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摘　要：大量的训练样本可有效缓解模型过拟合，从而提高分类效果。在初始

标记样本较少的情况下，开展借助不同尺度的同质区快速扩增大量高精度训练

样本的实验，并利用初始标记样本和扩增样本训练支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类器，实现对高光谱数据的有效分类。该方法在ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒ

ｓｉｔｙ、Ｓａｌｉｎａｓ和ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ三种高光谱数据上均能获得大量高精度的训练样本，

分类精度分别达到９９％、９９％和９７％以上。实验结果表明，扩增的大量伪标签

样本可以有效训练ＳＶＭ分类器，提高分类效果。
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０引言

标记样本对遥感影像的分类至关重要，但

是其往往不易获取且成本高。少量的标记样本

会降低分类器的泛化能力和分类精度。如何利

用较少训练样本实现高分类精度已成为遥感领

域的重要研究方向和亟待解决的难题［１］。

图像分割技术具有解决这一问题的潜在优

势。图像分割的方法很多，通常根据相邻像素

点的灰度差异［２］被分为基于阈值的分割方

法［３］、基于区域的分割算法［４］、基于边缘的分

割算法［５］等。虽然已提出的图像分割方法很

多，但是实现图像的高纯度分割依然具有挑战

性。高精度的图像分割［６］可将高光谱图像切割

成互不重叠的高精度同质区斑块。同质区域内

的像素需要满足某种相似性准则，相邻的同质

区域之间具有明显的差异［７］。在高精度同质区

内，像素点的类别一致。通过对同质区内的未

知点赋予与初始标记点相同的标签，即可达到

扩增训练样本的目的，从而实现半监督分类。

目前，高光谱影像的半监督分类方法主要

有基于生成式模型的方法［８］、基于低密度划分

的方法［９］、基于图的半监督学习方法［１０］、协

同训练方法［１１］等。高光谱影像的半监督分类

利用标记样本和未标记样本之间的关系得到伪

标记样本，在一定程度上能够提高分类器的分

类精度和泛化能力，从而提高分类性能。这对

遥感图像分类具有重要意义。ＣｕｉＢ等
［１２］提出

了一种基于超像素的扩展标签传播算法。他们

利用超像素和标签传播算法扩增大量的伪标签

样本，并将其作为ＳＶＭ的训练集，在高光谱

图像上取得了很好的分类效果。ＡｍｉｎｉＳ等
［１３］

提出了一种基于半监督随机森林算法的高光谱

图像分类方法。该方法通过用标记样本进行随

机森林分类来得到未标记数据的类别概率，并

根据概率和温度参数扩增训练样本，最终对高

光谱图像实现了较好的分类效果。周绍光

等［１４］通过对目标图像进行分割来得到同质区，

并将其用于扩增目标域的训练样本数量，提高

了对高光谱图像进行半监督迁移学习分类的效

果。现有的同质区扩增训练样本的半监督分类

方法都仅用单一尺度的同质区扩增样本，且未

考虑较大同质区斑块边缘的噪声点，直接影响

了扩增样本的数量和精度。目前半监督分类获

得的扩增样本的精度直接影响分类效果，因此

如何获得大量高精度的扩增样本是现在面临的

难题。

本文借助两种不同尺度的同质区扩增训练

样本，但目前面临两个难题：（１）如何获得高

纯度的同质区；（２）如何在同质区不纯的情况

下减少标记点的错误点扩增。针对上述问题，

本文通过同质区获得大量高精度的扩增样本，

并对ＳＶＭ进行有效训练，从而用小样本对三

种常见的高光谱影像进行有效分类。

１方法

下面先介绍基于不同尺度同质区的生成方

法，然后详细阐述基于同质区的训练样本扩增

方法，最后分析高光谱影像分割以及分类的评

价指标。

１１　不同尺度同质区的生成

本文采用不同的分割方法生成不同尺度的

同质区：利用基于静态图像压缩标准（Ｊｖａｌｕｅ

ＳＥＧｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＪＳＥＧ）的分割方法生成较大尺

寸的同质区，并用简单线性迭代聚类（Ｓｉｍｐｌｅ

ＬｉｎｅａｒＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＬＩＣ）分割方法生

成较小面积的同质区。同质区生成的具体流程

（见图１）如下：提取高光谱图像的前三主成

分，在ＪＳＥＧ分割的基础上对不纯的斑块进行

均值漂移提纯，最后将孤立点与周围的大同质

区斑块合并，生成ＪＳＥＧ同质区；ＳＬＩＣ同质区

生成时设置合适的分割斑块数并进行简单的超
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图１不同尺度同质区生成算法的流程图

像素分割，得到ＳＬＩＣ同质区。下面具体介绍

ＪＳＥＧ分割、ＳＬＩＣ分割以及均值漂移算法。

１．１．１　ＪＳＥＧ分割算法

ＪＳＥＧ分割算法主要包括颜色量化和空间

分割［１５］。颜色量化是将原图像中不重要的相

似颜色合并为一种颜色，其目的是提取图像中

具有代表性的颜色来区分相邻区域。在颜色量

化图中，像素值是量化后颜色类别的标号，不

同的像素值代表量化后的不同颜色。

图２ＪＳＥＧ分割算法的流程图

图２是以高光谱图像为例的ＪＳＥＧ分割流

程图。首先，提取高光谱图像的前三主成分作

为ＲＧＢ图并进行Ｋｍｅａｎｓ聚类；其次，选择合

适的窗口尺寸计算犑值，生成多尺度犑图像；

最后在多尺度犑图像的基础上选择局部犑值小

于阈值的点作为种子点，将其邻域中与种子点

相似的像素合并到一起，最终得到ＪＳＥＧ分

割图。

１．１．２　ＳＬＩＣ分割算法

ＳＬＩＣ分割算法由ＡｃｈａｎｔａＲ等
［１６］在２０１０

年提出，能够较好地表达地物间的纹理信息，

提高地物边界的依附性［１７］。ＳＬＩＣ超像素在分

割斑块数目较多的情况下可得到纯度很高的同

质区，因此本文利用ＳＬＩＣ算法生成较小尺寸

的同质区。

图３为ＳＬＩＣ分割算法的流程图。首先，

从全图中选择犽个点作为聚类的中心点。为了

防止聚类中心位于边界处，将其移到邻域内最

小梯度距离所在的位置。其次，将图像中的所

有像素都进行聚类分析，计算每个像素与所有

聚类中心之间的距离，寻找到各个像素距离最

小的聚类中心点，并将其归属于该聚类。最后

重新计算该聚类中所有点的平均向量并将其作

为下次聚类的中心，接着重复上述过程直至收

敛为止。

１．１．３　均值漂移算法

经过分割后，对纯度很高的斑块再提纯不

仅不会提高分割的纯度，反而会增加斑块的数

量。因此本文对同质区斑块进行筛选，只对不

纯的斑块用均值漂移算法［１８］进行提纯。本文
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图３ＳＬＩＣ分割算法的流程图

将斑块的平均方差作为衡量斑块纯度的指标。

平均方差越大，斑块纯度越小。平均方差的公

式为

犞犪狉ｍｅａｎ＝
１

犮∑
犮

犼＝１

［１
犖∑

犖

犻＝１

（狓犻－狓
　－
）２］ （１）

式中，犮代表高光谱影像的总波段数，犖为斑

块中的像素数，狓犻为斑块中第犻个元素的特征

向量，狓
　－
代表斑块的特征中心。

大量实验结果表明，纯斑块的比例远高于

５０％，取小于５０％的值作为阈值时都能将所

有的不纯斑块提纯。为了避免调整参数带来的

麻烦，本文始终取５０％作为阈值。

１２　训练样本扩增方法

为了提高扩增训练样本的精度，本文对不

同尺度的同质区采用不同的方法扩增训练

样本。

１．２．１　大尺度同质区扩增样本

对于ＪＳＥＧ分割方法产生的大尺度同质

区，部分同质区斑块内元素较多且会产生欠分

割现象。若直接将标记斑块（即含有标记样本

的同质区斑块）内所有元素赋予和标记点相同

的标签，则会增加错误点的数量。为了减小由

于斑块不纯导致的同质区扩增点的错误率并确

保扩增样本的质量，大尺度同质区采用犓 近

邻算法扩增训练样本（仅扩增标记斑块中距离

初始训练样本近的点）。犓 没有固定值，由同

质区斑块中元素的数量确定。本文实验中所有

标记斑块的犓 值均为斑块元素数量的一半。

经大量实验证明，此时效果最好。

当犓值确定后，用犓近邻算法扩增训练

样本的具体过程如下：

（１）同质区斑块内的元素个数为狀，标记

点个数为犼，第犽个无标记点的特征向量为犝犽

＝狌１，狌２，…，狌狀，第犻个标记点的特征向量为

犔犻＝犾１，犾２，…，犾狀。根据欧氏距离公式，计算

犝犽和犔犻之间的距离：

犱犻狊狋犽，犻 ＝ （犝犽－犔犻）槡
２ （２）

（２）将该同质区斑块中的狀－犽个无标记点

到第犻个标记点的距离犱犻狊狋＝狊狅狉狋（犱犻狊狋１，犻，

犱犻狊狋２，犻，…，犱犻狊狋狀－犽，犻）按降序排列。

（３）选择距离该标记点最近的犓个无标记

点，并赋予与该标记点相同的标签。

（４）返回步骤（１），直到遍历完犼个标记

点。

（５）统计无标记点出现的标签频率。若某

个无标记点多次出现，则去除标签不同的无标

记点以及标签相同的重复无标记点。

１．２．２　小尺度同质区扩增样本

ＳＬＩＣ分割方法产生的斑块数量较多且斑

块内元素数量较均匀。这种分割方法产生大量

的过分割斑块，使得同质区斑块纯度极高。本

文采用简单的多数投票策略对标记斑块的标签

进行投票，寻找斑块内标记样本的标签众数作

为斑块标签。具体如下：

（１）当种子斑块内只有一个标记点时，斑块

内元素的标签众数即为该标记点的标签。此时

将斑块内的所有点赋予和标签众数相同的标签。

（２）当斑块内有多个同一类别的标记点
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时，斑块标签即为该类别标签。此时将斑块

内所有点赋予和该标记点相同的标签。

（３）当种子斑块内有不同类别的标记点

时，需对所有的标记点标签进行投票，选取

标记样本的标签众数作为斑块标签。保持标

记样本的标签不变，并将斑块内其他元素赋

予和该斑块标签相同的标签。

１３　评价方法

１．３．１　同质区纯度评价指标

高光谱遥感影像的同质区纯度直接决定后

续影像提取信息的精度［１９］，特别是在图像分

割的基础上进行分类需要高精度的同质区。同

质区的质量需要一定的评价指标。评价指标的

好坏直接影响后续同质区用于扩增训练样本的

可行性。设高光谱影像分割的斑块数目为狀，

犿犻表示第犻个斑块内标记样本的类别众数，犛犻

表示第犻个斑块中标记样本的总数，犪犮犮表示

同质区的纯度，则同质区纯度可用式（３）衡量：

犪犮犮＝∑
狀

犻＝１

犿犻／∑
狀

犻＝１

犛犻 （３）

１．３．２　分类结果评价指标

分类结果的好坏需要一定的衡量标准。本

文的分类结果评价指标为常用的三个指标：总

体分类精度（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）、平均精

度（ＡｖｅｒａｇｅＡｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）和犓犪狆狆犪系数。计

算犗犃、犃犃和犓犪狆狆犪系数的基础是混淆矩阵。

它是一个衡量分类器分类的准确程度，用于比

较预测类别和真实类别数目的矩阵。矩阵的某

一行数目之和表示该类别地面真实样本数目，

某列之和表示被预测为该类的数量，且主对角

线上的数据代表各类样本被正确分类的数目。

设高光谱遥感影像的类别数为犮，则混淆矩阵

的大小为犮行犮列，遥感影像的测试样本的总

个数为狀，混淆矩阵为犕，犕犻犼表示第犼类被错

分为第犻类别的样本个数。下面具体介绍这三

种分类评价指标。

１．３．２．１　总体分类精度犗犃

犗犃是高光谱影像分类正确的测试样本总

数占总测试样本数量的百分比。该值越大说明

高光谱影像的分类精度越高，即

犗犃＝∑
犮

犻＝１

犕犻犻／狀 （４）

１．３．２．２　平均精度犃犃

犃犃为各个类别精度的平均值。该值越大

则精度越高，即

犃犃＝ （∑
犮

犻＝１

（犕犻犻／∑
犮

犻＝１

犕犻犼））／犮 （５）

１．３．２．３　犓犪狆狆犪系数

犓犪狆狆犪系数可以定量地评价高光谱分类

图和参考数据一致性的指标。分类结果越好

时，该值越大。它可由式（６）计算得到：

犓犪狆狆犪＝

狀（∑
犮

犻＝１

犕犻犻）－∑
犮

犻＝１

（∑
犮

犻＝１

犕犻犼∑
犮

犻＝１

犕犼犻）

狀２－∑
犮

犻＝１

（∑
犮

犻＝１

犕犻犼∑
犮

犻＝１

犕犼犻）

（６）

２结果与分析

为了验证所提方法的有效性，本文在三种

常见的高光谱数据上分别生成不同尺度同质区

并进行训练样本的扩增，最后进行ＳＶＭ的半

监督分类，并将该方法与其它几种半监督分类

方法进行对比分析。

２１　实验数据

本文选择ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ、Ｓａｌｉｎａｓ、Ｉｎｄｉａｎ

Ｐｉｎｅｓ三种常用的高光谱影像数据集进行实验。

２．１．１　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集

ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据简称为ＰａｖｉａＵ数据，

是由ＲＯＳＩＳ传感器获得的意大利帕维亚的部

分影像。图像大小为６１０×３４０，共有４２７７６个

包含９个类别的标记样本。该数据包含１０３个

光谱波段，其空间分辨率为１．３ｍ，光谱分辨

率为４～１２ｎｍ。ＰａｖｉａＵ数据的假彩色影像及

地面真实数据如图４所示。

２．１．２　Ｓａｌｉｎａｓ数据集

Ｓａｌｉｎａｓ数据是由ＡＶＩＲＩＳ传感器获得的美

国加利福尼亚州南部山谷的部分图像。图像大

小为５１２×２１７，空间分辨率为３．７ｍ。在实验

中一共使用２０４个波段。该数据共有５４１２９个

标记样本，包含１６个类别。三波段的假彩色

合成图像和地面实况图如图５所示。
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图４ＰａｖｉａＵ数据

图５Ｓａｌｉｎａｓ数据

２．１．３　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集

ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据简称为ＩｎｄｉａｎＰ数据集，

是由ＡＶＩＲＩＳ传感器获得的美国西部的植被区

域。图像大小为１４５×１４５，空间分辨率为２０

ｍ，一共包含２２４个波段。实验使用的是剔除

了不能被水反射的２０个波段后剩下的２００个

波段。该数据包含１６个类别的１０２４９个标记

样本。其假彩色图和地面真实标记如图６

所示。

２２　同质区生成

为得到不同尺度的同质区，本文利用

ＪＳＥＧ分割方法生成大尺度同质区，并采用

ＳＬＩＣ分割方法生成小尺度同质区。

２．２．１　ＪＳＥＧ同质区生成结果

本文对三种常见的高光谱影像进行传统的

ＪＳＥＧ分割，并用均值漂移方法对分割结果中

不纯的同质区斑块进行提纯。同时，为了得到

大尺度斑块，对分割结果中过分割的斑块进行

区域合并，最终得到基于ＪＳＥＧ的大尺度同质

区结果。

表１列出了对三种高光谱数据进行ＪＳＥＧ

分割后的同质区纯度和斑块数量。可以看出，

基于ＪＳＥＧ分割的大尺度生成方法在三种高光

谱数据上均取得了不错的结果。其中，ＰａｖｉａＵ

和Ｓａｌｉｎａｓ数据的分割纯度达到９９％以上，分

辨率较低的ＩｎｄｉａｎＰ数据的精度也达到了９８％
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图６ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据

图７ＪＳＥＧ同质区结果

表１ＪＳＥＧ同质区的纯度和斑块数量

数据 ＰａｖｉａＵ Ｓａｌｉｎａｓ ＩｎｄｉａｎＰ

实际斑块数目 ２３８２ ８８９ ７１２

纯度／％ ９９．７２ ９９．８４ ９８．４５

表２ＳＬＩＣ同质区的纯度和斑块数量

数据 ＰａｖｉａＵ Ｓａｌｉｎａｓ ＩｎｄｉａｎＰ

实际斑块数目 ４８０１ ２６４８ １３６５

纯度／％ ９９．８３ ９９．７９ ９９．０７

以上，说明该方法在高光谱数据上有较好的适

用性和鲁棒性。图７所示为ＰａｖｉａＵ、Ｓａｌｉｎａｓ

和ＩｎｄｉａｎＰ数据的ＪＳＥＧ分割结果。可以看出，

ＪＳＥＧ分割获得的斑块内元素数量虽然不均匀，

但分割效果很好。

２．２．２　ＳＬＩＣ同质区生成结果

为了获得较好的分割结果，需选择合适的

超像素分割个数犓。综合考虑斑块数量以及斑

块纯度，最终本文中ＰａｖｉａＵ、Ｓａｌｉｎａｓ和Ｉｎｄｉ

ａｎＰ数据的分割个数分别选择为５０００、３０００和

１４００。

表２列出了对三种高光谱数据进行ＳＬＩＣ

分割后的同质区纯度和实际斑块数目。可以看

出，三种数据的同质区纯度都在９９％以上，

说明ＳＬＩＣ分割后同质区斑块的纯度极高。图

８所示为三种高光谱数据的ＳＬＩＣ同质区结果。

可以看出，ＳＬＩＣ分割获得的斑块数量较多且

面积较小，同质区斑块大小较均匀且有很高的
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图８ＳＬＩＣ同质区结果

表３ＪＳＥＧ同质区扩增训练样本的数量和精度

数据 初始每类训练样本数目 扩增训练样本数目 扩增训练样本精度／％

ＰａｖｉａＵ

５ １６６６２ １００

１０ ２４２７７ １００

１５ ３０４５８ ９９．９６

２０ ３２５０１ ９９．９６

Ｓａｌｉｎａｓ

５ ３１３５４ ９９．９９

１０ ３８１６７ ９９．９９

１５ ４０１５８ ９９．９９

２０ ４１２１８ ９９．９９

ＩｎｄｉａｎＰ

５ ３９３０ ９７．８０

１０ ５２１７ ９７．２３

１５ ６１６６ ９７．４９

２０ ７４６０ ９７．５２

同质性。ＳＬＩＣ分割方法在三种高光谱数据上

都得到了较好的同质区分割结果。

２３　同质区扩增训练样本

利用上面生成的两种不同尺度的同质区扩

增训练样本。对于大尺度同质区，采用犓 近

邻算法进行样本扩增；对于小尺度同质区，采

用多数投票策略扩增样本。

２．３．１　ＪＳＥＧ同质区扩增训练样本

ＪＳＥＧ同质区斑块面积较大且斑块内元素

较多。为了获得较好的扩增样本，利用犓 近

邻算法对ＪＳＥＧ同质区扩增训练样本。为了减

小偶然误差的影响，本文的所有实验结果都是

通过随机进行１０次实验并取平均值获得的。

表３列出了对ＰａｖｉａＵ、Ｓａｌｉｎａｓ和ＩｎｄｉａｎＰ

数据选择的每类初始训练样本数量为５、１０、

１５和２０时，采用犓近邻算法扩增ＪＳＥＧ同质

区训练样本的数量和精度。其中，扩增训练样

本的精度通过计算扩增训练样本的预测类别和

真实类别相同的比例来获得。可以看出，通过

ＪＳＥＧ同质区可对少量的初始训练样本扩增大

量高精度的标记样本点。当每类取５、１０、１５

和２０个样本时，ＰａｖｉａＵ和Ｓａｌｉｎａｓ数据的扩增

样本精度都高于９９％，分辨率较低的ＩｎｄｉａｎＰ

数据的扩增样本精度也高于９７％。虽然利用

ＪＳＥＧ同质区扩增的样本含有少量错误样本，

但是样本数量却能大量增加。

２．３．２　ＳＬＩＣ同质区扩增训练样本

与ＪＳＥＧ同质区相比，ＳＬＩＣ同质区的斑块

数量较多且面积较小，因此采用多数投票策略

对其进行样本扩增。 表４列出了基于ＳＬＩＣ分
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表４ＳＬＩＣ同质区扩增训练样本的数量和精度

数据 原始每类训练样本数 扩展训练样本数目 扩展训练样本精度／％

ＰａｖｉａＵ

５ ３１５６ ９９．９３

１０ ５８７９ ９９．５１

１５ ８６９６ ９９．３４

１０ １１０８３ ９９．５１

Ｓａｌｉｎａｓ

５ ７１６５ ９９．８７

１０ １３１３３ ９９．７８

１５ １７５７６ ９９．８２

１０ ２０８３０ ９９．８３

ＩｎｄｉａｎＰ

５ １１５９ ９８．８０

１０ ２０１４ ９８．８３

１５ ２６３０ ９９．０１

２０ ３２３９ ９８．８１

表５不同尺度的同质区扩增训练样本的对比

数据类型
初始训练

样本数目

不同的同质区扩

增样本重复个数

ＳＬＩＣ同质区

新增样本个数

重复样本类别

相同的比率／％

ＰａｖｉａＵ

５ １８１４ １３４２ ９９．５０

１０ ３３５１ ２５２８ ９９．４７

１５ ５１０５ ３５９１ ９９．３２

２０ ６７９１ ４２９２ ９９．１５

Ｓａｌｉｎａｓ

５ ４９２０ ２２４５ ９９．９４

１０ ９３９５ ３７３８ ９９．９６

１５ １３０３７ ４５３９ ９９．９７

２０ １５６２７ ５２０３ ９９．９７

ＩｎｄｉａｎＰ

５ ７３５ ４２４ ９８．０７

１０ １３２３ ６９１ ９８．３１

１５ １７９６ ８３４ ９８．３３

２０ ２２４１ ９９７ ９８．２３

割的小尺度同质区扩增样本的平均数量和精

度。可以看出，采用ＳＬＩＣ同质区扩增样本时，

ＰａｖｉａＵ和Ｓａｌｉｎａｓ数据的扩增样本精度都在

９９％以上，分辨率较低的ＩｎｄｉａｎＰ数据的扩增

样本精度也在９８％以上，说明ＳＬＩＣ同质区扩

增的样本精度很高。

表５列出了ＪＳＥＧ同质区和ＳＬＩＣ同质区

扩增样本的对比结果。可以看出，ＳＬＩＣ同质

区和ＪＳＥＧ同质区扩增的样本虽然有重复的部

分，但是ＰａｖｉａＵ和Ｓａｌｉｎａｓ数据重复部分类别

相同的概率都在９９％以上，ＩｎｄｉａｎＰ数据重复

部分的类别一致性在９８％以上，从侧面说明

了两种方法扩增的样本精度都很高。小尺度同

质区在大尺度同质区扩增样本的基础上新增了

大量的样本，进一步增加了训练样本的数量。

２４　基于犛犞犕的半监督分类

无需参数选择的ＳＶＭ分类具有分类速度

快、效率高等特点。为了证明ＪＳＥＧ同质区扩

增训练样本对分类的有效性，采用无需参数选

择的线性ＳＶＭ进行分类，并将其与其它三种

经典的半监督分类方法进行对比。

２．４．１　ＪＳＥＧ同质区扩增样本对ＳＶＭ分类的

影响

在初始样本确定的情况下，用ＪＳＥＧ同质

区扩增的训练样本进行线性ＳＶＭ分类，从而

研究ＪＳＥＧ同质区扩增样本对ＳＶＭ分类的影

０４
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图９大尺度同质区扩增样本前后的ＳＶＭ分类精度对比（ＯＡ（％））

图１０小尺度同质区扩增样本前后的ＳＶＭ分类精度对比（ＯＡ（％））

响。对于三种常用的高光谱数据，在每类分别

选择５、１０、１５、２０个初始样本的情况下，分

别进行１０次实验并取平均值。

通过图９所示的折线图可以直观地看出大

尺度同质区扩增样本前后ＳＶＭ分类精度的对比

情况。采用ＪＳＥＧ同质区扩增训练样本后，三

种高光谱数据的ＳＶＭ分类精度都获得了很大幅

度的提升，ＩｎｄｉａｎＰ数据分类精度提升最明显。

当每类选择５个初始样本时，ＩｎｄｉａｎＰ数据的分

类精度提升了２２．２４％，Ｓａｌｉｎａｓ数据的分类精度

提升了９．３３％，ＰａｖｉａＵ数据的分类精度提升了

１８．１７％，说明ＪＳＥＧ同质区扩增的训练样本对

ＳＶＭ分类提升的效果很好。当每类选择２０个

初始样本点时，ＩｎｄｉａｎＰ、Ｓａｌｉｎａｓ和ＰａｖｉａＵ数据

在ＪＳＥＧ扩增样本后的ＳＶＭ分类精度分别达到

８３．６７％、９１．８６％和８９．０８％。

２．４．２　ＳＬＩＣ同质区新增样本对ＳＶＭ分类的

影响

为了证明ＳＬＩＣ同质区扩增训练样本的有效

性，本文对比了仅用ＪＳＥＧ同质区扩增样本训

练ＳＶＭ和用ＪＳＥＧ、ＳＬＩＣ同质区扩增的训练样

本共同训练ＳＶＭ的分类效果。对于三种高光谱

数据，在每类别分别选择５、１０、１５、２０个样

本的情况下，进行１０次实验并计算平均值。

在大尺度同质区扩增样本的基础上，小尺

度同质区新增样本前后的ＳＶＭ分类精度的对比

情况如图１０所示。小尺度同质区扩增训练样本

后，线性ＳＶＭ的分类精度进一步提升。其中，

ＩｎｄｉａｎＰ数据的效果最为明显，Ｓａｌｉｎａｓ和ＰａｖｉａＵ

数据的分类精度都得到了不同程度的提升。当

每类选择５个初始样本时，ＩｎｄｉａｎＰ、Ｓａｌｉｎａｓ和

ＰａｖｉａＵ数据的分类精度分别提升了１．７９％、

１．４２％和０．４６％。

２５　半监督对比实验

为了证明本文方法的有效性，采用其它三

种经典的分类方法在三种常见的高光谱数据上

进行对比实验。其中，ＳＶＭ法是基于原始训

练样本的支持向量机分类方法；ＡＳＳＶＭ法是

指本文的基于不同尺度同质区扩增样本的支持

向量机分类方法；ＣＮＮＰＦ法是 ＷｅｉＬ等
［２０］提

出的一种半监督深度网络分类方法，采用新型

像素对方法扩大训练集并对影像分类；ＡＧＲ

法是ＬｉｕＷ等
［２１］提出的基于锚点建图的半监

督分类方法。

１４
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表６ＩｎｄｉａｎＰ数据的半监督分类精度对比

样本数目 ＳＶＭ ＣＮＮＰＦ ＡＧＲ ＡＳＳＶＭ

犗犃 ４９．７３±３．４２ ５５．２８±３．１３ ４２．８６±２．８１ ７４．２７±２．６９

５ 犃犃 ６１．４６±２．６１ ６８．４２±３．９８ ５８．８７±１．４３ ８３．０８±１．７８

犓犪狆狆犪系数 ０．４３９±０．０４ ０．５０１±０．０３ ０．３７０±０．０３ ０．７０２±０．０４

犗犃 ５９．７８±２．３１ ６５．４３±１．２４ ４７．３３±２．４４ ８１．６１±２．０８

１０ 犃犃 ７０．０２±１．７１ ７７．２９±１．５３ ６３．１１±１．８１ ８９．３２±１．０９

犓犪狆狆犪系数 ０．５４９±０．０３ ０．６１４±０．０１ ０．４２０±０．０３ ０．７９８±０．０２

犗犃 ６２．４７±２．４１ ７０．６３±３．２７ ５０．３５±１．２９ ８４．０５±１．２４

１５ 犃犃 ７２．７９±１．１１ ８２．３５±３．５１ ６５．２１±２．０２ ９１．０１±０．７２

犓犪狆狆犪系数 ０．５７７±０．０３ ０．６６９±０．０４ ０．４５１±０．０１ ０．８２２±０．０１

犗犃 ６３．９１±２．４５ ７４．６８±２．２９ ５１．７２±２．１３ ８５．２５±１．２１

２０ 犃犃 ７６．４１±１．６３ ８５．０１±１．３０ ６７．０８±３．４３ ９２．０１±０．０２

犓犪狆狆犪系数 ０．５９６±０．０３ ０．７１５±０．０２ ０．４６７±０．０２ ０．８３４±０．０１

图１１ＩｎｄｉａｎＰ数据的半监督分类效果图

表７Ｓａｌｉｎａｓ数据的半监督分类精度对比

样本数目 ＳＶＭ ＣＮＮＰＦ ＡＧＲ ＡＳＳＶＭ

犗犃 ７９．８５±２．１６ ８３．６９±３．２１ ７４．３４±２．９９ ９０．６１±０．４０

５ 犃犃 ８５．４６±１．７６ ９１．０１±１．８６ ８２．１３±１．７７ ９５．０６±０．３１

犓犪狆狆犪系数 ０．７７６±０．０２ ０．８０２±０．０４ ０．７１７±０．０３ ０．８９５±０．０１

犗犃 ８３．７５±１．２９ ８６．８２±１．９６ ７８．０４±２．０８ ９１．８５±０．２８

１０ 犃犃 ８９．６９±０．７６ ９２．２０±１．４５ ８６．８８±１．３６ ９５．７６±０．１５

犓犪狆狆犪系数 ０．８２０±０．０１ ０．８４３±０．０２ ０．７５８±０．０２ ０．９０９±０．０１

犗犃 ８４．３７±０．８９ ８７．７９±２．６５ ８０．０９±１．５３ ９２．２５±０．３１

１５ 犃犃 ８９．７７±０．６４ ９２．９１±１．４９ ８８．４１±１．１３ ９６．１４±０．２０

犓犪狆狆犪系数 ０．８２６±０．０１ ０．８６１±０．０２ ０．７８０±０．０２ ０．９１４±０．０１

ＯＡ ８４．９８±１．１９ ８９．５８±０．８５ ８０．５１±１．７２ ９２．４１±０．４６

２０ 犃犃 ９０．９３±０．５４ ９４．８８±０．２１ ８８．０９±１．０１ ９６．２７±０．１９

犓犪狆狆犪系数 ０．８３３±０．０１ ０．８６５±０．０１ ０．７８４±０．０２ ０．９１５±０．０１

　　表６列出了对ＩｎｄｉａｎＰ数据采用不同方法

所得到的分类精度结果。可以看出，当每类初

始样本数目为５、１０、１５和２０时，本文的ＡＳ

ＳＶＭ方法的精度最高，其次是ＣＮＮＰＦ方法，

说明了本文方法的有效性。

图１１是对ＩｎｄｉａｎＰ数据采用不同的半监督

分类方法所获得的分类效果图。可以看出，采

用ＳＶＭ、ＣＮＮＰＦ、ＡＧＲ方法所获得的分类

效果图中都有大量明显的噪声，而 ＡＳＳＶＭ

方法的分类效果图中噪声最少且保持了良好的

边缘性。因此，ＡＳＳＶＭ方法在ＩｎｄｉａｎＰ数据

上的分类效果比其它三种方法更好。
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图１２Ｓａｌｉｎａｓ数据的半监督分类效果图

表８ＰａｖｉａＵ数据的半监督分类精度对比

样本数目 ＳＶＭ ＣＮＮＰＦ ＡＧＲ ＡＳＳＶＭ

犗犃 ６５．８９±６．４０ ７１．５９±１．２６ ５１．６５±６．９７ ８１．５２±４．２７

５ 犃犃 ７２．６６±３．８４ ７３．０９±２．１３ ６４．５３±２．７６ ８５．３９±１．８８

犓犪狆狆犪系数 ０．５７３±０．０７ ０．６４１±０．０１ ０．４１５±０．０６ ０．７６４±０．０４

犗犃 ７０．６３±５．７３ ７３．２６±３．２３ ５２．２８±２．２９ ８５．９８±３．０４

１０ 犃犃 ７７．４９±２．２５ ７８．７９±４．０１ ６７．８７±１．１７ ８６．５１±１．４０

犓犪狆狆犪系数 ０．６３１±０．０６ ０．６６５±０．０４ ０．４２８±０．０２ ０．８１４±０．０４

犗犃 ７３．９９±３．５６ ７８．５６±２．８４ ５６．４６±４．１１ ８８．９５±１．１８

１５ 犃犃 ８０．３８±１．２４ ８３．１１±３．００ ６９．９３±１．６５ ８８．６５±０．６８

犓犪狆狆犪系数 １．２４３±０．６７ ０．７２５±０．０３ ０．４７１±０．０４ ０．８５１±０．０２

犗犃 ７５．１６±３．３６ ８１．３２±０．２４ ５６．８７±２．９８ ８９．４１±１．７５

２０ 犃犃 ８１．６６±１．３０ ８５．４２±１．７７ ７０．４５±０．９７ ８９．０８±０．７４

犓犪狆狆犪系数 ０．６８５±０．０４ ０．７６４±０．０１ ０．４７６±０．０３ ０．８６２±０．０２

　　表７列出了对Ｓａｌｉｎａｓ数据采用４种半监

督方法所得到的分类精度结果。可以看出，分

类精度最高的是本文的 ＡＳＳＶＭ 方法，其次

是ＣＮＮＰＦ方法，说明了本文方法对Ｓａｌｉｎａｓ

数据分类的有效性。

图１２是对Ｓａｌｉｎａｓ数据采用不同半监督方

法所获得的分类效果图。可以看出，采用ＡＳ

ＳＶＭ方法获得的分类图的边缘保持效果最好

且噪声最少，分类效果最好。

表８列出了对ＰａｖｉａＵ数据采用４种半监督

分类方法所得到的分类精度结果。可以看出，

ＡＳＳＶＭ方法在初始样本数目为５、１０、１５和

２０时的分类精度都最高。当每类选择２０个样本

时，ＡＳＳＶＭ方法的分类精度为８９．４１％，比

ＳＶＭ方法高１４．２５％，比ＡＧＲ方法高３２．５４％。

图１３是对ＰａｖｉａＵ数据采用４种半监督方法的

分类效果图。可以看出，ＳＶＭ、ＣＮＮＰＦ和

ＡＧＲ方法所得到的分类图中噪声较多；ＡＳ

ＳＶＭ方法的分类效果最好，在保持较好边缘性

的同时噪声也较少。图１４为三种数据的半监督

分类ＯＡ对比折线图。从图中可以明显看出，

本文方法的分类精度最高。

３４
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图１３ＰａｖｉａＵ数据的半监督分类效果图

图１４半监督分类精度对比（ＯＡ（％））

３结束语

本文在同质区的基础上利用极少量的标记

样本扩增出大量高精度的伪标记样本，训练出

预测精度较高的分类模型，从而使得自学习样

本的扩增成为可能。研究结果表明：

（１）对于一个标记点，不同方法的分割过

程可以获得包含此标记点的不一样的同质区，

组合这些同质区可以获取更多的扩增样本点。

实验证明不同的同质区能扩增更多的训练样

本，从而进一步提高分类精度。

（２）大尺度的同质区斑块的纯度相对较低，

采用均值漂移方法对不纯的斑块提纯能显著提

高同质区的纯度。为了减小扩增样本的错误

率，用犓近邻方法对大尺度同质区斑块进行

了样本扩增。实验证明该方法在三种数据上都

获得了大量高精度的扩增样本。

（３）用ＳＶＭ分类方法证明了扩增训练样本

的有效性。对于三种高光谱数据，ＡＳＳＶＭ分

类精度远高于仅使用原始标记点的ＳＶＭ分类

精度。与经典的ＳＶＭ、ＣＮＮＰＦ、ＡＧＲ方法

相比，本文方法的犗犃、犃犃以及犓犪狆狆犪系数

均有不同程度的提高。

然而同质区内的极少数噪声点偶尔会导致

实验失败，因此如何处理噪声点是利用同质区

扩增训练样本过程中的最大难题之一。虽然用

本文方法扩增样本的精度极高，但仍有少量噪

声点，后续将继续致力于减少错误点的扩增。
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