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基于GA 的遥感图像目标SVM 自动识别
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摘　要: 为了高效合理地确定支持矢量机 (SVM )的参数,使其对复杂的二值遥感图像目标进行自动识别,采用实值

编码遗传算法来实现SVM 模型参数的自动选择. 与穷举搜索的留一法及随机试凑法相比,采用遗传算法的 SVM 模

型参数选择更简单、更易于实现,并使SVM 具有更好的推广能力. 二值遥感图像目标的分类识别结果表明,该方法不

但可以提高分类识别率,而且显著地缩短了SVM 的训练时间.
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Abstract: Suppo rt vecto r m ach ine (SVM ) has recen tly been p ropo sed as a new effective learn ing m ach ine fo r

classificat ion of remo te sensing im ages. How ever, SVM often requ ires expensive design phases to choo se adequate

model param eters to atta in h igh classificat ion accuracy. A real2coded genetic algo rithm (R GA ) is used to

au tom atically determ ine the model param eters fo r SVM , aim ing at expedit ing the model select ion p rocess in SVM

design w ith op tim al generalizat ion perfo rm ance. Compared w ith the commonly used tria l2and2erro r m ethod, the

p ropo sed m ethod is easier to imp lem ent. Furthermo re, the generalizat ion of the R GA 2based SVM is m uch

imp roved. Experim ental tests conducted on targets classificat ion of 22value remo te sensing im ages demonstra te that

the p ropo sed app roach can conduct au tom atic model select ion w ith low erro r w h ile p roviding sign ifican t savings in

tim e.
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1　引　　言
　　遥感数据分类是遥感技术应用的关键. 如何用

少量的学习样本在减少分类器训练时间的同时提高

分类精度,一直是遥感图像处理领域亟待解决的问

题[1～ 3 ]. 常用的分类方法包括Bayes分类器[1 ]和神经

网络[2 ]. Bayes 分类器需要建立条件概率密度函数

的模型及估计先验概率,神经网络分类器无须建模,

但需要通过样本学习来确定网络参数,如果样本选

取不当,则会导致网络收敛速度慢,甚至不收敛[2 ].

目前,支持矢量机 (SVM )已成为遥感数据分类的一

种有效手段[3 ].

SVM 是基于统计学习理论且推广能力良好的

一种学习机[4 ] ,它来源于在两类问题中最优超平面

具有最好推广能力的思想,并兼顾了训练误差和泛

化能力. SVM 在小样本学习及高维特征问题上较传

统的分类器具有较大的优势,因此在模式识别、回归



估计及时间序列预测等领域得到了广泛的应

用[3～ 5 ].

SVM 中模型参数的选择是尚待解决的问

题[6～ 9 ],该问题可描述为如何确定合适的参数使获

得的SVM 泛化性能最优. 常用的“留一法”(L eave2
one2ou t)首先需根据人工经验确定一个近似的最优

参数集范围,然后在该参数集上遍历搜索最优参数,

计算量非常庞大[7 ]. Chapelle 等[6 ]应用梯度下降算

法实现SVM 模型参数的自动选择. Bengio [8 ]提出了

基于梯度的模型选择判据,并对线性回归和时间序

列预测模型参数进行了优化设计. Keerth i[9 ]采用拟

牛顿法进行Gau ssian 核函数 SVM 模型参数选择.

上述基于梯度的常规数值方法可能陷于局部最优

解,如果迭代的初值选择不当,则更难获得令人满意

的模型参数[9 ].

本文提出采用实值遗传算法实现SVM 模型参

数自动选择. 基于遗传算法的隐含并行高效性和全

局最优的性能选择SVM 模型参数, 不但大大提高

了SVM 的构造效率,而且进一步提高了分类器的识

别率. 二值遥感图像目标自动识别实验验证了所提

出方法的有效性和高效性.

2　问题提出
2. 1　支持矢量机

分类识别问题可表述为寻找一个分类规则

I (x ) ,使它能对未知类别的新样本给出尽可能正确

的划分. 基于结构风险最小化归纳原则的 SVM ,通

过在变换后的高维空间中构造最优分类超平面将给

定的样本分开, 构造超平面的依据是两类样本离超

平面的距离最大化.

对于给定的含有 l个输入ö输出的线性可分样
本集D = { (x 1, y 1) , (x 2, y 2) ,⋯, (x l, y l) }, x i∈ R n ,

y i ∈ {- 1, 1}, i = 1, 2,⋯, l. 最优超平面可通过求

解下面的凸二次规划最优问题而得到[4, 6 ]:

m in
1
2
‖w ‖2,

s. t. y i (w x + b) ≥ 1. (1)

　　利用核空间理论,最优超平面可由下面的对偶

规则求得:

m ax W (Α) = ∑
l

i= 1
Αi -

1
2∑

l

i, j= 1
ΑiΑj y iy j K (x i, x j ) ,

s. t.
0≤ Αi, i = 1, 2,⋯, l;

∑
l

i= 1
y iΑi = 0.

(2)

相应的分类面方程为

f (x ) = sgn (∑
m

i= 1
Α3

i y iK (x i, x ) + b). (3)

其中: Α3 为对应 Αi≠ 0的向量,称为支持矢量; m (m

< l) 为支持矢量的数目; K (x i, x ) = <(x i) <(x ) 为核

函数,实现输入空间到高维空间的映射; b为阈值.

上述确定的 SVM 不允许任何训练误差, 因此

称为硬间隔 SVM. 如果允许分类超平面通过原点,

也就是b = 0,那么式 (2) 中等式约束就不存在,这样

得到的 SVM 称为无阈值硬间隔 SVM.

对于不可分样本,训练误差必然存在,这时得到

的 SVM 称为软间隔 SVM. 它可以看作是硬间隔

SVM 的一个特例, 仍可通过求解式 (2) 而获得, 惟

一不同的是将式 (2) 中的不等式约束变换为 0≤ Αi

≤C , 并将硬间隔 SVM 的核函数进行如下的变

换[6 ]:

K←K +
1
C

I. (4)

其中: I 为单位矩阵, C 为对训练误差的一个恒值惩

罚项.

核函数可根据M ercer’s定理确定[4 ]. 通常应用

的 Gau ssian 核函数可表示为

K (x i, x j ) = exp (- ‖x i - x j‖2ö2Ρ2) , (5)

其中 Ρ为核函数参数.

2. 2　模型选择性能指标

半径 2间隔界反映了留一过程中误差数的上
界,可表示为[4, 6 ]

T =
1
l

R 2

Χ2. (6)

其中: R 为高维特征空间内包含训练数据点的最小

球面半径, Χ为间隔. R 2 的最小化可在

‖x i - x 3 ‖2 ≤R 2

的约束条件下,使目标函数

R 2 - ∑
l

i= 1
Βi (R 2 - (x i - x 3 ) 2)

最小化来求解, x 3 为待确定的球心位置向量且 x 3

= ∑
l

i= 1
Βix i. 经过推导, R 2 可通过下述的二次优化的

最优解来获得[4, 9 ]:

m ax∑
l

i= 1

ΒiK (x i, x i) - ∑
l

i, j= 1

ΒiΒjK (x i, x j ) ,

s. t.
0≤ Βi, i = 1, 2,⋯, l;

∑
l

i= 1
Βi = 1.

(7)

　　最小化权重矢量等价于最大化间隔,即

Χ2 = ‖w ‖- 2. (8)

所以,上述的半径 2间隔界可重写为

T =
1
l

R 2‖w ‖2. (9)

　　至此, Gau ssian 核函数 SVM 的模型参数选择
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可描述为: 如何合理地确定 Α, Β和 Η= (C , Ρ) ,同时

使得W 最大而T 最小,其中Α和Β由标准SVM 算法

求得.

3　基于实值遗传算法的模型自动选择
　　遗传算法是一种基于生物进化原理的隐含并

行高效随机优化算法. 实值遗传算法 (R GA ) 的

SVM 模型参数自动选择的流程如图 1所示,它包含

如下关键步骤:

图 1　基于 RGA 的 SVM 模型自动选择流程

Step 1: 编码策略: 采用实值编码策略实现

SVM 模型参数自动选择. 根据模型参数 Η= (C , Ρ)

的取值范围, 染色体中的每个基因都由一个 6 位十

进制浮点数组成,代表一个优化参数,两个基因组合

成一条 12位十进制浮点数构成的染色体.

Step 2: 初始种群的产生: 由于采用实值编码,

解空间与染色体空间重合. 随机产生初始种群,并使

其均匀分布于解空间.

Step 3: 适应度函数:遗传算法对适应度函数没

有连续、可导的要求,但它是对适应度函数的最大化

寻优. 因此需将最小化目标函数半径 2间隔界转化
为最大化适应度函数,如下式所示:

F it (Η) =
1

1e - 6 + T
. (10)

　　Step 4: 遗传操作算子: 遗传操作算子是实现

遗传寻优的关键,它主要包括选择算子、交叉算子和

变异算子[10, 11 ].

①采用精英算法与适应度比例方法相结合的

选择方法作为选择算子.

②交叉算子是以随机的方式使染色体的期望

性能混合和匹配的主要遗传算子, 它使父代中优秀

个体的性状能在子代的新个体中尽可能得到遗传和

继承. 选择算术交叉算子实现交叉操作[11 ]

P′= ΚP 1 + (1 - Κ) P 2. (11)

式中: P′为交叉操作产生的子代个体, P 1和 P 2分别

为两个要进行交叉操作的父代个体, Κ为预先定义
的 (0, 1) 区间内的常数.

③变异算子使种群中个体的某些基因发生突

变,使遗传算法具有局部的随机搜索能力,并维持种

群的多样性, 避免早熟现象. 对父代个体 P = (g 1,

g 2,⋯, g n) 中的某个组成元素 g j ∈ [L j ,U j ] 进行变

异操作, 生成新的子代个体 P′= [g 1,⋯, g′j ,⋯,

g n ], 其变异操作首先等概率地生成二值随机数 ∆(∆
∈ {0, 1}) ,然后按下式进行变异[11 ]:

g′j =
g j + ∃ ( t,U j - g j ) , ∆ = 0;

g j - ∃ ( t, g j - L j ) , ∆ = 1.
(12)

其中: ∃ ( t, Υ) = Υ(1 - ∆(1- töG) Σ
) , t 为当前迭代的代

数, G 为给定的最大迭代代数, Σ为预先确定的反映
不一致性的参数. 同时, 采用如下的自适应变异概

率:

P m =
exp (- tö2)

pop 2size L
. (13)

其中: pop 2size为种群的大小,L 为染色体的长度. 使

得算法既避免了早熟,又具有更好的局部搜索能力.

Step 5: 终止准则: 选择过去5代的平均适应度

函数的差异小于1e - 6及最大迭代代数作为终止准

则.

4　实验结果
　　获取的二值军事目标遥感图像包括完全的目

标图像、部分掩盖的目标图像和不同旋转角度的目

标图像. 图像总数为 310幅, 其中舰船 150 幅, 飞机

160幅. 图 2为部分舰船和飞机的二值遥感图像. 随

机选取 20◊ 作为训练样本, 剩余 80◊ 作为验证样

本. 此外,另有 513幅图像作为测试样本.

采用双线性插值法将二值图像的分辨率由 128

× 128降为 25× 25,并进行归一化处理. 根据经验,

解空间的范围可确定为 C ∈ (0. 0　10 000) , Ρ∈
(0. 0　1 000). R GA 的主要控制参数为: Κ= 0. 8, ∆
= 0. 3, Σ= 5. 0,L = 12, pop 2size = 12, G = 300. 遗

传寻优过程中个体的最优、平均与最差适应度随迭

代代数的变化如图 3 所示; 对应于最优适应度函数

个体的模型参数如图 4和 5所示. RGA 确定的最优

模型参数分别为C = 7 830. 80, Ρ = 9. 56.
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表 1　不同方法确定的 SVM 对样本识别性能比较

方　法 T
支持

矢量

模型参数

C Ρ

训练样本集

识别率ö◊ 错分数

验证样本集

识别率ö◊ 错分数

测试样本集

识别率ö◊ 错分数

试凑法 5. 990 8 62 10. 0 100. 0 51. 6 30 51. 6 120 87. 3 65

21. 532 3 61 100. 0 1. 0 100. 0 0 97. 6 6 95. 9 21

LOO 20. 162 8 61 1. 0 1. 397 5 100. 0 0 97. 9 5 96. 3 19

R GA 1. 864 2 29 7 830. 8 9. 560 0 100. 0 0 98. 4 4 98. 4 8

　　 应用 R GA、试凑法和LOO 法所得的对比结

果如表1所示. 为了更充分地说明试凑法的随机性,

表 1中对于试凑法给出了两种不同的参数组合.

图 2　含有舰船和飞机的遥感图像

图 3　适应度函数值随迭代代数的变化

图 4　最大适应度函数对应的模型参数C

图 5　最大适应度函数对应的模型参数 Ρ

　　从表 1可以看出,基于R GA 的 SVM 具有最小

的半径 2间隔界和最少的支持向量数目. 根据

C rist ian in i等的研究结果[5 ] , 支持向量数目越少, 支

持向量机的泛化性能越好. 表 1 中对于验证样本集

和测试样本集的实验结果进一步验证了Crist ian in i

等的研究结果,同时也证明了基于R GA 的 SVM 模

型参数的最优性.

此外, 采用试凑法进行一次 SVM 模型参数选

择大概需要 1 m in 左右,为了获得较好的性能,需要

反复进行几十甚至上百次的试凑,这样获得的 SVM

的性能还不一定最优;而LOO 法因为采用高效的近

似LOO 误差估计,使其进行一次模型参数自动选择

所需的时间较少,但从表 1可以看出,对于未知的测

试样本, 其正确识别率较低; 采用 RGA 的 SVM 参

数,自动确定最优参数约需 15 m in,获得的 SVM 的

性能也有较大的提高.

5　结　　论
　　为进一步提高二值遥感目标的识别率,本文提

出了R GA 实现SVM 模型参数的自动选择方法. 采

用R GA 实现SVM 的模型参数自动选择,不但确保

了SVM 具有最优的泛化性能,而且使得SVM 的训

练时间大大缩短. 与随机试凑法和LOO 法的模型参

数选择相比,基于R GA 的SVM 在支持矢量数、最大

间隔、识别率上都体现了一定的优越性. 本文提出的

方法实现了SVM 模型参数的自动选择,为快速设计

高性能的实用SVM 提供了一种简便、高效、通用的

方法. 二值遥感图像目标的分类识别结果证明了所

提出方法的有效性.

(下转第1220页)
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图 8　实验结果

4　结　　论
　　本文提出一种新的基于传感信息的实时路径规

划方法. 由红外线传感器提供机器人手臂周围环境

信息,通过计算C2空间内一些方向上的C2空间障碍
距离,分阶段控制位姿点到达目标. 该方法避免了建

立整个位姿点附近的C2空间障碍,适合机器人在未

知环境下的实时避障要求. 仿真结果证实了该算法

具有较好的有效性、实时性和适应性,为工业机器人

路径规划提供了新途径.
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