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融合光谱度量标记迁移和
Tri-training的高光谱遥感
图像半监督分类算法

摘要
针对海量的高光谱遥感图像光谱和丰富的空间信息中可用于分类的有标记样本远少于无标记样本的数据

特性，提出了一种融合光谱度量标记迁移和Tri-training的高光谱遥感图像半监督光谱-空间分类算法。该算

法提出了一种基于光谱度量的标记迁移方法，通过结合迁移标记和Tri-training预测标记进行扩充样本标记

预测，提高了扩充样本标记的准确性。同时，该算法基于空间相关性选择扩充样本，综合运用光谱和空间

特征提升图像分类的精度。在两个公开的高光谱遥感图像数据集上进行了实验，结果表明该算法优于基于

Tri-training算法的高光谱遥感图像的分类性能。
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Abstract
Aimed at the problem that a large number of hyperspectral remote sensing images were rich in spectral and spatial 

information, and the labeled samples available for image classification were far less than unlabeled samples, a semi-

supervised spectral-spatial classification algorithm was proposed by fusing spectral measure-based label transfer and 

Tri-training. A spectral measure-based label transfer method was proposed for our algorithm. The transferred labels 

and predicted labels for Tri-training algorithm were used to predict the labels of expanded unlabeled samples, which 

can promoted the prediction accuracies of labels for expanded unlabeled samples. Meanwhile, our algorithm selectel 

expanded samples based on spatial correlation, and used spectral and spatial features to improve the accuracy of image 

classification. Experimental study was executed on two public hyperspectral remote sensing image datasets, and the 

results showed that the proposed algorithm outperform tri-training algorithm.

Key words
classification of hyperspectral image, semi-supervised classification, texture feature, spectral measurement, tri-training 

algorithm

0  引言

随着高光谱遥感技术的飞速发展，高

光谱遥感图像数据日益丰富，面向大规模

高光谱遥感图像进行信息处理和信息提

取，已成为大数据时代对地观测的重要手

段。高光谱遥感图像分类作为高光谱遥感

图像信息处理和信息提取的主要研究方向

之一，已被广泛应用于地质制图、植被调

查、城市规划、军事侦查和环境监测等领

域。高光谱遥感图像包含丰富的光谱和空

间信息[1]，可以更加细致地区分不同类型地

物之间的差异，实现地物的精准分类。因

此，结合光谱和空间特征的光谱-空间分

类算法研究已成为当前高光谱遥感图像分

类研究的热点[2]。

高光谱遥感图像光谱-空间分类算法主

要包括3类：有监督、无监督以及半监督[3-4]。

有监督分类算法基于有标记像元的光谱和

空间特征构建分类器，并对未标记像元进

行分类。无监督分类算法（通常称为聚类）

不对像元进行类别标注，仅通过计算不同

像元之间光谱和空间特征的差异来实现像

元的分类[5]。因为有监督分类算法利用了像

元的标记信息，所以往往可以获得比无监

督分类算法更优的分类性能。但是，对像

元进行正确标记需要借助专家经验，甚至

需要进行实地调研，因此会付出大量的人

力和时间成本。尤其是当面向大数据量的

高光谱遥感图像分类任务时，获取大量标

记样本变得尤为困难。半监督分类算法利用

少量有标记像元和大量无标记像元进行分

类器训练，既可以弥补有监督分类算法的

不足之处，又可以获得更优的分类性能。

高光谱遥感图像光谱-空间半监督分

类研究受到了众多学者的普遍关注，并取

得了一系列的研究成果。当前，光谱-空间

半监督分类研究主要包括基于图、基于自

训练和基于集成学习的半监督分类算法。

基于图的半监督分类以所有样本为节点、

以样本相似度为边的权重构造图模型，类

标记通 过图结构逐步传递至图中的其他

样本。程志会等[6]提出了基于空间特征与

纹理特征的高光谱图像半监督分类算法，

将空间特征与纹理特征相结合，并利用图

进行半监督分类。何浩等[7]提出了空间-光
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谱约束的图半监督高光谱图像分类算法，

将样本的空间相似性与光谱相似性相结

合，并用相似性测度进行约束，进而基于

图进行半监督分类。基于自训练的半监督

分类算法，通过有标记样本训练出来的分

类器对无标记样本进行预测，选择高置信

度的“伪标记”样本加入训练集并不断迭

代更新分类器，直至收敛。王俊淑等[8]在

自训练迭代训练过程中，用最近邻域规则

的数据剪辑策略对误标记样本进行过滤，

提出了高光谱遥感图像DE-self-training

半监督分类算法。王春阳[9]提出了基于信

息熵的自训练半监督高光谱遥感影 像分

类算法，利用多分类Logistic算法得到类

别概率信息，然后利用Renyi熵理论对无

标记标签进行标注，扩充训练集后再进行

迭代并预测分类。基于集成学习的半监督

分类算法训练若干个基分类器，并通过一

定的集成策略获得分类能力更强的学习

器。Romaszewski M等[10]受到视频物体

跟踪算法的启发，基于光谱特征和空间特

征分别设计了两个分类器，共同组成Co-

training模型。Tri-training作为一种经

典的基于分歧的集成学习方法，十分适用

于高光谱图像分类等多分类问题。王立国

等[11]提出了基于改进Tri-training的高光

谱图像半监督分类算法，在高光谱图像处

理的各个环节均引入了空间信息。在基于

Tri-training的光谱-空间高光谱遥感图

像半监督分类研究中，研究者发现差异化

的Tri-training基分类器即组合3种基于不

同理论或方法的基分类器，可以获得稳定

性和泛化性较好的分类模型[11-12]，因此得

到了广泛使用。

Tri-training算法试图通过少量的初

始有标记样本来学习较为完整的分类规

则，故在扩充训练集的过程中难免会产生

错分的情况，带 有错 误 标 记的 样 本进 入

训练集后会 进一步影响正确分类规则的

学习，从而严重影响分类结果。基于此，

本文提出了一种融合光谱度量（spectral 

measure，SM）标记迁移和Tri-training

的高光谱遥感图像光谱-空间半监督分类

算法（简记SMT）。该算法充分利用高光谱

遥感图像的光谱和空间特征，通过光谱度

量标记迁移修正Tri-training算法来扩充

样本的类标记，降低扩充样本的错分率，

进而提高半监督分类算法的精度。

1  Tri-training 半监督分类算法

Tri-tra in ing算法又被称为三重训

练算法[13]，是在Co-training算法基础上

发展起来的半监督协同训练分类算法。该

算法重复训练3个基分类器，直到3个基分

类器的分类结果不再变化时，算法的训练

过程停止。Tri-training算法利用集成学

习的思想进行未标记样本扩充，这种策略

提高了未标记样本标记预测的置信度。与

Goldman S提出的仅靠一个分类器来检测

另一个分类器的经典Co-training算法[14]

相比，Tri-training算法不但更加可靠有

效，且无须进行交叉验证。Tri-training

算法对基分类器的选择并没有特定要求，

但研究表明，当3个基分类器不同时，该算

法的预测精度和泛化性能往往更优。Tri-

training算法通过计算样本错误率来改善

错误分类的问题，然而当错误率满足更新

条件时依然存在错分样本进入训练集的风

险[15]。Tri-training算法的伪代码如算法1

所示：

算法1　Tri-training

Input:　L:初始有标记样本集U:无标

记样本集Learn:机器学习算法

Output:　h(x)

1 for {1, ,3}i∈  do
2 ；
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0.5ie′ ← ； 0il′← ;

3 end for
4 repeat until none of ( {1, ,3})ih i∈ 

changes

5 for {1, ,3}i∈  do

6 iL ←∅ ;

;

7 if ( )  then  for every x U∈ do
8  i f  ( ) ( )j kh x h x= ( , )j k i≠ t h e n                       

   

9 end if

10 end for

11 if ( il′ =0) then 1i
i

i i

el
e e
 

′← + ′ − 
12 end if

13 if( i il L′ < ) then if ( i i i ie L e l′ ′< ) then 

updatei=TURE

14 else if ( i
i

i i

el
e e

′ >
′ −

)

15 then ; 

updatei=TURE

16 end if

17 end if
18 end if
19 end if

20 end for

21 for {1, ,3}i∈   do
22 if update i=TURE thenhi←Learn 

； ；

23 end for 

24 end repeat
25 for rest x U∈  do

26 

27 end for

高光谱遥感图像数据具有自身的一些

特点，如丰富的光谱信息和空间信息；同

类地物光谱特征相似，异类地物光谱特征

不同；存在空间相关性和异质性等。当Tri-

training算法应用于高光谱遥感图像分类任

务时，如何充分利用图像自身特性并结合算

法的强大分类性能来设计更加高效的半监

督分类方法，并进一步提升高光谱遥感图像

的分类效果成为一项有意义的研究工作。

2  融合光谱度量标记迁移和Tri-
training的高光谱遥感图像半监督
分类算法

高光谱 遥感图像同类地物之间具 有

较强的光谱相似性，而不同地物之间的光

谱差异性则相对较大。另外，不同的光谱

特征包含的信息量也具有差异性，因此，

光谱 特征在区分不同地物时发挥的作用

不同。除了光谱特征，高光谱遥感影像还

具有丰富的空间特征。基于此，本文充分

利用光谱相似性、光谱信息量的差异性以

及高光谱遥感影像的空间特征，通过集成

Tri-training算法，提出了融合光谱度量

标记迁移和Tri-training的高光谱遥感图

像半监督分类算法，通过定义光谱度量来

刻画样本之间的相似性，将基于光谱度量

的标记迁移和Tri-training的基分类器相

结合，减少错分样本进入训练集的风险。

SMT算法将提高基于Tri-training算法的

高光谱遥感图像分类的精度。融合光谱度

量标记迁移和Tri-training的半监督分类

算法流程如图1所示。

2.1  基于相关性度量的光谱特征重要
性排序

光谱 特征是高光谱 遥感图像区分地

物类别的主要特征，然而不同的光谱特征

对分类的作用存在差异性。为了更好地区

分这种差异，本文引入了基于相关性度量特

征的重要性指标Merit（式（1））[16]，用来评
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图 1　融合光谱度量标记迁移和 Tri-training 的半监督分类算法流程
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价不同光谱特征的重要性并据此进行 光

谱特征排序。一个重要的特征应该与类标

记之间具有较强的相关性，与其他特征具

有较弱的相关性。Merit基于该思想，通

过计算特征与类标 记以及特征与特征之

间的相关性 来评 价不同的特征 对分类的 

重要性。

cf

ff

Merit( )
( 1)

s

krf
k k k r

=
+ +

     

（1）

其 中，k 是已 选 特 征 子 集 中的 特 征 数；

cfr 表示特征和类标记之间相关性的平均

值；
ffs

r 表示特征和特征之间相关性的平

均值。

特征和类标记以及特征和特征之间的

相关性定义如下：

cf
( ; )2.0

( ) ( )
I f Cr

H f H C
= ×

+         
（2）

ff
( ; )2.0

( ) ( )s

s

s

I f fr
H f H f

= ×
+        

 （3）

( )I  表 示两个随 机变 量 之间的互信息，

( )H  表示单个随机变量的信息熵。

2.2  基于光谱度量的标记迁移

高光谱遥感图像具有极高的光谱相似

性，一般情况下，光谱特征相近的两个像元

极有可能属于同类地物。本文通过定义光

谱度量来评价两个像元之间光谱特征的差

异，实现有标记像元到无标记像元的标记

迁移。无标记像元u与类标记为c的像元v的

光谱度量定义如下：

1
SM( ) ( )

k
c

i vi ui
i

c d dσ
=

= −∑
     

 （4）

其中，k为波段数， iσ 为第i个波段的权重，

uid 为像元u在第i个波段的取值， c
vid 表示类

标记为c的像元v在第i个波段的取值。

考虑 到光谱 特征具 有不同的分类能

力，本文在定义光谱度量时对不同波段的

光谱特征进行加权。对分类能力较强的波

段赋予较大的权值，而对分类能力较弱的

赋予较小的权值。对k个波段的光谱特征

按照式（1）的相关性度量进行重要性排序

后，其权值设定为：

1 1, 1, ,0, , ,
2 2 2 1

2 2

k k
k k

 
      −            − −        

  （5）

当类标记取不同值时，未标记像元u的

类y定义为：

arg min SM( )y c=           （6）

即选择光谱度量值最小的类作为待分类像

元的类标记。

2.3  光谱-空间特征的结合

高光谱遥感图像不仅包含丰富的光谱

信息，还包含丰富的空间信息。融合了光谱

和空间特征的分类算法输入的分类信息更

加丰富，因此可以获得更优的分类性能。纹

理特征是高光谱遥感图像相邻像元或相邻

区域内几何位置等相互关系的表征，是一

种重要的空间特征。灰度共生矩阵通过计

算图像各像元灰度级之间的联合条件概率

表示纹理，可以提取多种纹理特征[17]。本

文利用灰度共生矩阵提取了对比度、熵、

二阶矩和反差分矩阵4种重要纹理特征，

结合 光谱 特征和纹 理特征，构建 基于 光

谱-空间特征的高光谱遥感图像半监督分

类算法。

对 比 度（c o nt r a s t）反 映了图 像 的

清晰度 和纹 理的 沟纹 深浅，如 式（7）所

示。纹理越清晰、反差越大，对比度也就 

越大。
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2Con ( ) ( , )
i j

i j P i j= −∑∑
 
    （7）

熵（entropy）度量了图像包含的随机

性，表现了图像的复杂程度，如式（8）所

示。当灰度共生矩阵所有值均相等或像素

值表现出最大的随机性时，熵最大。

Ent ( , ) log( ( , ))
i j

P i j P i j= −∑∑
   

（8）

二阶矩（angular second moment，

ASM）又称能量，是图像灰度分布均匀程

度 和纹 理 粗 细的一个度 量，如式（9）所

示。当图像纹理均一且规则时，能量值较

大；反之，灰度共生矩阵的元素相近时，能

量值较小。

2ASM ( , )
i j

P i j=∑∑        （9）

反差分 矩阵（inverse differentia l 

moment，IDM）又称逆方差，反映了纹理的

清晰程度和规则程度，如式（10）所示。纹

理清晰、规律性较强时，逆方差值较大。

2

( , )IDM
1 ( )i j

P i j
i j

=
+ +∑∑

      
（10）

2.4  基于空间相关性的样本扩充

Tri-training算法在扩充训练样本的

过程中，采用随机策略选择未标记样本，

并不区分未标记样本之间的差异。高光谱

遥感图像数据是空间地理实体的描述数

据，具有很强的空间相关性。因此，本文基

于高光谱遥感图像数据的空间相关性，以

相近相似原理为理论依据，优先选择已标

记样本的邻接像元进行标记扩充，增强样

本扩充过程中标记的准确性。图2展示了

基于空间相关性的样本扩充过程，可以看

出，标记像元n个邻域的全部未标记像元优

先进入扩充样本集。

2.5  融合光谱度量标记迁移和Tri-
training的半监督分类算法

当初始有标记样本数量较少时，Tri-

training算法会存在两个分类器出现相同

错分结果的现象，此时的待测样本会被标

记为错误的类别，并进入训练集参与分类

器的训练，从而影响分类效果。本文将光

谱度量标记迁移和Tri-training算法相融

合，当两个分类器与光谱度量的预测类别

一致时，待测样本才会被标记为该类别，

并进 入训练 集，直 到训练 集 不 再发 生变

化，迭代过程停止。本文所提算法的伪代

码如算法2所示。

算 法2 　 融 合 光 谱度 量 标 记 迁 移 和

Tri-training的SMT算法

Input:　L:初始标记样本集，U: 无标

记样本集，Learn: 机器学习算法，More: 

空间邻域样本扩充方法，CFS: 基于CFS

的特征排序算法，k:光谱维数，M: 光谱特

图 2　基于空间相关性的样本扩充方法示意

2022084-7
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征集，dp：光谱特征 (0, )p k∈ ，

SM: 光谱度量算法, GLCM: 灰度共

生矩阵算法, M ′：排序后的光谱特征集，

σp：光谱权值,

Con、Ent、ASM、IDM：纹理特征，

TT：Tri-training算法各分类器分类结

果，Vote：绝对多数投票法

Output:　C

1 CFS( )M M′ ← ，

2 Con, Ent, ASM, IDM ← GLCM

（dp）
( {0, ,4})p∈ 

3 M M Con Ent ASM IDM′ ′←    

4 for p∈[0,k]

5      i f  ( 0,
2
kp   ∈    

)   t h e n 

2p
k pσ  ← −  

6     else 
1

2

p kp
σ ←

 −   
7 end if

8 end for

9 for {1, ,3}i∈  do
10     

11 end for
12 UL ← More(S

1
 ,S

2
 ,S

3
)

13 repeat until none of ( {1, ,3})ih i∈ 

changes

14 for x∈ULdo

15 cj,ck ← TT(x) ; y ← SM(x)

16      ci ← Vote（ cj，ck，y）

17      {( ,c }i iL L x←  ）

18 end for

19 for {1, ,3}i∈   do
20 Learn( )i i ih S L← 

21 end for
22 end repeat

23 for every x U∈ do

24 ci, cj ,ck ← TT(x) ; y← SM(x)

25 c ← Vote（ci, cj ,ck, y）
26 end for

3  实验设计与结果分析

3.1  实验数据

Indian Pines数据集是由AVIRIS传

感器拍摄的一幅美国西北部印第安纳州

的高光谱遥感图像的一部分，如图3所示。

其图像大小为145×145（空间分 辨 率为

200 m），图像共有16个地物类别、220个

波段。其中，第104~108个、第150~163个

和第220个波段不能被水反射，在经过修

正后，去除了其中20个低信噪比的波段，

最终共有200个波段参与实验。

Pavia University数据集是由ROSIS

光学传感器拍摄的意大利帕威亚大学的

高光谱遥感图像，如图4所示。图像大小为

610×340（空间分辨率为1.3 m），图像共

有9个地物类别、115个波段。在经过修正

后，去除了12个受噪声影响严重的波段，最

终共有103个波段参与实验。

2022084-8

图 3　Indian Pines 高光谱遥感图像



BIG DATA RESEARCH   大数据80

3.2  实验设置

使用本文提出的融合光谱度量和Tri-

training的高光谱遥感图像半监督分类算法

对以上两个数据集进行分类。为了确保实

验的准确性，对每个数据集分别进行10次

独立重复实验，获得分类结果的总体分类

精度（overall accuracy，OA）、平均分类精

度（average accuracy，AA）和Kappa系数

的平均值并将其作为算法性能的评价指标。

本文实验中SMT-RSK表示所提算法

中Tri-training算法的基分类器为SVM（支

持向量机）、RF（随机森林）和KNN（最

近邻分类器）。SMT-RF、SMT-SVM和

SMT-KNN表示SMT算法中，Tri-training

算法分别使用的是3个RF、3个SVM和3个

KNN基分类器。T-RF、T-SVM和T-KNN

分别表示使用3个RF、3个SVM和3个KNN

基分类器的Tri-training算法。实验对比了

SMT与Tri-training算法当基分类器不同

时分类性能的差异。

3.3  实验结果和分析

3.3.1  Indian Pines数据集的实验结果与分析

为了验证本文所提SMT算法的有效性，

首先对不同集成方式下的多种半监督分类

算法在Indian Pines数据集上的分类性能进

行了对比。分类结果如图5所示，分类结果

的OA、AA和Kappa系数见表1所示。由表1

可以看出，融合光谱度量的SMT-RSK算法

的OA值比未融合光谱度量的Tri-training

算法T-RSK的OA值提高了8.98%。融合了

光谱度量和单一基分类器Tri-training的

SMT-RF、SMT-SVM和SMT-KNN算法的

OA值比未融合光谱度量的T-RF、T-SVM

和T-KNN算法分别提高了8.3%、9.8%、

9.28%。SMT-RSK算法的AA值较T-RSK

算法提高了8.97%，融合了光谱度量的SMT-

RF、SMT-SVM和SMT-KNN算法的AA

值比未融合光谱度量的T-RF、T-SVM和

T-KNN算法分别提高了7.64%、9.33%、

9.7%。对比Kappa系数，SMT-RSK比

T-RSK提高了0.108，SMT-RF、SMT-SVM

和SMT-KNN比T-RF、T-SVM和T-KNN算

法分别提高了0.1389、0.1348、0.1231。由此

可见，融合光谱度量和Tri-training算法的

图 4　Pavia University 高光谱遥感图像

表 1　Indian Pines 数据集在不同集成方式下的多种半监督分类算法分类结果

评价指标 SMT-RSK SMT-RF SMT-SVM SMT-KNN T-RSK T-RF T-SVM T-KNN

OA 90.81% 88.13% 85.24% 86.40% 81.83% 79.83% 75.44% 77.12%

AA 92.22% 89.58% 86.88% 88.19% 83.25% 81.94% 77.55% 78.49%

Kappa 0.8691 0.8277 0.7892 0.8036 0.7611 0.6888 0.6544 0.6805

2022084-9
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图 5　Indian Pines 数据集在不同集成方式下的多种半监督分类算法分类结果

2022084-10



BIG DATA RESEARCH   大数据82

半监督分类算法在Indian Pines数据集上取

得了良好的分类性能。

此 外，本 文 还 将所提 算 法与 其 他高

光谱图像半监督分类算法，如CMSI[18]、

3CLL[19]、LGC[6]、SFCM[20]、MT[21]算法

在Indian Pines数据集上的分类性能进行

了对比，结果见表2，本文算法得到的分

类结果在各方面大多优于CMSI、LGC、

SFCM、MT算法。虽然在总体分类精度

（OA）上略低于3CLL算法，但本文算法的

各类别平均分类精度（AA）高于3CLL算法 

（约2%）。

3.3.2  Pavia University数据集的实验结
果与分析

为了进一 步验 证 本 文 所提算法的有

效性，对不同集 成 方 式下的多种半监 督

分类算法在Pavia University数据集上的

分类性 能 进行了同样的对比实 验。分类

结果如图6所示，分类结果的OA、AA和

Kappa系数见表3。从表3可以看出，融合

光谱度量后，SMT-RSK的OA值、AA值

和Kappa系数比未融合光谱度量的Tri-

training算法T-RSK分别提高了8.88%、

8.65%和0.1059。同样，融合了光谱度量的

SMT-RF、SMT-SVM和SMT-KNN算法

比T-RF、T-SVM和T-KNN算法的OA值、

AA值和Kappa系数均有不同程度的提高。

由此可知，融合光谱度量和Tri-training的

半监督分类算法在Pavia University数据集

上同样取得了良好的分类性能。

本 文 还 将 所 提 算 法 与 其 他 高 光 谱

图像半监督分类算法 CMSI、FWA [ 2 2 ]、

SDME[23]、SFCM、MT在Pavia University

数据集上的分类性能进行了比较，对比结

果见表4。可以看出，本文算法得到的分类

结果在3项评价指标上均优于对比算法。

表 2　Indian Pines 数据集在不同半监督分类算法下的分类结果对比

评价指标 SMT-RSK 3CLL CMSI SFCM MT LGC

OA 90.81% 95.64% 85.71% 88.00% 85.27% 87.32%

AA 92.22% 90.17% 88.88% 90.14% 87.41% —

Kappa 0.8691 — 0.8318 0.883 0.8255 0.8410

2022084-11

表 3　Pavia University 数据集在不同集成方式下的多种半监督分类算法分类结果对比

评价指标 SMT-RSK SMT-RF SMT-SVM SMT-KNN T-RSK T-RF T-SVM T-KNN

OA 92.47% 89.88% 87.55% 88.31% 83.59% 81.93% 76.81% 79.56%

AA 93.92% 91.14% 88.96% 90.23% 85.27% 83.11% 77.99% 81.94%

Kappa 0.8874 0.8362 0.8042 0.8186 0.7815 0.6954 0.6713 0.7001

表 4　Pavia University 数据集在不同半监督分类算法下的分类结果对比

评价指标 SMT-RSK CMSI FWA SDME SFCM MT

OA 92.47% 87.68% 87.44% 89.4% 91.35% 66.89%

AA 93.92% 92.14% — 86.6% — 73.76%

Kappa 0.8874 0.8283 0.83 — 0.8974 0.5802



83STUDY   研究

图 6　Pavia University 数据集在不同集成方式下的多种半监督分类算法分类结果

2022084-12
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图7对表1和表3中不同集成方式下的

多种半监督分类算法在Indian Pines和

Pavia University两个数据集上的分类

结果的OA、AA和Kappa系数 进行了直

观的对比，可以看出融合了光谱度量标记

迁移和Tri-training的分类算法比Tri-

training算法的分类性能有比较显著的提

升。当所提算法中Tri-training的基分类

器不同时，分类效果最优。

3.3.3  消融实验

为了研究 本文算法中光 谱度 量标 记

迁移和Tri-training算法在融合 过程中

发挥的作用，本文在Indian Pines和Pavia 

University两个数据集上进行了消融实验，

实验结果见表5。由表5可以看出，在两个数

据集上，使用基分类器不同的Tri-training

进行分类时，分类结果的OA、AA和Kappa

系数均高于使用光谱度量标记迁移进行

分类时相对应的评价指标的值，表明Tri-

training算法的分类性能优于光谱度量标

记 迁移。而当光谱度 量标 记 迁移和Tri-

training进行融合时，分类结果的OA、AA和

Kappa系数得到了较大的提升，由此可见二

者的融合可以明显改善分类的性能。

3.3.4  重要参数对算法性能的影响分析

初始样本数量N和扩充邻域数n是Tri-

training算法的两个重要参数，它们的取值将

直接影响算法的性能。下面以Indian Pines数

据集为例，通过观察样本数量和扩充邻域数

的取值对总体分类精度OA的影响，探讨如

何获取最优参数值。图8和图9分别描述了

初始样本数量N和扩充邻域数n与OA的关

系。通过图8可以看出，随着初始样本数量

的增长，SMT-RSK和T-RSK算法的OA值

都在不断提升。当初始样本数量从10增长

至20时，两种算法的OA值分别提升至0.89

和0.85，提升效果显著。之后OA值随着初

始样本数量的增加呈缓慢上升趋势。因此，

2022084-13

图 7　Indian Pines 和 Pavia University 数据集在不同集成方式下的半监督

分类结果的总体精度（OA）、平均精度（AA）和 Kappa 系数对比
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初始样本数量的取值设定为20，即按比例

提取各类初始样本最多不超过20个，此时总

体分类精度较高且所需的有标记样本数量 

较少。

由图9可以看出，从有标 记样本向外

扩 充5 ~7个 邻域时，总体分类精度OA提

升至0.9~0.91，提升效果显著。而当扩充

8个以上邻域时，OA值有所下降。因此，

在同时 满足OA值 较 高且 所 需 标 记 样 本

数 量 较 少 的 条 件下，本 文 设 定 n 的 取 值 

为5。

4  结束语

本文主要研究基于光谱-空间特征的

高光谱遥感图像的半监督分类，提出了一

种融合光谱度量标记迁移和Tri-training

算法的半监 督分类算法。该算法综 合 运

用了高光谱遥感图像的光谱特征和空间特

征，以增强分类过程中样本的区分度。在结

合Tri-training算法进行有标记样本扩充

的过程中，定义了一种新的光谱度量标记

迁移方法，并基于该方法增强扩充样本标

记的准确性，减少错误标记样本的引入。

实验结果证明，本文算法具有良好的分类 

性能。

形态学特征也是高光谱遥感图像包含

的重要空间特征。形态学特征有助于选择

更具有光谱代表性及空间合理性的初始有

标记像元。当高光谱图像分类中包含的地

物类别较多时，可以借助形态学特征将全局

2022084-14

表 5　消融实验对比结果

数据集
SM T-RSK SMT-RSK

OA AA Kappa OA AA Kappa OA AA Kappa

India Pines 71.42% 75.33% 0.6919 81.83% 83.25% 0.7611 90.81% 92.22% 0.8691

Pavia University 75.67% 78.41% 0.7178 83.59% 85.27% 0.7815 92.47% 93.92% 0.8874

图 8　初始样本数量 N 与 OA 关系

图 9　扩充邻域数 n 与 OA 关系

的多分类问题转化为局部的二分类问题，更

易于提高图像分类的精度。因此，未来笔者

将对融合光谱度量标记迁移和Tri-training

的高光谱遥感图像分类算法进行改进，通

过融合形态学特征进一步提升图像分类的 

精度。
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