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基于非局部方式特征融合的高光谱遥感图像分类算法

刘洪超,董安国∗
长安大学理学院,陕西 西安７１００６４

摘要　针对高光谱图像数据维度高、特征非线性以及标签数据获取难度大的特点,结合堆栈稀疏自动编码网络,提
出了一种基于非局部方式特征融合的二级分类算法.与传统堆栈稀疏自动编码网络相比,光谱角匹配算法将找到

的与被分类像元最相似的光谱信息堆叠形成新的光谱信息,然后输入到SoftMax分类器中进行一级分类;将满足

条件的像元添加到训练数据集,用于堆栈稀疏编码网络的分类训练;最后根据空间邻域信息对分类算法进行修正,

使分类结果更加趋于平滑.通过与其他分类算法进行对比,发现改进后的分类算法在各类别的分类精度较高,且
可以有效改善高光谱图像分类效果.
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Abstract　Aimingatthecharacteristicsofhighdimensionalityofthehyperspectralimagedata nonlinearityofthe
featureanddifficultyofobtainingthetagdata combinedwiththestacksparseautomaticcodingnetwork we
proposeatwoＧlevelclassificationalgorithmbasedonnonlocalmodefeaturefusion敭Comparedwiththetraditional
stacksparseautomaticcodingnetwork thespectralanglematchingalgorithmstacksthespectralinformationfound
mostsimilartotheclassifiedpixeltoformnewspectralinformation andputsitintotheSoftMaxclassifierforfirstＧ
levelclassification敭Thepixelssatisfyingtheconditionareaddedtothetrainingdatasetforclassificationtrainingof
thestacksparsecodingnetwork敭Finally theclassificationalgorithm is modifiedaccordingtothespatial
neighborhoodinformationto maketheclassificationresultmoresmooth敭Compared withotherclassification
algorithms itisfoundthattheimprovedclassificationalgorithmhashigheraccuracyandcaneffectivelyimprovethe
classificationeffectofhyperspectralimage敭
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１　引　　言

高光谱图像分类属于遥感图像领域的研究热

点,在环境监测、智能农业、地质勘测等方面有广阔

的应用前景[１Ｇ２].高光谱图像由上百个连续波段形

成,光谱分辨率高,包含丰富的地物信息,但高维状

态下的光谱数据容易引发“维度灾难”,且高光谱的

标签数据获取难度大,所以样本数量有限,这是高光

谱图像在分类时遇到的两大难题.
在图像分类算法中,因支持向量机(SVM)算法

对高维度敏感性低,且不受“Hughes”现象影响[３Ｇ４],
取得了良好的分类效果;基于核的支持向量机(CKＧ
SVM)算法在SVM的基础上引入了空间信息,其空

间特征由空间邻域信息的均值表示[５];多尺度自适

应稀疏表示(MASR)算法将被分类像元与空间信息

相结合,在多尺度空间中通过自适应稀疏矩阵对光
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谱图像进行分类[６];CKＧSVM 与 MASR两种算法

通过引入空间信息,提高了图像的分类精度(OA).
近年来,深度学习的发展为图像分类提供了新的

思路,深度学习网络凭借自身非线性特征提取的

特点,被广泛应用到各行各业[７Ｇ９].使用深度学习

网络对高光谱图像进行分类时,传统做法是先将

待分类的像元与邻域的空间信息相结合,然后输

入网络进行分类,但这样的分类结果会受到邻域

信息的影响.因此本文结合堆栈稀疏自动编码机

(SＧSAE)网络,提出了一种基于非局部方式特征融

合的二级分类算法.

２　堆栈稀疏自动编码机与SoftMax
分类器

２．１　堆栈稀疏自动编码机

自动编码机(AE)通过最小化重构误差,属于无

监督的特征提取方式,堆栈自动编码机(SAE)网络

是由AE层层堆栈形成的深度学习网络,可以很好

地提取出高光谱的深层次特征[１０].SＧSAE为了防

止训练过程中出现过拟合现象加入了正则化项,进
一步优化了网络性能.文章[１１]对此进行了详细的

介绍.如图１所示,SＧSAE是一个三层的堆栈稀疏

自动编码机模型.

２．２　SoftMax分类器

SoftMax分类器主要解决多类别分类问题,属
于有监督的分类方法[１２].既可以单独用于图像分

类,也可以结合其他网络分类,结合堆栈自动编码网

络训练SoftMax分类器的同时能微调所有模型参

数. 假 设 有 a 个 已 知 类 别 的 样 本

{(x(１),y(１)),,(x(r),y(r)),,(x(a),y(a))},

y(r)∈ １,２,,k{ },k 为 样 本 总 类 别 数 目,用 p
y＝j x( ) 预测样本x 属于类别j的概率,用 H(x)
计算x 分别属于每一类别可能的概率估计值,可表

示为

图１ 堆栈稀疏自动编码机模型[１１]

Fig敭１ StacksparseautoＧencodermodel １１ 

H(x)＝

p(y＝１x;θ)

p y＝２x;θ( )

⋮

p y＝k x;θ( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝
１

∑
k

j＝１exp(θ
T
jx)

exp(θT
１x)

exp(θT
２x)
⋮

exp(θT
kx)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

→P１

→P２

⋮

→Pk

, (１)

式中,θ＝ θT
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k[ ],θj(j＝１,,k)
为n＋１维的矩阵,n 为样本特征数量,设置为n＋１
维是为方便计算将偏置层参数放在最后一层.在计

算 时 将 整 体 概 率 分 布 进 行 归 一 化,即

P１＋P２＋,,＋Pk＝１.预测样本x 属于的类别

主要取决于预测概率值的大小,如P３ 最大时,x 属

于第３类.
用随机抽取的训练样本对一个单独的SoftMax

分类器进行训练,训练好后输入测试样本进行一级

分类,得到每一个样本属于每一类的概率值,设阈值

为T,当概率值大于T 时,则当作被正确分类,并将

该样本放入训练数据中,组成新的训练数据集,将新

的训练集输入到SＧSAE模型中进行下一级分类,可
以有效提高分类精度.该方法可以在标签样本有限

的情况下,科学地获取到更多的标签数据,从而增加

训练样本.
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３　基于非局部方式特征融合的二级
分类算法

３．１　光谱角匹配算法

在相同光照、地形等条件下,不同种类的物质有

不同的特征反射、吸收以及辐射的电磁波,由高光谱

传感器收集后形成了不同的光谱曲线.光谱角度匹

配(SAM)就是将每一个像元看作多维矢量,通过待

分类像元与参考光谱间的夹角来判断光谱间的相似

性,夹角越小,两个像元间的相似度越高,属于同一

类的可能性越大,反之则属于同一类的可能性越小.
设两个 w 维光谱X＝ x１,x２,,xw( ) 和Y＝(y１,

y２,,yw),两个光谱间的夹角为
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式中,α为两个光谱间的夹角也就是光谱角,X 为参

考光谱,Y 为待分类像元,xi,yi(i＝１,,w)分别

为X,Y 的第i个分量.

３．２　基于非局部方式特征融合算法

高光谱图像分类一般通过将待分类像元与周围

局部空间特征相结合的方式进行分类,但中心像元

的类别容易受到邻域空间样本的影响.如果邻域像

元中大部分与待分类像元类别一致,则待分类像元

被正确分类的概率较大,反之,则容易被错误分类.
因此提出了一种受邻域异类像元影响较小的非局部

方式特征融合的高光谱分类算法.该算法的模型图

解如图２所示,具体实施步骤:

１)首先对高光谱遥感数据进行降维,得到降维

后的光谱数据;

２)利用光谱角匹配算法在所有降维后的像元

中找到夹角最小、相似度最高的m 个像元;

３)将降维前的中心像元与这m 个像元信息堆

叠在一起构成新的光谱向量;

４)在新构成的光谱数据中按要求随机抽取训

练样本TrainData与测试样本TestData;

５)用训练样本训练好Softmax分类器后,将测

试样本输入,得到分类结果;

６)设置阈值T,将分类结果中大于阈值的看作

是正确的分类并将该像元加入训练数据中,重新组

成新的训练数据集 NTrainData,小于阈值的仍然是测

试数据集NTestData(实验结果是对测试样本TestData
进行精度评价);

７)将新得到的训练数据集 NTrainData输入到SＧ
SAE中,得到训练好的网络,然后输入新的测试数

据集NTestData,获得分类结果.

图２ 非局部方式特征融合的高光谱二级分类模型

Fig敭２ HyperspectraltwoＧlevelclassificationmodelfornonlocalmodefeaturefusion

　　该模型在高光谱图像分类中突破了只结合邻域

空间特征的方式,通过SAM 算法使同一类光谱信

息结合在一起参与分类,有效减少了异类像元的加

入,从而提高图像分类精度.但由于在分类时用到

的空间邻域信息较少,分类标签与邻域相关性小,导
致分类结果中被错分的点比较分散,图像不光滑.

直观的分类差异如图３所示.

３．３　算法修正

上述的分类结果中存在很多“麻点”,可以利用

局部空间位置信息对邻域像元的所属类别进行修

正,使分类图像趋于平滑.具体修正算法:在像元t
的 邻 域U (t)中 统 计 该 区 域 内 分 别 属 于 第

０６１０１７Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图３ 分类结果.(a)结合局部邻域信息的分类结果;(b)结合非局部方式特征融合的分类结果

Fig敭３ Classificationresults敭 a Classificationresultscombinedwithlocalneighborhoodinformation 

 b classificationresultscombinedwithnonlocalmodefeaturefusion

g(g＝１,,k)(其中k 为样本总类别数)类的像元

个数,并记作Xnum(t,g).中心像元与邻域像元的

关联性较大,max[]函数用于求取最大值,因此像

元t的最终类别为

L(t)＝arg max
g＝１,,k

Xnum(t,g)[ ] . (３)

　　图４为图像进行算法修正前后的对比图,可以

发现,经算法修正后,图像中的被错分的麻点减少

了,即图像分类的正确率提高了.

图４ 算法修正前后的对比图.(a)修正前图像;(b)修正后图像

Fig敭４ Contrastfiguresbeforeandafteralgorithmcorrection敭 a Beforecorrection  b aftercorrection

４　实验结果与分析

实验选取意大利市的PaviaUniversity与美国印

第安州的IndianPines两组数据进行验证.将本算法

与SVM、CKＧSVM、同步正交匹配追踪算法(SOMP)、

MASR、SＧSAE等算法在衡量分类精度的指标(Kappa
系数)以及整体分类精度两个方面进行对比.实验前

对每组数据都进行归一化,m 值设为３０.

４．１　阈值的选择

在该二级分类算法中,测试样本经过第一次

SoftMax分类器后的阈值选择至关重要,关系到进

入下一次SＧSAE模型中训练样本的质量,以及样本

对于模型的训练效果,直接影响到整体模型的分类

结果.为保障输入到SＧSAE网络的高正确率,将阈

值设为０．９９９９,即在SoftMax分类器中当样本有

９９．９９％的概率值属于某一类时才认为是正确分类.
虽然阈值较小时引入的标签正确率不低,但是在引

入像元数据量大的同时会引入较多的错误数据,不
利于接下来的二级分类.表１为阈值与引入标签正

确率的关系.
表１　引入标签正确率与阈值的关系

Table１　Relationshipbetweenimportedlabelcorrectnessrateandthreshold unit:％

Dataset
T

０．９６ ０．９７ ０．９８ ０．９９ ０．９９９ ０．９９９９
IndianPines ８６．９５ ８７．５４ ８８．４６ ９０．１４ ９５．３７ ９７．８６
PaviaUniversity ９３．９５ ９４．５２ ９５．１６ ９６．１４ ９８．５５ ９９．１２

４．２　实验１
实验１中PaviaUniversity数据中的图像尺寸

为６１０pixel×３４０pixel,空间分辨率为１．３m,谱段

为０．４３~０．８６μm,使用保留的１０３个光谱波段进行

实验.数据中包含９类样本,由于样本间数量差距

很大,按比例抽取会造成各个类别的训练样本差距

大,影响分类结果.因此,实验中每类样本随机抽取

２００个作为训练样本,其总数不超样本总数的１０％,
剩余样本作为测试样本.表２为各类样本在不同算

法下的实验数据与分类精度,图５为不同算法在

PaviaUniversity地区的分类结果.

４．３　实验２
实验２中的IndianPines数据中的图像尺寸为

１４５pixel×１４５pixel,空间分辨率为２０m,谱段为

０．４~２．５μm.光谱数据为最原始的２２０个波段的

数据,选取每类样本的１０％作为训练样本,其余的

９０％为测试样本.表３为各样本在不同算法下的实

验数据与分类精度.图６为不同算法在Indian
Pines地区的分类结果.

０６１０１７Ｇ４



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表２　PaviaUniversity地区实验数据与分类精度

Table２　ExperimentaldataandclassificationaccuraciesofthePaviaUniversitydataset

Class
Numberofsamples Classificationaccuracy/％
Train Test SVM CKＧSVM SOMP MASR SＧSAE Ourmethod

Asphalt ２００ ６４３１ ８０．５０ ９７．９０ ８２．１１ ７７．２６ ８４．４８ ９７．４１
Meadows ２００ １８４４９ ８４．４８ ９８．９５ ９５．５０ ９６．６２ ９３．６１ ９９．６２
Gravel ２００ １８９９ ７８．９１ ９３．７７ ９８．１１ ９９．１８ ８３．８９ ９９．２５
Trees ２００ ２８６４ ９６．２４ ９８．９６ ９６．２４ ９６．９１ ９８．４３ ９８．６４

Paintedmetalsheets ２００ １１４５ ９９．７４ １００ ９９．０６ １００ １００ １００
Baresoil ２００ ４８２９ ８３．９６ ９７．０６ ９８．５５ ９８．７４ ８６．２５ １００
Bitumen ２００ １１３０ ９１．３９ ９９．５６ ９８．３４ ９９．９９ ８７．７９ １００

SelfＧblockingbricks ２００ ３４８２ ８１．２７ ９６．４５ ９４．９０ ９６．１８ ９１．５０ ９８．６９
Shadows ２００ ７４７ ９８．４４ ９９．８７ ８８．４４ ８３．５９ ９９．７４ ９９．９５

OA/％ ８４．９８ ９８．１６ ９３．９３ ９３．８６ ９１．１５ ９８．６１
Kappa ０．８０ ０．９８ ０．９２ ０．９２ ０．８８ ０．９８

图５ 各类算法在PaviaUniversity地区的分类结果.(a)原图;(b)实际分类图;(c)SVM;(d)CKＧSVM;(e)SOMP;
(f)MASR;(g)SＧSAE;(h)本文方法

Fig敭５ ClassificationresultsofPaviaUniversitydatasetobtainedbydifferentalgorithms敭 a Originalimage 

 b trueclassificationpicture  c SVM  d CKＧSVM  e SOMP  f MASR  g SＧSAE  h ourmethod

图６ 各算法在IndianPines地区的分类结果.(a)原图;(b)实际分类图;(c)SVM;(d)CKＧSVM;
(e)SOMP;(f)MASR;(g)SＧSAE;(h)本文方法

Fig敭６ ClassificationresultsofIndianPinesdatasetobtainedbydifferentalgorithms敭 a Originalimage 

 b trueclassificationpicture  c SVM  d CKＧSVM  e SOMP  f MASR  g SＧSAE  h ourmethod
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表３　IndianPines地区实验数据与分类精度

Table３　ExperimentaldataandclassificationaccuraciesoftheIndianPinesdataset

Class
Numberofsamples Classificationaccuracy/％
Train Test SVM CKＧSVM SOMP MASR SＧSAE Ourmethod

Alfalfa ５ ４１ ６０．４７ ７４．４２ ８３．７２ ８８．８３ ６８．８３ ９３．５６
CornＧnotill １４３ １２８５ ６８．５３ ８４．７５ ９０．５８ ９８．２４ ８２．１８ ９７．１３
CornＧmintill ８３ ７４７ ５９．０１ ８５．０３ ９０．１０ ９７．８２ ７９．０３ ９６．４９
Corn ２３ ２１４ ３８．２２ ８６．６７ ９２．８９ ９５．０７ ８１．９１ ９７．５７

GrassＧpasture ５０ ４３３ ９２．１６ １００ ９１．２７ ９７．４８ ９５．９９ ９６．２３
GrassＧtrees ７５ ６５５ ８６．５６ ９６．９７ ９３．２２ ９９．５９ ９４．６３ ９８．９１

GrassＧpastureＧmowed ３ ２５ ５３．８５ ７６．９２ ８４．６２ ９９．２９ ７４．２１ ９８．８２
HayＧwindrowed ４９ ４２９ ９４．２６ ９９．７８ ９９．７８ ９９．９６ ９８．１９ ９８．９９

Oats ２ １８ ２２．２２ ９４．４４ ４４．４４ ６９．００ ９２．８６ ９４．３４
SoybeansＧnotill ９７ ８７５ ６７．０６ ７７．４６ ８５．８２ ９７．８１ ８３．１４ ９５．０６
SoybeansＧmintill ２４７ ２２０８ ７３．１７ ９３．４１ ９４．８６ ９８．６３ ９２．４７ ９８．０３
SoybeansＧclean ６１ ５３２ ５０．１８ ９５．５５ ７８．８６ ９８．２９ ７６．６３ ９７．１４

Wheat ２１ １８４ ９４．８５ ９９．４８ ９０．２１ ９８．７４ ９９．２５ ９９．４０
Woods １２９ １１３６ ８８．１９ ９７．５９ ９９．３３ １００ ９５．１０ １００

BldgＧgrassＧtreesＧdrives ３８ ３４８ ５７．２２ ９２．３７ ７５．２０ ９６．７９ ９０．５８ ９７．１９
StoneＧsteelＧtowers １０ ８３ ７７．５３ ９８．８８ ８６．３６ ９５．０８ ８３．５４ ９８．９６

OA/％ ７３．０１ ９１．３６ ９１．４６ ９７．４１ ８８．６７ ９７．３５
Kappa ０．６９ ０．９０ ０．９０ ０．９７ ０．８７ ０．９７

４．４　实验结果分析

实验结果表明,只考虑光谱信息的SVM 算法

分类结果中的错误点较多,而相应加入了空间信息

的 CKＧSVM 算 法、SOMP 算 法、MASR 算 法、

SＧSAE算法以及本算法都得到了较好的分类效果,
证明在分类时加入空间信息可以有效减少像元错

分情况.实验１中,本算法的 Kappa系数最高,在
整体精度上比 CKＧSVM 提高了０．５％,比 MASR
算法提高了将近５％,比SＧSAE算法提高了将近

７％,且在各类中分类精度上较高,仅在 Asphalt、

Trees中的分类精度比CKＧSVM 算法低０．５％,但
整体分类效果最好;实验２中,本算法的 Kappa系

数也是最高的,整体分类精确比 CKＧSVM 算法、

SOMP算法提高了将近６％,比SＧSAE算法提高了

将近９％,且各类中的分类精度也得到了提高,虽
然相比于 MASR算法低了０．０６％,但是由图６可

知,本算法的分类效果优于 MASR算法.综上所

述,本算法在Kappa系数以及分类精度上均优于其

他算法,有效减少了样本错分情况,使分类结果更

加趋于平滑.
最后对不同算法在不同样本数量下进行了测

试,实验结果表明,各算法的分类精度随着训练样本

数量的增加而提高.图７为不同算法中训练样本数

量对OA的影响.

图７ 不同算法中不同数据训练样本数量对OA的影响.(a)PaviaUniversity;(b)IndianPines
Fig敭７ EffectofnumberoftrainingsamplesofdifferentdataonOAindifferentalgorithms敭

 a PaviaUniversity  b IndianPines
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５　结　　论

根据高光谱遥感图像数据特征以及SoftMax
分类器的特点,提出了一种基于非局部方式特征融

合的高光谱二级分类算法.在堆栈稀疏自动编码机

网络基础上,充分考虑了高光谱图像的光谱特征,通
过计算光谱角将最大可能属于同一类的光谱信息组

合在一起,输入SoftMax分类器进行一级分类,并
将符合阈值的光谱作为输入自动编码机网络的训练

样本,科学地增加了训练样本,提高了分类精度;然
后将增加的训练样本与原训练样本结合组成新的训

练数据集一起输入到自动编码机网络中进行分类,
对分类结果进行修正后得到最终的高光谱图像分类

结果.与其他分类算法进行对比后发现,本算法在

各类别的分类精度较高,比改进前的SＧSAE算法提

高了至少７％的分类精度,证明本算法可以有效减

少像元被错分的现象,且分类后的图像更加平滑.
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