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多／高光谱遥感数据的类立体纹理特征

赵　巍１，崔淑梅２，吴　锐１，刘家锋１

（１．哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院，１５０００１哈尔滨；２．哈尔滨工业大学

电气工程及自动化学院，１５０００１哈尔滨）

摘　要：鉴于多／高光谱遥感数据同源同点多波段同时获取的特点，提出了基于灰度级差关联概率矩阵
（ＧｒａｙＬｅｖｅｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＡｓｓｏｃｉａｔｅｄＰｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙｍａｔｒｉｘ，ＧＬＤＡＰ）的视觉差异分析方法，以有效地利用图像底层数
据及数据之间的相关性．根据地物的波谱特性，统计两波段图像灰度协同变化的规律并记录在 ＧＬＤＡＰ矩阵
中，基于此矩阵提取了遥感数据的类立体纹理特征．将该方法与灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）纹理分析方法的遥感
地物分类性能比较，实验结果表明：基于ＧＬＤＡＰ的纹理提取及分析表现出良好的性能，３种地物分类效果
明显优于ＧＬＣＭ方法，能够减少因单波段中地物可分性差而导致的误识，克服了ＧＬＣＭ方法对图像统计描述
的局限性，在相同时间开销下ＧＬＤＡＰ方法较ＧＬＣＭ有更优的解译分析精度．
关键词：遥感图像解译；多／高光谱数据；地物提取；类立体纹理；灰度级差关联概率矩阵
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　　源于灰度共生矩阵（ＧｒａｙＬｅｖｅｌＣｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
Ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）的纹理特征３０多年前已被证明其
在分析和辨识遥感影像多种不同地物方面具有有

效性［１－２］．近年来研究者［３］发现对卫星图像分类

过程中采用纹理特征是克服光谱分析缺失的有效

措施．如今遥感图像研究者［４－７］正以各种方式使



用并改善着纹理这一经典的、可塑性高的遥感数

据基元描述工具．
目前针对遥感数据的处理通常是对原始图像

提取边缘、纹理等基本几何元素或特征．多／高光
谱遥感数据的同源同点多幅图像同时获取的性质

使其具有非常丰富的协同数据可利用；同时，分析

遥感图像数据的有效特征可能就是获取图像时所

设定的多个光谱的波长或波长范围［８］，因此研究

者［９］对纹理等图像特征的提取很早就开始向多

维化、立体化的方向发展．但目前的解译方法仍缺
乏充分挖掘影像各种空间特征和地物其他属性特

征等方面的探索［１０－１１］．文献［９］在进行纹理变换
和分析时采用通道信息组合的方式计算３×３像
素窗的中心像素点的局部属性，认为多通道信息

融合对边缘检测和图像增强的效果要好于在地物

主题映射的效果．Ｍｏｕｎｉｒ等 ［１２］从１６个子波段、
３个通道中分别抽取熵、纹理均值、３阶矩、４阶矩
和能量５个参数组成特征向量．这种纹理特征构
造方法可以增加信息量并提高分类的精度［１３］．此
外，采用均值法和主成分分析法，将子图像各个波

段基于ＧＬＣＭ的纹理统计特征向量作为多波段
遥感图像的特征向量［１４］，以挖掘同源不同尺度信

息，这样虽增加了纹理分析的复杂性，但分类性能

均有不同程度的增益．上述同源遥感数据的纹理
研究中较少有直接考虑波段之间像素灰度变化的

关联关系的做法，多是分别提取单波段数据的纹

理特征，再在特征层或决策层实现各波段信息融

合的方式．比较而言，在多源遥感数据分析中的像
素级融合的情况则非常普遍［１５－１７］．

由于ＧＬＣＭ是对单幅图像遍历得到的统计
矩阵，这可能限制其在多／高光谱遥感解译分析能
力．本文根据多光谱遥感数据的同源同点多幅同
时获取的特点，提出了一种多光谱遥感图像底层

数据综合方法，即灰度级差关联概率矩阵（Ｇｒａｙ
ＬｅｖｅｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ Ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ Ｍａｔｒｉｘ，
ＧＬＤＡＰ）描述．目前，能够采集立体信息的成像方
式大致有两种：双目成像和全息成像．对于两幅同
源不同波段的遥感图像来说，显然具有比单幅图像

更丰富的视觉信息，当将其中一幅作为参考时，其

与另一幅图像的差异即被显著化，灰度级差关联概

率矩阵 ＧＬＤＡＰ以统计的方式记录了这些差异．
ＧＬＤＡＰ方法是对两幅同源图像的底层数据进行视
觉差异统计，是对立体成像过程的模拟．模拟过程
中所获得的信息被称为类立体信息，在类立体数据

的基础上得到的纹理特征即为类立体纹理．

１　灰度级差关联概率矩阵
事实上多／高光谱遥感数据除了二维平面像

素点的值之外，没有提供第３维度量信息，并非真
正意义上的立体数据．每个波段图像可看作是透
过不同透镜观察到的景物，只是无法可靠地指出

哪个波段的图像更能准确、清晰地给出图像内容

的全部细节信息，只是依赖于单波段图像提供的

局部可靠信息来解译图像．人们已经根据地物的
波谱特性获得了对特定类型地物有较好可分性的

波段范围，从而有针对性地获取特定地物在相应

单波段图像上的信息．
本文依据地物谱特征分析，参考区分特定地

物的波段信息，从遥感数据中选择多幅有效波段

图像，统计每两幅图像的灰度的协同变化规律，进

行视觉差异统计分析，通过计算差异来刻画和提

取有效纹理特征，以克服 ＧＬＣＭ方法对单幅图像
统计描述的局限性，实现数据解译分析的高精度

目标．进行同源多幅图像处理时，对每次选定的两
幅图像进行像素信息的协同统计，建立两图像在

同一地理位置上对应像素点之间灰度值变化的关

联关系，计算像素点对的灰度差值改变的概率，构

成ＧＬＤＡＰ概率矩阵；基于此矩阵计算统计纹理特
征，如能量、对比度及熵等．视觉差异分析方法以
类似于立体视觉的方式来处理多／高光谱图像．

Ｈａｒａｌｉｃｋ等［１８］提出经典的ＧＬＣＭ纹理分析方
法设置窗口遍历一幅图像，统计差异并记录在灰

度共生矩阵中，在灰度共生矩阵上提取包括能量、

熵在内的１４种纹理特征．一幅图像在０°，４５°，９０°
和１３５°等４个方向上的灰度共生矩阵的计算为

Ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，０°）＝＃｛［（ｋ，ｌ），（ｍ，ｎ）］｜ｋ－ｍ＝０，｜ｌ－ｎ｜＝ｄ，Ｉ（ｋ，ｌ）＝ｉ，Ｉ（ｍ，ｎ）＝ｊ｝，

Ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，４５°）＝＃［（ｋ，ｌ），（ｍ，ｎ）］ （ｋ－ｍ＝ｄ，ｌ－ｎ＝ｄ）ｏｒ
（ｋ－ｍ＝－ｄ，ｌ－ｎ＝－ｄ）

，Ｉ（ｋ，ｌ）＝ｉ，Ｉ（ｍ，ｎ）{ }＝ｊ，

Ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，９０°）＝＃｛［（ｋ，ｌ），（ｍ，ｎ）］｜｜ｋ－ｍ｜＝ｄ，ｌ－ｎ＝０，Ｉ（ｋ，ｌ）＝ｉ，Ｉ（ｍ，ｎ）＝ｊ｝，

Ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，１３５°）＝＃［（ｋ，ｌ），（ｍ，ｎ）］（ｋ－ｍ＝－ｄ，ｌ－ｎ＝ｄ）ｏｒ
（ｋ－ｍ＝ｄ，ｌ－ｎ＝－ｄ）

，Ｉ（ｋ，ｌ）＝ｉ，Ｉ（ｍ，ｎ）{ }＝ｊ．

式中：Ｐ为灰度共生矩阵；＃为集合中元素的数
目；（ｋ，ｌ）、（ｍ，ｎ）分别为像素点坐标；ｉ，ｊ分别为

灰度级；ｄ为两像素之间的距离．
本文在 ＧＬＣＭ方法的基础上提出的 ＧＬＤＡＰ
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纹理分析方法，统计同源两目标波段图像 Ｆ和 Ｆ′
中在相同方向、相同像素点距离 ｄ上灰度级差分
别为Δｉ与Δｉ′的像素对的数目；以此来反映两图

像在相同方向和像素距离上的灰度变化相关性．
ＧＬＤＡＰ矩阵的定义为

槇Ｐ（Δｉ，Δｉ′，ｄ，０°）＝＃
（ｋ，ｌ），（ｍ，ｎ）
（ｋ′，ｌ′），（ｍ′，ｎ′[ ]

）

ｋ－ｍ＝０，｜ｌ－ｎ｜＝ｄ，ｋ′－ｍ′＝０，｜ｌ′－ｎ′｜＝ｄ，
｜Ｆ（ｋ，ｌ）－Ｆ（ｍ，ｎ）｜＝Δｉ，｜Ｆ′（ｋ′，ｌ′）－Ｆ′（ｍ′，ｎ′）｜＝Δ

{ }ｉ′
槇Ｐ（Δｉ，Δｉ′，ｄ，４５°）＝＃

（ｋ，ｌ），（ｍ，ｎ）
（ｋ′，ｌ′），（ｍ′，ｎ′[ ]

）

（ｋ－ｍ＝ｄ，ｌ－ｎ＝ｄ）ｏｒ（ｋ－ｍ＝－ｄ，ｌ－ｎ＝－ｄ），
（ｋ′－ｍ′＝ｄ，ｌ′－ｎ′＝ｄ）ｏｒ（ｋ′－ｍ′＝－ｄ，ｌ′－ｎ′＝－ｄ），
｜Ｆ（ｋ，ｌ）－Ｆ（ｍ，ｎ）｜＝Δｉ，｜Ｆ′（ｋ′，ｌ′）－Ｆ′（ｍ′，ｎ′）｜＝Δ

{ }
ｉ′

槇Ｐ（Δｉ，Δｉ′，ｄ，９０°）＝＃
（ｋ，ｌ），（ｍ，ｎ）
（ｋ′，ｌ′），（ｍ′，ｎ′[ ]

）

｜ｋ－ｍ｜＝ｄ，ｌ－ｎ＝０，｜ｋ′－ｍ′｜＝ｄ，ｌ′－ｎ′＝０，
｜Ｆ（ｋ，ｌ）－Ｆ（ｍ，ｎ）｜＝Δｉ，｜Ｆ′（ｋ′，ｌ′）－Ｆ′（ｍ′，ｎ′）｜＝Δ

{ }ｉ′
槇Ｐ（Δｉ，Δｉ′，ｄ，１３５°）＝＃

（ｋ，ｌ），（ｍ，ｎ）
（ｋ′，ｌ′），（ｍ′，ｎ′[ ]

）

（ｋ－ｍ＝－ｄ，ｌ－ｎ＝ｄ）ｏｒ（ｋ－ｍ＝ｄ，ｌ－ｎ＝－ｄ），
（ｋ′－ｍ′＝－ｄ，ｌ′－ｎ′＝ｄ）ｏｒ（ｋ′－ｍ′＝ｄ，ｌ′－ｎ′＝－ｄ），
｜Ｆ（ｋ，ｌ）－Ｆ（ｍ，ｎ）｜＝Δｉ，｜Ｆ′（ｋ′，ｌ′）－Ｆ′（ｍ′，ｎ′）｜＝Δ

{ }
ｉ′
（１）

式中：珘Ｐ为相应方向的灰度级差关联概率矩阵；
＃为集合中元素数目；（ｋ，ｌ）、（ｍ，ｎ）和（ｋ′，ｌ′）、
（ｍ′，ｎ′）分别为 Ｆ和 Ｆ′中的相应两点坐标；Δｉ、
Δｉ′分别为Ｆ和Ｆ′中相应两点灰度差值；ｄ为窗口
内两像素间距．

按照ＧＬＤＡＰ的定义，应当选定方向和点间距
ｄ，根据式（１）同时遍历两个波段的图像并归一化
便可获得ＧＬＤＡＰ矩阵．

ＧＬＤＡＰ矩阵是非对称的，其行列值分别是两
幅图像的灰度差的绝对值，很好地反映了在两幅

同源图像的相同距离和相同方向上像素灰度差的

相关变化的统计信息．当两幅图像灰度分布一致
时，主对角线和为１，各非主对角线和为０；随着灰
度分布差异增大和纹理复杂程度增加，主对角线

和将随之减小，各非主对角线和相应增加．因此，
对角线和也是一种重要的统计特征．ＧＬＤＡＰ矩阵
主对角线元素表示两幅图的相邻像素灰度差相同

的概率、各非主对角线元素表示两幅图的相邻像

素灰度差不同的概率，计算公式为

ｆｄｉａ＝ ∑
Ｋ－１

ｉ，ｊ＝０；ｉ－ｊ＝ｔ
ｐｉ，ｊ．

式中：ＧＬＤＡＰ矩阵大小为Ｋ×Ｋ；ｉ，ｊ分别为矩阵的
行、列数；ｔ为所求取的对角线；ｔ＝０为主对角线．

２　实验结果与分析
用ＧＬＤＡＰ进行多光谱遥感图像中的水体、城

区、山区３种类型的地物进行分类，并同ＧＬＣＭ的
分类结果进行比较．为使实验具有可比性，实验过
程中为ＧＬＣＭ矩阵方法提供与ＧＬＤＡＰ方法相同的
两幅单波段图像．设提取 Ｄ种纹理特征，则ＧＬＣＭ
方法采用文献［１２］的常规处理方式，分别获得两
幅图的纹理特征再构成特征向量，维数为 ２Ｄ；

ＧＬＤＡＰ方法除了这些纹理特征外还使用了主对
角线和特征来反映两波段具有相同灰度差的统计

量，其特征维数为Ｄ＋１．
设图像的大小为Ｎ×Ｎ，预设窗口尺寸、灰度

级及特征数等参数为常量，两种方法的时间复杂

度均为Ｏ（Ｎ２）．
　　实验系统的决策模块采用支持向量机（Ｓｕｐ
ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）方法，选择径向基函数
（ＲａｄｉｃａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）作为核函数．软件
在装有ＶＣ、ＯｐｅｎＣＶ环境的ＰＣ机上实现．
２１　样本与前期实验准备

采用Ｌａｎｄｓａｔ７的增强型专题制图仪 ＥＴＭ＋
多光谱数据．第１～５及７波段的图像如图１所
示，其中Ｂ为波段；图中不包括波段６（热红外）数
据．单波段图像灰度级为２５６，为减少计算量和避
免信息损失，将灰度级压缩为６４级．借助 ＥＲＤＡＳ
Ｉｍａｇｉｎｅ遥感图像处理系统为 ＥＴＭ＋多光谱数据
准备训练和测试样本．

!"#!$% &'#!(%

&)#!*% !+,!-%

!.,!/% &0,!1%

图１　ＥＴＭ＋多光谱波段数据图
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　　水、陆两类分类的预备性实验中，进行了
第１～５、７波段两两组合以及与ＧＬＤＡＰ矩阵的不
同计算窗口尺寸的组合测试；ｄ取值为１，即只比
较相邻两像素点的灰度变化；选取能量、对比度、

均一性和相关性４个特征；选择了近１５００个样
本点对支持向量机 ＳＶＭ进行训练，对近３５０ｋｍ２

的水陆共存的遥感图像进行分类实验测试．两类
分类的实验结果显示，ＧＬＤＡＰ有着与 ＧＬＣＭ相当
的分类能力，将ＧＬＤＡＰ应用于遥感图像的分类是
完全可行的；选用第４、７波段组合和第１、７波段
组合时，与５×５大小的窗口配合使用，地物边界
效果理想．

基于上述实验参数条件和实验平台，用６个
波段的１０９７３个样本对 ＳＶＭ分类器进行训练，
截选若干区域进行了水体、城区和山区３类地物
样本的分类测试．选择两幅有以上３种地物的区
域作为本文实验数据处理的演示图像，其合成

ＥＴＭ＋数据的第３、２、１波段组合为模拟真彩色图
像如图２，３所示．肉眼观测该图可分辨城区纹理
细密，山区纹理相对粗糙，水体灰度分布均匀、纹

理单一．

图２　ＥＴＭ＋多光谱波段数据第３、２、１波段合成示意图

图３　ＥＴＭ＋多光谱波段数据第３、２、１波段合成示意图
２２　分类实验结果样例与分析

对遥感图像进行水体、城区和山区的３类分
类，选用第４、７波段组合和第１、７波段组合，配合
５×５的滑动窗口．分类结果用黑、白、灰 ３色标
记：将水体标记为白色，城区（人工迹地）为黑色，

山区为灰色．
２２１　第４、７波段图像分类的结果

对图２的第４、７波段数据处理结果如图４所

示．图４（ａ）是用 ＧＬＣＭ方法的类别标记结果，能
够大略看出山区的轮廓，但误识多．如：将部分山
区地貌误识为城区，部分区域因纹理较单一被误

识为水体；城区部分绿地与山区纹理很相近而被

误识为山区；水体中间部分河床较高而水体很浅，

被误识为山区．
图４（ｂ）是用ＧＬＤＡＰ方法对山区附近图像的

分类结果，可以清晰地看出山区轮廓，山沟之间的

居民区能正确地标记为城区，水体中间的浅滩部

分也能正确识别．城区的绿地等部分由于纹理较
粗糙，也存在误分类情况，但明显少于 ＧＬＣＭ方
法的误分量．这两种方法对水体部分的识别性能
差异不大．

（ａ）图２的ＧＬＣＭ方法处理结果　（ｂ）图２的ＧＬＤＡＰ方法处理结果

图４　图２的第４、７波段采用ＧＬＣＭ方法与ＧＬＤＡＰ
方法分类处理结果

　　对图３的第４、７波段数据处理结果如图５所
示．图５（ａ）为 ＧＬＣＭ方法的分类结果，山区和城
区两类地物都互相存在大量的误分类，几乎无法

分辨；水体两岸较为接近的区域误分成山区，而右

下角灰度值较单一的山区部分则被误分为水体．
使用ＧＬＣＭ的误识情况更为严重．

图５（ｂ）为 ＧＬＤＡＰ分类结果，从图中可明显
看到，山区和城区能够很清晰地分辨，且分类准确

性很高．

（ａ）图３的ＧＬＣＭ方法处理结果（ｂ）图３的ＧＬＤＡＰ方法处理结果

图５　图３的第４、７波段采用ＧＬＣＭ方法与ＧＬＤＡＰ
方法分类处理结果

２２．２　第１、７波段图像分类的结果
采用第 １、７波段图像分类的结果分别如

图６、７所示．从图６、７可以看出，使用 ＧＬＣＭ纹理
分类时水体和山区的区分度很差，水体的大部分

被误分成了山区，而山区的大部分识别成了水体．
造成山区和水体互有误识的情况主要是：１）水体
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的反射主要在第１、２波段，由于水体的反射率较
高，第１波段图像水体的颜色较浅，而且受水体的
深浅和悬浮物质的影响第１波段的纹理较第４或
第７波段的复杂；水体对其他的波段吸收都很强，
特别是第４波段，因此第４波段的水体图像呈黑
色，且纹理单一；２）山区地表主要是绿色植被，绿
色植被在蓝光区域（第１波段）有一个吸收谷，因
此山区呈现的颜色也较深，纹理也较单一，与水体

较接近；导致互相误识的情况大量发生．而由于
ＧＬＤＡＰ方法统计了两个波段间的灰度变化的关
系，因此受单波段图像的影响较小，第１、７波段组
合３种类型的区域基本上能够正确识别，山区的
正确识别率较ＧＬＣＭ方法有大幅提高．

可见，选用ＧＬＤＡＰ处理多波段图像时能够避
免因单波段中某两类地物的可分性差而造成的

误识．

（ａ）图２的ＧＬＣＭ方法处理结果 （ｂ）图２的ＧＬＤＡＰ方法处理结果

图６　图２的第１、７波段采用ＧＬＣＭ方法与ＧＬＤＡＰ
方法分类处理结果

（ａ）图３的ＧＬＣＭ方法处理结果（ｂ）图３的ＧＬＤＡＰ方法处理结果

图７　图３的第１、７波段采用ＧＬＣＭ方法与ＧＬＤＡＰ
方法分类处理结果

２３　统计数据及性能分析
两种方法分类效果的定量比较及平均分类正

确率统计如表１所示．平均分类正确率是从样本
图像中随机选取地物的若干典型样本区，计算每

类地物正确分类像素数与实际该类像素数的百分

比，将各类正确分类率取平均得到的．
表１　地物识别平均正确率 ％

实验组
第４、７波段

ＧＬＣＭ ＧＬＤＡＰ

第１、７波段

ＧＬＣＭ ＧＬＤＡＰ

水体识别率 ６０１ ６０９ １４４ １６５

城区识别率 ７２７ ７９８ ９８３ ９０８

山区识别率 ６０３ ８３９ １３３ ７５４

　　实验表明，采用第１、７波段组合和第４、７波
段组合，ＧＬＤＡＰ对多光谱遥感图像进行分类比传

统的ＧＬＣＭ方法更准确；第４、７波段组合的 ＧＬ
ＣＭ和ＧＬＤＡＰ纹理方法优于第１、７波段组合的
结果．

实验还分别统计了３种地物互有误识时所对
应的６种平均误识率（如水体误识为城区、城区误
识为山区的比率等）．表１中第１、７波段组合实验
ＧＬＣＭ方法的水体（１４４％）、山区（１３３％）的识别
率极低，而城区识别率却高达９８３％．表２给出了
两种方法的被误识为城区的平均统计量，从中可看

出，ＧＬＣＭ将水体和山区误识为城区的比率之和高
达８０８％，而ＧＬＤＡＰ方法在误识为城区的比率则
较该方法其他类型的误识差异不大．
表２　第１、７波段组合误识为城区的统计量比较 　％

误识率 ＧＬＣＭ ＧＬＤＡＰ

水体误识为城区 ２６４ １２８

山区误识为城区 ５４４ ２２７

合计 ８０８ ３５５

　　同时还看到，与第４、７波段组合相比，第１、７
波段组合时水体被误识得最为严重．这与特定波
段反映地物谱信息的能力不同直接相关，导致了

所构建的波段组合形成的视觉差别和基于此视差

获得的统计信息在反映地物能力上的强弱有别．
在对多／高光谱数据进行研究时，配合波段相关性
分析，采用 ＧＬＤＡＰ方法充分测试不同波段组合，
将对高效、完整获取类立体数据的可利用信息起

到至关重要的作用．

３　结　论
１）本文从各波段数据的内在关联出发，根据

地物的波谱特征，选择双波段统计灰度协同变化

规律，建立视觉差异统计方法，基于 ＧＬＤＡＰ矩阵
提取类立体纹理特征，以克服 ＧＬＣＭ方法对单波
段图像统计描述的局限性；用类立体视觉方式处

理多／高光谱图像，以提高遥感数据解译分析精
度．方法同样可用于高光谱数据分析．
２）实验表明，ＧＬＤＡＰ纹理提取方法具有良好

的分类性能，３种地物分类效果明显优于 ＧＬＣＭ
方法，并能在一定程度上避免 ＧＬＣＭ因单波段中
两类地物可分性差而导致误识的情况．两种方法
的时间复杂度相同，为多／高光谱遥感数据解译人
员在相同时间条件下获得更优良的性能提供了新

的可操作性强的分析途径．
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