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基于多分类器组合的高光谱图像波段选择方法

李士进，常纯，余宇峰，王亚明
（河海大学 计算机与信息学院，江苏 南京 ２１００９８）

摘　 要：由于高光谱数据具有波段多，数据量大等特点，对其进行降维处理成为高光谱遥感研究的一个重要问题。
提出一种基于多分类器组合的高光谱波段选择方法，该方法通过遗传算法良好的寻优能力获得若干组较优初始波

段子集，在此基础上使用这些波段子集训练若干个基分类器，进而利用改进的基于相同错误差异性度量的分类器选

择方法选出部分较优分类器，实现波段选择的目的；最终通过局部精度分析的动态分类器选择实现多分类器组合决

策。 在公共测试数据集上的实验结果表明：与以往直接选择最优波段子集方法相比，提出的算法能够选择更多具有

鉴别能力的波段，明显提高了分类正确率。
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　 　 随着遥感技术和成像光谱仪的发展， 高光谱图

像的分辨率不断提高，应用需求越来越广泛，但其波

段数多、数据量庞大等特点给高光谱图像的分类、识
别等带来了很大的困难。 利用全部波段数据进行分

类等处理不但处理困难，而且由于大量冗余信息的

存在和部分噪音波段或信噪比很低的波段数据的影

响还会降低分类或识别精度［ １ ］。 因此，在保证地物



识别率的情况下，进一步挖掘发现具有鉴别信息的

波段，减少数据量、节省计算资源的降维处理非常必

要。 特征提取和特征选择是高光谱图像的 ２ 种主要

降维方法。 由于高光谱图像的每一个波段都对应着

一幅相应波段的图像， 通过线性或非线性变换， 将

高维特征空间映射到低维空间的特征提取的方法会

使提取出来的特征失去原有的物理意义， 所以特征

提取的方法并不适用于高光谱图像的降维。 而波段

选择是从高光谱图像所有波段中选择最具鉴别力的

波段子集，既能大大降低高光谱图像的数据维数，又
能比较完整地保留分类鉴别信息，是目前高光谱降

维处理的主流方法［２，３⁃１１］。
针对高光谱波段选择问题，研究人员提出了各

种方法。 Ｓｅｒｐｉｃｏ 等提出了一种局部极值约束的离

散二进制空间搜索方法用于高光谱波段选择［２］。
后来，Ｓｅｒｐｉｃｏ 等继续开展了研究［ １２ ］，提出了针对分

类正确率最优化的连续波段选择方法，他们把若干

相邻波段进行平均，提出了 ｓ⁃ｂａｎｄｓ 的概念。 该方法

取得了较高的分类正确率，但这是一种特征提取和

波段选择的混合算法，涉及的波段数远大于一般方

法所选择的波段。 Ｂａｚｉ 等提出了基于遗传算法和支

持向量机的高光谱波段选择方法［４］，在搜索最佳鉴

别波段过程中，同时对 ＳＶＭ 参数进行了优化。 Ｓｏｔｏ⁃
ｃａ 等提出了基于确定性去火的随机搜索方法用于

波段选择［５］，在搜索过程中，他们尽可能地考虑了

波段之间的无关性。 Ｇｕｏ 等［６］发现特征选择时只保

留与类别信息最相关的波段存在一定的问题，特别

是特征之间相关性较大时更加严重。 他们提出了一

种快速的贪心优化策略进行波段选择，但从最终的

分类结果看不是很理想。 戴宏亮与戴道清［７］ 提出

了智能遗传算法同时优化全间隔自适应模糊支持向

量机参数集和波段选择中的大量参数，构成一种智

能分类器，进行高光谱遥感图像分类。 吴昊等［８］ 将

分组的概念引入波段选择中，利用条件互信息将波

段分成若干组，再使用支持向量机和遗传算法相结

合的搜索算法（ＧＡ⁃ＳＶＭ）搜索出相对最优的波段组

合。 Ｙａｎｇ 等提出了最小估计丰度协方差（ＭＥＡＣ）
的波段选择方法［９］，在选择过程中估计候选波段与

已经选择波段的丰度协方差矩阵的迹。 葛亮等为使

无监督的波段选择能够更好地保留高光谱图像的鉴

别信息，提出一种基于波段聚类的高光谱图像波段

选择方法［１０］。 王立国与魏芳洁提出一种结合遗传

算法和蚁群算法的高光谱图像波段选择方法［１１］。
该算法首先利用遗传算法以较快的寻优能力获得几

组较优解，以此来初始化蚁群算法的初始信息素列

表，然后用蚁群算法以较高的求精解能力获得最优

波段组合。 Ｌｉ 等［ １２ ］将时间序列模式匹配的思想运

用到高光谱波段选择中，先通过提取光谱曲线中重

要点作为候选波段集，然后再利用分支定界法搜索

最优波段子集。
虽然目前高光谱波段选择的方法很多，但由于

原始波段数目一般高达数百个，以往基于搜索算法

的波段选择方法往往只保留一组最佳波段组合，而
其余未选中的波段则被抛弃。 这对于最后的分类任

务意味着较多的鉴别信息损失，因而波段选择后的

分类正确率还有较大提升空间。
本文从提高图像分类正确率角度出发，提出一

种新的波段选择方法，将多分类器组合的思想运用

于高光谱波段选择中。 本文重新定义的高光谱波段

选择问题为：给定待选择的最大波段数目 Ｎ，如何选

择 ｋ 组波段子集，使组合后的分类正确率更高，每组

波段子集的波段数为 ｎ，这 ｋ组波段子集中包含的不

同波段总数不超过 Ｎ。 以往的波段选择研究都是从

选择一组最优波段子集角度出发，最大化该组被选

中波段的分类正确率。 本文则基于初步选择出的多

个不同较优波段子集，构成多个特征子空间进行多

分类器组合，从分类器互补性及多样性角度重新选

择出满足最大波段数约束的最佳波段组合，进一步

提高分类正确率。
具体地，首先多次采用基于遗传算法的波段选

择算法获得若干组相对较优的波段子集，再基于这

些波段子集分别训练支持向量机得到若干个基分类

器，然后通过多分类器组合方法对这些基分类器进

行组合。 在组合之前，根据最大波段数目约束条件

进行了多分类器选择，从而实现最后的波段选择。
具体采用基于差异性度量的带有波段数目约束的分

类器选择算法选出部分较优分类器组合，得到一组

互补性及错误多样性较好的分类器。 最后采用基于

局部分类精度的动态分类器选择组合方法，根据每

个分类器对测试样本邻域中若干训练样本的分类正

确率从多个分类器中选出最优的一个分类器作为决

策判断分类器，获得最终分类结果。
本文提出的波段选择方法有两轮搜索选择过

程，第 １ 轮采用常规搜索方法获得多个较优波段子

集，在第 ２ 轮则采用多分类器组合思想，选择若干具

有较强互补性与多样性的波段子集，使更多的具有

鉴别力的波段能在第 ２ 轮组合选择中获得被选中的

机会。 较之传统一次（最优）选择方法，本文方法在

有效地规避了高光谱数据高维特征问题的同时，保
留了更多的鉴别信息，明显提高了分类精度。
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１　 多分类器组合方法

波段选择优劣的评判标准除了选择的波段数

外，往往是通过最终的分类正确率来衡量，针对高光

谱数据波段间相关性高的特点，本文将多分类器组

合的思想引入高光谱波段选择中。 多分类器组合是

根据各个分类器的整体性能将每个分类器的输出按

某种方式“组合”到一起，并达到“共识” ［ １３ ］。 同时，
多分类器系统的性能很大程度上取决于成员分类器

的差异性，为了选出具有较强错误差异性的分类器

组合，本文研究了聚类选择法以及基于局部分类精

度的动态分类器选择两种组合方法。 另外，多分类

器组合方法可以根据单个分类器输出类型分为抽象

级、排序级和度量级 ３ 类，本文选择基于抽象级的几

种分类器组合方法，如多数投票法、行为知识空间法

对基于不同特征子空间训练的分类器进行组合。
１．１　 多数投票法（ｍａｊｏｒｉｔｙ ｖｏｔｉｎｇ）
　 　 投票法是最常用的抽象级分类器组合方法，其
遵循的原则是“少数服从多数”。 多数投票规则［１３ ］

将最多数分类器一致分类的类别作为待分类样本的

类别。 当出现多个类别获得的投票数目相同时，一
般随机选择其中一个类别作为最终的结果。 此外，
考虑到不同分类器的分类正确率，也可以对各个结

果按照分类器不同表现设置不同的权重，进行加权

投票。
１．２ 　 行为知识空间法（ ｂｅｈａｖｉｏｒ⁃ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｓｐａｃｅ，

ＢＫＳ）
很多分类器组合方法都需要假设分类器之间相

互独立。 在无法满足该假设的情况下，可以考虑从

知识空间获得信息，它能同步记录所有分类器对每

个训练样本的决策。 由于知识空间记录了所有分类

器的行为，所以也被称为 “行为知识空间”，简称

ＢＫＳ［１ ４ ］。 使用该方法时，训练集中的样本被划分成

不同的模式，这些模式是根据所有分量分类器分类

结果的不同组合来定义的。 当一个未知样本需要进

行分类时，所有分量分类器对分类结果的组合都是

已知的，由此确定对应的模式。 然后根据该模式中

的样本实际类别，把未知样本归入出现次数最多的

类别。
１．３ 　 聚类－选择法（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ⁃ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）

聚类－选择算法训练过程如下：
１）利用训练数据集 Ｚ 训练 Ｌ 个基分类器 Ｃ１，

Ｃ２，…，ＣＬ ，初始化聚类数 Ｋ ；
２）通过 Ｋ ⁃均值方法将 Ｚ 聚成 Ｋ 类（不考虑样

本集的真实类别），通过计算每个簇中的样本均值

得到聚类中心 Ｖ１，Ｖ２，…，ＶＫ ；
对于该算法，如何选择一个合适的 Ｋ 值是很重

要的问题，本文实验对参数 Ｋ 做了大范围的搜索，
详见实验分析。
１．４ 　 局部精度估计的动态分类器选择（ＤＣＳ⁃ＬＡ）

ＤＣＳ⁃ＬＡ 方法［１６］的主要特点是对于待分类样本

Ｘ ∗，从已有的基分类器 Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＬ 中动态挑选合

适的一个或多个对其进行分类，或者样本所在邻域

内最优的分类器来对其进行分类，它是一种特殊的

分类器集成方法，其主要步骤为：
１）如果所有的分类器 Ｃｊ 返回 Ｘ∗ 相同的类别 ω，

则该测试样本被赋予类别 ω ，算法结束，否则转 ２）；
２）计算每个基分类器的局部分类精度 ＬＡｊ，ｋ Ｘ∗( ) ，

ｊ ＝ １，２，…，Ｎ ， ｋ 为 Ｘ∗ 邻域内训练样本数；
３）确定局部分类精度最高的基分类器 Ｃ ｊ ，使

ＬＡ ｊ，ｋ Ｘ∗( ) ＝ ｍａｘｉ ＬＡｉ，ｋ Ｘ( )( ) ，并将 Ｃ ｊ 的输出作为

Ｘ∗ 的类别，算法结束。
从以上步骤可以看出 ＤＣＳ⁃ＬＡ 的分类正确率主

要取决于局部分类精度估计，本文采用基于先验知

识的 局 部 精 度。 该 方 法 将 局 部 分 类 精 度

ＬＡ ｊ，ｋ Ｘ∗( ) 定义为 Ｘ∗ 的局部邻域 Ｒｋ Ｘ∗( ) 内被正

确分类的训练样本比例。 假设 Ｒｋ Ｘ∗( ) 内有 ｋ 个训

练样本，其中有 ｋＴ 个样本被 Ｃ ｊ 正确分类，则分类器

Ｃ ｊ 对 Ｘ∗ 的局部分类精度为

ＬＡ ｊ，ｋ Ｘ∗( ) ＝
ｋＴ

ｋ
（１）

由于在选择分类器时没有考虑分类器 Ｃ ｊ 对测试样

本 Ｘ∗ 的分类结果，所以一般称之为先验局部精度

估计。

２　 多分类器组合的高光谱波段选择方法

传统的波段选择需要在整个原始波段空间进行

搜索，本文针对高光谱图像波段多且相关性高等特

点，提出将多分类器组合的思想运用于高光谱波段

选择中，通过遗传算法搜索得到 Ｋ 组较优波段组

合，使用这 Ｋ 组波段组合分别训练 Ｋ 个基分类器，
然后从这 Ｋ 个分类器中选出部分差异性较大的分

类器进行组合，实现波段选择的目标。 最后分类测

试时采用基于局部分类精度的动态分类器选择方法

（ＤＣＳ＿ＬＡ）得到最后的分类结果。
上述过程中，存在两次多分类器组合过程。 在

第 １ 次分类器选择时，采用基于错误多样性度量的

带波段数目约束的多分类器选择方法。 在多分类器

组合研究中，研究人员［ １７⁃ １８ ］已经发现从基分类器中

去除一些作用不大和性能不好的分类器，剩下的少
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量分类器能够获得更好的预测效果。 因此本文在高

光谱波段选择多分类器组合过程中，也进行了分类

器选择。 由于本文的目的是通过多分类器组合实现

波段选择，因此希望选择的分类器数目较少，这样最

终的波段总数才能更加符合用户要求。
以往的多分类器选择研究中，主要考虑分类器

之间的互补性和多样性，特别是错误多样性（ ｅｒｒｏｒ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ，亦称为差异性）。 Ａｋｓｅｌａ 和 Ｌａａｋｓｏｎｅｎ［ １９ ］

分析比较了各种错误多样性指标，发现同误多样性

指标（ｓａｍｅ⁃ｆａｕｌｔ ｍｅａｓｕｒｅ）具有不俗的表现。 该指标

考虑 ２ 个分类器如果犯相同错误的概率较小，则组

合后获得正确分类结果的可能性更大。 由于高光谱

波段选择多分类器组合过程中不但需要获得更高的

分类正确率，而且希望组合后参与分类的波段总数

尽可能少，因此在最小化相同错误概率的同时，还要

最大化同时正确的概率。 因此，提出如下错误多样

性指标：

ＳＦ ｉ，ｊ ＝
Ｎ００

ｓａｍｅ × Ｎ００
ｓａｍｅ

Ｎ１１ （２）

式中： Ｎ００
ｓａｍｅ 表示 ２ 个分类器 Ｃ ｉ 、 Ｃ ｊ 错误分类结果是

相同的样本数， Ｎ１１ 表示 ２ 个分类器 Ｃ ｉ 、 Ｃ ｊ 分类结

果都正确的样本数。 该指标越小，表明 ２ 个分类器

犯同样错误的次数较少，它们之间的多样性越好。
在选择分类器过程中，分别考察候选分类器与

各个已经选择分类器之间的错误多样性，选择与已

经选择分类器错误多样性指标之和最小的分类器。
算法 １　 带波段数目约束的多分类器选择算法

输入：给定选择波段总数上限 ｔｏｔａｌ， Ｋ 组波段数

目为 ｎ 的分类器集合 Ｕ ＝ Ｃ１，Ｃ２，．．．，ＣＫ{ } 。
输出：分类器集合 Ｓ 。
１）初始化 Ｓ 为空集；
２） 根据每个分类器在训练集上的分类精度选

取分类精度最高的第一个分类器，记为 Ｃ ｉ ， 将 Ｃ ｉ 加

入 Ｓ ， Ｓ ＝ Ｓ ∪ Ｃ ｉ{ } ，同时从 Ｕ 中减去 Ｃ ｉ ， Ｕ ＝
Ｕ ＼ Ｃ ｉ{ } ；

３）根据式（２）计算 Ｕ 中每个分类器 Ｃｐ 和 Ｓ 中

已经选取的各个分类器 Ｃｑ 的多样性 ＳＦｐ，ｑ ；
４）对于 Ｕ 中每个分类器 Ｃｐ ， Ｐ ＝ １，２，… ，

Ｕ ， Ｕ 为集合 Ｕ中分类器数目，计算其与 Ｓ中已

经选取的各个分类器的错误多样性之和：

Ｓｃｏｒｅｐ ＝ ∑
｜ Ｓ｜

ｑ ＝ １
ＳＦｐ，ｑ

式中： ＳＦｐ，ｑ 为分类器 Ｃｐ 、 Ｃｑ 之间的错误多样性度

量值， Ｃｑ 为 Ｓ 中已经被选取的各个分类器， Ｓ 表

示已选分类器集合中分类器数目；

５） 挑选 Ｓｃｏｒｅｐ 最小的分类器， 记为 Ｃｊ ， 计算 Ｃｊ

和 Ｓ 中各分类器对应波段的并集 Ｓａｌｌ ，如果 Ｓａｌｌ 的波

段总数 ｜ Ｓａｌｌ ｜ ＜＝ｔｏｔａｌ，则将 Ｃｊ 加入 Ｓ ， Ｓ ＝ Ｓ∪ Ｃｊ{ } ，
从 Ｕ 中减去 Ｃｊ ， Ｕ ＝ Ｕ ＼ Ｃｊ{ } ，转（２），否则转 ６）

６）算法结束，返回 Ｓ。
在对测试样本进行分类时，由于前面选择得到

了若干分类器，可以采用多分类器组合的方法确定

其最终类别。 通过比较分析各种常见分类器组合方

法（具体见实验部分），最终采用基于局部分类精度

的动态分类器选择（ＤＣＳ⁃ＬＡ）方法进行组合。 根据

文献［１６］中的基于局部分类精度估计的方法，对于

每个测试样本，利用 １．４ 节中基于先验知识的局部

精度估计方法计算 Ｓ 中各分类器在该样本邻域的局

部精度（ｌｏｃａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ， ＬＡ），选出 ＬＡ 最高的分类器

作为其最终的决策分类器。 分类过程如下。
算法 ２　 基于局部分类精度的动态分类器选择

的分类算法

输入：训练集 Ｔｒａｉｎ ＝ ｘｉ，ｙｉ{ } Ｎ
ｉ ＝ １，测试样本ｘ，图

２ 中算法 １ 选择得到的分类器集合 Ｓ
输出：测试样本 ｘ 的类标签 ｙ
１）针对测试样本 ｘ ，基于不同特征空间（对应

组合分类器 Ｓ 中不同的成员分类器）寻找它的 ｋ 个

最近邻训练样本点，通过每一个分类器对 ｋ 个最近

邻样本点进行分类；
２）选择出 Ｓ 中局部分类精度最高的分类器 Ｃ ｊ ，

作为该样本的最终分类器；
３）利用 Ｃ ｊ 对 ｘ 进行分类，得到的类别标签 ｙ 即

为最终分类结果。

３　 实验结果与分析

本文采用的高光谱图像测试数据集为 Ｉｎｄｉａｎ
Ｐｉｎｅ 数据集［ １ ］。 原始 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅ 数据集包含 ２２０
个连续的波段，其中 １８ 个波段由于受大气影响而被

丢弃，因此剩下 ２０２ 个有效波段。 该图像数据包含

玉米区、树林、黄豆以及牧场等 ９ 种类别的样本，测
试样本与训练样本不是随机分配，而是对每类分别

定义空间不相交的测试区与训练区，以尽可能减少

它们的相关性，最终实验数据包括训练样本 ５ ０１２
个，测试样本 ３ ７２８ 个［３］。
３．１　 对比实验 １

为了比较出对高光谱数据波段选择具有最优效

果的多分类器组合方法，本文实现了四组多分类器

组合方法，分别是多数投票法、行为知识空间法、 Ｋ
均值聚类选择法以及基于局部分类精度估计的动态

分类器选择法。 在进行多分类器组合之前，首先通
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过文献［ ８ ］中方法，即利用条件互信息将 ２０２ 个有效

波段分成 １２ 组，再使用 ＧＡ⁃ＳＶＭ 的方法搜索出相对

较优的波段子集，多次利用该方法获取 １０ 组波段子

集后，将这些相对较优的波段子集训练成 １０ 个基分

类器（１０ 组分类器含有波段总数为 ４７，每个子集 １２
个波段），然后使用上述 ４ 种多分类器组合方法对

这 １０ 个基分类器进行组合。
表 １　 ４ 种不同分类器组合方法的分类精度

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

多分类器组合方法 分类正确率 ／ ％

Ｍａｊｏｒｉｔｙ ｖｏｔｉｎｇ ８６．４５

ＢＫＳ ８５．７

Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ⁃Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ８５．３

ＤＣＳ＿ＬＡ ８８．７１

　 　 表 １ 给出了 ４ 种多分类器组合方法的分类精度

比较。 ４ 组实验都选取所有 １０ 个基分类器，共 ４７ 个

波段。 从表 １ 中可以看出，行为知识空间法，即 ＢＫＳ
方法比多数投票法效果稍差，这主要是因为对于高光

谱数据具有“同谱异物”的特点，分类时测试样本输出

模式与训练样本的输出模式匹配时，相同模式有很多

是同样被错误分类的，即相同错误的分类器的差异性

不够明显，直接导致了分类结果趋向错误分类的那一

部分。 本文实验中采用的 Ｋ －均值聚类对参数 Ｋ 做

了（１０，５００）范围的搜索，最后当 Ｋ 为 ２００ 时，取得

８５．３％最佳的效果。 聚类选择方法作为无监督学习方

法，没有考虑训练样本的类别分布，所以在分类中很

难占有优势。 显然，ＤＣＳ⁃ＬＡ 的分类精度最高，说明通

过该算法对多分类器进行组合比较有效。 在分类器

选择过程中，还可以调整选择的分类器数目，即对应

选择的波段数目，详见对比实验 ２。
３．２　 对比实验 ２

为了进一步验证多分类器组合算法对波段选择

的有效性，本文进行了 ５ 组实验，分别选择不同波段

总数限制的多个分类器，然后进行基于 ＤＣＳ⁃ＬＡ 组

合方法的分类测试，表 ２ 给出了这几种情况的详细

分类精度。 从表 ２ 中可以看出，通过确定分类器组

合总体多样性，即对应波段总数上限 ｔｏｔａｌ，选择的分

类器组合数目也不相同，选取的波段数目也各不相

同。 当波段总数为 ５０ 时，即对全部 １０ 个基分类器

进行组合时，分类结果最好，正确率达到了 ８８．７１％。
而选择波段不超过 ３０ 个时，只选择了 ４ 个分类器，
此时分类正确率为 ８８．３９％，明显高于利用所有 ２０２
个波段进行分类的精度 ８３．２％；而与 １０ 个分类器全

部参与组合的正确率也很接近，表明在本文研究的

高光谱波段选择中，动态选择参与组合的分类器确

实比较有效，既减少了参与组合的分类器，也达到了

波段选择的目的。
表 ２　 基于不同波段数目约束的动态分类器选择的分类精度

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｂａｎｄｓ

最大波段数目 选择分类器数目 分类正确率 ／ ％

１２ １ ８５．３８

２０ ２ ８６．５１

３０ ４ ８８．３９

４０ ７ ８８．４７

５０ １０ ８８．７１

３．３　 对比实验 ３
为了证明本文算法较之传统搜索算法的优点，

使用另外 ２ 种常用的全局波段空间搜索的高光谱波

段选择方法与本文算法进行比较这两种方法分别是

遗传算法的波段选择方法和文献［１２］中的自适应

分支定界法搜索的波段选择方法。 在此，采用两种

方法同样分别搜索 １２、２０、３０、４０、５０ 个波段进行最

后的分类，由于遗传算法的随机性，对每一组波段分

别搜索 ３ 次，取 ３ 次分类结果进行平均得到平均分

类精度，如表 ３。
表 ３　 遗传算法、分支定界法以及本文算法的平均分类精度

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＧＡ， ＢＢ
ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

波段数目 遗传算法 分支定界法 本文算法

１２ ８３．４３ ８３．８８ ８４．４１

２０ ８２．７２ ８３．９１ ８６．５１

３０ ８３．４７ ８５．２０ ８８．３９

４０ ８４．３４ ８５．０３ ８８．４７

５０ ８３．５２ ８４．５０ ８８．７１

　 　 从表 ３ 可以看出，当波段数目分别为 １２、２０、
３０、４０、５０ 时，本文算法在分类正确率上具有明显的

优势，其中，遗传算法在波段数目为 ４０ 时达到最高

分类正确率 ８４．３４％，自适应分支定界法在波段数目

为 ３０ 时达到最高分类正确率 ８５．２０％，而本文算法

使用局部分类精度的动态分类器选择，在对应波段

数目为 ３０ 时，达到了 ８８．３９％的分类正确率，明显高

于其他 ２ 种直接搜索一组最优波段子集的方法，因
此本文方法具有较强的竞争力。
３．４　 讨论

多分类器组合在遥感图像分类，特别是高光谱

图像分类中得到了广泛关注［ ２０ ］。 Ｓｋｕｒｉｃｈｉｎａ ａｎｄ
Ｄｕｉｎ ［ ２１ ］研究了基于多次特征选择的多分类器组合

·６７３· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷



方法，他们采用多次序贯选择特征子集的方法获得

多个基分类器，每次从前一次选择余下的特征中选

择次优的特征子集，最后将所有基分类器进行组合

集成。 该方法与本文方法的不同有 ２ 点：１）所有特

征参与了最后的分类决策，每个特征都被分配到一

个基分类器；２）所有分类器都参与了决策融合。 文

献［２２］研究了多支持向量机集成的高光谱图像分

类方法。 该方法通过波段间相关性将波段分组，然
后构建多个支持向量机分类器；最后的分类结果是

以多个支持向量机的输出再输入另一个支持向量机

后得到的输出。 该方法也是所有波段都参与了分类

决策。 Ｄｕ 等［ ２３ ］研究了基于证据融合的多分类器组

合方法及其在高光谱图像分类中的应用。 该文采用

的基分类器有马氏距离分类器、多层前向神经网络、
径向基神经网络、支持向量机以及决策树。 同样，该
文关注的是多分类器集成在高光谱图像分类中的适

应性，并未考虑波段选择问题。

４　 结束语

本文提出了一种基于多分类器组合的高光谱波

段选择方法，通过多次采用遗传算法搜索出相对较

优的若干组波段组合，然后分别将这些波段组合训

练成若干基分类器，再使用基于错误多样性度量的

分类器选择算法选择出其中符合最大波段数约束的

部分分类器，达到波段选择的目的。 在此基础上，采
用 ＤＣＳ⁃ＬＡ 动态分类器选择方法，选取具有最高 ＬＡ
的分类器的输出作为最后分类结果，通过实验验证

了多分类器组合的波段选择方法的有效性。
多分类器组合研究是当前模式识别领域的研究

热点之一，本文提出了基于多分类器组合方法来应

对高光谱数据高维度且波段相关性高的问题。 多分

类器组合的作用主要在于降低高维波段搜索问题及

提升分类性能，而真正有效地提高分类准确率还依

赖于成员分类器的整体差异性的增大。 差异性的研

究是多分类器组合系统研究的关键问题之一，目前

还没有被广泛接受的理论与方法。 定义新的差异性

度量并以此来构造和训练多分类器组合系统，更好

地提高多分类器组合的有效性是下一步需要研究的

方向。
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