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广义马尔可夫随机场及其在多光谱
纹理影像分类中的应用

赵银娣,张良培,李平湘
(武汉大学 测绘遥感信息工程国家重点实验室,湖北 武汉　430079)

摘　要：　在二维马尔可夫随机场模型的基础上,提出顾及波段间的空间相关性,发展了一种适用于多光谱纹理影
像分类的广义马尔可夫随机场模型。鉴于广义马尔可夫随机场模型的复杂性,利用最大伪似然法建立了求解模型
参数的简化方程式,实现了纹理特征的快速提取。结合提取的纹理特征影像和光谱特征影像,采用概率松弛算法
实现影像的分类。实验证明,提出的基于广义马尔可夫随机场的多光谱纹理影像分类算法克服了传统的基于光谱
特征的分类算法的局限性,提高了纹理影像的分类精度。
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ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ.
Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：　ＭＲＦ；ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓ；ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ；ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

1　引　言
纹理是对图像像元灰度空间分布的一种描述,

在局部区域内呈现不规则性,而在整体上表现出某
种规律性。传统的基于光谱信息的影像分类技术通
常不适用于含有纹理的影像分类 [1]。纹理影像分
类算法通常包含两大步骤：纹理特征提取和分类。
随着统计物理学的发展,马尔可夫随机场 (ＭＲＦ)模
型在纹理图像处理和分析中得到了广泛的应用,其
基本思想是通过任意像素关于其邻域像素的条件概

率分布来描述图像的统计特性。目前大多数 ＭＲＦ
模型是基于单波段影像提出的 [2—5],它们并不能较
好地适用于多波段纹理影像的分类。因此有必要将
传统的 ＭＲＦ模型进行扩展使之具有普遍适用性。
本文将顾及波段间的空间相关性,研究发展适用于
多光谱纹理影像 ＭＲＦ模型———广义 ＭＲＦ模型。

众所周知,ＭＲＦ模型主要是通过其模型系数来
标识纹理特征。随着波段相关性的引入,广义 ＭＲＦ
模型的复杂度将随之增加,其模型系数求解的难度
也将提高。因此,本文将建立广义 ＭＲＦ模型参数求
解的简化方程式,其目的是为了快速地提取多光谱
影像的纹理特征。将提取的纹理信息与原始影像的
光谱信息进行结合,形成兼有光谱和纹理特征的多
维组合影像,对组合影像进行分类处理,从而实现多
光谱纹理影像的分类。

2　基于广义马尔可夫随机场模型的纹
理特征提取

　　在马尔可夫随机场中,每个随机变量的条件分
布仅与其邻域信息有关,随机联合概率分布由场的
局部特性定义。当随机变量呈高斯分布时,该模型
称之为高斯马尔可夫随机场 (ＧＭＲＦ)模型。
2.1　广义高斯马尔可夫随机场模型

对于灰度图像而言,ＧＭＲＦ模型的统计相关性
表现为每个像素的灰度值等于邻域灰度值的线性组

合与相应的噪声之和 [6]。而对于多光谱影像而言,
ＧＭＲＦ模型不仅要考虑各个波段内的空间相关性,

而且还要顾及不同波段之间的相关性,即需将二维
ＧＭＲＦ模型扩展为广义 ＧＭＲＦ模型。假设 Ｘ(ｓ)=
[ｘ1(ｓ)　ｘ2(ｓ)　…　ｘｐ(ｓ)]表示多光谱纹理影像
区域 Ｒ中像素 ｓ的光谱向量,则其相应的广义
ＧＭＲＦ模型可用下面的条件概率密度 [7]来描述：

ｐ(Ｘ(ｓ)|Ｒ)= 1
((2π)ｐ|Σ|)1/2×

ｅｘｐ
—1
2 [ｅ1(ｓ)　ｅ2(ｓ)　…　ｅｐ(ｓ)]

Σ—1[ｅ1(ｓ)　ｅ2(ｓ)　…　ｅｐ(ｓ)]Ｔ

(1)
其中多光谱影像 [ｅ1(ｓ)　ｅ2(ｓ)　…　ｅｐ(ｓ)]表示
零均值的高斯噪声向量。多光谱影像中像素的空间
相关性表示如下：

ｅｊ(ｓ)=(ｘｊ(ｓ)-ｕｊ)-∑ｐ
ｉ=1∑ｒ∈ηｊｉθｊｉ(ｒ)×　

(ｘｉ(ｓ+ｒ)-ｕｉ),ｊ=1,2,…,ｐ (2)

图 1　广义 ＧＭＲＦ模型的部分参数
Ｆｉｇ.1　ＰａｒｔｉａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｕｎｉｖｅｒｓａｌＧＭＲＦｍｏｄｅｌ

其中,ｕｊ表示变量 ｘｊ的均值；集合 ηｊｉ表示不同的邻域
系列；θｊｉ(ｒ)表示广义 ＧＭＲＦ模型参数,如图 1所示；Σ
表示条件协方差矩阵,它是一个对称矩阵,用来描述波
段间两两相互关系的数字特征 [8],数学表示如下：

Σ=

ｖ11 ｖ12 … ｖ1ｐ
ｖ21 ｖ22 … ｖ2ｐ
   
ｖｐ1 ｖｐ2 … ｖｐｐ

(3)

其中,ｖｋｌ是 ｅｋｅｌ的数学期望。
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2.2　广义 ＧＭＲＦ模型参数估计及纹理特征提取

ＧＭＲＦ模型参数求解的方法有很多 [2,9,10],本文采
用计算效率较高的最大伪似然法进行参数的估计。

对于一个给定的影像区域 Ｒ,函数

Ｌ(θ)=∏
ｓ∈Ｒ

1
((2π)ｐ|Σ|)1/2×

ｅｘｐ
-1
2 [ｅ1(ｓ)　ｅ2(ｓ)　…　ｅｐ(ｓ)] ×

Σ-1[ｅ1(ｓ)　ｅ2(ｓ)　…　ｅｐ(ｓ)]Ｔ (4)

表示影像区域 Ｒ中所有像素的条件概率密度的乘

积。由公式 (2)可知,多光谱影像中的各个像素与
其邻域像素并不是互相独立的,因此函数 Ｌ(θ)并不
是真正意义上的似然函数,通常称之为伪似然函数。
Ｌ(θ)是参数 θ的函数。求解 θ,使得 Ｌ(θ)达到最大
值。因此,可采用求极值的方法,对似然函数 Ｌ(θ)
关于每个广义 ＧＭＲＦ参数求导,可得到一系列的线
性方程,即似然方程。通过求解似然方程组,可得到
θ的最大似然估计值 [11]。例如,对于波段 ｊ中的像
素 ｓ而言,其参数 θｊｉ可通过下面的方程求解：

∑
ｓ∈Ｒ

ｄｊ1(ｓ)ｄＴｊ1(ｓ) ｄｊ1(ｓ)ｄＴｊ2(ｓ) … ｄｊ1(ｓ)ｄＴｊｊ(ｓ) … ｄｊ1(ｓ)ｄＴｊｐ(ｓ)

ｄｊ2(ｓ)ｄＴｊ1(ｓ) ｄｊ2(ｓ)ｄＴｊ2(ｓ) … ｄｊ2(ｓ)ｄＴｊｊ(ｓ) … ｄｊ2(ｓ)ｄＴｊｐ(ｓ)
     

ｄｊｊ(ｓ)ｄＴｊ1(ｓ) ｄｊｊ(ｓ)ｄＴｊ2(ｓ) … ｄｊｊ(ｓ)ｄＴｊｊ(ｓ) … ｄｊｊ(ｓ)ｄＴｊｐ(ｓ)
     

ｄｊｐ(ｓ)ｄＴｊ1(ｓ) ｄｊｐ(ｓ)ｄＴｊ2(ｓ) … ｄｊｐ(ｓ)ｄＴｊｊ(ｓ) … ｄｊｐ(ｓ)ｄＴｊｐ(ｓ)

×

θｊ1
θｊ2

θｊｊ

θｊｐ

=∑
ｓ∈Ｒ

ｄｊ1(ｓ)ｄｊ(ｓ)
ｄｊ2(ｓ)ｄｊ(ｓ)


ｄｊｊ(ｓ)ｄｊ(ｓ)


ｄｊｐ(ｓ)ｄｊ(ｓ)

(5)

其中,ｄｊ(ｓ)=ｘｊ(ｓ)—ｕｊ,ｄｊｉ(ｓ)=ｃｏｌ[ｘｉ(ｓ+ｒ)—
ｕｉ|ｒ∈ηｊｉ],θｊｉ=ｃｏｌ[θｊｉ(ｒ)|ｒ∈ηｊｉ],ｉ=1,2,…,ｐ。令
ｑｊ(ｓ)=ｃｏｌ[ｄｊｉ(ｓ)|ｉ=1,2,…,ｐ],θｊ=ｃｏｌ[θｊｉ|ｉ=1,
2,…,ｐ],公式 (5)简写为：

∑
ｓ∈Ｒ
ｑｊ(ｓ)ｑＴｊ(ｓ)×θｊ=∑

ｓ∈Ｒ
ｑｊ(ｓ)ｄｊ(ｓ) (6)

由于噪声 ｅｊ(ｓ)自相关函数对称性的存在 [2,3,9],各
个邻域系列以及其相关的系数也应该是对称的,即
　

ｒ∈ηｉｊ⇔ —ｒ∈ηｊｉ,θｉｊ(ｒ)=θｊｉ(—ｒ)。因此,所有邻域
的相关系数可同步求解获得,而不再需要对每个波
段进行逐一运算 (如公式 (5)所示 )。设 η-ｉｉ是非对
称的半平面邻域系列,与 ηｉｉ之间的关系为：ηｉｉ=｛ｒ：
ｒ∈η-ｉｉ｝∪｛—ｒ：ｒ∈η-ｉｉ｝；同步求解方程表示如下：

∑
ｓ∈Ｒ
Ｑ(ｓ)ＱＴ(ｓ)×θ=∑

ｓ∈Ｒ
Ｑ(ｓ)ｄ(ｓ) (7)

其中,

Ｑ(ｓ)=

ｄ11 ｄ12 … ｄ1(ｐ—1) ｄ1ｐ 0 0 0 0 0 … 0 0 0
0 0 0 0 0 ｄ22 ｄ23 … ｄ2(ｐ—1) ｄ2ｐ … 0 0 0
             
0 0 0 ｄ(ｐ—1)1 0 0 0 0 ｄ(ｐ—1)2 0 … ｄ(ｐ—1)(ｐ—1) ｄ(ｐ—1)ｐ 0
0 0 0 0 ｄｐ1 0 0 0 0 ｄｐ2 … 0 ｄｐ(ｐ—1) ｄｐｐ

Ｔ

ｄｉｊ=
ｃｏｌ[ｄｊ(ｓ+ｒ)+ｄｊ(ｓ—ｒ)|ｒ∈η-ｉｉ,ｉ=ｊ]
ｃｏｌ[ｄｊ(ｓ+ｒ)|ｒ∈ηｉｊ,ｉ<ｊ]
ｃｏｌ[ｄｊ(ｓ—ｒ)|ｒ∈ηｊｉ,ｉ>ｊ]

θ=ｃｏｌ[θｉｊ|ｉ,ｊ∈｛1,2,…,ｐ｝且
ｉ≤ｊ],ｄ(ｓ)=ｃｏｌ[ｄｉ(ｓ)|ｉ=1,2,…,ｐ]

则条件协方差矩阵 Σ可表示为：

Σ= 1
ＭＲ
∑
ｓ∈Ｒ
(ｄ(ｓ)-ＱＴ(ｓ)θ)(ｄ(ｓ)-ＱＴ(ｓ)θ)Ｔ (8)

其中,ＭＲ表示影像区域 Ｒ中的像元总个数。
与光谱特征不同,纹理特征的分析与提取必须

在一定窗口大小的子图像区域上进行。窗口大小的
选择对提取纹理特征的算法效率及有效性等有很大

的影响 [4,12]。窗口尺寸过小,难以反映纹理的真实

特征；窗口尺寸过大,又不利于不同纹理之间边界的
精确定位。经验证明,15×15-25×25大小的窗口
适用性较强。图 2(ａ)是由 4种不同类型的 ＦＧ

Ｆｏｒｒｅｓｔ纹理组成的 256×256彩色影像 [13],波段数 ｐ
=3。基于 ＧＧＭＲＦ模型,利用公式 (7)、(8)对图 2
(ａ)进行纹理特征提取,其中窗口大小 Ｒ=15×15,
η-
ｉｉ
(ｉ=1,2,3)为二阶非对称的半平面邻域,η

ｉｊ
(ｉ≠

ｊ)为一阶对称邻域；图 2(ｂ)是由 ＧＧＭＲＦ系数

θ11(—1,1)、θ11(0,—1)和 θ11(1,1)合成的伪彩色
图像,图 2(ｃ)是由对应的条件协方差矩阵 Σ中的元
素 ｖ11,ｖ22和 ｖ33合成的伪彩色图像。由图 2(ｂ),2
(ｃ)可知,与 ＧＧＭＲＦ模型系数相比,其对应的条件
协方差矩阵辨别纹理的能力较强。图 3进一步证明
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图 2　ＦＧＦｏｒｒｅｓｔ彩色影像及其纹理特征影像
Ｆｉｇ.2　ＦＧＦｏｒｒｅｓｔｃｏｌｏｒｔｅｘｔｕｒａｌｉｍａｇｅａｎｄｉｔｓｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｉｍａｇｅｓ

图 3　纹理特征辨别纹理的能力
Ｆｉｇ.3　Ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｔｅｘｔｕｒｅｓ

了这 一 结 论,其 横 轴 1-24,25-30分 别 对 应
ＧＧＭＲＦ系数和相应的条件协方差矩阵 Σ的上三角
元素,纵轴表示各个纹理特征区分不同类型纹理的
能力,即类间距离 [14]。类间距离越大,区分纹理的
能力越强。因此,可以舍弃 ＧＧＭＲＦ系数,而直接采
用其对应的条件协方差矩阵 Σ的上三角元素 (或下
三角元素 )作为纹理特征值进行纹理分类运算。

3　多光谱纹理影像的分类
传统的基于特征空间像素的分类算法对每个像

元进行单独处理,不考虑相邻像素之间的空间相关
性,从而造成在分类图像中会出现大片同类对象中
夹杂着散点分布的异类对象的不一致现象。概率松
弛算法 [8,15]克服了传统分类算法的局限性,利用邻
接像元归属概率之间的交互信息确定兼容系数,再
根据兼容系数调整中心像元从属于各类别的概率,
经多次迭代概率调整后按最大似然法对像元进行归

属判别。兼容系数的定义是概率松弛算法的关键所
在,常用的概率松弛算法主要有 Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ-Ｈｕｍｍｅｌ-
Ｚｕｃｋｅｒ(ＲＨＺ)方法和 Ｐｅｌｅｇ方法 [15]。本文采用收敛
速度较快的 Ｐｅｌｅｇ概率松弛算法进行分类,Ｐｅｌｅｇ兼
容系数表示如下：

ｒｉ,ｉ+δ(λｋ,λｊ)=
ｐ̂ｉ,ｉ+δ(λｋ,λｊ)
ｐ̂(λｋ)̂ｐ(λｊ)

,δ∈ Δ (9)
其中,̂ｐ(λｋ)为像元从属于类别 λｋ的平均概率,
ｐ̂ｉ,ｉ+δ(λｋ,λｊ)为一对像元分别从属于类别 λｋ,λｊ的
平均联合概率,Δ为中心像元 ｉ的邻域。

基于广义 ＧＭＲＦ模型提取纹理特征,结合光谱
特征,对影像进行分类。具体步骤如下：

①利用公式 (7)计算得到广义 ＧＭＲＦ模型系
数,在此基础上利用公式 (8)计算其对应的条件协
方差矩阵；将得到的条件协方差矩阵的上半三角元

素作为多光谱影像的纹理特征。
②对步骤①中得到的纹理特征进行线性变换,

使得变换后的纹理特征与其相应的光谱特征具有可

比性,即两者的数值变化范围相同。
③将步骤②中得到的纹理特征影像与原始的光

谱特征影像进行结合,得到兼有光谱和纹理信息的
多维组合影像。

④在光谱和纹理特征构成的特征空间中,基于
贝叶斯分类器采用 Ｐｅｌｅｇ概率松弛算法实现影像的

分类。

4　实验结果及分析
为了证明本文方法的正确性及有效性,本文采

用了 3种不同的分类方案对多光谱纹理影像分别进
行处理：

①传统的光谱特征分类法,即仅基于影像的光
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谱特征利用贝叶斯分类器对影像进行分类。
②根据本文提出的分类算法步骤①—③,得到

兼有光谱和纹理特征的多维组合影像后,再利用贝
叶斯分类器作分类运算。

③根据本文提出的算法进行分类,最大迭代次
数设为 80。
4.1　ＦＧＦｏｒｒｅｓｔ纹理影像实验

分别利用方案①、②和③对 ＦＧＦｏｒｒｅｓｔ纹理影
像 (图 2(ａ))进行处理；其分类结果如图 4(ａ),

(ｂ),(ｃ),分类结果评价如表 1。利用贝叶斯方法,
仅基于光谱特征进行分类的精度较低,综合分类精
度仅为 76.6998%,Ｋａｐｐａ系数也只有 0.6893；融入
纹理特征后,其综合分类精度提高到了 95.5109%,
Ｋａｐｐａ系数也达到了 0.9401。由此可见,纹理特征
的参与大大提高了影像的分类效果。而且在此基础
上,改用 Ｐｅｌｅｇ概率松弛算法,迭代 80次后的综合
分类精度提高到了 96.2082%,其对应的 Ｋａｐｐａ系
数达到了 0.9494。图 5(ａ),(ｂ)分别为迭代次数与
综合分类精度和 Ｋａｐｐａ系数之间的关系曲线。

图 4　ＦＧＦｏｒｒｅｓｔ纹理影像的分类结果
Ｆｉｇ.4　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅＦＧＦｏｒｒｅｓｔｔｅｘｔｕｒａｌｉｍａｇｅ

(ａ) (ｂ)
图 5　迭代次数与综合分类精度之间的关系曲线 (ａ)；迭代次数与 Ｋａｐｐａ系数之间的关系曲线 (ｂ)

Ｆｉｇ.5　ＴｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｂｅｔｗｅｅｎｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｆＰｅｌｅｇ’ｓｓｃｈｅｍｅａｎｄｉｔｓｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ(ａ)；
ＴｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｂｅｔｗｅｅｎｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｆＰｅｌｅｇ’ｓｓｃｈｅｍｅａｎｄｉｔｓＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ(ｂ)

4.2　ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ卫星影像实验

为了进一步验证本文算法的有效性和适用性,
下面采用北京地区的 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ卫星影像进行实验。

图 6(ａ)是由原始 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ多光谱影像中的 3
种地物类别构成的,其中类别Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ分别表示裸

地、农田以及林地。图 6(ｂ),(ｃ)分别为图 6(ａ)的
地面真实数据和纹理特征影像。利用方案①、②和
③分别对 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ纹理影像 (如图 6(ａ))进行处
理；其分类结果如图 6(ｄ),(ｅ),(ｆ),分类结果评价
如表 2。利用贝叶斯方法,仅基于光谱特征进行分
类的精度较低,其综合分类精度仅为 70.6939%,
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　　 表 1　ＦＧＦｏｒｒｅｓｔ纹理影像分类结果评价
Ｔａｂｌｅ1　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｒｅｅｓｃｈｅｍｅｓｆｏｒ

ｔｈｅＦＧＦｏｒｒｅｓｔｔｅｘｔｕｒａｌｉｍａｇｅ

综合分类精度/% Ｋａｐｐａ系数

方案① 76.6998 0.6893
方案② 95.5109 0.9401
方案③ 96.2082 0.9494

表 2　ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ纹理影像分类结果评价
Ｔａｂｌｅ2　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｒｅｅｓｃｈｅｍｅｓｆｏｒ

ｔｈｅＱｕｉｃｋＢｉｒｄｔｅｘｔｕｒａｌｉｍａｇｅ

综合分类精度/% Ｋａｐｐａ系数

方案① 70.6939 0.5241
方案② 89.4830 0.8265
方案③ 91.4853 0.8603

图 6　ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ纹理影像实验
Ｆｉｇ.6　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｆｏｒｔｈｅＱｕｉｃｋＢｉｒｄｔｅｘｔｕｒａｌｉｍａｇｅｒｙ

Ｋａｐｐａ系数也仅有 0.5241；而融入纹理特征后,其综
合分类精度提高到了 89.4830%,Ｋａｐｐａ系数也达到
了 0.8265。在此基础上,改用概率松弛算法,迭代
80次后的综合分类精度与其对应的 Ｋａｐｐａ系数分
别增加到了 91.4853%,0.8603。

5　结　论
(1)本文在二维 ＧＭＲＦ模型的基础上,顾及了

波段间的空间相关性,发展了一种广义 ＧＭＲＦ模

型,利用最大伪似然法建立了求解模型参数的简化
方程式,从而实现了纹理特征的快速提取。将提取
的纹理特征与原始影像的光谱特征进行结合,采用
Ｐｅｌｅｇ概率松弛算法进行分类。

(2)本 文 分 别 对 ＦＧ Ｆｏｒｒｅｓｔ纹 理 影 像 和

ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ卫星影像进行了分类处理：对于 ＦＧＦｏｒｒｅｓｔ

纹理影像,与传统的基于光谱特征分类法相比,本文
算法的综合分类精度从76.6998%提高到96.2082%,
Ｋａｐｐａ系数从 0.6893增加到 0.9494；对于 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ
卫星 影 像,综 合 分 类 精 度 从 70.6939% 提 高 到
91.4853%,Ｋａｐｐａ系数从0.5241增加到0.8603。

(3)实验证明,本文提出的基于广义马尔可夫
随机场的多光谱纹理影像分类算法克服了传统的基

于像素光谱特征的分类算法的局限性,提高了影像
的分类精度,具有一定的普遍适用性。
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