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基于 MODIS数据的决策树分类方法研究与应用
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摘　要:　介绍了目前国际上流行的两种决策树算法——— CART算法与 C4.5算法 , 并引入了两种机器学习领

域里的分类新技术——— boo sting和 bagg ing技术 , 为探究这些决策树分类算法与新技术在遥感影像分类方面的

潜力 ,以中国华北地区 MOD IS250m分辨率影像进行了土地覆盖决策树分类试验与分析。研究结果表明决策

树在满足充分训练样本的条件下 , 相对于传统方法如最大似然法(M LC)能明显提高分类精度 , 而在样本量不

足下决策树分类表现差于 M LC;并发现在单一决策树生成中 , 分类回归树 CART算法表现较 C4. 5算法具有

分类精度和树结构优势 ,分类精度的提高取决于树结构的合理构建与剪枝处理;另外在决策树 CART中引入

boosting技术 ,能明显提高那些较难识别类别的分类准确率 18. 5%到 25.6%。
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1　引　言

土地覆盖及其变化是全球环境变化过程中的重

要因子 ,而土地覆盖 /植被类型的分布对于地球生态

系统过程的物质和能量交换中起着非常重要的作用

和地位 ,也是全球变化和碳循环模拟 、气候模拟等研

究的重要内容 。传统的土地覆盖 /植被制图主要采

用地面调查和测量的手段 ,具有工作量大 、更新周期

长等缺点 。遥感技术的发展 , 特别是全球 1km

NOAA /AVHRR数据集产品的提供 ,为大范围的土

地覆盖和森林制图提供了一条新途径 , MODIS 250m

分辨率全球数据的提供则兴起新一轮全球环境变化

遥感研究的高潮 。

近年来 ,在全球及区域土地覆盖 /植被覆盖遥感

制图方法上 ,决策树作为一种新兴的分类方法已得

到成功应用。 Hanson等人利用 NOAA /AVHRR全

球 1°×1°数据进行了决策树与最大似然法的土地

覆盖分类
[ 1]
,显示分类树法的精度优于最大似然

法 ,马里兰大学全球 8km的土地覆盖产品也采用了

二元决策树分类算法进行监督分类
[ 2]
,目前分发的

MOD IS 1km全球土地覆盖产品也把决策树作为一

种主要分类方法
[ 3]
, Muchoney等人利用 MOD IS数

据对美国中部进行土地覆盖分类
[ 4]
,比较了决策

树 、神经网络 、最大似然法 3种分类方法效果 ,结果

显示决策树分类精度最高 ,此外在小区域范围内 ,

Joy等人利用 TM影像采用决策树对森林类型识别

也取得较好的效果
[ 5]
。在国内 ,决策树也开始得到

应用 ,王建等人利用地物的光谱统计特性结合纹理 、

形状等建立分层决策树有效提取荒漠化土地类

型
[ 6]
;张丰等人根据水稻的高光谱特性建立混合决

策分类树
[ 7]
,达到总体分类精度 94.9%效果;赵萍

建立了基于光谱特征和形状特征的简单决策树来自

动提取居民地信息
[ 8]
;李爽则对 3种不同的决策树

算法结构及理论进行了阐述
[ 9]
。

决策树作为一种监督分类方法 ,由于它的非参

数和树结构特性 ,在处理遥感影像由于云覆盖和星

下 校 正 反 射 率 NBAR (N adir BRDF-adjusted

reflectance)数据不全造成的损失问题上具有良好的

稳健性和鲁棒性 ,并克服了最大似然法对数据分布

要求的局限。同时 ,决策树相对于另一种流行的分

类方法 ———人工神经网络法具有以下几个优势:

(1)分类树不含隐含层 ,从而避免了神经网络方法

的内在模糊性 。 (2)计算时间明显少于神经网络。
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(3)树的分割层次关系有利于数据结构的解释 ,有

助于消除输入数据冗余和噪声 ,并能用于分类特征

提取 ,例如 Bo rak等人运用决策树从大量数据中进

行分类特征选择
[ 10]
,取得较好效果 。

国内建立决策树的方法主要基于光谱统计特性

生成的阈值以及相关先验知识 ,在实际工作中由于

时间 、地点变化较大而难以操作 ,结果往往与研究者

的经验和专业知识密切相关。本文介绍了近年来进

行遥感分类制图的常见两种决策树方法———CART

算法与 C4.5算法 ,同时引进了两种应用到决策树

中提高分类精度的新技术——— boosting和 bagging技

术 ,并尝试采用上述方法和新技术进行了区域尺度

土地覆盖的遥感分类试验 ,目的在于探讨决策树分

类器在遥感数据应用方面的技术问题 ,并通过与最

大似然法的比较分析 ,挖掘决策树分类器在遥感应

用方面的相对优势 、局限性及其应用潜力 。

2　决策树算法

决策树方法是多元统计分类中的一种方法 。它

利用树结构原则 ,按一定的分割原则把数据分为特

征更为均质的子集 ,这些子集在数据结构中称为节

点 ,其基本思想是利用一组自变量来预测每个样本

最可能对应的类型即因变量。一个决策树包括一个

根节点 (Root node———输入变量 ),一系列内部节点

(In te rnal nodes———分支 )及终极节点 (Te rm inal

nodes———叶)。每个内部节点有一个父节点和两个

或以上子节点 ,代表一个数据子集 ,每个终极节点代

表树的预测结果即标识为不同的类别 。这里主要介

绍了一种在遥感应用中广泛使用的算法———分类回

归树 (CART), 此外简单介绍了另一种决策树算

法 ———C4.5算法。

2.1　分类回归树 (CART)基本原理

分类回归树 CART(C lassifica tion and Reg ression

Tree)为一种通用的树生长算法 ,由 B re iman等人提

出
[ 11]
,是一种监督分类方法 ,它利用训练样本来构

造二叉树并进行决策分类 。其特点是充分利用二叉

树的结构(B inary Tree-structured),即根节点包含所

有样本 ,在一定的分割规则下根节点被分割为两个

子节点 ,这个过程又在子节点上重复进行 ,成为一个

回归过程 ,直至不可再分成为叶节点为止 。构造

CART树采用的思路:在整体样本数据的基础上 ,生

成一个层次多 、叶节点多的大树 ,以充分反映数据之

间的联系(这时树生长未考虑噪声 ,往往反映的是训

练过度情况下的数据联系),然后对其进行删减 ,产生

一系列子树 ,从中选择适当大小的树 ,用于对数据进

行分类 ,具体来讲 ,分为树生长和树剪枝两部分:

2.1.1　树生长

树节点处的一次判别称为一个分支 ,它对应于

将训练样本划分成子集 ,根节点处的分支对应于全

部训练样本 ,其后每一次判决都是一次训练子集划

分过程 ,因此构造树的过程实际上是一个属性查询

产生分割规则的过程 。在本文中 , CART采用了一

种称为 “节点不纯度
[ 12]
”的指标:用 i(N)表示节点

N的 “不纯度 ”,当节点上的模式数据均来自同一类

别时 , i(N) =0;而若数据所属类别均匀分布时 ,

i(N)应当很大 ,分割规则即是基于不纯度函数的极

小值而产生的 。这里介绍两种当前流行的 “不纯

度”测量函数:

(1) “熵不纯度”(entropy impurity),亦称为信

息量不纯度( informa tion impurity):

i(N) =- ∑
j

P(ωj) log2P(ωj) (1)

其中 P(ωj)是节点 N处属于 ωj类模式样本数占总

样本数的概率 。根据众所周知的熵的特性 ,如果所

有模式的样本都来自同一类别 ,则不纯度为零 ,否则

是大于零的正值 ,当所有类别以等概率出现时 ,熵取

最大值。

(2)方差不纯度 ——— “G ini不纯度” ,根据多分

类问题中节点样本来自不同类别与总体分布方差有

关而提出:

i(N) =- ∑
i≠j

P(ωi)P(ωj) =1 - ∑
j

P
2
(ωj)

(2)

　　“G ini不纯度”的意义即为当节点 N的类别标

识任意选取时对应的误差率 。

当给定一部分树 ,目前已生长到节点 N ,要求对

该节点作属性查询 ,一个明显的启发式的思路是选

择那个能够使不纯度下降最快的那个查询 ,不纯度

下降差可记为:

Δi(N) =i(N) - PL i(N L) - (1 - PL )i(NR )

(3)

其中 NL和 NR 分别是左 、右子节点 , i(N L), i(NR )是

相应的不纯度 。PL是当查询 T被采纳时 ,树由 N生

长到 N L的概率 ,这样最佳的查询值 S就是那个能最

大化 Δi(T)的值 。

2.1.2　树剪枝

如果我们持续生长树 ,直到所有的叶节点都达
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到最小的不纯度为止 ,数据一般将被 “过拟合 ”,那

么分类树就退化为一个方便的查找表 ,这样 ,对有较

大贝叶斯误差的噪声信号的推广性能就不可能很

好 ,相反 ,如果分支停止的太早 ,那么对训练样本的

误差就不够小 ,导致分类性能很差 ,一种主要的停止

分支方法就是剪枝(pruning),同时也是为了避免树

生长的过分庞大 。本文通过最小化如下这个定义的

全局指标来达到目的:

cost =α size +∑
叶节点

i(n) (4)

其中 cost可以理解为该树加权错分率与对复杂度处

罚值之和的代价函数 , size表示叶节点数量 ,可以用

于衡量这个树分类器的复杂度 , α为一复杂度参数 ,

∑
叶节点

i(n)表示为所有叶节点的不纯度的求和 ,表征

了使用该分类树对训练样本进行分类时的不确定

性 。

根据公式(4),树剪枝可由下面两步组成:

(1)在所有互为兄弟的叶节点中 ,比较重新合

并叶节点后 cost值的变化 。

(2)删除使 cost值最大减少的叶节点 ,若 cost

值不减少 ,则不做变化 。

重复上述修剪过程 ,直到修剪不能再进行 。

在剪枝过程中 ,训练误差随叶节点的数目增加

而减少;测试误差则最初减小 ,达到最小值 ,然后由

于训练数据对树的过分影响 ,测试误差又逐渐增加 ,

利用独立的测试数据集进行测试 ,则选择具有最小

测试误差的子树作为最优决策树。本文选择一种启

发 式 验 证 技 术———交 叉 验 证 技 术 ( cross-

validation)
[ 3]
来进行最优树的选择:10-重交叉验证

(10-fold cross va lidation),即训练集被随机划分为

10组相等数量不相交的数据子集 ,分类器要训练 10

次 ,每次采用 9组数据子集进行训练 ,余下的 1组子

集用作验证集 (validation set),用于评价测试误差 ,

估计出的测试误差是 10组误差的平均。

2.2　C4.5基本原理

C4.5为另一种广泛使用的单一决策树生成法 ,

采用 “信息获取率 (info rma tion gain ratio)”矩阵来实

现分类。它利用训练集 ,对每次选取信息获取率

(ga in ratio)最大的但同时获取的信息增益又不低于

所有属性平均值的属性 ,作为树的结点 ,将每一个可

能的取值作为此节点的一个分支 ,递归地形成决策

树。树生成算法中也采用了 CART中的 “熵不纯度 ”

函数 ,而信息增益相当于 CART中的 “不纯度下降

差”,另外增加了 “获取率 ”这一指标 ,主要是为了去

除高分支属性的影响而对信息增益的一种改进 。 “获

取率”同时考虑了每一次划分所产生的子结点的个数

和每个子结点的大小 (包含的数据实例的个数),考虑

的对象主要是一个个地划分 ,而不再考虑分类所蕴涵

的信息量 。递归的结束条件是子集中的数据记录在

主属性上取值都相同 ,或没有属性可再供划分使用。

与 CART不同的是 , C4.5利用了基于分支的统

计显著性的误差概率技术来实现剪枝 ,另一个显著

差别是体现在对缺损模式的处理上 ,在训练阶段 ,

C4.5并没有象 CART以替代分支(surroga te sp lit)来

解决分类数据的缺损 ,而是以概率加权的方法来处

理 “属性丢失”的问题
[ 12]
。

2.3　决策树中采用的新技术——— boosting与 bag-

ging方法

　　在决策树分类器设计中 ,一种于 20世纪 90年

代中后期在机器学习领域发展的被称之为 “ boosting

(增强法)
[ 13, 14]

”的技术被广泛采用来提高分类精

度。这种方法可以提高那些较难识别样本的分类准

确率 ,同时这种技术能降低分类算法对数据噪声和

训练样本误差的敏感性 。

本文 采 用 了 一 种 基 于 AdaBoo t ( adaptive

boosting———自适应增强)
[ 15]
方法的 boosting技术 ,

它实际上是用训练样本来设计分类器的一种重采样

技术 。在 AdaBoo t方法中 ,每一个训练样本都被赋

予一个权重 ,表明它被某个分量分类器选入训练集

的概率。如果每个样本点已经被准确地分类 ,那么

在构造下一个训练集中 ,它被选中的概率就降低;相

反 ,如果某个样本点没有被正确分类 ,那么它的权重

就得到提高。通过这样的方式 , AdaBoot方法就能

够 “聚焦于 ”那些较困难的样本上 ,如此权重更新过

的样本集被递归使用来训练下一个分类器 ,直至分

类误差小于某个阈值。

此外 ,本文还采用了另一种分类器设计中的重

采样技术——— bagging算法
[ 12]
来提高分类精度:此

名来自于 boo tstrap agg regation(自助聚集 ), 它表示

如下过程:从大小为 n的原始数据集 D中 ,分别独

立地抽取 n′个数据 (n′<n)形成自助数据集 ,并且

将这个过程独立地进行许多次 ,直到产生很多个独

立的自助数据集。然后 ,每一个自助数据集都被独

立地用于训练一个 “分量分类器 ” (componen t

classifie r)。一般 bagg ing算法能提高 “不稳定 ”分类

器的识别率 ,因为它相当于对不连续处进行了平均
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化处理 。

这两种算法均产生多个 “分量分类器 ”而不是

最佳的单个分类器 ,没有剪枝过程发生 ,最终的分类

结果将根据这些 “分量分类器”各自的判决结果的

投票来决定 。

Boosting技术已成功地应用到 MODIS 1km土地

覆盖制图产品中
[ 3]
, bagging技术的应用还未见报

道 ,本文则对这两种技术与 CART决策树相结合进

行了最新尝试。

3　应用试验

遥感影像土地覆盖分类是指通过对遥感影像上

各种地物的光谱信息的分析 ,将像元划分为不同类

型的土地覆盖单位 ,因此地物的光谱特性是土地覆

盖分类的主要判别依据。为测试中分辨率影像

MOD IS 250m分辨率数据对区域尺度土地覆盖分类

的性能 ,本文选取中国华北地区 (包括北京 、天津 、

河北 、山东 、河南 、山西四省二市)作为宏观土地覆

盖分类研究区域 。研究区域的土地覆盖类型采用中

国植被编码体系 ,主要基于 1∶400万《中国植被图》

(1979,中国地图出版社 ,中国科学院与环境信息系

统国家重点试验室数字化 )所采用的中国植被编码

体系并结合遥感数据的特点而设计的二级土地覆盖

分类体系
[ 16]
,依据本区实际情况 ,把华北主要土地

覆盖类型分成了 8类:落叶阔叶林 (记为阔叶林)、

常绿针叶林 (记为针叶林 )、灌木矮林 、草地 、农田 、

沼泽草甸 、水体 、建筑居民地。

在遥感影像分类中 ,一个好的监督分类过程应

考虑以下 3个方面:(1)代表性较好的训练样本;

(2)较佳的分类特征;(3)设计良好的分类器 。

3.1　样本选取

训练数据的质量在很大程度上影响着制图精

度
[ 9]
。由于缺乏相应区域足够的地面实际样本 ,为最

大限度的保证选取样本的代表性 ,以华北地区 1∶400

万比例尺植被类型图为基础 ,参考 1990— 1995年的

地面森林抽样清查数据 ,并结合 1∶100万土地利用数

据库 (1995,基于 TM影像解译得到的全国 1∶100万比

例尺的中国资源环境遥感数据库 ),所形成的矢量数

据以统一的地理坐标方式投影到遥感影像图上 ,结合

遥感影像目视解译选出各类有代表性的样点 4605

个 ,把总样本按比例 7∶3分成 2部分 ,一部分为训练

样本 3226个 ,另一部分验证样本 1379个。

3.2　分类特征选择及数据获取 、处理

为获取较优的分类特征 ,本文从土地覆盖类型

的光谱特征空间 、物候特征空间 、地形特征空间 3方

面进行选择:

首先选取了美国 LP DAAC (Land P rocess

D istributed A ctive A rchive Center)的 MOD IS数据产

品:2001年 4月 7日— 14日MOD IS 8天合成的波段

反射率产品 MOD09Q1(1— 2波段 250m分辨率 )和

MOD09A1(3— 7波段 500m分辨率)图像 ,代表各类

别的反射率波谱特征;

其次 ,根据本区各类别的物候特性 , 选取了

2001年中代表四季的 4个时相 16天最大值合成的

MOD IS250m分辨率植被指数产品 MOD13A1,分别

是 1月 1日 — 16日 , 4月 7日 — 22日 , 7月 12— 27

日 , 9月 30日 — 10月 15日 ,本产品包括两种植被指

数:归一化植被指数 NDVI和增强性植被指数

EVI
[ 17]
。由于 EVI对植被类型季节性变化较 NDVI更

为敏感
[ 18]
,而且克服了一些 NDVI的不足

[ 19]
,因此本

文采用多时相 EVI植被指数作为波谱物候特征 。

考虑到本区各类别在地形上的差异 ,地形特征选

用了中国 1km格网的 DEM(地面数字高程模型)影像。

对以上特征影像分别进行地理几何校正与重采

样 ,采样方法为邻近法 ,投影体系为双标准纬线等积

圆锥投影 (ALBERS),椭球为 K rosovsky体系 ,分辨率

统一到 250m ,最终影像大小为 4725列 ×5543行 。

由于原始数据数据类型为 16位 ,占用计算机资

源较大。为有效压缩数据 ,充分利用 7个反射率波

段的波谱信息 ,对 7个波段进行了主成分变换 ,取前

3个主成分波段 (代表原始 7 个波段方差的

94.2%)参加分类运算 ,然后与其它 4波段 EVI数

据 、1波段 DEM 数据进行了 0— 255之间数据类型

到 8位的归一化 ,转换公式为:

DN变换后 =
DN变换前 -DNm in

DNmax -DNm in
×255

其中 ,DN变换前 ,DNmin ,DNmax分别为每波段的实际值 、

最小值 、最大值 。

3.3　试验方法与结果分析

3.3.1　样本数敏感性分析

为测试决策树分类器对样本数据大小的敏感分

析 ,我们从训练样本总数 3226中随机抽取 3226,

2800, 2400, 2000, 1600, 1200, 800, 400共 8组训练样

本 ,每组类别样本数见表 1,对以上 8组训练样本分
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别采用 3种不同的决策树算法 (分别是 CART-G IN I

不纯度 、CART-Entropy不纯度 、C4.5算法 )来训练

单一决策数分类器的生成 ,然后统一用验证样本数

1379进行总体分类精度的评价 ,并将分类结果与传

统分类方法———最大似然法 (MLC)进行相互比较 ,

结果见图 1。

表 1　各类别下不同大小的训练样本与验证样本数

Tab le 1　The num ber of samp les of each c lass for various tra in ing sam p le s groups

类别 训练样本数 验证样本数

阔叶林 335 287 253 204 168 128 83 39 143

针叶林 349 298 259 222 172 126 86 48 149

灌丛矮林 573 498 425 355 285 205 133 75 246

草地 505 431 370 317 246 190 135 75 216

农田 652 589 485 405 333 246 158 68 280

水体 228 193 175 125 120 91 75 31 97

建筑用地 254 220 196 158 117 91 51 24 109

沼泽草甸 330 284 237 214 159 123 79 40 139

合计 3226 2800 2400 2000 1600 1200 800 400 1379

图 1　不同分类方法下的总体分类精度

F ig. 1　The overall classification accuracy of differen tm ethods

　　从图 1可知 ,在所有的 8组训练样本与 4种分

类方法的组合中 ,总体分类精度最高的是所有训练

样本数 3226均参加分类下的 CART-G ini方法 ,较同

组训练样本下的最大似然法 (MLC)提高了约 4个

百分点 。对不同训练样本 , CART-Entropy分类效果

与 CART-G ini差别很小 ,表明对 CART方法 ,选择不

同形式的不纯度函数对最终分类效果影响很小 。但

CART方法随着训练样本数的下降 ,分类精度也逐

步降低 ,尤其是训练样本数在 800以下 ,即一半以上

的类别样本数不足 100的情形下 (表 1),分类精度

明显偏低 (75%以下)。对 C4.5方法 ,分类效果则

不稳定 ,两次出现随样本数减少而分类精度增加现

象 (分别在样本数 2400、1600两组里 ),表明 C4.5

对样本变化较敏感 ,分类效果不稳定 ,与 CART方法

比较 ,在大样本量 (2800及以上 )分类效果差于

CART ,在较小样本量 (1600及以下 ),分类效果则好

于 CART。而对最大似然法 (MLC),只要样本量在

1200及以上(见表 1:大多类样本数在 100以上),分

类精度则比较稳定 (精度在 80%上下 1个百分点

内),与样本大小没有关系 ,这与文献 [ 3]的结论一

致 ,表明只要能满足最大似然法近似高斯分布条件

的样本量 ,分类精度就相对稳定。

从图 1中还可看出 ,对小样本量 (1200及以

下),最大似然法精度都明显高于其它三种决策树
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方法 ,可见 ,决策树对分类精度的提高是基于较大数

量的训练样本之上的 ,从表 1得知 ,决策树要获得较

好的分类精度(不低于最大似然法精度),总训练样

本数需在 1600以上 , 即平均每类样本数需大于

200。

3.3.2　树结构分析

为测试决策树结构与分类精度的关系 ,我们对

决策树分类器产生叶子节点数 (表征分类器的复杂

程度 )和分类精度进行了分析 , C4.5算法只给出了

剪枝后的叶子节点数 ,结果见表 2。

表 2　两种决策数算法树结构比较

Tab le 2　The com par ison of structure for the two dec ision-treem ethods

训练样本数 3226 2800 2400 2000 1600 1200 800 400

CART-

G in i

剪枝前叶节点数 109 95 103 74 82 85 59 38

剪枝后叶节点数 81 76 69 69 58 81 55 30

剪枝前最大相对误差 0. 197 0. 207 0. 230 0. 206 0. 235 0. 261 0. 283 0. 318

剪枝后最佳相对误差 0. 193 0. 200 0. 220 0. 205 0. 228 0. 258 0. 273 0. 315

分类精度 /% 84. 4 83. 1 81.1 81. 8 79. 8 77. 8 75.1 72.2

C4. 5
剪枝后叶节点数 137 106 115 101 98 84 65 49

分类精度 /% 82. 4 81. 5 82.6 79. 2 80. 7 79. 2 76.1 73

　　从表 2看出 ,不同训练样本下产生的决策树大

小不同 ,训练样本数在不足到充足之间变化时 ,树的

叶节点数也发生着不同变化:在 CART-G ini方法中 ,

训练样本分别为 1200和 3226且剪枝后的叶节点均

为 81的情况下 ,分类精度却为 77.8%和 84.4%;在

C4.5方法中 ,训练样本分别为 2400与 3226且剪枝

后的相应的叶节点数为 137与 115的情况下 ,分类

精度则非常接近 (分别为 82.6%和 82.4%),可见对

决策树而言 ,分类精度与树结构的复杂程度 (叶节

点数)并无明显关系 ,只要决策数构建得越合理 ,分

类精度就越高。

从表 2中还可看出 , CART-G ini采用最小代价

函数(cost)与交叉验证 (cross-va lidation)的方法剪枝

效果明显:在 3种训练样本分别为 3226, 2800, 2400

而产生较高分类精度条件下 ,剪枝前与剪枝后的叶

点数相差十分明显 , 叶节点数分别减少了 28, 19,

34 ,相对误差也相应减少 ,表明在决策树的合理构建

中 ,剪枝技术也十分重要 。另外 ,在同样条件下 ,

CART-G ini叶节点数明显少于 C4.5,而且在大样本

量 (2000及以上 )条件下分类效果也好于对方 ,表明

CART-G ini算法在单一决策树分类中相对于 C4.5

具有一定优势。

3.3.3　加入 boosting和 bagg ing技术

在上述结果基础上 ,对两种最高分类精度的单

一决策数分类器方法 CART-G in i和 CART-En tropy

分别加入 boosting和 bagging技术进行复合决策树

分类器的产生 ,并与最大似然法 MLC进行了分类效

果比较 ,见表 3。

表 3　CART中加入 boosting和 bagg ing技术的分类效果比较

Tab le 3　The comparison of c lassificat ion accuracy for

the add it ion ofboosting and bagging in CART

分类算法
总体分类精度 /%

原始 boost ing b agging

CART-G in i 84. 4 87.5 83. 1

CART-En tropy 84. 1 87.2 85. 5

M LC 80. 6

从表中可知 ,在 CART两种算法中加入 boosting

技术能明显提高决策树分类精度 ,相对于原始单一

决策树分类精度提高了 3个百分点 ,而 bagging技术

则表现不稳定 ,例如 CART-G ini加入 bagg ing技术分

类精度为 83.1%,不及剪枝处理的单一决策树分类

精度 84.4%,但总的来说 ,都高于最大似然法 MLC

分类精度 80.6%。

3.3.4　各类别精度分析

我们对最大似然法 MLC、单一决策树 CART-

G ini、复合决策树 CART-G ini-boosting的各类别的分

类精度(预测结果与实际类别之比 )和总体分类精

度(表 4)进行了比较。

从表 4得知 ,最大似然法 MLC对植被类型阔叶

林 、针叶林识别率很低 ,分类精度均不及 50%,另外

由于水体与沼泽易混分 ,其识别率也偏低 (仅为

72.2%)。单一决策树 CART-G ini则由于改善了这

3类的识别而使总体分类精度得到增加 , 加入

boosting技术的复合决策树由于 “聚焦于 ”那些较难

识别的样本上 ,相对最大似然法明显提高了阔叶林 、
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　 表 4　MLC, CART-G in i, CART-G in i-boosting分类结果比较

Tab le 4　C lassificat ion accuracy ofMLC, CART-G in i and CART-G in i-boosting

分类方法
分类精度 /%

阔叶林 针叶林 灌丛矮林 草地 农田 水体 建筑用地 沼泽草甸 总体

MLC 46. 2 47. 7 79. 3 99.5 91. 8 72. 2 99. 1 93.5 80.6

CART-G in i 56. 6 70. 5 72. 4 94.0 98. 6 85. 6 97. 2 95.0 84.4

CART-G in i-
boos ting

64. 7 66. 2 80. 6 97.7 99. 3 97. 8 97. 3 95.7 87.5

针叶林以及水体类别的识别率 , 分类精度提高了

18.5%到 25.6%,总体精度则较 MLC提高了近 7个

百分点 。可见 boosting技术对提高分类精度尤其是

提高那些在最大似然法中难以识别的类别精度具有

明显的作用 。

4　结　论

在介绍近年来遥感应用领域流行的两种决策树

基本原理及两种分类新技术的基础上 ,我们对中国

华北地区进行了基于 MOD IS数据的决策树土地覆

盖分类试验 ,其中两种新技术 boosting和 bagg ing与

CART方法的结合尚未见报道。从试验中我们可得

出:(1)决策树在满足充分的训练样本条件下 ,相对

传统方法如最大似然法 (MLC)能明显提高分类精

度 。 (2)在大的训练样本即平均每类在 200以上 ,

决策树分类法表现优于最大似然法 MLC ,而在小样

本量(每类 50— 150)下 MLC分类表现优于决策树 。

(3)在单一决策树生成中 ,分类回归树 CART算法

较 C4.5算法具有一定优势 。 (4)分类精度的高低

取决于决策树结构的合理性 ,而与复杂程度无关 ,且

剪枝处理对树结构十分重要。 (5)在决策树中引入

一种机器学习领域内的增强技术 ——— boosting技术 ,

能明显提高那些较难识别类别的分类准确率

18.5%到 25.6%。

上述结论均是针对中分辨率 MOD IS250m数据

而言 ,选定的区域也仅在华北地区 ,而且样本选取均

基于矢量数据和影像目视解译 ,包含着许多不确定

性 ,对其它遥感影像数据如高分辨率 TM , SPOT等

数据以及应用区域尺度的推广 ,还需其它试验进一

步检验 。

决策树算法用于遥感分类的优势在于对数字影

像数据特征空间的分割上 ,其分类结构简单明了 ,尤

其是二叉树结构的单一决策树结构十分容易解释 。

由于它属于严格 “非参 ”,对于输入数据空间特征和

分类标识 ,具有更好的弹性和鲁棒性 ,但正如本文所

述的 ,它的算法基础比较复杂 ,而且需要大量的训练

样本来探究各类别属性间的复杂关系 ,在针对空间

数据特征比较简单而且样本量不足的情况下 ,其表

现并不一定比传统方法如 MLC好 ,甚至可能更差。

但当遥感影像数据特征的空间分布很复杂 ,或者源

数据各维具有不同的统计分布和尺度时 ,对数据源

要求服从某一分布的最大似然法 MLC就显得力不

从心 ,而用决策树分类法能获得理想的分类结果 。
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Research and Application of the Decision Tree C lassification

UsingMODIS Data

L IU Yong-hong , NIU Zheng,WANG Chang-yao

(The S ta teK ey Labora tory ofR emote Sensing Science, Institu te of Remote Sensing App lica tions, CAS. Beijing 100101, China)

Abstract:　Decision tree classification algorithm s have significant potentia l in rem ote sensing data classification. In this

research, two popular decision tree algorithm s——— CART and C4.5 are presented, and two techniques known as boosting

and bagg ing in m achine learning area are introduced. W e exam ined these m ethods to maxim ize classification accuracies

using these decision trees and techniques tom ap land cover ofHuabei area in China from MODIS 250m data. The result

indicates that decision tree w ith abundance training samples has higher classification accuracy than max imum likelihood

classifier(MLC)in the land cover classification tes t, whereas insufficient samp les resu lted in a low er accuracy for decision

tree than M LC. The result also show s CART algorithm has more advantageous than C4.5 algorithm in classification

accuracy and tree structure. And the decision tree classification accuracy depends on the optim al structure and pruning

process. W e also tested the behaviour of boos ting and bagging techniques com bined w ith CART and the result show s that

adding boos ting technique to decision tree can increase class ification accuracies by 18.5%— 25.6% fo r the poorly

separable classes in MLC.
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