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基于随机子空间核极端学习机集成的高光谱遥感图像分类 

宋相法 曹志伟 郑逢斌 焦李成 

(河南大学计算机与信息工程学院 开封 475004) 

(西安电子科技大学智能感知与图像理解教育部重点实验室 西安 710071)。 

摘 要 结合随机子空间和核极端学习机集成提 出了一种新的高光谱遥感图像分类方法。首先利用随机子空间方法 

从高光谱遥感图像数据的整体特征 中随机生成多个大小相同的特征子集；然后利用核极端学习机在这些特征子集上 

进行训练从而获得基分类器；最后将所有基分类器的输出集成起来，通过投票机制得到分类结果。在高光谱遥感图像 

数据集上的实验结果表明：所提方法能够提高分类效果，且其分类总精度要高于核极端学习机和随机森林方法。 
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Abstract This paper presented a novel classification algorithm of hyperspectral remote sensing image based on random 

subspace and kernel extreme learning machine ensemble．Firstly。many feature subsets of the same size are generated 

from the whole feature of hyperspectral remote sensing image data with random subspace method．Then the base classi— 

tiers of kerne1 extreme learning machine are trained based on these feature subsets．Finally。the classification result is 

decided by voting strategy．The experimental results on hyperspectral remote sensing ima ge indicate that the proposed 

method has better performance than the methods based on kernel extreme learning machine and random forest respec— 

tively，and has a higher classification overall accuracy． 
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1 引言 

随着高光谱传感器、数字图像处理及大容量存储技术的 

快速发展，高光谱遥感图像已经被广泛应用于资源勘探、环境 

监测、精细农业、灾害评估、目标识别等领域_1 ]。高光谱遥感 

图像分类是高光谱图像处理的研究热点之一，同时也是一个 

具有挑战性的问题，主要是因为高光谱遥感图像具有很高的 

维数以及训练样本个数有限l-1 ]。使用传统分类算法往往由 

于高光谱遥感图像训练样本数目有限而导致从训练样本中得 

到的参数不可靠，从而降低分类器的精度，引起 Hughes现 

象[1]。因此需要研究人员提出新的分类方法来提高分类结果 

的精度。在现有的分类方法中，分类器集成(Classifier En- 

semble)[1o]是高维数据有监督分类的有效方法，并且在高光 

谱遥感图像分类中得到了较好的分类效果_3 ]。 

分类器集成通过一定的方法训练多个基分类器，然后把 

多个基分类器的输出结果按照某种组合原则进行集成，从而 

得到比单个分类器泛化能力更强且性能更好的分类结果[8]。 

为了得到基分类器，人们提出了许多解决方法，例如基于训练 

样本重采样技术的 bagging方法、基于训练样本顺序重加权 

技术的 boosting方法和基于随机子空间的子集生成方法 

等_8]。其中基于随机子空间的子集生成方法常用于增强基分 

类器间的独立性 ，它能够有效降低特征维数，同时也能降低样 

本的冗余度，非常适合于解决高维数数据的分类问题，在诸多 

领域得到了成功应用[11,12]。极端学习机(Extreme Learning 

Machine，EML)[13_是一种简单易用、有效的单隐层前馈神经 

网络 (Single-hidden Layer Feed-forward Neural Networks， 

SLFNs)学习算法，它具有较快的学习速度和较好 的泛化性 

能。核 极 端 学 习机 (Kernel Extreme Learning Machine， 
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2 本文算法 

Y ，⋯，Y ]∈ 是样本 类别标记，若Y =1且Y 中的其 

其中，̂(·)是一个非线性激励函数， ∈ 是连接第 个隐 

其中，y--⋯F,T，． T⋯ ] ∈国 ，|B一[厨 ⋯ ] ∈ ，H是 

H ] 
一 l i ’． i 1 (3) 

[14]提出利用最小范数最JJ~Z．乘法来求解式(2)。 

=丑十l， (4) 

其 中，H卞是矩 阵 H 的 Moore-Penrose逆矩 阵，H十一HT 

(HHT)_。。为了保证更好的稳定性 ，可以在 HHT的对角线 
1 

上的每个元素加一个正数 。因此，EI M分类器的输出为 

f(x )一 (̂鼍)卢一Jl(置)Hr( +HH ) Y (5) 

在 ELM 中，特征映射 函数 h(Xi)通常是已知 的。如果 

h(x )未知，则 ELM 的核矩阵可以定义为： 

=HHT： EuⅥ =h(xq)·h(x )=K(xq，置) (6) 

因此 ，KELM 的输出函数可以表示为 

_厂(蕾)一 (薯)HT( +HHr)一 Y 
O 

) Y (7) 

样本 麓的标记由具有最大值输出节点的索引值来决定。 

2．3 基于随机子空间的核极端学习机集成算法 

利用随机子空间方法从高光谱遥感图像数据集的整体特 

征中随机选择 S组特征子集 (特征子集的个数小于整体特征 

的个数)，然后生成核极端学习机集成分类算法 中的 S个基分 

类器，最后通过投票策略将 S个基分类器的输 出整合起来，得 

到最终的分类结果 ，具体算法流程如图 1所示。 

图 1 基于随机子空间的核极端学习机集成算法流程 

3 实验结果与分析 

为了对本文所提KELM集成算法的分类效果进行评估， 

在美国印第安纳州 Indian Pine实验区的高光谱遥感图像数 

据集上进行了实验。美国印第安纳州 Indian Pine实验区的 

高光谱遥感图像数据集通过使用机载可见红外成像光谱仪 

(AVIRIS)传感器采集得到，该数据集的原始波段个数是 

220，去除水汽吸收和低信噪比波段后，将剩余 200个波段作 

为研究对象。实验数据集使用常用的 9类典型地物作为测试 

样本 ，其共包含 9345个样本点，如表 1所列。 

表 1 Indian Pine数据集信息统计表 
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为了对所提 KEI M集成算法的分类性能进行比较 ，也给 

出了 EI M 算法和随进森林算法在相同的数据集上的分类结 

果，并将他们的分类结果与本文算法的分类结果进行了比较。 

为了对 KEI M集成算法的分类性能进行全面的评估，本文从 

以下 3个方面进行了实验 ：1)在不同训练样本数 目下的性能， 

Indian Pine数据集的训练样本集中每类样本的个数分别选取 

为 25、50、100。剩余样本作为测试集合；2)原始特征空间中不 

同大小特 征子 集的 个数 (10 ～ 9O ，步长 为 1O )；3) 

KEI M集成算法中基分类器的个数(10、30、5O)。为避免随 

机性，所有实验的结果为 1O次独立运行结果的平均值。实验 

采用常用的总精度(()verall Accuracy，OA)作为分类比较评 

价指标。 

表 2 不同算法在 Indian Pine数据集上的实验结果( ) 

方法 

表 2给 了各种算法在 Indian Pine数据集上利用不同 

训练样本个数的实验结果，其中 KEI M 集成算法利用了原始 

特征空间的 3O ，括号内数字表示基分类器个数。从表 2可 

以看m：(1)随机森林算法获得的分类总精度在 66．1～75．4 

之间。KEI M算法获得的分类总精度在 76．0～85．4之问，本 

文算法获得的分类总精度在 75．7～86．9之间，这些结果充分 

说明利用本文所提出的 KEI M集成算法能够提高分类总精 

度。(2)当KEI M集成算法中的基分类器个数为 3O时，其分 

类总精度已经超过了 KELM 和随机森林算法 ；(3)当 KEI M 

集成算法中的基分类器个数从 1O增加到 3O时，分类总精度 

提高较大；当 KEI M集成算法中的基分类器个数从 3O增加 

到 5O时，分类总精度没有提高或者提高较小。 

(a)Indian Pine地物分布图 (b)KEI M集成方法 

(c)KEI M方法 (d)随机森林方法 

图 2 Indian Pine数据集分类效果对比图 

图 2给 了KELM集成算法(特征个数／基分类器个数： 

3O ／30)、KEI M算法和随机森林算法在 Indian Pine数据集 

上当训练样本集中每类样本的个数为 5O的分类效果对比图。 

从图 2可以看出，所提 KELM 集成算法得到的分类效果(图 

(b))比KEI M算法得到的分类效果(图(c))和随机森林算法 

得到的分类效果(图(d))更清晰、更平滑，细节更丰富。另外 ， 

为了考察不同个数的特征子集、不同个数的基分类器和不同 

个数的训练样本对 KEI M集成算法的分类结果所产生的影 

响，在 Indian Pine数据集上执行了实验，并给出了根据分类 

总精度计算出的实验结果变化曲线图，如图 3所示，其中 X轴 

为所选特征子集占整体特征的百分 比，区间为 1O ～9O ， 

步长为 10；Y轴为分类总精度。 

(a)10个基分类器 

(b)30个基分类器 

(c)5O个基分类器 

图 3 KELM集成算法利用不同个数的基分类器、不同个数的训练样 

本和不同个数的特征在 Indian Pine数据集上的实验结果 

从图 3可以看出，当特征子集为 1O 时，KEI M 集成算 

法的性能较差 ，在大多数情况下，其分类总精度低于 KEI M 

算法的分类总精度 ；当特征子集为 2O ，KELM 集成算法的 

性能得到了很大提高，在大多数情况下，其分类总精度高于 

KELM算法的分类总精度；当特征子集为 3O ，基分类器个 

数为 30个，每类训练样本个数为 100时，分类总精度取得最 

大值 86．9 ；当特征子集超过 5O 时，KEI M集成算法的分 

类性能开始呈下降趋势。 

结束语 针对仅利用核极端学习机导致高光谱遥感图像 

分类精度较低的问题，本文提出了基于随机子空间核极端学 

习机集成的高光谱遥感图像分类方法。在 Indian Pine高光 

谱遥感图像数据集上的分类实验结果表明，本文所提的基于 

随机子空间核极端学习机集成的高光谱遥感图像分类方法的 

分类总精度比核极端学习机方法和随机森林方法的分类总精 

度更高，所获得的分类效果图更清晰、更平滑，细节更丰富。 
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