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摘 要： 多尺度分析技术广泛应用于高分辨率遥感影像的特征提取和建模。分解层数受制于影像的大小，下采样

小波变换实现的影像多尺度表达难以描述大范围的空间模式，导致分类结果出现“胡椒盐”现象；面向对象的

影像分析技术虽避免了“胡椒盐”现象，但由于仅利用了单尺度的的特征，也难以描述影像多层次的空间模式，

导致分类精度较低。为改善分类结果中的“胡椒盐”现象和提高分类精度，提出了一种结合区域多尺度遥感影

像分割和马尔可夫随机场的分类方法。首先，获得原始影像过分割区域，依据区域内亮度均值以及区域间的共

享边界长度信息，提取影像低频和高频特征，采用该低频特征波段代替原始影像，重复分割与特征波段提取过

程，形成影像的区域多尺度表达。然后，以原始图像为初始尺度，以分割区域为处理单元，以更细尺度分类结

果为标记场先验，以当前高频特征建立特征场，逐层分类、投影，获得最终尺度分类结果。合成纹理影像和多

光谱遥感影像的实验表明：相比于小波域多尺度建模方法和单尺度区域建模方法，本文提出的方法可以有效提

高分类精度，并避免“胡椒盐”现象的产生。
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1 引 言

遥感影像地物分类是赋予影像每个像素地物

类别的过程，一直是遥感影像分析中的重点和热

点问题（宫鹏 等，2006）。而随着高空间分辨率遥

感影像的涌现，影像中地物信息更加丰富，地物

光谱类内异质性和类间同质性变化的趋势增强，

像素类属的不确定性增加，地物空间尺度和语义尺

度变异加剧，导致传统基于光谱、逐像素的分类方

法面临极大挑战，分类结果往往出现明显的误分和

“胡椒盐”现象（宫鹏， 2009； Blaschke， 2010）。
为应对这些挑战，需要充分利用高分辨率影像

中的空间信息，需要在不同或多个空间尺度空间上

表示地物对象。整合空间信息，提取多尺度的特

征，以及采用高性能的分类器或建模方法，成为高

分辨率影像解译常用的技术方法（Noda等，2002；
Blaschke，2010； Moser等， 2013）。不同窗口大小

提取多尺度共生纹理（Huang等，2007），多尺度结

构元素形态滤波提取形态特征（Benediktsson等，

2003），多尺度Gabor滤波（张刚和马宗民， 2010），
多尺度引导滤波（王雷光等， 2018），以及多尺度小

波分解（Malfait和Roose，1997； Nod等， 2002），

均可以实现影像的空间特征多尺度表达。多尺度特

征与高性能分类器或特征建模方法，如支持向量机
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（Chang 和 Lin， 2011）、随机森林分类器（Gislason
等， 2006）、马尔可夫随机场（Li， 2009））的结

合，极大的提高了分类的精度。

高分辨率影像解译的另一类方法是基于深度

学习的方法。这类方法不显式的提取特征，而是

通过对大量样本的训练实现由影像到地物类别

“端对端”的映射（Long等， 2015； Marmanis等，

2018），目前受到了极大的关注。但是，由于海量

数据的标记和训练过程均需要极高的时间代价，

极大制约了这类方法的应用。相较而言，基于多

尺度特征提取和建模的影像分类思路，对样本的

依赖性较小，具有较强的适用性。

因规则的金字塔结构和完备的理论，下采样

小波变换常被用来实现影像的多尺度表达，通过

多尺度小波系数的堆叠获取特征向量 （Malfait 和
Roose， 1997）。基于小波变换的分类方法可以在低

分辨率尺度上保持地物对象的完整，并在高分辨

率尺度上保持地物边界的分割精度。但是，该类

方法本质上仍是逐像素分类的方法，一般而言，

低分辨率尺度上的一个像素对应相邻高分辨率尺

度上一个 2×2的局部窗。而小波分解的层数受制于

影像的尺寸大小（一般不超过 3层），特征向量只

能描述遥感影像小范围的（不超过 8×8的局部窗宽

范围）纹理特征。在高空间分辨率的遥感影像中，

同物异谱和异物同谱现象加剧，所以像素级的小

范围多尺度特征难以有效地描述各类地物的整体

纹理模式，这造成了同质地物内部具有较大光谱

差异的分类结果中“胡椒盐”现象。

以过分割区域为处理单元，描述和建模影像

的形状、拓扑、语义、空间上下文等特征，面向

对象的遥感影像分析方法能从根本上避免“胡椒

盐”现象的产生，近年来也广受关注（Blaschke，
2010； Moser等，2013）。例如，Li等（2010）建

模区域邻接图，提取区域的形状、光谱和纹理等

特征，通过区域合并实现分类。 Yu 和 Clausi
（2008） 使 用 马 尔 可 夫 随 机 场 MRF （Markov
Random Field）描述区域的边界信息，通过寻找目

标函数的最优解合并区域，实现分类。Zhang和 Ji
（2010）提出一种多粒度的特征，该特征综合影像

中的点、线和区域信息，然后使用条件随机场和

贝叶斯网络分别描述特征中的无向关系和有向关

系，并通过概率推断得到最终的分类结果。Zheng

和Wang （2015） 提出一种对象级MRF模型，在

建立邻接区域节点关系时，考虑了区域的边界和

大小信息，实现地物对象间关系的交互， 通过贝

叶斯准则推理得到最终的分类结果。然而，这类

方法也往往只利用了单尺度的特征，存在难以描

述影像中复杂、大范围的空间模式的问题。

受上述文献的启发，考虑到区域级建模方法

中使用多尺度信息可以克服小波域多尺度技术的

不足，本文提出一种影像区域级多尺度表示方法，

并与马尔可夫随机场相结合，实现了一种基于区

域 多 尺 度 建 模 的 遥 感 影 像 分 类 方 法 RMRF
（Regional Multiscale Markov Random Field）。

2 区域多尺度表达

多尺度表达是多尺度区域分割技术的核心步

骤。通过多尺度表达，一幅影像可以分解为不同

尺度的高频和低频系数矩阵。对任一观测影像为

Y，首先通过区域分割算法形成初始过分割区域，

然后定义区域的邻接关系和区域特征，最后通过

对低频分量的层次分割和分解获得区域多尺度表

达。具体而言：

（1） 使用均值漂移区域分割算法 （Comaniciu
和 Meer， 2002） 获得影像 Y的过分割区域集合

R = { R1，R2，...，Rn}，其中n为过分割区域的数目。

（2） 定义区域集合 R的邻域系统 N = { N i|i =
1，2，...，n }，其中 N i 表示与区域 Ri 相邻的区域

集合。

（3）计算邻域系统N的邻接相关度C = { cij|i =
1，2，...，n；j = 1，2，...，|Ni | }。其中，|Ni |表示集合

N i中元素的个数，cij定义为区域 Ri与邻接区域 Rj

公共边界的长度，记为区域标记为Ri且 8邻域内区

域标记为Rj的像素对出现的次数。

（4） 计算区域集合 R的特征系统M = {m i|i =
1，2，...，n }，其中特征m i表示区域Ri的光谱均值。

（5） 计算当前尺度的低频分量 L = ∪
i = 1

n

R*i，其

中R*i 表示区域Ri的低频信息，其特征m*
i 定义为

m*
i = 12 m i + 12

∑
j = 1

|
|

|
|Ni

cijm j

∑
j = 1

|
|

|
|Ni

cij

(1)
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（6）计算当前尺度的高频分量H = |Y - L |。
（7）以低频分量 L代替原始影像Y，重复步骤

（1）—（6），获取下一尺度的低频和高频分量。

上述多尺度分解过程中，采用均值漂移算法

作为区域分割方法，主要考虑到其支持多波段影

像的处理，形成的区域同质性较好、对象边界定

位较准确，其可用性已在众多面向对象的遥感影像

分析应用中获得了证实 （Wang 等，2015；Zheng
和Wang， 2015； Zheng等， 2017）。低频分量由上

一尺度影像中区域及其相邻区域光谱均值特征的

加权平均计算，归一化的边界长度量化了各相邻

区域间的影响。因此，低频分量保持了影像的主

要结构信息，而由影像与低频分量差值计算的高

频部分则描述了影像的细节信息。

图 1给出了一幅纹理影像进行 3次分解建立的

影像区域多尺度表达和分类过程示例。如图 1右侧

区域多尺度表达模块所示，第 1次分解的输入为原

始影像，第 2和第 3次分解的输入影像分别是上一

尺度分解获得的低频分量 L1和 L2。由图 1可见，右

上角的横竖纹理经若干次分解后，逐渐在低频图

像中被描述成同质纹理区域，而高频细节信息则

保留在高频分量中。提出的多尺度分解方法可以

有效的将原始影像分解成不同尺度的高频细节和

低频。随着分解层数的增多，基本区域单元会越

来越大，相应的高、低频部分就可以描述影像中

空间跨度更大的纹理模式。相比下采样小波变换，

本方法通过非下采样方式建立多尺度表达，可以实

现任意多尺度的高低频信息分解。分解的层数可根

据影像自身的纹理特点确定。一般来说，影像纹理

模式空间跨度越大，分解的层数相应就越多。

3 基于区域多尺度的马尔可夫随机

场建模

3.1 马尔可夫随机场

马尔可夫随机场MRF（Markov Random Field）
模型是一种概率图模型（Li， 2009）。假设观测影

像 Y = {Y i} i ∈ S 的位置集合为 S，其中 Y i表示位置 i

处影像的特征。定义标记场 X = { X i} i ∈ S，其中位

置 i处的标记是 X i ∈ Λ = {1，2，...，K }，K是影像分

类的类别数。x = { xi} i ∈ S 是标记场 X的一个实现，

代表了一种影像的分类结果。

MRF模型将影像分类问题转化为在给定观测

图1 影像的区域多尺度表达与分类示例

Fig. 1 Regional multiscale representation and classification of a texture image
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影像 Y 下标记场 X 最优现实 x̂ 的估计，根据

Bayesian公式，即求解目标函数

x̂ = arg max
x
{ P (Y|X = x )P (X = x ) } （2）

式中， P (X = x )代表标记场的联合概率分布；

P (Y|X = x )代表似然函数，表示在实现 x下观测影

像Y的联合概率分布。

根据 Hammersley-Clifford 定理 （Li， 2009），

联合概率分布P (X = x )服从Gibbs分布

P (X = x ) = 1
Z
exp( -U (x ) ) (3)

式中，Z =∑
x ∈ X
exp( -U (x ) )是归一化常数，U (x )是

能量函数。假设 P (X = x )各样本之间相互独立和

标记场具有马氏性，有

P (X = x ) =∏
i ∈ S
P ( x i|x t,t ∈ Ni ) (4)

式中，Ni 表示区域 i 的邻域集合。同时，假设

P (Y|X = x )各点之间相互独立，则

P (Y|X = x ) =∏
i ∈ S
P (yi|x i ) (5)

将和代入，则 x̂可以通过逐点求最优 x̂ i得到

x̂ = arg max
{ xi ∈ Λ,i ∈ S }

∏
i ∈ S
{ P (y i|xi ) ⋅ P ( xi|xt,t ∈ Ni ) } (6)

3.2 本文方法

本节将区域多尺度表达与上述MRF模型相结

合，提出一种多尺度的区域级分类方法。首先，

构建影像区域多尺度表达；然后，在观测影像上

使用MRF模型得到初始结果；再按照从观测影像

到最高尺度的顺序逐层投影各层结果，得到最终

分类结果。具体方法：

（1）观测影像的多尺度表达。使用第 2节提出

的方法将观测影像进行 J层分解，各尺度高频部分

分别记为H i（i = 1，2，...，J）。

（2）观测影像的初始尺度分类。定义MRF模
型中标记场的概率 P ( x i|x t，t ∈ Ni )服从多层逻辑模

型（Li， 2009）：即U ( xi ) =∑
j ∈ Ni
V ( xi，xj )，其中

V ( xi,xj ) = {-β xi = xj
β xi ≠ xj (7)

式中，β是势函数参数。MRF模型中似然函数

P (y i|xi = k )假设服从正态分布

P (y i|xi = k ) = 1
(2π)D/2 ||Σk

exp ( - 12 (y i - μk )T

(Σk )-1 (y i - μk )) (8)

式中，D是特征向量 y i的维数，μk和Σk是第 k类的

特征均值向量和协方差矩阵，k ∈ Λ = {1，2，...，K }。
然后，将和带入目标函数，根据迭代条件模式算

法 ICM（Iterated Conditional Model）（Besag， 1986），
即可得到观测影像的初始分类结果G0。

（3） 以观测影像为起点，将第 i - 1层 （i =
1，2，...，J）分类结果G i - 1投影至第 i层作为标记场

的先验信息，以第 i层的高频部分H i作为特征，利

用 ICM方法求解MRF模型得到该层的分类结果G i，

i = 1，2，...，J。GJ为最终的分类结果。其中，初始

的观测影像层以非监督的K均值聚类结果作为各

类别的初始先验概率。

本方法通过影像的区域多尺度表示得到了影

像各尺度用于建模的高低频特征，而各尺度的特

征场以当前尺度的高频特征作为 yi，标记场则考虑

了对应特征间的空间关系。如图 1所示，通过从观

测影像到最高层尺度的顺序投影，由每个尺度上

的特征信息得到当前尺度的分类结果；然后将该

结果作为先验信息，以先验概率的形式传递给下

一层的标记场，而下一层的标记场在先验信息的

基础上，通过和特征场的迭代循环，将当前尺度

的特征信息与先验信息进行了融合。所以，最终

尺度的分类结果综合了全部尺度上的特征信息。

4 实验与分析

为验证算法的有效性，研究考虑 4种对比方

法，即单尺度ICM算法（Besag， 1986），图割算法GC
（Graph Cut）（Boykov等， 2001），小波域多尺度MRF
模 型 WMRF （Wavelet based MRF ）（Noda 等，

2002），以及改进的对象级MRF模型 OMRF（Object
based MRF）（Zheng和Wang，2015）。其中，GC用

来对比本文方法与经典分类算法的差异；单尺度

ICM算法用来说明MRF模型在单尺度上的表现；

WMRF用来说明MRF模型在小波域多尺度上的表

现；OMRF用于对比分析现有基于区域对象建模的

MRF分类方法的性能差异。

研究分别采用彩色纹理影像、合成遥感影像

和QuickBird多光谱遥感影像进行实验。由于遥感

影像中包含丰富的纹理信息，第 1组彩色纹理影像

用来检测方法对多光谱纹理的描述能力；然后，

第 2组合成遥感影像检测方法对不同地物类别的分

类效果；最后，QuickBird多光谱遥感影像检测方
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法在实际遥感影像中的应用。

4.1 合成彩色纹理影像的实验

首先对Prague纹理库（Mikeš等， 2015）的彩

色纹理影像进行分类。图2（a）是两幅256×256的
原始纹理影像。实验中，RMRF进行 2层多尺度

分解。

从结果可以看出，GC方法难以考虑影像纹理

的空间结构，结果易受影像光谱值影响，导致图2（c）
上图左上角的误分。单尺度 ICM方法因不能获得

影像多个尺度上的特征，所以难以描述影像中的

纹理信息，导致图 2（d）下图右侧和中间的误分

和斑点噪声。WMRF模型因为在多个尺度上对影

像进行分析，所以提高了分类的精度，图 2（e）
上图左上角纹理得以正确识别。但是，WMRF是
像素级的多尺度，只能描述局部的纹理，图 2（e）
上图线状黑点和图 2 （e） 下图黑色鱼鳞线，

WMRF都出现了部分误分和视觉噪声。RMRF和

OMRF方法均以区域为基本分析单位，由于均利用

了区域的大小、邻接关系等信息，获得纹理对象

的完整性较好，获得了优于前面 3组实验的分类结

果。尤其是 RMRF方法，以区域为基本单位实现

多尺度分解，可以在不同尺度上描述空间跨度较

大的纹理模式和较高层的影像信息。

4.2 合成多光谱遥感影像实验

选取 2幅合成多光谱遥感影像进一步验证算法

的性能。图 3（a） 是两幅 256×256的合成遥感影

像，包含了城镇、农田、林地、水域等多个地物

类别。在这 2组实验中，本文RMRF方法分别进行

3层和4层区域多尺度分解。

（a）彩色纹理影像（b）标记结果 （c）GC （d）ICM （e）WMRF （f）RMRF （g）OMRF
（a）Color texturei （b）Ground truth （c）GC （d）ICM （e）WMRF （f）RMRF （g）OMRF

图2 彩色纹理影像分类结果

Fig.2 Classification results of two color-texture images

（a）合成遥感影像 （b）标记结果 （c）GC （d）ICM （e）WMRF （f）RMRF （g）OMRF
（a）Synthetic images（b）Ground truth （c）GC （d）ICM （e）WMRF （f）RMRF （g）OMRF

图3 合成遥感影像分类结果

Fig.3 Classification results of two synthetic remote sensing images
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从分类结果中可以看出：由于受左下角的建

筑阴影（上图）和林地与水体光谱值接近（下图）

的影响，GC结果不理想。单尺度 ICM和WMRF在
影像左上的农田和左下的城镇（上图），以及影像

上方的林地等都存在比较明显的误分（下图）。也

就是说，这几种算法都不能处理地物类内光谱差

异比较大的情况。而区域多尺度的 RMRF能描述

较大范围的纹理信息，进而较好的分割出不同地

物，对于纹理对象的边界检测效果要优于其他方

法。OMRF在地物类内光谱差异较大时，如建筑物

混杂植被的区域中（下图），也会出现误分。

4.3 QuickBird遥感影像实验

采用两幅QuickBird多光谱真彩色遥感影像验

证算法在实际中的应用。图 4（a）是原始实验遥

感影像，分别取至武汉郊区和巴格达地区内河港

口区域。武汉数据的大小为 256×256，包含农田、

城 镇 和 林 地 3 类 地 物 ； 巴 格 达 数 据 大 小 为

448×500，主要包含水体和城市两类。实验中，两

组数据分别进行了 8层和 3层区域多尺度分解。从

图 4可以看出：武汉影像中同物异谱、异物同谱现

象明显，比如城镇中的屋顶和阴影；巴格达影像

中右上角水面上的船舶和水面的光谱差异比较大、

右下角林地与水面的光谱差异较小。这导致GC、
ICM和WMRF的分类结果中出现了明显的误分，

且结果细碎。OMRF实现的单一尺度的对象级建

模，建模结果受制于区域分割对象的大小，将部

分农田划分成了林地。与这 4种方法相比，RMRF
通过区域多尺度的表达，描述了影像中更复杂的

信息，所以结果区域性完整，不同地物边界定位

也更精确，分类精度更高。

4.4 定量分析

根据混淆矩阵计算得到Kappa系数和整体精度

OA（Overall Accuracy）（Cohen， 1960）来定量分析

上面 6组实验。Kappa系数和 OA取值区间均为

［0，1］，两个指标越大，相应实验的分类精度就

越高。表 1给出 5种实验方法在这 6组实验中的

Kappa系数和 OA。从表 1可以看出，基于区域对

象建模的分类方法OMRF和RMRF的精度要普遍优

于其余像素级分类方法；本文方法RMRF在 6组实

验中都取得了最优或次优的结果。

本文所有实验均在CPU 2.5 GHz， 内存16 GB，
Windows 10操作系统，Matlab R2015b环境下进行。

其中，本文方法中使用的均值漂移算法及GC算法

均由C++/Matlab混合编程实现。

表 2统计了各数据和方法处理的耗时。虽然该

耗时会随着软硬件环境的变化而变化，但并不影

响方法间的对比分析。可以看出，单尺度方法

（GC和 ICM）处理速度要显著快于多尺度方法，反

映出多尺度特征建模具有较高计算复杂度。而相

同算法在处理尺寸相同的不同影像时，处理时间也

出现较大差异，如GC方法对于纹理1和纹理2的处

理时间相差了约 2倍。其耗时差异的决定因素是算

法迭代次数的影响。而WMRF、OMRF及RMRF方
法的处理时间，除了与单尺度处理时的迭代次数

相关，还与多尺度分解的层数相关。WMRF、
OMRF及RMRF等多尺度方法，虽然单一尺度的迭

代次数一般要少于 ICM方法，耗时更短，但是在

构建影像多尺度表达会耗费较多的时间。本文

RMRF方法中，多尺度表达的构建耗时（表 2中括

号内时间）均超过全部处理时间的80%。

（a）QuickBird影像（b）参考标记 （c）GC （d）ICM （e）WMRF （f）RMRF （g）OMRF
（a）QuickBird RGB（b）Ground truth （c）GC （d）ICM （e）WMRF （f）RMRF （g）OMRF

images
图4 QuickBird多光谱遥感影分类结果

Fig.4 Classification results for the QuickBird images
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5 结 论

针对下采样小波变换实现的影像多尺度表达

难以描述大范围的空间模式，导致分类结果出现

“胡椒盐”现象。传统面向对象的影像分析技术仅

利用了单尺度的的特征，难以描述影像中多层次

的空间模式，导致分类精度较低。本文提出将多

尺度分析技术从像素级拓展至区域级的方法，基

于多尺度MRF建模的方法，实现了遥感影像分类。

实验证明：以区域为基本单位构建的区域多尺度

表达可以描述空间跨度更大的纹理模式和复杂的

影像信息，克服了小波域多尺度表达只能描述影

像局部纹理的不足，同时避免了单尺度区域建模

方法对于分割尺度较敏感的问题。提出的 RMRF
模型将区域级多尺度表达与MRF模型相结合，实

现了地物对象的高精度分类。算法自身的分解层

数和参数的自适应估计，以及提高区域多尺度表

达的相关代码的运行效率，是进一步研究的重点。

志 谢 感谢武汉大学梅天灿博士提供实验

遥感数据。
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Abstract：Multiscale analysis technique can describe an image from different resolutions and has been widely used for extracting features

and modelling of remotely sensed images. The subsampled wavelet transforms are commonly employed for establishing the multiscale

representation of an image. However, the wavelet-based features cannot describe patterns with long spatial spans and often result in noisy

classification results. By contrast, the object-based image analysis can create classification maps composed of compact land objects.

However, features extracted from a single scale still cannot provide discriminating information for the land cover classification. To improve

the classification accuracy and alleviate noisy thematic maps, a regional multiscale classification method is proposed.The proposed method

consists of two main blocks, including establishing a regional multiscale image representation and classifying on the basis of Markov

Random Field (MRF). In the first block, the mean shift segmentation method is employed to create initial over-segmented regions.

Thereafter, a rule combining the grey values in the regions and the shared boundary lengths among regions is designed to extract the low-

frequency part of an image. The current high-frequency part is obtained by subtracting the original image and the current low-frequency

portion. A regional multiscale representation can be iteratively established by replacing the original image with the low-frequency part and

repeating the segmenting and decomposing process. In the second block, the classification result obtained from the original image is

considered the prior of the label field in the first decomposed level, and the high-frequency part in the first level models the feature field of

MRF. The classification result in the first level is obtained by solving an objective function consisting of feature and label energies. By

iteratively projecting the current classification result to the next level and modelling the feature field with the high-frequency part, the final

classification map can be acquired in the coarsest scale.To examine the effectiveness of the proposed method, three groups (six images in

total), such as Prague textures, synthetic remote sensing textures, and QuickBird multispectral images, are adopted. The proposed regional

multiscale MRF (RMRF) is compared with the Iterated Conditional Model (ICM), Graph Cut (GC), and Wavelet-based MRF classification

methods (WMRF). Visual inspection and quantitative measurement are employed for the comparison. As GC fails to integrate the spatial

information among neighbouring pixels, the classification results are dominated by the pixel spectral values. Textures or land cover patterns

with complex spectral heterogeneity cannot be properly captured. WMRF provides a pixel-level multiscale representation, which is also

insufficient for describing texture patterns across a large spatial span. ICM, GC and WMRF may create noisy thematic maps with different

extensions when the spectral heterogeneity of a given land cover pattern is extreme. On the contrary, RMRF has a flexible framework to

extract and model spatial information. RMF can capture the essential features of land objects with large spectral heterogeneity, resulting in

maps with less noise. This study proposes an RMRF for classification. Experiments demonstrate that the established multiscale

representation can efficiently describe texture patterns with wide spatial spans, such as land objects with complex structures. By combining

the multiscale representation with MRF model, RMRF can achieve a high-precision semantic segmentation of ground objects. The adaptive

estimation of the decomposition layer number and parameters of the algorithm are the on-going works.

Key words：high resolution remote sensing, image classifications, regional segmentation, Markov random field, multiscale model
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