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　　摘　要：　本文提出了一种边缘修正的超像素空间光谱核分类方法，该方法能够有效解决构建空谱核时超像素方
法提取的空间信息完全依赖于同一个超像素特征，边缘处像素空间信息刻画不准确这一缺陷，从而有效提升分类精

度．首先本文提出一种固定窗口与超像素结合的同质区域选择方法，对提取的邻域像素进行赋权，将超像素中固定窗
口外的像素权值置零，得到修正的空间光谱核；其次，进一步考虑相邻超像素之间的相关性，得到相邻超像素间的空间

特征光谱核，并与上一步中的空间光谱核进行凸组合得到修正的超像素空间光谱核，最后采用支持向量机进行分类．
真实高光谱数据实验结果表明：本文方法能有效克服超像素空谱核的空间信息不稳定性，分类精度优于现有的最新的

分类方法．
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１　引言
　　高光谱图像（ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ，ＨＳＩ）是由航空航
天飞行器搭载的高光谱成像仪在上百个邻近的窄光谱

波段上收集的光谱反射信息．丰富的光谱信息使其适
合许多实际应用，如矿物勘探、农业生产、军事目标检测

等［１］．高光谱图像分类已成为当今遥感图像处理领域
一个研究热点．依据丰富的光谱信息，许多逐像素分类
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方法被用于高光谱图像分类，如多元逻辑回归（ｍｕｌｔｉｎｏ
ｍｉａｌｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［２］、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［３］、最大似然法（ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）［４］

及稀疏／低秩表示［５］．以上方法在高光谱图像分类中均
展现出了良好的分类性能．此外，为了提升数据的可分
性，核方法［６］被用来提取数据的非线性特征，并被广泛

地与其它分类器相结合用于高光谱图像分类，如核稀

疏表示［７］方法、支持向量机高斯核方法［８］等．
尽管上述方法有效地利用了光谱信息，但仅使用

光谱特征的逐像素分类器易受噪声影响，分类精度普

遍较低．空谱联合分类方法被证明可以有效融合光谱
和空间双重信息，提升分类精度［９］．空间信息的提取方
法一般是基于“图像中邻近的像素是相似的”这一假

设．例如，支持向量机马尔可夫随机场 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ）［１０］方法，联合稀疏表示
方法［１１］，全变差（ｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）方法［１２］以及增广形

态学特征（ｅｘｔｅｎｄｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｐｒｏｆｉｌｅｓ）［１３］等，通过融入
空间信息，有效提升了分类精度．组合核方法（ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｋｅｒｎｅｌ，ＣＫ）［１４］通过提取方形邻域内的空间特征（例如，
光谱均值或方差）来提取目标像素处的空间信息，在使

用核方法获取数据非线性特征的同时加入了空间信

息，从而表现出了良好的分类性能．与 ＣＫ方法依赖空
间滤波来提取空间信息不同，空间光谱核（ｓｐａｔｉａｌｓｐｅｃ
ｔｒａｌｋｅｒｎｅｌ，ＳＳＫ）［１５］方法则直接在高维核特征空间中学
习样本的相似性特征，因而可以反映数据隐藏在高维

空间的复流形．与 ＣＫ相比，ＳＳＫ在小样本下可以达到
更好的分类性能．上述基于方形窗口来提取同质区域
的方法通常可以取得较好的分类效果，但在类边缘部

分易于包含异类像元信息，从而降低分类精度．更合理
的方法应该满足：同质区域的形状是自适应的，在平滑

的区域可以选择大尺寸的同质区域，在纹理区域可以

选择较小的尺寸．
超像素分割被广泛应用于计算机视觉领域如目标

识别、图像分割等．超像素即是一个尺寸和形状可以根
据纹理特征自适应变化的局部区域．用超像素来选择
同质区域可以克服方形窗口易于包含异类像元信息的

缺点．例如，基于超像素分割的超像素组合核方法（ｓｕ
ｐｅｒｐｉｘｅｌｂａｓｅｄＣＫ，ＳＰＣＫ）［１６］及利用多核学习方法［１７］来

提取区域与区域间的空间信息的多核超像素分类方法

（ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｂａｓｅｄＨＳＩｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａｍｕｌｔｉｐｌｅｋｅｒｎｅｌ，
ＳＣＭＫ）［１８］有效地提升了分类准确率．然而，基于超像素
的方法也存在以下缺陷：１）基于超像素提取的空间信
息在同一个超像素内通常假设为相同的，该假设不能

很好地表示超像素内的边缘像素特征，大大降低了该

类像素的分类精度；２）只使用第一主成分进行超像素
分割造成了信息丢失，分割结果不够准确；３）尽管可以
通过减小超像素尺寸来增加每个超像素中同质像素的

比例，但同时也会丢掉许多判别信息．更合理的方法应
满足：尽量在不丢失判别信息的前提下，能在空间邻域

中包含更准确的同质区域．
本文中，我们针对 ＳＳＫ方法，提出超像素空谱核

（ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｂａｓｅｄＳＳＫ，ＳＰＳＳＫ），以及修正的超像素空谱
核（ＭｏｄｉｆｉｅｄｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｂａｓｅｄＳＳＫ，ＭＳＰＳＳＫ）方法，具体
流程见图１．主要思想是引入当前超像素外的像素来对
依赖于超像素分割结果提取的同质区域进行修正，同

时保证较大可能引入同质的像素．修正后的超像素空
谱核方法有效克服了ＳＰＳＳＫ方法依赖超像素分割结果
来选择同质区域，边缘部分易于出错的缺陷，有效提升

了分类精度．

２　支持向量机与组合核
　　给定一组训练样本｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝，其中

ｘｉ∈Ｒ
Ｎ，ｙｉ∈｛－１，＋１｝．定义到高维 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间（特征

空间）的一个非线性映射 ：ＲＮ→Η．ＳＶＭ解决如下
问题：

４７
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ｍｉｎ
ｗ，ξｉ，ｂ

１
２ ｗ

２＋Ｃ∑
ｉ
ξ{ }ｉ （１）

ｓｔｙ（〈（ｘｉ），ｗ〉＋ｂ）≥１－ξｉ，ｉ＝１，…，ｎ（２）
ξｉ≥０，ｉ＝１，…，ｎ （３）

其中 ｗ和 ｂ是定义在特征空间的一个线性分类器参
量．根据Ｃｏｖｅｒ定理［１９］，非线性映射 可以提升数据的
可分性．松弛变量ξｉ用来处理一些允许误差，正则化参
量Ｃ用来平衡分类器分类性能与泛化性能．解决上式
的一个高效方法是解决其拉格朗日对偶问题：

ｍａｘ∑
ｉ
αｉ－

１
２∑ｉ，ｊαｉαｊｙｉｙｊ［（ｘｉ），（ｘｊ{ }）］ （４）

其中αｉ是拉格朗日乘子．求解对偶问题后即得到

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉαｉＫ（ｘｉ，ｘ）( )＋ｂ （５）

其中Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝［（ｘｉ），（ｘｊ）］，即核函数．常用的核
函数有线性核，多项式核，高斯ＲＢＦ核等．

一幅包含 ｎ个像元的高光谱图像数据集｛ｘ１，…，
ｘｎ｝，仅使用每个像元的光谱信息（ｘ

ｓｐｅ
１，…，ｘ

ｓｐｅ
ｎ）构造的

核记为光谱核Ｋｗ．为了提取高光谱图像的空间信息，为
每个像素定义一个空间邻域，将邻域像素的光谱均值

或方差（ｘｓｐａｔ１ ，…，ｘ
ｓｐａｔ
ｎ ）作为空间光谱特征，再用核函数

构造空间核Ｋｓ．其凸组合亦可作为核函数，即为组合核
ＫＣＫ，具体表示如下（以高斯核为例）：
　　　Ｋｗ（ｘｉ，ｘｊ）＝ （ｘ

ｓｐｅ
ｉ），（ｘ

ｓｐｅ
ｊ[ ]）

＝ｅｘｐ（
－ ｘｓｐｅｉ －ｘ

ｓｐｅ
ｊ

２σ２
） （６）

　　　Ｋｓ（ｘｉ，ｘｊ）＝ （ｘ
ｓｐａｔ
ｉ ），（ｘ

ｓｐａｔ
ｊ[ ]）

＝ｅｘｐ（
－ ｘｓｐａｔｉ －ｘ

ｓｐａｔ
ｊ

２σ２
） （７）

ＫＣＫ（ｘｉ，ｘｊ）＝μＫ
ｗ（ｘｉ，ｘｊ）＋（１－μ）Ｋ

ｓ（ｘｉ，ｘｊ） （８）
其中０≤μ≤１是平衡空间核与光谱核的权重参量．将
上述组合核直接代入式（５）即可以得到新的决策公式．

３　超像素组合核（ＳＰＣＫ）
　　超像素分割可以依据纹理特征将图像分割成大小
相近互不重叠的同质区域．而高光谱图像通常有上百
维的特征，通常采用主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａ
ｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［２０］对高光谱图像降维，然后取第一主成分
进行超像素分割．本文采用熵率超像素分割（ｅｎｔｒｏｐｙ
ｒａｔｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＥＲＳ）［２１］方法．超像素个数可以基于图
像纹理的复杂度来选择，而纹理的复杂度可以用索贝

尔算子（ｓｏｂｅｌｏｐｅｒａｔｏｒ）等边缘检测算子与整幅图像的
像素个数来结合估计．得到超像素个数后，第 ｉ个超像
素处的空间特征与空间核Ｋｓ就可以表示为

ｘｓｐａｔｉ ＝
∑ｉｊ
ｘｓｐｅｉｊ
ｋｉ
，ｘｉｊ∈Ωｉ，ｊ＝｛１，２，…，ｋｉ｝ （９）

Ｋｓ（ｘｉ，ｘｊ）＝〈（ｘ
ｓｐａｔ
ｉ ），（ｘ

ｓｐａｔ
ｊ ）〉 （１０）

其中Ωｉ表示第 ｉ个超像素，ｋｉ是 Ωｉ中包含的像素个
数，得到Ｋｓ后代入式（８）就得到ＳＰＣＫ［１６］．

４　本文提出的方法

４１　超像素空间光谱核（ＳＰＳＳＫ）
与ＳＰＣＫ类似，在利用ＰＣＡ对高光谱数据降维后，取

第一主成分图像，应用ＥＲＳ超像素分割方法得到ｐ个超像
素记为（Ω１，…，Ωｐ）．给定ｘ

ｌ
ｉ∈Ωｉ，其中Ωｉ为第ｉ个超像素，

ｌ表示ｘｌｉ为第ｉ个超像素内的第ｌ个像素．令（ｘ
ｌ
ｉ）为ｘ

ｌ
ｉ在

映射下的特征，为了在核特征空间提取空间信息，最直
接的方法即进行均值滤波，相应的输出函数为

ＳＰＳＳＫ（（ｘｌｉ））＝
１
ｋｉ∑

ｋｉ

ｍ＝１
（ｘｌｍｉ），ｘ

ｌｍ
ｉ∈Ωｉ，ｍ＝１，…，ｋｉ

（１１）
其中ｋｉ为Ωｉ中包含的像素个数，ｘ

ｌｍ
ｉ是ｘ

ｌ
ｉ邻域中的第ｍ

个像素．两个样本ｘｌｉ与ｘ
ｌ′
ｊ之间的相似度就可以表示为

ＫＳＰＳＳＫ（ｘ
ｌ
ｉ，ｘ

ｌ′
ｊ）＝ ＳＰＳＳＫ（（ｘｌｉ）），ＳＰＳＳＫ（（ｘ

ｌ′
ｊ

[ ]））

＝ １
ｋｉ∑

ｋｉ

ｍ＝１
（ｘｌｍｉ），

１
ｋｊ∑

ｋｊ

ｎ＝１
（ｘｌ′ｎｊ[ ]）

＝ １ｋｉｋｊ∑
ｋｉ

ｍ
∑
ｋｊ

ｎ
Ｋ（ｘｌｍｉ，ｘ

ｌ′ｎ
ｊ） （１２）

求得核函数后，代入式（５）即得到决策公式．尽管
利用ＥＲＳ超像素分割方法可以自适应地选择同质区
域，但超像素个数给定后，分割结果也确定了，即使分

割结果中包含两种地物，经过 ＳＰＳＳＫ得到的判别特征
却是相同的．针对这一缺陷，本文提出以下两个修正的
超像素空间光谱核（ＭＳＰＳＳＫ）．
４２　修正的超像素空间光谱核（ＭＳＰＳＳＫ）

超像素分割的分割错误与超像素的个数有关，超

像素个数越多，每个超像素内像素间的“差异”就越小，

越少出现同超像素不同地物的情形，即越少出现边缘

分割错误．但要包含空间信息正需要这种“差异”，如每
个超像素仅包含一个像素的情形，ＳＰＳＳＫ就退化为光
谱核，从而无法提取空间信息，因此超像素个数不宜太

小．要取得较好的分类结果，ＳＰＳＳＫ中的超像素个数应
当是一个恰当的值，因而总不可避免会造成某些超像

素边缘分割错误，因此有必要提出ＭＳＰＳＳＫ．
４．２．１　结合固定窗口的ＳＰＳＳＫ修正（ＭＳＰＳＳＫ１）

固定窗口选择同质区域时，尽管窗口尺寸是固定

的，但随着目标像素的坐标变化，选择的同质区域却是

不同的，因此可以用固定窗口来修正超像素分割最容

易分错的边缘部分，采用对邻域像素赋权的思想来代

替非此即彼的同质区域选择策略．在修正边缘的同时，
也将方形窗口外的像素的权值置零，某种程度上使用

了邻近的地物有相似的光谱特征这个先验信息，达到

５７
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了空间约束的效果．
（１）修正的同质区域
如图２所示，采用ＰＣＡ对高光谱数据降维后，取第

一主成分进行超像素分割，在 ｘ处分割错误，仅使用超
像素提取空间信息的策略包含了许多异类像素的信息

从而导致分类错误，而结合固定窗口修正后的同质区

域在包含进当前超像素外同质像素的同时，将方形窗

口外的像素权值置零，大大减小了异类像素的影响，从

而达到边缘的正确分类．

（２）邻域像素赋权
如果将超像素分割结果作为依据光谱信息的同质

区域分割结果，那么方形窗口就可以视为依据“自然地

物空间分布一般都是连续的”这个假设下的同质区域

选取结果．为了结合两种方法，我们采用投票法对同质
区域内的每个点进行赋权．给定像素ｘｌｉ∈Ωｉ，其中Ωｉ为
第ｉ个超像素，ｌ代表 ｘｌｉ是 Ωｉ内的第 ｌ个像素．若其邻
域像素ｘｌｍｉ与目标像素 ｘ

ｌ
ｉ在同一超像素内，则 ｘ

ｌｍ
ｉ得一

票．若ｘｌｍｉ在目标像素ｘ
ｌ
ｉ的方形邻域ω内，则ｘ

ｌｍ
ｉ再得一

票．最后依据离目标像素越远的像素对当前目标的影
响应该越小的假设，我们将方形窗口外的像素权值置

零．对于邻域像素ｘｌｍｉ，其得票数ｖｘｌｍｉ可以表示为
ｖｘｌｍｉ＝ｖΩ（ｘ

ｌｍ
ｉ）ｖω（ｘ

ｌｍ
ｉ）＋ｖω（ｘ

ｌｍ
ｉ），ｘ

ｌｍ
ｉ∈ω∪ Ωｉ （１３）

其中ｖΩ（ｘ
ｌｍ
ｉ）与ｖω（ｘ

ｌｍ
ｉ）分别为

ｖΩ（ｘ
ｌｍ
ｉ）＝

１， ｘｌｍｉ∈Ωｉ
０，{ ｅｌｓｅ

（１４）

ｖω（ｘ
ｌｍ
ｉ）＝

１， ｘｌｍｉ∈ω
０，{ ｅｌｓｅ

（１５）

相应权重可以表示为

ｗｘｌｍｉ＝
ｖｘｌｍｉ
ｎｏｒｍ，ｘ

ｌｍ
ｉ∈ω∪ Ωｉ （１６）

其中ｎｏｒｍ是归一化参量即邻域像素得票数的总和．
（３）构造核函数
得到权重之后，为了在核特征空间提取空间信息，

这里采取加权均值滤波，数学表示如下：

ＭＳＰＳＳＫ１（（ｘｌｉ））＝∑
ｋｉ

ｍ＝１
ｗｘｌｍｉ（ｘ

ｌｍ
ｉ） （１７）

其中ｋｉ为同质区域中的像素个数．那么两个样本 ｘ
ｌ
ｉ与

ｘｌ′ｊ的相似度就可以表达为
ＫＭＳＰＳＳＫ１（ｘ

ｌ
ｉ，ｘ

ｌ′
ｊ）

＝［ＭＳＰＳＳＫ１（（ｘｌｉ）），ＭＳＰＳＳＫ１（（ｘ
ｌ′
ｊ））］

＝ ∑
ｋｉ

ｍ＝１
ｗｘｌｍｉ（ｘ

ｌｍ
ｉ），∑

ｋｊ

ｎ＝１
ｗｘｌ′ｎｊ（ｘ

ｌ′ｎ
ｊ[ ]）

＝∑
ｋｉ

ｍ＝１
∑
ｋｊ

ｎ＝１
ｗｘｌｍｉｗｘｌ′ｎｊＫ（ｘ

ｌｍ
ｉ，ｘ

ｌ′ｎ
ｊ）

（１８）

得到固定窗口修正的超像素空间光谱核后，代入

式（５）即得到分类结果．
４２．２　结合超像素间空谱信息的ＳＰＳＳＫ修正

（ＭＳＰＳＳＫ２）
（１）邻近超像素空间光谱核（ＡｄｊａｃｅｎｔＳＰＳＳＫ，ＡＳ

ＰＳＳＫ）

给定像素 ｘｌｉ∈Ωｉ，０，其相邻超像素记为｛Ωｉ，１，…，
Ωｉ，ｃｉ｝，如图３所示，ｃｉ为与Ωｉ，０相邻的超像素个数．与式
（１１）类似，在核特征空间对 ｘｌｉ进行空间滤波，得到 ＡＳ
ＰＳＳＫ如下：

ＡＳＰＳＳＫ（（ｘｌｉ））＝
１
Ｓｉ∑

Ｓｉ

ｍ＝１
（ｘｌｍｉ），Ｓｉ＝∑

ｃｉ

ｌ′＝０
ｋｉ，ｌ′

ｘｌｍｉ∈Ωｉ，０∪ Ωｉ，１∪，…，∪ Ωｉ，ｃｉ （１９）
其中ｋｉ，ｌ′为超像素Ωｉ，ｌ′中包含的像素个数．空间光谱核
可以表示为

ＫＡＳＰＳＳＫ（ｘ
ｌ
ｉ，ｘ

ｌ′
ｊ）＝［ＡＳＰＳＳＫ（（ｘ

ｌ
ｉ）），

　ＡＳＰＳＳＫ（（ｘｌ′ｊ））］

＝ １
Ｓｉ∑

Ｓｉ

ｍ＝１
（ｘｌｍｉ），

１
Ｓｊ∑

Ｓｊ

ｎ＝１
（ｘｌ′ｎｊ[ ]）

＝ １
ＳｉＳｊ∑

Ｓｉ

ｍ
∑
Ｓｊ

ｎ
Ｋ（ｘｌｍｉ，ｘ

ｌ′ｎ
ｊ） （２０）

ＭＳＰＳＳＫ１仅包含单个超像素内的空谱信息，是一
种较小尺度下的空谱特征，而 ＡＳＰＳＳＫ将超像素视为
“像素”来提取超像素间的空间光谱信息，是一种较大

尺度的空谱特征．但ＡＳＰＳＳＫ方法依旧会造成同超像素
同特征的问题，为了结合两者，我们提出如下修正的超

像素空间光谱核．
（２）修正的超像素空间光谱核（ＭＳＰＳＳＫ２）
文献［１７］表明，多核学习策略可以有效结合多尺

度特征．因此在得到 ＫＡＳＰＳＳＫ后，可以将 ＫＭＳＰＳＳＫ１与 ＫＡＳＰＳＳＫ

６７
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的凸组合作为核函数，即

ＫＭＳＰＳＳＫ２（ｘ
ｌ
ｉ，ｘ

ｌ′
ｊ）

＝μＫＭＳＰＳＳＫ１（ｘ
ｌ
ｉ，ｘ

ｌ′
ｊ）＋（１－μ）ＫＡＳＰＳＳＫ（ｘ

ｌ
ｉ，ｘ

ｌ′
ｊ）

（２１）

将代入式（５）即得到新的判别公式，具体操作流程
参见图１．

５　实验结果与分析
　　为了充分检验本文方法的有效性，我们将采用以
下两个真实高光谱数据集来评估算法的性能．

印第安纳农场（ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ）：该数据由机载可见
光／红外成像光谱仪（ＡｉｒｂｏｒｎｅＶｉｓｉｂｌｅＩｎｆｒａｒｅｄＩｍａｇｉｎｇ
Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，ＡＶＩＲＩＳ）在美国西北印第安获取的测试
集．它是一幅包含１６种地物的１４５×１４５的图像，覆盖
光谱波长从０２到２４微米的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．每类
随机采取３％的样本作为训练样本，剩余９７％作为测试
样本进行实验．

帕维亚大学（ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ）：该数据是由反
射光学系统成像光谱仪（ＲｅｆｌｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｃｓＳｙｓｔｅｍＩｍａ
ｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，ＲＯＳＩＳ）在意大利市区获取的数据集．

它是一幅包含９种地物的６１０×３４０的图像，覆盖光谱
波长从０４３到０８６微米的１１５个光谱波段，去除１２
个噪声波段后剩余１０３个光谱波段．每类随机选取２０
个样本作为训练集，其余作为测试集．

为了进一步验证本文方法的有效性，我们采用以

下几种前沿的分类方法进行比较：支持向量机组合核

分类方法ＳＶＭＣＫ［１４］、自适应空间 ＴＶ正则项的多项式
逻辑回归方法 （ＳｐａｒｓｅＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ＳｐａｔｉａｌｌｙＡｄａｐｔｉｖｅＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＳＭＬＲＳｐＴＶ）［１２］、基于
超像素的空间特征提取方法ＳＰＣＫ［１６］、基于超像素的多
核学习方法ＳＣＭＫ［１８］．

性能衡量指标使用总体准确率（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ，
ＯＡ）、平均准确率（ＡｖｅｒａｇｅＡｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）和Ｋａｐｐａ系数
（ｋ）．实验结果均为１０次随机实验结果的平均值．

核函数采用ＲＢＦ核函数．核带宽 在ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数
据集和ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集上分别设置为 δ＝２－７

和 δ＝２－６．ＳＶＭ训练参数由五折交叉验证选出，文中基
于ＳＶＭ的方法均采用 ＬＩＢＳＶＭ［２２］工具箱计算．所有对
比算法的参数均设置为相应文献中的最优参数．

表１　不同分类算法在ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上的分类准确率

训练样本 测试样本 分类精度 ＳＶＭＣＫ［１４］ ＳＭＬＲ＿ＳｐＴＶ［１２］ ＳＰＣＫ［１６］ ＳＣＭＫ［１８］
本文提出的算法

ＳＰＳＳＫ ＭＳＰＳＳＫ１ ＭＳＰＳＳＫ２

３２０ １００４６

ＯＡ（％） ８５５５ ９０６５ ９０４６ ９１８５ ９３０７ ９７１７ ９７３３

ＡＡ（％） ７９７８ ７４３ ８９４８ ９０４４ ８９１９ ９６２６ ９６７８

Ｋ ０８３５３ ０８９３１ ０８９１２ ０９０７１ ０９２１ ０９６７８ ０９６９５

表２　不同分类算法在ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集上的分类准确率

训练样本 测试样本 分类精度 ＳＶＭＣＫ［１４］ ＳＭＬＲ＿ＳｐＴＶ［１２］ ＳＰＣＫ［１６］ ＳＣＭＫ［１８］
本文提出的算法

ＳＰＳＳＫ ＭＳＰＳＳＫ１ ＭＳＰＳＳＫ２

１８０ ４２５９６

ＯＡ（％） ８６１９ ８７９３ ８７０５ ８８６２ ８８５ ８９７２ ９２５７

ＡＡ（％） ８８５９ ８４４１ ９０４８ ９１９９ ９１７６ ９２３４ ９４２９

Ｋ ０８２０８ ８４３５ ０８３２５ ０８５２３ ０８５１９ ０８６８１ ９０４１

　　表 １与图 ４分别给出了不同分类算法在 Ｉｎｄｉａｎ
Ｐｉｎｅｓ数据集上的分类准确率及分类结果图．可以看出
基于超像素的方法能有效提取空间信息，取得了较好

的分类效果．与 ＳＰＣＫ相比，ＳＰＳＳＫ方法在核函数采用
ＳＳＫ后，分类精度有很大提升，说明在小样本下 ＳＳＫ可
以更好地提取样本的判别特征，提升分类精度．但受限
于超像素分割结果在边缘处易于出错的缺陷，ＳＰＳＳＫ
方法无法有效提取空间信息，本文提出的边缘修正的

ＭＳＰＳＳＫ１方法可以在很大程度上修正ＳＰＳＳＫ的边缘分
类错误，分类精度有较大提升．尽管结合固定窗口的修
正可能会包含一定的异类像素，但投票加权的策略使

得这部分像素的权值较低，可以看出 ＭＳＰＳＳＫ１方法对

ＳＰＳＳＫ未分错的边缘部分也达到了较好保持．对类中
心部分，可以看出 ＭＳＰＳＳＫ１方法并未对依据超像素的
空间信息提取策略有太大影响．

表２与图 ５分别是不同分类方法在 Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
Ｐａｖｉａ数据集上的分类准确率与分类结果．在 Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆＰａｖｉａ数据集上，ＭＳＰＳＳＫ１方法亦取得了较好的分类
结果，但存在大片的将Ｍｅａｄｏｗｓ及Ａｓｐｈａｌｔ分为Ｓｈａｄｏｗｓ
的情形，因此将边缘修正与整体修正相结合的

ＭＳＰＳＳＫ２方法进一步提升了分类精度．
图６及图７是本文算法在ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上的

分类精度与相关算法参数的函数图．可以看出，窗口尺
寸在区间［３，８］之间时，ＭＳＰＳＳＫ１与 ＭＳＰＳＳＫ２方法均

７７
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可以获得较为鲁棒的分类结果．超像素个数在２００到
６００之间时，ＳＰＳＳＫ可以取得相对较好的分类性能，但
其受超像素个数影响明显，而改进的 ＭＳＰＳＳＫ１和
ＭＳＰＳＳＫ２算法受超像素个数影响较小，鲁棒性较好．

图８及图９给出了不同参数下本文算法在Ｕｎｉｖｅｒｓｉ
ｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集上的分类精度，可以看出，ＳＰＳＳＫ方法
在超像素个数在４００到１４００之间均可以取得较好的分
类效果．窗口尺寸在［５，１０］区间内无论超像素个数如何，
两种修正方法都可以明显提升分类精度．两个数据集上
权重参量的选择对分类性能的影响如图 ７（ｂ）及图 ９
（ｂ）所示，在两个数据集上 μ分别在区间［０４，０９］及
［０２，０７］得到的分类结果都比各自单一方法的分类
精度高，当μ＝０时，ＭＳＰＳＳＫ２即退化为 ＡＳＰＳＳＫ，可以
看出ＡＳＰＳＳＫ的分类精度较低，这主要是因为ＡＳＰＳＳＫ

包含多个超像素间的空谱信息，是一种较大尺度的空

谱特征，难以有效提升分类精度．
图１０是本文算法在不同样本数量下的分类精度，

可以看出在不同的样本数量下，ＭＳＰＳＳＫ１与 ＭＳＰＳＳＫ２
在两个数据集均可以取得较好的结果．

８７
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６　总结
　　本文在ＳＰＣＫ的基础上提出了超像素空间光谱核
方法（ＳＰＳＳＫ），同时针对同一超像素内所有像素共用同
一特征的问题，我们提出两个修正方法，即ＭＳＰＳＳＫ１和
ＭＳＰＳＳＫ２．修正方法极大地缓解了依赖超像素分割结
果来选择同质区域的缺陷．通过引入当前超像素外的
同质区域，且有效地利用了超像素间的相关信息．两个
真实高光谱数据集上的实验结果验证了我们方法的有

效性．
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