
　　
第４１卷　第２期 测　绘　学　报 Ｖｏｌ．４１，Ｎｏ．２
　２０１２年４月 Ａｃｔａ　Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ　 Ａｐｒ．，２０１２

ＹＡＮＧ　Ｈｏｎｇｌｅｉ，ＰＥＮＧ　Ｊｕｎｈｕａｎ．Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｍａｒｋｏｖ　Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｉｅｌｄ　ａｎｄ　Ｆｕｚｚｙ　ｃ－ｍｅａｎｓ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．Ａｃｔａ
Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１２，４１（２）：２１３－２１８．（杨红磊，彭军还．基于马尔可夫随机场的模糊ｃ－均值遥感影像分类［Ｊ］．测绘学
报，２０１２，４１（２）：２１３－２１８．）

基于马尔可夫随机场的模糊ｃ－均值遥感影像分类
杨红磊，彭军还
中国地质大学 土地科学技术学院，北京１０００８３

Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｍａｒｋｏｖ　Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｉｅｌｄ　ａｎｄ　Ｆｕｚｚｙ　ｃ－ｍｅａｎｓ　Ｃｌｕｓｔｅ－
ｒｉｎｇ
ＹＡＮＧ　Ｈｏｎｇｌｅｉ，ＰＥＮＧ　Ｊｕｎｈｕａｎ
Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ｌａｎｄ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｉｎａ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００８３，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｆｕｚｚｙ　ｃ－ｍｅａｎｓ（ＦＣＭ）ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｉｓ　ａ　ｃｌａｓｓｉｃ　ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈ　ｈａｓ　ｂｅｅｎ　ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ
ａｐｐｌｉｅｄ　ｔｏ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｉｓ　ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｉｎｉｔｉａｌ　ｖａｌｕｅｓ　ｓｅｌｅｃｔｅｄ　ｒａｎｄｏｍｌｙ，ｔｈｕｓ

ｅａｓｙ　ｔｏ　ｒｅａｃｈ　ａ　ｌｏｃａｌ　ｏｐｔｉｍａ；ａｌｓｏ　ｉｔ　ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ　ｏｎｌｙ　ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｉｇｎｏｒｅｓ　ｓｐａｔｉａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ａ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｗｈｉｃｈ　ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ　ＦＣＭ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｗｉｔｈ　Ｍａｒｋｏｖ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄ．Ｔｈｅ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ

ｆｉｒｓｔ　ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ｗｈｉｃｈ　ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ　ｒｅｆｌｅｃｔｓ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ　ｉｓ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ　ｔｈｅ　ｉｎｉｔｉａｌ　ｌａｂｅｌｓ　ｆｏｒ　ＦＣＭ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｕｓ　ｔｈｅ　ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｒａｎｄｏｍ　ｉｎｉｔｉａｌ　ｖａｌｕｅ　ｃａｎ　ｂｅ　ａｖｏｉｄｅｄ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｉｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｔａｋｅｓ　ｉｎｔｏ　ａｃ－
ｃｏｕｎｔ　ｔｈｅ　ｓｐａｔｉａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｐｉｘｅｌｓ．Ｔｈｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　ｓｈｏｗｓ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｎｅｗ　ｍｅｔｈｏｄ　ｉｓ　ｂｅｔｔｅｒ　ｔｈａｎ　ｔｈｅ　ｇｅｎｅｒａｌ

ＦＣＭ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｆｕｚｚｙ　ｃ－ｍｅａｎｓ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；Ｍａｒｋｏｖ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄ；ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ｔｒａｎｓｆｏｒ－
ｍａｔｉｏｎ；ｋｅｒｎｅｌ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ

摘　要：针对模糊ｃ－均值聚类方法对初始值敏感，且在聚类时忽略空间相关信息的不足提出一种基于马尔可夫随机场的

模糊ｃ－均值聚类方法，该方法用马尔可夫随机场来描述像元的空间相关性，形成顾及空间相关的模糊ｃ－均值分类方法。

初始值依据第一主成分的密度函数确定，既克服对初始值的依赖性，又在聚类的时候考虑空间相关信息。通过实例数据

验证，所提出的方法分类精度优于传统的模糊ｃ－均值模型。
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１　引　言

众多聚类算法中，模糊 ｃ－均值聚类算法
（ｆｕｚｚｙ　ｃ－ｍｅａｎｓ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＣＭ）［１－４］是
人们熟悉的方法之一。作为一种无监督聚类算法
已成功地应用在图像分析、医疗诊断、目标识别和
图像分割等领域［５－９］。与硬聚类的ｋ均值聚类算
法相比，ＦＣＭ允许某个样本以不同程度同时隶属
于所有类别，采用模糊隶属度描述归属程度，这种
思想真实地反映了自然界的模糊性和不确定性，

因此聚类效果优于ｋ均值聚类算法。但是传统的

ＦＣＭ聚类算法存在很大的局限性，聚类效果受初
始聚类中心的影响很大，算法采用梯度法求解极
值，结果往往局部最优；同时应用于遥感影像分类

时，传统的ＦＣＭ 算法只考虑了像素的光谱信息，
而忽略了像素邻域的空间信息，如果影像存在较
大的噪声，分类图像往往出现许多离散空洞或杂
乱点。一种解决方法就是先对原始影像进行低通
滤波，然后再进行ＦＣＭ 分类。然而这种方式会
导致影像细节的缺失，而且没有一种合适的方法
在图像平滑和图像特征聚类之间进行有效的

平衡。

近年来，国内外许多研究者对如何选择好的
初始中心和在顾及像素空间信息的前提下，对传
统的ＦＣＭ 算法的目标函数进行了修正，提出了
多种修正算法。选择合适的初始值算法包括：直
方图方法、模拟退火方法、禁忌搜索法、遗传算法、

粒子群算法和蚁群算法等［１０－１２］。这些方法尽可
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能地避免ＦＣＭ 算法陷入局部最优，但是复杂度
很高，效率低下。顾及像元空间信息的ＦＣＭ 算
法大多数都在标准ＦＣＭ 算法基础上引入邻域信
息。文献［１３］改进了ＦＣＭ 的目标函数，引入空
间约束项，使算法在迭代过程中估计空间平滑的
隶属函数。文献［５］将邻域均值项引入目标函数。
这两种方法虽然能够很好地克服图像噪声的影

响，但是算法每一次迭代都需要对邻域信息进行
计算，复杂度高。文献［１４］提出修正后的快速

ＦＣＭ算法，该算法对每个像素点进行统计分析，
依据这些点的中值、最大值和最小值，自动计算出
该邻域各点对中心点的影响权重并以此更新中心

点的像素值，这种方法能够很好地保持边缘，但是
迭代过程过于复杂。文献［１５］将马尔可夫随机场
（Ｍａｒｋｏｖ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄｓ，ＭＲＦ）引入到ＦＣＭ 算
法中，将像素特征域相似性与空间域相邻性结合
起来，改善了图像分割的效果，但是这种方法对初
始值敏感，分割结果存在不确定性。上述方法中
没有一个既能为ＦＣＭ 算法提供合适的初始值，
又能顾及像素空间相关信息，一般都不是完整的
分类算法。针对这些情况，本文把非参数核密度
函数和马尔可夫随机场引入到ＦＣＭ 算法中，采
用第一主成分的核密度函数［１６－１７］为ＦＣＭ 算法提
供初始值；引入 ＭＲＦ度量空间相关性，并采用模
拟数据和实际遥感影像数据来验证本文方法的有

效性。

２　基于马尔可夫随机场的模糊ｃ－均值
模型

２．１　传统的模糊ｃ－均值模型
模糊聚类由Ｄｕｎｎ首先提出，并由Ｂｅｚｄｅｋ推

广为一般的模糊ｃ－均值聚类算法［１，１８］。该算法通
过最小化一个二次目标函数（１）来实现图像的优
化分类

Ｊ＝∑
ｉｊ
∑
Ｃ

ｋ＝１
μｋ（ｉ，ｊ）ｑ‖Ｉ（ｉ，ｊ）－ｖｋ‖２ （１）

根据拉格朗日极值法得到目标函数（１）取得
条件极值的必要条件为

μｋ（ｉ，ｊ）＝
‖Ｉ（ｉ，ｊ）－ｖｋ‖－２

∑
Ｃ

ｉ＝１
‖Ｉ（ｉ，ｊ）－ｖｉ‖－２

（２）

ｖｋ ＝
∑
ｉｊ
μｋ（ｉ，ｊ）２Ｉ（ｉ，ｊ）

∑
ｉｊ
μｋ（ｉ，ｊ）２

（３）

式（１）中，Ｉ（ｉ，ｊ）为（ｉ，ｊ）位置像元的灰度值；

ｖｋ 为第ｋ类的均值；μｋ（ｉ，ｊ）为像元点（ｉ，ｊ）隶属
第ｋ类的隶属度；Ｃ为分类数；ｑ为控制聚类结果
模糊度的参数，一般取［１．５，２．５］之间的数；

‖·‖ 为欧氏距离；∑
Ｃ

ｋ＝１
μｋ（ｉ，ｊ）ｑ ＝１。迭代更新

式（２）和（３）直到聚类中心ｍａｘ
１≤ｋ≤Ｃ

｛｜ｖｔｋ｜－ｖ
（ｔ－１）
ｋ ｝＜ε。

２．２　马尔可夫随机场
马尔可夫随机场 （Ｍａｒｋｏｖ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄ，

ＭＲＦ）对二维影像空间中的邻域相关关系有着良
好的描述能力［１８－１９］。在 ＭＲＦ理论中，图像指标
集ｓ中的像素点的空间关系通过邻域系统Ｎ＝
｛Ｎｉ，ｉ∈Ｓ｝来体现。

根据Ｈａｍｅｒｓｌｅｙ－Ｃｌｉｆｆｏｒｄ定理［１９］，ＭＲＦ分布
可以等效地刻画为Ｇｉｂｂｓ随机场分布

Ｐ（ｘ）＝ｅｘｐ（－Ｕ（ｘ））／Ｚ （４）

式中，Ｚ＝∑
ｘ∈Ｘ
ｅｘｐ（－Ｕ（ｘ））为配分函数，是正则

化常量；Ｕ（ｘ）是能量函数，其表达式为Ｕ（ｘ）＝

∑
ｃ∈Ｃ
Ｖｃ（ｘ），其中Ｖｃ（ｘ）为势团Ｃ上的函数。能量函

数属于非凸函数，如果要获得全局最优解可以使
用模拟退火、遗传等算法，但计算时间成本比较
高。本文采用了ＩＣＭ（ｉｔｅｒａｔｅｄ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｍｏｄｅｓ）
算法，以获得局部最优解。

２．３　基于马尔可夫随机场的模糊ｃ－均值模型
设像元Ｉ（ｉ，ｊ）的邻域为Ｎ（ｉ，ｊ），如果点（ｉ，ｊ）

某类发生的概率为ｐｋ（ｉ，ｊ），则其邻域对其标记的
拒绝概率为１－ｐｋ（ｉ，ｊ）。据此将目标函数（１）修
正为［１８］

Ｊ＝∑
ｉｊ
∑
Ｃ

ｋ＝１

（１－ｐｋ（ｉ，ｊ））μｋ（ｉ，ｊ）ｑ‖Ｉ（ｉ，ｊ）－ｖｋ‖２

（５）

式中，ｐｋ（ｉ，ｊ）为在邻域Ｎ（ｉ，ｊ）作用下，将点（ｉ，ｊ）标
记为第ｋ类的概率。采用拉格朗日极值法求得
式（５）取极值的必要条件为

μｋ（ｉ，ｊ）＝
‖Ｉ（ｉ，ｊ）－ｖｋ‖－２（１－ｐｋ（ｉ，ｊ））－２

∑
Ｃ

ｉ＝１
‖Ｉ（ｉ，ｊ）－ｖｋ‖－２（１－ｐｉ（ｉ，ｊ））－２

（６）

ｖｋ ＝
∑
ｉｊ
μｋ（ｉ，ｊ）２（１－ｐｋ（ｉ，ｊ））Ｉ（ｉ，ｊ）

∑
ｉｊ
μｋ（ｉ，ｊ）２（１－ｐｋ（ｉ，ｊ））

（７）

从上面过程中可以看出，改进的算法即包含
像素特征域信息，又融入了局部邻域中的分类信

４１２
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息，因此可以有效地抗击噪声的干扰。ＭＲＦ模型
有多种形式，如 ＭＬＬ（ｍｕｌｔｉ－ｌｅｖｅｌ　ｌｏｇｉｃ）、ＧＭＲＦ
（Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｍａｒｋｏｖ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄ）模型［１９］等。在
图像分割中，大多数基于 ＭＲＦ模型使用 ＭＬＬ模
型来表示分类标签的先验分布。假定 ＭＬＬ模型
是二阶的，则其势函数可以表示为

Ｕ（ｘ）＝∑
ｉ∈Ｓ
Ｖ１（ｘｉ）＋∑

ｉ∈Ｓ
∑
ｉ′∈Ｎｉ

Ｖ２（ｘｉ，ｘｉ′）（８）

式中，ｉ是一像素；ｉ′是一相邻像素；Ｓ是像素空
间；Ｎｉ是像素ｉ的邻域集合。并且

Ｖ１（ｘｉ）＝αＩ　　ｘｉ＝Ｉ （９）

Ｖ２（ｘｉ，ｘｉ′）＝
βｃ ｘｉ＝ｘｉ′
－βｃ烅
烄

烆 其他
（１０）

式中，Ｉ为一类标签；αＩ 和βｃ 是子团参数，在本文
中都取１。可以看出模型与具体的像素值无关，
只与一个基团内的像素之间的空间位置有关，因
此很好地描述了图像纹理。
算法步骤：① 对数据进行数据变换（对数或

指数变换）后，进行主成分分析（针对多波段和高
光谱数据）；② 依据原始数据（单波段数据）或者
第一主成分的核密度函数图像确定初始分类数和

分类中心；③ 采用传统ＦＣＭ算法确定初始分类，
为改进的ＦＣＭ 提供初始参数；④ 计算每个点的
邻域；⑤ 依据式（６）和式（７）更新隶属度和聚类中
心，直到聚类中心Ｖ 的变化小于阈值ε（ε＞０）。

３　试验结果与分析

为了验证本文提出的算法相对于传统ＦＣＭ
算法的优越性，本文设计了两组试验。第１组采
用模拟灰度图像，以便于对算法的分类效果进行
定量分析；第２组采用真实的多波段遥感影像，进
一步对算法进行评价。

３．１　模拟灰度图像
图２是由Ｇｉｂｂｓ　Ｓａｍｐｌｅｒ生成的模拟灰度图

像［１９］，图像大小为５１２像素×５１２像素。把图像
分成４块，分别加入高斯噪声（均值：０，方差：

０．０１）、泊松噪声（均值：１４０）、斑点噪声［２０］（均值：

０，方差：０．０４）和盐椒噪声（加入５％的盐椒噪
声）；图３为加入噪声后的图像（左上为高斯噪声，
左下为斑点噪声；右上为泊松噪声，右下为盐椒噪
声）。图１为含噪声图像的核密度函数图像；依据
图１可以得到初始分类数为３和初始分类中心为
［５５　１１０　２２５］。分别采用传统ＦＣＭ 和改进后的

ＦＣＭ算法进行分类，结果如图４和５所示。

图１　含噪图像的密度函数图（横轴表示灰度值，纵

轴为概率密度值）

Ｆｉｇ．１　Ｄｅｎｓｉｔｙ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｅｄ　ｉｍａｇｅ

图２　Ｇｉｂｂｓ　Ｓａｍｐｌｅｒ模拟图像

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ｉｍａｇｅ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｇｉｂｂｓ　Ｓａｍｐｌｅｒ

图３　噪声污染后的图像

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｅｄ　ｉｍａｇｅ

表１　分类精度

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ

分类方法 总体分类精度／（％） Ｋａｐｐａ系数

传统ＦＣＭ算法 ０．９０　 ０．８７
改进的ＦＣＭ算法 ０．９８　 ０．９７

从分类结果图像４、５和表１可以看出，改进
的ＦＣＭ 算法优于传统ＦＣＭ 算法，改进的ＦＣＭ
算法结果图像是平滑的。该方法对泊松噪声和盐
椒噪声有很好的抑制作用，对高斯噪声和斑点噪
声点比较密集的区域存在误判。本文方法依据核
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密度函数确定分类初始值，避免随机选择初始中
心，逐步迭代寻找最优中心的过程，因此分类效率
提高了３４％。

图４　传统ＦＣＭ分类结果图像

Ｆｉｇ．４　ＦＣＭ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｉｍａｇｅ

图５　本文算法的分类结果图

Ｆｉｇ．５　Ｍａｒｋｏｖ－ＦＣＭ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｉｍａｇｅ

３．２　多波段遥感影像
试验区主要地类包括绿地、水体、道路、裸地、

居民建筑用地等。试验采用的遥感影像是

ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ数据（图６所示），２００４－０３－１７日获取。
图像大小为３００像素×３００像素，空间分辨率为

２．４４ｍ，有４个波段（蓝光波段、绿光波段、红光波
段和近红外波段）。

图６　原始图像

Ｆｉｇ．６　Ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｉｍａｇｅ

采用传统ＦＣＭ 方法的分类结果如图７所
示；采用改进ＦＣＭ 算法的分类结果如图８所示；
采用ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ　ｒａｎｄｏｍ 随机布点方式选择采样
点［２１］，建立混淆矩阵，计算总体分类精度和Ｋａｐｐａ
系数，如表２所示。

图７　传统ＦＣＭ分类图像

Ｆｉｇ．７　ＦＣＭ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｉｍａｇｅ

图８　本文算法的分类结果图

Ｆｉｇ．８　Ｍａｒｋｏｖ－ＦＣＭ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｉｍａｇｅ

表２　分类精度

Ｔａｂ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ

分类方法 总体分类精度／（％） Ｋａｐｐａ系数

传统ＦＣＭ算法 ０．７４　 ０．６９
改进的ＦＣＭ算法 ０．８１　 ０．７８

从图７和８可以看出，传统的ＦＣＭ 算法获
得分类图质量较差，分类结果存在离散空洞和杂
乱点，再次证明了传统ＦＣＭ 方法的不足。从原
始图像随机选择５００个像元点，通过目视判断，得
到混淆矩阵，求得分类精度［２１］（表２），改进后的

ＦＣＭ 分类结果的总体分类精度优于传统的

ＦＣＭ　７％。
这个试验中，根据第一主成分的密度函数图
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第２期 杨红磊，等：基于马尔可夫随机场的模糊ｃ－均值遥感影像分类

（图９（ａ））确定初始分类数（６类：绿地１、绿地２、
房屋、裸地１、裸地２和水域）和类别几何中心
［－１－０．５　０．３　０．８　１．８　２．２］，避开了随机选取初

值，可以给最终的类别中心提供一个近似值，减少
了迭代次数，保证了分类结果的稳定性，因此提出
的方法是一种快速分类方法。

图９　对数变换后各个主成分密度函数图

Ｆｉｇ．９　Ｄｅｎｓｉｔｙ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｌｏｇ－ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

４　结　论

遥感影像某点像素值与其类别标签和它周围

像元的像素值与标签有一定关系，遥感卫星成像
时受到噪声的影响，采用ＦＣＭ 算法进行分类时，
由于仅考虑了像素值，忽略了像素邻域的空间信
息，最终得到的分类图像存在误分现象。因此构
建一个既考虑像素值又顾及像素的空间相关信息

的ＦＣＭ 算法是必要的。本文提出了改进的

ＦＣＭ算法，采用对数变换后的第一主成分的密度
函数图确定初始分类数和初始分类中心，避开了
随机选择初始值；把马尔可夫随机场引入到传统
的ＦＣＭ 算法，引入邻域分类信息作为像素分类
的空间约束，这样既考虑了像素的波谱信息，又顾
及了像素间的空间相关信息，有效地抑制了噪声
的影响。通过本文理论分析与实际算例验证得出
结论：所构造的改进的ＦＣＭ 算法是可行的，能够
改善分类精度。
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１６３．ｃｏｍ

　　［勘误］　本刊２０１２年第４１卷第１期《一种确定联合反演中相对权比的两步法》（王乐洋，许才
军，张朝玉）一文，勘误更正如下：

ｐ２２，表５，方案９
误：珚Φ３（Ｖ１，Ｖ２）＝τＶＴ

１^Ｐ１Ｖ１＋（１－τ）ＶＴ
２^Ｐ２９２＝ｍｉｎ

正：珚Φ３（Ｖ１，Ｖ２）＝τＶＴ
１^Ｐ１Ｖ１＋（１－τ）ＶＴ

２^Ｐ２Ｖ２＝ｍｉｎ

　　ｐ２３，图１（ｂ）～（ｅ）
误：相对权比λ
正：相对权比τ

　　ｐ２３，右栏３２行
误：方案４
正：方案９
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