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结合超像素和图的点积表示的遥感影像分割算法
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摘要 基于分裂-合并的图像分割方法可以克服传统基于像素的遥感影像分割算法易受噪声干扰、分割效率低、分

割效果差等缺点。结合超像素和图的点积表示算法，提出一种新的基于分裂-合并的遥感影像分割方法。首先，采

用简单线性迭代聚类（SLIC）算法对图像进行超像素分割；其次，测量每个超像素块的纹理特征，并考虑空间邻近

性，计算每两块之间的距离；然后，将每个超像素块视为图中一个顶点，构建相似矩阵，采用修正的图的点积表示算

法将每个顶点重新映射为新的向量，并进行基于角度的 k-means方法聚类，得到最后的分割结果。实验结果表明，

所提方法分割结果稳定，同时有效地提高了分割精度，取得较好的分割视觉效果。
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Abstract The image segmentation method using division-combination mitigates the limitations of the traditional
pixel-based remote sensing image segmentation algorithm, such as noise interference, low segmentation efficiency,
and poor segmentation effect. Thus, this paper proposes a new split-merge-based remote sensing image
segmentation method using the super-pixel and dot product representation of graphs. First, the image is divided into
super-pixels using the simple linear iterative clustering (SLIC) algorithm. Second, the texture feature of each super-

pixel area is measured and distance between any two areas is calculated with respect to spatial proximity. Third,
each super-pixel area is mapped as a vertex of the graph. Therefore, the dot product representation of graphs is
modified and used to construct a similarity matrix; thereafter, all vertices (i. e. , super-pixel areas) are mapped as new
vectors clustered by angular-based k-means algorithm to get the final segmentation results. The experimental results
show that the proposed method has stable segmentation results, improves the accuracy of the segmentation, and
achieves a better visual segmentation effect.
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1 引 言

高分辨率多光谱遥感影像具有丰富的光谱信

息和地物纹理特征，具有地物目标轮廓清晰和边界

信息明显的优点，在使用上更具便利性和时效性，

在灾害监测、农作物分类、城市规划和军事侦查等

方面具有广泛应用［1-3］。而影像分割对后续的信息

提取和目标识别等任务具有基础性的作用，分割质

量的好坏很大程度上影响着后续遥感信息处理的

结果。

传统的图像分割方法大致可分为基于阈值、

基于边缘、基于区域、基于聚类和基于图论等几

类［4］。这些方法一般而言又都是基于像素的，例如

基于图论的方法［5］就是将每个像素视为图上的一

个顶点。一方面，图像像素一般至少是以百万级

计的，所以基于像素的方法往往计算量巨大，实时

性较差。例如，基于谱聚类的方法就是往往由于

大型相似度矩阵特征分解的计算困境而被限制了

应用。另一方面，遥感影像不可避免地会受到各

种噪声的干扰，直接基于像素的图像分割方法往

往很难兼顾噪声抑制和分割效果。例如，因为噪

声和边缘都包含高频内容，传统基于边缘的方法

若强调抗噪性，则图像边缘、轮廓处多会产生较大

误差；若过于强调边缘的精确度，则会产生很多伪

边界。所以，传统基于像素的方法分割质量和实

时性往往都不够理想。

近年来，人们在遥感图像分割中经常采用的

分裂 -合并策略则在一定程度上有效地克服了传

统基于像素的图像分割方法的缺陷。所谓分裂 -

合 并 法［6］，即 先 用 某 种 算 法 对 图 像 进 行 初 始 的

分割，然后按照某种相似性准则将初始分割的区

域自下而上合并，得到最终分割结果。人们从预

分割方案、区域度量方法和区域融合方法等方面

进行了广泛深入的研究［7-9］。这类方法将像素级的

图像分割问题转换为初始分割区域的合并问题，

使 得 计 算 量 得 以 迅 速 下 降 。 分 裂 - 合 并 方 法 是

基于区域的方法，其基础便是图像的连续性，也就

是根据一些特定的规则（如具有相似的灰度、颜色

或纹理）将图像分为若干个区域。所以，这类算法

一个优点是在合并过程中充分利用区域连续性特

征和空间特征，得到相互连续的图像区域，且不受

图像中区域数量的限制。分裂 -合并算法有一个

共同特点，即其分割结果的好坏依赖于初始分割

结果的好坏。尽管人们提出了许多改进方法［7，9］，

仍然没有一种初始分割方法可以完全克服噪声的

影响，而这在一定程度上影响了区域合并的效果。

因为超像素块更能反映图像的拓扑结构，近年

来，人们经常采用超像素分割算法［10-12］替代传统的

方法（如分水岭算法）进行初始的预分割。2012年
Achanta等［13］提出一种通过计算像素点距离和颜色

相似度聚类生成超像素的方法，称为简单线性迭代

聚类（SLIC）算法，相比其他超像素分割算法［14-16］，

SLIC算法在边界拟合度、计算复杂度、区域紧致度

等方面均表现更加优异；同时超像素的大小调节方

便，具有较好的抗噪性；而且它的算法思想简单，处

理速度快，是当前应用最广泛的超像素分割方法。

在区域融合阶段，超像素块经常被视为图的顶点，

采 用 流 形 的 基 于 图 论 的 聚 类 算 法 进 行 区 域 合

并［17-18］，但往往只以预分割阶段的特征为基础，没有

整合更多的特征，限制了分割效果。

近 几 年 比 较 流 行 的 遥 感 图 像 处 理 软 件

eCognition中的分形网络演化算法（FNEA）［19］也是

基于自下而上的策略。它是一种面向对象的多尺

度分割方法，综合利用影像的光谱相似性和形状相

似性度量对象之间的异质度，通过控制异质度，将

对象自下而上的逐层合并，得到最终分割结果。但

是该方法对尺度参数敏感，不同的尺度参数下得到

的分割结果差异较大。而且为了获得满意的分割

结果，还需要调节其他的参数。另一种被广泛使用

的 自 下 而 上 图 像 分 割 方 法 是 多 尺 度 联 合 分 组

（MCG）算法［20］。MCG算法将不同尺度下的分割结

果整合，因此可以兼顾多尺度下的图像特征，具有

较稳定且合理的分割结果。

基于随机点积图的理论，Scheinerman等［21］提出

了图的点积表示算法，寻求图中顶点的表示向量，

使其点积逼近连接顶点的边上的权值（似然概率）。

尽管在社会网络的聚类分析等应用中取得了较好

的效果［22］，但由于随机点积图对随机向量有服从某

种概率分布的事先假设，图的点积表示算法的聚类

效果被限制。

基于以上文献分析，本文提出了一种新的基于

分裂-合并方案的遥感影像分割方法。首先，在初始

分割阶段，采用 SLIC算法对影像进行超像素分割；

其次，在特征提取阶段，把每个超像素视为图上一

个顶点，构建同时包含光谱信息、纹理信息和空间

信息的区域特征提取和度量方法，并引入修正的图

的点积表示算法，把每个顶点的特征向量降维表

示；最后，对降维后的特征向量进行聚类，即对超像

素块进行合并，得到最终的分割图像。本文工作主

要有以下贡献：将图的点积表示应用于图像分割，

提出了修正的图的点积表示算法，并验证了这种修

正在聚类问题中的重要性；基于最小生成树，构建

了将光谱信息、纹理信息和空间信息整合的特征提

取方法；构建了一种结合超像素和图的点积表示的

遥感图像分割方案。

2 修正的图的点积表示方法

2. 1 图的点积表示

Scheinerman等［21］于 2010年提出了图的点积表

示概念。对于图 G= (V，E)，S是图的相似矩阵，其

元素 sij表示连接顶点 vi和 vj的边 Eij的权值，现赋予

每个顶点一个 d维向量 X= [ x1，x2，⋯，xn ]∈ Rd× n，

使得点积 x i ⋅ x j与 sij尽量接近，即满足代价函数：

min
X
∑
i≠ j
( )x i ⋅x j- sij

2
=min

X
 X TX-S-E ∘( )X TX

2

F
，

（1）
式中：E是 n阶单位阵；∘为矩阵 Hadmard乘法算子；

 · 2

F
为 Frobenius 范 数 。 基 于 矩 阵 的 特 征 分 解 ，

Scheinerman等［21］设计了一种迭代算法，如表 1所

示，该算法可以快速收敛到局部最优解。

图 G 经常是建立在高维数据集合上的，即 p很

大，那么当 d≪ p时，上述的点积表示式（1）也可以

理解为在点积意义下Y→ X的一种降维方法。

在向量点积的定义下，角度的意义显得更为重

要。Scheinerman等［21］将一般的 k-means算法中向

量间的欧氏距离替换为向量间的角度大小，结合图

的 点 积 表 示 ，给 出 了 基 于 角 度 的 k-means 聚 类

方法。

2. 2 修正的图的点积表示

在表 1图的相似矩阵中，一般用高斯核函数

sij= exp (- y i- y j
2
/2σ 2 )计算的相似度（其中 σ为

带宽参数），可以理解为顶点 vi和 vj属于同一类的概

率，那么相应的向量之间夹角 θij∈ [0，π 2 ]。对于基

于角度的聚类任务而言，发现向量将聚集于一个相

对较小的范围内（第一象限），不利于聚类。为改善

这个问题，舍弃相似度的概率意义，将相似度修正

为 s 'ij∈ [ - 1，1]，这样基于点积表示，向量间的角度

扩大至 θ 'ij∈ [0，π]，如表 2所示。

表 1 图的点积表示算法流程

Table 1 Flowchart of dot product representation of graphs

表 2 相似度修正前后的对比

Table 2 Similarity before modification versus similarity after modification
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的点积表示算法，把每个顶点的特征向量降维表

示；最后，对降维后的特征向量进行聚类，即对超像

素块进行合并，得到最终的分割图像。本文工作主

要有以下贡献：将图的点积表示应用于图像分割，

提出了修正的图的点积表示算法，并验证了这种修

正在聚类问题中的重要性；基于最小生成树，构建

了将光谱信息、纹理信息和空间信息整合的特征提

取方法；构建了一种结合超像素和图的点积表示的

遥感图像分割方案。

2 修正的图的点积表示方法

2. 1 图的点积表示

Scheinerman等［21］于 2010年提出了图的点积表

示概念。对于图 G= (V，E)，S是图的相似矩阵，其

元素 sij表示连接顶点 vi和 vj的边 Eij的权值，现赋予

每个顶点一个 d维向量 X= [ x1，x2，⋯，xn ]∈ Rd× n，

使得点积 x i ⋅ x j与 sij尽量接近，即满足代价函数：

min
X
∑
i≠ j
( )x i ⋅x j- sij

2
=min

X
 X TX-S-E ∘( )X TX

2

F
，

（1）
式中：E是 n阶单位阵；∘为矩阵 Hadmard乘法算子；

 · 2

F
为 Frobenius 范 数 。 基 于 矩 阵 的 特 征 分 解 ，

Scheinerman等［21］设计了一种迭代算法，如表 1所

示，该算法可以快速收敛到局部最优解。

图 G 经常是建立在高维数据集合上的，即 p很

大，那么当 d≪ p时，上述的点积表示式（1）也可以

理解为在点积意义下Y→ X的一种降维方法。

在向量点积的定义下，角度的意义显得更为重

要。Scheinerman等［21］将一般的 k-means算法中向

量间的欧氏距离替换为向量间的角度大小，结合图

的 点 积 表 示 ，给 出 了 基 于 角 度 的 k-means 聚 类

方法。

2. 2 修正的图的点积表示

在表 1图的相似矩阵中，一般用高斯核函数

sij= exp (- y i- y j
2
/2σ 2 )计算的相似度（其中 σ为

带宽参数），可以理解为顶点 vi和 vj属于同一类的概

率，那么相应的向量之间夹角 θij∈ [0，π 2 ]。对于基

于角度的聚类任务而言，发现向量将聚集于一个相

对较小的范围内（第一象限），不利于聚类。为改善

这个问题，舍弃相似度的概率意义，将相似度修正

为 s 'ij∈ [ - 1，1]，这样基于点积表示，向量间的角度

扩大至 θ 'ij∈ [0，π]，如表 2所示。

表 1 图的点积表示算法流程

Table 1 Flowchart of dot product representation of graphs

Input：data set Y= [ y1，y2，⋯，yn ]∈ R p× n；similarity matrix S∈ R n× n；positive integer d

Output：matrix X= [ x1，x2，⋯，xn ]∈ Rd× n

1. Initialize matrix D to be n× n zero matrix
2. S= S+ D
3. Compute the dth largest eigen-values λi of matrix S and the corresponding eigen-vectors μ i，i= 1，⋯，d

4. Let X= [ x1，x2，⋯，xn ]，where
x j= ( λ1 μ1j，⋯， λn μnj) T，j= 1，⋯，n

5. Let D= I ∘XTX，where I is identity matrix，∘ is multiplication that elements of matrix multiplied by elements of matrix
6. Turn to step 2. until convergence
7. Output matrix X

表 2 相似度修正前后的对比

Table 2 Similarity before modification versus similarity after modification

Parameter
Distance

Range of similarity
Range of angular

Calculation formula

Before modification
D IS

sij∈ [0，1]
θij∈ [0，π 2 ]

sij= exp ( - y i- y j
2
/2σ 2)

After modification
D IS N = D IS/T threshold
s 'ij∈ [ - 1，1]
θ 'ij∈ [0，π]

s 'ij=
2
π arctan ( lnD IS N/ ln ε)
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具体做法是：先对某种常用的距离 D IS（如欧氏

距离）做归一化处理，即

D IS N = D IS /T threshold， （2）
式中：阈值 T threshold 为最大类间距离（实际中可以依

据经验手动选择）。这样同类向量间的距离一般介

于 0和 1之间，而异类向量距离则大于 1至无穷。然

后计算修正后的相似度，表达式为

s 'ij=
2
π arctan ( lnD IS N/ ln ε) ， （3）

式中：ε ∈ (0，1) 是一个尺度参数。三种不同尺度

参数情形下的函数曲线如图 1所示，实验均选择

ε= 0.9。 这 样 s 'ij ∈ [ - 1，1]，同 类 向 量 的 相 似 度

大于零且趋向于 1，而异类向量的相似度小于零且

趋向于−1。将由 s 'ij 得到修正后的相似度矩阵 S'

替换表 1图的点积表示算法中的相似矩阵 S，即可

由表 1中的算法得到修正后的图的点积表示。

图 2和图 3分别是 Swiss Roll数据和 UMIST
Face Database［23］的 人 脸 图 像 的 降 维 实 验 。 其 中

图 2（a）和图 3（a）是原始数据，图 2（b）和图 3（b）是三

维 Swiss Roll数据和高维人脸数据按照修正前的图

的点积表示方法分别降维到二维空间后的分布情

况，图 2（c）和图 3（c）是修正后的分布情形。可以看

到，当原始高维数据降维投影到二维空间中后，相比

修正之前，修正后的相似度数据在角度上分布的范

围更广，这显然会有利于后续基于角度的聚类。

图 1 函数
2
π arctan ( lnD IS N/ ln ε)的图像

Fig. 1 Graph of function 2π arctan ( lnD IS N/ ln ε)

图 2 Swiss Roll数据实验。（a）原始数据；（b）修正前的降维数据；（c）修正后的降维数据

Fig. 2 Experimental results of Swiss Roll data. (a) Original data; (b) dimensionality reduction data before correction;
(c) dimensionality reduction data after correction

图 3 UMIST Face Database实验。（a）原始数据；（b）修正前的降维数据；（c）修正后的降维数据

Fig. 3 Experimental results of UMIST Face Database. (a) Original data; (b) dimensionality reduction data before correction;
(c) dimensionality reduction data after correction

3 基于超像素分割和图的点积表示的

图像分割算法

首先介绍超像素分割的 SLIC算法，其次给出

基于区域的特征提取和度量方法，最后给出所提算

法的流程。

3. 1 SLIC算法

SLIC超像素分割算法的步骤如下［13］。

1）初始化种子点

假设图像中有 N个像素点，初始设置图像分

为 h个大小大致相同的超像素，则每个超像素的大

小是 N h，将初始划分矩形网格中心处的像素作为

超像素的种子点。为避免种子点落在边缘处，在初

始位置周围 3 pixel×3 pixel空间内搜索种子点，以

确保种子点能够落在初始位置周边梯度最小的

地方。

2）相似度测量

将 RGB彩色图像空间转换为 Lab颜色空间，再

加上每个像素点的坐标 ( x，y)，组合成 5 维向量

( l，a，b，x，y)，这样可以计算当前像素点 i和种子点 j

之间的颜色距离 d c和空间距离 d s，公式分别为

d c = ( )li- lj
2
+ ( )ai- aj

2
+ ( )bi- bj

2
，（4）

d s = ( )xi- xj
2
+ ( )yi- yj

2
。 （5）

再综合考虑颜色距离和空间距离，将两个距离

组合为单个测度，

D= ( )d c
p1

2

+ ( )d s
q

2

， （6）

式中：两个加权参数 q= N h，表示类内最大空间

距离；p1为常数，且 1≤ p1 ≤ 40，是最大颜色距离的

简化处理 ，用于平衡颜色距离和空间距离的重

要性。

3）迭代聚合与连通性处理

SLIC算法采用修正的 k-means算法进行聚类，

直到聚类结果稳定，或达到最大迭代次数才停止迭

代。对于一些面积过小或孤立点，将其重新分配到

空间距离最近的超像素中生成紧致连通的超像素。

3. 2 区域特征的提取与度量

经 SLIC算法处理得到的超像素块已经含有光

谱信息和部分像素级的空间信息，所以在此提取每

个超像素块区域特征时，着眼于纹理特征。Gabor
滤波器能够很好地兼顾信号在空间域和频率域中

的分辨能力，且具有多方向性和多分辨率性，与人

类视觉系统特性相似，能充分描述图像的纹理信

息。这里采用Gabor滤波器提取每个区域的纹理特

征。具体地，由二维 Gabor函数 g ( x，y)［24］构造多尺

度和多方向的Gabor滤波器组 gm 'n' ( x，y )：

g ( x，y)= 1
2πσx σy

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê- 1

2 ( x2σx 2 + y 2

σy 2 )+ 2πjωxùûúúúú ，
（7）

gm 'n'( x，y)= a-m ' g ( x'，y') ， （8）
ì
í
î

ïï

ïïïï

x' = a-m '( )x cos θ+ y sin θ

y' = a-m '( )-x cos θ+ y sin θ
， （9）

θ= n 'π/k ， （10）
式中：k为方向数，n '= 0，1，⋯，k- 1；M为尺度数，

m '= 1，2，⋯，M。给定图像 I ( x，y)，利用 Gabor变
换对该图像与Gabor滤波器组进行卷积，得到

Wm 'n'( x，y)= I ( x，y)⊗ gm 'n'( x，y)。 （11）
则由滤波后的图像Wm 'n'可得均值 μm 'n'和标准差

σm 'n'，这样将不同尺度参数和方向参数组合起来得到

该区域的纹理特征向量，

[ μ11，σ11，μ12，σ12，⋯，μm 'n'，σm 'n' ]， （12）
共计 2m 'n'维。实验中，取 3个尺度，8个方向，即

k= 8，M= 3，所以纹理特征为 48维向量。

基于上述测量的纹理特征，可以计算任意两个

区域 i和区域 j之间的欧氏距离：

D IS E ( i，j)=∑
m '
∑
n'

( )σ im 'n' - σ jm 'n'
2 - ( )μim 'n' - μjm 'n'

2
。

（13）
式（13）虽然度量了超像素块的纹理特征距离，

并没有考察超像素间的空间信息。实际上，如果两

个超像素块空间上邻近，则它们属于同一类的可能

性较大。因此，基于图的最小生成树，给出同时融

合光谱信息、纹理信息和空间信息的距离计算

方法。

最小生成树是完全无向图的一个子图，它覆盖

所有顶点，同时具有最小的权值和。最小生成树不

仅包含了边的权值的信息，而且包含了顶点之间空

间距离的信息［25］。将每一个超像素块视为图上的

顶点，构建区域邻接图 G= (V，E)，V 是顶点集合

V={v1，v2，⋯，vn}，E是边的集合，连接顶点 vi和 vj

的边 Eij 的权值即为式（13）中的 D IS E ( i，j)。在此图

的最小生成树上，寻找任意两顶点 vi 和 vj 的路径

{vi，vi+ 1，⋯，vj}，其中 vp 和 vp+ 1 是路径中的两相邻
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3 基于超像素分割和图的点积表示的

图像分割算法

首先介绍超像素分割的 SLIC算法，其次给出

基于区域的特征提取和度量方法，最后给出所提算

法的流程。

3. 1 SLIC算法

SLIC超像素分割算法的步骤如下［13］。

1）初始化种子点

假设图像中有 N个像素点，初始设置图像分

为 h个大小大致相同的超像素，则每个超像素的大

小是 N h，将初始划分矩形网格中心处的像素作为

超像素的种子点。为避免种子点落在边缘处，在初

始位置周围 3 pixel×3 pixel空间内搜索种子点，以

确保种子点能够落在初始位置周边梯度最小的

地方。

2）相似度测量

将 RGB彩色图像空间转换为 Lab颜色空间，再

加上每个像素点的坐标 ( x，y)，组合成 5 维向量

( l，a，b，x，y)，这样可以计算当前像素点 i和种子点 j

之间的颜色距离 d c和空间距离 d s，公式分别为

d c = ( )li- lj
2
+ ( )ai- aj

2
+ ( )bi- bj

2
，（4）

d s = ( )xi- xj
2
+ ( )yi- yj

2
。 （5）

再综合考虑颜色距离和空间距离，将两个距离

组合为单个测度，

D= ( )d c
p1

2

+ ( )d s
q

2

， （6）

式中：两个加权参数 q= N h，表示类内最大空间

距离；p1为常数，且 1≤ p1 ≤ 40，是最大颜色距离的

简化处理 ，用于平衡颜色距离和空间距离的重

要性。

3）迭代聚合与连通性处理

SLIC算法采用修正的 k-means算法进行聚类，

直到聚类结果稳定，或达到最大迭代次数才停止迭

代。对于一些面积过小或孤立点，将其重新分配到

空间距离最近的超像素中生成紧致连通的超像素。

3. 2 区域特征的提取与度量

经 SLIC算法处理得到的超像素块已经含有光

谱信息和部分像素级的空间信息，所以在此提取每

个超像素块区域特征时，着眼于纹理特征。Gabor
滤波器能够很好地兼顾信号在空间域和频率域中

的分辨能力，且具有多方向性和多分辨率性，与人

类视觉系统特性相似，能充分描述图像的纹理信

息。这里采用Gabor滤波器提取每个区域的纹理特

征。具体地，由二维 Gabor函数 g ( x，y)［24］构造多尺

度和多方向的Gabor滤波器组 gm 'n' ( x，y )：

g ( x，y)= 1
2πσx σy

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê- 1

2 ( x2σx 2 + y 2

σy 2 )+ 2πjωxùûúúúú ，
（7）

gm 'n'( x，y)= a-m ' g ( x'，y') ， （8）
ì
í
î

ïï

ïïïï

x' = a-m '( )x cos θ+ y sin θ

y' = a-m '( )-x cos θ+ y sin θ
， （9）

θ= n 'π/k ， （10）
式中：k为方向数，n '= 0，1，⋯，k- 1；M为尺度数，

m '= 1，2，⋯，M。给定图像 I ( x，y)，利用 Gabor变
换对该图像与Gabor滤波器组进行卷积，得到

Wm 'n'( x，y)= I ( x，y)⊗ gm 'n'( x，y)。 （11）
则由滤波后的图像Wm 'n'可得均值 μm 'n'和标准差

σm 'n'，这样将不同尺度参数和方向参数组合起来得到

该区域的纹理特征向量，

[ μ11，σ11，μ12，σ12，⋯，μm 'n'，σm 'n' ]， （12）
共计 2m 'n'维。实验中，取 3个尺度，8个方向，即

k= 8，M= 3，所以纹理特征为 48维向量。

基于上述测量的纹理特征，可以计算任意两个

区域 i和区域 j之间的欧氏距离：

D IS E ( i，j)=∑
m '
∑
n'

( )σ im 'n' - σ jm 'n'
2 - ( )μim 'n' - μjm 'n'

2
。

（13）
式（13）虽然度量了超像素块的纹理特征距离，

并没有考察超像素间的空间信息。实际上，如果两

个超像素块空间上邻近，则它们属于同一类的可能

性较大。因此，基于图的最小生成树，给出同时融

合光谱信息、纹理信息和空间信息的距离计算

方法。

最小生成树是完全无向图的一个子图，它覆盖

所有顶点，同时具有最小的权值和。最小生成树不

仅包含了边的权值的信息，而且包含了顶点之间空

间距离的信息［25］。将每一个超像素块视为图上的

顶点，构建区域邻接图 G= (V，E)，V 是顶点集合

V={v1，v2，⋯，vn}，E是边的集合，连接顶点 vi和 vj

的边 Eij 的权值即为式（13）中的 D IS E ( i，j)。在此图

的最小生成树上，寻找任意两顶点 vi 和 vj 的路径

{vi，vi+ 1，⋯，vj}，其中 vp 和 vp+ 1 是路径中的两相邻
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顶点，这样基于最小生成树，构建的新的距离计算

方法为

D IS MST ( i，j)=∑
p= i

j

D IS E ( )p，p+ 1 。 （14）

可以看到，式（14）中的距离度量同时包含了

SLIC算法中的光谱信息、Gabor纹理信息、最小生

成树所蕴含的空间信息 ，这将有利于改善分割

效果。

3. 3 所提算法

将式（14）得到的距离 D IS MST 替代式（2）中的

D IS，计算得到规范化距离 D IS N = D IS MST/T threshold，然

后经过修正后的基于图的点积表示算法，表示超像

素块的特征向量得以重新降维表示，再通过基于角

度的 k-means聚类就可以完成区域合并，得到最终

的分割结果。基于以上讨论，给出所提算法的流程

图，如图 4所示。

4 实验结果及其讨论

为了验证所提算法的有效性，进行了多光谱

遥感影像分割的实验和分析。所有的实验都在主

频 为 2. 8G 的 Pentium 4 处 理 器 、8G 内 存 、

Windows10操作系统的 PC机上进行，软件环境为

MatlabR2014a和 eCognition Developer。为评价分

割效果，采用了目视判别法和 P-R方法［26］进行定

量评价。

P precision = NTP/ (NTP + NFP)， （15）

R recall = NTP/ (NTP + NFN)， （16）
式中：NTP为正确分割的地物目标像素样本数；NFP

为被误分为地物目标的背景像素样本数；NFN 为被

误分为背景的地物目标像素样本数。分割精确度

Pprecision值越大，精度越高；边界召回率 Rrecall值越大，

边界附着效果越好。其中参考图像 Ground Truth
为手工标注。

4. 1 实验分析一

所提算法中主要有三个参数需要设置：图的点

积表示中的维数 d；类别数 K；SLIC算法中的参数

q。对于各种谱聚类算法［27-28］，维数的设置一般依据

经验，而且维数对聚类结果影响不大；降维的目的

就是揭示数据在低维空间中的结构，降低计算量，

因此一般都设置较小。实验中显示当 d从 3变化到

10时，分割结果没有明显的差异。此处，本课题组

没 有 给 出 相 关 实 验 图 像 。 本 实 验 中 统 一 设 置

d= 3。类别数的选取是聚类问题中一直没有解决

的问题，对于图像分割而言，过小的类别数，会导致

欠分割的问题；过大的类别数，也会产生过分割，进

而 产 生 伪 边 界 。 虽 然 有 一 些 讨 论 类 别 数 的 方

法［29-30］，但实际的图像分割是非常复杂的聚类问题，

大多数情况下仍是根据经验手动选择。实验中发

现，所提算法对类别数 K的选择不十分敏感，在一

个大致合理的范围内（常见的取 3≤ K≤ 8），分割

结果都比较接近。因此在实验中根据地物目标的

多少，手动选择类别数K。

SLIC超像素预分割中，控制超像素大小的参数

q对分割结果有一定影响。通过如下实验讨论和分

析这种影响。

实验图像来自 NWPU VHR-10数据集［31］，它由

715幅采集自 Google Earth，空间分辨率为 0. 5~2 m
的 RGB图像和 85幅来自Vaihingen数据经过 pan‐锐
化，空间分辨率为 0. 08 m的红外图像组成。目标包

括飞机、舰船、油罐、棒球场、网球场、篮球场、田径

场、港口、桥梁、车辆 10个类别。实验 1的图像为其

remote sensing
image

super-pixel image
segmentation using SLIC;

each super-pixel is a vetex
of graph

texture features of each super-pixel
are measured and distance DIS MST
between any two super-pixels is

computed using formula(14)

normalized distance DIS N is
computed using formula (2) and

modified similarity sij′ is
computed using formula (3)

the dot product
representation of each

vertex is clustered using
angular-based k-means to

fulfill the segmentation

construct similarity matrix S′
using sij′ and compute the

dot product representation of
each vertex

图 4 所提多光谱遥感图像分割算法流程

Fig. 4 Flow chart of the proposed multispectral remote sensing image segmentation algorithm

中 编 号 为 178 的 局 部 图 像 ，大 小 为 266 pixel×
385 pixel，该局部图中包括桥梁、建筑物、水体、植

被、船只等地物目标，如图 5（a）所示。图 5（b）是手

工标注的分割图像。图 6（a）~（d）分别是参数 q=
5，10，20，50时的超像素预分割结果，图 6（e）~（h）
则是相应的最终分割结果。

由于所提算法基于分裂 -融合的分割策略，前

期的预分割结果直接影响着最终的合并结果。此

处若控制超像素大小的参数 q设置越小，超像素块

越小，数目越多，会体现更多的细节特征；若设置过

大，则超像素块较大，则后续合并出的分割结果较

为粗糙。在图 6（d）中，由于参数 q取值较大，预分

割 超 像 素 块 较 大 ，这 样 最 终 合 并 的 分 割 结 果

［图 6（h）］过于粗糙，甚至有明显的误分割；随着参

数 q取值减小，情况逐步改善，如图 6（g）所示；而当

参数 q取值小于等于 10时，可以较好地避免上述问

题，而且结果相对稳定，如图 6（e）、（f）所示。从

表 3的 P-R指标变化也能得到类似判断。后续的

实验中统一设置 q= 5，以便更好地兼顾整体和局

部的分割视觉效果。

4. 2 实验分析二

实验 2图像是 NWPU VHR-10数据集［31］中编

号 为 73 的 RGB 图 像 的 局 部 ，图 片 大 小 为

300 pixel×191 pixel，该局部图中包括飞机、跑道、地

物标志、植被等地物目标，如图 7（a）所示。图 7（c）
是 SLIC 算 法 的 超 像 素 预 分 割 结 果 ，其 中 参 数

q=5。
设计该实验的目的是进一步验证所提算法中

图的点积表示中相似度修改的必要性。图 7（d）、

图 5 实验 1。（a）原图像；（b）Ground Truth
Fig. 5 Experiment 1. (a) Original image; (b) Ground Truth

图 6 实验 1，参数 q取不同值时的分割结果。（a）q=5；（b）q=10；（c）q=20；（d）q=50；（e）~（h）对应的分割结果

Fig.6 Segmentation results under parameter q in experiment 1. (a) q=5; (b) q=10; (c) q=20; (d) q=50; (e)‒ (h) corresponding
segmentation results

表 3 实验 1的评价结果

Table 3 Evaluation results of experiment 1
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中 编 号 为 178 的 局 部 图 像 ，大 小 为 266 pixel×
385 pixel，该局部图中包括桥梁、建筑物、水体、植

被、船只等地物目标，如图 5（a）所示。图 5（b）是手

工标注的分割图像。图 6（a）~（d）分别是参数 q=
5，10，20，50时的超像素预分割结果，图 6（e）~（h）
则是相应的最终分割结果。

由于所提算法基于分裂 -融合的分割策略，前

期的预分割结果直接影响着最终的合并结果。此

处若控制超像素大小的参数 q设置越小，超像素块

越小，数目越多，会体现更多的细节特征；若设置过

大，则超像素块较大，则后续合并出的分割结果较

为粗糙。在图 6（d）中，由于参数 q取值较大，预分

割 超 像 素 块 较 大 ，这 样 最 终 合 并 的 分 割 结 果

［图 6（h）］过于粗糙，甚至有明显的误分割；随着参

数 q取值减小，情况逐步改善，如图 6（g）所示；而当

参数 q取值小于等于 10时，可以较好地避免上述问

题，而且结果相对稳定，如图 6（e）、（f）所示。从

表 3的 P-R指标变化也能得到类似判断。后续的

实验中统一设置 q= 5，以便更好地兼顾整体和局

部的分割视觉效果。

4. 2 实验分析二

实验 2图像是 NWPU VHR-10数据集［31］中编

号 为 73 的 RGB 图 像 的 局 部 ，图 片 大 小 为

300 pixel×191 pixel，该局部图中包括飞机、跑道、地

物标志、植被等地物目标，如图 7（a）所示。图 7（c）
是 SLIC 算 法 的 超 像 素 预 分 割 结 果 ，其 中 参 数

q=5。
设计该实验的目的是进一步验证所提算法中

图的点积表示中相似度修改的必要性。图 7（d）、

图 5 实验 1。（a）原图像；（b）Ground Truth
Fig. 5 Experiment 1. (a) Original image; (b) Ground Truth

图 6 实验 1，参数 q取不同值时的分割结果。（a）q=5；（b）q=10；（c）q=20；（d）q=50；（e）~（h）对应的分割结果

Fig.6 Segmentation results under parameter q in experiment 1. (a) q=5; (b) q=10; (c) q=20; (d) q=50; (e)‒ (h) corresponding
segmentation results

表 3 实验 1的评价结果

Table 3 Evaluation results of experiment 1

Parameter
Precision
Recall

q=5
0. 8729
0. 8763

q=10
0. 8698
0. 8791

q=20
0. 8236
0. 8367

q=50
0. 7172
0. 7461
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（e）分别为相似度修正前后所提算法的分割结果。

二者的类别数依据经验统一手动设置为 K= 6，图
的点积表示中的维数 d= 3。通过目视的比较判别

容易看到，修正后所提算法可以较好地克服修正之

前分割图像中出现的地物目标过分割和误分割的

问题，分割效果提高明显。从表 4的 P-R定量评价

中 也 可 以 看 出 ，相 似 度 修 正 后 的 分 割 结 果 的

Precision指标和 Recall指标均有较大程度提高。

4. 3 实验分析三

为了进一步验证所提算法的有效性，与另外

两种自下而上的图像分割算法比较，即 eCognition
developer 软 件 中 的 FNEA 算 法［19］ 和 MCG
算法［20］。

实验 3的实验图像为 QuickBird卫星在 2010年
11月 5日拍摄的刚完工不久的美国胡佛水坝旁路

（Hoover Dam Bypass）的局部，其分辨率为 0. 6 m，

大小为 428 pixel×461 pixel［32］，地物特征包括水坝、

水 体 、公 路 、建 筑 物 、山 体 等 ，如 图 8（a）所 示 。

图 8（c）、（d）分别是 FNEA算法尺度参数分别设置

为 100和 150的分割结果，其中形状异质度设置为

图 7 实验 2的分割结果。（a）原图像；（b）Ground Truth；（c）SLIC的分割结果；（d）修正前所提算法的分割结果；

（e）修正后所提算法的分割结果

Fig. 7 Segmentation results of experiment 2. (a) Original image; (b) Ground Truth; (c) segmentation result of SLIC;
(d) segmentation result of proposed algorithm before correction; (e) segmentation result of proposed algorithm after correction

表 4 实验 2的评价结果

Table 4 Evaluation results of experiment 2
Parameter
Precision
Recall

Before correction
0. 7729
0. 8132

After correction
0. 8651
0. 9264

图 8 实验 3的分割结果

Fig. 8 Segmentation results of experiment 3



1210015-9

研究论文 第 59 卷 第 12 期/2022 年 6 月/激光与光电子学进展

0. 1和紧致度设置为 0. 5。图 8（e）是 MCG算法分

割结果，所有参数取默认值。图 8（f）是所提算法在

参数设置为 K= 7、q= 5、d= 3时的分割结果，为

了说明类别数对聚类结果的影响，图 8（g）给出了所

提算法在 K= 4（其他参数不变）时的分割结果。

表 5为实验 3的评价结果。

实验 4的实验图像是NWPU VHR-10数据集［31］

中 167 号图像的局部图，图像大小为 301 pixel×
301 pixel，包括水体、公路、植被、建筑物等地物目

标，目视判别分辨率较低，如图 9（a）所示。与图 8类
似，图 9（c）、（d）分别是 FNEA算法尺度参数分别设

置为 50和 100时的分割结果，其中形状异质度和紧

致度也都设置为和上面相同的默认值，图 9（e）是

MCG算法分割结果，图 9（f）、（g）分别是所提算法在

类别数 K分别设置为 7和 4、q= 5、d= 3时的分割

结果。表 6为实验 4的评价结果。

从图 8（c）、（d）可以看到，FNEA方法在尺度

参数由小到大变化时，过分割的现象逐步得到改

善，但与此同时，却存在两个无法克服的问题。其

一是仍然无法消除一些明显的过分割和误分割情

况（如水坝坝体部分）；其二，在一些小尺度的部

分，过分割消除的同时，也产生了欠分割问题（如

右上角山体部分的地物目标）。这些问题也同样

出现在分辨率较低的图 9（c）、（d）中。由于水体光

谱相似度较大，FNEA方法难以完全准确进行区

分，产生了比较严重的误分割和过分割问题；而植

被的光谱异质度较大，也产生较明显的过分割；建

筑物的光谱信息“同谱异物”的情况比较显著，所

以在小尺度情形下，过分割严重，而在大尺度情形

下，又产生了欠分割。MCG算法是一种自下而上

表 5 实验 3的评价结果

Table 5 Evaluation results of experiment 3

Parameter
Precision
Recall

FNEA（100）
0. 7729
0. 8761

FNEA（150）
0. 7548
0. 8827

MCG
0. 8498
0. 9563

Proposed algorithm（K= 7）
0. 8592
0. 9681

Proposed algorithm（K= 4）
0. 8636
0. 9507

表 6 实验 4的评价结果

Table 6 Evaluation results of experiment 4

Parameter
Precision
Recall

FNEA（50）
0. 7149
0. 8132

FNEA（100）
0. 7283
0. 8362

MCG
0. 8559
0. 9317

Proposed algorithm（K= 7）
0. 8337
0. 9119

Proposed algorithm（K= 4）
0. 8472
0. 9326

图 9 实验 4的分割结果

Fig. 9 Segmentation results of experiment 4
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的多尺度图像分割方法，将不同尺度下的分割结

果组合成最终分割结果，所以可以较好地兼顾各

种尺度下的图像特征。

所提算法在前期 SLIC超像素分割考虑了光谱

特征基础上，又整合了超像素的纹理特征和空间近

邻性。从图 8（f）、（g）可以看到，所提算法较好地平衡

了在不同尺度下过分割与欠分割的矛盾，在同一图

像的不同部分，能够产生合理的分割结果，误分割情

况大大减少，其分割结果与MCG算法结果比较接

近。同时注意到，所提算法对类别数 K的选择不是

非常敏感，只要K大致在一个合理的范围内，分割结

果相对稳定，如图 8（f）、（g）和图 9（f）、（g）所示。表 5
和表 6的定量比较结果也可以反映出以上结论。

但是，所提算法对图像的分辨率似乎较敏感，

如图 9（f）、（g）中的分割结果相对图 8（f）、（g）而言显

得略差，仍然出现了一些较明显的误分割。这一方

面分辨率影响 SLIC超像素分割结果；另一方面，分

辨率较低也会导致纹理特征测量较为粗糙，影响合

并的结果。

5 结 论

在分裂-合并的框架下，将超像素和修正的图的

点积算法表示相结合，提出了一种新的遥感影像分

割方法。该方法利用 SLIC算法对影像进行初步预

分割，得到超像素块，将每一个超像素块看作图中

一个顶点，用修正的图的点积表示方法将其映射为

新的向量，并利用基于角度的 k-means算法进行聚

类合并，得到分割结果。算法中两个主要工作，对

图的点积表示的修正和对光谱信息、纹理信息和空

间信息的融合，都对分割质量的提高至关重要。通

过含有各类地物目标的不同多光谱遥感图像分割

实验，将所提算法与MCG算法、不同参数的 FNEA
算法进行定性和定量比较，验证了所提算法分割结

果稳定，可以较好地避免过分割、欠分割和误分割

等情况 ，获得了整体视觉效果较好的影像分割

结果。

图的点积表示本质上仍是一种基于矩阵谱特

征的降维算法，所提算法只是修正了相似度使其更

利于聚类 ，而没有像很多谱聚类算法从计算效

率［33-34］上加以考虑，加之要计算纹理特征，所以算法

的计算量较大，速度较慢。借鉴已有的一些思路，

如并行计算［35］，对算法进行改进是下一步的工作

目标。
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