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面向对象土地覆被图像组合分类方法

员永生，常庆瑞※，刘 炜，高 欣
（西北农林科技大学地理信息与遥感系，杨凌 712100）

摘 要：研究了支持向量机在面向对象土地覆被图像分类中的应用技术，提出采用最小二乘支持向量机（LSSVM）与模

糊灰色关联度联合评估（FG）相结合的一种新的组合分类方法简记 FG-LSSVM，为土地覆被分类提供一种可行的高精

度分类途径。根据图像上不同对象的空间尺度和光谱值特征，基于稳健的核密度梯度分割算法提取具有任意形状和唯一

标识的均质对象后，为了比较提出方法的性能，采用原始对象样本依次验证了 3 个面向对象分类方法，即标准支持向量

机方法、以模糊贴近度作为模糊因子的模糊支持向量机方法和传统 K 最近邻面向对象分类方法。实现了一个高精度面向

对象土地覆被图像分类信息系统。试验结果表明：提出的 FG-LSSVM 面向对象方法相比标准支持向量机、模糊支持向

量机与 K 最近邻方法试验精度约提高 2.4%左右。提出的方法在识别效果上，符合研究区实际分类应用的要求。

关键词：面向对象程序，最小二乘支持向量机，关联理论，土地覆被，均值漂移分割，灰色关联度

doi：10.3969/j.issn.1002-6819.2009.07.020

中图分类号：TP751.1：S127 文献标识码：A 文章编号：1002-6819(2009)-7-0108-06

员永生，常庆瑞，刘 炜，等.面向对象土地覆被图像组合分类方法[J]. 农业工程学报，2009，25(7)：108－113.

Yuan Yongsheng, Chang Qingrui, Liu Wei, et al. Combinational approach of object oriented land cover image classification[J].

Transactions of the CSAE, 2009,25(7)：108－113.(in Chinese with English abstract)

0 引 言

面向对象图像分类技术的首要任务是对象的提取。

对象的提取是指把一幅图像分割为很多片段的过程，因

此，对象就是指这些片段的集合。

近年来，面向对象的图像分类技术已经逐步进入了

高精度图像分类的实际应用当中[1]。这种分类技术的主要

特点是它识别和分类的目标是对象片段，而不是单个像

元。把识别分类过程建立在对象层次之上的方法就叫做

面向对象图像分类技术。

图像分割是获取对象的基本手段，通过图像分割、

对象的分离、特征的提取和参数的测量将原始图像转化

为更为抽象更紧凑的形式，使得更高层的分析和理解成

为可能[2]。建立在像元层次上的图像模式分类方法常产生

两个不利结果，一个是产生“椒盐”散点状类噪声图像，

这主要是因为图像本身存在着“同物异谱”、“异物同谱”

现象造成的散点图像。另外一个不利现象是由于孤立地

考虑单个像元的归属问题，而忽略了像元所在对象的形

态、尺寸和空间位置等多种特征。

相似的面向对象模式分类方法研究方面，Tzotsos 在

2007 年提出了一种面向对象的分类方法[3]，在分割方法

上仍然采用了区域分裂合并分割技术，但在高端监督分
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类部分，采用了标准支持向量机模式分类方法[4]。

在图像分割上，上述方法主要区别于核密度梯度分

割技术之处在于，它们都采用了区域分裂合并分割技术，

核密度估计[5-6]的优点是建立在数据驱动基础之上，这种

方法只要有足够的样本数据，它能保证收敛到任意形状

的密度函数。建立在核密度估计基础之上的核密度梯度

方法近年来在计算机视觉，模式识别领域得到了广泛的

应用[7-10]。

在数据挖掘新方法方面 Huang[11]证明了在基于像元

的分类问题上，支持向量机在精确度和性能上显著好于

常规的分类模型，例如最大似然分类方法，神经网络分

类方法和决策树分类方法。支持向量机在分类问题上的

优良的精度，支持小样本特性和有效处理了特征维数灾

难问题，很适合在面向对象图像识别分类中进行推广应

用。

本研究的目的是以核密度梯度图像分割技术为对象

提取手段，验证采用最小二乘支持向量机[12]与模糊灰色

关联度联合评估相结合的一种新的组合分类方法

FG-LSSVM，为土地覆被面向对象分类应用等提供高精

度的基础分类数据和方法。另外通过比较标准支持向量

机和模糊支持向量机[13]以及传统 K 最近邻面向对象分类

方法，来评估提出的新的组合分类方法的效果和对精度

的影响。

1 材料与方法

1.1 试验区和图像运算环境

为了验证本次试验所提出的分类方法，选择了陕西

横山 383×461 像元大小的区域作为试验区。处理的图像

是一景经过校正的分辨率为 30 m 的 TM 图像，特征样本
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的模糊和灰色评估计算部分，选择了 Matlab 6.5 作为计算

平台，图像分类方法的实现部分选择了 Visual C++平台。

1.2 最小二乘支持向量机

设给定的训练样本集合 1 1{( , ), , ( , )}l lS x y x y  。其中

d
ix R ， { 1,1}iy   ，i=1,…,l，最小二乘支持向量机，通

过训练下面的规划来求解分类问题
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式中： p ——目标函数，边际系数 0  为常数；w ——

线性分类函数 iy 的权重向量； Tw ——转置向量； ke ——

分类问题的松弛变量，也是样本到超平面的距离；b ——

阈值；——从输入空间到高维空间的一个映射。在原始

输入空间分类模型为

( ) [ ( ) ]Ty x sign w x b  （2）

为了简化求解高维空间分类问题，通过引入拉格朗日乘

子 i ，求解原始问题（1）的对偶问题
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满足最优解的条件是令 L 对于全体变量的偏导数为０而

得到
Tw Z  , T Y 0 , e  ,    1Zw Yb e （4）

在式（4）中消去 ,w e 后得到 ( 1)n  维方程组
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其中 Z =    1 1,...,
T
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和 b 后，通过把矩阵 ( ) ( ) /T
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i jx x  用核函

数 ( , )iK x x 替换后，对偶空间的分类模型为
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其中， ( , )iK x x 将高维特征空间中内积运算转化为低维模

式空间上一个简单的函数计算。由于在 LSSVM 分类模型

中，每个训练数据都是支持向量，训练样本作为建立分

类模型的特征数据对分类的效果影响较大[14]，有必要通

过选择恰当的预处理方法来获得具有高分类精度性能的

新的特征值参与模型的建立。

1.3 图像分割和对象提取

1.3.1 核密度梯度均值漂移算法

在图像分割上选择了非参数核密度梯度均值漂移算

法，它不需要提前设定要分割的对象的个数，而且可以

按照图像中物质的自然形态分割成相应的均质区域，其

原理如下。假定输入数据 d
ix R ， 1, ,i n  ，对多变量

核密度估计的核函数 ( )K x 和窗宽半径 h，则核密度函数

为
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核密度函数的模态点位于梯度为 ( ) 0f x  的位置。

核密度函数（7）的梯度正比于核密度均值漂移向量
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右边就是核密度梯度均值漂移向量。其中 h,xS 是一个 d 维

超球体，半径为 h 中心位于向量 x 处。核密度梯度均值向

量实质是一个以核密度函数为权重函数的当前向量 ix 的

加权平均与核函数窗口中心向量 x 的差，正比于核密度

函数在向量 x 处的梯度值。

1.3.2 对象的提取过程

假设 
1,...,j j n

x


和 
1,...,j j n

z


，分别表示原始图像和经

核密度梯度滤波后的图像。而任何一幅图像都可以表示

成一个二维网格点上的 p 维向量，每一个网格点代表一

个像元，p=1 表示一幅灰度图像，p=3 表示彩色图像。如

果统一考虑图像的空间信息和色彩信息，就组成一个 p+2

维的向量 ( , )s rx xx ，其中 sx 表示网格点坐标， rx 表示

网格点上 p 维向量特征。在密度梯度分割算法中，核函

数采用了乘积核形式
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式中：C ——归一化常数； k ——核函数；hs ——二维

网格图像的空间窗宽系数； rh ——二维网格图像色彩信

息窗宽系数。其中分量 sx {0< i  w , 0< j  h },

rx { , ,L u v }，而 h , w 分别是图像矩阵的行高列宽，

, ,L u v 分别是一个像元的亮度值、红度和黄度值。我们定

义一个对象使这些向量点收敛到在同一个模态点吸收盆

中的区域。对每一个像元点 1, ,j n  ，对象提取过程分

为两个阶段：

1）图像核密度梯度滤波过程

第一步：初始化 k=1 和结束条件 ξ，用当前像元点 xj

初始化窗口中心位置 k jy x ；

第二步：按核密度梯度均值漂移向量式（8），计算

收敛路径上的新位置 +1ky ，得到向量值 1h k kM y y  ；

第三步： 1k k  ，直到 hM  则停止，记收敛点

为 yj,c；

第四步：对第 j 个像元点赋予新的值 ,( , )s r
j j j cz x y 。

2）图像提取对象过程

第一步：对每个像元点执行核密度梯度滤波算法，

得到 ,( , )s r
j j j cz x y ；

第二步：对每个 zj 聚类后，就得到了含有 N 个对象

的集合{Cp}p=1,…,N，聚类合并的规则是在空域上距离小于
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hs，且在色彩空间上距离小于 hr的像元为同一个对象区域；

第三步：根据聚类提取的对象结果，给原始图像的

每个像元指定所属对象的标号 { | }j j pL p z C  。

1.4 特征样本模糊和灰色关联度联合预处理

假设在图像上采集到的某一类特征样本为 xk,i，其中

1, ,k n  个采样，每个样本向量有 1, ,i l  个特征分

量。对于第 i 个分量，明确的处理过程定义如下：首先，

求出该分量的平均值

,
1

1 n

i k i
k

m x
n 

  （10）

按照评估要求和计算量考虑，将第 i 个分量的共 k 个

输入量围绕平均值附近变动的可能分布划分为 7 类区间，

并且选取区间端点值依次为 1 0  ， 2 / 8m  ，

3 / 4m  ，…， 7 4m   ，这样就把待评估的初始特征

分量模糊化在 7 个之一的输入小区间以内

1 2[ , ]  , 2 3[ , ]  ,…, 6 7[ , ]  , 7 8[ , ] 

然后，按图 1a 选择三角形隶属度函数（ 1mf ， 2mf ，…，

mf 8）分区间建立模型，对第 k 个输入量 xk,i 求出隶属度

最小权重值 ( )k = , ,min( ( ), ( ))A k i B k ix x  ，其中 ,( )A k ix ，

,( )B k ix 分别是第 k 个输入量在图 1a 确定的区间上与三

角形隶属度函数交叉后，位于权重轴上的两个隶属度

值。最后，要对第 k 个输入量进行反模糊化处理，从而

得到清晰化的特征值。具体方法如图 1b，已知 ( )k 权

重值后，假设第 k 个输入量在图 1a 上截取的交叉点在隶

属度函数 [ 5, 6]mf mf 之间，根据对应规则， ( )k 权重值

水平截图 1b 后的交叉点位于隶属度函数 [ 5 , 6 ]mf mf  之

间，令输出轴上这两个点的平均值，作为第 k 个输入量

的中间清晰量

, ( 5 ( ( )) 6 ( ( ))) / 2k it mf k mf k    （11）

如图 1b 所示，由于所有特征值的中间清晰量 ,k it 都被

标准化在了 7 等份的[0，1]区间内，经过灰色关联度计算，

中间清晰量 ,k it 的序列曲线几何形状与原始采集的初始特

征值序列曲线几何形状灰色关联度精度等级达到一

级[15]，本次试验中特征值最终清晰化方法选择了对第 i 个

分量的全部 k 个中间清晰量 tk,i与原输入量 xk,i进行了高相

关性的非线性回归清晰化方法，最终获得了新的第 i 个特

征分量处理后的清晰化特征值，其他分量依次类推进行

上述预处理后就可以参与建立分类模型。

图 1 输入输出量隶属度函数定义

Fig.1 Input and output membership function definition

1.5 提出的 FG-LSSVM 面向对象分类方法

以二维 24 位真彩色图像 ImageI[ h ][ w ]为参考， w

为图像的每行字节数，具体步骤如下：

1）图像的分割和对象集合的定义

第一步：读取图像 ImageI[ h ][ w ]，按照核密度梯度

均值向量漂移分割算法，恰当设置图像分割的像元的网

格空间信息和色彩空间信息参数，即核密度函数的带宽

参数 rh 、 sh 。以细致分割精确分类为试验目标，定义分

割后对象的二维标签图像矩阵为 lables[ h ][ w ]、定义分割

后对象的色彩属性数组为 modes[ p * N ]，其中 3p  为每

像元的属性维数，N 为相应尺度下自动生成的对象个数。

第 二 步 ： 把 分 割 获 取 的 二 维 标 签 图 像 矩 阵

lables[ h ][ w ]，以行序为主的存储方法拉直为一维数组

后，每像元所在对象的标签为 L = lables[ j * w + i ]。

第三步：定义标签图像和对象色彩空间的查找关系

为 modes[ p * L + k ]，其中 k =0,1,2 分别对应{L,u,v}色彩

空间的偏移量。

2）特征提取和分类模型建立

第一步：读取 4-连通边界图像见图 2b，结合研究区

样地的具体分布特点，用鼠标采集相应样区，得到的训

练对象作为特征样本，同时采集一份独立的测试对象样

本作为后续精度评估备用数据。将采集过的对象区域用

种子填充的方法，以不同的颜色标识，防止重复采样。

第二步：假设采集得到了 n 个训练对象样本( 1x ，

1y )，…，( nx ， ny )，然后对样本数据 ix 进行归一化运算，

其中 3
ix R ， x = {L，u，v}， y ={1，…，M}，M 为设

定的类别总数。

第三步：应用 1.4 节提出的特征样本的模糊推理处理

方法，对归一化运算后的训练样本，分类别逐一计算新

的特征值，并且存储为特征对象文本格式文件

Traingdata.txt。

第四步：通过 Traingdata.txt 特征数据，应用交叉验
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证的方法，求出支持向量机判别模型中的最优化的边际

参数  和高斯核函数带宽参数 。

第五步：求解拉格朗日系数 i ，支持向量（SV），判

别函数阈值 b ，求出最优判别函数。

3）对分割后的对象进行面向对象的分类

第一步：输入最小二乘支持向量机模型训练阶段参

数（拉格朗日系数αi，SV，决策函数阈值 b）建立判别式。

第二步：依次读取图像标号 L = lables[ j * w + i ]，以

及和标号对应的对象色彩向量 x =modes[p*L+k]，k=0,1,2

分别对应（L，u，v）色彩空间的偏移量，判别向量 x 的

类别后，用指定的分类颜色更新 modes[p*L+ k] 后就可以

得到分类后的图像对象集合。

4）分类后图像重建

第一步：创建一个二维 24 位真彩色空白位图图像

ImageO[ h ][ 'w ]作为输出文件。

第二步：按行序方式，逐点按顺序搜索标号图像 L =

lables[ j * w + i ] ，将监督分类后的对象色彩空间

modes[ p * L + k ]的值转换到 RGB 色彩空间后输出到图

像内存空间并显示结果。

5）精度评估

用独立对象样本进行精度检验，如果满足应用要求，

则分类过程结束，否则，继续执行（2）～（4）。

图 2 研究区 4个面向对象模型分类结果

Fig.2 Classification results of four object-oriented models in study area

2 结果与分析

在分类试验中，选取的研究区的图像高度 h =383 像

元，宽度 w =461 像元，分割后的总的对象个数 N =1 240，

通过对照相应研究区的土地利用现状图和土地资源分类

系统，将试验区土地覆盖类型分为 M =5 的 5 个一级地类，

如表 1 所示，采样选取特征对象样本共计 91 个，其中训

练对象样本 49 个，独立测试对象样本 42 个。

表 1 4 个面向对象分类模型小样本分类错分比率比较分析

Table 1 Error rate analysis for four small sample sets object-oriented classification models

训练模式 独立模式
分类

对象 KNN SVM FSVM FG-LSSVM 对象 KNN SVM FSVM FG-LSSVM

沙地（1） 6 0 0 0 0 5 0 0 0 0

水域（2） 12 0 0 0 0 9 0 0 0 0

水浇地（3） 12 0 0 0 0 11 1/11 1/11 1/11 0

灌木丛（4） 9 0 0 0 0 8 1/8 0 0 0

荒草地（5） 10 0 1/10 1/10 0 9 0 1/9 1/9 1/9

总精度 1.00 0.979 0.979 1.00 0.952 0.952 0.952 0.976

注：KNN—最近邻分类器；SVM—标准支持向量机分类器；FSVM—模糊支持向量机。
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首先，利用原始训练样本分别建立最近邻分类器

（KNN）、标准支持向量机分类器（SVM）、模糊支持向

量机（FSVM）和用原始训练样本改进的，即本次试验所

提出的 FG-LSSVM 分类器，再用对应的训练样本对所建

立的分类器自身分别进行精度评估，并求出总体训练样

本分类精度。4 个模型的总体训练样本分类精度，根据分

类误差表 1 计算结果如图 3 所示，其中 K 最近邻面向对

象分类器可以完全识别出其训练样本，标准支持向量机

和模糊支持向量机面向对象分类方法总体训练精度分别

达到 97.9%，而提出的 FG-LSSVM 方法总体训练精度达

到了完全识别自身训练样本的情形。

图 3 4 个面向对象图像分类模型总体精度比较

Fig.3 Total accuracy comparison of four object-oriented models

为了比较这 4 个分类模型的推广能力，统一用 42 个

原始独立测试样本分别对以上 4 个分类模型进行识别比

较，4 个模型的总体测试样本分类精度，由表 1 计算后，

如图 3 所示，本次试验中，K 最近邻总体测试精度，标

准支持向量机总体测试精度和模糊支持向量机总体测试

精度达到了 95.2%，而提出的改进的最小二乘支持向量机

面向对象总体测试精度有所提高，达到了 97.6%。应用以

上 4 个图像分类模型，执行分类方法后，最终结果图 2c

为最近邻分类结果，图 2d 为标准支持向量机分类结果，

图 2e 为模糊支持向量机分类结果，图 2f 为提出的采用最

小二乘支持向量机方法分类结果。

3 结 论

1）从图像数据面向对象分类，获取的最终结果来看，

试验所提出的方法为土地覆被图像分类提供了一种新的

途径。

2）试验区结果表明：提出的采用最小二乘支持向量

机与模糊灰色关联度联合评估相结合的一种新的组合分

类方法总体测试精度达到其他三种分类方法的效果，精

度有所提高。

在今后的应用研究中，能够对不同的遥感图像数据

源和研究区的分类结果序列进行统计分析，逐步对更多

特征参与下的提出方法的分类效果进行趋势检验。
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Combinational approach of object oriented land cover image classification

Yuan Yongsheng, Chang Qingrui
※
, Liu Wei, Gao Xin

(Department of Geo-information, Northwest Agriculture and Forestry University, Yangling 712100, China)

Abstract: Applied technique of object-based land cover image classification for support vector machines were studied.

And a combinational approach was estiblished, namely FG-LSSVM, with least squares support vector machines

(LSSVM) and fuzzy and grey degree of correlation (FG), which was a feasible high-precision image classification

algorithm for land cover. According to the spatial scale and spectral characteristics of different targets on rectified image,

the number of objects was automatically determined by using the stable gradient of kernel density algorithm, in which

local objects with unique identifier in arbitrary shapes were picked up. To compare the performance of the presented

method with that of other object oriented methods, with original samples, three models were successively verified, which

were standard support vector machines (SVM) and the fuzzy nearness improved support vector machines (FSVM), and

the traditional K nearest neighbor (KNN) object-oriented methods. A high precision land cover image classification

system was established with the proposed approach. The results showed the total precision of FG-LSSVM was about

2.4% higher than that of SVM, FSVM and KNN object-oriented methods in the study area. The proposed method also

meets the requirements of land cover image classification in respect of efficiency and effects.

Key words: object-oriented classification, least squares support vector machines, relevance theory, land cover, mean

shift segmentation, grey degree of correlation


