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基于高斯云变换的遥感图像多粒度聚类 

刘 旋 王国胤 罗小波 

(重庆邮电大学计算智能重庆市重点实验室 重庆 400065) 

摘 要 遥感图像技术的迅猛发展，使得传统聚类方法的局限性 日益凸显。针对其信．g-量大、结构复杂等特点，从 多 

粒度、多层次的角度来分析与理解地学现象，能够更好地解决遥感图像的自适应聚类问题。基于云模型与混合高斯相 

结合的高斯云变换是一种求解多粒度问题的新方法，能够解决问题域中多粒度的生成问题，但是其时间复杂度较高以 

及对噪声敏感等缺点，导致对遥感图像的聚类结果不理想。因此提 出一种改进的高斯云变换方法，首先通过 K_Means 

聚类优化初始粒度的选择，其次结合幅度云综合对粒度跃升策略进行改进，然后使用一种隶属度距离进行粒度的区域 

划分，最终对遥感图像进行聚类。实验结果验证了所提方法的正确性和有效性。 
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M ulti’granularity Clustering of Remote Sensing Image Based on Gaussian Cloud Transformation 

LIU Xuan W ANG Guo-yin LUO Xiao-bo 
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Abstract W ith the development of remote sensing image technology，the limitation of the traditional image analysis 

methods have become increasingly prominent．From the perspective of multi—granularity and multi—level，we can solve 

the adaptive clustering problem of remote sensing images better，with large amount of information and complex strue- 

tures．Gaussian cloud transformation which iS based on cloud modeI and Gaussian mixture model iS a new modeI of 

multi—granularity method．It can extract multiple concepts from different granularities in a problem domain．However。 

due to its time complexity and noise sensitivity，the clustering result of remote sensing images is not idea1．An improved 

Gaussian cloud transformation method was proposed in this thesis．First，K—Means iS used tO optimize the selection of 

initial grain size and amplitude cloud comprehensive is used to modify the adaptive concept abstraction strategy．Then， 

the granularity division is gotten by using a membership distance．Finally，the method is applied tO remote sensing ima— 

ges．The experimental results show the correctness and effectiveness of the proposed method． 

Keywords Remote sensing image，Gaussian cloud transformation，Mult-_granularity，Image clustering 

1 引言 

近年来，随着遥感技术的迅猛发展 ，人们获取遥感图像数 

据的手段和能力越来越强。遥感图像以其覆盖面积大、时效 

性强等特点，成为了重要的数据来源l_1]。然而，遥感图像自动 

化处理技术远远落后于信息获取技术的发展，据统计，获取的 

遥感图像数据被计算机处理的总量不足 5 ，远远不能满足 

应用领域对遥感图像日益增长的应用需求，而如何提高遥感 

图像的分类精度是最迫切的问题之一[2]。 

多粒度理论是模拟人们处理复杂问题时从不同层次观察 

问题的一种策略。其中云模型作为粒计算的重要理论之 
一 l3]

，因在处理不确定性和多粒度方面展现出了优势而被用 

于图像聚类分析中。目前，云模型已经在图像处理、遥感图像 

地物提取等领域得到了成功的应用。马鸿耀等利用云模型实 

现了彩色图像的多粒度聚类l_4 ；王国胤、许昌林等提出了一种 

新的逆向云变换算法 ，该算法在图像聚类中取得了较好的效 

果[ ]；王佐成等利用云模型实现了遥感图像中模糊对象的表 

达，对图像的灰度和梯度等数字特征生成云模型 ；巫兆聪等 

提出了一种顾及几何特征的云模型遥感图像分割方法 j。但 

是上述方法没有考虑到遥感图像的多粒度、多尺度、结构复杂 

等特点，而且遥感图像上地物种类众多，且呈现层次性、结构 

化特征，不同地物类别区域的粒度存在较大差异，导致在不同 

粒度下的分类和精度显著不同[8]。因此，从多粒度、多层次来 

分析与理解地学现象能够更好地解决遥感图像中的粒度和不 

确定性问题，实现遥感图像的 自动化信息提取。而自适应高 

斯云变换 是研究多粒度解决问题的新方法，主要处理问题 

求解时粒度的选择和不同粒度之间的转换，能够解决遥感图 

像的自动化信息提取问题，但是由于其处理大规模数据时运 
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算效率较低，而且对噪声敏感，导致对最终概念的提取不准 

确。因此本文提出一种基于改进的高斯云变换的遥感图像多 

粒度聚类方法。首先通过结合 K Means聚类和高斯混合模 

型来提升算法效率 ，对遥感图像进行不同粒度空问下的信息 

粒化；然后结合一种概念云综合方法优化多粒度层次结构，通 

过粒问的交叠程度来合并粒度；最后使用一种加权距离公式 

对遥感图像进行不同粒度下的概念抽取，从而实现遥感图像 

的自动聚类。 

2 高斯云变换模型 

2．1 高斯云模型 

云模型是一个定性、定量的双向变换认知模型，能够很好 

地描述定性概念与定量数据之间的转换关系，其通过概率统 

计研究人类认知过程的模型和方法。其中基于高斯分布的高 

斯云具有普适性，大量社会和自然科学中定性知识的云期望 

曲线都近似服从高斯分布。云模型的定义描述如下。 

定义 ] C是论域 U上的定性概念，定量值是定性概 

念 的一次随机实现，则 ．r对应的确定度 (．z)--[0，1]是有 

稳定倾向的随机数，如式(1)所示： 

： [O'1] (1
) 

V r∈【_，，． ’一“(z’) 

则 ． 在论域U 上的分布称为云，记为C(．z’)，每一个 称为一 

个云滴。高斯云用期望 Ex、熵 En和超熵 He 3个数字特征来 

表征一个概念，熵和超熵是概念的不确定性度量。与高斯分 

布相比，高斯云引入超熵来衡量标准差的不确定性 ，其中熵是 

标准差的期望，超熵是标准差的标准差，熵和超熵共同构成了 

高斯云偏离高斯分布的衡量指标 ]。因此 ，可以利用超熵和 

熵来衡量高斯云所表征概念形成共识的程度。在云模型理论 

的定义中，论域 可以是一维或多维的。云模型既反映了隶 

属程度的不确定性，又反映了样本 现的随机性，较好地揭示 

了模糊性和随机性之间的关联。例如，在给定 Er一0，En一 

3，He=0．3， 一1000生成云时，得到的高斯云如图 1所示。 

罔 l 高斯 云 

由云模型的定义可知，云滴对概念的贡献度是不同的，而 

高斯云的云滴根据其对概念的贡献程度可以划分为骨干元 

素、基本元素、外围元素和弱外围元素 。论域中对定性概念 

有贡献的云滴主要落在区间[Er--3En，E q-3En]，这就是高 

斯云的“3En规则”。高斯云在表征概念时，定义 3He／En为 

一 个概念的含混度(Confusion Degree，CD)，用来衡量概念外 

延的交叠程度。若含混度为 0，则概念外延汇聚，形成共识 ， 

是一个成熟概念 ；若含混度为 1，则概念外延严重发散 ，难 以 

形成共识 ，概念雾化。云模型作为一个概念认知模型 ，主要 

研究含混度 CD在 O～l之间的情况 ，CD>1时的云滴群 已经 

不能称为一个概念[ 。按照含混度的范围，可分为骨干元素 

交叠、基本元素交叠、外围元素交叠和弱外围元素交叠，在保 

证每个概念的含混度 CD≤0．5004时，它与相邻概念之间的 

基本区域不交叠，即概念划分清晰。 

云变换是指在论域中按照既定的规则将数据的频率分布 

函数进行数学变换 ，生成多个原子云的叠加集合。数学表达 

式如下l“ ： 

厂( r)一 ∑(n ·C(E．z’ ，En ，He )) (2) 
— l 

其中，a 表示幅度系数，”表示变换后云模型的数量。 

2．2 自适应高斯云变换 

高斯混合模型(GMM)是概率统计中的一种重要方法，可 

以将问题域中整个频率分布 函数转换成多个高斯分布的叠 

加。由M 个高斯分布叠加而成的GMM 的数学形式如下： 

M 

声(．rl@)一∑a P (．f’} ) (3) 
l 

其中，P ( l )是高斯密度函数， 为每个高斯分布的参数， 

即 一(／2，，o'i)；@一(al，a2，⋯，aM，0I，02，⋯，0M)是待计算参 

数。∞为期望， 为方差，a 为幅度系数。根据计算阈值和 

迭代次数，使用最大期望 EM算法计算 L{』GMM的参数 @，实 

现从数据分布到多粒度概念的生产。其 中，GMM需要初始 

输入信息，这里根据文献[11]中的参数@设定；而高斯云中 

的概念含混度 CD延伸到高斯混合模型中，用于衡量概念间 

的交叠程度，从而构建高斯云变换算法n ，其具体实现如下。 

对于 GMM变化后的第 是个高斯分布，分别计算其与相 

邻高斯分布问的重叠程度，如果它们的弱边界不重叠，则含混 

度 CDk一0；否则说明此概念与相邻概念之间有交叠区域，此 

时分别计算其与左、右两侧相邻概念间不重叠的缩放 比例 

∞， 2，满足： 

一 1+ 3×0[1× 1一 一3XOgl× 

船+ 3× 2× 一 +l一3×lY
．

2× ，l 

则第 是个高斯分布的标准差变化指数 =rain(㈣， 。)。然后 

计算第 走个概念的高斯云参数，如下所示 ： 

E“一 

E 一 一(1一m)× ／2 

H 一(1一 )× ／6 

CD 一(1一 k)H1+ k) 

基于上述理论的自适应高斯云变换(A—GCT)[12 无需预 

先指定概念数量，根据概念含混度制定高斯云变换策略，能够 

模拟人类的认知规律，实现数据的自动聚类。算法的具体流 

程如算法 1所示。 

算法 1 A一( T 

Step1 输入数据集{x 『I_l，2，⋯，N)和含混度上限 B。 

Step2 计算样本数据集频率分布 p(X )的波峰数 M，并将其作为初始 

粒度的数量。 

Step3 根据式(3)，用 GMM将数据样本转换为 M个高斯分布：( ( ， 

Ok)1k一1，2，⋯，M。 

Step~ 对于第 k个高斯分布，根据式(4)和式 (5)汁算标准差缩放比 

例 dk以及高斯云参数 Exk，Enk，Hi,k，CDk。并且按照含混度 

对高斯云进行排序。 
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Step5 按顺序对每个高斯云的含混度进行判断，如果 Hek／Enk>B， 

k一1，2，⋯，M，则粒度数 M=M--1。 

Step6 循环 Step3--Step4，形成 M个含混度小于或等于 8的高斯云 

C(Exk，Enk，Hek)，k一1，2，⋯ ，m。 

3 基于遥感图像聚类改进的高斯云变换 

自适应高斯云变换(A-GCT)为多粒度模 型提供 了一种 

粒度和层次的优化方法，能够将问题域中的数据分布自动转 

换为多粒度的不同概念。但其在针对数据分布复杂的遥感图 

像时，运算效率较低，且采取删除粒度的自适应策略而忽略了 

对相邻粒度的影响，造成对噪声敏感，粒度寻优的结果不准 

确。因此针对遥感图像 聚类，本文考虑从 以下 3个方面对 

A_GCT进行改进。 

3．1 算法效率的改进 

原A-GCT中将数据频度分布中的波峰数作为初始粒度 

数M，但在遥感图像数据分布中，多数峰值是由光谱异质性 

和纹理引起的，因此导致 M 的值过大，增加 了迭代次数，从而 

降低了算法的效率。这里用 K-Means聚类[” 进行初始细粒 

度的选择，为 GMM 提供优化后的先验信息，通过减少初始粒 

度数量来减少迭代次数并提升算法效率。 

K—Means是一种快速、简单且对大数据集有较高效率的 

聚类方法，以欧氏距离为相似度测量，求初始聚类中心向量 V 

的最优分类，使得评价指标-厂最小。令x一{ ， z，⋯，z )表 

示 ，z个数据集的集合， 一{ ， z，⋯， }表示 c个聚类中心 

的集合，则 目标函数如下： 

J= E善II码一 II (6) 
具体改进方法：1)用 K-Means算法对数据样本 X进行聚 

类 ，得到 C个初始细粒度 C( ，O'／，a )，i一1，2，⋯，c；2)将 

C( ，ai，a )的参数信息 ／1 ，0"／，口 作为 GMM 的初始输入，然 

后根据式(3)转换得到 C个高斯分布。 

对于初始粒度数量 C的选取，本文定义一种策略：1)统计 

数据频率分布图中的所有波峰和波谷的均值，分别定义为 C- 

和 C ，定义阈值 —IC 一cz l／2；2)遍历频率分布图，如果一个 

波峰与它相邻的任意波谷 的差值大于阈值 d，那么初始粒度 

C=C+1。 

3．2 自适应策略的改进 

原A-GCT算法的自适应策略：计算相邻概念间的含混 

度，如果最大含混度超过阈值口，则删除这个交叠程度最大的 

概念，然后根据以上规则不断迭代，最终形成含混度小于 的 

多个概念。对于遥感图像边界的不确定性和模糊性 ，A-GCT 

的删除策略忽略了相邻粒度信息，使得每一层的粒度空间信 

息传递不准确，影响后续迭代的稳定性，进而影响最终概念的 

提取。这里引入一种幅度云综合 进行 自适应概念的跃升， 

利用综合信息的策略来代替删除策略，进而更加丰富、精确地 

保留每一层的粒度信息，使得粒度空间信息的传递更加清晰 

和准确。其云综合的具体过程如下 ： 

(1)定义截断熵 En 
· ( )，口 ·M  (-，r)> aj·M i( )， 

j＼ 。 ( )一 ≠ 

【o， ther 

一 ‘ 1 J )dLr 
(2)计算合并后云模型的数字特征和云幅度 a 

—
E1，l·Em +Ez2·E 2 

E 一 —— — ■ — =_ —一  
E 1 +E ， 

En一 —En
—

l

／

J_ 

H 一—
He

—

1~ En

_

l
'+ H e2

一

~ En2' 

E，z +E ， 

(7) 

(8) 

口一 —
E

—

n
—

l 

'
-  '~-

—

E
—

n
一

2

' 

上 72 

其中， ，(- ，)是云模型 C 的期望曲线方程 ；E 和En。 为截 

断熵，是 M ( ，)和M  ( )的不重叠部分。 

具体改进方法：1)利用 GMM将数据样本集转换为 M 个 

高斯分布；2)按照含混度大小对通过高斯云变换计算出的 M 

个高斯云进行排序；3)如果含混度最大的高斯云 C1(Ex ， 

En ，He ，a )超出阈值 说明该 高斯云与相邻高斯 云 c2 

(E3"2，Enz，He2，a2)的交叠程度最大，此时根据式(7)和式(8) 

将 Cl与 c2进行幅度云综合得到新的云概念 C3(Ex。，En。， 

He。，a。)，且 M=M。_1；4)对得到的M 个粒度信息 C (Exk， 

Enk，Hek， )，令 胁=Ecck， =Enk，忌一1，2，⋯，(M一1)作为 

步骤 1中GMM 的输入，然后循环上述步骤 1)一步骤 4)。 

3．3 粒度划分的改进 

图像聚类是根据图像特征对感兴趣的目标 区域进行提 

取 ，从而得到若干不同的区域。A-GCT采用正向高斯云算法 

计算像素点对概念的确定度，通过比较像素点对不同概念的 

确定度大小来判断其属于哪个概念，从而进行聚类。其中像 

素点 对概念粒度 C(Ex，En，He，口)的确定度 “( )的计算 

如下 ： 

一 f：￡=肇： 

“( )一e 2y (9) 

其中， —NORM(Ex，He )，是以 Ex为期望、He 为方差的 

一 个正态随机数。但在对遥感图像进行划分时，仅利用确定 

度会使粒度问的划分对噪声敏感 ，而像素点到粒度中心的欧 

氏距离能够反映图像中不同类别间的实际差异，因此本文将 

确定度与欧氏距离结合，引入一种加权距离来划分交叠区域。 

具体改进方法：本文根据云模型特征，提出一种粒度划分 

策略：1)每个粒度基本区域[Ex--En，Ez+E ]内的像素点完 

全属于该粒度；2)对于相邻粒度间的交叠区域内的像素点 ， 

使用一种加权距离来判断其所属粒度，如式(10)所示 ： 

D ( )一dl( ·)*(1一 ( ))， 一1，2，⋯ ，7z (10) 

其中，d 为粒度 i的期望 中心， ( )为 z对粒度 i的确定 

度 ， 为概念数量。然后通过选取最短距离来确定 ．．，的所 

属粒度。上述方法既保证了粒度基本区域划分的正确性 ，又 

能更准确地对交叠区域进行划分，而且只计算交叠区域的距 

离，提升了运算效率。 ‘ 

3．4 改进算法的流程 

Step1 输入数据集( f 1，2，⋯，N}和含混度上限 

Step2 使用 K-Means聚类对数据样本进行聚类 ，从而 

得到M 个初始细粒度 C( ， ，a )l是一1，2，⋯，M。 

Step3 将粒度信息C作为式(3)的输入，利用 GMM将 
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数据样本集转换为M 个高斯分布：G(胁， )l七一1，2，⋯，M。 

Step4 对于第k个高斯分布。根据式(4)和式(5)计算其 

标准差缩放比例 m 以及高斯云参数 E 。En女，H ，(1』 。并 

且按照含混度对高斯云进行排序。 

Step5 按顺序对每个高斯 云的含混度进行判断．如果 

Hek／￡m> k一1，2，⋯，M，则将 ( 最大的两个相邻粒度 

进行幅度云综合。且M—M—l。 

Step6 循环 Step3--Step5．形成M 个含混度小于或等于 

的高斯云C(E z’々，En女，He )，是一l，2，⋯， 。 

Step7 根据 3．3节中的划分策略将数据集划分到 M 个 

粒度概念中。 

4 实验结果与分析 

本文以 I．andsat4—5TM 卫星数据影像中的 TM5波段为 

例进行验证 ．该波段处于水的吸收波段，用于水质研究，选取 

其中多幅特征明显的图像进行实验。实验开发环境为 MAT— 

IAB R2013b。为了定量比较聚类结果。用误分率(Misclassi— 

fication Error，ME)作为评判准则，ME以人lT标准分割结果 

作为标准参考．将测试算法结果与标准结果相比，计算被误分 

的像素集合 占整幅图像的比例。 

本文方法以所有像素点的灰度值作为数据集，自适应聚 

类 多个粒度概念．然后根据得到的粒度信息对图像进行划 

分。如图 2所示 ，左侧曲线为每个高斯云概念的期望曲线，右 

侧为对应的图像聚类结果。一幅图的初始粒度群数 ， 一9，此 

时粒度数较多，地物信息间交叠复杂；对交叠严重的粒进行合 

并，以保证生成的每个粒度清晰，粒度问的转变形成新的中间 

层次的粒度，通过各层信息间的粒度寻优，最终形成 ，z一2个 

粒度群。至此便实现了 9个概念到 2个概念的变粒度过程， 

完成了人类认知中从底层次、细粒度到高层次、粗粒度的变粒 

粤质、、 、 

河流 ， 

一 ’ 

、

河

边缘区域 、、 —’魍露翻  
河流 ， 、 、 圈髓 

河 一飘 
个 

羹 
网 2 多粒度寻优过程 

根据文献[12]中不同的含混度上限 ，分别在图3所示 

的真彩色遥感图像下进行实验。当 一0．6354(骨干区不交 

叠)时得到 6个细粒度概念 ，概念问交叠严重，地物信息过于 

细致；当 0．5004(基本区不交叠)时得到 3个概念，此时清 

晰地聚类 了海水、建筑、草地信息；在 口一0．2(外嗣区不交 

叠)时得到 2个粗粒度概念 ，仅能得到水、陆两个信息，概念的 

提取不完备。 

(a)原始 像 

图 3 不同粒度层次下的聚类结果 

综上．本文方法能够实现对遥感图像从细粒度到粗粒度 

的逐层抽取。得到包含不同地物特征的聚类结果，进而实现对 

遥感罔像的自动化信息提取 ；从多个层次分析理解遥感图像， 

解决了以往聚类方法需要先验信息和仅能得到单一粒度层次 

结果的问题。为了比较聚类精度，A一( 、T和本文方法的含混 

度上限均取 口一0．5004．即保证相邻概念之间的基本区域不 

交叠，亦即概念划分清晰lI 1。本文选取初始 K-Means的迭代 

次数为 lO，即可获得稳定解。 

4．1 本文方法与 A-GCr的对比 

罔4中．从上到下依次为“河流 1”罔像 、“河流 2”图像、 

“湖泊”图像。其中，图 4(a)和图 4(b)所示分别为原始遥感图 

像和人T聚类后的遥感图像．冈 4(c)和图 4(d)所示分别为 

A—GC F和本文方法的 像聚类结果。 

(a)原始遥感图像 (h)人 I 聚类结果 (c)A-GCT (d)本文方法 

聚类结果 聚类结果 

图 4 本文方法与 A一( T的聚类结果 

罔 5(a)和图 5(b)所示为 A—GCT的多粒度聚类过程，而 

本文方法的多粒度聚类过程如图 5(c)和图 5(d)所示。其中 

外嗣曲线(实线)为图像的灰度直方图分布，内部曲线(虚线) 

为每个粒度的高斯云分布。过程类似罔 2的泛概念树I3j，显 

示了从初始细粒度到最终粗粒度的变粒度概念的自动聚类 

过程 。 

在算法效率方面，本文方法减少了初始粒度数量。使迭代 

次数大大减少，而且 K—Means的时间复杂度比 GMM算法的 

低，经过数次迭代即可获得稳定解；通过 K—Means得到的初 

始粒度信息克服了GMM 中 EM 算法对初始值敏感的缺点， 
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使 EM算法 快收敛．得到更『J【1准确的孛』J始概念．从而克服了 

A GC、T幸JJ始粒度选取峰值数 的ri’r】性。罔 5(b)和表 llf1 

O 100 _删  |蝴  

0 lo0 200 3D0 

( _)A T初始粒度 

A( I、对 3幅 像的 卜均卡玎始粒度数 f一35， 本文方法的 

初始粒度数 (’一9，而且小丈方法的耗时是 A一( T的一半。 

0 1o0 3。0 

0 lo0 2。0 3【l0 

罔 5 本 史方法 与 A一 l、的聚类过程 

丧 1 本义方法与 A( 【⋯I的对比结果 

聚类结 力‘而．A(X 7T的牲J受提取和聚类结 分别如罔 

3(c)和网 1(I])所爪 埘“河流”聚类概念问的交叠I)(域 水体 

和地质的划分不清晰；而对“湖 ”的粒度提取中⋯ _r过分 

类．即粒度 7．优不准确。而本史方法利Hj幅度云综合，加入 

相邻粒度 息。刈 姆一层粒度的 息提取 、各层粒度夺问的传 

递型加准确．I 此小史方法提 取的粒度数量 干̈特 flF优 于 

A—G( I’．⋯l冬1 3(c)和罔 4(c)的结果可知，本文方法刈_『司像中 

水体的提取型JJI】符合人的认知。从我 1也『l丁以祈 {̈．小文办 

法对水体I)t域的误分率和时耗均低下 A—GCT。 

4．2 本文方法与其他方法的对比 

冈6(a)所爪为 3幅原始遥感 像 ， 6(b)和 6(c)所水 

分别为一般化的馍糊 c均值算法(RFt CM) 以及均值漂移 

(Mean—St1ift) 算法的聚类纳粜， 本文方法的[殳】像聚类结 

粜如 6(({)所，J 。其r}]RFPC、M的聚类数设为 2：Mcan—Shift 

的 问带宽没为5。 

图 6(1)) 1l P,Ft L、M需要确定聚类数日和聚类『Il心．Ⅱ对 

噪声敏感．很多地质I)(域被误分类；而 Mean Shift的聚类数 

过多．聚类结果不清晰．如冈6( )巾地质 域出现过分类；而 

奉文疗法能够 rj适应地进行粒 斗优．得到符合实际地物信 

息的聚类结果．如罔 5(d)中准确提取 前两幅 像的水体慨 

念，清晰地反映 J 水域 、陆地f 息．而对第 3幅图像的聚类准 

确地反映 J 海水、海岸过渡带和陆地 3个概念．更清晰地提取 

了水体信息，从『n 克服了以往力‘法难以准确 自动化聚类的缺 

陷。从表 2的统 汁rl1也可以看Ⅲ． 义疗法对水体lj(域的平 

均误分率 f̈时托均低于其他两种 方法．从 证明 r_奉文方法 

的有效性 。 

曩 ， ■、 
● ≯● ／ 

( I) fff『遥感 (h)RFI’【’M (c)Mean Shift (d)水文力‘法 

l划像 壤类结果 聚类结果 聚类结策 

图6 本文力‘法 j其他方法的聚类结粜 

表 2 本文力法 A( T的对比结果 

结束语 遥感同像信息的 自动化提取一A是一个难题。 

本文结合多粒度模型埘遥感 像进行聚类，通过改进一种白 

适应高斯云变换的多粒J蔓模 埘遥感图像进行处理．有效解 

决 r遥感 像的多层次 、多粒度的自适应的聚类问题。通过 

与一 些 彳】‘的聚类方法进行对比和提取遥感『堑1像水路信息的 

实验．进一步说明丁本 义疗法的正确性及彳丁效性。针埘遥感 

像-}l的窄问复杂性 币̈多 度性等问题，如何综合多波段、多 

维 进行聚类分析 ” ．以及f』【l何清晰且全 地提取超高分辨 

率下遥感罔像中的复杂地物信息．将多粒度模 结合到其他 

(下转第 j2页) 
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方法中进行处理，都是值得深入研究的课题，也是本文下一步 

的工作重点。 
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