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基于改进型相关向量机的高光谱图像分类

赵春晖　齐　滨　张　邁
（哈尔滨工程大学信息与通信工程学院，黑龙江 哈尔滨１５０００１）

摘要　相关向量机（ＲＶＭ）高光谱图像分类算法是一种基于贝叶斯概率模型的监督机器学习算法，其分类精度较

高、测试时间较短。然而算法本身存在训练时间随着训练样本增加直线上升、分类效率整体降低等问题。针对这

种情况，提出一种基于改进型相关向量机（ＶＲＶＭ）的高光谱图像分类算法。本算法在传统概率模型中引入一个

新的分布，使得计算复杂度较高的积分运算可近似地拆分成两个较为简单的对数和形式。实验结果表明，ＶＲＶＭ

高光谱图像分类算法的总体分类精度和相关向量的数量与ＲＶＭ 基本相同，但训练时间随样本数的增加有明显的

减少。
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１　引　　言

高光谱图像具有丰富的地物光谱信息，与全色、

多光谱图像相比，高光谱图像在地物识别方面具有

较大的优势，其较高的光谱分辨率极大地增强了地

物细微差别分辨能力，使其在医学、农学等方面有广

泛的应用［１，２］。高光谱图像分类算法根据是否需要

训练样本，分为非监督分类和监督分类［３～５］。非监

督分类算法中的代表算法主要有：１）Ｋ均值聚类方

法，该方法易实现，但缺点在于初始聚类中心对分类

结果 影 响 很 大，并 且 容 易 陷 入 局 部 最 优；２）

ＩＳＯＤＡＴＡ动态聚类方法，该方法使用最小光谱距

离方程产生聚类，对现存类别进行合并、分裂等操

作，达到最终分类目的；３）平行管道法，该方法实质

上是一种基于最近规则的试探法。非监督分类算法

由于没有训练样本，因此对大样本、高维数的高光谱

图像分类精度不高。
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支持向量机（ＳＶＭ）
［６］是由Ｃｏｒｔｅｓ于１９９５年提

出的，建立在统计学理论和结构风险最小原理的基

础上，在模型复杂性与学习能力之间寻求最佳折中，

是监督分类的典型代表，已经成为模式识别以及机

器学习研究领域比较领先的方法之一。但ＳＶＭ 高

光谱图像分类仍存在着一定的局限性：１）支持向量

的数量会随着训练样本数量的增加而线性增加，这

样会导致分类效率降低；２）预测结果没有后验概率，

无法通过结果观测到分类的准确度；３）计算过程中

需要给定的惩罚系数犆，由于是人为设定其值大小，

所以容易造成主观误差；４）核函数必须满足 Ｍｅｒｃｅｒ

条件［７，８］。

相关向量机（ＲＶＭ）
［９］是由Ｔｉｐｐｉｎｇ于２００１年

提出的一种与 ＳＶＭ 类似的稀疏概率模型。将

ＲＶＭ应用于高光谱图像分类中可以在保证分类精

度与ＳＶＭ相同的情况下，提供一个后验概率分布，

并且与ＳＶＭ分类相比，相关向量的个数远远小于

支持向量的个数，其核函数也不需要满足 Ｍｅｒｃｅｒ条

件。文献［１０］针对ＲＶＭ 算法分类精度低、核参数

选择困难等问题，提出临界滑动阈值的概念，并将

ＲＶＭ与Ｋ近邻算法结合构建 ＫＮＮ－ＲＶＭ 分类

器，实验显示了该分类器的分类准确性。文献［１１］

提出使用遗传算法对ＲＶＭ进行自动优化核函数参

数，实验结果显示该方法可以高效准确地优化

ＲＶＭ 核参数，并且对具有较多参数的核函数更具

实用性。但是 ＲＶＭ 高光谱图像分类在解决以上

ＳＶＭ问题的同时也引入了新的问题。由于高光谱

数据样本大、维数高［１２］，使分类过程中的训练时间

随着样本复杂度的增加而直线上升，严重影响了分

类的效率。为此，本文在深入研究相关向量机算法

的基础之上，提出一种改进的相关向量机（ＶＲＶＭ）

高光谱图像分类算法。该算法针对高光谱图像数据

的特点，引入一个新的概率分布，从而降低训练过程

中的运算复杂度，提高高光谱图像分类效率。

２　改进的相关向量机方法

２．１　改进型相关向量机模型

传统的概率模型可以将随机变量分为观测数据

犇和非观测变量θ
［１３］。观测数据犇 的边缘概率密

度为

犘（犇）＝∫犘（犇，θ）ｄθ． （１）

对于（１）式的积分计算，通常来说较为复杂。因此改

进思想是通过引入近似的分布犙（θ），其中对于任意

选择的非观测变量θ，可以将边缘概率密度的积分

形式分解为两个对数之和，即将（１）式近似的分解

为

ｌｎ犘（犇）＝犔（犙）＋犳ＫＬ（犙‖犘）， （２）

式中

犔（犙）＝∫犙（θ）ｌｎ
犘（犇，θ）

犙（θ）
ｄθ． （３）

引入的分布犙（θ）是犘（犇，θ）和后验分布犳ＫＬ（犙‖犘）

之间的ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ的距离差，可表示为

犳ＫＬ（犙‖犘）＝－∫犙（θ）ｌｎ
犘（θ狘犇）

犙（θ）
ｄθ， （４）

式中犳ＫＬ（犙‖犘）≥０。（２）式的右半部分是犙的独立

分布， 因 此 最 大 化 犔（犙）等 同 于 最 小 化 的

犳ＫＬ（犙‖犘）。综合（３）、（４）式，则犙（θ）就是犘（θ狘犇）

的近似边缘概率分布。通过该近似的方法，只要选择

一个合适的犙分布，犔（犙）的值即便在传统模型函数

未知的情况下也可以通过简单的计算得到。因此改

进型ＲＶＭ 的方法就是选择一个形式较为简单的

犙（θ），使得犔（犙）的计算较为简单，并且同时保证

犔（犙）的形式足够灵活。

根据（１）式且考虑到参数θ的变形形式｛θ犻｝，则

犙（θ）可以定义为

犙（θ）＝∏
犻

犙犻（θ犻）， （５）

式中犙犻（θ犻）的值可表示为

犙犻（θ犻）＝
ｅｘｐ〈ｌｎ犘（犇，θ）〉犽≠犻

∫ｅｘｐ〈ｌｎ犘（犇，θ）〉犽≠犻ｄθ犻
， （６）

式中 〈·〉犽≠犻定义为对于犙犽（θ犽）分布（其中犽≠犻）的

期望。可以证明，如果概率模型中的每个因素犙犻（θ犻）

可以用一种带有节点的有向循环图来表示，那么

犙犻（θ犻）的解就仅仅取决于犙 分布的变量形式
［１４］。

（６）式的右半部分取决于犙犽≠犻的任意时刻，所以（６）

式是 犙犻（θ犻）的一种特殊的求解表达式。又因为

犙犻（θ犻）是共轭的条件分布，因此可以通过计算得到

所需时刻的标准条件分布。然后通过初始化，循环

使用（６）式，迭代更新变量，最终得到 犙 的所有

分布。

２．２　复杂度分析

控制运算复杂度的通常方法就是引入一种超参

数，利用该方法可以避免在超大离散指数模型结构

中的运算。此种方法已经成功地应用于基于贝叶斯

的主成分分析寻找主成分的最优个数。通常为去除

多余的参数，使用拉普拉斯分布，即

犘（狑）＝λｅｘｐ（－λ 狑 ）． （７）

０８２８００４２
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　　然而，利用（７）式很难计算出（６）式的值，因此这

样的预处理方法通用性不强。为了更好地计算出

（６）式的值，提出一种（７）式的变换替代框架形式，变

形表达式为

犘（狑狘α）＝犖（狑狘０，α－
１）． （８）

（８）式利用一种超前优先方法可以近似为

犘（α）＝Γ（α狘犪，犫）＝犫
犪
α
犪－１ｅｘｐ（－犫α）／Γ（犪），

（９）

式中Γ（犪）为伽玛函数，（９）式的分布其优点在于其

表达式形式较为简单，可表示为

〈α〉＝犪／犫，〈α
２〉－〈α〉

２
＝犪／犫

２． （１０）

　　由此可以得到（８）式中的边缘分布狑（狋分布）

是包含在一个犪的积分中。其中拉普拉斯分布与所

介绍的边缘分布有着各自的特点，比较如图１所示，

其中犪＝犫＝１。

该方法的优点在于不直接应用拉普拉斯分布

图１ 边缘分布（实线）与拉普拉斯分布（点线）比较

Ｆｉｇ．１ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｍａｒｇｉｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

（ｓｏｌｉｄｌｉｎｅ）ａｎｄｔｈｅＬａｐｌａｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（ｄｏｔｔｅｄｌｉｎｅ）

犘（狑）而是利用共轭形式的结合表达式犙（狑，α）＝

犙（狑）犙（α）来代替，这样可以方便地提取超大离散

指数模型结构的框架形式，降低运算复杂度。

２．３　改进型相关向量机分类算法

输入数据边缘概率的对数形式为

ｌｎ犘（犜狘犡）＝ｌｎ犘（犜狘犡，狑）犘（狑狘α）犘（α）ｄ狑ｄα． （１１）

利用之前处理的结论以及近似的分解变量形式犙狑（狑）犙α（α），并且结合（３）式，将（１１）式近似为

ｌｎ犘（犜狘犡）≥犙狑（狑）犙α（α）ｌｎ
犘（犜狘犡，狑）犘（狑狘α）犘（α）

犙狑（狑）犙α（α［ ］） ｄ狑ｄα． （１２）

由于（１２）式的积分式计算会增加运算的复杂度，因此根据Ｊａａｋｋｏｌａ和Ｊｏｒｄａｎ的分析方法
［１５］，引入下式

σ（狔）
狋［１－σ（狔）］

１－狋
＝σ（狕）≥σ（ξ）ｅｘｐ

狕－ξ
２
－λ（ξ）（狕

２
－ξ

２［ ］）， （１３）

式中狕＝（２狋－１）狔，λ（ξ）＝（１／４ξ）ｔａｎｈ（ξ／２）。ξ是一个可变参数，当等号成立时，可以得到ξ＝狕（ξ下面用矢

量形式表示）。将（１３）式代入相关向量机模型中，可以得到

犘（犜狘犡，狑）≥犉（犜，犡，狑，ξ）＝∏
犖

狀＝１

σ（ξ狀）ｅｘｐ
狕狀－ξ狀
２

－λ（ξ狀）（狕
２
狀－ξ

２
狀［ ］）， （１４）

式中狕狀＝（２狋狀－１）狑
Ｔ
狀，并且犘（犜狘犡，狑）／犉（犜，犡，狑，ξ）≥１就等同于ｌｎ犘［犜狘犡，狑）／犉（犜，犡，狑，ξ］≥０。

将（１４）式代入（１２）式中，得

ｌｎ犘（犜狘犡）≥犔＝ｄ狑ｄα犙狑（狑）犙α（α）ｌｎ
犉（犜，犡，狑）犘（狑狘α）犘（α）

犙狑（狑）犙α（α［ ］）
， （１５）

优化（１５）式右边的函数犙狑（狑）和犙α（α）以及参数ξ＝｛ξ狀｝，优化的结果为犙狑（狑）产生了一个一般的正态分

布形式［１６］：

犙狑（狑）＝犖（狑狘犿，犛）， （１６）

式中的参量分别为犛＝ 犃＋２∑
犖

狀＝１
λ（ξ狀）狀

Ｔ［ ］狀
－１和犿＝

１

２
犛 ∑

犖

狀＝１

（２狋狀－１）［ ］狀 ，且犃＝ｄｉａｇ（α）。

相对而言，优化产生的结果使得犙α（α）是服从伽玛分布的

犙α（α）＝∏
犖

犿＝０

Γ（α犿狘珘犪，珘犫犿）， （１７）

珘犪＝犪＋
１

２
，　珘犫犿 ＝犫＋

１

２
〈狑２犿〉． （１８）

最后，对于变形参数ξ狀 进行最小化，该参数的值是通过下式计算而得
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ξ
２
狀 ＝

Ｔ
狀〈狑狑

Ｔ〉狀． （１９）

　　同样，通过（１５）式的右半部分，对犔的值可以通过下式计算而得

犔＝ 〈ｌｎ犉〉＋〈ｌｎ犘（狑狘α）〉＋〈ｌｎ犘（α）〉－〈ｌｎ犙狑〗（狑）〉－〈ｌｎ犙α（α）〉， （２０）

式中

〈ｌｎ犉〉＝∑
犖

狀＝１

ｌｎσ（ξ狀）＋
１

２
（２狋狀－１）〈狑

Ｔ〉狀－
１

２ξ
狀－λ（ξ狀）（

Ｔ
狀〈狑狑

Ｔ〉狀－ξ
２
狀［ ］）

〈ｌｎ犘（狑狘α）〉＝－
１

２∑
犖

犿＝０

〈α犿〉〈狑
２
犿〉＋

１

２∑
犖

犿＝０

〈ｌｎα犿〉－
（犖＋１）

２
ｌｎ（２π）

〈ｌｎ犘（α）〉＝∑
犖

犿＝０

－犫珘犪／珘犫＋（犪－１）［ψ（珘犪）－ｌｎ珘犫］＋犪ｌｎ犫－ｌｎΓ（犪｛ ｝）

－〈ｌｎ犙狑（狑）〉＝
犖＋１
２
（１＋ｌｎ２π）＋

１

２
ｌｎ犛

－〈ｌｎ犙α（α）〉＝∑
犖

犿＝０

－（珘犪犿－１）ψ（珘犪犿）－ｌｎ珘犫犿＋珘犪犿＋ｌｎΓ（珘犪犿［ ］

烅

烄

烆
）

． （２１）

　　对于新输入的预测，可以通过现有的、训练好

的权重模型计算而得犘（犜狘犡，〈狑〉），从而可对数据

进行分类。

３　仿真实验

３．１　模拟分类实验

实验应用Ｒｉｐｌｅｙ的模拟分类数据
［１７］。随机选

择１００ 个数据样本用来训练 ＳＶＭ、ＲＶＭ 以及

ＶＲＶＭ。为了准确评价３种分类方法的分类精度，

其核函数均采用高斯核函数，其中宽度参数设定为

５层交叉验证的结果，为了保证实验结果的准确性，

将ＳＶＭ的惩罚系数犆设定为５层交叉验证的近似

估计值。表１给出了３种分类算法的总体分类精度

以及３种方法的支持向量（ＳＶｓ）或相关向量（ＲＶｓ）

的个数。可以看到，ＲＶＭ与ＶＲＶＭ 有着极为近似

的总体分类精度，相对而言，ＶＲＶＭ 的总体分类精

度比ＳＶＭ提高了１％，但ＲＶＭ 和 ＶＲＶＭ 相关向

量的数量较ＳＶＭ相比减少了９０％。

表１ 模拟分类结果

Ｔａｂｌｅ１ Ｓｉｍｕｌａｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｏｖｅｒａｌｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ／％

ＮｕｍｂｅｒｏｆＳＶｓ

ｏｒＲＶｓ

ＳＶＭ ８９．４ ３８

ＲＶＭ ９０．７ ４

ＶＲＶＭ ９０．８ ４

３．２　高光谱图像分类实验

３．２．１　分类精度

实验采用美国航空可见光／红外成像光谱仪所

测高光谱数据９２ＡＶ３Ｃ。图像共２００个波段，图像

大小为１４４ｐｉｘｅｌ×１４４ｐｉｘｅｌ。实验选取５类地物：

ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ，ｃｏｒｎｍｉｎ，ｓｏｙｂｅａｎｎｏｔｉｌｌ，ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎ

和ｗｏｏｄｓ，分别有１４３４、８３４、９６８、２４６８、１２９４个样本

点［１８］，如图２所示。实验环境：ＭａｔｌａｂＲ２０１０ｂ、

ＷＩＮ ＸＰ、ＣＰＵ Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）３．００ＧＨｚ／７６８ ＭＢ

ＲＡＭ。

图２ 高光谱图像数据。（ａ）实验数据的假彩合成图；

（ｂ）实验数据真实标记图

Ｆｉｇ．２ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｄａｔａ．（ａ）Ｆａｌｓｅｃｏｌｏｒｉｍａｇｅ

ｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ；（ｂ）ｒｅａｌｌａｂｅｌｅｄｍａｐｏｆ

　　　　　　ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

高光谱图像在不同波段区间有着不同区分度，

如图３所示，实验数据在１０～４０、４５～５５、６０～７０和

１１０～１４０这些波段之间有着较好的区分度，因此实

验选取样本在区分度较高的波段对３种分类机进行

测算。实验采用总体分类精度（ＯＡ）和Ｋａｐｐａ系数

作为评价标准。

实验首先在分辨度较好的波段范围内随机选取

４个波段，之后在此数据内随机选取０．５％、２％、５％

的数据作为训练样本，为了准确评价３种分类方法

的分类精度，其核函数均采用高斯核函数，其中宽度

参数设定为５层交叉验证的结果，为了保证实验结
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图３ 不同波段间区分度

Ｆｉｇ．３ Ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｎｄｓ

果的准确性将ＳＶＭ的惩罚系数犆设定为５层交叉

验证的近似估计值［１９］，之后分别对ＳＶＭ、ＲＶＭ、

ＶＲＶＭ进行训练，将其应用于高光谱图像分类，由

于随机选取训练样本对结果产生影响，因此采取５

次实验结果并求其平均统计精度，之后选取与训练

样本不同波段的数据作为测试样本，保证训练样本

与测试样本彼此隔离，进行实验，实验结果均为测试

样本分类结果。结果表明，ＶＲＶＭ的总体分类精度

与ＳＶＭ、ＲＶＭ基本相同。在总体分类精度上由于

选择的样本数量较小，ＶＲＶＭ的分类精度较另外两

种方法有所提高，如表２～４所示。

表２ 各类别测试样本分类精度

（取０．５％的数据作为训练样本）

Ｔａｂｌｅ２ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ（ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ０．５％

ｄａｔａａｓｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ）

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ ＳＶＭ／％ ＲＶＭ／％ ＶＲＶＭ／％

Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ ７４．３４ ７３．３３ ７５．２１

Ｃｏｒｎｍｉｎ ７１．６４ ７０．９０ ７２．３６

Ｓｏｙｂｅａｎｎｏｔｉｌｌ ７９．３３ ７７．５９ ８０．５９

Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎ ５４．３４ ５２．４８ ５５．９７

Ｗｏｏｄｓ ８７．２２ ８５．６４ ８９．５９

ＯＡ ７０．０３ ６８．５５ ７１．４９

表３ 各类别测试样本分类精度

（取２％的数据作为训练样本）

Ｔａｂｌｅ３ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ（ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ２％

ｄａｔａａｓｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ）

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ ＳＶＭ／％ ＲＶＭ／％ ＶＲＶＭ／％

Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ ７７．６１ ７７．４０ ７７．６８

Ｃｏｒｎｍｉｎ ７５．５４ ７６．３０ ７７．７０

Ｓｏｙｂｅａｎｎｏｔｉｌｌ ８３．６７ ８３．５７ ８３．７８

Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎ ５８．７５ ５７．９４ ６０．３７

Ｗｏｏｄｓ ９１．１９ ９１．１１ ９２．３５

ＯＡ ７４．０６ ７３．７９ ７５．１４

表４ 各类别测试样本分类精度

（取５％的数据作为训练样本）

Ｔａｂｌｅ４ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ（ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ５％

ｄａｔａａｓｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ）

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ ＳＶＭ／％ ＲＶＭ／％ ＶＲＶＭ／％

Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ ７９．３１ ７７．９７ ８０．２１

Ｃｏｒｎｍｉｎ ７８．１６ ７７．３２ ７９．８８

Ｓｏｙｂｅａｎｎｏｔｉｌｌ ８５．３３ ８４．５７ ８７．２１

Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎ ６０．３２ ５８．０４ ６２．４２

Ｗｏｏｄｓ ９３．４２ ９２．０３ ９４．０１

ＯＡ ７５．９１ ７４．３８ ７７．４２

　　Ｋａｐｐａ系数代表实验结果与原数据隶属度的关

系，Ｋａｐｐａ系数越大，证明隶属度越高，分类效果越

好。经过计算ＶＲＶＭ 的Ｋａｐｐａ系数相对ＳＶＭ 与

ＲＶＭ的有所增高，证明在小样本训练条件下，

ＶＲＶＭ在分类精度上有着较好的表现，实验结果如

表５所示，其中训练样本为２％。

表５ 不同分类器的Ｋａｐｐａ系数

Ｔａｂｌｅ５ Ｋａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

ＳＶＭ ＲＶＭ ＶＲＶＭ

Ｋａｐｐａ ０．６６９ ０．６６７ ０．６８３

３．２．２　分类效率

实验数据依然采用美国航空可见光／红外成像

光谱仪所测高光谱数据９２ＡＶ３Ｃ，比较３种不同算

法ＳＶＭ、ＲＶＭ、ＶＲＶＭ 应用于高光谱图像分类效

率好坏。主要评价指标包括：支持向量或相关向量

的个数、训练时间以及测试时间，实验结果如表６和

表７所示。

表６ 支持向量或相关向量的个数

Ｔａｂｌｅ６ ＮｕｍｂｅｒｏｆＳＶｓｏｒＲＶｓ

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ ＳＶｓ ＲＶｓ ＶＲＶｓ

３５０（５％） ２６８ ７７ ７６

７００（１０％） ５４６ １３４ １３４

１０５０（１５％） ８２１ １８５ １８５

１４００（２０％） １１０５ ２２８ ２２６

３４９９（５０％） ２７５４ ３５８ ３５５

　　实验结果表明，ＲＶＭ 与ＶＲＶＭ 在不同训练样

本个数情况下，相关向量的个数为ＳＶＭ 支持向量

个数的１８％左右，两种算法具有比ＳＶＭ 更加简单

的空间复杂度。相对于ＲＶＭ 而言，ＶＲＶＭ 的训练

时间普遍减少，但是较ＳＶＭ 而言，训练时间依然很

长，时间复杂度较高，这是ＲＶＭ 算法本身的缺陷。

然而在测试时间上，ＲＶＭ 与ＶＲＶＭ 都有着较小的

时间，甚至在小样本测试时间可以忽略不计，而

ＳＶＭ在测试时间上较慢，这也是因为在应用ＳＶＭ

时其支持向量较多的原因。
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表７ 分类效率

Ｔａｂｌｅ７ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ
ＳＶＭ ＲＶＭ ＶＲＶＭ

Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ Ｔｅｓｔｔｉｍｅ／ｓ Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ Ｔｅｓｔｔｉｍｅ／ｓ Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ Ｔｅｓｔｔｉｍｅ／ｓ

３５０（５％） ２．７ ３．２ １４ ０．３ １２ ０．３

７００（１０％） ３ ３．６ ４３ ０．４ ４０ ０．４

１０５０（１５％） ５．３ ５．１ １２４ １．２ １１４ １．２

１４００（２０％） ８．４ １２．３ ８０９ ２．４ ６０９ ２．３

３４９９（５０％） ２１．４７ ２７．６ １８０６ ３．９ １４３０ ３．８

４　结　　论

针对高光谱图像的特点以及相关向量机的不足，

提出了基于改进型相关向量机高光谱图像分类算法。

改进型相关向量机是一种利用近似算法的监督型机

器学习理论，其优点在于将相关向量机的概率模型内

较难计算的部分，近似化简为较为简单的对数和运

算，以此提高训练的效率。实验结果表明，改进型相

关向量机高光谱图像分类算法可以使得分类精度保

持与ＳＶＭ和ＲＶＭ相同的情况下（小样本时还有所

提高），减少训练时间以及测试时间，提高整体分类效

率。在以后的研究中，可以结合数据降维或者应用小

波核函数等方法来进一步降低运算时间。通过深层

次的研究，在训练样本较小时，ＶＲＶＭ的测试时间很

短，所以有可能发展改进成为一种实时测试的算法，

然而由于ＲＶＭ的算法本身存在的缺陷，例如运算中

矩阵应用的是记忆体，因此会对于其应用存在一定的

限制，也是未来研究改进的方向。
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