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　　摘　要：　为实现遥感影像分割中类别数的准确、自动判别，提出了一种可变类谱聚类算法．根据影像的相似图构
建权值矩阵和标准Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵，计算Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵较小特征值对应的特征向量生成特征向量矩阵，并视其与像
素对应的向量行为像素特征点集；研究Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵处于不同（近似）块对角结构时类属同一目标类像素特征点的
聚集性，定义聚类度指标，计算不同分割类别数对应聚类度；选择聚类度将发生最后一次较大跳变时的分割类别数作

为算法估计类别数，并采用ＦＣＭ（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ）算法划分该类别数对应像素特征点集实现影像分割．分别采用提出
算法和基于特征间隙的算法分割合成及真实遥感影像．实验结果表明提出算法可准确地判别影像类别数．
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１　引言
　　聚类方法在模式识别和机器学习中有着广泛的应
用．作为一种非监督数据解译方法，该类算法可将相似
度较大的数据点划分为同一集群，进而区分具有不同

特征的数据点．现有聚类方法主要包含以下几类：基于
层次［１］、模型［２～４］和划分［５，６］的聚类等．其中应用最为广

泛的是Ｋｍｅａｎｓ算法和基于概率混合模型方法．但对数
据模型未知的数据集，尤其是数据点为非凸分布的数

据集，前述方法的聚类效果均不理想［７］．甚至当各数据
点维度不同时，上述算法无法实现数据聚类［８］．而谱聚
类算法无须建立数据模型，且可将不同维度数据降维

至相同维度空间［９］．
以图划分为基础的谱聚类算法已被成功用于数据
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聚类［１０～１２］．Ｆｉｅｄｌｅｒ［１３］利用Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵中与次最小特
征值对应的特征向量聚类数据．由于仅仅使用单一特
征向量，该方法只适用于具有两个数据类的聚类问题．
Ｎｇ等［１４］提出使用Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵前Ｋ个最小特征值对
应的特征向量构建新数据集，并用Ｋｍｅａｎｓ算法划分新
数据集，以实现数据聚类．然而，上述方法均须预先给定
聚类类别数，即只能处理固定类数的谱聚类分割，如何

实现类别数的自动确定仍然是谱聚类算法普遍存在的

问题．为了自动确定分割类别数，提出诸如基于信息理
论标准［１５］、基于稳定性［１６，１７］等的谱聚类方法．其中，确
定类别数最为传统的方法是基于特征间隙的谱聚类算

法［１８，１９］．该算法首先按增序排列 Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵的特征
值，其次计算相邻特征值之差作为特征间隙，最后取第

一个局部极大特征间隙的位置为聚类类别数．但该算
法用于影像分割时只能用特征值本身确定影像类别

数，缺乏有效的理论支撑［１８］，并且，当异质区域间像素

连接权重大时，特征值不存在明显跳变，该算法无法得

到正确类别数．为此，提出一种新的可自动确定类别数
的谱聚类分割算法．提出算法据 Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵较小特
征值对应的特征向量构造不同维度像素特征点集，定

义聚类度指标以衡量相应像素特征点集的聚类性，计

算不同分割类别数对应的聚类度，最终依据聚类度的

明显跳变估计类别数．

２　算法描述

２１　建模相似图
给定影像Ｚ＝｛ｚｉ（ｘｉ，ｙｉ）；（ｘｉ，ｙｉ）!Ｃ，ｉ＝１，２，…，

ｎ｝，其中，Ｃ为影像域，ｉ为像素索引，ｎ为总像素数，
（ｘｉ，ｙｉ）为像素ｉ的位置坐标，ｚｉ为像素ｉ的光谱测度（即
灰度值）．给定像素间连接规则，可用加权无向图 Ｇ＝
（Ｖ，Ｅ，Ｗ）表示与影像对应的图模型（称为相似图），其
中，Ｖ＝｛ｖｉ；ｉ＝１，２，…，ｎ｝为图中顶点集合，ｖｉ为与像素ｉ
对应的顶点，ｎ为顶点数（像素数）；Ｅ＝［Ｅｉｉ′!｛０，１｝］ｎ

%

ｎ

为连接矩阵，Ｅｉｉ′，ｉ，ｉ′＝１，２，…，ｎ，表征顶点ｖｉ和ｖｉ′的连
接关系，Ｅｉｉ′＝１表示顶点 ｖｉ和 ｖｉ′相连，Ｅｉｉ′＝０表示两顶
点不相连，无向图中Ｅｉ′ｉ＝Ｅｉｉ′，Ｅｉ′ｉ和Ｅｉｉ′对应Ｇ中同一个
边；Ｗ＝［ｗｉｉ′］ｎ

%

ｎ为权值矩阵，ｗｉｉ′为 Ｅｉｉ′对应边的连接权
重．采用谱聚类算法分割相似图 Ｇ，可依照标准化划分
（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔ）准则［２０］将图中顶点集划分成 Ｋ个子
集Ｖ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，ＦＫ｝，满足 Ｆｊ∩Ｆｊ′＝，&ｊ，ｊ′!｛１，２，
…，Ｋ｝，ｊ≠ ｊ′，Ｆ１∪，…，∪ＦＫ＝Ｖ，其中，ｊ，ｊ′为子集索引．
从影像分割的角度看，顶点子集的划分对应影像分割．
２１１　连接关系

为了能在影像分割中刻画像素的空间相关性，可

用连接边表达像素空间位置关系．为简单起见，仅考虑
邻域像素的连接关系，

Ｅｉｉ′＝
１， ｉ′∈Ｎｉ
０， ｉ′Ｎ{

ｉ

（１）

其中，Ｎｉ为像素ｉ的邻域像素集合，定义为以 ｉ为中心 ｒ
%

ｒ窗口内的像素，ｒ为指定的窗口尺度．邻域像素连接
关系表达像素的局部连接关系，且使得连接矩阵 Ｅ为
稀疏矩阵［２１］．
２１２　权值矩阵

权值矩阵Ｗ中连接权重 ｗｉｉ′表示像素间空间和光
谱测度的相关性，ｗｉｉ′≠ ０表明像素ｉ与ｉ′间存在某种程
度的相似关系，反之，两者无关．设 ｗｉｉ′＝Ｅｉｉ′%ｓｉｉ′，当像素
ｉ与ｉ′不连接（Ｅｉｉ′＝０）时，连接权重 ｗｉｉ′＝０，当像素 ｉ与
ｉ′相连（Ｅｉｉ′＝１）时，连接权重 ｗｉｉ′＝ｓｉｉ′，其中，ｓｉｉ′为像素 ｉ
与ｉ′间光谱测度的相似度，满足对称性 ｓｉ′ｉ＝ｓｉｉ′，并定
义为，

ｓｉｉ′＝ｅｘｐ －
‖ｚｉ－ｚｉ′‖

２

２
１
σｉ

２＋
１
σ２( )( )
ｉ′

（２）

其中，ｚｉ和ｚｉ′分别为像素 ｉ和 ｉ′的光谱测度；‖ｚｉ－ｚｉ′‖
用以计算ｚｉ与ｚｉ′间的欧氏距离；σｉ为像素ｉ的尺度参数．
令

'

ｚｉ＝｛‖ｚｉ－ｚｉ″‖，ｉ″!Ｎｉ｝且‖ｚｉ－ｚｉ″‖按增序排列，取
σｉ＝'ｚｉ（(＃Ｎｉ／Ｍ)

），
(*)

为取整操作符，＃为计算集合所
含元素总数操作符，Ｍ

!

［２，６］为指定整数［２２］，控制 σｉ
的取值，可根据待分割影像选取不同的Ｍ值．

由上述定义可知，权值矩阵既表达像素的局部连

接关系，同时刻画像素间光谱测度的相似度．
２２　图划分

给定影像Ｚ，其对应的相似图为 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ）．假
设Ｚ被分割为ｋ类．按像素类属对权值矩阵 Ｗ进行行
列变换，使其变为由类属索引的块矩阵，可表示为Ｗｋ＝
［Ｗｊｊ′］ｋ

%

ｋ，其中，Ｗｊｊ′，ｊ，ｊ′＝１，２，…，ｋ，为块矩阵；Ｗｋ中对
角块矩阵 Ｗｊｊ（ｊ＝ｊ′）为类别 ｊ对应区域像素的权值矩
阵；非对角块矩阵Ｗｊｊ′（ｊ≠ ｊ′）为类别ｊ与ｊ′对应区域间
的权值矩阵，其元素表示分属两区域像素间的连接权

重，在理想分割状态下［２３］，异质区域像素间权重值为

零，即当ｊ
+

ｊ′时，Ｗｊｊ′＝０．对应Ｗｋ的标准 Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵
Ｌｋ可计算为Ｌｋ＝Ｉｋ－Ｄ

－１
ｋ Ｗｋ，其中，Ｉｋ为 ｎ维单位阵；度

矩阵 Ｄｋ＝ｄｉａｇ（ｄｉ，ｉ＝１，２，…，ｎ）为 ｎ维对角阵，ｄｉ

＝∑
ｎ

ｉ′＝１
ｗｉｉ′．Ｌｋ可进一步分解为Ｌｋ＝Ｌ′ｋ＋Ｈｋ，其中，

Ｌ′ｋ＝

Ｌｋ１



Ｌｋｊ



Ｌ























ｋｋ

（３）

２２０３
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为据Ｗｋ中对角阵Ｗｊｊ计算得到的块对角阵，称为理想分
割状态的 Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵，Ｌｋｊ＝Ｉｊ－Ｄｊ

－１Ｗｊｊ为 Ｗｊｊ的
Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵，Ｉｊ为ｎｊ阶单位阵，ｎｊ为类别ｊ对应区域内

像素数，Ｄｊ＝ｄｉａｇ（ｄｉ，ｉ＝１，２，…，ｎｊ）且 ｄｉ＝ ∑
（ｖｉ，ｖｉ′）∈Ｆｊ

ｗｉｉ′；

Ｈｋ为Ｗｋ中非对角块Ｗｊｊ′影响产生的扰动项
［１８］．

Ｌｋ的ｋ个最小特征值对应的 ｋ个特征向量依特征
值的增序按列排成的矩阵Ｕｋ!Ｒ

ｎ
%

ｋ可表示如下，

Ｕｋ＝（ｕ·１，…，ｕ·ｊ，…，ｕ·ｋ）

＝

ｒ１１ｘ１＋α１１ … ｒ１ｊｘ１＋αｊ１ … ｒ１ｋｘ１＋αｋ１
 

ｒｊ′１ｘｊ′＋α１ｊ′ … ｒｊ′ｊｘｊ′＋αｊｊ′ 



ｒｋ１ｘｋ＋α１ｋ … ｒｋｋｘｋ＋α















ｋｋ
（４）

其中，ｒｊ′ｊ，ｊ，ｊ′＝１，２，…，ｋ，为实数；ｘｊ′＝ａｊ′ｅｊ′为与类别 ｊ′
对应的常数向量，ａｊ′为非零常数，ｅｊ′为ｎｊ′维全１矢量；特
征向量ｕ·ｊ＝,（ｒ１ｊｘ１＋αｊ１）

Ｔ，…，（ｒｊ′ｊｘｊ′＋αｊｊ′）
Ｔ，…，（ｒｋｊｘｋ

＋αｊ）
Ｔ
-

；αｊｊ′＝（αｊｊ′ｉ，ｉ＝１，２，…，ｎｊ）
Ｔ，为受Ｈｋ影响产生的

扰动项［２４］．Ｕｋ中全部行向量｛ｕ１·，…，ｕｉ·，…，ｕｎ·｝对应
ｋ维空间中的ｎ个点，由于其中每个点均与像素一一对
应，因此称为像素特征点．在不至混淆的情况下，使用
Ｕｋ作为特征向量矩阵和像素特征点集．

分割类属数ｋ等于影像固有类属数 Ｋ，由于具有不
同类属性的邻域像素仍存在连接关系，则 Ｗｊｊ′≠ ０，ＨＫ
≠０；但当ｋ＝Ｋ时，不同类别像素间相似度较小，Ｗｊｊ′中
元素取值小，则 ＨＫ中各元素取值极小

［１８］．当扰动项较
小时，ＬＫ为近似块对角阵，其对角块矩阵个数即为类别
数ｋ［２４］．而对于由ＬＫ诱导的特征矩阵 ＵＫ，由于 αｊｊ′ｉ取值
很小，则 ｒｊ′ｊｘｊ′＋αｊｊ′近似为常数向量，ｕ·ｊ近似为分段常
量，进而类属同一目标类的像素特征点相互接近，表现

极强的聚集性．
当取ｋ＜Ｋ时，Ｕｋ各列应分别对应ＵＫ中前ｋ列近似

分段常量．更可能的图划分是将若干真实聚类合并为
单一聚类，但仍满足Ｗｊｊ′和 Ｈｋ中元素取值小，Ｌｋ可视为
包含ｋ个对角块的近似块对角阵．尽管像素特征点的维
度减少（从Ｋ维降低到 ｋ维），但类属同一目标类的像
素特征点仍表现聚集性．

当取ｋ＞Ｋ时，对应的图划分将使某些真实聚类划
归为不同类属，使得 Ｗｊｊ′中各元素取值增大、Ｌｋ的块对
角性减弱，相应的 Ｕｋ后（ｋ－Ｋ）列不为近似分段常量．
由此导致类属同一目标类的像素特征点呈现弱聚集性．

由上述分析可知，类属同一目标类的像素特征点

相互接近，表现出一定程度的聚集性，因此可用于实现

后续的分割任务．

２３　类别数估计
给定分割类别数 ｋ，像素特征点集 Ｕｋ＝｛ｕ１·，…，

ｕｉ·，…，ｕｎ·｝，将Ｕｋ划分为 ｋ个集群 Ｆｋ＝｛Ｆｋ１，…，Ｆｋｊ，
…，Ｆｋｋ｝．将像素特征点由ｋ维降维到 ｍ!

｛２，３，…，ｋ－
１｝维，依据维度组合共有 Ｃｍｋ种降维方式，记为 Ｕｋ→ｍ＝
｛Ｕｋ→ｍ，ｑ，ｑ＝１，２，…，Ｃ

ｍ
ｋ｝，其中，Ｕｋ

.

ｍ，ｑ为 ｍ维像素特征
点集，ｑ为降维方式索引．对 Ｕｋ

.

ｍ中每种降维像素特征

点集均划分为ｍ个集群，结果记为 Ｆｋ→ｍ＝｛Ｆｋ→ｍ，ｑ，ｑ＝
１，２，…，Ｃｍｋ｝，其中，Ｆｋ→ｍ，ｑ＝｛Ｆｋ→ｍ，ｑ，ｊ′，ｊ′＝１，２，…，ｍ｝为
Ｕｋ

.

ｍ，ｑ的分割结果．为了判别正确类别数，定义聚类度指
标ｔｋ，

ｔｋ＝ ｍｉｎ
ｍ∈｛２，３，…，ｋ－１｝

｛ｔｋ→ｍ｝ （５）

其中，

ｔｋ→ｍ＝ ｍｉｎ
ｑ＝１，２，…，Ｃｍｋ

ｍｉｎ
ｊ＝１，２，…，ｋ

ｍａｘ
ｊ′＝１，２，…，ｍ

（＃（Ｆｋｊ∩Ｆｋ→ｍ，ｑ，ｊ′））

ｎ( ){ }
ｋｊ

（６）
其中，ｎｋｊ＝＃Ｆｋｊ．

当ｋ＝Ｋ时，由于类属同一目标类的像素特征点聚
集性极强，则Ｆｋ中各集群分别对应真实聚类．取 ｍ＜ｋ，
降维后类属不同目标类的像素特征点间差异性减弱，

若干真实聚类合并为单一聚类，则各真实聚类Ｆｋｊ应（近
似）完全包含于某一集群 Ｆｋ

.

ｍ，ｑ，ｊ′，即满足＃（Ｆｋｊ∩
Ｆｋ

.

ｍ，ｑ，ｊ′）≈ｎｋｊ，使得 ｔｋ取值较大；当 ｋ＞Ｋ时，同一目标
类像素特征点聚集性较弱，某些真实聚类划归为不同

类属．取ｍ＜ｋ，特别地，当矩阵 Ｕｋ→ｍ，ｑ包含非近似分段
常量时，同一目标类像素特征点聚集性更弱，真实聚类

被划分开，存在＃（Ｆｋｊ∩Ｆｋ
.

ｍ，ｑ，ｊ′）取值很小的情况，使得

ｔｋ极小；当 ｋ＜Ｋ时，取 ｍ＜ｋ，显然，Ｆｋ和 Ｆｋ→ｍ，ｑ均对应
ＵＫ降维后的分割结果，各真实聚类满足（近似）完全包
含于某一集群Ｆｋｊ或Ｆｋ

.

ｍ，ｑ，ｊ′，然而，两分割结果间不一定

满足＃（Ｆｋｊ∩Ｆｋ
.

ｍ，ｑ，ｊ′）≈ｎｊ，则 ｔｋ或为较大值，或取较小
值．上述可知，ｔＫ＋１远小于 ｔＫ，且 ｋ＞Ｋ后 ｔｋ值均取值很
小，可以说，ｔｋ在Ｋ和Ｋ＋１间发生较大跳变，据此，可通
过设置合适的阈值 ζ，并选择满足 ｔｋ＞ζ的 ｔｋ值对应的
最大ｋ值作为算法估计的类别数Ｋ，即，

Ｋ＝ｍａｘ｛ａｒｇ｛ｔｋ＞ζ，ｋ＝２，３，…，Ｋｍａｘ｝｝ （７）
其中，ζ为给定的阈值，Ｋｍａｘ为最大可能的类别数．
２４　影像分割

依据上述理论，可实现类别数的自动判别，确定 Ｋ
后，结合 ＦＣＭ算法可实现像素类别的归属完成影像分
割．具体的操作流程总结如下：

Ｓｔｅｐ１：设置常数Ｋｍａｘ及阈值ζ的取值；
Ｓｔｅｐ２：据待分割影像 Ｚ建立相似图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ

），并计算标准Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵Ｌ＝Ｉ－Ｄ－１Ｗ；
Ｓｔｅｐ３：顺次取ｋ＝２，３，…，Ｋｍａｘ，对每个 ｋ依次执行

３２０３
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Ｓｔｅｐ４～Ｓｔｅｐ１０；
Ｓｔｅｐ４：计算Ｌ的 ｋ个最小特征值对应的 ｋ个特征

向量，并令向量依特征值的增序按列排成矩阵 Ｕｋ，视
Ｕｋ各行分别对应不同像素构成像素特征点集 Ｕｋ＝
｛ｕ１·，…，ｕｉ·，…，ｕｎ·｝；

Ｓｔｅｐ５：采用ＦＣＭ算法划分点集Ｕｋ为ｋ类集群Ｆｋ＝
｛Ｆｋ１，…，Ｆｋｊ，…，Ｆｋｋ｝；

Ｓｔｅｐ６：依次取 ｍ＝２，３，…，（ｋ－１），对 ｍ的不同取
值重复执行Ｓｔｅｐ７～Ｓｔｅｐ９；

Ｓｔｅｐ７：计算Ｃｍｋ，遍历矩阵 Ｕｋ中不同的 ｍ个列向量
按列排成矩阵并构造像素特征点集 Ｕｋ→ｍ＝｛Ｕｋ→ｍ，ｑ，ｑ＝
１，２，…，Ｃｍｋ｝，对该集合中各特征点集分别执行Ｓｔｅｐ８；

Ｓｔｅｐ８：ＦＣＭ 划分 Ｕｋ→ｍ，ｑ为 ｍ个集群 Ｆｋ→ｍ，ｑ ＝
｛Ｆｋ→ｍ，ｑ，ｊ′，ｊ′＝１，２，…，ｍ｝；

Ｓｔｅｐ９：利用Ｓｔｅｐ８结果 Ｆｋ→ｍ＝｛Ｆｋ→ｍ，ｑ，ｑ＝１，２，…，
Ｃｍｋ｝，据式（６）计算ｔｋ

.

ｍ；

Ｓｔｅｐ１０：分别计算 ｍ取不同值时相应的 ｔｋ
.

ｍ，并由

式（５）计算ｔｋ；
Ｓｔｅｐ１１：执行Ｓｔｅｐ４～Ｓｔｅｐ１０后，据式（７）确定 Ｋ值

并将ｔＫ对应的像素特征点集表示为ＵＫ；
Ｓｔｅｐ１２：采用ＦＣＭ算法划分特征点集ＵＫ为 Ｋ类集

群完成影像分割；

３　实验与讨论

３１　合成影像分割
根据模板影像图１（ａ）、（ｃ）生成尺寸均为１２８

%

１２８
像素的合成影像，如图１（ｂ）、（ｄ）所示．合成影像包含
同质区域个数Ｋ分别为４、５．图１（ｂ）中区域 Ｉ、ＩＩ、ＩＩＩ、ＩＶ
分别对应灌木、森林、稀疏草地及河岸，各地物均为

Ｗｏｒｌｄｖｉｅｗ２的０５ｍ分辨率全色影像．其中，区域 Ｉ、ＩＩ
和ＩＩＩ灰度特征较为接近，计算相似度时，导致不同区域
间像素相似度较大．图１（ｄ）中区域Ｉ和ＩＩＩ分别对应森
林和裸地，区域ＩＩ、ＩＶ、Ｖ为不同类型植被用地，各地物
均为Ｉｋｏｎｏｓ的１ｍ分辨率全色影像．其中，区域Ｉ和区域
Ｖ灰度特征较为接近，区域ＩＩ和区域ＩＶ灰度特征接近．
因此，区域Ｉ和Ｖ及区域 ＩＩ和 ＩＶ间像素相似程度远高
于与其它区域像素间的相似程度．

采用基于特征间隙的谱聚类算法［１９］为对比算法估

计类别数，增序排列 Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵的特征值，并对排
列后特征值顺次编号．当 Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵的扰动项取值
为零或极小时，编号为固有类别数的特征值将发生第

一次局部极大跳变［１８］，因此，对比算法可通过选取第一

个局部极大特征间隙的索引位置确定类别数 Ｋ．然而，
由于合成影像中存在不同地物像素间相似度较大的情

况，使得不同地物像素间连接权重大，进而导致 Ｌａｐｌａ
ｃｉａｎｓ矩阵扰动项增大．较大的扰动项使得增序排列的

特征值没有明显跳变［１８］，因此，对比算法无法准确确定

类别数．图２（ａ）、（ｃ）分别为该算法分割各合成影像的
类别数折线图，表征特征值随特征值序号的变化，其横

坐标为特征值增序排列后的序号，用 ｋ索引，纵坐标为
第ｋ个特征值，红色三角对应的横坐标为该算法估计的
类别数．图２（ａ）、（ｃ）表明，对比算法估计各影像类别数
分别为２类和３类，其值与合成影像时截取地物类别不
符，类别数估计错误．而采用本文算法估计类别数，当分
割类别数ｋ遍历其可能取值时，分别构建具有类别数 ｋ
个块结构的对角块Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵，各地物（异质区域）
分别对应 Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ矩阵对角位置的块矩阵，并计算不
同ｋ对应的聚类度ｔｋ．由于ｋ取固有类别数时，ｔｋ将发生
最后一次较大跳变，因此，本文算法通过选择即将发生

最后一次跳变的ｔｋ对应的ｋ作为估计类别数，可得到正
确的类别数（即固有类别数）．图２（ｂ）、（ｄ）分别为本文
算法分割各合成影像的类别数折线图，表征聚类度随

分割类别数的变化，其横坐标为分割类别数 ｋ，纵坐标
为聚类度ｔｋ，红色虚线为ζ的位置，大于ζ的ｔｋ值对应的
最大ｋ值（红色三角对应的横坐标）为估计的类别数．
且图２（ｂ）、（ｄ）显示，本文算法估计类别数分别为４类
和５类，等于合成影像时裁剪的目标个数．

对比算法在类别数估计错误的情况下分割各合成

影像，其分割结果图３（ａ）、（ｃ）显示，图１（ｂ）的区域Ｉ、ＩＩ
和ＩＩＩ被划分为一类，图１（ｄ）的区域Ｉ和Ｖ及区域ＩＩ和
ＩＶ均被归为相同类别．本文算法依据估计的类别数分
割各合成影像，分割结果见图３（ｂ）、（ｄ），各区域对应
地物均被准确划分开来．由于对比算法类别数估计错
误，其分割结果无法与模板图像对比计算混淆矩阵，因

此表１仅列出了本文算法分割结果的各项精度指标，即
用户精度、产品精度、总精度及 Ｋａｐｐａ值．不难看出，两
合成影像各区域用户精度和产品精度均达到９０％以

４２０３
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上，总精度均大于９７％，Ｋａｐｐａ值亦不小于０９６．综上
所述，本文算法不但可准确地估计类别数，还能有效划

分异质区域．
实验过程中，为建模影像相似图，本文算法需预先

指定构建邻域像素连接关系的窗口尺度 ｒ及辅助计算
尺度参数的邻域窗口尺度．为了更加完善的刻画像素
与其它像素的连接关系，窗口尺度 ｒ取值应尽可能大，
但为保证连接矩阵的稀疏性，ｒ取值不能过大，因此，结
合实验验证，本文取ｒ为［１１，１９］范围内的奇数．尺度参
数定义中涉及的窗口尺度取固定值５时，像素尺度计
算合理，分割结果较好．本文算法在执行类别数估计的

步骤中，需预先给定预计的最大可能类别数Ｋｍａｘ和阈值
ζ．一般地，遥感影像分割最大可能的类别数不超过１５
类；实验表明，不恰当的ζ值会导致类别数估计错误，由
于ｋ取固有类别数时 ｔｋ（即 ｔＫ）取值较大使得 ζ可取较
大值，经大量实验验证，ζ可取［０７，１］间实数，且结合
验证结果，本文可取 ζ＝０７６２．当取 ｍ＝２，３，…，（ｋ－
１）时，ｋ的增大使计算各 ｍ对应的 ｔｋ

.

ｍ均需重复执行

步骤Ｓｔｅｐ７～Ｓｔｅｐ９，大量实验结果分析，当令ζ＝０７６２，
取ｍ＝２时，执行类别数估计步骤可确定类别数 Ｋ，可
减少循环次数，即当ζ选择恰当时，ｍ取２即可．

表１　用户精度、产品精度、总精度（％）及Ｋａｐｐａ值

合成影像 精度指标
同质区域

Ｉ ＩＩ ＩＩＩ ＩＶ Ｖ

图１（ｂ）

用户精度 ９６３４ ９５００ ９８８３ １００００

产品精度 ９７５６ ９８６５ ９２８２ １００００

总精度＝９７５５，Ｋａｐｐａ＝０９６

图１（ｄ）

用户精度 ９８７３ ９７５０ ９９９４ ９９６０ ９２５８

产品精度 ９０６７ ９９３０ １００００ ９８６７ ９９８６

总精度＝９７５８，Ｋａｐｐａ＝０９７

３２　真实遥感影像分割
为进一步验证本文算法能较为准确地估计类别

数，采用本文算法对图４的真实遥感影像进行了分割
实验，并与对比算法的结果比较．图４中各影像尺寸均
为１２８

%

１２８像素，图４（ａ）～（ｄ）类别数分别为２、３、４
和６类．其中，图４（ａ）、（ｃ）均为０７ｍ分辨率的 ＥＲＯＳ
Ｂ全色影像，前者影像上半部分为耕地、下半部分为树
林，后者影像左上角为静止水域、右上角为城区、下半

部分为海波、中间部分为沿海工业区；图４（ｂ）为 Ｐｌｅｉａ
ｄｅｓ１的０５ｍ分辨率的全色影像，其左边部分为公路、
中间为草地、右边为树林；图 ４（ｄ）为 Ｗｏｒｌｄｖｉｅｗ２的
０５ｍ分辨率影像，其左上角为树林、白色部分包含两
种不同类型的裸地并用④和⑤标注、其余部分为不同
类型植被用地且以①、②、③标记．

图５为分别采用对比算法和本文算法分割图４（ａ）
～（ｄ）的类别数折线图，其中，图５（ａ）～（ｄ）为对比算
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法的类别数折线图，图５（ｅ）～（ｈ）为本文算法的类别
数折线图；图６为两种算法分割图４各影像的分割结果
图，其中图６（ａ）～（ｄ）为对比算法的分割结果图，图６
（ｅ）～（ｈ）为本文算法的分割结果图．采用对比算法和
本文算法分割图４（ａ），由于两算法能判别的最小类别
数均为２类，则各算法均至少将图４（ａ）划分为２类．由
类别数折线图５（ａ）、（ｅ）知，各算法判别类别数均为２
类，判别正确．分割结果图６（ａ）、（ｅ）表明各算法分割
结果均很好．且通过大量实验表明，当待分割影像类别

数为２时，本文算法和对比算法均能正确地实现类别
数的自动确定，较好地分割影像．然而，当待分割影像
类别数大于２时，采用对比算法分割图４（ｂ）～（ｄ），图
４（ｂ）中草地与树林、图４（ｄ）中植被用地②与③、裸地
④与⑤灰度特征较为接近，图５（ｂ）、（ｄ）显示该算法确
定的类别数分别为２和４类，类别数判别错误，且上述
灰度较近地物被划分为相同类别，如图 ６（ｂ）、（ｄ）所
示；图４（ｃ）的沿海工业区灰度方差较大，图５（ｃ）显示
对比算法判别的类别数为５类，类别数判别错误，且分
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割结果图６（ｃ）表明，该算法将沿海工业区与部分海波
区域归为一类，海波区域被划分为两类，区域分割错

误．而采用本文算法分割图４（ｂ）～（ｄ），据类别数折线
图５（ｆ）～（ｈ）知，各影像类别数判别正确；由分割结果
图６（ｆ）～（ｈ）得，图４（ｂ）、（ｄ）中灰度特征较近地物可
被划分开来，图４（ｃ）中灰度方差较大地物可得到正确
的分割结果．相较于对比算法，本文算法的实验结果进
一步验证了提出算法可较为准确地确定影像类别数，

有效地分割影像．

４　结论
　　遥感影像中普遍存在不同地物间灰度特征较为接
近的现象．在基于图划分的分割算法中，这种现象将导
致不同地物像素间连接权重增大，使得基于 Ｌａｐｌａｃｉａｎｓ
矩阵特征值间隙的谱聚类策略无法正确判别类别数．
本文提出的可变类的谱聚类遥感影像分割算法，遍历

给定区间中各不同类别数并计算其对应聚类度，进而

得到类别数聚类度变化曲线；通过判断聚类度发生明
显跳变的跳变点即可得到固有类别数；在此类别数基

础上，分割特征向量矩阵对应的像素特征点获得影像

分割结果．研究表明，通过逐次降维特征向量矩阵而定
义的聚类度具有在固有类别数处的跳变特性，可以作

为固有类别数的判据；此外，由特征向量矩阵得到的像

素特征点集较之遥感影像灰度值本身更具聚类性，因

此，以前者为数据的分割结果将更为精准．然而，实验
表明提出算法在计算类别数过程中阈值 ζ的取值至关
重要；且由于谱聚类算法需解算极大矩阵的特征解，很

难对大图幅影像数据进行处理．所以，在未来的工作
中，将研究自适应确定阈值 ζ的方法；并探索提高效率
的解决办法，以使算法更好地适用于大图幅遥感影像．
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