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摘 要： 提出了一种利用相关向量机后验概率进行高光谱影像混合像元分解的方法．基于支持向量机后验概率
输出的高光谱影像混合像元分解方法中，类别后验概率需要通过带参数的Ｓ形函数近似，而且模型需要通过交叉验证
获取较好的规则化系数．相关向量机是在贝叶斯框架下提出的更加稀疏的学习机器，它没有规则化系数，核函数不需
要满足Ｍｅｒｃｅｒ条件．本文从分析支持向量机用于高光谱影像混合像元分解存在的不足出发，介绍了稀疏贝叶斯分类模
型和模型参数推断，采用了快速序列稀疏贝叶斯学习算法．通过 ＰＨＩ影像的混合像元分解实验分析，表明了基于相关
向量机的高光谱影像混合像元分解方法的优势．
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１ 引言

高光谱影像具有丰富的地物光谱信息，与全色、多

光谱影像相比，它记录的电磁波长范围更宽、光谱分辨

率更高，不仅可以根据需要选择特定的波段来突出地

物，还能够提取地物的辐射特性参量，使遥感定量分析

成为可能．高光谱遥感逐步成为资源调查、环境监测、精
细农业、灾害评估、地图制图等领域的重要技术手段．在
军事上，对目标侦察、战场环境监测、伪装与反伪装、毁

伤效果评估等应用领域具有重要意义［１］．
高光谱影像的空间分辨率较低，其像元的光谱特征

通常不是单一地物的光谱特征，而是几种地物光谱特征

的混合反映．混合像元的存在，是像元级影像分类和面
积量测精度难以达到使用要求的主要原因［２］，由于多光

谱影像的波段数量有限，无法实现准确的光谱解混．高
光谱影像的光谱分辨率从微米级提高到纳米级，使混合

像元分析、分解及其模型研究成为可能．通过高光谱影
像混合像元分解，可以提高影像中提取小目标的能力、

地物精细分类精度和影像处理的自动化、智能化水平．
针对高光谱影像的混合像元分解问题，国内外开展

了大量研究，一般先分析光谱混合模型，通过模型解算

求出每个像元的组分．现有的光谱混合模型通常包括线
性模型、非线性模型和随机混合模型，具体的光谱解混

方法包括最小二乘法、正交子空间投影法、凸面几何学
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分析、约束能量最小法和极大似然法等［３］．非线性光谱
混合模型的建模与求解逐渐成为国内外研究的重点．

Ｆｏｏｄｙ［４］指出，后验概率是一个很重要的指标量，通
过它能够有效地提取亚像元的信息．Ｋｏｌａｃｚｙｋ［５］详细分
析了用Ｂａｙｅｓ的后验概率值替代混合像元组分的原因，
并认为混合像元分解是基于后验概率分类的一种特殊

情况．吴波等［６］提出了一种利用 ＳＶＭ后验概率进行高
光谱影像的混合像元分解的方法，李惠等［７］又验证了

改进ＳＶＭ两两配对求解多类问题后验概率方法的有效
性．二值 ＳＶＭ分类器预测值 ｆ转化为后验概率，需要采
用带有参数的Ｓ形函数近似［８］，如式（１）所示．

ｐ（ｙ＝１｜ｆ）＝ １
１＋ｅｘｐ（Ａｆ＋Ｂ） （１）

ＳＶＭ基于统计学习理论的结构风险最小化原
则［９］，利用 ＳＶＭ后验概率实现混合像元分解，能够表达
影像中非线性特性，而不需要具体的光谱混合模型［６］．
ＳＶＭ也存在着不足［１０］，主要表现在：①预测模型本身不
具有统计意义，类别后验概率只能通过 Ｓ形函数近似；

②基函数个数基本上随训练样本集规模成线性增长，

模型稀疏性有限；③核函数参数和规则化系数需要通

过交叉验证等方法确定，增加了模型训练的计算量．④
核函数必须满足Ｍｅｒｃｅｒ条件．

２０００年，Ｔｉｐｐｉｎｇ提出了一种与 ＳＶＭ相似的稀疏概
率模型来弥补ＳＶＭ的不足，称为相关向量机（Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＲＶＭ）［１１］．２００３年，Ｔｉｐｐｉｎｇ设计了快速
序列稀疏贝叶斯学习算法，提高了模型训练速度［１２］；

２００５年，Ｔｈａｙａｎａｎｔｈａｎ将该模型推广，解决了多元输出回
归和多类分类的训练问题［１３］．ＲＶＭ最初用以处理回归
问题，通过Ｌａｐｌａｃｅ逼近可以将分类问题转化为回归问
题求解．目前，已经初步开展了 ＲＶＭ在文本识别［１４］、影
像分类［１５］、时序分析［１６］等应用领域的研究．

本文首先分析了稀疏贝叶斯分类模型及模型参数

推断过程，将ＲＶＭ学习可以转化为最大化边缘似然函
数估计问题，采用快速序列稀疏贝叶斯学习算法求解．
通过一系列两两配对的方法实现多类 ＲＶＭ分类，将两
两配对的类别后验概率转换为多类后验概率，利用后

验概率进行高光谱影像的混合像元分解．通过 ＰＨＩ影
像分类实验表明本文方法的优势．

２ 相关向量机混合像元分解

２．１ 稀疏贝叶斯模型

对于两类稀疏贝叶斯分类问题［１１］，假定训练样本

集为 ｘｎ，ｔ{ }ｎ Ｎ
ｎ＝１，ｘｎ∈ＲＲｄ为训练样本，ｔｎ∈｛０，１｝为训练

样本标号，分类预测模型将非线性基函数的线性组合

通过 Ｓ形函数映射到区间（０，１）内进行类别判定
ｙ（ｘ；ｗ）＝σ（ｗＴ（ｘ）） （２）

其中，（ｘ）＝（ｘ１），（ｘ２），…，（ｘＭ[ ]）Ｔ为样本基函

数映射组成的列向量，ｉ（ｘ）（ｉ＝１，…，Ｎ）为定义在训
练样本点上的核函数，ｉ（ｘ）＝Ｋ（ｘ，ｘｉ）．由于不要求

ｉ（ｘ）正定，因此ｉ（ｘ）没有必要满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件，
ｗ＝（ｗ０，…，ｗＮ）Ｔ为所有基函数的权值组成的列向量，
采用的 Ｓ形函数为

ｙ＝σ（ｚ）＝１（１＋ｅ－ｚ） （３）
对于两类问题，如果假设样本独立同分布的，那么

训练样本集的似然函数表示为［１７］

ｐ（ｔ｜ｗ）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
σ ｙ（ｘｎ；ｗ{ }） ｔｎ １－σ ｙ（ｘｎ；ｗ{ }[ ]） １－ｔｎ

（４）
其中，ｔ＝（ｔ１，…ｔＮ）Ｔ为训练样本的目标向量．

根据概率统计原理，假设参数 ｗｉ服从均值为０方
差为α

－１
ｉ 的高斯条件概率分布，因此

ｐ（ｗ｜α）＝∏
Ｎ

ｉ＝０
Ｎ（ｗｉ０，α－１ｉ） （５）

其中，α是权值ｗ先验分布的超参数．
为每一个权值配置独立的超参数是稀疏贝叶斯模

型的最显著的特点，也是导致模型具有稀疏性的根本

原因［１０］．由于这种先验概率分布是一种自动相关判定
先验分布，模型训练结束后，非零权值的基函数所对应

的样本向量为相关向量，因此称这种学习机为相关向

量机．
根据贝叶斯理论，如果已知模型参数的先验概率

分布 ｐ（ｗ，α），那么模型参数的后验概率为
ｐ（ｗ，α ｔ）＝ｐ（ｔ｜ｗ，α）ｐ（ｗ，α）／ｐ（ｔ） （６）

若获取了模型参数的后验分布 ｐ（ｗ，α｜ｔ），那么对
于待测样本为 ｘ，稀疏贝叶斯模型的预测值 ｚ的分布
为

ｐ（ｚ｜ｔ）＝∫ｐ（ｚ｜ｗ，α）ｐ（ｗ，α｜ｔ）ｄｗｄα （７）

因为无法直接积分获取 ｐ（ｚ｜ｔ），我们通过参数
推断获取 ｗ后，通过式（３）计算 ｘ的后验概率．
２．２ 模型参数推断

由于模型参数的后验分布 ｐ（ｗ，α｜ｔ）不能通过积
分直接获取，故将其分解为

ｐ（ｗ，α｜ｔ）＝ｐ（ｗ｜ｔ，α）ｐ（α｜ｔ） （８）
根据贝叶斯公式，ｐ（α｜ｔ）∝ｐ（ｔ｜α）ｐ（α），由于模

型参数的后验概率 ｐ（ｗ｜ｔ，α）和边缘似然函数 ｐ（ｔ｜α）
都无法积分求解，采用 ＭａｃＫａｙ［１８］提出的 Ｌａｐｌａｃｅ逼近：
首先初始化超参数向量α；对于给定的向量α，建立后

验概率分布的高斯近似，获取边缘似然函数的近似分

布；通过最大化边缘似然函数来重新估计向量α；重复

这个过程直到收敛［１０］．
利用高斯分布来逼近后验概率分布的 Ｌａｐｌａｃｅ方
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法，是对后验概率分布的众数位置处函数的二次逼近．
对于给定的向量α，由于

ｐ（ｗ｜ｔ，α）＝ｐ（ｔ｜ｗ）ｐ（ｗ｜α）／ｐ（ｔ｜α） （９）
那么，关于 ｗ后验分布的众数通过最大化下式得到
ｌｏｇｐ（ｗ｜ｔ，α{ }）

＝∑
Ｎ

ｎ＝１
［ｔｎｌｏｇｙｎ＋（１－ｔｎ）ｌｏｇ（１－ｙｎ）］－

１
２ｗ

ＴＡｗ＋ｃｏｎｓｔ

（１０）
其中，ｙｎ＝σ ｙ（ｘｎ；ｗ{ }），Ａ＝ｄｉａｇ（αｉ）．

通过迭代再加权最小二乘法求解，获取以众数位

置为中心的高斯分布，它的均值 ｗＭＰ＝Ａ－１ΦＴ（ｔ－ｙ），
方差Σ＝（ΦＴＢΦ＋Ａ）－１，其中 Ｂ＝ｄｉａｇ（β１，β２，…，βＮ），

βｎ＝σ｛ｙ（ｘｎ）｝［１－σ｛ｙ（ｘｎ）｝］．
同样使用 Ｌａｐｌａｃｅ逼近方法可以将边缘似然函数

ｐ（ｔα）近似表示为

ｐ（ｔα）＝∫ｐ（ｔｗ）ｐ（ｗα）ｄｗ
ｐ（ｔｗＭＰ）ｐ（ｗＭＰα）（２π）Ｍ／２Σ １／２ （１１）

如果令 ｔ^＝ΦｗＭＰ＋Ｂ－１（ｔ－ｙ），则近似高斯后验分
布的均值 ｗＭＰ＝ΣΦＴＢ^ｔ、方差Σ＝（ΦＴＢΦ＋Ａ）－１．近似
的边缘似然函数对数为

Ｌ（α）＝ｌｏｇｐ（ｔα）

＝－１２ Ｎｌｏｇ（２π）＋ｌｏｇＣ ＋（^ｔ）ＴＣ－１^{ }ｔ （１２）

其中，Ｃ＝Ｂ＋ΦＡ－１ΦＴ．
这样利用Ｌａｐｌａｃｅ逼近方法可以将分类问题转化为

回归问题［１７］，这时目标向量 ｔ^＝ΦｗＭＰ＋Ｂ－１（ｔ－ｙ），其
中 Ｂ＝ｄｉａｇ（β１，β２，…，βＮ），误差εｎ的方差倒数βｎ为

βｎ＝σ ｙ（ｘｎ{ }） １－σ ｙ（ｘｎ{ }[ ]） （１３）
稀疏贝叶斯分类模型学习最终都归结为第Ⅱ类型

最大似然参数估计．通过最大化边缘似然函数 ｐ（ｔα）
估计α有三种方法

［１７］：ＭａｃＫａｙ迭代估计、期望最大化
迭代估计、自下而上的基函数选择算法．

自下而上的基函数选择是 Ｔｉｐｐｉｎｇ于 ２００３年提出
的快速序列稀疏贝叶斯学习算法［１２］，该方法实现过程

中，基函数个数从１开始不断增加直至获取相关向量，
而且Φ 与Σ 只包含当前模型中存在的基函数．本文
ＲＶＭ训练过程中采用此种快速方法．
２．３ 多类分类器构造

高光谱影像分类属于多类问题，假设存在 Ｋ类（Ｋ
＞２），随机样本服从独立同分布的多项式分布，此时最
大似然函数可以表示为［１４］：

ｐ（ｔ｜ｗ）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
∏
Ｋ

ｋ＝１
σ｛ｙｋ（ｘｎ；ｗｋ）｝ｔｎｋ （１４）

采用 Ｋ编码方法，分类器共有 Ｋ个输出 ｙｋ（ｘｎ；
ｗ），每个输出都有独自的参数向量 ｗｋ和超参数αｋ．

由于这种多类问题整体求解时，计算量非常大．与
ＳＶＭ多类分类相似，可以将多类分类问题分解成一系
列二类问题进行求解，如一对余法（ＯｎｅＡｇａｉｎｓｔＲｅｓｔ，
ＯＡＲ）、一对一法（ＯｎｅＡｇａｉｎｓｔＯｎｅ，ＯＡＯ）、决策树［１９］、纠
错码［２０］等方法．
２．４ 混合像元分解

针对ＯＡＯ法多类构造方法，它是通过两两配对组
合解决多类问题．本文采用 Ｗｕ等［２１］提出的方法将两
两配对后验概率确定类别概率．

对于 ｋ类问题，ＯＡＯ法需要计算 ｋ（ｋ－１）／２个分
类器 Ｃｉｊ，ｉ＜ｊ用于区分类ｗｉ与ｗｊ．给定样本 ｘ，分类器
Ｃｉｊ输出概率ｒｉｊ＝Ｐｒｏｂ（ｘ∈ｗｊ ｘ，ｘ∈｛ｗｉ，ｗｊ｝），这里 ｒｉｊ＝
１－ｒｊｉ，所有成对概率构成多类后验概率集合 ｐｉ＝
Ｐｒｏｂ（ｘ∈ｗｉ ｘ）．样本属于各类别的后验概率组成向量
ｐ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ］Ｔ，需要求解最优化问题

ｍｉｎ
ｐ ∑

ｋ

ｉ＝１
∑
ｊ∶ｊ≠ｉ
（ｒｊｉｐｉ－ｒｉｊｐｊ）２

ｓ．ｔ． ∑
ｋ

ｉ＝１
ｐｉ＝１，ｐｉ≥０，ｉ

（１５）

优化问题（１５）可以表示为

ｍｉｎ
ｐ
２ｐＴＱｐ≡ｍｉｎ

１
２ｐ

ＴＱｐ （１６）

其中，Ｑｉｊ＝
∑
ｓ：ｓ≠ｉ
ｒ２ｓｉ，ｉｆｉ＝ｊ

－ｒｊｉｒｉｊ，ｉｆｉ≠
{

ｊ
．这样优化问题（１６）可以转化

为关于 ｐ的线性表达式
Ｑ ｅ
ｅＴ[ ]０ ｐ[ ]ｂ ＝ ０[ ]１ （１７）

３ 高光谱影像混合像元分解实验

全约束最小二乘方法［３］（ＦｕｌｌＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＬｅａｓｔ
ＳｑｕａｒｅｓＵｎｍｉｘｉｎｇ，ＦＣＬＳ）是求解线性混合模型的经典方
法．基于 ＳＶＭ后验概率的光谱解混方法是最近学者们
研究的热点，获得了较好的光谱解混结果．我们将 ＲＶＭ
后验概率混合像元分解方法与 ＦＣＬＳ解混和 ＳＶＭ后验
概率法的比较分析．

实验采用的计算机

硬件环境为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２
ＣＰＵ３０ＧＨｚ、２９９ＧＨｚ内
存 ３２５ＧＢ，软件环境为
Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ、
ＭＡＴＬＡＢ７５．
３．１ 实验数据

１９９９年 ９月，由中科
院上海技术物理研究所
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常州市乡村影像，它的光谱覆盖范围为０４２～０８５μｍ，
共８０波段，图像大小为 ３４６×５１２，数据经过反射率转
换．样本分布如图１所示，样本信息如表１所示．

表１ ＰＨＩ数据样本信息

类别 １ ２ ３ ４ ５ ６

名称 房屋 水体 土壤 树木 农作物 道路

数量 ２１１ ２２２ ２０５ ２２８ ２６６ ２３８

将各类样本按数量随机等分成两部分作为训练样

本和测试样本．用训练样本完成 ＲＶＭ与 ＳＶＭ的训练，
用测试样本来检测分类的精度．
３．２ 实验内容

由于ＳＶＭ要求核函数满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件，而且径向
基核函数的分类识别能力不低于高阶多项式核函数和

Ｓ形核函数．为便于比较，ＲＶＭ与 ＳＶＭ都采用径向基核
函数，其表达式为

ｋ（ｘ，ｘ′）＝ｅｘｐ（－η ｘ－

 

ｘ′２） （１８）

其中，η为核函数参数．为了便于选取合适的η，将高光
谱影像的每个波段特征ＤＮ值规范化到［０，１］范围内．

ＳＶＭ模型含有规则化系数 Ｃ，在分类时需要设置，
在实验中通过交叉验证网格搜索法来获取［１］．ＳＶＭ学
习过程采用序列最小优化算法，利用统计模式识别工

具箱 ＳＴＰＲｔｏｏｌ实现［２２］．在本实验中，通过交叉验证获取
ＳＶＭ规则化系数 Ｃ＝２、核函数参数η＝４．

由于已经将高光谱影像数据的 ＤＮ值规范化到［０，
１］范围内，为了便于与 ＳＶＭ比较进行比较，选择 Ｇａｕｓｓ
核函数参数η＝４，该 ＰＨＩ影像 ＲＶＭ混合像元分解后，
影像中各地物的丰度如图２所示．

在图２中各类别丰度图中，灰度值越亮代表该端元
在对应混合像元中的丰度越大，灰度值越暗表示该端

元在对应混合像元中丰度越小．
ＦＣＬＳ是同时满足各组分和为一约束与非负约束的

线性混合模型求解方法．该ＰＨＩ影像ＦＣＬＳ分解后，各地
物组分的如图３所示．

由于ＲＶＭ与 ＳＶＭ都是非线性分类器，能够表达混
合像元的非线性特征，我们对这两种基于类别后验概

率的混合像元分解方法进行比较，如表２所示．
表２ 该ＰＨＩ影像ＲＶＭ与ＳＶＭ光谱分解比较

ＲＶＭ ＳＶＭ
规则化系数 Ｃ － ２
径向基核参数η ４ ４
模型训练时间（ｓ） １．０５ ５．８４
模型基函数数量 ５３ ５４８
像元分解时间（ｓ） ９．２３ １２２．８
分类错误率（％） １．３６ １．３６

在表２中，基函数数量为多类分类器中所有二值分
类器的基函数个数之和．该影像利用 ＲＶＭ的混合像元
分解的丰度进行分类的结果如图４所示．
３．３ 实验分析

比较ＲＶＭ与 ＦＣＬＳ的实验结果可知，图２中不同地
物的区分特别明显，图３中丰度图存在一定的模糊，并
存在大量噪声．这是因为 ＲＶＭ能够解释混合像元分解
中各组分的非线性特性，改善了混合像元分解效果．

通过ＲＶＭ与 ＳＶＭ的比较分析，我们还可以得出以
下结论：

４５７２ 电 子 学 报 ２０１０年



（１）由于在 ＲＶＭ模型
中不存在规则化系数 Ｃ，
不需要像 ＳＶＭ那样交叉
验证获取规则化系数，因

此 ＲＶＭ与 ＳＶＭ相比受分
类器参数选择的影响要

小．
（２）由于在 ＲＶＭ模型

中需要带参数的 Ｓ形函数
将预测值转化为后验概

率，因此ＲＶＭ与ＳＶＭ相比
避免了估计Ｓ形函数参数的过程．

（３）ＲＶＭ采用快速序列学习算法时，训练过程要比
采用序列最小优化的 ＳＶＭ速度要快，而且利用 ＲＶＭ与
ＳＶＭ混合像元分解结果的分类精度都相当．

（４）ＲＶＭ分类器所用核函数个数仅为ＳＶＭ的１／１０，
因此ＲＶＭ模型更加稀疏．因为 ＲＶＭ与 ＳＶＭ都是通过
核函数的线性组合来进行分类预测的，所以 ＲＶＭ预测
速度比ＳＶＭ预测快得多．

４ 总结

ＲＶＭ是按照ＳＶＭ模型的形式，在贝叶斯框架下提
出的具有稀疏概率模型的学习机．在ＲＶＭ求解过程中，
核函数不必要满足Ｍｅｒｃｅｒ条件．在ＲＶＭ模型中，不需要
通过交叉验证获取规则化系数．

通过ＰＨＩ影像混合像元分解实验表明，ＲＶＭ具有
良好的泛化能力，能够解释混合像元分解中各组分的

非线性特性，改善了线性混合模型的混合像元分解效

果．
在利用ＲＶＭ法进行混合像元分解时，与 ＳＶＭ法相

比，ＲＶＭ模型中不存在规则化系数 Ｃ，不需要交叉验证
获取规则化系数的步骤．ＲＶＭ受分类器参数选择的影
响较小．

ＲＶＭ采用快速序列学习算法时，训练过程要比序
列最小优化的 ＳＶＭ速度要快．在 ＲＶＭ训练完成后，只
有少数基函数的权值非零，比ＳＶＭ更加稀疏，分类预测
过程所用时间更短．
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