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基于ＭＲＦ随机场和广义混合模型的
遥感图像分级聚类

刘晓云�王振松�陈武凡�李小文
（电子科技大学 自动化工程学院�四川 成都　610054）

摘　要：　有限混合模型ＦＭ的分级聚类已广泛应用于不同领域�然而�它的计算复杂度与观测数据的平方成正比�
因此�在海量数据方面的应用就受到了限制。另一方面�多光谱图像数据中同时包含有空间和光谱两类信息�但大
多数基于像素的多光谱图像聚类方法�仅使用了其频谱信息而忽视了空间信息。本文提出了一种新的基于广义有
限混合模型ＧＦＭ的分级聚类方法�该算法把ＭＲＦ随机场和ＧＦＭ模型结合在一起�分类数可以通过ＰＬＩＣ准则自动
确定。算法在执行过程中�采用Ｋ均值聚类方式获得过分类图像�分级聚类从过分类图像开始�代替原来从单点类
开始的方式�这样可以方便获取ＧＦＭ模型成分密度的初始参数。最后�采用由 Ｇｉｂｂｓ采样器生成的仿真测试图对
算法的精度进行了定量评价�通过与 Ｋ均值聚类和 ＦＭ聚类的比较说明了本文算法的优越性�同时用荷兰
Ｆｌｅｖｏｌａｎｄ农业地区的极化ＳＡＲ图像验证了本文算法的有效性。
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1　引　言
近年来�基于传统的有限混合模型 （Ｆｉｎｉｔｅ

ＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ�ＦＭ）的分级聚类已广泛应用于生物
学、动物学、金融、工业数据等不同领域 ［1—4］。然而�
它的计算复杂度与观测数据的平方成正比�因此�它
在海量数据方面的应用就受到了限制 ［1�4］。另一方
面�多光谱图像数据中同时包含有空间和光谱两方
面信息�但大多数基于像素的多光谱图像聚类方法�
仅利用了像元的光谱信息�没有考虑邻域像元间存
在的统计依赖关系 ［5�6］。Ｍａｒｋｏｖ随机场模型
（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ�ＭＲＦ）研究的是个体同其周
围近邻之间的相互依赖关系�刻画了大多数随机变
量所服从的统计分布 ［6�7］。尤其表达的图像先验分
布知识与特定的分类算法一道�可以优化分类结果�
更提高了算法的鲁棒性。而广义有限混合模型 ［8］

（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＦｉｎｉｔｅＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ�ＧＦＭ）修改了传
统ＦＭ模型的像元标号�这样有助于通过先验分布
直接进行标号信息空间关系的模型化。

本文针对海量数据处理时受到计算时间和存储

难度的限制�以及考虑到多光谱图像数据空间和光
谱两方面信息的充分利用�在广义有限混合模型
ＧＦＭ的基础上�提出了一种新的多光谱遥感图像分
级聚类算法�该算法首先用一个像元的多光谱信息
构成该像元的特征矢量�把该特征矢量看作观测数
据�利用凝聚式分级聚类 （ＡｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ�ＡＨＣ）获取ＧＦＭ模型的成分密度的初始
参数�然后在ＭＲＦ随机场模型框架下引入先验分布
到ＧＦＭ模型中�最后采用伪似然信息准则 （Ｐｓｅｕｄｏ
ＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ�ＰＬＩＣ）自动确定图
像的最佳聚类类别数�使算法满足多光谱遥感图像
数据量需求。
2　广义混合模型
2．1　经典有限混合模型

　　假设一幅具有ｄ个波段的多光谱图像包含有Ｎ

个像元

Ｘ＝ （ｘＴ1�…�ｘＴＮ）Ｔ
式中�ｘｉ代表第 ｉ位置像元在每个波段上的灰度值

所构成的一个ｄ维随机变量�称为该像元的特征值。
包含ｘｉ的ｄ维空间称为特征空间。如果ｘｉ的概率
密度函数能写成Ｍ个成分密度的和�即

ｆ（ｘｉ　π�θ） ＝∑Ｍ
ｊ＝1
πｊｆｊ（ｘｉ　θｊ） （1）

则ｘｉ服从有限混合分布�其对应的模型为 ＦＭ模
型 ［3］。其中�π＝（π1�π2�…�πＭ ）是各个成分密度
混合的概率�θｊ是第 ｊ个成分密度的参数。如果假
设所有成分密度都服从高斯分布�则所对应的模型
为高斯混合模型�ｄ维的高斯混合模型的参数θｊ由
均值向量μｊ和方差矩阵Σｊ决定�θｊ＝（μｊ�Σｊ）�那么

ｆｊ（ｘ　θｊ） ＝ 1
（2π）ｄ／2 Σｊ1／2ｅ

－12（ｘ－μｊ）ＴΣ－1ｊ （ｘ－μｊ） （2）
参数π满足条件

πｊ≥0∀ｊ�且∑Ｍ
ｊ＝1
πｊ＝1 （3）

在式 （3）约束下�一般采用迭代方法求取 （1）式参数
π和θ。即先建立样本的最大似然方程�然后采用
ＥＭ算法 （ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ�ＥＭ）对类参数及
混合参数进行估计。

假设样本集合Ｘ＝（ｘＴ1�…�ｘＴＮ）Ｔ是独立的�其似
然函数可定义为

Ｌ（Ψ） ＝∏Ｎ
ｉ＝1
ｆ（ｘｉ　Ψ） （4）

其中�Ψ＝（π�θ）�对数似然函数表示为
ｌｇ（Ｌ（Ψ 　Ｘ）） ＝ｌｇ∏Ｎ

ｉ＝1
ｆ（ｘｉ　Ψ） 　　　　

＝∑Ｎ
ｉ＝1
ｌｇ∑Ｍ

ｊ＝1
πｊｆｊ（ｘｉ　θｊ） （5）

　　式 （5）的直接优化比较困难�通常采用数据添
加算法处理�即在观测数据的基础上�加上一些不能
观测到的 “潜在值 ”组成 “完全数据 ”�使优化问题变
得比较容易 ［9］。ＥＭ算法是一种从 “不完全数据 ”中
求解模型分布参数的数据添加方法。这里�把观测
数据Ｘ考虑为不完全数据�添加 “潜在值 ”Ｗ�ｗｉｊ代
表观测ｘｉ属于第ｊ类的条件概率�定义Ｚ＝｛Ｘ�Ｗ｝
为 “完全数据 ”�若Ｗ已知�则 （5）式可简化为 ［9］

ｌｇＬ（Ψ） ＝∑Ｍ
ｊ＝1∑

Ｎ

ｉ＝1
ｗｉｊｌｇ（πｊｆ（ｘｉ　θｊ）） （6）

然后对类参数θｊ及混合参数πｊ进行估计。
参数估计的ＥＭ算法分为Ｅ步和Ｍ步�其中Ｅ

步计算对数似然函数 （6）式的期望�Ｍ步选择使期
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望最大的参数 Ψ�当 Ｍ步选择好参数后�再将选择
的参数代入Ｅ步�计算期望�如此反复�直至收敛到
最大似然意义上的最优解为止。

用ＥＭ算法求解高斯混合模型的迭代公式 ［9］

如下

π（ｋ＋1）ｊ ＝
∑Ｎ
ｉ＝1
ｗｉ（ｋ）ｊ

Ｎ
（7）

μ（ｋ＋1）ｊ ＝
∑Ｎ
ｉ＝1
ｗｉ（ｋ）ｊ ｘｉ

Ｎπ（ｋ＋1）ｊ

（8）

∑（ｋ＋1）
ｊ
＝ 1
Ｎπ（ｋ＋1）ｊ

∑Ｎ
ｉ＝1
ｗｉ（ｋ）ｊ （ｘｉ－μ（ｋ＋1）ｊ ）（ｘｉ－μ（ｋ＋1）ｊ ）Ｔ

（9）
ｗｉ（ｋ）ｊ ＝ π（ｋ）ｊ ｆｊ（ｘｉ　θｊ（ｋ） ）

∑Ｍ
ｌ＝1
π（ｋ）ｌ ｆｌ（ｘｉ　θｌ（ｋ） ）

（10）

2．2　广义有限混合模型

通过上一节分析知�由 ＥＭ算法估计的参数
Ψ＝（π�θ）均是对观测 Ｘ的全局属性的描述�并未
涉及具体像元的类别标记�在标记中�一般是根据最
大后验概率准则来估计图像的标记。观测 ｘｉ的类
别标记由下式决定

ｍａｘｐｒｏｂ（ｐｉｊ＝1　ｘｉ�θｊ） （11）
由贝叶斯准则

ｐｒｏｂ（ｐｉｊ＝1　ｘｉ�θｊ） ＝ πｊｆｊ（ｘｉ　θｊ）

∑Ｍ
ｊ＝1
πｊｆｊ（ｘｉ　θｊ）

（12）

其实�（11）式并不是最优类别标记估计�因为标记的
确定是在基于Ψ＝（π�θ）的极大似然估计上�不是对
｛ｐｉｊ｝自身的ＭＬ（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ�ＭＬ）估计。

从上面对ＦＭ模型讨论知�需要更加灵活可变�
更适合图像分类的混合模型�一些文献中已提出了对
传统ＦＭ模型的修改 ［8�10］�文献 ［8］中提出了一种更
具有普适性的广义有限混合模型ＧＦＭ。与ＦＭ模型
一样�在ＧＦＭ模型中�ｘｉ代表图像第ｉ像素的观测�
｛ｆｊ（ｘｉ　θｊ）｝是Ｍ个密度函数集�每一个都有它自身
的参数矢量θｊ�ＧＦＭ模型定义观测ｘｉ的密度函数为

ｆ（ｘｉ　ｐ1�…�ｐＮ；θ1�…�θＭ ）＝∑Ｍ
ｊ＝1
ｐｉｊｆｊ（ｘｉ　θｊ） （13）

式中�ｐｉｊ代表第ｉ个像素属于第ｊ类概率�ｐｉｊ满足如

下约束条件0≤ｐｉｊ≤1�∑Ｍ
ｊ＝1
ｐｉｊ＝1�∀ｉ�假设所有样

本的集合Ｘ＝（ｘＴ1�…�ｘＴＮ）Ｔ是统计独立的�其联合条

件密度

ｆ（Ｘ 　ｐ
1�…�ｐＮ；θ1�…�θＭ ）＝∏Ｎ

ｉ＝1∑
Ｍ

ｊ＝1
ｐ
ｉ
ｊｆｊ（ｘｉ 　θ

ｊ）　 （14）
　　ＧＦＭ模型与传统ＦＭ模型比较�有以下几个突
出优点：

（1）利用似然函数 （13）式可以更容易地导出
对像元类别标记的直接ＭＬ估计。

（2）更便于空间信息引入�比如可直接将标号
信息的空间关系引入到先验分布ｆ（ｐ1�…�ｐＮ）中。

（3）ＧＦＭ模型中取ｐｉｊ＝πｊ∀ｉ时�则ＧＦＭ模型
变成传统的ＦＭ模型。

3　基于ＭＲＦ随机场和ＧＦＭ模型的分
级聚类算法

3．1　基于模型的分级聚类

　　ＡＨＣ聚类是一种将Ｎ个样本划分成Ｃ个类的

树状嵌套分类方式�两个聚类Γｉ和Γｊ之间相似性
度量常用的有：最近距离、最远距离、均值距离。普
通的ＡＨＣ是从 Ｎ个单点类开始�算法结束在只有
一个类别时。ＡＨＣ聚类算法的突出优点是聚类的
数目不必先验设定�聚类结果是形成一棵聚类树。
在基于模型的聚类方法中�为了获取 ＦＭ模型的成
分密度的初始参数θｊ（ｊ＝1～Ｍ）�文献 ［3］采用了将
聚类树从 Ｍ水平截断的方法�但该方法计算量巨
大�仅适用于小数据量的聚类问题。为了降低计算
成本�文献 ［4］用随机采样方式构成的样本子集代
替原始数据。另一种方式是首先把图像划分成一定
数量的同质区域�然后把ＡＨＣ聚类应用于这些同质
区域而不是整幅图像。比如文献 ［1］采用最小生成
数方式产生同质区域�文献 ［5］则采用一种多尺度
的似然比检验方式形成同质区域。

针对多光谱遥感图像数据量巨大和人类难以实

地考察的特点�初始同质区域的选取应满足：全自动
的无需人工干预�运行速度应该尽可能快。本文设
计的算法是采用收敛速度快的 Ｋ均值聚类方式来

产生ＡＨＣ聚类初始的同质区域。
3．2　ＭＲＦ与ＧＦＭ的结合

当把传统ＦＭ应用于图像分类时�并不是一个非
常完善的模型�因为它仅仅考虑了光谱信息�而没有
利用任何空间信息。为了克服传统ＦＭ模型的这个
缺陷�便于空间信息的引入�文献 ［8］、［10］在Ｇｉｂｂｓ
随机场 （ＧｉｂｂｓＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ�ＧＲＦ）理论的指导下�成
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功地以Ｇｉｂｂｓ能量的形式引入了空间信息�并应用到
了ＣＴ和ＭＲＩ灰度图像分割中。但它们仍然保留了
ＦＭ模型算法的缺点�即计算量大�限制了算法的应用
范围。为满足多光谱遥感图像的大数据量需求�本
文设计的算法是在文献 ［8］提出的广义有限混合模
型ＧＦＭ基础上�结合分级聚类的设计思想提出的。

考虑类别标记概率图像｛ｐｉｊ｝�将其看作 Ｇｉｂｂｓ
随机场�则可以通过ｐｉｊ的空间相邻标记概率之间依
赖关系�在ＧＦＭ模型中引入空间信息

ｆ（ｐ1�…�ｐＮ） ＝1
Ｚ
ｅｘｐ（－Ｕ（ｐ1�…�ｐＮ）） （15）

式中�Ｕ（ｐ1�…�ｐＮ） ＝β∑Ｎ
ｉ＝1
ＶＣｉ（ｐ

1�…�ｐＮ）称为能量
函数�Ｚ是归一化常数�β为正则化参数�ＶＣｉ（· ）为
定义在第ｉ像元势团Ｃｉ上的势函数�势团Ｃｉ由第 ｉ

像元的水平和垂直方向上的二元势团组成。
ＶＣｉ（ｐ

1�…�ｐＮ） ＝∑
ｍ∈Ｃｉ
ｇ（ｕｉ�ｍ ） （16）

式中�ｇ（ｕ）是一个非负的单增函数�本文选择ｇ（ｕ）

＝ 1
（1＋ ｕ／γ）�ｕｉ�ｍ表示两个标号向量ｐ

ｉ和ｐｍ间的

欧氏距离。

ｕｉ�ｍ ＝ ｐｉ－ｐｍ 2 ＝∑Ｍ
ｊ＝1
（ｐｉｊ－ｐｍｊ ）2 （17）

　　给出了先验分布后�一个后验对数密度函数可
以表示为

ｆ（Ψ 　Ｘ）＝∑Ｎ
ｉ＝1
ｌｇｆ（ｘｉ　Ψ）＋ｌｇｆ（ｐ1�…�ｐＮ） （18）

　　与上节类似�使用 ＥＭ算法对参数｛ｐｉｊ｝和｛θｊ｝
进行ＭＡＰ估计 （ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ�ＭＡＰ）时�在
Ｅ步需要计算隐含变量的条件期望值�有

ｗｉ（ｋ）ｊ ＝ ｐｉ（ｋ）ｊ ｆ（ｘｉ　θｊ（ｋ） ）

∑Ｍ
ｌ＝1
ｐｉ（ｋ）ｌ ｆ（ｘｉ　θｌ（ｋ） ）

（19）

　　在 Ｍ步将最大化对应完全数据的对数似然

函数

ＱＭＡＰ（Ψ 　Ψ
（ｋ） ）＝∑Ｎ

ｉ＝1∑
Ｍ

ｊ＝1
ｗ
ｉ（ｋ）
ｊ ｛ｌｇ（ｐｉｊ） ＋ｌｇ（ｆ（ｘｉ 　θ

ｊ））｝－

β∑Ｎ
ｉ＝1∑ｍ∈Ｃｉｇ（ｕｉ�ｍ） （20）

　　这里ｋ表示第ｋ次迭代�（20）式分别关于μｊ和
Σｊ求导�可得成分分布参数迭代公式 （21）－ （22）

μ（ｋ＋1）ｊ ＝
∑Ｎ
ｉ＝1
ｗｉ（ｋ）ｊ ｘｉ

∑Ｎ
ｉ＝1
ｗｉ（ｋ）ｊ

（21）

∑（ｋ＋1）
ｊ
＝
∑Ｎ
ｉ＝1
ｗｉ（ｋ）ｊ （ｘｉ－μ（ｋ＋1）ｊ ）（ｘｉ－μ（ｋ＋1）ｊ ）Ｔ

∑Ｎ
ｉ＝1
ｗｉ（ｋ）ｊ

（22）

　　同理�（20）式关于ｐｉｊ求导并令为零�得
2β∑
ｍ∈Ｃｉ
ｇ̇（ｕｉ�ｍ ） （ｐｉ（ｋ＋1）ｊ ）2－ 2β∑

ｍ∈Ｃｉ
ｇ̇（ｕｉ�ｍ ）ｐｍｊ ·

（ｐｉ（ｋ＋1）ｊ ） －ｗｉ（ｋ）ｊ ＝0 （23）
然而�（23）式中�邻域Ｃｉ包含需更新的标号参数向
量ｐｍ（ｋ＋1）ｊ �为了获得 ｐｉｊ的迭代公式�邻域Ｃｉ中用

ｐｍ（ｋ）ｊ 近似ｐｍ（ｋ＋1）ｊ �代入 （23）式中可以解出
ｐ
ｉ（ｋ＋1）
ｊ ＝ 1

2∑
ｍ∈Ｃｉ
ｇ̇（ｕｉ�ｍ）

∑
ｍ∈Ｃｉ
ｇ̇（ｕｉ�ｍ）ｐ

ｍ
ｊ ＋

∑
ｍ∈Ｃｉ
ｇ̇（ｕｉ�ｍ）ｐ

ｍ
ｊ

2
＋
ｗ
ｉ（ｋ）
ｊ

β ∑ｍ∈Ｃｉｇ̇（ｕｉ�ｍ）
1／2

（24）
　　由于从 （23）式求得 （24）式过程中邻域Ｃｉ采用
了ｐｍ（ｋ）ｊ 近似ｐｍ（ｋ＋1）ｊ �故 （24）式的迭代计算不能确保
ｐｉｊ满足约束条件0≤ｐｉｊ≤1�∑Ｍ

ｊ＝1
ｐｉｊ＝1�∀ｉ。本文采

用文献 ［10］中提出的方法�先构造一个满足约束条
件的超平面�然后把由 （24）式求出的ｐｉ（ｋ＋1）ｊ 投影在

该超平面�得到满足约束条件的最接近ｐｉ（ｋ＋1）ｊ 的近

似解 ｐ^ｉ（ｋ＋1）ｊ �用数学式子描述为

ｍｉｎ^
ｐ∑Ｍｊ＝1 （^ｐｉｊ－ｐｉｊ）2

ｓ．ｔ．　 ∑
Ｍ

ｊ＝1
ｐ^ｉｊ＝1

ｐ^ｉｊ≥0�ｊ＝1�…�Ｍ

（25）

（25）式是一个非线性规划中的一种特殊情形�它的
目标函数是一个二次实函数�约束条件是线性约束�
采用二次规划算法求解 （25）式即可求出 ｐ^ｉ（ｋ＋1）ｊ 。

3．3　具体算法步骤

第一步　初始化过程。首先应用 Ｋ均值算法
获得一个初始的过分类图像以及每类的聚类中心�
过分类图像的类别数远超过对象真实类别数�然后
采用ＡＨＣ分级聚类的思想对该过分类图像进行区

域的合并�以便获得覆盖对象真实类别数的具有ｍ
个模型的模型集�以及与其对应的每一模型的初始
参数θｊ＝（μｊ�Σｊ）�模型集对应的类别数分别为 Ｌ�
Ｌ＋1�…�Ｌ＋ｍ—1。这里Ｌ是覆盖对象真实类别数
的最小类别数。
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第二步　应用ＧＦＭ模型分类。由上一步分级
聚类获得的模型集的初始类参数启动ＧＦＭ模型�采
用上一节得到的ＥＭ迭代公式 （21）�（22）和 （24）可
求出μｊ�Σｊ和ｐｉ（ｋ＋1）ｊ �并使用二次规划计算出满足约
束条件的最接近ｐｉ（ｋ＋1）ｊ 的近似解 ｐ^ｉ（ｋ＋1）ｊ 。

第三步　最佳分类数目确定。利用混合模型进
行分类�除了前面混合模型的参数需要估计外�还有
最佳类别数的确定问题。

传统的基于ＦＭ模型的聚类方法通常采用贝叶

斯信息准则 （ＢａｙｅｓｉａｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ�ＢＩＣ）确
定最佳类别数 ［2］

ＢＩＣ＝2ｌｇＬ（Ψ（ｋ） ） －ｄｋｌｇ（Ｎ） （26）
式中�ｄｋ代表模型的参数个数。

从3．1节和3．2节的讨论可知�本文的算法是在
ＧＦＭ模型基础上�利用ＭＲＦ随机场把空间信息引入
到似然函数中�这时对数似然函数便成为 （20）式�采
用伪似然信息准则ＰＬＩＣ来确定最佳类别数 ［11］

ＰＬＩＣ＝2ｌｇＱ（Ψ）－ｄｋｌｇ（Ｎ） （27）
式中�Ｑ（Ψ）由 （20）式确定。

根据ＰＬＩＣ准则�在确定最优的类别数时�依次
设定类别数为1�2�……�计算 ＰＬＩＣ值�当 ＰＬＩＣ值
达到第一个局部极大值点或ＰＬＩＣ值出现显著变化

时�这时的类别数选定为最佳类别数。

4　实验结果
为了验证本文提出的算法相对于经典聚类算法

Ｋ均值及ＦＭ聚类算法的优越性�本文设计了两组
实验�第一组采用人工合成的仿真图像�便于对算法
的分类性能进行定量的分析；第二组采用真实的多

光谱遥感图像�进一步对算法进行主观视觉评判�验
证算法的有效性。
　　实验1：人工合成仿真图实验

图 1（ａ）是由 ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｅｒ生成的仿真图
像 ［7］�图像参数β1＝β2＝β3＝β4＝1�尺寸128×128�
类数3�迭代次数50。图1（ｂ）为叠加了噪声水平为
σ2＝0∙05的零均值高斯白噪声后的实验图像�
图1（ｃ）为采用本文提出的方法对图1（ｂ）聚类后的
结果。实验中初始分类数设定为20�然后采用本文
提出的方法�依次设定类别数从1到6（覆盖真实类
别数3）�比较不同聚类数下的ＰＬＩＣ值�结果如图2
所示�由ＰＬＩＣ准则�最佳类别数为第一个出现的局
部最大值点。由图2可知�第一个局部最大值点出
现在类别数为3处�所以确定出最优的聚类类别数
为3�这与真实的类别数是一致的。由于该实验中
人工合成图像的真实对象是完全清楚的�所以可以
对算法的分类效果进行精确的定量分析�表1—表3
给出了不同噪声水平下几类算法的总分类精度和

Ｋａｐｐａ系数。通过比较可知�本文提出的算法在不
同的噪声水平下分类精度都有提高�并且噪声水平
越高分类精度的提高越明显�增强了算法的鲁棒性。

表1　噪声水平σ2＝0∙05分类精度比较
Ｔａｂｌｅ1　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｉｅｓｗｉｔｈ

ｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌσ2＝0∙05

分类方法 总精度／％ Ｋａｐｐａ系数

Ｋ均值 76．73 0．6509
ＦＭ聚类 90．22 0．8536
本文算法 92．89 0．8933

（ａ） （ｂ） （ｃ）
图1　人工合成仿真图分类结果

（ａ）由ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｅｒ生成的仿真图；（ｂ）噪声污染后的仿真图；（ｃ）本文算法的聚类结果图
Ｆｉｇ．1　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄｔｅｓｔｉｍａｇｅｂｙａｒｔｉｆｉｃｉａｌｓｙｎｔｈｅｓｉｓ

（ａ）ＳｉｍｕｌａｔｅｄｔｅｓｔｉｍａｇｅｂｙＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｅｒ；（ｂ）Ｓｉｍｕｌａｔｅｄｔｅｓｔｉｍａｇｅｄｅｇｒａｄｅｄｂｙｎｏｉｓｅｓ；（ｃ）Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图2　实验1不同类别数对应的ＰＬＩＣ值
Ｆｉｇ．2　ＰＬＩＣｖａｌｕｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒｓ

ｆｏｒｔｈｅｆｉｒｓｔｔｅｓｔ

表2　噪声水平σ2＝0∙08分类精度比较
Ｔａｂｌｅ2　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｉｅｓｗｉｔｈ

ｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌσ2＝0∙08

分类方法 总精度／％ Ｋａｐｐａ系数

Ｋ均值 69．84 0．5476
ＦＭ聚类 82．23 0．7631
本文算法 86．72 0．8012

表3　噪声水平σ2＝0∙10分类精度比较
Ｔａｂｌｅ3　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｉｅｓｗｉｔｈ

ｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌσ2＝0∙10

分类方法 总精度／％ Ｋａｐｐａ系数

Ｋ均值 66．35 0．4954
ＦＭ聚类 71．97 0．5823
本文算法 80．86 0．7141

　　实验2：多光谱遥感图像实验
第二组实验采用一幅真实的多光谱遥感图像�

图像尺寸为340×400�图像采自荷兰农业地区1994
年4月14日的航空ＳＡＲ图像 （ＳＩＲ-Ｃ／Ｘ＿ＳＡＲ）的一
部分�如图3所示。这是一幅三波段的伪彩色图
像�由Ｘ波段、Ｃ波段 和 Ｌ波段合成。实验中初始
分类数设定为 50�分类类别数依次设定为 1�
2�…�采用本文提出的方法�比较不同聚类数下的
ＰＬＩＣ值�结果如图4所示�由ＰＬＩＣ准则可以确定出
最优的聚类类别数为8。图5分别显示了本文提出
的算法与传统的Ｋ均值聚类和基于ＦＭ模型的分级

聚类算法分类结果的比较�这里所得到的聚类结果
均没有分类后处理过程。由于对象的真实类别事前
并不知道�从图像主观评价来看�本文提出的方法相

图3　由Ｃ、Ｘ、Ｌ波段合成的伪彩色图
Ｆｉｇ．3　Ｆａｌｓｅ-ｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｆｒｏｍｔｈｅＸ-ｂａｎｄ�

Ｃ-ｂａｎｄａｎｄＬ-ｂａｎｄ

图4　实验2不同类别数对应的ＰＬＩＣ值
Ｆｉｇ．4　ＰＬＩＣｖａｌｕｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒｓ

ｆｏｒｔｈｅｓｅｃｏｎｄｔｅｓｔ

对更平滑�边界分类类别更清晰�这实际上也体现了
大块农田图像的特点�大面积的目标占据了图像的
主要成分。

5　结　论
针对传统ＦＭ模型和广义 ＧＦＭ模型在遥感图

像分类中存在的问题�根据遥感图像相邻像元间存
在统计依赖关系的特点�借助ＭＲＦ模型和分级聚类
思想�本文提出了基于ＭＲＦ随机场和广义混合模型
ＧＦＭ的遥感图像分级聚类算法。该方法不但是出
于减少计算量的考虑�更主要的是充分考虑了图像
数据的二维特性�在分类过程中保持了像素上下左
右的关联特性�从而增强了算法的鲁棒性。这样�分
类后的孤立点相对减少�平滑了分类结果�更适合于
多光谱遥感图像数据。最后通过两组实验证实了本
文算法的有效性。
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图5　类别个数为8类的聚类结果
（ａ）Ｋ均值聚类法；（ｂ）ＦＭ聚类法；（ｃ）本文提出方法的聚类结果

Ｆｉｇ．5　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｅｉｇｈｔｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒ
（ａ）Ｋ-ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ；（ｂ）ＦＭｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ；

（ｃ）Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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