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基于改进决策树分类算法的遥感

影像分类研究

薄　瑜，刘瑞杰，何丹丹
（大连科技学院 信息科学学院，辽宁 大连　１１６００１）

摘要：针对现有分类器对遥感影像分类结果存不准确的问题，文章提出了一种基于决策树分类器的遥感影像分类方

法，该方法以复合决策树ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ思想为基础，首先利用分形理论中的毯模型提取遥感影像的纹理特征，根据遥感影

像分类的特点，构造新的单棵决策树生成算法对遥感影像进行分类；以北京市五环内区域为研究区，使用ｌａｎｄｓａｔ７ＥＴＭ

数据源，实现了基于分形纹理特征、光谱特征的改进决策树分类。实验结果表明：通过毯模型提取的纹理特征可以很好

地表达表面特征，辅以该纹理信息的改进决策树分类精度相比于只用光谱信息进行分类的精度有一定的提高，改善了分

类效果。
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０　引言

随着当今科技的发展，遥感影像技术在科研及社会生

产中得到广泛的应用，如农业监测、地理情况分析、天气

监测等，遥感影像分类更是其核心技术，多年来被研究人

员重点研究与应用。遥感影像分类大多对遥感影像的光谱

图提取出特征［２］，对像元进行分类，常用算法有决策树算

法［３］、Ｋ－Ｍｅａｎｓ
［４］等。其中，决策树算法属于分类预测，

通过多预先收集的样本数据分析，构造决策树用于特征分

类。因为遥感图像的特征多样性，光谱特征不能将遥感图

像特征很好的描述出来，所以需要对遥感图像特征进行运

算处理，来有效的描述特征空间，再用来分类。常用的特

征运算有Ｋ－Ｔ变换
［５］、比值变换［６］以及差值变换［７］等等。

随着研究者的深入研究，后来产生了面向对象的分类方法，

即先分割，再分类。传统的遥感影像特征提取只能在单个

像素上进行依靠光谱信息的特征提取，高分辨率的遥感影

像由于波段较少，光谱分辨率不高，如果只提取光谱特征

而忽略其他特征信息，则会降低分类精度，影像实验结

果［８］。所以，当对较高分辨率的遥感影像进行分类时，宜

采用面向对象的遥感影像分类。

遥感影像的光谱特征极其复杂，经常会出现两个不同

的地物有同一光谱，或者两个不同地物却有着相同的光谱。

仅依靠遥感图像的光谱特征与纹理特征分类是不能保证分

类效率与精度完全准确的，所以本文需要进行整合，共有

三种整合方式：（１）分类前，对训练元组进行人为地补充，

使其更完善；（２）分类中，辅助数据参与分类； （３）分类
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后，改正分类结果中不正确的分类。在第二种整合中，辅

助数据需要进行量化处理，以便用于分类实验中新增波段

参与分类，本文可以将它当做一个独立的数据。

本文将分形和决策树分类算法相结合，采用分形数学

描述地物的纹理特征，将多光谱影像和纹理图像结合，以

改进决策树分类器开展遥感影像分类研究。

１　遥感影像分形维数计算

目前，应用分形理论进行遥感影像分类的研究也有很

多，主要集中在分形维数计算方法以及基于分形维数的遥

感影像分割等方面［９］。分形理论在纹理分析的应用中，通

常采用分形维数来描述纹理［１０］。分形维数用来表示自然界

中地物的不规则程度，其并不一定是整数，分形维数也可

以用分数来表示，与欧氏几何中的整数维有明显的差别。

分形维数最大的特点是其与人的视觉感受相互一致，即影

像表面越粗糙，分形维数越大。而且分形维数在多尺度，

即多种空间分辨率上具有不变性。因此使用分形维数能够

很好地描述遥感影像的纹理特征。

分形维数的计算方法有差分盒维数法［１１］、基于灰度插

值法［１２］、基于分型布朗运动自相似模型［１３］的方法、以及毯

覆盖模型［１４］等方法。

本文采用Ｐｅｌｅｇ提出的计算灰度图像分形维数的毯覆盖

模型来计算遥感影像的分形维数。毯覆盖法将图像视为有

一定高度的山体，高度为图像的灰度值。在距离山体表面ε

的上下方铺盖厚度为２ε的毯子。设遥感影像的灰度值为犵（犻，

犼），毯子的上表面用犪ε表示，下表面用犫ε表示，公式 （１）表

示初始条件，上下表面的生长原则分别为公式 （２）、 （３），

其中犱表示（犿，狀）和（犻，犼）两点之间的距离。

犵（犻，犼）＝犪０（犻，犼）＝犫０（犻，犼） （１）

犪ε（犻，犼）＝ ｛ｍａｘ｛犪ε（犻，犼）＋１，ｍａｘ犪ε（犿，狀），

犱（犻，犼，犿，狀）≤１，ε＝１，２，．．．｝ （２）

犫ε（犻，犼）＝ ｛ｍｉｎ｛犫ε－１（犻，犼）－１，ｍｉｎ犫ε－１（犿，狀），

犱（犻，犼，犿，狀）≤１，ε＝１，２，．．．｝ （３）

　　因此毯子的容积为：

犞ε＝∑犻，犼
犪ε（犻，犼）－犫ε（犿，狀（ ）） （４）

　　表面积为：

犃（ε）＝
犞ε－犞ε－１
２ε

（５）

　　分形表面积符合关系式犃（ε）＝犉ε
２－犇 ，所以

ｌｏｇ犃（ε）＝犮１ｌｏｇε＋犮０ （６）

　　其中，犮１＝２－犇为拟合的直线的斜率，通过改变尺度ε

的大小，可以求出不同的犮１，从而可以求出分形维数犇。

２　特征提取

特征提取是基于像元遥感影像分类中的最重要步骤之

一，遥感影像的光谱特征与空间特征有很多，但是不是所

有特征都可用于遥感影像分类。所以要从众多的特征中选

择出可用于遥感影像分类的特征。之后还要进行提取，才

能进行分类。常用的提取方法如下：

２１　缨帽变换

缨帽变换也成为Ｋ－Ｔ变换，即将一幅遥感影像解译出

几个数据，湿度指数、绿度指数和亮度指数等［１５］，如公式

（７）所示：

犢 ＝犚
犜狓＋狉 （７）

　　其中，犚为缨帽变换系数，狉为常数偏移量。犡和犢分别为

变换前后多光谱空间的像元矢量。对遥感影像光谱图的１～５

波 段和７波段进行缨帽变换，犚如公式 （８）。

犚＝

０．３５６１ ０．３９７２ ０．３９０４ ０．６９６６

－０．３３４４ －０．３５４４ －０．４５５６ ０．６９６６

０．２６２６ ０．２１４１ ０．０９２６ ０．０６５６

０．０８０５ －０．０４９８ ０．１９５０ －０．１３２７

－０．７２５２ －０．０２０２ ０．６６８３ ０．０６３１

０．４０００ －０．８１７２ ０．０６０２ ０．

熿

燀 ０６０２

０．２２８６ ０．１５９６

－０．０２４２ －０．２６３０

－０．７６２９ －０．５３８８

０．０７５２ －０．７７７５

－０．１４９４ －０．０２７４

－０．１０９５ ０．

燄

燅０９８５

（８）

２２　植被指数

对遥感影像进行植被生长情况分析会用到植被指数，

利用遥感影像光谱图近红外波段与红外波段反射值之差与

之和的比值可以反映植被特征［１６］。依据植被指数就可以对

一幅遥感影像中的植被进行分类。常用的植被指数有归一

化植被指数 （ＮＤＶＩ）。可由公式 （９）得出：

犖犇犞犐＝
犘狀犻狉－犘狉犲犱
犘狀犻狉＋犘狉犲犱

（９）

　　其中，犘狀犻狉 和犘狉犲犱 分别为遥感多波段影像中的近红外波

段和红波段的反射值；如果得到的数值处于０．３－０．７之间

都代表植被特征，可以用于分类。

２３　纹理变换

不是所有的影像都在很小区域能呈现规则性，但是大

范围的整体却能体现出规则这就是纹理特性。在遥感影像

分类中，将纹理特征作为辅助特征进行分类，可提高分类

的正确率。本文知道纹理特征需要对像元集进行处理，需

要特定的测试算法可以采用统计量算法［１７］，需要用到的统

计量有均值 （１０）、方差 （１１）和熵 （１２），其计算需要用

到总像元数目，记为狑，第犻级灰度概率犳犻，以及第犽波段

的量化等级，记为狇狌犪狀狋犽。

犃犞犈 ＝
１

狑∑
狇狌犪狀狋犽

犻＝０

犻×犳犻 （１０）

犛犜犇 ＝
１

狑∑
狇狌犪狀狋犽

犻＝０

（犻－犃犞犈）
２
×犳槡 犻 （１１）

犈犖犜１＝∑
狇狌犪狀狋犽

犻＝０

犳犻
狑
×ｌｎ

犳犻
狑

（１２）
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３　犔犪狀犱狊犪狋７犈犜犕＋影像的特征提取

由于遥感影像的特征提取过于繁琐，不在本文的研究

范围内，所以在前文介绍了原理，实践操作需借助第三方

软件ＥＮＶＩ５．１来实现。本文采用的遥感影像为Ｌａｎｄｓａｔ７

ＥＴＭ＋遥感影像，其数据波段的第六波段是热红外，不能

有效反应不同地物的特征，对于分类无实际意义，所以不

采用。第一至第五以及第七波段中有ＲＧＢ可见光波段，包

括一个Ｂ４近红外，区分地物类型。

下面应用 ＥＮＶＩ５．１ 软件，介绍变换提取 Ｌａｎｄｓａｔ７

ＥＴＭ＋遥感影像特征数据过程。

（１）打开一个Ｌａｎｄｓａｔ７ＥＴＭ＋数据。

（２）Ｔｏｏｌｂｏｘ中，选择／ＲａｄｉｏｍｅｔｒｉｃＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ／Ｒａｄｉｏ

ｍｅｔｒｉｃＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎ，选ＬＣ８多光谱数据。

（３）校准类型：点击 Ｒｅｆｌｅｃｔｎａｃｅ，指定输出文件的路

径和文件名称执行即可

（４）在主界面中，选择Ｆｉｌｅ－＞Ｓａｖｅａｓ，选择ＬＣ８大

气表观反射率定标结果，再点击ＳｐｅｃｔｒａｌＳｕｂｓｅｔ按钮，选

择后面６个波段。

（５）在Ｔｏｏｌｂｏｘ中，选择Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ／ＴａｓｓｅｌｅｄＣａｐ。在

文件对话框中选择上一步得到的数据文件。

（６）在ＴａｓｓｅｌｅｄＣａｐＴｒａｎｓｆｏｒｍＰａｒａｍｅｔｅｒｓ面板中，传

感器类型选择Ｌａｎｄｓａｔ７ＥＴＭ。

（７）选择输出路径和文件名

４　实验结果分析

４１　光谱特征数据准备

实验选择预处理后的２０１５年夏季北京市ｌａｎｄｓａｔ７多光

谱遥感影像，裁剪得到北京市五环内区域。为了进一步去

除影像中的噪声和干扰，对影像进行主成分变换。

首先进行主成分正变换，发现前三个主成分已经占据

了原始影像中的绝大多数信息，而且自第４主成分起，图

像中出现了明显的噪声，所以选取前三个主成分进行主成

分逆变换，得到北京市五环内变换后遥感影像，如图１

所示。

图１　主成分变换影像

通过资料搜集以及观察变换后图像可以发现，研究区

域内的主要地物类型有建筑物、植被、道路以及水体，几

乎没有裸地，故而分类时将区域内的地物类型区分为建筑

物、植被、道路、水体四类。为了最大程度利用影像的信

息，选取了信息量最大的第一主成分灰度图像来计算分形

维数，如图２所示。

图２　第一主成分

４２　分形验证

在本实验过程中，试验了３×３，５×５，７×７的窗口以

及不同的毯子覆盖的尺度范围，提取纹理特征图像。分析

后发现使用５×５大小的窗口，且毯子覆盖的尺度的范围为

５０－１００时提取的纹理最为丰富且最后参加分类得到的效果

较好，如表１所示。

表１　分类精度

数据组合 总体精度／％ Ｋａｐｐａ系数

多波段光谱数据 ８９．１７２６ ０．８１３１

光谱数据和纹理数据３×３ ９０．１８３０ ０．８２６７

光谱数据和纹理数据５×５ ９０．２２３９ ０．８２４１

光谱数据和纹理数据７×７ ９０．０８７４ ０．８２１１

从表１可以发现，加入纹理特征后的分类总体精度和

Ｋａｐｐａ系数相比于纯光谱数据都有提高，总体精度提高了

１．０５１３％，Ｋａｐｐａ系数提高了０．０１１。这说明了纹理特征与

光谱特征结合可以改善分类的效果，基于分形理论的纹理

特征有助于分类精度的提高。

图３　毯覆盖算法提取的纹理特征图像

观察图３纹理特征图像可以发现，建筑物密集分布的

区域图像亮度较大，代表该区域的纹理复杂；而大面积的

植被以及道路和水体等表面较光滑的区域图像亮度偏暗，
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代表这些区域的纹理复杂度小。这也表明了该图像能够反

映出地物的纹理复杂程度。

４３　分类结果

根据北京市五环内的地物特点，将土地类型分为建筑

物、道路、植被、水体四种，并分别选取一定数量的样本。

将计算得到的纹理特征与光谱特征结合，使用决策树分类

器进行分类；使用相同的样本，使用决策树分类器只对光

谱数据进行分类，对分类结果分析比较。分类器的各项参

数采用默认值。分类结果如图４，图５。

图４　光谱特征和纹理特征结合的分类结果

图５　仅利用光谱特征的分类结果

４４　精度分析

表２和表３可以看出，加入纹理特征数据后，纹理特征

明显的道路和植被的分类精度都有所提高。其中道路数据

的用户精度提高幅度最大。

表２　基于光谱特征分类的用户精度

地物类别 用户精度／％

建筑物 ９３．２２

水体 ９１．９２

植被 ９６．０１

道路 ４７．０７

表３　基于光谱特征和纹理特征结合分类的用户精度

地物类别 用户精度／％

建筑物 ９０．８８

水体 ８９．４２

植被 ９６．１２

道路 ５７．８７

图６和图７可以发现，加入纹理特征后，道路与建筑物

图６　纯光谱特征分类结果

图７　光谱特征和纹理特征结合的分类结果

的区分度得到较大的提高，部分错分为道路的建筑物重新

划分为建筑物。这主要是因为ｌａｎｄｓａｔ７遥感影像中，道路

和建筑物的光谱特征非常接近，只利用光谱特征进行分类

时，这两种地物类型容易混淆；但是这两种地物的纹理特

征有较大的差别，建筑物的纹理是破碎的块状，而道路的

纹理大多数为长条状，两者的纹理复杂度有较大的区别，

所以根据纹理特征可以较好的将这两种地物区分开来。

４５　算法比较

利用改进决策树分类，关于精度评价方面，本文随机

采样对其进行精度评价，对于错误的分类借助ＧＰＳ，实地

考察进行纠正，利用了总体分类精度、Ｋａｐｐａ系数和混淆

矩阵。为了验证算法改进是否有效，对实验结果进行了横

向对比，如表４所示。

表４　几种算法比较

分类算法 改进决策树 ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ Ｃ５．０

总体精度 ９１．６８％ ９０．０２％ ９１．８６％

Ｋａｐｐａ ０．９０５２ ０．８６９２ ０．９０３１

由表４可以观察出，与传统ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ分类算法相比，

本文改进的组合决策树算法更优越；与Ｃ５．０相比，本文设

计算法与其相比，分类精度也几乎一样。

５　结论

传统的分类方法局限于遥感影像的光谱特征，容易由

于同物异谱、异物同谱等原因造成分类结果精度不高。本

文研究表明，利用分形理论可以有效地描述遥感影像的纹

理特征。相比于传统的只利用光谱特征改进决策树分类的

方法，通过第三方软件ＥＮＶＩ对遥感影像进行了特征提取，
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融合光谱特征和分形纹理特征有助于决策树分类算法精度

的提高，特别是对于纹理特征明显的地物的分类效果更佳。

本实验的不足之处首先在于毯覆盖算法只计算出了特定尺

度范围下的分形维数，其次是决策树分类算法计算所需时

间较长。而当纹理结构不同时，应当选择不同的尺度，才

能更好地描述分形特征。在后续的研究中，应当对算法进

行改进，采用多尺度分维的方法估算分形维数，从而更好

地反映分形特征。
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