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　　摘要：针对ＳＶＭ容易出现过学习、泛化能力下降的问题，利用ＬＳＳＶＭ在求解线性方程组时的自身优势，对高分辨
率无人机多光谱影像进行地物分类识别。采用固定翼无人机搭载ＭｉｃｒｏＭＣＡ１２Ｓｎａｐ多光谱相机，获取研究区域玛纳
斯河畔的多光谱影像，首先利用最佳波段指数法与光谱信息、纹理信息结合得到最佳特征波段组合，从而降低数据维

度，进而利用粒子群优化和网格搜索算法分别进行参数寻优并交叉验证方法对影像进行 ＳＶＭ和 ＬＳＳＶＭ对比试验。
结果表明，ＭｉｃｒｏＭＣＡ１２Ｓｎａｐ多光谱传感器所选择的１、６、１１波段组合及ＮＤＶＩ、ＮＤＷＩ、Ｍｅａｎ特征信息组合，粒子群优
化ＬＳＳＶＭ分类的总体精度较网格搜索ＬＳＳＶＭ高０．０９２％，Ｋａｐｐａ系数高０．００６；粒子群优化 ＬＳＳＶＭ分类的总体精度
较粒子群优化ＳＶＭ分类高２．０２１％，Ｋａｐｐａ系数高０．００８。试验方法改善了各种地物特别是裸地与沙石的区分，是对
该相机及特征组合进行分类的有效手段。
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　　随着无人机技术［１］的成熟，轻量型的多光谱传感器被广

泛搭载并获取数据［２－３］，在国土资源［４－５］、环境灾害［６－７］、农

情监测［８－１２］等众多领域得到广泛应用。针对多波段影像数

据的分类处理［１３］也一直是各行业应用所面对的首要问题，已

经成为研究热点之一。

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是由Ｖａｐｎｉｋ提
出的基于统计学习理论和结构风险最小化原理的模式识别方

法［１４］。近年来因其具有高维空间超平面分割和局部最优解

的特征，被广泛用于多光谱遥感影像的分类。陈波等基于

Ｌａｎｄｓａｔ７ＥＴＭ遥感影像构建了结合纹理的 ＳＶＭ分类模型并
有效提高了分类精度［１５］。张磊等提出一种结合改进的最佳

指数法和ＳＶＭ进行高光谱遥感影像分类新方法，取得比传统
监督分类更高的分类精度［１３］。但是标准ＳＶＭ在影像分类时
支持向量的数量会随着训练样本数量的增加而线性增加，从

而导致分类效率降低，而且标准 ＳＶＭ对参数的选择依赖性
大，容易出现过学习、泛化能力下降的问题。最小二乘支持向

量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）最早由
Ｓｕｙｋｅｎｓ等提出［１６］，是标准 ＳＶＭ的一种扩展，其优化问题的
目标函数中利用等式约束条件代替 ＳＶＭ标准算法中的不等
式约束条件，降低算法复杂度，提高收敛速度，使得运算时间

较短。高恒振等提出一种基于波段子集最大噪声分量特征提

取的ＬＳＳＶＭ的高光谱图像分类算法并通过试验证明了算法
的优越性［１７］。杨佳佳等提取了遥感图像中与岩性相关的纹

理、形状、光谱信息，利用 ＬＳＳＶＭ在非线性预测中的优势，对
研究区地质岩性进行识别且表现良好［１８］。
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本试验首先结合最佳波段指数和光谱、纹理特征来确定

地物分类最佳特征组合，然后利用粒子群优化［１９］及网格搜索

寻找最优参数并交叉验证（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＣＶ）［２０］，最后建立
分类模型，将最佳波段组合作为输入变量，分别进行 ＳＶＭ和
ＬＳＳＶＭ分类，判断ＬＳＳＶＭ对分类精度的影响。

１　理论基础与研究思路

１．１　支持向量机分类
ＳＶＭ分类是一种新的机器学习方法，以结构风险最小化

原则为理论基础，适当选择函数子集及该子集中的判别函数，

使学习的实际风险达到最小。根据具体的分类过程寻找最优

分类超平面：线性可分情况下，在原空间寻找２类样本的最优
分类超平面；线性不可分的情况下，加入松弛变量进行分析，

通过使用非线性映射将低维输入空间的样本映射到高维属性

空间使其变为线性情况，从而使得在高维属性空间采用线性

算法对样本的非线性进行分析，并在该特征空间中寻找最优

分类超平面。同时由核函数（ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ）将线性 ＳＶＭ推
广到非线性的情况，常用核函数 Ｋ（ｘｉ·ｘ）包括线性核、多项
式核、径向基核和Ｓｉｇｍｏｄ核，最终ＳＶＭ的判别函数为：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ｛∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉｙｉＫ（ｘｉ·ｘ）＋ｂ｝。 （１）

式中：ｓｇｎ｛｝为符号函数；ａｉ为拉格朗日乘子；ｂ为分类的域
值；ｘ、ｙ为样本向量；Ｋ（ｘｉ·ｘ）为满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数。
ａｉ不为零的样本点就称为支持向量。ａｉ、ｂ分别表示 ａｉ、ｂ
的最优解。

１．２　最小二乘支持向量机分类
虽然ＳＶＭ用于图像分类有很多优点，但其求解是一个解

凸二次规划问题的过程，计算过程比较复杂，当样本点较多

时，时间复杂度也较高。ＬＳＳＶＭ在其优化问题的目标函数中
利用等式约束条件代替标准 ＳＶＭ中的不等式约束条件，最终
通过求解一组线性方程得到最优解，大大降低计算复杂度，并

且提高运算速度。求解最优超平面问题等价于求解如下方程：

ｍｉｎＪ（ω，ξ）＝１２ω
Ｔω＋γ２∑

ｎ

ｉ＝１
ξ２ｉ

Ｓｔ　ｙｉ＝ω
Ｔφ（ｘｉ）＋ｂ＋ξｉ

ｉ＝１，２，３…，Ｎ

。 （２）

式中：ω为权向量；ｂ为待确定的参数；Ｔ表示矩阵的转置，在
此表示为矩阵ω的转置；φ（ｘｉ）表示的是将 ｘｉ从低维空间非
线性映射到高维空间；γ为模型泛化能力和精度的一个折中
参数且γ＞０；ξ为松弛变量且ξ≥０。引入拉格朗日函数并推
导可得到ＬＳＳＶＭ的判别函数：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉＫ（ｘｉ·ｘ）＋{ }ｂ。 （３）

式中：拉格朗日乘子 ａｉ为支持向量，而 Ｋ（ｘｉ·ｘ）是满足

Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数。
１．３　研究思路

高空间分辨率及光谱分辨率的遥感数据在分类时会面临

大量的冗余数据，从而增加数据处理的计算复杂度及时间复

杂度，因此在进行特征变量输入之前一般须对影像进行特征

信息选择来降低信息维度。特征信息的选择应满足３个基本
条件：波段信息量最大、波段间相关性最小、地物对所选择的

波段信息具有较大的光谱差异。本试验以原始波段信息为

主，结合光谱信息、纹理信息［２１］对研究区域进行 ＳＶＭ及
ＬＳＳＶＭ对比分类。

根据原始波段信息的选择，本试验使用的是最佳波段指

数法（ｏｐｔｉｍｕｍｉｎｄｅｘｆａｃｔｏｒ，ＯＩＦ），它是基于波段信息量标准差
及波段间相关性且能反映出波段组合信息质量的方法。同时

选择计算研究区对植被及水体敏感的相关指数作为光谱信息

输入变量。提取纹理信息的方法很多，目前主要有基于统计

方法、基于小波变换方法和基于地统计学等方法。试验先采

用协方差矩阵作为变换矩阵进行主成分变换（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍ
ｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）获得第一主成分后再得到影像的灰度共
生矩阵（ｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）的相关主要
参量并选择信息量最大的特征值作为纹理信息输入变量。

针对ＳＶＭ和ＬＳＳＶＭ，本试验在 ＭａｔｌａｂＲ２０１４ａ环境下分
别以台湾大学林智仁教授设计的开源库 ＬｉｂＳＶＭ及 ＬＳＳＶＭ
Ｔｏｏｌｂｏｘ为基础进行算法开发与验证，过程中利用群体智能优
化的粒子群优化算法和网格搜索进行参数寻优并交叉验证模

型参数，达到对地物进行准确划分的目的（图１）。

２　研究区域及数据预处理

２．１　研究区域及数据
研究区位于新疆沙湾县玛纳斯河畔，范围为８６°７′５８″～

８６°８′２６″Ｅ，４４°１３′３８″～４４°１４′６″Ｎ。区域内主要包含植被、水
体、建筑物、裸地、沙石、阴影等地物类型。本试验使用的高分

辨率遥感影像数据来自于搭载在远征 －６型油动固定翼无人
机上的多光谱相机ＭｉｃｒｏＭＣＡ１２Ｓｎａｐ，该相机可同时获取１２
个波段（４７０、５１５、５５０、６１０、６５６、７１０、７６０、８００、８３０、８６０、９００、
９５０ｎｍ）的数据。其中１～５个波段位于可见光区域，波段６、
７位于植被反射波谱曲线的红边区域，８～１２波段位于近红外
区域。波段８、５、３、１分别近似 ＴＭ影像的４、３、２、１波段，可
进行相关指数的计算。数据采集时间为２０１５年８月２２日，
相对航高５００ｍ，巡航速度为１３０ｋｍ／ｈ，地面采样距离 ＧＳＤ
为２２．６ｃｍ／ｐｉｘｅｌ。
２．２　数据预处理

无人机影像原始数据使用 Ｐｉｘ４ＤＭａｐｐｅｒ进行影像拼接。
坐标系统采用 ＷＧＳ８４，投影方式为 ＵＴＭ，经 ＥＮＶＩ进行几何
校正进行后续试验。

最佳波段指数选择的目的是选取像元灰度标准差高且波

段间相关系数低的波段组合。计算公式为：

ＲＯＩＦ＝
∑
３

ｉ＝１
Ｓｉ

∑
３

ｉ＝１
｜Ｒｉｊ｜
　（ｊ＝１，２，３；ｉ≠ｊ）。 （４）

式中：Ｓｉ为第ｉ波段灰度值标准差；Ｒｉｊ为第 ｉ和第 ｊ波段间相
关性系数。本试验选择 ３个波段组合并计算 ＯＩＦ值，通过
Ｃ＋＋编程共产生２２０个波段组合，ＯＩＦ值排序前１０的波段
组合见表１，故选择１、６、１１波段作为原始波段组合。
　　光谱特征信息和纹理特征信息主要是通过统计方法进行
选择。本试验计算了对植被及水体敏感的几种光谱指数：归

一化植被指数（ＮＤＶＩ）、红边归一化植被指数（ＮＤＶＩ７１０）、比
值植被指数（ＲＶＩ）以及归一化差分水体指数（ＮＤＷＩ）、水波
段指数（ＷＢＩ），具体标准差计算结果依次为０．３８７、０．２３３、
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表１　ＯＩＦ值前１０的波段组合

序号 波段组合 ＯＩＦ值 序号 波段组合 ＯＩＦ值
１ １、６、１１ ３９８．４５７ ６ １、５、１１ １８４．５７２
２ １、６、１２ ３４２．３５９ ７ １、６、８ １７１．５６９
３ １、６、１０ ３１０．２６７ ８ １、４、９ １６９．７６６
４ １、６、９ ２１８．１４９ ９ １、４、１０ １６９．２６３
５ １、４、１１ １８７．２５７ １０ １、３、１１ １６５．１５５

００３７、０．３４８、０．００６。针对纹理特征信息，通过主成分变换和
生成灰度共生矩阵方法得到主要参量：均值、方差、同源性、对

比度、相异度、熵、二阶距和相关性，具体标准差统计结果依次

为８．６８９、３．０１４、０．２２７、４．９４５、０．８９３、０．５５４、０．２２４、０．４１０。
根据统计结果，选择 ＮＤＶＩ、ＮＤＷＩ为光谱特征信息以及均值
（Ｍｅａｎ）参量为纹理特征信息。

综合以上对原始波段信息、光谱特征信息及纹理特征信

息的选择，得到以波段 １、６、１１及特征信息 ＮＤＶＩ、ＮＤＷＩ、
Ｍｅａｎ组成的最佳分类组合。图 ２为 １、６、１１（４７０、７１０、
９００ｎｍ）波段的研究区域假彩色合成图。

３　试验及结果分析

为获得较好的分类器，ＳＶＭ与 ＬＳＳＶＭ均须要对样本及
模型参数进行一定的选择。对于样本的选择，主要是选择合

适分布和数量的样本点以进行模型训练及测试。试验采用径

向基核函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）作为分类核函数。对
于模型参数的选择，ＳＶＭ分类时须要确定的参数有惩罚系数
Ｃ和核函数参数ｇ，而ＬＳＳＶＭ须要确定的参数有正则化参数
γ和核函数宽度δ２。采用粒子群优化算法和网格搜索方式对
训练样本进行参数选择，并以多折交叉验证误差评价参数的

优劣。

３．１　样本选取及分类模型的建立
为保证样本的选取具有代表性，在完整研究区域内随机

均匀采集６种地物类型（水体、沙石、裸地、植被、阴影、建筑

物）的样本点，样本的可分性可用 Ｊ－Ｍ（ｊｅｆｆｒｉｅｓ－ｍａｔｕｓｉｔａ）距
离及转换分离度（ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）作为评价标准。这２
个度量值在０～２．０之间，大于１．９说明样本之间可分离性
好，属于合格样本；小于１．８，须要重新选择样本；小于１．０，考
虑将２类样本合成１类样本。对比发现，加入光谱、纹理特征
信息之后Ｊ－Ｍ距离及转换分离度都达到了较高的水平，明
显增加了样本的可分离性（表２）。图３为样本的Ｎ维空间可
视化显示图，可以看出选择的６类样本可以很好地分离。
　　粒子群优化算法是基于群体智能的新型优化算法，该算
法在对鸟群行为观察的基础上，利用个体信息的共享使得整

个群体在问题求解空间中产生从无序到有序的变化过程，最

终得到最优解。优化参数设置为ｃ１＝２，ｃ２＝２，最大进化数为
２００。Ｋ－ＣＶ方法中，６个波段的样本特征子集被随机分成 ｋ
个子集，Ｋ－ＣＶ在每个子集上进行ｋ次验证，每次取１个子
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表２　加入光谱、纹理信息后的类可分性变化

分类样本
原始３波段 最佳波段组合

Ｊ－Ｍ ＴＤ Ｊ－Ｍ ＴＤ
水体－阴影 １．８７７０ １．９０７５ １．９４３７ １．９７８６
水体－沙石 １．９２９５ １．９３５７ １．９５６９ １．９８５７
裸地－沙石 １．９４５６ １．９５４１ １．９６８５ １．９８９５
水体－植被 １．９４９７ １．９５６８ １．９６８５ １．９９８９
植被－阴影 １．９５７５ １．９８６６ １．９７８５ １．９９９９
植被－裸地 １．９７９４ １．９８９０ １．９９９８ １．９９９９
水体－裸地 １．９８０２ １．９９５７ １．９９９９ ２．００００
沙石－阴影 １．９８１４ １．９９９９ １．９９９９ ２．００００
植被－沙石 １．９８５９ １．９９９９ １．９９９９ ２．００００
裸地－阴影 １．９８８７ ２．００００ ２．００００ ２．００００
裸地－建筑物 １．９９６９ ２．００００ ２．００００ ２．００００
沙石－建筑物 １．９９９８ ２．００００ ２．００００ ２．００００
水体－建筑物 ２．００００ ２．００００ ２．００００ ２．００００
阴影－建筑物 ２．００００ ２．００００ ２．００００ ２．００００
植被－建筑物 ２．００００ ２．００００ ２．００００ ２．００００

集作为测试集，其余ｋ－１个子集作为训练集，最后将分类准
确率的平均值作为样本的分类结果（本试验ｋ取值为１０）。
３．２　分类结果及分析

研 究区域的不同分类结果如图４所示，其中ａ、ｂ分别为

粒子群优化ＳＶＭ分类和网格搜索ＳＶＭ分类，ｃ、ｄ分别为粒子
群优化ＬＳＳＶＭ分类和网格搜索ＬＳＳＶＭ分类。表３给出试验
样本集各个类别的用户精度（ｕｓｅｒａｃｃｕｒａｃｙ，ＵＡ）和生产者精
度（ｐｒｏｄｕｃｅｒａｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）。各分类方法的训练时间、测试时
间、总体精度、Ｋａｐｐａ系数如表４所示。

表３　不同地物分类的用户精度及生产者精度 ％　

项目
精度

类型

ＳＶＭ粒子
群优化

ＳＶＭ网
格搜索

ＬＳＳＶＭ
粒子群优化

ＬＳＳＶＭ
网格搜索

水体 ＵＡ ９９．０８ ９８．６７ ９９．８７ ９９．１３
ＰＡ ９９．４１ ９９．０２ ９９．５９ ９９．３５

沙石 ＵＡ ８９．９５ ８８．６７ ９６．５７ ９５．７４
ＰＡ ９２．２０ ９１．０９ ９７．８９ ９３．４２

裸地 ＵＡ ９１．７９ ９１．８９ ９７．４５ ９２．３６
ＰＡ ９０．１９ ９１．０２ ９８．６７ ９３．１６

植被 ＵＡ ９９．７１ ９８．６９ ９９．９４ ９８．７４
ＰＡ ９４．５５ ９４．０３ ９７．８１ ９８．０１

阴影 ＵＡ ９７．５４ ９７．４１ ９８．９７ ９８．０６
ＰＡ ９８．５６ ９７．４５ ９９．８４ ９９．２５

建筑物 ＵＡ ９８．５４ ９７．９５ ９９．６５ ９８．７３
ＰＡ １００．００ ９９．３６ １００．００ ９９．２５

　　针对不同分类方法，结合表３、表４和图４可知沙石和裸
地的生产者精度和用户精度相对较低，但对于粒子群优化过

程，沙石的ＵＡ从ＳＶＭ分类的８９．９５％上升到ＬＳＳＶＭ分类的
９６．５７％，ＰＡ从 ＳＶＭ分类的 ９２．２０％上升到 ＬＳＳＶＭ分类的
９７．８９％，裸地表现出了同样的趋势。粒子群优化算法中，
ＳＶＭ、ＬＳＳＶＭ的ＭＳＥ分别为 ０．００８６、０．００７８，总体精度由
ＳＶＭ的９７．８３３％提高到 ＬＳＳＶＭ的９９．８５４％，Ｋａｐｐａ系数由
ＳＶＭ的０．９７４提高到 ＬＳＳＶＭ的 ０．９８２；网格搜索过程中，
ＳＶＭ、ＬＳＳＶＭ的ＭＳＥ分别为 ０．０２４６、０．０１２４，总体精度由
ＳＶＭ的９６．５７４％提高到 ＬＳＳＶＭ的９９．７６２％，Ｋａｐｐａ系数由
ＳＶＭ的０．９６９提高到ＬＳＳＶＭ的０．９７６。

针对不同参数寻优方法，对比 ＳＶＭ及 ＬＳＳＶＭ的２种分
类结果，其中，除了裸地的ＳＶＭ粒子群优化后用户精度、生产
者精度稍低于ＳＶＭ网格搜索后的用户精度、生产者精度，植
被的ＬＳＳＶＭ粒子群优化后生产者精度稍低于ＬＳＳＶＭ网格搜
索后的生产者精度之外，其他地物的粒子群优化结果均高于

网格搜索生产者精度和用户精度，甚至达到了１００％。ＳＶＭ
分类时，网格搜索和粒子群优化的 ＭＳＥ分别为 ０．０２４６、
０．００８６，且粒子群优化下的训练时间、测试时间均缩短，总体
精度由网格搜索的９６．５７４％提高到粒子群优化的９７．８３３％，
Ｋａｐｐａ系数由网格搜索的０．９６９提高到粒子群优化的０．９７４；
ＬＳＳＶＭ分类时，网格搜索和粒子群优化的 ＭＳＥ分别为
０．０１２４、０．００７８，同样粒子群优化的训练时间、测试时间也较
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表４　各分类方法的分类结果对比

分类方法 模型参数 ＭＳＥ 训练时间

（ｓ）
测试时间

（ｓ）
总体精度

（％） Ｋａｐｐａ系数

ＳＶＭ粒子群优化 Ｃ＝０．８５２，ｇ＝７．９１２ ０．００８６ ７９６．２４ １４２３．１４ ９７．８３３ ０．９７４
ＳＶＭ网格搜索 Ｃ＝２．６１４，ｇ＝１２．７０６ ０．０２４６ ８５７．２３ １５８７．６７ ９６．５７４ ０．９６９

ＬＳＳＶＭ粒子群优化 γ＝０．５７２，δ２＝１．０７６ ０．００７８ ６８２．９２ １３１２．８６ ９９．８５４ ０．９８２
ＬＳＳＶＭ网格搜索 γ＝１．２１３，δ２＝１．２８５ ０．０１２４ ７５４．６１ １４５７．４２ ９９．７６２ ０．９７６

网格搜索短，总体精度由网格搜索的９９．７６２％提高到粒子群
优化的９９．８５４％，Ｋａｐｐａ系数由网格搜索的０．９７６提高到粒
子群优化的０．９８２。

４　结论

本试验利用无人机搭载 ＭｉｃｒｏＭＣＡ１２Ｓｎａｐ多光谱相机
获得地面高分辨率多光谱影像，将最佳波段指数法与光谱信

息、纹理信息结合得到最佳波段组合以降低数据维度，然后分

别利用粒子群优化算法和网格搜索对最佳波段组合进行

ＳＶＭ和ＬＳＳＶＭ分类并以交叉验证作为参数评价标准。试验
结果显示，网格搜索最优参数时，ＬＳＳＶＭ分类较 ＳＶＭ分类总
体精度高３．１８８％，Ｋａｐｐａ系数高０．００７；粒子群优化算法参
数寻优时，ＬＳＳＶＭ分类较 ＳＶＭ分类总体精度高 ２．０２１％，
Ｋａｐｐａ系数高 ０．００８；粒子群优化 ＬＳＳＶＭ分类较网格搜索
ＬＳＳＶＭ分类总体精度高０．０９２％，Ｋａｐｐａ系数高０．００６。试验
结果表明，ＬＳＳＶＭ对ＭｉｃｒｏＭＣＡ１２Ｓｎａｐ多光谱影像的各分类
精度均有提高，是有效的分类手段，具有一定的应用价值。
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