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基于空谱特征的核极端学习机

高光谱遥感图像分类算法

宋雯琦，闫德勤，刘德山，王军浩
（辽宁师范大学 数学学院，辽宁 大连　１１６０２１）

摘要：近年来，局部二值模式 （ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）由于其在空间特征提取方面具有显著的优势被应用于高光谱遥

感图像分类中，该算法在空间特征提取上虽减少类内方差，却忽视了用于区分不同地物类别的光谱特征；为避免在图像分类过程

中提取单一特征导致特征提取不充分、分类效果不理想的问题，通过将空间特征和光谱特征进行矢量堆叠得到新的空谱特征向

量；再将新的空谱特征向量引入到核极端学习机中，提出一种基于空谱特征的核极端学习机高光谱遥感图像分类算法 （Ｓｐａｃｅ

ＳｐｅｃｔｒｕｍｆｅａｔｕｒｅＫｅｒｎｅｌＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＳＳ－ＫＥＬＭ）；为验证所提算法的有效性，将使用两个高光谱图像数据集进行

实验；实验结果表明所提ＳＳ－ＫＥＬＭ算法的分类性能优于目前较为常见的传统分类算法。

关键词：局部二值模式；空谱结合；核极限学习机；高光谱遥感图像
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０　引言

近年来，基于图像特征的分类一直是高光谱图像处理

领域的一个重要课题。随着传感器技术的进步，高分辨率

的遥感图像得到了越来越多的应用。在传统的高光谱图像

分类系统中，分类器只考虑光谱特征，而忽略相邻位置的

空间信息。近十年来，人们对利用空间特征来提高高光谱

图像分类性能有着极大的兴趣。例如，马尔可夫随机场

（ＭＲＦ）模型
［１］可以将空间上下文信息集成到图像分类的概

率模型中。本文提出的局部二值模式 （ＬＢＰ）是描述局部空

间模式的一种简单而有效的高级算子，它通过比较每个像

素与其相邻像素之间的关系，来有效地描绘图像的局部结

构。简而言之，局部二值模式就是用中心像素值通过二进

制阈值来标记局部区域中的像素。在高光谱图像分类领域，

ＬＢＰ因其原理相对简单、计算复杂度低、具有旋转不变性

和灰度不变性等显著优点，在空间特征提取中得到了广泛

的应用。在文献 ［２］中，研究局部二值模式 （ＬＢＰ）和局

部相位量化 （ＬＰＱ）的纹理表征在光学遥感图像数据的土

地覆盖分类中的应用，在ＬＢＰ的基础上，提出基于局部二

进制编码的纹理表示方法，即局部相位量化，并将ＬＢＰ和

ＬＰＱ算子与基于灰度共生矩阵的纹理特征进行比较。在文

献 ［３］中，提取长波红外图像中的ＬＢＰ算子，并利用定向

梯度直方图 （ＨｏＧ）和均值－方差描述符进行异常检测。

在文献 ［４］中，ＬＢＰ和 ＨｏＧ特征被用于跟踪ＴｅｒｒａＳＡＲ－

Ｘ图像中的船舶交通，ＬＢＰ被用作结构重点滤波器，ＨＯＧ

被用于方向估计，对给定的检测进行稳定分割。文献 ［５］
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在 ＬＢＰ 算法的基础上，提出一种循环局部二值模式

（ＣＬＢＰ）算法，该算法是在从高光谱立方体图像中选取的

单个条带上计算得到ＬＢＰ特征，然后利用该特征向量来表

示活检样本中的图像，用以进行结肠活检分类。使用ＬＢＰ

提取高光谱图像的空间特征，既能减少类内方差，又可以

改善分类性能，但却忽视了对光谱特征的提取。近年来，

许多科学家发现，只有将空间和光谱信息结合起来，同时

考虑高光谱图像的光谱特征和邻域像素之间的空间关系，

才能更好地实现高光谱图像的精确分类。文献 ［６］中提

出，利用核主成分分析 （ＫＰＣＡ）等核方法对遥感图像数据

进行非线性特征提取，并扩展数据的谱维数，然后根据提

取的光谱特征，进而提取空间信息。在文献 ［７］中，提出

一种将光谱信息和空间信息相结合，以支持向量机 （ＳＶＭ）

作为基础分类器的高光谱遥感图像增量分类算法。在文献

［８］中，提出基于深度置信网络 （ＤＢＮ）的一种新的特征

提取方法，用于提取空间和光谱的联合信息，并使用新的

图像分类体系结构分析高光谱数据。在文献 ［９］中，提出

基于高光谱图像的空间光谱特征，提取褪色壁画图案，将

空间分析和光谱分析相结合，从图像空间中提取类叶模式

的区域。

极端学习机［１０１１］由 Ｈｕｎｇ等人于２００６年提出，是一种

新的单隐层前馈神经网络 （Ｓｉｎｇｌｅ－ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｆｅｅｄｆｏｒ

ｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＬＦＮｓ），它可以利用提取的空间光

谱特征对高光谱图像进行分类。选择极端学习机分类器是

由于其在训练时无过多人为干预，在一定程度上可以避免

传统神经网络陷入局部最优解的问题。极端学习机程序设

计相对简单，分类有效性高，且在针对不同问题时可以提

供统一的模型框架，有效的提高训练速度。除此之外，与

传统的神经网络和支持向量机 （ＳＶＭ）相比，极端学习机

也具有更好的分类性能。由于极端学习机的优点，使其被

广泛应用于解决各类实际问题，例如：利用ＥＬＭ分类器解

决不平衡数据分类问题等。近年来，极端学习机分类器在

高光谱图像分类领域中的应用受到了更加广泛的关注。在

文献 ［１２］中，使用单隐层前馈网络 （ＳＬＦＮ）进行分类，

再分别使用极端学习和优化剪枝的ＥＬＭ （ＯＰ－ＥＬＭ）进

行训练，来获取农业中大豆作物的精确专题图。在文献

［１３］中，在以交叉验证精度作为性能指标来确定最优ＥＬＭ

参数的基础上，开发了一种基于自动求解的差分进化 （ＤＥ）

算法。

传统的极端学习机 （ＥＬＭ）由于输入权重和偏差是随

机分配的，且具有相同数量的隐藏节点，因此在分类精度

上可能会存在很大的差异。在文献 ［１４］中，提出了核极

端学习机 （ｋｅｒｎｅｉｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＫＥＬＭ）来解

决这个问题，其基本思想是使用核函数来代替ＥＬＭ的隐藏

层。值得注意的是，ＫＥＬＭ 中使用的核函数不需要满足

Ｍｅｒｃｅｒ定理，且能为多类分类问题提供统一的解决方案，

因此ＫＥＬＭ比传统的极端学习机更具有优势。由于ＫＥＬＭ

的性能优于使用随机输入参数的标准ＥＬＭ算法，因此在各

个领域得到了广泛的应用。在文献 ［１５］中，ＫＥＬＭ 用于

多光谱和高光谱遥感图像分类。结果表明，就分类准确性

而言，ＫＥＬＭ与ＳＶＭ相似或比ＳＶＭ更为准确，且ＫＥＬＭ

的计算成本显著降低。在文献 ［１６］中，将核极端学习机

（ＫＥＬＭ）引入到航天结构领域的损伤位置检测中，可以更

快的得到与支持向量机 （ＳＶＭ）和传统的 ＢＰ神经网络

（ＢＰＮＮ）相似精度的结果。在文献 ［１７］中，利用 ＫＥＬＭ

建立了基于实验数据的生物柴油发动机模型，以确定生物

柴油的最佳配比。在文献 ［１８］中，提出一种近似核极端

学习机分类器，可用于大规模非线性人脸图像分类问题。

在文献 ［１９］中，利用核极端学习机作为分类器完成对小

钢球表面缺陷的检测和分类。在文献 ［２０］中，利用核极

端学习机将从红外图像中提取的ＨＯＧ特征进行分割。

本文受基于ＬＢＰ空间特征的提取方法以及空间和光谱

特征结合技术的启发，提出基于空谱特征的核极端学习机

高光谱遥感图像分类算法ＳＳ－ＫＥＬＭ，该算法将提取的光

谱特征以及通过ＬＢＰ提取的空间特征进行矢量堆叠，得到

新的空谱特征向量，而后引入到ＫＥＬＭ模型中，弥补特征

提取不充分的问题。

本文所提算法的主要贡献在于：

１）将提取的光谱特征以及通过ＬＢＰ提取的空间特征，

通过使用矢量堆叠方法进行堆叠得到的新的特征向量———

空谱特征向量：避免了只提取其中一种特征导致特征提取

不充分，分类效果不理想的问题。

２）在ＫＥＬＭ的基础上提出了ＳＳ－ＫＥＬＭ 算法，ＳＳ－

ＫＥＬＭ在引入新的特征向量的情况下对原始数据进行分类：

在ＥＬＭ的基础上提出了ＫＥＬＭ，进而提出了ＳＳ－ＫＥＬＭ，

使得分类效果更加良好。

为了评价和验证所提出方法在图像分类过程中所具有

的性能，我们使用ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ和 ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ两个

高光谱遥感图像数据集进行实验，将本文所提出的ＳＳ－

ＫＥＬＭ算法与ＳＶＭ，ＫＥＬＭ，内核协同表示与 Ｔｉｋｈｏｎｏｖ

正则化 （ＫＣＲＴ－ＣＫ）
［２１］及多项逻辑回归 （ＭＬＲ）

［２２］算法进

行综合对比，实验结果表明本文所提出的算法在图像分类

中能够取得较好的分类效果。

本文剩余部分安排如下，第二部分介绍空谱特征提取，

第三部分介绍分类器，第四部分给出实验结果及分析，第

五部分给出最后结论。

１　空谱特征提取

空谱特征提取的步骤包括两个并行模块：光谱特征提

取和空间特征提取。然后将每个像素的光谱和空间特征堆

叠成一维矢量，就可以得到同时包含图像的光谱信息和邻

域像素间空间关系的空谱特征向量。最后将新的特征向量

馈送到ＫＥＬＭ核极端学习机中进行分类。在这里，本文先

介绍如何进行光谱和空间向量提取。然后，简要介绍如何

在拟议的框架中组合光谱和空间特征。

高光谱图像由大量光谱带组成，但其中包含许多冗余
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信息，因此，为了减少空间特征提取时的计算量，首先要

对高光谱图像的光谱维进行数据降维处理。本文利用波段

选择 （例如ＬＰＥ
［２３］）通过选择具有独特和丰富信息特征的

光谱带的子集来降低维数。

线性预测误差 （ＬＰＥ）是一种简单而有效的波段选择方

法，它是基于波段相似性测量的。在空间特征提取中，线

性预测误差 （ＬＰＥ）首先用于选择具有独特和信息特征的光

谱带子集。假设存在两个初始波段犅１和犅２，对于每隔一个

波段犅，近似可以表示为犅′＝犪０＋犪１犅１＋犪２犅２。在这里

犪０，犪１和犪２是最小化ＬＰＥ的参数为：ｅ＝ Ｂ－Ｂ′ ２。参数

矢量可以用犪＝ ［犪０，犪１，犪２］
犜 表示。可以采用最小二乘解来

获得如下的参数向量：

犪＝ （犕
犜犕）－１犕犜犿 （１）

其中：犕 是具有三列的矩阵，其第一列是全１，第二列是

犅１波段，第三列是犅２波段。犕 的行数是每个波段中的像素

总数。犿是犅 波段。产生最大误差犲的波段被认为是与犅１和

犅２最不相似的波段，是要被选中的波段。以此类推，波段

组合可以随后增加到五，六，七等，直到获得所需数量的

波段。

在波 段 选 择 之 后，我 们 要 将 基 于 局 部 二 值 模 式

（ＬＢＰ）
［２４］的特征向量提取过程应用于每个所选波段。

１９９６年Ｔ．Ｏｊａｌａ等人引入局部二值模式 （ＬＢＰ）对图像

进行纹理分析。局部二值模式的主要思想是先由结构法对固

定窗口进行分析，再由统计法对整体特征进行提取。ＬＢＰ算

法常以３×３为固定窗口，以该窗口的中心像素的灰度值为阈

值，对其它相邻像素进行二值化处理，最后由其相对于中心

像素的位置，进行加权求和，得到所求ＬＢＰ值。局部二值模

式是通过比较每个像素与其相邻像素之间的差异，来有效地

总结图像的局部结构的，因此它是一种非参数方法。局部二

值模式最重要的特性是其对单调照明变化的容忍度及其计算

的简单性，同时它在精度和运算方面也具有优势，因此它还

是一种理论简单但功能强大的分析算法。

给定中心像素狋犮，局部区域的每个相邻像素都被分配

一个二进制标签，标签可以是 “０”或 “１”，这取决于中心

像素是否具有更大的强度值。具体地说，犽个相邻像素就是

以中心像素狋犮为中心，半径为狉的圆上的一组等间隔样本。

半径狉确定相邻像素和中心像素之间的距离，与所选择的犽

个相邻像素一起，中心像素狋犮的ＬＢＰ代码可以由下式给出：

犔犅犘犽，狉 狋（）犮 ＝∑
犽－１

犻＝０

犝 狋犻－狋（ ）犮 ２
犻 （２）

Ｚ其中，若狋犻 ＞狋犮，则犝 狋犻－狋（ ）犮 ＝１；若狋犻 ≤狋犮，则

犝 狋犻－狋（ ）犮 ＝０。图１说明了给定的中心像素狋犮 的八个

（犽，狉）＝ （８，１（ ）） 圆形邻域的二进制阈值处理的示例。然

后以顺时针方向计算 ＬＢＰ 代码，即二进制标签序列

“１１００１０１０”＝８３。

输出的ＬＢＰ代码反映了尺寸为３×３的局部区域中的纹

理取向和平滑度。在获得所有像素的ＬＢＰ代码之后，再在

以感兴趣的像素为中心的局部块上计算得出直方图，如图２

图１　ＬＢＰ二进制阈值的示例

所示。然后，将所有的ＬＢＰ直方图带连接起来形成空间特

征向量。

图２　ＬＢＰ特征提取的实现

要注意的是，在本文中，我们使用的是原始ＬＢＰ的扩

展，称为均匀模式。均匀模式可以有效地减少特征向量并

实现简单的旋转不变算子。如果二进制模式中最多包含两

个０－１或１－０转换，则ＬＢＰ被称为均匀的。在计算每个

波段的ＬＢＰ直方图时，将所有非均匀的图案都分配到一个

单格点上。然后，一个波段的特征向量就可以从２５６个减

少到５９个。

光谱特征包含用于区分不同类型的地面类别的重要信

息。空间特征减少了类内方差，并且可以改善分类性能。

因此，光谱和空间特征向量的组合为实现高光谱图像的分

类提供了更可靠的结果。本文中，通过使用矢量堆叠方法

来解决光谱和空间特征向量的集成，如图３所示。具体地

就是，对于每个像素将其空间特征向量添加到光谱特征向

量的末尾，即可得到新的空谱特征向量。然后，将这些新

的空谱特征向量引入到分类器中进行分类。详细的分类模

型将在以下小节中描述。

图３　光谱特征和空间特征提取及矢量堆叠方法流程图

２　系统结构及原理

２１　极端学习机

２００６年，Ｈｕａｎｇ等人
［２５－２６］提出极限学习机 （ＥＬＭ），
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因其计算成本远低于任何其他基于神经网络的方法，不仅

计算效率高，而且趋于实现与ＳＶＭ相似或者更好的泛化性

能，近年来引起了计算机视觉和模式识别领域的广泛关注。

对于Ｃ类，将类标签定义为狔犽∈｛１，－１｝（１≤犽≤犆）。

因此，构造狔＝ ［狔１，．．．，狔犽，．．．，狔犆］的行向量来表示样本所

属的类。例如，如果狔犽＝１且狔中的其他元素为－１，则样

本属于第犽类。此时，将训练样本和相应的标签表示为｛狓犻，

狔犻｝
狀
犻＝１，其中狓犻∈犚

犱 且狔犻∈犚
犆 ，则具有犔个隐藏节点的

ＥＬＭ的输出函数可表示为：

犳犔（狓犻）＝∑
犔

犼＝犻β犼犺
（狑犼·狓犻＋犫犼）＝狔犼，犼＝１，…，狀 （３）

其中犺（·）是非线性激活函数 （例如，ｓｉｇｍｏｉｄ函数），β犼 ＝

（β犼１，β犼２，．．．，β犼犆）∈犚
犆 表示将第犼个隐藏节点连接到输出节

点的输出权重向量，狑犼∈犚
犱 表示将第犼个隐藏节点连接到

输入节点的权重向量，犫犼是第犼个隐藏节点的偏置值。术语

狑犼·狓犻表示狑犼和狓犻的内积。如果将值１填充到狓犻中以使其

成为犱＋１维向量，则可以将偏差视为权重向量的一个元

素，也可以随机分配。对于狀个等式，将所有数据样本进行

化简整合，式 （３）可以改写为如下形式：

犎β＝犢 （４）

　　其中：犢＝［狔１；狔２；…；狔狀］∈犚
狀×犆 为期望输出矩阵，β＝

［β１；β２；…；β狀］∈犚
犔×犆 为输出权值矩阵，且犎 是神经网络的

隐层输出矩阵，则上式可以表示为：

犎＝

犺（狓１）



犺（狓狀

熿

燀

燄

燅）

＝

犺（狑１·狓１＋犫１） … 犺（狑犔·狓１＋犫犔）

  

犺（狑１·狓狀＋犫１） … 犺（狑犔·狓狀＋犫犔

熿

燀

燄

燅）

（５）

在式 （５）中，犺（狓犻）＝［犺（狑１·狓１＋犫１）　…　犺（狑犔·狓１＋犫犔）］

是响应输入狓犻的隐藏节点的输出，将数据从犱维输入空间映

射到犔维特征空间。在大多数情况下，隐藏神经元的数量要

远远小于训练样本的数量，即犔狀，此时犎为奇异矩阵，我

们可以利用最小二乘解的方法对 （４）式进行求解：

β^＝犎
＋犢 （６）

　　其中：犎
＋ 是矩阵 犎 的 Ｍｏｏｒｅ－Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆，犎＋

＝

犎犜（犎犎犜）－１。为了更好的稳定性能和泛化性能，通常将正值

１

ρ
添加到犎犎犜 的每个对角线元素中。因此，ＥＬＭ 分类器

的输出函数可表示为：

犳犔（狓犻）＝犺（狓犻）β＝犺（狓犻）犎
犜 １

ρ
＋犎犎（ ）犜

－１

犢 （７）

综上所述，具有犔个隐藏节点，激活函数为犺（·）的ＥＬＭ

算法的求解过程可总结成如下步骤：

１）初始化训练样本集；

２）随机指定网络输入权值狑犼和偏置值犫犼；

３）通过显式激活函数计算隐层节点输出矩阵犎 ；

４）计算输出权值矩阵β^＝犎
犜 犐

ρ
＋犎犎（ ）犜

－１

犢。

２２　基于核极端学习机的犛犛－犓犈犔犕

传统的极端学习机模型仍存在着网络隐含层节点个数

难以确定、缺乏考虑结构化风险导致过拟合等问题。针对

此问题，Ｈｕａｎｇ等人将支持向量机中隐式表达特征空间的

核函数映射引入极端学习机中，作为极端学习机的隐含层

节点映射，构建核极端学习机模型。

在ＥＬＭ中，假设的特征映射犺（狓犻）是已知的。通过将

ＥＬＭ中的显式激活函数扩展到隐式映射函数中，构建出基

于内核的ＥＬＭ。此时假设的特征映射未知，则可以将ＥＬＭ

的核矩阵定义为：

Ω犈犔犕 ＝犎犎
犜：Ω犈犔犕犻，犼 ＝犺（狓犻）·犺（狓犼）＝犓（狓犻，狓犼）（８）

因此，ＫＥＬＭ的输出函数由下式给出：

犳犔（狓犻）＝

犓（狓犻，狓１）



犓（狓犻，狓狀

熿

燀

燄

燅）

犜

犐

ρ
＋Ω（ ）犈犔犕

－１

犢 （９）

　　最后根据具有最大值的输出节点的索引确定输入数据

标签。

核极端学习机包含了传统极端学习机和支持向量机优

点的同时，由于其假设特征映射是未知的，并给出相应的

核函数，解决了传统极端学习机网络隐含层节点个数难以

确定的问题。核极端学习机也可以使用更多的特征映射，

如Ｓｉｇｍｏｉｄ、三角函数等。与传统的支持向量机相比，核极

端学习机在优化目标函数相同的基础上，对拉格朗日乘子

的约束更少，因此可以得到更优的解。此外，由于传统的

支持向量机需要解决大约束优化问题，而核极端学习机只

需要一个分析步骤，因此，核极端学习机具有更快的学习

速度。实验表明，ＫＥＬＭ可以提供与ＳＶＭ类似或甚至更好

的分类准确度。

本文提出的ＳＳ－ＫＥＬＭ算法，就是将经过矢量堆叠得

到的新的空谱特征向量，引入到核极端学习机中进行分类，

其步骤可总结如下。

输入：高光谱遥感图像数据集。

步骤１：定义基本参数，对三维真实高光谱数据集进行

归一化处理；

步骤２：根据公式 （１）利用波段选择ＬＰＥ方法对数据

进行降维处理，同时保存数据的光谱维特征；

步骤３：根据公式 （２），对降维后数据使用ＬＢＰ方法

提取图像的空间特征向量；

步骤４：根据图像３所示流程图，将空谱数据进行

结合；

步骤５：选择核函数，利用公式 （９）计算输出结果；

输出：类内分类准确率ＣＡ、总体准确率ＯＡ、平均准

确率ＡＡ和ｋａｐｐａ系数。

３　高光谱图像分类实验

为了评估本文所提出的ＳＳ－ＫＥＬＭ 算法的性能，我们

采用了两个被广泛使用的高光谱数据集ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集

和ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集进行评估，并选择了一些经典传

统的分类算法来进行综合比较。在本小节中，我们首先对

数据集进行简要的介绍。然后，通过与 ＳＶＭ，ＫＥＬＭ，
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ＫＣＲＴ－ＣＫ，ＭＬＲ算法的比较，显示并讨论实验结果。

３１　数据集描述

第一个数据集是ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集。它由美国国家航空

航天局的机载可见／红外成像光谱仪 （ＡＶＩＲＩＳ）传感器，在

１９９２年６月，于印第安纳州西北部的印度松试验场上采集

的。该图像代表了１４５×１４５像素和２２０个波段的分类场景，

拥有０．４至２．４５μｍ的可见光谱和红外光谱区域，空间分辨

率为２０ｍ。该方案包含三分之二的农业和三分之一的森林。

在本文中，去除吸水带后总共使用了２０２条光谱带。有１６种

不同的土地覆被类别，但在指定的地面真实地图中并非所有

类别都是互斥的。训练和测试样本的数量在表１中显示。

表１　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集样本信息

Ｃｌａｓｓ Ｔｒａｉｎ Ｔｅｘｔ

Ａｌｆａｌｆａ ６ ４８

Ｃｏｒｎ－ｎｏｔｉｌｌ １４４ １２９０

Ｃｏｒｎ－ｍｉｎｔｉｌｌ ８４ ７５０

Ｃｏｒｎ ２４ ２１０

Ｇｒａｓｓ－ｐａｓｔｕｒｅ ５０ ４４７

Ｇｒａｓｓ－ｔｒｅｅｓ ７５ ６７２

Ｇｒａｓｓ－ｐａｓｔｕｒｅ－ｍｏｗｅｄ ３ ２３

Ｈａｙ－ｗｉｎｄｒｏｗｅｄ ４９ ４４０

Ｏａｔｓ ２ １８

Ｓｏｙｂｅａｎ－ｎｏｔｉｌｌ ９７ ８７１

Ｓｏｙｂｅａｎ－ｍｉｎｔｉｌｌ ２４７ ２２２１

Ｓｏｙｂｅａｎ－ｃｌｅａｎ ６２ ５５２

Ｗｈｅａｔ ２２ １９０

Ｗｏｏｄｓ １３０ １１６４

Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ－Ｇｒａｓｓ－Ｔｒｅｅｓ－Ｄｒｉｖｅｓ ３８ ３４２

Ｓｔｏｎｅ－Ｓｔｅｅｌ－Ｔｏｗｅｒｓ １０ ８５

Ｔｏｔａｌ １０４３ ９３２３

使用的第二个实验数据集是由反射光学系统成像光谱仪

传感器收集的。该图像场景是在ＤＬＲ （德国航空航天局）管

理的ＨｙＳｅｎｓ项目下收集的，覆盖了意大利的帕维亚市，其

空间覆盖率为６１０×３４０像素。在去除水带之前，数据集具有

１０３个光谱带。它的光谱范围可从０．４３到０．８６－μｍ，空间

分辨率为１．３ｍ。地面真相图大约有９类的４２７７６个标记像

素。表２总结了有关训练和测试样本数量的更多详细信息。

表２　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集样本信息

Ｃｌａｓｓ Ｔｒａｉｎ Ｔｅｘｔ

Ａｓｐｈａｌｔ ５４８ ６０８３

Ｍｅａｄｏｗｓ ５４０ １８１０９

Ｇｒａｖｅｌ ３９２ １７０７

Ｔｒｅｅｓ ５２４ ２５４０

Ｐａｉｎｔｅｄｍｅｔａｌｓｈｅｅｔｓ ２６５ １０８０

ＢａｒｅＳｏｉｌ ５３２ ４４９７

Ｂｉｔｕｍｅｎ ３７５ ９５５

Ｓｅｌｆ－ＢｌｏｃｋｉｎｇＢｒｉｃｋｓ ５１４ ３１６８

Ｓｈａｄｏｗｓ ２３１ ７１６

Ｔｏｔａｌ ３９２１ ３８８５５

３２　实验结果与分析

在本节中，将本文所提算法 ＳＳ－ＫＥＬＭ 与 ＳＶＭ，

ＫＥＬＭ，ＫＣＲＴ－ＣＫ，ＭＬＲ算法的分类结果进行对比。通

过对比它们的类内分类准确率ＣＡ、总体准确率ＯＡ、平均

准确率ＡＡ和ｋａｐｐａ系数来衡量每种算法的分类性能。

３．２．１　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ图像数据实验结果

表３展示在ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上固定训练样本个数，

不同算法的类内分类准确率ＣＡ、总体准确率ＯＡ、平均准

确率ＡＡ和ｋａｐｐａ系数。通过比较６种算法的ＯＡ、ＡＡ和

ｋａｐｐａ系数可以很清楚地看到本文所提的ＳＳ－ＫＥＬＭ 算法

与ＳＶＭ，ＫＥＬＭ，ＫＣＲＴ－ＣＫ，ＭＬＲ算法相比，在１６类

数据样本中，有１２类的类内分类准确率ＣＡ要高于其他算

法，总体准确率ＯＡ、平均准确率ＡＡ和Ｋａｐｐａ系数均有所

提升。图４展示在ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上不同算法的类内分

类准确率ＣＡ与类别之间的关系，根据分类准确率曲线可以

看出，本文所提算法的分类准确率相对较高。

表３　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据分类中不同分类算法的比较

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ ＫＥＬＭ ＫＣＲＴ－ＣＫ ＭＬＲ ＳＳ－ＫＥＬＭ

１ ９７．０６ ８１．１３ ７９．２５ ８３．０２ ７３．８５

２ ８１．２９ ６８．９９ ７３．４３ ６２．９３ ９７．５８

３ ７８．８５ ５６．４８ ５２．９７ ５２．２４ ９６．５６

４ ７５．１２ ４８．０５ ２９．４４ ２８．１４ ９６．２１

５ ９２．３８ ７１．１４ ７９．６７ ６８．２９ ９８．１７

６ ９７．４１ ８７．２８ ８９．８５ ８５．５２ ９７．７８

７ ９５．６５ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００

８ ９８．６０ ９２．１５ ８３．６８ ７７．０７ １００．００

９ ６６．６７ ８４．２１ ６８．４２ ５２．６３ ７８．９５

１０ ７８．２１ ７８．３９ ６６．３９ ６７．３３ ９３．５８

１１ ８５．９９ ８９．４０ ８８．１７ ８９．８５ ９８．８７

１２ ８７．８０ ５５．１９ ５７．１７ ５９．９７ ９４．８３

１３ ９９．４６ ９７．１３ ９９．０４ ９０．４３ ９８．３２

１４ ９６．６５ ９０．７９ ９４．４６ ９１．８８ ９９．４７

１５ ５４．３４ ８０．３２ ８４．５７ ８５．１１ ９７．９７

１６ ９０．３６ ６０．６４ ７１．２８ ５６．３８ ８６．０５

ＯＡ ８６．０３ ７８．７５ ７８．２７ ７５．５９ ９７．３７

ＡＡ ８５．９７ ７７．５８ ７６．１１ ７１．９２ ９４．２８

Ｋａｐｐａ ８４．０５ ７５．４７ ７５．０２ ７１．７８ ９７．０１

图４　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集不同方法分类准确率对照图

３．２．２　ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ图像数据实验结果

表４展示在ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集上固定训练样本
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个数，不同算法的类内分类准确率ＣＡ、总体准确率 ＯＡ、

平均准确率ＡＡ和ｋａｐｐａ系数。通过比较６种算法的 ＯＡ、

ＡＡ和ｋａｐｐａ系数可以很清楚地看到本文所提的 ＳＳ－

ＫＥＬＭ 算法与ＳＶＭ，ＫＥＬＭ，ＫＣＲＴ－ＣＫ，ＭＬＲ算法相

比，在９类数据样本中，有６类的类内分类准确率ＣＡ以及

总体准确率ＯＡ、平均准确率ＡＡ和Ｋａｐｐａ系数均高于其他

算法。图５展示在ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集上不同算法的

类内分类准确率ＣＡ与类别之间的关系，根据分类准确率曲

线可以看出，本文所提算法的分类准确率较高且曲线在２－

９类上较为平稳。

表４　ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据分类中不同分类算法的比较

类别 ＳＶＭ ＫＥＬＭ ＫＣＲＴ－ＣＫ ＭＬＲ ＳＳ－ＫＥＬＭ

１ ９１．３０ ９５．３８ ９２．６７ ９１．８５ ８０．８２

２ ９４．０７ ９９．６８ ９７．７０ ９９．２１ １００．００

３ ８５．３０ ９３．１７ ９２．２５ ８３．５４ ９９．３６

４ ９６．８９ ８４．８７ ９４．２０ ９０．１１ ９７．１６

５ ９９．５４ １００．００ １００．００ ９６．０２ ９８．００

６ ９３．４６ ９６．６３ ９４．５４ ９５．２０ １００．００

７ ９３．０９ ８５．２６ ８５．４１ ９１．２６ １００．００

８ ９０．１２ ８９．９６ ９０．２９ ９１．１１ ９９．７４

９ ９９．７２ ６７．３４ ７３．１１ ９３．１７ ９８．０１

ＯＡ ９３．２８ ９５．２８ ９４．５４ ９５．００ ９５．９８

ＡＡ ９３．７２ ９０．２５ ９１．１３ ９２．３９ ９７．０１

Ｋａｐｐａ ９０．９０ ９３．７１ ９２．７６ ９３．３５ ９４．５７

图５　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集不同方法分类准确率对照图

通过表３和表４的对比实验结果以及图４和图５的类内

分类准确率对照图可以看出，ＳＳ－ＫＥＬＭ 算法的分类性能

优于其他分类算法，其原因在于ＳＳ－ＫＥＬＭ 算法在进行特

征提取时，同时考虑高光谱遥感图像的光谱和空间特征，

光谱特征包含用于区分不同类型的地面类别的重要信息，

空间特征考虑了邻域像素之间的空间关系。本文利用局部

二值模式 （ＬＢＰ）提取空间特征既减少了类内方差，又可以

改善分类性能，同时使用矢量堆叠的方法将两种信息融合，

使得特征向量包含更多信息，再将其引入到核极限学习机

模型中，可以有效地提高高光谱遥感图像的分类精度，弥

补核极限学习机在高光谱遥感图像分类中学习不充分、空

间信息利用不充分等问题。

４　结束语

本文提出了一种基于空谱特征的核极端学习机高光谱

遥感图像分类算法，利用ＬＢＰ的框架来提取局部图像空间

特征并与其光谱特征进行结合以进行高光谱遥感图像的分

类。具体而言，首先，基于ＬＢＰ提取空间特征，将ＬＢＰ实

施到通过ＬＰＥ方法选择的原始波段的子集。然后，将提取

的ＬＢＰ空间特征和光谱特征通过使用矢量堆叠的方式进行

结合形成新的特征向量。最后，还提出了利用ＫＥＬＭ 对新

的特征向量进行分类。实验结果表明，局部ＬＢＰ表示在高

光谱图像空间特征提取中是有效的，因为它们在提供局部

结构图案的同时还对图像纹理配置信息进行编码。同时考

虑光谱和空间特征的新的特征向量，使向量的特征表示更

具有准确性。此外，核极端学习机可以提供有效的分类，

优于基于ＳＶＭ的方法。在未来的工作中，我们将研究更复

杂的特征选择方法。

参考文献：

［１］ＧａｂｒｉｅｌｅＭｏｓｅｒ，ＳｅｂａｓｔｉａｎｏＢ．Ｓｅｒｐｉｃｏ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ

ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓａｎｄＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓｉｎａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｆｏｒｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１３，５１ （５）：２７３４

２７５２．

［２］ＭａｒｃｅｌｏＭｕｓｃｉ，ＲａｕｌＱｕｅｉｒｏｚＦｅｉｔｏｓａ，ＧｉｌｓｏｎＡ．Ｏ．Ｐ．Ｃｏｓｔａ，

ａｎｄＭａｒｉａＬｕｉｚａＦｅｒｎａｎｄｅｓＶｅｌｌｏｓｏ．Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｂｉｎａｒｙｃｏｄ

ｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｔｅｘｔｕｒｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍ

ａｇｅｒｙ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄ ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ，

２０１３，１０ （６）：１６０７ １６１１．

［３］ＤｅｒｅｋＴ． Ａｎｄｅｒｓｏｎ，ＫｅｖｉｎＥ．Ｓｔｏｎｅ，ＪａｍｅｓＭ． Ｋｅｌｌｅｒａｎｄ

ＣｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒＪ．Ｓｐａｉｎ．Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆａｎｏｍａｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄ

ｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｅｘｐｌｏｓｉｖｅｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｆｏｒｗａｒｄｌｏｏｋｉｎｇ

ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐ

ｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１３，５ （１）：

３１３ ３２３．

［４］ＭｉｃｈａｅｌＴｅｕｔｓｃｈａｎｄＧｕｎｔｅｒＳａｕｒ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｏｆｍａｎ－ｍａｄｅｍａｒｉｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｓｉｎＴｅｒｒａＳＡＲ－Ｘｉｍａｇｅｓ

［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＳｙｍ

ｐｏｓｉｕｍ ［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，ＢＣ，Ｃａｎａｄａ，２０１１ （７）：２６５７ ２６６０．

［５］ＫｈａｌｉｄＭａｓｏｏｄａｎｄＮａｓｉｒＲａｊｐｏｏｔ．Ｔｅｘｔｕｒｅｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｌｏｎｂｉｏｐｓｙｓａｍｐｌｅｓｕｓｉｎｇＣＬＢＰ ［Ａ］．ＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ ［Ｃ］．Ｂｏｓｔｏｎ，

ＭＡ，ＵＳＡ，２００９ （７）：１０１１ １０１４．

［６］ＳｅｒｇｉｏＢｅｒｎａｂｅ，ＰｒａｓｈａｎｔｈＲｅｄｄｙＭａｒｐｕ，ＡｎｔｏｎｉｏＰｌａｚａ，Ｍａｕ

ｒｏＤａｌｌａＭｕｒａａｎｄＪｏｎＡｔｌｉＢｅｎｅｄｉｋｔｓｓｏｎ．Ｓｐｅｃｔｒａｌ! Ｓｐａｔｉａｌ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ ＭｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅｓ Ｕｓｉｎｇ ＫｅｒｎｅｌＦｅａｔｕｒｅ

ＳｐａｃｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ

ｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１４，１１ （１）：２８８ ２９２．

［７］王俊淑，江　南，张国明，等． 融合光谱－空间信息的高光谱

遥感影像增量分类算法 ［Ｊ］．测绘学报，２０１５，４４ （９）：１００４

１０１２．

［８］李　铁，孙劲光，张新君，等． 高光谱遥感图像空谱联合分类

方法研究 ［Ｊ］．仪器仪表学报，２０１６，３７ （６）：１３７９ １３８９．

［９］ＰａｎＮｉｎｇ，ＨｏｕＭｉａｎｌｅ，ＬｖＳｈｕｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｆａｄｅｄ



第１１期 宋雯琦，等：


基于空谱特征的核极端学习机高光谱遥感图像分类算法 ·１８１　　 ·

ｍｕｒａｌｐａｔｔｅｒｎｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｓｐａｔｉａｌ－ｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａ

ｔｕｒｅｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｕｌｔｕｒａｌＨｅｒｉｔａｇｅ，

２０１７，２７：８０ ８７．

［１０］ＣｈｅｎＣｈｅｎ，ＬｉＷｅｉ，ＳｕＨｏｎｇｊｕｎ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｃｔｒａｌ!ｓｐａｔｉａｌ

ｃｌａｓｓｉｆｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎｋｅｒｎｅｌｅｘｔｒｅｍｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，６ （６）：５７９５

５８１４．

［１１］ＲａｍｏｎＭｏｒｅｎｏ，ＦｒａｎｃｅｓｃｏＣｏｒｏｎａ，ＡｍａｕｒｙＬｅｎｄａｓｓｅ，Ｍａｎｕｅｌ

ＧｒａｎａａｎｄＬｅｎｉｏＳ． Ｇａｌｖａｏ． Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒ

ｓｏｙｂｅａｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ

［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，１２８ （２７）：２０７ ２１６．

［１２］ＹａｋｏｕｂＢａｚｉ，ＮａｉｆＡｌａｊｌａｎ，ＦａｒｉｄＭｅｌｇａｎｉ，ＨａｉｋｅｌＡｌＨｉｃｈｒｉ，

ｅｔａｌ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｆｏｒｔｈｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ

ａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１４，１１ （６）：１０６６ １０７０．

［１３］ＡｌｉｍＳａｍａｔ，ＤｕＰｅｉｊｕｎ，ＬｉｕＳｉｃｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅ２ＬＭｓ：Ｅｎｓｅｍｂｌｅ

ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒ３４ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈ

ＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，７ （４）：１０６０ １０６９．

［１４］ＭａｈｅｓｈＰａｌ，ＡａｒｏｎＥ． ＭａｘｗｅｌｌａｎｄＴｉｍｏｔｈｙＡ． Ｗａｒｎｅｒ．

Ｋｅｒｎｅｌ－ｂａｓｅｄｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ

ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１３，９

（４）：８５２ ８６２．

［１５］ＨｅｍｉｎｇＦｕ，Ｃｈｉ－ＭａｎＶｏｎｇ，Ｐａｋ－Ｋｉｎ ＷｏｎｇａｎｄＺｈｉｘｉｎ

Ｙａｎｇ．Ｆａｓｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｉｍｐａｃｔｌｏｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｋｅｒｎｅｌｅｘｔｒｅｍｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０１６，２７（１）：１２１ １３０．

［１６］ＰａｋＫｉｎＷｏｎｇ，ＫａＩｎＷｏｎｇ，ＣｈｉＭａｎＶｏｎｇ，ＣｈｕｎＳｈｕｎＣｈｅｕｎｇ．

Ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｂｉｏｄｉｅｓｅｌｅｎｇｉｎｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｓｉｎｇ

ｋｅｒｎｅｌ－ｂａｓｅｄｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅａｎｄｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈ ［Ｊ］．

ＲｅｎｅｗａｂｌｅＥｎｅｒｇｙ，２０１５，７４ （８）：６４０ ６４７．

［１７］ＡｌｅｘａｎｄｒｏｓＩｏｓｉｆｉｄｉｓ，ＡｎａｓｔａｓｉｏｓＴｅｆａｓ，ＩｏａｎｎｉｓＰｉｔａｓ．Ｌａｒｇｅ－

ｓｃａｌｅｎｏｎｌｉｎｅｒｆａｃｉａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ

ｋｅｒｎｅｌＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＩＰ）［Ｃ］．２０１５．

［１８］ＬｉＸｉａｏｄｏｎｇ，ＭａｏＷｅｉｊｉｅ，ＪｉａｎｇＷｅｉ．ＩｍａｇｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒ

ＳｔｅｅｌＢａｌｌ’ｓＳｕｒｆａｃｅＱｕａｌｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＫｅｒｎｅｌＥｘ

ｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ ［Ａ］．３４ｔｈＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎｔｒｏｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅ（ＣＣＣ）［Ｃ］．２０１５ （７）：２８ ３０．

［１９］ＹｉｎｇＬｉａｎｇ，ＬｕｐｉｎｇＷａｎｇ，ＬｕｐｉｎｇＺｈａｎｇ．Ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＨＯＧｆｅａｔｕｒｅａｎｄｋｅｒｎｅｌｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａ

ｃｈｉｎｅ ［Ｚ］．ＡｐｐｌｉｅｄＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｈｏｔｏｎｉｃｓＣｈｉｎａ，Ｏｃｔｏｂｅｒ，

２０１５．

［２０］ＬｉＷｅｉ，ＤｕＱｉａｎ，ＸｉｏｎｇＭｉｎｇｍｉｎｇ．ＫｅｒｎｅｌＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＲｅｐ

ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ＷｉｔｈＴｉｋｈｏｎｏｖＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ＩｍａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ

ｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１５，１２ （１）：４８ ５２．

［２１］ＪｕｎＬｉ，ＰｒａｓｈａｎｔｈＲｅｄｄｙＭａｒｐｕ，ＡｎｔｏｎｉｏＰｌａｚａ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＫｅｒｎｅｌＦｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅＣｌａｓｓｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅ

Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１３，５１ （９）：４８１６ ４８２９．

［２２］ＤｕＱｉａｎ，ＹａｎｇＨｅ．Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ－ｂａｓｅｄｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｂａｎｄｓｅ

ｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ

ａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２００８，５ （４）：５４６ ５６８．

［２３］ＯｊａｌａＴ，ＰｅｉｔｉｋａｉｎｅｎＭ，ＭａｅｎｐａａＴ． Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｇｒａｙ－

ｓｃａｌｅａｎｄｒｏｔａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｔｅｘｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｌｏｃａｌｂｉ

ｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ＆

ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，２４ （７）：９７１ ９８７．

［２４］ＦｅｎｇＧｕｏｒｕｉ，ＨｕａｎｇＧｕａｎｇｂｉｎ，ＬｉｎＱｉｎｇｐｉｎｇ，ｅｔａｌ． Ｅｒｒｏｒ

ｍｉｎｉｍｉｚｅｄｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈｇｒｏｗｔｈｏｆｈｉｄｄｅｎ

ｎｏｄｅｓａｎｄｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００９，２０ （８）：１３５２ １３５７．

［２５］ＴａｎｇＪｉｅｘｉｏｎｇ，ＤｅｎｇＣｈｅｎｗｅｉ，ＨｕａｎｇＧｕａｎｇｂｉｎ． Ｅｘｔｒｅｍｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１６，２７

（４）：

檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳

１ １３．

（上接第１７４页）

［２］ＹＱ－２５０７Ｓ频段车载遥测系统天伺馈分系统技术使用说明书

［Ｚ］．中国电子科技集团第三十九研究所，２０１２．

［３］Ａ．Ｅ．Ｆｉｔｚｇｅｒａｌｄ．电机学 ［Ｍ］．北京：电子工业出版社，２００４．

［４］徐志跃．微波高功率放大器的高压电源研究 ［Ｊ］．计算机测量

与控制，２００７ （１５）８：１０４８ １０５０．

［５］张东云．跟踪雷达天线伺服系统研究 ［Ｄ］．兰州：兰州交通大

学，２０１３．

［６］马永光．斩波串级调速双闭环控制器参数的工程计算 ［Ｊ］．电

力电子技术，２０１５ （７）：７４ ７８．

［７］胡寿松．自动控制原理 ［Ｍ］．北京：科学出版社，２００７．

［８］Ａ．Ｅ．Ｆｉｔｚｇｅｒａｌｄ．电机学 ［Ｍ］．北京：电子工业出版社，２００４．

［９］王正林．ＭＡＴＬＡＢ／ＳＩＭＵＬＩＮＫ 与控制系统仿真 （第四版）

［Ｍ］．北京：电子工业出版社，２０１７．

［１０］刘　胜，彭侠夫．现代伺服系统设计 ［Ｍ］．哈尔滨：哈尔滨

工程大学出版社，２００１．

［１１］李　萍．精密跟踪雷达天线伺服系统的仿真与设计 ［Ｊ］．电

子科技，２００７ （４）：５２ ５５．

［１２］秦　星．某型雷达天线伺服系统的设计与实现 ［Ｄ］．西安：

西安电子科技大学，２０１２．

［１３］陈　亮．机载电子产品伺服控制系统的开发应用 ［Ｊ］．数字

化互联网＋，２０１８ （８）：１４７ １４８．

［１４］赵汉表．基于ＤＳＰ卫星天线伺服控制系统设计 ［Ｄ］．西安：

西北工业大学，２００５．

［１５］韩恩典．数字ＰＩＤ在天线伺服控制中的应用 ［Ｊ］．应用天地，

２０１０ （１０）：７３ ７４．

［１６］王明豪．双电机ＤＳＰ控制交流伺服系统的设计与实现 ［Ｄ］．

南京：南京理工大学，２００８．

［１７］蔡文莉．机载卫星天线伺服系统设计与实现 ［Ｄ］．西安：西

安电子科技大学，２０１２．

［１８］杨　丽．船载卫星通信天线伺服跟踪环路设计 ［Ｊ］．河北省

科学院学报，２０１７ （１２）：３７ ４２．




