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基于分水岭的高光谱图像分类方法

舒　 速ꎬ杨　 明ꎬ赵振凯

(南京师范大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 近年来ꎬ高光谱图像的分类受到了广泛的关注ꎬ许多机器学习的方法都在高光谱图像上得到了应用ꎬ
如 ＳＶＭ、神经网络、决策树等. 为了提高分类精度ꎬ通常将图像的光谱信息与空间信息结合起来进行分类. 本文

提出了如何利用分水岭分割得到的空间信息来得到更精确的分类结果. 首先利用分水岭得到图像区域信息ꎬ然
后根据一个区域中是否含有训练样本而采取不同的策略得到该区域中所有点的类别. 本文在两幅图像上分别用

ＳＶＭ和联合稀疏表示对该方法的有效性进行验证ꎬ实验结果表明该方法优于其他一些同类方法.
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在高光谱图像中ꎬ每一个像素点都记录了其详细的光谱信息ꎬ其光谱范围是从可见光到红外光谱区

域. 通常不同材质在特定的波段反映不同的电磁能量ꎬ从而可以通过光谱的不同来区分不同的物质ꎬ为分

析不同材料的物理性质提供了宝贵的信息来源. 高光谱图像在军事监视、环境监测、矿物识别等领域得到

了广泛的应用ꎬ其中分类是高光谱图像分析的重要内容之一.
在最初的高光谱图像分类应用中ꎬ都是利用某一个像素点的光谱信息将其划分为某一个类别ꎬ如最大

似然或 Ｂａｙｅｓｉａｎ估计法[１ꎬ２]、神经网络[３]、决策树[４]、基于核的方法ꎬ典型的如 ＳＶＭ[５－７] . ＳＶＭ 分类时可以

解决高维数问题ꎬ而且在只有少数训练集时ꎬ其性能仍然较好ꎬ但其参数的选择对分类的精度影响很大.
为了进一步提高分类精度ꎬ通常的做法都是将空间信息与光谱信息结合起来进行分类. 可用形态滤

波器[８]和马尔可夫随机[９]将空间信息融入到分类器中ꎬ而且实验证明此类方法也确实可以提高分类的精

度ꎬ但这些方法几乎都是采用固定窗口大小的邻域ꎬ这涉及到窗口大小如何选择ꎬ特别是当图像包含一些

小的或者复杂的结构时ꎬ几乎不可能找出一个适合所有结构的窗口. 而在 ＳＶＭ中ꎬ通常使用由空间信息和

光谱信息形成的组合核[１０]ꎬ从而由于包含了空间信息而提高了分类精度.
图像分割是另一种获取空间信息的有力方法ꎬ图像分割将得到大小不一的自适应空间邻域ꎬ进行图像

分割的方法有多种ꎬ本文应用分水岭算法. 由于分水岭会产生过分割ꎬ所以可以合理地假设分水岭得到一
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个小区域中的所有像素点应属于同一个类. Ｔａｒａｂａｌｋａｔ等[１１]充分利用了该特性ꎬ使用分水岭得到高光谱图

像的分割图ꎬ再使用 ＳＶＭ对高光谱图像进行分类ꎬ得到图像的分类图ꎬ最后将分割图与分类图结合起来ꎬ
对分割图中的每个区域利用 ＳＶＭ分类结果对其进行投票ꎬ使该区域所有像素点被划分为该区域中大多数

像素点所属的类别.
以上投票法中ꎬ在进行投票时ꎬ区域中的所有样本都是同等对待. 而实际上ꎬ训练样本的标记十分准

确. 所以ꎬ我们根据一个区域中是否有训练样本而采用不同的策略得到该区域所有样本的标记信息.
本文接下来的安排如下:第一部分介绍高光谱图像的分水岭分割ꎬ第二部分介绍如何得到最终的分类

结果ꎬ第三部分是实验结果分析与比较ꎬ第四部分是对本文工作的总结及对将来工作的展望.

１　 分水岭分割

分水岭转换是基于数学形态学的技术ꎬ是图像分割的有力工具. 分水岭转换根据二维单值图像中的

每个点的值将一幅图分为若干个积水盆地ꎬ每个积水盆地都跟图像的一个极小值有关. 图 １ 给出了一个

单波图像上的地形表示[１１] .
分水岭转换通常运用在一幅图像的梯度图像上ꎬ得到的每个区域的梯度变化都不明显ꎬ这样可以将图

像分为有意义的区域ꎬ分水岭线代表物体的边缘.
很多文献都描述了如何计算图像的分水岭变换[１２－１５] . 本文采用 Ｖｉｎｃｅｎｔ和 Ｓｏｉｌｌｅ提出的经典方法[１２] －

浸没法. 分水岭变换得到的结果是将原图分割成小块的区域(与同一个局部极小值连在一起的点集)和山

脊线(小块区域间的边界)ꎬ图 ２展示了一维数据上分水岭转换的一个例子[１１] . 图中包含了局部极小值和

其对应的区域ꎬ两个最大值代表区域间的边界.

图 １　 单波段图像的分水岭

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｏｎｅ￣ｂａｎｄ ｉｍａｇｅ
图 ２　 一维数据上的分水岭转换
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如前所述ꎬ分水岭转换一般应用于图像的梯度图像ꎬ要求输入为单波段图像ꎬ得到的也是对应于一个

波段上的分割图. 但高光谱图像含有 Ｂ个波段ꎬ为了解决这个问题ꎬ文[１１]中阐述了多种如何得到高光谱

图像的分水岭分割的方法ꎬ主要是通过不同的方法得到图像的梯度图像. 本文主要使用文[１１]中的两种

方法:ＲＣＭＧ和多维梯度(ＳｕｍＢａｎｄｓ) .

２　 分类方法

２.１　 将分水岭的边界划分到一区域中

分水岭得到的结果包含区域和边界(分水岭点)ꎬ本文采用文[１１]中的方法将边界点也划分到其中的

一个区域中ꎬ首先对每个区域求出其中值向量

ＳＶＭ ＝ａｒｇｍｉｎｓ∈Ｓ
{∑

ｌ

ｊ ＝ １
‖ｓ－ｓｊ‖１}ꎬ (１)

求出分水岭点与相邻区域的中值向量的距离ꎬ将分水岭点划到距离最小的那个区域中. 得到分水岭的分

割图之后ꎬ下文将描述如何应用分水岭分割的结果来提高分类精度.
２.２　 分水岭与分类方法的结合

分水岭分割是对梯度图像进行分割ꎬ而且会产生过分割ꎬ所以它得到的一区域中的梯度变化是非常小

的ꎬ可以合理地假设分水岭分割中一个区域的所有样本都属于同一类ꎬ本文利用该特性及已标记样本的标

签很准确的特点来提高分类精度. 本文采用两种分类方法:ＳＶＭ和联合稀疏表示.
—２９—
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２.２.１　 分水岭与 ＳＶＭ的结合

得到分割图和 ＳＶＭ 的分类图之后ꎬ利用分水岭分割中一个区域的所有样本都属于同一类的特性.
文[１１]用投票法把分割结果与分类结合起来ꎬ即根据分水岭分割所得的结果ꎬ计算出一个区域中的点对

应于 ＳＶＭ的分类结果ꎬ大多数像素点属于哪个类ꎬ则该区域中的所有点都属于该类. 但在此投票过程中ꎬ
已标记样本的标签和通过 ＳＶＭ得到的样本标签都是同等对待. 而实际上已标记样本的标签的准确率是

１００％ꎬ而 ＳＶＭ得出的标签有一定的错误率. 所以ꎬ当一个区域中存在已标记样本时ꎬ应该让已标记样本的

标签对该区域的所有样本标签的预测起主导作用.
所以ꎬ本文的基本思想是ꎬ首先判断一个区域中是否有已标记的样本ꎬ如有且所有已标记样本的标记

都相同ꎬ那么将该区域的所有样本都标记为已标记样本的类别. 否则利用 ＳＶＭ在该区域的分类结果进行

投票ꎬ使该区域的所有样本为大多数样本的类别.
Ｐｒｅ＿ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ＋ＳＶＭ＋Ｍａｊｏｒｉｔｙ算法的流程如下:
步骤 １　 首先利用分水岭得到相应的分割图ꎬ对分界进行区域的指定ꎬ得到最终的分割结果.
步骤 ２　 判断每个区域是否有已标记样本且标记的类别唯一ꎬ若满足条件则将该区域所有样本都标

记为已标记样本的类别.
步骤 ３　 利用 ＳＶＭ将剩下的未标记样本进行分类ꎬ从而得到所有样本的标记.
步骤 ４　 利用步骤 １得到的分割图和步骤 ３得到的分类图ꎬ对每个分割区域进行投票ꎬ得到最终的分

类结果.
图 ３给出了分类过程的一个具体例子.

图 ３　 分类过程

　 　 (ａ)图像的真实类别ꎬ共 ３类ꎻ(ｂ)随机抽取的已标记样本ꎻ(ｃ)图像的分割结果ꎬ共 １０个区域ꎻ(ｄ)通过(ｂ)和(ｃ)ꎬ执
行步骤 ２之后的结果ꎻ(ｅ)步骤 ３的结果ꎻ( ｆ)步骤 ４的结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
　 　 (ａ) ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎｃｌｕｄｅ ３ ｃｌａｓｓｅｓꎻ( ｂ) ｔｈｅ ｌａｂｅｌｅｄ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｒａｎｄｏｎｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄꎻ( ｃ) ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ １０ ｒｅｇｉｏｎｓꎻ(ｄ) ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｔｅｐ ２ꎻ(ｅ) ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｔｅｐ ３ꎻ( ｆ) ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｔｅｐ ４

２.２.２　 分水岭与联合稀疏表示相结合

联合稀疏表示[１６]的主要思想是ꎬ在一个小的空间邻域内的点ꎬ应该由字典中的相同元子来表示ꎬ只是

系数不同ꎬ下面简单介绍一下联合稀疏分类的原理.
对于一个给定的的字典 Ａ∈ＲＢ×Ｎꎬ考虑由相同物质组成的包含 Ｍ个点的邻域ꎬ该邻域用 Ｂ×Ｍ的矩阵

Ｘ ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＭ]表示ꎬ其用字典可表示如下:
Ｘ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＭ] ＝[Ａβ１ꎬＡβ２ꎬ􀆺ꎬＡβＭ] ＝Ａ[β１ꎬβ２ꎬ􀆺ꎬβＭ] ＝ＡＳꎬ (２)

那么向量{β ｔ} ｔ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ中不为零的元素的下标应相同.
从而得到联合稀疏表示的模型

Ｓ′＝ａｒｇｍｉｎ‖ＡＳ－Ｘ‖Ｆ＋ｚ∗‖Ｓ‖ｒｏｗꎬ０ꎬ (３)
其中 ｚ是正则化参数ꎬ用于平衡重构误差和稀疏程度. 由于零范数是非凸的ꎬ为了便于求解将(３)简化为:

Ｓ′＝ａｒｇｍｉｎ‖ＡＳ－Ｘ‖Ｆ＋ｚ∗‖Ｓ‖２ꎬ１ . (４)
文[１６]中的 Ｘ 是以某点为中心的方窗内的所有点ꎬ每个点的邻域大小都一样ꎬ即 Ｘ 中样本的个数需

事先确定. 由于图像中可能包含各种大小不一的结构ꎬ只使用统一大小的方窗ꎬ无法得到更准确的邻域信

息. 所以ꎬ为了得到自适应邻域ꎬ本文使用分水岭的一个区域作为一个相应的邻域ꎬＸ 是由分水岭中一个

区域的所有点构成. 本文用刘俊的稀疏包来求得(４)的解. 得到解 Ｓ′后ꎬ计算每个类对应的残差

—３９—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ３８卷第 １期(２０１５年)

ｒｍ(Ｘ)＝ ‖Ｘ－ＡｍＳ′ｍ‖Ｆ 　 ｍ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭꎬ (５)
其中 Ｓ′ｍ 表示第 ｍ类子字典 Ａｍ 相对应的系数. 将该区域内的所有点标记为残差最小的类

ｃｌａｓｓ(Ｘ)＝ ａｒｇｍｉｎ
ｍ＝１ꎬ􀆺ꎬＭ

ｒｍ(Ｘ) . (６)

分水岭(ＳｕｍＢａｎｄｓ、Ｓｕｍ４ＰＣＡ、ＲＣＭＧ)＋ＪＳＲ算法的流程如下:
步骤 １　 首先利用分水岭得到相应的分割图ꎬ对边界进行区域的指定ꎬ得到最终的分割结果.
步骤 ２　 判断每个区域是否有已标记样本且标记的类别唯一ꎬ是则进行步骤 ３ꎬ否则进行步骤 ４.
步骤 ３　 将该区域所有样本都标记为已标记样本的类别.
步骤 ４　 对该区域的样本利用公式(４)求出联合稀疏解ꎬ利用公式(５)求出所有点对应于每类的残

差ꎬ利用公式(６)将该区域的所有点分类.
本方法与文[１６]的不同在于采用了更合理的邻域进行联合稀疏表示ꎬ而且文[１６]中ꎬ是对每个点求

一个联合稀疏表示ꎬ然后一次只对一个点进行分类ꎬ而本文中经过步骤 ３ 之后ꎬ只剩下很少的一部分点需

要分类ꎬ且每次对一个区域所有点求一个联合稀疏系数ꎬ对所有点进行一次性分类ꎬ相比文[１６]大大地减

少了运行时间.

３　 实验结果与分析

为了验证所提出的方法的有效性ꎬ我们分别在两个数据集上进行了实验. 在使用 ＳＶＭ 的实验中分别

与文[１１]中的方法进行对比ꎬ同时与使用组合核的 ＳＶＭ 作比较(定义为 ＳＶＭ￣ＣＫ) [１０]ꎬ其中 ＳＶＭ 的参数

γ１ 和 Ｃ、组合核中的 μ都是通过交叉验证得到(Ｃ ＝ １ ０２４ꎬγ ＝ ２－７) . 联合稀疏表示中的参数 ｚ ＝ ０.０３ꎬ与
文[１６]中用到的方法(ＳＰꎬＯＭＰꎬＳＳＰꎬＳＯＭＰ)作比较.
３.１　 ＡＶＩＲＩＳ Ｄａｔａ Ｓｅｔ:Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 上的实验结果与分析

３.１.１　 数据集:ＡＶＩＲＩＳ Ｄａｔａ Ｓｅｔ:Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ
该图像是由 ＡＶＩＲＩＳ遥感设备拍摄的印第安纳州西北部的印度松树测试地ꎬ由 １４５×１４５ 个像素点构

成ꎬ空间分辨率为 ２０ ｍ每像素ꎬ包含 ２２０个波段ꎬ移除 ２０个吸水带波段后ꎬ本文使用剩下的 ２００个波段进

行实验. 一共包含 １６个类ꎬ并从每个类中随机抽取 １０％的样本作为训练ꎬ其他作为测试样本. 表 １ 中列出

了每个类别的名称及对应类的样本数量.
表 １　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ中样本类别及数目

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ

ｃｌａｓｓ ｓａｍｐｌｅ ｃｌａｓｓ ｓａｍｐｌｅ ｃｌａｓｓ ｓａｍｐｌｅ
　 　 １—Ａｌｆａｌｆａ 　 ４６ 　 ７—Ｇｒａｓｓ￣ｐａｓｔｕｒｅ￣ｍｏｗｅｄ 　 ２８ 　 １３—Ｗｈｅａｔ 　 ２０５
　 　 ２—Ｃｏｒｎ￣ｎｏｔｉｌｌ １ ４２８ 　 ８—Ｈａｙ￣ｗｉｎｄｒｏｗｅｄ ４７８ 　 １４—Ｗｏｏｄｓ １ ２６５
　 　 ３—Ｃｏｒｎ￣ｍｉｎｔｉｌｌ ８３０ 　 ９—Ｏａｔｓ ２０ 　 １５—Ｂｌｄｇ￣Ｇｒａｓｓ￣Ｔｒｅｅ￣Ｄｒｉｖｅｓ ３８６
　 　 ４—Ｃｏｒｎ ２３７ 　 １０—Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｎｏｔｉｌｌ ９７２ 　 １６—Ｓｔｏｎｅ￣Ｓｔｅｅｌ￣Ｔｏｗｅｒｓ ９３
　 　 ５—Ｇｒａｓｓ￣ｐａｓｔｕｒｅ ４８３ 　 １１—Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｍｉｎｔｉｌｌ ２ ４５５
　 　 ６—Ｇｒａｓｓ￣ｔｒｅｅｓ ７３０ 　 １２—Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｃｌｅａｎ ５９３

３.１.２　 实验结果与分析

在本数据上按文[１１]中的方法计算 ３ 种梯度:ＳｕｍＢａｎｄｓ、Ｓｕｍ４ＰＣＡ、ＲＣＭＧꎬ所有参数跟文[１１]保持

一致.
得出分割结果之后ꎬＳｕｍＢａｎｄｓ、Ｓｕｍ４ＰＣＡ和 ＲＣＭＧ所对应的区域数分别为 １ ２０５、１ ２４０和 １ ２４７. 本文

使用以下 ３种评价准则:
(１)ＯＡꎬ总体精度ꎬ即所有分类正确的样本数与总样本数的比值.
(２)ＡＡꎬ平均精度ꎬ所有类精度的平均值.
(３)Ｋａｐｐａ系数ꎬ更好地检测分类结果的正确性.
图 ４列出了 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ的地表真实情况和一些分类方法所得的结果. 其中(ａ)代表图像真实的地面

情况ꎬ(ｂ) ~ (ｄ)分别是不同方法所得到的分类结果. (ｂ)中由于没有结合空间信息ꎬ只靠光谱信息进行分

类ꎬ其得到的分类效果比较差. (ｃ)为文[１１]中的方法ꎬ由于结合了空间信息ꎬ大大地改善了分类性能. 但
我们仍然可以看到图中左下角的两个区域几乎没有得到什么改善ꎬ其主要原因是 ＳＶＭ将该区域的大多数

样本都进行了错分. 而在(ｄ)中采用本文的方法可以明显看到左下角的两个区域分类效果比(ｃ)好.
—４９—
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舒　 速ꎬ等:基于分水岭的高光谱图像分类方法

图 ４　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ
　 　 (ａ)图像真实的类别ꎻ(ｂ)ＳＶＭ的分类结果图ꎻ(ｃ)利用投票法将 ＳｕｍＢａｎｄｓ分割与 ＳＶＭ分类结合起来得到的分

类结果图ꎻ(ｄ)利用本文的方法将 ＳｕｍＢａｎｄｓ分割与 ＳＶＭ分类结合起来得到的分类结果图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ
　 　 ( ａ) Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈꎻ ( ｂ) Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｆｏｒ ｔｈｅ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ ( ｃ) Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｆｏｒ ＳｕｍＢａｎｄｓ ＋ ＳＶＭ ＋

Ｍａｊｏｒｉｔｙꎻ(ｄ)Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｆｏｒ ｐｒｅ￣ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ＋ＳＶＭ＋Ｍａｊｏｒｉｔｙ

表 ２显示了在 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ上使用分水岭与 ＳＶＭ结合及一些对比方法的实验结果精度ꎬ表 ２ 中ꎬ后 ３
列表示本文方法的结果ꎬ本文方法相较于其他方法ꎬ分类精度都有明显的提高. 表 ３显示了在 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ
上用分水岭与联合稀疏表示结合及一些对比方法所得到的实验结果精度ꎬ该方法与 ＳＯＭＰ 和 ＳＳＰ 相比ꎬ
分类精度有一定的提高. 而相较于其他方法ꎬ分类精度有明显的提高.

由图 ４中的(ａ)可以看到ꎬ此图像包含大块的区域结构ꎬ区域性很强. 因此 ＳＯＭＰ 和 ＳＳＰ 使用方窗邻

域也可以得到较好的分类效果.
表 ２　 ＳＶＭ 与分水岭结合的方法及对比方法在 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ测试数据集上的分类精度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ＳＶＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ａｎｄ ｏｔｈｅｒｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ％

ｃｌａｓｓ ＳＶＭ ＳＶＭ￣ＣＫ
ＳＶＭ＋Ｍａｊｏｒｉｔｙ

ＳｕｍＢａｎｄｓ Ｓｕｍ４ＰＣＡ ＲＣＭＧ
Ｐｒｅ＿ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ＋ＳＶＭ＋Ｍａｊｏｒｉｔｙ(ｏｕｒｓ)

ＳｕｍＢａｎｄｓ Ｓｕｍ４ＰＣＡ ＲＣＭＧ
１ ５８.５４ ９５.８３ ９７.５６ ９７.５６ ９７.５６ ９７.５６ ９７.５６ ９７.５６
２ ７４.４７ ９６.６７ ８８.４０ ８６.８５ ８４.５９ ９２.７６ ９２.３７ ９１.４４
３ ５４.３５ ９０.９３ ６１.１８ ５８.３７ ６０.６４ ８８.０９ ９１.７０ ８９.６９
４ ４０.８５ ８５.７１ ６８.０８ ６８.５４ ７３.２４ ９３.４３ ９５.７７ ９２.９６
５ ９１.６２ ９３.７４ ９６.７８ ９６.５５ ９６.７８ ９７.９３ ９７.７０ ９６.７８
６ ９６.５０ ９７.３２ １００ １００ １００ ９９.８５ １００ ９９.３９
７ ６４.００ ６９.５７ １００ １００ １００ １００ １００ １００
８ ９６.９８ ９８.４１ １００ ９８.１４ １００ １００ ９８.１４ １００
９ １６.６７ ５５.５６ ０ ０ １６.６７ ７７.７８ ７７.７８ ４４.４４
１０ ６５.６０ ９３.８０ ７６.６９ ７５.４３ ７６.３４ ９２.５７ ９０.２９ ９１.７７
１１ ８５.２０ ９４.３７ ９４.２１ ９３.８０ ９５.２０ ９８.８７ ９８.４２ ９９.０５
１２ ５３.９３ ９３.６６ ７９.０３ ８３.７１ ７７.９０ ９３.２６ ９５.６９ ９４.３８
１３ ９２.３９ ９９.４７ ９９.４６ ９８.３７ ９７.８３ ９９.４６ ９８.３７ ９７.８３
１４ ９６.６６ ９９.１４ ９７.９８ ９８.４２ ９７.７２ ９９.６５ ９９.９１ ９９.６５
１５ ５５.０４ ８７.４３ ７７.８１ ７０.０３ ７０.８９ ９３.０８ ９４.２４ ９６.５４
１６ ９２.６８ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００
ＯＡ ７８.３３ ９４.８６ ８８.２３ ８７.５０ ８７.６３ ９６.０３ ９６.１１ ９５.９４
ＡＡ ７０.０９ ９０.７３ ８３.５７ ８２.６８ ８４.０９ ９５.２７ ９５.５０ ９３.２２
Ｋａｐｐａ ７５.０７ ９４.１０ ８６.４６ ８５.６０ ８５.７６ ９５.４６ ９５.５５ ９５.３６

３.２　 Ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐａｖｉａ(ＰＵ)上的实验结果与分析

３.２.１　 数据集:ＰＵ
此图像是用 ＲＯＳＩＳ￣０３设备拍摄的是帕维亚大学ꎬ图像由 ６１０×３４０个像素点构成ꎬ空间分辨率为 １.３ ｍ

每像素. 共 １１５个波段ꎬ波长范围为 ０.４３ μｍ~０.８６ μｍ. 去除 １３个噪声波段ꎬ本文的实验在剩下的 １０３ 个

波段上进行.
３.２.２　 实验结果与分析

用 Ｓｕｍｂａｎｄｓ、Ｓｕｍ４ＰＣＡ和 ＲＣＭＧ所得到的区域数分别为 １０ ５５８、１０ ６３９和 １１ ９０５. 表 ４列出了关于该

图的类别和每类的样本数及实验中所用的训练样本数和测试样本数. 图 ５表示图像真实的地面情况. 表 ５
显示在 ＰＵ上使用分水岭与 ＳＶＭ结合及一些对比方法的实验结果精度ꎬ表 ６ 显示在 ＰＵ 上用分水岭与联

合稀疏表示结合及一些对比方法所得到的实验结果精度. 由表 ５ 可知ꎬ本文的方法与其他的 ＳＶＭ 方法相

比精度有一定的提升. 从表 ６ 可以得出ꎬ本文的方法相较于 ＳＯＭＰ 和 ＳＳＰ 在精度上有明显的提高. 从图 ５
—５９—
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中可以观察到ꎬ此图包含了许多大小不等的区域和一些小而复杂的区域结构ꎬ而 ＳＯＭＰ 和 ＳＳＰ 只用固定

大小的方窗来寻求空间区域信息ꎬ很难找到一个适当的方窗尺寸ꎬ而且统一大小的方窗也不能代表图中的

所有区域大小. 而本文的方法则使用自适应的区域大小ꎬ所以本文方法所得到的结果更好.
表 ３　 分水岭与稀疏结合的方法及对比方法在 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ的测试数据集上的分类精度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ％

ｃｌａｓｓ ＳＶＭ￣ＣＫ ＳＰ ＯＭＰ ＳＳＰ ＳＯＭＰ ＳｕｍＢａｎｄｓ＋ＪＳＲ Ｓｕｍ４ＰＣＡ＋ＪＳＲ ＲＣＭＧ＋ＪＳＲ
１ ９５.８３ ６８.７５ ６８.７５ ８９.５８ ８５.４２ ９７.５６ ９７.５６ ９７.５６
２ ９６.６７ ７４.６５ ６５.９７ ９５.０４ ９４.８８ ９１.６７ ９２.３７ ９１.６７
３ ９０.９３ ６３.２０ ６０.６７ ９２.９３ ９４.９３ ９２.２４ ９１.４３ ９２.５０
４ ８５.７１ ４０.００ ３８.５７ ８５.２４ ９１.４３ ９６.２４ ９５.７７ ９６.７１
５ ９３.７４ ８９.０４ ８９.４９ ９２.１７ ８９.４９ ９７.７０ ９７.７０ ９４.９４
６ ９７.３２ ９５.９８ ９５.２４ ９８.８１ ９８.５１ ９９.５４ １００ ９９.７０
７ ６９.５７ ２１.７４ ２１.７４ ７３.９１ ９１.３０ １００ １００ １００
８ ９８.４１ ９９.０９ ９７.０５ ９９.５５ ９９.５５ １００ １００ １００
９ ５５.５６ ６１.１１ ３３.３３ ０ ０ ７７.７８ ７７.７８ ３３.３３
１０ ９３.８０ ７０.７２ ６８.２０ ８８.９８ ８９.４４ ９５.６６ ９４.８６ ９２.２３
１１ ９４.３７ ７７.９４ ７５.９６ ９７.３４ ９７.３４ ９９.３７ ９８.８７ ９８.９６
１２ ９３.６６ ６１.２３ ５４.５３ ８６.５９ ８８.２２ ８５.９６ ９８.３１ ８５.３９
１３ ９９.４７ １００ １００ ９９.４７ １００ ９９.４６ ９８.３７ ９８.９１
１４ ９９.１４ ９５.６２ ９２.８７ ９８.８８ ９９.１４ ９９.６５ ９９.６５ ９９.６５
１５ ８７.４３ ４８.２５ ４１.２３ ９７.３７ ９９.１２ ８８.７６ ９０.２０ ９４.８１
１６ １００ ９２.９４ ９４.１２ ８５.８８ ９６.４７ １００ １００ １００
ＯＡ ９４.８６ ７８.１０ ７４.７８ ９４.７９ ９５.２８ ９６.０７ ９６.６８ ９５.６６
ＡＡ ９０.７３ ７２.５２ ６８.６１ ８６.３６ ８８.４５ ９５.１０ ９５.８１ ９２.２７
Ｋａｐｐａ ９４.１０ ７４.９０ ７１.２０ ９４.００ ９４.６０ ９５.５２ ９６.２１ ９５.０５

图 ５　 ＰＵ 的地表类别

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ ｏｆ ＰＵ

表 ４　 ＰＵ 的类别及样本数

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｔｒａｉｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ＰＵ

ｃｌａｓｓ ｔｒａｉｎ ｔｅｓｔ

　 １—Ａｓｐｈａｌｔ ５４８ ６ ０８３

　 ２—Ｍｅａｄｏｗｓ ５４０ １８ １０９

　 ３—Ｇｒａｖｅｌ ３９２ １ ７０７

　 ４—Ｔｒｅｅｓ ５２４ ２ ５４０

　 ５—Ｐａｉｎｔｅｄ ｍｅｔａｌ ｓｈｅｅｔｓ ２６５ １ ０８９

　 ６—Ｂａｒｅ Ｓｏｉｌ ５３２ ４ ６７７

　 ７—Ｂｉｔｕｍｅｎ ３７５ ９５５

　 ８—Ｓｅｌｆ￣Ｂｌｏｃｋｉｎｇ Ｂｒｉｃｋｓ ５１４ ３ １６６

　 ９—Ｓｈａｄｏｗｓ ２３１ ７１６

表 ５　 ＳＶＭ 与分水岭结合的方法及对比方法在 ＰＵ 的测试数据集上的分类精度

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ＳＶＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ＰＵ ％

ｃｌａｓｓ ＳＶＭ ＳＶＭ￣ＣＫ
ＳＶＭ＋Ｍａｊｏｒｉｔｙ

ＳｕｍＢａｎｄｓ Ｓｕｍ４ＰＣＡ ＲＣＭＧ
Ｐｒｅ＿ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ＋ＳＶＭ＋Ｍａｊｏｒｉｔｙ(ｏｕｒｓ)

ＳｕｍＢａｎｄｓ Ｓｕｍ４ＰＣＡ ＲＣＭＧ
１ ８５.８０ ７９.８５ ９５.７９ ９５.１５ ９５.９６ ９７.３５ ９７.４０ ９７.１７
２ ８８.４０ ８４.８６ ９４.５１ ９４.３４ ９４.６５ ９６.０６ ９６.４４ ９６.１８
３ ７５.１６ ８１.８７ ８６.６４ ８７.２３ ８３.９５ ９８.１８ ９８.３０ ９７.３６
４ ９７.２４ ９６.３６ ９８.６２ ９８.５０ ９８.４３ ９９.１３ ９９.１７ ９８.７４
５ １００ ９９.３７ １００ １００ １００ １００ ９９.８１ ９９.９１
６ ８７.２１ ９３.５５ ９８.２９ ９８.４２ ９８.３８ ９９.４０ ９９.６７ ９９.６０
７ ９１.１０ ９０.２１ ９９.９０ １００ ９８.６４ ９９.９０ １００ ９８.６４
８ ８６.７４ ９２.８１ ９８.９０ ９９.１８ ９８.７１ ９９.４０ ９９.２１ ９９.３７
９ ９９.４４ ９５.３５ ９８.７４ ９８.６０ ９８.７４ ９８.７４ ９８.６０ ９８.７４
ＯＡ ８８.３１ ８７.１８ ９５.７９ ９５.６７ ９５.７１ ９７.４７ ９７.６７ ９７.４２
ＡＡ ９０.１２ ９０.４７ ９６.８２ ９６.８３ ９６.３８ ９８.６９ ９８.７４ ９８.４１
Ｋａｐｐａ ８４.３３ ８３.３０ ９４.３０ ９４.１４ ９４.２０ ９６.５７ ９６.８４ ９６.５０

—６９—
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舒　 速ꎬ等:基于分水岭的高光谱图像分类方法

表 ６　 分水岭与稀疏结合的方法及对比方法在 ＰＵ 的测试数据集上的分类精度

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＰＵ ％

ｃｌａｓｓ ＳＶＭ￣ＣＫ ＳＰ ＯＭＰ ＳＳＰ ＳＯＭＰ ＳｕｍＢａｎｄｓ＋ＪＳＲ Ｓｕｍ４ＰＣＡ＋ＪＳＲ ＲＣＭＧ＋ＪＳＲ
１ ７９.８５ ６９.７０ ６８.０７ ６９.５９ ５９.３３ ９７.９９ ９８.３９ ９７.８３
２ ８４.８６ ６７.６９ ６７.０７ ７２.３１ ７８.１５ ９７.５４ ９７.４４ ９７.１９
３ ８１.８７ ６７.１１ ６５.４５ ７４.１０ ８３.５３ ９８.４８ ９８.７１ ９７.６０
４ ９６.３６ ９７.４６ ９７.３２ ９５.３３ ９６.９１ ９９.５７ ９９.６５ ９９.５３
５ ９９.３７ ９９.８２ ９９.７３ ９９.７３ ９９.４６ １００ ９９.８１ ９９.９１
６ ９３.５５ ７５.７９ ７３.２９ ８６.７２ ７７.４１ ９９.４９ ９９.３８ ９９.６７
７ ９０.２１ ８８.７９ ８７.２６ ９０.３２ ９８.５７ ９９.６９ ９９.７９ ９８.４３
８ ９２.８１ ８４.９６ ８１.９０ ９０.４６ ８９.０９ ９８.５５ ９７.９５ ９８.５５
９ ９５.３５ ９３.５８ ９４.７２ ９０.９４ ９１.９５ ９８.８８ ９８.７４ ９８.８８
ＯＡ ８７.１８ ７４.４５ ７３.２７ ７８.３９ ７９.００ ９８.２４ ９８.２０ ９８.００
ＡＡ ９０.４７ ８２.７７ ８１.６５ ８５.５０ ８６.０４ ９８.９１ ９８.８７ ９８.６２
Ｋａｐｐａ ８３.３０ ６７.５０ ６６.１０ ７２.４０ ０.７２８ ９７.６０ ９７.５５ ９７.２８

４　 结语

本文根据高光谱图像的特点ꎬ针对传统的分类方法只考虑了光谱信息ꎬ而没有考虑空间信息这一现

象ꎬ提出了利用分水岭分割获得空间信息ꎬ并利用该信息来提高分类精度的方法ꎬ使得分类精度有了大大

的提高. 但本文的分类精度与分水岭分割的结果关系密切ꎬ所以可以考虑改善分水岭分割的结果ꎬ从而得

到更精确的分类结果.
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