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摘要　为了增强高光谱遥感图像的分类效果,提出基于谱聚类和稀疏表示的两级分类算法.利用谱聚类将待分类

的像元及其邻域内所有的像元分成两类,利用联合稀疏表示模型确定按规则选取的其中一类的具体类别,并以该

类别作为像元的类.该算法充分利用高光谱图像的光谱及空间信息,两级分类过程均考虑了噪声及区域边界对分

类效果的影响.进一步利用空间信息对分类算法进行修正,即关联邻近像元的类别,平滑分类结果.数值实验表

明,该算法的分类精度高、稳定性好、抗噪性强.
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Abstract　Inordertoimproveclassificationeffectofhyperspectralimage aclassificationalgorithmwithtwolevels
isproposedbasedonspectralclusteringandsparserepresentation敭Pixelstobeclassifiedanditsneighborhoodpixels
aredividedintotwopartsbyspectralclustering敭Theclassofselectedpixelsisidentifiedbythejointsparse
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１　引　　言
高光谱遥感技术目前在资源勘探、环境监测、精细农业、灾害评估以及目标识别等领域发挥着重要的作

用.高光谱遥感图像[１]包含从可见光到红外光谱区域的数百个狭窄且连续波段的光谱信息和空间信息.高

光谱图像中的每个像元均包含几十维甚至几百维的光谱向量,不同的地物在不同波段下的光谱响应值不同,
进而呈现出不同的光谱向量,因此可以根据高光谱图像中的光谱向量确定每个像元的具体类别.

近年来,多种图像处理技术广泛应用于高光谱遥感图像的分类.在现有的分类算法中,均值聚类算
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法[２Ｇ３]是一种无监督的分类算法,该算法的不足之处在于初始聚类中心和最佳聚类数对结果影响很大;支持

向量机(SVM)[４Ｇ５]作为一种高维有监督的分类算法,凭借其不受 Hughes现象影响的优势,取得了很好的分

类效果;被大量研究的神经网络算法[６]则通过特征选择或特征变换等进行降维,然后通过合适的神经网络类

型、神经网络层次、各层神经元数目、传输函数以及学习算法进行分类,可以得到具有高维性、自组织性和冗

余性等优势的分类效果;而稀疏表示算法[７]是将每一个待分类测试样本作为训练样本的线性组合,然后求解

稀疏系数,并通过计算该测试样本与各类训练样本的最小残差确定其类别.然而,这些算法都只应用了高光

谱图像的光谱信息,一般会造成分类结果的不平滑性[８].
高光谱图像在空间分布上具有一致性,即局部区域内的像素通常具有相同的材质和光谱特征,因此,光

谱信息和空间信息相融合的分类算法受到越来越多的关注.在原有的光谱信息的基础上考虑空间邻域的信

息,Chen等[９]提出了联合稀疏表示(JSR)模型,将邻域内的所有像元利用相同训练样本表示,这些像元将被

标记为同样的标签来保证图像的空间平滑性;文献[１０]中,多尺度自适应稀疏表示(MASR)能够有效地利用

空间信息,在多尺度空间通过自适应的稀疏矩阵对高光谱图像进行分类;CampsＧValls等[１１]在SVM[１２]基础

上进行了复合内核的改进,提出基于复合内核的支持向量机(CKＧSVM)算法,研究表明,采用光谱信息和空

间信息相融合的算法,能有效提高高光谱图像的分类精度.
然而,由于高光谱图像地物种类的复杂性,空间分布的一致性并非普遍存在.针对该问题,本文提出一

种基于谱聚类和稀疏表示的高光谱图像两级分类算法.首先,通过谱聚类的算法将当前像元及其邻域内所

有的像元分成两部分;然后,在一定的规则下选择其中一部分像元进行稀疏矩阵的求解;最后,通过计算该部

分像元与各类训练样本的最小残差,确定其具体类别.数值实验结果表明,该算法不仅能够提高高光谱图像

分类的各项评价指标,而且能够提高分类结果的平滑性.

２　稀疏表示理论
稀疏表示是一种针对遥感图像分类非常有效的手段[１３],能够取得较好的分类效果.给定训练样本字典

D,可以将求解像元x 被字典D 表示的稀疏系数α的问题转化为稀疏表示[１４]的优化模型,即有

α̂＝argmin
α
‖α‖０,　s．t．　‖x－Dα‖２≤ε, (１)

式中x 为测试样本像元,ε为容错误差.
求出(１)式的解α̂后,即可得到各像元的类别[７].
在高光谱图像中,存在着同类异谱、异类同谱的现象,如图１所示.图１(a)为地物的实际类别;图１(b)

为利用正交匹配追踪(OMP)算法得到的分类结果;图１(c)为点A、B、C 的光谱曲线图.相同类别的点A 和

B,其光谱曲线差异较大,即同类异谱;而不同类别的点B 和C 的光谱曲线很接近,属异类同谱.

图１ 高光谱图像.(a)实际地物类别;(b)OMP算法的分类结果;(c)光谱曲线图

Fig敭１ Hyperspectralimages敭 a Categoryofrealground  b classificationresultofOMPalgorithm  c spectralcurves

在高光谱图像中同类异谱、异类同谱的现象普遍存在,对单个像元进行稀疏表示时,只考虑光谱信息,分
类结果会出现图１(b)所示的现象,因此可以考虑在光谱信息的基础上加入空间信息.为此,利用联合稀疏

表示模型对当前像元及其整个邻域进行稀疏表示,来确定当前像元的类别.
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设地物类别数为M,训练样本数量为N,记S＝{１,,N},S＝S１＋S２＋＋SM,其中Sm 为第m 类训

练样本(m＝１,２,,M),设di 为第i个训练样本的光谱向量(i∈S),字典矩阵D＝(d１,d２,,dN).设

X＝{x１,x２,,xt}为当前待分类像元邻域内的像元集(t为邻域内像元总数),此时,关于X 的联合稀疏表

示模型为

E^ ＝argmin
E
‖X －DE‖F,　s．t．　‖E‖row,０≤K, (２)

式中E＝ α１,α２,,αt[ ],αj 为X 中第j个像元的稀疏系数向量 j＝１,２,,t( ),‖E‖row,０表示稀疏矩阵中

非零行的个数.
联合稀疏表示模型[８]可用同步正交匹配追踪(SOMP)算法实现[９].
输入:训练样本字典D,邻域内像元集X,支撑索引集初始值Λ０＝∅,迭代次数(稀疏度)K,迭代初始

值k＝１,初始残差R０＝X;

输出:稀疏矩阵E^.
对每一个测试像元,进行如下步骤:

１)如果迭代次数k＜K,转步骤２);否则,转步骤５);

２)确定与残差最接近的原子λk ＝arg min
i＝１,２,,N

‖RT
k－１di‖F,更新索引集Λk＝Λk－１∪λk;

３)更新残差Rk ＝X －DΛk DT
ΛKDΛk( ) －１DT

ΛkX[ ] ,DΛk
为字典中索引集所在位置的训练样本;

４)更新迭代次数k＝k＋１,转步骤１);

５)求得稀疏矩阵E^ ＝DΛk DT
ΛKDΛk( ) －１DT

ΛkX[ ] .
将整个邻域作为一个整体并代替之前的单个像元,加入空间信息后更符合遥感图像的实际情况.若测

试样本集中有噪声点,可以减弱噪声点造成的影响,降低噪声点处分错的频率,进而提高整个图像的分类精

度.若测试样本集包含边界,那么邻域内的像元有多种类别,鉴于该情况,提出一种与谱聚类相结合的稀疏

表示算法对地物进行分类.

３　谱聚类和稀疏表示相融合的高光谱图像分类算法
邻域内地物有两类或两类以上时,若考虑对整个邻域的分类,会影响噪声点和边界处的分类效果.因

此,提出基于谱聚类和稀疏表示的两级分类算法.首先,考虑以当前像元为中心的邻域内各像元间的相关

性,并通过谱聚类算法将像元分为两类,再根据具体规则选择其中一类像元,即第一级分类;然后,建立联合

稀疏表示模型对所选像元进行第二级分类.

３．１　谱聚类

利用谱聚类算法进行聚类时,将待聚类的对象集作为节点集构建赋权图,然后通过分析与节点相关的相

似度矩阵特征值和特征向量得到聚类结果.
邻域内像元{x１,x２,,xt}作为赋权图中的节点集V,将两像元xi、xj i,j＝１,２,,t( ) 之间的相似度

gi,j作为两节点之间的赋权重,定义相似度gi,j ＝[covxi,xj( ) ]/[D xi( )D xj( ) ],记G＝(gi,j)t×t,此时

可以得到一个无向图(V,G),邻域内像元分为两类的问题已转化为无向图的最小割问题,即求得相似度矩阵

G 的特征值和特征向量的问题.通过分析特征向量,即可解决像元的分类问题.
邻域内各像元的光谱向量按列排放,计算中间像元与其他像元间的相似度,根据相似程度,分为两种情况.
第一种情况,当邻域内只有一类地物时,中间像元和其他像元的相似度均较高,当最小相似度高于参数

δ时,可以认为邻域内的像元为同一类,因此可以省略谱聚类步骤,直接对整个邻域进行稀疏表示.
第二种情况,当部分相似度低于参数δ时,认为邻域内的像元来自不同的类别,因此需要将邻域内所有

像元分为两类.像元的类别和谱(特征值)的联系较大,可以对所得的特征向量空间数据进行KＧmean聚类,
那么像元的聚类结果与此时的聚类结果相同.具体算法为:首先求得相似度矩阵G 的前两个特征值及相对

应的特征向量(特征值按照从大到小的顺序排列);然后将这两个特征向量按列排放构成一个t×２的矩阵,
将该矩阵的每一行作为一个新的数据点,并对这t个数据点进行KＧmean聚类;最终将邻域内的像元分为

两类.

０８２８００５Ｇ３
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３．２　基于谱聚类和稀疏表示的两级分类算法

将像元分为两类之后,依据两类个数的差值,按照以下规则选出其中一类像元:

１)两类个数相差较大时,除去邻域内噪声点后,认为其余像元为同一类,因此选择个数多的一类进行联

合稀疏表示可以避免噪声点对最终分类结果的影响;

２)两类个数相差较小时,邻域内的地物来自不同类别,因此选取当前像元所在的类别进行联合稀疏表示.
图２以IndianPines地区为实例,列举以上两种情况的聚类结果.

图２ 邻域内地物的聚类结果.(a)(１２９,３５);(b)(９６,３９);(c)(３８,５２);(d)(１００,５８)

Fig敭２ Clusteringresultsofgroundintheneighborhood敭 a  １２９ ３５   b  ９６ ３９   c  ３８ ５２   d  １００ ５８ 

图２(a)~(d)分别给出了４个像元(１２９,３５)、(９６,３９)、(３８,５２)、(１００,５８)的邻域.由图２可知,谱聚类

的分类结果与实际情况一致,选择像元时,图２(a)、(b)选择个数较多的一类像元,图２(c)、(d)选择与当前像

元同类的像元,作为下一步稀疏表示的测试样本集.
谱聚类和稀疏表示相融合的高光谱图像分类算法具体的算法流程如下(δ、β为参数):

１)记U(x)为像元x 的邻域,并计算相似度矩阵G;

２)若G 中的所有元素均大于δ,则T＝U(x),转步骤４),否则利用谱聚类将U(x)分为两类,记U１ 和

U２(其中x∈U１);

３)若 U１ － U２ ＜β,则T＝U１,若 U１ － U２ ≥β,则T＝U１,若 U１ － U２ ≤－β,则T＝U２;

４)以T 为整体进行联合稀疏表示(见SOMP算法),求得稀疏矩阵E^;

５)计算T 被第m 类字典表示的残差

rm(T)＝‖T－DSmE
^

Sm‖F,m＝１,２,,M, (３)

式中DSm
和E

^
Sm

分别为D 和E
^

中取下标集Sm 列和Sm 行所得的矩阵,即DSm＝D(:,Sm),E
^

Sm＝E
^(Sm,:),

m＝１,２,,M;

６)T 的地物类别为class(T)＝arg min
m＝１,２,,M

rm(T),并将其作为当前像元的类别.

４　算法修正
上述算法对同谱异类、异谱同类问题有很大改善,但又不能完全避免.因此在所有像元分类结束后,还

需利用空间信息对图像中邻近像元的类别进行关联,使得图像分类结果趋于平滑.具体算法为:在像元x
的邻域U(x)内搜索所有与像元x 谱聚类结果相同的点,记为C(x),并统计C(x)中属于第m 类地物的像

元个数,记为num(x,m),由于C(x)中的像元光谱特征相似,因此当前像元x 的最终地物类别可表示为

L x( ) ＝arg max
m＝１,,M

num(x,m)[ ] . (４)

　　图３给出了算法修正前后的对比图,修正后的图像离散错分样本数明显减少,如图３(b)所示,边界的轮

廓更加清晰,比修正前的图像图３(a)更平滑.

图３ 算法修正前后的对比图.(a)修正前的图像;(b)修正后的图像

Fig敭３ Contrastfiguresbeforeandafteralgorithmcorrection敭 a Beforecorrection  b aftercorrection
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５　实验验证及分析
为了验证本文算法的有效性,分别采用SVM、CKＧSVM[１５]、OMP、SOMP、MASR以及本文算法SCＧ

SOMP对三组高光谱遥感图像数据集进行分析和对比.主要通过总分类精度(OA)和Kappa系数两个指标

进行分类效果评价.每组实验均进行１０次并对结果取平均值,三组实验所用数据都是将原始的高光谱图像

数据归一化后得到.

５．１　实验数据

５．１．１　实验１
实验１中遥感图像的大小为６１０pixel×３４０pixel,空间分辨率为１．３m,谱段范围为０．４３~０．８６μm.除

去原始的１１５个波段中的１２个低信噪比波段后,选取剩余的１０３个波段作为研究对象.整个图像包含９类

地物,各类样本个数相差较大,若按比例抽取,样本少的地物会被样本多的地物表示,为此,实验中随机抽取

每类样本的２５０个像元作为训练样本,其余的样本作为测试样本,但总的训练样本个数仍不超过总样本的

１０％,邻域大小为９×９,参数δ＝０．９９,β＝０．３７５.表１给出了９类地物的实验数据和分类精度,最优结果用

粗体表示.图４为分别利用６种算法得到的PaviaUniversity地区的高光谱遥感图像分类结果.
表１　PaviaUniversity地区实验数据和分类精度

Table１　ExperimentaldataandclassificationaccuraciesofthePaviaUniversitydataset

Class
Sample Classificationalgorithm

Train Test SVM CKＧSVM OMP SOMP MASR SCＧSOMP
Asphalt ２５０ ６３８１ ８０．５０ ９７．９０ ４９．７２ ６６．２７ ７７．２６ ９１．８７
Meadows ２５０ １８３３９ ８４．４８ ９８．９５ ６２．３６ ９２．３２ ９６．６２ ９９．１１
Gravel ２５０ １８４９ ７８．９１ ９３．７７ ６３．００ ９６．７６ ９９．１８ ９９．７８
Trees ２５０ ２８１４ ９６．２４ ９８．９６ ８４．４９ ９４．９４ ９６．９１ ９８．３３

Paintedmetalsheets ２５０ １０９５ ９９．７４ １００．００ ９９．１２ ９９．１３ １００．００ ９９．３６
Baresoil ２５０ ４７７９ ８３．９６ ９７．０６ ５４．１２ ９２．７３ ９８．７４ １００．００
Bitumen ２５０ １０８０ ９１．３９ ９９．５６ ８３．４６ ９９．１６ ９９．９９ ９９．９１

SelfＧblockingbricks ２５０ ３４３２ ８１．２７ ９６．４４ ６２．２７ ９０．０６ ９６．１８ ９８．０８
Shadows ２５０ ６９７ ９８．４４ ９９．８７ ９５．１８ ８５．０２ ８３．５９ ８９．６７

OA/％ ８４．９８ ９８．１６ ６３．５５ ８８．７７ ９３．８６ ９８．０３
Kappa ０．８０ ０．９８ ０．５４ ０．８５ ０．９２ ０．９７

图４ PaviaUniversity地区各算法的分类结果.(a)原图;(b)实际地物;(c)SVM算法;(d)CKＧSVM算法;
(e)OMP算法;(f)SOMP算法;(g)MASR算法;(h)SCＧSOMP算法

Fig敭４ ClassificationresultsofPaviaUniversitydatasetobtainedbydifferentalgorithms敭

 a Originalimage  b realground  c SVMalgorithm  d CKＧSVMalgorithm  e OMPalgorithm 

 f SOMPalgorithm  g MASRalgorithm  h SCＧSOMPalgorithm
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５．１．２　实验２
实验２中高光谱遥感图像的大小为１４５pixel×１４５pixel,空间分辨率为２０m,谱间分辨率为１０nm,谱

段范围为０．４~２．５μm.除去原始２２０个波段中的２０个水汽吸收和低信噪比波段后,选取剩余的２００个波

段作为研究对象.整个图像包含１６类地物,实验中随机抽取每类样本的１０％作为训练样本,其余的９０％样

本作为测试样本,邻域大小为５×５,参数δ＝０．９９,β＝０．３７５.表２给出了６种算法的分类精度.图５为分别

利用６种算法得到的IndianPines地区的高光谱遥感图像分类结果.
表２　IndianPines地区各算法分类精度

Table２　ClassificationaccuraciesofIndianPinesdatasetobtainedbydifferentalgorithms

Class
Classificationalgorithm

SVM CKＧSVM OMP SOMP MASK SCＧSOMP
OA/％ ７７．６４ ９４．８６ ６１．０１ ９０．８８ ９８．４１ ９８．３７
Kappa ０．７４ ０．９４ ０．６６ ０．９０ ０．９８ ０．９７

图５ IndianPines地区各算法的分类结果.(a)原图;(b)实际地物;(c)SVM算法;(d)CKＧSVM算法;
(e)OMP算法;(f)SOMP算法;(g)MASR算法;(h)SCＧSOMP算法

Fig敭５ ClassificationresultsofIndianPinesdatasetobtainedbydifferentalgorithms敭 a Originalimage  b realground 

 c SVMalgorithm  d CKＧSVMalgorithm  e OMPalgorithm  f SOMPalgorithm 

 g MASRalgorithm  h SCＧSOMPalgorithm

５．１．３　实验３
实验３的高光谱遥感图像大小为５１２pixel×２１７pixel,高空间分辨率为３．７m,图像除去原始波段中的

２０个水汽波段后,选取剩余的２０４个波段作为研究对象.整个图像包含１６类地物,实验中随机抽取每类样

本的１％作为训练样本,其余的９９％样本作为测试样本,邻域大小为９×９,参数δ＝０．９９,β＝０．４６.表３给出

了６种算法的分类精度.图６为分别利用６种算法得到的SalinasValley地区的高光谱遥感图像分类结果.
表３　SalinasValley地区各算法的分类精度

Table３　ClassificationaccuraciesofSalinasValleydatasetobtainedbydifferentalgorithms

Class
Classificationalgorithm

SVM CKＧSVM OMP SOMP MASR SCＧSOMP
OA/％ ８６．２９ ９４．５６ ８２．１７ ８８．８１ ８８．０４ ９８．３４
Kappa ０．８５ ０．９４ ０．８ ０．８８ ０．８７ ０．９７

５．２　实验结果及分析

实验结果表明,利用仅考虑光谱信息的分类算法,结果中出现了较多的错误离散样本点,如OMP、SVM
分类结果图;加入空间信息后,分类精度明显比仅考虑光谱信息的OMP算法提高了１６％以上,比基于内核

的SVM算法的总分类精度提高了１０％;CKＧSVM算法在SVM算法的基础上对内核进行改进,大幅提高了
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图６ SalinasValley地区各算法的分类结果.(a)原图;(b)实际地物;(c)SVM算法;(d)CKＧSVM算法;(e)OMP算法;
(f)SOMP算法;(g)MASR算法;(h)SCＧSOMP算法

Fig敭６ ClassificationresultsofSalinasValleydatasetobtainedbydifferentalgorithms敭

 a Originalimage  b realground  c SVMalgorithm  d CKＧSVMalgorithm  e OMPalgorithm 

 f SOMPalgorithm  g MASRalgorithm  h SCＧSOMPalgorithm

高光谱遥感图像的分类精度;在实验２和实验３中,SCＧSOMP算法比CKＧSVM 算法的精度均提高４％左

右,实验１中CKＧSVM算法的分类精度稍高于SCＧSOMP算法,但SCＧSOMP算法各类的分类精度优于

CKＧSVM算法各类的分类精度.综上所述,相比于其他分类算法,本文提出的SCＧSOMP算法的总分类精

度和Kappa系数以及各类地物的精度均有提高,该算法有效减少了内部分错离散样本数,边界处地物的分

类平滑性也有较大改善.
为测试训练样本个数对分类结果的影响,分别比较各算法在不同训练样本个数条件下的分类精度.结

果表明,随着训练样本数的增加,各算法的分类精度都随之提高,但基于空间信息和光谱信息的分类算法优

于仅考虑光谱信息的分类算法.图７所示为训练样本个数对OA影响的实验结果.

图７ 训练样本个数的影响.(a)PaviaUniversity;(b)IndianPines;(c)SalinasValley
Fig敭７ Effectofthenumberoftrainingsamples敭 a PaviaUniversity  b IndianPines  c SalinasValley

６　结　　论
针对高光谱遥感图像的分类问题,提出一种新的谱聚类和稀疏表示相结合的分类算法,该算法充分考虑

高光谱图像光谱特征,同时对局部邻域内的像元进行谱聚类算法分类,在空间信息上加入谱聚类后,对空间
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邻域内的像元进行进一步判断,选取其中一类像元联合进行稀疏表示.数值实验结果表明,与其他算法相

比,该算法不仅提高了分类精度,而且减少了离散错分样本数,使分类结果更平滑.
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