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基于改进 ＳＶＭ 算法的高分辨率遥感影像分类
邓 曾， 李 丹， 柯樱海， 吴燕晨， 李小娟， 宫辉力

（首都师范大学城市环境过程与数字模拟国家重点实验室培育基地，北京　１０００４８）

摘要： 针对面向对象高分辨率遥感影像分类样本维数多、数据量大的特点，提出了一种简单的支持向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）改进算法。 首先对原始样本数据进行主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ，ＰＣＡ）实现降
维，对降维后的样本数据进行 ＳＶＭ分类器训练，利用网格搜索法得出降维数据的最佳参数； 以此参数作为基准，对
基于原始样本数据的 ＳＶＭ分类器参数搜索范围进行重新设定，从而快速获取原始样本数据的最佳 ＳＶＭ分类器参
数，并实现分类。 利用 ２景ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２高分辨率影像分别对城市土地利用以及林木树种进行分类实验，比较分析
传统 ＳＶＭ算法、仅基于 ＰＣＡ降维样本数据的 ＳＶＭ算法以及改进的 ＳＶＭ 算法在分类精度与效率方面的差异。 实
验结果表明，改进的 ＳＶＭ算法能够快速有效地寻找最佳 ＳＶＭ分类器参数，并获得较高的分类精度。
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０　引言

随着遥感技术的不断发展，近年来涌现出一系
列诸 如 ＩＫＯＮＯＳ， ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ， ＧｅｏＥｙｅ， ＲａｐｉｄＥｙｅ，
ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ１，ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２，ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ３ 以及我国高分
１号和高分 ２ 号等高空间分辨率卫星传感器（地面
分辨率小于 ５ ｍ）。 由于高分辨率遥感影像能在较
小的空间尺度上获取细节丰富的地物信息，目前已
成为遥感领域的重要数据源，在城市环境、交通、林
业和军事等领域发挥出重大作用。 为了解决传统基
于像元方法在高分辨率影像分类时产生的“椒盐”
问题，近年来面向对象的分类方法已成为高分辨率
遥感影像分类的主要手段。 该方法将影像分割为若
干个由相邻像元组成的图斑，即影像对象，以对象作
为基本单元进行分类。 其优势在于对象的光谱、纹
理和空间统计特性等多种遥感信息均可以作为分类

属性。 然而，这也造成了分类属性过多、统计特性不
符合正态分布的困扰，因此不满足传统分类方法的
基本假设条件，分类精度往往较低。 针对这一问题，
国内外专家将一系列机器学习算法，如人工神经网
络、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ，ＳＶＭ）、决策

树、随机森林等方法应用于高分辨率影像的分类中。
其中，ＳＶＭ以统计学习理论为基础，是一种基于结
构风险最小化准则的机器学习算法。 不要求样本属
性的分布假设，相比其他机器学习算法，具有精度
高、泛化能力强等特点，适合于具有高维样本特征的
面向对象的遥感影像分类

［１ －３］ 。
然而，传统的 ＳＶＭ分类算法对大规模样本集的

训练会导致系统资源占用率过高、训练时间迅速增
长、分类速度下降等不足［４］ 。 张磊等［５］

提出了一种

改进的最佳指数法（ ｏｐｔｉｍｕｍ ｉｎｄｅｘ ｆａｃｔｏｒ，ＯＩＦ）和
ＳＶＭ相结合的高分辨率影像分类方法，通过 ＯＩＦ值
对波段进行重新组合，降低数据量； 韦春桃等［６］

利

用遗传算法寻找 ＳＶＭ最佳参数，对高分辨率影像进
行分类，避免多学习和欠学习状态的发生； 陈杰
等

［７］
将粗糙集理论与 ＳＶＭ相结合，由粗糙集生成信

息颗粒，去掉冗余信息，然后在颗粒的层次上进行
ＳＶＭ分类。
目前对 ＳＶＭ分类算法的改进主要体现在通过

神经网络算法、遗传算法等寻找 ＳＶＭ分类器的最佳
参数，目的是在减少分类时间、提高分类效率的同时
保证分类精度。 为此，本文从面向对象的高分辨率
遥感影像分类特点出发，提出一种简单的 ＳＶＭ 改进
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算法，并结合主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙ-
ｓｉｓ，ＰＣＡ）和网格搜索法，进行 ＳＶＭ 分类器最佳参数
的快速寻找与获取，提高高分辨率影像的分类效率
与精度。

１　ＳＶＭ基本原理
ＳＶＭ理论最初来源于对数据二值分类问题的

处理
［８］ 。 其基本原理为寻找一个满足分类要求的

最优分割超平面
［８ －９］ ，使其作为决策曲面实现线性

划分空间中的点。 它具有结构简单、适应性强、全局
最优等特点，能较好地解决高维特征、非线性、过学
习与不确定性等问题，广泛应用于遥感影像分类中。

ＳＶＭ的分类精度主要取决于核函数与参数的
选取

［１０ －１１］ 。 通常，ＳＶＭ 参数选择的常用方法包括
穷举法、智能优化法和网格搜索法。 其中网格搜索
法简单易操作，且收敛速度较快，因此被广泛应用于

ＳＶＭ参数优化中。 该方法是将误差惩罚因子 c 和
核参数（如径向基函数 ＲＢＦ 中的γ）分别取 M 和 N
个值，用 M×N个（c， γ）组合分别训练，并估计其学
习精度，进而得到精度最高的一组作为最优参数。
虽然网格搜索法可以并行多个 ＳＶＭ的训练，但其循
环次数多，计算量大［１４］ ； 且在不同的分类应用中，
存在不同的最佳参数，参数搜索的区间也不同。 对
于面向对象的高分辨率遥感影像分类，由于数据量
大、维数多，分类参数搜索时间过长，分类器效率会
降低，不利于实际应用。

２　ＳＶＭ改进算法
针对传统 ＳＶＭ分类器分类效率低、计算时间长

等不足，本文以 ＲＢＦ 作为核函数，探讨快速寻找
ＳＶＭ分类器最佳参数 c与γ的方法，方法流程如图
１所示。

图 1　改进的 SVM算法分类流程
Fig．1　Flow chart of improved SVM algorithm

２．１　基于 ＰＣＡ降维数据的 ＳＶＭ最佳参数获取
针对面向对象的高分辨率遥感影像分类样本数

据量大、维数多导致网格搜索法寻找最佳参数的时
间成倍增长的不足，本文首先利用 ＰＣＡ实现数据降
维

［１５ －１７］ ，消除样本属性之间的相关性［１８］ ，并基于降
维数据设定参数搜索范围的初始值； 随后以 ＰＣＡ
产生的前 P个主分量（保证前 P个主分量信息占总
信息的 ９９％以上，P一般小于 １５）作为新的样本属
性，基于 ＳＶＭ算法对新样本进行训练，通过网格搜
索法得出 ＰＣＡ 降维数据的最佳参数。 网格搜索法
的搜索范围设为

x ＝ｌｂ c，x∈ （－１４，１４），step ＝１
y ＝ｌｂ γ，y∈ （－１４，１４）， step ＝１

， （１）

式中： c和 γ分别为惩罚因子与 ＲＢＦ 核参数； x，y

为网格搜索中的坐标对，其搜索范围默认在－１４ ～
１４之间，步长为 １，共 ２９个值，即最佳参数 c和γ需
要从 ８４１个（２９ ×２９）组合中选取。
原始样本数据的分类属性一般多于 １００ 个，由

于 ＰＣＡ处理后样本数据维数大幅度减少，与基于原
始数据的最佳参数搜索相比，参数的搜索时间会缩
短。 然而，经过 ＰＣＡ 处理的数据丢失了某些信息，
因此该过程生成的 ＳＶＭ 分类器最佳参数并不等同
于基于原始数据的最佳参数，但可由此推导出后者
的大致范围，缩小最佳参数的搜索时间。
２．２　基于原始数据的 ＳＶＭ最佳参数获取及分类

以基于 ＰＣＡ降维数据的 ＳＶＭ 分类器最佳参数
为依据，划定原始数据分类器参数的搜索范围，从而
对网格搜索法的参数进行优化，获取基于原始数据
的最佳参数组合。

·３１·
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假设上述基于 ＰＣＡ降维数据的 ＳＶＭ 分类器最
佳惩罚因子和核参数分别为 cＰＣＡ和 γＰＣＡ，首先将其
转换为网格搜索法对应的坐标对，即

xＰＣＡ ＝ｌｂ cＰＣＡ
yＰＣＡ ＝ｌｂ γＰＣＡ

。 （２）

　　本方法假设基于原始样本数据的 ＳＶＭ 分类器
最佳参数位于基于降维数据的分类器最佳参数附

近。 基于此假设，以 cＰＣＡ，γＰＣＡ作为初始值，重新设定
原始数据分类器参数搜索范围，即

x１ ∈ （xＰＣＡ －２，xＰＣＡ ＋２），step ＝１
y１ ∈ （yＰＣＡ －２，yＰＣＡ ＋２），step ＝１

， （３）

式中： x１ ，y１ 为基于原始数据 ＳＶＭ参数搜索中的坐
标对，步长为 １，分别为 ５个值；由此，最佳参数仅需
从 ２５个参数组合中获取。 基于新的网格搜索范围，
针对原始样本数据采用网格搜索法获取 ＳＶＭ 最佳
参数组合 c’，γ’。 最后采用最佳参数 ＳＶＭ 分类器
对原始数据进行分类，并验证其精度。

３　实验及结果分析

本文选取 ２ 幅 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２ 高分辨率卫星遥感
影像数据，利用 ３种面向对象的 ＳＶＭ分类方法分别
对城市土地利用以及林木树种进行分类实验。
ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２技术参数如表 １所示。

表 1　WorldView2参数
Tab．1　Parameters of WorldView2

传感器 空间分辨率／ｍ 波长／ｎｍ
全色波段 ０ 棗．５ ４５０ ～１ ０４０ 怂

多光谱 １ 棗．８

４００ ～４５０ （海岸）
４５０ ～５１０ （蓝）
５１０ ～５８０ （绿）
５８５ ～６２５ （黄）
６３０ ～６９０ （红）
７０５ ～７４５ （红边）
７７０ ～８９５ （近红外 １）
８６０ ～１ ０４０（近红外 ２）

　　采用 ＥＮＶＩ 软件中 Ｇｒａｍ －Ｓｃｈｍｉｄｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ 方法进行融合，结果如图 ２和图 ３。

（ ａ） 实验 １ （ｂ） 实验 ２
图 2　WorldView2影像

Fig．2　WorldView2 imageries

　　本文将传统 ＳＶＭ 算法、仅基于 ＰＣＡ 降维数据
的 ＳＶＭ算法与改进的 ＳＶＭ算法分别应用于 ２ 个分
类实验中，对 ３种算法的分类精度及效率进行比较
分析。
３．１　实验 １： 城市土地利用分类

利用 Ｄｅｆｉｎｉｅｎｓ ８．２软件中的分形网络演化算法
将ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２影像进行分割（分割尺度为 ７０，形状
参数为 ０．２，颜色参数为 ０．５），得到 １３ ３４２ 个分类
对象，如图 ３ 所示。 根据目视解译建立植被、道路、
水体、建筑物以及阴影共 ５个类别的分类样本，样本
数共 ４ ４８２个。 对于每一样本，提取各波段均值、标
准差、对比度、ＮＤＶＩ、亮度、ＮＤＷＩ 和灰度共生矩阵
等信息共１４２个特征属性。经ＰＣＡ处理后，特征属

图 3　实验 1研究区影像对象
Fig．3　Image object polygons at study site 1

·４１·
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性减少至１３个主成分分量，其包含原始样本中 ９９．５％
的信息。 根据层次抽样法，将数据平均分为 ５份，随
后利用 ５ －ｆｏｌｄ交叉验证法进行分类器训练及验证。
表 ２列举了分类实验中传统 ＳＶＭ算法、仅基于 ＰＣＡ
降维数据的 ＳＶＭ算法以及改进的 ＳＶＭ算法的分类
结果精度、采用参数以及历时。 较传统 ＳＶＭ 算法，
基于 ＰＣＡ降维数据的 ＳＶＭ算法的平均分类时间减
少 １ ３８１．９２ ｓ； 但是 ＰＣＡ无法保留原始样本的所有
属性信息，因此该方法的分类精度平均降低７．９１％。
相比仅基于 ＰＣＡ 降维数据的 ＳＶＭ 算法，改进的
ＳＶＭ算法分类时间稍有延长，但平均分类精度却提
高 １１．２３％； 相比传统 ＳＶＭ算法，改进的 ＳＶＭ算法
的平均分类时间减少了 １ ３０８．２２ ｓ，平均分类精度
提高了 ３．３２％； 同时其惩罚因子也大于或等于传统
ＳＶＭ算法，证明改进后的 ＳＶＭ 算法分类允许的误
差更小。 为了进一步分析 ３ 种算法的分类效果，分
别选用图 ２（ａ）中蓝色和绿色方框中的局部区域进
行对比，如图 ４所示。

表 2　3种分类方法分类结果的对比 （实验 1）
Tab．2　Comparisons of results from three classification

methods（study site 1）

分类方法
分类

次数

参数

c γ
精度／％ 时间／ｓ

传统 ＳＶＭ

１
２
３
４
５  

６４
６４
１２８
３２
６４ x

０ o．０６
０．１２
０．０６
０．１２
０．１２

８８ 怂．８４
８８．７９
８９．０６
８６．６８
８８．０１

１ ６７２ I．９６
１ ６８０．６５
１ ６８５．６８
１ ６９８．８９
１ ６８７．２１

平均值 ７０ x．４ ０ o．１０ ８８ 怂．２８ １ ６８５ I．０８

基于 ＰＣＡ
的 ＳＶＭ

１
２
３
４
５  

６４
３２
６４
３２
６４ x

０ o．１２
０．１２
０．０９
０．０６
０．１２

８１ 怂．６８
８０．５６
７９．７２
７８．８５
８０．９７

２９８ '．１３
３０１．２５
３０９．２９
３０７．５２
２９９．５９

平均值 ５１ x．２ ０ o．１０ ８０ 怂．３７ ３０３ '．１６

改进的 ＳＶＭ

１
２
３
４
５  

１２８
６４
１２８
６４
１２８ 寣

０ o．１２
０．０６
０．０３
０．０６
０．０６

９１ 怂．６５
９１．８７
９２．１９
９０．８９
９１．３８

３８２ '．６５
３６０．９７
３８４．５６
３７５．２４
３８０．８６

平均值 １０２ 寣．４ ０ o．０７ ９１ 怂．６０ ３７６ '．８６

（ａ） 蓝框范围传统 ＳＶＭ 算法 （ｂ） 蓝框范围基于 ＰＣＡ的 ＳＶＭ算法 （ ｃ） 蓝框范围改进的 ＳＶＭ 算法

（ｄ） 绿框范围传统 ＳＶＭ 算法 （ ｅ） 绿框范围基于 ＰＣＡ的 ＳＶＭ算法 （ ｆ） 绿框范围改进的 ＳＶＭ 算法

图 4　实验 1分类结果
Fig．4　Classification results in study site 1

　　从图 ４中可以看出，传统 ＳＶＭ算法分类容易将
水体和阴影混淆，建筑物和道路混淆； 仅基于 ＰＣＡ
算法的分类，由于丢失了某些属性信息，导致大量的
建筑物与道路混淆，分类结果比较混乱； 改进的
ＳＶＭ算法明显改善了混淆的情况，仅存在少许道路
与建筑物混淆，基本上不存在水体与阴影的混淆。
综上所述，较传统 ＳＶＭ 算法与仅基于 ＰＣＡ 降维数
据的 ＳＶＭ算法，改进的 ＳＶＭ算法分类更加准确。
３．２　实验 ２： 城市林木树种分类

同实验 １，利用分形网络演化算法进行影像分
割，分割结果如图 ５所示。

图 5　实验 2 研究区影像对象
Fig．5　Image object polygons in study site 2
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　　影像分割尺度为 ５０，形状参数为 ０．２，颜色参数
为 ０．５，影像分割矢量图最终包含 ２ １７１ 个分类对
象。 通过研究区实地考察，结合遥感影像目视解译，
建立泡桐、毛白杨、国槐以及银杏共 ４个类别的分类
样本，样本数共 ５２５ 个。

对于每一对象，提取各波段均值、标准差、ＮＤ-
ＶＩ、亮度和灰度共生矩阵等信息共 １０８个特征属性。
经 ＰＣＡ处理后，原始特征属性降维至 ７ 个主成分分
量，包含原始样本中 ９９．３％的信息。 同实验 １，利用
５ －ｆｏｌｄ交叉验证法进行分类器训练及验证，结果如
表 ３所示。 与实验 １ 类似，较传统 ＳＶＭ 算法，仅基
于 ＰＣＡ降维数据的 ＳＶＭ算法大幅度缩短了分类时
间，平均缩短了 ２６．９３ ｓ，但其分类精度平均降低
５．４％； 改进的 ＳＶＭ算法平均分类时间减少２０．９１ ｓ，
平均分类精度增加 １．１５％。 同样，其惩罚因子也都
大于传统 ＳＶＭ算法，即分类允许的误差更小。 通过
对比可知，改进的 ＳＶＭ算法分类性能更好。 针对图
２（ｂ）中的蓝色和绿色方框区域，分别利用 ３ 种分类
算法进行对比研究，结果如图 ６所示。

表 3　3种分类方法分类结果的对比（实验 2）
Tab．3　Comparisons of results from three

classification methods（study site 2）

分类方法
分类

次数

参数

c γ
精度／％ 时间／ｓ

传统 ＳＶＭ

１

２

３

４

５  

１２８

２５６

６４

１２８

１２８ 寣

０ o．０３

０．０６

０．０３

０．０６

０．１２

８５ 怂．８５

８６．１４

８５．５７

８５．２６

８６．９８

３７  ．２２

３８．２８

３７．０９

３８．０９

３７．９５
平均值 １４０ 寣．８ ０ o．０６ ８６ 怂．１６ ３７  ．７３

基于 ＰＣＡ
的 ＳＶＭ

１

２

３

４

５  

１２８

１２８

６４

１２８

６４ x

０ o．１２

０．０３

０．０３

０．１２

０．１２

８２ 怂．５２

８０．３５

８０．４３

７９．９８

８０．５２

１２  ．０８

１０．２２

１０．３５

１１．０８

１０．２５
平均值 １０２ x．４ ０ o．０８ ８０ 怂．７６ １０  ．８０

改进的 ＳＶＭ

１

２

３

４

５  

２５６

１ ０２４

２５６

２５６

２５６ 寣

０ o．０１

０．３１

０．０６

０．１２

０．１２

８６ 怂．８５

８８．００

８７．４２

８６．２６

８８．０１

１６  ．１０

１７．１３

１６．７８

１７．８９

１６．２１
平均值 ４０９ 寣．６ ０ o．１２ ８７ 怂．３１ １６  ．８２

（ ａ） 蓝框范围传统 ＳＶＭ 算法 （ｂ） 蓝框范围基于 ＰＣＡ 的 ＳＶＭ 算法 （ｃ） 蓝框范围改进的 ＳＶＭ 算法

（ｄ） 绿框范围传统 ＳＶＭ 算法 （ ｅ） 绿框范围基于 ＰＣＡ 的 ＳＶＭ 算法 （ ｆ） 绿框范围改进的 ＳＶＭ算法

图 6　实验 2分类结果
Fig．6　Classification results in study site 2

　　由图 ６可知，分类结果中部分地方的植被分类
不准确，传统 ＳＶＭ算法易将毛白杨误分为泡桐与国
槐；基于 ＰＣＡ的 ＳＶＭ算法将大量的泡桐、毛白杨与
国槐混淆； 改进的 ＳＶＭ 算法仅有少许的毛白杨与
泡桐混淆，其他树种分类比较清晰。 总体而言，改进
的 ＳＶＭ算法具有更高的分类精度。
３．３　实验结果分析

通过上述 ２个实验，改进的 ＳＶＭ算法分类效率
和精度相比传统 ＳＶＭ 算法都有所改进。 实验 １ 的

１３ ３４２ 个对象，改进后分类总时间平均减少了
８０％，精度平均提高了 ３％。 实验 ２ 的 ２ １７１ 个对
象，改进后分类总时间减少了 ５０％，精度平均提高
了 １％。 在 ２个实验中，通过 ＰＣＡ降维，原始样本的
属性数量分别由 １４２ 和 １０８个减少到 １３ 和 ７ 个，属
性维数的减少间接缩短了最佳参数搜索的时间。 以
ＰＣＡ降维数据的 ＳＶＭ分类器最佳参数为初始值，缩
小了基于原始样本数据的 ＳＶＭ 最佳参数的网格搜
索范围，同时也缩短了搜索时间，提高了最终分类效

·６１·
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率。 从分类结果可以看出，本文方法采用的基本假
设合理，即基于原始数据的 ＳＶＭ 分类器最佳参数
c’，γ’与基于 ＰＣＡ降维数据的最佳参数 cＰＣＡ，γＰＣＡ接
近。 对比核函数惩罚因子 c可知，改进的 ＳＶＭ算法
的惩罚因子都大于或等于原来的惩罚因子，即改进
的 ＳＶＭ分类器允许误差更小。

４　结论

针对传统 ＳＶＭ 算法在分类效率与精度上的不
足，提出基于 ＰＣＡ和优化网格搜索参数的改进 ＳＶＭ
算法。 对 ２ 幅高分辨率遥感影像进行分类实验可
知，改进的 ＳＶＭ 算法从整体上提高了 ＳＶＭ 算法分
类性能，主要体现在 ２方面：

１）通过 ＰＣＡ降低训练样本维数，缩小了最佳参
数的网格搜索范围，从而减少了寻找最佳参数的时
间。

２）通过优化网格搜索参数，对原始数据进行分
类，避免基于 ＰＣＡ 的降维数据分类时信息丢失，从
而提高了分类精度。

上述 ２ 个方面的改进相辅相成，在减少分类时
间的同时，提高了分类精度。 实验结果表明，改进的
ＳＶＭ算法具有较高可行性，在高分辨率遥感影像分
类中具有良好的应用前景。
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