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摘　要　高光谱遥感技术是当前遥感领域的前沿技术,将稀疏编码应用于高光谱遥感图像处理是近年来高光谱信息

处理的一个热点研究方向.以提升高光谱遥感图像分类准确度为目标,提出一种基于二阶矩空谱联合稀疏编码的遥

感图像分类方法.首先从各地物参考数据中选取训练样本,通过学习构造得到字典,然后在训练得到的字典的基础上

通过稀疏编码获得每个像元的稀疏系数,之后将稀疏系数作为分类器的输入,通过分类器的分类判决得到最终的分类

结果.利用北京市朝阳地区的天宫一号可见近红外高光谱遥感图像数据和 KSC高光谱数据,将该方法与支持向量机

(SVM)、基于光谱维信息的稀疏编码以及一阶矩空谱联合稀疏编码等方法进行了比较.实验结果表明,提出的分类

方法较其他几种方法可以取得更好的分类效果,在天宫一号和 KSC数据上的总体分类精度分别可达到９５．７４％和

９６．８４％,Kappa系数分别可达到０．９４７６和０．９６４６.
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Abstract　Hyperspectralremotesensingisoneofthefrontiertechnologiesinthefieldofremotesensing．It’sahottopic
inhyperspectralinformationprocessingtoapplysparsecodingmodeltoprocesshyperspectralremotesensingimage．To
improvetheaccuracyofhyperspectralimageclassification,ahyperspectralremotesensingimageclassificationmethod
basedonthesecondＧmomentspatialＧspectraljointcontextualsparsecoding(SMＧCSC)wasproposed．First,adictionary
wasobtainedbytrainingthesamplesselectedfromthegroundＧtruthdata,thenthesparsecoefficientofeachpixelwas
calculatedbasedonthelearneddictionary．Afterward,thesparsecoefficientwasinputtedtotheclassifierandthefinal
classificationresult wasobtained．ThevisibleandnearＧinfraredhyperspectralremotesensingimagecollectedby
TiangongＧ１inChaoyangDistrictofBeijingandtheKSChyperspectralimagewereappliedtoestimatetheperformance
oftheproposedapproach．Comparisonswiththreeotherclassificationmethodssuchassupportvectormachine(SVM),

spectralsparsecoding(SSC),andfirstＧmomentspatialＧspectraljointcontextualsparsecoding(FMＧCSC)weremade．ExＧ

perimentalresultsshowthattheproposedmethodcanyieldthebestclassificationperformancewiththeoverallaccuracy
of９５．７４％andtheKappacoefficientof０．９４７６ontheTiangongＧ１dataandwiththeoverallaccuracyof９６．８４％ and
theKappacoefficientof０．９６４６ontheKSCdata．
Keywords　Hyperspectralremotesensingimage,Classification,Sparsecoding

　

１　引言

遥感图像分类是遥感应用系统的关键技术,它是把遥感

图像中的每个像元划归到类别中的过程,是模式识别技术在

遥感领域的具体运用.其主要用途是根据地物电磁波辐射在

遥感图像上的特征,判读识别地面物体的类属,实现对土地利

用与土地覆盖(LandUseandLandCover,LULC)情况的动态

监测.目前,遥感图像分类技术已经被广泛应用于地图测绘、

城市规划、矿产资源探测、精细农业、环境监测、救灾抢险、军

事侦察等领域.

高光谱遥感技术兴于２０世纪８０年代,是当前遥感领域

的前沿技术.高光谱遥感图像由几十乃至数百个波段的图像

组成,每个波段都是一幅特定波长的图像,而每个像元在各幅

图像上的辐射值又组成了连续的光谱曲线.因此,高光谱遥



感图像同时记录了地物的图像信息和光谱信息,具有图谱合

一的特点.利用地物的光谱信息可提高对地物的分类与监测

能力,因此高光谱遥感分类受到了研究人员的较大关注[１Ｇ２].

然而实际情况中,高光谱数据较多的波段数量和相对较小的

训练样本规模给传统的遥感图像分类带来了挑战.

作为一种数据建模方法,稀疏编码近年来被广泛应用于

信号与图像处理.其主要思想是,信号通过稀疏表示可以简

洁地表达成字典中少数原子的线性组合形式.稀疏编码最初

的提出受到视觉神经系统视觉感知的稀疏特性的启发.视觉

神经通路的研究表明,视觉皮层对外界刺激的处理采用稀疏

表示的方式,即只有很小一部分神经元处于活跃状态,大量的

神经元处于非活跃状态[３].目前,稀疏编码已成为神经计算

与人工智能领域的一个研究热点.

将稀疏编码(稀疏表示)应用于高光谱遥感图像处理,是
近年来高光谱信息处理的一个热点研究方向.Chen等[４]提

出利用基于字典的稀疏表示分类器(SparseRepresentation
Classifier,SRC)模型进行高光谱图像的分类;Yuan等[５]提出

正则化稀疏表示(RegularizedSparseRepresentation,RSR)模
型来提高分类精度;Cui等[６]考虑地物类别之间的相关性,提
出了类相关稀疏表示分类器(classＧdependentSparseRepreＧ
sentationClassifier,cdSRC)来进行高光谱遥感图像的分类;

宋相法等[７]结合稀疏表示和光谱信息提出一种高光谱遥感图

像分类方法,根据稀疏表示和光谱信息分别构造随机森林,通
过投票机制得到最终的分类结果.然而,这些基于稀疏编码

的方法都没有充分利用高光谱遥感图像的空间信息.通过挖

掘地物空间相关性的信息,有望进一步提升高光谱遥感图像

的分类精度.

本文以高光谱遥感数据为研究对象,提出一种基于空谱

联合稀疏编码的地物分类方法.实验表明,该方法与支持向

量机(SupportVectorMachine,SVM)等方法相比,能够较大

程度地提升高光谱遥感图像的分类精度.

２　原理与方法

２．１　稀疏编码简介

稀疏编码是指在给定字典 D∈RRM×N 的条件下,求解信

号y∈RRM 的稀疏系数α∈RRN 的过程.稀疏编码的目标函数

为:

α
∧

＝argmin
α

‖α‖０　s．t．y＝Dα (１)

其中,‖􀅰‖０ 为向量的ℓ０ 范数,它表示α中非零元素的个

数.字典D 的每列di∈RRM(i＝１,２,􀆺,N)称为基(basis)或
原子(atom).

然而在实际情况中,由于噪声的影响,稀疏系数α并不能

对信号y 进行完全无误差的表示,因此在式(１)中引入误差更

符合实际应用,即:

α
∧

＝argmin
α

‖α‖０　s．t．‖y－Dα‖２
２≤ε (２)

其中,‖􀅰‖２ 表示向量的ℓ２ 范数,ε为误差阈值.

也可以对重构误差与稀疏性同时最小化,利用正则化参

数λ对二者进行平衡:

α
∧

＝argmin
α

‖y－Dα‖２
２＋λ‖α‖０ (３)

然而,ℓ０ 范数的求解是一个 NP(NonＧdeterministicPolyＧ
nomial)问题.一种常用的方法是用ℓ１ 范数代替ℓ０ 范数,则
式(３)可转化为如下凸优化问题:

α
∧

＝argmin
α

‖y－Dα‖２
２＋λ‖α‖１ (４)

该式即为经典的 LASSO模型[８].其中,‖􀅰‖１ 为向量

的ℓ１ 范数,它表示向量中各元素的绝对值之和.

除了稀疏系数求解,字典构造是稀疏编码理论中的另一

个核心问题.字典不仅关系到稀疏编码的有效性,还影响着

稀疏编码求解算法的性能.字典的构造方式可分为两种类

型:１)基于数学模型构造;２)基于样本学习构造.基于数学模

型的方法通常是通过数学分析的方式构造一些变换矩阵,如
离散余弦变换(DCT)、傅里叶变换、小波变换等.这些字典虽

然易于实现,但通常性能不是最优的.基于样本学习的方法

的主要目标是从训练样本库Y＝{yi}N
i＝１中学习出字典 D,使

字典D 能够对每个训练样本都能够进行有效的稀疏表示.

以D 表示字典,A 表示稀疏系数矩阵,该优化问题可形式化

地描述为:

argmin
D,A

‖Y－DA‖２
F＋λ∑

N

i＝１
‖αi‖０ (５)

其中,A＝(α１,α２,􀆺,αN)为稀疏系数矩阵,‖􀅰‖F 表示矩阵

的Frobenius范数.

通常,字典学习的过程可以通过交替优化(Alternating
Optimization)[９]的方式来实现,主要包括如下两个部分:

１)稀疏系数求解(SparseInference):保持当前字典D 不

变,求解稀疏系数矩阵A;

２)字典更新(DictionaryUpdate):保持当前稀疏系数矩

阵A 不变,更新字典D.

稀疏系数求解过程中,假设字典D 保持不变,式(５)可转

化为:

argmin
αi

‖yi－Dαi‖２
２＋λ‖αi‖０,i＝１,２,􀆺,N (６)

该式可以转化成式(４)所示的 LASSO模型,进而可通过

求解算法得到各稀疏系数αi.

在字典更新阶段,固定稀疏系数矩阵A,通过如下的优化

模型对字典进行更新:

argmin
D

‖Y－DA‖２
F (７)

上式成为一个经典的最小二乘优化问题,可以通过迭代

算法求解字典D.

２．２　基于稀疏编码的高光谱遥感图像分类

研究表明,高光谱图像在光谱维具有较强的光谱稀疏

性[１０Ｇ１１].即不同类别的地物光谱特征位于不同的子空间,某
一光谱特征能够被该类训练样本组成的字典线性表示,而很

难被其他类别的训练样本线性表示.因此,可以利用稀疏编

码模型刻画光谱特征的相似性,从而实现地物分类.

基于稀疏编码的高光谱遥感图像分类的流程如图１所

示,主要包括字典构造、稀疏系数求解、SVM 分类器３个部

分.首先从各类中选取训练样本,通过学习构造得到字典,然
后将测试样本在训练得到的字典上进行稀疏编码得到稀疏系

数,最后将稀疏系数作为SVM 分类器的输入,通过SVM 的

分类判决得到测试像元的分类结果.

式(５)所示的字典构造问题通过 BCD(BlockCoordinate
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Descent)方法[１２]迭代计算得到;对于式(４)所示的稀疏系数求

解问题(LASSO 模型),采用了开源工具 SPAMS[１３]进行求

解.稀疏系数后所连接的SVM 分类器的实现采用常用的开

源工具LIBSVM[１４].根据近年来计算机视觉关于稀疏编码

的相关研究[１５Ｇ１６],本文采用了线性SVM.

图１　基于稀疏编码的高光谱图像分类原理示意图

Fig．１　Schematicdiagramofclassificationmethodofhyperspectral

imagebasedonsparsecoding

值得注意的是,对于稀疏编码的方式,我们采用了两种策

略:１)只考虑光谱维信息的稀疏编码(SpectralSparseCoＧ
ding),简记为SSC方法;２)同时考虑了光谱信息与空间信息

的空谱联合稀疏编码 (ContextualSparseCoding),简记为

CSC方法.CSC方法的优化目标为式(４)的增广形式:

α
∧

＝argmin
α

‖y
~－Dα‖２

２＋λ‖α‖１ (８)

(１)若y
~ 为一阶矩(FirstMoment),称该CSC方法为FMＧ

CSC.在各个波段上,每个像元的辐射亮度值等于方形邻域

中各个像元辐射亮度值的均值,即y
~＝μ＝ １

W２ ∑
yi∈N(y)

yi.其中,

N(y)表示y的邻域像元的集合,W 表示邻域窗口的大小,W２

表示邻域像元的总数.
(２)若y

~ 为二阶矩(Second Moment),称该 CSC方法为

SMＧCSC.式(８)中的y
~ 除考虑邻域像元的均值外,还考虑到

了领域像元的方差,即y
~＝(μ,σ).其中,μ＝ １

W２ ∑
yi∈N(y)

yi,σ＝

std(N(y)).基于一阶矩和二阶矩的空谱联合稀疏编码的分

类效果将在第３节进行评估.

３　实验与分析

３．１　分类精度评价

高光谱遥感图像分类精度评价是指在完成分类后,根据

地物真实参考数据来评估分类的准确性.常用的分类精度评

价方法包括混淆矩阵、总体精度和 Kappa系数.

混淆矩阵(ConfusionMatrix)也称误差矩阵,反映了分类

结果与真实地物类别的相关信息,也是分析总体精度和 KapＧ

pa系数等指标的基础.以 M 表示混淆矩阵,其元素mij表示

测试样本中应属于类别j 而实际被分到类别i的像素总数.

混淆矩阵对角线的元素mii的值越大,分类精度越高.下面对

总体精度和 Kappa系数进行介绍.
(１)总体精度

总体精度(OverallAccuracy,OA)是对分类结果的质量

的总体评价,等于被正确分类的像素总和除以总的像素个数.

被正确分类的像素沿着混淆矩阵的对角线分布,它显示了被

正确分类到真实分类中的像元数.根据混淆矩阵可得 OA的

计算式为:

p＝∑
c

i＝１
mii/N (９)

其中,c表示类别数目,mii 表示混淆矩阵对角线上的元素,

N＝∑
c

i＝１
　∑

c

j＝１
mij表示测试样本的总数.

(２)Kappa系数

Kappa系数[１７]采用一种多元离散分析技术来反映分类

结果与参考数据之间的吻合程度,它考虑了混淆矩阵的所有

因子,是一种更为客观的评价指标,其定义为:

κ＝
N∑

c

i＝１
mii－∑

c

i
(mi＋m＋i)

N２－∑
c

i
(mi＋m＋i)

(１０)

其中,mi＋ 和m＋i分别表示混淆矩阵的第i行的总和、第i列

的总和.Kappa系数越大,分类精度越高.

３．２　在天宫一号数据上的实验

实验选用天宫一号上的可见近红外(VisibleandNearＧinＧ
frared,VNI)传感器所探测处理后的L２级高光谱数据.天宫

一号(TGＧ１)是我国首个空间目标飞行器,于２０１１年９月２９
日在酒泉卫星发射中心发射,其搭载的高光谱成像仪是目前

我国空间和光谱综合指标最高的空间光谱成像仪.实验数据

为２０１２年３月６日获取的可见近红外高光谱影像[１８],影像

大小为３５０∗３５０.该数据包含了６４个有效波段,波长范围

约为４００~１０００nm,光谱分辨率约为１０nm,空间分辨率为

１０m.

研究区域位于北京市朝阳区金盏地区(见图２),该地区

包含部分城市区域与未开发区域及过渡区,适合于土地利用

与土地覆盖分类的研究.其主要地物类别包括水体、草地、树
木、道路、裸土及建筑物,几类地物类型的光谱曲线如图３
所示.

图２　天宫一号数据区域示意图

Fig．２　LocationofdatasiteofTiangongＧ１

０９２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



图３　６种地物类别光谱曲线示意图

Fig．３　Spectralcurvesofsixlandcoverclasses

图４(a)和图４(b)分别显示了天宫一号高光谱图像的伪

彩色图与真实地物类别.训练样本按约９％的比例从参考数

据中随机选取,参考数据的剩余样本作为测试样本,图４(c)

和图４(d)分别显示了训练样本与测试样本的分布.训练样

本共包含２９３个样本点,测试样本共包含２６４９个样本点,各

地物类别的样本数目如表１所列.

　 (a)伪彩色图　 (b)真实地物类别　 (c)训练样本集　　(d)测试样本集

图４　天宫一号遥感图像示意图

Fig．４　DiagramofsensingimageofTiangongＧ１data

表１　天宫一号数据地物类别与训练/测试样本数目

Table１　Categoriesofobjectsandnumbersofpixelsintraining/test

setonTiangongＧ１data

类别 总样本数 训练样本数 测试样本数

水体 ５４３ ５４ ４８９
草地 ５９４ ５９ ５３５
树木 ５０７ ５０ ４５７
道路 １７２ １７ １５５
裸土 ４３０ ４３ ３８７

建筑物 ６９６ ７０ ６２６

本文所有实验均利用 MATLAB２０１４a,在一台具有１６
核 AMDOpteron处理器(２．３GHz),４８GB内存,操作系统为

Windows７的计算机上实现.

为了验证提出的空谱联合稀疏编码方法的有效性,对基

于SVM,SSC,FMＧCSC,SMＧCSC的几种分类方法进行了比

较.SVM 方 法 的 实 现 采 用 常 用 的 开 源 工 具 LIBSVM[１４].

SVM 的核函数为多项式核函数,惩罚因子C和多项式的阶数

d采用网格搜索(GridSearch)交叉验证进行寻优得到.SSC
和CSC方法的邻域窗口大小W 取值为３,因此邻域中像元总

数为９(含中心像元).式(４)和式(５)中的λ的取值是从集合

{０．１,１,１０,１００}中通过５折交叉验证(５ＧfoldCrossValidaＧ

tion)寻优获得.

几种方法对６类地物类别的分类精度如表２所列.可

见,基于二阶矩空谱联合稀疏编码(SMＧCSC)的方法在各类

割中都取得了最高的分类精度,特别是道路和建筑物的分类

精度较其他方法有较大提高.表３列出了几种方法的总体分

类精度与 Kappa系数.从表３可以得出如下结论:１)采用稀

疏编码的方式对特征进行提取挖掘,可以取得比单独使用

SVM 更好的分类效果;２)采用空谱联合的方式,在光谱维信

息之外结合空间信息,可进一步提高分类精度,FMＧCSC方法

和SMＧCSC方法的分类精度都比SSC方法高;３)二阶矩比一

阶矩引入了更多的空间邻域信息,可得到更高的分类精度.

总体来看,SMＧCSC方法在几种方法中可获得最好的分类效

果,其总体精度为９５．７４％,Kappa系数为０．９４７６.

表２　 天宫一号数据上不同方法的各类分类精度

Table２　Classificationaccuracyofdifferentmethodson

TiangongＧ１data
(单位:％)

SVM SSC FMＧCSC SMＧCSC
水体 ９８．５７ ９９．５９ ９９．８０ ９９．８０
草地 ９８．１３ ９９．４４ ９９．６３ ９９．８１
树木 ９４．５３ ９８．２５ ９８．４７ ９８．６９
道路 ２７．７４ ５７．４２ ５９．３５ ６４．５２
裸土 ９７．１６ ９６．１２ ９６．３８ ９９．４８

建筑物 ８０．１９ ７７．９６ ８４．９８ ９２．３３

表３　天宫一号数据上不同方法的总体分类精度与 Kappa系数

Table３　OverallaccuraciesandKappacoefficientsofdifferent

methodsonTiangongＧ１data

SVM SSC FMＧCSC SMＧCSC
总体精度/％ ８９．０８ ９１．２４ ９３．１６ ９５．７４

Kappa系数 ０．８６６０ ０．８９３１ ０．９１６３ ０．９４７６

图５给出了几种分类方法的分类结果图.从图５可以看

出,由于SVM 方法与SSC方法都没有考虑空间邻域信息,它

们在一定程度上均存在“椒盐”现象,即整块区域中出现了小

片破碎,而两种CSC方法由于引入空间信息,使得“椒盐”现

象得到弱化.SSC方法与SVM 方法相比,道路轮廓更为清

晰.而SMＧCSC与FMＧCSC方法相比,其他类别被错分为道

路的情况得到了减少,并且建筑物类别的分类准确度有较大

提高.

　　(a)SVM (b)SSC (c)FMＧCSC (d)SMＧCSC

图５　天宫一号数据上不同方法的分类结果示意图

Fig．５　ClassificationresultsofdifferentmethodsonTiangongＧ１data

３．３　在KSC数据上的实验

KSC(Kennedy Space Center)高 光 谱 数 据 集[１９] 由

AVIRIS传感器于１９９６年３月２３日采集于美国佛罗里达州

肯尼迪航天中心附近.该影像共包含２２４个波段,光谱范围

为４００~２５００nm,剔除掉噪声和大气吸收影响严重的４８个波
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段,将共１７６个波段的数据用于实验.影像大小为 ５１２∗

６１４,空间分辨率为１８m.该高光谱数据包括１３个地物类别,

表４列出了各类的名称以及每个类总的样本数目.KSC数

据集伪彩色图和参考真实地物类别如图６所示.每个类使用

了５０个样本作为训练样本,剩下的样本均作为测试样本.

表４　KSC数据集的相关信息

Table４　RelatedinformationofKSCdataset

类别ID 类别名称 中文名称 样本数目 类别颜色

C１ Scrub 灌木 ７６１

C２ Willowswamp 柳树沼泽 ２４３

C３ Cabagepalmhammock 棕榈芦苇 ２５６

C４ Cabagepalm/oak 棕榈/橡树 ２５２

C５ Slashpine 湿地松 １６１

C６ Oak/broadleafhammock 橡树/阔叶芦苇 ２２９

C７ Hardwoodswamp 硬木沼泽 １０５

C８ Graminoidmarsh 禾草湿地 ４３１

C９ Spartinamarsh 米草湿地 ５２０

C１０ Cattailmarsh 蒲草湿地 ４０４

C１１ Saltmarsh 盐湿地 ４１９

C１２ Muldflats 泥滩 ５０３

C１３ Water 水体 ９２７

(a)伪彩色图

　

　　(b)真实地物类别(类别名称及

　　对应颜色参见表４)

图６　KSC数据集

Fig．６　KSCdataset

SVM,SSC,FMＧCSC,SMＧCSC几种分类方法的参数选取

范围与在天宫一号数据上的相同,邻域窗口大小也设置为３,

同时也采用网格搜索交叉验证进行参数寻优.表５列出了４
种方法对 KSC的１３种地物的分类结果.从表５也可以得到

如下结论:１)SSC方法的精度比SVM 略高,OA 高出约１％;

２)引入空间邻域信息后的空谱联合方法FMＧCSC和SMＧCSC
的分类精度较只使用了光谱信息的SSC方法有较大提高,分

别提升了 约 ４％ 和 ５％;３)SMＧCSC 方 法 的 总 体 精 度 达 到

９６．８４％,Kappa系数达到０．９６４６,在几种方法中的分类精度

为最高,再次证明了所提方法在高光谱图像分类中的有效性.

４种不同分类方法的分类结果如图７所示.

利用Circos弦图(ChordDiagram)工具[２０]分析几种方法的

分类结果,如图８所示,其中不同类别之间的色带(Ribbon)表

示类间混淆情况,色带越宽,混淆越大.由图８可知,SMＧCSC
的类间混淆最少,从而达到了最高的总体分类精度.

表５　 KSC数据上不同方法的分类精度

Table５　ClassificationaccuracyofdifferentmethodsonKSCdata
(单位:％)

SVM SSC FMＧCSC SMＧCSC
C１ ８８．１９ ８９．４５ ９３．９５ ９５．５０
C２ ９１．７１ ９２．２３ ９５．８５ ９６．３７
C３ ９２．７２ ９４．１７ ９７．５７ ９３．６９
C４ ７６．７３ ７２．２８ ９１．５８ ８６．１４
C５ ７７．４８ ７８．３８ ９０．９９ ９９．１０
C６ ７３．７４ ６４．８０ ９６．０９ ９６．６５
C７ ９８．１８ ９８．１８ １００．００ １００．００
C８ ８６．６１ ９５．５４ ９１．８６ ９５．８０
C９ ９８．５１ ９４．６８ １００．００ ９９．５７
C１０ ９２．９４ ９６．０５ ９９．１５ ９４．６３
C１１ ９２．４１ ９４．８５ １００．００ １００．００
C１２ ８４．５５ ９２．４９ ８７．４２ ９６．０３
C１３ ９７．９５ ９８．２９ ９８．２９ ９９．７７

总体精度 ９０．４８ ９１．８９ ９５．７０ ９６．８４
Kappa系数 ０．８９３４ ０．９０９０ ０．９５１７ ０．９６４６

　　(a)SVM (b)SSC (c)FMＧCSC (d)SMＧCSC

图７　KSC数据上不同方法的分类结果

Fig．７　ClassificationresultsofdifferentmethodsonKSCdata

(a)SVM (b)SSC

(c)FMＧCSC (d)SMＧCSC

图８　KSC数据上不同方法的类间混淆比较

Fig．８　ConfusionsbetweenclassesfordifferentmethodsonKSCdata

结束语　本文以高光谱遥感图像为研究对象,提出一种

基于二阶矩空谱联合稀疏编码的分类方法.将该方法与支持

向量机、基于光谱维信息的稀疏编码以及一阶矩空谱联合稀

疏编码几种方法进行比较.结果表明,基于二阶矩空谱联合

信息的稀疏编码方法较其他几种方法可以取得更好的分类效

果,在天宫一号和 KSC数据上的总体分类精度分别可达到

９５．７４％ 和 ９６．８４％,Kappa 系 数 分 别 可 达 到 ０．９４７６ 和
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０．９６４６,是一种有效的高光谱遥感地物分类方法.目前的方

法中,像元的邻域是一个固定的方形结构.下一步工作中,将

通过设计像元的自适应邻域结构,来更深入地挖掘高光谱数

据的空间信息,从而进一步提高分类精度.
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