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顾及结构特征的多层次马尔科夫随机场
模型在影像分类中的应用

程诗尧１　梅天灿１　刘国英２

１　武汉大学电子信息学院，湖北 武汉，４３００７２

２　安阳师范学院计算机与信息工程学院，河南 安阳，４５５００２

摘　要：针对基于像素或基于区域的马尔科夫随机场（Ｍａｒｋｏｖ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄ，ＭＲＦ）模型仅能描述单一层次影

像数据特性的局限，提出了一种综合像素和区域特性的多层次 ＭＲＦ模型，以提高 ＭＲＦ模型表达遥感数据层

次特性的能力。为利用高分辨率遥感影像几何结构信息来提高不同地物的可区分性，提出了一种描述地物结

构特性的形状特征，用于区分光谱特性相似的不同地物。本文的分类算法包括两个过程：首先，基于像素和区

域特征，采用多层次 ＭＲＦ模型进行初始分类；然后，基于形状特征采用ＳＶＭ 对第一步分类结果中易混淆的

地物进行分类。根据不同地物采用合适特征量描述可在特征空间中增加可区分性的事实，采用形状特征对基

于层次 ＭＲＦ模型的错分类别进行再分类可有效改善分类精度。同现有基于单一层次的方法相比，实验结果

表明该算法的分类性能有了明显的改善。
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　　随着影像空间分辨率的提高，基于像素光谱
信息的分类方法难以有效克服高分影像中存在的

“同物异谱”和“异物同谱”现象［１－２］。在像素光谱
信息的基础上，引入高分影像中目标的几何结构
信息和空间上下文信息进行高分影像分类已经成

为研究人员的一个共识［３］。马尔科夫随机场
（Ｍａｒｋｏｖ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄ，ＭＲＦ）模型作为描述数据
相互作用关系的一种数学方法在影像数据上下文

关系建模中得到了广泛应用［１－３］。综合 ＭＲＦ模
型所描述的空间上下文信息和影像数据光谱特性

及派生的几何结构信息，采用贝叶斯决策的方法
进行统计分类成为高分影像分类的一个有效方

法［４－５］。
文献［６］提出了基于 ＭＲＦ模型的矩形特征

目标的提取算法；文献［７］提出了混合动态 ＭＲＦ
模型，能更好地获取中低层尺度下物体的形状、纹
理特征；文献［８］则构建了连续变量 ＭＲＦ模型，
并与可分离滤波器组相结合，显著地减小了基于

ＭＲＦ模型的影像分类的计算复杂度；文献［９］针
对 ＭＲＦ模型空间邻域像素对分类贡献难以确定

的难题提出了基于空间引力的 ＭＲＦ模型，对高
分影像有较好的分类结果。单尺度 ＭＲＦ模型不
能同时解决提高区域边界精度和区域完整性这两

方面需求，多尺度马尔科夫模型［１０］可以有效地改
善这一问题。文献［１１］在此基础上提出了改进的
多尺度马尔科夫模型的遥感影像分割方法。针对
高分影像中结构信息丰富、细节明显的特点，人们
将纹理、结构等特征信息引入分类模型，以提高分
类精度。文献［１２］采用基于像素的方式将结构特
征和空间上下文信息引入影像分类模型进行影像

分类；文献［１３－１４］在区域分割的基础上，以区域
为基元，基于区域特征进行分类，区域光谱信息更
加稳定，可以描述更大范围的像素间相互作用。
基于区域的分类方法假定每个区域只包含一个目

标，分割区域轮廓对应目标边界。现有分割方法
难以完全满足上述假定。另一方面，现有的 ＭＲＦ
模型对不同的地物采用相同的特征向量进行描

述，忽略了特征鉴别能力在不同类别之间的差异。
为综合利用不同层次特征的优点，以及在分类

不同阶段利用区分能力不同的特征量，本文提出了
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一种顾及结构特征的层次 ＭＲＦ模型。首先，提出
一种将像素和区域这两种不同层次特征统一到最

大后验估计（ｍａｘｉｍｕｍ　ａ　ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ，ＭＡＰ）－ＭＲＦ框
架的分类方法［１５］；在此基础上，采用支撑向量机
（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和本文提出的几何
结构特征对光谱相似的地物目标进行后续分类。
该方法的处理流程如图１所示。

图１　影像数据分类流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１　基于多层次特征的 ＭＲＦ模型

如何克服同一地物内部光谱变化范围较大带

来的数据建模的困难以及描述更大范围的像素间

的相互影响，是影响基于 ＭＲＦ模型分类结果的
关键。
在区域分割基础上提取的特征是一个区域内

部光谱特征的综合反映，比单个像素特征更稳定。
像素特征和区域特征区分不同地物的能力并不相

同。例如，房屋、道路等具有规则形状的地物通常
具有较大的光谱变化范围，区域特征就比像素具
有更大的区分能力。对于植被、水体等地物，像素
特征变化较为平缓，基于像素的特征本身就可以
准确描述地物特性。根据这一观察，本文提出了
一种像素特征和区域特征对后验能量贡献可调整

的观测场模型，即顾及结构特征的层次 ＭＲＦ模
型（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　ＭＲＦ，ＳＨＭＲＦ）：

Ｕｆ ＝Ｕ　Ｙ｜（ ）Ｘ ＝

Σ
ｐ∈ｓ
（αｌｎ（Ｐ（Ｙｐ ＝ｙｓｐｅｃｐ ｜Ｘｐ ＝ｘｐ））＋

βｌｎ（Ｐ（Ｙｐ ＝ｙｇ
ｅｏ
ｐ ｜Ｘｐ ＝ｘｐ）））

（１）

式中，Ｕｆ表示观测场能量的大小；等式右边的两
项分别表示像素特征以及区域特征的观测场能

量；Ｘ、Ｙ 分别表示观测场和标记场的随机变量；

ｙｓｐｅｃｐ 表示该像素的光谱特征；ｙｇｅｏｐ 表示基于区域

得到的特征；ｘｐ 表示像素点标注场的一个实现；

α、β为权重系数，分别表示像素特征和区域特征
对后验能量的贡献。式（１）表示了后验能量由像
素特征和区域特征两方面决定，通过选择α、β的
值就可以调整区域特征和光谱特征在分类中所起

的作用。理想情况下，针对不同的地物类别，α、β的
值应该相应地进行改变。本文采用高斯分布描述
光谱特征和结构特征，并选择二阶多级逻辑（ｍｕｌｔｉ－
ｌｅｖｅｌ　ｌｏｇｉｓｔｉｃ，ＭＬＬ）模型描述标记场特性。

２　基于统计矩的结构特征提取

尽管组合区域与像素特征可提高大部分地物

类别在特征空间中的可区分性，但仍有部分类别不
能被有效区分。针对这一问题，本文提出了一种描
述地物结构的像素特征用于 ＭＲＦ的后续分类。
文献［１６］给出了一种基于光谱相似性的结构

特征 提 取 方 法 （ｌｅｎｇｔｈ－ｗｉｄｔｈ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏ－
ｒｉｔｈｍ，ＬＷＥＡ）用于区分道路和房屋。文献［７］
在此基础上给出了一种结构特征（ｐｉｘｅｌ　ｓｈａｐｅ　ｉｎ－
ｄｅｘ，ＰＳＩ）的提取方法。在这两种特征提取方法
的基础上，为了兼顾结构特征的描述能力和稳定
性，本文给出了一种基于不同方向相似长度３阶
统计矩的结构特征。

ＬＷＥＡ特征仅考虑两个特定方向的相似长
度，因此存在两个问题：① 相似长度检测易受光照
变化等噪声影响，检测结构鲁棒性不强；② 没有考
虑其他方向相似长度的信息。图２给出了第４节
实验中道路和房屋目标的ＬＷＥＡ特征的散点分布
图（ｘ、ｙ方向分别表示ＬＷＥＡ特征的长度、宽度，
单位为像素）。可以看出，两类地物的ＬＷＥＡ特征
没有显著分开，不能有效区分房屋和道路。

图２　房屋和道路的ＬＷＥＡ特征散点图

Ｆｉｇ．２　ＬＷＥＡ　Ｆｅａｔｕｒｅｓ　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ　ｏｆ　Ｈｏｕｓｅｓ

ａｎｄ　Ｒｏａｄｓ

图３（ａ）、图３（ｂ）分别给出了１００个房屋和道
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图３　房屋和道路不同方向的相似长度分布

Ｆｉｇ．３　Ｓｉｍｉｌａｒ　Ｌｅｎｇｔｈ　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｉｎ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

路像素点在不同方向的相似长度分布图（ｘ轴表
示方向的变化，每１０为一个单位；ｙ轴表示相似
长度的值，单位为像素）。由于道路和房屋的形状
特性不同，它们两者在不同方向的长度分布有明
显差异。道路像素点沿道路方向有一个明显的长
度峰值，当偏离道路方向时，长度快速减小。房屋
像素点虽然也有峰值，但峰值分布在不同的方向
且偏离峰值后长度变化平缓。采用长度方向分布
图可以区分道路和房屋，但是直接用长度分布作
为结构特征，则仅结构特征就有１８维（选定的方
向数目）。为降低维数，选择长度分布的ｐ阶中
心矩来描述地物的结构特征，称为像素形状矩特征
（ｐｉｘｅｌ　ｓｈａｐｅ　ｍｏｍｅｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ，ＰＳＭＦ）。文献［１７］采
用相同的矩特征描述图像中指定窗口的几何信息。
本文定义的ＰＳＭＦ与文献［１７］的区别在于：文献
［１７］是在指定窗口中统计灰度的直方图，然后基于
直方图计算ｐ阶矩以描述窗口中所包含统计的几
何信息；本文定义的ＰＳＭＦ是计算每个像素在不同
方向的相似长度，基于相似长度的分布计算ｐ阶
矩，从而描述每一个像素点的几何结构特征。设定
Ｌｉ为不同方向的相似长度，ＰＳＭＦ定义为：

ｖｐ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｌｉ－ｖ０）ｐ＋１　Ｈ（Ｌｉ－ｖ０）

∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｌｉ－ｖ０）Ｈ（Ｌｉ－ｖ０）

（２）

Ｈ（ｘ）＝
１，ｘ＞０
０，｛ 其他 （３）

ｖ０ ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１Ｌｉ （４）

式中，ｖ０ 表示长度分布的均值；ｎ为选定方向数目；

Ｈ（ｘ）是一个阶跃函数。ＰＳＭＦ仅考虑了比均值大
的长度Ｌｉ对ＰＳＭＦ的影响，且Ｌｉ比均值越大，对

ＰＳＭＦ的贡献越大。根据图３中房屋和道路的长
度分布，可以预测道路应该具有比房屋更大的

ＰＳＭＦ。图４给出了对应的同一批样本ＰＳＭＦ值
（方框表示道路，十字代表房屋），实际计算结果验
证了道路确实具有比房屋更大的ＰＳＭＦ特征值。

图４　道路和房屋的ＰＳＭＦ

Ｆｉｇ．４　ＰＳＭＦ　Ｆｅａｔｕｒｅｓ　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ　ｏｆ　Ｈｏｕｓｅｓ　ａｎｄ　Ｒｏａｄｓ

３　基于置信度传播的优化算法

本文采用贝叶斯置信度传播算法（Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｂｅｌｉｅｆ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）［１８－１９］求解 ＭＲＦ 的优化
解。
对应联合区域与像素特征的 ＭＲＦ模型，ＢＰ

算法中的消息更新方式变为：

ｍｔｐ→ｑ ｆ（ ）ｑ ＝ｍｉｎｆｐ［ｖ（ｆｐ－ｆｑ）＋αＤ
ｓｐｅ
ｐ （ｆｐ）＋

βＤ
ｒｇｎ
ｐ （ｆｐ）＋ ∑

ｓ∈Ｎ（ｐ）＼ｑ
ｍｔ－１ｓ→ｐ（ｆｐ）］ （５）

式中，ｍｔｐ→ｑ（ｆｑ）表示在第ｔ次迭代下像素点ｐ 传
递给像素点ｑ的消息；ｆｐ、ｆｑ 表示像素节点ｐ、ｑ；ｖ
（ｆｐ－ｆｑ）表示像素点间的标注场能量大小；Ｄｓｐｅｐ
（ｆｐ）表示像素点光谱特征观测场能量；Ｄｒｇｎｐ （ｆｐ）
表示像素点区域特征观测场能量；ｍｔ－１ｓ→ｐ（ｆｐ）表示
在上一次迭代中其邻域传递给像素点ｐ的消息；

α、β分别为频谱关联势函数与区域关联势函数的
加权系数，加权系数反映了在分类过程中光谱特
征和区域特征对最终分类结果的贡献大小。消息
迭代收敛后，每个像素节点的置信度为：

Ｂｑ ｆ（ ）ｑ ＝αＤｓｐｅ
ｑ ｆ（ ）ｑ ＋

βＤ
ｒｇｎ
ｑ ｆ（ ）ｑ ＋ ∑

ｐ∈Ｎ（ｑ）
ｍｔｐ→ｑ ｆ（ ）ｑ

（６）

　　式（６）左边表示当前像素点的置信度大小。

２８１１
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取使置信度函数最大的类别作为当前节点的分类

类别。由式（６）可知，最终的置信度由两部分构
成：一部分是当前节点的光谱和区域关联势函数，
它代表当前节点自身对分类结果的影响；另一部
分则是当前节点一阶邻域内的点对当前节点传递

的消息，即当前节点邻域特征对其分类的影响。
因此，不但要权衡每个节点自身特征中频谱和区
域特征对分类的贡献，还要权衡节点自身和其邻
域对其分类的贡献大小。故式（６）可改为：

Ｂｑ ｆ（ ）ｑ ＝γαＤｓｐｅ
ｑ ｆ（ ）ｑ ＋βＤ

ｒｇｎ
ｑ ｆ（ ）［ ］ｑ

＋θ ∑
ｐ∈Ｎ（ｑ）

ｍｔｐ→ｑ ｆ（ ）［ ］ｑ
（７）

式中，γ、θ分别为节点自身和邻域贡献的加权系数。
实验证明，不同的加权系数对于分类结果是有明显
影响的。在对节点进行类别判断时应合理地设置
加权系数，使得最终的分类结果在依据节点特征信
息的同时也充分利用了空间上下文信息。
本文所提的联合像素特征与区域特征的分类

算法主要的计算步骤如下。

１）使用均值漂移算法对图像进行过分割；

２）计算分割后各区域的区域特征；

３）进行ＳＨＭＲＦ建模；

４）分别用似然度函数定义像素与区域的观
测场能量，用 ＭＬＬ模型定义标记场能量；

５）采用ＢＰ算法估计标记场分布；

６）迭代收敛后根据置信度大小完成分类；

７）对分类结果中混淆的地物（房屋和道路），
采用ＰＳＭＦ特征利用ＳＶＭ 进行序贯分类，得到
最终分类结果。

４　实验与分析

为验证所提出算法的有效性，本文设计了３
组实验。实验一，对第一阶段分类中不同的特征
权重系数对分类结果的影响进行讨论；实验二，在
第一阶段分类的基础上对ＳＨＭＲＦ分类中易错
分的类别进行序贯分类；实验三，对比不同优化方
法的分类结果。３组实验均采用误差矩阵以及

Ｋａｐｐａ系数作为精度评定的定量指标。
实验数据采用高光谱数字图像采集实验系统

拍摄的机载高光谱数据，影像覆盖区为华盛顿部
分街区（简称为ＤＣ－ＨＹＤＩＣＥ）。该数据共有２２０
个波段，实验中选取了其中的３个波段（６３、５２、

３６）组成假彩色影像。影像大小为１　２８０像素×
３０７像素，训练样本集和参考样本集分别如图５
所示。其中，各个类别训练样本个数如表１所示。

表１　用于实验的训练和参考样本

Ｔａｂ．１　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　Ｓａｍｐｌｅ

图５　实验数据及训练样本与参考样本

Ｆｉｇ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　Ｄａｔａ　ａｎｄ　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　Ｓａｍｐｌｅ

ａｎｄ　Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　Ｓａｍｐｌｅ

４．１　实验一
对第一阶段分类中不同的特征权重系数对分

类结果的影响进行讨论。其中，在使用本文提出
的改进算法时，先对实验数据进行区域分割［２０］并
计算区域特征。
在保证节点自身与其邻域对其贡献相等的条

件下（即γ、θ同比例），分别计算α＝１、β＝０，α＝０、

β＝１，α＝０．５、β＝０．５时的分类结果。分类结果
的精度评定如表２所示。其中，生产者精度对应
于各类别的漏分误差，用户精度对应于各类别的
错分误差。在仅依靠光谱特征进行分类时，由于
水体与阴影这对类别的类间光谱特征十分相似，
所以分类结果中混淆极为严重，也影响了整体的
分类精度，而树木与草地等光谱信息区分性强的
地物类别则得到较为准确的分类结果。水体与阴
影在区域形状、纹理特征上有明显差异，利用这些
差异（如像素长宽特征）就能有效地提高这两类的
分类精度，但若仅通过结构信息进行分类，屋顶与
草地等类别的分类精度将降低。当取α＝０．５、β
＝０．５后，水体与阴影的分类精度明显提高，从而
整体精度也随之提高。
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表２　实验一分类精度对比／％

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ａｃｃｕｒａｃｙ　ｉｎ　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　Ｏｎｅ／％

方法
分类类别

水体 草地 屋顶 小路 街道 阴影 树木

总体

精度／Ｋａｐｐａ

光谱分类
生产者精度 ３８．８５　 ８３．６４　 ５４．０４　 ９３．２１　 ８１．２４　 ５７．２６　 ８５．５　 ７１．８５
用户精度 ８５．５　 ９１．９８　 ７７．１５　 １３．７７　 ６５．４９　 ３．５８　 ８７．１７　 ７１．２４

区域分类
生产者精度 ８８．１５　 ５３．９５　 ８２．２９　 ３９．９９　 ８１．９１　 ７６．４１　 ９４．２９　 ６７．８５
用户精度 ９８．１７　 ９８．２３　 ６４．９６　 ６１．７３　 ７２．２４　 ２８．６４　 ７７．０１　 ６７．７４

本文分类
生产者精度 ９１．０１　 ８４．４６　 ５８．５１　 ８９．６８　 ８６．８４　 ６９．２　 ９３．２３　 ８０．７６
用户精度 ９６．８　 ９６．１５　 ８１．１９　 １３．８　 ７０．２７　 ４６．６　 ８６．７１　 ８０．３６

　　图６、图７表示了不同的权重比例对最终分
类结果造成的影响。其中，纵坐标表示分类精度，
横坐标表示光谱特征与结构特征分别所占的比重

（将其整体归一化为１０）。从图６中可直观地看
出，影像在光谱与结构特征的比例为９∶１时分类
效果最好，而其两端的分类效果最差。也就是说，
不论是只依靠光谱信息还是结构信息进行分类，
其效果都不如本文提出的将像素和区域这两种不

同层次特征统一到 ＭＡＰ－ＭＲＦ框架的分类方法。
同理，图７表示像素节点本身和其邻域特征对最
终分类结果的影响。实验证明，本文提出的综合
像素和区域两个层次特征的 ＭＲＦ模型充分利用
了不同层次的信息，从而可以得到更好的分类结
果。同时，理想的区域和光谱特征权重很难得到，
如何根据不同的分类对象动态地调整权重系数也

将是未来研究的一个重点。

图６　光谱与区域混合加权分类精度曲线

Ｆｉｇ．６　Ｍｉｘｅｄ　Ｗｅｉｇｈｔｅｄ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｃｕｒｖｅ　ｂｙ　Ｓｐｅｃｔｒａｌ　ａｎｄ　Ｒｅｇｉｏｎａｌ

４．２　实验二
针对第一阶段分类中易错分的地物类别，利

用ＰＳＭＦ特征对第一阶段分类结果采用ＳＶＭ 分
类，以进一步提高分类精度。由表２可以看出，尽
管将像素和区域这两种不同层次特征统一到

ＭＡＰ－ＭＲＦ框架的分类方法有效地提高了分类
精度，但由于现有特征区分能力有限，使得一些类
别的分类结果存在明显的混淆。例如屋顶与小路
大量的混淆错分，使得屋顶的生产者精度明显降

图７　自身与邻域权重加权分类曲线

Ｆｉｇ．７　Ｍｉｘｅｄ　Ｗｅｉｇｈｔｅｄ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｃｕｒｖｅ　ｂｙ　Ｉｔｓｅｌｆ　ａｎｄ　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ

低，而小路的用户精度仅为１３．８％。针对这一情
况，本文使用ＰＳＭＦ特征，用ＳＶＭ对屋顶与小路
这对混淆类别进行序贯分类，即本文所提出的

ＳＨＭＲＦ序贯分类方法，最终的分类结果如表３
所示。由表３可以直观地看出，经过序贯分类，屋
顶与小路的混淆明显减少，整体分类精度也明显
提高。实验证明，本文提出的ＰＳＭＦ特征很好兼
顾了结构特征的描述能力和稳定性，可以更好地
区分道路和房屋。
若将全部特征混合并对所有地物类别进行分

类，而不是针对“同物异谱”现象严重的地物类别，
分类结果并不理想。将全部特征混合训练并对全
部类别利用ＳＶＭ 进行分类，其结果与本文方法
的对比见图８。由于特征维数的提高以及高分影
像本身的特点，最终的分类结果没有本文提出的

ＳＨＭＲＦ序贯分类方法理想。

４．３　实验三
为比较本文提出的改进算法与现有常用的分

类算法的性能，采用条件迭代模式算法（ｉｔｅｒａｔｅｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｍｏｄｅ，ＩＣＭ）和ＳＶＭ 分类方法与本
文方法进行对比。分类结果如图９所示，且定量
精度如图１０所示。从分类结果中可以直观地看
出，仅使用光谱特征的ＩＣＭ算法对于水体与阴影
这一组类别的分类也存在有较大错分，这直接影
响了其分类的精度。虽然ＳＶＭ算法对于水体有
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表３　实验二分类结果误差矩阵

Ｔａｂ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｅｒｒｏｒ　Ｍａｔｒｉｘ　ｉｎ　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　Ｔｗｏ

类别 水体 草地 屋顶 小路 街道 阴影 树木 用户精度／％
水体 ２６　９４７　 ６０　 ３８８　 ０　 ３６２　 １７　 ６５　 ９６．８
草地 ２４０　 ３３　４８８　 ４９　 ９　 ５２３　 ０　 ４２９　 ９６．１５
屋顶 ４５６　 ４　０２２　 ３３　１４４　 ０　 １　３１２　 ６１　 ２１３　 ８４．５３
小路 ０　 ４　 １６１　 １　６８３　 ０　 ０　 ０　 ９１．０７
街道 １　３８１　 ２０３　 ６　３３１　 ０　 ２１　４９５　 ２５０　 ９３１　 ７０．２７
阴影 １４　 ０　 ５２４　 ０　 ３０１　 ７４８　 １８　 ４６．６
树木 ５７２　 １８７１　 ２８９　 １　 ７６０　 ５　 ２２　８１４　 ８６．７１

生产者精度／％ ９１．０１　 ８４．４６　 ８１．０６　 ９４．３９　 ８６．８４　 ６９．２　 ９３．２３
整体精度＝８６．４９％ Ｋａｐｐａ系数＝８６．１１

图８　ＳＨＭＲＦ方法与ＳＶＭ分类结果对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂｙ　ＳＶＭ　ａｎｄ　ＳＨＭＲＦ

图９　不同的优化分类方法得到的分类结果

Ｆｉｇ．９　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　Ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ｍｅｔｈｏｄｓ

图１０　不同方法分类精度对比

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｍｅｔｈｏｄｓ
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较好的分类精度，但是它将全部的阴影类别错分。
同时，观察ＳＶＭ对于小路这一类别的分类，它得
到了很好的生产者精度，但是用户精度却很低，生
产者精度与用户精度实际上分别对应于丢失误差

与包含误差。也就是说对于小路这一类别，ＳＶＭ
算法以大量的错分保证了绝大多数小路的正确分

类，显然这样会直接影响其他类别的分类精度。
而本文所提出的改进算法则克服了上述问题。

５　结　语

本文提出一种综合不同层次特征的 ＭＲＦ观
测场模型，并针对高分遥感影像的特点提出了一
种描述地物目标结构特性的特征，用于对 ＭＲＦ
分类结果中易混淆的类别进行序贯分类。实验结
果表明，本文提出的ＳＨＭＲＦ模型相比单一层次
的 ＭＲＦ模型，分类性能有了明显改善。对比实
验证实了在层次 ＭＲＦ分类基础上，将所提出的
结构特性用于后续分类进一步提高了分类性能。
如何根据影像数据特性自适应地调整层次特征在

分类中所起的作用是下一步研究方向，并尝试采
用其他的方法来描述数据的特性，包括混合高斯
模型、ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型以及基于ＳＶＭ 来估计数
据的统计分布，从而准确描述影像数据统计特性，
提高分类精度。
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ａｎｄ　Ｉｔｓ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｉｎ　Ｌｏｗ　Ｌｅｖｅｌ　Ｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２２（１）：４０２－４０７
［９］　Ｚｈａｎｇ　Ｈｕａ．Ｓｐａｔｉａｌ－Ａｔｔｒａｃｔｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ　Ｍａｒｋｏｖ　Ｒａｎ－

ｄｏｍ　Ｆｉｅｌｄ　Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｆｏｒ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｈｉｇｈ　Ｓｐａ－
ｔｉａｌ　Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｇｅ－
ｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１４，１１（２）：

４８９－４９３
［１０］Ｂｏｕｍａｎ　Ｃ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅ　Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ

Ｔｅｘｔｕｒｅｄ　Ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ

Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９１，１３（２）：９９－１１３
［１１］Ｓｈｉ　Ｑｉａｎｇ，Ｃｈｅｎ　Ｆｅｎｇｅ．Ｔｈｅ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｉｍａｇｅ

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＳＶＭ　Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ　Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＭＳＲＦ［Ｊ］．Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａ－
ｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１３，３８（２）：

１９５－２００（石强，陈凤娥．ＳＶＭ 后验概率结合改进

多尺度 ＭＲＦ的遥感影像分割方法［Ｊ］．武汉大学学

报·信息科学版，２０１３，３８（２）：１９５－２００）

［１２］Ｂｒｕｚｚｏｎｅ．Ｌ　Ａ　Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ　Ｃｏｎｔｅｘｔ－Ｂａｓｅｄ　Ｓｙｓｔｅｍ　ｆｏｒ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｖｅｒｙ　Ｈｉｇｈ　Ｓｐａｔｉａｌ　Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　Ｉｍａ－

ｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓ－
ｉｎｇ，２００６，４４（９）：２　５８７－２　６００

［１３］Ｚｈａｎｇ　Ｌｉａｎｇｐｅｉ．Ａ　Ｐｉｘｅｌ　Ｓｈａｐｅ　Ｉｎｄｅｘ　Ｃｏｕｐｌｅｄ　Ｗｉｔｈ

Ｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｈｉｇｈ　Ｓｐａ－
ｔｉａｌ　Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　Ｒｅｍｏｔｅｌｙ　Ｓｅｎｓｅｄ　Ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２００６，４４
（１０）：２　９５０－２　９６１

［１４］Ｗａｎｇ　Ｌｅｉｇｕａｎｇ．Ｉｍａｇｅ　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　Ｕｓｉｎｇ　Ｍｕｌｔｉ－
ｒｅｇｉｏｎ－Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ＭＲＦ　Ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ

ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１３，１０（４）：８１６－８２０
［１５］Ｅ　Ｌｏｎｇｊｉａｎｇ．Ｕｓｉｎｇ　ａ　ＭＡＰ－ＭＲＦ　Ｍｏｄｅｌ　ｔｏ　Ｉｍｐｒｏｖｅ

３Ｄ Ｍｅｓｈ　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｃ］．ＩＥＥＥ

Ｓｏｕｔｈｅａｓｔｃｏｎ，Ｊａｃｋｓｏｎｖｉｌｌｅ，Ｆ　Ｌ，２０１３
［１６］Ｓｈａｃｋｅｌｆｏｒｄ　Ａ．Ａ　Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　Ｆｕｚｚｙ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｆｏｒ　Ｈｉｇｈ－Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｄａｔａ

Ｏｖｅｒ　Ｕｒｂａｎ　Ａｒｅａｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ

Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２００３，４１（９）：１　９２０－１　９３２
［１７］Ｋｕｍａｒ　Ｓ，Ｈｅｂｅｒ　Ｍ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ　Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｉｅｌｄｓ

［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，

２００６，６８（２）：１７９－２０１
［１８］Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ　Ｐ　Ｆ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　Ｂｅｌｉｅｆ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　ｆｏｒ

Ｅａｒｌｙ　Ｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔ－
ｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，２００６，７０（１）：４１－４５
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［１９］Ｙｅｄｉｄｉａ　Ｊ　Ｓ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ　Ｆｒｅｅ－Ｅｎｅｒｇｙ　Ａｐｐｒｏｘｉｍａ－
ｔｉｏｎｓ　ａｎｄ　Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ　Ｂｅｌｉｅｆ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｔｈｅｏｒｙ，２００５，５１
（７）：２　２８２－２　３１２

［２０］Ｃｏｍａｎｉｃｉｕ　Ｄ．Ｍｅａｎ　Ｓｈｉｆｔ：Ａ　Ｒｏｂｕｓｔ　Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｔｏ－
ｗａｒｄ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｓｐａｃｅ　Ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓ　Ｐａｔ－
ｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，２４
（５）：６０３－６１９

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｍｕｌｔｉ－ｌｅｖｅｌ　ＭＲＦ　Ｕｓｉｎｇ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　Ｆｅａｔｕｒｅ　ｔｏ
Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｉｍａｇｅ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＣＨＥＮＧ　Ｓｈｉｙａｏ１　ＭＥＩ　Ｔｉａｎｃａｎ１　ＬＩＵ　Ｇｕｏｙｉｎｇ２

１　Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ　４３００７２，Ｃｈｉｎａ

２　Ｃｏｌｌｅｇｅ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ａｎｙａｎｇ　Ｎｏｒｍａｌ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ａｎｙａｎｇ　４５５００２，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎ　ｏｒｄｅｒ　ｔｏ　ｕｎｉｔｉｚｅ　ｔｈｅ　ｉｍａｇｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｌｅｖｅｌ，ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ　ａ　ｎｏｖｅｌ　ａｐ－
ｐｒｏａｃｈ　ｔｏ　ｉｎｔｅｇｒａｔｅ　ｔｈｅ　ｐｉｘｅｌ　ａｎｄ　ｒｅｇｉｏｎ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｉｎｔｏ　ＭＲＦ　ｍｏｄｅｌ．Ａ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ　ｉｓ　ｐｒｏ－
ｐｏｓｅｄ　ｔｏ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ　ｔｈｅ　ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｏｂｊｅｃｔｓ　ｔｏ　ｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｅ　ｌａｎｄ　ｃｏｖｅｒ　ｔｙｐｅｓ　ｗｉｔｈ　ｓｉｍｉ－
ｌａｒ　ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｔｈｅ　ｆｉｒｓｔ　ｓｔｅｐ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｔｏ　ｃｌａｓｓｉｆｙ　ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ　ｉｍａｇｅ　ｂｙ　ｕ－
ｓｉｎｇ　ｔｈｅ　ｍｕｌｔｉ－ｌｅｖｅｌ　ＭＲＦ　ｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｎ　ｔｈｅ　ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｉｓ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｃｌａｓｓｉｆｙ　ｔｈｅ　ｌａｎｄ　ｃｏｖｅｒ　ｔｙｐｅｓ
ｐｒｏｎｅ　ｔｏ　ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆｉｒｓｔ　ｓｔｅｐ．Ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｅｖａｌｕａｔｅｄ　ｂｙ　ｂｅ－
ｉｎｇ　ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ　ｗｉｔｈ　ｓｉｎｇｌｅ　ｌｅｖｅｌ　ＭＲＦ　ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ　ｏｔｈｅｒ　ｅｘｉｓｔｉｎｇ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ．
Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ　ａｎｄ　ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｃａｎ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ　ｃａｐ－
ｔｕｒｅ　ｔｈｅ　ｉｍａｇｅ　ｄａｔａ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｌｅｖｅｌ　ｗｈｉｃｈ　ｒｅｓｕｌｔ　ｉｎ　ｈｉｇｈｅｒ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：Ｍａｒｋｏｖ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄ；Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｂｅｌｉｅｆ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ；ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｆｅａｔｕｒｅ；ｉｍａｇｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｆｉｒｓｔ　ａｕｔｈｏｒ：ＣＨＥＮＧ　Ｓｈｉｙａｏ，ｍａｓｔｅｒ，ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｓ　ｉｎ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｅ－ｍａｉｌ：ｃｈｅｎｇｓｈｉｙａｏｗｏｒｋ＠１６３．ｃｏｍ

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ａｕｔｈｏｒ：ＭＥＩ　Ｔｉａｎｃａｎ，ＰｈＤ，ａｓｓｏｃｉａｔｅ　ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｅ－ｍａｉｌ：ｍｔｃ＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ　ｓｕｐｐｏｒｔ：Ｔｈｅ　Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ，Ｎｏｓ．４０９７１２１９，４１００１２５１．
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