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摘要　高光谱遥感图像为地物的精确分类带来了机遇，但也面临着一些挑战，高光谱遥感图像分类中所面临的一

个挑战是如何处理高的光谱维数和小的样本数目之间的矛盾，目前几乎全部采用降维方法来缓解这一矛盾。集成

学习的出现和选择性集成概念的提出为解决这一问题提供了新的研究思路，基于这一思想提出了基于波段分组和

分类器集成的方法。在高光谱遥感图像的原始光谱空间根据波段之间的相似性信息对光谱波段进行分类，从每类

中随机抽取一个波段形成新的光谱组，并依靠限制不同光谱组中相同波段的数目增加不同光谱组之间的差异程

度，将新的光谱组作为训练分类器的特征子集，在特征子集训练最大似然分类器，使用简单的多数投票法合成得到

最终的集成分类器。实验结果表明，使用基于波段分组和分类器集成的方法可以得到更高的分类精度。
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１　引　　言

近年来，高光谱成像技术在国内外取得了重大

发展并在众多领域得到成功运用［１－２］。高光谱遥感

将传统的光学成像技术与细分光谱技术结合在一

０９１０００２１
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起，在进行空间特征成像的同时，对目标的每个空间

像元经过色散形成几十乃至几百个窄波段以进行连

续的光谱覆盖，所采集的图像包含了丰富的空间、辐

射和光谱三重信息，为地物的精确分类带来了机遇。

然而高光谱遥感图像光谱分辨率的改善是以增加数

据量和提高数据维数作为代价的，在提供丰富信息

的同时波段之间具有较强的冗余性，为高光谱图像

遥感地物分类和目标识别等实际应用带来了极大的

困难，降低了数据处理的效率，甚至会影响分类的精

度。此外，Ｈｕｇｈｅｓ现象（即随着光谱维数的增加，

分类精度先增加后降低的现象）反映了高的光谱维

数和小的样本数目之间的矛盾，是高光谱遥感图像

分类中所面临的一个难题［３－６］。

目前解决这一问题通常采用降维算法，将高维

数据变换到有意义的低维表示。降维能够在一定程

度上减轻 Ｈｕｇｈｅｓ现象，有效降低因较高的维数而

导致的信息冗余，提高分类器性能。根据降维策略

的不同，降维方法可以归纳为特征提取与波段选

择［７］。特征提取如主成分分析、线性判别分析等，是

通过数据变换的方式来实现降维的，它有严格的数

学理论作为支撑，直接将数据从高维变换到低维，可

以获得很好的降维效果，已经在高光谱分类中发挥

了重要作用。然而该方法改变了高光谱数据原有的

特性，会导致原始波段物理信息部分或全部丢失。

波段选择如基于主成分变换的波段选择、基于聚类

集成的波段选择等，是依据某个准则从原始波段中

选择部分最能反映类别区分统计特性的相关波段。

特征波段选择是直接从原始光谱空间的波段中选择

用于分类的波段，波段的物理信息得以完整保留，有

利于保持图像的原有特性。但特征选择算法也有其

自身的局限性，由于运算量过大，使得算法需要较长

的处理时间，在处理时的往往会设置一些强的假设

和限制，一旦这些假设往往不成立，就会导致求解精

度低和稳定性差。

集成学习作为机器学习的４个重大研究方向之

一［８］，随着理论依据的完善，正引起越来越多研究者

的关注。集成学习分类使用多个基分类器来解决同

一分类问题，通过一些简单的分类算法，可以得到多

个不同的基分类器，然后采用某种合成方式将这些

基分类器组合成一个集成分类器。可以看出集成方

法思路侧重于两个步骤：１）调用某些算法生成基分

类器；２）选择特定的策略来组合基分类器。而在构

建集成分类器时，有效地产生分类精度高、差异大的

基分类器是关键。

集成学习的出现和选择性集成的提出为解决高

的光谱维数与小的样本数目之间的矛盾和波段之间

较强的相关性和冗余性这些问题提供了新的研究思

路。基于此本文提出了一种将集成分类用于解决高

光谱遥感图像分类中存在的高的数据维数和小的样

本数目之间矛盾的方法。关于集成分类的具体研究

思路为：１）有效地产生分类精度高、差异大的基分类

器是集成分类的关键，而产生训练基分类器的特征

子集的差异性在某种程度上决定了基分类器之间的

差异性，这里提出波段分组的方法来产生具有差异

性的特征子集，基分类器采用最大似然分类器，因为

最大似然分类器不仅实现简单，而且在理论上有最

高的分类精度；２）在基分类器合成阶段，采用选择性

集成方案，计算基分类器之间的相关性，选择两两之

间负相关且满足精度要求的基分类器参与集成，基

分类器合成采用简单多数投票策略。

２　基分类器的构建

２．１　波段分组

产生训练基分类器的特征子集的差异性在某种

程度上决定了基分类器之间的差异性，提出了一种

波段分组的方法来构造具有差异性的特征子集方

法。将波段分组方法通过两个过程实现，分别为波

段分类和重新分组。可以通过分析相邻波段间的信

息量和相关程度来对原始波段空间中的波段进行分

类，在分类过程完成后，从每个光谱类中选择一个波

段组成一个新的光谱组，则这个光谱组包含了分类

的基本光谱信息。

与普通分类相似的是，每一个波段类内的波段

之间的相似度较高而不同类之间波段的相关度较

低。定义波段间的相关程度，这里使用相邻波段之

间的平均灰度差异、相邻波段之间的平均二次灰度

差异和相邻波段的互信息这三种不同的参数来衡量

相邻波段之间的相关程度。

假设Ｘ为犇 维高光谱遥感图像，像素数目为

犕ｐｉｘｅｌ×犖ｐｉｘｅｌ，则波段数目为犇。犡 可以表示为

集合的形式，集合中的元素为单色图像即单一波段

的图像，即犡＝［犡１，犡２，…，犡犇］，则犡犻（犻＝１，２，…，

犇）为大小为犕ｐｉｘｅｌ×犖ｐｉｘｅｌ的单色图像，是一个

二维的矩阵。定义不同波段之间平均灰度差异μ犻，犼

为

μ犻，犼 ＝
∑
犕

犾＝１
∑
犖

犽＝１

犡犻（犾，犽）－犡犼（犾，犽）

犕犖
， （１）

０９１０００２２
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式中犡犻（犾，犽）表示犡 中第犻波段中像素（犾，犽）的灰

度。μ犻，犼越大则相关程度越低。

定义不同波段之间的平均二次差异程度σ犻，犼为

σ犻，犼 ＝
∑
犕

犾＝１
∑
犖

犽＝１

犡犻（犾，犽）－犡犼（犾，犽）
２

犕犖
， （２）

式中犡犻（犾，犽）表示犡 中第犻波段中像素（犾，犽）的灰

度。σ犻，犼越大则相关程度越低。

互信息是一种得到广泛应用的信号相关性度

量，对变量的分布类型没有特殊要求，不仅能描述变

量间的线性相关关系，也能描述变量间的非线性相

关关系。对于高光谱遥感图像，可以用各波段间的

互信息来衡量它们之间的信息依赖程度，较大的互

信息往往意味着较高的相关程度［９－１１］。下面介绍

高光谱遥感图像波段间互信息的计算方法。

引入信息熵的概念，对于随机变量犢，信息熵犎

定义为

犎（犢）＝－∑
狔∈犢

狆（狔）ｌｇ狆（狔）， （３）

式中狆（狔）是事件狔的概率密度函数，求和对犢 所有

可能发生的事件进行。

考虑随机变量犢 和犣，互信息犐定义为

犐（犢，犣）＝∑
狔∈犢
∑
狕∈犣

狆（狔，狕）ｌｇ
狆（狔，狕）

狆（狔）狆（狕）
， （４）

式中狆（狕）是事件狕的概率密度函数，狆（狔，狕）是事件

狔和事件狕的联合概率密度函数，求和对犢和犣所有

可能发生的事件进行。

互信息犐也可以表达为信息熵的形式：

犐（犢，犣）＝犎（犢）＋犎（犣）－犎（犢，犣）， （５）

式中 犎（犢，犣）是联合熵，其定义为 犎（犢，犣）＝

－ ∑
狔∈犢，狕∈犣

狆（狔，狕）ｌｇ狆（狔，狕）。

观察高光谱数据的波段间的互信息。对于高光

谱数据犡＝［犡１，犡２，…，犡犇］，总共包含犇 个波段，

像素数目为犕ｐｉｘｅｌ×犖ｐｉｘｅｌ。犡犻和犡犼 分别代表

了第犻和第犼个波段的图像信息，则可以定义犡犻和

犡犼之间的互信息。

由此可以得到关于相邻波段之间冗余程度的参

数μ犻，犻＋１、σ犻，犻＋１和犐犻，犻＋１。为了比较方便，接下来根据这

３个参数构造一个总的指标ε，把ε称为波段差异系

数，简单的思路是将３个指标简单相加，由于３个指

标的取值范围不同，因而直接相加导致取值范围较

大的指标占主导地位，此外互信息和另外两个指标

的性质也有不同，对互信息求倒数，再将３个指标线

性映射到［０，１］的范围内，最后进行线性相加，在不

引起混淆的情况下，仍用原来的符号表示３个参数，

波段差异系数ε的求取公式如下。

ε犻，犼 ＝μ犻，犼＋σ犻，犼＋
１

犐犻，犼
，　（犻，犼＝１，２，…，犇），

（６）

得到整个光谱波段的波段差异系数矩阵ε，ε犻，犼越大

则波段犻和波段犼之间的相关程度越低。

可以根据相邻波段的差异系数对整个光谱波段

进行预处理，可以减小后续工作的计算复杂度，排除

噪声波段的干扰。设定两个阈值噪声波段阈值（狋ｈｈ）

和相同波段阈值（狋ｈｌ），如果相邻波段间的差异系数

ε犻，犻＋１ 满足ε犻，犻＋１ ≤狋ｈｌ，则认为波段犻和犻＋１相同，随

机删除其中一个波段；如果波段犻与相邻波段之间

的差异系数满足ε犻－１，犻≥狋ｈｈ牔ε犻，犻＋１ ≥狋ｈｈ，则认为波

段犻是噪声波段，予以删除。至此，预处理工作完

成。

在得到相邻波段的差异系数之后，介绍采用的

波段分组方法。分类原则是将相似程度较大的相邻

光谱分为一类，用对整个原始波段求特征值的方法

确定光谱分类的数目犓，具体为对整个波段求取特

征值，对所有特征值排序，求和，如果前犓 个最大的

特征值之和占所有特征值总和的比例大于某一数值

狋（本文选的是９８％），则确定光谱分类数目是犓，在

确定波段分组数目犓 之后将与前犓 值对应的波段

作为分类界限，如ε犻，犻＋１ 属于前犓－１个最大的特征

值，则认为波段犻和波段犻＋１之间存在分类界限，波

段犻和波段犻＋１分属于不同的光谱类。进行重新分

组，按照波段的编号对光谱类编号为１，…，犓，从第

１光谱类中选择第１个波段，从第２光谱类中选择第

１个波段，…，从第犓光谱类中选择第１个波段组成

第１个光谱组；然后把第１个光谱组中来自第犓 类

的波段换为第犓 类的第２个波段，直到把所有的光

谱组合方式都完成，这样的方法简单，而且能够得到

所有可能的光谱组合。如此方法得到的光谱分组中

存在这样的情况，即两个光谱分组中有一半以上的

波段相同，这会导致在这两个光谱分组上训练的分

类器差异很小，对集成来说这是有害的，因此在上述

过程完成后检测光谱组之间的相似性，如果有两个

光谱分组的相同波段数目超过 犓／２ （其中｜·｜表示

向下取整），随机删除一个。

对波段分组步骤总结如下：

输入：原始高光谱遥感图像数据犡＝［犡１，犡２，

…，犡犇］，相同波段阈值狋ｈｌ，噪声波段阈值狋ｈｈ，特征

根值比例狋；
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输出：所有高光谱波段组的集合犛＝［犛１，犛２，

…，犛犔］；

算法过程：

１）预处理：计算波段之间的差异系数矩阵ε，并

得到相邻波段之间的差异系数ε犻，犻＋１

　　ｉｆε犻，犻＋１＜狋ｈｌ

　　ｄｅｌｅｔｅｂａｎｄ犻＋１ｏｒｂａｎｄ犻

　　ｅｌｓｅｉｆε犻－１，犻＞狋ｈｈａｎｄε犻，犻＋１＞狋ｈｈ

　　ｄｅｌｅｔｅｂａｎｄ犻

　　ｅｎｄ

删除的波段数目为犘，则剩余的高光谱遥感图

像数据为犡′＝［′犡１，′犡２，…，′犡犇犘］。

２）对整个光谱特征波段求特征根，得到特征根

组成的向量犲ｉｇ，对犲ｉｇ从大到小排序，得到犲ｉｇ＝

犲ｉｇ１，犲ｉｇ２，…，犲ｉｇ［ ］犇犘 ；

犓∈ １，犇－［ ］犘 ；如果犲ｉｇ１＋…＋犲ｉｇ犓＞（犲ｉｇ１＋…

＋犲ｉｇ犇－犘）狋且犲ｉｇ１＋…＋犲ｉｇ犓－１＜（犲ｉｇ１＋…＋犲ｉｇ犇－犘）

狋，则犓 为光谱分类的数目；

３）对ε犻，犻＋１排序，取前犓－１个最大的差异系数

组成的向量为ε′＝［ε１，ε２，…，ε犓－１］，并记录ε犼（犼＝

１，…，犓－１）对应的ε犻，犻＋１；

ε犼∈ε′，相应的差异系数为ε犻，犻＋１，则波段犻和之

前波段分为一类，波段犻＋１和之后的波段分为一

类，共得到 犓 个光谱类，每个光谱类的波段数为

犓犻，则∑犓犻＝犇－犘；

５）从每个光谱类中选择一个波段组成一个新

的集合，则新的光谱组合包含犓 个波段，用遍历法

得到所有可能的组合，共∏犓犻个；

６）比较任意两个光谱组合 ′犛犻和 ′犛犼之间相同光

谱波段的数目犖犻犼，则犖犻犼＝犖犼犻，如果犖犻犼＞ 犓／２ ，

删除 ′犛犻和 ′犛犼中任意一个；

７）剩余的高光谱波段组共有（∏犓犻）犓／２／犓

个，作为训练基分类器的特征集。

２．２　基分类器的训练

近年来，随着统计理论、模糊理论、模式识别、机

器学习等方法的广泛研究，多种高光谱图像分类算

法相继发展起来。这些都为基分类器的构造提供了

理论支撑，同时也提供了多项选择。

最大似然（ＭＬ）分类方法是一种典型的基于统

计分析的监督分类方法，从理论上讲具有最小的出

错率与最高的分类精度，它利用遥感数据的统计特

征，假设各类样本数据服从高斯分布，根据 ＭＬ比

贝叶斯判决准则建立非线性判别函数，计算待测样

本像素对不同类别的归属概率。Ｓｈａｆｒｉ等
［１２］将 ＭＬ

分类方法与更为先进的人工神经网络（ＡＮＮ）、光谱

角制图（ＳＡＭ）和决策树（ＤＴ）方法的分类效果进行

对比，发现 ＭＬ的分类精度是最高的。这一结论显

示了考虑数据和分类器之间相互关系对于高光谱遥

感图像成功分类的重要性，同时也说明了经典的

ＭＬ分类方法仍然有机会比更先进的分类方法得到

更高的分类精度。但将 ＭＬ分类器作为基分类器

参与集成一直没有得到学者应有的重视，主要原因

是 ＭＬ作为一种统计分类方法不易构造具有差异

性基分类器［１３］，而通过波段分组可以构造不同的特

征子集，从而产生具有差异的 ＭＬ分类器，使将 ＭＬ

分类器作为基分类器参与集成成为可能。

ＭＬ分类算法由下式表示为

犵犻（狓）＝ｌｎ狆（ω犻）－ｌｎΣ犻 －

（狓－犿犻）
Ｔ
Σ
－１
犻 （狓－犿犻）， （７）

式中狓为像元光谱向量，Σ犻 为第犻类的大小为犓×

犓 的协方差矩阵，犓 为光谱波段数，犿犻 为第犻类均

值向量，犻＝１，２，…，犆，犆为类别数。ＭＬ分类的实

现需要从选择的训练样本中估计类均值向量和协方

差矩阵。

判别准则为：对于类别犼（犼＝１，２，…，犆；犼≠犻）

ｉｆ犵犻（狓）＞犵犼（狓），ｔｈｅｎ狓∈ω犻， （８）

式中ω犻表示第犻类别。

３　基于选择性集成的分类器合成

面对多个基分类器的分类结果，需要寻求一种

整合策略以获得最佳决策。分类器结果合成的思想

来源分别是叠加法和元学习法。叠加法的思想是把

基学习器分布在多个层次上，用多个层次的学习器

来完成学习任务。元学习算法的思想是训练一个元

分类器对所有的基学习器的输出进行处理，最终得

到问题的输出［１４］。根据是否所有基分类器都参与

集成可以将集成策略分为以下两类：

１）全部生成的分类器个体都参与集成的投票

法

主要包括多数投票法和加权投票法。多数投票

法的基本思想是多个基分类器进行分类预测，通过

某种投票原则进行投票表决，是最简单，也是最普遍

的结论合成方法。加权投票法对每个分类器成员赋

予一定的权重，权重通过在训练集上测量每个成员

分类器精度获得，且权重与精度成正比，即分类能力

好的基分类器被赋予较大的权系数，而分类能力相

对差的基分类器赋予较小的权系数，集成的结果取

决于加权和。
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２）从集成中选择出部分个体的选择性集成学

习算法

选择集成算法的基本思想就是利用对多个学习

器进行适当的选择来剔除对学习系统有负作用的学

习器，从集成中选择出部分个体参与集成，最后将所

选择的部分个体进行结合从而得到比全部个体都参

与集成性能更好的学习器。Ｚｈｏｕ等
［１５］提出了相应的

选择性集成算法ＧＡＳＥＮ，其理论分析和实验结果均

表明，该算法性能优于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ和Ｂａｇｇｉｎｇ算法。

Ｂｒｏｗｎ等
［１６－１７］对基分类器的差异性和独立性进

行了进一步的研究，并认为在多数投票集成时差异性

有“好”有“坏”，分类器相互独立也并不是最有利于集

成的情况。Ｋｕｎｃｈｅｖａ等
［１８－２０］将负相关学习引入差

异性，认为负相关的分类器能更好地学习训练样本的

不同方面，提高集成分类的性能和分类精度，并通过

简单的公式和实验进行了证明。虽然分类器之间负

相关与集成分类器的精度之间的具体关系还没被研

究清楚，但他们的研究表明当分类器之间负相关时，

总能保证得到优于单个分类器的分类结果。

可以用犙统计来计算两个基分类器之间的相关

性。假设来自分类问题的数据集为犣＝ ［狕１，…，狕犖］，

狕犽 ∈犚
犖。分类器犳犻 的分类结果表示为向量的形式

狔犻 ＝［狔１，犻，…，狔犖，犻］，如果犳犻对狕犽 正确分类，则狔犽，犻 ＝

１，否则狔犽，犻 ＝０。则分类器犳犻和犳犼的犙统计为

犙犻犼 ＝
犖１１犖００－犖

０１犖１０

犖１１犖００＋犖
０１犖１０

， （９）

式中犖犪犫 是数据集中狔犽，犻 ＝犪和狔犽，犼 ＝犫的个数。

虽然在生成训练基分类器的特征子集时考虑到

了基分类器的差异性并对任意两个特征子集之间相

同波段的个数进行了限制，但这些措施不一定能保

证生成的基分类器之间的差异性，仍需要对所有的

基分类器进行选择。选择基分类器不能单独根据单

个分类器的分类精度，还应该考虑分类器之间的相

关性。在训练基分类器之后，计算基分类器之间的

相关性，然后选择分类精度高、负相关的那些基分类

器。对选择出来的基分类器合成使用简单的多数投

票法合成，得到最终的集成分类器。

设选择的部分负相关基分类器为犳犻（犻＝１，…，

犛），犛为选择的基分类器的数目，则简单多数投票法

的最终分类结果犳可以表示为

犳（狓，犼）＝ｉｆ∑
犛

犻＝１

犳犻（狓，犼）＞
犛［ ］２ ， （１０）

图１ 基于分类器集成的分类方法的流程图

Ｆｉｇ．１ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｅｎｓｅｍｂｌｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
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　　式中犳犻（狓，犼）表示分类器犳犻对样本狓的分类结

果，犼是类别标号，如果狓属于类别犼，则犳犻（狓，犼）＝

１，否则犳犻（狓，犼）＝０，如果∑
犛

犻＝１

犳犻（狓，犼）＞犛／２，则

犳（狓，犼）＝１，说明样本狓属于类别犼。

基于分类器集成的高光谱遥感图像分类方法流

程如图１所示。

４　实验和结果分析

４．１　实验数据

４．１．１　实验数据１

实验所选用的数据是美国可见与红外成像光谱仪

（ＡＶＩＲＩＳ）高光谱遥感数据９２ＡＶ３Ｃ。数据采集自美国

印第安纳州西北部的一块印度松树测试地，该高光谱

遥感数据是公开的基准高光谱图像数据，目前已有大

量的国内外学者在高光谱图像处理的研究上采用了该

数据，因此有利于重复实验和不同的算法之间的比较。

该图像大小为１４５ｐｉｘｅｌ×１４５ｐｉｘｅｌ，波长范围为０．４～

２．５μｍ，原始波段数为２２０个，移除水吸收波段（水吸

收波段为第１０４波段到第１０８波段和第１５０波段到第

１６２波段）后的波段数一共有２０２个，图像的空间分辨

率约为２０ｍ，光谱分辨率小于１０ｎｍ，数据采集于１９９２

年６月。将该数据的第５０个波段作为红色，第２７个波

段作为绿色，第１７个波段作为蓝色的ＲＧＢ显示如

图２（ａ）所示。可以看出图像的大约２／３被农作物覆

盖，大约１／３被森林和其他多年生植被覆盖，由于拍摄

的季节的原因，耕地上的农作物没能较好的覆盖土地，

此外还有几条公路。其参考分类图像如图２（ｂ）所示，

从图２（ｂ）中看以看出该数据包括１６个地物类别，数据

的地物类别情况如表１所示（高光谱数据图和地面观

测数据图来源于下面的网站：ｈｔｔｐ：／／ｄｙｎａｍｏ．ｅｃｎ．

ｐｕｒｄｕｅ．ｅｄｕ／～ｂｉｅｈｌ／ＭｕｌｔｉＳｐｅｃ）。

图２ ９２ＡＶ３Ｃ图像示意图。（ａ）假彩色合成图；（ｂ）参考分类图

Ｆｉｇ．２ Ｍａｐａｂｏｕｔｔｈｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔ９２ＡＶ３Ｃ．（ａ）９２ＡＶ３Ｃｄｉｓｐｌａｙｅｄｉｎｓｉｍｕｌａｔｅｄｃｏｌｏｒ；

（ｂ）ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｍａｐｏｆｔｈｅｄａｔａｓｅｔ

表１ 高光谱遥感数据的地物类别及样本数目１

Ｔａｂｌｅ１ Ｃｌａｓｓｅｓａｎｄｎｕｍｂｅｒ１ｏｆｓａｍｐｌｅｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｎｏ． Ｌａｎｄｃｏｖｅｒｔｙｐｅｓ Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓ

１ Ａｌｆａｌｆａ ５４

２ Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ １４３４

３ Ｃｏｒｎｍｉｎｔｉｌｌ ８３４

４ Ｃｏｒｎ ２３４

５ Ｇｒａｓｓ／ｐａｓｔｕｒｅ ４９７

６ Ｇｒａｓｓ／ｔｒｅｅｓ ７４７

７ Ｇｒａｓｓ／ｐａｓｔｕｒｅｍｏｗｅｄ ２６

８ Ｈａｙｗｉｎｄｒｏｗｅｄ ４８９

９ Ｏａｔｓ ２０

１０ Ｓｏｙｂｅａｎｎｏｔｉｌｌ ９６８

１１ Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎｔｉｌｌ ２４６８

１２ Ｓｏｙｂｅａｎｃｌｅａｎｔｉｌｌ ６１４

１３ Ｗｈｅａｔ ２１２

１４ Ｗｏｏｄｓ １２９４

１５ Ｂｌｄｇｇｒａｓｓｔｒｅｅｄｒｉｖｅｓ ３８０

１６ Ｓｔｏｎｅｓｔｅｅｌｔｏｗｅｒｓ ９５

　　由于类别１、４、７、９、１３、１５和１６的样本数小于

波段数的２倍，有些文献只考虑了类别２、３、５、６、８、

１０、１１、１２和１４，在从这９类的样本中随机选择一部

分作为训练样本，剩下的一部分则作为测试样本。

４．１．２　实验数据２

实验数据来自美国 ＡＶＩＲＩＳ高光谱遥感数据

ａｖ９２０６１２＿ＮＳ＿ｌｉｎｅ．ｌａｎ，如图３（ａ）所示（将该数据的

第５０、２７、１７个波段分别作为ＲＧＢ合成显示）。该

图像的空间分辨率约为２０ｍ，光谱分辨率小于

１０ｎｍ，数据采集于１９９２年６月，该高光谱遥感图

像共有２２０个波段（包括噪声波段和水吸收波段），

图像大小为２４７８ｐｉｘｅｌ×６１４ｐｉｘｅｌ，由图３（ｂ）可以

看出该图像一共可以分为５８类。由于图像较大，而

且有较大一部分没有参考分类，难以对分类结果进

行评估和比较，因此选择其中一部分［坐标范围为
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［２３８９∶２５８８，１８１∶３８０］］进行实验，其原始图像和参

考图像分别如图４（ａ）和图４（ｂ）所示，该图像共有

２３个地物类别和３４２２５个样本，包含样本最多的地

物类为ＣｏｒｎＣｌｅａｎＴｉｌｌＥＷ，共有７０５５个样本，包

含样本最少的地物类为ＢａｒｅＳｏｉｌ，共有２４个样本，

所有２３类地物共有３４２２５个样本。由于一般认为

样本数目是波段数的２～４倍时分类效果最好
［２１］，

而满足这一条件的地物共有１５类。考虑到使用降

维算法，有可能降维之后的波段数小于最少样本数

的１／２，所有这里保留了所有的地物类别，数据的地

物类别情况如表２所示。

图３ ａｖ９２０６１２＿ＮＳ＿ｌｉｎｅ高光谱遥感图像。（ａ）假彩色合成图像；（ｂ）参考分类图像

Ｆｉｇ．３ Ｍａｐａｂｏｕｔｔｈｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔａｖ９２０６１２＿ＮＳ＿ｌｉｎｅ．（ａ）ａｖ９２０６１２＿ＮＳ＿ｌｉｎｅｄｉｓｐｌａｙｅｄｉｎ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄｃｏｌｏｒ；（ｂ）ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｍａｐｏｆｔｈｅｄａｔａｓｅｔ

图４ 部分ａｖ９２０６１２＿ＮＳ＿ｌｉｎｅ高光谱遥感图像。（ａ）假彩色合成图像；（ｂ）参考分类图像

Ｆｉｇ．４ Ｐａｒｔｏｆｔｈｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔａｖ９２０６１２＿ＮＳ＿ｌｉｎｅ．（ａ）Ｐａｒｔｏｆａｖ９２０６１２＿ＮＳ＿ｌｉｎｅ；

（ｂ）ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｍａｐｏｆｔｈｅｄａｔａｓｅｔ

４．２　实验步骤

实验的目的是：１）验证本文算法的分类性能；２）

将本文算法与当前相关文献所提出的算法进行比

较。

作为对比，计算 ＭＬ分类算法在整个波段范围

的分类精度，再计算 ＭＬ分类算法在各波段子集上

的最优分类精度。

分类精度检验是分类技术中一个不可或缺的环

节，精度检验一方面可以有效地对分类器进行评价

从而改造分类器，另一方面也是对分类成果的最终

评价，实际上对分类精度进行精确的分析是一件非

常困难而又难以服众的事情。目前广泛使用的表示

分类精度的方法是首先构造一个大小为犓×犓 混
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淆矩阵或误差矩阵犃（犓 是类别数），犪犻，犼表示分类结

果中第犼类数据被分为第犻类的数据点数目，然后

依据混淆矩阵分别计算总体分类精度和ｋａｐｐａ系

数［２２］。Ｍｏｎｔｓｅｒｕｄ等
［２３］认为ｋａｐｐａ系数的值大于

０．７５时表示分类器的分类性能良好，而当ｋａｐｐａ系

数小于０．４时性能很差。

表２ 高光谱遥感数据的地物类别及样本数目２

Ｔａｂｌｅ２ Ｃｌａｓｓｅｓａｎｄｎｕｍｂｅｒ２ｏｆｓａｍｐｌｅｓｕｓｅｄ

ｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｎｏ． Ｌａｎｄｃｏｖｅｒｔｙｐｅｓ Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓ

１ Ｂａｒｅｓｏｉｌ ２４

２ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ５５９

３ Ｃｏｒｎ ３８２

４ ＣｏｒｎＮＳ １９０

５ Ｃｏｒｎｍｉｎｔｉｌｌ １４７７

６ ＣｏｒｎｃｌｅａｎｔｉｌｌＥＷ ４２７０

７ ＣｏｒｎｃｌｅａｎｔｉｌｌＮＳ ７０５５

８ ＣｏｒｎｍｉｎｔｉｌｌＥＷ ８１３

９ ＣｏｒｎｍｉｎｔｉｌｌＮＳ ７０２

１０ Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ ３０８

１１ Ｆｅｓｃｕｅ １１４

１２ Ｈａｙ ３０５

１３ Ｎｏｔｃｒｏｐｐｅｄ ８３４

１４ Ｏａｔｓ ８３４

１５ Ｐａｓｔｕｒｅ ５５

１６ Ｓｏｙｂｅａｎｓ １９６

１７ Ｓｏｙｂｅａｎｓｃｌｅａｎｔｉｌｌ １５０１

１８ ＳｏｙｂｅａｎｓｃｌｅａｎｔｉｌｌＥＷ ４３２９

１９ ＳｏｙｂｅａｎｓｃｌｅａｎｔｉｌｌＮＳ ２１７８

２０ Ｓｏｙｂｅａｎｓｄｒｉｌｌｅｄ ３２４７

２１ ＳｏｙｂｅａｎｓｍｉｎｔｉｌｌＮＳ １５７７

２２ ＳｏｙｂｅａｎｓｎｏｔｉｌｌＮＳ ４６８

２３ Ｗｈｅａｔ ２８０７

　　实验步骤：

１）遥感图像预处理，去除水吸收波段和噪声波

段；

２）波段分组，确定训练基分类器的所有特征子

集；

３）在所有的特征子集上训练 ＭＬ分类器，得到

基分类器；

４）计算基分类器的分类精度和基分类器之间

的相关性，只保留两两负相关且分类精度大于５０％

的基分类器，删除其他的基分类器；

５）对选择的基分类器使用简单的多数投票法

进行合成，得到最终的集成分类器和分类结果；

６）进行分类精度分析。

４．２．１　实验数据１

由于实验数据１是经过预处理的图像，噪声波

段已经去除，因此不需要进行噪声波段检测和去除

这一过程。

特征子集的生成。在波段分组步骤中，令狋ｈｌ为

１，如果ε犻－１，犻＜１并且ε犻，犻＋１＜１则删除波段犻，满足这

样条件的波段数为３７个，对剩余的１６５个波段进行

分组，对ε进行降序排列，选择前犓个最大值所对应

的波段作为分组的界限，如果ε犻，犻＋１满足属于前犓个

最大值这一要求，则波段犻和之前的波段分为同一

组，波段犻＋１和之后的若干波段分为另外的一组。

当犓确定后，则犓也是每个分组或训练基分类器的

特征子集的容量（特征子集包含的波段数目），可以

得到每组中包含的波段数犖犻，则∑
犓

犻＝１

犖犻＝１６５，则所

有可以得到的分组数目为∏
犓

犻＝１

犖犻，这个数目可能会

非常大，而实际上为了取得较理想的集成效果并不

需要非常多的基分类器［１９］，过多的基分类器反而会

造成新的冗余和运算负担，可以采取限制任意两个

特征子集之间相同波段的数目，得到最终的特征子

集。通过实验的方法选择犓 的值。对原始数据求特

征值，然后进行排序，发现前５个特征值占整个特征

值总和的比例已经达到了９８．２１％，所以这里犓 取

５，实验也证明了犓取５时单个分类器的总体分类精

度可以达到５０％以上，满足集成的条件。限制不同

的特征子集之间的相同波段的数目为 ５／２ ＝２个，

得到的特征子集的数目为５７００２４。

在所有的特征子集上训练 ＭＬ分类器，随机选

择５０％样本作为训练样本，剩下的的５０％的样本作

为测试样本，用来评价特征子集上训练的基分类器

的分类精度，该过程进行１０次，则可以得到１０个不

同的实验结果。得到的基分类器的数目为５７００２４。

对于集成这些数目仍然显得非常多，删除那些总体

分类精度小于５５％的分类器（实际上集成学习要求

基分类器的分类精度大于５０％即可，但为了保证算

法的稳定性和留有一定的误差空间，这里选的精度

稍微高于５０％），对剩下的基分类器计算两两之间

的相关性，对两两负相关的分为一组。最后选择分

类精度最高且两两之间负相关的一组（１９个）分类

器进行集成。

４．２．２　实验数据２

实验数据２是包含了水吸收波段高光谱遥感数

据，需要进行水吸收波段检测和去除这一过程，这里
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水吸收波段可以通过观察其相关系数矩阵图像检测

出来，实验数据２的相关系数矩阵如图５所示，纵向

和横向各有两条黑色的条纹，它们相交的区域就是

水吸收波段的范围，得到水吸收波段为第１０４波段

到第１０８波段和第１５０波段至１６３波段，去除水吸

收波段之后得到波段数为２０１个波段。其他实验步

骤和实验设置与实验数据１完全相同。

４．３　结果与分析

对于实验数据１，通过集成得到的最好结果用

混淆矩阵表示，如表３所示。同时将分类结果以图

像形式显示如图６所示。

图５ 部分ａｖ９２０６１２＿ＮＳ＿ｌｉｎｅ的相关系数矩阵

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｐａｒｔｏｆａｖ９２０６１２＿ＮＳ＿ｌｉｎｅ

表３ 混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ３ Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８ Ｃ９ Ｃ１０ Ｃ１１ Ｃ１２ Ｃ１３ Ｃ１４ Ｃ１５ Ｃ１６

Ｃ１ ５４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ２ ０ １３８０ ２ ０ １ ２ ０ ０ ０ ２８ １８ ２ ０ ０ １ ０

Ｃ３ ０ ４ ８２７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３ ０ ０ ０ ０

Ｃ４ ０ ０ ２ ２３０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ５ ０ ０ ０ ０ ４８３ ４ ０ ０ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ６ ０ ０ ０ ０ ０ ７４６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０

Ｃ７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ８ ０ ３ ０ ９ ０ ０ ０ ４７７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ９ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ１０ ０ ３ ０ ０ ２ ２ ０ ０ ０ ９５７ ４ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ１１ ０ １９ ７ ０ １０ ６ ０ ０ ０ １２ ２４０１ １１ ０ ０ ２ ０

Ｃ１２ ０ ０ ４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ６０７ ０ ０ ０ １

Ｃ１３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２１１ １ ０ ０

Ｃ１４ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １２７４ １９ ０

Ｃ１５ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ６ ０ ３ ０ ０ ０ ２４ ３４６ ０

Ｃ１６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９５

图６ 不同分类方法的分类结果。（ａ）ＭＬ在特征子集上的分类结果；（ｂ）ＭＬ在整个波段的分类结果；

（ｃ）ＭＬ集成的分类结果

Ｆｉｇ．６ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．（ａ）ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＬｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｏｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔ；

（ｂ）ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＬｃｌａｓｓｆｉｅｒｏｎｔｈｅｅｎｔｉｒｅｂａｎｄｓｅｔ；（ｃ）ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＬｅｎｓｅｍｂｌｅｓ

　　由表３可以计算得到总体分类精度为９７．７６％，

ｋａｐｐａ系数为０．９７４５。而ＭＬ在所有的２０２个波段

的分类方法记为 ＭＬＡ，ＭＬ在特征子集上的进行分

类然后选择最好分类精度的分类方法记为 ＭＬＢ，本

文的集成方法记为 ＭＬＣ。不同方法的分类精度比

较如表４所示。

对于实验数据２，将最好的分类结果用混淆矩

阵表示，并根据混淆矩阵计算总体分类精度和
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ｋａｐｐａ系数，分别为９３．４０％和０．９１７２。而 ＭＬ在

所有的２０２个波段的分类方法记为 ＭＬＡ，ＭＬ在特

征子集上的进行分类然后选择最好分类精度的分类

方法记为 ＭＬＢ，本文的集成方法记为 ＭＬＣ。不同

方法的分类精度比较如表５所示。

表４ 不同 ＭＬ分类方式的分类精度比较（实验数据１）

Ｔａｂｌｅ４ ＣｏｍｐａｒｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＭＬｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓ（ｄａｔａｓｅｔ１）

Ｓｏｒｔｉｎｇｓｃｈｅｍｅ
Ｏｖｅｒａｌｌｓｏｒｔｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙ／％

Ｋａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ＭＬＡ ８７．４６ ０．８４８９

ＭＬＢ ８４．６７ ０．８１９１

ＭＬＣ ９３．４０ ０．９１７２

表５ 不同 ＭＬ分类方式的分类精度比较（实验数据２）

Ｔａｂｌｅ５ ＣｏｍｐａｒｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＭＬｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓ（ｄａｔａｓｅｔ２）

Ｓｏｒｔｉｎｇｓｃｈｅｍｅ
Ｏｖｅｒａｌｌｓｏｒｔｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙ／％

Ｋａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ＭＬＡ ８４．９１ ０．７９５２

ＭＬＢ ８３．０８ ０．７７９２

ＭＬＣ ９７．７６ ０．９７４５

　　由于实验数据１经常出现在目前的学术文章

中，已有大量的国内外学者在高光谱图像处理的研

究上采用了该数据，因此有利于不同的算法之间的

比较，而实验数据２很少出现在其他文献中，由于实

验条件的差别较大，为了比较结果的客观性，这里与

其他分类方法进行对比时都是基于实验数据１。

Ｇａｌａｌ等
［２４］使用多个光谱特征，并在整个波段和波

段的某个子集分别进行了分类，得到的总体分类精

度分别为０．９０２０和０．９１６０。Ｆｏｒｅｒｏ等
［２５］使用

ＡＭＤ＋ＰＣＡ的方法在２０个波段上得到的分类精

度和ｋａｐｐａ系数分别为９４．６４％和０．９２５３，使用的

ＡＭＤ＋ＴＰＣＡ的方法在１５波段上得到的分类精度

和ｋａｐｐａ系数分别为９４．５１％和０．９３０１。Ａｌａｊｉａｎ

等［２６］提出了基于监督－非监督的分类方法，得到了

０．９１５０的总体分类精度。Ｌａｎｄｇｒｅｂｅ
［２７］提出了使用

ＤＢＦＥ特征的ＥＣＨＯ分类器，可以得到０．９４４的总

体分类精度。Ｖａｌｌｓ等
［２８］的用结合空间信息和光谱

信息的分割方法得到了９１．８％的分类精度和０．９１

的ｋａｐｐａ系数。

将提出的方法应用到高光谱遥感图像上，取得

了较好的分类结果。并与没有集成的 ＭＬ分类方

法做了比较，证明了集成的方法确实大大提高了分

类精度和分类性能。同时本文算法与当前的其他一

些高级和复杂的分类算法相比，分类精度和ｋａｐｐａ

系数也更高，说明算法具有较高的分类精度和更好

的性能。

所提出的方法虽然较好的解决了高的数据维数

和小的样本数目之间的矛盾，但也存在一些不足，主

要是算法过程复杂，涉及到波段相关性信息的计算、

波段分组时犓 值的确定、基分类器的训练、基分类

器之间相关性的计算、对参与集成的基分类器选择

和使用简单多数投票策略的集成，考虑到高光谱遥

感图像巨大的数据量，在软件的条件下难以实现实

时化。

５　结　　论

采用集成的方法解决高光谱遥感图像的分类中

高的光谱维数和小的样本数目之间的矛盾问题。根

据波段之间的相似性信息对光谱波段分组，构造特

征子集，然后在特征子集训练 ＭＬ分类器，最后使

用简单的多数投票法合成，得到最终的集成分类器

和分类结果。结果显示可以得到比其他分类方法更

好的分类结果，证明了集成方法可以应用到高光谱

遥感图像的分类中，高的光谱维数反而成为一个优

势，可以解决小的样本数目这一缺陷。值得注意的

是集成方法并不总能保证比单个分类器更优秀的分

类结果，但如果两个分类器之间的关系是负相关时

几乎可以保证分类效果。本文算法难以实现对高光

谱遥感数据的实时处理，对算法过程进行简化并采

用优秀的近似计算是下一步将要展开的工作，此外

还应开展与高光谱遥感信息流的结合研究。
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