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基于稀疏图正则矩阵判别分析的高光谱图像分类

黄晓伟ꎬ杭仁龙ꎬ孙玉宝ꎬ刘青山

(江苏省大数据分析技术重点实验室ꎬ南京信息工程大学信息与控制学院ꎬ江苏 南京 ２１００４４)

[摘要] 　 光谱和空间信息的联合使用是高光谱图像分类领域的研究热点之一. 本文在已有的矩阵判别分析

(ＭＤＡ)模型的基础上ꎬ提出了一种基于稀疏图正则的改进模型. 在有效融合高光谱图像光谱－空间信息的同时ꎬ
能充分挖掘无标签样本的信息ꎬ从而提升了模型的分类性能. 为了验证本文算法的有效性ꎬ在两个高光谱数据集

上ꎬ与多种方法进行了对比. 实验结果表明ꎬ本文提出的算法优于其他同类算法.
[关键词] 　 高光谱图像分类ꎬ谱－空特征融合ꎬ矩阵判别分析ꎬ稀疏图正则

[中图分类号]ＴＰ７５１　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１００１－４６１６(２０１９)０１－００５１－０８

Ｓｐａｒｓｅ Ｇｒａｐｈ Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ Ｍａｔｒｉｘ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ
Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｈｕａｎｇ ＸｉａｏｗｅｉꎬＨａｎｇ ＲｅｎｌｏｎｇꎬＳｕｎ ＹｕｂａｏꎬＬｉｕ Ｑｉｎｇｓｈａｎ

(Ｊｉａｎｇｓｕ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＳｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ
Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００４４ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｏｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｍａｔｒｉｘ￣ｂａｓｅｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ(ＭＤＡ)ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｒｓｅ ｇｒａｐｈ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｃｏｍｂｉｎｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙꎬｂｕｔ ａｌｓｏ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｗｅａｌｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓꎬｔｈｕｓ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄꎬｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｗｏ
ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ａｓ ｃｏｍ￣
ｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬｓｐａｔｉａｌ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎬｍａｔｒｉｘ￣ｂａｓｅｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ(ＭＤＡ)ꎬ
ｓｐａｒｓｅ ｇｒａｐｈ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

高光谱图像包含几十甚至几百个光谱波段ꎬ具有超高的光谱分辨率ꎬ包含着丰富的光谱图像信息. 如

今ꎬ高光谱图像已是人类认识世界的重要信息来源ꎬ对它的处理是当前的一个重大技术课题. 高光谱图像

分类是处理高光谱图像的一个重要技术手段ꎬ它的主要目的是从图像中识别地物ꎬ从而提取地物信息ꎬ主
要过程是为图像中的每个像素分配预定义的语义标签[１] . 目前ꎬ高光谱图像分类在地质勘探、资源调查、
环境监控等方面发挥着重要作用ꎬ是国家建设发展不可或缺的高新技术.

在早期的研究中ꎬ大多数高光谱图像分类方法仅仅利用像素的光谱信息ꎬ但是这些方法的分类效果往往

不够理想ꎬ分类效果图存在椒盐噪声. 后来的研究发现ꎬ高光谱图像像素之间具有相关性ꎬ空间位置邻域中的

像素往往属于同一类地物ꎬ即地物分布具有空间平滑的特性[２]ꎬ而仅仅利用光谱信息的方法忽视了图像的空

间信息ꎬ造成了信息缺失ꎻ同时高光谱图像中存在“同谱异物和同物异谱”现象ꎬ这些因素制约了基于光谱信

息的方法的分类效果. 因此ꎬ为了进一步提升分类精度ꎬ需要将光谱信息和空间信息进行联合使用.
光谱－空间信息的联合使用方法可以大致分为两种类型:特征级的融合和决策级的融合. 特征级的融

合通常分别提取空间特征和光谱特征ꎬ然后进行特征融合. 例如ꎬＦａｕｖｅｌ 等人先利用形态轮廓提取空间信
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息ꎬ然后分别对空间信息和光谱信息进行特征提取ꎬ最后将所有特征堆叠起来使用支持向量机(ＳＶＭ)进
行分类[３] . 该方法将形态学算法的优势与 ＳＶＭ 分类器强大的分类性能有效地结合在了一起ꎬ获得了比较

好的效果. 但是ꎬ直接串联特征会导致特征维度过高ꎬ容易造成过拟合. Ｃａｍｐｓ￣Ｖａｌｌｓ 等利用空间均值及方

差作为空间特征ꎬ然后用复合核方法来融合空间特征和光谱特征ꎬ最后利用 ＳＶＭ 进行分类[４] . 该方法需

要大量的时间去调节核函数的权重参数. 不同于特征级融合ꎬ决策级融合方法先分别利用光谱特征和空

间特征产生分类结果ꎬ然后运用某些策略综合多个预测结果. 如 Ｂｅｎｅｄｉｋｔｓｓｏｎ 等人先依据光谱信息对像素

进行分类ꎬ利用分类产生的结果辅助图像分割ꎬ然后利用多数投票策略结合分类和分割结果[５]ꎬ这种方法

在大块区域上产生了光滑的分类效果ꎬ但是在边界区域和纹理明显的区域效果不够理想ꎬ因为在遥感数据

上获取高精度的分割图非常困难.
近来ꎬ为了更加充分融合高光谱图像的光谱和空间信息ꎬＨａｎｇ 等提出了一种新颖的空间－光谱特征融

合方法ꎬ该方法利用矩阵对每个像素进行描述ꎬ以充分保留像素的局部上下文信息和光谱波段信息ꎬ然后

利用矩阵判别分析(ＭＤＡ)模型对矩阵特征进行降维ꎬ获得了不错的分类效果[６] . 在文献[７]中ꎬＨａｎｇ 等在

ＭＤＡ 模型的基础上提出了鲁棒矩阵判别分析(ＲＭＤＡ)模型ꎬ先利用鲁棒主成分分析(ＲＰＣＡ)对数据进行

去噪预处理ꎬ然后再用 ＭＤＡ 进行降维ꎬ进一步提升了分类性能. 尽管取得了一定的效果ꎬＭＤＡ 模型仍然存

在一些不足之处:首先ꎬＭＤＡ 是一种监督模型ꎬ而设计一个高准确率和鲁棒性的监督模型需要大量的训练

样本ꎬ但是高光谱图像的标注代价高昂ꎬ通常只含有少量的标注样本. 其次ꎬＭＤＡ 模型在某些情况下会出

现度量矩阵的奇异性问题ꎬ无法得到准确的结果. 为了解决这些问题ꎬ本文提出了一种基于稀疏图正则的

ＭＤＡ 模型ꎬ利用半监督的图模型修正 ＭＤＡ 模型的类内散度矩阵ꎬ从而产生以下两点优势:第一ꎬ半监督图

模型充分利用了无标签样本的信息ꎬ可以提升 ＭＤＡ 模型的分类性能和泛化能力ꎻ第二ꎬ半监督图模型修

正了 ＭＤＡ 的类内散度矩阵ꎬ消除了 ＭＤＡ 模型中度量矩阵的奇异性问题.

１　 本文方法

１.１　 谱－空特征表示

高光谱图像一般用一个三维矩阵表示ꎬ假设 Ｉ∈Ｒｍ×ｎ×ｌ为一幅含有 ｍ×ｎ 个像素以及 ｌ 个光谱波段的高

光谱图像ꎬＩ(ｋ)ｉｊ 表示像素位置为( ｉꎬｊ)ꎬ波段为 ｋ 的像素ꎬ其中ꎬｉ∈(１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)ꎬｊ∈(１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎬｋ∈(１ꎬ２ꎬ
􀆺ꎬｌ) . 为了直接获取光谱和空间上下文信息ꎬ在图像上以目标像素为中心ꎬ选取大小为 ｗ×ｗ 的图像块作

为原始特征ꎬ其中 ｗ为奇数ꎬ则像素 Ｉｉｊ在波段 ｋ 上的特征可表示为 Ω( Ｉ(ｋ)ｉｊ )＝ { Ｉ(ｋ)ｐｑ ｜ ｐ∈ｉ－ｂꎬ􀆺ꎬｉꎬ􀆺ꎬｉ＋ｂꎻ
ｑ∈ｊ－ｂꎬ􀆺ꎬｊꎬ􀆺ꎬｊ＋ｂ}ꎬ其中ꎬｂ＝(ｗ－１) / ２. 将每个波段上的图像块变成行向量ꎬ得到 ｌ个行向量ꎬ将这些行

向量组合在一起ꎬ形成一个矩阵 Ｙ ｉｊ∈Ｒｌ×ｗ２ꎬ以此作为目标像素的特征.
１.２　 图正则 ＭＤＡ 模型

为了减少矩阵特征的冗余信息ꎬ同时提升特征的判别能力ꎬ利用 ＭＤＡ 将特征映射到一个子空间ꎬ在
映射后的子空间中ꎬ表征同类样本聚集度的类内散度矩阵要最小化ꎬ同时ꎬ表征异类样本聚集度的类间散

度矩阵要最大化. 令 Ｚ＝ＬＴＹＲ 表示将特征矩阵 Ｙ 映射到 ｒ×ｃ 维的子空间后的样本ꎬ其中ꎬＬ ＝ [μ１ꎬμ２ꎬ􀆺ꎬ
μｒ]∈Ｒｌ×ｒꎬＲ＝[υ１ꎬυ２ꎬ􀆺ꎬυｃ]∈Ｒｗ２×ｃ是子空间的变换矩阵.

假设有 Ｎ个训练样本ꎬＣ个不同的类ꎬ第 ｊ个训练样本为 Ｙ ｊꎬｊ∈(１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) . Ｍ 和 Ｍｉ 分别表示所有

训练样本的平均值和第 ｉ类训练样本的平均值ꎬｉ∈(１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣ)ꎬＮｉ 表示第 ｉ类训练样本的个数. 􀮃Ｍ 和 􀮃Ｍｉ

代表映射后的样本的总平均值和第 ｉ类训练样本的平均值ꎬｉ∈(１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣ) . ＳＢ 代表映射后的类间散度矩

阵ꎬＳＷ 代表映射后的类内散度矩阵. 为了获得最优的映射矩阵ꎬ需要将类间散度矩阵和类内散度矩阵的比

值最大化. 则 ＭＤＡ 的目标函数可写为:

Ｊ＝ｍａｘ
ＳＢ
ＳＷ

ꎬ (１)

式中ꎬ ＳＷ ＝ ｔｒ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｙｋ∈∏ ｉ

ＬＴ(Ｙｋ － Ｍｉ)ＲＲＴ(Ｙｋ － Ｍｉ) ＴＬ( ) ꎬＳＢ ＝ ｔｒ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ＮｉＬＴ(Ｍｉ － Ｍ)ＲＲＴ(Ｍｉ － Ｍ) ＴＬ( ) ꎬ

ｔｒ 表示矩阵的迹ꎬ∏ ｉ
表示第 ｉ类样本.
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ＭＤＡ 是一种监督模型ꎬ在小样本情形下判别信息较少ꎬ模型学习往往不够充分. 本文在此基础上利用

半监督的图模型挖掘无标签样本的信息ꎬ增加模型的判别能力ꎬ以此提升分类效果. 图正则 ＭＤＡ 模型的

目标函数为:

Ｊ′＝ｍａｘ
ＳＢ
ＳＷ＋λｆ′

ꎬ (２)

式中ꎬｆ′是图正则项ꎬλ 是正则参数. 将半监督图作为正则项修正 ＭＤＡ 模型的类内散度矩阵ꎬ可以消除

ＭＤＡ 模型中度量矩阵的奇异性问题.
１.３　 稀疏图模型的构建

近来ꎬ半监督学习已经成为机器学习最活跃的领域之一. 半监督学习在使用带标签样本信息的同时ꎬ
可以挖掘无标签样本的信息ꎬ提高模型判别能力. 在高光谱图像分类研究中ꎬ基于图的半监督学习方

法[８－１０]获得了广泛的应用. Ｙａｎ 等人[１１]提出了基于稀疏编码的 Ｌ１ 图ꎬＬ１ 图将重构样本以外的所有样本

作为过完备字典ꎬ利用最小化重构系数的 Ｌ１ 范数来对每个数据样本进行重构ꎬ最后将所有样本的重构系

数作为图的权重矩阵. Ｇｕ 等人[１２]利用 Ｌ１ 图进行高光谱图像分类ꎬ他们的实验表明 Ｌ１ 图在高光谱图像分

类任务上比 Ｋ近邻图和 ε－ｂａｌｌ 图有着更好的性能.
假设 Ｇ＝ (ＸꎬＷ)表示图模型ꎬ其中样本集 Ｘ 为图的顶点ꎬＷ 为图的权重矩阵. 令样本集 Ｘ ＝ [ｘ１ꎬｘ２ꎬ

􀆺ꎬｘＰ]表示高光谱图像特征集ꎬ其中 Ｐ表示样本总量ꎬｘｉ∈Ｒｄ 表示特征. 传统的图模型构建方法包括图邻

域结构的构建和图权重的计算. 对于图权重的计算ꎬ常用的函数为:Ｓｉｊ ＝ ｅｘｐ[－‖ｘｉ－ｘ ｊ‖２
２ / (２σ２)]ꎻ对于图

的邻域结构ꎬ常用的方法有两种ꎬ第一种是 Ｋ近邻方法ꎬ当样本 ｘ ｊ 是 ｘｉ 的 Ｋ近邻之一时ꎬ连接顶点 ｘｉ 和顶

点 ｘ ｊꎻ第二种是 ε－邻域法ꎬε是一个阈值ꎬ当样本 ｘｉ 和 ｘ ｊ 的相似度大于 ε时ꎬ连接顶点 ｘｉ 和顶点 ｘ ｊ . 这两种

图都有一定的缺陷. 首先ꎬ图的参数较多ꎬ参数调整相对复杂ꎻ其次ꎬ这两种图都是基于成对的欧式距离ꎬ
对噪声较敏感ꎬ图结构容易受到噪声的影响而改变ꎻ最后ꎬ这两种图均使用固定的全局参数来决定所有数

据的邻域ꎬ因此不能产生适应数据的邻域ꎬ而且 ε－ｂａｌｌ 图往往会存在孤立的子图ꎬ阈值 ε的确定也较难.
本文借鉴 Ｌ１ 图的方法ꎬ利用 Ｌ０ 范数约束的最小二乘逼近来对样本数据进行重构ꎬ以重构系数作为图

的权重矩阵. 相对于传统的 Ｋ近邻图和 ε－ｂａｌｌ 图ꎬ本文的 Ｌ０ 图具有如下优点:(１)图的结构更加稳定ꎬ对
数据噪声有很好的鲁棒性. (２)参数少ꎬ图权重矩阵自动稀疏ꎬ且稀疏度可自由控制. (３)可以针对样本数

据的结构自动产生相适应的邻域.
对于样本集 Ｘ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＰ]ꎬ对其中的每个样本 ｘｉ 进行重构ꎬ以所有样本的重构系数作为 Ｌ０ 图的

权重矩阵 Ｗꎬ其稀疏重构表达式为:
ｍｉｎ ‖Ｄα－ｘ‖２

２ꎬｓ.ｔ.‖α０‖<Ｔ. (３)
对于每个样本 ｘｉꎬ对应的字典为 Ｄ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｉ－１ꎬｘｉ＋１ꎬ􀆺ꎬｘＰ]ꎬ表示将样本集 Ｘ 中被重构样本以外

的其他 Ｐ－１ 个样本作为重构字典. 由于图像样本数量是固定的ꎬ为了更好地进行稀疏逼近ꎬ样本 ｘｉ 的维度

不宜过高ꎬ所以本文用图像中所有像素的光谱特征作为样本集 Ｘ. 每个样本 ｘｉ 的稀疏系数 αｉ 有 Ｐ－１ 个元

素ꎬ在第 ｉ－１ 个元素和第 ｉ个元素之间添加元素 ０ꎬ使得 αｉ 为一个具有 Ｐ 个元素的列向量ꎬｉ∈(１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｐ) . 图的权重矩阵为 Ｗ＝[α１ꎬα２ꎬ􀆺ꎬαＰ] . 半监督图的优化函数设计为:

ｆ′＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｆ
∑
Ｐ

ｉꎬｊ ＝ １
‖ｆ(Ｙ ｉ)－ｆ(Ｙ ｊ)‖２

ＦＷｉｊ . (４)

１.４　 算法优化

将式(４)代入式(２)ꎬ可得最终的目标函数为:

　 Ｊ′ ＝
ｔｒ ∑ Ｃ

ｉ ＝ １
ＮｉＬＴ(Ｍｉ － Ｍ)ＲＲＴ(Ｍｉ － Ｍ) ＴＬ( )

ｔｒ ∑ Ｃ

ｉ ＝ １∑ Ｙｋ∈∏ ｉ
ＬＴ(Ｙｋ － Ｍｉ)ＲＲＴ(Ｙｋ － Ｍｉ) ＴＬ ＋ λ∑ Ｐ

ｉꎬｊ ＝ １
ＬＴ(Ｙ ｉ － Ｙ ｊ)ＲＲＴ(Ｙ ｉ － Ｙ ｊ) ＴＬＷｉｊ( )

. (５)

参考文献[１３]ꎬ利用迭代交替优化方法解出最优的变换矩阵 Ｌ 和 Ｒꎬ使目标函数 Ｊ′最大. 具体流程如

下:首先ꎬ固定 Ｒꎬ目标函数可以改写成如下形式:

Ｊ′＝
ＬＴＳＲＢＬ
ＬＴＳＬ

ꎬ (６)

—３５—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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式中ꎬＳＲＢ 和 Ｓ 分别为:

ＳＲＢ ＝∑
Ｃ

ｉ ＝ １
Ｎｉ(Ｍｉ － Ｍ)ＲＲＴ(Ｍｉ － Ｍ) Ｔꎬ

Ｓ ＝∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｙｋ∈∏ ｉ

(Ｙｋ － Ｍｉ)ＲＲＴ(Ｙｋ － Ｍｉ) Ｔ ＋ λ∑
Ｐ

ｉꎬｊ ＝ １
(Ｙ ｉ － Ｙ ｊ)ＲＲＴ(Ｙ ｉ － Ｙ ｊ) ＴＷｉｊ .

对(Ｓ) －１ＳＲＢ 进行特征值分解ꎬＬ 即为 ｒ个最大特征值所对应的特征向量的组合. 然后ꎬ将 Ｌ 固定ꎬ可以

用同样的方式解出 Ｒ. 整个过程不断迭代直到收敛.

２　 实验分析及讨论

为了验证算法的有效性ꎬ本文在两个通用的高光谱数据集上进行测试.
２.１　 实验数据

Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ(ＩＰ)数据集:该数据集来自美国印第安纳州西北部的 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 检测站ꎬ由机载可见光成

像和红外成像光谱仪(ＡＶＩＲＩＳ)获取ꎬ是一幅农业区图像. 原始数据包含 ２２４ 个光谱反射波段ꎬ剔除 ４ 个含有

大量零值的波段和 ２０ 个含有大量噪声的水体吸收波段ꎬ使用剩余的 ２００ 个波段进行实验. 图像包含 １４５×１４５
像素ꎬ空间分辨率为 ２０ ｍ. 图像中包含 １６ 种不同类别的地面覆盖物ꎬ共 １０ ２４９ 个样本ꎬ每类样本数量从 ２０ 到

２ ４５５ 不等ꎬ样本数量很不均衡ꎬ分类难度较大. 图 １ 展示了一个伪彩色合成图和地面真值分布图.

图 ２　 Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｓｐａｃｅ Ｃｅｎｔｅｒ 数据集

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｓｐａｃｅ Ｃｅｎｔｅｒ ｄａｔａ ｓｅｔ

Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｓｐａｃｅ Ｃｅｎｔｅｒ(ＫＳＣ)数据集:该数据集来自于美国佛罗里达州的肯尼迪空间中心ꎬ由机载可见

光成像和红外成像光谱仪(ＡＶＩＲＩＳ)获取. 原始数据包含 ２２４ 个光谱波段ꎬ剔除被水体吸收影响的波段和

信噪比较低的波段ꎬ使用剩余的 １７６ 个波段进行实验. 图像包含 ５１２×６１４ 像素ꎬ空间分辨率为 １８ ｍ. 该数

据包含 １３ 种不同类别的地面覆盖物ꎬ共 ５ ２１１ 个样本ꎬ每类样本数量从 １０５ 到 ９２７ꎬ样本数量相对均

衡. 图 ２展示了一个三波段伪彩色合成图像和地面真值分布图.

图 １　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ数据集

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａ ｓｅｔ

—４５—
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２.２　 实验设置

为了验证算法的有效性ꎬ用本文算法与几种不同的算法进行对比ꎬ包括 ＭＤＡ[６]、ＲＭＤＡ[７]以及 Ｋ 近邻

图正则 ＭＤＡ. 此外ꎬ采用基于光谱信息的线性判别分析(ＬＤＡ)作为比较基准ꎬ因为 ＭＤＡ 是 ＬＤＡ 的推

广. 在 ＬＤＡ 的实验中ꎬ将类内散度矩阵 ＳＷ 替换为 ＳＷ＋εＩꎬε ＝ １０－３ꎬ以此抑制矩阵的奇异性问题ꎬ降维后特

征维度为 Ｃ－１ꎬＣ为样本类别数. ＭＤＡ 和 ＲＭＤＡ 中的参数设置与文献[７]中保持一致. Ｋ近邻图正则 ＭＤＡ
中最优的 Ｋ从预选集{１ꎬ３ꎬ５ꎬ７ꎬ９ꎬ１１}中选择ꎬ最优的 σ按步长 ０.２ 从 １ 到 ５ 中选择.

在每个数据集上ꎬ从每一类中随机选取 １０ 个像素作为训练集ꎬ剩余像素作为测试集ꎬ每种方法提取的

特征都用线性核的 ＳＶＭ 分类器进行分类. 为了降低随机选择样本的影响ꎬ每种方法重复做 １０ 遍取平均值

作为最终结果. 本文使用的评价指标包括整体准确率 ( ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＯＡ)ꎬ平均正确率 ( ａｖｅｒａｇｅ
ａｃｃｕｒａｃｙꎬＡＡ)ꎬ用每类准确率以及 Ｋａｐｐａ 系数 κ作为度量指标. ＯＡ 表示测试样本中准确分类的样本数量

与测试样本总数的比值ꎬＡＡ 代表所有类准确率的平均值ꎬＫａｐｐａ 系数 κ 代表分类与完全随机的分类产生

错误减少的比例ꎬ是用来评价分类一致性程度的指标[６] .
２.３　 参数分析

Ｌ０ 图正则 ＭＤＡ 模型共有 ５ 个参数ꎬ分别是稀疏度约束参数 Ｔꎬ窗口尺度 ｗꎬ稀疏图的正则化参数 λꎬ
以及降维后的特征维度 ｒ和 ｃ. 由于正则化参数 λ 变化范围较大ꎬ不易选取ꎬ因此设计一个函数来自动选

择参数 λꎬ使得 λｆ′的平均值与 ＳＷ 的平均值的比值固定为常量 θ. 在 ＩＰ 数据集和 ＫＳＣ 数据集上分别抽取

５ 份固定的训练样本来分析参数.
(１)分析窗口尺度 ｗ和特征维度 ｃ与 ＯＡ 的关系. 由于降维后的特征维度 ｃ的可选范围受 ｗ 的限制ꎬ

因此同时分析这两个参数. 固定 ｒꎬθ以及 ＴꎬＯＡ 随 ｗ和 ｃ变化如图 ３ 所示ꎬ其中 ＯＡ 是 ５ 份训练样本的平

均值. 在两个数据集中ꎬｗ＝ ９ 可以获得最好的分类结果. 在 ＩＰ 数据集中ꎬ随着 ｃ 的增加ꎬ分类精度先快速

提升而后开始下降ꎬ其最优参数 ｃ＝ ９. 在 ＫＳＣ 数据集中ꎬ随着 ｃ的增加ꎬ分类精度先快速提升ꎬ达到一定精

度后保持稳定ꎬ其最优参数 ｃ＝ ３３.

图 ３　 ＯＡ 随 ｗ 和 ｃ 的变化情况

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＯＡ ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗ ａｎｄ ｃ

图 ４　 ＯＡ 随参数 Ｔ 的变化情况

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＯＡ ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｔ

(２)分析稀疏度参数 Ｔ与 ＯＡ 的关系. 固定 ｒꎬｃꎬθ以及 ｗꎬＯＡ 随参数 Ｔ的变化如图 ４ 所示. ＩＰ 数据集

中ꎬ最优参数 Ｔ＝ ６ꎻＫＳＣ 数据集中ꎬ最优参数 Ｔ＝ ２ 或者 Ｔ＝ ４. 当 Ｔ取不同的值时ꎬ两个数据集上的 ＯＡ 都在

一个很小的范围内震荡ꎬ因为稀疏重构系数快速衰减ꎬ使得产生的稀疏系数往往较小. 在 ＩＰ 数据集中参数

—５５—
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Ｔ的影响更大一些ꎬ因为在稀疏重构过程中 ＩＰ 数据集样本的系数衰减比 ＫＳＣ 数据集慢. 这说明相对于

ＫＳＣ 数据集ꎬＩＰ 数据集同类样本的相似度更低ꎬ邻域中的样本比较松散ꎬ而 ＫＳＣ 邻域中的样本相对密集.
(３)分析 θ与 ＯＡ 的关系. 固定 ｒꎬｃꎬＴ和 ｗꎬＯＡ 随 θ变化如图 ５ 所示ꎬ其中 ＩＰ 数据集最优参数 θ＝ １.３ꎬ

ＫＳＣ 数据集 θ＝ １.０８.
(４)当窗口尺度 ｗ＝ ９ 时ꎬ分析特征维度 ｒ和 ｃ与 ＯＡ 的关系. 固定 θ和 Ｔꎬ按步长 １０ 遍历特征维度 ｒꎬ

步长 ８ 遍历特征维度 ｃꎬ图 ６ 展示了两个数据集中 ＯＡ 随 ｒ和 ｃ的变化情况ꎬ图中 ＩＰ 数据集最优参数为 ｒ＝
１７１ꎬｃ＝ ９ꎬＫＳＣ 数据集最优参数为 ｒ＝ １３１ꎬｃ＝ １７.

图 ５　 ＯＡ 随参数 θ的变化情况

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＯＡ ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ θ

图 ６　 ＯＡ 随维度 ｒ和 ｃ 的变化情况

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＯＡ ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒ ａｎｄ ｃ

２.４　 结果与讨论

表 １ 和表 ２ 分别表示 ５ 种不同的方法在 ＩＰ 和 ＫＳＣ 数据集上的分类结果ꎬ其中加粗字体代表相同情况

下的最好结果.
表 １　 ＩＰ 数据集 ５ 种方法的每类准确率ꎬＯＡꎬＡＡꎬＫａｐｐａ 系数(％)

Ｔａｂｌｅ １　 ＯＡꎬＡＡꎬｐｅｒ￣ｃｌａｓｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ κ(％)ｏｆ ｆｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＰ ｄａｔａ ｓｅｔ

序号 名称 训练样本 测试样本 ＬＤＡ ＭＤＡ ＲＭＤＡ 近邻图 Ｌ０ 图
Ｃ１ Ａｌｆａｌｆａ １０ ３６ ７８.８９ ９７.７８ ９８.８９ ９８.２１ ９６.６７
Ｃ２ Ｃｏｒｎ￣ｎｏｔｉｌｌ １０ １４１８ ３０.３４ ７２.２８ ６９.７９ ７８.４５ ８１.６２
Ｃ３ Ｃｏｒｎ￣ｍｉｎｔｉｌｌ １０ ８２０ ３３.６８ ７９.４９ ９０.３２ ７８.１９ ７３.１５
Ｃ４ Ｃｏｒｎ １０ ２２７ ３２.４２ ９１.３７ ９８.１５ ９５.５６ ９７.２７
Ｃ５ Ｇｒａｓｓ￣ｐａｓｔｕｒｅ １０ ４７３ ６６.４３ ９４.６７ ９３.５７ ９２.１０ ９４.３３
Ｃ６ Ｇｒａｓｓ￣ｔｒｅｅｓ １０ ７２０ ８０.８１ ９５.９４ ９３.８１ ９８.５１ ９７.８９
Ｃ７ Ｇｒａｓｓ￣ｐａｓｔｕｒｅ￣ｍｏｗｅｄ １０ １８ ８６.６７ １００ １００ １００ １００
Ｃ８ Ｈａｙ￣ｗｉｎｄｒｏｗｅｄ １０ ４６８ ７１.７９ １００ ９９.５７ ９９.７９ ９９.２７
Ｃ９ Ｏａｔｓ １０ １０ ７８.００ １００ １００ １００ １００
Ｃ１０ Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｎｏｔｉｌｌ １０ ９６２ ４０.９８ ７５.４７ ７４.２４ ７８.４１ ７８.０７
Ｃ１１ Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｍｉｎｔｉｌｌ １０ ２４４５ ３２.５３ ６５.３６ ７５.６８ ７２.２８ ７５.９１
Ｃ１２ Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｃｌｅａｎ １０ ５８３ ４６.１８ ８５.６６ ８６.６６ ８５.７９ ８８.１６
Ｃ１３ Ｗｈｅａｔ １０ １９５ ９３.３３ ９９.１８ ９８.５６ ９９.３８ ９９.２８
Ｃ１４ Ｗｏｏｄｓ １０ １２５５ ６３.１９ ８７.２４ ８７.２５ ９１.９９ ９２.３７
Ｃ１５ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ￣Ｇｒａｓｓ １０ ３７６ ４９.５７ ９１.９１ ９２.９３ ９１.９６ ９４.７３
Ｃ１６ Ｓｔｏｎｅ￣Ｓｔｅｅｌ￣Ｔｏｗｅｒｓ １０ ８３ ８５.５４ ９８.５５ ９９.７６ ９７.４２ ９９.０４

ＯＡ ４７.１３ ８０.２２ ８３.１６ ８３.６８ ８４.９３
ＡＡ ６０.６５ ８９.６８ ９１.２０ ９１.１３ ９１.７４
κ(％) ４１.１７ ７７.７０ ８０.９５ ８１.５４ ８２.９２
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表 ２　 ＫＳＣ 数据集 ５ 种方法的每类准确率ꎬＯＡꎬＡＡꎬＫａｐｐａ 系数(％)
Ｔａｂｌｅ ２　 ＯＡꎬＡＡꎬｐｅｒ￣ｃｌａｓｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ κ(％)ｏｆ ｆｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＫＳＣ ｄａｔａ ｓｅｔ

序号 名称 训练样本 测试样本 ＬＤＡ ＭＤＡ ＲＭＤＡ 近邻图 Ｌ０ 图

Ｃ１ Ｓｃｒｕｂ １０ ７５１ ７８.１９ ９２.７８ ９５.３４ ９４.７６ ９８.３４
Ｃ２ Ｗｉｌｌｏｗ ｓｗａｍｐ １０ ２３３ ７５.５４ ８８.６７ ９０.６４ ８５.４０ ８９.５６
Ｃ３ Ｃａｂｂａｇｅ ｐａｌｍ ｈａｍｍｏｃｋ １０ ２４６ ７０.３３ ９２.９３ ９７.６４ ９６.７０ ９９.５３
Ｃ４ ｐａｌｍ / ｏａｋ ｈａｍｍｏｃｋ １０ ２４２ ５５.７９ ８７.０２ ８８.５１ ７０.５６ ７２.５２
Ｃ５ Ｓｌａｓｈ ｐｉｎｅ １０ １５１ ６７.９５ ８７.９５ ９６.１６ ８５.８４ ９０.８４
Ｃ６ Ｏａｋ / ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｈａｍｍｏｃｋ １０ ２１９ ６７.０３ ８８.１３ ９９.３６ ８９.６７ ９９.７０
Ｃ７ Ｈａｒｄｗｏｏｄ ｓｗａｍｐ １０ ９５ ９０.１１ ９９.７９ １００ １００ １００
Ｃ８ Ｇｒａｍｉｎｏｉｄ ｍａｒｓｈ １０ ４２１ ７８.１５ ９３.４０ ９４.６３ ８８.３０ ９９.１７
Ｃ９ Ｓｐａｒｔｉｎａ ｍａｒｓｈ １０ ５１０ ８９.０２ ９６.７１ ９７.５７ ９９.９３ ９７.８４
Ｃ１０ Ｃａｔｔａｉｌ ｍａｒｓｈ １０ ３９４ ９４.７２ ９５.１８ １００ ９８.７６ １００
Ｃ１１ Ｓａｌｔ ｍａｒｓｈ １０ ４０９ ８８.２６ ９３.５９ ９３.５０ ９５.３２ ９８.８６
Ｃ１２ Ｍｕｄ ｆｌａｔｓ １０ ４９３ ８８.７６ ８５.０７ ９８.６２ ９４.７５ ９９.９３
Ｃ１３ ｗａｔｅｒ １０ ９１７ １００ ９９.３２ １００ ９９.９２ １００

ＯＡ ８４.２０ ９３.２４ ９６.７３ ９４.１５ ９７.２８
ＡＡ ８０.３０ ９２.３５ ９６.３１ ９２.３０ ９５.８７
κ(％) ８２.４３ ９２.４７ ９６.３６ ９３.４９ ９６.９６

　 　 图 ７ 是 ５ 种不同的方法在 ＩＰ 数据集上的分类效果图. 从这些结果中ꎬ可以得到以下几个结论:
(１)将 ＬＤＡ 推广到ＭＤＡ 后ꎬ分类精度获得了很大的提升ꎬ在 ＩＰ 数据集上表现得更加明显. 这说明ꎬ在

光谱信息的基础上ꎬ融入空间信息ꎬ能有效减轻高光谱图像中存在的“同物异谱和同谱异物”现象对分类

的影响. 从图 ７(ａ)到图 ７(ｂ)ꎬ可以看出有大量异常值被消除.

图 ７　 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ数据集上 ５ 种方法的分类效果图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＰ ｄａｔａ ｓｅｔ

(２)与 ＭＤＡ 相比ꎬＲＭＤＡ 增加了去噪环节ꎬ分类精度获得了较大提升ꎬ其中ꎬＫＳＣ 数据集提升更大. 这

说明高光谱图像在成像的过程中易受噪声干扰ꎬ有效的去噪方法能有效提升模型的性能. Ｋ近邻图基于像

素对的欧式距离ꎬ对噪声非常敏感ꎬ导致 Ｋ 近邻图正则 ＭＤＡ 模型在 ＫＳＣ 数据集上分类精度提升较小. 而

基于稀疏编码的 Ｌ０ 图对噪声有一定的鲁棒性ꎬ因此ꎬ本文方法在 ＫＳＣ 数据集上的分类效果的提升明显高

于 Ｋ近邻图正则 ＭＤＡ.
(３)在所有对比方法中ꎬ本文方法可以获得最高的 ＯＡ 和 κ值. 具体而言ꎬ在 ＩＰ 数据集上ꎬ本文方法能

够将 ＭＤＡ 的 ＯＡ 提升 ４.７１％ꎬＫａｐｐａ 系数提升 ５.２２％ꎻ在 ＫＳＣ 数据集上ꎬ能够将 ＭＤＡ 的 ＯＡ 提升 ４.０４％ꎬ
Ｋａｐｐａ 系数提升 ４.４９％. 对于每一类的分类准确率ꎬ本文方法在 ＩＰ 数据集的 １６ 个类别中能够获得 ７ 个最

高值ꎬ在 ＫＳＣ 数据集的 １３ 个类别中能够获得 ９ 个最高值ꎬ充分证实了本文方法的有效性.

３　 结语

本文在 ＭＤＡ 模型的基础上提出了 Ｌ０ 图正则 ＭＤＡ 模型ꎬ克服了 ＭＤＡ 模型中度量矩阵的奇异性问

题ꎬ同时也利用了无标签样本的信息ꎬ提升了模型的分类性能. 在两个数据集上进行的实验结果表明ꎬ本
文方法的分类性能优于其他方法ꎬ在整体分类准确率(ＯＡ)和 Ｋａｐｐａ 系数等方面都有一定程度的提升. 在

Ｌ０ 图和近邻图的对比过程中ꎬ验证了 Ｌ０ 图更好的噪声抑制能力ꎬ而且ꎬＬ０ 图比近邻图少一个参数ꎬ模型

相对简单. 本文的工作还有一些有待改进的地方ꎬ比如ꎬ本文方法参数依然较多ꎬ寻找最优参数相对困难ꎻ
在总样本较大的情形下ꎬ对内存要求较高. 后续的工作可以考虑如何优化模型ꎬ更加有效地利用训练样本
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的空间信息和无标签样本的的信息ꎬ或者优化参数的寻优过程ꎬ进一步提升方法的实用性.
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