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结合多分类器的遥感数据专题分类方法研究
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摘　要：　采用标准的多分类器结合方法进行遥感图像的分类研究。首先介绍了标准的多分类器结合的算
法,然后以 Ｌａｎｄｓａｔ-ＴＭ多光谱遥感数据的土地覆被分类为例,分别给出了抽象级上相同训练特征的多分类器
结合、抽象级上不同训练特征的多分类器结合和测量级上的多分类器结合进行土地覆被分类的方法,并进行
了实例研究。参与分类器结合的单个分类器包括最大似然分类器,最小距离分类器,马氏距离分类器,Ｋ-ＮＮ
分类器,多层感知器神经网络分类器。分类器的分类精度用总体精度、用户精度、生产者精度、ｋａｐｐａ系数和
条件 ｋａｐｐａ系数评价。结果表明,每一种多分类器结合的分类方法都能够比较显著地提高总体分类精度。文
章最后对不同多分类器结合方式的优缺点进行了分析。
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1　引　言
区域到全球尺度的土地利用、土地覆被等专题

类别信息及其变化的提取是遥感数据最广泛的应用

领域。这些专题类别信息一般通过对多光谱遥感数
据进行计算机自动分类实现。目前最常用的遥感图
像分类器包括最大似然分类器,最小距离分类器,马
氏距离分类器,平行六面体分类器,Ｋ-ＮＮ分类器和
神经网络分类器等 [1,2]。但是,在实际应用中,对于
特定的遥感数据,不同的分类器的分类精度不同,而
且同一个分类器对不同类别的分类精度也不同。一
些科学家对各种分类器在遥感数据分类中的应用进

行了比较研究 [3—6],其基本结论是：没有哪一个分类
器是 “万灵丹 (ｐａｎａｃｅａ)”[7]。这是因为,遥感数据
分类的精度决定于分类过程的各个环节,包括分类
特征选择和提取、适当的数据先验知识以及合适的
分类方法等。例如,神经网络分类结果与神经网络
结构的选择有很大关系,而 Ｋ-ＮＮ分类器的表现则
与合适的 Ｋ值的选择有关。但是,真实地表的遥感
数据是复杂的,同一景遥感数据中不同类别数据的

统计分布特征也是不同的,因此同样的分类方法下,
不同类别的分类精度差别很大,而且这种差别随不
同的分类方法而不同。常常出现一些分类器对一部
分类别的分类精度高,而另一些分类器对另一部分
类别分类精度高。从这个意义上说,不同的分类器
之间可能有一定的互补性。当前关于遥感数据分类
的研究大部分集中在发展新的分类器,而很少强调
利用现有分类器之间的互补性,通过适当的方法将
现有的各种分类算法结合起来以提高分类精度 [6]。

近年来,多分类器结合的思想以及关于多分类
器结合方法的研究在模式识别领域逐渐兴起,并应
用于信号处理 [8],手写体的自动识别 [9]和指纹识

别 [10]等多个领域。多分类器的结合已经成为模式
识别领域的一个研究热点 [11],并且在遥感图像分类
领域也逐渐得到应用。如,Ｐｉｎｚ等提出了一种简单
的结合神经网络和最大似然分类进行多光谱遥感数

据分类的方法 [12]。Ｗｉｌｋｉｎｓｏｎ等提出了一种将神经
网络分类器和统计分类器结合进行遥感图像分类的

方法 [13]。Ｒｏｌｉ等用多种方法将统计分类器和神经
网络分类器结合用于遥感图像分类,指出通过多分
类器结合可以在较简单的分类器 “设计 ”下得到满
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意的分类精度 [6]。Ｇｉｎｃｉｎｔｏ等通过将多个神经网络
分类器结合进行遥感图像软分类 [7]；Ｋｕｍｅｒ等利用
一种层次多分类器系统进行多光谱遥感数据分

类 [14]；Ｂｅｎｅｄｉｋｔｓｓｏｎ等将多分类器系统用于多源遥
感数据分类 [15]；Ｂｕｒｚｚｏｎｅ等结合参数和非参数分类
器进行非监督的土地覆盖图更新 [16]；Ｗａｎ等通过结
合多个自组织图神经网络进行遥感数据分类 [17]。

模式识别领域发展了许多种多分类器结合的方

法。根据单个分类器输出类型,可以将分类器结合
方法分为抽象级的结合 (ＡｂｓｔｒａｃｔＬｅｖｅｌ),排序级的
结合 (ＲａｎｋｅｄＬｅｖｅｌ)和测量级的结合 (Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
Ｌｅｖｅｌ)三大类 [18],每一类中又有多种结合方法。Ｘｕ
等提出了不同输出级别上的各种结合方法,被称为
多分类器结合的标准方法 [9],在各种模式识别的应
用领域广泛应用,但目前尚未见到标准的多分类器
结合方法在遥感数据分类中的应用研究。本文首先
介绍标准的多分类器结合方法,然后以 ＴＭ图像的
土地覆被分类为例,使用不同方式进行多分类器结
合的分类试验,并与单个分类器的分类精度进行比
较以评价多分类器结合的分类效果。最后对多分类
器结合方法在遥感数据分类中的应用进行讨论。

2　标准的多分类器结合方法
假设一个遥感图像分类问题涉及 Ｍ个类别：

Ｃ1∪Ｃ2∪…Ｃｉ…∪ＣＭ。每一个类别 Ｃｉ,∀ｉ∈Λ=｛1,
2,…,Ｍ｝代表一种特定类别。以模式识别中的术
语,每一类别代表一种特定的模式,而每一种模式用
一个特征矢量 Ｘ描述。分类器的输出信息可以分
为 3个级别 [9]：

抽象级　分类器输出一个类别标示 (Ｌａｂｅｌ)。
在抽象级上分类器的结合可以理解为：给定 Ｋ个分

类器 εｋ(ｋ=1,…,Ｋ),每个分类器对输入模式 Ｘ赋
予一个类别 ｊｋ,即：εｋ(Ｘ)=ｊｋ。这时分类器的结合
问题就是用这些单个的分类器结合成一个分类器

Ｅ,使 Ｅ(Ｘ)=ｊ,ｊ∈Λ∪｛Ｍ+1｝,其中 ｊ=Ｍ+1代表
分类器无法判断 ｊ的类别,赋予未分类类别。

排序级　分类器将像元可能的类别排列成一个

序列：ＬＫ⊆Λ,最前面的类别为像元最可能的类别。
这时的分类器结合问题就是将单个分类器 ε(Ｘ)=
Ｌｋ,ｋ=1,…,Ｋ结合为一个分类器 Ｅ(Ｘ)=ｍ,ｊ∈Λ
∪｛Ｍ+1｝；

测量级　分类器输出一系列测量值 (如后验概
率 )说明像元属于各类别的程度。对于输入模式 Ｘ,

每个分类器输出一个矢量 Ｍε(ｋ)= [Ｐｋ(1),…,
Ｐｋ(Ｍ)]Ｔ,其中 Ｐｋ(ｉ)表示分类器 εｋ认为模式 Ｘ属
于类别 ｉ的程度。这时分类器结合问题就是利用单
个的分类器 ε(Ｘ)=Ｍε(ｋ),ｋ=1,…,Ｋ,建立一个分
类器 Ｅ(Ｘ)=ｊ,ｊ∈Λ∪｛Ｍ+1｝。

由于常用于遥感图像分类的分类器的输出要么

是抽象级,要么是测量级,因此对遥感图像分类来
说,多分类器的结合一般在抽象级和测量级上进行。

2.1　抽象级的多分类器结合———投票法

抽象级的分类器结合是最常见的分类器结合方

式,因为任何分类器都有抽象级的输出,因此抽象级
的多分类器结合可以将任何分类器的输出融合形成

新的分类决策。在抽象级的分类器结合过程中,要
解决的主要问题是分类器的输出结果之间的不一

致。抽 象 级 分 类 器 结 合 方 法 一 般 用 投 票 法
(Ｖｏｔｉｎｇ)[6,9],其基本思想是通过投票的方式决定分
类器输出结果不一致时的模式类别确定问题。投票
规则源于一种假设：群体的判断优于个体的判

断 [19]。其中多数投票规则 (ＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｉｎｇＲｕｌｅ)以
半数以上的分类器一致分类的类别作为待分类模式

的最终类别；保守投票规则 (ＣｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅＶｏｔｉｎｇ
Ｒｕｌｅ)认为只有当所有的分类器的输出结果完全一
致时,确定该输出结果为最终分类类别,否则,判定
为 “未知类别 ”,即：

Ｔｋ(Ｘ∈ Ｃｉ)= 1, 当 εｋ =ｉ,ｉ∈ Λ时
0, 其它

(1)
更一般的投票决策规则表达为 (Ｘｕ等,1992)：
Ｅ(Ｘ)= ｊ, 当 ＴＥ(Ｘ∈Ｃｊ)=ｍａｘｉ∈ΛＴＥ(Ｘ∈Ｃｉ)≥α×Ｋ时

Ｍ+1, 其它

(2)
其中 ＴＥ(Ｘ∈ Ｃｉ)=∑Ｋ

ｉ=1
Ｔｋ(Ｘ∈ Ｃｉ),ｉ=1,…,Ｍ；

0<α<1.0。
显然,多数投票规则是式 (2)在 α=0.5时的特

例；而保守投票规则是式 (2)在 α=1.0时的特例。
然而,式 (2)只考虑 “使得票最多者当选且票数足够
多 ”,但没有考虑有两个类别同时赢得最多票数的
情形,或者得票数第一的类别和票数第二的类别票
数十分接近的情形。在这种情况下,即使赢得最多
票数的类别的票数很多,但由于另一个类别赢得的
票数也接近,因此最终的分类决策是不可靠的。这
个问题可以通过比较多数投票规则 (ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｍａｊｏｒｉｔｙｖｏｔｉｎｇｒｕｌｅ)解决：
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Ｅ(Ｘ)= ｊ, 当 ＴＥ(Ｘ∈Ｃｊ)=ｍａｘ1,ｍａｘ1—ｍａｘ2≥α×Ｋ时
Ｍ+1, 其它

(3)
其中 0<α<1.0,ｍａｘ1=ｍａｘｉ∈ΛＴＥ(Ｘ∈Ｃｊ)；ｍａｘ2=
ｍａｘｉ∈Λ—｛ｊ｝ＴＥ(Ｘ∈Ｃｊ)。
2.2　测量级的多分类器结合———Ｂａｙｅｓｉａｎ平均方法

许多分类器 (Ｂａｙｅｓｉａｎ和 ＭＬＰ神经网络分类

器 )在分类过程中输出一个模式 Ｘ属于类别 Ｃｉ的
后验概率。一个简单的分类器结合规则就是平均各
分类器的后验概率估计,然后根据平均的后验概率,
确定待分类模式的最终类别。

假定对于分类器 ε,它将模式 Ｘ划分为各类别
的后验概率测量为 Ｐｋ(Ｘ∈Ｃｉ/Ｘ),ｉ=1,…,Ｍ,ｋ=
1,…,Ｋ,Ｂａｙｅｓｉａｎ平均结合规则表示为：
ＰＥ(Ｘ∈Ｃｉ)= 1Ｋ∑

Ｋ

ｋ=1
Ｐｋ(Ｘ∈Ｃｉ),ｉ=1,…,Ｍ (4)

最终的分类决策为：

Ｅ(Ｘ)= ｊ, 当 ＰＥ(Ｘ∈Ｃｊ)=ｍａｘｉ∈Λ,ＰＥ(Ｘ∈Ｃｉ)时
Ｍ+1, 其它

(5)
Ｂａｙｅｓｉａｎ平均方法中需要分类过程中输出待分

类模式属于每个类别的后验概率,而只有 Ｂａｙｅｓｉａｎ
分类器在分类过程中产生后验概率。而在各种距离
分类器中,某一像元的所属类别是根据该像元的光
谱矢量与各类别平均光谱矢量的欧氏距离或马氏距

离做出的。在分类器结合过程中,我们当然希望将
各种不同的分类器结合,但这种结合的前提是：在测
量级的分类器结合过程中,不同分类器输出的测量
必须在同一个量级,它们之间应该具有可比性。因
此,需要将距离分类器的光谱矢量距离测量转换为
满足概率论三个公理的,与概率矢量可比的 “概
率 ”。这个转换可以通过公式 (6)实现：

Ｐｋ(Ｘ∈ Ｃｉ|Ｘ)= 1/ｄｋ(Ｃｉ|Ｘ)
∑Ｍ
ｉ=1
1/ｄｋ(Ｃｉ|Ｘ)

(6)

其中,ｄｋ(Ｃｉ|Ｘ)表示第 ｋ个分类器中模式 Ｘ与类别
Ｃｉ的光谱矢量距离。经过式 (6)转换后,就可以将
多种分类器通过 Ｂａｙｅｓｉａｎ平均方法结合。

3　多分类器结合方法进行遥感数据分
类的实验

　　通过多分类器结合的方法提高分类精度的程度

依赖于各分类器分类表现的独立性,当分类器用独
立的特征集训练或用独立的训练数据训练时,分类
器之间被认为是独立的 [9]。可以预见,当用多源遥
感数据进行分类或用完全不同的特征 (如光谱特征
和各种纹理特征 )参与训练分类器时,分类器具有
很高的独立性；对于一般的多光谱数据而言 (如
ＬａｎｄｓａｔＴＭ数据 ),如何通过不同波段结合,既保证
单个分类器一定的分类精度,又使各种波段结合方
式下的特征具有较高独立性,并不是一个容易的事。

我们利用美国 Ｌａｎｉｅｒ湖区的 ＬａｎｄｓａｔＴＭ数据

土地覆盖分类为例,比较抽象级的多分类器结合方
法和测量级的多分类器结合方法。图 1是试验数据
的标准假彩色合成图像。图像中的土地覆被类型包
括城镇、裸地、农地、草地、水体、针叶林、阔叶林、云
和云的阴影。

图1　试验区 ＬａｎｄｓａｔＴＭ标准假彩色合成图像(Ｒ：4,Ｇ：3,Ｂ：2)
Ｆｉｇ.1　Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓｔａｎｄａｒｄｆａｌｓｅｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｒｙｏｆ

ＬａｎｄｓａｔＴＭ (Ｒ：4,Ｇ：3,Ｂ：2)

分类过程中的训练样本是根据已有的结合地面

调查和目视判断做出的土地覆被图,用层次随机采
样方法选取的。分类器的精度评价采用基于误差矩
阵的评价方法,精度评价指标包括总体精度,用户精
度,生产者精度,ｋａｐｐａ系数和条件 ｋａｐｐａ系数 [20]。
精度评价中地面参考数据的选取根据已有的土地覆

被图以层次随机采样方式选取。单个分类器的分类
结果与精度评价结果如图 2和表 1。可以看出,虽
然各分类器的总体精度差别不大,但对各个类别的
分类精度差别很大,特别是农地与草地、针叶林与阔
叶林,以及城镇与裸地、裸地与云的区分方面。无论
是生产者精度,用户精度还是条件 ｋａｐｐａ系数,每个
分类器对不同类别的分类精度差别都很大。每一类
别分类精度最高的分类器也各不相同。
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图 2　单个分类器的分类结果
(ａ)多层感知器神经网络分类器；(ｂ)最大似然分类器；(ｃ)Ｋ-ＮＮ分类器；(ｄ)马氏距离分类器；(ｅ)最小距离分类器

Ｆｉｇ.2　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｍａｐｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
(ａ)Ｍｕｌｔｉｐｌｅｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ；(ｂ)Ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ；(ｃ)Ｋ-ＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ；(ｄ)Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ；

(ｅ)Ｍｉｎｉｍｕｍｄｉｓｔａｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

表 1　单个分类器的分类精度
(ａ)各分类器的生产者精度；(ｂ)各分类器的用户精度；(ｃ)各分类器的条件 ｋａｐｐａ系数；(ｄ)各分类器的总体分类精度和 ｋａｐｐａ系数

Ｔａｂｌｅ1　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｂｙｅｖｅｒｙｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
(ａ) Ｐｒｏｄｕｃｅｒ’ｓａｃｃｕｒａｃｙ； (ｂ)Ｕｓｅｒ’ｓａｃｃｕｒａｃｙ； (ｃ) Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｋａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ； (ｄ) Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｋａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

(ａ)
生产者精度/% ＭＬＰ Ｋ-ＮＮ ＭｉｎＤ Ｍａｄ ＭＬＣ 最优分类器

水体 89.02 89.02 85.37 90.24 89.02 Ｍａｄ

城镇 84.29 98.57 51.43 65.71 94.29 Ｋ-ＮＮ
裸地 45.95 64.86 54.05 40.54 62.16 Ｋ-ＮＮ
农地 61.84 76.32 68.42 63.16 80.26 ＭＬＣ

草地 62.92 38.20 61.80 66.29 43.82 Ｍａｄ

云 77.50 67.50 52.50 65.00 97.50 ＭＬＣ

阴影 100.00 81.82 81.82 95.45 95.45 ＭＬＰ

针叶林 56.35 60.32 72.22 64.29 54.76 ＭｉｎＤ

阔叶林 85.44 77.85 83.54 81.65 77.22 ＭＬＰ

(ｂ)
用户精度/% ＭＬＰ Ｋ-ＮＮ ＭｉｎＤ Ｍａｄ ＭＬＣ 最优分类器

水体 97.33 89.02 92.11 93.67 93.59 ＭＬＰ

城镇 67.82 48.25 73.47 63.89 58.93 ＭｉｎＤ

裸地 80.95 85.71 60.61 93.75 92.00 ＭａＤ

农地 95.92 80.56 88.14 73.85 61.00 ＭＬＰ

草地 84.85 89.47 71.43 75.64 92.86 ＭＬＣ

云 81.58 93.10 72.41 76.47 90.70 Ｋ-ＮＮ
阴影 84.62 94.74 78.26 63.64 91.30 Ｋ-ＮＮ
针叶林 78.02 80.00 73.39 80.20 88.46 ＭＬＣ

阔叶林 54.66 63.40 57.39 58.11 61.62 Ｋ-ＮＮ
(ｃ)

ｋａｐｐａ系数 ＭＬＰ Ｋ-ＮＮ ＭｉｎＤ Ｍａｄ ＭＬＣ 最优分类器

水体 0.9698 0.8757 0.9106 0.9283 0.9274 ＭＬＰ

城镇 0.6424 0.4250 0.7052 0.5988 0.5437 ＭｉｎＤ

裸地 0.7989 0.8492 0.5841 0.9340 0.9155 ＭａＤ

农地 0.9542 0.7819 0.8669 0.7066 0.5625 ＭＬＰ

草地 0.8264 0.8794 0.6727 0.7209 0.9182 ＭＬＣ

云 0.8046 0.9269 0.7074 0.7504 0.9013 Ｋ-ＮＮ
阴影 0.8412 0.9457 0.7756 0.6246 0.9102 Ｋ-ＮＮ
针叶林 0.7320 0.7561 0.6755 0.7585 0.8593 ＭＬＣ

阔叶林 0.4144 0.5273 0.4497 0.4590 0.5043 Ｋ-ＮＮ

(ｄ)
ＭＬＰ Ｋ-ＮＮ ＭｉｎＤ Ｍａｄ ＭＬＣ

总体精度/% 73.00 71.71 70.71 71.29 73.29
ｋａｐｐａ系数 0.6811 0.6694 0.6535 0.6619 0.6885
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3.1　抽象级的投票多分类器结合实验

在抽象级的投票方法进行多分类器结合分类时,
参数α的选取对分类精度有很大影响。α越大,分类
精度越高,但同时分类的拒绝率也越高,即更多的像
元被判别为未知像元。为便于比较,我们在投票决策
过程中强制将每个像元分类到已知类别,也就是说,
不设定α,而将像元分类为票数最多的类别。

参与分类器结合的各分类器包括最大似然分类

器 (ＭＬＣ),最小距离分类器 (ＭｉｎＤ)、Ｋ-ＮＮ分类器,
马氏距离分类器 (ＭａＤ)和多层感知器神经网络分
类器 (ＭＬＰ)。
3.1.1　相同特征集训练的多分类器抽象级结合

相同特征集训练的多分类器抽象级结合方式如

图 3。
图 3中 Ｂ1,Ｂ2,…,Ｂ5表示 ＬａｎｄｓａｔＴＭ多光谱

遥感数据中的波段1至波段5。图4(ａ)是由图3所
示的分类器结合方式,用相同的特征训练各分类器,
用投票法进行抽象级的分类器结合生成的分类结

果。图 4中的图例和图 2中相同。表 2是用相同特
征训练的分类器在抽象级结合后的分类精度。与表
1中的结果比较可以看出,将多分类器结合后,对
　　

图 3　相同特征集的抽象级多分类器结合示意图
Ｆｉｇ.3　Ｍｕｌｔｉ-Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｔａｂｓｔｒａｃｔｌｅｖｅｌｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓ

于单个类别的分类精度,无论是生产者精度、用户精
度还是条件 ｋａｐｐａ系数,都不会高于单个分类器分
类精度中的最高精度,但多分类器结合后的总体分
类精度和 ｋａｐｐａ系数都高于任何单个分类器的总体

分类精度和 ｋａｐｐａ系数。总体精度比单个分类器提
高 6%—9%,ｋａｐｐａ系数提高 7%—10%。

图 4　不同多分类器结合分类方法的分类结果
(ａ)相同特征训练的抽象级多分类器分类结果；(ｂ)不同特征训练的抽象级多分类器分类结果；(ｃ)测量级的多分类器分类结果
Ｆｉｇ.4　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｙｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｓ

(ａ)Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｔｔｈｅａｂｓｔｒａｃｔｌｅｖｅｌｕｓｉｎｇｓａｍｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓ；
(ｂ)Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｔｔｈｅａｂｓｔｒａｃｔｌｅｖｅｌｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓ；

(ｃ)Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｔｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｌｅｖｅｌ

表 2　相同特征训练的多分类器抽象级结合分类结果精度评价
Ｔａｂｌｅ2　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｃｏｍｂｉｎｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｔａｂｓｔｒａｃｔｌｅｖｅｌｗｉｔｈｓａｍｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅ

水体 城镇 裸地 农地 草地 云 阴影 针叶林 阔叶林

生产者精度 0.89 0.929 0.54 0.829 0.685 0.8 0.955 0.698 0.842
用户精度 0.948 0.722 0.923 0.863 0.924 0.889 0.875 0.815 0.665
ｋａｐｐａ系数 0.941 0.691 0.919 0.846 0.913 0.882 0.871 0.774 0.567

总体精度：80%,总体 ｋａｐｐａ系数：0.7654
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3.1.2　不同特征集训练的多分类器抽象级结合
在多分类器结合过程中,一般总希望参与结合

的各分类器之间具有独立性。理论上,对于两个类
别分类的情况,假设有奇数个分类器且分类精度相
同,则将这奇数个分类器在抽象级结合后总的分类
精度服从一个二项式分布,分类器越多,分类精度越
高。这时当单个分类器精度高于 50%时,单个分类
器之间独立可得到更高的结合后的分类精度 [21]。
实验研究表明相互不独立的多分类器结合仍然可以

显著提高分类精度 [21]。
分类器之间的独立性一般是指由独立的特征训

练的分类器。因此分类器的独立性的评价常常是对
分类器训练特征之间独立性的评价。对于多光谱遥
感数据分类来说,不同的波段组合形成不同的训练
特征,因此希望不同的波段组合形成的特征之间具
有独立性。

我们利用不同的组合分别对最大似然分类器、
最小距离分类器、多层感知器神经网络、马氏距离分
类器和 Ｋ-ＮＮ分类器进行训练。训练特征的波段组

合为 2,3,4；3,4,5；4,5,7；三种组合方式。每个分
类器分类结果通过投票决策方法结合得到最后的分

类结果。不同特征集训练的多分类器抽象级结合分
类过程与相同特征集训练的多分类器过程类似。分
类结果如图 4(ｂ)。

表 3为不同特征集训练的多分类器抽象级结合
分类结果的精度统计。与表 2中相同特征集训练的
多分类器抽象级结合分类结果精度对比可以发现,
两者的分类精度非常接近,后者的分类精度并没有
高于前者,相反略低于前者。造成这种情况的原因
大概有两方面：一是 ＴＭ图像各波段之间具有较高

的相关性,不同的特征 (波段组合 )如 2,3,4,与 3,
4,5；3,4,5与 4,5,7之间也有较高的相关性,因此
各特征之间的独立性不高；二是为了使各分类器训

练特征不同而使各特征的波段数减少,导致某些单
个分类器的分类精度降低,因此结合后的总体分类
精度虽然高于单个分类器,但并不比用相同特征训
练的多分类器结合后的分类精度高。

表 3　不同特征训练的多分类器抽象级结合分类结果精度评价
Ｔａｂｌｅ3　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｃｏｍｂｉｎｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｔａｂｓｔｒａｃｔｌｅｖｅｌｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓ

水体 城镇 裸地 农地 草地 云 阴影 针叶林 阔叶林

生产者精度 0.939 0.929 0.595 0.776 0.629 0.825 0.864 0.659 0.848
用户精度 0.939 0.692 0.846 0.819 0.903 0.868 0.95 0.846 0.72
ｋａｐｐａ系数 0.931 0.657 0.838 0.798 0.889 0.86 0.9481 0.812 0.639

总体精度：79.7%,总体 ｋａｐｐａ系数：0.7631

3.2　测量级的多分类器结合实验

除了抽象级的多分类器结合外,测量级的多分
类器结合也是多分类器结合的常用方式。测量级的
分类器结合方式是根据分类器各输出的一系列说明

像元属于各类别的程度测量值 (如后验概率 ),以一
定方式结合各分类器,用结合后的测量值作为判别
像元类别的依据。很显然,分类器在分类过程中输
出的代表像元属于各类别程度的测量值,包括后验
概率估计,距离测量等,实际上是各分类器分类的不
确定性度量。因此,测量级的多分类器结合可以理
解为以各单个分类器不确定性为基础的多分类器

结合。
本实验中,我们分别用 ＴＭ遥感数据的 1,2,3,

4,5波段对最大似然分类器、多层感知器神经网络、

最小距离、马氏距离 4个分类器进行训练并分类。
最小距离和马氏距离分类器输出的距离像元到各类

别中心的距离测量通过式 (6)转换为 “概率测量 ”。
各分类器的测量值按照式 (4)中的 Ｂａｙｅｓｉａｎ平均方
法结合并以式 (5)确定最终的分类结果。

图 5给出了用 Ｂａｙｅｓｉａｎ平均方法进行测量级
多分类器结合的过程示意图。图 4(ｃ)为用测量级
的多分类器结合方法分类的 Ｌａｎｉｅｒ湖区土地覆被

图。表 4为 Ｂａｙｅｓｉａｎ平均法测量级多分类器结合
分类结果精度统计。可以看出,测量级的多分类
器结合的总体分类精度比单个分类器的总体分类

精度提高约 4%—9%,ｋａｐｐａ系数提高 5%—8%；
和抽象级的多分类器结合分类精度比较 (表 2,表
3),测量级的多分类器结合的分类精度略低于抽
象级结合的分类精度。
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图 5　Ｂａｙｅｓｉａｎ平均法进行测量级多分类器结合示意图
Ｆｉｇ.5　ＴｈｅＢａｙｅｓｉａｎａｖｅｒａｇｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓａｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｌｅｖｅｌ

表 4　Ｂａｙｅｓｉａｎ平均法进行测量级多分类器结合的分类结果精度评价
Ｔａｂｌｅ4　ＡｃｃｕｒａｃｙｏｆｃｏｍｂｉｎｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｂｙＢａｙｅｓｉａｎａｖｅｒａｇｅａｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｌｅｖｅｌ

水体 城镇 裸地 农地 草地 云 阴影 针叶林 阔叶林

生产者精度 0.927 0.9 0.59 0.816 0.584 0.95 0.955 0.627 0.829
用户精度 0.938 0.677 0.957 0.785 0.912 0.864 0.913 0.868 0.627
ｋａｐｐａ系数 0.93 0.642 0.954 0.759 0.9 0.855 0.91 0.839 0.518

总体精度：77.7%,总体 ｋａｐｐａ系数：0.7386

4　结论与讨论
本文将标准的多分类器结合方法引入到遥感图

像分类中,以 ＬａｎｄｓａｔＴＭ图像土地覆被分类为例,
分别进行了抽象级上相同训练特征的多分类器结合

分类、抽象级上不同训练特征的多分类器结合分类
和测量级上的多分类器结合分类试验,并比较了这
些多分类器结合分类结果与单个分类器分类结果的

精度。研究结果表明,抽象级的多分类器结合与测
量级的多分类器结合方法都能比较显著地提高遥感

数据的总体分类精度,但通过多分类器结合后,单个
类别的分类精度不一定高于单个分类器对单个类别

的分类精度。不同训练特征的多分类器结合分类精
度并不高于相同训练特征的多分类器结合分类精

度,说明采用不同的波段组合方式并没有真正增强
分类器之间的独立性。

在本文的试验研究中,测量级的结合方法并不
比抽象级的结合方法精度高。造成这种现象的可能
原因有两点：(1)由于测量级的结合是通过各单个
分类器的后验概率平均实现的,因此即使少数分类
器的拙劣表现也对这个分类结果有显著影响。相
反,抽象级的结合是通过投票方式进行的,少数表现
比较差的分类器在投票过程中属于少数,并不影响
最终的分类精度；(2)测量级的多分类器结合中各
分类器是用同样的波段组合进行分类的,这意味着
各分类器之间缺少独立性。在多分类器结合过程中
如何检验分类器之间的独立性将是多分类器结合研

究中下一步的研究重点之一。
虽然本文中不同的多分类器结合方法都能在一

定程度上提高遥感数据的分类精度,但不同结合方
法各有优缺点。抽象级多分类器结合方法的优点在
于对参与结合的分类器的特性没有要求。由于结合
实在最终的分类结果基础上进行,因此任何分类器,
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包括专家系统分类器、语义分类器等都可以参与抽
象级的多分类器结合。但是对与抽象级的分类器结
合,为保证投票决策过程中不发生两个或多个类别
“得票 ”相等的局面,必须要求有奇数个分类器参与
分类器结合。相反,测量级的多分类器结合方法的
缺点在于参与分类器结合的各分类器在分类过程

必须能够如后验概率矢量的不确定性的度量,因此
象平行六面体分类、专家系统分类器以及各种语义
分类器等不能参与测量级的多分类器结合。但测量
级的分类器结合对参与结合的分类器的个数没有要

求。因为测量多级分类器系统最终的分类决策根据
像元属于各类别的程度的测量,而不是将像元分类
为某一类别的分类器的个数进行的。
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