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摘要: 针对基于像元的高分辨率遥感图像自动解译存在的缺点，提出一种分三步走的高分辨率遥感图像自动解译

技术流程: 首先采用核 PCA 进行特征提取，然后采用支持向量机( Support Vector Machine，SVM) 进行分类，最后采

用择多滤波器进行分类后处理。通过对覆盖西藏山南地区的 IKONOS 图像的解译实验表明，本文方法能够有效地

实现遥感图像自动解译，其结果与人工目视解译图基本一致，取得了理想的效果。

关键词: IKONOS; 核 PCA; 支持向量机; 分类后处理

中图法分类号: TP 751． 1 文献标识码: A 文章编号: 1001 － 070X( 2011) 03 － 0082 － 06

收稿日期: 2010 － 12 － 16; 修订日期: 2011 － 02 － 22
基金项目: 中国地质调查局地质调查项目“青藏铁路沿线矿产资源遥感调查”( 编号: 1212010781043) 资助。

0 引言

遥感技术具有大尺度、不受自然条件( 如地形)

和交通条件限制等优势，在区域地质调查中发挥着

越来越重要的作用。多光谱遥感数据是传统的遥感

地质应用的数据源，其中，中低光谱分辨率图像( 如

Landsat MSS、SPOT 或 ASTER) 主要用于较大区域尺

度下的地质构造与地形地貌解译
［1 － 3］; 最近发展起

来的高分辨率遥感图像 ( 如 IKONOS、QuickBird 或

WorldView － 2) 为地质信息解译提供了新的数据源，

具有更丰富的信息表达，已在地质领域进行了应

用
［4 － 9］，但仍主要是对图像的人工目视解译。人工

目视解译虽然可以获得较好的分类结果，但工作量

大，效率低，具有主观性强和非定量等缺陷
［10］。传

统的针对中低分辨率图像开发的基于像元的分类技

术，仅利用单个像元的光谱特征进行分类，而没有顾

及高分辨率遥感图像中丰富的空间结构和纹理信

息，会导致分类结果存在严重的类内噪声。由于高

分辨率遥感图像存在类内混合像元及大量阴影，使

得从光谱波段有限的高分辨率图像中获取准确的类

别信息变得困难
［11，12］。针对基于像元的高分辨率

遥感图像分类存在的缺陷，科研人员已研发了基于

对象的分类技术，即以光谱、纹理、形状和尺度等对

象特征为基础的区域合并分割技术
［13］。这种基于

对象的分类技术已被成功地应用于多个高分辨率遥

感应用领域，但是该类方法需要更多的前处理和后

处理，且在分类规则制定方面也需较多的人工干预。
本文提出一种基于像元的高分辨率遥感图像分

类方法———核 PCA 方法。借鉴统计学习理论中的

核函数思想，与传统主成分分析 ( Principal Compo-
nent Analysis，PCA) 相结合，用于提取与原始空间非

线性联系的特征空间中的主成分信息; 在此基础

上，对特征空间的主成分信息进行支持向量机( Sup-
port Vector Machine，SVM) 分类; 最后采用择多滤波

器对分类结果进行后处理，从而有效地实现了高分

辨率遥感图像的自动解译。

1 核 PCA 特征提取

由于遥感图像的不同波段之间往往存在着很高

的相关性，PCA 变换的目的就是把原来多波段图像

中的有用信息集中到数目尽可能少的新的主成分图

像中，并使这些主成分图像之间互不相关，从而大大

减少总数据量并使图像信息得到增强
［14］。PCA 是

地质信息提取中的常用方法，通过对原始样本的协

方差矩阵进行分解，选取前 n 个最大特征值所对应

的特征向量组成最优投影矩阵; 再通过将样本数据

在最优投影矩阵上投影而映射到主成分特征空间

中。该方法已被广泛应用于多光谱 /高光谱数据的

降维处理和信息增强
［15，16］。Crosta 等

［17］
和 Rabelo

于 1993 年就提出了基于 PCA 方法的 Crosta 技术，

用于 TM 图像对褐铁矿和粘土蚀变制图，此后被广

泛用于地质信息增强
［18 － 20］。Almeida － Filho［21］

则
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于 2002 年提出对 Landsat ETM +
的 6 个波段进行

PCA 变换后可区分粘土矿和含铁矿物。
PCA 变换首先根据原始图像数据矩阵 X 求出

它的协方差矩阵 S，即

S = 1
n［X － Xl］［X － Xl］T =［sij］m × n ( 1)

式中，l =［1，1，…，1］1 × n ; X =［x1，x2，…，xm］
T ;

xi =
1
n ∑

n

k = 1
xik ; sij =

1
n ∑

n

k = 1
( xik － xi ) ( xjk － xj ) 。

随后求出矩阵 S 的特征值 λ 和特征向量，并组

成变换矩阵 T。解算特征方程 ( λI － S) U = 0 即可

求出协方差矩阵 S 的各个特征值 λ j ( j = 1，2，…，

m) ，将其按 λ1≥λ2≥…≥λm 排列，求得各特征值对

应的单位特征向量 ( 经归一化) U j : U j =［u1j，u2j，

…，umj］
T。U 矩阵的转置矩阵即为所求的 PCA 变换

的变换矩阵 T。将 T 代入，得到 PCA 变换的具体表

达式，即

Y =
u11 … u1m

 
um1 … u









mm

X =UTX ( 2)

可以看出，PCA 方法是对特征的线性分解，它不适

用于揭示遥感图像中隐含的非线性混合的地质信息。
基于核函数的主分量分析 ( 核 PCA) 是国际上

新提出的一种特征提取算法，是利用核技巧对 PCA
的一种非线性推广。对于服从任意分布的观测数

据，核 PCA 首先利用一个非线性映射函数将观测数

据从输入空间映射到特征空间中，使得映射数据近

似高斯分布; 然后对映射数据进行 PCA 变换。核

PCA 可以表达图像像元间的高阶关系，提取图像的

非线性特征; 同时提供一组相互独立的主成分信

息，能比较好地在高维空间将非线性问题转化成线

性问题，并回避了求取非线性映射的复杂性。
核函数是满足 Mercer 条件的任意对称函数，常

用 的 核 函 数 有: ①齐 次 多 项 式 核 k ( xi，xj ) =

( xigxj )
d ; ②非齐次多项式核 k ( xi，xj ) = ( xigxj +

1) d ; ③径向基核( 高斯核) k( xi，xj ) = exp( － γ‖xi －

xj‖) 2，γ ＞ 0，常 用 γ = 1 /2σ2 ; ④双 曲 正 切 函 数

k( xi，xj ) = tanh( kxigxj + c) 。
在核 PCA 中，首次采用非线性的映射将原始空

间转化为高维空间，即

K = k( x，y) =［θ( x) ，θ( y) ］ ( 3)

式中，k 为核函数。
随后采用传统的 PCA 计算高维空间的协方差

矩阵，最后得到核主成分。

2 SVM 分类

基于核函数的 PCA 处理是一种非线性特征提取

方法，随后采用分类方法对这些特征进行监督分类。
在分类中采用核函数的非线性映射的思想是最近发

展起来的 SVM 方法。SVM 技术基于统计学习理论，

该理论早在 20 世纪 60 年代中期就已经由 Vapnik 等

人提出并开始研究，20 世纪 90 年代中期，统计学习理

论逐渐发展成熟，并形成了一个较完整的理论体系。
SVM 利用了最大间隔超平面、Mercer 核、凸二次规划、
稀疏解和松弛变量等多项技术。在遥感应用领域中

的研究表明，SVM 能比最大似然分类、神经网络等传

统分类方法获得更高的分类精度
［22 － 27］。

SVM 是由线性可分情况下的最优分类面发展

而来的，所谓最优分类面就是要求分类面不但能将

两个类别正确分开，而且使分类间隔最大。设分类

面的方程为 x·w + b = 0，使得对线性可分的样本集

( xi，yi ) ( i = 1，…，n; x∈Rd ; y∈{ + 1，－ 1} ) 满足

yi［( w·xi ) + b］－ 1≥0，i = 1，2，…，n ( 4)

此时分类间隔 ρ = 2 /‖w‖，使间隔最大等价于使

‖w‖ /2 最小。
对于非线性问题，与核 PCA 的处理方法一致，

只需将输入向量映射到一个更高维的特征空间，然

后再构造最优分类超平面。不必知道具体的映射函

数 ф( xi ) 的表达式，若 K ( xi，xj ) = ф( xi ) ·ф( xj ) ，

则称 K( xi，xj ) 为内核函数。

3 分类后处理

如前所述，在基于像元的遥感图像分类中，由于

混合像元的存在以及分类算法是针对每个像元单独

进行的，在分类结果图像中会出现同类地物中夹杂

着零散分布的异类地物的不一致现象，表现为类别

噪声
［14］，这一现象在高分辨率遥感自动分类中更为

明显。为了解决这种不符合实际情况、也不满足分

类要求的问题，可通过平滑后处理来减少或消除类

别噪声的影响。
一种常用的平滑后处理方法是择多滤波。在这

种滤波中，一个移动的窗口通过分类后的数据集，并

且确定这个窗口中的优势类别。如果这个窗口中的

中心像元的类别不属于该窗口的优势类别，就将该

像元的类别替换成优势类别; 如果在窗口中没有优
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势类别，则中心像元的类别不会发生变化。平滑处

理中滤波窗口大小的选择应依据需求进行调整，总

体而言，对于原本比较细小的地物用小窗口，窗口太

大会消除细小地物; 对于原本块体比较大的地物用

大的窗口，可以使边界更加明显。已有研究表明，采

用 Landsat TM 进行黄土高原土地利用信息分类时，

选用 28 像元 × 28 像元大小的窗口较为适宜
［28］; 采

用 SPOT 5 进行水土保持信息分类时，选用 6 像元 ×
6 像元大小的窗口为最佳

［29］。

4 IKONOS 自动解译实验

4． 1 IKONOS 数据概况

IKONOS 卫星于 1999 年发射，是世界上第一颗

提供高分辨率卫星图像的商业遥感卫星，轨道设计

高度为 682 km，可采集 1 m 分辨率全色 ( 0． 45 ～
0． 90 μm) 和 4 m 分辨率多光谱 ( 蓝波段: 0． 45 ～
053 μm，绿波段: 0． 52 ～ 0． 61 μm，红波段: 0． 64 ～
0． 72 μm，近红外波段: 0． 77 ～ 0． 88 μm) 卫星图像。
由于该卫星可选择探测纬度和倾斜度，因此可获取

指定地点的图像。该卫星能够在与地面垂直方向到

倾斜 45°方向上收集数据，角度变化可以沿着与轨

道相交的方向进行，也可以沿着轨道运行方向实现，

因而能够提供横向和纵向的立体像对。IKONOS 图

像已应用于众多领域 ( 如城市规划、土地利用调查

等) ，在地质领域已用于滑坡等地质灾害监测、矿产

资源调查和矿山环境动态监测等工作。
4． 2 研究区地质背景

研究区位于冈瓦纳北缘晚古生代—中生代冈底

斯—喜马拉雅构造区的冈底斯—拉萨陆块，以白垩

系和三叠系构成本区地层的主体，岩性以碎屑岩、碳
酸盐岩沉积为主，局部为火山岩建造，中心部位则为

始新世花岗闪长岩及花岗斑岩，总体呈近东西向展

布，主要为燕山晚期至喜山期的中酸性侵入岩与火

山岩; 第三系则以碎屑岩、湖相碳酸盐岩和膏盐沉

积为主; 第四系为冲—洪积、湖积松散砂卵石层。
区内断裂多呈东西向展布，地层的分布严格受构造

的控制，具有明显的分区性和继承性。部分地区的

地层由于受到活动断裂的破坏而失去了应有的连续

性( 图 1) 。

图 1 研究区地质图

Fig． 1 Geological map of the study area

4． 3 图像处理与人工目视解译

本次研究使用的 IKONOS 卫星图像数据的获

取时间为 2010 年 1 月 29 日。该图像在整个覆盖

区范围内无云覆盖，影像清晰，信息丰富，质量较

高( 图 2 ) 。图像经过了辐射校正和高精度正射纠

正处理。

图 2 研究区 IKONOS 图像

Fig． 2 IKONOS image of the study area
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本文选择研究区中的一处实验区( 图 2 中红色

方框内) 进行自动解译实验( 图 3) 。

( a) IKONOS 图像 ( b) 人工目视解译图

图 3 实验区域

Fig． 3 Study region

从人工目视解译图( 图 3 ( b) ) 中可以看出，主

要有 3 类地质体———南部的雅鲁藏布江( 遥感影像

呈暗蓝色，解译图为浅蓝色) ，中偏南部的第四系冲

积物 Qal
4 ( 遥感影像呈浅灰色，解译图为浅黄色) ，中

部及北部的下白垩统比马组( K1b) 石英砂岩和砂屑

灰岩等( 遥感影像呈灰棕色，解译图为绿色) 。3 类

地质体在解译图上界线明显、光滑，但在 IKONOS 图

像上，除水体外，界线并不明显，尤其是在比马组地

层因受到道路、干枯河道及阴影的切割而显得支离

破碎。其中，道路色调与第四纪冲积物的色调非常

相似，而阴影色调与水体一致，上述现象均容易在不

同地物信息自动提取中产生混淆。
4． 4 自动解译

4． 4． 1 PCA 与核 PCA 变换

首先对 IKONOS 卫星图像进行 PCA 和核 PCA
变换，分别得到其特征空间的图像( 图 4) 。

( a) 水体与非水体 ( b) 第四系冲积物与水体 ( c) 不同地物类型

( d) 水体与非水体 ( e) 第四系冲积物与水体 ( f) 不同地物类型

图 4 PCA((a) ～ (c))与核 PCA((d) ～ ( f))结果比较

Fig． 4 Comparison of PCA ((a) ～ (c)) and Kernel PCA ((d) ～ ( f))

从图 4 中可以看出，PCA 与核 PCA 的结果比较

类似，均能对目标地物进行信息增强。图 4 ( a) 和

( d) 分别是 PCA 和核 PCA 对水体( 红色) 增强的效

果，除了东北部细长的山体阴影之外，其他地物均有

较好的区分度; 与图 4( a) 相比，图 4( d) 在非水体区

域的颜色更加一致，隐蔽了大量不需增强的细节。
比较图 4( b) 和( e) 可以发现，核 PCA 的结果具有多

方面优势: ①第四系冲积物的增强效果相对较好，

没有与道路( 图 4 ( b) 中部红色的线性体) 混淆; ②
水体 识 别 更 加 准 确，不 受 河 流 含 沙 量 的 影 响，而

PCA 的结果( 图 4( b) ) 中东南部的水体与第四系冲

积物存在着混淆。最后一个特征波段 ( 图 4 ( c) 和

( f) ) 也显示出核 PCA 方法具有更好区分能力，不同

地物类型区分相对明显，同时相应地压制了干扰

信息。
以上结果表明，区分遥感图像中的地物，仅采用

PCA 这类线性变换的方式尚不足以适用于原本是

非线性混合的光谱信息，而采用具有非线性分解能

力的核 PCA 更为合适。
核 PCA 方法非线性特性的优势不仅体现在特

征增强上，也体现在分类中。如前所述，很多研究均

表明了基于核方法的 SVM 比传统的分类方法分类
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精度更高。本文采用 SVM 方法对核 PCA 的结果进

行自动解译。
4． 4． 2 基于核 PCA 的 SVM 分类

SVM 是一种监督分类方法。很多文献指出，训

练样本的选择在监督分类中非常重要，训练样本不

同，分类结果就会出现极大的差异。因此在工作区

仔细选择各类训练场地、正确选取有代表性的训练

样本是分类能否取得良好效果的一个关键性问题。
用于监督分类的训练场地应该是光谱特征比较均一

的地区，一般在图像显示中根据均一的色调估计只

有一类地物，而且一类地物的训练场地可选取一块

以上
［14］。但是在覆盖实验区的 IKONOS 图像中，除

对水体区域可以提取色调均一的训练样本之外，对

其他区域均难以提取理想的训练样本。为了体现方

法的鲁棒性和减少人为干预，本文以人工目视解译

的结果( 图 3( b) ) 为参考，在水体、Qal
4 和 K1b 区域内

各随机选择 100 个点作为训练样本。
SVM 的分类结果见图 5，由图 5 ( a) 可以看出，

许多明显的干扰信息( 如道路等) 得到了去除，基本

区分出了待自动解译的 3 类地物，但水体和山体阴

影仍然存在混淆; 另外在图的左上角出现的 Qal
4 与

人工目视解译图也不一致，但从图像上看可能是综

合制图导致的差异。后处理的工作就是进一步对分

类结果进行综合制图，并对阴影线性体进行去除。
由采用择多滤波器后处理的结果( 图 5 ( b) ) 可以看

出，3 类待解译地物的分界非常明显，与作为参考的

人工目视解译图基本一致，且与客观事实更为接近。

( a) SVM 分类 ( b) 择多滤波器后处理

图 5 SVM 分类与分类后处理结果对比

Fig． 5 Comparison of SVM classification with

and without post － classification

5 结论

( 1) 地表地质信息类型多样，空间分布复杂，具

有因 混 合 像 元 导 致 的 非 线 性 特 征。本 文 采 用 核

PCA 方法，通过将特征空间映射到高维核空间，可

以更加准确地表达图像像元间的高阶关系，从而提

取出图像的非线性特征，同时提供一组相互独立的

主成分。
( 2) 通过对西藏山南地区 IKONOS 图像的分类

实验表明，与 PCA 相比，核 PCA 具有更好的地物区

分和增强能力; 在此基础上进行的 SVM 分类和择

多滤波器后处理，可以获得与人工目视解译相一致

的结果。
( 3) 本文提出的基于核 PCA 方法的高分辨率遥

感图像自动解译流程，为采用高分辨率遥感图像

( 如 IKONOS、QuickBird、WorldView － 2 等) 进行地质

信息提取提供参考，可大大地减少人工目视解译的

工作量，提高解译效率。
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Automatic Interpretation of High Resolution Remotely Sensed
Images by Using Kernel Method

ZHANG Wei1，ZHANG Wei2，LIU Shi － ying3，YANG Jin － zhong1，MAO Sheng － yi4
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Abstract: To tackle the limitation of conventional pixel － based classification methods，this paper proposes a new
approach composed of three steps，namely kernel principal component analysis ( KPCA) based feature extraction，

support vector machine ( SVM) classification and majority filtering post － classification． An experiment with an
IKONOS image covering a study area in Tibet indicates the effectiveness of this approach． The resultant image from
this automatic method shows a pattern very similar to the pattern of the reference map interpreted manually．
Key words: IKONOS; Kernel PCA; SVM; Post － classification
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