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基于图正则自适应联合协同表示的高光谱图像分类

李冬青, 程玉虎†, 王雪松
(中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州 221116)

摘 要: 针对由于空间信息利用不充分而导致的高光谱图像分类精度较低的问题,提出一种基于图正则自适应联
合协同表示的高光谱图像分类算法.首先,采用双边滤波操作对高光谱图像进行空间信息提取,以充分挖掘每个
像素的空间信息;其次,在联合协同表示的目标函数中引入图正则约束项,以保持高光谱数据的流形结构;再次,一
方面利用图像分割来自适应调整空间邻域的形状,另一方面通过对中心像素的空间近邻赋予不同的权重,提出一
种自适应空间-光谱特征融合策略;最后,基于误差最小原则,给出测试样本的类别标签.在两个高光谱数据集上的
实验结果表明,所提出算法的整体分类精度分别达到98.50 %和97.30 %.
关键词: 高光谱图像；图正则；联合协同表示；自适应；分类
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Graph regularized adaptive joint collaborative representation for
hyperspectral image classification
LI Dong-qing, CHENG Yu-hu†, WANG Xue-song

(School of Information and Control Engineering，China University of Mining and Technology，Xuzhou 221116，China)

Abstract: In this paper, a graph regularized adaptive joint collaborative representation algorithm is proposed to overcome
a low classification accuracy problem caused by insufficient utilization of spatial information for hyperspectral image
classification. Firstly, the bilateral filter is adopted to extract spatial information for hyperspectral image to fully explore
the spatial information of each pixel. Then, a graph regularized term is introduced into the objective function of joint
collaborative representation to maintain the local manifold structure of hyperspectral image (HSI) data. On one hand, the
image segmentation is used to adjust the shape of the spatial neighborhood; on the other hand, an adaptive space-spectral
feature fusion strategy is proposed by assigning different weights to the spatial neighbors of the central pixels. Finally,
the label of each testing sample is determined by utilizing the least errors criterion. Experimental results on Indian Pines
and Pavia University datasets show that overall accuracies of the proposed algorithm can achieve 98.50 % and 97.30 %
respectively.
Keywords: hyperspectral image；graph regularization；joint collaborative representation；adaptive；classification

0 引 言

近年来,基于过完备字典的稀疏表示[1-2]已被广

泛地应用于信号处理中,例如:高光谱图像去噪、解
混、降维和分类[3].在高光谱维度高、样本少的情况
下, Haq等[4]提出了一种快速鲁棒的稀疏表示分类方

法.在训练样本个数小于特征维数时,通过引入一个
大小为字典元素个数的单位矩阵,对字典进行扩充,
进而提升稀疏表示能力,同时在求解稀疏表示矩阵时
采用Homotopy方法,使得求解更加快速.但该稀疏表
示方法仅考虑了高光谱的光谱特征,忽略了高光谱图
像空间信息.

对于高光谱图像,处于空间近邻的像素点,同属
一个类的概率很大.为了利用高光谱的空间特征, Gu
等[5]结合高光谱的空间和光谱信息,提出了多核稀
疏表示. Liu等[6]研究了空间-光谱联合核情形下的稀
疏表示. Zhang等[7]结合多特征学习、核学习和联合

稀疏表示,提出了基于加权多特征的核联合稀疏表
示. Chen等[8]通过固定窗口大小,假设处于相同窗口
大小邻域的近邻样本可以用相同的字典元素进行稀

疏表示,提出了联合稀疏模型. Zhang等[9]将局部联

合稀疏表示应用于高光谱图像融合. Zhang等[10]将

非局部加权策略引入联合稀疏表示中,对不同的空间
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近邻赋予不同的权重,提出了非局部加权联合稀疏表
示. Zou等[11]在非局部加权联合稀疏表示的基础上,
通过均值漂移算法对高光谱图像进行分割处理,使得
局部空间近邻的形状能够自适应调整,提出了自适应
的联合稀疏表示. Zhang等[12]通过均值漂移算法对

高光谱图像进行聚类,联合空间和光谱特征,提出了
基于聚类组的稀疏编码模型. Liu等[13]通过在联合稀

疏表示中引入图拉普拉斯正则化约束,提出了基于图
正则的联合空谱稀疏编码模型,以保持样本间的流形
结构.
基于稀疏表示的方法,首先需要充分的训练样

本,构成一个过完备字典,进而对测试样本进行稀疏
表示,而稀疏表示矩阵是通过求解L1范数最小化得

到的,需要很长耗时.为了解决这些问题,很多学者
通过转变求解L1范数最小化问题,提出了许多基于
协同表示的分类算法. Chen等[14]在协同表示的基

础上考虑了测试样本的局部信息,提出了局部协同
表示. Chen等[15]通过对协同表示系数添加权重约

束,提出了多正则化协同表示. Li等[16]在协同表示

的基础上,通过对协同系数进行Tikhonov权重约束,
提出了最近邻子空间方法. Li等[17]将基于Tikhonov
正则化的协同表示推广到相应的核情形,提出了基
于Tikhonov正则化的核协同表示(kernel collaborative
representation with tikhonov regularization). Li等[18]

通过固定窗口大小,对训练和测试样本的近邻取平
均值,提出了联合协同表示模型 (joint collaborative
representation, JCR). Xiong 等[19] 在联合协同表的

基础上,通过对近邻赋予不同权重,提出基于加
权的联合协同表示 (weighted joint collaborative
representation, WJCR). Li等[20]通过将多任务学习与

联合协同表示模型相结合,提出了基于多任务学习的
联合协同表示. Li等[21]通过构建一个局部自适应字

典,提出了非局部联合协同表示. Li等[22]在非局部联

合协同表示基础上,通过引入核学习,提出了基于核
学习的非局部联合协同表示.
然而,上述基于联合协同表示的方法存在3方面

不足: 1)高光谱图像的空间信息利用不充分; 2)协同
表示过程中忽略了样本间的流形结构; 3)每个中心
像素空间近邻的选择范围是固定的,不适合处理位于
不同类别边界上的像素.为此,结合双边滤波、图像分
割和近邻图的优势,本文提出一种基于图正则的自适
应联合协同表示方法.首先提出基于图正则自适应
联合协同表示的高光谱图像分类算法;然后通过在
Indian Pines和Pavia University两个高光谱数据集上

对算法参数进行比较,确定每种算法的最优参数并进
行分类性能对比;最后,通过实验结果表明了本文方
法的有效性.

1 基于图正则自适应联合协同表示的高光

谱图像分类

基于图正则自适应联合协同表示的高光谱图像

分类框架 (GAJCR-BF)主要分为 7个步骤: 1)对高光
谱数据分波段进行双边滤波处理,以充分挖掘每个
像素的空间信息; 2)对滤波后的高光谱数据,先使用
PCA降维得到了前 3个主成分,生成假彩色图,再利
用图像分割算法对图像进行分割,得到形状不规则的
空间区域块; 3)设置窗口大小,对落在自适应空间区
域的中心像素进行自适应加权表示; 4)从数据集的
每个地物中,随机选择固定个数的样本组成训练集,
剩下的样本作为测试集; 5)计算训练样本间的邻接
表示矩阵; 6)求每个测试样本在由训练集组成的字
典下的基于图正则的联合协同表示系数矩阵; 7)确
定测试样本的标签.

1.1 高光谱图像滤波

双边滤波是一种非线性滤波器,可以达到保持边
缘、降噪平滑的效果.它采用基于高斯分布的加权平
均方法,用周边像素的光谱特征加权平均代表中心像
素的光谱特征.它的权重设置不但考虑了周围像素位
置对中心像素的影响,而且考虑了它们之间的光谱特
征的差异,在计算中心像素特征时应同时考虑这两个
权重.下式给出了双边滤波的操作:

Jp =
1

kp

∑
q∈Ω

Iqf(∥p− q∥)g(∥Ip − Iq∥). (1)

其中: I为输入的高光谱图像, p、q为像素在图像中的
坐标, Iq为对应位置的像素值, Jp为输出, f、g为权重
分布函数. Jp一般为高斯函数,即

Jp =

1

kp

∑
q∈Ω

Iq

{
exp

[
−
(∥p− q∥22

2σ2
s

+
∥Ip − 0Iq∥22

2σ2
r

)]}
,

(2)

其中σs、σr分别为像素的空间特征和光谱特征核参

数.这种滤波的结果表明,周边像素的权值设置不仅
与空间距离有关,而且还与相应位置的光谱值有关.

1.2 自适应空间-光谱特征融合策略

高光谱图像中,空间邻域中的像素同属一个类别
的概率很大.因此,在对高光谱图像进行分类时,充分
利用每个像素的空间信息可以提升分类精度.通常
采用的策略是,以某个像素为中心,选择固定窗口大
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小区域中像素作为近邻,然后对该区域中所有像素求
平均值,作为中心像素的光谱特征值.这种平均权重
设计方法存在两个方面的缺陷: 1)窗口大小一旦选
定,近邻区域块的形状便是固定的,并不适合处于空
间边界上的像素点; 2)对区域内所有像素设置相同
的权重,未能根据距离中心像素的远近自适应调整,
不能更好地表示中心像素.为了解决上述问题,本文
提出一种自适应空间-光谱特征融合策略.该策略主
要包括两步: 1)空间区域形状的自适应划分; 2)权重
自适应计算.
为了充分挖掘中心像素的空间信息,需要满足

以下两方面: 1)空间邻域的形状能够根据周围像素
的相似性自适应调整; 2)在自适应空间邻域内,距
离中心像素越近的像素,应赋予更大的权重.如图
1(a)和图1(b)所示,首先,对高光谱数据用主成分分析
(principal component analysis, PCA)降维,选择前3个
主成分组成假彩色图像.其次,如图 1(b)和图 1(c)所
示,使用图像分割算法对假彩色图像进行图像分割,
得到空间邻域自适应调整的区域块.然后,设置窗口

大小为5 × 5,红色圆圈为中心像素,假设经过图像分
割算法处理之后,绿色圆圈与中心像素属于同一空
间区域,而蓝色圆圈与中心像素属于不同的空间区
域.图1(f)表示相邻两块自适应区域在固定窗口大小
时得到的局部自适应划分的空间区域.图 1(g)表示
在自适应空间邻域内,距离中心像素越近,即标号越
小的像素,权重设置越大.为此,本文设计如下自适应
权重方式:设x、y表示不规则区域中的两个像素点,
它们的空间坐标分别为(a, b)和(m,n); xi、yi分别表

示对应像素x、y的第 i个光谱特征分量, i = 1, 2, . . . ,

r.则像素x、y的权重通过如下方式计算:

w(x, y) = (1− λ)
1

d(x, y)
+ λs(x, y). (3)

其中: d(x, y) =

√
(a−m)

2
+ (b− n)

2
表示像素x、y

的空间坐标的欧氏距离, s(x, y) =
r∑

i=1

xiyi

/(√√√√ r∑
i=1

x2
i

×
√

r∑
i=1

y2i

)
表示像素x、y的光谱特征的余弦相似

度,λ用于平衡空间和光谱信息的重要性.

(e) 5×5!"#$ (f ) !"%&'()*+ (g) ,-./'()*+

(b) 01234 (c) '()5674 (d) 5689:;(a)   HSI

图 1 自适应空间-光谱特征融合策略示意

1.3 联合协同表示

假设高光谱数据X被划分成训练集D和测试集

T .训练集包含 c类,第 i类中包含ni个样本.在协同
表示中,字典元素通常由所有训练样本组成,即D =

{D1, D2, . . . , Dc} ∈ Rm×n.其中:m表示每个样本
的光谱维数;Di表示由第 i类组成的子字典,即Di =

{xi1, xi2, . . . , xini
} ∈ Rm×ni ,

c∑
i=1

ni = n.根据协同

表示法则,属于第i类的测试样本可以表示为

y ≈ xi1zi1 + xi2zi2 + . . .+ xinzini
, (4)

其中zij ∈ R(j = 1, 2, . . . , ni)是子字典Di中样本xij

对应的表示系数.

若字典由所有训练样本组成,则测试样本y可以

表示为

y = ŷ + e =

c∑
i=1

ni∑
j=1

xijzij + e ≈

c∑
i=1

ni∑
j=1

xijzij = Dz ∈ Rm, (5)

其中e表示由噪声产生的残差.因此,协同系数z可以

通过求解如下带约束的优化问题获得:

z∗ = arg min
z

∥z∥22, (6)

并使得

∥y −Dz∥22 ⩽ ε, (7)
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其中ε表示一个小的误差约束.通过拉格朗日方程转
化,上述问题可以表示为

z∗ = arg min
z

∥y −Dz∥22 + α∥z∥22, (8)

其中α表示正则化参数,用来平衡残差与系数之间的
关系.得到最优协同系数之后,测试样本的标签可通
过如下表达式确定:

Label(y) = arg min
i
(∥y −Dizi∥22/∥zi∥22). (9)

上述协同表示中,样本间是相互独立的.然而,对高光
谱像素而言,它们之间有很强的空间相关性,即:空间
近邻域中的像素属于同类的概率很大.为了充分利
用高光谱的空间信息, Li等[17]提出了联合协同表示

模型.在该模型中,采用空间平均加权的策略表示每
个样本,即

z̃∗ = arg min
z̃

∥ỹ − D̃z̃∥22 + α∥z̃∥22. (10)

其中: ỹ =
1

k

k∑
i=1

yi表示以y为中心的空间区域内所

有像素的平均值; D̃表示原字典D中每个像素经过

以它为中心的空间区域中所有像素平均加权表示后

组成的新字典.

1.4 图正则约束

为了保持近邻的流形结构,本文在联合协同表示
的目标函数中加入图正则约束项,提出图正则化的联
合协同表示模型,即

z̃∗ =

arg min
z̃

∥ỹ−D̃z̃∥22+α∥z̃∥22+
β

2

n∑
i=1

n∑
j=1

(s̃i−s̃j)Wij=

arg min
z̃

∥ỹ − D̃z̃∥22 + α∥z̃∥22 + βtr(z̃Lz̃T). (11)

其中:Wij表示训练样本xi、xj间的邻接权重,有

Wij =


exp

(−∥xi − xj∥2

2σ2

)
, xi、xj是近邻;

0, otherwise.

(12)

L = D−W是Laplacian矩阵,β为图正则项的协调参
数.上述目标函数具有闭式解

z̃ = (D̃TD̃ + αI + βL)−1D̃Tỹ. (13)

得到协同系数向量之后,根据残差最小原理确定测试
样本的标签,即

Label(y) = arg min
i
(∥ỹ − D̃iz̃i∥22/∥z̃i∥22). (14)

根据上述分析,给出GAJCR-BF算法描述.
输入: 高光谱数据集X ,每个类中训练样本的个

数ni,空间窗口大小S,协同系数正则化参数α,图正

则化参数β,空间-光谱信息平衡参数λ;
输出:测试样本的标签.
step 1:根据式(2),对高光谱数据分波段进行双边

滤波处理,充分挖掘每个像素的空间信息.
step 2:对滤波后的高光谱数据,首先使用PCA降

维,得到第一主成分,生成假灰度图;然后利用均值漂
移算法对图像进行分割,得到形状不规则的空间区域
块.

step 3:设置窗口大小,对落在自适应空间区域的
中心像素进行自适应加权表示,中心像素周围的空间
近邻与中心像素的自适应近邻权重根据式(3)计算.

step 4: 从数据集的每个地物中随机选择ni个样

本组成训练集,剩下的样本作为测试集.
step 5: 根据式 (12)计算训练样本间的邻接表示

矩阵W .
step 6: 根据式 (13)求每个测试样本在由训练集

组成的字典下的联合协同表示系数矩阵.
step 7:根据式(14)确定测试样本的标签.

2 实验与分析

采用公用的 Indian Pines和Pavia University高光
谱数据集来评估GAJCR-BF的性能.对比算法分为
两部分:一部分未经过双边滤波处理和图约束,包括:
基于Tikhonov正则化协同表示 (CRT),联合协同表示
(JCR),加权联合协同表示 (WJCR)和自适应联合协同
表示 (AJCR);另一部分是经过双边滤波和图约束的
情况,包括:基于双边滤波的图正则协同表示 (GCRT-
BF),基于双边滤波的图正则联合协同表示 (GJCR-
BF),基于双边滤波的图正则加权协同表示 (GWJCR-
BF)和基于双边滤波的图正则自适应联合协同表示
(GAJCR-BF).

2.1 高光谱遥感实验数据

Indian Pines高光谱图像来源于美国的普渡大学
1992年拍摄于印第安纳州西北部农业区,由机载可
见光 /红外成像光谱仪 (AVIRIS)采集.图2为 Indian
Pines高光谱图像的假彩色合成图及真实标记图.观
察区域覆盖145行、145列,包括220个波段,空间分辨
率为 20 m,光谱范围为0.2 ∼ 2.4µm.在分类前, 20个
光谱波段 (即 104∼ 108, 150∼ 163, 220)由于信噪比
低而被丢弃.此数据集包含16种不同的地物类别.

Pavia University高光谱图像源于帕维亚大学,
2003年拍摄于意大利的帕维亚城,由反射光学系统
成像光谱仪 (ROSIS)采集.图3为Pavia University高
光谱图像的假彩色合成图及真实标记图.观察区域
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(a) !"#$%& (b) '()*& (c) )+

图 2 Indian Pines高光谱数据的假彩色合成图及真实标记图

图 3 Pavia University高光谱数据的
假彩色合成图及真实标记图

覆盖 610行、340列,包括 115个波段,空间分辨率为
1.3 m,光谱范围为0.43∼ 0.86µm.在分类前, 12个光
谱波段由于信噪比低而被丢弃.此数据集包含9种不
同的地物类别.

2.2 参数分析

根据第1节中所阐述:所有算法会受到协同系数
正则化参数α影响; JCR、WJCR、AJCR、GJCR-BF、
GWJCR-BF和GAJCR-BF六种算法会受到窗口邻域
大小S的影响; GCRT-BF、GJCR-BF、GWJCR-BF和
GAJCR-BF四种算法受到图正则化参数 β的影响;
AJCRT和GAJCR-B受空间-光谱平衡化参数λ的影

响.为了评估各个参数对算法分类性能的影响,设计
如下4组实验,进而确定每种算法的最优参数.
2.2.1 协同系数正则化参数α对实验的影响

在 Indian Pines和Pavia University高光谱数据集
上,为了对比实验公平性,窗口大小设置为5 × 5,图
约束正则化参数β = 10−8,空间-光谱信息平衡参数
λ = 0.1.两个数据集中,每类地物中随机选取50个
样本用作训练.协同系数正则化参数α的变化范围

为 [10−10, . . . , 105].图4给出了协同系数正则化参数
α与整体分类精度(overall accuracy, OA)之间的关系.

由图4可见: 1) JCR、WJCR、AJCR、GCRT-BF、
GJCR-BF、GWJCR-BF和GAJCR-BF七种算法随着α

增大, OA值先略微上升,然后下降,最后趋于稳定; 2)
对于 Indian Pines和Pavia University数据集而言, CRT
算法随着α增大, OA值会先上升,然后下降,后续会
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图 4 α与OA之间的关系

略微上升.
2.2.2 窗口邻域大小S对实验的影响

在 Indian Pines和Pavia University高光谱数据中,
为了对比实验公平性,协同系数正则化参数 α =

10−3,图约束正则化参数β = 10−8,空间-光谱信息平
衡参数λ = 0.1.两个数据集中,每类地物中随机选
取50个样本用作训练.窗口大小S = [3 × 3, 5 × 5,

7 × 7, 9 × 9].图5给出了空间窗口大小参数S与OA
之间的关系.

由图 5可以看出: 1)对于 Indian Pines数据集而
言, WJCR随着S增大, OA值先升后降; JCR、AJCR、
GJCR-BF、GWJCR-BF和GAJCR-BF五种算法随着S

增大, OA值会趋于下降趋势; 2)对于Pavia University
数据集而言, JCR、WJCR和AJCR三种算法随着S增

大, OA值先升后降; GJCR-BF、GWJCR-BF和GAJCR-
BF三种算法随着S增大, OA值会趋于下降趋势; 3)
与其他对比算法比较, GAJCR-BF在窗口大小固定
时, OA最高.
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2.2.3 图正则化参数 β 对实验的影响

在 Indian Pines和Pavia University高光谱数据中,
为了对比实验公平性,窗口大小设置为5 × 5,协同系
数正则化参数α = 10−3,空间-光谱相似度平衡参
数λ = 0.1.两个数据集中,每类地物中随机选50个
样本用作训练.图约束正则化参数β = [10−10, . . . ,

10−4].图6给出了图正则化参数β与OA之间的关系.
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由图6可见: 1) GCRT-BF、GJCR-BF、GWJCR-BF
和GAJCR-BF四种算法随着β增大, OA值会先保持
不变然后趋于下降; 2)与其他对比算法比较,在β取

值选定之后, GAJCR-BF的OA最高.

2.2.4 空间-光谱平衡化参数 λ对实验的影响

在 Indian Pines和Pavia University高光谱数据中,
为了对比实验公平性,窗口大小设置为 5 × 5,协同
系数正则化参数α = 10−3,图约束正则化参数β =

10−8.两个数据集中,每类地物中随机选取50个样本
用作训练.空间-光谱平衡参数λ = [0, 0.1, . . . , 1].图
7给出了空间-光谱信息平衡参数λ与OA之间的关
系.
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由图 7可见: 1)对于 Indian Pines高光谱数据
集: AJCR算法随着λ增大, OA值会先上升然后略微
下降,最佳空间-光谱平衡参数λ = 0.2; GAJCR-BF算
法随着λ增大, OA值会先上升然后趋于稳定,最佳空
间-光谱平衡参数λ = 0.9. 2)对于Pavia University高
光谱数据集, AJCR和GAJCR-BF两种算法随着λ增

大, OA值会先上升然后趋于稳定,最佳空间-光谱平
衡参数分别是λ = 0.5和λ = 0.7. 3)与AJCR比较,
在λ取值选定之后, GAJCR-BF的OA较高.

2.3 实验结果及分析

为公平对比,根据上述参数分析,每种对比算法
都选择最优参数,如表1所示.仿真中,每个实验均进
行10次,取平均值.
首先,对于 Indian Pines和Pavia University两个数

据集,分别从每类地物中随机选取50个高光谱数据
作为训练样本进行训练,剩下样本用于测试.分别采
用CRT、JCR、WJCR、AJCR、GCRT-BF、GJCR-BF、
GWJCR-BF和GAJCR-BF共 8种算法对 Indian Pines
和Pavia University高光谱图像进行分类.图8给出了
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表 1 实验参数设置

参数
Indian Pines Pavia University

α S β λ α S β λ

CRT 10−2 − − − 10−2 − − −
JCR 10−4 5 − − 10−4 7 − −
WJCR 10−4 5 − − 10−4 7 − −
AJCR 10−3 3 − 0.2 10−4 9 − 0.5
GCRT-BF 10−4 − 10−9 − 10−4 − 10−6 −
GJCR-BR 10−4 3 10−9 − 10−4 7 10−7 −
GWJCR-BF 10−4 3 10−9 − 10−4 7 10−7 −
GAJCR-BF 10−4 3 10−9 0.9 10−4 7 10−6 0.9
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图 8 每类地物的训练样本个数与OA之间的关系

每类地物的训练样本个数与OA的关系.由图8可得:
1) AJCR和GAJCR-BF所获得的OA高于CRT、JCR、
WJCR、GCRT-BF、GJCR-BF、GWJCR-BF,因为AJCR
和GAJCR-BF的空间近邻是自适应选取的,而且局部
近邻的权重同时考虑了空间和光谱信息,能够获得
有效的系数表示,所以获得的整体分类精度比CRT、
JCR、WJCR、GCRT-BF、GJCR-BF和GWJCR-BF要
高. 2)与其他对比算法相比较,在样本个数较少的情
况下, AJCR和GAJCR-BF可以获得较高的OA. 3)随
着样本个数的增加,各算法所获得的OA都会随之提
高.
其次,评价各种分类算法在高光谱图像 Indian

Pines和Pavia University上的分类性能指标,如单个
地物的分类精度(%)、平均精度(average accuracy, AA)
(%)、整体分类精度(overall accuracy, OA) (%)和Kappa
系数.从表2和表3可知: 1) GAJCR-BF除少数地物比
其他算法低之外,单个地物的分类精度均高于其他
算法; 2) GAJCR-BF所获得的AA, OA和Kappa系数
均高于其他分类算法.
最 后, 给 出 各 算 法 在 Indian Pines 和 Pavia

University高光谱数据集上的分类效果,如图9和图
10所示.由图9和图10可以看出, GAJCR-BF的分类
效果最好, AJCR次之, CRT较差.因此,通过GAJCR-
BF分类的效果图更清晰、更平滑,细节更丰富.

表 2 分类性能对比 (Indian Pines)

类别 / % CRT[17] JCR[18] WJCR[19] AJCR GCRT-BF GJCR-BR GWJCR-BF GAJCR-BF

C1 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

C2 47.53 95.43 95.50 98.19 96.23 96.52 96.44 98.62

C3 59.23 95.51 95.38 95.51 95.38 96.15 96.15 96.03

C4 76.47 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

C5 83.60 97.46 97.23 98.15 97.69 97.23 97.23 97.92

C6 94.56 99.56 99.41 99.85 99.56 99.26 99.26 99.85

C7 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

C8 94.39 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

C9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

C10 64.86 96.20 96.10 97.18 96.10 96.20 96.20 98.16

C11 43.91 92.47 92.60 96.17 93.39 96.09 95.84 97.92

C12 62.62 95.58 95.76 96.50 96.13 97.24 96.87 97.05

C13 98.71 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

C14 89.30 99.26 99.26 99.84 99.26 99.84 99.84 100.0

C15 63.10 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

C16 97.67 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

OA / % 64.76 96.20 96.21 97.81 96.57 97.46 97.37 98.50

AA / % 79.75 98.22 98.20 98.84 98.36 98.66 98.62 99.10

Kappa 0.603 0.956 0.957 0.975 0.961 0.971 0.970 0.983
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表 3 分类性能对比 (Pavia University)

类别 / % CRT[17] JCR[18] WJCR[19] AJCR GCRT-BF GJCR-BR GWJCR-BF GAJCR-BF

C1 40.95 87.36 87.83 94.26 84.59 88.88 89.01 93.12

C2 71.5 98.91 98.88 98.17 96.25 99.63 99.63 99.76

C3 77.50 96.97 97.12 98.19 96.05 98.34 98.49 97.90

C4 95.55 92.90 93.13 94.19 93.20 92.34 92.63 90.78

C5 99.46 99.92 99.92 99.85 100.0 100.0 100.0 99.85

C6 72.89 99.18 99.16 99.46 97.41 99.38 99.32 100.0

C7 87.03 100.0 100.0 99.30 99.53 100.0 100.0 100.0

C8 45.51 88.35 88.90 91.35 83.78 88.30 87.64 92.43

C9 90.75 94.87 95.54 97.21 93.42 92.75 92.53 94.87

OA / % 68.42 95.70 95.84 96.91 93.43 96.25 96.23 97.30

AA / % 75.68 95.38 95.61 96.52 93.80 95.51 95.47 96.89

Kappa 0.603 0.943 0.945 0.960 0.913 0.950 0.950 0.964

(a)   CRT (b)   JCR (c) WJCR (d) AJCR

(e) GCRT-BF (f ) GJCR-BF (g) GWJCR-BF (h) GAJCR-BF

图 9 不同算法的分类效果对比 (Indian Pines)

(a)   CRT (b)   JCR (c) WJCR (d) AJCR

(e) GCRT-BF (f ) GJCR-BF (g) GWJCR-BF (h) GAJCR-BF

图 10 不同算法的分类效果对比 (Pavia University)

3 结 䇪

结合双边滤波、图像分割和近邻图的优势,本文
提出了一种基于图正则自适应联合协同表示的高光

谱图像分类算法.主要贡献如下: 1)高光谱像素点的
空间邻域信息能够得以保持.通过对高光谱图像分
波段进行双边滤波,能够很好地利用每个像素周围的

空间信息,降低噪声对光谱特征的影响. 2)提出了一
种自适应空间-光谱特征融合策略.该策略自适应体
现在两个方面:中心像素近邻空间邻域形状的自适
应调整和近邻权重的自适应计算.中心像素近邻空
间邻域形状的自适应调整,能够减少对处于空间邻域
边界上异类像素的干扰;近邻权重的自适应计算可
以充分保持中心像素的空间近邻信息. 3)给出了一
种图正则联合协同表示.在联合协同表示过程中增
加了图正则项约束,可以保持样本间的近邻结构.
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