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高分辨率遥感影像的自优化迭代分类方法

史　蕾，万幼川，李　刚，姜　莹
（武汉大学 遥感信息工程学院，湖北 武汉　４３００７９）

摘　要：针对高分辨率遥感影像提出了一种面向像斑的自优化迭代分类算法，基于半监督聚类算法获取
训练样本，以支持向量机为核心设计了自优化迭代分类器。使用分型网络演化算法获取像斑，并从中选取少

量标记样本；结合标记样本，利用半监督模糊Ｃ均值算法对像斑进行聚类，并基于密集度筛选得到训练样本；
设计了自优化迭代支持向量机分类算法，对所有像斑进行迭代分类直到满足分类要求，并在分类过程中对近

邻分类结果进行统计得到高可信度样本以自主优化训练样本集。基于以上方法分别对武汉市 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ和
ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ影像进行分类实验，分类总精度分别达到９４６７％与９２％，与基于人工选取训练样本情况下进行分
类的分类总精度（８２％与８２６７％）、常规支持向量机分类总精度（８７３３％与８８％）、最小二乘支持向量机分
类总精度（８８％与８９３３％）相比，精度有明显提升，分类效果较好。
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　　对于高分辨率遥感影像分类，基于像素的分
析方法已逐渐被基于像斑的分析方法所取代，像

斑是由图像分割得到的具有较高均匀度的多个像

素连续区域，也称为对象、同质区域。相比于像

素，像斑不仅拥有光谱信息，还具备多种可供分析

的空间信息，如：纹理、形状、空间位置关系

等［１－２］。Ｈａｙ等于 ２００６年对面向对象影像分析
（ＯｂｊｅｃｔＢａｓｅｄＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，ＯＢＩＡ）做出正式定

义并明确其所要实现的目标，另外，还围绕 ＯＢＩＡ
所具备的优点与缺点、所面临的机遇与挑战展开

讨论［３］。Ｂｌａｓｃｈｋｅ等则从范式的角度出发，在与
像素分析模式比较分析后，论证了 ＯＢＩＡ方法的
可行性，剖析了该方法的核心概念及其在遥感变

化检测与精度评估等应用领域的作用［４］。目前，

国内外已有众多学者基于像斑进行了高分辨率遥

感影像分类研究：文献［５］提出了一种面向像斑
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的空间特征———对象相关指数，并基于最近邻分

类法、最大似然分类法、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类法对ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像进
行分类，验证了该特征的有效性；文献［６］基于多
种尺度对图像进行分割，选择 ＳＶＭ作为分类器，
利用逻辑回归模型计算不同尺度下像斑的隶属

度，并将其归入最大隶属度所属类别；文献［７］将
模糊分类和最近邻分类这两种典型的面向像斑分

类技术相结合，针对不同地物选择不同分类方法，

克服了“椒盐”噪声的影响，尤其对建筑物阴影、

草地、道路有较好的提取效果；文献［８］以像斑为
分析单元对加纳首都阿拉克的 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像进
行了多层分类实验，并基于分类结果对该地区土

地利用现状与社会经济状态进行了分析。然而，

多数基于像斑的影像分类方法，均属于完全监督

分类模式，训练样本的获取方式较为传统且耗时

耗力。

近几年来，支持向量机方法已被较多应用于

高分辨率遥感影像分析与处理中，如高分辨率遥

感影像目标检测［９］与高分辨率遥感影像分类［１０］。

对于常规的遥感影像分类方法，由于受到数据复

杂性及分类器自身局限性等多方面因素的影响，

在分类精度的提高方面难以取得较大进展，利用

支持向量机进行遥感影像分类时也难以避免该缺

陷［１１］。Ｍｏｕｎｔｒａｋｉｓ等通过对大量研究成果进行总
结与分析得出：支持向量机能够解决遥感影像分

类问题中普遍存在的小样本问题，但同时也会受

其自身参数设置问题的影响［１２］。不少学者对

ＳＶＭ进行了相应改进研究：Ｇｈｏｇｇａｌｉ等［１３］基于遗

传优化算法对ＳＶＭ分类器进行改进，从而实现多
时相遥感图像变化检测的半监督化；杨滨等［１４］提

出了一种改进的最小二乘支持向量机回归算法，

可以自适应确定支持向量的数目，提高学习速度；

Ｍａｕｌｉｋ等［１５］提出了一种集成自适应训练模式与

半监督ＳＶＭ的高分辨率遥感影像面向像素分类
方法，并用实验证明该分类方法能够有效提高分

类精度。然而，基于像素的高分辨率影像分类往

往具有较为严重的“椒盐”噪声，且分类特征相对

单一。

针对以上问题，本文提出了一种以像斑为基

本分析单元、半监督获取训练样本的自优化迭代

分类算法。

１　训练样本半监督获取

在监督分类中，训练样本的优劣对于分类结

果有着至关重要的影响，但对于高分辨率遥感影

像来说，获取足量已知类别的训练样本耗时耗力，

而少量标记样本的获取则相对快速简单。因此，

基于少量标记样本，利用半监督模糊 Ｃ均值
（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＳＳＦＣＭ）聚类
算法对所有样本进行聚类，并以密度集作为筛选

原则获取高可信度聚类结果作为训练样本［１６］。

相较于常规的模糊Ｃ均值（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）
聚类，ＳＳＦＣＭ主要有以下两点改进之处：
１）关于样本点与聚类中心之间距离的衡量

标准，常见的ＦＣＭ聚类算法采用的是欧氏距离，
该标准适用于各向同性或具有超球结构的数据。

然而，遥感影像数据往往具有较强的不确定性，且

不同特征之间具有一定的关联性（如归一化植被

指数和近红外波段），各个类别在特征空间呈超

椭球体结构分布。马氏距离表示数据的协方差距

离，通过在计算数据点与聚类中心的距离时引入

加权矩阵，实现超椭球分布数据的聚类。由于加

权矩阵经由归一化的模糊类内离散度矩阵求逆得

到，可以对离散度比较大的方向给予较小加权，对

离散度比较小的方向给予较大加权［１７］。因此，马

氏距离不仅考虑各个特征之间的关联，而且是无

关量纲的，即各个特征处于不同值域的情况下对

马氏距离是无影响的。基于以上分析，选择马氏

距离代替欧氏距离进行ＦＣＭ聚类，马氏距离的计
算公式为：

ｄｉｊ＝（ｘｊ－ｖｉ）
ＴＳ－１（ｘｊ－ｖｉ） （１）

其中：ｄｉｊ表示第ｊ个样本与第ｉ类聚类中心之间的
马氏距离；ｘｊ为第 ｊ个样本的特征向量；ｖｉ为第 ｉ
类的聚类中心特征向量；Ｓ为特征间的标准协方
差矩阵，是一个实对称矩阵。

２）常规ＦＣＭ属于无监督聚类，结果准确率往
往难以达到要求。如果在聚类前，引入少量已知

类别的样本（即标记样本）来引导聚类，那么聚类

精度可以得到提高，该种方法称为半监督聚类。

相应地，在加入标记样本后，ＦＣＭ的目标函数有
所改变［１８］，如式（２）所示。

Ｊｍ（Ｕ，Ｖ）＝（１－α）∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｍｉｊｄ

２
ｉｊ＋

α∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
（ｕｉｊ－ｆｉｊｂｊ）

ｍｄ２ｉｊ （２）

其中：Ｊｍ（Ｕ，Ｖ）为目标函数；Ｕ＝［ｕｉｊ］是隶属度矩
阵，ｕｉｊ代表第 ｊ个数据点属于第 ｉ个类别的隶属
度；Ｖ＝［ｖｉ］是聚类中心集合，ｖｉ是第 ｉ类聚类中
心特征向量；α＝１－ｌ／ｎ（ｌ表示标记样本个数，ｎ
表示样本总数），是用来衡量非监督程度的比例

系数；ｃ为类别数目；ｍ是一个加权指数，决定聚

·８７·
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类的模糊程度以及样本在各个类中的分享程度；

ｄｉｊ为第ｊ个数据点与第 ｉ类聚类中心之间的马氏
距离，通过式（１）计算得到；Ｆ＝［ｆｉｊ］表示标记样
本的隶属度矩阵，ｆｉｊ代表第 ｊ个标记样本属于第 ｉ
个类别的隶属度，在获取标记样本之后由人为设

定；ｂｊ用来区分标记样本和非标记样本，当为标记
样本时ｂｊ＝１，当为非标记样本时ｂｊ＝０。相应地，
为使目标函数变化值达到最小（即终止误差）而

进行的反复迭代过程中，ｕｉｊ与 ｖｉ的计算公式分
别为：

ｕｉｊ＝
１
１＋α

１＋ １－ｂｊ∑
ｃ

ｋ＝１
ｆ( )ｋｊ

∑
ｃ

ｋ＝１

ｄｉｊ
ｄ( )
ｋｊ

２
ｍ－１

＋αｆｉｊｂ










ｊ （３）

ｖｉ＝
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊｘｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ

（４）

基于以上讨论，对所有影像像斑进行聚类，并

从聚类结果中筛选训练样本。根据文献［１９］中
的研究，可以利用每类聚类结果中密集度较高的

样本作为训练样本。采用该原则获取训练样本，

即：选择距离每类聚类中心较近的样本作为分类

所需的训练样本。

利用 ＳＳＦＣＭ获取训练样本的过程如下
所示。

１）标记样本选取，确定实验区影像中的地物
类别与类别数 ｃ，并从分割得到的像斑中针对每
个类别获取少数样本得到标记样本集合，并设定

标记样本的隶属度矩阵。

２）半监督模糊Ｃ均值聚类，利用标记样本集
合对未知类别样本进行聚类统计，得到最后的样

本隶属度矩阵。

３）筛选用于分类的训练样本，可以分为以下
步骤：

步骤１：根据隶属度矩阵获取每个样本所属
类别，在隶属度矩阵中，第 ｊ个样本属于第 ｉ类的
隶属度大于所有其他类别，即最大隶属度 ｕｉｊ，那
么，样本ｊ属于第ｉ类，如此，便得到每一类所包含
的样本集；

步骤２：计算每个类别中所有样本的隶属度

均值ｕｉ＝
∑
ｎｉ

ｊ＝１
ｕｉｊ

ｎｉ
（ｉ＝１，２，…，ｃ），其中，ｎｉ为第ｉ类

所包含的样本个数；

步骤３：针对每一类别，计算该类别中所有样

本的最大隶属度值与该类别隶属度均值ｕｉ的差值
绝对值，并按差值绝对值由小到大进行排序以选

取靠近聚类中心的样本，设定每类样本筛选比例

为ｐ，则将其中排名前ｎｉ×ｐ个样本提取出来作为
该类别的训练样本。

２　自优化迭代分类

ＳＶＭ是一种建立在统计学习理论基础之上
的机器学习算法，以 ＶＣ维理论与结构风险最小
化为指导原则，其核心思想为：将低维空间中的非

线性样本映射到高维核空间中，并创建具有低ＶＣ
维的最优超平面将不同类别样本分割开来［９］。

所提自优化 ＳＶＭ分类算法，以 ＳＶＭ为核心迭代
执行分类过程，并在每一次分类完成后对本次以

及最近邻一次分类结果进行求交运算，所获得的

交集结果作为较高可信度个体（即被正确归类概

率较大的个体）加入训练样本集中，并继续执行

下一次分类。该分类算法的具体步骤如下：

步骤１：利用半监督模糊 Ｃ均值聚类获取的
初始训练样本集合构建分类模型，基于ＳＶＭ进行
初步分类；

步骤２：将步骤１中的分类结果与半监督模
糊Ｃ均值聚类结果进行比较分析，筛选出高可信
度样本加入初始训练样本中，此时得到更新后的

训练样本；

步骤３：基于新的训练样本，继续执行 ＳＶＭ
分类；

步骤４：若分类结果与前一次 ＳＶＭ分类结果
重叠度小于阈值且当前迭代次数小于最大迭代次

数，则通过对前后两次分类结果的分析统计继续

筛选出高可信度样本对训练样本集合进行更新和

优化，并返回步骤３，否则，转至步骤５；
步骤５：若重叠度大于阈值或者已经达到最

大迭代次数，则停止分类，输出结果，生成地表覆

盖分类成果图，评估分类精度。

高分辨率遥感影像数据的分类问题较多情

况下属于线性不可分范畴，ＳＶＭ将低维空间中
非线性可分问题转化为高维空间中的线性可分

问题，并引入核函数来解决由此产生的“维数灾

难”问题，选择不同核函数，可以构造不同的非

线性 ＳＶＭ［２０］。鉴于 ＲＢＦ核函数在学习能力及
实际应用方面表现较为突出［２１］，选择径向基函

数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）作为 ＳＶＭ核函
数。另外，惩罚因子 Ｃ和核参数 σ的赋值对于
ＳＶＭ的性能有着至关重要的影响［２２］。目前，遗

传算法、粒子群优化算法、网格遍历方法等均被

·９７·
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应用于获取最优参数组合，遗传算法和粒子群

优化算法的寻优效率虽然优于网格遍历方法，

但其稳定性均较差，误差也较大。最终采用网

格遍历法来获取以上参数，并辅以 ｋ－折交叉验
证法来评价参数优劣［２３］，从而获取最优参数

组合。

结合以上分析，所提出的自优化迭代分类过

程如图１所示。

图１　自优化ＳＶＭ分类流程图
Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＳＯＳＶＭ

３　实验与分析

３．１　实验数据与过程

选用常见的两种高分辨率遥感影像———

ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ与ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ进行实验，其中ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ
数据大小为５１２×５１２像素，包括２４４ｍ空间分
辨率的多光谱影像（包括蓝、绿、红、近红外四个

波段）与０６１ｍ空间分辨率的全色影像，实验区
域位于武汉市武昌东部，北靠东湖东路，南靠八一

路，地物类别以植被和建筑物为主，如图２（ａ）所
示；ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ数据大小为１０００×１０００像素，包含
２０ｍ空间分辨率的多光谱影像（包括蓝、绿、红、
近红外四个波段）与０５ｍ空间分辨率的全色影
像，影像所覆盖区域位于华中农业大学校区东部，

主要以建筑物、农用地、水体为主，如图 ２（ｂ）
所示。

（ａ）ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ原始影像
（ａ）ＯｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｏｆＱｕｉｃｋＢｉｒｄ

（ｂ）ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ原始影像
（ｂ）ＯｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｏｆＷｏｒｌｄＶｉｅｗ

图２　实验数据
Ｆｉｇ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

　　为综合利用光谱特征与空间特征，首先采用
ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔＳｐｅｃｔｒａｌＳｈａｒｐｅｎｉｎｇ方法对多光谱
影像与全色影像进行融合，得到０６１ｍ空间分辨
率的ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ多光谱影像和０５ｍ空间分辨率
的ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ多光谱影像，然后采用ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ软
件中的分型网络演化法（ＦｒａｃｔａｌＮｅｔＥｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ａｐｐｒｏａｃｈ，ＦＮＥＡ）对影像进行分割获得像斑。经
过分割试验，确定ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ和ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ的影像
分割尺度参数分别为 ６０和 １００，形状因子均为
０１，紧致度因子分别为０８和０５时所得到的分
割效果最好，既能够保障较小地物被独立分割出

来，又尽可能使较大地物不被过分割，分别分割得

到３０２个和５０８个像斑。图３（ａ）为 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影
像的分割结果图，图３（ｂ）为ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ影像分割
结果图。

·０８·
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（ａ）ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像分割结果
（ａ）ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＱｕｉｃｋＢｉｒｄｉｍａｇｅ

（ｂ）ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ影像分割结果
（ｂ）ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＷｏｒｌｄＶｉｅｗｉｍａｇｅ

图３　分割结果
Ｆｉｇ．３　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓ

　　对实验影像进行简单的目视判读与分析，可以
将ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像所覆盖区域划分为：植被、建筑
物、阴影、水体、裸地，将 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ影像所覆盖区
域划分为：植被、建筑物、道路、水体、裸地。结合分

类中常用的特征使用情况以及两种数据的自身特

点，基于像斑的红、绿、蓝、归一化水体指数四个特

征对ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像进行分类，基于红、绿、蓝、近红
外、归一化植被指数、长宽比、对比度七个特征对

ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ影像进行分类。因为实验区域“同物异
谱”现象比较严重，地物较为复杂，如由于建筑物屋

顶材质不同，表现在影像上的颜色特征也不同，因

此，将其中的复杂地类再细分为若干子类，基于这

些子类选取少量标记样本，再基于以上类别划分以

及相应标记样本执行半监督模糊Ｃ均值聚类，筛选
得到训练样本。实验中，两幅影像所选取的标记样

本个数分别为４２和３０，价值函数中的加权指数ｍ

设置为２，迭代终止误差为００１，训练样本筛选比
例ｐ设为１０％。利用自优化迭代ＳＶＭ分类算法进
行分类，在分类过程中，针对ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ实验数据计
算得到的惩罚因子Ｃ和核参数σ的最佳组合值为
２０４８和０００７８１２５，针对ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ实验数据计算
得到的惩罚因子Ｃ和核参数σ的最佳组合值为８
和０５，ＳＶＭ迭代终止条件中的重叠度阈值与最大
迭代次数分别设置为９０％和２０。

３．２　结果分析与精度评价

利用提出的自优化支持向量机（ＳｅｌｆＯｐｔｉｍｉｚｉｎｇ
ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＯＳＶＭ）方 法 对

ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ和ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ两种实验数据进行分类
所得到的最终分类结果分别如图４（ａ）和图４（ｂ）
所示。对分类结果进行目视检验可知，其分类效

（ａ）ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ分类结果
（ａ）ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＱｕｉｃｋＢｉｒｄ

（ｂ）ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ分类结果
（ｂ）ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＷｏｒｌｄＶｉｅｗ

图４　本文方法分类结果
Ｆｉｇ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙｔｈｉｓｐａｐｅｒ
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果良好，尤其对于较为复杂的建筑物识别精度较

高。为比较评估分类结果，基于同样的实验数据，

分别利用人工获取训练样本、常规 ＳＶＭ、文
献［２４］中提到的最小二乘支持向量机（Ｌｅａｓｔ
ＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）方法进
行分类实验，实验如下：训练样本全部由人为选

定，分类方法采用ＳＯＳＶＭ，ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ和ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ
影像的分类结果分别如图５（ａ）和图５（ｂ）所示；训
练样本由ＳＳＦＣＭ方法获取，采用常规支持向量机
进行分类，实验结果如图６（ａ）和图６（ｂ）所示；训
练样本由ＳＳＦＣＭ方法获取，采用ＬＳＳＶＭ进行分
类，实验结果如图７（ａ）和图７（ｂ）所示。

（ａ）ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ分类结果
（ａ）ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＱｕｉｃｋＢｉｒｄ

（ｂ）ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ分类结果
（ｂ）ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＷｏｒｌｄＶｉｅｗ

图５　人工获取训练样本方法下的分类结果
Ｆｉｇ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｍｅｔｈｏｄ

ｏｂｔａｉｎｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｍａｎｕａｌｌｙ

对以上分类结果目视判读以定性分析，可得

出以下结论：①对于ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像数据的分类结
果，图５（ａ）与图７（ａ）相较于图４（ａ），建筑物提取
效果较差，漏判与误判较为严重，尤其与深色裸地

之间的混淆比较严重，且图５（ａ）中对于阴影的提
取精度较低，多处植被阴影均未得到正确识别，而

图６（ａ）中，建筑物与植被之间误判严重，且将深
色裸地区域错分为植被；②ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ影像的分
类结果，相较于图４（ｂ），图５（ｂ）中的建筑物边缘
部分多次被判别为水体，且其对于裸地的识别效

果不够精细，若干交错于植被中的小块裸地均未

被识别，而图６（ｂ）与图７（ｂ）中的道路提取效果
不佳，尤其对于农田间道路的错判较为严重，且

图６（ｂ）中多次将植被误判为建筑物。

（ａ）ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ分类结果
（ａ）ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＱｕｉｃｋＢｉｒｄ

（ｂ）ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ分类结果
（ｂ）ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＷｏｒｌｄＶｉｅｗ

图６　常规ＳＶＭ分类方法下的分类结果
Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｒｅｇｕｌａｒ

ＳＶＭｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

·２８·
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（ａ）ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ分类结果
（ａ）ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＱｕｉｃｋＢｉｒｄ

（ｂ）ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ分类结果
（ｂ）ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＷｏｒｌｄＶｉｅｗ

图７　ＬＳＳＶＭ分类方法下的分类结果
Ｆｉｇ．７　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＬＳＳＶＭ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

为定量分析以上实验结果的分类精度，采用

样本点随机采样法，从ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ与ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ原
始影像中分别随机选取１５０个样本点（单位为像
素），分别基于以上四种分类结果对这些样本点

进行类别验证，并使用混淆矩阵作为精度评价方

法，混淆矩阵中的列代表参考类别，行代表对实验

数据 进 行 分 类 得 到 的 类 别。ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ和
ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ影像四种分类结果的混淆矩阵分别如
表１和表２所示，分类总精度和 Ｋａｐｐａ系数比较
如表３所示。其中：生产者精度表示某类被正确

分类样本个数占该类所有真实参考样本个数的比

例；用户精度表示某类被正确分类样本个数占所

有被划分为该类别样本总数的比例；总体精度表

示被正确分类的样本总个数占所有样本个数的比

例；Ｋａｐｐａ系数是在综合了生产者精度和用户精
度的基础上得出的指标，用来综合评价分类结果

的精度。以上参数均在混淆矩阵的基础上计算得

到，数值越大，代表分类效果越好。由表１和表２
可知，利用本文方法对两种影像进行分类所得到

的用户精度与生产者精度均高于其他方法，多数

在９０％以上，尤其对建筑物、阴影、水体等地类的
分类效果有明显改善。从表３中可知，本文方法
进行分类所得到的总精度均在９０％以上，相比于
其他三种方法有较大幅度的提升。

通过以上分析可知：在使用相同分类方法

（ＳＯＳＶＭ）的情况下，利用ＳＳＦＣＭ方法所获取的
训练样本，相较于利用人工选取样本法所获取的

训练样本，分类精度较高，说明所提出的训练样本

构建方式，可以准确获取分类所需的训练样本；而

在使用相同训练样本构建方式（ＳＳＦＣＭ）的情况
下，采用ＳＯＳＶＭ方法进行分类所得到的精度比
采用常规 ＳＶＭ方法以及 ＬＳＳＶＭ方法进行分类
所得到的精度要高，这表明所提出的自优化迭代

分类机制，能够改善分类效果、提高分类精度。

４　结论

本文利用半监督模糊 Ｃ均值聚类方法作为
训练样本半自动获取方式，并引入ＳＶＭ作为自优
化迭代分类算法的核心，提出了一种基于像斑的

高分辨率遥感影像分类方法。实验证明，该方法

能够取得良好分类效果，半监督思想与模糊 Ｃ均
值聚类算法相结合作为高分辨率遥感影像分类中

训练样本获取途径，最终的分类效果较好，分类精

度也相对较高，说明该方法所获取的训练样本具

有一定的可靠性和实用性；选择ＳＶＭ作为分类算
法核心，并引入自优化迭代机制引导分类进程，不

仅可以提高算法在分类过程中对训练样本的挖掘

与优化能力，且可以增强分类过程的智能化程度；

像斑的获取基于分形网络演化法，分割尺度与参

数的设置由人为主观设定，对于分类结果影响较

大，且进行分类时采用的特征及其数目依靠人为

经验确定，因此，高分辨率遥感影像像斑的获取以

及最优特征选择将是后续研究中值得关注和改善

的问题。

·３８·



国 防 科 技 大 学 学 报 第３９卷

表１　ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像不同分类方法混淆矩阵
Ｔａｂ．１　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆＱｕｉｃｋＢｉｒｄｉｍａｇｅ

植被 建筑 阴影 水体 裸地 总计 用户精度／％

训练样本获取方法：ＳＳＦＣＭ；分类方法：ＳＯＳＶＭ

植被 ５５ ０ １ ０ ０ ５６ ９８．２１

建筑 ０ ２４ １ ０ ２ ２７ ８８．８９

阴影 ０ ０ １０ １ ０ １１ ９０．９１

水体 ０ １ ０ １１ ０ １２ ９１．６７

裸地 ２ ０ ０ ０ ４２ ４４ ９５．４５

总计 ５７ ２５ １２ １２ ４４ １５０

生产者精度／％ ９６．４９ ９６．００ ８３．３３ ９１．６７ ９５．４５

训练样本获取方法：人工选取；分类方法：ＳＯＳＶＭ

植被 ５４ ０ ４ ０ ０ ５８ ９３．１０

建筑 ０ １７ １ ０ ７ ２５ ６８．００

阴影 ０ ２ ６ ３ ０ １１ ５４．５５

水体 ０ ０ １ ９ ０ １０ ９０．００

裸地 ３ ６ ０ ０ ３７ ４６ ８０．４３

总计 ５７ ２５ １２ １２ ４４ １５０

生产者精度／％ ９４．７４ ６８．００ ５０．００ ７５．００ ８４．００

训练样本获取方法：ＳＳＦＣＭ；分类方法：常规ＳＶＭ

植被 ５４ ０ ４ ０ ４ ６２ ８７．１０

建筑 ０ ２３ １ ０ ３ ２７ ８５．１９

阴影 ０ ０ ７ ２ ０ ９ ７７．７８

水体 ０ １ ０ １０ ０ １１ ９０．９１

裸地 ３ １ ０ ０ ３７ ４１ ９０．２４

总计 ５７ ２５ １２ １２ ４４ １５０

生产者精度／％ ９４．７４ ９２．００ ５８．３３ ８３．３３ ８４．０９

训练样本获取方法：ＳＳＦＣＭ；分类方法：ＬＳＳＶＭ

植被 ６５ ０ １ ０ １ ６７ ９７．０１

建筑 ０ １６ ０ ０ ４ ２０ ８０．００

阴影 ０ ３ ８ １ １ １３ ６１．５４

水体 ０ ０ １ ９ ０ １０ ９０．００

裸地 １ ５ ０ ０ ３４ ４０ ８５．００

总计 ６６ ２４ １０ １０ ４０ １５０

生产者精度／％ ９８．４８ ６６．６７ ８０．００ ９０．００ ８５．００

·４８·
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表２　ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ影像不同分类方法混淆矩阵
Ｔａｂ．２　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆＷｏｒｌｄＶｉｅｗｉｍａｇｅ

植被 建筑 道路 水体 裸地 总计 用户精度／％

训练样本获取方法：ＳＳＦＣＭ；分类方法：ＳＯＳＶＭ

植被 ５９ ０ ０ １ ２ ６２ ９５．１６

建筑 ０ １７ １ ０ ２ ２０ ８５．００

道路 ０ ０ １９ ０ ２ ２１ ９０．４８

水体 ０ ０ ０ ８ １ ９ ８８．８９

裸地 ２ １ ０ ０ ３５ ３８ ９２．１１

总计 ６１ １８ ２０ ９ ４２ １５０

生产者精度／％ ９６．７２ ９４．４４ ９５．００ ８８．８９ ８３．３３

训练样本获取方法：人工选取；分类方法：ＳＯＳＶＭ

植被 ５７ ０ ０ ０ ７ ６４ ８９．０６

建筑 ０ １４ １ １ ３ １９ ７３．６８

道路 ０ ０ １９ ０ ２ ２１ ９０．４８

水体 ０ ４ ０ ８ ４ １６ ５０．００

裸地 ４ ０ ０ ０ ２６ ３０ ８６．６７

总计 ６１ １８ ２０ ９ ４２ １５０

生产者精度／％ ９３．４４ ７７．７８ ９５．００ ８８．８９ ６１．９０
训练样本获取方法：ＳＳＦＣＭ；分类方法：常规ＳＶＭ

植被 ５７ ０ ０ １ ２ ６０ ９５．００
建筑 ０ １７ ５ ０ ２ ２４ ７０．８３
道路 ０ １ １５ ０ ２ １８ ８３．３３
水体 ０ ０ ０ ８ １ ９ ８８．８９
裸地 ４ ０ ０ ０ ３５ ３９ ８９．７４
总计 ６１ １８ ２０ ９ ４２ １５０

生产者精度／％ ９３．４４ ９４．４４ ７５．００ ８８．８９ ８３．３３
训练样本获取方法：ＳＳＦＣＭ；分类方法：ＬＳＳＶＭ

植被 ８１ ０ ０ １ ０ ８２ ９８．７８
建筑 ０ １０ １ ０ ２ １３ ７６．９２
道路 ０ ０ １４ ０ １ １５ ９３．３３
水体 １ ０ ０ １２ ０ １３ ９２．３１
裸地 ４ ２ ４ ０ １７ ２７ ６２．９６
总计 ８６ １２ １９ １３ ２０ １５０

生产者精度／％ ９４．１９ ８３．３３ ７３．６８ ９２．３１ ８５．００

表３　ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ与ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ不同分类方法总精度与Ｋａｐｐａ系数对比
Ｔａｂ．３　ＡｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆＱｕｉｃｋＢｉｒｄａｎｄＷｏｒｌｄＶｉｅｗ

ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ

总体精度／％ Ｋａｐｐａ系数 总体精度／％ Ｋａｐｐａ系数

本文方法 ９４．６７ ０．９３ ９２．００ ０．８９
人工获取训练样本 ８２．００ ０．７５ ８２．６７ ０．７６
常规ＳＶＭ方法 ８７．３３ ０．８２ ８８．００ ０．８３
ＬＳＳＶＭ方法 ８８．００ ０．８３ ８９．３３ ０．８５
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