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摘要:将多分类器集合应用于/北京一号0小卫星多光谱遥感数据土地覆盖分类,首先构建分类器集合,应用

最小距离分类、最大似然分类、支持向量机( SVM)、BP神经网络、RBF 神经网络和决策树等进行土地覆盖分类,然

后利用 Bagging、Boosting、投票法、证据理论和模糊积分法等分类器集成方法,得到综合不同分类器输出的最终分

类结果。试验表明,多分类器集成能够有效提高/北京一号0小卫星土地覆盖分类的精度,具有广泛的应用前景。
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Abstract: Using the mult-i spectra l remo te sensing image of Beijing-1 micro- satellite in Xuzhou city as the data source, it is

show n that the multiple classifier combination can improve the classification accur acy effectiv ely. F ir st ly, the differ ent member

classifiers, including M inimum Distance Classif ier, Max imum L ikelihood Classifier , Suppo rt Vecto r Machine, BP neural net-

w ork, RBF neural netw ork and decision tr ee, are used to land use/ land cover classificat ion. T hen different multiple classif ier in-

teg rat ion strateg ies, including bagg ing, boosting, majo rit y vot ing , Dempster-Shafer theor y and fuzzy int eg ra l are used, to combine

the r esults from t he different classificat ion method. Exper iments show that the combination o f multiple classifier s no t only has

the potentia l to improve the accuracy, but also has bro ad application pr ospects.
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1  引  言

遥感应用对影像分类和信息提取精度的要求越

来越高,提高遥感信息处理和解译精度的需求也越来

越迫切。多分类器集成作为模式识别新技术,是应用

于遥感影像分类的一个热门方向,具有重要的应用前

景,在进一步提高遥感分类精度的同时, 还可以推动

模式识别与机器学习理论方法在遥感领域的应用。
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近年来,国内外很多学者对遥感领域多分类集成

的应用开展了许多研究工作。Briem 等系统研究了

用于多源遥感数据的多分类器问题,针对多源遥感数

据和地理数据分类的要求,提出了一些适用的单独和

多分类器系统,重点将基于 Bagging、Boosting 和统计

一致性理论的多分类器应用于多源遥感数据,结果表

明多分类器的总体精度、生产者精度和用户精度都优

于单一分类器[ 1~ 2]。Brian等将多分类器组合应用于

土地覆盖分类制图,采用乘积规则和简单非参数分类

器两种分类器合并方法,表明乘积准则合并分类器后

的性能与非约性堆栈回归法相近,精度比约束堆栈回

归方法的效果更好[ 3]。Tobias 等提出一种混合分类

技术,将非监督分类和监督分类方法结合,采用主成

分集作为输入并利用非监督算法 ISODATA 进行聚

类,然后采用超类进行类别合并,取得了较好的分类

效果[ 4] 。目前一些国外卫星获取的遥感影像包括中

等分辨率的 Landsat TM / ET M+ 、ASTER 和高分

辨率的 SPOT5、QuickBird、IKONOS等都得到了较

多应用
[ 5]
,相对而言, 国产卫星遥感影像如 CBERS、

/北京一号0小卫星、环境与灾害小卫星等的信息处

理方法和应用还有待进一步推动。本文旨在针对

/北京一号0小卫星 32m 多光谱数据和 4m 全色波段

数据配置的特点,进行多分类器集成的应用, 首先利

用 Bagg ing 和 Boosting 方法对单个基分类器进行

增强,然后采用投票法、证据理论、模糊积分方法等

集成方法参与遥感分类, 结果表明分类器集成的分

类精度优于单分类器, 能够有效提高/ 北京一号0小

卫星遥感信息提取的精度和可靠性。

2  研究区和数据

2. 1  /北京一号0小卫星数据及其应用
/北京一号0小卫星于 2005年 10月 27日成功

发射。轨道高度 686km,预计在轨寿命5年以上, 是

/国际灾害监测星座0 ( DMC, Disaster Monitoring

Constellat ion)成员, 又称/ 中国 DMC+ 40卫星 [ 6]。

/北京一号0小卫星影像已应用于国土资源调查、环

境保护、灾害监测、/奥运科技行动计划等。/北京一
号0小卫星参数如表 1所示。

表 1 / 北京一号0小卫星波段参数

波段 波长(Lm) 分辨率( m)

Pan 0. 5~ 0. 8 4

Band 1(绿) 0. 52~ 0. 62 32

Band 2(红) 0. 63~ 0. 69 32

Band 3(近红外) 0. 76~ 0. 90 32

  2. 2  研究区和数据预处理

研究选择徐州市某一区域进行。范围为一个大

小为 220 @ 220像素的矩形典型区域,既包括徐州中

心城区,也包括部分城市边缘区和郊区, 既有以城市

为主的建筑物, 又有耕地、公共绿地、林地和水体,能

比较典型地反映徐州市区的情况。图 1为研究区遥

感图像。

本文中使用的数据是/北京一号02007年 2月 2

日的 32m多光谱遥感影像和 2007年 9月 10日获取

的 4m高空间分辨率的全色影像。

为了充分利用高分辨率影像中包含的细节信息,

选取平均值、变异和对比度等描述纹理特征,与原始

全色数据构成高分辨率数据集, 用于分类和后续

处理。

3  多分类器集成

3. 1  基于 Bagging和 Boosting 算法的多分类

器集成

3. 1. 1 Bagging 算法

Bagging 算法是通过随机有放回的选取训练样

本,改变训练样本集合, 对同一基分类器的多个分

类结果进行组合, 得到一个性能改进的组合分类

器。其基本思想是: 从原始训练数据集中, 分别独

立随机地采用放回采样的方式, 抽取 k 个数据( k<
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= T , T 代表数据集中样本的个数)形成自助数据

集。抽样过程独立进行许多次,直到产生很多个独

立的自助数据集。然后, 每一个自助数据集都被独

立地用于训练一个/ 分量分类器0( component clas-
sifier )。对于 Bagging 算法,组合多个分类器能通

过减小误差方差从而减小期望误差值, 越多的分类

器参与,误差方差就越小
[ 7]
。

3. 1. 2 Boo st ing 算法

Boost ing 算法也称为增强法或推进法, 它的目

标是提高任何给定的学习算法的分类准确率。

Boost ing 方法可以处理带有权值的数据, 该方法通

过增加分类错误的样本的权值, 使学习算法将精力

集中于特定的实例样本上。Boost ing 算法有许多不

同的变形, 其中最为流行的就是 AdaBoost算法
[ 8]
。

在 AdaBoost 算法中, 每一个训练样本都被赋予一

个权重,表明它被某个分量分类器选入训练样本的

概率。如果某个样本点已经被准确地分类, 那么在

构造下一个训练样本时, 它被选中的权重就被降低;

相反,如果某个样本点没有正确分类,那么它的权重

就得到提高。

3. 2  基于分类器组合的多分类集成
当有多个分类器时, 可以采用对硬分类器或软

分类器输出进行相应组合处理,实现分类器的集成。

对输出为类别代码的分类器, 可以采用抽象级的多

分类器集成方法;对输出为类别概率的分类器,可以

采用测量级的多分类器集成方法。

3. 2. 1 投票法/加权投票法

投票法是最常用的抽象级分类器集成方法。抽

象级的分类器集成过程就是采用合理的方法解决分

类器的分类不一致问题, 最大化利用互补信息,从而

获得正确的遥感分类结果。多数投票规则将最多数

分类器一致分类的类别判为待分类像元的类别。当

多个类别获得的投票数目相同时,往往随机选择其

中一个类别作为最终的结果。此外也可以对各个不

同的结果按照分类好坏设置不同的权重, 进行加权

投票。

3. 2. 2 证据理论

证据理论也称为 Dempster- Shafer 理论。与

Bayesian理论相比, 证据理论将概率论中的单点赋

值扩展到集合赋值,能更容易地处理未知因素引起

的不确定性
[ 9]
。Dempster-Shafer 理论通过辨别框

架、信任函数、似然函数和概率分配函数进行知识的

表达和处理。

多分类器集成中,每一个分类器的结果可以作为

一个证据。概率分配函数可以采用分类器的相应类

别的分类精度,如,对每一个像元, 某分类器将其分

到 i类时, 基本概率分配如下: m(C i ) = P i , m ( ( )=

1- P i , 其中 P i 为该分类器的第 i 类别的分类精度。

证据合成完成以后, 采用证据值最大的类别作为最

后的决策结果。

由于 Dempster-Shafer 证据理论在合成高度冲

突的证据时, 合成结果有悖常理[ 9] ,孙权等提出了一

种新的证据理论合成公式, 并用几个假定的证据数

据验证了该公式, 结果表明该方法在处理证据高

度冲突的情况时优于一般的证据合成方法。由于

遥感分类中对于待识别像元, 分类器之间识别结

果不同时, 往往会产生高度冲突的证据,因此将该

新的合成理论应用于分类器集成, 称为改进的证据

理论方法[ 10]。

3. 2. 3 模糊积分

模糊积分法是一种有效的信息融合方法。相对

于证据理论中各个证据要求相互独立, 模糊积分则

不要求相互独立, 同时考虑到了分类器的可靠性。

Sugeno 积分是一种常用的模糊积分方法 [ 11~ 12]。

3. 2. 4 分类器差异性测量

一个好的多分类器系统不仅取决于组合规则,

而且取决于分类器成员选择的好坏 [ 13]。在组合策

略一定的情况下, 除了分类器各自分类精度影响外,

多分类器组合结果的好坏在一定程度上与各个分类

器分类输出之间的差异性程度有关 [ 14]。通常认为,

组合多个完全一致的分类器(输入输出均完全一样)

是不会对性能有任何帮助的,而差异性较大的分类

器进行组合可以充分发挥分类器之间的互补性, 具

有提高分类精度的潜力。测量分类器之间的差异性

可以帮助选择合适的组合分类器成员, 从而可以提

高组合分类器分类精度。

本文采用的差异性测量方法有双错误测量

( Double Fault ) [ 15]、Kappa 统计[ 14] 、WCEC [ 16]。由

于这些指标都是一对一的差异性测量, 所以它们是

通过分类器两两测量差异性后取平均得到的。

4  实验与分析

4. 1  多光谱数据分类的试验
4. 1. 1 单分类器实验

采用的单分类器有最大似然分类器、SVM 分

类器、BP神经网络分类器、RBF 神经网络分类器、

决策树分类, 分类结果图和分类精度表如图 2 和

表 2。
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表 2  多光谱数据单分类器分类精度表

水体 耕地 建筑用地 林地 公共绿地 总体精度 Kappa系数

最大似然分类器 76. 47 99. 05 89. 46 96. 43 53. 62 90. 2423 0. 8495

SVM 分类器 86. 27 99. 05 79. 92 87. 86 76. 81 86. 1821 0. 7964

BP 神经网络分类器 91. 18 98. 33 81. 05 100. 00 79. 71 88. 1467 0. 8244

RBF 神经网络分类器 86. 27 98. 81 87. 33 92. 14 55. 07 89. 3910 0. 8370

决策树分类器 78. 43 97. 14 84. 57 98. 57 69. 57 88. 2122 0. 8230

  从各个类别的分类精度可以看出,没有一个分类
器可以对所有的类别都取得最高的分类精度。实验

中,最大似然分类器在耕地和建筑用地上取得了最高

的精度; SVM 分类器在耕地上取得了和最大似然分

类器一样的分类精度,但是总体精度不如最大似然分

类器; BP 神经网络分类器在水体、林地和公共绿地上

取得最高的精度; RBF神经网络和决策树分类器虽然

没有在单个类别上取得较高的分类精度, 但是它们

的总体精度要较 BP 神经网络高一些。因此, 各个

分类器之间的性能是可以互补的, 采用合理的方式

组合多个单分类器来提高分类精度是有潜力的。

4. 1. 2 基于 Boost ing 和 Bagg ing 算法的试验

基于 Bagging 的实验中, 对 BP 神经网络分类

器、RBF 神经网络分类器、决策树分类器分别基于

Bagging 算法进行了多分类器集成的实验, Bagg ing

分别运用不同采样率进行分类, 结果如表 3所示。
表 3 基于训练样本的多分类集成分类精度表

BP 神经网络分类器 RBF 神经网络分类器 决策树

基分类器 88. 1467 89. 3910 88. 2122

25%样本 Bagging 88. 6051 88. 4741 81. 7944

50%样本 Bagging 88. 6228 89. 5874 81. 7289

75%样本 Bagging 88. 2954 89. 7184 80. 3536

100%样本 Bagg ing 88. 8847 90. 0458 81. 4669

Boo st ing 90. 2423 90. 1768 88. 2122
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  比较采用不同基分类器的 Bagging 和 Boosting

算法的实验结果,可以看出:

( 1)采用 Bagging 算法和 Boost ing 算法, BP 神

经网络和 RBF 神经网络分类器都取得了高于基分

类器的分类精度。其中基于 BP 神经网络分类器集

成的分类精度提高最多, 同时取得了所有实验中的

最高分类精度。

( 2)实验中, 采用 Boost ing 算法构造的分类器

集成的分类精度高于采用 Bagg ing 算法构造的分类

器集成的分类精度。

( 3)基于 Bagging 算法, 不同的采样样本率可以

得到不同的分类精度, BP 神经网络和 RBF 神经网

络构建的分类器集成的分类精度提高的程度高于决

策树的分类精度。随着采样样本率的提高, 精度略

有下降或者波动但总体呈上升趋势,原因之一是迭

代次数不够多。决策树的分类算法效果欠佳, 出现

这种情况可能是组合的分类器对数据产生了过

拟合。

4. 1. 3 分类器差异性测量

对于多光谱数据的单分类结果, 同一组数据中

不同分类器分类采用相同的分类样本和分类特征,

分类器间并不是独立的, 具有一定相关性。采用

Double Fault、WCEC、Kappa值分别对每组实验中

成员分类器之间的差异性进行测量,综合几种差异

性测量结果,从 5个单分类器中选择 3个差异性最

大的分类器构成多分类器集合。参与实验的分类器

集合包含的分类器有: ¹ 最大似然分类器, º SVM

分类器, » BP 神经网络分类器, ¼RBF 神经网络分
类器, ½决策树分类器。根据差异性测量指标的定

义,在选择时应该选择 Kappa系数小、Double Fault

指数小和WECE 指标大的组合,综合表 4中各指标

值及各分类器分类精度, 选择最优分类器集合由最

大似然分类器、RBF 神经网络分类器和决策树分类

器构成。
表 4 多样性指标计算结果

分类器组合 Kappa Double Fault WECE

1、2、3 0. 658274 0. 0829513 0. 499454

1、2、4 0. 671245 0. 0803318 0. 528051

1、2、5 0. 631806 0. 0796769 0. 520410

1、3、4 0. 671332 0. 0757477 0. 558393

1、3、5 0. 628061 0. 0746562 0. 559921

1、4、5 0. 673201 0. 0757477 0. 562104

2、3、4 0. 700793 0. 0892818 0. 492032

2、3、5 0. 709784 0. 0932111 0. 444008

2、4、5 0. 656533 0. 0842611 0. 518227

3、4、5 0. 669597 0. 0807684 0. 549225

  4. 1. 4 基于分类器组合的分类器集成

根据差异性测量的结果,选择最大似然分类器、

RBF 神经网络分类器和决策树分类器的组合来比

较不同的多分类器集成策略。表 5为多分类器组合

的分类精度表, 图 3 为组合分类器集成分类的结

果图。

表 5  基于多分类器组合的多分类集成分类精度表

分类器 分类精度 Kappa系数

投票法 90. 3078 0. 8513

证据理论 90. 4388 0. 8532

模糊积分 90. 2423 0. 8499

  可以看出: 分类器的集成能有效提高分类器的
分类精度,是一种很有潜力的方法,能够得到相当或

优于任何单个分类器高的分类精度,其中基于证据

理论的多分类器集成方法要比其他两个的分类精度

都高。
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  4. 2  对融合数据的多分类器集成

本文选用 IHS 变换整合, Brovey 融合, Gr am-

Schmidt 融合和 PCA融合方法进行比较[ 17] , 选取融

合效果最好的对徐州市土地利用情况进行分析, 融

合结果如图 4所示。

  为了客观地评价融合结果,从主观定性和客观定
量两方面进行评价。定量评价融合效果的统计参数

较多,选取常用的信息熵、平均梯度、相关系数及偏差

指数这 4个参数评价各种融合算法在光谱保真度、高

频信息融入度和影像清晰度等方面的能力,如表 6。

表 6 融合效果评价参数

平均梯度 信息熵 偏差指数 相关系数

原始多光谱影像 0. 3104 4. 9138

IHS 10. 0988 6. 7517 0. 4222 0. 6246

PCA 1. 3892 4. 8111 0. 7357 0. 1033

Brovey 1. 9635 5. 1423 0. 6812 0. 5208

G ram-Schmidt 1. 6211 4. 9523 0. 1814 0. 1039

  综合目视效果和定性评价, 在/北京一号0小卫
星影像的融合中, IHS 融合影像不仅清晰度较好,

信息熵最大,图像信息量最丰富, 相关系数较大, 偏

差指数较小。而且 IHS 融合能够较好地提高多光

谱影像的空间分辨率, 同时很好地保持多光谱影像

的光谱信息,光谱畸变较小,在本实验区域具有较好

的融合效果。

4. 2. 1 融合后影像的单分类器实验

为了便于对比分析,融合后的影像也选择最大

似然分类器、SVM 分类器、BP 神经网络分类器、

RBF 神经网络分类器和决策树分类 5个单分类器,

其结果如图 5和表 7。
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表 7  融合后图像单分类器分类精度表

水体 耕地 建筑用地 林地 公共绿地 分类精度 Kappa系数

最大似然分类器 96. 43 92. 37 91. 72 90. 18 81. 16 92. 0019 0. 8925

支持向量机分类器 98. 17 87. 90 92. 08 94. 11 92. 90 92. 2201 0. 8964

BP 神经网络分类器 97. 37 79. 66 94. 00 100. 00 74. 84 88. 0635 0. 8430

RBF 神经网络分类器 97. 87 79. 15 92. 62 94. 41 56. 52 85. 5429 0. 8094

决策树分类器 96. 83 90. 42 93. 76 93. 81 83. 35 92. 2685 0. 8966

  从融合后图像的单分类器的分类结果和各地物

的分类精度可以看出:对于最大似然分类器、支持向

量机分类器和决策树分类器, 融合后影像的总分类

精度都比多光谱数据的分类精度有显著提高, 除了

BP 神经网络和 RBF 神经网络分类器。而且各地物

类别的分类精度都有所提高, 除了耕地略有下降。

这说明图像融合技术是解决多源遥感数据综合、提

高遥感图像空间分辨率的有效方法,对于土地的覆

盖分类具有可靠性。

4. 2. 2 基于 Boost ing 和 Bagg ing 算法的试验

类似多光谱数据, BP 神经网络分类器、RBF 神

经网络分类器、决策树分类器分别基于 Bagging 算

法进行了多分类器集成的实验。3 种不同的分类器

分别基于 4个不同的训练样本采样率进行了 4次实

验。分类精度结果如表 8所示。

表 8 基于训练样本的多分类集成分类精度表

BP 神经网络分类器 RBF 神经网络分类器 决策树

基分类器 88. 0635 85. 5429 92. 2685

25%样本 Bagging 90. 6689 84. 7067 91. 6142

50%样本 Bagging 90. 0267 83. 4828 91. 4687

75%样本 Bagging 89. 5540 83. 4707 91. 8686

100%样本 Bagg ing 88. 8997 84. 4644 91. 9292

Boo st ing 89. 2874 86. 1003 92. 0625

  通过 Bagging 和 Boost ing 实验结果可以看出:

( 1)采用 Bagging和 Boosting 算法, BP 神经网络

取得了比基分类器高的分类精度, 但是对于 Bag-

g ing 算法,随着采样率的提高精度略有下降。而对

于 RBF 神经网络分类器, Bagg ing 算法效果欠佳,

Boo st ing 算法的分类精度比基分类器有所提高。

( 2)与多光谱数据结果略有不同, 对于 BP 神经

网络,采用 Boost ing 算法的精度并不优于 Bagging

算法, 而对于 RBF 神经网络, Boo st ing 算法优于

Bagg ing 算法。

( 3)基于 Bagging 算法, 采用不同的采样样本率

时,可以得到不同的分类精度,而且随着采样率的提

高,精度也略有下降或者波动。但是使用融合数据

后,决策树分类器的分类效果较多光谱数据有所

提高。

4. 2. 3 多分类器集成实验与分析

对于融合后的图像, 同样采用 Double Fault、

WCEC、Kappa 值分别对每组实验中成员分类器之

间的差异性进行测量如表 9, 综合几种差异性测量

结果,从 5个单分类器中选择最大然似然分类器、

SVM 分类器、决策树分类器构成多分器集合。表

10和图 6分别为多分类器组合的分类精度表和分

类结果图。

表 9 融合后图像各种不同分类器组合时差异性测量指标值

分类器组合 Kappa Double Fault WECE

1、2、3 0. 517633 0. 0225591 0. 849028

1、2、4 0. 485681 0. 0217425 0. 851580

1、2、5 0. 231596 0. 00842138 0. 928393

1、3、4 0. 601791 0. 0261828 0. 832491

1、3、5 0. 287385 0. 0107181 0. 919002

1、4、5 0. 300511 0. 0115858 0. 914153

2、3、4 0. 546813 0. 0233247 0. 844128

2、3、5 0. 308060 0. 0108712 0. 918032

2、4、5 0. 258052 0. 00918695 0. 924718

3、4、5 0. 299124 0. 0108202 0. 918032

表 10 基于多分类器组合的多分类集成分类精度表

分类器 分类精度 Kappa系数

投票法 92. 9593 0. 9059

证据理论 92. 9593 0. 9059

模糊积分 93. 1774 0. 9087
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  通过实验可以看出: 与多光谱数据相似, 分类器

的集成实验能有效提高分类器的分类精度, 另外与

投票法和证据理论比较, 模糊积分的多分类器集成

方法要比其他两个的分类精度都高。

4. 3  融合前后分类结果比对
4. 3. 1 单分类器分类结果对比

为了方便进行多光谱和 IHS 融合后数据的对

比,综合表 2和表 7得到了表 11,从表中可以看出:

各个地物中除了耕地外, 融合后数据的精度都较多

光谱有所增加;对于总体精度,除了 BP 神经网络和

RBF 神经网络外,融合后数据的分类精度都有显著

提高。

表 11  多光谱与融合后数据的单分类器结果比较

分类器 影像 水体 耕地 建筑用地 林地 公用绿地 总体精度 Kappa系数

最大似然分类器
多光谱 76. 47 99. 05 89. 46 96. 43 53. 62 90. 2423 0. 8495

IHS 融合 96. 43 92. 37 91. 72 90. 18 81. 16 92. 0019 0. 8925

SVM 分类器
多光谱 86. 27 99. 05 79. 92 87. 86 76. 81 86. 1821 0. 7964

IHS 融合 98. 17 87. 90 92. 08 94. 11 92. 90 92. 2201 0. 8964

BP 神经网络分类器
多光谱 91. 18 98. 33 81. 05 100. 0 79. 71 88. 1467 0. 8244

IHS 融合 97. 37 79. 66 94. 00 100. 0 74. 84 88. 0635 0. 8430

RBF 神经网络分类器
多光谱 86. 27 98. 81 87. 33 92. 14 55. 07 89. 3910 0. 8370

IHS 融合 97. 87 79. 15 92. 62 94. 41 56. 52 85. 5429 0. 8094

决策树分类器
多光谱 78. 43 97. 14 84. 57 98. 57 69. 57 88. 2122 0. 8230

IHS 融合 96. 83 90. 42 93. 76 93. 81 83. 35 92. 2685 0. 8966

  4. 3. 2 基于 Bagg ing 和 Boost ing 算法的结果

对比

综合表 3和表 8 得到了表 12, 从表中可以看

出:对于 BP 神经网络,多光谱数据和融合后数据在

Bagg ing 和 Boost ing 算法都取得了比基分类器高的

分类精度,虽然融合后数据的分类精度要高, 但是对

于 Bagg ing 算法随着采样率的提高精度略有下降。

对于 RBF 神经网络分类器,融合后数据不如多光谱

数据效果好。对于决策树分类, 融合后数据比多光

谱数据普遍分类精度要高, 但是这两种方法都没有

比基分类器的精度有所提高, 因此 Bagging 和

Boost ing 算法不适应决策树。

综上所述,基于/北京一号0小卫星分析城市变

化时,可以根据需要选择融合后数据基于 BP 神经

网络分类器 25%样本的 Bagg ing 算法,多光谱数据

基于 BP 神经网络分类器和 RBF 神经网络分类器

的 Boost ing 算法。

4. 3. 4 基于多分类器组合的结果分析

综合表 4和表 9得到了表 13, 从表中可以看

出: 3种方法中融合后影像的分类精度都较多光谱

数据要高, 模糊积分相对提高的较多。因此在以

后的分类器组合中, 如果选用合理的分类器, 再运

用融合技术, 对于分类精度的提高将有很好的

作用。
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表 12  多光谱与融合后数据的 Bagg ing 和 Boosting 算法结果比较

影像 BP神经网络分类器 RBF 神经网络分类器 决策树

基分类器
多光谱 88. 1467 89. 3910 88. 2122

IH S 融合 88. 0635 85. 5429 92. 2685

25%样本 Bagg ing
多光谱 88. 6051 88. 4741 81. 7944

IH S 融合 90. 6689 84. 7067 91. 6142

50%样本 Bagg ing
多光谱 88. 6228 89. 5874 81. 7289

IH S 融合 90. 0267 83. 4828 91. 4687

75%样本 Bagg ing
多光谱 88. 2954 89. 7184 80. 3536

IH S 融合 89. 5540 83. 4707 91. 8686

100%样本 Bagg ing
多光谱 88. 8847 90. 0458 81. 4669

IH S 融合 88. 8997 84. 4644 91. 9292

Boosting
多光谱 90. 2423 90. 1768 88. 2122

IH S 融合 89. 2874 86. 1003 92. 0625

表 13 多光谱与融合后数据的多分类器组合分类精度比较

分类器 影像 分类精度 Kappa系数

投票法
多光谱 90. 3078 0. 8513

IH S 融合 92. 9593 0. 9059

证据理论
多光谱 90. 4388 0. 8532

IH S 融合 92. 9593 0. 9059

模糊积分
多光谱 90. 2423 0. 8499

IH S 融合 93. 1774 0. 9087

5  结论与展望

随着不同领域应用对遥感分类精度的要求越来

越高,研究人员提出了各种用来提高分类精度的新

方法。多分类器集成是一个具有广泛应用前景的方

法。本研究以/北京一号0小卫星多光谱遥感图像和
多光谱与全色融合图像为数据源,进行多分类器集

成的试验和分析。得出以下结论:

( 1)采用 Bagging 算法和 Boosting 算法的多分

类器集成中,综合比较 3种分类器, BP 神经网络分

类器取得了较好的较果, 对于/北京一号0小卫星的

影像分析很有潜力。而且 Boost ing 策略对错误样

本更加敏感, 对分类精度的提高略优于 Bagg ing

方法。

( 2)投票法、证据理论法和模糊积分法都在不同

程度上提高了分类的精度,而且融合后影像的分类

精度要比多光谱数据高。因此分类器集成方法能有

效提高遥感图像的分类精度, 是一种很有潜力的

方法。

( 3)对比融合前后的分类结果, 可以看出融合

后图像的分类精度在一定程度上要比多光谱图像

的分类精度有很大提高。因此将多分类器集成与

多分辨率图像融合技术综合, 既可以充分利用全

色影像和多光谱信息的互补信息, 又可以集成不

同分类器的优势, 对于土地覆盖分类及景观格局分

析具有可靠性,也可以有效推进/北京一号0小卫星

数据的应用。
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