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基于 ICA与 SVM算法的高光谱遥感影像分类
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摘 � 要 � 提出了一种利用独立分量分析( ICA )与支撑向量机( SVM )算法进行高光谱遥感影像分类的新方法。

采用 ICA 算法对高光谱遥感影像( PH I传感器获取, 80 波段)进行了特征提取, 并以提取出的影像数据(光

谱维数为 20)构建 SVM 分类器。对 SVM 算法进行核函数删选与参数寻优后, 发现采用 RBF 核的 SVM 算

法( C= 103 , �= 0� 05)分类结果最佳, 分类精度与 Kappa系数分别达 94� 5127%与 0� 935 1, 优于 BP�神经网
络(分类精度 39� 4758% , Kappa系数 0� 315 5)、波谱角分类(分类精度80� 282 6, Kappa系数 0� 770 9)、最小

距离分类(分类精度 85� 462 7% , Kappa系数 0� 827 7)以及最大似然分类(分类精度 86� 015 6% , Kappa系数

0� 835 1) 4 种方法。针对分类结果常出现的� 椒盐�现象, 利用形态学算子对 SVM ( RBF 核)分类结果进行了

类别集群处理, 将分类精度与 Kappa系数分别提高至 94� 758 4%与 0� 938 0, 获得了更接近实况的分类图

像。结果表明: ICA 结合 SVM 算法准确率高, 是高光谱遥感影像分类的优选方法, 且类别集群是优化影像

分类的有效方法之一。
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引 � 言

� � 高光谱遥感技术是 20 世纪 80 年代遥感领域最大的成就

之一, 它使空间对地观测时可获取连续波段的地物光谱图像

以实现地表物体的准确识别, 从而在环境监测、海洋遥感、

生态调查、精准农业、大气研究以及目标分类等众多领域获

得了广泛的应用[1�5] 。但由于高光谱影像包含的地物细节信

息极为丰富, 而传统的统计模式识别方法是基于大数定理,

在其分类识别中往往因难以获得足够的训练样本而影响到各

类别先验知识估计的准确性。且高光谱影像的光谱维数很

高, 分类时易因 H ughes 现象(维数灾难)而无法获得理想的

结果, 从而导致了利用高光谱数据进行地物分类识别存在一

系列的问题。

在分类识别中, 支持向量机 ( suppor t vecto r machine,

SVM )学习方法在解决小样本、非线性及高维模式识别中表

现出许多特有的优势, 可有效避免高光谱分类时的 H ughes

现象, 已在高维度光谱的分析中获得了成功的应用[6�8] 。而

在特征信号的提取与光谱维度的压缩方面, 独立分量分析

( independent component analy sis, ICA )方法被证明可在取得

高压缩率的同时能很好地保持数据的特征[ 9�11] 。因此 , 如果

将 ICA 与 SVM 算法结合起来设计分类器, 将可成功实现高

光谱遥感影像海量信息的特征提取, 并在分类过程中有效避

免 Hughes 现象而获得较理想的结果。本文结合 ICA 与

SVM 算法的优点设计分类模型, 并针对分类后图像通常所

出现的� 椒盐�现象(分类区域存在斑点或未分类的空洞) , 采

用类别集群的方法, 运用形态学算子对分类图像进行侵蚀操

作, 以获得逼近实况的分类影像, 从而为高光谱遥感影像的

分类提供一种新的方法。

1 � 算法原理与实验方法

1� 1 � 独立分量分析原理

ICA 是近年来发展起来的一种新的盲信号分离技术[12]。

盲信号分离系指在源信号与信号混合模型未知的情况下, 从

混合信号(观测信号)中分离出源信号的过程。其基本含义是



将多道观测信号按统计独立的原则通过优化算法分解为若干

独立分量, 而这些独立分量系源信号的一种近似估计。其算

法原理如下[13, 14] :

设 X = { x 1 , x 2 , � , x m }是源信号 S = { s1 , s 2, �, sn }的

观测值, 假定第 i个观测信号系n 个独立分量线性混合而成,

则有

x i = ai1 s1 + ai2 s2 + �+ a ins n � ( i = 1, 2, �, m) (1)
� � 用 A ( m � n) 表示混合矩阵 aij , 式( 1)可用矢量形式表示

为

X = AS (2)

� � ( 2)式即为独立分量分析模型。其中 X = [ x 1 , x 2 , �,

x m ]
T , S= [ s1 , s2 , �, sn ] T , A 是未知且可逆的 m � n 矩阵,

表示信号源到接受信号间的传递函数。A 的可逆性保证了源

信号的可分离性。ICA 就是在 S 与A 均未知的情况下寻找分

离矩阵 W= A - 1 , 并从 X 中分离出源信号, 其中 A - 1为 A 的

逆矩阵, 即

S = A - 1X = W TX (3)

1� 2 � 支持向量机原理
SVM 是 Vapnik 等于 20 世纪 90 年代提出的一种机器学

习方法[15] 。与传统算法所采用的经验风险最小化准则不同,

SVM 建立在 VC 维理论和结构风险最小化原理的基础上,

根据有限的样本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最

佳折衷, 以期获得最佳的推广能力。SVM 的核心思想是把输

入空间的样本通过非线性变换映射到高维核空间, 在高维核

空间求取具有较低 VC 维的最优分类超平面。其分类原理如

下[15, 16] :

设有样本集{ ( x 1 , y 1 ) , ( x 2 , y 2) , � , ( x N , yN ) } , 其中

x i � Rd 表示输入模式, y � { � 1}表示目标输出(其中 i = 1,

�, N )。设最优超平面为 wT x i + b= 0, 则权值向量 w 和偏

置 b 必须满足以下约束

yi ( wT x i + b) � 1 - �i (4)

� � 其中�i 为松弛变量, 表示模式与理想线性情况的偏离程

度。SVM 的目标是找到一个使训练数据平均错误分类误差

最小的超平面, 从而可推导出以下优化问题

�( w ,�) =
1
2
w Tw + C �
N

i= 1

�i (5)

� � 其中 C 为一需指定的正参数(惩罚系数) , 表示 SVM 对

错分样本的惩罚程度。根据拉格朗日乘子法, 最优分类超平

面的求解可转化为以下的约束优化问题

Q(a) = �
N

i = 1

ai -
1
2 �
N

i = 1
�
N

j = 1

aia jy iy jK ( x i , x j ) (6)

其约束条件为

�
N

i= 1

ai y i = 0, ai � 0, i = 1, �, N (7)

其中{ a i}
N
i= 1为拉格朗日乘子, 其中大部分的 ai 为 0, 而不等

于 0 的 ai 所对应的样本即称为支持向量。K (x i , x j )为满足

M ercer 定理的核函数, 常用的有线性核 ( L inear )、多项式核

( Po lynomial)、Sigmo id 核与高斯径向基核( RBF) 4 种。

1� 3 � 实验数据与方法
实验数据为北京昌平地区的 PH I 高光谱影像, 其波段

范围为 412~ 833 nm, 波段数为 80, 所截取的大小为 930 行

� 350 列。结合试验区的实际情况与影像特征, 该地区的地

物可分为以下类型: 旺盛小麦( C1)、稀疏小麦( C2)、空闲耕

地( C3)、水体 ( C4)、疏林地 ( C5)、硬化地 ( C6)、居民区

( C7)。各类地物的分布概况与光谱特征见图 1。

Fig� 1� Distribution survey and typical spectra

of the ground object in study area

Note: C1: St rong w heat ; C2: S par se w heat ; C3: Idle arable land;

C4: Water body; C5: Open w oodland; C6: H ard ening g rou nd; C7:

Resident ial areas

� � 实验过程分为以下 4 步: ( 1)采用 ICA 算法进行光谱维

度压缩与特征提取; ( 2)构建 SVM 分类器, 并筛选出 SVM

算法的最佳参数与最佳核函数; ( 3)与最小距离分类( mini�
mum distance classification, M DC)、最大似然分类 ( max i�

mum likelihood classification, M LC)、波谱角分类 ( spectral

ang le mapper classification, SAM ) 以及 BP�神经网络分类

( BP�ANN)进行比较分析 ; ( 4)运用形态学算子, 用类别集群

的方法处理分类后的影像, 获得接近真实地物的分类影像。

2 � 结果与分析

2� 1 � 影像光谱特征提取

由于高光谱数据光谱维过高, 直接用于分类, 一方面会

因计算量过大而导致分类过程耗时较长, 增加构建分类器的

难度, 而且会引入噪声而导致分类精度降低。因此, 在进行

SVM 分类前, 本文采用 ICA 对光谱信息进行特征提取, 实

现光谱数据的降维。

由于 ICA无法保证处理后的光谱波段按信息量的大小

从大到小排列, 因此, 利用二维空间相干性的方法进行 ICA

光谱波段的排序。二维空间相干性的量度是两个相关系数的

均值, 具体的计算方法见文献[ 13]。在 ENVI4� 5 中进行 ICA

转化后, 检查各波段的信息量, 发现从20 维以后所包含的绝

大部分是噪声信息, 因此, 本文选用 ICA 转化后的前 20 维

作为有效信息进行分类。

2� 2 � SVM分类器的构建与优化
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影像经 ICA 特征提取后, 从中选取各类地物的部分样本

以训练 SVM 分类器, 同时选取部分样本作为检验集以进行

分类结果的精度评估。选取样本的原则为充分考虑各类地物

的光谱结构与纹理特征, 从而使选择的样本具有代表性。本

文所选取的训练样本数据占实验区数据总量的 3� 28% , 检验

样本数据占 1� 50%。

构建分类器的过程中, SVM 核函数的选取与惩罚系数

C 及核函数参数�( Po lynomial核函数还包括 d )的取值对分

类精度影响较大。为了使 SVM 分类器达到最佳分类结果,

本文参考文献[ 17]的方法进行参数寻优以确定 C 和�的取

值, 并根据对分类结果的精度评估进行核函数的筛选。

在进行参数优化的条件下, 各核函数的分类结果的精度

评估如表 1 所示。在四类核函数所构建的 SVM 分类器分类

精度均在 93%以上, 其中 RBF�SVM 的分类精度达 94� 512

7% , Kappa 系数达 0� 935 1, 取得了最佳的分类结果, 是

SVM 算法进行高光谱分类的首选。而在采用同一核函数

( RBF核)的前提下, 经 ICA 预处理后所取得的分类结果比

传统的 PCA 方法具有更高的分类精度与 Kappa系数, 表明

利用 SVM 算法进行高光谱影像分类时, ICA 具有比 PCA 更

好的预处理效果。

Table 1 � Accuracy value and kappa coef ficient of different

SVM kernel functions and pretreatment methods

SVM

核函数 C � d
预处理

分类

精度/ %
Kappa 系数

RBF 10 0� 1 - 不处理 88� 472 6 0� 864 0

RBF 104 0� 2 - PCA 92� 219 5 0� 907 9

RBF 103 0� 05 - ICA 94� 512 7 0� 935 1

Sigmoid 103 0� 05 - ICA 93� 202 3 0� 919 7

Polyn om ial 102 0� 05 2 ICA 93� 099 9 0� 918 4

Lin ear 102 - - ICA 94� 451 3 0� 934 4

2� 3 � SVM与其他分类方法的比较分析

在影像分类中, M DC, M LC, SAM 以及 BP�ANN 算法

是较常用的方法。将影像经 ICA 处理后, 利用与 SVM 相同

的训练集构建各分类器。各方法的分类结果见图 2。由图可

知, 除 BP�ANN 算法分类结果不理想外, 其余方法均对 7 种

不同的地物做出了较清晰的区分。

Fig� 2� Classif ication results of different classification algorithms

Note: C0: Unclas sifi ed; C1: St rong w heat ; C2: S pars e w heat ; C3: Idle arable land; C4: Water body;

C5: Open w oodland; C6: H ardening ground; C7: Res ident ial areas

� � 利用检验样本对分类结果的分析表明, BP�ANN 分类精

度仅达 39� 475 8% , 卡帕系数为 0� 315 5, 分类结果较差;

SAM 是高光谱分类的常用方法, 在本文中其分类精度为

80� 282 6% , Kappa系数为 0� 770 9, 也未取得精确的分类结

果; 而最小距离 ( M DC)与最大似然 ( M LC)虽取得了较好的

分类结果, 但两者的分类精度在 87% 以下, K appa 系数在

0� 84 以下, 均低于采用 RBF 核函数的 SVM 分类方法(分类

精度 94� 512 7% , Kappa系数 0� 935 1)。可见 ICA 结合SVM

进行高光谱遥感影像分类是一种优选方法(见表 2)。

Table 2� Accuracy value and kappa coefficient of

diff erent classif ication algorithms

分类方法 分类精度/ % 卡帕系数

SVM( RBF) 94� 512 7 0� 935 1

MDC 85� 462 7 0� 827 7

MLC 86� 015 6 0� 835 1

S AM 80� 282 6 0� 770 9

BP�ANN 39� 475 8 0� 315 5

2� 4 � 分类图像�椒盐�现象的去除
分类后的图像往往存在斑点或未分类的空洞, 即所谓的

2726 光谱学与光谱分析 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 第 30 卷



� 椒盐�现象, 与真实地物不符。本文运用形态学算子, 以类

别集群的方法, 使用 3 � 3 的变换核对分类图像进行侵蚀操

Fig� 3 � SVM Classification results after cluster treatment

Note: C0: Unclassif ied; C1: St rong w h eat ; C2: S pars e w heat ; C3:

Idle arable land; C4: Water b ody; C5: Open w oodland; C6: H arden�

in g ground; C7: Residen tial areas

作, 从而达到去除�椒盐�现象的目的。图 3 为经类别集群处

理后的 ICA�SVM ( RBF核)分类图。相对图 2( SVM ) , 处理后

的分类图像更为平滑, 且分类精度由原来的 94� 512 7% 上升

至 94� 758 4% , Kappa 系数由原来的 0� 935 1 上升至

0� 938 0, 说明类别集群算法可改善分类结果, 使其更接近真

实地物的分类。

3 � 结论与讨论

� � 本文针对高光谱数据的特点, 设计了一种采用 ICA 与

SVM 算法进行高光谱遥感影像分类的新方法。通过对不同

SVM 核函数的比较分析发现 RBF 核可取得最佳的分类结

果, 是 ICA�SVM 算法进行高光谱分类的首选。研究发现

ICA 对高光谱影像预处理的结果优于传统的 PCA 算法, 与

苏令华等[ 10] 的结论一致, 进一步证实了 ICA 算法在高光谱

特征提取方面的优越性。相关文献表明, SVM 可在地物光谱

分析等一些具有挑战性的领域中获得成功的应用[ 6�9] 。本文

通过比较分析发现, 结合 ICA 处理的 SVM 算法在高光谱遥

感影像的分类识别中的精度也明显优于 M DC 和 M LC 等传

统方法, 但存在耗时较长的问题。说明 SVM 算法在高光谱

遥感影像分析的应用中也具有巨大的潜力, 但如何实现

SVM 算法的快速分类则有待进一步研究。

� 椒盐�现象是分类图中常见的问题, 使分类图因缺乏空

间的连续性而与地物的实际状况不一致。传统的低通滤波虽

然可实现分类图像的平滑, 但类别信息常常会被临近类别的

编码所干扰, 且往往因信息损失量较大而导致分类精度下

降。而本文运用形态学算子对分类影像进行类别集群处理,

可在获得较平滑的分类图像的同时提高分类精度, 实现

ICA�SVM 分类算法的优化, 从而为高光谱遥感影像分类提

供了一种较为精确、完善的新方法。
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Hyperspectral Remote Sensing Image Classification Based on ICA and

SVM Algorithm

LIANG L iang , YANG M in�hua* , L I Y ing�fang

Schoo l o f Info�Physics and Geomatics Eng ineering , Central South Univ ersity , Chang sha � 410083, China

Abstract � A novel method was developed to classify hyper spectral remot e sensing image based on independent component analy�
sis ( ICA) and suppo rt vector machine ( SVM ) algo rit hms. The char acter istic informat ion o f the hyper spectr al remote sensing im�

age captur ed by PH I ( made in China, w ith 80 bands) w as ex tr act ed by ICA algo rit hm, and SVM classifier was established w ith

the ex tracted image data ( 20 spectral dimensions) . A fter kernel function selecting and par ameter opt imizing, it was found that

the SVM algo rithm( RBF kernel function; parameter C= 103 , �= 0� 05) w ith accur acy 94� 512 7% and kappa coefficient 0� 935 1

has the best classif ication result, better than the r esults o f four kinds of conventional alg or ithms, including neural net classifica�

t ion ( accuracy 39� 475 8% and kappa coefficient 0� 315 5) , spectral ang le mapper classificat ion ( accuracy 80� 282 6% and kappa

coefficient 0� 770 9) , m inimum distance classification ( accuracy 85� 462 7% and kappa coefficient 0� 827 7) and max imum likeli�

hood classification ( accuracy 86� 015 6% and Kappa coefficient 0� 835 1) . In order to contro l the � pepper and salt� phenomenon

which appeared in classification map fr equently, the classification r esult o f SVM ( RBF kernel) w as oper at ed by the method of

clump classes using the mo rpholo gica l operato rs, and that the classificat ion map clo ser to actual sit uation w as acquired, with the

accuracy and kappa coefficient increasing to 94� 758 4% and 0� 938 0, respect ively. The study indicated t hat the ICA combined

with SVM w as an prefer red method fo r hyperspectral remot e sensing image classification, and clump classes w as a effective

met hod to optimized the classif ication r esult.

Keywords� H yperspect ral; Classification; Suppor t v ect or machine ( SVM ) ; Independent component analysis ( ICA ) ; Clump clas�

ses
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