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基于自适应字典的小样本高光谱图像分类方法

虎晓红　司海平
（河南农业大学信息与管理科学学院，郑州 ４５００４６）

摘要：在有限标记样本下，为了有效协同空谱信息提高高光谱图像的分类性能，提出了一种基于自适应字典的小样

本高光谱图像分类方法。首先，对高光谱图像进行熵率超像素分割，分析标记样本的超像素区域和光谱近邻，将鉴

别力高的样本扩展至标记样本集；然后，在扩展的标记样本集上分析测试样本的空谱信息，对不同的测试样本精简

标记样本集，形成自适应字典；最后，在自适应字典上，协同空谱信息重构测试样本，在协同表示中同时考虑重构字

典中空谱信息的竞争性。实验结果表明，对比传统的基于光谱的方法和固定窗口尺寸下融合空谱特征的高光谱图

像分类方法，在印地安农林数据集上，当训练样本数目仅为样本集数目 ２％时，本文方法总体分类精度为 ９１４５％，

比其他方法高 ３４８～３９５２个百分点；在训练样本数为 １％的帕维亚大学数据集上，该方法的总体分类精度达到

９５５４％，比其他方法高 ２４５～２１６３个百分点，验证了本文方法的有效性。
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０　引言

高光谱图像的光谱分辨率高，不仅能辨识不同

地物光谱间差异较大的地物类别，而且能辨识不同

地物光谱间只存在细微差异的地物类别，在农业规

划、环境监测和资源勘察等领域得到了广泛的应



用
［１－５］

。对高光谱图像分类技术的研究可促进高光

谱遥感的应用，近年来，高光谱图像分类已成为遥

感、机器视觉和机器学习领域的研究热点，并取得了

大量的研究成果。

高光谱图像分类研究主要包括高光谱图像的表

达和分类器设计两方面。在高光谱图像的表达中，

早期只采用光谱特征进行分类，由于缺乏空间信息，

分类效果受到限制。为了更好地体现高光谱图像

“图谱合一”的特点，空间信息在高光谱图像分类中

得到了应用
［６］
，空间滤波和区域分割等空间信息表

达方法拓展了高光谱图像的应用领域
［７－９］

，空谱融

合方式的不断改进有效提高了高光谱图像的分类性

能
［１０］
。在高光谱图像分类的分类器设计方面，传统

基于 统 计 学 习 的 支 持 向 量 机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、融合空间信息的复合核支持向量
机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈｃｏｍｐｏｓｉｔｅｋｅｒｎｅｌｓ，
ＳＶＭＣＫ）［１１］取得了较好的分类效果；近年来，基于
字典学习的稀疏分类器（Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）［１２］和协同分类器（Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＲＣ）［１３］在高光谱图像
分类中表现出良好的潜力，并得到广泛关注。文

献［１４］结合 ＳＲＣ和空间信息提出了高光谱图像的
联合稀疏分类器（Ｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＪＳＲＣ）；文献［１５］采用局部空间语义
窗口 平 均 特 征，提 出 联 合 协 同 分 类 器 （Ｊｏｉｎｔ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＪＣＲＣ），应用在高光谱图像分类中；文献［１６］在
ＪＳＲＣ中加入相关系数，提出了融合相关系数的联合
稀疏 表 示 （Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＣＣＪＳＲ）。在空谱融合中相关系数的
引入使基于字典的高光谱图像分类效果在联合空间

信息的基础上得到了进一步改善
［１４－１６］

。

然而，高光谱图像分类仍然存在一些问题：其

一，在实际应用中，标注工作通常需要实地采样，相

比普通相机采集的图像，标注工作更加困难，且代价

更高昂，因此可利用的训练样本数量非常有限，“小

样本问题”极大地影响了高光谱图像的分类性能；

其二，在基于字典学习的高光谱图像分类中，当构成

字典的原子数目不足时，分类性能直接受到影响，若

由大量的元素创建字典进行样本重构，构成字典的

原子间又会因信息冗余、字典原子间的相互干扰和

字典原子数量过多而导致分类时间过长和分类效果

下降。因此，如何高效地协同高光谱图像的空谱信

息来进一步提升分类性能，是高光谱图像分类及其

应用中亟待解决的问题。

针对这些问题，本文提出基于自适应字典的小

样本高光谱图像分类方法。通过对有限标记的训练

样本空谱信息进行分析，采用伪标注方法扩展标记

样本数量，并针对不同的测试样本构建其自适应字

典，在自适应的空谱字典下协同重构样本，同时在协

同表示中增加自适应空谱协同字典中的竞争关系，

以期挖掘样本的本征，在小样本下提升高光谱图像

的分类性能。

１　研究方法

１１　高光谱图像超像素分割
在高光谱图像分类中，图像局部空间子块信息

得到了广泛的采用
［１１，１４－１６］

，但无论是预处理中采用

的均值滤波，还是像素级高光谱图像分类后，在固定

窗口尺寸上进行的空间信息融合，通常无法有效地

保持高光谱图像目标区域的边界。而超像素
［１７］
作

为在一幅图像中有意义的不规则区域，通过将相似

的相邻像素合并而产生，能更好地保持高光谱图像

的局部细节。同时，熵率超像素分割
［１８］
有利于形成

结构均匀、紧凑和尺寸基本一致的超像素区域，据

此，本文采用熵率方法对高光谱图像进行超像素分

割，分割流程如图１所示。

图 １　高光谱图像超像素分割

Ｆｉｇ．１　ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＨＳＩ
　
设高光谱图像 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］∈Ｒ

ｄ×ｎ
，ｄ为

波段数，ｎ为图像像素数，图像尺寸为 Ｍ×Ｎ，在对 Ｘ
进行熵率超像素分割前，对 Ｘ进行主成分分析，提
取高光谱图像 Ｘ的第一主成分 Γ，由 Γ的像素点构
建图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中 Ｖ为 Γ的像素点构成的顶点
集，Ｅ为描述图 Ｇ中顶点相似性的边集，从而将图像
分割转换为图的划分问题，优化目标为

ＥＳ ＝ａｒｇｍａｘ
ＥＳ
｛Ｈ（ＥＳ）＋μＢ（ＥＳ）｝　（ＥＳＥ） （１）

式中　ＥＳ、Ｅ

Ｓ———选择的边集及其最优值

Ｈ（·）———随机游走熵率
Ｂ（·）———平衡项
μ———平衡系数

由贪心算法
［１８］
求解式（１），可得到高光谱图像的第

一主成分 Γ被分割为
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Γ＝∪
ｐ

ｉ＝０
Ｔｉ　（Ｔｉ∩Ｔｊ＝，ｉ≠ｊ） （２）

式中　Ｔｉ、Ｔｊ———Γ中的第 ｉ、ｊ个超像素
ｐ———Γ中的超像素数目

由此，可得到高光谱图像 Ｘ的超像素分割。
１２　自适应字典构建

高光谱图像在像素的局部空间上，满足较好的

局部一致性，属于相同类标的概率大
［１９－２３］

；依据像

素局部空间的类别关联性，可增加标记样本数量，缓

解分类中的小样本问题。设高光谱图像中的标记样

本 ＸＬ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝，标记为｛ｌ１，ｌ２，…，ｌｍ｝，ｌｉ∈
｛１，２，…，ｃ｝，１≤ｉ≤ｍ，ｃ为类别数目。既在 ｘｉ的超
像素区域中的像素，又在 ｘｉ的光谱近邻的像素，定
义为

Ｚ（ｘｉ）＝｛ｘ｜ｘ∈Ω（ｘｉ）∩ｘ∈Ψ（ｘｉ）｝ （３）
式中　Ｚ（·）———空间近邻和光谱近邻交集

Ω（·）———所在的超像素空间近邻
Ψ（·）———Ｘ中的前 ｑ个光谱近邻

虽然 Ｘ的超像素区域多为类别一致性区域，
但对 ｘｉ的不规则超像素区域 Ω（ｘｉ），由于受到背
景点、噪声和超像素分割算法的影响，导致 Ω（ｘｉ）
中的一些像素不具备和 ｘｉ相同的类标，即这些 ｘｉ
的空间近邻对 ｘｉ类别的代表性相对较弱。因此，
本文在扩展超像素局部空间像素点至标记样本集

时，通过增加光谱近邻 Ψ（ｘｉ）来过滤掉背景点、噪
声点和分割算法的影响，将 Ｚ（ｘｉ）中的像素点添加
至标记样本集，其标记为 ｘｉ的标记，形成新的标记

样本集 Ｘ^Ｌ，满足
Ｘ^Ｌ＝Ｚ（ｘｉ）∪Ｘ

Ｌ　（１≤ｉ≤ｍ） （４）

Ｘ^Ｌ扩展了原始标记样本集 ＸＬ的数量，在一定程度
上可缓解小样本问题，但随着标记样本的增多，高光

谱图像分类的时间随之增长，标记样本间的信息冗

余又会影响分类效果；为了提升高光谱图像分类的

效率和精度，对不同的测试样本，精简训练样本集，

形成自适应训练样本集。对于测试样本 ｘｊ∈Ｒ
ｄ
，其

自适应样本集 Ａｊ 满足

Ａｊ ＝（Ｘ^
Ｌ∩Ω（ｘｊ））∪Ψ^

Ｌ
（ｘｊ） （５）

式中　Ψ^Ｌ（·）———Ｘ^Ｌ中前 ｑ个光谱近邻
对 Ｘ中的每个测试样本点 ｘｊ分别在 Ｘ^

Ｌ
上筛选出 ｘｊ

的超像素空间近邻 Ω（ｘｊ）和光谱近邻 Ψ^
Ｌ
（ｘｊ），形成

自适应字典 Ａｊ＝［ａｊ１，ａｊ２，…，ａｊｋ，…，ａｊｔ］∈Ｒ
ｄ×ｔ
，

ａｊｋ∈Ａ

ｊ，１≤ｋ≤ｔ，ａｊｋ为自适字典中的第 ｋ个原子。

１３　空谱信息的协同竞争重构
近年来，稀疏分类采用过完备字典原子间的竞

争关系来重构样本，在信号处理和模式识别领域得

到了广泛应用，协同分类将稀疏分类求解最优化问

题中的 Ｌ１范数约束改进为 Ｌ２范数，在降低稀疏分
类计算复杂度的同时又更好地反映了字典原子的协

同作用
［２４－２７］

。在高光谱图像分类中，对测试样本

ｘｊ，传统的协同分类在全体训练样本上构建字典

ＸＬ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ］，协同表示 ｘｊ，使得 ｘｊ＝Ｘ
ＬＳｊ＋

ε，其中Ｓｊ＝［Ｓｊ１，Ｓｊ２，…，Ｓｊｍ］
Ｔ
，为了使容错率 ε最

小，协同分类表示为

Ｓｊ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｓｊ
‖ｘｊ－Ｘ

ＬＳｊ‖
２
２＋λ‖Ｓｊ‖

２
２ （６）

式中　Ｓｊ、Ｓ

ｊ———ｘｊ的协同系数及其最优值

λ———正则化参数
传统的协同分类较好地表示了重构字典原子间

的协同性，但忽略了字典原子间的竞争性，造成测试

样本在重构时本征特性未能更好地表达，从而影响

了分类的效果。为了在高光谱图像的空谱协同分类

中增加测试样本重构原子间的竞争性，同时减少字

典间的信息冗余，设 Ａｊ＝［ａｊ１，ａｊ２，…，ａｊｋ，…，ａｊｔ］，定
义新的优化目标

Ｓ^ｊ ＝ａｒｇｍｉｎ^
Ｓｊ
‖ｘｊ－ＡｊＳ^ｊ‖

２
２＋λ‖Ｓ^ｊ‖

２
２＋

λ１‖ｘｊ－ＡｊＳ^ｊ‖
２
２ （７）

其中 ａｊｋ＝
ａｊｋ （ａｊｋ∈（Ｘ^

Ｌ∩Ω（ｘｊ））∩Ψ^
Ｌ
（ｘｊ））

０ （其他{ ）

（８）
式中　Ｓ^ｊ、^Ｓ


ｊ———ｘｊ的协同竞争系数及其最优值

λ１———竞争参数

Ａｊ———从 Ａｊ竞争出的子字典

ａｊｋ———Ａｊ中的第 ｋ个字典原子
可见，式（７）由式（５）得到的自适应字典 Ａｊ替代传

统协同分类中字典 ＸＬ，式（７）求解为
Ｓ^ｊ ＝（λＩ＋Ａ

Ｔ
ｊＡｊ＋λＡ

Ｔ
ｊＡｊ）

－１
（ＡＴｊ＋λ１Ａ

Ｔ
ｊ）ｘｊ （９）

式中　Ｉ———ｔ阶单位矩阵
１４　标记判别

在高光谱图像分类中，测试样本 ｘｊ的类标依据

自适应字典 Ａｊ上的协同竞争系数 Ｓ^

ｊ 进行判别。

设 ｘｊ与 Ａｊ中的第 ｖ（１≤ｖ≤ｃ）类样本重构残差为

γｖ（ｘｊ），满足

γｖ（ｘｊ）＝‖ｘｊ－Ａ
ｖ
ｊＳ^
ｖ
ｊ ‖２ （１０）

式中　Ａｖｊ———Ａｊ中的第 ｖ类

Ｓ^ｖｊ ———ｘｊ第 ｖ类的协同竞争系数
ｘｊ的类别标记 ｌｊ计算式为

ｌｊ＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｖ＝１，２，…，ｃ

γｖ（ｘｊ） （１１）

１５　算法流程
本文算法步骤如图 ２所示：①对高光谱图像进

行熵率超像素分割。②对带标记的小样本在高光谱
图像中计算光谱近邻，并结合超像素分割结果通过
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式（４）扩展标记样本，形成新的标记样本集。③计
算测试样本在扩展标记样本上的光谱近邻，同时结

合扩展样本和超像素分割结果根据式（５）生成测试
样本的自适应样本集并构建自适应字典。④采用
式（９）计算测试样本在自适应字典上的协同竞争表
示。⑤依据协同竞争表示系数和自适应字典的类别
标记，通过式（１０）计算测试样本的类别残差。⑥通
过式（１１）计算最小类别残差得到高光谱图像的分
类结果。

图 ２　自适应字典的小样本 ＨＳＩ分类流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＨＳＩｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｍａｌｌ

ｓａｍｐｌｅｓｅｔｂａｓｅｄｏｎａｄａｐｔｉｖｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
　

２　实验数据集

本文采用印地安农林和帕维亚大学２个高光谱
数据集进行实验，图 ３和图 ４分别为这 ２个数据集
的假彩色图像和实际地物图。

图 ３　印地安农林高光谱图像

Ｆｉｇ．３　Ｆａｌｓｅｃｏｌｏｒｉｍａｇｅａｎｄｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｍａｐｏｎ

ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓＨＳＩ

图 ４　帕维亚大学高光谱图像

Ｆｉｇ．４　Ｆａｌｓｅｃｏｌｏｒｉｍａｇｅａｎｄｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｍａｐｏｎ

ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＨＳＩ

印地安农林是由机载可见光／红外成像光谱仪
（ＡＶＩＲＩＳ型）采集的一片农田区域高光谱影像，采
集时间为１９９２年 ６月，空间分辨率 ２０ｍ，影像尺寸
为１４５像素 ×１４５像素，波长范围为４００～２４５０ｎｍ，
光谱分辨率为 １０ｎｍ，波段数为 ２２０，去除受噪声或
水气吸收影响的第１０４～１０８波段和第 １５０～１６３波
段以及第２２０波段，余下的２００波段用于实验，共包
含１６类不同的农业对象。该影像种类分布不均匀
并且存在样本稀少类别，混合了种植作物、林地、草

地等，同时影像中种植作物尚处于生长阶段，裸露的

土壤与种植作物残渣增加了分类的难度。

帕维亚大学高光谱图像是由机载成像光谱仪

（ＲＯＳＩＳ型）采集的大学周围影像，采集时间为 ２００２
年 ７月，空间分辨率为１３ｍ，影像尺寸为６１０像素 ×
３４０像素，波长范围为４３０～８６０ｎｍ，共 １１５个波段，
去除１２个受噪声影响严重的波段，余下１０３个波段
用于实验，共包含９种地物类别。

３　实验结果及分析

３１　实验设计及评价指标
在印地安农林和帕维亚大学高光谱图像中，为

了获取足够的样本信息进行分类，传统训练样本数

量取值通常为印地安农林图像中每类 １０％采样，不
足１０个训练样本的类别选取 １０个训练样本，余下
样本作测试，帕维亚大学图像每类 ５％采样，剩余为
测试样本。为了减少采样训练样本的数量，在印地

安农林图像上按照每类 ２％随机选取标签训练样
本，不足１０个训练样本的类别选取１０个训练样本，
剩余约９８％数据作为测试集；在帕维亚大学图像上
按照每类 １％随机采样，余下 ９９％的数据为测试样
本。在 Ｉｎｔｅｌｉ７ ８５５０ＵＣＰＵ，主频为 １８ＧＨｚ，内存
为８ＧＢ的硬件环境，Ｍａｔｌａｂ２０１５ｂ软件平台下进行
１０次实验，取 １０次实验结果的平均值作为实验
结果。

为了验证本文所提方法的有效性，将本文方法

与 Ｋ 近 邻 （Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、ＳＶＭ、
ＳＶＭＣＫ［１１］、ＳＲＣ［１２］、ＣＲＣ［１３］、ＪＳＲＣ［１４］、ＪＣＲＣ［１５］、
ＣＣＪＳＲ［１６］方 法 进 行 对 比，选 取 生 产 者 精 度
（Ｐｒｏｄｕｃｅｒ’ｓａｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）、生 产 者 精 度 均 值
（Ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）、总体分类精度 （Ｏｖｅｒａｌｌ
ａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）和 Ｋａｐｐａ系数（Ｋｃ）作为评价准则。
３２　参数对分类精度的影响

在本文所提出的算法中，有４个参数需要分析，
自适应协同竞争表示中的正则化参数 λ、竞争参数
λ１、超像素分割区域数 ｐ以及光谱近邻数 ｑ。图 ５ａ
为印地安农林图像在分割区域数 ｐ为 ８０，光谱近邻

７５１第 １期　　　　　　　　　　　　虎晓红 等：基于自适应字典的小样本高光谱图像分类方法



数为２９０，λ１、λ分别在｛１０
－３
，１０－２，１０－１，１，１０，１０２，

１０３｝上进行取值所对应 ＯＡ的影响结果，图 ５ｂ为帕
维亚大学图像在分割区域数 ｐ为 ３０，光谱近邻数为
５，λ和 λ１所对应的 ＯＡ结果。由图 ５可见，２幅高

光谱图像均在图的最右边（λ＝１０３，λ１＝１０
－３
），即

在取值区间 λ取最大值，λ１取最小值时，ＯＡ值最
小；然后，随着 λ的降低和 λ１的增大，ＯＡ值在 ２幅
图中均快速提升，随即达到较宽泛平稳的 ＯＡ最高
值。λ１较小时，分类结果不能体现自适应样本间的
竞争性，不足以表达样本本征，导致 ＯＡ在不同的 λ
取值上波动较大，λ１的引入，协同样本的竞争信息
增加，能有效改善分类结果受传统协同表示参数 λ
的大幅度波动，减少分类结果对参数的敏感性。

图 ５　不同 λ和 λ１参数取值对 ＯＡ的影响

Ｆｉｇ．５　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｔｕｎｉｎｇｏｆλａｎｄλ１ｏｎＯＡ
　
为了探究超像素分割区域数 ｐ对高光谱遥感图

像分类的影响，在印地安农林和帕维亚大学 ２幅图
像中分别对分割区域数［１０，２００］间隔为 １０进行实
验参数取值，其中 λ１为０１，λ为 ００１，光谱近邻数
ｑ分别为２９０和 ５，图 ６为区域数 ｐ对 ＯＡ的影响。
从图中可见，印地安农林图像和帕维亚大学图像分

别在［１０，８０］和［１０，３０］超像素分割数目区间随着
分割区域数 ｐ的增加，可运用的空间信息逐步丰富，
ＯＡ迅速提升；然后印地安农林图像和帕维亚大学
图像在 ＯＡ达到各自的最大值后随着分割区域数 ｐ
的继续增加，过多的空间信息对分类精度形成干扰，

ＯＡ缓慢下降。
图 ７为 ２幅高光谱图像中不同光谱近邻数 ｑ

对 ＯＡ的影响，其中 ２幅图像的 λ１为 ０１，λ为

图 ６　不同分割区域数 ｐ对 ＯＡ的影响

Ｆｉｇ．６　ＰａｒａｍｅｔｅｒｔｕｎｉｎｇｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｐｏｎＯＡ
　

图 ７　不同光谱近邻数 ｑ对 ＯＡ的影响

Ｆｉｇ．７　ＰａｒａｍｅｔｅｒｔｕｎｉｎｇｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｎｕｍｂｅｒｑｏｎＯＡ
　
００１，印地安农林和帕维亚大学 ２幅图像的分割
区域数 ｐ分别为 ８０和 ３０。从图 ７ａ可知，印地安
农林图像在 ｑ取值［５，１３０］区间，可运用的光谱信
息逐步增多，ＯＡ增加相对较快；在 ｑ达到 １３０之
后，随着光谱近邻数的进一步增加，ＯＡ持续缓慢
增加。从图 ７ｂ可知，帕维亚大学图像对光谱近邻
参数 ｑ不敏感，变化相对平稳。ｑ在［５，１０５］区间，
随着光谱近邻数的增加，更多光谱信息的引入，ＯＡ
增加非常缓慢，几近不变；但尺寸为 ６１０像素 ×
３４０像素的帕维亚大学图像，像素数目超过 ２０万，
随着更多光谱近邻像素点的引入，在空谱协同时

的运行时间势必加长；在 ｑ为 ５时的运行时间为
３９１ｓ，在 ｑ为 ４０时运行时间为 ２２８３ｓ，在 ｑ超过
７５后，运行时间超过３６００ｓ。面对对 ｑ不敏感的

ＯＡ增长，在 ＯＡ和运行时间之间进行平衡，本文对
帕维亚大学图像取相对较小的 ｑ值 ５。对比图 ７ａ
和图 ７ｂ可见，帕维亚大学图像超像素中的样本较
为丰富，反映出其地物分布更密集，因此具有更高

的空间特征利用率。

３３　对比实验结果及分析
表１和表２为不同方法分别在印地安农林和帕

维亚大学高光谱图像的 ＰＡ、ＡＡ、ＯＡ、Ｋｃ和运行时间
的结果对比。由表 １和表 ２可知，本文方法在 ２个
数据 集 上 的 总 体 分 类 精 度 分 别 为 ９１４５％ 和
９５５４％，相较于其他方法，本文方法在 ２幅高光谱

图像中均有最高的 ＡＡ、ＯＡ和 Ｋｃ，在印地安农林图
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像上 ＯＡ高出其他方法 ３４８～３９５２个百分点，在
帕维亚大学数据集上 ＯＡ高出其他方法 ２４５～
２１６３个百分点；同时，在大部分地物中具有较高的
分类精度。尤其对印地安农林图像的“草地／牧草”
和“建筑 草 树”２类，其训练样本数偏少，仅为 １０

个样本，本文方法相比于其他方法中的最高地物分

类精度分别提高了 ９３３、９５０个百分点；对帕维亚
大学图像的砂砾、裸土和地砖３类图像，本文方法相
比于其他方法中的最高地物分类精度分别提高了

１７７０、７６０、７７９个百分点。

表 １　不同方法在印地安农林高光谱图像的分类效果对比

Ｔａｂ．１　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓＨＳＩ

类别
训练样

本数／个

测试样

本数／个

ＰＡ／％

ＫＮＮ ＳＶＭ ＳＶＭＣＫ ＳＲＣ ＣＲＣ ＪＳＲＣ ＣＣＪＳＲ ＪＣＲＣ 本文方法

苜蓿 １０ ３６ ８０５６ ８３６１ ９２７８ ７８０６ ６４４４ ９８８９ ９８６１ ９７７８ ９８３３

免耕玉米 ２９ １３９９ ４３０６ ６００１ ６９２２ ４３６４ ４５４６ ８２８７ ８３５０ ８８００ ８７９７

少耕玉米 １７ ８１３ ３９０９ ４５５６ ５５６６ ２８２５ ２３９７ ７５６１ ８２４２ ７８５９ ８２５８

玉米 １０ ２２７ ３７４０ ４７２２ ６０７０ ２１１９ １７０５ ９０３５ ９０３５ ８７９７ ８９２５

草地／牧草 １０ ４７３ ６６５３ ７０２１ ７１５４ ６０５７ ６５３５ ７５３９ ７５９４ ８１１４ ９０４７

草地／树木 １５ ７１５ ７６２９ ８６１８ ９２１１ ８４７０ ７５８３ ８２８１ ９１１２ ９３５８ ９９１６

修剪的牧草 １０ １８ ９０５６ ９０５６ ９４４４ ８８８９ ７５５６ １００ １００ １００ ９７２２

干草料堆 １０ ４６８ ６９６８ ８２３５ ９０７７ ６８４０ ４５６２ ９５４３ ９６４１ ９６４７ １００

燕麦 １０ １０ ７８００ ９２００ ９９００ ８０００ ６０００ ８０００ ８７００ ９８００ １００

免耕大豆 １９ ９５３ ４４４２ ５３９５ ６６２５ ３０１４ ３０８９ ７８５２ ８１６４ ７５９３ ８９１８

少耕大豆 ４９ ２４０６ ６２６４ ６８９７ ７７４９ ７１９４ ５６５７ ８８１７ ８７８３ ９４９５ ９２５６

纯净大豆 １２ ５８１ ２５３４ ３３５５ ４２２５ ２０８４ ２４２７ ６９１６ ７３２０ ６３５６ ７９４３

小麦 １０ １９５ ９０７７ ９４１０ ９７５９ ９３６４ ８６１０ ８７４４ ９８３６ ９７９０ ９９４９

森林 ２５ １２４０ ８１２９ ８７７６ ９３１５ ９０９７ ８７５３ ９４９８ ９６４８ ９６４８ ９７６４

建筑 草 树 １０ ３７６ ２４１２ ３０７７ ５５３５ ２１２５ ２５７７ ８１６２ ７９４７ ８２１０ ９１６０

石钢塔 １０ ８３ ８７１１ ８７９５ ９７５９ ８７４７ ７８６７ ８３４９ ９５３０ ９７１１ ９５０６

ＡＡ／％ ６２３０ ６９６７ ７８４９ ６０６２ ５３９４ ８５３０ ８８６０ ８９３５ ９３１２

ＯＡ／％ ５６７４ ６５４０ ７４２２ ５７５９ ５１９３ ８４３８ ８６５６ ８７９７ ９１４５

Ｋｃ ０５０６ ０６０４ ０７０５ ０５０７ ０４４７ ０８２２ ０８４７ ０８６２ ０９０２

运行时间／ｓ ０１７８ ０２８２ １１８３ ９３２８ ０４２５ ２７８２ １３１６８ ２２２７ １２３６１

表 ２　不同方法在帕维亚大学高光谱图像的分类效果对比

Ｔａｂ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＨＳＩ

类别
训练样

本数／个

测试样

本数／个

ＰＡ／％

ＫＮＮ ＳＶＭ ＳＶＭＣＫ ＳＲＣ ＣＲＣ ＪＳＲＣ ＣＣＪＳＲ ＪＣＲＣ 本文方法

柏油路 ６６ ６５６５ ８０９１ ８７２６ ９１１９ ８０１８ ７２２１ ５９１３ ３９７３ ９７７３ ８６７７

草地 １８６ １８４６３ ９１１１ ９５８７ ９８３６ ９７８４ ９６３８ ９８３４ ９８４０ ９９９０ ９９７４

砂砾 ２１ ２０７８ ５０２５ ６８８４ ７４２５ ６１４２ ３４００ ７１６４ ６８６５ ７４１５ ９１９５

树木 ３１ ３０３３ ７１９４ ８７７２ ９０８７ ８２５５ ８０７９ ７７４６ ８４７６ ８０４４ ８２３１

金属板 １３ １３３２ ９９０２ ９９１２ ９９５９ ９９７１ ９９７９ ９９４２ ９９５４ ９９７９ ９９８３

裸土 ５０ ４９７９ ５００６ ７６８４ ９１２７ ３９７３ ３４４４ ７６０３ ７１３１ ８７８３ ９８８７

沥青屋顶 １３ １３１７ ７３３６ ７５５４ ８１２１ ２５７９ １５９ ９２２２ ４４４２ ７０７７ ９５２２

地砖 ３７ ３６４５ ７６１６ ８０５０ ８５１７ ４７９８ ６０８９ ９０９３ ８５８０ ８５３１ ９８７２

阴影 １０ ９３７ ９９７８ ９９７９ ９９７１ ８３１３ ３４７２ ２２３４ ８４６７ ７９４６ ８９２６

ＡＡ／％ ７６９５ ８５７２ ９０１８ ６８７０ ５７２０ ７６３９ ７５２５ ８６１５ ９３６３

ＯＡ／％ ７９９３ ８８６２ ９３０９ ７８５９ ７３９１ ８４３６ ８０６５ ９２８７ ９５５４

Ｋｃ ０７３０ ０８４８ ０９０８ ０７０５ ０６４１ ０７９０ ０７４０ ０９０４ ０９４１

运行时间／ｓ ３６４８ ４６４３ １７５８ ２７６０３ ４０４８ ４６５１５ １３５８９２ ４４３８９ ３９１６４

　　图 ８和图 ９分别为实验中印地安农林和帕
维亚大学高光谱图像一次随机抽样的训练样本

图、测试样本的真实地物类别图以及采用不同方

法进行分类后的地物分类效果。从图 ８和图 ９

可见，在 ２幅高光谱图像上，和仅用光谱信息的
ＫＮＮ、ＳＶＭ、ＳＲＣ、ＣＲＣ相 比，加 入 空 间 信 息 的
ＳＶＭＣＫ、ＪＳＲＣ、ＣＣＪＳＲ、ＪＣＲＣ和本文方法分类效
果明显更为光滑，错分点相对较少。由图 ８可
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知，在印地安农林图像上，虽然本文分类效果图

仍存在点状噪声，但块状噪声相对较少。为了进

行对比，在 ４个方法（ＪＳＲＣ、ＣＣＪＳＲ、ＪＣＲＣ和本文
方法）的效果图上绘制了 ３个白色矩形框，这 ３
个矩形框中的地物样本较少，地物周围种类较为

复杂，在测试样本受局部空间多类别样本干扰

时，本文方法尤其显示出了更好的分类效果，错

分率明显低于其他 ３种方法。由图 ９可见，在帕
维亚大学高光谱图像上，ＪＳＲＣ、ＣＣＪＳＲ、ＪＣＲＣ由
于固定的块状空间滤波，均呈现出大量大块的噪

声点，而本文超像素分割更贴近地物细节，地物

分类结果图中噪声点相对较少。

图 ８　不同方法在印地安农林高光谱图像的分类效果

Ｆｉｇ．８　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓＨＳＩ
　

图 ９　不同方法在帕维亚大学高光谱图像的分类效果

Ｆｉｇ．９　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＨＳＩ
　

４　结论

（１）针对小样本下提高高光谱图像分类性能问
题，提出了高光谱图像分类的自适应字典分类方法。

通过协同扩展小样本构建的自适应字典原子，可以缓

解小样本问题，在小样本下印地安农林图像数据集总

体分类精度为９１４５％，比其他方法提高３４８～３９５２
个百分点，在帕维亚大学数据集上总体分类精度达到

９５５４％，比其他方法提高２４５～２１６３个百分点。

（２）与固定窗口尺寸的空间信息表达相比，在
高光谱图像分类中运用超像素表示局部空间信息，

能在分类结果中更好地保持图像的局部细节，降低

分类中的块状噪声。

（３）在高光谱图像分类中，过多的超像素分割
数对分类形成干扰，导致分类精度下降，光谱近邻数

的增加影响分类时间，空谱自适应字典原子间竞争

性的表达可以弥补协同表示在高光谱图像分类中的

不足。
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