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摘　要：目前的遥感影像分类研究中，决策树的生成完全依赖于现有的数据挖掘软件，缺少对决策树算法的深

入研究和改进。本文以遥感影像分类为背景，采用ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ算法作为模型，通过算法改进构建了一种新的

复合决策树算法———ＡｄａＴｒｅｅ，并以该算法为基础，设计实现了决策树遥感影像分类系统。以 ＡｄａＴｒｅｅ算法

作为分类器，分别对Ｌａｎｄｓａｔ７ＥＴＭ＋影像和 ＷｏｒｄＶｉｅｗ２影像进行了基于像元和面向对象的分类实验，并与

ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ和ＳＶＭ算法进行了比较。实验结果表明，ＡｄａＴｒｅｅ算法在分类精度上要优于ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ和ＳＶＭ
算法，平均Ｋａｐｐａ系数分别达到０．９０５　２和０．９３９　８。

关键词：决策树；ＡｄａＢｏｏｓｔ；分类；遥感

中图法分类号：Ｐ２３７．４；ＴＰ７５３

　　决策树算法是数据挖掘中获取分类规则的主
要方法之一。遥感技术的发展，尤其是高光谱遥
感数据的出现，使得决策树算法在遥感影像分类
中得到了广泛应用。被广泛应用于遥感影像分类
的决策树算法主要有Ｃ４．５、ＣＡＲＴ以及Ｃ５．０（一
种ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ算法）等［１－６］。但是，目前在大多数
关于决策树遥感影像分类的研究中，决策树的生
成完全依赖于现有的数据挖掘软件，缺少对决策
树算法的深入研究，尤其是算法在遥感影像分类
中的具体实现。这样不仅导致在分类的具体实施
过程中，需要使用多款软件，进行多次数据格式转
换，而且也不利于对决策树算法进行改进，使其更
加适用于遥感影像分类。
为了解决上述问题，本文以ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ算法

为模型，结合遥感影像分类的特点，使用 Ａｄａ－
Ｂｏｏｓｔ．Ｍ１算法作为推进技术，采用重新构建的

Ｃ４．５＊决策树算法作为弱分类器，修改了 Ａｄａ－
Ｂｏｏｓｔ．Ｍ１算法中的最终预测函数，构建了复合
决策树算法ＡｄａＴｒｅｅ，并以此算法作为分类器设
计实现了决策树遥感影像分类系统。本文利用该
系统分别对Ｌａｎｄｓａｔ７ＥＴＭ＋（简称为ＥＴＭ＋）

和 ＷｏｒｄＶｉｅｗ２（简称为 ＷＶ２）影像进行了基于像
元和面向对象的分类实验，并与 ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ和

ＳＶＭ分类算法进行了比较。

１　ＡｄａＴｒｅｅ分类器构建

１．１　决策树生成算法
在决策树的构建过程中，往往采用自顶向下

的递归方式，在树的内部结点进行属性值（预测变
量）的比较，并根据不同的属性值判断从该结点向
下的分支直至叶节点的形成。为了避免决策树过
于复杂和庞大，同时防止过度拟合现象的发生，需
要在生成决策树的过程中或者是结束后对决策树

进行剪枝［７］。概括来讲，决策树生成算法的构建
主要需要考虑４个方面：决策树的结构（二叉树或
者多叉树）；决策树属性选择度量，即分裂准则；决
策树生长停止条件，即叶节点形成的条件；剪枝
方法。
相对于其他应用领域，在遥感影像分类中，用

于生成决策树的样本（训练元组）数量比较少，均
为连续属性，但后期影像分类中需要预测的数据
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量大，所以在决策树生成算法的构建中可以忽略
时间复杂度的影响，而更加关注分类的精度与效
率。和多叉树相比，二叉树生成效率低，但是预测
精度高［７］，且转换后的规则描述简单，适合大规模
实例元组的预测。同时，在不考虑时间复杂度的
前提下，采用二叉树结构可以不进行连续属性的
离散化而有利于提高分类精度，因此，本文以常被
用作弱分类器的Ｃ４．５算法为基础，修改树的结
构为二叉树，采用信息增益比率 ＧａｉｎＲａｔｉｏ［８］度
量属性选择，利用错误剪枝算法 ＥＢＰ［９］进行剪
枝，重新构建了Ｃ４．５＊ 算法。算法具体描述
如下。
输入：

数据划分（训练样本）Ｄ，训练元组和对应类标号的集

合；

Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ＿ｌｉｓｔ，候选属性的集合；

Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ＿ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ＿ｍｅｔｈｏｄ，即分裂准则，这个准则

在本文中由具有最高信息增益比率 ＧａｉｎＲａｔｉｏ的分裂属

性和相应的分裂点组成。

输出：一棵决策树

方法：

１）创建一个节点Ｎ；

２）如果Ｄ中的元组都是同一类Ｃ，返回Ｎ 作为叶节

点，以类Ｃ标记；

３）如果Ｄ中的元组所有属性值都相同但所属类别

不同（异物同谱）或者树的高度达到用户定义的高度，返

回Ｎ 作为叶节点，标记为Ｄ中的多数类（多数表决）；

４）计算每个属性的候选阈值，即每相邻两个值的中

间值；

５）计算Ｄ中所有属性中每个候选阈值二路划分下

的信息增益比率，找出增益比率最高的属性和对应的阈

值；

６）二路划分Ｄ，并对每个划分产生子树ＤＬ、ＤＲ；

７）分别对子树ＤＬ和ＤＲ重复上述操作，直至全部到

达叶节点；

８）执行错误剪枝ＥＢＰ算法。

和原Ｃ４．５算法相比，Ｃ４．５＊算法用二叉树结
构替换了多叉树结构，去掉了连续属性的离散化
处理，制定了新的决策树生长停止条件，使得算法
更加适用于遥感影像分类。

１．２　ＡｄａＢｏｏｓｔ算法

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法［１０］的基本思想为：在弱分类
器的迭代过程中，根据每次训练的预测结果，不断
调整训练样本权重，对于预测失败的样本赋予较
大的权重，从而使下一次的迭代更加关注那些出
错的样本，最后得到一个预测函数系列，并根据每
次训练的预测结果为每个预测函数赋予权重。在
应用这些预测函数进行分类时，采用加权投票的

方式决定被预测实例的类别归属。经过不断完
善，该算法已成为目前最流行的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法，
而ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ是将Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法和决策树算法
结合得最成功的算法。
在复合决策树的构建中，本文以ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ

为模板，采用ＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｍ１算法作为推进技术，
但在与Ｃ４．５＊算法具体结合的时候，修改了其最
终预测函数中的权重构成。ＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｍ１算法
描述如下。
输入：

ｍ个样本序列｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｍ，ｙｍ）；ｘｉ
∈Ｘ｝，其中，Ｘ表示某个实例空间，ｙｉ∈Ｙ＝｛１，…，ｋ｝为类
别标签；

弱分类学习器 ＷｅａｋＬｅａｒｎ；

迭代次数Ｔ。

初始化：对于任意样本ｉ赋予初始权重Ｄ１（ｉ）＝１／ｍ
执行ｔ＝１，２，… ，Ｔ循环：

１）如果ｔ＞１，根据样本权重Ｄｔ进行概率重采样，生
成新的训练集；

２）调用弱分类学习器 ＷｅａｋＬｅａｒｎ；

３）得出预测函数ｈｉ：Ｘ→Ｙ；

４）计算预测函数ｈｉ的错误：

εｔ ＝ ∑
ｉ：ｈｔ（ｘｉ）≠ｙｉ

Ｄｔ（ｉ） （１）

如果εｔ＞１／２，Ｔ＝ｔ－１，结束循环；

５）计算βｔ＝εｔ／（１－εｔ）；

６）更新样本权重Ｄｔ＋１：

Ｄｔ＋１（ｉ）＝
Ｄｔ（ｉ）
Ｚｉ ×

βｔ，ｈｉ（ｘｉ）＝ｙｉ
１，｛ 其他 （２）

其中，Ｚｉ是一个标准化因子，使得所有样本权重之和为１；

输出最终预测函数：

ｈｆｉｎ（ｘ）＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｙ∈Ｙ ∑ｔ：ｈｔ（ｘ）＝ｙ

ｌｇ１
βｔ

（３）

　　在执行循环步骤１重采样中，本文采用了轮
盘赌概率重采样方法［１１］。

１．３　Ｃ４．５＊与ＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｍ１的结合
在传统的ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ算法中，Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法

和决策树算法的结合是松散、相对独立的，两者结
合的最终预测函数（式（３））中的权重由每棵决策
树作为弱分类器整体的预测错误率给出，忽略了
每个树叶预测精度对最终分类的影响。为了提高
最终分类精度，本文修改了最终预测函数，为每个
树叶制定了预测权重。同时，为了便于在遥感影
像分类中使用生成的决策树，将最终生成的复合
决策树转换为规则集ｒｕｌｅｓ。在转换中，从根到每
个树叶节点的每条路径创建一个规则。转换后，
每条规则的预测权重由其准确率和所在单棵树的

权重共同给出。
设ｎｃｏｖ为训练中规则ｒ覆盖的元组数，ｎｃｏｒ为ｒ

１６４１
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正确分类的元组数，则ｒ的准确率定义为：

ａｃｃ（ｒ）＝ｎｃｏｒｎｃｏｖ
（４）

设ｒ的预测权重为ｐｒｅ（ｒ），结合式（３），则有：

ｐｒｅ（ｒ）＝ａｃｃ（ｒ）×ｌｇ１
βｔ

（５）

则ＡｄａＴｒｅｅ最终输出的预测函数为：

ｈｆｉｎ（ｘ）＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｙ∈Ｙ ∑ｒ：ｈｒ（ｘ）＝ｙ

ｐｒｅ（ｒ） （６）

　　当利用ｒｕｌｅｓ对某个元组（实例）进行分类
时，共有Ｔ条规则命中该元组（每棵树转换成的
规则集中会有一条规则命中该元组），根据每条规
则的预测权重统计每种类别的加权得票数，以得
票数最高的类别作为最终的分类结果。

２　决策树遥感影像分类系统

２．１　需求分析
根据决策树分类原理，利用决策树算法进行

分类一般需要经过样本采集、生成训练集、生成规
则集和执行分类４个步骤。目前，常用的遥感影
像分类方法分为基于像元和面向对象两种。其
中，基于像元的分类方法适用于低分辨率影像，而
面 向 对 象 的 分 类 方 法 适 用 于 高 分 辨 率 影

像［１０，１２－１３］。

图１　两种分类方法的流程图

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ　ｏｆ　Ｃｅｌｌｓ－Ｂａｓｅｄ　ａｎｄ　Ｏｂｊｅｃｔ－
Ｏｒｉｅｎｔｅｄ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

如图１所示，对于分类器而言，两种方法的区
别在于操作对象的不同，其工作原理是一样的。
在利用决策树分类器实现基于像元的分类方法

时，除生成规则集外，需要提供以像元为分类对象
的操作功能，包括利用样本数据和波段组合生成
标准训练集，以及根据每个像元对应的波段值利
用生成的规则集对其进行分类。此外，还需要提
供图像增强等辅助分类功能，如ＴＣ变换、ＮＤＶＩ
计算、纹理特征计算等。对于面向对象的分类方

法，则需要提供以分割对象（矢量多边形）为分类
对象的操作功能，包括从分割对象中选取样本生
成训练集，以及根据每个分割对象的属性值利用
规则集对其进行分类。此外，还需要提供影像分
割以及属性计算等功能。

２．２　设计与实现
本文以Ｃ＃为开发语言，Ｖｉｓｕａｌ　Ｓｔｕｄｉｏ　２００５

和ＡｒｃＥｎｇｉｎｅ　９．３为开发平台，根据§２．１节中
的需求分析实现了ＧＬＣ＿Ｉｎｆｏ决策树遥感影像分
类系统，该系统以 ＡｄａＴｒｅｅ分类器为核心，提供
了基于像元和面向对象两种遥感影像分类方法，
同时提供了一些辅助分类功能：① 样本采集，提
供了点、线、面三种样本采集方式。② 图像增强，
提供了 ＴＣ变换、ＮＤＶＩ计算和纹理特征计算等
功能。③ ＡｄａＴｒｅｅ决策树分类，该模块为系统核
心模块，包括生成训练集、生成规则集、和执行分
类三部分。其中，生成训练集对于基于像元分类，
用于输入波段组合（原始影像、图像增强结果）和
样本数据，导出标准训练集；对于面向对象分类，
用于输入作为样本的分割对象，输出标准训练集。
生成规则集主要用于决策树的建立和规则集的生

成，同时加载了十折交叉验证功能用于检验训练
样本，并且可以通过设定阈值进行多次训练，自动
选取高精度的分类规则。执行分类对于基于像元
分类，用于输入规则集和波段组合，得到分类影
像；对于面向对象分类，用于输入规则集和分割结
果，对分割结果进行类别标识。④ 实现了精度评
价、分类后修改、单类提取、矢栅互转等辅助功能。
此外，由于该系统影像分割功能尚在完善中，

在实施面向对象分类时，需通过ｅＣｏｇｉｎｉｔｉｏｎ或者

ＥＮＶＩ　ＥＸ获得分割结果。

３　实验与分析

为了检验本文中 ＡｄａＴｒｅｅ算法和所研发分
类系统的有效性，分别采用经过校正的１０幅

ＥＴＭ＋（分辨率３０ｍ）和５幅 ＷＶ２（分辨率为多
光谱２ｍ，全色０．５ｍ）影像进行分类实验。实验
根据分辨率的不同分别对ＥＴＭ＋和 ＷＶ２影像
采用了基于像元和面向对象两种分类方法。
如表１所示，共进行了４种实验，实验１、２采

用基于像元的分类方法对１０幅ＥＴＭ＋ 影像进
行了分类，波段组合采用了 ＴＣ变换、ＮＤＶＩ指
数、一阶纹理变换加原始１～５、７波段，共１４个预
测变量，解译标志为人造覆盖、裸地、耕地、林地、
草地、灌木、水体和湿地，分类器分别为 Ｂｏｏｓｔ－

２６４１
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Ｔｒｅｅ（Ｃ４．５＋ＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｍ１）、ＡｄａＴｒｅｅ。实验３、

４采用面向对象的分类方法对５幅 ＷＶ２影像进
行分类，通过ｅＣｏｇｉｎｉｔｉｏｎ（分割尺度８０，属性为

Ｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄ、Ｌａｙｅｒ　Ｖａｌｕｅｓ、Ｇｅｏｍｅｔｒｙ三类４３种）
获得分割结果，解译标志为耕地、园地、草地、房
屋、道路、裸地、水体，分类器分别为 ＳＶＭ 和

ＡｄａＴｒｅｅ算法。上述各实验中训练样本数量为

２００～３００，检验样本数量为２５０左右。

表１　实验结果

Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

序号 实验数据 分类方法 分类器 Ｋａｐｐａ
１ ＥＴＭ＋ 基于像元 ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ　 ０．８７９　２
２ ＥＴＭ＋ 基于像元 ＡｄａＴｒｅｅ　 ０．９０５　２
３ ＷＶ２ 面向对象 ＳＶＭ　 ０．８９７　９
４ ＷＶ２ 面向对象 ＡｄａＴｒｅｅ　 ０．９３９　８

　　实验１、２表明，在ＥＴＭ＋基于像元的分类实
验中，ＡｄａＴｒｅｅ算法的分类精度要高于原有的

ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ算法。实验３、４表明，在 ＷＶ２面向对
象的分类中，ＡｄａＴｒｅｅ算法的分类精度要远高于

ＳＶＭ。此外，ＡｄａＴｒｅｅ算法作为分类器不仅适用
于基于像元的遥感影像分类，同时也适用于面向
对象的遥感影像分类。实验中部分分类结果如
图２、３所示。

图２　ＥＴＭ＋分类结果

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ＥＴＭ＋

图３　ＷＶ２分类结果

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ＷＶ２

４　结　语

本文以ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ算法为基础，通过算法改

进构建了 ＡｄａＴｒｅｅ算法，然后，以该算法为基础
研发了决策树遥感影像分类系统。该系统不仅实
现了基于像元的遥感影像分类，并且可以在获得
影像分割的基础上，实现对分割结果的自动分类。
同时，该系统具有图像增强、精度评价以及分类后
修改等一系列辅助功能。实验结果表明，本文所
构建的 ＡｄａＴｒｅｅ算法作为分类器在分类精度上
要优于ＢｏｏｓｔＴｒｅｅ和ＳＶＭ 分类算法，并且同时
适用于基于像元和面向对象两种遥感影像分类

方法。
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