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摘　要　为了应对高光谱图像同质区域面积分布不均的问题,同时更充分地挖掘空间和光谱信息之间的内在联系,提

出了一种基于多尺度空谱鉴别特征的高光谱图像分类方法.该算法首先对图像进行不同尺度的滤波操作,接着分别

从得到的多幅图像中提取鉴别的空谱特征,并使用支持向量机(SVM)进行分类.最后,该算法采取“决策级融合”的

策略,来综合不同滤波尺度图像的分类结果.在IndianPines,KennedySpaceCenter和 UniversityofPavia数据集上

的实验表明,该算法能够提取较为有效的空间信息,当随机选取１０％的像素作为训练样本时,该算法的总体分类准确

率均能达到９６％以上,其分类精度和 Kappa系数均优于其他分类算法.
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Abstract　Inordertocopewiththeunevennessofhomogenousregions’areainhyperspectralimages,analgorithm
basedonmultiＧscalediscriminativespatialＧspectralfeatureswasproposed．First,theimageisprocessedwithmultiＧscale
filters．ThendiscriminativespatialＧspectralinformationisextractedfromthefilteredimagesbeforeputintoSVMclassiＧ
fiers．Atlast,classificationresultsofthefilteredimagearecombinedwithdecisionfusionstrategy．TheexperimentalreＧ
sultsonIndianPines,KennedySpaceCenterandUniversityofPaviaindicatetheeffectivenessoftheextractedspatial
information．Theoverallaccuracyofthisalgorithmcanreachupto９６％ when１０percentofsamplesarerandomlyseＧ
lectedfortraining．What’smore,theclassificationaccuracyandKappacoefficientarehigherthanthecomparative
algorithms．
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１　引言

近年来,随着成像光谱学的发展,高光谱图像在目标识

别、环境控制等方面的应用越来越广泛[１Ｇ３].高光谱图像可被

视为一个三维的立方体,如图１所示,其中两维是空间维度,
一维是光谱维度.光谱维度能达到数百维,图像中的每个像

素点都包含了大量的地物信息.

图１　高光谱图像立方体结构

Fig．１　Cubestructureofhyperspectralimages

虽然高光谱图像包含了非常丰富的光谱信息,但仅借助

光谱信息进行分类,分类结果会受到噪声或野点的干扰,难以

取得令人满意的效果[４Ｇ５].为了解决这一问题,许多方法都开

始考虑引入图像的空间信息[６Ｇ７].近些年,马尔可夫随机场模

型被广泛应用以提取空间特征.Zhang等[４]基于改进的马尔

可夫随机场(MarkovRandomField,MRF)模型,提出了具有

自适应功能的马尔可夫随机场模型,以辨别像素点是否处于

分类区域的边界.文献[９Ｇ１１]均借助马尔可夫随机场理论在

提取空间特征方面的优势,改善了图像分类器的分类效果.

除了马尔可夫随机场外,其他的空间信息提取方法也被广泛

运用.Huang等[１３]使用多种形态学剖面来提取高光谱图像

的局部空间信息,并借助不同方法生成图像的基础特征,取得

了较好的实验结果;Fu等[１４]将高光谱图像的空间信息融合

到超像素中,同时结合稀疏表示的方法进行分类,同样获得了

较好的分类效果.然而,高光谱图像中,地物分布情况复杂多



变,同质区域的面积分布不均[１２].马尔可夫随机场等方法通

常在一个固定尺度的范围内提取空间信息,当遇到不同形状

和面积的同质区域时,所提取的空间信息可能出现冗余或缺

失的情况,导致分类图像出现标签模糊的问题,这一现象在类

别边界区域时尤为明显.

在提取高光谱图像空间信息的问题中,能否将图像的空

间特征和光谱特征进行有效融合是影响分类性能的关键.

Wang等[１５]借助高光谱图像的高阶空谱特征来刻画像素的分

布特性,但其空间信息仅从邻域范围内的光谱特征中逐个提

取.文献[１６]以像素点之间的光谱和空间距离为基础,建立

超图结构来进行分类,但空间特征和光谱特征仍是孤立的.

文献[１７]在借助光谱信息进行分类后,使用边缘平滑滤波来

提取图像的空间信息,割裂了光谱和空间信息的内在联系.

除此以外,文献[１８]中基于图切模型的高光谱图像分类方法

也存在上述问题.

针对前文所述问题,本文提出了一种基于多尺度空谱鉴

别特征的高光谱图像分类算法.该算法从多个尺度刻画了高

光谱图像的空谱信息,避免了单一尺度的局限性,有效缓解了

同质区域面积分布不均的问题.同时,该算法通过基于矩阵

表示的方法提取高光谱图像的空谱信息,避免了空间和光谱

特征 内 在 关 联 性 的 损 失.在 IndianPines,KennedySpace

Center和 UniversityofPavia数据集上的实验结果验证了该

分类算法的有效性.

具体实验流程大致如下:基于多尺度的策略,本文算法首

先对高光谱图像进行不同尺度的局部平滑滤波(LSF);为了

保留空谱信息的内在关联性,本文算法在一定的空间邻域范

围内使用矩阵存储每一个像素点的空谱信息;接着该算法借

助２DLDA算法对矩阵进行降维处理,避免因数据维度过大

而带来的影响;考虑到支持向量机(SupportVectorMachine,

SVM)在高光谱图像分类中的诸多优点,本文借助SVM 对图

像进行分类;最后,使用“最大值投票”的“决策级融合”方法将

每种尺度LSF处理后的图像分类结果进行整合.

２　空间特征提取

为了避免单一尺度的局限性,本文借助局部平滑滤波将

多个尺度的空间信息进行整合.同时,对于图像中的每一个

像素点,其邻域空谱信息被存储在矩阵中,有效保留了二者的

内在联系.

２．１　多尺度空间特征

２．１．１　局部平滑滤波

使用LSF函数来处理图像,在提取空间信息的同时,使

得图像在局部范围内更加平滑.在以某个像素点为中心的一

定大小的邻域范围内,LSF保存与其光谱信息相似的邻域像

素信息,而忽略其他干扰信息.

相比于目前众多的滤波方法,如边界均值滤波[１９]、保护

滤波[２０]等,本文使用的局部平滑滤波方法具有简易、快速的

优点.其具体操作方法如下.

以图像中的每一个像素Xi,j为中心(其中(i,j)表示该像

素的空间坐标),在一定范围内开辟一个边长为s的正方形窗

口,对这个窗口区域的s２ 个像素进行局部平滑滤波操作.局

部平滑滤波函数的公式如下:

Xi＝
∑

Xj∈Nei(Xi)
vjXj

∑
Xj∈Nei(Xi)

vj

(１)

其中,vj＝exp(－r０‖Xi－Xj‖２);r０ 是一个固定参数,反映

了局部平滑滤波程度的强弱,本文中r０ 为固定值０．２;Nei
(Xi)表示像素点Xi 的邻域像素.

２．１．２　多尺度空间信息整合

高光谱图像包含许多面积各异的同质区域.对于面积有

限的同质区域,如果使用尺度较大的局部平滑滤波进行处理,

可能会获得无用的干扰信息.但对于面积较大的同质区域,

使用尺度足够大的局部平滑滤波来处理,有助于更充分地挖

掘空间信息.因此,单一尺度的局部平滑滤波函数无法同时

适用于所有同质区域,所提取的空间信息可能存在缺失或冗

余的情况,在分类图像中表现为类别边界区域标签模糊.考

虑到高光谱图像的这种特点,本文使用多尺度的局部平滑滤

波函数来对图像进行操作,避免了单一尺度的局限性.根据

一般经验,同时考虑到算法的运行效率,本文选择边长s分别

为３,５,７,９,１１的局部平滑滤波函数.具体操作方式是:使用

每一种边长s对应的局部平滑滤波函数处理图像,再分别提

取空谱鉴别特征,接着利用 SVM 分别对５幅处理后的图像

进行分 类[２１],最 后,借 助 最 大 值 投 票 的 “决 策 级 融 合”方

法[２２Ｇ２４]整合５种分类结果,生成最后的类别标签.

由于每种尺度对应的局部平滑滤波函数分别适用于不同

大小的同质区域,本算法借助“决策级融合”策略,结合多尺度

局部平滑滤波函数的特点,使得不同尺度的空间信息优势互

补,有效提高了算法的分类性能.

２．２　基于矩阵的邻域空谱信息提取

高光谱图像不仅包含丰富的光谱信息,也涵盖了充足的

空间信息,将空间信息和光谱信息进行有效的融合是提高高

光谱图像分类准确率的关键[１８,２５].本文提出了一种借助矩

阵表示的方法来提取空谱信息.

假设高光谱图像为Rm×n×l,其中,m 和n是图像的空间尺

寸,即图像空间大小为m×n,l是图像的波段数.用Ak
i,j表示

位置(i,j)上的像素点位于波段k 的数值,其中,i∈(１,２,

３,􀆺,m),j∈(１,２,３,􀆺,n),k∈(１,２,３,􀆺,l).

这里,设置一种邻域窗口尺寸w(奇数).以某个像素点

Ai,j为中心,取w×w 大小的邻域窗口,将窗口范围内的w２个

像素的光谱特征融合进矩阵Yij∈Rl×w２ .

３　空谱鉴别特征

３．１　空谱鉴别特征的提取

在２．２节中,将每一个像素及其邻域特征表示成l×w２

维的矩阵.为了得到图像的鉴别特征,需要对原始数据进行

降维处理.针对矩阵特征的情形,本文使用２DLDA 来处理

数据[１８].２DLDA 借助两个投影矩阵L＝[u１,u２,􀆺,ul１
]∈

Rr×l１ 和R＝[v１,v２,􀆺,vl２
]∈Rc×l２ ,将原矩阵Y(即表示空谱

特征的l×w２ 维矩阵,其中r＝l,c＝w２)投影到l１×l２ 维的空

间中,即:

B＝LTYR (２)
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设第j个训练样本为Yj,其中j∈{１,２,３,􀆺,N},N 是

训练样本的数量,M 是全体训练样本的平均光谱值矩阵,Mi

是第i类训练样本的平均光谱值矩阵,Ni 是第i类训练样本

的个数,Πi 代表第i类,其中,i∈{１,２,３,􀆺,k},k是图像中的

类别数目.２DLDA旨在找到一个低维的最优空间,以获得数

据的鉴别信息.因此,需要最大化方程:

J＝tr(Sb)
tr(Sw) (３)

其中,Sb 代表类间散度矩阵,Sw 代表类内散度矩阵,tr表示

矩阵的迹.投影后的散度矩阵可以表示为:

Sb＝∑
k

i＝１
NiLT(Mi－M)RRT(Mi－M)TL (４)

Sw＝∑
k

i＝１
　 ∑

Yj∈Пi
LT(Yj－Mi)RRT(Yj－Mi)TL (５)

２DLDA通过迭代来求解投影矩阵L 和R,当R 固定时,

式(３)可以表示为:

J＝tr(LTSR
bL)

tr(LTSR
wL) (６)

其中,

SR
b ＝∑

k

i＝１
Ni(Mi－M)RRT(Mi－M)T (７)

SR
w＝∑

k

i＝１
　 ∑

Yj∈Πi

(Yj－Mi)RRT(Yj－Mi)T (８)

此时,将(SR
w)－１SR

b 进行特征分解,选取最大的l１ 个特征

值对应的特征向量组成左投影矩阵L.在L 固定时,求解R
的方法类似,此时有:

SL
b ＝∑

k

i＝１
Ni(Mi－M)TLLT(Mi－M) (９)

SR
w＝∑

k

i＝１
　 ∑

Yj∈Πi

(Yj－Mi)TLLT(Yj－Mi) (１０)

将(SL
w)－１SL

b 进行特征分解,用前l２ 个特征向量组成右

投影矩阵R.最后重复上述步骤,直到满足某个条件或者达

到预先设定的迭代次数为止.

３．２　随机子空间的整合

通过上述步骤得到左、右投影矩阵后,使用式(２)处理图

像中每一个像素点对应的矩阵,可以将高维的空谱特征投影

到一个维数相对较低的子空间中.但是,二维线性判别分析

存在着不足,即子空间中的数据会缺失大量的鉴别信息,这是

由于数据集中每一类样本的数量相差较大,导致式(５)中的类

内散度矩阵会忽视样本数量少的类别.本文采用随机提取多

个子空间并进行整合的方法,在一定程度上缓解了二维线性

判别分析的这一缺陷.

具体方法为:首先,从训练集中随机抽取一定数量的样

本,并重复操作n次(本文参数n为５)以得到n组数据集;其

次,对这n组数据集分别进行２DLDA降维处理,并将降维后

的n个矩阵分别重排成向量的形式;接着,将对应于每一个像

素空谱信息的n个向量以首尾相接的方式进行拼接;最后,使

用主成分分析来去除拼接向量中的冗余信息.

图２为本实验的部分流程,展示了单尺度情形下的实验

步骤:首先借助局部平滑滤波函数对原始高光谱图像进行处

理;接着提取每一个像素点的空谱信息,并将之存储在l×w２

的矩阵中;随后利用２DLDA 和随机子空间整合法对数据进

行降维处 理,并 重 排 成 向 量 的 形 式;最 后 使 用 SVM 进 行

分类.

图２　单一尺度的实验流程图

Fig．２　Experimentflowchartofsinglescale

本实验完整的实验流程如图３所示,使用５种局部平滑

滤波函数处理高光谱图像,再分别按图２中剩余的步骤进行

操作,最后通过“决策级融合”获得标签.

图３　完整实验流程

Fig．３　Flowchartofwholeexperiment

４　实验结果与讨论

４．１　高光谱数据集

为了验证本文算法的有效性,选取了３组典型的高光谱

数据集进行实验.

１)IndianPines(IP):这组数据集是由机载可见光/红外

成像光谱仪传感器在１９９２年拍摄的,它包含了１４５×１４５个

像素点和２２０条光谱波段.其中,由于部分光谱被水吸收导

致光谱失真,本文去除了２０条噪声波段.原图像一共有１６
类地物,每一类地物的像素点数目为２０~２４５５.由于部分地

物的标签数目不足,本文选取了常用的１０类(分别为第２,３,

５,６,８,１０,１１,１２,１４,１５类)地物进行实验,图４(a)和图４(b)

展示了IndianPines(IP)的伪彩色图和地面真实值图像.

２)KennedySpaceCenter(KSC):NASA 的机载可见光/

红外成像光谱仪传感器于１９９６年在肯尼迪航天中心拍摄了

这组高光谱图像.KSC包含５２１×６１４个像素点和２２４条光

谱波段,去除噪声波段后,保留了１７６条波段.本文选取图像

中全部的１３类地物进行实验,每一类的像素点数目为１０５~

９２７.图４(c)和图４(d)展示了 KSC的伪彩色图和地面真实

值图像.
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３)UniversityofPavia(paviaU):这组高光谱数据集是

２００１年在意大利的帕维亚拍摄的,拍摄对象是帕维亚大学.

paviaU 包含了６１０×３４０个像素点和１１５条光谱波段,去除噪

声波段后保留了１０３条光谱波段.该图像包含９类地物,每
一类地物的像素点数目为９４７~１８６４９,图４(e)和图４(f)展示

了paviaU的伪彩色图和地面真实值图像.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图４　数据集的伪彩色图和地物真实值图像

Fig．４　FalseＧcolorcompositesandgroundＧtruthmapsofdatasets

４．２　实验说明

本文以上述３个高光谱图像数据集为基础进行实验.同

时,采用６种不同的高光谱图像分类方法进行对比实验,对比

方法有:１)仅 使 用 每 个 像 素 的 光 谱 信 息 作 为 特 征 来 分 类

(RAW);２)利用主成分分析方法(PCA)来提取光谱特征的有

效信息(RAW＋PCA);３)借助线性判别分析(LDA)获得图像

的鉴别 特 征 (RAW ＋LDA);４)使 用 扩 展 的 形 态 学 剖 面

(EMP)处理图像来获得空间信息,借助 PCA 对特征进行降

维处理(EMP＋PCA);５)不使用多尺度空间信息,其余部分

与本文方法(noLSF)相同;６)利用多项逻辑斯特回归和主动

学习的分类方法[２６](MLRAL).
为了避免不同训练样本数量对模型分类能力的干扰,上

述实验中每一类的训练样本数量均为各类总样本数的１０％,
同时所有方法由支持向量机(一对一的多分类策略)来进行最

后的分类以避免不同分类器的干扰.为使数据能够线性可

分,本文使用高斯径向基核函数(RBF)对数据进行高维投影.
实验结果的评价准则包括:总体准确率(OA)、平均准确率

(AA)、每一类的准确率(PerＧClassAccuracy)和 Kappa系数

κ.其中,OA指的是测试集中所有被正确分类的像素点数量

占测试集总像素点数量的比例;AA 指的是所有类别的平均

分类准确率;κ能够反映出实际一致率与随机一致率之间的

差别是否显著,其值为实际一致率减去理论一致率的差与１
减去理论一致率的比值[２７].

４．３　实验１:IndianPines数据集

对于IndianPines数据集,从进行实验的１０类样本中,对
每一类随机抽取１０％的数据作为训练集,剩下的数据作为测

试集用来评价分类的效果.实验起始阶段,先对所有数据进

行归一化处理以消除不同特征尺度的影响.通过参数寻优,
将前文方法中提取空谱特征的邻域窗口参数w 确定为９,将

２DLDA的降维参数l１ 和l２ 分别确定为１７１和４.

表１列出了不同方法的实验结果,其中加粗的数字为该

行的最优结果.

表１　７种方法的总体准确率、平均准确率、每一类准确率、κ和标准偏差(IndianPines)

Table１　OA,AA,PerＧClassAccuracy,κandstandarddeviationofsevenmethods(IndianPines)
(单位:％)

Label RAW RAW＋PCA RAW＋LDA EMP＋PCA noLSF MLRAL MultiLSF＋２DLDA
１ ７８．２７±２．２２ ６０．４７±４．７６ ７９．１５±１．７７ ８４．４２±２．０４ ９２．５０±１．４９ ９０．１１±１．９９ ９５．３６±１．２１
２ ６６．７９±４．１６ ５５．０７±３．９１ ６９．３４±３．４８ ９１．５６±２．９９ ９４．７３±２．６２ ９１．１３±１．７３ ９４．２８±１．７８
３ ８９．２５±３．５０ ８０．５３±４．４９ ８８．８２±３．０６ ９３．９９±２．６３ ９５．６２±１．９７ ９６．６７±１．０６ ９７．４３±１．７７
４ ９５．８９±１．２７ ９３．２５±２．７４ ９５．８１±１．５４ ９８．９７±０．３６ ９８．０２±１．５４ ９７．０８±１．０４ ９９．１９±０．６２
５ ９９．３４±０．４７ ９９．６１±０．３０ ９９．４１±０．３９ ９９．７６±０．２９ ９８．８１±１．１１ １００．００±０．００ ９９．１４±１．２２
６ ７３．６６±３．２７ ７１．３８±３．５６ ７４．１５±３．４７ ８６．５６±２．７５ ９１．８１±３．５４ ８４．７６±２．６８ ９４．７４±１．９４
７ ８２．４３±２．３０ ７９．４４±２．７８ ８２．１３±２．１６ ９２．９４±１．９８ ９６．５０±１．０７ ８４．９７±１．５９ ９７．３４±１．２２
８ ７２．４０±５．９６ ４０．１３±４．０８ ７３．４２±４．０６ ７８．８３±３．７３ ８４．３３±３．７８ ９１．９３±２．５５ ８９．４４±５．３８
９ ９４．８１±１．３８ ９２．２８±２．１２ ９３．８７±２．０５ ９８．３１±０．５６ ９７．８８±１．０６ ９３．９８±１．８０ ９７．９６±１．５１
１０ ５５．９１±５．６１ ４２．０４±５．５６ ５９．９０±３．５０ ９３．０７±４．１４ ９２．２８±４．１９ ３７．９９±３．１０ ９５．４０±３．８２
OA ８１．７３±０．８４ ７３．５８±０．８６ ８２．１３±０．５８ ９１．６０±０．３９ ９４．５４±０．７５ ８６．１２±０．５９ ９６．２７±０．５５
AA ８０．８７±１．０６ ７１．４２±１．１２ ８１．６０±０．６６ ９１．８４±０．７２ ９４．２７±１．０６ ８６．８６±０．３７ ９６．０３±０．７９
κ ７８．７２±０．９８ ６９．１２±１．０２ ７９．２０±０．６７ ９０．２３±０．４６ ９３．８９±０．９６ ８３．９２±０．６７ ９５．６７±０．６４

　　从表１中可以看出,EMP＋PCA方法的实验准确率明显

高于仅使用光谱特征的方法(RAW,RAW＋PCA,RAW＋
LDA),同时 MLRAR,noLSF和 MultiLSF＋２DLDA 的准确

率也高于仅使用光谱特征的分类方法,显示出空间信息对高

光谱图像分类的重要性.而 noLSF 和 MultiLSF＋２DLDA
方法的分类准确率依次上升,这表明在多尺度空谱特征的基

础上,分类的效果得到了进一步提高.与其他６种实验方法

相比,本文方法(MultiLSF＋２DLDA)在 OA,AA 和κ方面都

为最优,可以认为本文方法是非常有效的.

图５(a)－图５(g)分别是７种特征提取方法对应的分类

图像,每一种颜色代表一类地物.与前文的地物真实值图像

对比后可以明显看出,前３种未使用空间信息的分类方法,即
图５(a)－图５(c)被误分类的像素点较多,而后４种方法在分

类时加入了空间信息,从而极大地提高了分类准确率.在此

基础上,多尺度的空谱信息进一步提高了分类精度,使分类后

的图像更为平整.

(a)RAW (b)RAW＋PCA (c)RAW＋LDA (d)RAW＋EMP

(e)noLSF (f)MLRAR (g)MultiLSF＋２DLDA

图５　IndianPines上７种实验方法的分类图像

Fig．５　ClassificationimagesofsevenmethodsonIndianPines
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４．４　实验２:KennedySpaceCenter数据集

在 KSC数据集的实验中,本文从 １３类数据中各选取

１０％的像素点作为每一类的训练样本,剩余的像素点作为测

试集.实验前,将 KSC图像中训练集和测试集的所有数据进

行归一化处理以消除不同特征尺度的影响.通过参数寻优,

确定邻域窗口w 为９,l１ 和l２ 分别为１２１和１１.

不同方法的实验结果如表２所列,每一类准确率、总体准

确率、平均准确率和 Kappa系数中的最优值都用粗体标明.

从表２中可以发现,对于 KSC数据集,即使不加入空间信息,

也能得到较好的分类效果.但是,使用本文方法仍然能够进

一步提高分类的准确率.在每一类准确率、总体准确率、平均

准确率和 Kappa系数方面,本文方法都表现出了一定的优越

性,突显出本文方法的有效性.

同样地,图６展示了７种特征提取方法的分类图像.

表２　７种方法的总体准确率、平均准确率、每一类准确率、κ和标准偏差(KennedySpaceCenter)

Table２　OA,AA,PerＧClassAccuracy,κandstandarddeviationofsevenmethods(KennedySpaceCenter)
(单位:％)

Label RAW RAW＋PCA RAW＋LDA EMP＋PCA noLSF MLRAL MultiLSF＋２DLDA
１ ９４．８０±２．０６ ９０．１６±２．７５ ９５．３０±１．７５ ９４．０９±２．１１ ９８．８０±１．９６ ９５．６３±３．２５ ９９．７５±０．３７
２ ８８．７４±２．９０ ８０．５７±５．０１ ８９．１８±３．４３ ７２．１０±５．８６ ９０．３９±６．８５ ９７．３２±３．８８ ９６．３０±３．１９
３ ９１．１３±２．４９ ５０．８９±７．５４ ８９．５０±２．７０ ６７．８８±６．８９ ８１．２６±５．４１ ９３．４０±３．７３ ９２．１２±４．６９
４ ７５．２０±４．６５ ３９．９３±６．６７ ７６．５２±６．８０ ４７．４４±８．９７ ５２．８２±８．６２ ９０．００±５．５８ ７９．２５±６．６５
５ ６１．３１±５．６８ ４５．００±５．１０ ６３．０７±６．９１ ６４．９３±７．６１ ６２．１７±１１．３７ ９２．２３±５．２６ ７３．４５±１０．０７
６ ６５．２９±６．３５ ２４．０８±４．５３ ６４．８１±６．９９ ６２．７５±９．６０ ８４．７３±６．７３ ９４．４３±２．１４ ９２．８０±３．４０
７ ８５．３７±７．７２ ６４．１１±１２．５７ ８３．６３±８．０６ ８０．８４±１０．５０ ９３．６８±７．７０ ８８．６３±１２．４１ ９９．７９±０．４４
８ ９２．９１±２．０２ ７４．９４±４．６０ ９３．１３±１．８０ ８１．９６±３．０８ ９１．３１±３．８２ ８５．９９±３．５９ ９７．８６±１．２０
９ ９７．３８±１．１６ ８５．７１±４．８１ ９７．１９±１．３８ ９２．４０±３．６８ ９９．２１±１．２６ ９６．９４±２．５４ ９９．９８±０．０７
１０ ９５．０３±２．０６ ７７．１０±４．３０ ９４．８２±３．４０ ７３．３０±７．４１ ９５．０５±４．１７ ９９．１１±１．０６ １００．００±０．００
１１ ９７．７９±１．８３ ９６．４７±１．６８ ９７．４７±１．２６ ９５．１９±２．２８ ９８．４１±１．４５ ９８．８８±１．０６ ９９．７６±０．３６
１２ ９４．１９±２．７１ ７２．５６±４．８６ ９３．６５±３．７６ ７３．６５±４．７１ ９４．６８±２．４７ ９６．６１±２．８１ ９９．２７±０．９０
１３ ９９．８０±０．２８ ９８．７１±０．７６ ９９．７５±０．４３ ９７．８１±１．７４ ９９．９９±０．０３ ９３．３７±２．８９ １００．００±０．００
OA ９２．０５±０．６４ ７８．１３±０．８９ ９２．０３±０．７０ ８２．９６±１．０９ ９２．３８±０．９０ ９４．３５±０．７５ ９６．９９±０．３４
AA ８７．６１±０．９７ ６９．２５±１．５５ ８７．５４±０．９３ ７７．２６±１．８０ ８７．８９±１．４７ ９４．０４±０．８９ ９４．６４±０．６４
κ ９１．１５±０．７１ ７５．５６±０．９９ ９１．１２±０．７８ ８１．０１±１．２２ ９１．５２±１．００ ９４．０４±０．８９ ９６．６５±０．３８

(a)RAW (b)RAW＋PCA (c)RAW＋LDA (d)RAW＋EMP

(e)noLSF (f)MLRAR (g)MultiLSF＋２DLDA

图６　KennedySpaceCenter上７种实验方法的分类图像

Fig．６　ClassificationimagesofsevenmethodsonKennedy

SpaceCenter

与 KSC的地物真实值图像对比可以发现,使用本文方法

分类得到的图像,其误分类点相对较少,与原始的地物真实值

图像基本保持一致.

４．５　实验３:UniversityofPavia数据集

与前文两个数据集相同,PaviaU 数据集从每一类像素点

中选取１０％的样本点作为训练集,剩下的作为测试集.实验

前,对数据进行归一化处理.实验参数l１ 和l２ 分别为６１和

７,w 为７.

PaviaU数据集的实验结果如表３所列,在总体准确率、

Kappa系数方面,本文方法的分类结果都是最优的.图７展

示了７种特征提取方法分类后得到的分类图像.对比PaviaU
的地物真实值图像可以发现,本文方法得到的图像与地物真

实值图像基本一致,取得了令人满意的分类效果,证明了本文

分类方法的优越性.

表３　７种方法的总体准确率、平均准确率、每一类准确率、κ和标准偏差(UniversityofPavia)

Table３　OA,AA,PerＧClassAccuracy,κandstandarddeviationofsevenmethods(UniversityofPavia)
(单位:％)

Label RAW RAW＋PCA RAW＋LDA EMP＋PCA noLSF MLRAL MultiLSF＋２DLDA
１ ９４．２３±０．５１ ８４．８７±１．１９ ９４．２９±０．６２ ９７．７２±０．３８ ９４．０４±０．７４ ９６．１５±０．４４ ９８．４０±０．５７
２ ９８．１７±０．２３ ９７．８０±０．４７ ９８．０８±０．２１ ９７．５５±０．４９ ９７．２５±０．６８ ９８．７４±０．１０ ９９．２７±０．２３
３ ８０．１０±２．１１ ６１．８５±４．０８ ７９．５８±２．０８ ９２．４２±１．４５ ８４．４２±２．３２ ９３．１７±１．８２ ９４．８８±０．９９
４ ９４．５６±０．９９ ８２．３１±１．６３ ９４．５５±１．０７ ９９．０８±０．３２ ９８．４６±０．５９ ９９．５９±０．２１ ９８．７４±０．６２
５ ９９．２４±０．２８ ９９．２２±０．４５ ９９．２５±０．３９ ９９．５７±０．２２ ９９．６８±０．３８ １００．００±０．００ ９９．９９±０．０３
６ ８９．２６±１．０６ ３２．１２±２．０８ ８９．８３±１．０３ ８７．７４±１．５４ ８０．４１±２．８２ ９７．２０±０．８８ ９６．０１±０．７８
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(a)RAW (b)RAW＋PCA (c)RAW＋LDA (d)RAW＋EMP

(e)noLSF (f)MLRAR (g)MultiLSF＋２DLDA

图７　UniversityofPavia７种实验方法的分类图像

Fig．７　ClassificationimagesofsevenmethodsonUniversityofPavia

４．６　边界区域分类结果

本文使用多尺度的空谱鉴别特征,旨在应对高光谱图像

同质区域面积分布不均的问题.为了验证本算法的有效性,

选取IndianPines左上部分局部区域的分类结果进行展示,

这是因为该地区存在多个面积不等的同质区域,具有一定的

代表性.图８展示了使用不同尺度空谱鉴别特征的分类图像.

使用单一尺度空谱鉴别特征获得的分类图像(见图８(b)－
图８(f))中,误分类的像素点相对较多,并且大多集中在同质

区域的边界附近.而使用多尺度空谱鉴别特征获得的分类图

像(见图８(g))中,各区域较为完整,误分类的像素点数量较

少.图９展示了使用不同分类方法获得的该地区分类图像.

(a)GroundＧtruth (b)s＝３ (c)s＝５ (d)s＝７

(e)s＝９ (f)s＝１１ (g)MultiLSF＋２DLDA

图８　使用不同尺度LSF获得的IndianPines局部区域分类图像

Fig．８　ClassificationimagesoflocalregionsinIndianPinesobtained

usingdifferentscalesofLSF

(a)GroundＧtruth (b)RAW (c)RAW＋PCA (d)RAW＋LDA

(e)RAW＋EMP

　

(f)noLSF

　

(g)MLRAR

　

(h)MultiLSF＋

２DLDA

图９　使用不同分类方法获得的IndianPines局部区域分类图像

Fig．９　ClassificationimagesoflocalregionsinIndianPinesobtained

byusingdifferentclassificationmethods

从图８可以看出,当同质区域面积分布不均时,仅仅使用

单一尺度的空谱特征无法获得令人满意的分类结果,而借助

多尺度空谱鉴别特征能够有效减少错误分类的像素点数目.

从图９可以看出,空间信息的使用能够有效减少误分类像素

点的数目.同时,对比图９(h)和图９(b)－图９(g)可以发现,

使用多尺度的空谱信息能够进一步提高该地区的分类准确

率,证明了多尺度空谱鉴别特征的有效性.

分析图８和图９的对比结果,可以得出结论:对于同质区

域面积分布不均的地区,多尺度空谱特征能够有效改善单一

尺度的局限性,并获得令人满意的分类结果.因此,针对高光

谱图像同质区域面积分布不均的问题,基于多尺度空谱鉴别

特征的“决策级融合”策略是非常有效的.

４．７　McNemar’stest

McNemar’stest一般用来测试分类结果之间的统计显

著性[２８],McNemar的连续校正值被定义为:

M＝
(|f１２－f２１|－１)２

f１２＋f２１
(１１)

其中,f１２指的是仅被分类器１错误分类的样本数量,f２１指的

是仅被分类器２错误分类的样本数量.这里,零假设被定义

为两个不同的分类器１和分类器２具有相同的错误率,即

f１２＝f２１.

针对本文５种尺度的分类器,McNemar’stest被用来计

算５个分类器之间的差异性.３组高光谱数据集对应的计算

结果分别显示在表４－表６中,本文将相同分类器之间的

McNemar’stest的值置为０.

表４　IndianPines中５个分类器的 McNemar’stest值

Table４　McNemar’stestvaluesoffiveclassifiersinIndianPines

LSF ３ ５ ７ ９ １１
３ ０．００ １．５４ ８．９６ １６．２６ ３．９５
５ １．５４ ０．００ ３．１５ １０．５６ ８．９６
７ ８．９６ ３．１５ ０．００ ２．１９ １９．２０
９ １６．２６ １０．５６ ２．１９ ０．００ ３１．２１
１１ ３．９５ ８．９６ １９．２０ ３１．２１ ０．００

表５　KennedySpaceCenter中５个分类器的 McNemar’stest值

Table５　McNemar’stestvaluesoffiveclassifiersin

KennedySpaceCenter

LSF ３ ５ ７ ９ １１
３ ０．００ ４０．３２ ８０．５２ １１６．１５ ９４．０７
５ ４０．３２ ０．００ １６．９１ ４３．０６ ２４．８２
７ ８０．５２ １６．９１ ０．００ １１．３４ １．５７
９ １１６．１５ ４３．０６ １１．３４ ０．００ ３．７２
１１ ９４．０７ ２４．８２ １．５７ ３．７２ ０．００

表６　UniversityofPavia中５个分类器的 McNemar’stest值

Table６　McNemar’stestvaluesoffiveclassifiersin

UniversityofPavia

LSF ３ ５ ７ ９ １１
３ ０．００ １０．６９ ８０．１７ ２２９．１５ ３２１．９１
５ １０．６９ ０．００ ５６．１１ ２０４．２８ ２８４．７３
７ ８０．１７ ５６．１１ ０．００ ９３．３１ １４１．０７
９ ２２９．１５ ２０４．２８ ９３．３１ ０．００ ２２．０１
１１ ３２１．９１ ２８４．７３ １４１．０７ ２２．０１ ０．００

从表中可以看出,最大值投票策略中使用的分类器之间

均存在一定的差异,保证了该策略的有效性.与此同时,观察

IndianPines,KennedySpaceCenter和 UniversityofPavia３
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个数据集的 McNemar’stest结果可以发现,在 Universityof

Pavia数据集中,不同尺度的分类器具有更为显著的差异;而

在IndianPines数据集中,不同尺度的分类器之间的差异相

对较 小.这 在 一 定 程 度 上 说 明,本 文 的 多 尺 度 策 略 在

UniversityofPavia数据集中最为适用,而在IndianPines数

据集中的效果相对较弱.导致这一结果的原因可能是在不同

的高光谱图像中,地物分布情况不同:在 UniversityofPavia
图像中,存在大量面积不等的同质区域,因而多尺度策略的适

用性相对较强;而在IndianPines图像中,同质区域的面积分

布相对较为均衡,因此,不同尺度分类器之间的差异性不如

UniversityofPavia中的显著.尽管对于不同图像,多尺度策

略的适用性有所差异,但是总体上仍表现出一定的有效性.

４．８　实验参数讨论

为了提高算法的性能,２DLDA 的参数l１ 和l２ 需要针对

每一幅高光谱图像进行设置,本实验使用网格搜索法进行参

数寻优.在保证空间信息充分提取的前提下,对于邻域窗口

参数w,本实验选取固定值９.在参数l１ 和l２ 的寻优过程

中,不断改变l１ 和l２ 的值,求得每一次所对应的总体分类准

确率,并选取准确率最高的那一组l１ 和l２ 作为实验参数.本

文以IndianPines和 KSC为例,给出了参数寻优的过程,如图

１０所示.可以发现,当l１ 较小时,整体的分类准确率非常低,

随着l１ 逐渐增大,总体分类准确率逐渐上升.随着l１ 和l２

增大到一定数值,总体的分类准确率会趋于相对稳定.此外,

从图１０可以看出,在不同的数据集中,参数l１ 和l２ 都具有类

似的性质.因此,对于不同的数据集,借助该方法均能够获得

一组较为合适的参数.

(a)IndianPines

(b)KSC

图１０　参数l１ 和l２ 的网格寻优结果

Fig．１０　Resultsofgridsearchforparameterl１andl２

结束语　虽然从高光谱图像中可以直接获得大量的光谱

信息,但是图像的空间信息同样不容忽视,有针对性地选择空

间信息的提取方法对于图像的分类大有裨益.对于高光谱遥

感图像,图像中每一种地物的形状、大小都有一定的差异,仅

使用单一的空间尺度来提取像素的邻域特征可能会造成空间

信息的缺失或冗余.为解决这一问题,本文另辟蹊径,以多尺

度的空谱鉴别特征为基础进行分类.实验选取了３幅经典的

高光谱遥感图像进行实验,并使用了４种评价参数(即每类准

确率、平均准确率、总体准确率和 Kappa系数),其中,３幅图

像的总体分类准确率都能达到９６％以上.实验结果表明,本

文方法能够对高光谱图像进行有效的分类.

虽然本文从多尺度空谱鉴别特征的角度出发对高光谱图

像进行分类取得了较好的效果,但仍有很大的改进空间.本

文所提取的空谱特征以矩阵的形式存储,这种存储方式对空

间的方向信息缺乏判别能力,仅能笼统地提取单个像素空间

邻域范围内的所有光谱特征.未来的实验思路可以从提升空

谱特征的空间判别能力出发.与此同时,为了适应高光谱图

像标签数量稀少的特点,可以在本文的基础上探索半监督分

类方法的应用.
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