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摘 要： 本文提出一种两分类器融合的高光谱空谱联合分类方法，首先利用子空间多项式逻辑回归在图像的特

征子空间中分类，得到满概率图；根据满概率将每个像元分至概率最大的两个最可信类别，并在原始空间中构建最可

信类别字典，利用稀疏解混对每个像元在最可信类别字典下进行稀疏表示，得到稀疏概率图；最后将满概率图和稀疏

概率图线性融合，并利用边缘保持的马尔可夫正则项挖掘图像空间信息，得到具有边缘保持的空谱分类模型．实验表
明，提出的两分类器融合方法即使在训练样本较少时也比现有方法得到更好的分类结果．
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１ 引言

高光谱图像由成百个连续波段图像构成，波段范围

从可见光延伸到近红外（４００～２５００纳米）［１］．不同地物
在不同波段上的反射强度不同，使得高光谱像元具有不

同的光谱曲线，这为高光谱图像分类提供了固有的特

点［２，３］．近年来，许多学者提出了很多有效的算法［４～１８］．
其中，支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）在高光谱
有监督分类方面应用较好，如文献［５，６］利用 ＳＶＭ与形
态学属性结合的方法对高光谱图像进行分类．此外，多
项式逻辑回归［７～９］（ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）在
自学习类别间概率分布方面具有很大优势，它是种利用

收稿日期：２０１４０２２７；修回日期：２０１４０７３０；责任编辑：蓝红杰
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１１０１１９４，Ｎｏ．６１３０１２１５，Ｎｏ．６１３０１２１７）；国家自然科学基金面上项目（Ｎｏ．６１４７１１９９）；江苏省气象探测与信息处理
重点实验室开放课题（Ｎｏ．ＫＤＸＳ１４０４）；江苏省自然科学基金（青年项目）（Ｎｏ．ＢＫ２０１５０９２３）；南京信息工程大学人才启动经费；江苏省光谱成像与
智能感知重点实验室开放课题

第１１期
２０１５年１１月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４３ Ｎｏ．１１
Ｎｏｖ． ２０１５



交替迭代来处理不适定问题的方法．子空间多项式逻
辑回归（ｓｕｂｓｐａｃｅｂａｓｅｄＭＬＲ，ＭＬＲｓｕｂ）［９］主要从特征空间
中挖掘高光谱数据的本质：由于空间分辨率较低，高光

谱数据多是以混合像元（ｍｉｘｅｄｐｉｘｅｌ）的形式存在．该方
法基于多项式逻辑回归模型独立地学习各个类别子空

间，并被应用来解决高光谱分类这一不适定问题．稀疏
表示方法［１０］是另一类应用于高光谱分类领域的新方

法，该方法假设任一像元都是存在于由它同类别像元

张成的子空间中的，即任一像元都可以由同类别的少

数几个像元线性表示，其优点在于直接把训练样本集

合当做稀疏表示字典．以上三类方法通常只考虑光谱
信息，为了更好的挖掘高光谱图像的空间信息，结合光

谱信息和空间信息的方法［１０～１６］被越来越多的学者所

提出，如联合稀疏表示（ｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）［１０］方
法，组合核（ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｋｅｒｎｅｌ）［１１，１２］方法，划分聚类（ｐａｒｔｉ
ｔｉｏｎａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）［１３］方法，扩展形态学属性（ｅｘｔｅｎｄｅｄｍｏｒ
ｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｐｒｏｆｉｌｅｓ）［１４］方法，以及马尔科夫场（Ｍａｒｋｏｖｒａｎ
ｄｏｍｆｉｅｌｄ）［７，８，１５，１６］方法．

然而以上方法都是单一的分类方法，具有各自的

优点，没有体现几种方法相融合的优点，因此，研究者

们提出了多分类器融合 （ｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｆｕｓｉｏｎ，
ＭＣＦ）［１７～１９］的高光谱图像分类．多分类器系统将多个分
类器的结果以一定的方式融合起来，从而得到更好的

分类结果，通过这种方式可以显著提高分类器的泛化

性能．
基于以上讨论，本文提出一种新的两分类器融合

的高光谱图像空谱联合分类方法，即稀疏性解混和子

空间多项式逻辑回归分类器融合的高光谱图像分类方

法．文献［２０］提出了利用局部和全局概率分布进行融合
分类的框架，但其利用 ＳＶＭ与逻辑回归相结合的方法
仅从机器学习方面入手，并未考虑特征空间与原始高

光谱数据空间的光谱特性的融合，而本文不仅仅从局

部和全局概率分布，而且考虑特征空间与原始空间概

率分布相结合的方法，同时引入了边缘保持的概念，得

到一种新的具有边缘保持特性的空谱联合分类方法．

２ 仅光谱信息两分类器融合的高光谱分类

子空间逻辑回归的优点在于充分挖掘特征空间的

光谱特性；稀疏表示方法的优点是能够直接利用训练

样本构成字典对待分类像元进行稀疏表示．因此，本文
将特征空间和原光谱空间的特征进行融合，同时考虑

全局分类（像元级）与局部分类（亚像元级）的特性，提

出了一种两分类器融合的高光谱图像空谱联合分类方

法，流程如图１所示．
２１ 子空间多项式逻辑回归（ＭＬＲｓｕｂ）分类器

假设 ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为高光谱图像，其中 ｘｉ＝
［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＬ］Ｔ是坐标为 ｉ∈Ｓ的Ｌ维光谱向量，Ｓ＝
｛１，２，…，ｎ｝为图像 ｘ中的ｎ个像元的索引集合，Ｌ是
波段数．ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）为对应高光谱图像 ｘ的分
类标记，其中，ｙｉ＝［ｙｉ１，ｙｉ２，…，ｙｉＫ］Ｔ，Ｋ为类别数，且 ｙｉｋ
＝｛０，１｝，∑

ｋ
ｙｉｋ＝１，ｋ∈｛１，２，…，Ｋ｝．Ｄｌ＝｛（ｘ１，ｙ１），

…，（ｘｌ，ｙｌ）｝为样本数为 ｌ的训练样本集合．
ＭＬＲｓｕｂ模型［９］可以写成如下形式：

ｐ（ｙｉｋ＝１｜ｘｉ，ｗ）＝
ｅｘｐ（ｗ（ｋ）ｈ（ｘｉ））

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｅｘｐ（ｗ（ｋ）ｈ（ｘｉ））

（１）

其中，ｈ（ｘｉ）＝［ｈ１（ｘ１），…，ｈｍ（ｘ１）］Ｔ是由 ｍ个固定函
数作用在输入数据上的向量，通常称作特征；ｗ（ｋ）为第
ｋ类的逻辑回归量，且 ｗ≡［ｗ（ｋ）Ｔ，…，ｗ（ｋ）Ｔ］Ｔ．李军
等［９］提出了联合ＭＬＲ和子空间投影的方法来对高光谱
进行分类，得到了很好的分类结果，该分类器被称为子

空间多项式逻辑回归分类器（ＭＬＲｓｕｂ），ＭＬＲｓｕｂ的核心
思想：每一类别的样本都是存在于一个低维（相对于光

谱维而言）子空间中．因此，每一类像元都可以由一组
子空间的基向量（ｂａｓｉｃｖｅｃｔｏｒｓ）张成，而分类的准则即为
测试样本到各个类子空间的距离．文献［８］给出了第 ｋ
类的输入函数ｈ（ｋ）（ｘｉ）的定义：

ｈ（ｋ）（ｘｉ）＝ ｘ

 

ｉ
２，ｘＴｉＵ（ｋ

 

）[ ]２ Ｔ （２）
其中 Ｕ（ｋ）＝｛ｕ（ｋ）１ ，…，ｕ（ｋ）ｌ（ｋ）｝第 ｋ类对应的子空间中一
组ｌ（ｋ）维的正交基向量，且 ｌ（ｋ）Ｌ．
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２２ 稀疏性解混（ＳＵ）分类器
稀疏解混分类器对高光谱数据进行分类主要基于

以下假设：任一像元都可由它同类别的少数几个像元

光谱线性表示．即待分类像元 ｘｉ∈ｘ是第ｋ类的，那么
它可以由第 ｋ类训练样本构成的子字典Ａｋ＝（ａｋ１，ａｋ２，

…，ａｋｌｋ）∈ＲＲＬ×ｌ
ｋ

线性表示，即

ｘ≈ｓｋ１ａｋ１＋ｓｋ２ａｋ２＋…＋ｓｋｌｋａｋｌｋ

＝［ａｋ１ａｋ２…ａｋｌｋ］·［ｓｋ１ｓｋ２…ｓｋｌｋ］Ｔ

＝Ａｋ·ｓｋ （３）
其中 ｓｋ为ｌｋ维向量，其分量为测试样本 ｘ在类别ｋ对
应的子字典Ａｋ中的表示系数．如果将所有类别的训练
样本集合看做一个字典｛Ａｋ｝ｋ＝１，２，…，Ｋ，那么任一高光谱
像元都可由这一字典中的原子线性表示，且线性表示

系数是稀疏的．数学表示为：
ｘ≈Ａ１·ｓ１＋Ａ２·ｓ２＋…＋ＡＫ·ｓＫ

＝［Ａ１…ＡＫ{ ］
Ａ

·

ｓ１



ｓ









{Ｋ

ｓ

＝Ａ·ｓ （４）
其中 Ａ为包含所有Ｋ个类别训练样本的Ｌ×ｌ矩阵，且

ｌ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｌｋ为所有Ｋ个类别样本的总个数，向量 ｓ为对

应的系数，ｓ是稀疏的．
稀疏解混分类的过程即为求解稀疏表示系数的过

程，本文使用

 

ｓ０来刻画向量 ｓ的稀疏性，模型如下：
ｓ＝ａｒｇｍｉｎ

ｓ
Ａ·ｓ－

 

ｘ２
２，ｓ．ｔｓ＞０，

 

ｓ０＜Ｔ０ （５）

其中 ｓ＞０表示向量 ｓ的每个分量都大于０，Ｔ０为阈值，
表示非零系数的个数不得大于 Ｔ０．采用文献［１０］给出
的正交匹配追踪（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法
来求解模型（５），其优点在于能够快速的求得模型（５）的
近似解．

求得系数向量 ｓ后，为了和逻辑回归分类器得到
近似的概率图，需要将 ｓ进行归一化处理以满足概率
分布和为一的性质，则 ｓ^＝ｓ．／

 

ｓ２．由于各类别训练样
本对应的表示系数相对分散，为了将待分类像元 ｘｉ进

行分类需要将ｘｉ在各个类别的训练样本中的表示系数
进行累加求和，并将其定义为 ｘｉ分到第ｋ类的概率，定
义如下：

ｐ（ｙｉｋ＝１｜ｘｉ）＝∑
ｌｋ

ｊ＝１
ｓｋｊ （６）

其中 ｙｉｋ＝１表示像元 ｘｉ被分到第ｋ类．
２３ 满概率图和稀疏概率图的融合

为了挖掘特征空间和原始空间、整体和局部之间

的分类特性，需要将两类分类器进行融合，具体的融合

步骤如图２所示．
步骤１ 利用子空间逻辑回归方法挖掘高光谱数

据特征空间的分类特性，得到分类概率图．如图２（ａ）给
出了分类概率图中像元被分到最可信 Ａ、Ｂ、Ｃ类的概
率最大的两类的比例关系．

步骤２ 根据ＭＬＲｓｕｂ得到的概率图将每个像元分
至其最可信的两个类别，如图２（ａ）．为了降低计算复杂
度，设置阈值（Ｔ＝９５％），分类概率中最大概率大于或
者等于９５％的像元被认为是纯净像元，其他的为混合
像元，如图２（ｂ）所示．

步骤３ 对混合像元，选择其最可信的两个类别训

练样本，在原始高光谱数据空间中构建最可信字典，例

如 Ａ＝｛Ａ１，Ａ３｝，并利用 ＳＵ方法求得该像元在其最可
信字典下的稀疏表示系数，根据式（６）对求得的稀疏表
示系数进行归一化处理，得到该像元的分类概率向量，

如图２（ｃ）．遍历整个图像，求得稀疏概率图．
步骤４ ＭＬＲｓｕｂ求得的概率图和步骤３得到的稀

疏概率图进行线性融合，得到融合后的分类概率，如图

２（ｄ）．
为了区分两者，称ＭＬＲｓｕｂ结果为满概率图而称ＳＵ

结果为稀疏概率图．数学表示如下：
ｐｆｕｌｌ＝｛ｐ（ｙｉｋ＝１｜ｘｉ，ｗ），ｋ＝１，２，…，Ｋ｝ （７）
ｐｓｐａｒｓｅ＝｛ｐ（ｙｉ１＝１｜ｘｉ，Ａ），０，…，０，

ｐ（ｙｉＫ＝１｜ｘｉ，Ａ）｝ （８）
为了更好的利用满概率和稀疏概率，使用线性方

法将其融合，如下式所示：

ｐ（ｙｉｋ＝１｜ｘｉ）＝λｐｆｕｌｌ＋（１－λ）ｐｓｐａｒｓｅ （９）
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其中λ为调节参数，控制满概率和稀疏概率的比重．

３ 边缘保持的马尔可夫场（ＭＲＦ）空间先验

本文采用马尔可夫场模型［９］来刻画空间先验，即

ｐ（ｙ）服从Ｇｉｂｂｓ分布，数学表示为：

ｐ（ｙ）＝ １Ｚｅｘｐμ∑｜ｉ－ｊ｜＜εδ（ｙｉ－ｙｊ{ }） （１０）

其中，Ｚ为归一化常数；｜ｉ－ｊ｜＜ε表示像元ｉ和ｊ为邻
域像元；δ（ｙ）是个单位脉冲函数，当 ｙ＝０时，δ（ｙ）＝１
而当 ｙ≠０时，δ（ｙ）＝０．δ（ｙｉ－ｙｊ）将使邻域像元分到相
同标签的概率较大，从而使结果分片光滑，其中参数μ
控制着分类结果的光滑程度．

边缘信息对图像的分类尤为重要，梯度是刻画图

像边缘的有效方法，高光谱图像边缘定义如下：

Ｅｉ＝
１， 如果Δｘｉ＞τ
０{ ， 其他情况

（１１）

其中Δｘｉ＝∑
ｊ∈Ｎｉ

ｘｉ－ｘ

 

ｊ２定义了像元 ｉ处的梯度，Ｎｉ

为像元ｉ的水平和垂直邻域，τ为阈值．
将边缘信息引入到空间先验中，式（１０）重写为：

ｐ（ｙ）＝ １Ｚｅｘｐμ ∑｜ｉ－ｊ｜＜ε，Ｅｉ＝０δ
（ｙｉ－ｙｊ{ }） （１２）

这一先验将使得非边缘上的邻域像元具有相同的

分类标签，而对于边缘上的像元不进行处理，从而保持

图像边缘上的像元类别，避免过分割现象．

４ 最大后验估计的空谱联合高光谱分类

综上，在最大后验马尔可夫场（ＭＡＰＭＲＦ）框架
下，分类标签 ｙ的最大后验估计为：

ｙ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｙ ∑

ｉ∈Ｓ
－ｌｏｇｐ（ｙｉ｜ｘｉ）－μ ∑

｜ｉ－ｊ｜＜ε，Ｅｉ＝０
δ（ｙｉ－ｙｊ( )）

（１３）
其中，第一项为满概率和稀疏概率线性融合得到的似

然概率项，它包含了高光谱图像中的光谱信息；第二项

是具有边缘保持性质的ＭＲＦ空间先验项．
模型（１３）既包含了光谱信息同时又包含空间信息，

且保持了图像的边缘．ｙ的值只能是一些不连续的分类
号，这一整数优化问题可采用空间加权的图割（ｇｒａｐｈ
ｃｕｔ）［２１］方法近似求解，且具有多项式求解时间，空间自
适应的权值选择图像梯度的倒数．具体过程见算法１．

算法１ ＭＬＲｓｕｂＳＵＭＲＦＥ两分类器融合的空谱联合分类方法
１．输入类别个数 Ｋ，训练样本集合 Ａ＝［Ａ１，Ａ２，…，ＡＫ］，测试样本
ｘｉ，高光谱图像中像元个数 Ｎ，融合参数λ，平滑参数μ

２．ｗｈｉｌｅｉ＜Ｎｄｏ
３．ｐｉｆｕｌｌ＝ＭＬＲｓｕｂ（Α，Ｋ，ｘｉ），ｉ∈Ｓ
４．（Ａ１，Ａ２）＝ｍａｘ（ｐｉｆｕｌｌ，２），根据 ｐｉｆｕｌｌ求得像元 ｉ的最可信两个类别
（Ａ１，Ａ２）

５．ｐｉｓｐａｒｓｅ＝ＳＵ（Ａ１，Ａ２，ｘｉ）

６．ｐ（ｙｉ｜ｘｉ）＝λｐｉｆｕｌｌ＋（１－λ）ｐｉｓｐａｒｓｅ
７．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
８．^ｙ＝Ｇｒａｐｈｃｕｔ（Ｐ，μ，Ｅｉ），其中 Ｐ＝｛ｐ（ｙｉ｜ｘｉ）｝，ｉ∈Ｓ
９．输出：分类标签 ｙ^＝（^ｙ１，^ｙ２，…，^ｙＮ）

５ 实验

实验采用两组高光谱遥感数据．本文方法将与以
下算法进行比较：ＳＶＭＣＫ（ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｋｅｒｎｅｌ）［１２］组合核方
法、逻辑回归分类方法 ＭＬＲｓｕｂ［９］、稀疏表示分类方法
ＳＵ［１０］，核联合稀疏表示方法 ＫＳＯＭＰ［１０］，自适应空间 ＴＶ
正则项的多项式逻辑回归方法 ＳＭＬＲＳｐＴＶ［１６］，ＭＬＲｓｕｂ
ＭＲＦ以及ＳＵＭＲＦ，其中 ＭＬＲｓｕｂＳＵ代表本文提出的两
分类器的融合结果（光谱信息），ＭＬＲｓｕｂＳＵＭＲＦ和
ＭＬＲｓｕｂＳＵＭＲＦＥ分别为本文提出的空谱联合以及具
有边缘保持特性的空谱联合分类方法．实验中，ＳＶＭＣＫ
的参数选择采用十次交叉验证的方法，ＭＬＲｓｕｂ的参数
根据文献［９］给出的最优参数设置，稀疏表示采用
ＯＭＰ，非零个数的阈值为 Ｔ０＝３．对于ＭＲＦ正则项方法，
如未做特殊说明，一律取μ＝２．实验从平均精度（ａｖｅｒ
ａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）、总精度（ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）和 Ｋａｐｐａ
系数方面进行量化分析，结果均采用１０次实验平均值，
最优结果用粗体显示，次优结果用下划线标出．
５１ ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集

实验一使用机载可见红外成像光谱仪（ＡＶＩＲＩＳ）采
集的美国 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ实验区的高光谱遥感图像．该图
像包含２２０个波段，空间分辨率２０ｍ，大小为１４５×１４５．
去除２０个水汽吸收和低信噪比波段，剩余２００个波段．
该地区共含 １６种地物，随机选择标定样本的 ６７％作
为训练样本（如图３（ｃ）），剩下的９３３％作为测试样本．
对于样本较少的类，选择该类样本总数的一半作为训

练样本．表１列出了地物及其训练测试样本数，分布图
如图３（ａ）．

表１给出了几种高光谱图像分类算法以及本文算
法在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ上的实验结果．从表１中可以看出，本
文方法在子空间逻辑回归与稀疏解混的融合上（ＭＬＲ
ｓｕｂＳＵ）并未使分类精度提升很大，然而增加了 ＭＲＦ空
间先验以后的分类结果却得到了很大的提升，并获得

了较好的结果．这说明在高光谱图像中大部分的像元
都是由少数几种类型的像元混合而成的，这与高光谱

图像的成像特性以及地物分布相吻合．ＫＳＯＭＰ、ＳＶＭ
ＣＫ、ＭＬＲｓｕｂ、ＭＬＲｓｕｂＭＲＦ方法以及 ＳＵ和 ＳＵＭＲＦ的结
果都没有本文方法好，说明通过 ＭＬＲｓｕｂ挖掘特征空间
的信息与 ＳＵ方法挖掘原始空间的信息相结合可以找
到两种方法的平衡点，发挥各自的优点，且这一优点在

ＭＲＦ空间先验下得到了进一步放大，从而提升最终的
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分类精度．由于 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集空间分辨率较低，边
缘信息并未使得分类结果有明显提升．ＳＭＬＲＳｐＴＶ添加
了训练样本固定这一约束，在平均采样方式下，本文方

法比 ＳＭＬＲＳｐＴＶ的分类精度稍低，但时间复杂度要优

于 ＳＭＬＲＳｐＴＶ．
图３给出了各算法结果的图形显示，从视觉上可以

看出空间信息对分类结果的精度提升明显，本文的算

法结果仅次于 ＳＭＬＲＳｐＴＶ方法．
表１ ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据的分类结果（％）

每类随机采取５０个训练样本，λ＝０．６

训练

样本

测试

样本
精度（％） ＫＳＯＭＰ ＳＭＬＲ

ＳｐＴＶ ＳＶＭＣＫ ＭＬＲｓｕｂ ＭＬＲｓｕｂ
ＭＲＦ ＳＵ ＳＵＭＲＦ ＭＬＲｓｕｂ

ＳＵ
ＭＬＲｓｕｂ
ＳＵＭＲＦ

ＭＬＲｓｕｂＳＵ
ＭＲＦＥ

６９７ ９６６９

ＯＡ
ＡＡ
Ｋａｐｐａ
时间（ｓ）

８８．３３ ９２．１６ ８８．９８ ６７．５５ ８７．９８ ７２．４０ ７６．６７ ７２．８７ ９０．７９ ９０．８２
８９．７６ ９６．２７ ９３．６６ ７６．７０ ９３．５７ ８１．７０ ８５．９２ ８２．１５ ９４．３３ ９２．２６
０．８６７ ０．９１１ ０．８８９ ０．６３４ ０．８６４ ０．６８８ ０．７３６ ０．６９３ ０．８９５ ０．８９５
１００．８ １０６．３ ２．８７ ５．０５ ５．４１ ７．６０ ７．９３ １３．０４ １３．３７ １３．９４
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图５（ａ）和（ｂ）分别给出了 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上算
法的分类精度和时间复杂度与最可信类别个数之间的

关系图．从图中可以看出，最可信类别位于２～１０之间
的分类精度差别不大，但是随着最可信类别个数的增

加，算法时间复杂度成指数级上升．
为了体现线性融合的参数λ对分类结果的影响，在

给定训练样本的情况下，给出了 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ上分类精度
和参数λ之间的函数关系，如图６（ａ）．从图中可以看出

在λ取值为［０３～０８］的区间分类结果都比各自单一
方法的分类精度高．

图７（ａ）给出了 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ上本文相关算法的分类
精度与训练样本个数的函数关系图．从图中可以看出，
随着训练样本的增多，分类精度越来越高，本文方法在

样本数为１００～７００之间时，分类精度都是最高的，即使
样本总数仅为１００时，分类精度也达到了７５％以上．
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５２ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集
实验二使用机载反射光学系统成像光谱仪（ＲＯ

ＳＩＳ）采集的 ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ的高光谱遥感图像．该图
像包含 １１５个波段，空间分辨率 １３ｍ，大小为 ６１０×
３４０．去除１２个水汽吸收和低信噪比波段后，剩下余１０３
个波段．该地区共含９种地物，随机从各类样本中选择
１００个训练样本，其余作为测试样本．该数据集的训练
样本和测试样本是分开的两部分，且训练样本是比较

集中采集的块状分布如图 ４（ｃ），这和 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据
从整个数据图像中直接随机抽取训练样本是不同的．
表２中列出了训练和测试样本数，分布图如图４（ａ）．

表２给出了以上分类算法在ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ上的
实验结果．从表２可以看出，对于Ｐａｖｉａ

数据集的实验结果再次证明了本文算法的分类精

度是有效的，从平均意义上比ＭＬＲｓｕｂＭＲＦ高２５％．边
缘信息的融入使得高空间分辨率（Ｐａｖｉａ的空间分辨率
为１３ｍ）高光谱图像的分类结果得到明显改善（高５％
左右）．对 Ｐａｖｉａ数据而言，由于其训练样本属于固定块

采样，这种方式更符合实际情况，本文方法要优于所有

其他方法．
图４给出各算法结果的图形显示，从视觉上可以看

出空间信息对分类结果的精度提升明显，本文算法在

所有的包含空间信息的分类算法中视觉效果也是最好

的．图５（ｃ）和（ｄ）分别给出了 Ｐａｉｖａ数据集上各算法分
类精度和时间复杂度与最可信类别个数之间的函数关

系图．从图中可以看出：对于高光谱图像来说，最可信
类别数位于［２，９］区间上的分类精度差别不大，但是时
间复杂度几乎成指数级上升，因此本文只选择２类最可
信类别．图６（ｂ）给出了Ｐａｖｉａ数据集上分类精度和参数

λ之间的函数关系，在［０２，０８］这一区间内分类结果都
比各自单一方法的分类精度高．图７（ｂ）给出了各算法
的分类精度与训练样本个数的函数关系图，从图上可

以看出，本文算法在样本数［２００～９００］范围内都取得了
最好的分类精度，边缘信息的融入对高光谱图像的分

类精度具有显著提升．

表２ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据的分类结果（％）

每类随机采取１００个训练样本，λ＝０．６

训练

样本

测试

样本
精度（％） ＫＳＯＭＰ ＳＭＬＲ

ＳｐＴＶ ＳＶＭＣＫ ＭＬＲｓｕｂ ＭＬＲｓｕｂ
ＭＲＦ ＳＵ ＳＵＭＲＦ ＭＬＲｓｕｂ

ＳＵ
ＭＬＲｓｕｂ
ＳＵＭＲＦ

ＭＬＲｓｕｂＳＵ
ＭＲＦＥ

９００４２７７６

ＯＡ
ＡＡ
Ｋａｐｐａ
时间（ｓ）

７４．１２ ８０．９９ ８７．２５ ６４．６５ ９０．３７ ６８．４８ ７２．８３ ６９．８０ ９２．００ ９５．０９
７６．３７ ９２．３４ ９１．６２ ７４．３３ ８９．９７ ７７．６６ ８１．６８ ７８．３３ ９２．８５ ９３．３８
０．６４７ ０．７２９ ０．８３７ ０．５６０ ０．８７４ ０．６０５ ０．６５９ ０．６２０ ０．８９６ ０．９３５
５０１．５ ３４２．５ １４．８２ ７．２９ １１．２１ ７７．４２ ８０．１３ ８８．３２ ９１．７２ ９２．５３

６ 结论

本文提出了一种多分类器融合的高光谱空谱联合

分类方法，该方法不仅融合了局部类别与整体类别分

类的特点，也融合了特征空间和原始空间的光谱信息

同时保持图像的边缘信息，实验结果表明多分类器融

合的空谱联合方法有效地提高了高光谱图像的分类精

度．
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