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摘　要： 针对遥感图像分类问题提出了一种基于遗传算法和 Ｋ近邻的 ＳＶＭ 决策树方法。 算法以基于类分布的
类间分离性测度为准则，利用遗传算法对传统的 ＳＶＭ 决策树进行优化，生成最优（较优）决策树。 在分类阶段，
对容易分的节点利用 ＳＶＭ进行分类，而对可分离性差的节点采用 ＳＶＭ 和 Ｋ 近邻相结合的分类方法，最终实现
多类别分类。 实验结果表明，与传统的分类方法相比，该算法的实验效果较好，可有效地提高遥感图像的分类
精度。
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Abstract： Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ＳＶＭ ｄｅｃｉｓｉｏｎ唱ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＡ ａｎｄ ＫＮＮ．Ｆｉｒｓｔ， ＧＡ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｏｒ ｎｅａｒ唱ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ唱ｔｒｅｅ， ｗｈｉｃｈ ｄｅｆｉｎｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅ．Ｔｈｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓ ｐｈａｓｅ， ｓｔａｎｄａｒｄ ＳＶＭ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｍａｋｅ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｖｉｓｉｂｌｅ ｎｏｄｅｓ， ａｎｄ ＳＶＭ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＫＮＮ ｗｅｒｃ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｆａｌｌｉｂｌｅ ｎｏｄｅｓ．Ｆｉｎａｌ唱
ｌｙ，ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ唱ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ ＳＶＭ ｄｅｃｉｓｉｏｎ唱ｔｒｅｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃ唱
ｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｏ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ．
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ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ

　　遥感图像的计算机分类是遥感技术应用的一个重要组成
部分。 在遥感图像分类中比较常用的监督分类方法是统计分
类法，包括平行管道方法、最小距离法、最大似然分类方法和光
谱角制图等。 但是传统的统计模式方法常常建立在统计分析
和大数定律基础上，只有当训练样本数目趋于无穷时，分类性
能才能达到最优，而且样本数目随着波段数的增加而增加。 遥
感图像分类总是在样本有限的情况下进行的，所以难以取得理
想的分类效果［１］ 。 ２０世纪 ８０年代末，神经网络开始应用于遥
感图像分类，并能够提供较理想的分类结果。 然而神经网络存
在着结构选取困难、局部最小化以及过学习等问题［２］ 。

支持向量机（ＳＶＭ）是由 Ｖａｐｎｉｋ及其合作者提出来的一种
新的学习方法［３］ ，是建立在统计学习理论的 ＶＣ维理论和结构
风险最小原理基础上，根据有限样本信息在模型复杂性和学习
能力之间寻求最佳折中，以期获得最好的推广能力。 在遥感图
像的分类研究中，ＳＶＭ具有小样本学习、非线性、高维数、抗噪
声性能、学习效率高与推广性好的优点。

1　经典的 SVM多类分类方法
１）一对一（ｏｎｅ唱ａｇａｉｎｓｔ唱ｏｎｅ）［４］　该方法在每两类样本间训

练一个 ＳＶＭ分类器，共得到 k（k －１）／２个分类器，与每一类别
相关的分类器个数为 k －１。 预测未知样本时，每个分类器都
对其类别进行判断，并为相应的类别投上一票，最后得票最多
的类别即作为该未知样本的类别。

２）一对多（ ｏｎｅ唱ａｇａｉｎｓｔ唱ｒｅｓｔ）［５］ 　该方法依次用一个 ＳＶＭ
分类器将每一类与其他类别区分开，共得到 K 个分类器。 预
测未知样本时，将样本归类于具有最大决策函数值的那类。

一对一和一对多这两种方法，当类别数目较多时，训练速度
和分类速度比较慢，而且均存在不可识别区域。 后来出现了几
种改进算法，其中有 ＥＣＯＣ［６］ 、ＤＡＧ［７］ 。 ＥＣＯＣ 方法选择合适的
码本比较困难；ＤＡＧ 方法的缺点是对于类别数目多的分类问
题，训练速度较低；根节点的选择可能直接影响着分类的结果。

３）决策树（ＤＴ唱ＳＶＭ） ［８］ 　该方法首先将所有类别划分为
两个子类，再对两个子类作进一步划分，如此循环，直到子类中
只包含一个类别为止，这样，就得到了一个倒立的二叉树。 然
后对每个决策节点的二类分类问题用 ＳＶＭ 解决。 ＳＶＭ 决策
树方法对于 k类分类问题，只需构造 k －１ 个 ＳＶＭ 分类器，具
有较高的训练速度和分类速度，也不存在拒分区域。 但 ＳＶＭ
决策树存在错分累积问题，分类错误在越靠近树根的地方发
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生，其分类性能越差。

2　基于遗传算法和 K近邻的 SVM决策树分类方法
传统的 ＳＶＭ决策树采用固定树结构，而且包括根节点在

内各个节点的选择具有随意性，从而使得分类性能具有不确定
性。 为构造分类性能良好的决策树，可以考虑将容易分的类先
分离出来，然后再分不容易分的类，这样就能够使可能出现的
错分尽可能远离树根。 本文在 ＳＶＭ 决策树的训练过程中，以
基于类分布的类间分离性测度为准则，利用遗传算法在每个节
点得到最优的两类分类方案，最终自适应地生成最优（或较
优）决策树。 在分类过程中，对容易分的节点利用 ＳＶＭ进行分
类。 越靠近分类树最下层的节点，类间可分离性就越差，分类
识别率越低。 通过对 ＳＶＭ分类时错分样本的分布进行分析发
现，其出错样本点都在分界面附近，要提高分类性能必须尽量
利用分界面附近的样本提供的信息。 ＳＶＭ分类器等价于每类
只有一个代表点的最近邻分类器。 所以在类间可分离性差的
分类树节点采用 ＳＶＭ和 Ｋ近邻相结合的方法进行分类。

2畅1　决策树训练过程
2畅1畅1　遗传算法设计

利用遗传算法，在决策树每个节点将多类训练样本划分为
两类，应使可分离性好的类先划分出来，最终生成最优（或较
优）的分类树。

１）染色体的构造
染色体采用二进制的方法进行编码，染色体结构如图 １ 所

示。 染色体长度 K为当前训练样本的类别总数，其中每个基
因位对应一个类别。 解码时对应基因为“１”的类别分为一类，
为“０”的分为另一类。 在这些编码中，全“１”和全“０”的编码表
示将所有的训练样本分为一类，是无用编码。 另外，某种分类
的等效编码也是应该避免的，如 １１００００ 和 ００１１１１ 的编码对应
一种分类方法，都表示将第 １ 类和第 ２ 类的训练样本分为一
类，将其余 ４类的训练样本分为另一类。 因此要对初始种群产
生的染色体和交叉、变异后产生的新一代染色体进行合理性
检验。

２）初始种群设定
随机产生初始种群的染色体，直到符合要求为止。
３）适应函数设计
这里以基于类分布的类间分离性测度作为适应度函数，以

使每个节点类间可分离性尽可能大。 根据训练数据估计各类
间易分性，通常的做法是用类间的 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 距离作为分离性
测度［９］ ，但这种方法的缺点在于类中心间的距离远近并不能
够代表类间的分离度。 本文采用基于类分布的类间分离性测
度，既考虑了类中心间的距离，又考虑了类的分布情况。

已知两类模式的训练样本分别为｛x１ ，x２ ，⋯，xn１ ｝和｛x′１，
x′
２，⋯，x′n２ ｝，经非线性映射 Φ作用，映射到高维特征空间 H
中，类中心分别为 CΦ和 C′Φ，则在特征空间中训练样本 x到类
中心 CΦ的距离为

dH（x，CΦ） ＝ k（x，x） －２
n１

∑
n１

i ＝１
k（ x，xi） ＋１

n２１
∑
n１

i ＝１
∑
n１

j ＝１
k（ xi，xj） （１）

进而求得特征空间中的类方差为

σH ＝ １
n１ －１

∑
n１

i ＝１
dH（ x，CΦ） （２）

在特征空间中类中心 CΦ和 C′Φ间的 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离为
dH（CΦ，C′Φ） ＝

１
n２１

∑
n１

i ＝１
∑
n１

j ＝１
K（xi，xj） － ２

n１n２
∑
n１

i ＝１
∑
n２

j ＝１
K（ xi，x′j） ＋１

n２２
∑
n２

i ＝１
∑
n２

j ＝１
K（ x′i，x′j）

（３）

在特征空间中类 i和类 j间的分离性测度定义如下：

smH
ij ＝

dH（Ci
Φ，Cj

Φ）
（σH

i ＋σH
j ）

（４）

则适应度函数为

ｆｉｔ（at） ＝smH
ij ＝

dH（Ci
Φ，Cj

Φ）
（σH

i ＋σH
j ）

；t ＝１，２，⋯，n （５）

４）遗传操作的设计
（１）选择算子　采用轮盘赌的选择方式，若个体 at 的适应

度函数为 ｆｉｔ（at），则选中 at 为下一代个体的概率为

p（at） ＝
ｆｉｔ（at）

∑
n

i ＝１
ｆｉｔ（ai）

（６）

（２）交叉算子　采取一点交叉的方法，以交叉概率 Pc 在

交叉点相互交换两个配对个体的部分染色体。
（３）变异算子　采用基本位变异法，对个体编码串中以变

异概率 Pm 随机指定某一位或某几位基因座上的基因值作变

异运算，对每个指定的变异点，对其基因值进行取反运算或用
其他等位基因值来代替，从而产生出新的个体。

５）停止条件
以最容易分割的类是否 f 代未变以及是否达到最大进化

代数 Sｍａｘ作为终止条件。 若满足，则算法停止；若不满足，转步
骤 ４）继续。

2畅1畅2　决策树生成算法
ａ）对全部类别按二进制的方法进行编码，在根节点调用

遗传算法得到最优（或较优）染色体，按解码后的分类方法训
练 ＳＶＭ，将训练样本分为两类。

ｂ）判断各子节点是否只包含一类样本，若是转 ｄ）；反之
转 ｃ）。

ｃ）如果子节点包含两类以上样本，按编码方式生成新的
染色体，并调用遗传算法得到最优（或较优）染色体，按解码后
的分类方法训练 ＳＶＭ，将训练样本分为两类，转 ｂ）；如果子节
点包括两类样本，直接训练 ＳＶＭ将其分开，转向 ｂ）。

ｄ）算法结束，生成最优（或较优）分类树。

2畅2　决策树分类过程
对于待分样本 x，如果 x分类时遍历的决策树节点类间可

分性好，则利用 ＳＶＭ得出 x的类别；否则先给定一个分类阈值
ε。 如果类间可分性差对应的 ＳＶＭ决策函数绝对值大于 ε，则
利用 ＳＶＭ得出 x的类别；否则利用 ＫＮＮ得出 x的类别。 算法
过程如下：
设 T为测试集，S为训练得到的可分性差类对应的分类器

集合，ε为分类阈值，t为 ＫＮＮ的个数。
ａ）如果 T≠碬，取 x∈T，如果 T ＝碬，停止。
ｂ）如果 x分类时遍历的分类器 Si臭S，则计算 f（x） ＝ｓｇｎ

｛∑
i
αi yiK（xi，x） ＋b｝判断 x的类别，转 ｅ）；否则转 ｃ）。
ｃ）令 g（x） ＝∑

i
αi yiK（xi，x） ＋b，如果｜g（x） ｜＞ε，则计算

f（x） ＝ｓｇｎ｛∑
i
αi yiK（ xi， x） ＋b｝判断 ｘ 的类别，转 ｅ）；否则
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转 ｄ）。
ｄ）以分类器 Si 的支持向量集合 Ssv

i 作为 ＫＮＮ 代表点集
合，计算 ｘ和每个支持向量在特征空间的距离 dH

i （x，xi） ＝‖
Φ（x） －Φ（xi）‖

２ ＝K（x，x） －２K（xi，x） ＋K（xi，xi），xi∈Ssv
i ，并

对 dH
i （x，xi）从小到大进行排序，取前 t个支持向量作为 x 的 t

个近邻，t个近邻多数属于哪类，x就属于哪类，转 ｅ）。
ｅ）如果 x已分完类，则 T ＝T－｛x｝，转 ａ），否则转 ｂ）。

3　实验结果及分析
3畅1　实验数据及环境

本文所用的遥感影像数据为某地 Ｌａｎｄｓａｔ唱ＴＭ 影像，选取
的影像为 ＴＭ１ ～ＴＭ７波段。 图像大小为 ６４０ ×４００ 像元。 图 ２
为 ＴＭ５ 波段（中心波长为 １．６５ μｍ）、ＴＭ４ 波段（中心波长为
０．８３ μｍ）、ＴＭ３波段（中心波长为 ０．６６ μｍ）的合成图像。 实
验硬件平台为 Ｃｅｌｅｒｏｎ溎 ＣＰＵ，主频为 ２．２６ ＧＨｚ，内存为 １ ＧＢ，
软件为 ＥＮＶＩ４．７／ＩＤＬ和 ＭＡＴＬＡＢ ７．０。

3畅2　样本选择
样本选取要充分考虑各种地物的光谱结构和纹理特征，共

选择有 ６种地类的 １ ２７９ 个训练样本和 ３ ０９９ 个测试样本，如
表 １所示。

表 １　Ｌａｎｄｓａｔ唱ＴＭ 影像测试数据
类别号

土地覆盖

类别

训练样

本数

测试样

本数
类别号

土地覆盖

类别

训练样

本数

测试样

本数

Ｃ１ 1裸地 ８７５ ⅱ２０７３ 蝌Ｃ４  森林 １４６ 妸１０５ 侣
Ｃ２ 1耕地 １０７ ⅱ３４５ 沣Ｃ５  草地 ２９ {３３ 吵
Ｃ３ 1沙地 １０５ ⅱ５０６ 沣Ｃ６  水域 １７ {３７ 吵

3畅3　实验结果
为了验证本文算法的有效性，实验还使用了传统的遥感分

类方法和经典的 ＳＶＭ多类分类方法，通过分类结果图、混淆矩
阵、分类精度和运行时间四个方面对比各种分类方法的效果。

１）传统的遥感分类方法的分类效果
传统的遥感分类方法主要包括平行管道法、最小距离法、

马氏距离法、最大似然法、二进制编码法和神经网络法，分类结
果如图 ３所示，分类精度和运行时间如表 ２所示。 由于篇幅的
限制，传统分类方法分类的混淆矩阵未列出。 从实验结果看，

在传统分类方法中，最大似然分类方法的精度最高，Ｋａｐｐａ 系
数为 ０．８３４ ２，分类总体精度为 ９０．６７４ ４％，运行时间为３．０９ ｓ；
神经网络方法的精度最低，Ｋａｐｐａ系数为 ０．６２７ ２，分类总体精
度为 ７９．７６９ ９％，运行时间为 ４５．２９ ｓ。 实验结果说明，传统的
遥感图像分类方法存在精度比较低和难以收敛等问题。

表 ２　传统分类算法的精度和耗时统计

统计量
平行

管道

最小

距离

马氏

距离

最大

似然

二进制

编码

神经

网络

总体精度／％ ７２ 4．１２０ ０ ７３ v．９２７ １ ８７ 贩．７３８ ０ ９０ �．６７４ ４ ７９ :．７６９ ９ ７５ 弿．７０１ ８

Ｋａｐｐａ 系数 ０ #．５６８ １ ０ d．６１０ ６ ０ Ζ．７８６ ９ ０ 珑．８３４ ２ ０ (．６２７ ２ ０ }．４８７ ０

运行时间／ｓ ２ R．５２ ２ 摀．３６ ３ 照．０１ ３  ．０９ ２ W．４８ ４５ 揪．２９

　　２）ＳＶＭ多类分类方法的分类效果
经典的 ＳＶＭ 多类分类方法主要包括一对一 ＳＶＭ 多类分

类方法、一对多 ＳＶＭ多类分类方法和 ＳＶＭ决策树方法，其分
类结果如图 ４（ａ） ～图 ４（ｃ）所示，混淆矩阵、分类精度和运行
时间如表 ３ ～７所示。 与传统的遥感分类方法比较，ＳＶＭ 多类
分类方法尽管时间有所损耗，但都是可行的，并且精度都得到
了提高。 在所有分类方法中，本文算法的分类精度最高，Ｋａｐｐａ
系数为 ０．９１６ ８，分类总体精度为 ９５．５７９ ２％。 本文算法的分
类精度优于一般的 ＳＶＭ决策树，说明本文算法能有效解决错
分累积问题，提高 ＳＶＭ决策树的分类精度。 本文算法的运行
时间为 ８．７３ ｓ，优于一对一 ＳＶＭ多类分类方法和一对多 ＳＶＭ
多类分类方法。 可见在遥感图像分类中，本文方法具有一定的
优势。

表 ３　１唱ａ唱１ 方法分类的混淆矩阵
类别 Ｃ１ 妹Ｃ２ 珑Ｃ３  Ｃ４ /Ｃ５ SＣ６ w类正确率／％
Ｃ１ 煙１ ９４１ 眄０ 行０ 趑３  １２９ _０ `９３ 牋．６３
Ｃ２ 煙０ �３４５ 篌０ 趑０  ０ <０ `１００ 膊．００
Ｃ３ 煙６ �０ 行５００  ０  ０ <０ `９８ 牋．８１
Ｃ４ 煙０ �０ 行０ 趑１０５ ;０ <０ `１００ 膊．００
Ｃ５ 煙０ �０ 行０ 趑２２ *１１ N０ `３３ 牋．３３
Ｃ６ 煙０ �０ 行０ 趑１２ *０ <２５ r６７ 牋．５７

总检验
样本

３０９９ 後正确分类
样本

２ ９２７ Y总正确率 ９４ q．４４９ ８

表 ４　１唱ａ唱ｒ 方法分类的混淆矩阵
类别 Ｃ１ 妹Ｃ２ 珑Ｃ３  Ｃ４ /Ｃ５ SＣ６ w类正确率／％
Ｃ１ 煙１ ９３０ 眄０ 行０ 趑４  １３９ _０ `９３ 牋．１０
Ｃ２ 煙０ �３４５ 篌０ 趑０  ０ <０ `１００ 膊．００
Ｃ３ 煙５ �０ 行５０１  ０  ０ <０ `９９ 牋．０１
Ｃ４ 煙０ �０ 行０ 趑１０５ ;０ <０ `１００ 膊．００
Ｃ５ 煙０ �０ 行０ 趑２２ *１１ N０ `３３ 牋．３３
Ｃ６ 煙０ �０ 行０ 趑１２ *０ <２５ r６７ 牋．５７

总检验
样本

３ ０９９ 眄正确分类
样本

２ ９１７ Y总正确率 ９４ q．１２７ １
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训练数据 ＡＥＲ ＦＲＲ ＦＡＲ
１０ 佑３５ 侣．３０％ ３２  ．４８％ １２ 憫．５０％

１５ 佑２６ 侣．７８％ ２１  ．１５％ １７ 憫．７８％

１８ 佑２２ 侣．７４％ １８  ．７３％ １９ 憫．３４％

　　 表 ３　采用 １２７ 个中心点，T ＝４０００

训练数据 ＡＥＲ ＦＲＲ ＦＡＲ
１０ 佑２０ 侣．５６％ ２１  ．７８％ １０ 憫．３８％

１５ 佑１８ 侣．３８％ １８  ．９２％ １２ 憫．４２％

１８ 佑１６ 侣．５６％ １７  ．２１％ １３ 憫．０４％

　　从表 １３中可以发现，随着采用的中心点的增加，识别的准
确率和误报率将下降。

作为对比，通过采集到的中心点，利用聚类（Ｋ唱ｍｅａｎｓ）的
方法将各个训练样本投影到特征空间中，然后求取测试样本与
各个类别的空间距离，将测试样本赋予离其最近的签名类别。
表 ４、５中显示了采用聚类方法获得的实验结果。

表 ４　采用 １２７ 个中心点，T ＝４０００

聚类数目 ＡＥＲ ＦＲＲ ＦＡＲ
２ 亮２４ 侣．５６％ ２５  ．８７％ １５ 憫．８８％

４ 亮１７ 侣．３４％ ２１  ．５２％ １９ 憫．３２％

６ 亮２６ 侣．１６％ ２９  ．１１％ １７ 憫．７６％

　　在表 ５中，对比了本文方法和采用聚类方法进行静态签名
识别的结果，表格数据为 ＡＥＲ。

表 ５　本文方法与聚类方法实验对比 ％

方法 １５ 个中心点 ３１ 个中心点 １２７ 个中心点

本文方法 ２０ 骀．５６ ２１ .．７８ １０ 档．３８

聚类方法 ２７ 骀．３７ ２５ .．１１ １７ 档．３４

　　从表 ４、５ 中可以看到，采用本文方法提取特征后，依据本
文所设计的识别方法，其准确率要高于采用聚类方法的识
别率。

4　结束语
本文提出了一种新颖的、依据签名图像几何中心的特征提

取方法，并在此基础上设计了一种签名图像的识别算法。 实验
结果显示，随着提取中心点个数的增加，识别准确率显著上升，
并且本文的识别方法相对于其他识别算法具有更高的准确率。
由于本文方法无须机器学习的过程而只需简单地查表比对，所
以运算效率更高，更适合于移动设备或者手持设备的使用。
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［１ ］ ＤＩＭＡＵＲＯ Ｇ， ＩＭＰＥＤＯＶＯ Ｓ， ＬＵＣＣＨＥＳＥ Ｍ Ｇ， et al．Ｒｅｃｅｎｔ ａｄ唱
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表 ５　ＤＴ唱ＳＶＭ 方法分类的混淆矩阵

类别 Ｃ１ jＣ２ 帋Ｃ３ 膊Ｃ４ 种Ｃ５ �Ｃ６  类正确率／％
Ｃ１ F１ ９２８ 敂０ w０ 洓０ 靠１４５  ０  ９３ G．０１
Ｃ２ F５ S３３３ 殮０ 洓０ 靠７ 沣０  ９６ G．５２
Ｃ３ F７７ e０ w４２９ 揪０ 靠０ 沣０  ８４ G．７８
Ｃ４ F０ S０ w０ 洓８６ 蜒１９ 貂０  ８１ G．９０
Ｃ５ F０ S０ w０ 洓１７ 蜒１６ 貂０  ４８ G．４８
Ｃ６ F０ S０ w０ 洓０ 靠１４ 貂２３  ６２ G．１６

总检验
样本

３ ０９９ 敂正确分类
样本

２ ８１６ 总正确率 ９０  ．８６６ ７

表 ６　本文算法分类的混淆矩阵
类别 Ｃ１ jＣ２ 帋Ｃ３ 膊Ｃ４ 种Ｃ５ �Ｃ６  类正确率／％

Ｃ１ F１ ９７５ 敂０ w０ 洓３ 靠９５ 貂０  ９５ G．２７

Ｃ２ F０ S３４５ 殮０ 洓０ 靠０ 沣０  １００ Y．００

Ｃ３ F８ S０ w４９８ 揪０ 靠０ 沣０  ９８ G．４２

Ｃ４ F０ S０ w０ 洓１０５ 忖０ 沣０  １００ Y．００

Ｃ５ F０ S０ w０ 洓１９ 蜒１４ 貂０  ４２ G．４２

Ｃ６ F０ S０ w０ 洓１２ 蜒０ 沣２５  ６７ G．５７

总检验
样本

　　　３ ０９９
　　　　　　　　正确分类

　　　　　　　　样本
　　　　　　　　２ ９６２  　　 　总正

　　 　确率
９５  ．５７９ ２

表 ７　ＳＶＭ 多类分类算法的精度和耗时统计
统计量 １唱ａ唱１ 览１唱ａ唱ｒ ＤＴ唱ＳＶＭ 本文算法

总体精度／％ ９４ 3．４４９ ８ ９４ $．１２７ １ ９０  ．８６６ ７ ９５ �．５７９ ２

Ｋａｐｐａ 系数 ０ "．８９７ ０ ０  ．８９１ ５ ０  ．８７３ ９ ０ 觋．９１６ ８

运行时间／ｓ １８ b．９０ １６ S．４８ ２ 2．７４ ８  ．７３

4　结束语
本文针对传统遥感图像分类的缺点，提出了一种基于遗传

算法和Ｋ近邻的 ＳＶＭ决策树方法。 实验结果表明这种分类方
法具有很高的分类精度，并且在运行时间上是可行的，与传统
的统计模式方法、神经网络方法和经典的 ＳＶＭ 多类分类方法
相比具有一定的优势，是一种有效的遥感图像分类方法。

参考文献：
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境学报，２００６，8（２）：９３唱９５．
［２］ 元昌安．数据挖掘原理与 ＳＰＳＳ Ｃｌｅｍｅｎｔｉｎｅ 应用［Ｍ］．北京：电子

工业出版社，２００９：２４７．
［３］ 张学工．关于统计学习理论与支持向量机 ［ Ｊ］．自动化学报，

２０００，26（１）：３２唱４２．
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