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集成多种分类器的投票思想在地物分类的应用
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贵阳
 

550081)

摘　 要:
 

为了探究投票思想在地物分类中的可行性,以郑州市龙湖公园及其周边为研究区,选择 8 种分类器的分类结果进行简

单和加权两种情境下的投票,最后计算和分析了所有分类结果的精度。 结果表明:从整体上看,应用投票思想得到的 4 种分类结

果的精度均高于前面 8 种简单分类结果;8 种分类器中,表现较好的算法是支持向量机和随机森林算法,总体的分类精度都超过

了 80%, Kappa 系数均超过了 0. 7;加权投票可以在原有分类结果的基础上将精度提升至 85%左右,但简单投票对于精度的提升

非常有限。 综上可知,将加权投票思想应用到分类算法中可以在一定程度上提高模型精度,可将其应用到地物分类中。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

explore
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

idea
 

of
 

voting
 

in
 

the
 

classification
 

of
 

ground
 

objects,
 

the
 

longhu
 

Park
 

in
 

Zhengzhou
 

and
 

its
 

surrounding
 

areas
 

are
 

taken
 

as
 

the
 

research
 

area,
 

and
 

the
 

results
 

of
 

8
 

classifiers
 

are
 

selected
 

for
 

simple
 

and
 

weighted
 

voting
 

under
 

two
 

scenarios.
 

Finally,
 

the
 

accuracy
 

of
 

all
 

the
 

classification
 

results
 

is
 

calculated
 

and
 

analyzed.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

four
 

results
 

is
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

eight
 

simple
 

ones,
 

with
 

the
 

Support
 

Vector
 

Machine
 

and
 

Random
 

Forests
 

performing
 

best,
 

the
 

overall
 

classification
 

accuracy
 

exceeded
 

80%
 

and
 

Kappa
 

coefficient
 

exceeded
 

0. 7,
 

and
 

the
 

accuracy
   

improvement
  

of
  

weighted
 

voting
 

can
 

be
 

improved
 

to
 

about
 

85%
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

original
 

classification
 

results,
 

but
 

the
 

accuracy
  

improvement
  

of
 

simple
 

voting
 

is
 

very
 

limited.
 

It
 

is
 

proved
 

that
 

the
 

method
 

of
 

weighted
 

voting
 

can
 

improve
 

the
 

precision
 

of
 

the
 

model
 

to
 

a
 

certain
 

extent,
 

and
 

can
 

be
 

applied
 

to
 

the
 

classification
 

of
 

ground
 

features.
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0　 引　 言

土地覆盖类型是能够直接反映环境变化的最直

观因素,也是许多遥感应用研究中重要的基础性数

据,其不仅直接关系到人类的生产生活,也是制定相

关土地利用决策的重要依据。 基于此,地物分类研

究一直是遥感研究的热门领域[1-3] 。
随着遥感技术的逐步发展,以及影像时间、空间、

光谱分辨率的不断提升,多种影像分类算法也陆续得

以研发和使用。 李前景等学者[4] 以 GF-6
 

WFV
 

遥感

影像为基础,提出了基于面向对象和深度学习的卷积

神经网络(RE-CNN)影像作物分类方法,实验表明,
此类方法可以很好地对地物进行识别。 胡显伟等学

者[5]以多时相资源一号 04 星多光谱影像为基础,对
海南西北部地区进行了土地利用分类,对比分析了最

大似然法和决策树分类方法,结果表明基于单景的最

大似然法可获得相对理想的分类精度。 李玉等学

者[6]针对 Salinas 地区,以 AVIRIS
 

影像数据为基础,
提出一种融合波段加权的高光谱影像分类算法,此方

法将特征加权思想引入到
 

K
 

均值算法中,结果表明,
该算法的总精度比传统的 K

 

均值算法的数值高。 曹

林林等学者[7]提出卷积神经网络在高分辨率遥感影

像分类中具有明显的精度优势,对遥感图像处理领域

等相关工作提供了参考价值。 江涛等学者[8] 提出

CNN 能够在利用高分影像光谱特征的同时充分挖掘

影像的空间特征,从而提高分类精度,同时在利用



CNN 对遥感影像分类时,根据数据源以及地物的特

点选择合适的图像斑块大小作为输入是提高分类精

度与分类效果的关键措施。 张蕾等学者[9] 提出利用

随机森林方法在可见光近红外或短波红外数据均能

很好地对目标物进行分类。 刘燕君等学者[10] 以珠江

口滨海湿地的高光谱影像为数据源,提出 XGBoost 算
法可以很好地对影像进行分类。 姜雯等学者[11] 以江

苏科技大学东校区的遥感影像为实验数据,选用改进

粒子群算法去优化支持向量机,提出自适应权重粒子

群算法优化的 SVM 和引入模拟退火算法的粒子群算

法优化的 SVM 可以提高影像分类的精度。 从早期的

最大似然、K-均值分类法等到卷积神经网络、随机森

林等、再到后来的针对单个算法进行改进的分类方

法,地物分类的精度也在不断的提高。
但是,不同类型的算法在处理同一区域的表现

有所不同,对于不同地物的提取精度也有一定的差

异,如何能够综合不同算法的优势
 [12] 进一步提高地

物分类的精度,是一个值得研究的方向。 为此本文

提出一种新的分类方法即投票表决—少数服从多

数[12] ,这是一种能够解决分歧,快速统一所有意见

的方法。 接下来,则会尝试将这种方法应用于遥感

影像地物分类方面,探究其可行性和实用效果。

1　 材料与方法

1. 1　 研究区概况与实验设计

实验数据为 2021 年 5 月 2 日郑州市龙湖公园

及其周边的 sentinel-2A 影像,该影像包含 13 个波

段,其中 R \ G \ B \ NIR 波段的空间分辨率为 10
 

m。
经过大气校正、辐射定标等预处理后,将欧空局

STEP 第三方插件 Sen2Res 安装到 SNAP 软件中,使
用该插件提供的超分辨率合成( Sentinel - 2

 

Super
 

Resulotion)功能将所有的波段重采样至 10
 

m。
　 　 在研究区域内,共采集实验数据 500 个点,每一

个点为一个样本,随机选取其中 300 个点对 8 种分

类器的分类精度进行验证,利用采样点中剩余的

200 个点计算投票分类结果的分类精度。
1. 2　 数据处理方法

1. 2. 1　 平行六面体

平行六面体是一个几何概念,是由向量构成的

多样性空间体积,可用于表示物与物之间的相似性

和相关性,而且体积越大,其相关性越低[13] 。
1. 2. 2　 最大似然法

最大似然法是一种统计推断方法,用于估计参

数的值,使得观察到的数据在给定模型下出现的概

率最大化。 最大似然法通常用于从样本数据中划分

出概率最大的类别[14] 。
1. 2. 3　 最小距离

最小距离是一种分类方法,是基于样本之间的距

离来确定未知样本的类别。 最小距离分类器将未知样

本分配给与其距离最近的已知样本所属的类别[15] 。
1. 2. 4　 马氏距离

马氏距离是一种用于衡量 2 个样本之间相关性

的距离度量。 不仅考虑了各个特征之间的相关性,
并且可以消除不同特征尺度带来的影响。 马氏距离

越小,表示 2 个样本越相似[16] 。
1. 2. 5　 CART 决策树

 

CART 决策树是一种基于特征选择和分裂准则

构建的二叉树模型。 通过递归地将数据集划分为更

小的子集,并根据特征的值进行判断,最终生成一棵

决策树。 CART 决策树可以用于分类和回归问题[17] 。
1. 2. 6　 神经网络

神经网络是一种模拟人脑神经元网络结构的计

算模型。 是由多个神经元组成的层次结构,每个神

经元通过激活函数将输入信号转换为输出信号。 神

经网络可以用于模式识别、分类、回归等任务[18] 。
1. 2. 7　 支持向量机

支持向量机统计学习理论采用结构风险最小化

(Structural
 

Risk
 

Minimization,
 

SRM)准则,在最小化

样本点误差的同时,最小化结构风险,提高了模型的

泛化能力,且没有数据维数的限制。 在进行线性分

类时,将分类面取在离两类样本距离较大的地方;进
行非线性分类时通过高维空间变换,将非线性分类

变成高维空间的线性分类问题[19] 。
1. 2. 8　 随机森林

随机森林分类法是一种基于决策树的集成学习

方法。 可通过随机选择特征和样本,构建多个决策

树,并通过投票或平均预测结果来进行分类。 随机

森林具有较高的准确性和鲁棒性,适用于处理大规

模数据和高维特征的分类问题[20] 。
1. 2. 9　 投票思想

投票思想在遥感影像地物分类中的应用,就是

对于研究区范围内的每一个像元,均由不同分类器

在该像元上的分类结果进行投票,以票数最高者为

该像元最终的分类结果。 投票方式设定为 2 类情

景:一类是在不能预知不同分类结果精度的情况下

的简单投票,即一人一票制,如图 1(a)所示;另外一

类是以不同分类结果的精度为权重的加权投票,精
度越高,权重越大,如图 1(b)所示。
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第一种分类结果
第二种分类结果
第三种分类结果
第四种分类结果
第五种分类结果
第六种分类结果
第七种分类结果
第八种分类结果

……
……

第一种分类结果�权重?2
第二种分类结果�权重?1
第三种分类结果�权重?1
第四种分类结果�权重?3
第五种分类结果�权重?2
第六种分类结果�权重?1
第七种分类结果�权重?1
第八种分类结果�权重?2

…… �权重?1
…… �权重?2

最终分类结果 最终分类结果

(a)简单投票 (b)加权投票
图 1　 应用投票思想的 2 类场景

Fig.
 

1　 Two
 

types
 

of
 

scenarios
 

in
 

which
 

voting
 

ideas
 

are
 

applied

　 　 其中,简单投票分为 2 种实现方式。 一是直接

投票;二是对多种分类器得到的分类结果进行简单

的目视判读,剔除明显精度较差的分类结果,使用剩

下的进行简单投票。
类似地,加权投票同样分为 2 种实现方式。 一

是所有分类结果全部参与加权投票;二是设定一个

阈值,剔除精度低于该阈值的分类结果,使用剩下的

进行加权投票。
不同分类算法需要不同的代码,而 ENVI 软件平

台提供了多种监督分类器可供直接使用,而且还具有

灵活的扩展功能,能够支持用户自主开发或使用已开

发完成的插件。 基于此,本文在 ENVI
 

5. 3 中选择的分

类器有平行六面体(Parallelpiped)、最小距离(Minimum
 

Distance)、马氏距离(Mahalanobis
 

Distance)、最大似然

(Maximum
 

Likelihood
 

Classification)、神经网络(Neural
 

Net
 

Classification)、支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine
 

Classification )、 CART 决 策 树 ( Classification
 

And
 

Regression
 

Tree)和随机森林(Random
 

Forest)[21] 8 种分

类器,其中前六种分类器为软件自带[22] ,后两种为插

件,下载于 ENVI
 

-
 

IDL 中国官方微博—ENVI
 

-
 

IDL 技

术殿堂(http:/ / blog. sina. com. cn / enviidl)。
投票思想的实现是基于数学软件 Matlab,将多

种分类器的分类结果栅格图像转换为矩阵,根据分

类精度分别赋予不同分类结果以不同的权重,计算

并返回在各个位置上出现频率最多的数值,作为该

位置的最终分类结果。

2　 仿真实验分析

2. 1　 结果与分析

分别对研究区的建筑用地、水体、未利用地、农
业用地、林业用地、草地进行分类,不同分类器得到

的分类结果如图 2 所示。

(g)支持向量机 (h)随机森林

(a)平行六面体 (b)最大似然 (c)最小距离

(d)马氏距离 (e)CART决策树 (f)神经网络
建筑用地
水体
农业用地
未利用地
林业用地
草地

图 2　 分类器分类结果

Fig.
 

2　 Classification
 

results
 

of
 

classifiers
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　 　 在研究区范围内随机创建 500 个点,采用研究

区 2020 年月 2 日的 Google
 

Earth 高分辨率影像,以
百度地图 2019 年 4 月全景地图数据作为辅助资料,

对 500 个随机点的实际地物类型进行采样,随机选

取其中 300 个点对 8 种分类器的分类精度进行验

证,结果见表 1。
表 1　 不同分类器的分类精度

Table
 

1　 Classification
 

accuracy
 

of
 

different
 

classifiers

分类器 总体分类精度 / % Kappa 系数 分类器 总体分类精度 / % Kappa 系数

平行六面体 31. 4 0. 155
 

6 CART 决策树 74. 2 0. 624
 

3
最大似然 65. 8 0. 532

 

2 神经网络 76. 0 0. 657
 

1
最小距离 66. 4 0. 520

 

6 支持向量机 81. 4 0. 730
 

7
马氏距离 69. 0 0. 567

 

0 随机森林 82. 0 0. 736
 

9

　 　 从表 1 中可以看出,不同分类器对应的分类结

果精度之间存在相当大的差距,分类精度最低的是

平行六面体的分类结果,其对应的总体分类精度和

Kappa 系数仅有 31. 4%和 0. 155
 

6,而精度最高的随

机森林法的总体分类精度和 Kappa 系数则分别为

82. 0%和 0. 736
 

9,已经达到了不错的效果。
按前文所述,分别进行简单投票和加权投票。

在进行简单投票的第 2 种实现方式时,经过简单的

目视判读可以发现,在平行六面体法的分类结果中,
由绿色代表的植被和橙色代表的植被存在明显的错

分现象,将其剔除后,使用剩下 7 种分类结果进行简

单投票。 在进行加权投票的第 2 种实现方式时,将
阈值设定为总体分类精度 70%,即使用 CART 决策

树、神经网络、随机森林和支持向量机 4 种分类结果

进行加权投票,最终得到投票分类的 4 种结果如图

3 所示。

A1 A2

B1 B2
建筑用地 水体 农业用地 未利用地 林地 草地

0 0.751.50 3.00km

图 3　 4 种投票分类结果

Fig.
 

3　 The
 

results
 

of
 

the
 

four
 

types
 

of
 

voting
 

classification

　 　 利用采样点中剩余的 200 个点计算投票分类结

果的分类精度,结果见表 2。
表 2　 投票分类结果的精度

Table
 

2　 Accuracy
 

of
 

voting
 

classification
 

results

投票分类 分类类别 总体分类精度 / % Kappa 系数

简单投票 A1 82. 8 0. 750
 

2
A2 84. 8 0. 777

 

7
加权投票 B1 85. 6 0. 782

 

0
B2 85. 2 0. 776

 

8

2. 2　 讨论

首先,在选用的几种分类器中,
 

CART 决策树、
神经网络、随机森林和支持向量机这 4 种分类器都

表现出了较高的分类精度,可以适用于精度要求并

不严格的情境。 与前面几种传统的算法相比,前述

4 种分类器也是机器学习在地物分类的应用中较为

前沿的分类算法,这也从侧面说明了机器学习技术

的进步对于遥感影像地物分类领域的重要价值。
其次,从整体上看,应用投票思想得到的 4 种分
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类结果的精度均高于前面 8 种分类结果。 在简单投

票情景中,A1 的精度虽然高于 8 种分类器的分类结

果,但相对于其中精度最高的随机森林而言,A1 的

精度仅提升了有限的 0. 8%,而在剔除精度较低的

平行六面体分类结果后,简单投票的精度提升明显,
A2 的 Kappa 系数达到了 0. 782

 

0,对应的总体分类

精度为 84. 8%,相对 A1 提升了 2%,说明即使是有

一定数量的投票者参与投票,投“错票”的单个投票

者仍然可能会对投票结果产生影响。
加权投票的 2 种分类结果精度都高于 85%,相

对加权投票的精度都得到了进一步的提升。 B1 的

总体分类精度为 85. 6%,是所有分类结果中最高

的,B2 的总体分类精度为 85. 2%。
严格来说,A1 的第二种场景属于加权投票,相

当于已知其中精度较差的分类结果,并将其权重设

置为零进行投票。 因此,从前面的实验结果来看,简
单投票几乎没能提高分类精度,而在根据部分或全

部投票者的精度设定权重进行投票时,研究得到的

A2、B1 和 B2 的分类精度均达到了 85%左右。
最后,需要强调的是,虽然上述实验结果与分析

能够表明应用投票思想可以在原有分类结果的基础

上进一步提升分类精度,但是 2 种情景下的 4 种分类

结果均未能达到显著提升的效果,也就是说存在一定

比例的像元,被参与投票的大部分、或是少部分占据

高权重的分类器所误判,进而限制了投票法的效果。
投票思路只能在一定程度上提高分类精度,想要从根

本实现性能大幅提升,还是需要进一步发展原有的技

术(如机器学习等),或是研究新的分类算法。

3　 结束语

该研究以郑州市龙湖公园为研究对象,拍摄了研

究区及其周边的 sentinel-2A 影像,实验采用 8 种简

单分类器对其影像进行分类处理,并将投票思想应用

到原有分类方法上进一步优化模型,通过对比实验结

果可知,将投票思想应用到分类中,综合了不同算法

的优势,进一步提高地物分类的精度,主要结论如下:
(1)8 种分类器中,CART 决策树、神经网络、随

机森林和支持向量机这 4 种分类器都表现出色,可
满足日常的分类需求;其中,表现最好的是随机森林

算法,总体分类精度为 82%, Kappa 系数为 0. 74。
(2)从分类结果来看,应用了投票思想的 4 种

分类结果的精度普遍高于前面 8 种简单分类法。
(3)应用了加权投票的 2 种分类结果精度都高

于 85%, Kappa 系数均大于 0. 7,将投票思想应用到

分类中,可以很好地对研究区进行分类。
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