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基于决策树的 ＣＢＥＲＳ遥感影像分类及分析评价
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摘要：以江苏省徐州市为研究区，以城市土地利用遥感分类为目标，采用ＣＢＥＲＳ多光谱数据的近红外波段、全球环
境监测植被指数（ＧＥＭＩ）、归一化植被指数（ＮＤＶＩ）及主成分分析得出的第一和第二主成分作为分类的特征数据，
基于先验知识和统计分析构建层次分类决策树，进而发展和改进了决策树交互式构建算法，实现了城市土地利用

遥感分类。通过与最大似然分类器（ＭＬＣ）和支持向量机分类器（ＳＶＭ）分类结果的比较分析，表明基于多种特征的
决策树分类器能够有效应用于ＣＢＥＲＳ遥感数据分类，在研究区具有良好的推广性。
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０　引言

中巴地球资源卫星是我国第一代传输型陆地资

源遥感卫星，其数据已经在农业、林业、土地、城市、环

境、灾害、地质、海洋及测绘等领域中得到应用［１～３］。

目前，国内对ＣＢＥＲＳ数据分类方法研究非常重
视。骆成凤等用模糊 ＡＲＴＭＡＰ算法对 ＣＢＥＲＳ－０２
数据进行分类［４］；刘爱霞等运用最大似然法、ＢＰ神
经网络和 Ｆｕｚｚｙ－ＡＲＴＭＡＰ神经网络法对干旱半干
旱区域土地利用进行分类［５］；Ｖ．Ｔ．Ｄｉｖｅｒｉｏ等用神
经网络法对ＣＢＥＲＳ的 ＩＲＭＳＳ数据进行分类［６］。本

文结合城市土地利用／覆盖分类（ＬＵＣＣ）的需求，采
用多特征决策树方法对ＣＢＥＲＳ－０２数据分类，并与
最大似然法和支持向量机分类方法进行比较，结果

表明，多特征决策树分类方法具有较好的分类效果，

适合研究区土地利用／覆盖分类。

１　研究区概况及数据预处理

１．１　研究区概况
徐州市位于江苏省西北部，东西长约２１０ｋｍ，

南北宽约１４０ｋｍ，总面积１１２５８ｋｍ２，占江苏省总面
积的１１％。徐州市区内以平原为主，约占土地总面
积的９０％。境内河流纵横湖泊众多。城市的森林
覆盖率为２２．５％。插页彩片１７为研究区ＣＢＥＲＳ－
０２星绿色波段、近红外波段和红色波段的 ＲＧＢ假

彩色合成影像。

１．２　数据预处理
文中选用的２００５年３月１８日ＣＢＥＲＳ－０２ＣＣＤ

数据。ＣＢＥＲＳ影像为二级产品，已经过辐射校正和
几何粗校正处理。首先通过影像—影像的方式进行

匹配，匹配精度在０．６个像元之内，然后依据徐州市
区行政规划图（２０００年）进行裁减处理，得到研究区
域影像。

２　决策树分类特征选择

选用主成分分析的第一（ＰＣ１）和第二主成分
（ＰＣ２）、全球环境监测植被指数（ＧＥＭＩ）、归一化植
被指数（ＮＤＶＩ）和 ＣＣＤ多光谱数据的近红外波段
（Ｂ４）作为决策树分类的特征数据。首先对训练样
本地物的特征分布进行统计分析，然后得出决策树

分类提取过程。

２．１　植被指数
在遥感应用领域，植被指数已广泛用来定性和

定量评价植被覆盖及其生长活力。植被指数增强了

遥感影像的解译力，已作为一种主要的特征广泛应

用于土地利用覆盖监测、植被覆盖密度评价、作物识

别和作物预报等方面［７］。

２．１．１　全球环境监测植被指数（ＧＥＭＩ）
该指数在不改变植被信息的前提下减小了大气

影响，保存了比 ＮＤＶＩ指数相对低密度至高密度覆
盖更大的动态范围，而且ＧＥＭＩ能够显著区分植被、
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水体和水泥表面等地物，其计算公式为［８］

ＧＥＭＩ＝η（１－０．２５η）－（Ｒ－０．１２５）／（１－Ｒ）　（１）
式中，η＝［２（ＮＩＲ２－Ｒ２）＋１．５ＮＩＲ＋０．５Ｒ］／

（ＮＩＲ＋Ｒ＋０．５）；ＮＩＲ和Ｒ分别代表近红外波段和
红波段的像元亮度值。

２．１．２　归一化植被指数（ＮＤＶＩ）
归一化差异植被指数对绿色植被表现敏感，它

可以对农作物和半干旱地区降水量进行预测。该指

数常被用来进行区域和全球的植被状态研究，而且

ＮＤＶＩ也能够很好地区分植被和水泥表面等地
物［８］，其计算公式为

ＮＤＶＩ＝（ＮＩＲ－Ｒ）／（ＮＩＲ＋Ｒ）　　　（２）

２．２　主成分分析（ＰＣＡ）
主成分分析是一种常用的减少数据冗余的技

术，有利于降低决策树的复杂度和提高分类精

度［９］。对ＣＢＥＲＳＣＣＤ多光谱影像的５个波段做主
成分变换，变换后的第一（ＰＣ１）和第二主成分
（ＰＣ２）包含了绝大部分信息，所以选择 ＰＣ１和 ＰＣ２
主成分作为特征参数进行决策树分类。

２．３　近红外波段（Ｂ４）
近红外波段对水体有强吸收特性，可用来区分

水体和非水体。由不同样本统计分布曲线可知（图

１），该波段可用于提取水体，区分建筑用地和裸地
信息。

图１　６种地物的样本特征值在近红外
　　特征空间（Ｂ４）的分布曲线

２．４　地物的特征样本分布
采用研究区３月中旬遥感数据（Ｂ４），根据徐州

市区域内地物特点，将地物划分为水体、建筑用地、

林地、裸地、耕地和公共绿地６种类别。
通过对训练样本统计，计算 ５种特征数据

（ＰＣ１、ＰＣ２、Ｂ４、ＮＤＶＩ以及ＧＥＭＩ）的均值和标准差，
假设样本值呈正态分布，根据正态分布的概率密度

分面曲线，就可以得到各种地物的特征样本值分布

信息。６种地物的样本特征值在５种特征空间中的
分布曲线如图１、图２所示。

图２　６种地物的样本特征值在５种特征空间（包括图１）中的分布曲线

·３９·
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２．５　决策树分类提取过程
（１）水体。ＣＢＥＲＳＣＣＤ多光谱数据的近红外

波段（Ｂ４）对水体有强吸收特性，可用来划分水体和
非水体（图１）。而且全球环境监测植被指数（ＧＥ
ＭＩ）也能很好地把水体提取出来，并将水体与其它
地物类型予以区分，如图２（ｃ）所示。

（２）建筑用地。ＮＤＶＩ可以很好地区分植被和
水泥地面，从而将把建筑用地和植被区分开［８］。

ＰＣ２也可以很好地区分建筑用地和植被（图２（ｂ）），
但在ＮＤＶＩ和ＰＣ２特征数据中，建筑用地和裸地相
互混合（图２（ｄ）），所以利用这２种特征参数提取
的建筑用地和裸地还需要进一步区分。

（３）裸地。从图１可以看出，通过阈值分割可以
区分裸地和建筑用地，而其它的植被指数和主成分分

析得出的主成分都不能很好地区分这２种地物。
（４）林地。ＰＣ１能够很好地区分林地和其它植

被（图２（ａ））；近红外波段对林地和其它植被的区
分也比较明显（图１）。

（５）公共绿地。ＧＥＭＩ和 ＮＤＶＩ都可以很好地
区分公共绿地与耕地如图２（ｃ）、（ｄ）所示。

３　决策树分类器构建

３．１　人工设计决策树分类器
基于以上先验知识和对研究区样本特征值的统

计分析，结合地物的波谱特征，构建人工决策树。在

对研究区样本特征值的统计基础上，根据各个类别

的样本在各特征数据上的最大、最小值来确定人工

决策树的分割阈值。例如，利用近红外波段提取水

体，就是要区分水体和与其最邻近的林地，样本统计

水体最大特征值为４９，而林地最小特征值为５３，先
取这两个特征值的均值５１作为水体和林地的分割
阈值，然后进行分类，对分类结果进行目视评价，并

与水体样本比较，调整分割阈值，直到获得最佳分类

效果（本次分割阈值为５２时效果最佳）。具体流程
如图３所示。

图３　人工决策树分层提取地物流程

　　（１）首先，根据阈值Ｂ４＜５２把水体和非水体提
取出来，对于水体里面混有的少量山体阴影，可通过

设定阈值ＧＥＭＩ＞－３００进行限制。
（２）建筑用地由阈值ＰＣ２＜８提取，但由于受阴

影的影响，提取出的建筑用地混有少量林地，通过设

定阈值ＮＤＶＩ＜０．３４可以有效将其消除。提取出来
的建筑用地包括裸地，通过目视解译和样本统计分

析发现，近红外波段可以区分建筑用地与裸地，因此

设定阈值Ｂ４＞１３７，提取裸地。
（３）设定阈值ＰＣ１＜－２０将林地和其它植被区

分开；再设定阈值Ｂ４＜９５可以更精确地提取林地。
（４）由于单个植被指数细分植被效果不是很

好［８］，所以在区分公共绿地和耕地时选用２种植被
指数相结合的方法，即设定阈值 ＧＥＭＩ＞－７６００且
ＮＤＶＩ＜０．５来提取公共绿地。
３．２　一种改进的交互式决策树分类器

采用人工生成决策树方法时，构建合理的分类

决策树比较复杂，主要表现在参与分类的每个特征

在分割阈值的设定上具有很强的主观性，同时需要

进行大量的试验和调整。决策树自动生成的研究已

经成为现阶段及以后的一种趋势。目前国内对决策

树的自动生成也有一些研究。如李明诗等研究了基

于ＡＳＴＥＲ数据的决策树自动构建及分类［１０］；赵萍

等研究了ＳＰＯＴ卫星影像居民地信息自动提取的决
策树方法［１１］；于子凡等提出了遥感影像分类的一

种二叉决策树自动生成方法［１２］。

本文在对训练样本进行统计分析的基础上，自

动确定决策树分割阈值，是一种结合人工分类的交

互式决策树生成算法。交互式决策树生成的具体过

程如下［１２］：

（１）数据准备。采集一定数量的样本，计算所
有样本每一种决策特征数据的统计均值和标准差。

一般说来，特征观测值在一维特征空间的分布可以

认为满足正态分布，设均值为 μ，标准差为 σ，则特

·４９·
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征观测值落入［μ－３σ，μ＋３σ］、［μ－２σ，μ＋２σ］、
［μ－σ，μ＋σ］范围的概率分别为９９．７％ 、９５．４％
和６８．３％［１３］。根据实际情况，可以选择其中一种

范围作为各类别在特征空间中的分布区域。

（２）分割阈值确定。文中选用［μ－２σ，μ＋２σ］
作为分布区域，如果２个类别的概率密度曲线相交
点在［μ－２σ，μ＋２σ］之外，则表示相互分离；相交
点在［μ－σ，μ＋σ］之外、［μ－２σ，μ＋２σ］之内，则
表示轻度重叠；相交点在［μ－σ，μ＋σ］之内则认为
是严重重叠。当２个类别特征区域不重叠或轻度重
叠时，则认为二者是可分的，可以用２个类别的概率
密度曲线相交点作为分割阈值，交点的计算公式

为［１３］

ｘ＝（σ１μ２＋σ２μ１）／（σ１＋σ２）　　　（３）
自动选择阈值的算法实现：首先取出其中一

个特征数据的均值和标准差分布数组，然后把均

值按从小到大排列，最后依次检查相邻的均值，

如果两个类别不是严重重叠，用式（３）计算出分
割阈值。

以ＣＢＥＲＳ近红外波段（Ｂ４）和 ＧＥＭＩ特征数据
为例，来确定提取水体的分割阈值。

如表１所示，水体均值和其它地物的均值相差
很大，与其最邻近的林地概率密度曲线相交在［μ－
２σ，μ＋２σ］之外，表示水体与其它地物是相互分离
的，可以通过设定阈值来提取水体。通过公式（３），
计算出分离水体的分割阈值 ＬＢ４＝５４且 ＬＧＥＭＩ＝－
２９５。同样方法计算出其它类别的分割阈值。经计
算得出，区别裸地和建筑用地的分割阈值ＬＢ４＝１３４，
分离建筑用地和林地的分割阈值为 ＬＰＣ２＝１３且
ＬＮＤＶＩ＝０．３２，分离林地和公共绿地的分割阈值为
ＬＰＣ１＝－１９且ＬＢ４＝９２，分离公共绿地和耕地的分割
阈值为ＬＧＥＭＩ＝－７６５１且ＬＮＤＶＩ＝０．５２。

表１　近红外波段（Ｂ４）和ＧＥＭＩ各分类类别样本的均值（μ）和标准差（σ）分布数组

特征数据
建筑用地

　μ　　　　σ　
水体

　μ　　　　σ　
林地

　μ　　　　σ　
耕地

　μ　　　　σ　
公共绿地

　μ　　　　σ　
裸地

　μ　　　　σ　

Ｂ４ １００．２０ １５．２３ ３６．４７ ６．２８ ７９．５６ ８．４８ １４６．８０ ８．１１ １１０．１２ １３．１８ １６５．１０ １３．２５
ＧＥＭＩ －１６５３．２５　　６５７．２９　 －４４．４６　１２１．６３　－２２４９．５５　　　６５４．６０　－１１９８６．２６　　　１９０４．７５　－３８８５．４２　　１６５４．８８　－３９８９．１７　　１２１８．７９　　

　　（３）决策树生成。通过以上２个步骤可以确定
生成决策树各个类别的特征数据及分割阈值。同人

工生成决策树方法一样，构建出决策树进行影像类

别提取，构建的层次决策树如图４所示。

图４　交互式决策树分层提取地物流程

４　最大似然分类器（ＭＬＣ）和支持向
量机分类器（ＳＶＭ）

４．１　样本选择
本文选择的样本分为两部分：一部分作为最大

似然分类器、支持向量机分类器和交互生成决策树分

类的训练样本；另一部分则作为３种分类方法的测
试样本。为试验分类方法的适应性，２个样本的选择
区域基本上没有重叠部分，相同地物的多个样本也相

隔一定距离选取。在选择水体的２种样本时，把湖泊
左边的样本作为分类样本，右边作为检验样本；河流

的上游作为分类样本，下游作为检测样本。

４．２　样本可分性估计
在遥感图像分类中，通常利用训练数据类对

之间的可分性分析，估计不同特征组合下的期望

分类误差［１４］。可分性度量一般包括离散度和 Ｊ－
Ｍ距离，在 ＥＮＶＩ４．３下统计出５种特征参数训练
样本的各类别之间的类间变换离散度和 Ｊ－Ｍ距
离（表２）。
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表２　５种特征参数训练样本类间的变换离散度和Ｊ－Ｍ距离

类别 可分性 建筑用地 水体 林地 耕地 公共绿地 裸地

建筑用地
Ｊ－Ｍ距离 － １．９９８８ １．９９９７ ２．００００ １．９６４９ １．９８３３

离散度 － ２．００００ ２．００００ ２．００００ １．９９９９ １．９９９９

水体
Ｊ－Ｍ距离 １．９９８８ － １．９９８９ ２．００００ １．９９９９ ２．００００

离散度 ２．００００ － ２．００００ ２．００００ ２．００００ ２．００００

林地
Ｊ－Ｍ距离 １．９９９７ １．９９８９ － １．９９９９ １．９８９０ ２．００００

离散度 ２．００００ ２．００００ － ２．００００ １．９９９９ ２．００００

耕地
Ｊ－Ｍ距离 ２．００００ ２．００００ １．９９９９ － １．９９２５ ２．００００

离散度 ２．００００ ２．００００ ２．００００ － ２．００００ ２．００００

公共绿地
Ｊ－Ｍ距离 １．９６４９ １．９９９９ １．９８９０ １．９９２５ － １．９９９９

离散度 １．９９９９ ２．００００ １．９９９９ ２．００００ － ２．００００

裸地
Ｊ－Ｍ距离 １．９８３３ ２．００００ ２．００００ ２．００００ １．９９９９

离散度 １．９９９９ ２．００００ ２．００００ ２．００００ １．９９９９

　　通过表２可以看出，各类类间的变换离散度和
Ｊ－Ｍ距离都大于１．９，说明所选样本区之间的分离
性较好，统计可分性强［１５］。

４．３　最大似然分类
最大似然分类法通过求出每个像元的归属概

率，把该像元分到归属概率最大的类别中去。

４．４　支持向量机分类
支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）是

一种基于统计学习理论的机器学习算法，采用结构

风险最小化（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＲｉｓｋＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＲＭ）准
则，在最小化样本误差的同时缩小模型泛化误差的

上界，从而提高模型的泛化能力［１６］。

５　结果比较与分析

５．１　分类实现
在 ＥＮＶＩ４．３软件的支持下，选择 ２００５年

ＣＢＥＲＳ（ＣＣＤ）数据的近红外波段（Ｂ４）、ＰＣ１、ＰＣ２、
ＧＥＭＩ和ＮＤＶＩ共５种特征数据，进行最大似然和支
持向量机分类；决策树分类（人工和交互式）在编辑

好分类树后在 ＥＮＶＩ４．３下实现。３种方法的分类
结果如插页彩片１８所示。利用选择的检验样本建
立混淆矩阵，以此来评价分类精度（表３～表６）。

表３　不同分类方法的总精度和Ｋａｐｐａ指数

分类方法 Ｋａｐｐａ 总精度／％

最大似然分类（ＭＬＣ）　　 ０．８９０２ ９１．３８８４

支持向量机分类（ＳＶＭ）　 ０．９２９６ ９４．２７０８

层次决策树分类（人工）　 ０．９４８１ ９５．８７２１

层次决策树分类（交互式） ０．９３４４ ９４．７６７４

表４　决策树分类（人工）生产者精度　　　（％）

类别
建筑

用地
水体 林地

公共

绿地
耕地 裸地

建筑用地 ９４．８８ ０．５０ ０．７９ ６．３４ ０．００ ０．００

水体 ０．１４ ９２．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

林地 ０．００ ７．５０ ９８．３０ １．９５ ０．００ ０．００

公共绿地 ４．２９ ０．００ ０．９０ ８３．９０ ０．３６ １．４９

耕地 ０．００ ０．００ ０．００ ７．８０ ９９．６４ １．４９

裸地 ０．６９ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ９７．０１

表５　最大似然分类生产者精度　　　　（％）

类别
建筑

用地
水体 林地 耕地

公共

绿地
裸地

建筑用地 ８５．８６ １．００ １１．６３ ０．００ ０．４１ ３．７５

水体 ０．６５ ９８．５１ ２．８０ ０．００ ０．００ ０．００

林地 ０．００ ０．５０ ８４．９４ ０．００ １．４６ ０．００

耕地 ０．００ ０．００ ０．００ ９７．７２ ５．３７ ０．００

公共绿地 ７．２６ ０．００ ０．６２ ２．２８ ９３．１７ ０．００

裸地 ６．２３ ０．００ ０．００ ０．００ ４．５６ ９６．２５

表６　支持向量机分类生产者精度　　　（％）

类别
建筑

用地
水体 林地 耕地

公共

绿地
裸地

建筑用地 ９１．８３ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ １１．２５

水体 ０．７９ ９９．５０ ９．８８ ０．００ ０．００ ０．００

林地 ０．００ ０．５０ ８９．８０ ０．００ ３．９０ ０．００

耕地 ０．００ ０．００ ０．００ ９９．５２ ６．３４ ０．００

公共绿地 ７．１３ ０．００ ０．３２ ０．４８ ８９．７６ ０．００

裸地 ０．２６ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ８８．７５

５．２　比较和分析
从表３可以看出，（人工）决策树分类方法获得

了最高的分类精度，而交互式决策树在确定区分各类
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别的特征及分割阈值时对训练样本的依赖性太大，而

训练样本的选择又具有很大的主观性，所以分类精度

不及人工决策树分类。而且在分类类别较多的情况

下，难免会出现一些类别无法划分的情况［１２］。

由生产者精度（表４～６）可以看出，在建筑用
地和林地的信息提取上，决策树分类方法比另外２
种分类方法精度要高很多。从林地的提取结果可

知，决策树分类方法效果最好，只混有很少的公共

绿地；最大似然分类方法提取的林地混有很多建

筑用地；支持向量机分类方法混有很多水体。在

水体提取方面，决策树分类效果要比另外 ２种分
类方法差，因为山体阴影的缘故，一些林地被分到

了水体之中；在公共绿地提取中，最大似然分类方

法取得了最好的分类效果，而决策树分类方法提

取的公共绿地精度只达到了８３．９％，是３种分类
方法中精度最低的，这也充分说明了用植被指数

作为特征数据进行决策树分类的局限性。但总体

说来，决策树方法达到了最好的分类效果，而且算

法简单，容易实现，在研究区具有一定的推广性。

６　结论与展望

（１）利用 ＣＢＥＲＳＣＣＤ多光谱数据的近红外波
段（Ｂ４）、全球环境监测植被指数（ＧＥＭＩ）、归一化植
被指数（ＮＤＶＩ）及主成分分析得出的 ＰＣ１和 ＰＣ２等
特征数据进行决策树分类是可行的。

（２）与传统的ＭＬＣ分类算法相比，决策树算法
减少了计算的复杂度，大大提高了分类精度。

（３）与新的支持向量机分类方法相比，决策树
分类所需时间明显缩短，提高了分类效率和精度。

（４）决策树的应用较为简单，从树根出发沿分
支追溯到树叶，二叉树是一个逐级排除和层层筛选

各种地物类型的过程，能够快速用于特定类别地物

的提取［１７］。

但是，基于决策树分类从空间数据中获取分

类知识会受到参考信息的影响。同时，决策树学

习过程中无法识别样点数据中的误差（噪声）［１８］。

所以，在决策树分类之前，要大量选择地物类别样

本参考点来确定分类阈值，以确保样本参考信息

的准确性和全面性，维持决策树分类的精度。如

何结合数据挖掘算法，自动构建决策树是需要进

一步研究解决的问题。此外，由于利用植被指数

细分植被效果不好，所以有待于找到新的特征数

据来细分植被，以达到更好的分类精度，这将是今

后进一步研究的内容。
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