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摘要

在过去数十年中，高光谱图像的研究与应用已经完成了从无到有、从差到优

的跨越式发展．在对其研究的众多方面中，高光谱图像分类已经成为了一个最热

的研究主题．研究表明空间光谱联合的分类方法可以取得比仅依赖光谱信息的

逐像素分类方法更好的分类效果．本文将对众多的空间光谱联合分类方法进行

归类和分析．首先介绍高光谱图像中相邻像素间的两类空间依赖性关系，因而可

将现有的空谱联合分类方法分为依赖固定邻域和自适应邻域两类；此外，还可以

依据是否同时利用两类依赖关系将现有方法进一步分为单依赖和双依赖两类．
另外，还可以依据空谱信息融合的不同阶段将现有的分类方法划分为预处理方

法、一体化方法及后处理方法三类．最后展示几种具有代表性的空间光谱联合分

类方法在真实高光谱数据集上的分类结果．
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０　 引言

　 　 高光谱图像（Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ，ＨＳＩ）是由搭载高光谱成像仪的

航空航天飞行器捕捉到的三维立体图像，图像中的每个像素均含有

上百个不同波段的反射信息，这使其适合于许多实际应用如军事目

标检测、矿物勘探和农业生产等［１⁃４］ ．高光谱图像分类已越来越成为其

中的一个研究热点．
高光谱图像分类的目标是依据样本特征为图像中的每个像元赋

予类别标签［５⁃６］ ．不同地物具有不同的光谱曲线，因此有许多利用光谱

信息的方法被提出来用于高光谱图像分类，代表性方法有支持向量

机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ） ［７］、稀疏表示分类（Ｓｐａｒｓｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎ⁃
ｔａｔｉｏｎ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ） ［８］等．此类逐像素的分类方法有计算简单、便
于拓展等特点，然而此类方法仅利用到了光谱维度的信息，并未考虑

样本的空间关联性，即地物分布的空间连续性，这会导致两个主要问

题：１）在较小的样本下难以对如此高维的数据学习出一个高精度的

分类器，这即是著名的休斯现象［９⁃１０］；２） 高维的光谱特征往往会导致

分类模型中需估计参量的增加，这会造成过拟合以至于模型的泛化

性能难以提升．另外，同一类地物受光照强弱、阴影等因素的影响，其



　 　 　 　光谱特征也不尽相同，因而不包含空间信息的逐像

素分类方法难以取得令人满意的分类结果．
如文献［１１］所指出，ＨＳＩ 不应当仅仅被看作一

系列像素的集合，而应当被看作有纹理结构的图像．
它指的是样本间的空间关联性，可以看作是对光谱

信息的一个补充，这也为增强和改进逐像素分类器

的分类性能提供了方向．在过去的十年中，学者们提

出了许多融合空间光谱信息的空谱联合分类方

法［１２⁃１７］，实验结果显示在融合空间信息后，分类精度

及分类结果的鲁棒性均有很大提高，因此空谱联合

分类方法已越来越成为高光谱图像分类的主流

方法．
本文将对空间光谱联合分类的方法进行着重介

绍和总结，并为 ＨＳＩ分类研究的方向提出一些指引．
主要安排如下：

１）首先探讨 ＨＳＩ 中相邻像素的空间依赖关系．
空间依赖关系可以被简单分为像素特征间的空间依

赖关系和像素类别间的空间依赖关系，并以此为基

础进行模型的分类划分．
２）通过不同的邻域划分方法和不同的加权邻域

方法将现有方法分为基于固定邻域的方法和基于自

适应邻域的方法两类．
３）基于空谱融合阶段的不同将现有方法分为基

于预处理的分类方法、一体化分类方法和基于后处

理的分类方法三类．这三类方法可以很广泛地涵盖

到现有的大多数方法，在这一部分本文还将对前述

各类算法进行总结归纳，以期找出其中的联系．
４）最后对现有的几大类分类方法分别进行归

纳，探讨一些其中具有代表性的方法的原理，对其进

行总结，最后通过实验来对其进行比较．

１　 基于空间依赖关系的 ＨＳＩ 分类

１􀆰 １　 邻域间的空间依赖关系

在自然影像中，常用的一个假设为地物分布是

连续的，换句话说其地物分布应当服从某种特殊的

结构．这种空间依赖关系可将模型分为以下两类：
１）相邻像素的特征相关性：相邻像素在光谱特

征上有较大概率是相似的．
２）相邻像素的类别相关性：这些相似像素的类

别标签应当是相同的．
现有的空谱联合分类方法通常会利用上述假设

中的一种或两种以融合空谱信息．为提取相邻像素

信息，通常需要定义邻域，邻域即指的是为目标像素

贡献空间特征所用的像素组成的区域．而依据这个

区域的选择策略的不同，本文将 ＨＳＩ 分类方法分为

基于固定邻域的方法和基于自适应邻域的方法

两类．

１􀆰 ２　 固定和自适应邻域的方法

１）基于固定邻域的方法．在此类方法中，对每一

像素而言，与它相邻接的像素构成的邻域是固定的，
一般取其方形邻域．现有的许多方法［１８⁃２８］都采用这

种模式．一些预提取特征方法采用的邻域如小波和

Ｇａｂｏｒ 特征，经典的基于方形窗口的组合核方

法［２９⁃３２］ ．文献［３３⁃３４］采用了基于方形窗口的联合稀

疏表示方法，文献［３５］提出了一种基于多元逻辑回

归的一般化的组合核方法，文献［３６］提出了基于方

形窗口的迭代式的图核方法．另一类具有代表性的

固定邻域方法是基于一系列形态学滤波的形态学分

析方法［３７⁃３８］，它将通过一系列方形的滤波模板得到

的形态学特征看作空间特征，进而进行 ＨＳＩ 分类．除
此之外，也有许多方法利用相邻像素的类别相关性

来提取空间信息，代表性方法有基于马尔可夫随机

场的方法，如文献［３９⁃４５］等．
２）基于自适应邻域的方法．在这类方法中，所用

到的空间邻域或空间邻域内不同像素的权重是依据

图像纹理自适应选取的，这类策略下的大多数方法

都会定义一个限定因子来调整邻域内样本的重要性

或重新划分自适应邻域．前者的代表性方法有文献

［４６⁃４９］．文献［５０⁃５２］采取边缘检测算子调整邻域

内样本的权重来进行保边性的分类．与文献［５０］类
似，卷积神经网络［５３⁃５４］也可以被用来为邻域中的每

个像素自动化地学习出一个较好权重．文献［５５⁃５７］
通过将空间局部像素上的差分转化为拉普拉斯矩阵

进而对其优化来达到邻域自适应的效果．后者的代

表性方法有基于超像素或目标分割的方法［５８⁃６６］，它
认为分割得到区域是整个图像的一个同质区域，因
而将其看作一个整体进行 ＨＳＩ 分类．文献［６７⁃６８］利
用一系列的区域融合与分割算子来自适应地调整像

素间的空间相关性．文献［６９⁃７０］通过衡量目标像素

与其方形邻域内像素的相似性，设置相应的阈值来

筛选出同质区域，进而通过联合表示分类等方法进

行 ＨＳＩ分类．
此外，还有一些方法利用相邻样本间类别相关

性来获取自适应邻域，如文献［７１⁃７４］首先采用区域

分割来得到目标邻域，再利用投票策略来确定区域

标签．文献［７５⁃７６］利用地物分布的马尔可夫性以及
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像素标签变化情况构建同质区域．
通常情况下，一种方法仅会利用一类依赖关系

来进行 ＨＳＩ分类，因为这样做简单易行且便于实现，
现有的大多数方法均属于这一类别．当然也有一些

方法会同时用到特征依赖和类别依赖两种关系．如
文献［７７⁃７９］利用马尔可夫随机场和条件随机场来

刻画像素间的联系．文献［８０］通过已知样本来推测

图像的纹理信息，进而借助此信息来优化类别平滑

的正则项．文献［８１⁃８２］将传统的点对类别关系改进

为基于邻域像素的点对类别关系．

２　 空谱信息不同融合阶段的 ＨＳＩ 分类方法

在介绍完空间依赖关系后，就需要考虑在什么

阶段来融合空谱信息．本文将现有的方法分为基于

预处理的分类方法、一体化分类方法和基于后处理

的分类方法三类．每类方法的光谱融合阶段不同，如
图 １所示，这三个阶段贯穿着整个的分类过程．

图 １　 ３种不同空谱信息融合阶段的分类
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２􀆰 １　 基于预处理的分类方法

基于预处理的分类是通过提取空间特征的方法

来刻画空间信息的．在得到空间特征后再与光谱特

征进行融合，最后采用不同的分类器进行分类．其分

类过程通常包含两个阶段：１） 空谱特征提取阶段；
２） 基于提取到的特征通过不同的分类器如 ＳＶＭ 等

进行分类的阶段．其中前一阶段是决定分类方法性

能表现的关键［８３］ ．
代表性的方法如基于形态学轮廓的空间特征提

取方法，它采用一系列不同尺度的开闭运算的算子

来提取图像的纹理信息［１３⁃１５］ ．文献［１９］采用空间平

移不变的小波变换提取空谱信息，然后采用线性规

划的 ＳＲＣ进行序列化．文献［２０⁃２２］还利用基于小波

的软收缩去噪策略来提取小波特征．文献［２３⁃２８］利
用高维的高斯包络谐波来提取 Ｇａｂｏｒ 特征．文献

［１８，８４］利用修正的共生矩阵来得到空间特征．文献

［８５⁃８６］采用经验模式分解和奇异谱分析来提取空

间特征．还有一些空谱联合分类方法在核空间进行

ＨＳＩ 分类，它通常是以组合核的形式来进行空谱信

息的融合，这其中就包含基于固定邻域的方法［１６］和

基于自适应邻域的方法［５９，８７］ ．

２􀆰 ２　 一体化的分类方法

此类方法同时用到空间和光谱信息来形成一个

一体化的分类器，也就是说，它的空间特征提取和分

类不会显式地分开．如文献［３７］利用邻域内的纹理

信息来改变传统逐像素的 ＳＶＭ 方法的分类目标和

约束条件．文献［３３，３５］通过训练样本来创造一个简

单可用的字典，然后通过它来表示目标像素及其邻

域内像素来添加平滑性约束，进而有效地利用了邻

域内的空谱信息．文献［６６⁃６７］采用序列二进制分叉

树在利用区域合并和修剪来对高光谱图像进行区域

分割的同时达到分类目的．文献［５２⁃５３］利用基于

ＣＮＮ的策略，其中特征提取层和分类层使用同一个

网络来进行特征提取与分类，而这两层网络的训练

是一体化进行的．

２􀆰 ３　 基于后处理的分类方法

在此类方法中，通常会采用一个仅利用光谱信

息的逐像素分类器来对 ＨＳＩ 进行预分类，然后在依

据像素间的空间依赖关系来对预分类结果进行正则

化处理，主流的后处理方法有基于加权投票的方法、
基于马尔可夫随机场的方法、基于图正则化的方法

和随机漫步方法等．
文献［３９］首先采用多逻辑回归来做分类器对

ＨＳＩ进行预分类，然后利用一个刻画先验概率的马尔

可夫正则化项进行后处理，通过对原先得到的后验概

率进行正则化约束即得到新的分类结果图．文献［５７］
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通过引入全变差正则项自适应地调整空间邻域中像

素的权重来进行后处理．基于图正则化的方法如文献

［４２⁃４３］．基于投票的方法［７２］，采用 ＳＶＭ 得到样本类

别标签，然后再在局部邻域对标签进行投票来确定最

终的样本标签．文献［４８］基于随机漫步法来进行后分

类，亦取得了较好的分类效果．文献［５０］利用 ＳＶＭ来

得到样本属于某个类别的概率，然后采用双边滤波的

方法来进行 ＨＳＩ分类．文献［５８］利用核协同表示来得

到点对先验概率，然后采用基于自适应权重图的回归

正则化来得到后验概率．

３　 对上述空间光谱分类方法的总结分析

在基于预处理的分类方法中，原本的包含光谱

特征的观测空间被转化为空间光谱特征联合构成的

特征空间．若假设特征空间的维度并未发生变化，从
概率的角度来说，越多的特征被利用就代表着空间

刻画越准确．它从而影响两方面的内容，首先越多的

特征被利用就意味着有希望学到更好的模型从而提

升分类精度，其次特征之间的交叉信息更有利于减

少错误决策．
在一体化的分类方法中，模型建立和类别划分

被统一成了一个整体，它的优化目标及其约束条件

的求解是一个统一的过程，这种特点使得其分类过

程较为简便，但可调节参数较少使得其进一步优化

较为困难．
在基于后处理的分类方法中，首先采用一个逐

像素分类器进行 ＨＳＩ 分类，然后再加入空间信息作

为正则化约束来对此分类结果进行进一步优化．在
贝叶斯理论中，这种正则化可以被看作是对空间依

赖关系的某种先验信息进行建模，这样更有利于取

得更好的分类结果．

４　 现有典型的分类策略总结

４􀆰 １　 基于结构滤波的方法

基于结构滤波的 ＨＳＩ分类方法是高光谱图像处

理领域最早被深入研究的方法之一．通常情况下，这
种方法采取结构滤波来得到空间纹理特征，即给定

一幅高光谱图像，可以通过空间结构滤波的形式来

直接获取它的空间特征．一类最简单同时也是使用

最广泛的提取空间信息的方法是利用方形邻域内的

样本均值或者方差来代表目标像素处的空间特

征［１６］ ．这种策略最早是在组合核或多核学习领域被

提出并得到广泛使用的．这里的空间特征是被预提

取的，然后再被用来构建空间光谱核．然而方形邻域

的均值滤波显然并非是一个最佳的滤波模板，如文

献［５０］提出了基于双边滤波的方法来去除噪声同时

保持细节．
现在的一个趋势即是使用自适应的结构滤波来

提取空间特征，如文献［８８］提出的自适应多维度维

纳滤波，文献［５７］提出的基于自适应邻域的策略，文
献［６２］提出的基于超像素的区域分割策略等．

４􀆰 ２　 基于形态学轮廓分析方法

基于形态学滤波的形态学轮廓分析方法可以看

作是一种特殊的结构滤波方法，它的滤波算子是一

系列的形态学开闭操作，通常首先采取主成分分

析［８９］等方法进行降维，然后再在前几个主成分上采

用一系列不同的滤波模板进行形态学开和闭操作，
最后比较大小模板下的滤波结果来得到基于形态学

分析的空间特征．文献［３８］表明与均值滤波特征相

比，形态学特征能更好地反映图像的纹理结构特征．

４􀆰 ３　 基于稀疏表示的分类方法

稀疏表示模型［３３，９０］的主要思想是假设现有的训

练样本可以构成一个完备训练字典并且任意一个测

试样本均可以被字典中的元素线性表出，然而将如

此高维特征的样本完全表出是不合理的，那么稀疏

表示方法注意到一个训练样本往往只属于某一类地

物，即它只需当被训练样本中的同一类样本线性表

示，即可得到一个稀疏性的约束．即使用尽量少的训

练样本来表示某一测试样本，同时使得表示误差尽

可能小．在求解目标函数后，稀疏表示方法取表示误

差的最小的训练样本类别来作为此测试样本的

类别．

４􀆰 ４　 基于分割的 ＨＳＩ 分类方法

一些 ＨＳＩ分类方法利用图像分割作为一个后处

理的步骤，即在空间光谱分类之后，如文献［９］通过

提取和分类同质目标来进行 ＨＳＩ 分类，文献［７２］在
ＳＶＭ 分类结果的基础上采用形态学的分水算法［９１］

来得到一个更加平滑的分类结果．不同的区域分割

算法可以得到不同的 ＨＳＩ 分类方法．与基于光谱特

征的分类策略相比，这些策略可以极大地提高分类

方法的分类精度．

４􀆰 ５　 基于深度学习的 ＨＳＩ 分类方法

众所周知，神经网络和深度学习的算法通过模

拟人脑的结构在图像分类、自然语言处理等领域取

得了非凡的成果．与传统的浅层分类模型相比，深度

２９
张建伟，等．高光谱图像分类方法综述．

ＺＨＡＮＧ Ｊｉａｎｗｅｉ，ｅｔ ａｌ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ．



学习模型可以看作是一个包含多层结构的分类模

型［９２］ ．基于深度学习的 ＨＳＩ 分类方法可以被大致分

为三个主要阶段［９３］：１） 数据输入阶段；２）深度神经

网络构建阶段；３） 分类阶段．卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏ⁃
ｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ） ［９４］是现今机器学习领

域的一个热点方向，并且其在高光谱图像处理领域

取得了非凡的成就．在传统的分类方法中，特征提取

往往需要依赖由某种先验知识而设定的参数，而基

于 ＣＮＮ的深度学习方法的模型参数可以通过自动

化的训练过程来得到，这就意味着其具备自动提取

数据特征的能力．文献［９５］采取一个非监督的方法

来构造基于堆叠自编码网络（ Ｓｔａｃｋｅｄ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，
ＳＡＥ）的深度学习框架来提取 ＨＳＩ 数据的高阶特征．
文献［９６］采用随机主成分分析（Ｒ⁃ＰＣＡ）来一体化

地提取空间和光谱特征．文献［９７］采用一系列层叠

的受限布尔兹曼机 （Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＲＢＭ）来构建深度置信网络，进而进行 ＨＳＩ 分类．文
献［９８］提出基于差异化区域的 ＣＮＮ（Ｄｉｖｅｒｓｅ Ｒｅｇｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ＣＮＮ，ＤＲＣＮＮ）方法，它在进行样本增强的同

时融入了空间信息，从而达到了有效的保边效果．可
以看出，这些网络均是由一系列的卷积和池化层组

成，在经过每一个卷积层后，都有一个更深度的空间

特征被提取，最后被用于 ＨＳＩ分类．

５　 实验结果与分析

本节将设计实验来对仅采用光谱信息的分类方

法和空谱联合的分类方法进行比较，从而说明空间

信息的重要性．为了估计和比较不同分类空谱联合

分类算法的优劣，本文分别在如下两个知名的数据

集上进行实验：
１）印第帕因（Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ）：该数据由机载可见

光 ／红外成像光谱仪（Ａｉｒｂｏｒｎｅ Ｖｉｓｉｂｌｅ Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ
Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，ＡＶＩＲＩＳ）在美国西北印第安获取的

Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ测试集．整个图像是一幅包含 １６ 种地物

的 １４５×１４５像素的图像，覆盖光谱波长从 ０􀆰 ２ 到 ２􀆰 ４
μｍ的 ２２０个光谱波段．去除掉 ２０个水汽吸收波段后，
剩余的光谱波段为 ２００个．为了验证本文方法在小样

本上的分类性能，每类随机采取 ３％的样本作为训练

样本，其余 ９７％作为测试样本进行实验（详见表 １）
２）帕维亚大学（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐａｖｉａ）：该数据是

由反 射 光 学 系 统 成 像 光 谱 仪 （ Ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ Ｏｐｔｉｃｓ
Ｓｙｓｔｅｍ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，ＲＯＳＩＳ）在意大利市区

获取的 Ｕｎｉｖｉｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐａｖｉａ数据集．整个图像是一幅包

含 ９种地物的 ６１０×３４０ 像素的图像，覆盖光谱波长

从 ０􀆰 ４３ 到 ０􀆰 ８６ μｍ 的 １１５ 个光谱波段，在去除 １２
个噪声波段后，剩余的光谱波段为 １０３ 个．本文每类

随机选取 ２０个样本作为训练集，其余作为测试集．

表 １　 不同数据集的训练与测试样本个数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｎｕｍｂｅｒ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐａｖｉａ

类别
序号

类别名
训练集
样本数

测试集
样本数

类别
序号

类别名
训练集
样本数

测试集
样本数

１ Ａｌｆａｌｆａ ２ ５２ １ Ａｓｐｈａｌｔ ２０ ６ ６１１
２ Ｃｏｒｎ⁃ｎｏ ｔｉｌｌ ４４ １ ３９０ ２ Ｍｅａｄｏｗｓ ２０ １８ ６２９
３ Ｃｏｒｎ⁃ｍｉｎ ｔｉｌｌ ２６ ８０８ ３ Ｇｒａｖｅｌ ２０ ２ ０７９
４ Ｃｏｒｎ ８ ２２６ ４ Ｔｒｅｅｓ ２０ ３ ０４４
５ Ｇｒａｓｓ ／ ｐａｓｔｕｒｅ １５ ４８２ ５ Ｍｅｔａｌ ｓｈｅｅｔｓ ２０ １ ３２５
６ Ｇｒａｓｓ ／ ｔｒｅｅ ２３ ７２４ ６ Ｂａｒｅ ｓｏｉｌ ２０ ５ ００９
７ Ｇｒａｓｓ ／ ｐａｓｔｕｒｅ⁃ｍｏｗｅｄ １ ２５ ７ Ｂｉｔｕｍｅｎ ２０ １ ３１０
８ Ｈａｙ⁃ｗｉｎｄｒｏｗｅｄ １５ ４７４ ８ Ｂｒｉｃｋｓ ２０ ３ ６６２
９ Ｏａｔｓ １ １９ ９ Ｓｈａｄｏｗｓ ２０ ９２７
１０ Ｓｏｙｂｅａｎｓ⁃ｎｏ ｔｉｌｌ ３０ ９３８
１１ Ｓｏｙｂｅａｎｓ⁃ｍｉｎ ｔｉｌｌ ７５ ２ ３９３
１２ Ｓｏｙｂｅａｎｓ⁃ｃｌｅａｎ ｔｉｌｌ １９ ５９５
１３ Ｗｈｅａｔ ７ ２０５
１４ Ｗｏｏｄｓ ３９ １ ２５５
１５ ＢＩｄｇ⁃ｇｒａｓｓ⁃ｔｒｅｅ⁃ｄｒｉｖｅｓ １２ ３６８
１６ Ｓｔｏｎｅ⁃ｓｔｅｅｌ ｔｏｗｅｒｓ ３ ９２
Ｔｏｔａｌ ３２０ １０ ０４６ Ｔｏｔａｌ １８０ ４２ ５９６

３９
学报（自然科学版），２０２０，１２（１）：８９⁃１００

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２０，１２（１）：８９⁃１００



　 　 本文中采取以下几类具有代表性算法进行

对比：
１）仅利用光谱信息的 ＳＶＭ算法［７］ ．
２）组合核支持向量机分类方法 （ ＳＶＭ ｂａｓｅｄ

Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ Ｋｅｒｎｅｌ，ＳＶＭＣＫ） ［１６］：该方法采用方形窗口

内的光谱均值或方差作为空间光谱特征，在提取空

间信息的同时平滑了噪声．
３） 基 于 形 态 学 滤 波 的 形 态 学 分 析 方 法

（ Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ Ｐｒｏｆｉｌｅ，
ＥＭＡＰ） ［１３］：该方法采用形态学分析的提取形态学轮

廓来进行空间信息刻画，取得了较好的分类效果．
４）基于超像素的空间特征提取方法（Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ⁃

ｂａｓｅｄ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ Ｋｅｒｎｅｌ，ＳＰＣＫ） ［５９］：该方法能够根据

图像的纹理特征自适应地选择同质区域，作为一种

基于自适应邻域方法的代表，它有效地保存了地物

的边缘纹理．
５）基于多逻辑回归的空间自适应全变差方法

（ Ｓｐａｒｓｅ Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ⁃Ｓｐａｔｉａｌｌｙ
ａｄａｐｔｉｖｅ Ｔｏｔａｌ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ，ＳＭＬＲ⁃ＳｐＴＶ） ［３９］：该方法在

贝叶斯框架下，利用满足 ＴＶ 一阶邻域系统的 ＭＲＦ
正则项进行空间信息刻画，并将该先验约束于稀疏

逻辑回归分类器求得的概率空间上，分类效果较好．

６）联合稀疏表示方法（Ｊｏｉｎｔ ＳＲＣ，ＪＳＲＣ） ［６２］：此
方法对目标像素的邻域内像素进行联合表示，有效

地提取了空间信息．
７）基于差异化区域的卷积神经网络 （Ｄｉｖｅｒｓｅ

Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ＣＮＮ，ＤＲＣＮＮ）方法［９８］：该方法采用以

目标像素邻域内的不同的图像块作为 ＣＮＮ 的输入，
对输入数据进行了有效的增强，从而取得较好的分

类效果．
性能 衡 量 指 标 使 用 总 体 准 确 率 （ Ｏｖｅｒａｌｌ

Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）、平均准确率（Ａｖｅｒａｇｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）
和 Ｋａｐｐａ系数．实验结果均为 １０ 次随机实验结果的

平均值．若无特别说明，本文方法的默认分类器均采

用 ＳＶＭ，以便进行比较．
表 ２和表 ３分别是不同分类方法在印第帕因数

据集和帕维亚大学数据集上的分类精度．从表中可

以看出仅仅包含光谱特征的 ＳＶＭ 方法分类精度较

低，而空谱联合的分类方法均可以取得较好的分类

结果．与基于方形邻域的 ＳＶＭＣＫ 相比，基于超像素

的组合核分类方法在两个数据集均能取得较高的分

类精度．基于形态学滤波的 ＥＭＡＰ 方法可以取得比

基于窗口均值或方差的 ＳＶＭＣＫ 方法更好的分类效

果，这也从侧面说明形态学分析提取的空间信息具

表 ２　 不同分类算法在 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 数据集上的分类准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ａｎ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａ ｓｅｔ ％

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ ＳＶＭＣＫ ＥＭＡＰ ＳＭＬＲ⁃ＳｐＴＶ ＳＰＣＫ ＪＳＲＣ ＤＲＣＮＮ

１ ６２．７８ ４９．４２ ４４．５１ ５６．５３ ８２．８８ ３１．９２ ８５．９６

２ ７６．２６ ７９．１４ ８４．４４ ８９．９８ ９０．５２ ７５．５０ ８８．３８

３ ６８．１９ ８７．６８ ８３．３０ ８３．５８ ９１．９４ ７２．３０ ９２．８５

４ ５５．６６ ８３．５２ ６５．９０ ７９．４２ ７９．２０ ６３．８９ ８３．３１

５ ８５．３７ ９６．６４ ８５．３２ ８５．０８ ８９．２７ ８６．６８ ８３．６３

６ ９２．６７ ８０．８０ ９４．７３ ９７．８０ ９７．４１ ９８．８１ ９２．５４

７ ７１．２５ ３０．００ ５８．６０ ０．８０ ７７．６０ ２．００ ７３．６０

８ ９５．３６ ８９．０７ ９７．２８ ９９．９７ ９８．６４ ９９．９８ ９８．３５

９ ７０．５６ ０ ７１．０５ ０ ９７．８９ １．０５ ７０．００

１０ ６６．６７ ８３．２６ ８０．０６ ８３．４７ ８１．３９ ８４．７８ ８９．０６

１１ ７７．６３ ７７．８０ ８６．６９ ９６．９２ ９１．２９ ９５．５０ ９７．２３

１２ ６７．４５ ８５．１４ ７５．１７ ８６．０６ ８１．５１ ８６．５９ ９１．８６

１３ ９８．３４ ９９．９０ ９４．１２ ９９．５１ ９９．４６ ９９．７６ ９８．５８

１４ ９４．３７ ９１．５２ ９４．７７ ９８．４６ ９６．５１ ９９．５０ ９７．９１

１５ ４５．５５ ８７．５１ ６７．２８ ７４．１３ ７７．１４ ５０．８２ ９３．３９

１６ ８５．１１ ９３．７２ ９３．２６ ５７．０６ ９８．９１ ９３．２６ ９０．３２

ＯＡ ／ ％ ７８．０４ ８３．４２ ８５．５５ ９０．６５ ９０．４６ ８６．８４ ９３．０７

ＡＡ ／ ％ ７５．６３ ７５．９６ ７９．７８ ７４．３０ ８９．４８ ７１．４０ ８９．１９

κ ０．７４９ ７ ０．８１２ ３ ０．８３５ ３ ０．８９３ １ ０．８９１ ２ ０．８４５ １ ０．９２１ ０

４９
张建伟，等．高光谱图像分类方法综述．

ＺＨＡＮＧ Ｊｉａｎｗｅｉ，ｅｔ ａｌ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ．



表 ３　 不同分类算法在 Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐａｖｉａ 数据集上的分类准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐａｖｉａ ｄａｔａ ｓｅｔ ％

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ ＳＶＭＣＫ ＥＭＡＰ ＳＭＬＲ⁃ＳｐＴＶ ＳＰＣＫ ＪＳＲＣ ＤＲＣＮＮ

１ ７１．２９ ９７．１４ ８５．７９ ８４．７８ ８６．８３ ８２．１３ ８０．３７

２ ７５．７５ ９３．４８ ８６．８４ ８８．７３ ８５．９８ ８８．０３ ８７．６３

３ ７２．９７ ７６．６０ ８４．０２ ８３．５１ ９０．１２ ９５．４２ ９６．１９

４ ９１．８０ ７５．９４ ９２．３３ ８７．８５ ９６．１２ ９５．８７ ７６．９９

５ ９９．３３ ９５．２３ ９９．１３ ９９．７４ ９７．９８ ９９．６５ ９７．１３

６ ７１．３５ ５３．６９ ８２．８３ ９３．３０ ７８．４９ ８７．１７ ９４．４４

７ ８７．６０ ７３．５３ ９３．０３ ９９．７７ ９４．５４ ９３．７８ ９８．９７

８ ６７．２９ ８８．４７ ７３．８４ ９０．５４ ８５．８１ ８７．００ ９５．１０

９ ９９．３１ ９９．１３ ９９．４３ ３１．４７ ９８．３７ ９８．８４ ９９．００

ＯＡ ／ ％ ７６．４５ ８１．８３ ８６．１９ ８７．９３ ８７．０５ ８８．６２ ８８．５０

ＡＡ ／ ％ ８１．８８ ８３．６９ ８８．５９ ８４．４１ ９０．４８ ９１．９９ ９１．７６

κ ０．６９８ ５ ０．７８５ ９ ０．８２０ ８ ０．８４３ ５ ０．８３２ ５ ０．８５２ ３ ０．８５１ ９

图 ２　 不同分类算法在 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ数据集上的分类结果

Ｆｉｇ．２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ａｎ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａ ｓｅｔ

有更强的判别特征．基于贝叶斯框架的全变差正则

化方法亦取得了较高的分类精度，此方法利用满足

ＴＶ一阶邻域系统的 ＭＲＦ 正则项来刻画空间信息，
可以有效提取纹理信息，在边缘处分类效果较好，是
比较有代表性的基于后处理的一类 ＭＲＦ方法．ＳＰＣＫ
方法采用超像素作为自适应邻域，是一类典型的基

于自适应邻域的预处理分类方法，它通过超像素来

对目标像素处的空间信息的提取过程进行约束，取
得了较高的分类精度． ＪＳＲＣ 是一类典型的基于方形

邻域的一体式分类方法，它通过协同表示目标像素

与其方形邻域内的像素来对目标像素的分类过程施

加空间约束，可以看出此方法亦取得了较高的分类

精度．ＤＲＣＮＮ作为一种典型的基于 ＣＮＮ的深度学习

方法，通过输入差异化的图像块来融入空间信息，它

在两个数据集上的分类精度亦证明了此方法的有

效性．
图 ２和图 ３分别是不同分类方法在印第帕因数

据集和帕维亚大学数据集上的分类结果，可以看出，
在不包含空间特征的情况下，ＳＶＭ 方法的结果图中

出现了非常多的噪点，ＨＳＩ 中地物连续分布的特点

无法保持．在加入空间信息后，这个情况改善了许多．
采用方形窗口来提取空间信息的 ＳＶＭＣＫ 方法也达

到了这一效果，但在类边缘处因为方形窗口容易包

含两类信息，因此类边缘部分分叉较多．同时，ＪＳＲＣ
亦通过方形窗口来约束空间信息，也存在此问题，
ＳＭＬＲ⁃ＳｐＡＴＶ方法通过 ＴＶ 正则项以求达到较平滑

的分类结果，因此也存在难以保持类边缘的问题．基
于自适应邻域的 ＳＰＣＫ 方法和基于形态学滤波的

５９
学报（自然科学版），２０２０，１２（１）：８９⁃１００

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２０，１２（１）：８９⁃１００



图 ３　 不同分类算法在 Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐａｖｉａ数据集上的分类结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐａｖｉａ ｄａｔａ ｓｅｔ

ＥＭＡＰ 方法均能较好地保持类边缘信息，取得了较

好的分类结果．ＤＲＣＮＮ 方法基于差异化区域来提取

类边缘信息，亦达到了较好的边缘保持效果．

６　 总结与展望

本文通过定义空间依赖关系来定义两种基于空

间邻域的自适应滤波，然后依据空谱信息融合的不

同阶段来定义基于预处理的分类方法、基于一体化

分类方法和基于后处理的分类方法，基本能涵盖现

有的大多数分类方法．紧接着对现有的几大类 ＨＳＩ
进行分类总结，阐明其主要思想．最后通过实验来说

明加入空间信息的重要性以及比较展示不同类别分

类方法的分类结果．在今后高光谱图像分类研究的

发展方面，基于深度学习的空谱联合分类方法因其

具有自动化提取数据特征、较高的分类精度和快速

的分类效率等特点而受到众多学者的青睐，但其网

络结构的设定、调整大量参数所需的训练时间及它

所面临的过拟合现象仍是现今要解决的主要问题．
尽管如此，深度学习的方法依然越来越成为当前研

究的主流．此外，基于超像素的 ＨＳＩ 分类、基于多核

学习的 ＨＳＩ分类和基于多源数据辅助的分类也越来

越成为当前研究的热点方向．
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