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基于支持向量机的遥感图像分类研究综述 
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摘 要 遥感技术是目前用于研究地球矿产资源与能源的重要技术手段，遥感图像分类在遥感技术应用中起着关键 

作用。支持向量机(Support Vector Machines，SVM)是基于VC维(Vapnik-Chervonenkis Dimension)理论和结构风险 

最小化原理的机器学习方法，已被广泛应用于实际的遥感影像分类中。对国内外学者对此做的大量研究成果进行 了 

系统的总结。对基于支持向量机的遥感图像分类方法进行 了层次性梳理，不但纵向分析和比较 了每类方法的原理及 

优缺点，而且对各类方法进行 了横向比较和分析 ，较为系统和完整地概括了基于支持向量机的遥感影像分类方法的研 

究现状。最后指出了支持向量机算法应用于遥感图像分类的未来发展方向。 
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Review of Remote Sensing Image Classification Based on Support Vector M achine 
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Abstract Remote sensing technology is an important technology of studying the earth mineral resources and energy, 

Remote sensing image classification plays a key role in the application of remote sensing technology．Support vector ma— 

chine(SVM)is a machine learning method based on VC dimension(Vapnik-Chervonenkis Dimension)theory and struc— 

tural risk minimization principle，which has been widely used in the actual remote sensing image classification．Domestic 

and  foreign scholars have done a 1ot of research about it and these studies were systematically summarized in this papen 

The remote sensing image classification methods based on the support vector machine is reviewed hierarchically，that is， 

the principle and  characteristics of each method were analyzed and compared laterally and  vertically．The research status 

of the remote sensing image classification based on the support vector machine was summarized systematically and tom— 

pletely in this pape~Finally，the future development direction of support vector machine algorithm applied in the remote 

sensing image classification was pointed out． 
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遥感图像分类的目的主要是从图像中识别实际地物，从 

而提取地物信息。其过程实质上就是将图像中的每个区域或 

象元点归为若干个专题要素中的一种，或若干个类别中的一 

类，并且完成图像数据从二维灰度空间到目标模式空间的转 

换。图像分类结果是将图像空间划分为若干个子区域，每个 

区域代表一类地物l_1]。目前有很多种算法被应用于遥感图像 

的分类，如贝叶斯分类器、人工神经网络、K-means等。理论 

上，这些方法要想保证较高的性能 ，其样本数量必须足够大， 

但实际应用并不能保证选取足够数量的分类样本。 

支持向量机的理论基础较强 ，在分类样本信息有限的前 

提下，它能够很好地平衡模型的复杂性和学习能力，极大地避 

免了“过学习”和“维数灾难”等问题，保证得到的极值解是全 

局的最优解，这也就决定 了 SVM 方法有较好的泛化能力。 

因此近年来它被广泛应用于遥感图像的分类研究中并取得了 

良好的效果。 

通过系统地阅读现有国内外文献，本文认为基于支持向 

量机的遥感图像分类研究大致分为3个方面：对支持向量机 

算法的改进 ”]、对分类样本的处理 。 、多源数据融合 

与支持向量机分类相结合E4,9,18,23,29-34]，如图 1所示。 
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图 1 基于支持向量机的遥感图像分类 
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1 对支持向量机算法的改进 

支持向量机的基本数学形式是 ： 

1 

min~(w，6)=÷ (∞· ) (1) 
．b 6 

约束条件为： 

[(叫·置)+6]≥1， 一1，⋯， (2) 

引入拉格朗日乘子∞，上式求解方程为 ： 

1  ̂

min L(w，b，a)一÷( ·训)一∑a {Yi[(伽· )+6]一1) 
w ’0’口 I— l 

(3) 

约束条件为： 

Yi((叫· f)+6)≥1， 一1，2，⋯，” (4) 

得到最优解 训一∑a ，取任一eli≠O，可求出b。在结 

果中，大部分 ∞为 0，将 ∞不为 0的样本称为支持向量。 

对于高维空间，如果要将原特征空间变换到高维特征空 

间，就要把最优分类面中的点积替换成内积 K(x，z )，此时优 

化函数 

max叫( )一 ∞一专 a∞Y Y K(薯，码) (5) 
= l l'，= l 

约束条件为： 

∑ d =0 (6) 

∞≥0， 1，⋯ ， (7) 

其中， 为拉格朗 日乘子，与式(3)中每一个样本相对应。这 

是一个二次函数最优化的问题，约束条件为不等式，其解存在 

且唯一，通常仅有小部分 不为0，所对应样本点即为支持向 

量 。 

最终的最优分类函数为： 

，(z)=sgn[(zv· )+b]一sgnr∑ K(玛·z)+6 ] 

(8) 

分析了支持向量机的基本数学形式后，将对支持向量机 

算法的改 进分为 4类 ：1)对支持 向量机 的学习算法 的改 

进 ；2)对支持向量机的核函数的改进 ；3)对支持向量机 

的惩罚因子C和核函数参数7的优化口 “]；4)改进二次型规 

划问题的数学形式 ，如图 2所示。 

对支持向量机分类 
算法的改进 
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I对支持向量机 。 对支持向量机 对支持向量机的惩罚因子 改进决策函数 
学习算法的改进 核函数的改进 和核函数参数的优化 和约束条件 

图 2 对支持向量机算法的改进 

1．1 对支持向量机学习算法的改进 

对于小规模的二次优化问题，可以采用牛顿法(New- 

ton)、拟牛顿法(Quasi—Newton)、共扼梯度法(Conjugate Gra— 

dient)等传统的标准二次型优化方法进行很好的求解。但这 

些传统算法通常存在两个主要问题：1)优化求解时涉及大量 

的矩阵运算，内存占用过多，且并没有利用 SVM对偶优化问 

题的具体特性 ，从而导致训练时间过长 ；2)当训练样本的数量 

较多，尤其是支持向量的数量很多时也会导致算法非常耗时。 

针对上述两个问题，文献[3，4]采用序列最小最优化 

(SMO)算法求得最优鳃，其优势在于只需用分析的方法求出 

优化问题仅有的两个 Lagrange乘子 ，从而完全避免了复杂的 
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数值解法；此外它不需要巨大的矩阵存储 ，完全可以在 PC机 

上实现较大的支持向量机分类问题。文献[5]则用粒子群算 

法代替传统的Karush-Kuhn-Tucker条件，因为粒子群算法容 

易实现，并且收敛速度快、精度高。 

1．2 对支持向量机核函数的改进 

文献E4]提出了一种 K型支持向量机(SvIvI)，其核函数 

具有多项式核函数计算量少的特点 ，从而省去 RBF核函数复 

杂的指数运算，因此速度相对较快；且其继承了 RBF核函数 

较强的泛化能力和较高的逼近精度，使K型支持向量机具有 

推广能力强、精度高的特点。 

高光谱遥感影像 SVM分类存在参数的选择难度大、分 

类的精度比较低等问题，为此文献[6]引入再生核 Hilbert空 

间的小波核。再生核 Hilbert空间的小波核属于多维小波函 

数，能够逼近任意的非线性函数，从而避免参数估计的影响。 

它仅规定最大与最小伸缩参数就可以构造核函数，可有效地 

提高分类精度。 

目前用于 SVM 的核函数可 以分为两类：局部核函数和 

全局核函数。作为局部核函数的 RBF仅容许离测试样本相 

对近的训练数据影响核函数的值。而作为全局核函数的点乘 

则容许离测试样本较远的训练数据都能够影响核函数的值。 

所以文献[7]提出在研究2个 波段的光谱向量的差异时，为 

了衡量向量角度差异性，可以使用光谱角度匹配(SAM)方 

法；为了衡量向量亮度差异性，可以选取 RBF核函数使用欧 

氏距离的方法。将上述两种函数组合，新的组合核函数兼具 

局部核函数和全局核函数的优点，因此学习能力较高，推广能 

力较好，并且能够充分利用多维光谱所提供的信息。 

支持向量机的发展一直专注于独立同分布的样本(i．i． 

d)和类标签，就图像分类而言，这在本质上导致 了一个非上 

下文方法，丢弃了有关不同像素之间的相关性信息。因此文 

献[8]将空间上下文的马尔可夫随机场 (MRF)模型集成于支 

持向量机来解决这一限制。由于支持向量机本质上的非贝叶 

斯性质，因此 MRFs与支持向量机的集成是非平凡的。集成 

依赖于对马尔可夫链的最低能量规则在类 SVM(SVM-like) 

核函数扩展方面的再构造 ，它被证明与 SVM 在非线性变换 

特征空间的应用是等价的。集成系统允许将支持向量机对过 

度拟合的鲁棒性和MRFs的上下文建模功能结合起来共同 

利用同一幅遥感图像的光谱和空间信息。 

文献[9]指出单个核函数不能全面地描述多特征空间，为 

此构造基于多特征空间的不同时相差分核函数。该方法运用 

组合核函数，将不同特征数据分别输入对应的核函数进行映 

射，有效融合了不同时相的信息，从而在总体检测精度、检测 

概率、漏检率等指标上表现出较高的水平；并且能够直接获取 

变化结果，不需要为了提取变化信息再去设置阈值，避免了人 

工设置阈值的主观干扰和搜索最佳阈值的不确定性与复杂 

性。 

1．3 对支持向量机的惩罚因子C和核函数参数 的优化 

由SVM产生的分类结果的准确性依赖于核函数参数 7 

和惩罚系数C。文献ElO]改进了传统的网格搜索方法，提出 

了两级网格搜索方法。第一阶段采用粗网格搜索，以指数方 

式增长参数的值，使用5倍交叉验证方法验证每组值并测试 

支持向量机对独立验证样本的分类性能，然后将 5个结果的 

平均精度作为估计值来缩小C和7的范围，使独立验证样本 



的分类误差最小 ；第二阶段采用细网格搜索，以相同的过程来 

实施，但是在第一阶段决定的C和y的范围内取更小的增量。 

文献1,1o]采用的交叉验证方法，即将训练数据集分为几 

部分去训练分类器并同时验证它。其 目的是在验证过程中实 

现最好的精度，但迭代训练和验证是一个非常耗时的过程。 

针对这一问题，文献[8—1o]运用基于演化计算的先进优化方 

法来加速优化过程 。 

文献[11]提出一种基于遗传优化算法的 SVM分类方 

法。遗传算法同传统的网格搜索在优化机理上存在差别。对 

于SVM的参数C和y，网格搜索采用一定的增长方式，在选 

定的范围内进行交叉验证，从而得到最优参数；遗传算法则以 

群体为基础，同时从不同点获取多个极值，因而得到的解是全 

局最优解，避免陷入局部最优。文献[12]在文献[11]的基础 

上增加了粒子群优化算法(Ps0)和综合学习粒子群优化算法 

(CLPSO)。而文献1,13]采用了实值遗传算法来解决内存被 

无效占用的问题，把变量或参数直接用一个染色体编码，相比 

传统的遗传算法 ，实值遗传算法具有更快速、更直接等优势。 

遗传算法虽然比网格搜索的交叉验证算法先进，但仍存 

在着诸多主观因素，如种群数量、交叉概率等，文献1,14]将比 

遗传算法更优越的优化算法引入支持向量机中，即免疫克隆 

选择算法。该算法将抗原视为 目标 函数 ，将随机产生的抗体 

群视为核函数参数的解，可行解与最优解之间的逼近程度采 

用抗体和抗原之间的亲和度来刻画，确保其能迅速找到全局 

最优解 ，表现出比遗传算法等优化算法更优越的优化搜索性 

能。 

1．4 改进二次型规划问题的数学形式 

文献1,13]提出一种全间隔自适应模糊支持向量机算法。 

此算法通过训练集的模糊性来提高泛化能力。采用全间隔算 

法替代软间隔算法，利用不同的损失函数调整由于不平衡数 

据集导致的最优分类面的偏斜问题，以提高正确分类率。 

文献[15]引人模糊双支持向量机分类方法。双支持向量 

机构建两个非平行超平面，虽然其推广能力较强，分类速度较 

快，但所有的训练样本在构造最优分类面时发挥着同样作用 ， 

所以含有异常信息的训练样本常常构造出错误的最优分类 

面。针对这一问题，在双支持向量机中使用模糊技术，使不同 

样本被赋予的模糊隶属度不同。 

文献[16，17]改进了模糊 SVM的隶属度。文献[163指 

出传统的模糊 SVM基本根据样本到类中心的距离度量其隶 

属度的方法。此方法对类中每一个样本都一视同仁，无法区 

分有效样本与含有噪声的样本和孤立点，导致分类性能较差。 

因此在模糊支持向量机中用灰色关联分析求解隶属度函数， 

得到类特征与不同样本之间的关联程度，排出关联序，环境的 

横向与纵向比较客观上可以减轻噪声和孤立点对 目标函数造 

成的影响。 

文献[17]则设计了一个更加合理的计算隶属度的方法， 

以准确获得样本点的模糊隶属度。该方法考虑了 3个方面： 

1)样本的尺度 ；2)样本点与类中心的距离 ；3)类中心、样本点 

和最优超平面的相对位置。 

文献[18，19]提出最小二乘支持向量机(LS—SVM)分类 

方法。LS—SVM将二范数引入目标函数，将不等式约束替换 

为等式约束，使最小二乘支持向量机的优化问题的求解转化 

为通过库恩塔克条件得出的一组线性方程组的求解，避免了 

不敏感损失函数。虽然相较于 LS—SVM分类器，标准支持向 

量机分类器的准确率略高，但 LS—SVM所需储存空间更小， 

收敛速度更快。且标准支持向量机对参数的选择依赖性很 

大，甚至会出现“过学习”现象，而LS-SVM在一定的参数范 

围内精度的波动不大。 

文献[7]在文献[18，19]的基础上，将光谱角度匹配法 

(SAM)引入到基本核函数中，综合考虑了光谱的亮度和光谱 

向量方向的距离测度。传统 LS—SVM的测试样本更大程度 

上依赖于与它相近的训练样本，浪费了大量的信息。文献I-7] 

的算法兼顾了局部与整体对样本的影响，尤其是在训练样本 

选取较为随意、数目较少时，它能更好地利用数据提供的信 

息，从而提高分类的精度。 

文献[2O]指出在高光谱图像分类技术中，同时使用光谱 

和空间信息比只使用光谱信息更合适、更有效、更健稳。所以 

文献[2O]使用空间上下文概念，修改了支持向量机(SVM)的 

决策函数和约束条件，并提出了两种适用高光谱图像分类的 

空间上下文支持向量机。其中一种支持向量机基于马尔可夫 

随机场(MRFs)的概念，使用原始空间的空间信息(SCSVM)； 

另一种支持向量机使用特征空间的空间信息(SCSVMF)。 

SCSVM(SCSVMF)能够更好地利用相似的光谱值对不同类 

标签的像素进行分类，并处理没有明确的数值解释的数据。 

上述 4类对支持向量机算法的改进中，对支持向量机的 

学习算法的改进和改进二次型规划问题的数学形式可以抽象 

总结为运筹学范畴的对二次型规划问题的优化 ，支持向量机 

属于其中一个具体的应用实例。采用这两种方法能够有效地 

节约内存和时间，提高分类精度，但需深入了解支持向量机数 

学模型的内部机理以及与改进相关的各种数学知识，理论性 

较强。对支持向量机的惩罚因子 C和核函数参数r的优化是 

将支持向量机与优化算法这一强大的外部工具有机地结合起 

来。此方法易于理解、简单直接、效率较高，但改进的支持向 

量机的优劣很大程度上依赖于优化算法的性能，并且需要确 

定新引入参数的可能性。而核函数作为一个独立的研究领域 

伴随着支持向量机的兴起与发展得到了越来越广泛的重视。 

如果为给定的分类问题随意地选择核函数 ，会导致支持向量 

机的泛化性能变差，因此需要根据该领域的先验知识，即针对 

具体的数据特性选择合适的核函数。 

2 对分类样本的处理 

支持向量机分类算法属于有监督的分类方法，由于遥感 

图像分类类别较多，至少存在两方面的局限性：1)~ul练样本选 

取主要采用野外实地调查的方法，然后利用准确的界线在遥 

感影像上建立选取样本的区域，这种实地调查耗资较多，且存 

在难以到达的地区，实际应用效率不高；2)标注结果可能因主 

观判断而出现较大差别。针对这些缺陷，半监督学习[3,17,21-24] 

和主动学习[25,26]发挥了相当大的作用。 

文献1'21]将支持向量机和 K-means相结合进行遥感图 

像分类。首先采用 K-means算法对原始样本聚类，根据聚类 

后得到的每一类的样本数及其疏密程度选取适当的点作为训 

练样本对 SVM 分类器进行训练，然后用训练后的 SVM对原 

始样本进行重新分类。由于采用单纯的非监督算法会导致可 

以利用的信息量减少从而影响实际的分类效果，因此该方法 

很好地规避了这一风险，同时又减少了人工标注训练样本的 
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工作量。文献[22，23]采用C均值模糊聚类算法，文献[17]采 

用ISODATA算法来代替K-means算法。 

文献[23]提出两个应用于遥感的半监督一类支持向量机 

分类器(OC-SVM)。一类图像分类旨在将像素归为图像众多 

类中的一类而排斥其他类。当属于这一类的被标记像素数量 

很少时，获得一个可靠的分类器是困难的，而且 SVM需要精 

细调整参数，但没有明确的标准可采用。为了提高OC-SVM 

分类器的精度同时缓解 自由参数选择的问题 ，可以利用出现 

在图像中的未标记样本所提供的信息。第一种方法称为半监 

督 OC-SⅥvI(s2O(2-SⅥvI)，通过已标记样本和未标记样本构 

造的图拉普拉斯算子建立数据边缘分布的模型，从而修改 

OC-SVM 核函数；第二种方法称为偏 SVM(b-SVM)，其基于 

标准的二元 SVM分类器，在这个分类器 中标签样本代表 目 

标类而无标签数据被视为异常类。构造 SVM 决策函数使得 

对 目标类错误的惩罚大于对非目标类错误的惩罚。 

文献[24]同样使用了有标签和无标签两种样本。首先选 

取两个训练集，即纹理特征值点集和像素点集，分别含有未标 

记的数据和已标记的数据，然后在两个训练集上分别用已标 

记的数据训练获得两个分类器 ，再利用已有分类器测试各自 

的数据集，对未标记的数据进行标记，选取置信程度高的新的 

已标记的数据，将其纳入对方 的已标记的数据。该训练过程 

反复迭代直到满足终止条件。 

文献[25，26]将主动学习方法引入到支持向量机中。首 

先构造初始的训练样本集，方法是从待选样本集中选取适量 

样本 ，人工标注其所属类别 ，确保样本集中至少包含一个负例 

样本和一个正例样本，用得到的样本集训练SVM分类器，然 

后采用主动学习算法，从候选样本集中选取能有效改进 SVIV1 

分类器的样本，人工标注其所属类别并添加进初始训练样本 

集，重新训练 SVM分类器。重复以上过程，直到 SVM 分类 

器的性能达到指标。此算法不需要搜集和标记一些对分类器 

没有价值的样本，避免了资源的浪费，且由于训练样本数目的 

减少，训练时间也大大地缩短。 

文献[27]在 SVM 遥感分类方法中引入光谱相似尺度 

(Spectral Similarity Scale)。先提取典型地物样本 的参考光 

谱，再使用光谱相似尺度算法计算每个像元光谱与各类参考 

光谱间的光谱相似值，然后赋予各类样本适当的光谱相似值 

阈值，如果某像元的光谱相似值小于某类阈值，则将此像元作 

为训练样本归为该类 ，最后采用 SVM方法进行分类 。 

文献[8]要解决的第二个问题是支持向量的数量通常大 

致与训练样本的数量成正 比，当图像和／或训练集很大时，训 

练支持向量机使之应用到整个图像可能需要很长一段时间。 

因此文献[8]提出了利用主方向分裂聚类(PDI)P)算法来自动 

识别相关训练样本的约简子集的方法。PDDP是一种层次聚 

类技术，鼓励平衡聚类的生成并且其计算负担只随输入样本 

的数量线性增加。 

文献[28]将粗糙集支持向量机应用于遥感影像分类。粗 

糙集通过属性约简导出概念的分类规则，其分类能力相对稳 

定，但泛化与容错能力较低且只能处理已量化的数据，而 

SVM有较好的泛化性能。由于两者的互补性，将粗糙集的属 

性约简作为前置系统，然后用约简后的样本集训练 svM。此 

系统具有两个优点：1)首先运用粗糙集方法约简数据属性，使 

SVM输入端的数据量大大减小 ，提高系统运行 的速度 ；2) 
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SVM 作为后置系统，有较好的泛化能力和抗噪能力。 

3 多源数据融合与 SVM分类结合 

由于遥感数据具有空间上的连续性和时间上的多时相 

性，在同一地区获得的不同尺度、不同光谱和不同时相的影像 

数据构成了同一地区的多源遥感数据__2 。多源数据融合能 

够提升信息利用率，令数据更加可靠，从而避免单一数据的不 

确定性，使遥感图像的分类结果更全面、更精确。多源数据融 

合与SVM分类结合主要分为3种：数据级融合与 SVM分类 

结合_3 、特征级融合与SVIv1分类结合[4,0,18,2 ,31-33]以及决策 

级融合与 SVM 分类结合[3 ，如图 3所示。其 中数据级融 

合和特征级融合是在 SVM分类之前进行的，而决策级融合 

则在 SVM分类之后进行。 

多源数据融合与 

svlv1分类结合 

．

— ／ J，、、＼ ． 
数据级融合与 特征级融合与 决策级融合与 

sVM分类结合 SVM分类结合 SVM分类结合 

图3 多源数据融合与 SVM分类结合 

3．1 数据级融合与 SVM 分类结合 

文献[30]指出遥感图像的不同波段包含对象的不同信 

息。对于遥感影像分类 ，错误总是出现在对象的边缘和交叉 

的地方，因此采用“RGB到 HIS”模型，选择遥感影像许多不 

同波段的集合，给出不同波段RGB集合，然后将RGB图像转 

换成 HIS图像 ，因为一些波段包含对象的更多细节，所以会 

赋予它们一个更大的权重，然后可以得到一些集合 I(强度) 

和集合波段图像 ，最终使用 SVM和 FSVM 对多重图像进行 

分类。由于数据级融合能提供更多准确的空间和光谱信息， 

因此此方法可得到较好的分类效果 ，尤其是道路和图像的一 

些细节可以被正确地分类 。 

3．2 特征级融合与 SVlV1分类结合 

传统的遥感图像分类方法都是单独使用光谱特征进行分 

类 ，使同物异谱和异物同谱的问题得不到很好的解决，分类精 

度相对较低。而不同的视觉特征是反映图像不同侧面的图像 

表征 ，所以利用其他特征辅助分类的技术已经得到越来越广 

泛的关注和应用 。纹理特征是一种应用较为广泛的非光谱特 

征。文献[4，9，18，24，31-33]将光谱特征与纹理特征相结合 

来进行遥感图像 的分类 ，不同的是在纹理特征的提取阶段文 

献[18]将灰度共生矩阵法和小波分析法结合起来使用，而文 

献[4，9，24]只采用了灰度共生矩阵方法，文献[31]只采用了 

小波分析方法，文献[32—33]则采用了Gabor滤波方法，如图4 

所示。 

纹理特征的提取 

基于灰度共生矩阵方法l I基于小波分析方法I I基于滤波方法 

图 4 纹理特征的提取 

文献[18]指出纹理结构是识别岩性过程的重要信息，将 

光谱信息与纹理信息相结合可以提高影像解译的精度，所以 

要选择有效且合理的纹理分析方法。文献[18]的纹理信息主 

要是基于灰度共生矩阵的方法和小波变换方法，另外还加入 

了辅助信息如形状、高程、位置等。 

文献[4]将灰度共生矩阵提取的4个纹理特征，即熵、角 



二阶矩、非相似性 、逆差矩与光谱特征相结合进行分类。文献 

[93在文献[43的基础上用对比度和相关性替换了角二阶矩， 

并采用变换法和代数运算法构建地物光谱维特征集用于遥感 

影像变化检测。最终建立的多特征差分核 SVM 变化检测模 

型能将全部波段与不同特征的变化信息结合，从而获得较完 

整和准确的变化结果，检测精度明显高于传统方法，有利于提 

取小样本的变化信息。 

文献[24]提出在像素灰度值训练集与纹理特征值训练集 

上协同训练 SVM 的算法——cTSVMTRS。纹理特征刻画 

了一个像素点相较于邻域范围内其所处的“边缘”或“中心”的 

特征，是 “相对特性”的表征，而像素灰度值则反映当前点的 

“特性”，因此选择像素灰度值和纹理特征值构造两个训练集 

的条件独立性要大于仅从像素灰度值分离出两个训练集。同 

时在生成训练集的过程中，选择互不相交的像素点可确保两 

个训练集是条件独立的。 

文献[313指出小波分析是对傅立叶变换的补充和发展， 

它通过引入宽度可变的窗 1：3，弥补了傅立叶变换不能同时分 

析信号的频率域和时间域特性 ，能将图像的纹理特征信息有 

效地提取出来，因此结合小波纹理提取算法，利用支持向量机 

进行遥感图像分类。 

文献[32-]提出的方法分为“面向对象分类”和“面向颗粒 

分类”两个层次。不同于已有的面向对象分类的过程，该方法 

首先采用多核 SVM 结合多光谱波段数据的光谱特征和 由 

Gabor小波得到的纹理特征进行初始面向对象分类，然后对 

分类的结果求交生成信息颗粒 ，最后在颗粒的层次上进行分 

类。 

文献[33]在多光谱遥感图像分类中应用SVM算法和蚁 

群算法。首先提取遥感图像的 3个特征，包括光谱特征、纹理 

特征和形状特征，其中光谱特征的提取使用欧氏距离测量法、 

离散测量标准函数法、主成分分析法、微分脉冲编码调制方 

法，纹理特征的提取除了使用 Gabor滤波还增加了最小二乘 

法、缩放法和区域分割，形状特征提取使用波段分组和不变矩 

的聚类分析方法。然后从获得的多维特征空间中用蚁群优化 

算法选择出最优特征子集由 SVM算法进行后续分类。 

文献[34]指出三维Gabor滤波器能够同时对所有波段进 

行滤波，从大量的图像信息中得到少量的不同尺寸、方向和波 

谱的响应，很大程度上减少了纹理信息提取的计算量 ，所以利 

用三维纹理辅助光谱信息进行 SVM分类。 

3．3 决策级融合与 SVIV1分类结合 

文献[35]N用Gabor小波空问纹理特征和光谱特征分别 

构造支持向量机分类器，最后把每个分类器的结果根据多个 

分类器的决策规则汇总。决策融合规则利用了支持向量机的 

特性 ，即对于给定的样本，超平面的距离越大，类标签越可靠。 

文献[36]考虑到不同尺度的差异，采用小波变换方法压 

缩空间邻域特征，利用 SVM进行分类 ，然后在决策层对多尺 

度分类结果进行融合，寻求最佳的决策。该算法能有效提高 

分类精度 ，但有两个问题尚待完善 ：1)在空间中，尺度的变化 

是连续的，多尺度特征对地物的描述能力会随着尺度离散化 

等级相隔的变大而变差；2)空间特征的提取通常以单波段为 

基础 ，特征扩展到多波段时，往往会产生维数较高的问题 。 

在与SVM分类相结合的这 3种遥感信息融合方法中， 

数据级融合是最低层次的图像融合，它尽可能多地保留了原 

始的细节信息，运算较为简单，但处理信息量大从而非常耗 

时，同时抗干扰能力差，对传感器原始信息的依赖性强；决策 

级融合的层次最高，其抗干扰能力强，处理信息量小，对传感 

器的依赖性小，但预处理代价很高；特征级融合是数据级融合 

和决策级融合的折中形式，兼具了二者的优缺点，具有较强的 

灵活性。 

纵观基于支持向量机遥感图像分类的 3种方法，对支持 

向量机算法的改进是核心，对其 自身模型的改进和将其与更 

多理论、算法相结合是两个大的研究方向；对分类样本的处理 

克服了支持向量机有监督的不足，对数据集进行约简，从而更 

好地服务于后续支持向量机的分类 ，使分类过程更高效，结果 

更精确；而多源数据融合与支持向量机分类相结合作为一种 

重要的辅助手段，结合了多种类型的遥感数据，使数据更加全 

面。 

此外 ，SVM应用于遥感图像分类还包含其他的方面。文 

献[37-]在高光谱遥感图像特征提取阶段使用 MNF方法来判 

定图像数据的波段数，将噪声分离出来，降低后续处理的运算 

量 。 

针对混合像元问题，文献[38]采用基于加权后验概率的 

SVM方法来解决。传统的 SVM 算法没有将每个像元内多 

个两类支持向量机组合时它们之间的差异考虑在内，只是简 

单地将后验概率作为亚像元分类后所占的百分比。基于加权 

后验概率的 SVM混合像元分解模型将多个两类 SVM 分类 

器输出概率组合 ，并考虑各个 SVM 分类器的差异 ，由样本的 

条件概率得出每种土地覆盖类型的后验概率，将其作为 SVM 

分类器的权系数 ，在得到土地覆盖类型百分比的同时由基于 

加权后验概率的 SVM 得到每种土地覆盖类型。该方法不仅 

分解精度高，而且降低了使用标准 SVM 时多分类器的计算 

量，具有较强的适应性。 

文献[-39—41]主要解决“椒盐现象”。文献[-39-]指出由于 

图像分辨率低，地面物质的复杂性、多样性的干扰等，许多混 

合像素存在于遥感图像中，此外像素的空间自相关性在分类 

中一般不予考虑，因此分类结果图通常包含很多“椒盐”噪声。 

为了使SVM获得更高的精度，文献[39]将阈值模糊拓扑集 

成到标准支持向量机，提出一种模糊拓扑集成的支持向量机 

(FTSVM)遥感图像分类方法。首先，最优组间关联系数阈值 

将光谱空间的一个图像类分解为 3个部分 ：模糊拓扑空间的 

内部、边界和外部 ；然后内部类的像素基于最大似然被分为预 

定义的类，外部类的像素被忽略，对含有被错分像素的模糊边 

界类基于模糊拓扑连通性理论进行重新分类。 

文献[-40-]将图斑理论引入 SVM 分类算法中，在对影像 

进行正式分类前，首先对已预处理过的影像图斑化，称为预分 

类。其作用是让噪声能够被其周围的像元同化而融合到同一 

图斑中，避免出现错分点。然后将图斑化得到的这些小的图 

斑作为分类的单元，利用支持向量机的分类方法对预分类过 

的影像进行正式分类。 

文献[-41-]通过分析ICA和遥感数据的各自特点，建立了 

变分贝叶斯 ICA模型。该模型将贝叶斯网络(Bayesian Net— 

work)引入到 ICA模型中，利用贝叶斯推论来完成对未知隐 

藏变量(独立成分分量)的学习，并通过变分近似逼近算法来 

对计算过程进行优化，使分离出的独立成分尽可能地接近地 

表真实状况。但是在遥感图像 中，绝大多数地物分布都是非 
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线性的，变分贝叶斯 ICA并不能进行非线性分解 ，而 SVM 具 

有较好的非线性分解能力，因此将这两种方法相结合来提取 

土地覆盖信息。这样既增强了土地覆盖信息的可分离性，实 

现了土地覆盖信息的非线性分类提取，又克服了遥感信息提 

取中的椒盐现象，具有较好的目视效果。 

除上述几种分类外，目前对于多类分类问题，SVM的解 

决方法一般分为两种：1)将多个二类分类器相结合来实现多 

类分类，如一对多、一对一和有向无环图支持向量机；2)构造 

一 个最优化问题包含所有分类器要优化的参数，从而实现多 

类分类。 

文献[-17，19，42]并没有采取上述两种方法，而是结合决 

策树思想与对象的多维特征，提出一种二叉决策树分类策略。 

在二叉树的内部节点进行属性值的比较，做出一系N----者必 

居其一的选择 ，最终在决策树的叶节点得到分类结果。它把 

最容易分离的类首先分离出来，确保误差产生在离根节点尽 

量远的分类器中。 

结束语 通过上述介绍可以看出，支持向量机在遥感图 

像分类中得到了大量应用，对于支持向量机算法的改进主要 

包括引入各种仿生优化算法来优化参数，重新构造核函数以 

及将模糊数学概念、最小二乘概念与支持向量机相结合。在 

对分类样本的处理过程中，半监督方法和主动学习方法起到 

了很大的作用。而特征级融合与 SVM分类结合的方法在 3 

种多源数据融合与 SVM分类结合的方法中使用得最为广 

泛。这些改进算法有效提高了分类的精度与速度，但 由于遥 

感图像存在混合像元、同物异谱、异物同谱等复杂现象，导致 

混分和漏分等许多问题亟待更好的解决方法。由于实际应用 

中缺乏有标记样本，半监督学习方法将起到关键作用，如何有 

效结合半监督分类方法和支持向量机算法，避免遥感图像分 

类中对标记样本的依赖，将是一个值得探讨的研究方向。与 

此同时，对支持向量机 自身的改进和多源数据融合与 SVM 

分类结合也会有更大的发展空间。如何将模糊理论等其他理 

论集成于支持向量机，并引入新的群智能优化算法来优化参 

数将成为新的研究课题。如何将光谱特征、纹理特征、形状特 

征等相结合以更好地用于遥感图像分类，并在数据级融合、决 

策级融合与SVM分类结合方面做更深入的研究将是我们下 

一 步的工作。 
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度，从而降低了总体执行时间。 

图 5 reducer个数对执行时间的影响 

结束语 本文研究了 MapReduce环境下 ，引起数据倾斜 

的各种原因。针对数据倾斜现有连接算法 Hash Join、Broads 

Join、Range Join等的不足，提出了基于 MapReduce的连接算 

法 FC-Join。FC-Join算法通过基于 MapReduce的分布式直 

方图技术对连接数据的数据分布情况进行统计 ，根据连接属 

性值的统计结果对数据进行分类。对不同类型的数据采用适 

应的分发机制以保证 reducer任务的负载均衡，从而保证连接 

操作的高效执行。通过对 FC-Join算法的分析可以量化估计 

算法的执行时间。最后本文通过实验验证了FC-Join算法的 

高效性和实用性。本文主要研究了两表等值连接的情况 ，接 

下来将对多表连接(如星型连接)进行进一步的研究。希望可 

以从 MapReduce连接操作的网络传输代价、磁盘 I／O代价和 

响应时间等多方面去评估数据倾斜对表连接操作的影响。 
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