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凸组合核函数的支持向量机高光谱图像分类

胡燕燕，李东生，张诗桂

（电子工程学院，安徽 合肥 ２３００３７）

摘　要：支持向量机的高光谱图像分类中，单核函数存在局限性。为了提高分类器的分类精度
和支持向量机模型的泛化能力，利用高斯径向基核和多层感知核进行凸组合构造复合核函数

支持向量机，证明了该函数满足作为核函数的判决 Ｍｅｒｃｅｒ条件，并进一步将凸组合核函数支
持向量机应用到高光谱图像分类中，完成了建模和实验验证。实验结果表明，凸组合核函数具

有较好的鲁棒性，且该类支持向量机的分类精度和 ＫＡＰＰＡ系数较单核 ＳＶＭ均得到了有效的
提高，是一种解决多分类问题行之有效的分类器。
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中图分类号：ＴＰ７５１　　文献标识码：Ａ　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１５０７８．２０１６．０５．０２３

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｂｙｃｏｎｖｅｘ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｓｆｕｎｃｔｉｏｎＳＶＭ

ＨＵＹａｎｙａｎ，ＬＩＤｏｎｇｓｈｅｎｇ，ＺＨＡＮＧＳｈｉｇｕｉ
（ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，Ｈｅｆｅｉ２３００３７，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｍｏｎｏｃｙｔｅｆｕｎｃｔｉｏｎｈａｓｉｔｓｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ
ＩｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆＳＶＭｍｏｄｅｌ，ａｃｏｍｐｌｅｘｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎＳＶＭｕ
ｓｉｎｇｔｈｅｃｏｎｖｅｘｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌａｎｄｓｉｇｍｏｉｄｋｅｒｎｅｌｗａｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ，ａｎｄｉｔｐｒｏｖｅｓｔｈａｔｔｈｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｔｉｓｆｉｅｓａｊｕｄｇｍｅｎｔｃａｌｌｅｄＭｅｒｃｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｓａｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎＴｈｅｎ，ｔｈｅｃｏｎｖｅｘｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｋｅｒｎｅｌｓ
ＳＶＭｗａｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｖａｌｉｄａｔｉｏｎｗｅｒｅｃｏｍｐｌｅｔｅｄ
ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｃｏｎｖｅｘｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｈａｓｂｅｔｔｅｒｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓＡｓｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄＫＡＰＰＡｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｈａｖｅｂｅｅｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈａｔｏｆｔｈｅｓｉｎｇｌｅｃｏｒｅＳＶＭ，ｔｈｅｎｅｗＳＶＭｉｓａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ；ＳＶＭ；ｋｅｒｎｅｌｆｕｃｔｉｏｎ；ｃｏｎｖｅｘｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

基金项目：国家自然科学基金资助项目（Ｎｏ６１１７９０３６；Ｎｏ６１２０１３７９）资助。
作者简介：胡燕燕（１９８９－），女，博士生，研究方向为模式识别与遥感探测。Ｅｍａｉｌ：ｈｕｙａｎｙａｎｚｓｇ＠１６３．ｃｏｍ
收稿日期：２０１５０９１３

１　引　言
高光谱图像具有光谱分辨率高，图谱合一的优

点，依据目标光谱维和空间维特征实现图像的识别

和分类，在民／军用领域都有着广泛应用。但在高光
谱图像的分类识别方面也存在一定的困难，如

Ｈｕｇｈｅｓ现象；因波段多、波段间相关性高而导致的
所需训练样本数增多［１］，进而导致训练样本不足问

题；因数据量大导致的数据冗余以及数据预处理问

题等，这些都会影响到分类精度。

高光谱分类方法众多，就分类能力而言，支持向

量机（ＳＶＭ）在小样本学习、抗噪性能、学习效率与
推广性方面都有较大的优势，能够有效克服样本不

足带来的 Ｈｕｇｈｅｓ现象，采用全部波段数据进行分
类，不必经过数据降维，直接对高维数据进行处理，



保证了光谱信息应用的充分性［２］。ＳＶＭ是一种广
义的线性分类方法，然而实际的分类问题大都是非

线性的，即是线性不可分的，可以通过某种非线性映

射将训练样本映射到另一个高维的特征空间，来增

强样本的可分性，核函数正反映了这种映射关系。

而决定ＳＶＭ分类器分类性能的关键因素就是它的
核函数，不同的核函数，ＳＶＭ的性能不同。因此在
ＳＶＭ的研究中，其核心问题就转化为了确定核函数
的问题，本文以高光谱图像分类为研究对象，提出一

种基于凸组合核函数的ＳＶＭ（ＣｏｎｖｅｘＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆ
ＫｅｒｎｅｌｓＳＶＭ，ＳＶＭＣＣＫ）分类方法。
２　ＳＶＭ＿ＣＣＫ建模

样本分类问题实质是一个“相似度”问题，而核

函数正是体现了“相似度”的不同含义。由于“相似

度”有不同的度量（如辐角、距离、向量），因此需要

选择不同的核函数。常用的核函数有［３－５］：

１）线性核函数（ＬｉｎｅａｒＫｅｒｎｅｌ，ＬＫ）：
Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝（ｘ·ｘｉ） （１）
２）多项式核函数（ＰｏｌｙｎｏｍｉａｌＫｅｒｎｅｌ，Ｐｏｌｙ－Ｋ）：
Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ （ｘＴｘｉ）＋[ ]１ｑ （２）
３）高斯径向基核函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ

Ｋｅｒｎｅｌ，ＲＢＦＫ）：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ－
ｘ－ｘｉ

２

２σ{ }２
（３）

４）二次核函数（ＱｕａｄｒａｔｉｃＫｅｒｎｅｌ，ＱｕＫ）：
Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｘ

Ｔｘｉ（ｘ
Ｔｘｉ＋１） （４）

５）多层感知器核函数（ＳｉｇｍｏｉｄＫｅｒｎｅｌ，ＳｉｇＫ）：
Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｔａｎｈｖ（ｘＴｘｉ）＋[ ]γ （５）
该核函数虽然是非半正定的核，但是当 ｖ＞０，

ｒ＜０时，且足够小时，Ｓｉｇｍｏｉｄ核被证明是条件正
定的［６］。

有文献表示［７］，线性核函数的精度最低，高斯

径向基核函数的精度最高。

下面从两个方面对核函数进行归纳分类：

（１）基于样本相似性度量。从几何角度考虑原
因，典型的核函数中，ＬＫ、ＰｏｌｙＫ和ＳｉｇＫ都是基于
点积的核函数，ＲＢＦＫ是基于距离的核函数。

图１　映射向量角度和距离的几何关系

Ｆｉｇ１Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｒｅｌａｔｉｏｎａｌｂｅｔｗｅｅｎｍａｐｐｉｎｇｖｅｃｔｏｒａｎｇｌｅｓａｎｄｄｉｓｔａｎｃｅｓ

图１中，不同类的两样本ｘ与ｙ经过映射（·）
得到高维特征空间中两向量（ｘ）与（ｙ），此时如
果向量（ｘ）与（ｙ）的夹角θ非常小，那么用角度
来判断相似性时这两个样本被归为一类；而如果用

距离（ｘ）－（ｙ）来衡量相似性，那么相对于角度
而言，被错分的可能性较小。显然，单纯的由夹角作

为相似性度量进行分类时，差分概率会比较大。

（２）数据点的远近对核函数的作用大小，分为
全局核函数和局部核函数。全局核函数允许相距很

远的数据点对核函数的值有影响；局部核函数具有

局部性，只有相距很近的数据点对核函数的值有影

响。典型的，ＬＫ核函数是全局核函数，ＲＢＦＫ是局
部核函数［７－８］。

经典支持向量机在图像分类时只用单一的核函

数和单一的数据源数据进行分类，但事实上通过核

函数的不同组合也能得到一些有意义的核函数。

根据引理［９］，设Ｋ１、Ｋ２是在Ｘ×Ｙ上的核函数，
Ｘ∈Ｒｎ，常数ａ≥０，下面的函数仍是核函数：

Ｋ（ｘ，ｘ′）＝Ｋ１（ｘ，ｘ′）＋Ｋ２（ｘ，ｘ′） （６）
Ｋ（ｘ，ｘ′）＝ａ·Ｋ１（ｘ，ｘ′） （７）
针对高光谱数据的特点，本文根据式（６）和式

（７）提出一种凸组合的核函数模型：
Ｋ（ｘ，ｘ′）＝λ１Ｋ１（ｘ，ｘ′）＋λ２Ｋ２（ｘ，ｘ′）

ｓｔλ１＋λ２ ＝１，０＜λ１，λ２ ＜
{ １

（８）

λ１、λ２为权系数，反映两核函数对分类效果的
影响程度。基于普遍认为 ＲＢＦＫ核函数分类精度
较高，且当ＳｉｇＫ函数中ｖ和γ取值较小时，性能与
ＲＢＦＫ核函数相当。结合上文提到的核函数区分
标准，本文选择 Ｋ（ｘ，ｘ′）为 ＲＢＦＫ和 ＳｉｇＫ的凸组
合，目的是充分利用两函数的优势，扬长避短。该模

型也满足Ｍｅｒｃｅｒ条件，证明如下：

［λ１Ｋ１（ｘ，ｘ′）＋λ２Ｋ２（ｘ，ｘ′）］（ｘ）（ｘ′）ｄｘｄｘ′
＝λ１Ｋ１（ｘ，ｘ′）（ｘ）（ｘ′）ｄｘｄｘ′＋
λ２Ｋ２（ｘ，ｘ′）（ｘ）（ｘ′）ｄｘｄｘ′ （９）

又０＜λ１ ＜１，０＜λ２ ＜１，得到：

λ１Ｋ１（ｘ，ｘ′）（ｘ）（ｘ′）ｄｘｄｘ′＋
λ２Ｋ２（ｘ，ｘ′）（ｘ）（ｘ′）ｄｘｄｘ′≥０ （１０）

该式明显符合Ｍｅｒｃｅｒ条件，故凸组合核仍是核
函数。结合到高光谱图像分类问题，ＳＶＭ＿ＣＣＫ建
模如图２所示。
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图２　ＳＶＭＣＣＫ高光谱图像分类建模

Ｆｉｇ２ＭｏｄｅｌｉｎｇｔｈｅＳＶＭＣＣＫｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙ

目前在 ＳＶＭ的学习中［１０］，一方面，不同类核函

数性能完全不同；另一方面，同类核函数，不同的参

数分类效果也不同。ＳＶＭ模型中参数包括以下部
分：１）惩罚因子Ｃ；２）核函数中的参数。例如ＲＢＦ
ＫＳＶＭ模型中的参数就 Ｃ、σ，σ影响分类器的复
杂程度，Ｃ影响分类器的推广误差。一个ＳＶＭ分类
器总有一个使分类效果最优的惩罚因子 Ｃ，下文将
选定一个惩罚因子，分别从核参数和权参数的角度

分析验证该模型的分类效果。

３　分类实验与结果
３１　核函数特性分析

待测样本相距标准点的远近对核值的影响反映

了该核函数的局部和全局特性，这种特性在建模时

直接反映在系统对模型的泛化性能和拟合能力上。

（１）ＳｉｇＫ核函数特性分析
多层感知核函数：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｔａｎｈｖ（ｘＴｘｉ）＋[ ]γ （１１）

图３　ＳｉｇＫ核函数曲线图

Ｆｉｇ３Ｓｉｇｍｏｉｄｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｇｒａｐｈ

图３中，ｘ为测试输入，ｘ′＝０为测试点，核参
数：γ＝－１，ｖ分别取０１、０２、０３、０４；得到四条
曲线。图中可以看出，核函数值的变化满足全局性，

相距很远的数据点对核函数的值有较大的影响。

当ｖ＞０，ｒ＜０时，ＳｉｇＫ核是全局核函数，且从
模型上看出是基于内积的核函数。

（２）ＲＢＦＫ核函数特性分析
ＲＢＦ核函数：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ－
ｘ－ｘｉ

２

２σ{ }２
（１２）

图４中，ｘ为测试输入，ｘ＝０为测试点，核参
数：σ分别取０２、０５９、１、２。图中可以看出，当 ｘ
点在测试点附近时，核函数的值有明显变化，在远离

测试点的时候，核函数值的变化值 Δｋ是呈收敛趋
势，即满足局部性，仅相距很近的数据点对核函数的

值有较大的影响。

ＲＢＦＫ核是局部核函数，且从模型上看出是基
于距离的核函数。

图４　ＲＢＦＫ核函数曲线图

Ｆｉｇ４ＲＢＦｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｇｒａｐｈ

（３）凸组合核函数特性分析
ＲＢＦ核和Ｓｉｇｍｏｉｄ核的凸组合核函数：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝λ１ｅｘｐ －
ｘ－ｘｉ

２

２σ{ }２ ＋λ２ｔａｎｈｖ（ｘＴｘｉ）＋[ ]γ

ｓｔλ１＋λ２ ＝１，０＜λ１，λ２ ＜
{

１
（１３）

图５　ＲＢＦＫ核和ＳｉｇＫ核的凸组合曲线图

Ｆｉｇ５ＣｏｎｖｅｘｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆＲＢＦａｎｄＳｉｇｍｏｉｄｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｇｒａｐｈ

图５中，ｘ为测试输入，ｘ＝０为测试点，核参
数：ｖ＝０３；γ＝－１；σ ＝２；权参数：λ１ ＝
０１，０２，０３，[ ]０５ ，ｄａｔａ１为 λ１ ＝０１的曲线，以
此类推。图中可以看出，ｘ点无论是远离测试点还
是在附近，核函数的值都有明显变化。
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凸组合核函数同时兼有局部和全局特性。

３２　ＳＶＭ＿ＣＣＫ分类效果
在本文仿真实验中，航空高光谱图像选用

ＡＶＩＲＩＳ获取的美国圣地亚哥某机场图像，其覆盖波
长范围为０４～２５μｍ，空间分辨率为３５ｍ［１０－１１］。
去掉水汽吸收与噪声较严重的波段，选取１８９个波
段作为研究对象，总像素为６０×７０×１８９。训练样
本：飞机为２０×１８９个样本，跑道：５６×１８９个样本，
荒地：５６×１８９个样本。

参数设置：选定惩罚因子ｃ＝１６０；核参数：ｖ＝
０００５，γ＝－１，σ＝２。实验１到实验５权参数
λ１、λ２分别取不同的值进行对比分析权参数的调
节对分类效果的影响。

图６为美国圣地亚哥某机场高光谱图像。
图７～图１１为权重不同的凸组合 ＳＶＭ分类效果
图。对应的图（ａ）为对飞机分类实验结果，图（ｂ）
为对跑道分类实验结果，图（ｃ）为对荒地分类实验
结果［１２］。

图６　美国圣地亚哥某机场高光谱图像

Ｆｉｇ６ＡｎａｉｒｐｏｒｔｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｉｎＳａｎＤｉｅｇｏ

实验１：权参数λ１ ＝１，λ２ ＝０

图７　凸组合（ＲＢＦＫ）分类效果图

Ｆｉｇ７ＴｈｅＣｏｎｖｅｘｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

（ａｃｔｕａｌｌｙＲＢＦｋｅｒｎｅｌ）Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ

实验２：权参数λ１ ＝０，λ２ ＝１

图８　凸组合（ＳｉｇＫ）分类效果图

Ｆｉｇ８ＴｈｅＣｏｎｖｅｘｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

（ａｃｔｕａｌｌｙｓｉｇｍｏｉｄｋｅｒｎｅｌ）Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ

实验１实际上是单核 ＲＢＦＫＳＶＭ对美国圣地
亚哥某机场的分类情况；实验２实际上是单核ＳｉｇＫ
ＳＶＭ对美国圣地亚哥某机场的分类情况。图７和
图８进行对比，可以看出，单核 ＲＢＦＫＳＶＭ比单核
ＳｉｇＫＳＶＭ的分类效果好。

实验３：权参数λ１ ＝０５，λ２ ＝０５

图９　凸组合分类效果图

Ｆｉｇ９ＴｈｅＣｏｎｖｅｘｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎＣａｔｅｇｏｒｉｅｓｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ

实验３是 ＲＢＦＫ和 ＳｉｇＫ权重各半的凸组合
ＳＶＭ对美国圣地亚哥某机场的分类情况，图９对比
图７、８可以看出，飞机、跑道、荒地的分类都有明显
的改善，总体分类效果优于单核。

实验４：权参数λ１ ＝０８，λ２ ＝０２

图１０　凸组合分类效果图

Ｆｉｇ１０ＴｈｅＣｏｎｖｅｘｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎＣａｔｅｇｏｒｉｅｓｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ

实验５：权参数λ１ ＝０３，λ２ ＝０７

图１１　凸组合分类效果图

Ｆｉｇ１１ＴｈｅＣｏｎｖｅｘｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎＣａｔｅｇｏｒｉｅｓｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ

实验４是增加ＲＢＦＫ的权重的凸组合 ＳＶＭ对
美国圣地亚哥某机场的分类情况，结合图１０和表１
可以看出，相比于λ１ ＝０５，λ２ ＝０５，分类精度减
小，分类错误增加，ＫＡＰＰＡ值减小，分类效果稍微
变差。

实验５是增加ＳｉｇＫ核的权重的凸组合ＳＶＭ对
美国圣地亚哥某机场的分类情况，结合图１１和表１
可以看出，相比于λ１ ＝０５，λ２ ＝０５时，分类精度
增加，分类错误减小，ＫＡＰＰＡ值增大，分类效果稍微
变好。
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具体分类精度、分类错误统计如表１所示。
实验６是凸组合核函数的鲁棒性分析。针对不

同的核参数将ＳＶＭ＿ＣＣＫ与ＲＢＦＫＳＶＭ、ＳｉｇＫＳＶＭ
分类性能对比，讨论 ＳＶＭ＿ＣＣＫ对核参数变化的抗
影响能力（限于篇幅，这里只讨论 ＲＢＦＫＳＶＭ的参
数σ和 ＳｉｇＫＳＶＭ的一个参数 γ）。ＳＶＭ＿ＣＣＫ权
参数为：λ１ ＝０３，λ２ ＝０７。
１）σ对ＳＶＭ＿ＣＣＫ和ＲＢＦＫＳＶＭ的影响

图１２　ＳＶＭ＿ＣＣＫ和ＲＢＦＫＳＶＭ分类效果对比图

Ｆｉｇ１２Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ＳＶＭ＿ＣＣＫａｎｄＲＢＦＫｅｒｎｅｌＳＶＭ

图１３　ＳＶＭ＿ＣＣＫ和ＲＢＦＫＳＶＭ分类效果对比图

Ｆｉｇ１３Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ＳＶＭ＿ＣＣＫａｎｄＲＢＦｋｅｒｎｅｌＳＶＭ

图１２、图１３保持 ＳｉｇＫＳＶＭ核参数不变，改变
σ值。一方面，横向比较，对于相同的 σ值，组合核
分类效果较单核更胜一筹；另一方面，纵向比较，由

表２可以看出，当减小 σ的值时，ＲＢＦＫＳＶＭ分类
精度减小，错误分类加大，ＫＡＰＰＡ值减小，分类效果
急剧下降，而 ＳＶＭ＿ＣＣＫ算法增加了小飞机旁边的
异质点，虽然分类精度和错误分类及ＫＡＰＰＡ值也有
微小变化，但效果比 ＲＢＦＫＳＶＭ分类效果要好很
多。说明ＳＶＭ＿ＣＣＫ较 ＲＢＦＫＳＶＭ有较好的鲁棒
性，始终保持了良好的分类特性。

２）γ对ＳＶＭ＿ＣＣＫ和ＳｉｇＫＳＶＭ的影响

图１４　ＳＶＭ＿ＣＣＫ和ＳｉｇＫＳＶＭ分类效果对比图

Ｆｉｇ１４Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ＳＶＭ＿ＣＣＫａｎｄｓｉｇｍｏｉｄｋｅｒｎｅｌＳＶＭ

图１５　ＳＶＭ＿ＣＣＫ和ＳｉｇＫＳＶＭ分类效果对比图

Ｆｉｇ１５Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ＳＶＭ＿ＣＣＫａｎｄｓｉｇｍｏｉｄｋｅｒｎｅｌＳＶＭ

图１４和图１５保持ＲＢＦＫＳＶＭ核参数不变，改
变γ值。一方面，横向比较，相同 γ值，组合核分类
效果较单核更胜一筹；另一方面，纵向比较，由表２
可以看出，当减小γ的值时，ＳｉｇＫＳＶＭ分类精度减
小，错误分类加大，ＫＡＰＰＡ值减小，且变化值较大，
分类效果随之变差；而 ＳＶＭ＿ＣＣＫ算法的相应指标
变化较小，甚至变好，说明 ＳＶＭ＿ＣＣＫ较 ＳｉｇＫＳＶＭ
有较好的鲁棒性，保持了良好的分类特性。

３３　分类结果评估
将分类结果与标准样本进行对比计算分类精

度、分类错误和ＫＡＰＰＡ值［１３］（见表１、表２），结合实
验图得出以下结论：

①凸组合后，ＫＡＰＰＡ值增加，ＳＶＭ＿ＣＣＫ要比单
核ＳＶＭ分类精度高。

②由表１可以看出随着权重 λ１减小，权重 λ２
增加，ＳＶＭ＿ＣＣＫ分类精度逐渐增加，但取极值λ１＝
０，λ２＝１时效果变差，说明凸组合中适当增加ＳｉｇＫ
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的权重更具有优越性。

③由表２可以看出，ＲＢＦＫＳＶＭ和 ＳｉｇＫＳＶＭ
分类效果对核参数变化敏感，随着参数 σ和参数 γ

的减小，分类效果急剧下降，而ＳＶＭ＿ＣＣＫ对核参数
变化不敏感，分类效果甚至更好，说明ＳＶＭ＿ＣＣＫ算
法具有很好的鲁棒性。

表１　实验１～实验５中不同核函数ＳＶＭ实验数据统计表
Ｔａｂ．１　ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎＳＶＭｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｔａｂｌｅｓｆｒｏｍｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ１ｔｏｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ５

核函数
分类精度 分类错误

飞机 跑道 荒地 平均 总 飞机 跑道 荒地 平均 总
ＫＡＰＰＡ

ＲＢＦＫ ０５０４０ ０６３７７ ０８４０２ ０６６０６ ０６８４２ ０ ０ ０ ０ ０ ０６１２６

ＳｉｇＫ ０６０８０ ０７８１４ ０９４６７ ０７７８７ ０８０８０ ０００８０ ０１２２８ ００６１５ ００６４１ ００８１１ ０７２１３

凸
组
合

λ１＝０５，λ２＝０５ ０５６００ ０９２８１ ０９７１３ ０８１９８ ０８７７７ ０００８０ ００２４０ ０ ００１０７ ００１２８ ０８１８４

λ１＝０８，λ２＝０２ ０７５２０ ０７７２５ ０９２２１ ０８１５５ ０８２０８ ００３２０ ０００３０ ０ ００１１７ ０００７１ ０７５８３

λ１＝０３，λ２＝０７ ０８５６０ ０８７７２ ０９７５４ ０９０２９ ０９０７５ ００８８０ ００１８０ ０ ００３５３ ００２４２ ０８６２７

表２　实验６中ＳＶＭ＿ＣＣＫ鲁棒性验证
Ｔａｂ．２　ＳＶＭ＿ＣＣＫ’ｓｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ６

核函数
参数选择 分类精度 分类错误

σ γ ｖ 平均 总 平均 总
ＫＡＰＰＡ

ＳｉｇＫ

 －１ ０００５ ０７７８７ ０８０８０ ００６４１ ００８１１ ０７２１３

 －０５ ０００５ ０７３４８ ０７１６９ ０４５８５ ０４８９３ ０３９９４

 －０２ ０００５ ０７４６３ ０７５２５ ０５６６２ ０４２５３ ０５２０４

ＳＶＭ＿ＣＣＫ

２ －１ ０００５ ０９０２９ ０９０７５ ００３５３ ００２４２ ０８６２７

２ －０５ ０００５ ０８９０３ ０９１４７ ００１１０ ０００８５ ０８７２３

２ －０２ ０００５ ０９４９７ ０９４７４ ０１４２０ ００７８２ ０９１４７

１ －１ ０００５ ０９０６９ ０９０１８ ００９０３ ００５２６ ０８５２５

０５９ －１ ０００５ ０８５３８ ０８７９１ ０２２９３ ０１２９４ ０８０６５

ＲＢＦ－Ｋ

２   ０６６０６ ０６８４２ ０ ０ ０６１２６

１   ０３３０８ ０３４２８ ０ ０ ０３０７６

０５９   ０１１３６ ０１０１０ ０ ０ ００９７９

４　结　论
本文提出一种将 ＲＢＦ－Ｋ和 Ｓｉｇ－Ｋ凸组合的

复合核函数支持向量机（ＳＶＭ＿ＣＣＫ），由权系数控制
各自权重，应用于高光谱图像分类中，将分类效果与

各自单核做比较，得出其分类性能优于单核，且能够

兼顾两核函数。最后讨论了核参数对凸组合核函数

ＳＶＭ分类的影响，证明了复合核函数具有良好的鲁
棒性。当然，虽然 ＳＶＭ＿ＣＣＫ在高光谱图像的分类
中取得了较好的分类效果，但下一步仍存在一些亟

待解决难题：目前对 ＳＶＭ的核函数及其核参数、权
参数的选择仍缺乏统一的理论指导［１４］；易出现构造

的混合核函数比单一的核函数的性能差的情形。本

文是依赖于一定的先验知识，凭借经验、实验对比、

大范围搜索、交叉验证的方法来构造复合核函数的。
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