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摘　要:　传统的地物面积测量受精度和效率制约, 为此引入了结合遥感影像的空间分层抽样方法。首先以遥感

影像的预分类结果作为模拟地物的真实分布,在地物外沿等概率随机添加不同比例的错分像元,从而获得准真实

地物区的摸拟预分类结果, 并依此设定各层等比例取样的样本入层标志, 指导地物样本的选取, 然后以抽中样本地

物的准真实值之和按比例推算出总量。通过比较分析各水平含量的地物类别 、不同预分类精度 、层内随机和系统

抽样下的多次总量估计精度及其稳定性变化情况,结果表明:该方法不需要背景数据库等先验知识, 在预分类达到

一定精度之上时, 依分类区域设立层标志的分层抽样方法所获得的总量估计精度及标准差均好于无分类支持的随

机和系统抽样;当预分类精度达到 50%以上时,具有较高的成本效率比,其中在 60%时, 各类地物在 0.5%抽样率 、

95%的置信度下可以保证估计量精度在 92%以上。
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1　引　言

近年来,遥感技术的应用广泛,与各行业结合更

加紧密。采用遥感技术进行农作物面积估算的研究

取得了重大进展,正向着业务化方向稳步迈进。相对

于传统的地面统计调查,利用遥感影像数据进行的农

作物面积提取在人力和成本需求方面均大幅度降低,

同时也能够获得较高的测量精度
[ 1]

。

然而,从遥感技术应用的层面上来说, 开展大

范围的农作物面积遥感估算还面临着 3个问题,即

精度 、效率和成本的问题
[ 2]

。降低调查费用与提高

测量精度之间的矛盾长期以来还没有得到有效的

解决。空间抽样方法正是基于此问题提出的, 它是

在传统的统计理论基础上,利用一些地学相关方面

的数据 (如数字高程模型 (DEM) 、地质图及遥感影

像等 )作为辅助信息对抽样区域进行优化, 从而获

得地物的分布规律, 以达到提高估算精度和降低调

查成本的目的
[ 3]

, 空间抽样将抽样统计的基本原理

和思想应用于地理空间属性之上, 传统的简单随机

抽样 、系统抽样 、分层抽样 、集群抽样等抽样方法同

样适用于对空间样本的选取。在空间抽样模型的

发展 及应 用领 域方 面, 开 展过 大量 的研 究

工作
[ 4— 11]

。

对于某个具体的调查区, 在样本选取的过程

中,基于遥感技术的空间抽样调查通常是按照一定

的规则在影像上设置各样本的分布位置。对于简

单随机抽样和系统抽样, 总体是影像的全部区域,

因此可以在整幅影像抽取样本框, 但这样往往效率

过低, 且受目标物空间分布不均的影响, 估计量的

精度和稳定性难以保证;分层抽样可以较好的提高

效率并保持稳定,但由于目标总体的真实分布情况

是未知的, 分层的特征标志即各层的入样方案通常

按照以往的调查结果或者土地利用背景数据库来

设计
[ 7, 8, 12]

,这就要求获取较多的先验知识,而且在

土地利用变化较大的情况下,按照早期的背景支持

所设计的样本抽取分布可能与实际情况产生很大

的偏差,影响调查的效率和精度 。因此, 空间分层
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抽样亟待解决的问题是在最新的遥感影像数据支

持下, 如何利用常规的分类方法获得一定精度的地

物空间分布状况, 并指导层的划分及样本的选取,

最终使总量估计能够准确地反映出地物实际面积。

2　数　据

本研究所用的数据为北京地区 LandSatTM中

截取的 4800×4800像元的遥感影像,像元分辨率为

30m, 投影类型为 UTM 50北带, 坐标系统为 WGS-

84。通过非监督分类获得模拟地物分布的准真值,

共划分为 5类 (图 1) ,每类地物面积 (像元数 )在影

像中所占的比例依次为 39.84%, 7.53%, 32.02%,

6.41%和 14.20%。为分析预分类精度对不同含量

的地物抽样精度影响情况,选取了第 2类, 第 3类和

第 5类地物,分别代表了 3种不同总量水平 。抽样

基本单元为 600 ×600m
2
的方形样框, 在影像中对

应的是 20×20像元的方形网格 。

图 1　北京地区 5类地物的空间分布

Fig.1　SpatialdistributionoffivedifferentlandcovertypesinBeijing

3　方　法

本研究遥感影像数据, 首先划分出几类不同含

量的地物作为实验的准真实地物区;然后依据一定

准则对准真实地物区进行不同精度的模拟预分类,

这种模拟能够保证地物的实际分布在预分类区域

之内;进一步根据预分类区域, 采用层内随机步长

及系统等步长取样, 各层等比例入样的简单分层抽

样方法,在影像中选取样本, 并收集各抽中样本中

地物实际像元数以用于总面积估算;最后比较分析

各含量水平的准真实地物类在不同预分类精度下

的总面积估计量精度变化情况, 以期找出一种在达

到一定遥感预分类精度时的最优空间分层抽样方

案,从而保证在低成本代价下提供较高的总量估计

精度。
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3.1　预分类影像生成方法

在模拟预分类的过程中, 为了便于比较分析,

划定的预分类区域包含全部目标物,因此预分类的

精度为目标像元数与预分类像元数之比。根据影

像中所选的 3个类别的准真实含量,调整预分类像

元数, 分别按 10%的精度间隔生成各类别的预分类

影像, 其中第 2类预分类精度范围是 10%— 100%

(精度 100%的预分类范围即为它们的准真实值范

围 ) ;考虑到本研究中模拟的预分类是无漏分目标

物的分类方法, 对于第 3类目标物, 准真实值在影

像中的含量已达 32.02%,在精度低于 30%左右的

预分类范围已经填满影像的全部区域, 等同于未作

分类, 因此该类别目标物预分类精度范围设定为

40%— 100%, 第 5类同理设定预分类精度范围为

20%— 100%。

本研究由真实值模拟生成预分类的分布范围,

基于的假设是:所有错分的预分类范围都分布在真

实地物周围, 并且预分类与真实地物保持大致连

通,不存在完全孤立的错分范围 。在影像中由目标

地物生成一定精度预分类范围的算法如下:

( 1)给定精度要求, 根据预分类精度为目标像

元数与预分类像元数之比, 确定预分类像元数, 并

减去目标像元数,求得预分类应增加的误差量;

( 2)建立一个 3×3像元的探测框;

( 3)探测框在全影像位置随机跳动,每次检查

探框内目标物的像元数含量, 如果目标物含量为 0

或者含量为 9(饱满 )则重新进行本步操作;

( 4)若检测到框内有目标物且全框没有饱满,

则填充该探测框,填充的数量为 1至框内非目标物

像元数之间的一个随机量;

( 5)检查总的填充量是否达到给定预分类精度

下应该增加的误差量, 如未达到则循环至第 ( 3) 、

( 4)步,否则跳出循环,完成操作 。

根据此方法,本实验针对待分析的 3种类别生

成了不同精度的预分类影像 。以第 5类目标地物

为例, 其预分类精度影像序列及预分类与准真实值

比较见图 2。

图 2　模拟不同总量精度下的预分类结果

( a)第 5类地物总量

精度为 20%— 100%的预分类序列图;( b)精度为 100%与 80%的预分类局部放大图

Fig.2　Simulatedpre-classificationimageswithdifferentgrossaccuracy

( a) sequentialpre-classificationimagesofclass5 withgrossaccuracyof20%— 100%;

( b) partialamplifiedpre-classificationimageswithaccuracyof100% and80%
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3.2　分层抽样方法

在传统的分层抽样中, 一般通过累计平方根法

划分总体层数, 并通过最优分配法则, 确定各层的样

本量
[ 13]

,该样本量由 Neyman分配公式计算得出:

ni=
(Ni×Si) ×∑

m

i=1
( Ni×Si)

(
P0

Ur
)
2
+∑

m

i=1
( Ni×S

2
i)

( 1)

式中:ni为第 i层的样本量, m为所分层数, Ni为第 i

层的层容量, Si为第 i层的层标准差, P0为可容忍的

误差, Ur为可信赖程度系数。

由该式可以看出,层样本量随着层容量及标准

差变化而变化,本研究分析各种预分类精度下的分层

效果,层容量及标准差受到预分类精度变化的影响,

从而导致各层样本量发生变化,这样不便于最终分层

抽样结果的比较分析,因此实验采用固定总的抽样

率,并将样本数量的指标等比例分配至各层之中。

对一类地物进行样本抽取时,首先将 20 ×20像

元的网格框在全影像按 “之”字型布设,具体步骤如

下:第 1步, 排除框内预分类像元数为 0的空区域,

提取其他各网格框内目标的预分类像元数;第 2

步,采用分层的原理, 按框内该类地物预分类的像

元数量由小至大将框顺序排列, 并等比例截断为若

干层;第 3步,通过随机选取以及等步长系统选取 2

种方法在各层内按等比例的指标选择网格框样本:

第 4步,用网格框内该类别准真实地物的像元数推

算出总量估计。

依据预分类的结果, 本研究分别按照框内预分

类 含 量 占 0— 20%, 20%— 40%, 40%— 60%,

60%— 80%, 80%— 100%将抽样框划分至 5个层,

并按照总体设定的抽样率,在每层内按等比例随机

以及随机起始点系统等步长 2种方法抽取样本,因

此,推算目标总量 T的估计值T的公式为:

T=∑
m

i=1

ti
Ni

ni
, 　　ti=∑

Ni×p

k=1

Si
k

( 2)

式中:Si
k
为第 i层按随机间隔或系统等间隔方式抽

取的抽样框内目标物面积数的子序列, Ni为第 i层

的抽样框总量, p为给定的抽样率, ti为第 i层抽中样

本内目标物面积之和, m为所分层数。可以证明, 该

估计为真实值的一个无偏估计 。

在抽样过程中, 分析了 3类地物 0.5%抽样率

的情况;由于第 2类及第 5类含量较少,同时分析了

这 2类地物 1%抽样率的情况 。每种类别按照各预

分类精度进行了层内随机和系统的简单分层抽样,

各抽样及总量推算均进行 50次重复试验, 然后求

得总量估计精度的平均值及标准差,以验证各种抽

样的精确性和稳定性 。

研究中,模拟预分类影像的生成 、各种分层抽

样方法及结果统计均在 IDL6.2下编程实现 。

4　结果分析

以第 2类地物为例, 图 3是该类地物在 0.5%

抽样率情况下 50次未分类的简单随机抽样和系统

抽样试验的总体估计量精度 (图 3( a)和图 3( b) ) ,

以及在 60%预分类下的简单分层随机和系统抽样

的总体估计量精度 (图 3( c)和图 3( d) )之比较。图

中估计量精度分布于 100%上下,其中大于 100%的

表示估计量大于真实总量, 反之则小于真实总量 。

从图中可以看出, 在没有进行预分类的情况下, 各

次随机抽样与系统抽样精度较差, 且 50次试验的

总量估计精度极不稳定;但当预分类达到一定精度

时,采用随机抽样和系统抽样的总体估计量精度大

大提高并保持稳定, 两者之间差异也逐渐缩小 。

图 4是不同抽样率下各类地物在不同预分类

精度时对应的按系统及随机选择的分层抽样总量

估计平均精度和标准差的曲线关系图,其中预分类

精度为 0的表示未作预分类时的简单随机抽样和

系统抽样。从图中可以看出, 较低预分类精度时总

量估计的精度有所降低, 但当各类地物在预分类精

度达到 50%以上时, 总量估计精度明显提高, 标准

差趋于稳定降低, 曲线起伏明显变小, 在该级别预

分类上可以获得较好的成本效益。图中同时显示,

当地物类别的总量含量较高 (第 3类地物 )及抽样

率增加时 (第 2类和第 5类 0.5%抽样率与 1%抽样

率 ) ,得到的估计量精度及稳定性均达到更高水平 。

对于分层基础上的系统抽样和随机抽样, 在较低预

分类精度级别上, 系统抽样效果要好于随机抽样,

但当预分类精度提高之后, 2种抽样方法得到的总

量估计精度及稳定性逐渐表现为一致。

从以上的实验结果可以看到,无预分类情况下

的简单随机抽样和系统抽样方法, 在抽样框及抽样

率一定的情况下得到的总量估计精度及稳定性一

般较差,而采用达到一定精度的预分类结果作为简

单分层抽样方法的分层特征依据, 则可以提高总量

估计的平均精度, 并且降低多次试验的标准差, 从

而提高抽样精度及稳定性 。由于估计精度为服从
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均值 100%的正态分布,根据概率统计相关理论,总

量估计精度在区间 μ±2s内的置信度为 95%以

上
[ 14]

(其中 μ为总体均值, s为总体估计的标准

差 ),以 50次测量的估计标准差近似代替 s,在 60%

以上的预分类精度则可以保证各类地物在抽样率

为 0.5%时的总量估计精度在 92%以上,对于第 5

类地物,用 1%抽样率的简单分层系统抽样方法, 其

估算精度甚至可以达到 97%。

图 3　第 2类地物在 0.5%抽样率下未分类与预分类时总体估计量精度比较结果

( a)未分类随机抽样;( b)未分类系统抽样;

(c) 60%精度预分类下的分层随机抽样;( d) 60%精度预分类下的分层系统抽样

Fig.3　Comparisonsofclass2at0.5% samplingratiooverallestimationaccuracywithout/withpre-classification

( a) randomsamplingwithoutpre-classification;( b) systemsamplingwithoutpre-classification;

( c) simplestratifiedrandomsamplingwithpre-classificationof60% accuracy;

( d) simplestratifiedsystemsamplingwithpre-classificationof60% accuracy

5　结论与讨论

本实验研究了模拟情况下包含全部准真实地

物区的预分类 (即预分类只存在的错入的情况 )对

抽样样本估计精度的影响,在无背景数据库等先验

知识的情况下, 通过保证一定程度的预分类精度,

采用简单分层抽样的方法能够使总量估计精度提

高,其随机波动性降低,当预分类精度在 50%以上

时,具有较高的成本效率比。事实上, 只要分类区

与真实作物区相关关系足够高, 局部区域预分类的

遗漏 (即目标物的错出情况 )对最终的总量估计精

度影响并不显著 。

需要注意的是, 在较低精度级别的预分类过程

中,推算总量估计的精度及标准差会出现一定程度

的退化 。这是因为过于笼统的预分类范围不能体

现真实地物的分布规律, 由于预分类的生成采用的

是在地物像元周围随机添加错分像元这一方法, 因

此模拟的分类范围在较低精度下并不一定按照真

实地物等规模扩大 (在实际的分类过程中也是一样
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图 4　各类别在不同预分类精度下 50次试验估计量的平均精度及标准差

( a)分层随机抽样下的平均精度;( b)分层系统抽样下的平均精度;

( c)分层随机抽样下的标准差;( d)分层系统抽样下的标准差

Fig.4　Averageaccuracyandstandarddeviationofestimationofeachclassin50 repeatedexperiments

( a) averageaccuracywithstratifiedrandomsampling;( b) averageaccuracywithstratifiedsystemsampling;

( c) standarddeviationwithstratifiedrandomsampling;( d) standarddeviationwithstratifiedsystemsampling

的 ) ,这造成了预分类结果的分布与真实地物不一

致的情况, 此时, 真实地物更有可能被划进含量比

例相异的层中, 从而导致最终估计精度及稳定度

下降。

通常情况下,简单随机抽样的估算误差及多次

试验标准差均比等步长系统抽样更差, 在未划分层

的范围时, 由于系统抽样的等步长分布, 在实验区

内的均匀性要强于随机分布, 这就更能有代表性地

抽中各种情况下的真实地物;但随着分层抽样的引

入,地物根据预分类比例划分进不同的层, 这时已

经重新排列了地物的样本框分布,在此基础上的系

统和随机抽样区别已经削弱, 因此两种方法均能获

得较好的效果。同样, 对于不同的类别, 其位置分

布情况 、内部组织结构的松紧程度虽有所不同, 但

在分层的作用下,其分布和结构按照预分类样本框

内目标物的比例进行了大致有序化的调整, 并且各

层均在等概率条件下抽样,这保证了分层抽样的总

量估计精度基本不受类别的空间分布影响。

另外, 在实际应用中, 抽中样本内目标物的数

量如果通过野外调查等方式来确定,可将本实验的

网格抽样框用大小相近的多边形框代替, 以方便实

地操作,总量估计仍将保持不变 。
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SensitivityAnalysisofPre-classificationAccuracyBasedonRemoteSensing
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Abstract:　Thetraditionalgroundareameasurementislimitedbyaccuracyandefficiency.Remotesensingtechnology

helpsimprovebothbutalonestillfarfromsatisfaction.Therefore, weproposedaspatialstratifiedsamplingmethodbased

onremotesensing.Thebasicideaisusinguptodateremotesensingimagestoguidethetargetstratifiedsamplingbya

generalclassification, otherthanbythoseobsoletebackgroundknowledgedatabases.Inordertovalidatetheimprovement

onaccuracyofcalculatingtherealquantitywithactuallyitunknown( whichisjustourgoaltoestimate), wetooktheearly

classificationmapfromtheremotesensingimage( inthisexperiment, weusedpartofonesceneofTMimagecoveringBei-

jingarea, asizeof4800×4800 pixels, andclassifiedinto5 differenttypes, 3 ofwhichwerechosen) asthelaboratorial

quasi-realtarget(proportionsvaryfrom7% to32% ).

Thedetailmethodsandoperationsaredescribedinthefollowingsteps:Firstly, weplayedbacksimulatedpre-classi-

ficationresult, whichcompletelycontainsthetarget, byiterativelyaddingerrorclasspixelsaroundtheoutskirtsofthetar-

gettoademandedproportion;secondly.Secondly, wearrangedsquareboxes( withasizeof20 ×20 pixels) onthepre-

classificationimage, excludedzero-targetonesanddividedtherestinto5 strataaccordingtotheproportionofin-boxpre-

classificationtargetarea(pixels), randomlyorsystematicallychosethesamples.Andthenweestimatedthegrossbysum-

minguptheactualpixelsineachsampleprorata.Finally, weanalyzedandcomparedthequalityandvariationofestima-

tionaccuracyrepetitiouslywithdifferentlandcovertypes, differentpre-classificationprecisionlevels, andtwomethodsof

randomandsysteminstratum.

Theresultsmainlypresentedtherelationshipbetweenestimationaccuracyandpre-classificationaccuracyineachtar-

gettype, whichshowedthattheestimationaccuracydegradedwhenthestratifiedsamplingmethodwasaidedwithrough

pre-classifications(accuracylessthan40% ), butremarkablyreachedhigheraccuracyandstabilizationthanthoseofun-

supportedrandomorsystematicsamplingmethodswithpre-classificationaboveacertainaccuracylevel.Fortheformersit-

uation, thedegradationismainlycausedbytheextremeinconsistencyofareadistributingdirectionpoorlyclassified, and

doesnottakeplaceincommonclassifications.

Ingeneral, thismethodhasitsbestcost-efficiencyat50%pre-classificationaccuracy, acaseofwhichisthattheac-

curacyoftheestimatorsforeachtargetclasswithallproportionsat0.5% samplingratioleveland95% confidencelevel

canbeacquiredabove92% whentheaccuracyofpre-classificationreaches60%.Duringthestudy, weinnovatedinthe

followingaspects:first, wecreatedasimulatedclassificationmapwithanassumedgiventarget, andthismapworked

properlytoshowuptherealsituation;second, withthehelpofpre-classificationfromremotesensingimages, thestrati-

fiedsamplingmethodcanbemuchmoreeffectiveandprecise, andlessinneedofpriorknowledge.

Key　words:　spatialsampling;random;system;stratification;classification;estimationaccuracy


