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基于 ＳＶＭ的多源信息复合的高空间分辨率
遥感数据分类研究
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摘　要：　遥感图像尤其是高空间分辨率 (1—4ｍ)遥感图像在土地利用和土地覆盖变化方面有着广阔的应用前
景,传统高空间分辨率遥感图像信息提取方法存在精度和分类效率低的不足。本文提出的基于 ＳＶＭ的分类方法,
复合光谱、纹理和结构信息等多源数据信息,对 ＩＫＯＮＯＳ高空间分辨率图像进行分类,并与最大似然法和单源数据
(光谱 )ＳＶＭ分类结果进行定性和定量比较分析。研究结果表明,多源数据复合的 ＳＶＭ高空间分辨率遥感图像分
类方法,能够有效解决单源数据信息图像分类效果破碎的问题；总精度达到 68.38%,Ｋａｐｐａ达到 0.5993；对高维输
入向量具有高的推广能力；比单源信息的 ＳＶＭ和最大似然方法图像分类精度更高,适合高空间分辨率遥感图像
分类。
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1　引　言
随着多种遥感卫星的发射成功,从不同遥感平

台获得的不同空间分辨率、光谱分辨率和时间分辨
率的遥感影像,形成了从粗到细、从多光谱到细分光
谱的对地观测数据源 [1]。高空间分辨率的遥感图
像空间分辨率的大大提高,充分体现在地物内部分
异明显、纹理增多、细节丰富和边缘突出上。遥感图
像是地球观测的重要信息源,并能不断以低成本来
提供现时信息。遥感图像尤其是高分辨率 (1—4ｍ)
遥感图像,在土地利用和土地覆盖变化方面有着广
阔的应用前景 [2,3]。

高空间分辨率遥感图像的信息提取,是决定其
能否广泛应用的关键所在。高空间分辨率的信息提
取方式已有很多,如面向像元技术、目视解译技术和
面向对象的信息提取等,其中,面向像元和目视解译
的信息提取在实际中应用广泛 [1]。面向像元技术
以像元为基本单元进行信息提取,参与信息提取的
因子是像元的光谱信息。这种传统的光谱分类方法
只能够根据光谱信息提取对象类型,忽略了大量的
空间信息 [4]。目视解译方法是目前最常用的一种
高空间分辨率遥感影像信息提取技术方法,它要求
有丰富的专业经验和充足的野外实地调查资料,但
这种做法效率低,边界容易错位,地物定位精度
低 [1]。面向像元分类精度的不足和目视解译信息
提取的效率低使高空间分辨率遥感图像的应用潜力

难以发挥。
针对以上问题,许多学者做了相应研究,并提出

了各种解决方法。如程承旗等利用高通滤波器突出
高空间分辨率遥感图像的地物特征和统计滤波器消

除噪声的方法,来自动提取线状地物 [5]；何春阳等
利用全色数据纹理和结构信息复合的方法提取城市

建筑信息 [6]；黄慧萍等对高分辨率影像进行城市绿
地快速提取 [1]和 ＺｈａｎｇＹｕｎ在综合多光谱分类和纹
理过滤来优化建筑物信息提取 [4]等。在这些研究
中,虽然采用图像空间特征或光谱特征对高空间分
辨率信息进行了提取,但没有将多种遥感信息充分
集成起来以提高信息提取精度。

支持向量机 (ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ,ＳＶＭ)是
由 Ｖ.ａｐｎｉｋ和他的合作者提出来的一种新的学习
方法 [7,8],是建立在统计学习理论的 ＶＣ维理论和结
构风险最小原理基础上,根据有限样本信息在模型
复杂性 (即对特定训练样本的学习精度 )和学习能

力 (即无错误地识别任意样本的能力 )之间寻求最
佳折衷,以期获得最好的推广能力。

现在,ＳＶＭ理论已经在土地覆盖图像分类和高
光谱中得到应用 [9,10],ＦａｂｉｏＲｏｌｉ等利用 ＳＶＭ方法
进行遥感图像分类 [11],赵书河等基于 ＳＶＭ 进行

ＳＰＩＮ-2影像与 ＳＰＯＴ-4多光谱影像融合 [12],骆剑承
等利用 ＳＶＭ方法提取空间特征,对遥感影像进行图
像分类 [13]。这些实例表明 ＳＶＭ可有效地应用于遥
感图像的分类中,但还没有复合多源遥感数据信息,
并利用 ＳＶＭ对高维输入向量具有高的推广能力 [12]

的优点进行遥感信息提取。在此,本文提出基于
ＳＶＭ方法,集成高空间分辨率图像的基于像素的光
谱和基于空间特性的纹理和结构信息,进行图像分
类,解决单源信息分类图像破碎问题,提高图像分类
精度,并与单源数据信息 ＳＶＭ和最大似然法分类结
果加以比较,进行精度评价。

2　ＳＶＭ基本原理
ＳＶＭ是从线性可分情况下的最优超平面发展

而来的 [14],基本思想可用图 1的两维情况说明。

图 1　最优超平面
Ｆｉｇ.1　Ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ

图中实心点和空心点分别代表两类样本,Ｈ为
分类线,Ｈ1,Ｈ2分别为过各类中离分类线最近的样
本且平行于分类线的直线,它们之间的距离叫做分
类间隔 (ｍ)。所谓最优分类线,就是要求分类线不
但能够将两类正确分开,而且使分类间隔最大。分
类线性方程为 ｘ·ｗ+ｂ=0,我们可以对它进行归一
化,使得对线性可分的样本集 (ｘｉ,ｙｉ),ｉ=1,…,ｎ,
ｘ∈Ｒｄ,ｙ∈｛+1,—1｝,满足

ｙｉ[(ｗ·ｘｉ)+ｂ] -1≥ 0,ｉ=1,…,ｎ (1)
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　　此时分类间隔等于 2/ｗ,使间隔最大等价于
使 ｗ 2最小。满足条件 (1)且使 12 ｗ 2最小的超

平面就叫做最优超平面,Ｈ1、Ｈ2上的训练样本点就
称作支持向量。

利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ优化方法可以把上述最优超平面

问题转化为其对偶问题,即：在约束条件

∑ｎ
ｉ=1
ｙｉαｉ=0 (2ａ)

　　和

αｉ≥ 0,ｉ=1,…,ｎ (2ｂ)
　　下,对 αｉ求解下列函数的最大值：

Ｑ(α)=∑ｎ
ｉ=1
αｉ-

1
2∑

ｎ

ｉ,ｊ=1
αｉαｊｙｉｙｊ(ｘｉ·ｘｊ) (3)

　　αｉ为原问题中与每个约束条件 (1)对应的
Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。这是一个不等式约束下的二次函数
寻优问题,存在惟一解。容易证明,解中将只有一部
分 αｉ不为零,对应的样本就是支持向量。解上述问
题后得到的最优分类函数是：

ｆ(ｘ)=ｓｇｎ｛(ｗ·ｘ)+ｂ｝

=ｓｇｎ∑ｎ
ｉ=1
α∗ｉｙｉ(ｘｉ·ｘ)+ｂ∗ (4)

　　式中的求和实际上只对支持向量进行。ｂ∗是
分类阈值,可以用任一个支持向量 [满足式 (1)中的
等号 ]求得,或通过两类中任意一对支持向量取中
值求得。

对非线性问题,可以通过非线性变换转化为某
个高维空间中的线性问题,在变换空间中求最优超
平面。在上面的对偶问题中,不论是寻优目标函数
式 (3)还是分类函数式 (4),都涉及训练样本之间的
内积运算 (ｘｉ·ｘｊ)。设有非线性映射 Φ：Ｒｄ→Ｈ将
输入空间的样本映射到高维的特征空间 Ｈ中。当
在特征空间 Ｈ中构造最优超平面时,训练算法仅使
用空间中的点积,即 Φ (ｘｉ·ｘｊ),而没有单独的
Φ(ｘｉ)出现。因此,如果能够找到一个函数 Ｋ使得
ｋ(ｘｉ·ｘｊ)=Φ(ｘｉ)·Φ(ｘｊ),这样,在高维空间实际
上只需要进行内积运算,而这种内积运算是可以用
原空间中的函数实现的,甚至没有必要知道变换 Φ
的形式。因此,在最优超平面中采用适当的内积函
数 ｋ(ｘｉ,ｘｊ)就可以实现某一非线性变换后的线性分
类,而计算复杂度却没有增加,此时目标函数式 (3)
变为：

Ｑ(α)=∑ｎ
ｉ=1
αｉ-

1
2∑

ｎ

ｉ,ｊ=1
αｉαｊｙｉｙｊＫ(ｘｉ,ｘｊ) (5)

而相应的分类函数变为

ｆ(ｘ)=ｓｇｎ∑ｎ
ｉ=1
α∗ｉｙｉＫ(ｘｉ,ｘ)+ｂ∗ (6)

这就是支持向量机。
如果希望在经验风险和推广性能之间求得某种

均衡,可以通过引入正的松弛因子 ξｉ来允许错分样
本的存在。这时,约束式 (1)变为
ｙｉ[(ｗ·ｘｉ)+ｂ] -1+ξｉ≥ 0　ｉ=1,…,ｎ (7)
而在目标-最小化 12 ｗ 2-中加入惩罚项 Ｃ∑ｎ

ｉ=1
ξｉ,

Ｃ为正则化算子,这样,对偶问题可以写成：

Ｑ(α)=∑ｎ
ｉ=1
αｉ-

1
2∑

ｎ

ｉ,ｊ=1
αｉαｊｙｉｙｊＫ(ｘｉ,ｘｊ) (8)

限制条件

∑ｎ
ｉ=1
ｙｉαｉ=0　0≤ αｉ≤ Ｃ　ｉ=1,…,ｎ (9)

这就是 ＳＶＭ方法的最一般表达方式。
ＳＶＭ通过函数 Φ将实际问题通过非线性变换

转到高维特征空间。在高维空间中构造线性判别函
数来实现原空间中的非线性判别函数。ＳＶＭ在高
维空间中寻找线性分隔超平面使线性分隔最大。
Ｋ(ｘｉ,ｘｊ)≡Φ(ｘｉ)ＴΦ(ｘｊ)被称为核函数。常用的核
函数包括以下四种：

(1)线性函数 (Ｌｉｎｅａｒ)：Ｋ(ｘｉ,ｘｊ)=ｘＴｉｘｊ
(2)多项式函数 (Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ)：Ｋ(ｘｉ,ｘｊ)=

(γｘＴｉｘｊ+ｒ)ｄ,γ>0
(3)径向基函数 (Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ)：Ｋ(ｘｉ,

ｘｊ)=ｅｘｐ(—γ ｘｉ—ｘｊ 2),γ>0为间隔松弛向量
(4)Ｓ形函数 (Ｓｉｇｍｏｉｄ)：Ｋ(ｘｉ,ｘｊ)=ｔａｎｈ(γｘＴｉｘｊ

+ｒ)ｄ

3　实验区数据
本研究中,实验区数据为 2001年 4月 26日北

京 4ｍ分辨率多光谱 ＩＫＯＮＯＳ图像,覆盖范围为：
116°22′57″—116°23′45″Ｅ,40°01′06″—40°01′35″Ｎ,
大小为 211行 268列,位于朝阳区洼里乡,如图 2所
示。从图上可以清晰看到 6种地物：裸地 (Ｃ1),树
木 (Ｃ2),道路 (Ｃ3),水体 (Ｃ4),湿地 (Ｃ5)和建筑物
(Ｃ6)的分布。北面是密集的建筑群,中间是正在建
设中的五环路,以裸地为主,只有一些断断续续的公
路；南部是一个小公园,一条东西方向的河流从树林
中穿过,树林小路边有一些含水分较高的湿地分布。
为验证图像分类精度,采用同一天 1ｍ分辨率的
ＩＫＯＮＯＳ全色遥感数 据 与 4ｍ 分 辨 率 的 多 光 谱
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图 2　实验区地物分布概况
Ｆｉｇ.2　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｕｒｖｅｙｏｆｔｈｅｇｒｏｕｎｄｏｂｊｅｃｔｉｎｔｅｓｔｉｎｇａｒｅａ

ＩＫＯＮＯＳ图像进行精确配准后,手工数字化,把数字
化结果视为真实图像分类结果,以此为标准,对
ＳＶＭ分类结果进行基于像素的全样本精度评价。

图 3　ＳＶＭ图像分类流程图
Ｆｉｇ.3　ＰｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳＶＭ

4　方　法
4.1　处理流程

　　基本处理思路就是提取 ＩＫＯＮＯＳ图像的光谱信

息、纹理信息和结构信息,进行图像分类。处理步骤
主要包括相关预处理,属性特征信息的提取,训练样
本的提取,数据标准化,Ｃ,γ参数设置,基于 ＳＶＭ图
像分类,最后是精度评价,如图 3所示。
4.2　纹理信息和结构信息提取

在目前的图像纹理特征计算方法中,Ｈａｒａｌｉｃｋ等
提出的灰度共生矩阵计算方法应用最为广泛 [15]。灰
度共生矩阵 (空间灰度相关方法 )通过对图像灰度级
别之间联合条件概率密度 ｐ(ｉ,ｊ/ｄ,θ)的计算表示纹
理特征。ｐ(ｉ,ｊ/ｄ,θ)表示在给定空间距离 ｄ和方向 θ
时,灰 度 ｉ为 始 点,出 现 灰 度 级 为 ｊ的 概 率 [16]。
Ｈａｒａｌｉｃｋ等一共定义了14种纹理特征的计算方法,本
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文主要选用了其中 Ｍｅａｎ(平均值 )、Ｖａｒｉａｎｃｅ(方差 )、
Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ(均一性 )、Ｃｏｎｔｒａｓｔ(反差 )、Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
(相异性 )、Ｅｎｔｒｏｐｙ(熵 )、Ａｎｇｕｌａｒｓｅｃｏｎｄｍｏｍｅｎｔ(角二
阶矩 )和 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ(灰度相关 )等 8种最为常用的方
法来计算图像纹理特征 [17],在 ＥＮＶＩ4.0软件下 (ｄ和
θ均取 ＥＮＶＩ软件默认值,ｄ为 1个像元距离,θ方向
为135°)以不同窗口大小生成灰度共生矩阵,并讨论
不同窗口大小对分类精度的影响,确定在分类精度最
高下的纹理提取的最佳窗口大小。

结构信息的提取,选用图像边缘密度特征,采用
Ｇｏｎｇ等 1990年提出的方法计算。具体实现：利用
Ｌａｐｌａｃｉａｎ高通滤波对图像进行滤波,生成0—255的
灰度图像；分析直方图来设置 4个通道的阈值,分别
为 70.80,72.2,94.9和13.54,提取4个通道的边缘
信息,产生 255(边缘像元 )和 0(非边缘像元 )的二
值图像,最后生成边缘密度图像 [4,18]。
4.3　训练样本选取

样本选取原则要充分考虑各种地物的光谱、结
构和纹理特征,如道路样区选择,要沿着道路选取样
本,城区应块状选取。在本研究中,样本个数分别为
Ｃ1：130,Ｃ2：285,Ｃ3：239,Ｃ4：118,Ｃ5：114,Ｃ6：461,
占实验区数据总量的 2.38%。
4.4　数据标准化

为消除不同属性数据数值差别很大造成的对分

类结果的影响,在进行 ＳＶＭ分类前需进行数据标准
化,主要包括两个阶段：对训练数据 (光谱、纹理、结
构信息 )进行标准化,在本研究中标准化到 —1到 1
之间,生成数据标准化模型,然后根据标准化模型,
标准化分类图像数据。
4.5　参数设置

采用 ＲＢＦ核函数将实际问题转换到高维空间,
Ｃ和 γ是 ＲＢＦ必备的两个参数,分别为惩罚系数参
数和间隔,其取值好坏直接影响到分类精度。在这
里采用一种基于交叉验证的 “网格搜寻 ”方法来确
定 Ｃ和 γ的取值 [19,20],即将选取的训练样本分成 ν
部分,其中 ν—1部分作为模型的训练样本,剩下的
一部分作为模型参数确定的检验样本,利用检验样
本来验证 ν—1部分数据分类结果的精度,不断改变
Ｃ和 γ来获取更高的样本分类精度。经验证明,Ｃ
和 γ以指数增长方式 (Ｃ=2—5,2—3,…,215,γ=2—5,
2—3,…,215)搜索,是快速确定 Ｃ和 γ参数的比较好

的办法,其中 Ｃ和 γ是独立增长的。本文选取
ｌｉｂｓｖｍ-2.6软件提供的参数选择模型 Ｇｒｉｄ.Ｐｙ来搜
索 Ｃ和 γ的取值。

5　结果与分析
5.1　窗口大小对纹理特征分类精度的影响

　　分别在 3×3、5×5、7×7、9×9、11×11、13×13
窗口下提取纹理进行图像分类,分类结果的精度见
表 1和图 4,分类精度结果随纹理窗口的增大有逐
渐降低的趋势。在 3×3窗口下基于纹理进行 ＳＶＭ
分 类 的 精 度 最 高,总 精 度 为 64.22%,Ｋａｐｐａ
=0.551。

表 1　窗口大小对纹理特征分类精度的影响
Ｔａｂｌｅ1　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｏｆｔｅｘｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

窗口大小 总精度 (% ) Ｋａｐｐａ

3×3 64.22 0.551
5×5 61.78 0.518
7×7 61.04 0.513
9×9 59.20 0.491
11×11 54.89 0.436
13×13 53.44 0.415

图 4　窗口大小对纹理特征分类精度的影响
Ｆｉｇ.4　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｏｆｔｅｘｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

5.2　复合光谱、纹理和结构信息进行分类

利用 ｌｉｂｓｖｍ-2.6训练多源训练样本数据 (4层
光谱数据、32层 3×3纹理数据、4层结构数据,共
40层数据 ),搜索范围分别设置 Ｃ∈ [—32,32],γ∈
[—32,32],训练数据共分为 10部分进行训练,训
练样本分类精度最高为 96.87%,Ｃ和 γ分别为
32.0和 0.125。将参数输入到 ＳＶＭ对图像进行训
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练,分类结果如图 5。从图上可以看出,水体,湿地,
树木,裸地几种地物分类效果较好,成连续面状分
布。由于道路和城市建筑物之间光谱与纹理特征等
比较相近,在城市密集区两种地物难以正确区分开
来,存在一些道路斑点。从整体上看,城市建筑物区

成面状,道路成线状分布。
各种地物的分类精度见表 2。树木分类精度最

高,为 82.54%,而道路和建筑物之间误分比较严
重,精度分别为 50.50%和 57.20%,区分道路和建
筑物仍是高空间分辨率的难点所在。

图 5　多源信息复合的 ＳＶＭ图像分类结果
Ｆｉｇ.5　ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｎＳＶＭｗｉｔｈｔｈｅｍｕｌｔｉ-ｋｉｎｄｄａｔａｓｏｕｒｃｅ

表 2　图像分类精度
Ｔａｂｌｅ2　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｃ1 Ｃ2 Ｃ3 Ｃ4 Ｃ5 Ｃ6 列精度/%

Ｃ1 8524 216 344 0 12 444 89.35
Ｃ2 212 13516 640 184 188 636 87.90
Ｃ3 2648 1096 2236 4 372 6252 17.73
Ｃ4 4 100 0 1684 36 48 89.96
Ｃ5 476 1224 152 372 1764 456 39.69
Ｃ6 220 224 1056 0 48 10472 87.12

行精度/% 70.54 82.54 50.50 75.05 72.89 57.20
总精度　68.38%　Ｋａｐｐａ　0.5993

5.3　结果评价

在研究中,将基于多源数据信息的 ＳＶＭ图像分
类结果,与基于光谱的图像分类和传统的最大似然
法图像分类结果进行比较。

5.3.1　基于光谱单源信息的 ＳＶＭ 图像分类
分类结果如图 6所示,从图上可以看出光谱信

息比较单一的地方 (裸地、树林 ),分类效果还是比
较好的。但是在密集建筑群区,由于建筑和道路密
集,分类效果比较破碎,导致 “ＰｅｐｐｅｒａｎｄＳａｌｔ”现象
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图 6　基于光谱信息 ＳＶＭ图像分类
Ｆｉｇ.6　ＴｈｅｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳＶＭｂｙｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

比较严重。
5.3.2　多源信息的最大似然法图像分类

最大似然法是传统遥感图像分类中最为典型的

方法之一,在 ＥＮＶＩ4.0下利用最大似然法进行图像
分类,结果如图 7所示。从图上可以看出,分类效果
不是很理想,即使光谱信息比较单一的地方 (树木、

图 7　多源信息复合的最大似然法图像分类结果
Ｆｉｇ.7　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｗｉｔｈｍｕｌｔｉ-ｄａｔａｓｏｕｒｃｅ
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裸地 ),“ＰｅｐｐｅｒａｎｄＳａｌｔ”现象也存在,尤其是水体,
没有被正确分出来。分析原因可能是由于样本选择
过少,在加入多源数据信息后,相应干扰信息增多,
导致训练样区特性不服从正态分布,分类可靠性也
随之下降。
5.3.3　三者精度评价

三者分类精度见表 3。基于多源数据信息 ＳＶＭ
图像 分 类 精 度 和 Ｋａｐｐａ系 数 最 高,分 别 达 到
68.38%和 0.5993,比基于光谱的单源信息分类精
度有一定的提高,说明加入纹理、结构信息后,对分
类精度有一定的改善。与传统的最大似然法分类相
比精度提高幅度较大,说明 ＳＶＭ更具备高维数据向
量的推广能力,也更为适合小样本 (训练样本为
2.38% )图像分类。

表 3　三种图像分类方法结果精度评价
Ｔａｂｌｅ3　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅｋｉｎｄ

ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

分类方法 总精度/% Ｋａｐｐａ

多源信息复合的 ＳＶＭ分类 68.38 0.5993
基于单源信息 (光谱 )ＳＶＭ分类 65.48 0.5675
多源信息最大似然法分类 52.30 0.4971

6　结　论
(1)随着高空间分辨率遥感图像的应用越来越

广泛,基于传统高分辨率图像信息提取的方法已难
以在精度和数据更新方面达到要求。本文中,利用
光谱信息、最佳窗口 (3×3)下的纹理信息和结构信
息,基于 ＳＶＭ进行图像分类,分类结果总精度达到
68.38%,Ｋａｐｐａ为 0.5993,比基于光谱单源信息分
类的精度 (总精度 65.48%,Ｋａｐｐａ0.5675)有一定提
高。基于 ＳＶＭ的多源信息复合方法对高空间分辨
率图像可有效进行分类。

(2)ＳＶＭ和最大似然法利用多源信息对高空间
分辨率图像进行分类,从图像定性分析 (ＳＶＭ多为
面状分布,最大似然法分类地物分布细碎,“Ｐｅｐｐｅｒ
ａｎｄＳａｌｔ”现象严重 )和精度结果的定量分析 (如表
3)来看,ＳＶＭ比最大似然法的分类效果要好,总精
度提高 18.08%,Ｋａｐｐａ提高 0.1022。分析原因,
ＳＶＭ对高维输入向量具有更高的推广能力,最大似
然法由于信息量的增多,干扰信息对分类的负面影
响较大。ＳＶＭ集成高空间分辨率图像的多源信息

进行分类要优于最大似然法。
基于 ＳＶＭ的多源信息复合的高空间分辨率遥

感分类在以下方面还有待进一步深入研究：第一,
ＳＶＭ适合复杂高维空间,但随着属性数据特征的增
多,Ｃ和 γ参数训练的确定所花费的时间增多,这是
整个图像分类过程中时间花费最多的阶段。在今后
的研究中,需在 Ｃ和 γ参数确定方法上加以改善。
第二,基于 ＳＶＭ的多源信息复合的高空间分辨率图
像分类方法还未能达到很好的图像分类效果 (建筑
物和道路还不能正确的区分开 ),需进一步研究高
空间分辨率图像的属性信息特征来更加有效区分空

间相似地物,如邻域特征、形状特征,通过 ＳＶＭ将更
多信息集成起来,提高图像分类精度。
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