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基于双边滤波和空间邻域信息的高光谱图像分类方法
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摘要：提出了一种基于双边滤波和像元邻域信息的高光谱图像分类（ＢＳ ＳＶＭ）算法。该方法首先利用双边滤波

器提取经主成分分析降维后的高光谱图像空间纹理信息，然后通过设计一种高光谱像元邻域信息来构建高光谱的

空间相关信息，最后将 ２种空间信息融合后与光谱信息结合，形成空谱信息（空间信息和光谱信息）后交由支持向

量机完成分类。实验结果表明，相比单纯使用光谱信息的支持向量机的分类方法以及基于 Ｇａｂｏｒ滤波的空谱信息

结合分类方法，所提出的 ＢＳ ＳＶＭ方法分类精度有较大幅度提高，充分证明了该方法的有效性。
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　　引言

在遥感高光谱分类中，利用高光谱图像可以有

效对植被和农作物精准分类与识别，在农业灾害和

产量评估方面有广泛应用
［１－３］

。越来越多的学者将

空间信息融入到高光谱图像分类中，以有效提高分

类器性能。目前空间特征提取方法用于高光谱图像

分类的有：形态滤波
［４－５］

、马尔科夫随机场
［６－７］

和图

像分割
［８－９］

。不少学者将空间信息融入到支持向量

机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的分类中，ＫＵＯ
等

［１０］
提 出 了 空 间 信 息 半 监 督 支 持 向 量 机；

ＢＲＵＺＺＯＮＥ等［１１］
对空间样本分配不同误分代价来

调整支持向量机的优化过程，使总体的误分代价最

小化；ＣＨＥＮ等［１２］
提出使用多个假设预处理空 谱

信息来提高高光谱图像的分类精度。利用滤波方式

来提取高光谱空间纹理信息也开始逐渐增多，ＢＡＵ
等

［１３］
和 ＳＨＥＮ等［１４］

利用多维 Ｇａｂｏｒ滤波器多角度
提取图像的纹理信息，分类精度得到了提升；ＷＡＮＧ
等

［１５］
采用了 Ｇａｂｏｒ滤波获取空间特征，利用主动学

习方法对有标签训练样本的空间邻域信息进行化

简，提出一种空谱结合的 Ｓ２ＩＳＣ半监督分类算法；
ＷＡＮＧ等［１６］

采用 Ｇａｂｏｒ滤波获取空间特征，提出一
种空谱标签传播的 ＳＳ ＬＰＳＶＭ半监督分类算法；
ＳＡＨＡＤＥＶＡＮ等［１７］

用双边滤波对高光谱图像平滑

处理，然后用 ＳＶＭ进行分类；ＷＡＮＧ等［１８］
先用 ＳＶＭ

获得初始分类结果，然后利用双边滤波和图像分割

提出一种空谱结合的高光谱图像分类方法。有少数

学者研究基于空间邻域信息的高光谱分类，石磊

等
［１９］
在传统光谱角度匹配高光谱监督分类算法的

基础上，利用像元空间邻域信息对光谱角进行修正，

提出一种基于像元空间邻域信息的 ＳＡＭ分类算法；
王彩玲等

［２０］
通过光谱角计算待分类像元邻域像元

的相似度，提出了一种基于邻域分割的空谱联合稀

疏表示高光谱分类算法。

提取高光谱图像空间纹理信息用于分类的研究

中取得了一定成效，但是也存在一些不足：①对空间
信息的地物边界信息挖掘不够，造成分类性能提高

不大。②采用滤波器挖掘高光谱图像的空间纹理信
息的同时，容易丢失空间相关信息。为了更好地挖

掘空间纹理边界信息和像元邻域信息来提高分类性

能，本文提出一种基于双边滤波和用像元邻域构建

的空间相关信息的高光谱图像分类（ＢＳ ＳＶＭ）算
法。

１　方法

基于双边滤波和像元邻域信息的高光谱图像分

类（ＢＳ ＳＶＭ）算法，采用主成分分析［２１］
（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和双边滤波器共同协作提
取空间纹理信息，并设计一种高光谱像元邻域空间

信息方法来构建空间相关信息，最后结合线性核函

数、多项式核函数以及径向基函数支持的 ＳＶＭ方法
设计新的分类算法。

１１　基于双边滤波的图像空间纹理信息提取
双 边 滤 波 器 是 １９９８ 年 由 ＴＯＭＡＳＩ和

ＭＡＮＤＵＣＨＩ［２２］在高斯滤波器基础上提出的一种改
进双边滤波算法，是一种加权的非线性高斯滤波，双

边滤波器有２个核函数，对于有 ｋ个波段的高光谱
图像集 Ｇ，利用像元在高光谱空间和幅度的相关性，
给定滤波窗口 Ｓ，对高光谱图像的双边滤波器定义
为

ｆｉ（ｘ，ｙ）＝
∑
ｎ

ｍ
Ｋｉ（ｘ，ｙ，ｍ，ｎ）Ｇｉ（ｍ，ｎ）

∑
ｎ

ｍ
Ｋｉ（ｘ，ｙ，ｍ，ｎ）

（ｉ＝１，２，…，ｋ；ｍ、ｎ∈Ｓ） （１）
其中 Ｋｉ＝ＫｉｄＫ

ｉ
ｒ＝

(ｅｘｐ －（ｍ－ｘ）
２＋（ｎ－ｙ）２

２σ２ )
ｄ

·

(ｅｘｐ －｜Ｇ
ｉ
（ｍ，ｎ）－Ｇｉ（ｘ，ｙ）｜

２σ２ )
ｒ

（２）

Ｇｉ（ｍ，ｎ）是高光谱图像集 Ｇ的第 ｉ个波段中图
像坐标为（ｍ，ｎ）的一个像元，且（ｍ，ｎ）是滤波窗口
Ｓ的像元坐标，（ｘ，ｙ）代表双边滤波器窗口中滤波像
元位置，Ｋｉｄ为高斯滤波器，是一个空间邻近度因子，

由像元之间的空间距离决定，Ｋｉｒ是像元幅度邻近度
因子，由像元之间的反射强度之差决定，参数 σｒ和
σｄ分别控制着反射强度因子和空间临近度因子的衰
减程度，双边滤波器的优点是可以保存边界信息。

高光谱遥感具有波段多、数据量大、相邻谱带间

相关性较高的特点，但冗余信息多，为了使用双边滤
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波获取较高光谱图像更全面的空间信息，本文首先

对高光谱图像作归一化处理，对高光谱数据进行线

性变换，使高光谱数据变换到［０，１］区间，其次采用
了 ＰＣＡ降维的方法，利用双边滤波器对 ＰＣＡ降维
后的数据进行滤波，从而提取高光谱较全面的空间

纹理信息，图１为结合归一化、ＰＣＡ降维的高光谱图
像双边滤波流程图，图 ２为用双边滤波对印第安农
林数据集的第 １２０个波段和用 ＰＣＡ获得的前 ３个
主成分进行处理前后的对比图像，由图２可以看出，
双边滤波对平滑去噪、提取高光谱地物边界信息有

较大优势。

图 ２　印第安农林的双边滤波前后对比

Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＩｎｄｉａｎｐｉｎｅｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

１２　与像元邻域信息构建的空间相关信息结合
一般地物在空间分布上具有一定的连续性，因

此高光谱像元在空间分布中有一定的相关性，过去

的高光谱空谱结合方法仅关注了空间纹理特征，忽

略了像元空间邻域特征。本文针对高光谱图像的地

物空间分布有连续性这一特点，提出一种高光谱像

元邻域信息的空间相关信息构建方法，构建方法如下：

对于高光谱图像，定义一个像元邻域窗口 Ｒ，定
义窗口半径宽度为 ｄ，则窗口边长为

ｌ＝２（ｄ－１）＋１ （３）
像元邻域窗口面积为

ｓ＝ｌ２ （４）
定义像元邻域信息为

Ｄ（ｆ，ｇ）（ａ，ｂ）＝ （ｆ－ａ）２＋（ｇ－ｂ）槡
２

（５）
其中　ｆ＝ａ－ｄ－１，ａ－ｄ，…，ａ，ａ＋１，…，ａ＋ｄ－１
　　　ｇ＝ｂ－ｄ－１，ｂ－ｄ，…，ｂ，ｂ＋１，…，ｂ＋ｄ－１
式中　（ｆ，ｇ）———像元在高光谱图像中的坐标

（ａ，ｂ）———邻域窗口中心在高光谱图像中的
坐标

图 １　结合 ＰＣＡ降维的高光谱图像双边滤波流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｍａｇｅｗｉｔｈＰＣＡ
　

Ｄ（ｆ，ｇ）（ａ，ｂ）———像元与邻域窗口中心位置（ａ，ｂ）的
距离

结合高光谱像元邻域信息和双边滤波器，实现

一种新的分类算法（ＢＳ ＳＶＭ），具体实现过程如下：
（１）归一化：高光谱中像元的反射强度较大，先

对高光谱数据集进行归一化处理，得到信息量重新

分布的高光谱图像数据集为
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Ｇ＝Ｇ－Ｎ
Ｍ－Ｎ

（６）

式中　Ｎ———某波段反射强度最小值
Ｍ———某波段反射强度最大值

（２）高光谱降维：通过 ＰＣＡ对高光谱数据 Ｒ进
行降维处理，得到信息量重新分布的高光谱图像数

据集 ＲＰ。
（３）双边滤波：利用式（１）对 ＲＰ前 ｎ个成分进

行双边滤波，得到空间纹理信息 Ｗｓ。
（４）构建空间邻域信息：采用高光谱像元邻域

的空间相关信息构建方法，选择窗口半径 ｄ＝５的邻
域空间信息 Ｄ。

（５）融合：光谱信息 Ｇ、空间纹理信息 Ｗｓ和空
间邻域信息 Ｄ线性结合

Ｗ＝Ｇ＋Ｗｓ＋Ｄ （７）
（６）交叉验证，并针对不同的核函数寻找最优

参数组合。

（７）随机从数据集 Ｗ以一定比例挑选训练集
Ｗｅ，其余作为测试集 Ｗｔ。

（８）使用训练集 Ｗｅ进行 ＳＶＭ训练，获取训练
模型。

（９）分别采用不同核函数对测试集 Ｗｔ进行分
类。

（１０）获取分类结果。
将空谱信息和线性核函数、多项式核函数以及

径向基函数结合后，设计算法有 ＢＳ ＬＳＶＭ、ＢＳ
ＰＳＶＭ、ＢＳ ＲＳＶＭ。ＢＳ ＳＶＭ算法详细流程图如
图３所示。

图 ３　ＢＳ ＳＶＭ算法流程图

Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＢＳ ＳＶＭ
　

２　实验数据集与评价指标

为了验证双边滤波提取的空间纹理信息和像元

邻域信息构建的空间相关信息对分类过程的辅助作

用，本文采用印第安农林和帕维亚大学 ２个高光谱
数据集进行实验，数据集特征如下：

（１）印第安农林数据集：印第安农林数据集来

自机 载 可 见 红 外 成 像 光 谱 仪 （Ａｉｒｂｏｒｎｅｖｉｓｉｂｌｅ
ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ），是 １９９２年在印第安
纳州西北部印第安农林收集到的高光谱遥感图像，

包含１４４×１４４个像元，２２０个波段，由于噪声和水
吸收等因素除去其中的２０个波段，剩余２００个波段
包含１６个类别，具体地物类别和样本数参见表１。

（２）帕维亚大学数据集：帕维亚大学数据集来
自反射式光学系统成像光谱仪（Ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｃｓ
ｓｙｓｔｅｍｉｍａｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ），拍摄于帕维亚大学的
高光谱遥感图像，包含 ６１０×３４０个像元，１１５个波
段，由于噪声等因素去除其中的 １２个波段，剩余
１０３个波段包含 ９个类别，具体地物类别和样本数
参见表２。

本文采用整体分类精 度 （Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ，
ＯＡ）、平均分类精度（Ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）以及
Ｋａｐｐａ统计系数（Ｋａｐｐａｓｔａｔｉｓｔｉｃ，Ｋａｐｐａ）来衡量分
类算法的性能，为了避免随机偏差的产生，每个实验

重复１０次且记录平均结果，验证平台采用 Ｍａｔｌａｂ
Ｒ２０１２ｂ、Ｅ５８００、６ＧＢＲＡＭ实验平台。

３　实验

３１　实验方法设计
为了验证双边滤波提取的空间纹理特征对分类

的重要性，本文将使用核函数支持的 ＳＶＭ对其进行
分类，核 函数有线 性 （Ｌｉｎｅａｒ）核函 数、多 项 式
（Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ）核函数以及径向基（ＲＢＦ）函数。

方法１：利用文献［２３］提出的ＳＶＭ，并通过融合
核函数，设计了多项式核函数支持的 ＳＶＭ和径向基
核函数支持的 ＳＶＭ，线性核函数、多项式核函数以
及径向基函数支持的ＳＶＭ分别命名为ＬＳＶＭ、ＰＳＶＭ
和 ＲＳＶＭ。

方法２：用Ｇａｂｏｒ空间滤波的方法提取空间纹理
信息，将结合后的空谱信息交由线性核函数、多项式

核函数以及径向基函数支持的 ＳＶＭ完成分类，设计
算法分别为 Ｇ ＬＳＶＭ、Ｇ ＰＳＶＭ、Ｇ ＲＳＶＭ。

方法３：用双边滤波提取空间纹理信息，将结合
后的空谱信息交由线性核函数、多项式核函数以及

径向基函数支持的 ＳＶＭ完成分类，设计算法分别为
Ｂ ＬＳＶＭ、Ｂ ＰＳＶＭ、Ｂ ＲＳＶＭ。

方法 ４：本文提出方法，设计算法分别为 ＢＳ
ＬＳＶＭ、ＢＳ ＰＳＶＭ、ＢＳ ＲＳＶＭ。
３２　参数设计

双边滤波器参数：滤波窗宽度 ｒ＝５，空间邻近
度因子半径σｄ＝３，反射强度因子 σｒ＝０１；Ｇａｂｏｒ滤
波器参数：当 ｆｍａｘ＝０２５，Ｑ＝１０，Ｐ＝６，σ＝１，＝０

时，提取的空间特征可得到最优的分类精度
［１５］
。核
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函数支持的 ＳＶＭ，核函数有线性核函数、多项式核
函数以及径向基函数，不同的算法最优化有不同的

参数，本文采用交叉验证和网格搜索法确定惩罚因

子以及高斯核半径的最优值方法来确定参数，搜索

范围分别为｛１，１０，１００，５００，１０００，３０００｝和｛００１，
０１，１，５，１０｝，参数设置如下：

（１）线性核函数支持的 ＳＶＭ的参数设置：高斯
半径 ｇ＝０００５，惩罚因子 Ｃ＝２００。

（２）多项式核函数支持的 ＳＶＭ的参数设置：高
斯半径 ｇ＝０１１，惩罚因子 Ｃ＝２０。

（３）径向基函数支持的 ＳＶＭ的参数设置：高斯
半径 ｇ＝０１８，惩罚因子 Ｃ＝２５００。

为了进行算法之间的比较，ＬＳＶＭ、Ｇ ＬＳＶＭ、
Ｂ ＬＳＶＭ和 ＢＳ ＬＳＶＭ采用第１项参数，ＰＳＶＭ、Ｇ
ＰＳＶＭ、Ｂ ＰＳＶＭ和 ＢＳ ＰＳＶＭ采用第 ２项参数，

ＲＳＶＭ、Ｇ ＲＳＶＭ、Ｂ ＲＳＶＭ和 ＢＳ ＲＳＶＭ采用第３
项参数。

３３　实验验证与分析
３３１　实验验证

用４种方法分别对印第安农林和帕维亚大学数
据集进行分类对比验证，其中验证方法如下：①印第
安农林数据集图像，地物分布如图 ４ａ所示，选取全
部１６个类别，每类随机选取 １０％样本组成有标签
训练集，其余 ９０％作为测试集，表 １为各种分类方
法对印第安农林数据集的分类精度统计，分类效果

如图４所示。②帕维亚大学数据集图像，地物如
图５ａ所示，选取全部 ９个类别，每类随机选取 １０％
样本组成训练集，其余 ９０％作为测试集，表 ２为各
种分类方法对帕维亚大学数据集的分类精度统计，

分类效果如图５所示。

表 １　印第安农林数据集图像分类情况（１０次平均结果 ±标准差）

Ｔａｂ．１　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＩｎｄｉａｎｐｉｎｅｓ（ａｖｅｒａｇｅｏｆｔｅｎｔｉｍｅｓｔｅｓｔ±ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ）

地物
样本 ＳＶＭ（ＣＡ） Ｇ ＳＶＭ（ＣＡ） Ｂ ＳＶＭ（ＣＡ） ＢＳ ＳＶＭ（ＣＡ）

总数 训练／％ 测试／％ 线性 多项式 径向基 线性 多项式 径向基 线性 多项式 径向基 线性 多项式 径向基

苜蓿 ５４ １０ ９０ ６８６±８０６７０±９１６８９±４４８５０±５７８７７±４９８６１±４４８５８±５２８５７±５４８４７±４３８９４±４１８７５±３７９０８±２８
免耕玉米 １４３４ １０ ９０ ７３２±１３７６７±１３７６４±１５７９４±２１７７８±３１８１３±２４８８１±１２８９０±０９８９３±１９９０８±２１９４０±１５９５０±１２
少耕玉米 ８３４ １０ ９０ ６６４±２０６８４±１１７３５±２６７９３±５６７５０±３７７７２±４０７９５±２５８７５±３４８８６±２３９１０±２８９５８±２２９５９±１９
玉米 ２３４ １０ ９０ ４７０±５１５６７±３３５８７±４８６２２±９１５２４±５１７５９±４４６４２±７８７５８±８９７４２±６７８５９±５９８５１±８２９１６±７３
草地／牧草 ４９７ １０ ９０ ９２４±１１９１４±１４９０９±０８９１５±１２９２４±３４９１５±２３９４２±１３９３３±３０９６３±１４９３８±１９９４５±１９９５４±１８
草地／树木 ７４７ １０ ９０ ９５０±１１９５９±０８９６２±０９９７０±１０９７３±０７９６４±０６９７９±０８９８４±１８９８３±０６９８１±１０９８２±１２９９１±０５
修剪的牧草 ２６ １０ ９０ ５６７±６７５１５±６１６７６±５５８０７±６９８２８±５２８０６±４５７３９±９４６２０±６２６６４±５９７５８±７０６７２±６２８１７±５９
干草料堆 ４８９ １０ ９０ ９８１±０６９６７±１１９８５±０４９８９±０１９９７±０２９９４±０２９８６±０６９８２±０６９９１±０８９９７±０２９９６±０１９９６±０３
燕麦 ２０ １０ ９０ ４５７±５２５２５±４１６９７±３２５６９±７２６４３±６９７０４±６０４５７±６４４６８±５５３３４±４２４７７±５２４９０±４５７１０±４４
免耕大豆 ９６８ １０ ９０ ６３４±２１６６９±１８７０６±２８７０３±４９７７２±５２８４１±２９７８３±２６８０２±３０８７１±２４８２１±３８９２６±２２９３０±１６
少耕大豆 ２４６８ １０ ９０ ８５４±１１８５３±１１８６１±０９８７９±２５８９１±２０８８４±１４９１５±１１９３９±０８９４１±１２９３２±１１９６５±１１９７３±０７
纯净大豆 ６１４ １０ ９０ ７２６±２９８２６±１６８４４±１７７１６±８３８７３±７１８５１±４２８０５±１９９０９±３１９０１±３１９５０±１５９６４±１２９４０±１５
小麦 ２１２ １０ ９０ ９７０±０５９８７±０３９８０±０９９２８±１６９９２±１４９６７±１６９８７±１３９９２±１７９９６±１５９９５±０２９９５±０３９９５±０３
森林 １２９４ １０ ９０ ９７６±０４９８２±０８９６６±１１９７６±０４９８２±０８９９０±０７９８７±０３９８７±０５９８０±１１９９９±０３９９９±０３９９６±０３
建筑 草 树 ３８０ １０ ９０ ５５３±１３５２２±４０５９０±４３７８１±６１７１０±４９８２５±５４６３５±４６５９７±４４７２４±６９９４８±３０９５８±１５９６７±２３
石钢塔 ９５ １０ ９０ ７４０±４１８０５±３１７９０±４１７５０±６５７６７±７１７９８±８３８０６±６９８３７±８２８５５±２０８５２±５３８４７±６７８９２±３５
ＯＡ／％ ８０９±０４８２２±０３８３５±０３８４９±０５８６１±０８８８０±０７８８３±０５９０５±０４９１８±０６９３１±０６９５８±０２９６４±０３
ＡＡ／％ ７３８±１９７６３±１９７６４±１３８１５±２４８３０±２９８５９±１７８２５±３６８３９±２６８４８±２８８８９±１９８９８±２６９３１±１７
Ｋａｐｐａ ７８０±０５７９６±０４８１１±０４８２７±０６８４１±０９８６３±０８８６５±０５８９１±０５９０６±０７９２１±０７９５２±０２９５９±０３

表 ２　帕维亚大学数据集图像分类情况（１０次平均结果 ±标准差）

Ｔａｂ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＰａｖｉａ（ａｖｅｒａｇｅｏｆｔｅｎｔｉｍｅｓｔｅｓｔ±ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ）

地物
样本 ＳＶＭ（ＣＡ） Ｇ ＳＶＭ（ＣＡ） Ｂ ＳＶＭ（ＣＡ） ＢＳ ＳＶＭ（ＣＡ）

总数 训练／％ 测试／％ 线性 多项式 径向基 线性 多项式 径向基 线性 多项式 径向基 线性 多项式 径向基

柏油马路 ６６４１ １０ ９０ ８８６±０７８８１±０５９１３±０６８９６±０８９００±０６９２５±０６９２０±０９９２８±０６９２５±０９９３７±０６９５６±０７９６１±０４
草地 １８６４９ １０ ９０ ９６５±０３９６４±０４９６６±０４９６２±０３９７０±０２９７１±０３９８２±０３９８８±０２９８８±０２９９４±０２９９９±０１９９９±００１
砂砾 ２０９９ １０ ９０ ５８９±２８６３０±２１６５３±３４６３２±１０６３２±２１７０４±１７７５８±１８７６８±２２７５１±２１７７３±１８９０１±１５９４０±１２
树木 ３０６４ １０ ９０ ８９９±１１９１９±０８９１３±１３９１３±０５９４０±０６９４８±０５９５８±０８９６５±０５９６９±０７９６７±１０９８１±０２９７３±０４
金属板 １３４５ １０ ９０ ９９７±０２９９６±０２９９４±０２９９６±０２９９５±０２９９３±０２９９６±０２９９６±０２９９２±０５９９５±０２９９７±０２９８７±０３
裸土 ５０２９ １０ ９０ ５２５±１６６７３±１４７０８±１７６５８±１１７６３±０７７９７±０８８１７±１６９１６±０９９３０±０８９５６±０６９９１±０３９９４±０２
沥青屋顶 １３３０ １０ ９０ ６３７±２４７１３±１６７３２±２２７１０±１９７１０±１５７７６±１５８３８±２３８２５±２０７９３±１５８４８±２４８６５±２１８９４±１０
地砖 ３６８２ １０ ９０ ８２３±２２８１６±１５８１２±２４８３０±０７８５０±１８８５４±１６８８０±１１８７８±１２８６３±１８９１６±１２９２９±１０９４７±０６
阴影 ９４７ １０ ９０ ９３４±１６９４９±２２９２８±１７９５２±２０９５１±１４９３７±２６９３０±３９９２６±１５９１９±２８９３７±２０９６３±０７９５９±１０
ＯＡ／％ ８５６±０１８７７±０１８８８±０１８７８±０２８９８±０２９１２±０２９２６±０２９４２±０１９４０±０１９５５±０１９７４±０１９７９±００４
ＡＡ／％ ８０６±０３８３８±０３８４７±０２８３９±０３８５７±０４８７８±０４８９８±０４９１０±０４９０３±０３９２５±０３９５３±０３９６２±０２
Ｋａｐｐａ ８０５±０２８３５±０２８５０±０２８３６±０３８６４±０３８８３±０２９０２±０２９２３±０２９２０±０１９４１±０２９６６±０２９７２±０１

４４１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１７年



图 ４　印第安农林数据集分类

Ｆｉｇ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒＩｎｄｉａｎｐｉｎｅｓ
　

图 ５　帕威亚大学数据集分类

Ｆｉｇ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒＰａｖｉａ
　

３３２　实验分析
（１）分别对印第安农林数据集和帕维亚大学数

据集进行４种方法验证实验，其中 Ｇ ＳＶＭ的 ３种
分类精度和无空间信息的 ＳＶＭ相比分别提高了
３～４个百分点和 ２～３个百分点，验证了融入经
Ｇａｂｏｒ滤波提取的纹理空间信息对分类性能有不同
程度的提高；Ｂ ＳＶＭ的 ３种分类精度和 Ｇ ＳＶＭ
相比提高了３～４个百分点，验证了双边滤波在提取
空间纹理信息中有较大的优势，更有效地辅助光谱

信息提高分类性能。ＢＳ ＳＶＭ的 ３种分类精度和
Ｂ ＳＶＭ相比分别提高了４～５个和３～４个百分点，
表明本文提出的像元邻域信息构建的空间相关信息

对空间信息有一定的补充，并验证了经双边滤波提

取的空间纹理信息和像元邻域信息构建的空间相关

信息结合后更有效地辅助光谱信息提高分类性能，

从图４和图５可以看出本文提出的分类方法可以较
好地去除像元分类中的椒盐现象。

（２）通过挑选 ４种方法中分类精度最高的
ＲＳＶＭ、Ｇ ＲＳＶＭ、Ｂ ＲＳＶＭ和 ＢＳ ＲＳＶＭ的分类
数据如图６所示。从前面３种分类器的总体分类精
度 ＯＡ、平均分类精度 ＡＡ和 Ｋａｐｐａ系数对比来看，
双边滤波器提取的空间信息并辅助光谱信息进行分

类（Ｂ ＲＳＶＭ）的效果，比无空间信息（ＲＳＶＭ）和用
Ｇａｒｂｏｒ滤波获取的空间信息（Ｇ ＲＳＶＭ）好，验证了
双边滤波提取的空间信息在高光谱图像分类的优

势。基于双边滤波和像元邻域信息的分类算法 ＢＳ
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ＳＶＭ比没有融入像元邻域信息的分类算法 Ｂ ＳＶＭ
的分类性能提升较大，验证了本文构建的空间邻域

信息可以有效地提高分类精度。

（３）从两类数据集分类实验来看，各种分类器
对帕维亚大学的分类精度较优于印第安农林的分类

精度，这与印第安农林的地物种类数多、分布较为复

杂有一定的关系。从表 １可以看出，印第安农林数
据集中数量较少的地物分类精度较低，其中仅有２０个
数量的燕麦（Ｏａｔｓ）分类精度最低，因此直接影响了

平均分类精度，造成平均分类精度普遍低于总体分

类精度。从图６可以直观看出，印第安农林的各种
分类指标的标准差较大，这与数量较小的地物分类

性能不稳定有一定关系；帕维亚大学的各种分类指

标的标准差较小，尤其是 ＢＳ ＲＳＶＭ的各种分类精
度标准差较小，分别为 ００４、０１８和 ００６，ＢＳ
ＳＶＭ对两类数据集的各种分类指标的标准差都明
显小于其他分类器，验证了 ＢＳ ＳＶＭ在提高分类精
度的同时，也具有较好的稳定性。

图 ６　ＲＳＶＭ、Ｇ ＲＳＶＭ、Ｂ ＲＳＶＭ和 ＢＳ ＲＳＶＭ的分类精度对比

Ｆｉｇ．６　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲＳＶＭ，Ｇ ＲＳＶＭ，Ｂ ＲＳＶＭａｎｄＢＳ ＲＳＶＭ
　

４　结论

（１）采用双边滤波的保持边界信息特性来提取
空间纹理信息，其空间纹理信息能有效辅助光谱信

息，提高分类性能。

（２）提出了一种高光谱像元邻域信息设计方

法，构建了一种高光谱空间相关信息，与双边滤波提

取的空间纹理信息结合后能有效辅助光谱信息提高

分类性能，并有较好的稳定性。

（３）提出的 ＢＳ ＳＶＭ算法为高光谱遥感分类
提供了一种有效的方法，可以应用在农作物种植遥

感监测和农作物的精准分类与识别领域。
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