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摘要　针对单模型评价图像质量容易产生过拟合的问题,提出基于多模型融合的高光谱图像质量评价算法.以图

像噪声、模糊度和云含量为降质特征,建立遥感图像主观评价库,分别选用支持向量回归方法和集成决策树方法对

带有评价值的训练集图像建立质量评价单模型.将两个单模型评价结果线性回归拟合,得到模型融合的图像质量

评价结果.同时,以广义回归神经网络模型作为参照,分别从均方误差、回归拟合指标、分类准确率、训练时间４个

方面对几种模型进行对比.实验结果表明,所提模型融合算法具有较高的拟合精度、较强的泛化能力,并且所需的

训练时间相对较少.
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１　引　　言

由于遥感图像成像过程中具有复杂性,图像在

形成、传输、接收过程中不可避免地会受到外部干扰

和内部干扰,因此图像会存在一定程度的噪声[１Ｇ３].

此外,实际的传感器成像过程常会引起模糊[４Ｇ５].同

时,光学遥感数据中大量云的存在,影响了遥感图

像的质量,从而降低了图像的数据利用率[６Ｇ８].这

些噪声、模糊、云覆盖会使图像退化,特征淹没,给
图像的理解和使用带来困难.因此,选用合适的

０２１１０１Ｇ１
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图像质量评价方法、选择质量较好的遥感图像很

有必要.
图像质量评价方法主要有两种.第１种是主观

评价方法,由观测者进行目视评判,能反映人的真实

直观感受.但由于人眼的分辨能力有限,这种评价

方法主观性太强,观测者不同,评价可能有不同的结

果,并且效率低;第２种是客观评价方法,主要用数

学统计的方法对图像进行分析.客观评价方法根据

是否有参考图像分为:全参考、无参考和半参考图像

质量评价.全参考和部分参考评价需要已知全部或

部分参考图像的特征和图像的失真信息,通过特定

的算法对比待评价图像和参考图像之间的差异来获

得图像质量的评价结果.无参考评价仅需要根据失

真图像的自身特征估计图像的质量.由于在实际情

况中难以获得参考图像,所以基于无参考遥感图像

质量评价方法[９Ｇ１１]的应用最多.
无参考图像质量评价方法研究始于面向特定失

真的评价,如仅针对模糊、噪声等单个特征进行评

价.为排除不同失真类型的干扰,人们试图找到类

似于人眼评价的统一评价机制,同时评价不同失真

类型的图像,即面向非特定失真的无参考图像质量

评价算法.非特定失真的无参考图像质量评价方法

更接近人的评价方式,更具实用价值,因此,近几年

涌现了大量的、各种各样的算法.
无参考图像质量评价的目标是模拟人眼对图像

的评价,而人眼视觉系统的评价过程是一个复杂非

线性过程,基于机器学习的方法可以很好地学习这

一评价过程[１２].无参考图像质量评价经历了早期

针对某种特定失真、基于规则的方法后,逐渐朝着提

取复杂特征、基于机器学习的方向发展.近期研究

成果表明,图像质量评价的绝大多数方法都可以归

为基于机器学习的方法,这些方法在现有的方法中

取得了较好的估计效果,代表着当前无参考图像质

量评价研究的发展方向[１２].神经网络模型[１３]和支

持向量机[１４Ｇ１５]以其突出的性能在机器学习中受到很

大的重视,在图像质量评价中应用广泛.这两类方

法均是先提取图像特征,基于已知质量数据训练支

持向量回归(SVR)分析模型或神经网络回归分析模

型,由图像特征预测图像质量.Zhu等[１４]利用SVR
模型将图像的失真类型分为３类,对每类进行单项

评价,再通过加权得到遥感图像的总评分,取得了较

传统统计回归模型更好的结果.Yin等[１３]采用广

义回归神经网络(GRNN)估计图像质量,所采用的

特征包括信息熵、能量、对比度、相关性和同质性等,
预测得分与主观得分有较好的一致性,更加符合人

类视觉的特性.除了上述常用方法外,其他一些机

器学习方法也在图像质量评价中得到了应用,如多

重线性回归(MLR)、随机森林回归分析等[１２].
无参考图像质量评价作为一个典型的机器学习

问题,其核心包括特征提取和回归方法两方面.从

特征提取方面来看,噪声、模糊是影响图像质量的核

心因素,由于高光谱遥感图像的特殊性,大量云的存

在降低了图像数据的利用率[６Ｇ８],因此云含量是遥感

图像质量评价的核心特征.从识别方法上来看,典
型的支持向量机和神经网络在这一领域取得了较好

的效果[１２].
本文选取EOＧ１卫星的 Hyperion传感器拍摄

的遥感图像,分别从特征提取和回归评价方法两个

方面进行讨论.在特征提取部分,分别估计图像噪

声、模糊度以及云含量,从而基于噪声、模糊度、云含

量建立综合评价模型.在回归评价方法部分,介绍

了GRNN和SVR模型[１２],并引入Bagging决策树

模型[１６].最后,提出基于多模型融合的高光谱图像

质量评价方法,将SVR和Bagging决策树两个单模

型训练的结果进行多重线性回归.在实验部分,分
别从均方误差、回归拟合指标、分类准确率、训练时

间４个方面对几种模型进行对比.实验结果表明,
所提模型融合算法在训练集和测试集的３个拟合指

标均优于被融合的两个单模型以及GRNN模型.

２　数据选取与预处理

图像评价数据库的建立,使研究人员可以使用

固定统一的评价对象与标准对图像的质量进行评

价,为图像质量评价算法构造训练集和测试集,从而

为图像质量评价方法在学术领域的通用性、准确性

奠定了基础[１７].
选取 EOＧ１卫星的 Hyperion传 感 器 拍 摄 的

３幅遥感图像,裁剪出１３个特征场景图像,其中只

含云样本的有６个,只含云的特征场景图像如图１
所示;只含海洋陆地样本的有４个含陆地和海洋的

特征场景图像如图２所示,其中图２(g)、(h)、(i)以
海洋为主,图２(j)以陆地为主;含海洋陆地和云的综

合样本的有３个,含陆地海洋和云的特征场景图像

如图３所示,图片大小为４００pixel×２５６pixel.特

征场景图像详细信息如表１所示.

０２１１０１Ｇ２
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表１　特征场景图像详细信息

Table１　Detailsoffeaturesceneimages

Sample Imagingtime Location Type
A ２０１７Ｇ０２Ｇ０３ HongKong,China Cloud
B ２０１６Ｇ０９Ｇ０６ JapanIsland Cloud
C ２０１７Ｇ０４Ｇ２３ CaribbeanSea Cloud
D ２０１７Ｇ０２Ｇ０３ HongKong,China Cloud
E ２０１６Ｇ０９Ｇ０６ JapanIsland Cloud
F ２０１７Ｇ０４Ｇ２３ CaribbeanSea Cloud
G ２０１７Ｇ０２Ｇ０３ HongKong,China Sea(basis),land
H ２０１６Ｇ０９Ｇ０６ JapanIsland Sea(basis),land
I ２０１７Ｇ０４Ｇ２３ CaribbeanSea Sea(basis),land
J ２０１７Ｇ０２Ｇ０３ HongKong,China Sea,land(basis)
K ２０１６Ｇ０９Ｇ０６ JapanIsland Sea,land,cloud
L ２０１７Ｇ０４Ｇ２３ CaribbeanSea Sea,land,cloud
M ２０１７Ｇ０２Ｇ０３ HongKong,China Sea,land,cloud

图１ 只含云的特征场景图像.(a)样本A;(b)样本B;(c)样本C;(d)样本D;(e)样本E;(f)样本F
Fig敭１ SceneimageswithfeaturesofcloudＧonly敭 a SampleA  b sampleB  c sampleC 

 d sampleD  e sampleE  f sampleF

图２ 含陆地和海洋的特征场景图像.(a)样本G;(b)样本 H;(c)样本I;(d)样本J
Fig敭２ Sceneimageswithfeaturesoflandandsea敭 a SampleG  b sampleH  c sampleI  d sampleJ

图３ 含陆地海洋和云的特征场景图像.
(a)样本K;(b)样本L;(c)样本 M

Fig敭３ Sceneimageswithfeaturesofland seaandcloud敭

 a SampleK  b sampleL  c sampleM

　　对上述１３个真实图像分别加入５个不同大小的

高斯噪声和５个不同程度的模糊,生成１３×５×５＝
３２５幅图像,其中,真实图像１３幅,模拟图像３１３幅.
高斯噪声类型为均值等于０,方差分别为０,０．０００００１,

０．００００５,０．０００１,０．０００１５,并按照从小到大的顺序添

加.用于添加模糊的均匀滤波模板分别为０,５,１０,

１５,２０.为了更好地观察添加图像之间的差异,将图

像灰度范围拉伸到０~２５５之间.降质因素仿真图像

如图４所示.
根据主观质量评价标准,组织２０位具有遥感专

业背景的专家采用差额平均期权评分(DMOS)评分

法对图像进行评价[１８Ｇ１９].待评价图像包括１３幅真

实图像和３１３幅模拟图像在内的共计３２５幅遥感图

像.所有的图像均有两组标签:评分分值标签(０~
１０的浮点数),图像质量最好是１０分,最差是０分;
是否合格的分类标签中,对分值大于或等于６的图

像标记为合格(标签值为１),剩下的标记为不合格

(标签值为０).

０２１１０１Ｇ３
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图４ 降质因素仿真图像.(a)噪声仿真图像;(b)模糊仿真图像

Fig敭４ Simulationimagesofdegradedfactors敭 a Simulationimageofnoise  b simulationimageofambiguity

３　多模型融合评价遥感图像质量

３．１　遥感图像质量评价特征统计

遥感图像质量评价综合算法将选取３个特征

量:噪声、模糊和云含量.
通常利用多元线性回归方法[１]估计图像噪声.

算法的基本思想是对图像分块,通过相邻波段多元

线性回归拟合的方法结合均匀区域临近像元值拟合

信号分离噪声,计算图像块噪声方差.
记某一子块中第k个波段第i行第j列的像素

值为xi,j,k,多元线性回归拟合得到该像素信号估计

值为

x̂i,j,k ＝a＋bxi,j,k－１＋cxi,j,k＋１＋dxi－１,j,k,(１)
式中:xi,j,k－１,xi,j,k＋１分别为第k－１和k＋１个波

段第i 行第j 列的像素值;a,b,c,d 为线性回归

系数.
第k个波段图像块噪声估计图像块噪声估计

值计算过程为

１)输入第k－１,k,k＋１个波段图像块;

２)输出第k个波段图像块的噪声估计;

３)根据(１)式估算第k个波段的信号;

４)估算第k 个波段图像块的残差ri,j,k,可表

示为

ri,j,k ＝xi,j,k －x̂i,j,k; (２)

　　５)估算第k个波段图像块的噪声方差σ２n,可表

示为

σ２n ＝∑
i
∑
j
r２i,j,k; (３)

　　６)将波段中所有子块的残差标准差的均值作

为波段图像的最佳噪声估计值.
为了减少奇异地块的干扰,剔除上下各１５％,

取中间７０％的均值作为该波段图像的最佳噪声

估计.
进行模糊度估计时,利用基于图像直方图的模

糊度评价算法[４]估计图像模糊度特征.根据遥感图

像直方图上特殊均值附近像素点的分布情况,间接

判断整幅图像的模糊程度.具体步骤如下:

１)选择某个特定波段的遥感图像,得到灰度直

方图,计算每个灰度的权值,可表示为

w(xi)＝

xi

xav
, xi ＜xav

２５５－xi

２５５－xav
, xi ≥xav

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (４)

式中:xi 为图像第i级灰度级的灰度值;xav为图像

灰度均值;w(xi)为灰度值xi 的权值.

２)计算遥感图像的模糊度评价值

e＝∑
２５５

xi＝０

p(xi)w(xi), (５)

式中:p(xi)为每个灰度值在图像中出现的频率.
利用基于反射率特性的高光谱遥感图像云检测

方法[６]估计云含量,根据各类地物在不同光谱下的

反射率特征,从星载高光谱图像中选取３个特定波

长的图像数据,再依照图像地物反射率及阈值判定

法区分出高云区和中低云区,最后对二者合并,得到

目标云区.高光谱遥感图像云含量检测流程如图５
所示.

３．２　遥感图像质量评价算法

假设x 与y 分别为输入特征向量和输出变量.
在图像质量评价问题中,x(j)(j＝１,２,３)分别表示

遥感图像的３个特征属性,即噪声、模糊度和云含

量;y 表示章节２中介绍的研究人员对图像质量的

评 分值.给定已知训练数据集D＝{(x１,y１),(x２,

０２１１０１Ｇ４
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图５ 高光谱遥感图像云含量检测流程图

Fig敭５ Flowchartofcloudcontentdetectionviahyperspectralremotesensingimage

y２),,(xN,yN)}问题转化为构造一个函数模型

f(x)来拟合x 和y 的关系,即对于每一个训练样本

(xi,yi),i＝１,２,N,希望f(x)能够无限接近y.
这样便可以用训练好的函数模型f(x)评价新的遥

感图像质量[２０Ｇ２１].不同的质量评价算法对应不同

的函数模型f(x).
为了能够将被融合的单模型和其他单模型分别

与所提融合模型进行比较,分别介绍在图像质量评

价领域的经典算法———GRNN和SVR模型[１２],并
尝试将另一机器学习模型———Bagging决策树模

型[１６]应用到图像质量评价中.最后提出基于多模

型融合的高光谱图像质量评价方法,将 SVR 和

Bagging决策树两个单模型训练的结果进行多重线

性回归,由最小二乘法构造均方差损失函数,利用梯

度下降法求取回归参数.

３．２．１　广义回归神经网络

GRNN[１３]是一种建立在非参数估计基础上的

非线性回归的径向基神经网络,具有很强的非线性

映射能力,在图像质量评价领域应用广泛[１２].

GRNN由４层网络构成,分别为输入层、模式

层、求和层和输出层,GRNN网络结构如图６所示.
输入层的神经元个数等于样本中输入向量的维

数,各神经元是简单的分布单元,直接将输入变量传

递给模式层.模式层神经元的个数等于样本个数N,
各神经元对应不同的样本.模式层的每个节点连接

到求和层中的两个节点,输出层计算求和层的两个输

出商数,产生依赖于特征的预测值.

对于输入向量x,GRNN的输出ŷ为

ŷ(x)＝
∑

N

i＝１yiexp(－D２
i/２σ２)

∑
N

i＝１exp(－D２
i/２σ２)

,

图６ GRNN网络结构示意图

Fig敭６ StructuraldiagramofGRNNnetwork
D２

i ＝(x－xi)T(x－xi), (６)
式中:N 为训练样本图像的数量;σ 为传递参数,

σ值越大,函数逼近越光滑.

３．２．２　支持向量回归模型

SVR[１２]是支持向量在函数回归领域的应用,其
基本思想是求超平面,使所有样本点到超平面的距

离最小.
基于SVR评价遥感图像质量相当于求解函数模

型f(x),使得对于每一幅训练样本图像f(xi)尽可

能接近该图像已知的质量评分值yi.求解函数模型

f(x)的过程即优化损失函数的过程,用公式表达为

min１２ w ２＋C∑
N

i＝１

(ξi＋ξ∗
i ),

s．t．
yi－f(xi)＜ε＋ξi

f(xi)－yi ＜ε＋ξ∗
i

ξi,ξ∗
i ≥０

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (７)

式中:C 为惩罚系数;ε为间隔带宽度的一半;ξi,ξ∗
i

为间隔带的上下松弛变量;w 和后面关于x 的函数

均为相同维数的列向量.其中关于x 的函数中选

择高斯核,核带宽系数为g.SVR需要解决(７)式
的优化问题.

０２１１０１Ｇ５
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根据拉格朗日乘子法求解(７)式优化问题.则

对于任意遥感图像,其质量评价值可表示为

fSVR(xi)＝wTφ(xi)＋b′, (８)
式中:b′为偏置项.

３．２．３　Bagging决策树模型

Bagging是一种典型的并行式集成学习方法.
在本问题中,基学习器选用决策树[１４]中的CART
(ClassificationandRegressionTree)算法.

Bagging决策树评价遥感图像质量的算法步骤

如下:

１)将输入空间划分为两个区域 R１(j,s)和

R２(j,s),并在每个区域用常量值ĉ１ 和ĉ２ 来拟合图

像的评价值y.

R１(j,s)＝{x|x(j)≤s},

R２(j,s)＝{x|x(j)＞s},

ĉm ＝
１
Nm
∑xi∈Rm(j,s)yi,

x∈Rm,m＝１,２, (９)

　　２)在输入特征空间x 中,依次遍历每个特征

x(j)(j＝１,２,３)以及该特征的每个取值x(j)＝s,计
算每个切分点(j,s)的损失函数,选择损失函数最小

的切分点,该过程可表示为

min
j,s

min
c１
∑

xi∈R１(j,s)
(yi－c１)２＋[

min
c２
∑

xi∈R２(j,s)
(yi－c２)２ ] , (１０)

式中:c１,c２ 为两个常量.

３)继续对两个子区域递归的调用步骤１)和

２),直至切分结束.

４)将输入空间划分为 M 个区域R１,R２,,

RM,每个区域的输出值分别为ĉ１,ĉ２,,ĉM,生成决

策树为

T(x)＝∑
M

m＝１
ĉmI,x∈Rm, (１１)

式中:I表示单位矩阵,矩阵的维数表示叶子节点的

个数.依据Bagging对回归问题的简单平均法,对
于任意遥感图像,其质量评价值可表示为

fBagging(xi)＝∑
K

t＝１
Tt(xi), (１２)

式中:K 为基学习器(即决策树)的个数.

３．２．４　模型融合

由于遥感图像成像复杂,降质因素众多,单模型

评价图像质量容易产生过拟合,即在训练集图像中

结果较好,但在测试集中效果很差.因此可以训练

多个非线性模型,再将评价结果线性回归拟合,从而

取得１＋１＞２的互补效果.

SVR模型在解决小样本、非线性及高维模式识

别问题中表现出许多特有的优势,但是却依赖输入

的数据分布和对核函数的选择.决策树模型具有能

够自动组合多个特征、不用关心特征之间是否相互

依赖和不用担心异常值等优点,但是决策树模型容

易过拟合.而将SVR模型和决策树模型相融合,令
二者优势互补,能提高准确率,优化回归拟合效果.

依据模型融合,对于任意遥感图像,其质量评价

值可表示为

ffusion(xi)＝
αfSVR(xi)＋(１－α)fBagging(xi), (１３)

式中:α∈(０,１),表示单模型权重.
多模型融合的关键即为求取回归参数α 的过

程.(１３)式可以理解为多个单模型评价值试图学得

一个含参线性模型,以尽可能准确地预测主观评价

值y,而提高多模型融合结果的有效方法则是构造

损失函数,使模型预测的结果尽可能接近真实的主

观评价值y.
在回归模型中最常用的损失函数则是利用最小

二乘法构建平方损失,即

L(α)＝
１
２∑

N

i＝１

[yi－ffusion(xi)]２. (１４)

则回归方程的最优参数α∗可表示为

α∗ ＝argmin
α

L(α), (１５)

　　利用梯度下降法求取回归方程的最优参数α∗,
回归参数α的计算中,输入第i幅图像的质量评价

值ffusion(xi),第i 幅图质量的主观评价值为yi,

i＝１,２,,N,输出最优参数α.具体过程为:

１)计算损失函数的导数

∂L(α)
∂α ＝∑

N

i＝１
yi－ffusion(xi)[ ]

[fSVR(xi)－fBagging(xi)]. (１６)

　　２)更新参数α,即

α＝α－η
∂L(α)
∂α

, (１７)

式中:η为学习速率,可设置为０．１.

３)重复步骤１)、２),直至 ∂L(α)/∂α ＜ζ,其
中ζ为无穷小数,可被设置为１０－５.

选取EOＧ１卫星的 Hyperion传感器拍摄的高

光谱遥感图像,分别选用SVR和集成决策树算法,
基于噪声、模糊度、云含量３个指标建立多模型融合

的综合质量评价模型,多模型融合的综合质量评价

模型结构如图７所示.
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图７ 多模型融合的综合质量评价模型结构图

Fig敭７ StructuraldiagramofmultiＧmodelfusionintegratedqualityevaluationmodel

４　实验和结果分析

在评 分 值 回 归 问 题 上,选 择 R２ 作 为 评 价

指标[２２]

R２＝１－
∑
N

i＝１

(fi－yi)２

∑
N

i＝１

(yi－y
－)２
, (１８)

式中:fi 为由模型计算的图像质量评分值;yi 为由主

观评价库得到的真实的图像质量评分值;y
－
为真实评

分值的均值;N 为样本总数.评分回归评价指标R２

值在０~１之间,越接近１表示拟合效果越好.
为验证模型结果,随机选择样本集中的４６０幅

作为训练样本,７５幅作为测试样本.在训练样本中

训练模型参数,再将模型应用到测试样本中.分别

计算模型在训练样本和测试样本中的拟合指标.
回归算法结果比较如表２所示.回归算法拟合

结果如图８所示,其中,红色的星线表示真实的图像

质量评价得分,蓝色的点线表示由算法拟合的图像

质量评价得分.
表２　回归算法结果比较

Table２　Comparisonofresultsbyregressionalgorithms

Method
Training
time/s

Trainingset Testingset
Mean

squareerror
Fitting

indicatorR２

Classification
accuracy/％

Mean
squareerror

Fitting
indicatorR２

Classification
accuracy/％

GRNN １４．３５６ ０．０２０７ ０．９９３６ ９８．１５７ ０．５８９６ ０．８６７９ ９５．３３３
SVR ３．５８３ ０．３１４８ ０．９４０２ ９６．８１３ ０．７８５５ ０．８２０９ ９４．６６７
Bagging １．４９７ ０．１８８０ ０．９６４３ ９５．８１７ ０．６６２７ ０．８５４２ ９４．６６７
Modelfusion ５．０１９ ０．０２８７ ０．９９４５ ９８．０１６ ０．２７９６ ０．９５９０ ９６．３３３

Note:ThreehyperparametersofSVR:C＝４．６４１,g＝１２．９１５,ε＝０．０７７,numberofbasesforBaggingis２５０．

　　表２中,均方差表示真实值和预测值的误差平

方和,数值越接近０表示拟合效果越好.拟合指标

R２ 由(１８)式求得,越接近１表示拟合效果越好.分

类准确率是在算法拟合预测值的基础上得到的,当
预测得分值大于或等于６,判定为合格,小于６判定

为不合格.将这种分类预测的结果再与实际分类值

比较,从而得到分类准确率.
由表２可以看出,４种方法均实现了遥感图像

质量评价,可以得到相对准确的质量评分,同时分类

准确率均在９４％以上.从均方误差、回归拟合指

标、分类准确率３个方面将所提融合模型与被融合

的两个单模型(SVR模型和Bagging决策树模型)

０２１１０１Ｇ７



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图８ 不同回归算法拟合结果.(a)SVR;(b)Bagging;(c)模型融合;(d)GRNN
Fig敭８ Fittingresultsbyvariousregressionalgorithms敭 a SVR  b Bagging  c modelfusion  d GRNN

进行对比,融合模型在训练集和测试集上的３个指

标均优于单模型.单模型在测试集上出现了严重的

过拟合现象.以SVR模型为例,在训练集中的回归

拟合 指 标 R２ 为 ０．９４０２,而 在 测 试 集 中 R２ 为

０．８２０９,均方误差也从０．３１４８升至０．７８５５,说明

SVR模型在训练集中实现了较好的训练结果,而在

测试集中效果变差,表明模型的泛化能力较弱.而

融合模型在训练集和测试集中３个指标的变化不

大,且均优于单模型,表明融合模型的稳健性更强.
将所提融合模型与GRNN模型进行对比,在训练集

上两个模型相差不大,GRNN 模型略优于融合模

型.但融合模型的训练时间远远小于GRNN,而且

GRNN模型同样存在测试集中过拟合的问题,泛化

能力较弱.因此,所提融合模型优于应用广泛的

GRNN模型.

５　结　　论

以EOＧ１卫星 Hyperion传感器的高光谱遥感

图像为例,介绍了遥感图像质量评价的背景、主观评

价库的建立以及数据的处理操作,分析了遥感图像

噪声、模糊度、云含量３个降质因素,并以此建立了

高光谱遥感图像质量综合评价模型.介绍了目前在

图像质量评价领域中最典型的两种机器学习方法,
即GRNN和SVR模型,并尝试将另一机器学习模

型———Bagging决策树模型应用到图像质量评价

中.提出了基于多模型融合的高光谱图像质量评价

方法,将SVR和Bagging决策树两个单模型训练的

结果进行多重线性回归,提出了多模型融合的高光

谱遥感图像质量评价算法,分别从均方误差、回归拟

合指标、分类准确率、训练时间４个方面对４种模型

进行对比,实验结果表明,所提模型具有较高的拟合

精度、较强的泛化能力,并且所需的训练时间相对

较少.
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