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摘   要：【目的】近年来，越来越多高时间分辨率、高空间分辨率卫星相继出现，为我们的生产生活提供了很大

的便利，如何利用好这些数据庞大、信息丰富的遥感影像一直以来都是国内外研究的热点问题。其中遥感影像

的分类是将大量的遥感影像应用于各个领域的基础，针对传统方法对于高分辨率影像分类精度提高难的问题，

提出一种面向对象结合卷积神经网络的遥感分类方法。【方法】首先利用构建 moran’s I 指数与地理探测器 q 统

计量的二维空间的方法，确定最佳分割尺度，以最大面积法确定均质因子权重，对预处理后的 GF-1 影像进行分

割，利用分割后的对象的特征作为分类模型的输入变量，建立一维卷积神经网络（1D-CNN）的分类模型，构建

了基于像元的支持向量机，面向对象的支持向量机分类模型，对研究区进行了分类。【结果】利用面向对象的

一维卷积神经网络方法进行分类，分类结果总体精度为 93.10%，Kappa 系数为 0.916 7，同基于像元支持向量机

方法相比，总体精度提高了 24.35%，Kappa 系数提高了 0.292 3；同面向对象的支持向量机方法相比，总体精度

提高了 6.2%，Kappa 系数提高了 0.074 6。【结论】利用构建的 moran’s I 指数与地理探测器 q 统计量的二维空间

和最大面积法确定最佳分割参数，建立一维卷积神经网络结合面向对象的方法对遥感影像进行分类，与传统模

型相比得到的分类结果精度较高，是一种快速有效的分类方法。
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Remote sensing image of GF-1 classification using object-oriented method
and convolutional neural network
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Abstract:【Objective】In recent years, more and more satellites with high temporal resolution and high spatial resolution have
appeared one after another, which provides a lot of convenience for our lives. How to make good use of these huge amounts of data and
information-rich remote sensing images has always been a hot issue for domestic and foreign research. Among them, the classification
of remote sensing images is the basis for applying a large number of remote sensing images to various fields. Aiming at the difficulty of
improving the classification accuracy of high-resolution images by traditional methods, an object-oriented remote sensing classification
method combined with convolutional neural network is proposed.【Method】First, the optimal segmentation scale was determined by
constructing a two-dimensional space of moran’s I index and geographic detector q statistics. Theweight of the homogeneous factorswas
determined by the maximum area method. After segmenting the preproccessed image, the characteristics of the segmented objects were
used as input variables of the classification model to establish a one-dimensional convolutional neural network (1D-CNN) classification
model. And pixel-based support vector machine, object-oriented support vector machine classification model were built for comparison.
【Result】Using the object-oriented one-dimensional convolutional neural network method for classification, the overall accuracy of the
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遥感和对地观测技术是一个国家综合国力的

重要体现，是非常具有发展潜力的战略性技术领

域。遥感影像分类，是目前遥感影像处理的研究

热点之一 [1-2]。传统的影像分类多是基于像元的，

即研究的对象为单个像元，对空间分辨率低于 10
米的多光谱影像来说，分类效果一般较好 [3]。随着

遥感技术的高速发展，越来越多高分辨率卫星投

入使用，基于像元的传统分类方法难以满足实际

应用，原因是遥感影像存在“同物异谱”，以及“异

物同谱”的特点，而高分辨率影像的光谱分辨率

往往较低，因此，若是不考虑邻近的纹理、形状、

结构等信息，只利用局部像元的光谱特征，在分

类的过程中，会出现单个像元的漏分、错分的情

况，导致分类精度低 [4-7]，如何高效地利用高分辨

率遥感影像就成为了当下的重点与难点 [8-9]。因此，

面向对象（Object-based image analysis，OBIA）的

方法应运而生，它能够充分利用影像的光谱特征，

以及几何特征和结构特征，研究目标的最小单元

变成了具有相似特征的对象，进而进行其他的影

像分析。和晓风等 [10] 采用面向对象的决策树对东

洞庭湖区域进行分类得到基于面向对象决策树遥

感分类方法无论是总体精度还是个地类精度均较

传统基于像元方法更高。Xun 等 [11] 将基于像元的

SVM 分类法，面向对象的 SVM 分类法，面向对

象的最邻近法进行对比，得到面向对象的 SVM 分

类法在结合了对象的光谱、几何、纹理等特征后，

具有的最高的分类精度。谭衢霖等 [12] 利用面向对

象的方法对城区的植被覆盖进行估测，并利用基

于像元的方法进行对比，结果表明，面向对象的

方法的分类精度显著高于基于像元的方法。上述

研究都证明面向对象是一种很有研究价值的方法。

在改进研究目标的最小单元时，传统的分类

方法也亟待优化。深度学习的出现，突破了当前

传统方法的局限。卷积神经网络（Convolutional 
neural network，CNN）[13-14]，作为深度学习的代

表，是一种起源于模拟人类大脑神经元的结构和

功能而建立的具有卷积核的人工神经网络。经过

研究发现，其性能远高于传统的机器学习模型 [15]。

徐珊珊等 [16] 利用卷积神经网络对木材缺陷进行识

别，得到结论为该算法能显著降低识别耗时，克

服了传统模型的诸多缺点。Fan 等 [17] 利用卷积神

经网络提取遥感影像的特征，输入分类器中，对

WHU-RS 和 US-Merced 数据集进行分类研究，得

到精度达到了 96.8%。高常鑫等 [18] 将分层法与深

度学习算法相结合，对高分辨率遥感影像进行高

精度目标检测。

因此本研究将面向对象影像分析技术与卷积神

经网络结合，基于 GF-1 遥感影像利用大量样本数

据，对遥感影像进行分割，提取光谱、几何、纹理

等特征，构建一维卷积神经网络（1D-CNN）模型

进行遥感影像的分类，并建立基于像元的 SVM，

以及面向对象的 SVM 分类模型进行对比，最后利

用混淆矩阵的方法对各种方法进行精度评价。

1 材料与方法

1.1 研究区概况 

研究区为杭州市西湖区，位于杭州老城区

的 西 部， 总 面 积 312.43 km2， 坐 标 120°04′ ～ 
120°10′E，30°10′ ～ 30°16′N。东以莫干山路、环

城西路、西湖、万松岭、将台山、玉皇山、与拱墅区、

下城区、上城区为界；东南濒钱塘江与滨江区、

萧山区隔江相望；西北与余杭区毗邻；西南以如

意尖、午潮山等山脉与富阳区相接。东西最大距

离 17.54 km，南北最大距离 30.88 km。研究区位

置图见图 1。

1.2 数据收集与预处理

1.2.1 遥感影像概况

研究采用的遥感数据源为“高分一号”（GF-1）
国产卫星影像。GF-1 卫星搭载了 2 台空间分辨率

分别为 2 m 和 8 m 相机，以及 4 台 16 m 分辨率多

光谱相机。研究使用了研究区内 2019 年 10 月 30
日采集的两景 GF-1 数据，数据含云量低，质量较

好。对影像进行辐射校正，大气校正，正射校正，

影像融合，影像镶嵌与裁剪等预处理。

classification result is 93.10%, and the Kappa coefficient is 0.9167. Compared with the pixel-based support vector machine , the overall 
accuracy is improved by 24.35%, and the Kappa coefficient is increased by 0.2923.Compared with the object-oriented support vector 
machine, the overall accuracy is improved by 6.2%, and the Kappa coefficient is increased by 0.0746. 【Conclusion】Using the two-
dimensional space of moran’s I index and geographic detector q statistics and maximum area method to determine the optimal segmentation 
parameters ,a 1D-CNN combined oriented-objected approach was built to classify the remote sensing image, whose accuracy is higher 
comparing with the results of traditional models.It can be seen thatthis methodis a fast and effective classification method.
Keywords: remote sensing classification; object-oriented method; optimal segmentation parameters; convolutional neural network
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1.2.2 分类体系

本研究参考联合国粮农组织提出的土地覆

盖 分 类 体 系（Land cover classification system，

LCCS）和中科院资源环境数据库土地分类利用系

统 [19]，同时结合研究区的地形地貌，气候特征等

信息，以及 GF-1 影像的特点，建立了杭州市西湖

区的遥感分类体系，划分为 6 类：林地、耕地、

建筑用地、交通用地、水域以及未利用地。

1.2.3 分类特征

不同地类具有不同的光谱、形状和纹理特 
征 [20]，遥感影像经过多尺度分割后，对象内部一

般为同一地类，在特征上具有一定的一致性，并

且能在一定程度上与其他不同的地类区别开来，

这些特征成为了遥感影像分类的主要依据 [21]。对

象特征主要包括光谱特征、几何特征、纹理特征

和自定义特征等 [22]。本研究选择的分类特征如表

1 所示，其中光谱特征包括均值、标准差、亮度和

比率，纹理特征包括同质性、对比度、相异性、均值、

方差、熵、角二阶距、相关性，几何特征包括面

积、不对称性、边界指数、周长、紧致度、密度、

长度、长宽比、圆度、形状指数和宽度，自定义

特包括建筑面积指数、裸地指数、差值植被指数、

土壤指数、归一化植被指数、水体指数。另外，

还包括各波段的灰度值，共计 62 个特征。

光谱特征反映了影像的光谱信息，是对分割

对象中像元的灰度值的统计。光谱特征是地物识

别最重要也是最直接的特征。例如，道路房屋等

具有较高的反射率，它们的亮度值通常较高，而

耕地上植被覆盖较低，通常裸露的土地占比较大，

因此其在光谱值上与林地具有差异性，水域在光

谱特征上也具有较高的可分性。几何特征也叫形

状特征，用以描述对象的形状信息，反映了分割

对象的几何结构。它可以通过某些特定地物的规

整或不规整的形状等几何信息，在一定程度上，

解决遥感影像“同物异谱，异物同谱”的现象。

通常情况下，房屋为较为规则的矩形，道路河流

等为长条形，林地耕地等多为块状分布，可以利

用形状特征将其进行区分。纹理特征形成于某些

灰度值在对象内部按照一定规律多次出现，当影

像分辨率不断提高时，纹理特征就越发突出，因

此利用其进行高分辨率影像的分类可以在一定程

度上提高分类精度。自定义特征中对于某些特定

地类具有较好的区分效果，如 NDVI 可用于区分

植被与非植被，水体指数可用于区分水域与非水

域，在提取房屋，道路，裸地时，可以用这些自

定义特征排除植被和水域的干扰。

表 1    特征类别
Table 1    Feature type

特征种类
Type of feature 

特征名称
Name of feature

光谱特征
Spectral feature 均值，亮度，标准差，比率

几何特征
Geometrical 

feature

面积，不对称性，边界指数，周长，紧致度，
密度，长度，长宽比，圆度，形状指数，宽度

纹理特征
Texture feature

同质性，对比度，相异性，均值，方差，熵，
角二阶距，相关性

自定义特征
Customized 

feature

建筑面积指数，裸地指数，差值植被指数，土
壤指数，归一化植被指数，水体指数

图 1    研究区位置
Fig. 1    The location of study area
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1.3 研究方法

1.3.1 影像分割

研究采用多尺度分割，其分割参数包括分割

尺度和均质因子权重。分割尺度的作用是决定是

否继续合并成更大的区域，即决定分割对象的面

积大小；均质因子包括光谱异质性 hcolor 和形状异

质性 hshape，形状异质性又由紧致度 hcompactness 和光

滑度 hsmooth 两个参量来描述。

1）分割尺度的确定

不同的分割尺度对于影像分割的结果具有重

要的影响。通常情况下，分割尺度越小，分割后

的对象的面积越小，数量越多，反之亦然。但是

分割尺度并不是越小，其分割效果就越好 [23]。最

好的图像分割结果具有以下 4 条标准：1）对象内

部特征较统一即同质性高；2）对象之间，在同一

个特征的值上，有较大差异，即异质性高；3）对

象内部简单不复杂，且没有很多小洞出现；4）对

象的边界简单完整不粗糙。在遥感影像分割时，

通常只用考虑第一和第二条标准即可，即对象内

部同质性高，对象间异质性高。本研究采用考虑

对象内同质性与对象间异质性的分割参数优选函

数（Segmentation optimization function，SOF） 来

评价分割结果，分别用地理探测器 q 统计量和全

局 Moran’s I 指数（MI）来表示。

当分割的各对象内部均匀，此时对象内部的

方差较小，对象之间的差别较大时，则说明空间

分层异质性较严重，相反则空间分层异质性较弱。

这可以被用于判断分割质量的好坏。王劲峰等 [24]

提出了地理探测器 q 统计量，可以用于度量空间

分层异质性。
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式（1）中 Yi 是指像元索引为 i 的的光谱值， 
khY

为对象 h 中像元索引为 k 的光谱值， hY 是指对象

h 内部的均值。当对象中只有一个像元时，对象内

部的同质性最高，此时 q 值等于 1，分割尺度增大

时，对象内部的同质性减小，q 值随之减小。

全局 Moran’s I 指数（MI）[25] 是指量化某个

区域一个空间自相关矩阵在平均值上与附近其他

区域的相似度，它是一个展示空间对象的统计分

离很好的标准，可以用来表示作为地理空间数据

的固有属性的空间自相关。
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式（2）中：n 为分割后的对象总数，wij 为空间

关系权重，研究中仅对由公共边界的区域计算

Moran’s I 指数，即当 i 和 j 相邻时，wij=1，则 wij= 

0。yi 为对象 i 的光谱平均值， y 为整幅影像的光

谱平均值。当 MI 的计算结果值越小，那么对象之

间空间相关性越小，异质性也越高，即得到的分

割效果较好。

由于两个指标的计量单位差异，因此，若要

将同质性与异质性合并计算，则必须将两个指标

转为同一尺度，进行归一化处理以获得同等效应

的量纲。一般情况下，由于 q 值会随着分割尺度

的增大而减小，当归一化后的 q 值为 1 时，内部

同质性水平最高；Moran’s I 指数也会随着分割尺

度的增大而减小，当归一化后的 Moran’s I 指数为

0 时，对象之间的异质性水平最高。但是同时使

用独立的 q 值和 Moran’s I 来评估分割质量是不现

实的，因此，本研究以 F(q) 为横坐标，F(MI) 为
纵坐标构建了一个二维空间，计算每个尺度上的

[F(q),F(MI)] 分割质量最好的点 [1，0] 之间的欧氏

距离，当这个欧氏距离最小时，说明该分割尺度

下的分割质量与分割质量最好的点距离最近，分

割对象内部同质性和领域的异质性达到了一个平

衡点，即为最佳分割尺度。

 2 2SOF ( ( ) 1) ( (MI) 0)F q F= - + - 。 （3）

式（3）中：F(q) 和 F(MI) 分别代表归一化的地理

探测器 q 统计量和归一化的 Moran’s I 指数。

2）均质因子的确定

根据前人的研究 [26]，在影像分割的过程中，

当均质因子权重处于某一个范围时，分割得到的

对象的最大面积保持稳定，变化浮动较小，则此

范围可以被认为是最佳均质因子权重的区间。基

于最大面积法，通过固定分割尺度，设置不同的

光谱异质性和形状异质性权重，统计各尺度图斑

的最大面积，来确定均质因子的权重范围。

1.3.2 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional neural networks,  
CNN）在深度学习领域是最成功的算法之一，是

一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈神经网

络，其采用了局部感知与权重共享的网络构建方

式，可以使得神经网络模型的复杂度大大降低，

所需参数量减少，泛化能力提高 [27-28]。目前 CNN

Administrator
高亮
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主要包括一维卷积神经网络（1D-CNN）、二维

卷积神经网络（2D-CNN）与三维卷积神经网络

（3D-CNN），这些网络虽然在结构上具有不同，

但其基本单元是相同的，主要由输入层，卷积层，

池化层，全连接层和输出层构成，这些不同的层

之间各自存在映射关系，提取输入的数据的特征，

传递到下一层。完整的卷积神经网络结构如图 2
所示：

图 2    CNN 的基本结构
Fig. 2    The basic structure of CNN

1）卷积层

卷积层（Convolutional layer）作为卷积神经

网络的核心，是通过具有一定大小的卷积核与输

入矩阵进行卷积运算实现特征提取的层级。卷积

层需要对两类参数进行训练和优化，第一是卷积

核的权重 wm,n，第二是卷积层的偏置项 b。令 xi,j

为影像中第 i 行，第 j 列的像元值，对 wm,n 和 b 以

及局部感知执行卷积计算，并将结果与偏置项求

和输入激活函数 f(x)（通常使用 sigmoid 函数，或

Rectified Linear Unit ReLU 函数 [29]）中，得到输出

特征图。其计算公式如（4）：

 1 1

, , ,
0 0

( )
F F

i j m n i m j n
m n

a f w x b
- -

+ +
= =

= ∗ +∑∑ 。 （4）

卷积层的主要特点是局部感知与权重共享。

局部感知（Receptive field）即隐含层中每个神经

元不必感知上一层的全部神经元，仅对局部进行

感知即可 [30-32]，这样便可以极大的减少权重的数

目，使模型的构建更加快速。权重共享，其作用

也是减少参数的数量 [33]。卷积核的参数决定了特

征图的参数，每一层的卷积核个数越多，参数越

复杂，模型能够学习到更多的特征，但是这样容

易使得网络出现过拟合，因此 CNN 采用权重共享

的方法，让每一张特征图只通过一个卷积核生成，

实现方法是将卷积核以一定的步长在输入数据上

进行滑动，对每一个局部位置进行卷积计算。

2）池化层

池化层（Pooling layer）又称降采样层，用于

将卷积层之后特征图进行缩放，逐步减少表示的特

征空间的尺寸，以减少神经网络中的参数数量和计

算量，最终达到抑制过拟合的效果。由于卷积层为

了获得不同的特征，采用了多个卷积核，获得了大

量的特征图，这样增加了模型的参数，池化层的目

的就是对每个特征图进行降采样，来减小特征图的

维度 [34]。本研究采用的最大池化法是一种非线性

的下采样方法 [35]，实现方式是先将输入划分为若

干子区域，然后计算每个子区域的最大值，并用这

个最大值替换整个区域。以 2 维池化为例，其池化

操作的示例图（图 3），以 2×2 大小进行子区域

划分，新的特征图将会缩放至原来的一半，从而减

少参数的数量，降低网络的复杂度。

图 3    最大池化计算示意图
Fig. 3    The diagram of max pooling operation

3）全连接层

卷积神经网络在经历了若干个卷积和池化

的过程之后，要实现最终的分类任务，还需要构

建全连接层，其作用：一是将多层卷积、池化后

获得的特征图进行拉伸，得到特征向量；二是构
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建 Softmax 分类器，在网络训练时计算损失误差

（loss），从而进行反向传播更新网络参数。

经典网络多为 2D-CNN，通常情况下 2D-CNN
以方矩阵为输入，如 LeNet-5 的输入为 32×32 的

灰度图矩阵，AlexNet 的输入为 227×227×3 图像

矩阵，GoogleNet 的输入为 224×224×3 的矩阵。

而本研究采用的方法并非直接输入图像，而是将

利用 eCognition 提取出的特征及对应的标签输入

CNN 进行训练和学习。经特征提取处理后的多光

谱遥感图像特征数据维度为 62 维，因此不可以转

换为此类方形的矩阵作为 2D-CNN 的输入数据。

为此，本研究采用一维卷积构建 1D-CNN 分类模

型，当前 1D-CNN 已经用于遥感影像分类并取得

一定的效果 [36-38]。

1.4 精度评价

为提高样本的准确性，研究在进行遥感影像

判读后，对研究区各典型地物进行野外实地验证，

结合实地验证结果与遥感判读结果，对样本信息

进行修正。研究共获取了 2 799 个典型样本，其中

未利用地样本 489 个，建筑用地样本 498 个，耕

地样本 483 个，林地样本 497 个，交通用地样本

340 个，水域样本 492 个，每类样本选择 70% 作

为训练样本，30% 作为验证样本，利用 eCognition
软件对样本进行特征提取，代入模型进行训练和

验证。分类的精度评价方法选择混淆矩阵法。在

混淆矩阵的基础上，可以计算得到总体精度、用

户精度、生产者精度、kappa 系数等指标。

2 结果与分析

2.1 分割参数确定

研究首先固定光谱异质性和形状异质性，设置

为默认值 0.9和 0.1，利用 eCognition软件进行分割，

确定最佳分割尺度的大致区间为 50 ～ 250。以 50
为分割尺度的起点，以 10 为间隔，至分割尺度为

250 为止，对每个尺度的分割结果计算其地理探测

器 q 统计量和 Moran’s I 指数进行分析。结果如图

4 所示：

图 4    SOF 分布图
Fig. 4    Distribution of SOF

由计算结果可知，随着分割尺度的上升，q 统

计量的值在逐渐上涨，而 Moran’s I 指数得值在逐

渐下降，计算 SOF 值得到图四 SOF 值随分割尺度

的变化图，可以得到 SOF 值最低处位于分割尺度

为 90 的地方，因此，可以得到当分割尺度为 90 时，

分割对象内部的同质性和分割对象之间的异质性

得到了平衡，即对象内较为均匀，而相邻对象间

差异较大，符合本次研究的最佳分割尺度的原则。

利用上文得到的最佳分割尺度 90，固定紧致

度为 0.5，从 0.1 开始，以 0.1 为步长，统计各形

状因子权重分割结果下，对象的最大面积发生的

变化，再根据得到的最佳形状因子权重，设置不

同的紧致度的权重，统计各个分割结果下，对象

的最大面积发生的变化。

由表 2 ～ 3 可以得到，当形状因子的权重处

于 0.6 ～ 0.8 之间的时候，对象的最大面积较为恒

定，当紧致度的权重处于 0.2 ～ 0.4 之间的时候，

对象的最大面积较为恒定。基于此，本研究选择

确定分割尺度为 90，形状因子的权重为 0.7，0.3
作为紧致度的权重。

表 2    不同形状因子下最大面积变化结果
Table 2    Variation of the maximum area under different shape factors

面积设定
Area setting

形状因子 Factor of shape
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

最大面积 Maximum area /pxl 5 744 22 629 33 417 22 328 40 913 31 066 36 291 31 881 53 357
面积恒定 Constant area 恒定 恒定 恒定

表 3    不同紧致度下最大面积变化结果
Table 3    Variation of the maximum area under different compactness

面积设定
Area setting

紧致度 Compactness
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

最大面积 Maximum area/pxl 33 080 47 222 45 061 43 191 36 291 34 561 31 193 27 578 31 243
面积恒定 Constant area 恒定 恒定 恒定
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2.2 卷积神经网络的构建

研究采用提取的 62 个特征数据作为 1D-CNN
网络的输入数据，一共两层卷积，两层最大池化

法池化，三层全连接，并且在前两个全连接层出

使用 Dropout 以防止过拟合，最后一层全连接层利

用 Softmax 分类器输出维度为 6，对应 6 种类别。

网络参数如表 4 所示。基于 TensorFlow 学习框架，

利用 1D-CNN 分类模型建立 GF-1 遥感影像分类模

型，迭代次数为 5 000，学习率为 0.001，梯度下

降采用 Adam 算法，损失函数为交叉熵，批尺寸

（BatchSize）为 128。

表 4    1D-CNN 网络参数
Table 4    Parameters of 1D-CNN

层 Layer 描述 Distribution

输入层 Input 1×62，特征数据输入

卷积层 1 Convolutional layer1 卷积层大小 1×3，数量 8，stride 为 1，激活函数 relu，先填充两个像素再卷积，输出特征图 1×62

池化层 1 Pooling layer1 最大池化 1×2，stride 为 2，输出特征图大小 1×31

卷积层 2 Convolutional layer2 卷积层大小 1×3，数量 16，stride 为 1，激活函数 relu，先填充两个像素再卷积，输出特征图 1×31

池化层 2 Pooling layer2 最大池化 1×2，stride 为 2，先填充一个像素后进行池化，输出特征图大小 1×16

全连接层 1 Fully connected layer1 256 个神经元，拉伸为 1×256 的向量

Dropout 层 1 Dropout layer1 Dropout，1×128

全连接层 2 Fully connected layer2 1 024 个神经元，1×1 024

Dropout 层 2 Dropout layer2 Dropout，1×128

全连接层 3 Fully connected layer3 512 个神经元，1×512

输出 Output 6 个神经元，1×6

2.3 分类结果及分析

研究基于 GF-1 遥感影像利用大量样本数据，

对遥感影像进行分割，提取光谱、几何、纹理等

特征，建立基于像元的 SVM，以及面向对象的

SVM，1D-CNN 模型进行遥感影像的分类，最后

利用混淆矩阵的方法对各种方法进行精度评价。

得到分类结果如图 5 所示。分析图 5 可以发现，

基于像元的分类结果出现了很多破碎斑块，各类

别之间的连续性和完整性也较差，在地类单一的

中部山区出现了较多细碎的其他地类，对水域和

未利用地的区分上也有较大误差，从生产者精度

和用户精度来看，在建设用地和交通用地的精度

较低，主要是由于这两者在几何特征上与其他地

类有较大差别，但是基于像元的方法无法对其进

行利用。面向对象的 SVM 也出现了少量错将水

域划分为未利用地的情况，从生产者精度和用户

精度来看，其总体情况要明显优于基于像元的方

法，但是建筑用地和交通用地的精度同样相对稍

低。由此可见，面向对象相比于基于像元，其对

于地物提取的完整性方面更胜一筹。1D-CNN 的

总体分类结果较好，从分类结果图上看，其对建

筑和水域的识别情况较好，对于交通用地的提取，

1D-CNN 的效果是相对最好的，提取的交通用地

相对较完整。对 3 种方法的分类结果分别进行精

度评价，结果如表 5 ～ 7 所示。将精度汇总，得

到表 8。
分析可知，精度最低的模型为基于像元的

SVM，其总体精度为68.75%，Kappa系数为0.624 4， 
由于其分类的最小单元为像元，因此分类结果破

碎，完整性较差，分类精度也较低。其次是面向

对象的 SVM，其总体精度为 86.90%，Kappa 系数

为 0.842 1，跟基于像元的支持向量机相比，分别

提高了 18.15% 和 0.217 7，说明面向对象的分类方

法要优于基于像元的方法。1D-CNN 分类效果最

佳，其总体精度为 93.10%，Kappa 系数为 0.916 7，
除了在其他类别中精度同样较低的交通用地之外，

1D-CNN 模型得到的其他类别的用户精度和生产

者精度均超过 85%，原因可能是交通用地达到了

比较理想的分类精度。

3 结论与讨论

3.1 结    论

本研究以浙江省杭州市西湖区为研究区，以

GF-1 遥感数据为研究信息源，对数据进行了常

规的预处理操作，利用定量的方法确定最佳分割

参数，利用分割后的对象的特征作为分类模型的

输入因子，构建基于像元的 SVM 和面向对象的

SVM 分类模型，最后基于 TensorFlow 学习框架，

建立 1D-CNN 的深度学习分类模型，得到以下 
结论：
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1）提出构建 moran’s I 指数与地理探测器 q 统

计量的二维空间的方法确定最佳分割尺度，并利

用最大面积法确定形状因子和紧致度的权重，最

终得到分割的最佳尺度为 90，形状因子的权重为

0.7，0.3 作为紧致度的权重，对影像进行分割。

2）构建的传统模型中，基于像元的 SVM 模

型总体精度为 68.75%，Kappa 系数为 0.624 4，而

面向对象的 SVM 分类效果与之对比有较大提升，

其总体精度为 89.52%，Kappa 系数为 0.873 7，与

前者对比，分别提高了 18.15% 和 0.217 7，由此可

见，面向对象的分类模型分类效果要优于基于像

元的分类模型。

3）基于 TensorFlow 学习框架构建了面向对象

的基于 1D-CNN 的分类模型，其分类总体精度为

93.10%，Kappa 系数为 0.916 7，为所有模型中效

果最好的。其一共两层卷积，两层池化，三层全

连接，并且在前两个全连接层出使用 Dropout 以防

止过拟合，得到其分类总体精度为 93.10%，Kappa
系数为 0.916 7。结果表明，将卷积神经网络与面

向对象结合是一种高效的分类方法，有效的改善

了基于像元的方法与传统机器学习模型在遥感分

类中的精度难以提高的问题。

图 5    3 种分类结果图（图 a 基于像元的 SVM 分类结果 , 图 b 面向对象的 SVM 的分类结果、图 c 1D-CNN 分类结果）
Fig. 5    The Maps of classification result by three method ( Map a classification result of SVM based on pixels, Map b 

                     classification result of object-oriented SVM, Map c classification of 1D-CNN)
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表 5    基于像元的支持向量机分类精度
Table 5    The classification accuracy of SVM based on pixel

类别
Categories

评价系数 Evaluation coefficients
生产者精度

Producer 
accuracy

用户精度
User 

accuracy

总体精度
Total 

accuracy

Kappa 系数
Kappa 

coefficient
建筑用地

Construction land 29.33% 42.31%

68.75% 0.624 4

耕地 Farmland 88.00% 73.33%

林地 Forest land 76.00% 87.69%

交通用地
Traffic land 46.92% 62.89%

水域 Water 91.33% 69.89%

未利用地
Un-utilized land 78.00% 68.42%

表 6    面向对象的支持向量机分类精度
Table 6    The classification accuracy of objected-oriented SVM

类别
Categories

评价系数 Evaluation coefficients
生产者精度

Producer 
accuracy

用户精度
User 

accuracy

总体精度
Total 

accuracy

Kappa 系数
Kappa 

coefficient
建筑用地

Construction land 70.86% 81.57%

86.90% 0.842 1

耕地 Farmland 88.89% 96.20%

林地 Forest land 96.99% 94.16%

交通用地
Traffic land 88.76% 71.17%

水域 Water 85.40% 82.39%

未利用地
Un-utilized land 95.56% 92.14%

表 7    面向对象的 1D-CNN 分类精度
Table 7    The classification accuracy of 1D-CNN 

类别
Categories

评价系数 Evaluation coefficients
生产者精度

Producer 
accuracy

用户精度
User 

accuracy

总体精度
Total 

accuracy

Kappa 系数
Kappa 

coefficient
建筑用地

Construction land 86.71% 93.84%

93.10% 0.916 7

耕地 Farmland 99.27% 90.13%

林地 Forest land 96.36% 98.15%

交通用地
Traffic land 93.90% 80.77%

水域 Water 97.22% 97.23%

未利用地
Un-utilized land 86.27% 97.06%

表 8    GF-1 遥感影像分类精度
Table 8    The classification accuracy of GF-1 remote 

                       sensing image

模型

Models
总体精度

Total accuracy
Kappa 系数

Kappa coefficient
基于像元的支持向量机

Pixel-based SVM 68.75% 0.624 4

面向对象的支持向量机
 Object-orientedSVM 86.90% 0.842 1

面向对象的 1D-CNN
 Object-oriented1D-CNN 93.10% 0.916 7

3.2 讨    论

本研究利用 moran’s I 指数与地理探测器 q 统

计量确定最佳分割尺度，结合了 1D-CNN 与面向

对象分割的方法，对研究区进行遥感分类研究，

其分类效果较好，为遥感影像的分类提供了参考，

但是还有许多问题需要进一步研究。

1）在面向对象的遥感影像分类研究中，最重

要的部分即是影像对象的分割提取，其中，除本

研究研究的分割尺度，均质因子权重外，分割方

法也能对结果产生一定的影响，本研究采用的是

应用较广泛的多尺度分割，如均值漂移分割 [39]、

分水岭分割算法 [40] 等，不同的分割方法的适用场

景和得到的分割结果有所差异，如有研究表明分

水岭算法在色彩分明的影像的分割中效果较好 [41]，

因此后续拟研究不同的算法对于本研究的适用性，

以得到最好的分类结果。

2）目前来说确定最佳分割尺度的方法可以分

为定性和定量两种，定性法也叫试差法，主要是

通过大量的实验，利用目视和先验知识来确定最

佳分割尺度，简单易操作，但与研究者的经验水

平有关，过于依靠主观。定量法则是通过一些函

数或计算某些数值，将分割质量量化为不需要通

过参考结果或者详细的对比数据的值，使得最佳

分割尺度的选择更加科学有效。本研究采用的构

建 moran’s I 指数与地理探测器 q 统计量二维空间

的方法即属于后者，利用了更加科学的定量法确

定最佳分割尺度，使得结果更加具有可信度。业

内目前也有其他定量的方法来确定最佳分割尺度，

如黄惠萍等 [42] 提出了最大面积法来确定了遥感影

像分类的最佳分割尺度，鲁恒等 [43] 研究分割尺度

与亮度均值的关系，张俊等 [44] 提出使用领域差分

绝对均值方差比（RMAS）作为最佳分割尺度的指

标，后续研究可与之进行对比。

3）研究区位于杭州市西湖区，北部和南部有

大片的城市居民区，而本研究选择的对象特征主

要包括光谱特征、几何特征和纹理特征，其中某

些地类之间存在上下文特征，如建筑用地和交通

用地间往往邻近出现 [42]，如果能将其利用，则将

有可能提高某些地类的分类精度，因此下一步研

究可加入更多的适用于研究区的分类特征，进一

步优化分类结果。

4）近年来出现了种类繁多的卷积神经网络模

型，后续会借鉴参考多种新模型新技术，以改进

模型，探究适用于遥感影像分类的神经网络结构。



蒋治浩，等：面向对象结合卷积神经网络的 GF-1 影像遥感分类54 第 8 期

参考文献：

[1] THIEBES B, WANG J, BAI S, et al. Terrestrial laserscanning of 

tidal flats: a case study in Jiangsu province, China[J]. Journal of 

Coastal Conservation, 2013,17(4):813-823.

[2] 贾坤 , 李强子 , 田亦陈 , 等 . 遥感影像分类方法研究进展 [J].

光谱学与光谱分析 ,2011,31(10):2618-2623.

 JIA K, LI Q Z, TIAN Y C, et al. A review of classification 

methods of remote sensing imagery[J]. Spectroscopy and 

Spectral Analysis, 2011,31(10):2618-2623.

[3] TREITZ P, HOWARTH P. High spatial resolution remote sensing 

data for forest ecosystem classification[J]. Remote Sensing of 

Environment, 2000,72(3):268-289.

[4] KOHONEN T, KASKI S, LAGUS K, et al. Self organization of 

a massive document collection[J]. IEEE Transactions on Neural 

Networks, 2000,11(3):574-585.

[5] 哈斯巴干 , 马建文 , 李启青 , 等 . 多波段遥感数据的自组织神

经网络降维分类研究 [J]. 武汉大学学报 ( 信息科学版 ),2004, 

29(5):461-465.

 HASI B, MA J W, LI Q Q, et al. Dimension reduction of self-

organized neural network classification for multi-band satellite 

data[J]. Geomatics and Information Science of Wuhan University, 

2004,29(5):461-465.

[6] 刘书含 , 顾行发 , 余涛 , 等 . 高分一号多光谱遥感数据的面向

对象分类 [J]. 测绘科学 ,2014,39(12):91-94,103.

 LIU S H, GU H F, YU T, et al. Object-oriented classification 

method based on GF-1 multi-spectral remote sensing image[J]. 

Science of Surveying and Mapping, 2014,39(12):91-94,103.

[7] BENZ U C, HOFMANN P, WILLHAUCK G, et al. Multi-

resolution, object-oriented fuzzy analysis of remote sensing data 

for GIS ready information[J].ISPRS Journal of Photogrammetry &  

Remote Sensing, 2004,58(3):239-258.

[8] 丁磊 , 张保明 , 郭海涛 , 等 . 矢量数据辅助的高分辨率遥感影

像道路自动提取 [J]. 遥感学报 ,2017,21(1):84-95.

 DING L, ZHANG B M, GUO H T, et al. Automatic road 

extraction from high-resolution remote sensing images assisted 

by vector data[J]. Journal of Remote Sensing, 2017,21(1): 84-95.

[9] 王登峰 , 杨志刚 , 魏安世 . 纹理信息在遥感影像分类中的应 

用 [J]. 南京林业大学学报 ( 自然科学版 ),2010,34(3):97-100.

 WANG D F, YANG Z G, WEI A S. Application of texture 

information on classification of remote sensing imagery[J]. 

Journal of Nanjing Forestry University (Natural Sciences Edition),  

2010,34(3):97-100.

[10] 和晓风 , 林辉 , 孙华 , 等 . 基于 GF-1 卫星东洞庭湖湿地类型

信息提取 [J]. 中南林业科技大学学报 ,2015,35(11):10-15.

 HE X F, LIN H, SUN H, et al. Wetland types information 

extraction form east Dongting lake based on GF-1 satellite[J]. 

Journal of Central South University of Forestry & Technology, 

2015,35(11):10-15.

[11] XUN L, WANG L. An object-based SVM method incorporating 

optimal segmentation scale estimation using Bhattacharyya 

distance for mapping salt cedar (Tamarisk spp.) with QuickBird 

imagery[J]. GIScience & Remote Sensing, 2015,32(3):257-273.

[12] 谭衢霖 , STEVE J. 基于像元和对象分类的城区植被高分辨率

遥感制图比较研究 [[J]. 应用基础与工程科学学报 ,2011,19(3): 

441-448.

 TAN Q L, STEVE J. Evaluation of urban vegetation mapping 

using high spatial resolution image pixel versus object 

classification comparison[J]. Journal of Basic Science and 

Engineering, 2011,19(3):441-448.

[13] HINTON G E, SALAKHUTDINOV R R. Reducing the 

dimensionality of data with neural networks[J]. Science, 

2006,313(5786):504-507.

[14] LECUN Y, BENGIO Y, HINTON G. Deep learning[J]. Nature, 

2015,521(7553):436-444.

[15] LAROCHELLE H, BENGIO Y, LOURADOUR J, et al. 

Exploring strategies for training deep neural networks[J]. Journal 

of Machine Learning Research, 2009,1(10):1-40.

[16] 徐姗姗 , 刘应安 , 徐昇 . 基于卷积神经网络的木材缺陷识别

[J]. 山东大学学报 ( 工学版 ),2013,43(2):23-28.

 XU S S, LIU Y A, XU S. Wood defects recognition based on the 

convolutional neural network[J]. Journal of Shandong University 

(Engineering Science), 2013,43(2):23-28.

[17] FAN H, GUI S X, JING W H, et al. Transferring deep 

convolutional neural etworks for the scene classification of 

high-resolution remote sensing imagery[J]. Remote Sensing, 

2015,7(11):14680-14707.

[18] 高常鑫 , 桑农 . 基于深度学习的高分辨率遥感影像目标检 

测 [J]. 测绘通报 ,2014( 增刊 1):108-111.

 GAO C X, SANG N. Deep learning for object detection in 

remote sensing image[J]. Bulletin of Surveying and Mapping, 

2014(Suppl. 1):108-111.

[19] 李昌俊 . 基于深度学习的农业遥感图像耕地提取技术研 

究 [D]. 合肥 : 中国科学技术大学 ,2018.

 LI C J. Research on cultivated land extraction technology of 

agricultural remote sensing images based on deep learning[D]. 

Hefei: University of Science and Technology of China, 2018.

[20] 林雪 . 面向林地信息的高分一号遥感影像融合与分类研 

究 [D]. 北京 : 北京林业大学 ,2016.

 LIN X. Study on fusion algorithms and classification methods for 

GF-1 data oriented to forestland information[D]. Beijing: Beijing 

Forestry University, 2016.



55中  南  林  业  科  技  大  学  学  报第 41 卷

[21] ZHANG G F, YI L N. Feature selection using rough set theory 

for object-oriented classification of remote sensing imagery[C]. 

International Conference on Geoinformatics, Hong Kong, 2012.

[22] 杨宁 . 高分辨率影像面向对象分类特征选择方法研究 [D]. 西

安 : 西安科技大学 ,2012.

 YANG N. Feature selection for object-oriented classification 

of high resolution remote sensing images[D].Xi’an: Xi’an 

University of Technology,2012. 

[23] 胡佳 , 林辉 , 孙华 , 等 . 湿地类型遥感影像分割最优尺度选 

择 [J]. 中南林业科技大学学报 ,2015,35(11):32-37.

 HU J, LIN H, SUN H, et al. Select optimal segmentation scale of 

wetlands using remote sensing data[J]. Journal of Central South 

University of Forestry & Technology, 2015,35(11):32-37.

[24] 王劲峰 , 徐成东 . 地理探测器 : 原理与展望 [J]. 地理学报 , 

2017,72(1):116-134.

 WANG J F, XU C D. Geodetector: principle and prospective[J].

Acta Geographica Sinica, 2017,72(1):116-134.

[25] JOHNSON B, XIE Z X. Unsupervised image segmentation 

evaluation and refinement using a multi-scale approach[J]. ISPRS 

Journal of Photogrammetry & Remote Sensing, 2011,66(4): 

473-483.

[26] 朱红春 , 蔡丽杰 , 刘海英 , 等 . 高分辨率影像分类的最优分割

尺度计算 [J]. 测绘科学 ,2015,40(3):71-75.

 ZHU H C, CAI L J, LIU H Y, et al. Optimal segmentation scale 

calculation for high-resolution remote sensing image[J]. Science 

of Surveying and Mapping, 2015,40(3):71-75.

[27] 刘为 . 基于内容图像检索关键技术的研究 [D]. 长春 : 吉林大

学 ,2010.

 LIU W. Research on some key techniques of content-based image 

retrieval[D]. Changchun: Jilin University, 2010.

[28] 田启川 , 王满丽 . 深度学习算法研究进展 [J]. 计算机工程与

应用 ,2019,55(22):25-33.

 TIAN Q C, WANG M L. Research progress on deep learning 

algorithms[J]. Computer Engineering and Applications, 2019, 

55(22):25-33.

[29] TAJBAKHSH N, SHIN J Y, GURUDU S R, et al. Convolutional 

neural networks for medical image analysis: full training 

or fine tuning?[J]. IEEE Transactions on Medical Imaging, 

2016,35(5):1299-1312.

[30] NAIR V, HINTON G E. Rectified linear units improve restricted 

boltzmann machines[C]. Proceedings of the IEEE conference on 

computer vision and pattern recognition, Toronto,2010.

[31] SZEGEDY C, LIU W, JIA Y, et al.  Going deeper with 

convolutions[C]. International Conference on Machine Learning, 

Haifa, 2015.

[32] 何鹏程 . 改进的卷积神经网络模型及其应用研究 [D]. 大连 :

大连理工大学 ,2015.

 HE P C. Research of improved convolutional neural network 

model and its application[D]. Dalian: Dalian University of 

Technology, 2015.

[33] STRORM N. Sparse connection and pruning in large dynamic 

artificial neural networks[C]. Fifth European Conference on 

Speech Communication & Technology, Stockholm, 1997.

[34] 蔡娟 , 蔡坚勇 , 廖晓东 , 等 . 基于卷积神经网络的手势识别初

探 [J]. 计算机系统应用 ,2015,24(4):113-117.

 CAI J, CAI J Y, LIAO X D, et al. Preliminary study on hand 

gesture recognition based on convolutional neural network[J]. 

Computer Systems & Applications, 2015,24(4):113-117.

[35] 刘万军 , 梁雪剑 , 曲海成 . 不同池化模型的卷积神经网络学习

性能研究 [J]. 中国图象图形学报 ,2016,21(9):1178-1190.

 LIU W J, LIANG X J, QU H C. Learning performance of 

convolutional neural networks with different pooling models[J]. 

Journal of Image and Graphics, 2016,21(9):1178-1190.

[36] 朱凯强 . 基于深度胶囊网络的高光谱及高空间分辨率遥感图

像分类 [D]. 哈尔滨 : 哈尔滨工业大学 ,2019.

 ZHU K Q. High spectral and high spatial resolution remote 

sensing image classification based on deep capsule network[D]. 

Harbin: Harbin Institute of Technology, 2019.

[37] 黎玲萍 . 基于深度学习的遥感图像分类算法研究 [D]. 北京 :

北京化工大学 ,2018.

 LI L P. Research on remote sensing image classification based 

on deep learning[D]. Beijing: Beijing University of Chemical 

Technology, 2018.

[38] 郭晨 , 简涛 , 徐从安 , 等 . 基于深度多尺度一维卷积神经网络

的雷达舰船目标识别 [J]. 电子与信息学报 ,2019,41(6):1302-

1309.

 GUO C,  JIAN T,  XU C A,  e t  a l .  Radar  HRRP target 

recognition based on deep multi-Scale 1D convolutional neural 

network[J]. Journal of Electronics & Information Technology, 

2019,41(6):1302-1309.

[39] 胡潭高 , 朱文泉 , 阳小琼 , 等 . 高分辨率遥感图像耕地地块提

取方法研究 [J]. 光谱学与光谱分析 ,2009,29(10):2703-2707.

 HU T G, ZHU W Q, YANG X Q, et al. Farmland parcel 

extraction based on high resolution remote sensing image[J]. 

Spectroscopy and Spectral Analysis, 2009,29(10):2703-2707.

[40] DELLINGER R P, LEVY M M, CARLET J M, et al. Surviving 

sepsis campaign:international guidelines for management of 

severe sepsis and septic shock:2008[J]. Intensive Care Medicine, 

2008,34:17-60.

[41] 胡佳 . 基于 GF-1 遥感影像的湖南省典型湿地类型信息提取

研究 [D]. 长沙 : 中南林业科技大学 ,2015.

（下转第 67 页）

Administrator
高亮



67中  南  林  业  科  技  大  学  学  报第 41 卷

[34] 赵隽宇 , 张泽尧 , 覃祚玉 , 等 . 长期连作下广西杉木人工林主

产区土壤肥力演变特征与评价 [J]. 中南林业科技大学学报 , 

2020,40(9):124-131.

 ZHAO J Y, ZHANG Z Y, QIN Z Y, et al. Evolution characteristics 

and evaluation of soil fertility in main producing areas of 

Cunninghamia lanceolata plantation in Guangxi under long-term 

cropping[J]. Journal of Central South University of Forestry & 

Technology, 2020,40(9):124-131.

[35] MCMAHON D E, VERGÜTZ L, VALADARES S V, et al. Soil 

nutrient stocks are maintained over multiple rotations in Brazilian 

Eucalyptus plantations[J]. Forest Ecology and Management, 

2019,448:364-375.

[36] 翁怡琳 . 桉树人工林采伐剩余物分解与养分释放特征 [D], 长

沙 : 中南林业科技大学 ,2019.

 WENG Y L. Decomposition and nutrient release characteristics 

of harvest residues in Eucalyptus plantation[D]. Changsha: 

Central South University of Forestry & Technology, 2019.

[37] 韦建宏 , 侯敏 , 韦添露 , 等 . 不同坡位桉树人工林生长和土壤

理化性质比较 [J]. 安徽农业科学 ,2017,45(5):167-169.

 WEI J H, HOU M, WEI T L, et al. Comparison on Eucalyptus spp 

plantation growth and soil physicochemical properties in different 

slope position[J]. Journal of Anhui Agricultural Sciences, 2017, 

45(5):167-169.

[38] 刘雅静 , 张书源 , 李静 , 等 . 坡位和密度对桉树林生产力和林

下植被多样性的影响 [J]. 林业与环境科学 ,2019,35(4):48-55.

 LIU Y J, ZHANG S Y, LI J, et al. Effect of slope position 

and density on the species diversity of understory vegetation 

and productivity of Eucalyptus plantation[J]. Forestry and 

Environment Science, 2019,35(4):48-55.

[39] WANG H X, XU J L, LIU X J, et al. Effects of long-term 

application of organic fertilizer on improving organic matter 

content and retarding acidity in red soil from China[J]. Soil and 

Tillage Research, 2019,195:104382.

[40] XU Y X, DU A P, WANG Z C, et al. Effects of different rotation 

periods of Eucalyptus plantations on soil physiochemical 

properties, enzyme activities, microbial biomass and microbial 

community structure and diversity[J]. Forest Ecology and 

Management, 2020,456:117683.

[ 本文编校：文凤鸣 ]

 HU J. Information extraction of typical wetlands in Hunan based 

on GF-1 remote sensing image[D]. Changsha:Central South 

University of Forestry & Technology, 2015.

[42] 黄慧萍 . 面向对象影像分析中的尺度问题研究 [D]. 北京 : 中

国科学院研究生院 ( 遥感应用研究所 ),2003.

 HUANG H P. Scale issues in object-oriented image analysis[D]. 

Beijing: Institute of Remote Sensing Applications Chinese 

Academy of Sciences, 2003.

[43] 鲁恒 , 李永树 , 唐敏 . 面向对象的山地区域多源遥感影像分割

尺度选择及评价 [J]. 山地学报 ,2011,29(6):688-694.

 LU H, LI Y S, TANG M. Evaluation and selection of 

segmentation scale with object-oriented method in multiple 

source remote sensing image of mountain areas[J]. Journal of 

Mountain Science,2011,29(6):688-694.

[44] 张俊 , 汪云甲 , 李妍 , 等 . 一种面向对象的高分辨率影像最优

分割尺度选择算法 [J]. 科技导报 ,2009,27(21):91-94.

 ZHANG J, WANG Y J, LI Y, et al. An object-oriented optimal 

scale choice method for high spatial resolution remote sensing 

image[J]. Science & Technology Review, 2009,27(21):91-94.

[45] 史蕾 . 面向对象的高分辨率遥感影像特征选择与分类研 

究 [D]. 武汉 : 武汉大学 ,2018.

 SHI L. Studies on object-oriented feature selection and 

classification of high-resolution remote sensing images[D]. 

Wuhan: Wuhan University, 2018.

[ 本文编校：文凤鸣 ]

（上接第 55 页）


