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一种基于众数赋值的高光谱图像地物分类方法 
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摘要: 提出了一种融合监督分类与非监督分类结果的高光谱遥感影像分类新方法——众数赋值分类

法。采用 ISODATA 非监督分类方法对高光谱遥感影像进行分类, 并对非监督分类结果的图斑进行标记, 

同时用最大似然法(ML)和支持向量机(SVM)法进行监督分类, 然后以监督分类结果对非监督分类后各

斑块进行类别赋值。方法是: 统计每个非监督分类斑块中由监督分类所获得的各类别像元数及所占比

例, 将非监督分类斑块的类别赋予所占比例最高的监督分类结果的类别, 最终获得高光谱图像分类结

果。研究表明: (1)非监督分类类别数量大于 10 时, 其与 ML 分类结果融合的总体分类精度和 Kappa 系

数均较监督分类法的分类结果好; (2)ML 和 20 个类别的 ISODATA 分类结果融合的总体精度最高, 为

87.35%, 比单独 ML 的总体精度高约 2 个百分点; (3)SVM 和 10 个类别的 ISODATA 分类结果融合的总

体精度提高最大, 较 SVM 的总体精度提高近 3 个百分点; (4)随着非监督分类类别数量的增多, 分类结

果的总体精度呈现由低到高再到低的变化过程。 
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高光谱遥感技术自 20世纪 80年代起, 伴随着成

像光谱仪研制开发, 取得了令人瞩目的发展。因其获

取的地物光谱信息连续完整, 使地物目标的信息探

测能力大大提高。在环境监测、海洋遥感、生态调

查、精准农业、大气研究等各个领域受到了广泛的

关注[1-5]。高光谱影像蕴含了极其丰富的地物细节信

息, 传统的处理方法是对影像进行降维和特征选择

之后, 再通过监督分类方法分类[6-8]。监督分类可以

充分利用分类地区的先验知识, 预先确定分类的类

别, 可通过控制训练样本的选择, 提高分类精度, 可

以避免非监督分类中对光谱集群组的重新归类。但

缺点也是显而易见的 , 人为主观因素较强 , 训练样

本的选择与评估降低工作效率。在图像分类中经典

的分类方法, 即非监督分类法。非监督分类无需对分

类区域有较多的了解, 仅需要一定的知识来解释分

类出的图斑 ; 产生误差的几率减少 , 需要输入的初

始参数也少, 即便是独特的、覆盖量小的类别也能够

被识别; 但其结果需要大量的分析与后处理。由于高

光谱遥感数据的波段数多、光谱分辨率高、信息冗

余度增加 , 一定程度上加剧同物异谱现象的存在 , 

因而采取单一的分类法对高光谱影像进行判别分类

其结果精度不高, 局限了实际应用的范围。在面向业

务化需求的工作中 , 要求在保证分类精度的同时 , 

实现对遥感数据的简单化、方便化操作。因此, 作者

尝试将监督分类与非监督分类结合, 提出一种众数

赋值的分类方法, 能够更快捷的获取高精度的分类

结果。 

1  数据与方法 

1.1 实验数据 

选择 CHRIS 高光谱图像为数据源, 它可以获取

同一地点 5个不同角度(0°、+36°、−36°、+55°和−55°)

的图像。本文应用的实验数据是 2012年 6月获取的

黄河口滨海湿地 CHRIS 0°图像, 如图 1 所示, 其光

谱为 406~1035 nm, 波段的光谱分辨率为 5.9~44.1 nm, 

地面分辨率 17 m。采用欧空局提供的 HDF clean软

件对其进行预处理, 包括去除 CHRIS 影像的条带噪

声、缺失像元填充和大气校正等。 
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研究区域位于黄河现行入海口处, 该区域湿地

资源丰富, 如芦苇、碱蓬、柽柳、养殖水面、水库和

坑塘等。为了准确评价 CHRIS图像的地物分类精度, 

根据现场踏勘结果 , 采用人机交互解译方法 , 提取

生成 CHRIS 图像覆盖区域的地物解译图, 该区域主

要地物类型包括芦苇、河道、水体、滩涂、碱蓬、

柽柳等类型, 分布图见图 2。 

 

图 1  CHRIS图像                     

Fig.1  CHRIS Image 

 

  图 2  结合现场踏勘的地物解译结果 

Fig.2  The interpretation result of features combined with 
spot survey 

 

1.2  非监督分类 

非监督分类 (Unsupervised Classification) 也称

聚类分析[9]。是指不事先进行人为干预的分类过程, 

仅凭图像数据本身的特征, 探索统计数据样本的相

似性和差异性, 进行“盲目”分类, 从而使得图像上

具有不同特征的像元得以归集区分; 非监督分类能

把图像划分为若干图斑, 但并不能给出图斑代表的

地物类型; 其类别的属性是通过分类结束后的目视

判读或实地调查来确定。常用的聚类方法包括层次

聚类和非层次聚类, 考虑到高光谱图像数据量大且

属于连续变量, 可以使用比较成熟且运算效率较高

的一种非层次聚类法 K-means。同时, 为了确保分类

精度与类别数量可控性, 本文选择采用迭代自组织

数据分析算法(ISODATA), 该算法是在 K-means 基础

上加入“合并”和“分裂”操作, 通过设定初始参数控

制运算量与类型数量, 得到相对理想的分类结果。 

1.3  监督分类 

监督分类(Supervised Classification)又称训练场

地法 , 是以建立统计识别函数为理论基础 , 依据典

型样本训练方法进行分类的技术, 即根据已知训练

区提供的样本, 通过选择特征参数, 得到决策规则, 

建立判别函数后对分类影像进行的图像分类, 是模

式识别的一种方法[10]。要求训练区域具有典型性和

代表性。常用算法有: 最大似然法(ML)、马氏距离

法 (Mahalanobis Distance)、最小距离法 (Minimum 

Distance)和支持向量机(SVM)等。作者选择采用应用

最为广泛的 ML和 SVM。 

ML分类, 又称为贝叶斯分类法。该方法是一种

非线性的分类方法, 以归属某类的概率最大或最小

错分为原则进行判别[11]。最大似然法假定训练区地

物的光谱特征近似服从正态分布, 利用训练区分析

获得均值、方差和协方差等特征参数, 从而求出总体

先验概率密度函数。 

SVM 分类是统计学习理论中最实用的部分, 是

一种广义的线性分类器, 是在线性分类器的基础上, 

通过引入结构风险最小化原则、最优化理论和核函

数演化而成的[12]。支持向量机通过非线性变换将向

量映射到一个更高维的空间里, 在这个空间里建立

一个有最大间隔的超平面, 这里非线性变换一般通

过定义适当的内积函数实现[13]。SVM分类方法在解

决小样本、非线性、高维数的分类问题上, 具有明显

优势。 

1.4  精度分析方法 

作者采用误差矩阵精度评价方法, 将分类结果

与结合现场踏勘的地物解译结果进行比较。主要采

用总体精度、用户精度和制图精度对分类结果进行

评价。计算公式如下[14]:  

(1) 总体分类精度 : 它表示分类图的分类结果
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与地面对应区域的实际类型相一致的概率。 

1
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(2) 用户精度(对于第 i 类): 它表示分类结果图

中任一随机样本, 其所属的类型与地面实际类型相

同的条件概率。它反映分类图中各类别的可信度, 即

分类结果的可靠性。 

iu ii ip p p +＝               (2) 

(3) 制图精度(对于第 j 类): 表示参考图的任意一

个随机样本, 与分类图上同一地点的分类结果相一致

的条件概率。反映用于生产这张分类图方法的好坏。 

JA ij jp p p+＝                 (3) 

其中: pij是参考数据类型中第 i类和分类类型第 j类

所占的组成成份; 
1

n

i ij
j

p p
=
å＋＝ 为参考数据的第 i类的

总数量; 
1

n

j ij
i

p p
=
å＋ ＝ 为分类所得到的第 j 类的总数

量;  P为样本总数。 

(4) Kappa 系数: 说明两种方法测定结果的实际

一致率与随机一致率之间的差别是否具有显著性意

义。需要计算反映两法一致性程度高低的系数, 叫做

Kappa统计量。具体公式如下:  

o c

p c

p p
K

p p

-
=

-
, op 为观测值, cp 为期望值, pp

为真实值率。 

1.5  众数赋值分类方法 

作者选择了采用应用最为广泛的 ML 和 SVM, 

分别进行分类。为方便后续的比较工作, 选择相同的

样本数据, 监督分类的参数为 ENVI默认的参数, 进

行监督分类。非监督分类中, 随着斑块数目的增加, 

分类结果会有所变化。作者采用 ISODATA的非监督 

分类方法进行试验, 尝试将非监督分类的类别数定

为 6、10、20、40、60、80、100类进行实验, 其他

参数采用相同的设置, 如迭代次数为 100, 最小类别

像元数为 1, 最大类别标准差为 1, 类均值之间的最

小距离为 5。 

在众数赋值分类环节中, 统计每个非监督分类斑

块中由监督分类所获得的各类别像元数及所占比例, 

将非监督分类斑块的类别赋予所占比例最高的监督分

类结果的类别, 若比例相同, 则保留监督分类结果, 最

终获得高光谱图像分类结果。具体方法流程如下:  

(1) 对高光谱数据进行非监督分类 , 获取分割

图像 S(图 3 a), S= S1, S2,    ,Si ;   

(2) 对高光谱数据进行监督分类 , 获取类别图

像 C1(图 3 b), C1=N1, N2,    ,Ni;  

(3) 对非监督分类结果图中的斑块进行赋值。空

间位置相同分割图像 S与类别图像 C1作比较, 进行

众数赋值, 赋值原则为: ① 与类别图像 C1 作比较, 

统计斑块 S1中, 像元数所属类别 N1、N2所占斑块中

像元比例相同, 则将保留监督分类的类别赋值结果; 

②统计斑块 S2中, 像元所属类别 N1所占斑块中像元

总数比例最大的类别, 即将此斑块 S2 赋予类别 N1; 

通过众数赋值法得到最终结果如图 3 c所示。 

2  结果与分析 

在不同类别数量的非监督分类结果基础上, 利

用众数赋值法, 对最大似然和支持向量机两种监督

分类结果进行属性赋值, 图 4为非监督分类与ML结

合后众数赋值的分类结果; 图 5为 SVM结合后众数

赋值的分类结果与 SVM法的结果图; 分类结果的精

度评估如表 1, 表 2, 表 3所示。其中, ID_N(N=6, 10, 

20, 40, 60, 80, 100)代表与相应监督分类方法结合后

的众数赋值后的分类结果。 

 
图 3  流程示意图 

Fig.3  Flow chart; 

a. 非监督分类图像 S; b. 监督分类结果 C1; c. 最终结果 

a. Unsupervised image classificationS; b. Supervised classification results C1;c. end result 
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图 4  与 ML结合后众数赋值的分类结果和 ML的结果 

Fig.4  The classification results after combined with ML and the ML results  
a. ID_ML _6; b. ID_ML _10; c. ID_ML _20; d. ID_ML _40; e. ID_ML _60; f. ID_ML _80; g. ID_ML _100; h. ML 

 

表 1  本方法与监督分类算法总体精度和 kappa 系数比较 
Tab.1  The comparison of overall accuracy and kappa coefficient between the proposed method and the supervised 
classification 

 项目 监督分 ID_6 ID_10 ID_20 ID_40 ID_60 ID_80 ID_100 

总体精度 85.27% 84.89% 86.58% 87.35% 87.26% 86.49% 86.65% 86.63% 
ML 

kappa 0.7756 0.7684 0.7958 0.8067 0.8059 0.7935 0.7961 0.7963 
总体精度 83.19% 84.65% 85.97% 84.72% 84.58% 83.90% 84.21% 84.03% 

SVM 
kappa 0.7524 0.7661 0.7887 0.7703 0.7712 0.7615 0.7659 0.7637 

 

表 2  本方法与监督分类算法制图精度的比较 
Tab.2  The comparison of mapping accuracy between the proposed method and the supervised classification 

 地物 监督分类 ID_6 ID_10 ID_20 ID_40 ID_60 ID_80 ID_100 

芦苇 89.72% 87.04% 92.74% 89.84% 89.72% 89.50% 90.18% 89.74% 

河道 73.70% 82.67% 81.98% 77.98% 78.28% 76.71% 77.00% 76.69% 

水体 69.25% 71.36% 75.57% 74.45% 73.09% 69.71% 69.86% 71.82% 

滩涂 90.50% 93.63% 89.76% 93.57% 92.88% 92.56% 92.43% 92.12% 

碱蓬 49.09% 13.65% 34.01% 35.53% 61.79% 47.83% 54.72% 58.70% 

最

大

似

然 

柽柳 55.53% 3.37% 30.37% 51.43% 60.09% 65.17% 60.17% 58.83% 

芦苇 85.78% 86.21% 91.27% 87.19% 86.01% 86.15% 85.96% 85.78% 

河道 77.18% 82.72% 82.07% 79.79% 79.29% 78.01% 78.30% 77.96% 

水体 75.54% 74.06% 78.44% 72.12% 78.11% 74.30% 76.23% 76.29% 

滩涂 86.45% 93.00% 88.63% 90.48% 88.70% 87.87% 88.55% 87.90% 

碱蓬 50.23% 4.06% 32.54% 21.15% 26.50% 51.10% 32.16% 44.14% 

支

持

向

量

机 
柽柳 54.43% 3.89% 30.02% 50.77% 58.41% 58.81% 57.15% 60.27% 



 

76 海洋科学  / 2015年  / 第 39卷  / 第 2期 

表 3  本方法与监督分类算法用户精度的比较 
Tab.3  The comparison of user accuracy between the proposed method and the supervised classification 

 地物 监督分类 ID_6 ID_10 ID_20 ID_40 ID_60 ID_80 ID_100 

芦苇 85.40% 86.24% 83.15% 87.31% 86.83% 86.75% 86.44% 86.32% 

河道 94.10% 80.43% 89.23% 97.35% 96.95% 98.11% 97.90% 96.02% 

水体 96.93% 86.11% 92.12% 95.28% 96.64% 96.60% 96.91% 96.69% 

滩涂 84.43% 84.33% 88.35% 85.58% 86.07% 84.47% 85.18% 85.46% 

碱蓬 34.69% 60.06% 71.84% 66.42% 65.59% 64.83% 63.97% 58.65% 

最

大

似

然 

柽柳 59.03% 39.36% 72.85% 69.16% 64.03% 65.69% 62.28% 62.45% 

芦苇 88.95% 87.17% 84.30% 89.49% 89.26% 89.58% 89.43% 89.61% 

河道 77.31% 80.09% 87.79% 79.32% 83.55% 80.67% 82.31% 80.34% 

水体 92.72% 85.77% 91.16% 91.07% 90.65% 92.56% 92.84% 92.64% 

滩涂 87.15% 84.70% 89.08% 85.06% 87.24% 86.36% 86.93% 86.72% 

碱蓬 10.86% 5.05% 19.96% 9.65% 8.49% 12.44% 8.63% 11.39% 

支

持

向

量 

机 
柽柳 36.31% 21.05% 50.12% 48.99% 41.23% 42.24% 39.73% 40.56% 

 

图 5  与 SVM结合后众数赋值的分类结果和 SVM的结果图 

Fig.5  The classification results after combined with SVM and The SVM results 
a. ID_SVM _6; b. ID_SVM _10; c. ID_SVM _20; d. ID_SVM _40; e. ID_SVM _60; f. ID_SVM _80; g. ID_SVM _100; h. SVM 

 

由精度统计表 1可以看出, 除 ML与 ID_6结合

的结果以外, 其他总体分类精度和 Kappa 系数均有

提高; ML 与非监督分类结合的分类结果中, ML 和

ID_20 的总体精度提高最大, 比监督分类的总体精

度高 2.08 %;  SVM 与非监督分类结合的分类结果

中, SVM 和 ID_10 的总体精度最大, 为 85.97%, 比

SVM 的总体精度高 2.78 %; 两类结果都表现为, 随

着非监督分类的类别数由少到多, 分类结果的总体
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精度呈现的是由低到高再到低的变化。 

从表 2、图 4 和图 5 来看, ML 与非监督分类结

合的分类结果中 , 面积较大的地物类型 , 在非监督

分类的类别数小于 40 类时, 众数赋值法分类结果会

有显著提高 , 如河道制图精度提高最多的是

ID_ML_6, 为 82.67%, 提高了 8.97%; 芦苇、水体制

图精度提高最多的是 ID_ML_10, 分别提高了 3.02%

和 6.32%; 滩涂制图精度提高最多的是 ID_ML_20, 

为 93.57%, 提高了 3.07%; 面积较小的地物类型, 非

监督分类的类别在 40 类以上的情况下, 制图精度显

著提高 , 如碱蓬制图精度中 , 提高最多的是

ID_ML_40, 为 61.79%, 提高了 12.7%; 柽柳制图精

度提高最多的是 ID_ML_60, 为 65.17%, 提高了

9.64%。碱蓬、柽柳分类时, 非监督分类的类别数小, 

众数赋值法制图精度低于单一的 ML 分类制图精度, 

最低的为 ID_ML_6 的 , 制图精度仅为 13.65%、

3.41%。 

SVM 与非监督分类结合的分类结果中, (1)面积

较大的地物 , 非监督分类的类别数小于 20 类 , 与

SVM 结合的分类结果就会有显著提高, 如芦苇、水

体制图精度提高最多的是 ID_SVM_10, 提高了

5.49%、2.9%; 河道、滩涂制图精度提高最多的是

ID_SVM_6, 提高了 5.54%、6.55%; (2)面积较小的地

物, 非监督分类的类别数大于 60, 制图精度有所提

高, 如碱蓬制图精度提高最多的是 ID_SVM_60, 提

高了 0.87%; 柽柳制图精度提高最多的是 ID_SVM_ 

100, 提高了 5.84%。(3) 碱蓬、柽柳分类时, 非监督

分类的类别数小, 众数赋值法制图精度低于单一的

SVM分类制图精度, 最低的为 ID_ML_6的, 制图精

度仅为 4.06%、3.89%。 

综上, 对于大面积存在的地物, 如芦苇、水体、

河道、滩涂等, 一般采用较少的非监督分类数与监督

分类结合 , 即可得到较好制图精度 , 且较单一监督

分类法的分类精度也会有 3~5 个百分点的提高; 对

于小面积存在的地物类型, 如柽柳、碱蓬等, 较多的

非监督分类数与监督分类结合, 制图精度会有明显

提高, 这里提高最为显著的碱蓬制图精度, 在ML与

非监督分类结合的结果中制图精度提高最多的超过

10 个百分点; 柽柳、碱蓬等小面积存在的地物类型

分类时 , 非监督分类数少 , 其分类制图精度也显著

降低。ML 与非监督分类结合的分类制图精度优于

SVM非监督分类结合的分类制图精度。 

从 6类地物的用户精度上看, ML与非监督分类

结合的分类结果中, 滩涂、碱蓬、柽柳用户精度最高

的是 ID_10, 分别提高了 3.92%、37.15%、13.82%; 芦

苇的用户精度最高的是 ID_20, 提高了 1.91%; 河道

用户精度最高的是 ID_60, 提高了 4.01%; 水体用户

精度除 ID_6降低了 10%, 其他都是略有下降但幅度

不大; SVM与非监督分类结合的分类结果中, 河道、

滩涂、碱蓬、柽柳用户精度最高的是 ID_20, 分别提

高了 10.48%、1.93%、9.1%、13.81%; 芦苇的用户精

度最高的是 ID_100, 提高了 0.66%; 水体的用户精

度最高的是 ID_80, 提高了 0.12%。从上述分析可以

看出 , 碱蓬和柽柳这些面积小的类别 , 分类结果的

用户精度有明显提高。 

3  结论与讨论 

作者应用黄河口 CHRIS高光谱图像开展实验研

究, 提出一种融合监督分类与非监督分类结果的高

光谱遥感影像分类新方法——众数赋值分类法。采用

ISODATA非监督分类方法对高光谱遥感影像进行分

类 , 并对非监督分类结果的图斑进行标记 , 同时用

最大似然法(ML)和支持向量机(SVM)法进行监督分

类, 然后以监督分类结果对非监督分类后各斑块进

行类别赋值: 统计每个非监督分类斑块中由监督分

类所获得的各类别像元数及所占比例, 将非监督分

类斑块的类别赋予所占比例最高的监督分类结果的

类别, 最终获得高光谱图像分类结果。提出的众数赋

值法可将监督分类与非监督分类结合, 能有效提升

高光谱影像的分类精度。 

需要说明的是, 遥感影像的监督分类和非监督

分类的理论方法不同, 分类过程又因是否有人为介

入而存在显著差异, 这也决定其各自在实践应用中

有不同的适用对象及分类效果。分析它们的特征后, 

在实际分类过程中将两者互为结合, 可显著提高光

谱影像的分类精度。本文中非监督分类的类别数是

随机选取的由少到多, 若要在实践应用中采取众数

赋值法中提高工作效率, 还需在最优的非监督分类

数目的选择上加以研究和总结。 
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Abstract: In this paper, a new image classification method of hyperspectral remote sensing, named maximum assign-

ment classification was proposedusing the advantages of unsupervised classification to improve the classification results 

of supervised classification. Firstly, the unsupervised classification (ISODATA) was used to classify the hyperspectral 

remote sensing images, and the map spot was marked on the classification result. Then the maximum likelihood algo-

rithm (ML) or support vector machine (SVM) algorithm was used to supervise classification. Finally the supervised clas-

sification results were used for the unsupervised classification map spot type assignment: by counting the pixels number 

and proportion of various categories in each map spot, the map spot was assigned by the highest proportion of categories, 

eventually getting the hyperspectral image classification map. It was found that(1) when the unsupervised classification 

number was higher than 10, the overall accuracy and Kappa coefficient of the fusion result with ML were better; 

(2) when the ML and ISODATA with 20 kinds of classifications were combined, the overall accuracy reached the maxi-

mum value of 87.35%, which was about 2%higher than the result obtained by ML alone; (3) when SVM and 10 kinds of 

classifications were combined, the overall accuracy increased to the maximum value, compared with the overall accuracy 

of SVM increased by nearly 3%; (4) with the increasing number of unsupervised classification, the overall accuracy of 

classification results changed from low to high and then to low. 
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