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Abstract:Hyperspectralremotesensingimagery(HSI)usuallycontainsdozenstohundredsofcontinuous
spectralbands,withthesyncretismofspectrumandimage,spectralcontinuity,whichcanrealizefine
classificationofgroundobjectsandhasbeenwidelyusedinagriculture,forestry,urbanandmarineareas．
ThefeatureextractionofHSIisthepremiseofhyperspectralapplicationsandhasbecomeoneofthe
researchhotspotsandfrontiertopicsinremotesensing．Inrecentyears,singularspectrumanalysis(SSA)

hasbeenappliedinHSI,achievingsuperiorresultsintheextractionofspectralandspatialfeatures,and
graduallybecominganeffectivefeatureextractionmethod．Inthispaper,firstly,theresearchprogressand
existingproblemsofHSIfeatureextractionareanalyzed．Secondly,theexistingSSA methodsare
systematicallysummarizedandreviewed．Thefunctions,effects,advantages,anddisadvantagesofthree
typesofmethods,namely,spectraldomain１DＧSSA,spatialdomain２DＧSSA,andcombinedspectralＧ
spatialdomainSSA,areintroducedrespectively,andtheclassificationresultsareverifiedontwopublicly
availableHSIdatasetsandoneChinaGaofenＧ５satelliteHSIdataset．Finally,theSSAfeatureextractionis
summarizedandfutureresearchdirectionsarediscussed．
Keywords:hyperspectralimagery;featureextraction;singularspectrumanalysis;classification;review
Foundationsupport:TheNationalNaturalScienceFoundationofChina(４２２７１３４７;４１９７１２９２);TheNational
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摘　要:高光谱遥感影像(hyperspectralimagery,HSI)通常包含几十至数百个连续波段,具有图谱合

一、光谱连续的特点,能够实现地物的精细分类,被广泛应用农业、林业、城市以及海洋等领域.HSI特

征提取是高 光 谱 应 用 的 前 提,也 是 遥 感 领 域 的 研 究 热 点 和 前 沿 课 题 之 一.近 年 来,奇 异 谱 分 析

(singularspectrumanalysis,SSA)被应用于HSI领域,在光谱特征和空间特征提取方面取得了较好效

果,逐渐成为特征提取的一种有效方法.本文首先分析了HSI特征提取的研究进展和存在的问题;其次

对SSA方法进行了系统的梳理,分别介绍了光谱域１DＧSSA、空间域２DＧSSA和光谱Ｇ空间组合域SSA
３类方法的作用、效果及优缺点,并在两个公开的HSI数据集和一个高分五号HSI数据上进行了分类效

果验证;最后,对SSA特征提取进行了总结,并讨论了未来的研究方向.
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　　２０世纪８０年代以来,高光谱成像遥感技术

成为对地观测的重要组成部分[１].高光谱影像

(hyperspectralimagery,HSI)包含丰富的光谱信

息和空间信息,有助于准确识别地物目标,被广泛

应用于精准农业[２]、矿产勘探[３]和环境监测[４]等

领域.然而,HSI维度高、数据量大,相邻光谱波

段相关性强,容易导致 Hughes现象[５].因此,从
高维数据中提取具有针对性的特征对 HSI的应

用至关重要[６Ｇ８].
高光谱特征提取是指通过变换、滤波等操作

来表征原始 HSI,实现降低维度、减少冗余、去除

噪声、增强鉴别信息等目标[９Ｇ１０].当前的特征提

取方法可分为两类:基于传统技术的方法和基于

深度学习的方法.
传统的特征提取方法能够提取强解释性的语

义特征,可大致分为监督特征提取和无监督特征

提取两类方法[７,１１].监督特征提取方法主要包括

流行学习方法、基于回归的方法等.代表性的流

行学习方法有Isomap[１２]、局部线性嵌入[１３]等,基
于回归的方法有最小二乘降维[１４]等.无监督特

征提取不需要任何先验知识,直接对 HSI的进行

特征提取,主要包括线性变换方法、基于聚类的特

征选择方法、空间滤波方法和基于分解的方法等.
代表性的线性变换方法有主成分分析(principal
componentanalysis,PCA)[１５Ｇ１６]等,基于聚类的特

征选择方法有增强快速峰值聚类[１７]等,空间滤波

方法有高斯滤波[１８]、双边滤波[１９]等,基于分解的

方法 包 括 小 波 变 换[２０]、奇 异 谱 分 析 (singular
spectrumanalysis,SSA)[２１Ｇ２２]等技术.

深度学习方法因其能够提取深层和抽象语义

特征,在 HSI特征提取中被广泛应用[２３Ｇ２４].常用

的深度学习方法包括自编码器(autoencoder)[２５]、
卷积 神 经 网 络 (convolutionalneuralnetwork,

CNN)[２６]、图神经网络(graphneuralnetwork)[２７]

和 Transformer网络[２８]等.基于 CNN 网络,研
究人员提出了二维CNN[２９]、三维CNN[３０]、光谱Ｇ
空间残差网络[３１]等一系列深度模型方法,挖掘深

层光谱Ｇ空间特征.考虑到大部分CNN网络都是

基于局部图像块处理,研究人员进一步提出了考

虑 HSI全局空间特征的网络,如具有金字塔注意

机 制 的 全 八 度 卷 积 网 络[３２]. 近 几 年,
Transformer网络成为了 HSI特征提取和分类的

热门方法[３３Ｇ３４],利用自注意力和编码Ｇ解码等表征

地物的有效特征,发展了 SpectralFormer[３５]、光
谱Ｇ空间Transformer网络[３６]等方法.然而,深度

学习方法的关键挑战之一是缺乏足够的标记样

本[３７Ｇ３８],并且用于特征提取和分类的深度网络结

构具有大量的超参数,提取的深层特征可解释性

较差[３９].
以上方法中,SSA 由于其原理清晰、操作简

单且效果显著等优势,在 HSI特征提取和分类中

被广泛研究及应用[２１Ｇ２２].传统SSA 作用于 HSI
的光谱域,可提取地物光谱趋势特征并消除光谱

域噪声.SSA 的改进方法[４０Ｇ４１]进一步提升了特

征提取能力,并将作用域拓展到空间维度,可完成

空间特征提取.为了充分挖掘 HSI的立方体内

在特征,研究人员开发出新型的光谱Ｇ空间联合

SSA方法[４２Ｇ４３],可以有效表征地物空谱特性,提
高地物的鉴别能力.

如何从 HSI高维信息中高效准确地提取地

物的针对性特征,一直是 HSI的研究热点,在解

决该问题时需要克服以下困难.
(１)小样本及高维度问题:HSI中标记样本

的采集困难,并且人工标记成本较高.有限的标

记样本与巨大的光谱维度会导致模型参数难以估

计,造成“维数灾难”现象.
(２)同物异谱及同谱异物问题:由于光照、云

雾等因素会导致地物光谱发生变化,出现同类地

物的光谱曲线不同,不同地物的光谱曲线相似,造
成光谱混淆.

(３)光谱及空间域噪声问题:HSI波段狭窄,
每个通道接收的光能量较低,使得图像的信噪比

通常较低,部分波段噪声严重,这些噪声会同时存

在于光谱域和空间域中.
基于 HSI的数据特点,基于 SSA 的方法可

在光谱域提取光谱鉴别特征,并提取高信噪比的

空间上下文信息,能够有效克服上述３大困难,提
高 HSI影像的解译精度.

１　奇异谱分析

SSA是一种时间序列分析和预测技术,已成

９４１１
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功应用于气候、气象、地球物理等领域.SSA 的

主要思想是将一个原始序列分解为几个独立的分

量或子序列,这些分量可解释为变化趋势、振荡或

噪声等成分[２１,４４].在 HSI中,SSA及其改进方法

将光谱像素或波段图像作为输入,通过嵌入、分
解、分组和重构４个步骤,有效提取光谱趋势或空

间上下文特征,如图１所示.根据特征提取的作

用域不同,笔者将已有的 SSA 方法分为光谱域

１DＧSSA、空 间 域 ２DＧSSA 和 光 谱Ｇ空 间 组 合 域

SSA３类,不同方法的概述和优缺点的具体情况

见表１,以下将详细介绍这３类方法.为了方便

描述,将 HSI表示为H∈RW×H×B,其中W 和H
分别为空间尺寸大小,B 为波段数量.

图１　SSA方法在 HSI中的特征提取过程

Fig．１　FeatureextractionprocessofSSA methodinHSI

表１　基于SSA的高光谱影像特征提取方法总结

Tab．１　SummaryofhyperspectralimagefeatureextractionmethodsbasedonSSA

类别 方法名称 方法概述 优点 缺点

光谱域

１DＧSSA

１DＧSSA[２２] 逐像素进行光谱特征提取
保留 光 谱 趋 势 特 征,光 谱 域

去噪

未考虑空间信息,
计算复杂度高

FＧSSA[４５] 对代表性光谱像素进行分解,
可直接重构其他光谱像素

与SSA 有相 同 效 果,计 算 更

简单
未考虑空间信息

CTＧSSA[４６] 在曲波变换域中使用１DＧSSA
提取光谱特征

光谱域去噪效果更优 操作较为复杂

空间域

２DＧSSA

２DＧSSA[４０] 逐波段进行空间特征提取

提取局部和全局空间特征,保
留空间上下文信息并去除空

间域噪声

光谱特征利用率低;空间细节

信息丢失;受嵌入窗口和图像

尺寸大小限制

FＧ２DＧSSA[４７] 只对代表性波段进行分解,可
直接重构其他波段图像

与２DＧSSA有相同效果,
计算复杂度降低

光谱特征利用率低;
空间细节信息丢失

２DＧQVSSA[４８] 原始数据生成的四元值分量

上进行２DＧSSA处理

最大化像素向量的类间分离

与类内分离之比,提高地物区

分能力

包含实值与多个虚值,
计算量较大

E２DＧSSA[４１] 基于空间相似性的自适应嵌

入和秩１轨迹矩阵构造

同时保留空间上下文、边缘等

多种空间特征,去除空间噪声

光谱特征利用率低;
自适应嵌入方式比较耗时

光谱Ｇ
空间

组合域

SSA

邻域

光谱Ｇ
空间

SSA

多尺

度光

谱Ｇ空

间

SSA

超像

素光

谱Ｇ空

间

SSA

１．５DＧSSA[４９]

结合邻域相似像素构造扩展

光 谱 向 量,并 进 行 １DＧSSA
处理

同时 利 用 局 部 空 间 和 光 谱

信息
分类精度提升有限

MSFＧPCs[４２]

结 合 SPCA、PCA 和 多 尺 度

２DＧSSA 进 行 光 谱Ｇ空 间 特 征

提取

同时提取全局和局部光谱Ｇ空

间特征、多尺度空间特征,解

决高维度、光谱混淆等问题

参数较多

２DＧMSSP[５０] 多尺 度 ２DＧSSA 提 取 空 间 特

征,PCA进一步提取光谱特征

可用于包含严重噪声和吸水

带的数据,噪声稳健性
计算量较大

SPＧSSA[５１] 将１DＧSSA作用于超像素区域

的平均光谱向量

提高地物类内相似性,
计算效率高

受超像素分割尺度限制

SPＧ２DＧSSA[５２] 逐波 段、逐 超 像 素 区 域 进 行

２DＧSSA目标级处理

对象级的光谱Ｇ空间特征提取,
准确地获取局部上下文信息

受超像素分割尺度限制;
计算量较大;
较小超像素区域无法处理

SpaSSA[５３]

对超像素区域进行自适应处

理,包括方法自适应和参数自

适应

提高了地物类内相似性和类

间差异性,轨迹矩阵的大小和

SVD的计算复杂度降低

受超像素分割尺度限制;
逐波段逐超像素的处理导致

计算时间长

０５１１
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１．１　光谱域１DＧSSA
１．１．１　１DＧSSA

文献[２２]首次将传统SSA 方法(１DＧSSA)用
于光谱像素处理.给定光谱向量p＝[p１,p２,．．．,

pB]∈RB,定义一维嵌入窗口L(１＜L＜B,K＝
B－L＋１),嵌入得到轨迹矩阵X,即

X＝

p１ p２ 􀆺 pK

p２ p３ 􀆺 pK＋１

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

pL pL＋１ 􀆺 pB

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

∈RL×K (１)

矩阵 X 的 反 对 角 元 素 相 同,也 被 称 为

Hankel矩 阵.然 后,对 X 进 行 奇 异 值 分 解

(singularvaluedecomposition,SVD),得到不同

子矩阵相加的形式,即

X＝∑
L

i＝１
Xi

Xi＝ λiuivi ∈RL×K

vi＝XTui/ λi

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

(２)

式中,Xi 表示每个子矩阵,由奇异值 λi 、左奇异

向量ui 和右奇异向量vi 计算得到.根据奇异值

大小,将子矩阵进行分组,每个组由一个或多个子

矩阵组成,即

X＝Xg１＋Xg２＋􀆺 (３)
式中,Xg１和Xg２分边表示第一个分组和第二个分

组,可将某一分组矩阵用于重构操作.通常选择

对应最大奇异值的子矩阵X１ 用于重构.最后,
通过对角平均过程将X１ 变换为向量,即

p′＝[p′１,p′２,􀆺,p′B]∈RB,

p′j ＝

１
j∑

j

k＝１
xk,j－k＋１ １≤j≤L

１
L∑

j

k＝１
xk,j－k＋１ L ＜j＜K

１
L－j＋１∑

j

k＝１
xk,j－k＋１ K ≤j≤B

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(４)
式中,p′表示最终光谱特征向量;p′j 表示不同波

段像素值,xmn(１≤m≤L,１≤n≤K)表示X１ 中

的值.与原始光谱像素相比,得到的光谱特征向

量趋势更加平滑,消除了光谱噪声,如图２所示.

１DＧSSA 存在一些局限性,一是１DＧSSA 只

能提取光谱特征,忽略了空间信息,无法有效解决

HSI的同谱异物和异物同谱问题,二是逐像素的

处理方式计算复杂度较高.

图２　SSA的光谱特征提取效果

Fig．２　EffectofSSAonspectralfeatureextraction

１．１．２　快速１DＧSSA
为了降低SSA的计算复杂度,文献[４５]进一

步提出了快速１DＧSSA(fast１DＧSSA,FＧSSA)方
法.１DＧSSA中逐像素的SVD 步骤有极高的计

算复杂度,而 FＧSSA 只需要执行SVD 一次.具

体来讲,FＧSSA 对所有光谱像素进行嵌入,得到

各像素对应的轨迹矩阵X.然后,选择能够代表

整个高光谱影像的代表性光谱像素,即中值或平

均光谱像素,对其进行 SVD 得 到左奇异向量

urep
i .由式(２)可知右奇异值向量可以用左奇异向

量来表示,因此子矩阵可以写成

Xi＝urep
i (urep

i )TX∈RL×K (５)
左奇异向量urep

i 可直接用于所有光谱像素对

应的轨迹矩阵变换,而不需要再执行SVD.后续

的分组和重建过程与 １DＧSSA 完全相同.１DＧ
SSA在式(２)分解阶段的复杂度为(L２＋L２K＋
L３)×WH,WH 为 HSI的像素数量,相比之下,

FＧSSA 采用式(５)的分解方式,复杂度降低为

(L２＋L２K＋L３).

１．１．３　特征域SSA
文献[４６]结合曲波变换和１DＧSSA(curvelet

transformSSA,CTＧSSA),提取曲波域中的有效

光谱特征.首先,对 HSI的每个波段进行曲波变

换,即

CJ,１＋W１,１＋∑
J－１

j＝２
∑

８

l＝１
Wj,l ＝２DCT(H)

CJ,１ ∈RW×H×B,W ∈RW×H×B } (６)

式中,２DCT(􀅰)表示二维离散曲波变换函数;
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CJ,１表示 HSI包含低频信息的粗图像成分;W１,１

表示最精细尺度的细节图像成分;Wj,l表示多尺

度、不同方向下高频细节图像成分;J 为分解尺

度;l为变换方向.然后,保留CJ,１不变,对所有

的细节图像成分应用SSA
Y(x,y)＝SSAL(W(x,y))∈RW×H×B (７)

式中,SSAL(􀅰)表示嵌入窗口为L 的１DＧSSA操

作;Y 表示曲波域的平滑光谱特征.最后,对平滑

光谱特征和原始CJ,１进行曲波反变换

HCTＧSSA ＝２DICT(CJ,１＋Y１,１＋∑
J－１

j＝２
∑

８

l＝１
Yj,l)∈

RW×H×B (８)
式中,２DICT(􀅰)表示二维离散曲波反变换函数;

HCTＧSSA为得到的平滑和去噪后的光谱数据.相比

于SSA,CTＧSSA 对于 HSI的特征提取和去噪效

果更强,分类精度更高.

１．２　空间域２DＧSSA
１．２．１　２DＧSSA

文献[４０]首次将二维SSA(twodimensional
SSA,２DＧSSA)用于 HSI空间特征提取.２DＧSSA
也包含嵌入、分解、分组和重构４个过程,但在嵌

入和重构步骤有所不同.对于任一波段图像I∈
RW×H ,定义一个二维嵌入窗口L２D ＝u×v(１＜
u＜W,１＜v＜H),该窗口从波段图像的左上角

滑动到右下角,不同位置处L２D 内的所有像素拉

伸为列向量,即

Vi,j ＝ (pi,j,pi,j＋１,􀆺,pi,j＋v－１,pi＋１,j,􀆺,

pi＋u－１,j＋v－１)∈Ruv(１＜i＜W－u＋１,１＜
j＜H－v＋１) (９)

式中,pi,j表示在(i,j)处的像素值.将每个列向

量排列得到轨迹矩阵X２D

X２D ＝ (V１,１,V１,２,􀆺,V１,H－v＋１,V２,１,􀆺,

VW－u＋１,H－v＋１)∈Ruv×(W－u＋１)(H－v＋１) (１０)
得到 的 轨 迹 矩 阵 X２D 具 有 HankelＧblockＧ

Hankel(HbH)的结构,可表示为

　　

X２D＝

A１ A２ 􀆺 AW－u＋１

A２ A３ 􀆺 AW－u＋２

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

Au Au＋１ 􀆺 AW

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

Ar＝

pr,１ pr,２ 􀆺 pr,H －v＋１

pr,２ pr,３ 􀆺 pr,H －v＋２

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

pr,v pr,v＋１ 􀆺 pr,H

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(１１)

式中,X２D 是块Ar 的 Hankel型矩阵,每个块Ar

也是 Hankel型矩阵.与嵌入步骤相对应,２DＧ
SSA在重构阶段需要对X２D进行两步对角平均操

作,即先在每个Ar 内进行对角平均,再在Ar 之

间进行对角平均操作.与原始波段图像相比,

２DＧSSA特征提取的图像保留了主要的空间上下

文信息,并消除了空间域噪声,如图３(a)、(b)
所示.

图３　２DＧSSA和E２DＧSSA的空间特征提取效果

Fig．３　Effectofspatialfeatureextractionfor２DＧSSA
andE２DＧSSA

２DＧSSA方法也存在一些缺陷:逐波段处理

的方式对于光谱信息的利用较差,忽略了地物的

边界等信息,造成地物信息丢失,在嵌入窗口或处

理的影像尺寸较大时会有较高的内存需求和计算

成本.

１．２．２　快速２DＧSSA
为了降低２DＧSSA在逐波段处理中的计算复

杂度,文献[４７]进一步提出了快速２DＧSSA 方法

(fast２DＧSSA,FＧ２DＧSSA)方法.FＧ２DＧSSA 首先

对所有波段图像进行二维嵌入,得到各波段图像

对应的轨迹矩阵X２D.然后,选择中值波段或平

均波段图像作为代表性波段,对其进行SVD,每
个子矩阵可以表示为

X２D＝u２Drep
i (u２Drep

i )TX２D∈Ruv×(W－u＋１)(H－v＋１)

(１２)
式中,u２Drep

i 为轨迹矩阵X２D 的左奇异向量.通过

对每个波段图像进行变换,选择最大奇异值对应

的子矩阵X２D
１ 进行重构,得到最终的空间特征提

取图像.在计算复杂度上,２DＧSSA在分解阶段的

复杂 度 为((uv)２ ＋((W－u＋１)(H－v＋１))２ ＋
(uv)３)× B,而 FＧ２DＧSSA 降 为 ((uv)２ ＋
((W－u＋１)(H－v＋１))２＋(uv)３).

１．２．３　二维四元数值SSA
文献[４８]提 出 了 二 维 四 元 数 值 SSA(two

dimensionalquaternionvaluedSSA,２DＧQVSSA)
用于 HSI特征提取.四元数由复数虚部扩展得

到,包含１个实值分量和３个虚部分量.它将
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HSI的颜色平面分组得到四元值矩阵,对其进行

２DＧSSA,并选择一定的分量进行重建.在嵌入阶

段,２DＧQVSSA 处理的四元值矩阵大小为(W ×
H×４),包括１个实值矩阵和３个虚值矩阵,嵌入

得到轨迹矩阵如下

XQV＝((X２D)T,(Xi)T,(Xj)T,(Xk)T)T∈
R４uv×(W－u＋１)(H－v＋１) (１３)

式中,XQV表示四元值轨迹矩阵;X２D 为实值轨迹

矩阵,与２DＧSSA的轨迹矩阵相同,Xi、Xj、Xk 分

别为i、j、k 虚轴对应的虚值轨迹矩阵.后续的

SVD、分组和重构过程与２DＧSSA 相同.通过选

择部分分量,去掉最后一组中２DＧQVSSA分量中

的一些虚部,可以最大化像素向量的类间分离与

类内分离之比,从而提高地物的区分能力.

１．２．４　增强型２DＧSSA
为解决２DＧSSA 空间细节信息丢失的问题,

文献[４１]提出了一种增强型２DＧSSA(enhanced
２DＧSSA、E２DＧSSA)方法.相比于２DＧSSA,E２DＧ
SSA使用了基于相似像素的自适应嵌入方式.
具体来讲,E２DＧSSA 首先确定了一个１７×１７大

小的搜索区域,在区域内选取LE２D (LE２D ＜１７×
１７)个与中心像素最为相似的像素,度量标准为归

化 欧 氏 距 离 (normalized Euclidean distance,

NED),并标记了每个相似像素的空间位置,LE２D

即E２DＧSSA 的嵌入窗口大小.然后,E２DＧSSA
对每个波段图像进行处理,根据标记的相似像素

的位置,对于任一待处理像素,选取其相应的相似

像素,拉伸得到一个列向量VE２D
i,j ∈RLE２D (１＜i＜

W,１＜j＜H),每个列向量排列得到E２DＧSSA的

轨迹矩阵

XE２D＝(VE２D
１,１ ,VE２D

１,２ ,􀆺,VE２D
１,H ,VE２D

２,１ ,􀆺,VE２D
W,H )∈

RLE２D ×WH (１４)
与２DＧSSA的轨迹矩阵相比,轨迹矩阵XE２D

并不是严格的 HbH 矩阵,并且其在列方向上具

有像素相似性,即秩１特征.E２DＧSSA 的 SVD
和重构过程与２DＧSSA 相同.最后,根据第一步

标记的相似像素的位置,将处理后的像素重投影

到原来的位置.若某一位置像素被标记多次,可
通过平均的方式对像素值进行修正.E２DＧSSA
的处理流程如图４所示.

图４　E２DＧSSA的特征提取过程

Fig．４　FeatureextractionprocessofE２DＧSSA

　　E２DＧSSA中自适应嵌入和秩１轨迹矩阵的

构造,使得第一分量的特征值要远大于２DＧSSA
的第一特征值,因而 E２DＧSSA 得到的空间特征

图包含更多的空间上下文信息和地物边缘信息,
如图３(c)所示.

１．３　光谱Ｇ空间组合域SSA
尽管光谱域和空间域SSA 能够有效提取光

谱或空间特征,但无法对 HSI的光谱Ｇ空间联合

特征进行挖掘.为此,研究人员开发了新型的光

谱Ｇ空间组合域SSA 方法,可分为邻域光谱Ｇ空间

SSA、多尺度光谱Ｇ空间SSA 和超像素光谱Ｇ空间

SSA３类,以下详细介绍３类方法.

１．３．１　邻域光谱Ｇ空间SSA
文献[４９]提出了结合邻域光谱信息的光谱Ｇ

空间SSA方法(１．５DＧSSA),用于 HSI采集中的

近实时特征提取.对于某一光谱像素,首先确定

一个w×w 大小的邻域,然后分别计算邻域内每

个光谱向量和中心光谱向量的欧氏距离,距离越

小光谱相似性越高.然后选择S(S＜w×w－１)
个最相似的邻域光谱向量,与中心光谱向量共同

组成扩展光谱向量pext∈RB×(１＋S).最后,使用

SSA对扩展光谱向量进行特征提取,处理流程如

图５所示.
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图５　１．５DＧSSA的特征提取过程

Fig．５　Featureextractionprocessof１．５DＧSSA

　　相比于１DＧSSA,１．５DＧSSA 利用了空间邻域

内的相似光谱信息,可提高地物内部的平滑程度,
但是,由于１．５DＧSSA未考虑全局的空间信息,分
类精度的提升比较有限.

１．３．２　多尺度光谱Ｇ空间SSA
多尺度光谱Ｇ空间SSA 主要是利用多尺度嵌

入窗口大小的２DＧSSA 进行空间特征提取,并结

合其他降维方法,共同完成光谱Ｇ空间特征提取.
(１)MSFＧPCs:文 献 [４２]联 合 多 尺 度 ２DＧ

SSA、分割PCA(segmentedPCA,SPCA)和PCA

提出了 MSFＧPCs特征提取框架.首先,分别采

用SPCA和PCA 用于 HSI光谱特征提取,PCA
能够提取全局光谱特征而 SPCA 能进一步提取

局部光谱特征.然后,在 SPCA 的降维图像上,
采用不同嵌入窗口大小L２D

i ∈Ru×v(１≤i≤n)的

２DＧSSA进一步提取多尺度空间特征,其中n 为

尺度数,对得到的空间特征再次进行PCA降维并

融合得到 MSF.最后,将 MSF与PCA的全局光

谱特征进行堆叠融合,得到 MSFＧPCs光谱Ｇ空间

特征,其处理流程如图６所示.

图６　MSFＧPCs的特征提取过程

Fig．６　FeatureextractionprocessofMSFＧPCs

　　MSFＧPCs方法能够同时提取全局和局部光

谱Ｇ空间特征、多尺度空间特征等,有效解决了

HSI的高维度和光谱混淆等问题,但是多步降维

以及多尺度２DＧSSA的嵌入窗口设置,使得 MSFＧ
PCs的参数较多.

(２)２DＧMSSP:文献 [５０]结合 多 尺 度 ２DＧ
SSA和PCA(２DＧMSSP)共同提取不同噪声水平

下的判别特征.首先,将不同嵌入窗口大小的

２DＧSSA作用于 HSI,得到多尺度的空间特征立

方体.然后,对每个特征立方体进行 PCA 降维,

得到低维的光谱Ｇ空间特征.２DＧMSSP证明了在

未校正的、包含严重噪声和吸水波段特征提取的

有效性.然而,相比于 MSFＧPCs方法,２DＧMSSP
直接将多尺度２DＧSSA 用于原始影像处理,处理

时间和成本较高.

１．３．３　超像素光谱Ｇ空间SSA
超像素光谱Ｇ空间SSA先对原始 HSI进行分

割,得到多个超像素区域,然后对每个超像素区域

进行不同的SSA 操作,从而实现光谱Ｇ空间的特

征提取,基本过程如图７所示.
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图７　超像素光谱Ｇ空间SSA的基本过程

Fig．７　BasicprocessofsuperpixelspectralＧspatialSSA

　　(１)SPＧSSA:文献[５１]提出了结合超像素和

１DＧSSA(superpixelSSA,SPＧSSA)的方法,充分

挖掘地物的局部空间特征和光谱特征.首先,在
每个超像素分割区域内进行均值滤波,减少地物类

内的光谱差异并保留类间的光谱差异.然后,计算

每个区域的平均光谱向量,将SSA方法作用于该

平均光谱向量,提取主要的光谱趋势特征.最后,
将１DＧSSA处理后的光谱特征作为整个区域所有

位置处的光谱特征.由于SPＧSSA作用于每个超

像素区域的平均光谱,相比于原始１DＧSSA计算效

率更高.
(２)SPＧ２DＧSSA:文献[５２]将超像素与２DＧ

SSA 相结合,提出了超像素２DＧSSA(superpixel
２DＧSSA、SPＧ２DＧSSA)方法.在 SPＧ２DＧSSA 中,

２DＧSSA作用于每个波段的每个超像素区域.由

于超像素区域是不规则的,需要在超像素周围重

建一个矩形的区域,填充值为０,如图８所示.然

后,对每个矩形区域进行２DＧSSA处理,提取区域

内地物的空间特征.最后,将超像素区域内的像

素提 取 得 到 最 终 的 特 征 超 像 素.相 比 于 ２DＧ
SSA,SPＧ２DＧSSA 作用于每个超像素区域,可实

现目标级特征提取,准确地获取局部上下文信息,
并且不受影像空间尺寸大小的限制.然而,其逐

波段、逐超像素区域的处理方式也增加了计算量.

图８　SPＧ２DＧSSA对超像素的处理过程

Fig．８　ProcessofSPＧ２DＧSSAforsuperpixels

　　(３)SpaSSA:基于超像素和SSA、２DＧSSA方

法,文 献 [５３]提 出 了 超 像 素 自 适 应 SSA
(superpixelwiseadaptiveSSA,SpaSSA)方法.
根据 超 像 素 区 域 大 小,提 出 超 像 素 ２DＧSSA
(Super２DSSA)和超像素１DＧSSA(Super１DSSA)
两种处理方式,并且Super２DSSA 的嵌入窗口也

由超像素大小确定.首先,定义Ssp ＝min(Col,

Row)为衡量超像素大小的参数,其中Col和Row
分别代表超像素范围的宽度和高度.然后,定义

阈值T１ 和T２(T１＜T２),当Ssp参数小于阈值T１

时,即超像素区域较小,采用Super１DSSA方法对

该超像素进行处理,嵌入窗口大小为LSup１DSSA,处
理流程如图９所示.

图９　Super１DSSA对超像素的处理过程

Fig．９　ProcessofSuper１DSSAforsuperpixels

　　当Ssp参数大于阈值T１ 但小于阈值T２ 时, 采用Super２DSSA方法对每个超像素区域进行处
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理,与图８类似,但Super２DSSA选择原始邻域的

像素而不是０值,对超像素进行重建得到规则矩

形,其嵌入窗口大小也由Ssp 确定,即LSup２DSSA＝
u′×v′(u′＝v′＝floor(Ssp/２)),floor(Ssp/２)表
示取不大于Ssp/２的最大整数.当Ssp 参数大于

阈值T２ 时,即超像素区域过大,此时采用尽可能

小的嵌入窗口,即u′＝v′＝T２.SpaSSA 方法可

以对不同地物区域进行自适应的特征提取,有效

提高了地物内部的类内相似性和类间差异性.

２　试验对比及综合评价分析

２．１　数据描述

本文选用了两个公开的 HSI数据集和一个

高分 五 号 (GFＧ５)高 光 谱 数 据,分 别 为 Pavia
University(PU)、Houston２０１３(HU)和横岭湖

湿地(Henglingwetland,HW),作为试验数据集,

详细介绍如下.
(１)PU数据集:由ROSIS传感器获取,空间

尺寸为６１０×３４０像素,空间分辨率为１．３m,包含

１０３个波段,光谱范围为４３０~８６０nm.数据集

共包括９种地物类别,图１０(a)—(d)给出了该数

据集的假彩色图像、训练样本分布图、测试样本分

布图和类别名称.
(２)HU 数据集:由ITRESCASIＧ１５００传感

器获取,是２０１３年IEEEGRSS数据融合大赛提

供(http:∥dase．grssＧieee．org/index．php),空间

尺寸 为 ３４９×１９０５ 像 素,光 谱 范 围 为 ３６４~
１０４６nm共１４４波段.数据集共包括１５种地物

类别,图１１(a)—(d)给出了该数据集的假彩色图

像、训练样本分布图、测试样本分布图和类别

名称.

图１０　PU数据集

Fig．１０　PUdataset

　　(３)HW 数据集:由GFＧ５卫星高光谱成像仪

AHSI采集,空间分辨率为 ３０m,空间尺寸为

１４００×２０００像素,光谱范围为４００~２５００nm,共

３３０个波段.由于水和大气吸收严重,去除了

２５个波段(１９３~２００和２４６~２６２)后共３０５个波

段用于试验.数据集共包括８种地物类别,图１２
(a)—(d)给出了该数据集的假彩色图像、训练样

本分布图、测试样本分布图和类别名称.

２．２　试验设置

(１)对比方法:为了验证不同SSA 方法的特

征提取效果,试验选择原始光谱作为基准方法,对
比 １DＧSSA[２２]、２DＧSSA[４０]、E２DＧSSA[４１]、１．５DＧ
SSA[４９]、MSPＧPCs[４２]、SPＧSSA[５１]和 SpaSSA[５３]

共７种方法,７种方法的最佳参数设置见表２.
(２)评价指标:为了定量评估分类结果,选择

了总体分类精度(overallaccuracy,OA)、平均分

类 精 度 (averageaccuracy,AA)、Kappa 系 数

(kappa)和运行时间共４种评价指标.
(３)分类器:选择LIBSVM 库中的核支持向

量机(supportvectormachine,SVM)作为分类

器,核函数选取径向基函数,通过１０倍交叉验证

优化核函数参数.
(４)试 验 环 境:所 有 试 验 均 使 用 Matlab

２０２０a软件,硬件配置为１２thGenIntelCorei７Ｇ
１２７００FCPU,内存为３２GB.
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图１１　HU数据集

Fig．１１　HUdataset

图１２　HW 数据集

Fig．１２　HWdataset
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表２　７种SSA方法的最佳参数设置

Tab．２　Optimalparametersettingsfor７SSAmethods

方法 PU HU HW

１DＧSSA[２２] L＝１０ L＝１０ L＝１０
２DＧSSA[４０] L２D＝５×５ L２D＝５×５ L２D＝５×５
E２DＧSSA[４１] 搜索区域为１７×１７,LE２D＝２５ 搜索区域为１７×１７,LE２D＝２５ 搜索区域为１７×１７,LE２D＝２５
１．５DＧSSA[４９] 邻域大小为５×５,L＝５,S＝１５ 邻域大小为５×５,L＝５,S＝１５ 邻域大小为５×５,L＝５,S＝１５

MSPＧPCs[４２]

SPCA降维数为１０,PCA 对原始影

像降维数为３,对空间特征降维数

为７;多尺度２DＧSSA嵌入窗口{３×
３,５×５,１０×１０,１５×１５,２０×２０}

SPCA降维数为１０,PCA 对原始影

像降维数为３,对空间特征降维数

为７;多尺度２DＧSSA嵌入窗口{３×
３,５×５,１０×１０,１５×１５,２０×２０}

SPCA降维数为１０,PCA 对原始影

像降维数为３,对空间特征降维数

为７;多尺度２DＧSSA嵌入窗口{３×
３,５×５,７×７,１０×１０}

SPＧSSA[５１] 超像素数为１２００,L＝１０ 超像素数为５０００,L＝１０ 超像素数为３０００,L＝１０

SpaSSA[５３]
超像 素 数 为 ４００,阈 值 T１ ＝３,
T２＝１１

超像 素 数 为 １５００,阈 值 T１ ＝３,
T２＝１１

超像 素 数 为 １２００,阈 值 T１ ＝３,
T２＝１１

２．３　结果分析

２．３．１　特征提取效果

本节评估了选取的７种SSA 方法在强噪声

情况下的特征提取效果.以 HW 数据集中包含

严重椒盐噪声、条带噪声的第２波段为例,图１３
分别展示了不同SSA 方法的去噪效果.对比发

现,相比于原始噪声波段,所有SSA 方法的特征

图中噪声含量均有一定程度的降低.１DＧSSA 通

过光谱曲线平滑去除严重噪声波段的噪声,可去

除大部分的空间椒盐和条带噪声.２DＧSSA 和

E２DＧSSA都是逐波段进行特征提取,尽管可通过

平滑和低秩去除椒盐噪声,但是条带的影响仍然

存在.在４个光谱Ｇ空间SSA 方法中,MSPＧPCs
获得了最佳的噪声去除效果,主要原因在于它在

变换域中进行特征提取,有效去除了原始图像域

中的噪声;SPＧSSA 进一步凸显了不同地物的差

异,有效地消除了噪声干扰,但条带的颜色失真仍

然存在;１．５DＧSSA 和SpaSSA 的去噪效果略差,
但由于其联合利用光谱和空间特征,仍然优于传

统的１DＧSSA 和２DSSA.总的来说,光谱Ｇ空间

SSA方法在强噪声情况下仍具备优良的特征提

取性能.

图１３　７种SSA方法在严重噪声波段上的特征提取与去噪结果

Fig．１３　FeatureextractionanddenoisingresultsofsevenSSA methodsonseverenoiseband

２．３．２　分类精度对比

本节评估了７种SSA 方法在３个数据集上

的分类性能,表３—表５给出了不同方法的分类

精度,图１４—图１６给出了对应的分类图.相比

于原始光谱,１DＧSSA的分类精度提升较为有限,
在 HU数据集上精度甚至略有下降(表４),主要

原因在于它只能提取光谱趋势特征而忽略了空间

特征,而提取的光谱趋势可能会造成部分地物光

谱的混淆,导致精度降低.它作用于单一光谱像

素,运行时间会随着影像空间尺寸的增加呈线性

增加.空间处理方法２DＧSSA 和 E２DＧSSA 均有

较大的精度提升,并且E２DＧSSA在３个数据集上

的精度均高于２DＧSSA.２DＧSSA 通过局部窗口

嵌入提高了波段图像的平滑性,去除噪声干扰的
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同时提高了地物的区域一致性,不过由于其忽略

了地物边缘和细节信息,会导致地物轮廓区分不

准确,尤 其 是 较 小 的 条 状 地 物 (如 图 １５ 中 的

Road)和块状地物(如图１４的 Shadows).２DＧ
SSA的运行时间同样受空间尺寸大小的影响,随
着空间尺寸的增加呈指数增加,因此它的运行时

间远大于１DＧSSA.E２DＧSSA由于其自适应的空

间处理方式和低秩表达方式,地物的轮廓和边缘

得到很好的保留和区分,并且在 HU 数据集上取

得了最高的分类精度(表４).然而由于E２DＧSSA
需要在搜索窗口中搜索相似像素,增加了像素相

似性判断的重复性步骤,因此它的运行效率要远

低于２DＧSSA.

表３　PU数据集的分类结果

Tab．３　ClassificationresultscomparisononthePUdataset

评价

指标

光谱特征 空间特征 光谱Ｇ空间特征

原始光谱 １DＧSSA ２DＧSSA E２DＧSSA １．５DＧSSA MSFＧPCs SPＧSSA SpaSSA

OA/(％) ７９．２６ ８２．３４ ９０．３５ ９０．９６ ８３．３９ ９１．４９ ８９．８７ ９０．４６
AA/(％) ８８．４２ ８７．６０ ９０．８２ ９３．８１ ９０．６１ ９０．４６ ８７．１８ ８７．６３
Kappa ０．７３８ ０．７７１ ０．８７２ ０．８８１ ０．７８８ ０．８８６ ０．８６４ ０．８７９
时间/s Ｇ １６．５８ ２２．１８ １５３．３６ ３０．１４ ２８．４８ ５．９９ １２７．２８

表４　HU数据集的分类结果

Tab．４　ClassificationresultscomparisonontheHUdataset

评价

指标

光谱特征 空间特征 光谱Ｇ空间特征

原始光谱 １DＧSSA ２DＧSSA E２DＧSSA １．５DＧSSA MSFＧPCs SPＧSSA SpaSSA

OA/(％) ７８．９８ ７８．４５ ８１．８０ ８２．４４ ８１．９２ ８２．０９ ８０．７２ ８１．８０
AA/(％) ８１．９５ ８１．３４ ８３．９６ ８５．０４ ８４．０１ ８４．２２ ８３．２１ ８１．４４
Kappa ０．７７３ ０．７６８ ０．８０３ ０．８１１ ０．８０５ ０．８０７ ０．７９２ ０．８０６
时间/s Ｇ ５８．７２ ９５．９０ ６７７．０６ １０６．０８ ８６．７０ １４．９４ ６７３．１７

表５　HW 数据集的分类结果

Tab．５　ClassificationresultscomparisonontheHWdataset

评价

指标

光谱特征 空间特征 光谱Ｇ空间特征

原始光谱 １DＧSSA ２DＧSSA E２DＧSSA １．５DＧSSA MSFＧPCs SPＧSSA SpaSSA

OA/(％) ９０．９７ ９１．９１ ９５．０３ ９６．２８ ９３．８４ ９６．５８ ９６．７１ ９８．１１
AA/(％) ９１．７４ ９２．７２ ９５．５６ ９６．６９ ９４．８０ ９７．１４ ９７．２７ ９８．３０
Kappa ０．８９６ ０．９０５ ０．９４５ ０．９５６ ０．９２８ ０．９６０ ０．９６１ ０．９７８
时间/s Ｇ ３３９．２２ １８０５．７２ ５９６１．９５ １２２１．４４ ３２１．３４ ２２．７９ ８４９６．６３

　　在光谱Ｇ空间SSA 方法中,选取的４种方法

的分类性能存在较大的差异.１．５DＧSSA 仅能利

用有限的局部空间信息,分类精度最低,在PU 数

据集和 HW 数据集上均低于空间处理方法,分类

图中也存在部分噪声现象.１．５DＧSSA 在 PU 和

HU数据集上的运行效率略低于２DＧSSA,但在

空间尺寸更大的 HW 数据集上高于 ２DＧSSA.

MSFＧPCs提取的低维、多尺度的光谱Ｇ空间特征

能够有效表征不同地物特点,因而在３个数据集

上均取得了优异的分类性能,并且在 PU 数据集

上有最高的 OA和 Kappa,分类图显示 MSFＧPCs
对于地物的形态保留、边缘保持均有较好的性能.

除此之外,MSFＧPCs的处理效率较高,仅次于

SPＧSSA方法.SPＧSSA 方法最大的优势是计算

效率高,主要原因是其作用在每个超像素区域而

不是单个像素,计算复杂度大大降低,这一特点使

得SPＧSSA的分类图中具有明显的块斑现象.由

于受分割尺度的影响较大,其分类精度在不同数

据集上的差别较大.对于SpaSSA 方法,每个超

像素区域的自适应处理方式使得它在３个数据集

上均取得了优异的分类精度,在 HW 数据集上的

分类精度最高.根据分类图可知,SpaSSA 的自

适应处理使得均质区域差异减小,块斑现象得到

有效的去除,分类结果与实际地物分布十分接近.
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然而,不同区域分开处理的方式极大增加了计算

次数和复杂度,使得运行效率要远大于SPＧSSA.
总的来说,光谱Ｇ空间SSA 方法的分类性能最为

优异.

图１４　PU数据集分类图

Fig．１４　ClassificationmapsonthePUdataset

图１５　HU数据集分类图

Fig．１５　ClassificationmapsontheHUdataset

图１６　HW 数据集分类图

Fig．１６　ClassificationmapsontheHWdataset
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２．４　讨　论

光谱域１DＧSSA、空间域２DＧSSA 和光谱Ｇ空

间组合域SSA３类方法分别作用于 HSI数据的

不同方向,旨在提取能够表征不同地物鉴别信息

的光谱、空间和光谱Ｇ空间联合特征,消除同时存

在于光谱和空间域的噪声干扰,提高地物的分类

精度.相比于当前的深度学习方法,基于SSA的

方法优势主要体现在:①简单直接地提取主要的

趋势特征、去除噪声成分,比卷积核的迭代学习特

征更加快速有效;②参数量极少,相比于深度学习

巨大的参数量,SSA 的方法可通过几个参数的组

合获取最佳性能;③特征可解释性强,不同特征代

表空间上下文、纹理和噪声等成分,而深度学习方

法的特征过于抽象难以被解释和理解.

３　总结与展望

本文总结了SSA方法在 HSI特征提取中的应

用现状,指出了SSA方法在光谱特征、空间特征、光
谱Ｇ空间特征提取的发展过程以及它们的优缺点.
进一步,利用两个公开的 HSI数据集上验证了多种

SSA高光谱特征提取方法的分类精度,结论如下:
(１)光谱SSA能够提取光谱趋势特征,并去

除光谱域噪声,但它忽略了空间信息的潜在作用,
分类性能较差.

(２)空间SSA 能提取空间上下文特征并去

除空间域噪声,有效缓解同物异谱和同谱异物问

题,但其对于光谱信息的利用率不高,并且计算复

杂度较高.
(３)光谱Ｇ空间SSA在降维、去噪和光谱混淆

问题上均有较好的效果,但它需要结合其他变换

或空间分割技术处理,引入了额外参数.
未来,SSA 方法仍然还有以下几个努力的

方向:
(１)三维SSA 特征提取方法.目前的SSA

方法能够提取光谱和空间特征,但这些方法在处

理光谱和空间处理特征的时候,本质上是相互独

立的;而作为一种三维立方体数据,高光谱影像的

光谱和空间信息是相互影响的,光谱和空间的特

征提取应该是一体的、不可分割的.因而,有必要

开发新型的三维SSA 方法对整个立方体数据进

行分解和重构.
(２)深度SSA模型提取深层可解释性特征.

SSA方法提取的光谱和空间特征具有较强的可

解释性,深度学习的发展表明,深度特征对高光谱

影像分类具有至关重要的作用.因此,可以基于

深度模型的高分类性能,开发深度SSA 模型,将

SSA的分解与重构过程作为多层级处理,将SSA
的某些特征光谱或区域作为操作算子,赋予深度模

型可解释性,挖掘 HSI中的深层可解释性特征.
(３)SSA 方法的新型应用.光谱SSA 可以

用于多/高光谱影像的目标探测与混合像元分解

等任务.空间SSA可用于多光谱和SAR图像的

去噪和显著性检测等任务.SSA 方法分解与重

构的方式可用于多源传感器数据 (如 HSI和

LiDAR)、多时相和多视角遥感数据的融合.另

外,随着中国航天遥感技术的不断进步,星上智能

处理技术的需求也逐渐增大,１．５DＧSSA已证明了

其近实时处理能力,未来新型SSA方法可应用于

星上快速数据处理、目标识别等任务,提高国产卫

星数据的应用水平.
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