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傅里叶谱纹理和光谱信息结合的高分辨率
遥感影像地表覆盖分类
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摘　要：以高空间分辨率遥感影像为研究对象，将纹理特征与影像的光谱特征结合起来，用于地表覆盖类型分

类。设计了一种基于傅里叶谱纹理的分类策略，对主成分分析后的第１、２主分量特征影像，利用径向谱

（狉ｓｐｅｃｔｒｕｍ）提取纹理特征，并将纹理与光谱特征结合起来，构建了不同的分类特征用于支持向量机分类模

型。以Ｓａｌｉｎａｓ数据集和ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像为例，验证该算法。结果表明，纹理与光谱信息的结合可以明显提高

高分辨率遥感影像的分类精度；由傅里叶径向谱提取的纹理特征可以很好的应用到高分辨率遥感影像的分

类问题中，分类精度高于基于傅里叶总能量谱和灰度共生矩阵的分类精度；利用该算法对ＰＣＡ变换后的第１

和第２分量提取的纹理特征具有一定的互补性，并且结合多特征图像的纹理特征提取优于单特征图像的纹理

特征提取。
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　　卫星遥感对地观测技术的“三高”（高时间分辨

率、高空间分辨率、高光谱分辨率）发展，尤其是高

空间分辨率商业卫星的成功发射，使遥感影像信息

量更丰富、便于影像解译，极大地推进了遥感技术

的应用。高分辨率遥感影像中，地物的几何结构和

信息更加明显，空间信息更加丰富，影像地物尺寸、

形状、领域地物的关系得到更好的反映［１］。

遥感影像的纹理特征常被应用于分类问题。

纹理特征提取方法主要包括：以灰度共生矩阵［２］

为代表的统计方法；基于马尔科夫随机场［３］模型

的方法；基于自相关函数的方法；基于频域的傅里

叶变换的方法［４］、小波变换法［５］等。傅里叶变换

是图像变换中应用最为广泛的一种方法，已被广

泛应用于遥感影像的纹理信息提取。傅里叶谱分

解利用图像二维傅里叶变换技术，对傅里叶功率

谱进行量化和分解。该方法多被用来对特定环境

下的地物类型做定性分析和比较，Ｍｕｇｇｌｅｓｔｏｎｅ

和Ｒｅｎｓｈａｗ利用傅里叶谱分解的方法提取冰川

地貌信息［６］；Ｃｏｕｔｅｒｏｎ利用该方法描述半干旱地

区植被的变化［７］；Ｐｒｏｉｓｙ等利用高分辨率影像估

计红树林的生物量信息［８，９］。基于以上方法的纹

理特征提取多基于单特征图像或单张相片［１０１２］，

很少利用多波段或多个变化后的特征提取纹理特

征，这样导致多光谱或高光谱的大多数波段的纹

理信息没有被充分利用。

本文基于高空间分辨率遥感影像，采用傅里

叶谱分解算法提取纹理特征，并将纹理特征与光

谱特征结合起来，用于分类。首先进行主成分分

析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ），利用变

换后的第１、２分量分别提取纹理特征，并与光谱

特征结合。最后利用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类器进行分类。本文设计了不

同的分类方案，并对各方案进行了比较分析。

１　方法和实验

１．１　实验数据

Ｓａｌｉｎａｓ数据集：该数据集（图１）由机载可见

光／红外成像光谱仪（ａｉｒｂｏｒｎｅｖｉｓｉｂｌｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍ

ａｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，ＡＶＩＲＩＳ）在加利福尼亚萨利
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纳斯山谷获得，共２２４个波段，去掉噪声影响的波

段，保留剩下的２０４个波段。该影像空间分辨率

为３．７ｍ，大小５１２像素×２１７像素，带有地表覆

盖类型标记的数据点共５４１２９个，实验中训练样

本个数为标记数据点的１０％，数据主要覆盖农业

用地，被分为１６个类别，包括葡萄园、玉米地、休

耕地等（编号０为背景），具体分布见表１。

表１　犛犪犾犻狀犪狊数据集样本分布情况

Ｔａｂ．１　ＳａｍｐｌｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＳａｌｉｎａｓＤａｔａｓｅｔ

编号 类别 个数 编号 类别 个数

１ 椰菜１ ２００９ ９ 葡萄地２ ６２０３

２ 椰菜２ ３７２６ １０ 玉米地 ３２７８

３ 休耕地１ １９７６ １１ 莴苣１ １０６８

４ 休耕地２ １３９４ １２ 莴苣２ １９２７

５ 休耕地３ ２６７８ １３ 莴苣３ ９１６

６ 残梗地 ３９５９ １４ 莴苣４ １０７０

７ 芹菜地 ３５７９ １５ 葡萄地３ ７２６８

８ 葡萄地１ １１２７１ １６ 葡萄地４ １８０７

图１　Ｓａｌｉｎａｓ数据集

Ｆｉｇ．１　ＳａｌｉｎａｓＤａｔａｓｅｔ

　　九峰高分辨率数据集：该数据集由 Ｑｕｉｃｋ

Ｂｉｒｄ卫星成像，成像区域为武汉市九峰森林公

园。该影像分辨率为２．４４ｍ，具有４个多光谱通

道，实验区影像大小８００像素×８００像素，如图２。

根据地面调查，研究区主要覆盖６类地物，包括水

体、针叶林、阔叶林、混交林、耕地以及裸地。训练

和测试样本列如表２所示。

表２　九峰数据集样本分布

Ｔａｂ．２　ＳａｍｐｌｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＪｉｕｆｅｎｇＤａｔａｓｅｔ

类别 样本数

编号 名称 训练 测试 总数

１ 水体 ４１ ３６９ ４１０

２ 针叶林 ３９ ３５１ ３９０

３ 阔叶林 ４８ ４３２ ４８０

４ 混交林 ４６ ４１４ ４６０

５ 耕地 ３８ ３４２ ３８０

６ 裸地 １２ １０８ １２０

合计 ２２４ ２０１６ ２２４０

图２　九峰地区彩色合成快鸟影像

Ｆｉｇ．２　ＱｕｉｃｋＢｉｒｄＩｍａｇｅｗｉｔｈＣｏｌｏｒＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎ

ＪｉｕｆｅｎｇＲｅｇｉｏｎ

１．２　纹理信息提取

本文采用傅里叶谱分解的方法进行纹理信息

提取。傅里叶变换的作用是实现空间域到频率域

的转换，由于图像是二维的离散数据，故对于狀

行、狀列的图像，二维离散傅里叶变换公式为：

犉（狆，狇）＝∑
狀

犼＝１
∑
狀

犽＝１

犳（犼，犽）ｅｘｐ［－ｉ２π（
狆犼
狀
＋
狇犽
狀
）］

（１）

式中，犳（犼，犽）为数字图像，犼、犽为空间域中的横纵

坐标；狆、狇为频率变量，｜狆｜≤狆ｍａｘ，｜狇｜≤狇ｍａｘ，

狆ｍａｘ＝狇ｍａｘ＝狀／２（奈奎斯特频率），本文狆、狇取离

散整数值。

令犉（狆，狇）的实部与虚部分别为犪狆狇与犫狆犫：

犪狆狇 ＝狀
－２

∑
狀

犼＝１
∑
狀

犽＝１

狓犼犽ｃｏｓ２π（
狆犼
狀
＋
狇犽
狀｛ ｝） （２）

犅狆狇 ＝狀
－２

∑
狀

犼＝１
∑
狀

犽＝１

狓犼犽ｓｉｎ２π（
狆犼
狀
＋
狇犽
狀｛ ｝） （３）

式中，狓犼犽＝犳（犼，犽）－犳（犼，犽）为均值修正后的空间

域的观测值。这里忽略相位信息（因为相位信息

在纹理信息识别方面被认为是一个有争议的问

题［１３］）。

则傅里叶变换的功率谱表示为：

狘犉（狆，狇）狘
２
＝犪

２
狆狇＋犫

２
狆狇 （４）

　　傅里叶谱纹理含有大量的信息，而且包含很

多成分。不过仅利用总能量谱一个特征作为纹理

特征可能是不充分的，若把每个采样谱都作为纹

理特征又会造成信息的冗余，实际上，它可以被分

解和量化，作为新的纹理特征。

令犐狆狇＝（犪
２
狆狇）＋犪

２
狆狇／狀

２。本文中把狆、狇由笛

卡尔坐标系转到极坐标系中，令狉＝ 狆
２＋狇槡

２，

θ＝ｓｉｎ（狆／狇），对于每一个半径狉 的取值范围

（如０＜狉≤１、１＜狉≤２，…）内的所有方向θ来求

３６３
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犐狆狇，即犐狉θ（犐狉θ＝犐狆狇）的平均值，就是得到了所谓的

径向谱（狉ｓｐｅｃｔｒａ），计算公式如下：

犐（狉）＝ （犽σ
２）－１∑

θ

犐狉θ （５）

式中，犽为半径狉范围内采样谱的个数；σ
２ 为方

差。 本 文 每 一 个 狉 的 取 值 范 围 为

槡２（狋－１），槡２（ ］狋 （狋的范围是［１，狀／２］，且狋为整

数），利用单特征图像提取的径向谱纹理特征数目

固定为狀／２。实际上，也可以对每一个角度（θ）范

围，求该范围内的所有半径长度对应的平均谱值，

称作周向谱（ａｎｇｌｅｓｐｅｃｔｒｕｍ），本文采用径向谱，

径向谱精炼了功率谱的信息量，而且反应了粗糙

和细腻的地表纹理特征［１４］。

径向谱提取了一定窗口内的整体信息，而在

分类问题中，为了使每一个像素得到准确的分类

结果，本文通过移动窗口来弥补这种缺陷。具体

过程如下：选取固定窗口尺寸，从第一个窗口开始

提取纹理特征，然后逐像素移动窗口，逐个窗口提

取纹理特征，对于被多个窗口覆盖的像素，最终的

纹理特征由覆盖窗口的径向谱向量的平均值来确

定。

本文提出先对高光谱／多光谱影像进行主成

分分析，由于ＰＣＡ的前两主分量含有大量的信息

量，故利用ＰＣＡ的第１、２主分量，作为纹理提取

的对象。最终将光谱特征与纹理特征串联起来作

为分类器的输入。本文尝试不同大小的窗口，发

现采用了逐像素移动窗口的方法后对不同窗口分

类精度的影响不大，而且选用较小的窗口在计算

效率和精度上都有一定优势，最终选择４×４的窗

口，算法流程如图３。

图３　傅里叶谱纹理与光谱结合的分类算法

Ｆｉｇ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＦｏｕｒｉｅｒ

ＳｐｅｃｔｒｕｍＴｅｘｔｕｒｅＣｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈＳｐｅｃｔｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

１．３　特征权重自适应调整

本文采用基于距离测度的方法自动对光谱特

征和纹理特征赋予权重，并作为分类器的输入。

１）将光谱特征与纹理特征串联，归一化处理。

２）分别利用各个特征的值，统计各类别的均

值和方差，计算每两个类别的标准化距离，标准化

距离计算公式如下：

犱ｎｏｒｍ ＝
狘η犻－η犼狘

σ犻＋σ犼
（６）

式中，犱ｎｏｒｍ为标准化距离；η犻、η犼分别为类别犻和类

别犼的均值；σ犻和σ犼为类别犻和类别犼的标准差。

３）计算每个特征所有类别间的标准化距离

之和，并对光谱特征和纹理特征的总体按比例分

配权重因子，具体过程如下：

设参与分类的特征表达为犡＝［狓（１）１，狓（１）２，

…，狓（１）犿，狓（２）１，狓（２）２，…，狓（２）狀］，犿、狀分别表示光

谱特征和纹理特征的个数，令狑１、狑２ 分别为光谱

特征和纹理特征的权重因子，可由以下计算得到：

狑１ ＝
∑
犿

犽＝１

犱犽／犿

∑
犿＋狀

犽＝１

犱犽

犿＋狀

（７）

狑２ ＝
∑
犿＋狀

犽＝犿＋１

犱犽／狀

∑
犿＋狀

犽＝１

犱犽

犿＋狀

（８）

其中，

犱犽 ＝∑
犾

犻＝１
∑
犾

犼＝犻

犱犻犼犽 （９）

式中，犱犻犼犽为第犽个特征在类别犻、犼间的标准化距

离，见式（６）。

４）更新参与分类的特征，特征表达为：

犡＝ ［狑１狓（１）１，狑１狓（１）２，…，狑１狓（１）犿，

狑２狓（２）１，狑２狓（２）２，…，狑２狓（２）狀］

１．４　 分类器及参数

ＳＶＭ
［１５］是一种建立在结构风险最小化原则

（ｓｔｒｕｃｔｒｕｒａｌｒｉｓｋｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＲＭ）
［１６］和 ＶＣ

维（ｖａｐｎｉｋｃｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓｄｉｍｅｎｓｉｏｎ）
［１５，１７，１８］理论

基础上的学习机，它在解决小样本、非线性和高维

模式识别问题中有较大优势。

本文分类算法均采用ＳＶＭ 分类器，选用径

向基核函数，利用犽折交叉验证
［１９］的方法确定分

类器参数（犽取５）。实验中固定径向基核函数中

的伽马系数犵的值为０．０１，对惩罚因子犆进行估

计，估计范围１到１００，步长取１，即在犆从１到

１００变化过程中，对于每一个犆值，将训练集平均

分成５份，每一份轮流作为测试样本，其余作为训

练样本，得到５次的平均分类精度（交叉验证精

度），在参数变化过程中，选择最高精度对应的参

数犆为分类器的参数。

４６３
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２　实验方案与结果

２．１　实验方案

为比较傅里叶谱分解方法提取的纹理特征与

其他方法的差异，本文设计了不同输入特征用于

分类。具体实验方案如下：

方案１　光谱特征；

方案２　光谱＋ＰＣＡ１、２径向谱；

方案３　光谱＋ＰＣＡ１、２总能量谱 （所有频

率下的采样谱的和，不对其进行分解）；

方案４　光谱＋ＰＣＡ１、２ＧＬＣＭ（ｇｒａｙｌｅｖｅｌ

ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ）各４个统计特征，包括角

二阶矩、对比度、逆差矩、熵（具体的计算过程参见

文献［２］）；

方案５　光谱＋ＰＣＡ１径向谱；

方案６　光谱＋ＰＣＡ２径向谱。

２．２　分类结果浅析

Ｓａｌｉｎａｓ数据集：表３比较了该数据集各方案

的分类结果，图４为对应方案所有采样点的分类

结果图。需要说明的是，该数据集为高光谱影像，

通常在分类前进行降维，本文采用流形学习中的

等距特征映射（ｉｓｏｍｅｔｒｉｃｍａｐｐｉｎｇ，ＩＳＯＭＡＰ）
［２０］

算法提取１０个特征，作为光谱特征。

表３　犛犪犾犻狀犪狊数据集各方案分类概况

Ｔａｂ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳａｌｉｎａｓＤａｔａｓｅｔｂｙＤｉｆｆｅｒｅｎｔＳｃｅｎａｒｉｏｓ

方案１ 方案２ 方案３ 方案４ 方案５ 方案６

特征数 １０ １４ １２ １８ １２ １２

总体精度
８６．３４％

（４６７３５／５４１２９）

８８．２３％

（４７７５９／５４１２９）

８６．８９％

（４７０３２／５４１２９）

８７．０４％

（４７１１６／５４１２９）

８８．１５％

（４７７１７／５４１２９）

８８．１６％

（４７７２４／５４１２９）

Ｋａｐｐａ系数 ０．８４８ ０．８６９ ０．８５４ ０．８５６ ０．８６７ ０．８６８

图４　Ｓａｌｉｎａｓ数据集分类结果图

Ｆｉｇ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＭａｐｓｏｆＳａｌｉｎａｓＤａｔａｓｅｔ

　　由表３可以看出，加入纹理的分类结果（方案

２～方案６）优于仅利用光谱的分类结果（方案１）；

本文采用的径向谱纹理（方案２）分类精度最高，

高于总能量谱纹理（方案３）和ＧＬＣＭ 纹理（方案

４），结合ＰＣＡ１、２主分量提取的径向谱纹理（方案

２）的分类精度略高于基于单一分量提取纹理的分

类精度。由图４仍可以看出，方案２在最相似的

类别８和类别１５之间（如中间和左上相邻的两片

较大的区域）的分类效果优于其他方案。

表４统计了九峰数据集各方案的分类结果，

具体的分类情况如表５。

由表４同样可以看出，加入纹理特征的分类

（方案２～方案６）精度和Ｋａｐｐａ系数明显高于仅

利用光谱信息的分类（方案１）；结合径向谱纹理

表４　九峰数据集各方案分类概况

Ｔａｂ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆＪｉｕｆｅｎｇＤａｔａｓｅｔｂｙＤｉｆｆｅｒｅｎｔＳｃｅｎａｒｉｏｓ

方案１ 方案２ 方案３ 方案４ 方案５ 方案６

特征数 ４ ８ ６ １２ ６ ６

总体精度
８２．５９％

（１６６５／２０１６）

８９．８８％

（１８１２／２０１６）

８４．６７％

（１７０７／２０１６）

８９．１９％

（１７９８／２０１６）

８９．６３％

（１８０７／２０１６）

８８．７４％

（１７８９／２０１６）

Ｋａｐｐａ系数 ０．７８５ ０．８７６ ０．８１１ ０．８６７ ０．８７３ ０．８６２

５６３
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表５　方案２分类情况

Ｔａｂ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｂｙＳｃｅｎａｒｉｏ２

预测类别
参考类别

水体 针叶林 阔叶林 混交林 耕地 裸地 总数 用户精度／％

水体 ３６９ ０ ０ ０ ０ ０ ３６９ １００

针叶林 ０ ３０８ ０ ２ ０ ０ ３１０ ９９．３５

阔叶林 ０ ０ ４２８ ５８ ４ ０ ４９０ ８７．３４

混交林 ０ ４３ ４ ３５４ ８８ ０ ４８９ ７２．３９

耕地 ０ ０ ０ ０ ２５０ ５ ２５５ ９８．０４

裸地 ０ ０ ０ ０ ０ １０３ １０３ １００

总数 ３６９ ３５１ ４３２ ４１４ ３４２ １０８ ２０１６ 

生产者精度／％ １００ ８７．７５ ９９．０７ ８５．５１ ７３．１０ ９５．３７  

总体精度：８９．８８％（１８１２／２０１６）　Ｋａｐｐａ系数：０．８７６

（方案２）的分类精度高于总能量谱纹理（方案３）

和ＧＬＣＭ纹理（方案４）的分类精度，虽然方案４

的分类精度接近方案２，但参与分类的特征数较

多；结合ＰＣＡ前两主分量提取纹理特征的分类结

果（方案２）优于基于单一分量提取纹理特征的

分类结果（方案５、方案６）。由图５（ａ）～５（ｆ）反

映了各方案的分类结果细节。图５（ｂ）（方案２）

显示了较好的分类效果，但耕地和林地之间有少

量错分；此外，由图５（ｅ）、５（ｆ）的比较可以看出该

纹理提取方法对ＰＣＡ的前两分量提取的纹理特

征具有一定的互补性，主要体现在裸地、耕地以及

林地。

图５　九峰数据集分类结果图

Ｆｉｇ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＭａｐｓｏｆＪｉｕｆｅｎｇＤａｔａｓｅｔ

　　由以上实验结果及对比分析，可以得到以下

结论：

（１）纹理信息与光谱信息的结合可以明显提

高高分辨率影像的分类精度；

（２）径向谱纹理特征优于总能量谱特征和

ＧＬＣＭ纹理特征；

（３）利用多特征图像提取的纹理特征优于单

特征图像提取的纹理特征，且利用该算法对ＰＣＡ

前两分量提取的纹理特征具有一定的互补性；

（４）采用逐像素移动窗口的方法和自适应特

６６３
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征加权的方法基本弥补了基于窗口的纹理提取方

法的缺陷；

（５）基于ＳＶＭ分类模型，将傅里叶径向谱纹

理特征与光谱特征结合，在针对以农、林为主体的

高分辨率遥感影像的分类问题中具有很大的潜

力。

３　结　语

本文以 Ｓａｌｉｎａｓ数据集和武汉九峰地区

ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像为研究对象，采用ＳＶＭ分类模型

将傅里叶谱分解算法与光谱信息结合并应用到高

分辨率遥感影像的地表覆盖分类中。研究中采用

逐像素移动窗口的策略避免窗口化纹理提取的缺

陷；采用自适应特征加权的方法解决光谱特征和

纹理特征的差异问题。利用本文的算法和策略，

针对高光谱和多光谱遥感影像，采用多种方案做

分类实验，对几种方案做了比较，其中径向谱纹理

与光谱信息结合的分类结果显示出较高精度和良

好效果。此外，本文考虑了光谱特征和纹理特征，

并没有加入其他特征如形状特征、植被指数、

ＤＥＭ等。结合多特征的分类问题值得进一步

研究。
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