
 

高光谱图像滚动引导递归滤波与地物分类

崔宾阁，吴亚男，钟勇，钟利伟，路燕
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摘  要：高光谱图像类内光谱变化较大，“同物异谱”现象普遍存在。利用原始地物光谱特征进行分类精度较低而

且分类结果图中存在“椒盐现象”。为了获得好的分类结果，必须充分利用高光谱图像的光谱信息和空间信息，

减少类内的光谱变化，并扩大类别间的光谱差异。为此，提出一种滚动引导递归滤波的高光谱图像光谱—空间

分类方法。首先，利用主成分分析对高光谱图像进行降维；然后，利用高斯滤波对输入图像进行模糊化，消除

图像中的噪声和小尺度结构；接下来，将模糊化后的图像作为引导图像，对输入图像进行边缘保持递归滤波，

输出结果作为新的引导图像，重复迭代这个过程直至大尺度边缘被恢复；最后，利用提取的特征波段和支持向

量机对高光谱图像进行分类。在两个真实高光谱数据集上进行了分类实验，结果表明本文方法的分类精度优于

其他的高光谱图像分类方法。在训练样本极少的情况下，本文方法也能获得较高的分类精度。
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1    引　言

成像光谱仪获取的地表图像含有丰富的空

间、光谱和辐射多重信息。通过高光谱图像的光

谱空间、特征空间和图像空间等多个空间对目标

进行探测和识别，可以大大提高地物分类的可靠

性与稳定性。因此，在过去几十年中高光谱图像

广泛应用到环境监测(Pontius 等，2008)、海洋监测

(van Ruitenbeek 等，2006)、矿物识别(Baldwin

等，1990)以及精准农业(Boggs 等，2003)等领

域中。

高光谱图像波段数目众多，但用于图像分类

的训练样本通常难于获取，模型复杂度和样本的

数量严重不匹配，存在所谓的休斯现象(Hughes，

1968)。为了解决这一问题，国内外研究人员通常

采用特征选择和特征提取两种方式进行降维。特

征选择是指从给定的特征集合中选取有效区分目

标的最小特征子集，它主要使用特定的评价准则

和搜索算法实现波段选择，典型方法包括Relief算
法(Amjady 等，2010)、顺序后向选择法SBS(Peng
等，2014)、ReliefF算法(Spolaôr 等，2014)、基于

动态信息的特征选择算法(Wang，2015)、基于

最小冗余最大相关方法mRMR(Sakar 等，2012)
等。与特征选择不同的是，特征提取将原始特征

空间映射到新的特征空间中，是一种特征变换方

法。典型方法包括主成分分析法PCA(Prasad和
Bruce，2008)、线性判别分析法LDA(Altman 等，

1994)、核主成分分析法KPCA(Fauvel 等，2009)以
及基于流形学习的方法如等度量映射 I s oMap
(Balasubramanian 等，2002)、局部线性嵌入

LLE(Donoho和Grimes，2003)和拉普拉斯特征映射

LE(Chen 等，2010)等。

由于高光谱图像波段狭窄，每个通道接收的

光能量较低，因此相对于宽波段的多光谱图像来

说，高光谱图像的信噪比通常较低，部分波段噪

声严重。此外，光照条件、地物地形和混合像元
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等问题都会不同程度地引入噪声。这些噪声会同

时存在于光谱域和空间域中，导致高光谱图像分

类图呈现“椒盐现象”，严重影响了高光谱遥感图像

的应用能力。为了消除图像和分类结果图中存在

的噪声，人们提出了多种滤波方法，如均值滤

波、中值滤波、高斯滤波、边缘保持滤波等。其

中，边缘保持滤波方法(Edge-Preserving Filter)能在

消除图像噪声的同时保持地物边缘结构清晰而非

模糊化，因此近年来已成为图像处理领域的一个

热点主题。典型边缘保持滤波方法包括双边滤波

(Paris 等，2009)、引导滤波(Palumbo 等，2010)、

域变换递归滤波(Gastal和Oliveira，2011)、各向异

性扩散(Wang 等，2010)等。部分滤波方法已经被

应用于高光谱图像的预处理或分类后处理，取得

了良好的降噪效果(Kang 等，2014a；Kang 等，

2014b；崔宾阁 等，2017)。然而，对于图像中具

有强边缘的小分辨率图案(纹理或细节区域的梯度

大小同样足够高)，边缘保持滤波器会很自然地将

它们保留下来，这与只将不同地物类型之间的强

边缘保留下来的初衷是不一致的。

滚动引导滤波RGF(Rolling Guidance Filter)是
一种改进的基于尺度理论(Lindeberg，1994)的边缘

保持滤波方法(Zhang 等，2014)。它的设计目标是

消除图像中的小尺度结构，保留大尺度结构。尺

度大小可以由用户根据图像内容定义。RGF方法基

本能够满足人们对消除地物内部纹理/细节特征，

同时保持地物之间边缘的需求。然而，由于RGF采
用的基础滤波方法是双边滤波器，不可避免地存

在信息跨越强边缘继续传播的可能。

为了在强边缘处停止信息传播，本文提出了

在RGF方法中将双边滤波器替换为递归滤波器的RF
(Recursive Filter)特征提取方法，简称为RGRF
(Rolling Guidance Recursive Filter)。首先，对高光

谱图像使用主成份分析PCA(Principle Component
Analysis)进行降维；然后，使用本文提出的滚动引

导图像的递归滤波RGRF(Rolling Guidance image
Recursive Filter)方法对降维后的高光谱图像进行边

缘保持滤波操作；最后使用支持向量机SVM
(Gualtieri和Cromp，1999)对高光谱图像进行分

类。实验结果表明，在训练样本稀少情况下，本

文方法能够显著改善高光谱图像的分类精度。

2    常用的滤波方法

在现有的边缘保持滤波方法中，有许多在实

际场景中产生好的效果的方法，例如双边滤波、

引导滤波、域变换递归滤波、滚动引导滤波等。

本节主要介绍与论文工作相关的两个滤波方法，

递归滤波和滚动引导滤波。

2.1    递归滤波

Gastal等(2011)提出的递归滤波方法首先建立

了一个在从五维空间(二维平面坐标加三颜色通

道)到一维空间(实线)的等距域变换，其中等距域

变换是指对于二维图像流形曲面上的任意两个

点，它们之间的测地线距离在映射到一维空间后

保持不变。域变换操作可以容易地扩展到多光谱

图像或高光谱图像处理。经过域变换后，可以利

用一维边缘保持滤波方法(如递归滤波器)在线性时

间内完成对图像的滤波处理。域变换递归滤波不

仅能够对图像进行高质量的边缘保持滤波，而且

可以实现对图像的实时处理。

图1中给出了双边滤波BF(Bilateral Filter)和递

归滤波RF(Recursive Filter)在均匀区域和强边缘处

的脉冲响应(Gastal和Oliveira，2011)。可以看出，

BF具有高斯脉冲响应，而RF具有指数脉冲响应；

BF在强边缘另一侧像元仍然有较小的权重，RF在
强边缘另一侧像元权重为零，从而阻止了不同地

物间的光谱信息传播过程。
 
 

图 1    双边滤波和递归滤波脉冲响应的对比
Fig. 1    Comparison of impulse response between bilateral

filter and recursive filter
 

I
Ωω I[n] = I(xn)

域变换递归滤波首先将输入信号 转换到变换

域 中，对于一个离散的输入信号 ，其

滤波结果可以在变换域中定义如下

J[n] = (1−ad)I[n]+ad J[n−1] (1)

J[n] n

a ∈ [0,1] a = exp(−
√

2/σs)

d = ct(xn)− ct(xn−1) Ωω xn

xn−1 ct(u)

式中， 是滤波结果， 是递归滤波的次数，

是 反 馈 系 数 ， 并 且 。

，是变换域 中相邻样本点 和

之间的距离。变换函数 定义如下
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ct (u) =
w u

0
1+
σs

σr

∣∣∣I′ (x)
∣∣∣dx,u ∈Ωω (2)

I′(x) I(x) σs σr

d ad

式中， 是输入信号 的导数， 和 分别用

于控制空间和光谱的权重。随着 增大， 将趋向

于0，从而使得信息传播链终止，进而起到边缘保

持的作用。

2.2    滚动引导滤波

Zhang等(2014)利用高斯滤波器对图像进行滤

波，发现小尺度结构被完全消除了，而大尺度结

构虽然被模糊化，但并没有被消除，其边缘仍然

是可见的。人们仍然可以意识到大尺度结构的存

在而不需要去参照输入图像。基于这一观察，

Zhang等(2014)提出了一种尺度感知的边缘保持滤

波器，即滚动引导滤波。该滤波器的执行分为两

步：(1)小尺度结构消除；(2)大尺度结构边缘恢

复。第1步可以使用高斯滤波器进行滤波，使得图

像处处模糊；第2步是利用第1步的输出作为引导

图像，对原始输入图像进行边缘保持滤波；输出

图像将作为新的引导图像，对原始输入图像进行

下一轮滤波；重复这个过程，直到强边缘恢复。

在这个过程中，输入图像总是相同的，持续更新

的是引导图像。

首先对输入图像使用高斯函数进行滤波，公

式如下

G =
1

Kp

∑
q∈N(p)

exp
(
−∥p−q∥2

2σ2
s

)
· I(q) (3)

I p q

Kp =
∑

q∈N(p)

exp
(
−∥p−q∥2

2σ2
s

)
N(p)

式中， 是输入图像， 和 是像素的索引坐标，

是正则化参数， 是关

p σs G于 的邻域像素集合， 是空间标准差， 是高斯

滤波结果。

在每一轮迭代过程中，使用联合双边滤波生

成新的引导图像

J t+1(p)=
1

Kp

∑
q∈N(p)

exp

−∥p−q∥2

2σ2
s
−

∥∥∥J t(p)−J t(q)
∥∥∥2

2σ2
r

 · I(q)

(4)

J t+1 t σs σr

σs

σr

Kp

式中， 是第 次迭代后的输出图像。 和 分别

是空间标准差和光谱标准差，用于控制空间和光

谱的权重。当 越大时，滤波器在空间域的宽度越

大，平滑效果越明显；当 越大时，对同等光谱差

异的像素平滑作用就越大，边缘保持效果越差。

这两个参数的最优值可以通过实验获得。 是用

于正则化的参数，其定义如下

Kp =
∑

q∈N(p)

exp

−∥p−q∥2

2σ2
s
−

∥∥∥J t(p)− J t(q)
∥∥∥2

2σ2
r

 (5)

t = 0 J0 = G迭代开始时 ， ，即高斯滤波的输出

图像。经过多轮迭代后，最后一轮迭代的滤波结

果将作为图像分类的输入图像。

3    提出的方法

本文提出的高光谱图像滤波和分类方法可分

为4步(图2)：(1)将高光谱图像进行归一化处理；

(2)使用主成分分析法对高光谱图像进行降维；

(3)对每一个主成分图像迭代地进行递归滤波处

理，前一次递归滤波的输出图像作为后一次递归

滤波的引导图像，通过多次迭代消除主成分图像

中细小的纹理结构并保留强边缘；(4)利用支持向

量机SVM对最后一次滤波后的图像进行分类。
 
 

图 2    滚动引导递归滤波的高光谱图像分类方法示意图

Fig. 2    Schematic of the proposed RGRF-based classification method

崔宾阁 等：高光谱图像滚动引导递归滤波与地物分类 433     



(1)图像归一化：高光谱图像记录的数值是地

物辐亮度，而不是反射率，因此必须要对高光谱

图像各个波段进行归一化处理，否则将会导致算

法收敛速度变慢且不一定能够收敛到最小值附

近。归一化计算公式如下所示

X =
I− Im

IM − Im
(6)

I X
Im IM

式中， 和 分别是输入图像和归一化后的图像。

和 分别是图像中每一波段的最小值和最大

值。通过归一化操作，高光谱图像各个波段的光

谱值都在[0，1]范围之内。

(2)PCA变换：高光谱图像波段众多，信息冗

余较大且部分波段的噪声严重。为了缓解“休斯现

象”，本文利用PCA变换对高光谱图像进行降维，

同时消除图像中的高斯噪声。

X ∈ RL×N L

N X

Σ =
XXT

N

对于归一化的图像 ，其中 是波段数

目， 是像元数目，将 的每一行进行零均值化，

然后计算其协方差矩阵 ，最后对协方差矩

阵进行特征值分解，将所有特征值和对应的特征

向量按降序排列。根据累计方差贡献率，计算需

要保留的特征向量数目，公式如下

l = argmin
l
=

l∑
i=1
λi

L∑
i=1
λi

⩾ Th (7)

λi i ξi

Th

式中， 是第 个特征值，对应的特征向量为 。阈

值 用来控制降维后的图像保留原图像信息量的

比例，通常设置为99%或以上即可。

l W = {ξ1,ξ2, · · · ,ξl}
X W l

将前 个特征向量组成矩阵 。

将图像 向矩阵 投影，得到降维到 维后的图像

Y =WTX (8)

Y
G Y

Ωω xn xn−1

ct(u)

(3)滚动引导递归滤波：首先利用高斯滤波器

对降维后的图像 进行滤波，生成初始的引导图像

；然后，对图像 进行迭代的递归边缘保持滤

波，最终得到内部均一、边缘清晰的高光谱特征

图像。与标准递归滤波方法不同，在计算变换域

中相邻样本点 和 之间的距离时，需要对公

式(2)中变换函数 的定义修改如下

ct(u) =
w u

0
1+
σs

σr
|J′t (x)|dx,u ∈Ωω (9)

Jt t

t+1 J0 = G

式中， 是第 次迭代时的输出图像，它被用作第

次迭代时的引导图像，初始时 。滚动引

导递归滤波算法的实现过程如下

Y σs σr

T t

输入：图像 ，空间和光谱标准差 ， ，最

大迭代次数 ，循环计数器 。

J输出：滤波后的图像

G =Gauss(Y,σs) Guass(·)

G

1. 高斯滤波： ，其中

是高斯滤波函数，由式(3)计算得出，获得初始引

导图像 ；

t = 0

J = G

2 .  初始化循环计数器 ，初始引导图像

。

3. For t = 1∶T

J = RF(Y, J,σs,σr) RF(·)
4. 对输入图像进行边缘保持递归滤波，并更

新引导图像： 。 是递归滤波

函数，由式(1)和式(9)计算得出。滤波后的输出作

为新的引导图像。

5. End
J6. 输出最终滤波图像 ，算法结束。

(4)分类：SVM是一个广泛应用的分类器，在

分类精度方面要优于大多数其他的分类器，所以

本文使用SVM分类器对降维和滤波后的特征图像

进行分类，获得最终的分类结果并输出。

4    实验与讨论

4.1    实验数据集

(1) Indian Pines数据集：利用机载可见光/红外

成像光谱仪(AVIRIS)获取的来自美国印第安纳州

西北部Indian Pines农业试验场的高光谱图像。主

要地物类型包括玉米、大豆、苜蓿、小麦、燕

麦、草、树等，部分地物还进行了细分，比如玉

米分为免耕法、少耕法和传统耕作法3种类型，总

共16种地物。图像空间分辨率为20 m，220个波

段，光谱范围为400—2500 nm。20个水吸收严重

的波段(104—108，150—163，200)从数据集删

除，最后得到200个波段。Indian Pines图像很多波

段噪声严重。图3给出了Indian Pines 3波段(第50、
27和17波段)假彩色图和地面真值图。

(2) University of Pavia数据集：利用反射光学

系统成像光谱仪(ROSIS-03)获取的来自帕维亚大学

的高光谱图像。主要地物类型包括柏油马路、草

地、砂砾、树、金属板、裸露土壤、沥青屋顶、

砖地和阴影，总共9种地物。图像空间分辨率为

1.3 m，103个波段，光谱范围为430—860 nm。

图4给出了University of Pavia 3波段(第56、33和
13波段)假彩色图和地面真值图。 
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图 3    Indian Pines数据集
Fig. 3    Indian Pines data set

  

图 4    University of Pavia数据集
Fig. 4    University of Pavia data set

4.2    实验

为了验证RGRF分类方法的有效性，本文使用

RGRF和其他分类方法作对比试验。由于RGRF是

基于PCA和RGF改进后的分类方法，因此提出的方

法与PCA和RGF方法进行比较，SVM作为经典基

准分类方法进行比较。RGRF提出了一种新的边缘

保持滤波方法，因此与文献中滤波后分类精度较

高的边缘保持滤波方法，如SnEPF (Cu i  等，

2017)、IFRF(Kang 等，2014a)、EPF (Kang 等，

2014b)方法进行对比。最后，由于RGRF方法是基

于光谱空间信息的分类方法，广义组合核GCK(Li
等，2013)分类方法也作为本文的一种对比方法。

其中，PCA方法是先用PCA降维，然后再调用

SVM分类；EPF方法是基于双边滤波，使用PCA变

换生成的第一主成分为引导图像。这些方法中涉

及的实验参数分别使用文献中默认的参数。本文

使用两个高光谱数据集来验证RGRF方法的优越

性。为了减少训练样本的随机性选择给实验结果带

来的影响，每个方法都是采用不同的训练样本实

验30次，最后得到的精度是这30次实验结果的均值。

实验分别在Indian Pines和University of Pavia
数据集上执行，图5和图6分别展示了两个数据集

上的PCA、RGF以及RGRF所提取的特征对比图。

从图5可以观察到：在同质区域中，图5(a)的噪声

现象非常严重，而图5(b)和图5(c)能有效的去除噪

点；在强边缘处，图5(b)的边界划分模糊和不规

整，图5(c)的边界划分很清晰。从图6中的红色和

黄色方框内可以看出，对于强边缘划分，RGRF方
法优于RGF方法，能够更好地保持地物边缘，与图

5(a)中的PCA第一主成分图像非常接近；蓝色方框

内是一小片裸露的土壤，可以看出图5(a)中地物纹

理现象明显，图5(b)和图5(c)都取得了较好的平滑

效果，但图5(c)的平滑结果更合理。在图5和图6中
RGF存在过度的空间平滑现象，而RGRF对强边缘

区域进行了保护，验证了递归滤波可以在强边缘

处阻止不同地物间的光谱信息传播。
 
 

图 5    不同特征提取方法的比较

Fig. 5    Comparison of the different feature extraction methods
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图 6    不同分类方法在 University of Pavia特征提取对比图

Fig. 6    Comparison of different classification methods in University of Pavia feature extraction
 

第1个实验在India Pines高光谱图像上进行。

在这个实验里，每个类别中随机选取总样本数的

1%—5%作为训练样本。表1给出了不同训练样本

数目下不同分类方法的总体精度(OA)、平均精度

(AA)和Kappa系数。从表1可以看出，即使使用的

训练样本数目较少，本文方法也可取得较高的分

类精度。当训练样本数为总样本数的 1%时，

RGRF方法总体精度达到79.66%，相比较于SVM

的总体精度提高了31.89%，高于RGF方法16.9%，

与IFRF方法相比RGRF方法高出12.56%。在训练样

本数为总样本数的2%时，RGRF方法的Kappa系

数高出RGF方法20.18%。随着训练样本数目增

加，RGRF方法的分类精度与其他方法的分类精度

的差距逐渐减少(表1)。当训练样本数为总样本

数的5%时，IFRF方法总体分类精度达到94.31%，

仅仅低于RGRF方法1.6%，同样RGF方法总体分

类精度与RGRF方法的精度差距缩小到了6.31%。

总之，RGRF方法在不同数量训练样本的情况下，

都可以获得好的分类表现，当然训练样本越多越

有利于分类精度提高，而其他方法在训练样本较

少时分类精度较差。图7展示了训练样本数占总

样本数5%时某一次实验的分类效果图，因而其

分类精度与表1中的平均分类精度稍有差异。

可以看出，RGRF方法的分类结果更接近于地面真

值图。

表 1    Indian Pines高光谱图像不同方法分类精度

Table 1    Classification accuracy of different methods in Indian

Pines hyperspectral image

分类方法
训练样本数

1% 2% 3% 4% 5%

SVM

OA 47.77 61.42 67.41 71.62 74.22

AA 49.45 60.10 65.05 69.07 71.79

Kappa 41.29 56.46 63.19 67.83 70.77

PCA

OA 47.20 56.69 61.57 67.00 68.72

AA 51.49 59.04 63.25 67.69 70.24

Kappa 40.70 51.38 56.74 62.66 64.58

EPF

OA 64.29 77.32 82.12 85.57 88.05

AA 67.89 78.39 83.37 85.88 88.84

Kappa 59.79 74.28 79.74 83.57 86.39

SnEPF

OA 68.36 81.44 87.36 90.81 93.00

AA 68.42 79.01 84.00 88.27 95.69

Kappa 64.64 79.08 85.67 89.54 95.21

GCK

OA 71.99 83.63 88.75 90.90 92.43

AA 80.30 89.29 92.38 93.82 94.71

Kappa 68.52 81.49 87.21 89.64 91.36

IFRF

OA 67.10 83.51 89.60 92.43 94.31

AA 68.55 79.61 86.34 90.32 93.14

Kappa 62.86 81.30 88.17 91.37 93.49

RGF

OA 62.76 69.85 76.63 88.10 89.62

AA 63.14 74.42 78.15 82.88 84.61

Kappa 57.71 65.98 73.51 86.45 88.18

RGRF

OA 79.66 87.84 92.25 94.21 95.91

AA 80.53 86.20 90.32 93.38 95.26

Kappa 76.95 86.16 91.15 93.37 95.31
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图 7    不同方法的Indian Pines图像分类结果图

Fig. 7    Indian Pines image classification results obtained by
different methods

 

第2个实验在University of Pavia高光谱图像上

进行，在这个实验中，由于图像的总体样本数量

较多，所以在选取样本的时，每个类别的训练样

本数占总体样本比例较小，表2中给出了0.2%、

0.4%、0.6%、0.8%和1%的训练样本的总体精度

(OA)，平均精度(AA)和Kappa系数以及各个类别的

精度。可以看出，当训练样本数为总样本数的

0.4%时，RGRF方法的总体精度达到了91.82%，与

SVM方法和IFRF方法的总体精度相比分别高出了

21 . 51%和7 . 45%，而RGF方法的总体精度是

84.42%。图8为训练样本数占总样本数0.4%时某一

次实验的分类效果图，可以看出RGRF方法对边界

区域实现了更为精确的分类。

 
表 2    University of Pavia高光谱图像不同方法分类精度

Table 2    Classification accuracy of different methods in Uni-

versity of Pavia hyperspectral image

分类方法
训练样本数

0.2% 0.4% 0.6% 0.8% 1%

SVM

OA 63.15 70.31 74.88 78.61 80.35

AA 65.48 71.48 75.27 77.48 78.88

Kappa 54.08 62.82 68.26 72.73 74.85

PCA

OA 64.58 70.26 75.31 76.74 78.48

AA 64.74 70.35 74.02 75.16 76.58

Kappa 55.22 62.72 68.57 70.42 72.48

EPF

OA 71.62 78.65 86.42 88.54 90.49

AA 74.36 81.22 86.48 88.09 89.80

Kappa 64.21 73.16 82.57 85.24 87.71

SnEPF

OA 85.47 91.18 94.35 95.61 96.70

AA 86.22 89.70 92.69 94.46 95.55

Kappa 81.49 88.58 92.62 94.24 95.65

GCK

OA 78.51 83.28 87.21 88.65 90.35

AA 82.33 87.48 90.05 91.24 92.28

Kappa 72.29 78.46 83.38 85.21 87.38

IFRF

OA 74.73 84.37 89.04 91.35 92.99

AA 69.16 80.45 84.26 86.91 89.06

Kappa 67.59 79.89 85.69 88.66 90.77

RGF

OA 76.49 84.42 88.41 90.34 92.33

AA 76.13 80.56 83.10 84.70 86.36

Kappa 70.04 79.94 84.92 87.39 89.91

RGRF

OA 86.27 91.82 94.56 95.94 97.61

AA 87.27 90.09 93.06 95.21 97.10

Kappa 81.97 89.32 92.53 94.65 96.84
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图 8    不同方法的Pavia图像分类结果图
Fig. 8    Pavia image classification results obtained by different

methods
 

为了验证RGRF分类方法的有效性，本文采用

遥感图像分类中常用的McMemar检验(Foody，
2004)进行统计显著性分析，该方法是基于标准正

态检验公式，其公式表达如下

zab =
fab− fba√
fab− fba

(10)

fab

fba

|zab| > 1.96

zab > 0

式中， 表示分类方法a分类正确且分类方法b分
类错误的像元数； 则是分类方法b分类正确且分

类方法a分类错误的像元数。在高光谱遥感图像分

类中，一般使用5%的显著性门限为标准。此外，

当 时，表明这两种分类方法的精度具有

统计显著性差异； 时，表明方法a的分类精

度优于方法b。

RGRF方法与其他方法在Indian Pines图像不同

样本的McMemar显著性分析结果如表3所示。

表3是以RGRF方法作为方法a，其他为方法b。在

测试样本数为总样本数1%的情况下，以IFRF分类

方法为例，代入式(10)进行计算，得到McMemar值
是24.19，而以SnEPF为方法b时，McMemar值是

12.72，因此RGRF方法优于IFRF和SnEPF。从表中

可以看出，RGRF方法和其他对比方法的显著性检

验结果大于零，且远大于1.96，这表明RGRF方法

相对于其他对比方法具有显著性统计学意义，这

是由算法本身的优势造成的而与随机样本造成的

差异无关。
 

表 3    Indian Pines图像不同分类方法McMemar对比
Table 3    Comparison of McMemar values for different classifica-

tion methods in Indian Pines image

分类方法
训练样本数

1% 2% 3% 4% 5%
SVM 67.60 55.71 54.04 52.12 50.34

PCA 52.08 51.18 49.88 49.02 47.38

EPF 48.67 39.00 35.23 32.63 31.49

SnEPF 12.44 12.72 12.15 11.52 11.61

GCK 15.12 14.69 14.25 14.11 13.89

IFRF 24.19 17.94 13.33 10.32 9.49

RGF 42.73 33.21 30.74 29.11 25.58
 

表4则是RGRF方法与其他方法在University of
Pavia图像不同样本的McMemar显著性分析结果。

表中展示了训练样本数占总样本数0.2%、0.4%、

0.6%、0.8%和1%时的McMemar值，同样以IFRF和
SnEPF作为方法b为例分别代入式(10)，当样本数是

0.2%时得到的McMemar值分别为47.93和18.91，所

以RGRF方法在第2幅图像同样优于IFRF和SnEPF
方法。从数据中也可以得出RGRF相对于其他对比

方法具有显著性统计学意义。
 
表 4    University of Pavia图像不同方法McMemar对比

Table 4    Comparison of McMemar values for different classifica-
tion methods in University of Pavia image

分类方法
训练样本数

0.2% 0.4% 0.6% 0.8% 1%
SVM 86.61 84.66 83.34 79.17 76.02
PCA 84.50 82.47 80.24 79.81 76.73
EPF 65.08 57.88 50.77 45.01 40.31
SnEPF 18.91 17.98 13.13 12.74 10.68
GCK 61.96 59.19 44.72 45.69 44.33
IFRF 47.93 41.96 35.88 33.71 31.76
RGF 68.12 66.26 55.08 50.08 44.72
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需要注意的是，表3和表4中的McMemar值随

着样本的减少而增加，这表明RGRF方法在样本越

少的情况下，优势越明显，进一步证明了RGRF方
法适用于样本较少时的高光谱图像分类。

4.3    参数设置

σs σr

σs

σs

σr

σs σr

不同的参数设置会对RGRF方法的分类精度产

生一定的影响。图9展示了对于Indian Pines图像，

当空间标准差 和光谱标准差 变化时，RGRF方
法的总体精度(OA)的变化，取训练样本数为总体

样本数的1%。从图9中可以看出，当 值非常小

时，由于特征提取过程中仅考虑非常有限的局部

空间信息，因而最终的分类精度不高；当 值非常

大时，则会滤波掉有用边缘，造成图像平滑过

度，而RGRF方法的OA精度也呈现了明显下降趋

势。 值变化对最终的分类精度影响不大。根据观

察，在Indian Pines图像上，当 和 的值分别

为15和0.14时，RGRF方法的总体精度取得了最

优值。

为了展示迭代次数对RGRF方法的影响，分别

在Indian Pines图像和University of Pavia图像上，使

用RGRF方法做了多次迭代的滤波实验，其表现结

果如图10和图11所示。可以看出，两幅图像在高

斯滤波后的图像被模糊化，但随着迭代次数的增

加，较强的边缘在逐步恢复，同时图像内部的噪

声和细小的纹理结构被消除，如图10与图11中
(c)、(d)和(e)所示。
 
 

σs σr图 9    Indian Pines图像不同的 和 值对分类精度的影响
σs σrFig. 9    The influence of different   and   values on

classification accuracy of Indian Pines data set
 
 

图 10    使用RGRF方法在Indian Pines图像不同迭代次数的结果图

Fig. 10    The result graph of different iterations using the RGRF filtering in Indian Pines image

 
 

图 11    使用RGRF在University of Pavia图像不同迭代次数的结果图

Fig. 11    The result graph using the rolling guided recursive filtering of different iterations in University of Pavia image
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图12展示了当训练样本数为5%时，Indian
Pines图像在不同迭代次数下总体分类精度与Kappa
系数的变化图。可以看出，随着迭代次数的增

加，总体分类精度(OA)和Kappa系数都实现大幅度

上升。当迭代次数达到5时，精度达到最高，约为

97%。随着迭代次数进一步增加，精度的变化较为

平稳。考虑到迭代所需的时间代价，本文默认设

置的迭代次数为5。
 
 

图 12    不同迭代次数在Indian Pines数据集的总体分类精度
与Kappa系数

Fig. 12    Overall accuracy and Kappa with different iteration
times on Indian Pines data set

4.4    讨论

本文提出的滚动引导递归滤波RGRF方法是受

滚动引导滤波RGF方法启发，并在此基础上进行改

进得到的方法。与RGF方法相比，RGRF方法主要

有两点不同：(1)RGRF方法在滤波之前使用了

PCA方法对图像进行了降维，这一方面可以有效地

消除高光谱图像中存在的噪声，另一方面可以缓

解分类“休斯”现象，同时降低滤波和分类处理的计

算量；(2)RGRF方法使用域变换递归滤波方法替换

RGF方法中采用的双边滤波方法，原因为双边滤波

器在强边缘处具有高斯脉冲响应，而递归滤波器

在强边缘处具有指数脉冲响应，从而阻止了光谱

信息跨越强边缘继续传播，有效地保护了强边

缘。由于这两个原因，使得RGRF方法在图像滤波

结果和分类精度上较RGF方法有显著提升。

5    结　论

本文提出了一种新的高光谱遥感图像分类方

法RGRF。该方法利用尺度空间理论，在滤波过程

中能够控制细节的级别，从而实现小尺度结构消

除、大尺度结构保留的目标；利用基于测地线距

离的等距域变换和递归滤波的指数衰减特性，阻

止了信号跨越强边缘传播，从而能够产生比RGF方
法更清晰的边缘。在两个真实高光谱数据集上实

验表明，不管是分类精度还是可视化分类结果的

效果图，RGRF方法都是最优的，在样本稀少情况

下优势尤为明显。

本文方法还有其他几个优点：(1)使用PCA对

高光谱图像降维，不仅可以减少图像噪声，而且

能够大幅降低边缘保持滤波和图像分类操作的时

间；(2)只需要少量迭代就可以获得好的滤波结果

和分类精度。由于每次迭代可以在线性时间内完

成，RGRF方法在执行时间上是非常高效的，从而

能够满足高光谱图像实时处理和分类的需求。

下一步的研究内容：目前边缘保持滤波方法

大多是利用PCA变换后第一主成分作为引导图像对

原始图像进行滤波，边缘位置和边缘强弱的判定

是依靠第一主成分图像梯度的变化。实际上，现

有的边缘检测算法也可以得到边缘的位置和强弱

信息，因此下一步将研究如何将边缘检测算法(黄
秋燕 等，2014)提取的边缘信息结合到边缘保持滤

波方法中，获得更好的滤波图像，从而有利于图

像分类精度进一步提高。
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Hyperspectral image rolling guidance recursive filtering and classification
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Abstract: Hyperspectral images have relatively large changes in intra-class spectra, and the “same material, different spectra” phenomena
are widespread. Moreover, classification accuracy is low when only the original spectral features are considered, and the “pepper and salt
phenomenon” can be observed in the classification result map. In the attempt to improve the classification result, the spectral and spatial in-
formation of a hyperspectral image needs to be fully utilized to reduce the spectral changes within the class and expand the spectral differ-
ence between classes. Thus, in this study, we propose a spectral–spatial hyperspectral image classification method with rolling guidance re-
cursive filtering.
        First, principal component analysis (PCA) is used to reduce the dimension of the hyperspectral image, in which the main components
with large amounts of information are maintained for the input image of the next step. Second, the Gaussian filter is adopted to blur the in-
put image and eliminate the small-scale structure. Third, recursive filtering is performed on the input image to preserve the edge of the im-
age, in which the guidance image is the blurred image, and then the output result is treated as the new guidance image. The process is re-
peated iteratively until the large-scale edge is restored. Finally, the extracted feature bands of the hyperspectral image are used for classifica-
tion by a support vector machine.
        Indian Pines and University of Pavia datasets were initially used to verify the effectiveness of the proposed rolling guidance recursive
filtering (RGRF) method. As shown by the homogeneous regions in Figs. 5 and 6, the noise phenomenon is severe when the extracting fea-
ture of PCA is used, whereas the noise is effectively removed when rolling guidance filtering (RGF) and RGRF are utilized. However, at the
strong edges, the boundary is blurred and irregular and the spatial smoothness is excessive for RGF. By contrast, the boundary is clear and
the strong edges are protected for RGRF. Then, the proposed method is compared with related classification methods by using two real hy-
perspectral image datasets. The comparative results in Tables 1 and 2 indicate that RGRF can improve classification accuracy more effect-
ively than the other methods. Subsequently, McMemar test was performed to analyze the statistical significance and verify the comparative
results. As shown in Tables 3 and 4, the correlations of RGRF with the other methods are statistically significant, and the values exceed
p>1.96. The McMemar values in Tables 3 and 4 increase with the decrease in number of samples, which indicates that the advantages of us-
ing RGRF becomes more obvious in the case of fewer samples.
        This study presents an improved edge-preserving filtering method named RGRF. Compared with the other filtering methods, RGRF can
maintain the edge structures of land covers and eliminate the texture and noise information within these land covers. RGRF effectively uses
the recursive filtering method instead of the bilateral filtering method (i.e., of the RGF method) in each iteration. In this manner, the continu-
ous spreading of texture and noise information across the strong edges is avoided. Moreover, considering that image quality is significantly
improved after RGRF filtering, the classification accuracy of the hyperspectral image is also greatly enhanced. Classification experiments
were performed on two real hyperspectral datasets. The results indicate that the classification accuracy of RGRF is superior to the other hy-
perspectral image classification methods. Moreover, RGRF can achieve higher classification accuracy when only few training samples are
used.
Key words: hyperspectral image classification, rolling guidance recursive filtering, feature extraction, principal component analysis
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