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摘　要：　提出了一种像元形状指数及基于形状和光谱特征融合的高（空间）分辨率遥感影像分类方法。形状和光

谱是遥感影像纹理的具体表现形式，尤其在高分辨率影像中地物细节得到充分表达，相邻像元的关系及其共同表

征的形状特性成为分类的重要因素。本文用像元及其邻域的关系来描述其空间结构，同时为了更全面地利用影像

特征，提出了基于支持向量机的形状和光谱融合分类方法。实验证明，该方法计算简便且能有效表达高分辨率影

像的地物特征，提高分类精度。
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１　引　言

高（空间）分辨率遥感影像能够提供大量的地

表特征，同一地物类别内部组成要素丰富的细节信

息得到表征，空间信息更加丰富，地物的尺寸、形状

及相邻地物的关系得到更好的反映。然而这类新型

遥感影像的光谱统计特征不如低分辨率影像稳定，

地物空间分布复杂，同类物体呈现出很大的光谱异

质性，具体表现为类内方差变大，类间方差减小，不

同地物的光谱相互重叠，使得传统的光谱分类方法

不能得到满意的结果。因此近年来遥感应用人员提

出了很多空间特征算子，以弥补光谱特征的不足。

Ｚｈａｎｇ
［１］
利用灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）提取城市的结

构信息，取得了比光谱特征更好的效果；Ｍｙｉｎｔ
［２］
比

较了灰度共生矩阵、小波变换、分形特征以及空间自

相关在高分辨率影像特征提取中的效果，结果小波

变换（ＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ）取得了最高的精度；李厚

强等
［３］
用分形理论构造了航空影像的纹理特征，把

光谱特征和纹理特征输入 ＢＰ神经网络，较好解决

了 具 有 相 似 光 谱 特 征 地 物 的 区 分 问 题；

Ｂｅｎｅｄｉｋｔｓｓｏｎ
［４］
用数学形态学构造了多尺度的空间

特征剖面，并用神经网络融合空间特征和光谱特征，

取得了较高的精度；Ｓｅｇｌ
［５］
用种子点填充和迭代的

方式，结合不同地物的形状模板提取高分辨率影像

目标的形状特征，取得了较好的形状分类效果。

本文 提 出 一 种 像 元 形 状 指 数 （ＰｉｘｅｌＳｈａｐｅ

Ｉｎｄｅｘ，ＰＳＩ），通过像元及其邻域的光谱相似性描述

其上下文的形状分布，然后把归一化后的形状和光

谱特征输入支持向量机（ＳＶＭ）进行分类。文章详

细讨论了 ＰＳＩ的构造及其三个参数对分类结果的影

响和作用，并用 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ多光谱影像实验证明了算

法的有效性。

２　算　法

２．１　像元形状指数（ＰＳＩ）

　　ＰＳＩ的设计原则是：（１）利用相邻像元的光谱相

似性，目的在于考虑像元的空间上下文特征；（２）使

处于相同形状区域内的像元具有相同或相近的特征

值，这是为了增强高分辨率影像的同质性，在一定程

度上平滑噪声；（３）尽量拉大不同形状区域像元之

间的特征值，这是为了充分利用高分辨率影像的细

节特性。

首先定义方向线为穿过中心像元的一系列线

段，它们的长度各不相同，其长度由相邻像元间的光

谱同质性测度和阈值来确定。图 １表示中心像元

（Ｃｅｎｔｒｉｃｐｉｘｅｌ）及其邻域像元（Ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｐｉｘｅｌ）所

构成的方向线，图中相同灰度的像素处在同一方向

线上。

图 １　ＰＳＩ的方向线

Ｆｉｇ．１　ＤｉｒｅｃｔｉｏｎｌｉｎｅｓｏｆＰＳＩａｌｇｏｒｉｔｈｍ

形状指数的计算就是基于这一系列方向线的长

度，其计算步骤如下，计算流程如图 ２所示。

图 ２　ＰＳＩ算法流程图

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｆｌｏｅｃｈａｒｔｏｆＰＳＩａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（１）同质性测度：

ＰＨｉ（ｘ，ｙ）＝∑
ｎ

ｓ＝１

ｐ
ｃｅｎ

ｓ －ｐ
ｓｕｒ

ｓ
（１）

式中，ＰＨｉ（ｘ，ｙ）表示当前的邻域像元（ｘ，ｙ）在第 ｉ

条方向线上的同质性测度值，ｐ
ｃｅｎ

ｓ 表示中心像元在

波段 ｓ上的光谱值，ｐ
ｓｕｒ

ｓ 表示当前邻域像元在波段 ｓ

上的光谱值，ｎ代表波段数。
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（２）方向线的扩展：每条方向线都按照特定的

规则从中心像元出发朝两边同时扩展，第 ｉ条方向

线扩展的条件是：（ａ）当前像元的 ＰＨｉ（ｘ，ｙ）小于阈

值 Ｔ１；（ｂ）该方向线的总长度小于阈值 Ｔ２。

（３）设 Ｄ为一个像元的方向线总数，遍历整个

影像，按照（１）和（２）两步可以分别跟踪得到每个像

元的所有 Ｄ条方向线。

（４）按式（２）计算第 ｉ条方向线的长度：

ｄｉ＝ｍａｘ｛｜ｍ
ｅ１
－ｍ

ｅ２
｜，｜ｎ

ｅ１
－ｎ

ｅ２
｜｝ （２）

式中，（ｍ
ｅ１
，ｎ
ｅ１
）表示该方向线一端的像元坐标行列

号，（ｍ
ｅ２
，ｎ
ｅ２
）表示另一端点的行列号。因此得到任

意像元（ｉ，ｊ）的方向线长度序列：ｄ（ｉ，ｊ）＝［ｄ１，ｄ２，

…，ｄＤ］。

（５）形状指数的计算是基于像元的方向线序列，

ＰＳＩ用如下３个指标作为像元（ｉ，ｊ）的形状指数：

ＰＳＩ１（ｉ，ｊ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１

ｄｉ

ＰＳＩ２（ｉ，ｊ）＝ｍａｘ（ｄ１，ｄ２，…，ｄＤ）

ＰＳＩ３（ｉ，ｊ）＝ｍｉｎ（ｄ１，ｄ２，…，ｄＤ）

（３）

　　这样，每个像元可得 ３维形状指数特征向量。

ＰＳＩ共有 ３个参数：光谱相似性阈值 Ｔ１、空间扩展阈

值 Ｔ２和方向线总数 Ｄ。它们在影像特征提取中承

担不同的功能：Ｄ控制方向线的疏密程度和夹角，它

表示 ＰＳＩ对空间特征描述能力，Ｄ越大，方向线越密

集，夹角越小，对邻域形状的探测越准确；Ｔ１是同质

性阈值，它与同一形状区域内像元灰度的变化程度

有关；Ｔ２是空间扩展阈值，表示方向线的最大长度

限制，它和影像目标的大小有关。可以预计，Ｄ越大

越好，而 Ｔ１和 Ｔ２需要结合具体的影像特点灵活设

置。式（１）是为了简便的探测邻域的光谱相似性，

符合 ＰＳＩ设计原则的条件 １；式（２）用垂直和水平距

离计算长度是为了避免欧式距离的浮点计算，且有

助于减少同质像元间的特征值差别，符合设计条件

２；式（３）用方向线长度的最值和总和作为形状特征

向量，是为了体现不同形状区域像元的特征值之差，

符合条件 ３。

ＰＳＩ的出发点是利用邻域灰度相似性来度量上

下文的结构信息，这一点和灰度共生矩阵的思想很

相似，两者都对光谱空间进行变换，ＧＬＣＭ把光谱空

间变换到共生矩阵空间，ＰＳＩ则把光谱空间变换到

方向线距离空间，它们的区别在于：（１）ＧＬＣＭ采用

固定窗口操作，而 ＰＳＩ取消了窗口设置，且每条方向

线的长度都不一样，算法根据不同的结构分布灵活

处理，能有效利用影像的各向异性；（２）ＧＬＣＭ首先

降低影像的灰度级，然后计算灰度值相同的像元个

数，ＰＳＩ则保留了原始影像的灰度特征，然后用同质

性阈值计算灰度值相似的像元个数；（３）ＧＬＣＭ探

测 ４个方向，而 ＰＳＩ探测 ２０个方向。以上特性使

ＰＳＩ在高分辨率影像分类中能比 ＧＬＣＭ获得更好的

效果。

２．２　基于 ＳＶＭ 的光谱和形状特征融合

近年来遥感学者们提出了很多空间和光谱特征

融合的分类方法，主要分为两种：一是多分类器算

法
［６］
，二是单分类器多特征算法

［３，４］
。前者主要利

用多种分类器的决策层融合，并行处理多元特征，在

决策层根据不同特征和分类器的功能进行融合；后

者的处理方法是先把不同特征归一化，然后用一个

分类器处理混合特征向量。两者各有特点，算法一

是特征在决策层融合，能最大限度地利用每个特征

的单一处理能力；算法二是在特征层的融合，有效特

征的加入使特征空间的维数扩展，也使可分性加强。

算法一需要更多的 ＣＰＵ时间，算法二对特征的依赖

性更强。考虑到高分辨率的海量数据，本文选择单

分类器多特征方法。

已有研究利用极大似然，ＢＰ，Ｆｉｓｈｅｒ，ＥＣＨＯ，

ＡＲＴＭＡＰ
［３，６］
等分类器进行多特征融合分类，本文则

利用支持向量机（ＳＶＭ）处理多元特征向量。选择

ＳＶＭ是考虑到它在小样本、非线性和复杂的高维模

式识别问题上表现出的独特优势
［７］
。关于 ＳＶＭ的

原理详见文献［７］。基于 ＳＶＭ的形状和光谱特征

融合分类要进行以下设置：

（１）形状和光谱特征的归一化，其步骤如下，其

中 ｄｉｊ和 ｄ″ｉｊ分别表示归一化前后的特征值。

ｓｔｅｐ１：
ｄ′ｉｊ＝

ｄｉｊ－ｄｍｉｎ

ｄｍａｘ－ｄｍｉｎ
·２５５ 光谱特征

直方图均衡化 ＰＳＩ特征

ｓｔｅｐ２：ｄ″ｉｊ＝
ｄ′ｉｊ－ｄ′ｍａｘ

ｄ′ｍａｘ－ｄ′ｍｉｎ
·１　所有特征

所有特征都归一化到［０，１］范围内，以便输入 ＳＶＭ。

（２）多类问题：处理多类支持向量机大多通过

构造一系列 ＳＶＭ，每个 ＳＶＭ用于识别其中两个类别

并将其判别结果组合起来实现多类。本文采用

ＯＡＯ（ＯｎｅＡｇａｉｎｓｔＯｎｅ）策略
［８］
，该方法在每两类间

构建一个分类面，当对一个未知样本分类时，每个

ＳＶＭ都要对其进行判别并投票，得票最多的类别即

为未知样本的类别。

（３）核函数的选择，即在多项式核和 ＲＢＦ核间
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作出选择。由于高分辨率影像地物的类间方差较

大，同类地物样本的光谱特征较分散，并非紧紧围绕

着某些中心，光谱样本没有明显的中心，样本并无权

重大小，而对于 ＲＢＦ核来说，其对于远离节点中心

的输入样本的输出几乎为零，样本根据离中心距离

的远近有不同的权重和响应值，然而多项式核却不

存在局域性，所以它更适合作为高分辨率影像特征

的核函数。

（４）参数优化：设 Ｃ是正则化参数，ｐ是多项式

核函数的次数，在特征空间中 Ｃ控制着待分模式对

决策面的可偏离程度，Ｃ增大时，这种偏离程度增

大，Ｃ减小时，可偏离程度减小。本文采用 ＬＯＯＭＳ

（ＬｅａｖｅＯｎｅＯｕｔＭｏｄｅｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）算法
［８］
自动对 ＳＶＭ

进行参数优化计。

３　实　验

实验数据选自北京某地 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像的 ３个

可见光多光谱波段，空间分辨率 ２４４ｍ。实验目的：

一是用来检测 ＰＳＩ的参数在分类中的作用和影响，

二是测试 ＰＳＩ对传统光谱分类的改进，以及它和其

他空间特征算子的比较。

３．１　ＰＳＩ参数测试

实验区如图 ３（ａ）所示，由于该实验的目的是测

试 ＰＳＩ的参数，所以实验影像的地物较简单，主要包

括房屋、道路和树木。图 ３（ｂ）是采用 ＲＧＢ三个波

段作为输入的 ＳＶＭ分类结果，图 ３（ｃ）和图 ３（ｄ）是

ＲＧＢ波段加上 ３维 ＰＳＩ特征输入 ＳＶＭ的分类结果。

从图 ３（ｂ）可以看出，单独使用光谱特征不能有

效区分道路和房屋。受太阳高度角影响，屋顶（人

字形）的朝阳面比背光面反射更强，在影像上具有

更高的灰度值，而屋顶的阴暗部分和道路的灰度值

较接近，因此造成光谱特征的误分。在 ＰＳＩ形状特

征引入到特征空间后，分类得到明显改善。下面分

别对 ＰＳＩ三个参数的功能进行测试。

图 ３　ＰＳＩ参数测试影像

（ａ）ＲＧＢ影像；（ｂ）光谱分类；（ｃ）Ｄ＝２０，Ｔ１＝１００，Ｔ２＝３０；（ｄ）Ｄ＝２０，Ｔ１＝１００，Ｔ２＝５

Ｆｉｇ．３　ＴｅｓｔｉｎｇｉｍａｇｅｓｆｏｒＰＳＩｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

（ａ）ＲＧＢｉｍａｇｅ；（ｂ）Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；（ｃ）ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｏｆＰＳＩｗｉｔｈＤ＝２０，Ｔ１＝１００，Ｔ２＝３０；

（ｄ）ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｏｆＰＳＩｗｉｔｈＤ＝２０，Ｔ１＝１００，Ｔ２＝５

　　（１）Ｄ代表方向线的总数，表示 ＰＳＩ对邻域信

息描述的程度。Ｄ越大，相邻方向线的夹角越小，

ＰＳＩ对邻域形状探测能力更强。图 ４为分类精度

Ｋａｐｐａ系数（纵轴）和 Ｄ（横轴）的关系曲线，Ｄ分别

取值 ８，１２，１６和 ２０，该图说明了 Ｄ在分类中的作

用，当它增加时 Ｋａｐｐａ系数的提高很明显。

（２）Ｔ１表示同质性区域里中心和邻域像元的

最大光谱差异，由于高分辨率影像中地物的类内方

差较大，且存在光照、阴影和噪声的影响，所以较大

的 Ｔ１在实验中能取得较好的效果，图 ５说明了随着

Ｔ１的增大，Ｋａｐｐａ系数呈直线上升趋势。

（３）Ｔ２表示同质性区域里中心和邻域像元的

最大空间距离，它的设置对于区分不同形状的地物

非常重要，Ｔ２和 Ｋａｐｐａ的关系如图 ６所示。

图 ４　Ｄ和 Ｋａｐｐａ的关系曲线

Ｆｉｇ．４　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄＤ

当 Ｔ２从 １１０到 ３０时，精度曲线缓缓上升到最
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图 ５　Ｔ１和 Ｋａｐｐａ的关系曲线

Ｆｉｇ．５　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄＴ１

图 ６　Ｔ２和 Ｋａｐｐａ的关系曲线

Ｆｉｇ．６　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄＴ２

大值，然后随 Ｔ２的减小，Ｋａｐｐａ系数出现很快的衰

减。Ｔ２＝３０和 Ｔ２＝５的分类图如图 ３（ｃ）和图 ３（ｄ）

所示，从图中可以看出，较大的 Ｔ２检测出较大范围

的地物，如房屋；较小 Ｔ２检测出较小尺寸的地物，如

房屋间的小路。可见 Ｔ２是 ＰＳＩ算法的尺度因子，它

的设置反映形状检测的目标尺寸。

总的来看，Ｄ一般取 ２０—２４即可，更大的 Ｄ值

不能明显提高精度，但会增加计算时间；Ｔ１的理论

值应该是取各类样本的类内均方差的平均值，但在

实验中可以根据具体情况进行调节；Ｔ２是尺度因

子，应根据感兴趣地物的大小来确定，也可以利用

Ｔ２的变化提取多尺度信息。

３．２　分类比较实验（１）

为了验证 ＰＳＩ算法的有效性，该实验把 ＰＳＩ算

法和几种常用的空间特征算子进行比较。实验影像

如图 ７（ａ）所示，该图是一幅典型的北京城区高分辨

率影像，老居民区房屋较矮较密集，新社区房屋较高

且有草地、树木、花园点缀，道路既有较宽阔的公路，

又有花园、房屋之间的小路。实验采用的光谱特征

是 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ的 ＲＧＢ三个可见光波段，空间特征为

ＰＳＩ（Ｄ＝２０，Ｔ１＝１００，Ｔ２＝５０）、小波纹理特征（ＷＴ）

和灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ），为了使空间特征之间具

有可比性，实验采用文献［９］的算法为每个像元提

取 ３维小波纹理特征，用文献［１］的算法提取 ｍｅａｎ，

ｖａｒｉａｎｃｅ和 ｃｏｎｔｒａｓｔ３维灰度共生矩阵特征，所有的

特征都经过归一化后输入 ＳＶＭ。图 ７（ｂ）是经地面

调查和全色影像识别后的地面参考数据，其中少量

用来训练 ＳＶＭ，其余的用来测试算法的精度，训练

样本和测试样本的数据对比见表 １。图 ７（ｃ）是输

入特征为 ３维光谱波段的分类结果，图 ７（ｄ）是光谱

特征加入 ３维 ＷＴ纹理特征分类的结果，图 ７（ｅ）是

加入 ＧＬＣＭ特征后的结果，图 ７（ｆ）是光谱加上 ＰＳＩ

特征的分类结果，精度评定采用混淆矩阵的 Ｏｖｅｒａｌｌ

精度（ＯＡ），见表 ２。

表 １　训练和测试像元的个数

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｐｉｘｅｌｓ

类别 训练样本数 测试像元数

水体 ３９４ １８５３８

树木 ３６２ １５４９２

草地 ２４２ １５９８

房屋 ４６８ ２２１５

裸地 ３０６ １１９７１

道路 ４４８ ２７１４

阴影 ２４１ ２２６４８

表 ２　不同特征的分类精度对比

Ｔａｂｌｅ２　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈＲＧＢｂａｎｄｓ

特征 水体 树木 草地 房屋 裸地 道路 阴影 ＯＡ

ＲＧＢ ０．９２５ ０．５７６ ０．５７６ ０．１５３ ０．８５４ ０．８７９ ０．９７３ ０．６０５

ＲＧＢ＋ＷＴ ０．９２５ ０．６６５ ０．５８６ ０．３７６ ０．７６０ ０．８５７ ０．９６４ ０．６８５

ＲＧＢ＋ＧＬＣＭ ０．９２６ ０．８１５ ０．５９３ ０．７０１ ０．７０６ ０．８６７ ０．９８０ ０．８１４

ＲＧＢ＋ＰＳＩ ０．９２６ ０．８４９ ０．６０６ ０．８８９ ０．７５２ ０．８４７ ０．９７５ ０．８７６
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图 ７　不同输入特征的分类图比较

（ａ）实验区域 ＲＧＢ影像；（ｂ）地面参考数据；（ｃ）光谱特征分类；（ｄ）ＷＴ特征分类（文献［８］）

（ｅ）ＧＬＣＭ特征分类（文献［１］）；（ｆ）ＰＳＩ特征分类

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｓ

（ａ）ＲＧＢｉｍａｇｅｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｒｅａ；（ｂ）ｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄａｔａ；（ｃ）Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｕｓｉｎｇｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓ；

（ｄ）ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｕｓｉｎｇＷＴｆｅａｔｕｒｅｓ；（ｅ）ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｕｓｉｎｇＧＬＣＭ；（ｆ）ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｆｏｒＰＳＩ

　　从图 ７（ｃ）—（ｆ）来看，光谱特征存在较大的误

分现象，几乎无法区分道路和房屋，树木和草地，这

是由于其光谱特性很相似，所以必须引入合适的空

间特征。从图 ７和表 ２的结果可知，空间特征对于

高分辨率影像解译是必须的，各种空间特征都能一

定程度地改进分类结果。从表 ２列出的各种地物的

分类精度可知，ＰＳＩ特征得到的精度最高，其次是共

生矩阵（ＧＬＣＭ）和小波变换（ＷＴ）。

３．３　分类比较实验（２）

为了进一步验证 ＰＳＩ算法的适应性，该实验用

另一景 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ图像进行了测试。

图 ８（ａ）为原始影像，大小 １４２０×４６０像素，分

类结果如图 ８（ｂ）—（ｄ）所示，由于小波特征未能取

得良好效果，故没有列出其结果。ＰＳＩ的参数设置

为：Ｄ＝２０，Ｔ１ ＝１３０，Ｔ２ ＝１００，ＧＬＣＭ 仍然采用

ｍｅａｎ，ｖａｒｉａｎｃｅ和 ｃｏｎｔｒａｓｔ３维灰度共生矩阵特征，所

有的特征都经过归一化后输入 ＳＶＭ。表 ３是各个

地物类别的精度评定，从该表可知：光谱分类的结果

仍然未能有效区分光谱特征相似的草地—树木和道

路—房屋，ＧＬＣＭ和 ＰＳＩ方法能有效改善光谱分类

的精度，而后者的效果更为显著，草地—树木的平均

分类精度：ＧＬＣＭ比光谱分类提高了 ０００３，ＰＳＩ则

为 ００２７；道路的分类精度提高：ＧＬＣＭ为 ００２５，　
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图 ８　实验 ２的分类特征与结果比较

（ａ）ＲＧＢ影像；（ｂ）光谱分类结果；（ｃ）ＧＬＣＭ分类结果；（ｄ）ＰＳＩ分类结果

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ（２）

（ａ）ＲＧＢｉｍａｇｅ；（ｂ）ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓ；（ｃ）ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｆｏｒＧＬＣＭ；（ｄ）ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｆｏｒＰＳＩ

表 ３　实验（２）的分类精度统计

Ｔａｂｌｅ３　Ａｃｃｕｒａｃｉｅｓｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｏｒｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ２

特征 水体 树木 草地 房屋 裸地 道路 阴影 ＯＡ Ｋａｐｐａ

ＲＧＢ ０．９９８９ ０．７５０６ ０．８１２２ ０．５３６４ ０．９９２１ ０．７９５５ ０．９５２８ ０．７４５７ ０．６８１８

ＧＬＣＭ ０．９９８９ ０．８３５８ ０．７３３５ ０．５５５５ ０．９８６２ ０．８２０１ ０．９５２７ ０．７８６４ ０．７３９３

ＰＳＩ ０．９９８９ ０．８３５５ ０．７８２０ ０．９７７８ ０．９８８２ ０．８２１６ ０．９５２８ ０．８５６６ ０．８２３４

ＰＳＩ为 ００４；对于房屋的分类：ＧＬＣＭ为 ０１９１，ＰＳＩ

则是 ０４４２。

４　结　论

（１）本文提出一种像元形状指数 ＰＳＩ提取高分

辨率影像的结构形状特征。ＰＳＩ利用像元邻域的光

谱相似性探测其空间形状特征，用 ２０条不同长度的

方向线描述中心像元的上下文信息，并依据这些方向

线的长度构造了３维 ＰＳＩ特征。文中对 ＰＳＩ的３个参

数 Ｄ，Ｔ１和 Ｔ２进行了测试，结果表明：参数 Ｄ和 Ｔ１的

增加有助于分类精度的提高，而 Ｔ２则是 ＰＳＩ的尺度

因子，它表示 ＰＳＩ对目标探测的感兴趣尺度。实验把

ＰＳＩ和另两种常用的空间算子灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）

和小波纹理特征（ＷＴ）进行了比较，结果表明 ＰＳＩ在

高分辨率影像分类上具有一定的优势，获得了较好的

结果。ＰＳＩ计算简单，易于实现，考虑到高分辨率影像

数据量大，其存储和处理需要更大的空间和更多的时

间，所以 ＰＳＩ算法具有较强的实用性。

（２）本文试验了基于 ＳＶＭ的光谱和形状特征

融合分类算法，把形状特征和光谱特征归一化后输

入 ＳＶＭ。实验证明单分类器多特征的方法是可行

的，ＳＶＭ能有效利用特征空间中的光谱和空间特

征，提高高分辨率影像的分类精度。

（３）ＰＳＩ有很多不足之处有待改进：①当方向

线很长时，２０条方向线并不能很好地描述像元邻域
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的形状特征；②ＰＳＩ３维特征之间的关系需进一步实

验；③如果每次使用一个 Ｔ２值，那么 ＰＳＩ无法表达

多尺度地物，通过采用多个 Ｔ２设置增加特征空间维

数的方式可以弥补 ＰＳＩ在尺度表达上的不足，这一

点也需要进一步实验。
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