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基于信息熵的加权块稀疏子空间聚类算法
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摘 要：稀疏子空间聚类（Sparse subspace clustering，SSC）算法在处理高光谱遥感影像时，地物的划分

精 度 较 低 ，为 了 提 高 地 物 划 分 精 度 ，本 文 提 出 了 一 种 基 于 信 息 熵 的 加 权 块 稀 疏 子 空 间 聚 类 算 法

（Weighted block sparse subspace clustering algorithm based on information entropy，EBSSC）。信息熵权

重与块对角约束的引入，可以在仿真实验前获得两像素属于同一类别的先验概率，从而正向干预模型

求解出的解趋于块对角结构的最优近似解，使模型获得对抗噪声和异常值的性能，从而提高模型分类

的判别能力，以获得更好的地物划分精度。在 3个经典高光谱遥感数据集上的实验结果表明，本文算法

聚类高光谱影像的效果优于现有的几个经典流行的子空间聚类算法。
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Abstract：When the sparse subspace clustering algorithm processes hyperspectral remote sensing images，
the classification accuracy of features is low. In order to improve the accuracy of feature classification，this
paper proposes a weighted block sparse subspace clustering algorithm based on information entropy
（EBSSC）. The introduction of information entropy weight and block diagonal constraint can obtain the
prior probability that two pixels belong to the same category before the simulation experiment，so that the
solution solved by the positive intervention model becomes the optimal approximate solution of the block
diagonal structure，making the model obtain the performance against noise and outliers，thereby improving
the discriminative ability of model classification to obtain better classification accuracy of ground features.
Experimental results on three classical hyperspectral remote sensing data sets show that the clustering
effect of hyperspectral image in this paper is better than that of several existing classical and popular
subspace clustering algorithms.
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引 言

在高维聚类算法中，如果数据分布在线性或者仿射子空间的并时，子空间聚类算法是实现高维数

据聚类的有效途径［1］。子空间聚类算法按照某种分类将处于同一子空间的点归属到对应子空间中，来

达到分类效果［2］。稀疏子空间聚类（Sparse subspace clustering，SSC）算法［2］和低秩子空间聚类（Low
rank representation，LRR）算法［3］都是经典的子空间聚类算法。虽然 LRR算法与 SSC算法都是基于谱

聚类［4］完成的子空间聚类算法，但是两种算法在模型的稀疏约束上有本质的不同。LRR算法是一种基

于数据二维稀疏的、低秩全局约束的子空间聚类算法，但是，在遇见噪声数据时，低秩表示系数的稀疏

性较差。SSC算法是一种基于数据一维稀疏的子空间聚类算法，它利用数据的稀疏表示系数构造相似

度矩阵，并将其应用在谱聚类方法上得到数据的子空间聚类结果［1］。由于 SSC在聚类过程中只利用了

每个像素点的光谱信息，没有考虑空间上下文信息，导致图的邻接矩阵的连通性降低，甚至其最终的聚

类图像会出现大量椒盐噪声［5］。由于在实际运用当中数据本身是存在噪声和异常值的，无法满足子空

间独立的假设，从而导致自我表达的矩阵结构被破坏，影响聚类结果。Lu等［6］提出基于块对角表示的

子空间聚类算法，对表示矩阵进行块对角约束，使表示矩阵具有良好的块对角结构，如果表示矩阵成块

对角结构，那么不属于同一类别的像素所对应的系数为 0，那么具有块对角结构的表示矩阵具有良好的

分组效应，将其输入谱聚类中可以获得很好的聚类结果；Wang等［7］提出一种新颖的块对角表示学习的

鲁棒子空间聚类算法，算法引入加权的自我表达误差项，克服了噪声对模型的影响，从而使子空间聚类

模型学习到具有稳定的块对角结构的表示矩阵。

高光谱遥感影像的像素数据具有高维性、噪声性，且波段间存在较强的相关性，传统的子空间聚类

算法在实现高光谱图像的地物划分时，易受噪声影响，地物划分的精度较低。为了获得更好的高光谱

影像的地物划分精度，克服噪声的影响，加权 SSC不断涌现［5，8⁃9］。本文引入像素的信息熵权重矩阵作

为稀疏系数矩阵的惩罚项，权重由像素的相关系数计算得到，用像素的信息熵加权 l1范数稀疏约束，使

相关系数越大的像素所对应系数的 l1范数约束惩罚越小，对应的稀疏约束系数尽可能不为 0，反之，使

不相关像素所对应系数的 l1范数约束惩罚越大，对应稀疏约束的系数尽可能为 0，因此信息熵权重的引

入能够促进属于同一类的 2个像素可以互相线性表示，属于不同类别的像素不相关，从而实现地物分类

精度的提高。

1 稀疏子空间聚类算法

SSC［2］算法是基于谱聚类［4］完成的，基本思想是高维空间的像素数据可以在低维空间中进行线性

表示。通过 SSC算法求解得到的稀疏表示矩阵，能更好体现像素数据子空间的属性，且具有稀疏性，最

后将其应用在谱聚类算法上得到聚类结果。

稀疏模型如下

min
C

 C 1 + λ X - XC
2

F

s.t. diag (C )= 0
（1）

式中：C ∈ RMN ×MN为稀疏系数矩阵，X ∈ RD×MN为数据矩阵。在对表示矩阵进行稀疏约束时，若式（1）
是 l0范数约束时，它是非凸优化问题，是 NP难问题。一般的处理方法是将优化目标转化成凸优化的 l1
范数问题，再利用凸规划工具求得稀疏解。

由式（1）通过交替方向乘子法（Alternating direction method of multipliers，ADMM）［10］求得像素点

的稀疏系数矩阵 C=[ c1，c2，…，cMN ]；然后标准化稀疏系数矩阵的每一个列向量 c i=
c i

 c i ∞

；接着，通过

545



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 36, No. 3, 2021

求解得到的系数矩阵 C，计算相似度矩阵 G=(C+ C T ) /2；最后，将其应用在规范化分割的谱聚类上，

获得所有像素的聚类结果［5］。

由于 SSC模型对噪声敏感，因此李涛等［8］提出了基于高斯相似度加权 SSC（Gaussian weighted
sparse subspace clustering，GSSC），引入稀疏约束的权重使数据尽可能由相同子空间的数据点线性表

示。两个数据点的权重由高斯相似度函数确定，其子空间表示模型如下

min
C ∑

j≠ i

1
Wij

| Cij |+ λ X - XC
2

F

s.t. diag (C )= 0
（2）

式中Wij= exp ( )-
 x i- x j

2

2

σ 2
表示 x i与 x j的高斯相似度。

2 模型建立

2. 1 ESSC模型的建立

由于高光谱遥感影像是三维立体结构，每个像素点具有数百个光谱波段，存在高维问题［11］，同时波

段之间存在冗余信息，对子空间聚类结果会产生较大的影响，降低图像的聚类精度。因此，为了克服高

维问题，本文首先将影像投影到二维空间，然后引入波段指数，对其进行波段的选择；指数越大，波段间

的独立性越强。

首先，对映射后的光谱数据集进行标准化，然后，根据方差增大，波段包含的信息越多，相关系数越

小，波段的独立性越高的原理进行波段的选择。更具体地，在波段选择的过程中，将波段分成 4组

{ Q 1，Q 2，Q 3，Q 4 }，并构造波段指数 Ii，Ii=
σi

Rs+ Rd
，其中 Rs=

1
nk∑ || pij ，表示波段 i与同组波段的相关

系数和的均值，Rd 表示波段 i与不同组波段的相关系数和的均值，nk 表示同在 k组的波段数，pij=

p ( xi，xj )=
cov ( xi，xj )
var ( xi )var ( xj )

为像素点 xi与 xj之间的相关系数，波段指数越大，波段的独立性越高。

对像素数据进行处理之后，虽然波段指数的引入克服了高维问题，减少了冗余信息，但是图像中存

在的噪声问题并没有得以解决。为了减小数据中存在的噪声对模型的影响，本文引入基于信息熵的加

权 SSC（Weighted sparse subspace clustering algorithm based on information entropy，ESSC）算法。不同

于传统 SSC模型，ESSC算法引入像素点的相关系数计算权重的目的是使像素点尽可能被越相似的点

线性表示，而与相似度越低的像素点不相关。用像素点相关系数计算的信息熵对表示系数的 l1范数进

行加权，使特征相似度越大的像素点对应的表示系数权重越小，这样对应的系数 l1范数约束的惩罚越

小，在稀疏约束时就不会为 0；而相似度越小的像素点对应系数的权重越大，系数的 l1范数约束的惩罚

项越大，在稀疏约束下越有可能变成 0。当像素间的相关系数越小时，像素的相关系数与信息熵成反

比，则信息熵越大，两像素属于同一类的确定性就很低，这意味着 2个像素可能不相关。信息熵权重的

引入可使 2个不相关的像素所对应系数惩罚更大，因此，利用相关系数的信息熵来确定稀疏约束的权重

刚好能够达到这种效果，起着正向干预稀疏模型的作用，使不在同一子空间的像素所对应的系数尽可

能为 0。利用这种思维建立的 ESSC模型如下

min
C

 W⊙C
1
+ λ
2  X - XC

2

F

s.t. diag (C )= 0
（3）
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式 中  W⊙C
1
表 示 两 个 矩 阵 对 应 元 素 相 乘 的 l1 范 数［12］ ，权 重 由 信 息 熵 确 定 ，即

Wij= ∑
k

pij，k log2 ( pij，k )。若 k= 1，pij，k 表示两像素点属于同一类别的概率，pij，k 也是两像素间的相关

系数。

2. 2 EBSSC模型的建立

由于信息熵的加权稀疏子空间聚类模型，在提高 SSC的聚类精度上具有一定的局限性。为了使不

同类别的像素对应表示系数尽可能稀疏且越接近 0，同时使模型更具有对抗噪声的能力，本文不仅引入

了像素相关系数的信息熵确定稀疏模型 l1范数约束的权重，还同时引入了表达矩阵的块对角约束，使模

型在自表达的过程中更加稳定，且求解到的表达矩阵既不会过分稀疏又呈块对角结构。因此，本文进

一步建立了基于信息熵的加权块 SSC模型（Weighted block sparse subspace clustering algorithm based
on information entropy，EBSSC），建立的 EBSSC模型如下

min
C

 W⊙C
1
+ λ
2  X - XC

2

F
+ β  C k

s.t. diag (C )= 0，C= C T，C≥ 0
（4）

式中：λ，β为平衡参数，用来调节模型。式（4）的第 1项为加权稀疏约束，熵权重为 2个像素点对应系数

1 ⁃范数约束的惩罚项。第 1项用像素点相关系数计算的信息熵对表示系数的 l1范数进行加权，可以使

稀疏系数矩阵尽可能稀疏，其主要思想是权重矩阵作用稀疏系数矩阵，使相似度越大的点的惩罚越小；

第 2项为数据自我表达的 F⁃范数约束，使数据集与稀疏表示的数据之间的误差尽可能的小；第 3项为块

对角约束，使表示系数矩阵成块对角稀疏［6］，获得更精确的聚类结果。

3 模型的求解及优势分析

3. 1 模型的ADMM求解

本文 EBSCC模型利用迭代算法 ADMM［10］求解得到 A∗。迭代算法 ADMM［10］的主要思想是固定

其他变量求解单个变量的子优化问题。EBSSC模型第 1项为信息熵的基础上的加权稀疏项，第 2项为

数据正则项，保证了数据的保真性，第 3项为块对角约束，保证表示矩阵的块稀疏性。

最后 A∗的求解可利用 ADMM［10］获得，且通过式（4）求得的表示矩阵 A∗蕴含着丰富的空间信息与

光谱信息。ADMM优化求解的思想是将复杂的优化问题转化为更小的子问题，子问题可以通过迭代

求解，直到达到停止的条件。

为方便求解，将式（4）转换为以下形式

min
A，C

 W⊙C
1
+ λ
2  X - XC

2

F
+ β  A k

s.t. diag (C )= 0，C= A，A= AT，A≥ 0
（5）

式中A为转换变量。

由式（5）可知，块对角约束是非凸约束，难以求解。因此根据Dattorro［13］的研究，对于块对角约束求

解的问题可以转化成凸优化问题

 A k
=min LA，Y s.t. 0≤ Y ≤ I，tr (Y )= k （6）

为了保证稀疏系数矩阵 A拥有更好的分类性能，才使其具有稀疏和块对角结构。但是稀疏与块对

角约束，无疑限制了表示矩阵的表示能力。经过转化变量，可以得到新的模型

min
A，C，Y

 W⊙A
1
+ λ
2  X - XC

2

F + β Diag ( AI1 )- A，Y

s.t. diag (C )= 0，C= A，A= AT，A≥ 0，0≤ Y ≤ I，tr (Y )= k
（7）
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式中：Diag ( ⋅ )表示向零矩阵的对角线从上到下进行填充，diag ( ⋅ )表示取出矩阵对角线上的全部元素。

再将生成的增广拉格朗日函数记为 L (C，A，Y；Y 1，λ，β，μ )，式（7）转化为如下形式

 W⊙A
1
+ λ
2  X - XC

2

F +
μ
2








C- A+ Y 1

μ

2

F

+ β Diag ( A 1 )- A，Y （8）

式中：Y 1 ∈ RMN ×MN，β，λ，μ为模型的正则化参数。经过以上转换，最后使用迭代算法 ADMM［10］对模型

进行迭代优化。因为增广拉格朗日函数 L结构独立，所以可以通过固定其他变量来求解 C，同理可得

A，Y的迭代公式。由式（8）求得 C和A，Y，Y 1的迭代步骤如下

步骤1 更新 C t+ 1，固定其他变量可以以得到其目标函数，表示为

C t+ 1 = arg min
C

λ
2  X - XC

2

F +
μ
2








C- A+ Y 1

μ

2

F

（9）

式（8）是由 2个 F范数构成的凸优化问题，令式（9）对其求导并令其为零，可得封闭解

C t+ 1 = ( μI+ λX TX )-1 é
ë
êê

ù

û
úúμ ( )A- Y 1

u
+ λX TX （10）

步骤2 更新Y t+ 1，固定其他变量，可以得到其目标函数

Y t+ 1 = arg min
Y

Diag ( A 1 )- A，Y （11）

Y t+ 1 = UU T （12）
式中U由Diag ( AI1 )- A的最小 k个特征值对应的特征向量组成。

步骤3 更新At+ 1，固定其他变量，可以得到其目标函数

Ak+ 1 = arg min
A

 W⊙A
1
+ μ
2








C- A+ Y 1

u

2

F

+ β Diag ( AI1 )- A，Y （13）

式（13）是由 l1范约束，块对角约束，F范数组合而成。子问题解得

Ak+ 1 =W⊙( J- diag ( diag ( J ) ) )

J= Γ 1/μ ( )C+ Y 1

μ
- β
μ
( Diag (Y ) I1 T - Y )

（14）

式中：Γ 1/μ ( v )= ( | v |- 1/μ ) + sgn ( v )。( ⋅ ) +表示返回的值非负。通过式（14）学习到的稀疏系数矩阵既

具有稀疏块对角的结构，又可以有效提高对图像的地物划分的精度。

步骤4 更新其他参数，迭代形式如下

Y t+ 1
1 = Y t

1 + μ (C t+ 1- At+ 1 ) （15）
式 中 μ≥ 1 控 制 优 化 算 法 收 敛 速 度 ，算 法 更 新 迭 代 步 骤 停 止 的 条 件 是  C t+ 1- At+ 1

∞
≤ ε，

 X - XC t+ 1
∞
≤ ε或者大于设定的最大迭代次数。

步骤5 参数 λ、β、μ的设定参考文献［7，9］，详见表 1。
EBSSC算法步骤如下。

输入：高光谱遥感数据集 I ∈ RD×M × N，n个

类别；

（1）将 3D 遥 感 影 像 数 据 集 映 射 到

2D，X ∈ RD×MN；

（2）根据波段指数对高光谱数据进行波段

选择；

表 1 本文算法的参数设置

Table 1 Parameters setting for the proposed algorithm

参数

n
λ
β

μ

Pavia Centre

6
3.06× 10-3

3.06× 10-3

10 000

Pavia University

8
2.18× 10-3

2.18× 10-3

10 000

SalinasA

6
6.1× 10-1

6.1× 10-4

10 400
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（3）利用ADMM算法对式（8）进行迭代优化，获得稀疏系数矩阵A∗；

（4）利用公式G=( | A |+ | AT | ) /2计算所有像素的相似度矩阵；

（5）将求解到的系数矩阵A∗应用在标准化分割的谱聚类算法上，获得高光谱图像聚类结果；

输出：高光谱图像聚类结果。

3. 2 EBSSC算法的时间复杂度分析

EBSSC算法迭代求解过程中计算主要损耗在 C t+ 1，Y t+ 1和 At+ 1上的更新，其中 C t+ 1的计算复杂

度为O ( n )= n3，主要由矩阵的逆运算和矩阵的乘法运算产生；Y t+ 1的计算复杂度为O ( n )= n3，主要由

矩阵特征值的计算产生；At+ 1 的计算复杂度为 O ( n )= n2，主要由矩阵的点乘运算产生。综上所述，

EBSSC算法的时间复杂度为O ( n )= n3。LRR与 LSR算法主要涉及矩阵的逆运算和乘法、奇异值分解

等，其计算复杂度都为 O ( n )= n3，SSC、SWSSC和 3DF⁃SSC算法由 ADMM求解主要涉及矩阵的逆运

算和矩阵的乘法运算，其计算的时间复杂度也是O ( n )= n3。

3. 3 EBSSC算法的优势分析

几种典型的子空间聚类算法模型已由表 2给出。从表 2可知，传统的子空间聚类算法 SSC和 LRR
的目标函数分别是利用 ⋅ 1范数约束与 ⋅ ∗范数约束来使表示矩阵尽可能块对角结构，但是模型优化

过程中会出现稀疏系数矩阵过分稀疏，低秩表示矩阵不稀疏等问题。针对这些问题，Lu等［14］提出了鲁

棒子空间聚类的最小二乘回归模型，利用 F范数约束作为正则项，给模型强制块对角条件，缺点是求得

的解析解不稀疏。为了提高子空间聚类算法的聚类精度，李文洲等［5］和 Zhang等［9］提出加权 SSC——
SWSSC算法和 3DF⁃SSC算法。SWSSC算法是由像素的欧式聚类计算的相识度矩阵确定权重矩阵，

距离越小的点相似度越高，但是高光谱数据具有高维性，数据的高维性会使基于欧式距离的权重效果

不佳，可能使求解的表达矩阵出现过分稀疏或者不稀疏的情况，从而降低了图像的地物分类精度分类；

3DF⁃SSC算法是融合高光谱图像的三维空谱特征加权稀疏子空间聚类模型的算法，其中三维空谱特征

包含三维局部二值模式特征、三维形态学特征、三维 Gabor特征，算法充分融合了高光谱图像的空间特

征到稀疏子空间模型中，克服了欧式权重的缺点，很大程度提高了子空间算法的聚类精度，文献［5］阐

明了加权的子空间聚类算法的必要性。虽然，本文提出的 EBSSC算法模型与 SWSSC算法和 3DF⁃
SSC算法都是加权稀疏子空间聚类的 l1范数，但本文算法模型与上述现有的加权 SSC的不同之处在于

权重确定的方法和表达矩阵的块对角约束，首先是利用像素相关系数信息熵确定 l1范数的权重的不同，

本文算法引入该权重不仅可以促进像素的表达矩阵尽可能稀疏，而且可以在仿真实验前获得两像素属

于同一类别的先验概率，从而正向干预模型求解出的解趋于最优解；其次是引入像素表达矩阵块对角

表 2 5种典型的子空间聚类模型

Table 2 Typical subspace clustering models

算法

SSC

LRR

LSR

SWSSC

3DF⁃SSC

目标函数

 C 1 +
λ
2  X - XC

2
F

 C ∗ + λ E 2,1

 C 2
F + λ E 2

F

 WC 1 +
λ
2  E 2

F

∑
i≠ j

1
wij

| Cji |+ λ xi ci- xi
2

2

正则项

 C 1

 C ∗

 C 2
F

 WC 1

∑
i≠ j

1
wij

| Cji |

数据项

λ
2  X - XC

2
F

λ E 2,1

λ E 2
F

λ
2  E 2

F

λ xi ci- xi
2

2

约束条件

X = XC,diag (C )= 0

X = XC+ E

X = XC+ E,diag (C )= 0

X = XC+ E,diag (C )= 0

Cii= 0
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约束的不同，使模型获得对抗噪声和异常值的性能，得到具有块对角结构的最优近似解。因此，EBSSC
算法能够有效解决高光谱遥感影像地物分类精度较低的问题。

4 仿真实验和结果分析

为了评估本文算法聚类高光谱图像的性能，分别在 3个经典数据集 Pavia大学、Pavia中心和 Salinas⁃
A上进行实验测试。本文中算法实现的编程软件为MATLAB R2018b，计算机环境为Microsoft Win⁃
dow7（Intel（R）Core（TM）i7⁃7700 CPU @ 3.60 GHz，8 GB）。

4. 1 仿真实验

为评估本文 EBSSC算法的有效性，实

验设计了 ESSC算法与 GSSC算法在 3个经

典高光谱遥感影像数据集上的仿真实验，实

验结果如图 1所示。图 1（a，d，g）为高斯相似

度加权 SSC（GSSC）算法分别在 Pavia大学、

Pavia中心和 Salinas ⁃A数据集上的聚类结

果；图 1（b，e，h）为 ESCC算法分别在 Pavia
大学、Pavia中心和 Salinas⁃A数据集上的聚

类结果。由图 1可知，与 GSSC算法相比较，

ESSC算法在 Pavia大学和 Pavia中心 2个经

典高光谱遥感影像数据集上实现的聚类精

度更高，在数据集 Salinas⁃A数据集上，几乎

可以达到同样的聚类精度。

制图精度（Producer’s accuracy）、用户精

度（User’s accuracy）、Kappa系数、总体聚类

精度（OA）是评价图像聚类性能的 4个常用

指标［15］，为评估 EBSSC算法的聚类性能，本

文将 EBSSC 算法与 FCM 算法［16］、SSC 算

法［2］、LRR算法［3］、LSR算法［6］、SWSSC算

法［9］，以及 3DF⁃SSC算法［5］的实验结果进行

对比。上述 7种算法对 3个数据集的图像聚

类性能如表 3~5所示，图像聚类结果如图 2~4所示。考虑到模型中包含超参数 λ，β，μ三个超参数很大

程度提高算法的计算复杂度，在前人已有经验的基础上，本文参考文献［7，9］来设定 3个超参数，具体的

参数设置如表 1所示，其中 n表示图像的类别总数。

4. 2 Pavia大学影像聚类结果分析

考虑到 Pavia大学遥感影像数据集有 103个波段，9个类别，610像素× 340像素 的空间大小，在保证

不减少地物类别的情况下，提高算法运行速度，仿真实验选取部分具有代表性的 Pavia大学遥感影像，

其尺寸大小为 200像素× 100像素，地物类别为 8。
由表 3可知，跟 SSC、FCM、LRR、LSR、SWSSC、3DF⁃SSC这 6种经典算法相比较，本文提出的

EBSSC算法在数据集 Pavia大学上的聚类精度与 Kappa系数最高，分别为 78.62%和 0.7252；Kappa系
数越高，说明聚类结果图与 Pavia大学影像的地面图之间的吻合度越高。表 3还给出了 7种算法在每个

图 1 GSSC算法与 EBSSC算法在 3个经典遥感影像上的聚类

结果

Fig.1 Clustering results of GSSC and EBSSC algorithms on
three classic remote sensing images
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地物类别的用户精度和制图精度，制图精度指某类别被正确分类的个数占实际该类别总数的比例，用

户精度指某类别被正确分类的个数占该类别所有分类结果总数的比例［15］。制图精度越高，说明算法的

聚类结果经过可视化的结果图精度越高，用户精度越高，说明算法的聚类性能越好。

表 3 Pavia大学图像总体聚类精度OA、Kappa系数、用户精度和制图精度

Table 3 Overall clustering accuracy，Kappa coefficient，User’s accuracy and Producer’s accuracy of Pavia

University image

Method

制图精度

(100%)

用户精度

(100%)

Kappa
OA

Class

1
2
3
4
5
6
7
8
1
2
3
4
5
6
7
8

SSC

3.70
31.67
0.00
97.32
76.57
72.13
5.99
46.70
6.82
46.22
0.00
52.55
27.59
66.51
50.00
96.12
0.337 8
0.426 2

FCM

15.96
41.89
6.89
96.81
69.61
84.05
6.66
84.95
20.47
51.43
100.00
99.32
31.07
52.09
45.74
87.53
0.451 8
0.535 8

LRR

0.00
49.74
100
97.19
68.50
98.95
0.00
37.95
0.00
28.28
81.82
99.69
80.86
70.27
0.00
99.28
0.602 5
0.692 6

LSR

24.24
71.48
100
80.46
40.56
70.70
24.47
92.80
0.00
28.28
81.82
99.69
80.86
70.27
0.00
99.28
0.514 0
0.586 0

SWSSC

0.00
48.15
0.00
99.57
86.39
64.75
5.33
97.82
0.00
83.20
0.00
52.55
48.10
99.30
39.36
99.45
0.507 6
0.591 3

3DF⁃SSC

100
98.44
100
53.84
55.29
98.95
100
99.45
63.72
74.70
14.89
100
99.30
99.53
95.43
97.03
0.672 5
0.724 7

EBSSC

50.59
93.36
0.00
97.41
73.74
95.47
23.40
34.35
64.76
55.97
0.00
92.49
91.87
76.51
23.91
54.39
0.725 2
0.786 2

图 2 Pavia University影像地面图与 7种算法聚类结果图

Fig.2 Ground truth image and clustering results of seven algorithms on Pavia University dataset

551



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 36, No. 3, 2021

图 2（a）为 Pavia大学的地面图，图 2（b~h）分别为 SSC、FCM、LRR、LSR、SWSSC、3DF⁃SSC和本

文 EBSSC算法的聚类结果图，可以看出传统的 SSC在 Pavia大学数据集上取得的聚类结果较为一般，

图中存在大量的椒盐噪声和误分类。结合图 2可知，引入不同方式的权重到稀疏模型中显著提高了图

像的聚类精度，在同时引入信息熵加权和块对角约束之后，图像聚类效果得到进一步提高，获得更加平

滑的地物分类图，可以见稀疏子空间模型中信息熵加权与块对角约束的引入确实有助于对像素点的

识别。

4. 3 Pavia中心影像聚类结果分析

考虑到 Pavia中心遥感影像数据集去除噪声波段有 102个波段，8个类别，1 096像素× 1 096像素 的

空间大小，对于 Pavia中心遥感数据集，仿真实验选取具有代表性的影像部分，部分影像的地物类别为

6，去实现这 7种聚类算法。

由表 4可知，本文 EBSSC算法在 Pavia中心数据集上实现的聚类结果精度为 95.27%，高于 SSC、
FCM、LRR、LSR、SWSSC、3DF⁃SSC这 6种经典算法的聚类精度，Kappa系数达到 0.937 3，说明算法

EBSSC的聚类结果图与 Pavia中心的地面图的吻合度达到 93.73%，可见本文 EBSSC算法的聚类性能

最显著。从表 4还可以看到 7种算法在每个类别的制图精度和用户精度，两者分别体现算法聚类结果

被可视化的制图精度高低和算法在每个类别的聚类性能的好坏，相对其他算法，可以看到 EBSSC算法

在每个类别上的聚类精度较高，每个类别都被充分聚类到所对应的类别当中，因此 EBSSC算法在每个

类别上的平均聚类效果均最佳。

由图 3可知，FCM算法、SSC算法、LRR算法、SWSSC算法的聚类结果中产生大量的椒盐噪声，类

别中存在大量错分类项；LSR算法的结果中存在较少的噪声，出现了较多错分类项，而且有 2个类别被

完全错分到其他类别当中；此外，3DF⁃SSC算法的结果优于 FCM算法、SSC算法、LRR算法、LSR算法

和 SWSSC算法。虽然先进的加权子空间聚类算法 3DF⁃SSC较传统子空间聚类算法性能更优，但还是

表 4 Pavia Centre图像总体聚类精度OA、Kappa系数、用户精度和制图精度

Table 4 Overall clustering accuracy，Kappa coefficient，User’s accuracy and Producer’s accuracy of Pavia

Centre image

Method

制图精度

(100%)

用户精度

(100%)

Kappa
OA

Class
1
2
3
4
5
6
1
2
3
4
5
6

SSC
51.68
64.92
2.05
82.69
70.68
89.26
55.80
82.17
00.94
85.57
82.04
52.36
0.594 5
0.700 4

FCM
74.57
0.00
50.89
65.66
82.54
95.92
50.79
0.00

100.00
81.76
58.53
44.61
0.479 0
0.568 6

LRR
0.72
77.97
48.74
56.49
72.16
88.19
0.33
78.52
33.33
73.32
91.63
63.82
0.537 4
0.634 6

LSR
0.00
99.65
0.00
98.88
94.11
43.31
0.00
67.22
0.00
71.51
94.77
100
0.681 1
0.766 4

SWSSC
59.79
58.62
88.51
85.00
92.31
75.47
67.32
86.23
99.65
85.53
59.13
87.82
0.716 7
0.784 1

3DF_SSC
72.58
91.44
71.21
93.91
95.42
95.70
97.83
93.36
88.68
83.41
91.52
96.46
0.866 1
0.897 5

EBSSC
98.07
75.56
89.53
91.98
99.28
96.50
100
73.91
86.71
93.71
99.64
96.31
0.937 3
0.952 7
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存在少量椒盐噪声，而本文提出的 EBSSC算法的聚类结果地物分割平滑，类别清晰，且消除了大量的

噪声和异常值，可见 EBSSC算法的聚类性能优于 3DF⁃SSC算法。由此可见，EBSSC算法在 Salinas⁃A
数据集上实现的聚类效果比其他 6种算法都好。

4. 4 Salinas⁃A影像聚类结果分析

Salinas⁃A数据集是由美国的 AVIRI传感器在美国加利福尼亚州萨利纳斯山谷采集的 Salinas影像

的小部分［17］。Salinas⁃A数据集有 224波段，6类，空间尺寸 86像素× 83像素。SSC、FCM、LRR、LSR、
SWSSC算法和本文提出的 EBSSC算法在 Salinas⁃A数据集上实现的结果如表 5和图 4所示。

图 3 Pavia Centre影像地面图与 7种算法聚类结果图

Fig.3 Ground truth image and clustering results of seven algorithms on Pavia Centre dataset

表 5 Salinas⁃A图像总体聚类精度OA、Kappa系数、用户精度和制图精度

Table 5 Overall clustering accuracy，Kappa coefficient，User’s accuracy and Producer’s accuracy of

Salinas⁃A image database

方法

制图精度

(100%)

用户精度

(100%)

Kappa
OA

类别

1
2
3
4
5
6
1
2
3
4
5
6

SSC
100
99.44
0.00
85.65
25.00
66.00
00.26
39.99
0.00
61.44
95.25
94.49
0.438 0
0.537 0

FCM
100
99.32
42.25
94.24
55.39
95.36
99.74
54.36
99.17
47.21
99.85
95.12
0.673 1
0.726 3

LRR
100
99.15
28.41
74.48
98.53
99.37
99.74
25.91
100
47.28
99.41
98.37
0.596 4
0.660 2

LSR
100
89.98
98.37
87.34
0.00
59.02
99.49
56.14
88.15
95.87
0.00
99.12
0.672 4
0.736 7

SWSSC
100
59.89
49.05
98.31
52.86
96.95
99.49
40.80
37.66
99.41
100
91.49
0.708 9
0.764 8

3DF_SSC
100
97.24
98.54
66.80
0.00
98.86
99.49
97.10
87.50
100
0.00
97.37
0.804 1
0.848 0

EBSSC
100
99.92
69.29
99.55
97.25
94.55
99.49
91.44
100
86.49
99.70
97.62
0.920 4
0.935 7
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由表 5可知，EBSSC算法实现的总体聚类精度达 93.57%，高于 FCM、SSC、LRR、LSR、SWSSC、
3DF⁃SSC这几种经典算法的聚类精度，同时可以看到每个类别的制图精度与用户精度。

图 4给出了 EBSSC算法与 6种算法在 Salinas⁃A数据集上实现的聚类结果比较图。由图 4可知，与

传统的聚类算法 SSC、FCM、LRR和 LSR算法相比较，本文算法很大程度提高了稀疏子空间算法在高

光谱图像的地物识别能力，与现有的加权 SSC算法相比较，本文算法聚类结果噪声和异常值几乎消失，

而 SWSSC算法与 3DF⁃SSC算法存在少量椒盐噪声。

5 结束语

本文提出了 EBSSC算法，该算法在提取权重时首先对像素数据做了波段选择，克服了波段信息冗

余和噪声的干扰，利用像素相关系数的信息熵确定 l1范数的权重，不仅可以促进像素的表达矩阵尽可能

稀疏，而且可以在仿真实验前获得两像素属于同一类别的先验概率，从而正向干预模型求解出的解趋

于最优解；其次，该算法引入像素表达矩阵的块对角约束，使模型获得对抗噪声和异常值的性能，得到

具有块对角结构的最优近似解。本文算法在 3个经典数据集上的总聚类精度分别达到了 78.62%、

95.27%和 93.57%，实验结果表明，EBSSC算法的聚类性能和聚类效果均优于现有的几种经典流行的

子空间聚类算法，能够有效解决传统子空间聚类算法在处理高光谱遥感影像时地物分类精度较低的

问题。
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