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基于地物空间信息的浮动先验概率
最大似然分类研究

刘良云,王纪华,赵春江,宋晓宇,李存军,张　超
(国家农业信息化工程技术研究中心,北京　100089)

摘　要：　利用遥感影像对地物进行分类识别时,既需要考虑地物波谱信息,也需要考虑其空间信息。现有遥感分
类方法主要集中在利用像素的波谱信息,对各个像素进行独立分类,忽略了地物空间信息。考虑到传统最大似然
分类 (ＭＬＣ)方法包括先验概率和条件概率密度函数两个核心环节,提出基于空间信息的浮动先验概率 ＭＬＣ方法,
融合空间信息和波谱信息,以提高分类精度。在分析地物空间信息的基础上,总结了基于空间信息的浮动先验概
率确定原则和依据,包括地物几何空间特征、情景特征、临近像素空间自相关定律、景观参数等,并设计了基于地物
空间特征和临近像素空间自相关定律的浮动先验概率确定算法和分类流程。通过分类试验和误差矩阵分析,结果
表明：基于空间特征和临近像素空间自相关定律的浮动先验概率 ＭＬＣ方法,能够融合地物的波谱信息和空间信
息,克服最小距离、ＭＬＣ等基于像素波谱信息的分类方法的缺点,显著提高地物分类精度。
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1　引　言
遥感图像包含地物波谱信息和空间信息,且地

物目标的特征描述是和一定空间尺度下的形状、纹
理及波谱联系在一起的,因此利用遥感影像对地物
进行目视解译或计算机分类识别时,既需要考虑其
波谱信息,也需要考虑其空间信息。

遥感图像分类以区别图像中不同地物为目的,
对每个像素或比较匀质的像素组给出对应其特征的

名称 [1,2]。现有遥感分类方法主要集中在利用遥感
像素的波谱信息,采用距离、角度、概率等聚类准则
或神经网络分类方法 [3—6],对各个像素进行独立分
类,而忽略了地物的尺度、形状、纹理等空间特征信
息,且没有考虑临近像素地物的空间自相关这一基
本地学定律。

基于参数化密度分布函数判别的最大似然方法

(ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｈｏｏｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ,ＭＬＣ)是遥感影
像监督分类最常用的统计方法之一 [6,7]。与距离聚
类、符号逻辑和神经网络等非参数分类方法相比,
ＭＬＣ具有以下优点 [8]：(1)通过密度分布函数可对
分类结果作比较清晰的解释；(2)可通过贝叶斯
(ＢＡＹＥＳ)理论与其他先验知识进行融合,来提高地
学决策能力；(3)当参数确定之后,ＭＬＣ计算相对简
单,实施方便。ＭＬＣ分类方法通过计算各类的先验
概率和条件概率,得到后验概率,根据后验概率判断
各个像素的类别。先验概率直接影响分类结果,目
前 ＭＬＣ分类大多通过目视解译和地面调查,挑选训
练样本,通过训练样本数控制和决定先验概率密
度 [3,7,8]。这种先验概率确定方法存在两个明显缺
点：一是主观性太强；二是对整幅影像采用同样的先

验概率,没有考虑地物尺度、景观特性和临近像素的
空间自相关的地统计学定律。

利用空间结构信息能够提高遥感分类精度。
Ｗｉｌｋｉｎｓｏｎ总结和介绍了利用 ＧＩＳ空间数据提高遥

感分类的方法 [9]；Ｓｔｅｅｌｅ利用遥感影像生成多边形
矢量数据,并根据地物多边形特征修改分类的后验
概率,从而提高遥感影像分类精度 [10]；Ｆｒａｎｋｌｉｎ用地
物的空间纹理信息提高航空多光谱森林树种的分类

精度 [11]；Ｇａｒｚｅｌｌ利用临域像素信息设计迭代算法提
高雷达影像的遥感分类精度 [12]；Ｄｅｆｉｎｉｅｎｓ-ｉｍａｇｉｎｇ
公司还推出了一套面向对象的遥感分类软件

ｅＣｃｏｇｎｉｔｉｏｎ,该软件首先对图像进行区域分割,然后
在分割区域层次上进行分类,从而部分克服了基于

像素的遥感图像分类中存在的问题,软件推出后受
到了广泛关注 [13]。

本文在地物空间特征分析基础上,综合地物的
空间特征 (如道路、河流、防护林的线状地物特征 )
和临近像素的空间自相关的地统计学定律,根据遥
感图像的局部空间特征,决定各个像素的先验概率。
分类试验结果表明,本文的基于地物空间特征和空
间自相关定律的浮动先验概率最大似然分类方法能

够改进分类精度和结果,提供了一种确定先验概率
的客观方法和算法。

2　浮动先验概率最大似然分类算法
2.1　遥感影像 ＭＬＣ方法 [1]

　　根据 ＢＡＹＥＳ准则对遥感影像进行最大似然分

类,是一种典型的基于统计分析的监督分类器,称为
ＢＡＹＥＳ最大似然判别法。该方法要用到各类先验
概率 Ｐ(ｗｉ)和条件概率密度函数 Ｐ(Ｘ|ｗｉ),其中先
验概率 Ｐ(ｗｉ)通常根据各种先验知识给出或假设它
们相等；而条件概率密度函数 Ｐ(Ｘ|ｗｉ)则是首先确
定其分布形式,然后利用训练样本估计分布函数的
各个参数。

设分类影像中有向量 ＸＴ=[ｘ1,ｘ2,…,ｘＮ ] ,研
究区可分为 Ｍ类：ｗｉ,ｉ=1,2,…,Ｍ。假定特征空间
向量 Ｘ对于每个模式类的条件概率密度函数 Ｐ(Ｘ|
ｗｉ)和每个模式类 ｗｉ的先验概率 Ｐ(ｗｉ)均为已知,
则最大似然法建立的后验概率判别函数为：

Ｐｉ(Ｘ)=Ｐ(ｗｉ)×Ｐ(Ｘ|ｗｉ),ｉ=1,2,…,Ｍ (1)
若：Ｐｉ(Ｘ)≥Ｐｊ(Ｘ),ｉ,ｊ=1,2,…,Ｍ,ｉ≠ｊ,则：Ｘ∈ｗｉ。

若假设训练样本数据在特征空间上的分布服从

高斯正态分布,像素特征向量 Ｘ在第 ｉ类的条件概
率密度函数为

Ｐ(Ｘ|ｗｉ)=
1

(2π)Ｎ/2 Σｉ
1/2×　　　　　　　

ｅｘｐ -12(Ｘ-μｉ)
ＴΣ-1ｉ (Ｘ-μｉ) (2)

式中,μｉ和 Σｉ为第 ｉ类训练样本的均值向量和协方
差矩阵,Σ—1ｉ 为 Σｉ的逆。

2.2　浮动先验概率确定原则和方法

先验知识对提高遥感影像的 ＭＬＣ分类精度有

十分重要的作用,在训练样本选择时,所有的 ＭＬＣ
分类算法和应用研究都能够考虑地物的波谱信息及
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尺度、景观等空间信息。但很少有研究在确定先验
概率时,考虑地物的空间特征 (如道路、河流、防护
林的线状地物特征 )和临近像素的空间自相关的地
统计学定律,根据遥感图像的局部空间特征,决定各
个像素的先验概率。
2.2.1　浮动先验概率确定原则

地物的空间信息能够改善遥感影像的分类结

果。本文在如何利用空间信息确定 ＭＬＣ的先验概
率时,主要考虑以下四个原则：

(1)遥感影像信息的空间分布差异是不能忽略
的,影像的局部空间特征有助于提高分类精度,对存
在空间分布差异的遥感影像不宜采用同样的先验概

率进行 ＭＬＣ分类；

(2)临近像素的空间自相关定律是一种普遍存
在的地理现象,相邻像素的相似性概率较高,在确定
像素的先验条件概率时,需要考虑其临近像素的类
别和分布；

(3)地物景观特性对临近像素自相关这一地学
定律是有限制作用的。以农田地物分类为例,同一
地块内的地物的相似性要大于相邻地块地物,对于
两个地块的相邻像素进行分类时,应该以该像素对
应地块内的地物统计特性来决定其分类的先验概率

或代价函数；

(4)在遥感分类应用中,应该尊重一些特定类
型地物的空间特征,如道路、河流、防护林的线状几
何特征应该在分类结果中体现。
2.2.2　基于几何空间特征的浮动先验概率确定

方法

　　遥感影像包含地物的空间信息和波谱信息,利
用遥感图像能够提取地物的几何特征。采用梯度边
缘检测算子 (如 Ｒｏｂｅｒｔｓ、Ｐｒｅｗｉｔｔ、Ｓｏｂｅｌ、Ｃａｎｎｙ等边缘
算子 ),就能够提取遥感影像中地物的几何特征 [13]。
根据几何线状地物在遥感影像中的宽度可以确定边

缘的缓冲区大小,对边缘检测图像进行缓冲区分析,
就可以确定典型线状地物的空间分布范围。对缓冲
区内的像素,应该优先考虑典型线状地物的先验概
率。缓冲区内 ｗｉ类调整后的先验概率为

Ｐ′(ｗｉ)=Ｐ(ｗｉ)×(1+αｉ)Ｃ/Ｎ (3)
式中,Ｐ′(ｗｉ)为缓冲区内调整后的先验概率,Ｃ为遥
感图像的波段数,以便补偿条件概率密度函数的维
数积分的影响,αｉ为一非负的 ｗｉ类地物的调整权重
因子,若 ｗｉ类为遥感影像中的特定线状地物,

αｉ>0,否则 αｉ=0,Ｎ=∑
ｉ

Ｐ(ｗｉ)×(1+αｉ)Ｃ为归

一化参数,使得各类地物先验概率之和等于 1。
αｉ的确定直接影响分类结果,若 αｉ值太小,地

物的几何特征信息对分类结果没有多少辅助作用；

若 αｉ值太大,缓冲区可能存在的其他非线状几何地
物的概率被忽略,会过分夸张几何特征信息对遥感
分类的影响,一般情况下,可以设定 αｉ值为 4。
2.2.3　基于空间自相关原理的浮动先验概率确定

方法

　　Ｔｏｂｌｅｒ(1979)提出了地理学第一定律 [14]：“距
离相近的物体比距离远的相关性大 ”。空间自相关
是表征两个位置相近的物体的相似程度,是自然界
普遍存在的一种地理现象。传统 ＭＬＣ方法对各类
地物在整幅影像中设定同一个先验概率,既没有考
虑遥感图像信息的空间分布差异,也没有体现 “距
离相近的物体比距离远的相关性大 ”的这一基本地
学定律。

ＭＬＣ方法的一个重要的优点便是能够将先验知

识融入到先验概率。本文依据临近像素自相关这一
基本地学定律,假定已知参考遥感分类图,就可以根
据临近像素的类别确定该像素的先验概率。若临近
像素窗口大小为 Ｇ(Ｇ=3,5,7,… ),且该窗口与边界
缓冲区没有重叠像素,先验概率的浮动调整算法
如下,

Ｐ′(ｗｉ)=Ｐ(ｗｉ)×
(Ｐｏｉｎｔｓｉ+βｉ)
Ｇ×Ｇ

Ｃ

Ｎ

Ｐｏｉｎｔｓｉ=∑
Ｇ×Ｇ
ｉｆ(ｐｉｘｅｌ∈ ｗｉ)

(4)

式中,Ｐ′(ｗｉ)为根据临近像素调整后的先验概率,
Ｐｏｉｎｔｓｉ为参考分类图中 Ｇ×Ｇ窗口内 ｗｉ类地物像素
数,ｉｆ(ｐｉｘｅｌ∈ｗｉ)为逻辑判断函数,当 Ｇ×Ｇ窗口内
某个像素 ｐｉｘｅｌ属于 ｗｉ类时,取值为 1,否则为零,Ｃ
为遥感图像的波段数,以便补偿条件概率密度函数
的维数积分的影响,βｉ为一非负的 ｗｉ类地物的调整

权重因子,Ｎ=∑
ｉ

(Ｐｏｉｎｔｓｉ+βｉ)
Ｇ×Ｇ

Ｃ

为归一化参

数,保证各类地物概率之和为 1。
通过 βｉ可以控制临近像素空间自相关定律对

分类结果的影响。βｉ值太小或为零,完全根据临近
像素窗口内各类地物的数目决定先验概率,若参考
分类图某个 Ｇ×Ｇ窗口内没有 ｗｉ类地物,则不会出
现 ｗｉ类地物,参考分类的误差对最终的分类结果影
响太大；若 βｉ值太大,临近像素的地物类别对最终
分类结果基本没有影响,该方法与传统 ＭＬＣ方法一
样。一般情况下,临域窗口 Ｇ值可以设为 5或 7,βｉ
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值可以设为 1。
依据公式 (4)临近像素空间自相关定律调整先

验概率,还需要考虑三个问题：(1)临近像素空间自
相关定律应该受到地物景观和边界限制；(2)临近
像素窗口内地物类别、分布、情景特征等知识规则对
提高分类精度也是有帮助的；(3)参考分类图如何
确定。

(1)临近像素空间自相关的边界限制
在具体应用 Ｔｏｂｌｅｒ空间自相关定律时,需要考

虑到地物的景观和边界条件的影响。以农作物种植
遥感分类为例,若遥感影像的空间分辨率足够高,且
介于作物群体波谱尺度与地块尺度之间,那么有必
要将临近像素空间自相关定律限制在地块内。

因此,若以像素 Ｐｉｘｅｌ(ｘ,ｙ)(ｘ,ｙ为像素行列
号 )为中心的 Ｇ×Ｇ窗口正好与边界缓冲区或图像
边界重叠,应该移动 Ｐｉｘｅｌ(ｘ,ｙ)的临近像素窗口,以
避免重叠像素,若窗口上下或左右同时与边界缓冲
区重叠,则不移动临近像素窗口。Ｇ×Ｇ窗口移动
方法如下：

Ｗ(ｘ,ｙ)= ｘ—(Ｇ—1)2 +Δｘ∶ｘ+(Ｇ—1)2 +Δｘ；

ｙ—(Ｇ—1)2 +Δｙ∶ｙ+(Ｇ—1)2 +Δｙ
(5)

式中,Ｗ(ｘ,ｙ)为像素 Ｐｉｘｅｌ(ｘ,ｙ)临近像素窗口,窗

口左上角像素坐标为 ｘ—(Ｇ—1)2 +Δｘ,ｙ—(Ｇ—1)2
+Δｙ ,右下角像素坐标为 ｘ+(Ｇ—1)2 +Δｘ,ｙ+
(Ｇ—1)
2 +Δｙ ,(Δｘ,Δｙ)以 (ｘ,ｙ)为中心的 Ｇ×Ｇ

窗口与边界缓冲区重叠的像素数,其中窗口右下方
与缓冲区重叠时为负,左上方重叠时为正。

(2)利用情景特征等知识规则调整 ＭＬＣ先验
概率

临近像素窗口内的地物类别及分布等知识规则

能够 帮 助 提 高 分 类 精 度 [1]。利 用 情 景 特 征
(ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＦｅａｔｕｒｅ),也即利用周边像素的波谱和
地物类型来辅助分类,结果表明地物空间特征和景
观参数的特征分类方法能够提高分类精度 [15—17]。
由于篇幅限制本文不深入展开情景特征等知识规则

及其辅助分类效果。
(3)参考分类图确定方法
参考分类图是公式 (4)依据临近像素空间自相

关定律调整先验概率的基础。建议采用距离或角度

匹配等方法确定参考分类图,将第一次的分类结果
作为先验知识,依据临近像素空间自相关定律,根据
临近像素的分类统计情况,将第一次距离或角度匹
配的分类结果以先验概率的方式作用于浮动先验概

率 ＭＬＣ分类,以改善分类精度。
不同的遥感分类算法有各自的优势应用目标,

应该根据分类地物特点,确定参考分类图的分类方
法。以农作物的遥感分类为例,由于所有植被光谱
高度相关,不同作物的光谱差异主要体现在植被叶
面积指数和覆盖度差异上,表现为波形相似,但仍可
以通过光谱反射率高低情况对作物进行分类,因此
应该采用距离匹配的分类方法 [1,2]。而对岩矿进行
遥感分类时,应该依据岩矿的光谱吸收特征,根据光
谱波形差异,采用光谱角匹配或光谱吸收特征确定
像素中岩矿的丰度和类型 [1,18]。

图 1　试验区 ＬａｎｄｓａｔＴＭ彩红外显示图像
Ｆｉｇ.1　ＴｈｅＣＩＲｉｍａｇｅｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｒｅａｆｒｏｍＴＭ

3　实例分析
3.1　实验区概况和数据获取

　　试验区位于黑龙江农垦总局下属的友谊农场三

分场 (东经131.6145°—131.8183°,北纬46.6993°—
46.8281°)。该农场地处黑龙江三江平原腹地,地势
平坦,田块平整,大多数地块面积为 40—200ｈｍ2,且
规模连片种植。选用的遥感数据为 2004年 8月 15
日获取的 ＬａｎｄｓａｔＴＭ图像,选取的图像大小为 500
像素 ×500像素,如图 1所示。试验区地物类型主
要有大豆、水稻、玉米、南瓜、水体、大麦与小麦收获
后的裸露田块、居民点、道路、防护林等,其中大豆正
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处于结荚期,叶片呈黄绿色,近红外反射率最高,植
被特征最明显；水稻和玉米处于灌浆期,叶片呈淡绿
色,由于稻穗或玉米雄蕊对光谱影响很大,近红外光
谱反射率比大豆、南瓜低一些；南瓜处于坐果期,叶
片开始发黄,部分叶片已经凋落,但由于覆盖度较
高,近红外光谱反射率介于大豆与水稻、玉米之间。

图像几何校正采用 1∶5万地形图,通过目视解
译和地面调查选取同名控制点进行多项式几何校

正,图像空间分辨率为 30ｍ。考虑到图像波谱信息
和空间信息的分类需求,选用了 ＴＭ的 6个光学波
段 (ＣＨ1,ＣＨ2,ＣＨ3,ＣＨ4,ＣＨ5,ＣＨ7),其 中 ＣＨ1
(0.45-0.52μｍ )是 蓝 色 波 段,ＣＨ2 (0.52-
0.60μｍ)是绿色波段,ＣＨ3(0.63-0.69μｍ)是红色
波段,ＣＨ4(0.76-0.90μｍ)为 近 红 外 波 段,ＣＨ5
(1.55-1.75μｍ)和 ＣＨ7(2.08-2.35μｍ)为短波红
外波段。

3.2　实验结果与分析

利用基于空间特征和空间自相关定律的浮动先

验概率 ＭＬＣ进行分类,主要包括如下 4个步骤：
(1)监督分类的训练样本选取和统计参数计算；
(2)利用边缘提取梯度算子提取地物几何边界和线
状地物；(3)利用距离或角度匹配等方法对遥感影
像进行粗分类,获得地物分类的先验知识；(4)利用
　

线状地物及地物边界等空间特征和临近像素空间自

相关定律,根据公式 (3)、(4)逐像素地计算各类地
物地先验概率,按照传统 ＭＬＣ分类方法,根据公式
(1)、(2)逐像素计算各类地物的条件概率和后验概
率密度函数,利用后验概率决定最终的分类结果。
3.2.1　训练样本选择及地物光谱特性

通过地面调查和目视解译,从 ＴＭ影像中选取

各类地物分类训练样本,各类地物的 ＤＮ值光谱曲
线如图 2所示,各个地物的 ＤＮ值光谱统计特性见
表 1。

图 2　试验区地物的 ＤＮ值光谱曲线
Ｆｉｇ.2　ＴｈｅＤＮｓｐｅｃｔｒａｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｕｎｄｔａｒｇｅｔｓ

表 1　各类地物样本的 ＤＮ值光谱统计参数
Ｔａｂｌｅ1　Ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｇｒｏｕｎｄｔａｒｇｅｔｓｆｒｏｍ ＴＭ ｄａｔａ

波段

样本数

大豆

384
水稻

235
居民地

250
南瓜

81
玉米

220
裸地

182
防护林

65
水体

193
道路

57

均值

ＣＨ1 56.7 53.3 80.0 60.9 54.3 66.7 54.9 61.8 61.1
ＣＨ2 24.6 24.1 39.9 34.3 22.5 30.3 22.5 28.3 28.4
ＣＨ3 23.5 23.1 63.9 33.4 22.7 46.3 23.0 34.6 35.3
ＣＨ4 157.6 95.9 58.9 115.9 89.8 41.1 112.2 21.2 74.3
ＣＨ5 114.8 57.0 100.3 85.8 65.9 92.9 82.8 9.5 81.8
ＣＨ7 31.5 16.4 62.9 24.8 17.8 50.2 24.4 4.2 32.8

偏差

ＣＨ1 0.70 1.19 6.39 0.67 0.58 1.01 0.73 2.73 1.14
ＣＨ2 0.49 1.23 3.47 0.89 0.77 0.84 0.73 2.59 1.23
ＣＨ3 0.62 1.36 5.49 1.17 0.75 1.42 0.75 4.57 1.77
ＣＨ4 2.77 4.33 3.57 2.95 7.55 1.20 6.26 2.06 5.66
ＣＨ5 2.55 2.65 7.38 1.30 1.69 3.19 4.53 1.20 4.20
ＣＨ7 0.98 1.43 5.43 0.64 0.79 1.99 1.74 0.50 2.84

　　从图 2和表 1可以发现：水稻和玉米在 ＴＭ各
波段的 ＤＮ值十分接近,分类时容易串扰；南瓜和防
护林各波段的 ＤＮ值相差较小,二者很容易出现误

分；防护林的光谱与其他几类作物相似,各波段的
ＤＮ值介于大豆和玉米、水稻、南瓜之间,且防护林
地物变异大,分类时容易与其他各类作物混淆。因
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此,可以利用该试验区地物分类检验空间信息在遥
感分类中的辅助作用,验证论文提出的基于空间信
息的浮动先验概率 ＭＬＣ分类方法。
3.2.2　地物几何边界和线状地物特征提取

图 3为利用 8月 15日 ＴＭ影像提取的道路、地
块等边界。考虑到植被地物分类为主,通过计算
ＴＭ归一化植被指数 ＮＤＶＩ作物边界提取参考图像,
边界提取算子采用 Ｃａｎｎｎｙ梯度算子。通过目视对
比分析,图 3基本能够提取主要的道路、裸露和作物
种植田块、防护林等边界,但由于水体 ＮＤＶＩ值变化
较大,图中左下角水体区域提取的边界就不符合实
际情况。所以,在具体应用时,应根据地物类型和分
类目标选择边界提取的参考波段。

图 3　ＴＭ图像提取地块边界结果
Ｆｉｇ.3　Ｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｉｅｌｄｓ’ｅｄｇｅｓｏｆｔｈｅＴＭｉｍａｇｅ

在对地物几何空间特征的进行缓冲区分析时,
考虑到 ＴＭ图像 30ｍ空间分辨率,友谊农场防护林
和道路的实际宽度为 30—100ｍ,因此对提取边界进
行 3个像素的缓冲区扩展。
3.2.3　基于最小距离方法的分类参考图和传统

ＭＬＣ分类比较图

　　选用最小距离分类方法的分类结果作为浮动先

验概率 ＭＬＣ分类的参考图,如图 4所示。由于最小
距离分类方法没有考虑地物变异的方差信息,玉米
与水稻、防护林与大豆、玉米、南瓜、水稻等作物、裸
地与道路、居民地等都出现了不同程度的误分。

图 5为传统 ＭＬＣ方法的分类结果,由于地物光
谱相似性和地物变异特性,玉米与水稻、防护林与大

豆之间的误分现象比较明显。
3.2.4　基于空间信息的浮动先验概率 ＭＬＣ分类

结果

　　图 6为基于地物空间特征和空间自相关定律的
浮动先验概率 ＭＬＣ分类结果。缓冲区内的地物先
验概率设定方法如下：由于图像中线状地物主要为

道路和防护林,所以缓冲区内道路和防护林先验概
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图 6　基于空间信息的浮动先验概率 ＭＬＣ分类结果
Ｆｉｇ.6　Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｍａｇｅｕｓｉｎｇｆｌｏａｔｉｎｇｐｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ＭＬＣｂａｓｅｄｏｎｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

率根据公式 (3)提高先验概率,式中 αｉ取值为 4,遥
感图像的波段数 Ｃ为 6；其他地物的先验概率不变。
非缓冲区内的地物以最小距离分类结果作为参考

图,根据临近像素的边界限制原理和临近像素地物
　

类别统计情况,利用公式 (4)调整全部分类地物的
先验概率,临域窗口 Ｇ为 5,βｉ值为 1。

根据地面调查,在全图范围内为各类地物选定
了精度评价检验样区,并通过 Ｅｎｖｉ4.0分类后处理
的精度评价工具,从中随机选取了 1159个分类检验
样本。表 2(ａ)、(ｂ)、(ｃ)分别为最小距离、传统
ＭＬＣ、论文提出的浮动先验概率 ＭＬＣ的分类误差矩
阵和精度评价报告。

根据对图 4、5、6三种算法的分类结果目视解译
和表 2中三类算法的误差矩阵与精度评价报告,论
文提出了浮动先验概率 ＭＬＣ方法实现各个田块的

作物准确分类,基本避免了同一田块由于作物长势
差异出现的多种地物混杂的现象,消除了道路、防护
林等线状地物中出现南瓜、大豆等作物的情况,校正
了传统 ＭＬＣ图像中右下部分 3个地块中出现的玉
米与水稻误分现象,克服了 ＭＬＣ和最小距离分类结
果中裸地 (大小麦收获后 )与道路/居民地的混分类
结果。

实验结果表明,地物空间特征和临近像素空间
自相关定律能够提高遥感影像的分类精度,论文提
出的基于空间特征和空间自相关定律的浮动先验概

率 ＭＬＣ分类方法是成功的,能够融合地物的波谱信
息和空间信息,提高了地物分类精度。

表 2(ａ)　最小距离分类误差矩阵和分类精度评价
Ｔａｂｌｅ2(ａ)　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｍａｔｒｉｘａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆＭｉｎｉｍｕｍ Ｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｈｏｄ

样本数 (个 )
参考类别

大豆 水稻 居民地 南瓜 玉米 裸地 防护林 水体 道路 总计

被
分
类
别

大豆 183 0 0 0 0 0 3 0 0 186

水稻 0 155 0 3 11 0 0 0 0 169

居民地 0 0 103 0 0 0 0 0 1 104

南瓜 1 0 0 72 0 0 39 0 26 138

玉米 0 8 0 0 104 0 3 1 2 118

裸地 0 0 1 0 0 165 0 0 0 166

防护林 0 2 0 4 1 0 57 0 5 69

水体 0 0 0 0 0 0 0 130 0 130

道路 0 0 7 10 0 0 0 1 61 79

总计 184 165 111 89 116 165 102 132 95 1159

总体分类精度为 88.9%,Ｋａｐｐａ系数为 0.874
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表 2(ｂ)　传统 ＭＬＣ分类误差矩阵和分类精度评价
Ｔａｂｌｅ2(ｂ)　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｍａｔｒｉｘａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆＭＬＣｍｅｔｈｏｄ

样本数 (个 )
参考类别

大豆 水稻 居民地 南瓜 玉米 裸地 防护林 水体 道路 总计

被
分
类
别

大豆 166 0 0 0 0 0 0 0 0 166
水稻 0 115 0 10 2 0 0 0 0 127
居民地 0 0 110 0 0 0 0 0 2 112
南瓜 0 0 0 64 0 0 1 0 3 68
玉米 0 49 0 0 109 0 0 1 0 159
裸地 0 0 0 0 0 165 0 3 1 169
防护林 18 1 0 3 5 0 99 0 2 128
水体 0 0 0 0 0 0 0 128 0 128
道路 0 0 1 12 0 0 2 0 87 102
总计 184 165 111 89 116 165 102 132 95 1159

总体分类精度为 90.0%,Ｋａｐｐａ系数为 0.887

表 2(ｃ)　论文方法分类误差矩阵和分类精度评价
Ｔａｂｌｅ2(ｃ)　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｍａｔｒｉｘａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

样本数 (个 )
参考类别

大豆 水稻 居民地 南瓜 玉米 裸地 防护林 水体 道路 总计

被
分
类
别

大豆 183 0 0 0 0 0 13 0 0 196
水稻 0 163 0 8 1 0 0 0 0 172
居民地 0 0 108 0 0 0 0 0 2 110
南瓜 0 0 0 67 0 0 1 0 1 69
玉米 0 1 0 2 115 0 0 2 0 120
裸地 0 0 0 0 0 165 0 1 0 166
防护林 1 1 0 0 0 0 86 0 1 89
水体 0 0 0 0 0 0 0 129 0 129
道路 0 0 3 12 0 0 2 0 91 108
总计 184 165 111 89 116 165 102 132 95 1159

总体分类精度为 95.5%,Ｋａｐｐａ系数为 0.949

4　讨　论
遥感图像包含地物的波谱信息和空间信息,且

地物目标的特征描述是和一定的空间尺度下的形

状、纹理及波谱联系在一起的,因此利用遥感影像对
地物进行分类识别时,既需要考虑其波谱信息,也需

要考虑其空间信息。现有遥感分类方法主要集中在
利用遥感像素的波谱信息,采用距离、角度、概率等
聚类准则或神经网络分类方法,对各个像素进行独
立分类,忽略了地物的尺度、形状、纹理等空间特征
信息,且没有考虑临近像素地物的空间自相关这一
基本地学定律。

论文考虑到 ＭＬＣ方法的灵活性优点,将空间信
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息与先验知识以先验概率的方式与传统 ＭＬＣ波谱

分类融合,提出了基于空间信息的先验概率确定方
法和原则,并基于线状地物空间特征和临近像素空
间自相关定律,设计了先验概率浮动算法。通过对
最小距离、ＭＬＣ和论文算法进行分类试验和分类误
差矩阵分析,结果表明,论文提出的基于空间特征和
空间自相关定律的浮动先验概率 ＭＬＣ的方法能够

融合地物的波谱信息和空间信息,克服最小距离、传
统 ＭＬＣ等基于像素波谱信息的分类方法的缺点,提
高地物分类精度。

地物的空间信息总是与尺度、波段、时相等联系
在一起的,在具体应用基于空间信息的浮动先验概
率 ＭＬＣ方法时,需要根据具体情况考虑地物分类先
验知识、地物几何空间特征、地物类型、地物景观、地
物纹理、情景特征等,并根据遥感图像中的这些地物
空间信息来确定 ＭＬＣ方法中的先验概率。由于作
者知识和篇幅限制,论文算法只考虑了地物线状几
何特征、临近像素空间自相关定律及其边界限制,对
情景特征、纹理、景观等空间信息和先验知识考虑不
够,如何融合更多的空间信息,提高遥感分类精度,
还需要更深入的研究。
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