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摘要　将基于多尺度显著性检测的视觉注意机制引入到高光谱影像的噪声去除和图像增强处理中,并基于分层聚

类算法,提出一种结合聚类降维和视觉注意机制的高光谱影像分类方法.以Indian数据集和Pavia数据集为例,开
展降维、显著性映射图获取和支持向量机监督分类实验.结果表明,本文方法能够较大地提升高光谱影像的分类

精度和效率.

关键词　遥感;图像分类;聚类降维;视觉注意机制;多尺度显著性检测

中图分类号　O４３３．４　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．２１２８０２

HyperspectralImageClassificationBasedonClusteringDimensionality
ReductionandVisualAttentionMechanism

ZengChaoping１ JuLijun１ ZhangJianchen２∗
１DepartmentofSpaceInformationEngineering HenanCollegeofSurveyingandMapping 

Zhengzhou Henan４５００１５ China 
２CollegeofEnvironmentandPlanning HenanUniversity Kaifeng Henan４７５００４ China

Abstract　A multiＧscalesaliencydetectionＧbasedvisualattentionmechanismisintroducedtoeliminatenoiseand
enhancethequalityofthehyperspectralimages敭Further ahyperspectralimageclassificationmethodisproposedby
combiningtheclusteringdimensionalityreductionandvisualattentionmechanisminaccordancewiththehierarchical
clusteringalgorithm敭Subsequently dimensionalityreduction acquisitionofsaliencymapping andsupportＧvectorＧ
machineＧsupervisedclassificationexperimentsareconductedbyconsideringtheIndianand Paviadatasetsas
examples敭Theresultsdenotethattheproposedmethodcanconsiderablyimprovetheclassificationaccuracyand
efficiencyofhyperspectralimages敭
Keywords　remotesensing imageclassification clusteringdimensionalityreduction visualattentionmechanism 
multiＧscalesaliencydetection
OCIScodes　２８０敭４７５０ １００敭４１４５ １１０敭４２３４

　　收稿日期:２０１９Ｇ０６Ｇ１９;修回日期:２０１９Ｇ０７Ｇ２５;录用日期:２０１９Ｇ０８Ｇ０５
基金项目:河南省教育厅教改项目(ZJA１５１３２)

　 ∗EＧmail:jczhang＠vip．henu．edu．cn

１　引　　言

高光谱遥感是２０世纪８０年代发展起来的对地

观测技术,近年来在我国取得了长足发展.２０１８年

５月成功发射的高分五号卫星携带有国际上首台兼

顾大幅宽和宽谱段的可见短波红外高光谱载荷和红

外甚高光谱探测仪等,足见国家战略层面上对该技

术的重视[１].高光谱观测技术可以同时获取地表的

空间特征和光谱特征,尤其是,它在光谱维上的观测

尺度可以达到nm级.所以,与宽波段遥感相比,光
谱的高精细性是高光谱影像的突出特点.然而,高
光谱影像也存在一些不足.第一,与多光谱影像仅

需要存在数个波段不同,高光谱影像需要存储成百

上千个波段,这需要大量的磁盘空间,且这些数据有

着高冗余性[２];第二,星载或机载高光谱影像在获取

时会受到传感器系统状态、地表天气及光照等各种
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不确定条件的影响,不同波段的影像会出现不同程

度的噪声[３];第三,高光谱影像存在显著的“同物异

谱”和“同谱异物”现象;第四,过多的波段会使高光

谱数据在分类和反演等应用中出现 Hughes效应,
即,过多的波段会使分类精度不升反降.高光谱影

像的这些不足会阻碍其在图像分类[４]、目标检测[５]

和地表参数反演[６]等领域中的有效利用.
主成分分析(PCA)是一种简单高效的高光谱图

像降维方法,可一定程度上减轻高光谱影像分类中

的Hughes现象[７].近年来,空谱特征提取和分类

在 高 光 谱 遥 感 领 域 取 得 了 较 快 发 展[８Ｇ９].

Benediktsson等[８]提出一种基于多尺度形态学的空

谱特征提取算法(EMP),该算法可实现较高的分类

水平.Mura等[９]提出一种改进的多尺度形态学空

谱特征(EAP).空谱特征分类方法在高光谱影像

分类中展现出良好性能,为本文的研究重点.
视觉注意机制是计算机视觉领域的一个研究热

点,它是人类视觉信息处理中的一项心理调节机

制[１０].视觉注意能够使人在错综复杂的视野中迅

速找到感兴趣的目标,同时忽略复杂的背景信息.
在计算机视觉领域,视觉注意可以有效地实现图像

去噪和空间信息增强.
综上所述,针对高光谱多噪声的特点和视觉机

制去噪声的功能,本文提出一种基于聚类降维和视

觉注意机制的高光谱影像分类方法.该算法采用构

建分层聚类降维的方法筛选出优质波段,并基于多

尺度显著检测的视觉注意机制对优质波段进行去噪

和空域信息增强.最后,进行典型数据集的监督分

类实验,以验证本文方法的有效性.

２　分层聚类降维和多尺度显著性检测

的分类方法

２．１　分层聚类降维

在高光谱分类研究和实践中,标签样本的获取

成本相对较高,所以,无需标签样本的非监督方法被

广泛应用[２,１１Ｇ１２].本文使用基于互信息的分层聚类

算法对高光谱影像进行降维[８],基于互信息的分层

聚类算法是由 MartínezＧUsómartinezＧUso等[１１]提

出的一种无监督的自适应波段选择方法,在高光谱

降维应用中取得了较好的效果[１２].该方法的基本

思路是:首先,解算高光谱影像的波段互信息矩阵;
其次,基于波段互信息矩阵将全部波段划分为K 个

波段子集,并使子集内波段的相似度越高越好,而子

集之间的独立性越高越好;最后,从每个子集中选出

一个能代表子集的波段,组成 K 个优质波段,达到

降维的效果.其中,高光谱互信息矩阵M 定义为

M ＝

I１１ I１２  I１n
I２１ I２２  I２n
⋮ ⋮ ⋮

In１ In２  Inn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

, (１)

式中:n 为高光谱的波段数量;Iij为波段i与j之间

的互信息,i＝１,２,,n.Iij定义为

MIij ＝E(i)＋E(j)－E(i,j), (２)
式中,E(i)、E(j)、E(i,j)分别为波段i的香农熵、
波段j的香农熵、波段i和j的联合熵.Iij越大,表
示波段i和j的相似度越高;反之则反.

分成聚类降维的一般步骤如下:

１)将拥有n 个波段的高光谱图像初始化为n
个单独子集,即每个初始子集仅含有一个波段;

２)基于波段互信息矩阵,将互信息最大的两个

波段合并为新的子集,并删去合并前的两个子集,此
时波段子集数量为n－１;

３)重复２)的操作,直到波段子集数量降为 K
为止,便可得到K 个波段子集;

４)对于分层聚类的每个子集,选出一个能代表

整个子集的波段,即在子集内部,该波段与其他波段

的相似度均值最大.
经过分层聚类降维后,将获得 K 个优质波段,

接着进行下一步的多尺度显著性检测,以便去噪和

增强图像,改善图像视觉效果.

２．２　多尺度显著性检测

视觉注意机制理论认为,人类的视觉系统会对

图像的局部区域进行详细处理,而忽略视野中的背

景部分[１３Ｇ１５].详细处理的局部区域常被称为“显著

性区域(saliencyregion)”、“重要性区域(important
region)”或“感兴趣区域(regionofinterest)”[１５],本
文统称之为显著性区域.多尺度显著性检测是由

Shi等[１３]于２０１６年提出的一种视觉显著性探测方

法,它基于以下假设进行建模:在不同尺度(大小)的
空间邻域上,人的视觉系统关注的显著性区域不同.
基于此,首先基于分水岭算法[１６]从原图像中自适应

地提取出三种尺度的超像素图像[１７Ｇ１８];然后,基于局

部对比度,对三个尺度的超像素图像分别进行单张

图像的显著性检测[１９Ｇ２０],从而得到三个显著性映射

图;最后,通过最优化层次推理[１３],将不同尺度的显

著性映射图进行线性最优组合,最终得到图像的多

尺度显著性映射结果.最优化层次推理的公式为

２１２８０２Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

E(S)＝∑
k
∑
i
ED(sk

i)＋

∑
k
∑
i
∑

j,Rki⊆Rk＋１
j

EH (sk
i,sk＋１

j )＋

∑
k
∑
i
∑

j,Rkj∈f
(Rki

)

EC sk
i,sk

j( ) , (３)

式中:sk
i 表示显著性映射图Lk 上的局部区域i,k＝

１,２,３;S 表示所有映射图上的局部区域块总集;

E(S)表示待优化的目标能量函数.显然,该能量函

数包含３部分,第１部分中的ED (sk
i)表示sk

i 的显

著性置信度,定义为[１３]

ED(sk
i)＝βk ‖sk

i －s－ki‖２２, (４)
式中,βk 表示显著性映射图k 的置信度,s－ki 表示显

著性初始值.第２部分中的EH (sk
i,sk＋１

j )度量不同

尺度下显著性映射图之间的跨层联系,加强不同图

层在相同位置处的局部区域一致性,其定义为[１３]

EH (sk
i,sk＋１

j )＝λk ‖sk
i －sk＋１

j ‖２２, (５)
式中,λk 表示显著性映射图层之间的联系强度,通
过调节其大小,可以有效纠正单层显著性映射图的

误差.第３部分中的EC (sk
i,sk

j)表示局部一致性,
它强调图层内部的平滑性,使相似相邻区域的显著

性检测结果更平滑,定义为[１３]

EC(sk
i,sk

j)＝γkωk
i,j ‖sk

i －sk
j‖２２, (６)

式中,γk 表示显著性映射图k 层内一致性强度,ωk
i,j

表示映射图k 内相邻区域Rk
i 和Rk

j 之间的联系.
当相邻两个局部区域具有越相似的颜色和结构时,

ωk
i,j越大,定义为
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式中,ck
i 和ck

j 分别为Rk
i 和Rk

j 的颜色值,σc 为归一

化参数.
与单一尺度的超像素特征提取和显著性检测相

比,多尺度显著性检测利用其优化能量函数能够对

多映射图层中的每个显著区域的置信度、图层之间

的跨层联系、单图层内的局部一致性进行联合优化,
具有较高的稳健性.

基于多尺度显著性检测的视觉注意机制算法在

RGB三通道图片上可表现出较好的效果.本研究

将该算法引入到高光谱影像的空谱特征提取应用

中,提出一种基于分层聚类降维和多尺度显著性检

测的空谱特征提取与分类方法.针对高光谱影像光

谱维度较高(在降维后,依然远高于３个通道)的特

点,本研究直接对每个降维后的优质波段分别进行

多尺度显著性检测,这样做有助于充分利用优质波

段的空间信息.

３　结果与分析

本文进 行 实 验 的 硬 件 配 置 为Intel(R)Core
(TM)i７６５００U,主频２．６GHz,内存８GB,软件平

台为 Windows８系统上的 MATLAB数据分析软

件.实验采用国际通用的美国印第安纳州西北部农

场的高光谱遥感数据集(简称为Indian数据集)和
意大利帕维亚大学周边城市高光谱影像数据集(简
称为Pavia数据集).Indian数据集的传感器为

AVIRIS,空间分辨率为２０m,波段数为２２４个,波
长范围为４００~２５００nm.该数据集图像大小为

１４５×１４５,在剔除水吸收严重的波段后,共有２００个

波段,包含１６种分类目标,主要有小麦地、苜蓿地、
玉米地、树林、燕麦地等,如图１所示.

图１ Indian高光谱数据集.(a)伪彩色合成图像;(b)被标记的数据;(c)分类图例

Fig敭１ Indianhyperspectralimagedataset敭 a FalseＧcolorcompositeimge  b labeleddata  c legendsofclassification

　　Pavia数据集的传感器为 ROSISＧ３,空间分辨

率为１．３m,波段数为１１５个,波长范围为４３０~
８６０nm.该数据集大小为６１０×３４０,在剔除噪声

波段后,共有１０３个波段,包含有９种分类目标,
主 要 有 柏 油 马 路、草 地、裸 地、阴 影 等,如 图２
所示.

根据(１)式和(２)式分别计算Indian和Pavia数

据集的全波段互信息矩阵,结果如图３所示.不难

看出,高光谱波段之间的联系具有明显的分块现

象[２１].总体而言,相邻波段的相似性较高,而相距

较远的波段之间的联系较弱.分层聚类降维算法正

是基于此规律进行模型构建的.

２１２８０２Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图２ Pavia高光谱数据集.(a)伪彩色合成图像;
(b)被标记的数据;(c)分类图例

Fig敭２Paviahyperspectralimagedataset敭 a FalseＧcolor
compositeimge  b labeleddata  c legendsof
　　　　　　classification

　　依据分层聚类降维的流程,利用波段互信息矩阵

分别对Indian和Pavia数据集进行波段选择.Indian
数据集的结果为:当选择波段数量为５时,选出的波

段为{２１,６８,９２,１９８,１７３};当设定波段数量为１０
时,选择的优质波段集为{１０,２１,５１,６７,９２,１９８,

１６８,１２２,１４５,２００}.Pavia数据集的结果为:当选择

波段数量为５时,选出的波段为{２０,３１,５６,７６,

９１};当设定波段数量为１０时,选择的优质波段集为

{３,１１,２０,３１,４７,６０,７１,７６,８７,９４}.
为直观地展示多尺度显著性检测对高光谱影像

空间特征增强的有效性,本研究对Indian数据集优

选的波段１２２和剔去的波段１,Pavia数据集优选的

波段９４和剔去的波段１分别进行多尺度显著性检

测处理,结果如图４所示.

图３ 高光谱数据集的波段互信息矩阵.(a)Indian数据集;(b)Pavia数据集

Fig敭３ Bandmutualinformationmatrixofhyperspectraldatasets敭 a Indiandataset  b Paviadataset

图４ 单一波段显著性映射结果.(a)Indian数据集优选的波段１２２及其显著性映射;(b)Indian数据集剔去的

波段１及其显著性映射;(c)Pavia数据集优选的波段９４及其显著性映射;(d)Pavia数据集剔去的波段１及其显著性映射

Fig敭４Resultsofsaliencymappingofsingleband敭 a Band１２２anditssaliencymappingselectedbyIndiandataset  b 
band１anditssaliencymappingremovedbyIndiandataset  c band９４anditssaliencymappingselectedbyPavia
　　　　　　　　　dataset  d band１anditssaliencymappingremovedbyPaviadataset
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　　结果表明:１)对Indian的波段１２２和Pavia的

波段９４来说,其显著性映射图较好地消除了同类地

物之间的差异和噪声,同时增强了不同类地物之间

的差异性,即增大了类间可分性,如图４(a)、(c)所
示;２)对于Indian和Pavia的波段１而言,其显著性

映射图不具有良好的分类特性,如图４(b)、(d)所
示;(３)采用分层聚类降维,可将类似于Indian和

Pavia中波段１这样的劣质波段剔除.换言之,分层

聚类能够选择出潜在的优质波段,以便更好地进行

多尺度显著性映射图提取.这也说明分层聚类降维

方法与多尺度显著性检测算法之间具有较高的协调

性,通过分层聚类降维剔除劣质波段,选出潜在的优

质波段进行多尺度显著性映射图提取,这样既能降

低空间复杂度,又能提高算法的精度和效率.
为验证本研究方法的有效性,选择PCA降维

(前２０个主成分[７])和EAP空谱特征[９]与本文方法

作对比,选择经典的基于高斯核函数的支持向量机

(SVM)分类器,随机选择５％的带标签样本作为训

练集,剩余的９５％样本作为测试集,开展２０次相互

独立的分类和精度评价实验.采用Kappa系数、总
体分类精度(OA)和平均分类精度(AA)这３个精

度评价指标和分类耗时对分类实验进行性能评价,
并取２０次实验结果的平均值,结果分别如表１和表

２所示.
表１　Indian数据集上各方法分类精度评价指标对比(黑体表示最优)

Table１　EvaluationindicesofclassificationaccuracyofdifferentmethodsonIndiandataset
(bestresultsarehighlightedinbold)

Class Classname SVM PCA EAP HSD５ＧSVM HSD１０ＧSVM
１ Alfalfa ０．８２６１ ０．９７０６ ０．９５６５ １．００００ ０．９１３０
２ CornＧnotill ０．６６１０ ０．６８０８ ０．７５１８ ０．８５０４ ０．８５７８
３ CornＧmintill ０．５５８４ ０．６６５０ ０．８５６３ ０．９４１６ ０．８７１８
４ Corn ０．３３３３ ０．７２００ ０．９１７９ ０．７１５６ ０．８７１１
５ GrassＧpasture ０．８１７０ ０．８３４４ ０．９３１６ ０．９０４１ ０．８３８８
６ GrassＧtrees ０．９４０８ ０．７０４７ ０．９６１４ ０．８４２７ ０．８９９０
７ GrassＧpastureＧmowed ０．８５７１ ０．８７５０ ０．９２８６ ０．７８５７ ０．９２８６
８ HayＧwindrowed ０．８３４８ ０．９９１４ ０．９９７８ ０．９６０４ １．００００
９ Oats １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００
１０ SoybeanＧnotill ０．６９９９ ０．７９１７ ０．７７４９ ０．８６５７ ０．８３４２
１１ SoybeanＧmintill ０．７９１６ ０．６０２５ ０．７３２８ ０．９３５７ ０．９４００
１２ SoybeanＧclean ０．４７４２ ０．７７８０ ０．９３４３ ０．８８８１ ０．７３３６
１３ Wheat ０．８８７２ ０．９８４５ ０．９７７１ ０．９１２８ ０．９４３６
１４ Woods ０．９３３４ ０．８７７１ ０．９６９２ ０．９９９２ ０．９９９２
１５ BuildingsＧgrassＧtreesＧdrives ０．３５６９ ０．８９３０ ０．７６４０ ０．９２９２ ０．９３７３
１６ StoneＧsteelＧtowers ０．９３４８ ０．９７５３ ０．９６８３ ０．９５６５ １．００００

Kappa ０．６９４４ ０．７１２６ ０．８１８９ ０．８９７０ ０．８８７８
OA ０．７３４３ ０．７４３０ ０．８４０５ ０．９０９９ ０．９０１８
AA ０．７４４２ ０．８３４０ ０．９０１４ ０．９０５５ ０．９１０５
Time/s １６．７０ ３．２９ ４．２１ ５．７０ ６．９９

Note:HSDstandsforHierarchicalSaliencyDetection[１３]．

　　表１和表２中,SVM、HSD５ＧSVM 和 HSD１０Ｇ
SVM分别表示原始数据的SVM 分类、５个优质波

段显著性映射图的SVM 分类和１０个优质波段显

著性映射图的SVM分类.
结果 表 明:在 Indian 数 据 集 上,本 文 方 法

(HSD５ＧSVM)的 Kappa、OA和 AA分别比原始影

像SVM高０．２０２６、０．１７５６和０．１６１３,前者耗时比后

者低６５．８７％;在 Pavia数据集上,HSD５ＧSVM 的

Kappa、OA和AA分别比原始影像SVM高０．０５９２、

０．０４４４和０．０６０１,前者耗时比后者低８８．４１％;在分

类精度上,HSD５ＧSVM 与 HSD１０ＧSVM 相差不大;
在算法效率上,HSD５ＧSVM 略优于 HSD１０ＧSVM;
但HSD５ＧSVM 仅需要５个优质波段;在Indian数

据集上,全波段影像和PCA降维影像在”建筑物Ｇ草
地Ｇ树木Ｇ车道“和”玉米地“等目标的分类上均表现

一般,而EAP和本文方法则有较好表现;在Pavia
数据集上,HSD１０ＧSVM 的单类分类精度最优的占

多数,但与次优的 HSD５ＧSVM 相差极小,从而使两

者 的 总 体 分 类 精 度 相 差 不 大. 与 原 始 影 像

SVM、PCA和EAP相比,本文方法具有最优的分类
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表２　Pavia数据集上各方法分类精度评价指标对比(黑体表示最优)

Table２　EvaluationindicesofclassificationaccuracyofdifferentmethodsonPaviadataset
(bestresultsarehighlightedinbold)

Class Classname SVM PCA EAP HSD５ＧSVM HSD１０ＧSVM
１ Asphalt ０．９３１９ ０．９５４１ ０．９７１８ ０．９７８３ ０．９８５０
２ Meadows ０．９７９５ ０．９５８３ ０．９８１０ ０．９９３８ ０．９９５０
３ Gravel ０．７７０８ ０．６８５０ ０．９５７９ ０．９７８６ ０．９８５２
４ Trees ０．９３３４ ０．８３２４ ０．９０４３ ０．８６２７ ０．８５９７
５ Metalsheets ０．９９１５ ０．９９４８ ０．９８７５ ０．９９５８ ０．９８１５
６ Baresoil ０．８７８７ ０．７１５３ ０．９４９０ ０．９９１９ ０．９９２２
７ Bitumen ０．８４９２ ０．５８０３ ０．９９５５ ０．９９９０ ０．９８８８
８ Bricks ０．８８９２ ０．７８１６ ０．９８４２ ０．９８４８ ０．９９３２
９ Shadows ０．９９８７ ０．９９８９ ０．９９９１ ０．９７８３ ０．９５６０

Kappa ０．９１４４ ０．８２６０ ０．９６０９ ０．９７３６ ０．９７５２
OA ０．９３５７ ０．８６８０ ０．９７０５ ０．９８０１ ０．９８１３
AA ０．９１３６ ０．８３３７ ０．９７００ ０．９７３７ ０．９７０７
Time/s ８４．３２ １６．２３ １８．２４ ９．７７ １２．２５

Note:HSDstandsforHierarchicalSaliencyDetection[１３]．
精度和相对较高的分类效率,验证了本文方法的有

效性.

４　结　　论

提出一种基于降维和多尺度视觉注意机制的高

光谱影像空域信息增强和空谱分类方法.首先,利
用基于波段互信息矩阵的分层聚类算法对原始影像

进行降维,以获取少量优质波段;然后,对每个优质

波段进行多尺度的视觉注意映射图的提取.选择经

典的Indian和Pavia高光谱数据集进行了监督分类

实验和分类精度及耗时评价,结果表明,本文方法具

有最优的分类精度和相对较高的分类效率,验证了

本文方法的有效性.视觉注意机制在计算机视觉领

域的应用甚广,本文将其引入到高光谱影像的分类

处理中,这对高光谱影像的分类研究具有一定的意

义.此外,本文方法仍存在一些不足,如多尺度显著

性检测算法可以充分利用RGB三通道的颜色信息,
但本文直接将其用于单波段的显著映射图求解,不
能有效挖掘出原算法的潜能,在接下来的研究中,将
重点研究多尺度视觉注意机制对高光谱三波段假彩

色合成图像的适用性.
此外,本文侧重通过与经典方法的比较来验证

本文方法的有效性.为更好地与其他算法进行对比

论述,本文仅选择了５个和１０个优质波段进行多尺

度显著性映射图提取和分类实验分析.通过绘制分

类精度随优质波段数量增加的变化曲线,进一步探

讨面向高光谱图像分类的多尺度显著性检测方法的

最优波段数量,这也将是今后需要深入研究的内容.
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