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摘要：为充分融合高光谱遥感图像空间域和频率域的特征信息，提出了一种综合多尺度 Gabor和
LPQ特征的空谱融合遥感地物识别模型（Ms_GLPQ）。首先，在空间域上利用Gabor滤波器组，提

取出遥感图像各类地物多尺度、多方向的空间邻域特征信息，以描述图像的边缘和纹理等空间结

构信息；其次，在频率域上将局部相位量化（Local Phase Quantization，LPQ）算子应用于高光谱遥

感图像，提取出高光谱图像的多尺度频域纹理特征，获得图像的相位不变特征描述；然后针对其中

特征冗余的问题采用主成分分析（PCA）算法进行降维，再将空间域、频率域的特征进行特征融合，

获得了能充分描述图像信息的特征向量；最后采用基于提升树的机器学习分类器（XGBoost、
CatBoost等）进行识别。在 Indian Pines、Salinas和茶树等高光谱遥感数据集上进行学习与分类测

试，准确率分别为 85.88%、94.42%和 92.61%。实验结果表明：与传统方法相比，Ms_GLPQ模型

能够提取小比例样本图像中的有效特征，取得了区分性更强的多特征区域描述子，且在采用提升

树模型进行分类时效果更优，得到了比常用分类器更高的识别精度。
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1 引 言

高光谱遥感是在 20世纪 80年代初出现的一种

新型遥感技术，它可以获得从红外到紫外区域的数

百个地表物体连续波段的光谱信息，记录地物表面

高分辨率光谱信息及其本身的高清晰空间结构信

息，极大提高了图像的特征表示和识别能力。随着

高光谱遥感数据采集技术的快速发展，通过高光谱

传感器得到的高光谱遥感图像（Hyperspectral Im⁃

age，HSI）在现实应用中发挥着重要作用，且由于其

能够获取物体精细特征的优点，被广泛应用于地质

勘探［1］、土地覆盖监测［2］和环境监测［3］等领域。

传统的高光谱遥感图像分类大多是基于图像

像元信息的提取，利用光谱信息将像元归为某一

类，孤立地考虑单个像元的类别归属问题，忽略了

图像本身具有的多尺度关系和空间纹理结构等信

息，导致最终分类结果出现“椒盐”现象［4］。此外，随

着高光谱遥感技术的发展，图像分辨率大幅提高，

收稿日期：2020⁃09⁃23；修订日期：2021⁃01⁃12
基金项目：国家自然科学基金青年基金项目“变分法在多时滞微分方程及微分系统中的应用研究”（11601493）资助。

作者简介：姜亚楠（1993-），女，河北邢台人，硕士研究生，主要从事统计学、机器学习在遥感图像分类方面的应用研究。

E⁃mail: 2463613347@qq.com
通讯作者：张春雷（1972-），男，山东济宁人，高级工程师，主要从事机器学习、人工智能方面的应用研究。E⁃mail: 676935005@qq.com



遥 感 技 术 与 应 用 第 37 卷

使得现如今的高光谱遥感图像中包含复杂的非线

性特征［5］，而且还具有高精细的光谱信息和高清晰

的空间信息，这就使得对图像中的地物特征进行描

述时会出现同一地物具有多种不同结构特征的同

物异构问题，同时高光谱图像存在的高维特性、近

邻波段间较强的相关性以及异物同谱和同谱异物

的问题，导致高光谱图像分类存在诸多困难。因

此，如何有效地从高光谱数据中提取图像的区域非

线性判别特征，有效缓解“椒盐”现象，提高各类地

物间的特征区分性，成为了近年来 HSI分类中的研

究热点。

在图像的空间域中提取特征信息的方法在遥

感图像分类中较为常见，大量的文献提出了各种方

法从图像区域提取其纹理特征。传统的方法进行

纹 理 分 析 时 ，常 采 用 如 共 生 矩 阵 、二 阶 统 计 量

Gauss-Markov随机场和局部二值模式［6-8］等方法，

提高了模型的特征提取能力，但均局限于在单一尺

度上进行分析相对较小邻域的图像空间的相互作

用。对此，我们已进行探究并提出了采用多尺度灰

度和 LBP纹理结构特征融合方法［9］来进一步有效

提取图像的多尺度特征信息，提升模型的识别性

能。Gabor函数由于其能够很好地兼顾信号在时域

和频域中的分辨能力，充分描述图像的纹理信息而

越来越多地被应用于遥感影像纹理特征的描述与

提取中［10］，通过捕获图像的多个方向不同尺度的属

性特征对图像纹理结构进行有效表征。刘恂等［11］

提出了一种基于局部Gabor二进制模式的空间分类

方法，将 Gabor滤波器与 LBP的思想结合提取高光

谱图像的纹理特征，并采用多核支持向量机进行分

类，提高了高光谱遥感图像伪装目标的分类精度。

局部相位量化（Local Phase Quantization，LPQ）是在

频域中提取图像特征的一种描述符［12］，具有相位模

糊不变性，常用于人脸识别、表情识别等［13-14］。融合

Gabor、LBP和 LPQ算子提取的图像特征的方法已

被 应 用 于 人 脸 识 别 中［14］，却 很 少 应 用 于 HSI 分
析中。

针对传统遥感地物识别中特征提取结构化方

法的不足，将高光谱遥感图像空间域的结构特征和

频率域的纹理结构信息充分考虑在内，提出了一种

综合多尺度 Gabor和 LPQ特征（Ms_GLPQ）的空谱

融合遥感地物识别模型，对图像进行多通道滤波和

多尺度分解，捕捉图像空域、频域上显著的多尺度

方向和结构特征变化信息并融合，从而生成了区分

性更强的多特征区域结构描述子，能够获得较为充

分地描述不同地物之间差异的区别性特征。对于

获取的多尺度特征维度较高的问题，利用 PCA降维

去除过多的冗余信息，最后结合提升树的分类方法

进行地物识别，在高光谱遥感图像地物识别领域进

行了实验，验证了提出方法的有效性。

2 模型整体结构

研 究 提 出 了 综 合 多 尺 度 Gabor 和 LPQ 特 征

（Ms_GLPQ）的方法模型，通过充分利用图像空域

分析和频域分析的方法，较为形象直观地描述了图

像空间域中的灰度变化情况和频域中的梯度分布

情况，有效结合了高光谱图像空间域和频率域的结

构分布和纹理特性，进而得以更简练的描述图像特

征，提升高光谱图像的识别精度。具体步骤包括 5
个部分：①图像预处理；②Gabor滤波器组特征提

取；③LPQ算子特征提取；④降维及特征融合；⑤利

用提升树的分类器进行识别。

方法模型的整体框架如图 1所示，在获取高光

谱图像原始数据后，首先对其进行图像预处理操

作，达到降维去噪的效果；然后利用多尺度、多方向

滤波输出组成的Gabor滤波器组提取遥感图像空间

域上的特征信息，得到对应的特征图；同时采用

LPQ描述符提取遥感图像频率域上的多尺度纹理

结构特征；接着对于获取的空间域和频率域上的多

尺度信息再进行 PCA降维，消除提取到的特征的冗

余，提高计算效率，再进行特征融合操作，获得适当

维度且能够充分描述图像结构信息、表征能力强的

遥感图像特征；最后利用基于提升树的分类器进行

地物识别，得到了较为优异的高光谱遥感图像地物

识别结果。

2.1 2D Gabor滤波器

Gabor滤波器能够捕捉遥感图像中特定空间局

域性和选择方向对应的局部结构，在遥感地物识别

中对光照和灰度变化具有一定的识别性和鲁棒性。

由于滤波器不同的中心频率能反映出图像纹理本

身所具有的周期性特征，因此对应于特征点的主要

频率分量，可以选择一组不同频率的带通窄带滤波

器以提取遥感图像中的纹理结构特性。通过利用

二维Gabor滤波器的不同参数组合能够对图像进行

不同方向和尺度的纹理信息提取，且图像对不同参

数下滤波的响应程度也存在明显的差异。

二维 Gabor滤波器是由 Daugman［15］提出的，可
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以看作是一个正弦波与高斯核函数调制的结果，具

有空间局域性和方向选择性，经 Gabor滤波后的每

个特征图都描述了图像的不同视觉信号在各种频

率和方向的不同特征表现。其函数定义如下：

Gu,v( z) =
X

σ 2
e

-
X 2 z

2

2σ 2 é
ë
êêêêeiz∙Ku,v - e

-σ 2

2
ù
û
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其 中 ：u，v 分 别 表 示 Gabor 核 的 尺 度 和 方 向 ；X =

 Ku，v ；Ku，v 则代表滤波器的中心频率向量；z = ( x，y )

为空间像素的位置；σ为高斯函数沿两个坐标轴的

标准差（与中心频率呈反比例关系）；eiz∙Ku，v 表示交流

成分；e-σ 2 2 为直流补偿。一般来说，为增强 Gabor滤
波器性能，使其具有对光照变化的鲁棒性，常设其

直流分量为 0，从而使其对不同亮度值构成的均匀

亮度区域响应相同。

2.2 局部相位量化

局部相位量化是由Ojansivu等［12］在 2008年首次

提出的，是一种对图像进行傅里叶变换后在频域中

具有相位谱模糊不变性和旋转不变性的纹理结构

特征描述符。具体计算流程如图 1（d）所示。在频

率域的图像处理过程中，空间模糊性由图像强度与

点扩展函数（Point Spread Function，PSF）运算得到，

因此对于离散模型中的一幅观测/模糊图像可以通过

原始图像与一个模糊的 PSF得到，公式如下所示：

G (u) = F (u)∙B (u) (2)
其中：G (u)、F (u)、B ( u )分别对应频域中的观测图

像、原始图像和点扩散函数 PSF；u 代表 [u，v ] T
的坐

标向量。

在 频 域 中 图 像 的 幅 值（magnitude）和 相 位

（phase）计算较为简单，分别如下：

|G ( u ) | = |F ( u ) |•|B ( u ) | (3)
∠G ( u ) =∠F ( u ) +∠B ( u ) (4)

当 PSF是中心对称时，其 Fourier变换 H 总是实

值的 ∠Bϵ { 0，π }，也就是说当 B ( u )≥ 0 时，∠B ( u ) =

0；当 B (u) < 0 时，∠B ( u ) = π。此外，正则 PSF中 B

的形状接近于高斯函数或辛克函数从而确保至少 B

的低频值是正的，使得在频域中当 B ( u )为正值时，

相位 ∠B ( u ) = 0，因此观测图像 G ( u )的相位具有一

定的模糊不变性。由于傅里叶变换对称的性质，

LPQ只考虑计算了 4个频域值的傅里叶变换：u1 =

[a，0] T
，u2 = [0，a ] T

，u3 = [a，a ] T
，u4 = [a，- a ] T

，其 中

a 是在满足 B ( u )≥ 0 的条件下 ∠B ( u ) = 0 的充分小

的频率标量。因此对于每个像素点经 LPQ后得到

的结果可以表示为一个由向量中的实部 Re{∙}和虚

部 Im{∙}分别表示的形式：

Fx = [Re{F A
x }, Im{F A

x }] T

(5)

KLPQ ( x) =∑
n = 1

8

H (F n
x ) 2n - 1 (6)

其中：[ Re{ F A
x }、Im { F A

x } ]T 分别表示各频域值下傅

里叶变换得到的实部和虚部的联合向量；H ( x )表

图 1 Ms_GLPQ模型框图

Fig.1 Block diagram of the proposed Ms_GLPQ model
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示阶跃函数；F n
x 表示 Fx 向量中的第 n 个值；函数

KLPQ ( x)即为将 Fx 的二进制编码量化为十进制的结

果，可以得到一系列［0，255］（8 bits）的整数即为当

前像素点的 LPQ特征值，最后统计得到特征向量。

为了进一步提高方法性能，解决获取的 LPQ特

征冗余和旋转不变性问题，Ojansivu等［16］还提出了

具有旋转不变性的 LPQ算子（Ri-LPQ），对图像的

每一个像素点计算典型方向，然后将每个局部邻域

旋转到典型方向并计算 LPQ特征，这就使得 Ri-
LPQ具有旋转不变性。

2.3 提升树模型

提升方法（Boosting）是一种高效且广泛使用的

机器学习方法，也是一种重要的集成方法。其原理

是通过对弱分类器反复学习，得到一系列弱分类器

组，并赋予每个弱分类器不同的权重，然后将其进

行线性组合构成一个强分类器，进而极大提高了分

类性能。针对不同问题的提升树方法，主要区别在

于损失函数的不同。通过许多弱学习器的线性组

合可以很好地拟合训练数据，使其训练误差较小，

得到一个强学习器，即使面临输入、输出数据之间

的复杂关系时也可以起到较好的拟合效果，使其达

到提升分类识别精度的目的。

在提升树模型中，每种提升方法都有其各自的

特点。XGBoost是梯度提升框架下对 GBDT算法

的优化［17］，在基于 GBDT算法的损失函数中添加正

则化部分，且每次迭代时对损失函数进行二阶泰勒

展开，在有效控制模型复杂度的同时加快了损失函

数的优化速度，提升模型的分类性能。CatBoost是
Yandex开发的开源软件库［18］，与 XGBoost类似，它

仍然是基于 GBDT的改进框架，具有丰富的学习参

数，支持类型变量和高精度的 oblivious trees算法。

主要通过有效合理地处理分类特征来解决梯度偏

差和预测偏移问题，从而提高了算法的准确性和泛

化能力，具有良好的鲁棒性。

3 实验与分析

对提出的Ms_GLPQ模型在遥感图像地物识别

中应用的有效性进行评价，利用不同的分类器进行

识别，对比模型在各种设置下的识别性能。

3.1 数据集介绍

采用 3个遥感图像数据集：Indian Pines数据集、

Salinas数据集、茶树数据集［19-20］，各数据集的基本信

息如表 1所示。其中，进行特征提取与分类处理前，

对 Indian Pines数据集，去除了其中覆盖吸水区域的

波段，将其波段数量减少到了 200个。同样地，在

Salinas数据集中也丢弃了 20个吸水波段，剩下的

204个波段数据用于后续的实验操作。

3.2 典型地物数据的测试结果

利用 Gabor滤波器组构建了包含 8个方向（θ=
0°，22.5°，45°，67.5°，90°，112.5°，135°，157.5°）、8个尺

度（λ=3，5，7，9，11，13，17，21）的 2D Gabor滤波器

组，从而将遥感图像不同尺度和方向的特征信息提

取出来。如图 1（b）所示，水平方向上为同一尺度下

不同角度的滤波器结构特征，竖直方向则表示 Ga⁃
bor滤波器尺度逐渐增大（即频域窗口逐渐增大，中

心频率对应着由小到大）变化，因而通过Gabor滤波

器提取出的图像特征逐渐从描述图像的边缘细节

等信息，转变为刻画图像的整体灰度轮廓特征等信

息。此外对 LPQ也采用多尺度分析的方法，选取同

样的上述 8种尺度的 LPQ获取图像多层频域纹理

结构信息，从而获取对图像频域信息较为全面的

描述。

3.2.1 利用Gabor滤波器的特征提取

Gabor滤波器具有良好的尺度和方向特性，图 2（a）
表示对于同一地物，在相同角度下（固定角度 45°）不

同尺度的 Gabor滤波器得到的图像不同细节特征，

随着尺度增加，图像的细节信息逐渐扩大转变为描

述图像的轮廓/灰度的特征；图 2（b）表示在相同尺

度下（固定尺度 7×7）不同角度的Gabor滤波器提取

出的图像方向性的特征信息，其输出在方向参数的

水平/垂直方向上响应最为强烈。通过滤波器组可

以获取遥感图像在多个方向、多尺度的空间域局部

结构特性，从而使得获取的 Gabor特征具有较强的

表 1 实验数据集信息

Table 1 Experimental datasets information

数据集

Indian Pines
Salinas
茶树

获取地点

美国印第安纳州印度松树林

美国加利福尼亚州 Salinas 山谷

江苏省常州市方麓村茶树种植基地

成像仪器

AVIRIS
AVIRIS
PHI

图像大小

145×145
512×217
512×348

波长/μm

0.40~2.50
0.40~2.50
0.417~0.855

波段数

200
204
80

空间分辨率/m
20
3.7
2.25
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类别表征能力。

3.2.2 利用 LPQ 描述符的特征提取

同样地，以 Salinas图像中的某一波段的两类典

型地物块为例进行多尺度 LPQ操作，得到不同尺度

的参数对应的特征直方图。选取的尺度与上述 Ga⁃
bor滤波器组所采用的尺度相对应（即 λ=3，5，7，
9，11，13，17，21）。通过利用不同的尺度得到图

像频域上的相位模糊不变特征描述，如图 3所示。

尺度较小时，多尺度 LPQ可以获得图像在频域上的

小尺度的直方图统计特征；且随着特征提取尺度的

不断加大，其直方图特征中所包含的信息逐渐增

加。此外对于不同类地物在一种尺度下特征难以

区分时，选取另一种尺度就可能成功将其区分开，

进一步表明了不同尺度 LPQ可以获取图像不同纹

理结构信息。

3.3 实验结果分析

对 3类高光谱遥感图像样本的预处理过程进行

可靠性分析，将全部原始数据与经过 PCA后选取能

够解释图像大部分信息（即方差贡献率 97%及以

上）的前 8主成分的数据（以下均称为 PCA8）进行

的分类识别对比测试。同时在进行分类识别时，选

取各组数据集中每类样本的 3%进行训练，全部数

据进行预测，利用不同的机器学习分类器（SVM、

Bayes、XGBoost、CatBoost等）分别对实验数据进行

分类识别得到不同的结果。

由表 2可知，尽管一般采用原始数据进行分类

可以得到较高的精度，但由于其原始数据维度过

多 ，会 导 致 运 算 效 率 较 低 ；而 经 PCA 操 作 后 的

PCA8数据可以对原始数据可以起到去噪/降维的

效果，将数据量大大压缩，减少了运算成本，与此同

时也未损失太多精度，表明对原始高光谱遥感图像

进行 PCA预处理的方法是可行的，并且这样有利于

对其进行后续的特征提取和分类。在此基础上，对

测试数据集分别通过 Gabor 滤波器组和多尺度

LPQ算法提取遥感图像多尺度多方向的空间和频

率域上的纹理结构特征信息，从而使得特征对图像

的描述更加地充分，不同类地物之间特征区分明

显。但由于采用的Gabor核的尺度和角度较多使得

最终获取的特征维度较高，且存在特征冗余问题，

因此再次进行特征降维操作是不可避免的。对此

仍采用 PCA方式选取能够解释图像大部分特征信

息的前 20主成分（方差贡献率均在 99%以上）对提

取的多层 Gabor特征进行处理，接着再进行后续的

融合与分类识别。

为更好地评价提出的Ms_GLPQ方法的有效性

和分类识别能力，将此方法分别与 PCA8数据、以及

对其使用 Gabor 滤波器组提取特征和使用多层

LPQ方法获取的特征进行分类对比实验。表 3~
表 5则具体列出了 3种高光谱遥感图像的测试数据

集在不同分类算法下的识别情况，表中的加粗数字

为采用同一特征提取方法在不同分类器中得到的

最高识别精度。

从表 3~表 5分类识别的结果可以看出，在每个

测试数据集分别经多尺度 Gabor和多尺度 LPQ提

取特征后进行分类的结果与 PCA8的结果相比均有

提升，但只有当使用Ms_GLPQ方法时得到最高的

图 2 Gabor滤波器不同参数特征图

Fig.2 Feature maps of different Gabor filter parameters
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识别精度。在 Indian Pines数据上识别精度最高提

升了 18.52%，在 Salinas数据集上提升了 7.18%，而

在茶树数据上效果不明显，不过也提升了 1.22%。

Gabor滤波器组可以获取图像在多个方向和尺度上

的纹理信息，同时在一定程度上降低了图像中的光

照变化和噪声影响，得以充分利用图像的空间纹理

结构信息，从而使得获取的 Gabor特征具有较强的

类别表征能力，然后经融合多尺度局部相位量化方

法（Ms_LPQ）提取的特征，可以表达遥感图像在频

域上所具有的模糊不变纹理结构信息，进而提高分

类识别效果。

此外当对高光谱遥感图像进行分类识别时，在

采用提升树的分类模型上获得的分类效果普遍优

于其他的统计模型分类器，这是由于在高光谱遥感

数据中各属性间具有一定的线性或非线性关系，即

使通过不同的算法进行特征提取后，属性间的特征

的关联性仍然存在。而采用提升树模型进行分类

识别时，由于模型的自身优势使其对于分布较为复

图 3 不同尺度 LPQ统计直方图特征

Fig. 3 Statistical histogram features of LPQ at different scales
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杂稠密的数据表达和泛化能力均较强，能够发掘各

属性特征之间的高阶关系，进而使得提升树模型的

分类精度普遍较高。其中，CatBoost作为一种新颖

而特殊的模型，在每组测试数据集上均获得了最高

的识别精度。它不仅能够高效处理类别性特征，还

可以充分利用特征之间的联系，能够有效避免常见

的梯度偏差问题，从而实现在多尺度空频域特征提

取模型下 HSI的精确分类，为地物识别提供了有效

可行的方法。

为直观地描述提出的方法的效果，图 4分别显

示了 3种遥感数据集的真实样本图、PCA8分类结

果图和提出的Ms_GLPQ模型地物识别的最优预测

结果（均为 CatBoost分类模型得到）。通过上述的

测试结果对比的表 3~表 5和图 4可以看出，高光谱

图像通过Ms_GLPQ方法提取特征能够有效获取图

像在空间域和频率域上的特征信息，最终生成一个

能充分描述图像空、频域信息的特征矩阵，接着进

一步通过提升树模型等分类器进行识别，在各个高

光谱遥感数据集上都获得了较为优异的结果，一定

程度上表明了基于提升树模型的Ms_GLPQ方法对

于高光谱遥感图像进行特征提取和分类识别的有

效性和泛化性。

4 结 语

实验提出了一种基于提升树的多尺度分析高

表 2 I图像预处理效果对比（%）

Table 2 Comparison of image preprocessing effect（unit：%）

分类器

SVM
Bayes
BP
DT
RF

XGBoost
LightGBM
CatBoost

Indian Pines
原始

数据

55.66
50.40
73.72
55.62
72.38
69.43
69.88
71.26

PCA8

54.36
51.85
57.34
56.52
66.46
64.57
64.42
67.36

Salinas
原始

数据

78.73
74.82
88.90
81.34
87.14
86.01
86.47
88.04

PCA8

80.53
78.07
85.31
80.88
87.04
86.06
85.85
87.24

茶树

原始

数据

90.93
85.55
91.98
87.36
91.1
90.58
89.73
91.54

PCA8

90.27
89.2
90.52
86.88
90.98
90.42
89.07
91.39

表 3 Indian Pines数据集不同算法性能比较（%）

Table 3 Performance comparison of different algorithms
in Indian Pines dataset（unit：%）

分类器

SVM
Bayes
BP
DT
RF

XGBoost
LightGBM
CatBoost
注：多尺度 Gabor代表 PCA8经 Gabor滤波器组得到的特征 ; 多尺

度 LPQ 代 表 PCA8 经 多 尺 度 旋 转 不 变 LPQ 得 到 的 特 征 ;
Ms_GLPQ代表提出模型得到的特征

Indian Pines
PCA8
54.36
51.85
57.34
56.52
66.46
64.57
64.42
67.36

多尺度Gabor
73.69
61.30
80.52
69.89
82.03
78.55
79.28
83.80

多尺度 LPQ
62.23
69.29
71.43
65.16
82.41
80.31
81.28
85.58

Ms_GLPQ
63.28
69.36
71.30
66.90
83.48
80.66
81.85
85.88

表 4 Salinas数据集不同算法性能比较（%）

Table 4 Performance comparison of different algorithms
in Salinas dataset（unit：%）

分类器

SVM
Bayes
BP
DT
RF

XGBoost
LightGBM
CatBoost

Salinas
PCA8
80.53
78.07
85.31
80.88
87.04
86.06
85.85
87.24

多尺度Gabor
71.38
69.62
80.31
81.42
88.48
87.01
87.12
88.92

多尺度 LPQ
84.84
72.42
89.56
82.18
93.75
89.49
90.87
94.29

Ms_GLPQ
85.05
72.77
89.09
81.47
94.13
90.99
91.85
94.42

表 5 茶树数据集不同算法性能比较（%）

Table 5 Performance comparison of different algorithms
in Tea Farm dataset（unit：%）

分类器

SVM
Bayes
BP
DT
RF

XGBoost
LightGBM
CatBoost

茶树

PCA8
90.27
89.20
90.52
86.88
90.98
90.42
89.07
91.39

多尺度Gabor
77.41
64.05
83.65
80.77
87.41
86.93
86.22
88.58

多尺度 LPQ
84.04
85.15
88.22
81.58
90.53
90.49
90.29
92.59

Ms_GLPQ
85.20
85.22
88.48
82.65
90.35
90.72
90.45
92.61

图 4 高光谱图像的地物识别结果

Fig.4 Recognition results in HSI datasets
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光谱地物识别模型（Ms_GLPQ），通过Gabor滤波器

组能够获取 HSI在多个尺度和方向上的具有强类

别表征能力的图像空间结构特征，实现在空域中对

高光谱遥感图像结构特征的描述；然后通过多尺度

LPQ描述符提取了图像频域上的相位模糊不变结

构特征信息，增强了 HSI地物的类间特征差异，表

征了 HSI图像在频域上的空间结构信息；最后基于

提升树的机器学习分类器实现了遥感地物的分类

识别。在标准的 HSI公开数据集上的识别结果表

明，提出的模型能够获得蕴含更多结构和纹理信息

的较为全面的图像特征描述，充分利用了高光谱遥

感目标识别的空域和频域的特征信息，有效提升了

遥感地物识别的精度。但该模型还存在不足，针对

预处理和特征提取过程中出现的信息冗余问题，模

型仅简单地采用 PCA方式进行处理有一定的局限

性，因此在今后的研究工作中可针对数据预处理和

特征约简问题继续进行优化改进，为提升高光谱遥

感地物的识别精度提供新颖有效的技术手段。
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Boosting Tree Model with Gabor and LPQ Feature Fusion of HSI
Ground Object Recognition

Jiang Yanan1，Zhang Chunlei2，Zhang Xin3，Xu Quanwei1，
Zhang Shutao1，Zhou Rui1

（1.School of Science，China University of Geosciences（Beijing），Beijing 100083，China；
2.Beijing Zhongdirunde Petroleum Technology Co.Ltd.，Beijing 100083，China；
3.School of Statistics，Beijing Normal University，Beijing 100875，China）

Abstract：To fully fuse the feature information in the spatial and frequency domains of hyperspectral image
（HIS），a spatial-spectrum fusion HSI ground object recognition model that integrates multiscale features of Ga⁃
bor and LPQ（Ms_GLPQ） is proposed. Firstly，the Gabor filter bank is used in the spatial domain to extract
the multiscale and multidirectional spatial neighborhood information of various ground objects in HSI to describe
the spatial structure of its edge and texture. Secondly，the Local Phase Quantization（LPQ）operator is utilized
in the frequency domain to extract the multiscale frequency domain texture features，and the phase invariant fea⁃
ture description of HSI is obtained. Then the Principal Component Analysis（PCA）algorithm is used to reduce
the dimensionality for the problem of feature redundancy，and the features in the spatial and frequency domains
are fused to obtain the feature vector that fully describes the HSI information. Finally，the classifier based on
Boosting tree（XGBoost，CatBoost，etc.）are utilized for recognition. Experiments on Indian Pines，Salinas，
and tea farm datasets acquire accuracy rates of 85.88%，94.42%，and 92.61%，respectively. The experimental
results show that the Ms_GLPQ model can extract effective features in HSI and obtain more discriminative
multi-featured region descriptors than traditional methods，and it performs better by using boosted tree model
for ground object recognition and achieves higher accuracy than other classifiers.
Key words：Hyperspectral image；Multiscale analysis；Gabor filter bank；Local Phase Quantization；Boosting
tree model
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