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高斯线性过程和多邻域优化的高光谱图像分类
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摘要　针对基于光谱信息的分类算法分类精度不佳的问题,提出了高斯线性过程和多邻域优化的高光谱图像分类

算法.首先,对原始样本数据进行高斯滤波和线性判别降维处理,然后通过多元逻辑回归模型对数据进行分类,得
到数据初始预测标签,再联合局部像元空间位置信息确定预测标签的置信度,通过三层串联的邻域优化层对初预

测标签进行校正处理,得到最终的分类结果.将所提算法与其他算法在IndianPines、PaviaUniversity、Salinas高光

谱遥感数据库上进行对比实验,实验结果表明:所提算法在分类精度和时间效率上有更好的性能.
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Abstract　AhyperspectralimageclassificationmethodisproposedbasedonaGaussianlinearprocessandmultiＧ
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１　引　　言

高光谱图像分类一直是遥感图像领域研究的热点

问题,在地质勘探、测绘、智能农业等方面具有广阔的

应用前景.高光谱图像中包含着地表物体的上百个连

续谱段的光谱信息,谱范围包括紫外、可见光、近红外

及中红外等波段,具有较高的光谱分辨率[１].随着成

像技术的发展,高光谱数据涵盖的波段更广,在单一区

域的空间分辨率、数据维度也越来越高,处理时需要占

用大量的计算机资源[２].受光照、阴影以及混元像素

的影响,单一像素在不同波段上会表现出较大差异,导
致高光谱图像中存在异物同谱和同物异谱现象[３].图

像分类所需的样本数量有限且维度较高,若直接对高

光谱图像进行分类,易发生Hughes现象[４].
高光谱图像分类主要是对像素级进行识别和分

类,根据反射波段的数据特征分辨地物信息.目前,
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高光谱图像的分类方法主要可分为两大类:一是基于

光谱信息的分类方法,主要是将高光谱图像的光谱特

征(或是对其进行适当变换)作为分类的依据,没有兼

顾图像的空间信息,分类精度较低,如 KNN(KＧ
NearestNeighbor)、最大似然分类法、贝叶斯分类、决
策 树、ELM (Extreme Learning Machine)、SVM
(Support Vector Machine)、 SRC (Sparse
RepresentationＧBasedClassifier)等机器学习分类算

法[５Ｇ１１].多元逻辑回归(MLR)是对二元分类逻辑回

归模型的推广,其主要优点是直接对后验概率建模,
通过监督学习计算各个像元属于每一类的概率,而不

需要对联合概率建模[１２].以上方法在分类过程中没

有充分挖掘高光谱图像空间相邻像元之间的关联信

息和低维结构[１３].二是基于空谱联合信息的分类方

法,其又可根据特征不同的结合方式细分为组合方式

和融合方式.Tarabalka等[１４]将原始光谱数据预分类

结果与马尔可夫随机场(MRF)或者图像分割技术处

理的结果进行组合,通过多数表决机制形成最后的分

类结果;至于融合方式,三维小波变换、三维Gabor变

换、NTF空间变换、空间滤波等[１５Ｇ１７]方法已成功将空

间信息与光谱信息进行特征融合,作为最终分类依

据.为了进一步提高高光谱图像的分类精度,本文提

出了高斯线性过程和多邻域优化的高光谱图像组合

分类方法,该方法首先对原始数据进行高斯滤波和线

性判别,达到了降维的目的,然后通过多元逻辑回归

进行初分类,最后通过三层邻域优化层对局部错分类

标签进行校正,确定最终的像元类别.

２　本文分类方法

２．１　高斯滤波(GF)算法

GF算法的原理是对给定的输入矩阵I 进行核

变换并将其转换为I∗.利用矩阵的空间信息,通过

矩阵像素值计算变换后的光谱值.二维高斯分布为

G(x,y)＝
１
２πσ２

exp －
(x－x０)２＋(y－y０)２

２σ２
é

ë
êê
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û
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(１)
式中:σ为标准差;(x０,y０)为变量x,y 的样本均值.
对输入矩阵作二维高斯滤波,设高斯核宽度为r,则有
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式中:I(x＋u,y＋v)为邻域中像元的像素值;

I∗(x,y)为高斯滤波后的结果;(u,v)为核区域像

素的位置坐标.高斯核函数是对连续高斯的离散近

似,根据高斯分布特点和数据分布特征,确定滑动窗

口宽度和标准差σ.

２．２　多元逻辑回归(MLR)
逻辑回归(LR)是传统机器学习中的一种二分

类模型.对于多分类问题,可以将数据看作是多个

二分类问题,即目标类为正样本,其他类为负样本,
即一对多的样本设置.多元逻辑回归的条件概率分

布和决策函数为

P(L＝i|n,ω)＝
exp(ωTn)

∑
K

j＝１
exp(ωTn)

, (３)

L̂＝argmax
i
P(L＝i|n,ω), (４)

式中:L̂ 为预测标签;ωTn 为线性回归模型;ω 为相

应的一组权值;K 为类别总数;i为类别标签;j 变

量值.在 MLR过程中,对似然函数的求解与二元

逻辑回归函数基本一样.在本文中,对高光谱图像

进行多元逻辑回归函数分类时,为了避免数据在训

练过程中发生欠拟合或者过拟合,添加了合适的正

则项因子λ＝０．０１.

２．３　多邻域优化(MO)

MO过程的实质是对图像初始分类标签进行校

正.根据高光谱图像的分布特点,空间相邻的像元

极大可能属于同一类[１８].为了充分利用高光谱图

像的空间信息,利用局部邻域的标签信息确定该局

部中心像元标签的置信度,用多邻域标签众数替代

局部信息置信度低的像元标签,即

L̂(x,y)＝argmax
L ∑

k

i＝１

num(L＝Li)
d×d－１{ } , (５)

式中:(x,y)代表中心点坐标;d 为局部邻域宽度;k
为该邻域内的类别数;num()表示满足条件的标

签个数.

２．４　算法流程

本文所提分类算法 GF_LDA_MLR_３M 实现

过程的具体步骤如下.

１)输入高光谱图像,对高光谱图像各像元的所

有光 谱 波 段 的 像 素 值 按 行 排 列,组 成 数 据 空 间

Rm×n,m 为像元个数,n 为波段数;

２)预处理,即对数据空间R 进行高斯滤波处

理,指定高斯核宽度r＝３,调节标准差σ＝０．２k,k＝
１,２,,使(５)式中的结果最佳,并对光谱数据进行

归一化;
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３)降维,即根据训练参数将数据空间分为训练

集和测试集,分别对其进行线性判别分析(LDA);

４)分类,即采用 MLR分类得到像元的初始类

别标签;

５)多邻域优化,即确定步骤４)中各像元所属类

别的置信度,对低置信度的像元联合局部空间信息

进行错分类校正.
在本文中,由于各类样本块之间的间隔较小,设

置局部邻域宽度d＝３,选用串联的三层邻域优化

层,得到最终的分类结果.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据库

本 文 实 验 对 象 是 Indian Pines、Pavia
University、Salinas三个真实的高光谱遥感数据集.

IndianPines数据集采集于美国西北部的印第

安纳 州 松 林,数 据 集 图 片 大 小 为 １４５pixel×
１４５pixel,原始数据共有２２０个光谱波段,将２０个

严重受损的波段除去,将剩余的２００个波段用于实

验,数据集包括１６种陆地覆盖类别.

PaviaUniversity数据集的大小为６１０pixel×
３４０pixel,空间分辨率为１．３m,除去大气和水分吸

收影响的１２个低信噪比波段后,剩余１０３个波段,
场景中包含有９种地物覆盖类别.

Salinas数据集为美国加利福尼亚州Salinas山

谷的图像集,空间分辨率为３．７m,图像大小为

５１２pixel×２１７pixel.为了消除噪声,剔除不能被

水反射的波段后剩余２０４个波段,包含有耕地、芹菜

等１６个地物覆盖类别,共５４１２９个像素点.
在实验中,数据集中不同种类的地表覆盖物按

照标签顺序依次采用不同的颜色表示,如图１所示,
具体类别表示的颜色通道(R、G、B)值如表１所示.

图１ 各数据库地表覆盖类别平面图.(a)IndianPines数据集;(b)PaviaUniversity数据集;(c)Salinas数据集

Fig敭１ Surfacecoveragecategoryplaneofeachdatabase敭 a IndianPinesdatabase  b Pavia
Universitydatabase  c Salinasdatabase

表１　数据集中各类别表示的颜色通道值

Table１　RGBchannelvaluesrepresentedbyeachcategoryindatabase

Color

R １２８ ０ １２８ ０ １２８ ０ １２８ ６４ １９２ ６４ １９２ ６４ １９２ ６４ １９２ ０
G ０ １２８ １２８ ０ ０ １２８ １２８ ０ ０ １２８ １２８ ０ ０ １２８ １２８ ６４
B ０ ０ ０ １２８ １２８ １２８ １２８ ０ ０ ０ ０ １２８ １２８ １２８ １２８ ０

３．２　实验参数设置

为了验证高斯线性过程和多邻域优化过程的有

效性,将本文提出的算法GF_LDA_MLR_３M 与直

接使用逻辑回归的分类算法(MLR)、LDA降维和

MLR结合的分类算法(LDA_MLR)、高斯滤波与

LDA_MLR结合的分类算法(GF_LDA_MLR),在

IndianPines、PaviaUniversity、Salinas数据库上进

行对比实验,实验中选择每类样本的１０％进行训

练,剩余样本作为测试样本.
为了验证GF_LDA_MLR_３M 方法的分类性

能,选 取 基 于 径 向 基 函 数 的 支 持 向 量 机 (RBFＧ
SVM)[１９]、深度 空 谱 联 合 信 息 的 CNN[２０]和 三 维

CNN[２１]进行对比实验,验证本文方法在少量样本下

的表现,分别选取IndianPines、PaviaUniversity、

Salinas数据集中每类５％、３％、１％的数据作为训练

样本,其余作为测试样本,同时评估各算法在各数据

库上的训练时间和测试时间.
对于以上对比实验,以总体识别准确度(OA)、

Kappa系数[２２]作为评价指标,其中OA反映了被正

确分类的样本数量占样本总数数量的比例,Kappa
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系数用于评价分类算法的准确性和一致性.通过调

节实验参数发现,实验效果随着标准差σ 呈现先增

后减小然后维持基本不变的趋势.所有实验数据均

是在最佳参数σ＝１．６下重复实验１０次的平均结

果,实验运行环境为 MATLAB２０１６a,处理器为i７Ｇ
６７００３．４GHz,运行内存为８GB.

３．３　实验结果分析

通过实验对比发现,对原始数据进行高斯滤波

处理,对分类器初始预测标签进行多邻域优化,能够

极大地提高分类精度,如表２所示,在以 MLR为分

类器的各算法中,仅考虑光谱信息的 MLR、LDA_

MLR的评价指标远远低于 GF_LDA_MLR、GF_

LDA_MLR_３M,其中兼顾光谱和空间信息的GF_

LDA_MLR_３M 的总体识别率在三种数据库下均

能够达到９９左右,其 Kappa系数可以达到０．９８７５
及以上.

表２　以 MLR为分类器的各算法的分类准确度

Table２　ClassificationaccuracyofeachalgorithmwithMLRasclassifier

Database
MLR LDA_MLR GF_LDA_MLR GF_LDA_MLR_３M

OA/％ Kappa OA/％ Kappa OA/％ Kappa OA/％ Kappa
IndianPines ６０．７７ ０．５３７１ ７２．８５ ０．６８９６ ８６．２０ ０．８４２２ ９９．０５ ０．９８９１
PaviaUniversity ７８．２７ ０．６９６５ ８４．１６ ０．７８８１ ９５．１６ ０．９３５７ ９９．３８ ０．９９１８

Salinas ８２．８２ ０．８０６７ ９１．４５ ０．９０４９ ９５．６３ ０．９５１３ ９８．８８ ０．９８７５

　　通过以上对比实验可知,具有高斯线性过程和

多邻域优化过程的算法在各数据集上均有良好的识

别性能,以 MLR为分类器的分类算法的识别准确

率能够达到９９％以上.图２是以 MLR为分类器的

算法在IndianPines数据集上的分类结果标签覆盖

图,可见:本文算法明显改善了图２(b)、(c)中局部

错误分类存在的“椒盐”现象,几乎与原图一致,这进

一步说明本文提出的高斯线性与多邻域优化的组合

过程在高光谱图像分类中具有良好的表现.
为了验证本文算法的优越性,将其与基于深

度提取空间特征的卷积神经网络方法进行对比,
结果如表３所示,可见,本文算法在识别精度及

Kappa系数上均高于其他方法.各算法在各数据

库上的运行效率如表４所示.从训练时间上分

析,本文算法的训练时间虽然比RBFＧSVM 增加,
但相比CNN等相关算法却大幅降低;从测试时间

上分析,本文算法比 RBFＧSVM、CNN有所增加,
但３DCNN花费的时间更多.可见,本文算法极大

地提高了分类精度,其在时间上的微小损失完全

在可接受的范围内.

图２ 不同算法在IndianPines数据库上的分类结果图.(a)原图;(b)LDA_MLR;
(c)GF_LDA_MLR;(d)GF_LDA_MLR_３M

Fig敭２ ClassificationresultsofdifferentalgorithmsonIndianPinesdatabase敭 a Originalimage  b LDA_MLR 

 c GF_LDA_MLR  d GF_LDA_MLR_３M

表３　各空谱联合算法在三种数据集上的分类结果

Table３　ClassificationresultsofeachspectralＧspatialjointmethodonthreedatabases

Database
RBFＧSVM CNN ３DCNN GF_LDA_MLR_３M

OA/％ Kappa OA/％ Kappa OA/％ Kappa OA/％ Kappa
IndianPines ７７．８０ ０．７４５０ ８５．４０ ０．８４３０ ９２．８０ ０．９１９０ ９４．５９ ０．９３８１
PaviaUniversity ９０．３０ ０．８７１０ ９３．００ ０．９０７０ ９５．２０ ０．９３８０ ９８．２８ ０．９７７１

Salinas ８９．３０ ０．８８００ ９２．３０ ０．９１４０ ９７．９０ ０．９７７０ ９８．０３ ０．９７８１
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表４　各算法在三种数据集上的运行时间(训练时间/测试时间)

Table４　Runningtimeofeachmethodonthreedatabases(trainingtime/testtime) s

Database RBFＧSVM CNN ３DCNN GF_LDA_MLR_３M
IndianPines ０．４/１．２ ２２０．７/０．５ ２６９０．２/１６．０ １．５６/０．５６
PaviaUniversity ０．５/３．５ ３７１．８/１．２ １９７９．０/３１．４ １．６２/２．３０

Salinas ０．４/２．７ １６５．１/０．７ １１５７．７/２８．１ ６．１３/２．８１

４　结　　论

提出了将高斯线性过程和多邻域优化相结合的

高光谱图像分类算法GF_LDA_MLR_３M,该算法

充分利用高光谱图像的数据特征,将原始数据进行

高斯线性过程预处理和 MLR分类,得到初分类信

息,然后联合局部邻域空间信息,将分类结果输入串

联的三层邻域优化层,得到最后的最优分类.通过

实验证明这两个过程能够极大地提高分类准确度,
与其他空谱联合信息的分类方法对比,所提算法的

总体识别率、Kappa系数以及运行效率均有很大提

升.本研究未能在降维和分类器优化两方面进行进

一步探索,拟计划在后续研究中加强空间信息与光

谱信息的融合,找到准确率高且能高效运行的分类

算法.
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