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一种改进的多类支持向量机超光谱图像分类方法
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摘 　要 :支持向量机 (SVM)是建立在统计学理论基础上的一种机器学习方法 ,用于解决二类分类问题 ,如何有效地

将其推广到多类分类问题是一个正在研究的课题. 总结了现有的主要的支持向量机多类分类算法 ,并在 12a21 SVM

分类算法基础上提出一种二次分类的方法.改良了惩罚因子 ,提高了不易分的类别之间的可分程度. 通过对超光谱

图像进行分类实验 ,结果表明该方法具有较高的分类精度.
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Abstract :SVM is a machine learning met hod developed on t he basis of statistics t heory and originally de2
signed for binary classification problems. The most effective way to extend it for multiclass classification is

still an area of considerable discussion. This paper p resental a secondary classification met hod based on 12
a21 SVM classification algorit hm after a general overview of typical methods for a multiclass SVM. Our

met hod imp roves t he penalty factors , so it enhances the divisibility of classes t hat were difficult to classify.

Experimental result s of hyperspect ral image classification showed t hat the suggested multiclass SVM has

higher classification precision.
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　　支持向量机 ( support vector machine , SVM)是

Vap nik 等在统计学习理论的基础上发展的一种新

的模式识别方法 ,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. 最初支持向量

机是用以解决两类分类问题 ,不能直接用于多类分

类 ,而实际应用中遇到的多是多类分类问题. 目前已

经有许多算法将 SVM 推广到多类分类问题 ,这些

算法统称为多类支持向量机.

12a21 SVM 分类方法是一个具有代表性的多类

支持向量机算法 ,它在一定程度上改善了传统的多

类支持向量机存在的错分、拒分区域 ,可以获得较好

的分类效果. 但当其应用到数据量大、维数高的超光

谱图像时 ,就会遇到如何选择最佳惩罚因子和最优

权向量系数的问题. 由于目前尚无具体理论来指导

最佳惩罚因子的选择 ,因此需要依赖大量的试验和

研究者的经验 ,这对于高维的超光谱图像来说是很

不现实的. 文中针对这种情况提出了一种改进的多

类支持向量机分类方法 ,即在 12a21 SVM 分类结果

的基础上进行二次分类 ,以改善错分样本较多的类

别之间的混淆程度.

1 　支持向量机的分类原理

支持向量机的分类原理可概括为 :寻找一个最

优分类超平面 ,使得训练样本中的两类样本点能被

无错误的分开 ,并且要使两类的分类间隔最大 ;而对

线性不可分问题 ,通过核函数将低维输入空间的数



据映射到高维空间 ,从而将原低维空间的线性不可

分问题转化为高维空间上的线性可分问题 ,然后在

这个新空间中求取最优分类面.

支持向量机分类的目标就是根据结构风险最小

化原则 ,构造一个目标函数 ,寻找一个满足分类要求

的最优超平面 ,即寻找最优线性判别函数. 设{ xi } ∈

RD 为两类的样本数据 , y i ∈{ + 1 , - 1} 为相应的类

别标号 , i = 1 , 2 , ⋯, n. 如果 xi 属于第 1 类 ,则 y i =

1 ;如果 x i 属于第 2 类 ,则 y i = - 1 . 线性判别函数的

一般形式为 g ( x) = w ·x + b,相应的分类面为 x ·

x + b = 0 . 为了使待分样本尽可能好地分开 ,要求分

类间隔 (可表示为 2/ ‖w‖) 最大 ,这相当于使 ‖w ‖

最小. 寻找最优分类面可转化为求解数学形式的优

化问题 ,通常可分为 3 种情况[1 ] .

1) 线性可分问题.

针对线性可分情况 ,问题的目标函数的数学形

式为

min 1
2
‖w ‖2 . (1)

　　2) 线性不可分问题.

在处理线性不可分问题时 ,引人松弛变量εi ,

i = 1 ,2 , ⋯, n 和惩罚因子 C ,对错分样本进行条件控

制. 这样 ,式 (1) 可重新描述为

min
w, b,ε

J (w ,ε) =
1
2
‖w ‖2 + C ∑

n

i = 1

εi ,

s. t . 　y i [ (w ·xi ) + b] - 1 +εi ≥0 ,

εi ≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, n , C > 0 . (2)

　　3) 非线性可分问题.

对于非线性情况 ,引人核函数 <( x) 将原数据空

间的非线性问题转化为高维特征空间的线性问题 ,

即把 xi 替换为 <( xi ) ,其相应的内积 xi ·xi 替换为

K ( xi ·xi ) = <( xi )
T <( xi ) ,式 (2) 变为

min
w , b,ε

J (w ,ε) =
1
2
‖w ‖2 + C ∑

n

i = 1

εi ,

s. t . 　y i [ (w·<( xi ) + b] - 1 +εi ≥0 ,

εi ≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, n , C > 0 . (3)

　　对于上述凸优化问题 ,可引入拉格朗日乘子αi

( i = 1 ,2 , ⋯, n) ,根据目标函数及约束条件建立 La2
grange 函数并将其转化为下面的对偶问题 ,即满足

约束条件 :

∑
n

i = 1
y iαi = 0 ,0 ≤αi ≤C, i = 1 ,2 , ⋯, n.

对αi 求解下列函数的最大值 :

Q(α) = ∑
n

i = 1

αi -
1
2 ∑

n

i , j = 1

αiαj y i y j K ( xi ·xj ) . (4)

式中 :α= [α1α2 ⋯αn ]T . 设此矩阵方程的解为α3
i . 这

是一个不等式约束下二次函数极值问题 ,存在唯一

解. 且根据 KKT 条件 , 这个优化问题的解必须满

足 :

αi ( y i [ (w·<( xi ) ) + b] - 1 +εi ) = 0 ,

i = 1 ,2 , ⋯, n.

　　因此 ,对多数样本的α3
i 将为 0 ,对分类问题不

起什么作用 ,只有取值不为 0 的α3
i 对应的样本才

决定最终分类结果 ,这样的样本称之为支持向量 ,它

们通常只是全体样本中的很少一部分.

求解上述问题后得到最终的判别函数为

f ( x) = sign{ ∑
n

i = 1

α3
i y i K ( xi , x) + b3 } . (5)

　　根据 f ( x) 的结果来确定 x 属于哪一类.

2 　现有的多类支持向量机算法

目前对于多类分类问题 ,支持向量机的解决途

径有 2 种[223 ] :一种是通过构造多个两类 SVM 分类

器并将它们组合起来实现多类分类 ,将多类问题转

化为两类分类问题 ;第 2 种是一次性解决多类分类

问题 ,即把所有子分类器的参数直接放在一个最优

化方程里同时优化 ,这种思想尽管看起来简洁 ,但在

最优化问题求解过程中的变量远远多于第 1 种 ,训

练速度及分类精度也不占优势 ,因此目前多采用第

1 种方法 ,文中介绍的这几种多类支持向量机都属

于第 1 种方法.

2. 1 　12a2r SVM 算法

12a2r (one2against2rest) SVM 算法是解决多类

分类问题的最早的方法 ,对于 k ( k ≥2)类 SVM 分类

问题 ,把其中一类作为第 1 类 ,其余类视为另一类 ,

自然地将 k 分类问题转化为 k 个两类分类问题 ,得

到 k 个两类分类器 ,分类时未知样本最后的输出是

两类分类器输出为最大的那一类.

2. 2 　12a21 SVM 算法

12a21 (one2against2one) SVM 算法是在每两类

之间训练一个分类器 ,因此对于一个 k 类问题 ,训练

阶段共构造 C2
k 个两类分类器 ,每个分类器是取任意

2 个类别的数据进行训练. 在测试阶段可以采用不

同的方式测试样本属于哪一类 ,最常用的一种方法

是“最大投票法”,即每个两类分类器都对样本的类

别进行判断 ,采用投票机制为其相应的类别“投上一

票”,最后得票最多的类别即是该未知样本的所属

类. 因此 ,文中在此算法的基础上 ,提出了一种改进

的多类支持向量机分类方法.

3 　二次分类的多类支持向量机

支持向量机应用于实际植被的模式识别时 ,常
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会出现某两类或某几类植被的光谱特性极为相似的

情况 ,它们在分类时往往会产生严重混淆的现象 ,导

致整体分类效果不够理想. 这种现象产生的原因是

由于植物种类的分类精度很大程度上取决于植物长

势和叶面叶绿素含量 ,当不同物种叶面叶绿素的含

量相近时 ,容易错分 ,这就取决于实际拍摄图片的时

间和地点等各种因素. 针对此现象文中提出了一种

二次分类的多类支持向量机 ,它是在 12a21 SVM 算

法的基础上改进的多类支持向量机分类方法.

采用 12a21 SVM 进行分类时 ,训练阶段需要在

每两类之间训练一个分类器 ,对于一个 k 类问题需

要构造 C2
k 个两类分类器. 对于第 i 类和第 j 类之间

的训练 ,需要解决下列两类分类问题 :

min
wij , bij ,εij

1
2

(wij ) T wij + C ∑
t

εij
t (wij ) T ,

(wij ) T <( xt ) + bij ≥1 - εij
t , If y t = i ,

(wij ) T <( xt ) + bij ≤- 1 +εij
t , If y t = j ,

εij
t ≥0 . (6)

在测试时采用最大投票法 ,判断符号函数 :

f ( x) = sign ( (wij ) T <( x) + bij ) . (7)

　　若未知样本 x 属于第 i 类则第 i 类的票数加一 ,

反之第 j 类加一 , x属于最后票数最多的那一类.

两类分类的支持向量机在训练阶段需要寻找最

佳惩罚因子 C. 如果惩罚因子选择的不恰当 ,分类精

度将会受到不良影响. 采用 12a21 SVM 算法进行分

类时 ,若类别数 k 较大时 ,需要构造大量的两类分类

器. 在实际应用中不可能做到把每个两类分类问题

都做多次实验来寻找最佳惩罚因子 ,因此提出了二

次分类的方法 ,分析采用 12a21 SVM 进行第 1 次分

类的结果 ,找出混淆最严重的组合 ,对它们进行二次

分类 ,寻找最佳惩罚因子重新分类 ,这样就可以减小

这些类别之间的混淆程度. 二次分类算法在训练阶

段的模型如图 1 所示.

图 1 　二次分类的训练阶段模型

Fig. 1 　Training stage model of secondary classification

进行二次分类时需要单独解决这个组合的两类

分类问题. 对于 k 类问题 ,假设有一对混淆严重的组

合为第 i 类和第 j 类 ,其相应的对偶问题为

max ∑
n

i = 1

αi -
1
2 ∑

n

i , j = 1

αiαj y i y j K ( xi ·xj ) ,

0 ≤αi ≤C, ∑
n

i = 1
y iαi = 0 , i = 1 ,2 , ⋯, n. (8)

式中 : C 为惩罚因子 ,用来对错分样本进行条件控

制 ,根据经验和多次实验得到最佳惩罚因子 C3 ,设

此时的拉格朗日乘子α3 为不等式约束的最优解 ,由

此得到权向量系数为

w3 = ∑
n

i = 1

α3
i y i x i . (9)

　　把这个最佳惩罚因子 C3 和最优的权系数向量

x3 反馈到 12a21 SVM 算法中重新分类.

4 　实验结果与分析

为了验证所提方法的有效性 ,采用 AV IRIS 超

光谱遥感图像进行实验. 该图像取自 1992 年 6 月拍

摄的美国印第安纳州西北部印第安遥感试验区的一

部分[4 ] ,它包含了农作物和森林植被的混合区.

文中实验分析共有 3 组分类实验 ,利用自适应

波段选择的方法[5 ]从原始图像的 220 个波段中选取

3 个波段图像 :9 波段、18 波段和 50 波段作为研究

对象 ,对照真实地物图 ,进行玉米、大豆、干草、林地、

牧场和草地这 6 类地物的分类实验.

文中采用混淆矩阵和总体分类精度来分析分类

效果 ,混淆矩阵定义如下[ 6 ] :

M =

m11 ⋯ m1 n

… ω …

mn1 ⋯ mnn

. (10)

式中 : m ij 表示实验区内应属于第 i 类的样本被分到

第 j 类中去的样本总数 , n 为类别数. 如果混淆矩阵

中对角线上的元素值愈大 ,则表示分类结果的可靠

性愈高 ,如果混淆矩阵中非对角线上的元素值愈大 ,

则表示错误分类的现象愈严重 ,文中实验结果的混

淆矩阵采用表格的形式进行描述. 像素的总体分类

精度 (OA) 的定义如下 :

OA =
∑

n

i = 1
m ii

N
. (11)

式中 : N 为参与分类的总样本数 , m ii 为第 i 类正确

分类的样本数.

将 12a21 SVM 和改进的二次分类算法应用到 3

组波段的地物分类中 ,并从灰度图和混淆矩阵 2 个

方面来比较它们的分类效果.

1) 9 波段的地物分类.

基于 12a21 SVM 的分类灰度图和混淆矩阵如

图 2、表 1 所示.
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表 1 　9 波段的混淆矩阵

Table 1 　Mixture matrix of 92waveband

玉米 牧场 草地 干草 大豆 林地

玉米 985 0 4 1 444 0

牧场 7 315 43 93 30 9

草地 0 2 722 5 17 1

干草 0 0 2 486 1 0

大豆 1 027 0 10 2 1 429 0

林地 0 61 15 0 7 1 211

总体分类精度 :74. 30 %.

从混淆矩阵中可以看出玉米和大豆这两类混淆

最严重 ,因此采用文中提出的二次分类方法 ,训练出

玉米和大豆两类别之间的最佳惩罚因子 ,并重新对

地物图像进行分类.

经过多次实验 ,得到玉米和大豆的惩罚因子 C

和分类精度之间的关系如表 2 所示.

表 2 　9 波段的惩罚因子和分类精度关系

Table 2 　Relation between penalty factor and classif ication

precision for 92waveband

惩罚因子

C
∞ 2000 201

196～

200
195 100

分类精度

/ %
62. 10 63. 92 64. 17 64. 20 64. 17 63. 86

从表 5 中选取精度最大时对应的 C为 200.

二次分类的分类灰度图和混淆矩阵如图 3、表 3

所示.

图 3 　基于二次分类的 9 波段分类灰度图

Fig. 3 　92waveband grey image by secondary classification

表 3 　9 波段的混淆矩阵

Table 3 　Mixture matrix of 92waveband

玉米 牧场 草地 干草 大豆 林地

玉米 1 072 0 4 1 357 0

牧场 7 315 43 93 30 9

草地 0 2 722 5 17 1

干草 0 0 2 486 1 0

大豆 1 019 0 10 2 1 437 0

林地 0 61 15 0 7 1 211

总体分类精度 :74. 9 %.

2) 18 波段的地物分类.

基于 12a21 SVM 的分类灰度图和混淆矩阵如

图 4、表 4 所示.

图 4 　基于 12a21 SVM 的 18 波段分类灰度图

Fig. 4 　182waveband grey image by 12a21 SVM classification

表 4 　18 波段的混淆矩阵

Table 4 　Mixture matrix of 182waveband

玉米 牧场 草地 干草 大豆 林地

玉米 1 030 0 4 3 397 0

牧场 7 319 42 98 26 5

草地 0 2 721 7 16 1

干草 0 0 2 486 1 0

大豆 1 069 0 8 4 1 387 0

林地 0 58 15 0 6 1 215

总体分类精度 :74. 44 %.

18 波段的玉米和大豆的惩罚因子 C 和分类精
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度之间的关系如表 5 所示.

表 5 　18 波段的惩罚因子和分类精度关系

Table 5 　Relation between penalty factor and classif ication

precision for 182waveband

惩罚因子

C
∞ 2000 94

89～

93
88 85

分类精度

/ %
62. 17 62. 17 62. 97 62. 99 62. 97 62. 92

从表 5 中选取 18 波段的最佳 C为 90.

二次分类的分类灰度图和混淆矩阵如图 5、表 6

所示.

图 5 　基于二次分类的 18 波段分类灰度图

Fig. 5 　182waveband grey image by secondary classification

表 6 　18 波段的混淆矩阵

Table 6 　Mixture matrix of 182waveband

玉米 牧场 草地 干草 大豆 林地

玉米 1 046 0 4 3 381 0

牧场 7 319 42 98 26 5

草地 0 2 721 7 16 1

干草 0 0 2 486 1 0

大豆 1 053 0 8 4 1 403 0

林地 0 58 15 0 6 1 215

总体分类精度 :75. 67 %.

3) 50 波段的地物分类.

基于 12a21 SVM 的分类灰度图和混淆矩阵如

图 6、表 7 所示.

图 6 　基于 12a21 SVM 的 50 波段分类灰度图

Fig. 6 　502waveband grey image by 12a21 SVM classification

表 7 　50 波段的混淆矩阵

Table 7 　Mixture matrix of 502waveband

玉米 牧场 草地 干草 大豆 林地

玉米 952 0 4 9 469 0

牧场 6 266 27 92 46 60

草地 0 0 725 18 3 1

干草 0 0 3 486 0 0

大豆 878 0 13 17 1 560 0

林地 0 77 12 0 5 1 200

总体分类精度 :74. 89 %.

50 波段的玉米和大豆的惩罚因子 C 和分类精

度之间的关系如表 8 所示.

表 8 　50 波段的惩罚因子和分类精度关系

Table 8 　Relation between penalty factor and classif ication

precision for 502waveband

惩罚因子

C
∞ 500 56

43～

55
42 0

分类精度

/ %
69. 95 70. 26 70. 85 70. 89 70. 85 65. 22

从表中选取 50 波段的最佳 C是 50.

二次分类的分类灰度图和混淆矩阵如图 7、表 9

所示.

图 7 　基于二次分类的 50 波段分类灰度图

Fig. 7 　502waveband grey image by secondary classification

表 9 　50 波段的混淆矩阵

Table 9 　Mixture matrix of 502waveband

玉米 牧场 草地 干草 大豆 林地

玉米 1 126 0 4 9 295 0

牧场 9 266 27 92 43 60

草地 0 0 725 18 3 1

干草 0 0 3 486 0 0

大豆 828 0 13 17 1 610 0

林地 0 77 12 0 5 1 200

总体分类精度 :78. 12 %.

表 3、6、9 所示的是利用文中提出的改进的二次

分类方法的结果 ,将其与 12a21 SVM 分类方法的混
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淆矩阵表 1、4、7 相比较会发现 ,之前混淆较严重的

玉米 —大豆这两类在新方法的分类结果中混淆样本

有了很大的改观. 从分类的总体精度上还可以看出 ,

选取的波段数与分类精度也有很大的关系 ,波段数

目越多 ,所包含的光谱特性就越丰富 ,得到的分类结

果就越好.

分类总体精度提高不上去的主要原因是原始图

像的精度不高 ,由于使用的 AV IRIS 图像是从高空

拍摄 ,其分辨率仅为 20 m ×20 m ,像元混合的概率

很大 ,而且图片拍摄于 6 月 ,玉米和大豆正处于生长

的早期 ,它们所反应的光谱特性极其相似 ,在这些客

观原因的影响下 ,这两类的分类精度不可能大幅度

的提高 ,仍存在一定的分类误差.

5 　结束语

该文提出的二次分类方法保留了 12a21 SVM

分类的优点 ,改善了超光谱图像分类中某些植被由

于光谱特性相似而产生严重混淆的问题. 利用二次

分类方法可以在短时间内取得混淆最严重的类别的

最佳惩罚因子 ,将其应用到 12a21 SVM 的训练过程

中 ,得到最优的权系数向量和支持向量 ,改善了分类

精度. 它弥补了 12a21 SVM 算法不能确定最佳惩罚

因子的缺陷 ,提高了支持向量机应用到超光谱图像

中的分类效果.

在许多的实际应用中都需要解决多类别的分类

问题 ,如何有效地将支持向量机推广到多类分类问

题仍有广阔的研究空间.
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