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高光谱目标分类技术发展与展望

张　彬　孙岩森　李晓杰　刘　

（海军航空大学航空作战勤务学院，山东 烟台 ２６４０００）

摘　要：高光谱成像技术源于遥感探测，具有谱图合一的独特优势，在农林、

地矿、防伪和环境保护等领域的应用日益广泛。作为高光谱技术最常见和最基

本的功能，目标分类在各个高光谱领域的应用均具有至关重要的作用。综述了

高光谱目标分类技术的发展现状，分析了高光谱数据的结构特点，归纳了高光

谱目标分类的一般流程，并详细阐述了数据读取、图像预处理和目标分类等高

光谱目标分类流程的主流方法及其基本原理。结合近年来的典型案例，分析了

高光谱目标分类的过程，并对其发展趋势进行了分析和展望。
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０引言

光谱成像技术是一种将成像技术与光谱技

术相结合的数据采集手段。采用该技术获得的

数据立方体既包含了二维空间信息，又包含了

一维光谱信息。基于传统的黑白二维照片，人

们能够获得目标的空间分布和形貌特征。随着

黑白照片升级为彩色照片，人们能够借助Ｒ、

Ｇ、Ｂ三个波长通道的颜色信息区分形貌类似

的目标。而用光谱成像技术获得的数据立方体

将波长维度进一步细分，探测到的目标携带了

更多的信息，能够帮助人们进行更精细的区

分。高光谱成像技术是光谱成像技术的一个分

支。此外，光谱成像技术还包括几个到十几个

光谱通道数的多光谱成像技术和几百个光谱通

道数的超光谱成像技术。而高光谱成像技术通

常具有几十到上百个光谱通道［１］。由于多光谱

技术的光谱通道数相对较少，难以获取一条平

滑连续的光谱曲线，应用场景相对单一。而超

光谱技术的光谱通道数多，光谱分辨率极高，

设备研制成本高，因此它通常用于特殊需求的

场景。高光谱技术的光谱分辨率适中，通常在

几纳米到十几纳米之间。对于任意空间位置都

可以提取出一条完整平滑的光谱曲线。通过相

应的数据分析手段能够获取二维照片以及多光

谱数据无法得到的信息。因此，高光谱技术作

为应用最广、需求最高的成像光谱技术，自问

世以来就备受关注。

高光谱成像技术起源于高光谱遥感技术，

时至今日已同激光雷达技术、合成孔径雷达技

术并称为对地观测信息获取的三大核心技

术［２］。针对高光谱成像技术的研究起始于２０

世纪８０年代，美国喷气推进实验室（ＪｅｔＰｒｏ

ｐｕｌｓｉｏｎＬａｂｏｒａｔｏｒｙ，ＪＰＬ）首次提出了在航空航

天领域进行１００～２００个波段的高光谱成像的

可行性［３］。１９８３年，在美国国家航空航天局

（ＮａｔｉｏｎａｌＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＳｐａｃｅ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａ

ｔｉｏｎ，ＮＡＳＡ）的支持下，ＪＰＬ研制出国际上第

一台机载成像光谱仪（ＡｉｒｂｏｒｎｅＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃ

ｔｒｏｍｅｔｅｒ，ＡＩＳ）
［４］。我国的高光谱成像技术则

起步于２０世纪９０年代初，中国科学院上海技

术物理研究所最先研制出国内首台机载成像光

谱仪———实用型模块化成像光谱仪（Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

ａｌＭｏｄｕｌａｒＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，ＯＭＩＳ）
［５］以及

宽视场推扫式高光谱成像仪（ＰｕｓｈｂｒｏｏｍＨｙ

ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅｒ，ＰＨＩ）
［６］。

目前，高光谱成像技术已经从遥感应用落

地，并逐步实现商业化。以美国 Ｈｅａｄｗａｌｌ公

司和芬兰Ｓｐｅｃｉｍ公司为代表的多家光谱仪器

制造商推出了多款不同工作波段、不同成像方

式的高光谱成像仪，并占据了世界上绝大部分

的市场份额。与此同时，国内公司也逐步推出

了多款成像光谱仪及其配套的高光谱数据采集

系统整机。随着高光谱成像技术的进一步发

展，它已广泛应用于农林［７１１］、地矿［１２１３］、防

伪［１４１５］和环境保护［１６２０］等领域。面对人们日益

增长的需求，除了高光谱成像仪硬件系统研发

技术之外，对高光谱数据处理技术也提出了非

常高的要求。不同于传统的二维图像数据或一

维光谱数据，高光谱数据是三维数据立方体，

包含了海量的数据。光谱数据可用于对不同物

质成分的鉴别，因此将成像与光谱相结合的高

光谱数据最常用于对裸眼不易区分的物质进行

分类与定位。

随着近年来越来越多的科研人员投身于高

光谱数据处理技术研究，越来越多的研究领域

对高光谱目标分类应用提出需求。本文围绕用

于目标分类的高光谱数据处理技术展开综述和

分析。

１高光谱数据处理流程

高光谱数据处理的主要目的是分析、挖掘

和剥离有效数据，以便从中获取潜在的有用信

息。借助高光谱数据光谱维度的隐藏信息，并

结合空间维度的形态特征分布，可以实现不同

类别目标的区分和可视化表达。图１所示为高

光谱数据处理的通用流程。接下来将依次对数

据读取、图像预处理以及用于目标分类的数据

分析方法进行综述。

２
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图１高光谱数据处理的通用流程

２高光谱数据读取

类似于灰度图像，三维高光谱数据是将三

个维度（空间维Ｘ、空间维Ｙ和光谱维λ）按照

一定的排列顺序进行存储的。每个数值代表该

三维坐标下的灰度值。高光谱数据通常由数据

文件和头文件组成。其中，数据文件包含数据

立方体内各个坐标下的灰度值信息；头文件则

用于修饰数据文件，包含了数据的位深、水平

和竖直分辨率、光谱通道数和存储类型等。

在读取高光谱数据时，通过头文件获取其

存储类型非常重要。若不匹配存储类型，读取

的数据将杂乱无章。高光谱数据主要有三种数

据存储格式：波段按行交叉（ＢａｎｄＩｎｔｅｒｌｅａｖｅｄ

ｂｙＬｉｎｅ，ＢＩＬ）、按波段顺序（ＢａｎｄＳｅｑｕｅｎｔｉａｌ，

ＢＳＱ）和波段按像元交叉（ＢａｎｄＩｎｔｅｒｌｅａｖｅｄｂｙ

Ｐｉｘｅｌ，ＢＩＰ）
［２１２２］。其中，ＢＳＱ格式对应于滤光

片切换型高光谱成像仪。该成像仪采用面阵相

机获取图像，每次拍摄获取单个波段的整个空

间维信息，再通过切换滤光片或利用声光可调

谐滤光器（ＡｃｏｕｓｔｏＯｐｔｉｃＴｕｎａｂｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＡＯ

ＴＦ）和液晶可调谐滤光器（ＬｉｑｕｉｄＣｒｙｓｔａｌＴｕｎａ

ｂｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＬＣＴＦ）等器件可控地改变透光波长，

从而实现波长维度扫描。因此，存储ＢＳＱ格

式数据时，按照波段顺序先存储一个波段的二

维灰度信息，然后再存储下一波段的二维灰度

信息。ＢＩＬ格式对应于推扫型高光谱成像仪。

该成像仪采用面阵相机获取图像，每次拍摄线

视场及其所有波段信息，再通过垂直于线视场

方向的扫描获取数据立方体。因此，存储ＢＩＬ

格式数据时，按照空间行切换的顺序先存储一

行数据及其波长信息，然后再存储下一行数据

及其波长信息。ＢＩＰ格式对应于推帚式高光谱

成像仪。该成像仪采用线阵相机获取图像，每

次拍摄空间一点的光谱信息，然后通过二维扫

描获取数据立方体。因此，存储ＢＩＰ格式数据

时，按照像元存储顺序先存储一个像元对应的

波长信息，然后再存储下一个像元对应的波长

信息。三种数据存储类型及其对应的数据获取

方式如图２所示。

３高光谱数据预处理方法

完成高光谱数据读取后，首先需要对原始

数据进行预处理。由于数据采集过程受到外界

环境、相机噪声和照明条件等因素的影响，不

进行平滑和校准等预处理操作将导致处理结果

偏差，从而影响分析精度。此外，高光谱数据

的立方体数据量庞大。针对不同应用需求往往

只需若干不同波段或不同位置的数据。进行降

维等预处理操作能够消除数据冗余，保留有效

数据，从而极大地缩短数据分析时间，提升数

据分析精度。下面对目前主流的高光谱数据预

处理方法的原理进行综述。

３１　数据校正

３．１．１　萨维茨基戈莱平滑法

平滑是最常用的高光谱数据预处理方法，

其中萨维茨基戈莱（ＳａｖｉｔｚｋｙＧｏｌａｙ，ＳＧ）平滑

法效果最优［２３２４］。其主要目的是消除由噪声引

起的光谱曲线高频抖动，保留光谱曲线有效峰

谷形貌，提升后续高光谱处理精度。该方法主

要包括窗口宽度犖 和拟合阶数犽两个可调参

数。主要思路如下：对第犻个参考点及其左右

各犖个点（合计２犖＋１个点）的光谱数据进行

最小二乘拟合（拟合多项式系数为犽），求解多

３
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图２高光谱数据存储类型及其对应的数据获取方式

项式系数犪０，犪１，…，犪犽－１后，将拟合值犉犻代替

参考点原有的光强值，即

犉犻＝犪０＋犪１狓＋…＋犪犽－１狓
犽－１

（狓＝－犖，－犖＋１，…，犖） （１）

用该方法遍历整个波段，即可得到平滑后

的光谱曲线（见图３）。窗口宽度犖会影响去噪

效果。犖越大则平滑后消除的噪声宽度越大，

也更容易将有用信息去除。拟合阶数犽会影响

拟合精度。犽越大则拟合精度越高，但算法速

度也相应变慢。阶数过高将导致过拟合现象，

使精度反而变差。因此，ＳＧ平滑过程是通过

调整参数来评估平滑后的曲线能否保留原光谱

曲线趋势以及噪声是否被有效去除。调参评估

往往需要人为监督，常与后续数据处理方法联

合使用，通过最终效果进行评价。

３．１．２　多元散射校正

在对目标进行高光谱成像时，目标表面不

均匀会导致所测光谱的变化被目标表面散射掩

盖。多元散射校正（ＭｕｌｔｉｐｌｅＳｃａｔｔｅｒｉｎｇＣｏｒｒｅｃ

图３ＳＧ平滑效果图

ｔｉｏｎ，ＭＳＣ）是一种解决此类问题的方法
［２５２６］。

ＭＳＣ能够有效消除由于散射水平不同造成的

光谱差异，增强光谱与数据之间的相关性。该

方法利用理想光谱／标准光谱来修正测试光谱

的基线平移和偏移。在实际操作过程中，一般

选择所有数据的平均值作为理想光谱／标准光

谱，即

犛
－

＝
∑

犖

犻＝１
犛犻

犖
（２）

４
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图４ＭＳＣ校正效果图

　　对每个样本的光谱与标准光谱进行一元线

性回归，求解基线平移犽犻和偏移犫犻：

犛犻＝犽犻犛
－

＋犫犻 （３）

利用基线平移和偏移计算校正后的光谱。

ＭＳＣ校正的效果图如图４所示。

３．１．３　标准正态变量变换

标准正态变量（ＳｔａｎｄａｒｄＮｏｒｍａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，

ＳＮＶ）变换采用加权平均的方式来消除目标固

体颗粒大小不一、表面散射等因素对测量光谱

的影响［２７２８］。ＳＮＶ变换假设标准光谱满足正

态分布。该方法将原光谱减去平均光谱后再除

以标准偏差，实质就是实现原光谱数据的标准

正态化，满足

犣犻犼 ＝
狓犻－狓

－

犻

犛犻犼
（４）

狓－犻 ＝
∑

犖

犻＝１
狓犻犼

犖
（５）

犛犻犼 ＝
∑

犖

犻＝１
（狓犻犼－狓

－

犻）
２

犖－槡 １
（６）

式中，犻为样本个数，犼为光谱通道数，犣犻犼为

ＳＮＶ变换后的数据。

ＳＮＶ方法是目前应用较多的预处理方法，

主要针对噪声以及数据采集过程中环境、样品

和系统等对光谱数据产生的影响。此外，预处

理方法还包括一阶导数、二阶导数、连续小波

变换、去偏置和去偏移等［２９］。此类方法能够

最大限度地将样品内在因素之外的影响降到最

低，从而凸显样本本身因素对光谱的影响，为

后续基于光谱进行目标分类打下基础。

３２　降维／特征波长提取

３．２．１　连续投影算法

连续投影算法（ＳｕｃｃｅｓｓｉｖｅＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ＳＰＡ）是一种在矢量空间中利用共线性

最小化的前向迭代搜索算法，能够在全波段中

快速筛选出几个有效波长来解决高光谱数据冗

余问题［３０３１］。

记狓犽（０）和犕 分别为初始迭代向量和需要

提取的变量个数，光谱矩阵为犑列（即光谱通

道数为犑），ＳＰＡ的具体步骤如下：

（１）任选一个光谱通道（假设为第犼列），

将建模集的第犼列赋值给狓犼，并将该通道记为

狓犽（０）。

（２）将未选入的光谱通道集合记为狊：

狊＝ ｛犼，１≤犼≤犑，犼｛犽（０），

犽（１），…，犽（犿－１）｝｝ （７）

（３）用狓犼 分别对剩余的各个光谱通道／向

量进行投影计算。

（４）选取向量投影最大的光谱通道，将该

通道赋值给狓犼。

（５）令犿＝犿＋１，若犿＜犕 成立，转至步

骤（２），否则ＳＰＡ算法结束。

利用ＳＰＡ算法筛选出的光谱通道基本能

够代表原始数据的信息。通常利用均方根误差

（ＲｏｏｔＳｑｕａｒｅＭｅａｎＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）等参数对筛

选效果进行评价。随着光谱通道数的增加，

ＲＭＳＥ指标会降低。当达到一定的通道数量

５
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图５ＳＰＡ效果验证

后，该指标将不再明显降低，从而验证通道数

选择的正确性（见图５）。

３．２．２　主成分分析法

主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙ

ｓｉｓ，ＰＣＡ）法的主要思想是将多维特征向量映

射到维度更低的特征向量上，即将高维特征转

换为少数几个主要成分，主成分之间互不相关

且包含最大的信息量［３２３５］。

记录高光谱数据为一个犿×狀的矩阵：

犡＝

狓１１ … 狓１狀

  

狓犿１ … 狓

烄

烆

烌

烎犿狀

＝ （狓１，…，狓狀） （８）

式中，犿为样本个数，狀为光谱通道数。

ＰＣＡ法的主要步骤如下：

（１）将矩阵犡进行标准化变换，其均值为

狓
－
，标准差为犛狀，满足

犡犿狀 ＝
狓犿狀－狓

－

犛狀
（９）

式中，原始矩阵经过标准化得到矩阵犡＝

（犡１，…，犡狀）。

（２）计算相关系数矩阵及其特征值和特征

向量。

（３）计算方差贡献率并确定主成分，一般

选择９０％作为贡献率阈值，即选择贡献率之

和大于９０％的前犽个主成分。

ＰＣＡ法是目前应用较多的降维预处理方

法，其主要目的是将高维度且数据高度冗余的

高光谱数据进行精简，并保留对后续数据分析

贡献最大的波段。此外，降维预处理方法还包

括最小二乘回归分析、连续小波变换和分窗格

拉姆施密特变换等
［３６３８］。降维预处理方法能

够有效降低高光谱数据维数，解决数据冗余问

题，从而提高后续数据分析效率。

３３　其他预处理方法

除了数据校正和降维这两类主要的高光谱

数据预处理方法之外，还有许多其他预处理方

法。根据特定的应用场景，预处理方法还包括

几何校正［３９４０］、辐射校正［４１４２］和数据拼接［４３］

等。所有预处理方法的目的都是在进行数据分

析前对原始数据进行预处理操作，以提升后续

处理的精度和速度。

４用于目标分类的数据分析方法

高光谱数据分类技术是一种对未标记的像

素进行标号的过程，利用高光谱数据中的光谱

信息和空间分布信息对不同的像素进行分类。

按照训练样本是否有标签将分类算法分为监督

分类、无监督分类和半监督分类；按照是否利

用了空间信息将分类算法分为基于光谱信息的

分类和基于空谱信息的分类
［４４４５］。下面按照

第二种情况对目标分类方法进行综述。

４１　基于光谱信息的目标分类方法

４．１．１　犓最近邻算法

犓最近邻（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）算

法是一种基于欧几里得距离推断事物类别的分

类方法［４６４７］。通过计算两个目标之间的距离，

完成高光谱分类。距离计算方法如下：

犇（狓，狔）＝ ∑
狀

犽＝１
（狓犽－狔犽）槡

２ （１０）

式中，狓和狔分别为两个目标，狓犽 和狔犽 代表

两个目标在第犽个维度的坐标，狀为目标坐标

的维度。

ＫＮＮ算法的主要步骤如下：

（１）选择一个参考目标；

（２）依次计算其他目标相对于参考目标的

欧氏距离犇；

（３）对计算出的犇进行升序排列，选择前

犓个目标并将其定义为同一类别。

６
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ＫＮＮ算法能够用于非监督分类，然而犓

参数的取值将直接影响分类结果。犓选择太大

将导致分类模糊，犓选择太小则容易受个例影

响。当ＫＮＮ算法用于监督分类时，根据分类

标签进行犓参数调节，选择合适的犓值。

４．１．２　线性判别分析法

线性判别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙ

ｓｉｓ，ＬＤＡ）法是一种监督分类方法，即需要事

先知道训练集的样本分类结果［４８５０］。该方法将

高维特征向量向低维特征向量作线性变换。此

变换使得属于同一种类的样本数据特征接近，

不同种类的样本特征差别很大。如图６所示，

以二维样本分为两个类别为例，设法构造一条

一维直线，使得两个类别在该直线上的投影尽

可能远，而两个类别内部投影距离尽可能近。

图６ＬＤＡ法的示意图

ＬＤＡ法通过构造一个低维 “分界线”来

将各样本向其投影，满足投影后类内方差最

小、类间方差最大。该分界线在监督分类样本

下获得，能够用于测试集和未知样本的分类。

４．１．３　支持向量机法

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶ

Ｍ）法是一种监督分类方法，将线性不可分问

题映射到高维空间，建立超平面从而实现分

类［５１５３］。ＳＶＭ法的基本思想是将所有有标签

训练样本映射到一个高维空间中，并在此空间

内建立一个超平面；该超平面既可对不同类别

的样本进行分类，又使其两侧的空白区域有最

大的间隔。

ＳＶＭ法的超平面多维特性使其在高维模

型、非线性模型、小样本数据模型识别中有很

大优势，并能与其他分类方法结合，产生新的

算法模型［５４］。

４．１．４　光谱角制图法

光谱角制图（ＳｐｅｃｔｒａｌＡｎｇｌｅＭａｐｐｅｒ，ＳＡ

Ｍ）法是一种常用的光谱相似性计算方法
［５５５６］。

通过计算参考光谱与目标光谱矢量夹角的大小

来度量二者之间的相似性。光谱角越小说明目

标光谱与参考光谱是同一类的可能性越大。光

谱角的计算公式如下：

θ＝ａｒｃｃｏｓ
∑

狀

犻＝１
犃Ｔ犅

∑
狀

犻＝１
犃Ｔ槡 犃 ∑

狀

犻＝１
犅Ｔ槡

烄

烆

烌

烎
犅

（１１）

式中，犃和犅分别代表参考光谱数组和目标光

谱数组，犻表示波段的序号，狀为总波段数。

４２　基于空谱信息的目标分类方法

４．２．１　基于组合核的分类算法

基于组合核的分类算法是利用组合核函数

策略将目标的空域和谱域特征相结合的方

法［５７５８］。在讨论该算法前需要先介绍核函数。

低维空间线性不可分的数据通过非线性映

射到高维特征空间则可能实现线性可分，但是

直接确定非线性映射函数的形式和参数、特征

空间维数非常困难。而核函数就可以解决该问

题。设狓，狕∈犚
狀，犉∈犚

犿（狀犿），即狓、狕为低

维空间，犉为高维空间。非线性函数φ是低维

空间到高维空间的映射，核函数犓（狓，狔）满足

犓（狓，狔）＝＜φ（狓），φ（狔）＞ （１２）

式中，＜＞为内积。不难看出，核函数运算解

决了低维空间到高维空间的映射问题。

基于组合核的分类方法将原本仅包含谱域

信息的核函数加入至空域信息，使分类过程中

引入空域特征。结合核函数的概念可以知道，

该方法需要依托带有核函数的光谱信息分类方

法，而且它具有低维到高维映射的特征。比较

常见的有前面提到的ＳＶＭ法。

４．２．２　马尔可夫随机场法

马尔可夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，

７
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ＭＲＦ）法利用空间信息的马尔可夫性来描述数

据背景并建立异常检测算法［５９６０］。ＭＲＦ理论

利用地物空间连续分布的特性并基于邻域模型

建立各个像元的空间相关性模型，且在像元类

条件概率计算中综合考虑光谱信息，能够有效

实现光谱空间信息联合的地物分类与识别。

马尔可夫性指的是图像中一个像素的统计

特性只与其附近的一个小领域中的像素有关，

而与其他位置的像素无关，即

犘（狔犻丨狔犼，犼≠犻）＝犘（狔犻丨狔犼，犼∈δ犻）（１３）

式中，δ犻指的是与像素犻相邻的像素。

４３　其他方法

除了上述方法之外，最近比较常见的高光

谱图像分类方法还有决策树法［６１６２］、随机森

林法［６３６４］和深度学习方法［６５７０］等等。

决策树分类法基于树结构原则，按照一定

的分类依据将原始数据分为特征更为均质的子

集，属于多元统计分类法的一种。这些子集在

数据结构中称为节点，其基本思想是利用一组

自变量来预测每个样本最可能对应的类型（即

因变量）。通过光谱曲线寻找特征波段，并利

用决策树分类法进行波段运算，从而实现目标

分类。

随机森林是一个包含多个决策树的分类

器，其输出类别由个别树输出类别的众数来确

定。该方法善于处理大量输入参数的情况，并

且能够平衡不对称数据资料带来的误差。

深度学习是机器学习领域的一个宽泛概

念，是学习样本数据内在规律，最终实现类似

人一样具有分析学习能力的技术。深度学习用

于高光谱数据分类时具有极佳的表现，在大量

标记样本训练加持下可以达到极高的分类

精度。

５分类评价标准

分类评价标准用于对高光谱分类结果进行

定量评价，是衡量分类方法优劣的重要准则。

利用建立的分类模型／分类器对测试样本进行

分类，统计测试样本中每类像素分类正确的样

本数量，建立分类误差矩阵，然后计算分类评

价指标。分类评价标准包括整体精度（Ｏｖｅｒａｌｌ

Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）、类 内 精 度（ＣｌａｓｓＡｃｃｕｒａｃｙ，

ＣＡ）、平均精度（ＡｖｅｒａｇｅＡｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）、卡

帕（Ｋａｐｐａ）系数等
［７１７２］。

误差矩阵又称为混淆矩阵（ＣｏｎｆｕｓｉｏｎＭａ

ｔｒｉｘ，ＣＭ），用于描述真实类别和分类器预测的

分类是否相同。假设数据需分类类别的总数为

犽，则混淆矩阵犡可以表示为

犡＝

狓１１ … 狓１犽

  

狓犽１ … 狓

烄

烆

烌

烎犽犽

（１４）

式中，矩阵元素狓犻犼表示测试样本实际为第犻个

类别而分类器预测为第犼个类别的样本数目，

即混淆矩阵中的对角线元素为被正确分类的样

本点个数。

ＯＡ用于评价测试样本的整体分类效果，

为分类正确的总样本数狀与测试样本总数犖

之比：

犗犃＝
狀
犖
＝
∑

犓

犻＝１
狓犻犻

∑
犓

犻＝１∑
犓

犼＝１
狓犻犼

（１５）

ＣＡ是每一类数据的准确率，为该类别分

类正确样本总数与样本总数之比：

犆犃犽 ＝
狀犽

犖犽
（１６）

ＡＡ是所有类内精度的平均值：

犃犃＝
∑

犓

犻＝１
犆犃犻

犓
（１７）

Ｋａｐｐａ系数是一种综合性的评价指标，其

表达式为

犓犪狆狆犪＝

犗犃－
∑

犓

犻＝１
狀犻×犖

犻

犖×犖

１－
∑

犓

犻＝１
狀犻×犖

犻

犖×犖

（１８）

相较于总体准确率和类内准确率，Ｋａｐｐａ系数

更能同时利用正确分类样本和错误分类样本的

数量来评价一种算法的效果。Ｋａｐｐａ系数一般

在０到１之间，当其小于０．４时说明预测一致

性很差，当其大于０．８时说明一致性极好。

８
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６目标分类应用实例及分析

以２０１９年刘爽等人针对小麦赤霉病籽粒

的识别算法为例，简要阐述高光谱目标分类的

实际处理方法［７３］。在数据读取过程中，成像

光谱范围两端部分波段的机器噪声较大，对后

续处理有较大影响。因此对该部分成像波段进

行剔除，并利用图像分割算法选择合适的掩膜

来提取小麦种子区域。在图像预处理过程中，

分别采用ＳＧ平滑和ＳＮＶ两种算法进行数据

校正操作。其中，ＳＧ平滑算法可以有效降低

由成像系统机械噪声引起的光谱曲线抖动噪

声，ＳＮＶ算法可以减小样本表面散射及样本

固体颗粒形状导致的光谱误差。此外，分别使

用ＰＣＡ和ＳＰＡ两种算法进行降维操作。其

中，ＰＣＡ算法选取前４个主成分（总贡献率为

９９．３５３３％），ＳＰＡ算法筛选出ＲＭＳＥ最小时

的８个波长。在数据分析（即建立分类模型）的

过程中，首先用ＬＤＡ算法对图像预处理后的

数据集进行测试，发现ＳＧ平滑后的图像检测

效果明显优于 ＳＮＶ 算法。因此分别采用

ＬＤＡ、ＫＮＮ和ＳＶＭ算法对经过ＳＧ预处理及

ＰＣＡ、ＳＰＡ降维的图像进行建模检测。基于数

据校正、降维和分类模型三个过程中不同算法

的排列组合，采用ＯＡ和Ｋａｐｐａ系数对分类一

致性进行评价，最终选择ＳＧＳＰＡＳＶＭ 为

最佳算法组合。其ＯＡ达到９７％，Ｋａｐｐａ系数

达到０．９４（见表１）。为了充分发挥高光谱成像

技术的优势，文献［７３］还对分类后的结果进行

了可视化处理（见图７）。

表１文献［７３］中不同分类模型的识别结果对比

分类模型
建模集 测试集

ＯＡ／％ ＲＭＳＥ ＯＡ／％ ＲＭＳＥ
Ｋａｐｐａ系数

ＳＧＰＣＡＬＤＡ ８６．１７ ０．２０１９ ９１．５ ０．２９１５ ０．８３

ＳＧＰＣＡＫＮＮ ８６．６７ ０．１９４６ ９０．５ ０．３０８２ ０．８１

ＳＧＰＣＡＳＶＭ ９５．８３ ０．２０４１ ９１．５ ０．２９１５ ０．８３

ＳＧＳＰＡＬＤＡ ８５．８３ ０．２０３８ ９３ ０．２６４６ ０．８６

ＳＧＳＰＡＫＮＮ ８７．８３ ０．１８７６ ９２．５ ０．２７３９ ０．８５

ＳＧＳＰＡＳＶＭ ９５．３３ ０．２１６０ ９７ ０．１７３２ ０．９４

从文献［７３］的应用实例不难看出，在处理

实际的高光谱图像目标分类检测问题时，可在

图７可视化分类识别图像
［７３］

　

数据校正、特征波长提取、分类模型构建等几

个步骤中选择合适的处理方法，并通过排列组

合找到最佳的分类方案。面对不同的应用场

景，选择的处理方法和评价方式往往不同，所

以需要有针对性的设计。除此之外，结合算法

调参和引入机器学习方法能够进一步提升分类

精确度，使高光谱技术在目标分类方面具有极

高的优势，特别是在农林业生产、工业产品检

测和军事侦察等领域拥有广阔的应用前景。

７结束语

本文将高光谱数据目标分类处理流程划分

为数据读取、图像预处理和数据分析三个阶

段，并针对高光谱目标分类应用依次对三个阶

段用到的方法及其原理进行了综述，最后总结

了常用的目标分类评价指标，并举例说明了在

实际的高光谱数据目标分类应用中各处理环节

对处理方法的选择和组合优化方式。在具体应

用中，并非简单地将各步骤的常规方法叠加，

而是在了解各算法优缺点和适用场景后对各算

法进行排列组合与参数调节，并利用分类评价

指标对不同算法组合和关键参数条件下的分类

９
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ＩＮＦＲＡＲＥＤ（ＭＯＮＴＨＬＹ）／ＶＯＬ．４４，ＮＯ．８，ＡＵＧ２０２３ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｓｉｔｐ．ａｃ．ｃｎ／ｈｗ

结果进行对比，以选择最佳的组合与参数。

随着高光谱成像仪硬件性能的不断提升，

尤其是国产高光谱仪器的崛起，越来越多的科

研工作者、各领域应用方都开展了大量的研究

工作，也推动着高光谱数据处理方法的迭代升

级。高光谱数据处理精度和速度的提升，同样

意味着新领域大门的开启。比如在工业在线检

测领域，高光谱成像技术凭借非接触式无损快

速检测的优势并结合在线实时分析算法，能够

在生产线上完成大批量、高精度、无人化的检

测作业，在 “机器替人”大趋势下工业领域的

良莠筛选、识别分类、品质控制等方面都具有

非常广阔的应用前景。在发光照明领域，高光

谱成像技术凭借高通量和高精度的优势，通过

机器学习方法完成数据建模，能够很好地满足

检测发光材料的发光效率、评估发光色差、评

价发光均匀性等应用需求，对于我国超大规模

发光材料和器件的检测工作是一个利好消息。

可以乐观地推断，在未来工业、农业、科技、

军事、环境等诸多领域需求的驱动下，高光谱

技术将会得到长足的发展，并逐步从基础研究

和实验研究转向实际的生产应用。届时将对高

光谱图像处理算法特别是目标分类方法提出更

大的需求量，并且会对分类精度、处理速度以

及半监督／非监督分类识别方面提出更高的要

求。这也将是未来高光谱图像目标分类技术发

展的方向。
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［２８］张磊．基于高光谱技术的喀斯特地区耕地土壤

含水量反演 ［Ｄ］．贵阳：贵州大学，２０２２．

［２９］李杰，李尚科，蒋立文，等．基于近红外光谱技

术与化学计量学的绿茶无损鉴别方法研究 ［Ｊ］．

分析测试学报，２０２０，３９（１１）：１３４４１３５０．

［３０］牛芳鹏，李新国，麦麦提吐尔逊·艾则孜，等．

基于连续投影算法的博斯腾湖西岸湖滨绿洲土

壤有机碳含量的高光谱估算 ［Ｊ］．浙江大学学

报（农业与生命科学版），２０２１，４７（５）：６７３

６８２．

［３１］张楠楠，张晓，王城坤，等．基于高光谱和连续

投影算法的棉花叶面积指数估测 ［Ｊ］．农业机

械学报，２０２２，５３（Ｓ１）：２５７２６２．

［３２］王丹丹，李燕，张庆银，等．基于主成分分析的

黄瓜新品种引进筛选综合评价 ［Ｊ］．北方园艺，

２０２２，４６（２３）：２１２８．

［３３］杜俊鹏，吕军，吴计生，等．基于主成分分析法

和系统聚类分析法的河流水质评价研究 ［Ｊ］．

水利技术监督，２０２２，３０（１２）：２１６２２０．

［３４］武斌，沈嘉棋，汪鑫，等．主成分分析排序和模

糊线性判别分析的生菜近红外光谱分类 ［Ｊ］．

光谱学与光谱分析，２０２２，４２（１０）：３０７９３０８３．

［３５］曹晓兰，邓梦洁，崔国贤．高光谱结合主成分分

析的苎麻品种识别 ［Ｊ］．光谱学与光谱分析，

２０１９，３９（６）：１９０５１９０８．

［３６］高永强．连续小波变换高光谱数据降维挖掘系

统设计 ［Ｊ］．激光杂志，２０２０，４１（７）：１３７１４０．

［３７］曹英丽，肖文，刘亚帝，等．高光谱数据降维与

水稻氮素含量解析方法 ［Ｊ］．沈阳农业大学学

报，２０２１，５２（１）：１０９１１５．

［３８］李世波，林辉，葛淼．东洞庭湖湿地植被高光谱

数据降维与分类 ［Ｊ］．中南林业科技大学学报，

２０１９，３９（１１）：３６４１．

［３９］翟伟林，刘建霞，李金富，等．机载高光谱ＣＡ

ＳＩ／ＳＡＳＩ数据几何校正及精度评定 ［Ｊ］．地质找

矿论丛，２０２２，３７（２）：２４４２４８．

［４０］胡海斌，张浩，李聪，等．惯导约束下的高光谱

图像行相关几何校正算法 ［Ｊ］．测绘科学，

２０１８，４３（７）：１６．

［４１］张迷霞，孙继鑫，贺希敏，等．无人机载高光谱

大气辐射校正方法比较与精度评价 ［Ｊ］．测绘

与空间地理信息，２０２２，４５（１１）：９８１０１．

［４２］许凯秋．基于光谱角约束的遥感影像辐射校正

研究 ［Ｄ］．武汉：武汉大学，２０２０．

［４３］李赛，尹球，胡勇，等，基于ＳＰＨＰ的推扫式高

光谱航空影像拼接 ［Ｊ］．红外与毫米波学报，

２０２１，４０（１）：６４７３．

［４４］杨国鹏．基于机器学习方法的高光谱影像分类

研究 ［Ｄ］．郑州：解放军信息工程大学，２０１０．

［４５］黄良．高光谱遥感图像高精度分类方法研究

［Ｄ］．长春：中国科学院长春光学精密机械与物

理研究所，２０２１．

［４６］赵晋陵，胡磊，严豪，等．联合局部二值模式与

Ｋ最近邻算法的高光谱图像分类方法 ［Ｊ］．红

外与毫米波学报，２０２１，４０（３）：４００４１２．

［４７］李婵，王俊杰，邬国锋，等．基于叶片光谱特征

的农业区域植物分类 ［Ｊ］．深圳大学学报（理工

版），２０１８，３５（３）：３０７３１５．

［４８］朱梦远．基于高光谱成像技术的水稻纹枯病病

害早期检测研究 ［Ｄ］．南京：南京农业大学，

２０１８．

［４９］ＨｏｕＱ，ＷａｎｇＹ，ＬｉＣ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｉｎｅａｒｄｉｓ

ｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｐａｉｒｗｉｓｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

１１



红　外 ２０２３年８月

ＩＮＦＲＡＲＥＤ（ＭＯＮＴＨＬＹ）／ＶＯＬ．４４，ＮＯ．８，ＡＵＧ２０２３ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｓｉｔｐ．ａｃ．ｃｎ／ｈｗ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．犐犈犈犈

犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵犔犲狋狋犲狉狊，２０２０，１８

（１０）：１８０１１８０５．

［５０］朱梦远，杨红兵，李志伟，高光谱图像和叶绿素

含量的水稻纹枯病早期检测识别 ［Ｊ］．光谱学

与光谱分析，２０１９，３９（６）：１８９８１９０４．

［５１］董元．基于高光谱的小米产地溯源模型研究

［Ｄ］．哈尔滨：东北农业大学，２０２１．

［５２］张红涛，张亮，谭联，等．基于近红外高光谱成

像的单籽粒小麦品种分类研究 ［Ｊ］．粮食与油

脂，２０２２，３５（１２）：５９６２．

［５３］张立秀，张淑娟，孙海霞，等．高光谱技术结合网

格搜索优化支持向量机的桃缺陷检测 ［Ｊ／ＯＬ］．

食品与发酵工业：１１０［２０２２１１１０］．ｈｔｔｐｓ：／／

ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１３９９５／ｊ．ｃｎｋｉ．１１１８０２／ｔｓ．０３３５５７．

［５４］刘姝妍．基于高光谱成像的迷彩伪装识别研究

［Ｄ］．太原：中北大学，２０２２．

［５５］宗婧，黄志轩，陈晓宇，等．基于改进光谱角

制图算法的乳粉安全非定向筛查新方法 ［Ｊ］．

食品科学，２０２０，４１（２）：３１５３２０．

［５６］张子慧，李新国，李勇．基于ＣＲＳＡＭ的博斯

腾湖西岸湖滨带典型植被分类 ［Ｊ］．中山大学

学报（自然科学版），２０２２，６１（６）：３６４３．

［５７］高恒振，万建伟，粘永健，等．组合核函数支

持向量机高光谱图像融合分类 ［Ｊ］．光学精密

工程，２０１１，１９（４）：８７８８８３．

［５８］高恒振，万建伟，王力宝，等．基于谱域空域

组合核函数的高光谱图像分类技术研究 ［Ｊ］．

信号处理，２０１１，２７（５）：６４８６５２．

［５９］李娜，李咏洁，赵慧洁，等．基于光谱与空间

特征结合的改进高光谱数据分类算法 ［Ｊ］．光

谱学与光谱分析，２０１４，３４（２）：５２６５３１．

［６０］王晓真．基于级联马尔可夫随机场和自监督学

习的高光谱图像分类 ［Ｄ］．西安：西安电子科

技大学，２０２０．

［６１］徐隆鑫，孙永华，吴文欢，等．基于无人机高

光谱影像的建筑垃圾分类研究 ［Ｊ］．光谱学与

光谱分析，２０２２，４２（１２）：３９２７３９３４．

［６２］杨阳，韩芬，杨娅婷，等．基于高光谱数据的

黄河流域水体提取方法研究 ［Ｊ］．绿色科技，

２０２２，２４（２２）：２５３２５６．

［６３］谢鹏，王正海，肖蓓，等．基于海鸥算法优化随

机森林的土壤硒含量高光谱反演 ［Ｊ／ＯＬ］．激光

与光电子学进展：１１６［２０２２１１０１］．ｈｔｔｐｓ：／／

ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／３１．１６９０．ＴＮ．２０２２１０３１．

　　 １６５０．１５２．ｈｔｍｌ．

［６４］肖树群，汪海城，袁兆宪，等．基于随机森林

与神经网络的高光谱土壤重金属Ｚｎ含量反演

［Ｊ］．环境监测管理与技术，２０２２，３４（５）：

２２２６．

［６５］于航，谭炳香，沈明潭，等．基于机器学习算

法的机载高光谱图像优势树种识别 ［Ｊ／ＯＬ］．

自然资源遥感：１１０［２０２３０２０７］．ｈｔｔｐｓ：／／

ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１０．１７５９．Ｐ．２０２３０２０７．

　　 １４０８．００６．ｈｔｍｌ．

［６６］司维．基于机器学习框架的无人机高光谱遥感

水质参数反演对比研究 ［Ｄ］．武汉：湖北大学，

２０２２．

［６７］王春玲，史锴源，明星，等．基于机器学习的

水体化学需氧量高光谱反演模型对比研究

［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０２２，４２（８）：２３５３

２３５８．

［６８］周少康．基于无监督领域适应的高光谱图像分

类 ［Ｄ］．北京：中国矿业大学，２０２２．

［６９］王倩．基于深度神经网络的病理多样性显微高

光谱影像分析 ［Ｄ］．上海：华东师范大学，

２０２１．

［７０］庞磊．基于高光谱与深度学习的林木种子活力

检测及预测方法研究 ［Ｄ］．北京：北京林业大

学，２０２１．

［７１］解玮．基于注意力机制和胶囊网络的高光谱图

像分类 ［Ｄ］．西安：西安电子科技大学，２０２１．

［７２］丁一民．基于像素信息与协同表示高光谱图像

分类算法研究 ［Ｄ］．大连：辽宁师范大学，

２０２２．

［７３］刘爽，谭鑫，刘成玉，等．高光谱数据处理算

法的小麦赤霉病籽粒识别 ［Ｊ］．光谱学与光谱

分析，２０１９，３９（１１）：３５４０３５４６．
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