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摘要： 高光谱影像数据的类标签样本获取困难，而在少量标签点情况下的分类精度通常不理想。 为此，提出了一种
改进的空间－光谱约束的图半监督分类算法（ｓｐａｔｉａｌ －ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｇｒａｐｈ －ｂａｓｅｄ ｓｅｍｉ －ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ-
ｔｉｏｎ，ＳＳ－ＧＳＳＣ）。 首先，以欧氏距离结合 ＲＢＦ（ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）核函数确定空间相似性权值； 采用光谱相关角
（ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅ，ＳＣＡ）计算光谱相似性权值； 然后，将 ２ 种权值以乘积的形式进行组合，对相似性测度进
行约束； 最后，利用标签传递算法对测试数据进行标签预测，获得分类结果。 通过分别对 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 影像和 ＤＣ
Ｓｕｂ影像进行分类实验的结果表明，该算法较之以往的分类算法，能更好地消除同类地物图斑中夹杂异类地物散点
的现象，在少量标签点（每类 ２５个）情况下，取得了较高的分类精度。
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０　引言

高光谱遥感影像分类一直是高光谱遥感领域较

为热门的研究方向，从传统的监督分类、非监督分
类，到近年来兴起的半监督分类，国内外研究人员已
发展了多种分类算法。 然而，多数算法仅利用光谱
相似性测度进行分类，对地物的空间信息利用不足。
针对此问题，国内外学者进行了大量的相关研究，提
出了多种空间 －光谱分类算法［１］ 。 在引入空间信
息辅助分类时，通常利用影像的纹理、形状等特征作
为辅助信息。 赵银娣等［２］

提出了一种适用于多光

谱纹理影像分类的广义马尔可夫随机场模型，该算
法提高了纹理影像的分类精度； 黄昕等［３］

提出了一

种像元形状指数及基于形状与光谱特征融合的高空

间分辨率遥感影像分类算法，该算法计算简便且能
有效表达高分辨率影像的地物特征； Ｘｉａ 等［４］

利用

４种特征提取方法，结合旋转森林进行特征提取，再
采用空间上下文信息、先验马尔可夫场等方法进行
高光谱影像分类，显著提高了分类精度； Ｗａｎｇ 等［５］

提出了一种新的基于空间－光谱标签传递分类算法
用于高光谱图像的半监督分类； Ｊｉ等［６］

采用构建超

图结构形式将像元光谱特征与空间约束相结合，进
行高光谱图像分类； Ｇｈａｍｉｓｉ 等［７］

提出了一种基于

隐马尔可夫随机场分割和支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃ-
ｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）相结合的分类算法； Ｌｉ等［８］

提出

了一种非局部联合协同表示分类算法与局部自适应

字典相结合的高光谱图像分类算法。 这些算法在标
签数量较多的情况下具有很高的分类精度，但同时
也都具有计算较复杂的问题； 当标签数量少、无标
记样本数量庞大时，分类精度通常不理想。 分类结
果也常伴随着同类地物图斑中夹杂其他类别地物散

点的现象。
本文在图半监督分类方法的基础上，顾及空间

信息约束，提出一种改进的空间 －光谱约束的图半
监督分类算法（ｓｐａｔｉａｌ －ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｇｒａｐｈ －
ｂａｓｅｄ ｓｅｍｉ －ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ＳＳ －ＧＳＳＣ）。
该算法基于 ２ 点假设［６］ ： ①具有相似光谱特征值的
像元点可能具有相同的类别标签； ②空间邻近的像
元点可能具有相同的类别标签。 算法采用乘积的方
式组合空间信息与光谱信息的权值，从而扩大像元
点之间的相似性差异。 能够在少量标签情况下，取
得较高的分类精度。 同时，也在一定程度上解决了
同类地物图斑中夹杂其他类别地物散点的问题。
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１　空间－光谱约束的图半监督分类算法

传统的分类方法大体可分为监督分类和非监督

分类。 监督分类常利用有类别标签的训练样本数据
训练获得一个分类器，对无标签的测试数据进行标
签预测； 而非监督分类则是直接对没有类别标签的
数据，利用数据的聚类特性进行分类； 近年来在模
式识别领域兴起的半监督分类算法，同时利用了少
量标签数据的类别信息和无标签数据中的隐含信

息，对小样本分类具有一定的优势。 基于图的半监
督分类（ ｇｒａｐｈ －ｂａｓｅｄ ｓｅｍｉ －ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ-
ｔｉｏｎ，ＧＳＳＣ）［９］

最大的特点就是用图来表示数据之间

的关系。
综合考虑高光谱影像中目标像元与邻近相似像

元在空间和光谱上的关系，将 ２ 种相似性测度组合
定权，改进图半监督分类算法。 该算法包括： 相似
性测度选择、组合和标签传递计算。
１．１　空间相似性测度

若将高光谱影像某波段中像元点的行列号（R，
C）看作是二维平面中的横纵坐标（x，y），则高光谱
影像中像元点之间的距离可由欧氏距离公式求得。
按照上文的假设，“相近即相似”的原则，结合 ＲＢＦ
（ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）核函数，可得到像元 i与像元 j
在空间上的相似性度量 WＳ

ij（边权值），即

WＳ
ij ＝ｅ－d ２ij／２σ

２
，橙i≠ j ， （１）

式中： dij ＝ （xi －xj）２ ＋（yi －yj）２ ； x 和 y 分别代
表像元点的行号和列号； σ为函数的宽度参数，控
制函数的径向作用范围； WＳ

ij取值范围是（０，１），值
越大空间 ２点越相似。
１．２　光谱相似性测度

光谱相关角（ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅ，ＳＣＡ）是
光谱向量间 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数（R）的余弦角。 它反
映了光谱相对均值的变化，能很好地消除负相关的
影响。 取 SCA的倒数作为光谱相似性权值 WＦ

ij，则

WＦ
ij ＝SCA－１ ＝ｃｏｓ Rij ＋１

２
。 （２）

WＦ
ij值越大表明 ２个光谱向量相似度越高。 ２ 个光谱
向量的 R介于－１ 和 １之间，其计算公式为

Rij ＝
（n∑

n

k ＝１
rk tk －∑

n

k ＝１
rk∑

n

k ＝１
tk）

［ n∑
n

k ＝１
r２k －（∑

n

k ＝１
rk）２ n∑

n

k ＝１
t２k －（∑

n

k ＝１
tk）２］

，

（３）

式中： n表示波段数； k为波段； r，t分别代表第 i和
第 j个像元点的光谱值。
１．３　相似性测度的组合方法

空间相似性权值和光谱相似性权值从不同的角

度描述了像元点之间标签相似程度。 实验了多种权
值组合方法，发现采用权值相乘的方法组合定权，分
类效果最好。 这从理论上也很容易得到解释，如果
２个像元点之间的 ２ 种相似性权值都很小或都很
大，以乘积的形式组合可使这种相似性差异进一步
扩大； 当 ２种相似性权值出现一大一小时，取乘积
可使其相似性权值保持适中，从而有效地避免了光
谱相似而空间距离较远的异类地物被误分为同一类

地物的情况。 则组合定权公式为

Wij ＝WＳ
ijWＦ

ij ， （４）

式中： Wij为像元 i 与像元 j 之间的组合边权值； W
为对称矩阵； 为了避免像元自相似性，令 Wii ＝０。
１．４　标签传递算法

用图表示数据之间的关系，图的结点表示数据
点（包括标签数据和无标签数据），点与点之间的边
权值采用上述相似性测度组合方法计算获得。 则预
测标签值可表示为

F倡 ＝ｌｉｍ
t→∞

F（t） ＝（１ －α）（I －αS） －１Y ，（５）

式中： 参数α取值范围为（０，１）； I为单位矩阵；

S＝D －１／２WD －１／２ ， （６）

其中 D为对角矩阵，元素 Dii为W的第 i行之和；

Y倡 ＝（Yl，Yu）
Ｔ ＝｛y１ ，y２ ，⋯，yl，yl ＋１，⋯，yl ＋u｝ Ｔ， （７）

其中 Yl 为带标签的训练数据向量，Yu 为无标签的

测试数据向量，由向量 Y倡
构造标签矩阵 Y； F倡

ij 表示

数列｛F（ t）｝的极值，每一个点的预测标签采用数列
的极大值

yi ＝ａｒｇ ｍａｘj≤C
（F倡

ij ） （８）

获得，式中 C为类别数。
空间－光谱约束的图半监督分类步骤如下：
１）输入带标签的训练数据 Yl 和无标签的待分

类数据 Yu； 设置 ＲＢＦ核函数的带宽超参数σ和标
签传递调节参数α； 设置训练数据标签个数。

２）计算边权值。 首先，遍历所有像元利用公式
（１）计算像元之间的 WＳ

ij； 然后，利用公式（２）计算
所有像元之间的 WＦ

ij； 最后，由公式（３）将 WＳ
ij和 WＦ

ij

组合构建像元点的边权值矩阵W。
３）设置标签矩阵。 步骤为由 Yl 和 Yu （无标签

数据的标签值均为 ０）的标签构成 N ×C 的标签矩

·２３·
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阵 Y，其中 N为像元总数。
４）标签传递算法。 首先，构建由训练数据和测

试数据组成的全部数据的全连接图，边权值矩阵采
用上述已计算出的 W； 然后，利用公式（６）计算对
称矩阵 S； 最后，利用公式（５）计算预测标签矩阵
F倡，取极大值对应类别作为该像元的类别。

５）输出预测标签矩阵及分类结果图。

２　实验结果及分析

２．１　实验数据
为了方便比较算法的分类效果，选取了 ２ 种不

同传感器的高光谱遥感影像。
１）Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 数据集是 ＡＶＩＲＩＳ传感器采集的

数据，采集于 １９９２ 年美国印第安纳州的一个农场，
空间分辨率为 ２０ ｍ，去除水汽吸收波段，剩余 ２００
个波段。 农田区域具有比较规整的几何形状，作物
类别主要包括玉米和大豆，由于耕种情况和土壤湿
度的不同，可以细分为多种类别。 根据 Ｌａｎｄｇｒｅｂｅ

的报告
［１０］ ，选择所有的 １６个类别进行实验。

２） Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ ＤＣ 数据集为机载传感器
ＨＹＤＩＣＥ采集，影像由 ２１０ 个波段组成，波长范围
４００ ～２ ４００ ｎｍ，去除水汽吸收波段，剩余 １９１ 个波
段。 实验选择了 Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ ＤＣ 的一个子场景，命
名为 ＤＣ Ｓｕｂ。 该影像为行号 ６５５—７６２和列号 ６７—
１７７组成的 １０８像元×１１１ 像元的影像，包含草地、
树、屋顶、道路和阴影等 ６类地物。
实验中分别采用以光谱特征值作为相似性测度

的 ＧＳＳＣ 方法和 ＳＳ －ＧＳＳＣ 方法进行对比实验。 设
置参数σ＝１０，α＝０．１，标签数量选择时，每一类地
物随机选择 ３ ～２５ 个标签，例如标签数量选择为
｛３，５，１０，１５，２０，２５｝，分别测试各数据集在不同标
签数量情况下的分类效果。 为了避免随机选取标签
带来实验结果的偶然性，对每种参数情况进行 １０ 次
测试，取平均值进行分类精度评价。
２．２　Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 数据集的分类结果

当每类地物标签数量取 ２５ 时，１６ 类地物的分
类精度及总体分类精度如表 １所示。

表 1　Indian Pines数据集训练与测试样本数及各类别分类精度
Tab．1　Number of train data and test data and classification accuracy for each class of Indian Pines data set

序号 类别名称 训练样本数 测试样本数 ＧＳＳＣ／％ ＳＳ －ＧＳＳＣ／％
１ 厖紫花苜蓿 ２５ 挝２１  １００  ．００ １００ A．００
２ 厖免耕玉米地 ２５ 挝１ ４０３  ３１  ．６０ ８７ A．５３
３ 厖玉米幼苗 ２５ 挝８０５  ５２  ．７５ ９１ A．４６
４ 厖玉米 ２５ 挝２１２  ７６  ．９６ １００ A．００
５ 厖草地、牧场 ２５ 挝４５８  ７９  ．２１ ９１ A．９０
６ 厖草地、树林 ２５ 挝７０５  ８０  ．２７ ９５ A．８９
７ 厖修剪过的草地 ２５ 挝３  １００  ．００ １００ A．００
８ 厖干草、料堆 ２５ 挝４５３  ８２  ．４８ １００ A．００
９ 厖燕麦 １５ 挝５  １００  ．００ １００ A．００
１０ 櫃免耕大豆地 ２５ 挝９４７  ６５  ．８４ ９０ A．６７
１１ 櫃大豆幼苗 ２５ 挝２ ４３０  ５０  ．６７ ９０ A．３８
１２ 櫃整理过的大豆地 ２５ 挝５６８  ５１  ．９８ ９２ A．５５
１３ 櫃小麦 ２５ 挝１８０  ９６  ．０１ ９９ A．８０
１４ 櫃木材 ２５ 挝１ ２４０  ７８  ．０５ ９９ A．７０
１５ 櫃大厦 －草 －树 －机器 ２５ 挝３６１  ４２  ．２２ １００ A．００
１６ 櫃石钢塔 ２５ 挝６８  ９９  ．２４ １００ A．００

总体精度 ５６  ．２０ ９２ H．０９

　　从表 １ 可以看出，利用基于光谱特征的 ＧＳＳＣ
方法，分类精度较低，总体精度仅为 ５６．２０％； 加入
空间信息后，采用 ＳＳ －ＧＳＳＣ 算法总体分类精度提
高到了 ９２．０９％。 由此可见，空间信息的参与大大
提高了影像的分类效果。 此外，本文算法 ＳＳ－ＧＳＳＣ
相对于传统算法 ＧＳＳＣ能更好地区分玉米、干草、大
豆、木材和大厦等地物。
２．３　ＤＣ ｓｕｂ 数据集的分类结果

在ＤＣ ｓｕｂ数据集中６类地物的分类精度如表２
所示。

表 2　DC sub数据集训练与测试样本数及各类别分类精度
Tab．2　Number of training data and test data and

classification accuracy for each class of DC sub data set

序号 类别名称
训练

样本数

测试

样本数
ＧＳＳＣ／％ ＳＳ －ＧＳＳＣ／

％

１ c草地 ２５ Y３９５  ９９ P．６２ １００ �．００
２ c公路 ２５ Y２５６  ９７ P．５４ １００ �．００
３ c屋顶 ２５ Y７６２  ９２ P．７６ ９９ �．２０
４ c阴影 ２５ Y１８８  ９５ P．７３ ９９ �．５６
５ c小路 ２５ Y１７７  ９７ P．０８ １００ �．００
６ c树 ２５ Y１０２  ９７ P．７９ １００ �．００
总体精度 ９５ P．５７ ９９  ．６２

·３３·
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　　分别采用 ＧＳＳＣ 算法和 ＳＳ －ＧＳＳＣ 算法进行分 类的结果如图 １ 所示。

（ａ） ＲＧＢ 假彩色合成影像 （ｂ） 地面真实数据 （ ｃ） ＧＳＳＣ 分类结果

（ｄ） ＳＳ －ＧＳＳＣ 分类结果 （ ｅ） ＳＳ －ＧＳＳＣ 全图分类结果
图 1　DC Sub数据集分类结果

Fig．1　Classification results of DC Sub

　　为了便于定量评价本文方法的分类精度，分类
对象全部选择有地面真实数据的区域，如图 １（ｂ）所
示。 标签数量取 ２５ 时，仅利用光谱特征的 ＧＳＳＣ 算
法分类结果，在大块图斑中有较明显的异类散点出
现，如图 １（ｃ）所示； 采用 ＳＳ－ＧＳＳＣ算法分类，分类
精度由 ９５．５７％提升到了 ９９．６２％，且消除了同类图
斑中夹杂异类散点的现象，只在类别边界区域出现
少量误分类点，如图 １（ｄ）所示。

进一步验证分类效果，将分类对象扩大到全图
所有像元，标签数量仍取每类 ２５ 个，采用 ＳＳ－ＧＳＳＣ

算法分类，总体分类效果良好，分类结果如图 １（ｅ）
所示。 影像右侧的小路、草地、树和建筑物等都得到
了很好的区分，同类别内异类散点较少。 但受标签
点位置的影响，在标签点较少的区域，出现了少量误
分类点。 例如影像左侧的部分草地、树被误分成了
道路。
２．４　标签数量对分类精度影响分析

分别选取标签数量为 ３，５，１０，１５，２０ 和 ２５ 个，
采用 ＳＳ －ＧＳＳＣ 算法对数据集 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 进行分
类，其分类结果如图 ２所示。

（ ａ） ＲＧＢ 假彩色合成影像 （ｂ） 地面真实数据 （ ｃ） ３ 个标签分类结果 （ｄ） ５ 个标签分类结果

图 2 －1　不同标签数量 Indian Pines数据集分类结果
Fig．2 －1　Classification results of Indian Pines in different label numbers

·４３·
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（ ｅ） １０ 个标签分类结果 （ ｆ） １５ 个标签分类结果 （ ｇ） ２０ 个标签分类结果 （ｈ） ２５ 个标签分类结果

图 2 －2　不同标签数量 Indian Pines数据集分类结果
Fig．2 －2　Classification results of Indian Pines in different label numbers

　　从图 ２中可以发现，每类标签数量取 ３时，在地
类复杂区域有明显的误分类现象，随着标签数量的
增加，分类精度逐渐提高。 当标签数量增加到 １５
时，分类精度的提升较为缓慢。 但整体上，采用本文
算法都能不同程度地消除同类图斑中部夹杂异类散

点的现象，误分类点只在区域边缘出现。
为了进一步比较本文算法的分类效果，在实验

条件相同的情况下与文献［５］中提出的（ ｓｐａｔｉａｌ －
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｌａｂｅｌ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＳＶＭ ，ＳＳ－ＬＰＳ-
ＶＭ）算法比较，ＳＳ －ＧＳＳＣ 算法在标签数量很少时，
例如标签数量取 ３和 ５时，已具有较高的分类精度；
随着标签数量的增加，该算法分类精度仍略高于 ＳＳ－
ＬＰＳＶＭ算法。 分类精度比较如图 ３ 所示。

图 3　Indian Pines数据集分类精度比较
Fig．3　Comparison of classification accuracy for

Indian Pines data set

３　结论

本文提出的空间－光谱约束的图半监督高光谱
影像分类算法克服了以往基于像元光谱特征分类算

法的局限性，增加了相邻像元之间的空间信息，提高
了影像的分类精度，减少了同一类地物图斑中夹杂
异类地物散点的情况，对高光谱影像分类具有一定
的普遍适用性。

分别对 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 影像和 ＤＣ Ｓｕｂ影像进行的

分类实验表明： 与传统的基于光谱特征分类算法相
比，本文算法有较明显的精度提升； 在 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ
影像上进一步做标签数量对分类精度的影响分析，
发现即使在标签数据较少的情况下，该算法仍然具
有较高的分类精度； 同等实验条件下，与文献［５］中
提出的 ＳＳ－ＬＰＳＶＭ算法比较，本文算法分类精度也
略有提高。
但在标签数据分布非常不均匀的情况下，本文

算法容易产生明显的误分类现象。 这是该算法的不
足之处，也将是下一步研究的重点。

参考文献（References）：
［１］　Ｆａｕｖｅｌ Ｍ，Ｔａｒａｂａｌｋａ Ｙ，Ｂｅｎｅｄｉｋｔｓｓｏｎ Ｊ Ａ，ｅｔ ａｌ．Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｓｐｅｃ-

ｔｒａｌ －ｓｐａｔｉａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ［ Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ，２０１３，１０１（３）：６５２ －６７５．

［２］　赵银娣，张良培，李平湘．广义马尔可夫随机场及其在多光谱

纹理影像分类中的应用 ［ Ｊ］．遥感学报，２００６，１０ （１）：１２３ －

１２９．

Ｚｈａｏ Ｙ Ｄ，Ｚｈａｎｇ Ｌ Ｐ，Ｌｉ Ｐ Ｘ．Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ Ｍａｒｋｏｖ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓ ａｎｄ
ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｔｅｘｔｕｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２００６，１０（１）：１２３ －１２９．

［３］　黄 昕，张良培，李平湘．融合形状和光谱的高空间分辨率遥感

影像分类［ Ｊ］．遥感学报，２００７，１１（２）：１９３ －２００．

Ｈｕａｎｇ Ｘ，Ｚｈａｎｇ Ｌ Ｐ，Ｌｉ Ｐ Ｘ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕ-
ｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ ｉｍａｇｅｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ
ｓｈａｐｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ［ Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２００７，１１（２）：１９３ －

２００．

［４］　Ｘｉａ Ｊ Ｓ，Ｃｈａｎｕｓｓｏｔ Ｊ，Ｄｕ Ｐ Ｊ，ｅｔ ａｌ．Ｓｐｅｃｔｒａｌ －ｓｐａｔｉａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｓｔｓ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘ-
ｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｒｋｏｖ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓ［ Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏ-
ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１５，５３（５）：２５３２ －２５４６．

［５］　Ｗａｎｇ Ｌ Ｇ，Ｈａｏ Ｓ Ｙ，Ｗａｎｇ Ｑ Ｍ，ｅｔ ａｌ．Ｓｅｍｉ －ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉ-
ｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ －ｓｐｅｃｔｒａｌ ｌａｂｅｌ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ［ Ｊ］．ＩＳＰＲＳ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１４，９７：１２３ －１３７．

［６］　Ｊｉ Ｒ Ｒ，Ｇａｏ Ｙ，Ｈｏｎｇ Ｒ Ｃ，ｅｔ ａｌ．Ｓｐｅｃｔｒａｌ －ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｈｙｐｅｒ-
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１４，５２（３）：１８１１ －１８２４．

·５３·



国　土　资　源　遥　感 ２０１６年

［７］　 Ｇｈａｍｉｓｉ Ｐ，Ｂｅｎｅｄｉｋｔｓｓｏｎ Ｊ Ａ，Ｕｌｆａｒｓｓｏｎ Ｍ Ｏ．Ｓｐｅｃｔｒａｌ －ｓｐａｔｉａｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ｒａｎ-
ｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓ ［ Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１４，５２（５）：２５６５ －２５７４．

［８］　Ｌｉ Ｊ Ｙ，Ｚｈａｎｇ Ｈ Ｙ，Ｈｕａｎｇ Ｙ Ｃ，ｅｔ ａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉ-
ｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｎｏｎｌｏｃａｌ ｊｏｉｎｔ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｌｏｃａｌｌｙ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ［ Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅ-

ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１４，５２（６）：３７０７ －３７１９．

［９］　Ｚｈｕ Ｘ Ｊ．Ｓｅｍｉ －Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｇｒａｐｈｓ［Ｄ］．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，
Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ Ｓｔａｔｅ：Ｃａｒｎｅｇｉｅ Ｍｅｌｌｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００５．

［１０］ Ｌａｎｄｇｒｅｂｅ Ｄ．Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓ：Ａ Ｓｉｇｎａｌ Ｔｈｅｏｒｙ Ｐｅｒ-
ｓｐｅｃｔｉｖｅ［ Ｒ］．Ｗｅｓｔ Ｌａｆａｙｅｔｔｅ： Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｐｕｒｄｕｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，１９９８．
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Abstract： Ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ．Ｆｅｗ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｌｅａｄ ｔｏ ｌｏｗ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．Ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ， ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｇｒａｐｈ －ｂａｓｅｄ ｓｅｍｉ －
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＳＳ－ＧＳＳＣ） ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔ ｏｆ ａｌｌ， Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ＲＢＦ） ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｅｄｇｅ ｗｅｉｇｈｔ ； Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅ （ＳＣＡ） ｉｓ
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