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摘　要：通过对自动化样本选择方法进行研究，实现了局部区域内面向对象的土地覆被自动分类。首先通过

模糊聚类获得影像中的候选对象样本，分别提取影像特征和先验知识中的地类特征，通过预设阈值完成样本

初步筛选，然后根据先验知识进行半监督距离度量学习，完成样本的自动选择，并为最终的监督分类提供度量

依据。应用舟曲泥石流灾区影像进行了实验，结果表明，本文方法与基于人工选择样本的分类结果精度非常

接近，同时在多次实验中表现出较高的稳定性，相对人工方法更加客观，适合批量自动化处理。
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　　在重大自然灾害发生后，利用高空间分辨率
遥感影像进行灾情解译和判读已成为应急救灾和

灾后评估的有效手段。在汶川地震、玉树地震、舟
曲泥石流灾害的灾后评估工作中，高空间分辨率
遥感影像都发挥了很大的作用［１－２］。但对于影响
范围较大的灾害，高空间分辨率遥感数据量大，人
工目视解译往往需要花费较长的时间，而且解译
结果一般具有较大的主观性，影响了灾情综合评
估工作的时效性和精确度。采用面向对象的监督
分类方法进行土地覆被自动分类，不但可以在很
大程度上省时省力，还可以保证结果的客观性。
尽管面向对象的监督分类效果较好，但典型样本
人工选择的过程却制约了灾情解译的自动化应

用，因此灾情评估应用中，土地覆被自动分类的关
键是实现样本选择的自动化。
为了实现土地覆被自动分类，提高分类精度，

很多学者在结合多源信息、改进分类方法等方面
进行了深入研究［３－８］。从这些研究来看，大部分学
者通过研究分类方法、地物特征等致力于提高分
类精度，但很大程度上受人工选择样本的制约，很
少能做到完全自动化。
在局部生态地理区域内，主要的土地覆被类

型具有较强的时空连贯性，地物特征基本保持不
变，因此有可能主动学习这些不变的特征并加以
利用，从待分类影像中自动选择合适的样本用于
土地覆被监督分类［９］。本文基于以上考虑，提出
了面向对象的样本自动选择方法，以满足面向灾
害应急的土地覆被自动分类需求。

１　样本自动选择

针对高分辨率遥感影像灾情评估应用的实际

需求，整体上采用面向对象的分类技术流程，其中
核心内容为本文的样本自动选择方法，其流程如
图１所示。
首先对待分类影像进行模糊聚类，将聚类结

果对象块作为分类单元；然后从遥感影像及辅助
数据中提取光谱、形状等地物特征，作为分类样本
选择的依据，同时像素对于聚类块的模糊隶属度
也是选择样本的依据；接着依据加权的特征隶属
度关系进行样本筛选，并执行改进的距离度量学
习方法，确定最后的分类样本；最后用该组分类样
本执行ＳＶＭ分类，得到分类结果图。其中，特征
计算－样本筛选－距离度量学习的过程是本文样本
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自动选择方法的核心内容，解决了从人工选择样本
到自动筛选样本这一关键问题，其中还融入了针对

待分类区域的特点设计的类别库以及各地类的主

要判别特征，这些设计依赖于少量的先验知识。

图１　基于自动样本选择的土地覆被分类流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　Ｌａｎｄ　Ｃｏｖｅｒ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ　Ｓａｍｐｌｅｓ　Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

１．１　模糊聚类
本文采用模糊聚类方法从影像中提取分类对

象，而不是通常所用的多尺度分割方法，主要基于
以下考虑：首先是候选样本的自动选取，自动选择
的候选样本对象应在一定程度上代表所有对象，
而模糊聚类的隶属度直接提供了较好的参考依

据；其次，多尺度分割得到的对象在计算空间包含
等关系时具有较大优势，但在面向减灾应用的土
地覆被分类中，这些关系并非决定性因素。此外，
一般情况下，聚类的效率高于多尺度分割，更适合
处理覆盖范围较大的影像［１０］。
本文采用经典的模糊Ｋ 均值聚类算法，并针

对实际应用需求进行了相应的修改。与经典算法
类似，聚类的主要目标仍然为最小化如下函数：

Ｊｍ ＝∑
ｎ

ｊ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｕｍｋｊｄ２（ｚｋ，ｘｊ），１≤ｍ≤ ∞ （１）

通过聚类确定像素的隶属度，并形成稳定类簇（本
文将其表达为对象块）。
在聚类结束后，根据各对象块中像素的平均

隶属度来计算其整体隶属度。对不同类别地物设
定不同的隶属度阈值，阈值设定目前以比例形式
确定，亦即隶属度在各自类别的对象中相比较大
的部分（实验中设置为１／３）被选定。自动选择的
样本将从这些候选的对象块中产生。

１．２　特征提取
人工选择样本的主要依据是地物样本在影像

中表现的光谱、空间等特征，许多特征对后续分类
同样起着重要作用［１１－１２］，因此，特征提取是样本自
动选择的先决条件。它包括两方面的内容：一是
影像特征的提取，即根据一定规则对从待分类影
像中提取的候选对象块进行特征计算，如形状指
数、水体指数等，这些特征是随影像不同而变化

的；二是地类特征的提取，即从先验知识中提取地
类的主要特征，如道路的形状指数、河流的水体指
数，这些特征属于地物的本质特征，在相同尺度下
基本不变。

１．２．１　影像特征
光谱特征是地物在影像中的直观表现，对于

判别大多数地物具有重要作用，通常的光谱平均
值、方差等特征还不足以完整地反映地物对象的
光谱特征［１３］，在实际应用中，通过计算对象中像
素的各种指数（水体指数、植被指数等）加以弥补，
这些特征是学习新距离度量的主要依据。
在面向对象的特征计算中，形状特征具有不

可忽视的作用，是当前解决异物同谱及同物异谱
等现象的有效手段［１４－１５］，除了计算对象的一般形
状特征（如周长、面积、长宽比等）等，本文还引入
了边界矩特征［１６］来描述对象。

１．２．２　地类特征
从先验知识中提取地类特征一般先于分类过

程进行，主要用作距离度量学习的输入，为自动判
定样本服务。假设根据应用需求及数据源确定ｍ
个类别，ｎ种特征，此时需要确定ｌ个参考特征集

＜ｘｉ，ｙｉ＞，ｉ∈｛１，…，ｌ｝，其中，ｘｉ∈Ｒｎ 为各种地类
特征值组成的向量；ｙｉ∈｛１，…，ｍ｝为类别标签。
地类特征的确定还无法完全自动化，特别是类别
的确定、特征值的调整等工作需要运用大量的先
验知识，这是机器学习难以独立完成的。然而这
部分工作可以在设计分类系统时完成，因此在具
体针对局部区域自动分类时并不会造成影响。

１．２．３　样本筛选
影像特征和地物与当前影像中的表征有关，

而地类特征由先验知识决定，与影像无关，这两种
特征的综合比较即是样本筛选的过程。假设以Φ

００８
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＝［φ１，φ２，…，φｎ］代表上述影像特征所组成的特
征集，以Ψ＝［ψ１，ψ２，…，ψｍ］代表某种地物的地类
特征集，则对于当前影像特定地物可确定特征权
重Ｐ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ］。对于每个候选样本，首先
需要计算ｎ维影像特征向量，然后针对单个特征
分别计算其与地物的相似度μｉ（主要通过特征值
与阈值的差值、比值进行计算，不同特征的具体算
法不同），最终参考式（２）综合评判其作为这种地
物样本的可能性：

μ＝ｐ１μ１＋…＋ｐｎμｎ （２）

μ值越接近１，表明候选样本越有可能成为样本。

１．３　距离度量学习
由于遥感对象的特征复杂，传统的欧氏距离

或光谱角已难以满足对象间的度量需求，因此引
进距离度量学习的方法判别候选样本与各种地类

之间的相似度，在确定最终分类样本的同时，还可
以为基于距离的监督分类提供特征依据。距离度
量学习的目标是根据数据特点学习一个适合当前

数据的距离度量，使得数据的结构更加明晰，样本
确立与分类也将变得更加简单［１７－１８］。在本文的应
用中，训练数据就是从先验知识中提取的地类特
征以及无标签的候选样本，最重要的学习目标就
是使具有相似特征的对象或样本之间的距离更

小，而特征差异明显的对象或样本之间的距离更
大。
首先定义相似集合Ｓ与非相似集合Ｄ，具体

可表示为：
（ｘｉ，ｘｊ）∈Ｓ，ｙｉ＝ｙｊ
（ｘｉ，ｘｊ）∈Ｄ，ｙｉ≠ｙ｛ ｊ

（３）

　　定义对象ｘｉ与ｘｊ之间的距离形式如下：

ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）＝ ‖ｘｉ－ｘｊ‖２Ａ ＝
（ｘｉ－ｘｊ）ＴＡ（ｘｉ－ｘｊ） （４）

其中为使距离非负，且满足三角不等式，要求Ａ
为半正定。显然，当Ａ为单位阵时，式（４）简化为
欧氏距离。通过最优化方法对上述问题可以描述
为：

ｍｉｎ
Ａ∈Ｒｎ×ｎ

∑（ｘｉ，ｘｊ）∈Ｓ
‖ｘｉ－ｘｊ‖２Ａ

ｓ．ｔ．　Ａ≥０，∑（ｘｉ，ｘｊ）∈Ｄ
‖ｘｉ－ｘｊ‖２Ａ ≥

烅

烄

烆 １
（５）

　　进一步考虑当前影像的候选样本，采用半监
督方法学习新的距离度量，既能保证先验知识的
准确应用，又能兼顾待分类影像的具体特点。这
里先验知识主要用于上述Ｓ与Ｄ 集合的确定，亦
即类别之间、像素之间的相似度将通过地类特征、
影像特征共同加以确定。

设μｉｋ、μｊｋ为候选样本ｘｉ、ｘｊ 与ｙｋ（ｋ＝１，…，

ｍ）类的相似度，则当且仅当μｉｋ与μｊｋ均大于ｓｋ时，
认为样本ｘｉ与ｘｊ相似；均小于ｄｋ时，认为两者不
相似，其中ｓｋ、ｄｋ为关于类别ｉ的相似阈值和非相
似阈值。

２　实验及结果分析

在上述样本自动选择方法的基础上，开发了
自动分类原型系统，选择典型灾害监测评估应用
中的遥感影像进行土地覆被分类实验，并对实验
结果进行了分析。

２．１　实验区域概况

２０１０年８月８日，甘肃省甘南藏族自治州舟
曲县发生特大山洪泥石流灾害，灾害造成甘南藏
族自治州舟曲县城及周边地区巨大的人员伤亡和

财产损失。舟曲县地处南秦岭山地，岷山山系呈
东南－西北走向，贯穿全境。地势西北高，东南低，
县境内山峦重叠，沟壑纵横，地形复杂，是典型的
高山峡谷区。

２．２　实验方法

２．２．１　数据准备
本文选取了２００８年７月与２０１０年８月９日

获取的舟曲县城１ｍ分辨率航空遥感影像［１９］、典
型地物波谱、ＤＥＭ 高程数据、中分辨率土地利用
分类图等数据作为先验知识参考，并从２０１０年８
月１５日获取的舟曲２．５ｍ的 Ｑｕｉｃｋｂｉｒｄ影像中
裁取覆盖研究区域大小为１　１００×８５０的图像子区
进行分类实验（见插页Ⅱ彩图２（ａ））。在数据准备过
程中，根据实验区域地物的分布情况与实际应用需
求确立的重点地物及相应的地类特征如表１所示。

表１　实验区主要地类及特征

Ｔａｂ．１　Ｌａｎｄ　Ｃｏｖｅｒ　Ｔｙｐｅｓ　ａｎｄ　Ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｉｎ　Ｓｔｕｄｙ　Ａｒｅａ

类别 光谱特征 地形特征 形状特征

植被 植被指数（０．８） 山体阴影（０．１）

河流 水体指数（０．７） 汇流区（０．１） 形状指数（０．１）

建筑 光谱平均值（０．５） 高程（０．１） 面积（０．２）

道路 光谱平均值（０．５） 形状指数（０．３）

裸地 光谱平均值（０．６） 粗糙度（０．１）

泥石流 光谱平均值（０．６） 坡度（０．３）

　　表１所列为权重较大的一些特征，其余通用
的特征还有平均亮度、坡向、矩特征、对比度、熵
等，根据§１．２．３的计算需求预设了每个地物类
别对各个特征的权重（括号内所列）。

２．２．２　自动分类
以上完成了数据预处理和先验知识的准备，

然后通过执行如下步骤实现自动分类。

１０８
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１）首先对实验影像进行模糊聚类，选择初始
聚类数为１５，从聚类结果（见插页Ⅱ彩图２（ｂ））中
获取对象并矢量化。为了表明模糊聚类对于获取
对象及确定其隶属度的作用，在聚类结果图中的
灰度级别反映了类簇及隶属度的共同作用。

２）计算影像中每个矢量对象的影像特征，以
属性的形式保存于矢量文件中。

３）以§１．２．３中所述方法对矢量对象进行
初步筛选，根据经验将综合阈值设为０．６，超过阈
值的对象作为候选样本进入下一步。

４）以所有候选样本为基本数据进行距离度
量学习，约束条件Ｓ、Ｄ 根据§１．３所述由影像特
征与地类特征间的相似性比较得到，具体将相似
阈值调整为０．８，非相似阈值设为０．７，学习得到
的Ａ将用于全局数据进一步进行非监督学习。

５）用前述得到的度量方式计算候选样本与
各地类的实际距离，最终根据阈值（也可用比率控
制样本数量）从中筛选用于分类的训练样本。

６）根据样本训练ＳＶＭ 模型，完成整个实验
影像的监督分类（见插页Ⅱ彩图２（ｄ））。
与上述自动分类相对应地从影像中根据矢量

化对象进行人工选择样本，同样采用ＳＶＭ 监督
分类（相同参数设置）完成分类过程（见插页Ⅱ彩
图２（ｃ））。

２．２．３　精度验证
为了提高精度统计的客观性，人工选择样本

的过程由三位专家分别独立地进行，根据这三批
样本共进行三次监督分类，分类算法及参数设置
与自动分类相同。自动分类通过调整样本选择过
程中的部分阈值同样进行三次分类。参考实地考
察数据以及其他高分辨率航空影像，在实验影像
中选择了５００个像素点作为精度验证数据，两种
分类结果精度的平均值如表２所示。

表２　分类精度比较

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ａｃｃｕｒａｃｙ

样本数／个 总体精度／％ Ｋａｐｐａ系数
人工１　 ６０　 ８１．２　 ０．７８８
人工２　 ６０　 ７７．２　 ０．７２２
人工３　 ６０　 ８４．６　 ０．８１３
自动１　 １３８　 ７９．４　 ０．７４９
自动２　 １７９　 ７８．６　 ０．７３７
自动３　 ２３７　 ７９．２　 ０．７４３

２．３　实验结果分析
从目视效果来看，人工样本的分类效果稍好

于自动样本的分类效果。从表２的精度比较来
看，人工样本与自动样本的平均分类精度分别为

８１．０％和７９．７％，但后者的分类精度稳定性较

高，而且分类的样本数也能通过调整阈值加以控
制。总体来讲，自动选择样本基本上能达到一般
人工样本的效果。考虑到本文方法在提高分类精
度上未做较大改进，因此有可能使其精度最终达
到甚至超过当前人工选择样本的分类精度。另
外，自动选择样本较人工选择更具客观性，如图２
所示，自动分类方法在多次实验中保持了更稳定
的精度，有利于整体质量控制以及后期有针对性
的改进。考虑到自动样本选择在运行速度、批处
理等方面的优势，其在土地覆盖分类特别是应急
处理中将具有较大的应用潜力。

图２　两种分类方法Ｋａｐｐａ系数比较

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｋａｐｐａ　Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｏｆ

Ｔｗｏ　Ｍｅｔｈｏｄｓ

从两种样本的分类结果来看，道路的分类精
度较低，这主要与聚类获得的对象有关，由于实验
影像的空间分辨率原因，道路对象与邻接建筑的
分割效果较差，而且道路本身的光谱变化较大，导
致对象块破碎，这些使得影像中道路特征的提取
效果较差，即使人工样本也难以选择。
两种分类结果的目视效果及混淆矩阵的比较

表明，自动样本分类对建筑的分类较差，多误分为
裸地，主要是由于裸地与建筑的光谱特征比较近
似，而且由于建筑分布复杂且分割精度不高，建筑
物的形状特征无法完全利用。

３　结　语

针对高分辨率遥感减灾应用中对土地覆被分

类的时效性、精确度等要求的不断提高，本文提出
以自动样本选择为核心的监督分类方法实现面向

对象的遥感影像自动分类，通过模糊聚类、特征提
取、距离学习等步骤完成分类样本的自动选择。
与基于人工选择样本的分类效果的比较结果显

示，自动样本基本可以满足分类需求，而且分类结
果更具客观性。

１）样本自动选择方法在效率、客观性等方面
明显优于传统的人工选择方法，预计通过调整分

２０８
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类算法能使最终的分类精度有进一步的提高，从
而基本满足灾情监测评估应用的需求。由于面向
对象分析方法可以提取多种特征精细表征影像中

的特定地物，因此在一定的先验知识的辅助下，比
较容易实现样本的自动选择，从影像分辨率角度
考虑，也更符合实际应用情况。

２）从分类实验的分析中可以看出，进一步改
进分割效果对于面向对象分类具有重要意义，特
别是对道路、建筑等人工建设的规则目标，一种比
较自然的改进思路就是在分割过程中考虑先验知

识，亦即以本文所述的地类特征控制各种分割参
数，达到合理提取对象的目的。
尽管现阶段已初步实现基于自动选择样本的

分类，但总体上本文还是较多地采用传统的技术
手段，样本选择及分类过程中的算法离稳健性和
高精度的目标还有较大的改进余地。后期将从自
动分类的全局考虑，在特征提取、选择、应用等多
方面做进一步改进，从理论和方法上继续为自动
分类的实用化努力。
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