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摘  要：协同表示分类方法已经被越来越多地应用在高光谱图像分类中，但协同表示方法因重视稀疏性忽略局部

性而不能充分地刻画高光谱图像特征，导致分类精度不高。针对这一问题，提出了空谱融合下局部判别嵌入核协同表示

方法(LPKCRC)。首先，利用空谱特征学习模型对高光谱图像进行特征学习；其次，利用图嵌入矩阵提取数据局部几何

结构和局部判别信息，并将其作为流行正则项引入CRC中，同时利用核的特性对高光谱数据进行核映射。实验结果证

明，该算法在Indian Pines和Salinas两个高光谱数据集分类结果中都优于其他相应的算法，能够提高分类准确率。
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Abstract: Collaborative representation classification methods have been increasingly applied to hyperspectral image 
classification. However, collaborative representation methods fail to describe characteristics of hyperspectral images as they 
emphasize sparsity and ignore locality, which leads to low classification accuracy. To solve this problem, this paper proposes 
a Locality Projections Kernel Collaborative Representation Classification (LPKCRC) method  under space spectrum 
fusion. Firstly, learning model of space spectrum features is used to learn the feature of hyperspectral images; secondly, 
graph embedded matrix is used to extract local geometric structure and local discriminant information of the data, which 
is introduced into CRC (Collaborative Representation Classification) as a popular regular term. At the same time, kernel 
mapping is performed on hyperspectral data using the kernel characteristics. Experimental results prove that the proposed 
algorithm is superior to other corresponding algorithms in classification results of Indian Pines and Salinas hyperspectral data 
sets, and it can improve the classification accuracy.

Keywords: kernel collaborative representation; local manifold structure; space spectrum feature learning; hyperspectral 
                     image; sparsity

1   引言(Introduction)
高光谱图像分类的主要应用之一是地物识别[1]。由于高光

谱图像本身的特殊性，其成像的方式为多光谱，像素的空间

关系和光谱关系相互影响，在分类的过程中也面临着类别边

缘以及相邻像素相互影响的问题。

近年来，在稀疏表示分类SRC[2]的基础上，正则协同表示

分类(CRC)方法将其中的L1范数改为L2范数，被学者们应用在

高光谱图像分类中，如侯良国等[3]。传统的协同表示算法在图
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像分类方面取得了很好的效果，但它们通常不能确保局部保

存，因此不是最佳的。其数据可能由于非线性流形嵌入而在

非常高维的环境空间[4]上，导致算法的分类性能下降。

此外在稀疏编码和字典学习中，数据的局部性信息一直

是一个关键问题。局部性能够导致稀疏性，但稀疏性却不能

导致局部性[5]，因此局部性比稀疏性更为重要。针对CRC在高

光谱图像分类中未充分重视像素间局部信息，不能充分刻画

图像特征的问题，我们提出了空谱融合下局部判别嵌入核协

同表示的高光谱图像分类方法(LPKCRC)。LPKCRC将高光

谱图像数据样本的几何结构信息和判别信息引入KCRC模型

中，提高了协同表示算法的分类能力。

本文提出的算法的主要贡献在于：

(1)在考虑到空间和光谱信息刻画的同时，引入图嵌入矩

阵到优化目标函数的正约束中，更加清晰地提取边缘特征。

(2)计算了原子之间的局部相似性，以反映学习字典的局

部几何性质；然后利用自动学习策略构造原子的局域约束，

从而继承训练样本的流形结构。

2   研究基础(The basic research)
2.1   空谱特征学习(SSN)

我们在运用LPKCRC对高光谱遥感图像分类之前，首先

使用空谱特征学习模型(SSN)[6-7]获取高光谱图像的空谱联合特

征。SSN可以在去除噪声的同时保持图像整体结构，从而更加

清晰地提取高光谱图像特征。SSN在学习阶段是由多个学习的

单元(SSFLU)构成的一个多层深度学习网络。如图1所示，每

一层是一个SSFLU，一个SSFLU由两部分组成：分别学习光

谱特征和空间特征[7]。利用线性判别分析(LDA[8])能够实现光

谱特征的学习。使用LDA，可将高光谱图像在光谱维度进行

降维处理，同时可以最大区分不同类别的类间信息。使用多

个不同尺度的自适应空间滤波器(AWF)[6-7]对LDA的处理结果

进行空间滤波，能够获得图像中同一区域的不同尺度表示，

将高光谱图像的空谱信息和光谱信息融合在一起。

图1 SSN空谱特征学习

Fig.1 SSN space spectrum feature learning

2.2   局部流形结构

为了在有限的高光谱图像数据样本下提高图像的分类

结果，我们将采用Locality Preserving Projections(LPP)算法[9]

获取数据样本的几何结构和判别信息。HE等人[9]在Locally  

Embedding(LE)算法[10]的基础上提出了LPP算法。LPP算法的

主要思想是，原始空间中相邻的像素点降维后，在低维空间

中也保持高维空间中的局部结构。

对于给定数据集 ， H 为数据样

本的维数， M 表示数据样本的个数。LPP的目标函数如下：

                               (1)

Y 为数据集 X 的低维嵌入， ， iy

和 jy 分别为第 i 个样本 ix 和第 j 个样本 jx 的低维表示。假设 a
为投影向量，就有 T Ty = a X 经过简单变换之后，目标函数变

为：

                 (2)

其中， ， D 为对角矩阵，对角元素为相似度

矩阵S 对应的列或行上的元素之和(S 为对称阵)； SDL −= ，

被称作拉普拉斯矩阵。注意约束式是为了避免 这个解。

上述的约束问题可以转换为一个广义特征值问题得到解：

                 T TXLX a = lXDX a               (3) 

故上述特征方程的 d 个最小特征值 ， λ 对

应特征向量 ，以及 构成保持近邻相似度特性的线

性变换矩阵：

                                (4) 

LPP通过构建高维空间中各像素点间的不同距离位置关

系，在投影中保持这种关系。降维后仍旧保持原来的近邻结

构，同时尽量避免样本集的发散，在图像领域中有着广泛的

应用。

3   LPKCRC算法(LPKCRC algorithm)
3.1   协同表示分类(CRC)

协同表示分类更注重协同性而并非稀疏性，因此利用范

数L2进行约束[3]。协同表示模型可利用全部的训练字典原子

重建给定的测试像元。对于测试像元 y ，寻找对应的权重向

量α ，需要同时满足重建误差 最小和约束条件 最

小，可以表示为：       

                        (5)                

式中，λ为惩罚参数，其功能是平衡重建误差和范数项 。通

过二范数正则化项对表示系数进行约束，可以促使全部的字

典原子均参与测试像元 y 的重建。求取式(5)关于表示协同向

量α 的导数，可以得到式(5)的解析解：

               ˆ T TD D I D yα λ −= + 1( )               (6)

式中，I 表示单位矩阵，T 定义矩阵的转置操作。

当解析地获取到表示系数向量，可以计算像元 y 和其类

依赖近似字典的最小逼近残差：

                  (7) 

像元的地物类别可由公式(7)计算得到。

3.2   核协同表示分类(KCRC)[11]

高光谱图像的不同特征通道通常是线性不可分离的，

而典型的线性稀疏表示模型无法充分表示高光谱数据样本

的非线性结构特征。文献[11]中给出的一种核协同表示算法

(KCRC)可以解决非线性问题。其中协同表示的计算公式为：
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(8)

在 式 ( 8 ) 中 ，

和 表 示 核 G r a m 矩 阵 ， 其 中 每 个 元 素

。

3.3   空谱结合下局部判别嵌入核协同表示算法(LPKCRC)
在本节中我们提出空谱结合下局部判别嵌入核协同表示

的分类方法(LPKCRC)。由上文可知，图的拉普拉斯矩阵 L通

过构建高维空间中各像素点间的不同距离位置关系，在投影

中保持这种关系。其降维后仍旧保持原来的近邻结构，同时

尽量避免样本集的发散，得到更具有判别性的特征向量，提

高分类的准确性。因此，我们将图的拉普拉斯矩阵 L作为流形

正则项引入KCRC中，提高KCRC在高光谱图像分类中的准

确性。LPKCRC函数如式(9)所示：

            
(9) 

 

在式(9)中， 为流形正则项， β 为正则化参数，

λ 为惩罚参数， ； D 为对角矩阵，对角元

素为相似度矩阵 S 对应的列或行上的元素之和( S 为对称阵)；

L = D S− 。

在KCRC中，我们采用核方法进行求解[11]。高斯径向基

核函数(Gaussian Radial Basis Function Kernel)即所采用的

核函数，简称为Gaussian核，其可通过如下等式定义：     

                         
(10)   

                 

式中，σ 定义高斯核函数的频带宽度，其功能是控制高斯核

函数的平滑度。则协同系数可以表示为： 

      
(11)

求取式(11)关于表示系数向量α 的导数，可以解析地得到

核特征空间H 中表示系数向量α ：

    
ˆ ( ( ) ( ) ) ( ) ( )T TLD D I D yα

β λ
−= Φ Φ + + Φ Φ11

       
(12)

用公式(13)计算最小逼近残差：

        
2
2ˆ( ) arg min || || 1,2, ,c

cr y y D c kα= − =          (13)

当获取到核特征空间中的表示系数向量，依据核诱导特

征空间中最小残差准则可以确定地物的类别信息。基于以上

的研究思路，我们提出LPKCRC算法，即空谱联合的高光谱

遥感图像分类算法，其具体步骤如下：

输入：SSN特征提取后的高光谱数据集。

步骤1：依据公式(1)—(4)计算拉普拉斯矩阵 L；

步骤2：通过公式(9)—(12)计算协同系数α ；

步骤3：通过公式(13)得到最小逼近残差 y ，然后运用训

练好的LPKCRC算法对高光谱图像测试集进行预测，得到测

试集的预测标签。

输出：测试数据集的预测标签。

4  实验结果与分析(Experimental results and 
analysis)
为了验证本文算法的有效性，我们在两个高光谱图像

数据集上进行实验，分别为Salinas数据集和Indian Pines

数据集。

4.1   实验参数设置及评价指标

我们使用上文描述的数据集进行LPKCRC与经典分类

器的对比实验，如SRC[2]、KSRC[12]、KCRC[11]、KSVM[13]、

SVMCK[14]、JSRC[15]、MFASR[16]、JSaCR[17]算法。对于

Salinas和Indian Pines的数据设置，在文献[6]中给出的特征

提取算法用于获取每个样本的特征，然后将特征用作分类算

法的输入数据。在Salinas数据集上，我们随机选择每个类别

的5％的标记样本进行训练，剩余样本用于测试；在Indian 

Pines数据集上，我们随机选择每个类别的10％的标记样本进

行训练，剩余样本用于测试。

本文使用总体分类精度(OA)、平均分类精度(AA)和

Kappa系数三个指标来评估最终的分类结果。

4.1.1   在Salinas数据集上的实验结果

表1给出了九种不同算法在Salinas数据集上的OA、AA

和Kappa系数，黑体表示最好的结果。从表1中我们可以看

出，LPKCRC算法在OA、AA和Kappa系数上均优于其他

八种算法。

表1 Salinas数据分类中不同分类算法的比较(%)

Tab.1 Comparison of different classification algorithms in 

       Salinas data classification (%)

                  算法

 地物类别
SRC KSRC KCRC KSVM SVMCK JSRC MFASR JSaCR LPKCRC

Brocoli_green_weeds_1 99.08 97.69 97.59 100.0 100.0 99.49 99.95 100.0 100.0

Brocoli_green_weeds_2 98.17 99.45 99.45 99.75 99.89 100.0 99.86 100.0 100.0

Fallow 71.66 95.51 98.8 99.16 99.53 99.27 99.84 100.0 100.0

Fallow_rough_plow 93.49 99.41 99.48 98.82 98.22 93.33 99.85 99.93 98.89

Fallow_smooth 90.57 98.5 98.77 99.38 99.81 94.37 99.04 99.04 99.77

Stubble 99.92 99.48 99.48 99.9 99.97 99.37 99.79 100.0 100.0

Celery 99.74 99.22 99.22 98.96 98.7 99.28 99.45  99.91 100.0

Grapes_untrained 80.24 71.5 83.05 99.52 98.81 93.64  97.47  99.99 99.85

Soil_vinyard_develop 98.49 98.47 98.87 100.0 99.62 99.0  99.78  100.0 100.0

orn_senesced_green_weeds 69.96 89.08 90.53 99.87 98.99 98.85  97.64  99.4 99.78

Lettuce_romaine_4wk 93.24 94.01 94.69 100.0 99.71 99.13  99.23  100.0 100.0

Lettuce_romaine_5wk 53.72 99.89 100.0 98.93 99.95 99.2 100.0  99.3 100.0

Lettuce_romaine_6wk 66.67 98.76 98.76 98.65 99.44 98.48  98.31  98.2 100.0

Lettuce_romaine_7wk 77.05 93.83 94.41 99.81 100.0 95.43  97.01 99.52 100.0

Vinyard_untrained 41.35 57.23 71.68 99.94 99.48 89.49  95.82  99.8 99.8

Vinyard_vertical_trellis 98.57 93.78 95.03 99.77 98.8 100.0 98.12  100.0 100.0

OA 81.32 86.55 91.23 99.63 99.35 96.33 98.46 99.82 99.89

AA 83.24 92.86 95.23 99.53 99.43 97.40 98.82 99.69 99.88

Kappa 79.09 85.03 90.23 99.58 99.28 95.91 98.28 99.79 99.88
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图2显示了九种算法的分类结果图。从分类结果图可以看

到，本文算法LPKCRC的分类效果最好。

            

(a)SRC算法 (b)KSRC算法 (c)KCRC算法 (d)KSVM算法 (e)SVMCK算法

      

      

(f)JSRC算法(g)MFASR算法(h)JSaCR算法(i)LPKCRC算法(j)原始标签图

图2 不同算法在Salinas数据集上的对比实验

Fig.2 Comparison experiment of different algorithms on

       Salinas data set

4.1.2   在Indian Pines数据集上的实验结果

不同分类算法在Indian Pines数据集上的分类结果如表2

所示。表2给出了九种不同算法在Indian Pines数据集上的每

类OA、AA和Kappa系数，黑体表示最好的结果。从表2中我

们可以看到，本文算法在OA、AA和Kappa系数上均优于其

他八种算法。

表2 Indian Pines数据分类中不同分类算法的比较(%) 

Tab.2 Comparison of different classification algorithms in

      Salinas data classification (%)  

                       算法

 地物类别
SRC KSRC KCRC KSVM SVMCK JSRC MFASR JSaCR LPKCRC

Alfalfa 16.67 35.42 35.42 100 95.83 76.79 97.92 91.67 100

Corn-notill 52.71 55.04 53.41 95.81 96.28 95.95 95.04 96.28 98.68

Corn-mintill 51.07 50.8 50.8 98.93 97.6 91.48 97.07 91.2 99.73

Corn 33.81 38.1 39.05 99.52 99.05 95.71 93.81 93.33 97.14

Grass-pasture 80.54 80.31 80.54 96.42 96.42 91.51 96.42 97.54 96.64

Grass-trees 90.92 90.03 90.18 95.68 97.32 94.93 98.51 98.36 99.7

Grass-pasture-mowed 65.22 69.57 69.57 91.3 86.96 80 95.65 86.96 100

Hay-windrowed 91.36 94.32 94.32 100 100 100 99.55 100 100

Oats 22.22 22.22 22.22 50 66.67 50 94.44 27.78 94.44

Soybean-notill 66.93 68.77 67.97 97.47 92.77 95.45 97.7 93 98.28

Soybean-mintill 66.59 74.11 75.28 99.1 98.15 95.4 98.69 98.38 98.15

Soybean-clean 38.41 41.12 40.58 92.39 90.76 96.64 96.56 82.61 96.56

Wheat 94.74 96.84 96.84 99.47 98.42 95.12 99.47 94.21 100

Woods 90.72 93.64 93.38 99.91 99.91 97.98 99.91 99.74 99.57

Buildings-Grass-Trees-Drives 35.67 26.32 26.61 99.71 100 97.06 98.25 97.95 100

Stone-Steel-Towers 83.53 87.06 87.06 82.35 92.94 79.8 97.65 95.29 95.29

OA 66.9 69.69 69.66 97.63 97.02 95.21 97.77 95.84 98.84

AA 61.32 63.98 63.95 93.63 94.32 89.61 97.29 90.27 97.47

Kappa 62.26 65.34 65.29 97.3 96.6 94.53 97.46 95.25 98.68

不同的分类算法分类结果图如图3所示。

    (a)SRC算法   (b)KSRC算法  (c)KCRC算法  (d)KSVM算法 (e)SVMCK算法

        

    (f)JSRC算法  (g)MFASR算法 (h)JSaCR算法 (i)LPKCRC算法 (j)原始标签图

图3 不同算法在Indian Pines数据集上的对比实验

Fig.3 Comparison experiment of different algorithms on

       Indian Pines data set

通过上述分析可见，本文算法在高光谱图像分类任务中

取得了良好的结果，验证了本文算法的有效性。本文算法有

效的原因在于，在有限的高光谱图像训练样本下，运用高光

谱图像数据训练样本的几何结构信息和判别信息，为高光谱

图像分类提供先验信息，增强高光谱图像的分类性能。

4.2   训练样本选取的影响

为了验证SRC、KSRC、KCRC 、KSVM、SVMCK、

JSRC、MFASR、JSaCR，以及本文算法在不同训练样本个

数下的分类性能，我们分别在Salinas和Indian Pines两个数据

集上进行实验。在Salinas数据集上分别随机选取该类样本数

的0.5%、0.6%、0.7%、0.8%、0.9%、1%、2%、3%、4%、

5%作为训练样本，每类剩下的样本做测试样本；在Indian 

Pines数据集上分别随机选取该类样本数的1%、2%、3%、

4%、5%、6%、7%、8%、9%、10%作为训练样本，每类剩

下的样本做测试样本。将实验的总体分类准确度作为评价指

标，实验结果如图4所示。 

             

(a)Salinas

(b)Indian Pines

图4 不同训练样本个数的影响

Fig.4 Influence of different training samples
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由图4(a)的实验结果我们可以观察到，在Salinas数据集

上，LPKCRC的OA指标识别曲线明显优于SRC、KSRC、

KCRC、KSVM、SVMCK、JSRC、MFASR、JSaCR算法。

由图4(b)我们可以明显观察到SRC、KSRC、KCRC三种算

法在Indian Pines数据集上的OA识别曲线显著低于KSVM、

SVMCK、JSRC、MFASR、JSaCR和LPKCRC等算法。这

是由于SRC、KSRC、KCRC三种算法没有运用高光谱图像的

空间信息造成的。

4.3   参数分析

在本节中，我们分析参数如何影响LPKCRC的性能。实

验结果如图5和图6所示，显示了在参数 β 和λ 取不同值时对

应的实验结果分类精度变化。

     

  

(a)参数 β

(b)参数λ

图5 Salinas上不同的参数对OA的影响

Fig.5 The influence of different parameters in Salinas on OA

(a)参数 β

(b)参数λ

图6 Indian Pines上不同的参数对OA的影响

Fig.6 The influence of different parameters in Indian

        Pines on OA

从图5可以看出，Salinas数据集上参数 β 和λ的不同值带

来不同的结果。当 、 时，算法的分类精度最高。 

从图6可以看出，Indian Pines数据集上参数β 和λ的不同

值带来不同的结果。当 、 时，算法的分类精度最高。

LPKCRC的性能可以通过改变参数进行调整。

5   结论(Conclusion)
本文提出了一种空谱融合下局部判别嵌入核协同表示的

高光谱图像分类。创新之处在于考虑到高光谱图像数据的联

系和差异信息，将高光谱图像的空间信息和光谱信息融合在

一起，将图嵌入矩阵引入KCRC模型中，克服了KCRC算法

不能充分刻画高光谱图像特征的问题。LPKCRC与SRC、

KSRC、KCRC、KSVM、SVMCK、JSRC、MFASR、

JSaCR算法的对比实验表明，本文所提出的方法显著提高了

核协同表示分类在高光谱图像中的分类效果。
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间，控制喷油速度；在故障发生时能及时停机并报警，保证

机器安全运行。

     

    (a)正常工作时不弹框     (b)油位到达预警值      (c)油位到达报警值

   

       (d)气压到达预警值            (e)气压到达报警值

图7 界面弹框测试结果

Fig.7 Interface pop-up test results

测试结果表明，本设计提高了加油机油耗计算的准确性

以及喷油控制的稳定性，人机交互的设计方便了工作人员的

使用，在加油机领域具有广阔的应用前景。目前，本设计已

经在苏州某公司得到应用。本文着重研究了机械振动引起的

油位波动对系统的影响及应对措施，而如何减小或消除机械

振动的影响是后续需要深入研究的内容。
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