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基于近邻协同的高光谱图像谱−−−空联合分类
倪 鼎 1 马洪兵 1

摘 要 遥感高光谱成像能够获得丰富的地物光谱信息, 为高精度的地物分析提供了可能. 针对高光谱图像分类中通常面临

的数据维数高、标记样本少、计算量大等问题, 提出了一种简单有效的谱 –空联合分类方法. 利用高光谱图像丰富的光谱信息

和地物分布的空间平滑特性, 该算法首先对光谱数据进行特征提取和空间滤波, 然后利用本文提出的基于近邻协同的支持向

量机 (Neighborhood collaborative support vector machine, NC-SVM) 进行分类. 近邻协同进一步利用地物分布的空间平滑

特性, 通过联合空间近邻的判决信息进行中心像素的类别判定, 有效减小了只有少量训练样本下的错分概率. 实验表明, 相比

已有的相关方法, 该算法在不明显增加计算量的情况下可获得更高的分类正确率, 能够实现少量训练样本下高光谱图像的快

速高精度分类.

关键词 分类, 高光谱图像, 特征提取, 空间滤波, 近邻协同

引用格式 倪鼎, 马洪兵. 基于近邻协同的高光谱图像谱 –空联合分类. 自动化学报, 2015, 41(2): 273−284

DOI 10.16383/j.aas.2015.c140043

Spectral-spatial Classification of Hyperspectral Images Based on

Neighborhood Collaboration

NI Ding1 MA Hong-Bing1

Abstract Hyperspectral imaging can provide rich spectral information about land covers, allowing detailed analysis of

the materials on the earth. To address the high dimensionality, lack of sufficient labeled samples, and computationally

intensive problems involved in hyperspectral image classification, this article presents a simple and efficient method to

realize high accuracy classification with a limited training set. Taking advantage of the rich spectral features and the

spatially homogeneous property of land covers′ distribution, the proposed method firstly employs feature extraction and

spatial filtering to reduce the dimension and the noise of the original hyperspectral data, and then uses the proposed

neighborhood collaborative support vector machine (NC-SVM) to classify each pixel. The NC-SVM further exploits the

spatially homogeneous property of land covers′ distribution by combining the discriminant information of neighboring pix-

els to make reliable class judgement for the central one. Neighborhood collaboration can efficiently reduce the probability

of misclassification when a small training set is available. Experiments show that the proposed algorithm can achieve a

higher classification accuracy without significant increment in computational cost than several state-of-the-art methods.

It can realize fast and high accuracy classification of hyperspectral images with limited training samples.
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与传统遥感成像 (如可见光、多光谱等) 相比,
高光谱遥感能够获得更加丰富的地物光谱信息, 有
利于进行更加详细的地物分析[1], 如目标检测[2−3]、

地物分类、变化检测[4]、光谱解混等. 高光谱遥感技
术在农作物估产、环境监测、灾害评估、污染防治以

及军事侦察等领域均具有重要应用, 近几年越来越
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受到人们的重视.
许多高光谱数据应用的基础任务是图像分类.

高光谱图像分类往往面临特征维数高、训练样本少

等问题, 即所谓的 Hughes 现象[5]. 基于核的分类
器 (如支持向量机) 能够较好地解决高维、小样本
学习问题[6], 因此在高光谱数据分类中得到广泛应
用[7−10]. 特征提取可以减小光谱之间的相关性, 降
低特征维数, 在一定程度上也可以缓解 Hughes 现
象, 所以在高光谱图像分类中也作为一种常用的数
据预处理手段[11−17].
除了光谱特征, 空间特征在高光谱图像分类中

也具有重要作用. 高光谱数据之间不是相互独立的
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无序排列的光谱特征向量, 空间位置相邻的像素往
往属于同类地物, 即地物分布的空间平滑特性[18].
因此, 高光谱图像分类通常是光谱特征和空间特征
相结合的谱 –空联合分类[7−10, 19−23]. 空间特性的
利用主要有两种途径: 空间特征提取和分类后处
理. 前者首先提取空间特征, 然后利用空间特征和
光谱特征联合训练分类器进行图像分类. Camps-
Valls 等使用空间均值/方差作为空间特征, 通过合
成核的方法对光谱特征和空间特征进行融合用于训

练支持向量机 (Support vector machine, SVM)[7].
Gurram 等通过在核 Hilbert 空间取平均引入空间
信息,提出了一种基于核空间嵌入的上下文 SVM分
类方法[8]. Fauvel 等把图像的扩展形态学特征作为
空间特征, 结合光谱特征进行联合分类[9]. Qian 等
利用 3D 小波刻画图像的纹理特征, 使用分解的小
波系数设计分类器[21]. 分类后处理的方法就是先对
每个像素单独分类, 然后通过空间后处理消除分类
噪声. Tarabalka 等使用马尔科夫随机场对 SVM 的
分类图进行噪声消除[10]. Tarabalka 等先分别进行
SVM 像素分类和 ISODATA/EM 图像分割, 然后
通过多数投票对每个分割区域进行分类[22]. Bai 等
首先用 SVM 进行单像素分类, 从中选取可信度较
大的像素作为 Graph-cut 的种子点进行图像分割完
成图像分类[23]. 研究表明, 空间特征与光谱特征相
结合可以大大减小分类噪声, 得到更加平滑的分类
图.

已有的方法主要在分类判决之前或判决之后利

用空间信息. 在判决之前提取空间特征, 分类器的性
能直接取决于所提取特征的鉴别性, 而目前尚没有
一种特征适用于所有图像; 同时, 特征过多也会给分
类器的设计造成困难. 在判决之后利用空间特性本
质上属于纠错的过程, 即利用地物分布的空间平滑
特性来纠正杂散的类别分布, 其分类性能同时依赖
于前期的分类结果和后处理的可靠性, 分类性能无
法保证[24]. 实际上, 可以在分类判决的过程中直接
利用空间信息对每个像素进行类别判定. 对此, 本
文提出了一种基于近邻协同的支持向量机分类方法

(Neighborhood collaborative SVM, NC-SVM). 该
方法在分类过程中充分利用了地物分布的空间平滑

特性, 可以联合空间近邻像素的判别信息对中心像
素作出可靠的类别判断.
本文算法首先对高光谱图像进行特征提取和空

间滤波, 然后使用 NC-SVM 进行分类, 整个算法的
流程如图 1 所示. 特征提取可以消除特征之间的相
关性, 在一定程度上缓解 Hughes 现象. 空间滤波可
以减小噪声的干扰, 增强特征的稳定性. 实际上, 滤
波的过程也是空间特征提取的过程, 类似于文献 [7]

将均值作为空间特征. 在分类阶段, 本文使用基于近
邻协同的 SVM 进行分类, 近邻协同在对每个像素
进行类别判决时, 不仅考虑该像素自身的判别输出,
而且考虑其近邻的判别输出, 根据其空间邻域的整
体输出结果进行类别判决, 因此 NC-SVM 在分类阶
段进一步利用了地物分布的空间特性, 这将大大减
小错分的概率, 增强分类结果的空间一致性. 与已有
的相关算法相比, 本文方法可以在不明显增加计算
量的情况下显著提高分类精度; 特别是对于少量训
练样本的情况, 本文方法的提升效果更加明显, 充分
表明了本文算法的有效性和实用性.

图 1 本文算法的流程图

Fig. 1 The flowchart of the proposed algorithm

本文算法主要包括特征提取、空间滤波和协同

分类 3 个步骤. 本文组织结构如下: 第 1 节简要介
绍本文使用的特征提取方法和空间滤波策略; 第 2
节详细介绍 NC-SVM 的基本原理; 实验分析和对比
在第 3 节给出; 最后是总结.

1 特征提取与空间滤波

1.1 特征提取

特征提取可在保留鉴别信息的同时大大降低特

征维数, 在一定程度上有助于缓解 Hughes 现象. 另
外, 高光谱数据的相邻波段间一般存在较大的相关
性, 特征提取可大大减小其信息冗余, 提高分类效
率. 因此, 作为一种有效的数据预处理手段, 特征提
取在高光谱图像分类中得到广泛应用[11−17].

本文采用 NWFE (Nonparametric weighted
feature extraction)[13] 进行特征提取. NWFE 是
一种基于 Fisher 度量的有监督特征提取方法, 根据
标记样本在特征空间中的分布, 通过赋予类别边界
处样本更大的权重, 使不同类别的特征在变换后的
特征空间具有更大的分离度, 从而提高所提取特征
的区分能力.
设位置加权的类内离散度矩阵为 SNW

w , 类间离
散度矩阵为 SNW

b , NWFE 的最优线性变换为式 (1)
的前 k 个最大广义特征值对应的特征向量

SNW
b vvv = λSNW

w vvv (1)
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一般地, 为了避免类内离散度矩阵 SNW
w 的奇异问

题, 通常对其进行正则化处理, 即

ŜNW
w = SNW

w + µ · diag{SNW
w } (2)

其中, µ 是一个小的常数 (实验中设置 µ = 0.1), 具
体细节可参见文献 [13].

与传统的特征提取方法, 如主成分分析 (Prin-
cipal component analysis, PCA)、线性判别分
析 (Linear discriminant analysis, LDA) 等相比,
NWFE 充分考虑了样本在特征空间的位置分布, 因
而提取的特征具有更好的鉴别性; 另外, NWFE 不
存在 LDA 固有的维数限制 (对 c 类样本最多提取 c

− 1 维特征), 能提取更多的鉴别信息. 本文的实验
部分也验证了 NWFE 所提取特征的鉴别性要优于
其他方法 (见第 3.3 节). 因此, 作为一种有效的数据
预处理手段, NWFE 在高光谱图像分类中得到广泛
应用[9, 13].

1.2 空间滤波

由于成像噪声等因素的影响, 同种地物的光谱
通常呈现不同程度的波动. 当光谱维数较高时, 这
种波动将直接影响特征间的相似性度量, 给少量训
练样本下的高精度分类带来严重困难[25]. Camps-
Valls 等[7] 的实验结果也表明, 结合空间均值特征进
行分类可以大大提高分类精度. 因此, 有必要对光谱
特征进行空间滤波, 以消除噪声的影响. 然而, 空间
滤波要尽量减少不同地物之间的干扰, 否则会造成
不同类别边界处像素之间的光谱混叠, 影响分类性
能. 对此, 本文使用双边滤波器[26] 进行空间滤波, 在
消除光谱噪声的同时可以在一定程度上有效地保持

区域边界.
双边滤波的基本原理如下所示:

F̃ (x) =
1
η

∫

Ω

w(x,y)φ (F (x),F (y))F (y)dy (3)

其中, w(x,y) 为空间位置权重, F (x) 为像素 x 的

特征, φ (F (x),F (y)) 为特征相似性度量, Ω 为以 x

为中心的邻域. η 为权重归一化因子, 即

η =
∫

Ω

w(x,y)φ (F (x),F (y)) dy (4)

一般地, w(x,y) 和 φ (F (x),F (y)) 均取为高
斯函数, 即

w(x,y) = e−
‖xxx−yyy‖2

2σ2
s (5)

φ (F (x),F (y)) = e−
‖FFF (xxx)−FFF (yyy)‖2

2σ2
w (6)

从式 (3) 可以看出, 双边滤波在进行特征平滑
时不仅考虑了近邻的相对位置信息, 还考虑了它们

之间的特征相似性. 对于区域内部像素, 其光谱特征
比较相似, 双边滤波相当于高斯空间滤波. 对于区域
边界像素, 相同地物的光谱特征差异小, 对应的相似
性权重大; 不同地物的光谱特征差异大, 对应的相似
性权重小, 因而可以减小不同地物之间的干扰. 所
以, 双边滤波在有效地消除噪声干扰的基础上, 可以
尽量减小对区域边界的影响. 实验表明, 使用双边滤
波的分类性能要略优于传统的均值/高斯滤波 (分类
正确率提高 0.5%∼ 1%).

2 基于近邻协同的支持向量机 (NC-SVM)

本文提出的基于近邻协同的支持向量机是在传

统的支持向量机的基础上, 将空间近邻样本的判决
信息有效地整合到中心样本的判决函数中, 根据整
个邻域的判决信息进行协同分类. 下面首先介绍传
统的支持向量机的基本原理, 然后介绍本文的近邻
协同的实现方法.

2.1 传统 SVM

对于训练样本 {(x1, y1), · · · , (xn, yn)}, xi ∈
Rd 为 d 维的特征向量, yi ∈ {1,−1} 为类别标签.
核映射 Φ(·) 将原始特征从低维空间映射到高维的
再生核 Hilbert 空间, 对应的核函数为 K(xi,xj) =
〈Φ(xi),Φ(xj)〉 (本文统一采用径向基核函数 (Ra-
dial basis function, RBF)). 为使分类间隔最大化,
核支持向量机在再生核 Hilbert 空间求解如下最优
化问题.

min
w,b,ξi

{
1
2
‖w‖2 + C

n∑
i=1

ξi

}

s. t. yi (〈Φ(xi),w〉+ b) ≥ 1− ξi,

ξi ≥ 0, ∀ i = 1, · · · , n (7)

其中, w, b 为分类器的系数和偏置, ξi 为松弛变量,
C 为调节分类器的复杂度和错分容忍度的权重. 核
支持向量机的原理如图 2 所示.
应用对偶原理, 上述原问题等价于如下的对偶

二次优化问题:

max
aaa

{
n∑

i=1

ai − 1
2

n∑
i,j=1

aiajyiyj〈Φ(xi),Φ(xj)〉
}

s. t.
n∑

i=1

yiai = 0,

0 ≤ ai ≤ C, ∀ i = 1, · · · , n (8)
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图 2 核支持向量机的原理图

Fig. 2 The schematics of kernel SVM

设对偶问题 (8) 的解为 a∗i (i = 1, · · · , n), 那么
原问题 (7) 的解为

w∗ =
n∑

i=1

a∗i yiΦ(xi) (9)

对应的广义最优分类面的判别函数为

f(x) = 〈w∗,Φ(x)〉+ b∗ =
n∑

i=1

a∗i yi〈Φ(xi),Φ(x)〉+ b∗ =

n∑
i=1

a∗i yiK(xi,x) + b∗ (10)

传统的 SVM 直接根据 f(x) 的符号进行样本
类别的判断. 实际上, f(x) 的大小也包含重要信息:
f(x) 绝对值越大, 表明 x 离分界面的距离越远, 那
么样本属于对应类别的可信度就越高. 利用该性质
本文提出如下的基于近邻协同的 SVM 分类器.

2.2 近邻协同 SVM

当训练样本不足时, 训练得到的分界面并不能
全面反映各类的特征在高维空间的分布状况, 导致
处于分界面附近的样本极易错分, 尤其是两类特征
的区别度不大时, 大量样本位于分界面附近, 这时错
分的情况更加严重.
根据遥感图像中地物分布的空间平滑特性, 相

邻的像素往往属于同一类别. 如果把邻域像素进行
联合分类, 将大大减小中心样本的错分概率, 其基本
原理如图 3 所示. 当训练样本不足时, SVM 训练得
到的分界面不能全面反映类别特征的分布, 中心像
素可能位于分界面的错误一侧 (情况 1); 或中心像素
位于不同地物的边界, 由于光谱混叠及噪声干扰使
得其光谱特征位于分界面的错误一侧 (情况 3), 在这
些情况下使用单个样本进行分类都会导致错分. 然

而, 如果在其附近存在较多的能够正确分类的同类
样本, 则可充分借助这些近邻的鉴别力提升中心样
本的鉴别力, 从而导出正确的分类. 显然这种策略对
单个样本本身就能正确分类的情况不会带来错分风

险 (情况 2).

图 3 近邻协同 SVM 的原理图

Fig. 3 The schematics of neighborhood collaborative

SVM

由于 SVM 的判别函数 f(x) 的绝对值是样本
分类鉴别力 (可信度) 的有效度量, 在对中心样本进
行类别判决时除了考虑其自身的 SVM 判别函数输

出, 还可以结合其近邻的判别输出, 根据邻域像素整
体的输出情况进行综合的类别判断. 对此, 本文提出
如下的基于近邻协同的 SVM 分类方法.

设中心像素为 x0 (为叙述方便, x0 既可表示像

素, 又可表示像素的特征), 其空间近邻构成的集合
为 Ω(x0) = {x0,x1, · · · ,xk}, 本文定义 NC-SVM
的判别函数为

f̂(x0) =
1
η

k∑
j=0

wjf(xj), xj ∈ Ω(x0) (11)

其中, f(xj) 为像素 xj 的 SVM 输出 (式 (10)), wj

为像素 xj 对应的权重, η 为权重归一化因子. 本文
采用自适应的权重

wj = e
− ‖xxxj−xxx0‖2

2·med(‖xxxj−xxx0‖2) (12)

其中, med(·) 表示取中值. 将方差设置为近邻与中
心样本距离的中值, 使得只有约一半的近邻样本提
供较大的贡献. 当中心样本位于两类地物的边界时,
可在一定程度上减小非同类样本对其判决的影响.
将式 (10) 代入式 (11), 可得:

f̂(x0) =
1
η

k∑
j=0

wj

{
n∑

i=1

a∗i yiK(xi,xj) + b∗
}

=
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n∑
i=1

a∗i yi

{
1
η

k∑
j=0

wjK(xj,xj)

}
+ b∗ =

n∑
i=1

a∗i yiK̂(xi,Ω(x0)) + b∗ (13)

其中,

K̂(xi,Ω(x0)) =
1
η

k∑
j=0

wjK(xi,xj) (14)

式 (14) 构成本文算法的合成核. 根据 Mercer
定理[27] 易知, 该合成核仍然是有效的 SVM 核. 最
后, 根据 f̂(x0) 的符号确定中心像素 x0 对应的类

别.
从上面的推导过程可以看出, 基于近邻协同的

SVM 分类器与传统的单样本 SVM 分类器相比, 除
了核函数的计算不同外, 训练和分类过程完全相同,
因此不会带来设计复杂度的明显提高. 但 NC-SVM
在类别判决过程中能够有效地利用地物分布的空间

平滑特性, 将近邻样本的判决信息纳入到中心样本
的判别函数中进行协同分类, 可以有效减小错分概
率.
以上讨论均为两类分类的情况, 可以运用一对

一 (One-versus-one) 或一对多 (One-versus-all) 的
策略将其推广到多类的情况. 本文采用一对一策略
得到对应的多类 NC-SVM 分类器.

3 实验和分析

3.1 数据集

本实验使用两组高光谱数据集检验本文算法的

分类性能.
Indian Pines 数据集: 该数据集为机载可见红

外成像光谱仪 (Airborne visible/infrared imaging
spectrometer, AVIRIS) 采集的农业区高光谱图像,
图像大小为 145 像素× 145 像素, 空间分辨率为
20m/pixel, 共包含 220 个波段 (波长范围为 0.4∼
2.5µm)1. 这里去除其中 20 个水吸收严重的波段,
得到包含 200 个波段的高光谱数据[28]. 图 4 给出了
该数据对应的假彩色图像和标记模板. 该数据集包
含 16 种已知地物共 10 366 个样本 (具体构成见表
1). 由于该数据集涉及的地物光谱具有很高的相似
性, 同时各类样本的数目很不均衡, 给地物的高精度
分类带来极大的挑战, 因此被广泛用于高光谱图像
分类算法的性能测试.

University of Pavia 数据集: 该数据集为反射
光学成像光谱仪 (Reflective optics system imag-

1http://engineering.purdue.edu/∼biehl/MultiSpec/

ing spectrometer, ROSIS) 采集的城区高光谱图像,
图像大小为 610 像素× 340 像素, 空间分辨率为
1.3m/pixel, 共包含 115个波段 (波长范围为 0.43∼
0.86 µm). 这里去除其中水吸收严重的 12 个波段,
将其余 103 个波段作为高光谱数据. 图 5 给出了该
数据集对应的假彩色图像和标记模板. 该数据集涉
及 9 种感兴趣地物, 共 42 776 个样本 (具体构成见
表 2). 该数据集也被广泛用于高光谱图像分类算法
的性能测试.

(a) 假彩色

(a) False RGB

(b) 标记模板

(b) Ground truth

图 4 Indian Pines 数据集

Fig. 4 Indian Pines dataset

(a) 假彩色

(a) False RGB

(b) 标记模板

(b) Ground truth

图 5 University of Pavia 数据集

Fig. 5 University of Pavia dataset

3.2 对比算法与评价指标

为测试本文算法的性能, 将本文算法与使用光
谱特征的分类方法和结合了空间特性的分类方法进

行对比. 使用光谱特征的方法包括 k-近邻 (kNN)
和 SVM; 结合了空间特性的方法包括使用空间均值
的方法 (SVM on spatial mean, SVM-s)、基于合成
核的方法 (光谱特征和空间均值) (Composite SVM,
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表 1 对 Indian Pines 数据集使用 5% 的训练样本各个算法的分类正确率 (%)

Table 1 Classification accuracy for the Indian Pines dataset using 5 % training samples per class (%)

# 类别 训练样本 测试样本 kNN SVM SVM-s SVM-µ CSVM SVM-EMP 本文方法

1 Alfalfa 3 51 52.75 61.85 61.48 63.89 76.48 82.04 91.30

2 Corn-no till 72 1 362 57.11 79.83 93.70 93.55 95.54 88.40 98.01

3 Corn-min till 42 792 57.30 72.39 89.45 89.65 95.16 91.44 96.94

4 Corn 12 222 39.59 61.03 78.93 79.32 87.14 74.79 95.00

5 Grass-pasture 25 472 85.95 91.59 89.64 89.62 93.38 89.64 95.79

6 Grass-trees 38 709 92.09 95.48 98.14 98.19 98.15 96.29 98.89

7 Grass-pasture-mowed 3 24 88.70 86.54 81.15 81.54 91.15 93.85 96.92

8 Hay-windrowed 25 464 96.38 97.10 97.12 97.10 98.00 98.98 100

9 Oats 3 19 69.41 83.50 80.50 81.00 97.50 91.00 85.00

10 Soybean-no till 49 919 69.68 74.91 89.18 89.42 93.08 87.53 96.43

11 Soybean-min till 124 2 344 74.03 81.94 92.31 92.04 95.64 90.98 98.12

12 Soybean-clean 31 583 48.68 79.20 88.18 89.35 93.37 82.85 97.48

13 Wheat 11 201 98.26 98.92 95.42 95.66 97.26 98.40 99.20

14 Woods 65 1 229 93.92 95.05 96.85 96.66 97.38 98.86 98.95

15 Buildings-grass-trees-drives 19 361 36.62 52.47 76.00 75.61 83.63 91.97 91.34

16 Stone-steel-towers 5 90 90.56 87.79 96.84 96.74 98.53 93.16 89.58

总体正确率 (OA) 72.26 82.61 91.82 91.83 94.93 91.34 97.51

平均正确率 (AA) 71.94 81.23 87.81 88.08 93.21 90.63 95.56

k 系数 68.29 80.18 90.67 90.69 94.23 90.14 97.16

运行时间 (s) 1.00 7.10 3.87 4.17 201.28 3.39 5.77

表 2 对 University of Pavia 数据集使用 1 % 的训练样本各个算法的分类正确率 (%)

Table 2 Classification accuracy for the University of Pavia dataset using 1% training samples per class (%)

# 类别 训练样本 测试样本 kNN SVM SVM-s SVM-µ CSVM SVM-EMP 本文方法

1 Asphalt 67 6 564 74.48 83.18 93.74 95.01 96.45 90.49 98.96

2 Meadows 187 18 462 96.10 95.38 98.44 97.80 99.38 97.53 99.75

3 Gravel 21 2 078 48.88 65.48 69.79 78.92 77.21 88.18 86.85

4 Trees 31 3 033 70.68 85.35 89.88 89.64 92.13 92.76 93.81

5 Painted metal sheets 14 1 331 98.84 98.69 99.81 99.81 99.85 99.56 99.72

6 Bare soil 51 4 978 35.18 63.76 85.71 88.64 90.69 79.72 94.13

7 Bitumen 14 1 316 69.25 74.32 88.45 92.32 91.74 88.10 98.09

8 Self-blocking bricks 37 3 645 75.79 79.74 88.52 88.31 94.96 91.73 97.22

9 Shadows 10 937 88.12 95.74 97.99 98.05 99.51 94.57 90.43

总体正确率 (OA) 78.77 85.70 93.06 93.86 95.70 92.75 97.43

平均正确率 (AA) 73.03 82.40 90.26 92.05 93.55 91.41 95.44

k 系数 70.92 80.80 90.73 91.83 94.26 90.33 96.58

运行时间 (s) 4.53 12.60 9.72 10.20 334.74 12.67 18.28
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SVM-µ)[7]、基于核空间嵌入的上下文方法 (Con-
textual SVM, CSVM)[8] 及形态学特征与光谱特征
相结合的方法 (SVM on extended morphological
profiles, SVM-EMP)[9]. 其中 SVM-µ 的合成核采
用加权和的融合方法, SVM-s 和 SVM-µ 的均值特
征的窗口大小与本文算法的空间滤波器范围均设置

为 7× 7, CSVM 的邻域大小设置为 5× 5, 其他参数
与原文献相同, kNN 和 SVM 的最佳参数均通过 5
次交叉验证确定. 对比的方法按原文献实现, 均不涉
及特征提取的过程.
本文使用的评价指标包括总体正确率 (Over-

all accuracy, OA)、平均正确率 (Average accuracy,
AA)、kappa 系数[29] 及计算效率. 为避免抽样偏差,
实验中对各实验条件分别进行 10 次 Monte-Carlo
实验. 每次随机抽取一定数量的标记样本作为训
练样本, 其余的作为测试样本, 然后使用各算法进
行分类, 将 10 次独立随机实验的平均正确率和标
准差作为各算法的分类性能及其稳定性的评价. 实
验所用的计算平台为 PC (Intel dual-core 3.4 GHz
CPU, 4G RAM), 操作系统为Windows 7. 所有算
法均使用Matlab 编写, 其中 SVM 的训练部分使用
Libsvm[30] 实现.

3.2.1 Indian Pines数据集

首先检验特征提取对高光谱图像分类的作用,
然后分析 NC-SVM 的近邻协同的邻域范围对算法

分类性能的影响, 最后比较不同算法之间的分类性
能.

1) 特征提取的作用
为检验特征提取在高光谱图像分类中的作用,

对 Indian Pines 高光谱数据分别使用 PCA、LDA、
OLDA (Orthogonal LDA)[31]、RLDA (Regularized
LDA)[32]、LFDA (Local fisher discriminant anal-
ysis)[33] 和 NWFE 进行特征提取, 然后使用 5% 的
标记样本训练 SVM, 对剩下的标记样本进行分类.
对于不同的特征维数, 各种特征提取方法得到的分
类正确率如图 6 所示.
当训练样本较少时, LDA 的类内离散度矩阵

容易奇异或近似奇异, 使得特征向量的计算不稳定.
尽管可以通过 OLDA 或 RLDA 从数学上得到较稳
定的解, 但是通过少量样本估计的类别离散度矩阵
并不能全面反映数据在特征空间的分布情况, 使得
所提取特征的代表性不足. 另外, LDA、OLDA 和
RLDA 最多只能提取 c− 1 维特征 (c 为类别总数).
当特征维数较高且类别数目较少时, 容易造成大量
有用信息的丢失, 使得类别的区分能力下降. 所以,
LDA、OLDA 和 RLDA 的分类性能不高. LFDA

使用加权的局部离散度代替总体离散度, 可以解决
类别特征为多模态分布情况下的特征提取问题, 同
时可提取的特征维数不受类别数目的限制, 因此其
分类性能优于基于 LDA 的方法. 但是其实现过程
涉及较多的内部参数, 同时从图 6 可以看出其分类
性能与特征维数呈非单调关系, 需要通过交叉验证
确定最佳特征维数.

图 6 分类正确率与特征提取维数的关系

Fig. 6 The relationship between classification accuracy

and the dimension of extracted features

由于对分类起决定作用的是类别分布边界的

样本, NWFE 在计算类别离散度时赋予类别边界
样本更大的权重, 使得不同类别的特征在变换后的
特征空间具有更大的分离度, 从而提高所提取特征
的鉴别力. 由于充分考虑了类别的特征空间分布,
NWFE 可以适用于任意分布的数据, 而且可提取的
特征维数也不受类别数目的限制. 与 LFDA 相比,
NWFE 是一种无参数的特征提取方法, 简便易用.
从图 6 可以看出, 当特征维数超过一定值 (对 Indian
Pines 数据集为 30) 时, 其分类性能基本稳定, 因此
可以较容易确定其合适的特征维数.
比较 NWFE 和原始光谱的分类结果可以看出,

使用有效的特征提取方法对原始的高光谱数据进行

预处理, 可在保留类别鉴别信息的同时减小信息冗
余, 在一定程度上缓解 Hughes 现象, 进而提高分类
性能.因此作为一种有效的数据预处理方法, NWFE
在高光谱数据的分类中得到广泛应用 (特征提取一
直是模式识别领域的一个研究热点, 目前已经存在
多种特征提取方法, 可能存在比 NWFE 更好的方
法, 选择其中最优或设计更适用于高光谱数据的特
征提取方法已超出了本文的研究范围).

2) NC-SVM 的邻域范围的影响
为检验在少量训练样本情况下, NC-SVM 的邻

域范围对算法分类性能的影响, 对 Indian Pines 数
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据集的每类地物仅使用 2% 的标记样本进行训练,
其余的样本用于测试. 设置特征提取的维数 d = 30,
对于不同的邻域范围得到的分类正确率如图 7 所示.

图 7 分类正确率与邻域宽度的关系

Fig. 7 The relationship between classification accuracy

and the width of the neighborhood window

从图 7 可以看出, 对于只有少量的训练样本的
情况, 本文的基于近邻协同的 SVM 较传统的单像

素的 SVM (即W = 1) 的分类正确率有较明显的提
高 (大约提高 4%). 说明对于高光谱图像分类问题,
除在分类之前进行空间特征提取等利用空间信息的

手段之外, 在分类过程中也应该充分利用地物分布
的空间特性, 这样可以进一步提高算法的分类性能.
后面的实验表明, 对于只有少量训练样本的情况, 其
重要性更加突出.
图 7 还反映出邻域范围的大小也会对算法的分

类性能产生一定的影响. 邻域范围过小, 空间信息利
用不充分, 近邻协同的效果不明显; 近邻范围过大
会造成异类地物的干扰, 使得算法性能下降. 对于
Indian Pines 数据集, W = 9 为其最佳取值.

3) 结果对比
设置本文算法的特征提取维数 d = 30, NC-

SVM 邻域宽度 W = 9, 对每类地物分别抽取相同
比例的标记样本作为训练样本, 其余的作为测试样
本, 然后使用各个算法进行分类. 对于不同比例的训
练样本, 各算法的分类结果如图 8 所示 (图中竖线代
表标准差).
分析图 8 可以发现, 对于只有少量训练样本的

情况, 直接使用光谱特征进行分类, 无论使用何种
分类器, 其分类正确率均较低, 而结合了空间信息
的谱 –空联合分类的正确率均有明显提高, 说明除
了光谱信息外, 地物分布的空间信息在高光谱图像

分类中也具有重要作用. 将使用空间均值特征的方
法 (SVM-s) 与直接使用光谱特征的方法 (SVM) 进
行比较, 不难看出, 空间滤波可以获得较大的分类性
能提升, 说明事先进行噪声消除以增强特征的稳定
性对提高分类精度具有重要意义. 在此基础上, 本文
的基于近邻协同的分类方法在分类过程进一步利用

了空间信息, 分类性能又有了较大的提升, 特别是对
于训练样本较少的情况, 其提升效果更加明显. 所
以, 除了在分类之前应该充分利用空间特征之外, 在
分类过程中可以进一步利用空间信息提高分类性能,
这对于少量训练样本下的高精度分类至关重要.

图 8 Indian Pines 数据集: 对不同比例的训练样本各种方

法的分类正确率

Fig. 8 Classification accuracy for Indian Pines dataset

using different percent of training samples per class

为详细比较各算法对每类的分类情况, 表 1 列
出了对 5% 的训练样本各算法的分类结果以及对应
的运行时间. 对大多数类别, 本文算法都得到了最高
的分类正确率. 计算时间 (从特征提取到分类完成的
整体时间) 与其他算法相比并没有明显增加, 且远小
于 CSVM 的运行时间.

图 9 为一次随机实验的分类图 (5% 训练样本).
可以看出, 本文方法得到的分类图的分类噪声更少,
地物分布也更加平滑. 另外, 由于本文使用了特征相
似性加权的空间滤波和近邻协同时的权重自适应调

节, 其在引入空间信息的同时仍然能够较好保持地
物的边界 (图中黑色框部分).

对个别地物 (如 Oats), 本文算法的结果并不理
想 (如图 10 所示), 原因在于该类分布过于狭窄, 每
个像素的空间近邻大部分为不同类别地物, 这时引
入空间信息反而会带来异类地物的干扰, 导致最终
产生错判. 然而对大多数分布面积较大的地物, 本文
算法都得到了最高的分类正确率.
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(a) 假彩色

(a) False RGB

(–)

(b) 标记模板

(b) Ground truth

(–)

(c) k-近邻

(c) kNN

(73.83%)

(d) 支持向量机

(d) SVM

(82.74%)

(e) 均值 SVM

(e) SVM-s

(91.98%)

(f) 合成核 SVM

(f) SVM-µ

(92.00%)

(g) 上下文 SVM

(g) CSVM

(95.73%)

(h) 形态学 SVM

(h) SVM-EMP

(92.15%)

(i) 本文方法

(i) Proposed

(97.80%)

(j) 局部放大

(j) Local enlargement

图 9 Indian Pines 数据集: 使用 5 % 的训练样本各个算法得到的分类图及对应的正确率

Fig. 9 Classification maps and overall accuracy (OA) for the Indian Pines dataset using 5% training samples per class

图 10 本文方法结果欠佳的情况 (黑框部分的 Oats)

Fig. 10 The poor case of the proposed algorithm

(Oats in the black box)

3.2.2 University of Pavia数据集

使用上面相同的参数检验方法可得到该数据集

的合理取值为: 特征提取的维数 d = 25, NC-SVM
的邻域宽度W = 7. 本实验分别采用非平衡的训练
集 (即每类的训练样本数量相同) 和平衡的训练集
(即每类的训练样本与各类样本总量成比例), 来检验
不同训练集条件下各算法的分类性能.
对于非平衡的训练集, 每类分别抽取相同数量

的标记样本来训练分类器. 对不同数量的训练样本,
各个算法得到的分类结果如图 11 所示. 可见, 本文

算法的分类正确率均高于其他方法.
对于平衡的训练集, 每类分别抽取 1% 的标记

样本进行训练, 其余的样本用于测试. 各算法得到的
分类结果如表 2 所示, 图 12 是某次随机实验得到的
分类图. 同样, 本文算法对大多数类别仍然具有最高
的分类正确率, 且得到的分类图的分类噪声也更少,
计算时间相比其他算法也没有明显增加, 再次表明
本文算法的实用性.

图 11 University of Pavia 数据集: 不同数量的训练样本下

各种方法的分类正确率

Fig. 11 Classification accuracy (OA) for the University of

Pavia dataset using different number of

training samples per class



282 自 动 化 学 报 41卷

(a) 假彩色
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(f) 合成核 SVM
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(h) 形态学 SVM

(h) SVM-EMP
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图 12 University of Pavia 数据集: 使用 1% 的训练样本各个算法得到的分类图及对应的正确率

Fig. 12 Classification maps and overall accuracy (OA) for the University of Pavia dataset

using 1% training samples per class

4 结论

本文提出了一种简单有效的高光谱图像谱 –空
联合分类方法, 首先运用 NWFE 进行特征提取, 减
小信息冗余; 然后使用双边滤波器进行空间滤波, 消
除噪声干扰; 最后使用本文提出的基于近邻协同的
SVM 进行分类. 本文方法除了在分类之前进行有效
的空间预处理外, 在分类阶段再次利用了地物分布
的空间平滑特性, 弥补了传统方法在分类阶段往往
只考虑单个像素而忽略空间信息的不足, 进一步提
高了算法的分类性能. 相比已有的相关算法, 本文方
法对于只有少量的训练样本的情况具有较明显的分

类性能提升, 而且不会带来计算量的明显增加, 可以
实现少量训练样本下遥感高光谱图像的快速高精度

分类.

需要指出, 本文算法的近邻协同存在引入异类
地物干扰的风险, 特别是当某类地物分布过于狭窄
(如 Indian Pines 数据集中的Oats 和 University of
Pavia 数据集中的 Shadows) 时, 其空间近邻大部分
为异类地物, 这时引入空间近邻反而易造成错分. 其
本质原因是这些情况下地物分布的空间平滑特性不

再成立, 盲目地强加该先验知识会适得其反. 对于这
种情况, 可以结合后处理, 或单像素分类和近邻协同
分类相结合等方法进行补偿, 这些都是值得继续研
究的方向.
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