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基于稀疏表示和词袋模型的高光谱图像分类 

任越美 张艳宁 魏 巍 张秀伟 

(西北工业大学计算机学院 西安710072) (河南工业职业技术学院计算机工程系 南阳473000) 

摘 要 为增强高光谱图像稀疏表示分类方法中稀疏字典的表征能力并充分利用高光谱图像的光谱信息和空间信 

息，提出了一种新的基于稀疏表示和词袋模型的高光谱遥感图像分类方法。首先利用词袋模型算法结合高光谱遥感 

图像数据集生成各类别专业码本，作为字典中对应的原子构造稀疏表示字典。在计算每个像元的对应稀疏表示字典 

中的稀疏表示特征时，利用空间连续性约束对像元的稀疏表示系数进行空间维的约束。最后根据最小重构误差实现 

高光谱图像分类。高光谱遥感数据实验结果表明：所提方法能有效提 高分类效果，并且其分类精度和 Kappa系数都 

优于其他稀疏表示方法以及单独使用光谱信息的方法。 
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Classification of Hyperspectral Image Based on Sparse Representation and Bag of Words 

REN Yu~mei ’ ZHANG Yan-ning WEI Wei ZHANG Xiu—wei 

(School of Computer Science，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710072，China) 
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Abstract To enhance representation ability of the sparse dictionary for hyperspectral image classification using sparse 

representation and make full use of spectral information and spatial information of hyperspectral image，a novel hyper— 

spectral image classification method based on sparse representation and bag of words was proposed．First，some profes— 

sional dictionaries of each class are generated by bag of words algorithm based on the hyperspectral remote sensing im— 

age dataset，and the sparse representation dictionary is obtained by merging these professional dictionaries．Then，the 

sparse coefficient of each pixel is calculated according to the sparse representation dictionary，and the spatial continuity 

is used to constraint the coefficient by using the information of its neighborhoods．Finally，the classification of the ob— 

jects is determined by computing the minimum reconstruction error of it on each professional dictionary．Experiments on 

hyperspectral remote sensing images indicate that the proposed method has better perform ance，a higher overall accura— 

cy and Kappa coefficient than other sparse representation methods and  the method based on spectral inform ation respee— 

tively． 
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1 引言 

近年来，国内外高分辨率遥感传感器得到飞速发展，高分 

辨率对地观测系统成为世界高科技发展的前沿领域 ，高分辨 

遥感图像分析也成为军事和民用等诸多领域研究的重点。高 

光谱遥感图像是由几十乃至数百个连续波段图像组成的 3 

维数据立方体，具有很高的光谱分辨率 ，为精确的地物分类提 

供了可能[】]，但仅用光谱信息进行分类，往往达不到更好的分 

类精度。高光谱图像空间分辨率很低，像素间具有很强的空 

间关系_2]。因此，综合且有效地利用高光谱图像的光谱信息 

以及空间信息进行地物分类，将有助于提升分类器的性能，进 

而提高分类精度_3 ]。 

图像稀疏表示 (SR)就是把 图像投影到由字典中基原子 

组成的特征子空间时，只有少数表示系数不为零，从而把图像 

表示为字典中原子的稀疏线性组合。高光谱遥感图像在光谱 

维满足稀疏性条件 ，遥感领域的学者已提出利用稀疏表示模 

型解决高光谱图像处理问题[7m]。文献[7]将稀疏表示分类 

方法应用于高光谱分类，直接将训练样本组成字典，在该字典 

上将测试样本进行稀疏分解 ，通过最小重构误差进行分类。 

该方法在分类精度上较神经网络等传统方法有了明显提高， 

但仅利用了光谱信息，没有考虑空间信息的约束。文献[8]在 

稀疏表示高光谱图像分类中引入拉普拉斯约束，同时利用了 

光谱信息和空间信息，但只考虑了4邻域的空间约束关系。 

上述稀疏表示分类方法中，稀疏表示字典是由训练样本直接 
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组成的，如果样本选择不当，字典的表征能力就 比较弱 ，分类 

性能也会下降。若能设计适合高光谱遥感图像地物分类的稀 

疏表示字典，将有效提高地物分类的精度。文献[9]通过学习 

的方式得到学习字典 ，将像元在学习得到的字典上的投影作 

为像元的稀疏表示特征，然后结合稀疏表示特征及光谱信息， 

使用随机森林方法对高光谱遥感图像进行分类，但是，高光谱 

数据维数高、数据量大，其字典学习过程往往比较慢，影响了 

高光谱图像的地物分类的效率。 

针对上述问题，本文提 出了一种新的基于稀疏表示和词 

袋模型的高光谱图像分类方法，通过词袋模型得到的码本生 

成稀疏表示字典，根据稀疏表示字典进行稀疏分解得到每个 

像元的稀疏表示特征，并利用高光谱遥感图像中地物的空间 

连续性约束得到中心像元最终的稀疏表示系数，从而有效地 

结合图像中的光谱信息和空间结构信息，提高了高光谱图像 

分类的精度。 

2 本文算法 

稀疏表示技术因其符合生物视觉系统特性，在模式识别 

领域得到广泛应用_】 。高光谱遥感图像光谱信息具有内 

在稀疏性，且这种稀疏特性具有很强的鲁棒性，使得像元在稀 

疏表示字典下的稀疏表示系数可以作为提取的特征直接用于 

高光谱图像分类。其中，稀疏表示字典的设计直接影响分类 

的效率及精度，因此，本文利用词袋模型生成用于分类的稀疏 

表示字典，并结合高光谱遥感图像地物的空间特性在空间维 

上对稀疏表示系数特征进行约束，提出了一种新的基于稀疏 

表示和词袋模型的高光谱图像分类方法。 

2．1 稀疏表示字典生成 

在基于稀疏表示的图像分类中，字典一般由训练样本直 

接组成，但这种方式组成的字典一般要有较多的原子才能张 

成较好的特征子空间，对于数据量较大的高光谱图像不太适 

合，且这种构造方法生成的字典的可区分性不强，不利于地物 

分类。相比之下，通过学习得到的字典原子更能有效地表示 

地物像元的光谱特征。令高光谱图像数据集为x一{z ∈ 

，1≤ ≤ }，字典为D∈功 ，则字典学习可转化为求解如 

下优化问题： 

1 

rain寺 ll x～DA』f}+A ll A Ji 1，l ⋯ D
,A Ll J 

S．t．1l D，l J 2≤1，V 1，⋯，m 

但上述问题通常不是凸优化问题，不能直接求解，常采用 

迭代的方法进行求解，导致整个字典学习过程比较费时，而且 

高光谱图像 中存在大量混合像元 ，致使采用最小均方差字典 

学习算法得到的超完备字典对于分类可能不是最优的。 

词袋模型算法灵活性强，且鲁棒性好，得到的字典辨别能 

力比较好E14J。本文结合词袋模型，提出了一种新的适合高光 

谱图像地物分类的稀疏表示字典构造方法。对于有 C类地 

物的高光谱图像，每类地物的样本数为 ，分别针对每类地 

物生成一个样本集合 ，可表示为： 

= [ ， ，⋯， 一]，c一1，2，⋯，C (2) 

其中， 表示第C类的第i个样本的光谱向量。 

根据词袋模型，利用K-means聚类为每类地物分别生成 

相应的“专业字典”D ，再由“专业字典”合并得到最终用于高 

光谱遥感图像地物分类的稀疏表示字典 D。 
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D一[D1，D2，⋯，De3 (3) 

2．2 稀疏系数分解及高光谱图像分类 

生成字典稀疏表示字典 D后，可依据稀疏表示理论，由 

字典中的原子对高光谱 图像 中的测试像元 进行稀疏线性 

表示 ，表示系数可通过求解如下的优化问题而得到： 

(z)一arg min If z一 口ll；+A【l口fI (4) 

式(4)在数学上是一个凸最优问题，可以转化为线性规划 

问题加以求解。 

得到稀疏表示系数 ( )后，可根据各“专业字典”近似地 

重构出像元 X～ 一D～c* (z)，其中， (z)为系数向量 占( )中 

对应第 C类地物的向量子集。 

最后，再以最小重构误差为准则得到该像元的地物类别： 

Class(x)=arg min lI z—z ll 2 (5) 

上述分类过程只考虑了地物的光谱信息差异，忽视了高 

光谱地物目标在空间维上的信息特性，最终的地物分类精度 

会受到一定的影响。 

2．3 空间连续性约束 

高光谱图像的成像特性使其地物分布存在空间连续性。 

因此，可将空域信息引入到我们的稀疏表示分类算法中，综合 

利用谱域和空域信息，由中心点地物的邻域信息对其光谱信 

息进行分类约束，以提高基于高光谱遥感图像的地物分类精 

度。常用的连通域约束有 8邻域和 4邻域约束，由高光谱的 

成像原理可知，8邻域对中心像素的影响大于 4邻域的作用， 

因此，本文算法利用中心像元的 8邻域像元对光谱信息进行 

约束。 

 ̂  ̂

对于像元z，其 8邻域像元集合可表示为锄 ={ ，X ， 
 ̂

⋯ ，X8}，对邻域集合 邻中的每个像元分别求解其在稀疏表示 

字典 D上的稀疏表示系数，记为： 

～  ～
 ̂ 一 A ～  ̂

( 邻)一{ (x1)， (x2)，⋯， ( 8)} (6) 
 ̂  ̂

其中，占( )( 一1，⋯，8)表示像元 在字典 上的稀疏分解 

系数。 

则像元 最终的稀疏分解系数可由其本身及其邻域像 

元的稀疏分解系数决定，即 

～  ～
8 

～  ̂

一 (z)一 * (z)+∑ a(z ) (7) 

其中， 和叫 ( 一1，⋯，8)代表权重因子，方便起见，为每个 

系数赋予相同的权值 ，取为 1／9。 

3 实验结果及分析 

为了验证本文算法的地物分类效果 ，对两组高光谱遥感 

图像数据集进行了实验。为了验证本文字典获取方法的有效 

性，在相同原子数的情况下，基于稀疏表示图像分类方法，将 

本文基于词袋模型生成的字典(SRC-Bow)，与随机选取训练 

样本作为字典原子生成的字典(SRC-Random)以及通过学习 

方式得到的学习字典(SRC-Learning)，进行了分类对比实验 。 

同时，在采用本文方法生成的字典基础上，进一步加入空间特 

性约束(SRC-SC)对高光谱遥感图像地物进行了分类实验。 

在实验中采用常用的高光谱遥感图像地物分类评价指标，即 

总精度(Overall Accuracy，OA)、Kappa系数 (Kappa Coeffi— 

cient，KC)。所有算法和实验都是运行 1O次，对结果求平均 

值 ，最优结果用粗体表示。 



3．1 AVIRIS Indian Pines高光谱图像 

AV1R1s高光谱数据 圳Indian Pines采集自美 国印第安 

-*gt,)l l印度松树测试地，共 220个波段 ，波长覆盖范围为 0．4～ 

2．5pro。去掉噪声和水汽吸收较明显的波段后，对剩下的 200 

个波段数据进行实验。该数据包含 l6类地物类型。共 10366 

个有标签的样本点。其中 7类地物由于样本点太少一般不采 

用 ．选_}}j最常用的 9类典型地物进行分类实验 。实验时从 

各类地物样本中随机选取一半作为训练样本 ，剩余一半作为 

测试样本。 

表 】给ffJ了，不同方法在对应各地物原子数为相应训练样 

本 1O 时的分类结果，对应的分类结果图如图 1(a)一(d)所 

示 。针对不同的分类方法，还采用不同大小的稀疏表示字典 

进行了实验 ，对稀疏表示字典中对应各类地物的原子数为其 

训练样本数的{10 ，20 ，30 ，40 ，50 }时的情况，分别 

进行了分类实验，结果如图 2所示。 

表 1 不旧分类方法在 hldian Pine图像上的分类结果对比 

1 Indian Pine高光潜遥感罔像地物的分类结果 

邑 

察 
啦 

彘 

字典中备荚地糟愿子敦在训练样本 中神比倒(％) 

l 2 各类地物选取不同原子数 目时(不同大小字典)的分类结果 

从表 1可以看f{J，在字典大小相同的情况下。本文算法相 

对采用随机字典和学习字典的稀疏表示方法的地物分类精度 

有了明显的提高，在未引入空间信息时 ，(1)总精度分别由基 

于随机字典方法的 66．49％，基于学习字典方法的 76．68 提 

高到了词袋模型生成字典方法的 8O．43 ；(2)Kappa系数分 

别南基于随机字典方法的 0．605，基于学习字典方法的 0．725 

提高到了本文方法的 0．759。加入空间结构信息约束后，分 

类精度和 Kappa系数分别提高到了86．87 和 0．835。 

从图 2可以看I{J，不同大小的稀疏表示字典对分类性能 

也有所影响．随着稀疏表示字典中相应类别原子数 目的增加， 

分类精度也有了明显提高。 

3．2 University of Pavia高光谱图像 

University of Pavia高光谱 图像是 由 Reflective()ptics 

System Imaging Spectrometer(R()SIS)传感器获取的意大利 

Pavia大学数据 ，光谱范围 0．43～O．86t m，共 115个波段，去 

掉噪声明显的波段后，埘剩下的 103个波段数据进行实验。 

意大利 Pavia大学 Paolo Gamba教授提供了该数据．并且提 

供了同步实测的感兴趣区域和测试区域。表 2给出了不同方 

法在对应各地物原子数为相应训练样本 1O 时的分类结果， 

对应的分类结果如图 3(a)一(d)所示。 

表 2 不同分类方法在 ROSIS University of Pavia图像上的分类 

结果对比 

图 3 ROSIS Universily of Pavia高光谱遥感图像地物的分类结果 

从表 2和图 3同样可以看出，本文提 方法的分类精度 

要高于其他稀疏表示特征方法，且同时利用空一谱信息的分类 

结果优于单独使用光谱信息的分类结果。 

从 述两个高光谱遥感图像数据集上的实验结果对比可 

以看 。本文算法利用词袋模型生成的各类的“专业字典”能 

更好地表征本类地物。合成生成的字典原子问的“高内聚、低 

耦合”性能比较好。另外，空间结构信息的引入，弥补了单从 

光谱信息进行分类时对其周围像元考虑不足的缺陷。冈此． 

本文算法在分类精度和视觉效果上都要优于光谱信息方法和 

稀疏表示特征方法，最终达到了较好的地物分类效果。 

结束语 基于高光谱遥感网像 ，利用稀疏表示理论完成 

地物分类，并利．}甘词袋模型为每类地物分别生成“专业字典”， 

冉将其合并成用于分类的整体字典。针对只利用光谱信息造 

成的分类精度不高的问题，根据地物像元的空间连续性约束 

像元在字典上的稀疏分解系数 ，完成综合光谱信息和空问信 

息的地物分类。在高光谱遥感图像数据集上的实验结果表 

明．本文所提方法提高了地物分类效果，在分类精度和 Kappa 

系数方面都优于基于随机生成字典和学习字典的稀疏表示方 
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法，并且在本文字典基础上，加入空间信息约束的分类效果也 

优于单独使用光谱信息的分类效果 

本文算法提高了分类效果，但也有许多值得进一步改进 

的地方，如在高光谱图像的分类方法中的邻域约束仅采用了 

固定的 8邻域信息，若能根据像元的分布采用随机窗 口约束 

或是空间金字塔进行约束，则可以提高分类精度。 
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