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　 　 摘要:　 针对传统的模糊 Ｃ￣均值聚类算法(ＦＣＭ 算法)对大数据集收敛速度慢ꎬ聚类不均匀类别样本时出现大

类吃小类现象以及对初始聚类中心点要求高等问题ꎬ提出了一种基于均衡样本集思想的模糊 Ｃ￣均值聚类算法(均
衡 ＦＣＭ 算法)ꎮ 选取 Ｌａｎｄｓａｔ８、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 遥感卫星采集获得的哈尔滨市宾县 ２０１８ 年遥感图像ꎬ验证方法的有效

性ꎮ 结果显示ꎬ提出的均衡 ＦＣＭ 算法可以改善传统 ＦＣＭ 算法存在的问题ꎬ验证了均衡 ＦＣＭ 算法的有效性ꎮ
关键词:　 均衡 Ｃ￣均值聚类算法(均衡 ＦＣＭ 算法)ꎻ 混合像元ꎻ 面积提取ꎻ 图像分类

中图分类号:　 Ｓ１２７　 　 　 文献标识码:　 Ａ　 　 　 文章编号:　 １０００￣４４４０(２０２０)０５￣１１６３￣０６

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｌａｎｃｅｄ ＦＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｐｓ ｒｅ￣
ｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ
ＬＩ Ｑｉ￣ｓｈｅｎｇ１ꎬ　 ＺＨＡＯ Ｃｈｅｎｇ￣ｐｉｎｇ１ꎬ　 ＹＩＮ Ｚｉ￣ｑｉｎ２ꎬ　 ＬＩ Ｂｏ３ꎬ　 ＺＨＯＵ Ｘｉｎ￣ｚｈｉ１

(１.Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｓｉｃｈｕａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｅｎｇｄｕ ６１００６５ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｃｌｏｕｄ￣ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ａｃａｄｅｍｉｃ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｙｕｎｎａｎ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｋｕｎｍｉｎｇ ６５００３２ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３.Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅ ＆ Ｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒꎬ Ｓｉｃｈｕａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｅｎｇｄｕ ６１００６５ꎬ Ｃｈｉｎａ)

　 　 Ａｂｓｔｒａｃｔ:　 Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(ＦＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｌｏｗ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓꎬ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｎｅｇｌｅｃｔ ｏｆ ｓｍａｌｌｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｅｄ ｇｒｏｕｐｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ
ａｒｅ ｕｎｅｖｅｎꎬ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔｓꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ (ＢＤＳ￣ＦＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ). Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓꎬ ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ Ｂｉｎ
Ｃｏｕｎｔｙꎬ Ｈａｒｂｉｎ Ｃｉｔｙ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ Ｌａｎｄｓａｔ８ ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ ｉｎ ２０１８ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｓｕｂｊｅｃｔｓ. Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＢＤＳ￣ＦＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＦＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＢＤＳ￣ＦＣＭ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ(ＢＤＳ￣ＦＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)ꎻ ｍｉｘｅｄ ｐｉｘｅｌꎻ ａｒ￣
ｅａ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎻ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 由于中低分辨率遥感卫星空间分辨率较低ꎬ单
个像元中可能会存在多种地物信息(混合像元)ꎮ
该问题是进行遥感解译的难点之一ꎬ许多研究者进

行过混合像元分解研究[１￣３]ꎮ 世界各国现已将遥感

技术融入农作物分类、面积估算等工作中ꎬ发展至今

已经取得不错的成就[４￣６]ꎮ 在多作物分类以及面积

估算工作中ꎬ能否改善或解决混合像元问题常常可

以决定解译工作能否达到理想精度ꎮ 常见的混合像

元分解模型有线性模型、非线性模型、几何光学模型

以及模糊模型等ꎮ Ｋａｉ 等在决策树分类后加入基于

线性光谱混合模型用于分解混合像元ꎬ提升了分类

和面积提取精度[７]ꎮ 由 Ｂｅｚｄｅｋ 等提出的基于模糊

集思想的模糊 Ｃ￣均值算法(ＦＣＭ)ꎬ操作简单ꎬ将每
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个样本点用一个隶属度来反映数据的关联程度ꎬ不
同于其他的硬分类算法ꎬ它建立了样本类属的不确

定性ꎬ客观反映现实世界ꎬ被广泛用于各领域[８￣９]ꎮ
模糊 Ｃ￣均值算法被很多研究者用于遥感研究ꎮ

Ｋａｕｒ 等[１０]利用了模糊算法隶属度函数对混合像元

进行分解ꎬ但该算法对噪声敏感、鲁棒性较差ꎬ初始

聚类中心的选择对最终的聚类结果影响很大ꎬ若选

取不当可能会陷入局部最优ꎬ对运算速度有很大影

响ꎮ 同时在处理样本集差距较大的多类别聚类中ꎬ
很可能会出现大类吞并小类等情况ꎮ 很多研究人员

在改善其鲁棒性上提出了优化方法ꎬ主流的方法有

２ 种ꎮ 一种是对模糊算法自身目标函数的优化ꎬ例
如将区间 ２ 型模糊理论引入模糊算法改进目标函

数[１１]ꎬ利用局部空间信息和灰色信息给出新的目标

函数[１２]ꎬ引入一种加权因子同时考虑居中像素与其

相邻像素之间的空间距离和隶属关系ꎬ以此优化目

标函数[１３]ꎻ另一种方法是将其他算法和 ＦＣＭ 算法

相融合ꎬ解决 ＦＣＭ 的局限性ꎬ例如在 ＦＣＭ 前引入

ＳＳＯ 算法优化目标函数ꎬ进一步寻找最优聚类中

心[１４]ꎮ Ｈｏｎｇｌｅｉ 等[１５] 提出一种将模糊 Ｃ 均值聚类

与马尔可夫随机场相结合的聚类算法ꎬ算法本身鲁

棒性很强ꎬ分类精度高ꎬ但在农业遥感面积估算工作

中ꎬ样本集的分布一般并不平均ꎬ以上方法在处理类

别间样本差距较大的情况时效果仍不够理想ꎮ
鉴于此ꎬ本研究提出一种均衡模糊 Ｃ￣均值聚类

算法(均衡 ＦＣＭ 算法)ꎬ将模糊算法与支持向量机算

法(ＳＶＭ 算法)相融合ꎬ在 ＳＶＭ 算法对样本集粗分类

后的规则文件中选取分类把握较大的点作为纯净样

本点ꎬ采用小样本类过采样方法平衡数据集ꎬ再将纯

净样本点各维度特征值的平均值作为初始中心点输

入 ＦＣＭ 算法ꎬ并将该方法用于多类别农作物的解译ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区域与数据

宾县是黑龙江省哈尔滨市的下辖县ꎬ位于黑龙

江省南部(图 １)ꎮ 其主要农作物有玉米、水稻等ꎮ
主要粮食作物空间变化呈现较强的规律性ꎮ 土地利

用率高ꎬ其中耕地面积比例为 ５９􀆰 ５６％ꎬ林地面积比

例为 ３１􀆰 ６４％ꎬ水域面积比例为 ４􀆰 ９７％ꎬ居民用地面

积比例为 ３􀆰 ２２％ꎬ而其他类型用地如草地、未利用

土地等面积比例为仅占 ０􀆰 ６１％[１６]ꎮ 宾县年降雨量

少ꎬ适合进行遥感研究ꎮ 宾县统计局 ２０１６ 年农作物

播种面积统计结果显示玉米和水稻的播种面积占总

面积的 ９４􀆰 ５％ꎬ因此本研究对主要农作物玉米和水

稻进行解译ꎮ 宾县玉米种植面积分布较均衡ꎬ水稻

种植面积集中在北部和西部地区ꎮ 玉米播种时间在

４ 月 ２０ 日至 ５ 月 １０ 日之间ꎬ收获在 １０ 月中旬ꎮ 水

稻 于 ４ 月育苗ꎬ５ 月插秧ꎬ９ 月末至 １０ 月上中旬收

获ꎬ主要作物生长期基本同步ꎮ 在 ５ 月底至 ６ 月中

旬左右ꎬ玉米还未完全长出ꎬ水稻处于泡田整地期ꎬ
在该时期作物田块易于识别ꎮ 为了方便方法验证ꎬ
在无云或少云天气下选定了 ２ 种 ６ 幅遥感图像ꎬ即
２０１８ 年 ６ 月 １ 日、１０ 月 １０ 日的 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 图像

和 ２０１８ 年 ５ 月 ３１ 日、７ 月 ２５ 日各 ２ 幅 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ
图像ꎮ 为了方便研究ꎬ对 ５ 月 ３１ 日以及 ７ 月 ２５ 日

各 ２ 幅 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 图像进行拼接ꎬ得到完整的宾县

区域ꎮ 但在 ５ 月底 ６ 月初时ꎬ玉米尚未长出ꎬ其光谱

信息更接近于裸地ꎬ在此情况下不易区分玉米和建

筑两种地物ꎬ而处于泡田期的水稻与水域相近ꎮ 为

此利用 １０ 月 １０ 日的 Ｌａｎｄｓａｔ８ 数据以及 ７ 月 ２５ 日

的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 数据进行掩膜ꎬ在此时期植被已经完

全长出ꎬ根据其光谱信息将水域与建筑地物掩膜并

裁剪 ５ 月底 ６ 月初数据ꎮ 在选定特征值时ꎬ利用多

波段信息进行波段运算ꎬ计算归一化植被指数(ＮＤ￣
ＶＩ)以及陆表水指数(ＬＳＷＩ)ꎬ计算公式如下:

ＮＤＶＩ＝(ＮＩＲ－ＲＥＤ) / (ＮＩＲ＋ＲＥＤ) (１)
ＬＳＷＩ＝(ＮＩＲ１－ＳＷＩＲ１) / (ＮＩＲ１＋ＳＷＩＲ１) (２)
同时选取 Ｌａｎｄｓａｔ８ 的第 ６ 波段以及 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ

的第 １１ 波段 ＳＷＩＲ１ 作为特征值输入模型ꎮ

图 １　 研究区域位置图

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｅａｓ ｓｔｕｄｉｅｄ

１.２　 研究方法

将 ＢＤＳ￣ＦＣＭ 算法应用于不同空间分辨率和光

谱分辨率的卫星数据ꎮ 具体工作模型如图 ２ 所示ꎬ
共分为 ４ 个模块ꎮ
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图 ２　 ＢＤＳ￣ＦＣＭ 工作模型

Ｆｉｇ.２　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ(ＢＤＳ￣ＦＣＭ)

１.２.１　 遥感数据预处理模块 　 预处理是进行遥感

研究的必备流程ꎮ 卫星原始遥感数据无法直接用于

图像解译ꎬ对其进行预处理的目的主要是对遥感图

像进行噪声滤除ꎬ更好地利用预处理后的遥感图像

所反映的地物目标波谱特性进行反演、统计和分析ꎮ
包括辐射定标、大气校正、几何校正等ꎮ
１.２.２　 特征提取模块 　 以人工解译的方式选定各

类监督像元ꎬ设定样本集中共 Ｃ 类子样本ꎮ 对其进

行特征提取后组成一个多维特征空间ꎮ 该特征空间

分为 ２ 个部分ꎬ用于分类输入的多维特征以及地理

空间坐标特征ꎮ 特征空间可由一个特征矩阵来表

示ꎬ矩阵中元素为 Ａｘꎬｙ ＝{ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｍ}ꎬ其中 ｘ、ｙ 表

示其空间地理坐标ꎬ以便最后进行图像还原ꎮ ａｍ 为

该点的第 ｍ 个特征值ꎮ
１.２.３　 算法处理模块 　 ＢＤＳ￣ＦＣＭ 算法执行步骤如

下:
(１)选用 ＳＶＭ 工具箱中 ｌｉｂｓｖｍ 方法进行粗分

类ꎮ 选择参数训练 ＳＶＭ 模型ꎬ将监督像元打上标签

输入训练函数得到结构模型 ｍｏｄｅｌꎮ 其中在进行

ＳＶＭ 算法选择时ꎬ分类处理可选择模型 Ｃ￣支持向量

分类机(Ｃ￣ＳＶＣ) 和 Ｖ￣支持向量分类机 (Ｖ￣ＳＶＣ)ꎮ
面对不同的应用场景应选择不同的分类方法以达到

最优效果ꎮ 同时核函数有线性、多项式、ＲＢＦ 等ꎬ选
定合适的核函数将特征合理地映射至高维空间也是

影响分类结果的重要因素之一ꎮ
(２) ＳＶＭ 分类预测ꎬ将方法 １.２ 中的特征矩阵

输入第 １ 步训练的 ｍｏｄｅｌ 中进行分类ꎬ得到粗分类

结果文件 ｄｅｃｉｓｉｏｎ＿ｖａｌｕｅｓꎬ由其统计分类结果并确定

小样本集ꎮ 该文件为一个矩阵ꎬ 可表示为 Ｄ ＝
[ｄｘꎬｙꎬｃ]ꎬ其中 ｄｘꎬｙꎬｃ表示对横、纵坐标为 ｘ、ｙ 的点分

类结果第 ｃ 类的决策度ꎬ以百分数表示ꎮ
(３)扩充小样本集ꎬ选用的方法为基于线性直插

的过采样方法(Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅꎬＳＭＯＴＥ)ꎮ ＳＭＯＴＥ 算法是由 Ｎｉｔｅｓｈ 等提出的

面对小样本的采样方法[１７]ꎬ其原理如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 基于线性直插的过采样方法(ＳＭＯＴＥ)示意图

Ｆｉｇ.３ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ (ＳＭＯＴＥ)
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　 　 其中 Ｘ 为小样本集中的一个随机样本ꎬＸ１、Ｘ２、
Ｘ３、Ｘ４、Ｘ５ 是其相邻样本ꎬ人工合成样本点为 Ｙ１、
Ｙ２、Ｙ３、Ｙ４、Ｙ５ꎮ 按照以下公式随机插入在 Ｘ 与它相

邻样本连线上的某一不确定位置ꎮ
Ｙｉ ＝Ｘ ｉ＋ｒａｎｄ(０ꎬ１)×(Ｘ－Ｘ ｉ) (３)
为了减少混合像元点对结果的影响ꎮ 扩充小样

本集时选择决策度(ｄｘꎬｙꎬｃ)>０.９ 的点作为样本进行扩

充ꎬ扩充倍数为第 ２ 步中统计分类结果中大样本与小

样本的比值ꎬ并将人工合成样本并入原始样本ꎮ 将决

策度(ｄｘꎬｙꎬｃ)>０.９５ 的点进行分类别平均ꎬ所得各类的

平均值作为下一步模糊算法的初始中心点输入ꎮ
(４)进行模糊聚类ꎮ Ａｘꎬｙ点对各类地物的隶属

度表示为集合 Ｕｘꎬｙ ＝ {ｕｘꎬｙꎬ１ꎬｕｘꎬｙꎬ２ꎬ􀆺ꎬｕｘꎬｙꎬＣ}ꎮ 模糊

像元点的隶属度矩阵满足:
Ｍａｘ(Ｕｘꎬｙ)<δ (４)
对于阈值(δ)的选择可以根据不同遥感数据源

来调整ꎬ不同的空间分辨率形成模糊像元的概率不

同ꎬ分辨率越高的数据阈值( δ)可设置越高ꎮ 根据

隶属度矩阵将一个像元面积(Ｓ)进行分解ꎬ第 ｉ 类作

物占第 ｊ 个混合像元的比例面积表示为:

Ｓ ｊꎬｉ ＝Ｓ×ｕ ｊꎬｉ (５)
１.２.４　 结果验证模块　 将方法 １.３ 的分类结果以及

分类后的面积进行统计ꎮ 一方面将各像元分类结果

与坐标特征相结合还原图像ꎬ另一方面将试验结果

和验证数据进行数据比对以验证算法的准确度ꎮ

２　 结果与分析

数据特征空间建立后输入模型ꎬＳＶＭ 方法选取

参数更好设定的 Ｖ￣支持向量分类机ꎬ其中惩罚因子

设置为 ０.５ꎬ设定对特征维度低、较大数据集分类效

果较好的 ＲＢＦ 核函数处理数据集ꎮ 在模糊算法参

数选择中设定ｃ ＝ ３ꎬｍ＝ ２ꎬε＝ １×１０－５ꎮ Ｌａｎｄｓａｔ８ 以及

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ 的分类效果如图 ４ 所示ꎬ同时加入使用

传统 ＦＣＭ 对 Ｌａｎｄｓａｔ８ 数据处理的分类结果进行对

比ꎮ 为了验证本试验的分类精度ꎬ采取混淆矩阵进

行统计分析ꎮ 为了保证选取验证参照点的科学性ꎬ
对 ３ 类地物采取分层抽样的方法共选取 ５００ 个参照

点ꎬ同时利用与全色波段融合后的 １５ ｍ 分辨率

Ｌａｎｄｓａｔ８ 数据确定参照点的地物归属ꎮ 验证结果如

表 １ 所示ꎮ

ａ:传统 ＦＣＭ 算法对 Ｌａｎｄｓａｔ８ 数据处理的分类图ꎻｂ:均衡 ＦＣＭ 算法对 Ｌａｎｄｓａｔ８ 数据处理的分类图ꎻｃ:均衡 ＦＣＭ 算法对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 数据处理

的分类图ꎮ
图 ４　 不同算法分类效果示意图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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表 １　 均衡 ＦＣＭ 算法对多种数据集分类的验证

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｂｙ ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ(ＢＤＳ￣ＦＣＭ)

数据集 分类后类别
参考数据

玉米(像元) 水稻(像元) 林地(像元)
总体分类精度

(％)
卡帕系数

(％)

Ｌａｎｄｓａｔ８ 玉米 ２９４ ４ ２ ９６.２ ９２.９８

水稻 ３ ４５ ６

林地 ３ １ １４２

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 玉米 ２９２ ７ ６ ９４.８ ９０.３４

水稻 ５ ４３ ５

林地 ３ ０ １３９

　 　 从分类结果图可以看到水稻样本点没有被正常

识别ꎬ而一些玉米地和林地交界处的样本点被识别为

水稻ꎮ 由于 ＦＣＭ 本质上是一种聚类算法ꎬ实现原理

为优化目标函数以达到类内距离最小化ꎮ 图 ５ａ 表示

分类所要达到的效果ꎬ两类别分类并不均匀ꎮ 当 ＦＣＭ
算法用于该数据分类时ꎬ会出现图 ５ｂ 的问题ꎬ即为了

达到距离最小化将类别中心向大类靠近ꎬ甚至将小类

看作噪声点ꎬ导致小类被吞并ꎮ 因此在试验数据中处

于大类别的玉米样本和林地样本将小样本水稻样本

吞噬ꎬ而交界处的混合样本点数量多于水稻样本ꎬ因

此被识别为第 ３ 类ꎮ 在本研究算法(均衡 ＦＣＭ 算法)
中ꎬＬａｎｄｓａｔ８ 数据处理的总体分类精 度 达 到 了

９６􀆰 ２％ꎬ卡帕系数为 ９２􀆰 ９８％ꎻＳｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 数据处理的

分类精度达到了 ９４􀆰 ８％ꎬ卡帕系数为 ９０􀆰 ３４％ꎮ 可以

看出ꎬ本研究算法(均衡 ＦＣＭ 算法)对 Ｌａｎｄｓａｔ８ 数据

处理的分类精度高于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 数据处理ꎮ 但是

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 的空间分辨率高于 Ｌａｎｄｓａｔ８ꎬ这是由于在

处理 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 数据时由两景数据拼接时出现的色

差问题影响了图像解译过程ꎬ进而导致分类精度下

降ꎮ

图 ５　 ＦＣＭ 算法的聚类对比图

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ(ＦＣＭ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 阈值(δ)的选择影响混合像元分解的精度ꎮ 对

宾县 Ｌａｎｄｓａｔ８ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 数据分别选取 ０􀆰 ８０、０􀆰 ８２
的阈值ꎬ此参数是根据大量手动调试结果挑选出的较

优参数ꎮ 选定 Ｌａｎｄｓａｔ８ 数据源验证面积统计精度ꎬ将
３０ ｍ 分辨率的多光谱数据与 １５ ｍ 分辨率的全色波

段融合得到 １５ ｍ 分辨率数据ꎬ并通过人工先验知识

设立监督像元点后进行监督分类和面积统计用于验

证(表 ２、表 ３)ꎮ 对各作物的面积统计精度(表 ３)进
行加权平均可得总精度ꎬ受图像拼接时的误差影响ꎬ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 的总精度略低于 Ｌａｎｄｓａｔ８ꎮ 由于分解了混

合像元ꎬ各类作物的面积统计精度获得了提升ꎮ

表 ２　 混合像元分解前后像元统计结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ｐｉｘｅｌｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ

ａｆｔｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

数据　 　 　 玉米
(像元)

水稻
(像元)

林地
(像元)

Ｌａｎｄｓａｔ８ 原始数据 １６０ ４６２ ２２ ３９３ １２２ ６２４

Ｌａｎｄｓａｔ８ 原始数据分解后数据 １０９ ４２４ ２１ ３６７ １７４ ６８９

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 原始数据 ２３８ ８４１ ２９ ８９７ ２０８ ４４９

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 原始数据分解后数据 ２２２ ００９ ３１ ２２７ ２２３ ９５１
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表 ３　 混合像元分解前后面积统计精度对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｒｅａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｍｉｘｅｄ ｐｉｘｅｌｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

数据　 　
各作物的面积统计精度(％)

玉米 水稻 林地

总精度
(％)

Ｌａｎｄｓａｔ８原始数据 ９１.２０３ ９８.０５ ９６.１１ ９３.１７

Ｌａｎｄｓａｔ８原始数据分解后数据 ９３.３５ ９９.１ ９９.１２ ９５.５４

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 原始数据 ９４.８４ ９４.０３ ９５.４２ ９４.９９

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ 原始数据分解后数据 ９５.１７ ９４.６５ ９５.９１ ９５.３８

３　 讨 论

本研究提出了均衡模糊 Ｃ￣均值聚类算法(均衡
ＦＣＭ 算法)ꎬ并用于农作物遥感解译ꎮ 优化了模糊算
法对初始中心点的选择ꎬ解决了当样本集不平衡时大
类吞并小类的问题ꎮ 该算法利用 ＳＶＭ 算法对数据源
的特征值进行粗分类ꎬ根据粗分类的结果确定 ＦＣＭ
算法的初始类中心点并扩充小样本数据集以达到数
据平衡的效果ꎮ 选取哈尔滨市宾县不同数据源的图
像进行试验ꎬ分类结果和卡帕系数表明该算法可以达
到较好的分类效果ꎮ 通过分解混合像元提升了各类
地物的面积统计精度ꎮ 通过本试验得到如下结论:
(１)聚类算法在处理类别分布不均匀样本时ꎬ常常会
将小样本当作噪声而影响聚类精度ꎬ这对于农作物遥
感解译过程是难以接受的ꎮ (２)由于地形、土壤等因
素的影响ꎬ农作物遥感样本常出现分布不均情况ꎬ因
此在处理类似问题时要对样本集进行均衡化处理ꎮ
(３)模糊算法将像元分解至多类ꎬ利于处理中低精度
遥感数据问题ꎬ而在农作物遥感解译时利用此算法可
以提高解译精度ꎬ尤其在作物面积统计上ꎮ

研究中存在的问题:混合像元和纯净像元最高隶
属度阈值的选择问题上本研究未给出明确的方法ꎬ选
择的主要依据是试验结果和经验ꎮ 但此阈值的选择
影响农作物面积统计精度ꎬ需要提出一套选择理论ꎮ
此外ꎬ由于本研究算法(均衡 ＦＣＭ 算法)在分类前要
进行粗分类以确定样本类别分布ꎬ耗时较长ꎮ 因此建
议在解译前目视粗略判断各类别分布情况ꎬ若分布相
对均衡ꎬ可直接利用 ＦＣＭ 算法进行解译ꎮ
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