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融合层次聚类的高分辨率遥感影像超像素分割方法
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摘要：为解决遥感影像分割尺度自动选取难的问题，提出了融合层次聚类的高分辨率遥感影像超像素分割方法。

首先采用自适应形态重建的分水岭分割算法将影像分割成多个超像素；然后提取各超像素的灰度特征向量；最后

利用层次聚类方法进行超像素合并，实现高分辨率遥感影像的精确分割。实验选用 4组景遥感影像；采用定性和定

量相结合的方法评价实验结果。实验结果表明，该方法有效提高了遥感影像分割精度，并取得了较好的分割视觉

效果。
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Abstract：To solve the problem of automatic selection the segmentation scale in remote sensing image，
a superpixel segmentation method of high resolution remote sensing image based on hierarchical clus‐
tering is proposed. Firstly，the watershed segmentation algorithm based on adaptive morphological re‐
construction is used to segment the image into multiple superpixels. Then，the gray feature vectors of
each superpixel is extracted. Finally，the hierarchical clustering method is adopted to merge the super‐
pixels，the accurate segmentation of high-resolution remote sensing images is realized. Four sets of re‐
mote sensing images are selected in the experiment，and the experimental results are evaluated by a
combination of qualitative and quantitative methods. Experimental results shown that the proposed
method effectively improves the segmentation accuracy of remote sensing images，and better segmenta‐
tion visual effects are obtained.
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引言

随着对地观测卫星技术的不断发展，高空间分

辨率遥感（High Spatial Resolution Remote Sensing，
HSRRS）影像的地物纹理结构愈加丰富、轮廓和形

状信息更加清晰、地物关系更为复杂，目前已在精

准农业，环境监测，地质灾害调查等领域发挥着重

要的作用［1］。图像分割方法基于内容可以分为低

级、中级以及高级语义［2］。低级语义主要有阈值

法［3］、边界检测法［4］等，这些方法的实现原理有所不

同，但基本利用图像像素的颜色、纹理和形状等信

息来进行分割。结合图像中级、高级语义可很好的

提升分割效果，因此成为近年来研究的热点。结合

图像中级语义的分割方法，又称为超像素方法［5］，它

利用具有相似特征的相邻像素构成的图像块所具

有的像素以外的附加信息，如图像块的粗糙度、对

比度、方向度、紧凑度等来确定图像中的区域划分，

以此辅助图像分割并提升效果［6］。另一种是利用非

监督的聚类算法，根据单个像素的信息及像素间的

相互关系将具有相似特征的相邻像素归并到同一

个超像素。图像的高级语义是指图像或图像区域

所包含的对象或实体的类别等语义信息，高级语义

下的图像分割称为语义分割［7］。语义分割旨在识别

出每个前景目标的类别，主要利用有监督机器学习

技术［8］，实现时需大量标注图像，但获取大量强标注

样本是一件相当困难，且费时费力的工作。

尺度是分割的关键参数，尺度过小容易造成地

物被过度分割，尺度过大则易造成欠分割使得地物

分割错误。在后续的处理中，错误分割是无法逆转

的和不可接受的，错误分割将直接影响后续处理的

效果。因此，在无法确定最佳分割尺度的前提下，

分割尺度的选择往往较小，在兼顾小尺度地物的同

时，可通过后续区域合并实现大尺度地物的获取。

目前，超像素分割已成为遥感影像分割的研究新热

点，对小尺度地物可取得较好的分割效果。目前已

有较多超像素生成算法［2］，如 Superpixel lattice方法、

分水岭方法、Meanshift算法等。在影像分割中，为

了获取各种尺度的地物，近些年许多学者利用超像

素进行预分割，然后加入合并策略得到了很好的分

割结果。如文献［9］提出了超像素区域增长图像分

割方法。通过对输入图像进行初始轮廓约束，利用

区域生长将相似的超像素迭代合并实现图像分割；

文献［10］提出融合分水岭与快速模糊 C均值（Fast
Fuzzy C Means，FFCM）的彩色图像分割方法。首先

使用分水岭生成过分割结果；然后采用 FFCM对超

像素进行合并；文献［11］提出融合超像素与最小生

成树的分割方法。首先用简单线性迭代聚类（Sim⁃
ple Linear Iterative Clustering，SLIC）算法对 HSRRS
影像分割；然后采用最小生成树对超像素进行合

并；文献［12］提出了基于超像素的彩色地形图分割

方法。首先采用边界检测法和分水岭得到最优分

割。在此基础上，提出了一种约束的区域合并方

法，防止了误合并；文献［13］提出了一种快速有效

的多尺度多特征层次图像分割框架。首先采用

SLIC算法将HSRRS影像中像素聚类为少量的超像

素；然后基于相邻超像素构造区域邻接图和最近邻

图；最后利用多尺度层次分组算法完成分割。

综上所述，针对传统影像分割方法分割效果不

理想的问题，采用超像素预分割和区域合并可提升

分割质量。但现有方法仍面临着一些难题，如初始

超像素分割尺度、合并策略等确定难的问题。为

此，提出了一种融合层次聚类的高分辨率遥感影像

超像素分割算法。

1 提出的方法

提出方法主要分为 4个步骤：①对HSRRS影像

进行自适应形态学重建；②采用分水岭算法对

HSRRS影像进行过分割生成超像素；③提取各个超

像素的灰度特征向量；④利用层次聚类方法进行区

域合并，最终得到分割结果。提出方法的总体流程

图如图１所示。

1. 1 自适应多尺度重建分水岭分割算法

1. 1. 1 形态学重建

图1 分割流程图

Fig. 1 Flow chart of remote sensing image segmentation
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形态学重建能过滤种子（区域最小值）以减少过

度分割，且对尺度不敏感，常用于梯度影像分割［14］。

同时，还可以有效的保留对象的边界细节［15］。

首先输遥感影像 f (x，y)，求影像梯度为 g (x，y)
（以下用 g代替），如图 2（b）和（e）所示。图 2（c）和

（f）是影像的梯度分布图。形态学重建通常被认为

掩模影像的腐蚀或膨胀结果是标记影像，首先对输

入 梯 度 影 像 g 进 行 膨 胀 操 作 或 腐 蚀 操 作 ，即

fδ (x，y) = (δbi (g))或 fε (x，y) = (εbi (g))，其中 bi是一个

盘状结构元素，bi的半径为 i（1 ≤ i ≤ n，i ∈ n+），符号

δ和ε表示基本形态学膨胀和腐蚀；然后分别再进行

形 态 学 开 和 闭 重 建 运 算 ，表 示 为 O( )rec
B (g，fδ )和

C( )rec
B (g，fε )。 D( )rec

B 和 E( )rec
B 分别表示形态学膨胀和腐

蚀收敛时的结果，方法定义如下：

O( )rec
B (g,fδ ) = D( )rec

B [ ( (g) ,εbi ) ] , （1）
C( )rec
B (g,fε ) = E( )rec

B [ ( (g) ,δbi ) ] . （2）
1. 1. 2 自适应形态学重建

通常遥感影像中可以包括两种幅度和尺度噪

声。因为开和闭运算可以极大程度地减轻尺度噪

声对分水岭分割算法的影响。但是单一尺度的结

构元素可能会错误地选择种子点，所以需要准确寻

找有意义的种子点，因此研究一种自适应形态重建

算法。首先，可以自适应地过滤无用的梯度信息，

同时保存有意义的种子点；其次，采用了多尺度结

构元素，它具有单调递增性和收敛性两个特性，这

有助于梯度影像实现自适应分割。

虽然一些研究者提出了多尺度自适应形态学

算子［16］，但是大多数多尺度形态算子如形态梯度算

子和形态过滤算子，输出的是所有尺度的形态运算

平均结果，它会导致轮廓偏移和错误。无论是大结

构元素还是小结构元素都会导致重建效果不佳，而

中等大小的结构元素通过精确的轮廓来实现粗略

平衡。所以使用多尺度结构元素在形态学重建的

基础上，自适应完成大梯度大小的像素采用小的结

构元素，小梯度大小的像素采用大的结构元素。在

形态学开闭重建基础上，完成接下来的处理，具体

方法如下：

φ (g,s,m ) = ∨ s ≤ i ≤ m {C( )rec
B ( fε )

bi
} , （3）

φ是一个自适应的形态重建算子，φ随着结构元素的

规模不断增大，其中满足 fε (x，y) = (εbi (g ) )和 f ≤ g，
（∨代表形态学重建最大操作），这里∨表示影像像素

点 的 最 大 值 。 设 形 态 学 重 建 结 构 元 素 为

bs，bi，bi + 1，…bm，其中 i是结构元素的尺度参数，1 ≤
s ≤ i ≤ m，其中 s，i，m ∈ n+。然而大的 s值会导致了

小区域的合并，但物体轮廓的精度将降低。

需要注意的是逐像素点最大运算只适用于

C( )rec
B ( fε )

bi
， 不 适 用 于 O( )rec

B (g，fδ )。 因 为

图 2 实验影像梯度分布图（a）遥感影像，（b）sobel梯度影像，（c）梯度分布图，（d）遥感影像，（e）sobel梯度影像，（f）梯度分

布图

Fig.2 Gradient distribution of experimental images（a）remote sensing image,（b）sobel gradient image,（c）gradient distribution,

（d）remote sensing image,（e）sobel gradient image,（f）gradient distribution

265



39卷红 外 与 毫 米 波 学 报

lim
m → ∞O

( )rec
B ( fε )

bi
= max (g)，及 lim

m→ ∞ ∨ s ≤ i ≤ m {O( )rec
B ( fε )

bi
} =

max (g)，φ (g，s，m )是无法获得收敛的梯度影像。

自适应形态学重建在确定有意义的区域最小

能量或区域最小值的过滤。提出算法包含两个参

数 s和m，自适应形态学重建的计算效率受参数m的

影 响 。 较 小 的 m 表 示 计 算 复 杂 性 较 低 。 当

φ (g，s，m ) ≥ C( )rec
B ( fε )

bi
时，重建的梯度图像和相应的

分割结果不变，但得到的m通常较大。由于本文的

目的是利用自适应形态学重建对种子分割算法进

行改进，故将收敛条件φ (g，s，m ) ≥ C( )rec
B ( fε )

bi
替换为

检查 φ (g，s，m )和 φ (g，s，m - 1)之间的差异。收敛

性的目标函数如下定义：

J (g,s) = max | φ (g,s,m ) - φ (g,s,m - 1) | , （4）
其中m ≥ 2，m ∈ n+。很明显，当 j ≤ η，η是常数，是

一个最小的阈值误差时，分割结果将保持不变，但m
是 φ (g，s，m )的变量，因此只有参数 s需要自适应形

态学重建调整，使用了三个参数 s、m和η，因为可以

根据m或η停止迭代。自适应形态学重建的计算复

杂度取决于m或 η的值。m的大值对应 η的小值。

m值越大，算法的执行时间越长。因此算法使用两

个收敛条件m和η来加速算法的收敛。

1. 1. 3 自适应多尺度形态学重建分水岭分割

分水岭分割是指获取最佳的分割区域像素的

极小值点，从而得出集水盆的脊边界，脊边界形成

的脊线即为分水岭脊线。针对分水岭算法过度分

割及分割尺度难以选择的问题，在形态重建算法基

础上，利用多尺度自适应形态学重建确定极小值。

该方法在形态学重建基础上，采用多尺度自适应确

定分割阈值，并完成影像的初始分割形成超像素，

结果如图3所示。具体步骤如下：

1）生成梯度遥感影像g；
2）对梯度影像进行自适应形态学重建。初始

化设置参数 s，m（最小和最大结构元素的比例）和η，
m和η都是自适应形态学重建的收敛条件；

3）计算C( )rec
B ( fε )

bi
，其中 fε (x，y) = (εbi (g ) )；

4）更 新 φ (g，s，m ) 和 J (g，s，m)。 若 i = s，则

φ (g，s，m ) = C( )rec
B ( f )

bi
，φ (g，s，m ) = ∨ s ≤ i ≤ m {C( )rec

B ( f )
bi
}

和 J（g，s）=max || φ (g，s，i ) - φ (g，s，i - 1) ；若 j ≤ η，j
是结构元素的半径，1 ≤ j ≤ λ，j，λ ∈ n+。满足以上条

件分割结束，若不满足则返回步骤3）。

自适应多尺度形态学重建分水岭分割所有参

数对于HSRRS影像需要通过其特征来适当地调节

这些参数，其中有一些通用规则来指导这些参数的

调整。本文提出了几个经验值来进行最优自适应

多尺度形态学重建分水岭分割［10］。例如，如图 3（a-
d）所示，已知较大的 s使影像更平滑的，但容易忽略

影像细节，根据实验结果，1 ≤ s ≤ 3更加适合中等大

小影像。较大的m可能会加速自适应多尺度形态

学重建分水岭分割，但边界细节会被消除。此外，

经过前人反复试验和本文实验，η= 10-4 的取值更加

合适。

1. 2 基于层次聚类的超像素分割方法

层次聚类无需预先设定聚类数目，对初始数据

集不敏感，每次迭代都要更新距离矩阵，为了适应

HSRRS影像分割的需要，采用凝聚层次聚类分割算

图 3 自适应多尺度形态学重建分水岭分割参数图（a）s = 1，m = 1；（b）s = 2，m = 1；（c）s = 3，m = 1；（d）s = 4，m = 1；（e）S1 s =

1，m =1；（f）S2 s = 1，m = 6；（g）s = 1，m = 12；（h）s = 1，m = 20

Fig.3 Segmentation results using AMR-WT by changing the value of s and m（a）s = 1, m = 1;（b）s = 2, m = 1;（c）s = 3, m = 1;

（d）s = 4, m = 1;（e）S1 s = 1, m =1;（f）S2 s = 1, m = 6;（g）s = 1, m = 12;（h）s = 1, m = 20
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法对相邻超像素进行合并和其它微小更改［17］。层

次聚类将分水岭算法得到的超像素作为合并对象。

令G是预分割处理后的影像。如前所述，在每一层

的处理中，为每个超像素区域创建一个簇Ci，影像G
被划分为 {C1，C2，...，Ci，Cj}。算法按照某一相似测

度把两个最相似的邻接超像素合并成一个区域以

得到更高一层的聚类。算法初始时，将每个超像素

点作为一个簇，每一步合并两个最接近的簇。定义

如下：

G (ci,cj ) = {min g ( )ci,cj ,g为不相似函数

max g ( )ci,cj ,g为相似函数
. （5）

假设自适应分割后，每个超像素可以用 xi表示；

其中 i = 1，2，⋯，n，则 n个超像素构成输入预分割处

理影像，首先构造一个最常见的正态分布，定义

如下：

p (xi | μ,σ2 |) = 1
2πσ2 e

- ( )xi - μ
2

2σ2 , （6）

σ2 = ( )i - x 2 + ( )j - y 2 . （7）
正态分布 p（x|µ，σ2|）p (xi | μ，σ2 |)来表示簇中所

有超像素点的概率分布信息，也是簇的概率分布，

其中µ表示簇Ci 中所有像素点在每个超像素中的灰

度均值特征，σ表示该簇Ci 簇中所有像素点在每个

超像素点的标准差，在本文中可定义相关模型和相

似性度量，令超像素数据集X = { x1，x2，x3，…，xi，xn}，
来表示影像G中所有超像素区域，生成概率模型的

概率为：

L (N (μ,σ2 )) = p (X | μ,σ2 |) =∏
i = 1

n 1
2πσ2 e

- ( )xi - μ
2

2σ2 .（8）
给定一个对象集，用最大似然方法度量所有对

象形成的簇，{C1，C2，...，Ck}代表划分的分割区域数

量集，k为最后分割的簇数。

Q ( {C1...Ck}) =∏
i = 1

k

P (Ci ) . （9）
按照正常的理解，如果两个区域的灰度规模相

似度，它们就该有更大的可能在处理过程中被

合并。

dist (Ci,Cj ) = ( )C i - Cx

2 + ( )Cj - Cy

2 , （10）
CiCj = arg max log P (Ci ∪ Cj )

P (Ci )P (Cj ) , （11）
式中 dist (Ci，Cj )为簇Ci和 Cj的所在区域所有像素点

的灰度平均值的最短距离。其中和 Ci和 Cj为目标

簇的所有像素点灰度平均值，重新计算使用平均距

离法计算两个类之间的距离，取第一个簇内超像素

点和第二个簇内超像素点之间的平均距离。以便

使集群内所有点的概率和最大。重复进行上述步

骤，直至收敛，既在每次迭代中参数改变小于某个

阈值。当相邻的超像素相似度较大，距离相似值较

小，意味着两个区域可能被合并。具体步骤如下：

1）影像包含 n个超像素区域表示为 xi，其中 i =
1，2，⋯，n；

2）接下来为每个超像素 xi 区域创建一个簇

Ci {C1，...，Ci，Cj}；
3）计算簇与簇之间的相似性，计算 CiCj =

arg max log P (Ci ∪ Cj )
P (Ci )P (Cj ) ；

4）如果满足 log P (Ci ∪ Cj )
P (Ci )P (Cj )大于0，则合并CiCj；

5）否则重复 2）∼4）直至所有超像素都被处理，

输出聚类结果。

融合层次聚类的高分辨率遥感影像超像素分

割方法步骤如下：

步骤 1：超像素获取。对高分辨率影像进行自

适应形态学重建，然后进行分水岭分割，生成超像

素，根据本文实验经验所得，本组实验参数设置 s=
2，m=7，η=10-4。

步骤 2：超像素合并。基于凝聚层次聚类的思

想，超像素进行初次聚类，选择每个超像素表示每

个簇，选择每个超像素中心表示每个簇的中心，位

于大小为w（w=5）的窗口内，表示在超像素的每一行

和每一列之外，得到 5个中心像素；然后应用PCA对

整体缩小尺寸，将其转换为灰度特征，每个簇由它

自己和相邻超像素来表示。计算各候选簇的相似

度，找出两个相似度最大且符合合并条件的簇进行

合并，合并后的簇集，重复步骤 2，直至得到符合需

求的结果，获得预期的簇数且所有簇的簇相似度均

小于合并的误差阈值；最小误差默认值为1。
步骤 3：在步骤 1和 2的基础上，运用层次聚类

算法对超像素进行合并，得到最终分割的结果，如

图4所示。

2 实验结果与分析

2. 1 实验数据

为验证提出方法的有效性，选取了 4景HSRRS
影像，如图 5（a-d）所示。图 5（e-h）为对应的参考影

像。其中，2景是QuickBird影像，记作 S1和 S2，均包
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含近红外、红、绿和蓝 4个波段。另外 2景是无人机

遥感影像，简称 S3和 S4，包含红、绿、蓝 3个波段。其

基本信息见表1。

2. 2 评价方法

为了更好的验证实验的分割效果，实验采用定

性和定量方法进行精度评价。实验选用了两种分

图4 聚类仿真图（a）聚类仿真，（b）结果图，（c）聚类仿真，（d）结果图

Fig.4 Simulation graph of clustering（a）clustering simulation,（b）segmentation results,（c）clustering simulation,（d）segmentation

results

图 5 实验数据集（a）S1参考影像，（b）S2参考影像，（c）S3参考影像，（d）S4参考影像，（e）S1参考影像，（f）S2参考影像，（g）S3

参考影像，（h）S4参考影像

Fig.5 Test data sets（a）S1 imag,（b）S2 image,（c）S3 image,（d）S4 image,（e）S1 image,（f）S2 reference image,（g）S3 reference

image,（h）S4 reference image
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割算法与提出的方法进行对比，这两种方法分别为

eCognition软件中的多尺度分割算法（即分形网络演

化方法，FNEA）和基于 SLIC算法的层次聚类（Hier⁃
archical clustering）算法（记作 SH方法），其中经过多

次实验，设置初始超像素个数为 300~500个。其中，

FNEA算法进行了 2组实验，形状异质度和紧致度固

定为 0. 4和 0. 5。根据文献［20］得到尺度 100为最

佳分割尺度［18］。但为了进一步提升实验对比效果，

选取了 50和 100两个尺度，记作FNEA（50）和FNEA
（100）。根据HSRRS影像分辨率不同进行了两组对

比实验。定性对比通过直接视觉对比；定量对比采

用P-R［19］方法。在计算P-R时采用的实际地物边界

均由目视解译获取。P-R方法具体计算公式为：

Presicion = TP
TP + FP , （12）

Recall = TP
TP + FN , （13）

式中：Precision为分割精度，值越大，精度越高；Re⁃
call为边界召回率，值越大，边界附着效果越好；TP
为地物被正确分割的结果像素的样本个数；FP为背

景像素被分为地物像素的分割结果的样本个数；FN
为地物分割结果被分为背景像素的样本个数。

实验所使用的试验平台 CPU为 Inter（R）Penti⁃
um（R）四核，4GB内存，Windows10操作系统，软件

图 6 影像过分割实验结果（a）S1本文超像素算法，（b）S1 SLIC算法，（c）S1 LSC算法，（d）S1 MeanShift算法，（e）S2本文超像

素算法，（f）S2 SLIC算法，（g）S2 LSC算法，（h）S2 MeanShift算法，（i）S3本文超像素算法，（j）S3 SLIC算法，（k）S3 LSC算法，

（l）S3 MeanShift算法，（m）S4本文超像素算法，（n）S4 SLIC算法，（o）S4 LSC算法，（p）S4 MeanShift算法

Fig.6 Experimental results of over-segmentation（a）S1 proposed superpixel algorithm,（b）S1 SLIC algorithm,（c）S1 LSC algo‐

rithm,（d）S1 Meanshift algorithm,（e）S2 proposed superpixel algorithm,（f）S2 SLIC algorithm,（g）S2 LSC algorithm,（h）S2

MeanShift algorithm,（i）S3 proposed superpixel algorithm,（j）S3 SLIC algorithm,（k）S3 LSC algorithm,（l）S3 Meanshift algo‐

rithm,（m）S4 proposed superpixel algorithm,（n）S4 SLIC algorithm,（o）S4 LSC algorithm,（p）S4 MeanShift algorithm

表1 分割数据集信息

Table 1 Information of segmentation data sets

序号

S1
S2
S3
S4

传感器

QuickBird
QuickBird
无人机

无人机

大小/像素

433×550
2480×975
726×468
979×586

分辨率

0. 61 m
0. 61 m
0. 05 m
0. 05 m
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为 matlab2018a和 eCognition Developer进行实验。

2. 3 超像素分割结果

采用提出的超像素算法、SLIC算法、LSC算法和

MeanShift算法对原始影像 S1 、S2 、S3和 S4进行超像

素分割，并对四种算法的分割效率进行对比。利用

代码循环进行实验，并对其时间消耗进行记录，耗

时单位为秒，实验结果如图 7所示。图 6的分割结

果中，在地物边界依附性方面，建筑物密集，分割难

度较大，运用MeanShift算法难以区分复杂地物，边

界的附着率效果也比较差。提出的超像素算法、

LSC算法［20］与 SLIC 算法［21］可以较好地表达地物之

间的纹理信息，因此利用两种算法都较好的提高了

地物边界的依附性。在分割数量选择方面，提出的

超像素算法采用自适应方式确定分割尺度，Mean⁃
Shift算法的分割数也难以人为设定，经试验将阈值

设为 0. 4；SLIC算法和LSC算法设定影像分割为 500
个超像素作为实验结果。在时间消耗方面，提出的

超像素算法时间消耗小于其他三种算法，是一种高

效的影像过分割算法。

2. 4 实验分析

（1）第一组实验结果

将两景 QuickBird影像数据作为第一组实验。

为了便于视觉比较，在实验影像中标注了蓝色矩形

框。S1为建筑区，建筑物类型多样，内部纹理结构丰

富，具有一定的分割难度。从 S1影像的实验分割结

果可看出，在图 8（a-d）中，FNEA（50）存在严重的过

分割现象，SH方法算法的分割边界附着度较差；在

蓝色矩形框所标定的房屋区域内，提出方法的分割

形状最为规则和完整，FNEA（50）分割斑块破碎，在

FNEA（100）结果中虽主要建筑物边界与分割边界

契合性较好，但也存在道路与建筑物错误合并的情

况；SH方法建筑物及植被区域分割破碎，并且分割

呈现出不规则的矩形，同时一些地物密集区也被错

误合并，道路分割效果也较差。从 S1影像的所有分

割结果中，提出方法的分割效果较其他三种分割方

法都有所改善。提出方法在地物边界较清晰且地

物尺寸较大情况下，边界很容易被识别出来，但对

于光谱信息和纹理比较丰富的森林的地方，也出现

了过度分割的情况。但整体上看获得比较满意的

分割结果。

S2覆盖了公园景观，较 S1的面积更大；影像中主

要包含道路、水体、绿地和建筑物等地物。在影像 S2
的分割结果中，使用 FNEA（50）算法分割产生了严

重的过分割；采用 FNEA（100）算法减少了过分割，

但影像过分割的问题仍未得到较好地解决，如水体

还是不能被完整分割。图 8（e-f）地物的交界处存在

大量草地和水体被错误分割的现象，这是因为草地

边界与水体的光谱十分接近，误分割状况明显，导

致精度较低等情况；同样采用 SH方法对绿地分割

效果较差。提出方法得到的结果如图 8（h）所示，通

过精确拟合各地物的分布特征提高分割效果，相对

于前两种方法分割精度进一步得到提高。

从图 9可看出，提出方法得到的结果其 Preci⁃
sion和Recall大于其他三种分割结果，说明提出方

法更加优越。综合图 8和图 9来看，提出方法都得

到了最优分割，在 S1的实验分割结果中大多数建筑

物表面内部区域的细节分割的很清晰，且分割呈现

出规则的矩形；同时一些边界模糊的位置也被准确

的分割出来，而不会出现多个分割块的情况，并完

整地保留了房屋细小区域的边界。但是对于绿地

和部分建筑的合并出现了错误的合并。总的来说，

提出方法的分割结果与对应参考影像的边界吻合

程度是最高的。

（2）第二组实验结果

将两景无人机遥感影像数据作为第二组实验。

与第一组相比，S3和 S4的分辨率更高，地物轮廓更加

清晰，纹理信息更加丰富。分别在 S3和 S4分割结果

中标定蓝色矩形框，如图 10所示。采用 FNEA（50）
算法和FNEA（100）算法都产生了过分割现象，尺度

越小地物分割越破碎，当地物分布越密集时过分割

现象越严重；FNEA（100）虽然分割的效果比 FNEA
（50）要好，但是把一些建筑和非建筑区域错误的合

并到了一起，分割线出现了严重的偏移；SH方法对

建筑物和植被边界存在错误分割的情况，造成边界

偏移效果比较明显，但植被得到了更好的合并。从

图 10（d）和（h）道路被完整分割出来，裸地也得到了

图7 过分割用时结果图

Fig. 7 The time of over-segmentation
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很好的合并，说明提出方法有效地抑制了过分割现

象，分割效果进一步得到提高。影像分割结果中密

集居民房屋、道路、大块的绿地等均得到了比较理

想的分割结果。分割的线条光滑自然，更加贴近地

物的实际边界。

从图 11可看出，通过提出的方法对 S3和 S4影像

进行分割，得到的结果其 Precision精度得到了较大

的提升。在 S3和 S4分割的评价结果中，与其他三种

分割结果相比，采用提出方法得到的分割精度最

高，分割结果最好。提出方法对建筑物、道路、绿地

等进行了很好的分割，且避免了分割时产生大量伪

边界的情况，较好地保留了重要的目标轮廓信息，

分割精度得到了很大提高，有效地抑制了过度分割

现象。结果表明提出方法可以正确地分割高分辨

率遥感影像。

通过对比实验中两组分辨率不同的四景影像，

提出方法都获得了最高的精度。相比于第一组分

割结果，第二组获得了更好的分割结果，其中第二

组选取的影像的分辨率更高，说明分割效果与分辨

率有关，分辨率越高效果越佳。实验结果充分证实

了提出方法的可行性和适用性，为下一步的遥感影

像的识别或分类提供了很好的基础。

图 8 实验 1影像数据及实验结果-（a）S1 FNEA 50；（b）S1 FNEA 100；（c）S1 SH 方法；（d）S1本文方法结果；（e）S2 FNEA 50；

（f）S2 FNEA 100；（g）S2 SH方法；（h）S2 本文方法结果

Fig.8 Segmentation results of S1 and S2（a）S1 FNEA 50,（b）S1 FNEA 100,（c）S1 SH method,（d）result of S1 by proposed meth‐

od,（e）S2 FNEA 50,（f）S4 FNEA 100,（g）S2 SH method,（h）result of S2 by proposed method

图9 第一组实验精度评价

Fig. 9 Segmentation results of Test1

图 10 实验 2影像数据及实验结果（a）S3 FNEA 50，（b）S3 FNEA 100，（c）S3 SH方法，（d）S3本文方法结果，（e）S4 FNEA 50，

（f）S4 FNEA 100，（g）S4 SH方法，（h）S4 本文方法结果

Fig.10 Segmentation results of S3 and S4（a）S3 FNEA 50,（b）S3 FNEA 100,（c）S3 SH method,（d）S3 result by proposed method,

（e）S4 FNEA 50,（f）S4 FNEA 100,（g）S4 SH method,（h）S4 result by proposed method
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3 结论

提出了一种融合层次聚类的高分辨率遥感影像

超像素分割方法。通过对 4景不同分辨率和场景的

HSRRS影像分割结果的实验对比，得出结论如下：

1）利用自适应多尺度形态学重建分水岭分割

生成超像素，通过自适应迭代自动选择确定分割尺

度，并克服了噪声对影像分割的影响，获得整体分

割效果良好的影像分割结果。

2）采用融合层次聚类的合并方法，可以充分利

用超像素区域的信息表达，从而可以较好的获得区

域的分割结果，是一种较为有效的方法。

3）当待分割影像中地物的内部特征相似性较弱

时或者是对特殊地物的分割，提出的方法不能很好地

分割相应区域及其边界。同时针对地物更加复杂且

更大范围的遥感影像进行分割时精度和效率有小幅

下降。接下来将在提出方法的基础上进一步提高算

法性能，同时提高算法的泛化能力和效率。
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图11 第二组实验精度评价

Fig. 11 Segmentation results of Test2
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