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基于主成分分析与局部二值模式的高光谱图像分类
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摘要　提出了两种基于主成分分析与局部二值模式的高光谱图像分类算法.利用主成分分析去除高光谱图像的

谱间冗余信息,对降维后的图像利用局部二值模式进行空间纹理特征分析,采用稀疏表示分类和支持向量机分别

对提取的特征进行分类.其通过将主成分分析与局部二值模式相结合对高光谱图像进行特征提取,保证了高光谱

图像的谱间冗余的有效去除,同时保护了高光谱图像的空间局部邻域信息,因此,此类算法不但能充分挖掘高光谱

图像的谱间Ｇ空间特征,在较大程度上提高分类精度和Kappa系数,而且在高斯噪声环境中和小样本情况下也具有

良好的分类性能.
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１　引　　言
随着遥感成像技术的发展,高光谱成像光谱仪的光谱分辨率越来越高,高光谱图像获得的波段数越来越

多.虽然数据量的增加能更加细致地对遥感地物分类,但是高维数据中也包含了大量的冗余信息,不但增加

了计算成本,而且降低了分类精度[１Ｇ２].因此,常常需要将高光谱遥感图像先投影到更低维的子空间,再进行

后续处理.传统的降维方法分为两类:１)无监督方法,如主成分分析(PCA)法[３];２)有监督方法,如线性判

别式分析(LDA)法[４].
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然而,单纯通过光谱特征对高光谱图像进行分类,会忽略空间特征导致分类效果不理想[５].近年来,越
来越多的学者致力于研究高光谱图像的空间特征提取技术,如离散小波变换(DWT)[６]、离散Gabor变换

(DGT)[７]、马尔科夫随机场(MRF)[８]等.MRF通过贝叶斯最大后验概率(MAP)框架来获取高光谱图像的

空间上下文信息,与支持向量机(SVM)[９]结合的SVMＧMRF[１０]已被证明是一种具有较低复杂度的高光谱图

像分类算法.局部保护判别分析(LFDA)和局部保护非负矩阵分离(LPNMF)是两种适用于高光谱图像的

降维方法.将LFDA与高斯混合模型(GMM)结合的LFDAＧGMM 算法[１１]能有效地对高光谱图像分类.
进一步地,通过将LFDAＧGMM算法[１１]与 MRF结合,文献[１２]提出的LFDAＧGＧMRF和LPNMFＧGＧMRF
谱间Ｇ空间分类算法,相比传统的高光谱图像分类算法,能更有效地提高分类性能.文献[１３]提出的GaborＧ
LFDAＧGMM和GaborＧLPNMFＧGMM是基于PCA降维和Gabor特征提取的高光谱图像分类算法,不但能

得到较高的分类精度和Kappa系数,而且在噪声环境中具有良好的稳健性.
对于高光谱图像分类应用,一方面希望充分挖掘谱间Ｇ空间的有用信息来提高分类精度,另一方面又希

望降低算法的复杂度.因此,研究低复杂度的分类算法具有实际的应用价值.通过研究发现,局部二值模式

(LBP)[１４]是一种适用于高光谱图像的空间特征提取技术,它具有灰度和旋转不变性的优点,可以在角度空

间的圆形邻域内和任意空间分辨率下挖掘高光谱图像的局部纹理特征.在不同主成分的投影子空间,利用

LBP高效地提取高光谱图像的局部空间纹理特征,结合稀疏表达分类(SRC)[１５]和SVM,本文提出了两种基

于PCA与LBP的高光谱图像分类算法,分别命名为PCAＧLBPＧSRC和PCAＧLBPＧSVM.实验结果表明,与
传统的SRC、SVM 以及近期提出的SVMＧMRF、LFDAＧGMM、LFDAＧGＧMRF、LPNMFＧGＧMRF、GaborＧ
LFDAＧGMM和GaborＧLPNMFＧGMM算法相比,本文两种算法具有更优的分类性能.其中,PCAＧLBPＧ
SVM算法不但分类精度最高,而且具有相对较低的计算复杂度.

２　基于PCA与LBP的高光谱图像分类
２．１　PCA与LBP特征提取

设X＝{x１,x２,,xP}为高光谱图像的谱向矢量集,其中xi＝(xi１,xi２,,xiN)T为任一样本像元的谱

向矢量,i＝１,２,,P,P 为矢量个数,N 为波段数.对X 的协方差矩阵RN×N 进行特征值分解

RN×N ＝UΛUT, (１)
式中U＝[u１u２uN]为正交特征矢量矩阵,Λ＝diag[λ１λ２λN]为RN×N 的特征值矩阵,且λ１≥λ２≥≥
λN≥０.对谱向矢量进行PCA变换,得到

yi＝UT(xi－μ), (２)
式中yi＝(yi１,yi２,,yiN)T,i＝１,２,,P;μ 为样本的均值;相应的谱向矢量集为Y＝{y１,y２,,yP}.经

过PCA变换得到的各主成分分量彼此不相关,随着主成分编号的增加,各个分量所包含的信息量在逐渐减

少.可将高光谱图像在谱向空间视为一个奇异矩阵,利用PCA去除其中的零空间,以达到谱向降维的目的.
通过PCA变换可以避免在谱向对冗余特征进行LBP分析,不但能有效提高分类精度,而且大幅度降低了计

算成本.在实验部分,将通过分类精度和运算时间的比较来确定主成分的个数.

LBP是基于灰度和旋转不变性的空间纹理特征分析法,可在角度空间的圆形邻域内和任意空间分辨率

下计算图像块(即局部图像,如大小为１３pixel×１３pixel的区域)的模式.LBP通过计算中心像素gc 和其

邻域像素{gi}B－１i＝０ 的灰度差值来描绘图像块的空间纹理特征,其中B 是以R 为半径的圆形邻域内的成员个

数.可将B 和R 视为两个参数,分别控制并决定角度空间内的成员个数和空间分辨率的大小.对于同一图

像块,设置不同的(B,R)参数,将得到不同的邻域集,而各邻域集内的成员均具有对称性[１４].当给定中心像

素后,可给邻域内的每个成员分配一个二值标记,如１或０,取决于邻域成员的灰度值是否大于中心像素的

灰度值.LBP策略可定义为

PLBPB,R ＝∑
B－１

i＝０
s(gi－gc)２i,　s(x)＝

１, x≥０
０, x＜０{ , (３)

式中s(gi－gc)为符号函数.由于半径为R 的圆形邻域内包含２B 种LBP,随着邻域集内成员个数的增加,

LBP的种类也会急剧增加,从而增加了分类的难度.根据LBP的旋转不变性,可以采用等价模式:
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Priu２
LBPB,R ＝ ∑

B－１

i＝０
s(gi－gc),ifU(PLBPB,R)≤２

B＋１, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (４)

式中U(PLBPB,R)为从１到０或从０到１的跳变次数.以LBP的种类作为横轴,每个种类出现的次数作为纵

轴,则可建立LBP统计直方图.由于在实际高光谱图像中,绝大多数LBP的１/０或０/１跳变次数都小于或

等于２,因此,根据等价模式,LBP统计直方图的个数由原来的２B 减小为B(B－１)＋３,这使得特征向量的维

数大幅度降低.本文将所有图像块的LBP统计直方图连接成为一个特征向量,作为高光谱图像的LBP空

间纹理特征.在实验部分,通过比较分类结果和运算时间来确定LBP中参数B 和R 的大小.

２．２　SRC
对于高光谱图像来说,每个像元可能包含几种地物,可以通过几个端元的线性组合来表示[１６].设高光

谱图像有C 个不同的类,测试样本为x∈ℝN,其中N 代表波段总数.在SRC中,属于同一类的像素位于同

一低维子空间[１７],未知的测试样本x 可以看作是所有训练样本的稀疏线性结合

x＝A１α１＋A２α２＋＋ACαC ＝[A１AC]
α１

⋮

αC

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
＝Aα, (５)

式中A∈ℝN×M 是由各类别字典{Ai}i＝１,,C组成的整体结构字典,M 代表训练样本的个数.α∈ℝN 由各类

别的稀疏向量{αi}i＝１,,C组成.当训练样本的字典A 已知时,求解稀疏向量α 可通过最优化以下问题来

解决

min
α

１
２‖x－Aα‖２F ＋λ‖α‖１, (６)

式中min
α

１
２‖x－Aα‖

２
F 为重构误差(测试样本和重建图像间的误差),λ‖α‖１ 为惩罚系数.当字典A 和稀

疏向量α 不固定时,上述问题通常采用迭代法求解,得到的解α̂ 是一个只含有少数不为零元素的稀疏向

量[１８].测试样本x 的类别可以直接由被恢复的稀疏向量α̂ 来判定,̂αi 代表第i类已恢复的稀疏向量.那

么,测试样本的类别标记就可以通过下式来判定

Class(z)＝arg min
i＝１,,C

‖x－Aîαi‖F. (７)

　　由于高光谱图像的相邻像元间具有空间相关性,单纯的利用谱间稀疏性对其进行分类,在一定程度上会

影响分类精度.本文算法PCAＧLBPＧSRC将LBP空间邻域特征用于对高光谱图像稀疏表示分类,对LBP
空间每个成员的光谱维向量通过稀疏表达构建测试样本,再根据邻域相关性和最小重构误差约束稀疏向量,
实现了利用LBP空间特征辅助表达光谱稀疏性,有效改善了分类性能.

２．３　SVM
假设x′i∈ℝd 为来自于d 维LBP特征空间的特征向量,定义训练样本X′＝{x′i}ni＝１、类标记y′i∈{－１,

＋１}和非线性核映射ϕ(),设最优超平面为ϕT(x′i)wi＝０,则权值向量wi 和偏置b必须满足以下约束

y′i[ϕT(x′i)wi＋b]≥１－ξi, (８)
式中ξi 为松弛变量.SVM找到一个使训练数据平均错误分类误差最小的超平面,可推导出以下优化问题

min
w,ξ,b

１
２
{‖w‖２２＋δ∑

N

i＝１
ξi}, (９)

式中δ为一指定的正参数(惩罚系数),表示SVM对错分样本的惩罚程度.根据拉格朗日乘法准则,最优分

类超平面的求解可以转化为以下约束优化问题

max
a ∑

n

i＝１
ai－

１
２∑

n

i＝１
∑
n

j＝１
aiajy′iy′jK(x′i,x′j){ }, (１０)

式中{ai}ni＝１为非零拉格朗日乘子,其对应的样本称为支持向量,且满足条件０＜ai＜δ和∑iaiyi＝０.定义

决策函数为
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f(x′)＝sgn∑
n

i＝１
yiaiK(x′i,x′i)＋b[ ] , (１１)

式中K(x′i,x′j)为满足 Mercer定理的核函数.由于径向基函数(RBF)具有较好的分类性能,且只有一个参

数σ,因此采用RBF作为SVM的核函数,定义为

K(x′i,x′j)＝exp－
‖x′i－x′j‖２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,σ∈ ℝ. (１２)

２．４　算法步骤

研究了基于PCA和LBP的谱间Ｇ空间特征提取方法,并通过结合SRC和SVM 分类器,提出了两种高

光谱图像分类算法,即PCAＧLBPＧSRC和PCAＧLBPＧSVM.具体步骤为:１)对原始高光谱图像利用PCA降

维,得到前NPC个最大主成分;２)对降维后的图像在空间利用检测窗口划分成图像块,如印第安松林数据采

用１３pixel×１３pixel的小区域;３)将各个图像块的中心像素的灰度值与邻域像素的灰度值进行比较,得到

中心像素的LBP值;４)计算每个图像块内LBP的直方图(即每个图像块的中心像素LBP值出现的频率),
将所有图像块的LBP统计直方图连接成为一个特征向量,作为降维后高光谱图像的LBP空间纹理特征;５)
分别结合SRC分类器和SVM分类器对提取的特征进行分类.

３　实验与分析
３．１　实验数据

实验数据为机载高光谱遥感数据.实验数据一为来自AVIRIS传感器在美国印第安那州获取的２２０个

波段的印第安松林高光谱遥感数据.该数据的空间分辨率为２０m,每个波段图像的大小为１４５pixel×
１４５pixel.原始印第安松林数据有１６个类别,选取其中像素较多的８个类别作为主要分析对象,如图１所

示.实验数据二为来自AVIRIS传感器在美国加利福尼亚州获取的２２４个波段的萨利纳斯山谷高光谱遥感

数据.该数据的空间分辨率为３．７m,每个波段图像的大小为５１２pixel×２１７pixel,共包括１６种地物,如图

２所示.

图１ 印第安松林数据.(a)假彩色图像;(b)真实地物标记

Fig敭１ IndianPinesdataset敭 a FalseＧcolorimage  b groundtruth

３．２　参数设置

所有的实验结果都是通过Matlab７．６．０仿真软件,在２．８GHz主频和７．８９GB内存的计算机上实施得到

的.为了保证实验的客观性,对各个类别随机选择训练样本,所有实验均重复２０次.表１为２０次实验得到

的平均总体分类精度(OA),简称分类精度.括号内数据为其标准差,其值越小,说明分类结果越稳定;反
之,亦然.对算法中的几个主要参数进行设置,包括主成分个数NPC、LBP中的邻域半径R 和邻域成员个数

B.对于印第安松林高光谱数据,对每个类别随机选择５０pixel作为训练样本,对主成分个数 NPC进行测试

１１１００６Ｇ４
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图２ 萨利纳斯山谷数据.(a)假彩色图像;(b)真实地物标记

Fig敭２ SalinasValleydataset敭 a FalseＧcolorimage  b groundtruth

与调节.如表１所示,当主成分个数 NPC＝５时,PCAＧLBPＧSRC算法的 OA最高;当主成分个数 NPC＝６
时,PCAＧLBPＧSVM算法的OA最高,标准差也达到了最小值,说明此时分类性能最稳定.表１中的数据也

反映了不同主成分个数NPC对运算时间的影响.对于本文两种算法,当主成分个数NPC增加时,计算成本持

续增大,而OA并没有持续升高.这是因为增加主成分个数NPC导致光谱特征的信息量增大,但是到一定程

度时会引入冗余特征.另外,通过LBP对高光谱图像进行空间特征提取时,需要对空间像素进行区域划分,
该区域的大小直接决定了所含信息量(即参与的像素个数)的多少.因此,在PCA降维后,需要通过调整检

测窗口的大小在空间划分图像块来提取LBP特征.以印第安松林数据为例,取大小为１３pixel×１３pixel的

检测窗口来划分图像块.通过分析表２中的数据可知,本文两种算法对参数R 不敏感,且均在邻域成员个

数B＝１０时达到最优OA和最小标准差.与PCA类似,随着邻域成员个数的增加,OA先升高后降低,但变

化的幅度不大,而计算成本持续增加.因此,在对程序运行时间有一定要求的情况下,可适当减少主成分个

数和邻域成员个数,来控制计算成本.后续实验对萨利纳斯山谷数据采用相同的方法来进行参数设置.
表１　 参数 NPC对印第安松林数据分类精度和运算时间的影响

Table１　ClassificationaccuracyandexecutiontimeversusNPCfortheIndianPinesdataset

Classification
algorithm

NPC＝２ NPC＝３ NPC＝４ NPC＝５ NPC＝６ NPC＝７

PCAＧLBPＧSRC
OA/％
Time/s

８８．８２(±２．３０)

１０．６７
８８．８５(±２．０２)

１４．６７
８９．３３(±２．２６)

１８．４６
９０．６６(±１．４１)

２３．９７
９０．２８(±１．８９)

２７．９２
９０．２８(±２．２５)

３１．６９

PCAＧLBPＧSVM
OA/％
Time/s

８９．４６(±２．３３)

４．９６
８９．４０(±１．９５)

８．３０
８９．５５(±２．０６)

１３．３７
９０．１７(±１．５８)

２０．１５
９１．３６(±１．０５)

２５．１５
９０．１０(±２．６７)

３０．３２

３．３　实验结果与分析

对印第安松林数据中的每个类别随机选择５０个非零像素作为训练样本,将所有非零像素作为测试样

本,测试样本总数为８６２４个,实验数据为２０次实验结果的平均值.表３对本文算法和比较算法的 OA、

Kappa系数及运算时间进行了比较,所有算法的分类结果均在各自的最优参数下获得.当 NPC＝５和

(B,R)＝(１０,１)时,PCAＧLBPＧSRC算法的分类精度和Kappa系数最高,分别达到９６．２０％和０．９５４６,比传统

的SRC算法的分类精度高出了约１７％;当NPC＝６和(B,R)＝(１０,１)时,PCAＧLBPＧSVM 算法的分类精度

和Kappa系数分别达到了９６．１３％和０．９５３６,比传统的SVM[９]算法的分类精度提高了将近２０％,比SVMＧ

１１１００６Ｇ５



５４,１１１００６(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

MRF[１０]算法的分类精度提高了８％以上.同时,本文两种算法相比文献[１２]LPNMFＧGＧMRF算法的分类

精度提高了８％左右,比文献[１３]GaborＧLFDAＧGMM算法和GaborＧLPNMFＧGMM算法的分类精度也提高

了４％以上.其中,PCAＧLBPＧSVM算法不但能得到较高的分类精度,而且运算成本相对较低.另外,本文

算法的分类精度标准差最小,说明分类性能更稳定.图３为上述几种算法对印第安松林高光谱数据的分

类图.
表２　参数B 和R 对印第安松林数据分类精度和运算时间的影响

Table２　ClassificationaccuracyandexecutiontimeversusBandRfortheIndianPinesdataset

Classification
algorithm

B＝４ B＝６ B＝８ B＝１０ B＝１２

PCAＧLBPＧSRC OA/％

Time/s

R＝１
R＝２
R＝３

８８．１０(±２．１８)

８８．７７(±１．４４)

８８．２９(±１．９８)

１２．３８

８８．６９(±１．７８)

８８．９８(±１．８７)

８９．３０(±１．８３)

１４．６２

８９．４１(±１．６３)

８９．７９(±１．５０)

８９．７４(±２．０)

１８．２０

９０．６６(±１．４２)

８９．２５(±１．５２)

８９．２２(±２．０９)

２２．１０

８９．９０(±２．２４)

８９．７０(±１．６７)

８９．５８(±１．１３)

２８．３９

PCAＧLBPＧSVM OA/％

Time/s

R＝１
R＝２
R＝１

８９．１４(±２．０７)

８８．７０(±２．５８)

８９．０１(±１．５６)

１０．０６

８９．２０(±２．３３)

８９．７１(±２．２３)

８９．７９(±１．９６)

１０．７４

８９．７９(±２．３２)

８９．５３(±３．３４)

８９．０４(±２．１５)

１４．７２

９０．７９(±１．１４)

８９．６０(±１．５５)

８８．８７(±２．４０)

２４．４０

８９．４５(±１．２８)

９０．１０(±１．０９)

８９．００(±１．２８)

４２．７４
表３　印第安松林数据的分类结果

Table３　ClassificationresultsfortheIndianPinesdataset

Classificationalgorithm OA/％ Kappa Time/s
LFDAＧGMM ６４．１７(±２．０４) ０．５７６７(±０．０２１８) １４．８２
LFDAＧGＧMRF ８２．０９(±２．８９) ０．７８４０(±０．０３５１) ２１．９１
LPNMFＧGＧMRF ８８．１７(±２．５９) ０．８５９１(±０．０３０３) ２８．７６
GaborＧLFDAＧGMM ８７．０８(±１．７１) ０．８４３９(±０．０２１０) ４３．３６
GaborＧLPNMFＧGMM ９１．８８(±１．１５) ０．９０２６(±０．０１３６) ６０．１９

SRC ７９．２３(±１．００) ０．７５５３(±０．０１１２) ３５．５１
PCAＧLBPＧSRC ９６．２０(±０．５７) ０．９５４６(±０．００６８) ７８．１４

SVM ７７．４６(±１．７１) ０．７３３７(±０．０１９５) ３．４６
SVMＧMRF ８８．０４(±１．１４) ０．８５７８(±０．０１３５) ４．０４

PCAＧLBPＧSVM ９６．１３(±０．８５) ０．９５３６(±０．０１０２) ２７．００

图３ 印第安松林数据的分类图.(a)LFDAＧGMM;(b)GaborＧLFDAＧGMM;(c)GaborＧLPNMFＧGMM;
(d)LFDAＧGＧMRF;(e)LPNMFＧGＧMRF;(f)SRC;(g)PCAＧLBPＧSRC;(h)SVM;(i)SVMＧMRF;(j)PCAＧLBPＧSVM

Fig敭３ ClassificationmapsfortheIndianPinesdataset敭 a LFDAＧGMM  b GaborＧLFDAＧGMM 

 c GaborＧLPNMFＧGMM  d LFDAＧGＧMRF  e LPNMFＧGＧMRF  f SRC  g PCAＧLBPＧSRC  h SVM 

 i SVMＧMRF  j PCAＧLBPＧSVM

　　对萨利纳斯山谷数据以相同的方法进行实验测试,每个类别随机选择５０个非零像素作为训练样本,测
试样本总数为５４１２９个.根据实验数据分析,取大小为１７pixel×１７pixel的检测窗口来划分对该数据划分

图像块,能得到较好的分类结果.通过分类精度、Kappa系数和运算时间将本文算法同其他算法进行了比

较,如表４所示,所有算法的分类结果均在各自的最优参数下获得.PCAＧLBPＧSRC算法的参数设置为
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NPC＝４和(B,R)＝(８,１),分类精度和Kappa系数分别达到９７．８２％和０．９７５１,比传统的SRC算法的分类精

度高出了９％;PCAＧLBPＧSVM算法的参数设置为NPC＝４和(B,R)＝(１０,１)时,分类精度和Kappa系数分

别达到了９８．４２％和０．９８２５,比传统的SVM算法[９]的分类精度高出了９％,比SVMＧMRF算法[１０]的分类精

度高出了５％以上.本文两种算法比文献[１２]提出的LPNMFＧGＧMRF算法的分类精度提高了约５％,比文

献[１３]提出的GaborＧLPNMFＧGMM算法的分类精度也提高了２％以上.对于萨利纳斯山谷数据来说,本
文算法的分类精度标准差依然是最小的.与印第安松林数据类似,PCAＧLBPＧSVM 算法不但能得到最优的

分类精度和Kappa系数,而且大大降低了运算成本.图４为本文算法和其他比较算法对萨利纳斯山谷数据

的分类图.
表４　萨利纳斯山谷数据的分类结果

Table４　ClassificationresultsfortheSalinasValleydataset

Classificationalgorithm OA/％ Kappa Time/s
LFDAＧGMM ８６．５２(±０．９４) ０．８５０３(±０．０１０３) １６９．１３
LFDAＧGＧMRF ８８．３３(±１．８５) ０．８７０５(±０．０２０７) ３３６．７２
LPNMFＧGＧMRF ９３．３７(±０．９６) ０．９２６５(±０．０１０９) ２０２．９８
GaborＧLFDAＧGMM ９３．４８(±１．４２) ０．９２７１(±０．０１６０) ６４８．６０
GaborＧLPNMFＧGMM ９５．６６(±０．６１) ０．９５１７(±０．００６８) ４８３．８１

SRC ８８．３５(±０．６７) ０．８７０５(±０．００７４) ８２４．１２
PCAＧLBPＧSRC ９７．８２(±０．３５) ０．９７５１(±０．００３９) ４５５．２９

SVM ８９．３０(±１．０９) ０．８８１２(±０．０１２０) １０．１６
SVMＧMRF ９３．９３(±０．９８) ０．９３２４(±０．０１１０) １２．３９

PCAＧLBPＧSVM ９８．４２(±０．３７) ０．９８２５(±０．００４１) ９０．２６

图４ 萨利纳斯山谷数据的分类图.(a)LFDAＧGMM;(b)GaborＧLFDAＧGMM;(c)GaborＧLPNMFＧGMM;
(d)LFDAＧGＧMRF;(e)LPNMFＧGＧMRF;(f)SRC;(g)PCAＧLBPＧSRC;(h)SVM;(i)SVMＧMRF;(j)PCAＧLBPＧSVM

Fig敭４ ClassificationmapsfortheSalinasValleydataset敭 a LFDAＧGMM  b GaborＧLFDAＧGMM 

 c GaborＧLPNMFＧGMM  d LFDAＧGＧMRF  e LPNMFＧGＧMRF  f SRC  g PCAＧLBPＧSRC  h SVM 

 i SVMＧMRF  j PCAＧLBPＧSVM

　　在噪声环境中的分类性能,常常作为遥感图像分类算法的衡量标准之一.在光学遥感成像模型中,一般

采用加性高斯噪声来模拟遥感图像中的噪声[１９].在实验中,对原始高光谱遥感图像添加不同幅度的高斯噪

声,得到具有不同信噪比(SNR)的带噪图像.印第安松林数据添加噪声后的信噪比范围为９．３０dB~
３６．３６dB,萨利纳斯山谷数据添加噪声后的信噪比范围为６．３８dB~３２．６９dB.由于添加的高斯噪声为随机

噪声,在柱形图中给出了各个算法分类结果的误差线,且该实验中的所有误差线均在９５％的置信区间下获

得.如图５(a)所示,对于印第安松林数据来说,随着噪声强度的增加,传统的SRC、SVM 和SVMＧMRF算

法[１０]的分类精度快速下降,而GaborＧLPNMFＧGMM算法[１２]和本文两种算法的分类精度受其影响较小,其
中本文算法的分类精度略高于GaborＧLPNMFＧGMM 算法.由图５(b)可知,对于萨利纳斯山谷数据来说,
本文两种分类算法的抗噪声性能依然优于其他比较算法,其中PCAＧLBPＧSVM算法得到的分类精度始终最

高.通过该实验分析可知,所提出的基于PCA与LBP的分类算法具有良好的抗噪声性能.
为了验证本文算法在小样本情况下的分类性能,对印第安松林数据和萨利纳斯山谷数据的每个类从

１０~５０选择训练样本的个数进行测试.如图６所示,在不同训练样本个数的情况下,PCAＧLBPＧSRC算法始
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图５ 在噪声环境中的分类结果.(a)印第安松林数据;(b)萨利纳斯山谷数据

Fig敭５ Classificationresultsinanoisyenvironment敭 a IndianPinesdataset  b SalinasValleydataset

终比传统的SRC算法的分类精度有较大幅度的提高.如图６(a)所示,即使在各类训练样本为１０时,PCAＧ
LBPＧSRC算法对印第安松林数据的分类精度能达到８２．５％;如图６(b)所示,PCAＧLBPＧSRC算法对萨利纳

斯山谷数据的分类精度能达到９０．３％.由图７可知,在不同训练样本个数的情况下,PCAＧLBPＧSVM 算法

也比传统的SVM算法的分类精度有较大幅度的提高.对比图６和图７的分类结果可知,在小样本情况下,
本文算法对印第安松林数据的分类优势尤为突出,且具有较好的稳定性,当各类训练样本数为１０时,比传统

的SRC算法、SVM算法的分类精度均高了约１８％.

图６ 基于SRC的分类算法在不同训练样本个数下的分类性能.(a)印第安松林数据;(b)萨利纳斯山谷数据

Fig敭６ ClassificationperformancesofSRCＧbasedalgorithmswithdifferentnumbersoftrainingsample敭

 a IndianPinesdataset  b SalinasValleydataset

图７ 基于SVM的分类算法在不同训练样本个数下的分类性能.(a)印第安松林数据;(b)萨利纳斯山谷数据

Fig敭７ ClassificationperformancesofSVMＧbasedalgorithmwithdifferentnumbersoftrainingsample敭

 a IndianPinesdataset  b SalinasValleydataset

４　结　　论
近年来,基于谱间Ｇ空间特征的分类算法渐渐成为高光谱图像分类领域的研究热点之一,该类算法通常

比基于谱间特征的传统算法能得到更好的分类结果.但是,对高光谱图像在空间进行特征挖掘,往往会增加
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算法的复杂度,具有较高的计算成本.针对该问题,研究了一种模型简单、复杂度低的谱间Ｇ空间特征提取方

法,具有一定的理论与实际应用价值.该特征提取方法是利用PCA对高光谱图像进行谱间降维,在不同主

成分的投影子空间中,利用LBP在圆形邻域内和任意空间分辨率下高效的挖掘局部空间纹理特征.分别结

合SRC和SVM分类器,提出了两种基于PCA和LBP的高光谱图像分类算法,命名为PCAＧLBPＧSRC和

PCAＧLBPＧSVM.实验结果表明,本文算法不但能有效提高分类精度和Kappa系数,而且在高斯噪声环境中

和小样本情况下也具有良好的分类性能.尤其PCAＧLBPＧSVM 算法是一种计算复杂度低且性能优良的高

光谱图像分类算法.
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