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摘要　针对复杂背景像元影响高光谱分类精度的问题,将目标检测方法引入地物分类研究,提出了一种基于谱空

特征迭代的高光谱图像分类方法,该方法通过将约束能量最小化设计了一种多目标约束的类别分类器(MTCC).

该分类器利用检测原理提取多类目标地物,有效地降低了复杂背景数据对分类精度的影响;同时为了解决光谱特

征带来的过分类问题,方法中利用反馈式谱空融合方式强化空间增强信息在分类中的作用,以逐步提高分类精度.

利用Purdue、Salinas和Pavia数据集进行实验,结果表明,所提方法的平均分类精度分别为９８．０９％、９７．３３％和

８４．６８％,精确率分别为９６．８４％、９５．３２％和７９．１３％,与其他方法相比所提方法具有更高的泛化能力,实用性更强.
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Abstract　Aimingtosolvetheproblemthatthecomplexbackgroundpixelsaffectthehyperspectralclassification
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１　引　　言

高光谱图像具有较高的光谱分辨率,可以探测

到多光谱图像无法探测到的地物类别,在环境监测、
军事安全、林业防护等领域应用越来越广泛.分类

技术作为高光谱图像处理中的一项重要应用,其实

质是把多维特征空间划分为若干区域(子空间)[１],
若一个高光谱数据有C 类地物,则会被分成C＋１
个子空间,即包含一个背景子空间.近年来高光谱

分类技术[２Ｇ５]得到越来越广泛的关注,从目前的分类

方法来看,基于机器学习的高光谱图像分类方法是

地物分类的主流方法,这类方法主要是利用模式识

别分类器[６][逻辑回归、支持向量机(SVM)、神经网

络等]对像元进行地物分类,根据分类器的生成是否

需要将已知样本的光谱特征或其他特征进行样本训

练,可分成监督式分类和非监督式分类两种.文献

[７]中提出了一种非监督式高光谱分类方法,首先将

高光谱数据进行波段子集聚类,利用空谱域提取任

意形状特征后,通过置信理论进行融合子集实现高

光谱图像分类,该方法对噪声更具稳健性.在监督

式分类方法中,空间信息的作用被广泛重视,目前基

于谱间Ｇ空间特征的高光谱图像分类方法成为研究

热点[２,８Ｇ１４],这类方法通过引入空间信息特征辅助光

谱特征以提高分类的精度.Zhang等[１１]则是通过

马尔科夫随机场,设计相对同质系数约束同质区域

中的空间信息,将光谱特征与空间信息结合,有效提

升了SVM分类器的分类效果.Kang等[１２]提出基

于边缘保持滤波的空谱分类框架,利用双边滤波与

引导滤波的边缘保持特性,联合高光谱影像的空间

与光谱信息,取得了不错的分类效果.Chen等[１３]

利用窗口方法,对窗口内的像素进行联合稀疏表达

的方式引入空间信息,使重构误差最小化,获得分类

结果.Guo等[１４]将支持张量机(STM)方法利用于

解决高光谱分类问题上,通过张量特征表达的特殊

结构引入空间信息,实现了光谱Ｇ空间信息联合的高

光谱分类.
当前高光谱分类方法为实现地物分类提供了大

量理论支持与解决方案,然而还存在一定的问题:一
方面,由于背景信息比较复杂,高光谱分类没有单独

的背景样本,无法进行背景类别训练,因此在分类结

果中通常是将背景类别归属为地物类别之一;另一

方面,谱空联合分类方法在空间强化信息方面仍缺

少有效融合模式,相对于数量众多的光谱波段特征,
该方法弱化了空间增强特征在分类中的重要性.针

对以上问题,本文提出了一种全新的多目标约束的

高光谱分类方法,该方法将检测理论用于高光谱目

标分 类,通 过 定 义 的 多 目 标 约 束 的 类 别 分 类 器

(MTCC)直接对地物类别进行检测,并融入空间特

征进一步提高分类精度.本文一方面提出了一种全

新的谱间和空间特征的融合方式,即将分类结果中

的空间特征提取反馈叠加到光谱特征中,并采用迭

代分类的方法逐步提高分类精度;另一方面利用能

量约束矩阵对多目标地物进行约束,可以实现多目

标同时检测,通过阈值分割实现地物分类,有效降低

了背景像元对分类的影响,提高了分类稳健性.从

定义的客观评价标准可以看出,与已有的相关算法

相比,本文提出的方法的分类精度与精确度均较

高、并且具有较高的泛化性,实用性强.

２　约束能量最小化算法

约束能量最小化(CEM)算法[１５]是高光谱目标

检测的经典算法之一,其工作原理主要是设计有限

冲激响应(FIR)滤波器,利用能量约束函数最小化

的方式检测目标地物.已知高光谱图像数据r＝
(r１,r２,,rn)T,其中n 是高光谱图像的像元数目,

ri(１≤i≤n)表示高光谱图像的第i 个像元,ri＝
(ri１,ri２,,riL)T,其中L 表示高光谱图像的波段

数目;d＝(d１,d２,,dL)T 为待测地物目标的光谱

签名,参数W 为L 维向量,W＝(w１,w２,,wL)T.
具体地,当输入为ri 时,FIR的输出值为yi,则有

yi＝∑L
l＝１wlril＝WTri＝rT

iW.FIR滤波器的平均

输出能量为:

１
n∑

n

i＝１y
２
i ＝WTRW , (１)

式中R 为高光谱图像的样本光谱自相关矩阵,其定

义如下:

RL×L ＝
１
n∑

n

i＝１

(rirT
i). (２)

　　约束能量最小化算法用来设计解决如下的线性

约束优化问题:

minw{WTRW}s．t．dTW＝WTd＝１. (３)
通过引入拉格朗日乘子,得到优化的W∗值为:

W∗ ＝R－１d/(dTR－１d). (４)

３　多目标约束的类别分类器

本研究利用目标检测原理,在约束能量最小

化算法的基础上,提出了一种基于谱空迭代的多

目标约束的类别分类器.该分类器通过迭代检测
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原理对多目标地物进行检测,通过背景压制的方

法消除背景信息对目标的影响;同时利用空间滤

波器提取检测结果中地物的空间特征,并将其反

馈融合进谱间特征,将空间特征逐步强化,通过这

种迭代方式一步步消除了仅利用光谱特征带来的

过分类噪声问题,提高了分类精度;同时设计的多

类别分类器可以将多种地物目标与背景地物进行

分类,实现真正意义上的地物与背景分类.所提

出的分类方法流程如图１所示,图中HSI表示高光

谱图像数据.

图１ 分类方法流程图

Fig．１ Flowchartofclassificationmethod

３．１　多目标地物检测方法

以约束能量最小化算法为基础,通过设定多个

约束目标的FIR过滤器,使所有的目标地物能同时

被检测到.已知高光谱图像的信号源包括多目标地

物,其中D＝{d１,d２,,dp}为目标地物的光谱特

征集合,di＝(di１,di２,,din)T 为第i个待测地物

目标 的 光 谱 特 征,参 数 W 为 L 维 向 量 W ＝
(w１,w２,,wL)T,根据p 的数目,设置约束向量

C＝[c１,,cp]T 为p×１的矩阵,其中向量cj＝１
(１≤j≤p)用于约束第j个地物目标.

根据光谱矩阵D 和约束向量C,定义同时对p
个目标进行分类的多类别检测器 MTCC,根据FIR
滤波器原理,MTCC用于约束如下的优化问题:

min{WTRL×LW}s．t．DTW＝C. (５)

　　定义拉格朗日函数:

F(W,λ)＝
１
２W

TRL×LW＋λ(DTW－C), (６)

式中λ 为拉格朗日乘子向量.
利用拉格朗日乘子法,分别对(６)式中W 和λ

求偏导数,可以得到:

１
２RL×LW＋

１
２R

T
L×LW＋λDT＝０, (７)

DTW－C＝０. (８)

　　推导(７)和(８)式,得到:

RL×LW＋λDT＝０, (９)

DTW＝C. (１０)

　　由(１０)式可得:

W＝CD－１, (１１)
将(１１)式代入(９)式,得到:

λDT＝－RL×LW, (１２)
将(１１)式代入(１２)式,可以得到:

λ＝－２C(DTR－１
L×LD)－１. (１３)

　　由(１３)和(１０)式得到:

２RL×LW＝－Dλ⇒W＝－R－１
L×LDλ, (１４)

将(１３)式代入(１４)式,得到:

WMTCC＝R－１
L×LD(DTR－１

L×LD)－１C, (１５)
式中WMTCC为L×p 维矩阵,W 表示的是滤波器中

所有目标的权重矩阵.将约束能量最小化算法扩展

为 MTCC的出发点是利用多通道的FIR滤波器同

时检测地物类别,通过逆矩阵R－１把高光谱图像的

样本光谱进行背景压制,扩展之后的检测方法可以

同时实现多类别地物的检测,为进一步进行多目标

地物分类提供基础.

３．２　空间特征迭代

仅使用光谱特征的高光谱分类器会产生过分类

问题,因此需要融入空间特征来消除过分类问题,并
提高分类精度.本研究提出一种谱空特征迭代的融

合方法,首先在多类别分类器的初始分类结果中提

取空间特征,然后将每种地物目标空间特征图均反

馈叠加到高光谱图像中,接着采用迭代方法继续对

叠加空间特征之后的高光谱图像分类,通过这种谱

空特征迭代的方式,将空间特征增强信息逐步强化.
在高光谱图像分类中,利用数学形态学的方法

提取空间特征已颇为流行.形态学方法的基本原

理[１６]是利用具有一定形态的结构元素对图像进行

度量和提取,其基本操作是腐蚀和膨胀,可以对图像

的边缘进行消除或填充.相对于基本的腐蚀和膨胀

０６２８００３Ｇ３
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运算,开运算和闭运算不仅能平滑图像的轮廓、削弱

图像的突出和边缘毛刺、断开目标物之间的粘连,还
具有基本保持目标物尺寸不变的优点.本研究采用

形态学开闭算子提取目标地物的空间特征.
因为形态学算子将像元周围的邻域像元进行了

形态学处理,所以提取到的空间特征在一定程度上

表示了地物的空间信息,但是由于分类结果中计算

出来的像元类别的丰度值的范围比较大,如果直接

叠加丰度值结果会导致非地物信号的影响仍然很

大,因此在叠加到原始数据的时候,需要将结果信号

进行压缩,以重点突出丰度值较大的目标地物信号,
缩减非目标地物信号的影响.因此在叠加到原来的

数据上的时候,本研究提出了两种思路,一种是将分

类丰度值信号取绝对值,从而将信号的强度范围缩

小一半,借以突出地物类别的信号;另外一种思路是

将分类丰度值为负值的信号设置为０,从而也缩小

了信号的强度范围.
设a(j)为第j 个像元的丰度值,１≤j≤N,其

中N 为所有的像元数目,则方法１的叠加量为:

Tsk ＝[a′(j)]＝[a′(j)＝ a(j)], (１６)

方法２的叠加量为:

Tsk ＝[a′(j)]＝
a′(j)＝a(j), a(j)≥０
a′(j)＝０, a(j)＜０{ .

(１７)

　　 图 ２ 为 Purdue图 像 (https://engineering．
purdue．edu/~ biehl/MultiSpec/documentation．
html)的第二类地物(cornＧnotill)根据(１６)和(１７)式
得到的反馈叠加量示意图,第一行为所有像元的示

意图,第二行为其中(６５:７０,９５:１０５)区域的６６个

像元的示意图;第一列为分类的丰度值,第二列为融

合形态学空间特征之后的分类丰度值,第三列为采

用所提第一种方法得到的反馈叠加量,第４列为采

用所提第二种方法得到的反馈叠加量.可以看出,
直接叠加融合空间特征的反馈量的目标地物类别与

背景地物区分不明显,而经过所提方法得到的反馈

叠加量较好地体现了目标地物的空间信息;然而第

二种方法会丢失部分的像元,从右下角的细节图可

以看出所有的６６个像元被当作一类地物,因此比起

第二行第三个图就会丢失稍多的空间特征,因此性

能会稍微差一些.

图２ 反馈叠加方法比较

Fig．２ Comparisonoffeedbackstackmethods

３．３　迭代条件的设定与阈值设定

３．３．１　阈值设定

经过多类别分类器之后得到的值是目标地物的

丰度值,要将目标地物与背景分开,还需要设定阈值

对丰度值进行切割,从而达到分类的目的.基于谱

空特征迭代的分类方法采用逐步增加空间特征的方

式,最终的检测结果中目标地物和背景地物已经

区分得比较明显,本研究利用自适应阈值方法[１７]

将高光谱图像地物目标和背景部分进行分类.图

像背景和目标之间的类间方差越大,说明两者的

差别越大,按照最大类间方差法设置阈值,将图像

分成背景和目标部分,分别代表高光谱数据的背

景和地物目标.

３．３．２　迭代停止条件

所提方法旨在利用迭代方法进行多类别目标地

物分类,提高高光谱类别分类器的通用性,因此分类

模型还应具备自动停止迭代的功能.为了实现这一

目标,采用Jaccard相似性系数[１８]来设定迭代的停

止条件:

J(k)＝
|Sk ∩Sk－１|

|Sk|＋|Sk－１|－|Sk ∩Sk－１|
,(１８)

式中|S|的含义为集合S 的大小,Sk 和Sk－１表示第

０６２８００３Ｇ４
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k次和第k－１迭代的阈值分类结果;
从(１８)式可以看出,J 表示Sk 与Sk－１之间的

差异,其范围为０＜J＜１.设定阈值ε(０．８５＜ε＜
１),当第k次与k－１次迭代的分类结果交集与并

集差大于ε时,表明这相邻两次分类结果比较接

近,即第k 次迭代取得了稳定的分类结果,迭代

停止.

３．４　算法步骤

输入:高光谱图像数据r＝(r１,r２,,rn)T,波
段数目L,地物类别数目p;

初始化:设置初始迭代次数k＝１,迭代停止系

数ε(０．８５＜ε＜１),约束矩阵C;
进行待分类地物目标dm 的计算:

dk
m ＝

１
Nm
∑
Nm

i＝１
rk

m(i)[ ] , (１９)

式中 Nm 为第m 类地物的样本数目,k 为迭代次

数,rk
m(i)为第m 类地物的第i个像元;
过程:以迭代的方式进行谱空特征融合分类;
输出:高光谱图像分类结果.

１)利用(１９)式计算地物光谱特征矩阵:Dk＝
[d１,d２,,dp];

２)利用(１５)式计算像元r(i)的类别丰度值为

Tk＝WMTCC×r(i);

３)利用Otus阈值分割方法将目标地物与背景

地物分开;

４)迭代条件判断:按照(１８)式计算迭代系数

J(k),如果J(k)＞ε,则跳到步骤７;

５)利用(１６)或(１７)式 提 取 Tk 中 的 空 间 特

征Tsk;

６)k＝k＋１;将p 张含有空间特征的图像反馈

叠加到r中,令r＝{r∪Tsk},L＝L＋p,跳到步骤１
继续执行;

７)输出高光谱图像p 个地物的分类结果.

４　实验结果与分析

４．１　实验评价标准

为评估本算法的分类性能,以下采用三组高光

谱遥感图像数据集进行实验,其中 MTCCＧ１表示采

用(１６)式进行反馈空间特征叠加的方法,MTCCＧ２
表示采用(１７)式进行反馈空间特征叠加的方法,同
时将本算法与文献[１２]中提出的分类方法进行比

较,选择文献[１２]的方法是因为其是一个在谱空特

征结合方面优秀的算法,该算法利用SVM 进行分

类,结合了谱间特征和空间特征,取得了不错的分类

精度.在分类方法评价方面,目前绝大多数的高光

谱分类评价指标通常是总体精度(OA)、平均精度

(AA)及Kappa系数,其评价标准是针对测试集中

同一类像元数目而言的,缺少包含背景像元的分

类准确率的计算.为了更客观地对分类方法进行

评价,本研究利用的评价指标包括目标地物分类

的精确率及分类精率,在计算的时候考虑了背景

像元的分类结果对评价指标的影响.定义目标地

物分类结果的混淆矩阵如表１所示,其中Ci 表示

地物的类别,BKG表示背景类别,nij表示真实结果

中类别为第j类的地物,而分类结果为i类地物的

像元数目.
表１　CＧ类分类结果的混淆矩阵

Table１　ConfusionmatrixofCＧclassclassificationresults

Classification
result

Realresult
C１ C２  Cn BKG

C１ n１１ n１２  n１n n１B
C２ n２１ n２２  n２n n２B
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

Cn nn１ nn２  nnn nnB

BKG nB１ nB２  nBn nBB

　　利用混淆矩阵,定义总的分类精度AO 与精确

度P,以及每一类目标地物的分类精率Ci,OA与精确

率Ci,Pre的计算公式如下:

AO＝
∑
p

i＝１
nii

∑
p

i＝１
∑
p

j＝１
nij

, (２０)

P＝
∑
p

i＝１
nii＋nBB

∑
p

i＝１
∑
p

j＝１
nij ＋∑

p

i＝１
niB＋∑

p

i＝１
nBi

, (２１)

Ci,OA＝
nii

∑
p

j＝１
nji

, (２２)

Ci,Pre＝
nii

∑
p

j＝１
nij

. (２３)

４．２　IndianPine实验区数据实验

IndianPine实验区数据是采用机载可见光/红

外成像光谱仪(AVIRIS)在美国印第安纳州西北部

获得的农田图像,以下简称Purdue数据,图像分辨

率为１４５pixel×１４５pixel,空间分辨率为２０m,原
始波段数目为２２０个,包括１６类地物类别;其真实

地物信息和已标注真实图像如图３所示,具体类别

名称及每类所含的像元数目如表２所示.
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表２　Purdue图像类别名称及像元数目

Table２　CategorynameandpixelnumberofPurdueimage

Label Classname Sample
Class１ Alfalfa ４６
Class２ CornＧnotill １４２８
Class３ CornＧmin ８３０
Class４ Corn ２３７
Class５ Grass/pasture ４８３
Class６ Grass/trees ７３０
Class７ Grass/pastureＧmowed ２８
Class８ HayＧwindrowed ４７８
Class９ Oats ２０
Class１０ SoybeansＧnotill ９７２
Class１１ SoybeansＧmin ２４５５
Class１２ SoybeansＧclean ５９３
Class１３ Wheat ２０５
Class１４ Woods １２６５
Class１５ BldgＧgrassgreenＧdrives ３８６
Class１６ StoneＧsteeltowers ９３
BKG Background １０７７６

　　实验参数的设置为:在提取空间特征时,形态学

开运算的结构元素为“圆盘”,大小为３×３,形态学

闭运算的结构元素为３×３的“正方形”;设置迭代停

止系 数ε＝０．９９.MTCCＧ１ 迭 代 １４ 次,当 J＝
０．９９０１时迭代分类停止,MTCCＧ２迭代１８次,当J＝

图３ Purdue图像.(a)伪彩图像;(b)真实地物图像

Fig．３ ImageofPurdue敭 a Falsecolorimage 

 b imageofgroundtruth

０．９９３８时迭代分类停止.MTCCＧ１和 MTCCＧ２方

法得到的分类结果分别如图４、图５所示.表３列

出的是所提方法与文献[１２]中方法的比较,从实

验数据可以看出,所提方法在平均 OA上要高于

文献[１２]中提出的４种方法:EPFＧBＧg、EPFＧBＧc、

EPFＧGＧg和EPFＧGＧc,最重要的是所提方法在准确

率上 要 远 远 高 于 EPFＧBＧg、EPFＧBＧc、EPFＧGＧg和

EPFＧGＧc,这主要是因为EPFＧBＧg、EPFＧBＧc、EPFＧGＧg
和EPFＧGＧc在进行分类的时候无法进行背景像元

分类,因此只在测试集中的分类上精度高,而对所

有的像 元 都 进 行 考 虑 时,分 类 准 确 度 就 会 大 大

下降.

图４ MTCCＧ１方法得到的Purdue数据分类结果图.(a)迭代１次;(b)迭代２次;(c)迭代５次;(d)最终结果

Fig．４ ClassificationresultsofPurduedatabyMTCCＧ１method敭 a Iterationfor１time 

 b iterationfor２times  c iterationfor５times  d finalresult

图５ MTCCＧ２方法得到的Purdue数据分类结果图.(a)迭代１次;(b)迭代２次;(c)迭代５次;(d)最终结果

Fig．５ ClassificationresultsofPurduedatabyMTCCＧ２method敭 a Iterationfor１time 

 b iterationfor２times  c iterationfor５times  d finalresult
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表３　不同方法对Purdue数据的分类评价结果比较

Table３　ComparisonofclassificationevaluationresultsofPurduedatawithdifferentmethods ％

Class
MTCCＧ１ MTCCＧ２ EPFＧBＧg EPFＧBＧc EPFＧGＧg EPFＧGＧc

Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre

１ ９１．３０ ９７．６７ ９５．６５ ９５．６５ １００．００ ５７．５０ ９７．８３ ５７．６９ ９７．８３ ５８．４４ １００．００ ６０．５３
２ ９７．７６ ９４．５８ ９７．６９ ９１．９６ ８５．０１ ６７．０３ ８４．９４ ６６．９１ ８５．２２ ６７．０９ ８４．４５ ６５．７６
３ ９９．４０ ９３．９６ ９８．８０ ９２．３４ ９３．１３ ７４．４０ ９４．１０ ７３．５４ ９２．４１ ７３．１２ ９２．４１ ７４．１１
４ １００．００ ９９．１６ １００．００ ９９．５８ ９９．１６ ６４．７４ ９９．１６ ６４．５６ ９９．１６ ６０．２６ ９９．１６ ５９．９５
５ ９７．１０ ９４．９４ ９３．７９ ９５．７７ ９３．５８ ３９．６５ ９３．３７ ４１．４５ ９４．００ ４２．２３ ９３．５８ ４３．５５
６ ９７．４０ ９５．０５ ９８．６３ ９１．２５ １００．００ ４９．０６ ９９．７３ ４８．９２ ９９．７３ ４６．８２ １００．００ ４８．７０
７ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ ９６．４３ ６２．７９ ９６．４３ ６５．８５ ９６．４３ ５６．２５ ９６．４３ ５６．２５
８ ９９．５８ ９９．３７ ９９．５８ １００．００ １００．００ ６９．８８ １００．００ ７０．４０ １００．００ ７１．７７ １００．００ ７１．３４
９ １００．００ ６４．５２ １００．００ ６２．５０ ９５．００ ３８．７８ １００．００ ４２．５５ １００．００ ５５．５６ ９５．００ ６３．３３
１０ ９７．５３ ９３．０３ ９７．５３ ９０．４６ ８２．３０ ６２．７０ ８２．８２ ６１．９７ ８１．７９ ６２．２１ ８２．５１ ６２．５１
１１ ９８．７８ ９５．６２ ９８．３７ ９４．１９ ９５．２３ ７６．７１ ９５．６４ ７６．６３ ９４．４６ ７７．０２ ９４．７０ ７７．４５
１２ ９６．９６ ９４．７３ ９６．８０ ９７．９５ ９８．８２ ６２．４７ ９８．６５ ６３．３８ ９８．４８ ６１．６７ ９８．６５ ６１．１３
１３ ９８．５４ ９８．５４ ９７．０７ ９８．５１ ９９．０２ ７９．６１ ９９．０２ ７７．１９ ９９．５１ ７６．６９ ９９．５１ ７３．１２
１４ ９７．５５ ９７．７０ ９５．５７ ９６．９５ ９８．２６ ３１．９１ ９８．５０ ３１．５８ ９８．１０ ３１．９０ ９８．５０ ３１．９７
１５ ９７．１５ ９８．１７ ９９．７４ ９８．７２ ９６．６３ ７．８５ ９６．８９ ７．９４ ９４．３０ ７．６７ ９９．４８ ７．９９
１６ ９６．７７ ９５．７４ ９６．７７ ９６．７７ ９６．７７ ５４．８８ ９８．９２ ５７．８６ １００．００ ５２．２５ １００．００ ５２．５４
AO ９８．０９ ９７．７０ ９４．８３ ９５．３３ ９４．９９ ９４．６０
P ９６．８４ ９６．００ ４６．２３ ４６．４７ ４６．３１ ４６．１２

４．３　SalinasValley数据实验

SalinasValley数据是采用 AVIRIS传感器在

美国加利福尼亚州南部地区获取的Salinas山谷的

高光谱图像,以下简称Salinas数据.图像的分辨率

为５１２pixel×２１７pixel,空间分辨率为３．７m,含有

２２４个波段,共包括１６类地物,其真实地物信息和

已标注真实图像如图６所示,具体类别名称及每类

所含的像元数目如表４所示.

图６ Salinas山谷图像.(a)伪彩图像;(b)真实地物图像

Fig．６ ImageofSalinasValley敭

 a Falsecolorimage  b imageofgroundtruth

实验参数的设置为:在提取空间特征时候,形态

学开运算的结构元素为“圆盘”,大小为５×５,形态

学闭运算的结构元素为３×３的“正方形”;设置

迭 代停止系数ε＝０．９９.MTCCＧ１迭代１１次,当J＝
０．９９０５时迭代分类停止,MTCCＧ２迭代１３次,当J＝

表４　Salinas图像类别名称及像元数目

Table４　CategorynameandpixelnumberofSalinasimage

Label Classname Sample
Class１ Weed１ ２００９
Class２ Weed２ ３７２６
Class３ Fallow １９７６
Class４ Fallowroughplow １３９４
Class５ Fallowsmooth ２６７８
Class６ Stubble ３９５９
Class７ Celery ３５７９
Class８ Grapesuntrained １１２７１
Class９ Soilvineyarddevelop ６２０３
Class１０ Corn ３２７８
Class１１ Lettuce４weeks １０６８
Class１２ Lettuce５weeks １９２７
Class１３ Lettuce６weeks ９１６
Class１４ Lettuce７weeks １０７０
Class１５ Vineyarduntrained ７２６８
Class１６ Vineyardtrellis １８０７
BKG Background ５６９７５

０．９９２４时迭代分类停止.MTCCＧ１和MTCCＧ２方

法得到的分类结果分别如图６、图７所示.表５列

出的是所提方法与EPFＧBＧg、EPFＧBＧc、EPFＧGＧg和

EPFＧGＧc方法的具体评价标准的比较.从结果可以

看出,所提方法虽然只对第８类及第１５类的Ci,OA

值要高于EPFＧBＧg、EPFＧBＧc、EPFＧGＧg和EPFＧGＧc,
但所提算法的每一类的分类精确度均比较稳定,并
且平均OA要高于其他４种方法,值得注意的是在
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准确率方面,所提方法远远高于EPFＧBＧg、EPFＧBＧc、

EPFＧGＧg和EPFＧGＧc,表明所提方法在分类的准确

度方面比较优秀.综合精确度与准确度的结果可以

看出,所提算法的稳健性比较高.
表５　不同方法对Salinas数据的分类评价结果比较

Table５　ComparisonofclassificationevaluationresultsofSalinasdatawithdifferentmethods ％

Class
MTCCＧ１ MTCCＧ２ EPFＧBＧg EPFＧBＧc EPFＧGＧg EPFＧGＧc

Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre

１ ９８．６１ ９３．２２ ９９．１５ ９０．４６ １００．００ ７３．１９ １００．００ ７４．０５ １００．００ ７４．００ １００．００ ７１．２２
２ ９８．２８ ９５．２２ ９９．０６ ９４．０１ １００．００ ５６．２２ ９９．９７ ５６．２１ １００．００ ５６．７２ １００．００ ５４．６７
３ ９２．９１ ９２．７３ ９５．２４ ８８．６９ １００．００ １２．２０ １００．００ １２．２２ １００．００ １２．１３ １００．００ １２．１０
４ ９４．１２ ８５．４７ ９４．６２ ８３．７５ １００．００ ２３．１３ １００．００ ２３．２５ １００．００ ２３．０４ １００．００ ２２．６４
５ ９５．２２ ８６．０３ ９６．３４ ８５．６３ ９８．５１ ５５．９５ ９８．３６ ５５．６６ ９８．４７ ５６．２９ ９８．８４ ５７．６１
６ ９８．８１ ８９．９７ ９９．２７ ８９．３２ １００．００ ８１．７５ １００．００ ８１．１８ １００．００ ８１．５８ １００．００ ８０．６５
７ ９８．４４ ８９．８７ ９９．３９ ８８．３５ １００．００ ７９．３４ １００．００ ８０．１４ １００．００ ８０．２１ ９９．９７ ７９．４８
８ ９８．９７ ９５．６１ ９８．０５ ９４．８８ ８１．５２ ８７．１１ ８１．４７ ８６．８４ ８２．３７ ８８．３３ ８３．５２ ８８．８２
９ ９４．９７ ９６．７０ ９４．２３ ９６．５０ ９９．８５ ３５．２５ ９９．８４ ３５．３３ ９９．８７ ３５．１９ ９９．８７ ３４．９０
１０ ９５．７９ ９５．８８ ９６．０３ ９４．９３ ９６．１９ ２８．０６ ９６．０６ ２７．７７ ９６．４９ ２７．９６ ９７．８６ ３０．１６
１１ ９４．１０ ９３．７５ ９５．３２ ８９．８５ １００．００ ２３．５７ ９９．９１ ２３．５８ １００．００ ２３．７１ １００．００ ２４．０９
１２ ９６．９４ ９０．５９ ９７．８２ ９０．３６ １００．００ ２７．４２ １００．００ ２７．３６ １００．００ ２７．２０ １００．００ ２７．２３
１３ ９７．３８ ７６．９６ ９６．８３ ７６．２７ ９９．１３ ６７．１６ ９９．４５ ６７．３８ ９９．５６ ６６．９１ ９９．７８ ６６．５２
１４ ９７．５７ ８３．９２ ９８．６０ ８２．１７ １００．００ ６５．９７ １００．００ ６５．６４ １００．００ ６５．４０ １００．００ ６７．８５
１５ ９８．３５ ９８．１８ ９６．８６ ９６．８９ ９３．８２ ７６．１７ ９３．２６ ７５．８６ ９４．３２ ７６．８６ ９６．１９ ７７．９４
１６ ９７．６８ ９２．８０ ９８．５６ ９２．２３ ９９．６１ ６９．４７ ９９．５６ ６９．１９ ９９．３９ ７０．３５ ９９．６７ ７０．３８
AO ９７．３３ ９７．２９ ９５．８７ ９５．７０ ９６．０１ ９６．５５
P ９５．３２ ９４．８１ ４６．７１ ４６．６３ ４６．７７ ４７．０４

图７ MTCCＧ１方法得到的Salinas数据分类结果图.(a)迭代１次;(b)迭代２次;(c)迭代５次;(d)最终结果

Fig．７ ClassificationresultsofSalinasdatabyMTCCＧ１method敭 a Iterationfor１time 

 b iterationfor２times  c iterationfor５times  d finalresult

图８ MTCCＧ２方法得到的Salinas数据分类结果图.(a)迭代１次;(b)迭代２次;(c)迭代５次;(d)最终结果

Fig．８ ClassificationresultsofSalinasdatabyMTCCＧ２method敭 a Iterationfor１time 

 b iterationfor２times  c iterationfor５times  d finalresult

０６２８００３Ｇ８
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４．４　PaviaUniversity数据实验

PaviaUniversity数据是采用反射光学系统成

像光谱仪(ROSISＧ０３)传感器在Pavia大学上空获

取的城市地域图像,以下简称Pavia数据,图像分辨

率为６１０pixel×３４０pixel,空间分辨率为１．３m,含
有１０３个波段,共包括９类地物,其真实地物信息和

已标注真实图像如图９所示,具体类别名称及每类

所含的像元数目如表６所示.

图９ Pavia大学图像.(a)伪彩图像;(b)真实地物图像

Fig．９ ImageofPaviaUniversity敭 a Falsecolor
image  b imageofgroundtruth

实验参数的设置为:在提取空间特征时候,形态

学开运算的结构元素为“圆盘”,大小为３×３,形态

表６　Pavia图像类别名称及像元数目

Table６　CategorynameandpixelnumberofPaviaimage

Label Classname Sample
Class１ Asphalt ６６３１
Class２ Meadows １８６４９
Class３ Gravel ２０９９
Class４ Trees ３０６４
Class５ Paintedmetalsheets １３４５
Class６ Baresoil ５０２９
Class７ Bitumen １３３０
Class８ SelfＧblockingbricks ３６８２
Class９ Shadows ９４７
BKG Background １６４６２４

学闭运算的结构元素为３×３的“正方形”;设置迭代

停止系数ε＝０．９５.MTCCＧ１迭代１８次,当J＝
０．９５１５时迭代分类停止,MTCCＧ２迭代１５次,当J＝
０．９５５１时迭代分类停止.MTCCＧ１和 MTCCＧ２方

法得到的分类结果分别如图１０、图１１所示.所提

方法与EPFＧBＧg、EPFＧBＧc、EPFＧGＧg和EPFＧGＧc的

综合平均指标详情如表７所示,数据结果(尤其是在

准确率上)进一步显示,所提方法远远高于EPFＧBＧg、

EPFＧBＧc、EPFＧGＧg和EPFＧGＧc,可以看出所提方法

在识别背景像元方面的优异性能.

图１０ MTCCＧ１方法得到的Pavia数据分类结果图.(a)迭代１次;(b)迭代２次;(c)迭代５次;(d)最终结果

Fig．１０ ClassificationresultsofPaviadatabyMTCCＧ１method敭 a Iterationfor１time 

 b iterationfor２times  c iterationfor５times  d finalresult

图１１ MTCCＧ２方法得到的Pavia数据分类结果图.(a)迭代１次;(b)迭代２次;(c)迭代５次;(d)最终结果

Fig．１１ ClassificationresultsofPaviadatabyMTCCＧ２method敭 a Iterationfor１time 

 b iterationfor２times  c iterationfor５times  d finalresult

０６２８００３Ｇ９
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表７　不同方法对Pavia数据的分类评价结果比较

Table７　ComparisonofclassificationevaluationresultsofPaviadatawithdifferentmethods ％

Class
MTCCＧ１ MTCCＧ２ EPFＧBＧg EPFＧBＧc EPFＧGＧg EPFＧGＧc

Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre Ci,OA Ci,Pre

１ ８３．５６ ３２．６６ ８５．０６ ２３．００ ９７．０７ １８．２８ ９７．１０ １８．２０ ９６．５３ １８．５６ ９６．９５ １８．７２
２ ８５．０５ ８５．１７ ８４．６３ ７６．４７ ９８．１０ ３６．５１ ９８．０９ ３６．４８ ９８．１３ ３７．１０ ９８．１６ ３７．４２
３ ８０．０４ ４２．６０ ７６．４６ ３３．６６ ９１．４７ ３４．１９ ９１．７１ ３４．５５ ９１．７６ ３５．１１ ９１．８１ ３５．０２
４ ８３．８６ ２２．３７ ８４．９３ １９．１８ ９５．０４ １０．０３ ９３．９９ ９．９３ ９４．３５ １０．２１ ９８．１４ １０．６９
５ ９９．１２ ６１．４３ ９８．０３ ６０．０２ １００．００ ４２．９２ １００．００ ４４．４２ １００．００ ４１．８１ １００．００ ４４．６３
６ ８５．４１ ８９．９１ ８８．２４ ８５．９２ １００．００ ９．６９ １００．００ ９．７４ １００．００ ９．７３ １００．００ ９．７２
７ ８７．３７ ７０．２５ ８５．２９ ６６．５１ １００．００ ３９．８２ １００．００ ３９．１９ １００．００ ４０．８２ １００．００ ４１．３４
８ ８２．０３ ２７．０９ ９０．５２ ２２．７９ ９９．０２ １９．１９ ９８．７２ １９．２３ ９８．９１ １９．２８ ９９．５１ １９．３１
９ ８０．１５ ２４．５５ ７３．２２ １９．０６ １００．００ ９．４１ １００．００ ９．１５ １００．００ ７．４４ １００．００ ７．００
AO ８４．６８ ８５．４３ ９８．９７ ９８．９５ ９８．８４ ９９．１７
P ７９．１３ ７１．４４ ２０．４１ ２０．４１ ２０．３９ ２０．４５

５　结　　论

提出了一种基于谱空特征迭代的高光谱多类别

分类方法,该算法不需要进行样本训练,而是直接将

地物的光谱特征矩阵作为输入,设计 MTCC进行地

物目标识别,通过将空间特征反馈迭代融入谱间特

征的方式逐步增强分类器中地物的空间特征影响,
并利用自适应丰度阈值分割方法与迭代自动停止判

别的方式完成类别地物与背景的区分,达到高光谱

地物分类的目的.值得一提的是,文中地物的光谱

特征可以来自于光谱特征库,也可从采用监督式方

式利用图像样本中的类别像元进行计算.实验结果

表明,所提分类方法消除了复杂背景数据对分类效

果的影响,并通过多类别分类器实现了高光谱亚像

元分类,在分类精度与精确度方面均有不错的性能,
具有较高的通用性与泛化能力.
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