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摘要　在遥感数据处理研究中，高维高光谱数据的冗余信息和噪声严重影响高光谱数据的分类精度，针对此问题

提出基于互信息波段选择和经验模态分解的高精度高光谱数据分类算法（ＭＩＥＭＤＳＶＭ）。分别采用基于互信息

波段选择方法和经验模态分解实现对高光谱数据的冗余信息处理和特征提取，并获得处理后的高光谱数据犡″。

采用支持向量机分类算法对处理后的高光谱数据犡″进行分类实验。仿真实验结果证实 ＭＩＥＭＤＳＶＭ 算法不仅

提高高光谱数据分类精度，同时还减少支持向量数目，提高高光谱数据分类速度。
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１　引　　言

在遥感图像处理研究中，高光谱传感器通过同时采样数百个高分辨率、连续光谱波段图像来观测地表。

例如，ＡＶＩＲＩＳ高光谱传感器具有２２４个光谱波段，即从０．４μｍ到２．５μｍ每隔１０ｎｍ采样一次。高光谱传

感器这一特点决定了高光谱数据是一个富含冗余信息的高维数据，这影响了高光谱数据分类精度和分类速
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度［１］。另外，虽然高光谱传感器数据信噪比高，但是高光谱数据中信息的有效性在很大程度上还受到数据中

噪声的影响，这严重影响了高光谱数据的分类［２～４］。因此研究高光谱数据的冗余信息处理和高光谱数据特

征提取是十分必要的。

高光谱数据冗余信息处理的常用方法是波段选择。波段选择是指在一定准则下，挑选出那些能够代表

原始数据信息波段光谱图像，约减掉那些影响分类性能和效率的冗余特征。波段选择的早期准则有Ｂａｙｅｓ

误差［５］、Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离
［６］、Ｃｈｅｒｎｏｆｆ距离

［７］、ＪｅｆｆｒｅｙｓＭａｔｕｓｉｔａ距离
［８］等。这些准则都是基于两分类问

题，并且输入数据满足高斯分布。对于非高斯分布、多分类问题的高光谱数据，这些准则很难作为波段选择

的准则。对此，Ｂａｔｔｉｔｉ等
［９，１０］提出了基于互信息（ＭＩ）的波段选择。互信息无需假设数据服从任何分布，因

而在高光谱数据波段选择上面具有明显的潜力和优势。

经验模态分解（ＥＭＤ）是在１９９８年由 Ｎ．Ｅ．Ｈｕａｎｇ
［１１］提出的一种处理非平稳、非线性信号的有效算

法，它是将信号分解成有限个内固模态函数（ＩＭＦ）和一个残差信号。经验模态分解（ＥＭＤ）相对小波变换，

有更好的时频特性，能够自适应地提取非线性非平稳信号的本质特征。对于高光谱数据的特征提取，经验模

态分解具有明显的潜力和优势。

本文结合互信息波段选择和经验模态分解的优点，提出基于互信息波段选择和经验模态分解的高精度

高光谱数据分类算法。对输入高光谱数据犡进行互信息波段选择，保留那些与输出类别标定相关性大的波

段光谱图像犡′，降低高光谱数据维数，减少高光谱数据的冗余信息。对已选波段数据犡′进行ＥＭＤ分解，保

留含有高光谱数据本质特征的内固模态函数，完成对高光谱数据特征提取。采用富含高光谱数据本质特征

的内固模态函数重构高光谱数据犡″，并对犡″进行支持向量机（ＳＶＭ）分类。仿真实验结果证明该方法能够

获得高精度的分类结果。

２　基于互信息波段选择方法

２．１　互信息的物理意义

互信息是信息论中一个用来测量两个随机变量间的统计相关性的数值量，可表示为［１２］

犐（狓，狔）＝狆（狓，狔）ｌｂ
狆（狓，狔）

狆（狓）狆（狔）
ｄ狓ｄ狔， （１）

式中狆（狓，狔）是连续随机变量狓和狔的联合概率密度函数，狆（狓）和狆（狔）分别是狓和狔边际概率密度函数。

对于给定的高光谱两个波段光谱图像犃和犅，假设图像犃和犅对应的元素分别为变量犪和变量犫，狆犻（犪）

和狆犼（犫）分别是变量犪和变量犫对应的第犻个状态和第犼个状态的概率密度，狆犻犼（犪，犫）为联合概率密度。则由

互信息定义得到图像犃和犅 的互信息为

犐（犃，犅）＝∑

犔犪

犻＝１
∑

犔犫

犼＝１

狆犻犼（犪，犫）ｌｂ
狆犻犼（犪，犫）

狆犻（犪）狆犼（犫）
． （２）

　　信息论中熵描述信号的信息量，信号的信息量越丰富时，它对应的熵就越大。假设图像犃，变量犪为图

像犃 里的元素，则图像犃的熵定义为

犎（犡）＝－∑
犡

狆（狓）ｌｂ狆（狓）， （３）

由（２）式和（３）式可得，采用信息熵描述的互信息为

犐（犃，犅）＝犎（犃）＋犎（犅）－犎（犃，犅）＝犎（犃）－犎（犃 犅）＝犎（犅）－犎（犅 犃）， （４）

式中犎（犃）和犎（犅）分别是图像犃 和图像犅 的熵；犎（犃，犅）是图像犃 和图像犅 的联合熵；犎（犃 犅）和

犎（犅 犃）分别为给定图像犅时图像犃 的条件熵和给定图像犃 时图像犅 的条件熵。

由（４）式可以看出互信息实质上是在给定某一随机变量情况下另一变量不确定性（熵）的减少，比如给定

图像犃情况下，图像犅的不确定性的减少值。在高光谱数据波段选择中，可以通过比较各个波段高光谱数据

与输出类别标定犆的互信息，保留互信息大的波段高光谱数据，进而实现对高光谱数据的降维、减少高光谱

数据的冗余信息，并提高高光谱数据的可分性。
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２．２　基于互信息的波段选择

定义１［基于互信息波段选择准则犑（犡）］：根据最大相关性（ｍａｘｒｅｌｅｖａｎｃｅ），选出在给定输出类别标定

犆时不确定性减少大的波段图像，可表示为
［１３］

犑（犡）＝ｍａｘ
犡′犡

１

犡′ ∑狓犻∈犡′
犐（狓犻；犆）， （５）

式中犐（狓犻；犆）是波段图像狓犻与输出类别标定犆的互信息，犡′是已选波段数据。

对于犖维原始高光谱数据集合犡，波段选择就是根据互信息波段选择准则，寻找高光谱数据集合犡′，维数

为犕（犕≤犖），使得犡′与输出类别标定犆的互信息指标达到最大
［１４］。此时的最佳选择波段集合记为犡０，即

犡０ ＝犡′， （６）

３　基于经验模态分解的特征提取

经验模态分解是一种适用于非线性非平稳信号的处理方法，它能将信号分解成有限个内固模态函数

（ＩＭＦ）和一个残差之和，具有完全自适应性。通过ＥＭＤ方法可以将任意信号分解为从高频到低频的具有

物理可实现性的ＩＭＦ信号的叠加。对于非线性非平稳的高光谱数据，ＥＭＤ算法能够自适应地提取出高光

谱数据中的本质属性。

３．１　高光谱数据的非线性非平稳性

图１ ９２ＡＶ３Ｃ数据集合中两类地物的光谱响应曲线

Ｆｉｇ．１ Ｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｓｐｏｎｓｅｓｏｆｔｗｏｃｌａｓｓｅｓｉｎ９２ＡＶ３Ｃ

图１是机载可见光／红外成像光谱仪（ＡＶＩＲＩＳ）传感

器的９２ＡＶ３Ｃ数据集合中的ｈａｙｗｉｎｄｒｏｗｅｄ和ｂｌｄｇ

ｇｒａｓｓｔｒｅｅｄｒｉｖｅｒｓ两种地物的光谱反射曲线。从光谱的

响应曲线可以看出，同类地物的光谱响应曲线有明显的

差异，具有非平稳性，而且响应值不跟波段序列成正比，

具有非线性。所以高光谱数据是一个典型的非线性非平

稳信号。

３．２　内固模态函数

满足下面两个条件的信号称为内固模态函数：１）极

值点和过零点的数目必须相等或者至多只相差１。２）在

任意时刻，由极大值点定义的上包络线和由极小值点定

义的下包络线的平均值为零，也就是说信号的上下包络线对称于时间轴。

３．３　经验模态分解特征提取

经验模态分解本质是借着不断重复的筛选程序来逐步找出内固模态函数ＩＭＦ，将原信号分解成各个

ＩＭＦ。以原始图像犡作为输入信号，假设狓（犿，狀）　（犿＝１，２，…，犕；狀＝１，２，…，犖）是犡在像素点（犿，狀）

的值，筛选程序的过程如下：

１）找出犡中的所有局部极大值以及局部极小值，并利用样条插值算法，分别将局部极大值拟合成上包

络线犲ｍａｘ（犿，狀）、局部极小值拟合成下包络线犲ｍｉｎ（犿，狀）。

２）求出上下包络线的均值，得到均值包络线犿１（犿，狀）

犿１（犿，狀）＝
犲ｍａｘ（犿，狀）＋犲ｍｉｎ（犿，狀）

２
， （７）

　　３）原始信号狓（犿，狀）与均值包络线犿１（犿，狀）相减，得到第一个分量犺１（犿，狀）

犺１（犿，狀）＝狓（犿，狀）－犿１（犿，狀）， （８）

　　４）检查犺１（犿，狀）是否符合ＩＭＦ的条件。如果不符合，则回到步骤１并且犺１（犿，狀）将当作原始信号，进

行第二次的筛选，即

犺２（犿，狀）＝犺１（犿，狀）－犿２（犿，狀）， （９）

重复筛选犽次

犺犽（犿，狀）＝犺犽－１（犿，狀）－犿犽（犿，狀）， （１０）
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直到犺犽（犿，狀）符合ＩＭＦ的条件，即得到第一个ＩＭＦ分量犮１（犿，狀）

犳ＩＭＦ１ ＝犮１（犿，狀）＝犺犽（犿，狀）， （１１）

　　５）原始信号狓（犿，狀）减去犮１（犿，狀）可得到剩余量狉１（犿，狀）

狉１（犿，狀）＝狓（犿，狀）－犮１（犿，狀）， （１２）

　　６）将狉１（犿，狀）当作新的信号，重新执行步骤１）至步骤５），得到第二个ＩＭＦ分量犮２（犿，狀）和新的剩余量

狉２（犿，狀）。如此重复狇次

犳ＩＭＦ２ ＝犮２（犿，狀）

狉２（犿，狀）＝狉１（犿，狀）－犮２（犿，狀）

犳ＩＭＦ３ ＝犮３（犿，狀）

狉３（犿，狀）＝狉２（犿，狀）－犮３（犿，狀）



犳ＩＭＦ狇 ＝犮狇（犿，狀）

狉狇（犿，狀）＝狉狇－１（犿，狀）－犮狇（犿，狀）

当第狇个剩余量狉狇（犿，狀）满足单调时，整个ＥＭＤ的分解过程完成。原始信号狓（犿，狀）可以表示成狇个ＩＭＦ

分量与一个平均趋势分量（残差）狉狇（犿，狀）的组合，即

狓（犿，狀）＝∑
狇

犽＝１

犮犽（犿，狀）＋狉狇（犿，狀）， （１３）

　　内固模态函数的本质是信号在不同频率范围内原信号的本质特征，得到的残差就是原信号噪声的集

合［１５］。可以通过内固模态函数的选择和残差的去除，实现对信号的特征提取。

４　高光谱数据分类算法

互信息实质上是在给定某一随机变量情况下另一变量不确定性（熵）的减少程度。在高光谱数据预处理

中，通过比较高光谱各个波段与输出类别标定Ｃ的互信息，保留互信息大的波段图像，从而降低高光谱数据

的维数，提高高光谱数据的可分性。对于高光谱数据，ＥＭＤ算法能够自适应地将高光谱数据分解为富含高

光谱数据本质特征的内固模态函数和富含噪声的残差［１５］，进而通过内固模态函数的选择和残差的去除实现

对高光谱数据的特征提取。

图２ 基于互信息的波段选择流程图

Ｆｉｇ．２ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｂａｎｄｓｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

高光谱数据的互信息波段选择算法如图２所示。首

先是初始化，设置高光谱数据波段选择子集犡′的期望维

数（波段数量）犇，并将波段选择子集犡′设为空集，波段

选择子集犡′的波段数量犱＝０。然后计算出高光谱各个

波段图像与输出类别标定犆的互信息犐（狓犻；犆），根据最大

相关性准则把相应的波段狓犻从犡 中移出并加入波段选

择子集犡′，犱＝犱＋１。接着判断犱是否等于期望波段数量

犇，如果等于则波段选择结束，最终的波段子集为犡′，否

则重复第三步，继续从犡中选出一个满足最大相关性的

波段图像，并将它从犡 中移出并加入波段选择子集犡′，

直到波段选择子集的数量等于期望波段数量犇时，波段

选择结束。

波段选择之后，对高光谱数据子集犡′进行ＥＭＤ分

解，算法如图３所示。首先求输入信号犡′的局部极值，

并采用三次样条求出上包络、下包络和均值包络。然后

把输入信号减去均值包络，获得第一个分量犺１（犿，狀），判断犺１（犿，狀）是否满足ＩＭＦ条件。如果满足则

犺１（犿，狀）是第一个ＩＭＦ，如果不满足则把犺１（犿，狀）作为输入进行第二次筛选，直到犺犽（犿，狀）满足ＩＭＦ条件，

则获得第一个ＩＭＦ，并求得余量狉１（犿，狀）。判断余量是否是单调函数，如果余量是单调函数则ＥＭＤ分解结
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图３ 高光谱数据的经验模态分解的流程图

Ｆｉｇ．３ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ

束，如果不是则把余量作为输入，继续求第二个ＩＭＦ和

第二个余量，直到余量是单调时，保存所有ＩＭＦ，ＥＭＤ

分解结束。

ＥＭＤ分解获得内固模态函数ＩＭＦ１，ＩＭＦ２，…，

ＩＭＦ狀。选择内固模态函数构成预处理之后的高光谱数

据犡″。最后，采用支持向量机分类算法（ＳＶＭ）对犡″进

行分类。

５　仿真实验结果与分析

实验所用的数据是 ＡＶＩＲＩＳ传感器于１９９２年在美

国印地安那州西北部所采集的高谱数据中的一个片段。

采用该数据集合的优势是它附带了通过实地测绘而得到

的地物真实参考图，利用该图可检验分类精度，也可作为

波段选择的输出类别标定犆。虽然ＡＶＩＲＩＳ传感器收集

了２２４个波段数据，但４个波段都是０值而被丢弃，剩下

的２２０个波段构成了高光谱数据集合９２ＡＶ３Ｃ
［１６，１７］。采

用最大相关性指标对高光谱数据犡 进行互信息波段选

择，获得与犆最大相关的高光谱数据子集犡′；对波段选

择出的图像犡′进行经验模态分解，实现数据的特征提

取；最后对处理后的数据进行ＳＶＭ 分类。ＳＶＭ 的核函

数采用径向基函数（ＲＢＦ）

犓（狓，狓′）＝ｅｘｐ（－
狓－狓′

２

２σ
２

） （１４）

式中σ是核参数，犮是惩罚因子。

对所有１６类像素的地物作为实验样本（表１），总的

训练样本和测试样本数分别为５１８３和５１８３，进行５折分类。将得到的分类结果与测试集所包含的真实类

别相比较，可以得出各类别的分类精度；将所有类别的类别精度平均得到平均精度（ＡＡ）；将所有正确分类

的像素数除以总像素数则得到总体精度（ＯＡ）。

表１ 各类地物所对应的训练样本数和测试样本数

Ｔａｂｌｅ１　Ｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｐｉｘｅｌｓｉｎｅａｃｈｃｌａｓｓ

Ｃｌａｓｓ Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ Ｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅ

Ａｌｆａｌｆａ ２７ ２７

Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ ７１７ ７１７

Ｃｏｒｎｍｉｎｔｉｌｌ ４１７ ４１７

Ｃｏｒｎ １１７ １１７

Ｇｒａｓｓ／Ｐａｓｔｕｒｅ ２４９ ２４８

Ｇｒａｓｓ／Ｔｒｅｅｓ ３７３ ３７４

Ｇｒａｓｓ／Ｐａｓｔｕｒｅｍｏｗｅｄ １３ １３

Ｈａｙｗｉｎｄｒｏｗｅｄ ２４５ ２４４

Ｏａｔｓ １０ １０

Ｓｏｙｂｅａｎｓｎｏｔｉｌｌ ４８４ ４８４

Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎｔｉｌｌ １２３４ １２３４

Ｓｏｙｂｅａｎｃｌｅａｎｔｉｌｌ ３０７ ３０７

Ｗｈｅａｔ １０６ １０６

Ｗｏｏｄｓ ６４７ ６４７

ＢｌｄｇＧｒａｓｓＴｒｅｅＤｒｉｖｅｒｓ １９０ １９０

Ｓｔｏｎｅｓｔｅｅｌｔｏｗｅｒｓ ４７ ４８

Ｔｏｔａｌ ５１８３ ５１８３
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５．１　犛犞犕核函数参数选取

对高光谱数据集合９２ＡＶ３Ｃ进行不同核函数参数下的ＳＶＭ分类，ＳＶＭ的核函数采用ＲＢＦ，且ＲＢＦ惩

罚因子犮的取值范围为０．１～１０００，ＲＢＦ核参数σ的取值范围为０．２～２。通过对不同ＲＢＦ参数下的ＳＶＭ

分类性能的比较，选择最合适的ＲＢＦ参数。这里选取分类的平均精度作为分类性能评价指标，如表２所示。

从实验结果可以看出，最佳参数配置仍处在σ∈（０．２，１）及犮∈（１０，１００）这一广泛认同的典型区间。进一步

实验确认最佳参数为σ＝０．４，犮＝６０。

表２ ＳＶＭ在不同ＲＢＦ参数下的平均精度

Ｔａｂｌｅ２　ＡｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆＳＶＭｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｋｅｒｎｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒ
Ｐｅｎａｌｔｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ犮

０．１ １ １０ １００ １０００

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

σ

０．２ ３０．９０２４ ６８．９６２８ ７７．６５２４ ７７．６１３８ ７７．６１３８

０．４ ３７．８５３８ ７３．０２７０ ８５．６６７８ ８５．９７５７ ８５．９７５７

０．６ ３６．１０７９ ６８．８５８０ ８４．７８５７ ８５．４５２７ ８５．４１６５

０．８ ３４．２６６５ ６２．９２３２ ８４．２７９２ ８５．４１１４ ８５．３８２９

１ ２９．１４０５ ５７．８９２０ ８１．８８５５ ８５．１２０３ ８５．０９３７

２ ２７．９６９５ ４１．４００４ ６９．５６５０ ８４．９９９４ ８４．４３０４

５．２　高光谱数据分类实验

分别采用ＳＶＭ、ＥＭＤＳＶＭ
［１６］和本文提出的 ＭＩＥＭＤＳＶＭ分类算法对高光谱数据进行分类。在 ＭＩ

ＥＭＤＳＶＭ分类中，利用ＡＶＩＲＩＳ数据中真实的地物参考图作为波段选择的输出类别标定犆，分别进行了

５，１０，１５，…，２２０波段数量的波段选择，即波段数量犇＝５犖，犖＝１，２，…，４４；然后再对波段选择出的高光谱

数据进行经验模态分解和ＳＶＭ分类，得到了不同波段数量的高光谱数据分类平均精度和总体精度。把ＭＩ

ＥＭＤＳＶＭ算法的分类精度与ＥＭＤＳＶＭ、ＳＶＭ算法的分类精度进行比较，如图４和图５所示。

图４ ＭＩＥＭＤＳＶＭ的１６类地物平均精度

Ｆｉｇ．４ １６ｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ

ｂａｓｅｄｏｎＭＩＥＭＤＳＶＭ

图５ ＭＩＥＭＤＳＶＭ的１６类地物总体精度

Ｆｉｇ．５ １６ｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ

ｂａｓｅｄｏｎＭＩＥＭＤＳＶＭ

从图４的１６类地物平均精度可以看出，在 ＭＩＥＭＤＳＶＭ 算法分类实验中，在波段数量少于３０时，由

于选择的波段过少，导致数据信息的不全，因此 ＭＩＥＭＤＳＶＭ 算法的平均精度比较低；当基于互信息波段

选择数量取３０开始，所获得分类平均精度要高于ＥＭＤＳＶＭ 算法和ＳＶＭ 算法；而且在波段选择数量取

４０～１３０时，ＭＩＥＭＤＳＶＭ算法的平均精度优势更是明显。从图５的１６类地物整体精度可以看出，在波段

数量少于３０时，由于选择的波段过少，导致数据信息的不全，因此 ＭＩＥＭＤＳＶＭ 算法的整体精度比较低；

当 ＭＩＥＭＤＳＶＭ算法的波段选择数量取３０时，所获得的整体精度都高于ＳＶＭ 算法和ＥＭＤＳＶＭ 算法；

而且在波段选择数量取４０～１３０时，ＭＩＥＭＤＳＶＭ算法的整体精度优势更是明显。

为了更全面分析 ＭＩＥＭＤＳＶＭ算法，根据波段少精度高的原则，参照图４和图５的分类精度，选取了波段

选择数量为４５的ＭＩＥＭＤＳＶＭ的分类算法进行全面实验分析。在分类精度、支持向量数量、数据处理时间等

方面，将ＭＩＥＭＤＳＶＭ分类算法与ＥＭＤＳＶＭ、ＳＶＭ方法进行比较，如图６～８和表３所示。

从图６可以看出，在分类的平均精度方面，ＭＩＥＭＤＳＶＭ 方法最高（９６．７６％），它比 ＳＶＭ 要高
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图６ ＭＩＥＭＤＳＶＭ、ＥＭＤＳＶＭ，ＳＶＭ平均精度对比

Ｆｉｇ．６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｉｎ

ＭＩＥＭＤＳＶＭ，ＥＭＤＳＶＭａｎｄＳＶＭ

１０．７２％，比ＥＭＤＳＶＭ要高５．１５％；ＥＭＤＳＶＭ方法比

ＳＶＭ高５．５７％。从图７可以看出，在分类的整体精度

方面，ＭＩＥＭＤＳＶＭ方法最高（９６．９２％），它比ＳＶＭ 要

高９．１５％，比ＥＭＤＳＶＭ要高３．３４％；ＥＭＤＳＶＭ 方法

只比ＳＶＭ高５．８１％。ＥＭＤＳＶＭ算法的分类精度明显

高于ＳＶＭ 算法，说明了高光谱数据在ＥＭＤ处理过程

中，通过内固模态函数的选择和残差的去除实现了高光

谱数据的特征提取。ＭＩＥＭＤＳＶＭ 算法的分类精度高

于ＥＭＤＳＶＭ算法，说明了高光谱数据经过互信息波段

选择后，有效保留了与犆最大相关波段图像，去除了含有

冗余信息的波段图像，降低了高光谱数据的数据量，同时

进一步提高了高光谱数据可分性。ＭＩＥＭＤＳＶＭ 算法

的分类精度大大高于ＳＶＭ算法，说明了 ＭＩＥＭＤＳＶＭ算法具备较好的滤波效果。

图７ ＭＩＥＭＤＳＶＭ、ＥＭＤＳＶＭ，ＳＶＭ整体精度对比

Ｆｉｇ．７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙｉｎ

ＭＩＥＭＤＳＶＭ，ＥＭＤＳＶＭａｎｄＳＶＭ

图８ ＭＩＥＭＤＳＶＭ与ＥＭＤＳＶＭ，ＳＶＭ支持向量

数目对比

Ｆｉｇ．８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎｎｕｍｂｅｒｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｓｉｎ

ＭＩＥＭＤＳＶＭ，ＥＭＤＳＶＭａｎｄＳＶＭ

表３ ＭＩＥＭＤＳＶＭ与ＥＭＤＳＶＭ、ＳＶＭ分类时间对比

Ｔａｂｌｅ３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎｔｉｍｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＭＩＥＭＤＳＶＭ，ＥＭＤＳＶＭａｎｄＳＶＭ

Ｔｉｍｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ＭＩＥＭＤＳＶＭ ＥＭＤＳＶＭ ＳＶＭ

Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ ０．４３００ ２．０６４５ ２．５１７６

Ｔｅｓｔｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ ７．７１５６ ３６．０４７４ ４３．４５６６

Ｏｖｅｒａｌｌｔｉｍｅ／ｓ ８．１４５６ ３８．１１１９ ４５．９７４２

　　在支持向量数方面，如图８所示，ＭＩＥＭＤＳＶＭ的支持向量数为４３２４，比ＳＶＭ少３２３４，比ＥＭＤＳＶＭ

少１７８５。ＭＩＥＭＤＳＶＭ的支持向量数是ＳＶＭ 的５７．２１％、ＥＭＤＳＶＭ 的７０．７８％。在训练测试时间方

面，实验电脑的ＣＰＵ为Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）ＤｕａｌＣｏｒｅＥ５３００、内存为２ＧＢ、软件为 ＭａｔｌａｂＲ２０１０ａ，实验结果如表

３所示：ＭＩＥＭＤＳＶＭ 的图像分类速度最快，分类时间仅用了８．１４５６ｓ，比ＥＭＤＳＶＭ 要少２９．９６６３ｓ，比

ＳＶＭ要少３７．８２８６ｓ。支持向量数目的减少和图像分类时间的缩短，说明 ＭＩＥＭＤＳＶＭ 算法在波段选择

过程中减少了冗余信息，进而提高了高光谱数据的分类速度。

仿真实验结果表明，ＭＩＥＭＤＳＶＭ算法实现了对高光谱数据的冗余信息的处理和本质特征提取，不仅

获得高精度的分类效果，而且还减少分类过程中的支持向量数目，缩短图像分类的训练时间和测试时间。

６　结　　论

结合互信息波段选择和经验模态分解的优点，提出了基于互信息波段选择和经验模态分解的高精度高

光谱数据分类算法（ＭＩＥＭＤＳＶＭ）。为了进一步验证 ＭＩＥＭＤＳＶＭ 算法的有效性，采用 ＭＩＥＭＤＳＶＭ

和传统ＳＶＭ、ＥＭＤＳＶＭ分类算法分别对高光谱数据集合９２ＡＶ３Ｃ进行分类实验和比较分析。仿真实验
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结果证实，ＭＩＥＭＤＳＶＭ分类算法不仅提高分类精度并获得高精度的分类效果，而且还减少分类过程中的

支持向量数目，缩短高光谱数据的分类时间。
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