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摘要 总结了近年来国际上图像融合以及支持向量机的应用的研究进展, 分析了支持向量机用于遥感图像融合分类的趋势、优势以及
目前存在的问题,指出了该研究领域的研究方向。
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利用遥感技术进行土地资源的调查,土地利用现状的调

查与分析,农作物长势的监测与分析,病虫害的预测,以及农

作物的估产等,是当前农业遥感应用的研究热点。近年来,

随着遥感卫星的陆续升空,从不同卫星遥感平台获取多源卫

星数据成为可能,形成了多空间分辨率、多光谱分辨率、多时

间分辨率、多辐射分辨率的遥感影像序列。在给用户提供海

量对地观测数据的同时,受遥感传感器的机理限制即光的能

量和衍射的分辨极限、成像系统本身的调制传递函数以及信

噪比等影响,造成获取同时具有高空间分辨率与高光谱分辨

率的数据成为无法调和的矛盾,因此,如何利用同一地区多

源遥感数据进行信息融合提取成为国际的研究热点,并取得

一系列突破和研究成果。

遥感图像的融合增强处理是利用多源遥感数据进行信

息提取的有效方法,一般来说,融合后的图像既保留了多光

谱图像的光谱信息,又融入了全色波段图像的空间信息,满

足了不同应用实践的需要。目前遥感图像融合被广泛分为 3

个不同层次:像素级、特征级和决策级
[ 1]
。早期的融合研究

主要集中在像素级和特征级,因为这 2种层次融合方法往往

改变原始影像的信息,更多是图像目视信息解译层次的改

善,有研究表明,其中部分方法利用计算机进行上述层次融

合影像的后续分类精度提高不明显,甚至有出现精度下降的

情况发生。随着研究的深入,决策级较接近人类最终决策的

思维,而逐渐引起人们的重视,该方法是一种高水平的融合

技术,效果最好,同时难度也最大
[2]
,无论是国际还是国内,

该方面的研究刚刚开始,因此,对其展开进一步深入研究具

有极其重要的意义。

1 图像融合研究进展

图像融合本质是数据融合的一种, 数据融合 的概念由

美国学者最早提出,并于 20世纪 80年代建立了相关技术,

由于军事上的迫切要求,它得到了快速发展,并引起世界各

国的普遍关注。早在 1973年,美国国防部就进行了信息融

合技术的研究。随着遥感技术的发展,特别是 20世纪 90年

代中后期多颗雷达卫星和高几何分辨率卫星的发射升空,可

见光、近红外、短波红外、热红外、微波等不同类型的卫星传

感器获取同一地区的遥感影像数据日益增多
[ 3]
,为了充分、

有效、综合地利用多种类型的卫星影像数据,图像融合技术

的研究也呈不断上升趋势,应用的领域遍及遥感图像处理、

可见光图像处理、红外图像处理、医学图像处理等,尤其是近

几年,多传感器图像融合技术已成为机器人、智能制造、智能

交通、医疗诊断、遥感、保安、军事应用等领域的研究热点

问题
[ 4]
。

图像融合是将两个或者两个以上的传感器在同一时间

(或不同时间 )获取的关于某个场景的图像或者图像序列信

息加以综合,生成一个新的有关此场景的解释,而这个解释

是从单一传感器获取的信息中无法得到的。它包括多传感

器不同时获取图像的融合、多传感器同时获取图像的融合、

单一传感器不同时间或者不同环境条件下获取图像的融合。

图像融合按照融合在处理流程中的阶段可分为像素级、特征

级和决策级 3个层次。

1. 1 像素级融合 像素级融合是最低层次的信息融合,其

实现过程是直接在采集到的原始图像数据层上进行的,即在

可见光、红外及 SAR影像等原始数据基础上进行数据的综

合分析。

像素级融合的过程一般可分 4个步骤:预处理、变换、综

合和反变换 (重构图像 )。预处理阶段包括了对被融合原始

图像的滤波和配准处理。配准就是将被融合的原始图像进

行必要的变换 (主要是几何变换 ),从而使被融合图像的每一

个像素都能较好地配准。关于图像研究配准处理的研究是

图像融合涉及的研究热点之一
[5- 6]
。

常用于像素级融合变换方法有 IHS变换、PCA变换、高

通滤波法、线性加权法和小波变换法等。综合阶段将被融合

图像的变换结果进行综合处理,从而获得最终的融合图像。

综合方法可分为: 选择法。即根据某种规则,分别选择不

同被融合图像的变换系数,组成一组新的变换系数; 加权

法。即用某种加权平均算法将不同被融合图像的变换系数
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综合为一组新的变换系数; 优化法。即根据应用不同,构

造评价融合效果的性能指标,综合结果使该性能指标达到最

优。反变换阶段是根据综合阶段得到的一组变换系数进行

反变换操作,得到融合图像。

像素级融合的主要优点是能保持尽可能多的原有数据

信息,提供其他融合层次所不能提供的细微信息。但由于融

合的层次太低,所以存在很多局限性: 效率低下。由于处

理的传感器数据量大,所以处理时间较长、实时性差; 数据

限制。为了便于像素比较,对传感器信息的配准精度有很高

要求,而且最好图像来源于一组同质传感器; 分析能力差。

较难实现对图像的有效理解和分析; 纠错要求。由于底层

传感器信息存在的不确定性、不完全性或不稳定性,所以对

融合过程中的纠错能力有较高的要求; 抗干扰性差。

1. 2 特征级图像融合 特征级图像融合属于中间层次的融

合,其处理方法是先对原始影像信息进行特征抽取,然后再

对多个特征信息进行综合分析和处理,以实现不同影像数据

信息的汇集和综合。一般来说,提取的特征信息应是像素信

息的充分表示量或充分统计量,包括目标的纹理、光谱、几何

等空间特征等。遥感图像特征级融合关键是特征选择和提

取,也就是采用模式识别等相关技术,在融合前对特征进行

相关处理,从而把特征向量分类成有意义的组合。特征级融

合的优点在于实现了可观的信息压缩,便于实时处理。由于

所提取的特征直接与决策分析有关,因而融合结果能最大限

度地给出决策分析所需要的特征信息。目前,特征级数据融

合的主要方法有聚类分析法、Dempster Shafer推理法、贝叶斯

估计法、熵法、加权平均法、表决法以及神经网络法、专家系

统方法、小波多分辨率分析等融合算法。其中,基于小波的

融合方法是目前应用较多的特征级融合算法之一,也是应用

效果较好的算法。

1. 3 决策级图像融合 决策级图像融合是一种更高层次的

信息融合。决策级融合可以理解为先对每个数据源进行各

自的决策以后,再根据一定的融合规则将来自各数据源的信

息进行融合的过程。决策级融合的关键是权值的选择,权值

的大小决定和反映了各个数据源对最后融合分类结果的影

响权重, 一般对最终结果贡献较大的数据源具有较大的

权值。

决策级融合的结果可以直接作为决策要素,为决策者直

接提供决策依据。常用的融合方法有最大似然法、贝叶斯估

计法、神经网络法、模糊聚类法,以及专家系统、D S(Dempster

Shafer)、支持向量机等
[ 7]
。

决策级融合由于事先输入为各种特征信息,而结果为决

策描述,因此决策级图像融合结果的数据量最小,抗干扰能

力强。决策级融合的主要优点可以概括为
[8]
: 通信及传输

要求低,这是由其数据量少决定的; 容错性高。对于一个

或若干个传感器的数据干扰,可以通过适当的融合方法予以

消除; 数据要求低。传感器可以是同质或异质,对传感器

的依赖性和要求降低; 分析能力强。能全方位有效反映目

标及环境的信息,满足不同应用的需要。

2 支持向量机研究进展

支持向量机 ( Support VectorM ach ine, SVM )概念是 1992

年在计算学习理论会议 ( COLT 92 )上由 Boser等首先提

出
[ 9]
,此后,引起了国际上的广泛关注和研究, 20世纪 90年

代开始得到广泛的应用。支持向量机是在基于机器学习领

域中经典的统计学理论 ( StatisticalLearn ing Theory, SLT)基础

上发展而来,是基于统计学习理论的 VC维理论及结构风险

最小化原则的新型学习机器。因此,自被提出后,支持向量

机被看作是对传统分类器的一个新的发展,特别是在小样

本、高维、非线性数据空间下,其具有较好的泛化能力。由于

支持向量机是基于统计学习理论中的 VC维理论和结构风

险最小原理,根据有限的样本信息在模型的复杂性 (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。

相比之下,人工神经网络遵循的却是经验风险最小原则,追

求的是在样本趋于无穷时的最优解。由于实际的训练样本

不可能无穷多,致使期望风险和实际的经验风险存在一定的

差异,从而使得神经网络的推广性较差。采用支持向量机分

类器,可以充分发挥其对小样本数据处理的优势,应用尽可

能少的样本得到最优分类面,使通过该分类面进行预测得到

的代价最小,从而获得最优良的推广性。

V apn ik等在 20世纪 70年代开始致力于统计学习理论

方面的研究
[ 10]

,到 90年代中期,随着其理论的不断发展和成

熟,也由于神经网络等学习方法在理论上缺乏实质性进展,

统计学习理论开始受到越来越广泛的重视。针对小样本统

计学习问题的一个理论框架,它追求的是在现有信息情况下

的最优解,并产生了支持向量机这一将这种理论付诸实现的

有效的机器学习方法。近年来, 许多关于支持向量机的研

究,包括算法本身的改进和算法的实际应用,都陆续提了出

来。其中在理论上主要以 V apn ik及其研究小组做了大量开

创性、奠基性的工作
[ 10]
。针对 SVM中大规模的样本集的训

练问题, 1995年, Cortes等提出了 Chunking算法
[11]

,其出发

点是删除矩阵中对应 Lagrange乘数为零的行和列且不会影

响最终的结果,将一个大型 QP问题分解为一系列较小规模

的 QP问题。O suna等 1997年针对 SVM训练速度慢及时间

空间复杂度大的问题,提出了分解算法,并将之应用于人脸

检测中。其主要思想是将训练样本分为工作集 B和非工作

集 N, B中的样本个数为 q个, q远小于总样本个数,每次只

针对工作集 B中的 q个样本训练,而固定 N中的训练样

本
[ 12]
。Keerth i等 2002年通过对 SVM算法的分析, 在 SMO

分解算法中提出了重大改进,即在判别最优条件时用两个阈

值代替一个阈值,从而使算法更加合理、快速
[13]
。 SVM中有

关核函数理论的研究相对比较少, C ristian in i等对构造各种

形式的核函数进行了一些研究
[ 14]

, B railovsky等结合应用的

实际,分别构造了全局、局部、混合及邻域核函数
[ 15]
。然而,

在实际应用中主要还是使用常用的多项式、径向基函数及多

层感知器网络等核函数。目前, SVM算法在模式识别、回归

估计、概率密度函数估计等方面都有应用。例如,在模式识

别方面,对于手写数字识别、语音识别、人脸图像识别、文章

分类等应用, SVM算法在精度上已经超过传统的学习算法。

如 Chapelle等将 SVM应用于三维物体的识别
[ 16- 17]

。

作为一种新兴的机器学习算法,并且具有专门处理样本
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数据的机器学习的优点,近年来,支持向量机的应用领域逐

步拓展,遥感科学领域已经开始得到广泛的研究和应用。支

持向量机 ( SVM )自 20世纪 90年代被提出以来,作为新的分

类方法便得到了各学科各领域的广泛应用,最初主要应用于

文本 (超文本 )分类、图像分类、生物序列分析、生物数据挖

掘、手写字符识别等领域
[ 18]
。近年来受到了遥感科学领域

的广泛关注,并成功地得到应用,尤其在高光谱影像分类方

面, SVM比其他分类方法在分类精度上有较大的优势
[ 19]
。

国外学者利用 SVM开展了对高光谱数据 AV IR IS的分

类研究工作,研究结果表明, SVM较传统分类方法有更高的

分类精度 [ 19- 20] ; Hermes等 1999年利用美国陆地卫星数据

LANDSAT TM影像开展基于 SVM的分类研究工作,并将其

分类结果与另外 3种常用的分类器: 最大似然分类器

(M LC),后向传播神经网络 ( NNC)以及决策树分类器 ( DTC )

进行了比较。研究结果表明, MLC的分类精度最低; DTC略

优于 MLC;当特征数较少时 ( 3个 ), NNC精度高于 SVM;但

当特征数较多时 ( 7个 ), SVM的精度高于 NNC
[ 21]
。Zhu等

2002年利用 SVM开展 ASTER数据对城市地区覆盖分类的

研究,研究结果表明, SVM在收敛性、训练以及分类精度方面

有较好的优势
[22]
。K arlsson于 2003年应用 SVM开展高空间

分辨率影象的分类研究,并利用了光谱信息的同时又利用了

上下文信息。为了更好地利用上下文信息,他们在分类之前

首先对图像进行了分割,然后把分割结果加入到分类中,但

精度没有太大的改善,估计是分割精度造成的
[ 23]
。Melgani

于 2004年利用 AV IR IS数据做了大量的实验测试 SVM的性

能,结果表明 SVM较其他的非参数分类器如 RBFNN、K NN

等在分类精度、参数设置稳定性方面均有优势;在直接进行

高维数据分类和传统的先做特征选择再分类的方法对比后,

发现, SVM受 Hughes现象影响敏感性较低
[ 24]
。

CampsValls等 2004年应用 SVM开展了对 HYMAP高

光谱数据的作物分类研究,并与多层感知机 (M LP)、径向基

函数神经网络 ( RBF NN )、模糊神经网络 ( CANF IS)等进行了

比较,结果发现 SVM分类性能最好,且受数据特征维数和波

段噪声影响较小
[25]
。

FOODY等在 2004年开展了 4种分类器对训练区大小影

响的测试研究工作:判别分析 ( DA)、神经网络 ( NN )、决策树

( DT )、SVM。结果表明 SVM尽管分类效果最好,但也受训练

区大小的选择的影响
[26]
。Pal等在 2004年同样采用了 4种

分类器对 DA IS高光谱数据进行了分类研究:最大似然分类

器 (M LC)、决策树分类 ( DT)、后向传播神经网络、SVM。结

果表明,无论训练区大小如何变化, SVM的分类精度总是最

高,并且不受 Hughes现象的影响
[ 27]
。

前期关于 SVM的遥感应用分研究主要集中于测试 SVM

的性能,并与其他常规的分类器进行对比。近年来,基于合

成核的支持向量机的研究逐步成为了热点。如 CampsValls

等 2006年开始利用合成核支持向量机综合利用光谱和纹理

信息开展分类研究,对 AV IR IS数据分类的结果表明,合成核

的方法与纯光谱分类方法以及单一核的直接综合光谱和纹

理信息方法相比,精度会有所提高
[ 25]
。Tang等在前人研究

基础上提出了新型合成核支持向量机 DOCKSVM,并应用于

遥感图像的分类研究,其研究结果表明,考虑遥感数据的生

化特性的 DOCKSVM模型具有良好的应用前景
[ 28]
。

3 支持向量机遥感图像融合分类研究趋势

目前为止,利用 SVM进行的图像融合分类尤其是决策

级融合分类的研究工作才刚刚开始,并开始显示其良好的应

用潜力。美国宾夕法尼亚州立大学 Sharma R博士领导的研

究小组实现了基于 SVM性别识别系统。该系统利用人的眼

睛、鼻子、嘴以及声音作为判别特征,首先用 SVM实现基于

人脸特征 (眼睛、鼻子、嘴 )的识别,然后用声音训练另一个

SVM,最后再使用 SVM 实现这两种决策的融合。该系统对

所给样本进行测试可以达到几乎 100%的准确率。而同样的

样本由普通人来判断,还不到 90%。即使受过专业训练的人

进行判断,也只有大约 98%的准确率。这是第一个关于计算

机的识别水平超过人的例子的报道。祝磊等 2006年利用支

持向量机对人脸的灰度图像进行了决策融合分类研究
[ 29]

,

试验结果表明,该方法具有良好的检测效果和较低的虚警

率。赵书河于 2008年提出了基于支持向量机的决策融合分

类算法,并进行 TM和 SPOT数据进行了融合实验,并给予定

性和和定量评价,结果表明,支持向量机在决策融合分类中

具有较好的应用潜力
[ 30]
。

4 支持向量机遥感图像融合分类的优势

4. 1 处理高维数据 众多研究表明, SVM可以有效处理高

维数据。从前人对 AV IRIS、HYMAP、DA IS等高光谱数据应

用的结果看出, SVM对于高光谱数据分类问题具有很好的优

势,与传统的分类的方法如神经网络、决策树、最大似然法等

相比,可以不受 Hughes现象影响。 SVM可以处理小样本的

分类问题,因此可以有利于解决遥感图像的融合分类问题。

由于支持向量机基于统计学习理论而不是传统的统计

学,其训练过程是基于结构风险最小化 ( SRM )而不同于以往

被受欢迎的神经网络分类器所基于的经验风险最小化

( ERM ),概率论中的大数定理只说明了当样本趋于无穷多时

经验风险将在概率意义上趋近于期望风险,没有保证两个风

险的是同一点,不能保证经验风险能够趋近于期望风险,因

此神经网络在实际工程应用中受到了很大的限制, 而 SVM

因为折衷考虑影响期望风险的经验风险和置信范围,取得实

际风险的最小,从而使得样本数目有限时依然有效,同时,其

在 2个需要类别之间放置的是一个最优的分割面,保证了良

好的推广能力。

4. 2 是一种非参数分类方法 在进一步挖掘除光谱以外的

上下文图像信息如纹理、形状等应用于分类具有巨大的潜

力。由于 SVM并不要求数据必须符合高斯分布 常规的

统计分类算法如最大似然法应用的前提,使得 SVM更适合

解决遥感图像分类问题。统计意义上,传感器获得的光谱数

据可能在某种程度上服从高斯概率密度分布,然而进一步挖

掘的如纹理信息、形状信息等很难保证服从这样的分布规

律,因此,理论上讲, SVM可以综合利用多源数据的光谱信息

以及纹理等空间信息, SVM用于图像融合分类较传统方法如

最大似然法、神经网络等具有明显的优势。

5 支持向量机遥感图像融合分类目前存在的问题

由于支持向量机本身的理论仍在不断的完善之中,其在
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遥感图像融合分类的研究还处在初步阶段,目前,基于支持

向量机的遥感图像融合分类主要存在下列问题:

( 1)算法应用上,遥感领域里主要应用的是经典的 SVM

算法,而较少算法是针对遥感领域数据 (考虑遥感数据的生

化特性 ),因此 SVM算法本身是决定图像融合的最终效果因

素之一。

( 2)由于核函数的选择对于支持向量机的性能具有影

响,目前的研究较少考虑遥感数据的光谱特性的先验知识,

开发适合遥感数据的新的核函数较少。

( 3)基于合成核函数的支持向量机应用于遥感图像融合

研究较少,但如何根据遥感数据特点构造融合图像合成核的

研究较少。

( 4)实际应用中, SVM运行中涉及的模型参数中的惩罚

值 C、核参数 等的选取是影响融合结果的关键参数,传统

的确定方法是网格搜索方法,加上随着训练样本数目的增

加,对计算资源以及内存消耗较大,学习训练过程非常耗时,

影响了 SVM的图像快速处理的应用。

6 结语

综上所述,遥感图像数据融合是一个正在兴起,并有着

广泛应用前景的研究领域。当前遥感图像融合的主要目标

在于提高融合影像空间分辨率的同时,尽量保持原图像的光

谱特征,从而保证后续分析理解的有效性。因此,在普遍的

融合理论、模型及方法还无法得到的情况下,怎样结合遥感

图像的特点,开展决策级信息融合的研究,将是遥感图像融

合研究和发展的必然趋势。

多传感器、多分辨率及多时相遥感数据源的获取、应用

以及对高质量遥感数据的需求对各种多源图像融合技术提

出了更高要求。遥感图像融合是一个正在兴起的学科,其本

身属于信息融合理论与技术范畴,虽然信息融合在理论和技

术方面已取得了一定的成果,但怎样将这些理论和方法变成

普遍化的准则,并在遥感领域得到成功应用,目前还存在诸

多问题: 信息融合研究的模型和方法都是针对特定问题提

出的,不具有普遍性和通用性,很少考虑到遥感图像领域本

身的特殊性。 当前图像融合主要集中在像素级和特征级 2

个研究层次上,且已经取得了较好的研究成果。决策级融合

属于最高层次的融合,更加逼近人类问题决策的思维,因此,

神经网络、支持向量机等人工智能模式识别等方法应用于数

据融合具有较好前景,而图像决策融合分类研究才刚刚开

始,需进一步的加强。 由于数据的海量以及算法复杂度本

身的影响,快速的图像融合分类处理需要强大的计算资源支

持,因此如何有效地解决海量、算法复杂、同时保证处理精度

的图像融合分类问题值得进一步研究。
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