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遥感图像分类的多核犛犞犇犇算法

陈赛英，何建农

（福州大学 数学与计算机科学学院，福建 福州３５０１０８）

摘要：　将Ｋ型核函数和指数径向基核函数分别与径向基核函数组合成多核函数，并利用其构造出性能更加

优越的支持向量域描述（ＳＶＤＤ）算法．将提取的遥感图像各波段光谱特征组成特征向量，分别用基于径向基

核函数和多核函数的ＳＶＤＤ算法进行遥感图像分类．仿真实验结果表明：改进核函数的ＳＶＤＤ分类算法提高

了分类精度，缩短了训练时间．

关键词：　遥感图像；分类；支持向量域描述；Ｋ型核函数；指数径向基核函数

中图分类号：　ＴＰ７５１ 文献标志码：　Ａ

遥感图像分类是模式识别技术在遥感技术领域的一个具体应用，是对遥感图像信息进行属性的分

类，达到识别图像信息所对应的实际地物，最后提取所需地物信息的目的．支持向量域描述（ＳＶＤＤ）算

法具有复杂程度低、扩充性强，以及对训练样本数据规模上要求不高等优点，已经广泛应用于故障诊断、

异常检测、语音识别等多种领域［１?４］．ＳＶＤＤ算法的核心部分是核函数的选择，传统ＳＶＤＤ算法通常是

以径向基核函数为核函数，但径向基核函数存在计算量大、泛化性能较弱等缺点［５］．基于此，本文分别将

Ｋ型核函数和指数径向基核函数与径向基核函数组合成多核函数，构造ＳＶＤＤ的改进算法，并应用于

遥感图像分类．

１　犛犞犇犇模型的原理
［６］

ＳＶＤＤ算法是基于贝叶斯最优决策理论的，其基本思想是通过非线性变换将数据点映射到高维特

征空间，然后找到包含大部分映射到特征空间数据点的最小超球体（图１）．令｛狓犻｝犡 是数据空间犡

犚狀 的一个给定训练数据集，用一个非线性变换Φ把犡 映射到某个高维特征空间，然后找到半径为犚的

图１　二维空间最优

超球体示意图
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最小封闭超球体，可描述为下列最优化问题，即
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ｓ．ｔ．　‖Φ（狓犼）－犪‖
２
≤犚

２
＋ξ犼，　ξ犼≥０，　犼＝１，…，犖

烍

烌

烎．

（１）

式（１）中：犆＜１是惩罚因子，调节超球体，控制误差；犪是球心；ξ犼 是松弛变量．

为了解决这个问题，引进拉格朗日算式

犔＝犚
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令犔／犚＝０和犔／犪＝０，可分别得到∑
犼
β犼＝１和犪＝∑

犼
β犼Φ（狓犼）．最后将式

（１）的问题转化为如下对偶问题，即
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式（３）中：犓（狓犻，狓犼）＝Φ（狓犻）·Φ（狓犼）是核函数．只有满足０＜β犼＜犆的点在超球体边界，称为支持向量

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｓ，ＳＶｓ）．训练高斯核支持函数是用Φ（狓）到球心的平方径向距离来定义的，有

犳（犡）∶＝犚
２（狓）＝ ‖Φ（狓）－犪‖

２
＝犓（狓，狓）－２∑

犼
β犼犓（狓犼，狓）＋∑

犻，犼
β犻β犼犓（狓犻，狓犼）． （４）

式（４）中：｛狓∶犳（狓）＝犚
２｝为支持向量．

２　核函数

２．１　犓型核函数

Ｋ型核函数具有泛化能力强的优点，避免了径向基核函数复杂的指数运算，同时具有多项式核函数

计算量少和径向基核函数逼近精度高的优点，性能更加优越［７］．Ｋ型核函数的公式为

犓犓（狓，狔）＝∏
狀

犻＝１

１

１＋犽
２（狓犻－狔犻）

２． （５）

式（５）中：狓＝（狓１，…，狓狀′）；狔＝（狔１，…，狔狀）′；犽＞０反映Ｋ型核函数的宽度．

２．２　指数径向基核函数

径向基核函数具有的优势，指数径向基核函数也具有，同时还具有计算量比径向基核函数少的特

点．指数径向基核函数
［８?９］的公式为

犓犈（狓，狔）＝ｅｘｐ（－
‖狓－狔‖
２σ

２
）． （６）

式（６）中：σ是核函数参数．

２．３　多核函数

为了权衡各种特征向量的差异，在单核函数的基础上，综合考虑引入多核函数．多核函数１，多核函

数１的公式分别为

犓１ ＝α１犓犚＋（１－α１）犓犓，

犓２ ＝α２犓犚＋（１－α２）犓犈
｝． （７）

式（７）中：α１，α２∈［０，１］是多核函数参数；犓犚（狓，狔）＝ｅｘｐ（－
‖狓－狔‖

２

２σ
２

）是径向基核函数．

由文献［１０］可知，上述多核函数是合理的核函数．径向基核函数、Ｋ型核函数和指数径向基核函数

具有各自的优势，将径向基核函数分别与Ｋ型核函数、指数径向基核函数组合得到多核函数可以将两

者的优势互补．利用多核函数，可以构造出性能更加优越的ＳＶＤＤ算法．

３　基于核函数改进的犛犞犇犇分类算法

算法的基本思想是，利用光谱特征组合的特征向量，采用基于多核函数１和多核函数２的ＳＶＤＤ

改进算法对遥感图像进行分类．分类的实现主要分如下３个主要阶段：１）把训练样本输入ＳＶＤＤ进行

训练；２）用训练好的ＳＶＤＤ对测试样本和待分类图像进行分类；３）对结果进行评价分析．

算法的实现步骤：设标记样本集为训练集｛（狓犻，狔犻）｝
犖
犻＝１犡×犢，狓犻∈犡 表示一个输入模式，狔犻∈犢＝

｛ω１，…，ω犮｝表示对应的输出类．用ＳＶＤＤ算法进行多类分类的中心思想，是利用由ＳＶＤＤ得到的领域

描述信息来估计每个类的分布，然后通过贝叶斯决策规则对数据点分类［６］．

算法的训练阶段有如下３个具体步骤．

步骤１　数据预处理及模型参数初始化．将提取各波段遥感图像的光谱特征组合成的特征向量作

为训练集，初始化惩罚因子犆＝０．１，径向基核函数和指数径向基核函数的参数σ＝３，Ｋ型核函数的参

数犽＝０．００１和多核函数参数α＝０．０１，分别在（０，１），［３，２５］，（０，１）和［０，１］内取犆，σ，犽和α，步长分别

为０．１，１，０．００１和０．０１，使用网格搜索法
［１１］找到最优参数组合使得分类精度最高．

步骤２　数据分区．根据输出类把给定的训练集分成犮个不相交的子集｛犇犽｝
犮
犽＝１．例如，第犽类数据

集犇犽，包含犖犽 个元素，即犇犽＝｛（狓犻
１
，ω犽），…，（狓犻犖

犽

，ω犽）｝，其中狓犻是第犽类遥感图像的特征向量，ω犽 是

对应的类别标签．
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步骤３　对每类数据集做ＳＶＤＤ．对每类数据集犇犽，通过ＳＶＤＤ建立一个训练高斯核支持函数．具

体是解式（３）的对偶问题，记解为珋β犻犾，犾＝１，…，犖犽，犑犽｛１，…，犖犽｝是非零
珋
β犻犾的指标集合．每类数据集犇犽

的训练高斯核支持函数由下式给出

犳犽（狓）＝１－２∑
犻犾∈犑犽

珋
β犻犾犓（狓，狓犻犾）＋ ∑

犻犾
，犻犿∈犑犽

珋
β犻犾
珋
β犻犿犓（狓犻犾，狓犻犿）． （８）

　　算法的测试阶段有２个具体步骤．

步骤１　为每个类构造伪密度函数．即为每个类犽（犽＝１，…，犮）构造伪密度函数狆^（狓｜ω犽）＝
１

２
（狉犽－

犳犽（狓））．对任意犳犽（·）的支持向量狓狊犽，狉犽＝犚
２（狓狊犽）．

步骤２　用估计伪后验概率分布函数进行分类．即对每个类犽（犽＝１，…，犮）估计伪后验概率分布函

数为

δ（ω犽狘狓）＝∑
犮

犻＝１

狆（狓狘ω犽）狆（ω犽）^狆（ω犽狘狓）＝狆^（ω犽）·^狆（狓狘ω犽）＝
犖犽
犖
（－犳犽（狓）＋狉犽）． （９）

式（９）中：^狆（狓｜ω犽）是从测试阶段的步骤１得到的伪密度函数．最后每个样本狓按照ａｒｇ ｍａｘ
犽＝１，…，犮

δ（ω犽｜狓）

的值进行分类．

４　仿真实验与结果分析

首先对美国Ｌａｎｉｅｒｌａｋｅ湖区ＬａｎｄｓａｔＥＴＭ＋遥感图像选取波段３，４，５组合成多波段图像作为原

始的遥感图像（图２（ａ））；然后，对合成图进行降噪等预处理，并选择大小为２００ｐｘ×２００ｐｘ的图像作为

待分类图像（图２（ｂ）），再次分别提取第３，４，５波段遥感图像（图２（ｃ，ｄ，ｅ））的光谱特征组合成特征向

量；最后用特征向量进行训练和测试分类效果．

（ａ）假彩色合成图 （ｂ）降噪合成增强图像

（ｃ）第３波段 （ｄ）第４波段 （ｅ）第５波段

图２　美国Ｌａｎｉｅｒｌａｋｅ湖区遥感图像

Ｆｉｇ．２　ＲｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｏｆＡｍｅｒｉｃａｎＬａｎｉｅｒｌａｋｅ

参照土地利用图，采用目视解译，确定该地区地面覆盖类型为水域（Ｗ）、草地（Ｇ）、落叶林（Ｄ）、针叶
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林（Ｐ）、耕地（Ａ）、居民区（Ｕ）和裸地（Ｂ）．对以上每类各选取２００个样本，并将其中的１００个样本作为训

练样本，剩余１００个样本作为测试分类样本．

为了验证算法的有效性，在环境为 ＭａｔｌａｂＲ２０１０ｂ，机器配置为Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）Ｄｕａｌ?ＣｏｒｅｃｐｕＴ４４００

２．２０ＧＨｚ，内存为１．９３ＧＢ的计算机上进行仿真实验．利用实验得到的训练模型对分类图像进行分

类，结果如图３所示．

（ａ）径向基核函数 （ｂ）多核函数１ （ｃ）多核函数２　　　　　　

图３　训练模型对分类图像的分类

Ｆｉｇ．３　Ｃｌａｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌｏｎｉｍａｇｅ

分类精度（犘）是遥感图像中正确分类的百分比，而Ｋａｐｐａ系数（犓）是用来评价分类精度的多元统

计方法［１２］，在遥感图像处理中主要用于精确性评价和图像的一致性判断．分类精度、Ｋａｐｐａ系数越大，

分类结果越可靠，其表达式分别为

犘＝∑
犪犻，犻

犖
， （１０）

犓 ＝
犖×∑犪犻，犻－∑（犜·犻×犜犻·）

犖２－∑（犜·犻×犜犻·）
． （１１）

式（１０），（１１）中：犪犻，犻代表分类混淆矩阵犃 的对角元素；犖 为各样本总数；犜犻·和犜·犻分别表示犃 的第犻行

之和以及第犻列之和．

从待分类图像中７类地物的每一类中分别选取１００个样本点进行仿真，计算各个样本所属类别，并

将每类样本分类结果数据看作矩阵，计算分类总精度（犘ｔｏｔ）及Ｋａｐｐａ系数．然后，将３次实验所得的分

类混淆矩阵中的总体分类精度，Ｋａｐｐａ系数和训练时间（狋）作为评价标准，结果如表１所示．

表１　ＳＶＤＤ分类算法的遥感图像分类结果

Ｔａｂ．１　ＲｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｃｌａｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｆＳＶＤＤｃｌａｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法
犘／％

水域 草地 落叶林 针叶林 耕地 居民区 裸地
狋／ｓ 犘ｔｏｔ／％ 犓

基于径向基核函数 １００．００ ７４．００ ９０．００ １００．００ ９５．００ ９７．００ ８４．００ ５．７０３１２６ ９１．４３ ０．９０００

基于多核函数１ １００．００ ８２．００ ９２．００ １００．００ ９７．００ ９９．００ ９１．００ ４．８８７４０２ ９４．４３ ０．９３５０

基于多核函数２ １００．００ ８１．００ ９２．００ １００．００ ９８．００ ９９．００ ９１．００ ３．７１３２５１ ９４．４３ ０．９３５０

　　从表１可知：基于多核函数１的ＳＶＤＤ算法具有学习能力强、泛化能力强和计算量小的优势；基于

多核函数２的ＳＶＤＤ算法具有学习能力强和计算量小的优势．从表１还可以看出：和基于径向基核函

数的ＳＶＤＤ算法相比，基于多核函数１和多核函数２的ＳＶＤＤ算法分类精度得到提高，训练时间也减

少了．其中，基于多核函数２的ＳＶＤＤ算法所用时间最短．

５　结束语

文中首次将Ｋ型核函数和指数径向基核函数应用于ＳＶＤＤ算法中，并将构造的多核函数ＳＶＤＤ

算法应用于遥感图像分类．通过对遥感图像的分类，验证了基于核函数改进的ＳＶＤＤ算法缩短了分类

过程的训练时间，提高了分类精度，具有较强的现实意义．
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