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摘要：为了提高高光谱遥感影像的分类精度，提出了一种基于稀疏非负最小二乘编码的高光谱数据分类方法。采

用非负最小二乘方法，将待测样本表示为训练样本的线性组合，并将得到的系数作为待测样本的特征向量，通过最

小误差方法对待测样本进行分类。提出的方法在 ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ和萨利纳斯山谷高光谱遥感数据集上进行分

类实验，并和主成分分析（ＰＣＡ）、支持向量机（ＳＶＭ）和基于稀疏表示分类器（ＳＲＣ）方法进行比较，在 ２个数据集上

本文方法的总体识别精度分别达到 ８５３１％和 ９９５６％，Ｋａｐｐａ系数分别为 ０８１６３和 ０９８６７。实验结果表明本文

方法的总体识别精度和 Ｋａｐｐａ系数都优于另外 ３种方法，是一种较好的高光谱遥感数据分类方法。
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　　引言

高光谱遥感图像具有图谱合一的特征，光谱分

辨率较高。高光谱图像中每个像元的光谱特征都以

向量的形式存在，不同的数值对应不同波段下的光

谱响应值。高光谱图像往往有数十个甚至数百个波



段，覆盖范围从可见光到近红外。高光谱图像包含

的地物信息量大，对地表覆盖的识别能力强，在军事

监视、环境监测、矿物识别等领域得到了广泛的应

用，其中高光谱图像分类是最重要的应用之一
［１］
。

高光谱遥感图像为地物分类和识别提供了细致丰富

的光谱特征信息，但其谱间的大量冗余信息也给分

类带来了困难。如果直接使用高光谱数据对地物进

行分类，容易产生 Ｈｕｇｈｅｓ现象［２］
，且计算量大、耗时

长。另外，传感器和环境变化也给高光谱数据增加

了噪声，这些噪声会给地物的分类带来不利影响。

为了克服这些困难，数据降维是被广泛采用的

一种策略，即在尽可能保留像元本质光谱的同时对

波段进行压缩。高光谱数据的降维方法大体可分为

特征选择与特征提取２种方法［３］
。特征选择是从所

有波段中选择一个波段子集，在该子集构成的特征

空间中，各类像元的光谱可分性在某一准则下达到

最优
［４－８］

。波段选择方法能够寻找和强化具有可分

性的波段，在减少与优化特征空间的同时比较完整

地保留了光谱信息。特征提取方法是通过线性或者

非线性方法将高维的数据转换到低维的特征空间，

同时尽可能保留不同类的鉴别信息
［９－１０］

。在特征

提取方法中，比较经典的方法有基于主成分分析

（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［１１］和独立分量

分析（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）［１２］。基
于流形学习方法也被广泛应用于高光谱数据特征的

提取
［１３－１５］

，流形学习方法通过嵌入原始空间中光谱

间的近邻关系，将高维的数据映射到低维的特征空

间，与 ＰＣＡ和 ＩＣＡ方法相比，该方法在低维的特征
空间保留了高维空间中光谱的近邻关系。近年来稀

疏表示（Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＳＲ）受到了越来越多
研究者的关注。自２００９年 ＷＲＩＧＨＴ等［１６］

提出一种

基 于 稀 疏 表 示 的 分 类 器 （Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）以来，稀疏表示分类器在高光谱
遥感图像分类方面也被广泛应用

［１７－１９］
。ＳＲＣ将所

有训练样本组成一个字典，并通过稀疏最小化重构

误差实现对测试样本的分类识别。基于稀疏表示的

分类方法通常将测试样本表示为训练样本的线性组

合，然后用Ｌ１范数最小化求解得到稀疏系数。与上
述方法不同，文献［２０］使用非负最小均方代替了 Ｌ１
范数最小化规则对测试样本进行稀疏编码，提出了

非负最小二乘（Ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＮＮＬＳ）分
类器。本文采用与文献［２０］相似的策略，提出一种
稀疏非负最小均方分类器（Ｓｐａｒｓｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＳＮＮＬＳＣ）对高光谱遥感图像进行
分类。

１　稀疏非负最小二乘分类器

１１　非负最小二乘原理
非负最小二乘问题可表述为：给定一个 ｍ×ｎ

的矩阵 Ａ∈Ｒｍ×ｎ，找到一个 ｎ×１维的非负向量 ｘ∈

Ｒｎ使得函数 ｆ（ｘ）＝１
２‖
Ａｘ－ｂ‖最小化，即

ａｒｇｍｉｎ
ｘ

１
２‖
Ａｘ－ｂ‖２　（ｘ≥０） （１）

式（１）是一个凸优化问题，其达到最优解的充分必
要条件为

ｘＴ（ＡＴＡｘ－ＡＴｂ）＝０

ＡＴＡｘ－ＡＴｂ≥０
ｘ≥

{ ０
（２）

令 Ｑ＝ＡＴＡ，ｃ＝－ＡＴｂ，上述非负最小二乘问题
等价于二次规划问题

ａｒｇｍｉｎ
ｘ≥０

１
２
ｘＴＱｘ＋ｃＴｘ （３）

由于 Ｑ是半正定矩阵，因此式（３）是一个凸优
化问题，其非负约束条件形成一个凸可行集合。

对于式（３）求解的问题，已有许多算法，总体上
可规划为基于 ａｃｔｉｖｅｓｅｔ的方法与基于 ｉｔｅｒａｔｉｖｅ的方
法

［２１］
，本文采用由 ＬＡＷＳＯＮ等［２２］

提出的方法进行

最优解的计算，输入为矩阵 Ａ∈Ｒｍ×ｎ，向量 ｂ∈Ｒｍ；

输出为 ｘ＝ａｒｇｍｉｎ１
２‖
Ａｘ－ｂ‖２

，ｘ≥０。其计算步

骤如下：

（１）令 ｘ＝０，Ｒ＝｛１，２，…，ｎ｝，Ｐ＝ 。
（２）计算 ｗ＝ＡＴ（ｂ－Ａｘ）。
（３）如果 Ｒ是空集，或者 ｗｉ≤０（ｉ∈Ｒ），执行步

骤（１２）。
（４）ｊ＝ａｒｇｍａｘ

ｉ∈Ｒ
ｗｉ。

（５）Ｐ＝Ｐ∪｛ｊ｝，Ｒ＝Ｒ／｛ｊ｝。
（６）ｓＰ＝［（ＡＰ）ＴＡＰ］－１（ＡＰ）Ｔｂ，ｓＲ＝０。
（７）如果 ｓＰ＞０，ｘ＝ｓ，执行步骤（２）。

（８）Ｋ＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｉ∈Ｐ，ｓｉ≤０

ｘｉ
ｘｉ－ｓｉ

。

（９）α＝ ｍｉｎ
ｉ∈Ｐ，ｓｉ≤０

ｘｑ
ｘｑ－ｓｑ

。

（１０）ｘ＝ｘ＋α（ｓ－ｘ）。
（１１）Ｐ＝Ｐ／Ｋ，Ｒ＝Ｒ∪Ｋ，执行步骤（６）。
（１２）结束。
在高光谱数据分类中，令矩阵 Ａ为已知类别样

本构成的矩阵，矩阵的每一列代表一个像元的光谱

特征，向量 ｂ为一个未知类别的测试样本。通过上
述算法，ｂ能够表示为矩阵 Ａ的线性组合，ｘ为系数
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组成的向量，ｂ≈Ａｘ。由于 ｘ约定为非负的，所以 ｘ
中存在许多零或者接近零的元素，因此，将 ｘ称为向
量 ｂ对于矩阵 Ａ的稀疏编码。
１２　测试样本的分类

对于一个待分类的测试样本 ｂ^，通过上面给出
的算法计算其在训练样本集上的稀疏编码 ｘ^。在训
练样本集中，与 ｂ^属于同一类样本的光谱特征与 ｂ^
具有更大的相似性，因此，在进行编码时，^ｘ中对应
的元素具有相对较大的值，而与 ｂ^不属于同一类的
样本，其在 ｘ^中对应的值也相对较小甚至为零。

理想情况下，^ｘ中非零元素的位置应与训练集
中与 ｂ^同类的样本对应，这样对测试样本的分类就
非常简单。但是由于噪声、算法的误差等原因，^ｘ中
非零元素的位置不一定与所有 ｂ^的同类样本对应，
因此，待测样本的类别归属就不能简单地依据 ｘ^中
非零元素的位置来决定。通常，^ｘ中数值较大的元
素的位置与 ｂ^同类的样本对应，因此可采用多数投
票策略进行分类。选择前 ｎ个最大的 ｘ^元素，这些
元素对应位置的训练样本来自于哪一类的最多，就

将 ｂ^归属于该类。
最小误差方法也常被用来进行分类。δｉ∈Ｒ

ｎ

是一个 ｎ维向量，其非零元素来自 ｘ^中与 ｉ类对应
的元素，其余元素为零。这样待测样本 ｂ^可近似地
表示为：^ｂｉ＝Ａδｉ。计算 ｂ^与ｂ^ｉ之间差值，将测试样
本 ｂ^归于差值最小的那类，即

ｍｉｎ
ｉ
ｒｉ（^ｂ）＝‖ｂ^－Ａδｉ‖２ （４）

本文选择最小误差方法进行测试样本的分类。

２　实验结果与分析

２１　实验１

实验数据是由美国喷气实验室（ＪＰＬ）研制的
ＡＶＩＲＩＳ （Ａｉｒｂｏｒｎｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ
ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ）成像光谱仪获取的美国印第安纳西北
地区的 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ高光谱影像［２３］

。图像大小为

１４５像素 ×１４５像素，波长范围为４００～２５００ｎｍ，光
谱分辨率为１０ｎｍ。原始波段数为２２４个，去掉４个
ＤＮ值为零的波段（波段１、３３、９７、１６１ｎｍ）和水吸收
波段（波段１０４～１０８ｎｍ、１５０～１６３ｎｍ和 ２２０ｎｍ），
用剩余的２００个波段进行分类实验。用该数据的第
４５、２５、１５波段分别作为红、绿、蓝成分合成的假彩
色图像和地面真实数据，如图１所示，其类别信息及
样本数据分布如表１所示。真实场景中的地物共有
１６种，由于部分地物样本数量较小，训练样本不足
而不被采用

［２４］
，即在表１中样本数少于４００的７种

地物没有被采用。

图 １　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据及其地面真值

Ｆｉｇ．１　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｄａｔａａｎｄｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｖａｌｕｅ
　

表 １　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ高光谱影像样本分布

Ｔａｂ．１　ＳａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ

类别 名称 样本总数

１ Ａｌｆａｌｆａ ４６

２ Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ １４２８

３ Ｃｏｒｎｍｉｎｔｉｌｌ ８３０

４ Ｃｏｒｎ ２３７

５ Ｇｒａｓｓｐａｓｔｕｒｅ ４８３

６ Ｇｒａｓｓｔｒｅｅｓ ７３０

７ Ｇｒａｓｓｐａｓｔｕｒｅｍｏｗｅｄ ２８

８ Ｈａｙｗｉｎｄｒｏｗｅｄ ４７８

９ Ｏａｔｓ ２０

１０ Ｓｏｙｂｅａｎｎｏｔｉｌｌ ９７２

１１ Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎｔｉｌｌ ２４５５

１２ Ｓｏｙｂｅａｎｃｌｅａｎ ５９３

１３ Ｗｈｅａｔ ２０５

１４ Ｗｏｏｄｓ １２６５

１５ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓｇｒａｓｓｔｒｅｅｓｄｒｉｖｅｓ ３８６

１６ Ｓｔｏｎｅｓｔｅｅｌｔｏｗｅｒｓ ９３

２１１　编码的稀疏性验证
为了验证本文算法得到编码的稀疏性，在每类

样本选择１０％构成训练样本集，训练样本集中共有
９２０个样本，然后将剩余的８３１４个样本作为测试样
本进行编码。由式（１）可知，矩阵 Ａ的大小为２００×
９２０，每个测试样本的编码是一个 ９２０维的向量。
图２给出了样本编码中非零元素数量的统计图，从
图中能够发现，测试样本编码中非零元素最少时只

有３个，最多时是 ３６。即便是最大数 ３６，与编码中
的９２０个总元素数相比较也是非常稀疏的。从图中
也能够看到，编码的非零元素数量大部分集中在７～
２０之间，说明本文方法对测试样本的编码是稀疏
的。从编码的稀疏性可以知道，经过 ＳＮＮＬＳＣ编码
后，测试样本都表示成训练集很少的几个样本的线

性组合，其主要原因是这些样本与测试样本具有很

高的相似性，与测试样本来自同一类的概率很高。

２１２　分类结果
测试样本经过编码后，测试样本集中每个样本

对应一个稀疏编码，这个编码可看作是一个 ９２０维

４３３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１６年



图 ２　测试样本非零编码个数统计结果

Ｆｉｇ．２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｎｚｅｒｏｃｏｄｉｎｇｆｏｒ

ｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ
　
空间中的一个向量。其中，向量的每个元素对应训

练样本集中的一个样本，如果该样本与测试样本相

似度较高，则这个元素的值也相对较大，否则该元素

的值很小，甚至为零。从这个角度而言，每个样本的

稀疏编码具有很好的鉴别性能。

将总体识别精度和 Ｋａｐｐａ系数作为算法性能的
评价指标（总体精度越高，Ｋａｐｐａ系数越大，算法分
类性能越好），并和主成分分析（ＰＣＡ）、支持向量机
（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）以及文献［１６］提出的
基于稀疏表示的分类器（ＳＲＣ）方法进行性能比较。
表２为各种方法的测试结果。从实验结果能够看
到，相对于其余３种方法，本文方法无论是总体识别
精度还是 Ｋａｐｐａ系数，都具有一定的优势。

表 ２　算法在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ高光谱影像上的分类性能比较
Ｔａｂ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ

指标 ＰＣＡ ＳＶＭ ＳＲＣ 本文算法

总体识别精度／％ ６８６３ ８４７２ ８１５３ ８５３１

Ｋａｐｐａ系数 ０６３１５ ０８３２１ ０７８６２ ０８１６３

２２　实验２
实验数据来自 ＡＶＩＲＩＳ成像光谱仪获取的美国

加利福尼亚州萨利纳斯山谷的高光谱影像，图像大

小为５１２像素 ×２１７像素，空间分辨率为 ３７ｍ，原
始数据有２２４个波段，去掉 ２０个水吸收波段（波段
１０８～１１２ｎｍ，１５４～１６７ｎｍ，２２４ｎｍ），用剩余的２０４
个波段进行分类实验。实验采用了该影像中一个大

小为８６像素 ×８３像素的子影像，用该数据的第 ６８、
７８、３８波段分别作为红、绿、蓝成分合成的假彩色图
像和地面真实数据，如图３所示，其类别信息及样本
数据分布如表３所示。

与实验１相同，每类样本选取 １０％构成训练样
本集，剩余的作为测试样本。表 ４给出了算法的总
体识别精度与 Ｋａｐｐａ系数，并和 ＰＣＡ、ＳＶＭ、ＳＲＣ进
行了比较。从表 ４的数据可以看到，４种方法的分
类效果都是比较满意的，但本文方法具有更好的识

别性能。

图 ３　萨利纳斯山谷数据及其地面真值

Ｆｉｇ．３　ＳａｌｉｎａｓＶａｌｌｅｙｄａｔａａｎｄｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｖａｌｕｅ
　

表 ３　萨利纳斯山谷高光谱影像样本分布

Ｔａｂ．３　ＳａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＳａｌｉｎａｓＶａｌｌｅｙ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ

类别 名称 样本总数

１ Ｂｒｏｃｏｌｉ＿ｇｒｅｅｎ＿ｗｅｅｄｓ＿１ ３９１

２ Ｃｏｒｎ＿ｓｅｎｅｓｃｅｄ＿ｇｒｅｅｎ＿ｗｅｅｄｓ １３４３

３ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿４ｗｋ ６１６

４ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿５ｗｋ １５２５

５ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿６ｗｋ ６７４

６ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿７ｗｋ ７９９

表 ４　算法在萨利纳斯山谷高光谱影像上的分类

性能比较

Ｔａｂ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎＳａｌｉｎａｓＶａｌｌｅｙｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ

指标 ＰＣＡ ＳＶＭ ＳＲＣ 本文算法

总体识别精度／％ ９５１２ ９９３７ ９８８５ ９９５６

Ｋａｐｐａ系数 ０９４３１ ０９８２５ ０９８０６ ０９８６７

　　在２个高光谱遥感影像数据集上的实验结果表
明，当样本类别较多时，各类算法的识别精度都有所

下降。但是，本文算法无论是总体识别精度还是

Ｋａｐｐａ系数，都优于其余３种方法，其主要原因是在
编码非负性约束下，得到的特征编码具有较大的稀

疏性，增强了提取特征的可鉴别性。

３　结束语

通过采用非负最小二乘方法，提出了一种基于

稀疏非负最小二乘算法的高光谱遥感影像分类方

法。与经典的稀疏表示方法相比较，采用的非负最

小二乘方法不需要通过Ｌ１范数优化算法，具有较快
的计算速度；通过增加非负性约束，使得用最小二乘

方法得到的解具有很好的稀疏性，并用其稀疏系数

作为样本的特征向量进行分类，由于得到样本的特

征向量的稀疏性较高，大大提高了特征向量的可鉴

别性，并进一步提升了算法的计算效率。在 Ｉｎｄｉａｎ
Ｐｉｎｅｓ和萨利纳斯山谷 ２个高光谱影像数据集上的
分类结果表明，本文算法分类精度较高，是一种较好

的高光谱遥感影像分类方法。
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