ 7 1 1

Ｓｐｒｉｎｇｔｕｒｎｉｐｒａｐｅ 8 3 1
Ｐｅａｓ 9 7 1
Ｌｉｎｓｅｅｄ 10 3 1
Ｐｏｔａｔｏｅｓ 11 4 1

Ｐａｓｔｕｒｅｏｒｇｒａｓｓｆｏｒｈａｙｏｒ
ｓｉｌａｇｅｏｎａｒａｂｌｅｌａｎｄ

12 5 1
Ｓｅｅｄｌｅｙ 13 5 1
Ｇｒａｚｉｎｇｌａｎｄ 14 7 2
Ｍｅａｄｏｗ 15 5 2

Ｗｏｏｄｌａｎｄｐａｓｔｕｒｅ 16 7 2
Ｆａｌｌｏｗ （ｏｎｅｙｅａｒ） 17 7 1
Ｆａｌｌｏｗ（＞ｏｎｅｙｅａｒ） 18 7 1
Ｅｎｅｒｇｙｆｏｒｅｓｔ（ｓａｌｉｘ） 19 6 1

Ｒｅｅｄｃａｎａｒｙｇｒａｓｓ（1999） 20 5 1
Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｉｅｓ 21 7 1

Ｏｔｈｅｒｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎｏｆｂｅｒｒｉｅｓ 22 7 1
Ｆｏｒｅｓｔｐｌａｎｔａｔｉｏｎｏｎａｒａｂｌｅｌａｎｄ 23 7 1

Ｏｔｈｅｒｌａｎｄｕｓｅ 24 7 2
Ｂｏｕｎｄａｒｙｐｉｘｅｌｓ 25 8 3

Ｔａｂｌｅ3　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｈｅｍａｔｉｃｌｅｖｅｌｓ
Ｃｏｄｅ Ｌｅｖｅｌ2 Ｌｅｖｅｌ1
1 Ａｕｔｕｍｎ-ｓｏｗｎｃｅｒｅａｌｓ Ａｒａｂｌｅｌａｎｄ

2 Ｓｐｒｉｎｇ-ｓｏｗｎｃｅｒｅａｌｓ Ｇｒａｚｉｎｇｌａｎｄ

3 Ｓｐｒｉｎｇ-ｓｏｗｎｏｉｌｓｅｅｄｃｒｏｐｓ Ｂｏｕｎｄａｒｙｐｉｘｅｌｓ

4 Ｐｏｔａｔｏｅｓ

5 Ｇｒａｓｓｌａｎｄｏｎａｒａｂｌｅｌａｎｄｆｏｒｈａｙｏｒｓｉｌａｇｅ

6 Ｅｎｅｒｇｙｆｏｒｅｓｔ（ｓａｌｉｘ）
7 Ｏｔｈｅｒｃｒｏｐｓ

8 Ｂｏｕｎｄａｒｙｐｉｘｅｌｓ

Ｉｎｆｉｅｌｄｄａｔａ�ｏｎｌｙｆｅｗｗｅｒｅｕｓｅｄａｓｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄａｔａｆｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ�ｉ．ｅ．ｂｕｉｌｄ-ｕｐｏｆｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｆｏｒｅａｃｈ
ｃｌａｓｓ．Ｔｈｅｍａｊｏｒｐａｒｔｗａｓｕｓｅｄｆｏｒｖａｌｉｄａｔｉｏｎ．
Ｆｏｒｔｈｅｐｕｒｐｏｓｅｏｆｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ�ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗａｓ
ｄｏｎｅｕｓｉｎｇａｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅａｎｄｆｉｖｅｉｍａｇｅｓｆｒｏｍｄｉｆ-
ｆｅｒｅｎｔｓｅａｓｏｎｓ�ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｃｅｓ
ａｔｌｅｖｅｌ1ａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ4�ａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ-
ｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｔｌｅｖｅｌ2ａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎＴａｂｌｅｓ5ａｎｄ6．
Ｉｔｉｓｅｖｉｄｅｎｔｔｈａｔｔｈｅｕｓｅｏｆｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌｉｍａｇｅｓｏｖｅｒ

ｓｅａｓｏｎｓｃａｎｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅ-
ｓｕｌｔｃｏｍｐａｒｅｄｔｏａｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅ．Ｗｉｔｈａｓｉｎｇｌｅｉｍ-
ａｇｅ�ｈｏｗｅｖｅｒ�ｓｐｒｉｎｇ-ｓｏｗｎｃｅｒｅａｌｓａｎｄｓｐｒｉｎｇ-ｓｏｗｎ
ｏｉｌｓｅｅｄｃｒｏｐｓ（Ｃ2ａｎｄＣ3ｉｎＴａｂｌｅ6） ｈａｖｅｑｕｉｔｅ
ｈｉｇｈａｃｃｕｒａｃｙ（53％ ａｎｄ70％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ）．Ａｔｔｈｅ
ｔｈｅｍａｔｉｃｌｅｖｅｌ1ｗｅｈａｖｅｖｅｒｙｇｏｏｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃ-
ｃｕｒａｃｙｆｏｒａｒａｂｌｅｌａｎｄ （84％ ）�ｂｕｔｍｕｃｈｌｏｗｅｒｆｏｒ
ｇｒａｚｉｎｇｌａｎｄ （50％ ）．Ｔｈｉｓｉｓｍａｉｎｌｙｄｅｐｅｎｄｉｎｇｏｎ
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｗｉｔｈｐａｓｔｕｒｅｏｒｇｒａｓｓｆｏｒｈａｙｏｒｓｉｌａｇｅｏｎ

ａｒａｂｌｅｌａｎｄ．

Ｔａｂｌｅ4　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｃｅｓａｔｌｅｖｅｌ1
5ｓｅａｓｏｎａｌｓｃｅｎｅｓ 1ｓｉｎｇｌｅｓｃｅｎｅ

Ｃ1 Ｃ2 Ｃ3 Ｃ1 Ｃ2 Ｃ3
Ｃ1 0．90 0．09 0．01 0．84 0．14 0．02
Ｃ2 0．36 0．62 0．02 0．49 0．49 0．03

Ｔａｂｌｅ5　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｘｕｓｉｎｇｆｉｖｅｓｅａｓｏｎａｌ
ｓｃｅｎｅｓａｔｌｅｖｅｌ2

Ｃ1 Ｃ2 Ｃ3 Ｃ4 Ｃ5 Ｃ6 Ｃ7 Ｃ8
Ｃ1 0．49 0．35 0．00 0．00 0．03 0．00 0．14 0．00
Ｃ2 0．04 0．78 0．01 0．00 0．03 0．00 0．14 0．01
Ｃ3 0．00 0．07 0．72 0．00 0．01 0．00 0．20 0．00
Ｃ4 0．01 0．09 0．01 0．65 0．04 0．00 0．20 0．00
Ｃ5 0．02 0．02 0．02 0．00 0．63 0．01 0．27 0．02
Ｃ6 0．00 0．04 0．00 0．00 0．11 0．56 0．27 0．01
Ｃ7 0．01 0．04 0．00 0．00 0．20 0．01 0．71 0．02



752　　 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＲＥＭＯＴＥＳＥＮＳＩＮＧ Ｖｏｌ．11
Ｔａｂｌｅ6　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｘｕｓｉｎｇｏｎｅｓｉｎｇｌｅｓｃｅｎｅａｔｌｅｖｅｌ2

Ｃ1 Ｃ2 Ｃ3 Ｃ4 Ｃ5 Ｃ6 Ｃ7 Ｃ8
Ｃ1 0．19 0．30 0．01 0．03 0．11 0．00 0．34 0．01
Ｃ2 0．04 0．53 0．01 0．01 0．10 0．01 0．27 0．02
Ｃ3 0．01 0．07 0．70 0．00 0．05 0．00 0．17 0．00
Ｃ4 0．02 0．02 0．01 0．17 0．37 0．00 0．39 0．01
Ｃ5 0．02 0．04 0．00 0．05 0．47 0．02 0．38 0．02
Ｃ6 0．01 0．14 0．00 0．00 0．12 0．28 0．42 0．03
Ｃ7 0．02 0．06 0．01 0．02 0．28 0．04 0．54 0．03

Ｌｏｏｋｉｎｇｆｕｒｔｈｅｒｉｎｔｏｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｔｌｅｖ-
ｅｌ3ｉｎＴａｂｌｅ7�ｉｔｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｔｈａｔｅｖｅｎｗｉｔｈｉｍａｇｅｓ
ｆｒｏｍｆｉｖｅｏｃｃａｓｉｏｎｓｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｗｉｎｔｅｒ

ｂａｒｌｅｙ（Ｃ1） ａｎｄｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ（Ｃ4）．Ｏｎｅｐｏｓｓｉｂｌｅ

ｒｅａｓｏｎｉｓｔｈａｔｔｈｅｉｍａｇｅｆｒｏｍ7ｔｈｏｆＭａｙｉｓｔｏｏｅａｒｌｙ．
Ｔｈｉｓｉｓｃｏｎｆｉｒｍｅｄｂｙｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｂａｎｄ5．Ｔｈｅｖａｌｕｅｉｓｏｎｌｙｈａｌｆｏｆｔｈａｔｆｒｏｍｔｈｅｉｍａｇｅ
ｔａｋｅｎｉｎＪｕｌｙ．Ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｃｏｒｒｅｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａ-
ｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｓｅｔｗｏｃｌａｓｓｅｓａｒｅｓｌｉｇｈｔｌｙｂｅｌｏｗ40％．
Ｂｏｔｈｃｒｏｐｓｏｃｃｕｐｙ�ｈｏｗｅｖｅｒ�ｌｅｓｓｔｈａｎ1％ ｅａｃｈｏｆ
ｔｈｅｃｕｌｔｉｖａｔｅｄａｒｅａｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ．Ｔｈｅｏｔｈｅｒｃｌａｓｓｅｓ
ｏｆｇｒａｉｎｓｈａｖｅｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙｈｉｇｈｅｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｃｏｒ-
ｒｅｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ（55％—93％ ）．Ｆｏｒｏｔｈｅｒｃｒｏｐｓａｎｄ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｌａｎｄｓｃａｐｅｓ�ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｃｏｒｒｅｃｔｃｌａｓ-
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓａｂｏｖｅ50％�ｅｘｃｅｐｔｆｏｒｍｅａｄｏｗ（Ｃ15）�
ｆａｌｌｏｗ（＞1ｙｅａｒ） （Ｃ18）ａｎｄｏｔｈｅｒｌａｎｄｕｓｅ（Ｃ24）�
ｗｈｉｃｈａｓｅｘｐｅｃｔｅｄｈａｓｌｏｗａｃｃｕｒａｃｙ（Ｔａｂｌｅ7）．
Ｅｖｅｎｔｈｏｕｇｈｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｔｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌ

Ｔａｂｌｅ7　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｘｕｓｉｎｇｆｉｖｅｓｅａｓｏｎａｌｓｃｅｎｅｓａｔｌｅｖｅｌ3

Ｃ1 Ｃ2 Ｃ3 Ｃ4 Ｃ5 Ｃ6 Ｃ7 Ｃ8 Ｃ9 Ｃ10 Ｃ11 Ｃ12 Ｃ13 Ｃ14 Ｃ15 Ｃ16 Ｃ17 Ｃ18 Ｃ19 Ｃ20 Ｃ21 Ｃ22 Ｃ23 Ｃ24 Ｃ25
Ｃ1 0．380．350．140．040．000．000．010．000．000．000．000．010．000．010．000．000．050．000．000．000．000．000．000．000．00
Ｃ2 0．020．650．110．010．000．020．010．000．000．000．000．030．010．030．000．010．080．010．000．000．000．000．000．000．01
Ｃ3 0．020．220．550．000．000．000．010．000．000．010．000．020．010．030．000．010．100．000．000．000．000．000．000．010．01
Ｃ4 0．080．220．030．360．000．000．070．000．000．000．000．040．000．030．000．000．150．020．000．000．000．000．000．000．00
Ｃ5 0．000．000．000．000．930．000．000．000．000．000．000．000．000．000．000．000．070．000．000．000．000．000．000．000．00
Ｃ6 0．000．030．000．020．000．900．000．000．000．000．000．020．000．000．000．000．030．000．000．000．000．000．000．000．00
Ｃ7 0．030．150．000．070．000．000．670．000．000．000．000．000．000．000．000．000．040．030．000．000．000．000．000．000．00
Ｃ8 0．000．040．010．000．000．000．000．770．120．000．010．000．010．000．000．010．020．000．000．000．000．000．000．000．00
Ｃ9 0．000．070．040．000．000．000．000．000．820．000．000．010．000．030．000．000．020．000．000．000．000．000．000．000．00
Ｃ10 0．010．110．020．000．000．000．010．000．000．460．000．020．000．000．000．000．360．000．000．000．000．000．000．000．01
Ｃ11 0．000．060．030．000．000．000．010．000．000．010．650．010．020．030．010．010．140．020．000．000．010．000．000．000．00
Ｃ12 0．000．010．000．010．000．000．010．000．000．020．000．620．000．100．000．020．130．010．010．010．010．000．000．000．02
Ｃ13 0．020．130．270．000．000．000．000．000．000．000．000．060．490．020．000．000．010．000．000．000．000．000．000．000．00
Ｃ14 0．000．020．010．000．000．000．000．000．000．000．000．250．000．480．020．110．040．020．010．000．000．010．000．010．03
Ｃ15 0．000．000．000．000．000．000．000．000．000．020．000．120．000．680．130．040．000．000．000．000．000．000．000．000．00
Ｃ16 0．000．010．000．000．000．000．000．000．000．010．010．040．000．230．000．650．010．010．000．000．000．000．000．010．01
Ｃ17 0．000．050．010．010．000．010．010．000．000．000．000．070．000．080．000．020．630．020．010．020．000．000．000．020．00
Ｃ18 0．000．020．010．000．000．000．010．000．000．020．000．250．000．170．000．030．160．210．010．020．000．000．000．040．03
Ｃ19 0．000．020．030．000．000．000．000．000．000．000．000．110．000．120．000．030．050．050．560．000．000．000．010．010．01
Ｃ20 0．000．000．000．000．000．000．000．000．000．020．000．000．000．020．000．100．150．000．000．710．000．000．000．000．00
Ｃ21 0．000．030．000．000．000．000．000．000．000．000．060．030．000．000．000．000．170．000．000．000．720．000．000．000．00
Ｃ22 0．000．020．000．000．000．000．000．000．000．000．000．100．020．420．000．020．070．000．000．000．000．350．000．000．02
Ｃ23 0．000．000．020．000．000．000．000．000．000．000．000．080．000．190．000．000．000．020．100．000．000．000．590．020．00
Ｃ24 0．000．050．010．000．000．000．010．000．000．000．000．130．000．320．000．040．170．060．030．000．000．000．000．160．01
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ｕｓｅｆｕｌｉｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇｔｈｅｓｏｕｒｃｅａｐｐｏｒｔｉｏｎ-
ｍｅｎｔ．Ｈｅｒｅｉｔｉｓ�ｈｏｗｅｖｅｒ�ｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｏｄｅｖｅｌｏｐｓｅｎ-
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ｌａｒｇｅｃｌａｓｓｅｓｏｆｔｅｎｕｎｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｄ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ�ｔｈｅｏｂ-
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ｂａｓｅ�ｕｎｂｉａｓｅｄｅｓｔｉｍａｔｅｏｆｔｈｅｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｃａｎ
ｂｅｄｅｒｉｖｅｄ．Ｔｈｅｎｉｔｉｓｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅａｎ “ａｒｅａ
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ａｓｅｄａｒｅａｅｓｔｉｍａｔｅｓｆｏｒｔｈｅｗｈｏｌｅｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｃｅｎｅ．
Ｔｈｅａｒｅａｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒ

ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｉｓｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｉｎＴａｂｌｅ8ｆｏｒａｌｌｔｙｐｅｓｏｆ
　　

Ｔａｂｌｅ8　Ａｒｅａｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒａｌｌｔｙｐｅｓｏｆｕｎｉｔｓ

Ｃｌａｓｓ
5ｓｅａｓｏｎａｌｓｃｅｎｅｓ ｏｎｅｓｉｎｇｌｅｓｃｅｎｅ

Ｏｂｓｅｒｖｅｄ／％ Ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ／％ Ｏｂｓｅｒｖｅｄ／％ Ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ／％

Ｃ1 1．41 0．89 0．45 0．81
Ｃ2 25．89 30．96 13．20 29．05
Ｃ3 11．06 11．60 13．05 10．64
Ｃ4 0．99 0．98 1．93 0．92
Ｃ5 0．17 0．06 0．70 0．04
Ｃ6 0．42 0．06 0．02 0．08
Ｃ7 0．95 0．09 0．33 0．08
Ｃ8 0．84 0．95 1．07 0．94
Ｃ9 0．37 0．24 2．32 0．31
Ｃ10 1．39 0．22 0．55 0．21
Ｃ11 1．47 1．30 2．60 1．05
Ｃ12 25．82 32．50 19．51 34．00
Ｃ13 0．61 0．32 4．43 0．32
Ｃ14 6．70 8．82 7．22 10．21
Ｃ15 0．33 0．21 2．16 0．27
Ｃ16 1．60 0．29 3．44 0．34
Ｃ17 14．86 7．35 13．98 7．35
Ｃ18 1．05 1．21 0．76 1．33
Ｃ19 1．25 1．24 1．66 1．28
Ｃ20 0．58 0．05 2．48 0．06
Ｃ21 0．49 0．07 3．66 0．05
Ｃ22 0．11 0．05 0．15 0．07
Ｃ23 0．12 0．05 1．45 0．07
Ｃ24 0．59 0．48 0．52 0．52
Ｃ25 0．93 2．38
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（Ｃ2）�ｐａｓｔｕｒｅｏｎａｒａｂｌｅｌａｎｄ （Ｃ12） ａｎｄｍｅａｄｏｗ
（Ｃ15）ｗａｓ13∙2％�19∙5％ ａｎｄ2∙16％�ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ-
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34％ ａｎｄ0∙27％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
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ｓｏｔｈａｔｏｎｅｏｂｔａｉｎａｎｕｍｂｅｒｏｆｐｉｘｅｌｓｗｉｔｈｈｉｇｈｅｎｔｒｏ-
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ｓｃｅｎｅｓ．Ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｕｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｒｅ
ｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ10ｆｏｒｔｈｅｔｈｅｍａｔｉｃｌｅｖｅｌ1ａｎｄＴａｂｌｅｓ
11ａｎｄ12ｆｏｒｔｈｅｔｈｅｍａｔｉｃｌｅｖｅｌ2．

Ｔａｂｌｅ10　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｃｅｓａｔｌｅｖｅｌ1
ｓｃｅｎｅ194-018 ｓｃｅｎｅ196-017
Ｃ1 Ｃ2 Ｃ1 Ｃ2

Ｃ1 0．82 0．18 0．81 0．19
Ｃ2 0．35 0．65 0．25 0．75

Ｔａｂｌｅ11　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｘｆｏｒｓｃｅｎｅ194-018ａｔｌｅｖｅｌ2
Ｃ1 Ｃ2 Ｃ3 Ｃ4 Ｃ5 Ｃ6 Ｃ7 Ｃ8

Ｃ1 0．20 0．26 0．07 0．05 0．05 0．01 0．34 0．03
Ｃ2 0．08 0．48 0．05 0．02 0．03 0．02 0．26 0．04
Ｃ3 0．02 0．08 0．61 0．01 0．03 0．01 0．19 0．04
Ｃ4 0．03 0．02 0．24 0．21 0．07 0．00 0．38 0．04
Ｃ5 0．02 0．05 0．12 0．05 0．24 0．02 0．44 0．05
Ｃ6 0．02 0．19 0．01 0．00 0．06 0．36 0．32 0．04
Ｃ7 0．02 0．06 0．07 0．02 0．14 0．04 0．58 0．05

Ｔａｂｌｅ12　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｘｆｏｒｓｃｅｎｅ196-017ａｔｌｅｖｅｌ2
Ｃ1 Ｃ2 Ｃ3 Ｃ4 Ｃ5 Ｃ6 Ｃ7 Ｃ8

Ｃ1 0．09 0．38 － 0．09 0．14 － 0．28 0．00
Ｃ2 0．02 0．49 － 0．09 0．09 － 0．29 0．02
Ｃ3 － － － － － － － －
Ｃ4 0．01 0．26 － 0．34 0．08 － 0．27 0．04
Ｃ5 0．02 0．14 － 0．11 0．33 － 0．35 0．05
Ｃ6 － － － － － － － －
Ｃ7 0．01 0．09 － 0．01 0．12 － 0．75 0．02
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ｃｏｎｆｕｓｅｄｗｉｔｈＣ2（ｓｐｒｉｎｇ-ｓｏｗｎｃｅｒｅａｌｓ）�ａｎｄＣ7（ｏｔｈ-
ｅｒｃｒｏｐｓ）ｉｓｃｏｎｆｕｓｅｄｗｉｔｈａｌｌｏｔｈｅｒｃｌａｓｓｅｓ．Ｏｎｅｏｆ
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基于多时相影像的农业作物非参数与概率分类

俞　军�ＢｏＲａｎｎｅｂｙ
（瑞典农业大学生物推测中心�ＳＥ-90183于默奥�瑞典 ）

摘　要：　本文提出了一种新的结合多光谱和变化检测技术的多时相卫星数据集分类方法。 该方法以数理统计中的
最近邻法为基础�其目标函数是使得正确分类的平均概率得到最优化�即把每个分类类别看成同等重要。 该新算法被
应用于一个农业作物分类的研究区域�并利用覆盖该区的不同季节的ＳＰＯＴ和ＬＡＮＤＳＡＴＴＭ多时像影像。 结果表
明�与单时像影像相比�使用五个不同季节的多时像影像可以充分地提高分类精度。 为了说明该方法在大尺度范围内
的效果�本文选取瑞典道拉河流域作为研究区。
由于不同地物的分布高度重叠�不可能得到像元水平上满意的分类精度。 这就需要引进一种新的概念：像元概率

分类法。 基于像元的概率向量可用于判别传统分类法的可靠性并测量单个像元的不确定性 （熵 ）。 概率分类法同时
提供了不同地物的面积的无偏估计�无论所感兴趣的区域的大小。 这已经在不同特性的耕地试验点进行了检验。
关键词：　非参数分类；近邻方法；概率分类法；农业作物；质量评价；多时相影像；遥感；流域


