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摘   要：高光谱图像的低空间分辨率特性往往导致全局纹理提取技术难以获取地物要素的精准纹理信息，同时，

单一尺度的局部纹理提取技术难以达到有效识别地物的目的。基于此，该文设计了一种多尺度超像素纹理保持与

融合(MSuTPF)的高光谱图像分类方法，主要架构如下：首先，利用2D Gabor滤波器对高光谱图像进行多方向与

尺度的全局纹理提取，并通过融合各尺度的纹理特征，增强纹理结构表征能力；其次，融合纹理与光谱主成分特

征以形成光谱-纹理联合判别特征；再次，采用形状自适应的超分割方法，作用至光谱-纹理联合特征进行局部纹

理信息保持与融合，尤其是，为克服超像素邻域像元的隐性不相关问题，该文定义了基于密度最近邻相似性评价

准则，使超像素纹理进一步趋于一致性；最后，将各更新的光谱-纹理联合特征输入像素级分类器获取其对应的类

标签，并采用多数表决的决策融合机制取得最终分类结果。Indian Pines和Pavia University真实数据集的实验表

明，该方法在小样本条件下的分类精度优于基准分类器(SVM)、深度学习方法(GFDN)以及最新的空-谱分类方法(S3-PCA)

等8个对比方法，充分证明了该文所提方法的实用性和有效性。
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Abstract: The low spatial resolution characteristics of hyperspectral images often make it difficult for global

texture extraction techniques to obtain accurate texture information and the single-scale local texture

extraction technology is not satisfactory for effectively identifying the features. In this article, a Multi-scale

Superpixel Texture Preservation and Fusion is proposed for hyperspectral image classification. Specifically, the

original hyperspectral image is first extracted with multi-direction and scale global texture using 2D Gabor

filter, and the texture feature of each scale is merged to enhance the texture structure characterization ability.

Next, texture and spectral principal component features are fused to form spectral-texture joint discriminant

features. After that, the shape adaptive oversegmentation method is applied to the spectral-texture joint feature

for local texture information preservation and fusion. In particular, in order to overcome the hidden irrelevance

problem of neighboring pixels, a density-based nearest neighbor similarity evaluation criterion is defined, which

aims to make the superpixel texture more consistent. Finally, the updated spectral-texture joint discriminant

features are input into the pixel-level classifiers to obtain their corresponding class labels, and the decision
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fusion mechanism of majority voting is adopted to obtain the final classification result. Experiments on the real

data sets of Indian Pines and Pavia University show that the classification accuracy of this method under the

condition of small samples is better than eight comparison methods such as the benchmark classifier Support

Vector Machine (SVM), deep learning method Gabor Filtering and Deep Network (GFDN), and the latest

spatial-spectral method Spectral-Spatial and Superpixelwise Principal Component Analysis  (S3-PCA), which

proves fully the practicability and effectiveness of the proposed method.

Key words: Hyperspectral image classification; Feature extraction; Superpixel; Texture consistency

 

1    引 言

高光谱图像蕴含着密集的光谱信息，适用于地

表诊断、矿物勘探、精准农业等众多应用领域。尽

管丰富的光谱信息为材质识别与分类提供了便捷与

高效的途径，然而高光谱图像的低光谱可分离性及

低空间分辨率的特性给高光谱图像的数据处理带来

了不可避免的困难与挑战。

高光谱图像特征提取技术可分为光谱特征提取

以及空间特征提取。前者旨在将高维非线性光谱特

征进行投影或映射至低维线性子空间，以期改善像

元的可分离性。如主成分分析法(Principal Com-

ponent Analysis, PCA)[1] 通过线性变换将高维特

征映射到低维子空间，降低信息冗余并保留有价值

的判别信息。再如罗甫林等人[2]利用稀疏流形嵌入

对原始光谱信息进行特征提取以提升光谱特征的判

别性。然而，光谱特征提取技术仅考虑了高光谱图

像的光谱信息，并不能显著提升分类器的精度。后

者则是在特征提取过程中引入像元的空间上下文信

息，利用邻域像元具有相似性的特点去进一步提升

分类器精度。如Chen等人[3]利用像元空间上下文相

关性，提出联合稀疏表示模型(Joint Sparsity Re-

construction and Classification, JSRC)，有效平滑

了分类中椒盐噪声。但固定的方形窗口未能有效刻

画像元分布的空间结构，致使分类结果中依然存在

边缘误分类现象。超像素分割算法是一种依据图像

颜色、亮度等显性特征对像元进行聚类的技术，能

够有效提取到像元局部空间结构信息。如Yu等人[4]

结合多尺度超像素子空间与支持向量机设计了一种

超像素级的分类器，实验证明该方法能够缓解方形

窗口邻域内的噪声及信息缺失问题。此外，结合超

像素空间特征提取的新技术[5,6]已被成功证实能够

有效应用于高光谱图像分类，提高地物解译的精度。

图像纹理是符合人类视觉感知的材质表征信息

之一，被成功应用于高光谱图像分类、异常检测等

领域。同时，图像纹理信息的重要性催生了许多特

征提取技术，如灰度共生矩阵(Gray Level Co-oc-
currence Matrix, GLCM)、局部二值模式(Local
Binary Pattern, LBP)及Gabor等。GMCL与

LBP是自然图像处理中较为流行的纹理描述方法，

可以最大限度地提高图像纹理特征的表征力 [7,8]。

但由于高光谱图像的纹理基元呈非规则化排列，且

随着观察距离的不同纹理基元发生变化，因此单一

分辨率的纹理描述方法损失了部分纹理相关信息。

Gabor滤波器因其多通道、多分辨率的特性，能够

获得多方向及多尺度纹理特征，被广泛用于大量的

高光谱研究工作中。如Xu等人[9]提出基于Gabor滤
波协同表示的分类方法，与原始协同表示方法相比，

具有良好的分类性能。再如Kang等人[10]将Gabor特
征与深度学习结合并应用于高光谱图像分类领域，

取得了良好的效果。然而，上述工作均未从Gabor
滤波器的不同方向以及尺度来刻画与提取高光谱图

像的纹理特征，因此，不可避免地影响高光谱图像

中类边界以及角点像元的精准识别。

综上，相比于光谱特征提取技术，空谱特征提

取技术在提升分类器精度方面具有良好优势，同

时，基于超分割的空间邻域信息比方形窗口的空间

信息更有优越性。然而，超像素是一种基于图像显

性特性的像元聚类方法，难以避免邻域中存在隐性

不相关像元。此外，Gabor作为多通道及多分辨率

纹理特征提取的滤波器，简单地将Gabor滤波器作

用于高光谱图像并不能多层次地反映与提取其深层

纹理特征。为了解决上述问题，本文提出多尺度超

像素纹理保持与融合的特征提取方法。 

2    本文方法

本文所提多尺度超像素纹理保持与融合的高光

谱图像分类方法MSuTPF (Multi-scale Superpixel
Texture Preservation Fusion)如图1所示，主要包

括纹理特征提取与融合、多尺度超像素分割、同质

区域纹理保持和多尺度决策融合4个主要步骤。 

2.1  纹理特征提取与融合

M3pc

M3pc

假设由PCA算法从原始高光谱图像提取的3个
2维主成分图像为 ，那么可采用2D Gabor滤波

器作用至 ，提取原始高光谱图像的丰富纹理特

征信息，其定义为

Gu,v(x, y)=
f2
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其中
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是图像中某一像素的坐标位置， 代表小波函数

的方向角， 是中心频域，且滤波器的尺寸大小与

窗口有关，窗口长宽常设置相等，即 。 和

分别代表着沿 轴与 轴的波长，通常均被设置为

常数 [11]。

不同尺度的滤波器，可以提供较强的空间和方

向信息，通过调整相关系数，Gabor滤波器能够进

行多尺度及方向的滤波处理，所以有

αv =
v

8
π, fu =

fmax√
2
u ,

v = 0, 1, ..., V − 1, u = 0, 1, ..., U − 1 (4)

αv fu fmax

v u

其中， 表示为方向角， 为空间频率， 是最大

空间频率， 和 分别是滤波器不同方向和尺度的数目。

M3pc (x, y) Gu,v

因此，高光谱图像纹理信息可以通过高光谱图

像前3个主成分 与滤波器 进行卷积运

算而获取，即

Iu,v (x, y) =
∣∣M3pc (x, y) ∗Gu,v

∣∣ (5)

|∗| Iu,v(x, y)

V × U

V

其中， 表示卷积运算符号， 为卷积函数

返回的结果，可得到 个幅值图像，分别代表

个方向和U个尺度的Gabor特征。

2维Gabor滤波器在不同方向可反映同一材质

不同丰富度的纹理信息，而多个尺度则反映其不同

分辨率的纹理信息。由于地物自身的尺度属性，其

空间特征常利用不同尺度加以度量，本文将不同层

次的频率信息进行融合，强化图像边缘细节，使纹

理特征进一步增强。特别地，多方向与尺度的

Gabor纹理特征中包含冗余信息，因此，通过融合

同方向的不同尺度Gabor纹理特征，可以降低信息

冗余。Gabor纹理特征融合的定义为

ϕH,Σ =
V−1

H
v=0

∣∣∣∣∣
U−1∑
u=0

Y PCA(x, y) ∗Gu,v

∣∣∣∣∣ (6)

Σ U

H ϕH,Σ

其中， 表示串联各主成分的 个尺度的频率信息，

表示将各方向的滤波器响应进行并联， 代表

同方向多尺度融合后的Gabor纹理特征。

Ti ∈ Zn i = 1, 2, ..., V

最后，将融合的Gabor纹理特征与PCA提取到

的高光谱图像前20个主成分进行堆叠，形成高光谱

图像光谱-纹理联合特征 ，其中 。 

2.2  多尺度超像素分割

nk

M3pc

nk

Sk = {Sk
1 , S

k
2 , ...S

k
nk
} Sk

i

Sk n

超像素分割已被成功证明是一种鲁棒的高光谱

图像空间结构信息提取算法[12,13]。但是，受高光谱

图像低空间分辨率及成像干扰等因素限制，单一尺

度的超像素分割方法往往面临着空间信息描述不充

分和分割尺度非最优等问题。针对上述问题，本文

采用多尺度超像素分割策略，以期提取高光谱图像

多尺度空间结构信息。假设，给定第k个尺度下的

超像素数目为 ，本文利用熵率超像素分割算法

(Entropy Rate Superpixel, ERS)[14]对由 合成

的伪彩色图像执行超分割，获取 个互不重叠的同

质区域，形成超像素集 ，其中

表示第k个尺度下的超像素集 中的第 个超像素块。 

2.3  同质区域纹理保持

超像素内部纹理基元的排列方式、规律以及纹

理的粗糙程度等表现相似，且超像素纹理受观察区

域规模大小的影响，因此通过利用多尺度超像素度

量策略，可提取到既具有整体纹理趋势又包含细节

 

 
图 1 多尺度超像素纹理保持与融合的高光谱图像分类方法示意图
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Sk

nk

Sk
i

信息的纹理特征。不同尺度的超像素集 是由一系

列位置相邻且颜色、亮度、纹理等特征相似的像素

点组成的 个局部区域。然而，利用颜色、亮度、

纹理等显性特征获取的高光谱遥感图像所对应的超

像素集往往使得超像素内部存在隐性不相关像元。

也就是说，超像素分割的理想情况是超像素内部光

谱差异较小且超像素之间光谱差异性较大，然而实

际上超像素 内可能包含少量来自其他类别的像素，

使超像素表现为局部隐性不相关，此时超像素并不

是真正意义上的纹理一致性区域而是弱同质区域。

V

Ti MERS
i

通过执行2.1及2.2的步骤，获得 个光谱-纹理

联合特征图 与其对应的超像素分割 。

{ T1, T2, ..., T8}

{ S1, S2, ..., S8}

Sk
i xi xj

此处，特征图集 分别对应着8个

不同的超像素分割尺度 ，其目的在

于从超像素多尺度角度出发，提取高光谱图像的空

间结构信息。此外，为缓解超像素局部像元隐性不

相关现象，本文设计了基于密度最近邻的相似性评

价准则，旨在改善超像素块的局部同质性，使同质

区域纹理趋于一致性。具体来说，给定一个超像素

块 内的两个样本 和 ，首先，采用光谱角测度

法(Spectral Angle Metric, SAM)[15]获取两个光谱

向量的欧氏空间夹角来衡量像素间相似程度，定义

dSAM (xi, xj) = cos−1 (< xi, xj > / ∥xi∥ × ∥xj∥) (7)

Sn其次，利用高斯核函数计算 中样本点的峰值

密度

Di,n = exp
{
−
(
mSAM

dc

)}
(8)

mSAM dc其中，  表示光谱角相似性矩阵， 为高斯

核半径。

ξ Sn

D̃i,n = {D̃1,n, D̃2,n, ..., D̃r,n}, D̃i,n ⊂ Di,n

r ξ

Sn

然后，引入自由参数 约束 中具有较高密度

的样本点 ，

其中 为参数 约束选取的置信度较大的样本数。同

质区域 纹理一致性计算为[
Dm(Sn) =

1

r

∑
D̃i,n

]
(9)

T̃i, i ∈ [1, 2, ..., V ]

由此，通过修正弱同质区域可得到具有空间纹

理一致性的联合特征 。

x c

最后，对每个具有空间纹理一致性的光谱-纹
理联合特征，采用Softmax回归模型进行分类得到

测试样本初始预测标签。其中，样本 属于类别 的

概率定义为rc(x) = eωcx

K∑
i=1

eωix

, c ∈ [1, 2, ...,K]

 (10)

K ωc x c

r(x) = {r1(x), r2(x), ..., rK(x)}
rc(x) ∈ [0, 1] x

其中， 表示图像类别数， 表示样本 在类别 位

置上的回归模型权重，且经过训练权重会不断更

新，输出概率集合 ，

。因此，样本 的样本类别标签为

R(x) = argmax r
c

(x) (11)
 

2.4  多尺度决策融合机制

F

尽管多尺度超像素引导光谱-纹理联合特征能

够显著增强不同局部区域的光谱可分离性，提升像

元的分类准确性，但是当场景中某些类别的样本数

较少且分布不集中时，超像素引导的方法可能会对

分类结果产生负面影响，导致整个局部像素被误分

类。因此，为了进一步增强所提方法的鲁棒性，本

文在由各尺度超像素光谱-纹理联合特征得到的分

类图的基础上引入多数投票机制去进一步提升分类

精度，最终分类图 由式(12)确定

Fi = argmax
c=1,2,...,K

V∑
i=1

f (R(x)i, c) (12)
 

3    实验与分析
 

3.1  实验数据

(1) Indian Pines高光谱图像：于1992年在印第

安纳州西北部的农业印度派恩斯测试地点获取，图

像大小为145×145，空间分辨率为20 m，数据光谱

波段为200，波段范围是400～2500 nm，共标记

10249个像素，其主要地物类型被划分为16类。

(2) Pavia University高光谱图像：在意大利帕

维亚大学周围的市区记录，由610×340个像素组

成，图像空间分辨率为1.3 m，其包含42776个像

素，实验保留了剔除噪声后的103个波段，地面覆

盖包含9个目标类别。 

3.2  参数设置

影响本文算法性能的参数主要包括以下这些。

它们对本文算法的影响在3.4节中详细分析。

U V

θ [0,π/8,π/4, 3π/8,
π/2, 5π/8, 3π/4, 7π/8]

d

(1) Gabor滤波器固有参数。鉴于Gabor滤波器

的性能对空间局部特征具有较大影响，将Gabor滤
波器尺度 与方向 分别设置为5和8，以提取局部

纹理特征，其中，8个方向 分别为

。在具体实验中，针对每个高

光谱图像，Gabor滤波器窗口 设置为55。
ξ(2) 在3.3.1节和3.3.2节中，自由参数 统一设

置为0.7。
Sn(3) 超像素数量 ：在3.3.1节和3.3.2中，超像

素尺度分别设置为100～800, 600～1300。 

3.3  实验

为了客观而有效地评价所提方法MSuTPF的性

能，本文选取了支持向量机(Support Vector Ma-
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chine, SVM)[15]、稀疏表示(Sparsity Reconstruc-
tion and Classification, SRC)[3]、联合稀疏表示

(Joint Sparsity Reconstruction and Classification,
JSRC)[3]、超像素多核(Superpixel-based Classifica-
tion via Multiple Kernels, SC-MK)[16]、超像素主

成分分析(Superpixelwise PCA, SuperPAC)[17]、分

层引导滤波(Hierarchical Guidance Filtering-
Weighted Voting, HiFi-we)[18]、Gabor滤波稀疏自

编码深度网络(Gabor Filtering and Deep Network,
GFDN)[10]和无监督空-谱超像素PCA(Spectral-Spa-
tial and Superpixelwise PCA, S3-PCA)[19]8个高光

谱图分类算法与本文MSuTPF方法进行分类性能比

较和分析。其中，SVM参数通过5层交叉验证设

置，对比方法中的参数均为对应论文中的默认参

数。此外，实验采用常用的总体分类精度(Overall
Accuracy , OA)、平均分类精度(Average Accu-
racy, AA)以及Kappa系数，作为量化指标来衡量

分类性能。同时，为了消除随机性影响，所有量化

指标结果均为10次结果的均值。 

3.3.1  Indian Pines数据实验结果与分析

表1和图2给出在Indian Pines真实数据上不同

对比算法采用1.5%的标记样本作为训练集得到的分

类精度及结果(黑色加粗数字表示同行中的最大

值)，以及客观评价结果。

SVM和SCR分类器由于仅考虑了像元的光谱

信息，导致分类结果中存在较多的“椒盐噪声”。

JSRC分类器通过像元的上下文信息来改善SRC的

分类性能，尽管分类精度有所提升，但边界与角点

像元容易被误分类。SC-MK以超像素的方式引入

像元的空间信息，但未考虑超像素块内隐性不相关

像元的存在，导致分类精度受限。SuperPCA与S3-
PCA是超像素引导的局部特征提取方法，虽然利

用多尺度超像素提取空间结构，但同样地未考虑超

像素块内隐性不相关像元的存在，因而存在性能瓶

颈。此外，HiFi-we在每个层次结构中进行边缘保

持滤波操作，图像细节易被过平滑处理。同时，

1.5%的训练样本无法充分训练自适应编码深度网络，

导致GFDN未能得到有效的训练，使得GFDN分类

精度有限。特别地，从表1和图2可以看出本文的

MSuTPF方法无论是在OA(94.32%), AA(95.00%)
及Kappa(93.52%)3个客观评价指标上还是在分类

图上都取得了比上述8个对比方法更优的实验结果。

此外，本文将基于单一尺度光谱-纹理联合特

征的方法架构定义为MSuTPF*，并给出相应的实

验结果。由表1发现，MSuTPF*方法的分类指标都

低于MSuTPF方法，说明仅用单一尺度不能有效地

提取出不同大小地物的纹理信息，而以多尺度超像

素构造的光谱-纹理联合特征能够获得各同质区域

丰富的空间纹理结构信息，从而提升了分类器对边

界地物的鉴别准确率。 

3.3.2  Pavia University数据实验结果与分析

对于Pavia University数据实验随机选取总样

本数的0.42%作为训练样本集，剩余样本作为测试

样本。表2展示了各种分类算法的定量指标(黑色加

粗数字表示同行中的最大值 )，本文所提出的

MSuTPF方法的OA, AA及Kappa均为最高值。同

时，如图3所示，在有限的标记训练样本的情况

下，MSuTPF方法相比于8个对比方法获得的分类

结果具有明显较少的误分类现象。由此，该实验充

分验证了本文MSuTPF方法的可行性和优越性。 

表 1  Indian Pines高光谱图像不同方法的分类精度(%)

客观指标 训练样本 测试样本
高光谱图像分类算法(部分经典的、主流的与最新的)

SVM SRC JSRC SC-MK SuperPCA HiFi-we GFDN S3-PCA MSuTPF* MSuTPF

OA

占比1.5% 占比98.5%

65.07 63.03 78.46 87.36 85.55 88.02 89.97 88.23 92.39 94.32

(1.66) (1.73) (1.90) (2.47) (2.42) (1.41) (1.57) (2.00) (1.21) (0.77)

AA
62.55 67.57 80.50 89.60 75.13 82.87 89.30 86.49 94.19 95.00

(2.10) (1.67) (2.68) (2.83) (2.18) (2.29) (1.92) (2.31) (1.44) (1.99)

Kappa
59.93 57.95 75.40 85.60 85.60 86.39 88.58 88.75 91.32 93.52

(1.83) (1.97) (2.18) (2.83) (2.73) (1.58) (1.78) (1.70) (1.38) (0.88)

 

 
图 2 Indian Pines高光谱图像不同方法的分类图
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3.4  相关参数影响分析 

w ξ3.4.1  参数 与 对MSuTPF方法的性能影响

w

w

ξ

w ξ

当Gabor滤波窗口 较小时纹理特征提取仅考

虑有限的局部结构，局部纹理方向性不明显，易损

失具有代表性的信息。图4(a)与图4(b)展示了随着

窗口尺寸增大，OA精度呈现明显上升趋势，但窗

口 规模大于55时，分类精度增幅变缓，计算时间

持续上升。自由参数 改变对最终分类精度影响不

大。考虑到算法时间代价与满意的整体分类精度，

本文实验默认Gabor滤波窗口 与自由参数 分别设

置为55和0.7。 

3.4.2  超像素尺度对算法的影响

图4(c)与图4(d)给出了不同尺度超像素对基于

单一尺度光谱-纹理联合特征的方法MSuTPF*性能

影响的量化指标(OA)。由此可知，OA曲线伴随超

像素尺度(数量)增加表现为短上升、长下降的趋

势。这说明，单一尺度的超像素存在空间结构信息

Ti

提取不充分的现象。因此，本文采用多尺度超像素

分割策略，进一步提出了MSuTPF算法，以期提取

高光谱图像多尺度空间结构信息。对每个方向的光

谱-纹理联合特征进行多尺度超像素分割，其中，

以Indian Pines为例，将图4(c)中算法性能较好且

连续的8个超像素分割尺度(步长为100)作为MSuTPF
算法多尺度分割的依据(100～800超像素)。同样

地，对于Pavia University高光谱图像选取800～
1500超像素作为超像素分割的尺度范围(步长为

100)提取不同高光谱图像8个2D Gabor方向上的光

谱-纹理联合特征 的同质空间信息。 

3.4.3  各架构组件对MSuTPF的性能影响

首先，本文通过比较递归滤波(Recurs ive
Filtering, RF)[20] 、Savitzky-Gola滤波(Savitzky-
Gola Filtering, SGF)[21]、双边滤波(Bilateral Fil-
tering, BF) [22]、高斯滤波(Gaussian Filtering,
GuF) [ 2 3 ]及Gabor滤波 [ 1 0 ]5种常用的滤波方法在

表 2  Pavia University高光谱图像不同方法的分类精度(%)

客观指标 训练样本 测试样本
高光谱图像分类算法(部分经典的、主流的与最新的)

SVM SRC JSRC SC-MK SuperPCA HiFi-we GFDN S3-PCA MSuTPF* MSuTPF

OA

占比0.42% 占比99.58%

82.65 74.55 78.28 94.49 93.21 90.59 93.23 85.99 94.54 95.57

(1.81) (1.25) (1.27) (1.07) (1.92) (1.26) (0.87) (1.40) (0.80) (1.07)

AA
80.04 70.48 69.11 91.39 89.15 88.64 90.47 81.22 94.28 95.86

(2.41) (2.05) (1.38) (1.57) (2.06) (1.71) (1.37) (1.91) (1.28) (0.95)

Kappa
76.73 65.66 70.74 92.67 92.27 87.46 90.92 81.22 92.72 94.08

(2.47) (1.75) (1.68) (1.43) (1.88) (1.68) (1.19) (1.54) (1.07) (1.44)

 

 
图 3 Pavia University高光谱图像不同方法的分类图

 

 
图 4 不同参数对所提算法性能的影响
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MSuTPF方法架构中对分类性能的贡献。特别地，上

述方法中滤波参数设置采用相关参考文献默认参数。由

图5发现，在两个真实数据上，Gabor滤波对MSuTPF
方法的分类性能贡献均比其它4种滤波法更优。因

此，Gabor滤波被选为MSuTPF方法的默认组成。

其次，本文深入研究了Gabor滤波在不同方式

下的纹理特征提取能力。实验结果如表3所示，其

中，I-Gabor表示各尺度和方向顺序堆叠的纹理特

征；II-Gabor表示保留尺度融合各方向的纹理特

征；III-Gabor表示方向融合各尺度的纹理特征；

III-Gabor的实验结果证明，融合Gabor滤波器响应

后同一方向不同尺度的特征信息对MSuTPF方法的

性能贡献大于I-Gabor和II-Gabor方法。此外，本

文探讨了考虑局部像元隐性不相关现象对MSuTPF
方法的性能贡献问题。同样地，实验结果如表3所
示，II-ERS和I-ERS分别表示有无采用基于密度最

近邻的相似性评价准则进行纹理一致化处理的实验

结果。结果发现II-ERS对MSuTPF方法的性能贡献

大于I-ERS，说明基于密度最近邻的相似性评价准

则可以有效地提高算法的分类性能。 

3.4.4  不同光谱维数对MSuTPF的性能影响

本文将原始高光谱图像的主成分(Principal

Components, PCs)作为光谱特征与Gabor融合的纹

理特征串联构建光谱-纹理联合特征。由表4可知，

当光谱特征维数控制在20左右时，整体分类精度

OA较高，且随着光谱维数的增加，算法性能并没

有明显的提升。虽然更多的PCs中仍可能具有对光

谱信息的贡献，但由于存在较多的冗余信息与图像

噪声点等情况，因此对分类性能产生负影响。同时

考虑到Gabor融合特征仅具有15个波段，若使用全

光谱作为联合特征的光谱特征，庞大的光谱信息将

会淹没纹理特征信息，且维数增大时间复杂度随之

提升。因此本文将主成分数量设置为20。 

3.4.5  不同训练样本数量对算法性能的影响

在本节中，分析了训练样本数量变化对不同分

类算法性能的影响。对于Indian Pines和Pavia
University，随机选取不同百分比数据(Indian
Pines每类地物标记1%～10%，Pavia University每
类地物标记0.42%～4.2%)作为训练样本。图6展示

了在不同方法在不同训练集下的总体分类精度的变

化趋势。可以观察到，增加训练样本数量对所有分

类方法的分类精度均具有较为积极的影响。尤其

是，本文所提出的MSuTPF方法在有限的训练样本

情况下比8个对比方法的分类精度更为理想。 

表 3  采用不同的2D-Gabor和ERS超像素分割处理方法在Indian Pines高光谱图像上的分类效果

指标 I-Gabor II-Gabor III-Gabor I-ERS II-ERS

OA(%) 92.89(1.37) 93.79(2.03) 94.32(0.77) 93.68(0.91) 94.32(0.77)

AA(%) 93.84(1.63) 95.11(1.35) 95.00(1.99) 93.14(2.97) 95.00(1.99)

Kappa 91.88(1.55) 92.93(2.3) 93.32(0.88) 92.79(1.04) 93.32(0.88)

表 4  不同维数光谱特征对算法性能的影响

真实数据集
光谱特征维数

5 10 15 20 25 30 35

Indian Pines
OA(%) 93.27 93.98 94.23 94.32 93.64 92.91 92.47

Kappa 0.9256 0.9331 0.9357 0.9352 0.9285 0.9226 0.9163

Pavia University
OA(%) 94.39 94.86 95.14 95.57 95.42 95.21 94.83

Kappa 0.9287 0.9332 0.9391 0.9408 0.9494 0.9480 0.9331

 

 
图 5 不同滤波方法的整体分类效果
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4    结 论

结合Gabor、超像素与峰值密度聚类的优势，

本文提出了一种多尺度超像素纹理特征保持与融合

的高光谱图像分类方法MSuPTF，其主要贡献如

下： ( 1 )依据各方向对不同尺度的高光谱图像

Gabor纹理特征进行融合，增强高光谱图像纹理信

息的表征力；(2)设计基于密度最近邻相似性评价

准则，有效地解决了超像素内邻域像元的隐性不相

关问题，提升了超像素块的同质化程度；(3)提出

了Gabor方向与超像素对应的多尺度空间结构提取

策略，显著增强了边界与角点像元的细节信息。
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