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摘　要：提出了一种基于一对一（ｏｎｅｖｅｒｓｅｏｎｅ，ＯＶＯ）多类策略的支持向量机递归特征约减算法（ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＳＶＭＲＦＥ）用于高光谱数据的特征选择。对比分析了该算法所

选择波段与基于一对多（ｏｎｅｖｅｒｓｅａｌｌ，ＯＶＡ）策略的ＳＶＭＲＦＥ算法、ＭＳＶＭＲＦＥ算法以及ＯｎｅＲ、ＩｎｆｏＧａｉｎ、

ＲｅｌｉｅｆＦ等３种基于特征排序的方法所选择波段在高光谱数据分类中的精度表现。结果显示，ＯＶＯＳＶＭ

ＲＦＥ算法是一种可靠有效的高光谱数据特征选择算法，并且所选择波段在分类精度方面优于５种对比算法。

关键词：ＳＶＭＲＦＥ；特征选择；高光谱

中图法分类号：Ｐ２３７．４

　　高光谱数据具有光谱分辨率高，波段数目多

的特点。目前，有多种方法可应用于高光谱数据

的特征选择［１５］。ＳＶＭＲＦＥ是一种将支持向量

机用于高维数据特征选择的算法，最先用于分子

生物学领域［６］，后来在遥感领域中也有应用［７］。

ＳＶＭ算法是一种基于两类问题分类的算法，为了

将该算法扩展到适合遥感应用的多类分类，一般

的解决思路是同时训练多个ＳＶＭ 分类器，基于

ＯＶＯ或 ＯＶＡ 策略处理多类问题。ＳＶＭＲＦＥ

算法同样使用多类问题策略。本文提出了一种使

用ＯＶＯ策略的ＳＶＭＲＦＥ算法，并且将其应用

于航空ＡＶＩＲＩＳ高光谱数据的特征选择。将该方

法所选择波段与ＯＶＡＳＶＭＲＦＥ、ＭＳＶＭＲＦＥ、

ＯｎｅＲ、ＩｎｆｏＧａｉｎ、ＲｅｌｉｅｆＦ等５种特征选择算法所

选波段进行了分类实验，验证了该算法的有效性。

１　算法原理

１．１　犛犞犕犚犉犈算法

ＳＶＭＲＦＥ算法是一种基于ＳＶＭ 中最大间

隔原理的后向序列约减算法。ＳＶＭＲＦＥ算法不

依赖于特定的分类器，而是使用ＳＶＭ 算法中的

权重‖犠‖
２ 对所有波段进行排序，并评估每一

波段对分类的影响，按排序准则犚犮移除对分类器

作用最小的波段。排序准则犚犮 为完整ＳＶＭ 问

题权重‖犠‖
２ 与假设移除某一波段后的ＳＶＭ

问题权重‖犠
－（狆）‖

２ 差的绝对值。
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式中，犻、犼表示循环变量；狔表示类别标记；犖 表示

样本数目；狓－狆犻 表示移除了第狆波段后的训练点；

犓（狓犻，狓犼）表示核函数；α

犻 和α

（－狆）
犻 由解算ＳＶＭ

对偶优化问题得到；犛表示现有波段列表。在得

到了所有波段的犚犮后，约减最小的值所对应的波

段。重复上面的过程，直到原始波段列表为空或

选择波段达到预先设定的波段数目。

１．２　犗犞犗犛犞犕犚犉犈算法

ＯＶＯ策略将每一类训练样本犗１ 与另一类

训练样本犗２ 构建二类分类子问题，每一类都会



　第３４卷第７期 张　睿等：一种ＳＶＭＲＦＥ高光谱数据特征选择算法

与其他所有的类构建一个子问题，如果待分类数

为犆狀，则共有犜＝犆狀×（犆狀－１）／２个子问题。在

每一次ＳＶＭＲＦＥ迭代过程中，都需要求解犜个

子问题，得出犜 个代表排序准则犚犮 值的列表。

分别找出犜个问题中最小犚犮所对应的波段狇，并

对犜个问题的狇进行统计犓＝∑
犜

狇。如果某个

波段的犓 明显大于其余波段，则说明该波段对几

乎所有犜个子问题所得到的犚犮 值都最小，即该

波段最应该被约减掉。如果在犜个子问题中，没

有任一波段的犓 明显大于其余波段，或者类别数

目犜较小，则需要使用一定的容差范围来进一步

选择。依据容差值选取犓 较大的几个波段组成

波段集合犡，对这些波段的犚犮 值进行求和犑

＝∑
犡

犚犮，选择犑最小的波段为移除波段。容差

的使用是为了减小偶然误差对犓 计算的影响，本

文使用的容差值为：

狋＝

３，狉≤犜

１，犜＜狉≤２犜

０，

烅

烄

烆 其他

（３）

式中，狉是指将原始波段列表中波段迭代约减后

剩余的波段数目。

２　数据与实验

２．１　高光谱数据

本文使用的高光谱数据为１９９２年６月获取

的航空ＡＶＩＲＩＳ影像，为美国印第安纳州农作物

覆盖区域。图像大小为１４５像素×１４５像素，光

谱范围为０．４～２．５μｍ，共有２２０波段。该数据

可以从网上公开获取，地面真实验证数据可同时

得到。原始图像中有１６种地物，选取面积较大的

９种地物进行实验
［８］。训练样本和验证样本数目

分别为４４５和１７８３。

２．２　实验方法

由于１０４～１０８，１５０～１６３，２２０波段成像受大

气水分吸收影响较大，这些波段可认为是噪声［８］，

在预处理阶段去除这些波段，实验过程中使用剩

余的２００波段。依据图像各波段极值，将训练样

本及验证样本归一化到［０，１］范围。使用ＳＶＭ

分类算法对训练样本进行训练，核函数选择径向

基函数 ＲＢＦ，其公式为犓（狓犻，狓犼）＝ｅ
－γ‖狓犻－狓犼‖

２

。

在使用ＳＶＭ进行分类的过程中，由于ＳＶＭ模型

选择问题会对分类精度产生很大影响，因此，为了

精确地获得超参数，本文使用了ＬｅａｖｅＯｎｅＯｕｔ

交叉验证（ＬＯＯＣＶ）
［９］方法进行格网式搜索超参

数。对于本文所使用的分类器和核函数，所需选

择的超参数为惩罚系数犆和核函数宽度γ。

ＳＶＭＲＦＥ算法在每次迭代中约减一个波

段，直到所有波段都被约减。算法运行结束后，会

得到一个根据排序准则降序排列的波段列表。分

别将前１５０、１００、５０、２０、１０、５波段作为特征选择

的结果进行后续的分类实验。使用ＳＶＭ 分类器

评估特征选择的结果，较高的分类精度意味着较

好的特征选择效果。为了进行对比研究，本文还

实现了ＯＶＡＳＶＭＲＦＥ，以及一种基于多ＳＶＭ

ＲＦＥ算法的特征选择方法（ＭＳＶＭＲＦＥ）
［１０］。

ＭＳＶＭＲＦＥ算法同样使用 ＯＶＯ策略将ＳＶＭ

ＲＦＥ扩展成多类问题，但在算法运行过程中，它

需要统计波段的均值和方差，并用这些信息构造

新的排序准则，进而选择移除的波段。这两种算

法都属于ＳＶＭＲＦＥ系列算法，只是在计算过程

上与本文方法有所不同。实验中还选择了 Ｏｎ

ｅＲ、ＩｎｆｏＧａｉｎ和 ＲｅｌｉｅｆＦ等３种基于特征排序的

算法进行比较。ＯｎｅＲ算法基于一种简单的分类

器进行特征排序；ＩｎｆｏＧａｉｎ对移除某波段引起的

信息量变化值进行度量并排序，信息量的度量使

用熵值；而 ＲｅｌｉｅｆＦ算法借用了最近邻算法的思

想，认为好的特征应使得最近邻的同类样本之间

特征值相近，据此对每个特征赋权值并进行排序。

３　实验结果与分析

表１给出了上述６种算法的特征选择结果，

只显示前２０波段的特征选择结果。

表１　特征选择结果

Ｔａｂ．１　ＲｅｓｕｌｔｏｆＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ

算法 波段（５，１０，２０）

ＯＶＯＳＶＭＲＦＥ ２６，２７，２８，３０，３１，４２，４３，６１，６２，６３，７０，７４，７６，１１０，１２４，１２５，１２６，１４９，１６４，１７２

ＯＶＡＳＶＭＲＦＥ ６，２６，２７，２９，３０，３１，３３，３７，３８，６１，７３，７５，８１，８３，８８，９１，９９，１００，１０１，１３４

ＭＳＶＭＲＦＥ ２７，２９，３６，４０，４２，４３，７４，７５，７６，８２，１０７，１０８，１１０，１１２，１２６，１２７，１４９，１５１，１６２，１７７

ＯｎｅＲ １６，１８，２３，２５，２６，２７，２８，２９，３０，１１９，１２４，１２７，１３０，１３２，１３４，１３５，１３６，１３８，１４０，１４１

ＩｎｆｏＧａｉｎ １３４，１３５，１３８，１４０，１４９，１５９，１６０，１６２，１６３，１６５，１６６，１６７，１６８，１６９，１７０，１７１，１７３，１７７，１７８，１７９

ＲｅｌｉｅｆＦ １４８，１４９，１５０，１５３，１５４，１５５，１５６，１５７，１５８，１５９，１６０，１６２，１６３，１６４，１６５，１６６，１６７，１６９，１７２，１７３

５３８
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　　从表１可以看出，３种基于ＳＶＭＲＦＥ的方

法所选择出的波段分布范围相似，而ＩｎｆｏＧａｉｎ和

ＲｅｌｉｅｆＦ所选波段范围相似。特征选择前２０波段

的分布范围如表２所示。

表２　各波段范围内波段数目

Ｔａｂ．２　ＢａｎｄＮｕｍｂｅｒｆｏｒＲａｎｇｅｓ

波段

范围
ＯＶＯ ＯＶＡ

ＭＳＶＭ

ＲＦＥ
ＯｎｅＲ ＩｎｆｏＧａｉｎ ＲｅｌｉｅｆＦ

１～４０ ５ ９ ４ ９ ０ ０

４１～８０ ８ ３ ５ ０ ０ ０

８１～１２０ １ ７ ５ １ ０ ０

１２１～１６０ ４ １ ４ １０ ７ １１

１６１～２００ ２ ０ ２ ０ １３ ９

　　从表２可以看出，３种基于ＳＶＭＲＦＥ的算

法在各个波段范围几乎都有分布，这说明对于前

２０波段，这些方法比较好地选择出了不同波谱区

间中有代表性的波段。其中，ＭＳＶＭＲＦＥ方法

选取的波段范围中波段数目最为平均，ＯＶＯ其

次，而 ＯｎｅＲ、ＩｎｆｏＧａｉｎ和 ＲｅｌｉｅｆＦ算法所选择波

段的波谱范围分布不均匀，这意味着对于某些地

物类型，这些方法不可能很好地加以区分。

表３给出了上述６种算法选择波段用于

ＡＶＩＲＩＳ数据的部分选择波段分类验证结果，分

类使用ＳＶＭ分类器及ＲＢＦ核函数。

表３　所选择波段的分类结果／％

Ｔａｂ．３　ＲｅｓｕｌｔｏｆＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒＳｅｌｅｃｔｅｄＢａｎｄｓ／％

算法 １５０ １００ ５０ ２０ １０ ５

ＯＶＯＳＶＭＲＦＥ ９５．００８４ ９５．９６１９ ９５．７９３６ ９４．７８４１ ９５．００８４ ９２．５９６７

ＯＶＡＳＶＭＲＦＥ ９５．００８４ ９４．８９６２ ９５．６２５４ ９３．７７４５ ９２．９８９３ ８８．２７８２

ＭＳＶＭＲＦＥ ９３．９４２８ ９４．１１１０ ９３．８８６７ ９３．８３０６ ９３．５５０２ ９１．６４３３

ＯｎｅＲ ９５．４５７１ ９３．９９８９ ９３．１５７６ ８６．４８３５ ８０．３７０２ ７５．３２２５

ＩｎｆｏＧａｉｎ ９５．４０１０ ９３．２６９８ ９１．５８７２ ８１．９４０５ ６９．７７０１ ６８．７６０５

ＲｅｌｉｅｆＦ ９５．２３２８ ９２．７６５０ ８５．６４２２ ７０．９４７８ ６５．６７５８ ６１．０２０８

　　从表３可以看出，３种ＳＶＭＲＦＥ算法所选

择波段的分类精度要明显高于其他３种算法，特

别是当选择波段只有２０、１０、５波段时，对比算法

的分类精度与ＳＶＭＲＦＥ系列算法的精度差距迅

速拉大至１０％～２０％，说明这３种对比算法所选

择出的波段并不是区分各个类别的最有效的波

段；而３种ＳＶＭＲＦＥ算法选择出的波段，分类精

度一直比较稳定，并没有随着波段数的减少而明

显下降，说明该类算法比较成功地找到了区分判

别上述地物的波段。

表３显示，ＯＶＯＳＶＭＲＦＥ算法分类精度要

稍高于ＯＶＡＳＶＭＲＦＥ和ＭＳＶＭＲＦＥ算法，特

别是当选择波段至２０、１０、５时，ＯＶＯＳＶＭＲＦＥ

算法相比较 ＯＶＡＳＶＭＲＦＥ 算法和 ＭＳＶＭ

ＲＦＥ算法，在分类精度上分别提高１％、２％、

４．３％和０．９％、１．５％、０．９％。这说明本文使用

ＯＶＯ思想将ＳＶＭＲＦＥ扩展到支持多类数据的

特征选择和分类的过程是有效的，它比基于ＯＶＡ

策略的ＳＶＭＲＦＥ算法在分类精度方面有一定优

势。对 ＯＶＯＳＶＭＦＲＥ算法，１５０、１００、５０、２０、

１０波段的数据的分类精度都优于原始２００波段

数据的分类精度，这说明对于ＳＶＭ 等较少受维

数灾难影响的分类器，特征选择对于后续的数据

分类仍然是有益的。

４　结　语

１）本文提出的ＯＶＯＳＶＭＲＦＥ算法对于高

光谱数据的特征选择非常适用，在从１５０波段到

５波段的分类实验中，分类精度一直保持比较稳

定，没有明显的下降，说明该算法稳定可靠，所选

择波段真正包含了区分地物类别的信息。

２）ＳＶＭＲＦＥ系列算法是一种非常有效的

高光谱数据特征选择方法，通过３种不同的策略

得到的不同的ＳＶＭＲＦＥ算法整体的分类精度都

比较高，说明ＳＶＭＲＦＥ通过循环迭代的过程，得

到的各个波段分类能力的排序列表可以很好地判

别各个波段的分类能力。

３）即使对于ＳＶＭ等较少受维数灾难影响的

分类器，特征选择过程作为高光谱数据的预处理

步骤，也可以对后续的分类过程带来有利影响。
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