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基于空谱多特征融合的高光谱遥感图像分类
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 摘　要               高光谱遥感图像分类已被公认为是高光谱数据处理的基础性和挑战性任务之一，其最终目标是给影像中

的每个像元赋予唯一的类别标识。针对传统高光谱遥感图像分类方法只依靠单一特征进行分类的问题，

提出一种基于空谱多特征融合的分类策略。首先在光谱域上利用主成分分析法 PCA 降维，得到前 3 个

主成分数据，然后通过多视图策略对 PCA 降维后的数据分别提取局部二值模式 LBP、方向梯度直方图

HOG 与 Gabor 特征，将其输入到多视图支持向量机进行分类。所提方法在 Indian Pines 数据集上进行验

证，实验结果表明，所采用的分类策略相较于传统只利用单一特征进行分类的方法分类精度更高。   
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0  引言

高光谱图像（hyperspectral image，HSI）是利用成像光

谱仪对某一区域以纳米级的光谱分辨率进行紫外光谱段到红

外光谱段的连续成像，它可以看作由二维空间向量和一维光

谱向量堆叠成的三维数据立方体 [1]。HSI 具有高光谱分辨率，

已广泛应用于地质勘探、精准农业、生态环境、地物识别、

科学遥感等诸多领域。

由于 HSI 包含了丰富的光谱、空间和辐射信息，已经成

为一种区分识别地物类别的有效手段，HSI 分类作为 HSI 处

理的主要任务之一，其目的是将像素（或光谱）分配给某一类。

目前，HSI 分类采用的策略主要有：（1）依据是否加入

未标记样本分为监督分类、非监督分类和半监督分类；（2）

以基本处理单元划分为基于像素分类和基于对象分类；（3）

以特征提取采用的方法分为纯光谱分类和光谱与空间信息联

合分类；（4）以像素构成的不同有软分类和硬分类的区别，

根据像素构成假设又可以进一步将软分类分为模糊分类和混

合像元分解，在硬分类任务中，根据分类器数量的不同，既

有单分类器的应用，也有多分类的集成。

由于 HSI 既包含了光谱信息，又包含丰富的空间信息，

学者们逐渐在光谱分类的基础上加入空间信息，使用融合后

的特征进行分类。姜亚楠等人 [2] 提出了一种多尺度灰度和

纹理结构特征融合的方法模型（multi-scale gray and texture 

structure feature fusion，Ms_GTSFF ）进行遥感图像特征提

取。黄伟等人 [3] 提出了一个基于多尺度局部二值模式（local 

binary pattern，LBP）和复合核的 HSI 分类方法，利用 LBP

的两个最佳尺度来提取 HSI 的纹理特征。陈志会等人 [4] 提出

了一种针对超高分辨率多光谱影像提取属性形态学剖面，提

取对应的细节信息，然后结合多光谱影像的光谱信息训练分

类器的分类方法。王立国等人 [5] 提出一种在 HSI 处理的各个

环节均引入空间信息的分类方法。程志会等人 [6] 提出一种结

合灰度共生矩阵提取的纹理特征与其邻域范围内的光谱特征

图的半监督算法。

上述 HSI 空谱特征提取方法中，大多采用光谱特征与某

一空间特征融合进行分类，然而，单一的空间特征并不能充

分表征 HSI 中所蕴含的丰富的空间信息，使用某种单一的算

法提取空间特征与光谱特征级联进行分类的方法仍存在分类

精度不高的问题，针对这一问题，需要研究更多能充分挖掘

HSI 空间信息的特征提取算法来提取空间特征。

经典的 SVM 最初是为二分类任务所创建的，SVM 实

现多分类任务有两种方式。第一种是一对所有（one-versus-all 

ova）：分类任务为 m 类，针对每一类都需要训练一个二类

分类器，总共需要训练 m 个二类分类器。分类机制为某一

类的分类器将属于这一类的数据分为正类，其它所有不属于

这一类的数据分为负类，最后统计为正最多的类，就是这一

数据的标签。第二种是所有对所有（all-versus-all ava）：

有 m 类分类任务，总的任务中两两间训练一个分类器，总

共需要训练 m(m-1)/2 个分类器，同样使用投票来确定数据

最终类别 [7]。

Zhang 等人 [8] 为了充分利用光谱信息和空间信息，采用

SC-MK 算法对 HSI 的过分割区域使用多核分类器进行分类。

Aghighi 等人 [9] 提出马尔科夫随机场（markov random fi eld， 

MRF）与 SVM 相结合的分类算法。
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然而，上述基于 OVA 或 AVA 策略的多类扩展方法忽略

了多类之间的相关性，只是将多类问题分解为几个独立的二

分类问题。为了克服上述缺点，本文采用多类支持向量机的

多视图分类方法协作策略。

本文针对单一空间特征不能完全表征 HSI 空间信息的问

题，分多个维度从 HSI 中提取 Gabor、HOG、LBP 三种空间

特征与光谱特征级联进行分类。针对 SVM 分类方法忽略类

间相关性的问题，采用多类支持向量机的多视图分类方法协

作策略。

1  本文方法

本文提出的基于多特征融合高光谱遥感图像分类（流程

图）如图 1 所示。

图 1 分类算法示意图

此方法主要包含三部分：（1）针对 HSI 波段过多，

数据量较大的特点，利用主成分分析（principal components 

analysis，PCA）提取 HSI 的光谱特征，去除噪声波段的同

时将 HSI 降维，采用方向梯度直方图（histogram of oriented 

gridients，HOG）、 多 尺 度 局 部 二 值 模 式（local binary 

pattern，LBP）和 Gabor 得到三个空间特征，充分挖掘 HSI

的空间信息；（2）将得到的特征信息输入到径向基函数（radial 

basis function，RBF）中得到四个核函数；（3）将缩放因子

嵌入到每一个多类 SVM 中，不断调整所有特征的权重分配，

使得对应多个类的重要且有区别的特征获得较大的权重，最

后得到分类结果图。

2  空间特征提取

2.1  提取 Gabor 特征

D.Gabor 于 1946 年提出 Gabor 变换，Gabor 变换的本质

就是在傅里叶变换中加入窗函数，以便将整体信号局部化。

其基本思想为：首先将一段较长的连续信号划分为许多细小

的信号段，然后用傅里叶变换逐一对这些划分出来的细小信

号段进行分析，最后得到它们的频率信息 [10]。

二维图像的 Gabor 核函数如下：

                

  （1）

式中：x' 和 y' 表示图像中某一点的坐标；f 和 θ 分别为 Gabor

函数的频率和方向；σ' 和 γ 分别为高斯半径和方向角 [11]。通

过调节频率和方向就可以得到一组滤波器，这组滤波器就能

提取一幅图像的空间特征信息。

2.2  提取 LBP 特征

LBP 特征是一种理论简单、计算高效的非参数描述算子。

因为其具有高度旋转不变性和灰度不变性等优点，所以常常

被用于提取图像的局部纹理特征 [12]。

本文使用原 LBP 的一个等价 / 均匀模式（uniform  local 

binary pattern，ULBP），定义如下：

             （2）   

式中：ULBP(c,p) 表示 LBP 从 0~1 或者从 1~0 的跳变次数。在

高光谱影像中，大部分 LBP 的跳变次数都小于或等于 2，因

此可以用 LBP 的等价模式来有效简化特征向量， 实现 LBP

的旋转不变特性 [13]。经此化简，LBP 统计直方图的个数由 2p

缩减为 P(P-1)+3。

2.3  提取 HOG 特征

方向梯度直方图（hsitogram of oriented gridients，HOG）

通过对物体进行检测能够得到其形状边缘特征，通过局部梯

度的大小就可以将一幅图像的整体特征显现出来，即其对图

像的光学形变不敏感 [14]。 HOG 特征提取的整体流程如图 2

所示，由于一幅图像各个区域的像素点对光谱反射率不一定

相同，图像的纹理强度等因素可能不均匀，首先需要对图像

整体的颜色空间等进行归一化处理，图像的梯度是用每一个

像素计算得到的，然后在细胞单元（cell）中构建方向梯度直

方图，在块（block）中归一化对比度，由于窗口的滑动性与

块的滑动性，窗口与块有时会出现重叠，这与步长有关，此

时在块内划分出的 cell 就会多次出现，这就意味着需要对每

一个块的梯度直方图向量归一化 [14]。

本文采用多尺度滑动窗口逐一扫描图像来提取 HOG 特

征，首先对颜色空间进行归一化，分别计算每个像素在水平

方向和垂直方向上的梯度值和角度值，总的梯度值为水平梯

度和垂直梯度值的 L2 范数，然后得到梯度方向直方图特征，

并将其送入支持向量机进行训练。
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开始

颜色空间归一化

计算每个像素点的梯度

根据窗口滑动步长从图
像中选择检测窗口

根据块滑动步长从窗口
中选择块

在块内划分cell单元

在cell内进行归一化

在块内构建HOG特征

结束

图 2  HOG 特征提取流程图

2.4 多视图 SVM

多视图 SVM 利用多类的多视图分类方法协同分类。每

个多类 SVM 嵌入缩放因子重新调整所有特征的权重分配，

这有利于突出更重要和有区别的特征。采用决策函数值来整

合多个多类学习者并引入跨多个类的置信度得分，以确定最

终分类结果 [15]。

定义视图的一类特征表示为数据矩阵Xj∈ ，

其中索引 j 表示第 j 个视图，每个视图

有 n 个样本。在每个视图中添加相应的标签信息 Y 后，样

本和标签可以表示为 。此外，如果使用

W j ∈ 表示 j 类视图的权重矩阵，所提出的方法可以表述

为：

  （3）

式中： 包含 m 个缩放向量，每个 由 d 个

缩放因子组成。Cj 是惩罚参数， 是损失

函数。很明显，公式（3）在每个多类 SVM 中嵌入了比例因

子 ，可以重新调整每个特征的权重分配，以突出重要的、

有区别的特征。

考虑到 min(A+B) 相当于 min(A)+min(B)，将公式（3）

化简可得：

       （4）

对于一个新的样本 x，可以用公式（5）计算其 j 类视图

的决策值。

                                                             （5）

式中： ，每个元素表示决策样本 xj 相当于 k 类的值。

      
                       （6）

式中： 是样本 xj 相对于 j 类分类器的置信度得分。

然后，根据相应置信度得分 的组合，得到多视图支持

向量机的最终置信度得分 。

                                                  （7）

式中： ， 是 j 类向量机的权重。最终的分类结果可

以通过公式（8）确定。

                                                 （8）

式中：k* 是样本 x 所属的类别。

3  实验与分析

为了评价本文方法的效果，在数据集 Indian Pines 上进

行多特征融合方法与单一特征分类比较验证。

3.1  实验数据集

Indian Pines（印第安农林数据集）是由可见光 / 红外成

像光谱仪（AVIRIS）采集得到的，被广泛应用于高光谱分

类。该数据集的波长范围为 0.43 ～ 2.5 μm，空间分辨率为

20 m，包含 145×145 个像元 [16]。该数据集中的地物标记像

素分为 16 类，共含 220 个波段，去掉吸水波段后有 200 个可

用波段。

3.2  参数设置以及性能指标

3.2.1  参数设置

在本文实验中， Indian Pines 采用 10% 作为训练集，

分类结果均为 10 次实验的平均结果。针对 Gabor 滤波器，

fmax=0.25，Q=10，P=6，σ=1，ϕ=0； 针 对 LBP， 本 文 选 择

w=27 的窗口尺寸；针对 HOG，本文采用多尺度滑动窗口扫

描的方法提取 HOG 特征，其中扫描窗口的大小为 16×16，

扫描步长为 8×8；针对多视图支持向量机，多个视图的参数

从 10-1 调整到 101，在训练集上用 0.1 步长选择最优 ，

然后利用训练好的模型预测测试数据上的标签。

3.2.2  性能指标

本文采用总体分类（overall accuracy，OA）精度和

Kappa 系数两个维度评价分类精度的高低。OA 可充分评价

整体分类精度，分类前后的数据类别的一致性程度用 Kappa

系数来衡量。

3.3  分类结果与分析

本节把只用光谱特征、单一 Gabor 特征、单一 HOG 特

征和单一 LBP 特征分类结果的 OA 与 Kappa 系数和多特征融

合分类结果的 OA 和 Kappa 系数进行比较。单一特征分类器

统一采用基于概率模型的 SVM。多特征融合分类器采用多视

图 SVM。在 Indian Pines 数据集上进行实验验证。分类结果

如图 3 和表 1 所示。从图 3 可以看到，采用融合特征分类的

图像比采用单一光谱特征、单一 Gabor 特征、单一 HOG 特

征和单一 LBP 特征分类后的图像更加清晰。从表 1 可以看

出，采用融合特征分类后得到的 OA 与 Kappa 系数都要比采

用单一特征 OA 与 Kappa 系数高， OA 高 8.97% ～ 34.80%，
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Kappa 系数高 0.206 92 ～ 0.406 92。这充分说明在高光谱影

像上采用融合特征分类可以有效提高分类器性能。

（a） 标准分类 （b）融合特征

（c） Gabor 特征 （d）HOG 特征

（e） LBP 特征 （f） 光谱特征

图 3  Indian Pines 不同特征分类结果图

表 1  Indian Pines 多特征融合与单一特征分类

分类特征 OA Kappa
融合特征 97.216 4% 0.964 64

Gabor 特征 94.242 6% 0.918 26
HOG 特征 86.672 2% 0.808 11
LBP 特征 86.584 3% 0.804 72
光谱特征 62.410 2% 0.557 72

4  结论

本文提出一种基于多特征融合的 HSI 分类方法。首先在

光谱域上利用 PCA 降维，得到其光谱特征；然后对数据分别

提取 Gabor 特征、LBP 特征与 HOG 特征；最后将其输入到

多视图 SVM 中进行分类。在 Indian Pines 数据集上进行验证

得知， 所提方法明显优于传统基于单一特征分类方法。
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