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　　摘　要：　稀疏多元逻辑回归（ＳＭＬＲ）是高光谱监督分类中的重要方法，然而仅仅利用光谱信息的 ＳＭＬＲ忽略了
影像本身的空间特征，在少量监督样本下的分类精度和算法的鲁棒性仍明显不足；虽然通过引入核技巧，核稀疏多元

逻辑回归（ＫＳＭＬＲ）可以部分克服上述缺点，其分类错误仍然有待进一步降低．本文基于核稀疏多元逻辑回归分类误
差的统计建模分析，提出一种联合核稀疏多元逻辑回归和正则化错误剔除的高光谱图像分类模型．提出的模型通过引
入隐概率场，采取Ｌ１范数度量ＫＳＭＬＲ分类误差的重尾特性建立数据保真项；利用全变差（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）正则化
度量隐概率场的局部空间光滑性．由ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ和ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集等实测数据应用表明，该方法可以得到
更鲁棒和更高的分类精度．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ；ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｋｅｒｎｅｌｓｐａｒｓｅｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；ｅｒｒｏｒｒｅｊｅｃｔｉｏｎ

１　引言
　　在高光谱成像仪对地观测环境中，高光谱成像仪
可从可见光到红外光谱区域数百个狭窄且连续的波段

上获取光谱成像数据．高光谱图像的每个像元都以向

量形式存在，其不同元素对应不同波段下的光谱响应

值．通常不同物质在特定波段上反射不同的电磁能量，
从而可以根据光谱特征来区别不同的物质［１～３］．高光谱
图像因其“图谱合一”特性，在军事监视、环境监测、矿

物识别等领域得到广泛应用［４］，其中高光谱图像分类
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是最重要内容之一．
目前，高光谱图像监督分类方法包括仅利用光谱信

息的分类方法和空谱信息联合的分类方法．支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）是高维数据监督分类的
有效方法，且在高光谱分类中得到很好的分类效果［５］．多
元逻辑回归（ＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）［６］方
法是二分类逻辑回归模型的推广，其主要优点是直接对

后验概率建模，通过监督学习计算出各个像元属于每一

类的概率，而不需要对联合概率建模．基于稀疏表示
（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）［７］分类算法的主要思想是假设任
一像元都可以由同类别子空间的像元线性表示，进而可

由训练样本构造的字典表示下的稀疏编码特征实现高光

谱图像分类．稀疏多元逻辑回归（ＳｐａｒｓｅＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＬｏ
ｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＭＬＲ）［８］方法很好地融合了稀疏表示
和多元逻辑回归方法的优点，是目前高光谱图像分类的

重要方法，然而 ＳＭＬＲ方法尚存在一些不足：（１）ＳＭＬＲ
计算复杂度较高，处理大数据时效率较低；（２）仅仅利用
光谱信息的ＳＭＬＲ忽略了影像本身的空间特征，在少量
监督样本下的分类精度和算法的鲁棒性仍明显不足．对
于前一问题，文献［９］提出利用变量分裂和增广拉格朗日
（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｖｉａＶａｒｉａｂｌｅＳｐｌｉｔｔｉｎｇａｎｄＡｕｇｍｅｎｔｅｄ
Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ，ＬＯＲＳＡＬ）算法求解 ＳＭＬＲ中回归量的方法，
降低了计算复杂度．对于后者，通过引入核技巧，核稀疏
多元逻辑回归（ＫｅｒｎｅｌＳＭＬＲ，ＫＳＭＬＲ）可以部分克服上
述缺点，其错误分类率仍然有待进一步降低．概言之，上
述方法虽然有效地利用了高光谱图像的光谱信息，但在

分类的过程中没有充分挖掘高光谱图像空间相邻像元之

间的信息和低维结构［１０］．
高光谱图像中往往包含一些相似区域，这些区域内

相邻的像元通常属于同类地物，即地物分布的空间平滑

特性［１１］．因此，空谱联合分类方法是目前的研究热点，目
前方法中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［１２］．
一般而言，空间特征提取的空谱联合分类方法的思

想是首先提取空间特征，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．例如，ＣａｍｐｓＶａｌｌｓ等使
用空间均值或方差作为空间特征，通过复合核的方法对

光谱特征和空间特征进行融合用于训练支持向量机

（ＳＶＭ）［１３］．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［１１］．从流形学习的观点看，如何利用高维数据中
的低维结构或局部流形是当前空谱联合分类的重要方
法．例如，杜博等提出了一种高光谱图像分类的判别流形
学习方法，通过引入判别学习方法对高光谱数据进行降

维处理，并利用全局流形结构保持空间信息，有效提高了

高光谱图像的监督分类精度［１４］．文献［１５］提出了一种高

光谱图像分类的鉴别性局部增强排列（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＬｏ
ｃａｌｌｙＥｎｈａｎｃｅｄＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）方法，其关键在于设计了一种
基于鉴别性局部增强排列技术的半监督高光谱图像降

维算法，并基于多层分割结果选择合适的未标签样本

和样本间的相似性度量，以达到同时降维分类和保持

空间几何结构信息的目的．上述研究表明，空谱联合的
分类算法与仅利用光谱信息的分类方法相比可以有效

提高高光谱的分类精度．
分类后处理的方法就是先对每个像素单独分类，然

后通过空间后处理剔除分类错误．黄昕等对系列分类后
处理算法进行了系统研究，其研究涵盖四大类：基于空域

滤波、马尔可夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＭＲＦ）、基
于对象的投票（ＯｂｊｅｃｔｂａｓｅｄＶｏｔｉｎｇ）和再学习（Ｒｅｌｅａｒｎ
ｉｎｇ）［１６］．其中，作为代表性图像统计建模工具，马尔可夫随
机场可以很好地将空间信息结合到图像分类问题．文献
［１７］将ＳＶＭ分类器和ＭＲＦ整合在统一框架，达到对高光
谱数据空谱联合的分类．李军等人提出一种联合子空间多
元逻辑回归和多层马尔可夫吉布斯随机场（ＭｕｌｔｉｌｅｖｅｌＬｏ
ｇｉｓｔｉｃＭａｒｋｏｖＧｉｂｂｓ）的高光谱图像分类方法［１８，１９］．文献
［２０］提出一种自适应的ＭＲＦ方法，该 ＭＲＦ的权值由每
个像元的相关性同质指数确定．文献［２１］在此基础上提
出了一种核稀疏多元逻辑回归（ＫＳＭＬＲ）与加权ＭＲＦ相
结合的高光谱分类方法，空间信息通过加权的ＭＲＦ进行
建模．研究表明，空间信息与光谱信息相结合可以大大减
小分类误差，提高少量样本下的监督分类性能．

受文献［１８～２１］中空谱联合分类思想的启发，本文
提出一种核稀疏多元逻辑回归和ＴＶＬ１错误剔除方法，
其基本框架如图１所示．该方法首先采用核稀疏多元逻
辑回归模型对高光谱图像进行光谱软分类，得到初始分

类概率图ｐＫＳＭＬＲ；然后综合高光谱图像中地物局部聚类特
性，引入非负且和为１隐概率场ｑ来刻画分类概率图的
空间邻域马尔可夫性．本文将隐概率场ｑ与初始分类概
率图ｐＫＳＭＬＲ建模为最大后验推断问题，利用Ｌａｐｌａｃｅ对数
似然和ＴＶ正则化项建立了带约束的ＴＶＬ１错误剔除模
型，该模型可通过交替方向乘子法（ＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎ
ＭｅｔｈｏｄｏｆＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ）快速求解．实验表明，本文
方法有效结合了高光谱图像的局部聚类和邻域马尔可夫

性，可以有效剔除因训练样本不足带来的分类错误，提高

了少量样本下的监督分类精度．

２　核稀疏多元逻辑回归方法及分类误差建模

　　假设Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ）∈Ｒ
Ｌ×Ｎ表示高光谱图像，其

中ｘｉ∈Ｒ
Ｌ表示高光谱的第 ｉ个像元，Ｌ表示波段数，Ｓ＝

｛１，２，…，Ｎ｝表示高光谱图像 Ｎ个像元的索引集，Ｙ＝
（ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ）∈Ｒ

Ｋ×Ｎ是图像的类别标签，其中，ｙｉ＝
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［ｙ（１）ｉ ，ｙ
（２）
ｉ ，…，ｙ

（Ｋ）
ｉ ］

Ｔ∈ＲＫ，ｙ（ｊ）ｉ ＝
１， ｘｉ∈第ｊ类
０， ｘｉ第ｊ{ 类

，　　　
Ｋ＝｛１，２，…，Ｋ｝即Ｋ个类别．

２．１　核稀疏多元逻辑回归（ＫＳＭＬＲ）方法
高光谱图像监督分类的目标是为每一个像元ｘｉ分

配一个类别标签ｙｉ∈Ｋ，最终产生一个分类的类别图．根
据稀疏多元逻辑回归模型［８］，ｐ（ｙｉ｜ｘｉ）是求给定像元 ｘｉ
及特征权重向量ω的条件下，ｘｉ属于第ｋ类的概率，记为
ｐ（ｋ）ｉ ，公式如下：

ｐ（ｋ）ｉ ＝ｐｙ（ｋ）ｉ ＝１ ｘｉ，( )ω ＝
ｅｘｐω（ｋ）

Ｔ

ｈ（ｘｉ( )）

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｅｘｐω（ｊ）

Ｔ

ｈ（ｘｉ( )）

ｋ∈Ｋ，ｉ∈Ｓ　（１）
其中，ｐｉ＝［ｐ

（１）
ｉ ，…，ｐ

（ｋ）
ｉ ］

Ｔ，ω＝［ω（１）
Ｔ

，…，ω（ｋ）
Ｔ

］是特征权

值向量，ｈ（ｘ）＝［ｈ１（ｘ），…，ｈｌ（ｘ）］表示像元特征．通常
情况下，ｈ（ｘ）可以选择为核函数 ｈ（ｘ）＝［１，Ｋ（ｘ，ｘ１），
…，Ｋ（ｘ，ｘｎ）］

Ｔ，其中Ｋ（·，·）是一个对称的核函数．本
文使用径向基（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）函数，Ｋ（ｘｉ，
ｘｊ） (＝ｅｘｐ － ｘｉ－ｘｊ

２ ２σ )２ ，假设权重向量 ω具有稀
疏性，ω的一般性先验可以建模为拉普拉斯（Ｌａｐｌａｃｅ）密
度函数［８］，如下：

ｐ（ω）∝ｅｘｐ（－λω１） （２）
其中λ＞０．

ω的最大后验估计可以写成如下形式：
ω^＝ａｒｇｍａｘ

ω
｛ｌ（ω）＋ｌｏｇｐ（ω）｝ （３）

其中ｌ（ｗ）是一个对数似然函数：

ｌ（ω）＝ｌｏｇ∏
Ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｙｉ｜ｘｉ，ω）

＝∑
Ｎ

ｉ＝
[

１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｙ（ｋ）ｉ ω

（ｋ）Ｔｘｉ－ｌｏｇ∑
Ｋ

ｋ＝１
(ｅｘｐ ω（ｋ）

Ｔ

ｘ) ]ｉ （４）

文献［９］对模型（３）进行求解时，首先采用二次型下
界逼近的方法将模型（３）转换为“ｌ１”问题，然后利用变量
分裂和增广拉格朗日（ＬＯＲＳＡＬ）算法对其进行求解，从

而近似求得核稀疏多项式逻辑回归（ＫＳＭＬＲ）的回归量．
２．２　分类错误统计分析

令上述核稀疏多元逻辑回归（ＫＳＭＬＲ）方法获得的
初步分类概率图记为ｐＫＳＭＬＲ＝［ｐ１，…，ｐＮ］∈Ｒ

Ｋ×Ｎ．由于该
方法仅利用光谱信息缺少空间上下文约束，使得同类均

匀区域的分类结果含有误差点或异常点，导致分类精度

较低．
图２给出了核稀疏多元逻辑回归方法在 Ｉｎｄｉａｎ

Ｐｉｎｅｓ数据集和 ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集上训练样本个
数与分类误差之间的关系图．从图２中可以看出，随着分
类训练样本的增多，分类的误差逐渐降低，反之分类误差

逐渐增多．图３（ａ），（ｂ）分别给出了两个数据集的分类误
差均为２０％时的分类误差图．

下面，本文对分类误差进行直方图拟合分析．首先，
利用ｐＫＳＭＬＲ与ｐ０∈Ｒ

Ｋ×Ｎ相减，得到每一类的分类概率误

差，其中，ｐ０＝［ｐ
（１）
０ ，ｐ

（２）
０ ，…，ｐ

（Ｋ）
０ ］

Ｔ表示真实类别标签的

概率矩阵，ｐ（ｋ）０ ∈Ｒ
Ｎ表示所有像元属于第ｋ类的概率．图

４（ａ），（ｂ）中带状区域是总分类概率误差实际分布的直

７７１



电　　子　　学　　报 ２０１８年

方图，从图中可以看到分类误差服从零处有高尖峰，尖峰

两侧有重尾的概率密度分布．特别地，本文可计算出图４
（ａ）直方图的峰度（ｋｕｒｔｏｓｉｓ）为９１６５２４，图４（ｂ）直方图
的峰度（ｋｕｒｔｏｓｉｓ）为８０９３１５，远远大于高斯分布的峰度
（高斯分布的峰度为３）．为了更直观地阐述ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ
数据集和ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集上总分类概率误差分
布直方图的高峰度和超高斯性，本文采用高斯分布和拉

普拉斯分布对其进行拟合．

图４（ａ）（ｂ）中的曲线给出了ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集和
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集分类概率误差的拟合结果．图
中“”表示高斯分布拟合的结果，“ｏ”表示拉普拉斯分
布拟合的结果．从图中可以看出分类概率误差的实际分
布与拉普拉斯分布模型最为接近．为了全面评价初分类
概率误差与两种统计模型的吻合程度，我们利用χ２统计

假设检验方法来定量计算分类概率误差的实际分布与两

种统计模型的拟合误差．在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集中，高斯
分布拟合的χ２统计量为１１９２１（±０５），拉普拉斯分布拟
合的χ２统计量为７７０５（±０５）；在ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数
据集中，高斯分布拟合的χ２统计量为１６０３９（±０５），拉
普拉斯分布拟合的χ２统计量为５５４９（±０５）．因此，分
类误差可以建模为拉普拉斯分布：

ｆ（ｘ）＝ｅｘｐ（－｜ｘ－μ｜／σ）／２σ （５）
式中，μ是位置参数，σ为随机变量的方差．

３　联合核稀疏多元逻辑回归和ＴＶＬ１错误剔
除的两阶段分类算法

３．１　基于ＴＶＬ１分类错误剔除的正则化模型
为了有效融入高光谱图像的局部马尔可夫性和邻域

地物聚类性质，本文引入隐概率场 ｑ＝［ｑ１，…，ｑＮ］∈
ＲＫ×Ｎ来表征分类概率图，其中ｑｉ＝［ｑ

（１）
ｉ ，…，ｑ

（Ｋ）
ｉ ］

Ｔ∈ＲＫ，
ｑ（ｋ）ｉ 表示像元ｘｉ属于第ｋ类的概率，然后根据最大后验
的边际分布（ＭＡＰｍａｒｇｉｎａｌ，ＭＰＭ）［２１］确定最终分类标签
ｙｉ，公式如下：

ｙ^ｉ＝ａｒｇｍａｘｋ
ｑ（ｋ）ｉ （６）

因此，本文的目标是有效结合空间局部马尔可夫特性，设

计一种空谱联合处理算法，以此获得更精确的分类概
率ｑ．

进一步，本文将待估计类别概率图ｑ与ＫＳＭＬＲ方法
求得的分类概率图ｐＫＳＭＬＲ的关系建模为：

ｐＫＳＭＬＲ＝ｑ＋ｖ （７）
其中，ｖ是核稀疏多项式逻辑回归分类导致的异常分类
错误．

在贝叶斯框架下，从ｐＫＳＭＬＲ推断ｑ可转化为求解最大
化后验概率ｐ（ｑ｜ｐＫＳＭＬＲ）：

ｑ^＝ａｒｇｍａｘ
ｑ
ｐ（ｑ｜ｐＫＳＭＬＲ）＝ａｒｇｍａｘｑ

ｐ（ｐＫＳＭＬＲ｜ｑ）ｐ（ｑ）
ｐ（ｐＫＳＭＬＲ( )）

（８）
进而，求解最大后验概率（８）的解等价于求解下面最小
化表达式：

ｑ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｑ
｛－ｌｏｇｐ（ｐＫＳＭＬＲ｜ｑ）－ｌｏｇｐ（ｑ）｝ （９）

由２．２节分析得知ＫＳＭＬＲ方法求得的分类概率误
差可建模为拉普拉斯分布，即

ｐ（ｐＫＳＭＬＲ｜ｑ）＝
１
２σ
ｅｘｐ －

ｐＫＳＭＬＲ－ｑ１，１( )σ
（１０）

其中 ｑ１，１＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｑｉ １．

对于隐变量先验概率项，由于高光谱图像中地物的

聚类效应，相邻像元属于相同类别的概率较大，因此可以

认为隐变量场具有空间局部马尔可夫性．根据文献［１９］
马尔可夫场（ＭＲＦ）空间先验，其可以建模为：
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ｐ（ｑ）＝１Ｚ {ｅｘｐ －μｓ∑
ｑｊ∈Ｎδ（ｑｉ）

ｑｉ－ｑｊ }１ （１１）

其中，Ｚ是归一化常数，ｑｊ∈Ｎδ（ｑｉ）表示像素ｊ是像素ｉ空
间域上的邻域像素，δ控制着邻域的大小，参数μｓ协调图
像中每个局域的同质程度．

因此，将ｐ（ｐＫＳＭＬＲ｜ｑ）和ｐ（ｑ）代入式（９），得到隐概率
ｑ的估计模型为：

ｑ^＝ａｒｇｍｉｎ{ｑ
ｐＫＳＭＬＲ－ｑ１，１＋μｓ·σ∑

ｑｊ∈Ｎδ（ｑｉ）
ｑｉ－ｑｊ }１

ｓ．ｔ．　ｑ≥０，ｑΛｌ＝ＹΛｌ，１
Ｔｑｉ＝１，ｉ＝１，…，Ｎ （１２）

式中，第一项是数据保真项，该项保证待求分类隐概率ｑ
和由ＫＳＭＬＲ方法求得的概率ｐＫＳＭＬＲ之间的一致性；第二
项为正则项，主要依赖于图像的空间平滑先验知识．此
外，由于ｑ是概率分布，所以具有非负性并且每一列的和
为１．Λｌ是训练样本在图像场景中的位置索引，Ｙ＝（ｙ１，
ｙ２，…，ｙＮ）∈Ｒ

Ｋ×Ｎ是分类标记图，其对应的每个类别标签

为１到Ｋ编码．
依据文献［２２］，首先假设Ｈｈ：Ｒ

Ｋ×Ｎ→ＲＫ×Ｎ表示一个
线性算子，计算 ｑ和其邻域像元直接的水平差分（ｈｏｒｉ
ｚｏｎｔａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ），即 Ｈｈｑ＝［ｄ１，…，ｄＮ］，其中 ｄｉ＝ｑｉ－
ｑｉｈ，ｉ和ｉｈ分别表示像元ｉ位置和它的水平邻域（ｈｏｒｉｚｏｎ
ｔａｌｎｅｉｇｈｂｏｒ）．类似地，Ｈｖ是具有相同定义的垂直差分．则

Ｈｑ＝
Ｈｈｑ
Ｈｖ[ ]ｑ （１３）

基于上述定义，式（１２）中空间信息先验项可进一步
表示为：

∑
ｑｊ∈Ｎδ（ｑｉ）

ｑｉ－ｑｊ １＝ Ｈｑ１，１＝ＴＶ（ｑ）

其中Ｈ是与ＴＶ操作等价的卷积算子．基于上述ＴＶ项的
离散表示，本文最终空谱联合的ＴＶＬ１错误剔除分类模
型为：

ｑ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｑ

ｐＫＳＭＬＲ－ｑ１，１＋λＴＶＴＶ（ｑ{ }）

　ｓ．ｔ．　ｑ≥０，ｑΛｌ＝ＹΛｌ，１
Ｔｑｉ＝１，ｉ＝１，…，Ｎ

（１４）

其中，λＴＶ＝μｓ·σ≥０是空间自适应的正则化参数．
３．２　ＴＶＬ１错误剔除模型的ＡＤＭＭ快速算法

模型（１４）可采用交替方向乘子法（ＡＤＭＭ）［２３～２６］求
解．通过引入变量Ｖ１、Ｖ２和Ｖ３，则模型（１４）可转化为如
下问题：

ａｒｇｍｉｎ{
ｑ

ｑ－ｐＫＳＭＬＲ １，１＋λＴＶ Ｖ２ １，１＋ｌＲ＋（Ｖ３）＋ｌ｛１｝（１
Ｔｑｉ }）

ｓ．ｔ．　Ｖ１＝ｑ
Ｖ２＝ＨＶ１
Ｖ３＝ｑ （１５）

其中，当ｘ属于集合ｓ时，ｌｓ（ｘ）等于０，否则 ｌｓ（ｘ）等于
＋∞．因此，模型（１５）的增广拉格朗日函数表示为：
　Ｌ（ｑ，Ｖ１，Ｖ２，Ｖ３，Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３）
　＝ ｑ－ｐＫＳＭＬＲ １，１＋λＴＶ Ｖ２ １，１＋ｌＲ＋（Ｖ３）

　　＋ｌ｛１｝（１
Ｔｑｉ）＋

μ
２ ｑ－Ｖ１－Ｄ１

２
Ｆ

　　＋μ２ ＨＶ１－Ｖ２－Ｄ２
２
Ｆ＋
μ
２ ｑ－Ｖ３－Ｄ３

２
Ｆ （１６）

式中Ｄ１、Ｄ２和Ｄ３皆为拉格朗日乘子（Ｌａｇｒａｎｇｅｍｕｌｔｉｐｌｉ
ｅｒｓ），μ是一个非负参数．
根据ＡＤＭＭ算法框架，模型（１６）可转化为：
● 子问题 １）固定 Ｖ（ｔ）１ 、Ｖ

（ｔ）
２ 、Ｖ

（ｔ）
３ 、Ｄ

（ｔ）
１ 、Ｄ

（ｔ）
２ 、Ｄ

（ｔ）
３ ，求

解ｑ（ｔ＋１）；
● 子问题 ２）固定 ｑ（ｔ＋１）、Ｄ（ｔ）１ 、Ｄ

（ｔ）
２ 、Ｄ

（ｔ）
３ ，求解 Ｖ

（ｔ＋１）
１ 、

Ｖ（ｔ＋１）２ 、Ｖ（ｔ＋１）３ ；

● 子问题３）更新Ｄ（ｔ＋１）１ 、Ｄ（ｔ＋１）２ 、Ｄ（ｔ＋１）３ ．
此时，最小化过程可以表示为：

ｑ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
ｑ
Ｌ（ｑ，Ｖ（ｔ）１ ，…，Ｖ

（ｔ）
３ ，Ｄ

（ｔ）
１ ，…，Ｄ

（ｔ）
３ ）

　 　＝ｓｏｆｔ（Ｖ（ｔ）１ ＋Ｄ
（ｔ）
１ ＋Ｖ

（ｔ）
３ ＋Ｄ

（ｔ）
３ －２ｐＫＳＭＬＲ，

１
μ
）

　　　＋ｐＫＳＭＬＲ
Ｖ（ｔ＋１）ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ

Ｖｉ
Ｌ（ｑ（ｔ＋１），Ｖ（ｔ）１ ，…，Ｖ

（ｔ）
３ ，Ｄ

（ｔ）
１ ，…，Ｄ

（ｔ）
３ ）

Ｖ（ｔ＋１）１ ＝（ＨＴＨ＋Ｉ）－１（ＨＴ（Ｖ（ｔ）２ ＋Ｄ
（ｔ）
２ ）＋ｑ

（ｔ＋１）－Ｄ（ｔ）１ ）

Ｖ（ｔ＋１）２ ＝ｓｏｆｔ（Ｄ（ｔ）２ －ＨＶ
（ｔ＋１）
１ ，λＴＶ／μ）

Ｖ（ｔ＋１）３ ＝ｍａｘ（ｑ（ｔ＋１）－Ｄ（ｔ）３ ）

Ｄ（ｔ＋１）ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｄｉ

Ｌ（ｑ（ｔ＋１），Ｖ（ｔ＋１）１ ，…，Ｖ（ｔ＋１）３ ，Ｄ（ｔ）１ ，…，Ｄ
（ｔ）
３ ）

Ｄ（ｔ＋１）１ ＝Ｄ（ｔ）１ －ｑ
（ｔ＋１）＋Ｖ（ｔ＋１）１

Ｄ（ｔ＋１）２ ＝Ｄ（ｔ）２ －ＨＶ
（ｔ＋１）
１ ＋Ｖ（ｔ＋１）２

Ｄ（ｔ＋１）３ ＝Ｄ（ｔ）３ －ｑ
（ｔ＋１）＋Ｖ（ｔ＋１）

























３

（１７）
综上所述，求解 ＴＶＬ１错误剔除模型的 ＡＤＭＭ快

速算法如算法１所示．

算法１　求解 ＴＶＬ１的分类错误剔除的 ＡＤＭＭ快速算法（ＴＶＬ１
ＡＤＭＭ）

步骤１：输入：ｐＫＳＭＬＲ
初始化ｔ＝０，μ＞０，Ｖ０１，Ｖ０２，Ｖ０３，Ｄ０１，Ｄ０２，Ｄ０３，迭代次数Ｍａｘｉｔｅｒ．

步骤２：ｗｈｉｌｅ　ｔ＜Ｍａｘｉｔｅｒ　ｄｏ
ｑ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ

ｑ
Ｌ（ｑ，Ｖ（ｔ）１ ，…，Ｖ（ｔ）３ ，Ｄ（ｔ）１ ，…，Ｄ（ｔ）３ ）

ｆｏｒｉ＝１，…，３
Ｖ（ｔ＋１）ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ

Ｖｉ
Ｌ（ｑ（ｔ＋１），Ｖ（ｔ）１ ，…，Ｖ（ｔ）３ ，Ｄ（ｔ）１ ，…，Ｄ（ｔ）３ ）

ｅｎｄｆｏｒ
ｆｏｒｉ＝１，…，３
Ｄ（ｔ＋１）ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ

Ｄｉ
Ｌ（ｑ（ｔ＋１），Ｖ（ｔ＋１）１ ，…，Ｖ（ｔ＋１）３ ，Ｄ（ｔ）１ ，…，Ｄ（ｔ）３ ）

ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｗｈｉｌｅ
步骤３：输出：ｑ．　　　／／模型（１４）的解．
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３．３　联合核稀疏多元逻辑回归和 ＴＶＬ１错误剔除
的两阶段分类算法

综合２．１节 ＫＳＭＬＲ方法和３．２节算法１，本文提
出一种空谱联合分类的两阶段算法．该算法包含两个
阶段：（１）核稀疏多元逻辑回归分类，得到初始分类概
率图ｐＫＳＭＬＲ；（２）ＴＶＬ１错误剔除，该阶段引入了分类概
率图的空间邻域马尔可夫性，从而可得到更精细的分

类概率图．具体内容如算法２所示．

算法２　联合核稀疏多元逻辑回归和 ＴＶＬ１错误剔除的两阶段分类
算法（ＫＳＭＬＲＴＶＬ１）

步骤１：输入：高光谱图像Ｘ， {训练集 ｘｉ，ｙ}ｉ Ｍ
ｉ＝１，类别数Ｋ，

设置参数：核稀疏多元逻辑回归阶段参数：λ，β
ＴＶＬ１错误剔除阶段参数：λＴＶ，μ

步骤２：第一阶段：核稀疏多元逻辑回归对每一个测试像素ｘｉ∈Ｘ

（ａ）通过式（３）学习回归量 ω^＝ ( {ＬＯＲＳＡＬ ｘｉ，ｙ}ｉ Ｍ
ｉ＝１，λ，

)β ，

（ｂ）通过式（１）计算概率ｐ（ｋ）ｉ ＝ｐ（ｘｉ，ω）
（ｃ）计算下一个像素
结束

输出：初始分类概率图ｐＫＳＭＬＲ
步骤３：第二阶段：ＴＶＬ１错误剔除

调用算法 １得到更精确的分类概率图 ｑ^＝ＴＶＬ１ＡＤＭＭ
（ｐＫＳＭＬＲ，λＴＶ，μ）

步骤４：通过式（６）计算，输出最终的分类图

　　算法２中第一阶段的（ａ）步骤，采用的是 ＬＯＲＳＡＬ
算法学习回归量ω，其计算复杂度为Ｏ（Ｌ２（Ｋ－１））．在
第二阶段ＴＶＬ１ＡＤＭＭ算法中计算的复杂度主要在于
计算变量Ｖ２，其复杂度为 Ｏ（ＬＮｌｏｇ（Ｎ）），而其它变量
的计算复杂度皆为Ｏ（Ｎ）．

４　实验与分析
　　本文采用两组高光谱数据集检验算法的分类性
能．为测试本文算法的性能，将提出算法与目前国际上
流行的仅利用光谱信息的分类和空谱联合分类方法对

比．对比方法包括：支持向量机（ＳＶＭ）［５］方法、组合核
支持向量机（ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＫｅｒｎｅｌＳＶＭ，ＳＶＭＣＫ）［１３］方法、
正交匹配追踪法（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）［７］、
核化的正交匹配追踪法（ＫｅｒｎｅｌｉｚｅｄＯＭＰ，ＫＯＭＰ）［７］、
联合正交匹配追踪法（ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＯＭＰ，ＳＯＭＰ）［７］、组
合核ＫＯＭＰ（ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＫｅｒｎｅｌＫＯＭＰ，ＫＯＭＰＣＫ）［２７］、核
稀疏多元逻辑回归方法（ＫｅｒｎｅｌＳｐａｒｓｅＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＬｏ
ｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＫＳＭＬＲ）［２８］、稀疏多元逻辑回归结合
多级逻辑空间先验的方法（ＳＭＬＲｗｉｔｈＭｕｌｔｉＬｅｖｅｌＬｏ
ｇｉｓｔｉｃｓｐａｔｉａｌｐｒｉｏｒ，ＳＭＬＲＭＬＬ）［２８］、组合核稀疏多元逻
辑回归方法（ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＫｅｒｎｅｌＳＭＬＲ，ＳＭＬＲＣＫ）［２７］、
ＫＳＭＬＲ与 ＴＶＬ２相 结 合 的 方 法 （记 为 ＫＳＭＬＲ

ＴＶＬ２）［２１］．本文的方法为ＫＳＭＬＲ与 ＴＶＬ１相结合的方
法（记为 ＫＳＭＬＲＴＶＬ１）．对比算法均按原文献实现，其
中，ＫＯＭＰ采用的核函数为ＲＢＦ核函数．

本文采用的评价指标包括总体分类精度（Ｏｖｅｒａｌｌ
Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）、平均分类精度（ＡｖｅｒａｇｅＡｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）
和Ｋａｐｐａ系数．结果均采用１０次独立随机实验的平均
正确率作为各算法的分类性能及其稳定性的评价．
４．１　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集

该数据集为机载可见红外成像光谱仪（ＡＶＩＲＩＳ）在
美国印第安纳州ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ实验区采集的高光谱遥感
图像．该图像共包含２２０个波段，空间分辨率为２０ｍ，图
像大小为１４５×１４５．去除２０个水汽吸收和低信噪比波
段后（波段号为 １０４１０８，１５０１６３，２２０），选择剩下的
２００个波段作为研究对象［９］．该地区共包含１６种已知
地物共１０３６６个样本．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．
首先，设置本实验中相关的参数，本文算法中有３

个重要参数，径向基核参数 σＲＢＦ，拉普拉斯拟合参数
σｌａｐ和μｓ．σＲＢＦ是由交叉验证来求得，σＲＢＦ＝２，σｌａｐ经验取
值为００１，μｓ取值为２．对每类地物选取相同比例的标
记样本作为训练样本，剩余的作为测试样本，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５所示．

分析图５可以发现，对于不同比例训练样本（１％
～１０％）的情况，直接使用光谱信息进行分类，无论使
用何种算法，其分类精度均较低，而结合了空间信息的

空谱联合分类的正确率会有显著地提高，说明除了光

谱信息，空间信息在高光谱图像分类中也具有重要作

用．将利用空间信息的 ＳＭＬＲＣＫ方法，ＫＳＭＬＲＭＬＬ方
法和ＫＳＭＬＲＴＶＬ２方法与仅使用光谱信息的 ＫＳＭＬＲ
方法进行比较，不难看出，加入空间信息的分类方法可
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以获得较大的分类性能提升．在此基础上，本文提出的
ＫＳＭＬＲＴＶＬ１错误剔除模型进一步融合了高光谱图像
的空谱特性，分类性能又有提升，特别是对于训练样本

较少的情况，其提升效果更加明显．
为了详细比较各算法对每类的分类情况，表１列

出了对１０％训练样本的各算法的分类结果，从总精度
来看，本文方法要比仅利用光谱信息的方法分类精度

提高了１４６７％．图７为１０％训练样本下的各算法的分
类图．
４．２　ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集
该数据集为反射光学成像光谱仪（ＲＯＳＩＳ）采集的

城区高光谱图像，共包含１１５个波段，波长范围为０４３
～０８６μｍ，空间分辨率为１３ｍ，图像大小为６１０×３４０．
在去除噪声波段之后，选择剩下的１０３个波段作为研究
对象［９］．该数据集共包含９种典型地物，共４２７７６个样
本．该数据集也被广泛应用于高光谱图像分类算法的
性能测试．

该实验中，参数设置如下：径向基核参数 σＲＢＦ，拉
普拉斯拟合参数 σｌａｐ和 μｓ．σＲＢＦ是由交叉验证来求得，
σＲＢＦ＝２，σｌａｐ经验取值为００１，μｓ取值为１０．对每类地
物选取相同比例的标记样本作为训练样本，剩余的作

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（１％ ～１０％），各算法的分类结果如图６
所示．

为了详细的比较各算法对每类的分类情况，表 ２
列出了对１０％训练样本的各算法分类结果，从总精度
来看，本文方法要比仅利用光谱信息的方法分类精度

提高了１３％．图８为１０％训练样本下各算法的分类图．
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　　由图 ６可知 ＫＳＭＬＲＴＶＬ１算法在少量训练样本
下，监督分类性能优势明显（如图６中训练样本比例为

１％～３％时）；随着监督训练样本增加，本文算法的总
分类精度较其他算法有比较稳健的提升，但与 ＫＳＭＬＲ
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ＴＶＬ２的优势不明显．其原因是只含有非常少的训练样
本时，ＫＳＭＬＲ将出现较多分类错误，其分类错误趋于拉
普拉斯分布，因此 ＴＶＬ１模型可以更有效地剔除分类
错误；随着监督样本增加，ＫＳＭＬＲ的分类错误减少，其
分布可能偏离拉普拉斯分布，此时 ＫＳＭＬＲＴＶＬ２模型
会得到具有竞争性的分类结果．但由图６中训练样本
比例为９％和１０％综合来看，本文 ＫＳＭＬＲＴＶＬ１算法
具有更稳健的分类结果．上述实验也表明，在今后工作
中，我们可以结合更为鲁棒的错误剔除模型，以自适应

分类错误的统计规律，得到更为一致鲁棒的分类结果．

５　结束语
　　本文针对少量监督样本下高光谱图像分类算法的
鲁棒性和分类精度问题，提出了一种联合核稀疏多元

逻辑回归和 ＴＶＬ１错误剔除的高光谱图像分类算法．
首先，利用核稀疏多元逻辑回归方法挖掘高光谱数据

光谱特性的分类特性，得到初分类概率图；采取 Ｌ１范
数度量分类误差的尖峰和重尾特性，利用ＴＶ正则化建
立了ＴＶＬ１的错误剔除模型，该模型利用交替方向乘
子法（ＡＤＭＭ）快速求解．通过真实的高光谱数据实验，
证明了提出方法比主流的高光谱分类方法具有更好的

分类效果．后续工作可进一步结合稳健统计模型，并通
过隐变量将两阶段问题转为一个统一优化模型，提高

分类的速度和精度；此外，可以进一步结合主动学习方

法［２９］，基于有效信息量测度有效利用未标签的训练样

本，进一步提高监督分类性能．
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ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｂａｓｅｄｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎ
ｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１１，４９（１０）：３９７３－３９８５．

［８］ＫＲＩＳＨＮＡＰＵＲＡＭ Ｂ，ＣＡＲＩＮＬ，ＦＩＧＵＥＩＲＥＤＯＭ ＡＴ，
ＨａｒｔｅｍｉｎｋＡＪ．Ｓｐａｒｓｅｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ：ｆａｓｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｂｏｕｎｄｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００５，
２７（６）：９５７－９６８．

［９］ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＦＩＧＵＥＩＲＥＤＯＭ．Ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓ
ｓｉｏｎｖｉａｖａｒｉａｂｌｅｓｐｌｉｔｔｉｎｇａｎｄａｕｇｍｅｎｔｅｄｌａｇｒａｎｇｉａｎｔｏｏｌｓ
［Ｒ］．ＩｎｓｔｉｔｕｔｏＳｕｐｅｒｉｏｒＴ′ｅｃｎｉｃｏ，ＴＵＬｉｓｂｏｎ，２００９．

［１０］孙乐，吴泽彬，冯灿，等．一种新的两分类器融合的空谱
联合高光谱分类方法［Ｊ］．电子学报，２０１５，４３（１１）：
２２１０－２２１７．
ＳＵＮＬ，ＷＵＺｅｂｉｎ，ＦＥＮＧＣａｎ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｔｗｏｃｌａｓｓｉ
ｆｉｅｒｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｔｉａｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１５，４３（１１）：２２１０
－２２１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］ＧＵＲＲＡＭ Ｐ，ＫＷＯＮＨ．ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＳＶＭ ＵｓｉｎｇＨｉｌｂｅｒｔ
ＳｐａｃｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１３，１０
（５）：１０３１－１０３５．

［１２］倪鼎，马洪兵．基于近邻协同的高光谱图像谱空联合分
类［Ｊ］．自动化学报，２０１５，４１（２）：２７３－２８４．
ＮＩＤｉｎｇ，ＭＡＨｏｎｇｂｉｎｇ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｔｉａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１５，４１（２）：２７３－２８４．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１３］ＣＡＭＰＳＶＡＬＬＳＧ，ＧＯＭＥＺＣＨＯＶＡＬ，ＭＵＮＯＺＭＡＲＩ
Ｊ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｋｅｒｎｅｌｓｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，
２００６，３（１）：９３－９７．

［１４］ＤＵＢｏ，ＺＨＡＮＧＬｉａｎｇｐｅｉ，ＺＨＡＮＧＬｅｆｅｉ，ｅｔａｌ．Ａｄｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
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ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｏｃａｌｌｙｅｎｈａｎｃｅｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃ
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ｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１３，５１（９）：４８００－４８１５．
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ｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅ
ｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１０，７（４）：７３６－７４０．

［１８］ＬＩＪ，ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＰＬＡＺＡＡ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌｌｏ
ｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１０，４８（１１）：
４０８５－４０９８．

［１９］ＬＩＪ，ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＰＬＡＺＡＡ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｔｉａｌ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｕｂｓｐａｃｅｍｕｌｔｉｎｏ
ｍｉａｌｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，
２０１２，５０（３）：８０９－８２３．

［２０］ＺＨＡＮＧＢｉｎｇ，ＬＩＳｈａｎｓｈａｎ，ＪＩＡＸｉｕｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｍａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒ
ｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ
ｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１１，８（５）：９７３－９７７．

［２１］ＳＵＮＬｅ，ＷＵＺｅｂｉｎ，ＬＩＵＪｉａｎｊｕｎ，ｅｔａｌ．Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｐｅｃ
ｔｒａｌｓｐａｔｉａｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｗｅｉｇｈ
ｔｅｄＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏ
ｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，５３（３）：１４９０－１５０３．

［２２］ＩＯＲＤＡＣＨＥＭＤ，ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＰＬＡＺＡＡ．Ｔｏ
ｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｓｐａｔｉａｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｓｐａｒｓｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅ
ｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１２，５０（１１）：４４８４－４５０２．

［２３］ＥＳＳＥＲＥ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＬａｇｒａｎｇｉａｎＢａｓｅｄＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ
ＤｉｒｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｓａｎｄＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｔｏＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ
［Ｒ］．ＣＡＭＲｅｐｏｒｔ，２００９．

［２４］ＧＯＬＤＳＴＥＩＮＴ，ＯＳＨＥＲＳ．Ｔｈｅｓｐｌｉｔｂｒｅｇｍａｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
Ｌ１ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＳＩＡＭ ＪｏｕｒｎａｌｏｎＩｍａｇｉｎｇ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００９，２（２）：３２３－３４３．

［２５］ＷＵＣｈｕｎｌｉｎ，ＴＡＩＸｕｅｃｈｅｎｇ．ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎ
ｍｅｔｈｏｄ，ｄｕａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｓｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎｉｔｅｒａｔｉｏｎｆｏｒ
ＲＯＦ，ｖｅｃｔｏｒｉａｌＴＶ，ａｎｄｈｉｇｈｏｒｄｅｒｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＳＩＡＭ
ＪｏｕｒｎａｌｏｎＩｍａｇｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１０，３（３）：３００－３３９．

［２６］ＩＯＲＤＡＣＨＥＭＤ，ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＰＬＡＺＡＡ．Ｔｏ
ｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｓｐａｔｉａｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｓｐａｒｓｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅ
ｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１２，５０（１１）：４４８４－４５０２．

［２７］ＣＨＥＮＹ，ＮＡＳＲＡＢＡＤＩＮＭ，ＴＲＡＮＴＤ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａｋｅｒｎｅｌｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ａ］．
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ［Ｃ］．Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，
２０１１．１２３３－１２３６．

［２８］ＬＩＪ，ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＰＬＡＺＡＡ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｓｐａｔｉａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅａｎｄ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：ＥｖｏｌｕｔｉｏｎｉｎＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｒｅｙ
ｋｊａｖｉｋ，Ｉｃｅｌａｎｄ：ＧＲＳＳ，２０１０．１－４．

［２９］ＤＵＢ，ＷＡＮＧＺ，ＺＨＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
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