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融合超像元与峰值密度特征的遥感影像分类

孙 珂
（河南测绘职业学院，郑州 451464）

摘要： 目前的高光谱影像分类算法多仅考虑光谱信息，为发挥高光谱影像空间信息和峰值密度聚类算法在划分遥
感影像地物的优势，提出融合超像元与峰值密度特征的影像分类方法。 充分利用超像元分割技术在高光谱影像空
间信息和光谱信息，将高光谱影像分为超像元； 之后提取超像元灰度值作为峰值密度分类的重要特征； 然后筛选
峰值密度最高的光谱作为整幅影像的光谱簇，视像元和超像元作为分类的基本单位；进而分别获取像元、超像元与
光谱簇间的差异，得到隶属度关系； 最后结合隶属度完成影像分类。 通过实验验证，该方法在确保分类精度最高的
条件下，较其他方法耗时相对较少，满足高光谱影像信息提取和分析的要求。
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0 引言

高光谱影像数据具有高光谱分辨率、图谱合一
的特点，其获取的数据构成一个三维数组，或称为影
像立方体。 高光谱遥感影像包含丰富的地物光谱特
征和空间分布信息，是研究地物类型分布的重要参
考依据。 充分发掘高光谱影像的光谱信息与空间信
息对反演地物类型、识别感兴趣目标等领域的研究
十分重要。 分类技术是替代传统人工目视解译的重
要方法，可结合成熟的计算机技术快速准确反演及
识别重要目标

［1 -2］ 。
分类技术可分为监督分类和非监督分类

［3 -4］ 。
监督分类中，训练样本的特征代表性是分类结果优
劣的决定性因素。 在实际应用中，针对数据获取训
练程度较高的样本，需要结合数据的先验知识，考虑
多方面因素筛选包含一定数量的、具有最大可分性
优化的特征子集。 非监督分类也称为分类分析，该
方法避免分类样本的选取，通过设定合理的阈值来
获得地表客观的分类结果。 分类为解决目标探测、
地物分类等问题提供良好的思路。 分类算法将高光
谱影像在连续 B 个波段上的像元视为 B维空间上
的点。 提取高光谱影像在空间中的特征信息，筛选
具有代表性的簇，作为影像地物类型的中心光谱，从
而获取影像上每个基本分类单位相对每种地物中心

光谱的隶属度。 综上所述，分类是将高光谱影像分

为若干个互斥非空子空间的集合。
峰值密度分类算法于 2014年由 Rodriguez 等［5］

提出，该算法筛选样本最大密度的点，把拥有最大密
度同时又相距较远的点视为簇，构建样本和簇间的
隶属度关系，将最大隶属度所代表的类别作为分类
结果。 该算法避免容易陷入局部解，利用已有的样
本数据无需迭代即可求取全局最优解。 因此，峰值
密度分类算法在高光谱影像波段选择、影像分割等
方面应用比较广泛。 许毅平［6］

提出将峰值密度聚

类分割方法应用在高光谱影像上进行波段选取，将
筛选的波段进行不同特征的归一化处理获取阴影相

似图，最后通过聚类分割方法有效地提取影像上的
阴影区域；唐贵华［7］

通过实验对比 K-centers、近邻
传播和峰值密度聚类等算法在高光谱遥感影像的波

段选择效果，得出峰值聚类算法能够选择冗余信息、
相关性少且分类准确率高的波段； Sun 等［8］

利用峰

值密度聚类算法较好地分类出高光谱影像中的多种

地物。 但上述采用的算法对于数据量较大的高光谱
影像而言，求解过程需计算任意样本点之间的距离
造成较高的计算负担。

Ren等［9］
在 2003年提出超像素概念，通过一系

列位置相邻且颜色、亮度、纹理等特征相似的像素点
组成的小区域。 常用的超像元分割算法有： 均值漂
移算法

［10］
和简单线性迭代聚类

［11］ （simple linear it-
erative clustering， SLIC）等。 2011年，Ren等［12］

提出

的基于英伟达公司推出的统一计算设备架构（com-
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pute unified device architecture，CUDA）的图形处理
器（graphics processing unit ，GPU）并行加速 SLIC，解
决原始算法运算效率低的问题； 2013 年，Kim等［13］

提出了在迭代更新聚类中心过程中引入 sigma 滤波
以克服原始 SLIC 算法迭代误差传播问题的改进
SLIC； 2016 年，Saranathan 等［14］

在解决高光谱影像

分类问题时，提出最小生成树的超像元分割方法。
SLIC算法凭借线性算法复杂度，成为快速分类算法
的预处理技术。 其基于光谱和距离相似性，充分结
合高光谱影像空间维度特征，为峰值密度聚类算法
提供有价值的基本分类单位。
针对峰值密度聚类算法快速筛选全局最优簇，

以及超像元分割算法充分结合影像空间信息，避免
噪声干扰的优势。 本文采用 SLIC 方法将高光谱影
像分割为超像元，利用超像元代替像元作为峰值密
度聚类算法的基本分类单位，筛选超像元在全局范
围内的最优光谱簇。 相对高光谱影像像元与簇间的
隶属度，作为分类对象的高光谱影像分类算法（sim-
ple linear iterative clustering -peak density -pixel ，
SLIC-DP-P）。 提出以超像元作为分类对象的联
合超像元与峰值密度特征的高光谱影像分类算法

（simple linear iterative clustering -peak density -su-
per pixel，SLIC -DP -SP）。 并在此基础上，使用调
整芮氏指标（adjusted rand index，ARI）评价 SLIC -
DP-SP算法相对 SLIC-DP-P，K-Means 和 SLIC-
KMeans算法在 Pavia University 高光谱数据集中，分
类精度和处理效率方面所具有的优势。

1 基本原理

1.1 超像元分割算法
SLIC算法利用像元光谱的相似性和像元的面

空间对像元进行聚类，从而有效地生成紧凑的统一
化的超像素分割方法，为高光谱遥感影像的分类提
供较好的分割结果。
假定存在 A个波段的高光谱遥感影像 ｛ri｝N

i ＝1 ，
N为像素存在的总数； ri 为第 i 个像素的光谱。 初
始运算时将原始影像的 N 个像元均匀分为 K 个超
像元 ｛wj｝

K
j ＝1 ，因此每个超像元存在 N／K 个像元。

SLIC算法的分类函数为：

D ＝α＋M
S β， （1）

α＝ ∑
A

j ＝1
（rkj -tij）2 ， （2）

β＝ （rx -tx）2 ＋（ry -ty）2 ， （3）

式中：α为像元间灰度差异；β为像元间坐标平面上
的差异； S为相邻格网间的距离； M 为超像元间的
平衡参数，在本文的高光谱遥感影像聚类时取值范
围为［1，20］，超像元可获得较好的光谱相似性和空
间近似性

［11］ ； x为已知类别像元； y 为未知类别像
元； i为第 i 个像元； rkj 为未知类别像元光谱值； tij
为已知类别像元光谱值。 同一地物局部区域光谱一
致性较强，因此在分类中心 3 像元×3 像元邻域中
寻找像元光谱梯度最小的点，作为新的超像元种子
点，迭代完成超像元分割，能有效地避免超像元的聚
类中心落在噪声像元或边界点上的问题。 最后，以
超像元的灰度平均值 ｛wj｝

K
j＝1 作为峰值密度分类算

法的输入参数
［11］ 。

1.2 峰值密度聚类算法
峰值密度聚类算法主要在于聚类中心的确定，

首先计算局部密度 ρi 最大值，然后通过密度较大的
点间距离 δi筛选簇。 wi 在 dc范围内的高斯核密度 ρi
的计算公式为：

ρi ＝∑
K

j ＝1，j≠ i
e- dij

dc
2

， （4）

dij ＝‖wi -wj‖2 ， （5）

式中： dij 为平均灰度距离； wi 为簇的可能性； dc 为
高斯核函数的权值参数，实际应用中对此阈值适度
调整得到最优的分类精度

［11］ 。 δi 为样本点到更大密
度点间的最小距离，即

δi ＝min j： ρi ＞ρj
（dij） 。 （6）

  密度 ρi 和簇间距离 δi 之间数值差异较大，因此

把归一化后的 ρi
～
和 δi

～
，按式（4）得到选择参考指数

γ。 对每个样本点来说， γ较大表明此点有较大密
度的同时，距离其他更高密度点较远。 参照γ的排
序，筛选数据的分类中心簇，即

γi ＝ρi
～
δi
～

。 （7）

  参照超像元的平均光谱 ｛wj｝
K
j＝1 的选择参考指数

γi ，筛选高光谱影像中包含 p个地物的类簇光谱 cm ＝
｛rim｝

p
m＝1 ， （p ＜K） ，γi1 ≥γi2 ≥…≥γip ≥…≥γiK 。

根据像元光谱 ri到类簇光谱 cm的距离，构建 SLIC-
DP-P算法的隶属度矩阵 U1 ＝［U1 im］ N×p ，即

U1 im ＝‖ri -cm‖2 。 （8）
  根据超像元光谱 wj 到类簇光谱 cm 的距离，构建
SLIC-DP-SP算法的隶属度矩阵U2 ＝［U2 im］K×p ，即

U2 im ＝‖wj -cm‖2 。 （9）

  最后确定 SLIC-DP-P和 SLIC-DP-SP算法
在高光谱影像中像元的类别标签 l1 和 l2 ，即
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l1 i ＝argminm ｛U1 im｝
N
m ＝1 ， （10）

l2 i ＝argminm ｛U2 im｝
K
m ＝1 。 （11）

1.3 融合超像元与峰值密度特征的高光谱影像分类
为了充分利用高光谱影像的空间信息，同时降

低影像的数据量，利用 SLIC算法获得高光谱影像在
光谱维度与空间维度上相似的像元合并为一个超像

元，采用超像元的平均灰度值作为超像元的灰度值。
然后采用峰值密度聚类方法筛选超像元光谱簇，更
好地完成高光谱影像分类。
算法详细步骤如图 1 所示。 首先，输入高光谱

影像 ｛ri｝ N
i ＝1 ，设定初始超像元个数 K、紧密性系数

M和 DP算法参数阈值 dc，通过 SLIC算法获取超像
元分割后的高光谱影像 ｛wj｝

K
j ＝1 ； 然后，按照 DP算

法计算 ｛wj｝
K
j ＝1 筛选影像中 p 个地物的类簇光谱

cm ；最后，参照高光谱影像像元光谱 ri 、超像元光谱
wj到类簇光谱 cm 的距离构建隶属度矩阵 U1 和U2 ，
确定高光谱影像分类结果的类别标签 l1 和 l2 ，完成
影像分类。

图 1 SLIC-DP算法操作步骤
Fig.1 Operation steps of SLIC -DP algorithm

  本文根据 DP 算法筛选出的全局最优簇，对比
针对像元分类的 SLIC -DP -P算法和针对超像元
分类的 SLIC-DP-SP算法较传统分类算法在分类
精度和处理效率所具有的优势。 因 SLIC -DP -P
和 SLIC-DP-SP算法和其他传统分类算法的数学
模型有较大不同，本文仅对比两者与 K -Means 和
SLIC-KMeans之间的算法精度，以说明 SLIC 和 DP
算法在高光谱影像分类中的优势。

2 实验分析与讨论

2.1 实验设计
本文采用真实高光谱影像 Pavia University 数据

集对 SLIC-DP算法进行验证（图 2）。 实验的目标
包括 2个方面： ①SLIC-DP-SP算法与 SLIC-DP-
P，K-Means 和 SLIC -KMeans 进行对比，通过 ARI
评价分类精度； ②统计算法分类所消耗的时间，推
断算法的处理效率。 分类算法仅能获得像元类别，
但并不确定此类别代表的含义及类别间具有的联系

或区别。 ARI指标可评判算法分类结果精度。 为使
实验在相对公平的环境下进行，K-Means算法的初
始分类中心相同，算法结果取 20 次实验后的中值。
实验均在硬件配置中央处理器（ central processing
unit，CPU） Intel i5 -4150，内存 4 GB； 软件配置 VS
2010的条件下进行。

（ a） B54（R），B33（G），       

B19（B）假彩色合成图       
（b） 参考数据        

图 2 高光谱影像 Pavia University数据集
Fig.2 Hyperspectral image Pavia University data set

2.2 分类算法精度
K -Means， SLIC -KMeans， SLIC -DP -P 和

SLIC-DP-SP分类算法对 Pavia University 的分类
结果如图 3所示。 表 1统计了各算法分类精度和计
算时间。 对照表 1，在 Pavia University 数据集中，
SLIC-DP -SP 分类算法相对其他分类算法得到最
优精度，ARI 达到 0.468，精度分别超出 K -Means，
SLIC -KMeans， SLIC -DP -P 分类方法 30％，
24.47％和 2.63％。 上述数据表明，传统 K -Means
算法的分类效果较差，在经过 SLIC算法的空间平滑
效果后，有助于去除高光谱影像中干扰像元对分类
结果的影响； 同时，DP算法在全局范围内筛选的最
优光谱簇，其分类效果明显优于 K-Means 算法迭代
所提取的次优解； 在隶属度矩阵构建过程中，为获
取更优的分类效果，超像元显然比像元更适宜作为
与簇间建立隶属度关系的对象。 以上数据说明
SLIC-DP-SP算法充分利用高光谱影像的空间信
息，并在全局范围内利用高光谱影像丰富的光谱信
息，筛选出具有最大可分性特征的地物类别光谱簇，
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确立超像元作为算法隶属度关系制定的对象，进而 达到较为理想的分类效果。

（a） K -Means
分类结果

（b） SLIC
分割结果

（c） SLIC -KMeans
分类结果

（d） SLIC -DP -P
分类结果

（ e） SLIC -DP -SP
分类结果

图 3 Pavia University数据集分类结果
Fig.3 Classification results of Pavia University data set

表 1 算法分类精度和计算时间
Tab.1 Classification accuracy and

calculation time of algorithm
算法 ARI 时间／s

K -Means 0  .360 2 ゥ.024
SLIC -KMeans 0  .376 20 ゥ.290
SLIC -DP -P 0  .456 19 ゥ.703
SLIC -DP -SP 0  .468 16 ゥ.867

2.3 算法处理效率
在算法需要具备较为优秀的求解精度时，消耗

时间越短，意味着算法处理问题的效率相对较高。
从表 1可以看出，在 Pavia University 数据集中，K -
Means的处理时间最短，但算法的精度最差； 而
SLIC-KMeans算法的精度较 K -Means 高，却多消
耗 10 倍的时间，说明 SLIC 算法利用空间平滑效果
去除噪声像元的效果较好，但算法效率需要优化提
高； 引入 DP算法之后，因 DP算法在全局范围内求
取最优解，没有迭代过程。 因此，SLIC-DP-P算法
在精度提升的前提下，较 SLIC -KMeans 降低
2.89％的算法运行时间。 可见 DP 算法效率较高，
耗时较少； 将超像元替代像元作为隶属度关系制定
的对象后，SLIC-DP -SP 算法较 SLIC -DP -P 算
法来说，精度提升，且消耗时间降低了 14.39％。 说
明以超像元为分类对象后，排除噪声像元对分类结
果的影响，提升了分类结果的精度； 而较像元来说，
超像元的数量因结合高光谱影像的空间信息而大幅

度降低，一定程度上减轻了算法的运算负担。
2.4 算法参数评估

SLIC-DP-SP算法一共有 3个参数。 分别为：
初始超像元个数 K 、紧密性系数 M和 DP算法参数
阈值 dc。 初始超像元个数 K决定 SLIC算法初始种
子点位置，随着算法迭代过程，高光谱影像分为光谱
相近、空间相邻且互斥的超像元集合。 从图 3（b）
SLIC分割结果看出，最理想的分割是把沿参考数据

的地物边界，在空间、光谱维度上依照最大特征分
割。 若 K 太低，造成初始种子点分布不均匀，不能
良好地落在参考数据感兴趣地物中，势必造成分割
结果不充分； 另一方面，若 K太高，使得同一块感兴
趣地物被过多地分割成多个超像元，则有可能造成
超像元的“同物异谱”现象，为后续 DP 算法筛选最
优光谱簇造成困难，引发分类错误。 总的来说， K
的选择需要保证一定数量的同时不过多划分影像区

域。 经多组实验对比，本文初始超像元个数 K ＝
200 。M对分类精度影响不大，但过分考虑超像元的
M，会降低算法的运行效率。 一般来说， M ＝10 能
满足一般应用需求。 dc 的确定较为复杂，原因是在
高光谱影像超像元光谱形成的高维空间内，无法保
证所有类别的光谱分布呈“理想球形”，并且类别间
光谱“点云”之间可能存在交叉重叠。 因此， dc 不仅
要最大程度地使不同类别间地物光谱在高维空间上

拥有最大可分性； 而且要避免同类别光谱被过分地
分为多个簇。
综上所述，SLIC-DP-SP算法的参数确定原因复

杂，参数在不同数据上所呈现的特征不同，参数之间又
存在相互制约的关系。 在实际应用中，需要做到具体
数据具体分析。 尽可能地保证算法获得最优分类结
果。 SLIC算法和DP算法的收敛性已经得到证明［8］ 。

3 结论

1）本文针对高光谱影像分类方法存在空间信
息利用不足，提出融合超像元与峰值密度特征的高
光谱影像分类（SLIC-DP-SP）算法。

2）该算法利用 SLIC 算法提取平均光谱，去除
部分噪声像元对分类的影响； 在此基础上，发挥 DP
算法求取全局范围内优化分类簇，从而避免分类算
法迭代降低算法效率； 最终选定超像元作为分类对
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象，进一步提升分类效果。
3）通过真实高光谱影像数据集进行对比分析，本

文算法较 K-Means，SLIC -KMeans 和 SLIC -DP -P
方法分类精度分别提高 30％，24.47％和 2.63％，验
证了本文算法的精度优势。
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Remote sensing image classification based on super pixel and peak density
SUN Ke

（Henan College of Surveying and Mapping， Zhengzhou 451464， China）

Abstract： In order to give full play to the advantages of hyperspectral spatial information and peak density
clustering algorithm in dividing remote sensing image features ， this paper proposes a hyperspectral image
classification method based on the combination of hyperpixel and peak density features .Superpixel segmentation
technology makes full use of the spatial and spectral information of hyperspectral images ， dividing hyperspectral
images into hyperpixels， extracting the gray value of hyperpixels as an important feature of peak density
classification， selecting the spectrum with the highest peak density as the spectral cluster of the whole image ， using
the visual and hyperpixels as the basic units of classification ， and then obtaining the pixels and hyperpixels
respectively.The membership relation is obtained by the difference between spectral clusters .Finally， the image
classification is completed by combining the membership degree.Experiments show that the proposed algorithm
takes less time than other methods under the condition of ensuring the highest classification accuracy ， and meets the
requirements of hyperspectral image information extraction and analysis.
Keywords： hyperspectral image； peak density； superpixel pixel； feature fusion； image classification
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