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摘要　现有的高光谱图像分类方法多注意到空间信息的利用,并未考虑地物在空间分布上具有连续性的特点.基

于此,提出了一种空谱加权近邻(SSWNN)高光谱图像分类算法.通过构造测试样本点的近邻空间,过滤近邻空间

中与测试样本标签不一致的空间近邻点,有效解决了近邻空间内异类点对中心像元分类的干扰,改善了图像的椒

盐效应.根据空间近邻点和测试像元之间的光谱相似性为空间近邻点赋予不同的权重,增大了同类像元间的相似

性和异类像元间的差异性,并通过引入正则化系数,得到训练样本和测试样本近邻空间的距离,选择距离最小的训

练样本标签作为测试样本的标签.该方法在IndianPines和PaviaU高光谱数据集上的总体分类精度分别达到了

９６．７５％和９８．５４％,高于文中所列的其他算法.
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１　引　　言

高光谱遥感技术是一种多融合的综合性技

术[１Ｇ３],包含探测器技术、精密光学机械、微弱信号检

测、计算机和信息处理等多种技术,广泛应用于多个

领域中[４Ｇ５].因高光谱图像相比传统光谱图像搭载

的光波信息更多,所以利用高光谱图像进行地物的

精细辨识与归类更具研究前景.高光谱图像不仅包

含丰富的地物光谱信息,还具备大量的空间信息,高
光谱图像分类算法[６Ｇ７]根据其利用的信息特征大致

可分为两类.
第一类为仅利用高光谱图像光谱信息的图像

分类方法.文献[８]以待测样本与k 个光谱距离

最近的测试样本点中数量最多的那类测试样本作

为待测样本点的类别,提出了最近邻(KNN)分类

法.文献[９]为实现对高光谱小样本目标的精细

分类,提 出 了 一 种 基 于 多 特 征 和 改 进 稀 疏 表 示

(SRC)模型的分类方法.但该算法只发挥了光谱

信息的作用,并未充分挖掘像元空间之间的关系,
因而分类精度有待提高.支持向量机(SVM)算

法[１０Ｇ１１]是一种主要通过核进行分类,以统计学习

理论为基础的模式识别方法.通过增加特殊样本

的学习环节,极大缩小了计算量.但该算法依托

于对大量样本的标记,样本量越大,地物差异特征

越明显,而标记样本的需求在实际工程中往往难

以实现.当输入为光谱和纹理特征时,SVM 算法

也为空谱联合特征分类,因本算法的输入仅为光

谱信息,故将SVM算法加入对比讨论.
第二类为融合高光谱图像光谱信息与空间信息

的空谱联合图像分类方法.不仅利用了像元的光谱

信息,还利用了地物分布的空间连续性特征[１２],将
空间上距离近的像元点划分为同类.文献[１３]提出

了一种基于投票式的多分类器联合方法.为充分考

虑像元局部空间结构,文献[１４]提出一种基于加权

空谱距离(WSSD)的相似性度量算法,利用像元的

空间近邻对其进行重构,进一步描述中心像元与近

邻空间的信息,提高了分类精度,但对中心像元进行

重构的同时存在引入异类地物的风险.
针对上述问题,本文提出了一种基于空谱加权

近邻(SSWNN)的高光谱图像分类方法.其核心思

想是利用地物在空间分布上具有连续性的特点,构
造待测样本点的近邻空间,过滤近邻空间中与测试

样本点标签不一致的空间近邻点.可有效滤除近邻

空间中的异类点以及图像中随机出现的黑色、白色

像素点,即椒盐噪声[１５Ｇ１６],进而达到抑制椒盐效

应[１７]的效果.根据空间近邻点和测试像元的光谱

相似性给空间近邻点赋予不同的权值(未引入加权

地物空谱最近邻(SSNN)),增大了同类像元间的相

似性和异类像元间的差异性.最后通过引入正则化

系数[１８Ｇ１９],计算训练样本点和测试样本点邻域块的

距离,选择距离最小的训练样本点标签作为测试样

本点的标签.

２　算法介绍

近年来,图像去噪和纹理合成领域,多使用图像

空间信息与光谱信息相结合的方式.假定高光谱图

像中高光谱数据集为 X∈RD (D 为高光谱图像的

维度),图像中的训练样本点为xij∈RD,图像中的

测试样本点为yij∈RD (i为图像的横坐标,j 为图

像的纵坐标).对于某一个测试样本点,在空间上与

其近邻像元的光谱和空间都是相关的,距离越近,越
有可能是同类点.根据光谱相似性给近邻点赋予不

同的权重突出特征,提出了一种基于空间信息与光

谱信息相结合的加权近邻高光谱图像分类方法.

２．１　椒盐效应的抑制

以yij为中心像元点,构造方块尺寸为ω×ω 的

近邻空间,ω 为空间窗口,且为正奇数.将yij的近

邻空间表示为

Ω(yij)＝{ypq|p∈ [i－a,i＋a],

q∈ [j－a,j＋a]}, (１)
式中,ypq为近邻空间Ω(yij)中除中心像元点外的空

间近邻点,a＝(ω－１)/２为邻域块的半径.
在高光谱图像中,由于同类地物空间分布具有

连续性,所以同一近邻空间中的一部分近邻点和中

心像元点的性质接近.但是处于图像边缘上的像

元,其近邻点以及图像中随机出现的椒盐噪声在很

大概率上和中心像元点不属于同一类别.为解决该

问题,提高地物的分类精度,需要去掉和中心像元性

质差异较大的点(背景点).在近邻空间Ω(yij)中,
过滤掉背景点之后的近邻空间可表示为

N(yij)＝{ypq|Xlabel(ypq)＝
Xlabel(yij),yij ∈Ω,ypq ∈Ω}, (２)

式中,Xlabel(ypq)＝Xlabel(yij)表示和中心像元点标

签相同的空间近邻点,如果ypq的标签与yij的标签

相同,说明它们性质相近,属于同一类地物,则保留

该近邻像素点;反之去除该近邻像素点.
图１为近邻空间过滤背景点的过程.如图１

(a)所示,从一幅高光谱图像中随机选取一个样本
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点;找到其近邻空间,如图１(b)所示;以３×３的邻

域块为例,判断周围近邻点的标签与中心点的标

签是否相同,图中灰色方块代表和中心像素点标

签不相同的近邻点,如图１(c)、(d)所示;最终得到

过滤背景点之后的近邻空间,如图１(e)所示.通

过滤除和中心像元性质差距过大的点,在后续的

分类过程中引入该近邻空间,可有效提高地物的

分类精度.

图１ 过滤背景点过程.(a)原始图像;(b)随机样本点;(c)非近邻样本点;(d)处理非近邻样本;(e)过滤后的样本点

Fig敭１ Processofremovingbackgroundpoint敭 a Originalimage  b randomsamplepoints  c nonＧnearestneighbor
samplepoints  d processingnonＧnearestneighborsamplepoints  e filteredsamplepoints

２．２　SSWNN算法

将近邻(NN)算法应用到高光谱图像分类中,
利用图像数据点之间的光谱信息计算测试样本点和

训练样本点之间的光谱距离,可表示为

d(yij;xij)＝‖yij －xij‖２２. (３)
式中,‖‖２２ 代表取向量的２范数的平方,d 的值越

小,测试样本点和训练样本点的光谱相似性越高,属
于同类点的概率越大;反之,光谱相似性越低,属于

同类点的概率越小.
传统的NN算法分类精度不高,原因是只利用

了图像的光谱信息,没有利用图像的空间信息.因

此提出了一种基于空谱加权近邻的图像分类算法,
通过引入过滤背景点后的近邻空间进行分类,可表

示为

d(yij)＝‖N(yij)α－xi‖２２, (４)
式中,xi 为中心像素点,N(yij)为去除背景点之后

的 近 邻 空 间,通 过 引 入 正 则 化 系 数 α ＝
[N (yij)TN(yij)]－１N (yij)Txi,T为转置运算符

号,实现点到近邻空间距离的求解.
为进一步提高地物分类精度,引入加权矩阵优

化上述函数,可表示为

d(yij)＝‖WN(yij)α－xi‖２２, (５)
式中,W＝{wpq}为近邻空间N(yij)中的所有像元ypq

到 中 心 像 素 点 yij 的 权 重 集 合,wpq ＝
exp(－‖yij－ypq‖２２),ypq∈N(yij),yij∈N(yij),wpq

为N(yij)中任意一像元ypq到中心像素点yij的权重.

w 越大,说明空间近邻点与中心像素点性质越

接近;w 越小,说明空间近邻点与中心像素点的性

质差异越大.因此,根据与中心像素点性质相似性

的大小给邻域块中的近邻点赋予不同的权重.最终

得到测试样本点的标签,可表示为

Xlabel(y)＝argmin[di(yij)],i＝１,,m,(６)
式中,m 为总的地物类数,选择与测试样本近邻空

间距离最近的训练样本标签作为测试样本的标签.

２．３　SSWNN算法步骤

基于空谱加权近邻算法的步骤:

１)输入数据集X∈RD,训练样本集xij∈RD,
测试样本集yij∈RD,空间窗口为ω.从数据集中

选取不同比例的训练样本和测试样本,且训练样本

类别已知;

２)根据(１)式构建所有样本的近邻空间;

３)根据(２)式过滤近邻空间中的背景点,改善

椒盐效应;

４)根据权重公式计算近邻点到中心像元点的

权重;

５)根据 (５)式求得近邻空间到训练样本的

距离;

６)计算测试样本点的标签,选择与测试样本近

邻空间距离最近的训练样本的标签作为测试样本的

标签,输出测试样本的类别.

３　实验结果及分析

３．１　实验数据集

使用经典的IndianPines和PaviaU高光谱图

像数据集进行实验.

１)IndianPines数据集是１９９２年通过AVRIS
拍摄的高光谱图像,其内容为美国西北部Indiana
地区部分区域.数据集中的图像尺寸为１４５pixel×
１４５pixel,共覆盖０．４~０．２５μm的波段范围,包含

２２０个波段,空间分辨率为２０m/pixel,剔除掉因水

汽吸收和噪声等影响的２０个波段,用剩下的２００个

波段进行实验,包括森林、道路、植被和房屋等１６类
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不同的地物.图２分别为该数据集的假彩色图、地 物类型调查图及各类地物的光谱曲线图.

图２ IndianPines数据集.(a)假彩色图;(b)地物类型调查图;(c)光谱曲线图[１４]

Fig敭２ IndianPinesdataset敭 a FalseＧcolorimage  b groundＧtypesurveymap  c spectralcurves １４ 

　　２)PaviaU数据集是１９９２年利用ROSIS获取的高

光谱图像,其内容为意大利北部的Pavia大学区域,图
像尺寸为６１０pixel×３４０pixel,总计有１１５个不同的波

段,覆盖了０．４３~０．８６μm的光谱范围,空间分辨率达

１．３m,包括房屋、道路和树木等９类不同的地物.剔除

掉受光照和噪声影响的１２个波段,用剩下的１０３个波

段的数据集进行实验.图３分别为PaviaU数据集的

假彩色图、地物类型调查图和光谱曲线图.

图３ PaviaU数据集.(a)假彩色图;(b)地物类型调查图;(c)光谱曲线[１４]

Fig敭３ PaviaUdataset敭 a FalseＧcolorimage  b groundＧtypesurveymap  c spectralcurves １４ 

３．２　实验设置

为测试本算法的性能,将其与四种现有算法进

行对比.其中 NN、SRC和SVM 是仅利用图像光

谱信息的算法,WSSDＧKNN是融合了空间信息的

算法.为使算法的性能达到最佳,SVM采用高斯内

核;设置SRC的残差为０．９;根据文献[１４],WSSDＧ
KNN 的 窗 口 大 小 设 置 为１３×１３,光 谱 因 子 设

置为１.
使用 总 体 精 度 (OA),平 均 精 度 (AA)以 及

Kappa系数作为高光谱图像分类精度的评价指标.
其中OA表示正确分类的像元数与总像元数之比;

AA为所有地物的平均分类精度;Kappa系数表示

随机分类产生错误的减少比例.OA、AA和Kappa
系数值越大,代表分类精度越高.为减少实验误差,
随机选取一定比例的训练样本,重复进行１０次实

验,计算所有实验结果的平均值作为最终结果.

３．３　IndiansPines数据集实验结果分析

ω 是SSNN和SSWNN算法中至关重要的一

个参数,选择一个合适的空间窗口ω 能使算法效果

达到最好.为选择最佳的空间窗口,测试了在不同

窗口 下 的 OA 值,结 果 如 图 ４ 所 示.其 中,在

IndiansPines数 据 集 中 设 置 训 练 样 本 的 比 例 为

１０％,其余为测试样本.

图４ 不同窗口下IndianPines数据集的OA
Fig敭４ OAofIndianPinesdatasetwithdifferent

spatialwindows

由图４可知,算法选取不同的ω 产生的OA值

也有很大的差异,且对本算法的精度具有较大的影

响.图中两种算法的OA值均呈现先上升后下降的

趋势,当ω＝５时,两种算法的 OA值均达到最大
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值,所以后续两种算法均选取ω＝５进行实验.
不同的样本比例也会对实验精度产生较大的影

响,为寻找合适的样本比例使实验效果达到最佳,图

５给出了各算法在不同样本比例下的OA值.

图５ 不同训练样本比例下各算法的OA
Fig敭５ OAofdifferentalgorithmswithdifferentpercentages

oftrainingsamples

由图５可知,在相同的样本比例下,不同算法对

于OA值有不同的影响.随着样本比例的增加,六种

算法的OA值均呈现上升趋势,原因是随着样本数量

的增加,数据中可用信息越来越多,鉴别性能更加突

出,所以分类精度会随着样本比例的增加而提高.当

选取样本比例大于８％时,各算法的上升趋势都趋于

平缓,若继续增大样本比例,则会严重增加算法时间,
综合考虑,选取样本比例为１０％进行后续实验.

由 图５可 知 ,WSSDＧKNN、SSNN和SSWNN

算法均比传统的NN算法分类精度高,这是由于几

种算法均引入了空间信息,较好地利用了图像中的

空间 信 息 提 高 算 法 鉴 别 能 力.同 时,SSNN 和

SSWNN算法在不同样本比例下的分类精度均比其

他算法高,因为SSNN和SSWNN算法过滤了图像

中的背景点,并改变了传统算法利用距离求解的方

式,突出了有效的鉴别特征.SSWNN根据近邻空

间中空间近邻点与中心像元的光谱相似性,引入了

权重,进 一 步 提 高 了 SSNN 的 分 类 精 度.如 在

IndiansPines数据集中,当ω＝５,样本比例为１０％
时,SSNN和SSWNN算法的分类精度分别能达到

９６．０４％和９７．４７％.
为比较各算法对IndiansPines数据集中每类

地物的分类精度,每类地物选取１０％的训练样本.
表１为各算法对每类地物的 OA、AA以及 Kappa
系数值.从 表１可 以 看 出,所 提 出 的 SSNN 和

SSWNN算法对大部分地物的分类精度均有明显提

高,且SSWNN算法的分类精度更高,对特征相关

性较大的地物,分类精度提升尤为明显,如 CornＧ
notill、CornＧmin以及Corn这三类地物.同时,两
种算法的OA、AA和 Kappa系数均高于文中其他

算法,且SSWNN 算法各指标最高.由于 WSSDＧ
KNN算法的实验结果是基于自身条件的,所以与

原文献实验结果有细微差别.
表１　IndianPines数据集中各种算法在不同类别中的分类精度

Table１　ClassificationaccuracyofdifferentclassesinIndianPinesdatasetfordifferentalgorithms

Grade Category
Training
sampleset

Test
sampleset

Classificationaccuracy/％
NN SRC SVM WSSDＧKNN SSNN SSWNN

１ Alfalfa １０ ３６ ４８．２８ ５５．５６ ６９．４４ ９２．１１ ９７．２２ １００．００
２ CornＧnotill １４３ １２８５ ５８．８６ ５５．９８ ７２．１３ ８９．１３ ９４．１７ ９８．２４
３ CornＧmin ８３ ７４７ ５１．４７ ５４．０３ ６９．２３ ８４．１４ ９３．８４ ９４．５５
４ Corn ２４ ２１３ ４４．１５ ４１．４０ ５７．６１ ８２．７６ ８８．００ ９９．００
５ Grass/Pasture ４８ ４３５ ８５．３０ ８２．３７ ８６．７１ ９７．０３ １００．００ ９８．８２
６ Grass/Tress ７３ ６５７ ８４．３０ ７９．９２ ９０．６１ ９８．３１ ９３．９４ ９６．９８
７ GrassPasturemowed １０ １８ ５０．００ ６０．６１ ６９．２３ ６９．２３ ７６．６７ ８０．７７
８ HayＧwindrowed ４８ ４３０ ９１．２９ ９３．１０ ９６．５２ １００．００ ９８．６２ １００．００
９ Oats １０ １０ １６．６７ １４．２９ ３８．４６ ６２．５０ ６５．２２ ６３．１６
１０ SoybeanＧnotill ９７ ８７５ ５９．５５ ５８．３９ ７３．９９ ８７．７６ ９５．２７ ９５．７４
１１ SoybeanＧmin ２４６ ２２０９ ６９．４０ ６９．５４ ８１．８２ ９２．３６ ９５．２９ ９６．０２
１２ SoybeanＧclean ５９ ５３４ ４８．３５ ４６．７２ ７９．２２ ８２．９９ ９１．６２ ９６．１７
１３ Wheat ２１ １８４ ８５．４３ ８６．４４ ９４．２７ ９８．９２ ９４．５９ ９４．３８
１４ Woods １２７ １１３８ ９０．５４ ８９．０５ ９３．８０ ９７．８２ ９９．１２ ９７．０９
１５BuildingsＧGrassＧTreeＧDrives ３９ ３４７ ４０．９４ ５１．４４ ６３．９５ ９１．８８ ９８．１８ ９９．３７
１６ StoneＧsteelＧtowers １０ ８３ ９６．３４ ９８．６８ ９８．６５ ９８．８０ ９３．２４ ９４．７４

OA ６８．７０ ６８．７１ ８０．６６ ９１．７４ ９５．３１ ９６．７５
AA ６３．８０ ６４．８４ ７７．２３ ８９．１１ ９２．１９ ９４．０６
Kappa ０．６４３ ０．６４２ ０．７８０ ０．９０６ ０．９４７ ０．９６３
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图６ 各算法在IndianPines数据集的分类结果.(a)NN;(b)SRC;(c)SVM;(d)WSSDＧKNN;(e)SSNN;(f)SSWNN
Fig敭６ ClassificationresultsofdifferentalgorithmsinIndianPinesdataset敭 a NN  b SRC  c SVM  d WSSDＧKNN 

 e SSNN  f SSWNN

　　图６为在IndianPines数据集上的分类结果,
可以发现,引入空间信息的算法比仅利用图像光

谱信息的算法分类精度更高.所提出的两种算法

与同样引入空间信息的 WSSDＧKNN算法相比,分
类结果图更加平滑,且错分点更少,对高光谱图像

的分类效果更好,特别是在地物 Corn区域更为

明显.

３．４　PaviaU数据集实验结果分析

为选择最佳的空间窗口,测试了在不同窗口下

的OA值,结果如图７所示.其中,选取１０％为训

练样本,剩余的为测试样本.

图７ 不同窗口下PaviaU数据集的OA
Fig敭７ OAofPaviaUdatasetwithdifferentspatial

windows

　　由图７可知,两种算法的 OA值均呈现先上升

后下降的趋势,当ω＝７时,两种算法的OA值均达

到最大值,所以实验中选取ω＝７.
各算法在不同样本比例下的 OA值如图８所

示,其中,当选取样本比例大于８％时,各算法的上

升趋势均趋于平缓,类似于IndianPines数据集,所
以实验在PaviaU数据集中同样选取１０％的样本比

例.可以发现SSNN和SSWNN算法在各样本比

例下均比其他算法分类精度高,尤其当ω＝７,样本

比例 为 １０％ 时,分 类 精 度 分 别 达 到 了 ９８．３９％
和９９．１３％.

图８ 不同算法在不同训练样本比例下的OA
Fig敭８ OAofdifferentalgorithmswithdifferentpercentages

oftrainingsamples

表２　PaviaU数据集中各类地物在不同算法下的分类精度

Table２　ClassificationaccuracyofdifferentclassesinPaviaUdatasetfordifferentalgorithms

Grade Category
Training
sampleset

Test
sampleset

Classificationaccuracy/％
NN SRC SVM WSSDＧKNN SSNN SSWNN

１ Asphalt ３９８ ６２３３ ９１．６１ ９３．１３ ９３．０９ ９７．９１ １００．００ ９９．６４
２ Meadows １１１９ １７５３０ ８７．７９ ８７．０９ ９３．２３ ９７．７３ ９９．９０ ９９．４９
３ Gravel １２６ １９７３ ６５．９８ ６５．７４ ８４．４６ ９６．５１ ６１．７６ ９７．１１
４ Trees １８４ ２８８０ ９４．３４ ９４．９７ ９５．３５ ９９．５７ ９８．７７ ９７．８２
５ Sheets ８１ １２６４ ９９．４２ ９９．７５ ９９．２６ ９９．５９ ９９．９１ ９６．５２
６ Soil ３０２ ４７２７ ７１．８２ ７１．９３ ８７．６５ ９６．４７ ９９．７８ ９９．４９
７ Bitumen ８０ １２５０ ６９．０８ ６８．０４ ８７．５７ ９１．４６ ７７．６８ ９８．１８
８ Bricks ２２１ ３４６１ ６５．２２ ６６．９５ ７９．１９ ９３．６８ ９６．０８ ９３．５９
９ Shadows ５７ ８９０ ９９．７５ ９９．８８ ９９．４０ ９９．６５ ９６．１３ ９６．３４

OA ８３．８３ ８３．９１ ９１．２４ ９７．２１ ９５．５７ ９８．５４
AA ８２．７８ ８３．０５ ９１．０２ ９６．９５ ９２．２２ ９７．５７
Kappa ０．７８３ ０．７８４ ０．８８３ ０．９６３ ０．９４１ ０．９８１
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图９ 各算法在PaviaU数据及上的分类结果图.(a)NN;(b)SRC;(c)SVM;(d)WSSDＧKNN;(e)SSNN;(f)SSWNN
Fig敭９ ClassificationresultsofdifferentalgorithmsinPaviaUdataset敭 a NN  b SRC  c SVM  d WSSDＧKNN 

 e SSNN  f SSWNN

　　从表２和图９可知,与IndianPines数据集结

论一致:所提出的SSNN和SSWNN算法在PaviaU
数据集中各项指标都是最高的,且分类精度更高,效
果更明显,验证了所提算法的准确性.

４　结　　论

提出了一种简单可行的基于空谱加权近邻的高

光谱图像分类方法.结合高光谱图像的物理特性,
通过选取合适的空间窗口和样本比例,滤除图像中

的冗余信息,有效避免了近邻空间内异类点对中心

像元点分类的干扰.通过给空间近邻点赋予不同的

权值,使有效的鉴别特征更加明显.同时引入正则

化系数,对训练样本和测试样本近邻空间距离进行

求解,极大提高了算法的精度.在IndianPines和

PaviaU高光谱数据集上的实验结果表明,相较于已

有算法,本算法的分类精度更高,对地物的分类效果

更好.其中SSWNN算法比仅利用光谱信息的算

法,总体精度提高了１６．０９％~２８．０５％;比引入空间

信息的 WSSDＧKNN 算法,精度提高了约５．０１％.
因为图像中的噪声会影响对像元的分类,所以对含

有噪声较多的图像进行分类还需要进一步研究.
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