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摘　要　根据高光谱遥感图像的特点及二维Ｇａｂｏｒ滤波器纹理分割的原理，提出了一种基于三维Ｇａｂｏｒ滤

波器的高光谱遥感图像分类方法。三维Ｇａｂｏｒ滤波器能够对高光谱遥感图像所有波段同时进行滤波，将大

量的图像信息抽取为少量的不同尺寸、方向和波谱的响应，极大减少了高光谱遥感图像纹理信息提取的计

算量。利用不同方向和尺寸的三维Ｇａｂｏｒ滤波器对祁连山黑河流域上游地区的 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ影像全波段进行滤

波处理，获取２６个纹理响应特征，并分析不同纹理对不同地物的区分度。利用自动子空间划分的波段指数

（ＢＩ）进行波段选择，选取不同的波段组合进行试验，寻找最佳降维幅度。按照纹理对不同地物响应的区分度

逐一加入三维Ｇａｂｏｒ纹理特征，利用三维Ｇａｂｏｒ纹理辅助光谱信息，运用支持向量机（ＳＶＭ）的方法进行监

督分类。结果表明，基于三维Ｇａｂｏｒ纹理和自动子空间ＢＩ波段选择的ＳＶＭ 分类方法能够在有效降低光谱

维数的同时，提高高光谱遥感图像分类的精度和效率。
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引　言

　　随着传感器、数字图像处理以及大容量存储技术的发

展，高光谱遥感图像在遥感科学中的应用日益广泛。高光谱

图像的光谱分辨率可以达到纳米级，一般具有上百个波段，

能够提供数十倍于多光谱影像的光谱信息。但是在高光谱影

像提供大量光谱信息的同时，也增加了遥感图像分类的难

度。本文将从波段选择与纹理特征提取方面探讨高光谱遥感

影像的分类问题。

波段选择是遥感图像分类的重要环节之一，对于高光谱

遥感图像的特征提取，最初一般都集中在波段选择上［１］。对

全波段进行选择时，最简单的方法是对全波段进行简单的等

间隔划分，但该方法缺乏理论依据而导致效果不佳。基于波

段相似度评估的非监督波段选择方法相继被提出［２，３］，其

中，基于自动子空间划分的方法通过定义波段相关系数矩阵

及其近邻可传递相关矢量将高光谱空间划分为适合的数据子

空间［４］，这种划分方法有充分的理论依据，反映了数据的局

部特性。

纹理特征是辨别不同地物的一个重要因素。分析、提取

图像的纹理特征，有助于减小同物异谱、异物同谱的不利影

响。一般的纹理提取算法通常只能对单波段图像进行纹理提

取，现有的一些改进算法目前还不能完全适应高光谱纹理特

征的提取，如：多光谱随机场方法［５，６］能够表现多波段图像

间的空间交互作用，但是需要选取一个能够较好表达这种交

互作用的邻域；相关模型法用于分割多光谱纹理［７］，但是需

要相当大的图像区域来训练这个模型，而对于高光谱图像而

言，很小的一个区域就包含大量的光谱信息，从而带来巨大

的计算量；共生矩阵模型法［８］可延伸应用于彩色图像，但即

使只是处理少数波段［９］，也需要大量的相关信息。

Ｇａｂｏｒ滤波器可以捕获图像纹理的方向、尺寸等内部结

构信息，这类滤波器与人类视觉系统紧密联系，并且能够获

得在空域和频域的最佳结合［１０］。二维的 Ｇａｂｏｒ滤波器已经

被广泛应用于纹理分析［１１］、纹理分割［１２］等领域中。但是对

于高光谱图像而言，二维Ｇａｂｏｒ滤波器组需要对上百个波段

逐一进行滤波［１３］，一般的ＰＣ机很难实现，且滤波后的各个

波段的图像信息很难进行具有物理意义的叠合。所以一般提

取敏感的少数几个波段进行滤波，而忽略其他波段，这样导

致了大量的光谱信息损失。三维Ｇａｂｏｒ滤波器早期被用于医

学图像分析［１４］，后被引入遥感图像处理。Ｂａｕ等设计了三维



Ｇａｂｏｒ滤波器
［１５，１６］，以不同方向的三维 Ｇａｂｏｒ滤波器为一

组，用两组不同尺寸的滤波器对已有的类别样本逐一进行训

练，对于每一类样本得到多个光谱特征，运用训练得到的光

谱特征进行监督分类，取得较高的分类精度。但其分类是针

对１２×１２像素的区域进行，这对于一些空间分辨率不高的

高光谱遥感图像显然是不适合的。

常用的高光谱分类算法有：光谱角度填图、最大似然

法、神经网络分类、支持向量机等。其中支持向量机是在统

计学习理论的基础上提出的一种机器学习方法［１７］。它是在

线性分类器的基础上，引入结构风险最小化原理、最优化理

论和核方法演化而成。它在小样本学习、抗噪声性能、学习

效率与推广性方面都优于最大似然法、神经网络等分类器，

能够有效克服高光谱分类中样本不足带来的 Ｈｕｇｈｅｓ现

象［１８］。

因此，本研究以祁连山黑河流域上游为主要研究区，以

Ｈｙｐｅｒｉｏｎ遥感影像为主要研究数据，在波段指数（ＢＩ）算法基

础上引入自动子空间划分，对高光谱遥感图像进行波段选择

降维；构建三维Ｇａｂｏｒ滤波器，提取高光谱遥感图像纹理特

征；利用三维Ｇａｂｏｒ纹理辅助光谱信息进行ＳＶＭ 高光谱遥

感图像分类，精确获取雪冰、林地、草地、水体、耕地、城镇

等地物类型信息，为高光谱遥感图像分类提供新的研究思

路，技术路线示于图１。

犉犻犵１　犜犺犲犳犾狅狑犮犺犪狉狋狅犳狋犺犲狊狋狌犱狔

１　研究区与数据

　　研究区位于１００°１１′—１００°１９′Ｅ和３８°２′—３８°１０′Ｎ之间，

主要包含青海省祁连县城及周边冰沟、皋兰山等地，黑河上

游的八宝河为研究区内的主要水系。属大陆性高寒山区气

候，平均海拔３１００ｍ，年均温１℃，年降水量为２７０～６００

ｍｍ。研究区地表覆盖类型主要有雪冰、林地、草地、水体、

耕地、城镇等。实验数据为ＨｙｐｅｒｉｏｎＬ１Ｒ产品，于２００８年３

月１７日成像，波谱范围０．４～２．５μｍ，共２４２个波段，光谱

分辨率１０ｎｍ，空间分辨率３０ｍ，为ＵＴＭ投影、ＷＧＳ８４坐

标系，如图２所示。

１１　犎狔狆犲狉犻狅狀数据预处理

将 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ数据的２４２个波段中未定标和受水汽影响

及成像质量较差、噪声较多的波段剔除，共保留了１６０个波

段（见表１）；将原图像的９９，１００，２００，２０１四个有坏线的波

段利用ＥＮＶＩ的ＲｅｐｌａｃｅＢａｄＬｉｎｅｓ工具，用最近邻的正常两

列的平均值替代；通过ＩＤＬ编程采用多项式算法去除垂直条

纹；利用ＥＮＶＩ的ＢａｎｄＭａｔｈ工具进行传感器端辐射校正，

得到绝对辐射值图像；大气校正采用了 ＥＮＶＩ提供的

ＦＬＡＡＳＨ校正模块；几何校正采用了ＥＮＶＩ提供的ＲＳＴ变

换方法，进行双线性内插重采样，通过同一地区几何精校正

犜犪犫犾犲１　犚犲犿狅狏犪犾犪狀犱狉犲狋犲狀狋犻狅狀犫犪狀犱狊

剔除波段 保留波段

原始波段

序号

波长范围

／ｎｍ

原始波段

序号

波长范围

／ｎｍ

１～８ ３５５～４２６ ９～５７ ４３６～９２５

５８～８２ ９３５～９６２ ８３～１２０ ９７２～１３４６

１２１～１２７ １３５６～１４１６ １２８～１６５ １４２６～１８００

１６６～１８１ １８１０～１９６１ １８２～～１８４ １９７１～１９９１

１８５～１８６ ２００２～２０１２ １８７～２１８ ２０２２～２３３５

２１９～２４２ ２３４５～２５７７

总计 ８２ 总计 １６０
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犉犻犵２　犜犺犲狊狋狌犱狔犪狉犲犪

（ａ）：Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ；（ｂ）：Ｈｙｐｅｒｉｏｎｄａｔａｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ（ｂ４１：７６２～７７２ｎｍ，ｂ２７：６２０～６３０ｎｍ，ｂ１９：５３８～５４８ｎｍ）

过的ＴＭ图像进行纠正，选取了２５个控制点，均方根误差

均不超过０．５个像元。

犉犻犵３　犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋犿犪狋狉犻狓犪狀犱犵狉犪狆犺

（ａ）：Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘｏｆｂａｎｄｓｉｎｇｒａｙｓｃａｌｅ；（ｂ）：Ｔｈｅ

ｃｕｒｖｅｏｆｎｅａｒｂａｎｄｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

２　研究方法

２１　基于自动子空间划分的最优波段选择

根据图像任意两波段的相关系数，可以得到相关系数矩

阵。图３以灰度和曲线的方式展示了实验图像的相关系数。

根据相邻波段相关系数曲线图，可将所有波段划分为４个部

分：Ａ（ｂａｎｄ１～４９），Ｂ（ｂａｎｄ５０～８７），Ｃ（ｂａｎｄ８８～１２５），Ｄ

（ｂａｎｄ１２６～１６０）。

　　波段指数（ＢＩ）是根据高光谱数据波段多、具有分组成块

的特点而设计，综合考虑了波段的信息含量和相关性两个因

素。在进行自动子空间划分后，分别根据式（１）计算４个子空

间各个波段的波段指数。

犘犻 ＝
σ犻

犚狑 ＋犚犪
（１）

其中，犘犻为波段犻的波段指数，犚狑 为波段犻与所在子空间内

其他波段的相关系数的绝对值之和的平均值，犚犪 为波段犻与

所在子空间以外的其他波段之间的相关系数的绝对值之和。

σ犻为波段犻的均方差。

下面以每个子空间选取３个波段共计１２个波段为例。

全波段ＢＩ计算后选出的前１２个波段聚集在４５７～７０１ｎｍ的

一个狭窄波谱空间中，而通过子空间划分后，ＢＩ选择出的波

段子集波谱范围为４５７～２０５２ｎｍ。表２列出了排在各个子

空间前三的波段，可以看出自动子空间划分在降低高光谱遥

感图像维数的同时保留了较高的信息量，并且选择出的波段

之间的相关性也较低。

　　为了检验ＢＩ波段选择算法的有效性，对ＢＩ选择的１２个

波段用最大似然法进行了分类。根据实验区内的地物光谱分

析，确定试验区的地物类别为雪冰、草地、城镇、林地、耕地

和水体共６类，并按照近似１∶１的比例随机选取训练样本
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和检验样本，每种地物选取３００～７００个样本不等。表３列出

了运用最大似然法的分类结果，ＢＩ波段选择后较之所有１６０

波段的分类精度显著提高，这是因为经过ＢＩ波段选择后不

仅较好的保留原有高光谱遥感图像的信息，而且有效的克服

了高光谱遥感图像分类中因样本不足所带来的 Ｈｕｇｈｅｓ现

象，降维效果较好。子空间划分后ＢＩ选择的波段组合较之于

全波段ＢＩ选择的波段组合的分类精度有所提升，这是因为

通过子空间划分后的ＢＩ波段选择选出的波段之间相关性较

低。

犜犪犫犾犲２　犚犪狀犽犻狀犵狅犳犫犪狀犱犻狀犱犲狓犻狀犲犪犮犺狊狌犫狊狆犪犮犲

子空间
波段

指数值

预处理

后波段
原波段 中心光谱 标准差

Ａ

１０７９．２７６６ ４ １２ ４６７．５１７２７ １３７５．４５４６

１０１５．４１５９ ２３ ３１ ６６０．８４７９６ １２２３．０６４０

１０１１．７７５５ ２１ ２９ ６４０．４９７１９ １２２７．５３８８

Ｂ

６７７．４６１５２ ８７ １２０ １３４６．２５１３ １０５７．１２０８

６７２．１３７３６ ６５ ９８ １１２４．２８２７ ９７５．８８６４８

６４２．１６９７６ ８６ １１９ １３３６．１５０４ ９９７．００７７２

Ｃ

８５３．３８００２ ９０ １３０ １４４７．１３５６ １３２１．４０３０

８４９．４１９２２ ９２ １３２ １４６７．３３３０ １３１１．４７４７

７９８．３１６０９ ９４ １３４ １４８７．５３１６ １２３３．７４５６

Ｄ

８５６．０４４４７ １２６ １８２ １９７１．７６２５ １３２６．７４８４

８３３．３４９５８ １２８ １８４ １９９１．９５８３ １２９３．１２７６

８１２．１０１５２ １３２ １９０ ２０５２．４５０２ １２５８．１５１７

犜犪犫犾犲３　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔犫狔犿犪狓犻犿狌犿犾犻犽犲犾犻犺狅狅犱

犿犲狋犺狅犱狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋犫犪狀犱狊犲犾犲犮狋犻狅狀狊

分类数据 总体精度／％ Ｋａｐｐａ系数

全波段 ５２．５７ ０．４３１３

全波段ＢＩ ８６．４９ ０．８３４３

子空间划分ＢＩ ８７．７２ ０．８４９６

２２　三维犌犪犫狅狉滤波器设计与纹理特征提取

在二维Ｇａｂｏｒ滤波器的基础之上增加一维表示波谱信

息，即犺（狓，狔，λ），类比一维Ｇａｂｏｒ滤波器拓展到二维Ｇａ

ｂｏｒ，三维的Ｇａｂｏｒ滤波器应具有以下参数：径向中心频率犉

＝（犉２狓＋犉
２
狔＋犉

２
λ）

１
２；滤波器方向（η狓，η狔，ηλ）＝

１

犉
（犉狓，犉狔，

犉λ），也可以用空间的两个角度（θ，φ）来表示；高斯函数的形

状参数σ；以及椭球状滤波器的三个半轴长（犕，犖，犠）。由

此得到三维Ｇａｂｏｒ滤波器的表达式，见式（２），其中高斯成

分，见式（３），正弦成分，见式（４），各轴线方向投影，见式

（５）

犵（狓，狔，λ）＝犪（狓，狔，λ）犮（狓，狔，λ） （２）

犪（狓，狔，λ）＝
１

（２π）
３
２σ
３
ｅ－

１

２σ
２
（狓２＋狔

２
＋λ
２） （３）

犮（狓，狔，λ）＝ｃｏｓ（２π（犉狓狓＋犉狔狔＋犉λλ）） （４）

犉狓 ＝犉ｓｉｎθｃｏｓ，犉狔 ＝犉ｓｉｎθｓｉｎ，犉λ ＝犉ｃｏｓθ （５）

　　为了能够尽可能覆盖整个三维空间，获取各个方向的纹

理，通过改变θ，的值，设计不同方向的Ｇａｂｏｒ滤波器（如

图４所示），以４５°为步长，θ，分别选择（－４５°，０°，４５°，

９０°），但当θ取值为０°时，也只能取０°，共计１３个方向。为

了能够提取不同尺度的纹理信息，还设计了两个尺度，因

此，共计２６个滤波器。

犉犻犵４　犜犺狉犲犲犱犻犿犲狀狊犻狅狀犪犾犌犪犫狅狉犳犻犾狋犲狉

（ａ）：Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆ３ＤＧａｂｏｒｆｉｌｔｅｒ；

（ｂ）：Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｏｆａ３ＤＧａｂｏｒｇｒｏｕｐｏｎ犳狓犳狔ｐｌａｎｅ

　　为了降低特征维数并增强其鲁棒性，本文基于能量原理

对特征矩阵进行了非线性后处理，定义了三维Ｇａｂｏｒ纹理特

征值，见式（６）。

犈犚（犻）＝
１

犕犖犠∑
犕－１

狓＝０
∑
犖－１

狔＝０
∑
犠－１

λ＝０

狉犻（狓，狔，λ）
２ （６）

其中犕 和犖 代表区域犚 的行列号，犠 为波段数，犻为特征

的序号，取值１～２６。定义犚犻（狓，狔，λ）是区域犚中每个像元

第犻个Ｇａｂｏｒ滤波器的滤波结果，那么区域犚的第犻个三维

Ｇａｂｏｒ纹理特征值可以用犈犚（犻）表示。

利用该三维Ｇａｂｏｒ滤波器组对高光谱遥感图像１６０个波

段同时进行纹理特征提取得到２６个纹理特征值，图５为六

类典型地物的２６个三维 Ｇａｂｏｒ纹理特征值曲线图。可以发

现：第６个纹理特征可以很好的将林地、雪冰、城镇分开，

但水体、耕地和草地较为混淆；第１２个纹理特征可以很好的

将水体、耕地、草地、城镇分开，但冰雪与林地较为混淆。因

此在下文将按区分度优到差，采用逐步加入三维Ｇａｂｏｒ纹理

的方式进行分类实验。

２３　基于犛犞犕的高光谱遥感图像分类

ＳＶＭ分类器的不同核函数对应不同的特征映射，从而

通过学习得到的超平面也具有不同的特点和能力。表４列出
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了使用不同核函数的分类结果。对于经过预处理的１６０波段

的 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ图像来说，高斯ＲＢＦ核函数取得了较好的识别

结果，总体分类精度达到８５．９１％。

犉犻犵５　３犇犌犪犫狅狉狋犲狓狋狌狉犲犳犲犪狋狌狉犲狊狅犳狊犻狓

犾犪狀犱犮狅狏犲狉狋狔狆犲狊犻狀狊狋狌犱狔犪狉犲犪

犜犪犫犾犲４　犃犮犮狌狉犪犮狔狅犳犛犞犕犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狌狊犻狀犵

犱犻犳犳犲狉犲狀狋犽犲狉狀犲犾犳狌狀犮狋犻狅狀狊

ＳＶＭ核函数 分类精度／％ Ｋａｐｐａ系数

线性核函数 ８４．５０ ０．８１１３

多项式核函数 ８５．４４ ０．８２２７

Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数 ８４．５７ ０．８１２１

ＲＢＦ核函数 ８５．９１ ０．８２６４

　　为了验证ＳＶＭ 对于高光谱遥感图像分类的优势，用最

大似然法、最小距离法、马氏距离法、神经网络等对全波段

图像进行了分类实验，表５列出了以上方法的分类结果。当

样本数量较大时神经网络运算速度非常慢，效果也并不理

想，分类精度只有７４．３１％。最大似然法和最小距离法对于

高光谱遥感图像分类精度同样不乐观。马氏距离不仅考虑了

类别的均值向量，而且考虑了各特征点在类别中心周围分布

的情况，因此比其他几种距离更为有效，分类精度略低于

ＳＶＭ分类方法，为８３．４９％。因此以下实验结果均是采用以

ＲＢＦ为核函数的ＳＶＭ分类算法。

犜犪犫犾犲５　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳狅狋犺犲狉

犮狅犿犿狅狀犿犲狋犺狅犱狊狑犻狋犺犳狌犾犾犫犪狀犱狊

分类方法 分类精度／％ Ｋａｐｐａ系数

最大似然法 ５２．５７ ０．４３１３

最小距离法 ７１．７５ ０．６５７３

马氏距离法 ８３．４９ ０．７９９２

神经网络法 ７４．３１ ０．６９２１

３　结果与讨论

３１　三维犌犪犫狅狉纹理辅助全波段犛犞犕分类结果

图６展示了全波段加入纹理特征与分类精度的关系，其

中Ｇａｂｏｒ纹理是按照其ＰＣＡ变换后的顺序依次加入，可以

发现，纹理特征较少时，分类精度随着纹理特征维数的增加

而增加，在加入７个纹理特征后全波段ＳＶＭ 分类精度达到

最大，为９０．８６％，但当纹理维数达到一定数目后分类精度

则保持平稳，或出现小幅波动。图７（ａ）和（ｂ）分别为全波段

ＳＶＭ分类结果与全波段加入７个纹理特征后分类结果比较

图，加入纹理特征后不仅分类精度增加了，分类结果的破碎

度也减少了，这说明加入纹理特征有助于保持地物的形状，

但是与此同时，由于破碎度的降低，一些块状不连续分布的

城镇和耕地被合并，导致这两种土地类型相比实际明显偏

高。此外对于水体来说，分类精度得到提高，尤其是冰雪和

林地交界处，水体误分现象得到有效遏制。

犉犻犵６　犞犪狉犻犪狋犻狅狀狊狅犳犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狑犻狋犺犳狌犾犾犫犪狀犱狊犮狅狉

狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵狋狅狋犺犲犻狀犮狉犲犪狊犻狀犵３犇犌犪犫狅狉狋犲狓狋狌狉犲狊

犉犻犵７　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犳狌犾犾犫犪狀犱狊犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀

犫狔犪犱犱犻狀犵犌犪犫狅狉狋犲狓狋狌狉犲狊

（ａ）：ＢｅｆｏｒｅａｄｄｉｎｇＧａｂｏｒｔｅｘｔｕｒｅｓ；

（ｂ）：ＡｆｔｅｒａｄｄｉｎｇＧａｂｏｒｔｅｘｔｕｒｅｓ

３２　基于波段选择和犌犪犫狅狉纹理提取的犛犞犕分类结果

ＳＶＭ适用于高维特征、小样本问题，因此在应用于高光

谱遥感图像分类时，可以避免对原始高维数据进行降维处

理。但采用高维特征时一方面可能导致效率低下，另一方面

分类精度未必能够得到保证。为了研究降维幅度对分类精度
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的影响，分别选取了波段数为４，８，１２，１６，２０，２４，２８，４０，

８０，１６０的十组数据进行实验，即从每个子空间中分别选取

１，２，３，４，５，６，７，１０，２０，４０个波段。表６列出了不同波

段维数的分类精度，可以看到当波段数目达到１２时为最佳

维数，ＳＶＭ分类精度达到８５．２６％，与１６０波段的分类精度

８５．９１％基本持平。这说明基于波段选择后可以在有效降低

数据维度的同时，提高分类的效率并保持较好的分类精度。

犜犪犫犾犲６　犃犮犮狌狉犪犮狔狏犪狉犻犪狋犻狅狀狊狅犳犛犞犕犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱

犻狀犵狋狅犱犻犳犳犲狉犲狀狋犱犻犿犲狀狊犻狅狀狊狅犳犅犐犫犪狀犱狊犲犾犲犮狋犻狅狀狊

波段数 分类精度／％ Ｋａｐｐａ系数

４ ８０．５３ ０．７６３４

８ ８４．８３ ０．８１５４

１２ ８５２６ ０８２０６

１６ ８５．０１ ０．８１７６

２０ ８４．９０ ０．８１６２

２４ ８５．１２ ０．８１８８

４０ ８４．９０ ０．８１６１

８０ ８４．５４ ０．８１１７

１６０ ８４．５７ ０．８１２２

　　为了探讨波段选择后，纹理特征加入对分类精度的影

响，用最佳降维数１２作为波谱特征，研究了最佳波段维数下

的分类精度与加入 Ｇａｂｏｒ纹理数量的变化关系，如图８所

示。与之前实验结果类似，当纹理特征维度达到６时，分类

精度基本上达到平稳，当纹理特征维度达到１０时，分类效果

最好，而随着纹理特征维数增加到２０往后，分类精度开始下

降。

经过波段选择后加入纹理的 ＳＶＭ 最优分类精度为

８９．６８％，相比于全波段加入纹理特征的ＳＶＭ最优分类精度

９０．８６％略有下降。但从数据压缩以及计算效率来说，波段

选择后加入纹理只需要１８个维度（纹理维６，波谱维１２）的

信息就可以达到８９．３９％的精度。针对实验数据，在型号为

ＡＳＵＳＸ８１Ｓ的便携计算机上进行分类，基于波段选择与三

维Ｇａｂｏｒ纹理的ＳＶＭ分类仅用时５．５２ｓ，而全波段的ＳＶＭ

分类用时２０．９１ｓ，全波段加入三维Ｇａｂｏｒ纹理的ＳＶＭ分类

用时２２．１５ｓ，这说明基于三维Ｇａｂｏｒ纹理特征和波段选择

的ＳＶＭ 方法，应用于高光谱遥感图像分类可以有效提高分

类精度和效率。

犉犻犵８　犃犮犮狌狉犪犮狔狏犪狉犻犪狋犻狅狀狊狅犳犛犞犕犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵

狋狅犻狀犮狉犲犪狊犻狀犵３犇犌犪犫狅狉狋犲狓狋狌狉犲狊狑犻狋犺１２狅狆狋犻犿犪犾犫犪狀犱狊

４　结　论

　　通过设计三维Ｇａｂｏｒ滤波器组对 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ高光谱遥感

图像１６０个波段同时进行滤波处理，提取得到２６个纹理特

征。利用自动子空间划分的ＢＩ波段选择算法对 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ高

光谱遥感图像进行降维。最后将提取得到的三维Ｇａｂｏｒ纹理

特征结合高光谱遥感图像波谱信息，运用ＳＶＭ 方法对 Ｈｙ

ｐｅｒｉｏｎ高光谱遥感图像进行分类，取得较好的分类效果。根

据实验主要得出以下结论：（１）三维Ｇａｂｏｒ滤波器组能够对

高光谱所有波段同时进行滤波，可极大减少高光谱遥感图像

纹理提取的计算量；（２）基于自动子空间划分的ＢＩ波段选择

可以在有效降低高光谱遥感图像波谱维数的同时保持较好的

分类精度；（３）ＳＶＭ 虽然适用于高光谱遥感图像的高维特

点，可以取得比较满意的分类精度。但采用高维特征时一方

面可能导致效率低下，另一方面分类精度未必能得到保证。

而基于三维Ｇａｂｏｒ纹理和自动子空间ＢＩ波段选择的ＳＶＭ分

类方法可以有效提高计算效率和分类精度。

实验虽取得较好的分类效果，但在设计三维Ｇａｂｏｒ滤波

器组时，尺度和滤波器形状等参数需要人工不断调整以取得

较好的纹理提取效果，如何能够根据实际应用自动获取最优

参数值有待进一步研究；此外，ＳＶＭ分类器的参数选择和训

练区选择的好坏直接影响到ＳＶＭ 的分类精度，如何针对特

定的应用，自动选择ＳＶＭ 参数以及选择训练区，需要进一

步研究。
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