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摘　要：　不完全监督分类是研究在只有目标类训练样本的情况下如何准确地将目标类从数据集中提取出

来。在许多遥感应用问题中,往往只需要从遥感影像中提取某一类地物。如果分类过程中只要选取目标类训
练样本,将节省在训练样本选取过程中的大量人力物力。因此不完全监督分类是一个值得研究的遥感分类问
题。提出了一种基于加权无标识样本支撑向量机 (ＷＵＳ-ＳＶＭ),并在其基础发展出一种不完全监督分类方法。
该方法分 3个步骤：(1)在影像中随机选取一定量的无标识样本,将它们作为具有不同权重的非目标类训练
样本；(2)用目标类的训练样本和加权无标识训练样本一起训练 ＷＵＳ-ＳＶＭ,得到初步的分类器；(3)利用初步
的分类器确定无标识样本的类别,并与原目标类训练样本一起再次训练 ＳＶＭ得到最终的分类器。通过对模
拟数据和遥感影像的分类试验初步证明了该分类方法的有效性。
关键词：　不完全监督分类；基于加权无标识样本的支撑向量机；支撑向量机；遥感
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1　引　言
在许多遥感应用问题中,往往只需要从遥感影

像中提取出某一类地物。由于给出影像中每类地物
的训练样本非常费时费力,因此如何设计一种分类
器,使其在只给出目标类的训练样本的情况下就能
够将该目标类从遥感影像中准确地提取出来,是一
个值得研究的问题。这种分类问题被称为：不完全
监 督 分 类 (Ｐａｒｔｉａｌｌｙ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ,
ＰＳＣ)[1]。

2　不完全监督分类
遥感影像分类方法可以大致地分为两大类：绝

对分类法和相对分类法 [2]。绝对分类法 (如平行六
面体法 )首先定义某种距离 (概率 )来衡量一个未知

样本与某类训练样本的相似程度,然后给出一个阈
值,如果一个未知样本到某个类别的训练样本的距
离 (概率 )小于 (大于 )阈值则将该样本分为这类。
相对分类法 (如最大似然法 )也要定义一种相似性
度量,但是必须计算出未知样本与每一个类别的训
练样本的相似程度,然后将该未知样本分类为具有
最大相似度的那类。显然如果只识别某种类别,绝
对分类法就只需要目标类的训练样本,因此这类方
法可以直接运用于 ＰＳＣ。而相对分类法却必须所有
类别的训练样本,所以不能直接运用于 ＰＳＣ。绝对
分类法虽然简单易行,但其分类的精度很大程度上
取决于阈值的选取,如何自动地选择适当的阈值恰
恰是一个难点。

现有提高 ＰＳＣ精度的主要策略是采用某种方

法获取非目标类的信息,然后用相对分类器来解决
ＰＳＣ问题。Ｊｅｏｎ和 Ｌａｎｄｇｒｅｂｅ提出了两种基于概率
密度估计的方法 [1,2]。尽管这两种方法都有助于改
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进 ＰＳＣ的精度,但是它们都假定目标类的概率密度
函数已知或者可以通过训练样本准确地估计出来。
但在实际运用中,目标类的概率密度函数往往未知,
且由于样本有限,难以准确估算。

支撑向量机 (ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ,ＳＶＭ)是一
种不通过概率密度估计直接构造分类面的全新的模

式识别方法,具有突出的分类性能 [3]。但 ＳＶＭ也是
一种相对分类方法,需要同时具有目标类和非目标
类的训练样本,所以不能直接运用于 ＰＳＣ。文献
[4]提出了一种利用无标识样本 (即类别未知,既可
能是目标类,也可能是非目标类 )的映射-收敛算法
将 ＳＶＭ用于 ＰＳＣ,但该算法不能够保证找到正确的
分类函数 [5]。

近年来还发展出了一类用于单类分类的支撑向

量机算法,如单类支撑向量机 [6]和支撑向量数据描
述 [7]。这两种方法的出发点完全不同,但如果都采
用 ＲＢＦ核函数,两者却是等价的 [8]。由于本文只采
用了 ＲＢＦ核函数,因此不妨统称它们为 1-ＳＶＭ。这
类算法有两大优点：其一,只需要目标类训练样本,
可以直接用于 ＰＳＣ；其二,同样采用了 “核技巧 ”[3],
所以也能够构造出复杂的分类面。但 1-ＳＶＭ同时
存在两大缺点：其一,其分类精度很大程度上取决于
核函数的参数选取,而至今尚无有效的参数选择方
法 [8]；其二,完全没有考虑非目标类的信息,在一定
程度上制约其分类精度。

本文提出了一种基于加权无标识样本支撑向量

机,并在其基础提出了一种 ＰＳＣ方法。该方法分为
3个步骤：(1)在影像中随机选取一定量无标识样
本,将它们作为具有不同权重的非目标类训练样本；
(2)用目标类的训练样本和加权无标识训练样本一
起训练 ＷＵＳ-ＳＶＭ,得到初步的分类器；(3)用初步分
类器确定无标识样本的类别,并与原目标类训练样
本一起再次训练 ＳＶＭ得到最终的分类器。

3　加权无标识支撑向量机
给定一个模式向量集 (Ｘ)：

　ｘ1,…,ｘｍ,ｘｍ+1,…,ｘｍ+ｎ,ｘｍ+ｎ+1,…,ｘｍ+ｎ+ｔ∈ＲＢ
(1)

其中 ｍ,ｎ,Ｂ∈Ｎ。不失一般性,假定前 ｍ个向量是
目标类训练样本,记作 ＸＬ≡｛ｘ1,…,ｘｍ｝,接着的 ｎ
个向量为未知样本集 ＸＴ≡｛ｘｍ+1,…,ｘｍ+ｎ+ｔ｝,从中
随机选取的无标识样本,记作 ＸＵ≡ ｛ｘｍ+1,…,
ｘｍ+ｎ｝。ＰＳＣ的目标是从未知样本集中识别出属于

目标类的样本。

3.1　最优分类超平面

首先考虑目标类和非目标类在输入空间线性可

分的情况,即存在一个超平面将目标类和非目标类
样本分开。为了构造该分类超平面,首先将所有的
无标识样本视为非目标类的训练样本,并且赋予它
们一定的权重以度量其作为非目标类训练样本的可

信度。本文将权重 Ｓｉ定义为每个无标识样本 ｘｉ∈
ＸＵ到目标类训练样本集 ＸＬ的最小距离：

Ｓｉ=ｍｉｎ
ｊ
Ｄ(ｘｍ+ｉ,ｘｊ),ｊ=1,…,ｍ　ｉ=1,…,ｎ (2)

接着寻找一个分类超平面 (〈ｗ,ｘ〉+ｂ=0)将 ＸＬ以
一定的间隔 (2/ｗ )尽可能地与 ＸＵ分开 (图 1)。
两类的训练误差分别定义为：

ＥＬ≡∑ｍ
ｉ=1
ξｉ≡∑ｍ

ｉ=1
1-(〈ｗ,ｘｉ〉+ｂ)+ (3)

ＥＵ≡ ∑ｍ+ｎ
ｉ=ｍ+1

Ｓｉξｉ≡ ∑ｍ+ｎ
ｉ=ｍ+1

Ｓｉ (〈ｗ,ｘｉ〉+ｂ)+1 +

(4)
如果 ｘ>0,则|ｘ|+ =ｘ,否则|ｘ|+ =0。上述定义体
现了如下思想：如果无标识样本离目标类训练样本

越远,则其作为非目标类训练样本的可信度越高,被
误分为目标类所导致的训练误差越大；相反,如果无
标识样本越接近目标类训练样本则其可信度越低,
被误分所造成的训练误差越小。

图 1　分类面
(其中黑点为目标类训练样本,白点为测试样本 )

Ｆｉｇ.1　Ｓｅｐａｒａｔｉｎｇｐｌａｎｅ

假定目标类的训练样本都是正确的,那么首先
必须要求分类超平面保持 ＸＬ尽可能完整。即 ＥＬ尽
可能小。同时假设目标类样本选取是充分的,即基
本上覆盖了目标类在特征空间中的分布区域,此时
分类超平面必须靠近目标类训练样本。但如果分类
面过分靠近在目标类训练样本,部分目标类样本将



第 4期 刘志刚等：一种基于支撑向量机的遥感影像不完全监督分类新方法 365　　

被分类为非目标类,导致漏选,ＥＵ过小。反之,当分
类面过分远离目标类训练样本,部分非目标类样本
将被分类为目标类,形成误判,ＥＵ过大。只有当分
类面仅将 ＸＵ中目标类的样本 “错误地 ”分在目标类
训练样本一侧,ＥＵ 的大小才是适当的。为了控制
ＥＵ的大小,本文在使 ＥＵ尽可能小的同时,引入一个
约束条件---使分类超平面的间隔宽度尽可能大。
因为当目标类和非目标类基本可分时,两类样本在
特征空间中将存在一定间隙,当分类超平面落在这
个间隙中时,其分隔宽度将比较大,同时 ＥＵ较小。
显然最大化分隔宽度和最小化训练误差是相互矛盾

的两个目标,本文通过引入惩罚参数来协调两者之
间的关系。

可以看出最优分类超平面应同时满足 3个目
标：最小化 ＥＬ和 ＥＵ,以及最大化分类面间隔,即求
解如下最优化问题：

ｍｉｎ
ｗ∈Ｈ,ξ∈Ｒｍ+ｎ

τ(ｗ,ξ)= 12 ｗ 2+Ｐｉｎｔ∑ｍ
ｉ=1
ξｉ+Ｐｏｔｈｅｒｓ∑ｍ+ｎ

ｉ=ｍ+1
Ｓｉξｉ

(5)
　　ｓ.ｔ.　∀ｍ

ｉ=1：〈ｗ,ｘｉ〉+ｂ≥1-ξｉ
∀ｍ+ｎ
ｉ=ｍ+1：〈ｗ,ｘｉ〉+ｂ≥ -1+ξｉ

∀ｍ+ｎ
ｉ=1：ξｉ≥0

其中 Ｐｉｎｔ和 Ｐｏｔｈｅｒｓ是惩罚参数,均为大于零的常数,它
们起到协调 3个目标的作用。
3.2　求解最优化问题

公式 (5)其实是 ＳＶＭ最优化问题的一种推广,
因此可以采用与 ＳＶＭ类似的方法求解。首先,引入
拉格朗日算式

Ｌ(ｗ,ｂ,ξｉ,α,β)=
1
2 ｗ 2+Ｐｉｎｔ∑ｍ

ｉ=1
ξｉ+Ｐｏｔｈｅｒｓ∑ｍ+ｎ

ｉ=ｍ+1
Ｓｉξｉ-

∑ｍ
ｉ=1
αｉ｛〈ｗ,ｘｉ〉+ｂ-1+ξｉ｝-

∑ｍ+ｎ
ｉ=ｍ+1

αｉ｛ξｉ-1-〈ｗ,ｘｉ〉-ｂ｝-

∑ｍ+ｎ
ｉ=1
μｉξｉ (6)

其中 α(α1,…,αｍ+ｎ≥0)和 β(μ1,…,μｍ+ｎ≥0)为拉
格朗日乘子。由于公式 (6)中的鞍点即公式 (5)的
解,且在鞍点处公式 (6)关于 ｗ,ｂ和 ξｉ的偏导都必
须为零,因此可以得到如下等式：

ｗ =∑ｍ+ｎ
ｉ=1
αｉｙｉｘｉ (7)

∑ｍ+ｎ
ｉ=1
ｙｉαｉ=0 (8)

αｉ= [0.5(ｙｉ+1)Ｐｉｎｔ-0.5(ｙｉ-1)ＰｏｔｈｅｒｓＳｉ] -μｉ
(9)

其中 ｙｉ=
+1, ∀ｍ

1　

-1, ∀ｍ+ｎ
ｍ+1
。

将上述 3个条件等式代入公式 (6)中,可以得
到公式 (5)的对偶问题
ｍａｘ
α∈Ｒｍ+ｋ

Ｗ(α)=∑ｍ+ｎ
ｉ=1
αｉ-

1
2∑
ｍ+ｎ

ｉ,ｊ=1
αｉαｊｙｉｙｊ〈ｘｉ,ｘｊ〉 (10)

　　ｓ.ｔ.　∀ｍ
ｉ=1：0≤αｉ≤Ｐｉｎｔ

∀ｍ+ｎ
ｉ=ｍ+1：0≤αｉ≤ＰｏｔｈｅｒｓＳｉ
∑ｍ+ｎ
ｉ=1
αｉｙｉ=0

将该对偶问题的最优解 α∗代入 (7)中可以求出原
最优化问题的最优解 ｗ∗。最优分类超平面的偏移
量 ｂ∗可以由任意一个位于分类间隔面上的向量求
得。最后区分目标类和非目标类样本的决策函数即
为：

ｆｗ,ｂ(ｘ)=ｓｇｎ∑ｍ+ｎ
ｉ=1
α∗ｉｙｉ〈ｘｉ,ｘ〉+ｂ∗ (11)

　　前面考虑的是线性可分的情况,但目标类样本
在输入空间中常常被非目标类样本所包围,因此很
难通过分类超平面将这两类样本分开。注意到公式
(5)和公式 (10)中都只涉及到向量的内积,因此可
以采用 “核技巧 ”将上述方法推广到非线性可分的
情况。具体而言,就是将上述过程中的内积替换为
核函数：

Ｋ(ｘｉ,ｘｊ)=〈Φ(ｘｉ),Φ(ｘｊ)〉,Φ：ＲＢ→ Ｈ (12)
其中 Φ是将数据映射到高维特征空间 Ｈ的某种映
射。在高维特征空间中构造的分类超平面对应着输
入空间的分类超曲面。通过上述方法得到分类器,
本文称之为基于加权无标识样本支撑向量机

(ＷｅｉｇｈｅｄＵｎｌａｂｅｌｅｄＳａｍｐｌｅＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ,
ＷＵＳ-ＳＶＭ)。

3.3　惩罚参数的选取

由于在 ＰＳＣ中目标类训练样本通常绝大多数

是正确的,这样 ＥＬ越小越好。可以通过给定一个足
够大的目标类惩罚参数 Ｐｉｎｔ,使任何的 ＥＬ都将受到
较大的惩罚,这样可以保证大多数的目标类训练样
本被正确地分类。此时最优分类面取决于公式 (5)
中的第一项 (分类超平面间隔宽度 )和第三项 (Ｐｏｔｈｅｒｓ
与非目标类训练样本的训练加权误差---ＥＵ)。当
Ｐｏｔｈｅｒｓ过大,则 ＥＵ的影响将远远超过分类超平面间
隔宽度,从而使分类面过分靠紧目标类训练样本,导
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致大量漏选；反之,如果 Ｐｏｔｈｅｒｓ过小,ＥＵ的作用将被
忽视,分类面可能过分地远离目标类训练样本,造成
大量误选。因此选择大小合适的 Ｐｏｔｈｅｒｓ是保证识别
精度的关键。

本文提出了一种叠代互检验的方法来选取合

适的 Ｐｏｔｈｅｒｓ。首先,将目标类训练样本 ＸＬ随机分成
ｋ等份。然后对某个 Ｐｏｔｈｅｒｓ值做 ｋ次检验。每次检
验都用其中 (ｋ-1)份目标类训练样本进行训练,
用剩余的样本检测精度。ｋ次检验的精度平均值
作为 Ｐｏｔｈｅｒｓ评价标准。当精度平均值达到一定标准
时,认为当前 Ｐｏｔｈｅｒｓ值是合适的。在叠代互检验的
开始,给 Ｐｏｔｈｅｒｓ赋一个足够大的初值 (例如令 Ｐｏｔｈｅｒｓ
=Ｐｉｎｔ),此时分类面将非常靠紧目标类训练样本,
导致较低的检验精度；然后逐渐减小 Ｐｏｔｈｅｒｓ的值,分
类面相应地渐渐放松,并逐渐靠近目标类和非目
标类的分界位置；当平均检验精度达到要求则停

止叠代。

4　基于加权无标识支撑向量机的不完
全监督分类

　　与支撑向量机类似的分类算法其速度均取决于

有多少训练样本在决策函数中对应的 αｉ≠0。具有
非零 αｉ值的样本被称为支撑向量。根据二次最优
化问题的 ＫＫＴ可知,所有没被分类超平面以大于
2/ｗ 的 间 隔 分 开 的 训 练 样 本 ｘｉ 都 将 成 为

ＷＵＳ-ＳＶＭ中的支撑向量。这就意味着,当分类面将
目标类和非目标类训练样本正确分开时,无标识训
练样本中那些属于目标类的样本都将成为支撑向

量。如果无标识训练样本中目标类样本数较多时,
ＷＵＳ-ＳＶＭ中支撑向量将相应增多,降低分类速度。
因此 ＷＵＳ-ＳＶＭ在一定程度上失去了 ＳＶＭ原有的稀
疏性。

其实在得到 ＷＵＳ-ＳＶＭ之后,无标识训练样本
的类别已经可以确定,这样就有了目标类和非目标
类的两类训练样本,可以用 ＳＶＭ算法再训练,得到
最终的分类器。它不但具有 ＷＵＳ-ＳＶＭ的精度,而
且支撑向量明显减少,分类速度显著提高。因此本
文提出四步走的分类方法 (图 2),首先利用无标识
训练样本训练得到 ＷＵＳ-ＳＶＭ；然后用 ＷＵＳ-ＳＶＭ确
定无标识训练样本的类别；接着用 ＳＶＭ算法再训练

得到最终的分类器,本文称之为再训练支撑向量机
(ＲｅｔｒａｉｎｅｄＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ,ＲＴ-ＳＶＭ)；最后
用 ＲＴ-ＳＶＭ对所有未知样本进行分类。

图 2　本文不完全监督分类流程图
Ｆｉｇ.2　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

5　实验与讨论
为了验证本文提出的分类方法的性能,本文分

别对二维模拟数据和遥感影像进行了分类实验。对
分类结果的评估采用了以下指标：

漏选率 (Ｅｏ)=Ｐ｛ｘ被分类为非目标类|ｘ为目标类｝
误选率 (Ｅｃ)=Ｐ｛ｘ被分类为目标类|ｘ为非目标类｝
平均误差 (Ｅａ)=Ｅｏ∗Ｐ｛ｘ为目标类｝+

Ｅｃ∗Ｐ｛ｘ为非目标类｝
其中 Ｐ｛∗｝表示事件 “∗ ”的出现概率。
5.1　基于模拟数据的实验

实验中目标类由 2个二元正态分布构成,非目
标类的由 3个二元正态分布构成,分别生成了 250
个目标类样本和 750个非目标类样本 (图 3),从中
各随机选出 20%的样本作为训练样本。另外从整
个样本集中随机选取 20%的样本作为无标识训练
样本。

实验中还同时采用了 ＳＶＭ和 1-ＳＶＭ两种分类
器作为对比。在 ＳＶＭ的训练中利用了两类的训练
样本,算法采用标准的 Ｃ-ＳＶＭ算法,其中 Ｃ固定为
常用值 100。在 1-ＳＶＭ的训练中只需用目标类训练
样本,其实现采用 Ｌｉｂｓｖｍ[9]中的标准程序。1-ＳＶＭ
的参数 υ表示在目标类训练样本集中被分类为非目
标类的样本所占的最大比例 [6]。由于本文实验中
目标类训练样本基本上是正确的,因此 υ被设为
0.01。在 ＷＵＳ-ＳＶＭ的训练中同时采用了目标训练
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样本和无标识训练样本,其中 Ｐｉｎｔ被固定为 100,
Ｐｏｔｈｅｒｓ则根据前面所述的互检验算法自动获取。在
ＲＴ-ＳＶＭ的训练中,采用标准的 Ｃ-ＳＶＭ算法,其中 Ｃ
固定为常用值 100。这 3种分类器均采用了 ＲＢＦ核
函数：Ｋ(ｘｉ,ｘｊ)=ｅｘｐ -γ ｘｉ-ｘｊ 2 。为了检验它们
对参数选取的敏感程度,核参数γ采用了 3个值：1,
10和 100。

图 3给出了 3种算法采用的不同γ值所构造的
分类面。可以看出各分类器的分类面都随着γ的增

大而逐渐收紧。尽管如此,ＳＶＭ,ＷＵＳ-ＳＶＭ和 ＲＴ-
ＳＶＭ的平均分类精度始终维持在 85%以上,且三者
的分类面非常接近。而 1-ＳＶＭ的分类精度对参数 γ
的取值非常敏感。当 γ取 1时,1-ＳＶＭ的分类面接
近于圆形,误选率达 20%左右；随着参数值增大,误
选率降低,但漏选率上升；当 γ为 100时,1-ＳＶＭ的
分类面紧紧地收缩在目标类训练样本周围,漏选率
升至 35%左右。

(ａ)γ=1 (ｂ)γ=10 (ｃ)γ=100

图 3　模拟数据实验中多种算法的分类结果
Ｆｉｇ.3　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａ

(Ｓ1：目标类样本；Ｓ2：非目标类样本；Ｔ1：目标类训练样本；Ｔ2：非目标类训练样本；Ｂ1：ＳＶＭ分类面；Ｂ2：1-ＳＶＭ分类面；
Ｂ3：(采用 20%无标识样本 )ＷＵＳ-ＳＶＭ分类面；Ｂ4：(采用 20%无标识样本 )ＲＴ-ＳＶＭ分类面。)

　　为了分析无标识样本的数量对 ＲＴ-ＳＶＭ的影
响,实验中还采用随机选取的 10%的样本以及所有
样本作为无标识样本用于训练 ＷＵＳ-ＳＶＭ,得到的
ＲＴ-ＳＶＭ分类面如图 4。从采用不同 γ值的 3组实
验结果均可以看出,当无标识样本由 20%减少到
10%时,ＲＴ-ＳＶＭ的分类面有所松弛,漏选率略有上

升；当无标识样本由 20%增加到 100%时,ＲＴ-ＳＶＭ
的分类面几乎没有发生变化。然而随着无标识样本
数的增加,ＷＵＳ-ＳＶＭ 的支撑向量数却不断增加。
ＲＴ-ＳＶＭ的支撑向量数量虽然明显少于 ＷＵＳ-ＳＶＭ,
但也随无标识样本数的增加而不断上升 (表 1)。

(ａ)γ=1 (ｂ)γ=10 (ｃ)γ=100

图 4　模拟数据实验中采用不同数量的无标识样本时 ＲＴ-ＳＶＭ的分类结果
Ｆｉｇ.4　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＴ-ＳＶＭｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｍｏｕｎｔｏｆｕｎｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａ
(Ｓ1：目标类样本；Ｓ2：非目标类样本；Ｔ1：目标类训练样本；Ｔ2：非目标类训练样本；Ｐ10：采用 10%无标识样本的 ＲＴ-ＳＶＭ分类面；

Ｐ20：采用 20%无标识样本的 ＲＴ-ＳＶＭ分类面；Ｐ100：采用 100%无标识样本的 ＲＴ-ＳＶＭ分类面。)
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表 1　在模拟数据实验中各分类器的支撑向量数量
Ｔａｂｌｅ1　Ｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｎｕｍｂｅｒｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄ

γ
ＷＵＳ-ＳＶＭ ＲＴ-ＳＶＭ ＷＵＳ-ＳＶＭ ＲＴ-ＳＶＭ ＷＵＳ-ＳＶＭ ＲＴ-ＳＶＭ

10%无标识样本 20%无标识样本 100%无标识样本 1-ＳＶＭ ＳＶＭ

1 57 22 101 31 402 86 3 30
10 39 14 137 19 256 25 7 15
100 95 73 160 103 482 155 23 86

5.2　遥感影像实验

该实验数据是 ＨＹＤＩＣＥ高光谱影像,共有 220
个波段,波谱范围为：0.4-2.40μｍ。实验中去除了
水蒸气吸收波段,剩余 191个波段用于分类。影像
大小为 307列 280行,覆盖区为华盛顿部分街区

(图 5(ａ))。实验中的分类方案 (表 2)是根据文献
[10]和文献 [11]制定的。由于该影像的空间分辨
率较高 (约 5ｍ),地物类型清晰可见,因此训练样本
和测试样本 (图 5(ｂ),(ｃ)；表 2)均参照文献 [10,
11]中的地面真值图目视选取。

(ａ)遥感图像 (ｂ)测试样本集 (ｃ)训练样本集

图 5　遥感影像以及测试样本和训练样本
Ｆｉｇ.5　ＯｒｉｇｉｎａｌＨＹＤＩＣＥｉｍａｇｅｗｉｔｈｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

表 2　训练样本和测试样本的选取
Ｔａｂｌｅ2　Ｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

类号 类名 训练样本数 测试样本数

1 草地 131 564
2 砾石路 36 288
3 街道 93 992
4 屋顶 292 1846
5 阴影 41 334
6 树木 116 402

本组实验采用了 ＲＴ-ＳＶＭ和 1-ＳＶＭ,两者的核
参数 γ采用了 3个值：0.5,2.6和 5.2。此外还采用
了光谱角制图法 (ＳＡＭ)[12],这是一种常用的高光谱
影像分类算法。由于只有目标类训练样本,ＳＡＭ需
要给定一个弧度阈值 ｒ,当测试样本与训练样本间
的波谱角小于 ｒ则认为是目标类,否则为非目标类。
因此这里 ＳＡＭ是一种绝对分类法。由于文章篇幅
的限制,本文选出两种代表性的类别：“树木 ”和 “屋

顶 ”作为目标类。在该实验影像中 “树木 ”的波谱
特性比较单一,在影像中所占比例较小,而 “屋顶 ”
的波谱特性复杂,且在影像中的分布较广。图 6,图
7和表 3给出了 3种算法采用不同的参数分别以
“树木 ”和 “屋顶 ”为目标类的分类结果。此时 ＲＴ-
ＳＶＭ在整幅影像中随机选取 1%的样本作为无标识
样本 (图表中表示为 ｕ=1% )。

从实验结果可以看出,ＳＡＭ的分类精度明显受
阈值大小的影响。此外当 ｒ=0.2时,在屋顶的分类
实验中尽管出现大量误选,但是其漏选率也依然高
达 20.7%,这同时说明 ＳＡＭ的分类能力是有限的。
1-ＳＶＭ的分类精度取决于核参数 γ的取值,随着 γ
的增大其漏选率上升,误选率下降。这在屋顶的分
类结果中体现得非常明显。ＲＴ-ＳＶＭ对核参数 γ取
值敏感程度低于 1-ＳＶＭ,而且分类精度稳定且明显
高于 1-ＳＶＭ和 ＳＡＭ。但是 1-ＳＶＭ和 ＳＡＭ的训练速
度和分类速度均快于 ＲＴ-ＳＶＭ。
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ＳＡＭ (ｒ=0.05) ＳＡＭ (ｒ=0.1) ＳＡＭ (ｒ=0.2)

1-ＳＶＭ (γ=5.2) 1-ＳＶＭ (γ=2.6) 1-ＳＶＭ (γ=0.5)

ＲＴ-ＳＶＭ (ｕ=1%；γ=5.2) ＲＴ-ＳＶＭ (ｕ=1%；γ=2.6) ＲＴ-ＳＶＭ (ｕ=1%；γ=0.5)
图 6　不同算法的分类结果 (树木 )

Ｆｉｇ.6　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ(ｔｒｅｅ)

表 3　不同算法的分类精度
Ｔａｂｌｅ3　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

地类 精度

ＳＡＭ 1-ＳＶＭ ＲＴ-ＳＶＭ

ｒ=0.05 ｒ=0.1 ｒ=0.2 γ=5.2 γ =2.6 γ =0.5 ｕ=1%
γ=5.2

ｕ=1%
γ=2.6

ｕ=1%
γ=0.5

树木/%

Ｅｏ 62.2 23.6 4.8 19.8 9.7 2.7 10.0 9.2 5.7
Ｅｃ 0 0 12.2 0.2 0.3 3.3 0.2 0.2 0.1
Ｅａ 5.6 2.1 11.5 1.7 1.2 3.2 1.1 1.0 0.6

屋顶/%

Ｅｏ 90.1 63.7 20.7 52.4 34.3 10.3 15.7 17.8 11.4
Ｅｃ 0.3 1.2 18.2 8.9 16.0 35.4 5.9 5.7 5.4
Ｅａ 37.0 26.6 19.2 26.6 23.5 25.1 10.6 10.6 7.8
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ＳＡＭ (ｒ=0.05) ＳＡＭ (ｒ=0.1) ＳＡＭ (ｒ=0.2)

1-ＳＶＭ (γ=5.2) 1-ＳＶＭ (γ=2.6) 1-ＳＶＭ (γ=0.5)

ＲＴ-ＳＶＭ (ｕ=1%；γ=5.2) ＲＴ-ＳＶＭ (ｕ=1%；γ=2.6) ＲＴ-ＳＶＭ (ｕ=1%；γ=0.5)
图 7　不同算法的分类结果 (屋顶 )

Ｆｉｇ.7　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ(ｒｏｏｆ)

　　为了进一步分析无标识样本的数量多少对

ＲＴ-ＳＶＭ的影响,实验中分别在影像中随机选取了
0.05%,0.2%,0.5%,1%和 5%的样本作为无标识

样本。对 “树木 ”和 “屋顶 ”的两组试验的分类结果
如图 8,图 9和表 4所示。

表 4　基于不同数量无标识样本的 ＲＴ-ＳＶＭ(γ=0.5)的分类误差和支撑向量数
Ｔａｂｌｅ4　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｎｕｍｂｅｒｏｆＲＴ-ＳＶＭ(γ=0.5)

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｍｏｕｎｔｏｆｕｎｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ

无标识样本

百分比/%
树　木 屋　顶

分类误差/% 支撑向量数 分类误差/% 支撑向量数

Ｅｏ Ｅｃ Ｅａ ＷＵＳ-ＳＶＭ ＲＴ-ＳＶＭ Ｅｏ Ｅｃ Ｅａ ＷＵＳ-ＳＶＭ ＲＴ-ＳＶＭ
0.05 2.2 0.9 1.0 48 36 5.1 18.8 13.3 101 78
0.2 2.7 0.7 0.9 74 49 11.0 8.3 9.4 150 84
0.5 5.0 0.3 0.9 104 53 8.1 7.2 7.5 254 89
1 5.7 0.1 0.6 185 78 11.4 5.4 7.8 479 121
5 4.7 0.1 0.6 463 103 12.4 3.9 7.3 1561 350
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ｕ=0.05% ｕ=0.2%

ｕ=0.5% ｕ=1% ｕ=5%
图 8　采用不同数量无标识样本的 ＲＴ-ＳＶＭ(γ=0.5)对树木的提取结果

Ｆｉｇ.8　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ(ｔｒｅｅ)ｏｆＲＴ-ＳＶＭ(γ=0.5)ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｍｏｕｎｔｏｆｕｎｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ

ｕ=0.05% ｕ=0.2%

ｕ=0.5% ｕ=1% ｕ=5%
图 9　采用不同数量无标识样本的 ＲＴ-ＳＶＭ(γ=0.5)对屋顶的提取结果

Ｆｉｇ.9　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ(ｒｏｏｆ)ｏｆＲＴ-ＳＶＭ(γ=0.5)ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｍｏｕｎｔｏｆｕｎｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ



372　　 遥　　感　　学　　报 第 9卷

　　就精度而言,随着无标识样本数量的增加,
ＲＴ-ＳＶＭ的误选率逐渐下降,漏选率逐渐上升。当无
标识样本过少,则误选率偏高；当无标识样本过多,
则漏选率偏高。这是由于随着无标识样本采样率的
提高,其中目标类样本的数量也不断增加,这迫使
ＷＵＳ-ＳＶＭ在训练中越来越偏重于降低训练误差,导
致分类面逐步收紧。不过在这个过程中无标识样本
的惩罚系数 Ｐｏｔｈｅｒｓ逐渐减小,在一定程度上起到了缓
和作用,因此平均的分类精度依然比较稳定。

就速度而言,无标识训练样本的增加,将直接增
加 ＷＵＳ-ＳＶＭ中的支撑向量数,导致训练中计算量
的增加。而且为了选取适当大小的 Ｐｏｔｈｅｒｓ需要反复
地进行 ＷＵＳ-ＳＶＭ训练,因此增加无标识训练样本
将明显降低训练速度。尽管 ＲＴ-ＳＶＭ中的支撑向量
较 ＷＵＳ-ＳＶＭ有明显减少,但是依然随着无标识训
练样本的增加而增加 (表 4),因此增加无标识训练
样本也将降低分类速度。

5.3　实验结论

通过模拟数据和遥感影像数据的实验表明,本
文提出的 ＲＴ-ＳＶＭ能够以优于 1-ＳＶＭ和 ＳＡＭ的精
度实现 ＰＳＣ,而且有效地克服了后两者对参数取值
高度敏感的缺点。无标识样本的数量需要控制在一
定范围内,过少可能增加误选率,过多则将影响训练
和分类速度。值得指出的是,由于在 ＷＵＳ-ＳＶＭ的
训练阶段需要通过循环检测来自动选取参数,因此
在分类器的训练阶段耗费的时间较长。但由于整个
训练过程是自动化的,且不需要采集非目标类训练
样本可以节省大量人力物力,因此该方法不失为一
种方便有效的 ＰＳＣ方法。

6　结　论
本文提出了一种基于加权无标识支撑向量机

(ＷＵＳ-ＳＶＭ),并在其基础提出了一种新的不完全监
督分类方法。其内在思想在于通过选取无标识样本
间接地利用非目标类的信息,将不完全分类问题转
化为两类分类问题。在模拟数据和遥感影像的分类
试验均达到了理想的分类精度。如果在 ＷＵＳ-ＳＶＭ

的训练之前对训练样本做适当的滤筛选有可能提高

该方法的训练和分类速度。这需要进一步的研究验
证。值得指出的是本文提出的方法同样可以运用于
网页搜索、基于内容的图像检索以及故障检测等问
题。
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