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基于超像素 MRF的农田地区高分遥感影像分割
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摘要: 针对传统的超像素马尔科夫随机场(Markov random field，MRF)影像分割模型中对空间背景信息利用不够完

全的问题，发展了一种新的超像素 MRF模型。 该算法将高阶邻域模型引入到 MRF 的交互势函数中，使交互势函

数能够充分利用超像素邻域系统所包含的空间背景信息。 结合此一阶势函数模型，还提出一种逐类别的 β参数自

动估计方法，该方法是在范数距离的基础上进行的。 利用 2 景具有不同特点的农田地区高分遥感影像，开展了验

证实验。 实验结果表明，本算法对于边界强度等空间背景信息的利用效果更好，分割结果更精确。 与其他超像素

MRF分割算法对比，也说明了该算法在性能上的优越性。
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0 引言

从遥感影像中快速、准确地提取农田信息，是农

业遥感的基础研究内容。 近年来，很多学者都指出

利用高空间分辨率遥感影像(high resolution remote
sensing image，ＨRI)开展农田监测的必要性[1 － 3]，其
中一个重要理由是: 很多地区，尤其是中国的一些

区域，农田平均面积较小[４]; 如果利用中等空间分

辨率的遥感影像，如空间分辨率为 250 m 的 MODIS
或 30 m的 Ｌandsat数据，极易因像元混合导致错误

的分割结果。 因此，发展适用于 ＨRI 的农田信息提

取算法是非常必要的。
ＨRI可以捕获众多地物的细节信息，使得很多

地物在影像中以面目标的形式呈现，这就使 ＨRI 像
素之间产生了较高的空间关联性。 如何有效利用像

素之间的空间信息，是发展 ＨRI 解译算法的关键。
马尔科夫随机场(Markov random field，MRF)作为一

种影像分割算法模型，在其 Gibbs 势能函数中直接

将像素的光谱和空间信息相关联，以提升像素类别

场在空间上的连续性，因而受到很多学者的青睐。
然而，基于 MRF影像分割算法的求解通常具有

较高的计算复杂度。 主流的 MRF 模型求解都采用

了 Gibbs势能函数最小化的策略[5 － 9]，通过逐像素

的迭代计算，试图求出势能函数最低时所对应的分

割结果。 为了提高 MRF模型的求解效率，很多学者

将超像素的图模型引入到 MRF模型中，以最大限度

地减少 MRF的求解空间，从而提高计算效率。 孙巍

等[7]将简单线性迭代聚类 ( simple linear iterated
clustering，SＬIC)超像素生成的结果用于条件随机场

的建模; 刘磊等[8]将高阶势能引入到超像素 MRF
算法中; Yu等[9]借助区域生长的策略，也发展了一

套基于超像素的 MRF分割算法; Qin等[10]将 Yu的
算法拓展到多波段影像的分割中; 苏腾飞等[11]将

全局最优合并的策略引入到 Yu的算法中。
虽然超像素 MRF模型具有求解效率高的优势，

但目前主流的超像素生成算法难以将超像素的边界

与影像中地物的边界完全地吻合，而这类错误往往

增大了 MRF求解的不确定性。 超像素算法的目的

是将影像分割为大小近似相等、形状大致相似的若
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干区域(或超像素) [12 － 1４]。 目前主流的超像素生成

算法，例如 SＬIC[12]，Mean － Shift[13]， TurboPixel[1４]

等，虽然都可以取得较好的超像素分割结果，但是也

难以保证超像素边界与影像中地物的实际边界完全

符合，这类现象会导致超像素 MRF算法在交互势函

数最小化的过程中发生错误。 近年来虽然出现了较

多基于超像素 MRF算法的研究，但是都忽略了这一

问题[7 － 11]。
在农田 ＨRI 的分割中，边界信息是非常重要

的。 很多相邻的农田地块在 ＨRI 中具有十分相似

的光谱特征(例如种植同类作物的农田)，而它们之

间间隔的通常是灌渠或道路，在 ＨRI 中对这类地物

的解译主要依靠的是边界信息[15]。 因此，将超像素

MRF算法应用于农田 ＨRI分割时，如何最大限度地

利用边界信息，并且避免超像素生成算法引入的边

界不完全符合的问题，对于分割精度的提高将是非

常关键的因素。
针对农田地区的 ＨRI，提出了一种基于超像素

MRF的 ＨRI分割算法。 为了避免超像素边界不完

全符合造成的误差对分割精度产生的负面影响，提
出一种超像素的高阶邻域模型，并重新定义了超像

素 MRF的交互势函数，以全面利用边界信息来提高

分割精度。 在本文模型的基础上，还给出了一种交

互势函数调节参数的自动估计方法，以进一步提高

精度。

1 算法原理

1． 1 超像素 MRF模型

遥感影像可被看作一个矩形格阵: S = { s( i，j)
|1≤i≤H，1≤j≤W}，其中 i和 j分别代表像素的列、
行号，W 和 H 分别为影像的总列、行数。 在 S 的基

础上，定义 2 个随机场 X = (Xs) s∈ S与 Y = (Ys) s∈ S。
X为标号场，其元素 x的值取自整数集合 L = { l | 1≤
l≤L′}; Y为观测场，其元素 y 由像素光谱值表示。
在基于超像素的 MRF模型中，S 被划分为在空间上

互不重叠的若干区域(超像素): R = { rt | 1≤t≤M}，
rt = {( i，j) | l( i，j) = t，( i，j)∈S}。 其中每个超像素

rt包含若干像素，并且所有 rt的并集等于 S，M 为总

区域数。
在遥感影像分割问题中，已知的是影像的像素

值，求解的是各个像素的类别。 MRF 将该问题建

模，为求取 P(x)P(y | x)最大化的问题，一般将其进

行负对数变换，即

U(x | y) = － ln(P(x | y)) = － ln(P(x)) － ln(P(y | x)) = U(x) + U(y | x) ， (1)

  进而转化为势能函数最小化的问题，即

x∗ = argmin
x∈Xr

(U(x) + βU(y | x)) ， (2)

式中: P(x | y)是 X在 Y条件下的条件概率分布，也
是 MRF模型的目标函数; P(x)为 X的先验分布; P
(y | x)是 Y在 X条件下的条件概率分布; U(x)为一

阶势函数，反映了 X 与 Y 在概率分布上的关联性;
U(y | x)为交互势函数，表示 X与 Y的元素在空间分

布上的关系; β 是 2 个势能函数项的调节参数，需
要根据具体影像来设置或估算。

一阶势函数一般采用高斯分布 模 型 来 建

模[9 － 11]，其计算方法为: 对于某个区域 i，其属于类

别 c的势能可由下式估计，即

U1(c，i) =
1
Z1
exp( － μTc，iΣ －1c μ c，i) ， (3)

式中: μ c ， i = μ c － μ i，μ c和 μ i分别表示类别 c 和区域

i的灰度均值向量; Σ c为类别 c的协方差矩阵; Z1为
归一化常数。 其中 μTc，iΣ － 1

c μ c，i可被看作是区域 i 到
类别 c的马氏距离。

在 MRF迭代求解的初期，马氏距离常因协方差

矩阵的估计偏差而产生较大的错误。 因此本文在具

体实现中采用了范数距离取对数的方式，即

U2(c，i) =
1
Z2
exp( － ln(‖ μ c，i‖)) ， (４)

式中: | |· | |表示 2 阶范数; Z2同样为归一化常数，
与 Z1类似。 取自然对数的目的是为了减少范数距

离的数值变化范围。
1． 2 高阶邻域交互势函数建模

传统的交互势函数主要利用的是边界强度等影

像的空间背景信息，引导求解过程向正确的方向收

敛，并保证在空间上相邻的像素或超像素具有一致

的类别，因此该项又被称为类边界惩罚函数。 基于

超像素 MRF的交互势函数的一般形式为

UV( rs，rt) =
g( rs，rt)
0{  

当 xs ≠ xt 时
其他

， (5)

式中: rs与 rt表示 2 个相邻的区域; g(·)表示 2 个

区域公共边界的边界强度均值; xs与 xt分别为 2 个

区域的类别标号。
一般而言，传统计算方法仅考虑了 2 个相邻区

域的公共边界的像素[7 － 10]。 假如超像素过分割的

结果与实际地物的边界完全符合(如图 1( a))，则
传统计算方法可以准确地反映 2 个区域之间的边界

强度信息。 但在很多实际情况中，超像素生成算法
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需要兼顾超像素内部灰度上的一致性和超像素之间

在形状上的相似性，这使得超像素之间的边界像素

难以完美地与实际地物边界符合(如图 1(b))，此

时传统计算方法难以准确反映 2 个区域的边界强度

信息，图 1 ( a)和( b)中的颜色反映的是地物的光

谱值。

(a) 与实际地物边界完全符合 (b) 与实际地物边界有误差 (c) r1和 r2的高阶邻域范围

图 1 超像素边界示意图

Fig. 1 Illustration of super - pixels’ boundary

  为了解决以上问题，本文提出了一种高阶邻域

的交互势函数模型。 该模型考虑了超像素之间高阶

邻域像素的边界强度值，以更准确地描述地物边界

信息，从而提高 MRF 的分割精度。 该模型与式(5)
类似，但增加了一个高阶邻域范围参数 hn，即

UV( rs，rt，hn) =
g( rs，rt，hn)

0{  
当 xs ≠ xt 时
其他

。 (6)

与式(5)不同的是，式(6)中计算方法考虑了 2 个超

像素边界像素的高阶邻域，如图 1(c)，浅灰色表明

了 hn为 3 时高阶邻域范围内的像素，在此基础上计

算式可表示为

g( r1，r2，hn)= ∑
p∈D( r1，r2)

argmax
m∈N(p，hn)

exp －
3qm

d( r1，r2)
[ ]{ } ，

(7)

式中: D( r1，r2)是超像素 r1与 r2公共边界的像素集

合; N(p，hn)是像素 p以 hn为范围的高阶邻域集合

像素; p和 m 分别表示属于集合 D 与 N 的某一像

素; qm表示像素 m处的边界强度值，其范围在(0，1)
之间; d( r1，r2)表示超像素 r1与 r2公共边界的长度，
以像素为单位; 系数 3 为经验常数，是根据多次实

验确定的。 本文的边界强度计算方法采用了文献

[10]的矢量梯度方法，该方法可以从多波段影像中

提取单波段的边界强度影像。
1． 3 基于边界惩罚的β参数估计方法

β参数的作用是调节一阶势函数与交互势函数

对 MRF总势能函数的贡献。 β 可由用户根据实际

情况来设置，但此方法受主观因素影响较大，且往往

需要多次实验，费时费力。 β 还可根据影像中的统

计特征量来估计[9 － 11]，但该方法需要较多的类别样

本，而且对于一景影像的分割，该方法的β 是固定

的。 根据式(5)和(6)，可知交互势函数主要惩罚的

是类别不同区域的边界，而不同类别区域的边界具

有不同程度的边界强度信息，因此在类别边界惩罚

中应考虑到具体类别的统计信息。 基于该思路，本
文提出了一种自动的β估计方法，即

β(xs，xt) = ln(‖μ s，t‖) ， (8)

式中 μ s ， t为类别 xs与 xt的光谱均值向量相减所得的

向量。 需要注意的是，其计算结果与式(４)中的对

数范数距离类似，因此，式(8)在考虑到具体类别统

计信息的同时，也在数值上使交互势函数和一阶势

函数更好地相互影响，从而更为精确地引导 MRF分

割算法的求解过程。
1． ４ 求解方法与算法流程

很多主流的 MRF 模型求解算法采用的是迭代

条件模式( iterated conditional mode，ICM) [5 － 6]。 该

方法是在最大先验概率(maximum a priori，MAP)的
理论上建立的。 ICM通过逐像素的势能函数最小化

迭代计算，试图求出 Gibbs 势能函数最低时所对应

的分割结果。 在本文超像素 MRF模型的基础上，给
出基于 ICM的求解方法及具体流程。

输入包括原始 ＨRI、单波段的边界强度影像、超
像素生成算法的参数、类别数目参数 c、高阶邻域范

围参数 hn和最大迭代次数 Tmax。
具体流程如下:
1)利用超像素生成算法，对输入的 ＨRI 进行过

分割。
2)利用最近邻域法，初始化各个超像素的类别。
3)设置迭代次数 T = 0，并进行迭代计算。 ①估

计各个类别的光谱均值向量 μ; ②根据式(8)计算

出不同类别边界的参数 β; ③利用式(2)计算各个

超像素的类别; ④T加 1。
４)若 T≤Tmax，返回步骤 3。
5)结束并输出结果。
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SＬIC 是 一 种 基 于 K － Means 的 过 分 割 算

法[7，12]，具有实现简单、运算快速、参数较少等优势，
因此本文选用 SＬIC进行超像素生成。 SＬIC 一般只

需用户设置一个参数[7]，即超像素个数 k，由此可计

算出初始化网格的宽度 V = N / k ，其中 N为像素

数目。 本文的实验中均选用当 V = 10 时对应的 k。
其他输入参数的设置均在实验部分具体给出。

由算法流程可知，在算法初始阶段，需对各个超

像素的类别进行初始化。 该步骤可用非监督聚类与

大多数投票的方法来实现[11]，即先利用 K － Means
等算法给出粗略的聚类，再将每一个超像素类别初

始化为其中大多数像素所属的类别。 然而在实验

中，该方法易受到 K － Means 初始化的影响而使后

续步骤产生较差的分割效果。
因此本文利用了一种简单、高效的半监督策略

来完成超像素类别的初始化，该方法包含 3 个步骤:
①用户在原始影像中选取样本，每一个类别仅选取

5 ~ 10 个具有代表性的像素作为样本; ②利用样本

计算各个类别的光谱均值向量，作为每个类别的中

心; ③根据各个类别的中心向量，利用最近邻域法

对各个超像素进行类别初始化。 实验表明，该方法

可在用户干预较少的前提下保证较高的精度。
步骤 3 和 ４ 实际上是利用 ICM 实现的。 值得

一提的是，步骤 3 中第③步，在估计超像素类别的计

算时，将式(４)，(6)和(8)带入式(2)，以估计本文

超像素 MRF 模型的势能函数最小时所对应的超像

素类别。

2 实验验证

2． 1 实验数据

为了验证本文算法的性能，共选取了 2 景农田

地区的高空间分辨率多光谱遥感影像，以开展分割

实验。
本文进行实验的计算机配置为: Windows7，４ G

内存，CPU: Intel I5 ４200 m(2． 5 GＨz)。 2 景影像分

别由中国的资源三号卫星和美国的 OrbView － 3 卫

星获取，以下对其分别简称为 S1 和 S2，其基本信息

见表 1。

表 1 实验影像数据基本信息

Tab. 1 Basic information of the image data used for experiment

编号 空间分辨率 / m 成像日期 中心经纬度 覆盖地区

S1 5． 8 2015 － 7 － 31 UTC E117． 795 3°，N４４． 532 6° 内蒙古锡林郭勒盟

S2 ４． 0 200４ － 6 － 20 UTC E105． 176 5°，N37． 558 0° 宁夏中卫市   

  2 景影像均包含近红外、红光、绿光和蓝光 ４ 个

波段。 由于原始影像幅宽巨大，而本文实验的主要

目的是验证算法对于农田地区的分割精度，因此在

S1 和 S2 中选取了具有代表性的子影像开展实验，
子影像大小均为 ４00 像素 × ４00 像素，采用近红外

(R)，红光(G)，绿光(B)波段假彩色合成影像，如
图 2 所示。

(a) S1 子影像 (b) S2 子影像

图 2 实验用的子影像

Fig. 2 Subsets for experiment

  由图 2 可见，S1 和 S2 分别展现了不同地貌特

征的农田地区。 S1 覆盖了内蒙古锡林郭勒盟草原

地区的农田，主要作物包括玉米和小麦，且当地的农

业主要依赖雨水和河水灌溉。 该区的农田平均面积

较大，但农田内部的光谱变化也较为明显。 另外，该
区的草场由于牧草收割活动而呈现出明显的草场区

域边界。 S2 为宁夏中卫市的郊区区域。 当地属半

干旱气候，依赖黄河水灌溉，盛产小麦和葵花等经济

作物。 相比 S1，S2 中农田的平均面积较小，但其农

田内部的光谱均匀性更高。 值得一提的是，S2 中存

在较多的休耕田地，且其内部光谱由于杂草的存在

而呈现出较大变化。
为了开展算法精度的定量评价，以专家手动提

取的分割结果作为基准，计算不同 MRF算法分割结

果的总精度(overall accuracy，OA)与 Kappa 系数进

行定量对比分析。
2． 2 参数 hn对算法性能的影响

为了进一步分析本文算法性能(分割精度与计

算速度)与高阶邻域参数 hn的关系。 研究了 S1 和

S2 分割实验的运算时间、OA 和 Kappa 随 hn的变化

规律，如图 3 所示。 hn的范围被设置为[1，15]。 值

得一提的是，当 hn = 1 时，高阶邻域交互势函数与普

通交互势函数的计算相同。
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(a) S1 子影像 OA与 hn (b) S2 子影像 OA与 hn

(c) S1 子影像 Kappa与 hn (d) S2 子影像 Kappa与 hn

(e) S1 子影像运算时间与 hn (f) S2 子影像运算时间与 hn
图 3 本文算法性能与 hn的关系

Fig. 3 Relationship between the performance of the proposed algorithm and hn

  在分割精度方面，S1 和 S2 子影像的最高精度

均是在 hn > 1 时得到的，这较为有力地证明了本文

提出的高阶邻域交互势函数对于提升分割精度的作

用。 对于 S1 子影像，hn = 3 时精度达到最高，而 S2
子影像最高精度所对应的 hn为 6。 这表明，对于不

同的影像，其最佳 hn的取值可能存在差异。 另外一

个较为明显的规律是，随着 hn的增加，虽然 S1 和 S2
子影像的精度起初增加并达到最高值，但随后精度

呈下降趋势，且在 hn较大时 S1 和 S2 子影像的精度

均低于 hn = 1 时的精度。 这在一定程度上说明，超
像素边界像素的高阶邻域在一定范围内对提高分割

精度具有积极作用，但是过大的高阶邻域范围反而

会误导 MRF的求解过程，以致精度降低。 需要说明

的是，本文高阶邻域交互势函数提出的目的，是为了

降低超像素与实际地物边界不完全符合造成的误差

对 MRF求解的负面影响。 在此前提下，hn应近似等

于超像素分割与实际地物边界的误差。 因此，过高

或过低的 hn均不利于边界强度等空间背景信息在

MRF求解过程中起到积极作用。
在计算速度方面，S1 和 S2 子影像均显示出了

同一规律: 运算时间随 hn的增大而变长。 有趣的

是，虽然 S1 和 S2 子影像的像素数目相同，超像素的

数目也相近，但 S2 的运算时间明显长于 S1。 这主

要是由于: 根据式(6)，只有在相邻超像素类别不同

时，高阶邻域交互势函数的计算才会进行; S1 中的

地物平均面积较大，因此相邻超像素之间类别不同

的情况较少，而 S2 中很多地物的面积较小，这使得

相邻超像素之间类别不同的情况更多，因此交互势

函数的计算次数更多，导致耗时更久。
2． 3 算法对比分析

为了全面、客观地验证本文算法的性能，选取了

另外 3 种超像素 MRF算法，以开展对比实验。 算法

分别为: ①无β 参数自动估计的本文算法(以下简

称 M1)，该算法也采用了高阶邻域交互势函数，且
其 hn的设置与本文算法相同; ②一种高阶 MRF 影

像分割算法[8] (以下简称 M2); ③一种融合了 MRF
与区域生长的多波段影像分割算法[10] (以下简称

M3)。 本文算法简称为 M0。 进行 M0 与 M1 对比的

目的是验证本文提出的β参数自动估计方法对分割

精度的影响。
为了消除初始化对分割结果的影响，４ 种算法

均采用 SＬIC 生成的超像素，其结果见图 ４ ( a)和
(b)。 另外，４ 种算法求解过程中所需的边界强度影

像，也都由同一方法计算[10]，见图 ４(c)和(d)。 此

外，４ 种算法在分割 S1 和 S2 子影像时，类别数目参

数 c均分别设置为 5 和 ４; 分割 S1 和 S2 子影像时
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的 hn分别被设置为 3 和 6; Tmax均设置为 50，以平衡 分割精度与收敛速度。

(a) S1 子影像超像素分割 (b) S2 子影像超像素分割 (c) S1 子影像边界提取结果 (d) S2 子影像边界提取结果

图 4 S1 和 S2 子影像超像素分割与边界强度提取结果

Fig. 4 Super - pixel segmentation results and edge strength extraction results of S1 and S2 subsets

  S1 子影像 ４ 种不同 MRF 分割算法的分割结果 如图 5 所示。

(a) M0 (b) M1 (c) M2 (d) M3

图 5 S1 子影像 4 种MRF算法的分割结果

Fig. 5 S1 subset segmentation results of 4 different MRF algorithms

  观察图 5(a)可以发现，本文算法 M0 得到了较

好的分割结果，其中大部分地物内部的类别具有较

好的类别一致性。 虽然个别超像素被分为错误的类

别，例如上方中央位置的农田(这主要是由于该处

较大的光谱变化增加了分割难度)。 M1 的分割结

果与 M0 相近，但 M1 未能精确分割 S1 子影像下方

中央位置牧草场和收割后草场的交界区域(图 5
(b))，这主要是由于 2 种地物的光谱较为接近，再
加上该处超像素与实际地物边界未能完全符合，导
致交互势函数难以正确引导分割结果，这也在一定

程度上显示了本文 β自动估计方法的优越性。 通过

观察图 5(c)和(d)，可以发现M2 和M3 将很多河流

周边的区域错分为河流，导致精度较低。 这主要是

由于 M2 和 M3 的交互势函数未能充分利用空间背

景信息以及不同类别之间的 β 参数差异，导致分割

效果欠佳。 另外，M3 的分割结果中很多玉米被错分

为小麦，除了其交互势函数模型的欠缺外，其超像素

合并的求解策略容易加大类间区分的难度，也是影

响其精度的一个重要原因。
S2 子影像 ４ 种算法的分割结果如图 6 所示。

(a) M0 (b) M1 (c) M2 (d) M3

图 6 S2 子影像 4 种MRF算法的分割结果

Fig. 6 S2 subset segmentation results of 4 different MRF algorithms

  对比图 6(a)和(b)可以发现，M0 与 M1 的分割

结果在总体上较为接近，其主要差异在于玉米和葵

花这 2 个类别的区分上。 由图 2(b)可见，S2 中的

玉米和葵花具有较为相似的光谱特征，且这 2 个类

别在空间上交错分布，增加了这 2 个类别区分的难

度。 通过仔细对比 M0 与 M1 的结果，可以观察到

M0 对于玉米和葵花的区分效果更佳，这一现象在

S2 子影像右下方的农田较为明显，M1 将其中的很
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多葵花错分为玉米，而 M0 在该区的分割更为成功。
尽管整体上 M2 的分割精度与 M0 十分接近，但图 6
(c)显示 M2 将一些玉米错分为葵花。 这在一定程

度上说明，M2 虽然可以较为有效地区分易混淆的类

别，但在 S2 的分割上其效果依旧次于本文算法。 对

于 M3，图 6(d)显示其分割结果中很多休耕地和农

田被错分为城镇，分割效果较差。
为了进一步定量评价 S1 与 S2 子影像 ４ 种算法

的分割精度，各算法的 OA和 Kappa如表 2 所示。

表 2 S1 与 S2 子影像 4 种算法的分割精度定量评价

Tab. 2 Quantitative evaluation of segmentation
accuracy by 4 algorithms for S1 and S2 subsets

算法
S1 子影像 S2 子影像

OA / % Kappa OA / % Kappa
M0 97． 320 6 0． 963 1 96． 673 2 0． 9４9 3
M1 96． 829 6 0． 956 3 95． 351 ４ 0． 929 1
M2 93． ４４3 ４ 0． 911 0 96． 5４４ ４ 0． 9４7 9
M3 88． 015 6 0． 8４0 5 9４． 590 9 0． 918 6

  从表 2 中可以看出，S1 子影像 M0 的分割精度

最高，M3 的精度最差，M0 和 M1 的分割精度较为接

近，这与图 5 的观察是一致的; S2 子影像虽然整体

精度都较高，但同样是 M0 的分割精度最高，M3 的

精度最差，也定量地说明本文算法具有最佳的分割

精度。 以上实验结果和分析都较为有力地证明了本

文算法的优势。 对于农田区域的 ＨRI，本文的超像

素 MRF 模型可以更为准确地利用边界强度等空间

背景信息，从而引导 MRF求解过程得到更为精确的

分割结果。

3 结论

本文发展了一种超像素 MRF的影像分割算法，
以提升高空间分辨率遥感数据在农田地区的信息提

取精度。 本文算法将高阶邻域模型引入到 MRF 的

交互势函数中，并采用了逐类别的 β参数估计方法。
通过实验验证，得出结论如下:
1)将高阶邻域模型引入到超像素 MRF 影像分

割算法中，可以抑制超像素与实际地物边界不完全

符合造成的误差对 MRF 求解的负面影响，使 MRF
更充分地利用空间背景信息，从而提高分割精度。
2)提出 β 自动估计方法是基于范数距离计算

的，相比于传统的马氏距离，该方法能够更为精确地

估计不同类别信息对β 参数调节的贡献，有利于提

高分割精度。
通过对高阶邻域参数 hn的分析表明，不同影像

的最佳 hn可能存在差异。 因此在未来的工作中，发
展最佳 hn的自动估计方法是十分必要的。 另外，本

文仅考虑了农田地区的光学遥感影像; 如何将本文

算法拓展到 SAR影像或非农田区域的遥感影像，也
是值得探索的方向。
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High resolution remote sensing image segmentation using
super - pixel MRF for agricultural area

SU Tengfei， ZＨANG Shengwei， ＬI Ｈongyu
(College of Water Conservancy and Civil Engineering， Inner Mongolia Agricultural University， Hohhot 010018， China)

Abstract: In view of the problem that the traditional super － pixel Markov random field (MRF) image segmentation
model cannot fully utilize spatial context information， a new super － pixel MRF model is proposed． This algorithm
incorporates higher － order neighborhood model into the interactive potential term of MRF． The new model enables
the interactive potential to fully exploit the spatial context information contained in the super － pixel neighborhood
system． Additionally， a new class － wise estimation method for β is proposed， which is based on norm distance． By
utilizing two scenes of high － resolution remote sensing images acquired over different agricultural landscapes，
validation experiment was conducted． The experiment results indicate that the proposed method can better use the
contextual information such as edge strength， thus achieving higher segmentation accuracy． Moreover， the algorithm
proposed by the authors showed superior performance when it was compared with other super － pixel MRF approa-
ches．
Keywords: super － pixel; Markov random field (MRF); higher － order neighborhood; agricultural area
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