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联合稀疏特性和邻域相似度量的高光谱图像分类

刘嘉敏,张丽梅,石光耀,黄鸿
(重庆大学 光电工程学院 光电技术与系统教育部重点实验室,重庆400044)

摘 要:传统的稀疏表示分类方法仅利用图像数据的稀疏特性分类,未利用高光谱图像的邻域信息,为

此提出了一种联合稀疏特性和邻域相似度量的分类方法.该方法首先利用稀疏表示揭示出数据的稀疏

特性,然后计算在各类样本中的稀疏相似性,并结合邻域特性,构建数据在各类样本中的稀疏-邻域联合

相似关系,最后根据联合相似性大小判断数据类别.在利用数据的稀疏特性的同时结合像元的邻域信

息,增强各种地物类别间的区分性,提升分类效果.在IndianPines和PaviaU高光谱数据集上的实验表

明:本文算法的分类精度高于其他方法,总体分类精度分别达到了81.69%和86.59%,能得到具有更多

同质区域的分类结果图,拥有更好的总体分类精度、平均分类精度和Kappa系数.
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HyperspectralImageClassificationwithCombinationofSparse
CharacteristicandNeighborhoodSimilarityMetrics
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Abstract:Thetraditionalsparserepresentationclassificationmethodsonlyexploitthesparseproperty
whiletheyignoretheneighborhoodsimilarityinformationinhyperspectralimage.Toaddressthis
problem,anovelsparsity-neighborhoodmetricclassificationmethodwasproposedinthispaper.Firstly,
theproposedalgorithmutilizessparserepresentationtorevealthesparsepropertiesofdata,thefollowing
sparsesimilaritycan becalculatedineachclassofsamples.Then,accordingto neighborhood
information,themethodconstructsthesparsity-neighborhoodsimilarityrelationshipineachclassof
samples.Finally,thelandcovertypescanbeobtained withthefederatedsparsity-neighborhood
similarity.Theproposedalgorithmpossessessparsepropertyandneighborhoodinformation,whichcan
enhancethediscriminationamongdifferentlandcoverclassestoimprovetheclassificationperformance.
TheexperimentswereperformedontheIndianPinesandPaviaUhyperspectraldatasets.Experimental
resultsdemonstratethattheproposedalgorithmhasbetterclassificationaccuracythanotheralgorithms,
theoverallclassificationaccuraciesreach81.69%and86.59%,respectively.Theproposedalgorithmcan
obtainmorehomogeneousregionsandimproveclassificationaccuracyandKappacoefficient.
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0 引言

高光谱遥感是现代遥感领域中最前沿的应用技术之一[1].高光谱遥感图像是由几十个乃至数百个连续
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波段图像组成的数据立方体,蕴含丰富的地物信息,使得高光谱分类技术被广泛应用于资源探索、环境监测、
精细农业、目标识别等领域[2-4].高光谱图像具有数据量大、波段多、光谱分辨率高的特点[5-7],不同的光谱曲

线图呈现出不同的地物类别特性,利用该类别特性可实现地物的精细识别与分类.
高光谱图像分类作为高光谱遥感影像应用的一个重要研究方向,国内外学者积极开展了相关研究,并且

取得了不错的分类效果.其中最近邻(NearestNeighbor,NN)算法[8]利用训练样本集的邻域信息判断未知

像元的类别.光谱角制图(SpectralAngleMapping,SAM)[9]是一种波谱间相似性度量算法,它通过计算光

谱曲线间的角度对两个样本间的相似程度进行判断.随机森林(RandomForest,RF)[10]是一种由一系列决

策树组成的分类器,每一个决策树对像元进行分类,像元的最终类别由投票决定.支持向量机(Support
VectorMachine,SVM)[11]是一种核分类方法,可以有效地解决分类中的小样本和非线性问题.虽然这几种

传统算法都被广泛地应用于高光谱图像的地物分类中,但是这些算法要取得较好的分类效果需要大量的标

记样本,而标记样本的获取往往需要耗费巨大的人力和物力.同时,上述分类算法也仅利用了图像中的光谱

信息,并未考虑图像数据的其他特性.
近年来,随着稀疏表示在数据表征方面的广泛应用,研究者将稀疏模型引入到高光谱图像分类中.稀疏

表示分类(SparseRepresentationClassifier,SRC)法[12]就是在由各类训练样本构成的子字典中选取少数几

个原子对待测像元进行线性表示,并通过计算测试样本与各类训练样本的最小残差判定测试样本的类别.
Tropp等[13]提出正交匹配追踪(OrthogonalMatchingPursuit,OMP)算法,该算法通过不断的迭代过程找

到最匹配的重构信号.文献[14]提出了一种稀疏邻域分类(SparseNeighborhoodClassier,SNC)算法,该算

法利用稀疏系数构造相似性权值,最终根据权值大小判断类别.文献[15]提出了一种融合稀疏表示和协同表

示(FusedRepresentation-basedClassification,FRC)的分类算法,该算法通过融合残差值大小确定地物类

别.文献[16]提出了一种基于空-谱的残差融合分类方法(FusedRepresentationClassificationbasedSpatial-
Spectral,FRC-SS),该算法有效利用图像数据的光谱信息和空间信息.文献[17]提出了一种基于类别关系的

稀疏表示分类(Class-dependentSparseRepresentationClassifier,CDSRC)方法,该方法将像元间的相关性

和欧式距离关系有效结合,提高地物分类效果.以上稀疏表示分类算法利用像元的本质特征进行分类,广泛

地应用于高光谱图像的分类中.但是仅仅依赖单个样本数据用于稀疏表示的线性叠加,并没有考虑到样本数

据的邻域信息,会影响分类效果.因此,在高光谱图像的分类应用中,如果将图像数据的稀疏特性和邻域信息

进行有效融合,会为地物的精细分类带来新的机遇.
为有效融合高光谱数据集的稀疏特性和邻域信息,增强各类地物间的区分性,本文提出一种联合稀疏特

性和邻域相似度量的分类算法(Sparsity-NeighborhoodMetricClassifier,SNMC).该方法首先利用稀疏表

示揭示出图像数据的稀疏特性,进而获得各类样本的稀疏相似性,同时结合样本的邻域信息,构建数据在各

类样本中的稀疏-邻域联合相似关系,最后根据联合相似性大小判断样本数据的类别.在IndianPines和

PaviaU高光谱图像上的实验结果表明:本文方法提高了分类效果,能得到具有更多同质区域的分类结果图.

1 算法介绍

1.1 稀疏表示分类方法

稀疏表示是近年来图像处理和模式识别研究领域的一个热点[18].根据高光谱像元分解观点可知[19],稀
疏表示是将每一个未知类别像元看成字典原子的线性组合,并通过计算测试样本与各类训练样本的最小残

差判定测试样本的类别.为有效地提升地物类别区分性,在高光谱图像的稀疏表示应用中,字典由不同类别

的训练样本构成不同的子字典.假设在高光谱数据集中共有c个不同类别地物和n 个有标记像元.其中像元

xij∈Rd 表示训练样本的任意一个像元,给定训练样本集X=[X1,X2,…Xc],Xi=[xi1,xi2,…xini]表示各

类子字典,其中xini(1,2,…,n)∈Rd.由此,可以对待测像元y∈Rd 建立稀疏表示数学模型,y 可以看成是

子字典中少量训练样本的线性组合,具体可表示为

y≈αi1xi1+αi2xi2+…+αinixini=[xi1,xi2,…,xini][αi1,αi2,…,αini]T=Xiαi (1)
式中αi 为对应训练样本子字典中求解的稀疏系数向量.若要利用全部训练样本信息,待测样本y 可由全部

训练样本中的已有标记像元线性表示

y=Xα (2)
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式中α=[α11,α22,…,αcnc]为对应的全部有标记像元的稀疏向量.
为了获得稀疏系数,需求解优化问题,即

α∧=argmin
α
‖α‖0

st.Xα=y{ (3)

式中零范数为稀疏向量α∧ 中非零系数的个数,可以表示为稀疏度S,主要控制稀疏向量α∧ 的稀疏程度.
稀疏系数可以通过正交匹配追踪(OMP)方法进行求解,OMP算法的核心思想是在每次迭代中选择最

为匹配的原子进行稀疏重构,对选取的原子集合进行施密特正交化,之后计算各类样本的残差值,通过不断

的迭代过程不断更新字典得到残差值最小的原子集,进而求解稀疏系数.y 的类别可通过稀疏向量和各类子

字典之间的最小残差值确定,即

Label(y)=argmin
i=1,2,…,c

‖y-Xiα
∧
i‖2 (4)

式中α∧i 为第i类训练样本对应的稀疏系数向量.这种分类算法仅利用了像元的稀疏特性进行分类,对选取的

字典数据依赖性程度高,从而导致分类效果不佳.
1.2 联合稀疏特性和邻域结构度量的分类方法

在高光谱图像分类应用中,为提升地物分类性能,可将样本数据的稀疏特性和邻域信息相融合.基于此,
本文提出了一种联合稀疏特性和领域相似度量的分类(SNMC)算法.该算法的核心思想是:将像元的稀疏特

性和邻域信息有效结合起来,利用权重因子平衡像元的稀疏相似性和邻域相似性,通过最终相似性值大小判

断待测样本的类别标签.SNMC算法如图1所示.

图1 SNMC算法

Fig.1 TheschematicdiagramofSNMCalgorithm

  图1中,每一个圆圈代表每一个像素点,圆圈集合代表训练样本字典.首先从训练样本字典中选取原子

对待测像元进行稀疏表示,三个方框分别表示在各个子字典中选取的与待测像元稀疏相似性最大的像素点,
其中稀疏系数通过正交匹配追踪方法获得,从而揭示各类别像元的稀疏相似性.其次,在一定邻域范围内,待
测像元与其邻近像元具有邻域相似性关系,3个圆形框表示待测像元的邻近像元.由图1可知,可将待测像元

的稀疏特性与邻域信息结合起来,最终可通过引入权重因子ω,构建像元的稀疏-邻域联合相似性关系,共同

决定待测像元的类别.
在高光谱图像中,为衡量待测像元与各类别的相似性程度,即y 在各个类别中的稀疏相似性定义为

Si y( )=exp(-
‖y-Xiα

∧
i‖2

2t2S
)  (i=1,2,…,c) (5)

式中tS =
1
c

c

i=1
‖y-Xiα

∧
i‖ 为热核参数.其中,Si y( ) 表征测试样本y 与训练样本的相似性程度,其值越大

表示与真实地物类别越接近.
在高光谱分类应用中,如果仅仅利用像元的稀疏特性进行分类,则只关注到像元间的相关性程度,容易

造成分类结果中的离散错分情况.因此,将像元的光谱邻域信息引入到分类中能够提高分类结果的精度.对
于待测样本y,其邻域相似性可定义为
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Ni(y)=max [exp(-
‖y-xi

j‖2

2t2Ni

)]
n

j=1
{ } (6)

式中,Ni(y)为y 在各类中的邻域相似性,tNi =
1
ni

ni

j=1
‖y-xi

j‖ 为权重系数,不同类别拥有不同的系数.式

(6)通过计算未知像元y 与各类训练样本间光谱特征的相似性,最终计算出待测像元在各类别中的邻域相

似值Ni(y),Ni(y)值越大,说明待测像元所属的地物类别与相对应的训练样本类别相近.
为了同时利用图像数据稀疏特性和邻域信息,提升各类地物的区分性,本文提出一种联合稀疏特性和邻

域相似度量的方法.待测像元y 的标签可以由稀疏相似性和邻域相似性共同确定,

Labely( )=argmax
i=1,2,…c

Si(y)+ωNi(y)[ ] (7)

式中:ω 为权重因子,主要作用为平衡像元稀疏相似性和邻域相似性对地物类别的影响程度.式(7)通过引入

权重因子ω 计算待测像元的各类稀疏-邻域相似值,根据各类联合相似值的大小判断未知像元y 的类别标

签,联合相似值最大的类别属于未知像元的地物类别.
由式(7)可以看出,新的类别度量方式通过引入参数稀疏度S 来控制稀疏向量的稀疏程度,进而控制像

元间稀疏相似性大小,引入像元的稀疏特性;同时,通过权重因子ω 来调整像元的稀疏相似性和邻域相似性

的关系,以此平衡像元的稀疏特性和邻域信息.因此,可以将像元的稀疏特性和邻域信息有效结合起来,将数

据的稀疏相似性矩阵和邻域相似性矩阵进行加权,通过最终联合相似性大小判断待测样本的类别标签.此方

法可以有效避免待测像元的错分现象,从而提高分类精度.
1.3 SNMC算法步骤

提出的联合稀疏特性和邻域相似度量的分类算法(SNMC)步骤如下:
输入:训练样本集X∈Rd×n,测试样本集y∈Rd,稀疏度S,权重因子ω.
输出:测试样本的类别.
步骤1:根据训练样本比例,从高光谱数据集中随机选取训练样本和测试样本.
步骤2:由各个训练样本集构造各个类别的子字典,通过OMP算法求解各个类别的稀疏系数,进而获得

数据稀疏相似性矩阵Si y( ).
步骤3:根据式(6),计算训练样本点和测试样本点间的邻域相似值,并构造邻域相似性矩阵Ni(y).
步骤4:根据式(7),引入权重因子,将未知像元的稀疏特性和邻域信息进行融合,并且根据稀疏-邻域联

合相似值大小确定待测像元y 的类别.

2 实验结果及分析

2.1 实验数据集

实验中使用IndianPines高光谱遥感数据集和PaviaU高光谱遥感数据集进行分类结果验证.
1)IndianPines数据集:该数据集是由 AVIRIS传感器采集于美国西北部印第安纳松林.图像大小为

145pixel×145pixel,空间分辨率为20m,光谱分辨率为5nm,共包含220个波段,除去受到水汽和噪声影

响的20个波段,余下的200个波段用于分类实验.其伪彩色图和真实地物类别信息如图2所示.

图2 IndianPines高光谱图像

Fig.2 IndianPineshyperspectralimage
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  2)PaviaU数据集:该数据集是由ROSIS传感器采集于意大利帕维亚大学校园.该遥感图像大小为610
pixel×340pixel,空间分辨率为1.3m,共包含115个波段,除去受水汽影响的12个波段,余下的103个波段

用于分类实验.其伪彩色图和真实地物图类别信息如图3所示.

图3 PaviaU高光谱图像

Fig.3 PaviaUhyperspectralimage

2.2 实验设置

使用总分类精度(OverallAccuracy,OA)、平均分类精度(AverageAccuracy,AA)和Kappa系数三个

指标评估各分类算法性能.实验中,选取NN、SAM、OMP、SRC、RF、SNC、NSC和FRC算法进行对比,其中

NSC为本文中提出的仅利用像元间邻域相似性(NeighborhoodSimilarityClassifier,NSC)的分类算法.为
验证本文算法的有效性,实验进行交叉验证,将各种对比算法的参数都调整到最佳,其中NN、SAM 和NSC
算法没有参数,OMP算法调参范围为1~50,稀疏度选择为15;SRC算法调参范围为0.1~0.9,误差参数选

择为0.9;RF算法调参范围为1~10,决策树个数选择为5;SNC算法的误差参数选择为0.001;FRC算法的

平衡参数选择为0.5.每次实验随机选取一定比例的训练样本,其余为测试样本,每种算法的试验次数设置为

10次,将10次实验结果的平均值作为最终结果.
2.3 IndianPines实验结果

本文提出的算法最主要的参数是稀疏度S 和权重因子ω.为确定稀疏度和权重因子的最优值,从Indian
Pines数据集中选取10%的标记像元作为训练样本,其余为测试样本,当训练样本数目不足5个时,统一选

取5个训练样本.图4显示了本文算法中稀疏度S 和权重因子ω 对分类精度的影响.
由图4可知,本文算法的分类精度会受到稀疏度S 和权重因子ω 的影响.随着S 和ω 的增加,算法分类

精度也先随之增大,而后被削弱.由于ω 起到一个平衡稀疏相似性和邻域相似性的作用,当ω 过大时,最终地

物类别主要是由像元的邻域信息决定;当ω 过小时,地物类别主要由像元的稀疏相似性决定,因此无论ω 的

值过大还是过小,都会导致像元在稀疏相似性和邻域相似性的比例失调,使得分类效果不佳.为寻求在稀疏

相似性和邻域相似性的平衡,因此S 选择为15,ω 为50时,分类效果达到最佳.

图4 不同参数S、ω 对分类精度的影响

Fig.4 TheinfluenceofdifferentparametersSandωontheclassificationaccuracy
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为了验证提出算法的有效性,从数据集中选取2%、4%、6%、8%、10%的像元作为训练样本,其余为测

试样本.表1表示在选取不同比例的训练样本的情况下不同算法的总分类精度.
表1 不同算法在不同训练样本比例下的总体精度

Table1 Overallaccuracyofdifferentalgorithmsindifferentproportionoftrainingsamples

Algorithm
Percentoftrainingsamples/%

2 4 6 8 10
NN 65.66(1.10) 70.51(0.66) 72.41(0.52) 74.58(0.54) 75.16(0.66)

SAM 65.74(0.95) 70.50(0.75) 73.23(0.37) 74.48(0.40) 76.24(0.78)

OMP 65.18(1.00) 69.81(0.80) 72.55(0.27) 74.00(0.53) 74.87(0.31)

SRC 64.79(1.72) 70.86(0.56) 73.52(0.69) 74.68(0.63) 76.70(0.77)

RF 68.70(0.87) 73.65(0.39) 76.46(0.27) 77.70(0.60) 79.42(0.24)

SNC 56.68(0.71) 58.75(0.80) 64.40(1.21) 66.59(1.04) 68.72(0.67)

NSC 66.31(1.24) 70.92(0.73) 73.34(0.76) 75.13(0.63) 76.24(0.47)

FRC 59.58(1.69) 71.91(1.19) 74.57(0.60) 76.46(0.60) 77.10(0.57)

SNMC 72.12(1.19) 78.01(0.89) 79.29(0.78) 80.76(0.45) 81.69(0.49)

  表1实验结果表明,随着训练样本数目的增多,各种算法的分类精度呈增长趋势.NN算法和SAM算法

仅考虑了图像中蕴含的光谱信息,NSC算法仅考虑邻域信息,所以分类效果较差.SRC、SNC和OMP算法都

是基于单个像元的稀疏表示分类算法,仅考虑了单个像元与各类训练样本之间的相关性程度,未考虑待测像

元的邻域信息,故分类效果不佳.RF算法采用统计学的方法进行分类,通过一系列的决策树分类器对未知像

元类别投票判决,其分类效果优于稀疏表示和光谱方法.FRC算法同时考虑了稀疏表示与协同表示的残差信

息,故分类效果比其他几种算法好.本文提出的SNMC算法的分类精度要优于其它算法,这是由于其不仅考

虑了像元间的邻域信息,还较好地利用了待测像元与其它已有标记像元的稀疏关联程度,因此减小了待测像

元被错分的可能性,有效提高了分类精度.
为进一步分析各个分类方法在每一个地物类别上的分类精度,实验中选取10%的训练样本,其余为测

试样本进行测试.在IndianPines数据集中每个地物类别的分类精度、总分类精度(OA)、平均分类精度

(AA)和Kappa系数如表2所示.
表2 IndianPines数据集中各类地物在不同算法下的分类精度

Table2 ClassificationaccuracyofdifferenttypesoffeaturesinIndianPinesdatasetbydifferentalgorithms

Class Classname Train Test NN SAM OMP SRC RF SNC NSC FRC SNMC
1 Alfalfa 5 49 72.67 74.18 33.21 76.88 76.00 100 81.24 79.58 92.86
2 Corn-notill 143 1291 62.08 64.53 68.53 66.02 75.37 57.29 64.17 64.74 70.95
3 Corn-min 83 751 63.62 64.80 61.21 64.66 73.49 76.58 63.95 66.11 70.01
4 Corn 23 211 53.28 48.39 58.98 53.87 63.93 52.17 54.09 57.75 58.76
5 Grass/Pasture 50 447 89.82 90.26 87.82 91.34 90.39 93.17 89.28 90.60 92.22
6 Grass/Trees 75 672 87.94 86.75 86.66 88.51 92.83 80.68 86.35 87.13 91.71
7 Grass/Pasture-mowed 5 21 69.17 75.66 47.87 73.21 83.33 36.36 76.53 77.50 81.82
8 Hay-windrowed 49 440 95.61 96.14 91.03 96.25 95.95 84.15 96.93 95.65 97.97
9 Oats 5 15 48.92 53.42 41.19 45.19 80.00 100 44.59 43.03 52.38
10 Soybeans-notill 97 871 63.47 67.38 67.19 68.85 70.51 66.61 67.64 69.09 79.67
11 Soybeans-min 247 2221 73.41 75.35 71.59 75.00 75.21 57.10 75.63 75.50 76.92
12 Soybean-clean 61 553 67.23 72.65 72.92 69.92 66.85 58.14 70.11 73.69 86.47
13 Wheat 21 191 87.65 90.15 93.00 91.22 91.11 85.08 91.50 89.92 95.00
14 Woods 129 1165 92.98 92.05 90.95 93.11 93.83 85.11 92.84 93.12 93.46

15
Building-Grass-
Trees-Drives

38 342 57.76 62.42 65.98 61.65 68.83 68.27 59.30 62.98 72.70

16 Stone-steelTowers 10 85 98.48 96.93 92.40 98.74 94.44 94.59 95.51 97.91 97.53
OA 74.67 76.24 74.87 76.70 79.45 68.52 76.24 77.10 81.69
AA 74.01 75.69 70.66 75.90 80.75 74.70 76.91 77.84 83.34
Kappa 0.711 0.729 0.713 0.734 0.735 0.631 0.732 0.740 0.743
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  由表2可知,本文算法在大多数类别上分类精度较高,尤其显著的是 Alfalfa、Grass/Pasture-mowed、

Soybean-clean等类别,主要因为在稀疏表示算法中,待测像元和该类训练样本的相似性低,而其他类别相似

性高,导致像元的错分现象,当引入待测像元的邻域信息时,可以在很大程度上避免错分现象.同时,SNMC
算法的OA、AA和Kappa系数均高于其它几种利用图像单一性信息的分类算法,这是因为本文算法考虑了

像元的邻域信息和稀疏特性,提升了分类的鉴别性能,减小了错分现象.
图5为各个分类算法的分类结果图,从图中可以看出,其他方法的分类结果图上出现了不同程度的样本

错分点.而考虑稀疏相关性信息和邻域信息的SNMC算法在分类结果性能上优于其他几种算法,分类结果

图更为平滑,尤其在Alfalfa、Grass/Pasture、Wheat等类别更为明显.

图5 各算法在IndianPines数据集上的分类结果

Fig.5 ClassificationresultsofdifferentalgorithmsonIndianPinesdataset

2.4 PaviaU实验结果

实验中,从PaviaU数据集中选取10%的标记像元作为训练样本,其余为测试样本,使用和IndianPines
相同的参数选取方法,确定稀疏度S 和权重因子ω 分别为:S=15,ω=50,如图6所示.

图6 不同参数S、ω 对分类精度的影响

Fig.6 TheinfluenceofdifferentparametersSandωontheclassificationaccuracy

  表3为不同算法在不同训练样本比例下的总分类精度.如表3所示,随着训练样本比例的增加,各种算

法的分类精度呈增长趋势.在小样本训练样本的条件下,SNMC算法分类效果明显提升,主要是因为待测像

元所属真实地物类别的邻域相似值和稀疏相似值较大,而且在各种训练比例条件下本文算法的分类精度要

优于其它算法.
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表3 不同算法在不同训练样本比例下的总体精度

Table3 Overallaccuracyofdifferentalgorithmsindifferentproportionoftrainingsamples

Algorithm
Percentoftrainingsamples/%

2 4 6 8 10
NN 79.84(0.33) 82.05(0.39) 82.47(0.23) 83.27(0.08) 83.54(0.29)

SAM 80.12(0.38) 81.77(0.20) 82.33(0.19) 83.01(0.14) 83.48(0.29)

OMP 77.53(0.42) 79.76(0.42) 80.82(0.16) 81.26(0.20) 81.74(0.26)

SRC 79.80(0.96) 81.86(0.24) 83.12(0.26) 83.28(0.26) 83.67(0.23)

RF 80.89(0.26) 82.97(0.33) 84.30(0.37) 85.43(0.33) 85.91(0.45)

SNC 80.40(0.67) 82.44(0.38) 84.14(0.29) 85.20(0.17) 85.63(0.15)

NSC 79.68(0.51) 81.70(0.11) 82.45(0.25) 83.14(0.29) 83.70(0.20)

FRC 80.97(0.67) 82.46(0.46) 83.25(0.35) 83.76(0.12) 84.22(0.27)

SNMC 83.92(0.51) 85.11(0.29) 85.82(0.21) 86.39(0.23) 86.59(0.09)

表4 PaviaU数据集中各类地物在不同算法下的分类精度

Table4 ClassificationaccuracyofdifferenttypesoffeaturesinPaviaUdatasetbydifferentalgorithms

Class Classname Train Test NN SAM OMP SRC RF SNC NSC FRC SNMC
1 Asphalt 663 5968 91.17 92.16 81.64 91.88 83.79 85.28 92.25 90.93 91.10
2 Corn-notill 1865 16784 87.49 87.33 88.92 87.27 89.27 85.93 87.50 86.94 89.87
3 Corn-min 210 1889 64.57 63.91 60.71 66.80 69.56 82.84 62.81 67.54 69.79
4 Corn 306 2758 94.36 94.66 91.89 94.96 92.33 95.38 96.04 95.66 96.78
5 Grass/Pasture 135 1210 99.00 99.21 99.17 99.74 99.67 97.24 99.59 99.51 99.42
6 Grass/Trees 503 4526 71.40 70.92 68.81 71.74 77.95 87.35 72.34 76.07 77.75
7 Grass/Pasture-mowed 133 1197 68.19 68.39 67.02 69.90 82.26 96.75 69.91 71.27 76.27
8 Hay-windrowed 368 3314 65.46 65.35 64.18 64.70 72.99 69.29 65.90 65.73 70.53
9 Oats 95 852 99.55 99.76 89.40 99.61 96.70 100 99.63 99.69 99.76
OA 83.54 83.48 81.74 83.67 85.58 85.54 83.70 84.22 86.59
AA 82.35 82.41 79.08 82.96 84.95 88.89 83.85 83.58 85.70
Kappa 0.779 0.778 0.757 0.780 0.806 0.802 0.783 0.786 0.820

图7 各算法在PaviaU数据集上的分类结果图

Fig.7 ClassificationresultsofdifferentalgorithmsonPaviaUdataset
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  表4为PaviaU数据集在不同地物类别下不同算法的分类精度,图7为相对应的分类图.由此可得,本文

算法的OA、AA、Kappa系数相对于其它几种分类算法均有提升,在其中几种地物类型中效果较为显著,且
得到的分类图中本文算法的图像分布较为平滑,分类效果较好.由此更加验证了本文算法的有效性和可行性.

3 结论

针对传统的稀疏表示分类算法仅利用数据的稀疏相似性,未考虑将数据的邻域信息利用到分类过程中

的问题,本文提出了一种新的基于稀疏特性和邻域相似度量的分类方法.该方法结合高光谱图像数据的稀疏

特性和邻域信息,通过引入权重因子获得较好地物分类效果.在真实高光谱数据集上的实验表明,提出的

SNMC算法与相关分类算法相比,能得到更好的分类性能,在IndianPines数据集上分类精度提升约7%,在

PaviaU数据集上分类精度提升约5%.
但是本文算法在求解邻域相似性时存在引入异类地物的风险,对于分布过于密集的区域,存在较多的异

类地物,并且其光谱距离相近,此时邻域信息的引入易造成错误分类.基于此,后续研究工作将考虑:1)引入

空间信息,进一步提升分类效果;2)寻找更加合适的相似度平衡方法,减少参数个数,为实现多种特性融合分

类打下基础.
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