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基于非线性相关系数核方法的超谱数据分类
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摘要　针对一对一策略的支持向量机算法进行了加权改造，提出一种新的基于非线性相关系数的核方法，在没有

地物真实参考图的情况下进一步提高了超谱数据的分类精度。该方法考虑到遥感超谱数据信息依波段分布不均

匀的特性，采用非线性相关系数对各波段数据在核函数内部进行加权，使得与参考图相关信息多的波段在分类器

中发挥更为显著的作用。同时还提出一种基于非线性相关系数的参考图估计算法，解决了实际应用中真实参考图

难以获取的问题。实验对比了采用径向基函数核的支持向量机分类器，结果显示在内部参数为典型值时，所提方

法可在无需地物真实参考图的情况下将多分类平均精度和总体精度提高２．９０％和３．１１％，且运算耗时无明显

增加。
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１　引　　言

核方法（ｋｅｒｎｅｌｍｅｔｈｏｄ）在许多模式识别应用

中都展现出了优良的性能，例如人们非常熟悉的支

持向量机（ＳＶＭ）分类器。ＳＶＭ 通过最大化分类间

隔来区分两个待分类的对象，并不依靠对训练样本

概率密度函数的估计，因而该方法受输入空间高维
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数的影响很小［１］。一些将ＳＶＭ 应用于超谱数据分

类的文献都显示了其不逊于当前任何一种算法的优

良性能［２，３］。但是，鲜有研究致力于扩展ＳＶＭ 方法

使其更适合以超谱数据为对象的分类应用。

提出 了 一 种 新 的 基 于 非 线 性 相 关 系 数

（ＮＣＣ）
［４］的波段加权核函数以更好地利用ＳＶＭ 分

类器对超谱数据进行分类。分析了对于分类有用的

相关信息沿波段分布的非均匀性。介绍了波段加权

核函数，它考虑了每个波段对分类而言所具有的不

同重要程度。波段加权核函数面临的突出问题是如

何确定加权系数［５，６］。利用 ＮＣＣ对核函数中的各

波段进行加权，使得有用信息多的波段在分类器中

发挥更显著的分类作用。相对于增加数据滤波器的

做法［７］，该方法的优点是既不需要修改训练数据格

式，也不需要对测试数据做相应的变换。考虑到分

类任务往往是在没有地物真实参考图的情况下进行

的，而真实参考图对于衡量各波段的有用信息又非

常重要，为了解决这个困难，还提出了一种新的估计

参考图解决方案，并在实验中取代真实参考图应用

于所提出的核方法分类器中。

２　利用超谱数据特性进行波段加权

超谱传感器在广泛的光谱范围内采集信号，并

以此作为精细区分各类地物的判定依据［８，９］。然而

物质的光谱反射曲线通常是存在重叠的。许多类似

的物质可能只在个别波段的光谱反射曲线上存在差

异。可以预料，不同的波段对于鉴别出感兴趣的物

质有着不相等的信息含量［１０］。

图１（ａ）举例说明了来自于 ＡＶＩＲＩＳ（Ａｉｒｂｏｒｎｅ

Ｖｉｓｉｂｌｅ／ＩｎｆｒａｒｅｄＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ）传感器的

９２ＡＶ３Ｃ数据集合中干草列（ｈａｙｗｉｎｄｒｏｗｅｄ）和小

树林（ｗｏｏｄｓ）的光谱反射曲线。可以看到：同一类

别地物的超光谱成像具有相似的曲线；不同类别地

物的曲线之间虽有不同，但仍在多数波段上大致重

叠。为了区分两类地物，还必须参考反射曲线在各

波段的统计特征，例如均值和标准差。从图１（ｃ）来

看，两类地物在波段１２０１４０和１７０２１０这两个子

带上具有较小的标准差，再看图１（ｂ），两类地物的

反射曲线在子带１２０１４０上的差别更大，因而在该

子带上两类地物的可分性要高于其余波段。就多分

类而言，整个波段中的一些波段也会比其余波段包

含更多对分类有帮助的信息，这就引出了一类改进

办法，即通过波段处理手段来侧重于有效用的波段，

从而提高分类精度。

在ＳＶＭ 分类的框架下，一种直接的方法就是

定制专属核函数：根据各个波段所含有用信息的多

图１ ９２ＡＶ３Ｃ数据集合中两类地物各１５０个像素的光谱反射值（干草列为深色，小树林为浅色）（ａ）、

相应均值（ｂ）及标准差（ｃ）

Ｆｉｇ．１ Ｃｕｒｖｅｓｏｆ１５０ｓａｍｐｌｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｓ（ｈａｙｗｉｎｄｒｏｗｅｄｉｓｉｎｄａｒｋａｎｄｗｏｏｄｓｉｎｌｉｇｈｔ）（ａ），ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｍｅａｎｓ（ｂ）ａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ（ｃ）ｆｏｒｔｗｏｌａｎｄｃｏｖｅｒｓｐｅｃｉｅｓｉｎ９２ＡＶ３Ｃｄａｔａｓｅｔ

少来给各波段分布不同的加权系数。令狓犻 ＝

狓
（犻）
１ ，狓

（犻）
２ ，…，狓

（犻）［ ］犖 为犖 维超谱数据向量，代表超谱

图像中某一点的各波段数据，狔犻 ∈ －１，｛ ｝１ 为分类

目标，α＝ α１，α２，…，α［ ］犕 为拉格朗日乘子，其中犕

是样本的数目。则犛犞犕 分类器可表示为

犳（狓）＝ｓｇｎ∑
犕

犻＝１

狔犻α犻犓（狓犻，狓）＋［ ］犫 ， （１）

其中狓是犖 维超谱数据输入向量，犫是阈值。此外，

Ｋ（狓，狓＇）＝Φ（狓）
Ｔ
Φ狓（ ）＇ 是一个具有对称内积的核函

数。常用的核函数有径向基函数（ＲＢＦ）核及多项式

核分别为

犓（狓，狓＇）＝ｅｘｐ －
狓－狓＇

２

２σ（ ）２
， （２）

犓（狓，狓＇）＝（狓
Ｔ狓＇＋１）

犱． （３）

　　标准的核函数，例如ＲＢＦ及多项式核函数，对

每个组成元素狓
（犻）
狀 在特征空间的映射都是一致

的［１０］。文献［５］提出了一种更为有利的做法，即根据

有用信息的多少来突出或减弱元素狓
（犻）
狀 在核方法中

８０６２
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的作用，并通过将不同的加权系数分配给不同的波

段来构造波段加权核函数。其做法是将一系列加权

系数，狊＝ 狊１，狊２，…，狊［ ］犖 ，依次分配给超谱数据向

量中的每个元素狓
（犻）
狀 ，然后再将它们映射到特征空

间中去。引入狊后的波段加权ＲＢＦ核和波段加权

多项式核可表示为

犓ＳＷ（狓，狓＇）＝ｅｘｐ（－
犛（狓－狓＇）

２

２σ
２

）， （４）

犓ＳＷ（狓，狓＇）＝（狓
Ｔ犛Ｔ犛狓＇＋１）

犱， （５）

其中犛为对角矩阵，且犛＝ｄｉａｇ（狊）。判断波段加权

核函数是否是核函数的充分必要条件已由 Ｍｅｒｃｅｒ

条件［１０］给出，由于犓ＳＷ（狓，狓＇）＝犓（犛狓，犛狓＇），因此易

证犓ＳＷ（狓，狓＇）是满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的合格核函数。

为了使波段加权核函数能够达到提高分类精度的目

的，关键是合理有效地估计加权系数，这也是本文重

点研究的内容。

３　基于ＮＣＣ的波段加权核函数

３．１　应用ＮＣＣ估计加权系数

波段加权核函数中的加权系数直接决定了每个

波段与核函数之间的关联程度，因而需要一种合理

的方法来估算这些系数。可供选择的方法包括从原

始数据中进行自学习或是通过先验知识进行预测。

文献［５］提出了一种直接使用互信息（ＭＩ）来估算波

段加权系数的直接方法。使用 ＭＩ的优势是基于它

与贝叶斯分类误差的密切联系以及其执行的高效

性［１１］。但是该方法有两方面的缺陷：１）由于 ＭＩ不

具有极值性，有用信息占很大比重的波段可能因信

息总量不大而被淹没；２）所需的地物真实参考图往

往难以及时绘制或根本无法绘制。

为了改进 ＭＩ的不足，选取了具有极值性的

ＮＣＣ
［４］来进行加权系数的估计。考虑两个离散变量

犡和犢，其元素个数均为犖，变量可取的状态数为犫。犖

个元素中不同数值的元素个数需大于犫，否则会导致

某些状态出现零个元素，从而产生奇异性的运算。状

态的分布由以下的方式来确定：首先，将变量犡和犢

的元素分别按从小到大的顺序排列；然后，将最前面

的犖／犫个值设为第一个状态，接下来的犖／犫个值设为

第二个状态，依此类推，并称每个状态的最小值和最

大值为状态阈值；最后，对于变量犡和犢，它们的元素

对（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓犖，狔犖）将根据前面所确定

的状态阈值放入犫×犫的二维状态格中。

经过以上处理之后，变量犡和犢 的任意状态概

率为狆犻 ＝１／犫，变量犡 和犢 的联合概率为狆犻犼 ＝

狀犻犼／犖，其中狀犻犼 是第（犻，犼）个二维状态格中元素对的

个数。ＮＣＣ被定义为：

犎ＮＣＣ（犡，犢）＝犎
狉（犡）＋犎

狉（犢）－犎
狉（犡，犢），

（６）

其中犎狉（犡，犢），犎狉（犡）及犎狉（犢）的定义如下：

犎狉（犡，犢）＝－∑
犫

犻＝１
∑
犫

犼＝１

狆犻犼ｌｏｇ犫狆犻犼， （７）

犎狉（犡）＝犎
狉（犢）＝－∑

犫

犻＝１

狆犻ｌｏｇ犫狆犻， （８）

注意到狆犻＝１／犫，则犎ＮＣＣ可简化为：

犎ＮＣＣ（犡，犢）＝２＋∑
犫

犻＝１
∑
犫

犼＝１

狆犻犼ｌｏｇ犫狆犻犼， （９）

变量犡和犢的犖个元素对在犫×犫的二维状态格中的

分配蕴含着两个变量间统计意义上的普遍相关性，因

而能够衡量两个变量之间的非线性相关关系［１２］。

３．２　应用ＮＣＣ估计参考图

在利用波段加权核函数的时候，各加权系数决定

了各波段数据对分类有用的信息含量。因而需要一

个衡量有用信息所使用的参考标准。地物真实参考

图是非常好的参考标准，但是由于需要人工辅助测绘

往往难以及时提供或根本无法绘制，因而需要一种能

够实时自动生成的估计参考图。文献［１３］在分析了

各波段的有用分类信息分布后，指定了一些相关信息

趋势平缓的波段作为参考图通用的关键子带，但是该

方法过于依赖专家知识，且对不同地域的超谱图像，

事先指定的子带集合可能缺乏足够的适应性。

提出一种更为有利的做法，即利用相邻波段之

间的相关程度从整个谱带中自动分离出紧密相关的

子带作为对参考图进行估计的关键子带。ＭＩ可以

作为衡量相邻波段之间相关信息的度量，但是 ＭＩ

不具有极值性，因而在选取关键子带集合时往往难

以确定选拔阈值，而ＮＣＣ所具有的值域为［０，１］闭

区间的极值性可以弥补这个不足，使得所选定的阈

值具有普适性。

在进行参考图估计之前，首先要除去２２０个波

段中受水汽吸收干扰的２０个波段，这些波段的序列

相对比较稳定，具体分别为第１０４１０８，第１５０１６３

以及第２２０波段
［１４］；然后对相邻波段求取犎ＮＣＣ（如

图２所示）；最后，以０．５为阈值选取连续相关且波

段数目大于等于１５的子带作为关键子带集合。则

可以得到３段符合要求的子带，分别为第１５３０，

１１５１４４以及 １７０２１８ 波段。如图 ３ 所示：应用

犎ＮＣＣ计算出的关键子带（图中号标识）亦符合专

家认可的经验判断，即关键子带与地物真实参考图

９０６２
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的 ＭＩ值较高且在一定长度上保持平稳
［１３］。最后，

对该关键子带集合犜的所有图像应用平均值法求出

估计参考图犚^：

犚^ ＝
１

ｌｅｎｇｔｈ（犜）∑犻∈犜
犕犻， （１０）

其中ｌｅｎｇｔｈ（犜）表示关键子带集合犜的长度。

图２ ９２ＡＶ３Ｃ数据集合中相邻波段间的ＮＣＣ值

（不包括水汽吸收波段）

Ｆｉｇ．２ ＴｈｅＮＣＣｖａｌｕｅｓｏｆ９２ＡＶ３Ｃｄａｔａｓｅｔｂｅｔｗｅｅｎ

ａｄｊａｃｅｎｔｂａｎｄｓ（ｗｉｔｈｏｕｔｗａｔｅｒａｂｓｏｒｐｔｉｏｎｂａｎｄｓ）

图３ ９２ＡＶ３Ｃ数据集合中各波段与地物真实

参考图的 ＭＩ

Ｆｉｇ．３ ＴｈｅＭＩｖａｌｕｅｓｏｆ９２ＡＶ３Ｃｄａｔａｓｅｔｂｅｔｗｅｅｎｅａｃｈ

ｂａｎｄａｎｄｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｒｅｆｅｒｅｎｃｅｍａｐ

　　在关键波段的选取上，只是通过简单的阈值划

分及适当连续来达到筛选目的，但是该方法仍有待

改进，例如，需要首先排除受水汽吸收影响的波段，

否则这些受干扰的波段将使得关键子带集合的边界

更加不确定。对此，可以通过粗糙集等理论来进一

步研究集合对象之间的不可分辨性，从而得到更加

适宜的估计参考图。

利用估计参考图犚^与各波段图像狓
（犻）进行计算

所得到的犎ＮＣＣ，即可作为（４）式和（５）式中的各加权

系数狊犻：

狊犻＝犎ＮＣＣ（狓
（犻），^犚）， （１１）

４　数据描述与实验设计

选用 ＡＶＩＲＩＳ传感器所采集的９２ＡＶ３Ｃ超谱

数据集合作为实验对象。该数据集合包含２２４个连

续波段的ＡＶＩＲＩＳ图像，从０．４０μｍ到２．４５μｍ大

约每隔１０ｎｍ一个波段，为美国印第安纳州西北部

某农业地区［１５］。采用该数据集合的优势是其附带

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。去掉４个全为０值的波段以及

２０个受水汽吸收影响的波段（采用文献［１４］所建议

删除的第１０４１０８，１５０１６３以及２２０波段），实际采

用的波段为２００个。

针对文献［５］所提出的基于 ＭＩ的波段加权核

方法，文献［６］对其各个子分类器的分类性能进行了

更为全面的实验分析，并同基于减小泛化误差

（ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ）而推导出的梯度下降法进行

了对比。结果显示两者分类性能相近，但后者运算

耗时过大，且每次迭代后的分类误差都无法准确估

计，从而不能保证分类性能得到稳定提升，因此选取

前者作为本文所提方法的比较对象。选取了１６类

地物中像素数最多的７类地物作为实验样本，这７

类地物的像素总数占了所有１６类地物像素总数的

８０．６４％，为进行多折交叉验证提供了充足的样本数

量。实验采用５折交叉验证来计算其分类误差，即

将各类地物的所有像素随机分为５份，每次取各类

地物的１份用于训练，余下的４份用于分类（各类地

物的具体像素数见表１所示）。

表１ 各类地物所对应的训练样本数和测试样本数

Ｔａｂｌｅ１ Ｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｐｉｘｅｌｓｉｎｅａｃｈｃｌａｓｓ

Ｃｌａｓｓ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｐｉｘｅｌｓ

Ｔｅｓｔｉｎｇ

ｐｉｘｅｌｓ

Ａ ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ ２８７ １１４７

Ｂ ｃｏｒｎｍｉｎｔｉｌｌ １６７ ６６７

Ｃ ｇｒａｓｓ／ｔｒｅｅｓ １４９ ５９８

Ｄ ｓｏｙｂｅａｎｓｎｏｔｉｌｌ １９４ ７７４

Ｅ ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎｔｉｌｌ ４９４ １９７４

Ｆ ｓｏｙｂｅａｎｃｌｅａｎｔｉｌｌ １２２ ４９２

Ｇ ｗｏｏｄｓ ２５９ １０３５

　　本文所提出的核方法是基于ＳＶＭ 算法的框

架，然而ＳＶＭ本质上是两分类器，因此需要利用一

系列该两分类器并辅以一定策略构造出多分类器。

目前广泛应用的策略有３种，分别是决策树、一对多

（ＯＡＡ）和一对一（ＯＡＯ）策略。决策树策略需要指

定各分割面的分类对象，因而算法不具有通用性。

ＯＡＡ策略是ＳＶＭ早期最普遍的多分类方法，即每

个ＳＶＭ都要解决某一类对其余所有类的两分类问

题，最后通过比较分类函数值的大小确定最终类别。

该策略的主要问题是某一类对其它所有类的判别通

０１６２
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常会导致过于复杂的判别函数，此外每个ＳＶＭ 分

类器都要解决相差很大的先验概率对训练所造成的

困难。而 ＯＡＯ策略对任意两类都构造一个ＳＶＭ

二分类器，并将大量ＳＶＭ并行运算，对结果投票选

举确定最终类别。该策略使得各ＳＶＭ 判别容易，

在训练时间上有着非常好的表现，因此采取 ＯＡＯ

策略来进行所提核方法的多分类实验。

５　实验结果分析

分别采取了四种核方法对９２ＡＶ３Ｃ数据集合

进行７类地物的分类实验，它们是标准ＳＶＭ 方法，

基于 ＭＩ的波段加权核方法（ＳＷＫＭ），本文改进的

ＭＩＳＷＫＭ以及本文提出的ＮＣＣＳＷＫＭ。其中第

一种方法无需参考图，第二种由文献［５］所提出的方

法需要地物真实参考图，其余两种方法则自行估计

参考图。４种方法皆通过ＯＡＯ策略来构造多分类

器，针对７类地物的分类实验，每种方法都需要Ｃ２７，

即２１个子分类器。实验中ＮＣＣ算法的状态数选取

１００（在５０到１５０之间变化时分类效果几乎不变），

惩罚因子犆以及ＲＢＦ核函数的参数σ均依照文献

［６］所选择的数值，即犆＝６０和σ＝０．４。为了准确

衡量所提方法对分类性能所产生的影响，分别从单

个子分类器及整体多分类器两个方面来分析实验

结果。

在表２中，记录了各子分类器在５折交叉验证

后的分类误差均值及标准差。由于被子分类器正确

分类的样本仍有可能在最后的投票中被错误地标定

为其它类别，而被子分类器错误分类的样本也有可

能在最后的投票中被纠回到正确的分类，所以不同

的统计方法往往得到不同的分类误差。鉴于实验的

目的是为了反映各核方法相对于标准ＳＶＭ 对各子

分类器的性能改善，因此采用各子分类器错误分类

的样本数除以该子分类器所涉及到的样本总数来表

示分类误差，并不计入由于其它子分类器的错误投

票所导致的错误分类。

表２ 采用ＲＢＦ核的各子分类器的分类误差及标准差比较，５折交叉验证，σ＝０．４，犆＝６０

Ｔａｂｌｅ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅａｃｈｓｕｂｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ＇ｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎｄｉｔｓｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｗｉｔｈＲＢＦｋｅｒｎｅｌ，

５ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，σ＝０．４ａｎｄ犆＝６０

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ（％）±ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ（％）

Ｓｔａｎｄａｒｄ ＭＩＳＷＫＭ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＳＶＭ ＭＩＳＷＫＭ ＮＣＣＳＷＫＭ

Ａ｜Ｂ ６．８９±０．４９ ５．１０±０．８３ ５．３４±０．９０ ４．６４±０．４９

Ａ｜Ｃ ０．５５±０．１７ ０．４０±０．２１ ０．５６±０．２０ ０．４５±０．２０

Ａ｜Ｄ ６．７２±０．３４ ６．０７±０．８６ ５．２１±０．５９ ５．０５±０．６６

Ａ｜Ｅ ９．７０±０．５５ ６．５０±０．６７ ６．７５±０．３４ ５．７９±０．４１

Ａ｜Ｆ ３．３６±０．４３ ２．６１±０．５３ ２．３８±０．３３ １．６０±０．３７

Ａ｜Ｇ ０．１７±０．０８ ０．１３±０．０９ ０．１８±０．１１ ０．１４±０．０６

Ｂ｜Ｃ ０．５２±０．１３ ０．２８±０．１８ ０．４３±０．２１ ０．３８±０．２３

Ｂ｜Ｄ ３．１２±０．６５ ２．５８±０．６０ ２．５０±０．１１ ２．０１±０．２６

Ｂ｜Ｅ ４．７８±０．３９ ４．７６±０．３３ ４．３０±０．３０ ４．３０±０．３３

Ｂ｜Ｆ ４．７８±０．７３ ４．８３±０．３２ ３．９５±０．５８ ３．８８±０．７４

Ｂ｜Ｇ ０．０２±０．０３ ０．０１±０．０３ ０．０９±０．０７ ０．０５±０．０６

Ｃ｜Ｄ ０．６６±０．１９ ０．６４±０．１７ ０．６０±０．１６ ０．６０±０．１０

Ｃ｜Ｅ ０．３２±０．１３ ０．４２±０．１８ ０．３９±０．２１ ０．２５±０．０７

Ｃ｜Ｆ ０．４６±０．０７ ０．４４±０．１５ ０．５７±０．２０ ０．４２±０．１９

Ｃ｜Ｇ ０．７２±０．２２ ０．８２±０．３０ ０．７５±０．３０ ０．６２±０．２２

Ｄ｜Ｅ ７．１３±０．４２ ６．０８±０．３８ ６．１９±０．２９ ６．０２±０．３８

Ｄ｜Ｆ ３．４９±０．８２ ３．０３±１．４６ ２．４７±０．４２ １．７４±０．６４

Ｄ｜Ｇ ０．０３±０．０５ ０．０２±０．０３ ０．０７±０．０６ ０．０２±０．０３

Ｅ｜Ｆ ２．９７±０．３１ ２．５７±０．６１ ２．２０±０．５８ １．９０±０．３７

Ｅ｜Ｇ ０．２５±０．１０ ０．１９±０．１４ ０．２１±０．１０ ０．２１±０．１４

Ｆ｜Ｇ ０．０７±０．０９ ０．０３±０．０４ ０．００±０．００ ０．００±０．００

　　表２中各分类误差的标准差都比较小，这说明

５折交叉验证所得分类精度的一致性较好，因此可

直接用各子分类器的分类误差均值来评定分类效

果。进一步分析可知：标准ＳＶＭ 在所有方法中效
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果最差，其２１个子分类器中有１３个的分类误差比

另外３种方法的都大；使用地物真实参考图的 ＭＩ

ＳＷＫＭ略差于使用估计参考图的相同方法，前者有

１１个子分类器的误差大于后者，且在分类误差总和

上前者也较后者多出２．３７％；同样使用估计参考图

的ＮＣＣＳＷＫＭ在所有方法中效果最好，其２１个子

分类器中有１６个的分类误差都是４种方法中最小

的，分类误差总和上比前３种方法分别减少了

１６．６４％，７．４４％和５．０７％。这说明针对各波段有用

信息分布不均匀的特性所设计出的波段加权核函数

使得ＳＶＭ算法更好地适应了超谱数据的特点，从而

使得大多数子分类器都有效地降低了分类误差。

在表３中，从平均精度、总体精度、预处理时间、

训练时间、分类时间以及支持向量总数７个指标来

分析４种方法的总体分类性能。其中平均精度定义

为７类地物分类精度的均值，总体精度则定义为所

有正确分类样本占总样本数的百分比。一般更侧重

于平均精度指标，也有文献直接将平均精度称为总

体精度［１４］。预处理时间即波段加权系数的计算时

间。运算量最大的训练部分由执行效率很高的Ｃ

语言编写，时间统计上反而较短，另外两部分由

Ｍａｔｌａｂ语言编写，时间统计上则显得较长。

表３ 采用ＲＢＦ核时的分类精度、时间消耗以及支持向量总数的比较，５折交叉验证，σ＝０．４，犆＝６０

Ｔａｂｌｅ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，ｔｉｍｅｃｏｓｔａｎｄｔｈｅｓｕｍｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｓｗｉｔｈＲＢＦｋｅｒｎｅｌ，

５ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，σ＝０．４ａｎｄ犆＝６０

Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｅｓ ＳｔａｎｄａｒｄＳＶＭ ＭＩＳＷＫＭ ＩｍｐｒｏｖｅｄＭＩＳＷＫＭ ＰｒｏｐｏｓｅｄＮＣＣＳＷＫＭ

Ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ／％ ８８．８５ ９０．５４ ９１．０９ ９１．７５

Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ／％ ８８．５１ ９０．５９ ９０．９２ ９１．６２

Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｔｉｍｅ／ｓ ０．００ ２３．００ ２２．３８ ６９．０１

Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ １．６４ １．５３ １．５６ １．４２

Ｔｅｓｔｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ １３．４４ １１．７６ １２．４１ ９．７０

Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｎｕｍｂｅｒ ２７０３ ２３６６ ２３５７ １８４７

　　从表３可见，经过波段加权改造后，分类的平均

精度和总体精度都得到一定提高，且基于 ＮＣＣ的

核方法比基于 ＭＩ的核方法在平均精度上高出了

１．２１％。值得注意的是本文在对文献［５］方法进行

改进后，分类效果略有提高，而且没有采用地物真实

参考图，免去了由于绘制困难给应用造成的限制；此

外，本文所提出 ＮＣＣＳＷＫＭ 也采用的是估计参考

图，并带来了３％左右的精度提升。造成这两种现

象的原因可能来自于３个方面：１）是 ＭＩ所用地物

真实参考图中高达５０．７％的未标类像素对加权系

数的估计造成了干扰；２）是ＮＣＣ具有极值性，在加

权过程中不容易淹没信息总量小的波段，造成有用

分类信息的丢失；３）是ＮＣＣ较 ＭＩ能更好地度量非

线性相关信息。在耗时方面，ＮＣＣＳＷＫＭ 较两种

基于 ＭＩ的核方法有着３倍左右的预处理时间，但

由于预处理是由执行效率较低的 Ｍａｔｌａｂ语言编写，

实际运算量远小于分类器的训练运算量。在训练时

间上，４种方法基本在同一水平上，相对来说 ＮＣＣ

ＳＷＫＭ能更快地满足训练终止条件。而在最后的

分类计算中，运算量是固定的，它和支持向量数以及

核函数复杂程度有关，由于该部分也是由 Ｍａｔｌａｂ语

言编写所以在时间上也显得较长。综合４种方法在

各阶段时间的表现，ＮＣＣＳＷＫＭ 在运算量最大且

无法确定终止步数的训练阶段有着最短的耗时，所

以在总体耗时上新方法并不会给应用造成困难。此

外，通过表３中支持向量总数的统计，基于波段加权

的核方法对支持向量还是有一定约减的，并直接导

致了在分类时间上的优势。

本文所提出的基于 ＮＣＣ的波段加权算法可应

用于不同的标准核函数（如ＲＢＦ核、多项式核等），

有必要对它们加权后的分类性能做出比较，因为不

同的核函数有着不同的内部结构，而且即使应用同

一种核函数，其内部参数的变化也会导致分类性能

的差异。鉴于此，对采用 ＲＢＦ 核和多项式核的

ＮＣＣ波段加权算法在不同参数下进行分类性能的

对比，并选取平均精度（见表４）为分类性能的评价

指标。惩罚因子犆的范围为０．１至１０００，ＲＢＦ核参

数σ的范围为０．２至１，多项式核参数犱的范围为１

至１１。同时对表４中分类精度较高（大于８８％）的

分类器在训练时间和支持向量数方面做进一步统计

（见表５），以便于我们更好地分析参数变化对两种

核函数加权算法的影响。

从表４来看，内部参数的变化对基于ＲＢＦ核的

ＮＣＣＳＷＫＭ的分类性能影响很大，但是最佳参数

配置仍处在σ∈（０．２，１）及犆∈（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及犆＝８０），所以并不会给应用带来困难。反观

基于多项式核的 ＮＣＣＳＷＫＭ 则在分类精度上始
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终存有２％左右的差距。进一步分析表５所提供的

信息，在分类效果可接受的参数配置中，基于多项式

核的ＮＣＣＳＷＫＭ 有着近乎相同的支持向量机数

量，而基于ＲＢＦ的核方法则相差很大。多项式核缺

乏可变通的内部结构使得难以利用它发挥出更好的

分类性能。在训练时间上，基于多项式核的 ＮＣＣ

ＳＷＫＭ平均为基于ＲＢＦ核方法的８倍多，认为多

项式核并不适合做基于ＮＣＣ的加权改造。

表４ ＮＣＣＳＷＫＭ方法在不同参数下的平均精度（％）

Ｔａｂｌｅ４ Ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｉｅｓ（％）ｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄＮＣＣＳＷＫＭｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｋｅｒｎｅｌｔｙｐｅ
犆ｉｎＰｒｏｐｏｓｅｄＮＣＣＳＷＫＭ

０．１ １ １０ １００ １０００

σ＝０．２ ５５．５３ ８２．０７ ９０．１７ ９０．２３ ９０．２３

σ＝０．４ ４６．９９ ７６．１９ ８９．３７ ９１．８０ ９１．６５

ＲＢＦ
σ＝０．６

σ＝０．８

４３．１６

４１．８７

６９．０３

６３．１６

８６．６３

８４．３３

９１．７０

９０．６４

９１．６７

９１．４９

σ＝１ ４１．７０ ５１．８３ ８１．８８ ８９．４９ ９１．４６

σ＝２ ４１．３１ ４２．０８ ６５．９６ ８５．４７ ８９．９２

犱＝１ ４１．７７ ４８．６３ ７５．９８ ８５．４０ ８７．１５

犱＝３ ８８．６２ ８８．２５ ８８．２５ ８８．２５ ８８．２５

Ｐｏｌｙ．
犱＝５

犱＝７

８８．８４

８９．１４

８８．８４

８９．１４

８８．８４

８９．１４

８８．８４

８９．１４

８８．８４

８９．１４

犱＝９ ８９．３０ ８９．３０ ８９．３０ ８９．３０ ８９．３０

犱＝１１ ８９．４７ ８９．４７ ８９．４７ ８９．４７ ８９．４７

表５ 平均精度大于８８％的ＮＣＣＳＷＫＭ方法在

训练时间和支持向量数上的比较

Ｔａｂｌｅ５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｎｕｍｂｅｒｏｆＮＣＣＳＷＫＭｗｉｔｈａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ

ｍｏｒｅｔｈａｎ８８％

Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｅｓ
ＮＣＣＳＷＫＭ

ＲＢＦ Ｐｏｌｙ．

Ｍｉｎ １．３５ ９．１２

Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ Ｍａｘ ２．６１ ２１．０４

Ｍｅａｎ １．８５ １５．８８

Ｍｉｎ １１７０ １００３

Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｎｕｍｂｅｒ Ｍａｘ ３５０５ １０５２

Ｍｅａｎ １９８２ １０１２

６　结　　论

本文给出了一种较普通ＳＶＭ 有着更高分类精

度的核方法。该方法根据分类对象（即超谱数据）所

固有的信息分布不均匀的特点，利用 ＮＣＣ对各波

段进行加权并将该过程封装在核函数内部，使得新

的分类器无需对训练数据及测试数据做任何格式转

换或滤波运算。ＮＣＣ可以用来衡量两波段之间的

相关信息，同时具有极值性，用它作波段加权系数可

有效避免有用信息比重大但总量不大的波段被淹没

的现象，从而较基于 ＭＩ的波段加权核方法进一步

提升分类精度。通过对比基于ＲＢＦ核函数的４种核

方法在ＡＶＩＲＩＳ数据上的典型分类实验，本文所提

ＮＣＣＳＷＫＭ算法无需地物真实参考图但却具有最

佳的分类性能，运算时间增幅也不明显（计算量最大

的训练时间反而有所下降），而且其最佳参数配置位

于广泛认同的ＳＶＭ分类器的最佳参数选择区间。

同时，本文采用相邻波段间 ＮＣＣ大于阈值的

子带集合来自动生成估计参考图，避免了对专家信

息的过度依赖。鉴于 ＮＣＣ的极值性，该阈值在选

取上相对比较稳定，也给参考图估计过程的在线实

施带来便利。

最后，本文从参数选取及分类性能方面对比了

基于ＲＢＦ核和基于多项式核的ＮＣＣＳＷＫＭ算法。

后者难以根据内部参数变化对支持向量作出调整，

从而难以利用对象特性来进一步提高分类精度，而

且在运算量最大的训练环节上耗时过大，因此多项

式核并不适合做基于ＮＣＣ的波段加权处理。
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