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小波变换在高光谱决策树分类中的应用研究

许卫东,尹　球,匡定波
(中国科学院 上海技术物理研究所,上海　200083)

摘　要：　近几年来,离散小波变换在遥感图像压缩、消噪和融合中得到了广泛的应用。利用航空飞行的高光谱图
像数据,先后进行了主成分分析及 10种小波变换,并应用分类回归树对其进行分类处理。将小波变换的分类结果
与主成分分析的结果及不同的小波变换方法之间进行了对比。结果表明,在样本数相同的条件下,小波变换的分
类精度均高于主成分分析,其中 Ｈａａｒ小波的分类精度最高；小波变换后的分类对样本数量的要求要小于主成分分
析。在样本数足够的情况下,主成分分析数据压缩率要高于小波变换。但小波变换在压缩的情况下,仍保留了原
光谱的大部分信息,而主成分分析只保留了原图像的方差而无法保留波形。
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1　引　言
高光谱遥感技术是连接遥感数据处理、地面测

量、光谱模型和应用的强有力工具,其显著特点是
在特定光谱区域以高光谱分辨率同时获取连续的地

物光谱图像,从而使得遥感应用着重于在光谱维上
进行空间信息展开,定量分析地球表层生物物理化
学过程和参数 [1]。但是高光谱遥感带来了精细光
谱分辨率的同时,也带来了海量的数据。一方面由
于波段多达数百个,波段间的相关性很高,数据的冗
余非常大；另一方面,对单一波段来说,获取的能量
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有限,导致信噪比下降。当利用监督分类处理高光
谱数据时,常常会发生 Ｈｕｇｈｅｓ现象 [2],降维处理能
够解决这一问题,并有可能提高分类精度。降维处
理通常有两种方法,一种是选择少数信息量大的波
段进行处理,另一种是进行数据变换降维。主成分
分析和小波变换是人们在数据变换降维处理中最为

常用的两种算法。
小波分析诞生于 20世纪 80年代,被认为是现

代 Ｆｏｕｒｉｅｒ分析发展的一个崭新阶段。众多高新技
术以数学为基础,而小波分析被誉为 “数学显微
镜 ”,显示了其在高科技研究领域的重要地位。由
于其内在的多尺度分辨率特性,离散小波分析在遥
感图像特征提取上具有特殊的优越性,可以将光谱
信号分解为不同大小尺度上的信息。离散小波分析
在遥感领域被成功应用于图像压缩、纹理分析、特征
提取和融合 [3]。

本文应用离散小波对高光谱图像进行特征提

取,然后应用分类回归树对高光谱图像进行分类。
分类回归树作为一种决策树分类方法,由于其结构
较为简单,且不以任何统计分布为假设前提,在遥感
图像分类中得到了广泛应用 [4,5]。然而据 Ｐａｌ等人
的研究结果 [6],分类回归树在使用所有波段对高光
谱图像分类时并不能取得比传统分类方法更高的精

度。因此,本文先对高光谱图像进行特征提取与变
换,然后再进行分类。

本文的目的有：一是比较离散小波变换与主成

分分析对高光谱图像进行分类及特征提取效果；二

是比较不同的离散小波算法；三是考查训练样本数

量对特征提取后分类精度的影响。效果评价指标采
用决策树算法的分类精度。

2　试验区域
2.1　试验地区简介

　　试验区域选择在上海市南浦广场公园,南浦广
场公园位于南浦大桥浦东下闸段环形高架内,中心
为一大草坪,前面有一喷泉,四周为竹林及松林。内
有多种城市植被,灌木有龙柏、黄杨、杜鹃、紫叶小
檗,草有高羊牧草、麦冬等,并有樱花,梧桐等树种
(图 1)。高光谱传感器采用中国科学院上海技术物
理研究所研制 ＰＨＩ推帚式遥感器。光谱范围为
400—1000ｎｍ,光谱分辨率 4—5ｎｍ,124波段,ＩＦＯＶ
为 0.6ｍｒａｄ,飞行高度为 2000ｍ。在获取遥感数据
的同时,用中国科学院上海技术物理研究所研制的

图 1　ＰＨＩ图像 (2003-10-05)
Ｆｉｇ.1　ＩｍａｇｅｏｆＰＨＩ(2003-10-05)

集成式地物光谱仪 ＰＩＨＳ进行了同步地物测量,其
光谱范围为 350—1050ｎｍ,光谱分辨率 1.4ｎｍ,视场
角 3°,测量高度为 30ｃｍ。
2.2　数据处理

首先对 ＰＨＩ遥感器进行定标,将原始图像转换
为辐射值,根据飞行参数进行几何粗校正,然后用
1∶2000的航片进行几何精校正。由于飞行高度较低
且数据获取当天天气较好,我们直接使用同步获取
的地面光谱数据用经验线性法将辐射值转换成反射

率。选择训练区对 3Ｋ×2Ｋ航片进行分类,在分类
结果的基础上参照航片及地形图进行了目视解译,
最后进行野外调绘得到最终解译图。
2.3　样本选择

鉴于城市植被的复杂度,我们选取了试验区内
分布规则且有一定规模的植被进行了分类研究,选
取了梧桐、蒿草、草坪、麦冬、龙柏、黄杨、杜鹃、紫叶
小檗 8种植被进行试验研究,其中梧桐是街道两边
人行道树最常见的树种,龙柏、黄杨、杜鹃、紫叶小檗
是绿化中最常用的灌木,麦冬常分布于林下,蒿草则
常见于城市湿地中。然后从每个训练区中随机提取
2000个训练点,这样得到 8×2000个数据,将这些
数据分成两部分,一半作为训练数据,一半作为验证
数据,这样保证了验证数据的独立性。

3　算法简介
主成分分析又叫 Ｋ-Ｌ变换,该变换的主要特点

是：变换前后方差总和不变；第一组分取得方差的绝

大部分,其余各组分所得很少,且依次减少；各组分



206　　 遥　　感　　学　　报 第 10卷

之间互不相关。主成分变换的目的是要把原来多个
波段中的有用信息集中到数目尽可能少的新组分图

像中,并使这些组分图像之间互不相关,从而大大减
少数据量。

小波分析既保持了傅里叶分析的优点又克服

了傅里叶分析的缺点,也优于作为过渡的加窗傅
里叶分析,它的优良性能主要表现在它是一种时
频分析且其 “窗口 ”能随频率发生变化。它在反映
信号高频成分时会给出窄的时间窗,而在反映低
频成分时会给出宽的时间窗,换句话说,就是小波
分析在高频处的时间分辨率高,在低频处的频率
分辨率高,具有 “变焦 ”特性 [7,8]。它的这种性质使
得人们能够对信号的任一细节加以分析,在信号
分析中有着重要意义。连续小波变换在计算机上
不易实现,而主要用于理论分析与论证。在实际问
题及数值计算中更重要的是其离散形式,离散形式
可以通过对其尺度因子和平移因子采用离散化而

得到。
离散小波变换在数学上可以看作一个有限长的

序列与离散小波基的内积。每一个内积产生一个离
散小波转换系数。在数学上可以表达为：

Ｗｆ(ｊ,ｋ)=∑Ｎ-1
ｉ=1
ｆ(ｎ)×ψ∗ｊ,ｋ(ｎ) (1)

式中,Ｗｆ(ｊ,ｋ)表示离散小波转换系数,上标∗号表
示离散小波基。ｆ(ｎ)表示有限长序列,表达式为：

ψｊ,ｋ(ｎ)=
1
ｓｊ0
ψ ｎ-ｓ

ｊ
0·ｋ
ｓｊ0

(2)
ｓｊ0和 ｓ

ｊ
0·ｋ是离散化尺度及转换参数 [8]。对二进制

离散小波变换而言,ｓ0=2。在本项应用中,ｆ(ｎ)代
表了一个高光谱信号,ｎ表示波段或波段号,假定各
波段的宽度相等且采样间隔相同。由于小波基都是

由可缩放的母函数转换而来,ψ(ｎ),离散小波变换
可以提供更为详细的全局高光谱信号。

人们通常并不使用尺度函数或小波函数来进行

运算,而是直接利用双通道滤波器组进行一维离散
时间序列或二维离散图像的小波变换。即利用一组
高通和低通的滤波器组来代替小波基。分解的一般
步骤为：首先分别用低通滤波器 Ｈ和高通滤波器 Ｇ

对输入信号 Ａｓ做滤波,低通滤波后的信号称为原信
号的剩余系数 Ａｊ,高通后的部分是原信号的小波系
数 Ｄｊ,这样依次分解直到所能达到的最大尺度。最
大尺度取决于信号及小波基的长度。双通道滤波器
组可由下式实现：

Ｄｊ+1(ｉ)=∑Ｌ-1
ｌ=0
Ｇ(ｌ)·Ａｊ(2·ｉ+ｌ) (3)

Ａｊ+1(ｉ)=∑Ｌ-1
ｌ=0
Ｈ(ｌ)·Ａｊ(2·ｉ+ｌ) (4)

式中,ｊ=0,1,2,…,Ｍ是小波分解水平 (ｓ=2ｊ是尺
度 )。字母 Ｇ和 Ｄ分别是高通和低通滤波器的有限
脉冲响应,有限脉冲响应因母函数的不同而不同。
一开始 Ａ0(ｊ=0时 )等于原始信号 ｆ(ｎ)。就像傅里
叶变换一样,离散小波变换也可以通过快速算法来
实现。滤波器组根据不同的母函数来选择高通和低
通滤波器。当信号通过不同水平的滤波器组,由于
输入信号的长度不同,分别产生不同水平的近似和
细节系数。

本文主要使用了以下几种小波母函数：Ｈａａｒ小

波,Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ2小 波 (Ｄｂ2),Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ5小 波
(Ｄｂ5),Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ15小波 (Ｄｂ15),Ｓｙｍｌｅｔ2小 波
(Ｓｙｍ2), Ｓｙｍｌｅｔ5小 波 (Ｓｙｍ5), Ｓｙｍｌｅｔ8 小 波

(Ｓｙｍ8),Ｃｏｉｆｌｅｔ1小波 (Ｃｏｉｆ1),Ｃｏｉｆｌｅｔ3小波 (Ｃｏｉｆ3)
和 Ｃｏｉｆｌｅｔ5小波 (Ｃｏｉｆ5)。不同小波的形态如图2。

图 2　小波形态
Ｆｉｇ.2　Ｓｈａｐｅｓｏｆｔｈｅｗａｖｅｌｅｔ
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4　结果讨论
4.1　分类精度

　　先将训练数据进行主成分变换,对变换后的样
本进行训练得出分类决策树,其结构如图 3,运用此
决策树对主成分分析后的测试样本进行分类,分别

得出其训练样本和验证样本分类精度。也就是说,
主成分分析过程相对训练样本及验证样本是独立

的,而决策树则是统一的。同样,我们对训练样本及
验证样本分别进行了 10种小波变换,并得出其训练
样本分类精度和验证样本分类精度。主成分变换及
小波变换均保留了所有的 124个波段,其结果如
图 4。

图 3　分类回归树结构示意图
Ｆｉｇ.3　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＣＡＲＴ

注：Ａｌｌ是指用所有原始波段,ＰＣＡ指主成分分析,Ｈａａｒ指小波变换,其他表示相应的小波变换

图 4　主成分分析及小波变换分类精度
Ｆｉｇ.4　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＰＣＡａｎｄＤＷＴ

　　由图 4可见,所有小波变换后的决策树分类精
度要高于主成分分析。训练样本分类中,Ｈａａｒ,
Ｄｂ2,Ｓｙｍ2小波都有较高精度,分别达到了 0.942,
0.943,0.943；而测试数据集中 Ｈａａｒ小波的分类精
度最高,达 0.898,说明 Ｄｂ2和 Ｓｙｍ2小波都发生了
不同程度的过度拟合现象。所有变换 (包括主成分

变换和小波变换 )后的决策树分类精度都高于原有
用所有波段分类的结果。

究其原因,对不同的地物而言,由于其组分的
不同,在反射率上也呈现出不同的形态。比如植
被的 “红边 ”现象就是由于植被中的叶绿素对红光
的吸收及在近红外的高反射坪造成的。小波变换
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的优点在于变换过程中所有尺度和平移因子都得

以保存,因而地物光谱特征信息也得以保存,局部
和全局的信号都可以在同一空间中进行分析。而
反射率的局部变化 (如反射峰和吸收谷 )正反映了
不同地物的光谱特征,小波变换将这些特征或放
大或分解为不同水平的尺度和平移系数,因此有

利于地物光谱特征的深入分析。而主成分分析只
保留了原图像的方差,光谱信息则无法保留。图 5
是一植被的光谱经 Ｈａａｒ小波 5级变换后的结果,
左边是剩余系数 Ａｊ,右边是小波系数 Ｄｊ,从图中可
以看出,即便是在第 5级别上,仍保留了大部分的
植被特征。

图 5　小波分解
Ｆｉｇ.5　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｗａｖｅｌｅｔ

4.2　样本数量的影响

对监督分类而言,样本数量是一个非常重要的
影响因素,特别是对高光谱图像来讲,获取足够的样
本数是非常困难的。为了分析样本数对决策树分类
结果的影响,我们分别从训练样本中依次按比例制
取了 10%,20%,30%,40%,50%,60%,70%,
80%,90%,100%的样本量,对这些样本进行训练分
类得出决策树,用这一决策树对整个验证样本进行
分类得出验证样本分类精度。将这一方法分别应用
于主成分分析及小波变换,分别得到训练分类精度
和验证分类精度结果。

图6是主成分分析及 Ｈａａｒ小波的验证分类精度
随抽样比例变换的曲线图,由图可见,随着样本数的
增加,主成分分析及小波变换的分类精度都呈上升趋
势,小波变换的分类精度普遍要高于主成分分析 5个
百分点。在10%—30%之间,小波变换后的分类精度
上升速度很快；30%—70%之间,上升趋势较缓；70%

以后趋平。而主成分分析在整个抽样空间中都在上
升,尤其在 20%—50%之间。在 30%样本的时候,
Ｈａａｒ小波分析的精度已达到主成分分析 100%的精
度。小波变换本身不依赖于样本数的多少,它只与信
号本身的长度及小波基有关,小波变换后的决策树分
类精度受样本的影响的原因在于决策树的训练受样

本大小的影响。而主成分分析中的均值和方差的计
算都是建立在大样本的基础上,变换后的决策树分类
精度受样本数量的影响较大也是必然的。
4.3　数据压缩率

主成分分析及小波变换引入的一个重要目的,就
是进行图像的压缩。为最大程度地保留原有图像的信
息,我们在主成分分析中取了前八个主分量,占原图像
方差的99.98%。对小波变换分别取 64,32,16,8个波
段进行分类,在此过程中训练样本和验证样本仍旧各
自独立,得出其验证分类精度。表 1为 Ｈａａｒ小波和主
成分分析对高光谱数据压缩后的分类精度比较表。
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图 6　样本数量对分类精度的影响
Ｆｉｇ.6　Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｓａｍｐｌｅｓ

表 1　小波与主成分分析压缩效果比较表 (Ｈａａｒ小波 )
Ｔａｂｌｅ1　ＰＣＡａｎｄＤＷＴｆｏｒｄａｔａｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ(Ｈａａｒ)

压缩波段 训练样本精度 验证样本精度

124 0.9389 0.8959
64 0.9404 0.9006
32 0.9284 0.8910
16 0.8900 0.8470
8 0.8454 0.8049
ＰＣＡ8 0.9143 0.8684

图 7　样本数量及压缩比对分类精度的影响
Ｆｉｇ.7　Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｓａｍｐｌｅｓａｎｄｃｏｍｐｒｅｓｓｒａｔｉｏ

由表 1可见,Ｈａａｒ小波将光谱数据压缩为 16,8
个波段后,分类精度分别为 0.847及 0.8049,低于
主成分变换取 8个主分量的 0.8694,但如前言所
述,小波分析保留了大部分的光谱信息,而主成分分
析则只是保留了原图像的方差；压缩为 64及 32波
段后,分类精度与原图像相当,64波段有时还稍高

于 124波段的分类精度,这说明在样本数一定的情
况下,随着波段的增加,分类精度出现了下降,即
Ｈｕｇｈｅｓ现象。为进一步考查这一现象和小波压缩
后样本数量与分类精度之间的关系,我们首先将训
练样本和验证样本用小波变换压缩为 64,32,16,8
个波段,然后按比例分别抽取 30%,40%,50%,60%,
70%,80%,90%,100%的样本量,如前文所述,对这
些样本进行训练分类得出决策树,用这一决策树对整
个验证样本进行分类得出验证样本分类精度。

图 7为 Ｈａａｒ小波变换压缩后验证分类精度与
样本比例之间的关系图。从图中可以看出,随着样
本数的增加,分类精度总体呈上升趋势,在 10%—
30%之间,分类精度上升速度很快,30%—70%之
间,上升趋势较缓,70%以后趋平。随着波段数的增
加,分类精度总体也呈上升趋势,但随着波段的增
加,分类精度增长速率递减,64波段时的分类精度
基本与 124波段持平甚至更高。小波变换波段取
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32以上,样本取 40%以后的分类精度均高于主成分
分析取 8个主分量。说明小波变换压缩后在保留了
大部分的光谱信息的同时,降低了分类对样本数量
的依赖,在样本数较小的情况下,选择先进行小波压
缩再进行分类可以提高精度。

5　结　论
本文利用航空飞行的 ＰＨＩ高光谱图像数据,先

后进行了主成分分析及 10种小波变换,并应用分类
回归树对其进行分类处理。将小波变换的分类结果
与主成分分析的结果及不同的小波变换方法之间进

行了对比。结果表明,在样本数相同的条件下,小波
变换的分类精度均高于主成分分析,其中 Ｈａａｒ小波
的分类精度最高；小波变换后的分类对样本数量的

要求要小于主成分分析,也就是说在样本数较小的
情况下,小波压缩的分类精度要明显高于主成分分
析；但在样本数足够的情况下,主成分分析数据压缩
比要高于小波变换。需要进一步指出的是,小波变
换在压缩的情况下,仍保留了原光谱的大部分信息,
而主成分分析只保留了原图像的方差而无法保留波

形,这对利用光谱信息进行植被生化参数和反演尤
其重要。在样本数较小的情况下,可以考虑也进行
小波压缩后再进行分类处理,这样一方面可以节省
时间,另一方面也可以提高分类精度。
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