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基于超像素分割的高光谱图像特征变换和分类算法研究

摘要

高光谱图像是由成像光谱仪获取的包含几十乃至上百个连续谱段信息的数据立方

体。这种三维图像具备丰富的地表空间信息和光谱信息，已被广泛应用于地表分类、

目标探测、环境管理、农业监测和军事目标识别等诸多领域，为我国国民经济和国防

建设等方面发挥了重要的作用。然而，分类作为高光谱图像处理和应用的一项重要技

术，仍然面临着诸多问题和挑战。一方面，高光谱图像数据所呈现的高度非线性使得

直接对其原始数据进行分类难以达到可观的效果；另一方面，极其有限的先验样本使

得分类模型的参数难以估计准确。为了更好的解决这些问题，在基于高光谱图像特性

和分析研究现状的基础上，本文重点在两个方面上研究了如何利用超像素来实现有效

的小样本地物分类。

首先，在提取高光谱图像特征上，为了能够得到更加空谱一体化的特征以及充分

利用这些特征信息，本文提出了一个由超像素引导的基于支持向量机的多任务学习框

架。该框架在原有的薛定谔特征映射的基础上，将多组 Gabor特征作用其中，并采用
基于超像素水平的特征降维方法，从而充分挖掘了高光谱图像的空间 -光谱信息，并降
低了时间复杂度。在得到多组空谱一体特征之后，为了更好地利用这些特征来进行分

类，本文首次采用了基于支持向量机的多任务学习方法，该方法对比于传统的基于稀

疏表示的多任务学习方法，大大减少了时间复杂度。实验结果表明，对比于当前一些

先进的特征提取方法，该分类框架能够提取出表征性更强的特征并能得到更高的分类

精度。

另一方面，在高光谱图像分类结果决策融合上，为了能够得到更加符合地表实际

情况的分类结果，本文提出了由超像素引导的基于局部二值模式 (Local Binary Pattern,
LBP)的分类方法。首先，该方法最核心部分就是能够分割出更加基于地物分布的超像
素，这通过对高光谱图像的过分割以及区域合并操作完成。接着，该方法使用了统一

模式的局部二值模式 (Uniform Local Binary Pattern, ULBP)来提取纹理特征，并利用支
持向量机对该特征进行预分类，得到每个像素属于每一类的概率。最后，一个基于超

像素的软决策融合方法将被提出并得到最终的分类标签。实验结果表明，该方法能够

在小样本的情况下得到非常好的分类效果，尤其是对于地物分布更均匀的图像。

关键䇽：高光谱图像分类；小样本分类；超像素；维数降解；多任务学习；支持

向量机
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Research on Feature Transformation and Classification Algorithms of Hyperspectral Imagery Based on
Superpixel Segmentation

Abstract

Hyperspectral imagery (HSI) is a three-dimensional imagery containing tens or even hun-
dreds of consecutive spectral bands acquired by an imaging spectrometer. This three-dimensional
imagery has wealth information both in spatial and spectral, and has been widely used in many
fields such as surface classification, target detection, environmental management, agricultur-
al monitoring and military target identification. Therefore, it has played an important role in
China’s national economy and national defense construction. However, classification, as an
important technology for hyperspectral imagery processing and application, still faces many
problems and challenges. On the one hand, the high nonlinearity presented by hyperspectral
imagery data makes it difficult to directly classify its raw data to achieve considerable results.
On the other hand, extremely limited labeled samples make it difficult to estimate the accura-
cy of the parameters of the classification model. In order to tackle these problems with much
better solution, based on the characteristics of hyperspectral imagery and the analysis of exist-
ing researches, this paper focuses on how to use superpixels to achieve effective small-sample
classification of surface materials from two aspects.

Firstly, in order to extract features containing much richer spectral-spatial information
from the hyperspectral imagery and to make full use of these features, a multi-task learning
framework based on support vector machine (SVM) is proposed. On the basis of the origi-
nal Schrodinger feature mapping, this framework replaces raw features with multiple sets of
Gabor features and adopts a feature-based dimensionality reduction method based on the super-
pixel level, which fully exploits the spatial-spectral information of hyperspectral imagery and
reduces the time complexity. After obtaining multiple sets of spectral-spatial features, in order
to make better use of these features for classification, a multi-task learning method based on
support vector machine is adopted for the first time in this paper. Compared with traditional
multi-task learning methods based on sparse representation, the method proposed in this paper
reduces the time complexity significantly. Experimental results show that the multi-task learn-
ing framework proposed in this paper can extract much better features and can obtain much
higher classification accuracy than some current advanced feature extraction methods.

For another, in the process of decision fusion of hyperspectral imagery classification re-
sults, in order to obtain a classification result that is more consistent with the ground truth,
this paper proposes a novel method based on local binary pattern (LBP) with superpixel guid-
ance. First and foremost, the core part of this method is to be able to generate the superpixels
which are consistent with the distribution of the ground truth. This can be achieved by over
segmentation and region merging, which are proposed in this paper. Then, the uniform local
binary pattern (ULBP) is used to extract the texture features of hyperspectral imagery and each
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Superpixel Segmentation

pixel can be pre-predicted to the probability of each class by using support vector machine.
Finally, a probability-oriented classification strategy is applied to classify each pixel based on
superpixel-level guidance. Experimental results have demonstrated that the proposed method is
more effective and powerful than several state-of-the-art methods in the small-sample situation,
especially for hyperspectral images with more evenly distributed surfaces.

Key word: Hyperspectral Imagery Classification; Small-Sample Classification; Super-
pixel; Dimension Reduction; Multi-Task Learning; Support Vector Machine
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ㅢ 1ㄖ 㔠䇰

1.1 研究背景及意义

遥感是 20 世纪 60 年代发展起来的对地观测综合性技术 [1]，随后成为一门新兴

的交叉科学技术并得到了迅速的发展。到了 20世纪 80年代，成像光谱技术 (Imaging

Spectroscopy) 取得了重大突破 [2]，从此光学遥感开始进入高光谱遥感 (Hyperspectral

Remote Sensing) 阶段。自从进入高光谱遥感阶段之后，人们对地观测与认识事物的

能力发生了跨越式的进步。过去几十年间，遥感对地观测系统上所搭载的成像光谱

仪 (Imaging Spectrometer)采集的遥感图像 (Remote Sensing Images)的光谱分辨率得到极

大提高。高光谱遥感图像的光谱分辨率极高，其光谱成像可精确到纳米级别，因此其成

像光谱通道通常高达几十乃至上百个。高光谱遥感图像极高的光谱分辨率使得其可以

提供包含丰富的反映地物特有物理性质的光谱信息，同时还可以反映出地表物质的空

间结构分布。由此，蕴含丰富的空间 -光谱信息的高光谱图像在对地表物质进行精准检

测和分析的一系列应用得到了广泛的推广。在这个信息化的时代，作为一种认知世界

的有效手段，高光谱遥感技术已经与人类的工作和生活紧密联系起来，在气候预测 [3]、

城市分类 [4]、林业检测 [5]、矿物勘探 [6]、农业 [7] 以及军事现代化建设 [8] 等诸多领域中

发挥着举足轻重的作用。

图 1-1高光谱遥感图像结构示意图 [9]

高光谱遥感图像之所以具备如此高的光谱分辨率，是因为其在波长方向上的记录

宽度之多 (波长宽度也称为波段宽度)，记录的波段数越多，其光谱分辨率就越高。因为

能够成像的波段数量多，而且其往往是连续的，因此，成像光谱仪在采集高光谱图像的

时候，能够以相同的空间分辨率对每个波段形成一个平面图像，从而蕴含了丰富的空

1
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谱信息，这些平面图像按波段顺序叠合在一起便构成了高光谱图像立方体，也即是高

光谱遥感图像。对高光谱图像的每一个像元而言，其在每一个波段都有一个光谱辐射

值，因此每一个像元都能按波段顺序形成一条光滑的曲线。理论上，不同的物质对光谱

反射的程度不一样，因此将会得到完全不一样的光谱曲线 [10]。如图 1-1所示展现了高

光谱图像的结构信息，从图中可以看出，不同的物质对应不同的光谱特征。正是高光谱

图像所具备的这种特性，使得其为地物分类和检测奠定了基础。

高光谱图像的广泛应用与成像光谱仪的快速发展密切相关。早在 1983年，全球第

一台成像光谱仪 AIS-1 (Aero Imaging Spectrometer-1,航空成像光谱仪)就在美国宇航局

某实验室研制成功，并在许多应用领域如矿物填图、植物分类等方面中取得了成效。

随后在 1987年，该实验室在此基础上又研制出了第二台成像光谱仪 AVIRIS (Airborne

Visible/Infrared Imaging Spectrometer，航空可见光、红外光成像光谱仪)，其成像光谱范

围为 0.4-2.5µm，共有 224个光谱波段，光谱分辨率为 10nm。AIS-1和 AVIRIS的成像

技术与当初雷达技术一起被称为是自遥感技术问世以来最重大的两项技术突破，并为

高光谱遥感技术的发展和推广起到了极大的推动作用 [10]。

自 AVIRIS问世之后，为了提高成像光谱仪收集技术水平，在美国海军空间与作

战系统指挥部的发起下，又成功研制了一种新一代的、定标完好的高光谱成像光谱

仪 HYDICE (Hyperspectral Digital Imagery Collection Experiment，高光谱数字影像采集实

验仪)。HYDICE的诞生大大增强了空间信息的采集，其光谱测量范围与 AVIRIS相同，

但采用 CCD推扫式技术成像，空间分辨率最高可达仅为 0.75m，拥有 210个光谱波段。

在 2000年，高光谱成像卫星 Hypersion在美国发射成功，成为世界上第一颗实用的星

载高光谱卫星，其光谱成像范围与光谱分辨率都与 AVIRIS成像光谱仪相同。

除了美国之外，还有很多发达国家也相继投入资金研制高光谱成像仪。其中具有代

表性的有加拿大的荧光成像光谱仪 FLI和小型机载成像光谱仪 AIS，及其 ITRES公司推

出的 CASI、SASI、TABI系列产品；还有德国研制的反射式成像光谱仪 ROSIS；澳大利

亚 Itegrated Spectronics公司研制生产的高光谱制图仪 (Hyperspectral Mapper，HyMap)以

及荷兰的 CAESAR等。表 1-1列出了 5种比较广泛采用的高光谱成像仪的主要规格参

数。到目前为止，全球大约有 60多种成像光谱仪被成功研制并分布在 10多个不同的国

家之中。

我国在高光谱成像光谱技术上的研究也紧跟世界的步伐，在诸多方面上取得了稳

步的进展 [11]。我国的成像光谱发展始于 20世纪 80年代中期的黄金找矿热潮 [12]，并

开辟了国际上地矿遥感的研究领域。随后于 1986年和 1987年相继自主研发的红外细

2
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分多光谱扫描仪 (FIMS-1)和 12波段短波红外多光谱扫描仪 (FIMS-2)并成功应用于对

新疆西准噶尔地区的遥感飞行，意味着我国在机载准成像光谱技术和应用上得到了显

著突破 [11]。于此同时，成像光谱仪的研制和应用也被列为国家的第 7个五年计划科技

攻关的主要内容之一。经过随后 3年多的努力，第一台具有先进水平的 64波段可见

光/近红外光模块化机载成像光谱仪 (Modular Aero Imaging Spectrometer，MAIS)在薛永

祺院士团队的努力下研制成功，并在与日本和澳大利亚的合作中取得了一系列令人信

服的成果，使我国在国际上成像光谱领域中占有重要的一席。随后，我国又研制成功

了推扫式成像光谱仪 (Pushbroom Hyperspectral Imaging，PHI)，该光谱仪包括 244个波

段，光谱成像范围为 0.40-0.85µm。在MAIS的基础上，1999年，实用型模块化机载成

像光谱仪 (Operational Modular Imaging Spectrometer，OMIS)在中科院研制成功，它包

括有 128波段的 OMIS1和 68波段的 OMIS2两个型号。OMIS和 PHI是我国极具代表

的两个成像光谱仪，代表了当初的亚洲水平，在国际上也占据了一席之地。

图 1-2 HJ-1号卫星高光谱遥感图像成像图

在航空遥感技术取得显著进步的同时，我国在航天高光谱遥感方面也取得了蓬勃

的发展。在 2002年 3月，我国发射的神舟 3号无人飞船中就搭载了一个中分辨率的成

像光谱仪 (China Moderate Resolution Imaging Spectroadiometer，CMODIS)，它有 34个波

段，波长范围在 0.4-12.5µm。CMODIS的成功升空标志着我国成为世界上第二个掌握

并拥有航天成像光谱仪技术的国家 [13]。此外，在 2007年发射的嫦娥一号探月卫星以

及 2008年发射升空的环境与减灾小卫星 (HJ-1)中也分别搭载了高光谱成像光谱仪，如

图 1-2显示了其高光谱成像图之一。另外，“风云 -3”卫星也投入气象预测观察中，在

气象预报上发挥显著作用。我国成像光谱仪在各个领域上的广泛以及成功的应用，标

3
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表 1-1几种广泛使用的高光谱成像仪的主要技术参数 [15]

AVIRIS HYDICE HyMap Probe-1 Hyperion
完成时间 1987 1995 1996 1997 2000
平台 机载 机载 机载 机载 星载

拍摄高度 (km) 20 6 5 2.5 705
空间分辨率 (m) 20 3 10 5 30
光谱分辨率 (nm) 10 3∼20 17 11∼18 10
光谱范围 (µm) 0.4∼2.5 0.4∼2.5 0.4∼2.5 0.4∼2.5 0.4∼2.5
波段数 224 210 128 128 220

扫描带宽 (km) 12 0.9 6 3 7.7

志我国在高光谱遥感领域上已经跻身于世界前列 [13]。

高光谱图像的应用研究和成像光谱仪的发展总是相辅相成，因为对高质量高分辨

率的高光谱图像的渴求激发了越来越先进的成像光谱仪的诞生，而这些先进的成像光

谱仪也带了丰富的高光谱数据，从而高光谱遥感技术的理论和应用研究也逐渐的活跃

起来。由于高光谱遥感图像的高光谱分辨率以及图谱合一的独特优势，因此受到很多

来自国内外科研学者的关注。目前，高光谱遥感图像的应用领域已经涵盖了地球科学

的各个方面，成为地质制图、植被调查、农业遥感、海洋遥感、大气研究、环境监测等

领域的有效技术手段 [11]。高光谱图像分类作为高光谱遥感图像处理和应用技术的主要

内容之一，发挥着巨大的意义 [14]。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 高光谱图像分类的研究现状

高光谱图像分类是高光谱遥感影像应用的主要实现技术之一。不同于自然图像的

分类，高光谱图像分类的对象是对图像中的每一个像元进行的，目的是给所有像元都

预测为一个指定的标签。研究和实践表明，高光谱图像分类实际上跟当前机器学习、计

算机视觉和模式识别理论与方法具有紧密连接，图 1-3粗略地显示了高光谱图像分类技

术的研究现状。在传统的高光谱图像分类中，其研究内容主要集中在两个方面：特征提

取以及分类器的设计。

在特征提取方面上，经历了从光谱特征提取到空间 -光谱特征提取的阶段。光谱特

征提取又根据是否改变原始光谱空间，分为特征提取 [16]和波段选择 [17]。此外，特征挖

掘 (Feature mining)的概念 [18]也被提出，作为一种新型的重构特征的提取方式，但并没

有得到广泛应用。特征提取大多是基于统计的方法，关键是如何构建合适的变换矩阵，

以将光谱特征映射到另一个更具表征性的空间上。根据是否使用先验样本信息，特征

4
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图 1-3高光谱图像分类技术研究现状概览

提取又可分为监督特征提取、非监督特征提取和半监督特征提取。

经典的监督特征提取有基于构建类别可分性函数的线性判别分析 (LDA) [19] 和典

型相关分析 (CA) [20] 等；基于核函数的泛化判别分析 (GDA) [21] 和核局部 Fisher判别分

析 (KLFDA) [22]等；基于正则化技术的非参数特征提取 (NWFE) [23]等。

在非监督特征提取中，使用最为广泛的有主成分分析 (PCA) [24] 和独立成分分

析 (ICA) [25] 等。PCA是一个典型的特征降维方法，它是一个线性变换，通过保留数据

中对方差贡献最大的特征来实现数据降维。ICA要求分离结果彼此相互独立，实际上可

以看成是 PCA方法的扩展，它们已经被广泛的用于高光谱图像分类中 [9]。最近，流行

学习的特征提取方法也受到了广泛的关注。杜培军等 [26] 把光谱角和光谱信息散度与测

地距离相结合起来，有效的利用了基于稀疏图的流行学习方法进行了特征提取。拉普

拉斯特征映射 (Laplacian Eigenmap) [27]是流行学习方法中特征变换的典范，也被成功的

应用于高光谱图像的特征提取当中 [28]，并得到了研究者的极大兴趣。但因为流行学习

主要是基于构建图的方法，其计算复杂度往往很高。

一些半监督的特征提取方法也被提出，其目的是为了充分利用有限的训练样本以

及非训练样本的信息来提取出有用的特征以改善学习性能。这些方法主要有成对约束

法 [29]、对偶几何子空间 [30]以及半监督局部判别分析 [31]等。

波段选择是光谱特征提取中通过选择一些子波段的方法来实现的特征选择方法，

这种方法的优点在于保留了各个波段的物理特性，通过波段选择可以消弱波段之间的

相关性，使得提取出来的波段子集更容易分类。波段选择主要有基于滤波器型的波段
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选择方法以及基于封装型的波段选择方法，分别取决于是否根据分类性能作为测度来

进行选择。基于滤波器型的波段选择方法更流行，其波段选择的过程跟分类的过程是

独立的，如 Jia等 [32] 提出的基于排序聚类的波段选择方法采用了聚类的思想，其完全

是非监督的。还有一些利用了训练样本来构建目标函数的波段选择方法，最为典型的

就是基于 JM (Jeffreys Matusita Distance) 距离的方法 [19, 33]。

由于高光谱图像所具备的空域特性，仅仅采用基于光谱特征的提取方法未能考

虑空间信息，使得其分类结果往往存在椒盐现象，这与实际的地表分布不相符，为

更好的解决这个问题，很多基于空间 -光谱特征提取的方法被提出，并迅速成为当

今高光谱图像特征提取的主要趋势 [14]。采用灰度共生矩阵 (Gray Level Co-occurrence

Matrix, GLCM)纹理特征提取的方法是最早应用于高光谱图像空谱特征提取的算法之

一。GLCM算法首先被应用在多光谱图像中用于云层分类 [34]，后面 Tsai等人 [35] 将其

用于高光谱图像特征提取中，并取得了良好的分类效果。另一种纹理特征提取：局部

二值模式 (Local Binary Patterns, LBP)也在高光谱图像空谱特征提取中得到了广泛的应

用 [36, 37]。除了纹理特征提取之外，理论成熟的小波变换以及 Gabor变换也在高光谱图

像空谱特征提取中占据一席之地。早在 2002年，Bruce等人 [38]就利用了小波变换的思

想在高光谱图像中提取空谱特征，并成功地应用于农业植被分类中。Shen等人 [39]将小

波变换扩展到 3D，利用三维的 Gabor 变换得到了一系列不同频率和方向的 Gabor滤波

器，并利用这些滤波器对高光谱图像提取了多组特征并得到了显著的分类性能。在高光

谱空间 -光谱特征提取里面，基于形态学特征 (Morphological Profile，MP)提取的方法

曾受到研究学者的广泛关注。该方法首先在 2001年由 Plaza等人 [40]应用于高光谱图像

特征提取中，后面该方法被扩展和改善为 EMP (Extended Morphological Profiles) [41] 和

后来的 EAP (Extended Attribute Profile)以及 EMAP (Extended Multi-Attribute Profile) [42]。

最近，利用超像素辅助来进行特征提取的方法也成为高光谱图像空谱特征提取的

重要手段。在高光谱遥感图像中，由于地物的分布往往是成块存在的，这意味着相邻

的像素属于同一类的概率很大。因此，考虑先将图像聚成若干个超像素，使得每个超

像素尽可能同质，然后充分利用这种空间局部信息来建立特征提取的方式得到了广泛

的应用。最简单的直接求取每个超像素内所有像素的均值作为该超像素内所有像素的

特征 [43]，然后通过极限学习机 (Extreme Learning Machine, ELM)分类器后也能得到很

好的分类效果。Li等人 [44] 基于超像素构建的多任务联合稀疏表示方法虽然没有直接

提取特征，但却间接的利用了超像素信息，使得其隐含特征具备更丰富的空间局域性。

Fang等人 [45]提出了利用超像素均值特征并通过赋予其不同的权值从而提取出多组特征
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并构建多核的方法。此外，Zhang 等人 [46] 使用基于超像素水平的特征降维方法，大大

的降低了基于像素级特征提取方法的时间复杂度。

在分类器的设计方面上，经历了从典型的光谱角匹配 (Spectral Angle Mapper，

SAM) [47] 和光谱信息散度 (Spectral Information Divergence，SID) [48] 到基于统计的分类

方法的过渡。目前，大部分研究方法主要是基于统计的理论，在这些方法中，除了

单任务地使用一些传统的分类器如 k 最近邻 (k-Nearest Neighbors，KNN)、支持向量

机 (Support Vector Machine，SVM)和基于稀疏表示的分类 (Sparse Representation-Based

Classification，SRC)等外，最近，多任务学习 (Multi-Task Learning，MTL)分类也在高

光谱遥感图像中得到了广泛的应用 [49]。多任务学习通过组成或复合多个单任务分类

结果来进行最终的决策，主要表现在三种策略上：基于不同样本构建的如 AdaBoost-

CART算法 [50]；基于不同数量分类器构建的如 Su等 [51] 提出的集成空间 -光谱的动态

分类器算法；基于不同特征集构建的如多任务联合稀疏表示分类算法 [44]。

除了传统的将特征提取和分类器分离的方法之外，最近，将特征提取与分类集成

一体的端到端的深度学习 (Deep Learning)也在高光谱图像分类中火热起来。深度学习

首先在计算机视觉领域取得了前所未有的巨大成效，引发了所有研究识别算法的科研

人员的极大关注，并相继将其应用于各自领域，使得深度学习现在已经成为机器学习、

计算机视觉乃至人工智能领域的主流 [52]。首先应用在高光谱图像分类中的是使用自

编码器 (Autoencoder)来提取特征 [53]，后面 1D CNN (Convolutional Neural Network) [54]、

2D CNN [55]、 3D CNN [56] 乃至 RNN (Recurrent Neural Network) [57] 的研究也相继出现。

但由于高光谱图像极其有限的先验样本以及深度学习对样本规模的要求极高的矛盾使

得深度学习在高光谱图像小样本分类中受到阻碍。

1.2.2 超像素分割的研究现状

超像素就是许多相邻的能够反应同一物质特性的像素凝聚在一起构成的像素块。

如图 1-4显示了超像素分割在彩色图像中的示意过程。因为超像素所具备的这种同质特

性，使得其受到高光谱图像分类的研究者们的极大兴趣。因为高光谱图像的分类是对

每一个像元进行分类的，如果能够借助超像素的这种局部性质，则可以为其提供丰富

的空域结构信息。目前，几乎所有超像素分割的算法都是在自然图像上进行的，而针对

高光谱图像的超像素分割算法大都是这些算法直接或间接的应用。所以，在这里本文

对目前自然图像的超像素分割算法的研究现状进行一个简单的回顾。现有的超像素分

割算法可以大概的分为两类：基于图的分割算法以及基于梯度下降的分割算法。
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图 1-4自然图像超像素分割示意图

（1）基于图的分割算法

在基于图的分割算法中，每个像素将被看成图的一个顶点，而图的边的权值则代

表了连接这两个顶点之间的相似度。其核心要素是通过构建一个目标函数，并优化这

个目标函数使得这个图最终被切割成多个子图，而每一个子图就代表了一个超像素。

最早的经典的图割算法是由 Shi等人 [58] 提出的 Ncut (Normalized Cuts)方法。该方

法在轮廓和纹理上对图像构建优化函数，通过优化该函数达到切割的目的。Ncut算

法的优点是可以控制生成超像素的数量，形状也比较规则和紧凑，缺点是边缘贴合

度 (Boundary Adherence)不高，而且其复杂度很高，随着图像的增大，其计算速度变得

很慢，因此不适合用于大尺寸图像分割。

Felzenszwalb等人 [59]提出的 Graph-based算法采用了最小生成树的思想，通过将图

上的顶点进行聚类来实现，使得同一区域的像素尽可能相似，不同区域的的像素尽可

能相异，最后每一个超像素对应于每一个区域的最小生成树。该算法的优点是运算速

度较快，缺点是不能控制超像素的个数以及紧凑度。

Moore等人 [60]提出的 Superpixel Lattices算法增加了图像拓扑信息的约束，通过寻

找最优路径的方式，该算法分别在垂直和水平两个方向上将图像进行分割，优点是能

够控制超像素的个数，但该算法的输入是图像的边界图，因此分割结果对其质量的依

懒性较强。

Liu等人 [61] 提出的基于熵率的超像素分割算法 ERS (Entropy Rate Superpixel Seg-

mentation)采用了一种由随机游走的熵率函数和平衡项函数两部分组成的目标代价函

数。优化熵率函数的目的是使得分割的超像素形状结构较为紧凑、均匀而且边缘贴合

度较强，而优化平衡项函数则使得获得的超像素具有相似的大小。该算法最后通过贪

心算法进行优化，能够生成确定数量的大小相似、紧凑以及边缘贴合度较强的超像素。

（2）基于梯度下降的分割算法

基于梯度下降的算法在生成超像素时通过采用梯度下降的方法进行优化，通过不

8



基于超像素分割的高光谱图像特征变换和分类算法研究

断地跌代更新聚类，直到最后收敛。

最早被广泛应用的基于梯度下降的图像分割算法是 Vincent等人 [62]于 1991年提出

的分水岭 (Water Shed)算法，其基本思想是把图像看作是地表的真实分布，灰度值代表

着海拔高速，而分水岭就如同那些不同盆地之间的山脉。分水岭算法计算速度快，但生

成的超像素边缘贴合度和紧凑度都很低，而且容易出现严重的过分割现象。

Comaniciu等人 [63] 基于早期 Mean-shift算法的思想，提出了一种无参数的、基于

核密度梯度估计的快速统计跌代算法。该算法基于密度函数将密度相似的点聚合在一

起构成超像素，其优点是抗噪性能和边缘贴合度较好，缺点是超像素不紧凑和规则。

Levinshtein等人 [64] 提出的 Turbopixel算法是一种基于网格思想的算法，通过将图

像划为网格形并基于水平流划分成超像素。该算法生成的超像素能够保持图像的局部

边界，运算速度也很快，但生成的超像素规则性欠佳。

最近，较为流行的超像素分割算法是由 Achanta等人 [65] 提出的简单线性跌代聚

类 (Simple Linear Iterative Clustering，SLIC)算法。SLIC算法思想简单，容易实现，而

且极其快速，它的实现可以看作是带窗的 k-means聚类过程。实验表明，对比于其它基

于梯度下降的方法，这种方法能够生成更为紧凑和边缘附着性更好的超像素。

Chen等人 [66]将Ncut算法的基本原理同 SLIC结合起来，提出了一种新的 LSC (Lin-

ear Spectral Clustering Superpixel)超像素分割算法。实际上，LSC可以看成是换了一种

距离测度的 SLIC算法的变形，在某些条件下也能得到与之类似的效果。

1.2.3 存在的问题与挑战

尽管当前对高光谱图像的研究已经紧跟机器学习、计算机视觉和人工智能领域的

步伐，但由于高光谱图像所具备的独特特性，使得其存在的问题依然突出，具体表现在

以下三个方面上：

（1）高光谱图像先验样本的不足与当前大多数研究需要使用大量训练样本之间的

矛盾。在高光谱图像中，获取先验样本的代价及高，使得其无法得到充足的训练样本，

但是通过对上述高光谱图像分类的研究现状中发现，大多数方法 (特别是深度学习)都

使用的大量的训练样本，这与实际问题是互相矛盾的。能够提出在小样本场景下的有

效分类具有其必要性和实用性。

（2）时间复杂度过高的问题。高光谱图像数据所具备的高维非线性结构以及像元

混合的特性，使得很多分类算法无法达到有效的分类精度，为了解决这个问题，一些新

的算法如流行学习的方法等被提出，对这个问题得到了比较好的改善，但是也带来了

9
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时间复杂度过高的问题。时间复杂度过高严重限制了对大规模图像的实时处理，因此，

更多时间上有效的分类算法需要得到补充。

（3）空间信息没有得到充分的挖掘。高光谱遥感图像实际上是对地表物质的成像，

而地表的分布往往具有局部规则性的，比如下面有一片建筑，那么这片建筑所对应的

像元应该都属于同一类，因此，能够充分挖掘其地表分布的空域信息具备很高的潜在

价值，如果只针对其像元进行分类，则没有充分的利用其地表空间分布的信息。目前很

多超像素分割方法的提出对其空间分布信息的挖掘具有很大帮助，但是这些超像素方

法都是针对自然图像所提出的，而针对高光谱图像的超像素分割算法则寥寥无几。

1.3 高光谱图像分类概述

不同于自然图像的分类，高光谱图像的分类是针对每一个像元的。这意味着高光谱

图像的分类只在一张图像上进行，其最终结果是给图像中的每一个像元都赋予一个唯

一的标签。能够对每个像元进行分类是因为每个像元在高光谱图像中都富含着丰富的

光谱信息 (通常包含上百个波段光谱信息)，但除此之外，高光谱图像还具备很多其他特

性，了解这些特性是对其进行分类研究的基础。下面简单介绍了高光谱图像的一些显

著特性，并给出了分类结果优良的评价指标，最后描述了本文实验所用到的基准图像。

1.3.1 高光谱图像特性

近几十年来，随着成像光谱仪的不断发展，其采集的高光谱遥感图像包含了越来

越丰富的空间、辐射和光谱信息。这使得高光谱图像的特性显得越发明显，主要分别体

现在以下几个方面上：

（1）高光谱分辨率且高度非线性。高光谱图像是由成像光谱仪获取的具有数十乃

至上百个光谱通道的三维数据，其成像光谱范围覆盖了整个可见光、以及人眼不可见

的近红外、短波红外和热红外等区域。由于光谱维度连续且成像范围广，因此对其具备

很高的光谱分辨率。同时，由于成像时受到很多因素的干扰，比如受光照、气候变化、

云层厚度等的影响，使得采集的图像数据往往具有高度非线性的特点。这种高度非线

性也会引发“同物异谱”和“异物同谱”的特点，如图 1-5所示，大豆和建筑、树木之

间有时会出现几乎一样的光谱曲线，而同样的干草，在不同环境下的成像也具有很大

差异。这些特性都为其分类任务增加了难度。

（2）图谱合一。成像光谱仪在对地成像时，同时采集了地物的空间信息和光谱信

息。在图像空间上，提供了地物类别的位置信息及其上下文信息；在光谱空间上，成

10
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图 1-5高光谱图像地物光谱性状示例

十上百的光谱波段数据使得每个图像像素在光谱维度上都呈现出一条连续的光谱曲线。

高光谱图像的这种特性为识别地表物质提供了丰富的空间 -光谱信息，是实现其有效分

类的有力工具。

图 1-6 Hughes现象 [67]

（3）标记样本稀缺。由于采集标记的训练样本代的价极其昂贵而且困难，因此要

获取足够多的标记样本往往不可行。高光谱图像稀缺的标记样本，加上其高维非线性

特性，使得其在分类任务中容易引发 Hughes现象 [67]。如图 1-6显示了 Hughes现象在

分类精度、维度以及样本数量上所表现出来的关系，可以看到，在稀缺样本数量的情况

下，其分类精度随着维度的增加先提高后逐渐下降。这使得高光谱图像在小样本分类

中存在性能瓶颈。

11



基于超像素分割的高光谱图像特征变换和分类算法研究

1.3.2 高光谱图像分类精度评价

在进行高光谱图像分类后，需要对其分类结果的优良进行评价，因此，需要一

个客观的评价指标来反映其分类性能。通常的分类结果评价指标有：总体分类精

度 (Overall Accuracy，OA)，平均分类精度 (Average Accuracy，AA)，具体类别的分类

精度 (Class-Specific Accuracy，CA)以及 Kappa系数 (κ)。在计算这些评价指标时，通常

借助混淆矩阵 (Confusion Matrix) [68] 来完成。假设混淆矩阵 M是一个 C × C 的矩阵，

C 是类别数量，其中Mij 表示类别为 i的测试样本被分类到类别 j 的个数，则总测试

样本个数 N =
∑C

i

∑C
j Mij，从而有：

（1）总体分类精度 OA：

OA =

∑C
i Mii

N
× 100% (1.1)

（2）具体类别的分类精度 CA：

CAi =
Mii∑C
j Mij

× 100% (1.2)

（3）平均分类精度 AA：

AA =

∑C
i CAi

C
× 100% (1.3)

（4）Kappa系数 κ：

κ =
N ×

∑C
i Mii −

∑C
i (
∑C

j Mij ×
∑C

j Mji)

N2 −
∑C

i (
∑C

j Mij ×
∑C

j Mji)
(1.4)

1.3.3 高光谱图像实验数据描述

在这一节中，我们描述了在本文实验中所使用的三个高光谱图像分类基准图像，分

别是 Indian Pines，Salinas scene以及 Pavia University数据，他们在高光谱图像分类中被

广泛使用，因此有利于重复实验和不同的算法比较。

（1）Indian Pines数据集

Indian Pines数据集是由 AVIRIS高光谱传感器在 1992年印第安纳的西北部所采

集的高光谱图像数据。该高光谱图像是公开的基准高光谱图像数据，其空间分辨率

为 20m，空间维度为 145 × 145以及总共 224 个波段。除去 4个零波段和 35个被大气
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表 1-2 Indian Pines数据地物类别情况

类别 地物类型 样本数

C1 石/钢塔 95
C2 干草/料堆 489
C3 玉米幼苗 834
C4 未耕大豆地 968
C5 苜蓿草 54
C6 整过的大豆地 614
C7 草地/牧场 497
C8 木柴 1294
C9 建筑/草地/机器 380
C10 修建过的草地/牧场 26
C11 玉米 234
C12 燕麦 20
C13 未耕玉米地 1434
C14 大豆幼苗 2468
C15 草/树 747
C16 小麦 212

样本总数 10366

表 1-3 Salinas scene数据地物类别情况

类别 地物类型 样本数

C1 椰菜绿色杂草 1 2009
C2 椰菜绿色杂草 2 3726
C3 休耕地 1976
C4 粗梨休耕地 1394
C5 平整休耕地 2678
C6 残株 3959
C7 芹菜 3579
C8 野生葡萄 11271
C9 葡萄园培植土壤 6203
C10 老玉米绿色杂草 3278
C11 四星期罗马生菜 1068
C12 五星期罗马生菜 1927
C13 六星期罗马生菜 916
C14 七星期罗马生菜 1070
C15 野生葡萄园 7268
C16 葡萄架 1807

样本总数 54129

层或水吸收的波段，最终得到 185个波段。该图像包含 10366个有标签的样本和 16类

地物类别。该数据的所有样本标记图如图 1-7所示，表 1-2显示了各个类别样本数量的

分布。
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图 1-7 Indian Pines地面真实数据图

（2）Salinas scene数据集

第二个高光谱图像数据集也是由 AVIRIS 传感器所采集的，其地点位于美国加

利福尼亚州的萨利纳斯山谷。Salinas scene图像具有很高的空间分辨率，每个像素只

有 3.7m宽，其原始大小为 512 × 217 × 224，其中 224是光谱波段数。在实验中，去

除掉了 20 个被水吸收的的波段，余下的 204 个波段的图像将用于分类。该图像包

含 54129个样本像素和 16类地物种类，如图 1-8显示了其地物种类的分布，表 1-3描
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表 1-4 Pavia University数据地物类别情况

类别 地物类型 样本数

C1 沥青路 6631
C2 草甸 18649
C3 碎石 2099
C4 树木 3064
C5 金属板 1345
C6 裸土 5029
C7 沥青 1330
C8 砖块 3682
C9 阴影 947

样本总数 42776

述了其各类地物的样本个数。

1

2

图 1-8 Salinas scene地面真实数据图 图 1-9 Pavia University地面真实数据图

（3）Pavia University数据集

第三个高光谱图像数据集是 Pavia University，它是由 ROSIS-3传感器在 Pavia大

学采集的，图像空间大小为 610 × 340。与 Indian Pines和 Salinas scene数据类似，去

除 12个噪声波段后，余下的 115 个光谱波段图像将用于本文的实验中。在这三个数

据中，Pavia University 的空间分辨率最高，达到 1.3m。该图像共包含 9类地物类别

和 42776个标签样本，它们的细节信息如图 1-9和表 1-4所示。
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1.4 研究内容与章节安排

1.4.1 研究内容

（1）超像素引导的高光谱遥感图像特征提取方法研究

考虑到高光谱遥感图像空谱信息的丰富性，为了充分利用高光谱遥感图像的空谱

信息，本文将超像素信息引进来辅助提取具备空谱一体化的特征。本文研究重点借助

于超像素信息来对高光谱遥感图像进行特征提取。一方面，本文利用目前存在的基于

超像素提取特征来进一步扩展到每一个像素上的方法，从而明显降低原特征提取算法

的时间复杂度。另一方面，由于这样提取的特征使得光谱特征弱化，本文提出了采用多

组 Gabor特征多任务学习框架最终综合决策的方法来弥补这一不足。该算法框架的相

关工作已经被遥感信息处理的国际权威期刊 IEEE Transactions on Geoscience and Remote

Sensing发表。

（2）基于高光谱遥感图像的超像素分割方法研究

针对目前高光谱遥感图像的超像素分割大都基于自然图像的超像素分割方法而不

能充分利用高光谱图像的丰富信息，从而无法保证超像素的基于对象性这一不足，本

文将自然图像的超像素分割扩展到高光谱图像的情况。重点研究在高光谱图像下基于

对象性的超像素分割方法。在本文中，我们使用两步来构建高光谱图像超像素分割，第

一步使用自然图像的超像素分割方法对其进行初始化的过超像素分割，第二步结合高

光谱遥感图像定义超像素之间的相似度度量，最后通过区域合并得到最终的超像素分

割结果图。

（3）超像素引导的高光谱遥感图像决策融合的分类方法研究

考虑到在高光谱图像中的领域像素之间的高度同质性，将超像素信息引进以帮助

分类决策。当把高光谱遥感图像分割成若干个超像素的时候，已经能够保证在同一个

超像素内的像素具有很强的同质性了，这就意味着处于同一个超像素的像素属于同一

类的概率很大。同时，现有的高光谱遥感图像特征提取方法多种多样，包括 Gabor特征

提取，LBP特征提取，形态学特征提取等等，这些方法都充分利用了高光谱遥感图像

的空间或纹理信息，最终提取的特征都具备空间 -光谱特性。但是这些方法对每一个像

素的处理都是采用同样的领域大小，对每一个像素构造的特征都采用的是同一种方式

进行，这就导致了处于类别边缘的像素特征提取结果不够理想，可以看到，通过这些方

法构造的特征得到的最终分类结果的类别边缘都是非常不规则的。恰恰相反的是，超

像素分割结果对类别边缘非常的敏感，往往能够在不同类别界限处分割开来，如果能
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够加入超像素的信息来辅助决策融合，必定能够改善类别边缘的像素的分类结果，使

得其最终边缘显著而规则。基于这个考虑，本文打算对分类结果进行决策融合。决策融

合方法目前存在的是硬决策融合，它简单的把预分类结果中处于同一个超像素的类别

数最多像素的那个类指定为该超像素的类别。这种基于多数表决的方法具有一定的局

限性，因为它对超像素的同质性要求很高，当超像素分割结果很理想的时候，这种方法

能够对分类结果得到显著的改善，但当超像素分割结果不够理想的时候，它所起到的

作用就小了甚至是副作用。基于上述考虑，本文提出了一种软分类的决策融合方式，该

方式通过概率的表现来决定融合该超像素的分类结果，从而能够比较起到比较鲁棒的

效果。决策融合的一个关键在于超像素分割的好坏，因此，该融合效果跟基于高光谱图

像的超像素分割方法紧密相关。高光谱图像超像素分割和决策融合的相关工作已经被

遥感信息处理的国际权威期刊 IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing发表。

1.4.2 章节安排

本文章节的安排如下：

第一章，绪论。主要介绍了目前高光谱遥感发展的背景及对高光谱遥感图像分类

研究的意义，并总结了当前高光谱图像分类的国内外研究现状以及超像素分割的研究

现状，分析了其仍存在的问题。该部分还介绍了高光谱图像的特点、分类评价的指标以

及本文使用的一些基准图像。最后简单地介绍了本文的主要研究内容和章节安排。

第二章，现有的超像素分割方法及其在高光谱图像上的应用。主要详细地给出了

本文使用的当前流行的超像素分割算法包括 SLIC和 ERS，并对跟本文相关的一些基于

超像素应用于高光谱图像分类的算法进行详细描述。最后系统的回顾了目前基于超像

素应用于高光谱图像分类的算法。

第三章，超像素引导的特征提取及其多任务学习方法。主要介绍了本文提出的由

超像素引导的高光谱图像特征提取及多任务学习框架。首先，引入了 Gabor特征的提取

方法，然后详细的给出了基于支持向量机构建的多任务学习方法，最后是实验结果的

展示和对比。

第四章，超像素引导的分类决策融合。主要介绍了本文提出的由超像素引导的高

光谱图像分类决策融合框架。首先详细描述了 ULBP特征提取算法，分析了其特征分

类的结果所存在的问题。在此基础上，引入了超像素决策融合的方法，并给出了基于高

光谱图像的超像素分割算法。最后，给出了一系列相关的验证实验和结果分析。

第五章，总结与展望。总结了全文的工作及主要创新点，展望未来的研究方向。
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ㅢ 2ㄖ ⧦ᴿ的超像素分割ᯯ法਀ެ൞高光谱图像р的ᓊ⭞

在上一章本文简单地回顾了当前的超像素分割方法，包括基于图论和基于梯

度下降的两类算法，在这一章中，本文将分别对在这两类算法中最典型的算法进

行详细地介绍。同时，我们总结了现有的超像素在高光谱图像上的应用，并详细

地给出了它们当中与本文相关的算法思想。为了对本章后面的算法进行更好的描

述，在这里定义了一些符号的含义。在本章中使用 R ∈ RX×Y×B 表示高光谱数据，

其中 X 和 Y 是空间维度大小，B 是波段数。Rxy 是空间坐标位于 (x, y) 的像素点，

它一个一维向量，R = {ri, i = 1, . . . , XY } ∈ RB×XY 是所有像素的集合，其中每一

个 ri = Rxy ∈ RB, i = (x− 1) · Y + y代表一个具体的像素在空间坐标 (x, y)下的光谱值

向量，rpi = {x; y} ∈ R2 是空间值向量。

2.1 超像素分割算法

目前的超像素分割算法几乎是全部针对自然图像所提出的，在基于图论的算法中，

熵率超像素分割算法 (ERS)是极其典型的，而在基于梯度下降的算法中，最为典型的应

该是简单线性跌代聚类算法 (SLIC)，下面本文将对这两个算法进行详细地描述。

2.1.1 SLIC超像素分割算法

SLIC 是一个简单，容易理解的超像素分割算法，其实现可以看做是一个带窗

的 k-means聚类过程 [65]。如图 2-1展示了 k-means和 SLIC聚类算法在聚类过程中像素

搜索的不同之处，显而易见 SLIC在搜索区域时限制在一个带窗的区域上，这不仅体现

了超像素所要求的局部性，而且大大提高了算法的时间效率。

(a) 标准的 k-means搜索整个区域 (b) SLIC搜索一个限制的带窗区域

图 2-1 k-means和 SLIC算法在像素聚类过程中搜索区域的实现方式

SLIC 算法是针对自然图像而提出的，在实现聚类时先把自然图像的 RGB 值转
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化为 LAB 值 (彩色图像到 CIELAB 图像的转化)，为了使得 SLIC 算法能够适用于高

光谱遥感图像上，我们把高光谱图像 R的每个像素光谱向量 Rxy 代替其 LAB值，其

中 x和 y是像素 Rxy 的空间坐标，则 SLIC 算法可以简单的描述如下：

1. 对高光谱图像的每个像素构造一个包含空间信息和光谱信息的向量 Φ(x, y) ∈

RB+2 (B 是波段数)：

Φ(x, y) =


ηx

ηy

Rxy

 , (2.1)

在这里 η参数平衡了空间和光谱信息，假设 S × S 是一个搜索窗口的大小，通常

将 η的值设置成m/S ，从而通过调节m的值来控制空间和光谱信息的权重。

2. 根据输入的期望超像素个数 K 来确定聚类中心的数目并确定步长 S，N 是图像

的总像素数，按步长 S =
√
N/K 初始化一系列的聚类中心 Ci = Φ(xi, yi)，如

图 2-2(a) 所示，并将这些聚类中心移到其所属的 3 × 3领域中梯度最小的位置，

如图 2-2(b)所示，这样做可以避免聚类中心落在超像素的边缘上，从而减少了噪

声点所带来的影响。

(a) 初始化聚类中心 (b) 聚类中心微调

图 2-2 SLIC算法聚类中心初始化示意图

3. 每一个像素在其领域 2S × 2S 内根据欧几里得距离 ∥Φ(x, y)− Φ(xi, yi)∥搜索与其

距离最近的的聚类中心，并将它聚为该类。

4. 更新聚类中心为该类所有像素的均值。

5. 重复上述两个步骤直到聚类中心的位置信息不再发生改变。

18
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6. 最后，采用连通算法合并孤立点，使得每个超像素内部像素之间互相连通并且像

素个数均匀。

实验证明基于 k-means聚类思想的 SLIC算法简单易实现，时间复杂度低，分割出

的超像素个数可控且边缘贴合度好，但分割结果受参数影响较大，如何选择一个合适

的空间光谱平衡因子m成为算法成败的关键问题。

2.1.2 ERS超像素分割算法

熵率超像素分割 ERS是一个基于图论的图像过分割算法 [61]，其过分割的过程也相

当于一个逐步聚类的过程，主要通过优化一个目标函数来实现。该优化函数包含两部

分，第一部分是随机行走的熵率函数，第二部分是平衡项函数。熵率函数主要优化聚类

过程使得每个超像素内部更同质和紧凑，而平衡项函数则控制了各个超像素具有相似

的大小。为了使得 ERS算法能够更好地应用于高光谱图像之中，我们提前对高光谱图

像采用了降维，其具体的实现过程如下所示：

1. 对高光谱图像进行维数降解。在这个步骤中，使用主成分分析 PCA对高光谱图像

进行光谱维度上的降维并提取出前三维构成一个彩色图像，之后所有的处理都是

对这个三维图像进行。

2. 把图像映射成为一个图 G = (V,E)，其中 V 是图的顶点，代表的是像素点，E 是

图的边，边的权值代表的是像素点之间的相似度。该图采用 8 连通的的网格图来

构造，使得每个像素点只跟它相邻的 8个像素点才有边。接下来，算法的目标就

是要选择出子边集 A ⊆ E 使得分割结果图 G = (V,A)恰好包含 K 个离散的子图，

而每个子图就代表一个超像素集。图的顶点 vi 和 vj 之间的边的权重定义如下：

wi,j = exp(−d(vi, vj)
2

2σ2
), ei,j ∈ E (2.2)

其中 d(vi, vj)是彩色图像强度差与空间欧几里得距离的乘积。

3. 构造熵率项函数：

H(A) = −
∑
i

ui

∑
j

pi,j(A)log(pi,j(A)) (2.3)
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凋 凋
ᴰՈॆ

图 2-3 ERS算法实现示例图

其中传播概率 pi,j 和 ui值的定义如下：

pi,j(A) =


wi,j

wi
if i ̸= j and ei,j ∈ A,

0 if i ̸= j and ei,j /∈ A,

1−
∑

j:ei,j∈A wi,j

wi
if i = j.

wi =
∑

k:ei,k∈E

wi,k, wT =
∑|V |

i=1
wi, ui =

wi

wT

(2.4)

4. 构造平衡项函数：

B(A) = H(ZA)−NA = −
∑
i

PZA(i)log(PZA(i))−NA, (2.5)

这里假设在聚类过程中边集 A 把图划分为 NA 个子图，顶点集为 SA =

{S1, S2, ..., SNA
}，ZA的分布为：

PZA(i) =
|Si|
|V |

, i = {1, ..., NA} . (2.6)

5. 熵率项函数和平衡项函数构造完成之后，通过最优化目标函数最终分割得到 K 个

子图，每个子图的顶点集代表一个超像素。目标函数如下：

max
A

H(A) + λB(A)

subject to A ⊆ E and NA ≥ K
(2.7)

这里 λ ≥ 0是平衡项函数的权值调节参数。

图 2-3简单的展示了构造图 G = (V,E)的形式以及通过优化目标函数 2.7最终产

生分割图 G = (V,A)的一个简单示例，在这里假设图像有 16个像素点和期望得到的超

像素个数 K=3。ERS算法与 SLIC算法不同，SLIC算法依靠一个空间和光谱的调节因

子来调节空间信息和光谱信息在超像素分割时所占的权重，而 ERS算法在构建图的时

20



基于超像素分割的高光谱图像特征变换和分类算法研究

候已经确定了空间信息，它只需要调节一个超像素的均匀性 (是否各个超像素间具有相

同的大小)和同质性 (是否同一个超像素内同质)的平衡参数。所以 SLIC在高光谱图像

中生成的超像素更容易使得其规则性一致 (只要增加空间信息的权重，超像素就会越规

则)，而 ERS能够很好的划分出不同类别地物的边缘。综合这两种不同超像素方法的各

自优势，本文在使用超像素引导的特征提取时采用了 SLIC算法，而在超像素引导的分

类决策融合中采用了 ERS算法。

2.2 基于特征提取的超像素应用技术

2.2.1 空间 -光谱薛定谔特征映射

在拉普拉斯特征映射 [27] 和薛定谔特征映射 [69] 的基础上，Cahill等人 [70] 将其应用

于高光谱图像中，并提出了空间 -光谱薛定谔特征提取的方法 (S3E)，这种方法可以有

效地提取出低维的表征性更强的空谱特征。该特征提取方法主要是在拉普拉斯特征映

射的基础上引入了空间信息，假设我们对 B 个波段的高光谱图像 R的展开矩阵 RT 进

行降维得到 P 维数据的话，则 S3E方法可以简单的描述为如下：

1. 构建一个无向图 G = (R, E)，其中顶点集为 R，边集为 E，边的构建采用 ϵ-近邻

的方法，如果两个点的空间距离满足 ∥rpi − rpj∥2 < ϵ，则点 ri 和点 rj 将连接一条

边 (也可以采用 k-近邻的方法选取 k个离该点最近的点构建边)。

2. 利用热核函数对构建的边集定义权值，并得到点与点之间的权值矩阵 W ∈

RXY×XY ，如果点点 ri 和点 rj 存在边，则它们所构成的边的权值为：Wi,j =

exp (−∥ri − rj∥2/σ2)，否则Wi,j = 0。

3. 对任何两个点 ri和 rj，定义稀疏矩阵 S(i,j) ∈ RXY×XY 为：

S(i,j)k,l =


1, (k, l) ∈ {(i, i) , (j, j)}
−1, (k, l) ∈ {(i, j) , (j, i)}
0, otherwise

(2.8)

从而得到由空间信息构成的潜在矩阵 V ∈ RXY×XY：

V =
XY∑
i=1

∑
rj∈N p

ϵ (ri)

S(i,j) · γi,j · exp
(
−
∥rpi − rpj∥2

σ2

)
, (2.9)
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其中 N p
ϵ (ri)是点 ri在 ϵ-邻域内的点集：

N p
ϵ (ri) = {r|r ̸= ri, ∥rpi − rp∥2 < ϵ} , (2.10)

以及系数 γi,j = exp
(
− cos−1

(
⟨ri,rj⟩

∥ri∥·∥rj∥

))
。

4. 构造拉普拉斯矩阵 L = D − W，其中 D 是对角矩阵，且 Di,i =
∑

j Wi,j。计

算 (L+ αV) f = λDf 最小的 P + 1特征值 0 = λ0 ≤ λ1 ≤ · · · ≤ λP 和其所对应的

特征向量 f0, f1, . . . , fP，最后，由这些特征向量所组成的矩阵 F = [f1, f2, · · · , fP ] ∈

RXY×P 便是通过空间 -光谱薛定谔特征映射降维后的矩阵。

S3E算法通过引入由空间信息构建的潜在矩阵 V，并将其与由光谱信息构建的拉普

拉斯矩阵组合起来，从而形成空间 -光谱特征映射。从其算法中可以看出，该算法复杂

度很高，由于高光谱图像往往很大，意味着每个高光谱图像有成千上万个像素，在构建

图的时候如果将每个像素看成一个点的话将使得构建的矩阵 L和 V很大，使得其复杂

度高达 O(BX2Y 2)。

2.2.2 超像素在薛定谔特征映射中的应用

实验证明空间 -光谱薛定谔特征映射方法 S3E在高光谱图像中提取的特征分类效

果极其好 [70]，但存在的问题是复杂度太高，为了提高时间效率，Zhang等人 [46]引入了

超像素来辅助特征提取，本文命名该方法为 S4E。S4E方法的思想极其简单，主要是

将空间 -光谱薛定谔特征提取方法的作用对象从基于像素到基于超像素。如图 2-4显示

了 S4E方法在利用超像素辅助 S3E特征提取时主要过程。

SϯE⢩ᖱ᱐ሴ

儈ݹ䉡മۿ 䎵ۿ㍐ࢢ࠶മ 䎵ۿ㍐⢩ᖱ

䎵ۿ㍐

オ䰤඀ḷ

䎵ۿ㍐

SϯE⢩ᖱSϰE⢩ᖱ ᨂ

٬

图 2-4 S4E特征提取流程图
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超像素特征的提取只需要采用超像素内所有像素的光谱均值特征即可，而超像素

的空间坐标同样是超像素内所有像素的空间坐标的均值。因为高光谱图像经过超像素

分割后，超像素的个数远远小于总像素的个数，因此通过基于超像素特征的维数变换

大大减少了时间复杂度。

2.3 基于超像素水平的分类方法

2.3.1 基于超像素均值特征的分类

在利用超像素方法对高光谱图像进行超像素分割之后，会生成 K 个超像素，

让 {X1, . . . ,XK} 来表示这 K 个超像素，其中 Xi = [Xi(:, 1), . . . ,Xi(:, Ki)] ∈ RB×Ki 是

第 i个超像素，Ki 表示该在这个超像素中的像素个数。超像素均值特征提取只需要对

该超像素内的所有像素求平均值，其计算公式如下：

xi =
1

Ki

Ki∑
j=1

Xi(:, j), i = 1, . . . , K (2.11)

在得到第 i个超像素的均值特征 xi 后，只需要把该超像素看作一个整体，也就是

该超像素内的所有像素的特征都用该超像素的均值特征表示，因此它们是一样的。采

用超像素均值作为分类特征的方法对超像素分割的结果依赖性很强，只有在超像素分

割很好的情况下，才能保证该方法提取的特征具有表征性，除此之外，由于高光谱图像

所具备的同物异谱和异物同谱的特点，简单的使用求取均值的特征不足以反映该地物

的特征表示，因此分类效果的鲁棒性不强，误差很大。

2.3.2 基于超像素的多任务联合稀疏表示

典型的稀疏表示的分类 (SRC) 在计算机视觉领域里面曾受广泛学者的关注，在

高光谱图像上也不例外。Li等人 [44] 将其分类思想与超像素结合起来，提出了基于超

像素水平的稀疏表示分类，并作用于多组特征 (光谱特征，Gabor特征以及 EMAP特

征 [42])，从而构成多任务的学习分类方法。其思想是把整个超像素内的像素看作一

个整体，但并不是像求平均值那样给每一个像素都赋予相同的权值，而是对每一

个像素都给予一个未知权值参数，并在稀疏优化过程将其参数求解出来。假设在

第 l 个特征中，超像素 Xl =
[
Xl(:, 1), . . . ,Xl(:,m)

]
∈ RB×m 内各个像素的权值参数

为 al =
[
al(1); . . . ; al(m)

]
∈ Rm，由训练样本构建的学习字典为 Dl，学习系数为 bl，则
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基于超像素的多任务联合稀疏表示分类的稀疏优化目标函数为：

min{A,B}
L∑
l

∥Xlal − Dlbl∥22 + λ∥A∥F + η∥B∥1,2

s.t. A =
[
a1, . . . , aL

]
,B =

[
b1, . . . , bL

]
,∑

j

al(j) = 1, l = 1, . . . , L

(2.12)

在这里，λ和 η 是规则化参数。经过优化求得权重系数矩阵 A和稀疏系数矩阵 B后，

超像素的类别标签将预测为：

Class(X) = argmin
i=1,...,C

L∑
l

∥Xlal − Dl
ibli∥22. (2.13)

由于该方法采用了基于超像素的联合稀疏表示，在一定程度上减少了比单一使用

基于像素的的稀疏表示分类所带来的高时间复杂度，同时面向超像素水平的方法使得

分类结果有了很大改善。该方法在引入超像素的同时，也使用了多任务学习的策略，通

过组合不同特征共同发挥作用，比单一使用任一组特征都更鲁棒和精确。

2.3.3 简单的超像素融合分类方法

在基于超像素的分类方法中，一个简单有效的方法就是利用超像素的局部同质性

去修正已经得到的分类结果。最简单的修正方法就是使用多数表决策略，把每一个超

像素的类别标签预测为该超像素内大多数像素的分类标签，如图 2-5所示所展现的是使

用该方法的一个示例。

䎵ۿ㍐ࢢ࠶മ 亴࠶㊫㔃᷌ 㶽ਸ㔃᷌

图 2-5基于多数表决的超像素融合方法示例图

从示例图中我们可以看出，简单的使用多数表决的思想在总体上可以大大地提高

分类的精度，但其结果受超像素的分割效果和预分类的效果影响很大，一旦某一个超

像素分割的结果不够同质，或者在该超像素位置上的像素预分类的结果不够理想，将

使得其超像素整体分错，因此，该方法的缺点是不够鲁棒，方差很大。
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2.4 本章小结

本章首先由经典的超像素分割算法出发，阐述了目前广泛使用的两种超像素分割

算法的基本思想，并详细描述了他们在高光谱图像上的具体分割算法；进而由此引出

在高光谱图像分类上超像素所扮演的作用，并将其作用归纳为两大类，分类是基于特

征提取的和基于超像素水平分类的方法；最后，对每一类方法，分别详细介绍了目前应

用比较成功的一些算法，并给出了他们的算法流程，且分析了它们的优缺点和存在的

问题，在后续的研究中，本文将对其相关算法进行改进。

本章内容是本文的基本理论指导，是本文后续研究的基本依据。
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ㅢ 3ㄖ 超像素ᕋሲ的特征变换਀ެཐԱࣗ学Җᯯ法

在高光谱图像分类中，特征提取起到了关键的作用，但是高光谱图像数据量大，在

提取其特征的时候往往带来巨大的运算压力。在上一章提到的空间 -光谱薛定谔特征

映射 (S3E)方法虽然能够提取出辨别性强的特征，但是其复杂度及其大，为了改善其

时间效率，利用超像素辅助其特征提取能够显著降低其时间复杂度，这便是上面提到

的 S4E方法，然而，这种牺牲精度换取时间效率的算法并不是最理想的策略。在这一章

中，我们将围绕这个问题开展研究，既要充分利用空间 -光谱薛定谔特征映射的良好特

征变换的特点，使得其分类精度能够有更大的提升，又要保证在时间效率上尽可能的

优化。为了解决这个问题，本文提出了采用多组 Gabor特征代替原光谱特征来作为薛定

谔特征变换源，以弥补使用超像素辅助特征提取时所带来的光谱信息缺失，同时提出

了新型的基于支持向量机的多任务学习框架，这保证了多组特征能够更大的发挥作用。

3.1 Gabor特征提取

Gabor小波变换最早源于傅里叶变换，被称为带窗的傅里叶变换或短时傅里叶变

换。最近，Gabor变换作为一个有效的特征提取工具已经成功并广泛地应用于图像的多

项领域，包括纹理分割 [71]，医学图像配准 [72]，人脸识别 [73] 等。在这些领域的应用表

明 Gabor特征具备很高的辨别力，因为 Gabor函数在时域和频率的设计特性与人类视觉

系统特征描述具有相似性 [74]。本文利用 Gabor特征在自然图像上的强表征力转移到高

光谱图像的空谱特征提取上来，设计了一系列基于不同频率尺度和方向的 2D Gabor 函

数：

Ψfu,θv (x, y) = exp
(
−π

(
a2x′2 + b2y′2

))
· exp

(
j2πfux

′2) , (3.1)

x′ = x cos θv + y sin θv, y′ = −x sin θv + y cos θv,

a = 0.9589fu, b = 1.1866fu,

其中，fu 和 θv 分别表示 Gabor函数的中心频率和方向。设 {Ψt, t = 1, 2, . . . , T}为在不

同频率和方向上获得的 T 个 Gabor滤波器，则高光谱图像 R的 Gabor特征只需要使用

这些滤波器对其图像按波段进行卷积操作后获得：

Gt(x, y, b) = |(Rb ⊗Ψt) (x, y) | (3.2)
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其中 Rb ∈ RX×Y 是第 b波段图像，且 1 ≤ b ≤ B，⊗和 | · |分别是卷积运算符和取绝

对值运算符。经过对每一个波段的卷积操作，可以得到 T 个在不同频率和方向上提取

的 Gabor特征立方体，其中 Gt ∈ RX×Y×B 是第 t个 Gabor特征立方体，显然，它的维

数与原光谱数据的维数是一致的。在本文中，Gabor滤波器的频率设置为 4组，方向设

置为 6 组，如下：
fu ∈ [0.03589, 0.09473, 0.25, 0.6577]

θv ∈ [0, 40, 80, 120, 160, 180] .

因此，在这里共可以得到 T = 24个不同的 Gabor特征立方体。

3.2 超像素引导的 Gabor特征薛定谔变换

在一系列的 Gabor 特征立方体提取之后，对每一个 Gabor 立方体进行薛定谔特

征变换将会消耗大量的时间，因此采用基于超像素引导的特征提取方法进行。首先，

SLIC超像素分割算法将应用于此，特别地，让
{
Xt

1, . . . ,Xt
N

}
代表在第 t个 Gabor特征

立方体下的 N 个超像素，其中 Xt
i =

[
Xt

i(:, 1), . . . ,Xt
i(:, Ni)

]
∈ RB×Ni 是第 i个超像素在

第 t个 Gabor立方体下的像素集。显然，对每一个 j = 1, . . . , Ni 的像素 Xt
i(:, j) 在不

同 t = 1, . . . , T 下所对应的空间坐标都是一致的，使用 Pi(:, j) ∈ R2 来表示该像素点的

坐标，Pi = [Pi(:, 1), . . . ,Pi(:, Ni)] ∈ R2×Ni 表示第 i个超像素内的所有像素的空间坐标

信息。

在得到多个 Gabor特征立方体和超像素分割图之后，需要首先提取出每一个超像素

的特征，以及他的空间坐标，由于每一个超像素内具有若干个像素，我们对这些若干个

像素取均值运算：

xti =
1

Ni

Ni∑
j=1

Xt
i(:, j), pi =

1

Ni

Ni∑
j=1

Pi(:, j),

i = 1, . . . , N, t = 1, . . . , T

(3.3)

从而得到每个超像素在每个 Gabor 特征体下的特征表示和坐标表示，其中 xti 是

第 t 个 Gabor 特征体下第 i 个超像素的特征表示，pi 是其空间坐标，由于其在每

个 Gabor特征体下的位置坐标都是一样的，因此与第几个 Gabor特征体无关。

对于第 t 个 Gabor 特征立方体，我们都能得到一组特征 X t = {xt1, . . . , xtN} ∈

RB×N , t = 1, . . . , T，它们是在这个 Gabor体下所有超像素特征的集合，它们都含有空

间坐标信息，因此这些特征可以直接用于空间 -光谱的薛定谔的特征变换上，最终映

射得到 K 维数据特征 Y t = {yt1, . . . , ytN} ∈ RK×N , t = 1, . . . , T。最后对这些变换后的超
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像素特征使用自然邻接插值法对每一个像素进行插值还原，从而得到最终的特征立方

体Mt ∈ RX×Y×K , t = 1, . . . , T，这些特征 (称为 GS4E特征)将用于下面的多任务学习框

架上。

3.3 基于支持向量机的多任务学习框架

为了能充分利用这 T 组特征，本文提出了一种多任务学习的策略，在上一章中我

们介绍了基于稀疏表示的多任务学习方法，跟这个方法思想类似，本文提出的多任务

学习方法也是通过组合多个特征已达到多任务的目的，但不同的是本文采用的是基分

类器是支持向量机，这使得算法具备更加更高效的时间效率，其运行时间远远低于基

于稀疏表示的多任务策略。

假设高光谱图像共有 C 个地物类别和 L 个训练样本，对每一个特征体 Mt ∈

RX×Y×K , t = 1, . . . , T，At
c = [at

c,1,a
t
c,2, . . . ,a

t
c,Lc

] ∈ RK×Lc 是其对应的第 c类训练样本，

其中每一个特征向量 ac,j(j = 1, 2, . . . , Lc)都是 K 维的。因此第 t个特征Mt 所对应的

训练样本可以表示为 At = [At
1,At

2, . . . ,At
C ] ∈ RK×L，其中 L = L1 + L2 + · · · + LC。

取 y ∈ RK 为一个测试像素点，由于其在每一个特征体下的标签都是一样的，

让 yt ∈ RK 作为其第 t 个特征体下的一个测试样本，我们第一步的目标就是要得

到该测试样本属于每一个类别的概率，将其表示为：

ptc = P
(
y = c|yt

)
, c = 1, ..., C. (3.4)

为了得到这个概率，首先我们采用一对一的支持向量机学习策略针对每两个类别来进

行概率判断，假设在第 c和第 d类之中，该测试样本所属 c的概率为：

rtcd = P
(
y = c|y = c or d,yt

)
(3.5)

如果 ft是测试样本 yt在训练数据集 At下使用支持向量机所得到的决策值，则 rtcd定义

为：

r
(t)
cd =

1

1 + eaft+b
, (3.6)

在这里，参数 a和 b可以通过极大似然估计得到。

在得到成对的概率 r
(t)
cd , c = 1, ..., C, d = 1, ..., C 之后，为了得到该测试样本在每一
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图 3-1 GS4E-MTLSVM多任务学习框架系统流程示意图

个类别的概率，即为了得到 pt = [pt1, p
t
2, . . . , p

t
C ]，通过优化下列目标函数实现

[75]：

min
pt

1

2

C∑
c=1

∑
d:d̸=c

(
rtdcp

t
c − rtcdp

t
d

)2
subject to ptc ≥ 0,∀c,

C∑
c=1

ptc = 1

(3.7)

通过求解上述优化得到每个特征体下的测试样本的所属概率后，因为原测试样

本 y 共有 T 个特征表示，因此我们简单的组合多个特征的概率预测结果来确定该测试

样本的所属类别：

Class(y) = argmax
c

T∑
t=1

ptc. (3.8)

如图 3-1阐述了提出的超像素引导的多任务学习框架系统流程图，我们将该方法命

名为 GS4E-MTLSVM方法。

3.4 实验结果及分析

3.4.1 实验设置

为了验证提出的 GS4E-MTLSVM 方法的有效性，本实验选择了三个广泛使用的真

实遥感图像进行验证，分别是 Indian Pines，Salinas scene 和 Pavia University 数据集，

相关的描述见第一章。在实验中，一些目前先进的特征提取算法和与本方法相关的

算法将进行对比分析，其中有基准的原光谱特征 (Raw)，目前流行的扩展形态学特
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表 3-1实验中的一些参数设置值

参数 描述 值

σ S4E中的方差参数 1
α S4E中的权衡参数 0.1 ∗ tr (L) /tr (V)
S SLIC中的步长 8
m SLIC中的权衡参数 0.01
K 降维维度 50或 25

征 (Extended Morphological Attribute Profiles，EMAP) [42]，薛定谔映射特征 (S3E)，基于

超像素的薛定谔映射特征 (S4E)，和本文提出的 GS4E特征，这些特征全部采用一致的

基于 RBF核的支持向量机作为分类器，除此之外，对 S4E特征还采用了基于稀疏表示

的分类器 (SRC)作为比较 (为了验证使用 SRC分类器计算复杂度高，从而表明基于支持

向量机的多任务学习的时效性)。

在这些对比方法的参数选择上，对于 SVM分类器，将采用 C 折交叉验证 (C 是类

别数)，对于 SRC分类器，一个同伦算法将被使用来计算系数信号 [76]，其规则化参数根

据经验设置为 10−2，其他的方法全部采用与原文设置的最优默认参数。

实验时，每次实验重复 15次，每次随机选取不同的训练样本和测试样本，因为本

文的研究是基于小样本的分类，因此训练样本大小选择为从每类 5个到每类 15个样本，

此外对于 Salinas scene 和 Pavia University数据集，还试验了每类 20，30，40和 50个

样本的情况 (由于 Indian Pine样本集比较小，有些类的样本总数不到 30)。实验结果评

价准则将采用总体分类精度 (Overall Accuracy，OA)以及 Kappa系数 (κ)进行评估。

3.4.2 参数敏感度分析

在实验过程中，有一些重要参数需要调制，比如特征提取后的维数大小 K 和 S-

LIC超像素分割算法中的参数m，为了了解他们对实验结果的影响程度，本实验在进行

评估算法之前对这些需要调节的参数进行了敏感度分析。如图 3-2所示，分别在三个实

验数据上三个不同大小的训练样本的情境下对参数 m和 K 进行了分析，在这里，选

取 m的范围为 {0.01, 0.02, . . . , 0.1}，K 的选取范围在 Indian Pines和 Salinas scene数据

上为 {20, 25, . . . , 60}，而对于数据 Pavia University数据，由于其波段数较少，K选取范

围为 {5, 10, . . . , 35}。在这些参数范围内，根据其对算法分类精度的影响，我们可以看

到其分类精度在参数变化的小范围区域内较为稳定，而在不同的参数之间的变化也比

较平滑。对于维度 K 来说，随着其的增大，其精度总体是先呈上升趋势而后稳定下来，

而对于参数 m来说，几乎没有什么很大的影响。在本后续的实验中，参数 m被设置
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(a) Indian：每类 5个训练样本 (b) Indian：每类 10个训练样本 (c) Indian：每类 15个训练样本

(d) Salinas：每类 5个训练样本 (e) Salinas：每类 10个训练样本 (f) Salinas：每类 15个训练样本

(g) PaviaU：每类 5个训练样本 (h) PaviaU：每类 10个训练样本 (i) PaviaU：每类 15个训练样本

图 3-2 GS4E-MTLSVM的分类精度随参数m和K 的变化趋势

为 0.01，在 Indian Pines和 Salinas scene数据中，K 选取为 50，而在 Pavia University数

据上为 25。对于其他的参数设置，本文均定为与其相关的文献保持一致，如表 3-1展

示了实验过程中的参数设置值。

3.4.3 实验结果

为了验证本文算法的有效性，本节将在三个广泛使用的高光谱图像上进行实验，并

从四个方面来对实验的结果进行分析。首先，在每类训练样本个数为 5的实验下，分别

直观地列出了 6个相关算法以及本文提出的方法的分类结果图，通过对这些分类结果图

和已知的真实标签图的比对，从而得出结论，进而，分别列出了这些算法在每一类当

中的具体分类精度以及分类标准差，再者，分析了在不同训练样本个数下的对比实验，

最后，给出了平均运行时间。

（1）Indian Pines实验数据结果
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(a) 训练集 (b) 测试集 (c) SVM (49.49%)

(d) EMAP-SVM (54.45%) (e) S3E-SVM (69.63%) (f) S4E-SRC (54.78%)

(g) S4E-SVM (66.52%) (h) GS4E-SVM (64.43%) (i) GS4E-MTLSVM (76.25%)

图 3-3 Indian Pines数据集：每类 5个训练样本的分类结果图

在每个类只有 5个训练样本的小样本分类情况下，图 3-3展示了 6个相关算法和

本文提出的算法在测试集上的对比分类结果图。从图中可以看出，对比于其他方法，

本文提出的 GS4E-MTLSVM 方法的分类结果 (图 3-3(i))与真实标签 (图 4-10(b))更加接

近。作为基准对比的光谱特征的分类结果，如图 4-10(c)所示，其分类结果显著劣于

其他方法，说明单纯使用光谱特征在小样本场景下是行不通的，因此对高光谱图像提

取表征性更强的特征及其关键。与本文的算法相比，S3E-SVM方法作为对全像素做空

间 -光谱薛定谔特征映射，其结果显著优于原始光谱特征以及目前流行的形态学特征，

而 S4E-SVM方法在其基础上使用基于超像素的特征映射，其分类精度稍微略低。通过

引入本文提出的 Gabor特征后，GS4E-SVM方法的分类性能并没有得到有效的提升，因

32



基于超像素分割的高光谱图像特征变换和分类算法研究

表 3-2 Indian Pines数据集：每类 5个训练样本的分类精度表 (%)

SVM EMAP-SVM S3E-SVM S4E-SRC S4E-SVM GS4E-SVM GS4E-MTLSVM

类别 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

C1 90.00 6.89 91.33 8.57 95.37 1.30 89.63 8.29 89.85 9.55 87.93 8.61 85.93 13.44

C2 61.14 10.98 90.17 11.47 62.81 13.95 90.92 9.59 86.91 10.85 78.93 18.20 90.62 8.50

C3 43.68 8.34 45.80 9.09 59.59 4.97 54.02 9.75 56.19 9.04 54.98 17.72 63.09 12.68

C4 49.27 10.37 40.99 8.70 62.82 6.52 60.01 5.61 67.00 12.38 61.32 17.02 65.75 14.73

C5 65.85 12.42 84.90 8.23 99.16 0.83 99.18 1.69 98.91 1.87 99.05 2.16 99.46 1.21

C6 37.59 7.44 45.91 13.15 63.88 6.29 50.89 7.38 62.22 10.69 53.68 13.46 62.84 9.70

C7 69.34 12.38 67.87 8.28 69.07 4.05 61.83 11.80 66.23 9.97 64.23 9.94 73.33 11.38

C8 64.80 12.41 74.56 8.02 77.33 9.82 56.45 14.88 80.15 8.95 80.49 11.34 87.51 9.14

C9 37.33 10.20 79.31 8.54 79.13 2.88 71.80 17.13 73.53 17.15 70.08 17.00 74.47 19.44

C10 90.48 5.69 97.14 5.91 99.21 1.94 99.37 1.68 100.00 0.00 100.00 0.00 99.05 1.97

C11 49.58 6.61 75.40 12.64 95.29 1.02 89.49 3.47 90.92 6.95 89.26 10.65 95.84 5.71

C12 92.89 10.53 100.00 0.00 100.00 0.00 100.00 0.00 100.00 0.00 100.00 0.00 100.00 0.00

C13 30.53 9.97 36.55 8.91 40.51 5.84 41.89 8.71 48.65 10.30 54.43 23.97 58.67 19.14

C14 37.81 12.13 37.16 11.22 42.73 5.53 38.18 7.37 44.78 9.80 67.18 17.98 67.42 19.83

C15 77.60 6.33 55.07 10.57 84.23 12.63 68.50 11.40 81.33 10.41 71.56 16.41 79.07 13.80

C16 88.82 11.83 93.59 4.44 96.38 1.75 89.79 10.96 95.36 3.53 87.41 12.81 91.47 6.23

OA 49.24 1.88 53.03 2.10 67.02 2.16 55.22 3.11 63.37 3.61 67.16 3.16 71.95 4.09

Kappa 0.44 0.02 0.48 0.02 0.63 0.02 0.51 0.03 0.59 0.04 0.62 0.04 0.68 0.04

为该方法只是简单的把所有 Gabor特征组合起来，没有充分的利用到各个 Gabor特征的

优势，而通过引入基于支持向量机的多任务学习后，本文提出的 GS4E-MTLSVM方法在

分类精度上得到了显著的提升。

表 3-2展示了在每类 5个样本时的各个方法的具体分类精度。从实验结果的均值和

方差 (随机重复 15次实验)来看，虽然本文方法在方差上略大于其他方法，但其分类精

度在大部分类别下都能取得最优的效果，其总体分类精度 (OA)和 Kappa系数远远高于

其他对比方法。

通过改变每个类别训练样本的数量，我们对所有方法进行了实验，如图 3-4所示，

展示了总体分类精度 (OA)和 kappa系数随训练样本数的变化趋势。当训练样本数量从

每类 5个增加到每类 15 个的时候，本文提出的方法的分类结果都优于其他算法。特别

地，在样本数量更小的情况下，本文提出的方法优势越明显，说明本文提出的多任务

学习的策略在小样本分类中越能充分挖掘特征信息。在其鲁棒性上 (分类标准差)，我

们可以看到，我们提出的方法于其他方法基本相当，并且随着训练样本的数量的增加

而减小。尽管通过引入 Gabor特征后，GS4E-SVM方法在每类只有 5个训练样本时并
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(a) (b)

图 3-4 Indian Pines数据集：每类训练样本数对分类结果的影响

没有有效的提升分类精度，但是当训练样本增加时，其优势越来越明显，从中可以看

出 Gabor特征是及其有效的特征。同样的 S4E特征，使用 SRC分类器的分类效果远远

不如使用 SVM，证明选用 SVM作为基分类器比使用 SRC好。从图中可以看出，空间

-光谱薛定谔特征 S3E也能得到很高的分类精度，尤其是在样本数更多的时候，而采用

超像素辅助的空间 -光谱薛定谔特征 S4E明显不如基于全像素的特征 S3E，但是通过引

入本文提出的 Gabor特征以及多任务学习之后，其分类性能得到显著的提升。

（2）Salinas scene实验数据结果

同样的，在每个类只有 5个训练样本的情况下，图 3-5展示了 6个相关算法和本文

提出的算法在测试集上的对比分类结果图。显然的，本文提出的方法所产生的分类结

果图 (图 3-5(i))与真实场景的标签图 (图 4-7(b))最为一致。与 Indian Pines数据集一样，

在 Salinas scene数据集上仍然是纯光谱特征表现最差，然而由于 Salinas scene数据图像

地表分布相对平滑，因此采用超像素辅助的特征提取将会有表现更好，其特征更能充

分利用空间信息，如图 3-5(g)所示，其分类性能显著优于图 3-5(e)。

表 3-3展示了在每类 5个样本时的各个方法的具体分类精度。由于 Salinas scene数

据地表分布比较集中，从表中可以看出，使用超像素的方法其分类性能将得到显

著的提升，而且相对于 Indiana Pines 数据，这些使用超像素的方法的分类标准差也

减小了很多，这些数据说明，超像素在应用于高光谱图像的特征提取时，如果高光

谱图像的空间信息越丰富，则其效果越明显。尽管使用了 Gabor 特征后总体分类精

度得到下降 (88.05%)，但是通过使用本文提供的多任务学习策略后，其总体分类精

度 (93.24%)再次得到显著提高，并超过了 S4E特征的总体分类精度 (91.27%)。
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(a) 训练集 (b) 测试集 (c) SVM (82.36%) (d) EMAP-SVM
(86.23%)

(e) S3E-SVM
(88.08%)

(f) S4E-SRC
(92.87%)

(g) S4E-SVM
(93.27%)

(h) GS4E-SVM
(90.63%)

(i) GS4E-MTLSVM
(96.49%)

图 3-5 Salinas数据集：每类 5个训练样本的分类结果图

在分析训练样本数对分类精度的影响上，如图 3-6 所示，展示了训练样本个数

在 5到 15以及 20到 50上的总体分类精度 (OA)和 Kappa系数的变化情况。从图中可

以看到，本文提出的 GS4E-MTLSVM方法在所有这些不同大小的训练样本下都能达到最

优，尤其是在样本更小的情况下，其优势越明显。从图中我们还可以看到，使用超像素

的方法 (S 4E-SRC，S4E-SVM，GS4E-SVM，GS4E-MTLSVM)都比单纯使用基于全像素

的方法 (SVM，EMAP-SVM，S3E-SVM)效果好，因为超像素能够充分利用图像的空间

信息，特别是在如 Salinas scene这样地表空间分布集中的图像。

（3）Pavia University实验数据结果

与前面两个数据一样，图 3-8 展示了在训练样本为每类 5 个的情况下的分类

35



基于超像素分割的高光谱图像特征变换和分类算法研究

表 3-3 Salinas数据集：每类 5个训练样本的分类精度表 (%)

SVM EMAP-SVM S3E-SVM S4E-SRC S4E-SVM GS4E-SVM GS4E-MTLSVM

类别 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

C1 97.38 1.94 99.78 0.12 100.00 0.00 96.58 1.11 95.43 1.80 97.98 3.65 100.00 0.00

C2 97.48 1.30 96.71 1.83 90.45 13.50 99.38 0.17 98.99 0.89 92.82 8.50 99.58 1.38

C3 82.36 12.99 63.72 14.61 86.16 15.01 86.77 17.13 95.24 9.37 90.71 11.09 98.90 1.10

C4 97.73 1.70 87.38 11.91 95.30 2.82 87.91 9.67 98.29 1.49 93.43 5.13 98.53 1.72

C5 93.68 4.33 89.18 5.08 86.68 7.78 93.71 5.50 86.13 7.95 85.74 10.46 96.15 3.14

C6 98.30 1.25 95.80 8.63 92.37 16.26 99.70 0.28 99.58 0.59 91.18 9.53 99.38 0.49

C7 99.27 0.37 96.04 4.46 90.62 18.47 92.44 9.56 96.47 3.53 88.77 9.75 97.38 1.76

C8 57.97 9.71 67.22 7.97 42.21 6.85 81.16 14.97 82.44 10.76 81.07 18.57 96.83 5.04

C9 97.33 2.27 90.44 5.58 89.06 6.88 98.34 1.64 98.22 2.90 91.85 9.32 98.36 0.93

C10 77.43 9.60 81.02 8.34 89.51 7.10 95.84 3.87 95.19 4.37 87.87 6.46 96.04 2.64

C11 88.31 4.88 93.35 6.40 99.34 0.17 97.80 1.70 97.62 2.51 93.06 4.55 96.26 2.25

C12 98.88 1.07 88.24 5.38 98.99 0.63 98.19 1.28 94.36 4.03 96.06 6.21 98.53 1.49

C13 97.81 1.56 96.10 0.78 98.54 0.98 99.07 0.88 98.61 1.63 96.82 3.41 99.35 1.08

C14 89.38 3.48 95.47 3.49 96.78 1.12 97.61 2.17 97.11 3.40 93.35 6.06 96.90 3.71

C15 54.62 15.38 68.24 8.12 70.23 16.03 83.50 6.10 82.82 7.70 82.48 13.45 89.02 7.15

C16 86.78 5.89 85.50 12.23 83.09 9.69 94.35 3.97 84.00 5.57 89.61 6.78 96.39 3.19

OA 81.05 1.74 82.48 2.75 80.21 0.98 91.26 2.45 91.27 1.90 88.05 3.74 93.24 1.49

Kappa 0.79 0.02 0.81 0.03 0.78 0.01 0.90 0.03 0.90 0.02 0.87 0.04 0.93 0.01

结果图。从图中可以看出，本文提出的方法的分类结果 3-8(i) 仍能与真实地表分

布 3-8(b) 更为一致。不同于其他两个数据的是，在这个数据当中，有些分类方法比

如 EMAP-SVM和 S4E-SRC还不如原始光谱数据的 SVM方法，这说明，在这个数据当

中，这两类方法并不适用于小样本分类。我们知道 Pavia University数据的空间分辨率

特别高 (1.3m)，而且其地表空间分布也比较分散，因此直接使用超像素的方法并不能对

其分类结果得到有效的改善，比如使用超像素的图 3-8(g)不如基于全像素的图 3-8(e)。

然而，Pavia University数据在 Gabor特征下却能得到有效的改善，如图 3-8(h)，在加上

与本文提出的多任务学习策略结合起来，分类性能提升越明显。

同样在每类训练样本为 5个的情况下，表 3-4展示了其具体每类的分类精度均值以

及标准差。从表中可以看出，尽管本文提出的方法分类精度标准差比较大 (5.68%)，但

其分类精度均值 (81.67%)远远高于其他方法，比如次高的方法 S3E-SVM的分类精度也

只有 75.33%，而且在 9个类别当中，本文提出的方法有 5个类别精度达到最优。

当训练样本大小在每类 5 至 15 以及 20 至 50 个时，其总体分类精度 (OA) 以

及 Kappa系数的值如图 3-7所示。从图中可以看到，本文方法均一致最优，与前两个实
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(a) (b)

图 3-6 Salinas数据集：每类训练样本数对分类结果的影响

(a) (b)

图 3-7 PaviaU数据集：每类训练样本数对分类结果的影响

验数据一样，当训练样本越小时，其分类精度就越好于其他的方法，表明由超像素引导

的基于 Gabor特征联合多任务学习的方法在小样本分类上表现良好。

（4）实验运行时间分析

在最后，给出了所有方法在实验过程中的平均运行时间，如表 3-5所示 (在计算运

行时间的时候，对于需要做特征提取的方法，在重复多次实验的时候只做一次特征提

取操作即可)。从表中各方法的运行时间数据可以看出，基于超像素的空谱薛定谔特

征映射方法 (S4E-SVM)相对于其基于像素的方法 (S3E-SVM)在时间效率上得到了显著

提升，但是由于单纯地使用光谱特征，其分类性能得到下降。为了解决这个问题，本

文提出在 Gabor 特征上进行薛定谔变换，并将其应用于提出的多任务学习框架中进

行分类，结果分类精度得到了极大的提升，尽管运行时间上仍然较慢，但相对于原始

的 S3E-SVM方法，已经得到了显著的下降。同时我们也可以从表中看到，随着高光谱
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(a) 训练集 (b) 测试集 (c) SVM (67.57%) (d) EMAP-SVM
(57.32%)

(e) S3E-SVM
(76.81%)

(f) S4E-SRC
(54.78%)

(g) S4E-SVM
(75.76%)

(h) GS4E-SVM
(81.84%)

(i) GS4E-MTLSVM
(86.45%)

图 3-8 PaviaU数据集：每类 5个训练样本的分类结果图

图像尺寸的增大 (Indiana < Salinas < PaviaU)，S3E-SVM方法越发变慢，本文提出的方

法在时间上越突出优势。由于在预测分类结果的时候是对图像所有像素进行预测的，

因此随着图像的增大，像素点的个数显著提升，因此基于 SRC的分类器效率极低，这

也是为什么本文采用基于支持向量机来构建多任务学习的原因之一。

3.5 本章小结

在这一章中，我们提出了一个超像素引导的高光谱图像特征提取以及多任务学习

框架 GS4E-MTLSVM。在这个分类框架当中，一方面，我们基于空谱薛定谔特征映射的

方法所具备的特征表征性强但时间复杂度高的特点，另一方面，基于超像素辅助下进

行特征提取所具备的快速性但分类精度不优的特点，从而对这两个方法进行取长补短，

提出了引入 Gabor特征以及多任务学习的策略。通过本文提出的 Gabor特征提取，能够

得到更加丰富的空间 -光谱特征；通过构建基于支持向量机的多任务学习框架，能够把

多组特征的表征能力更加充分地发挥。
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表 3-4 PaviaU数据集：每类 5个训练样本的分类精度表 (%)

SVM EMAP-SVM S3E-SVM S4E-SRC S4E-SVM GS4E-SVM GS4E-MTLSVM

类别 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

C1 59.20 6.05 55.21 7.20 90.32 7.80 43.12 9.36 60.23 13.53 63.75 19.70 69.76 19.37

C2 48.22 11.78 62.90 14.12 56.14 8.17 52.59 9.92 68.60 11.84 64.96 17.75 85.49 8.41

C3 58.09 16.92 60.96 17.77 57.09 7.96 60.76 18.31 67.34 13.89 73.00 22.54 79.93 12.59

C4 81.88 18.90 91.18 8.28 92.16 1.20 55.24 9.77 72.10 12.70 60.45 15.08 77.45 12.26

C5 94.22 13.06 95.48 4.02 96.22 4.15 94.84 6.84 90.52 6.68 82.64 22.98 97.00 3.98

C6 56.81 8.75 66.28 13.30 83.41 3.67 71.40 14.47 82.46 8.78 85.50 15.28 92.50 9.81

C7 87.38 8.41 81.63 14.77 99.61 0.47 92.02 6.84 96.61 3.63 92.39 4.55 95.39 5.85

C8 60.01 11.02 75.62 16.15 81.12 5.53 78.44 6.05 80.51 10.92 72.64 20.30 84.44 13.63

C9 99.46 0.28 88.23 6.93 89.35 4.97 70.42 16.19 72.94 7.85 60.77 21.66 73.86 13.38

OA 58.63 6.08 67.29 5.18 75.33 2.98 59.09 4.03 71.80 5.64 69.23 6.22 81.67 5.68

Kappa 0.50 0.06 0.59 0.06 0.70 0.03 0.51 0.04 0.65 0.06 0.62 0.07 0.77 0.07

表 3-5 7个方法的平均运行时间 (秒)

SVM EMAP-SVM S3E-SVM S4E-SRC S4E-SVM GS4E-SVM GS4E-MTLSVM

Indian Pines 65.74 47.19 250.21 2027.90 39.26 2817.50 120.95

Salinas scene 201.82 41.41 5618.60 2673.30 64.13 3162.50 801.85

Pavia University 41.42 16.72 7917.50 4878.60 56.17 1922.00 967.49

本章最后在三个广泛使用的高光谱图像数据上的实验证明，对比于相关算法，本

章算法在对高光谱图像分类上是非常有效的，不仅在时间复杂度上得到了一定的改善，

而且其分类性能更是得到了极大的提升。
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ㅢ 4ㄖ 超像素ᕋሲ的分类ߩㆌ㷃ਾᯯ法

在高光谱图像分类当中，为了提高分类精度，除了通过提取丰富表征性强的特征

以及设计优良的分类器外，另一个可以用来改善分类结果的策略就是使用决策融合的

方法，该方法主要是基于高光谱图像丰富的空间信息对其预分类的结果进行改良，以

期望能够达到更符合真实地面分布的预测图，从而提高分类性能。在这一章中，本文提

出了一种基于超像素的软决策融合方法，该方法首先根据高光谱图像的特性进行超像

素分割及其合并操作，从而得到符合地表分布的超像素区域；这些得到的超像素区域

具备极其高的同质性以及基于对象性，利用这些信息，我们进而提出了一种软决策融

合的策略，最终把每一个超像素预测为一个指定类别；在进行软决策融合之前，我们

引入了统一模式的局部二值模式 (Uniform Local Binary Patterns，ULBP)特征作为预分

类的特征以及使用支持向量机 (Support Vector Machine，SVM)分类器作为的基分类器。

至于为什么这么融合以及如何融合，本章接下来将对其进行详细的阐述。

4.1 ULBP特征提取

最近几年来，局部二值模式 (LBP)作为提取图像纹理特征的一个重要工具 [77]，已

经在计算机视觉、图像处理等领域里生根扎低，成为了特征提取领域里面人尽皆知的方

法。然而，这些应用主要集中在自然图像的特征提取之中，在高光谱图像上的应用还不

够显著。不同于自然图像，高光谱图像的特征是基于像素的，因此，要想使用 LBP来

进行特征提取，必须对其进行针对性的改良。

ϯ ϲ ϳ

ϱ ϱ ϯ

Ϯ ϵ Ϯ

Ϭ ϭ ϭ

ϭ Ϭ

Ϭ ϭ Ϭ

ϭ Ϯ ϰ

ϭϮϴ ϴ

ϲϰ ϯϮ ϭϲ

䰸٬ॆ
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LBP ٬˖ϮнϰнϯϮнϭϮϴсϭϲϲ

图 4-1原始 LBP值的定义

4.1.1 LBP算子

LBP算子是一个局部运算算子，其运算对象是灰度图像。最原始的 LBP算子定义

在一个像素的 8领域中，通过比对该像素的灰度值大小与其领域像素的灰度值大小来进
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图 4-2几种不同 P,R值对应的圆环形领域

行编码，分别对其赋予 0 (如果中心像素灰度值大于其领域像素灰度值)，否则为 1。在

编码完成后，按照指定顺序对其编码赋予一个编码值，如图 4-1 展示了原始 LBP编码

值的定义。

后面，为了改善其特征提取方式以适应旋转不变等视觉特性，基于旋转半径 R和

模式个数 P 的 LBP 编码得到了广泛地应用。假设，需要进行的编码的中心像素为

点 (x, y)，则其基于 P 和 R的 LBP值的定义如下：

LBPP,R(x, y) =
P−1∑
p=0

s(gp − gc)2
p,

s(z) =

{
1, z ≥ 0

0, z < 0

(4.1)

其中，gc 是中心点 (x, y)像素的灰度值，g0, ..., gP−1 是其圆形领域上的点的灰度值。如

图 4-2所示，显示了在几个在不同 P 和 R值下的领域点构建形式，其中不落在像素中

心的领域点的灰度值将通过双线性插值得到。

4.1.2 ULBP算子

在实验的过程中，由于 LBP算子产生的模式编码值很大，共 2P 个编码，如果把每

一个编码值都当作是一个模式的话，则其提取的特征将会特别的大，这对纹理特征提

取及其分类过程是极其不利的。为了能够节省时间以及空间上的巨大消耗，同时保证

提取的模式更加稳定 (比如不同模式之间可能存在旋转性，但实际上是同一类特征，这

意味着使用 LBP算子得到的模式之间不够稳定)，一种叫统一模式的局部二值模式被提

出 [77]，本文将其称为 ULBP模式。在 ULBP模式中，那些二进制编码最多只产生两位

变化 (0/1之间的变化)，对于那些超过两位变化的编码都统一标志同一个模式，称为混
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图 4-3 ULBP在高光谱图像单波段上的特征提取过程示例

合模式。ULBP模式可定义为如下：

LBP riu2
P,R (x, y) =

{ ∑P−1
p=0 s(gp − gc), if U(LBPP,R(x, y)) ≤ 2

P + 1, 否则
(4.2)

其中

U(LBPP,R(x, y)) = |s(gP−1 − gc)− s(g0 − gc)|

+
P−1∑
p=1

|s(gp − gc)− s(gp−1 − gc)|. (4.3)

在这里，函数 s(·)的定义与等式 4.1一致。比如，编码 000000002 和编码 111111112 没

有任何的位变化，因此它们的 U 值为 0，而编码 000100002和编码 000110002 发生了两

次位变化，因此它们的 U 值为 2。

4.1.3 ULBP高光谱图像特征

对于高光谱图像数据 R ∈ RX×Y×B 的 ULBP特征提取，我们把高光谱图像的每一

个波段图像当成是一张灰度图，然后该灰度图可以应用 ULBP 算子得到其 ULBP编码

图，其中每一个像素的 ULBP编码值代替原来像素的灰度值。通过对每一个波段图像

都进行类似的操作，我们可以得到跟原高光谱图像一样大小的 ULBP编码值立方体。

得到这些 ULBP编码值立方体之后，我们按波段对每个像素点进行直方图统计，其

统计的特征代替该像素点的 ULBP的编码值，最后将每个波段的统计特征叠加起来便

构成了该高光谱图像的 ULBP特征。如图 4-3展示了 ULBP模式在高光谱图像上的特征

提取过程，其中示例图中的波段图像是取自 Indina Pines数据的第 100个波段图像。
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4.2 超像素合并方法

在第二章，我们已经介绍了著名的 ERS超像素分割算法，我们可以使用它来对高

光谱图像进行超像素分割。然而，直接使用该方法分割的超像素难以达到符合地表分

布的超像素，这在一定程度上不利于进行超像素融合分类。为了能够生成更直观更基

于地物的同质超像素块，在这一节中，我们采用了一种区域合并的策略来进一步获得

所需的超像素。本文超像素合并的方法首先使用 ERS超像素分割算法对高光谱图像进

行过分割，然后使用基于区域距离度量的方法逐步合并，最终得到所需的分割图。

区域距离度量思想早在多年之前就已提出，并成功应用于高空间分辨率的遥感图

像的分割中 [78]。为了能够更好的应用于高光谱图像的分类之中，本文通过借鉴其思想，

将其分割任务改进为超像素的生成，使得其不需要达到很好的分割效果，但却能产生

同质性更强的大块超像素，这对最终的分类结果具备极大的辅助作用。假设我们已经

使用 ERS算法对高光谱图像进行了过分割，并产生了 K 个超像素，那么，我们定义任

意两个超像素 (或者叫区域) Sm和 Sn的距离为：

Dm,n =
1

∥Lm,n∥γ
(GC +GT ) (4.4)

其中 ∥Lm,n∥表示区域 Sm 和 Sn 的共享边界长度 (按像素个数计算)，因此，如果两个

超像素没有挨着，则他们的距离将会是无穷大，相反，如果两个超像素共享边界越

长，则他们相似度越高，距离越小。γ 是调节参数，用来调节共享边界所占的权值。

GC 和 GT 分别代表这两个区域的图像原始特征距离和纹理特征距离，它们的计算采用

一种称为 G-统计值的测量方法 [77]。G-统计距离是两个分布之间的距离，对于离散分布

来说，就是直方图分布的距离，假设有两个直方图为 m和 n，则它们之间的 G-统计值

为：

Gm,n =
∑
m,n

t−1∑
i=0

fi log fi + (
∑
m,n

t−1∑
i=0

fi) log(
∑
m,n

t−1∑
i=0

fi)

−
∑
m,n

(
t−1∑
i=0

fi) log(
t−1∑
i=0

fi)−
t−1∑
i=0

(
∑
m,n

fi)log(
∑
m,n

fi)

(4.5)

这里 t是直方图分布的离散化个数，fi则对应于第 i个频率分布值。

通过使用 G-统计的方法分别对原图像的像素值特征 (如彩色图像的 RGB特征)在

不同超像素上的直方图分布就得到不同超像素之间的 GC 值，而 GT 值则是对其相应的
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图 4-4 ULBP-SPG框架示意图

纹理特征 (如 ULBP特征)求得，如果两个区域的直方图分布越相似，则他们的 G-统计

距离就越小，就越表明这两个区域所对应的地物类别一致。一方面，纹理特征对边界不

敏感，但对同质区域内部保持极大的相似性，另一方面，光谱特征在同质内部具有较大

偏差 (噪声影响)，但是对边界上比较敏感，因此，通过组合光谱特征和纹理特征，能够

更大程度的反映地物分布的内部相似度和边界区分度。

最后，超像素 Sm和 Sn的代价距离函数定义为：

Cm,n =
|Sm| · |Sn|
|Sm|+ |Sn|

Dm,n (4.6)

其中 |Sm|和 |Sn|分别是超像素 Sm和 Sn内的像素个数大小。如果两个紧紧挨着的超像

素都具有类似的大小，这个时候他们合并代价就越大，反之，如果两个超像素大小悬

殊，则很有必要把小的超像素合并到大的那个超像素中。

在超像素合并过程中，通过求得任意两个超像素之间的代价距离函数，可以判断

出哪两个超像素之间代价距离最小，然后合并代价距离最小的那两个超像素为一个超

像素，并重复上述步骤，逐步合并直到满足所需个数的超像素为止。实验证明，通过这

种方法得到的超像素更加规整，符合地物分布边界情况，同质性强。
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4.3 基于超像素的软决策融合

不同于简单的使用多数表决的方法，本文提出了一种基于概率的软决策融合方

法。在上一章中，我们已经介绍了如何利用支持向量机分类器来得到各个预测样本的

类别概率，在这一节中，我们将继续使用该方法对 ULBP特征进行分类。假设提取出

的 ULBP 特征立方体为M ∈ RX×Y×L，通过利用概率输出的支持向量机可以得到每一

个像素点 x ∈ RL属于每一类的预测概率 Pc(x) = P (ξ = c|x), c = 1, ..., C，这将作为预

分类结果。

利用 ERS超像素分割算法对高光谱图像进行过分割，得到 K 个初始超像素，之

后，使用超像素合并算法对这 K 个超像素进行合并操作，并得到 M 个最终超像

素 {S1, S2, ..., SM}。对每一个超像素 Si，我们把它的的标签预测为：

Class(Si) = argmax
c

∑
x∈Si

Pc(x), c = 1, ..., C (4.7)

而超像素内所有像素都将预测为与该超像素相同的类别标签。通过这种基于概率视角

进行融合的方法我们称之为软决策融合方法，本文将这种方法称为 ULBP-SPG方法，

其实现框架如图 4-4所示。

4.4 实验结果及分析

4.4.1 实验设置

为了验证本章算法 ULBP-SPG的有效性，一系列的实验将应用在两个广泛使用的

高光谱图形数据 Salinas scene以及 Indian Pines中。实验对比了 8个先进的或者相关的

算法，所有算法都采用基于 RBF核的支持向量机作为分类器 (使用 10折交叉验证)，它

们分别是：基准的原光谱特征分类 (RAW)，形态学特征分类 (MOR) [41]，基于 Gabor特

征的多任务联合学习方法 (GF-MTJ) [79]，组成多核支持向量机法 (SVMCK) [80]，基于

马尔科夫随机场的多项逻辑回归法 (MLRMRE) [81]，直接对光谱特征使用 SVM预分类

和 ERS超像素分割硬决策融合的方法 (SVM-ERS) [82]，使用原光谱特征代替 ULBP特征

的软决策融合方法 (RAW-SPG)以及 ULBP特征分类的方法 (ULBP)。

在本文实验中的参数设置如下：在 ULBP特征提取中，参数 P 按经验地设置为 8，

R为 1 (最常用)，而进行直方图统计的正方区域块大小为 21× 21，它的选择大小对结果

的影响在实验中进行了分析；在超像素分割中，权衡参数 λ设置为 0.4，这个参数可以

通过算法自动调节 [61]；在超像素合并中，参数 γ 固定位 0.3，此外预分割的超像素个
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(a) Salinas数据 (b) Indian Pines数据

图 4-5直方图统计块大小对总分类精度的影响

数K 以及最终的超像素个数M 是影响实验结果的重要参数，我们将在实验中对其进行

分析。其他对比方法的参数设置都使用与原文对应的默认最优参，共享参数的算法之

间其值将保持一致。

实验时，每次实验重复 10次，每次随机选取不同的训练样本和测试样本。实验

主要分析了在每类 10个训练样本的情况下的具体分类结果，同时也给出了在训练样

本为每类 7到 15个的情况。实验结果评价准则将采用总体分类精度 (Overall Accuracy，

OA)以及 Kappa系数 (κ)进行评估。

4.4.2 参数敏感度分析

在实验过程中，我们分析了一些重要参数对实验结果的影响。首先对于在提

取 ULBP特征时所使用的统计直方图特征的统计块大小，我们分析了其对总体分类精

度的影响。如图 4-5所示展示了直方图统计块大小在 17×17, 19×19, ..., 31×31时两个数

据上的总体分类精度的变化情况。从图中可以看出当训练样本数越大，其统计块大小

对其分类精度的影响就越小，尤其是当每类训练样本数为 15时，其精度基本上保持稳

定，说明在一定的统计块大小范围内，该参数对算法稳定性的影响并不大。在余下所有

的实验中，该统计块大小都设置为 21× 21。

实验还分析了初始化超像素分割数量 K 与合并后的最终超像素个数M 对实验结

果的影响，并验证了本文提出的超像素合并对分类精度所起到的显著提升作用。如

图 4-6所示，该图显示了超像素个数对分类精度的影响，其中参数 K 为使用 ERS超像

素分割算法进行预分割时所产生的超像素个数，而参数 M 则为采用超像素合并之后

的超像素个数。从图中可以看出，如果直接使用 ERS算法生成超像素而不采用本文提
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(a) Salinas：每类 7个训练样本 (b) Salinas：每类 10个训练样本 (c) Salinas：每类 15个训练样本

(d) Indian：每类 7个训练样本 (e) Indian：每类 10个训练样本 (f) Indian：每类 15个训练样本

图 4-6 ULBP-SPG的分类精度随参数K 和M 的变换趋势

出的合并算法，则其分类精度 (对角线上的精度，因为对角线表示 K 和M 相等，也即

是没有发生合并操作)将显著低于采用超像素合并后的精度 (非对角线上的精度)。特

别地，在 Salinas数据集中，可以看出超像素的合并算法的显著优势，因为该数据集地

物分布比较均匀，空间信息充足，使用本文算法得到的超像素块更加符合地表分布，

如图 4-4所示。在后续的实验之中，对于 Salinas数据和 Indian数据，我们分别把 K 设

为 100和 150，M 为 40和 100。

4.4.3 实验结果

在这一节，为了测试本文提出的方法的有效性，我们将在两个广泛使用的高光谱

图像上 (Salinas scene和 Indian Pines)进行实验，并从三个方面上分析了它们的分类结

果。首先，实验于每类 10个训练样本的情况下，分别列出了它们的全像素分类结果图，

然后详细列出了具体的类别分类精度和总体分类精度及其分类标准差，最后，给出了

在训练样本个数为 7到 15的情况下，两个数据在本文算法以及相关的 8个算法之间的

分类精度。实验将对所有的像素进行分类 (包括没有标签的像素)，从中充分展现本文超

像素在地物分类上的优势。

（1）Salinas scene实验数据结果
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(a) 训练集 (b) 测试集 (c) RAW (81.79%) (d) MOR (86.43%)

(e) GF-MTJ
(81.57%)

(f) SVMCK
(82.96%)

(g) MLRMRF
(79.16%)

(h) SVM-ERS
(89.56%)

(i) RAW-SPG
(98.13%)

(j) ULBP (88.59%) (k) ULBP-SPG
(99.59%)

图 4-7 Salinas数据集：每类 10个训练样本的全像素分类结果图
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表 4-1 Salinas数据集：每类 10个训练样本的分类精度表 (%)

RAW MOR GF-MTJ SVMCK MLRMRF SVM-ERS RAW-SPG ULBP ULBP-SPG

类别 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

C1 95.97 4.72 99.79 0.22 98.77 2.14 98.24 1.55 100.00 0.00 100.00 0.00 100.00 0.00 96.79 1.89 100.00 0.00

C2 98.53 1.32 97.49 1.65 98.01 1.96 97.65 2.15 99.48 0.55 100.00 0.00 100.00 0.00 87.33 6.49 100.00 0.00

C3 90.83 7.79 75.49 5.92 91.45 6.48 82.80 13.36 65.51 15.58 100.00 0.00 100.00 0.00 92.94 4.30 100.00 0.00

C4 98.10 1.06 96.00 4.06 98.68 0.41 98.18 0.63 99.47 0.28 100.00 0.00 100.00 0.00 94.31 3.76 100.00 0.00

C5 94.45 2.07 90.76 3.66 96.20 1.83 94.73 1.90 99.01 0.19 98.88 0.02 98.96 0.02 87.99 5.23 98.96 0.02

C6 98.46 1.42 99.17 0.79 99.13 0.77 99.03 0.92 99.85 0.07 99.85 0.01 99.85 0.01 93.87 3.62 99.85 0.01

C7 99.40 0.10 97.48 0.72 99.61 0.15 99.57 0.06 99.85 0.04 100.00 0.00 100.00 0.00 92.05 5.40 100.00 0.00

C8 55.66 11.68 72.48 6.48 58.47 9.39 52.88 14.16 61.05 38.30 72.29 24.69 77.25 37.49 78.95 5.92 98.10 2.79

C9 97.72 1.30 92.81 4.66 96.30 1.74 97.82 0.81 98.05 0.83 100.00 0.00 100.00 0.00 93.55 5.28 100.00 0.00

C10 80.94 7.08 88.66 5.54 91.52 2.99 80.70 9.10 69.72 23.76 91.96 11.67 91.96 11.67 89.20 5.41 97.49 0.01

C11 90.93 2.54 97.62 2.06 96.80 2.28 91.69 2.68 96.07 3.74 100.00 0.00 100.00 0.00 85.57 9.03 100.00 0.00

C12 98.76 1.37 90.93 3.92 99.08 0.62 99.82 0.31 100.00 0.00 100.00 0.00 100.00 0.00 87.17 9.31 100.00 0.00

C13 97.72 1.46 96.26 0.60 98.15 0.68 98.34 0.43 99.09 0.36 98.13 0.03 98.13 0.03 80.42 10.04 98.13 0.03

C14 91.60 2.30 97.31 1.44 94.89 2.91 91.41 1.83 92.92 3.81 97.68 0.05 97.68 0.05 79.58 9.43 97.68 0.05

C15 61.08 10.65 76.50 5.09 62.59 6.59 61.40 13.23 64.18 42.95 74.34 29.07 79.94 42.13 84.41 6.80 99.93 0.00

C16 91.49 3.69 89.27 13.51 95.19 3.66 98.46 1.43 97.35 2.50 99.06 0.02 99.06 0.02 86.47 9.20 99.43 0.49

OA 82.33 1.27 86.89 1.82 84.17 1.93 81.88 2.18 83.30 5.46 90.11 4.69 91.90 8.81 87.23 1.42 99.28 0.58

Kappa 0.80 0.01 0.85 0.02 0.82 0.02 0.80 0.02 0.81 0.06 0.89 0.05 0.91 0.10 0.86 0.02 0.99 0.01

在每类为 10 个训练样本的情况下，图 4-7 展示了本文方法 ULBP-SPG 和 8 个

对比方法的全像素分类结果图 (单一实验)。从图中可以很明显地看出，相对于测试

集 (图 4-7(b))，ULBP-SPG方法得到的预测结果 (图 4-7(k))在测试部分基本上与其保

持一致，而且从整个地物预测的结果来看，其很好的反映了地表的分布情况，规整

且边界划分基本无瑕疵。虽然在这个实验中，RAW-SPG也能实现如此优良的分类效

果 (在测试集上)，但通过多次随机实验发现，该方法非常不鲁棒，分类结果具有极大

的方差，如表 4-1所示，通过重复实验 10次，其分类标准差为 8.81%，而本文方法只

有 0.58%的标准差，这也是为什么本文要使用 ULBP特征作为预分类特征的原因之一。

ULBP特征的分类结果具有一个显著的特点，就是同质区域内分类良好，但是不同物

质边界分类模糊，如图 4-7(j)所示，而原光谱特征却刚好相反，其分类结果同质区域

内很差 (导致 RAW-SPG分类结果方差大)，但边界分类处较好，如图 4-7(c)所示。正因

为 ULBP特征所具备的这种特性，因此本文对其采用基于超像素的决策融合将可以显

著的改善其缺点，并且充分利用其优点，通过对比图 4-7(j)和图 4-7(k)，可以看到通过

引入本文提出的软决策融合策略后，ULBP特征的分类结果将得到极大的改善，由此证
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(a) (b)

图 4-8 Salinas数据集：每类训练样本数对分类结果的影响

(a) (b)

图 4-9 Indian Pines数据集：每类训练样本数对分类结果的影响

明本文提出的基于超像素的决策融合的有效性。

具体在每一类别的分类精度情况下，表 4-1显示了当训练样本为每类 10个时的分

类精度及其分类标准差。通过该表可以看到，本文提出的方法在大多数类别上都能得

到最优的效果，而且其分类标准差也最小 (0.58%)，说明该方法非常鲁棒。总体分类精

度 (OA)和 Kappa系数值也表明了本文方法的分类结果与真实场景图的一致性能最好，

相对于 ULBP特征的分类结果，提升了大约 12个百分点。

图 4-8 展示了在训练样本数为每类 7 到 15 的情况下的总体分类精度 (OA) 以

及 Kappa系数。从图中可以看出，本文的 ULBP-SPG方法在每类训练样本为 7个的情

况下其分类精度就已经接近 100%，远远高于所有的对比方法。再者，本文方法在所有

这些情况下的分类精度都很稳定，表明其鲁棒性很强。该图有效地说明了本文提出的

方法在小样本分类中比起相关算法具有显著的改善。
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(a) 训练集 (b) 测试集 (c) RAW (56.73%) (d) MOR (62.32%)

(e) GF-MTJ
(78.28%)

(f) SVMCK
(61.37%)

(g) MLRMRF
(70.49%)

(h) SVM-ERS
(71.74%)

(i) RAW-SPG
(71.87%)

(j) ULBP (81.73%) (k) ULBP-SPG
(88.98%)

图 4-10 Indian Pines数据集：每类 10个训练样本全像素分类结果图

（2）Indian Pines实验数据结果

同样的，当训练样本为每类 10 个的情况下，在 Indian Pines 数据上的分类结果

如图 4-10所示。其结果显示与 Salinas数据类似，本文提出的方法的分类结果 (图 4-

10(k))与测试集 (图 4-10(b))最相符。由于 Indian Pines数据不像 Salinas数据那样其地表

分布如此的规则和均匀，在该数据中其地物分布比价杂乱，而且 Indian Pines数据的空

间分辨率也很低 (20m)，因此，本文算法在该数据上的分类效果并不如在 Salinas数据

上那么突出，尽管如此，对比于相关算法，其分类精度还是有显著性的提升。

在表 4-2 中我们可以看到，虽然每类只有 10 个训练样本，我们的方法仍能达

到 87.34%的总体分类精度以及 0.86的 Kappa值，在所有相关算法中遥遥领先，即使对

于次好的 ULBP 方法，其分类精度也提升了将近 7个百分点。同时，我们也可以看到，

在大多数类别上，我们的方法的分类精度是最好的，但是本文方法也存在一个缺点，在

类别的样本数太小时，如第 10类 (该类总共只有 26 个样本)，其分类结果会有很大的

偏差，有时候精度只有 0 (完全分错)，有时候精度为 100% (完全分对)，其平均精度也
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表 4-2 Indian Pines数据集：每类 10个训练样本的分类精度表 (%)

RAW MOR GF-MTJ SVMCK MLRMRF SVM-ERS RAW-SPG ULBP ULBP-SPG

类别 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

C1 89.41 6.54 93.06 7.05 100.00 0.00 90.82 7.78 92.47 8.56 99.06 0.50 99.06 0.50 95.53 5.46 99.06 0.50

C2 75.11 7.10 96.01 1.95 99.04 1.31 87.66 6.31 90.79 11.13 90.84 12.59 93.17 16.97 97.08 3.61 99.12 0.75

C3 51.75 5.49 53.68 8.24 68.93 11.36 50.55 5.06 66.26 17.64 72.56 9.35 72.83 10.51 74.00 13.67 85.04 8.51

C4 60.68 8.60 54.87 7.17 76.28 9.44 58.59 6.89 69.26 12.30 73.20 21.56 73.74 20.77 70.54 7.76 84.23 7.10

C5 72.73 7.27 87.50 5.38 100.00 0.00 85.91 6.50 85.00 5.27 90.45 1.79 98.41 1.10 99.77 0.72 98.41 1.10

C6 50.79 7.48 59.69 8.29 78.53 12.86 49.83 6.22 43.53 15.83 78.34 18.12 81.39 11.62 76.26 13.33 83.53 16.06

C7 79.51 8.82 74.31 8.22 84.44 7.81 73.76 9.35 70.49 20.58 85.09 11.13 83.96 10.58 83.68 7.50 86.65 8.25

C8 74.15 8.38 80.95 4.39 95.36 3.00 80.40 7.54 98.89 0.62 92.19 9.52 92.48 9.60 88.76 4.64 94.50 6.34

C9 41.59 8.68 86.38 3.44 89.00 10.70 61.81 7.25 13.70 15.52 57.49 29.00 56.57 28.11 88.54 13.24 89.68 9.90

C10 88.13 6.88 98.13 5.93 99.38 1.98 95.63 5.93 93.75 6.59 18.75 39.53 18.75 39.53 97.50 6.04 38.75 50.07

C11 60.27 7.73 89.51 7.71 99.69 0.73 79.55 10.57 80.49 12.71 92.32 16.19 92.32 16.19 95.54 3.91 100.00 0.00

C12 100.00 0.00 100.00 0.00 100.00 0.00 98.00 4.22 100.00 0.00 100.00 0.00 40.00 51.64 100.00 0.00 80.00 42.16

C13 43.37 5.47 44.44 5.75 72.73 5.64 46.62 4.22 34.35 14.83 51.22 10.54 51.10 9.58 71.61 10.60 76.28 10.27

C14 44.01 6.23 42.78 7.20 69.85 12.26 52.45 8.19 53.30 19.63 59.77 15.80 59.97 18.07 77.41 6.03 86.31 9.06

C15 85.29 5.13 65.73 7.12 95.33 3.31 81.22 8.55 96.81 2.41 93.73 3.05 97.76 0.64 88.41 7.83 92.85 8.94

C16 93.02 3.26 95.84 1.55 99.01 0.93 95.99 2.52 98.61 0.96 100.00 0.00 100.00 0.00 88.02 13.98 100.00 0.00

OA 58.30 1.82 60.90 2.16 80.79 2.62 62.54 2.84 64.71 5.42 73.03 5.53 73.64 5.82 80.37 2.23 87.34 1.86

Kappa 0.53 0.02 0.56 0.02 0.78 0.03 0.58 0.03 0.60 0.06 0.70 0.06 0.70 0.06 0.78 0.03 0.86 0.02

只能达到 38.75%，原因在于，本文提出的方法是基于超像素的分类方法，如果某类样

本过于小，会使得在超像素分割时将其全部合并到邻近的超像素，这时候，由于邻近的

超像素内的像素个数远超于该类的像素个数，因此合并后的超像素就被预测为邻近超

像素的类别，从而导致全部分错，第 12类 (该类总共只有 20个样本)的分类结果也表

明了本文算法在此情况下存在的缺点。

观察图 4-9的分类结果可以看出，当训练样本从每类 7个增长到每类 15个时，几

乎所有方法的分类精度都呈现出上升的趋势，而在这所有的情况中，我们的方法都能

保持领先，尤其是在每类训练样本数为 7到 11的情况下更为突出，表明了本文算法在

小样本分类上的显著优势。

4.5 本章小结

本章提出了一种超像素引导的分类决策融合方法 (ULBP-SPG)来改善高光谱图像

的分类结果。首先，ULBP 特征提取了高光谱图像的纹理特征，实验结果表明，该特

征能够在同质区域内部分类准确，但是却在不同地物边界处产生模糊，原因在于边界

52



基于超像素分割的高光谱图像特征变换和分类算法研究

处的纹理特征比较繁杂，导致提取的边界特征不规则，容易影响边界像素的特征表示。

因此，如果能够改善 ULBP特征所具备的缺点，则其分类效果必将得到大幅提升，然

而，单单靠提取出优良的边界特征却难以实现。如果通过对高光谱图像进行超像素分

割，可以得到边界清晰的超像素块，那么使用该超像素对 ULBP特征的分类结果进行

决策融合，问题便能得到解决。问题在于，如何才能得到边界明确，同质性强的超像素

呢？为了解决这个问题，本文采用了先使用 ERS超像素算法进行过分割，然后对过分

割的超像素进行进一步合并的策略得到这些超像素。实验表明，通过合并操作后得到

的超像素更加符合地物分布规则，同质性强。为了能让这些符合地表分布规则的超像

素最大程度的对 ULBP特征的分类结果进行修正，本文进一步提出了基于概率视觉的

软决策融合方法。这些方法组合起来，便构成了本文所提出的由超像素引导的分类决

策融合方法 ULBP-SPG。

实验在两个广泛使用的真实遥感数据表明 ULBP-SPG方法能够在小样本分类中起

到极好的分类效果，对比于 8个先进或者相关的算法，证明了本文算法的有效性。
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ㅢ 5ㄖ ᙱ㔉фኋᵑ

高光谱图像分类是高光谱图像信息处理的一项重要技术，在许多领域如目标探测、

农业监测、海洋勘探等方面发挥着重要的作用。然而，高光谱图像分类仍然面临着许多

挑战，其中最为显著的一个挑战在于样本数量的缺乏，为了能够在不充足样本的情况

下获得更好的分类性能，本文着重研究了在小样本情况下的高光谱图像分类问题。本

文首先分析和讨论了高光谱图像分类的研究现状，总结并指出了当今研究工作中存在

的主要问题，并以此为基础展开本文的研究，最终提出了两种极其有效的由超像素引

导的高光谱图像小样本分类学习框架。

5.1 本文的主要工作和创新点

本文在研究由超像素引导的高光谱图像分类中，主要从特征提取和分类结果决策

融合两方面上对现有算法进行改良，并分别在这两方面上各自提出了小样本分类算法，

其具体的工作及其创新点简述如下：

（1）提出了一种基于 Gabor特征的超像素引导的高光谱图像特征提取方法及其多

任务学习框架。为了充分利用高光谱图像的空谱信息，本文设计了一系列在不同频率

和方向上的 Gabor滤波器，并通过对高光谱图像进行卷积操作得到了多组 Gabor特征，

这些特征通过引入超像素辅助的薛定谔特征变换中最终得到了不仅表征性强而且时间

效率上更优的空谱特征。同时，为了能充分利用这些提取的特征，本文接着提出了一种

基于支持向量机的多任务学习框架。在这个多任务学习框架上，通过构建由支持向量

机分类器输出的类别预测概率表示，并通过组合多组特征的概率输出结果从而实现多

任务的分类策略。实验表明该多任务学习框架可以充分利用多组特征的优势，提升了

分类性能。

（2）提出了一种由超像素引导的决策融合分类方法。为了能够得到更加符合地表

分布并且同质性强的超像素，本文提出了一种先使用 ERS算法对高光谱图像进行过分

割然后再进行区域合并的超像素生成方法，从而能够得到更大，分布更均，更基于地物

类别的同质超像素。同时，为了充分利用这些超像素的空间信息，本文吸收了 ULBP特

征在地物内部分类效果极好的优点，提出了一种基于超像素的软决策融合方法。在这

个决策融合方法中，一个基于概率视觉的融合策略把每一个超像素预测为一类 (使用支

持向量机分类器的类别概率输出)，该方法可以在样本很少的情况下产生极高的分类精

度，并且表现鲁棒。
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5.2 未来的工作展望

就本文工作而言，相对于传统方法，虽然能够在一定程度上得到较大的改良，但仍

存在许多问题需要进一步的研究：

（1）对算法实时性的研究

在我们提出的两个学习算法中，虽然相比于一些相关方法能够起到更高的时间效

率，但是仍然很慢。尤其是在特征提取方面上需要大量的计算时间，这与实际的高光谱

遥感图像实时处理相矛盾，为了能够达到更优的时间效率，我们希望在后续研究中在

特征提取上进行改善，或许最少数量的超像素将会得到请求。

（2）对算法鲁棒性的研究

尽管在特定数据和特定参数下，本文算法能够起到较高的鲁棒性，但是并不能说

明在更多的数据上或是其他参数上仍能发挥良好。在今后的研究工作中，应该重视理

论研究，通过把算法得到的优良改善用理论来证明而不是单单的靠几个实验数据结果，

只有当有正确的理论支撑算法时，鲁棒性才能够得到真正的保证。

（3）对算法自动性的研究

在我们提出的方法中，不管是在超像素引导的特征提取上，还是在超像素引导的

决策融合上，我们对算法中超像素个数的选择都是手动的，这不符合实际的操作情况，

因为在实际的高光谱图像智能处理中，我们不可能手工地对每个不同的数据都能确定

好它们所需的超像素个数。因此，为了使算法更智能和自动化，我们在后续的研究中将

对高光谱图像超像素算法进行改良，以便算法能够自适应的产生确定数量的并且同质

性强的超像素。
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