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联合多尺度多特征的高分遥感图像场景分类

黄　鸿，徐科杰，石光耀
（重庆大学光电技术及系统教育部重点实验室，重庆 ４０００４４）

　　摘　要：　高分辨率遥感图像地物信息丰富，但场景构成复杂，目前基于手工设计的特征提取方法不能满足复杂场
景分类的需求，而非监督特征学习方法尽管能够挖掘局部图像块的本征结构，但单一种类及尺度的特征难以有效表达实

际应用中复杂遥感场景特性，导致分类性能受限．针对此问题，本文提出了一种基于多尺度多特征的遥感场景分类方法．
该算法首先设计了一种改进的谱聚类非监督特征（ｉＵＦＬＳＣ）以有效表征图像块的本征结构，然后通过密集采样提取每
幅遥感场景的ｉＵＦＬＳＣ、ＬＢＰ、ＳＩＦＴ等三种多尺度局部图像块特征，并通过视觉词袋模型（ＢｏＶＷ）获得场景的中层特征表
达，以实现更为准确详实的特征描述，最后基于直方图交叉核的支持向量机（ＨＩＫＳＶＭ）进行分类．在ＵＣＭｅｒｃｅｄ数据集以
及ＷＨＵＲＳ１９数据集上的实验结果表明本文方法可对遥感场景进行鉴别特征提取，有效提高分类性能．
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１　引言
　　随着中国高分辨率对地观测系统重大专项的启动实
施，遥感图像获取实现了跨越式发展，已经形成高空间分

辨率、高时间分辨率和高光谱分辨率的对地观测系统．目
前，通过高分系列卫星采集的亚米级高分辨率遥感图像

已经为土地资源规划利用、公共安全监测、防灾减灾、环

境保护等重要领域提供信息服务和数据支撑．相比于中、
低分辨率遥感图像，高分辨率遥感图像包含丰富而详尽

的地物信息，可反映出准确的地物类型及其空间分布，但

其地物空间分布复杂，同物异谱及异物同谱现象突出，给

遥感图像场景分类带来了极大挑战［１］．
视觉词袋（ＢａｇｏｆＶｉｓｕａｌＷｏｒｄｓ，ＢｏＶＷ）模型是一种

经典的中层特征编码方法，因其简单高效的特性被广泛
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用于场景的中层表示［２］．在ＢｏＶＷ模型中，首先利用Ｋ均
值聚类算法构造基于图像局部特征的视觉词汇字典；然

后通过矢量量化（ＶｅｃｔｏｒＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＶＱ）将所有局部特
征映射到相应的视觉词汇，并统计各个视觉词汇出现的

频率，由此形成的直方图即为图像的特征表达［３～６］．在
ＢｏＶＷ模型的框架下，尺度不变特征变换（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉ
ａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）［７］、颜色直方图和局部二值
模式特征（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）［８］等基于手工设计
（ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ）的低层次特征常常被用作局部特征，在
一定程度上提升了场景分类效果．由于深度学习方法
具有强大的特征学习能力，近年来被广泛应用于特征

提取及分类任务中［９～１２］．Ｐｅｎａｔｔｉ等［１３］首次使用由自然

图像预训练的深层神经网络来提取全局特征，取得了

不错的效果．然而，现有深度学习模型的参数大都是在
自然图像大数据集训练得到，导致直接应用于遥感场

景分类，其特征鉴别性能受限，且对该模型进行训练计

算复杂度非常高．与此同时，非监督特征学习（Ｕｎｓｕｐｅｒ
ｖｉｓｅｄＦｅａｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＵＦＬ）方法可挖掘图像中丰富的
边缘、形状等信息，进而自适应学习数据本身的鉴别特

性，有效解决了遥感图像场景描述问题［１４，１５］．在一些图
像分类应用中，ＵＦＬ特征学习方法甚至可以替代手工标
注方法．但是，目前大都采用单一特征、单一尺度的学习
方法，导致其难以全面描述场景信息，且单一特征对于

不同场景的适应性也受限．
针对上述问题，本文在传统ＢｏＶＷ编码模型的基础

上，提出了一种多尺度多特征融合（Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｎｄ
ＭｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎ，ＭＭＦ）的高分辨率遥感图像场景分
类算法．该算法首先通过密集采样提取每幅场景的三
种多尺度局部特征，包括改进的谱聚类非监督特征（ｉｍ
ｐｒｏｖｅｄＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＦｅａｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇｖｉａＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇ，ｉＵＦＬＳＣ）、ＬＢＰ、ＳＩＦＴ等特征．然后通过ＢｏＶＷ模型
获得场景的中层特征表达，最后采用基于直方图交叉

核的支持向量机（ＨｉｓｔｏｇｒａｍＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎＫｅｒｎｅｌＳｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＨＩＫＳＶＭ）进行分类．在 ＵＣＭｅｒｃｅｄ和
ＷＨＵＲＳ１９数据集上的实验结果表明，本文提出的算法
相比其他相关算法具有更好的场景分类性能．

２　相关方法

２１　ＬＢＰ特征
ＬＢＰ特征是一种用于表征图像局部纹理结构的描

述子，运算速度快、描述能力强，且具有旋转不变性和灰

度不变性等特点．在３×３的窗口内，ＬＢＰ算子以窗口中
心像素的灰度为阈值，通过比较其周围８个像素的灰度
进行编码．若邻域点像素灰度值 ｇｉ大于中心像素灰度
值ｇ０，则该像素点的位置被编码为１，否则为０以左上
角为起点，将所有编码值按顺时针连接可构成一个八

位的二进制数．该二进制数换算的十进制数即为中心
位置新的像素值．具体如图１所示．

２２　ＳＩＦＴ特征
ＳＩＦＴ特征是一种常见的局部特征描述符，具有旋

转、缩放、平移不变性，在改变图像的亮度或部分遮挡，

依然具有较好的特征描述效果．经典的 ＳＩＦＴ描述子首
先找到特征点位置，通过在４×４空间网格上计算的梯
度直方图来描述图像块，并将梯度量化到８个方向区
间，最终得到１２８维的特征向量．

３　本文算法
　　本文首先设计了一种 ｉＵＦＬＳＣ特征以有效表征图
像块的本征结构，自适应学习数据本身的鉴别特性．然
后，通过密集采样的方式采集局部图像块以提取每幅

遥感场景的 ｉＵＦＬＳＣ、ＬＢＰ、ＳＩＦＴ等三种多尺度局部特

５２８１
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征，并通过视觉词袋模型（ＢｏＶＷ）获得场景的中层特征
表达，以实现更为准确详实的特征描述．最后，基于直方
图交叉核的支持向量机（ＨＩＫＳＶＭ）被用于分类．本文方
法的总流程如图２所示
３１　ｉＵＦＬＳＣ特征提取

谱聚类非监督特征（ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＦｅａｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ
ｖｉａＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＵＦＬＳＣ）是一种基于非监督特征学
习的方法，通过谱聚类算法有效挖掘局部图像块的本征

结构，从而自适应的“学习”鉴别特征［１６］．但遥感场景中

地物目标具有几何形状、尺度等差异性大的特点，若仅采

用单一尺度的图像块，“学习”能力存在一定限制，且

ＵＦＬＳＣ在非线性编码时仅以欧式距离作为数据划分的
度量方式，易受空间分布影响，难以反映出数据划分的真

实情况．相比于ＵＦＬＳＣ方法，本文提出的 ｉＵＦＬＳＣ采用
多尺度图像块进行离线“学习”，可以得到丰富详实的字

典及更为有效的投影矩阵．而且，在非线性编码过程中，
融合欧式距离与角度两种度量方式，能有效的实现同类

数据的真实划分．其具体步骤如图３所示．

　　该算法首先离线“学习”参数，训练得到投影矩阵
Ｍ和字典Ｄｉｃ，具体步骤如下．

步骤１　对于高分辨率遥感图像场景数据集 Ｓ，在
每一幅场景中随机采样一定数量的不同尺寸的局部图

像块，并调整至相同大小．通过这种方式，我们提取到
的图像块包含更多的有用信息与细节．

步骤２　将调整尺寸后的所有图像块转化为高维
向量，得到局部图像块向量表示Ｘ．例如，ｎ１×ｎ１大小的
ＲＧＢ局部图像块，可以转化成３×ｎ１×ｎ１维的向量．

步骤３　对局部图像块向量 Ｘ进行归一化及 ＺＣＡ
白化等预处理，降低数据的冗余性．

步骤４　采用局部保持投影算法（ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒ
ｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）［１７］可以得到投影矩阵 Ｍ及图像
块向量的低维表示 Ｙ，其主要步骤包括：（ａ）构造邻接
图Ｇ；（ｂ）定义权重Ｗ，如式（１）所示．

ｗｉｊ＝
ｅ－

‖ｘｉ－ｘｊ‖
２

ｔ ， ｘｉ和ｘｊ为近邻
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１）

式中，ｔ为热核参数，ｗｉｊ为ｘｉ和ｘｊ的权值．（ｃ）求解式（２）
中目标函数．

ｍｉｎＭＴＸＬＸＴＭ，　ｓ．ｔ．ＭＴＸＤＸＴＭ＝Ｉ （２）

式中，Ｄ＝ｄｉａｇ（［ｄ１１，ｄ２２，…，ｄＮＮ］），ｄｉｉ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊ，Ｌ为拉

普拉斯矩阵Ｌ＝Ｄ－Ｗ．
步骤５　采用 Ｋｍｅａｎｓ算法在图像块低维表示 Ｙ

上训练含有Ｋ个聚类中心的字典Ｄｉｃ．
步骤６　得到字典 Ｄｉｃ，即可对数据集中的每一幅

场景提取局部特征，具体步骤如下：

（１）以ｐ为采样间隔，稠密采样固定数量的局部图
像块；

（２）对稠密采样得到的局部图像块进行步骤２和
步骤３中的预处理，获取场景的局部图像块向量Ｘ；

（３）采用式（２）得到的投影矩阵 Ｍ，通过式（３）计
算可得低维向量Ｙ；

Ｙ＝ＭＴＸ （３）
（４）通过融合角度与欧式距离的度量方式实现非

线性三角形编码，最终获取图像的局部特征，具体过程

如下：

ｉ＝ｍａｘ０，
１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
ｄｉｓｔｋ－ｄｉｓｔ( )ｉ （４）

其中ｄｉｓｔ是一种融合度量方式，表示输入向量ｙ与字典
Ｄｉｃ中每个聚类中心ｄｊ的融合距离，计算方式如式（５）：
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ｄｉｓｔｉ＝
α（Ｄｙｄ－ｍｉｎ（Ｄｙ．））
ｍａｘ（Ｄｙ．）－ｍｉｎ（Ｄｙ．）

＋
（１－α）（θｙｄ－ｍｉｎ（θｙ．））
ｍａｘ（θｙ．）－ｍｉｎ（θｙ．）

（５）
式中，Ｄｙｄ表示数据ｙｉ与ｄｊ的欧式距离；θｙｄ表示数据ｙｉ与
ｄｊ的余弦距离；α为融合系数，其值为０～１；Ｄｙ．表示 ｙｉ
与全部聚类中心的欧式距离；θｙ．表示 ｙｉ与全部聚类中
心的余弦距离；ｍａｘ（·）和ｍｉｎ（·）分别表示求最大和
最小值．
３２　ＢｏＶＷ模型框架下的ＭＭＦ分类方法

在高分遥感场景中，地物类型种类多样、空间分布

复杂，所包含的地物目标在尺度、方向等属性上不尽相

同，因此语义类别相同的场景往往视觉差异较大．针对
上述情况，若仅编码单一尺寸的局部图像块，则难以完

全描述场景．因此，本文将稠密采样 ３种尺度的图像
块，提取特征以形成多尺度联合局部特征，具体如图４
所示．其计算步骤如下：

（１）以ｐ１，ｐ２，ｐ３为间隔提取不同尺度的局部图像
块（ｎ１×ｎ１ｎ２×ｎ２ｎ３×ｎ３，其中 ｎ１＜ｎ２＜ｎ３），且均调整
到相同大小 ｎ１×ｎ１，然后提取场景稠密局部特征 Ｆ１，
Ｆ２，Ｆ３，形成多尺度联合局部特征Ｆ＝［Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３］．

（２）对于训练样本中的联合局部特征，利用 Ｋ
ｍｅａｎｓ计算得到关于场景类别Ｂ的特征码本Ｃ（Ｂ）；对每
个场景类别Ｂ均重复上述聚类操作，并构造联合码本

ＣＪ＝［Ｃ（１），Ｃ（２），…，Ｃ（Ｂ）］．
（３）对于每一幅场景，先利用ＶＱ编码将每幅场景对

应的所有局部特征分别映射到联合码本中相似度最高的

视觉词汇从而获取一组编码特征，具体如式（６）所示．
ａｒｇｍｉｎ

Ｈ
‖ｆｉ－Ｃ

Ｊｈｉ‖
２
２

ｓ．ｔ．‖ｈｉ‖ｌ０ ＝１，　‖ｈｉ‖ｌ１ ＝１，　ｈｉ≥０，　ｉ
（６）

式中，Ｈ＝［ｈ１，ｈ２，…，ｈＮ］表示局部特征 ｆｉ在字典 Ｃ
Ｊ上

投影而得到的１组稀疏系数．
（４）统计局部特征映射到每个视觉词汇的频次，最

终得到的统计直方图即为全局特征，其中视觉词汇的

数量即为全局特征的维数．
（５）对于场景图像，重复（１）到（４）的过程，可以分

别获取 ｉＵＦＬＳＣ全局特征表达 ＨｉＵＦＬ、ＬＢＰ全局特征表
达ＨＬＢＰ以及 ＳＩＦＴ全局特征表达 ＨＳＩＦＴ，并采用式（７）的
行堆叠方式形成融合特征：

ＨＦｕ＝［ＨｉＵＦＬ，ＨＬＢＰ，ＨＳＩＦＴ］ （７）
（６）获得图像的融合特征后，即可采用分类器进行

场景分类．由于直方图交叉核是一种训练速度较快，适合
直方图特征相似性判别的Ｍｅｒｃｅｒ核函数，因此本文采用
ＨＩＫＳＶＭ分类器［１８］进行分类，直方图交叉核定义如下：

ＫＨＩＫ（Ｈｍ，Ｈｎ）＝∑
ｋ＝１
ｍｉｎ（Ｈｍ（ｋ），Ｈｎ（ｋ）） （８）

４　实验结果及分析
４１　实验数据集

ＵＣＭｅｒｃｅｄ数据集［２］：该数据集的原始图像采集于

美国地质调查局提供的国家地图．该数据集共包含
２１００张图片，每幅场景大小为２５６×２５６，分辨率约为
０３ｍ，分为２１类场景，如农田、飞机、棒球场、建筑物
等．ＵＣＭ数据集含有不同土地利用类型，包括高密集住

宅区，中密度住宅区和稀疏住宅区等高度相似的场景

类别，因此被广泛用于场景分类与检索相关的实验中．
图５（ａ）为该数据集部分场景图像．

ＷＨＵＲＳ１９数据集：该数据集是武汉大学采集于
Ｇｏｏｇｌｅ卫星影像，每幅场景大小为６００×６００，分辨率约
为０５ｍ，每类场景包含５０张图片，共１９类场景，主要
包括机场、海滩、桥梁、商业区等，具体如图５（ｂ）所示．
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４２　实验设置
在实验中，采用总体分类精度（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ，

ＯＡ）作为场景分类性能评估指标．在每次实验中，按一
定比例将数据集随机分成训练样本集和测试样本集，

其中在ＵＣＭ数据集中训练样本数与测试样本数之比
为８∶２，在 ＷＨＵＲＳ１９数据集中该比例为６∶４在相同
实验条件下均重复进行４０次实验，以降低因样本选取
不同而造成的实验误差影响．
４３　参数实验

本文算法包括融合系数α、视觉词汇个数 （Ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆＣｏｄｅｂｏｏｋｓ，ＮＯＣ）等参数，为了评估它们对于分类性能

的影响，本文通过实验对其分析，并选取最佳参数．
４３１　融合系数α

为研究融合系数 α对 ｉＵＦＬＳＣ特征分类精度的
影响，首先选用 ＵＣＭ数据集进行实验．实验中，从数
据集的每幅场景中随机采样１０×１０、３０×３０、５０×５０
的局部图像块各１００个用于训练投影矩阵 Ｍ和字典
Ｄｉｃ．其中，采用 ＬＰＰ算法计算投影矩阵 Ｍ时，将维数
约简至１５０，并且令字典 Ｄｉｃ包含１５０个聚类中心．对
于 ＷＨＵ数据集，为平衡计算时间与分类效果，每幅场
景提取２０×２０、２５×２５、３０×３０三种大小的局部图像
块各１００个用于训练投影矩阵 Ｍ和字典 Ｄｉｃ．采用

８２８１



第　９　期 黄　鸿：联合多尺度多特征的高分遥感图像场景分类

ＬＰＰ算法将维数约简到３００维，训练得到的字典包含
１１０个聚类中心．此外，视觉词汇个数 ＮＯＣ暂时分别设
置为５０和１００

由图６（ａ）可知，欧式距离与余弦距离间融合系数
α的设定会影响场景的分类结果．在ＵＣＭ数据集中，两
者以α＝０９融合后取得了最佳效果；在 ＷＨＵ数据集
中，两者以０１作为系数融合后取得了最佳效果．这说
明了在本文算法中，通过融合数据间余弦和欧氏距离

进行非线性编码，在一定程度上减少了数据点受空间

分布的影响，映射到同类聚类中心的概率更大，能更有

效的提取图像的鉴别局部特征，最终提高分类精度．但
在两个数据集中，α的最优参数相差较明显．通过观察
非线性三角形编码后的特征分布，不难发现 ＵＣＭ数据
集中，欧式距离度量取得了更平稳的数据分布，而在

ＷＨＵ数据集中余弦距离度量取得更好的结果，具体见
表１由于词袋模型是一种基于统计学原理的框架，将
分布更合理的数据输入 ＢｏＶＷ模型，可以获得相对较
好的结果．由于两个数据集在场景类别、分辨率、尺寸
等方面存在较大差异，其中 ＵＣＭ数据集中欧式距离度
量占主导地位（α值大），ＷＨＵ数据集中余弦距离度量
占主导地位（α值小）．

表１　两数据集中不同度量方式得到距离矩阵的标准差

数据集
标准差

欧式距离 余弦距离

ＵＣＭ ０１４６３ ０１８１８

ＷＨＵ ０２６２２ ０１７１１

４３２　视觉词汇个数ＮＯＣ
为评估每类场景对应特征码本的视觉词汇个数

ＮＯＣ对ＭＭＦ算法分类效果的影响，在两个数据集分别
对比了１，２，５，…，３００共１７种取值情况，从而获取最佳
参数．在提取多尺度局部图像块的过程中由于数据集
的差异性，因此选用不同的尺度．对于 ＵＣＭ数据集，场
景大小为２５６×２５６且地物目标尺度变化较大，故局部
图像块大小为１０×１０、３０×３０、５０×５０，对应的采样间
隔ｐ选取５、１０、１５对于ＷＨＵ数据集，场景大小为６００
×６００，选用过小的采样窗口将会产生大量图像块，导
致计算复杂度的急剧上升．此外 ＷＨＵ数据集中，地物
尺度变化相对较平缓，故局部图像块大小为２０×２０、２５
×２５、３０×３０，采样间隔ｐ选取５、１２、１５
由图６（ｂ）可知，随着视觉词汇个数ＮＯＣ的增加，ＭＭＦ

算法的分类精度在两个数据集中均呈现上升—稳定—下

降的趋势．在ＵＣＭ数据集实验中，参数ＮＯＣ取值范围为１
～５时分类精度快速增长；而后ＮＯＣ值在３０～８０范围时，
ＯＡ保持平稳且精度较高；随着ＮＯＣ的继续增加，分类精
度开始逐渐下降．在ＷＨＵ数据集实验中，ＮＯＣ取值为１～

５时分类精度增长较快，在为４０～１２０时分类精度较高且
逐渐平稳，而后开始略有下滑．由此可见，每类视觉词汇
个数过少，对场景的描述能力有所欠缺，最终会造成分类

效果不佳的现象；随着ＮＯＣ的增加，对场景的表示能力不
断增强，分类精度也随之逐渐提高，但同时也增加了计算

耗时；然而，当视觉词汇个数过多，得到的全局特征向量

的维数过高，则会造成过拟合的现象．在ＵＣＭ数据集中，
ＮＯＣ为４０时，ＯＡ达到了峰值９２６４％；在ＷＨＵ数据集中，
ＮＯＣ为１００时，ＯＡ取得了９１７０％的最好结果．综合考虑
到算法分类精度以及运行效率，后文两个数据集实验中

的取值分别为４０和１００两个数据集中ＮＯＣ取值差异较
大，这是由于在场景类别数量类似（２１类和１９类）的情
况下，ＷＨＵ中图像（６００×６００）远大于 ＵＣＭ的图像（２５６
×２５６），因此包含的信息更为丰富，需要更多数量的视觉
词汇来提高场景的表示能力．

４４　ＵＣＭ数据集实验结果与分析
为了验证多尺度以及多特征对分类精度的影响，

本文在ＵＣＭ数据集上比较了ＵＦＬＳＣ、ｉＵＦＬＳＣ、多尺度
ｉＵＦＬＳＣ、多特征融合（ＭｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎ，ＭＦ）和本文
提出的ＭＭＦ等五种不同方法在不同场景类别下的分
类性能，其实验结果如图７所示．
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由图７可知，基于非监督特征学习的 ＵＦＬＳＣ算法
通过基于谱聚类的非监督学习提取特征，在海滩、灌木

等场景达到了较高的分类精度，而本文提出的 ｉＵＦＬＳＣ
则取得了更为有效的结果，尤其是在河流、储罐等场景

类别优势明显．这表明本文算法采用不同大小的局部
图像块自主“学习”到的两个参数包含的信息更为丰富

全面，能在一定程度上解决场景内地物目标形状大小

不同造成的难题．相比于前三种基于单特征的分类方
法，基于多特征的 ＭＦ方法和基于多特征多尺度的
ＭＭＦ在每一类的分类精度均大幅上升．这也说明了采
用多尺度以及多特征融合的方法能够获取鉴别特征，

实现更为全面的场景描述．
本文方法在 ＵＣＭ数据集上获得的混淆矩阵如

图８所示．在混淆矩阵中，每行的数据表示同一场景
样本被预测为各个类别标签的占比，其中空白位置

表示为０，斜对角线的数据即为每类场景被正确预
测的比例．由图 ８可得知，利用 ＭＭＦ算法可以获得
比较高的分类精度，每类的分类精度大都在 ８０％以
上，在农田、飞机、海滩、灌木丛等类别中分类精度呈

现较高水平达到 １００％．此外，对于 ＵＣＭ数据集中
高密集住宅区，中密度住宅区和稀疏住宅区等场景

高度相似、仅密集程度不同的类别，ＭＭＦ算法亦取
得不错的分类结果．

表２为ＵＣＭ数据集上各种方法的分类精度对比．
ＢｏＶＷ（ＳＩＦＴ）、ＢｏＶＷ（ＬＢＰ）、ＵＦＬＳＣ是基于 ＢｏＶＷ模
型的单特征单尺度分类方法．ＳＡＬｐＬＳＡ和 ＳＡＬＬＤＡ融
合了光谱、纹理和ＳＩＦＴ特征，并分别采用ｐＬＳＡ、ＬＤＡ两
种主题模型进行特征编码．文献［２２］所提算法则采用
串联的方式融合了ＳＩＦＴ、ＤｉｓＣＬＢＰ等四种特征．可发现，
上述多特征融合算法的分类效果要好于单一属性特征

的方法．ＭＳＤＮＮ、Ｍ２ＬＢＰ和 ＭＳＣＬＢＰ是基于多尺度的
分类方法，相较单一尺度也取得更好的结果．本文的分
类方法通过谱聚类非监督学习方法提取特征，并采用

多特征与多尺度融合，因此明显提升了遥感图像场景

分类性能．

表２　不同方法在ＵＣＭ数据集上的分类精度对比

分类方法 分类精度（％）

ＢｏＶＷ［１９］ ７１８６

ＢｏＶＷ（ＳＩＦＴ）［２０］ ７４１２±３３０

ＢｏＶＷ（ＬＢＰ）［２０］ ７７１２±１９３

ＵＦＬＳＣ［１６］ ９０２６±１５１

ＳＡＬｐＬＳＡ［２１］ ８７６２

ＳＡＬＬＤＡ［２１］ ８８３３

Ｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ［２２］ ８９４８±０８１

ＭＳＤＮＮ［２３］ ９１３４

Ｍ２ＬＢＰ［２４］ ９１３４±１３０

ＭＳＣＬＢＰ［８］ ９０６０±１４０

ＭＭＦ（ｏｕｒｓ） ９２６４±０９６

４５　ＷＨＵＲＳ１９数据集实验结果与分析
ＷＨＵ数据集中，五种算法在不同场景类别下的分

类精度对比如图９所示．由图９可得知，在场景局部特
征提取阶段采用多尺度的方式并形成联合局部特征能

够明显提高分类效果，有效应对场景地物目标尺度多

变的问题，例如居民区、高架桥等类别．此外，多特征融
合的算法相比基于单一属性特征的分类方法，能够大

幅提高最终的分类精度，在桥梁、足球场等类别具有明

显优势．
ＷＨＵ数据集中，基于 ＭＭＦ分类方法的混淆矩阵

图１０所示．不难发现，ＭＭＦ算法可以获得比较高的分
类效果，在草地、山区、公园等类别中分类精度呈现较

高水平达到１００％．其中，商业区、居民区和工业区均为
房屋类建筑物，场景类间相似度高，极易造成错分的现

象．通过采用ＭＭＦ算法，得到的分类精度均超过７５％，
相比其他方法具有优势，说明本文方法对于复杂场景

分类，具有更好的适应性，更有利实际应用．
表３为ＷＨＵ数据集上的不同分类方法精度对比．

相比于ＳＩＦＴ、ＣＨ等面向单一属性特征的分类方法，多
特征级联［２２］、ＬＲＦＦ这类基于多特征融合的分类方法可
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以获得更好的分类效果．通过比较分类精度可知，本文
提出的ＭＭＦ方法通过提取不同尺度的局部图像块并
融合了不同属性的特征，所以获得了更佳的分类精度．

表３　不同方法在ＷＨＵ数据集上的分类精度对比

分类方法 分类精度（％）

ＢｏＶＷ（ＳＩＦＴ）［２０］ ８０１３±２０１

ＢｏＶＷ（ＣＨ）［２０］ ６６５５±１９８

ＢｏＶＷ（ＬＢＰ）［２０］ ７４９７±１６６

ＵＦＬＳＣ ７９４０±１９９

ｉＵＦＬＳＣ ８３５２±１７３

ｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ［２２］ ９０７９±０６５

ＬＲＦＦ［２５］ ９１２６±０４７

ＭＳＣＬＢＰ＋ＢｏＶＷ［２６］ ８９２９±１３０

ＭＭＦ（ｏｕｒｓ） ９１７０±０９６

５　结论
　　针对高分辨率遥感影像，仅利用单一属性手工特
征难以有效表达场景的问题，本文提出了一种基于多

尺度多特征的场景分类算法．该算法首先设计一种改
进的谱聚类非监督特征（ｉＵＦＬＳＣ），该方法通过自适应

的“学习”参数，从而获取遥感场景的鉴别特征．然后融
合ｉＵＦＬＳＣ、ＬＢＰ、ＳＩＦＴ等三种多尺度局部特征并通过
词袋模型进行编码．该方法充分利用不同属性的特征，
从而实现更完备的场景描述．在 ＵＣＭｅｒｃｅｄ和 ＷＨＵ
ＲＳ１９高分辨率遥感图像场景数据集中的实验表明，本
算法相比于单一中层特征、多特征融合等分类方法有

着更好的效果，最高分类精度分别达到 ９２６４％
和９１７０％．

由于该算法需进行多尺度多特征提取及融合，因

此在局部特征提取及中层特征编码阶段将会耗费更多

的时间．此外，本算法采用的中层编码方式为经典的
ＢｏＶＷ编码模型，若采用量化误差更小的编码模型能够
提升效果，因此下一步工作中将重点开展相关研究以

进一步提升分类精度．
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