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利用小波核最小噪声分离进行高
光谱影像ＳＶＭ分类

白　璘１　刘盼芝１　惠　萌１

１　长安大学电子与控制工程学院，陕西 西安，７１００６４

摘　要：针对高光谱遥感影像线性特征提取方法在一定程度上会降低地物类别的可分性问题，在最小噪声分

离变换基础上引入核方法，以小波核函数代替传统核函数，并将新型核最小噪声分离方法与支持向量机方法

相结合，对高光谱影像数据进行分类。实验结果表明，基于小波核最小噪声分离变换的方法适合于高光谱遥

感影像的非线性特征，将其应用于 ＨＹＤＩＣＥ系统与 ＡＶＩＲＩＳ系统所获得的实验数据集，与对照算法相比，总

体分类精度可提高３％～９％。
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　　高光谱成像遥感是近３０年来兴起的一种新
型对地观测技术。高光谱影像（ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ　ｉｍ－
ａｇｅｒｙ，ＨＳＩ）具有丰富的地物光谱信息，在地物识
别上优势巨大。如何利用 ＨＳＩ光谱信息高效识
别地物是高光谱影像应用研究的核心问题［１－３］。

ＨＳＩ分类是一种基于特征模型的地物识别方法，
它将像元看成是分布在特征空间中的样本，依据
各类地物在特征空间中的分布规律进行不同类别

地物的分类。ＨＳＩ分类是面向海量数据的高维相
关特征空间中的非线性可分问题［４］。

按照训练过程中是否有训练样本参与，可将

ＨＳＩ分类分为非监督分类与监督分类。非监督分
类主要包括Ｋ 均值聚类、ＩＳＯＤＡＴＡ 动态聚类、
模糊Ｃ均值聚类等典型方法［５］。非监督分类没
有训练样本，对大样本、高维数据的分类精度不
高。在监督分类中，近年来被广泛应用的是最小
距离分类、最大似然分类、贝叶斯分类、神经网络
分类等。在训练样本集有限的情况下，具有高维
相关特征的 ＨＳＩ分类问题会遇到“维数灾难”现
象。ＨＳＩ特征降维方法通常采用主成分分析
（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、无参数加
权特征提取（ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ　ｗｅｉｇｈｔｅｄ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘ－
ｔｒａｃｔｉｏｎ，ＮＷＦＥ）、最小噪声分离变换等线性特征

提取方法，在一定程度上会降低地物类别的可分
性。为了满足 ＨＳＩ分类处理对精度、速度和可靠
性的要求，有必要针对 ＨＳＩ数据特点研究新的适
用于 ＨＳＩ影像分类的理论、模型和算法。
国内外研究人员对非线性特征提取方法进行

了大量研究，提出了遗传算法、神经网络、流行学习
等方法。核方法是利用核函数将线性分析作非线
性推广，核函数是建立在 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间理论基础上
的。近年来，有许多学者相继提出了基于核方法的
非线性特征提取方法［６－８］，如核主成分分析（ｋｅｒｎｅｌ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）［９－１２］、核Ｆｉｓｈｅｒ
判别分析［１３］、广义判别分析等。
本文在线性最小噪声分离（ｍｉｎｉｍｕｍ　ｎｏｉｓｅ

ｆｒａｃｔｉｏｎ，ＭＮＦ）变换的基础上，引入小波核，提出
基于小波核最小噪声分离变换（ｗａｖｅｌｅｔ　ｋｅｒｎｅｌ
ｍｉｎｉｍｕｍ　ｎｏｉｓｅ　ｆｒａｃｔｉｏｎ，ＷＫＭＮＦ）的非线性特
征提取方法。将 ＷＫＭＮＦ和支持向量机（ｓｕｐ－
ｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）相结合，对 ＨＳＩ进行
分类，以期得到一种效果较好的 ＨＳＩ分类方法。

１　小波核最小噪声分离变换

１．１　核最小噪声分离变换

ＭＮＦ是一种常见的 ＨＳＩ特征提取方法。假
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设 ＨＳＩ为ｎ个像素点、ｒ个光谱波段的观测数据
集，组成ｎ行ｒ列的矩阵Ｉ。假定ｘＴｄ（ｌ）为原始
数据ｄ（ｌ）的线性组合。将ｄ（ｌ）表示为不相关的
两部分，即信号部分ｄＳ（ｌ）和噪声部分ｄＮ（ｌ）之
和。原始数据ｄ的方差矩阵Ｃ 可记为信号分量

ＣＳ 和噪声分量Ｃｎ 之和。定义噪声分数ＦＳ和信
噪比ＳＮＲ如下：

ＦＳ ＝ｘ
ＴＣＮｘ
ｘＴＣｘ

（１）

ＳＮＲ＝ｘ
ＴＣＳｘ
ｘＴＣＮｘ

（２）

则

ＦＳ ＝ １
（ＳＮＲ＋１）

（３）

　　最大化式（４），即为线性 ＭＮＦ变换。

１
ＦＳ ＝

ｘＴＣｘ
ｘＴＣＮｘ

＝ ｘ
ＴＩＴＩｘ

ｘＴＩＴＮＩＮｘ
（４）

式中，Ｉ为ｎ×ｒ矩阵；ＩＮ 是ｄＮ（ｌ）的类似定义矩
阵。
为使得特征空间的维数对计算不构成直接影

响，在设计核函数时需采用对偶表示的形式，这样
便不再是显式地表达特征向量而是将数据隐式地

表达为特征空间。令ｘ＝ＩＴａ，则式（４）可重新表
示为：

１
ＦＳ ＝

ａＴＩＩＴＩＩＴａ
ａＴＩＩＴＮＩＮＩＴａ

（５）

式中，ＩＩＴ 矩阵的元素为Ｉ的行向量。令Ｕ 表示Ｉ
的 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间映射，ＵＮ 表示ＩＮ 的 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间
映射（ＵＮ 为一个ｎ×ｐ矩阵，其中ｐ≥ｒ），则有核
矩阵Ｋ＝ＵＵＴ，非对称矩阵ＫＮ＝ＵＵＴ

Ｎ。ＫＮ 元素
为ｋ（Ｉｉ，ＩＮｊ），ｉ，ｊ＝１，…，ｎ。核矩阵Ｋ和ＫＮ 列

平均值为零，则核空间 ＭＮＦ变换数学模型为：

ＫＭＮＦ ＝ ａ
ＴＵＵＴＵＵＴａ

ａＴＵＵＴ
ＮＵＮＵＴａ＝

ａＴＫ２ａ
ａＴＫＮＫＴ

Ｎａ
（６）

　　相应地，核空间 ＭＮＦ的求解是通过 ｍａｘ
（ＫＭＮＦ）来实现的。核最小分离变换的优点主要
在于 ＨＳＩ的维数对核矩阵无影响，在计算的时
候，只需要在原空间中计算核函数，无需知道非线
性映射函数的形式以及非线性变换的结果。

１．２　小波核函数
构建核函数主要是为了将 ＨＳＩ的观测数据

从一个低维空间投影到另一个高维空间。在这个
过程中，某些 ＨＳＩ数据在低维空间中线性不可分
的部分，投影到高维空间中则会变成线性近似可
分。构建的核函数在通过这种维度投影后一般不
能产生一组在该空间上的完备基底，这种基底的
不完备性会导致分类器无法在该空间上对任意分

类面进行逼近，也不能对任意的分类曲线进行逼
近［１０］。因此，必须寻找一种新的核函数，使其在
新的空间上能够生成一组完备的基底。小波核函
数恰恰可以提供这样一种近似的正交基，且小波
变换具有多分辨率的特点，可任意地以从粗到细
的过程逐步观察 ＨＳＩ数据，提高非线性映射的能
力［１０－１１］。因此，本文将小波核作为核最小分离变
换的核矩阵，构建 ＷＫＭＮＦ变换。
假设ｈ（ｘ）为一个小波函数，参数α表示伸

缩，β表示平移。若存在ｘ，ｘ′∈Ｒ
Ｎ，则有小波核

函数的点积形式记为：

Ｋ（ｘ，ｘ′）＝∏
Ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｘｉ－βｉ

α
）ｈ（ｘ′ｉ－β′ｉ

α
） （７）

　　满足平移不变条件下内积核定理表达式为：

Ｋ（ｘ，ｘ′）＝∏
Ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｘｉ－ｘ′ｉ

α
） （８）

　　本文选取 Ｍｏｒｌｅｔ函数作为小波变换母函数，
根据小波函数平移不变理论构造如下函数：

ｈ（ｘ）＝ｃｏｓ（１．７５ｘ）ｅ（－ｘ
２／２） （９）

　　由式（７）～（９）可得到一个满足 Ｍｅｒｃｅｒ核函
数要求的小波核函数：

Ｋ（ｘ，ｘ′）＝∏
Ｎ

ｉ＝１

（ｃｏｓ（１．７５
（ｘｉ－ｘ′ｉ）
α

）ｅ
（－
‖ｘｉ－ｘ′ｉ‖

２

２α２
））

（１０）

　　本文将式（１０）应用于 ＨＳＩ核最小噪声分离
变换，构建了基于小波核的最小噪声分离变换

ＷＫＭＮＦ。

１．３　基于 ＷＫＭＮＦ的高光谱影像ＳＶＭ分类

ＳＶＭ是一种基于统计学习理论的算法。它
采用结构风险最小化准则，在最小化样本误差的
同时能够缩小模型泛化误差的上界，提高模型的
泛化能力。ＳＶＭ的基本数学模型为［１４］：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ
Ψ（ｗ，ｂ）＝ １２

（ｗ·ｗ） （１１）

　　约束条件为：

ｙｉ［（ｗ·ｘｉ）＋ｂ］≥１，ｉ＝１，…，ｎ （１２）

２　实验及结果分析

２．１　ＨＹＤＩＣＥ数据实验
实验数据采用超光谱数字图象收集实验仪器

（ＨＹＤＩＣＥ）系统在 Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ　ＤＣ　Ｍａｌｌ上空拍
摄的 ＨＳＩ。数据大小为１　２８０×３０７像素，包含波
长范围在４００～２　４００ｎｍ的２２０个连续波段，去
除被水汽影响的波长在９００～１　４００ｎｍ范围内的
波段，剩余１９１个波段用于分析。ＨＹＤＩＣＥ高光

５２６
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谱图像波段６０、２７和１７的伪彩色图如图１所示。
该 ＨＳＩ数据包含屋顶、街道、小路、草地、树木、水
体以及阴影共７类地物。实验训练数据与测试数
据的选取如表１所示。

图１　ＨＹＤＩＣＥ系统拍摄的伪彩色图

Ｆｉｇ．１　Ｆａｌｓｅ　Ｃｏｌｏｒ　Ｉｍａｇｅｓ　ｏｆ　ＨＹＤＩＣＥ

实验将本文提出的 ＷＫＭＮＦ＋ＳＶＭ 方法分
别与普通的ＳＶＭ、ＰＣＡ＋ＳＶＭ、ＭＮＦ ＋ＳＶＭ、

ＫＰＣＡ（高斯核）＋ＳＶＭ方法做比较。结果采用

表１　实验数据选取信息

Ｔａｂ．１　Ｓｅｌｅｃｔｅｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｏｎ　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　Ｄａｔａ　Ｓｅｔ

ＨＹＤＩＣＥ数据（Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ　ＤＣ　Ｍａｌｌ）

类别 样本

类号 类名 训练 测试

１ 屋顶 ４００　 ３　４３４
２ 街道 １６８　 ２４８
３ 小路 ３６　 １３９
４ 草地 ８１４　 １　１１４
５ 树木 ８０　 ３２５
６ 水体 ２２４　 １　０００
７ 阴影 １１　 ８６

总体分类精度（ｏｖｅｒａｌｌ　ａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）和 Ｋａｐｐａ
系数作为评价标准，重复１０次实验，取统计平均
作为最终实验结果，如表２所示，图２为分类结
果图。

表２　ＨＹＤＩＣＥ数据（Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ　ＤＣ　Ｍａｌｌ）分类实验结果对比

Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｎ　ＨＹＤＩＣＥ　Ｄａｔａ　Ｓｅｔ（Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ　ＤＣ　Ｍａｌｌ）

类别 类名
分类精度

ＳＶＭ　 ＰＣＡ＋ＳＶＭ　 ＭＮＦ＋ＳＶＭ　 ＫＰＣＡ＋ＳＶＭ　 ＷＫＭＮＦ＋ＳＶＭ
１ 屋顶 ６２．１％ ６４．８％ ６６．４％ ７０．７％ ７７．４％
２ 街道 ９８％ １００％ ９４．８％ ９８．４％ ９７．６％
３ 小路 １００％ １００％ １００％ １００％ １００％
４ 草地 ９７．２％ ９８．１％ ９７．７％ １００％ ９９．８％
５ 树木 ９８．８％ ９８．８％ ９８．８％ ９５．４％ ９６．８％
６ 水体 ９９．９％ ９９．９％ ９９．９％ ９９．８％ ９９．８％
７ 阴影 ８２．６％ ７９．１％ ８４．９％ ８９．５％ ８９．５％
总体分类精度（ＯＡ） ７８．６％ ８０．７％ ８１％ ８４．１％ ８７．５％
Ｋａｐｐａ系数 ０．７１７　 ０．７４４　 ０．７４５　 ０．７８７　 ０．８２３

图２　不同方法得到的分类结果图 （ＨＹＤＩＣＥ）

Ｆｉｇ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔ　Ｉｍａｇｅ　ｗｉｔｈ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｍｅｔｈｏｄｓ（ＨＹＤＩＣＥ）

　　在ＳＶＭ 进行分类实验前，采用特征提取算
法，特征维数取前１５个特征分量作为输入，其能
量占总量的比重超过９６％。可以看出，采用本文
提出的 ＷＫＭＮＦ方法处理后的高光谱图像数据
在分类精度上较对比算法有了明显的提升，与高

斯核ＫＰＣＡ算法相比，提升幅度超过３％，可较明
显地区分地物。

２．２　ＡＶＩＲＩＳ数据实验
为验证算法在不同数据集下的性能，本文选

用美国机载可见光／红外成像光谱仪（ａｉｒｂｏｒｎｅ

６２６
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ｖｉｓｉｂｌｅ　ｉｎｆｒａ－ｒｅｄ　ｉｍａｇｉｎｇ　ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，ＡＶＩＲＩＳ）
扫描仪１９９２年６月１２日在Ｉｎｄｉａｎａ遥感实验区
所获得的２２０波段高光谱数据进行实验，涵盖波
长范围０．４～２．５ｕｍ，包含可见光与近红外区域。
图像尺寸为１４５×１４５像素，图像位数１６ｂｉｔ。该
测试数据集包含１６个类别：苜蓿地，玉米已耕地，
玉米略耕地，玉米未耕地，牧草地，草树地，牧草已
割地，干草地，燕麦地，大豆已耕地，大豆略耕地，
大豆未耕地，小麦地，林地，建筑物、牧草和汽车的
混合地带，塔楼。测试数据集的伪彩色图（３０、６０、

１　４０波段）如图３所示。实验中每类地物的训练

样本数与测试样本数如表３所示。

图３　ＡＶＩＲＩＳ拍摄的伪彩色图

Ｆｉｇ．３　Ｆａｌｓｅ　Ｃｏｌｏｒ　Ｉｍａｇｅｓ　ｏｆ　ＡＶＩＲＩＳ

表３　实验中每类地物的训练样本数与测试样本数

Ｔａｂ．３　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　Ｓａｍｐｌｅ　Ｄａｔａ　ａｎｄ　Ｔｅｓｔｉｎｇ　Ｓａｍｐｌｅ　Ｄａｔａ　ｉｎ　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

类号 地物类型 训练样本数 测试样本数 类号 地物类型 训练样本数 测试样本数

１ 苜蓿地 ２７　 ２７　 ９ 燕麦地 １０　 １０
２ 玉米未耕地 １００　 １　３３４　 １０ 大豆未耕地 １００　 ２　３６８
３ 玉米略耕地 ８４　 ７５０　 １１ 大豆略耕地 ９７　 ８７１
４ 玉米已耕地 １１７　 １１７　 １２ 大豆已耕地 ６２　 ５５２
５ 牧草地 ５０　 ４４７　 １３ 小麦地 ３８　 ３４２
６ 草树地 ７５　 ６７２　 １４ 林地 １０６　 １０６
７ 牧草已割地 １３　 １３　 １５ 牧草和汽车的混合地带 １００　 １　１９４
８ 干草地 ４９　 ４４０　 １６ 塔楼 ４８　 ４７

　　在ＡＶＩＲＩＳ数据集上的分类实验是将 ＷＫＭ－
ＮＦ＋ＳＶＭ 方法分别与ＳＶＭ、ＰＣＡ＋ＳＶＭ、ＭＮＦ
＋ＳＶＭ、ＫＰＣＡ（高斯核）＋ＳＶＭ方法做比较。结
果采用总体分类精度和Ｋａｐｐａ系数作为评价标准，
重复１０次实验，取统计平均作为最终实验结果，如

表４所示，图４为实验所取得的分类图。其余实验
条件与§２．１表述相同。可以看出，采用本文提出
的 ＷＫＭＮＦ方法处理后的ＡＶＩＲＩＳ数据在分类精
度上较对比算法有了明显的提升，较ＫＰＣＡ算法
提升幅度超过６％，可较明显地区分地物。

图４　不同方法得到的分类结果图 （ＡＶＩＲＩＳ）

Ｆｉｇ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔ　Ｉｍａｇｅ　ｗｉｔｈ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｍｅｔｈｏｄｓ（ＨＹＤＩＣＥ）

　　从§２．１与§２．２的实验中可以看出，无论是
在 ＨＹＤＩＣＥ数据集还是在 ＡＶＩＲＩＳ数据集上进
行的分类实验，本文提出的 ＷＫＭＮＦ＋ＳＶＭ 的

方法都能获得良好的分类精度。这主要是由于

ＷＫＭＮＦ方法充分利用了高光谱影像数据中的
非线性特点，实验结果要好于采用线性方法或高

７２６
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斯核函数的非线性方法。

３　结　语

面对高光谱遥感影像的特点和现有数据预处

理方法的不足，本文提出了一种采用小波核最小
噪声分离变换（ＷＫＭＮＦ）结合ＳＶＭ 的分类方法
对 ＨＩＳ 进行分类。在 ＨＹＤＩＣＥ 数据集以及

ＡＶＩＲＩＳ数据集上的实验表明，ＷＫＭＮＦ算法对
数据与预处理和特征提取的能力强于对照实验中

的算法，将最终处理后的数据应用于支持向量机
的高光谱影像分类中，分类精度可提高３％～
９％，证明了本文算法的有效性。
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