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基于联合稀疏表示与形态特征提取的高光谱图像分类

王佳宁
陕西学前师范学院计算机与电子信息系,陕西 西安７１０１００

摘要　为了进一步提高稀疏表示分类能力,提出了基于联合稀疏表示算法与形态学特征的高光谱图像(HSI)分类

算法.该算法对高光谱图像提取主成分特征图,并利用结构元素对主成分特征图进行多维的空间结构特征提取,

结合提取的形态学特征与原始光谱特征,利用联合稀疏表示算法将同一空间区域中的像元联合进行稀疏系数矩阵

的求解,最终通过最小残差判断准则确定像元类别.在AVIRIS与ROSISHSI上的实验结果表明,该算法在分类

效果和分类总精度上都有显著提高.
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１　引　　言
高光谱遥感技术是利用具有纳米级光谱分辨率的成像光谱仪来获取连续光谱图像的技术[１].因此,高

光谱图像(HSI)中的每个像元都是一条含有几十甚至上百维光谱信息的光谱曲线,不同的地物类型呈现出

不同的光谱曲线特性,使得高光谱分类技术在地物分类、军事勘察、精细农业、环境监控等领域得到了广泛的

应用和关注[２Ｇ５].在有监督分类技术中基于支撑向量机(SVM)的算法在高光谱图像的分类处理中得到了广

泛的应用,Melgani等[６Ｇ７]提出了利用光谱特征作为样本特征的分类算法.樊利恒等[８]提出了基于光谱波段

分组和分类器集成的方法.但是仅仅依赖于单个像元不考虑空间关系的分类方法,常常造成分类结果的不
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平滑性.因此,基于将同一局部区域内的像元认为是同一物质组成的假设,Gustavo等[９]利用加窗方法将空

间信息引入至复合核SVM算法中,有效地提高了高光谱图像分类的精度和分类结果的平滑性.
稀疏表示分类(SRC)算法[１０]首先在人脸识别应用中提出.SRC算法将每一个待分类的测试样本看成

少量已有标记样本的线性叠加,并通过计算测试样本与各类别有标记样本的最小残差判断待测样本的类别.
在高光谱遥感图像的分类应用中,Chen等[１１]将SRC模型应用于高光谱图像分类,并考虑了空间四邻域关

系.随后为进一步提高分类结果的区域平滑性,Chen等[１２]提出了联合稀疏表示分类算法(JSRC),JSRC对

位于局部矩形窗口内的像元同时进行稀疏系数矩阵的求解,并通过计算空间样本整体的最小残差确定中心

像元的类别.
但是上述算法只是简单地考虑了矩形空间窗口中的像元关系,未能充分挖掘高光谱图像中的结构信息

特征.本文在文献[１３]与[１４]的基础上,通过形态学特征提取方法进一步挖掘空间结构信息,结合JSRC良

好的平滑特性,提出了一种基于形态学特征提取的JSRC高光谱遥感图像分类方法.该算法通过具有一定

结构和参数差异性的结构元素对高光谱遥感图像的主成分图进行形态学特征提取,利用JSRC方法在具有

空谱特性的新特征像元空间上求解稀疏系数矩阵,并通过计算新特征空间下待测样本与各类别样本间的最

小残差确定待测样本的类别.在AVIRIS与ROSIS高光谱遥感图像上的实验结果表明,本文方法不但提高

了分类的总精度,而且也提高了分类结果的平滑性.

２　基于SRC算法的高光谱图像分类
稀疏表示分类算法的基本思想是将每一个测试样本看成字典原子的线性组合,并通过计算测试样本与

各类别的线性重构残差确定测试样本的类别.在高光谱图像的分类应用中,高维的光谱特征为高光谱遥感

图像的分类应用提供了有效的类别区分性.因此,在高光谱图像的稀疏表示分类应用中,字典常常直接由具

有高维光谱特征的有标记像元(训练样本)构成,假设共有N 个有标记像元和L 个不同类别,且用于分类应

用的高光谱波段数为B,则由训练样本组成的字典可直接记为X＝[X１,,Xi,,XL]＝[x１,x２,,xN]∈
ℝB×N,其中 Xi{ }i＝１,２,,L为各类子字典,对于任意一个待测像元y∈ℝB,可以看成是已有标记像元的线性

组合,

y＝X１α１＋＋Xiαi＋＋XLαL＋ε＝Xα＋ε, (１)
式中α∈ℝN为待求解的稀疏系数向量,ε为随机残差.α 可通过求解如下表达式得到,

α̂＝argmin
α

１
２‖y－Xα‖２２,s．t‖α‖０ ≤K０, (２)

或者

α̂＝argmin
α

１
２‖y－Xα‖２２＋λ‖α‖１, (３)

式中K０ 为稀疏向量α̂ 中非零系数的个数.λ＞０在(３)式中主要控制稀疏向量α̂ 的稀疏程度.稀疏向量α̂

可以分别通过正交匹配追踪算法(OMP)[１４]和Lasso[１５]算法求得.y的标记则可通过解得的稀疏向量α̂ 与

各类子字典之间的最小重构误差而确定

Class(y)＝argmin
i＝１,２,,L

‖y－Xîαi‖２, (４)

式中α̂i 为相应的第i类有标记像元所对应的稀疏系数向量.这种仅利用高维光谱特征进行高光谱图像分

类的算法往往忽略了像元空间结构与地物之间的形态学特征关系,从而造成分类结果的精度不高以及分类

结果中样本的离散错分情况.

３　本文算法
３．１　形态学特征提取

高光谱图像中除高维的光谱特征信息外,二维空间关系也常用于像元分类.本文首先利用主成分分析

(PCA)方法对高维的高光谱图像提取主成分分析特征图,然后利用结构元素对所提取的主成分分析特征图
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进行多尺度多层级化的形态特征提取,从而为单个像元特征向量引入了空间结构特征,提高了每个像元在空

间上的区分性.对于高光谱图像的主成分灰度特征图I,其被结构元素B 进行腐蚀与膨胀的操作分别定义

为

IΘB＝{x|(B)x ⊆I}, (５)

IB＝{x|[(B
?

)x ∩I]⊆I}, (６)

式中B
?

＝{x|x＝－b,b∈B}表示B 的映像.通过对腐蚀与膨胀运算的组合可实现形态学开运算与闭运算

操作.开运算通过先腐蚀后膨胀的方法消除小物体,在纤细点处分离物体.而闭运算通过先膨胀后腐蚀的

运算来填充物体内细小空洞,连接邻近物体.形态学开运算O(I)与闭运算ρ(I)分别定义为

O(I)＝IRB＝(IΘB)B, (７)

ρ(I)＝IB＝(IB)ΘB. (８)

　　本文算法通过不同半径范围的盘状形态学结构元素Br,对主成分分析特征图实现多尺度层级化的形态

特征提取.

３．２　联合稀疏表示分类

在高光谱图像分类应用中,基于地物在一个小的邻域空间内具有高度的空间相关特性的假设,利用

JSRC算法的思想,进一步充分的挖掘相邻像元间的空间相关特性.取 T× T的邻域窗口,对于中心的

目标像元y 进行特征提取后的空间邻域矩阵可记为Y＝[y１,y２,,yT]∈ℝS×T,其中S＝B＋P 为光谱特

征向量B 与形态学特征向量P 的组合,则可将空间矩阵Y∈ℝS×T中的每个像元同时看成由有标记像元构

成的特征字典上的稀疏系数矩阵的线性组合,即
Y＝[y１,y２,,yT]＝[Xα１,Xα２,,XαT]＝X[α１,α２,,αT]＝XA, (９)

式中X∈ℝS×N为光谱特征与形态特征组合的新特征字典,A＝[α１,α２,,αT]∈ℝN×T为在新特征空间下

的稀疏系数矩阵,αi 为空间邻域矩阵中yi 对应的稀疏系数向量,稀疏系数矩阵A 可通过求解如下优化问题

得到

A＝argmin
A∈ℝN×T

‖Y－XA‖F,　s．t‖A‖row,０ ≤K０, (１０)

此处使用的是联合稀疏范数,K０ 为限定的非零行的个数,‖‖F 为Frobenius范数.‖A‖row,０要求稀疏

系数矩阵A 中稀疏系数向量的非零元素应当位于相同的行,也即约束位于同一局部区域内的像元应当是同

一类训练特征原子的组合.该优化问题可以通过同时正交匹配追踪算法(SOMP)[１２]进行优化求解.SOMP
算法通过同步迭代得到相关矩阵C＝XTRk－１,其中Rk－１为Y 与其近似之间的残差,C 中的第(i,t)个元素为

字典原子xi 与yt 的残差向量在第k次迭代的相关程度.通过多次迭代不断更新字典原子中能够使残差最

小的原子坐标集η,可解得稀疏表示矩阵A＝(XT
ηXη)－１XT

η
Y.由此,位于邻域中心的目标像元y 的标记可

以通过下式确定

Class(y)＝argmin
i＝１,２,,L

‖Y－XîAi‖２F, (１１)

式中Âi 为相应的第i类训练样本所对应的稀疏系数矩阵,Xi{ }i＝１,２,,L为训练样本在新特征空间下的各类

子字典.

３．３　本文算法步骤

本文算法充分利用多尺度化的盘状形态学结构元素对高光谱遥感图像提取的前三幅主成分特征图进行

形态学特征向量的提取,后基于同一局部区域内的像元由同类物质构成的空间假设,通过JSRC算法在空间

关系约束上的优势,联合求解位于同一区域内像元的稀疏表示系数,并最终通过计算局部区域内的联合最小

残差确定中心样本的像元类别.主要算法步骤如下:

１)利用主成分分析算法,提取高光谱遥感图像的三幅主要成分灰度特征图I０,I１ 和I２.

２)利用(７)和(８)式,通过选择半径范围为１~１０的盘状结构元素Br 对主成分灰度特征图I０,I１ 和I２
提取如下形态学开运算与闭运算特征向量图集;

Zo＝{Zro(Ii)＝O(Ii)＝(IiΘBr)Br,∀r∈ [１,R]},i＝０,１,２, (１２)

０８２８０１Ｇ３
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Zρ＝{Zrρ(Ii)＝ρ(Ii)＝(Ii Br)ΘBr,∀r∈ [１,R]},i＝０,１,２. (１３)

　　３)将提取出的形态学开运算图集与闭运算图集与原高光谱特征向量进行级联,组成新的特征向量字典

集X 与待测试样本特征向量y.

４)根据待测样本位置取 T× T的邻域窗口,得到邻域矩阵Y∈ℝS×T.根据(１０)式,求出联合稀疏表

示系数矩阵A∈ℝN×T.

５)根据(１１)式计算局部区域内的联合最小残差确定待测中心像元y 的类别.

４　实验结果及分析
４．１　实验数据

在实验中主要对AVIRIS高光谱遥感数据和ROSIS高光谱遥感数据进行分类结果验证.AVIRIS高

光谱遥感数据采集于美国西北部印第安纳松林,空间分辨率为２０m,谱间分辨率为１０nm,谱段范围为０．４
~２．５μm.图像大小为１４５pixel?１４５pixel,共２００个光谱波段.整幅图像数据具有１６种地物类别,在每

类样本中随机选择约１０％的有标记像元作为训练样本.ROSIS高光谱遥感数据采集于意大利帕维亚大学

校园,图像大小为６１０pixel?３４０pixel,空间分辨率为１．３m/pixel,波段范围从０．４３~０．８６μm,共选取其中

１０３个波段进行分类测试,整幅图像具有９种地物类别,在每类有标记样本中随机选择５０个有标记样本作

为训练样本.表１为两幅高光谱图像数据的地物类别、训练样本以及测试样本的数目.

４．２　评价指标与算法参数

本文分类结果主要通过分类总精度(OA)、平均分类精度(AA)以及Kappa系数(KC)三个评价指标进

行分类效果的评价与衡量.分类OA与KC分别由下式计算求得,

AO＝∑
L

i＝１
Mii/n, (１４)

CK＝ n(∑
L

i＝１
Mii)－∑

L

i＝１

(∑
L

j＝１
Mij∑

L

j＝１
Mji)[ ]/n２－∑

L

i＝１

(∑
L

j＝１
Mij∑

L

j＝１
Mji)[ ] , (１５)

式中M 为L×L 的混淆矩阵,则Mij反映了类别j被分类为类别i的样本数量.
表１　不同高光谱图像数据的训练与测试样本数

Table１　Trainingandtestingnumberfordifferenthyperspectralimagedatasets

Class
IndianPines PaviaUniversity

Classname Train Test Classname Train Test
１ Alfalfa ６ ４８ Asphalt ５０ ６５８１
２ CornＧnotill １４４ １２９０ Meadows ５０ １８５９９
３ CornＧmin ８４ ７５０ Gravel ５０ ２０４９
４ Corn ２４ ２１０ Trees ５０ ３０１４
５ Grass/Pasture ５０ ４４７ Metalsheets ５０ １２９５
６ Grass/Trees ７５ ６７２ Baresoil ５０ ４９７９
７ Grass/PastureＧmowed ３ ２３ Bitumen ５０ １２８０
８ HayＧwindrowed ４９ ４４０ Bricks ５０ ３６３２
９ Oats ２ １８ Shadows ５０ ８９７
１０ SoybeansＧnotill ９７ ８７１
１１ SoybeansＧmin ２４７ ２２２１
１２ SoybeanＧclean ６２ ５５２
１３ Wheat ２２ １９０
１４ Woods １３０ １１６４
１５ BuildingＧGrassＧTreeＧDrivers ３８ ３４２
１６ StoneＧsteelTowers １０ ８５
Total １０４３ ９３２３ Total ４５０ ４２３２６

　　本文算法中的参数主要有局部窗口大小T 和JSRC算法中的稀疏系数K０.图１显示了本文算法相对
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于JSRC算法在不同窗口大小情况下对OA的影响.图２显示了本文算法相对于JSRC算法在不同稀疏度

K０ 情况下对OA的影响.可以看出在不同的窗口大小和不同的稀疏度下,本文算法都明显优于原始JSRC
算法.为得到最佳分类结果,在结果比较中均取窗口与稀疏系数的最优参数.

图１ 窗口大小对OA的影响.(a)印第安纳松林;(b)帕维亚大学

Fig敭１ EffectofwindowsizeversusOA敭 a Indianapines  b Paviauniversity

图２ 稀疏度K０ 对OA的影响.(a)印第安纳松林;(b)帕维亚大学

Fig敭２ EffectofsparsenessK０versusOA敭 a Indianapines  b Paviauniversity

４．３　实验结果

本文算法与SRC算法、核化的SVM算法、核稀疏表示算法(KSRC)[１６]以及JSRC算法进行分类比较.
其中SRC是直接利用高维光谱信息进行分类的算法,采用Lasso算法进行稀疏系数的求解.SVM 算法与

KSRC算法是利用光谱信息进行核变换分类的算法,且均采用径向基函数作为核变换函数,JSRC是考虑了

局部空间关系的分类算法,分类的正确率比较结果如表２所示.从实验结果可以看出,本文算法在两幅真实

高光谱图像数据上的分类正确率均优于其他比较算法.相较于仅考虑光谱信息的SRC算法有１４％左右正

确率的提高,比基于核变换的光谱算法SVM与KSRC有１２％左右正确率的提高,比JSRC算法也有３％左

右正确率的提高.
表２　不同算法的分类正确率比较

Table２　Comparisonofclassificationaccuracywithdifferentalgorithms

SRC SVM KSRC JSRC Proposed
OA ８２．７１ ８５．０８ ８５．９９ ９４．２７ ９７．７４

AVIRISIndianapines AA ７９．１８ ８２．１４ ８３．５１ ８２．５１ ９３．３１
KC ０．８０ ０．８３ ０．８４ ０．９４ ０．９７
OA ７４．３５ ７８．８４ ７７．５５ ９１．０３ ９７．８０

ROSISPaviauniversity AA ７９．４０ ８４．６６４ ８１．２０ ９２．３０ ９７．６５
KC ０．６７ ０．７３ ０．７１ ０．８８ ０．９７

　　图３与图４分别展示了本文算法与其他算法的分类结果,从图中可以看出,SRC、SVM 和KSRC这些

基于单个像元而未考虑空间关系的分类算法,在分类结果图上体现了更多的离散错分样本点,从而使分类结

果不够平滑以致分类正确率降低.而考虑了空间约束关系的JSRC算法在分类结果上体现了较高的平滑

０８２８０１Ｇ５



５３,０８２８０１(２０１６) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

性,减少了离散错分样本的数目,但是由于JSRC仅采用加矩形窗的方法进行了空间关系的考虑,所以易导

致类别边界处样本错分.从图中可以看出,本文算法在JSRC的基础上充分提取了二维图像中的形态学特

征,因此有效地提高了地物类别边界处的分类效果.
表３　不同算法的计算时间比较

Table３　Comparisonofcomputationtimewithdifferentalgorithms

Indianapines/s Paviauniversity/s
SRC ９９８０ ７２６３１
KSRC ７９９５ ５３３３０
JSRC １３２７ １３１３４
Proposed １１２５ １５７３１

　　此外,在Inter(R)Core(TM)i５处理器,３．２GHz和４GB内存下,通过 Matlab仿真实验验证比较了各

种算法的计算时间,由于SVM算法利用到了C语言代码所以未作比较.其中,基于原特征的JSRC算法的

计算复杂度主要产生在相关矩阵C 的计算过程中,则计算复杂度主要为O(BNT),本文算法的计算复杂度

主要为O(SNT).从表３实验结果可以看出,本文算法与JSRC算法相比并未显著提高算法的运算时间,却
有效地提高了分类的正确率.图５为两幅高光谱图像在不同训练样本情况下,不同分类算法之间的分类正

确率的比较结果.可以看出,随着训练样本数目的增多,OA会随之提高.同时,从OA的变化曲线能够看

出,在不同训练样本比例情况下,本文算法的OA均优于其他比较算法.
通过以上实验可以看出,本文算法通过同时考虑了形态学特征、高维光谱特征,并有效地利用了JSRC

算法的空间约束关系,从而在提高分类正确率的同时保持了分类结果的平滑性,并有效地改善了类别边界处

的样本错分情况.

图３ 印第安纳松林高光谱遥感图像各方法的分类结果比较

Fig敭３ ComparisonofclassificationresultswithdifferentalgorithmsforIndianapineshyperspectralremotesensingimage

图４ 帕维亚大学高光谱遥感图像各方法的分类结果比较

Fig敭４ ComparisonofclassificationresultswithsdifferentalgorithmsforPaviauniversityhyperspectralremotesensingimage
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图５ 不同训练样本数对OA的影响 (a)印第安纳松林;(b)帕维亚大学

Fig敭５ EffectofOAwithdifferenttrainingsamples敭 a Indianapines  b Paviauniversity

５　结　　论
对于高光谱图像的分类,高维光谱信息常直接用于像元分类,但是其高度相关的空间关系常常在分类过

程中被忽略.在充分考虑高维光谱特征的基础上,利用多尺度化的形态学结构元素对高光谱主成分特征图

进行形态学特征提取,结合联合稀疏表示算法在空间关系上的约束性,将同一局部区域内的新像元特征向量

联合进行稀疏系数求解,并最终通过联合残差最小确定像元样本类别.实验结果表明,本文算法在真实高光

谱遥感图像分类应用中,不但提高了分类精度,而且有效提高了分类结果的平滑性,减少了仅利用光谱特征

进行分类产生的离散错分样本数.
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