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摘　要:针对高分辨率遥感影像分类中由于细节特征突出、同质区域光谱测度变异性增大所带来的像素类属

的不确定性及模型的不确定性等造成的误分结果,提出一种基于模糊隶属函数的监督分类方法.对同质区域

定义高斯隶属函数模型用来表征像素类属不确定性;模糊化该隶属函数参数建立影像模糊隶属函数,以建模

同质区域光谱测度的不确定性;用训练样本在所有类别中的模糊隶属函数及原隶属函数(高斯隶属函数)中的

隶属度为 输 入,建 立 模 糊 线 性 神 经 网 络 模 型 作 为 目 标 函 数,实 现 分 类 决 策.该 算 法 和 经 典 算 法 对

WorldViewＧ２全色合成影像及真实影像进行定性和定量分类实验,分类结果验证了文中方法具有更高的分类

精度.
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　　图像分类是遥感图像处理(如特征提取、目标

辨识、地物目标分类)的基础工作和重要任务.高

分辨率遥感影像所具有的更加丰富的地表覆盖细

节信息特征为精准地物目标分类提供了充分的依

据,极大消除了分类过程中混合像元所带来的像

素类属的不确定性.然而,丰富的地表覆盖细节

信息使遥感影像中同一地物目标内像素光谱测度

变异性增大[１],这种特征同样会带来像素类属的

不确定性;同时,该特征也使同质区域内特征像素

光谱测度的不确定性增大,基于不确定的特征像

素所建立的模型也是不确定的,这种不确定性将

对分类结果产生新的影响.上述两种不确定性给

高分辨遥感影像分类带来了新的问题与困难.
目前,处理不确定性问题最为有效的方法是

模糊聚类方法[２Ｇ４].其中,模糊C 均值算法[５Ｇ８]由

于具有良好的稳定性、原理直观、极易于扩展、能
够充分刻画影像中存在的光谱测度模糊性和不确

定性等优良特性,已被广泛应用于遥感影像分类.
该算法利用隶属度表征像素类属的不确定性,并
以此构建目标函数,采用对目标函数迭代优化的

聚类策略实现最佳模糊分类,有效解决了像素类

属的不确定性带来的分类问题,对低、中分辨率无

噪声遥感影像可以得到令人满意的分类结果,但
是,该聚类方法无法处理高分辨率遥感影像中由

于同质区域内光谱测度差异性所引起的建模的不

确定性对分类结果的影响.
为了有效处理由于局部特征数据差异性引起

的建模的不确定性问题,许多研究者将上述不确

定性特征用模糊隶属函数表征,即通过模糊化隶

属函数参数来刻画隶属函数的不确定性[９].该模

糊化隶属函数通过最小和最大化参数将隶属函数

确定在一定范围内,相对于明晰化隶属函数,模糊

化隶属函数可以同时刻画像素类属的不确定性以

及函数自身的不确定性,其处理不确定性的能力

更强.目 前,这 种 建 模 方 法 已 在 环 境 质 量 检

测[１０Ｇ１２]、模式识别[１３Ｇ１５]、多目标决策[１６Ｇ１８]等领域

得到应用.合理应用模糊化隶属函数提供的信息

建模目标函数,是该类方法的核心问题,目标函数

的优劣将直接影响决策的质量.应用模糊化隶属

函数所提供的信息构建模糊神经网络[１９Ｇ２０]模型是
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最为常用的建模目标函数方法,该方法将模糊隶

属函数提供的所有信息以加权和的形式联系起

来,用权重符号判断信息在目标函数中是否发挥

作用(权重为正表示该隶属函数信息被激活,权重

为负和零则表示被抑制),通过权重大小判断其发

挥作用的大小(权重越大,发挥的作用越大),相对

于传统建模目标函数方法,该建模方法使目标函

数质量得到很大提高.
基于上述建模思想,本文提出一种基于模糊

化隶属函数的高分辨率遥感影像监督分类方法,
该方法首先应用监督采样数据构建影像隶属函数

模型,以处理像素类属的不确定性,然后对上述隶

属函数参数模糊化,建立模糊隶属函数,处理建模

的不确定性,最后根据影像的隶属函数和模糊化

隶属函数所提供的信息建立目标函数,按最大隶

属度原则对高分辨率遥感影像进行划分.

１　模糊化隶属函数

１．１　同质区域隶属函数模型

对于给定图像X＝{xj,j ＝１,２􀆺n },j为

像素索引,n 为总像素数,xj为第j个像素光谱测

度,建立模糊集合{Un×m|uji∈[０,１]},其中,U 是

n×m 矩阵,m 为类别,i＝１,２􀆺m 为类别索引,

uji为矩阵元素,表示第j 个像素属于第i类的隶

属度,其值域为０≤uji≤１,并且满足约束条件

∑
m

i＝１
uji＝１.本文使用计算性能良好的通用分布模

型———高斯隶属函数模型作为影像同质区域的隶

属函数模型,表达式为:

uji＝βi×exp－
(xj －μi)２

２σ２
i

{ } (１)

式中,μi、σi、βi 为模型参数,分别为第i类的均值

和标准差及系数,βi满足０≤βi≤１.文中对每个

同质区域进行监督采样,应用最小二乘直方图拟

合方法求解模型参数,构建上述隶属函数模型.

１．２　隶属函数参数模糊化

为了有效刻画不确定特征像素建立的模型的

不确定性,将隶属函数参数在[μ－３σ,μ＋３σ]区
间进行离散取值(真实隶属函数落在[μ－３σ,μ
＋３σ]区间的置信度为９９．７％),并且假定区间内

各隶属函数出现的概率相同.依据下式计算隶属

函数参数的上、下边界:

μ－
i ＝μi－ci×σi,μ＋

i ＝μi＋ci×σi,ciÎ[０,３]
(２)

σ－
i ＝

σi

di
,σ＋

i ＝σi×di,di Î[０．３,１] (３)

式中,ci和di为调节因子;μ－
i 和μ＋

i 以及σ－
i 和σ＋

i

分别表示第i类地物目标的均值及标准差的下边

界和上边界,模糊隶属函数表达为:

u′ji＝βi×exp－
(xj －μi１)２

２σ２
i１

{ } (４)

式中,u′jiÎ[u－
ji,u＋

ji],u＋
ji和u－

ji分别表示第j个像

素属于第i 类的最大、最小隶属度;μi１ Î[μ－
i ,

μ＋
i ],σi１Î[σ－

i ,σ＋
i ];保持标准差不变,即σi１＝σi,

当μi１＝μ－
i 时u′ji ＝ u′－

ji,当μi１＝μ＋
i 时u′ji ＝

u′＋
ji;保持均值不变,即μi１＝μi,当σi＝σ－

i 时,u′ji
＝u＋

ji,当σi１＝σ＋
i 时,u′ji＝u－

ji.
具有模糊化均值的模糊隶属函数的上、下边

界的隶属度计算式为:

u＋
ji＝

u′－
ji,xj ＜μ－

i

βi,μ－
i ≤xj ≤μ＋

i

u′＋
ji,xj ＞μ＋

i

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

u－
ji＝

u′－
ji,xj ≤μ－

i ＋μ＋
i

２

u′＋
ji,xj ＞μ－

i ＋μ＋
i

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(６)

　　具有模糊化标准差的模糊隶属函数的上、下
边界隶属度计算式为:

u＋
ji＝βi×exp－

(xj －μi)２

２σ－２
i

{ } (７)

u－
ji＝βi×exp－

(xj －μi)２

２σ＋２
i

{ } (８)

２　目标函数

根据模糊线性神经网络原理联合模糊隶属函

数的上、下边界信息及原隶属函数(高斯隶属函

数)重建各同质区域隶属函数模型(目标函数),使
其能更加真实地反映地表覆盖信息.

在灰度空间逐一对每个训练样本计算其在所

有类别中上、下隶属函数及高斯隶属函数中的隶

属度,组成如下特征向量:

u″ji＝{u－
j１,uj１,u＋

j１􀆺u－
jm,ujm,u＋

jm} (９)
其中,u″ji表示第i类中第j 个训练样本在所有类

别中的隶属度组成的３m 维特征向量.
以各类别训练数据在所有类别中的隶属度组

成的特征向量作为输入神经元,输出神经元节点

数为特征向量长度,建立如下模糊线性神经网络

模型作为目标函数:

vji＝f(wiu″ji＋bi) (１０)
式中,０≤vji≤１表示第j个像素属于第i类的隶

属度,满足约束条件∑
m

i＝１
vji＝１;wi＝{w１i＋ ,w１i,

３２９
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w１i－ 􀆺wmi＋ ,wmi,wmi－ }为第i 类各输入神经

元节点的权重向量;bi为偏移量;f 为输出节点的

激活函数.该函数为分段线性函数,满足如下条

件:

vji＝
wiu″ji＋bi,１≥vji ≥０
０,vji ＜０
max(yi),vji ＞１

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１１)

式中,max(yi)表示第i类中的最大直方图频率

值.文中将各类别训练数据的直方图频率值作为

期望输出,vji为实际输出,利用最小二乘法估计

各类别权重及偏移量建立上述目标函数,得到以

下隶属度矩阵:

U∗
＝ [vji]n×m (１２)

　　为了得到明晰的分类结果,需要将目标函数

隶属度矩阵U∗ 反模糊化.本文采用最大隶属度

准则实现对影像的区域划分:

Mj ＝argi{max{vji}}　j＝１,２􀆺n;i＝１,２􀆺m

(１３)
其中,Mj表示第j个像素的所属类别,并用 M＝
{M１,M２􀆺Mn}表示明晰的分类结果.

３　实验和结果

３．１　合成影像

图１为从盘锦地区 WorldViewＧ２全色影像

中截取 ４ 类 地 物 组 成 的 合 成 影 像,分 辨 率 为

０．５m,像素大小为２５６×２５６.图中Ⅰ表示水泥

路面,Ⅱ表示农田,Ⅲ表示水域,Ⅳ表示彩钢房

顶———即定义Ⅰ等同于水泥路面,Ⅱ等同于农田,

Ⅲ等同于水域,Ⅳ等同于彩钢房顶.为了充分表

达高分辨率遥感影像同质区域由于细节特征突出

所呈现的光谱测度差异性显著的特征,合成影像

中所选４种地物同质区域内部灰度测度差异性均

较大(如Ⅲ部分结冰水域中零星的雪等).
图２是对合成影像按类别随机提取３０％训

练数据,根据最小二乘原理进行直方图拟合建立

的同质区域隶属函数模型(高斯隶属函数).横坐

标为强度,表示为０~２５５之间的灰度值,纵坐标

为隶属度,图中蓝色、绿色、黑色和红色曲线分别

表示为图１中I~IV４类地物的隶属函数,“∗”
“＋”“☆”“△”为对应的I~IV类地物的训练数据

直方图.
图３为通过调整调节因子ci和di得到的最

佳目标函数模型,其中图３(a)为模糊化均值(c１

＝c２＝c３＝c４＝２．５)得到的最佳目标函数模型;图

图１　合成影像

Fig．１　SyntheticImage

图２　各类别隶属函数

Fig．２　EachCategoryofMembershipFunction

３(b)为模糊化标准差(d１＝d２＝d３＝d４＝０．３)得
到的最佳目标函数模型.图４是对合成影像应用

不同算法得到的分类结果.
为了定量评价本文算法,以合成影像的实际

类别为标准,分别给出高斯隶属函数分类、最大似

然分类以及本文方法分类结果的产品精度、用户

精度、总精度和kappa值(见表１),其中各项指标

值越大,分类精度越高.由以上分析可知:

１)遥感影像高分辨率的特征使图１中I类水

泥路面上的裂缝、III类冬季部分结冰的水域上零

星的雪以及IV类彩钢房顶的格状纹理等细节信

息都清晰可见,上述细节信息使同质区域直方图

分布特征发生改变,如由于中低分辨率水域中的

微小细节信息(冰面上零星的雪)无法体现,其分

布特征表现为对称的高斯分布(水的分布),而图

１中水域的直方图分布表现为非对称单峰分布

(图２中最左侧“☆”训练数据直方图).

２)在以训练数据直方图为已知数据的模糊监

督分类方法中,模型对直方图的拟合程度直接影

响分类结果,拟合效果越好,分类精度越高.图２
中由于高斯隶属函数为单峰对称分布,无法对具

有复杂分布特征的高分辨率遥感影像光谱特征

进 行很好的拟合,对I类和III类直方图尤其明

４２９
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图３　最佳目标函数

Fig．３　BestObjectiveFunction

图４　合成影像分类结果

Fig．４　ClassificationofSyntheticImages

表１　合成影像分类结果的用户精度、产品精度、总精度及kappa值

Tab．１　UserPrecision,ProductPrecision,TotalPrecisionandKappaValueofSyntheticImage

方法 精度指标
同质区域

I II III IV
调节因子(b/a) 总精度 kappa值

高斯隶属函数
用户精度 ０．７６５ ０．８９３ １．０００ ０．７８１
产品精度 ０．７８６ １．０００ ０．８８２ ０．７５８

０．８５６ ０．８０９

最大似然
用户精度 ０．８１６ ０．９２５ １．０００ ０．８９７
产品精度 ０．９０７ １．０００ ０．９２１ ０．７９５

０．９０６ ０．８７４

模糊化均值
用户精度 ０．８１９ ０．９８８ ０．９９８ ０．９２７
产品精度 ０．９３８ ０．９９７ ０．９８８ ０．７９５

c１＝c２＝

c３＝c４＝２．５
０．９３０ ０．９０６

模糊化标准差
用户精度

产品精度

０．８２０

０．９３８

０．９８８

０．９９８

０．９９８

０．９８８

０．９２７

０．７９５

d１＝d２＝

d３＝d４＝０．３
０．９３０ ０．９０６

显,存在相当一部分训练样本直方图频率值在拟

合模型以外,以该隶属函数作为分类模型,其分类

结果 精 度 较 低 (总 精 度 为 ０．８５６,kappa 值 为

０．８０９).图３中使用本文方法建立的目标函数可

以高度拟合各同质区域训练数据直方图,其总精

度达到０．９３０,kappa值为０．９０６,相对于高斯隶属

函数分类结果,总精度提高７．４％,kappa值提高

近１０％,提高效果显著.

３)高分辨率遥感影像同质区域的细节信息不

确定性较大,该不确定信息使提取的训练数据存

在不确定性,模糊隶属函数有效刻画了该不确定

性.相对于高斯隶属函数,文中方法考虑了建模

的不确定性,基于该模糊隶属函数建立的目标函

数使图１中４个类别的产品精度、用户精度都得
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到了不同程度的提高.

４)图４给出了对合成影像应用不同算法的分

类结果.通过观察可知,图４(a)中应用高斯隶属

函数及图４(b)的最大似然分类都无法使第III类

水域中的冰面上的零星积雪得到正确划分,而应

用文中方法,图４(c)和图４(d)分类效果得到显著

改善(用户精度接近,产品精度从０．８８２提高到

０．９８８),同时,I类水泥路面中深色区域的误分现

象及彩钢房顶的分类效果也有所改善.表１为其

相应的评价指标,应用高斯隶属函数模型分类结

果为总精度＝０．８５６,kappa＝０．８０９;最大似然分

类结果为总精度＝０．９０６,kappa＝０．８７４;本文方

法分类结果为总精度＝０．９３０,kappa＝０．９０６,可
见本文方法分类结果优于隶属函数分类和最大似

然分类.

３．２　真实高分辨率遥感影像

图５中(a)、(b)、(c)为３幅从０．５m 分辨率

WorldViewＧ２全色影像中截取的高分辨率遥感影

像,图５(a)中包含水泥道路、植被和水域３种不

同地物,影像尺寸为２５６×２５６像素;图５(b)中包

含积雪、建筑物、植被、冰面和水域５种地物,影像

尺寸为２５６×２５６像素;图５(c)中包含建筑物、植
被和水域３种地物,影像尺寸为１０２４×１０２４像

素.其中图５(a１)~５(c１)为隶属函数法对上述

高分辨率遥感影像进行分类得到的分类结果,图

５(a２)~５(c２)为最大似然法分类结果,图５(a３)

~５(c３)为本文算法最优分类结果.

　　表２为对各类别训练数据应用隶属函数法、
最大似然法以及本文方法进行分类得到的分类结

果的产品精度、用户精度、总精度和kappa值.

表２　各类别训练数据分类结果的用户精度、产品精度、总精度及kappa值

Tab．２　UserPrecision,ProductPrecision,TotalPrecisionandKappaValueofHighResolutionImages

影像

地物 隶属函数法 最大似然法 本文方法

影像
用户

精度

产品

精度

总精度

/kappa

用户

精度

产品

精度

总精度

/kappa

用户

精度

产品

精度

总精度

/kappa

图５(a)
道路 １．０００ ０．９８０

０．９８９
１．０００ ０．９８０

０．９８９
０．９９８ １．０００ ０．９９８

植被 ０．９７６ ０．９９９ /０．９８０
０．９７６ ０．９９９ /０．９８０

１．０００ ９．９９５ /０．９９６
水域 ０．９９４ ０．９９２ ０．９９４ ０．９９２ ０．９７３ ０．９９８

图５(b)

建筑物 ０．９０１ ０．６３６
０．９０７

０．８９０ ０．９４０
０．９５２

０．９４２ ０．９７０ ０．９９１
植被 ０．９６１ ０．９６４ /０．８８１

０．９６５ ０．９５９ /０．９３７
０．９７１ ０．９８２ /０．９８８

积雪 ０．５５１ ０．８４３ ０．８４５ ０．７５２ ０．９９０ ０．９９１
水域 ０．９９８ １．０００ ０．９９８ ０．９９９ ０．９９９ １．０００
冰面 ０．９７８ ０．９８１ ０．９７４ ０．９８６ ０．９９７ ０．９８６

图５(c)
建筑物 ０．９１９ ０．７８６

０．９０４
０．８３６ ０．８２９

０．９１４
０．９３１ ０．７９３

０．９３２
植被 ０．７７２ ０．９３８ /０．８４９

０．８６２ ０．９４１ /０．８６５
０．８６０ ０．９４７ /０．８９２

水域 ０．９８０ ０．９４８ ０．９９０ ０．９４４ ０．９９２ ０．９９６

　　图５(a)中对于水泥道路与植被的分类,３种

方法分类精度接近;而对于水域的分类,由于与水

泥道路连接的水域部分其像素灰度特征会发生改

变,故应用隶属函数法和最大似然法分类时,该部

分水域大部分像素被误分为水泥路面,而被水泥

道路和植被包围的水域完全被误分为植被.应用

本文方法３种地物边界区域误分像素显著减少,
整体分类质量得到很大程度提高.

图５(b)中５种地物具有以下特点:冰和水域

灰度测度十分接近,目视无法判别;人字形屋顶以

脊线为分界线灰度差异性显著,其对应的直方图

呈现双峰特征;植被覆盖部分由于存在裸露的土

地及树木,因此存在较大的灰度差异性;积雪的光

谱测度遍布整个灰度区间.对于建筑物中房顶的

分类,由于高斯隶属函数为单峰对称曲线无法反

映建筑物的双峰特征,故与植被灰度测度接近的

一侧屋顶完全被误分为植被;使用最大似然分类

方法使分类精度得到改善,但是房顶向光部分(灰
度强度大)存在一定像素被误分为积雪;而本文方

法由于可以刻画建筑物直方图的双峰分布特征,
故对于建筑物的分类精度最高.对于其他４种地

物的分类,高斯隶属函数分类方法与最大似然分

类方法基本相同,而本文方法由于目标函数可以

更加准确刻画目标地物同质区域的直方图分布特

征,其抗噪性得到提高,故相对于前两种方法,本
文方法使水域和冰面上的噪声大量减少,整体分

类精度得到很大程度提高.
图５(c)中高分辨率的特征使建筑物如房顶

的灰度差异清晰可见,光谱测度几乎遍布整个灰

度测度区间,显著的灰度测度差异性增加了分类

困难,并且由于影像尺寸较大(１０２４×１０２４像

素),３种分类方法目视上无法进行分类质量比

较,但通过表２中建筑物的产品精度与用户精度

的平均精度(隶属函数法平均分类精度为０．８５３,
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图５　高分辨率遥感影像及分类结果

Fig．５　HighResolutionRemoteSensingImagesandtheClassificationResults

最大似然分类法平均精度为０．８３３,而本文方法的

平均分类精度为０．８６２)比较可知,本文方法对于

建筑物的分类精度最高.对于植被的分类,由于

建筑群中植被覆盖区域存在房屋阴影,该阴影像

素灰度与水域接近,基于像素的分类方法无法处

理阴影特征,故３种分类方法中都存在建筑群中

阴影区域被误分为水域的情况,另外由于植被区

域内部包含树木、草地及裸露的地面等,灰度测度

差异性较大,其直方图分布曲线表现为非正态分

布的特点,基于高斯隶属函数及最大似然分类方

法假设待分类区域服从高斯分布曲线特征与实际

不符,故两种方法对影像下方植被的分类中大量

像素被误分为建筑物,而本文方法使用的目标函

数可以拟合不规则直方图曲线,故该区域的分类

质量得到较大程度提高.对于水域的分类,由于

影像右下角部分水域中存在部分结冰情况,使水

域的直方图分布曲线表现为双峰分布特征,故应

用前两种分类方法右下角部分水域被完全误分为

建筑物,而应用本文方法对该区域实现了正确的

划分.
由表２的３种方法比较可知,本文方法分类

精度均不同程度高于前两种分类方法.

４　结　语

本文提出一种新的高分辨率遥感影像模糊监

督分类方法.该方法以影像同质区域隶属函数模

型为基础构建模糊化隶属函数,有效刻画了高分

辨率遥感影像类属的不确定性及建模的不确定性

特征;据此构建的模糊线性神经网络模型(目标函
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数)可以精确拟合高分辨率遥感影像同质区域复

杂的直方图分布,从而增加了分类决策的准确性.
以合成影像和真实高分辨率遥感影像作为实验图

像,利用高斯隶属函数法、最大似然方法及本文方

法对影像进行区域划分,定量及定性的实验对比

分析验证了本文方法的可行性与有效性.虽然本

文方法将模型的不确定引入建模过程,改善了目

标函数质量,提高了分类精度,但仍存在以下两点

问题需要进一步完善:首先在不考虑像素的空间

相关性的情况下,基于像素的影像分类方法普遍

存在对噪声敏感问题,并且对于光谱测度接近的

像素无法实现正确划分(如水域和房屋的阴影光

谱测度十分接近,使用本文方法房屋阴影被划分

为水域),因此融入邻域像素关系将作为下一步研

究内容;其次,文中对真实高分辨率遥感影像进行

定量评价过程中,以训练数据作为标准进行精度

评价,该方法可以反映出不同方法分类结果的分

类质量,但该基于局部数据的定量评价方法不能

准确反映整幅影像的分类精度,故文中对真实影

像采取目视判读为主,训练样本精度评价指标为

辅的分类质量评价方法.因此,未来将尝试使用

其他真实高分辨率遥感影像的定量评价方法进行

进一步研究.
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HighResolutionRemoteSensingImage
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Abstract:Thispaperpresentsasupervisedimageclassificationmethodbasedonfuzzymembership
functiontosolveincorrectclassificationofhighresolutionremotesensingimage,whichcausedby
highlightdetailinformation,theuncertainlyofthepixelsclassificationderivedfromtheincreaseofthe
differencesbetweenpixelsinthehomogenousregion,theuncertainlyofclassificationdecisionandso
on．First,Gaussianmodelisusedtocharacterizetheuncertainlyofthemembershipofpixels;thenthe
modelisextendedtobuildtheimagefuzzymembershipfunctiontodefinetheuncertainlyofthehoＧ
mogenousregions．Tosegmenttheimage,theobjectivefunctionisbuiltbylinearfunctionofneural
network,whichthefuzzymembershipfunctionsandthemembershipdegreesoftheoriginalfuzzy
membershipfunctionsasinputvalues．TheproposedmethodiscomparedwiththeclassificationmethＧ
odstestedontheWorldViewＧ２panchromaticsyntheticandrealimages．Throughthequalitativeand
quantitativeexperiments,itcanbefoundthattheproposedmethodhasbetterclassificationaccuracy．
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