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基于决策级数据融合的 CHRIS 高光谱图像分类方法研究 

马  毅, 张  杰, 任广波, 崔廷伟 

(国家海洋局 第一海洋研究所, 山东 青岛 266061) 

摘要: 本文选取 8 种常用的遥感图像监督分类方法, 综合利用多数投票方法与先验分类概率信息, 设

计了 3 组决策级融合分类策略, 在应用地物丰富的黄河口湿地 CHRIS 高光谱图像数据进行分类实验的

基础上, 开展了不同融合策略决策分类结果的比较研究, 分析了融合策略对高光谱图像总体分类精度

以及不同地物分类精度的影响。结果表明: (1)3 组决策级融合策略总体分类精度均大于 85%, Kappa 系

数都优于 0.77, 较 8 种单分类器均有提高, 表明决策级融合是利用已有分类器资源、提升高光谱图像

分类精度的一种途径; (2)策略 3 的分类表现最好, 即维持最小虚警率的前提下降低错分可以提高分类

精度, 其中芦苇、滩涂地物同时保持了很高的生产者精度和用户精度, 均接近 90%, 水体在保持较高用

户精度的情形下生产者精度有大幅提升, 增幅达 11%; (3)每组策略综合考虑生产者精度和用户精度的

情形下分类精度最高, 较仅考虑生产者精度或用户精度的情形提升了 1~2 个百分点, 表明设计算法时

应同时考虑减少错分和漏分的情况。  
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在遥感影像分类应用中, 不同分类器的分类精

度各异, 同一分类器对不同地物的分类精度也不一

样。决策级数据融合就是应用各种分类器之间的互

补性 , 通过融合策略发挥不同分类器的优势 , 使最

终的分类精度得到提高。高光谱图像数据具有图谱

合一的特点 , 可以提供丰富的光谱及其导出信息 , 

然而对于多种地物的分类问题, 受地物特征混叠以

及相邻波段间相关性高的限制, 使得单一分类器往

往得不到满意的分类结果。 

决策级数据融合源于模式识别领域[1-4], 近年来

已成功地应用于遥感分类研究中, 常见的融合策略包

括简单投票法[5-8]、加权投票法[9]、模糊隶属度法[10-11]、

最大概率类别法[12]和 Adaboost 算法[13-14]等。然而, 

基于决策级数据融合分类研究多集中于多光谱遥感

图像 , 针对高光谱遥感图像的成果较少 [15-18], 且研

究工作主要侧重探讨简单投票法和加权投票法融合

策略的分类效果。这种情况产生的主要原因是高光

谱遥感一般是通过挖掘光谱及其导出特征来提高分

类精度, 对综合多分类器优势的决策级融合分类方

法关注不够。事实上, 决策级数据融合是在目前已有

单分类器资源的前提下, 提升高光谱图像数据分类

精度的一种重要手段。 

将单分类器进行有效组合, 根据不同分类器的

优缺点 , 进行取长补短 , 即决策融合策略的设计是

研究多分类器组合的关键。作者选取 8 种常用的遥

感图像监督分类方法, 综合利用多数投票与先验识

别概率信息 , 设计多种决策级融合策略 , 在应用地

物丰富的黄河口湿地 CHRIS高光谱图像数据进行分

类实验的基础上, 开展不同融合策略决策分类结果

的比较研究, 分析融合策略对高光谱图像总体分类

精度以及不同地物分类精度的影响。 

1  数据与方法 

1.1  数据与处理 

CHRIS(Compact High Resolution Imaging Spec-
trometer)是搭载于欧洲空间局 (European Space 

Agency, ESA)小卫星 PROBA上的遥感器, 全称为紧

凑式高分辨率成像光谱仪, 具有 5种成像模式(表 1), 

可获取 0°、+36°、−36°、+55°和−55°等 5 种角度的

高光谱图像。作者应用的实验数据是 2012年 6月获
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取的黄河口滨海湿地 CHRIS工作模式 2的 0°图像, 

假彩色合成图像见图 1, 其共有 18 个波段, 光谱为

406~1035 nm, 波段宽度从 10.8 nm到 44.1 nm不等, 

地面空间分辨率 17 m。采用 ESA 提供的 HDFclean

软件去除 CHRIS 影像的噪声, 包括缺失像元填充、

条带噪声去除。 
 
表 1  CHRIS 传感器成像参数 
Tab.1  Imaging parameters of CHRIS 

成像模式 光谱(nm) 波段数 空间分辨率(m) 幅宽(km2) 应用领域 

模式 1 406~1003 62 34 14×14 陆地与水 

模式 2 406~1036 18 17 14×14 水 

模式 3 438~1035 18 17 14×14 陆地 

模式 4 486~796 18 17 14×14 植被 

模式 5 438~1036 37 17 14×7 陆地 

 
CHRIS 图像覆盖区域位于黄河入海口新老入海

径流清八汊和清水沟的交界处。该区域分布有天然

湿地和人工湿地, 其中天然湿地包括芦苇、碱蓬、柽

柳、海水、河流和滩涂等类型, 人工湿地包括养殖水

面、水库和坑塘等。为了准确评价 CHRIS图像地物

分类精度, 需要得到图像覆盖区域的地物解译图。为

此, 利用 2012年秋季、2013年春季和秋季 3次现场

踏勘资料, 采用典型样区和路线记录的方法采集现

场地物类型, 应用人机交互解译, 生成 CHRIS 图像

覆盖区域的地物解译结果, 地物解译图见图 2。 

 

图 1  CHRIS图像            

Fig.1  CHRIS image 

 

图 2  结合现场踏勘的地物解译结果 

Fig.2  Object interpretation map combined with field survey 

1.2  决策融合方法 

作者选用了 8 种常用的遥感图像监督分类算法: 

最大似然(ML)、最小距离(MD)、马氏距离(Mad)、光

谱角度 (SAM)、光谱信息散度 (SID)、二进制编码

(BE)、神经网络(ANN)和支持向量机(SVM), 上述算

法的分类结果作为决策级数据融合的输入。作者综

合利用分类器分类结果多数投票与先验分类概率信

息, 给出如下 4个原则来综合各分类器的优势: (1)全

体投票通过的原则 , 即所有算法分类结果一致时 , 

采用共识的结果; (2)加权投票通过的原则, 即总体

分类精度(OA)最高和次高的算法结果一致时, 采用

共识的结果; (3)减少错分和漏分的原则, 即选用生

产者精度(PA)、用户精度(UA)或者 PA+UA最高的结

果; (4)利用先验识别概率知识的原则, 采用总体分

类精度、PA、UA或 PA+UA最高的分类器结果。通

过上述原则的级联组合, 设计了如下 3 组决策融合

策略。 

策略 1: 所有的算法分类结果一致的, 采用共识

的结果; 分类结果不一致, 选用地物分类精度(PA、

UA或 PA+UA)最高的, 空穴和缝隙采用 OA最高的。 

假设 Ci是第 i 个分类算法在遥感影像上某一像

素的类别, C 是决策融合分类结果, 其中 f=PA、UA

或 PA+UA, gi是第 i 个分类算法的 OA, 于是策略 1

的融合规则可表达为:  

(1) 若 C1=C2=C3=C4=C5=C6=C7=C8, 则 C=C1 

(2) 若 f(Ck)=max(f(Ci)), i=1, 2,    , 8, 则 C=Ck 

(3) 若 gk=max(gi), i=1, 2,    , 8, 则 C=Ck 

策略 2: 最优和次优的算法分类结果一致的, 采

用共识; 分类结果不一致, 选用地物分类精度(PA、

UA或 PA+UA)最高的, 空穴和缝隙采用 OA最高的。

融合规则可表达为:  
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(1) 若 C1=C2, 则 C=C1 

(2) 若 f(Ck)=max(f(Ci)), i=1, 2,    , 8, 则 C=Ck 

(3) 若 gk=max(gi), i=1, 2,    , 8, 则 C=Ck 

策略 3: 最优和次优的算法分类结果一致的, 采

用共识; 分类结果不一致, 在保持一定 UA 的前提下, 

选用地物分类精度(PA、UA或 PA+UA)最高的, 空穴

和缝隙采用 OA最高的。融合规则可表达为:  

(1) 若 C1=C2, 则 C=C1 

(2) 若 UA(Ck)>m且 f(Ck)=max(f(Ci)), i=1, 2,    , 

8, 则 C=Ck 

(3) 若 gk=max(gi), i=1, 2,    , 8, 则 C=Ck 

需要指出的是, 上述 f有 PA、UA和 PA+UA共

3种选项, 即每组策略对应有 3种决策级融合算法。 

2  结果与分析 

8 种监督分类算法的分类结果和分类采用的训

练区如图 3, 分类精度如表 2 和表 3 所示。8 种分类

器 OA 和 Kappa 系数(KC)参差不齐, 以 ML、SVM

和 ANN为高, Mad和 BE居中, MD、SAM和 SID表

现较差; 同一分类器对不同类别分类精度存在较大

差异, 如 ANN的 PA以芦苇最高、碱蓬最低; 8种分

类器对同一类别分类精度具有差异性, 如滩涂的 PA

差异达 45 个百分点; 上述差异性带来的互补性是决

策级融合数据的重要基础。3组决策融合策略的分类

结果如图 4、图 5和图 6所示, 分类精度见表 4和表

5。总体来看, 3组策略的分类结果有如下表现: (1)3组

策略的 OA和 KC都有提高; (2)策略 3分类表现最好, 

即维持最小虚警率的前提下降低错分可以提高分类精

度; (3)每组策略中 PA+UA算法的分类表现最好, 即综

合考虑生产者精度和用户精度时分类精度最高; (4)部

分地物目标的分类精度有提高, 且较单一分类器消除

了碎斑, 即减少了不同地物相邻处的混分情况。 

 

图 3  监督分类算法的分类结果和分类 ROI 

Fig.3  Classification results and ROI of supervised classification algorithms 
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表 2  监督分类算法的 PA 和 OA 
Tab.2  PA and OA of the supervised classification algorithms 

分类器 芦苇 河道 水体 滩涂 碱蓬 柽柳 OA 

ML 89.62 73.55 69.33 90.20 48.90 55.23 85.10 

MD 62.09 76.59 82.39 47.29 85.21 69.22 59.66 

Mad 75.08 80.36 79.59 55.32 88.65 72.88 67.54 

SAM 62.54 76.65 76.87 44.37 77.06 69.65 57.72 

SID 61.39 76.01 59.35 51.34 73.55 63.78 57.62 

BE 78.43 73.66 65.99 67.85 48.27 45.04 70.87 

SVM 85.75 76.98 75.88 86.17 49.68 53.86 83.08 

ANN 87.25 77.43 81.12 83.16 57.54 55.91 83.19 

 
表 3  监督分类算法的 UA 和 KC 
Tab.3  UA and KC of the supervised classification algorithms 

分类器 芦苇 河道 水体 滩涂 碱蓬 柽柳 Kappa 

ML 85.17 94.42 96.96 84.60 30.48 57.76 0.77 

MD 94.55 27.85 80.44 95.40 3.77 17.52 0.49 

Mad 94.17 42.95 84.82 91.18 4.18 28.51 0.58 

SAM 95.08 28.68 91.28 84.66 3.23 16.58 0.47 

SID 94.61 23.79 96.56 85.17 3.44 15.28 0.46 

BE 88.97 26.10 95.12 89.42 4.32 25.70 0.60 

SVM 89.11 74.79 92.14 87.31 10.22 37.92 0.75 

ANN 88.27 62.71 89.96 90.87 10.63 44.35 0.76 

 

图 4  策略 1的分类结果 

Fig.4  Classification results of strategy I 

 

图 5  策略 2的分类结果 

Fig.5  Classification results of strategy II 
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图 6  策略 3的分类结果 

Fig.6  Classification results of strategy III 

 
表 4  决策融合与 ML 的 OA 和 KC 比较 
Tab.4  OA and KC comparison between decision-level data fusion algorithm and ML 

策略 精度 PA UA PA+UA ML 

OA 85.20 85.86 86.41 85.10 
1 

KC 0.78 0.78 0.80 0.77 

OA 85.20 85.96 86.41 85.10 
2 

KC 0.78 0.79 0.80 0.77 

OA 88.13 87.37 88.81 85.10 
3 

KC 0.80 0.81 0.82 0.77 

 
表 5  3 组决策融合分类策略中表现最佳算法的 PA 和 UA 
Tab.5   PA and UA of optimal algorithm in three decision-level data fusion classification strategy 

策略 精度 芦苇 河道 水体 滩涂 碱蓬 柽柳 

PA 89.51 73.55 81.68 88.60 49.47 49.06 
1 

UA 86.04 94.42 89.86 88.94 17.97 59.99 

PA 89.51 73.55 81.68 88.60 49.47 51.01 
2 

UA 86.04 94.42 89.86 88.94 18.49 60.25 

PA 89.62 77.28 80.74 86.26 48.90 55.10 
3 

UA 85.17 63.59 91.48 89.53 30.24 57.93 

 
策略 1 三种算法中, 综合考虑生产者精度和用

户精度的算法最优, 其 OA和 KC较 8种单分类器均

有提升, OA达到 86.41%, 较单分类器的提升幅度为

1.3%~28.8%, Kappa 系数为 0.80, 提升了 0.03~0.31; 

与 8种单分类器中表现最优的ML相比, 策略 1采用

PA+UA 的融合分类结果部分消除了分类结果的碎斑, 

尤其是芦苇和滩涂以及水体和滩涂的交界处, 如图

7; 但是对于碱蓬地物, 在没有提升 PA的情形下 UA 

有明显下降。 

策略 2三种算法的表现与策略 1相似, 除策略 2

采用 UA算法的 OA和 KC略有提升外, 其他的表现

与策略 1相同。 

策略 3三种算法的 OA分别为 88.13%、87.37%

和 88.81%, KC分别为 0.80、0.81和 0.82, 其中综合

考虑 PA 和 U A 的算法最优 ,  O A 提升幅度达

3.7%~31.2%; 同时, 策略 3 的算法也消除了图像的 

 

图 7  决策融合算法消除了边界处的碎斑 

Fig.7  Breaking speckle removed by decision-level data fusion algorithm 
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碎斑, 尤其是芦苇和滩涂以及水体和滩涂的交界处。

对于策略 3中表现最优的算法, 与 ML相比, 芦苇、

滩涂保持了很高的精度, PA和UA都优于 85%; 水体

在保持较高 UA 的情形下 PA 有大幅提升, 增加了

11%; 河道在 PA增加的情况下, UA有下降; 碱蓬和

柽柳的分类精度变化不大, 克服了策略 1和策略 2的

算法结果碱蓬 UA有明显下降的问题。因此, 该算法

不仅增加或保持了较高的精度, 且做到了地物分类

性能的均衡。 

3  结论与讨论 

作者选取 8 种常用的遥感图像监督分类方法——

最大似然、最小距离、马氏距离、光谱角度、光谱

信息散度、二进制编码、神经网络和支持向量机, 综

合利用多数投票与先验分类概率信息, 设计了 3 组

决策级融合分类策略, 在应用地物丰富的黄河口湿

地 CHRIS 高光谱图像数据进行分类实验的基础上, 

开展了不同融合策略决策分类结果的比较研究, 分

析了融合策略对高光谱图像总体分类精度以及不同

地物分类精度的影响。主要结论如下: (1)3组决策融

合策略总体分类精度大于 85%, Kappa系数大于 0.77, 

较单分类器均有提高, 表明决策融合是利用已有分

类器资源、提高高光谱图像分类精度的一种途径 ; 

(2)策略 3 的分类表现最好, 即维持最小虚警率的前

提下降低错分可以提高分类精度, 芦苇、滩涂地物同

时保持了很高的生产者精度和用户精度 , 均接近

90%, 且水体在保持较高用户精度的情形下生产者

精度有大幅提升, 增幅达 11%; (3)每组策略综合考虑

生产者精度和用户精度的情形下分类精度最高, 较

仅考虑生产者精度或用户精度的情形提升了 1~2 个

百分点, 表明设计算法时应同时考虑减少错分和漏

分的情况。 

需要指出的是, 上述决策融合算法对于碱蓬和

柽柳地物的分类精度没有提升, 这与两种地物生长

稀疏 , 混合像元导致光谱特征不明显相关 , 使得所

有单分类器的分类精度都不高。另外, 决策级数据融

合分类的精度与分类样本的选择、单分类器的选择以

及单分类器的分类能力等密切相关, 而这些又与从事

分类工作的专家知识以及所选图像和区域关联。 
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Abstract: In this paper, three groups of strategies of decision-level data fusion classification are designed using 

eight classical remote sensing image supervised classification algorithms and the dint of vote method and priori 

classification probability information. On the base of classification experiment of CHRIS hyperspectral image lo-

cating in Yellow River Estuary wetland, the influence on the overall accuracy or the accuracy of each object with 

different decision-level data fusion classification algorithm for hyperspectral image are analyzed, and the main 

conclusions are given below: (1) All the overall accuracies and Kappa coefficients of three groups strategies of de-

cision-level data fusion classification are greater than 85% and 0.77, respectively, and they are superior to eight 

classical supervised classifiers. It shows that decision-level data fusion is an effective method for improving hy-

perspectral image classification accuracy base on the existing resources of classifier. (2) Classification accuracy of 

strategy III has the best performance, and the producer accuracy and user accuracy of phragmites austrialis and tidal 

flat are both close to 90%, while those of water are improved significantly with an increase of 11%. It indicates that 

reducing commission error can improve classification accuracy in maintaining minimum false alarm rate. (3) For all 

strategies of decision-level data fusion classification, the classification accuracy is maximal in the case of consid-

ering producer accuracy and user accuracy simultaneously. Compared with the cases of considering producer or 

user accuracy only, the overall accuracies increase 1%~2%. It shows that reducing commission error and omission 

error should be emphasized all together when the decision-level data fusion algorithm is designed. 
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