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基于分水岭分割和稀疏表示的高光谱图像分类方法 

舒 速 杨 明 

(南京师范大学计算机科学与技术学院 南京210023) 

摘 要 近年来，高光谱 图像 的分类受到 了广泛的关注。许多机器学习的方法都在高光谱图像上得到 了应用，如 

SVM、神经网络、决策树等。但光谱图像可能存在“同物异谱”和“同谱异物”的情况，这给高光谱图像的精确分类带来 

了一定挑战。针对该问题，提出了利用分水岭分割得到的空间信息与稀疏表示来得到更精确的分类结果。首先利用 

分水岭得到图像区域信息，然后以区域为单位，对每个区域的样本进行分类。在两幅图像上对该方法的有效性进行了 

验证 ，结果表明该方法优于其它一些同类方法。 
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Abstract In recent years，the classification has attracted wide attention．Many machine learning methods have been ap— 

plied in hyperspectral image classification，such as SVM，neural network and decision tree．But in the hyperspectral 

image，different materials may have the same spectra and the same materia1 in different locations may have different 

spectra，consequently bringing a challenge for accurate classification of hyperspectral image．So，we made use of the spa- 

tial information extracted from the watershed segementation and the sparse representation to get a more accurate classi— 

fication results．Firstly，we extracted regional information from hyperspectral image by watershed segementation，then 

classificated all the samples in a region once．The effectiveness of our proposed method was evaluated via two images． 

And the results show that it exhibits state-of—the-a~ perform ance． 
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在获取高光谱图像时，成像光谱技术将反映物质本质的 

光谱信息与反映物质所处空问格局的空间信息完美地结合起 

来，达到了谱像合一的目的，即对图片空间中的每个像元都赋 

予具有本身特点的光谱信息。成像光谱仪可以在电磁波谱的 

紫外、可见光、近红外和中红外区域中，获取许多非常窄且光 

谱连续的图像数据。它可以为图像中的每个像元提供数十到 

数百个波段l_】-3]。通常不同材质会在特定的波段反映不同的 

电磁能量，从而可以通过光谱的不同来区分不同的物质 ，光谱 

为分析不同材料的物理性质提供了宝贵的信息来源。高光谱 

图像在军事监视、环境监测、矿物识别等领域得到了广泛的应 

用，其中分类是高光谱图像分析的重要内容之一。 

最初人们对高光谱图像进行分类时，只根据高光谱图像 

中每个像素的光谱信息将其划分为某个已知的类别l_4]，常见 

的方法有：K邻近法(K-Nearest Neighbor)[ 、决策树法(De- 

cision Tree Classifier) ]、贝叶斯分类法(Bayesian Classifi— 

er)[8-1o3、神经网络[11-13]和 SVM分类[14-17]。SVM 一般都是基 

于核的，在数据维数高、训练样本有限的情况下 ，SVM 和其它 
一 些基于核的分类方法[18-20 仍能保持较好的性能，但其参数 

的选择对分类的精度影响很大。 

随着高光谱遥感技术的发展，对高光谱遥感图像分类精 

度的要求也越来越高。为了克服只使用光谱信息时出现的类 

别不确定现象、椒盐现象，或者是图像本身存在的“同物异谱” 

和“异物同谱”l_2妇现象，学者们在分类时同时考虑了光谱信息 

和空间信息，大大提高了高光谱图像的分类度。 

早期 Landgrebe和 Kettig提出了利用光谱和空间信息的 

ECHO分类方法 2̈ ，MRF模型在遥感图像的分类上也体现 

了很好的性能[23,24]。近年来稀疏表示在图像分类方面得到 

了很好的应用，展示出良好的前景，因此，学者们纷纷将稀疏 

表示与高光谱图像的空间相结合来对高光谱图像分类，以期 

得到更好的分类效果[2 。但以上方法大多使用固定窗邻 

域，这涉及到窗口大小应如何选择，尤其当图像中包含许多大 

小不一或者复杂的区域结构时，我们不可能选择出一个适合 

图像中所有结构的窗口。分水岭分割是一个很好的分割算 

法，它可以得到图像中各点的自适应邻域，因此不存在使用固 

定窗邻域时的问题。分水岭分割会产生过分割现象，但它是 

对图像的梯度图像进行分割，所以其得到的分割结果中，一个 

到稿 日期：2015—03—27 返修 日期：2015—05—20 本文受 国家 自然科学基金 (61272222，61003116)，江苏省 自然科学基金 (BK2011782， 

BK2011005)资助。 

舒 速(1987一)，女，硕士，主要研究方向为机器学习、模式识别，E-mail：shusu510@126．corn；杨 明(1964--)，男，博士，教授，博士生导师， 

主要研究方向为数据挖掘、机器学习、模式识别，E-mail：05354@njnu．edu．cn。 

· 89 · 



区域中的梯度变化非常小。因此 ，可以合理地认为一个区域 

中的所有点属于同一个类别。Tarabalkat等E。。。充分利用了该 

特性，使用分水岭分割的结果对 SVM 得到的分类结果进行 

后处理 ，取得了很好的分类结果。本文也将分水岭分割与稀 

疏表示相结合，根据一个区域中是否存在类别已知的样本而 

采用不同的策略对该区域的所有点进行分类。 

本文第 1节介绍高光谱图像的分水岭分割 ；第 2节介绍 

如何利用分水岭分割与稀疏表示对图像进行分类；第 3节介 

绍实验结果与分析；最后对本文工作进行总结并对将来工作 

进行展望。 

1 分水岭分割 

分水岭分割是数学形态学的分割方法 ，是图像分割的有 

力工具。分水岭变换的思想来源于地形学 ，考虑的是二维单 

值图像 的地理起伏状态，图像中每个像素点的值对应该点的 

海拔高度l_3 。在一幅图像中，每一个局部极小值点及其影响 

区域为该极小值的集水盆地，将每个集水盆地分开的分界线 

作为分水岭线r3 。图1给出了一幅单值图像的地形。 

集水 

度 

图 1 单值图像的地形 

分割的 目的是将图像分成各具特色的区域 ，即提取出图 

像中物体的边缘，由于图像的梯度描述了图像的灰度变化，且 

边缘的灰度变化很大，因此通常先求出图像的梯度图像 ，再在 

梯度图像上进行分水岭分割。如此得到的每个区域的梯度变 

化都不明显，而且分水岭会产生过分割现象，这样可以合理地 

假设分水岭分割得到的一个区域中的所有点都属于同一个类 

别。 

● ◆  

区域 1 区 域 区域 3 

图2 一维数据上的分水岭转换 

许多学者对如何得到图像的分水岭变换进行了深入的研 

究[32-35]。本文采用 Vincent和 Soille提出的经典方法m]，即 

浸没法。分水岭变换得到的结果是将原图分割成小块的区域 

(与同一个局部极小值连在一起的点集)和分水岭线(小块区 

域间的边界)，图 2展示了一维数据上分水岭变换的一个例 

子。图中包含了局部极小值和其对应的区域。最大值代表区 

域间的边界。 
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上文所述为在标准的单波段图像上的分水岭转换，本文 

所研究的高光谱图像具有多个光谱段，每个像素点不再只是 

对应一个简单的数字，而是一个光谱向量。设一幅高光谱图 

像中含有b个波段，那么图像中的任意一点 —Ex ，zz，⋯， 

] 。此时，对于这样的图像，求其分水岭转换需要解决的最 

根本问题就是如何求得其梯度图像。文献[3O]提出了多种求 

高光谱图像的梯度图像的方法，本文主要采用其中的两种方 

法：RCMG和多维梯度(SumBands)。 

2 基于分水岭分割与稀疏表示的分类 

2．1 将分水岭的边界点划分到某个区域 

分水岭分割中得到的分水岭边界点不属于任何一个 区 

域，为了使图中的每个点都属于一个确定的区域，本文仍然采 

用文献[30]中的方法，将边界点划分到与其相邻的某个区域 

中。设某一个区域中包含 g个点，g个点组成集合 S一{s ， 

sz，⋯， }，按照式(1)求出该区域的中值向量 S 。 
g 

=arg min{E 1I s一 ll 1} (1) 

对每个区域都按式(1)求得其中值向量，对任一边界点求 

出它与自己相邻区域的中值向量间的距离，将边界点划分到 

距离最小的中值向量所属的区域。 

2．2 稀疏表示基本理论 

文献E27]对稀疏表示的基本理论作出了详细的介绍，稀 

疏表示的基本假设是：属于同一类别的点应该可以由类别相 

同的其它点来近似表示。假设共 H个类，第h类有～ 个训 

练样本，该类的训练样本组成了该类的子字典Ah一[n{， ， 

⋯ ，口 ]∈ Nh，其中 ∈Rb， 一1，2，⋯， 表示第矗类的 

～ 个训练样本。那么如果高光谱图像中的某一个点 一[-z ， 

赴 ，⋯，西] ∈ 属于第 h类 ，则 应该可以由A 中的点近 

似表示。 

~flha{+ a2+⋯+ 口 

一 7a{， ，⋯，ak] ， ，⋯，随 ] 
一A (2) 

其中， ∈R 是未知的系数向量，其中的元素 ( 一1，2， 
⋯

，M )表示子字典中的原子 在近似表示 时的权重。在 

稀疏表示模型中 是稀疏向量，只有少数的元素不为零。 

我们将H个类的子字典组合在一起形成字典A一[A ， 
H 

A ，⋯，A ]∈Rb ，其中N一∑』＼，f，根据以上理论 ，一个类别 

未知的样本 X可以表示如下： 

=A + A。卢。+⋯+ AH H 

= [A ，A。，⋯，AH][ ，卢 ，⋯， H ]T 

： A (3) 

如果x属于第h类，那么理想情况下 一0， 1，2，⋯， 

H，j@h，所以使用字典对图像中的任一点进行表示时，其所 

对应的系数向量 中都只有极少数的元素不为零。稀疏表示 

的目的就是得到稀疏的系数向量 。可以通过求解以下模型 

求得所需要的系数向量卢。 

卢一arg min Il A — ll 2+ ll Il (4) 

式中的第一项表示重构误差，第二项表示 的稀疏程度， 用 

于平衡误差与稀疏程度。 

利用式(4)求出系数向量之后 ， 的类别可以直接 由系数 

向量得出。定义第 h类对应的残差如下： 







 

本文使用的稀疏表示需要花费大量的运行时间，而对分 

水岭分割中的各个区域进行分类时，每个区域都可能是独立 

进行的，因此可以考虑用并行的方法来提高算法的效率。 
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算法(GDLRec)要优于单独考虑任意一个的情况(GDLRecl、 

GDLRec2)；而两种局部社交关系均不考虑时(GDLRec3)与 

只引入明确关系时(GDIlRec2)的推荐效果非常接近。这说 

明：(1)明确关系与隐含关系的结合使算法的推荐精度有很大 

的提升；(2)在不考虑明确关系时，隐含关系对算法有一定的 

作用，但并不明显；(3)在不考虑隐含关系时，明确关系对算法 

几乎没有影响。 

结束语 本文从全局、局部的角度研究如何将社交关系 

应用于推荐系统中，主要着眼于局部社交关系里的明确关系 

(explicit relation)和隐含关系(implicit relation)；并提 出结合 

用户全局与局部信息的社交推荐系统(GDLRec)。全局社交 

关系体现在用户声誉值系数的引入 ；局部社交关系的两类关 

系对应于在 PMF里加入的正则项。通过在 Douban、Epinions 

数据集上的实验，验证了本文基于声誉的局部关系细分推荐 

算法在推荐精度上有很好的表现。与现有的算法相 比，本文 

提出的算法具有更好的可解释性和更高的推荐精度。 

随着社交网络的普及，社交推荐的研究工作显得尤为重 

要。未来关于社交推荐 的研究主要围绕以下几个方面展开： 

(1)继续探讨全局关系在社交推荐中的作用，尝试用不同方法 

得到声誉系数 ；(2)由于框架中的明确关系单独作用不是很明 

显，可以尝试用其他方法计算用户之间的明确关系的关系强 

度。 

Eli 

Eel 

E3] 

[4] 
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