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摘 要：针对高光谱图像样本标签量少且空间—光谱信息利用不充分而导致图像分类精度较低的问题，本文

提出一种联合超像素降维和后验概率优化的高光谱图像分类方法。该方法首先基于高光谱图像的空间—光谱

信息为每个样本构建局部邻域集合，并从局部邻域集合中提取超像素稀疏混合特征来充分表征图像的空谱信

息和相关变化信息，然后将全局稀疏混合特征输入支持向量机分类器中生成像素的类别概率向量，最后采用

后验概率模型优化类别概率向量，并依据概率最大值得到分类标签图。在 3 组常用的小规模数据集 Indian 
Pines、Pavia University 和 Salinas 以及一组大规模数据集 HoustonU 上的实验结果表明：本研究所提出的分类方

法能够自适应地充分提取高光谱图像的高判别性特征信息，且在少量样本标签情形下，该方法在这 4 组实验

数据集上分别获得了 98.58%、96.88%、98.54% 和 91.01% 的总体分类精度，优于文中对比的 7 种先进分类

方法。
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1　引 言

高光谱图像HSI（Hyperspectral Image）是由成

像光谱仪在数十甚至上百个波段内对地面物体成

像的结果，与多光谱图像相比，HSI包含了大量的

地物信息，有效提高了在遥感图像分类方面的识

别精度，被广泛地应用于农业（Liang等，2015）、

军事 （徐栋 等，2020） 和矿产资源开发 （Carrino
等，2018；董新丰 等，2020）等领域。然而由于

HSI 的高维特性，导致图像在分类过程中产生

Huge 现象，致使分类精度随着参与运算波段数目

的增加而先升后降（董安国 等，2019）。因此，如

何从HSI中提取高识别力特征以促进分类精度的提

高仍是一个非常值得研究的问题。

为提高 HSI 分类的准确率，提出了包括支持

向量机 SVM （Support Vector Machine）（Melgani 和
Bruzzone，2004）、极限学习机 （Li 等，2015）、

K-近邻法 （Blanzieri 和 Melgani，2008） 和决策树

（华晔 等，2012）等在内的许多基于谱特征的机器

学习分类方法。由于 SVM 具有能够以稳健有效的

方式处理高维数据和小训练样本数据的特性，从

而在高光谱图像分类任务中脱颖而出（闫敬文 等，

2019；Camps-Valls和 Bruzzone，2005）。到目前为

止，SVM 仍被广泛作为模型分类器而应用于 HSI
的分类任务（Jiang 等，2018；Duan 等，2021；李

丹 等，2021）。已有文献表明（李非燕 等，2019；
付青 等，2020；魏祥坡 等，2020），仅依靠高光

谱图像的谱特征，而忽略空间信息的分类方法，
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其分类效果往往不是很理想。对此，众多学者

（Duan 等，2021；程文娟和陈文强，2020；张祥

东 等，2021；高奎亮 等，2021）相继提出了多种

联合空间和光谱信息的特征提取方法，致力于高

精度地识别出 HSI 的地物类型。例如，Duan 等

（2021）在光谱信息的基础上，构建了一种基于自

适应纹理平滑的双通道空间特征提取算法；程文

娟和陈文强（2020）利用卷积核提取HSI的空间—

光谱特征并跨层融合，发展了一种多尺度跨层特

征融合注意力机制的分类方法；张祥东等（2021）
设计了一种能同步提取HSI空间信息和光谱信息的

卷积神经网络模型。然而，这些基于空—谱联合

特征的分类方法并没有很好的关注到HSI的空域与

谱域信息之间的联系。值得注意的是，HSI的同一

类别像素通常以不同的区域聚集在一起，导致图

像是由许多均匀的同质区域组成。目前，已经有

学者（李丹 等，2021；Zheng等，2019；Jiang等，

2018） 关注到了这个现象。如李丹等 （2021） 基

于局部邻域集合提取图像的高斯混合特征，充分

捕获了HSI的空间纹理结构信息、不同谱段间联系

和空—谱变化信息；Zheng等（2019）根据超像素

分割和距离加权线性回归分类器设计了一种分类

方法，并应用于HSI的分类得到了良好的结果。尤

其是，Jiang 等（2018）提出的一种以均匀同质区

域为混合特征提取单元的超像素主成分分析 SPCA
（Superpixelwise Principal Component Analysis） 方

法，该方法可有效提取 HSI的高区分性特征信息，

并在小样本标签下具有优良的分类性能。但是，

SPCA方法中采用的熵率超像素分割算法（宋熙煜 
等，2015） 生成的超像素紧密度和边缘贴合度一

般，不能很好的形成均匀区域。然而，Xu 等

（2018） 基 于 简 单 线 性 迭 代 聚 类 SLIC （Simple 
Linear Iterative Clustering）发展了一种区域聚类RC
（Regional Clustering） 算法。该方法可自然平衡

HSI的空间信息和光谱信息，是一种适合HSI分类

的空间预处理方法。另一方面，Li 等 （2020） 在

传统线性判别分析的基础上考虑了巴氏误差界优

化和非凸问题，提出了一种鲁棒的稀疏线性判别

分 析 SLDA （Sparse Linear Discriminant Analysis）
方法。受 SPCA 的启发，本文通过有效结合 RC 和

SLDA发展了一种超像素稀疏线性判别分析 SSLDA
（Superpixelwise SLDA）方法。然而，预实验表明，

基于 SSLDA 方法提取的 HSI 空谱特征信息尽管能

够很好地表征高光谱图像信息，但在部分异质边

缘区域的像元识别率欠佳。为了优化HSI的初始类

别概率向量，Kang 等（2015）基于扩展的随机游

走ERW （Extended Random Walker）构建了一种分

类方法，并应用于三组常用的高光谱数据集，获

得了良好的分类结果。为了弥补 SSLDA 在部分异

质边缘区域像元识别率欠佳的问题，本文应用

ERW 进一步优化基于 SSLDA获得的初始类别概率

向量。相较于 Kang 等 （2015），本文首先利用

SSLDA提取HSI的高判别性稀疏混合特征，然后输

入 SVM 获得 HSI 的初始类别概率向量，以期提高

分类方法的精度和效率。

综上所述，为了充分利用高光谱图像的空

间—光谱信息，且在样本标签量少的情况下提高

图像的分类精度，本文提出一种联合超像素降维

和后验概率优化的高光谱图像分类方法。首先基

于HSI的空间—光谱信息，利用已发展的超像素稀

疏线性判别分析法在空间邻域信息的基础上为每

个样本分配不同的局部邻域，并在局部邻域集合

中提取超像素稀疏混合特征；再将全局稀疏混合

特征代表HSI的空间—光谱特征输入支持向量机分

类器中，生成像素的类别概率向量；最后采用后

验概率模型—随机游走法刻画HSI相邻像素之间的

空间相关性，并优化类别概率向量且依据概率最

大值得到分类标签图，从而完成图像分类任务。

为了验证所提出的方法是否可以在HSI的图像分类

任务中取得优良的识别性能，将其应用到 3组小规

模数据集 Indian Pines、Pavia University 和 Salinas，
以及一组大规模数据集HoustonU上进行分类实验，

并与7种先进方法进行对比分析。

2　研究方法

2.1　超像素稀疏线性判别分析法

为有效提取高判别性的HSI特征信息和减少模

型的整体运行时间，本文首先拓展了一种超像素

稀疏线性判别分析方法，致力于获取一组超像素

稀疏混合特征来充分表征HSI的空间—光谱信息及

其相关变化信息。相比于归一化切割算法（Shi和
Malik，2000）、分水岭分割算法（Vincent和Soille，
1991）、 基 于 图 的 分 割 算 法 （Felzenszwalb 和

Huttenlocher，2004）和 SLIC （Achanta等，2012）。

SSLDA 方法中采用的区域聚类不仅降低了计算复
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杂度，还同时集成了HSI的空间—光谱信息，得到

一组既表现出空间相关性又表现出光谱相似性的

聚类分区。SSLDA 方法在这些聚类子块集合中应

用稀疏线性判别法降低HSI的光谱维度，并提取混

合特征。因此，超像素降维方法主要分为局部邻

域集合的提炼和稀疏混合特征的提取两大步骤，

具体操作如下：

令X ∈ Rm1 × m2 × d 表示 HSI数据集，其中 m1 × m2
为图像尺寸，d为原始光谱维度。把3D立方体矩阵

X重塑成 2D矩阵为X = [ ]x1，x2，⋯，x i，⋯，xN ∈ 
Rd × N，N = m1 × m2，其中 x i = [ xi1，xi2，⋯，xij，⋯，

]xid

T
是列向量，表示HSI中的第 i个像素向量。

（1）初始化聚类。根据预先设置的分区数S，等

距离初始化聚类中心C ={c1，c2，⋯，ck，⋯，cS} ∈
Rd × S，其中 ck = [ xck1，xck2，⋯，xck j，⋯，xckd ]

T
；根

据聚类中心初始化局部邻域集合Ζ = {Z1，Z2，⋯，

}Zk，⋯，ZS ，其中 Zk = {x1
k，x2

k，⋯，xo
k}，xo

k 表示

局部邻域集合Zk包含的第 o个像元。

（2） 计算空间距离和光谱距离。定义像元 x i

和聚类中心 ck 的空间坐标分别为 ( xspa
i ，y spa

i ) 和
( xspa

ck
，y spa

ck )，在 ck 的 Nx × Ny 矩形搜索范围内计算像

元 x i到 ck的空间距离DSpa和光谱距离DSpe。其中DSpa
利用欧氏距离度量获得，而 DSpe 采用光谱信息散

度—光谱角获得。具体定义为（Xu等，2018）：

DSpa = ( )xspa
i - xspa

ck

2 + ( )y spa
i - y spa

ck

2
r （1）

DSpe = SID (x i, ck ) × tan (SAM (x i, ck ) ) （2）

式中，r表示归一化搜索范围的对角线长度。且

SID (x i, ck ) = ∑
j = 1

d ( )pij - pck j log ( pij

pck j ) （3）

SAM (x i, ck ) = cos-1( x i , ck

 x i  ·  ck ) （4）

式中，pij = xij /∑
j = 1

d

xij，pck j = xck j /∑
j = 1

d

xck j； ·，· 表示

向量的内积； · 表示向量的模。

（3） 计算空—谱距离 D (x i，ck )。根据空间距

离 DSpa 和光谱距离 DSpe 计算像元 x i 与聚类中心 ck 的

空—谱距离（Xu等，2018）：

D (x i, ck ) = (1 - σ) × DSpe + σ × DSpa （5）

式中，σ ∈ [0， 1]表示平衡空间项和光谱项的权重

因子。

（4）更新聚类中心。根据式（1）—（5）计算各

聚类中心 ck的Nx × Ny搜索范围内所有像元x i与 ck的

距离，以各聚类中心子块内距离最小值对应的像元

更新聚类中心，为 Cu = {cu1，cu2，⋯，cu
k，⋯，cu

S}，
其中cu

k的表达式为

cu
k = min

x i ∈ Zk

{D (x i, cu - 1
k )} （6）

式中，Zk 表示第 k个局部邻域集合；u表示更新迭

代次数。

（5） 终止迭代。一般迭代次数设置为 10 次，

完 成 迭 代 后 输 出 最 终 局 部 邻 域 集 合 Z =
{Z1，Z2，⋯，Zk，⋯，ZS}和中心C = {c1，c2，⋯，

}ck，⋯，cS ，否则重复步骤2—4直到完成迭代。

（6）降低局部邻域集合Zk 的光谱维度。由于

SLDA方法不仅能最大程度减少数据冗余信息，还

能提取出最具判别性的稀疏特征，并对图像中包

含的异常值和噪声具有一定的鲁棒性。因此，为

了准确表征HSI的空间—光谱特征，利用 SLDA提

取邻域集合Zk 的稀疏混合特征。为此，求解以下

目标函数得到线性变换矩阵w*
k （Li等，2020）：

w*
k = arg min

wk

{ϑ wk 1 + δwT
k Swwk} （7）

式中，wk ≠  0；ϑ 和 δ 为调整参数，值均大于 0；
Sw = 1

o ∑
i = 1

o

(x i - ck ) (x i - ck ) T
为类内散度矩阵。然

后，通过以下公式得到局部邻域集合Zk 的稀疏混

合特征

Yk = w*T
k × Zk （8）

（7）输出HSI的所有邻域集合的稀疏混合特征

Yk，并表示为 Y = {Y1，Y2，⋯，Yk，⋯，YS}= {y1，

}y2，⋯，y i，⋯，yN 。

2.2　核主成分分析法

基于同质局部邻域集合的 SSLDA 方法所提取

的超像素稀疏混合特征，虽然能够充分挖掘HSI的
纹理结构信息和判别性光谱特征，但是却忽略了

不同局部邻域集合之间存在的内在联系，从而

导致得到的稀疏混合特征仍存在一定的数据冗

余。考虑到核主成分分析 KPCA （Kernel Principal 
Component Analysis）（Yu 等，2021） 利用核函数，

不仅获得数据的主成分信息，还能使非线性数据

线性可分（Schölkopf等，1997）。因此，本文对超

像素稀疏混合特征应用KPCA，以至于能够得到更

加精简和高区分性的特征信息。KPCA的主要步骤
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如下：

（1）针对HSI的全局稀疏混合特征Y，利用非

线性映射函数ϕ (·)把Y映射到高维空间。由于ϕ (·)
不能显性给出，因此令K = [ϕ (Y ) ] T

ϕ (Y )，则Y的

主成分特征 t i计算如下（Yu等，2021）：

ti =  αT
i K （9）

式中，K ∈ RN × N 表示通过高斯核函数得出的矩阵，

α i表示K的第 i个特征值λi对应的特征向量。

（2）根据Kα i = λiα i计算出特征值λ1 ≥ λ2 ≥ ⋯ ≥
λn，并取前K个特征值对应的特征向量{α1，α2，⋯，

}αK 。

（3）利用特征向量α i 和式（9）计算出Y的前

K个主成分组成的特征矩阵T = [ t1，t2，⋯，tK ]
T ∈

RK × N。

2.3　扩展的随机游走法

由于超像素降维提取的空谱特征容易导致分

类方法在部分异质边缘区域的错分率较高，然而

扩展的随机游走算法（Grady，2006）具有计算简

单、搜索速度快、不受噪声影响和能够同时识别

多个对象的特点。因此，本文采用 ERW 编码 HSI
的空间信息至加权图中，以刻画相邻像素之间的

空间相关性，并用之优化由 SVM 得到的初始类别

概率向量。

首先，利用已计算的主成分特征矩阵T代表高

光谱图像的空间—光谱特征输入 SVM 分类器中，

得到的初始类别概率向量R1 = {r1，r2，⋯，r i，⋯，

}rN ∈ RM × N，其中 r i = [ r1
i，r2

i，⋯，rM
i ]

T
，且∑

m = 1

M

rm
i =

1，M表示类别数量。ERW对不同类别m的空间概

率优化通过以下能量函数 （Duan 等，2021） 来

实现：

Em(Qm ) = EmSpa(Qm ) + γEmaspa(Qm ) （10）

式中，Qm 表示根据训练样本的位置索引和标签值

形成的类别 m 的区域像元集合；Emspa(Qm )表示第 m

类像元集合相邻像素之间的空间相关性；Emaspa(Qm )
表示第 m 类像元初始类别概率的拉普拉斯—贝尔

特拉米算子；γ表示权重因子；且有：

Emspa(Qm ) = QT
mLQm （11）

Emaspa(Qm ) = ∑
i = 1, i ≠ m

QT
i Λ iQ i + (Qm - 1) T

Λm(Qm - 1) 
（12）

式中，Λ表示由初始类别概率组成的对角线矩阵；

L表示对原始 HSI利用 KPCA 计算的第一主成分特

征的拉普拉斯矩阵（Grady，2006）：

L ij =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-ωij,  vi和vj是相邻节点

  di,  i = j

  0,  其他

（13）

式中，vi 和 vj 表示图的顶点，其中图是依据图像尺

寸构建而成。ωij = exp ( - β (gi - gj) 2 )表示连接 vi

和 vj 两个顶点的边界的权重值，其中 β 为自由参

数；di = ∑ωij表示顶点 vi的阶数。

然后，利用 （10） 式对不同类别的初始概率

向量优化后得到所有类别的后验概率向量R2。最

后，根据概率最大值获得HSI的分类标签图。

2.4　本文的算法

联合上述的超像素稀疏线性判别分析、核主

成分分析和扩展的随机游走方法，本文提出一种

联合超像素降维和后验概率优化的高光谱图像分

类模型，为方便表达简称为 SKERW_SVM。其模

型框架如图1所示，算法的详细流程如下：

输入：高光谱图像 X ∈ Rm1 × m2 × d，降维参数 l，
超像素数量S和核主成分数量K。

（1）初始化聚类中心C = {c1，c2，⋯，ck，⋯，cS}
和局部邻域集合Z = {Z1，Z2，⋯，Zk，⋯，ZS}；

（2）基于式（5）—（6）和迭代次数不断更新C

和Z，并获得最终的局部邻域集合；

（3） 利用式 （7）—（8） 计算 Z中各邻域集合

的超像素稀疏混合特征，即得 Y = {Y1，Y 2，⋯，

}Yk，⋯，YS ；

（4）采用式（9）获得 Y的前 K 个主成分特征

组成的矩阵T = [ t1，t2，⋯，tK ]
T ；

（5）针对T并按照一定比例选取训练样本和测

试样本；

（6）将训练样本和测试样本输入SVM分类器中，

得到初始类别概率向量R1 = {r1，r2，⋯，ri， ⋯， }rN ；

（7） 应用式 （10） 来优化初始类别概率，得

到R2，并依据概率最大值获得高光谱图像的类别

标签图。

输出：HSI的类别标签图。

2.5　评价指标

为了定量评估不同算法的分类性能，本文采
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用总体精度 OA （Overall Accuracy）、平均精度 AA
（Average Accuracy） 和 Kappa 系数作为评价指标。

OA是指正确识别像素占图像总像数的百分比。AA
是指每类正确识别像素百分比和的平均值。Kappa
系数是利用混淆矩阵计算出的统计量，用来衡量

预测标签和真实标签之间的一致性。

各评价指标的具体定义为

OA = ∑
i = 1

M

Fii

∑
i = 1

M ∑
j = 1

M

Fij

（14）

AA = ∑
i = 1

M

CAi

∑
i = 1

M

Ni

（15）

Kappa = OA - Fe1 - Fe
（16）

式中，M表示高光谱图像的类别数量；F表示混淆

矩阵；Ni 表示图像第 i 类测试样本总数；且 CAi =
∑
i = 1

M

Fii /Ni和Fe = ∑
i = 1

M

Fi· F·i / (∑
i = 1

M

Ni )2；其中Fi·和F·i表

示混淆矩阵第 i行和第 i列的和。OA、AA和Kappa

系数的值通常在 0—1，三者值越高，模型的分类

性能越好。

3　实验与分析

实验在 Windows10 平台，内存为 16GB 的 Intel
（R） Core（TM） i7-10750H CPU 2.60GHz计算机硬

件环境中运行。软件环境为MATLAB 2018b。
3.1　数据集介绍

本文采用 3 组常用的小规模数据集 Indian 
Pines、Pavia University和 Salinas，以及一组大规模

数据集 HoustonU 来评估分类方法的性能。图 2 绘

制了这 4组数据集的假彩色图像和标准地物分类图

像，并给出了合成各数据集假彩色图像的波段

序号。

（1） Indian Pines是由AVIRIS传感器在 1992年

美国印第安纳州西北部的印第安松树场上空采集，

有 145 × 145 个像素和 224 个光谱带，波长范围为

0.4—2.5 μm。实验中选择去除 24个吸水通道后的

200个波段图像作为输入数据。其包含 16类地物，

如图 2 （a） 所示。其中大部分地物为处于不同

生长阶段的作物，由于不同作物之间具有相似的

光谱反射率，因此具有一定的挑战性 （Mou 等，

2020）。

（2） Pavia University 是 2003 年在 Pavia 大学上

空由 ROSIS 传感器采集的 610 × 340图像大小的场

景影像，波长范围为 0.43—0.86 μm。将 12个噪声

波段筛出后，剩余 103 个波段图像应用于本次实

验。图像包含沥青 （Asphalt）、碎石 （Gravel） 和

裸露土壤 （Bare Soil） 等 9 类地物，如图 2 （b）
所示。

（3） Salinas 是由 AVIRIS 传感器在加利福尼亚

州的Salinas山谷采集的224个波段图像组成的数据

集，各波段图像尺寸为 512 × 217像素，其中包含

了 16个地物类别。除未分类像素外，标准地物分

类图像共 54129标签像素可用，如图 2 （c）所示。

在分类实验中，选择去除了20个吸水带后的204个

波段图像作为实验数据。

（4） HoustonU 是 2018 年 IEEE GRASS 数据融

合分类挑战大赛发布的竞赛数据集，由搭载在飞

机上的CASI高光谱成像仪于 2017年 2月 16日在休

斯顿大学校园及其附近区域拍摄的场景图像，

包括 50 个波段和 20 类地物，波长范围为 0.38—

RC：区域聚类算法；SLDA：稀疏线性判别分析方法；KPCA：核主成分

分析方法；SVM：支持向量机方法；ERW：扩展的随机游走方法。

图1　联合超像素降维和后验概率优化的高光谱图像

分类模型（SKERW_SVM）框架图

Fig. 1　Outline of Hyperspectral-image classification method 
combining superpixel dimension reduction with post-processing 

optimization（SKERW_SVM）
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1.05 μm，图像的尺寸为 601 × 2384 像素，有标签

的像元共 504856 个，如图 2 （d） 所示。与上述

3组常用数据集相比，HoustonU的地物类型和有标

签样本量多，空间范围广，分类任务更加复杂。

有关本文数据集的详细介绍可参考网站 http://www.
ehu.eus/ccwintco/index.php?title=Hyperspectral_Remote_
Sensing_Scenes和http://hyperspectral.ee.uh.edu/？page_
id=1075［2021-07-23］。

（a） Indian Pines数据集 （37，24，10）
（a） Indian Pines dataset （37，24，10）

（d） HoustonU 数据集 （37，24，10）
（d） HoustonU dataset （37，24，10）

（b） Pavia University数据集 （77，48，18）
（b） Pavia University dataset （77，48，18）

（c） Salinas数据集 （37，24，10）
（c） Salinas dataset （37，24，10）

图2　可视化4组数据集的假彩色图像和标准地物分类图像

Fig. 2　Pseudo color and Ground-truth for following four datasets

499



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2024, 28（2）

3.2　参数分析

本节对 SKERW_SVM 方法中降维后的光谱维

度 l、超像素数量 S和用于分类的核主成分数量 K3
个重要参数进行优化分析。为检验所提出的方法

在少量标签样本下的分类能力，本文将 3组常用的

Indian Pines、Pavia University和 Salinas数据集的有

标签样本分别随机划分为训练、验证和测试样本

集，具体的划分样本数如表 1—3所示。在这一节，

选取训练样本训练模型，而依据验证样本集上的

总体分类精度确定最优参数值，然后，在下一节

利用测试集评估模型的分类性能。图 3展示了 l、S

和K的不同取值对 SKERW_SVM方法在 3组常用数

据集上分类性能的影响。首先，初始化 S = 100和

K = 20，取 l=1，3，5，10，15，20，25，30，35，
40，和 50 分别对 3 组数据集进行分类实验，以识

别参数 l的最优值，如图 3第 1行的 3小图所示，当

l 为 30、 20 和 15 时，对应在 Indian Pines、Pavia 
University 和 Salinas 上获得最大 OA 值。然后，在 l

为最优值的条件下，讨论参数 S的最优值。由于无

论 KPCA 中的主成分数 K 取何值，与未使用 KPCA
的分类方法相比，其分类效果均有不同程度的提

高。因此，在分析参数 S 时，不考虑 KPCA 的

使用，以强调 S对分类结果的影响。取 S=10，15，
20，25，30，35，40，50，60，80，100 和 120，
分别对 3 组数据集进行分类实验，图 3 第 2 行的

3 小图呈现了所获得的总体分类精度。从图 3 第

2 行的 3 小图可知，在设置的参数范围内，Indian 
Pines、Pavia University和 Salinas数据集对应的最优

S值分别为 50、20和 15。由于参数 S的最优取值与

图像的纹理结构关系密切，合适的超像素数量有

利于充分挖掘同质区域的高区分性特征。然而，

无论 S的大小如何，SKERW_SVM的分类性能总是

高于未进行超像素分割的方法，这与 Jiang 等

（2018）中的结论是一致的。因此，对于 Salinas数
据集，尽管 SKERW_SVM的最优参数 S值稍小于该

数据集的类别数，但本文提出的 SSLDA 方法仍能

对模型的分类性能起到提高的作用。最后，在

{1， 3， 5， 10， 15， 20， 25， 30}的集合中，当

l 和 S 均为最优值的条件下，讨论 3 组数据集上的

最优 K 值。由图 3 第 3 行的 3 小图知，在 Indian 
Pines、Pavia University和 Salinas数据集上的最优参

数K值依次为20、25和20。

表 1　Indian Pines 数据集划分情况

Table 1　　Data partitioning of the Indian Pines dataset
类别号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

总计

类别

苜蓿

非犁耕玉米

少犁耕玉米

玉米

草地/牧草

草地/树木

草地/修剪过的牧草

干草堆

燕麦

非犁耕大豆

少犁耕大豆

清理过的大豆

小麦

木材

建筑—草地—树木—机器

石钢塔

训练集

5
70
50
20
40
40
5

40
5

50
80
50
20
50
30
5

560

验证集

10
80
60
40
50
50
5

40
5

60
90
60
40
60
40
10

700

测试集

31
1278
720
177
393
640
18

398
10

862
2285
483
145

1155
316
78

8989

表 2　Pavia University 数据集划分情况

Table 2　　Data partitioning of the Pavia University dataset

类别号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

总计

类别

柏油路面

草地

砂砾屋顶建筑

树木

金属屋顶建筑

裸地

沥青屋顶建筑

砖砌路面

阴影

训练集

66
186
21
31
13
50
13
37
9

426

验证集

130
300
40
60
25

100
25
80
20

780

测试集

6435
18163
2038
2973
1307
4879
1292
3565
918

41570

表 3　Salinas 数据集划分情况

Table 3　　Data partitioning of the Salinas dataset

类别号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

总计

类别

有杂草的西兰花地1
有杂草的西兰花地2

休耕地

粗犁休耕地

平整休耕地

残茬地

芹菜地

未修建的葡萄藤

待发展葡萄园区

有杂草的枯玉米地

4周生菜地

5周生菜地

6周生菜地

7周生菜地

未管理的葡萄园

葡萄园垂直支架区

训练集

20
30
20
15
30
40
40

112
62
32
10
20
10
10
72
20

543

验证集

40
60
40
30
60
80
80

220
120
60
20
40
20
20

170
40

1100

测试集

1949
3636
1916
1349
2588
3839
3459

10939
6021
3186
1038
1867
886

1040
7026
1747

52486
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3.3　实验设置

为评估 SKERW_SVM在HSI分类任务上是否具

有优良的分类性能，本文实验选择 5个相关分类方

法与 SKERW_SVM 在已选用的高光谱数据集上进

行仿真对比实验。对比方法分别是：（1） 传统的

支持向量机分类器 （Melgani 和 Bruzzone，2004），

简称为 SVM；（2） 利用主成分分析 （PCA） 提取

HSI 的光谱特征并将其作为 HSI 的图像信息输入

SVM 中的方法 （Prasad 和 Bruce，2008），简称为

PCA_SVM；（3） 采用一种结构轮廓 SP （Structural 
Profile） 自适应地提取 HSI 的空—谱特征并输入

SVM 的方法 （Duan 等，2021），简称为 SP_SVM；

（4）一种以均质区域为混合特征提取单元的 SPCA

并结合 SVM 的方法 （Jiang 等， 2018），简称为

SPCA_SVM；（5） 应用 ERW 编码 HSI 的空间信息

至加权图中，并用之优化由 SVM 获得的类别概率

向量的方法 （Kang 等， 2015），简称为 ERW_
SVM。此外，为评估 SSLDA、 KPCA 和 ERW 对

SKERW_SVM 分类结果的阶段性贡献，本研究也

进行了消融实验。其对比方法包括：（1） 仅利用

SSLDA 提取混合特征即输入 SVM 的方法，简称为

SSLDA_SVM；（2） 利用 SSLDA 和 KPCA 提取混合

特征并输入 SVM的方法，简称为 SKPCA_SVM。在

所有对比方法的分类实验中，涉及与本文提出的

SKERW_SVM 方法同样的参数时，均设置一致。

其中，SVM分类器采用径向基核函数，通过 5次交

叉验证方法选择分类模型参数。

（a） 不同参数对 Indian Pines数据集
分类精度的影响

（a） The influences of different parameters 
on the classification accuracy for the Indian 

Pines dataset

（b） 不同参数对Pavia University数据集
分类精度的影响

（b） The influences of different parameters 
on the classification accuracy for the Pavia 

University dataset

（c） 不同参数对Salinas数据集
分类精度的影响

（c） The influences of different parameters 
on the classification accuracy for the 

Salinas dataset
图中 l为降维后的光谱维度系数，S为超像素系数，K为用于分类的核主成分系数

图3　SKERW_SVM方法中参数 l、S和K的不同取值对 Indian Pines、Pavia University和Salinas数据集总体分类精度的影响

Fig. 3　The influences of the size of parameters l， S and K on the overall classification accuracy （%） of the proposed SKERW_SVM 
method for the Indian Pines， the Pavia University， and the Salinas datasets

501



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2024, 28（2）

由于训练样本和测试样本是按照一定比例随

机分布，从而导致分类精度容易产生较小的误差，

因此对所有方法均重复 10次，取平均值作为最终

的分类精度。

3.4　结果与分析

根据表 1—3 所示的各数据集训练样本和测试

样本的数量随机生成训练集和测试集，分析

SKERW_SVM 与所选对比方法分别在小规模数据

集 Indian Pines、Pavia University和 Salinas上的分类

效果，各分类模型的OA、AA和Kappa，及单个类

别的精度结果分别如表 4—6所示，可视化各模型

的分类标签图分别如图4—6所示。

表 4　8 种算法在 Indian Pines 数据集上的分类精度

Table 4　　Classification accuracy of eight methods on the Indian Pines dataset
/%

类别号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
OA
AA

Kappa

SVM
76.19
75.12
59.71
54.92
83.49
88.63
92.31
92.50
73.68
76.28
75.52
57.00
94.53
94.33
61.34
100.00

76.69
78.47
73.50

PCA_SVM
59.09
58.79
59.63
38.16
81.50
87.98
88.89
90.43
50.00
64.21
72.00
49.75
94.09
90.95
49.36
97.18
70.30
70.75
66.16

SP_SVM
100.00

96.61
98.89
98.59

99.58
100.00

100.00

100.00

100.00

91.93
96.36
96.31
100.00

99.92

100.00

98.80
97.47
98.56
97.12

SPCA_SVM
50.00
90.13
85.87
73.22
97.74
100.00

0.00
100.00

100.00

93.94
94.81
71.33
99.51
99.14
99.22
94.59
92.41
84.34
91.34

ERW_SVM
100.00

96.00
98.91
96.64
99.57
99.86
100.00

100.00

100.00

98.98

96.67
97.67

100.00

99.29
99.48
96.84
98.06
98.75
97.78

SSLDA_SVM
88.45
87.65
81.40
88.63
93.09
94.97
94.95
99.75
83.55
88.79
92.26
85.06
95.81
98.84
98.33
97.54
91.45
91.82
90.23

SKPCA_SVM
71.43
91.30
84.11
79.92
93.98
94.28
100.00

95.98
70.59
90.67
93.77
76.99
97.84
99.92

93.66
100.00

91.77
89.65
90.62

SKERW_SVM
100.00

99.06

100.00

98.34
99.79

99.73
100.00

99.58
100.00

98.00
97.85

94.27
100.00

99.14
98.97
100.00

98.58

99.05

98.38

注： 加粗表示最高分类精度。

表 5　8 种算法在 Pavia University 数据集上的分类精度

Table 5　　Classification accuracy of eight methods on the Pavia University dataset
/%

类别号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

OA
AA

Kappa

SVM
80.20
91.17
67.97
96.65
98.81
85.30
100.00

80.42
100.00

87.19
88.95
82.74

PCA_SVM
76.18
88.12
65.11
94.84
100.00

87.47
35.00
68.71
100.00

84.01
79.49
78.26

SP_SVM
90.21
99.06

90.94
91.84
86.54
99.58

94.66
92.36
87.01
95.51
92.47
94.03

SPCA_SVM
75.20
96.02
89.70
85.26
95.63
90.99
86.22
79.87
90.02
89.13
87.66
85.50

ERW_SVM
91.12
96.61
99.95

99.58
99.93
97.80
100.00

98.25

99.88
96.53
98.12
95.35

SSLDA_SVM
85.52
91.59
75.89
86.40
98.34
88.04
61.23
80.02
100.00

87.89
85.23
83.76

SKPCA_SVM
85.61
92.54
68.83
96.76
99.26
90.66
74.20
71.88
99.89
88.62
86.63
84.70

SKERW_SVM
92.59

97.24
99.95

99.70

99.70
96.86
100.00

97.19
99.89
96.88

98.13

95.83

注： 加粗表示最高分类精度。

502



黄媛 等： 联合超像素降维和后处理优化的高光谱图像分类方法

表 6　8 种算法在 Salinas 数据集上的分类精度

Table 6　　Classification accuracy of eight methods on the Salinas dataset
/%

类别号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
OA
AA

Kappa

SVM
100.00

99.22
86.12
97.17
97.63
100.00

96.92
71.42
99.36
80.17
97.20
90.73
95.01
92.20
57.19
97.79
85.40
91.13
83.77

PCA_SVM
99.95
99.68
93.73
99.13

93.33
100.00

100.00

78.69
98.94
93.96
96.53
98.31
97.49
98.43
77.47
99.12
91.24
95.30
90.23

SP_SVM
100.00

100.00

99.55
97.56
91.71
100.00

100.00

96.49
100.00

96.95
97.23
97.47
91.16
100.00

98.00
100.00

97.98
97.88
97.75

SPCA_SVM
100.00

100.00

95.60
99.05
93.91
100.00

99.92
95.31
98.66
98.66
100.00

98.27
96.03
94.93
95.90
100.00

97.52
97.90
97.23

ERW_SVM
100.00

100.00

99.55
97.34
99.96
100.00

99.94
94.68
99.98
99.20

97.36
100.00

100.00

99.34
96.68
100.00

98.22
99.00

98.02

SSLDA_SVM
95.05
99.52
98.40
97.20
96.33
99.74
97.36
81.14
92.98
71.22
93.48
95.04
86.76
82.08
84.11
99.68
89.43
91.88
88.20

SKPCA_SVM
98.43
97.04
81.38
97.96
97.97
99.95
96.41
78.29
94.89
80.13
89.63
95.49
89.37
97.35
84.23
99.48
89.28
92.38
88.02

SKERW_SVM
100.00

100.00

99.76

92.45
100.00

100.00

99.89
96.98

99.37
95.89
97.09
96.15
98.46
100.00

99.73

100.00

98.54

98.49
98.38

注： 加粗表示最高分类精度。

（a） SVM

（e） ERW_SVM

（b） PCA_SVM

（f） SSLDA_SVM

（c） SP_SVM

（g） SKPCA_SVM

（d） SPCA_SVM

（h） SKERW_SVM
图4　8种算法在 Indian Pines 数据集上的可视化分类结果

Fig. 4　Classification maps obtained by eight methods on the Indian Pines dataset
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（a） SVM

（e） ERW_SVM

（b） PCA_SVM

（f） SSLDA_SVM

（c） SP_SVM

（g） SKPCA_SVM

（d） SPCA_SVM

（h） SKERW_SVM
图5　8种算法在Pavia University 数据集上的可视化分类结果

Fig. 5　Classification maps obtained by eight methods on the Pavia University dataset

（a） SVM （b） PCA_SVM （c） SP_SVM （d） SPCA_SVM
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由表 4—6 可见 SKERW_SVM 方法在 3 组小规

模数据集的少训练样本分类实验中都获得了最高

的 OA 和 Kappa 值，以及多个单类别精度的最高

值。这是由组成所提方法的 SSLDA、 KPCA 和

ERW 共同作用产生的结果，因方法依次利用了高

判别性的稀疏混合特征信息、不同局部邻域之间

的内在联系以及相邻像素之间的空间相关性，从

而在训练样本有限的条件下，SKERW_SVM 仍能

表现出优良的分类性能。如在 Indian Pines 和

Salinas 数据集的分类实验中，SKERW_SVM 的 OA
值和 Kappa 系数都以超过 98% 的分类精度，成为

对比方法中的最优模型；在Pavia University的实验

中，SKERW_SVM取得了高达 98.13%的平均精度。

其次，在 Salinas 的实验中，与 SVM 相比，由于

PCA_SVM、 SP_SVM、 SPCA_SVM、 SSLDA_SVM、

SKPCA_SVM 和 SKERW_SVM 均考虑了对原始谱域

降低维度，提取判别性的特征信息后再输入分类

器进行标签识别，从而减少了数据冗余和避免了

休斯现象，因此他们的分类精度较 SVM 有很大幅

度的提升。如表 6所示，SKERW_SVM在 Salinas数
据集上的 OA、AA 和 Kappa 值比 SVM 分别提高了

13.14%、7.63% 和 14.61%。然而，在 Indian Pines
和 Pavia University 数据集上，除 PCA_SVM 外，其

余 6 种方法均比 SVM 的识别率高，这可能是由于

本文确定的降维参数值不是 PCA_SVM方法的最优

参数，从而导致提取的谱特征信息不够充分。然

后，从表 4—6 可以明显发现，联合空谱信息的

SKERW_SVM等HSI分类方法明显高于仅考虑光谱

信息的 PCA_SVM，正如闫敬文等（2019）和Duan
等 （2021） 所指出：仅利用光谱信息的方法难以

实现 HSI 的精确分类。最后，观察在 Indian Pines
和 Pavia University数据集上的实验结果，SKERW_
SVM 的 OA 值 较 SP_SVM 分 别 提 升 了 1.11% 和

1.37% 的正确率，较 SPCA_SVM 分别提高了 6.17%
和 7.75% 的正确率。且在 Salinas 的分类实验中，

SKERW_SVM 较 SP_SVM 和 SPCA_SVM 分别提升

了 0.56% 和 1.02% 的正确率。这是由于，虽然

SP_SVM关注到光谱信息和空间信息的重要性，却

未考虑两者之间的相关性，而 SKERW_SVM 不仅

利用了HSI的空间—光谱特征，还注意到HSI图像

存在均匀同质区域，并基于这些局部邻域集合结

合稀疏算法提取混合特征，有效提高了属于不同

目标的像素可分性；另一方面，由于图像分割生

成的聚类区域并不能与所有地物的边缘贴合一致，

导致在部分超像素分割边缘的目标像素中识别率

普遍偏低，而 SKERW_SVM利用HSI相邻像素之间

的 空 间 相 关 性 弥 补 了 这 一 问 题 ， 从 而 使 得

SKERW_SVM在分类精度上大于SPCA_SVM。

（e） ERW_SVM （f） SSLDA_SVM （g） SKPCA_SVM （h） SKERW_SVM
图6　8种算法在Salinas 数据集上的可视化分类结果

Fig. 6　Classification maps obtained by eight methods on the Salinas dataset
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观察图 4—6，并对比图 2 中的标准地物分类

图像可以发现，SVM和PCA_SVM得到的分类结果

图像产生类似于“椒盐噪声”的现象，SKERW_
SVM、 SP_SVM 和 ERW_SVM 得到的分类标签图

最接近标准地物分类图像，这与表 4—6 得到的

结果一致。受制于光谱信息的局限性，SVM 和

PCA_SVM 对 HSI 的分类能力不高。由于 SPCA_
SVM、SSLDA_SVM 和 SKPCA_SVM 考虑了高光谱

图像的空间结构信息、光谱信息和空—谱变化

信息，因此分类精度较仅基于谱域的 SVM 有一定

程度的提高，这种现象在 Indian Pines 数据集上

尤为明显。但因为 SPCA_SVM、 SSLDA_SVM 和

SKPCA_SVM 方法在部分分割区域边缘贴合度一

般，导致基于这些区域的光谱降维容易在异质边

缘产生“噪声”。而 SKERW_SVM利用了后验概率

模型—扩展的随机游走算法弥补了超像素降维带

来的“后遗症”，从而提高了模型整体的识别

能力。

在消融实验中，对比 SKPCA_SVM 和 SSLDA_
SVM可以发现，KPCA整体上提高了模型的分类性

能，这是由于KPCA把不同区域的稀疏混合特征融

合在一起，进一步增强了不同类别像元之间的区

分度和降低了数据冗余。观察 SKERW_SVM 和

SKPCA_SVM的分类精度（表 4—6）和分类结果图

像（图 4—6）可以发现，ERW 解决了基于局部邻

域集合提取的稀疏混合特征输入 SVM 后在异质边

缘区域产生的“噪声”问题，显著提高了模型的

性能。如在 Indian Pines 数据集上，SKERW_SVM
的 OA 值比 SKPCA_SVM 提升了 6.81 的百分点。此

外，本文提出的 SKERW_SVM在 3个数据集上的分

类性能均较优于ERW_SVM方法，这间接体现了所

提出的 SSLDA 方法可有效提高模型的分类精度。

这是由于 SSLDA 在利用高光谱图像空间纹理信息

构建的局部邻域集合的基础上，挖掘了HSI的高判

别性稀疏混合特征，那充分表达了HSI的空谱信息

和相关变化信息，从而减少了光谱维度，以及在

分类的过程中加大了样本间的可分性，从而提高

了SKERW_SVM的分类性能。

为了进一步验证本文提出的 SKERW_SVM 在

大规模数据集上是否仍然具有优良的分类性能，

本文选取 HoustonU 数据集作为实验对象，分析

SKERW_SVM与 5种对比方法的分类效果。为确定

SKERW_SVM 在 HoustonU 上的最优参数，把该数

据集的有标签样本随机划分为训练集、验证集和

测试集，具体的划分样本数量分布如表 7所示。首

先，利用训练集和验证集获得 SKERW_SVM 的参

数 l、S 和 K 的最优值分别为 25、15 和 25。然后，

依据划分的训练集和测试集开展对比实验，表 8列

出了各分类方法的分类精度，且图 7展示了他们的

分类标签图。从表 8 可以看到，本文的 SKERW_
SVM 在 HoustonU 数据集上以最高的 OA、AA 和

Kappa值成为对比方法中的最优方法，尤其是相较

于 SPCA_SVM 和 PCA_SVM， SKERW_SVM 的 OA
值分别提高了 3.56%和 9.32%的正确率，这表明本

文提出的HSI分类方法在大规模数据集上具有一定

的有效性。观察图 7 可以发现，利用 SKERW_
SVM、SP_SVM 和 ERW_SVM 获得的分类标签图比

应用 SVM和PCA_SVM得到的结果图像更不容易产

生类似于“椒盐噪声”的现象，且更接近于

HoustonU 的标准地物分类图像，这也进一步验证

SKERW_SVM具有优良的分类性能。

表 7　HoustonU 数据集划分情况

Table 7　　Data partitioning of the HoustonU dataset

类别号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

总计

类别

健康草地

受践踏草地

人造草坪

常绿树林

落叶树林

裸土

水面

住宅区

商业区

道路

人行道

人行横道

主要干道

公路

铁路

停车场1
停车场2
汽车

火车

体育场座椅

训练集

500
500
68

500
500
451
26

500
2237
500
500
151
500
500
500
500
14

500
500
500

9947

验证集

500
500
68

500
500
451
26

500
500
500
500
151
500
500
500
500
14

500
500
500

8210

测试集

8799
31502

548
12595
4021
3614
214

38772
221015
44866
33029
1216

45348
8865
5937

10500
118

5547
4369
5824

486699
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（a） SVM （b） PCA_SVM （c） SP_SVM （d） SPCA_SVM （e） ERW_SVM （f） SKERW_SVM
图7　6种算法在HoustonU 数据集上的可视化分类结果

Fig. 7　Classification maps obtained by six methods on the HoustonU dataset

表 8　6 种算法在 HoustonU 数据集上的分类精度

Table 8　　Classification accuracy of six methods on the HoustonU dataset
/%

类别号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
OA
AA

Kappa

SVM
88.96

95.59

100.00

86.69
66.63
94.08
99.62
88.39
94.01
68.17
68.06
26.72
75.32
64.37
86.26
84.76
94.63
71.75
72.46
95.16
85.64
81.08
81.41

PCA_SVM
75.34
91.20
100.00

84.76
60.88
90.19
100.00

74.04
93.98
64.63
62.39
22.93
69.80
54.35
83.90
75.04
97.87
59.24
74.16
90.32
81.69
76.25
76.40

SP_SVM
57.89
91.07
100.00

79.55
75.66
100.00

100.00

97.91

96.91
80.88
65.39
27.42
91.21
94.84
99.11

94.96

100.00

73.51
98.69
99.80
90.03
86.24
87.05

SPCA_SVM
70.96
92.41
100.00

85.12
68.10
95.37
100.00

91.55
96.03
76.20
68.97
20.07
78.32
64.01
97.45
89.07
98.50
79.99
97.75
95.14
87.45
83.25
83.77

ERW_SVM
56.98
89.03
100.00

78.81
70.72
97.22
100.00

97.22
97.43

85.83

74.66
25.72
90.23

88.60
98.22
91.82
92.99
94.39
97.99
99.69
90.97
86.38
88.29

SKERW_SVM
82.95
81.87
100.00

91.62

93.68

99.34
100.00

96.98
85.10
76.94
81.85

80.16

86.10
97.04

97.85
87.30
100.00

99.30

100.00

100.00

91.01

91.90

90.45

注： 加粗表示最高分类精度。
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与此同时，为了更好的说明本文提出方法的

分类性能，实验记录了各对比方法在 4组数据集上

的仿真运行时间，如表 9 所示。通过比较发现，

PCA_SVM 在 Pavia University 数据集上的运行时间

最少，而 SPCA_SVM 在另外 3 组数据集上耗时最

短 ， 但 PCA_SVM 和 SPCA_SVM 的 分 类 精 度 较

SP_SVM、ERW_SVM 和 SKERW_SVM 方法却相对

较低。其次，尽管 ERW_SVM 的分类精度仅次于

SKERW_SVM，然而它的实验运行时间在所有对比

方法中最长，尤其是在 Indian Pines 数据集上，

ERW_SVM 的时间成本约为 SKERW_SVM 的四倍。

因此，综合考虑分类精度和时间成本，本文提出

的方法在高光谱图像分类任务上是更可取的。

4　结 论

本文提出了一种联合超像素降维和后验概率

优化的高光谱图像分类方法，旨在解决小样本标

签条件下空间—光谱信息利用不充分导致的图像

分类精度较低的问题。提出的方法采用区域聚类

的图像分割方法，为 HSI 的像元构建局部邻域集

合，这准确地利用了高光谱图像的空间信息。其

次，基于同质的局部邻域集合应用降维方法提取

高判别性的稀疏混合特征，深度挖掘了HSI的空间

纹理信息、不同维度光谱间的联系以及空间—光

谱变化信息。同时，应用的后验概率模型有效降

低了因超像素降维导致的部分分割边缘像素错分

率较高的现象，这在很大程度上提高了分类精度。

在 4组高光谱数据集上的实验结果充分证明了所提

方法的有效性，结果表明：本文方法能够自适应

地提取高光谱图像的高判别性特征信息，并在少

量的样本标签下，分类精度均优于目前几种先进

的分类方法，且时间损耗适中。

志 谢 由衷地感谢巴斯克大学计算情报小

组分享了开源可用的 Indian Pines、Pavia University
和 Salinas 数据集，以及 IEEE GRSS 图像分析和数

据融合技术委员会与休斯顿大学的高光谱图像分

析实验室分发的HoustonU数据集！
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Abstract： Hyperspectral image (HSI) classification is one of the fundamental tasks in the field of applied remote sensing. As technological 

advances have increased the spatial and spectral resolutions available for data acquisition, the problem of achieving accurate HSI 

classification is becoming more challenging. This problem is especially true for the HSI data with small labeled training samples and 

insufficient utilization of spatial-spectral information in HSI classification models. Aiming at these problems, this paper proposes a new HSI 

classification method (expressed as SKERW_SVM) by combining the Superpixel Dimension Reduction (SDR) with post-processing 

optimization.

First, we develop a Superpixel Sparse Linear Discriminant Analysis (SSLDA) method by combining Regional Clustering (RC) with 

SLDA. In the SSLDA method, the RC is applied to construct a homogeneous local neighborhood set with high spatial correlation and 

spectral similarity for each pixel of the HSI. The SLDA is used to extract superpixel sparse mixture features that can fully characterize 

spatial-spectral information and related change information of the HSI based on the constructed homogeneous regions. Then, the extracted 

sparse mixture features are inputted into the support vector machine to generate the class probabilities of all pixels. Finally, the original class 

probabilities are optimized in the post-processing step by the extended random walker that can express the spatial relationship among 

adjacent pixels quantitatively. The classification map is obtained according to the maximum probability.

To assess the performance of the proposed method, a series of experiments is conducted on three small-scale HSI datasets, including 

Indian Pines, University of Pavia, and Salinas, as well as a large-scale HSI dataset HoustonU. The proposed SKERW_SVM obtains overall 

accuracies of 98.58%, 96.88%, 98.54%, and 91.01% on Indian Pines, University of Pavia, Salinas, and HoustonU, respectively. 

Experimental results demonstrate that our SKERW_SVM can fully mine the joint spatial-spectral features of HSI and achieve higher 

classification accuracy under the case of small labeled training samples compared with several related advanced methods. Moreover, the 

operation time consumed by SKERW_SVM is more appropriate than that by other methods.

Under the lack of the labeled HSI pixel condition, the proposed HSI classification method by combining the SDR with post-processing 

optimization can efficiently extract the high-discrimination mixture feature information of HSI and significantly enhance classification 

performance. The SDR based on the homogeneous local regions, one of the components of the SKERW_SVM classification model, can 

greatly reduce the data redundancy and fully extract the information of spatial and spectral signatures compared with pixel-wise dimension-

reduction methods. Meanwhile, the extended random walker in the post-processing step can fully use the spatial information of HSI by 

constructing a relationship graph to optimize the original class probabilities, thereby further improving the classification performance.

Key words： remote sensing, hyperspectral image classification, superpixel dimension reduction, mixture feature extraction, post-

processing optimization, support vector machine
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