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Abstract : A new object-oriented method for cla ssifi cat ion of high resolution remotely sensed imagery is proposed,

which integrates support vector machine ( SVM) technique with rough-set-based granular computing ( RSBGC) .

Fi rst, gra dient ima ge is obtained by a pplying phase congruency model to the QuickBi rd pa nchromatic ima ge.

Extended minima tra nsform and minima imposi tion a re used to get foreground ma rking of geo-objects and implement

gradient reconstruction respectively. Based on these improvement mea sures, better segmentation is achieved using

watershed transform. Second, spect ral chara cteristic i s got from mult-i spectra l data and texture feature is

extracted by Gabor wavelet. Mult-i kernel SVM is used to present prepara tory object-oriented classification, and

informat ion granulari ties a re obta ined through intersection of the cla ssifi ca tion resul ts. Thi rd, granulari ties are

differentiated by mea ns of compa ring the Eucl idean distance between avera ge value of gra nula rity a nd every

sample central moment. Spatial adjacency rela tion among the granulari ties is quantit ative a na lyzed in order to

classi fy the uncerta in gra nula rities after the former clustering. The resulting classification is achieved by lit tle

arti fi ci al interaction identi fication. A comparat ive experiment is performed with both SVM a nd neural network

methods based on RBF-kernel function. It is shown that the proposed method ca n obtain better classi fication results.
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摘  要:结合支持向量机技术与基于粗糙集的粒度计算,提出一种新的高分辨率遥感影像面向对象分类方法。首先,采

用相位一致模型得到 QuickBird全色影像的梯度图,并利用扩展最小变换技术获取地物目标的前景标识,进而采用强制

最小技术重建梯度。在此基础上,采用分水岭变换得到较佳分割效果。然后,从多光谱波段数据中提取对象的光谱特

征,并用 Ga bor小波产生纹理特征,利用多核支持向量机进行初步的面向对象分类,对分类结果进行求交后则生成信息

颗粒。最后 ,比较颗粒的特征均值与各样本中心的欧氏距离区分颗粒的类别,通过定量分析颗粒间的空间相邻关系判断

待定类别的颗粒,利用少量人工交互的识别处理得到最终分类结果。与基于高斯径向基核函数的支持向量机和神经网

络两种方法进行对比分析,试验结果表明本文所提方法能够取得更好的分类效果。
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1  引  言

基于像素的传统遥感影像分类方法难以实现

较高层次的分析和理解,若要提高分类精度必须

突破像素层次上的分类体系
[ 1]
。面向对象思想在

高分辨率遥感影像处理与分析中已越来越受到研

究者的关注,如用于城区建筑物的分级提取[ 2] 。

人类的认知能力可分为粒化、组织和因果,其

中粒化是指将整体分解为部分, 组织是指将部分

合并为整体,而因果是指原因与结果间的关联[ 3]。

粒度计算是感知、表示、理解与认知客观世界的重

要方法,旨在将整体分解成局部直至能直接求解

的基本问题,进而将局部问题的解合并得到整体

问题的解。作为当前智能计算研究中模拟人类思

维的新概念和计算范式,粒度计算已经以不同方

式(如 Fuzzy 集、粗糙集、商空间理论等)应用于图

像处理、信号分析、系统建模等诸多领域 [ 4]。例

如,将商空间粒度计算应用于 SAR图像分类[ 5]与
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合成图像分割
[ 6]
。另一方面, 粗糙集利用任意二

元关系将全集 U划分为等价或不可区分关系,每

个划分构成一个颗粒,并提供一种信息粒化模型,

其粒化标准便是这种对象间的等价关系
[ 7]
。粗糙

集为粒度计算奠定了理论与方法基础[ 8]。

本文将支持向量机与基于粗糙集的粒度计算

相结合对高分辨率遥感影像进行面向对象的分

类。方法利用了多核支持向量机建立等价关系,

进而求交集后生成信息颗粒, 通过在颗粒层次上

进行特征距离的判断与颗粒空间相邻关系的定量

分析得到较佳的分类结果。

2  基于粗糙集的粒度计算( RSBGC)

粗糙集理论的核心思想是给定论域 U(有限

非空集合)及论域 U上的等价关系R AU @ U,用

序对( U, R)表示近似空间或知识库。在近似空间

中,等价关系 R 将论域 U分割成两两互不相交的

等价类。等价关系实质上是从论域 U 到论域 U

的幂集 2
U
上的映射 R : U y 2

U
, 同时称商集 U/ R

= { [ x ] R | Px I U}为近似空间的一组知识基, 亦

代表论域的一种粒度。这样, 对于论域上的任何

一个子集 X 可以用它的上、下近似算子来刻画。

其中, ap r( X )= R ( X ) = { x | x I X , [ x ] R AX }为

X 的下近似, 表示论域中完全肯定隶属于 X 的元

素集合, 代表 X 包含的最大内核; ap r ( X ) =

R( X ) = { x | x I X , [ x ] R HX X <}为 X 的上近似,

表示论域中所有肯定和有可能隶属于 X 的元素

集合,代表包含 X 的最小闭包。

现有的研究表明,在单独利用粗糙集的不可分

辨关系进行聚类时,可能存在对样本分析不全面的

问题而影响最终的聚类效果。这主要是因为粗糙

集对于论域的理解只能达到等价颗粒的程度,而对

颗粒内的对象无法分辨。若基于信息粒度原理分

析每个样本的粒度情况,则会使得对整个论域的认

识更加全面[ 9]。事实上,粗糙集与信息粒度原理是

相辅相成的,粗糙集的粒度结构是对论域的一个等

价颗粒划分,而更细的划分则是把大的等价颗粒划

分为小的等价颗粒。因此,将信息粒度原理引入粗

糙集聚类分析,能够提高对事物的认识程度[ 10]。

3  结合 SVM与 RSBGC的高分辨率

遥感影像面向对象分类

3. 1  对象获取与纹理特征计算

采用基于相位一致梯度与前景标记的分水岭

变换获取区域对象。与 Sobel和 Canny 等空域边

缘检测算子相比,相位一致算子不需要低通滤波去

除噪声,对局部亮度与对比度变化不敏感且能够产

生高定位精度的单线响应
[ 11-12]
。下面,利用改进后

的相位一致算子得到梯度幅值图,其表达式为
[ 13]

PC 2( x ) =
E n

W ( x ) A n ( x ) $5n ( x ) - T

E n
A n ( x ) + E

(1)

$5n ( x ) = cos( <n ( x )- �<( x ) )-

| sin( <n ( x )- �<( x ) ) | (2)

式中, PC 为相位一致值; W ( x )为展频因子; T 为

噪声估计; 为取值符号; E为避免分母为零而引

入的常量; $5n ( x )为相位偏离函数。其中, 展频

因子用于提高相位一致的响应度, 噪声估计是计

算相位一致时的相位偏离度阈值, 表示符号内

部的值为正值时取其本身, 否则等于 0。引入 log

Gabor 小波函数 [ 14]计算局部相位信息, 因为它可

以在偶对称滤波器保持零直流分量的情况下构造

任意带宽的滤波器, 并可保持任何局部特征的相

位一致。在笛卡儿坐标系中, log Gabor 函数的频

率响应为

G( X)= exp
- ( log ( X/ X0) )

2

2( log( k/ X0) )
2 (3)

式中, X0 为滤波器的中心频率; k/ X0 为滤波器形

状比值常量。

首先,采用扩展最小变换
[ 15]
标记局部最小区

域。然后,采用强制最小技术修改相位一致梯度

图像,使得局部最小区域仅出现在所标记位置而

其他区域被相应/ 上推0。最后, 利用基于 FIFO

队列的分水岭快速计算方法
[ 16]
进行影像分割。

高分辨率遥感影像的纹理特征十分明显, 采

用 Gabor 小波多尺度、多方向地提取影像对象的

纹理特征向量,其表达形式为 [ 17]

hH, K, U, R, C x , y = exp -
1
2

xc 2+ Cyc 2

R2
#

cos 2Pxc
K
+ U (4)

式中, xc= xco s H+ y sin H, yc= - x sin H+ y cos H;

x、y 为空间域像素位置坐标; K、H分别为尺度与

方向; U为相角; R为高斯半径; C为高斯包络线的

纵横比。

3. 2  多核支持向量机分类与颗粒生成

支持向量机( SVM)是一种基于结构风险最小

化准则的机器学习算法
[ 18]

,它适合高维特征空间

与小样本统计学习且抗噪声能力较强。大量的遥
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感影像分类实验表明, SVM 能够取得比最大似然、

人工神经网络等传统分类器更高的精度。常见核函

数有线性核函数、多项式核函数、高斯径向基( RBF)

函数与多层感知器核函数(又称Sigmoid核函数)。

SVM对多类问题一般有两种处理方式[ 19]
:

¹ 每次将某类别的训练数据作为一个类别, 其他

类别的训练数据作为另一个类别,用 k 组(假设共

分 k 类)支持向量集表达的决策函数实现对输入空

间的划分。 º 建立 k( k- 1) / 2个 SVM, 即在每两

类之间训练一个 SVM 将其分开。不难发现,由第

一种方式能够产生论域 U的划分关系: Ri= { {包含

地物 i的对象} , {其他对象} } ( i= 1, ,, k)。

核函数在 SVM 分类过程中起着关键作用,

但如何选择最佳核函数仍无统一认识
[ 20]
。由于

不同核函数各有优势, 下面选择三种常用于遥感

影像分类的核函数分别对论域建立划分关系

R
j
i ( i= 1, ,, k; j 分别表示 ¹ 三阶多项式核;

º 高斯核; » 多层感知核 )。结合 SVM 与

RSBGC的分类方法描述如下:

(1) 依据一对多 SVM 分类方法,在属性特征

集 A 参与下建立地类 X 对象与其他地类对象构

成的划分关系R= { { R ( X ) } , { U- R ( X ) } } ,其中

R( X )表示在关系 R 下地类X 的等价集。将论域

的每个对象与其他对象按照等价关系进行聚类,

可得到每个对象的颗粒结构: R= { {关于地类 X

的等价对象} , {关于地类 X 的不等价对象} }。依

次对其他地类进行聚类, 得到不同等价关系 U/ R i

( i= 1, ,, k)。分别对三个核函数进行上述运算,

便构成知识库 K = ( U, { R
j
1 , R

j
2 , ,, R

j
k } ) ; ( j = 1,

2, 3)。

(2) 利用 SVM 产生的等价划分 R ( X )一般

不完全包含地类 X 对象。下近似R ( X )为完全属

于地类 X 的对象集合, 上近似R ( X )为部分属于

地类 X 的对象集合, 那么 R( X )则为上、下近似之

间的集合。设 Rc, Rd I R 且 Rd比Rc粗糙, 细等价

关系Rc比粗等价关系 Rd可产生更小的颗粒。即对

于所有 x I U有[ x ] Rc A [ x ] Rd , Rd的每个等价颗粒
是Rc等价颗粒的并集[ 10] 。根据粗糙集原理, 等价

关系的交集也是等价关系,且能生成 R 上的不可

区分关系 ind( R) (为论域上的基本范畴)。因此,通

过求交集可使大等价颗粒细化为小等价颗粒。所

得细小颗粒则直接作为后续分类的处理对象。

设论域 U = { x 1 , x 2 , ,, x m } 为图像信息元

(本文为分割所得对象)的集合,属性集 A= {信息

元的纹理与光谱特征均值}。本文将属性集 A划

分为A 1(纹理属性)与 A 2 (光谱属性) , 目的是先

针对 A 1 进行多核函数的 SVM 分类, 再对 A 2 进

行线性核函数的 SVM 分类。结合 SVM 与

RSBGC的分类步骤如下:

(1) 目视判别确定遥感影像的地类数 k ,分别

选择样本。

(2) 根据内积核函数, 将空间特征样本映射

到高维特征空间。

(3) 根据判别函数生成关于某类地物的等价

集,表示为[ x ] R= { x | sgn( f ( x ) ) I X} ( X表示类

别符号) ;由 k个地类形成 k 个等价关系 Ri = { {包

含地物 i的对象} , {其他对象} } ( i= 1, ,, k)。

(4) 采用不同的核函数进行 STEP2、3的操

作,构建等价关系簇{ R
j
1 , R

j
2 , ,, R

j
k } ( j= 1, 2, 3)。

(5) 取等价簇的交集得到关于论域的基本颗

粒划分, U/ R
j
i= R

j
1 H R

j
2 H ,HR

j
k。

(6) 在仅有光谱属性参与的情况下进行线性

核函数的 SVM 分类, 并与基于纹理属性的等价

关系求交集 U/ R= U/ RT H U/ RS ( R T 与 R S 分别

为基于纹理与光谱特征的等价关系)。

3. 3  颗粒类别判断
结合 SVM 与 RSBGC的分类方法包括/对象

分类0与/颗粒分类0前后衔接的两个阶段。/对象

分类0的结果是具有明显特征的颗粒得到了准确

分类,其他颗粒则需要进一步分析确认。在/颗粒

分类0阶段,可依据特征距离对颗粒类别进行初步

的判断,距离阈值设置为地物样本到样本中心的

最大欧氏距离。若某颗粒的特征均值与某地类样

本中心的距离小于该地类阈值且大于其他所有地

类阈值,则将其归于该地类。若距离大于所有地

类阈值或同时小于两个以上地类阈值, 则为类别

不确定颗粒。

根据 T obler 第一定律
[ 21]

, 在判断类别不确

定颗粒时可分析颗粒之间的空间相邻关系。一般

而言,地物在空间中的邻近关系与公共边界长度

成正相关。面积大的地物边界相对较长且与更多

对象相邻,但相邻关系对其影响较小。而面积小

的地物边界较短, 易与其他对象间存在对其影响

较大的相邻关系。因此,可按照相邻对象的公共

边界长度在各自周长中的比例来判断。采用如下

空间相邻指数进行表达。

I ( i, j ) = E
N

k = 1

L
2
k ( i, j )

Pk ( i) P k ( j )
( 5)
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式中, I ( i , j )为颗粒 i与颗粒 j 之间的空间相邻程

度; N 为颗粒 i 与颗粒 j 间相邻对象的对数;

Lk ( i, j )为第 k 对相邻对象的公共边界长度;

Pk ( i )与 P k ( j )分别为第 k对相邻对象的周长。

计算颗粒间的空间相邻指数包括三个步骤:

¹ 建立所有对象的相邻关系矩阵, 两者相邻时为

/ 10,否则为/ 00; º 获取相邻关系矩阵中值为/ 10

的两个对象间的公共边界长度, 分别计算该长度

在各自对象周长中的比例; » 分别统计颗粒内与

颗粒间的相邻指数值。需注意的是, 虽然具有较

强空间相邻关系的颗粒更可能属于同一类别但也

可能不属于同类。因此,规定某待定类别的颗粒

与某可定类别的颗粒之间,若存在最大的空间邻

接度且光谱、纹理特征接近该颗粒的类别阈值时,

则判为同类地物; 若两者在空间上邻接但特征类

别相异,则不将它们归为同类地物而是将其单独

提出进行人工辨识。

结合 SVM 与 RSBGC 的高分辨率遥感影像

面向对象分类方法框架如图 1 所示, 它包括对象

获取、颗粒生成及颗粒判别三个过程。

图 1  本文方法的基本框架

F ig . 1  The framew ork o f the proposed approach

4  试验结果及分析

试验采用经几何校正和正射校正的 Quick-

Bird影像, 包括全色与蓝、绿、红多光谱波段数

据,大小为 270 @ 270像元。将多光谱数据分别与

全色波段数据进行 Pansharp 融合
[ 22]

, 组合后得

到空间分辨率为 0. 61 m 的真彩色图像, 如图 2。

图中绿色区域包括树林与不同种植方向的农田,

黑色区域为水体与阴影, 棕色区域为房屋。这些

地物的空间分布相对集中但互相邻接、交叉, 其中

树林与房屋区域内存在大量阴影。

图 2 真彩色图像

Fig. 2  Color image

4. 1  基于本文方法的影像分类
对全色波段影像进行分割以获取对象。首先

计算相位一致梯度,参数作如下设置: 尺度 n= 3,

方向 o= 6(即 0、P
6
、P
3
、P
2
、2P
3
、5P
6
) ,最小尺度滤波

器带宽为 3个像素,相邻尺度间带宽比为 2. 5,噪声

估计T= 2.0,截止频率 c= 0. 4,增益因子 g= 10, E=

0. 000 1。然后进行基于前景标识(高度阈值 h 为

0. 1)与梯度重建的分水岭变换分割。图 3为分割结

果,区域个数为 456。从图中可以看出,分水岭脊线

准确地包络了影像地物,尤其是水体与农田的边缘、

房屋的轮廓及阴影斑块均得到了较真实的反映。

图 3 分水岭分割结果

F ig. 3 Segmentat ion by using w atershed

根据试验影像的纹理特点, 选取样本类别为:

水体( C1)、横向种植的农田( C2)、竖向种植的农田
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( C3)、树林( C4)和居民地( C5)。在利用光谱分类

时将 C2、C3、C4的样本作为同类,以便与 C1、C5分

别区分为植被、水体、房屋。由于影像上各类地物

的空间特征存在较大异质性, 用 7 @ 7大小的模板

选取样本可较好体现其纹理基元。C1到 C5的训

练样本数量分别为 5、4、6、10、12,测试样本数量各

为6个。样本的光谱及纹理特征取其平均值。

提取对象纹理特征时, Gabo r 小波的参数设

置为: C= 1, b= 1. 3, U= 0,尺度个数为 4, H= {0,

P
6
,
P
3
,
P
2
,
2P
3
,
5P
6

} (共 24 个特征值)。对纹理与

光谱特征作归一化处理并取均值得到各对象的特

征向量,组成信息系统 S= ( U, A ) (如表 1所示)。

利用不同核函数(均用 MAT LAB 默认参数)的

SVM 构建论域 U 上的等价关系R
j
。通过对论域

进行聚类, 产生颗粒结构 R
j

T i = { { R
j

T i ( X ) } , { U-

R
j

T
i ( X ) } } ; ( i= 1, ,, k ; j = 1, 2, 3)。依次进行交

集运算得到基本划分: U/ R
j

T i = R
j

T1 H R
j

T2 H , H

R
j

T
k , U/ R= U/ R T H U/ R S (表 2、图 4)。

表 1 信息表

Tab. 1 Information table

Objects Att . 1( texture) At t . 2( textur e) , Att . 27( spect ra)

x1 0. 234 1 0. 532 7 0. 345 2

x2 0. 453 2 0. 268 3 0. 653 1

s s s s

x 456 0. 632 2 0. 553 1 0. 653 9

表 2 颗粒表

Tab. 2  Granularity table

G1 G4 G7

G2 G5 G8

G3 G6 G9

图 4  聚类颗粒

F ig . 4  Granular ities fo r clustering

求交集后, 可定类型与待定类型的颗粒并

存。此时,计算各类地物的样本中心(图 5)用于

判断颗粒的类别属性。从图 5中的特征曲线(横

坐标 1至 24 为纹理特征, 25 至 27为光谱特征)

可以看出:水体特征较单一;林地与房屋的纹理曲

线平缓而光谱特征突出; 农田 1 与农田 2的纹理

特征明显且曲线形态相对。对颗粒进行特征距离

判断的结果是: G2为水体, G4 为农田 2, G6为农

田 1, G7为树林, G8为房屋。其他颗粒的特征距

离均大于所设各地类阈值, 其中 G1 和 G3 与水

体、G5与房屋、G9与树林之间的特征分别较为接

近。下面,利用 3. 3节描述的方法进行判断。

图 5  样本中心特征曲线

Fig . 5  Feature curv es o f sam ple average

表 3为 9 个颗粒间的空间相邻指数值,对角

线上的数值表示颗粒内部对象的相邻关系,非对

角线的数值表示颗粒之间对象的相邻关系,表中

数值呈对角线对称。从表 3中可以发现: ¹ 在颗

粒内部,树林与房屋颗粒的相邻关系最强,说明其

聚集程度较高; º 在颗粒之间, G1-G7、G2-G7、

G3-G7、G4-G7、G5-G8、G6-G7、G7-G9、G8-G5、

G9-G7的相邻关系最强。

虽然 G1、G3与水体特征接近,但是与 G2在

空间上几乎不相邻却与 G7有较强相邻关系, 故

不宜将其判为 G2或 G7,而是单独提出后进行人

工识别; G5的特征与房屋阈值接近且与 G8空间

相邻,可直接将其判为房屋; 同样, 将 G9判为树

林。在确定各颗粒类别后, 将属于农田 1 与农田

2的颗粒统一归入农田地类。从图 6( a)所示的分

类结果可见, 水体类别中仍有少量阴影被划入,

G4、G6纹理特征明显得到了准确区分, G1、G3作

为新类(阴影)单独提出符合原图特点, G5、G9分

别并入 G8、G7提高了分类效果。
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表 3 颗粒间的空间相邻关系

Tab. 3  Spatial adjacency relation between granularities

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9

G1 0. 362 8 0. 105 4 0. 035 1 0. 142 9 0. 204 1 0. 052 3 1. 162 7 0. 706 5 0. 2478

G2 0. 105 4 0. 000 3 - 0. 106 1 0. 018 3 0. 168 7 1. 676 1 0. 090 4 0. 0111

G3 0. 035 1 - 0. 015 8 0. 020 3 - - 1. 816 3 0. 522 8 0. 6017

G4 0. 142 9 0. 106 1 0. 020 3 2. 403 4 - - 0. 377 3 - 0. 0060

G5 0. 204 1 0. 018 3 - - 0. 929 7 - 0. 764 9 4. 333 1 0. 1043

G6 0. 052 3 0. 168 7 - - - 2. 457 0 0. 263 6 - 0. 1311

G7 1. 162 7 1. 676 1 1. 816 3 0. 377 3 0. 764 9 0. 263 6 21. 644 6 1. 5003 5. 0995

G8 0. 706 5 0. 090 4 0. 522 8 - 4. 333 1 - 1. 500 3 20. 466 8 0. 1899

G9 0. 247 8 0. 011 1 0. 601 7 0. 006 0 0. 104 3 0. 131 1 5. 099 5 0. 189 9 2. 0997

图 6 三种分类方法对比

F ig . 6  Compar ison of the r esult s by t hr ee classification methods

4. 2  与其他方法比较

由于上文采用的多种核函数中基于高斯径向

基的 SVM 分类较为准确, 特选用基于 RBF 核函

数的支持向量机( RBFSVM )与径向基神经网络

( RBFNN)进行对比试验。这两种方法所选用的

样本与上述相同,但是不将纹理与光谱特征分开,

而是统一进行分类。

因为 SVM 的聚类中心及其权重由算法自动

确定而 RBFNN 却是基于启发式知识进行寻找,

试验结果(图 6( b)、( c) )显示 RBFSVM 取得了比

BRFNN 更好的区分效果。另外, 两种方法都不

同程度地受到了树林阴影与房屋间隙的干扰, 而

RBFNN 对它们的辨识能力则相对欠佳。为了定

量比较上述 3 种方法, 分别选择各类地物的

200个测试像素用混淆矩阵、总精度与 Kappa 系

数
[ 23]
等进行说明,对比结果如表 4、5所示。

从表 4和表 5中可以看出,本文方法的准确率

高于 RBFSVM 和 RBFNN 方法。进一步分析可

知:水体、农田的纹理规则且分布集中,三种方法均

取得了较高的分类精度。然而,树林与房屋纹理复

杂且干扰较多,三种方法均受其影响。本文方法通

过粒度计算使多种核函数的优势得以集中体现,颗

粒形成后的特征距离判别与空间相邻分析对提高

分类效果起着重要作用。人工神经网络对输入向

量的维数依赖程度高,且学习效率与复杂映射等方

面都不如 SVM,因此分类精度相对较低。

表 4  三种分类方法混淆矩阵比较

 Tab. 4 Comparison of confusion matrix for three

classification methods

分类方法 样区 水体 农田 树林 房屋 合计

本文方法

阴影 25 11 36

水体 200 13 6 219

农田 195 195

树林 5 157 14 176

房屋 5 169 174

合计 200 200 200 200 721

RBFSVM

水体 200 5 65 20 290

农田 195 23 218

树林 112 14 126

房屋 166 166

合计 200 200 200 200 673

RBFNN

水体 200 5 77 43 325

农田 187 34 221

树林 8 89 15 112

房屋 142 142

合计 200 200 200 200 618

表 5 三种分类方法总精度和 Kappa 系数的比较

Tab. 5  Comparison of both overall accuracy and Kappa

coefficient for three classif ication methods

分类精度
分类方法

本文方法 RBFSVM RBFNN

总精度/ ( % ) 90. 13 84. 13 77. 25

Kappa 系数 0. 870 3 0. 788 3 0. 696 7
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5  结论与展望

人类认知过程包括粒化、组织和因果等三个

阶段,所提方法与之相对应。首先利用分水岭变

换得到影像对象, 然后由支持向量机与粗糙集生

成信息颗粒, 最后在颗粒的层次上进行分类。采

用相位一致梯度、前景标识与梯度重建等措施,使

分水岭变换取得了较好的分割效果。将多核

SVM 分类器的初步分类结果进行求交, 生成的信

息颗粒能够体现较明确的类别信息, 从而减少分

类的不确定性。利用空间相邻指数分析颗粒内部

及颗粒间的空间关系, 使地物类别的判定更具客

观性。所提方法不同于已有的面向对象分类过程

(即: 分割 y对象 y分类) ,而是从/面向对象分类0

和/面向颗粒分类0两个层次来实现。本文方法综

合了多核 SVM 的分类优势, 从而提高了影像的

分类准确性。

虽然本文方法的分类结果较其他两种方法更

优,但是其主要不足是计算复杂度的增加。主要

原因在于, 本文方法较一般方法增加了 / 多核

SVM 计算、SVM 分类结果求交、颗粒类别判断0

等运算。因此, 下一步工作将在如何有效生成颗

粒以及不同颗粒间的信息转换等方面展开深入

研究。
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