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基于ＳＶＣ和过采样的类别非均衡农业高光谱数据分类
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摘要：系统研究了农业高光谱数据中少数类的分类质量问题。为了提升少数类的分类质量，提出采用过采样

ＳＭＯＴＥ技术增加少数类新样本，同时研究了 ＳＭＯＴＥ技术中新样本生成策略和少数类采样倍率对高光谱数据中

少数类分类结果的影响，以及不平衡数据集上分类器与模型的匹配度。在新的采样数据集上采用多类分类 ＳＶＣ

技术对少数类分类，提升了非均衡高光谱数据集中少数类的分类质量。在真实数据集上进行了试验验证，并对

不同的分类方法和系统参数进行了试验对比和分析，结果表明，本文方法能够显著地提高非均衡高光谱数据中

少数类分类效果，平均分类精度不小于 ０８２，平均召回率提升幅度为 １１１１％ ～２６１５％，Ｆ１提升幅度为 ５８１％ ～

４０８５％。

关键词：高光谱数据分类；支持向量分类；过采样；非均衡数据；ＳＭＯＴＥ

中图分类号：ＴＰ３９１；Ｓ２４ 文献标识码：Ａ 文章编号：１０００１２９８（２０１９）０６０２５７０８

收稿日期：２０１８ １１ ２６　修回日期：２０１８ １２ １９
基金项目：国家自然科学基金项目（６１５０２２３６）和中央高校基本科研业务费专项资金项目（ＫＹＺ２０１７５２、ＫＪＱＮ２０１６５１）
作者简介：袁培森（１９８０—），男，讲师，博士，主要从事智能信息处理、海量数据处理与分析研究，Ｅｍａｉｌ：ｐｅｉｓｅｎｙ＠ｎｊａｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
通信作者：徐焕良（１９６３—），男，教授，博士，主要从事农业信息化与大数据技术研究，Ｅｍａｉｌ：ｈｕａｎｌｉａｎｇｘｕ＠ｎｊａｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＵｎｂａｌａｎｃｅｄＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＤａｔａ
ＢａｓｅｄｏｎＳＶＣａｎｄＯｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ

ＹＵＡＮＰｅｉｓｅｎ１　ＺＨＡＩＺｈａｏｙｕ２　ＲＥＮＳｈｏｕｇａｎｇ１，３　ＧＵＸｉｎｇｊｉａｎ１　ＸＵＨｕａｎｌｉａｎｇ１，３

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＮａｎｊｉｎｇＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９５，Ｃｈｉｎａ
２．ＳｕｐｅｒｉｏｒＳｃｈｏｏｌｏｆＴｅｃｈｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，ＴｅｃｈｎｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭａｄｒｉｄ，Ｍａｄｒｉｄ２８０４０，Ｓｐａｉｎ

３．ＮａｔｉｏｎａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｅｎｔｅｒｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９５，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｎａｔｕｒａｌｒｅｓｏｕｒｃｅｓｓｕｃｈａｓａｇｒｏ
ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄｌａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｃｌａｓｓｉｆｙ
ａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｙｇｒｏｕｎｄｏｂｊｅｃｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｃｏｎｔｅｎｔｓｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｓｅａｒｃｈ．Ｃａｔｅｇｏｒｙｎｏｎｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍｐｒｏｂｌｅｍｉｓａｃｏｍｍｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ，ａｎｄｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙｏｆｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓｈａｓｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｆｏｒｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓｉｓａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅ
ｄｏｍｉｎａｎｔｍａｊｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓ．Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｅｎｄｓｔｏｔｈｅｄｏｍｉｎａｎｔｍａｊｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｓｏｔｈａｔｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓａｒｅｕｓｕａｌｌｙｓｕｂｍｅｒｇｅｄｉｎｔｈｅｍａｊｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓ，ｂｒｉｎｇｉｎｇｇｒｅａｔ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｔｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｅｃａｌｌｒａｔｅｏｆｔｈｅｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓ．Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅ
ｍｉｎｏｒｉｔｙｏｂｊｅｃｔｓｗａｓｓｔｕｄｉｅｄｉｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｑｕａｌｉｔｙｏｆｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓ，ａｎｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅＳＭＯＴＥｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏａｄｄｎｅｗｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｔｈｅ
ｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｎｅｗｓａｍｐｌｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙａｎｄｍｉｎｏｒｉｔｙｉｎｓｔａｎｃｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇｒａｔｅｏｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｉｎｏｒｉｔｙｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａａｎｄ
ｔｈｅｍａｔｃｈｉｎｇｄｅｇｒｅｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒａｎｄｔｈｅｍｏｄｅｌｏｎｔｈｅｕｎｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｓｅｔｗｅｒｅｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ
ｓｔｕｄｉｅｄ．ＡｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＳＶＣｔｅｃｈｎｉｑｕｅｗａｓｕｓｅｄｔｏｃｌａｓｓｉｆｙｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓｏｎａｎｅｗ
ｓａｍｐｌｉｎｇｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄｉｔｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓｉｎｕｎｂａｌａｎｃｅｄ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｗａｓｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｏｎｔｈｅｒｅａｌｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｓｙｓｔｅｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｗｅｒｅｔｅｓｔｅｄａｎｄｃｏｍｐａｒｅｄ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｇｒｅａｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎ



ｕｎｂａｌａｎｃｅｄａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ．Ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃａｎｒｅａｃｈａｂｏｖｅ０８２，ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｒｅｃａｌｌ
ｒａｔｅｗａｓｏｂｖｉｏｕｓｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄｆｒｏｍ１１１１％ ｔｏ２６１５％，ａｎｄＦ１ｗａｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｆｒｏｍ５８１％ ｔｏ４０８５％．
Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｃａｎｐｒｏｖｉｄｅａｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｔｈｅｕｎｂａｌａｎｃｅｄａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ＳＶＣ；ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ；ｉｍｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａ；ＳＭＯＴＥ

０　引言

高光谱遥感技术通过采集不同目标反射或辐射

出不同波长的电磁波，得到以像素为单位的遥感影

像。高光谱图像（Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ）拥有丰富的
光谱信息，能提供准确、详细的土地覆盖材料描述，

在农作物长势监测、作物养分监测、水分状况监测、

作物生长参数估算、农作物高光谱遥感识别和分类

等
［１－６］

方面具有广泛的应用。

高光谱图像波段多，光谱波段覆盖范围广，包

含丰富的信息，并可结合空间信息和光谱信息，有

效地反映目标的信息。高光谱图像分类是高光谱遥

感对地观测研究的重要内容，其具体任务是对高光

谱图像中的每一个像素所代表的目标进行有效的分

类
［７－８］

。而非均衡问题是高光谱数据非常普遍的现

象，当数据集中类别的比例严重失调时，传统的分类

技术对于不平衡的数据集往往不能产生令人满意的

结果
［９］
。因此非均衡高光谱数据的分类是一个很

普遍和重要的问题
［１０－１４］

。

处理非均衡数据分类的主要技术包括数据采

样
［１５－１６］

、基于代价的分类
［１７］
等。其中，基于数据采

样技术包括过采样和欠采样
［１８］
。欠采样采用减少

多类样本方案，但是由于高光谱图像训练样本一般

较少，对采集到的高光谱图像进行标记代价较高。

丢失的标类样本对分类模型具有较大的影响，因此

对于不均衡农业高光谱数据导致的少数类分类质量

问题，本文采用典型的合成少数类的过采样技术

（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，
ＳＭＯＴＥ）［１９］。

目前，在非均衡高光谱数据集上的分类研究，尤

其是农业高光谱数据分析方面，许多学者进行了研

究。ＺＨＡＮＧ等［１０］
提出，模型学习期间使用支持向

量进行抽样，使得训练数据分布均衡。ＧＡＲＣ?Ａ
等

［２０］
使用随机采样和 ＰＣＡ技术对高光谱数据随机

采样再降维，进而使用决策树来分类，分类精度虽有

所提高，但是该方法试验结果仍有很大的提升空间。

ＬＩ等［１４］
提出基于正交补的数据子空间投影不平衡

的高光谱图像分类技术。ＣＨＡＯ等［１３］
针对复杂高

光谱图像数据分类中少数类别分类精度低的问题，

提出了一种基于 ＭＫ ＬＳＳＶＭ的不平衡分类方法，

该方法使用 Ｋｍｅａｎｓ聚类将多数类划分为不同的
组，在聚类之后使用抽样技术平衡每个组和少数类，

通过构建 ＭＫ ＬＳＳＶＭ分类器对高光谱图像进行分
类。ＧＲＡＶＥＳ等［２１］

通过成像光谱数据的分类不平

衡数据集绘制物种图谱，这将有助于研究在越来越

大的空间尺度上理解树种分布。

本文针对非均衡农业高光谱数据，采用过采样

（Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ）技术处理少数类样本数据，通过对少
数类采样个数的分析，研究少数类样本采样倍率对

分类结果的影响。通过对非均衡高光谱数据采样，

使少数类样本尽可能均衡，进而采用多类分类

器———支持向量分类（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＳＶＣ）进行分类。采用 ＳＭＯＴＥ［１９］进行过采样少数类
样本，研究 ＳＭＯＴＥ参数对分类精度的影响，研究非
均衡高光谱数据分类器与模型的一致性对分类的影

响。针对高光谱数据多类分类问题，采用 ＳＶＣ［２２］有
效解决不平衡高光谱图像分类模型的集合学习过

程。

１　非均衡数据及处理

１１　非均衡数据
数据非均衡是数据挖掘等领域常见的问题，例

如信用卡欺诈数据分析
［１６］
、疾病诊断

［２３］
、生物信息

分析
［２４］
、高光谱数据分析

［２１］
等。ＢＲＡＮＣＯ等［２５］

总

结了非均衡数据的问题，并对比了相关的方法和理

论，同时得出，非均衡数据中，用户更加重视在目标

变量域的子集上的预测性能，但是与用户更相关的

样本在训练中的代表性较差，进而导致模型对少数

类样本的错误估计。

非均衡数据问题的描述如下
［２５］
：给定包含 ｎ个

训练数据的数据集 Ｄ＝｛ｘｉ，ｙｉ｝，ｉ＝１，２，…，ｎ。向量

ｘｉ∈Ｒ
ｄ
，ｙｉ∈｛－１，１｝，定义用户关注度函数 φ指定

了用户关注的相关类，相关性阈值 τ，Ｄｒ∈Ｄ为训练
样本中用户关注度超过阈值的子集，即 Ｄｒ＝｛（ｘｉ，
ｙｉ）∈Ｄ：φ（ｙｉ）＞τ｝，Ｄｎ为正常类，即 Ｄｎ＝｛（ｘｉ，ｙｉ）∈
Ｄ：φ（ｙｉ）≤τ｝，Ｄｎ＝Ｄ＼Ｄｒ。非均衡比例因子 Ｉｍ ＝
｜Ｄｒ｜
｜Ｄｎ｜

为少数类与多数类的元素数量之比。在一般

的非均衡数据集中，满足 ＤｒＤｎ，即 Ｉｍ 通常非常
低。
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１２　过采样

处理不均衡数据，有两个基本方法
［１６－１７］

：改变

数据分布，在数据层面使得类别更均衡；改变分类算

法，在传统分类算法的基础上对分类器采用加权方

式，使得模型对少数类更加敏感。采样技术简单高

效，常用的采样方法有：欠采样、过采样、欠采样和过

采样综合采样
［１８］
。过采样采用增加少数类样本，通

过设置多数类和少数类的比例系数，在多数类样本

不变情况下，生成指定数量的少数类样本，如图１所
示，图中 η为少数类的采样倍率。

图 １　非均衡数据过采样示意图

Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｕｎｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　
ＳＭＯＴＥ［１９］是典型的非均衡数据过采样技术，它

通过在少数样本附近位置生成新样本达到类别平衡

的目的，可以有效避免分类器过拟合。其处理基本

过程如下：

（１）对少数类中每一个样本 ｘｉ，计算它到少数
类样本集 Ｄｒ中所有样本的欧氏距离，得到其中 ｋ个
近邻。

（２）根据样本不平衡比例设置一个采样比例以
确定采样倍率 η，对于每一个少数类样本 ｘｉ，从 ｋ个
近邻中随机选择若干个样本，设选择的近邻为 ｘ′ｉ。

（３）对于每一个随机选出的近邻 ｘ′ｉ，分别与原
样本构建新的样本 ｘｎ。

ｘｎ＝ｘｉ＋ｒａｎｄ（０，１）｜ｘｉ－ｘ′ｉ｜ （１）
式中　ｒａｎｄ（·）———均匀分布函数

ＳＭＯＴＥ通过生成新的数据集来解决少数类分
类不平衡的问题。假设初始数据集中少数类样本数

为｜Ｄｒ｜，多数类样本数为｜Ｄｎ｜，首先增加（η－１）｜Ｄｒ｜个
少数类样本，并把最初的少数类样本和新增的少数

类样本都放入新的数据集中。这样，新的数据集中

少数类样本有 η｜Ｄｒ｜个，数据集共 η｜Ｄｒ｜＋｜Ｄｎ｜个
样本。

根据少数类选择策略的不同，ＳＭＯＴＥ包含
Ｒｅｇｕｌａｒ、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ１、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ２和 ＳＶＭ这 ４种策
略

［２６］
。

２　非均衡高光谱数据的多类分类处理

２１　处理过程
非均衡农业高光谱数据的分类采用两阶段处

理：数据预处理及过采样，生成新的采样数据集；采

用多类分类器训练分类模型，对少数类分类质量进

行评估和参数最优化选择。

采样预处理通过对少数类进行过采样使得各类

实例大致平等。通过使用过采样，学习模型能够极

大地克服由于多数类导致的模型先验偏差。

高光谱数据采用最小 最大规范化（Ｍｉｎ ｍａｘ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）［２７］对原始数据进行线性变换，设样本
属性 Ａ的值为 ｖ，则该规范化为

ｖ′＝
ｖ－ｖｍｉｎ
ｖｍａｘ－ｖｍｉｎ

（ｍａｘ－ｍｉｎ）＋ｍｉｎ （２）

式中　ｖｍａｘ———属性 Ａ最大值
ｖｍｉｎ———属性 Ａ最小值
ｍａｘ———属性 Ａ的值域最大值
ｍｉｎ———属性 Ａ的值域最小值

本文将原始数据变换到［０，１］区间，此时最大
值和最小值分别为０和１。

通过 ＳＭＯＴＥ对数据集 Ｄ中指定的少数类和采
样倍率 η进行采样，新生成的数据集记为 Ｄ′，Ｄ′＝
η｜Ｄｒ｜＋｜Ｄｎ｜。
２２　高光谱多类分类

由于高光谱分类任务数据中通常包括多个类

别。主要是通过组合多个二分类器来实现多分类器

的构造
［２８］
。一般的高光谱分类问题属于多类分类

（Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ），即将实例分类为 ２个类
以上的分类问题。多类分类的假设是，每个样本有

唯一的类标签。多类分类问题通过采用二类分类算

法和一定的策略完成多类分类任务，采用的策略有

Ｏｎｅｖｓａｌｌ和 Ｏｎｅｖｓｏｎｅ［２８］。
ＳＶＣ［２９］是基于支持向量机分类的一种技术。

对于两类分类问题，ＳＶＣ问题可以归为以下问题：
给定两类问题的训练向量 ｘｉ∈Ｒ

ｄ
，ｉ＝１，２，…，

ｎ，类标号 ｙｉ∈｛－１，１｝，ＳＶＣ问题的求解公式为

Ｊ＝ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ζ

１
２
ｗＴｗ＋Ｃ∑

ｎ

ｉ＝１
ζｉ

ｓ．ｔ．
ｙｉ（ｗ

Ｔ（ｘｉ）＋ｂ）≥１－ζｉ
ζｉ≥

{









０

（３）

式中　ζｉ———松弛变量　　ｂ———截距
ｗ———权重向量　　Ｊ———目标函数
Ｃ———调和系数　　———核函数

式（３）的求解需要转换为对偶形式，其对偶形
式为

ｍｉｎ
α

１
２α

ＴＱα－ｅＴα

ｓ．ｔ
ｙＴα＝０
０≤αｉ≤Ｃ　（ｉ＝１，２，…，ｎ{










）

（４）
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其中　Ｑｉｊ＝ｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）＝（ｘｉ）
Ｔ（ｘｊ）

式中　ｅ———单位向量　　ｙ———类标号
α———拉格朗日乘子
αｉ———拉格朗日乘子
Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）———核函数
Ｑ———ｎ×ｎ的半正定矩阵
Ｑｉｊ———Ｑ的元素

式（４）通过核函数 使得训练向量映射到高维
空间。常见的核函数选择为径向基函数（Ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）［２８］

Ｋ（ｘ１，ｘ２）＝ｅｘｐ（－γ‖ｘ１－ｘ２‖
２
） （５）

式中　γ———核的泛化能力参数，γ≥０
若 γ越小则决策边界越精简，泛化能力越强。

γ越大表示决策边界越复杂，则泛化能力越弱。
对于样本 ｘ，其分类的决策函数可以表示为

ｆ（ｘ） (＝ｓｇｎ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉαＫ（ｘｉ，ｘ）＋ )ｂ （６）

对于多类问题，ＳＶＣ采用 Ｏｎｅｖｓｏｎｅ［３０］策略。

对于 ｍ个分类，训练 Ｍ＝ｍ（ｍ－１）
２

个分类器，每个

分类器使用其中两类样本作为正负样本来训练；决

策时使用投票原则，即将测试样本 ｘ输入到 Ｍ个分
类器，每个分类器输出一个判别结果，得票最多类作

为类标号，如

ｙ＝ａｒｇｍａｘ
ｉ∈｛１，２，…，Ｍ｝

ｆｉ（ｘ） （７）

式中　ｆｉ———分类器决策函数

３　试验结果与分析

３１　试验数据集
本文测试的数据集为 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ，该数据集由

ＡＶＩＲＩＳ传感器在印第安纳州西北部的印度松树林
采集，由 １４５像素 ×１４５像素和 ２２４光谱反射波段
组成，波长范围为 ４×１０－７～２５×１０－６ｍ。该数据
集共包含了 １６类不同的农业对象，共标注 １０２４９
个像素类别，数据集真实类及分布比例具体如表 １
所示。本文算法采用 Ｐｙｔｈｏｎ３６实现。
　　本文所使用的数据集 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ中类别分布
如图２所示。从图 ２可以看出，该高光谱数据集少
数类数量分布极不均衡。本文把类别中所占比例低

于３％的类别作为少数类，其余作为多数类。因此，
该数据集中少数类包括 ６个：Ａｌｆａｌｆａ、Ｃｏｒｎ、Ｇｒａｓｓ
ｐａｓｔｕｒｅ ｍｏｗｅｄ、Ｏａｔｓ、Ｗｈｅａｔ和 Ｓｔｏｎｅ Ｓｔｅｅｌ
Ｔｏｗｅｒｓ。
３２　参数设置

本文参数设置如下：测试集和训练集的比例为

３∶７。径向基函数 ＲＢＦ参数 γ为 ０１２５，Ｃ为 １。

ＳＭＯＴＥ参数 ｋ的范围为 ３～７，默认为 ６，新样本
中生成策略默认为 ＳＶＭ。少数类采样倍率默认
为 ５。

表 １　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集的 Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ类及其样本数

Ｔａｂ．１　ＧｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｃｌａｓｓｏｆＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔａｎｄ

ｉｔｓｓａｍｐｌｅｓｉｚｅ

标号 类名 样本数 百分比／％

１ Ａｌｆａｌｆａ ４６ ０４５

２ Ｃｏｒｎ ｎｏｔｉｌｌ １４２８ １３９３

３ Ｃｏｒｎ ｍｉｎｔｉｌｌ ８３０ ８１０

４ Ｃｏｒｎ ２３７ ２３１

５ Ｇｒａｓｓ ｐａｓｔｕｒｅ ４８３ ４７１

６ Ｇｒａｓｓ ｔｒｅｅｓ ７３０ ７１２

７ Ｇｒａｓｓ ｐａｓｔｕｒｅ ｍｏｗｅｄ ２８ ０２７

８ Ｈａｙ ｗｉｎｄｒｏｗｅｄ ４７８ ４６６

９ Ｏａｔｓ ２０ ０２０

１０ Ｓｏｙｂｅａｎ ｎｏｔｉｌｌ ９７２ ９４８

１１ Ｓｏｙｂｅａｎ ｍｉｎｔｉｌｌ ２４５５ ２３９５

１２ Ｓｏｙｂｅａｎ ｃｌｅａｎ ５９３ ５７９

１３ Ｗｈｅａｔ ２０５ ２００

１４ Ｗｏｏｄｓ １２６５ １２３４

１５ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ Ｇｒａｓｓ Ｔｒｅｅｓ Ｄｒｉｖｅｓ ３８６ ３７７

１６ Ｓｔｏｎｅ Ｓｔｅｅｌ Ｔｏｗｅｒｓ ９３ ０９１

图 ２　数据集样本类别分布

Ｆｉｇ．２　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｓａｍｐｌｅｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＩｎｄｉａｎ

Ｐｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔｓ
　
３３　分类精度指标

试验从半监督分类预测结果的质量分类效率进

行了系统的研究和分析。定义 ＴＰ（Ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）为
正类并且也被预测成正类，ＦＰ（Ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）为负
类被预测成正类，ＴＮ（Ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ）为负类被预测
成负类，ＦＮ（Ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）为正类被预测成负类。

分类结果从 ７个方面进行度量：加权精度 ｐｗ
（Ｗｅｉｇｈｔｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、加权召回率 ｒｗ（Ｗｅｉｇｈｔｒｅｃａｌｌ）、
加权 Ｆ１度量、分类准确率 Ａｃ（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精度的几
何平均值 ＧＭ、平衡准确性指数（Ｉｎｄｅｘｏｆｂａｌａｎｃｅｄ
ａｃｃｕｒａｃｙ，ＩＢＡ）和 Ｋａｐｐａ系数 Ｋａ。定义分别为

ｐｗ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ｓｉρｉ

∑
ｍ

ｉ＝１
ｓｉ

（８）
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ｒｗ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ｓｉｒｉ

∑
ｍ

ｉ＝１
ｓｉ

（９）

Ｆ１＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ｓｉｆｉ

∑
ｍ

ｉ＝１
ｓｉ

（１０）

Ａｃ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＮ＋ＴＮ＋ＦＰ
（１１）

其中　ρｉ＝
ＴｉＰ

ＴｉＰ＋Ｆ
ｉ
Ｐ

　ｒｉ＝
ＴｉＰ

ＴｉＰ＋Ｆ
ｉ
Ｎ

　ｆｉ＝
２ρｉｒｉ
ρｉ＋ｒｉ

式中　ｓｉ———第 ｉ类的支持度
ｉ———高光谱数据类别，即每一类的真实类出

现次数

ＴｉＰ———第 ｉ类的 ＴＰ值

ＦｉＰ———第 ｉ类的 ＦＰ值

ＦｉＮ———第 ｉ类的 ＦＮ值
ρｉ———第 ｉ类的精度
ｒｉ———第 ｉ类的召回率
ｆｉ———第 ｉ类的 Ｆ１度量

ＧＭ度量用于评估不平衡分类应用的分类性能。
两类精度的几何平均值为

ＧＭ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ

ＴＮ
ＴＮ＋Ｆ槡 Ｐ

（１２）

ＧＭ在获得两类精度良好平衡的同时使其最大化。
ＩＢＡ量化了两类准确性平衡指数与选择的无偏

估计总体准确性之间的权衡，计算式为

ＩＢＡθ＝［１＋θ（ＴＰ－ＴＮ）］ＴＰＴＮ （１３）
ＩＢＡθ取决于用户定义的参数 θ，本文 θ设置为１。

Ｋａｐｐａ系数［３１］Ｋａ准确度指标用于度量不平衡
数据集的分类器与模型匹配的精细化程度，公式为

Ｋａ＝
ｐｏ－ｐｈ
１－ｐｈ

＝１－
１－ｐｏ
１－ｐｈ

（１４）

式中　ｐｏ———评估者之间相对观察到的一致意见的
百分比

ｐｈ———一致意见的预期次数
使用观察到的数据来计算每个观察者随机查看每个

类别的概率 Ｋａ∈（０，１），Ｋａ在 ０６１～０８０之间表

示模型具有较好的一致性
［３１］
。

３４　分类精度
在原始数据集和采样数据集上，对比了 ＳＶＣ和

随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［３２］在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数
据集的分类准确率。

图３是对 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ原始数据集和采样数据
集两个分类方法的分类准确率。采用 ７０％数据集

训练模型、３０％数据集作为测试集。在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ
原始数据集上 ＳＶＣ在所有类上的分类准确率为
０７８，少数类的分类准确率为０６５，ＲＦ在所有类上分
类准确率为０８２，在少数类上的分类准确率为０３８。
结果表明 ＳＶＣ在原始数据集上的分类准确率比 ＲＦ
低４８８％，但是对于少数类的分类准确率，ＳＶＣ比 ＲＦ
高７１０５％。因此，ＳＶＣ对少数类分类效果优于 ＲＦ。

图 ３　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集分类精度对比

Ｆｉｇ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＩｎｄｉａｎ

Ｐｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔ
　
对数据集中的少数类使用 ＳＭＯＴＥ采样之后，

在采样数据集上，ＳＶＣ和 ＲＦ的分类准确率有所提
高，分别提高 ３２９３％和 １６４６％。结果表明，ＳＣＶ
在少数类上的分类准确率和提高的比例优于 ＲＦ。
因此，本文采用 ＳＶＣ对高光谱数据进行分类。

图４是在原始数据集上使用 ＳＶＣ分类的混肴
矩阵，横轴为在 １６个类别上预测的类标号，纵轴为
１６个真实类标号。从图 ４可以看出，ＳＶＣ在未采样
的高光谱数据集上的分类效果不理想，尤其是对少

数类１、４、７、９这４个类分类精度比较低。

图 ４　原始数据集使用 ＳＶＣ分类的混肴矩阵

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｉｍｂａｌａｎｃｅｄ

ｄａｔａｓｅｔｗｉｔｈＳＶＣ
　
３５　ＳＭＯＴＥ参数对精度的影响
３５１　新样本生成策略

ＳＭＯＴＥ的参数 ｋ设置为 ６时，数据集上少数类
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识别准确率如表２所示。从表 ２可以看出，ＳＶＭ策
略对少数类分类结果的加权召回率 ｒｗ、Ｆ１、ＧＭ 和
ＩＢＡ结果较其它３个策略好。

表 ２　ＳＭＯＴＥ的 ４种新样本生成策略对少数类的影响

Ｔａｂ．２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎｅｗｉｎｓｔａｎｃｅｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｏｆ

ＳＭＯＴＥｏｎｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓ

策略 ｐｗ ｒｗ Ｆ１ ＧＭ ＩＢＡ

Ｒｅｇｕｌａｒ ０９６ ０８６ ０９０ ０９２ ０８４

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ１ ０９６ ０８５ ０９０ ０９１ ０８３

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ２ ０９５ ０８３ ０８７ ０８９ ０８０

ＳＶＭ ０９５ ０８７ ０９１ ０９２ ０８５

　　为了进一步测试少数类上新样本生成策略对分
类准确率的影响，在 ｋ为６时，测试了少数类分类准
确率与４种新样本生成策略的关系，结果如图 ５所
示。从图 ５可以看出，４个策略中 ＳＶＭ的少数类分
类准确率最高，为０８７３。

图 ５　不同生成策略时少数类的分类准确率

Ｆｉｇ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓ

ｗｉｔｈｎｅｗｉｎｓｔａｎｃｅｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｏｆＳＭＯＴＥ
　
３５２　参数 ｋ

ＳＭＯＴＥ新样本生成策略为 ＳＶＭ时，少数类结
果度量与参数 ｋ关系如表 ３所示。从表 ３可以看
出，ｋ为６时，少数类分类结果在加权召回率 ｒｗ、Ｆ１、
ＧＭ和 ＩＢＡ指标上较好。

表 ３　少数类结果度量与参数 ｋ的关系

Ｔａｂ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓ
ｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓｋｏｆＳＭＯＴＥ

ｋ ｐｗ ｒｗ Ｆ１ ＧＭ ＩＢＡ

３ ０９５ ０８６ ０９０ ０９１ ０８３

４ ０９５ ０８６ ０９０ ０９２ ０８４

５ ０９６ ０８５ ０９０ ０９１ ０８３

６ ０９５ ０８７ ０９１ ０９２ ０８５

７ ０９６ ０８６ ０９０ ０９１ ０８３

　　为了进一步测试少数类上参数 ｋ对分类准确率
的影响，在生成策略为 ＳＶＭ时，测试了少数类的分
类准确率与参数ｋ的关系，结果如图６所示。参数ｋ
的取值范围为３～７。少数类的分类准确率为 ０８５５
～０８７３，其中，ｋ为 ６时，分类准确率最高，为
０８７３。
３５３　少数类采样倍率

高光谱数据中少数类采样倍率 η与精度、召回

图 ６　少数类的分类准确率与参数 ｋ的关系

Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｅｓｗｉｔｈ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｋｏｆＳＭＯＴＥ
　
率和 Ｆ１测试结果如图７所示。从图 ７可以看出，采
用 ＳＭＯＴＥ对少数类采样的 ｐｗ、ｒｗ和 Ｆ１影响非常显
著；采样倍率 η为 １～４时，度量值提升幅度最大，
ｐｗ、ｒｗ和 Ｆ１分别提升了８６７％、３０５８％和２５８１％；
采样倍率为５～１５时，ｐｗ、ｒｗ和 Ｆ１变化不明显，结果
比较稳定，具有较好的鲁棒性。

图 ７　采样倍率 η与 ｐｗ、ｒｗ和 Ｆ１的关系

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｐｒｅｃｉｓｏｎ，ｒｅｃａｌｌｒａｔｅａｎｄＦ１ｗｉｔｈ

ｓａｍｐｌｉｎｇｒａｔｉｏηｏｆＳＭＯＴＥ
　
３６　Ｋａｐｐａ系数

参数 ｋ为６时，少数类上分类模型的 Ｋａｐｐａ系
数 Ｋａ与 ＳＭＯＴＥ中新样本生成策略的关系如图８所
示。４个生成策略中少数类分类的 Ｋａ变化范围为
０７６８～０８２９，其中，ＳＶＭ策略的 Ｋａｐｐａ系数最高，
为０８２９。

图 ８　新样本生成策略与 Ｋａ的关系

Ｆｉｇ．８　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆＫａｏｆｍｏｄｅｌｗｉｔｈｎｅｗｉｎｓｔａｎｃｅ

ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｏｆＳＭＯＴＥ
　
少数类上的分类模型的 Ｋａ与 ＳＭＯＴＥ中参数 ｋ

关系如图９所示。参数 ｋ的取值范围为 ３～７。少
数类分类的 Ｋａ范围为 ０８０３～０８２９，其中，ｋ为 ６
时，Ｋａｐｐａ系数最高为０８２９。

从分类模型一致性度量 Ｋａ结果可知，参数 ｋ为
６时，ＳＶＭ策略取得最优结果。
３７　试验对比

表４是ＳＭＯＴＥ参数ｋ设置为 ６，采用ＳＶＭ策略
时，在非采样数据集和采样数据集上的 ｐｗ、ｒｗ和 Ｆ１
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图 ９　参数 ｋ与 Ｋａ的关系

Ｆｉｇ．９　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆＫａｏｆｍｏｄｅｌｗｉｔｈ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｋｏｆＳＭＯＴＥ
　
表４　过采样数据集和原始数据集上少数类识别准确率对比

Ｔａｂ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｖｅｒｓａｍｐｌｅｄａｎｄ

ｏｒｉｇｉｎａｌｕｎｓａｍｐｌｅｄｄａｔａｓｅｔ

标号
采样数据集 原始数据集

ｐｗ ｒｗ Ｆ１ ｐｗ ｒｗ Ｆ１

１ ０９４ ０９６ ０９５ ０ ０ ０

４ ０９９ ０８２ ０９０ １ ０６５ ０７９

７ １ ０７５ ０８６ ０ ０ ０

９ ０８２ ０４５ ０５８ ０ ０ ０

１３ ０９２ ０９０ ０９１ ０９１ ０８１ ０８６

１６ １ １ １００ １ ０８３ ０７１

结果。ＳＶＣ分类器采用 ＲＢＦ核函数，各少数类采样
的倍率 η设置为８。
　　表４中标号表示的类名与表１相同。表４结果
表明，通过数据集 ＳＭＯＴＥ采样之后，少数类的 ３个
分类指标均有大幅提升。Ａｌｆａｌｆａ、Ｇｒａｓｓ ｐａｓｔｕｒｅ
ｍｏｗｅｄ、Ｏａｔｓ３个类由于类数量在原始数据集上过于
稀少，非采样集上 ３个指标都为 ０。经过过采样之
后，ｐｗ、ｒｗ和 Ｆ１分别为 ０９４、０９６、０９５、１００、０７５、
０８６和０８２、０４５、０５８。Ｃｏｒｎ的ｐｗ降低了１％，但
是 ｒｗ和 Ｆ１分别提升了 ２６１５％和 １３９２％。Ｗｈｅａｔ
的 ｐｗ提升了１１％，ｒｗ和 Ｆ１分别提升了 １１１１％和
５８１％，Ｓｔｏｎｅ Ｓｔｅｅｌ Ｔｏｗｅｒｓ的 ｐｗ不变，但是 ｒｗ和
Ｆ１分别提升了２０４８％和４０８５％。

上述结果表明，稀少的类在非采样数据集上，其

分类的效果较差，往往淹没于多数类中，经过过采

样，其分类的效果提升非常显著。Ａｌｆａｌｆａ、Ｏａｔｓ和
Ｇｒａｓｓ ｐａｓｔｕｒｅ ｍｏｗｅｄ３个类的 ｒｗ提升最显著。

表５是本文方法与 ＳＶＯ［１０］及 ＳＶＭ［３３］方法在平
均分类精度 Ａｃ和 Ｋａｐｐａ系数 Ｋａ的试验对比结果。
本文方法在参数ｋ设置为６、采用ＳＶＭ策略时，分类
的平均精度和 Ｋａｐｐａ系数相比于 ＳＶＯ分别提升了
６７２％和 ３５０％，相比于 ＳＶＭ［３３］，分 别提升了
　　　　

表 ５　与其他方法的准确率对比

Ｔａｂ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈ

ｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ

参数 本文方法 ＳＶＯ ＳＶＭ

Ａｃ ０８７３ ０８１８ ０７７８

Ｋａ ０８２９ ０８０１ ０８００

１２２１％和３６２％。
图１０是默认参数情况下，在采样数据集上使用

ＳＶＣ分类的混肴矩阵，横轴为 １６个预测类标号，纵
轴为１６个真实类标号。从图１０可以看出，ＳＶＣ在
采样高光谱数据集上的分类精度提升很大，对少

数类 １、４、７、９、１３和 １６分类精度的分类效果提升
显著。

图 １０　ＳＭＯＴＥ采样数据集上分类精度混肴矩阵

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｄａｔａｓｅｔ

ｗｉｔｈＳＭＯＴＥ
　

４　结论

（１）针对农业高光谱数据的非均衡环境下少数
类分类精度低的问题，研究了少数类的分类质量，利

用过采样技术对数据进行处理，提升了少数类的分

类质量。

（２）在高光谱数据集上进行了试验验证，对系
统参数进行了试验和对比分析，试验结果表明，本文

方法能够较好地提升高光谱数据集少数类分类精

度，ｐｗ不小于 ０８２，ｒｗ不小于 ０４５，ｒｗ提升显著，提
升幅度在１１１１％ ～２６１５％之间。
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