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摘要：空间滤波器在提取高光谱图像纹理信息过程中容易丢失空间自相关信息，导致植被分类精度不高。针对当

前方法的不足，提出一种空间自相关信息的高光谱图像分类算法（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎ
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ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＴＦＯＩＣ）对高光谱全波段图像提取空间自相关信息，然后对高光谱数据进行主成分分析

（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降维后的前部分主成分提取空间自相关信息，两种空间自相关信息线性融合后

交由支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）完成分类。试验表明，相比使用光谱信息、高光谱降维、空谱结合的

ＳＶＭ分类方法和边缘保持滤波以及递归滤波的方法，所提出的 ＣＨＩＳＣＩ方法对高光谱图像的植被分类精度有较大

提高，在训练样本仅为 ６％和 １％的情况下，对印第安农林和萨里斯山谷数据集分类的总体分类精度分别达到

９６１６％和 ９８６７％，比其他算法高出 ２～１６个百分点，验证了该方法的有效性。
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ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ；ｖｅｇｅｔａｂｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

０　引言

通过成像光谱仪获得的高光谱遥感图像能达到

几百个波段的光谱，在遥感高光谱分类中，地物（特

别是植被）种类丰富且光谱相似
［１］
，利用高光谱图

像可以有效对农作物精准分类与识别，在农业灾害

和产量评估方面已有广泛应用
［２－３］

。有学者将高光

谱遥感应用于植被分类
［４－７］

，例如有一些学者采用

光谱特征和模式识别等方法提高植被分类精

度
［８－１２］

，对高光谱遥感植被分类进行研究并取得了

一定成果，但仅仅关注光谱信息特征挖掘，对于光谱

信息接近的植被分类效果并不好；也有一部分学者

提出利用空间信息来实现植被分类
［１３－１５］

，对空间信

息的挖掘进行了初探，但是空间信息的挖掘并不够

充分，导致分类性能不高。近年来，越来越多学者利

用空间纹理信息结合光谱信息改善高光谱图像地物

分类性能，主要有形态滤波特征提取方法
［１６］
、马尔

科夫随机场特征提取
［１７－１８］

和图像分割特征提取方

法
［１９－２０］

，其中用滤波器提取图像纹理信息来辅助光

谱信息进行有效分类更是一个研究热点，例如不少

学者用 Ｇａｂｏｒ滤波器［２１］
提取纹理信息来辅助高光

谱分类
［２２－２３］

；还有一些学者用双边滤波器
［２４－２５］

来

提取高光谱空间纹理信息
［２６－２９］

，用于辅助 ＳＶＭ分
类。植被分布有较好的统一性，具有较强的空间相

关性，以上学者通过挖掘空间纹理信息来提高分类

性能有了很大进步，但在提取空间纹理信息的同时，

忽略了空间相关性，因此存在一定的局限性。

空间纹理信息提取用于高光谱图像分类的研究

中取得了一定成效，但也存在一些不足：①光谱信息
接近的植被分类性能有待提高。②过去的高光谱空

谱结合分类方法更多关注提取空间纹理信息，忽略

了高光谱空间自相关信息的提取。本文通过挖掘高

光谱图像的空间自相关信息来提高分类性能，提出

用域转换线性插值卷积滤波
［３０］
来提取高光谱图像

空间自相关信息，构建基于空间自相关信息的高光

谱图像分类算法（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＣＨＩＳＣＩ），以期有效去除高光谱分类中的椒盐现象，
且利用空间自相关信息有效对光谱特性相似的植被

实现高精度分类，弥补用光谱信息进行分类的不足。

１　方法

本文实现了基于空间自相关信息的高光谱图像

分类算法（ＣＨＩＳＣＩ），对高光谱全波段和和高光谱数
据 ＰＣＡ降维后的前部分主成分进行滤波，获得有效
的空间自相关信息，融合后将其交由ＳＶＭ实现分类。
１１　空间自相关信息的提取方法与评价指标
１１１　域转换线性插值卷积滤波提取空间自相关

信息

域转换线性插值卷积滤波是２０１１年由 ＧＡＳＴＡＬ
等
［３０］
提出的图像特征提取算法，可以将二维的滤波转

换为一维的特征提取滤波，有较好的离散噪声去除效

果，对有ｋ个波段的高光谱图像，第 ｉ个波段的域转换
线性插值卷积滤波Ｔｉ（ｕ）在高光谱的定义为

Ｔｉ（ｕ）＝∫
Ωｗ

Ｇｗ（ｘ）Ｈ（ｆ（ｕ），ｘ）ｄｘ

（ｉ＝１，２，…，ｋ；ｕ∈Ωｗ） （１）

其中 Ｈ（ｆ（ｕ），ｘ）＝１
２ｒδ
｛｜ｆ（ｕ）－ｘ｜≤ｒ｝ （２）

δ（Ｆ）＝
１ （Ｆ为真）
０ （其他{ ）

（３）
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式中　Ｇｗ（ｘ）———通过滤波集 Ωｗ中进行线性插值
重建的图像

Ｈ（ｆ（ｕ），ｘ）———滤波核，通过一个布尔函数
表示，其意义为像元邻域可

认为是同种地物，因此该滤

波过程中保留了高光谱图像

的空间自相关性

将式（２）、（３）代入式（１），可得

Ｔｉ（ｕ）＝
１
２ｒ∫

ｆ（ｕ）＋ｒ

ｆ（ｕ）－ｒ
Ｇｗ（ｘ）ｄｘ （４）

其中 ｆ（ｕ）＝∫
ｕ (
０
１＋
σｓ
σｒ∑

ｃ

ｌ＝１
Ｉ′ｌ（ｘ )） ｄｘ （５）

σｒ 槡＝３σＪ （６）

σＪｔ＝σｓ槡３
２Ｎ－ｔ

４Ｎ槡 －１
（７）

式中　ｒ———滤波半径
σｓ———空间标准偏差
σｒ———范围标准偏差
σＪｔ———第 ｔ次迭代的偏差
Ｎ———总迭代次数

高光谱数据集波段多、数据量大，先对高光谱数

据进行归一化，再对每个波段图像进行域转换线性

插值卷积滤波提取空间信息，图 １为域转换卷积滤
波提取高光谱图像空间信息的流程图。

图 １　域转换线性插值卷积滤波流程图

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＤＴＦＯＩＣ
　

图 ２　σｓ和 σｒ的分类验证

Ｆｉｇ．２　Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈσｓａｎｄσｒ

　　为了确定空间偏差系数 σｓ、范围偏差系数 σｒ
对分类的影响，选用印第安农林图像作为试验数据

集，其中 ８％作为训练样本和 ９２％作为测试样本进
行验证，用控制变量的交叉验证法，先取 σｒ＝０３，

σｓ＝１０～４００分别验证分类精度，当 σｓ＝３０时，总
体分类精度 ＯＡ、平均分类精度 ＡＡ和 Ｋａｐｐａ系数综
合分类性能较好；然后取 σｓ＝３０，σｒ＝０１～１０，当
σｒ＝０３时，综合分类性能较好，分类折线如图 ２所
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示，本文域转换线性插值卷积滤波系数取 σｓ＝３０和
σｒ＝０３。
１１２　空间自相关信息的评价指标

引入 ＭＯＲＡＮ［３１－３２］于 １９５０年提出的莫兰指数
（ＭｏｒａｎｓＩ）来衡量高光谱中每个波段图像的空间自
相关性，Ｉ表达式为

Ｉ＝ ｎ

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊ

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊｚｉｚｊ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｚ２ｉ

（８）

其中
ｚｉ＝Ｘｉ－Ｘ

ｚｊ＝Ｘｊ－{ Ｘ
（９）

式中　Ｘｉ———高光谱某像元的反射强度

Ｘｊ———其他像元的反射强度

ｎ———像元数量　　Ｘ———Ｘ的均值
ｗｉｊ———空间比重权重，将指数Ｉ归一化为［－１，

１］，值越大空间相关性越强，值越小
空间差异性越大

为了体现域转换线性插值卷积滤波对空间自相

关信息的保持特性，先用域转换线性插值卷积滤波

对印第安农林和萨里纳斯山谷数据集的每个波段逐

个滤波，然后计算每个波段的 ＭｏｒａｎｓＩ指数并求均
值，如图３所示。由图３可以看出，２个数据集的域
转换线性插值卷积滤波提取的空间相关性比原光谱

信息好，验证了域转换线性插值卷积滤波有较好的

空间自相关性保持特性。

图 ３　原光谱和域转换线性插值卷积滤波的莫兰指数的均值对比

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭｏｒａｎｓＩｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄＤＴＦＯＩＣ
　

１２　基于空间自相关信息的高光谱分类
首先，本文采用了 ＳＶＭ分类器对高光谱图像进

行分类研究，ＳＶＭ的分类原理：寻找一个分类超平
面，使得训练样本中的两类样本点能被分开，并且距

离该平面尽可能地远，即间隔最大化；而对线性不可

分的问题，通过核函数将低维输入空间的数据映射

到高维空间，将原低维空间的线性不可分问题转换

为高维空间上的线性可分问题。ＳＶＭ为映射特征
空间上间隔最大的线性分类器，假设对原高光谱图

像进行分类，如果地物的光谱相近，容易产生相互误

分现象，分类效果差。其次，植被分布有较好的统一

性，因此具有较强的空间相关性，因此提取空间自相

关性信息将大大有利于 ＳＶＭ对高光谱植被进行分
类。

过去高光谱图像空谱结合的分类方法在空间信

息中更多关注地物的纹理信息提取，滤波器往往能

提取较好的纹理信息，但纹理信息的提取过程往往

容易丢失地物的空间相关性信息，从 １１节可以看

出，与原光谱信息相比，域转换线性插值卷积滤波后

的高光谱图像能保持良好的空间自相关性。

利用域转换线性插值卷积滤波特性，本文设计

了一种基于空间自相关信息的高光谱图像植被分类

方法，首先用域转换线性插值卷积滤波对高光谱图

像的光谱信息提取空间自相关信息，其次为了从多

角度获取更丰富的空间自相关信息，用 ＰＣＡ主成分
分析方法对光谱数据进行降维，考虑降维后的大部

分信息集中在前面的主成分，用域转换线性插值卷

积滤波提取前主成分的空间自相关信息，两种信息

线性融合后，由对高维数据不敏感的 ＳＶＭ分类器完
成分类，构建了基于空间自相关信息的高光谱图像

植被分类算法（ＣＨＩＳＣＩ），实现过程如下：
（１）归一化：高光谱像元的反射强度较大，利用

Ｇ＝
Ｒ－Ｒｍｉｎ
Ｒｍａｘ－Ｒｍｉｎ

（１０）

对波段数为 ｌ的高光谱数据集作归一化处理，Ｒｍｉｎ指
的是某个波段的最小值，Ｒｍａｘ为最大值，得到信息量
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重新分布的高光谱图像数据集 Ｒ。
（２）高光谱 ＰＣＡ降维：对于有 ｌ个波段的高光

谱数据集 Ｒ进行 ＰＣＡ降维，为了充分利用 ＰＣＡ成
分来进行分类，本文选择前１０％的 ＰＣＡ成分组成新
的数据集

Ｋ＝ＰＣＡ（Ｒ） （１１）
其中选择前 １０％的 ＰＣＡ成分将在 ３２节中进行验
证分析。

（３）提取空间自相关信息１：用域转换线性插值
卷积滤波对全部光谱信息 Ｋ提取空间信息

Ｒｉｄｓ＝Ｔ（Ｒ
ｉ
）　（ｉ＝１，２，…，ｌ） （１２）

（４）提取空间自相关信息２：用域转换线性插值

卷积滤波对数据集 Ｋ提取空间信息
Ｋｊｄｓ＝Ｔ（Ｋ

ｊ
）　（ｊ＝１，２，…，ｎ） （１３）

（５）空间信息融合：将空间自相关信息Ｒｄｓ和Ｋｄｓ
线性融合，形成新的数据集

Ｈ＝Ｒｄｓ＋Ｋｄｓ （１４）
（６）随机从空间信息数据集 Ｈ以一定比例随机

抽取训练集 Ｈｓ，其余部分作为训练集 Ｈｔ。
（７）用径向基函数支持的 ＳＶＭ对 Ｈｓ进行训练，

获取训练模型。

（８）获取模型后，用径向基函数支持的 ＳＶＭ对
测试集 Ｈｔ进行分类，得出分类结果。

ＣＨＩＳＣＩ算法流程如图４所示。

图 ４　ＣＨＩＳＣＩ算法流程图

Ｆｉｇ．４　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＣＨＩＳＣＩ
　

２　试验数据集

为了验证本文提出算法的有效性，采用印第安

农林和萨里斯山谷 ２个高光谱数据集进行验证，数
据集特征如下：

（１）印第安农林：来自机载可见光红外成像光
谱仪，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，有 ２０ｍ的空间分辨率，包含
１４５×１４５个像元，２２０个波段，其中波长范围在 ４×
１０－７～２５×１０－６ｍ，由于噪声和水吸收等因素除去
其中的２０个波段，包括［１０４～１０８］、［１５０～１６３］和
２２０，剩余２００个波段，包含 １６类地物，具体地物类
别和数量见表１。

（２）萨里斯山谷：来自机载可见光红外成像光
谱仪，是１９９２年在美国加利福利亚州萨里斯山谷收
集到的图像，具有３７ｍ的空间分辨率，其包含５１２×
２１７个像元，２２４个波段，由于噪声和水吸收等因素
除去其中的 ２０个波段，包括［１０８～１１２］、［１５４～
１６７］和２２４，剩余２０４个波段，包含 １６类地物，具体

地物类别和数量见表２。

３　试验

３１　试验方法与评价指标
为了验证 ＣＨＩＳＣＩ算法在高光谱植被分类的优

越性，本文采用６种方法进行比较，分别为：方法 １：
利用文献［３３］提出的 ＳＶＭ；方法 ２：利用文献［３４］
提出的高光谱图像 ＰＣＡ降维后用 ＳＶＭ进行分类；
方法３：用 Ｇａｂｏｒ滤波器、双边滤波器和导向滤波
器

［３５］
分别对高光谱数据用 ＰＣＡ降维后的前 ２０个

主成分提取空间信息，并将获取的空间信息和光谱

信息线性结合后，用 ＳＶＭ进行分类，形成 ＳＧＢ
ＳＶＭ、ＳＢＬ ＳＶＭ、ＳＧＤ ＳＶＭ；方法４：采用文献［２６］
提出的 ＥＰＦ算法对高光谱图像进行分类，有 ＥＰＦ
Ｂ ｃ和 ＥＰＦ Ｇ ｃ；方法 ５：采用文献［２８］提出的
域转换递归滤波的方法 ＩＦＲＦ；方法 ６：本文提出的
ＣＨＩＳＣＩ。

为了更好地进行对比，印第安农林数据集图像

选取全部１６种类别，每类随机选取 ６％样本组成有

９１２第 ６期　　　　　　　　　　　　　廖建尚 等：面向空间自相关信息的高光谱图像分类方法



　　 表 １　印第安农林数据集图像分类数据统计

Ｔａｂ．１　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ ％

地物 总数 ＳＶＭ ＰＣＡ ＳＶＭ ＳＧＢ ＳＶＭ ＳＢＬ ＳＶＭ ＳＧＤ ＳＶＭ ＥＰＦ Ｂ ｃ ＥＰＦ Ｇ ｃ ＩＦＲＦ ＣＨＩＳＣＩ

苜蓿 ５４ ７９２５ ８００１ ７５４４ ７２６３ ７６９８ ９４７９ ９４６５ ９０５４ ９３５８

免耕玉米 １４３４ ７３９４ ７０７８ ７１０６ ８４３７ ８７９７ ９２２１ ９０２５ ９０４９ ９４１６

少耕玉米 ８３４ ６８０３ ６７８１ ６９８０ ８６５４ ８６３９ ８３２７ ８６９４ ８７４９ ９６９６

玉米 ２３４ ４８４４ ４１６４ ４３７１ ５２２１ ７０５５ ５６６７ ５８７６ ８９４３ ９０２３

草地／牧草 ４９７ ９０３８ ８９０１ ８６６９ ９２８０ ９３２１ ９５６０ ９３９７ ９２８７ ９４６７

草地／树木 ７４７ ９５４３ ９６１３ ９５１４ ９７３５ ９６６３ ９９９０ ９９９１ ９８０３ ９８２２

修剪的牧草 ２６ ５９７１ ７３４０ ７８３８ ５９５４ ４８３９ ６２１１ ７９４７ ７４８６ ９４６６

干草料堆 ４８９ ９４４３ ９５９８ ９６１２ ９８３６ ９５２０ ９９８３ ９９９４ ９９５９ ９９５５

燕麦 ２０ ７４９９ ５６３６ ７０１０ ４２４２ ５１３１ ３９６４ ４１７５ ４９８１ ５９５７

免耕大豆 ９６８ ６８３５ ６４７４ ６６５７ ８２８５ ８４６９ ８５０７ ８３０３ ８６５９ ９１０３

少耕大豆 ２４６８ ８４０３ ８５１６ ８４０９ ９１４９ ９３０６ ９７８５ ９７４０ ９６４１ ９８６７

纯净大豆 ６１４ ７９０９ ７６９６ ７７９４ ８６３２ ８８５９ ９６２０ ９６７９ ９７７８ ９３５２

小麦 ２１２ ９２１１ ９５４９ ９７９５ ９８１７ ９７４４ ９４１５ ９９６０ ９９１０ ９９２０

森林 １２９４ ９７５７ ９７１０ ９７０４ ９８０８ ９８５２ ９９７２ ９９６１ ９９１５ ９８８４

建筑 草 树 ３８０ ３７９１ ４４１２ ４６０７ ６３９９ ６９８８ ５８４４ ５９４２ ８５８６ ９５０８

石钢塔 ９５ ７５７５ ７５１１ ８２２５ ７７６９ ８３００ ９２８４ ９１１０ ８５４４ ８１６８

ＯＡ／％ ８０３８ ７９８５ ８０１０ ８８４８ ９０２０ ９２２８ ９２１４ ９３７１ ９６１６

ＡＡ／％ ７６２１ ７５６１ ７７４０ ８０３０ ８２６１ ８４２７ ８５７９ ８８９７ ９２４８

Ｋａｐｐａ ７７４８ ７６８２ ７７１７ ８６８３ ８８８０ ９１１４ ９０９７ ９２８２ ９５６２

表 ２　萨里斯山谷数据集图像分类数据统计

Ｔａｂ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＳａｌｉｎａｓＶａｌｌｅｙ ％

地物 总数 ＳＶＭ
ＰＣＡ

ＳＶＭ

ＳＧＢ

ＳＶＭ

ＳＢＬ

ＳＶＭ

ＳＧＤ

ＳＶＭ

ＥＰＦ

Ｂ ｃ

ＥＰＦ

Ｇ ｃ
ＩＦＲＦ ＣＨＩＳＣＩ

椰菜绿色杂草１ ２００９ ９７７８ ９９５２ ９９４６ ９９８２ ９９８０ ９９５９ ９９８９ ９６６３ １００

椰菜绿色杂草２ ３７２６ ９８６５ ９７７１ ９５２９ ９９０９ ９８８７ １００ ９９９６ ９７７２ ９９６１

休耕地 １９７６ ８３０７ ８６７９ ９３６８ ８９９３ ９４３３ ８８９７ ９３４７ ９９０８ １００

粗糙的休耕地 １３９４ ９４９７ ９８４８ ９８０１ ９８３０ ９７００ ９９８６ ９９７０ ８３６０ ９６４１

平滑的休耕地 ２６７８ ９８１２ ９７５９ ９６２３ ９７６７ ９６１７ ９９５２ ９９４６ ９６０３ ９９２７

残株 ３９５９ ９９６１ ９９５３ ９９４２ ９９４７ ９９５５ １００ ９９９２ ９８５０ ９９５２

芹菜 ３５７９ ９９４１ ９９６４ ９９６４ ９９７８ ９９６２ １００ ９９９７ ９９１６ ９９８０

未结果实的葡萄 １１２７１ ８８４９ ８８８７ ８８５８ ９１１２ ９１４３ ９４８８ ９４８５ ９６５６ ９８３８

正在开发的葡萄园土地 ６２０３ ９９０２ ９９７９ ９９８８ ９９８６ ９９８２ ９９９９ ９９８９ ９９０１ ９９９７

开始衰老的玉米 ３２７８ ８６７２ ８７２７ ９０８６ ９１１２ ９２９２ ９５８８ ９２７０ ９６８２ ９７２３

长叶莴苣４ｗｋ １０６８ ７２４３ ８４７２ ６２６０ ８４２７ ７７３７ ８２７５ ７９４８ ８７５１ ９７１３

长叶莴苣５ｗｋ １９２７ ９６７６ ９８２８ ９７８６ ９８１５ ９８５６ ９９９０ ９９４６ ９７７７ ９８６６

长叶莴苣６ｗｋ ９１６ ９５２２ ９５９９ ９１０４ ８４９７ ９８１０ １００ ９９８６ ６７４９ ９５５６

长叶莴苣７ｗｋ １０７０ ９１２１ ８８３２ ９２１１ ８９０９ ９１２９ ９９３８ ９７０６ ９５７１ ９６３９

未结果实的葡萄园 ７２６８ ５９１０ ５４７７ ６０７８ ６９８２ ７３４０ ６０８０ ６０１９ ９８９６ ９９１７

葡萄园架 １８０７ ８９９３ ９１５９ ９２１６ ９７１１ ９５７４ ９１１２ ９０４４ ９５８８ ９５１４

ＯＡ／％ ８８８６ ８８９２ ８９４４ ９１９０ ９２６８ ９２３２ ９２０３ ９６６３ ９８６７

ＡＡ／％ ９０６６ ９１８０ ９１１０ ９３１０ ９４００ ９４５４ ９４１４ ９４１５ ９８２３

Ｋａｐｐａ ８７５５ ８７６１ ８８２０ ９０９５ ９１８３ ９１４１ ９１０９ ９６２５ ９８５２

标签训练集，其余 ９４％作为测试集；萨里斯山谷数
据集图像选取全部１６种类别，每类随机选取 １％样
本组成有标签训练集，其余９９％作为测试集。

用总体分类精度（Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）、平均
分类精度（Ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）以及 Ｋａｐｐａ统计
系数（Ｋａｐｐａｓｔａｔｉｓｔｉｃ，Ｋａｐｐａ）来衡量分类算法的精

度，为了避免随机偏差，每个方法重复 １０次试验并
统计平均结果，验证平台采用 ６ＧＢＲＡＭ的试验平
台。

３２　ＰＣＡ降维和分类试验与分析
提出的 ＣＨＩＳＣＩ算法采用了 ＰＣＡ方法，考虑降

维后的大部分信息集中在前面的主成分，为了确定
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分类中使用 ＰＣＡ主成分的数量比例，从而达到较优
分类结果，本文对２个数据集进行以下分类验证。

印第安林数据集和萨里斯山谷数据集分别有

２００和２０４个波段图像，先对 ２个数据集进行 ＰＣＡ
降维，印第安林分别选择前 １５％（１～３０）主成分进
行分类试验，分类结果如图 ５ａ所示，从试验结果可
以看出，利用前 ５％（１０）主成分进行分类的 ＯＡ可
以达到８９％，前 ８％（１６）主成分的 ＯＡ可以稳定在
９０％。同理，萨里斯山谷数据集选择前 １５％（１～
３１）主成分进行分类试验，分类结果如图 ５ｂ所示，
从试验结果可以得知，利用前４４％（９）主成分进行
分类的 ＯＡ可以达到 ９５％，前 ８３％（１７）主成分的
ＯＡ可以稳定在 ９６％以上。因此为了更充分利用
ＰＣＡ成分来进行分类，本文选择对高光谱数据 ＰＣＡ
降维后的前１０％作为滤波以及分类成分。

图 ６　印第安农林数据集分类

Ｆｉｇ．６　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ

图 ５　ＰＣＡ成分分类结果

Ｆｉｇ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＰＣＡ
　

３３　试验与分析
为了验证本文提出方法对分类性能的有效性，

用６种方法分别对印第安林和帕维亚大学数据集进
行分类对比验证，得到表１（训练数占总数６％，测试
数占总数９４％）和表 ２（训练数占总数 １％，测试数
占总数９９％）的分类结果，分类效果如图 ６和图 ７
所示，对试验分析如下：

　　（１）ＣＨＩＳＣＩ实现对两类数据集的较优分类，其
中印第安农林数据集的总体分类精度 ＯＡ为
９６１６％，萨里斯山谷数据集为 ９８６７％，比 ＳＶＭ和
ＰＣＡ ＳＶＭ的总体分类精度高出１２～１６个百分点，
比空谱结合方法 ＳＧＢ ＳＶＭ、ＳＢＬ ＳＶＭ、ＳＧＤ
ＳＶＭ高出 ４～１６个百分点，比 ＥＰＦ算法高出 ４～
６个百分点，比 ＩＦＲＦ算法高出 ２～３个百分点，另外
相对其他方法，ＣＨＩＳＣＩ算法对两类数据集的平均分
类精度 ＡＡ和 Ｋａｐｐａ系数同样有大幅度的提高，充
分验证了 ＣＨＩＳＣＩ算法在高光谱图像植被分类的有
效性。

（２）从印第安农林数据集分类试验可知，在训
练样 本 仅 为 ６％，总 体 分 类 精 度 ＯＡ 达 到 了
９６１６％，说明对植被多、分布复杂的高光谱数据有
较好的分类效果，有效去除椒盐现象，用方框标注的

地方去除效果更为明显；萨里斯山谷数据集分类训练

样本仅为１％，ＣＨＩＳＣＩ也能达到较优的分类效果，ＯＡ、
ＡＡ均超９８％，Ｋａｐｐａ系数也超过９８，有效地去除椒盐
现象，用方框标注的地方效果较为突出，验证了 ＣＨＩＳＣＩ
对高光谱图像的植被有较好的分类性能。

（３）从萨里斯山谷试验来看，前面几个方法对
未结果实的葡萄和未结果实的葡萄园分类效果比较

差，两者间错分的比较多，从地物中选择休耕地、未
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图 ７　萨里斯山谷数据集分类

Ｆｉｇ．７　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＳａｌｉｎａｓＶａｌｌｅｙｄａｔａｓｅｔ
　

结果实的葡萄、玉米、长叶莴苣 ５ｗｋ和未结果实的
葡萄园５个植被中的一个像元，并画出全波段光谱
图，如图８箭头所示，可知葡萄和葡萄园各波段的光
谱反射率非常接近，导致分类器用光谱信息来分类

的效果比较差，尤其是采用 ＳＶＭ对原光谱数据分
类，由 表 ２可 知，两 者 的 ＯＡ 仅 为 ８８４９％ 和
５９１０％，从图７ｂ可以看出，两者相互误分的情况比
较严重（用方框圈出），而 ＣＨＩＳＣＩ对两种植被的 ＯＡ
分别达到了９８３８％和９９１７％，比其他分类器的分
类精度都高，两者相互误分的现象大大改善，验证了

ＣＨＩＳＣＩ算法对光谱特性接近的植被有较好的分类
性能。

（４）为了验证监督数据对算法的影响，用不同
比例的训练样本来测试算法，如图９所示，印第安农
林数据集总体分类精度 ＯＡ在训练样本为 ３％时就
超过９０％，萨里斯山谷数据集总体分类精度 ＯＡ在
训练样本为０３％就超过了９５％，验证了 ＣＨＩＳＣＩ算
法在高光谱图像分类中的优越性。

图 ８　植被光谱图

Ｆｉｇ．８　Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｓｐｅｃｔｒｕｍ
　

４　结论

（１）ＣＨＩＳＣＩ算法对高光谱像元分类精度高。试
验结果表明，ＣＨＩＳＣＩ算法比单纯光谱信息 ＳＶＭ算
法、空谱结合分类算法（ＳＧＢ ＳＶＭ、ＳＢＬ ＳＶＭ和
ＳＧＤ ＳＶＭ）、边缘保持分类算法（ＥＰＦ）以及 ＩＦＲＦ
算法相比，ＯＡ、ＡＡ和 Ｋａｐｐａ系数都有较大幅度提
高，印第安农林数据集的训练比例为 ６％，ＯＡ、ＡＡ
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图 ９　不同训练样本比例分类性能

Ｆｉｇ．９　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ
　

和 Ｋａｐｐａ系数分别达到了 ９６１６％、９２４８％ 和
９５６２，而萨里斯山谷数据集的训练比例仅为 １％，
３种分类精度系数分别达到了 ９８６７％、９８２３％和
９８５２，充分说明 ＣＨＩＳＣＩ算法有效地用域转换线性
插值卷积滤波提取空间自相关信息，并基于自相关

信息来提高高光谱图像的分类精度。

（２）ＣＨＩＳＣＩ算法有效去除高光谱图像分类的椒
盐现象。域转换线性插值卷积滤波提取高光谱图像

　　

的空间自相关信息，并利用空间自相关信息进行高

光谱植被分类，能在有限的训练标签中获得较高的

分类精度，且有效去除椒盐现象。

（３）ＣＨＩＳＣＩ算法对光谱特性接近的植被有较好
的分类性能。植被具有丰富的光谱特性，且光谱相

似，试验结果表明，ＣＨＩＳＣＩ可以利用空间自相关信
息有效对光谱特性相似的植被实现高精度分类，弥

补了用光谱信息进行分类的不足。
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