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基于波段影像统计信息量加权K-means聚类的
高光谱影像分类

李 玉1†, 甄 畅1, 石 雪1, 朱 磊2
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摘 要: 针对分类过程中如何合理利用高光谱影像波段问题,提出一种基于波段影像统计量加权K-means聚类的
高光谱影像分类算法.该算法的核心思想在于:由波段含有的信息量及波段间的相关性确定各波段权重,同时考
虑各波段对各聚类的重要性.首先,根据波段影像的熵、标准差及均值定义波段信息量函数,根据相邻波段影像互
信息定义相关性函数;其次,由上述波段信息量函数及波段间相关性函数定义波段权重函数;然后,结合波段权重
和波段-类属权重定义规则化目标函数;最后,依据参数特性设计目标函数求解方案.对Salinas高光谱影像和Pavia
Centre高光谱影像分别采用所提出的算法与传统 K-means算法、 PCA+K-means算法及子空间波段选择
+K-means算法进行对比实验,对于总精度及Kappa系数,所提出的算法都高于其他3种对比算法,结果验证了所
提出算法的有效性.相对于其他3种算法而言,所提出的算法可有效改善高光谱影像分类的性能.
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Abstract: Aiming at the problem of how to use band information reasonably in the hyperspectral image classification,
this paper proposes a hyperspectral image classification algorithm based on band statistical information weighted K-
means clustering. The algorithm considers not only the quantity of information contained in each band and the correlation
between bands but also the importance of each band to different clusters. The band weight is determined by the statistics of
information and correlation functions. The statistics of information function is defined according to the entropy, standard
deviation and mean value of the band image. The correlation function is defined according to the mutual information of
adjacent band images. In order to express the importance of each band to different clusters, the band-category weight
is introduced, and its entropy information measurement is defined. The above two types of weights are embedded into
the K-means objective function. The final classification result can be obtained by minimizing the objective function.
Classification experiments are conducted on Salinas and Pavia Centre hyperspectral images using the proposed algorithm,
the traditionalK-means algorithm, the PCA +K-means algorithm and the subspace band selection +K-means algorithm,
respectively. The results demonstrate that the proposed algorithm is higher than the other three algorithms on overall
accuracy and Kappa. It shows that the proposed algorithm can effectively improve the performance of hyperspectral
image classification.
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0 引 言

高光谱遥感技术[1]自出现以来一直是遥感领域

研究的重点.由于高光谱影像的波长范围跨越可见
光及短波红外区域且是对光谱的连续密集采样,使其
形成数十个或数百个窄波段影像,为地物的精细分类
提供最优的数据源,现已广泛应用于农作物检测[2]、

矿石勘探[3]和植被元素检测[4]等各个领域.高光谱
影像的主要特点是波段数目多,各波段含有信息量不
同,因此如何充分、合理地利用波段信息实现影像的
精细分类是目前存在的重点和难点问题.
根据不同的应用目的,高光谱影像波段信息使

用方式大致分为两种:直接采用全部波段以及降维
使用部分波段信息.对于第 1种方式,文献 [5]提出
了基于多中心光谱角分类器 (spectral angle mapping,
SAM)和马尔可夫随机场 (Markov random field, MRF)
的光谱-空间高光谱分类方法.该方法以SAM为基
础,将多中心模型和MRF引入概率决策框架,得到
分类结果.虽然充分运用所有波段信息,提高了分
类精度,但是直接运用各波段信息,忽略了波段间
的冗余问题,导致算法实现时间长且在分类精度提
高方面没有预想的多.对于第2种方式,学者们提出
了多种方法[6-9],包括降维及波段选择.如,文献 [10]
提出了一种改进的局部保持投影 (locality preserving
projection, LPP)高光谱图像分类方法.该方法克服了
传统LPP只考虑局部邻近数据点信息的缺陷,自适应
地为每个数据点选择不同数量的最近邻,并使最近
邻点间的距离最大化,之后分别利用近邻分类器和支
持向量机实现分类.该方法虽然保留了数据固有的
几何结构,增加了具有不同光谱特征地物之间的可分
性,但是只运用部分波段信息且改变了特征空间,导
致特征相近的部分地物难以区分,使得该分类方法具
有局限性.文献 [11]提出了结合波段选择的差分进
化高光谱图像分类方法.该方法首先利用遗传算法
进行波段选择,其次运用差分进化算法选择样本,最
后将所选样本与已知类别的样本集结合,运用最小二
乘孪生支持向量机实现分类.虽然该方法在已知类
别样本集少的情况下有优势,但是其波段选择只选用
了较少波段并且同等看待选用的波段,没有充分运用
波段信息,对所有地物的可分性不理想.因此,本文针
对波段信息的利用问题引用特征加权的思想[12],将
波段看作特征,用权重表达波段的重要性.考虑波段
含有信息量及波段间相关性等因素,定义波段权重.

在分类方法中,聚类算法是实现图像分类最基本
的方式,其中文献 [13]提出的K-means算法是最为经

典的聚类算法,它是通过循环迭代数据点与类中心间
距离并使之达到最小化的聚类算法.但是K-means
算法同等看待各波段特征,由于没有合理利用特征,
使得分类精度差.
针对以上提出的问题,本文提出基于统计信息熵

加权K-means聚类的高光谱影像分类方法.所提出
的方法首先运用各波段的熵信息[14-15]、标准差[16]及

均值[17] 3个统计量[18]的函数作为信息量函数,将波
段间的互信息[19]作为相关性函数,以这两个函数确
定波段权重;其次,在K-means算法中引入波段权重;
然后,为了表达各波段对各聚类的重要程度,引入波
段-类属权重,同时定义波段-类属权重的熵信息来表
达其分布情况;最后,通过最小化目标函数得到分类
结果.本文通过对Salinas高光谱数据和Pavia Centre
高光谱数据进行实验,并与3种对比算法分类结果对
比表明,该算法对光谱曲线有差异的地物能够实现很
好的分类.

1 算法描述

1.1 基本方法

设原始高光谱影像y = {yn, n = 1, 2, . . . , N} =

{y(i), i = 1, 2, . . . , D0}.其中:n为像素索引;N为像
素数; i为波段索引;D0为波段数;yn = {yni, i =

1, 2, . . . , D0}T为像素n的光谱测度矢量, T为转置操
作符, yni为像素n在 i波段的光谱测度;y(i) = {yni,
n = 1, 2, . . . , N}为i波段对应的光谱影像.
在基于K-means算法对高光谱影像进行分类时,

认为各波段含有信息量相同且波段间独立,其目标函
数为

J1(y,x, r) =
N∑

n=1

M∑
m=1

rnm

D0∑
i=1

(yni − xmi)
2. (1)

其中:x = {xm,m = 1, 2, . . . ,M}为类中心矢量集,
m为类属索引,M为类属数,xm = (xmi, i = 1, 2,

. . . , D0)
T为类属m的中心矢量; r = {rn, n = 1, 2,

. . . , N}为类属矢量集, rn = (rnm, n = 1, 2, . . . , N)T,

rnm ∈ {0, 1}为像素n属于类属m的隶属度, rnm = 1

表示像素n隶属于类属m,并且满足如下约束条件:
M∑

m=1

rnm = 1.

由于K-means算法同等看待各波段,数据冗余及
维数灾难现象使得影像分类精度低.通过聚类实现
分类时,需要考虑各波段含有信息量及波段间的相关
性等因素.为了避免“维数灾难”,采用波段加权的方
式,运用波段权重表达波段对聚类的重要性.
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1.2 分类模型

受传感器及大气等因素的影响,原始高光谱影像
部分波段中包含很多噪声,导致该部分波段的信噪比
极低,其对目标提取和影像分类有很大负面作用,所
以需要将该部分波段删除.

由于在统计分布中,直方图可以有效表示影像各
灰度值像元数量的分布情况,其灰度频率非0的个数
越少,表示影像含有的信息越少,可用各波段的直方
图中波段频率非0数确定其信息量.
设高光谱影像各波段的直方图为

H = {Hi, i = 1, 2, . . . , D0}.

其中:Hi = {osi, s = 0, 1, . . . , 255}为第 i波段的

直方图, osi为 i波段影像中灰度为 s的像素数.设
y(i) = {yni, n = 1, 2, . . . , N}为波段 i对应的灰

度影像,则 osi = �#{n, yni = s}.各波段影像直方
图中波段频率非 0数的集合为h = {hi, i = 1, 2,

. . . , D0},即hi = #{osi ̸= 0, s ∈ {0, 1, . . . , 255}}.对
于给定阈值T ,当hi < T时,认为该波段信息量较少,
因此在分类过程中无需考虑该波段.
波段去除后,将高光谱影像按照波段索引大小重

新排序,设重新排序后的高光谱影像为

z = {zn, n = 1, 2, . . . , N} = {z(d), d = 1, 2, . . . , D}.

其中: d为波段索引,D为波段数, z(d) = {znd, n =

1, 2, . . . , N}为波段d对应的光谱影像, zn = {znd,
d = 1, 2, . . . , D}T为像素n的光谱测度矢量, znd为
像素n在波段d的光谱测度.

为实现影像分类,建立目标函数为

J(z,v, r,w,a,λ) =

N∑
n=1

M∑
m=1

rnm

D∑
d=1

wdamd(znd − vmd)
2+

M∑
m=1

λm

D∑
d=1

amd ln amd. (2)

其中:v = {vm,m = 1, 2, . . . ,M}为类中心矢量
集,vm = (vmd, d = 1, 2, . . . , D)T为类属m的中心矢

量;w = (wd, d = 1, 2, . . . , D)T为波段权重矢量,wd

为d波段的波段权重;a = {am,m = 1, 2, . . . ,M}
为波段-类属权重矢量集,am = {amd, d = 1, 2, . . . ,

D}, amd为波段 d对类属m的波段类属权重;λ =

(λm,m = 1, 2, . . . ,M)T为正则化项权重矢量,λm为

类属m的正则化权重.
由于各波段的信息量及波段间的相关性决定波

段对分类的重要程度,考虑各波段含有信息量及波段

间相关性影响,引入w表达其对聚类的重要性.因此,
w由波段含有信息量函数及波段间的相关性函数确

定.
在统计分布中,熵是影像信息不确定性程度的度

量,熵值越大,影像信息的不确定性越大,含有的信息
量越大.因此本文用熵值大小表示各波段影像在影
像信息量的度量.
设高光谱影像各波段的熵值为

E = (Ed, d = 1, 2, . . . , D),

Ed为波段d的熵值,即

Ed = −
G∑

g=0

p(d)g ln p(d)g . (3)

其中: p(d)g 是灰度值为g且频率不为0的概率,即

p(d)g =
1

N
#{n, znd = g}. (4)

在统计分布中,标准差反映一组数据的离散程
度.影像的标准差越大,表示影像灰度越离散,含有的
信息量越大.均值反映一组数据的平均水平.由于标
准差是绝对量化指标,为了消除影像平均水平的影
响,用标准差与均值的比值 (即离散系数)表示影像在
离散程度的信息量.
设高光谱影像各波段的标准差的集合为

σ = {σd, d = 1, 2, . . . , D},

σd为波段d的标准差,即

σd =

√√√√√√
N∑

n=1

(znd − µd)
2

N
, (5)

其中µd为波段d的均值. µ = {µd, d = 1, 2, . . . , D}
为波段均值的集合.

µd =
1

N

N∑
n=1

znd. (6)

离散系数的集合为c = {cd, d = 1, 2, . . . , D}, cd为波
段d的离散系数,即

cd =
σd

µd
. (7)

设各波段信息量函数为I = (Id, d = 1, 2, . . . ,

D), Id为波段d的信息量,由熵值及离散系数乘积确
定, Id的具体表达式为

Id = Ed × cd. (8)

在统计分布中,互信息表示两个变量之间所含信
息的相关性,因此用波段间的互信息表示波段间的相
关性.通过计算各波段间的互信息,可以根据互信息
的分布情况将总体波段进行分块,对各块中的各波段
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计算相关性.
设高光谱影像的互信息矩阵为R,设高光谱影像

中的两波段为d1和d2,其互信息Rd1,d2
为

Rd1,d2
= Ed1

+ Ed2
− Ed1,d2

, (9)

其中Ed1,d2为d1和d2波段的联合熵.
设各波段相关性函数集合为

M = (Md, d = 1, 2, . . . , D),

其中Md为波段d的相关性,即

Md = (Rd,d−1 +Rd,d+1)/2, (10)

这里Rd,d−1和Rd,d+1分别为波段d与波段d − 1以及

波段d+ 1的互信息.
综上,定义波段的权重wd为

wd =
IBd

A×Md
=

(
Ed

σd

µd

)B

A(Rd,d−1 +Rd,d+1)/2
, (11)

其中A和B为调节参数.为了保证w = (wd, d =

1, 2, . . . , D)与I及M呈正相关,取A> 0,B >0.参数
A选取的越大,波段的I对w的变化范围影响越大,
但对分类起主要作用的波段越少.例如,当A = 7时,
虽然w的变化范围很大,但仅有极少数波段的w值

很大,即在分类时只有极少数波段起作用,导致分类
结果精度不高.为了使w的变化范围大且对分类起

作用波段多,可选取参数A ∈ (0, 7].参数B的取值越

小,波段间的M对w的整体影响程度越大.例如,当
B = 4时,w的变化范围小,导致w对分类的影响不

大,分类精度不高.为了使w的整体差异变大,可选取
参数B ∈ (0, 4].

由于在聚类时,每个波段对各个聚类的重要性
不尽相同,本文定义a = {am,m = 1, 2, . . . ,M}表
达其对各聚类的重要性,其中am = {amd, d = 1, 2,

. . . , D},且满足条件
D∑

d=1

amd = 1.同时,为了表达各

个聚类中amd的不确定程度,对amd引入信息熵作为

规则化项.为了使每个聚类中各波段-类属权重值的
差异较大,即使得amd的变化范围较大,λm的取值规

定为

λm =
1

8
max

d∈{1,2,...,D}
Qmd, (12)

其中

Qmd =

N∑
n=1

rnmwd(znd − vmd)
2. (13)

得到amd的取值范围为amd ∈ [0.000 3, 1].

1.3 模型求解

为了得到最优的分类结果,通过局部优化r,v和

a,求解目标函数J的最小值,使得

(z, v̂, r̂,w, â, λ̂) = arg min J{z,v, r,w,a,λ}.
(14)

模型求解过程描述如下.
1) 求解r.已知z,v,w,a和λ,计算像素到各聚

类的加权类内非相似性测度,找到非相似测度最小的
一类,则该像素到该聚类的隶属度为1,其他为0,即

rnm =
1, m = arg min

m∈{1,2,...M}
w × am × ∥zn − vm∥2;

0, otherwise.

(15)

2) 求解v.由于目标函数关于vmd是一次函数,
通过令偏导数为0进行求解.已知z, r,w,a和λ,对
目标函数J中vmd求偏导,并令该导数为0,求得目标
函数最小时的v,其过程为

∂J

∂vmd
= 2

N∑
n=1

rnmwd(znd − vmd) = 0, (16)

则vmd的具体表达式为

vmd =

N∑
n=1

rnmznd

N∑
n=1

rnm

. (17)

3) 求解a.由于amd有约束条件,是约束解,通过
拉格朗日极值法进行求解.已知z,v,r,w和λ,在目标
函数J中引入拉格朗日因子um,构建拉格朗日方程

L =
N∑

n=1

M∑
m=1

rnm

D∑
d=1

wdamd(znd − vmd)
2+

M∑
m=1

λm

D∑
d=1

amd ln amd+

M∑
m=1

um

( D∑
d=1

amd − 1
)
. (18)

对式 (18)中的amd求偏导,并令该导数为0,同时结合
amd的约束项式,最终得到权重amd的具体表达式为

amd =
exp

(
− Qmd

λd

)
M∑
l=1

exp
(
− Qld

λd

) . (19)

综上所述,算法的伪码如下.
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Input: y, N,D0,M, T,v(0),a(0), ε1, ε2, L,A,B;
Output: r,v,a,w.
for i = 1 to D0

d← 1

accept Hi and hi

if hi > T

then zd ← yi, d← d + 1

end if
end for
D ← d− 1

for d = 1 to D

calculate Ed, µd, σd and Md from (3), (5), (6) and (10), respectively
accept wd from (11)

end for
t← 0, b← 1

while b == 1

v(t) ← v(t+1),a(t) ← a(t+1)

for n = 1 to N

for m = 1 to M

accept rnm from (15)
end for

end for
for m = 1 to M

for d = 1 to D

accept vmd from (17)
end for

end for
for m = 1 to M

for d = 1 to D

calculate λm and Qmd from (12) and (13), respectively
accept amd from (19)

end for
end for
if |v(t+1)

md − v
(t)
md| < ε1 and |a(t+1)

md − a
(t)
md| < ε2 or t ⩽ L

then b← 0, t← t + 1

end if
end while
v ← v(t),a← a(t)

2 实验结果和

为了验证本文算法的可行性和有效性,使用
Matlab R2014b对高光谱影像进行分类实验.实验选
用了美国加利福尼亚州Salinas地区的AVIRIS数据
和意大利北部Pavia Centre地区的ROSIS数据,图1为
真彩色影像,图2为两个数据的标准分类图. Salinas
高光谱影像的光谱测量范围为400∼ 2 500 nm,空间
分辨率为3.7 m,共224个波段,去除20个水吸收波段,
共有204个波段参与实验,原始影像大小为512× 217

像素, Pavia Centre高光谱影像的光谱测量范围为
430∼ 860 nm,空间分辨率为1.3 m,共102个波段,原
始影像为1 096× 1 096像素,由于有一部分没有信息,
用于分类的影像大小为1 096× 715像素.

在本文算法中,随着迭代次数的增加,运行时间
呈线性增长,算法复杂度为线性复杂度O(n),因此对
影像大小不作要求.由于高光谱影像数据在成像过

程中受各种因素影响,导致影像变形,需要对采集数
据进行几何校正;同时在成像过程中有些波段成为
水吸收波段,对分类产生不利影响,因此在分类之前
需要将水吸收波段删除.

(a) Salinas!"#$% (b) Pavia Centre!"#$%

图 1 Salinas和Pavia Centre真彩色影像

(a) Salinas!"#$ (b) Pavia Centre!"#$

图 2 Salinas和Pavia Centre标准分类

本文运用的对比算法为传统 K-means算法、
PCA+K-means算法和子空间波段选择+K-means
算法[20].在后文中分别叫作对比算法 1、对比算法
2以及对比算法3.传统K-means算法同等看待各个
波段. PCA是经典的降维方法,通过改变特征空间,选
择前一个或几个主成分作为新的特征,用于后续分
类.本文中选择第一及第二主成分作为特征.子空间
波段选择方法首先根据各波段影像的相关系数矩阵

将波段划分为几个子空间;然后在各子空间中找到
方差最大的波段作为初始波段;之后设定目标函数,
逐子空间替换波段使得目标函数达到最优.本文选
择的目标函数为最佳指数.

Salinas高光谱影像中包括 16类地物目标,分别
为杂草—–西兰花1、杂草—–西兰花2、休耕地、休
耕犁、光滑休耕地、农作物残茬、芹菜、未训练葡萄

园1、生长葡萄园、枯萎期玉米、4星期莴苣、5星期
莴苣、6星期莴苣、7星期莴苣、未训练葡萄园2、垂直
篱壁式葡萄园,分别记为C1 ∼ C16类.由于Salinas影
像中类别为16类,若hi < 16(i = 1, 2, . . . , D0),则表
示 i波段对分类没有有利的影响,认定为噪声波段,需
要删除,因此选择阈值T为16,由于满足hi < T (i =

1, 2, . . . , D0)条件的波段有 39个,则剩余波段为 165
个,即在Salinas影像分类中,D = 165.
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(a) !"#$ %&'(1 (  )b 2!"#$ %&'( ( )c 3!"#$ %&'( (  )d )*#$%&'(

图 3 Salinas分类结果

图 3为Salinas高光谱影像的分类结果,其中,图
3(a)∼图3(d)分别为对比算法1分类结果、对比算法
2分类结果、对比算法3分类结果和本文算法分类结
果.
就视觉而言:对于C8和C15类的分类结果,本文

算法明显好于对比算法1,与对比算法2和对比算法
3的结果相似;对于C1和C2类的分类结果,本文算法
明显好于对比算法1和对比算法2,较好于对比算法
3;对于C6和C7类的分类结果,本文算法明显好于对
比算法 2和对比算法 3,略好于对比算法 1;对于C10

类,对比算法 1和对比算法 3产生了错分类;对于C3

类,只有本文算法得出了分类结果, 3种对比算法都产
生了错分类.

为了定量描述 Salinas高光谱影像的分类结果,
对图 3的 4个分类结果分别生成混淆矩阵并根据混
淆矩阵计算用户精度、产品精度、总体精度以及

Kappa系数(见表1).
可以看出:在总精度方面,本文算法比其他 3种

对比算法都高,本文算法达到76.08 %,比对比算法1
高出20 %多,比对比算法2高出14 %多,比对比算法3
高出11%多;在Kappa系数方面,本文算法比其他3种
对比算法都大.

表 1 Salinas影像分类结果用户精度、产品精度、总精度和Kappa系数

算法 精度 / % C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 C15 C16

用户精度 37.38 0.09 0 95.24 73.46 99.97 86.34 59.05 84.97 47.47 28.82 59.38 68.45 92.95 42.72 67.41

对比算法1 产品精度 99.95 0.11 0 99.00 97.68 96.01 91.14 29.25 94.49 16.90 75.09 98.60 98.03 87.48 29.55 41.56

总精度 / % = 55.83 Kappa系数 = 0.52

用户精度 38.99 21.25 0 95.04 77.16 100 78.58 65.42 91.98 93.45 55.78 54.72 35.75 92.47 53.22 40.18

对比算法2 产品精度 99.90 14.73 0 99.00 97.24 47.13 44.17 62.37 94.36 58.33 69.10 96.57 98.69 88.32 47.04 41.45

总精度 / % = 61.70 Kappa系数 = 0.58

用户精度 73.10 98.95 0 95.64 73.59 99.80 84.57 71.30 76.35 0.05 31.15 56.66 34.68 94.35 54.33 77.41

对比算法3 产品精度 98.61 71.15 0 99.07 97.91 50.90 56.52 61.14 89.21 0.03 76.22 97.35 98.58 88.97 60.54 44.38

总精度 / % = 64.38 Kappa系数 = 0.61

用户精度 65.13 99.46 66.81 95.29 92.48 100 90.74 69.82 93.78 90.98 52.54 74.12 42.65 91.65 52.13 73.44

本文算法 产品精度 99.40 69.22 68.57 98.78 92.79 96.26 98.24 60.17 92.31 59.67 74.63 77.89 98.47 89.25 62.91 48.20

总精度 / % = 76.08 Kappa系数 = 0.73

Salinas高光谱影像分类中,参数A和B根据总体

精度的高低进行选取,通过控制变量法变换参数A和

B,当总体精度达到最大值时,得到参数A和B的取

值,参数A取2,B取2.5.
Pavia Centre高光谱影像中包括9种地物目标,分

别为水、树木、柏油、砖、沥青、瓷砖、阴影、草

地、裸土,分别记为C1 ∼ C9类.由于Pavia Centre影
像中类别为9类,选择阈值T为9,由于没有满足hi <

T (i = 1, 2, . . . , D0)条件的波段,则不需要删除波段,

即在Pavia Centre影像分类中,D = 102.
图 4为Pavia Centre高光谱影像的分类结果,其

中,图4(a)∼ 图4(d)分别为对比算法1分类结果、对
比算法2分类结果、对比算法3分类结果和本文算法
分类结果.
就视觉而言:对于C1和C6类的分类结果,本文

算法好于其他3种对比算法;对于C7类的分类结果,
本文算法好于对比算法2,与对比算法1和对比算法3
的结果相似;对于C3类的分类结果,对比算法1和对
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图 4 Pavia Centre分类结果

比算法3产生了错分类,对比算法2得到部分正确分
类,本文算法大部分都是正确分类.
为了定量描述Pavia Centre高光谱影像的分类结

果,对图4的4个分类结果分别生成混淆矩阵并根据
混淆矩阵计算用户精度、产品精度、总体精度以及

Kappa系数(见表2).

表 2 Pavia Centre影像分类结果用户精度、产品精度、总精度和Kappa系数

算法 精度 / % C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9

用户精度 100 70.77 0 0 16.85 63.78 87.61 86.49 99.72
对比算法1 产品精度 69.38 96.92 0 0 55.53 90.59 72.51 55.66 99.90

总精度 / % = 65.57 Kappa系数 = 0.56

用户精度 99.97 77.17 36.77 13.35 12.27 50.11 0.91 82.16 99.55
对比算法2 产品精度 95.99 58.16 59.26 20.93 42.19 91.40 0.41 46.50 99.41

总精度 / % = 70.30 Kappa系数 = 0.60

用户精度 100 71.10 0 12.11 13.56 67.77 90.17 84.83 100
对比算法3 产品精度 95.75 92.68 0 19.85 47.68 91.72 68.73 46.60 100

总精度 / % = 74.38 Kappa系数 = 0.66

用户精度 100 98.54 63.87 36.17 9.87 70.02 82.64 90.98 99.90
本文算法 产品精度 98.29 78.80 92.39 72.40 33.72 90.22 72.64 50.38 99.97

总精度 / % = 78.25 Kappa系数 = 0.71

可以看出:在总精度方面,本文算法比其他 3种
对比算法都高,本文算法达到78.25 %,比对比算法1
高出12 %多,比对比算法2高出近8 %,比对比算法3
高出近4 %;在Kappa系数方面,本文算法比其他3种
对比算法都大.

Pavia Centre高光谱影像分类中,参数A和B同

样通过控制变量法确定,参数A取2,B取4.

3 结

本文提出了一种波段影像统计量加权K-means
聚类的高光谱影像分类算法,在经典K-means算法的
基础上考虑波段本身含有的信息量及波段间的相关

性及各波段对各聚类的重要性,既拥有传统K-means
算法不需采集样本的优势,又能充分合理地利用波段
信息以达到分类的目的,在一定程度上还进行了波段
选择.通过实验可知,该波段加权方式优于直接利用
所有波段方式和经典的降维方式以及传统波段选择

方式.当然,本文方法也存在不足之处,参数A和B通

过实验人为确定,有一定的局限性,在后期工作中,会
考虑运用自适应性方式进行确定;该算法中没有考
虑高光谱影像的空间信息,导致同物异谱及异物同谱
的地物不能够实现很好的分类,接下来的工作中,将
对同物异谱及异物同谱的地物分类问题进行更深入

的研究.
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