
ＤＯＩ：１０．１３８７８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｎｕｉｓｔ．２０１８．０１．００７

贾森１，２ 　 吴奎霖１ 　 朱家松２ 　 李清泉２

面向高光谱图像分类的超像素级 Ｇａｂｏｒ
特征融合方法研究

摘要
由于高光谱图像中的地物空间分布

具有规整性和局部连续性，同时超像素
分割是一种将空间图像分割成多个同质
区域的有效方法，因此从超像素的角度
进行高光谱图像分类将具有重要意义．
本文提出了一种超像素级 Ｇａｂｏｒ 特征融
合的高光谱图像分类方法，简称为 ＳＰＧＦ．
首先，使用一组预定义的二维 Ｇａｂｏｒ 滤波
器与原始高光谱图像进行卷积运算，提
取有效特征．同时，利用简单线性迭代聚
类（简称 ＳＬＩＣ）超像素分割方法将原始
高光谱图像划分成互不重叠的超像素．
然后，对于每个 Ｇａｂｏｒ 特征模块，利用支
持向量机分类器进行分类，并使用多数
投票策略实现各模块分类结果的融合．
最后，使用通过 ＳＬＩＣ 算法得到的超像素
图对分类结果进行修正．在 ２ 个真实高光
谱数据集上的实验结果表明，本文提出
的 ＳＰＧＦ 方法能够比领域内的一些经典
算法获得更高的分类效果．
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０　 引言

　 　 近年来，随着遥感传感器技术的不断提高，人们对地物光谱特征

的认识不断深入，许多在狭窄光谱范围内的地物特性得以发掘，这大

大促进了遥感技术的发展，使高光谱遥感成为 ２１ 世纪遥感领域最重

要的研究方向之一［１］ ．高光谱图像是由搭载在不同空间平台上的高光

谱传感器，在电磁波谱的紫外、可见光、近红外和中红外区域，以数十

至数百个连续且细分的光谱波段对目标区域同时成像获得的．高分辨

率高光谱图像提供了丰富的空间信息和光谱信息来增强对地物的区

分能力［２］ ．
分类是高光谱遥感图像处理和应用领域中的一项重要内容，其

目标是唯一地标识图像中的每个像元．针对高光谱遥感图像的分类问

题，许多监督分类的方法已经被采用，譬如最近邻分类（Ｋ Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）和支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）．然而，
由于高光谱遥感图像的高维特性，在实际情况中获取足够的训练样

本比较困难．当样本数量有限时，往往会出现分类精度随特征维数上

升而下降的 Ｈｕｇｈｅｓ 现象，也称维数灾难［３］ ．因此，分类精度就会受限

于小样本问题．由于地表物体的空间同质性，通过综合利用光谱和空

间信息来提高分类精度是一种常见的做法［４］ ．一般来说，光谱⁃空间分

类方法可以分成 ２ 种．第 １ 种是分开利用光谱和空间信息．具体来讲就

是先通过不同的空间滤波器提取空间信息，比如形态学属性［５］，然后

联合光谱特征进行分类．第 ２ 种是将空间信息直接融合在光谱特征中

提取出融合特征．例如 Ｇａｂｏｒ 小波滤波器［６］可以用来提取高光谱图像

数据的空谱联合特征．与此同时，近些年来，联合多特征的分类策略已

成为一种趋势，多种特征可以从不同角度反映多样化的信息．因此，我
们可以融合不同特征的优势来提高分类精度［７］ ．

此外，超像素是一种获取空间结构信息的有效方法．超像素是指

具有相似纹理、颜色、亮度等特征的相邻像素构成的图像块．超像素生

成算法大致可分为 ２ 类：基于图论的方法和基于梯度下降的方法．具
有代表性的基于图论的超像素分割方法有：Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ 和 Ｈｕｔｔｅｎ⁃
ｌｏｃｈｅｒ［８］提出的 Ｇｒａｐｈ⁃ｂａｓｅｄ 方法；Ｌｉｕ 等［９］提出的基于熵率的方法．其
中，Ｇｒａｐｈ⁃ｂａｓｅｄ 方法使用最小生成树的思想来分割图像，它能较好地



　 　 　 　保持图像边界，速度较快，但是得到的超像素大小和

形状都不规则；熵率法提出了包括图像随机游走熵

率和平衡项的目标函数，通过最大化目标函数以实

现分割，它产生的超像素比较规则和均匀．对于梯度

下降法，已有的研究有 Ｖｉｎｃｅｎｔ 等［１０］ 的 Ｗａｔｅｒｓｈｅｄｓ
方法、 Ｃｏｍａｎｉｃｉｕ 等［１１］ 的 Ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 方法、 Ｖｅｄａｌｄｉ
等［１２］的 Ｑｕｉｃｋ⁃ｓｈｉｆｔ 方法、Ａｃｈａｎｔａ 等［１３］ 的 ＳＬＩＣ 方

法．Ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 方法能产生形状规则的超像素，但速度

慢， 无 法 控 制 超 像 素 的 数 量 形 状 及 紧 凑 度．
Ｗａｔｅｒｓｈｅｄｓ 是一种基于拓扑理论的数学形态学的分

割方法，它的速度快，但是不能控制超像素的个数和

紧凑度．ＳＬＩＣ 算法基于颜色和距离的相似性进行超

像素分割，它思想简单，计算和存储代价低，且可以

生产大小均匀、形状规则的超像素．在遥感领域，对
于高光谱遥感图像的分类，ＳＬＩＣ 方法通常应用在预

处理中．Ｊｉｍｅｎｅｚ 等［１４］利用了一个基于超像素级别的

多数投票策略改善了像素级的分类效果．Ｆａｎｇ 等［１５］

在超像素中融合了均值滤波器和加权均值滤波器提

取空间特征．这些方法都验证了超像素在高光谱图

像分类中的优势，得到了良好的分类精度．
本文提出了一种面向高光谱图像分类的超像素

级 Ｇａｂｏｒ 特征融合 （ Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ⁃ｌｅｖｅｌ Ｇａｂｏｒ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｆｕｓｉｏｎ，ＳＰＧＦ）．首先，利用不同尺度和方向的二维

Ｇａｂｏｒ 滤波器对高光谱图像进行滤波，得到一些有效

的 Ｇａｂｏｒ 特征．同时，利用简单线性迭代聚类（Ｓｉｍｐｌｅ
Ｌｉｎｅａｒ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＬＩＣ）超像素分割方法将

原始高光谱图像划分成互不重叠的超像素．然后，对

图 １　 面向高光谱图像分类的超像素级 Ｇａｂｏｒ 特征融合系统框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＳＰＧＦ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

于每个 Ｇａｂｏｒ 特征模块，利用支持向量机分类器进

行分类，并使用多数投票策略实现各模块分类结果

的融合．最后，使用通过 ＳＬＩＣ 算法得到的超像素图

对分类结果进行修正．在 ２ 个真实高光谱数据集上

的实验结果表明，本文提出的 ＳＰＧＦ 方法能够比领

域内的一些经典算法获得更好的分类效果．图 １ 给

出了面向高光谱图像分类的超像素级 Ｇａｂｏｒ 特征融

合方法的系统框架．

１　 相关工作

为了便于下文描述，首先定义一些公式．设原图

像为 Ｒ∈ＲＸ×Ｙ×Ｂ，其中 Ｒ 表示实数，Ｘ，Ｙ，Ｂ 分别表示

高光谱图像的空间维度和光谱维度的个数．Ｒｘｙ代表

在（ｘ，ｙ）位置上的光谱信号强度．

１􀆰 １　 Ｇａｂｏｒ 小波

Ｇａｂｏｒ 小波在提取特征方面已经被成功应用在

不同的领域上，包括纹理分类［１６］、人脸识别［１７］ 等．在
这些工作中，相比于其他特征，Ｇａｂｏｒ 特征具有更好

的区分性，并且可以得到更高的分类精度．这主要是

因为二维 Ｇａｂｏｒ 函数的特性与人类视觉系统相似并

能达到最优的时间和频率分辨率．在高光谱图像处

理领域，Ｓｈｉ 等［１８］首先使用二维 Ｇａｂｏｒ 滤波器对高光

谱图像按波段滤波，以反映各地物在空间上的关联．
具体地，通过不同的尺度和方向滤波，可以得到不同

的 Ｇａｂｏｒ 特征，如式（１）和（２）所示，ｆｕ 和 θｖ 分别表

示 Ｇａｂｏｒ 滤波器的中心频率和方向．
Φｆｕ，θｖ（ｘ，ｙ） ＝ ｅｘｐ（ － π（ａ２ｘ′２ ＋ ｂ２ｙ′２））·
　 　 ｅｘｐ（ ｊ２πｆｕｘ′２） ， （１）
ｘ′ ＝ ｘｃｏｓ θｖ ＋ ｙｓｉｎ θｖ，　 ｙ′ ＝ － ｘｓｉｎ θｖ ＋ ｙｃｏｓ θｖ，
ａ ＝ ０􀆰 ９８５ ９ｆｕ，　 ｂ ＝ １􀆰 １８６ ６ｆｕ ． （２）

３７
学报（自然科学版），２０１８，１０（１）：７２⁃８０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１８，１０（１）：７２⁃８０



１􀆰 ２　 面向高光谱图像的简单线性迭代聚类（ＳＬＩＣ）
的超像素提取

　 　 简单线性迭代聚类（ＳＬＩＣ）算法是一种十分有效

的过分割方法［１３］ ．在高光谱图像处理领域，它已经被

成功用来获取超像素图像．具体来说，它可以被看作

局部空间上的 Ｋ 均值聚类方法．在高光谱图像上的

ＳＬＩＣ 超像素分割步骤如下：
１） 对 原 始 高 光 谱 图 像 进 行 主 成 分 分 析

（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降维，保留前 ３
个波段以形成一个伪彩色图像．

２）初始化 Ｋ 个聚类中心（即划分超像素的中心

结点）Ｃｋ ＝ ［Ｐ１
ｋ，Ｐ２

ｋ，Ｐ３
ｋ，ｘｋ，ｙｋ］ Ｔ，１≤ ｋ≤ Ｋ，以步长为

Ｓ ＝ Ｘ × Ｙ
Ｋ

的距离划分超像素．其中 Ｐ１、Ｐ２ 和 Ｐ３ 表

示高光谱图像经过 ＰＣＡ处理后的前 ３个波段的灰度

值，ｘ和 ｙ代表第 ｋ个聚类中心的空间位置，Ｘ和 Ｙ代

表的是高光谱图像的空间维度．初始化过程是在聚

类中心的 ３ × ３ 的领域内选取梯度最小的点作为初

始聚类中心，好处是可以避免将超像素定位在边缘

上，并且减少用噪声像素接种超像素的机会．
３） 对每个聚类中心点 Ｃｋ，以该点为中心的 ２Ｓ ×

２Ｓ 的邻域范围中的所有像素点，计算每个点与 Ｃｋ 的

距离 Ｄ，公式如下：

ｄｃ ＝ （Ｐ１
ｉ － Ｐ１

ｋ）２ ＋ （Ｐ２
ｉ － Ｐ２

ｋ）２ ＋ （Ｐ３
ｉ － Ｐ３

ｋ）２ ， （３）

ｄｓ ＝ （ｘ － ｘｋ） ２ ＋ （ｙｉ － ｙｋ） ２ ， （４）

Ｄ ＝ ｄ２
ｃ ＋

ｄｓ

Ｓ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ｍ２ ， （５）

其中，ｄｃ 代表的是颜色距离，ｄｓ 代表的是空间距离，
ｍ 表示空间和像素颜色相对重要性的度量．

４）对 Ｋ 个聚类中心进行更新，找到属于相同超

像素的所有像素的点，求其平均值，得到新的聚类

中心．
５）计算残差，通过迭代 ３）、４）步，直至残差大于

预设定的阈值．
６）将未连接部分连接至最大的临近聚类重新标

注．至此，每个聚类代表一个超像素．

２　 ＳＰＧＦ 高光谱图像分类方法

２􀆰 １　 高光谱图像的 ２⁃Ｄ Ｇａｂｏｒ 特征提取

通过式（１）、（２），可以得到一些 Ｇａｂｏｒ 滤波器，
并将它们记为 ｛Φｔ，ｔ ＝ １，２，…，Ｔ｝（Ｔ 为 Ｇａｂｏｒ 滤波

器的数量）． 高光谱图像的 Ｇａｂｏｒ 特征是通过每个

Ｇａｂｏｒ 滤波器对每个波段进行滤波得到的，可表示为

Ｇｔ（ｘ，ｙ，ｂ） ＝｜ （Ｒｂ 􀱋 Φｔ）（ｘ，ｙ） ｜ ．其中 Ｒｂ ∈ ＲＸ×Ｙ 表

示的是第 ｂ个波段，１≤ ｂ≤Ｂ，􀱋和 ｜·｜ 分别表示卷

积和绝对值运算符． 显然，Ｇｔ（ｘ，ｙ） ＝ ［Ｇｔ（ｘ，ｙ，１），
ＧＴ（ｘ，ｙ，２），…，Ｇｔ（ｘ，ｙ，Ｂ）］ ∈ ＲＢ 表示在所有波段

上第 ｔ个Ｇａｂｏｒ滤波器的响应．通过Φｔ 作用在高光谱

图像的所有像素上，可以得到一个和原始高光谱图

像数据维数相同的Ｇａｂｏｒ立方体Ｇｔ ∈ＲＸ×Ｙ×Ｂ ．当使用

所有 Ｇａｂｏｒ 滤波器 Φｔ（ ｔ ＝ １，２，…，Ｔ） 对高光谱图像

进行滤波之后，可以提取到 Ｔ个 Ｇａｂｏｒ 立方体 Ｇｔ，ｔ ＝
１，２，…，Ｔ．为了提取有效的 Ｇａｂｏｒ 特征［１９］，将 Ｇａｂｏｒ
滤波器的参数设为

ｆｕ ∈ ［０􀆰 ０３５ ８９，０􀆰 ０９４ ７３，０􀆰 ２５，０􀆰 ６５９ ８］，
θ ｖ ∈ ［０，４０，８０，１２０，１６０，１８０］ ． （６）

２􀆰 ２　 基于 Ｇａｂｏｒ 特征的 ＳＶＭ 分类和决策融合

在高光谱图像的监督分类中，假设在图像中有

Ｐ 类地物，所有类别中有 Ｌ 个训练样本． 对于每个

Ｇａｂｏｒ 特征立方体 Ｇｔ ∈ ＲＸ×Ｙ×Ｂ，ｔ ＝ １，２，…，Ｔ，定义

Ａｔ
ｐ ＝［ａｔ

ｐ，１，ａｔ
ｐ，２，…，ａｔ

ｐ，Ｌｐ］ ∈ＲＢ×Ｌｐ 为第Ｐ类的训练集，
ａｐ，ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，Ｌｐ） 则表示一个 Ｂ 维的特征向量．值
得注意的是，在所有特征立方体中，训练集和测试集

的位置都保持一致．对于多个 Ｇａｂｏｒ 特征立方体，使
用 ＳＶＭ 分类器对每个 Ｇａｂｏｒ 特征立方体进行分类，
得到 Ｔ 个预测标签．最后，使用多数投票的策略得到

这 Ｔ 个标签中类别出现次数最多的结果 ｙ．计算公

式为

Ｃｌａｓｓ（ｙ） ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｐ

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
δ（χ ｔ，ｐ），　 ｐ ＝ １，２，…，Ｐ，

δ（χ ｔ，ｐ） ＝
１，　 χ

ｔ ＝ ｐ，
０，　 χ

ｔ ≠ ｐ，{ （７）

χ
ｔ 表示的是第 ｔ 个 Ｇａｂｏｒ 特征所得到的预测标签，δ

是一个指示函数，当 χ
ｔ 等于 ｐ 的时候，δ 的值为 １，否

则值为 ０．

２􀆰 ３　 超像素修正

为了进一步利用高光谱图像中地物的空间上下

文信息，首先需要获取使用 ＳＬＩＣ 算法的超像素分割

图．正如前文所说的，假设 ＳＬＩＣ 分割算法生成了 Ｋ个

超像素．由于超像素分割图是直接对高光谱原始图

像进行处理得到的，所以分割图中的每个像素的位

置信息与所有 Ｇａｂｏｒ 特征的是一致的． 定义 Ｐｋ ＝
［Ｐｋ（：，１），…，Ｐｋ（：，Ｎｋ）］ ∈ Ｒ２×Ｎｋ 为第 ｋ 个超像素

的位置信息，Ｎｋ 表示第 ｋ 个超像素的像素个数．因
此，在第 ｋ 个超像素中所有像素的标签可以通过多

数投票策略得到，如式（８） 所示：

４７
贾森，等．面向高光谱图像分类的超像素级 Ｇａｂｏｒ 特征融合方法研究．

ＪＩＡ Ｓｅｎ，ｅｔ ａｌ．Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ⁃ｌｅｖｅｌ Ｇａｂｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．



Ｃｌａｓｓ（Ｐｋ） ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｐ

∑
ｙ∈Ｐｋ

δ（Ｃｌａｓｓ（ｙ），ｐ），

　 　 ｐ ＝ １，２，…，Ｐ． （８）

３　 实验结果

３􀆰 １　 实验设置与数据集

本文使用 ２ 个真实高光谱遥感数据集来验证

ＳＰＧＦ 方法的有效性和优越性，它们分别为 Ｉｎｄｉａｎ
Ｐｉｎｅｓ 数据集和帕维亚大学 （ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ） 数

据集．
Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 数据是在 １９９２ 年由 ＡＶＩＲＩＳ 传感

器在美国西北部印第安纳州某农林混合试验场采集

的部分图像数据，其中 ２ ／ ３ 为农田，１ ／ ３ 是森林和其

他地物，包括 ２ 个主要的双车道公路，１ 条铁路轨线，
一些房屋，其他建筑结构，以及小路．由于该数据是

在 ６ 月采集的，一些地物场景中（主要是玉米和大

豆）的作物正在早期成长阶段，因此覆盖率不足 ５％．
可用的地面实况被指定为 １６ 类并且它们之间不是

完全相互排斥的．该数据及图像大小为 １４５ 像素×
１４５ 像素，包含了从 ０􀆰 ４～２􀆰 ５ μｍ 波长范围内的 ２２０
个波段图像，光谱分辨率是 １０ ｎｍ，空间分辨率 ２０ ｍ．
在实验中将会忽略 ３５ 个低信噪比波段数据，而使用

剩余的 １８５ 个波段的数据．图 ２ 是数据集的地物标

记，一共有 １０ ３６６ 个样本被标记．更加详细的数据描

述如表 １ 所示．

图 ２　 印第安纳州农田数据集的地物标记

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｇｒｏｕｎｄ⁃ｔｒｕｔｈ ｍａｐｓ ｏｆ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａ ｓｅｔ

Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据是由 ＲＯＳＩＳ⁃０３ 传感器系统

在意大利的帕维亚大学获得的图像，共 １１５ 个光谱

波段，波长变化范围为 ０􀆰 ４３ ～ ０􀆰 ８６ μｍ，空间分辨率

为 １􀆰 ３ ｍ ／像素．它的数据大小为 ６１０ 像素× ３４０ 像

素，试验中去除了 １２ 个噪声波段，选取了 １０３ 个光

谱波段作为研究对象．图 ３ 是数据集的地物标记，一
共有 ４２ ７７６ 个样本被标记．更加详细的数据描述如

表 ２ 所示．

表 １　 印第安纳州农田数据集的类别、地物与各类样本数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃｌａｓｓｅｓ ｗｉｔｈ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａ ｓｅｔ

类别 地物 样本数

Ｃ１ 苜蓿 ５４

Ｃ２ 林间小道 ３８０

Ｃ３ 玉米 ２３４

Ｃ４ 玉米略耕地 ８３４

Ｃ５ 玉米未耕地 １ ４３４

Ｃ６ 修剪的牧草 ２６

Ｃ７ 草地 ４９７

Ｃ８ 树草 ７４７

Ｃ９ 堆积干草 ４８９

Ｃ１０ 荞麦 ２０

Ｃ１１ 纯净大豆 ６１４

Ｃ１２ 大豆略耕地 ２ ４６８

Ｃ１３ 大豆未耕地 ９６８

Ｃ１４ 钢铁塔 ９５

Ｃ１５ 小麦 ２１２

Ｃ１６ 树林 １ ２９４

总样本数 １０ ３６６

图 ３　 帕维亚大学数据集的地物标记

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｇｒｏｕｎｄ⁃ｔｒｕｔｈ ｍａｐｓ ｏｆ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａ ｓｅｔ

表 ２　 帕维亚大学数据集的类别、地物与各类样本数量

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃｌａｓｓｅｓ ｗｉｔｈ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

类别 地物 样本数

Ｃ１ 柏油马路 ６ ６３１

Ｃ２ 草地 １８ ６４９

Ｃ３ 沙砾 ２ ０９９

Ｃ４ 树木 ３ ０６４

Ｃ５ 金属板 １ ３４５

Ｃ６ 裸土 ５ ０２９

Ｃ７ 沥青屋顶 １ ３３０

Ｃ８ 地砖 ３ ６８２

Ｃ９ 阴影 ９４７

总样本数 ４２ ７７６

５７
学报（自然科学版），２０１８，１０（１）：７２⁃８０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１８，１０（１）：７２⁃８０



　 　 在实验结果中，将 ＳＰＧＦ 方法所得到的分类结

果与几个当前最好的方法比较．特别说明的是，本文

实验中使用的是线性 ＳＶＭ 分类器．用于比较的方法

包括使用原始高光谱图像作为基线（记为 ＲＡＷ）以
及扩展多属性形态学特征［２０］（记为 ＥＭＡＰ）、基于等

价模式的 ＬＢＰ 特征（记为 ＬＢＰ）、Ｇａｂｏｒ 特征（记为

Ｇａｂｏｒ）．为了解决小样本问题，５ 种方法的训练样本

都是随机取每一类的固定数量已被标签的样本，剩
余的样本作为测试样本．每次实验随机选取 １０ 组训

练样本．分类的有效性可通过分类精度（Ｏｖｅｒａｌｌ Ａｃ⁃
ｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）及 Ｋａｐｐａ 系数来判定．分类精度的计算

公式为

分类精度＝正确分类的样本数 ／测试的样本数． （９）
Ｋａｐｐａ 系数是把所有地表真实分类的像元总数

乘以混淆矩阵的和表示计算分类精度，Ｋａｐｐａ 系数

越高，精确度越高．
此外，为了估计参数 Ｋ 对 ＳＰＧＦ 方法分类效果的

影响，本文对它进行了敏感分析．如图 ４ 所示，２ 个真

实高光谱图像数据中，超像素个数 Ｋ 的取值范围设为

｛５０，１００，…，１ ０００｝．在这里，随机选取每一类中的 １０
个样本作为训练样本，剩余的作为测试样本．由图 ４ 可

知，一开始，本文提出的 ＳＰＧＦ 方法的分类效果随着 Ｋ
值的增大有着明显的提高，然后当 Ｋ 值再增大的时

候，分类效果趋于稳定，最后会降低．因此，在实验中，２
个数据的超像素 Ｋ 的值都取 ５５０．

３􀆰 ２　 分类结果

对于 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 数据，当每类只取 ３ 个样本进

行训练时，使用 ５ 种方法得到每一类的分类精度、
ＯＡ 和 Ｋａｐｐａ 系数如表 ３ 所示，其中粗体为最优结

果．由表 ３ 可知，在大部分情况下，ＳＰＧＦ 方法得到的

结果比其他方法的更好．图 ５ 展示了 ５ 种方法在每一

类的训练样本取 ３ 到 １５ 个的分类结果和 Ｋａｐｐａ 系

数的结果．图 ６ 展示了训练集、测试集和在一次实验

中 ５ 种方法的分类结果．由图 ６ 可知，ＳＰＧＦ 方法（图
６ｇ）的分类效果比其他方法的更好．

图 ４　 ＳＬＩＣ 超像素分割算法中参数 Ｋ 关于 ２ 个高光谱数据的敏感度分析

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓ Ｋ ｉｎ ＳＬＩＣ ｏｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ，
（ａ） Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａ ｓｅｔ，ａｎｄ （ｂ） Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａ ｓｅｔ

图 ５　 印第安纳州农田数据集的分类精度与 Ｋａｐｐａ 系数

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ，（ａ） ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ，ａｎｄ （ｂ） Ｋａｐｐａ ａｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ

６７
贾森，等．面向高光谱图像分类的超像素级 Ｇａｂｏｒ 特征融合方法研究．

ＪＩＡ Ｓｅｎ，ｅｔ ａｌ．Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ⁃ｌｅｖｅｌ Ｇａｂｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．



表 ３　 ３ 个训练样本下印第安纳州农田数据集测试集的分类表现

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ
ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ％

类别
ＲＡＷ ＥＭＡＰ ＬＢＰ Ｇａｂｏｒ ＳＰＧＦ

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 ８８􀆰 ４８ ４􀆰 ９２ ９６􀆰 ０９ ２􀆰 ８２ ９３􀆰 ７０ １０􀆰 ６７ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ ９９􀆰 ０２ ０􀆰 ９５

Ｃ２ ５０􀆰 ５６ １３􀆰 １９ ９５􀆰 ８２ ２􀆰 １７ ９６􀆰 １７ ３􀆰 １３ ９７􀆰 ５７ ２􀆰 １２ ９９􀆰 ８８ ０􀆰 １１

Ｃ３ ３５􀆰 ５２ １２􀆰 ６５ ４５􀆰 ８５ １２􀆰 ９７ ４３􀆰 ９５ １２􀆰 ９３ ７２􀆰 ５６ ５􀆰 ８９ ７４􀆰 ５５ ４􀆰 ７０

Ｃ４ ４５􀆰 ９９ １７􀆰 ６３ ４３􀆰 ０１ １８􀆰 ０３ ５９􀆰 ７８ ９􀆰 ９４ ８０􀆰 ６６ １６􀆰 １８ ８０􀆰 ８３ １４􀆰 ３８

Ｃ５ ６１􀆰 １８ １４􀆰 ２５ ６８􀆰 ２４ １６􀆰 ５６ ９９􀆰 ４１ １􀆰 ８６ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ ９７􀆰 ０６ ２􀆰 ０２

Ｃ６ ２４􀆰 ６０ ８􀆰 ４５ ４２􀆰 ８６ １６􀆰 ４９ ５４􀆰 ９９ １３􀆰 ００ ５９􀆰 ４８ １４􀆰 ７７ ６３􀆰 １９ １６􀆰 ７０

Ｃ７ ６６􀆰 ４６ １１􀆰 １３ ５２􀆰 ４３ １２􀆰 ５８ ５６􀆰 １３ １２􀆰 ９１ ７７􀆰 ３３ ７􀆰 １４ ７８􀆰 ０６ ７􀆰 ３５

Ｃ８ ６０􀆰 ７４ １０􀆰 ８５ ７２􀆰 ９１ １８􀆰 ４７ ８６􀆰 ８６ ９􀆰 １３ ８８􀆰 ５９ １０􀆰 ７６ ９１􀆰 ７９ １１􀆰 ４９

Ｃ９ ２２􀆰 ６３ ７􀆰 ９４ ５２􀆰 ２０ １７􀆰 ２８ ７６􀆰 ４５ ２２􀆰 ８１ ８８􀆰 ４６ １２􀆰 ３０ ９６􀆰 ５３ １０􀆰 ６２

Ｃ１０ ８６􀆰 ５２ １３􀆰 ９７ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ ９９􀆰 ５７ １􀆰 ３７ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００

Ｃ１１ ３５􀆰 ９７ ８􀆰 １５ ６８􀆰 ３１ １４􀆰 ２３ ８６􀆰 ３６ １２􀆰 ０２ ９４􀆰 ４６ ９􀆰 １８ ９５􀆰 ８９ １０􀆰 ６７

Ｃ１２ ９０􀆰 ００ １２􀆰 ７２ ８２􀆰 ３５ １５􀆰 ９３ ９８􀆰 ２４ ５􀆰 ５８ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ ８４􀆰 １２ １１􀆰 １１

Ｃ１３ ２２􀆰 ９２ ６􀆰 １１ ３０􀆰 ７１ １３􀆰 ００ ４１􀆰 ５８ １５􀆰 ８８ ４８􀆰 １８ ５􀆰 ７９ ５１􀆰 ０８ ８􀆰 ７５

Ｃ１４ ３６􀆰 ８２ １０􀆰 ３５ ３０􀆰 ７１ １３􀆰 １５ ５６􀆰 ０４ １１􀆰 ４４ ５０􀆰 １７ １２􀆰 ９６ ５４􀆰 １６ １７􀆰 ３８

Ｃ１５ ６５􀆰 ８６ １６􀆰 ７７ ４０􀆰 ７０ １１􀆰 ０８ ６７􀆰 ８１ １４􀆰 ９０ ８９􀆰 １９ ９􀆰 ８２ ９１􀆰 ９８ ９􀆰 ９６

Ｃ１６ ９１􀆰 ０５ ４􀆰 ７３ ９０􀆰 ４８ ６􀆰 ２０ ８６􀆰 ０８ １２􀆰 ２１ ９９􀆰 ２３ ０􀆰 ６１ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００

ＯＡ ／ ％ ４３􀆰 ４２ ４􀆰 ９２ ４７􀆰 ７５ ２􀆰 ８２ ６２􀆰 ７０ １０􀆰 ６７ ７０􀆰 ５２ ２􀆰 ２０ ７３􀆰 ３１ ０􀆰 ９５

Ｋａｐｐａ ０􀆰 ３７ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ４２ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ５８ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ６７ ０􀆰 １０ ０􀆰 ７０ ０􀆰 １１

图 ６　 印第安纳州农田数据集：（ａ）训练集（每类取 ３ 个样本）、（ｂ）测试集，以及（ｃ）到（ｇ）
分别是 ＲＡＷ、ＥＭＡＰ、ＬＢＰ、Ｇａｂｏｒ 和 ＳＰＧＦ 的分类结果（括号中的百分比代表分类精度）

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ，（ａ） ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ （３ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ），ａｎｄ （ｂ） ｔｅｓｔ ｓｅｔ （ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ）．
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ （ｃ） ＲＡＷ，（ｄ） ＥＭＡＰ，（ｅ） ＬＢＰ，（ｆ） Ｇａｂｏｒ，ａｎｄ （ｇ）
ＳＰＧＦ （ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｂｒａｃｋｅｔｓ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ）

　 　 同样，表 ４ 呈现了在 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据中，当
每类只取 ３ 个样本进行训练时，使用 ５ 种方法得到

每一类的分类精度、ＯＡ 和 Ｋａｐｐａ 系数，其中粗体为

最优 结 果． 图 ７ａ 和 图 ７ｂ 分 别 展 示 了 在 Ｐａｖｉａ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据中，５ 种方法在每一类的训练样本取 ３
到 ２０ 个的分类结果和 Ｋａｐｐａ 系数结果．由图 ７ 可知，

７７
学报（自然科学版），２０１８，１０（１）：７２⁃８０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１８，１０（１）：７２⁃８０



在前 ４ 种方法中，随着训练样本个数的增加，分类效

果越来越好． 明显地， Ｇａｂｏｒ 方法的分类效果比

ＥＭＡＰ 和 ＬＢＰ 的都要好，这是因为 Ｇａｂｏｒ 特征包含

了更丰富的鉴别信息．此外，通过融合了超像素图像

的空间信息，ＳＰＧＦ 方法的分类效果与 Ｇａｂｏｒ 方法的

相比有明显提升．图 ８ 展示了训练集、测试集和在一

次实验中 ５ 种方法的分类结果．明显地，相比其他方

法，ＳＰＧＦ 方法（图 ８ｇ）的分类效果更好．

４　 总结

本文提出了一个面向高光谱图像分类的超像素

级 Ｇａｂｏｒ 特征融合方法，命名为 ＳＰＧＦ．一方面，使用

了多数投票策略将一定数量的包含了丰富信息的

Ｇａｂｏｒ 特征有效地融合在一起；另一方面，简单线性

迭代聚类（ＳＬＩＣ）方法被用来生成高光谱图像的超像

素图．超像素图能够反映地物的空间结构信息，通过

引入超像素图的修正过程，分类效果得到了明显提

升．通过利用 ２ 个真实的高光谱图像数据集，本文提

出的 ＳＰＧＦ 算法与领域内流行的 ４ 种方法进行了详

细的性能比较，实验结果表明 ＳＰＧＦ 方法能够获得

最好的分类结果．

表 ４　 ３ 个训练样本下帕维亚大学数据集测试集的分类表现

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ％

类别
ＲＡＷ ＥＭＡＰ ＬＢＰ Ｇａｂｏｒ ＳＰＧＦ

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 ５８􀆰 ０１ ７􀆰 ４５ ４８􀆰 ３１ １２􀆰 １０ ４１􀆰 ９９ １３􀆰 ３５ ７５􀆰 １７ ２􀆰 １５ ８６􀆰 ３１ ２􀆰 １８

Ｃ２ ４８􀆰 ００ １５􀆰 ５７ ５８􀆰 ３８ １５􀆰 ５４ ４１􀆰 ６７ １１􀆰 ２３ ６６􀆰 ４５ １４􀆰 ６０ ７６􀆰 ３０ １９􀆰 ８０

Ｃ３ ５７􀆰 ３２ １７􀆰 １４ ５８􀆰 ７５ １８􀆰 ０９ ４７􀆰 ３８ １１􀆰 ７６ ７５􀆰 １３ ３􀆰 ３５ ９４􀆰 ８６ ５􀆰 ８０

Ｃ４ ７７􀆰 ０３ ２０􀆰 １５ ８６􀆰 １４ １３􀆰 ２６ ４１􀆰 ７３ １２􀆰 ８８ ９２􀆰 ９６ ７􀆰 ３０ ８４􀆰 ７５ ５􀆰 ５５

Ｃ５ ９４􀆰 ６４ ８􀆰 ８３ ９８􀆰 ８３ ０􀆰 ７１ ８５􀆰 １８ １７􀆰 ９２ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ ９２􀆰 ０６ ９􀆰 ３０

Ｃ６ ５０􀆰 ６８ １３􀆰 ４７ ５９􀆰 ００ ２２􀆰 ２４ ７２􀆰 ４７ ２２􀆰 ９８ ５７􀆰 ８８ ４􀆰 ７３ ７７􀆰 ０４ ５􀆰 ６３

Ｃ７ ８５􀆰 ４４ ７􀆰 １７ ８５􀆰 ０１ ９􀆰 ２６ ６３􀆰 ０５ ２０􀆰 ４５ ８８􀆰 ９１ １２􀆰 ００ ９０􀆰 ９６ ４􀆰 ２９

Ｃ８ ５７􀆰 ６７ １４􀆰 ７０ ６９􀆰 ３６ １５􀆰 ４６ ７０􀆰 ７６ １０􀆰 ４４ ７１􀆰 ５４ １２􀆰 ７３ ７８􀆰 ８７ ２１􀆰 ６９

Ｃ９ ９９􀆰 ７４ ０􀆰 ０９ ８８􀆰 ８５ ４􀆰 ４３ ５１􀆰 ０６ １４􀆰 １６ ９７􀆰 ８４ ２􀆰 ８７ ８１􀆰 ３１ ４􀆰 ４５

ＯＡ ／ ％ ５７􀆰 ００ ７􀆰 ４５ ６２􀆰 ６１ １２􀆰 １０ ５０􀆰 ３６ １３􀆰 ３５ ７２􀆰 ００ ２􀆰 １５ ８０􀆰 ７４ ２􀆰 １８

Ｋａｐｐａ ０􀆰 ４８ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ５４ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ４１ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ０９ ０􀆰 ７６ ０􀆰 １２

图 ７　 帕维亚大学数据集的分类精度与 Ｋａｐｐａ 系数

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ，（ａ） ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ，
ａｎｄ （ｂ） Ｋａｐｐａ ａｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ

８７
贾森，等．面向高光谱图像分类的超像素级 Ｇａｂｏｒ 特征融合方法研究．

ＪＩＡ Ｓｅｎ，ｅｔ ａｌ．Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ⁃ｌｅｖｅｌ Ｇａｂｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．



图 ８　 帕维亚大学数据集：（ａ）训练集（每类取 ３ 个样本）、（ｂ）测试集，以及（ｃ）到（ｇ）的分类精度与 Ｋａｐｐａ 系数

分别是 ＲＡＷ、ＥＭＡＰ、ＬＢＰ、Ｇａｂｏｒ 和 ＳＰＧＦ 的分类结果（括号中的百分比代表分类精度）
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ，（ａ） ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ （３ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ），

ａｎｄ （ｂ） ｔｅｓｔ ｓｅｔ （ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ）．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ （ｃ） ＲＡＷ，（ｄ） ＥＭＡＰ，（ｅ） ＬＢＰ，
（ｆ） Ｇａｂｏｒ，ａｎｄ （ｇ） ＳＰＧＦ （ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｂｒａｃｋｅｔｓ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ）
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