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基于多重分形谱的木材高光谱
图像纹理分类算法

唐艳慧,赵　鹏∗,王承琨
(东北林业大学 信息与计算机工程学院,黑龙江 哈尔滨１５００４０)

摘要:为了过滤木材高光谱图像中大量的冗余信息,提升应用图像纹理进行分类的准确率,本文采用基于多重分形理论

的木材高光谱图像分类算法.首先利用不同的特征选择算法选取最具代表性的１０个波段;随后根据不同的函数密度图

像对所选取波段的图像求解其多重分形曲线,将选择出的多个波段所对应的多重分形曲线取平均,得到表示样本纹理特

征的多重分形曲线;最后使用支持向量机和BP神经网络分类器对多重分形曲线进行分类.实验表明,相对熵(KＧL散

度)要好于自适应波段选择(ABS)提取的波段,多重分形算法提取的高光谱图像纹理特征要好于灰度共生矩阵,支持向

量机算法的分类准确率和速度要优于BP神经网络,融合 KＧL散度、多重分形和支持向量机算法能够有效地提高木材高

光谱图像的识别准确率,最高识别准确率达到了９７．９１％.
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Textureclassificationalgorithmofwood
hyperＧspectralimagebasedonmultiＧfractalspectra

TANGYanＧhui,ZHAOPeng∗ ,WANGChengＧkun

(SchoolofInformationandComputerEngineering,

NortheastForestryUniversity,Harbin１５００４０,China)

Abstract:InordertoincreasetheaccuracyclassifiedbyimagetexturetoremoveplentyofuselessinＧ
formationinwoodhyperＧspectralimages,thetextureclassificationalgorithmsbasedonthemultifracＧ
taltheorywereusedinthispaper．Firstly,themostrepresentativetenbandswerescreenedoutusing
differentFeatureselectionalgorithms,andthenthemultiＧfractalcurvesoftheselectedbandswereobＧ
tainedaccordingtodifferentfunctiondensityimages．ThemultiＧfractalcurveswereaveraged,which
couldrepresentthetexturefeatureofcertainsample．Finally,thecurveswereclassifiedbythe
SupportVectorMachine(SVM)andBPneuralnetworkclassifier．Theresultshowsthatthebands
screenedbyKＧLdivergencearesuperiortothatscreenedbyadaptivebandselection(ABS),theimＧ
age’stexturefeaturesextractedbymultiＧfractalalgorithmarebetterthanthatextractedbythegray



levelcoＧoccurrencematrix(GLCM),andtheclassificationaccuracyandclassificationspeedofSVM
haveanadvantageoverthatusedBPneuralnetwork．ItcanbeconcludedthattheintegratingKＧL
divergence,multiＧfractalwithSVMalgorithmcandramaticallyincreasetherecognitionclassification,

whichcanreach９７．９１％inourwork．
Keywords:woodspeciesrecognition;hyperＧspectralimage;multifractal

１　引　　言

　　精准快速地对木材进行分类在工业生产中具

有重大意义.使用计算机智能手段对木材进行分

类不仅可以减少工作人员的工作量,同时也可以

弥补经验和技术的不足减少木材分类出错率.目

前使用计算机手段对木材分类的研究主要集中在

数字图像处理上.
目前木材树种分类识别主要可以分为宏观

和微观两种分类方法,利用宏观方法对木材树

种进行分类主要是指使用木材表面的纹理结

构、木材的颜色等特征标记木材种类.但是由

于木材生长环境复杂极易造成颜色、纹理等特

征被篡改或破坏,使得木材错分率增加.另一

种方法是使用木材的微观结构对木材树种进行

识别分类,该类方法具有极高的分类正确率.
近几年来,许多学者利用木材的微观纹理结构

对木材进行分类并取得可喜的科研成果.印度

学者 Yadava[１Ｇ２]等人利用 DWT变换和 LBP(局
部二值变换)对木材的微观数字图像进行了识

别,正 确 率 均 在 ９０％ 以 上.希 腊 学 者 BarmＧ
poutis[３]将木材横截面的二维数字图像看成是一

种多维信号的集合,多图像进行分解,利用多方

向的纹理信息对木材进行分类,正确率可接近

９１％.但是该类方法最大的问题在于无法做到

无损检测,而且往往需要制作切片,识别效率低

下.本文使用的是小倍率放大,该方法可以不

用破坏木材原有的形态结构,同时也可以体现

出木材的一定微观结构.
随着图像获取设备的迭代更新,高光谱图像

成像仪成为了一种全新获取图像信息的手段.高

光谱图像具有“图谱合一”的特性,在获取物体图

像信息的同时也可以获取该物体的光谱信息.目

前便携式小型高光谱成像仪走进实验室,该类光

谱仪小型轻便可以和数字放大镜共同工作,方便

采集木材微观结构的高光谱图像.
本文借助于美国SOC公司生产的SOC７１０VP

高光谱成像仪对８种不同生长区域的木材进行了

树种分类识别.首先使用波段选择方法选择了高

光谱图像中最有代表性的若干个波段,然后利用

分形思想提出了这些波段图像的多重分形曲线,
最后融合了这些多重分形曲线找到了整个样本的

特征向量.实验证明本文方法具有良好的分类

效果.

２　材料与方法

２．１　材料

本实验的所有数据采集使用了美国SOC公

司生产的SOC７１０VP高光谱成像仪,该成像仪的

光谱范围为３７２．５３~１０３８．５７nm,共计１２８个波

段,光谱分辨率为５．２nm.拍摄到的显微高光谱

分辨率为２００×２００×１２８.

表１　样本木材的详细资料

Tab．１　Detailsofthesamplewood

序号 中文 拉丁文

１ 美国红橡 Quercusrubra

２ 印尼菠萝格 Intsiabijuga

３ 非洲卡斯拉 TerminalianeotalialaCapuron

４ 红花梨 PterocarpussovauxiiTub
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续　表

序号 中文 拉丁文

５ 南美柚木 DicoryniaguianensisAmshoff

６ 水煮柚 TectonagrandisL．F．

７ 桦木 Betulaplatyphylla

８ 香樟木 Cinnamomumcamphora

　　本文以８种木材横截面的高光谱图像为研究

对象,具体木材样本资料见表１.每种木材采集

１２０个样本,这些样本均来自不同的树木,为方便

采集,首先需要对样本进行处理,处理方法如

下:　
首先需要将木材切割成若干个长与宽均为

２０mm 的条状样本,这些条状样本的侧面是木材

的弦切面,顶面和底面是木材的横切面.然后使

用圆盘锯将这个条状样本切割成若干高度为３０
mm 的小长方体,切割时注意其横切面平滑无毛

刺,最后制作的样本长宽高分别为２０mm×２０
mm×３０mm 的小长方体.

每种木材样本的前９６个小长方体作为训练

集,从剩下的２４个小长方体作为测试集.将这些

样本在SOC７１０VP高光谱成像仪下完成高光谱

图像采集,放大倍数为４５×,图１为上述８种样

本所采集的横截面图像.

图１　８种木材样本的横截面

Fig．１　CrossＧsectionofeightwoodsamples

２．２　高光谱图像的波段选择

高光谱图像可以看作是一个三维数据立方

体.该三维立方体可以看成是由多张图片累积而

成,每张图片的长与宽对应高光谱图像的长M 与

宽N,图片的数量多少对应高光谱图像的高L,图

２中给出了高光谱图像的示意图.
高光谱图像往往具有几十至上百个波段,如

果直接对这些波段进行处理,不仅处理速度慢也

会影响分类精度的大小.所以在对高光谱图像进

图２　高光谱三维立方体示意图

Fig．２　HyperspectralthreeＧdimensionalcubediagram

行处理时往往需要降维处理.目前高光谱图像的

降维主要包含两类方法,一类是将高光谱图像做

某种变换进行特征提取的方法,即寻找一个高光

谱图像的低维投影,这类方法一般会改变高光谱

图像的整体结构,降维后的高光谱图像与任意波

段均不相同.代表方法有主成分分析(principal
componentanalysis,PCA)、线 性 判 别 分 析

(lineardiscriminantanalysis,LDA)、最小噪声

分数 (minimum noisefractionrotation,MNF
Rotation)等.另一类方法是利用某种手段从现

有的高光谱图像中挑选出若干波段的波段选择方

法,这类算法挑选的结果是整幅高光谱图像的某

一子集.代表方法有自适应波段选择(adaptive
bandselection ABS)、基 于 KＧL 的 波 段 选 择

(KullbackＧLeiblerdivergence,KＧL).本文主要

侧重高光谱图像纹理分析与研究,故采用波段选

择方法对高光谱图像进行降维.

２．２．１　自适应波段选择(AdaptiveBandSelection)
自适应波段选择主要是通过波段信息量和波

段与波段之间的相关性进行波段选择,具体描述

如下[４]:
首先我们定义高光谱图像为A ＝{b１,b２,

b３􀆺bi,􀆺b１２８},其中bi 代表高光谱图像的第i
个波段.则第i个波段与第j个波段的相关系数

定义为:
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􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Ri,j ＝
E bi x,y( ) －bl x,y( )( ) bi x,y( ) －bl x,y( )( ) )

　

E(bi(x,y)－bl x,y( ) )２
　

E(bj(x,y)－bl x,y( ) )２
, (１)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
式(１)中的E()代表数学期望,bi x,y( ) 代表第

i个波段的平均像素值.显然,相关系数越小,两
个波段数据之间的独立性越高.第i个波段的标

准差为σi 定义为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

σi＝( １
M ×N∑

M

x＝１∑
N

y＝１ bi x,y( ) －bi x,y( )( ) ２)
１
２

, (２)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
定义第i个波段的索引指数Ii 为:

Ii＝
σi

(Ri,j－１＋Ri,j＋１)/２
, (３)

其中:上式中的Ri,j－１ 与Ri,j＋１ 分别代表第i个波

段与其前后两个波段的相关系数.值得注意的是

这里的i,j∈ ２,１２７[ ] 且i,j ∈ N∗ ,最后选择

的波段不包含第一个波段与最后一个波段.

Ii 充分考虑了每幅图像的信息富集程度与

相邻波段的相似性,Ii 越大,相应波段的信息量

就越大,也就是说该波段在整幅图像中越具有代

表性.假设选择出的波段数量为n ,则选择Ii 较

大的前n 个波段即可完成波段选择[５Ｇ６].

２．２．２　KＧL散度(KullbackＧLeiblerdivergence)

KＧL散度是一种在信息论中得到广泛应用的信

号相似度的度量方法,其定义为如下:设两个离散的

概率分布函数分别为P＝ [P１,􀆺,Pn,􀆺PN]T 和

Q＝ [Q１,􀆺,Qn,􀆺QN]T ,则Q相对于P的KＧL散

度为[５Ｇ６]:

DKL(P‖Q)＝∑
N

n＝１
Pnlg

Pn

Qn
, (４)

上式的物理意义是使用Q 中的元素来表示P 的

所有元素所需要的额外信息量的大小,其单位与

log的底数有关,当底数为自然常数时,其单位为

nat;当底数为２时,其单位为 bit.KＧL 散度越

大,说明使用Q 来表示P 越困难[７].
使用上述原理的方法可以对高光谱图像进行

波段选择.假设一组高光谱图像的数据 X ＝
x１ x２􀆺􀆺 xL[ ] T 􀅰RL×N ,其中xi ＝ [xi１,

xi２􀆺xiN ],L 和N 分别表示图像的波段个数和

像素个数.对X 中的数据进行归一化后可定义

第j个波段相对于第i个波段的 KＧL散度为:

DKL(xi‖xj)＝∑
N

k＝１
xiklg

xik

xjk
, (５)

以此计算高光谱中任意两个波段的散度,得
到矩阵对称 矩阵 D,设 D 中的 第i 行为ai ＝
[Di,１( ) 􀆺Di,L( ) ],ai 中元素的平均值代表

将第i个波段从数据集中删除后,所带来的损失.
找到元素平均值最小的ai ,去除该波段后重复上

述算法流程再次去除波段,就可以得到含有信息

量最大的n 个波段[８].

２．３　基于多重分形的高光谱图像纹理分类方法

分形和不规则的形状有关,是对图像自相似

性的描述,由法国数学家 Mandelbrot[９]于１９７５
年提出.通过对自然景物纹理图像的研究进展,
人们发现分形维数与图像粗糙度具有十分紧密的

联系,作为一种非线性理论,分形理论可以很好的

应用于研究不同木材的纹理特征.
其中计算分形维数的方法有很多,常用的有

盒分法(boxＧcounting)、随机游走法(Fractional
Brownianmotion)以及频域法[１０Ｇ１３].针对不同的

研究对象选择相应的分形维数作为度量,本文使

用盒分法来计算分形维数其具体定义如下:
设F 是Rn 上任意非空的有界子集,Nδ(F)

是直径最大为δ ,可以覆盖F 集的最少个数,则
F 的盒维数记为:

dim F( ) ＝－lim
δ→０

lgNδ(F)
lgδ

, (６)

上述的盒分法可以计算一幅数字图像的分形维

数.但是对于一幅数字图像来说,如果只使用一

个分形维数对其进行描述,显然不能完全刻画其

结构和特点.为此我们将一幅图像分成若干个小

尺度,分别计算其分形维数,这样就可以获得多个

分形维数,为更好的实现这一想法,我们引入图像

密度函数.
图像密度函数表示了在测量点附近区域的一

种不均匀性,其具体表达式如下:
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d X(x,y)( ) ＝lim
r→０

lg[f B X(x,y),r( )( ) ]
lgr

,

(７)
其 中:X(x,y)∈ R２ 代 表 二 维 数 字 图 像,

B(X(x,y),r)代表一个中心为X(x,y)半径为

r的正方形区域,f(B X(x,y),r( ) )代表对这

个区 域 的 一 种 运 算,具 体 包 含 了 以 下 ３ 种

方法[１４]:
(１)基于图像亮度(强度)的函数运算:

f B X(x,y),r( )( ) ＝

∬B(X x,y( ) ,r)
Gr∗I( )dX(x,y)． (８)

(２)基于图像梯度的函数运算,其中fk 代表

横向梯度与纵向梯度:

f B X(x,y),r( )( ) ＝∬B(X x,y( ) ,r)

∑
k

(fk∗ Gr∗I( ) ) ２ )
１
２dX(x,y)．(９)

(３)基于拉普拉斯算子的函数运算:

　　　　　f B X(x,y),r( )( ) ＝

　∬B(X x,y( ) ,r)
| ２(Gr∗I)|dX(x,y)． (１０)

以上３个式子中的“∗”运算代表二维卷积

运算,Gr代表高斯平滑核,其具体表达式如下所

示,其作用是对图像起平滑作用.

Grx( ) ＝
１

rδ
　
２π

e
－‖x‖２

２
２σ２r２ ． (１１)

图３是美国红橡的密度图像(r＝４,δ＝２)其
中图３(a)利用图像梯度函数得到的密度图像,图

３(b)是利用亮度函数得到的密度图像,图３(c)是
利用拉普拉斯算子函数得到的密度图像.

图３　密度利用图像梯度函数(a)、亮度函数(b)和拉

普拉斯算子函数得到的(c)图像函数.

Fig．３　DensityimagesbyusingimagegradientfuncＧ
tion(a),luminancefunction(b),andLaplace
operatorfuncticn(c),respectively．

根据图３可知密度函数图像的像素取值范围

主要集中在０~４之间.设步长为s＝０．１,则整个

密度函数图像的像素取值可被分为m 个小区间

如:(０,０．１],(０．１,０．２]􀆺．(０．１∗(i－１),０．１∗i]
􀆺(０．１∗(m－１),０．１∗m],整个图像可按照上述

区间范围被分解成m 个二值图像,其具体方法按

式(１２)计算:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Gi x,y( ) ＝
０　d(X x,y( ) ∉ ０．１∗i－１( ) ,０．１∗i( ] )

１　d(X x,y( ) ∈ ０．１∗i－１( ) ,０．１∗i( ] ){ 　i∈ (１,m)　． (１２)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　我们使用计盒维数来估计图像的分形维数,
计盒维数的算法如下:

首先设一个长度为r(r∈ ２,４,８,􀆺,２n{ } ∧
２n ＜ minM,N( ) )的正方形区域,将整个图像使

用该尺度下的正方形进行覆盖,计算出覆盖该区

域所需的最少盒子数量记为A(r),显然每一个

尺度r值均对应一个A(r),这样就会得到一些

离散的点.使用最小二乘法计算这些点的线性回

归直线,得到回归直线斜率k,这个k值可以近似

等价于该图形的分形维数.
分别对这m 个二值图像使用盒分法求解计

盒维数,以小区间 ０．１∗i－１( ) ,０．１∗i( ] 的右

端点为横坐标α 以该区间所对应二值图像的计盒

维数fα( ) ＝k 作为纵坐标可以建立多重分形谱

曲线.图４是根据图３采用不同密度图像所得到

的多重分形谱曲线.

图４　３种不同密度图像所对应的多重分形谱曲线

Fig．４　Multifractalspectralcurvescorrespondingto
threedifferentdensityimages

利用该方法可以对普通的数字图像进行分

类,但通过实验发现,有多处重合并不能在木材微
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观结构的数字图像上得到理想的分类效果,这一

点会在第三节中给出结论.
高光谱图像往往拥有百余个波段,并不能像正

常上述的灰度图像那样求解其密度图像,为了能够

提高效率并尽可能多地使用高光谱图像中的有用

信息,必须使用降维方法对高光谱图像的多个波段

进行选择,对所选波段求解多重分形谱.
假设通过２．３节的波段选择方法得到的波段

为 {x１,x２,􀆺xn},使用上述方法求解每一个波

段xi 所对应的多重分形曲线yi(i∈ １,n[ ] ),这

图５高光谱图像１０个波段的多重分形谱

Fig．５　Multifractalspectraof１０bandsinhyperspecＧ
tralimages

样就可以得到n 个多重分形曲线,图５(a)中给出

了美国红橡木材的一个样本在n＝１０时使用梯度

密度函数图像所得到的１０条多重分形曲线.
最后将这１０条多重分形曲线取平均值得到

高光谱图像的多重分形曲线yi ,即图５(b)中给

出了高光谱图像的多重分形曲线.

３　结果与讨论

在本节我们将与传统常用的纹理分类方法的

准确率和运行时间作对比,本文与应用较多的传

统方法灰度共生矩阵(GLCM)做对比实验,该方

法的基本思想是使用PCA 对高光谱图像进行降

维,提取高光谱图像的第一主成分,使用第一主成

分对应的图像利用灰度共生矩阵(GLCM)提取特

征值,最后送入分类器进行分类.与多重分形做

纹理对比试验,分类精度提升显著.

３．１　不同算法的时间对比

本文实验所使用的计算机配置为CPU:Intel
I７Ｇ６７００,内存:８G,显卡:AMD RadeonR７２００
硬盘容量为１TB.使用上述配置得到的各个算

法的运行时间如表２所示.

表２　不同算法在各个阶段的运行时间

Tab．２　Runningtimeofdifferentalgorithmsineachstage

降维时间/s

ABS KLS

函数密度计算时间/s

亮度 梯度 拉普拉斯
求解分形维数时间/s

０．３０７８ ８．４２１３ ０．４６９０ ４．５１２３ ９．６０７１ ０．０７４０

　　从表２中可以看出主要影响运行时间的因

素包含降维方法与函数密度计算,显然 ABS降

维方法的效率要远远高于 KＧL散度.函数密度

中的亮度运行速度最快,拉普拉斯最慢.下面

我们来看一下使用各种算法处理一个实验样本

所需的时间.表３中给出了提取的波段数量为

１０时使用不同方法处理一个实验样本所需的

时间.

表３　处理一个样本所需时间

Tab．３　Thetimerequiredtoprocessasample

降维方法 函数密度 运行时间/s 降维方法 函数密度 运行时间/s

ABS

亮度 ５．５７

梯度 ４４．０４

拉普拉斯 ９２．８２

KＧL

亮度 １４．６３

梯度 ５２．６３

拉普拉斯 １０２．１３
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　　从表３中可以看出,使用 ABS作为降维方法

和亮度密度函数求解分形曲线,速度最快,使用

KＧL散度作为降维方法和拉普拉斯密度函数求解

分形曲线速度最慢.

３．２　使用PCA算法求解高光谱图像的纹理分类

结果

　　我们使用PCA对高光谱图像进行降维,并将

其第一主成分作为图像纹理分类对象.表４中给

出了在SVM 分类器下的混合分类正确率.

表４　使用PCA降维方法的分类正确率

Tab．４　ClassificationaccuracyusingPCAdimensionality
reductionmethod

方法
训练集交叉

正确率/％

测试集

正确率/％

亮度密度函数 ６９．０１ ７９．１６

梯度密度函数 ６９．０１ ８０．２０

拉普拉斯密度函数 ７３．３０ ７８．１２

GLCM ６７．６０ ７２．９１

从表４中可以看出上述４种纹理分析法在

PCA降维方法下的分类正确率略低,一方面原因

在于使用PCA降维方法对高光谱图像进行降维

时,高光谱的大量信息被压缩,这就导致正确率的

下降.另一方面该方法对图像的尺寸大小具有严

格要求,不同木材的横截面微观结构也具有一定

的相似度.显然使用PCA 提取高光谱的第一主

成分这种方法在木材高光谱图像中并不十分

适合.

３．３　基于波段选择的多重分形谱纹理分类结果

图６是美国红橡树种使用亮度密度函数提取

的波段选择数量n＝１５,８,２时的多重分形曲线.

图６　不同波段选择数量下的多重分形曲线.(a)n＝
１５;(b)n＝８;(c)n＝２.

Fig．６　Multifractalcurveswithdifferentnumberofbands
selected．(a)n＝１５;(b)n＝８;(c)n＝２．

通过图６可以看出,波段选择数量越大分形

曲线越平滑,每条多重分形曲线的类内距离更近,
这样在分类时就能得到更高的分类精度,这一结

论可以在后面的分类正确率上得到证实.
为了能够更加准确地说明分类正确率,本文

使用SVM 与BP神经网络两种分类器对其进行

分类.由于BP神经网络每一次的分类正确率并

不稳定,所以本文的分类精度是在训练２５次后所

得到的平均分类精度.
图７、图８中给出了使用 KＧL散度和 ABS作

为波段选择方法的SVM 分类精度与 BP混合分

类精度,可以看出使用梯度作为图像密度的 KＧL
降维方法分类精度最高,在SVM 下最高分类精

度可达 ９７􀆰９１％,在 BP 下 最 高 分 类 精 度 可 达

９０􀆰８３％.另外亮度和拉普拉斯方法均满足正确

率先上升后下降的趋势,梯度方法随着波段选择

数量增加而增加.造成这一因素的主要原因在于

过多的波段选择数量会将一部分噪声融入平均分

形曲线中从而造成正确率先升后降的现象.从整

图７　基于 KＧL 降维方法的分类精度.(a)SVM;
(b)BP.

Fig．７　ClassificationaccuracybasedonkＧldimension
reductionmethod．(a)SVM;(b)BP．
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图８　基于 ABS降维方法的分类精度.(a)SVM;(b)BP.

Fig．８　ClassificationaccuracybasedonABSdimensionreductionmethod．(a)SVM;(b)BP．

体上看在SVM 分类器下梯度方法正确率高于其

他两种方法,在 BP分类器下亮度方法正确率高

于其它两种方法.
表５中给出了不同方法下的最佳分类正确率

所对应的波段选择数量.将表５和表４进行对比

可发现,使用 KＧL波段选则方法和多重分形曲线

对对木材的纹理进行提取可拥有更高的分类正确

率.分类准确率最高可达到９７．９１％.

表５　不同方法下的最佳分类正确率与波段选择数量

Tab．５　Optimalclassificationcorrectnessandbandselectionnumberunderdifferentmethods

分类器 图像密度
KＧL ABS

分类正确率/％ 波段数量 分类正确率/％ 波段数量

SVM

亮度 ９５．８３ ５ ８４．８９ １
梯度 ９７．９１ ７ ８９．０６ ６

拉普拉斯 ９５．８３ ８ ８２．８１ １５

BP

亮度 ９３．１７ ５ ８１．２５ １
梯度 ９０．８３ ９ ８９．０６ １１

拉普拉斯 ９３．１７ １４ ８１．２５ ６

４　结　　论

本文重点研究高光谱图像中的纹理信息,对
比分析了传统纹理识别方法 GLCM 和本文应用

的多重分形提取纹理的方法做对比.结果表明,
从运行速度角度分析,ABS降维方法优于 KＧL降

维方法;从运行准确率角度分析,KＧL降维方法高

于 ABS降维方法.其中在分类选择上我们都选

择有监督分类,SVM 分类效果高于BP,其中基于

梯度密度函数的SVM 准确率最高为９７．９１％.
本文采用纹理图像密度函数中的图像亮度函

数、图像梯度函数、图像拉普拉斯算子函数运算不

同盒维数值具有显著相关性.可以作为研究对象

不同属性和指标进行研究.多重分形值可以作为

基于纹理识别木材的重要参数,多重分形值与其

它指标相结合进行木材识别与提取研究将成为下

一步研究侧重点.
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