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摘　要：　简述高光谱遥感光谱特征体系 (包括光谱曲线特征、光谱变换特征和光谱度量特征 3个层面 )。研
究马尔科夫网的概念和方法,生成基于光谱角 (ＳＡ)特征度量的 ＤＭＮ,并以 ＤＭＮ为证据对高光谱图像进行分
割；研究和实验表明基于 ＳＡ信息的马尔科夫网可以很好地综合高光谱数据空间特征与光谱特征间的关系,
为进一步数据处理提供优化控制 (其实质是概率神经网络 )。最后提出未来应用和研究方向。
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1　引　言
高光谱 (Ｈｙｐｅｒ-ｓｐｅｃｔｒａｌ)遥感图像光谱特征的提

取和利用是制约高光谱图像应用的瓶颈 [1]。地物
对象的空间特征和光谱特征分散在几十到上百个波

段 (图像 )之中,其中包括对地物相似性特征的描述
数据 (例如,光谱角 )。高光谱信息的充分性和冗余
性是共存的,必须在图像处理之前通过降维来提取
主要信息以减少波段 (图像 )的数量,实现高光谱图
像数据的特征提取和信息压缩 [2]。文献 [1]提出的
高光谱遥感数据光谱特征的三层体系较全面的概括

了光谱特征的主要方面,但是它没有涉及这些特征
的表示问题以及高光谱遥感数据的空间特征与光谱

特征的联合与应用方法等研究。本文利用像元的光
谱角 (ＳＡ)相似性特征的空间分布,基于马尔科夫网
(ＤｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅＭａｒｋｏｖＮｅｔｗｏｒｋ,ＤＭＮ)理论与方法,
对这种空间分布的统计概率生成 ＤＭＮ,以此网络为
证据 (实质就是概率神经网络 )对高光谱图像进行
分割。该方法综合了高光谱图像的光谱特征 (63个
波段的光谱特征 )和各相似像素的空间位置分布特
征 (像素在水平和垂直方向的分布 )以及光谱角值

的统计特征 (光谱角值的统计分布 )。
图像分割的研究历史比较长 [3—5],但是利用高

光谱特征进行图像分割的研究不多见,特别是利用
ＤＭＮ方法将光谱角余弦 (ＳＡＣ)值的空间特征分布
与 ＳＡＣ值的统计特征的概率近邻关系 (ＤＭＮ)联合
处理应该是一种全新的尝试,实验表明该方法是有
效的。

可分 解 ＤＭＮ 的 学 习 源 自 于 概 率 网 络

(ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＮｅｔｗｏｒｋ,ＰＮ)的研究,特别是贝叶斯
网络 (ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ)的研究 [6—8]。所谓概率网
络 (ＰＮ)是指记录了依赖关系的特征图结构和记录
了依赖强度的量化概率分布的联合模型 [9]。可分
解 ＤＭＮ是概率网络的一种,一般简称为马尔科夫
网。

马尔科夫网的定义参见文献 [9—11],马尔科
夫网是对数据集的概率分布的图结构生成和度量投

影,事实上,像任何其它函数一样,概率分布能被多
种不同处理近似表示 [12]。

目前,对图像数据 “智能化 ”地处理大都带有
“图论的网络 ”色彩。简单说,马尔科夫网是揭示数
据集内在 (概率 )联系的图论表达。其实质是生成
一种网络图结构和相应的连接权参数 (神经网络的
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一种 ),将其固定后用于图像分割。
马尔科夫网的概念对图像处理具有重要意义。

但是,文献 [9]等对 ＤＭＮ的严格定义并不完全适用
于图像分析处理和图像模式识别问题 [13]。我们的
目的是为图像分割提供证据,所以,我们认为 (或定
义 )ＤＭＮ为：一个具有概率相邻关系的变量分布的
图结构和相应的迹度量参数矩阵,形式上依然表示
为 (Ｇ,Ｐ),此处的 Ｇ与文献 [9]相同,而 Ｐ与文献
[9]既有区别又有联系。从模式识别的角度看,马
尔科夫网主要用于识别过程中证据的获取,特别是
获取某种属性的统计近邻关系。

本文研究方法：(1)用 ＳＡＣ值获得高光谱遥感
影像数据空间近邻位置元素的相似性度量；(2)对
相似性度量的 ＳＡＣ值进行概率统计,获得空间近邻
位置元素 ＳＡＣ值的统计量 ｐｉ；(3)以 ｐｉ为节点生成
ＤＭＮ,其边表示 ｐｉ之间的概率联系,即获得空间相
似性统计量 ｐｉ的抽象近邻关系；(4)以 ＤＭＮ为依据
(神经网络 )进行图像分割。

2　光谱相似性度量 (ＳＡ)
高光谱遥感影像通常用一个空间—光谱数据立

方体 (ｓｐａｔｉａｌ-ｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｃｕｂｅ)表达 [1,14]。立方体
的每一层 (图像 )为一个波段,每一像元 (的空间位
置 )对应的各波段属性值都构成一个光谱向量,如
图 1(ａ)为原始图像 (4、3、2波段组合 ),图 1(ａ)上
标出了不同空间像素位置的抽样符号,图 2是相应
于图 1上不同符号所对应的光谱向量构成的光谱曲
线,通过对不同光谱向量 (曲线 )的分析,可以获得
对分割、信息提取等有用的特征。

文献 [1]提出的光谱特征体系包括光谱曲线特
征、光谱变换特征和光谱相似性度量特征 3个方面,
分别对应于全部波段的像元光谱曲线 (向量 )分析、
部分波段的数据变换与组合、光谱相似性度量 3种
应用模式。

光谱相似性度量的主要方法包括光谱角 ＳＡ

(ｓｐｅｃｔｒａｌａｎｇｌｅ)、光 谱 信 息 散 度 ＳＩＤ (ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ),此外,还有一些常见的相似
性指标如相关系数、高维空间距离等。

为对高光谱遥感图像进行有效分割以及文献

[1,14]的分析结论,本文选择采用光谱角度量作为
高光谱数据的光谱相似性度量方式。

光谱角是指在光谱空间上光谱向量所形成的夹

角,其算式如下：

图 1　原始图像及采样位置符号
Ｆｉｇ.1　Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｓａｍｐｌｉｎｇｌｏｃａｔｉｏｎｍａｒｋｓ

图 2　采样位置与其对应的光谱特征曲线
Ｆｉｇ.2　Ｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅｃｕｒｖｅｓｒｅｌｅｖａｎｔｔｏ

ｓａｍｐｌｉｎｇｌｏｃａｔｉｏｎｍａｒｋｓ

ｃｏｓα= Ａ·Ｂ
Ａ Ｂ

=
∑Ｎ
ｉ=1
ＡｉＢｉ

∑Ｎ
ｉ=1
ＡｉＡｉ ∑Ｎ

ｉ=1
ＢｉＢｉ

(1)

式中,Ｎ为波段数,Ａ=(Ａ1,Ａ2,…,ＡＮ)和 Ｂ=(Ｂ1,
Ｂ2,…,ＢＮ)分别表示两个光谱向量,其元素 Ａｉ、Ｂｉ表
示像元在第 ｉ个波段上的反射率,α为光谱角。在
具体的计算中并不需要求出实际角度,采用光谱角
余弦作为判据即可,同类像元光谱角余弦较大,接近
于 1,而不同类像元的光谱角余弦则较小。

光谱角在衡量像元光谱相似性方面具有明显的

优越 性,光 谱 角 制 图 模 型 ＳＡＭ (ｓｐｅｃｔｒａｌａｎｇｌｅ
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ｍａｐｐｉｎｇ)的高光谱遥感信息分类、聚类等都得到了
非常广泛的应用 [1]。

3　ＤＭＮ生成原理
3.1　迹度量 (ｓｃｏｒｅｍｅｔｒｉｃ)

　　迹度量(ｓｃｏｒｅｍｅｔｒｉｃ)实质就是可以最好表达变量
间差异性的数学模型,在人工智能中常用的迹度量
(ｓｃｏｒｅｍｅｔｒｉｃ)是 贝 叶 斯 度 量、描 述 长 度 度 量
(ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｌｅｎｇｔｈｍｅｔｒｉｃｓ)、熵度量(ｅｎｔｒｏｐｙ)[15—17]等。
本文在对上述文献充分理解的基础上,结合高

光谱遥感图像分割的实际情况,选择 ＳＡＣ值的最大
后验联合概率作为搜索网络的迹度量。

复杂图像的分割方法包括：自动多门限分割技

术、循环分解法、分块分割再合并方法等 [3],这些方
法都具有过程比较繁琐的缺点,特别是对直方图的
全程依赖使其自动化实现受到一定限制,对峰、谷不
明显的图像这是极大的障碍；当光影对图像产生影

响时,一般图像分割几乎很难处理；而高光谱图像则
可以用光谱向量的统计方式消除光影等随机影响,
本文所用的光谱角余弦就具有这样的作用。另外,
对近邻像素位置的光谱角余弦值的统计直方图一般

不具有明显的峰、谷特征 (光谱角余弦矩阵空间相
当稀疏,见本节下文 ),以往的方法不好使用。图像
分割的实质是在全局或局部中保留概率相对较大的

像素而合并概率相对较小的像素 (这种概率应该记
录了局部近邻特征 ),无论哪种方法 (自动多门限分
割技术、循环分解法、分块分割再合并方法 [3] )其实
质都是如此,我们的思想是以一种较为 “鲁棒 ”的方
法来代替过于琐碎或精巧的各种处理过程和步骤。

ＤＭＮ就具有这样的 “鲁棒性 ”。
所谓网络,是由 “树 ”与 “链 ”共同构成,因为单

独的 “树 ”或 “链 ”一般不称作 “网 ”。ＤＭＮ就是包含
了 “树 ”与 “链 ”所构成的网络。根据理论和实
验 [18],最小机制 (例如 Ｆｌｏｙｄ-Ｗａｒｓｈａｌｌ算法 )所生成
的网络中,较大边权值的节点间总会断开,并且总是
与具有全局最小边权值的节点相连,这样必然形成
多个节点与一个节点相连的 “树 ”结构；相反,较小
边权值的节点间会依次相连,形成 “链 ”结构。这
样,树结构的树根点就具有综合树叶的能力；而链结
构的各个节点间就具有相对于间隔点两两独立的关

系；可见 ＤＭＮ既具有节点综合的能力,又具有节点
独立的能力,这正是它的模型特点和鲁棒性所在。

本文利用 ＤＭＮ对高光谱图像进行分割,其数

学模型描述如下：

从图像左上角向图像右下角滑动计算 ＳＡＣ值。
计算每一个中心像元 (ｉ,ｊ)与其相邻的垂直 (下方 )
和水平 (右方 )空间位置处像元的 ＳＡＣ,并将 ＳＡＣ值
分别记录于该计算单元的中心像元的垂直 (下方 )
(ｉ+1,ｊ)、水平 (右方 )(ｉ,ｊ+1)位置处,由此生成光
谱角余弦矩阵 (ＳＡＣＭ)。ＳＡＣＭ由图像中 (ｉ+1,ｊ)
和 (ｉ,ｊ+1)位置处的光谱角值共同构成。计算单元
形式如图 1(ｂ)。

光谱角余弦矩阵 (ＳＡＣＭ)记录了综合 63个波
段的空间近邻正交位置的像素之间的光谱相似性,
ＳＡＣＭ空间相当稀疏,所有值都集中于角端 (接近于
1的一端 ),表明 ＳＡＣ值揭示了像元近邻相似性。

将 ＳＡＣＭ中的数值分为若干个数据级,每一级
数值都对应于像元之间的一种相似性程度,对
ＳＡＣＭ中的每一级 ＳＡＣ值进行概率统计计算,每一
级 ＳＡＣ值的概率对应于 ＤＭＮ的一个节点；计算各

级 ＳＡＣ值之间的转移概率 (共生概率 ),每个转移概
率对应于马尔科夫网的一条边。

网络的最大后验联合概率度量原理：

设相邻两节点 (ｉ,ｊ)之间的转移概率为：ｐｅｉ,ｊ,ｐｅｉ,ｊ
=ｐｉ·ｐｊ。其中,ｐｉ和 ｐｊ分别是 ＤＭＮ的任意两个节
点 ｉ和 ｊ的概率值。任意两点 (ｓ,ｔ)间的联合后验概
率路径：Ｐａｔｈ；定义网络中任意两点之间最大后验联

合概率为：

Ｄｓ,ｔ(Ｐａｔｈｍａｘ)= ∏
ｐｅｉ,ｊ∈Ｐａｔｈ

(ｐｅｉ,ｊ)； (2)
　　由于网络搜索使用最小化机制,因而设：

Ｄｓ,ｔ(Ｐａｔｈｍｉｎ)=-ｌｏｇ｛Ｄｓ,ｔ(Ｐａｔｈｍａｘ)｝； (3)
　　那么,在网络中的实际搜索路径就变为：

Ｄｓ,ｔ(Ｐａｔｈｍｉｎ)=- ∑
ｐｅｉ,ｊ∈Ｐａｔｈ

ｌｏｇ(ｐｅｉ,ｊ)； (4)
　　显然,Ｄｓ,ｔ(Ｐａｔｈｍａｘ)⇔Ｄｓ,ｔ(Ｐａｔｈｍｉｎ),正如优化理
论所说：任何优化问题都可以归结为最小或最大值

问题 [18]。
由于对数函数的非线性,使得小概率变化速度

大于大概率,所以,最大后验联合概率网络中同样描
述长度下,小概率的取值可能性较高,其图像分割的
特征表现为：图像细节保留较多,同时也会造成图像
分割比较琐碎 (过度分割 )；但是总体趋势依然是大
概率占优势。可见,最大概率网络突出了极端概率
值 (最大和最小概率 ),一般而言,在图像中大概率
属性 (ＳＡＣ值 )同时对应着图像的宏观特征和细节,
小概率属性 (ＳＡＣ值 )则一定对应着图像的细节,所
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以,基于最大后验联合概率 ＤＭＮ的高光谱图像分
割可能保留较多细节 (在本文实例中将产生一定程
度的过度分割 )。
3.2　搜索原理

对用于高光谱图像分割的 ＤＭＮ搜索的实际问

题,特别是将其作为图像分割的优化控制网络,我们
在网络搜索中不判断索 (ｃｈｏｒｄ)结构也不顾及集团
(ｃｌｉｑｕｅ)的尺寸 (这样就会避免产生伪连接 ),因而
也不是通过集团度量来判断网络的总度量是否最优

(最小或最大 ),理由是对高光谱图像分割的问题描
述,不能要求 ＤＭＮ一定要形成索,因为文献 [13]表
明：图中被隔离的变量是独立的,但是,图中未隔离
的变量并不一定就是依赖的。也就是说,对于我们
的具体问题,如果强制生成索,必然使全域不是最优
的节点组合在一起 (由于伪连接而引起 )。

我们选择 Ｆｌｏｙｄ-Ｗａｒｓｈａｌｌ算法 [18],用它来搜索
网络中所有节点间的最优路径,它可以表达高光谱
图像 ＳＡＣ值间的两两概率全局最优组合,在网络中
表现为最大联合后验概率的节点 “链 ”或 “树 ”的组
合,由此构成网。

迹度量与搜索方式有关,并且决定网络的物理
意义。网络状态取决于网络的搜索方式,搜索方式
决定了数据挖掘的兴趣,网络状态是事先不可预测
的,数据挖掘的意义就在于对挖掘结果的 “无知
性 ”[19]。

对图 1所示图像的 ＳＡＣ值,使用最大后验概率
迹度量所生成的 ＤＭＮ有向版 (见第 4节 )如图 3所
示,由于网络节点太多 (255个 ),不便显示,图 3只
显示了 ＤＭＮ的矩阵 (255×255)的图像形式,图 3
(ａ)的黑灰区域为节点间的最短距离 Ｄ；图 3(ｂ)的
灰白区域为节点间最短路径的后继点矩阵 Ｐａｔｈ。

图 3　ＤＭＮ的无向版
Ｆｉｇ.3　ＤＭＮｗｉｔｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

4　ＤＭＮ应用方法
ＳＡＣ值之间的转移概率 (共生概率 )[3]是指两

个 ＳＡＣ值之间的共同出现的频率矩阵,共生 ＳＡＣ值
概率若用图的边来表示则为无向边,图为无向图
(ＤＭＮ)。为了使图像分割时 ＳＡＣ值不会发生局部
逆转,我们规定 ＳＡＣ值只向一个方向转移,其实质
是单方向条件概率,所以,ＳＡＣ值共生矩阵 (无向
图 )就成为条件转移矩阵 (有向图 ),所以我们就获
得了 ＤＭＮ的有向版。

显然,转移矩阵是集图像 ＳＡＣ值分布的宏观与
微观特征于一体的二阶统计量 [3]。

下面以最大后验概率的全局网络搜索方法对图

像进行分割。
假设：每一对像元 ＳＡＣ值可能向整幅图像中任

意一个相关 (像元对的 )ＳＡＣ值转移,其理由是：转
移矩阵是基于整幅图像的相邻像元 ＳＡＣ值共同出

现概率的二阶统计量,是整幅图像 ＳＡＣ值分布的宏
观统计特征。

在上述假设下,在最大后验概率 ＤＭＮ中进行
相关节点搜索,对图像进行分割。

5　实验与分析
实验材料为延安地区航空高光谱数据,包含 63

个波段,通过波段分析与合成实验,发现 4,3,2波段
是较好的波段组合,图 1(ａ)是这三个波段的合成图
像,图面清晰,但其中部和南部光影明显。

实验区的实地调绘资料如图 4。通过光谱分析
和实地调查 (图 4),该地区主要包括：山地 (西北部：
包括稀疏植被、浓密树影团块和裸地；东南部：大面
积树林包括经济林和普通树木 )、农田 (包括不同长
势和类型的农田、裸地、水塘和少许水田 )、道路 (包
括从西南到东北方向的主要道路、田埂小路 )、河流
及滩地。 (注：调绘资料中没有绘出山地中的非经
济林木、裸地以及地面建筑、道路、河流等 )。

本实验的目的是将上述地物类别的主要轮廓区

域从影像中分离出来,而不区分地物类别,其实质是
图像分割,它为制图和分类等进一步工作提供地物
目标的识别特征。

算法步骤：

(1)从光谱角余弦矩阵 (ＳＡＣＭ)左上角起,逐
行、列每次取出一个 ＳＡＣ值；
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图 4　实验区实地调绘资料
Ｆｉｇ.4　Ｔｈｅｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇｄａｔａｏｎｔｈｅｓｐｏｔｉｎｐｌｏｔｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

(2)判断它在 ＤＭＮ中对应的节点；
(3)在 ＤＭＮ中,以该节点为起点 ｓ判断与之具

有最大后验联合概率的结束节点 ｔ,若路径数≥1,则
转向 (4)；若无路径,则 ｓ点标记值不变,并转向
(1)；

(4)从 ｓ到 ｔ点的备选最优路径中的近邻节点
中选出具有最大后验概率的节点 ｔｅ；

(5)将节点 ｓ的标记值转移为节点 ｔｅ的标记值；
(6)将结果返回光谱角余弦矩阵 (ＳＡＣＭ)中,运

算结束后,输出分割图像。
图像分割实验结果如图 5。
对比图 4和图 5可以发现,所有地物类型的区

域均被分割出来：山地、农田、道路、河流的轮廓清晰
可辨。

分割图像的西北部山地纹理丰富、斑点琐碎,是
因为其植被、裸地较多且破碎；东南部山地比较均匀,
是因为其主要被树林 (经济林和非经济林 )浓密地覆
盖,山脚下靠近河流中上位置有一处较大白色斑块,
在合成影像中由于光影的作用使其不可见,其实它是
小片建筑物 (农居 ),被从大片植被中发现出来。

农田区域中田块界限、纹理清晰可辨,光影对分
割毫无影响。

道路 (包括从西南到东北方向的主要道路、田
埂小路 )异常清晰。

河流两岸以及河中的旱滩都被分离出来。
上述分割结果对于高光谱遥感数据直接应用于

图 5　实验结果
Ｆｉｇ.5　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

制图等工作提供了很好的中间成果。
我们利用 ＳＡＣＭ对高光谱图像进行分割,其实

质就是在 ＳＡＣＭ数据中找到最佳的分割点,将相似
与不相似的图像数据分割开来。

本文提出的 ＤＭＮ方法,能够自动寻找出 ＳＡＣＭ
数据中的最佳分割点。

作为对比分析,下面我们研究用其它方法寻找
ＳＡＣＭ数据中的最佳分割点的方法及其有效性。

对比实验方法是：不使用 ＤＭＮ作为优化控制

网络,完全基于 ＳＡＣＭ对图像进行分割。
对 ＳＡＣＭ矩阵矢量化并排序如图6；ＳＡＣＭ矩阵

相应的直方图如图 7。

图 6　ＳＡＣＭ矩阵矢量化排序图
Ｆｉｇ.6　ＳｅｑｕｅｎｔｄｉａｇｒａｍｏｆＳＡＣＭｍａｔｒｉｘｖｅｃｔｏｒｓｅｔ

从图 6、图 7中的箭头所指的位置可以看出光
谱角值在区间 [0.8,1]之间存在一个域值,可以用
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图 7　ＳＡＣＭ矩阵统计直方图
Ｆｉｇ.7　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＳＡＣＭｍａｔｒｉｘ

来将 ＳＡＣＭ数据分割开来。但是,用什么方法能够
自动找到这个最佳的位置,所有类似于文献 [3]所
提及的方法等都需要预先设定参数,而且处理过程
比较繁琐,这些都限制了其应用。

我们以经验和人工方式分别用阈值 0.94,
0.95,0.96,0.97,0.98,0.99,0.991进行试探性图像
分割。当域值取 0.99时的图像分割结果如图 8,当
阈值取 0.991时的图像分割结果如图 9。

图 8　阈值为 0.99的分割图像
Ｆｉｇ.8　Ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍａｇｅｗｉｔｈｔｈｒｅｓｈｏｌｄ0.99

对上述分割图像用像素数计算 (均质区面积 )
的方法和专家综合评判 (纹理和总体分割效果 )的
方法相结合,得到分割图像的定量分析精度 (分割
图像自身的相对值 )如表 1。评判的依据是外业调
绘资料 (图 4)。

图 9　阈值为 0.991的分割图像
Ｆｉｇ.9　Ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍａｇｅｗｉｔｈｔｈｒｅｓｈｏｌｄ0.991

表 1　分割图像综合评判
Ｔａｂｌｅ1　Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍａｇｅ

分割图像 分割方法或阈值 综合评判结果

图 8 参数：0.99 91.56
图 5 基于 ＤＭＮ的分割 93.66
图 9 参数：0.991 90.80

对比图 8与图 5以及图 9与图 5,可以看出,其
分割结果比较接近,但是还存在明显差异。结合表
1的综合评判结果,图 5的分割效果要优于图 8和
图 9。虽然三幅分割图像都存在过度分割的问题,
但是总体而言,图 5的过分割程度介于图 8和图 9
之间,即在参数区间 [0.99,0.991]之外,不会存在
优于图 5的分割结果。另外,我们取分割图像的局
部放大比较 (见图 10)。可以看出,图 10(ａ)的均质
性略好于图 10(ｂ),但是其纹理不如图 10(ｂ)清晰；
图 10(ｃ)的纹理与图 10(ｂ)接近,但是其均质性不
　

(ｂ)图 5的局部(ａ)图 8的局部 (ｃ)图 9的局部
图 10　图 8、图 5、图 9的局部比较

Ｆｉｇ.10　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｏｃａｌｉｔｙｉｎｆｉｇ.8,ｆｉｇ.5ａｎｄｆｉｇ.9
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如图 10(ｂ)。说明图 5是相对最佳的分割结果。
另外,图 8和图 9是用一系列启发式的试探方

法得出的结果,是人工参预 (参数法 )的结果,不利
于自动化；而图 5是基于 ＤＭＮ自动识别的结果,便
于实际应用。

综上所述,我们可以得出下面结论：
(1)没有 ＤＭＮ参与的 ＳＡＣ的高光谱图像分割

的效果不如用 ＤＭＮ作为优化控制网络的 ＳＡＣ的高

光谱图像分割的效果好。
(2)虽然其它方法 (例如,文献 [3]所提及的方

法等 )也能达到分割的目的,但是它们都需要预先
设定参数,并且处理过程都比较复杂,这些缺点都限
制了其应用,本文方法不需要任何参数。

(3)在 ＤＭＮ的优化控制下,ＳＡＣ能够自动收敛
于其数据性质突变的位置,它的本质是一种神经网
络方法。

上述验证过程进一步说明了 ＤＭＮ方法对高光

谱图像分割的有效性。
我们认为本文提出的图像分割方法具有自适应

的性质,它能够自动寻找数据集的优化状态。存在
的问题是过度分割的现象,其原因主要是 ＳＡＣ的初
始数据处理所获得的信息不足而产生,本文光谱角
余弦值 (ＳＡＣ)的统计信息只包含了一阶近邻关系,
因而像素空间相关性分布信息不足,造成了图像分
割比较琐碎和过度 (下一步将对高阶近邻关系进行
研究,有望改进这一不足 )；另外,正如 3.1节所述,
光谱角余弦值 (ＳＡＣ)的细节保留较多,也是造成图
像分割比较琐碎和过度的原因,这是本文所提方法
需要进一步完善的地方。

与其它众多分割方法的比较有待辟专文深入研

究。本文作为一种新的图像分割方法的探讨,存在
一些不足,但其方法的纯数学性特点是其简洁特征
的重要方面。同时任何网络方法 (包括各类神经网
络 )的研究都具有 “黑箱 ”的特征,本文方法也具有
这样的印记,但其可解释性却是显然的 (本文 3.1
节 ),因而它可以归于 “灰箱 ”一类,网络方法完全实
现 “白箱 ”化的目标尚需长期努力。

6　结　论
本文研究了在人工智能界刚刚兴起的马尔科夫

网的概念、方法；并对其在图像分析中应具有的形式
作了广义的描述 (或定义 ),实质是如何建立度量模型
和网络模型。用光谱角余弦值 (ＳＡＣ)的转移概率矩

阵生成马尔科夫网,以该网络作为图像分割处理的优
化控制机制 (神经网络证据 ),实验研究表明马尔科夫
网可以很好地揭示图像数据间的抽象概率关系。

我们以高光谱图像分割为例,验证了马尔科夫
网在空间数据挖掘中的理论和实用价值,进一步研
究还包括：最大后验概率和最小熵的混合准则下

ＤＭＮ的生成与应用 (它将涉及多网络混合寻优问
题 )；以及最大后验概率和最小描述长度混合准则
下 ＤＭＮ的生成与应用等问题。

更广泛的应用包括：遥感多波段图像各个光谱

区间马尔科夫网生成研究———实质就是图像融合；
基于马尔科夫网的图像恢复；基于马尔科夫网的高

光谱遥感数据的光谱聚类、分析与表示等。
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