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摘　要：常规高光谱影像逐像素分类往往没有考虑空间相关性，分类结果未体现地物的空间关联和分布特征。

为了在分类中充分利用空间特征，利用聚类信息并结合隐马尔可夫随机场模型讨论了高光谱遥感影像光谱

空间分类方法。首先，在不同特征提取方法（最小噪声分离、独立成分分析和主成分分析）下，使用不同聚类方

法（犽均值、迭代自组织分析算法和模糊犮均值算法）借助隐马尔可夫随机场获取优化的分割图；然后，采用４

连通区域标记法对分割区域标记生成图像对象，并根据支持向量机的逐像素分类结果采用多数投票法对图

像对象进行分类；最后，借助凹槽窗口邻域滤波技术改进分类结果，削弱“椒盐”现象。该方法综合了监督分类

和非监督分类的优势，通过聚类引入地物空间相关性信息，通过隐马尔可夫随机场引入上下文特征，较好地弥

补了单纯基于光谱信息分类的不足。
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中图法分类号：ＴＰ７５１　　　　　文献标志码：Ａ

　　高光谱影像（ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ，ＨＳＩ）具

有高光谱分辨率、精细光谱特征、图像光谱一体

化表达的特性，能够提供丰富的地表信息，受到国

内外学者的广泛关注［１］。高光谱影像处理内容涵

盖影像融合、混合像元分解、分类、目标检测、理化

参数估计等方向［２３］。目前，国内外学者提出了大

量基于像素的 ＨＳＩ分类方法，比较有代表性的方

法包括光谱角制图 （ｓｐｅｃｔｒａｌａｎｇｌｅｍａｐｐｉｎｇ，

ＳＡＭ）、二值编码、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭｓ）、最大似然法、贝叶斯估计法，决策

树法、随机森林、神经网络等［４］。其中ＳＶＭ具有高

泛化能力、低样本需求、高鲁棒性等特点［５］，是目前

ＨＳＩ分类中应用效果最好的方法之一。

高光谱影像连续多波段的性质决定了传统的

多光谱分析方法往往不适用于高光谱影像。目前

高光谱主要面临两个问题：光谱降维问题和光谱

－空间分类问题
［６］。像素间空间关系的忽略被认

为是ＳＶＭ分类方法的最大局限
［７］。光谱和空间

信息相结合的分类方法（简称“光谱空间分类”）

同时考虑了 ＨＳＩ的光谱特征和邻域像素的空间

关系，不但可以减弱分类结果中的“椒盐”现象，而

且能提高分类结果的同质度［６］。一些基于数学形

态学［８］、马尔可夫随机场［９］以及图像分割［１０］的方

法已应用于高光谱影像光谱空间分类中。

聚类是一种有效利用邻域相关和空间特征的

方法，可以根据一定的准则将影像在光谱维划分

为空间相关的区域对象，利用这些区域对象表征

空间信息，较好地弥补单纯基于光谱信息分类的

不足。马尔可夫随机场可提升分割性能［１１］。隐

马尔可夫随机场（ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，

ＨＭＲＦ）源于马尔可夫随机场，可以从２维或３

维影像中提取空间信息［１２］，是一种方便而直接的

空间先验知识描述方法。Ｇｈａｍｉｓｉ等
［１３］利用隐马

尔可夫随机场进行了高光谱的光谱空间分类。

１　光谱空间分类

本文探讨的融合聚类信息的高光谱影像分类

方法主要包含特征提取与聚类、基于隐马尔可夫

随机场的图像分割、面向对象分类与优化等３个
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关键环节。

１．１　高光谱影像聚类

聚类是数理统计中的一种多元分析方法，它

根据一定的要求和规律对事物进行区分，其中没

有任何先验知识，属于无监督分类的范畴。遥感

影像聚类是根据感兴趣的标准或同质化的准则

（例如根据灰度或纹理）将影像划分为互不重叠的

若干同质化区域，可以较好地定义空间依赖性［１４］。

１．２　基于隐马尔可夫随机场的图像分割

假设用狓＝（狓１，…，狓犖）
Ｔ 表示图像空间的隐

随机场，即类别标号场。狔＝（狔１，…，狔犖）
Ｔ 表示可

观测的随机场，即图像的灰度场。犖 为像元的数

目，狓犻∈犔，犔为所有可能的类别标签集。根据最

大后验概率（ＭＡＰ）的准则，求解式（１）
［９］：

狓^＝ａｒｇｍａｘ
狓

｛犘（狔狘狓，Θ）犘（狓）｝ （１）

式中，犘（狓）为先验概率，且满足 Ｇｉｂｂｓ分布；

犘（狔｜狓，Θ）为联合似然概率，且服从高斯分布。

求解上述的最大后验概率（ＭＡＰ）时采用最

大期望算法（ＥＭ）。其过程如下
［１５］。

初始化参数集Θ
０，初始的参数由聚类结果给

定。本文中采用３种常用且聚类效果相对较好的

聚类方法———犽ｍｅａｎｓ、ＩＳＯＤＡＴＡ和ＦＣＭ 分别

实验，并进行了对比。

１）Ｅｓｔｅｐ：根据第狋次迭代的参数分布Θ
（狋），

估计未知参数的条件期望值。

犙（Θ狘Θ
（狋））＝犈［ｌｎ犘（狓，狔狘Θ）狘狔，Θ

（狋）］＝

∑
狓∈χ

犘（狓狘狔，Θ
（狋））ｌｎ犘（狓，狔狘Θ） （２）

式中，χ为所有可能的标签值。

２）Ｍｓｔｅｐ：最大化犙（Θ｜Θ
（狋）），获得下一个迭

代过程的参数估计：

Θ
（狋＋１）

＝ａｒｇｍａｘ
Θ
犙（Θ狘Θ

（狋）） （３）

　　令Θ
（狋）
→Θ

（狋＋１），返回Ｅｓｔｅｐ。

经简化，参数更新服从式（４）
［９］：

μ
（狋＋１）

犾 ＝
∑
犻

犘
（狋）（犾狘狔犻）狔犻

∑
犻

犘
（狋）（犾狘狔犻）

（４）

（δ
（狋＋１）
犾 ）２ ＝

∑
犻

犘
（狋）（犾狘狔犻）（狔犻－μ

（狋＋１）
犾 ）２

∑
犻

犘
（狋）（犾狘狔犻）

（５）

式中，犘
（狋）（犾｜狔犻）可从 ＭＡＰ中得到。

１．３　面向对象分类与优化

１．３．１　多数投票对象分类

为了得到图像对象，需要对分割形成的区域

进行对象划分和标记。为此，采用四连通区域标

记法［１６］将分割结果转化为图像对象。从分割图

中获得图像对象后，根据ＳＶＭ 逐像元分类结果，

对每一个图像对象采用多数投票的方式确定对象

类别［１０］。该方法的思想是以图像对象为处理单

元，采用多数投票的思想，根据ＳＶＭ 分类图给对

象赋以多数像元所属的类别标签。经过该过程，

每个对象中的所有像元都被归为同一类。具体过

程如图１所示。

图１　逐对象多数投票过程

Ｆｉｇ．１　ＧｒａｐｈｏｆＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｉｎｇｆｏｒＥｖｅｒｙＯｂｊｅｃｔ

１．３．２　分类结果邻域优化（Ｐｏｓｔｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ，ＰＲ）

为了进一步减少分类图中的噪声，采用８邻

域和１６邻域的凹槽窗口掩膜
［１０］对整幅图像进行

遍历，从而优化分类结果。优化过程分三步进行，

具体流程如下。

１）利用８邻域窗口遍历图像，阈值设为犜１。

如果像元周围的８个像素有超过犜１ 个像素的类

标签为犔，并且和中心像元不一致，就将中心像元

的类标签改为犔；

２）利用１６邻域的窗口遍历，原理类似，阈值

设为犜２；

３）利用８邻域的窗口将图像遍历一遍，阈值

设为犜３，由此得到最终的分类结果。

分类结果优化时，窗口的阈值选择应大于邻

域像元数目的一半，以确保最终结果的唯一性。

实验证明该方法在剔除“椒盐噪声”方面简单有

效，特别是对较大区域地物类别内部的噪声有较

好的优化效果。

图２　凹槽邻域窗口

Ｆｉｇ．２　ＣｈａｍｆｅｒＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ

１．４　算法实现流程

本文对高光谱影像的光谱空间分类的多种

１９８
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策略进行了实验探索。其中，基于隐马尔可夫随

机场的综合聚类和上下文特征的光谱空间分类

方法（ＨＭＲＦＳＳ）流程如下。

输入：犡

输出：犢

步骤１）：聚类信息提取

犚＝ｃｌｕｓｔｅｒ（犡）

步骤２）：基于隐马尔可夫随机场的图像分割

１：特征提取

犉＝ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ（犡）

２：边缘检测

犈＝ｃａｎｎｙ（犉）

３：影像分割

犛＝ＨＭＲＦ（犚，犉，犈）

步骤３）：面向对象分类与优化

１：支持向量机分类

犆＝ＳＶＭ（犡）

２：对象标记

犗犕＝４－ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ（犛）

３：对象分类

犗犆＝ ＭＶ（犆，犗犕）

４：分类结果优化（犘犚）

犢′＝８－ｎｉｅｇｈｂｏｒｈｏｏｄｆｉｌｔｅｒ（犗犆，犜３）

犢″＝１６－ｎｉｅｇｈｂｏｒｈｏｏｄｆｉｌｔｅｒ（犢′，犜２）

犢＝８－ｎｉｅｇｈｂｏｒｈｏｏｄｆｉｌｔｅｒ（犢″，犜３）

其中，本文方法与Ｇｈａｍｉｓｉ等在文献［１３］中

分类方法的不同体现在以下几个方面：①在步

骤１）中采用了不同的方法（犽ｍｅａｎｓ、ＩＳＯＤＡＴＡ

和ＦＣＭ）进行聚类信息的提取；②在步骤２）中采

用不同特征提取方法（ＭＮＦ、ＩＣＡ和ＰＣＡ）获取

影像的第一主分量；③在步骤３）中引入了基于凹

槽邻域窗口优化分类结果。

２　实验与讨论

２．１　实验数据

１）ＲＯＳＩＳＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据。该数据

是采用 ＲＯＳＩＳ（ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｃｓｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｐｈｉｃ

ｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ）光谱成像仪采集的意大利帕维

亚大学的高光谱遥感影像，影像大小６６１０×３４０，

空间分辨率为１．３ｍ，含有１１５个波段，波长范围

为０．４３～０．８６μｍ，通常取去除噪声波段后的

１０３个波段进行分类。影像中包含９种典型地物

的４２７７６个样本。图３为意大利帕维亚大学数

据（以下简称“ＲＯＳＩＳ数据”）。

２）ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据。ＡＶＩＲＩＳＩｎ

ｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据拍摄于１９９２年，使用 ＡＶＩＲＩＳ

（ａｉｒｂｏｒｎｅｖｉｓｉｂｌｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ）

成像光谱仪获取，包含印第安那西北区域的某一

图３　ＲＯＳＩＳＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据

Ｆｉｇ．３　ＲＯＳＩＳＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａＤａｔａＳｅｔ

农业区的地表覆盖信息。该数据大小为１４５像索

×１４５像索，空间分辨率为２０ｍ，包括１６种典型

地物的１０３６６个样本，光谱范围从０．４～２．５

μｍ。该数据包含２２０个波段，本文用去除２０个

水吸收波段后剩余的２００个波段进行实验。图４

为 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 的 高 光 谱 数 据 （以 下 简 称

“ＡＶＩＲＩＳ数据”）。

图４　ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据

Ｆｉｇ．４　ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓＤａｔａＳｅｔ

２．２　参数设置

采用粒子群优化的ＳＶＭ 分类时，ＲＯＳＩＳ和

ＡＶＩＲＩＳ高光谱影像数据分别选５％／类１０％／类

的样本进行训练，经过粒子群优化的参数选择分

别是犮＝１５０、犵＝１．３７０３和犮＝１３０．２２１２、犵＝

５．８１８４。为充分获取信息细节，得到同质度较高

的区域对象，分割时允许一定程度的过分割。

ＲＯＳＩＳ数据聚类数目设置为１８，ＡＶＩＲＩＳ数据聚

类数目设置为３０。隐马尔可夫随机场模型求解

时ＥＭ的迭代次数都设为１５。

为方便对比分析，实验中包含的分类方法和

简记方式如表１所示。实验结果均取１０次独立

实验的平均值，最优的结果用粗体表示。

２．３　犚犗犛犐犛数据实验

利用隐马尔可夫随机场模型时，对高光谱影

２９８
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像特征提取后的第一分量（图５（ａ））用Ｃａｎｎｙ算

子进行边缘探测，图５（ｂ）为影像在 ＭＮＦ变换后

对第一主分量探测得到的边缘。

表１　分类方法的简写

Ｔａｂ．１　ＡｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎｓｏｆＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ

分类方法 简记方式

ＫＭｅａｎｓ＋ＳＶＭ ＫＳＶＭ

ＩＳＯＤＡＴＡ＋ＳＶＭ ＩＳＶＭ

ＦＣＭ＋ＳＶＭ ＦＳＶＭ

ＫＭ ＋ＭＮＦ＋ＨＭＲＦ＋ＳＶＭ ＫＨＭＳＶＭ

ＩＳＯＤＡＴＡ＋ＭＮＦ＋ＨＭＲＦ＋ＳＶＭ ＩＨＭＳＶＭ

ＦＣＭ＋ＭＮＦ＋ＨＭＲＦ＋ＳＶＭ ＦＨＭＳＶＭ

ＫＭ＋ＩＣＡ＋ＨＭＲＦ＋ＳＶＭ ＫＨＩＳＶＭ

ＩＳＯＤＡＴＡ＋ＩＣＡ＋ＨＭＲＦ＋ＳＶＭ ＩＨＩＳＶＭ

ＦＣＭ＋ＩＣＡ＋ＨＭＲＦ＋ＳＶＭ ＦＨＩＳＶＭ

ＫＭ＋ＰＣＡ＋ＨＭＲＦ＋ＳＶＭ ＫＨＰＳＶＭ

ＩＳＯＤＡＴＡ＋ＰＣＡ＋ＨＭＲＦ＋ＳＶＭ ＩＨＰＳＶＭ

ＦＣＭ＋ＰＣＡ＋ＨＭＲＦ＋ＳＶＭ ＦＨＰＳＶＭ

图５　ＲＯＳＩＳ数据边缘检测结果

Ｆｉｇ．５　ＥｄｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｆｏｒＲＯＳＩＳ

　　图６（ａ）是ＲＯＳＩＳ数据的基于ＩＳＯＤＡＴＡ的

隐马尔可夫随机场分割结果。ＲＯＳＩＳ数据ＳＶＭ

分类结果如图６（ｂ）所示。图６（ｃ）是将分割图和

ＳＶＭ分类图用多数投票的方式相结合的结果，较

之ＳＶＭ分类图，本文方法地物形状更加平滑规则。

为了进一步优化分类结果，采用凹槽窗口对

图像进行优化处理。为了使图像不丢失细节，同

时保持窗口的“去噪能力”，经过多次试验，设置窗

口阈值的为犜１＝５，犜２＝１２，犜３＝５。图６（ｄ）是经

过ＰＲ处理后的最终分类图，与未经ＰＲ处理的

图像相比，“椒盐”现象有所减弱。

为了对比分析不同的特征提取及聚类方法对

于高光谱影像光谱空间分类方法的影响，对不同

方法的组合策略分别进行了实验。表２给出了在

不同的光谱空间分类方法下，ＲＯＳＩＳ数据的分类

精度。从表２中可以看出，在 ＭＮＦ变换条件下

利用隐马尔可夫随机场要比在ＩＣＡ和ＰＣＡ条件

下精度高，原因可能是 ＭＮＦ变换使主成分按照

信噪比而不是方差进行排列，比 ＰＣＡ和ＩＣＡ 更

易分离数据中的噪声。

表２　不同分类方法对ＲＯＳＩＳ得到的分类结果

Ｔａｂ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓＯｂｔａｉｎｅｄｂｙＤｉｆｆｅｒｅｎｔ

ＭｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｈｅＲＯＳＩＳＤａｔａＳｅｔ

分类方法
总体精度／％ 平均精度／％ Ｋａｐｐａ系数

ＮｏＰＲ ＰＲ ＮｏＰＲ ＰＲ ＮｏＰＲ ＰＲ

ＳＶＭ ９３．５２ ９５．４３ ９１．９９ ９４．６５ ０．９１４ ０．９５２

ＫＳＶＭ ９６．０６ ９７．０２ ９４．２８ ９５．３３ ０．９４８ ０．９６０

ＩＳＶＭ ９７．６１ ９８．３ ９７．２２ ９８．００ ０．９６８ ０．９７７

ＦＳＶＭ ９６．３２ ９７．４１ ９５．５１ ９６．９２ ０．９５１ ０．９６６

ＫＨＭＳＶＭ ９５．７８ ９６．６６ ９４．４１ ９５．２１ ０．９４４ ０．９５６

ＩＨＭＳＶＭ ９７．９９ ９８．５３ ９７．７７ ９８．３０ ０．９７３ ０．９８１

ＦＨＭＳＶＭ ９５．３２ ９６．４３ ９３．８２ ９５．０５ ０．９３８ ０．９５３

ＫＨＩＳＶＭ ９５．５３ ９５．８０ ９２．６０ ９２．９９ ０．９４０ ０．９４４

ＩＨＩＳＶＭ ９６．８０ ９７．１４ ９５．５２ ９５．９６ ０．９５７ ０．９６２

ＦＨＩＳＶＭ ９５．４２ ９６．３５ ９３．０２ ９４．２８ ０．９３９ ０．９５１

ＫＨＰＳＶＭ ９６．８ ９７．１４ ９５．５２ ９５．９６ ０．９５７ ０．９６１

ＩＨＰＳＶＭ ９５．２９ ９６．０９ ９４．４１ ９５．２９ ０．９３７ ０．９４８

ＦＨＰＳＶＭ ９４．５１ ９５．８１ ９３．５４ ９４．８４ ０．９２７ ０．９４３

２．４　犃犞犐犚犐犛数据实验

ＡＶＩＲＩＳ高光谱数据的 ＳＶＭ 分类结果如

图７（ｂ）所示。基于ＩＳＯＤＡＴＡ聚类的隐马尔可

夫随机场的分割图进行多数投票后，其光谱空间

的分类结果如图７（ｃ）所示。最后，用凹槽窗口遍

历整幅分类图，即进行 ＰＲ 处理（阈值设置为：

犜１＝５，犜２＝１２，犜３＝５），结果如图７（ｄ）所示。从

图７（ｂ）到图７（ｄ），每经过一步处理，分类图同质

度都有不同程度的提高。

表３是ＰＲ优化后不同组合策略下ＡＶＩＲＩＳ

数据的分类精度。从表３可以看出，不同类型和

复杂度的地物对应的最佳聚类方法是不同的。对

于一些混合地物，在 ＭＮＦ聚类条件下利用ＩＳＯ

ＤＡＴＡ的方法相对较好，例如，少耕犁玉米利用

ＩＳＯＤＡＴＡ 聚类的精度为９０．１１％，明显高于

犽ｍｅａｎｓ的８７．５４％和ＦＣＭ 的８０．１６％，建筑草

地树木机器 利 用 ＩＳＯＤＡＴＡ 聚类的 精度 为

８１．９６％，也要高于犽ｍｅａｎｓ和ＦＣＭ。特征提取

采用 ＭＮＦ的精度略高于采用ＩＣＡ和ＰＣＡ 的精

度，这可能是因为ＡＶＩＲＩＳ数据的分辨率较低，含

有较多的混合像元和光谱噪声，而最小噪声变换

（ＭＮＦ）具有剔除噪声的性能，而ＩＣＡ和ＰＣＡ变

换的第一主成分没有剔除噪声而且仅含有一个特

征分量，包含信息相对较少，进而影响了隐马尔可

夫随机场的性能；另外，ＩＣＡ和ＰＣＡ特征提取方

法与ＦＣＭ 模糊聚类组合，应用于隐马尔科夫随

机场时，得到相对较高的分类精度，这是因为在

ＩＣＡ和ＰＣＡ条件下，虽然有光谱噪声的影响，由

ＦＣＭ聚类后可得到更多的图像对象，这些对象包

含的像元相对较少，和ＳＶＭ 的结果多数投票后，

正确率会提升，特别是对于小样本数据，例如草

３９８
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地／修剪牧草和燕麦，在ＩＣＡ和ＰＣＡ条件下，使 用ＦＣＭ模糊聚类的效果明显要更好。

图６　ＲＯＳＩＳ数据分类结果

Ｆｉｇ．６　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＭａｐｓｏｆＲＯＳＩＳＤａｔａＳｅｔ

图７　ＡＶＩＲＩＳ数据分类结果

Ｆｉｇ．７　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＭａｐｓｏｆＡＶＩＲＩＳＤａｔａＳｅｔ

　　综合ＲＯＳＩＳ数据和 ＡＶＩＲＩＳ数据的实验来

看，可得出如下结论。

１）在聚类基础上引入隐马尔可夫随机场进行图

像分割以获取上下文信息，可有效提高分类精度。

２）经过ＰＲ滤波处理后，光谱空间分类精度

进一步提升。

３）不同聚类方法和特征提取方法影响隐马尔

可夫随机场的分割性能，从而进一步影响光谱空

间分类的效果；影像的分辨率、光谱噪声及样本数

量同样会影响到隐马尔可夫随机场。

表３　不同分类方法对ＡＶＩＲＩＳ得到的分类结果

Ｔａｂ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓＯｂｔａｉｎｅｄｂｙＤｉｆｆｅｒｅｎｔＭｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｈｅＡＶＩＲＩＳＤａｔａＳｅｔ

序号
地物

名称

训练

数量

测试

数量

Ｋ

ＳＶＭ

Ｉ

ＳＶＭ

Ｆ

ＳＶＭ

ＫＨＭ

ＳＶＭ

ＩＨＭ

ＳＶＭ

ＦＨＭ

ＳＶＭ

ＫＨＩ

ＳＶＭ

ＩＨＩ

ＳＶＭ

ＦＨＩ

ＳＶＭ

ＫＨＰ

ＳＶＭ

ＩＨＰ

ＳＶＭ

ＦＨＰ

ＳＶＭ

１ 苜蓿 ５ ４９ ８３．９３ ８９．８１ ９８．９１ ８６．７７ ８５．４２ ７１．００ １００．００ ９２．３９ ９２．３９ ６１．９６ ８３．７０ ８２．６１

２ 非耕犁玉米 １４３ １２９１ ８７．５８ ８１．３２ ８９．１１ ８９．０７ ８９．３７ ８７．９４ ７９．６２ ８２．９５ ９０．５４ ８４．４５ ８７．１８ ９１．１７

３ 少耕犁玉米 ８３ ７５１ ８５．８４ ８３．９７ ８０．５２ ８７．５４ ９０．１１ ８０．１６ ７４．７０ ８５．９５ ８７．４８ ７４．４５ ７７．８３ ８０．４１

４ 玉米 ２３ ２１１ ９６．７１ ９４．７７ ８８．６５ ８８．４０ ８８．４２ ８６．９１ ８９．１６ ８９．８４ ８５．９６ ８３．３４ ８４．８１ ８５．０９

５ 草地／牧草 ４９ ４４８ ９１．３３ ９１．１６ ９４．３０ ９３．３９ ９０．５９ ９６．００ ９０．３６ ９２．２２ ９３．２８ ９４．１０ ９３．１０ ９４．８７

６ 草地／树木 ７４ ６７３ ９７．５８ ９７．２９ ９７．７３ ９７．１２ ９５．９５ ９７．６５ ９４．４６ ９３．９１ ９６．８９ ９８．１７ ９４．７０ ９７．６６

７ 草地／修剪牧草 ２ ２４ ９６．００ ９６．００ ９６．６７ ９８．００ ９４．００ ９０．８６ ９４．７７ ７７．１４ １００．００ ９０．８６ ９２．７２ ９２．７２

８ 干草堆 ４８ ４４１ ９９．１９ ９９．６５ １００．００ ９９．５３ ９８．７２ ９７．１２ ９９．３７ ９９．０６ ９９．５８ ９６．６８ ９８．４７ ９７．６１

９ 燕麦 ２ １８ ９１．８６ ９０．９１ ８４．１３ ８２．６４ ６２．５０ ６４．１７ ６０．００ ６９．０６ ９２．５０ ７８．１０ ７３．３３ ８５．００

１０ 非耕犁大豆 ９６ ８７２ ８６．７１ ８５．１６ ８４．８１ ９２．３８ ９０．８６ ８８．４３ ８５．６１ ８１．２９ ８５．９２ ８７．２６ ８７．９０ ８８．０１

１１ 少耕犁大豆 ２４６ ２２２２ ９０．２０ ８９．６６ ８９．８６ ９２．７１ ９３．３１ ９０．５８ ８９．９８ ９１．２６ ９１．０７ ９１．１２ ９０．８４ ９１．１７

１２ 清理过的大豆地 ６１ ５５３ ８７．４１ ８４．８８ ８９．８７ ８７．７３ ８８．５６ ８９．７５ ９０．６４ ８７．３３ ８７．９２ ９０．３７ ８８．２９ ９１．６９

１３ 小麦 ２１ １９１ ９７．６０ ９８．３８ ９９．０２ ９８．０９ ９８．９１ ９９．０２ ９６．５６ ９５．０６ ９７．８０ ９９．０３ ９５．３３ ９９．２７

１４ 木材 １２９ １１６５ ９５．６８ ９５．１６ ９５．５４ ９５．３８ ９５．５１ ９６．１１ ９４．９４ ９４．６９ ９６．０１ ９５．７０ ９５．０２ ９５．２５

１５
建筑草地

树木机器
３８ ３４２ ７８．８６ ７６．７０ ７９．９１ ７６．９０ ８１．９６ ８０．２５ ７３．００ ７２．９４ ７３．７２ ７６．０５ ７１．６３ ７５．１７

１６ 石钢塔 ９ ８６ ９７．６０ ９８．８１ ９７．３３ ７９．７６ ８９．８８ ８２．５５ ８９．３７ ８０．７９ ７８．９０ ９７．９４ ９３．４６ ９７．９４

ＯＡ／％ ９０．５２ ８８．９３ ９０．３１ ９１．６６ ９１．９７ ９０．２７ ８７．７０ ８８．４０ ９０．７６ ８９．１６ ８９．２８ ９０．８１

ＡＡ／％ ９１．５７ ９０．８５ ９１．６５ ８８．９７ ８９．６３ ８７．４１ ８７．６６ ８６．６２ ９０．６２ ８７．４７ ８８．０２ ９０．３５

Ｋａｐｐａ系数 ０．８９２ ０．８７４ ０．８８９ ０．９０５ ０．９０８ ０．８８９ ０．８５９ ０．８６８ ０．８９５ ０．８７６ ０．８７８ ０．８９５

４９８



　 鲍　蕊等：综合聚类和上下文特征的高光谱影像分类

３　结　语

本文针对高光谱影像传统的逐像素分类中缺

乏空间邻域信息的现象，探索了一种综合聚类和

上下文特征的高光谱遥感影像分类方法。该方法

综合聚类和上下文信息获取表征影像空间信息的

图像对象，进而进行光谱空间分类。对两组高光

谱数据—ＲＯＳＩＳ和 ＡＶＩＲＩ的实验表明，该方法

可有效降低噪声，提高分类精度。

需要指出的是，本文在利用隐马尔可夫随机

场获取上下文信息时仅利用特征提取后的第一分

量，有一定局限。此外，研究也发现进行分类结果

优化时，窗口阈值选择对分类精度有一定影响，也

会导致部分边缘像元的错分。为此，后续研究将

进一步以隐马尔可夫随机场为驱动，探索综合聚

类和上下文特征的高光谱影像光谱空间分类方

法。
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