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摘　要：　城市植被类型不同,生物量不同,其生态功能与绿化效应也不同。在目前难直接获取城市 “绿量 ”实测数
据的情况下,可以绿地面积和植被类型间接反映绿地的生物量和绿化效应。本文利用高分辨率卫星影像 ＩＫＯＮＯＳ,
以实验区与验证区城市植被类型信息为对象,在对常用的参数和非参数分类方法进行对比实验的基础上,对 ＳＶＭ
的核函数进行了分析,构建了基于 ＳＶＭ决策树的城市植被类型分类模型。分类实验结果表明：与其他传统方法分
类结果比较,ＳＶＭ的决策树分类方法对植被类型的分类精度达到 83.5%,绿化面积总精度接近 95%,取得了良好
的效果。
关键词：　城市植被类型；高分辨率卫星影像；ＳＶＭ决策树；遥感分类

中图分类号：　ＴＰ79　　　文献标识码：　Ａ

ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＵｒｂａｎＶｅｇｅｔａｔｉｏｎ

ＳｐｅｃｉｅｓＢａｓｅｄｏｎＳＶＭ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ-ｍａｋｉｎｇＴｒｅｅ

ＺＨＡＮＧＹｏｕ-ｊｉｎｇ1,2,ＧＡＯＹｕｎ-ｘｉａｏ2,ＨＵＡＮＧＨａｏ2,ＲＥＮＬｉ-ｌｉａｎｇ1
(1.ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ-ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅａｎｄＨｙｄｒａｕｌｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ,ＨｏｈａｉＵｎｉｖ.,Ｊｉａｎｇｓｕ,Ｎａｎｊｉｎｇ　210098,Ｃｈｉｎａ；

2.ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＲＳ＆ＧＩＳ,ＨｏｈａｉＵｎｉｖ.,Ｊｉａｎｇｓｕ,Ｎａｎｊｉｎｇ　210098,Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｓｐｅｃｉｅｓｈａｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｑｕａｌｉｔｙａｎｄｐｒｏｄｕｃｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｎｄｇｒｅｅｎｅｒｙｅｆｆｅｃｔ.Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅ“ＶｅｇｅｔａｔｉｏｎＱｕａｌｉｔｙ”ｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ,ｔｈｅｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ｑｕａｌｉｔｙａｎｄｅｃｏｌｏｇｉｃａｌｅｆｆｅｃｔｏｆｕｒｂａｎｇｒｅｅｎｅｒｙｃａｎｂｅｉｎｄｉｒｅｃｔｌｙｒｅｆｌｅｃｔｅｄｕｓｉｎｇｕｒｂａｎｇｒｅｅｎ-ｌａｎｄａｒｅａａｎｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｓｐｅｃｉｅｓ.Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒａｎｄ ｎｏｎ-ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｋｅｒｎｅｌ-ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＳＶＭ,ＳＶＭｄｅｃｉｓｉｏｎ-ｍａｋｉｎｇｔｒｅｅｍｏｄｅｌｆｏｒｕｒｂａｎ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｕｓｉｎｇｔｈｅｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｒｙｄａｔａｏｆＩＫＯＮＯＳ.Ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｏｔｈｅｒｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｈａｖｅａｎａｖｅｒａｇｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙｏｆａｂｏｕｔ83.5% ａｎｄｇｒｅｅｎ-ｌａｎｄａｒｅａａｃｃｕｒａｃｙｎｅａｒｌｙ95%.
Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：　ｕｒｂａｎｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｓｐｅｃｉｅｓ；ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｒｙ；ＳＶＭｄｅｃｉｓｉｏｎ-ｍａｋｉｎｇｔｒｅｅ；ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

1　引　言
绿地面积为指标的城市绿化评价标准不能确切

反映城市绿化水平 [1,2]。城市植被类型不同,生物
量不同,其生态功能与绿化效应也不同 [3]。在目前
难直接获取城市 “绿量 ”实测数据的情况下,可以绿
地面积和植被类型间接反映绿地的生物量和绿化
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效应。
城市植被类型的卫星遥感调查研究开展不多。

低分辨率遥感影像进行城市植被类型调查难以取得

理想结果。高分辨率传感器技术的长足发展,为城
市植被类型遥感调查提供了位置更精确、地物识别
率更高的信息,从而扩大了遥感信息应用的深度和
广度。因此,高分辨率卫星影像的城市植被类型信
息提取,越来越受到人们的高度重视。

相对于高分辨率传感器的飞速发展,基于高分
辨率遥感影像的自动分类算法发展相对迟缓。目前
城市植被遥感的自动分类算法中,传统的统计模式
识别分类方法,是根据遥感数据的统计特征与训练
样本数据之间的统计关系来进行地物分类的。由于
城市植被类型分布方式本身的复杂性,以及城市绿
地破碎、植被类型多样、林相不齐等特点,难以获取
较为充分和完备的样本集和先验知识,同时因统计
参数型分类方法自学习机制的缺乏,致使计算机分
类面临着诸多模糊对象,导致其分类精度不甚理想。

20世纪 90年代中期以来,基于光谱特征空间
分布的非参数型计算机分类方法已逐步成熟。近年
来在有限样本情况下的机器学习理论研究逐渐兴

起,形成了一个比较完善的理论体系,即统计学习理
论 (ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ,ＳＬＴ)。随着该理论
的不断发展和成熟,也由于神经网络等学习方法在
理论上缺乏实质性进展,ＳＬＴ开始受到广泛的重
视 [4—6]。在这一理论基础上,发展了一种新的通用
学习方法———支持向量机 (ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ,
ＳＶＭ),它已初步表现出很多优于已有方法的性
能 [7]。ＺｈｕＧｕｏｂｉｎ＆ＤａｎＧ.Ｂｌｕｍｂｅｒｇｅｔｃ.利用基
于 ＳＶＭ的算法对 ＡＳＴＥＲ传感器获得的数据进行了

分类处理,分类结果表明,基于 ＳＶＭ的方法在收敛
性、训练速度、分类精度等方面具有较高的性能 [8]。
李侃等将 ＳＶＭ引入到空间数据库,通过构造二叉树
对多类问题进行层次聚类分析 [9]。赵书河将 ＳＶＭ
算法引入到决策级多源遥感影像的融合研究,取得
了较好效果 [10]。但到目前为止,尚未见有将 ＳＶＭ
决策树分类方法用于城市高分辨率卫星影像植被类

型分类的系统报道。
本文利用高分辨率卫星影像,以实验区与验证

区城市植被类型信息为对象,在对常用的参数和非
参数分类方法进行对比实验的基础上,对 ＳＶＭ的核
函数进行了分析,构建了基于 ＳＶＭ决策树的城市植
被类型分类模型。实验表明该方法具有较高的分类
精度和空间稳定性。

2　基于 ＳＶＭ决策树的城市植被类型
分类模型的构建

2.1　ＳＶＭ 决策树分类模型

　　ＳＶＭ用于模式识别的基本思想是,构造一个超
平面作为决策平面,使正负模式之间的空白最
大 [10]。两类模式识别问题的最优分类超平面为：

ω·ｚ+ｂ=0
式中,ｚｋ为一组样本：
｛(ｚ1,ｙ1),(ｚ2,ｙ2),…,(ｚｋ,ｙｋ)｝,ｚ∈Ｒｎ,ｙ∈｛—1,+1｝
ｋ为样本数,ｎ为输入的维数；ω和 ｂ为非零常数。
2.1.1　线性可分模型

对于线形可分的情况下,求分类间隔最大的分
类超平面即为最优分类超平面。也即在约束条件下
求最佳 (ω,ｂ)

ｙｉ(ω·ｚｉ+ｂ)≥ 1　ｉ=1,2,…,ｋ
的最小值

1
2 ｗ 2 (1)

这是一个凸二次规划问题,因此存在全局惟一的最
优解 [11]。引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数,并根据鞍点定理,由
Ｋｕｈｎ-Ｔｕｃｈｅｒ定理可得,最优解满足的条件为：
ａｉ(ｙｉ(ｗ·ｘｉ+ｂ)-1)=0　ｉ=1,2,…,ｋ (2)

式中,ａｉ为与每个样本对应的 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子,且不
为 0；对应的样本 ｘｉ就是支持向量；ｗ为：

ω∗ =∑ｌ
ｉ=1
ａ∗ｉｙｉｚｉ

则分类间隔最大化目标函数为：

ｗ(ａ)=∑ｋ
ｉ=1
ａｉ-

1
2∑

ｋ

ｉ,ｊ=1
ａｉａｊｙｉｙｊ(ｘｉ·ｘｊ)

式中,ａｉ非负,∑ｋ
ｉ=1
ａｉｙｉ=0

根据式 (2)得：ｂ∗ =ｙｉ—ω∗·ｚｉ
得到的最优分类面的函数表达式为：

ｆ(ｚ)=ｓｉｇｎ｛(ω·ｘ)+ｂ｝=ｓｉｇｎ ∑ｌ
ｉ=1
ａ
∗
ｉｙｉ(ｚ·ｚｉ)+ｂ

∗

式中的求和只对支持向量进行。ｂ∗是分类阈值,可
以用任意一个支持向量求得。
2.1.2　非线性分类面构建

为了将线性 ＳＶＭ推广到非线性分类面的情况,
Ｖａｐｎｉｋ提出了核函数 (ＫｅｒｎｅｌＦｕｎｃｔｉｏｎ)的概念,其
基本思想是：通过事先确定的非线性映射将输入向

量 ｚ映射到一个高维的特征空间中,然后在高维特
征空间中构建最优超平面 [12] (Ｖａｎｐｉｋ,1995；张学
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工,2000)。首先将输入向量 ｚ通过映射φ映射到高
维特征空间 Ｈ中：

φ：Ｒｎ→ Ｈ
定义核函数,该核函数 ｋ满足：

ｋ(ｚｉ,ｚｊ)=φ(ｚｉ)·φ(ｚｊ)
则决策函数变为：

ｆ(ｚ)=∑
ｓｕｐｖｅｃｔｏｒ

ａ∗ｉｙｉφ(ｚｉ)φ(ｚ)+ｂ∗

=∑
ｓｕｐｖｅｃｔｏｒｓ

ａ∗ｉｙｉｋ(ｚｉ,ｚ)+ｂ∗

　　通过构造核函数,避免了直接在高维空间中对映
射后的样本进行操作,减少了计算量,以线性的代价
获得了非线性的优良特性。根据核函数的不同形式,
可以生成不同的支持向量机。在构造判别函数时,先
在输入空间比较向量,再对结果作非线性变换。
2.1.3　ＳＶＭ 决策函数计算过程

ＳＶＭ决策函数形式上类似于一个神经网络,输
出是中间节点的线性组合,每个中间节点对应一个
支持向量,如图 1所示。

图 1　支持向量机示意图
Ｆｉｇ.1　ＳＶＭｐｒｏｇｒａｍ

决策函数：

ｙ=ｓｉｇｎ∑ｍ
ｉ=1
ａｉｙｉｋ(ｚｉ,ｚ)+ｂ

权值 ａｉｙｉ

基于 ｍ个支持向量 ｚ1,ｚ2,…,ｚｍ 的非线性变换 (内
积 )
输入向量 ｚ=(ｚ1,ｚ2,…,ｚｌ)
式中,常用的核函数包括：

(1)多项式核函数：ｋ(ｚ,ｚｉ)=(ｚ·ｚｉ+1)ｄ

(2)径向基核函数：ｋ(ｚ,ｚｉ)=ｅｘｐ — ｚ—ｚｉ
2

σ2

(3)神经网络核函数：ｋ(ｚ,ｚｉ)=ｋ· (ｚ·ｚｉ)—θ
2.1.4　基于 ＳＶＭ 决策树的分类

决策树是遥感图像分类中的一种分层处理结

构。其基本思想是,通过一些判断条件,对原始数据
集逐步进行二分和细化。其中,每一个分叉点代表
一个决策判断条件,每个分叉点下有两个叶节点,分
别代表满足和不满足条件的类别。逐步从原始影像
中分离每一种目标作为一个图层或树枝,避免此目
标对其他目标提取时造成干扰及影响,最终复合所
有的图层以实现图像的自动分类。这种方法不需要
依赖任何先验的统计假设条件,并可通过聚类等方
法获得先验知识,提高训练速度等,这对城市绿地的
遥感分类具有重要意义。

将支持向量机和决策树的基本思想结合起来可

构成多类别的识别器。对于大类别分类问题,可将
其有效地转化为小类别识别问题的组合,以期降低
错误识别率。Ｎ—1分类问题 (Ｎ>2)和两分类问题
之间存在一定的对应关系。如果一个分类问题 Ｎ
类可分,则这 Ｎ类中的任何两类间一定可分。通过
一定的组合法则,通过两两可分实现 Ｎ类可分。

2.2　基于 ＳＶＭ 决策树的城市植被类型分类模型
的构建与分析

2.2.1　核函数对城市植被分类的影响分析
构建城市植被类型分类模型的核心在于分析核

函数对城市植被分类的影响。用三种核函数构造的
不同分类器,对实验区的植被进行了对比分类实验,
分类精度均在 97%左右。本文选择利用多项式核
函数进行分类。

对多项式核函数的参数 ｄ与分类精度之间的关

系进行分析,结果如图 2所示。参数 ｄ的选取范围
为 5-7时分类精度可以达到最大值,在其他情况下
精度有较大幅度降低。

图 2　多项式核函数分类精度随参数 ｄ的变化
Ｆｉｇ.2　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

ａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｄ

基于该核函数训练样本数目对分类结果精度的

影响如图 3所示。由图可见,随着训练样本的增
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图 3　不同训练样本数量与分类精度关系图
Ｆｉｇ.3　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

ａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓ

加,分类精度提高较快,但增加到 100左右时趋于稳
定。表明在一定的先验知识下,ＳＶＭ分类可以少量
样本得到现有信息下最优解。这在有限样本的城市
植被类型分类中具有重要意义。
2.2.2　基于高分辨率遥感影像的城市植被分类模

型构建

基于上述思想可构建遥感影像的城市植被分类

模型。图 4是该模型的基本流程。

图 4　基于 ＳＶＭ决策树的城市植被类型分类模型
Ｆｉｇ.4　ＭｏｄｅｌｏｆｕｒｂａｎｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｓｐｅｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳＶＭｄｅｃｉｓｉｏｎ-ｍａｋｉｎｇｔｒｅｅ

　　图 4的分类步骤如下：
(1)预处理过程：首先对影像进行几何精纠正

和辐射校正。根据调查资料,将城市植被分成阔叶
林、针叶林和草三类。抽取训练样本并对输入样本
进行归一化和格式化处理。

(2)ＳＶＭ训练过程：选择 5次方的多项式核函
数,将训练样本映射到高维特征空间。利用 ＳＶＭ在
样本特征空间中找出各类别特征样本与其他特征样

本的最优分类超平面,得到代表各样本特征的支持
向量集及其相应的 ＶＣ可信度,形成判断各特征类
别的判别函数。

(3)ＳＶＭ判决过程：将影像中待分类像元通过

核函数作用映射到特征空间中,作为判别函数的输
入,利用分类判决函数得出二类可分的结果。

(4)二叉决策树分类过程：在 ＳＶＭ二类可分的
基础上形成二叉决策树,利用分类判决函数得出多
类可分的结果,最后通过竞争判断输入单元所属的
样本特征类别。

(5)输出分类结果图。

3　基于 ＳＶＭ决策树的城市植被类型
分类的实验与分析

　　本文以南京市主城区 ＩＫＯＮＯＳ影像为例,分别
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选择了实验区和验证区。采用参数方法的最大似
然、最小距离法和非参数的人工神经网络、ＳＶＭ决
策树方法对针叶树、阔叶树和草地进行分类,并按
针、阔、草对各区抽取 200个像元点进行验证,结果
见表 1。
表 1　常用分类方法与基于 ＳＶＭ 的决策树方法分类精度比较
Ｔａｂｌｅ1　ＡｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＳＶＭ ｄｅｃｉｓｉｏｎ-ｍａｋｉｎｇｔｒｅｅ

ａｎｄｏｔｈｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ

分类方法 分类总精度/% Ｋａｐｐａ系数统计值

1.最大似然分类 65.5 0.53
2.最小距离分类 66.5 0.55
3.神经网络分类 74.5 0.62
4.ＳＶＭ决策树分类 83.5 0.71

由表 1可见,参数方法的分类精度较为稳定,其
精度与同类研究相似；神经网络方法因其参数 (如
权重 )设定等因素,对精度影响较大,不能轻易下结
论。相比之下,ＳＶＭ决策树方法精度相对较高,表 2

和表 3给出了实验区该方法的分类混淆矩阵和精度
评价结果,分类结果见图 5。

由表 2和图 5可见,林和草两类的分类精度均
在 90%以上；林草合一,即绿地总精度近 95%；而
针、阔的精度相对不高,主要是由于居民区绿地破
碎、植被类型多样以及行道树针、阔混种等情况导致
针、阔错分类所致 (图 5)。对于南京市的绿地类型,
采用多时相遥感数据,可望有较好的效果。

表 2　实验区基于 ＳＶＭ 的决策树分类混淆矩阵
Ｔａｂｌｅ2　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ｓｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇＳＶＭ ｄｅｃｉｓｉｏｎ-ｍａｋｉｎｇｔｒｅｅ

类别 阔叶林 针叶林 草 总量 精度/%
阔叶林 58 10 1 69 84.06
针叶林 15 62 2 79 78.48
草 1 6 45 52 86.54
总量 74 78 48 200

精度/% 林：95.39　　草：93.75　　林草总精度：95.0

图 5　实验区的植被分类结果图
Ｆｉｇ.5　Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｅｃｔｉｏｎ
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表 3　验证区基于 ＳＶＭ 的决策树分类混淆矩阵
Ｔａｂｌｅ3　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｖａｌｉｄａｔｉｎｇｓｅｃｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇＳＶＭ ｄｅｃｉｓｉｏｎ-ｍａｋｉｎｇｔｒｅｅ

类别 阔叶林 针叶林 草 总量 精度/%
阔叶林 59 10 3 72 81.94
针叶林 13 60 5 78 76.92
草 2 2 46 50 92.00
总量 74 72 54 200

精度/% 林：94.67　　草：92.00　　林草总精度 ：94.0

为了验证该方法的可靠性与空间稳定性,选择
了该城市另一区域作为验证区。表 3是验证区的分
类混淆矩阵。

对比实验区和验证区各类植被分类情况 (表 2
与表 3)可知,在实验区与验证区,该方法分类精度
变化不大,说明了该算法具有一定的空间稳定性。

4　结　论
绿地面积为指标的城市绿化评价标准,不能确

切反映城市绿化水平,城市植被类型不同,生物量不
同,其生态功能与绿化效应也不同。但在目前难直
接获取城市 “绿量 ”实测数据的情况下,可以绿地面
积和植被类型间接反映绿地的生物量和绿化效应。

高分辨率遥感影像为城市植被信息提取提供了

有利条件。但因城市植被类型分布方式本身的复杂
性,以及城市绿地破碎、植被类型多样、林相不齐等
特点,传统的遥感分类算法不能满足要求。本文在
分析 ＳＶＭ决策树分类方法的基础上,对 ＳＶＭ函数
表达式的核函数进行了分析,构建了基于 ＳＶＭ决策
树的城市植被类型分类模型。通过实验区与验证区
的调 查 与 分 类 实 验,该 方 法 的 分 类 精 度 达 到
83.50%,绿地总精度接近 95%,取得了很好的效
果。若进一步利用多时相、多平台高分辨率卫星影
像数据,其分类精度有望进一步提高。
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