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基于支持向量机的高光谱遥感图像分类

谭 　琨 , 　杜培军
(中国矿业大学 地理信息与遥感科学系 ,江苏 　徐州 　221116)

摘要 :多数传统分类算法应用于高光谱分类都存在运算速度慢、精度比较低和难以收敛等问题. 本文从支持向量机
基本理论出发建立了一个基于支持向量机的高光谱分类器 ,并用国产 OM IS传感器获得的北京中关村地区高光谱
遥感数据进行试验 ,分析比较了各种 SVM核函数进行高光谱分类的精度 ,以及网格搜寻的方法来确定 C和γ的
值 ,结果表明 SVM进行高光谱分类时候径向基核函数的分类精度最高 ,是分类的首选. 并且与神经网络径向基分
类算法以及常用的最小距离分类算法进行比较 ,分类的精度远远高于 SVM分类算法进行分类的结果. SVM方法在
高光谱遥感分类领域能得到广泛的应用 .
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HYPERSPECTRAL REMOTE SENSING IMAGE
CLASSIFICATION BASED ON SUPPORT

VECTOR MACHINE

TAN Kun, 　DU Pei2Jun
(Department of Remote Sensing and Geographical Information Science, China University of

M ining and Technology, Xuzhou　221116, China)

Abstract: Some traditional algorithm s used for hyperspectral remote sensing image classification have some p roblem s such

as low computing rate, low accuracy and hard for convergence. According to SVM theory, the classification model based on

SVM was constructed. By experimenting with hyperspectral image of 64 bands cap tured by OM IS sensor, the classification

accuracy of SVM using different kernel function was analyzed, and the values of C andγwere gained by grid researching.

The results indicate that the radial basis kernel function of SVM has the highest accuracy and it can be well used for hyper2
spectral remote sensing image classification. SVM classifier has more advantages in the classification in contrast with radial

basis function neural network classifier and M inimum D istance Classifier(MDC).

Key words: hyperspectral remote sensing; support vector machine ( SVM ) ; classification

引言

随着对地观测技术的发展 ,各种各样的遥感卫

星不断发射成功并源源不断地提供遥感信息. 中国

科学院上海技术物理研究所自主设计了高光谱传感

器 OM IS、PH I等并已经获取了大量航空高光谱影像

数据. 高光谱数据的维数高、数据量大、数据不确定

性和小样本分类等特点 ,是高光谱数据处理的关键

和难点 ,需要遥感信息科学、模式识别、计算智能等

多学科理论和技术的交叉集成.

支持向量机 ( Support Vector Machine, SVM )作

为一种最新的也是最有效的统计学习方法 ,近年来

成为模式识别与机器学习领域一个新的研究热点.

SVM具有小样本学习、抗噪声性能、学习效率高与

推广性好的优点 ,能够用于解决空间信息处理分析

领域的遥感影像处理. 遥感图象分析与处理是 SVM

应用一个热门的研究方向 [ 1 ]
,一些主要应用如土地

利用分类 [ 2 ]、混合象元分解 [ 3 ]、遥感影像融合 [ 4 ]、多

光谱 /高光谱遥感分类等 [ 5 ] . 目前针对高光谱数据

进行分类还是仅仅局限于传统的分类方法 ,不但运

算速度慢 ,分类精度低 ,而且出现了严重的 huges现

象. 而在高光谱遥感分类中 SVM 具有明显的优越
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性 ,因此 SVM应用被归纳为高光谱遥感分类最重要

的进展之一. 但总体来看 ,国内对 SVM应用于高光

谱分类的研究还处在起步阶段. 本文研究了支持向

量机在高光谱遥感图像分类中的应用 ,建立了一种

基于支持向量机的高光谱遥感图像分类模型. 实验

结果表明 ,该分类器与神经网络、最小距离分类器相

比具有一定的优势 ,是一种有效的高光谱遥感图像

分类方法.

1　支持向量机分类器

1. 1　SVM 的特点和理论基础

支持向量机 ( Support Vector Machines, SVM )是

一种基于统计学习理论的机器学习算法 ,采用结构

风险最小化 ( Structural R isk M inim ization , SRM )准

则 ,在最小化样本误差的同时缩小模型泛化误差的

上界 ,从而提高模型的泛化能力. 不同于一些机器学

习算法通常采用经验风险最小化 ( Emp irical R isk

M inim ization , ERM )准则 ,统计学习理论提出了一种

新的策略 :将函数集构造为一个函数子集序列 ,使各

个子集按照 VC维的大小排列 ;在每个子集中寻找

较小经验风险 ,在子集间折衷考虑经验风险和置信

范围 ,取得实际风险的最小 ,这种思想称作结构风险

最小化 [ 6 ] .

支持向量机的基本的数学形式是 [ 7 ]

m in
w, b

Φ (w, b) =
1
2

(w·w ) 　, (1)

约束条件 :

yi [ (w·xi ) + b ] ≥ 1. 　i = 1, ⋯, n 　 (2)

引入拉格朗日乘子αi 上式求解方程为

m in
w, b,α

: L (w, b,α) =
1
2

(w·w ) - ∑
k

i =1

αi { yi [ (w

·xi ) + b ] - 1} 　, (3)

约束条件 :

yi ( (w·xi ) + b) ≥ 1, 　i = 1, 2, ⋯, n 　 (4)

对 w, b求偏导 ,得到

∑
k

i =1

αi yi = 0, 　w = ∑
k

i =1

αi yi xi 　, (5)

将式 (5)代入式 (3) ,得到

　　W (α) = ∑
k

i =1

αi -
1
2 ∑

k

i =1
∑

k

j =1

αiαjy i y j ( x i·x j) 　. (6)

求解得到最优解 w = ∑
k

i =1

α3
i yi xi ,取任一αi ≠

0,可求出 b. 在结果中 ,大部分αi 为 0,将αi 不为 0

的样本称为支持向量.

对于高维空间 ,如果用内积 K ( x, x′)代替最优

分类面中的点积 ,就相当于把原特征空间变换到了

某一新的特征空间 ,此时的优化函数

　　maxw (α) = ∑
n

i =1

αi -
1
2 ∑

n

i, j =1

αiαj y i y jK ( x i·x j ) 　, (7)

约束条件 :

∑
n

i =1
yiαi = 0 　, (8)

ai ≥ 0, 　i = 1, ⋯, n (9)

αi 为与式 (3)中每个样本对应的 Lagrange乘子. 这

是一个不等式约束下二次函数寻优的问题 ,存在唯

一解 ,而且解中将只有一部分 (通常是少部分 )αi 不

为零 ,对应的样本就是支持向量.

求解上述问题后得到的最优分类函数是

f ( x) = sgn [ (w·x) + b ]

= sgn ∑
n

i =1

α3
i yi K ( xi , x) + b

3 　. (10)

式 (10)中的求和实际上只对支持向量进行 b
3

是分类阈值 ,可以用任一个支持向量求得 ,或通过两

类中任意一对支持向量取中值求得. 其中核函数 K

( xi ·x)可以有多种形式 :

(1) 线性核

K ( xi , x) = ( xi ·x) 　. (11)

(2) 多项式核

K ( xi , x) = ( xi ·x + 1) d 　, (12)

d是自然数.

(3) RBF核 ( Gaussian径向基核 ) :

　　 K ( xi , x) = exp -
‖x - xi ‖

2

σ2
,σ > 0 　. (13)

(4) Sigmoid核

K ( xi , x) = tanh ( v ( xi ·x) + c) 　. (14)

S是 Sigmoid函数 , a, t是某些常数 ,一般根据不

同分类体系进行确定.

SVM的实质在于 :首先通过非线性变换将输入

空间变换到一个高维空间 ,然后在这个高维空间中

进行线性回归 ,求取最优线性分类面 ,而这种非线性

变换是通过定义适当的内积函数实现的.

1. 2　SVM 多类分类器

SVM是一种两类分类器 ,如何将 SVM有效地

推广到多类分类是当前的研究热点 . 多类 SVM分

类器的构造方法一般包括两种策略 : ( 1 )构造一系

列两类 SVM分类器 ,每个分类器用于识别其中两

个类别 ,并将它们的判别结果以某种方式组合起

来实现多类分类 ; ( 2)将多个分类面的参数求解合

并到一个最优化问题中 ,通过求解该最优化问题
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“一次性 ”地实现多类分类 . 对于这两类方法 ,第二

类方法对于最优化问题求解过程中的变量远远多

于第一类方法 ,而且进一步导致训练速度慢 ,分类

精度也比较差 . 因此现有大多数方法均属于第一

大类 ,这里采用第一类方法中的“12v21”进行多类

问题的分类 .

针对高光谱数据的高维数、多特征、数据量大等

特点 ,这里选取了“12v21”(one against one)方法 [ 8 ]
.

如果有 k类数据 ,选取第 i类数据和第 j类数据构造

一个分类器 (其中 i < j) ,这样设置 k ( k - 1) /2个分

类器. 对于第 i类和第 j类需要解决下述两类分类

问题 :

m in
a ij, b ij,ξij

1
2

(w·w ) + C∑
t

ξij
t 　. (15)

训练点也不再满足约束条件 yi ( (w ·xi ) + b)

≥1,引入一个松弛变量ξij
t ≥0,使决策面的约束变

为

　　 y i [ (w·x i ) + b ] ≥ 1 - ξij
t , i = 1, ⋯, n　if　y i = i 　 (16)

　　y i [ (w·x i) + b ] ≤ - 1 +ξij
t , i = 1, ⋯, n 　if　y i = j　 (17)

用投票法解决上述问题 :若 sgn (w ·xi + b
ij ) =

1,判断 X属于第 i类 ,第 i类的票数加 1;反之 ,第 j

类票数加 1. 最后 X 归为拥有最多票数的类. 这种

投票法称为最大占优 (Max W ins)法. 但如果两类具

有同样的票数 ,可以选择索引值较小的类.

通过这种方法 ,来解决 SVM的多类分类问题是

一种比较常用的方法 ,而且与 12v2R以及 DAG_SVM

的多类分类方法相比 ,当大量数据的时候 ,投票法能

够得到比较高的分类精度 [ 9 ]
.

1. 3　SVM 分类器的参数选择

在参数选择上面 ,采用核函数将实际问题转换

到高维空间 , C和γ是必备的两个参数 ,分别为惩罚

系数参数和间隔 ,其取值好坏直接影响到分类精度.

在这里采用一种基于交叉验证的网格搜寻的方法来

确定 C和γ的取值 ,用参数选择模型 Grid. py来搜

索 C和γ的取值 [ 10 ] . 在分类图像的精度评价上面 ,

根据实际地物对原始图像数字化 ,把数字化结果视

为真实图像分类结果 ,以此为标准 ,对 SVM分类的

图像进行精度分析对比.

2　分类方法

2. 1　分类数据的预处理

首先对于高光谱数据进行特征提取. 一般的遥

感图像分类中的光谱维特征提取算法一般有 ,代数

运算法、导数法、变换法. 这里选择了均值 ,标准差 ,

K2L变换等特征提取算法. 首先选取图片的感兴趣

区域 ,分为 4 ×4的窗口进行基本变换. 关于纹理窗

口大小的选择是经过多次检验的结果 ,分得太小不

但训练速度大大下降 ,而且结果没有明显变化 ,分得

太大精度太低 ,所以取了中间结果 4 ×4的区域. 特

征提取流程见图 1.

为了选取信息量大的波段 ,应用 MNF (M inimum

Noise Fraction)变换对图像进行预处理. MNF变换可

以判定图像数据内在的维数 (即波段数 ) ,分离数据

中的噪声 ,减少随后处理中的计算需求量 ,其本质上

是两次层叠的主成分变换. 经过 MNF变换以后 ,根

据图 2所示的特征值大小 ,取得前 20个特征比较明

显的变换后的数据层进行实验.

2. 3　基于 SVM 的高光谱分类模型构建

经过多次试验和调整 ,设置了适合高光谱遥感

分类的流程图. 主要过程 :特征选择、优化与提取 ;数

据归一化处理 ;选择 C、gama等参数 ;选择感兴趣区

域 , SVM参数的优化 , SVM 分类处理 ,分类后处理

等. 分类流程见图 3 .

3　实验结果与分析
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图 3　分类流程图
Fig. 3　Experiment p rocess flow chart

3. 1　实验数据

实验数据为北京昌平地区的 OM ISⅡ高光谱影

像 ,经过多幅图像的实验 ,并选其中一幅有代表性的

图像 (经纬度 : 40°10′28. 812″N, 116°15′14. 7204″E)

进行说明 ,其大小为 512行 , 536列 ,共 64个波段 ,

波段间隔 10nm ,飞行高度 1000m. 从图 4可以看出 ,

绿色区域表明该地区为茂盛的植被 ,黑色区域表示

鱼塘的分布区域 ,黄色的是成熟的稻谷 ,居民区在影

像上面为蓝色 ,还有一些刚刚种上种子的土地.

图 4　实验区地物分布概况 (36波段 (0. 81μm ) , 23波
段 (0. 68μm) , 11波段 (0. 56μm) )
Fig. 4　D istribution survey of the ground object in testing
area (R: band 36 (wavelength 0. 81) , G band 23 (wave2
length 0. 68) , B band 11 (wavelength 0. 56) )

表 1　不同核函数的分类结果
Table 1　C la ssif ica tion results of d ifferen t kernel function s

核函数 SVM分类精度

高斯径向基核函数

K ( x, x i ) = exp -
| x - x i | 2

σ2

σ = 0. 5
c = 8

76. 90%

Sigmoid核函数　　
K ( x, x i ) = tanh[ v ( x·x i ) + c ]

参数设置无法
达到分类效果

11. 65%

线性函数 (L inear)

K ( x, x i ) = xgx i
66. 72%

多项式核函数 　　

K ( x, x i ) = [ ( x·x i ) + 1 ]d d = 0. 5 66. 22%

表 2　高斯径向基核函数 SVM 分类混淆矩阵
Table 2　C la ssif ica tion confusion2ma tr ix of SVM ba sed on

RBF kernel function

C1 C2 C3 C4 C5 列精度

C1 36551 5600 6449 1653 9591 61. 08%

C2 5310 23704 1398 1940 1857 69. 29%

C3 1410 5725 49852 1474 6515 76. 72%

C4 766 1126 50 10131 810 78. 64%

C5 4827 2005 1291 770 81339 90. 14%

行精度 74. 81% 62. 12% 84. 44% 63. 45% 81. 25% 76. 90%

3. 2　训练样本选择

样本选取原则要充分考虑各种地物的光谱结构

和纹理特征 ,在本研究中 ,样本分别为 C1:草地 , C2:

农作物 , C3:裸地 , C4:水体 , C5:建筑物 ,占实验区数

据总量的 2. 16%.

3. 3　SVM 的不同核函数高光谱遥感图像分类

不同的核函数对应不同的特征映射 ,从而所学

习得到的 SVM分类超平面也具有不同的特点和能

力. 核函数选择在 SVM应用中非常重要 ,但到目前

为止 ,还没有一个公认比较好的选择标准. 为了比较

不同核函数的识别效果 ,这里采用不同的核函数进

行实验 ,实验结果如表 1所列.

从实验结果来看 ,选用高斯 RBF核函数的支

持向量机取得了较好的识别结果 . 与传统的高斯

RBF神经网络相比 ,支持向量就充当了聚类中心

的角色 ,当设定的方差较大时 ,支持向量数量减

少 ;而当方差较小时 ,支持向量的数目反而增加 .

所不同的是 ,支持向量机中的这些聚类中心及其

权重都是算法自动寻找到的 ;而在 RBF神经网络

中 ,它们需要基于启发式知识进行寻找 . 在精度评

价上面 ,对原始图像数字化 ,把数字化结果视为真

实图像分类结果 ,以此为标准 ,对 SVM分类的图像

进行精度分析对比 .
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图 5　采用不同核函数的 SVM分类结果 ( a) RBF核函数的分类图 ( b) Sigmoid核函数的分类图 ( c) 多项式核函数

( d) 多项式和线性核函数分类图

Fig. 5　Classification results of SVM classifier using different kernel functions ( a) RBF kernel function ( b) Sigmoid kernel function

( c) polynom ial kernel function ( d) linearity kernel function

　　从图 5 ( a)中可以看出对于水体的分类结果非

常好 ,在设置合适的参数情况下能得到分类较好的

分类精度 ,由于草地分布的密集和稀疏情况下 ,所以

在草地不密集的区域能够看出土层的情况 ,建筑物

在遥感影像中的光谱和左边角的水体非常相似 ,出

现了水体边缘分成建筑物的情况. 成熟稻田和未成

熟的也比较难以区分. 总体精度还是非常高的. 高斯

径向基核函数 SVM分类混淆矩阵见表 2所列.

对于 Sigmoid核函数 ,它与传统的两层神经网

络也有着类似的联系 ,所不同的是 ,在支持向量机

中 ,隐层单元的数目及其权重都是算法自动寻找的 ;

而在神经网络中 ,需要通过多次实验或者启发式知

识来确定. 此外 ,由于 Sigmoid函数只对某些 C和γ

值满足 Mercer条件 ,这使它的应用受到了很大的限

制. 特别对于这里的高光谱数据基本得不出期待的

分类结果. 分类结果见图 5 ( b). 与 RBF函数分类比

起来精度明显下降 ,草地那块和水体基本混淆在一

起. 从分类的精度来看根本不适合作分类处理.

而对于多项式核函数来说 ,由于其具有较明确的

物理意义 ,计算相对比较简单 ,所以训练用时也较多.

线性核函数为多项式函数的特殊情况 ,分类结果还是

不错的.对于水体边缘他们不能很好的进行分类 ,也

很难区分成熟和未成熟稻田. 和 RBF核函数相比也

不能分出水体边缘.分类结果见图 5 (c)和图 5 ( d).

3. 4　神经网络以及最小距离分类结果

在神经网络分类中 ,一般采用 BP算法进行分

类 ,但是效果不够理想 ,特别对于高光谱数据的不确

定性 ,高维数等. 为了与 SVM进行更好的比较 ,选用

了径向基神经网络 (BRFNN )进行分类. 选择同样的

训练样本进行分类 ,分类难点主要是在居民区附近 ,

如图 6所示 ,左下角的居民区附近多种地物混杂在

一起 ,比如有水体、草地、建筑物等 ,这样使得局部地

区的精度不够. 特别是 ,当样本足够大的时候 ,其运

算速度非常慢 ,所以在此应用了小样本学习的思想.
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然后又进行了多次分析实验 ,当 RBFNN进行高光

谱数据分类时候 ,样本数据需占分类数据的 10%以

下 , 否则会出现内存异常现象. 其精度只有

62116%. 分类结果如图 6所示.

最小距离法分类是监督分类里面一种常用的方

法. 其理论基础是把要分类的象素按照最小距离归

于一类. 但是在这个试验中 ,它的试验精度和结果低

于 RBF神经网络. 其精度只有 40. 88%. 分类结果如

图 7所示.

4　结语

本文针对传统遥感图像分类方法的缺点 ,在分

析 SVM分类方法的基础上 ,对 SVM函数表达式的

核函数进行了分析 ,而且针对高光谱数据的小样本

学习 ,构建了一种基于支持向量机的高光谱遥感图

像分类模型. 实验结果表明这种分类器结构简单、容

易训练、收敛速度快、具有很高的分类精度 ,与神经

网络方法和最小距离分类方法相比具有一定的优

势 ,是一种有效的遥感图像分类方法.

基于 SVM的高光谱遥感图像分类在以下方面

还有待进一步深入研究 :第一 ,选取合适的纹理特征

和其他形状 ,领域等特征集成起来进行分类 ,有利于

分类精度提高和速度提升. 第二 ,在进行 SVM分类

时候 ,主要是核函数的选取和参数搜索算法 ,对于常

用的核函数进行了实验 ,尽管径向基核函数的精度

比较高 ,但是其对硬件要求也随之提高 ,而且牺牲了

大量训练时间为代价. 参数选取的时候这里采用的

基于交叉验证的网格搜寻的方法 ,进一步提高参数

选取的速率以及参数准确性值得深入研究. 第三 ,多

类分类上面在投票算法精度提高以及对于 SVM核

函数的选择上面还值得探讨.
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