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摘要　滤波器在提取高光谱图像空间纹理信息时往往容易陷入局部的特征提取.针对这一问题,提出一种自适应

流形滤波的高光谱图像分类算法(AMFＧSVM).该方法采用自适应寻优,先计算第一个流形,然后根据流形树高度

进行递归投射、平滑和聚合处理,结合处理结果对高光谱进行线性滤波,得到较好的空间特征,并由支持向量机

(SVM)完成分类,最后获得最优的分类结果.实验表明,相比使用光谱信息、高光谱降维、空谱信息结合的SVM
分类方法,边缘保持滤波以及递归滤波的方法,AMFＧSVM对高光谱图像的分类精度有较大提高,充分说明了该方

法的有效性.
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１　引　　言

高光谱图像的分辨率高,但是光谱信息的相关

性强,冗余度高,如何提升像元分类精度(OA)一直

是一个研究难题[１Ｇ３].近年来,越来越多的学者通过

提取空间特征改善高光谱图像的分类性能,空间特

征的提取方法主要有马尔科夫随机场空间特征提取

方法[４Ｇ５]、形态滤波空间特征提取方法[６Ｇ７]和图像分

割的空间特征提取方法[８Ｇ９],其中利用滤波器提取高

光谱图像的纹理信息并对其进行有效分类成为一个

研究热点.例如,Shen等[１０]利用Gabor滤波器提取空

间纹理信息来辅助进行高光谱分类;He等[１１]通过识别

低阶Gabor滤波提取高光谱图像的空间特征,提出了

DLRGF(discriminativelowＧrankGaborfiltering)的高光

谱图像分类方法;Wang等[１２]采用了Gabor滤波提取空

间特征后,提出一种空谱标签传播的SSＧLPSVM
(spatialＧspectrallabelpropagationbasedontheSVM)半
监督分类算法;Jia等[１３]利用Gabor滤波器提取多维数

据集特征,联合稀疏表示提出一种GSＧMTJSRC(Gabor
cubeselectionbasedmultitaskjointsparserepresentation
approach)空谱结合分类方法;叶珍等[１４]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,并用局部Fisher判别分析和局部保护非负矩阵分

离方法对空间特征进行降维,提出了两种高光谱图像

分类算法.Gabor滤波器的特征提取方法适合纹理特

征的表达和分离,但是容易陷入提取图像的局部空间

纹理信息.也有部分学者用双边滤波器来提取高光谱

空间纹理信息[１５],如廖建尚等[１６]用双边滤波器提取经

PCA降维后的空间纹理信息,设计一种高光谱像元邻

域信息来构建空间相关信息,将其融合后交由支持向

量机(SVM)实现分类,并提出了BSＧSVM(bilateral
filteringandspatialcorrelationinformationbasedonthe
SVM)算法;Wang等[１７]提出了 CSＧGC(classＧspecific
graphＧcut)分类算法,先用SVM分类获取初始分类结

果,然后用双边滤波进行平滑处理,最后用图像分割的

方法获取高光谱的分类结果,提高了OA;廖建尚等[１８]

利用双边滤波和域转换标准卷积滤波分别提取高光谱

图像的空间信息,经过自适应寻优得到分类结果,提出

了DTBSＧSVM(domaintransformfilteringandbilateral
filteringwithSVM)高光谱图像分类算法;Kang等[１９]

先用SVM获得初步的分类结果,再用双边滤波进行优

化,提出了EPF(edgeＧpreservingfiltering)边缘保持的

高光谱图像分类方法.还有一些学者用递归滤波提取

空间纹理信息[２０],如Kang等[２１]先将高光谱数据划分

为多个集合,对每个集合进行融合后再分别用递归滤

波提取空间信息,提出IFRF(imagefusionandrecursive
filter)高光谱图像分类方法,获得较好的分类结果.双

边滤波和递归滤波虽然有一定的空间特征边缘保持特

性,但是容易丢失高光谱图像的空间相关信息.此外,
个别学者对自适应流形滤波进行了应用研究[２２],Nasab
等[２３]采用自适应流形滤波实现了一种图像边界的测量

方法;朱书进等[２４]采用自适应流形滤波实现了高效局

部立方匹配方法;周冠霖等[２５]用自适应流形滤波实现

边缘感知编辑处理;Xie等[２６]采用自适应流形滤波对高

光谱图像进行滤波,并用极限学习机方法进行分类,但
该方法没有对流行树高度进行分类寻优,不能更好地

适应不同的高光谱图像分类.
将高光谱图像空间纹理信息提取用于分类的研

究,取得了一定成效,但是也存在一些不足:１)滤波

器往往通过窗函数提取高光谱图像特征,局限于提

取图像的局部空间纹理信息;２)高光谱图像的地物

分布往往具有统一性和连续性,滤波器在提取空间

纹理信息时容易去除像元间的空间相关性;３)在高

光谱图像的分类研究中,流形滤波没有对流行树高

度进行寻优.为了提高高光谱图像的分类性能,本
文利用自适应流形滤波具有较好的边缘保持特性和

全局性优化特性,提出了一种自适应流形滤波的高

光谱图像分类算法(AMFＧSVM).实验结果表明:
用自适应流形滤波提取的空间信息能有效辅助

SVM分类,分类性能有较大提升.

２　方　　法

２．１　自适应流形滤波

２．１．１　流形滤波

高光谱图像的线性滤波可表示为

Fi＝Ii＋Gi, (１)
式中Ii 为高光谱第i波段的图像辐射强度,Gi 为对

第i波段图像进行滤波的响应,Fi 为对图像进行线

性滤波的结果.
自适应流形滤波是由Gastal等[２２]提出的一种

高维滤波算法,其对高光谱的滤波过程分为３步,即
投射、平滑和聚合,具体过程如下:

１)投射处理.用抛雪球算法将图像中的像素

投射到当前流形上,对每个流形进行高斯距离加权,

ηki为高光谱图像的采样像元矩阵,fi 为高光谱图像

的像元矩阵,ϕΣ
R/２

为高斯核函数,Σ
R/２

为R/２中控制高

斯核衰变的对角协方差矩阵,Gw ηki( ) 的计算充分利

用了像元本身的全局扩散性和空间相关保持特性.
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用抛雪球算法将图像中的像素投射到当前流形上,对
每个流形进行高斯距离加权,可得

Ψsplatηki( ) ＝ϕΣ
R/２

ηki－fi( )fi. (２)

　　２)平滑处理.对(２)式的结果进行平滑滤波,
采用域转换递归滤波[２０]方法对 Ψsplat(ηki)进行滤

波,得到平滑滤波函数Ψblur(ηki),即

Ψblurηki( ) ＝DT Ψsplat( ) , (３)
式中DT 代表转换递归滤波.通过平滑处理可获

取高光谱图像较好的边缘特性.

３)聚合处理.通过Ψblur(ηki)加权求得每个像

元的滤波响应Gi,即

Gi＝
∑
K

k＝１
wkiΨblurηki( )

∑
K

k＝１
wkiΨ０

blurηki( )

, (４)

式中 K 为 流 形 节 点 数;wki 为 高 斯 距 离 权 重;

Ψ０
blur(ηki)为投射处理的模糊版本,可表示为

Ψ０
blurηki( ) ＝ϕΣ

R/２
ηki－fi( ) . (５)

　　将(４)式代入(１)式可获得线性滤波结果,即

Fi＝Ii＋
∑
K

k＝１
wkiΨblurηki( )

∑
K

k＝１
wkiΨ０

blurηki( )

. (６)

　　高光谱自适应流形滤波算法是投射、平滑和聚

合处理的递归过程,其中递归过程和流形高度有关.

２．１．２　高光谱流形计算

流形滤波的递归过程和流形高度有关,流形树

高度决定递归的层次和流形树节点的数量,在很大

程度上影响滤波效果,其中流形计算的递归过程分

６个步骤,具体方法为:

１)计算流形节点数 K 和流形树高度H,二者

的计算式分别为

K ＝２H －１, (７)

H ＝n＋max２,「|HS∗LR⌉( ) , (８)
式中「|⌉是向上取整符号,n∈１,２,,N,LR 为距

离标准差计算的线性校正,Hs 为滤波器的空间标

准差计算高度.HS 和LR 的计算式为

HS＝⌊lbσs」|－１, (９)

LR＝１－σr, (１０)
式中σs 为空间偏差系数,σr为范围偏差系数.先利

用(９)、(１０)式求得 HS 和LR,再通过(８)式获得流

形树高度 H.

２)计算第一个流形,通过低通滤波获得第一个

流形η１ pi( ):

η１ pi( ) ＝ hΣ
S
∗f( )pi, (１１)

式中hΣ
S
为低通滤波函数;Σ

S
代表协方差矩阵,用于

控制高斯核的衰变;pi 为其中的高光谱图像的一个

像元;f 为高光谱的采样像元.

３)求出 f１－η１( ) f１－η１( )T 的最大特征值对

应的特征向量v１.

４)将像元分为两类,点积dot的计算式为

dot＝vT
１ fi－η１i( ) , (１２)

再根据

pi ∈C－ 　ifdot＜０
pi ∈C＋ 　　else{ (１３)

将高光谱像元分为两种聚类C－和C＋.

５)计算新流形.通过低通滤波器计算流形

η－(pi),同理,根据

η－ pi( ) ＝∑
N

pi∈C－

[W－ (pj)fj]/∑
N

pi∈C－

W－ pj( ) ,

(１４)

W－ pj( ) ＝θη１j －fj( )hΣ
S
(pi－pj), (１５)

θη１j －fj( ) ＝１－Gw１j
, (１６)

计算η－(pi)和η＋(pi),并递归计算流形η＋－(pi),

η＋＋ pi( ) 和η－－ pi( ).

６)递归计算下一个流形,并进行新的流形高维

滤波,直到达到流形树高度后结束.
流形滤波具有较好的全局扩散性以及边缘保持

性,越往下层,产生的流形越能适应其所在的局部区

域,因此流形滤波具有较好的局部优化能力.用流

形滤波对印第安农林数据集的第１０,８０,１２０,１８０个

波段进行滤波,流形树高度分别选择３和６,如图１所

示,从左到右依次对应印第安农林数据集的第１０,８０,

１２０,１８０个波段.从滤波结果看,高维自适应流形滤

波能提取较好的空间特征,从流形树高度３和６的滤

波对比来看,高度为６比高度为３的滤波效果更好,
在局部和全局寻优中能获取较为清晰的纹理信息,并
能获取较优的全局空间特征,表明流形树高度越高,
流形越多,局部和全局的优化能力越强.

为了确定空间偏差系数σs 和范围偏差系数σr,
先评估不同流形以及滤波对分类的影响,采用交叉

验证法,选择印第安农林高光谱图像作为实验数据,
并选择５％的训练样本和９５％的测试样本进行验

证.为了简单起见,将数据集作PCA降维[２７],选取

前２０个主成分进行流形滤波处理,先取σr＝０．８和

σs＝１~５０分别验证OA,分类效果如图２(a)所示,
当σs＝３时,整体OA、Kappa系数的综合分类性能
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图１ 印第安农林数据集的原始光谱和滤波结果.(a)第１０个波段;(b)第８０个波段;(c)第１２０个波段;(d)第１８０个波段

Fig敭１ OriginalspectrumandfilteringresultsofIndianPinesdatasets敭 a １０thband 

 b ８０thband  c １２０thband  d １８０thband

较好;其次取σs＝３和σr＝０．１~５分别验证OA,分
类 效果如图２(b)所示,可以看出当σr＝０．７时,分类

性能最好,综合分类性能较优,因此自适应流形滤波

参数分别取σs＝３和σr＝０．７.

图２ 印第安农林数据集的流形滤波系数寻优.(a)空间偏差系数σs;(b)范围偏差系数σr
Fig敭２ OptimizationformanifoldfilteringcoefficientofIndianPinesdatasets敭

 a Spatialdeviationcoefficientσs  b rangedeviationcoefficientσr

２．２　自适应流形滤波的高光谱分类方法

流形滤波中的流形树高度决定了流形的数量,
也决定了递归投射、平滑和聚合的次数,从而影响滤

波的效果,因此合适的流形树高度对滤波结果起着

重要的作用,通过调整(９)式中的n值重新获取流形

树高度,然后进行流形滤波得到高光谱图像空间特

征,再将空间信息交给SVM 实现分类,最终获取最

优的 分 类 结 果,形 成 了 一 种 自 适 应 流 形 滤 波 的

AMFＧSVM,其实现过程为:

１)归一化处理.高光谱中像元的反射强度数

值较大,先按照

R＝
R－Vmin

Vmax－Vmin
, (１７)

对波段数为l的高光谱数据集进行归一化处理,其
中Vmin为最小值,Vmax为最大值,得到信息量重新分

布的高光谱图像数据集R.
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２)计算树高度.设定 N,输入(调整)n,用(８)
式计算高光谱数据集R 的流形树高度H.

３)计算第一个流形.用低通滤波器h∑
S
计算高

光谱数据集R 的第一个流形:

out[:,n,l]＝R[:,n,l]＋exp－ ２/σs( )

(R[:,n－１,l]－R[:,n,l]), (１８)
式中R[:,n,l]为某波段中的n 像元,out[:,n,l]为
低通滤波输出结果.

４)自适应流形滤波.①投射处理,用(２)式对

流形进行高斯距离加权,得到 Ψsplatηki( );②平滑处

理,用(４)式对 Ψsplatηki( ) 进行滤波得到Ψblurηki( );

③聚合处理,用(５)式计算每个像元的滤波响应Gi;

④自适应流形递归滤波,根据递归执行步骤４),直
到结束,输出递归结果Gi.

５)线性滤波.利用(７)式获得高光谱图像的滤

波结果F.

６)SVM分类.

７)调整n 值,重复步骤２)~６),直至n＝N,并
进行寻优.

８)输出最优的分类结果和n 值.
详细的自适应流形滤波的 AMFＧSVM 流程如

图３所示.

图３ AMFＧSVM流程

Fig敭３ FlowofAMFＧSVM

３　实验数据集

为了验证所提算法的有效性,采用印第安农林

和帕维亚大学２个高光谱数据集进行验证[１７],其特

征如下:１)印第安农林数据集来自机载可见光红外

成像光谱仪,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,具有２０m的空间

分辨率,包含１４４×１４４个像元、２２０个波段,由于存

在噪声,除去其中的２０个波段,剩余２００个波段,包
含１６种地物;２)帕维亚大学数据集来自机载可见

光红外成像光谱仪,是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,同理

除去其中的１２个波段,剩余１０３个波段,包含９种

地物.

４　实验与评价指标

为了验证所提算法在高光谱分类方面的优越

性,将６种方法进行比较.方法１:利用文献[２８]提
出的SVM进行分类;方法２:利用PCA对高光谱数

据进行降维后,用SVM进行分类;方法３:先用高光

０４１０１０Ｇ５
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谱数据进行PCA降维,然后用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,将提取的空间信息和光谱信息线性结合后,
用SVM 进行分类,形成的方法分别为 GBFＧSVM
(GaborFilteringwithSVM),BFＧSVM(Bilateral
Filtering with SVM)和 GDFＧSVM (Guided
FilteringwithSVM);方法４:文献[１７]提出的EPF
算 法 对 高 光 谱 图 像 进 行 分 类,这 类 方 法 包 括

EPFＧBＧg(EPFwithBilateralFilteringandthefirst
componentofPCA)和EPFＧGＧg(EPFwithGuided
FilteringandthefirstcomponentofPCA);方法５:
文献[１９]提出的域转换递归滤波的方法(IFRF);方
法６:AMFＧSVM.

用整体 OA和 Kappa系数来衡量分类算法的

精度,为了避免随机偏差,每个实验重复１０次并记

录平 均 结 果,实 验 采 用 MatlabR２０１２b,i７Ｇ６７００
CPU,８GBRAM的平台.

４．１　实验验证

上述６种方法分别对印第安农林和帕维亚大学

数据集进行分类验证的步骤如下:

１)对于印第安农林数据集图像,选取全部１６
个类别,每类随机选取７％的样本组成有标签的训

练样本,其余９３％的样本作为测试样本.表１为

OA数据统计,分类效果如图４所示.

２)对于帕维亚大学数据集图像,选取全部９个

类别,每类随机选取２％的样本组成训练样本,其余

９８％的样本作为测试样本,表２为OA数据统计,分
类效果如图５所示.

表１　印第安农林数据集图像分类数据统计

Table１　ClassificationdatastatisticsofIndianPinesdatasets

Ground
truth

Sum
sample
No．

Train
sample
No．/％

Test
sample
No．/％

SVM/

％

SVMＧ
PCA/

％

GBFＧ
SVM/

％

BFＧ
SVM/

％

GDFＧ
SVM/％

EPFＧ
BＧg/％

EPFＧ
GＧg/％

IFRF/

％
AMFＧ
SVM/％

Alfalfa ５４ ７ ９３ ８３．５７ ７８．８９ ８８．８３ ９１．８６ ９１．１０ ９５．５８ ９４．７８ ９１．３４ ９２．２４
CornＧnotill １４３４ ７ ９３ ７１．５０ ７１．０８ ７６．４６ ８４．２８ ８７．２５ ９１．５７ ９１．３９ ９１．２３ ９６．９５
CornＧmintill ８３４ ７ ９３ ７０．６３ ７２．０２ ７０．３８ ８８．９３ ９１．６７ ８７．３４ ８７．５４ ８４．６４ ９７．９０
Corn ２３４ ７ ９３ ４４．１９ ４１．４８ ５１．６１ ５７．９８ ６６．２１ ６２．５７ ６１．３９ ８６．２２ ８７．１６
Grass/

pasture
４９７ ７ ９３ ８９．９０ ８９．１２ ８８．９６ ９２．２９ ９３．６０ ９５．４８ ９４．８２ ９３．９６ ９３．５８

Grass/

trees
７４７ ７ ９３ ９４．７９ ９４．６３ ９５．１５ ９６．７９ ９６．８６ ９９．７９ ９９．５０ ９８．１０ ９７．４０

Grass/

pastureＧ
mowed

２６ ７ ９３ ５３．９１ ５３．２７ ６６．５０ ６２．４５ ６４．３１ ５４．１９ ６２．８０ ８８．１３ ７６．６７

HayＧ
windrowed

４８９ ７ ９３ ９７．１６ ９６．１８ ９９．５６ ９８．３３ ９７．４７ １００．０ １００．０ ９９．５８ ９９．１６

Oats ２０ ７ ９３ ４６．９９ ４７．５２ ７５．９４ ５７．４６ ６２．４２ ２２．６９ ３９．３４ ８９．４７ ９４．０７
SoybeansＧ
notill

９６８ ７ ９３ ６９．２９ ６８．２８ ６７．８９ ８３．０５ ８４．４１ ８７．５９ ８６．２１ ８７．１４ ９２．８３

SoybeansＧ
mintill

２４６８ ７ ９３ ８５．１２ ８４．４３ ８６．８８ ９１．７０ ９３．６８ ９７．７１ ９７．５１ ９５．９６ ９８．５１

SoybeansＧ
cleantill

６１４ ７ ９３ ７９．４０ ７８．４１ ７４．９０ ８７．７１ ９０．０３ ９５．６７ ９５．８８ ９５．２４ ９６．５８

Wheat ２１２ ７ ９３ ９５．９８ ９６．５３ ９７．００ ９７．３８ ９７．５８ ９９．９５ ９９．６０ ９９．３４ ９８．３８
Woods １２９４ ７ ９３ ９７．６７ ９７．９７ ９８．１９ ９８．０８ ９８．５９ ９９．９４ ９９．８１ ９８．８４ ９９．０１

BldgＧGrassＧ
Tree

３８０ ７ ９３ ４５．９４ ４３．５９ ６８．５１ ６４．４２ ７４．８６ ６０．１６ ６１．２６ ９１．１６ ７８．７７

StoneＧsteel
towers

９５ ７ ９３ ７６．４２ ７６．１６ ７１．１６ ７６．４２ ８１．８２ ９３．３５ ９７．７３ ８３．３７ ８２．０４

OA/％ － － － ８０．９３ ８０．４６ ８２．８２ ８８．９９ ９１．０８ ９２．９９ ９２．８３ ９３．６２ ９６．１６
Kappa － － － ７８．１２ ７７．５８ ８０．２８ ８７．４１ ８９．８１ ９１．９６ ９１．７８ ９２．１１ ９５．６２
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图４ 印第安农林数据集分类情况.(a)真实图像;(b)SVM,OA为８０．９３％;(c)SVMＧPCA,OA为８０．４６％;
(d)GBFＧSVM,OA为８２．８２％;(e)BFＧSVM,OA为８８．９９％;(f)GDFＧSVM,OA为９１．０８％;(g)EPFＧBＧg,OA为９２．９９％;

(h)EPFＧGＧg,OA为９２．８３％;(i)IFRF,OA为９３．６４％;(j)AMFＧSVM,OA为９５．１６％
Fig敭４ ClassificationofIndianPinesdatasets敭 a Groundtruth  b SVM OAis８０敭９３％  c SVMＧPCA 
OAis８０敭４６％  d GBFＧSVM OAis８２敭８２％  e BFＧSVM OAis８８敭９９％  f GDFＧSVM OAis９１敭０８％ 

 g EPFＧBＧg OAis９２敭９９％  h EPFＧGＧg OAis９２敭８３％  i IFRF OAis９３敭６４％  j AMFＧSVM OAis９５敭１６％

表２　帕维亚大学数据集图像分类数据统计

Table２　ClassificationstatisticsofPaviaUniversitydatasets

Ground
truth

Sum Train/％ Test/％ SVM/％
SVMＧ
PCA/％

GBFＧ
SVM/％

BFＧ
SVM/％

GDFＧ
SVM/％

EPFＧ
BＧg/％

EPFＧ
GＧg/％

IFRF/％
AMFＧ
SVM/％

Asphalt ６６４１ ２ ９８ ８７．８４ ８６．１９ ８８．７４ ８８．２３ ９４．９８ ９８．０７ ９７．４９ ９７．７０ ９８．６８
Meadows １８６４９ ２ ９８ ９５．８１ ９５．９９ ９６．１３ ９７．０３ ９８．３２ ９９．９８ ９９．９１ ９９．３４ ９９．７９
Gravel ２０９９ ２ ９８ ５７．８７ ４８．７６ ５４．５１ ６５．０１ ７６．０７ ７２．６０ ６９．３９ ８６．６８ ９０．６３
Trees ３０６４ ２ ９８ ８８．１７ ８５．０１ ８９．２１ ９１．９８ ９６．１９ ９１．８４ ９２．２６ ９２．７８ ９６．５６
Metal
sheets

１３４５ ２ ９８ ９８．３４ ９８．７２ ９８．８４ ９７．５４ ９８．３８ ９９．８５ ９９．９４ ９９．０２ ９９．４０

Soil ５０２９ ２ ９８ ５４．３３ ５４．９６ ５６．２１ ７７．９１ ８８．３４ ６０．７４ ６０．３２ ９９．８６ ９７．５９
Bitumen １３３０ ２ ９８ ６４．６４ ６４．７９ ６５．８９ ７０．５０ ８２．８９ ８１．２７ ８６．３８ ９６．３７ ９５．１２
Bricks ３６８２ ２ ９８ ７８．９７ ７９．４１ ７７．８８ ８０．１８ ９１．４３ ９８．４７ ９５．９５ ７３．１３ ９７．０５
Shadows ９４７ ２ ９８ ８９．３３ ８４．２９ ９０．６４ ８７．８２ ９３．３７ ９５．１３ ９３．２０ ８３．１０ ９４．４９
OA/％ － － － ８４．８０ ８３．９６ ８５．２０ ８９．０３ ９４．２０ ９２．３２ ９１．９２ ９５．３１ ９８．１７
Kappa － － － ７９．４７ ７８．３１ ８０．００ ８５．３４ ９２．２９ ８９．５７ ８９．０４ ９３．６７ ９７．５７

４．２　实验分析

１)AMFＧSVM对两类数据集的分类结果如图

４、５所示,表１和表２分别列出每种方法对数据集

的分 类 结 果,其 中 印 第 安 农 林 数 据 集 的 OA 为

９６．１６％,Kappa系数为９５．６２;帕维亚大学数据集的

OA为９８．１７％,Kappa系数为９７．５７.对比表中数

据可知,AMFＧSVM 对两类数据集的分类结果比

SVM 方法高１３％~１５％,比 PCAＧSVM 方 法 高

１３％~１４％,比GBFＧSVM、BFＧSVM、GDFＧSVM方

法高３％~１２％,比EPF方法高３％~５％,比IFRF
方法高２％~３％,充分验证了 AMFＧSVM 对高光

谱图像分类的有效性.

２)印第安农林数据集的分类训练样本比例仅

为７％,但AMFＧSVM得到的OA超过９６％,能有

０４１０１０Ｇ７
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图５ 帕威亚大学数据集分类情况.(a)真实图像;(b)SVM,OA为８４．８０％;(c)SVMＧPCA,OA为８３．９５％;
(d)GBFＧSVM,OA为８５．２０％;(e)BFＧSVM,OA为８９．０３％;(f)GDFＧSVM,OA为９４．２０％;(g)EPFＧBＧg,OA为９１．２９％;

(h)EPFＧGＧg,OA为９１．６８％;(i)IFRF,OA为９５．３１％;(j)AMFＧSVM,OA为９７．９２％
Fig敭５ ClassificationforPaviaUniversity敭 a Groundtruth  b SVM OAis８４敭８０％  c SVMＧPCA 

OAis８３敭９５％  d GBFＧSVM OAis８５敭２０％  e BFＧSVM OAis８９敭０３％  f GDFＧSVM OAis９４敭２０％ 

 g EPFＧBＧg OAis９１敭２９％  h EPFＧGＧg OAis９１敭６８％  i IFRF OAis９５敭３１％  j AMFＧSVM OAis９７敭９２％

效去除分布复杂的高光谱图像分类产生的椒盐现

象;帕维亚大学图像分类训练样本比例只有２％,

AMFＧSVM同样可以得到较好的分类性能,从图４
和图５可以看出,所提算法对数据集的分类效果提

升明显,AMFＧSVM可以有效消除椒盐现象.

３)为了验证不同监督数据的分类性能,选择

逐渐增加训练样本的方法来测试算法分类的稳定

性,如图６所示,印第安农林在训练样本比例为

３％时的OA超过了９０％,训练样本比例为１０％时

OA达到了９７．１９％;帕维亚大学在训练样本比例

为０．１％时 的 OA 接 近７０％,训 练 样 本 比 例 为

０．３％时的 OA超过了９０％,训练样本比例为１％
时的OA达到了９７．２８％,充分说明AMFＧSVM有

较好的稳定性.

图６ 不同训练样本比例分类后OA和Kappa系数折线图.(a)印第安农林;(b)帕维亚大学

Fig敭６ ChartsofOAandKappacoefficientwithdifferenttrainingsamples敭 a IndianPines  b PaviaUniversity

　　４)AMFＧSVM 在少量监督样本的情况下也有

一定的优势,印第安农林和帕威亚大学数据集分别

选择１％和０．１％的监督样本,并用６种算法进行分

类测试,测试结果如图７所示,印第安农林的OA为
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６６．８９％,比其他算法高出２％~１７％,帕维亚大学的

OA接近７０％,比其他算法高出５％~１０％,说明

AMFＧSVM算法相比其他算法在少量监督样本的

情况下有一定优势.

图７ 分类算法的OA和Kappa系数.(a)印第安农林１％的训练样本;(b)帕维亚大学０．１％的训练样本

Fig敭７ OAandKappacoefficientfordifferentclassificationmethods敭 a １％trainingsampleforIndianPins 

 b ０敭１％trainingsampleforPaviaUniversity

　　５)高光谱图像分类的实验验证数据如表３所

示,为了验证流形树高度对分类的重要性,通过OA
和Kappa系数的折线图进一步展示其分类结果,如
图８所示.从表３和图８可知,印第安农林和帕维

亚大 学 的 最 优 分 类 结 果 OA 分 别 为９６．１６％和

９８．１４％,流形树高度分别为９和８,其流形数量分别

为５１１和２５５.最差的分类结果的流形树高度为２,
流形数量为３,最好的分类结果的流形树高度和流

形数 量 比 最 差 的 分 类 结 果 分 别 高 出 ０．５５％ 和

０．３６％,充分说明了流形滤波的流形数量多,提取高

光谱图像空间特征的效果较好,也有较好的全局性,
对保持空间相关性有较好的作用,能明显提升OA.
然而,过多的流形树节点会增加算法复杂度,因此选

取适当大小的流形树是获取良好滤波效果和更高效

率的关键,这里限制流形树的高度上限为１０,流形

树节点数为１０２３.
表３　自适应流形滤波的高光谱分类数据统计

Table３　Hyperspectralclassificationdatastatisticsofadaptivemanifoldfiltering

Index
n ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

Treeheight ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
Treenode ３ ７ １５ ３１ ６３ １２７ ２５５ ５１１ １０２３

IndianPines
OA/％ ９５．６１ ９５．６７ ９５．９７ ９５．６１ ９５．８０ ９６．１５ ９６．０４ ９６．１６ ９６．１３
Kappa ９４．９８ ９５．０５ ９５．３９ ９４．９９ ９５．２０ ９５．６１ ９５．４７ ９５．６２ ９５．５８

Pavia
OA/％ ９８．０２ ９８．１９ ９８．１４ ９８．２０ ９８．０８ ９８．１７ ９８．４０ ９８．２９ ９８．１７
Kappa ９７．３７ ９７．６０ ９７．５３ ９７．６２ ９７．４５ ９７．５８ ９７．８８ ９７．７３ ９７．５７

图８ 自适应流形滤波的高光谱分类寻优.(a)印第安农林;(b)帕维亚大学

Fig敭８ Optimizationforhyperspectralclassificationofadaptivemanifoldfiltering敭 a IndianPins  b PaviaUniversity

５　结　　论

提出 了 一 种 基 于 自 适 应 流 形 滤 波 的 AMFＧ
SVM高光谱图像分类方法,通过一系列实验验证了

AMFＧSVM的优越性能.结果表明,与单纯光谱信

息SVM算法、空谱结合分类算法、边缘保持分类算

法EPF以及IFRF分类算法相比,AMFＧSVM 得到

的OA和Kappa系数都有较大幅度的提高,说明自

０４１０１０Ｇ９
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适应流形滤波能充分利用高光谱图像波段间的相关

性和高光谱像元间的空间相关性提取空间特征,提
取的空间特征可以较好地辅助SVM提高OA,该算

法有以下特点:１)流形滤波通过投射、平滑和聚合

等递归滤波后,能提取较好的局部和全局的空间特

征,充分利用了高光谱像元间的空间相关性,获得了

较好的高光谱图像的空间特征;２)利用流形滤波提

取的高光谱图像空间特征对流行树高度进行自适应

寻优,通过SVM分类获取最优分类性能,有效去除

椒盐现象.更深入地研究高光谱的空间特征来提高

OA是未来的研究方向.
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