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摘要　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.该算法利用嵌入主成分分析的Gabor
变换对高光谱图像进行特征提取.为了保护相邻特征的局部信息,利用局部Fisher判别分析或局部保护非负矩阵

分离对Gabor特征进行降维,并采用高斯混合模型分类器对降维后的特征进行分类.两组高光谱数据的实验结果

表明,本文算法不但能充分挖掘高光谱图像的谱间Ｇ空间特征,而且有效保护了高光谱图像的局部特征信息与多模

型结构.与现有的几种算法相比,本文算法能得到更高的分类精度和Kappa系数,在高斯噪声环境中也具有更强

的稳健性.

关键词　遥感;高光谱图像分类;Gabor特征;局部保护降维;高斯混合模型

中图分类号　TP７５１．１　　　文献标识码　A
doi:１０．３７８８/AOS２０１６３６．１０２８００３

　　收稿日期:２０１６Ｇ０４Ｇ２１;收到修改稿日期:２０１６Ｇ０６Ｇ２６
基金项目:国家自然科学基金(４１２０１３６３,４１６０１３４４)、中央高校基本科研业务费专项资金(３１０８３２１６３４０２、３１０８３２１６１００１)

作者简介:叶　珍(１９８３—),女,博士,讲师,主要从事高光谱图像处理方面的研究.EＧmail:yezhen５２５＠１２６．com
　∗通信联系人.EＧmail:yjnian＠１２６．com

HyperspectralImageClassificationAlgorithmBasedonGaborFeature
andLocalityＧPreservingDimensionalityReduction

YeZhen１　BaiLin１　NianYongjian２
１SchoolofElectronicsandControlEngineering Chang′anUniversity Xi′an Shaanxi７１００６４ China
２SchoolofBiomedicalEngineering ThirdMilitaryMedicalUniversity Chongqing４０００３８ China

Abstract　Twohyperspectralimageclassificationalgorithmsbasedon GaborfeaturesandlocalityＧpreserving
dimensionalityreductionareproposed敭TheGabortransformisstudiedandimplementedtoextractfeaturesfor
hyperspectralimageintheprincipalcomponentanalysisＧprojecteddomain敭Toprotectlocalityinformationofneighbor
features localityFisherdiscriminantanalysisorlocalityＧpreservingnonＧnegativematrixfactorizationisemployedto
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１　引　　言
高光谱遥感成像光谱仪能够在许多相邻和重叠的狭窄光谱波段上同时收集地面的辐射数据,因此,利用

高光谱图像分析地表物质能得到更多的细节信息,从而细致地对遥感地物进行分类[１].但是,高光谱遥感图

像具有数据量大、数据维数高和数据冗余性强等特点,容易降低统计分类器的泛化能力,从而无法获得理想

１０２８００３Ｇ１



光　　　学　　　学　　　报

的分类结果[２].因此,对高光谱遥感图像分类常常需要先进行降维等预处理操作[３].线性判别分析

(LDA)[４]传统降维法在高光谱图像分类应用中具有一定的局限性:１)LDA是一种最大化类间散布矩阵的

变换方法,不能很好地保护输入空间相邻像素的局部特征;２)LDA假设类条件分布是高斯分布,而高光谱

数据往往是非高斯分布的,甚至有可能是多模型的[５].
为了克服LDA降维法的缺陷,文献[６]在LDA和局部保护投影(LPP)[７]的基础上提出了基于局部保护

降维的局部Fisher判别分析(LFDA).文献[８]将LFDA与高斯混合模型(GMM)[９]分类器相结合,提出了

LFDAＧGMM分类算法,在挖掘高光谱图像谱间局部特征的同时,保护了高光谱图像潜在的多模型结构.文

献[１０]在研究局部保护非负矩阵分离法(LPNMF)[１１]的同时,提出了两种光谱微分特征与局部保护降维的

决策融合分类算法,即DＧLFDAＧGMMＧFusion算法和DＧLPNMFＧGMMＧFusion算法,这两种算法的分类性

能相比LFDAＧGMM算法有较大程度地提高.
对高光谱图像进行降维,实则是通过线性变换或非线性变换对高光谱图像的光谱特征进行提取.以上

几种算法都是通过光谱特征对高光谱图像进行分类,忽略了像元间空间信息的相关性.本文在以上几种算

法的基础上,提出了两种基于Gabor特征与局部保护降维的分类算法,命名为GaborＧLFDAＧGMM 算法和

GaborＧLPNMFＧGMM算法.这两种算法首先针对高光谱图像的谱间Ｇ空间特征进行了研究,发现将嵌入主

成分分析的Gabor变换与局部保护降维相结合,不但能充分提取高光谱图像的谱间Ｇ空间特征,而且能保护

相邻特征的局部信息和高光谱图像的多模型结构,从而能在较大幅度上提高分类精度和Kappa系数,尤其

在高斯噪声环境中,具有优良的分类性能.

２　局部保护降维
２．１　局部Fisher判别分析

与传统的降维法LDA所不同的是,LPP通过寻找一个合适的线性图谱W,使得原始图像的相邻像素在

投影空间具有较近的距离,从而保护了局部邻域内的相关信息.假定原始数据的训练样本为{xi}ni＝１,类标

记为yl∈{１,２,,c},其中c代表类的个数,n代表训练样本的总数.若nl 表示第l个类的训练样本数,则

有∑
c

l＝１
nl＝n.定义样本xi 与样本xj 之间的亲和关系为

Ai,j＝exp－
‖xi－xj‖２

γiγj
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１)

式中γi＝‖xi－x(m)
i ‖代表样本xi 的局部标度,x(m)

i 是像素xi 的第m 个相邻样本.通过实验测试可知参

数m 对分类结果影响不大,根据参考文献[８],在后续实验中取m＝７.

LFDA作为一种有监督局部保护降维技术,适用于非高斯分布和多模型数据的降维.LFDA在LDA
的基础上,通过LPP得到一个线性图谱,来保护相邻像素间的局部信息.LFDA在投影域不但能将类与类

进行很好地分离,而且可以保护类内局部信息.与LDA相似,在LFDA中的局部类间散布矩阵S(lb)和类内

散布矩阵S(lw)定义为

S(lb)＝
１
２∑

n

i,j＝１
W(lb)
i,j (xi－xj)(xi－xj)T, (２)

S(lw)＝
１
２∑

n

i,j＝１
W(lw)
i,j (xi－xj)(xi－xj)T, (３)

式中W(lb)和W(lw)为n×n维的矩阵,即

W(lb)
i,j ＝

Ai,j(１/n－１/nl),ifyi＝yj＝l
１/n, ifyi ≠yj{ , (４)

W(lw)
i,j ＝

Ai,j/nl,ifyi＝yj＝l
０, ifyi ≠yj{ . (５)

　　根据(１)式可以得到同类相邻像素的权值.而同类非相邻像素几乎不受类间散布矩阵S(lb)和类内散布

矩阵S(lw)的影响.在LFDA的应用中,用局部散布矩阵来估计降维投影.由局部散布矩阵得到最大化的
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Fisher比为

S(lb)T＝λS(lw)T, (６)
式中λ 为对角线特征值矩阵,则LFDA的变换矩阵为

TLFDA＝argmax
T∈ℝd×r

tr[(TT
LFDAS(lw)TLFDA)－１TT

LFDAS(lb)TLFDA]. (７)

　　LFDA意在寻找一个变换矩阵T,使同类相邻数据彼此靠近,而不同类的相邻数据彼此分离,比LPP更

适用于对非高斯分布和多模型数据的降维.

２．２　局部保护非负矩阵分离

将具有d个光谱波段和n个像素的高光谱数据表示为X＝{xi,j}∈ℝd×n.非负矩阵分离(NMF)将X
分为U 和V 两个矩阵,有X≈UVT,其中U 的维数为d×t,V 的维数为n×t,且它们的秩至少为t,它们的乘

积为较低的秩.通过乘数更新算法[１２]进行迭代,即

ui,q ←ui,q
Σj xi,jνj,q( )/Σq ui,qνj,q( )

Σjνj,q
, (８)

νj,q ←νj,q
Σi xi,jui,q( )/Σq ui,qνj,q( )

Σiui,q
, (９)

在迭代过程中,每一个像素可表示为xj≈∑
t

q＝１
uqνj,q.实际t≪d,意味着NMF可被看作是无监督降维法.

高光谱图像每个像素的谱像均有可能为多个端元谱像的混合.对于高光谱图像分类算法来说,希望找

到一个低维子空间,使所含像素代表单一端元,表示一种地物特征.NMF与LPP相结合的局部保护非负矩

阵分离(LPNMF)可用来解决这个问题.LPNMF的目标函数为

O＝∑
d

i＝１
∑
n

j＝１
xi,jlog

xi,j
yi,j
æ

è
ç

ö

ø
÷－xi,j＋yi,j

é

ë
êê

ù

û
úú＋λR, (１０)

式中Y＝ yi,j{ }＝UVT,λ是正则化参数.(１０)式的第一项由X 和Y 的交叉熵[１１]获得,为NMF的常规目标

函数.用R 约束降维子空间V 的像素间几何距离,有

R＝
１
２∑

n

j,s＝１
∑
t

q＝１
vj,qlog

νj,q
νs,q

－νs,q＋νs,qlog
νs,q
νj,q

æ

è
ç

ö

ø
÷Wj,s, (１１)

式中W 为原始数据X 的像素间距离的边缘权重矩阵.由LPP定义可知,矩阵X 用于保护数据分布的内在

几何结构.可以采用以下的乘法规则将函数O 最小化,并估计矩阵U 和矩阵V 的大小,即

ui,q ←ui,q
∑j xi,jνj,q( )/∑q ui,qνj,q( )

∑jνj,q
, (１２)

νq ← ∑
i
ui,qI＋λL[ ]

－１

ν１,q∑
i

xi,１ui,q

∑q
(ui,qv１,q)

ν２,q∑
i

xi,２ui,q

∑q
(ui,qν２,q)

⋮

νn,q∑
i

xi,nui,q

∑q ui,qvn,q( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

, (１３)

式中νq 是矩阵V 中的第q个列向量,I 是一个n×n维的单位矩阵.矩阵L 代表矩阵W 的图拉普拉斯算

子.与NMF相比,LPNMF具有局部保护约束性,可以有效地保护原始高光谱图像多元化的局部结构.该

约束性由局部相邻像素的相似性来衡量,并且借助图拉普拉斯算子来描述其潜在的分布结构.对高光谱图

像来说,其统计结构是较为复杂的,常常为非高斯分布或多模型分布.根据高光谱数据的分布特性,利用

LPNMF对其进行降维,不但得到了更紧凑的分布,而且降低了贝叶斯误差,最终达到了提高分类精度的

目的.
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３　基于Gabor特征与局部保护降维的分类方法
３．１　Gabor变换

一维Gabor变换由傅里叶变换演变而来,用来最大化信号的时频分辨率,从而更好地描述信号的局部

特性.随后发展的二维Gabor变换,是一种用来对图像进行特征提取的线性变换,广泛应用于分类与识别

领域[１３].二维Gabor变换函数由一个实部和一个虚部构成,是通过高斯包络调制的正弦曲线函数,可表

示为

g(x,y;δ,θ,ψ,σ,γ)＝exp－
x′２＋γ２y′２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷×expj２π

x′
δ ＋ψ

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú , (１４)

且

x′＝xcosθ＋ysinθ, (１５)

y′＝－xsinθ＋ycosθ, (１６)
式中δ代表正弦因子的波长,其值以像素为单位,通常大于或等于２,但不能大于输入图像尺寸的五分之一;

θ代表Gabor核的方向夹角,它的取值范围为[０,π],指定了Gabor函数并行条纹的方向;ψ为相位偏移,默
认其值为π/２,代表Gabor变换是具有实部和虚部的复数;γ代表限定Gabor核函数椭圆率的空间相位比,
当γ＝１时,Gabor核函数的形状是圆的,当γ＜１时,其形状随着平行条纹方向而拉长,取０．５作为默认

值[１４];σ为高斯包络的标准差,可以由波长δ和空间频率带宽bw 来决定,定义

σ＝
δ
π
ln２
２
２bw ＋１
２bw －１

, (１７)

带宽bw 的值为正实数.带宽越小,标准差越大,则Gabor核的形状越大,当其值在[１,５]时,对本文算法的

分类结果影响不大,默认其值为１.

３．２　高斯混合模型

高斯混合模型分类方法用来对具有两个或两个以上高斯分布的数据进行分类[１５].数据X 的K 个高斯

模型的联合概率密度函数可表示为

p X( )＝∑
K

k＝１
αkN X,μk,Σk( ) , (１８)

其中

N(X,μk,Σk)＝
１

(２π)d/２ Σk １/２×exp －
１
２
(X－μk)T∑

－１
k(X－μk)

é

ë
êê

ù

û
úú , (１９)

式中N X,μk,Σk( ) 代表第k个高斯混合模型.αk、μk 和Σk 代表第k个模型来自参数向量Θ＝{αk,μk,Σk}
的混合权重参数、均值向量及方差矩阵.

对于混合模型来说,以上参数可以通过基于迭代优化的期望最大(EM)算法获得[１６].EM 算法旨在寻

找这些参数的最大似然估计或最大后验概率.设数据集X０＝xi{ }ni＝１,xi是第k个模型子集Qk的数据向量,

n是该子集中样本的个数. 则该模型数据的对数似然函数为

L(Θ,X０)＝∑
K

k＝１
∑
i∈ℚk

p(k xi,Θ)log[αkN(xi,μk,Σk)] (２０)

式中p(k xi,Θ)是GMM第k个模型的后验概率

p(k xi,Θ)＝
αkN(xi,μk,Σk)

∑
K

k＝１
αkN(xi,μk,Σk)

. (２１)

　　在一次迭代的过程中,参数向量Θ 通过将(２０)式中的对数似然函数L(Θ,X０)最大化来获得(theMＧ
step).在接下来的迭代过程中(theEＧstep),参数集通过(２１)式更新,即

α̂k＝
１
n∑

n

i＝１
p(k xi,Θ), (２２)
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μ̂k＝
∑
n

i＝１
p(k xi,Θ)xi

∑
n

i＝１
p(k xi,Θ)

, (２３)

Σ̂k＝
∑
n

i＝１
p(k xi,Θ)(x－μk)(x－μk)T

∑
n

i＝１
p(k xi,Θ)

, (２４)

直到(２０)式中对数似然函数的逐次近似值的差达到所规定的某个阈值时,停止上述迭代过程.
高光谱图像的常用分类方法包括最大似然估计(MLE)[１７]和支持向量机(SVM)[１８]等.MLE在训练样

本数增多时具有较好的收敛性,通常与LDA降维法结合对高光谱图像进行分类.SVM通过引入结构风险

最小化原理、最优化理论和核方法演化而成,其分类性能通常优于 MLE,在小样本情况下能得到较好的分类

结果.然而,高光谱图像的光谱特征受诸多因素影响,各类之间的统计分布常常是复杂的多模型结构,因而,
高斯混合模型分类器适合于高光谱图像分类的应用.文献[８]和文献[１０]的研究工作证明,将高斯混合模型

与局部保护降维相结合,能得到良好的分类结果.因此,本文采用GMM分类器对降维后的特征进行分类,
并参照参考文献[８],选取高斯混合模型的个数k＝５对本文算法进行后续的实验分析.

３．３　本文算法步骤

提出两种基于Gabor特征与局部保护降维的分类算法,对高光谱图像的谱间Ｇ空间特征进行研究,分别

利用LPNMF和LFDA两种局部保护降维法来保护相邻特征的局部信息和高光谱图像的多模型结构.本

文算法的具体步骤如下:

１)对原始高光谱图像进行主成分分析,根据(１４)式计算前C 个最大主成分的Gabor特征空间;

２)利用LPNMF或LFDA对Gabor特征空间进行局部保护降维;

３)根据(１８)式对降维后的特征采用高斯混合模型分类器分类.
其具体的算法流程如图１所示.

图１ 本文算法流程图

Fig敭１ Flowchartofproposedalgorithm

４　实验与讨论
４．１　实验数据

采用的实验数据为机载高光谱遥感数据.实验数据一来自AVIRIS传感器在印第安那获取的２２０个波

段的IndianPines高光谱遥感数据[１９].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IndianPines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２所

示.实验数据二来自AVIRIS传感器在加利福尼亚州获取的２２４个波段的SalinasValley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３所示.

４．２　参数调节

为了使本文算法的分类性能达到较优状态,本节对局部保护降维法和嵌入主成分分析的Gabor特征提

取法中的主要参数进行了测试与调节.其中,包括局部保护降维法的维数r、主成分个数C 和Gabor滤波器

正弦因子的波长δ.为了保证实验的客观性,实验结果均取自相同实验条件下的２０次实验结果的平均值.
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图２ IndianPines数据集.(a)原始图像;(b)真实地物标记

Fig敭２ IndianPinesdataset敭 a Originalimage  b realgroundlabel

图３ SalinasValley数据集.(a)原始图像;(b)真实地物标记

Fig敭３ SalinasValleydataset敭 a Originalimage  b realgroundlabel

以IndianPines高光谱数据为例,对每个类别选择５０pixel作为训练样本,对LPNMF和LFDA的维数r进

行测试与调节.当主成分个数C 和正弦因子波长δ为１０时,本文提出的两种算法在不同维数r情况下的分

类精度如图４所示.提出的GaborＧLFDAＧGMM算法的分类精度在维数r＝１９时达到最大值８５．７９％,提出

的GaborＧLPNMFＧGMM算法的分类精度在r＝４１时达到最大值８８．５３％.

图４ 在不同维数情况下的分类精度

Fig敭４ Classificationaccuracyunderdifferentdimensions

在确定了局部保护降维法的维数r后,再对嵌入主成分分析的Gabor特征提取法中的参数Ｇ主成分个数

C 进行测试与调节.设δ＝１０,C 在４~２０范围内变化,对该数据进行实验.如图５所示,主成分个数对

GaborＧLFDAＧGMM算法的分类精度有较大影响,即当主成分较少时,该算法的分类精度较低,最优分类精

度出现在C＝１０时;对GaborＧLPNMFＧGMM算法来说,主成分个数对分类精度影响不大,最优分类精度出

现在C＝８时.以上实验确定了局部保护降维法的维数r和主成分个数C,接下来,再对Gabor滤波器正弦

因子的波长δ在２~２０范围内进行测试与调节.如图６所示,δ较小时,两种分类算法的分类精度均较低;
当δ逐步增大,GaborＧLFDAＧGMM算法的分类精度随着波长δ的增大而逐步提高,当波长δ增大到１６时,
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该算法的分类精度趋于稳定;而GaborＧLPNMFＧGMM算法的分类精度随着波长δ的增大先提高后降低,在

δ＝１２时达到最高.

图５ 在不同C 情况下的分类精度

Fig敭５ ClassificationaccuracyunderdifferentC

图６ 在不同δ情况下的分类精度

Fig敭６ Classificationaccuracyunderdifferentδ

４．３　实验结果与分析

将IndianPines高光谱遥感数据每个类别的５０个非零像素作为训练样本,将该数据的所有非零像素作

为测试样本,测试样本总数为８６２４个.为了保证实验的客观性,以下实验中的所有数据均为相同实验条件

下２０次实验结果的平均值.表１中的实验数据对提出的两种算法和其他几种算法的分类精度、Kappa系数

及其标准差进行了比较,比较算法的分类结果也在各自的最优参数下获得.如表１所示,当参数r＝１９、C＝
１０和δ＝１２时,GaborＧLFDAＧGMM 算法的分类精度和 Kappa系数分别为８７．０８％和０．８４３９,比LFDAＧ
GMM算法和DＧLFDAＧGＧFusion算法的分类精度高出了１０％左右;当参数r＝４１、C＝８和δ＝１６时,GaborＧ
LPNMFＧGMM算法的分类精度和Kappa系数分别达到了９１．８８％和０．９０２６,比LPNMFＧGMM 算法和DＧ
LPNMFＧGＧFusion算法的分类精度高出了１５％以上.同时,本文提出的两种分类算法比传统的SVM 算法

和LDAＧMLE算法的分类精度和Kappa系数也有较大幅度提高.其中,GaborＧLPNMFＧGMM 算法的分类

性能尤为突出,不但分类精度和Kappa系数最高,而且通过２０次重复实验计算出的标准差最小,说明该算

法的分类性能更稳定.
表１　IndianPines数据集的分类结果

Table１　ClassificationresultsofIndianPinesdataset

Classificationalgorithm Accuracy/％ Kappa
LDAＧMLE ６２．３４(±１．３８) ０．５５８８(±０．０１４０)

SVM (σ＝０．３) ７７．４６(±１．７１) ０．７３３７(±０．０１９５)

LFDAＧGMM (r＝９) ６４．１７(±２．０４) ０．５７６７(±０．０２１８)

DＧLFDAＧGＧFusion(r＝９) ６７．８５(±１．９４) ０．６２２２(±０．０１９９)

GaborＧLFDAＧGMM ８７．０８(±１．７１) ０．８４３９(±０．０２１０)

LPNMFＧGMM (r＝２７) ７３．０１(±１．６７) ０．６８０６(±０．０１９４)

DＧLPNMFＧGＧFusion(r＝１５) ７４．９２(±１．３９) ０．７００４(±０．０１４９)

GaborＧLPNMFＧGMM ９１．８８(±１．１５) ０．９０２６(±０．０１３６)

　　图７为不同算法对IndianPines高光谱数据的分类图.由于本文两种算法能够保护相邻特征的局部信

息和高光谱图像的多模型结构,故其视觉效果明显优于其他几种分类算法,与表２实验结果一致.其中,

GaborＧLPNMFＧGMM算法的视觉效果最好.
以相同的实验方法对SalinasValley高光谱数据进行分类.选择该数据每个类别的５０个非零像素作为

训练样本,将该数据的所有非零像素作为测试样本,测试样本的总数为５４１２９个.通过表２中的实验数据可

知,当参数r＝２７、C＝１２和δ＝２０时,GaborＧLFDAＧGMM算法的分类精度和Kappa系数分别为９３．４８％和

０．９２７１,比LFDAＧGMM算法和DＧLFDAＧGＧFusion算法的分类精度高出了５％以上;当参数r＝４３、C＝４和

δ＝２６时,GaborＧLPNMFＧGMM算法的分类精度和Kappa系数分别达到了９５．６６％和０．９５１７,比LPNMFＧ
GMM算法和DＧLPNMFＧGＧFusion算法的分类精度高出了６％以上.GaborＧLPNMFＧGMM 算法的分类精
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图７ IndianPines数据的分类图.(a)LDAＧMLE;(b)LFDAＧGMM;(c)DＧLFDAＧGＧFusion;
(d)GaborＧLFDAＧGMM;(e)SVM;(f)LPNMFＧGMM;(g)DＧLPNMFＧGＧFusion;(h)GaborＧLPNMFＧGMM
Fig敭７ ClassificationmapsforIndianPinesdataset敭 a LDAＧMLE  b LFDAＧGMM  c DＧLFDAＧGＧFusion 

 d GaborＧLFDAＧGMM  e SVM  f LPNMFＧGMM  g DＧLPNMFＧGＧFusion  h GaborＧLPNMFＧGMM

度和Kappa系数不但最高,而且标准差最小,说明该算法比其他算法的分类性能更稳定.图８为不同算法

对SalinasValley数据的分类图.
表２　SalinasValley数据的分类结果

Table２　ClassificationresultsofSalinasValleydataset

Classificationalgorithm Accuracy/％ Kappa
LDAＧMLE ８５．８６(±１．１１) ０．８４２９(±０．０１２１)

SVM (σ＝０．３) ８９．３０(±１．０９) ０．８８１２(±０．０１２０)

LFDAＧGMM (r＝１１) ８６．５２(±０．９４) ０．８５０３(±０．０１０３)

DＧLFDAＧGＧFusion(r＝７) ８８．１２(±１．１５) ０．８３５２(±０．０１３１)

GaborＧLFDAＧGMM ９３．４８(±１．４２) ０．９２７１(±０．０１６０)

LPNMFＧGMM (r＝３７) ８８．６４(±０．９２) ０．８７３８(±０．０１０２)

DＧLPNMFＧGＧFusion(r＝１７) ８９．１４(±１．２０) ０．８７９３(±０．０１３３)

GaborＧLPNMFＧGMM ９５．６６(±０．６１) ０．９５１７(±０．００６８)

　　噪声是影响图像质量的主要因素之一.高光谱图像获取过程中都有可能产生噪声,如太阳照射、大气传

输、光电成像等环节.高光谱成像系统由诸多子系统构成,而每一个子系统都会产生噪声,因而很难采用定

量模型来对其进行描述.对于不确定的问题,通常采用统计方法来进行处理.在光学遥感成像模型中,一般

采用加性高斯噪声来对遥感图像中的噪声进行模拟[１９].作为性能良好的高光谱图像分类算法,在高斯噪声

环境中应该具有一定的稳健性,即对带有不同程度噪声的图像进行分类时,能得到比其他算法更好的分类结

果.实验证明,提出的Gabor特征与局部保护降维结合的分类算法具有良好的抗噪声性能.对原始高光谱

遥感图像添加不同幅度的高斯噪声,通过信噪比(SNR)来衡量带噪高光谱图像的质量.IndianPines高光

谱数据添加噪声后的信噪比范围为９．３０dB~３６．３６dB,SalinasValley高光谱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９所示,随着噪声强度的增加,GaborＧLFDAＧ
GMM算法和GaborＧLPNMFＧGMM算法的分类精度没有明显变化,而其他算法的分类精度均会有不同程

度的降低.由此可见,本文两种分类算法具有良好的抗噪声性能.为了进一步分析图９中的误差线,表３给

出了各算法的具体误差值.对于IndianPines高光谱遥感数据和SalinasValley高光谱遥感数据来说,本文

算法的噪声误差明显低于其他几种比较算法的噪声误差.进一步说明,本文算法在高斯噪声环境中不但能

得到更高的分类精度,而且具有较好的稳定性.
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图８ SalinasValley数据的分类图.(a)LDAＧMLE;(b)LFDAＧGMM;(c)DＧLFDAＧGＧFusion;
(d)GaborＧLFDAＧGMM;(e)SVM;(f)LPNMFＧGMM;(g)DＧLPNMFＧGＧFusion;(h)GaborＧLPNMFＧGMM

Fig敭８ ClassificationmapsforSalinasValleydataset敭 a LDAＧMLE  b LFDAＧGMM  c DＧLFDAＧGＧFusion 

 d GaborＧLFDAＧGMM  e SVM  f LPNMFＧGMM  g DＧLPNMFＧGＧFusion  h GaborＧLPNMFＧGMM

图９ 在噪声环境中的分类结果.(a)IndianPines数据集;(b)SalinasValley数据集

Fig敭９ Classificationresultsundernoiseenvironment敭 a IndianPinesdataset  b SalinasValleydataset

表３　噪声环境中的分类误差

Table３　Classificationerrorsundernoiseenvironment

Algorithm
IndianPines SalinasValley

９．３０
dB

１４．９２
dB

１９．５１
dB

２４．３３
dB

３０．３４
dB

３６．３６
dB

９．３０
dB

１４．９２
dB

１９．５１
dB

２４．３３
dB

３０．３４
dB

３６．３６
dB

LFDAＧGMM ０．４０１ ０．４０４ ０．４２１ ０．４３６ ０．４４１ ０．４３７ ０．１７６ ０．１６８ ０．１６４ ０．１５４ ０．１４２ ０．１２９
DＧLFDAＧGＧFusion ０．４０４ ０．４０８ ０．４２２ ０．４３７ ０．４４１ ０．４３６ ０．１７６ ０．１６７ ０．１５８ ０．１４２ ０．１３０ ０．１２０
GaborＧLFDAＧGMM ０．２９４ ０．２８９ ０．２９６ ０．２９２ ０．２９７ ０．２９５ ０．０９４ ０．０９２ ０．０９０ ０．０８９ ０．０８８ ０．０８９
LPNMFＧGMM ０．４２８ ０．４３６ ０．４４０ ０．４４１ ０．４３２ ０．４１２ ０．１７５ ０．１７５ ０．１７２ ０．１５９ ０．１４１ ０．１２７

DＧLPNMFＧGＧFusion ０．４３０ ０．４３９ ０．４４１ ０．４３９ ０．４２７ ０．４０５ ０．１７３ ０．１６２ ０．１５２ ０．１４２ ０．１３１ ０．１２３
GaborＧLPNMFＧGMM ０．２０４ ０．１９９ ０．２０６ ０．２０３ ０．２０２ ０．２０６ ０．０７７ ０．０７６ ０．０７７ ０．０７７ ０．０７６ ０．０７７

５　结　　论
传统的高光谱图像分类算法往往只对高光谱图像的光谱特征进行分析,忽略了高光谱图像的空间特征,

因此,难以得到优良的分类结果,尤其在高斯噪声环境中的稳健性较差.针对该问题,研究了两种基于

Gabor特征与局部保护降维的高光谱图像分类算法,发现嵌入主成分分析的Gabor特征能充分挖掘高光谱

图像的谱间和空间特征,通过结合LPNMF或LFDA局部保护降维法能进一步保护高光谱图像的局部特征

信息和多模型结构,从而有效地提高了分类的准确率.在不同信噪比的高斯噪声环境中进行仿真实验,本文

提出的这两种算法的分类结果几乎不受噪声干扰,始终保持着稳定的分类精度和较低的分类误差.
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,这类算法比单纯基于谱
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间特征的分类算法能得到更高的分类精度.但基于谱间Ｇ空间特征的分类算法通常涉及到的参数较多,需要

通过经验或实验对各参数进行优化选择.本文提出的基于Gabor特征与局部保护降维的分类算法有三个

主要参数需要通过实验来进行调节.在接下来的工作中,将针对这些参数的自适应选择问题进行研究.
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