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Abstract: With the continuous improvement of the spatial resolution of high-altitude platform remote sensing

images, multi-scale information extraction methods have been used widely. The choice of optimal segmentation

scale is a key technique in multi- scale remote sensing image segmentation. Aiming at the problem of

segmentation quality assessment of multi-scale remote sensing image segmentation, a spectral and shape-based

segmentation quality assessment method is proposed. Firstly, the image is initially segmented using the

superpixel method, and the image is over-segmentated into several regions. Secondly, the multi-scale images are

generated by iteratively merging the neighboring regions according to the merging criterion, and the scale-sets

structure is used to index the regions of each scale. Adjacent graphs are used to record the relationship between

the regions of each scale, then the formulas for the shape compactness and the shape smoothness of each scale

are given by this paper, and the homogeneity and heterogeneity of each scale are calculated by combining the

spectral features and the shape features of each scale; Finally, the optimal segmentation scale is automatically

selected according to the Bayesian minimum risk criterion. The experimental results show that this method can

adapt to the characteristics of regions in different images, and make the choice of optimal segmentation scale

more reasonable and the image segmentation effect much better. The proposed algorithm selects the optimal

segmentation scale based on standard of the global optimize, It is one of the development of multi- scale

information extraction technology that how to make the object reach the best in every scale.
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摘要：针对多尺度遥感图像的分割质量评估问题，提出了一种光谱和形状相结合的分割质量评估方法。首先，采用超像元方

法对图像进行初始分割，将图像过分割为若干区域；其次，根据合并准则迭代合并相邻区域来生成各尺度图像，其中，使用尺

度集结构来索引各尺度的区域，使用邻接图来记录各尺度下区域间关系；然后给出各尺度图像形状紧凑性和平滑性的计算公

式，并结合各尺度图像光谱特征计算出各尺度图像的同质性和异质性；最后根据贝叶斯风险最小准则选择最优分割尺度。实

验结果表明，该方法可以适应不同图像内对象特质，使得最优分割尺度的选择更合理，图像分割效果更佳。
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1 引言

随着遥感卫星和高空平台的快速发展和广泛

应用，高空间分辨率遥感图像的应用也变得越来

越普遍。从图像上自动识别地物类型并精确测量

地物形状和大小，是遥感图像信息提取的热点和

难点之一。

1976 年，Kettig 等 [1]提出多尺度遥感图像分割

方法，并广泛应用于高分辨率遥感图像中。多尺

度遥感图像分割方法认为一个完整的图像可以看

作是由互不叠加的若干区域拼接生成，每个区域

表示一个分割对象，由这些区域表达的整幅图像

作为图像的一个分割尺度。当相邻二个区域相互

合并生成新的区域时，这二个相邻区域与新生成

区域就形成父子关系。父区域与除子区域之外的

其他区域，同样也构成了整个图像，这也是整个图

像的一个分割尺度。如何合理表达图像的所有分

割尺度，记录各区域父子关系，消除尺度间相同区

域的冗余信息，是多尺度遥感图像分割方法的一

个关键问题。

尺度集理论提出于 2006年[2]，有效地简化了多

尺度遥感图像分割方法。尺度集结构保留图像初

始分割的所有区域，利用二叉树来记录每二个相邻

子区域与合并生成父区域的区域索引关系。尺度

集理论使用尺度集结构记录了图像所有尺度下的

分割结果，将图像分割中的最佳尺度选择留给了后

续应用处理，使得图像多尺度表达与最佳尺度选择

相互独立，简单高效。多尺度遥感图像分割方法每

次只合并相邻的 2个区域，来生成一个新的分割尺

度，如果从单个像元开始合并，会使得生成一个完

整尺度集结构的时间大大增加，所以多尺度遥感影

像分割方法首先对图像进行一个初始分割，这样做

可以在保证最终图像分割精度的情况下减少区域

迭代合并时间，快速构建图像尺度集结构。超像元

是指受一定相似性准则约束的分割区域，它可以获

取图像的冗余信息，降低图像处理的复杂度，受到

越来越多研究者的关注[3]。使用超像元对图像进行

初始分割，可使图像分割区域具有大小均匀、形状

紧凑平滑、边缘一致、单个区域连通不重叠等特

点。Bergh 等 [4]提出的 SEEDS 算法，是一种基于能

量驱动获取超像元的方法。SEEDS算法定义了一

个基于超像元颜色分布直方图和超像元边界形状

的能量函数，通过爬山算法最大化能量函数来获取

超像元。Levinshtein 等 [5]提出 TurboPixels 算法，该

算法描述了一种基于几何流的方法获取超像元，这

种方法很好地保持了图像的局部边缘而且速度非

常快，它的算法复杂度与图像的尺寸成线性关系。

基于线性迭代聚类（Simple Linear Iterative Cluster-

ing, SLIC）的超像元分割方法综合了超像元间距离

与边缘梯度，可以实现快速的图像分割[6]。

多尺度遥感图像分割方法对于遥感图像信息

提取至关重要。但是，许多最优分割尺度是使用

试错法来选择，这使得分析图像变得主观和耗

时。近年来，一些基于无监督的最优尺度选择方

法被提出：何敏等[7]用对象内部标准差反应对象内

部同质性，用全局空间相关性表示对象之间的异

质性，通过对构成的分割质量函数进行线性插值

得到最优分割尺度；殷瑞娟等[8]结合图像主成分来

自动选择最优分割尺度；DräGuå£等[9]利用局部方差

的演化来估计图像最优分割尺度，并开发了一个

名为 ESP 的工具包；Grybas 等 [10]通过最小化对象内

同质性和最大化对象间异质性指标来获得最优分

割尺度；文献[11]-[13]采用不同目标函数来评估这

2 个图像分割质量指标，从而获得最优分割尺度。

此类方法均将各分割尺度下对象内同质性和对象

间异质性作为分割质量指标，但是，对于各尺度下

这两个图像分割质量指标的定义却显单一。在衡

量分割区域对象内部同质性的时候仅仅采用图像

光谱方差作为标准，而遥感图像拥有丰富的空间

结构信息和地理特征信息，如光谱、形状、纹理

等。如何更加合理有效的利用图像的众多特征，

已成为该领域的热点课题。

为此，本文在分析原有模型方法基础上，针对

多尺度遥感图像分割中最优分割尺度选择问题，提

出了一种光谱和形状相结合的分割质量评估方法，

该方法通过区域对象的紧凑性和平滑性来表达形

状特征，评估图像中分割区域形状和光谱的分割质

量，获得更优的图像分割尺度，提高了分割质量和

工作效率。

2 遥感图像分割算法

2.1 算法原理

文献[13]给出了无监督多尺度图像分割算法，

该算法具有分割对象准确率高、分割边缘精确等特

1490



10期 韦兴旺 等：基于光谱和形状的遥感图像分割质量评估方法

点。将本文提出的分割质量评估方法应用到文献

[13]算法中，具体算法流程（图 1）：①输入图像，并

采用超像元方法将图像初始分割成若干个小区域；

②不断迭代合并相邻的两个区域生成新区域，直到

所有区域被合并成一个区域，此区域即原图像。以

此构建尺度集结构来记录所有合并的两个区域与

新生成区域的父子关系；③本文给出各分割尺度的

形状光滑度和紧凑度的计算公式，来计算各分割尺

度的形状同质性。将形状同质性和光谱同质性相

结合，并计算出各分割尺度的全局异质性；④使用

贝叶斯模型根据各分割尺度的同质性和异质性来

选择最优分割尺度。

对于图 1 中的迭代合并相邻区域并构建尺度

集[13]，具体细化如下：①初始化区域邻接图和尺度

集结构，并计算各区域间相似性作为区域合并代

价。区域邻接图用来记录各个区域的相邻关系，从

而方便选择要合并的相邻二区域。尺度集结构用

来记录图像每个分割尺度的区域索引，从而方便计

算图像每个分割尺度的同质性和异质性；②以选择

区域间最小合并代价为准则，迭代合并相邻两个区

域。每合并一次两个相邻的区域，就生成一个图像

的分割尺度。计算更新合并后新生成区域与相邻

区域的合并代价，更新区域邻接图并向尺度集结构

中插入新的分割尺度；③当所有初始分割区域合并

为一个区域时，迭代停止。区域迭代合并了多少

次，图像就会生成多少分割尺度。初始分割的所有

区域构成了图像的初始尺度。

2.2 区域邻接图和尺度集理论

在区域合并时，需要对区域之间的位置关系以

及相互合并代价进行记录。要求每次迭代合并选

取的两个区域是相邻的，并且在所有相邻区域中合

并代价最小。区域邻接图采用无向图对区域邻接

关系进行记录[14]，其中每个节点对应一个区域，如

果区域相连就会有一条边缘连接两个区域对应的

节点，每一条边缘赋予一定的权重，记录与相邻区

域的合并代价，并且每条边缘的存储在本区域节点

中都是按照其权重从小到大进行排列，这样的表达

方式可以在每次合并中快速索引到最小合并代价

的两个区域，并且在合并之后可以更加简单的建立

新生成区域的邻接关系。

对于一个初始分割为 n 个互不重叠区域的图

像，设其初始尺度λ0下的分割结果为 Pλ0
。本文的

分割尺度为正整数，等于迭代次数，即λ0=1。第 k次

合并两个区域新生成一个区域，在尺度集结构中插

入一个新的分割尺度λk-1，且λk-1=λk-2+1。在区域合并

的过程中，分割尺度不断变大，且每合并一次区域

总数减 1，则构建一个完整的尺度集需要合并 n-1

次。由于第 i次分割结果 Pλi
和第 j次分割结果 Pλj

存在层次关系，设 i小于 j，且第 i次分割结果可分为

区域集合α和βi，则第 j次分割结果可分为区域集合α

和βj，其中α为 Pλi
和 Pλj

的相同区域集合，可以得到

α、βi和βj中区域元素都是由初始分割区域两两合并

生成，且βi 中区域元素两两合并生成βj 中区域元

素。因此，可以只保留初始所有区域，利用尺度集

构建后续新生区域层次索引关系，每个分割结果都

可以被索引出来，这样节省了内存空间。

2.3 合并准则与贝叶斯风险决策

合并过程以初始分割区域开始，迭代合并最相

似的相邻两个区域形成父区域，父区域与其他区域

组成图像的一个分割尺度。最终，在仅留下一个区

域时停止合并，得到图像的若干个分割尺度。区域

合并最重要的问题是如何衡量合并两个相邻区域

的代价，现已提出了众多标准，如信息理论和基于

统计特征的标准[16-17]。这些标准的选择主要取决于

图像类型和应用。本文使用光谱纹理模型[18]来衡

量区域合并代价，该方法根据光谱、纹理与形状特

征计算相邻区域之间的合并代价，被用于各种应

用。对于相邻的两个区域m和n，合并代价C（m,n）

计算公式如下：

图1 算法流程图

Fig. 1 Algorithm flowchart
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C(m,n) =
SmSn

Sm + Sn

· 1
||Lm,n||

λ·(ωCGC +ωTGT) （2）

式中：Sm和Sn分别代表相邻两个区域的面积；Lm, n表

示相邻两区域的公共边长；λ为调节因子；ωC和ωT是

权重因子；GC是光谱直方图的统计值，GT是纹理直

方图的统计值。对于M通道图像，其计算公式为：

ωC = min( )km,kn （3）

k = 1
M∑i = 0

M

max( )fi （4）

ωT = 1 -ωC （5）

式中：fi是图像在 i通道上的光谱直方图除以图像总

像元个数后的光谱直方图频率；max(fi)是图像在 i

通道上光谱直方图柱体的最大频率；km和 kn是区域

m和n的k值。

计算直方图距离的G统计法公式为[15]：
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（6）

式中：t为直方图中直方柱总个数；fi为直方图第 i个

柱体与直方图柱体值总和的比值。

本文中区域光谱直方图柱体一共32个，将像元

值从 0到 255均匀等分为 32个区间，统计每区间的

像元值个数获得区域光谱直方图。区域纹理直方

图是二维直方图，大小为 36像元×16像元。其中，

区域每个像元点有 2 个纹理值，一个是旋转不变

LBP 算子值 [15]，表示像元点的纹理结构，另一个是

LC 算子值 [15]，表示像元点的纹理强度。旋转不变

LBP算子值一共存在36种值，可直接作为纹理直方

图的一个维度。本文对像元点LC算子值先进行开

方，得到其范围为 0 到 127，然后均匀分为 16 个区

间，作为纹理直方图的另一个维度。统计区域像元

点落在二维纹理直方图二个维度区间的个数，得到

区域二维纹理直方图。对于任何一个像元点，其旋

转不变LBP算子值和LC算子值计算公式如下[15]：

LBPP,R = min{ROR(LBPP,R, i)|i = 0,1,⋯,P - 1}（7）

LCP,R = 1
p∑p = 0

P - 1

(gp - μ)2, where μ = 1
p∑p = 0

P - 1

gp （8）

式中：R表示以该像元点为中心的窗口半径；P表示

窗口内像元点个数；ROR（x，i）表示将 x按位循环右

移 i位后的值；gp表示窗口内 p位置处的像元点值。

本文使用3×3的窗口大小，则R为1，P为8。

在尺度集框架中，可以得到n个分割尺度序列，

然后从 n 个序列中根据一定条件找出最佳分割尺

度。其中，文献[11]、[19]中最佳分割尺度是从预先

设置的尺度中选择的。Johnson等[12]提出利用归一

化后的莫兰指数（Moran's I，MI）和局部方差（Local

Variance，LV）的F方法；Lu等[20]提出一种局部简化的

方法，消除了大的同质区域，在处理平坦区域上效果

更佳。本文采用基于区域的图像层次简化贝叶斯框

架[13]，在这个框架中，归一化的MI和LV被转变为过

分割和欠分割的错误风险，并且进一步引入惩罚因

子（Q）来平衡欠分割的消极影响。当Q大于1时，贝

叶斯决策更多的惩罚欠分割，当Q小于1时，贝叶斯

决策更多的惩罚过分割，此时分割出来的图像比较

粗糙。当欠分割的风险等于过分割风险时，可以很

容易的获得最优分割。对于分割尺度为k的图像，其

贝叶斯风险大小r(k)的计算公式如下[13]：

r( )k =
β

aaver

Q∑
i = 1

k vi - vmin

vmax - vmin

+∑
i = k + 1

N MIi -MImin

MImax -MImin

（9）

式中：N为最大分割尺度；aaver为图像区域平均面积；

β为与图像面积相关的调节因子。贝叶斯框架通过

选择最小函数风险来确定最佳分割尺度。

3 分割质量度量

对于一个初始分割为 n个区域的图像，每合并

一次相邻的二个区域会新生成一个区域，这个新区

域和剩余区域一起构成了图像的一个分割尺度。

经过n-1次迭代合并相邻的二个区域生成n-1个分

割尺度，这些分割尺度构成一个图像的尺度集结

构。对于每个分割尺度的图像，其每个区域内部应

该具有良好的同质性，并且每个区域之间应该保持

良好的异质性 [11]。同质性代表同一个区域内部具

有一定的相似性，图像的每个区域代表了一个独立

的表达对象，每个表达对象内部应该具有一定的相

似性，这些相似性不仅在局部可以表现为区域内部

光谱的相似性，而且在全局上表现为所有区域的形

状的相似性，包括每个区域对象的平滑度和紧凑

度。区域间的异质性是指在每个分割尺度的图像

中，都应该使得区域间具有最大的不同。对于图像

而言，可以将区域间的光谱作为参考点，用来衡量

区域间的异质性。

3.1 光谱形状同质性度量

本文提出一种改进的图像分割质量同质性评

价函数 T，该函数包含光谱同质性和形状同质性。
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对于分割尺度为k的图像，其计算式为：

T ( )k =ω∙V ( )k + ( )1 -ω ∙S( )k （10）

式中：ω为权重因子，0≤ω≤ 1；V为光谱同质性；S为

形状同质性。

定义区域图像光谱标准差为：

σ= 1
M∑i = 1

M

σi （11）

式中：M是图像光谱通道数；σi是第 i个通道的光谱

标准差。

分割尺度为k的图像的光谱同质性可表示为：

V ( )k = 1
W × H∑i = 1

N

aiσi （12）

式中：W和H分别表示图像的宽和高；N表示图像在

该分割尺度下的区域总数；ai和σi表示第 i个区域的

面积和标准差。全局同质性评估的权重与区域面

积有关，大的区域要比小的区域权重更大。V越小，

表明该分割尺度下图像的全局同质性越好。

分割尺度为k的图像的形状同质性S定义如下：

S( )k =∑
i = 1

N

α∙Scompti( )k + ( )1 - α ∙Ssmoothi( )k （13）

式中：α为权重因子，0≤ α≤ 1；Scoppt和 Ssmooth分别表示

区域紧凑度和光滑度，计算公式如下：

Ssmooth = 1
W × H∑i = 1

N

ai∙
li

bi

（14）

Scompt = 1
W × H∑i = 1

N

li∙ ai （15）

式中：l表示区域的边界长度；b表示区域最小外接

矩形周长。对于图像中的任意区域，由于边界长度

的最小取值是区域最小外接矩形长度，所以b≤ l。

3.2 全局异质性度量

使用全局莫兰指数来评估各分割尺度下图像

的全局异质性[21]。其表达式如下：

MI =
N∑

i = 1

N ∑
j = 1

N, j ≠ i

di, j( )xi - x̄ ( )xj - x̄

æ

è
ç

ö

ø
÷∑

i = 1

N∑
j = 1

N

di, j∑
i = 1

N

( )xi - x̄
2

（16）

式中：di, j用来衡量空间邻近度，当区域 i和区域 j相

邻时 di, j为 1，不相邻则为 0；xi表示区域 i光谱均值；

x̄ 为整幅图像的光谱均值。莫兰指数越小，说明区

域间的异质性越高，其分割效果越好。

3.3 度量函数演化分析

归一化后的全局异质性、光谱同质性、形状同

质性随尺度变化的演化曲线，如图2所示。

由图2可知，随着尺度的增加，光谱同质性先增

加缓慢，但最后由于面积很大且异质性很高的区域

被合并，导致光谱同质性迅速增加，说明此时图像

已经过度合并。形状同质性先随着尺度增加缓慢

增加，之后增加迅速，由于最后合并阶段剩余的区

域不多，统计不稳定造成了曲线有一些波动。随着

区域的不断合并，全局异质性不断减小，这说明区

域间异质性小的区域不断被合并。

4 实验仿真与分析

为验证本文方法的效果，采用 3幅无人机遥感

图像进行实验分析。其中，图 3(a)和图 7(a)是原始

大小为 1024像元×512像元的RGB波段组合图像，

使用无人机拍摄于安徽合肥，图像中的主要分割对

象有道路、农田、森林、房屋。图 9(a)是原始大小为

1024像元×717像元的RGB波段组合图像。为满足

地表覆盖物的分类需求，本实验理想的分割目标是

将同一地物分割在一起。本实验采用SLIC超像元

分割算法进行初始分割[6]，该方法可以保证在边缘

准确的情况下产生密集均匀的超像元细胞。

4.1 参数对分割结果图像的分析

本文方法提出的评估分割质量函数中权重值ω

控制着区域光谱同质性和形状同质性所占的比重

大小，ω取值为 0到 1之间，ω越小形状同质性在分

割质量中占得比重越大。ω=0时分割质量不考虑

光谱同质性；ω=1时分割质量不考虑形状同质性。

本文通过实验分析ω在不同取值时对分割结果的影

响，实验时设置α=0.6。

如图3所示，随着ω的增加，图像的最佳分割尺

图2 质量函数演化曲线

Fig. 2 Quality function evolution curve
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度选择越来越大，分割结果中对象越来越少。由于

在本图像中森林颜色相近，房屋颜色也相近，而当ω

比较大的时候，表示光谱同质性对分割质量的影像

程度更强，故在分割大面积颜色相近对象的时候，

分割质量更偏向于颜色都相同的区域进行合并，使

得房屋和森林的内部形状权重低于颜色权重，结果

大面积的分割颜色相同的区域合并在了一起，而忽

略了内部形状。当ω减小以后，分割结果更受形状

权重值影响，对于本图像来说，分割更加精细，使得

森林和房屋的边界分割更加准确。

图4为图3图像的贝叶斯风险变化曲线。，当ω=

0.2时，a点为最小贝叶斯风险点，最佳分割尺度为

2821。当ω=0.4时，b点为最小贝叶斯风险点，最佳

分割尺度为 3291。当ω=0.6 时，c 点为最小贝叶斯

风险点，最佳分割尺度为3411。当ω=0.8时，d点为最

小贝叶斯风险点，最佳分割尺度为3476。曲线贝叶

斯风险值随着分割尺度的增加而不断减小，在到达

各自最优分割尺度之后出现回升。这与预期结果相

同，均由于在开始的时候合并了同质性比较高的区

域，最后导致异质性比较高的区域被强迫合并导致。

形状同质性包含区域光滑度和紧凑度。α控制

紧凑度的权值大小。本次实验设置ω=0.2，来分析α

取值对分割结果的影响。将ω设置较小是突出了形

状对分割质量函数影响，从而可以使得在调节α时

图3 不同ω分割结果

Fig. 3 Segmentation results of different

图4 贝叶斯风险对比

Fig. 4 Comparison of bayesian risk
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图 6为图 5图像的贝叶斯风险变化曲线，当α=

0.2 时，d 点的贝叶斯风险最小，最优分割尺度为

3512。当α=0.4时，c点贝叶斯风险最小，最优分割

尺度为 3474。当α=0.6时，b点贝叶斯风险最小，最

优分割尺度为3281。当α=0.8时，a点贝叶斯风险最

小，最优分割尺度为 2782。4条曲线演化趋势与预

期相同，由于合并开始的时候同质性相同的区域被

合并，分割结果的贝叶斯风险不断下降。当到达最

优尺度时，贝叶斯风险达到最小，之后异质性大的

区域被迫合并，使分割结果的贝叶斯风险增大。

综上实验和分析，本文给出分割不同图像时的

参数ω和参数α的调节规则。经过大量图像测试，当

α=0.3 和ω=0.5 时，可使得大部分图像分割效果良

好。当图像中分割对象以光谱信息为主时，应提高

ω的取值，使得分割质量评估函数给予光谱因子更

高的权重。当图像中有较多的有形状的对象时，应

降低ω的取值。若图像的对象的形状不规则的偏

多，则适当调大α，这样将会分割出更多的形状不规

则的对象。若形状规则的对象多，则适当减小α。

4.2 对照实验与分析

本文提出的图像质量分割评估方法应用到文

献[13]的图像分割算法中，并与文献[13]中的分割

效果进行比较。超像元分割方法SLIC被用于初始

分割[6]。使用光谱纹理模型计算合并代价[18]，其中

实验参数λ=0.5，贝叶斯框架C=1。本文图像质量分

分割结果有更明显的变化。下面通过实验分析α取

值大小对分割结果影响。

如图 5所示，随着α的增大，分割结果的最优分

割尺度选择越来越小，分割结果中对象越来越多。

α控制着区域形状的紧凑度，由于紧凑度的意义为

区域边界长度和区域面积开根号的比值，区域面积

一定时边界长度越大紧凑度越好，使得图像中不规

则的形状区域被容易分割出来，导致结果选择偏向

边界长度大的分割尺度，更多有形状的区域被分割

出来。光滑度的意义为区域边界长度与最小外接矩

形的周长比，α越大，分割结果光滑度越低，分割结

果中更多的有形状的区域被分割出来。

图5 不同α分割结果

Fig. 5 Segmentation results of different α

图6 贝叶斯风险对比

Fig. 6 Comparison of bayesian risk
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割函数设置参数α=0.1，ω=0.5。

图 7（c）、（d）可看出，本文方法和文献[13]方法

在农田分割上区别较小，这是因为农田对象内部

的形状不规则，分割质量函数中计算的形状特征

远小于光谱特征。但是图 7（d）中的房屋分割结果

比图 7（c）中的房屋分割更加精细，这是由于房屋

边缘明显，形状相比农田更突出，因而分割质量函

数中的形状因子起到作用。评估分割质量不仅考

虑了光谱的作用也考虑了形状的作用，使得房屋

的分割更加的精准。图 7（e）、（f）分别为文献[13]

方法和本文方法分割结果的主要差异区域的放

大，可以看出，图 7（f）黄色方框内的房屋部分分割

更加准确，说明评估分割质量函数使得房屋在边

缘位置分割效果更佳。

图8为图7图像的贝叶斯风险变化曲线，其中，

红色曲线和蓝色曲线分别表示文献[13]方法与本文

方法的贝叶斯风险曲线。从图中可看出，2个曲线

增减趋势大致相同，均在刚开始的时候贝叶斯风险

不断减小，在末尾处增大。这是由于在开始的时候

初始分割是过分割，图像区域数量远远大于图像内

实际对象数量，不断地有同质性区域被合并，生成

更大的分割尺度图像，并且生成的分割尺度的图像

分割质量更好，所以贝叶斯风险不断减小；到了后

期，贝叶斯风险增大，是由于在图像合并到区域个

数等于图像内实际对象个数的时候分割质量达到

最佳，此时贝叶斯风险达到最小，继续合并会导致

异质性高的区域被合并，因此往后再合并会导致贝

叶斯风险增加。图 8中，文献[13]方法贝叶斯风险

图7 方法对比分割结果（安徽合肥）

Fig. 7 Methods compare the segmentation results in Hefei, Anhui
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最小的时候尺度为 3411，本文方法贝叶斯风险最

小时候尺度为 3308。本文方法比较小，表明本文

方法选择的最优分割尺度更靠前，从分割结果中

可以看出本文方法选择的最优分割尺度在分割结

果上更优。

由图 9（c）、（d）可看出，本文方法比文献[13]的

方法分割结果更精细，主要体现在道路和房屋的边

缘部分。本文方法在公路和房屋的边缘部分分割

更加准确，这主要是因为图像中的道路和房屋形状

都比较规则，随着分割尺度增大，形状规则的区域

均被分割到了一块。如果强行合并 2 个形状的区

域，会导致形状同质性陡然增大，使合并的贝叶斯

图8 贝叶斯风险比较

Fig. 8 Comparison of bayesian risk

图9 方法对比分割结果（河南郑州）

Fig. 9 Method to compare segmentation results in Zhengzhou, Henan
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风险变大，此时算法就会保留 2 个形状区域不合

并。而对于图9（c）和图9（d）中的森林部分，无明显

差异。这主要是因为森林内部的形状特征很小，只

有光谱特征在起主要作用，所以分割出来后的结果

区别不大。图9（e）和图9（f）分别表示图9（c）和图9

（d）中黄框区域的放大图。从图中可以看出，由于

本文结合了区域的光谱和形状两种特征，所以图 9

（f）中的分割效果更加准确。

图 10为图 9图像的贝叶斯风险变化曲线。为

了比较文献[13]方法与本文方法在最优分割尺度的

选择上的差异，绘制从分割尺度大小为 4000 到

5015 间的贝叶斯风险随分割尺度大小的变化曲

线。红色曲线表示随着分割尺度不断增大，文献

[13]方法的贝叶斯风险曲线，蓝线曲线表示随着分

割尺度不断增大，本文方法的贝叶斯风险曲线。

从图中可以看出，2 条曲线的变化趋势基本相同。

到达最优分割尺度之前贝叶斯风险都是不断减

小，且最优分割尺度靠后，在到达最优分割尺度之

后贝叶斯风险逐渐增加。这是由于对图像开始的

处理为过分割处理，使同质性区域被分割开来。

而在区域合并过程中，同质性高的区域被合并，生

成了分割尺度大的分割结果，此时的贝叶斯风险

不断减小，当合并到最佳分割尺度时，贝叶斯风险

达到最小，之后异质性高的区域被强迫合并，使贝

叶斯风险又逐步增大。图中文献[13]贝叶斯风险

最小的时候分割尺度大小为 4956，本文方法贝叶

斯风险最小的时候分割尺度为 4869。本文方法选

取的最优分割尺度要小于文献[13]方法选取的最

优分割尺度，从图 9可看出本文方法最终分割结果

要优于文献[13]方法。

5 结论

最优分割尺度的选择是多尺度遥感图像分割

中的关键技术，决定了最终分割结果。本文采用超

像元方法对图像进行初始分割，以结合光谱与形状

信息区域合并代价为准则迭代合并建立尺度集结

构，合并过程中使用最近邻域图来优化区域关系，

提出一种基于全局区域形状和光谱的分割质量评

估函数，以图像区域对象紧凑性和平滑性来表达其

形状特征。计算各分割尺度下的图像形状和光谱

同质性，以及全局异质性，最后根据贝叶斯框架选

择最优分割尺度。实验结果表明，本文方法分割不

同图像时，可以根据图像内对象特质进行调节，使

图像最佳分割尺度选择更合理。
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