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摘  要：随着模式识别、机器学习、遥感技术等相关学科领域的发展，高光谱遥感影像分类研究取得快速进展。

本文系统总结和评述了当前高光谱遥感影像分类的相关研究进展，在总结分类策略的基础上，重点从以核方法

为代表的新型分类器设计、特征挖掘、空间-光谱分类、基于主动学习和半监督学习的分类、基于稀疏表达的分

类、多分类器集成六个方面对高光谱影像像素级分类最新研究进行了综述。针对今后的研究方向，指出高光谱

遥感影像分类一方面要适应大数据、智能化高光谱对地观测的发展前沿，继续引入机器学习领域的新理论、新

方法，综合利用多源遥感数据、多维特征空间互补的优势，提高分类精度、分类器泛化能力和自动化程度；另

一方面要关注高光谱遥感应用的需求，突出高光谱遥感记录精细光谱特征的优势，针对应用需求发展有效的分

类方法。
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1    引    言
 

遥感传感器的光谱分辨率不断提高，人们对

地物光谱属性、特征的认知也不断深入，许多隐

藏在狭窄光谱范围内的地物特性逐渐得以发现，

大大加速了遥感技术的发展，使高光谱遥感成为

21世纪遥感领域重要的研究方向之一(童庆禧 等，

1985，2006；Goetz, 2009)。高光谱遥感指具有高

光谱分辨率的遥感数据获取、处理、分析和应用

的科学与技术，通常采用覆盖一定波谱范围的成

像光谱仪和非成像光谱仪两种传感器获取数据，

利用大量窄波段电磁波获取感兴趣目标的理化信

息，其基础是光谱学(Spectroscopy)(浦瑞良和宫

鹏，2000；童庆禧  等，2006；Schaepman 等 ,
2009)。成像光谱仪在电磁波谱的紫外、可见光、

近红外和中红外区域，获得大量光谱连续且光谱

分辨率较高的图像数据(有时称为数据立方体)，非

成像光谱仪如地物光谱仪则直接获取观测点连续

的光谱数据。

高光谱遥感对地观测技术的研究受到世界各

国的普遍关注，国内外已相继研发出大量航空高

光谱传感器和星载高光谱传感器。按照相关研发

机 构 的 规 划 ， 未 来 几 年 内 将 会 有 H E R O 、

EnMAP、Flora、FLEX、SpectraSat、MEOS 等星

载高光谱传感器投入使用(Schaepman等, 2009)，中

国高分5号星载高光谱传感器也在研发当中。可以

预见未来几年，星载、航空、低空(无人机)和地面

成像光谱仪将提供丰富的高光谱遥感数据。

不同于多光谱遥感，高光谱遥感能够获取地

表物体上百个连续谱段的信息，提供丰富的光谱

信息来增强对地物的区分能力(Chang, 2003)。高光

谱遥感在国民经济、国防建设等方面都发挥着重
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要作用，已经广泛地应用于地表分类、目标探

测、农业监测、矿物填图、环境管理和国防建设

等领域(浦瑞良和宫鹏 ,  2000; 张良培和张立福 ,
2005; 童庆禧 等, 2006; 张兵和高连如, 2011)。

分类是高光谱遥感影像处理和应用的一项重

要内容，其最终目标是给影像中的每个像元赋以

唯一的类别标识。然而，高光谱遥感影像的高维

特性、波段间高度相关性、光谱混合等使得高光

谱遥感影像分类面临巨大挑战 (Shahshahani和
Landgrebe, 1994)。一方面，由于信号的高维特

性、不确定性、信息冗余和地表覆盖的同物异谱

及同谱异物，导致高光谱数据结构呈高度非线

性，一些基于统计模式识别的分类模型难以直接

对原始高光谱数据进行分类识别。另一方面，在

图像监督分类领域，先验样本有限且质量不均

一，分类器模型的参数无法估计或估计不准确。

在这种情况下，对高光谱影像的准确分类需要建

立复杂的数学表达模型以真实地反映数据的内在

本质，但模型求解过程往往需要一些繁琐的前处

理或后处理。研究和实践表明，当前机器学习、

计算机视觉和模式识别理论与方法已成为高光谱

遥感影像分类的重要技术手段。

本文结合高光谱遥感影像分类的常用方法、

最新进展和发展前沿，在探讨高光谱遥感影像分

类策略的基础上，对高光谱遥感影像分类的主要

挑战和关键技术、发展前沿和热点论题进行综述

与分析，探索其发展趋势，以供从事高光谱遥感

影像处理与应用的研究人员参考。

2    高光谱遥感影像分类策略

高光谱遥感影像分类是在常规多光谱遥感影

像分类的基础上，结合高光谱影像的特点进行目

标区分和识别的过程，是对遥感图像基本分类方

法的扩展与延伸(童庆禧 等，2006)。相对于一般遥

感图像分类，高光谱遥感影像分类的特点在于：

(1)特征空间维数高，数据相关性强，冗余度高，

运算时间长；(2)要求的训练样本多；(3)可用于分

类的特征多，既包括直接光谱向量，还可以计算

植被指数、光谱吸收指数、导数光谱、纹理特

征、形状指数等派生特征；(4)图像的二阶统计特

征在识别中的重要性增加。

目前高光谱遥感影像分类采用的策略主要包

括：(1)以训练样本为依据的监督分类与非监督分

类；(2)以分类特征输入为依据的分类策略；(3)以
像元构成假设为前提的硬分类和软分类；(4)以基

本操作单元为基础的像素级分类和对象级分类；

(5)以分类器数量为区分准则的单分类器和多分类

器集成。

相比于高光谱遥感影像的高维特征数量，参

与监督分类的训练样本往往十分有限。当样本数

量有限时，往往会出现分类精度随特征维数上升

而下降的所谓Hughes现象，或称为维数灾难(Curse
of dimensionality)(Hughes, 1968)。为了能够得到较

好的分类结果，一般训练样本应该多倍于特征维

数，甚至使用100倍于特征维数的训练样本才能够

得到理想的分类结果(童庆禧等，2006)。
针对特征维数高、样本数量少的特点，传统

方案是通过波段选择和特征提取进行降维处理，

将原始数据压缩到低维空间。近年来出现了两种

新的解决方案：一是发展适用于小样本、高维特

征的分类器，如支持向量机分类器；二是半监督

分类，即将半监督学习引入到遥感影像分类中，

在已知类别标记的训练样本不足的情况下，将未

知类别的样本引入训练过程。

从分类采用的特征判据来看，高光谱遥感影

像的分类方案包括：(1)直接利用原始高光谱数据

分类，关键在于将待分类光谱(测试光谱)与参考光

谱按照一定的相似性度量准则进行分析；(2)先对

原始高光谱影像通过波段选择或特征提取进行降

维处理，然后根据一定的准则选择若干降维后的

分量作为分类判据进行分类；(3)从原始数据中提

取其他特征(如形态学剖面、纹理特征等空间特

征)，或引入辅助数据，综合采用多维特征分类。

硬分类和软分类是高光谱遥感影像分类另外

一种常用的划分策略。硬分类(hard classification)
将遥感影像中的每一个像素都赋予一个单一类

别，划分依据是像素特征(光谱特征、纹理特征或

多种特征混合)与已知各类别统计特征的相似性。

软分类(soft classification)根据像素对应地表范围往

往由多个类别地物组成的实际情况，假设每个像

素都可能属于多个类别或由多个类别组成，按照

特定的算法计算像素与各个类别的关系，分类输

出是该像素属于每一类别的概率(模糊分类)、或者

每一类别地物(端元)在该像素中的比例(混合像元

分解)。
早期遥感影像分类以像素作为基本操作单

元。由于以像素为基本单元的分类既不符合地理
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空间对象的分布规律，又不符合人脑认知和解译

图像的模式，近年来基于对象的分类(object-based
classification，有时也称为面向对象的影像分类

object-oriented classification)成为遥感影像分类一个

新的研究热点，并在高空间分辨率高光谱遥感影

像分类中得到了应用(Blaschke, 2010)。
通常遥感影像分类往往是选择单一分类器的

输出作为最终结果。模式识别的理论和实践都表

明，没有一个模式分类器在本质上优于其他分类

器，最优分类器的选择受到多种因素的影响，如

研究区景观结构、所选择的遥感数据特点、训练

样本或先验知识、分类器本身特点等。针对单一

分类器的不足和选择最优分类器的困难，多分类

器系统被引入高光谱遥感影像分类领域，得到了

广泛的应用。不同的分类器对分类提供互补信

息，可以利用这种互补信息来提高识别性能，把

多个分类器的输出联合起来进行分类决策。多分

类器系统被视为控制遥感影像分类不确定性、提

高分类精度的有效策略之一 (Benediktsson 等 ,
2007；Du 等, 2012)。

根据以上分析，将高光谱遥感影像分类的技

术框架和策略总结为图 1所示。

3    高光谱影像分类的挑战与进展

高光谱遥感影像分类面临的挑战主要包括

(Plaza 等, 2009; Bioucas-Dias 等, 2013; Camps-Valls
等, 2014)：

(1)维数灾难的挑战。在特定的分类器和训练

样本条件下，高光谱影像的分类精度会随着特征

维数的增大而呈现先增后减的趋势，分类器的泛

化能力会随着维数的增大而变弱。

(2)非线性数据结构的挑战。信号的高维特

性、不确定性、信号冗余以及地表物体的异质性

等导致了高光谱数据结构的高度非线性，一些基

于统计模式识别理论的分类模型难以直接对原始

高维数据进行分类识别。

( 3 ) 不适定问题的挑战 ( S h a h s h a h a n i  和
Landgrebe, 1994)。在统计学习中，由于已标记样

本有限和样本质量不均一，统计模型往往不足以

表达高光谱影像的数据分布，模型参数无法估计

或估计不准确。

(4)空间同质性和异质性问题的挑战。由于真

图 1    高光谱遥感影像分类的技术框架和策略

Fig. 1    Technical framework and strategy of classification for hyperspectral imagery
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实地表物体的分布呈现区域性，相邻位置通常代

表相同的物体。然而，逐像素的分类结果往往与

此相违背，空间先验知识没有在分类问题中发挥

作用。因此，需要引入空间上下文、纹理、语

义、对象、形状等特征和知识，以提高分类

精度。

针对这些挑战，国内外学者一方面充分利用

模式识别、机器学习等领域的最新发展和先进算

法，另一方面充分挖掘高光谱遥感数据隐含的丰

富信息和特征，发展了一系列的解决方案，主要

包括：

(1)核变换技术：可以很好地解决“复杂非线性

数据结构”的问题(Melgani和Bruzzone, 2004)。
(2)特征挖掘技术：能够寻找出有效特征集，

在一定程度上缓解“维数灾难”现象(Jia 等, 2013)。
(3)半监督学习和主动学习用于高光谱影像分

类 ： 解 决 高 光 谱 影 像 处 理 的 “ 不 适 定 ” 问 题

(Crawford 等, 2013)。
(4)光谱–空间分类：可以综合利用光谱和空间

特征，很好地解决高光谱分类中“空间同质性与异

质性”问题(Fauvel 等, 2013)。
(5)稀疏表达：将高维信号表示成少数字典原

子及其系数的线性组合，在去噪的同时发掘数据

本源并对其进行有效表征，传递字典原子的类别

信息，依据最小重构误差可实现较准确的信号

分类。

(6)多分类器集成：可以解决单一分类器泛化

性能差、选择分类器主观性强等问题 ( D u  等 ,
2012)。

3.1    新型分类器的引入与应用

新型分类器的引入是高光谱遥感影像处理和

模式识别、机器学习结合的一个重要方面，近年

来最具代表性的就是支持向量机SVM(Support
Vector Machines)、人工免疫系统AIS (Artificial
Immune System)等在高光谱遥感影像分类中的

应用。

SVM是核变换技术的代表算法之一，是一种

具有精度高、运算速度快、泛化能力强等优点的

统计学习新算法，其主要思想是利用核变换将低

维空间线性不可分问题，转换到高维空间进行准

确分类，广泛应用于遥感数据处理的各个方面。

Melgani 和Bruzzone(2004)对SVM在高光谱遥感图

像分类领域中的应用最早开展了试验。为了进一

步提高SVM用于高光谱遥感影像分类的性能，从

以下几方面对SVM进行了扩展(见表 1)：
(1)针对SVM核函数的研究。Camps-Valls等进

一步探讨了核函数在SVM分类器中的作用，提出

了混合核SVMs方法 (Camps-Valls 和 Bruzzone，
2005；Camps-Valls 等，2006)。将多核学习框架与

SVM分类器结合应用于高光谱遥感数据分类，构

建了代表性多核学习方法(Gu 等，2012)。
(2)多特征综合的SVM分类。针对遥感图像中

包含的空间信息，建立了集成SVMs与马尔可夫随

机场的分类方法，有效地综合了遥感数据中的空

间信息与光谱信息(Moser和Serpico， 2013)。
(3)针对小样本学习的半监督SVM分类。将半

监督学习与主动学习策略应用于高光谱遥感数据

分类中，可以解决SVMs分类过程中未知样本的标

记问题(Persello 和 Bruzzone， 2014)。将主动学习

方法应用于SVM高光谱遥感数据分类中，提出了

支持向量边界采样和基于信息熵的Q u e r y  B y
Bagging的样本标记方法(Tuia 等，2009)。

(4)SVM与其他分类器的结合，如将自组织映

射神经网络与SVM相结合的半监督高光谱数据分

类方法(Patra 和 Bruzzone 2014)、基于Mean Shift分
割的半监督SVM方法等(Tan 等，2014)。

虽然核变换方法在一定程度上取得了较为满

意的分类精度，但是在核函数和最优参数组合的

选择方面仍然是一个难点。

另一个有代表性的分类新方法是人工免疫系

统。Zhong 等人(2006)提出了应用模拟退火算法和

克隆选择算法相结合的遥感影像分类算法，进一

步发展了如非监督人工免疫分类器  (Zhang 等，

2006)、基于克隆选择算法的分类 (钟燕飞  等，

表 1    SVM在高光谱影像分类的拓展

Table 1    Hyperspectral image classification based on the SVM
extension

扩展方法 方法描述 代表文献

核函数扩展 混合核函数 Camps-Valls和Bruzzonem, 2005

多特征综合

SVM
空间信息与光谱信

息
Moser 和  Serpico， 2013

半监督SVM 小样本学习
Persello 和 Bruzzone ，2014；

Tan和Li等，2014

其他扩展
SVM与其他分类器

的结合
Patra 和 Bruzzone 2014

杜培军 等：高光谱遥感影像分类研究进展 239     



2005)、基于资源有限性人工免疫系统的分类(钟燕

飞 等，2006)和基于多值免疫网络的分类(钟燕飞

等， 2007)，取得了较好的结果。在分析人工免疫

系统原理及其模型特点的基础上，发展了基于特

异识别原理和克隆选择原理的遥感影像信息提取

模型，并应用于遥感影像自动识别和分类(王明常

等，2005)。
多项式逻辑回归MLR(Multinomial Logistic

Regression)也在高光谱遥感影像分类中取得了良好

的应用效果，相关研究主要集中在两个方面：

(1)针对MLR分类器本身存在的问题，引入新方法

来改进分类器；(2)针对MLR的模型特点，结合不

同 的 技 术 策 略 进 行 分 类 ， 如 基 于 核 变 换 的

MLR(MKLR) (Karsmakers 等， 2007)、基于稀疏表

示的MLR(SMLR)(Krishnapuram 等， 2005)、基于

光谱-空间信息的MLR分类(Li 等，2010)等。鉴于

高光谱分类中的“同谱异物”现象都是不可避免的，

空间信息能够很好地弥补这个不足，在MLR的基

础上根据贝叶斯准则引入表征空间信息的马尔可

夫随机场模型作为先验知识，最后求算出后验概

率完成分类过程，进而将稀疏表示(Li 等，2011；
Li 等，2013)、子空间投影(Li 等 2012)、软分类

(Li等 2013)等思路融入到MLR分类，在模式识别

新方法应用于高光谱影像分类方面取得了新的

成果。

针对人工神经网络训练过程中需要参数的设

定、分类速度慢等问题， Huang等人(2006, 2010,

2012)提出了极限学习机ELM(Extreme Learning
Machine)，仅通过一步计算即可求出学习网络的输

出权值，与传统神经网络和SVM相比具有较强的

网络泛化能力和较快的学习速度，且精度适当或

更高。但由于ELM在构造神经网络时，参数都是

随机选择的，很大程度上造成了ELM不稳定。为

了解决这一难题，将Bagging和AdaBoost与ELM结

合，提出一种集成极限学习机(Ensemble ELM,
E 2 L M )用于高光谱遥感影像分类 ( S a m a t  等，

2014)。与核方法结合，可以构建基于核函数的极

限学习机，与SVM算法比较，能得到更好的分类

精度(Pal 等，2013)。Chen 等人(2014)也提出一种

结合空间信息和光谱信息的核函数极限学习机，

得到了优于SVM的分类结果。

3.2    面向高光谱遥感影像分类的特征挖掘

特征挖掘旨在降低数据维数，在一个低维空

间中对高光谱影像进行分类，以减弱分类的“不适

定问题”，根据是否改变原始光谱空间，包括特征

提取 ( F e a t u r e  e x t r a c t i o n )和波段选择 ( B a n d
selection)(Chang, 2003; Bajcsy.和 Groves, 2004)。
Jia等人(2013)提出了特征挖掘(Feature mining)的概

念，以此综合特征提取、波段选择和其他用于特

征空间重构的运算。

特征提取通过一定的数学模型将若干波段组

合为低维的几个特征。在特征提取方法中，知识

引导的特征提取基于对光谱特征的理解对相关波

段进行数学运算以获取深层次信息；然而，专家

表 2    特征提取方法

Table 2    Feature extraction algorithms

提取方法 特征量 方法描述 参考文献

监督特征提取

均值向量/协方差矩阵 LDA，CA等 Richards和Jia, 2006

正则化非参数提取 NDA，NWFE Fukunaga和Fukunaga，1997;Kuo和Landgrebe, 2004

核函数特征提取 GDA, KLFDA Baudat和Anouar,2000;Li 等, 2011

简单波段组合
BG，BG(U)，
BG(CC)，BC

Su 等，2011；Groves和Bajcsy, 2004；Du和Yang, 2008；
Martínez-Usó等, 2007

非监督特征提取

数学变换方法
PCA，MNF，NAPC，

分割PCA
Richards和Jia, 2006；Jia 等，2013

信号分离的方法 ICA，小波分析 陈刚 等，2010

其他方法 流形学习 杜培军 等，2011；Xue 等，2015b

半监督特征提取

SELF 半监督局部判别分析 Liao 等, 2013

SSDR
成对约束的半监督特征

提取算法
Chen和Zhang, 2011

SSPCA 半监督概率主成分分析 Xia 等, 2014b
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知识往往很难得到，因此发展了—诸多基于统计

方法的特征提取算法，关键在于如何构建合适的

变换矩阵。依据是否利用先验知识，统计特征提

取方法可以分为非监督特征提取和监督特征

提取 (见表 2)。
监督特征提取利用了训练样本数据，通过构

建类别可分性函数(线性决策分析、典型相关分析

和决策边界特征提取等)(Richards和Jia，2006；
Benedik tsson  等 ,  1995)、正则化技术 (Kuo和
Landgrebe, 2004)和核函数(泛化判别分析、核局部

Fisher判别分析)(Baudat和Anouar 等,2000； Li 等,
2011)等方法，解决分类中存在的问题。

非监督特征提取算法基于原始数据进行操

作，不利用先验知识和训练数据，主要通过波段

组合(Bajcsy 和 Groves 等, 2004；Du 和 Yang,
2008；Martínez-Usó 等, 2007；Su 等，2011)、数学

变换(张兵，2004)、信号分离等方法降低特征空间

的维数或保留其内部内蕴特征，从而提高分类精

度(杜培军 等，2011；Xue 等，2014)。
最近，基于稀疏图嵌入流形学习的特征提取

方法受到了关注。在基于稀疏图嵌入的流形学习

中，传统方法的图构建过程计算复杂度较高，且

未考虑空间信息，不足以充分刻画高光谱遥感影

像数据的复杂非线性流形特性。为此，Xue 等人

(2015a)探索了一种协同稀疏图嵌入方法进行特征

提取和分类的方法，一方面采用矩阵运算快速构

建稀疏图结构，另一方面引入空间信息，以改进

特征提取效果，同时基于协同稀疏图嵌入方法设

计了多图嵌入的流形学习方法(稀疏多流形学习)，
在特征提取过程中有效引入了地物光谱信息的差

异，提升了地物在特征空间的可分性。

通常情况下，有标记的样本数据相对较少，

如果只使用少量的标记样本，所提取的特征很难

具有良好的判别能力。近年来，如何从标记数据

以及未标记数据中提取出有用的特征以改善学习

性能吸引了越来越多研究者的关注，称为半监督

特征提取。主要方法如成对约束方法(Chen 等，

2011)、局部缩放切割(Zhang和Gao，2011)、半监

督局部判别分析(Liao 等, 2012)和对偶几何子空间

(Yang 等，2014b)的方法等。

波段选择目的在于从原始波段集合中选择若

干波段构成一个子集，使得后续分析的性能高于

或不低于使用原始全部波段得到的结果，其特点

在于保留了各个波段的物理特性。波段选择的关

键在于定义何种测度指标作为目标函数，如滤波

器型波段选择方法(Filter approach)采用一个独立于

后续分类器的信息测度作为目标函数，而封装型

波段选择方法(Wrapper approach)则利用一个给定

分类器的分类性能进行波段选择。封装型波段选

择方法由于利用了分类器的结果评价降维性能，

运算复杂度高、运行速度较滤波型方法慢。总体

来看，目前滤波型波段选择方法的研究相对较

多，依据是否利用先验训练样本，可以分为监督

波段选择和非监督波段选择等两类。

监督波段选择方法在构建信息测度目标函数

时，利用了不同地物类别的判别能力，即能够反

映地物光谱特征的波段应该被选择。但是大部分

情况下，地物之间的相似性非常高且实验室光谱

数据可能无法获得，这时可以利用训练样本构建

目标函数。如利用训练样本信息对类别进行建模

的参数型方法，最为典型的是JM距离  (Chang,
2003; Ifarraguerri和Prairie, 2004; Richards和Jia,
2006)，其他距离也得到了广泛应用，如光谱角、

欧氏距离、马氏距离、信息散度 ( M a r t í n e z -
Usóde等, 2007)、光谱信息散度(Chang，2000)、正

交投影散度、最小估计丰度方差 ( Y a n g  等 ,
2011)等。另外，还有一些直接利用训练样本信息

的非参数型方法，如互信息(Guo 等, 2006)、稀疏

条件随机场 (Zhong和Wang, 2008)以及核方法等

(表 3)。

不需要考虑特定应用的非监督波段选择方法

中，最简单的是采用SNR作为目标函数的信息测

度，利用该方法可以将一部分水汽吸收波段删

除。然而，在选择出的不同波段特征中常常存在

大量的信息冗余。为了解决该问题，可以利用线

性预测LP (Linear Prediction)误差分析方法选择那

些与已选子集中最不相似的波段 (Du 和  Yang,
2008)，或者利用聚类子空间(cluster space)的方法

表 3    监督波段选择方法

Table 3    Supervised band selection methods

方法 方法描述 参考文献

参数型

方法

JM、SAM、马氏距离、

信息散度等

Chang, 2003; Ifarraguerri和
Prairie, 2004

非参数型

方法

信息量、互信息、稀疏

条件随机场

Guo 等, 2006；Zhong和
Wang, 2008
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进行波段选择，首先对数据进行聚类，然后从每

一聚类中心中选择一个代表性的波段，实现波段

选择 (Mitra等, 2002)。
除了构建合适的信息测度函数外，使用何种

搜索策略也会对后续的分类结果产生重要影响。

一般情况下有3种搜索策略：(1)穷尽搜索：即在搜

索空间内将所有的波段组合均进行评价的算法，

虽然该方法能够搜索到最佳结果，但算法复杂度

非常高，难以得到有效的应用。因此，可以退而

求其次，采用次优的搜索方案。(2)贪心搜索：如

针对中等规模的搜索空间，可以采用分支界定法

B&B(Branch and bound) (Narendra和Fukunaga,
1977)、序列前向选择SFS (Sequential forward
selection)(Serpic和Moser, 2007)或后向删除法SBS
(Sequential backward selection)(Sun等, 2014)进行搜

索，但是SFS和SBS缺乏反馈机制，某一波段一旦

被选定或删除后，就没法再更改。因此，具有反

馈机制的序列浮动前向选择SFFS (Sequent ia l
floating forward selection)(Su 等, 2014a)和序列浮动

后向选择SFBS(Sequent ia l  f loat ing backward
selection )方法可以进一步提高搜索的效率。(3)启
发式搜索：近年来群体智能优化算法也开始应用

到高光谱遥感领域，出现了基于遗传算法(Yao等
和Tian,2003)、克隆算法(Zhang等, 2007)、粒子群

优化(Yang 等, 2012; Su 等, 2014a)、萤火虫算法(Su
等, 2014b)等的新型波段选择方法。

总体来看，当前对特征挖掘技术的研究主要

集中在特征提取方面，从统计学、矩阵分析、投

影变换、信号分离等角度来研究，“低维流形”已成

为当前的热点新技术。波段选择最核心的问题是

寻找有效的搜索策略和评价标准。但是，两种方

法也都有其不足之处：特征提取将特征空间从高

维变到低维，并用少数特征代表原始数据，需要

计算数据的统计特征，计算复杂度较高，且计算

出来的统计特征不具备物理含义；波段选择是寻

找某个子集来代替原始数据，在一定程度上丢掉

了部分信息，而且具有局限性，选择的特征往往

只适于某种处理需求。此外，在特征提取/选择之

前，如何提前确定需选择的特征数目依然是一个

值得研究的问题。

3.3    半监督学习和主动学习的分类应用

半监督学习SSL(Semi-supervised learning)和主

动学习AL(Active Learning)可充分利用有限的已标

记训练样本、挖掘大量未标记像元的信息，以减

弱高光谱遥感影像分类中的“不适定”问题，利用大

量的未标记样本和少量的已标记样本来共同学

习，构建更有效的分类器(见表 4)。

SSL在高光谱影像分类中的实现方法包括：

(1)自训练(self-training)：在迭代过程中通过某

种技术手段不断增加可靠性较高的新样本来反复

训练单一分类器，每个迭代过程结束后分类器用

于预测所选择的样本标记信息(Dopido等, 2013)。
Tan等人(2014)基于SVM提出了一种高效的自训练

半监督方法，首先利用分割方法获得图像对象，

之后从图像对象中获得可靠性高的未标记样本来

不断训练SVM。

(2)协同训练(co-training)：基于不同特征/视图

训练具有差异度的分类器，并利用这种差异性不

断训练分类器 ( Z h a n g  等 ,  2 0 1 4 ) 。 J u n  和
Ghosh(2013)基于无参数贝叶斯分类框架提出了一

种空间自适应的半监督分类方法，充分考虑了未

标记样本在影像空间上的分布变异性。

(3)生成模型：采用生成模型建立分类器，然

后 利 用 期 望 最 大 化 来 估 计 分 类 器 参 数

(Shahshahani和Landgrebe, 1994; Jackson and 和
Landgrebe, 2002)。Ratle等人(2010)提出了半监督神

表 4    半监督学习和主动学习高光谱分类应用

Table 4    Hyperspectral image classification based on semi-
supervised learning and active learning

 方法 代表文献 特点

SSL

自训练 Dopido等, 2013
训练过程易误差累

计

协同训练 Zhang等, 2014b
差异性训练器的构

建是难点

生成模型

Shahshahani和
Landgrebe, 1994;

Jackson 和
Landgrebe, 2002

模型优化困难

低密度分离
Chi 和 Bruzzone,

2007
主要基于SVM，计

算效率不能保证

基于图的方法
Camps-Valls 等,

2007
可扩展性低，模型

泛化性能不高

AL

大间隔
Patra和Bruzzone，

2011
主动学习方法不依

赖于样本聚类假

设，收敛速度快，

但需要耗费监督员

额外的人工标记的

工作

后验概率 Li 等，2011

基于投票
Tuia 等，2009；Di
和 Crawford，2012
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经网络(SSNNs)来快速处理大规模遥感影像。随

后，Munoz-Mari等人(2012)利用层次聚类树提出了

一种半自动的分类方法，同时得到分类图和分类

结果的置信图。

(4)基于低密度分离的方法：同时利用无标记

样本和有标记样本调整决策边界，使其穿过各类

之间的低密度区域，如基于核方法的代价效益迭

代半监督学习、优化代价函数的半监督支持向量

机。(Chi和Bruzzone, 2007；Dundar和Landgrebe，
2004)。为解决SSL对于算法参数和先验知识的依

赖性，Tuia和Camps-Valls(2011)基于未标记样本和

已标记样本建立线性核，提出了改进型的S3VMs来
简化SSL过程中涉及的参数选择等问题。

(5)基于图的方法：利用未标记样本通过图对

学习过程进行正则化，通过核复合方法融合空间

和光谱信息，以综合解决样本有限、非线性等问

题(Camps-Valls等, 2007)。Li等人(2010)将多元逻辑

回归扩展到半监督方式，采用图方法进行类别标

记信息传播，在高光谱影像分割中取得了较好的

效果。

主动学习通过各种启发方式从未标记样本库

中选择无偏的、信息量大的样本，并与少量有标

记样本来共同学习更有效的分类器。主动学习可

以分为3类方法(Tuia等, 2009)：(1)基于SVM的大间

隔方法，如边际选择(Margin sampling)；(2)基于后

验概率分布的方法；(3)基于投票选择的方法。

Rajan等人(2008)首次将主动学习用于高光谱

遥感影像分类，提出一种基于概率分类模型的主

动学习方法，但由于计算效率问题，该方法并不

能应用于SVM。Tuia等人(2009)改进了基于最小边

原则 ( M S - c S V )和基于投票E Q B  ( Q u e r y - b y -
bagging)的主动学习方法，选择样本并利用SVM来

分类，以提高原方法的适应性和计算效率。

上述方法在学习迭代时，每次迭代只能处理

一个未标记样本，计算效率较低，Demir等人

(2011)提出了一种批处理的主动学习策略。基于多

视图理论，Di和Crawford(2011)将数据正则化引入

到主动学习中，提出了连续共同正则的分类方

法。随后，Di 和 Crawford(2012)提出了基于多视

图生成的主动学习方法，探索了多种视图生成方

法，包括聚类、随机选择和子集切片等。

由于现有的主动学习方法并没有考虑聚类的

特性，Patra和Bruzzone(2011)基于SVM提出了一种

聚类主动学习方法。样本的有限性问题可以利用

来自不同源的其他样本来弥补，但是这必然带来

分类器重新适应的问题，为此Tuia等人(2011)利用

空间适应的方法，结合主动学习使分类器可以适

应不同源的样本输入。类似地， P e r s e l l o和

Bruzzone(2012)将空间适应(迁移)和主动学习结合

并用于高光谱影像分类，从而解决异源样本的适

应性问题。Li等人(2011)改进了breaking ties的主动

学习方法并用于高光谱遥感影像分割。进一步，

Li等人(2013a)将主动学习用于高光谱影像空-谱
分类。

主动学习的核心问题是设计启发式的样本选

择方法。对于分类问题，主动学习的效果较多地

依赖于分类器的初始泛化能力，且在迭代过程中

并没有考虑分类器的自适应调整和样本库信息反

馈问题，易出现误差积累的现象。关于主动学习在

遥感数据处理中的应用的综述，可以参考Crawford等
人(2013)的文献。

SSL和AL都是通过样本的充分利用来改善分

类的“不适定”问题， SSL更重视样本数量对分类模

型的优化，而AL则更重视样本质量对分类模型性

能的提升。因此，SSL和AL在有效利用样本方面

可以优势互补，二者的结合能够进一步提升分类

器的泛化性能(Munoz-Mari 等, 2012; Dopido等,
2013; Persello和Bruzzone, 2014)。

3.4    光谱–空间分类

常规高光谱影像逐像素分类仅仅使用光谱特

征而未考虑空间信息，分类结果往往具有很多离

散的孤立点(椒盐现象)，使得分类精度大大下降，

与实际地表覆盖的连续性分布不相符。引入空间

信息可以减弱这种现象，能够获得空间连续性较

好且精度较高的分类图。光谱-空间特征相结合的

研究已成为当前热点，核心问题在于如何提取纹

理、形状、对象、语义等空间信息，以及如何有

效地将光谱信息与空间特征相结合 (Fauvel  等 ,
2013)。纹理特征、马尔可夫随机场(Jackson 和
Landgrebe, 2002; 李娜  等 ,  2014)、形态学剖面

(Benediktsson 等, 2003，2005; 李祖传 等, 2010;
Ghamisi 等 , 2014a，2014b)等是表达空间特征的

有效方法。

光谱-空间分类方法根据处理思路的不同可以

分为同步处理(simultaneously processing)和后处理
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(post-processing)两种策略(Fauvel 等, 2013)，如

图 2，表 5所示。

同步处理策略将提取的空间特征和光谱特征

一起输入分类器得到分类结果。这种处理方式涉

及特征融合的问题，通常可采用简单堆栈的方式

(串行方式)或特征叠合的方式(并行方式)。串行方

式将极大地增大数据维数和计算复杂度，同时也

会使分类过程进一步陷入不适定问题。将空间和

光谱信息分别变换到不同的核空间中，可以通过

多核复合来融合空间和光谱特征(Camps-Valls和
Bruzzone, 2005；Camps-Valls等，2006; Tuia等,
2010; Gu等 ,  2012; Li 等 ,  2013b)。形态学剖面

(Fauvel等，2008)以及形态学属性剖面在空间特征

提取方面(Mura等，2011)效果明显。

后处理策略是先获得基于像素的初始分类结

果，然后利用图像分割方法对原始分类结果进行

逐对象的正则化处理，以得到空间同质度较高的

分类图。常用的分割方法有面向对象提取/同质地

物提取  (Kettig和Landgrebe, 1976)、划分聚类

(Tarabalka等 ,  2009)、层次聚类(Tarabalka等 ,
2011)、分水岭分割(Tarabalka等, 2010a，2010b)、
标记控制(Tarabalka等, 2010b，2012)、区域生长

(Tilton 等, 2012)、随机最小生成树(Bernard 等,
2012)、马尔可夫随机场和多元逻辑回归相结合的

方法(Li 等, 2011b 等, 2012; Khodadadzadeh等,
2014)、隐马尔可夫随机场(Ghamisi 等, 2014c)以及

超图方法(Ji 等, 2014)。正则化处理往往采用简单

的多数投票(Tarabalka 等, 2009)方法。

在同步处理方面，陈善静等人(2013)提出了一

种空-谱二维特征蚁群组合优化支持向量机的高光

谱图像分类算法。在后处理方面，耿修瑞等人

(2004)利用地物在空间上分布连续这一特性，提出

了一种先分块、再分类的高光谱影像分类方法。

李娜等人(2014)利用马尔可夫随机场模型进行光谱

和空间信息的融合，采用基于光谱信息的概率支

持向量机方法提高马尔可夫随机场模型中光谱能

力函数项的类条件概率估计精度。

总体来看，光谱和空间特征相结合的分类技

术已从简单的特征提取与组合发展到更高层次的

特征融合(如基于核的特征融合等)。当前，基于图

像分割的光谱–空间分类方法是研究的热点，如何

从高光谱影像中有效地提取对象特征、如何进行

对象标记仍需要进一步探索。

3.5    稀疏表示与字典学习的应用

稀疏表达将原始高维信号用尽可能少的非零

系数及其相对应的字典原子来线性表示，大大简

图 2    两种光谱-空间分类处理策略

Fig. 2    Two strategies for spectral-spatial classification

表 5    光谱-空间分类算法

Table 5    Spectral-spatial classification approaches

策略 典型方法 优缺点

简单空间特征与光谱特征

的结合
光谱和空间信息充分融合

同步处理

多核复合空间和光谱特征

(Camps-Valls和Bruzzone,
2005; Camps-Valls，2006;
Tuia等, 2010; Gu等, 2012;

Li 等, 2013b)

增大数据维数和计算复杂

度，分类过程进一步陷入

不适定问题

基于聚类方法

(Tarabalka等, 2009,
2011)基于分割的方法

(Tarabalka等, 2010a,
2010b)

方法简单“椒盐噪声”减
弱，联合监督分类与非监

督分类的优势，总体分类

精度提高

后处理

隐马尔可夫随机场

(Ghamisi等, 2014c)；超图

方法(Ji等, 2014)；马尔可

夫随机场方法(Li 等,
2011b, 2012;

Khodadadzadeh等, 2014)

受分类结果影响大，若某

一地物的大部分像元被错

分，利用后处理方法会加

剧这种错误
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化了信号处理过程。同时，信号的稀疏编码过程

传递了原子的类别标记信息，为高光谱影像分类

开辟了一个崭新的途径。关于稀疏表达原理及其

在计算机模式识别中的应用，Wright等人(2009，
2010)进行了详细的阐述。

在高光谱遥感影像处理领域，稀疏多元逻辑

回归方法首先得到应用(Borges 等, 2006; Li 等,
2013c; Qian 等, 2013)，随后有学者进一步提出了

稀疏条件随机场模型，同时选择特征和训练分类

模型(Zhong 和 Wang, 2008和,2011)。从信号重建误

差最小的角度，进一步发展了引入空间信息和核

变换的分类方法(Chen等, 2011, 2013)。联合协作稀

疏表达(Joint Collaborative Representation)(Zhang等,
2014a)是另外一种引入空间信息的方法，已应用于

到高光谱影像分类(Zhang 等, 2014a; Li 等, 2014a，
2014b)。Yang等人(2014a)提出了双稀疏单隐层前

馈神经网络并用于高光谱影像分类。上述方法在

解决小样本的分类方面效果较差。Ul Haq等人

(2012)提出了一种快速和稳健的同伦稀疏分类算

法。为了充分发掘影像高频和低频成分对影像分

类的作用，提出了基于稀疏表达和形态成分分析

的高光谱影像光谱-空间分类方法，利用基于稀疏

表达的形态成分分析模型将特征影像分离成高频

和低频成分，采用 S V M 进行分类 ( X u e 等，

2015b)。针对传统稀疏表达采用最小重建误差原则

进行分类时易导致泛化性能低和未考虑字典学习

过程的弊端，采用带有全变差约束的稀疏表达进

行特征学习，建立类别依赖的字典和SMLR分类器

同步优化判别稀疏表达方法，在引入空间信息的

同时提升了分类器的泛化性能(Du 等，2015)。
国内学者在空间-光谱分类方面也做了一些探

讨。利用HSI数据构造字典，借助稀疏表达得到稀

疏系数，以稀疏系数和光谱信息训练随机森林，

并利用投票得到最终分类结果(宋相法和焦李成，

2012)，进一步以稀疏表示和集成为工具，提出了

多标记分类方法(宋相法，2013)。在字典学习方

面，刘建军等人(2012)通过构造结构化字典，建立

了基于稀疏表示的高光谱影像分类模型，并添加

空间相关性约束来提高分类精度。在引入空间信

息方面，利用稀疏表示和自回归模型，设计字

典，并用8邻域进行空间约束，以最小重构误差为

准则实现高光谱影像分类(宋琳 等，2012)。针对稀

疏表达的非负约束问题，通过引入随机矩阵来改

善传统稀疏表达分类模型中的测量矩阵以更好满

足限制等距特性条件，同时限定系数向量的非负

性以提高重构系数的可解释性(孙伟伟 等，2013)。
但是以上方法没有考虑稀疏矩阵元素之间的

联系(如空间位置、结构、物理关系等)。考虑先验

知识引导的结构化稀疏表达方法将提高稀疏表达

的可解译性、稳定性、可预测性、数值效率

(Jenatton 等, 2011)。Sun等人(2014b)研究了先验知

识引导的结构化稀疏表达与分类方法，并用于高

光谱影像分类。在稀疏表达中，字典学习过程可

以较大地提升稀疏表达效果(Rubinstein 等, 2010;
Tosic和Frossard, 2011)。Chen等人(2011)、Wang等
人(2014)初步研究了高光谱影像稀疏表达中的字典

构建(或字典学习)问题。

3.6    多分类器集成的应用

多分类器系统  M C S ( M u l t i p l e  C l a s s i f i e r
System)通过对分类器集合中的基分类器进行选择

和组合，能够获取比任何单一分类器更高的精

度，近年来在高光谱遥感影像分类中得到广泛应

用(Kuncheva, 2007; Benediktsson 等, 2007; Du 等,
2012)。

构建一个多分类器系统，通常包括确定系统

结构、选择基分类器构造方式和选择组合策略3个
步骤 (Woźzniak 等, 2014)。多分类器系统结构包括

并行结构、串行结构和混合结构等。并行结构直

接利用某种策略综合多个单分类器分类结果，串

行结构将前一层的分类结果(类别标签或概率)作为

后一层的输入，混合结构是并行结构和串行结构

的综合。目前多分类器系统在高光谱影像分类中

的应用以并行结构为主。

Du等人 (2012)将支持向量机、决策树、BP神
经网络、最小距离分类器和最大似然分类器的输

出作为第二层支持向量机的输入，在OMIS II高光

谱遥感影像分类中取得了较高的精度。Bakos和
Gamba (2011) 构造了一种分层混合决策树的高光

谱遥感影像分类算法，在每个决策树节点，输入

最有效的数据处理链，通过组合针对特定类别的

数据处理链的优点来提高整体分类精度。

多分类器系统基分类器构造方式包括(表 6):
(1) 基于不同样本的构造方式。基于相同的训

练集，采用不同的抽样技术得到不同的输入训练

样本，常见算法如Bagging (Breiman, 1996)和
AdaBoost(Freund和Schapire, 1996)。Bagging和
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AdaBoost对不稳定基分类器如决策树和神经网 络
等特别有效。Kawaguchi和Nishii (2007) 提出了一

个优于支持向量机和神经网络的单层决策树

AdaBoos t方法。Chan和Pae l i nckx  (2008 )将
Adaboost决策树算法应用于高光谱影像生态环境制

图，取得了优于神经网络的性能。Samat  等人

(2014) 提出基于快速神经网络—极限学习机E2LM
( E n s e m b l e  E L M )  的多分类器集成算法，即

Bagging和AdaBoost与ELM模型集成，用于高光谱

遥感影像分类，得到了较好的分类精度。

(2) 基于不同特征集的构造方式。与基于不同

样本的构造方式原理一致，但该构造方式强调对

同一训练集的不同特征表达，可通过随机子空间

法等方法来实现(Ho, 1998)。其中最著名的算法是

Random Forest (Breiman, 2001)。Ham 等人(2005)探
讨了Random Forest在高光谱遥感影像分类中的应

用，提出了二类层次分类器的随机森林分类方

案，通过提高分类器之间的多样性，提高了分类

精度。Chan和Pael inckx (2008)进一步评价了

Random Forest 和Adaboost 等集成学习算法在高光

谱影像生态环境制图中的应用，表明二者的分类

精度优于人工神经网络，但Random Forest训练速

度更快、分类性能更稳定。Waske等人(2009)在比

较支持向量机和Random Forest后，得出同样的结

论，且Random Forest的参数比支持向量机更容易

设定。Xia 等人(2014a) 将另外一种最新的多分类

器方法—Rotation Forest用于高光谱影像分类，并

与 支 持 向 量 机 以 及 其 他 多 分 类 器 算 法 包 括

Bagging、AdaBoost、Random Forest进行了比较，

结果表明，Rotation Forest获取了最高的分类精

度。Waske等人(2010) 提出了一种基于随机子空间

的支持向量机集成算法，在训练样本数目较少的

情况下较为有效。Ceamanos等人(2010)提出了一种

基于支持向量机的分类器集合用于高光谱影像，

首先根据波段相似性将所有波段划分为若干组，

然后对每一组利用支持向量机进行分类，最后将

所有各组的输出采用一个额外的支持向量机进行

组合和分类，其分类精度优于标准的支持向量

机。为了进一步提高支持向量机集成算法的性

能，Xia 等人(2014b)提出了一种基于旋转策略的支

持向量机集成算法。Yang 等人(2010) 提出一种动

态子空间集成算法，能够动态选择参与基分类器

的特征数目，精度优于随机子空间集成算法。

Du等人(2011) 将原始高光谱遥感影像按照波段相

表 6    多分类器系统用于高光谱影像的典型算法及其优缺点

Table 6    Typical algorithms with their advantage/disadvantage of multiple classifier system applied to hyperspectral images

构造方式 典型算法 优缺点 代表文献

基于不同样本

Bagging-ELM 速度快，精度提高有限，但高于Bagging-CART Samat 等(2014)

AdaBoost-CART 精度比Bagging-CART高，但速度慢，噪声敏感
Kawaguchi和Nishii (2007); Chan和

Paelinckx (2008)

AdaBoost-ELM 精度比Bagging-ELM高，运行速度慢 Samat 等(2014)

基于不同特征集

Random Forest
精度和AdaBoost-CART相当且较稳定，所需参数少，

运行速度快

Ham 等(2005); Chan和Paelinckx
(2008); Waske 等(2009)

Rotation Forest
精度比Random Forest高，运行速度慢，对参数(子空间

数目)敏感
Xia 等(2014a)

动态子空间集成
精度高于随机子空间，自动选择子空间特征数目，但

运行时间较长
Yang 等(2010)

随机子空间SVM 精度高于SVM，对参数(子空间特征数)敏感 Waske 等(2010)

分组SVM集成 精度略有提高，分组数需事先选定 Ceamanos 等(2010)

旋转SVM集成
精度高于随机子空间SVM，但运行时间长，对参数(子

空间数目)敏感
Xia 等(2014b)

分组特征集成 精度提高明显，但特征提取和空间特征需仔细选择 Du 等(2011)

基于不同数量分

类器

动态分类器选择
整体精度提高有限，局部区域精度提高明显，运算时

间慢
Smits (2002)

基于光谱和空间信息的动态分

类器选择

整体精度优于传统动态分类器选择，需要设定阈值，

运行时间慢
Su 等(2014c)

动态分类器系统
精度优于传统动态分类器选择，但特征提取算法需仔

细选择
Damodaran和Nidamanuri (2014)
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似性划分为若干组，然后对每一组分别应用光

谱、空间和特征提取输出等利用不同分类器进行

分类，最后进行决策级融合，结果表明分类精度

优于使用原始所有波段直接分类。

(3)基于不同数量分类器的构造方式。在多分

类器系统中，一般选择全部生成的基分类器或其

子集进行组合生成最终分类结果。由于高光谱遥

感影像的复杂性, 基分类器在不同样本区域内的分

类效果具有差异性，这对分类结果会产生一定的

影响，需要利用一些先验知识或统计知识加以调

整。针对以上问题，引入了局部准确率的概念提

出动态分类器选择算法，能够自适应地选择分类

器组合及确定分类器权重，利用分类统计信息指

导分类结果的集成判决(Smits，2002)。Su等人

(2014b) 提出一种利用空间和光谱信息来确定像素

类别的动态分类器选择算法，分类精度比单纯利

用光谱信息的动态分类器选择算法分别提高1.13%
和4.47%。动态分类器系统利用特征提取算法，对

不同的基分类器选择最优的数据特征集参与集

成 ， 分 类 精 度 优 于 常 规 多 分 类 器 系 统

(Damodaran和Nidamanuri，2014)。
组合策略主要有投票法 (Xu 等, 1992)、贝叶斯

平均法  ( K u n c h e v a ,  2 0 0 7 )、统计意见一致法

( B e n e d i k t s s o n和S w a i n ,  1 9 9 2 )  、证据理论

(Kuncheva ,  2007)和模糊积分法 (Abdal lah等 ,
2012)等。Du 等 (2012) 对这些组合策略进行了全

面比较，发现其精度相当，但投票法操作简单且

无需先验知识，因此在多分类器系统中得到广泛

应用。

4    结    论

综合以上相关研究的进展和动态，高光谱遥

感影像分类主要呈现出以下发展趋势：

(1)新型分类器与分类算法研发仍然是高光谱

影像分类的主要研究方向，特别是模式识别、机

器学习领域的新理论、新方法将在高光谱影像分

类中得到更多应用。可以预期，随着模式识别、

机器学习的快速发展，各种新方法必将在高光谱

遥感影像分类中得到广泛应用，尤其是主动学

习、半监督学习、迁移学习、集成学习等将得到

更深入的应用。

(2)多特征综合、多数据融合、多尺度复合将

有助于提高分类精度。最近几年空间-光谱特征综

合的分类是一个研究热点。由于高光谱遥感影像

在获取方式等方面的局限性，将其与其他数据如

LiDAR、SAR和高分辨率影像等融合，将进一步提

高分类精度。针对不同的地物目标特征和分类需

求，采用数据驱动的多尺度复合分类方法，充分

发挥高光谱遥感影像在感兴趣目标类别精细划分

方面的优势，将使高光谱影像分类与实际应用需

求更加结合紧密。

(3)泛化能力强的分类方法是需要进一步研究

的方向。尽管目前已提出许多新的高光谱遥感影

像分类方法，但由于各种算法本身的理论限制或

高光谱遥感影像的特点，导致算法普遍存在泛化

能力弱的问题，研究和构建泛化能力的分类方法

强的分类器是一个重要的方向。一方面需要对单

一分类算法进行优化，使其能够适应更多样性、

更复杂的情况；另一方面是充分利用多分类器系

统的优势，深入研究多分类器集成的方法与应

用，综合多分类器的优势，获得更稳定的分

类性能。

在总结高光谱遥感影像分类国内外研究进展

和热点的同时，也需要进一步思考和探索以下

问题：

(1)在继续研究新型分类方法的同时，要更加

重视高光谱遥感的核心优势和本质特征。从相关

研究来看，当前高光谱遥感影像分类的研究发展

迅速，吸引了多学科研究人员的兴趣，新算法层

出不穷，精度不断提高。但一个非常明显的趋势

是：在高光谱影像分类方法方面，占据主导地位

的是模式识别、电子信息、人工智能等领域的研

究成果，重点是将高光谱遥感影像作为一种典型

的高维数据集，研究和构建高维数据集、小样本

情况下能够获得高精度的分类算法，而对于分类

结果是否具有地学解释、分类过程中采用的特征

是否有地学意义、分类算法是否有可能得到实际

应用，却缺少足够的重视。特征提取算法越来越

复杂、数学模型越来越高深、分类模型越来越先

进、分类精度越来越高，但仅仅是在数据处理层

次的提升和进步，在信息提取、知识提供方面却

明显不够，导致相对应用需求来讲，高光谱遥感

影像分类(甚至其他处理)方法高深而不实用。当分

类理论、方法非常先进的时候，理应重新回归高

光谱遥感的本质特征和核心优势：即以连续的窄

波段反映地面目标的精细光谱特征及与其关联的
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物理化学特性，重视高光谱遥感影像处理的地学

解释和意义，逐步跳出单纯的数据处理和影像分

类，走向信息提取和知识提供，为高光谱遥感的

高水平、深入应用提供支持。

(2)在研究通用分类方法的同时，应该重点研

发针对特定应用相关的分类算法，以保持高光谱

遥感的应用竞争力。高光谱遥感来源于应用需

求，特别是在岩性识别、地质填图、精细农业等

方面的成功应用极大地促进了其发展，但如果单

单从用户的角度审视，目前得到广泛应用并取得

良好效果的分类算法，却仍然是经典的光谱角制

图模型SAM或者简单的二值编码分类等。一些新

型的分类器中，基于不同岩石、矿物光谱精细特

征分层识别谱系构建决策树取得了较好的效果，

先进的分类器甚至包括近十年来最为热门的支持

向量机成功应用的实例还比较少。毫无疑问，其

中一个关键的问题就是多数分类算法仅仅是从高

维数据的角度考虑，而没有从应用需求出发，在

具有大量先进算法的背景下，以“解决问题”为需求

的“应用驱动”高光谱影像分类，应该逐步成为一个

关注的热点。例如，在岩性识别和矿化蚀变信息

提取方面，大量研究表明主要的敏感波段集中在

近红外波长区间，因此在降维和分类中应该考虑

如何充分发挥这一波长范围内波段的特性而抑制

其他波段的影响，同样针对典型矿物或蚀变信息

的区分，应该充分考虑这些波段和特征，发展具

有针对性的分类算法。又如在农业高光谱遥感

中，重点关注的波段主要集中在与植被光谱特性

密切相关的绿光、红光和近红外波长范围，这些

在多光谱遥感中仅用3—5个 波段记录的信息在高

光谱遥感中具有几十个波段，分类中应充分体现

这些波长范围内的光谱特征和通过相应波段提取

的空间特征，突出主要信息，避免其他应用效果

不明显的波段在其中的影响甚至是干扰。将先类

算法与特定的应用需求结合，充分发挥先验知

识、精细光谱特征等的作用，实现应用驱动、知

识引导的处理，应该得到高度的重视。

(3)什么情况下选用高光谱遥感数据，需要进

一步思考，应该选择最“适用”的分辨率而非最“高”
的分辨率。现在有些研究工作陷入了过分追求“高
分辨率、精度突出、尖端仪器(数据)”的“高精尖”
目标，分辨率越高越好，在光谱分辨率方面也是

过分强调高光谱遥感。对于涉及高光谱遥感的研

究同样如此，要从目标任务和应用需求出发，确

定使用的数据源，如果能够用同样空间分辨率(甚
至更优)的多光谱影像实现目标，是否还有必要追

求价格更昂贵、获取更困难、处理更复杂的机

载、星载高光谱影像？答案显然是否定的，因此

结合高光谱遥感影像处理研究、遥感应用实践中

存在的“鸿沟”，选择合适的数据、明确应用的目

标、研发适应的算法，以较低的成本、简单的方

式解决面对的问题，值得进一步探索和推动。

(4)在高光谱遥感影像分类中，往往是以一个

像素作为分类单元，但实际应用需要的信息往往

是由对象组成的，为了实现对象的分类，首先必

须合理表达这一对象，即必须抽取一些特征来表

达对象。同时，在大数据时代，可否可以通过海

量数据挖掘对象的特征让其为我们所用？近年来

发展迅速的深度学习将特征和分类器结合到一个

框架中，自动地从大量数据中学习特征，在使用

中减少了手工设计特征的巨大工作量(Deng 和 Yu,
2014)。深度学习(即所谓“深度”)和大数据(即所谓

“广度”)结合，提供了一个深度思考的大脑，而高

光谱(可称“高度”)给了智能地学分析一个强健的躯

体，三者协同，将引发“大数据＋深度模型＋高光

谱”的融合与集成。

(5)结合智能化高光谱对地观测系统的发展，

分类算法的智能化、高效化仍是需要重点解决的

问题。智能化高光谱遥感对地观测系统 (张兵，

2011)是链接高光谱数据自适应采集、星上处理、

智能信息提取的重要体系，如何将各种分类技术

与智能观测系统结合，结合半监督学习、迁移学

习等先进学习方法，实现已有样本的重用，提高

自动分类精度，是一个重要的发展方向。另一方

面，目前一些先进的智能分类算法往往效率较

低，难以适应大数据量的要求，高性能计算、并

行处理等是实现海量高光谱遥感数据高效处理的

重要支持(Plaza等，2011)，因此发展新型高效分类

算法、实现已有分类算法的并行化也是重要的发

展方向。

总之，过去20多年来高光谱遥感影像分类的

研究取得了非常显著的进步，成为遥感影像处理

最为热门的研究方向之一。随着未来几年多个星

载高光谱传感器投入运行，用户将获得越来越多

的高光谱遥感数据，因此一方面要继续引入模式

识别与机器学习领域的新理论、新模型，发展更
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先进、更有效的高光谱影像分类方法，另一方面

要关注不同应用方向的需求，充分发挥高光谱数

据的优势，发展在特定应用领域中具有良好效果

的影像分类和信息提取方法，从而推进高光谱遥

感的广泛、深入应用。
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Review of hyperspectral remote sensing image classification
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Abstract:Studies on hyperspectral remote sensing image classification have developed rapidly with the progress of related disciplines, in-
cluding pattern recognition, machine learning, and remote sensing technology. This review generates a systematic summary and conducts a
comprehensive evaluation of the advancements in current techniques for hyperspectral remote sensing image classification. Based on an
overview of different classification schemes, we examine the recent progress in per-pixel classification algorithms for hyperspectral images
from six aspects, namely, new classifier design (e.g., kernel-based methods), feature mining, spectral spatial classification, active and semi-
supervised learning, sparse representation for classification, and multiple classifier systems. Future research directions are discussed as well.
On the one hand, new theories and methods of machine learning should be introduced continuously into hyperspectral image classification.
Moreover, multisource data and multidimensional feature spaces may improve the accuracy, generalization capability, and automation de-
gree of a classifier. On the other hand, new classification methods should be designed in consideration of practical requirements to meet the
needs of real applications and to emphasize the advantages of fine spectra in hyperspectral remote sensing.
Key words: hyperspectral remote sensing, classification, support vector machine, feature mining, multiple classifier system
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