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两类空间信息融合的高光谱图像分类方法
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摘要　针对单一滤波器提取高光谱图像空间特征时不能获得完整的图像空间信息的不足,提出一种结合非局部均

值滤波和导向滤波的高光谱图像分类算法.该方法利用非局部均值滤波提取高光谱全波段图像空间信息,利用导

向滤波提取经由主成分分析(PCA)降维后的高光谱图像的空间边缘信息,将两种空间信息进行线性融合的结果输

入至支持向量机(SVM)完成分类.实验表明,相比于使用光谱信息、高光谱PCA降维、空谱结合的SVM分类、边
缘保持滤波以及递归滤波等方法,该算法能够有效提高光谱图像的分类精度.
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１　引　　言
高光谱遥感图像由成像光谱仪获得,可包含几百个波段的光谱,蕴含丰富的地物信息[１Ｇ２].将空间信息

融入到高光谱图像的分类中能够有效地提高分类器性能.Bao等[３]和王佳宁[４]使用形态滤波提取高光谱空
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间信息;Chen等[５]和Yu等[６]采用马尔科夫随机场获取高光谱空间信息;Zhang等[７]和Chen等[８]则采用图

像分割方法提升高光谱分类性能,并获得了较好的结果.
采用滤波器提取图像空间信息辅助光谱信息进行分类是目前的一个研究热点.Gabor滤波器[９]提取纹

理信息可以辅助高光谱分类,如叶珍等[１０]利用嵌入主成分分析(PCA)的Gabor变换对高光谱图像进行特征

提取,提出了两种基于Gabor特征与局部保护降维的高光谱图像分类算法;Li等[１１]利用Gabor滤波器提取

空间信息和最近邻信息(NRS)方法,提出了GaborＧNRS算法;Wang等[１２]采用Gabor滤波获取图像空间信

息,提出了基于空Ｇ谱信息的高光谱图像半监督分类方法(S２ISC);Zhu等[１３]在文化基因算法的基础上用三

维Gabor滤波获取高光谱空间特征,提出了基于三维Gabor特征提取的高光谱图像分类方法(M３DGFE);

Jia等[１４]用Fisher判别准则挑出每种类别最有代表性的Gabor立方体,联合稀疏表示提出了基于多任务联

合稀疏表示的Gabor多维特征选择分类方法(GSＧMTJSRC).
另有学者采用双边滤波器[１５Ｇ１６]提取高光谱空间边缘信息.Sahadevan等[１７]采用双边滤波提取高光谱空

间特征后,用支持向量机(SVM)实现分类;Shen等[１８]先获取波段子集,再用双边滤波提取空间信息,提出了

BilateralＧKelm高光谱图像分类算法;Wang等[１９]利用双边滤波对SVM 获得的分类结果进行平滑处理,并
采用图形分割构建地物类别的分类方法;Kang等[２０]利用双边滤波对分类结果进行优化,提出了边缘保持滤

波分类方法(EPF).还有个别学者采用递归滤波[２１]提取空间边缘信息,如Kang等[２２]对高光谱数据集分组

后融合,用递归滤波提取其空间信息,并用SVM实现分类,提出了基于图像融合和递归滤波(IFRF)的高光

谱图像分类方法.
利用滤波器提取高光谱图像空间信息,并应用于分类已取得一定成效,但也存在一些不足:１)单一的滤

波器难以获取完整的空间信息;２)大多滤波器未考虑全局信息对高光谱图像的结构信息进行捕获.为了充

分利用空间信息以提高高光谱图像分类性能,本文提出一种结合非局部均值滤波和导向滤波的高光谱图像

分类算法(NLGDＧSVM),该算法利用非局部均值滤波提取高光谱图像的空间信息,同时利用导向滤波提取

高光谱图像的空间边缘信息,将两者进行线性融合,然后交由SVM实现高光谱图像的分类.

２　方　　法
２．１　快速非局部均值滤波提取高光谱图像空间信息

非局部均值滤波由Buades等[２３]提出.对于有l个波段的高光谱图像集G,定义第k个波段图像的非局

部均值滤波为

u(i,k)＝
１

Z(i)∑t∈N(i)
w(i,j)v(j), (１)

式中

w(i,j)＝exp －d(i,j)/σ２[ ] , (２)

Z(i)＝∑
j
exp －d(i,j)/σ２[ ] , (３)

d(i,j)＝‖N(i)－N(j)‖２２,a, (４)
式中d(i,j)为两图像子块之间的欧氏距离,σ为控制平滑程度的滤波参数,N(i)为以像元i为中心的图像

子块,搜索窗口大小为s,N(j)为N(i)邻域内以像元j为中心的子块,w(i,j)为两个图像子块内像元之间

的相似权系数,表征两个图像子块间的相似程度,Z(i)为归一化常数.
该算法计算量过大,对于高达几百个波段的高光谱图像,运算速度非常慢,因此采用Darbon等[２４]提出

的快速非局部均值滤波算法对w(i,j)的计算过程进行改进,得到

w(i,j)＝gh ∑
δ∈Δ

Gσ(δ)v(i＋δ)－v(j＋δ)[ ] ２{ }, (５)

gh(x)＝exp(－x２/σ２), (６)
式中Gσ为方差为σ２的高斯核,gh为一个非递增函数,且gh(０)＝１,limx→＋∞gh(x)＝０,Δ代表在邻域半径为

δ的离散块区域,h 为滤波半径. 非局部均值滤波考虑高光谱图像像元的相似性,进行像元值的加权平均重

构高光谱图像.为了获得更好的滤波效果,采用像元边界镜像法对高光谱图像进行扩充,扩充宽度为P,高
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斯核Gσ(δ)采用常量来代替,因此(５)式可以改写为

w(i,j)＝gh ∑
δ∈Δ

v(i＋δ)－v(j＋δ)[ ] ２{ }, (７)

定义d＝i－j,̂p＝i＋δ,可得

w(i,j)＝gh ∑
i＋P

p̂＝i－P v(̂p)－v(̂p＋d)[ ] ２{ }, (８)

定义

Sd(p)＝∑
p

k＝０
v(k)－v(k＋d)[ ] ２,p∈Ω, (９)

从而得到

w(i,j)＝gh Sd(i＋P)－Sd(i－P)[ ] , (１０)
最终得到改进的高光谱图像非局部均值滤波

u(i,k)＝
１

Z(i)∑j∈N(i)
gh Sd(i＋P)－Sd(i－P)[ ]v(j). (１１)

　　非局部均值滤波不仅对比像元间的差异,还考虑图像中结构的冗余,与当前子块越相似的子块,赋予其

中心像元越大的权重,反之越小.与传统的滤波算法相比,非局部均值算法充分考虑图像的自相似性和相关

性信息,其通过比较两个像元邻域分布来确定权值,可以大幅提升高光谱图像的平滑去噪效果.
图１所示为非局部均值滤波对高光谱图像进行滤波的结果,图中的数据为印第安松林数据集中的第

１０、１００、１３０和１９０波段.对比滤波前后的图像可以发现,滤波前图像麻点多,滤波后同类地物的灰度相近,
说明非局部均值滤波对高光谱图像具有较好的平滑去噪效果.

图１ 印第安松林数据集的滤波结果.(a)高光谱图像;(b)非局部均值滤波;(c)导向滤波

Fig敭１ FilteringresultsforIndianPinesdataset敭

 a Hyperspectralimages  b nonＧlocalmeansfilter  c guidedfilter

为了确定扩充宽度P、搜索窗口s和滤波半径h 对分类结果的影响,采用穷举法,通过前期实验初步估

算,限定３个参数的取值范围:P∈[５０,,２６０],s∈[５,,３０],h∈[１,,１５],以印第安松林图像为实验

数据集,获取最优分类结果的３个参数值.为了降低运算量,对有２００个波段的印第安松林数据集的部分波

段进行测试,平均每４个波段挑选１个波段,共５０个波段组成新数据集,随机抽取新数据集的１０％作为训
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练样本,剩余９０％作为测试样本进行验证.采用整体分类精度(OA)、平均分类精度(AA)以及Kappa统计

系数衡量分类结果,实验结果如图２所示,当P＝１７０、s＝２３和h＝８时,得到的分类结果最优,此时整体分

类结果OA为９１．９４,因此非局部均值滤波系数取P＝１７０、s＝２３和h＝８.

图２ 非局部均值滤波分类的参数优化

Fig敭２ ParameteroptimizationfornonＧlocalmeansfilterclassification

非局部均值滤波能够充分利用图像的自相似性信息和邻域信息,在一定程度上获得了高光谱图像的空

间相关信息,但在滤波过程中丢失了高光谱图像的空间边缘信息,使得图像的边缘信息不清晰.为了克服该

缺点,利用导向滤波提取高光谱图像的空间边缘信息.

２．２　结合两类空间信息的高光谱图像分类

采用由He等[２５]提出的导向滤波方法提取高光谱图像空间边缘信息.导向滤波器可以向滤波图像中

导入空间结构信息.对有S 个波段的高光谱图像,某个波段的导向滤波器定义为

Fi＝aGi＋b,i＝１,２,,S, (１２)
式中G 为导向图像,α、β为滤波系数.对(１２)式两边求导,可得

ÑFi＝a ÑGi. (１３)

　　可见,当导向图像G 存在不同结构时,滤波器能够获取图像的空间边缘信息.图１(c)所示为导向滤波

器对印第安松林数据集中的第１０、１００、１３０和１９０波段的滤波图像,与原高光谱图像和非局部均值滤波图像

相比,导向滤波后图像结构清晰,边缘信息突出,可以较好地弥补非局部均值滤波的不足.
(１２)式中的参数a、b可表示为

a＝
１
ω ∑i∈ωGipi－μp( )/σ２＋ε( ) , (１４)

b＝p－aμ, (１５)
式中ε为正则系数,pi为高光谱某一波段的滤波图像,p 为滤波窗口的均值,ω 为半径为r的滤波窗口,μ 和

σ２ 分别为导向图像G 的均值和方差.
为了充分利用非局部均值滤波提取的空间信息和导向滤波提取的空间边缘信息,设计了一种两类空间

信息融合的高光谱分类方法,非局部均值滤波用来提取高光谱图像空间信息,导向滤波用来提取经主成分分

析[２６]降维后的高光谱图像空间边缘信息,将两种信息进行融合,再由SVM 完成分类,形成NLGDＧSVM 分

类算法.该算法的具体实现过程如下:

１)归一化:高光谱中像元的反射强度数值较大,对波段数为l的高光谱数据集进行归一化处理,可以得

到信息量重新分布的高光谱图像数据集

R＝ R－Rmin( )/Rmax－Rmin( ) , (１６)
式中Rmin为最小值,Rmax为最大值.

２)PCA降维:对于数据集R 进行PCA降维,选择前面n 维数据组成新的数据集

P＝PCA(R). (１７)

　　３)非局部均值滤波提取空间信息:利用非局部均值滤波对R 按照(１１)式进行滤波,获取空间信息

Di
nl＝NL(Ri). (１８)

　　４)导向滤波提取空间边缘信息:对P 按照(１２)式进行导向滤波,并将PCA降维后的第一主成分作为导
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向图像获取空间信息

Dj
gd＝GD(Pj). (１９)

　　５)空间信息和空间边缘信息融合:对Dnl和Dgd进行线性融合,得到

H ＝Dnl＋Dgd. (２０)

　　６)分类:

①以一定比例从 H 中随机抽取训练集Hs,其余部分作为测试集 Ht;

②利用径向基函数支持的SVM方法交叉验证,寻找最优的参数组合;

③利用径向基函数支持的SVM对 Hs 进行训练,获取训练模型;

④利用径向基函数支持的SVM对测试集 Ht进行分类.

７)输出分类结果.

NLGDＧSVM分类算法详细流程如图３所示.

图３ NLGDＧSVM算法流程图

Fig敭３ FlowofNLGDＧSVMalgorithm

３　实验数据集
为了验证算法的有效性,采用印第安松林和帕维亚大学两个高光谱数据集进行验证,数据集特征如下:

１)印第安松林数据集由成像光谱仪于１９９２年在印第安纳州西北部印第安松林采集,具有２０m的空间分辨
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率,包含１４４×１４４个像元,２２０个波段,考虑到噪声和水吸收等因素的影响,除去其中的２０个波段,剩余２００
个波段,包含１６种地物,具体地物类别和样本个数参见表１;２)帕维亚大学数据集由成像光谱仪采集于帕维

亚大学,包含６１０×３４０个像元,１１５个波段,同样考虑到噪声等因素的影响,除去其中的１２个波段,剩余１０３
个波段,包含９类地物,具体地物类别和样本个数参见表２.

４　实验设计与评价指标
为了验证本文算法的优越性,采用６种方法进行比较验证,包括:文献[２７]提出的SVM分类方法;PCA

降维后的SVM分类方法;PCA降维后用Gabor滤波器、双边滤波器和导向滤波器分别对前２０个主成分提

取空间信息,并将获取的空间信息和光谱信息线性结合,再用SVM 进行分类,形成的基于Gabor滤波的空

谱结合的高光谱图像分类方法(SGBＧSVM)、基于双边滤波的空谱结合的高光谱图像分类方法(SBLＧSVM)
以及基于导向滤波的空谱结合的高光谱图像分类方法(SGDＧSVM);文献[２０]提出的EPF分类算法,即

EPFＧBＧc和EPFＧGＧc;文献[２２]提出的域转换递归滤波的IFRF方法;本文算法.

图４ 印第安松林数据集的分类结果.(a)地物分布;(b)SVM,OA为８１．９３％;(c)SVMＧPCA,

OA为８１．２４％;(d)SGBＧSVM,OA为８４．１０％;(e)SBLＧSVM,OA为８９．９９％;(f)SGDＧSVM,OA为９２．２２％;(g)EPFＧBＧc,

OA为９４．２４％;(h)EPFＧGＧc,OA为９４．３７％;(i)IFRF,OA为９４．５４％;(j)NLGDＧSVM,OA为９６．３５％
Fig敭４ ClassificationresultsforIndianPines敭 a Goundtruth  b SVM OAis８１敭９３％  c SVMＧPCA OAis８１敭２４％ 

 d SGBＧSVM OAis８４敭１０％  e SBLＧSVM OAis８９敭９９％  f SGDＧSVM OAis９２敭２２％  g EPFＧBＧc 
OAis９４敭２４％  h EPFＧGＧc OAis９４敭３７％  i IFRF OAis９４敭５４％  j NLGDＧSVM OAis９６敭３５％

采用OA、AA以及Kappa统计系数衡量分类算法的精度.为了避免随机偏差,每个实验重复１０次记

录平均结果,验证平台采用 MatlabR２０１２b,i７Ｇ６７００CPU,８GBRAM.

４．１　实验验证

利用６种方法分别对印第安松林和帕维亚大学数据集进行分类.

１)印第安松林数据集图像地物分布如图４(a)所示,选取全部１６种类别,每类随机选取８％样本组成训

练集,其余９２％作为测试集,数量较少的地物选取２４％作为训练集.印第安松林数据集的分类结果如图４
所示,分类精度统计如表１所示.

２)帕维亚大学数据集图像地物分布如图５(a)所示,选取全部９种类别,每类随机选取３％样本组成训

练集.其余９７％作为测试集,帕维亚大学数据集的分类结果如图５所示,分类精度统计如表２所示.
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表１　印第安松林数据集的分类统计结果

Table１　ClassificationresultsofIndianPinesdataset

Indian Samplenumber Spectrum
Dimensionality
reduction

SpatialＧspectral EdgeＧpreserving Recursive
Spatial
fusion

Gound
truth

Sum
Train/

％
Test/

％
SVM/

％
SVMＧ
PCA/％

SGBＧ
SVM/％

SBLＧ
SVM/％

SGDＧ
SVM/％

EPFＧ
BＧc/％

EPFＧ
GＧc/％

IFRF/

％
NLGDＧ
SVM/％

Alfalfa ５４ ２４ ７６ ８６．５１ ８１．３９ ９４．４５ ９４．６４ ９４．４２ ９７．６２ ９４．５８ ９２．７１ ９２．０８
CornＧ
notill

１４３４ ８ ９２ ７３．０６ ７２．９３ ７８．３７ ８６．５９ ８８．９０ ９４．０８ ９２．７４ ９０．１８ ９６．３３

CornＧ
mintill

８３４ ８ ９２ ７０．３１ ７１．７５ ７２．４３ ８６．４２ ９１．４８ ８７．１６ ８９．６０ ８９．４４ ９６．６３

Corn ２３４ ８ ９２ ５３．７９ ４３．５４ ４４．６８ ６４．７７ ７２．６９ ８２．０５ ７８．７４ ８９．１８ ８２．０９
Grass/

pasture
４９７ ８ ９２ ９０．８８ ９２．３５ ８９．７０ ９２．０７ ９４．０２ ９４．１２ ９６．３０ ９３．７７ ９５．４５

Grass/

trees
７４７ ８ ９２ ９５．６３ ９５．６４ ９７．０９ ９７．２４ ９７．６０ ９９．８２ ９９．８５ ９７．６５ ９８．９０

Grass/

pastureＧ
mowed

２６ ２４ ７６ ８１．３３ ８０．０１ ８９．９８ ９３．３５ ８９．０６ ８１．４２ ８９．７２ １００．００ ８９．５４

HayＧ
windrowed

４８９ ８ ９２ ９５．９４ ９６．０８ ９９．６２ ９８．７０ ９６．０１ １００．００ １００．００ ９９．５５ ９７．０９

Oats ２０ ２４ ７６ ９４．０６ ８６．１５ ８４．７６ ９３．１１ ９２．２４ ７３．８１ ７２．６４ １００．００ ８２．２７
SoybeansＧ
notill

９６８ ８ ９２ ７０．７５ ６７．８０ ６８．３４ ８４．４２ ８７．５２ ８５．３４ ８８．５７ ８９．６９ ９３．９４

SoybeansＧ
mintill

２４６８ ８ ９２ ８５．０５ ８５．８１ ８７．４１ ９２．７８ ９４．２８ ９７．９２ ９７．３０ ９６．９０ ９７．７７

SoybeansＧ
cleantill

６１４ ８ ９２ ８３．４０ ７５．６７ ７７．２０ ８６．３９ ９３．１１ ９８．１０ ９７．３５ ９４．８５ ９４．０１

Wheat ２１２ ８ ９２ ９８．４１ ９７．８０ ９７．５５ ９８．００ ９８．３０ １００．００ ９９．５５ ９９．１８ ９８．１７
Woods １２９４ ８ ９２ ９７．８８ ９７．３７ ９８．７５ ９７．８２ ９８．２１ ９９．５２ ９９．７５ ９９．０９ ９９．１７

BldgＧgrassＧ
tree

３８０ ８ ９２ ４３．５６ ４７．０５ ７７．５５ ７０．３１ ７４．９８ ７２．４２ ６９．９５ ９３．０１ ９４．３９

StoneＧsteel
towers

９５ ８ ９２ ８１．８６ ７２．３７ ７３．５５ ８２．０８ ８８．８０ ９３．９５ ９８．８３ ９１．９９ ８５．７０

OA/％ － － － ８１．９３ ８１．２４ ８４．１０ ８９．９９ ９２．２２ ９４．２４ ９４．３７ ９４．５４ ９６．３５
AA/％ － － － ８１．４０ ７８．９８ ８３．２１ ８８．６７ ９０．７３ ９１．０８ ９１．５９ ９４．８２ ９３．３４
Kappa － － － ７９．２８ ７８．４５ ８１．７５ ８８．５５ ９１．１１ ９３．４０ ９３．５６ ９３．７６ ９５．８４

表２　帕维亚大学数据集的分类统计结果

Table２　ClassificationresultsofPaviaUniversitydataset

Pavia Samplenumber Spectrum
Dimensionality
reduction

SpatialＧspectral EdgeＧpreserving Recursive
Spatial
fusion

Gound
truth

Sum
Train/

％
Test/

％
SVM/％

PCAＧ
SVM/％

SGBＧ
SVM/％

SBLＧ
SVM/％

SGDＧ
SVM/％

EPFＧ
BＧc/％

EPFＧ
GＧc/％

IFRF/

％
NLGDＧ
SVM/％

Asphalt ６６４１ ３ ９７ ８８．５３ ８８．４８ ８９．５５ ８９．５８ ９６．１３ ９７．３９ ９７．８８ ９０．２３ ９９．１９
Meadows１８６４９ ３ ９７ ９６．２５ ９５．９６ ９６．３０ ９７．９２ ９８．７０ ９９．９９ ９９．９２ ９９．６４ ９９．５５
Gravel ２０９９ ３ ９７ ６１．８９ ５９．１９ ６１．２４ ６５．８３ ７９．０２ ７８．６３ ６８．３４ ８４．１６ ９０．３５
Trees ３０６４ ３ ９７ ８６．９９ ８６．９８ ８８．３５ ９４．９４ ９６．４７ ９４．６４ ９３．２７ ９１．１７ ９８．２２
Metal
sheets

１３４５ ３ ９７ ９８．２５ ９８．３２ ９８．５６ ９８．４５ ９９．１２ ９９．８９ ９９．９２ ９８．９０ ９９．６５
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续表２

Pavia Samplenumber Spectrum
Dimensionality
reduction

SpatialＧspectral EdgeＧpreserving Recursive
Spatial
fusion

Gound
truth

Sum
Train/

％
Test/

％
SVM/％

PCAＧ
SVM/％

SGBＧ
SVM/％

SBLＧ
SVM/％

SGDＧ
SVM/％

EPFＧ
BＧc/％

EPFＧ
GＧc/％

IFRF/

％
NLGDＧ
SVM/％

Soil ５０２９ ３ ９７ ５８．４８ ５９．６４ ６３．２２ ８３．４６ ９２．２６ ６７．２６ ７０．２２ ９９．８８ ９６．９２
Bitumen １３３０ ３ ９７ ６６．７１ ６２．２７ ６９．３６ ７１．５３ ８７．０９ ９０．０６ ８８．１８ ９２．６１ ９５．３８
Bricks ３６８２ ３ ９７ ７７．１４ ７６．５３ ８０．８４ ８２．３４ ９０．７１ ９８．４８ ９７．８５ ８４．３９ ９５．３６
Shadows ９４７ ３ ９７ ８９．５０ ８９．９５ ８９．７２ ８８．７２ ９４．２４ ９４．６７ ９３．５８ ６０．０２ ９７．９６
OA/％ － － － ８５．６２ ８５．３０ ８６．８３ ９０．７９ ９５．２８ ９３．７５ ９３．４０ ９４．４１ ９８．１１
AA/％ － － － ８０．４２ ７９．７０ ８１．９０ ８５．８６ ９２．６４ ９１．２２ ８９．９１ ８９．００ ９６．９５
Kappa － － － ８０．５８ ８０．１９ ８２．２６ ８７．７１ ９３．７３ ９１．５６ ９１．１０ ９２．５８ ９７．５０

图５ 帕维亚大学数据集的分类结果.(a)地物分布;(b)SVM,OA为８５．６２％;(c)SVMＧPCA,

OA为８５．３０％;(d)SGBＧSVM,OA为８６．８３％;(e)SBLＧSVM,OA为９０．７９％;(f)SGDＧSVM,OA为９５．２８％;(g)EPFＧBＧc,

OA为９３．７５％;(h)EPFＧGＧc,OA为９３．４０％;(i)IFRF,OA为９４．４１％;(j)NLGDＧSVM,OA为９８．１１％
Fig敭５ ClassificationresultsforPaviaUniversitydataset敭 a Groundtruth  b SVM OAis８５敭６２％ 

 c SVMＧPCA OAis８５敭３０％  d SGBＧSVM OAis８６敭８３％  e SBLＧSVM OAis９０敭７９％  f SGDＧSVM 
OAis９５敭２８％  g EPFＧBＧc OAis９３敭７５％  h EPFＧGＧc OAis９３敭４０％  i IFRF 

OAis９４敭４１％  j NLGDＧSVM OAis９８敭１１％

４．２　实验分析

１)利用NLGDＧSVM对两种数据集进行分类时,分类精度OA分别为９６．３５％和９８．１１％,比SVM整体

分类精度高出１３％~１５％,比PCAＧSVM 整体分类精度高出１３％~１５％,比SGBＧSVM、SBLＧSVM、SGDＧ
SVM高出３％~１１％,比EPF算法高出２％~４％,比IFRF算法高出２％,充分验证了NLGDＧSVM算法处

理高光谱图像分类的有效性.

２)印第安松林数据集地物种类多,分布复杂,从实验结果可知,虽然训练样本仅为８％,但是 NLGDＧ
SVM方法的整体分类精度OA能超过９６％,分类性能具有较大提升,从图４(j)可以看出麻点大幅减少,标
注黑框部分效果更明显;在训练样本仅有３％的情况下,NLGDＧSVM方法对帕维亚大学的分类结果比IFRF方

法提升了接近４％,充分说明利用相似块和全局信息捕获高光谱图像的结构信息,能够有效提高分类精度.

３)为了验证监督数据对算法的影响,选择不同的训练样本测试算法的分类精度,结果如图６所示.对

于印第安松林数据集,训练样本为４％时,OA超过９１％,训练样本为１１％时,OA达到９７．０６％;对于帕维亚

大学数据集,训练样本为０．５％时,OA超过９０％,训练样本为４．５％时,OA超过９８％,充分说明 NLGDＧ
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SVM算法在少量监督样本的情况下也可以获得较好的分类精度,同时在较低的监督样本下能达到较优的分

类效果,进一步验证了算法的稳定性和有效性.

图６ 不同训练样本的OA、AA以及Kappa值.(a)印第安松林数据集;(b)帕维亚大学数据集

Fig敭６ OA AAandKappavalueswithdifferenttrainingsamples敭 a IndianPinesdataset  b PaviaUniversitydataset

５　结　　论
提出了非局部均值滤波和导向滤波结合的高光谱图像分类算法(NLGDＧSVM),实验结果表明,与光谱

信息SVM算法、波段降维的PCAＧSVM、空谱结合分类算法(SGBＧSVM、SBLＧSVM 和SGDＧSVM)、边缘保

持分类算法(EPFＧBＧc和EPFＧGＧc)以及IFRF算法等５种方法相比,该算法结果的OA、Kappa和AA值都

有大幅提高,即该算法能够获取较完整的高光谱空间信息,并充分利用空间信息提高了高光谱图像的分类

精度.
本文算法具有以下特点:非局部均值滤波利用全局信息和邻域相似块进行滤波,获得了较好的平滑去噪

效果,也在一定程度上获得了高光谱图像的空间相关信息;导向滤波可以提取较好的空间边缘信息,弥补了

非局部均值滤波丢失空间边缘信息的不足;将两者提取的高光谱图像空间信息进行融合,并通过SVM进行

分类,得到了较优的分类效果,这是一种有效的高光谱图像分类方法.
提取高光谱空间信息并进一步有效融合是本课题组的未来主要研究方向.
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