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摘要 高光谱图像中包含丰富的光谱特征和空间特征,这对地表物质的分类至关重要。然而高光谱图像的空间分

辨率相对较低,使得图像中存在大量的混合像素,这严重制约物质分类的精度。受到观测噪声、目标区域大小及端

元易变性等因素的影响,使得高光谱图像的分类仍然面临诸多挑战。随着人工智能和信息处理技术的不断进步,

高光谱图像分类已成为遥感领域的一个热点问题。首先对基于特征融合的高光谱图像分类文献进行系统综述,并
对几种分类策略进行分析与比较,然后介绍高光谱图像分类的发展现状及面临的相应问题,最后提出一些可以提

高分类性能的策略,从而为课题的技术研究提供指导和帮助。
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Abstract The
 

hyperspectral
 

image
 

contains
 

rich
 

spectral
 

and
 

spatial
 

features 
 

which
 

are
 

essential
 

for
 

the
 

classification
 

of
 

surface
 

materials 
 

However 
 

the
 

spatial
 

resolution
 

of
 

hyperspectral
 

images
 

is
 

relatively
 

low 
 

resulting
 

in
 

a
 

large
 

number
 

of
 

mixed
 

pixels
 

in
 

the
 

image 
 

which
 

severely
 

restricts
 

the
 

accuracy
 

of
 

substance
 

classification 
 

Affected
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

observation
 

noise 
 

target
 

area
 

size 
 

and
 

endmember
 

variability 
 

hyperspectral
 

image
 

classification
 

still
 

faces
 

many
 

challenges 
 

With
 

the
 

continuous
 

progress
 

of
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intelligence
 

and
 

information
 

processing
 

technology 
 

hyperspectral
 

image
 

classification
 

has
 

become
 

a
 

hot
 

issue
 

in
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field
 

of
 

remote
 

sensing 
 

First 
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image
 

classification
 

based
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fusion
 

is
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reviewed 
 

and
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classification
 

strategies
 

are
 

analyzed
 

and
 

compared 
 

Then 
 

the
 

development
 

status
 

of
 

hyperspectral
 

image
 

classification
 

and
 

the
 

corresponding
 

problems
 

are
 

introduced 
 

Finally 
 

some
 

suggestions
 

can
 

improve
 

the
 

classification
 

performance
 

are
 

proposed 
 

which
 

provide
 

guidance
 

and
 

assistance
 

for
 

the
 

technical
 

research
 

of
 

the
 

subject 
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1 引  言

高光谱图像(Hyperspectral
 

Images,
 

HSI)是由

高光谱遥感仪采集可见光区域到短红外光区域的光

谱而得,通常包含了上百个连续的光谱通道,而且蕴

含了丰富且精细的空间及光谱信息,可应用在食品

质量和安全评估、医学诊断和图像引导手术、法医文

献检查、国防和国土安全、精密农业旱稻资源管理以

及材料识别和艺术品认证等领域[1]。
不同于自然图像的分类,HSI分类的对象是图

像中的每一个像元,目的是给所有像元都预测一个

指定标签。利用图像的形状、纹理和几何结构等空

间特征来提高土地覆盖的识别能力,利用丰富的光

谱信息来区分不同的材料。然而,HSI具有维数众

多、标记样本困难、高度非线性以及存在混合像元等

特点,使得图像分类面临较大的挑战[2],因此 HSI
分类成为当前遥感领域的研究热点之一。

在HSI分类研究的早期,多数方法均侧重于探

索HSI光谱特征在分类过程中的作用,因此提出了

神经网络[3]、支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,

SVM)[4]、形 态 学 剖 面 (Morphological
 

Profile,
 

MP)[5]、局 部 二 值 模 式 (Local
 

Binary
 

Pattern,
 

LBP)[6]和Gabor滤波器等方法对像素进行分类。
设计主成分分析(Principal

 

Component
 

Analysis,
 

PCA)[7-8]、独立成分分析(Independent
 

Component
 

Analysis,
 

ICA)[9]、线 性 判 别 分 析 (Linear
 

Discriminant
 

Analysis,
 

LDA)[10]、基于特征加权的

二 进 制 编 码 (Binary
 

Coding
 

based
 

Feature
 

Weighting,
 

BCFE)[11] 和 特 征 空 间 判 别 分 析

(Feature
 

Space
 

Discriminant
 

Analysis,
 

FSDA)[12]

等方法主要采用一种有效的特征提取或降维技术。
虽然单独使用光谱特征能够在一定程度上提升分类

性能,但在许多情况下的效果并不理想。当两个不

同的物体具有相同的光谱特征时,可以通过其形状

和纹理来识别,所以空间特征在改善高光谱数据表

示和提高分类精度方面的作用不容忽视[13-14]。因

此,基于光谱特征与空间特征融合的分类框架得到

了越来越多科研学者的关注,其是将空间上下文信

息融合到像素分类器中以获得更好的识别效果。如

基于 FSDA 的属性剖面(Attribute
 

Profile
 

based
 

FSDA,
 

APFSDA)方法[15]通过叠加特征来实现特

征融合,其是FSDA方法的扩展。文献[5,
 

16]使用

了扩展形态学属性剖面(Extended
 

Morphological
 

Profile,
 

EMP)通过多种形态学操作来挖掘空间信

息,通 过 多 核 学 习 (Multiple
 

Kernel
 

Learning,
 

MKL)(如复合核[17]和形态核[18-19])来探索 HSI的

光谱空间信息。文献[20]将边缘保持滤波(Edge
 

Preserving
 

Filtering,EPF)作为一种后处理技术以

优化SVM 分类结果的概率输出。文献[20-22]将
相邻区域内的空间信息合并到稀疏表示(Sparse

 

Representation,
 

SR)模型中,SR模型是基于高光谱

像素的分类模型,通常可以使用来自同一类几个常

见像素的线性组合来表示。
本文首先对基于特征融合的 HSI分类方法进

行具体阐述,然后提出一些提高分类性能的策略。

2 特征融合

特征融合层次上的HSI分类方法一般有两类:
第一类是从HSI中提取空间特征后,通过特征叠加

或基于核的方法等将其与光谱特征结合;第二类是

联合提取光谱特征与空间特征,以保持 HSI立方体

的相关性质,其中基于SR的分类器和联合光谱空

间特征属于这一类。

2.1 特征叠加

本节首先讨论使用一些特征提取技术来提取

HIS的空间特征和光谱特征(采用深度网络、PCA、

ICA、LDA、BCFE和FSDA等方法对光谱特征进行

提取;利用深度网络、EMP、LBP和Gabor滤波器等

对空间特征进行提取),然后将两种特征进行叠加以

形成一个长特征向量,最后将叠加后的特征向量反

馈给合适的分类器中,从而得到最终的分类图。
文献[23]提出了一种基于双通道空洞卷积神经

网 络 (Dual-Channel
 

Dilated
 

Convolution
 

Neural
 

Network,
 

DCD-CNN)的深度学习框架,用于提取

HSI的空间特征和光谱特征。提取过程:首先利用

一维空洞CNN来提取光谱特征;然后采用PCA方

法降低HSI的光谱维度后,利用二维空洞CNN来

提取空间特征;接着采用Z-score方法对空间特征

和光谱特征进行归一化处理,并采用加权融合方法

对两种特征进行融合;最后将融合后的特征输入

SVM中进行分类。
若独立提取光谱特征和空间特征,会丢失联合

光谱空间特征中的隐藏信息,此外分配给每个像素

的叠加光谱空间特征向量具有高维性,容易造成“休
斯”效应和维度之咒[24]。

2.2 基于核的分类器

对光谱特征和空间特征可以通过多核或复合核

函数进行组合,其中核函数方法是解决非线性分类
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问题的一种简洁有效方法,其基本思想是使用非线

性映射函数将特征从原始空间映射到高维空间中,
从而提高识别能力。在 HSI分类中广泛使用的是

基于核函数的SVM 分类方法,其目的是在希尔伯

特空间中找到一个最大边缘的分类超平面。
标准的SVM 分类方法采用的是单一核函数,

不具备处理多类和多维数据的泛化能力。为了更好

地 匹 配 单 个 核 与 复 杂 的 数 据 结 构,则 引 入 了

MKL[25],其目标是通过一些基核的线性或非线性

组合来生成一个复合核,每个基核都可以利用子集

或全部特性。与基于单核的方法相比,MKL可以

更灵活地探索HSI信息,其是一种将不同算子提取

的不同子特征或不同传感器获取的不同子特征进行

融合的方法。
基于核函数的分类器可以处理非线性类边界,

但是设计一个合适的核和参数是一项艰巨的任务。

2.3 基于表示的分类器

基于表示的分类器是一种对数据分布和统计估

计不进行任何假设的非参数分类器,每个图像像素

都可以通过一个适当字典原子的线性组合来表示,
这避免了训练过程中的繁重计算任务。基于表示的

分类器一般有基于协同表示的分类器(Collaborative
 

Representation
 

Classifier,
 

CRC)和基于SR的分类

器(Sparse
 

Representation
 

Classifier,
 

SRC)两类。

CRC在优化过程中使用了L2 范数,因此其处理过

程比SRC更简单,而且可以得到一个封闭形式的

解。与此相反,SRC通过在其目标函数中加入L1

范数的稀疏性约束,可以避免在像素重构过程中引

入不相关和冗余的训练原子。

2.3.1 基于协同表示的分类器

每个测试样本y 均可以使用c个类的字典来近

似表示,每个类别的字典由该类别训练样本的光谱

特征、空间特征或光谱空间特征中的原子组成。设

Xi 为i类的子空间或字典,其中i=1,…,c,使用每

个字典分别对y 进行估计,能够较好地逼近测试样

本的类赋给测试像素。通过求解目标函数可以得到

i类字典中的测试样本y[26],表达式为

argmin
αi

y-Xi×αi
2
2+λi αi

2
2, (1)

式中:αi 和λi 分别为权向量和正则项参数。λ可以

平衡剩余项和正则项。
为了将较大的权值分配给与测试值相似的样本

中(即字典中相似的原子越多,表示y 的作用就越

大),则应用岭回归对权向量进行调整和正则化处

理,定义距离加权的吉洪诺夫矩阵为

Γyi =
y-xi,1 2 … 0
︙ ︙

0 … y-xi,k 2
















 , (2)

式中:xi,k 为Xi 的样本,其中k=1,…,ni,ni 为Xi

中的原子数。使用(2)式计算y 到Xi 中每个原子

的欧氏距离,则(1)式的优化问题可简化为

argmin
αi

y-Xi×αi
2
2+λi Γyi ×αi

2
2。 (3)

  取(3)式的导数并设为0,计算权向量可得封闭

式的解,表达式为

α̂i= XT
iXi+λiΓT

yiΓyi  -1XT
iy。 (4)

  通过残差图像来计算字典i中的误差[27],表达

式为

ri(y)= y-̂yi 2= y-Xi ×̂αi 2。 (5)

  最终测试样本的类别标签ly=argmin
i=1,…,c

 
ri(y)。

最近 邻 正 则 化 子 空 间 (Nearest
 

Regularized
 

Subspace,
 

NRS)分类器[28]是距离加权正则化与最

近邻子空间分类器的结合。NRS中,每个测试样本

都近似于每类训练样本的线性组合,将最小残差值

的类分配给测试像素,在分类样本的协同表示中使

用L2 范数可以提供一个封闭形式的解决方案,此
外采用L2 范数正则化可以处理逆问题中的不适定

条件。

NRS的主要缺点是忽略了HSI的空间信息,即
相邻的两个像素可能属于同一个类。针对这一问

题,提 出 了 联 合 协 同 表 示 (Joint
 

Collaborative
 

Representation,
 

JCR)方 法[29] 和 加 权 JCR
(Weighted

 

JCR,
 

WJCR)方法[30]。在JCR方法和

WJCR方法中,通过训练样本的协同表示来逼近测

试样本的相邻像素,JCR方法中所有相邻像素的权

值相同,而 WJCR方法中与中心像素相似度较大的

相邻像素的权值较大。采用JCR或 WJCR方法计

算邻域窗口中像素的加权平均值,虽然一方面可以

将空间信息包含在均匀的光滑区域中,但另一方面

可能会降低包含边缘和类边界的分类性能。为了解

决JCR方法和 WJCR方法的这一不足,文献[31]提
出了基于边缘保留的协同表示(Edge-Preserving-
based

 

Collaborative
 

Representation,
 

EPCR)方法,
该方法利用边缘图像对协同表示中的权值和残差值

进行校正,边缘图像是通过对所有光谱波段的不连

续性进行估计而得的。

2.3.2 基于稀疏表示的分类器

每个y 可以由其所属类的训练样本来稀疏表

示。y 的稀疏表示可以通过c 个可用类字典Xi 的
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线性组合来实现,表达式为

y=∑
c

i=1
Xi×βi=X×β, (6)

式中:X 为由所有类字典组成的联合字典;β为所有

包含一些非零项的稀疏向量[32],表达式为

argmin
β

X×β-y 2
2,

 

s.t.β 0 ≤L, (7)

式中:L 为L0 范数的给定上界。令β̂ 代替(7)式,使
用每个类字典得到y 的部分估计,每个类字典的误

差可表示为

ri(y)= y-̂yi 2= y-Xi×β̂i 2。 (8)

  与CRC相似,y 的类标签由ly=argmin
i=1,…,c

 
ri(y)

给出。

SR作为一种强有力的工具,近年来在 HSI分

类等图像处理领域得到了广泛的应用。SR的工作

原理:具有相同类别标签的像素具有相似的光谱特

性,因此一个测试像素可以由一个类别的几个训练

样本线性近似表示。传统基于SR的HSI分类器只

考虑光谱信息,因此不足以获得准确的分类图,因空

间信息未充分利用。为了解决该问题,文献[33]提
出了一种基于多特征和改进稀疏表示(Multiple-
Feature-Based

 

Improved
 

Sparse
 

Representation,
 

MFISR)的方法对 HSI进行分类。分类过程:首先

从原始HSI中提取光谱特征和空间特征;然后对提

取的特征同时使用L1 和L2 范数进行处理,这样不

仅利用了不同特征之间的相关性,还保留了特征的

多样性;最后根据不同特征中得到的联合系数共同

决定测试像素的类别标签。由于光谱通道的带间相

关性高,因此对单个光谱波段进行稀疏分析是不合

适的,为此文献[34]使用了卷积框架来同时学习字

典和稀疏编码,可以实现对HSI的频谱空间表示。
当没有任何关于图像分布的先验知识或足够的

训练样本进行统计估计时,MFISR是合适的分类

器,但是对于字典的学习和优化问题的求解是一项

艰巨的任务。

2.4 联合光谱-空间特征提取

联合光谱空间特征提取方法不是单独提取光谱

特征和空间特征,而是联合提取特征,从而可以利用

光谱和空间信息的共同贡献。
近年来,随着科技的进步,深度学习方法对HSI

的分类越来越具有优势,尤其是三维深度网络。文

献[35]引入了三维CNN来提取联合光谱空间特

征,而且无需任何预处理或后处理技术就可准确地

分类 HSI[36-38]。但随着网络范围的增大,网络参数

也不断增加,这会丢失一些重要的特征信息,为此文

献[39]引入了空洞卷积结构,其能够在不增加网络

参数的情况下扩增卷积层的感受野,从而提高了

HSI地物分类的精度。然而随着模型层数的增加,

CNN训练过程中会出现梯度消失的现象,导致分类

精度下 降。为 此,文 献[40-41]引 入 了 残 差 学 习

(Residual
 

Learning,
 

RL)来构建非常深入和广泛的

网络,目的是提取更多的判别特征用于 HSI分类,
而且能够在增加模型层数的同时可以有效解决梯度

消失的问题,从而防止过拟合。然而,残差网络未充

分利用残差单元中每一个卷积层输出的信息,同时

忽略了任意两个卷积层之间的联系,而且层层相加

的模式也不利于网络中信息的传递。文献[42]提出

了将密集网络(DenseNet)模型用于 HSI分类,该模

型能够连接密集单元中的任意两个卷积层,从而实

现了特征重利用及信息传递,这样不仅提高了分类

精度,还缩短了训练时间。然而,DenseNet模型只

考虑了密集单元内部不同层之间的联系,并未充分

利用 不 同 单 元 提 取 的 所 有 分 层 特 征。因 此,文
献[43]设计了适用于 HSI分类的残差密集网络模

型,通过将残差密集单元用于卷积操作以提取原始

图像的浅层特征,将两个单元提取的密集特征与浅

层特征相加形成全局残差学习,从而实现了所有分

层特征的融合,然后将最终的融合特征用于 HSI
分类。

过拟合是CNN方法存在的另一问题,原因在

于网络中存在大量的可学习参数,解决这一问题的

策 略 之 一 是 使 用 生 成 对 抗 网 络 (Generating
 

Antagonistic
 

Network,
 

GAN)[44]。因此,文献[45-
46]采用了三维 GAN作为光谱空间分类器,GAN
包含生成模型和判别模型,而生成模型和判别模型

均采用一种对抗性的方式来训练,生成模型试图生

成尽可能真实的虚假输入,判别模型试图区分真实

输入和虚假输入,通过两种模式的对抗和竞争可以

使训练过程持续有效地进行。此外,研究人员还致

力于构建混合深度网络以实现 HSI的精确分类。
文献[47]提出了一种基于多特征和改进自编码网络

的HSI分类算法,通过流形学习来获得HSI的低维

数据结构,并提取 HSI的光谱特征、LBP特征及拓

展多属性剖面(Extended
 

Multi-Attribute
 

Profile,
 

EMAP)特征。在堆栈稀疏网络的基础上,加入主动

学习来获得特征性更强的训练样本,并得到堆栈主

动稀疏自编码网络,接着利用多特征的像元来训练

该网络,并使用Softmax分类器对特征进行分类。
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虽然CNN具有提取低、中和高层特征的能力,
但缺乏多分辨率滤波的处理,因此三维小波变换、三
维Gabor变换和空间滤波等可以成功将空间信息

与光谱信息进行特征融合,并用来对 HSI进行分

类。由于三维小波在频域上可以提供多分辨率HSI
的三维特征,因此文献[48]将两种三维小波的优点

与CNN结合以自适应提取不同尺度和深度的三维特

征。三维灰度共生矩阵(Grey-Level
 

Co-occurrence
 

Matrix,
 

GLCM)[49]和三维剪切波变换[50]是从 HSI
立方体中提取三维特征的方法,张量也可以处理三

维图像[51]。
联合光谱空间特征提取方法虽然避免了长融合

向量,但是随着成本的增加,计算量逐渐增大,这会

造成原始光谱波段的信息缺失。

3 提高分类性能的策略

3.1 分割

分割过程中,利用空间信息生成片段(对象或超

像素),每个片段均包含具有相似光谱特征的相邻像

素,然后通过一些规则将相同的标签分配给一个片

段中的所有像素。分割有两种类型的应用:第一种

是将分割算法应用到HSI中并进行目标提取,然后

对目标进行分类;第二种是将得到的分割图用作像

素级分类图并对其进行正则化处理。

HSI分割除了降维的作用外,还可以降低后续

图像处理的复杂度。文献[52]提出了一种基于二叉

分割树表示的 HSI分割方法。文献[53]提出了一

种智能图像分析框架。然而,上述传统算法都存在

分割不足的普遍问题,这对后期处理有很大的影响。
近 年 来,一 些 研 究 者 提 出 了 一 种 超 像 素

(Superpixel,
 

SP)尺度,该尺度对不同的空间结构可

以自适应调整大小和形状。HSI分类过程中,采用

SP分割可以有效减少分割尺度对分类结果的影

响[54],因此SP分割已成为 HSI的重要预处理方法

之一。近年来,新的SP分割算法不断被提出。文

献[55]提出了一种基于LBP的SP级决策融合方

法。文献[56]提出了一种基于SP的分裂增广拉格

朗日收缩算法,用来处理基于SP的空间正则化凸

问题。文献[57]提出了一种基于熵率的目标函数用

于SP 分 割,然 而 该 方 法 计 算 量 大,耗 时 长。文

献[58]提出了一种能量驱动采样的SP分割算法。
文献[59]提出了一种基于颜色直方图驱动的信息测

度(Information
 

Measures
 

with
 

Color
 

Histogram
 

Driving,
 

MI-CHD)超像素分割方法,该方法基于信

息 测 度 的 波 段 来 选 择 颜 色 匹 配 函 数 (Color
 

Matching
 

Functions,
 

CMF)和颜色直方图驱动函数

等,从而实现了更准确且更有效的 HSI分割。由此

表明,SP分割在HSI分割中具有很好的应用前景,
虽然SP分割仍处于研究阶段,但在 HSI分割中已

具有良好的应用前景。

3.1.1 对象分类

通常,一幅图像可以拆分为像素级或对象级,采
用分割算法提取每个物体的光谱空间特征,然后利

用对象特征对目标进行分类。
文献[60]提出了一种基于SP分割和距离加权

线性回归分类器的光谱-空间 HSI分类方法。首先

将SP分割应用于原始的HSI以搜索只包含一个类

的训练样本的SP;然后将每个SP的所有像素分配

给包含训练样本的类;接着将这些分类后的像素与

识别出的标签一起加入到初始训练样本集中以扩大

训练样本集;使用距离加权线性回归分类器在扩大

后的训练样本集中对每个SP的均值向量进行分

类;最后将每个SP的相同标签作为其均值向量,最
终得到分类图。

相对于像素级分类器,基于对象的分类器是首

选方案,因为其提供了一个更适用于实际场景中平

滑且无噪声的类化映射。但是如果对象提取不准

确,就会导致分类图不准确,且图像分割误差和分类

过程误差都是累积的,如果一个对象被错误分类,那
么该对象的所有像素都会被错误分类,从而导致更

大的错误。

3.1.2 分类图正则化

正则化方法中,通常使用分割图对像素级分类

图进行校正和正则化处理[61-62],因为 HSI是按像素

分类的,可以利用得到的分割图作为掩码并对像素

级分类图进行改进。为此,利用像素级分类图上的

空间上下文信息去除分类图上的噪声标签和冗余部

分,从而实现了标签的正则化处理。
文献[63]提出了一种基于SP的三维深度神经

网络,该网络改进了HSI在不同结构和边界下的分

类,但使用三维CNN处理可能会导致分类图存在

噪声。为了解决这一问题,通过SP来构造加权特

征图像(Weighted
 

Feature
 

Image,
 

WFI),使得分类

输出图像具有频谱空间一致性。为了构造 WFI,在
每个SP中对光谱像素进行线性组合。在SP内,

WFI表现出更多的像素间光谱相似性,同时保持了

像素间的多样性,因此 WFI不仅保持了区域一致

性,而且消除了混合像素的影响。此外,为了解决混
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合像元的误分类问题,提出了一种基于三维递归

CNN(3D
 

Recurrent
 

CNN,
 

3D
 

RCNN)的混合像元

特征提取方法。利用每个SP所包含的光谱空间信

息来填充三维局部邻域立方体的SP边界,填充后

的样本保持了光谱空间与中心像素的相似性,从而

解决了SP边界的误分类问题。
通过分割方法可以去除分类图中的噪声像素,

但如何选择合适的分割算法生成合适的目标以避免

过度分割或分割不足是一项具有挑战性的任务。

3.2 决策融合

由于每个特征集本身具有局限性,仅使用单个

特征集的HSI分类方法会忽略一些有价值的信息,
丢失部分细节信息。为了提高分类精度,利用多个

包含补全信息的特征集可以避免信息丢失。不同的

特征集有不同的应用,如使用具有相同特征集的不

同分类器多次获得分类图、将相同的分类器分别应

用于不同的特征集或将各种分类器应用于各种特性

集,然后将这些决策结果结合起来,形成一个全局的

决策。
文献[64]提出了一个灵活的决策融合框架。首

先,使用稀疏的相对丰度作为决策源以补充从监督

分类器获得的类概率,这种互补决策源的特定选择

可以使像素的描述更完整,并有望减少小样本训练

的影响;然后,提出了一种基于概率图形马尔可夫随

机场(Markov
 

Random
 

Field,
 

MRF)和条件随机场

(Conditional
 

Random
 

Fields,
 

CRF)模型的融合方

案,该方案可以将空间信息引入融合过程中。为了

加强决策融合的过程,整合了不同决策源的一致性

链接以促进决策之间的一致性。所提议的框架具有

灵活性,可采用一种直接的方式附加决策源并对其

进行扩展。
决策融合方法的难点为多分类过程的计算量

大、特征集的选择以及包含补充信息的分类器的

选择。

3.3 混合融合

混合融合方法是将两种及以上的融合方法用于

特征融合、决策融合和分类图正则化等过程。
文献[65]提出了一种基于协同表示的多尺度超

像 元 融 合 (Collaborative
 

Representation-based
 

Multiscale
 

Superpixel
 

Fusion,
 

CRMSF)方法用于

HSI分类,设计了一种启发式策略来自动确定多尺

度下提取的SP个数,该策略可以很好地与具有不

同空 间 大 小 和 空 间 分 辨 率 的 HSI兼 容,这 是

CRMSF方法的最重要优点之一。首先从原始 HSI

中获取EMAP后,利用预先设计的一组三维Gabor
小波滤波 器 对 EMAP特 征 进 行 卷 积,从 而 得 到

EMAP-Gabor特征;其次采用CRC可以充分有效

地提取海量EMAP-Gabor特征;接着利用EMAP
特征生成多尺度超像元图,并对由CRC得到的分类

图进行正则化处理;最后通过融合多个正则化分类

映射来完成分类任务。

4 结束语

HSI分类的应用领域非常广泛,其研究成果多

种多样,但难以全面覆盖。本课题组对 HSI分类的

方法进行分类,并对各类方法的经典或者最新文献

进行综述,从而更好地理解 HSI分类方法。从研究

的角度来看,对其文献进行综述分析可以进一步为

技术研究奠定基础,特别是对分类方法所面临的多

种技术挑战,仍然有很多技术瓶颈值得进一步的研

究和改进。从特征叠加、基于核的分类器、基于表示

的分类器和联合光谱空间特征提取等几个方面对

HSI物质分类进行综述,研究发现基于混合融合的

分类算法应该会成为未来主要的发展方向,但如何

有效地结合各方面数据源、深入挖掘图像信息以及

提升分类效率和分类精度,使得算法更好地应用到

实际生活和应用中成为亟待解决的问题之一。
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