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基于核 Fisher判别分析的高光谱遥感影像分类
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摘　要:　高光谱遥感技术,将反映目标辐射特性的光谱信息与反映目标空间位置关系的图像信息有机地结合在

一起。高光谱影像具有丰富的光谱信息, 较全色 、多光谱影像能够更好的进行地面目标的分类识别。 在介绍核

Fisher判别分析算法的基础上,选用径向基核函数, 使用一对一或一对余构造多类构造法,并利用交叉验证网格搜

索法优化核函数参数, 构建了快速稳定的多类核 Fisher判别分析分类器。通过 OMIS和 AVIRIS影像的分类实验,

表明了核 Fisher判别分析与支持向量机的分类精度相当, 但是所需的训练时间较短。
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1　引　言

20世纪 80年代初期出现的高光谱遥感技术,

将反映目标辐射特性的光谱信息与反映目标空间

位置关系的图像信息有机地结合在一起, 续写和完

善了光学遥感影像从黑白全色影像通过多光谱到

高光谱的全部影像信息链
[ 1 ]
。由于高光谱影像在

光谱分辨率方面具有巨大优势, 使得对地观测时可

获取众多连续波段的地物光谱图像,从而能够达到

直接识别地球表面物质的目的 。高光谱遥感正由

航空遥感为主转向航空和航天遥感相结合的阶段,

成为地图制图 、植被调查 、海洋遥感 、农业遥感 、大

气研究 、环境监测等领域的有效技术手段
[ 1 ]
。

高光谱影像为地物分类识别带来巨大机遇,也

向传统的影像分类方法提出了挑战。统计模式识

别与神经网络方法基于大数定理,由于高光谱影像

包含的地面细节信息极其丰富, 往往无法获得足够

数量的训练样本点, 影响各类别先验知识的估计,

并且高光谱影像特征维数很高, 分类时存在维数

灾难。

最近几年,随着支持向量机 (SVM)在各领域中

的成功应用, 通过核映射方法, 使得经典的模式线

性方法能够处理非线性问题,这被称为第三次模式

分析方法变革
[ 2]
。

在核方法的一般过程中, 首先将算法程序调整

为输入向量之间的内积形式,然后用核函数计算特

征空间的两个输入之间的映像的内积,从而使得在

高维空间实现这一算法成为可能。

核方法分为核函数设计和算法设计两个部分,

具体情况如图 1所示。核方法的实施步骤, 具体描

述为:①收集和整理样本, 并进行标准化;②选择

或构造核函数;③用核函数将样本变换成为核矩

阵;④在特征空间对核矩阵实施各种线性算法;

⑤得到输入空间中的非线性模型 。

图 1　核方法的一般步骤

Fig.1　Thegeneralprocessofkernelmethod

在核方法中, 输入空间维数对核矩阵无影响,

因此, 核函数方法可以有效处理高维输入, 避免了

传统模式分析方法遇到的 “维数灾难”。核函数的
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形式和参数的变化会隐式地改变从输入空间到特

征空间的映射, 进而对特征空间的性质产生影响,

最终改变各种核函数方法的性能,无需求解非线性

变换映射的具体形式和参数,减小算法的复杂度 。

核方法与不同分析算法相结合, 形成不同的基于核

函数的算法,且这两部分可以单独设计。

Gualtieri
[ 3]
等利用基于核方法的非线性 SVM进

行高光谱影像分类,有效的避免了 Hughes现象,提

高了分类精度。夏建涛
[ 4]
通过高光谱影像 SVM分

类实验指出,核函数参数和样本数量对 SVM的分类

性能影响较大。

文献 [ 5— 7]将核技术应用于经典的 Fisher线

性判别分析,提出了核 Fisher判别分析方法 。本文

在介绍核 Fisher判别分析算法的基础上, 对其核函

数及参数选择 、多类分类构造进行了研究 。本文将

其应用于高光谱遥感影像分类, 并与常用分类方法

进行了比较 。

2　核 Fisher判别分类方法

2.1　线性 Fisher判别分析

　　对于两类问题, 设待分类的样本有 n个:x1,

x2, …, xn∈ R
d
。在进行 Fisher判别分析时, 目标是

找到线性投影方向 (投影轴 ), 使得训练样本在这些

轴上的投影结果类内散度最小,类间散度最大 。

设样本类内均值为 mi,则

mi=
1
ni∑x∈ ωi

x, i=1, 2 ( 1)

　　设样本类间离散度矩阵为 Sω,则

Sω =∑
i=1, 2
∑
x∈ ωi

(x-mi) (x-mi)
T

( 2)

　　设样本类间离散度矩阵为 Sb, 则

Sb=(m1 -m2 ) (m1 -m2 )
T

( 3)

　　最佳投影方向是通过最大化目标函数 J(w)

J(w) =
w
T
Sbw

w
T
Sωw

( 4)

式中, w就是投影方向。

考虑到 ( 4)式的尺度不变性,令分母为非零常

数, 用 Lagrange乘子法求解得到下面的特征值

问题:

Sbw
＊
=λSωw

＊
( 5)

式中, w
＊
就是 ( 4)式中的极值解, 也就是矩阵 S

-1

ω Sb
的最大特征值对应的特征向量 。测试样本在这个

向量上的投影系数就是所提取的测试样本的特

征值。

则 FDA的判别函数为

f(x) =w
＊
x+b ( 6)

b为偏移量,可以通过求解以下方程得到

w
＊
m1 +b=-(w

＊
m2 +b) ( 7)

则对于一待测样本 xi, 求 Fisher判别分析判别函数

f(xi) =w
＊
xi+b, 通过 f(xi)正负确定其归属。

2.2　核 Fisher判别分析

KFDA算法的思想是:首先通过一个非线性映

射,将输入数据映射到一个高维的线性可分的特征

空间中,然后在这个特征空间中进行线性 Fisher判

别分析, 从而实现相对于输入空间的非线性判别

分析。

在进行 KFDA时,首先通过非线性映射  将输

入数据映射到一个高维特征空间中,即

 :R
d
※F　x※ (x)

这时, 输入训练样本由原来的 x变为  (x) ,然后在

这个特征空间 F中进行线性 FDA。问题转变为在

F中最大化目标函数 JF(w)

JF(w) =
(w
 
)
T
S
 
bw

 

(w
 
)
T
S
 
ωw

 ( 8)

式中, ω∈ F, S
 
b, S

 
ω是 F中相应的矩阵, 分别为

S
 
b =(m

 
1 -m

 
2 ) (m

 
1 -m

 
2 )
T

( 9)

S
 
ω =∑

i=1, 2
∑
x∈ ωi

( (x) -m
 
i ) ×

( (x) -m
 
i)
T

( 10)

m
 
i =

1

ni∑
ni

j=1
 (x

i
j) ( 11)

　　由于 F空间的维数通常很高甚至是无穷维, 因

此 ( 8)式直接求解很困难 。借用非线性支持向量机

的核方法, 引入以下内积核函数
[ 2]

k(xi, xj) =kij= 
T
(xi) (xj) ( 12)

来隐含地进行运算, 定义核矩阵 K为

K=[ K1　K2 ] ( 13)

式中, (Ki)pj=k(xp, x
i
j), p=1, 2, …, n,是 n×ni矩

阵 (i=1, 2),是全体样本分别与类 1、类 2的内积核

矩阵。

由再生核理论可知
[ 2]

, F空间的任何解 w
 
都

是 F空间中的训练样本的线性组合,即:

w
T
m
 
i =

1
ni∑

n

j=1
∑
ni

k=1
αjk(xj, x

i
k) =α

T
Mi ( 14)

式中, (Mi)j=
1
ni∑

nj

k=1
k(xj, x

i
k), 是第 i类各个样本
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与总体的内积核的均值。由 ( 9)和 ( 11)式, 结合

( 14)式, 可将 ( 8)式的分子写成:

w
T
S
 
bw=α

T
Mα ( 15)

其中

M =(M1 -M2 ) (M1 -M2 )
T

( 16)

　　由 ( 10)和 ( 14)式可将 ( 8)式分母变换为:

w
T
S
 
ωw=α

T
Nα

其中

N=∑
i=1, 2
Ki(Ii-Yi)K

T
( 17)

式中, Ii是 ni阶单位矩阵, Yi是全部元素为
1

ni
的 ni

阶方阵 。

在 F空间中,求解 Fisher线性判别函数:

max
α
J(α) =

α
T
Mα
α
T
Nα

( 18)

　　该判别函数隐式地对应原空间的一个非线性

判别函数, 因此, 它是一种非线性方法 。求解矩阵

N
-1
M的最大特征值对应的特征向量就可求得上式

的最优解。

测试数据在特征向量 w
 
上的投影为

(w
 
·  (x) ) =∑

n

i=1

αik(xi, x) ( 19)

　　在实际应用中为了防止 N非正定, 使解更稳

定,通常引入一个正则化参数 λ, 令 Nλ=N+λI, I

是单位矩阵 。则判别函数可以写为:

f(x) = (w
 
·  (x) ) +b

=∑
n

i=1
αik(xi, x) +b ( 20)

式中, b可以通过求解具有 L1软边界的一维线性支

持向量机 (SVM)来确定。

2.3　KFDA分类过程

核 Fisher判别分析分类属于监督分类, 需要先

用训练样本进行训练, 然后将测试样本输入进行分

类 。具体步骤如下:

( 1)初始化算法参数, 选择核函数 k(x, y)及其

参数, 正则化参数 λ,及一维线性支持向量机的惩罚

系数 C;

( 2)利用核函数 ( 12)式求出核矩阵 ( 13)式,按

照 ( 16)式计算 M、按照 (17)式计算 N;

(3)利用正则化参数 λ求出正则化后的 Nλ, Nλ
=N+λΙ;

( 4)利用 Lagrange乘子法解优化问题 ( 18)式,

求解出 α;

( 5)将训练样本数据按照 ( 19)式投影到一维

空间;

( 6)利用 L1软边界的一维线性 SVM,求解判别

函数中偏移量 b;

( 7)按照式 ( 20)对测试样本依次判别。

2.4　核函数与参数的选择

根据核函数理论 , 只要一种核函数 k( x, y)

满足 Mercer条件, 它就对应某一空间中的内积核

函数 、映射函数及特征空间 。核参数的改变实际

上是隐含地改变映射函数, 从而改变样本数据子

空间分布的复杂程度 。常用的核函数有以下

3种:

( 1) d阶多项式核函数

k(x, y) =[ (x×y) +p]
d
, p, d为自定义参数;

若 p=0且 d=1称为线性核函数 。

( 2) 径向基核函数

k(x, y) =exp-
‖x-y‖

2

σ
2 , 参数 σ

2
>0。

　　( 3) 神经网络核函数

k(x, y) =tanh(μ(x×y) +v) , μ, v为参数 。

与多项式核函数及 RBF核函数不同, 神经网络

核函数只对参数 (μ, v)某些取值满足 Mercer条件 。

KFDA分类中,核函数的参数及一维线性 SVM

的惩罚系数的选择, 可以参照 SVM分类中的核函数

参数与惩罚系数的优化方法, 有网格搜索法 、梯度

下降法 、进化方法和模拟退火算法。

2.5　多类 KFDA分类

KFDA与 SVM一样都是二值分类器, SVM多类

分类构造取得了进展, KFDA可以参照 SVM多类分

类的构造方法。

解决多类分类问题, 根据其指导思想大致有

两种:一是,通过将原始最优化问题适当改变, 使

得它能同时计算出多类分类决策函数, 从而 “一

次性 ”地实现多类分类;二是, 将多类问题分解为

一系列可直接求解的两类问题, 基于这一系列两

类问题求解结果得出最终判别结果 。

第一种指导思想看起来简单,但由于它的最优

化问题求解过程太复杂, 计算量太大, 实现起来比

较困难,因此未被广泛应用。基于第二种指导思想

的多类分类方法主要有 5种:一对余法 、一对一法 、

二叉树法 、纠错输出编码 (ECOC)法和有向无环

图法。
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3　高光谱影像分类实验

3.1　实验一

　　实验数据:采用中国科学院上海技术物理研究

所研制的 OMIS成像光谱仪获取的江苏太湖沿岸的

影像, 光谱覆盖范围 0.46— 12.85μm共 128波段,

影像大小 347×513,实验中使用受噪声影响比较小

的 6— 64, 113— 128共 75个波段 。通过对影像目视

判读, 主要存在 7类地物:房屋 、道路 、树木 、水体 、

农作物和土壤。训练样本的采集情况如图 2,其对

应的地物名称与数量见表 1。

图 2　该 OMIS影像训练样本采集情况

Fig.2　Thedistributionoftrainingsamples

intheOMISimage

表 1　该 OMIS数据样本采集数量

Table1　ThetrainingsamplesoftheOMISimage

类别 1 2 3 4 5 6 7

名称 植被一 道路 植被二 屋顶 土壤 农作物 水域

数量 235 225 220 234 188 222 241

实验中,将各类样本按数量随机等分成两部分

作为训练 、测试样本。选用 RBF-SVM,初始化 C0 =

10
3
, σ

2
0 =10

7
, 将参数空间按对数离散化网格点

(logσ
2
, logC) , logC∈ {logC0 -4, logC0 -3, …, logC0

+4}, logσ
2
∈ {logσ

2
0 -4, logσ

2
0 -3, …, logσ

2
0 +4}。

图 3　该 OMIS影像 OAR-RBF-KFDA交叉验证等值线

Fig.3　Thecross-validationisolineoftheOMISimage

basedonOAR-RBF-KFDA

若选用 RBF-KFDA一对余构造法,采用 2-交叉

验证网格搜索法,图 3为 OAR-RBF-KFDA交叉验证

等值线,选取的最优参数为 C=10
7
, σ

2
=10

7
, 此时

分类结果如图 4。

图 4　该 OMIS影像 OAR-RBF-KFDA分类

Fig.4　TheclassificationresultoftheOMISimage

basedonOAR-RBF-KFDA

使用不同方法进行分类比较,见表 2,其中 SVM
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与 KFDA使用径向基核函数, 经过交叉验证网格搜

索确定其参数值 。

表 2　该 OMIS影像不同方法的分类精度与速度

Table2　 Theclassificationaccuracyandspeedofthe

OMISimagebasedondifferentmethods

分类器 错误率 /% 耗时 /s

最小距离分类 10.2 0.23

线性判别分类 1.41 0.35

决策树分类 4.61 0.47

OAR-SVM σ2 =109, C=106 0.26 2266

OAO-SVM σ2 =107, C=105 0.64 8.87

OAR-KFDA σ2 =107, C=107 0.64 5.45

OAO-KFDA σ2 =103, C=10 0.38 1.85

3.2　实验二

采用美国国家航空航天局 (NASA)的机载可

见 /红外成像光谱仪 (AVIRIS)获取佛罗里达州肯尼

迪空间中心 (KSC) 1996年 3月 23日的影像
[ 8]
, 可

从 www.csr.utexas.edu hyperspectral data KSC下

载 。AVIRIS将 0.4— 2.45μm波段范围内划分出

224个区段,有着 10nm的光谱分辨率,从海拔 20km

左右获得,地面分辨率为 18m, 去除大气水分吸收及

低信噪比波段后共 155波段。样本采集参照肯尼

迪空间中心地面覆盖图与 Landsat专题制图仪

(TM)影像 。样本采集情况如图 5,具体数量如表 3。

表 3　该 AVIRIS数据样本采集数量

Table3　ThetrainingsamplesoftheAVIRISimage

1 scrub 761

2 Willow 243

3 CPHammock 256

4 CP/Oak 252

5 SlashPine 161

6 Oak/Broadleaf 229

7 Hardwoodswamp 105

8 Graminoidmarsh 431

9 Spartinamarsh 520

10 CattailMarsh 404

11 Saltmarsh 419

12 Mudflats 503

13 water 927

图 5　该 AVIRIS数据样本采集情况

Fig.5　Thedistributionoftrainingsamples

intheAVIRISimage

实验中每类提取 50个样本作训练样本, 剩下

的作为测试样本 。实验中 KFDA采用径向基核函

数一对余多类构造方法, 仅通过网格搜索法设置参

数为 σ
2
=2.5×10

6
, C=120。 OAO-RBF-KFDA分类

结果如图 6。

图 6　该 AVIRIS数据 OAO-RBF-KFDA分类结果

Fig.6　TheclassificationresultoftheAVIRIS

imagebasedonOAR-RBF-KFDA

使用不同方法进行分类比较,见表 4,其中 SVM

与 KFDA使用径向基核函数, 经过交叉验证网格搜

索确定其参数。



　584　　 遥　感　学　报 第 12卷

表 4　该 AVIRIS影像不同方法的分类精度与速度

Table4　Theclassificationaccuracyandspeedof

theAVIRISimagebasedondifferentmethods

分类器 错误率 /% 耗时 /s

最小距离分类 32.3 0.16

线性判别分类 24.82 0.35

决策树分类 59.3 0.55

OAR-SVM σ2 =2×1010, C=106 18.97 4259

OAO-SVM σ2 =2×106, C=105 20.63 19.62

OAR-KFDA σ2 =2.5×106, C=120 19.23 11.67

OAO-KFDA σ2 =4×106, C=106 21.2 2.23

通过两个实验可以看出, 核 Fisher判别分析与

支持向量机分类精度相差不大;但由于 SVM需要求

解二次优化问题,因此在训练样本较多的情况下需

要的训练时间较长, 而 KFDA只计算矩阵的特征向

量,计算量小,在消耗时间上具有明显的优势。

4　结　论

本文介绍了核 Fisher判别分析分类的统计原理

及求解过程,参考 SVM分类中核函数及参数选择方

法 、多类构造方法 。论文采用径向基核函数, 使用

一对一或一对余方法构造多类分类器, 使用交叉验

证网格搜索法对参数进行优化选择,构建稳定高性

能的 KFDA分类器。

KFDA采用核函数映射方法, 受输入样本特征

维数的影响较小, 在处理高光谱影像时, 能有效地

避免 Hughes现象;在选择合适参数情况下, 其分类

精度与 SVM分类器相当 。

KFDA分类在训练过程中, 无需像 SVM一样计

算复杂二次优化问题, 算法复杂度低, 运算时间短;

尤其在一对余多类分类器构造方法中, KFDA与

SVM相比,在计算时间上的优势更为明显 。

与 SVM分类相似, KFDA的分类性能受核函数

及参数影响很大,核函数参数在特定的范围内才能

得到良好的分类精度, 使用交叉验证网格搜索参数

选择方法能够有效提高 KFDA分类的稳定性 。
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HyperspectralRemoteSensingImageClassification

BasedonKernelFisherDiscriminantAnalysis

YANGGuo-peng, YUXu-chu, CHENWei, LIUWei
(InstituteofSurveyingandMapping, InformationEngineeringUniversity, HenanZhengzhou450052, China)

Abstract:　Thehyperspectralremotesensingtechnology, whichappearedearlyin1980s, combinestheradiation

informationwhichrelatestothetargetsattribute, andthespaceinformationwhichrelatestothetargetspositionand

shape, completingtheinformationcontinuumofopticsRSimagefrompanchromaticimagetohyperspectralviamulti-

spectralimage.Thespectruminformation, whichisrichinthehyperspectralimage, comparedwithpanchromaticremote

sensingimageandmultispectralremotesensingimage, canbeusedtoclassifythegroundtargetbetter.Ithasbecomean

importanttechniqueofmapcartography, vegetationinvestigation, oceanremotesensing, agricultureremotesensing,

atmosphereresearch, environmentmonitoringandmilitaryinformationacquiring.

AsSupportVectorMachine(SVM) wasappliedtomachinelearningfieldssuccessfullyinrecentyears, theclassic

linearpatternanalysisalgorithmswhichwascalledthe3rdrevolutionofpatternanalysisalgorithms, cancopewiththe

nonlinearproblem.SomereferencesappliedthekernelmethodstolinearFisherDiscriminantAnalysis(FDA) , andput

forwardKernelFisherDiscriminantAnalysis(KFDA).

Firstly, thispaperintroducedtheclassificationmethodbasedonthekernelfisherdiscriminantanalysis.Forthe

binaryproblem, theaimofFDAistofindoutthelinearprojection(projectionaxes) onwhichtheintra-classscatter

matricesofthetrainingsamplesaremaximizedandscattermatricesofinter-classareminimized.ForKFDA, theinputted

dataismappedintoahighdimensionalfeaturespacebyanonlinearmapping, whilelinearFDAinthefeaturespacewill

beperformed.

Secondly, weresearchedontheselectionmethodsofthekernelfunctionanditsparameter, andstudiedonthemulti-

classesclassificationmethods, andthenappliedthemtohyperspectralremotesensingclassification.Weusedecomposition

methodsofmulti-classclassifierandmethodofparameterselectionusingcross-validatinggridsearchtobuildaneffective

androbustKFDAclassifier.

Finally, wecarriedoutthehyperspectralimageclassificationexperimentsbasedonKFDAandsomeothercomparative

experiments.Someconclusionscanbedrewasfollows.

Usingthekernelmapping, theKFDAexperimentonPHIandAVIRISimagedemonstratesthattheKFDAisless

affectedbythedimensionofinputsample, andcanavoidtheHughesphenomenaeffectively.Theresultsshowthatithas

morecomparableclassificationaccuracythansupportvectormachineclassifier.

ThereisnoneedtocomputethecomplicatedquadraticoptimizingproblemintrainingKFDAclassifierasSVM

classifierdoes, sothisalgorithm isnotverycomplicatedandcostslesstime.Especiallyintheone-against-rest

decomposition, comparingwiththeSVM, KFDAismuchfaster.

ThecapabilityofKFDAclassifierisaffectedalotbykernelfunctionanditsparameters, andafinerecognition

precisioncanonlybeobtainedwhenthekernelfunctionsparametersareappropriate.Thestabilityofclassificationcanbe

effectivelyimprovedbyparameterselectionviacross-validategridsearchmethod.

Key　words:　 hyperspectralremotesensing;classification;KernelFisherDiscriminantAnalysis;kernelfunction


