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基于稀疏表示及光谱信息的高光谱遥感图像分类 
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摘  要：该文结合稀疏表示及光谱信息提出了一种新的高光谱遥感图像分类算法。首先提出利用高光谱遥感图像数

据集构造学习字典，然后根据学习字典计算每个像元的稀疏系数，从而获得像元的稀疏表示特征，最后根据稀疏表

示特征和光谱信息分别构造随机森林，通过投票机制得到最终的分类结果。在 AVIRIS 高光谱遥感图像上的实验结

果表明：该文所提方法能够提高分类效果，且其分类总精度和 Kappa 系数要高于光谱信息和稀疏表示特征方法。 
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Abstract: This paper presents a novel classification algorithm of hyperspectral remote sensing image based on 

sparse representation and spectral information. First, a learning dictionary is obtained based on hyperspectral 

remote sensing image data set, and then the sparse coefficient of each pixel is calculated according to the learning 

dictionary. As a result, sparse representation feature is obtained. Finally, random forests are respectively 

constructed based on sparse representation feature and spectral information, and the classification result is decided 

by voting strategy. Experiments on AVIRIS hyperspectral remote sensing image justify the effectiveness of the 

algorithm. The experimental results indicate that the proposed method has better performance than methods 

based on spectral and sparse representation respectively, and has a higher overall accuracy and Kappa coefficient. 
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1  引言  

高光谱遥感图像是由几十乃至数百个连续波段

图像组成的 3 维数据立方体，具有“图谱合一”的

特点，提高了对地物的分类和监测能力，已经被广

泛应用于资源勘探、环境监测、精细农业、灾害评

估、目标识别等领域 [1 5]− 。像元分类是高光谱遥感

图像研究的最重要内容之一。由于硬件等因素的制

约，高光谱遥感图像的光谱空间分辨率高而空间分

辨率往往相对较低，如果仅利用光谱信息进行分类，

                                                        
2011-06-02 收到，2011-10-31 改回  

国家自然科学基金 (60803097, 60971112, 60971128, 60970067, 

61072108, 61072106)，高等学校学科创新引智计划 (111 计划 ) 

(B07048)和中央高校基本科研业务费专项资金(JY10000902001,  

K50510020001, JY10000902045)资助课题 

*通信作者：宋相法  xiangfasong@163.com 

其分类精度必然受到一定的制约。为了提高像元分

类精度，必须进一步提取图像的其他信息，例如形

状、纹理、空间关系和扩展形态剖面 (extended 
morphological profile)特征[1]。另外，由于高光谱数

据维数高、数据量大、训练样本数目有限，传统的

分类方法运算速度慢，分类精度低，还会出现严重

的 huges 现象[6]。在高光谱遥感分类中随机森林分类

器[7]具有明显的优越性，因此随机森林分类器应用被

归纳为高光谱遥感分类最重要的进展之一[4,5]。 
由于光谱成像仪的空间分辨率限制以及自然界

地物的复杂多样性，通常情况下，高光谱图像中每

个像元往往包含几种地物，可以认为是图像中几个

端元的线性组合。最近发展起来的稀疏表示[8]就是把

图像表示为字典中基原子的稀疏线性组合。当把图

像投影到这些原子组成的特征子空间时，只有少部
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分同时处于活跃状态，产生对该图像的稀疏表示。

该方法可以描述上述高光谱图像像元的特性，并成

功应用于高光谱混合像元分解[9]。 
为了提高像元分类精度，本文提出了基于稀疏

表示[8]的高光谱遥感图像特征提取算法，结合稀疏表

示特征及光谱信息，使用随机森林方法[7]作为分类

器，提出了一种新的高光谱遥感图像分类算法。实

验结果表明：相对于光谱信息方法和稀疏表示特征

方法，本文算法能够提高高光谱遥感图像分类的各

项评价指标。 

2  本文算法 

由于稀疏表示模型符合生物视觉系统特性，且

能够提取图像的高级特征[8]，成为了图像处理和模式

识别等领域的研究热点 [8 18]− 。本文利用稀疏表示提

取高光谱图像稀疏表示特征，基于稀疏表示特征及

光谱信息利用随机森林作为分类器提出了一种新的

高光谱遥感图像分类算法。 
2.1 高光谱遥感图像字典学习  

如何获得高光谱图像中的端元构造字典是利用

稀疏表示方法提取稀疏表示特征的关键问题。常用

的端元提取方法主要有纯像元指数，N-FINDR，定

点成分分析和主分量分析，这些方法假设高光谱数

据位于一个凸面体内[19]。而稀疏表示模型不需要假

设数据位于凸面体内，利用学习的方法构造的字典

原子更能有效地捕获高光谱图像像元的谱特征，该

字典可以有效地表示像元。 
令高光谱遥感图像数据集 { | ,m

i i ℜ= ∈X x x  
1 }i n≤ ≤ ，字典 m pℜ ×∈D (每一列 m

j ℜ∈D 为一个

原子)，该字典D能够捕获像元的谱特征，且每个像

元 ix 可以被字典D中的原子稀疏线性表示。根据文

献[18]，可以把字典学习的问题转化为求解如下形式

的优化问题： 
2

1,1,

2

1
min + , 

2

               s.t. 1,  1, ,

F

j j p

λ−

≤ ∀ ∈

D A
X DA A

D       (1) 

其中 p nℜ ×∈A 为系数矩阵(每一列 p
i ℜ∈A 为一个

系数向量)， 0λ > 。式(1)中第 1 项为重构误差，第

2 项为稀疏惩罚函数，参数λ表示数据重构和稀疏性

之间的折中关系。字典D中的元素 jD 和系数矩阵

A中的元素 iA 是被优化的变量。 
在字典学习阶段，当字典D和系数矩阵A不固

定时，上述问题不是凸优化问题。通常情况下，采

用迭代的方法可以求解式(1)。首先固定字典D，则

式(1)转化为一个关于A的基于 1 -范数的最小平方

凸优化问题；然后固定系数矩阵A，则式(1)转化为

一个关于D的带二次约束的最小平方凸优化问题。

通过多次迭代求解可以得到字典D。 

2.2 高光谱遥感图像稀疏特征提取 
利用 2.1 节学习得到的字典D，根据稀疏表示

理论，可以把像元 ∈x X 表示为字典D中原子的稀

疏线性组合，即求解下列优化问题： 
2

12( ) argminα λ= − +x x D
α

α α
    

      (2) 

式(2)是一个凸 1 -正则化最小平方问题，得到的解

( )α x 是一个稀疏向量，即只有少数元素不为零。 
由于同类像元的光谱曲线结构非常相似，因此

根据字典D求得的系数也比较相似。根据文献[14]，
可以把 ( )α x 作为像元x 的一种新的表示形式，即像

元x 在字典D上的稀疏表示特征。 
2.3 随机森林 

利用高光谱图像稀疏表示特征及光谱信息表示

像元 ∈x X 时，由于它们处于两个不同的表示空间，

为了提高分类精度，本文提出利用分类器集成方法。

随机森林是近年来比较流行的一种基于决策树

(decision tree)的分类器集成算法。该算法是一种对

参数选择不敏感，不存在过适应，分类结果稳定，

学习训练速度较快的分类器集成算法，在解决多类

问题上具有许多独特的优势。随机森林方法定义如

下[7]： 
随机森林分类器由多个决策树 ( ( , ), 1,kh k =x θ  

2, , )l 组成，其中 kθ 是相互独立且同分布的随机向

量，每个决策树对于输入给出独立的分类结果，最

终根据所有决策树的分类结果通过多数投票决定输

出结果。 
随机森林算法包括两部分，即构建 l 棵决策树和

投票决定分类结果。在构造决策树时，采用 bagging
方法[20]，即从全体训练样本集中随机地有放回地选

取一个子集，作为单棵决策树的训练样本集，上述

过程重复 l 次就分别得到 l 棵决策树的训练样本集。

同样，在每棵决策树的生成过程中也引入了随机性，

若训练数据为q 维特征向量，在决策树的每个节点

处，并不对所有特征进行比较，而是随机选择

t ( t q )个特征进行比较，选择其中分类结果较好

的特征来切分树节点。引入随机性使得每两棵树之

间的差异度增加，从而使得森林的泛化误差提高。

构造的决策树不进行剪枝。利用随机森林方法进行

分类的最终分类结果由所有决策树通过多数投票决

定。 
由于随机森林采用随机子空间特征选择方法减

少了输入空间的维数且能够快速构造决策树，同时

根据多个决策树的结果采用投票策略决定分类结

果，因此能够克服传统高光谱数据分类方法中所面

临的数据维数高，训练样本数目少，运算速度慢等

问题，有效地对高光谱数据进行分类。 
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2.4 算法步骤 
本文提出结合稀疏表示特征及光谱信息，充分

利用不同表示空间的特征信息，使用随机森林方法

对高光谱遥感图像进行分类。算法步骤如下： 
(1)字典学习。利用SPAMS工具箱[18]求解式(1)，

得到学习字典D。 
(2)特征提取。利用SPAMS工具箱[18]求解式(2)，

得到像元 ∈x X 的稀疏表示特征。 
(3)构造随机森林。利用像元x 的稀疏表示特征

和光谱信息分别构造随机森林，即决策树集合 1{ ( ,h x  

1 1 1), 1,2, , }k k l=θ 和
22 2 2{ ( ( ), ), 1,2, , }kh a k l=x θ 的

构造。 
(4) 采 用 多 数 投 票 策 略 ， 分 类 结 果 由

1 2

1 21 2
1 21 1
( , ) ( ( ), )

l l
k kk k

h h a
= =

+∑ ∑x xθ θ 输出。 

3  实验结果与分析 

为了对本文算法的分类效果进行评估，对两组

高光谱遥感图像数据集进行了实验，为了对本文算

法的分类效果进行评估，对两组高光谱遥感图像数

据集进行了实验；同时对于单一的光谱信息特征和

单一的稀疏表示特征也采用随进森林分类器进行分

类，并将他们的分类结果与本文算法的分类结果进

行了比较。实验中采用常用的分类比较评价指标，

即总精度(Overall Accuracy, OA)和 Kappa 系数。

为了使得算法具有可比性，实验中将各类样本按数

量随机等分成两部分作为训练、测试样本集，所有

算法和实验都按照这种方式运行 10 次对结果求平

均值，最优结果用粗体表示。 

3.1 实验1 

实验 1使用 1992年 6月AVIRIS 传感器采集的

美国印第安纳州 Indian Pine 实验区高光谱遥感图

像，该图像来自 Purdue 大学遥感图像处理实验室。

去除水汽吸收和低信噪比波段后，从原始的 220 个

波段中选取了 200 个波段作为研究对象。实验数据

集使用常用的 9 类典型地物作为测试样本，共包含

9345 个样本点，如表 1 所示。 

3 种不同方法的分类结果如表 2 所示，原始

Indian Pine实验区高光谱遥感图像及其分类结果对

比如图 1 所示。从表 2 中可以看出：(1)总精度分别

由基于光谱信息方法的 87.3%，基于稀疏表示特征

方法的 84.8%提高到了本文方法的 89.0%；(2)Kappa

系数分别由基于光谱信息方法的 0.851，基于稀疏表

示特征方法的 0.811 提高到了本文方法的 0.870。 

表 1 Indian Pine 实验区典型地物样本信息统计表 

类别 名称 总样本数 

C1 Corn-notill 1434 

C2 Corn-min  834 

C3 Grass/Pasture  497 

C4 Grass/Trees  747 

C5 Hay-windrowed  489 

C6 Soybeans-notil  968 

C7 Soybeans-min 2468 

C8 Soybeans-clean  614 

C9 Woods 1294 

表 2 3 种分类方法的实验结果对比 

方法 本文方法 光谱信息 稀疏表示特征

总精度(%) 89.0 87.3 84.8 

Kappa 系数 0.870 0.851 0.811 

 
3.2 实验 2 

实验 2 使用美国国家航空航天局(NASA)的机

载可见/红外成像光谱仪(AVIRIS)于 1996 年 3月 23
日获取的美国佛罗里达州 Kennedy Space Center 
(KSC)实验区高光谱遥感图像[5]。光谱范围为 400~ 
2500 nm，波段个数为 224，去掉大气水份吸收和低

信噪比波段后，剩余 176 个波段作为研究对象。根

据肯尼迪空间中心地面覆盖图和 Landsat 专题制图

仪(TM)影像，共得到 13类典型地物样本点 5211个，

如表 3 所示。 
3种不同方法的分类结果如表 4所示，原始KSC

实验区高光谱遥感图像及其分类结果对比如图 2 所

示。从表 4 中可以看出：(1)总精度分别由基于光谱

信息方法的 92.0%，基于稀疏表示特征方法的 91.1%
提高到了本文方法的 93.3%; (2)Kappa 系数分别由 

表 3 KSC 实验区典型地物样本信息统计表 

类别 名称 总样本数

C1 Scrub 761 

C2 Willow swamp 243 

C3 Cabbage palm hammock 256 

C4 Cabbage palm/oak hammock 252 

C5 Slash pine 161 

C6 Oak/broadleaf hammock 229 

C7 Hardwood swamp 105 

C8 Graminoid marsh 431 

C9 Spartina marsh 520 

C10 Cattail marsh 404 

C11 Salt marsh 419 

C12 Mud flats 503 

C13 Water 927 
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图 1 Indian Pine 实验区高光谱遥感图像分类结果对比 

 

图 2 KSC 实验区高光谱遥感图像分类结果对比 

表 4 3 种分类方法的实验结果对比 

方法 本文方法 光谱信息 稀疏表示特征

总精度(%) 93.3 92.0 91.1 

Kappa 系数 0.880 0.865 0.852 

 
基于光谱信息方法的 0.865，基于稀疏表示特征方法

的 0.852 提高到了本文方法的 0.880。 

由于本文算法分别利用稀疏表示特征和光谱信

息构造随机森林，根据不同特征空间的分类结果进

行集成得到最终结果，从上述两个高光谱遥感图像

数据集上的实验结果对比可以看出，本文算法在分

类精度上和视觉效果上都要优于光谱信息方法和稀

疏表示特征方法。另外，实验 1 中光谱信息的分类

结果精度高于稀疏表示特征的方法，即这两种方法

的差异性大；而实验 2 中光谱信息的分类结果精度

略高于稀疏表示特征的方法，即这两种方法的差异

性小，因此本文算法在实验 1 上的改善程度略高于

实验 2，这与集成学习中差异性对集成结果的影响

是一致的。 

为了直观比较各种分类方法花费的代价，使用

运算时间作为计算复杂度的度量。实验中使用的机

器配置为双核 2.93 GHz Intel Core i3 处理器，8GB
内存，在 Matlab7.10 环境下进行实验。表 5 给出了

3 种方法的运行时间。由表中可以看出，本文方法

的运算时间高于光谱信息方法，且略高于稀疏表示

特征方法。由于本文方法的分类效果优于上述两种

方法，所以增加的计算开销是可以接受的。 

表 5 3 种分类方法的运行时间(s) 

分类方法 
图像 

本文方法 光谱信息 稀疏表示特征

Indian Pine 117.349 20.393 96.956 

KSC 150.540 42.606 107.867 

 

4  结束语 

针对仅利用光谱信息导致高光谱遥感图像分类

精度较低的问题，本文提出基于稀疏表示理论提取

高光谱图像的稀疏表示特征，根据稀疏表示特征和

光谱信息这两种不同的表示形式，提出利用随机森

林方法实现图像分类。对两个高光谱图像数据集分

类的实验结果表明，本文所提出的基于稀疏表示及

光谱信息的高光谱图像遥感分类算法的性能总体优

于光谱信息方法和稀疏表示特征方法，在总精度和

Kappa 系数上相对于光谱信息方法和稀疏表示特征

方法都有大幅度的提高。本文的研究工作还有许多

有待改进的地方，例如，如何更加有效地融合稀疏

表示特征和光谱信息，采用其它组合分类器算法获 
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得更佳的分类效果，进一步研究快速算法从而降低

计算开销等问题。 
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