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[摘要] 　 高光谱遥感影像具有较高的光谱分辨率ꎬ能够精细刻画地物的反射光谱ꎬ具有很高的地物分类与识别

能力. 但高维波段之间通常具有较高的相关性ꎬ冗余度高ꎬ为影像处理和分析带来负担. 针对高光谱影像特点的

特征提取和选择为有效提取信息提供了保障. 提出一种融合低秩和形态学的特征提取方法(ＭＳＥＭＰ)ꎬ利用低秩

来精简高光谱影像中的冗余信息ꎬ获取秩最小的光谱紧致表达ꎬ并在此基础上利用多形态多尺度结构元素提取

形态学剖面ꎬ获取影像空间特征. 实验对 ＡＶＩＲＩＳ 和 ＲＯＳＩＳ 传感器的两组数据进行测试ꎬ通过 ＭＳＥＭＰ 提取特征

后进行分类实验ꎬ可以获得较高的分类结果ꎬ证明了低秩和形态学相结合的特征提取方法的有效性.
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高光谱遥感影像光谱信息丰富ꎬ为刻画地物提供了更多的信息ꎬ使得精细分类与识别成为可能. 但丰

富的光谱信息在为高光谱影像分析与处理提供便利的同时ꎬ也带来了数据量的急剧增长ꎬ增加了后续图像

处理的难度. 以分类为例ꎬ若将全部光谱信息作为分类器的输入ꎬ会导致一系列问题ꎬ如分类速度下降、过
拟合等. 高光谱遥感影像的信息主要集中在低维空间ꎬ通过对原始数据进行低维映射ꎬ可降低高光谱影像

数据分析与计算的复杂度. 因此ꎬ现有高光谱影像分类前通常对数据进行降维处理[１－３]ꎬ在压缩数据和去

除噪声的同时最大程度地保留信息量ꎬ即寻求高维数据的低秩表达[４－１２] . 通过低秩表达ꎬ可缓解高光谱影

像波段之间强相关性、高冗余性和不规律噪声的负面影响[１３] .
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高光谱影像可以看作是数据立方体ꎬ其高维光谱信息与二维空间结构融合在一起[１４－１６]ꎬ有效地利用

空间结构信息对于高光谱影像分析与处理非常重要. 利用空间纹理信息可探索影像相邻像元之间的邻接

性ꎬ能有效提高分类效果. Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换[１７]、低秩半全变差正则化模型[１８]、小波理论及其变形[１９]、分形理

论[２０]、马尔可夫随机场[２１]、蒙特卡罗模型[２２] 可用于提取丰富的空间纹理特征ꎻ局部二进制模型

(ＬＢＰ) [２３]、灰度共生矩阵(ＧＬＣＭ)以及对应的三维扩展模型[２４－２５] 也可用于纹理信息提取ꎬ但通常具有较

高的时间和空间复杂度. 与之相比ꎬ形态学运算由于每个像元邻域没有严格的界定ꎬ可根据像元结构定义

自适应邻域进行形态学剖面信息提取ꎬ具有较低的时间和空间计算复杂度[２６]ꎬ更适合处理数据量较大和

复杂程度较高的高光谱影像. 但固定大小的单结构元提取的空间纹理模式单一ꎬ无法刻画复杂的空间结

构. 针对现有形态学剖面过度依赖结构元参数的问题[２７]ꎬ本文通过鲁棒主成分分析对高光谱影像进行低

秩表达ꎬ在此基础上ꎬ利用多形态多尺度结构元素提取高光谱影像ꎬ扩展形态学剖面特征ꎬ综合描述不同纹

理模式的空间结构ꎬ弱化不同结构元参数对特征提取结果的影响ꎬ以获取高质量的高光谱影像特征表达.

１　 基于鲁棒主成分分析的高光谱影像低秩表达

低秩表达(ＬＲＲ)适用于探索不同子空间数据之间的相关性ꎬ可获得一个更紧致、区分度更高的表达ꎬ
被认为是挖掘不同子空间数据之间相关性信息的有效工具ꎬ已被成功应用于人脸识别、背景分离、视频处

理等方面. 高光谱影像相邻波段相关性高ꎬ呈现低秩特性. 主成分分析(ＰＣＡ) [４] 是低秩表达的一个特例ꎬ
可获得高光谱影像的低秩结构. 高光谱成像受传感器姿态、数据传输等外部条件影响ꎬ经常会混入幅值较

大的异常值和噪声ꎬ此时使用 ＰＣＡ 估计低秩结构的结果可能会与原始数据差距甚远. 鲁棒主成分分析

(ＲＰＣＡ)对于任意形式、任意幅值的稀疏噪声都具有鲁棒性ꎬ能够较好地估计高光谱影像的低秩结构.
ＲＰＣＡ 将观测矩阵 Ｄ 分解为低秩矩阵 Ａ 和稀疏矩阵 Ｅ 的和ꎬ目标是在最小化矩阵 Ａ 的秩、减少 ‖Ｅ‖０ 的

同时ꎬ获得矩阵 Ｄ 的低秩近似 Ａꎬ这是一个双目标优化问题:
ｍｉｎ
ＡꎬＥ

( ｒａｎｋ(Ａ)ꎬ‖Ｅ‖０) 满足 Ｄ＝Ａ＋Ｅ. (１)

引入折中因子 λ(>０)ꎬ将式(１)转为单目标优化问题:
ｍｉｎ
ＡꎬＥ

ｒａｎｋ(Ａ)＋λ‖Ｅ‖０ 满足 Ａ＋Ｅ＝Ｄ. (２)

Ｃａｎｄèｓ 等人[８]对目标函数进一步放松约束ꎬ重新描述了该问题:
ｍｉｎ
ＡꎬＥ

‖Ａ‖∗＋β‖Ｅ‖１ 满足 Ｄ＝Ａ＋Ｅ. (３)

核范式‖Ａ‖∗(即矩阵 Ａ 奇异值的和)用于近似 Ａ 矩阵的秩ꎬｌ０ 范式‖Ｅ‖０ 被 ｌ１ 范式‖Ｅ‖１ 取代ꎬ
‖Ｅ‖１ 表示矩阵元素绝对值的和ꎬβ为权重参数. 只要误差矩阵 Ｅ 足够稀疏ꎬ通过求解对应的凸优化问题

即可从原始数据 Ｄ 中恢复出低秩矩阵 Ａꎬ得到数据的低秩结构ꎬ增广拉格朗日乘子法可有效求解式(３) .
利用低秩表达在去除噪声的同时ꎬ得到了冗余数据的低秩近似ꎬ但无法利用数据的空间信息. 在高光谱影

像低秩表达基础上提取形态学剖面特征ꎬ可有效利用高光谱影像的光谱和空间双重信息.

２　 融合低秩和多形态多尺度结构元素的形态学剖面特征提取

基于形态学的空间信息提取具有较低的时间和空间计算复杂度ꎬ适合处理数据量较大、复杂程度较高的

高光谱影像. 结构元素对形态学操作的结果有决定性作用ꎬ需结合实际应用背景和期望合理选择结构元素的

大小与形状. 多数形态学应用采用单结构元素ꎬ只能提取到和结构元素的形状、大小完全相同的模式ꎬ相近或

相似的模式则无法提取. 多结构元素形态学操作可采用多个结构元素ꎬ从多个不同尺度分别对影像进行形态

学运算ꎬ再将运算后的影像进行融合ꎬ可以综合不同形状的特征ꎬ避免单一结构元素形态学操作提取空间信

息单一的情况. 多尺度形态学操作利用不同半径大小的结构元素依次对影像进行形态学变换ꎬ通过连续使用

尺度递增的结构元素进行测地和重建操作ꎬ可用于提取影像中不同尺度和对比度的空间结构[２７] .
基本的形态学操作有膨胀、腐蚀、开运算和闭运算ꎬ通过已知大小和形状的结构元素对图像进行运

算. 腐蚀是将当前操作的像元赋予其结构元素定义的邻域范围内所有像元的最小值ꎻ与其相反ꎬ膨胀是取

邻域范围内所有像元的最大值. 开运算用于将影像中比结构元素 ｅ更小的目标移除ꎬ消除散点和毛刺ꎬ对
影像进行平滑ꎻ闭运算用于将两个邻近的目标连结起来ꎬ改变影像中比 ｅ大的结构. 随着结构元半径的增
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加(尺度变化)ꎬ将移除越来越多的目标.
开运算和闭运算可消除比结构元素小的对象ꎬ但同时也会引起目标变形ꎬ即引入影像中原来不存在的

“假对象” . 形态学重建和测地形态学可以避免此类问题[２８]ꎬ即通过重建操作重复大小为 １ 的测地膨胀和

腐蚀直至影像达到稳定状态. 若根据大小递增的结构元素进行连续的开操作简化影像ꎬ再使用重建开进

行连结操作[２７]ꎬ既可提取影像的空间结构特征ꎬ又不会引入形状噪声.
给定大小和形状的结构元素 ｅꎬ通过尺度递增的结构元素对像元进行形态学开、闭运算ꎬ提取的特征

向量组合称为形态学剖面 ＭＰꎬ也即多尺度形态学信息. ＭＰ 由开剖面(ＯＰ)和闭剖面(ＣＰ)构成ꎬ影像 Ｉ 中
像元 ｘ的开剖面(ＯＰ)定义为一个 ｎ维向量[２７]:

ＯＰｄ(ｘ)＝ γｄＲ(ｘ)ꎬ∀ｄ∈[０ꎬｎ]ꎬ (４)
式中ꎬγｄＲ 是用大小为 ｄ的结构元素 ｅ依次进行 ｎ次重建开操作. 闭剖面(ＣＰ)定义为:

ＣＰｄ(ｘ)＝ ϕｄＲ(ｘ)ꎬ∀ｄ∈[０ꎬｎ]ꎬ (５)
式中ꎬϕｄＲ 是用大小为 ｄ的结构元素 ｅ依次进行 ｎ次重建闭操作. 由于 ＣＰ０(ｘ)＝ ＯＰ０(ｘ)＝ Ｉ(ｘ)ꎬ影像 Ｉ 的多

尺度形态学剖面 ＭＰ 表示为:
ＭＰ(ｘ)＝ [ＣＰｎ(ｘ)ꎬ􀆺ꎬＩ(ｘ)ꎬ􀆺ꎬＯＰｎ(ｘ)] . (６)

特征维数与变换次数 ｎ对应ꎬ每个像元经过一系列形态学变换ꎬ由一维扩展为 ２ｎ＋１ 维向量ꎬ包含了丰富

的结构信息[２７] .
多形态多尺度结构元素形态学剖面信息(ＭＳＥＭＰ)提取过程为:对原始影像数据ꎬ运用低秩表达去除

噪声和冗余信息ꎬ此时得到的结果仍为高维数据. 为了减轻空间信息提取的计算压力ꎬ在低秩表达基础

上ꎬ利用主成分分析(ＰＣＡ)提取低秩影像矩阵的前 ｑ 个主分量ꎬ然后以每个主分量为基影像ꎬ分别用 ｋ 种
不同形状、尺度递增的结构元素 ｅｊ( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｔ)对基影像 ＰＣｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｑ)进行形态学开、闭重建ꎬ重建

后的主分量影像与基影像一起构成 ｑ×(２ｎ＋１)维的剖面信息ꎻ最后将 ｋ种不同形状结构元素提取的空间形

态学剖面求取均值ꎬ即得到高光谱影像的空间形态学剖面信息 ＭＳＥＭＰꎬ形式化表达如下:

　 ＭＳＥＭＰ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｊ ＝ １
[ＭＰＰＣ１

(ｘ) ｅｊꎬ􀆺ꎬＭＰＰＣｑ(ｘ) ｅｊ] ＝ １
ｋ ∑

ｑꎬｋ

ｉ ＝ １ꎬ ｊ ＝ １
{[ＣＰｎ(ＰＣｉ)ꎬ􀆺ꎬＩ(ＰＣｉ)ꎬ􀆺ꎬＯＰｎ(ＰＣｉ)] ｅｊ} . (７)

３　 高光谱数据特征提取实验分析

实验选取两个不同地表覆盖类型的遥感影像进行测试. Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 数据是机载可见光 /红外成像光

谱仪(ＡＶＩＲＩＳ)１９９２ 年获取的美国印第安那州西北部地区影像ꎬ研究区以植被为主ꎬ同时包含林地、道路、
房屋建筑等ꎬ总共 １６ 种地物类型. Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据是 ＲＯＳＩＳ 传感器获取的意大利帕维亚大学城区影

像ꎬ研究区以人工地物为主ꎬ包含柏油路、草地、砂砾路、树木、喷漆金属片(人工屋顶)、裸地、沥青、砖块和

阴影共 ９ 种地表覆盖类型. 两幅影像的土地覆被具有很好的代表性.

图 １　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ数据与地面真值图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａ ａｎｄ ｇｒｏｕｄｔｒｕｔｈ

３.１　 实验区概况

Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 影像大小为 １４５ 像素×１４５ 像素ꎬ空间分辨率为 ２０ ｍꎬ波长范围为 ０.４ ~ ２.５ μｍꎬ去除坏波

段和水体吸收的波段后有 ２００ 个波段可用. 图 １(ａ)所示为 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 研究区图像. 图 １(ｂ)是其对应的
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图 ２　 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据与地面真值图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａ ａｎｄ ｇｒｏｕｄｔｒｕｔｈ

地面真值图ꎬ共有 １０ ２４９ 个样本. Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 影

像大小为 ６１０ 像素×３４０ 像素ꎬ空间分辨率为 １.３ ｍꎬ
光谱范围为 ０.４３~０.８６ μｍꎬ去除 １２ 个坏波段ꎬ共 １０３
个光谱波段可用ꎬ共 ４２ ２７６ 个样本. 图 ２ 所示为 Ｐａｖｉａ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 研究区图像及其对应的地面真值图. 实验

分别对两组数据按类别随机抽取 １０％和 １％的训练

样本ꎬ对其余样本进行测试.
３.２　 高光谱影像特征低秩表达实验分析

针对原始高光谱数据ꎬ分别选取波段组合方法

ＢＧＵ、波段相关性方法 ＢＧＣＣ、基于正交投影的 ＰＣＡ
方法和基于聚类分析的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 方法ꎬ与基于 ＲＰＣＡ
的光谱低秩表达方法进行对比分析. 为了评价提取的特征优劣和类别区分度ꎬ实验采用随机森林(ＲＦ) [２８]

分类器的分类结果作为特征提取算法的衡量标准ꎬ对不同方法提取到的特征类别可区分性进行验证.
Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 数据和 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据的分类结果如图 ３ 和图 ４ 所示.

图 ３　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ数据不同特征提取方法

分类精度与特征维数关系图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａ

图 ４　 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据不同特征提取方法

分类精度与特征维数关系图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａ

从图 ３ 可以看出ꎬ低秩表达 ＲＰＣＡ 的分类精度表现最好ꎬ且稳定性较好ꎬ随着特征维数的增加分类精

度总体呈现上升趋势. ＰＣＡ 在第 ３~第 ９ 特征维数呈线性升高趋势ꎬ但在第 １０ ~第 １５ 特征维数精度提高

有限. ＢＧＵ 和 ＢＧＣＣ 在第 ３~第 ９ 特征维数分类精度呈线性升高趋势. 在第 １０~第 １５ 特征维数ꎬＢＧＵ 的分

类精度呈现一定的波动ꎻ而 ＢＧＣＣ 和 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 极不稳定ꎬ分类结果波动较大. ＢＧＵ 和 ＰＣＡ 的总体分类精度

持平ꎬＢＧＣＣ 和 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 较差. 由于 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 影像中一些植被正处于生长初期ꎬ植被覆盖度较低ꎬ在分

辨率有限的情况下ꎬ植被与裸地的区分度较小. 同时ꎬ处于初耕阶段的土地混有大量落叶、残茬等杂质ꎬ也
对光谱区分产生不利影响. 因此ꎬ其他的光谱特征提取方法即便增加特征数也无法有效鉴别地物.

从图 ４ 可以看出ꎬ低秩表达 ＲＰＣＡ 的分类精度仍然最好ꎬ明显高于其他分类结果ꎬ总体呈现出分类精

度随特征维数的增加而逐渐增长的趋势. ＰＣＡ 表现依然平稳ꎬ随着特征维数的增加精度呈升高趋势ꎬ但精

度远低于低秩表达分类. ＢＧＵ 和 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 在第 ３~第 ９ 特征维数分类精度呈线性升高趋势ꎻ在第 １０~第 １５
特征维数ꎬＢＧＵ、ＢＧＣＣ 和 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 非常不稳定ꎬ分类结果波动较大ꎻＢＧＵ、ＢＧＣＣ 和 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 的分类结果较

差. 由于 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据空间分辨率更高ꎬ地物表现细节更丰富ꎬ总分类精度高于 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ. 但由

于 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 以人工地物为主ꎬ光谱相似性较高ꎬ导致以波段计算策略为主的 ＢＧＵ、ＢＧＣＣ 和 Ｋ￣ｍｅａｎｓ
效果较差ꎬ人工地物的光谱特征可区分度并未随着特征数增加而变大.

实验结果表明ꎬ光谱低秩表达可以很好地利用高光谱数据低秩冗余特性ꎬ对于不同类型的高光谱数

据ꎬ可在不同特征维度区间范围内获取类别区分度更高的低维表达.
３.３　 融合低秩和形态学剖面的特征提取实验分析

在 ＲＰＣＡ 获取的低秩表示基础上ꎬ提取基于多尺度结构元素的形态学剖面特征. 本实验将低秩表达
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结果的前 ｑ个低秩主分量作为基础影像提取形态学特征ꎬ分别用圆形、菱形、正方形 ３ 种形状、不同尺度的

结构元素依次对基影像进行形态学操作ꎬ结构元半径 ｒ随着一定的步长依次递增进行 ｎ 次形态学重建ꎬ得
到特征维数为 ｑ×(２ｎ＋１)的剖面信息ꎬ将不同结构元素提取的空间形态学剖面按不同形状和半径参数组

合求取均值ꎬ并结合基影像共同构成空间形态学剖面 ＭＳＥＭＰ. 为了测试本算法的分类结果ꎬ分 ５ 组实验对

Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 和 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据分类结果进行比对ꎬ分别为:对原始光谱数据进行分类ꎻ对原始光谱数

据和灰度共生矩阵(ＧＬＣＭ)纹理信息相结合进行分类ꎻ对原始数据的前 １５ 个主成分光谱信息和 ＧＬＣＭ 纹

理信息结合进行分类ꎻ对原始数据 ２００ 个光谱波段和 ＭＳＥＭＰ 相结合进行分类ꎻ对原始数据的前 １５ 个主

成分光谱信息和 ＭＳＥＭＰ 相结合进行分类(为了参数的一致性ꎬ本文对主成分分量统一取值为 １５) . 实验

中 ＧＬＣＭ 参数取值为:灰度级量化范围为 ０~１５ꎬ滑动窗口大小为 ３×３ꎬ像元对距离 ｄ为 １ꎬ方向分别为 ０°、
４５°、９０°、１３５°ꎬ１２ 个纹理统计指标分别为角二阶矩、对比度、相关性、纹理方差、逆差矩、熵、共生和均值、共
生和方差、共生和熵、共生差均值、共生差方差、共生差熵. 表 １ 和表 ２ 分别给出了两组数据不同特征组合

方式下的随机森林[２８]分类算法对应的分类精度.
表 １　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ数据不同特征组合的分类结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａ

类别编号 原始 ２００ 波段 ＧＬＣＭ＋２００ 波段 ＧＬＣＭ＋ＰＣＡ１５ 波段 ＭＳＥＭＰ(１ꎬ３)＋２００ 波段 ＭＳＥＭＰ(１ꎬ３)＋ＰＣＡ１５ 波段

１ ２９.２７ ３９.０２ ２１.９５ ４６.３４ ９０.２４
２ ６６.０７ ６４.７５ ６９.９５ ７２.０５ ８０.９８
３ ５５.１４ ５５.１４ ４９.８０ ７８.９１ ８８.１２
４ １７.３７ ２７.７０ ２２.５４ ３５.２１ ６６.６７
５ ８５.２９ ８４.８３ ８０.２３ ８７.８２ ９２.４１
６ ９７.２６ ９８.０２ ９７.５７ ９７.８７ ９９.３９
７ １２.００ ２８.００ ３６.００ ５２.００ ６８.００
８ ９８.６１ ９７.４５ ９９.５４ ９９.０７ ９９.７７
９ ５.５６ １１.１１ ０.００ ５.５６ ２２.２２
１０ ６６.４８ ７３.０９ ６６.７ ７７.４２ ８４.２６
１１ ８５.４３ ８４.６６ ７９.９８ ８８.６６ ９２.５３
１２ ４５.２３ ４７.２９ ４１.１２ ５１.２１ ７７.９４
１３ ９２.３９ ９４.０２ ９１.８５ ９５.１１ ９８.９１
１４ ９６.１４ ９７.２０ ９５.８８ ９８.１６ ９８.６０
１５ ３８.２２ ４３.９７ ４５.４０ ７６.７２ ８６.４９
１６ ９０.３６ ９２.７７ ９６.３９ ９８.８０ ９５.１８
ＯＡ ７５.１６ ７６.２６ ７４.００ ８２.６９ ８９.６２

　 　 注:Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 数据类别编号 １~１６ 代表的地物覆盖类型分别为:苜蓿ꎬ玉米未耕地ꎬ玉米略耕地ꎬ玉米ꎬ草地－牧场ꎬ草地－林地ꎬ收割后
的草地－牧场ꎬ干草堆ꎬ燕麦ꎬ大豆未耕地ꎬ大豆略耕地ꎬ收割后的大豆ꎬ小麦ꎬ林地ꎬ建筑物－草地－乔木－汽车ꎬ石头－钢制品－塔.

表 ２　 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据不同特征组合的分类结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

类别编号 原始 １０３ 波段 ＧＬＣＭ＋１０３ 波段 ＧＬＣＭ＋ＰＣＡ１５ 波段 ＭＳＥＭＰ(１ꎬ３)＋１０３ 波段 ＭＳＥＭＰ(１ꎬ３)＋ＰＣＡ１５ 波段

１ ８５.４１ ８９.１３ ９４.０５ ９４.５８ ９６.４０
２ ９４.５５ ９５.０６ ９５.８９ ９８.８２ ９９.５２
３ ４３.８８ ４３.４９ ３５.８２ ６３.１１ ７４.９３
４ ８６.６９ ８６.５３ ７９.３６ ９３.０６ ９４.４５
５ ９６.９９ ９７.０７ ９９.５５ ９７.７４ ９９.０２
６ ４２.０１ ４７.３０ ４９.８４ ９２.８２ ９７.７３
７ ７７.０２ ７０.４７ ２６.４８ ９４.３７ ９８.７８
８ ８０.５９ ８３.７０ ８５.２１ ８９.７２ ９５.７９
９ １００.００ １００.００ ９８.４０ １００.００ ９９.５７
ＯＡ ８２.３６ ８３.８２ ８３.１６ ９４.３６ ９６.９０

　 　 注:Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据类别编号 １~９ 代表的地物覆盖类型分别为:柏油路ꎬ草地ꎬ砂砾路ꎬ树木ꎬ喷漆金属片或人工屋顶ꎬ裸地ꎬ沥青ꎬ
砖块ꎬ阴影.

每组实验使用相同的通过随机选取策略获得的训练样本ꎬ剩余样本全部作为测试样本. 对于 Ｉｎｄｉａｎ
Ｐｉｎｅｓ 数据ꎬ参数取值为 ｑ＝ ３(前 ３ 个主分量涵盖了 ９０％以上的方差信息)ꎬ假设取 ３ 次开闭运算(ｎ ＝ ３)ꎬ
则 ＭＳＥＭＰ 共有 ３×(２×３＋１)＝ ２１ 个特征维度. 对于 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据ꎬ参数取值为 ｑ＝ ２(前两个主分量
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涵盖了 ９８％以上的方差信息)ꎬ进行 ３ 次开闭运算(ｎ ＝ ３)ꎬＭＳＥＭＰ 共有 ２×(２×３＋１)＝ １４ 个特征维度. 将

多形态多尺度结构特征 ＭＳＥＭＰ 和光谱波段前 １５ 个主成分相结合ꎬ在光谱数据基础上添加了空间信息ꎬ
两组数据分别只需 ３６ 个和 ２９ 个特征即可取得非常好的分类效果. 实验结果表明ꎬ本文提出的融合低秩和

多形态多尺度结构特征提取方法 ＭＳＥＭＰ 通过不同形态结构元的多尺度级联操作ꎬ能够刻画不同类型的

空间模式ꎬ能有效提取高光谱遥感影像的空间信息ꎬ有助于提高分类精度.
为了说明提取 ＭＳＥＭＰ 特征时结构元素参数对分类精度的影响ꎬ实验采用不同结构元素参数对两个

数据集进行测试. 结构元素半径取值范围为{１ꎬ２ꎬ３ꎬ４}ꎬ步长大小取值范围为{１ꎬ２ꎬ３ꎬ４}ꎬ共计 １６ 组不同

参数组合. 实验使用支持向量机 ＳＶＭ、梯度推进机 ＧＢＭ[２９]和随机森林 ＲＦ ３ 个不同类型的分类器ꎬ所得分

类结果如图 ５ 和 ６ 所示. 可以看出ꎬＩｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 数据在参数组合为(１ꎬ４)、(２ꎬ４)、(３ꎬ４)和(４ꎬ４)时的分类

精度出现峰值ꎬ分类精度最高. 说明对于 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 数据而言ꎬ结构元素步长取值为 ４ 时ꎬ提取的特征更

好ꎬ半径和步长大小取值组合为(４ꎬ４)时的分类精度最高. 对于 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据ꎬ在参数组合为

(１ꎬ４)、(２ꎬ４)、(３ꎬ４)和(４ꎬ４)时ꎬ分类器呈现较高的分类精度. 说明当结构元素步长取值为 ４ 时ꎬ提取的

特征更好. 对于 ＳＶＭ 和 ＲＦ 分类器ꎬ半径和步长大小取值组合为(４ꎬ４)时的分类精度最高. 对于 ＧＢＭ 分类

器ꎬ半径和步长大小取值组合为(３ꎬ４)时的分类精度最高. 两组图像分类参数分析结果基本一致.

图 ５　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ数据多形态多尺度结构元素信息

提取分类结果与结构元参数关系图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＳＥＭＰ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｆｏｒ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａ

图 ６　 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据多形态多尺度结构元素信息

提取分类结果与结构元参数关系图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＳＥＭＰ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｆｏｒ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａ

４　 结论

本文提出了一种融合低秩和形态学的高光谱影像特征提取方法 ＭＳＥＭＰꎬ针对高光谱数据的高维特性

和噪声问题ꎬ利用鲁棒主成分分析获取数据的低秩表示ꎬ在降低冗余的同时保留了原数据中的有用信

息. 在此基础上ꎬ构建基于多形态、多尺度结构元的形态学剖面ꎬ无需对每个像元邻域进行严格的界定ꎬ可
根据像元所属结构进行自适应邻域定义ꎬ降低了时间和空间计算复杂度. 与单一结构元提取的特征相比ꎬ
能够提取到影像的不同空间模式ꎬ避免单一结构元形态学操作只能提取固定空间模式的情况ꎬ能够获取影

像更丰富的空间结构特征ꎬ为基于高光谱影像的分析和应用提供了有效的特征提取思路. 通过对两种不

同类型传感器高光谱影像的实验分析ꎬ证明了本文算法的有效性.
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