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Abstract 
The traditional sparse representation classification method only takes into account the sparsity of 
image data, and does not make use of the similarity and uniqueness between neighboring pixels. 
Therefore, a new method based on neighborhood similarity and spatial spectral joint sparse repre-
sentation is proposed to improve the classification accuracy of hyperspectral image. The method 
combines pixel sparse features with neighborhood information, and uses the weight of spatial dis-
tance and spectral distance weight between pixels to measure the similarity between the center pixel 
Y and neighboring pixels, namely, calculate neighborhood weights, set similarity thresholds, select 
pixels with high similarity to pixel Y, and get the optimal neighborhood window. Finally, a class of 
pixel Y is determined by joint sparse representation. Experimental results show that this method can 
effectively improve classification accuracy and has good stability under different experimental data. 
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摘  要 

传统的稀疏表示分类方法仅考虑图像数据的稀疏特性，并未利用邻域像元间的相似性与独特性，因此提

出一种基于邻域相似性的空谱联合稀疏表示的分类方法来提高高光谱图像分类精度。该方法将像元间的

稀疏特性和邻域信息结合起来，利用像元间的空间距离权重与光谱距离权重度量待测中心像元Y与邻域

像元的相似性，即计算邻域权重，设定相似度阈值，选取与像元Y相似度高的像元从而得到最优邻域窗

口，最后通过联合稀疏表示来确定像元Y的类别。实验结果表明，该方法能够有效提高分类精度，且在

不同实验数据下具备良好的稳定性。 
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1. 引言 

随着光谱成像技术的日趋成熟，高光谱遥感在理论上、技术上、应用上发生了显著的变化[1]。高光

谱图像(Hyperspectral Image, HSI) [2]中的每个像素由其对应的各种光谱带响应的矢量来表示，不同的材料

在特定的波长下通常会反射不同的电磁能量。HSI 最重要的应用之一是图像分类[3]，现有的分类方法有

人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)、支持向量机(Support Vector Machine, SVM)、最近邻

(Nearest Neighbor, NN)分类等。近年来，基于稀疏表示(Sparse Representation, SR)的分类方法越来越多地

被应用于高光谱图像的分类，文献[4]提出了一种基于类别关系的稀疏表示分类方法，该方法将像元间的

相关性和欧式距离关系有效结合，提高地物分类效果。文献[5]在联合稀疏表示之前加入高光谱图像的主

成分分析，提取其形态学特征，进而对局部空间区域新特征像元进行联合稀疏表示，提高了分类精度。

文献[6]提出了一种残差融合分类方法，该算法有效利用图像数据的光谱信息和空间信息。文献[7]提出了

一种融合稀疏表示和协同表示的分类算法，该算法通过融合残差值大小确定地物类别。 
为提高高光谱图像的分类精度，有效融合邻域像元间的相似性与独特性，本文提出一种基于邻域相

似性的空谱联合稀疏表示的分类方法。 

2. 联合稀疏表示算法模型 

稀疏表示分类(Sparse Representation Classification, SRC)方法中每个像元都用稀疏向量表示，计算像

元和各类训练样本的最小残差，确定待测像元类别。在高光谱图像中，相邻的像元极有可能属于同一类

地物[8]，因此可以加入空间邻域信息，使邻域内的所有像元共用同一个稀疏表示模型，即联合稀疏表示

模型。该模型中待测像元的类别由待测像元及邻域内其他像元共同决定。假设高光谱图像中有 C 类不同 
的地物，每类均有 n 个训练样本，则由所有训练样本构成的字典可以表示为 [ ]1 2, , , CA A A A=  ，其中，

AC 为第 C 类字典。待测中心像元与其邻域像元可以表示为 [ ]1 2, , , TY y y y=  ，其中，T 为邻域；y1 为待

测中心像元；其余像元为 y1 的邻域像元。因此在联合稀疏表示模型中，Y 可以表示为： 

[ ]1 2 , tY A A A ASα α α= =， ，                              (1) 
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式中， [ ]1 2, , , TS α α α=  为稀疏矩阵， iα 为 S 中第 i 个像元的稀疏向量( 1, 2, ,i T=  )。则稀疏矩阵 S 可

通过如下联合稀疏重构模型求得： 

,0
ˆ arg min || || , . . || ||F rows
S AS Y s t S K= − ≤                         (2) 

式中， F 表示取 F 范数； ,0rowS 表示稀疏矩阵中非零行的个数，K 为稀疏度。求得稀疏系数矩阵 S 后，

待测中心像元便可以根据重构残差被区分出来，其表达式为 

( ) ( )
1,2, ,

arg min Cc C
class y r Y

=
=



                            (3) 

式中， ( ) ˆ
c C C F

r Y Y A S= − 为第 c 类残差， CA 为第 c 类训练样本组成的字典， ˆ
CS 表示第 c 类字典对应的

重构系数。 

3. 基于邻域相似度的空谱联合稀疏表示的分类方法 

在实际的地物情况中，邻域内的地物往往存在多种类别，若在地物种类复杂区域直接进行联合稀疏

表示，分错的概率很高。光谱相似性测度是高光谱影像分类和信息提取的基础，光谱匹配模型即是通过

将像元光谱与参考光谱的比较，求算光谱向量之间的相似性或差异性，以有效提取光谱维信息，对地物

性质进行详细的分析。为提升地物分类性能，充分利用邻域间像元间的相似性与独特性，本文提出在待

测像元的邻域内的所有像元中，选择与待测像元相似性高的像元，构建最优邻域窗口，再利用 JSR 模型

分析待测像元的地物类别。 
高光谱图像包含了丰富的光谱信息，且不同类别的地物对各个波段的光谱响应不同。几何空间匹配

方法是一种较为成熟的光谱相似性度量算法，其将光谱向量看成高维特征空间中的一个点，则两条光谱

曲线之间的相似性可以用二者的空间距离来表示。兰氏距离可以有效的计算两个样本集的相似程度，同 
时也可以用来比较两个向量的相似度。因此可以将像元光谱向量间的兰氏距离作为空间距离权重

1 , iy yG ，

对于待测像元 1y 的像元集 [ ]1 2, , , TY y y y=  ，两个像元 y1，yi 之间的空间距离权重为： 

( )( )1 , 1exp ,
iy y iG L y y= −                                (4) 

( )1, iL y y 为像元 y1，yi 之间的兰氏距离，定义为： 

( )
1

1
1 1

1, j j

j j

b i

i
j i

y y
L y y

b y y=

−
=

+∑                               (5) 

式中， 1 jy 和 ijy 分别是待测中心像元光谱和邻域像元光谱第 j 波段的光谱值，b 为波段数。空间距离权重

和距离度量相反，距离越小，空间距离权重越大，距离越大，空间距离权重越小。 
在高光谱图像中，由于每种地物边界部分均可能存在多种混合地物，若仅仅利用兰氏距离作为邻域 

相似度判别的唯一标准，极大可能造成类别的错分。针对以上问题本文引入光谱距离权重
1 , iy yA 来平衡像

元的稀疏相似性和邻域相似性，其表达式为： 

1

2
1 2

, 2exp
2i

i
y y

s

y y
A

µ

 −
 = −
 
 

                              (6) 

式中，Ay1,yi 表示待测中心像元与邻域像元的光谱相似权重；y1、yi、μs 分别表示待测中心像元的光谱值、

邻域像元的光谱值以及光谱标准差；μs 由文献[9]得知为 3500。 
为了同时利用图像数据稀疏特性和邻域信息，提升各类地物的区分性，本文将光谱距离权重引入空

谱联合稀疏表示图像分类理论中，利用计算光谱距离权重获取相邻像素的相似度，剥离相似度较低的邻
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域像素，将剩余像素应用于空谱联合稀疏表示模型进行高光谱影像分类。空间距离权重与光谱距离权重

相结合并用于度量待测中心像元与邻域像元的相似性，即计算邻域权重 Wy1,yi，其表达式为： 

1 1, ,i iy y y yW G Aλ= ∗ ∗                                      (7) 

式中，λ 为比重参数，用来平衡空间距离权重和光谱距离权重。设定相似度阈值 τ，当权重 Wy1,yi 大于 τ
时，像元的光谱相似度较高，尤其对于边界区域的像元，其邻域内的像元类别复杂。JSRC 算法假定邻域

内各像元对中心像元的影响权重相同，在分类时必定对分类结果产生影响，因此选择邻域内与中心像元

相似度高的像元就显得尤为重要。 
由于邻域像元距离待测中心像元越近，属于同一地物的可能性就越大，即权重 Wy1,yi 越大，因此，当

邻域范围达到一定范围时，距离待测像元越远的邻域像元与待测像元基本不属于同一地物，基于高光谱

图像的这一特性，考虑到时间复杂度以及数据集上地物的分布特点，在计算最优邻域前将所有待测像元

的邻域大小均设置为 15 × 15。通过式(4)~式(7)可以计算得到权重 Wy1,yi，从而得到每个待测中心像元的最

优邻域 T，求每个待测中心像元最优邻域的基本流程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Obtaining the best neighbor window flow chart 
图 1. 求取最优邻域窗口流程图 
 

由图 1 可知，此算法不同于 JSRC 分类算法以待测像元为中心的取周围的 n × n 像元作为邻域窗口大

小，而是通过空谱相结合算法计算每个待测中心像元的邻域像元权重来选择邻域窗口。根据以上权重公

式计算得到的每个待测中心像元与邻域像元的权重 Wy1,yi 的大小来选择最优邻域 T 的大小，最终通过联合

稀疏表示模型计算出如下所示的重构残差来得出待测中心像元 y 为 

( ) ( )
1,2, , 2

ˆarg min C C Cc C
class y r Y YW A S

=
= = −



                      (8) 

通过此算法计算每个待测中心像元的邻域像元权重来选取的邻域窗口是不规则且大小不同的窗口，

并且每个邻域窗口都是此算法下的最优邻域。基于邻域相似性的空谱联合稀疏表示的分类算法(WJSRC)
步骤如下： 

输入 在图像中每个类别中随机选取一定数量的像元作为训练样本构成结构化字典 [ ]1 2, , , CA A A A=   
输出 测试样本的类别 
初始化 初始化归一化字典 A 
循环 对于高光谱图像中的每一个像元 y 
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1)计算邻域权重 Wy1,yi，其中 n = 15 × 15，并选取邻域权重 Wy1,yi中大于 τ的邻域像元为最优邻域窗口 T； 
2)构建联合信号矩阵 [ ]1 2, , , B T

TY y y y R ×= ∈ ，并且归一化联合信号矩阵 Y； 

3) 通过式(2)计算得到稀疏矩阵 S； 
4) 通过式(8)计算残差 ( )Cr Y ，得到测试样本 y 的类别； 

结束 

4. 实验及结果分析 

4.1. 实验数据集 

实验中使用 Indian Pines 高光谱遥感数据集和 Pavia University 高光谱遥感数据集进行验证。 
Indian Pines 数据集：该数据集是由 AVIRIS 传感器获得的，共有 220 个波段，图像大小为 145 × 145，

包含 16 个地面真理类，如图 2(a)所示。在实验中，通过去除 20 个吸水带，波段数减少到 200。对于每一

类，随机选择约 10%的标记样本进行训练，并使用剩余的 90%进行测试，如表 1 所示。 
 

      
(a)                         (b) 

Figure 2. (a) Indian Pines hyperspectral imaging; (b) Pavia University hyperspectral imaging 
图 2. (a) Indian Pines 高光谱影像；(b) Pavia University 高光谱影像 

 
Table 1. 16 Ground-Truth classes in Indian Pines 
表 1. Indian Pines 图像中的 16 个真实类 

No Name Train Test 

1 Alfalfa 6 43 

2 Corn-notill 144 1161 

3 Corn-min 84 675 

4 Corn 24 189 

5 Grass/Pasture 50 402 

6 Grass/Tree 75 604 

7 Grass/Pasture-mowed 3 20 

8 Hay-windrowed 49 396 

9 Oats 2 16 

10 Soybeans-notill 97 783 

11 Soybeans-min 247 1998 

12 Soybeans-clean 62 496 

13 Wheat 22 171 

14 Woods 130 1047 

15 Building-Grass-Trees-Drives 38 307 

16 Stone-steel Towers 10 76 
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Pavia University 数据集：Pavia University 图像是在 2001 年通过 ROSIS 传感器获得的，图像大小为 610 
× 340 个像素，共有 115 个波段，除去其中水吸收和噪声波段去掉，剩下其中 103 个波段，该图像总共包含

9 个类别地物分别为：沥青(Asphalt)，草地(Meadows)，砾石(Gravel)，树(Trees)，金属板材(Painted metal sheets)，
裸露土壤(Bare Soil)，柏油屋顶(Bitumen)，自挡砖(Self-Blocking Bricks)，阴影(Shadows)，如图 2(b)所示。

对于每一类，随机选择约 10%的标记样本进行训练，并使用剩余的 90%进行测试，如表 2 所示。 
 
Table 2. 9 Ground-Truth classes in Pavia University 
表 2. Pavia University 图像中的 9 个真实类 

No Name Train Test 

1 Alfalfa 663 5968 

2 Meadows 1865 16784 

3 Gravel 210 1889 

4 Trees 307 2757 

5 Painted metal sheets 135 1210 

6 Bare Soil 503 4526 

7 Bitumen 369 961 

8 Self-Blocking Bricks 49 3633 

9 Shadows 95 852 

4.2. 实验设置 

本文试验环境：软件为 Matlab R2017a，操作系统为 Windows 8，处理器 Intel Core i5-4200u 1.6 GHz。
使用待测像元的总体分类精度(Overall Accuracy, OA)与 Kappa 系数两个指标衡量各算法的性能。为验证

本文算法的有效性，选取 SVM，SRC，JSRC 和 WJSRC 算法进行对比，其中 WJSRC 为本文提出的基于

邻域相似性的空谱联合稀疏表示的分类方法。 
为确定比重参数 λ 和相似度阈值 τ，分别选取比重参数 1.5,1.8,2.1,2.4,2.7,3.0,3.3,3.6λ = 和相似度阈

值 0.75,0.80,0.85,0.90,0.95τ = 进行实验。实验结果如图 3 所示。 
由图 3(a)可知，Indian Pines 地区比重参数 λ = 2.1 且 τ = 0.85 时精度最优。随着比重参数的增大，分

类精度提高，在比重参数 λ = 2.1 时最优；当比重参数大于 2.1 时，分类精度随着比重参数的增大而降低。

τ = 0.85 时分类精度最优，当阈值低于或超过 0.85 时，分类精度随着阈值的减小或增大而降低。 
 

       
(a)                                                          (b) 

Figure 3. The influence of specific gravity and similarity thresholds on classification accuracy; (a) Indian Pines; (b) Pavia 
University 
图 3. 比重参数 λ和相似度阈值对分类精度的影响；(a) Indian Pines; (b) Pavia University 
 

由图 3(b)可知，Pavia University 地区比重参数 λ = 2.4 且 τ = 0.85 时精度最优。随着比重参数的增大，
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分类精度提高，在比重参数 λ = 2.4 时最优；当比重参数大于 2.4 时，分类精度随着比重参数的增大而降

低。τ = 0.85 时分类精度最优，当阈值低于或超过 0.85 时，分类精度随着阈值的减小或增大而降低。 

4.3. 分类结果 

Indian Pines 测试集共有 16 种地物，实验从选出的样本数据集中随机抽取每类样本的 10%作为训练

样本，其余 90%作为测试样本。图 4 为各算法的实验结果，比重参数 λ = 2.1，相似度阈值 τ = 0.85。 
 

          
(a)                         (b)                            (c)                            (d) 

Figure 4. (a)SVM; (b) SRC; (c) JSRC; (d) WJSRC 
图 4. (a) SVM；(b) SRC；(c) JSRC；(d) WJSRC 
 

表 3 为 Indian Pines 图像在 10%比例字典情况下，不同算法的总体精度 OA 和 Kappa 系数，从表 3
中可以看出基于邻域相似性的空谱联合稀疏表示算法 WJCSR 在 10%比例字典时总体分类精度比 SVM 算

法、SRC 算法和 JSRC 算法分别高 12.64%、13.05%和 4.29%。由此可知，高光谱图像的空间信息和光谱

信息对高光谱图像分类具有十分重要的意义。 
 
Table 3. OA and Kappa coefficients of Indian Pines under the 10% ratio dictionary 
表 3. Indian Pines 在 10%比例字典下的 OA 和 Kappa 系数 

字典原子比例 SVM SRC JSRC WJSRC 

10% 
OA 0.7504 0.7463 0.8339 0.8768 

Kappa 0.7143 0.5818 0.8107 0.8542 

 
Pavia University 测试集共有 9 种地物，同样随机抽取每类样本的 10%作为训练样本，其余 90%作为

测试样本。图 5 为各算法的实验结果，比重参数 λ = 2.4，相似度阈值 τ = 0.85。 
 

             
(a)                     (b)                      (c)                      (d) 

Figure 5. (a)SVM; (b) SRC; (c) JSRC; (d) WJSRC 
图 5. (a) SVM；(b) SRC；(c) JSRC；(d) WJSRC 
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表 4 为 Pavia University 在 10%比例字典情况下，不同算法的总体精度 OA 和 Kappa 系数，从表 4 中

可以看出，基于邻域相似性的空谱联合稀疏表示算法 WJCSR 在 10%比例字典时总体分类精度比 SVM 算

法、SRC 算法和 JSRC 算法分别高 18.06%、26.11%和 17.19%，依然保持着较好的分类结果。以上实验结

果显示，WJSRC 在不同的高光谱图像数据下依然保持着较高的分类精度，证明了本文算法具有良好的稳

定性。 
 
Table 4. OA and Kappa coefficients of Indian Pines under the 10% ratio dictionary 
表 4. Pavia University 在 10%比例字典下的 OA 和 Kappa 系数 

字典原子比例 SVM SRC JSRC WJSRC 

10% 
OA 0.7895 0.7090 0.7982 0.9701 

Kappa 0.6744 0.5914 0.7351 0.9602 

 
综合表 3 与表 4 的分类结果和图 4 与图 5 的分类效果可知： 
1) 在两个数据集上对比于其他算法，本文提出的 WJSRC 算法展现了更好的分类效果，且得到的分

类图中本文算法的图像分布较为平滑。由此更加验证了本文算法的有效性和可行性。 
2) 在 Indian Pines 数据集上 WJSRC 算法比 JSRC 的分类结果并不是高很多，而在 Pavia University 数

据集上分类结果则有比较明显的提高，主要原因在于 Indian Pines 数据集上地物更集中，在一定的邻域范

围内，距离待测中心像元越近权重越大更有利于提高分类精度，而 Pavia University 数据集上的地物较之

为分散。 
3) 对比 JSRC 算法，本文提出 WJSRC 算法在空间距离权重的基础上加入了光谱距离权重，对邻域

像元特别是边界的不同地物像元的判别有了很大改进，并对每个待测像元求邻域权重通过设定相似度阈

值来确定最优邻域大小，因此分类结果较好。 

5. 结论 

针对传统的稀疏表示分类算法仅利用数据的稀疏相似性，未考虑将数据的邻域信息利用到分类过程

中的问题，本文提出了一种新的基于稀疏特性和邻域相似度量的分类方法。该方法通过将兰氏距离作为

空间距离权重，并引入光谱距离权重来改善对边界像元分类不完全的不足，二者结合并用于度量待测中

心像元与邻域像元的相似性，设定相似度阈值，选取与待测像元相似度高的像元进行联合稀疏表示，最

后根据最小残差准则确定待测中心像元的类别，较好地提升了高光谱图像的分类精度。实验结果表明，

本文算法能够较好地提高高光谱图像的分类精度，且在不同的试验数据下具备良好的稳定性，进一步验

证邻域相似度及空谱结合在联合稀疏表示分类中的必要性。 
但是本文算法在求解邻域相似性时存在引入异类地物的风险，对于分布过于密集的区域，存在较多

的异类地物，并且其光谱距离相近，此时邻域信息的引入易造成错误分类。基于此，在后续的研究中将

考虑寻找更加合适的相似度平衡方法，进一步优化权重，为实现多种特性融合分类打下基础。 
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