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基于决策树的高光谱数据特征选择及其
对分类结果的影响分析

王圆圆,李　京
(北京师范大学 资源学院 资源技术与工程研究所,北京　100875)

摘　要：　本文利用 ＯＭＩＳ高光谱数据,研究了决策树算法 (ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ,ＤＴ)特征选择的特点以及特征选择对决
策树分类结果的影响。设计了三种特征选择方法：ＳＥＰ,ＭＤＬＭ和 ＲＥＬＩＥＦ,将它们与 ＤＴ特征选择的结果以及特征
选择后的分类精度 (考虑了三种分类器：最大似然法、后向传播神经网络、最邻近法 )进行对比,并分析了这三种特
征选择方法对决策树结构和分类精度的影响。结果显示,ＤＴ是一种比较好的特征选择方法；经过特征选择后再生
成的决策树比直接生成的决策树,用到更少的特征 (平均减少了 43.36% )、有更多的节点 (平均增加了 18.61% )和
更高的分类精度 (平均提高了 0.35% ),当样本数量少时,分类精度的提高幅度最大,而树的大小却基本没有增加。
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1　引　言
高光谱遥感数据光谱分辨率高 (<10ｎｍ),波段

数量大 (可达 200多 ),与一般遥感数据相比,具有
数据量更大的特点,因此分析起来面临更大的困难

和挑战。在监督分类中,由于 Ｈｕｇｈｅｓ现象的存在,
为了保证较高的精度,每一类的样本数量应该是特
征数的 10倍到 100倍,这意味着样本量必须增加到
成千上万个,而现实中要获得这么多的可靠样本是
非常困难的,即使能够获得这么多样本,数据计算的
时间和空间复杂度也是让人难以承受的。目前常用
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的解决途径有两种,改进分类算法和有效的特征
(波段 )处理。对分类算法的改进就是要使其在样
本量小特征多的情况下仍可以得到好的结果,如支
持向量机 (ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ)分类方法就是基
于小样本统计学理论发展起来的,对高维空间有很
好的推广能力,一些学者将其引入到高光谱数据分
类中,获得了很好的效果 [1,2]。特征处理主要包括
特征选择和特征抽取,特征选择就是从所有波段中
只选用一部分波段,去掉那些与分析目标无关的或
是冗余的波段 [3,4],特征抽取就是用部分或全部波
段通过某种映射方式构造新的对目标可以更好解释

的 特 征 变 量 [5],如 ＰＣＡ (Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ)和 ＭＮＦ(ＭｉｎｉｍｕｍＮｏｉｓｅＦｒａｃｔｉｏｎ)等,此外
还有不是很常见的特征块方法,它是通过对相邻波
段的综合处理获得新的特征 [6]。有效的特征处理
可以在减少特征个数的同时尽量保持足够多的相关

信息,这样不仅对样本量的要求降低了,也可以使分
类算法处理速度更快,结果更简单,甚至更准确。

决策树学习 (ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ,ＤＴ)算法作为一种
数据挖掘方法,具有很多其他方法所没有的优
点 [7],如训练速度快,执行快；对数据分布形式不做
假设,可以获得非线性的映射；非黑箱式操作,可以
形成易于人们理解的规则；具有内置的特征选择能

力。因此,不少遥感领域专家开始对决策树进行研
究,但这些研究多是直接利用决策树算法对多光谱
数据 进 行 分 类,或 将 其 与 别 的 分 类 算 法 相 比
较 [8—12],较少涉及高光谱数据,更少有对决策树比
较深入的研究,鉴于此,本文将利用高光谱数据研究

两个问题：

(1)决策树一般被视为分类算法,其实它也可
以做特征选择,与别的特征选择方法相比,它的效果
怎么样。

(2)决策树有内置的特征选择能力,数据预处
理中的特征选择步骤对决策树分类是否必要以及有

何影响。

2　特征选择和决策树算法介绍
在数据挖掘概念出现以前,特征选择就已在机

器学习和模式识别领域得到广泛关注,其定义是：选
择一个特征子集并使它对目标问题的说明是足够而

且是必须的 [13],自动化的特征选择常常是海量高维
数据快速有效处理的重要一环。一个特征选择方法
由三个部分组成 [14]：特征评价准则,特征搜索 (产
生 )方式和停止搜索准则。特征选择的目的,其实
就是找出使特征评价指标值最大 (或最小 )时的特
征子集,读者可以参阅文献 [14],以了解更多有关
特征选择的知识。本文在以前出现的特征选择方法
的基础上设计了三种方法 (表 1),这三种方法的优
点在于简单、速度快,而且适合分类问题。ＳＥＰ和
ＭＤＬＭ方法都是从空集开始,每次加入一个使评价
指标增长最大的特征,直到满足停止准则,ＲＥＬＩＥＦ
方法是先获得每个特征的可分性权重,按权重从大
到小的顺序依次选入特征,并且使得任何两个特征
之间的相关系数都小于某阈值 (本文经过试验一些
后,认为 0.95比较合适 )。

表 1　三种特征选择方法的描述
Ｔａｂｌｅ1　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆ3ｄｅｓｉｇｎｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

名称 评价准则 搜索方法 停止准则

ＳＥＰ 可分性 (用所有两类组合的 Ｊ-Ｍ距离之和表示 ) 顺序前向选择 可分性增加百分比 <0.01%
ＭＤＬＭ 信息论中的最小描述长度准则 [14] 顺序前向选择 描述长度增加

ＲＥＬＩＥＦ 可分性 [14] 排序结合顺序前向选择 预先定义的最优的特征子集已经找到了

　　决策树学习算法是现在数据挖掘领域中最流行

的算 法 之 一,常 用 的 算 法 有 ＩＤ3[15],Ｃ4.5[16] 和
ＣＡＲＴ[17]等。决策树的工作过程,其实就是找出分
类能力最好的属性变量,把数据分成多个子集,每个
子集再用分类能力最好的属性进行划分,如此迭代
一直进行到所有子集仅包含同一类型或子集包含的

样本数小于某阈值。决策树特征选择的结果就是综
合那些在每个子集里被评价为是分类能力最好的属

性变量。这样的选择特征方法可能存在以下不足,

首先,在生成树的过程中,随着深度的增加,到达节
点的样本量会迅速减少,基于这些不充足样本的特
征选择可能导致错误的结论；其次,决策树选择特征
的机制和别的方法是不一样的,它不是搜索使评价
函数极值化的特征组合,而只是在分裂产生的样本
子集中找寻最好的分类属性,得到的特征选择结果
其实是局部最优的个体组合 [18]；最后,决策树中出
现的特征是有等级的,浅节点处的特征比深节点处
的特征更重要,如果直接综合在每个节点出现的特
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征作为特征选择结果,就完全忽略了这种等级性,有
可能使特征子集的潜在功效达不到发挥。

3　数据及方法
3.1　数据及处理

　　本文选用的是 ＯＭＩＳ高光谱数据,此数据是
2001年 5月 9日在北京顺义地区获取的,共有 128
个波段,其中 1—64波段为可见-近红外波段,65—
96波段为短波红外,97—104为中红外,105—112
为热红外,113—128为短波红外。去除严重受水汽
吸收干扰的中红外波段和反应地物热辐射信息的热

红外波段,剩下 112个波段。去除热红外波段的原
因有两个,一是很多的手持光谱仪都没有这个波段,
今后的研究主要针对地面数据,二是获得的 ＯＭＩＳ
用户文件里没有提供这个波段区间相应的偏置值

(Ｏｆｆｓｅｔ)和增益值 (Ｇａｉｎ)。对数据作了如下简单的
预处理,首先是辐射定标,将 ＤＮ值转化为传感器处
的辐射亮度值,然后是去除大气影响,由于缺少数据
获取时大气状况信息,所以就采用了简单的 ＩＡＲＲ
(ＩｎｔｅｒｎａｌＡｖｅｒａｇｅＲｅｌａｔｉｖｅＲｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ)方法将辐射
亮度值归一化。最后选了一个大小为 196行 381列
的实验区。观察实验区,通过目视解译,选了 8种土
地覆盖类别：耕地、浇过水的耕地、裸地、有少量植被
的裸地、果园、水体、菜地和建筑用地,各类别的样本
量分别为：328,254,336,362,318,223,197和 462,
其中菜地和建筑用地的光谱特征比较混杂,纹理破
碎,其他类型的光谱特征比较单一,纹理均匀。
3.2　研究方法

分层随机选取训练样本,第一份训练样本包含每
个类别的 10%的样本,以后下一份训练样本总在上
一份训练样本的基础上另外加上分层随机选入的每

个类别的 10%的样本,这样可以得到大小逐渐规律
增加的10份样本 (10%,20%,…,100% )。对每份训
练样本实施特征选择和决策树算法 (本文选用的是现
在最常用的 Ｃ4.5决策树算法 ),一方面将决策树看
成一种特征选择方法,与本文选用的其他特征选择
方法做出比较分析,并采用最大似然法 (ＭＬ)、后向
传播神经网络法 (ＢＰＮＮ)和最邻近法 (1-ＮＮ)对特征
选择后的数据进行分类,考察几种特征选择方法的
效果；另一方面将决策树看成一种分类算法,来研究
特征选择对其结果的影响,以及此种影响与样本数
量之间的关系,影响主要考虑两方面：(1)决策树的

精度,以十折交叉验证精度 (10-ＦｏｌｄＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａｔｉｏｎ
Ａｃｃｕｒａｃｙ)衡量,因为在训练样本大小不同的情况
下,适宜的检验样本的大小是变化的,而且总样本数
量也较少,所以就没有留出一个独立的检验样本集；
(2)复杂度,以树的总节点个数衡量。

4　结果与分析
4.1　特征选择结果

　　 表 2显 示 了 4种 不 同 方 法 (ＳＥＰ,ＭＤＬＭ,
ＲＥＬＩＥＦ,ＤＴ)的特征选择结果,从中可以发现：

(1)不同方法选择的特征子集差异很大。为了
定量化描述两种结果的相似性,本文设计了相似性
指数 Ｒ=ＣＡＲＤ(Ａ∩Ｂ)

ＣＡＲＤ(Ａ∪Ｂ),其中 ＣＡＲＤ(Ａ∩Ｂ)表示两
种方法结果 (即 Ａ和 Ｂ)的交集所包含的元素个数,
ＣＡＲＤ(Ａ∪Ｂ)表示两种方法结果的并集所包含的元
素个数,Ｒ的含义就是两种方法的特征选择结果中
相同波段所占的比例。对每一份样本都计算两种方
法特征选择结果的相似度,再对 10份样本做平均即
可得到表 3中的结果。从中可以看出,结果最相近
的是 ＭＤＬＭ和 ＳＥＰ,ＲＥＬＩＥＦ和其他方法的结果差
别都很大。之所以不同方法的特征选择结果很不一
样,主要是由于评价指标不同造成的。

(2)从表 2中可以看出,随着样本量的增加,
ＳＥＰ,ＭＤＬＭ,ＤＴ三种方法选择出的特征个数也逐渐
增加,其中 ＤＴ的增加最明显。当样本量较大时,
ＳＥＰ,ＭＤＬＭ,ＲＥＬＩＥＦ三种方法的特征选择结果趋于
稳定,而 ＤＴ的特征选择结果仍有较大的波动,显示
了该算法的不稳定性。

(3)为了进一步分析 4种方法特征选择的结
果,本文作了如下的操作：对每种方法综合 10份样
本的特征选择结果,统计出被选中频次大于或等于
5的特征,然后再确定这些特征所属的波谱区间,结
果见表 4。从中可以看出 ＳＥＰ和 ＲＥＬＩＥＦ方法选出
的特征主要都位于短波红外 (尤其是 ＲＥＬＩＥＦ方

法 ),ＭＤＬＭ和 ＤＴ方法选出的特征在 7个波谱区间
上分布的比较均匀,在比较重要的红谷波段区域,4
种方法中只有 ＤＴ选出了一个特征,由此可以认为
ＤＴ的特征选择效果是不错的。

(4)最大似然法 (ＭＬ)是一种常用的统计分类
器。图 1是经过 4种方法选择特征后,采取 ＭＬ分
类得到的 10折交叉验证精度 (由于当用全部特征
时,ＭＬ中要计算的方差协方差矩阵近似奇异,所以
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　 表 2　4种特征选择方法的结果
Ｔａｂｌｅ2　Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ4ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法 选出的波段

ＳＥＰ 20,22,27,51,76,115,116
13,19,22,25,34,48,76,114,125,128
6,13,18,22,29,48,76,113,117,118,123,125
4,13,23,29,35,47,71,114,115,116,119,124,126,127
4,13,18,23,25,28,41,48,76,114,115,116,119,123,124,127
4,10,13,18,22,27,38,47,54,76,115,116,119,122,124,127,128
3,9,17,23,27,31,38,47,51,76,115,116,119,121,123,124,127
3,5,11,20,23,29,34,38,47,51,76,115,116,117,119,121,123,124,127
3,11,20,22,23,29,33,38,45,47,51,76,114,117,119,121,123,125,127
3,5,16,21,22,28,34,38,47,51,76,115,116,117,119,123,124,125,127,128

ＭＤＬＭ 17,24,36,117,125
20,22,24,30,114,120,125
6,19,22,24,32,47,114,120,125
11,19,22,25,28,47,114,117,120,125
11,20,22,24,28,47,113,115,117,125,127
6,13,20,23,25,31,47,114,117,122,125,127
6,11,18,22,24,28,47,115,117,120,123,125,127
6,11,20,22,24,28,47,113,115,117,123,125,127
6,11,20,22,24,28,47,113,115,117,119,123,125,127
6,11,20,23,25,28,47,113,115,117,119,123,125,127

ＲＥＬＩＥＦ 1,4,11,23,47,62,63,64,65,66,73,81,82,83,84,85,86,87,88,91,122,127
1,3,11,23,47,62,63,64,65,73,81,82,83,84,85,86,87,88,91,122,127
1,2,11,24,56,62,63,64,65,68,81,82,83,84,85,86,87,88,89,91,92,93,122,127
1,2,14,47,62,63,64,65,75,81,82,83,84,85,86,87,88,89,91,127
1,4,17,47,62,63,64,65,75,81,82,83,84,85,86,87,88,89,91,127
1,4,17,47,62,63,64,65,68,81,82,83,84,85,86,87,88,89,91,93,127
1,4,10,19,47,62,63,64,65,68,81,82,83,84,85,86,87,88,89,90,91,93,127
1,4,10,19,47,62,63,64,65,68,81,82,83,84,85,86,87,88,89,91,92,93,127
1,4,10,19,47,62,63,64,65,68,81,82,83,84,85,86,87,88,89,91,92,93,120,125
1,4,10,19,47,62,63,64,65,68,81,82,83,84,85,86,87,88,89,90,91,92,93,120,121

ＤＴ 2,3,6,55,58,59,96
9,16,36,57,58,59,61,73,117
3,10,13,22,47,55,64,71,72,123
3,4,11,12,13,15,54,55,58,61,70,76,122
4,11,12,13,43,53,55,58,63,76,128
2,3,4,11,12,15,18,55,58,63,72,76,122,123
2,3,4,11,12,15,18,41,51,52,54,58,63,69,72,76,93,122
3,4,5,6,11,12,15,18,20,28,41,51,55,58,63,69,72,76,121,122
3,4,5,6,9,12,15,18,24,30,41,47,51,54,55,58,63,72,76,89,121,122,123
1,3,4,5,9,11,15,16,18,27,30,33,47,48,51,53,55,58,63,72,76,95,121,122,123,127,128

　　注：其中用斜体标出的是在特征选择后,用决策树分类时所用到的特征 (由于决策树本身具有特征选择的能力,输入的特征可能不会全都
被选择 )。
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表 3　不同方法特征选择结果的相似性
Ｔａｂｌｅ3　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄ-ｐａｉｒ

ＭＤＬＭ/% ＲＥＬＩＥＦ/% ＤＴ/%
ＳＥＰ 18.73 3.81 12.27
ＭＤＬＭ 3.99 6.87
ＲＥＬＩＥＦ 5.21

表 4　4种方法在不同波谱区间选入的特征个数
Ｔａｂｌｅ4　Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｓｅｌｅｃｔｅｄａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｒａｎｇｅｂｙｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓ

波谱区间
相应波谱区间中的特征个数

ＳＥＰ ＭＤＬＭ ＲＥＬＩＥＦ ＤＴ

蓝谷 0 1 2 2
绿峰 0 0 0 0
黄边 1 1 0 3
红谷 0 0 0 1
红边 2 3 0 0

近红反射平台 3 2 4 4
短波红外 7 3 14 3

结果不予考虑 )。从图 1中可以看出,经过 ＳＥＰ和
ＭＤＬＭ方法选择特征后,ＭＬ分类精度最高而且稳
定,这可能主要是因为 ＳＥＰ和 ＭＤＬＭ的特征评价函
数与 ＭＬ分类函数相近的缘故,ＳＥＰ中用来度量可
分性的 Ｊｅｆｆｒｉｅｓ-Ｍａｔｕｓｉｔａ距离和 ＭＬ中用到的马氏距
离很相近,最小描述长度函数和 ＭＬ函数也是可以
相互转化的 [19]。ＤＴ特征选择的效果不如 ＳＥＰ和
ＭＤＬＭ,分类精度偏低,而且随样本变化的波动较
大。基于 ＲＥＬＩＥＦ特征选择的 ＭＬ分类精度最低。

(5)图 2是经过 4种方法选择特征后,采取后
向反馈神经网络 (ＢＰＮＮ)分类得到的 10折交叉验
证精度 (由于利用全部特征时的网络过于复杂,暂
不考虑 )。网络结构的参数对精度有很大影响,但
这些参数的选择又缺乏理论依据,本文则凭经验对
网络按如下标准设计：网络分为三层,输入层节点个
数为输入特征的个数,输出层8个节点 (对应8个类
别 ),中间层节点数为输入层和输出层的节点数之
　

图 1　特征选择后 ＭＬ分类的 10折交叉验证精度随样本容量增加的变化趋势
Ｆｉｇ.1　Ｔｈｅｃｈａｎｇｅｔｒｅｎｄｏｆ10-ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＭＬａｆｔｅｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈ4ｍｅｔｈｏｄｓ

图 2　特征选择后 ＢＰＮＮ分类的 10折交叉验证精度随样本容量增加的变化趋势
Ｆｉｇ.2　Ｔｈｅｃｈａｎｇｅｔｒｅｎｄｏｆ10-ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＢＰＮＮａｆｔｅｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈ4ｍｅｔｈｏｄｓ
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和,学习率为 0.01,动量项为 0.9,最大迭代次数
2000。由于没有优化设置网络参数,故而得不到很高
精度的结果 (比 ＭＬ获得的精度低 ),但由于只是特征
选择之间的比较,所以不同分类方法的精度差异可以
暂时忽略。从图2中可以看出,基于 ＤＴ和 ＳＥＰ特征
选择的 ＢＰＮＮ分类效果比较好,ＭＤＬＭ方法次之,
ＲＥＬＩＥＦ方法最差,而且 ＤＴ方法获得的结果在不同
大小样本的情况下都维持在较高的水平上,这也体现

了 ＤＴ的确可以作为一种有效的特征选择方法。
(6)图 3是经过 4种方法选择特征后,采取最

邻近法 (1-ＮＮ)分类得到的 10折交叉验证精度,经
过 ＳＥＰ,ＭＤＬＭ和 ＤＴ三种方法选择特征后,1-ＮＮ的
精度在各种大小样本下都维持在非常高的水平上,
其中 ＭＤＬＭ的结果起伏稍大,ＳＥＰ和 ＤＴ的结果非
常相近且起伏较小,经 ＲＥＬＩＥＦ特征选择后获得的
分类精度明显非常低而且不稳定。

图 3　特征选择后 1-ＮＮ分类的 10折交叉验证精度随样本容量增加的变化趋势
Ｆｉｇ.3　Ｔｈｅｃｈａｎｇｅｔｒｅｎｄｏｆ10-ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ1-ＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｆｔｅｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈ4ｍｅｔｈｏｄｓ

4.2　决策树分类结果的差异

4.2.1　决策树的精度分析
(1)随着样本数量的增加,4种情况下生成的

决策树精度均呈现波动式的增加,而且彼此之间差
别逐渐减少 (图 4(ａ))。由此可见,特征选择对精
度的影响主要发生在样本量比较少的时候。

(2)有效的特征选择可以一定程度上提高精
度,但提高幅度不明显,本文中,三种特征选择方法
对精度的提高平均为 0.35%,在样本量最少的时
候,精度的提高幅度最大,为 1.71%。ＳＥＰ特征选
择对 精 度 的 提 高 效 果 最 好,ＭＤＬＭ 方 法 其 次,
ＲＥＬＩＥＦ方法最差,事实上它使得 8个样本组的精度
都降低,如果不考虑 ＲＥＬＩＥＦ的结果,ＳＥＰ和 ＭＤＬＭ
对精度提高的幅度平均为 0.59%。
4.2.2　决策树的结构分析

(1)三种经过特征选择生成的决策树用到的特
征个数较少,彼此相近,并且随样本量的增加缓慢增
长,而直接生成的决策树用到的特征个数会随样本
量的增大而快速增长 (图 4(ｂ))。

(2)决策树的复杂度 (以树的节点数衡量 )基本

上是随着样本数量增加而上升 (图4(ｃ))。没有特征
选择时,决策树的节点个数呈现一种线性增加趋势,
但有了特征选择后,节点个数变化的波动性更大,如
从第8份到第 9份样本,ＭＤＬＭ+ＤＴ和 ＳＥＰ+ＤＴ方
法得到的决策树节点个数都下降了,这可能是因为特
征选择相当于把数据投影到一个低维子空间,生成决
策树时受到子空间和样本的双重变化影响。

(3)有了特征选择后,树的节点数平均增加了
18.61%,增幅最大的是采用了 ＲＥＬＩＥＦ特征选择

(平均增加了 25.33% ),其次是 ＭＤＬＭ(18.7% )和
ＳＥＰ(11.8% ),在样本量少的时候,4种情况下生成
的决策树的节点个数差别比较小。

5　结论与讨论
本文利用高光谱数据,研究了决策树特征选择

的特点和特征选择对决策树分类的影响,主要结论
有以下几点：(1)决策树是一种比较好的特征选择
方法,而且更适合在样本量比较少的情况下使用,因
为样本多时,选择出的特征数量过多,而且不如其他
方法获得的结果稳定；(2)特征选择对决策树分类
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(ａ)

(ｂ)

(ｃ)
图 4　4种情况下决策树精度 (ａ)、用到的特征个数 (ｂ)、节点数 (ｃ)随样本容量的变化
Ｆｉｇ.4　Ｔｈｅｃｈａｎｇｅｔｒｅｎｄｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ(ａ),ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｕｓｅｄ(ｂ)ａｎｄ

ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒｅｅｎｏｄｅｓ(ｃ)ｗｉｔｈｓａｍｐｌｅｉｎｃｒｅａｓｅｕｎｄｅｒ4ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

结果的影响主要在树的结构上,经过特征选择后生
成的决策树用到的特征个数平均减少了 43.36%,
节点数平均增加了 18.61%；(3)特征选择对决策树
分类精度的影响较小,平均提高幅度为 0.35%；
(4)在小样本量情况下,特征选择对于高光谱数据

决策树分类是很有必要的,此时决策树的精度提高
幅度最大,而树的节点数基本没有增加。

为了提高分类精度,选择或设计比较好的特征选
择方法是很重要的,如本文设计的 ＲＥＬＩＥＦ方法效果
就不太好,它的特征选择结果与其他方法的结果相差
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很大,而且获得的分类精度低而不稳,这是由本文设
计的 ＲＥＬＩＥＦ方法特点决定的,它本质上是对每个特
征单独地进行分析,然后排序,选出排序位次高而且
彼此相关小的个体组合,不像 ＭＤＬＭ和 ＳＥＰ那样有
考虑特征之间的相互作用对评价函数的影响。

一般认为,在分类前进行特征选择常常会获得更
简单更易于理解的分类模式,但本文中却得出了特征
选择使决策树节点数增加的结果,其原因在于高光谱
数据全是数值型变量,Ｃ4.5决策树算法可以使一个
数值型变量出现在树中一条路径的不同位置,采用不
同的阈值构成节点分裂标准,使树的大小受到变量个
数和变量重复出现次数两个因素的影响,经计算表
明,本文中有特征选择的决策树,变量平均出现次数
为2.06,而直接生成的决策树,变量平均出现次数为
1.1,变量重复出现次数的增加导致了决策树更加复
杂。特征选择对决策树的影响还体现在分类精度上,
虽然决策树用到的特征个数减少了,但节点数增加,
分类边界变复杂,因此提高了分类精度,当然这其中也
有无关和冗余特征被去除的缘故。精度虽有提高,但
幅度小,这可能有两方面原因,首先是特征选择对高光
谱数据决策树分类的影响的确是不大,其次是用到的
10折交叉验证精度常常比用独立的检验样本计算出来
的精度要高,使不同情况下的计算结果更接近。

高光谱遥感即将进入航天时代,成为遥感应用
的主要信息源之一,对高光谱数据挖掘亦将成为高
光谱应用的关键环节。决策树算法作为一种重要的
数据挖掘技术,具有很多优良特性,在构建分类模型
的同时选择有用特征,尤其应该在高光谱遥感领域
得到充分深入的研究。今后的研究计划包括考虑特
征选择对多变量决策树的影响,最好能设计出一种
适合决策树算法的特征选择方法,另外,目前已有不
少学者提出了专门针对全数值型变量的决策树的生

成算法,如 Ｂｅｒｚａｌ等人设计的 Ｍｕｌｔｉ-ｗａｙＤｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ,就是通过变量局部离散化来获得结构更简单
的决策树 [20],这些新型的决策树在高光谱遥感领域
的适用性如何,也亟需得到研究论证。

致　谢　感谢 ＩａｎＨ.Ｗｉｔｔｅｎ,ＥｉｂｅＦｒａｎｋ在网
上免费提供的 ｗｅｋａ-3-4软件,帮助作者利用决策树
算法做研究。
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