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基于主动学习与消息传递的遥感图像超像素
分类算法

梁升达，童恒建

（中国地质大学（武汉）  计算机学院， 湖北 武汉 430078）
摘 要： 超像素是将属于图像上同一物品的像素先进行像素块聚类，将图像处理任务由像素级转为对象级，再对超

像素进行有效分类，从而大量减少遥感图像上像素级标注标签的成本。然而，现有的分类模型仍需要大量标签信息。

虽然传统主动学习算法能够减少标注需求，但其分类精度仍有待提升，且难以利用超像素在图像上的空间信息。因

此，提出一种新颖的主动学习算法，专门用于超像素分类任务。该算法使用超像素分割结果作为数据样本，通过建立

超像素区域邻接图利用空间信息，并在主动学习训练过程中结合超像素特征与查询策略所获得的信息增益，在邻域

中进行消息传播，充分利用超像素的空间信息，从而有效提升分类模型的性能。该算法在标注样本比例仅占 3.82%~
5.77% 时，总体分类准确率能高于基线 1.9%~3.7%，为遥感图像超像素分类提供了一种有效的解决方案，特别适用于

标注成本高昂或数据量庞大的实际应用场景。
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Remote Sensing Image Superpixels Classification Algorithm Based on 

Active Learning and Message Passing

LIANG Shengda， TONG Hengjian
（School of Computer Science， China University of Geosciences （Wuhan）， Wuhan 430078， China）

Abstract： Superpixel is to cluster pixels belonging to the same object on the image first， and the task of image processing is converted from 
pixel level to object level. Effective superpixel classification can greatly reduce the cost of pixel-level labeling on remote sensing images. How⁃
ever， the existing classification models still require a large amount of label information. Although the traditional active learning algorithm can 
greatly reduce such label requirements， the accuracy of classification still needs to be improved， and it is difficult to use the spatial informa⁃
tion of superpixels on the image. This paper proposes a novel active learning algorithm specifically for superpixel classification tasks. The algo⁃
rithm uses superpixel segmentation results as data samples， uses spatial information to build superpixel region adjacency graph， and combines 
superpixel features with information gain obtained by query strategy in the active learning training process to propagate information in the 
neighborhood. It makes full use of the spatial information of superpixels and effectively improves the performance of the classification model. 
When the proportion of labeled samples is only 3.82%~5.77%， the overall classification accuracy can be 1.9%~3.7% higher than the baseline， 
which provides an effective solution for remote sensing image superpixel classification， especially suitable for practical application scenarios 
with high labeling cost or large amount of data.
Key Words： active learning； superpixel； graph network； message passing； remote sensing image

0 引言

近年来，在自然地理和卫星遥感等领域，利用大规模

遥感数据进行数据挖掘有重要的科学意义，尤其是在处理

地质灾害预估，如泥石流［1］、洪水［2］等任务时，更精准的遥

感图像处理会避免更多的经济损失［3-7］。此外，由于遥感

技术的不断发展，遥感图片的空间分辨率、辐射分辨率、时
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间分辨率以及光谱分辨率会越来越高，导致现在卫星遥感

图片中的一个场景可能就包含了数亿像素，标注成本

巨大［8］。
超像素分割算法作为一种经典的图像分割算法［9-11］，

能够将原本以像素为单位进行处理和分析的任务，转换为

以图像对象为单位进行处理和分析的任务［12-14］，在保留地

物特征的同时大幅度降低下游任务的运算负担。同时，主

动学习的提出极大地减少了所需的训练样本数量，分类模

型在精简训练集的表现能够媲美大量数据。常见的主动

学习模式包含基于数据池［15］、基于生成式数据［16］和基于

数据流［17］3种基本模式。在处理固定数据时，通常采用基

于数据池的方法。在基于数据池的主动学习流程中，程序

会根据查询策略，反复选取有价值的未标记样本供专家标

注。这些标记后的样本与初始样本一起构成新的训练集。

通过程序精心筛选，所得到的训练集具有高效性，且能够

筛除重复样本，从而减少专家标注的工作量，以更少的标

签成本获取更优的性能。

当前，主动学习已经被广泛应用于超像素分类中。

Mantripragada 等［18］提出了一种基于主动学习的图像分类

和变化检测的内聚算法，解决了缺乏标签数据的问题。

Liu 等［19］提出了一种面向对象的监督分类方法，用于消除

斑点噪声（Speckle Noise）的影响。该方法采用主动学习方

法和随机森林（Random Forest，RF）分类器，可以提高 Pol⁃
SAR 图像的分类性能。上述方法将主动学习视为一种降

低标签数据依赖性的技术，主要侧重于主动学习与超像素

分割的结合应用。

Su 等［20］提出了一种计算样本信息的主动学习方法，

使用基于对象的特征来估计样本的信息量。该过程通过

一个二分类的随机森林完成，用于高光谱的遥感图像分

类。Ma等［21］研究了面向地理对象图像分析中的混合对象

对主动分类器的影响，提出了一种主动学习方法。其通过

随机抽样获得一定比例的零信息熵对象作为主动学习的

种子训练样本，非零信息熵对象作为主动学习的候选集，

以获得最优训练样本。李煜［22］提出了一种像素-亚像素-
超像素级多特征联合的主动学习分类算法。其中，像素作

为图像的原始光谱信息，亚像素反映了像素的光谱混合信

息，超像素描述了图像中不规则地物的空间光谱信息，结

合主动学习，提高算法分类精度的同时降低了训练样本的

数量。以上方法均是探究超像素在遥感图像分析中能够

提供的自身特征，主要侧重于主动学习中的超像素特征

研究。

在较新的研究中，Tang 等［23］基于社区发现算法生成

超像素-社区映射，在主动学习流程中添加了专家知识扩

展这一模块，有效利用超像素空间信息与专家标记，提高

了常规主动学习的准确率。该算法直接将超像素作为分

类对象，从像素标记转为超像素标记，减少了专家标记成

本的同时也利用了超像素的空间信息，并且不需要对分类

模型或查询策略进行改动，具有良好的可扩展性。

上述研究表明，超像素之间的空间信息只作为不变的

特征，主动学习分类模型对空间信息的感知被限制在初始

化阶段。虽然超像素分割将像素级的空间信息扩展到了

对象级，但是一个物体仍可能被过分割成多个超像素。同

一物体的相邻超像素对之间具有紧密关联性，而不同物体

间的相邻超像素对则会对分类精度产生负面影响。

为了解决充分利用超像素空间信息的问题，本文受图

神经网络中消息传递机制的启发，提出一种在超像素区域

邻接图上进行消息传播的主动学习算法［24-25］。该算法将

信息增益与主动学习的训练过程相结合，提升了超像素分

类的准确率。主要贡献如下：

（1）提出一种基于区域邻接图的主动学习分类模型。

该模型将传统基于池的主动学习流程转为基于图的主动

学习流程，使用消息传播机制，在整个数据池中进行半监

督学习过程。通过不断训练，图上每个节点都可以获取更

为理想的空间信息。

（2）针对消息传播机制，设计了评估相似度这一个传

播权重。基于色差与分类模型的评估信息结合进行传播，

进一步提高空间信息的利用率和分类的准确性。

1 本文算法

1.1　超像素分割

超像素形对超像素群的图结构建模效果有显著影响。

超像素形越规整，所建立的图结构越稀疏；而规整的超像

素形能够更有效地表达超像素的空间信息。因此，为了获

得更规整的超像素，本文选取简单线性迭代聚类算法

（Simple Linear Iterative Clustering，SLIC）生成超像素［26］。
SLIC 算法不仅具有操作简单、符合边界、计算速度快的优

势，其生成的超像素较为规整，大小差异较小，更适合用于

图结构建模。对于图中某一像素 p ( xp，yp，Ip ) 与超像素中

心 ck ( xk，yk，Ik )之间，SLIC的计算公式如式（1）所示。

D ( p，Ck ) = ( xp - xk

S ) 2 + ( yp - yk

S ) 2 + ( Ip - Ik

δ ) 2 （1）
式中，( xp，yp )与 Ip 分别为像素 p 的空间坐标与颜色信

息；( xk，yk ) 和 Ik 则是超像素中心 ck 的空间坐标与颜色信

息；S是空间步长，用于控制像素位置差异的权值，也表示

超像素中心的搜索范围半径；δ表示颜色步长，是控制超像

素内部颜色差异的权重。在本文算法中，为了生成过分割

充分并且紧致的超像素，特将 S设置在 20~35之间，而 δ设
置在 20~40之间。

1.2　特征提取

在本文中，超像素的特征提取采用色彩信息与纹理信

息 2 个常见的特征。基础颜色特征采用超像素的全局颜

色直方图（Global Color Histogram，GCH）形式［27］。这是一

种反映超像素内部颜色分布和比例的特征，不受超像素尺
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寸、形状等变换影响，具有稳定描述超像素颜色信息的特

性 。 超 像 素 颜 色 直 方 图 GCH 使 用 m 维 向 量

H (h1，h2，⋯，hm )进行表示，其含义是将所有色彩通道合并

后划分为m个区间。本文设置m为 48，对于一个内部像素

数量为 N 的超像素，统计其每个区间内的像素频率，每个

区间频率计算公式，如式（2）所示。

hi =
∑
j = 1

N

Dj

N （2）
式中，j 表示超像素内部像素的下标。若超像素内部

第 j个像素通道值位于所在的区间 i内，则Dj=1，否则Dj=0。
对于纹理信息，本文使用的是灰度共生矩阵（Gray-

Level Co-occurrence Matrix，GLCM）［28］。这是一种描述图

像纹理的方法。GLCM的原理是为图像中的每对具有空间

相邻关系的像素建立一个矩阵，矩阵中的每个元素 P ( i，j )

表示在该超像素中，按角度和距离分隔的像素 i与 j这对像

素对中，邻近像素值的共现频率。根据这个矩阵，可以提

取出图像的多个纹理特征，本文使用的是描述纹理均匀度

的角二阶矩（Angular Second Moment，ASM）与描述纹理复

杂性的熵（Entropy），如式（3）-式（4）所示。

ASM = ∑
i = 0

N - 1∑
j = 0

N - 1
P ( i，j ) 2 （3）

Entropy = -∑
i = 0

N - 1∑
j = 0

N - 1
P ( i，j ) ⋅ log (P ( i，j ) ) （4）

1.3　超像素图结构建模

本文算法基于超像素的空间邻域信息构建了超像素

区域邻接图。其定义为在图像上以相邻超像素构建的无

权无向图，可以在超像素分割阶段进行初始化，具体如图 1
所示。

图 1展示了原始图片、超像素分割结果示意图和超像

素区域邻接图。可以直观的看出，超像素区域邻接图是一

个稀疏图结构，而稀疏图的性质则有效减少计算的时间与

内存开销。

1.4　消息传递机制

消息传递是机器学习中处理图结构数据的经典过程，

广义上分为“消息”与“聚合”2个部分。在各式各样的图神

经网络训练中，“消息”是特征向量的方式存在，而“聚合”

是使用各式各样的神经网络层。由于特征工程提取的特

征是在对特征空间降维的基础上完成的，并且超像素区域

邻接图是较为稀疏的结构，因此，基于此的图神经网络模

型整体效果并不突出。本文提出了一种适用于主动学习

中超像素的消息传递方式，具体以超像素自身特征以及上

下文特征作为传递机制的“消息”进行传递，同时，“聚合”

过程中综合考虑分类模型的评估信息，并结合超像素之间

的色差信息和相似度信息。具体计算如公式（5）所示。

xcontext = ∑
i = 1

n ΔEi ⋅ ( xi，self + xi，context )
2n

x = ( xself，xcontext )
（5）

式中，邻域信息 xcontext 是以当前节点为中心的所有 n个

邻域节点进行带权叠加后取平均值，所使用的权值 ΔE 是

评估相似度。为了区分上下文信息与特征工程提取出的

信息，将原本的特征工程信息标记为 xself，在训练过程中不

断变化的邻域信息标记为 xcontext。

消息传递流程如图 2所示，是单个节点在一轮主动学

习过程中的信息传播流程。

由图 2可知，A节点是中心节点，消息传递是将邻接节

点 B、C 和 D 的特征传递到 A 上。邻接节点的颜色和纹理

特征对应超像素自身的特征，而超像素自身特征与超像素

空间特征的维度相同，且两者在每个位置上的特征含义一

致。因此，合成消息的方式是将这 2 个特征进行平均叠

加。叠加后的总体特征维度为原来的二分之一。根据分

类模型评估结果以及与中心节点 A 计算得出的评估相似

度，对消息进行加权池化，得到节点A新的空间特征，用于

下一轮分类模型学习和评估。

1.5　算法流程

在传统的基于数据池的主动学习模式中，分类模型在

学习过程开始前仅拥有少量用于初始化的数据实例。分

类模型初始化完成后，它将依据查询策略去评估池中所有

未标记的实例，并确定是否要查询其标签。如果实例符合

预先设定的选择标准，那么它就会成为候选查询实例，其

 
（a）　Original image

（a）　原始图像

 
（b）　Segmentation result

（b）　分割结果

 
（c）　Graph structure

（c）　图结构

Fig. 1　Superpixel and adjacency diagram
图1　超像素与邻接示意图
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标签会被查询到；否则，分类模型会从未被专家标注的数

据池中选择另一个实例。在获得候选实例的标签后，该实

例及其标签将被添加到标签数据集中。随后，在更新后的

训练集上再次训练分类模型。这个过程会一直重复，直到

达到某个预设的停止标准或分类模型用完查询次数为止。

本文改进的基于池的主动学习模式是在专家标记的

同时进行消息传播。这个消息传播在首次训练时仅是简

单的叠加和平均周围的节点信息，但在后续是根据评估相

似度进行加权叠加空间信息。随着训练的不断进行，节点

能够感受到的空间信息变的更广也更准确，最终得出更好

的分类结果。算法详细执行流程如图 3所示。

由图 3可知，输入遥感图像后，首先进行超像素分割，

随后根据超像素的空间关系构建超像素区域邻接图，并对

每个超像素进行特征提取。在完成特征提取后，对每类地

物随机选取一个超像素作为激活样本，并将激活样本加入

已标注样本池，剩余超像素则归为未标注样本池。在首次

训练前，超像素的空间信息通过使用周围节点的自身特征

进行简单初始化。在完成分类模型训练后，若尚未达到查

询总数，分类模型会对未标记样本池中所有超像素进行评

估。根据查询策略，选择具有最高价值的未标记超像素进

行专家标注，并在此过程中计算每对相邻超像素之间的评

估相似度。这些评估相似度的计算结果随后用于消息传

递模块。消息传递模块通过超像素区域邻接图更新所有

样本的空间特征，用于下一轮的分类模型训练。当专家标

记的数量达到预设的查询总数时，算法终止。

1.6　评估相似度

同一地物因为光线、云雾和人文活动等因素，会存在

阳面与暗面或被轻微遮挡等情况，而不同地物也可能出现

相近的颜色，如阴影与屋顶等。因此，色差的计算或是单

纯特征相似度的计算并不能很好的解决这个问题，而主动

学习的分类模型在不断的评估过程中会提高自身的泛化

能力，拥有非线性的评估得分。本文提出一种评估相似度

计算的方式，基于色差计算公式和特征相似度计算公式，

评估增益项得到评估相似度。

1.6.1　色差项

欧拉距离是最简单的计算色差的方式，但是这种计算

方法得出的差异与人眼观察到的差异程度并不相符。

 

A

B C

D

A的颜色、纹理
特征

A的空间特征

B的颜色、纹理
特征

B的空间特征
C的颜色、纹理

特征
C的空间特征

D的颜色、纹理
特征

D的空间特征

B的消息 C的消息 D的消息

归一化加权池化
（评估相似度）

Fig. 2　Message passing schematic
图2　消息传递示意图

超像素分割

输入遥感图像

特征提取

训练学习器

查询样本池

构建图网络

是否达到
查询总数

专家标记

结束否 是

消息传递

输出分类模
型

未标注
样本

已标注
样本

评估相似度
计算

 

Fig. 3　Flow chart of the algorithm
图3　算法流程图
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CIE2000 在 CIE94 基础上进行改进，是目前理论上较为优

秀的色差计算方法。因此，本文算法中评估相似度时的色

差项是基于CIE2000在超像素上的计算结果。假设 2个超

像 素 平 均 lab 的 通 道 值 分 别 为 c1 ( L∗1，a∗1，b*1 ) 和

c2 ( L∗2，a∗2，b*2 )，则色差项ΔE色差计算公式如式（6）所示。

ΔECIE2000 = ( ΔL'
KL SL

) 2 + ( ΔC'ab

KC SC
) 2 + ( ΔH'ab

KH SH
) 2 + RT ( ΔC'ab

KC SC
) ( ΔH'ab

KH SH
)

ΔE色差 = 1
ΔECIE2000

（6）

其中，ΔL'、ΔC'ab 和 ΔH'ab 分别是 2个超像素之间的平均

明度差值、彩度差值和色相差值；SL、SC 和 SH 为权重函数，

它们定义了颜色空间中椭圆半轴的长度，允许在 Lab颜色

空间中根据区域的不同进行调整，从而校正该空间的均匀

性；KL、KC 和KH 是与使用条件相关的校正系数，在CIE给定

的标准观测条件下，KL、KC 和KH 都等于 1；RT为旋转函数。

ΔL'、ΔC'ab 和ΔH'ab 的计算公式如式（7）所示。

ΔL' = L'1 - L'2，ΔC'ab = C'ab，1 - C'ab，2，ΔH'ab = 2 × C'ab，1C'ab，2 ×
sin ( Δh'ab2 )，Δh'ab = h'ab，1 - h'ab，2 （7）
其中，L'、C'ab 和 h'ab 的定义如式（8）所示。

L' = L∗，a' = (1 + G ) × a∗，b' = b∗，C'ab =
a' × a' + b' × b'，h'ab = tan-1 ( b'

a' ) （8）
其中，G表示 CIE1976LAB 颜色空间的轴的调整因子，

是与彩度有关的函数，定义如式（9）所示。

G = 0.5 × (1 -
------
C∗

ab

7

------
C∗

ab

7 + 257 ) （9）

其 中 ，
------
C∗

ab 等 于 C∗
ab，1 和 C∗

ab，2 的 算 术 平 均 值 C∗
ab =

a* × a* + b∗ × b∗。
SL、SC 和 SH 的计算公式如式（10）所示。

SL = 1 + 0.015 × (-L' - 50)2

20 + (-L' - 50)2
，SC = 1 + 0.045 × ------C'ab，SH = 1 +

0.015 × ------C'ab × T （10）
其中，T的定义如式（11）所示。

T = 1 - 0.17 × cos ( ------h'ab - 30∘ ) + 0.24 × cos (2 ------h'ab ) + 0.32 ×
cos (3------h'ab + 6∘ ) - 0.2 × cos (4 ------h'ab - 63∘ ) （11）
RT的定义如式（12）所示。

RT = -sin (2Δθ ) × Rc （12）
其中，Δθ是由色调决定的旋转角，Rc 是根据彩度变化

的旋转幅度，定义如式（13）所示。

Δθ = 30 × exp [-(
------h'ab - 275∘

25 )2 ]，Rc = 2 ×
------
C∗

ab

7

------
C∗

ab

7 + 257
  （13）

1.6.2　特征相似项

取 2 个超像素的修正余弦相似度，记为 ΔE特征相似度，计

算公式如式（14）所示。

ΔE特征相似度 = 1 + cos(θ )
2 （14）

1.6.3　评估增益项

评估增益项的计算公式如式（15）所示。

ΔE评估增益项 = max ( { pi，a pi，b，i ∈ K }) （15）
评估增益项是取 2个超像素各自的K个分类结果对应

相乘后的最大值，可以定义为具有相似的评估信息的 2个

超像素会得分更高。

最终评估相似度的计算公式如式（16）所示。

ΔE评估相似度 = ΔE评估增益项 × ΔE色差 × ΔE特征相似度 （16）
根据得出的评估相似度，可以用于下一轮主动学习的

消息传递。

1.7　时空复杂度分析

因为本文不涉及对分类模型与查询策略的选取与改

进，故仅讨论评估相似度的计算与消息传递对主动学习产

生的时空代价。在一幅被分割成 n 个超像素的遥感图片

上，对其建立超像素区域邻接图的操作是遍历每个超像素

的轮廓外沿，时间复杂度为O (n )。若平均超像素的邻居节

点个数为 m，存储该区域邻接图信息的空间复杂度为

O (nm )。评估相似度涉及对图上所有节点对的计算，即需

要遍历所有的边，故计算评估相似度的时间复杂度为

O (nm )。下一步需要对所有节点的消息计算与消息聚合，

这两步的时间复杂度为O (n ) 与O (nm )，故每轮的评估相似

度计算到消息传播的时间复杂度为 O (nm )，当需要进行 k
轮次的消息传播时为 O (knm )。值得一提的是，由于 SLIC
分割算法得出的超像素具有紧致、大小均匀和网格化等特

点，可以近似为六边形蜂窝排列或是网格排列。超像素区

域邻接图中的每个节点平均有 6~8个邻接节点，即 m的取

值在 6~8 之间，远小于超像素个数 n。因此，在实际运行

中，本文算法的时间复杂度可以近似为O (kn )。

2 实验与结果分析

2.1　数据集与相关实验参数

本文提出的主动学习算法不涉及分类模型的优化，在

实验部分选取具有代表性的梯度提升决策树模型（xg⁃
boost，XGB）作为分类模型。同时，本文也不涉及对查询策

略的修改，故选取常见的 3 种查询策略：熵采样（Entropy 
Sampling，ES）［29］、边界采样（MarginSampling，MS）［30］和不

确定性采样（Uncertainty Sampling，US）［15］。在基于池的主

动学习中，分类模型在进入主动学习前需要一个包含全部

类别的初始化样本集，用于将分类模型进行初始化。初始
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化样本集由各类别随机选取一个超像素构成，后续实验均

为平行设置 10组取均值。

本文选取了多分类标注的数据集 FloodNet［31］和 Vai⁃
hingen［32］。FloodNet数据集包含了 2017年 8月 30日—9月

4 日期间在得克萨斯州福特本德县进行的多次遥感记录，

图像中包含红色、绿色和蓝色 3个常见波段。在消融实验

和样本数量实验中，将展示具有代表性的图片，编号分别

为 FloodNet-7577；在对比实验中，为了进一步验证其有效

性，加入了另一具有代表性的图片FloodNet-9105。Vaihin⁃
gen数据集则包含 33幅不同尺寸的遥感图像，这些图像分

别从更大的顶层正射影像中提取，避免了数据缺失的问

题。图像的空间分辨率为 9cm，格式为 8 位 TIFF 文件，包

含近红外、红色和绿色 3个波段。在消融实验和样本数量

实验中，将展示具有代表性的图片，编号分别为Vaihingen-
17；在对比实验中，为了说明算法在该数据集上的有效性，

加入了另一具有代表性的图片Vaihingen-37。相关实验参

数，如表 1所示。

2.2　评价指标

2.2.1　总体准确率（Overall Accuracy，OA）

OA = 正确分类像素数
总像素数

（17）
公式（17）是超像素分类结果再重新映射回像素上的

总体准确率。

2.2.2　平均准确率（Average Accuracy，AA）

AA = 1
C ∑

i = 1

C TPi

TPi + FNi
（18）

公式（18）是 C 个类别中分类正确像素数量除以该类

的真实像素数，即各类别的平均准确率。

2.2.3　卡帕系数（Kappa）
PE = ∑

i = 1

C ( 样本数 i

总样本数
) 2

Kappa = OA - PE
1 - PE

（19）

公式（19）中的PE是预期准确率，Kappa系数反映分类

结果与预期的一致程度。Kappa=1表示完全一致，Kappa=
0表示随机猜测，Kappa<0则表示比随机猜测的结果更差。

2.3　消融实验

利用图结构获取邻域信息特征是一种常见的特征编

码手段。以传统特征工程为例，将邻居超像素的自身特征

叠加后取平均值是最基本的编码方式，也是本文消息传递

算法的初始化编码。同时，在消融实验中以不进行消息传

递和仅传递色差信息作为 2 个对比基准，实验结果如表 2
所示。

由表 2 可知，相比较于基线算法，本文算法利用消息

传递机制在 ES、MS 和 US 这 3 种常规查询策略下，均获得

了高于基线模型的性能表现。在 FloodNet-7577 数据集

上，基于评估相似度的消息传播机制与 ES 查询策略的组

合在 3种指标中取得了最优的结果，这表明本文提出的评

估相似度能够有效提升分类模型性能。然而，在 Flood⁃
Net-7577 数据集上，仅使用色差作为消息传递的结果时，

其与ES的组合在AA得分上低于基线，这表明仅使用色差

作为消息传递的消息并不完全可靠，会出现类别预测不均

衡的问题。在 Vaihingen-17数据集上，无论是基于色差还

是评估相似度的消息传递机制，分类性能均显著高于基

线。在评估相似度的消息传递机制中，最优的 OA 和 Kap⁃
pa得分是在US查询策略下取得的，而最优的AA得分则是

在 ES查询策略下实现的。不过，在 ES查询策略下取得的

OA和Kappa得分虽然次优，但与最优结果的差距并不大。

综上所述，消息传递机制能够有效提供合理的空间信

息，而评估相似度的提出能够优化超像素分类的准确性，

并在多种查询策略上提升性能。FoodNet-7577 消融实验

结果的细节展示，如图 4所示。

由图 4 可知，FloodNet-7577 基线实验中采用了 ES 查

询策略，展示了两处具有代表性的细节。从基线算法的分

类结果来看，虽然大多数地物整体已被分类，但在许多地

物内部仍存在大量错误分类的超像素。这类内部错误在

基于色差或是评估相似度的消息传递算法中得到改善，证

明了消息传递机制与主动学习相结合的优势。在细节方

面，从基线算法第一行细节图可以看出，建筑物内部小部

分的区域被基线算法错误分类。通过本文基于色差的消

息传递算法，建筑物内部的错误已经大幅减少。而采用本

Table 1　Experimental parameters
表1　实验参数表

数据集

FloodNet-7577
FloodNet-9105
Vaihingen-17
Vaihingen-37

图像大小/px
4 592×3 072
4 000×3 000
2 336×1 281
1 996×1 995

超像素数目/个
13 085
11 555
8 671

10 694

主动学习采样数量

占比/%
3.82
4.33
5.77
4.68

Table 2　Ablation experiment result
表2　消融实验结果

图片

FloodNet-7577

Vaihingen-17

消息传播

无

色差

评估相似度

无

色差

评估相似度

查询策略

ES
MS
US
ES
MS
US
ES
MS
US
ES
MS
US
ES
MS
US
ES
MS
US

OA
0.846 8
0.846 8
0.838 7
0.855 9
0.875 9
0.856 1
0.884 0

0.883 0
0.876 0
0.850 4
0.849 2
0.845 3
0.863 7
0.857 5
0.858 7
0.867 3
0.862 6
0.869 4

AA
0.615 8
0.600 2
0.527 0
0.614 6
0.659 8
0.625 4
0.713 4

0.666 6
0.646 5
0.704 8
0.688 1
0.693 1
0.714 7
0.722 3
0.705 5
0.734 9

0.698 7
0.713 4

Kappa
0.794 1
0.792 7
0.782 2
0.805 7
0.833 1
0.806 5
0.844 4

0.842 3
0.832 8
0.774 7
0.772 7
0.772 3
0.795 9
0.790 0
0.792 0
0.804 7
0.794 9
0.805 5
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文基于评估相似度的消息传递算法，则进一步缓解了该区

域的分类错误，表现水平显著高于基线，并且优于仅使用

色差的方法，使得建筑物的分类结果更加完整。但从各算

法的整体分类效果来看，对于细小地物的分类效果并不理

想，这可能是由于数据样本中类别分布不均衡所导致的。

综上所述，本文中的消息传递机制能够有效解决同属

于一个地物的大片区域内出现的错误超像素分类问题，而

本文提出的评估相似度比传统利用颜色差异的色差权值

更适合在主动学习中进行消息传递，进而提升整体分类性

能，得到更为完整的地物分类结果。

2.4　样本数量实验

主动学习的重要优势是可以使用较少的样本数量达

到较优的效果，从而节省人工标注的开销。本文研究了在

不同的查询总量情况下，本文算法与基线算法的准确性。

在给定总查询数量为 500的情况下，每进行 20个样本的学

习查询后记录OA、AA和Kappa，实验的其他设置同上。如

图 5和图 6所示，以OA、AA和Kappa作为评价指标，分别为

FloodNet-7577和Vaihingen-17数据集的评估相似度（ES查

询策略）曲线。

 
（a）　Original image

（a）　原始图像

 
（b）　Label image
（b）　标签图像

 
（c）　Baseline model

（c）　基线模型

 
（d）　The proposed algorithm 

（Color information only）
（d）　本文算法（仅使用颜色

信息）

 
（e）　The proposed algorithm

（e）　本文算法

Fig. 4　FloodNet-7577 details display （ES query strategy）
图4　FloodNet-7577细节展示（ES查询策略）

（a）　OA （b）　AA （c）　Kappa
Fig. 5　FloodNet-7577 evaluates similarity （using ES query strategy）

图5　FloodNet-7577评估相似度（ES查询策略）曲线

（a）　OA （b）　AA （c）　Kappa
Fig. 6　Vaihingen-17 evaluates similarity （using ES query strategy）

图6　Vaihingen-17 评估相似度（ES查询策略）曲线
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通过对图 5 和图 6 的分析可知，当查询总数设为 500 
时，本文算法在 OA、AA 及 Kappa 等评估指标上均显著优

于基线算法。具体而言，图 5（a）和图 5（c）中，在查询样本

数达到 140 左右前，本文算法在 OA 和 Kappa 得分上暂时

落后于基线。这主要是因为主动学习初期监督信号有限，

导致预测错误较多。本文算法的消息传递将这些预测错

误的信息进行传播，从而影响了模型性能。然而，随着专

家标记样本数量增加，分类模型获得更多监督信息，本文

算法性能也会迅速提升，与基线算法拉开差距。值得注意

的是，样本量不足导致性能下降并非必然现象，从图 6（a）、

图 6（b）和图 6（c）的训练样本曲线可知，在整个实验过程

中，本文算法各项指标始终优于基线算法，且训练过程保

持平滑。综上所述，本文算法的消息传递机制整体有效，

但将评估相似度作为消息传递权重的设计，需要达到一定

样本量才能充分发挥其提升效果。

2.5　对比实验

在对比实验中，特征工程与分割参数保持一致。由于

本文算法通过改动主动学习流程并进行超像素分类进行

改进，因此，选取同样改动主动学习流程的模型 SNSSL 进

行对比。此外，本文算法主要利用超像素的空间信息，与

利用样本频域信息的主动学习算法 BSDE 进行比较［33］。
本文算法同时利用了超像素区域邻接图结构及消息传播

机制，因此在同等比例的随机采样上，对经典的图结构监

督模型 GCN 与 GAT 进行了对比。同时，等比例的随机采

样也作为补充实验。对比实验结果如表 3所示。

图 7为对比实验结果的细节展示，每组分图从上至下

依 次 为 FloodNet-7577、FloodNet-9105、Vaihingen-17 和

Vaihingen-37。由表 3 可知，本文算法优于仅使用 XGB 进

行随机标注的模型，表示主动学习在训练过程中有效的挑

选出了值得标注的样本。而对比于同样是利用超像素空

间信息的 SSNSL模型，本文算法也在 FloodNet与 Vaihingen
两个数据集上取得更高的 OA得分与 Kappa得分。通过对

比图 7（e）和图 7（g）可以看出，在 FloodNet-7577 和 Vaihin⁃
gen-37数据集上的分类结果中，SSNSL对中型地物的分类

效果不如本文算法，例如 FloodNet-7577 中的勺状地区。

这主要是因为 SNSSL是依据颜色信息构建的超像素社区，

这样的社区构建方式较为紧密，但伸展上不足，无法充分

 
（a）　Original image

（a）　原始图像

 
（b）　Label image
（b）　标签图像

 
（c）　CGN
（c）　GCN

 
（d）　GAT
（d）　GAT

 
（e）　SSNSL
（e）　SSNSL

 
（f）　BSED
（f）　BSED

 
（g）　The proposed 

algorithm
（g）　本文算法

Fig. 7　Detailed diagram of comparative experiment result 
图7　对比实验结果细节图

Table 3　Comparative experiment result
表3　对比实验结果

数据集

FloodNet-7577

FloodNet-9105

Vaihingen-17

Vaihingen-37

指标

OA
AA

Kappa
OA
AA

Kappa
OA
AA

Kappa
OA
AA

Kappa

SSNSL［23］

0.853
0.640
0.802
0.851
0.764
0.789
0.849
0.735
0.782
0.831
0.689
0.763

GCN［24］

0.803
0.519
0.756
0.762
0.601
0.714
0.768
0.568
0.667
0.786
0.631
0.687

GAT［25］

0.795
0.491
0.725
0.791
0.651
0.732
0.784
0.597
0.684
0.768
0.637
0.675

BSDE［33］

0.877
0.657
0.812
0.850
0.743
0.774
0.858
0.744

0.791
0.818
0.663
0.746

Random
0.798
0.493
0.732
0.754
0.501
0.746
0.795
0.638
0.711
0.773
0.595
0.679

本文

算法
0.884

0.713

0.844

0.853

0.780

0.795

0.867

0.732
0.805

0.838

0.696

0.774

·· 161



2026 年软 件 导 刊

考虑地物远端的空间信息。而本文算法通过消息传递与

评估相似度的机制，不仅限于颜色上的关联，更加关注分

类模型本身的预测结果，因此能够更完整地分类 Flood⁃
Net-7577 中的勺状区域。通过对比图 7（f）和图 7（g）可以

看出，BSDE通过预先对样本聚类，再选取代表性更好的样

本，能够在特征明显的地物中取得较好的效果。然而，当

面对包含大量阴影的复杂场景（如 FloodNet-9105 数据集）

时，传统算法容易产生误判。本文提出的基于评估相似度

的消息传递机制不同于固定特征相似性的传统方法。它

通过分类模型的迭代优化，逐步建立准确的空间关联。实

验结果表明，该机制在强阴影场景下仍保持较高的检测精

度。与同为图结构与消息传递框架的 GCN 和 GAT 模型

相比，本文算法展现出显著优势。

综上所述，当地物能够被超像素分割成多个部分时，

本文算法能够结合各个部分的空间信息，从而提高地物分

类的完整性和准确率。然而，当遇到无法有效分割的小型

地物时，本文算法可能会受到一定的限制。

3 结语

本文提出的基于超像素区域邻接图和消息传递的主

动学习算法，充分利用了分类模型产生的评估信息和超像

素的空间信息，挖掘了主动学习在遥感图像上的应用研

究，提升了以超像素作为样本的分类性能。构建超像素区

域邻接图，通过区域邻接图进行消息传播，致力于解决不

同地物间的相似超像素和同一地物间非相似超像素的识

别难题。此外，本文方法涉及在图上每个节点进行运算，

如何在保证模型性能的同时节省运算开销并优化时间效

率是未来工作研究的重点。
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