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基于随机森林算法的高维模糊分类研究
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摘要: 高光谱数据的空间分辨率普遍偏低,混合像元分布广泛,故模糊分类方法常用于此类型数据的信息提取。 针

对模糊分类的精度常受限于特征维数和模糊样本选取等问题,提出了基于随机森林(random forest,RF)算法的高维

模糊分类方法。 首先将 RF 算法用于特征选择和模糊样本获取,然后在低维特征空间中利用模糊样本进行模糊分

类,通过 2 步分类、遵循假设前提一致原则,实现 RF 和模糊分类 2 种分类器的融合; 并通过不同样本、不同实验区

和分区优化前后的 3 个实验(包括 20 余次对比实验、60 多次子实验),验证了该方法不仅提高了模糊分类的精度,
具有分类的有效性和可推广性,而且具有可优化性和对原始样本质量的鲁棒性。
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0摇 引言

自 20 世纪 60 年代模糊数学理论建立之后,模
糊理论已被引入到许多行业,同时也被广泛应用于

遥感图像分类中[1],已显示出在分析混合像元、提
高分类精度等方面的优势; 但模糊分类应用于高维

特征分类中易出现“维度灾难冶,且高维矩阵运算的

效率偏低。 采用何种方式降维效果最佳,已成为模

糊分类中待解决的问题[2]。 另一方面,模糊分类法

可以利用模糊样本作为训练样本,能够更真实地理

解地类信息,生成更准确的分类图[3]; 但选取模糊

样本很困难,故分类时常使用传统样本[4]。 有的学

者提出,为了确保分类的精度,可把选取的训练样本

作为“准纯样本冶进行模糊分类。 这些样本经过一

次模糊分类后就成为“模糊样本冶,然后再对其进行

模糊分类,在一定程度上可以改善分类的精度。 但

使用“准纯样本冶进行第一次模糊分类与最大似然

法分类相同,其理论基础是经典概率论的贝叶斯估

计; 而将得到的“模糊样本冶用于模糊分类显然没有

遵循假设前提不变原则。
随机森林算法( random forest,RF)是一种分类

和预测模型,具有很高的预测准确率, 对异常值和

噪声具有很好的容忍度; 且不容易出现“过拟合冶,
在医学、生物信息及管理学等领域有着广泛的应

用[5]。 而在遥感图像信息提取中,RF 算法常用于特

征选择和分类。
根据上述情况,本文提出基于 RF 算法的模糊

分类方法: 淤利用 RF 将高维特征空间映射至低维

空间,并选取模糊样本; 于在低维特征空间中利用

模糊样本进行模糊分类,获得最终分类结果。 并通

过实验表明该方法具有有效性、可推广性和可优化

性等特点,可提高对高光谱数据的分类精度。

1摇 算法原理

1. 1摇 模糊分类算法

模糊分类法与常规分类法不同,它认为一个像

元是可分的,即一个像元可以在某种程度上属于某

个类而同时在另一种程度上属于另一类,这种类属

关系的程度用像元隶属度表示。 确定像元的隶属度

函数的数学模型和方法很多,在遥感图像模糊分类

中一般采用最大似然估计来确定像元属于各类的隶

属度函数。 模糊分类算法的主要流程为:
1)构造训练样本的模糊分割矩阵。 设 n 为训练

样本总数,G 为预先确定的类别数,fi (Xj)为像元 Xj

对第 i 类的隶属度,则训练样本的模糊分割矩阵 A 为

A =
f1(X1)摇 …摇 f1(Xn)
摇 左摇 摇 摇 摇 摇 左
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摇 摇 2)利用获得的模糊分割矩阵求解模糊均值和

模糊协方差矩阵,即
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式中: 滋*
c 为模糊均值矩阵; V*

c 为模糊协方差矩

阵; fc(xi)为像元 xi 对第 i 类的隶属度; n 为训练

样本总数。
3)为完成模糊特征空间的划分,本文采用最大

似然估计,确定待分类像元对于各类别的隶属度。
1. 2摇 RF 算法

随机森林(RF)算法基于统计学习理论,利用

Bagging(bootstrap aggregating)抽样方法(一种基于

学习训练的有放回的抽样方法)从原始样本中抽取

若干个样本,对抽取的样本使用基尼系数(Gini co鄄
efficient)作为属性度量,逐步回归建立分类回归决

策 树 ( classification and regression tree,CART )。
CART 树的原理是使原本混乱的样本集通过决策树

每层的划分变得相对纯净,反映到属性度量上就是

使 Gini 系数下降。 RF 算法使用多棵决策树对待分

类像元进行预测,通过投票数决定类别的归属,并通

过将不参与建树的样本作为“袋外数据冶进行预测

精度评价。
使用 RF 算法进行特征选择,是依据建立的 RF

算法计算每个特征对于分类结果的贡献度,然后根

据贡献度自上而下选择若干特征。 其方法可分为 3
种[6]: 淤最佳分类决策树特征选择法; 于随机特征

选取法[7–8]; 盂Gini 系数下降法。 这 3 种方法中,
方法淤只能定性地评价各特征贡献度的大小; 方法

于的算法较为复杂且理论基础不够牢靠; 方法盂依

据统计学习理论,原理简单可靠,而且评价指标十分

明确。 因此,本文采取第三种 RF 特征选择方法,此
方法的原理是获取每个特征使样本集 Gini 系数下

降的程度。 因为 RF 分类是通过对各个特征的逐层

划分使原本混乱的样本集分裂为叶子节点纯净的样

本集(即使 Gini 系数下降至最小),因此可将各特征

使 Gini 系数下降的程度视为其对 RF 分类结果的贡

献度。 该方法通过遍历所有树节点,统计每个特征

对应的 Gini 系数下降总和作为该特征的贡献度,再
根据贡献度从高到低进行特征筛选。
1. 3摇 基于 RF 算法的模糊分类

基于 RF 算法的模糊分类方法是基于分类器融

合思想,其主要流程为: 淤选择纯净样本构建 RF,
使用 Gini 系数下降法自高向低进行特征选择,保证

所选特征贡献度之和大于 85% ; 于利用 RF 分类器

进行分类,对分类结果中的每个类别随机选择若干

个样本点,记录这些点的 RF 分类投票结果(即每个

样本对每个类别的隶属度),构建模糊样本集; 盂使

用模糊样本在所选特征维度上进行模糊分类。
RF 算法没有参照传统概率论的理论及方法,只

通过统计学习的方法对数据进行评价投票,因此所

选模糊样本可靠。 该方法不直接将原始样本映射为

模糊样本,这是因为原始样本较为纯净,会导致模糊

协方差矩阵出现强相关甚至病态,影响分类精度。
另外,模糊样本不直接取自原始样本,其精度只受

RF 训练误差影响; 而 RF 对样本数据的噪声和异常

值具有较强的稳定性,并且模糊分类对模糊样本的

精度具有一定鲁棒性,因此该方法的分类精度对于

原始样本的质量具有很强的稳定性。 图 1 示出基于

RF 算法的模糊分类方法流程。

图 1摇 基于 RF 算法的模糊分类方法流程图

Fig. 1摇 Flow chart of fuzzy classification
method based on RF algorithm

2摇 分类精度对比分析

实验使用的数据为 EO – 1 Hyperion 传感器数

据,空间分辨率为 30 m,共有 242 个波段,光谱范围

为 400 ~ 2 500 nm,光谱分辨率为 10 nm。 本文设置

了 2 个实验区,分别位于武汉东湖地区和武汉长江

流域; 2 个实验区均有较大面积的水体,在陆地部

分植被覆盖较为密集,人工建筑与林地混杂分布不

利于分类。
本文实验分类精度的计算方法是首先选择 n 个

测试样区,然后利用所选择的测试样区评价各分类

方法的整体分类精度,即

P f =
nhit

nmiss
伊 100% , (4)
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式中: P f 为分类方法 f 的整体分类精度; nhit为该分

类方法中正确分类的测试样本个数; nmiss为该分类

方法中错误分类的测试样本个数。
在实际分类中,由于不同作业人员对不同区域

的分类经验和认知水平有所差异,会出现样本可分

离性较差、不同区域分类精度不一致等情况; 而通

过下述 3 则实验证明了新方法对于样本质量具有较

高的鲁棒性(即算法稳定性),以及对不同区域都具

有较强的分类能力(即算法的可推广性和可优化

性),因而更符合实际分类的要求。
实验通过对比模糊分类、RF 分类和基于 RF 算

法的模糊分类在不同样本条件下、不同实验区域及

分区优化前后的分类精度,验证本文所提方法的有

效性、可推广性和可优化性: 淤实验一选取 207 个

测试样本对分类精度进行评价,选取 3 个训练样本

集(618 个可分离性好的样本、622 个可分离性一般

的样本、598 个可分离性较差的样本)分别构建 3 种

分类器,对比不同样本条件下 3 种分类器的分类精

度,用于验证本文方法的有效性; 于实验二选择 187
个测试样本和 572 个训练样本进行 3 种分类,对比

分类精度以验证本文方法的可推广性; 盂实验三利

用实验一中可分离性好的 618 个训练样本和实验二

中 572 个训练样本,一起构建基于 RF 算法的模糊分

类器并进行分类,然后利用 2 个实验区的测试样本集

评价分类结果的精度; 并与样本分区训练所获得的

分类结果进行对比,以验证本文方法的可优化性。
由于不可能在 242 维光谱空间进行模糊分类,

需要利用 RF 算法进行特征选择,将特征贡献度计

算结果从高到低排序(图 2),选择贡献度排名前 7
位的特征进行分类。

图 2摇 RF 算法提取的特征贡献度

Fig. 2摇 Feature contribution extracted with RF algorithm

2. 1摇 有效性验证

实验样本条件较好时、一般时和较差时 3 种算

法的分类结果分别如图 3,4 和 5 所示。

(a) 传统模糊分类 (b) RF 分类 (c) 基于 RF 算法的模糊分类

图 3摇 样本质量较好时 3 种算法分类结果

Fig. 3摇 Classification results of three algorithms when sample quality is good

(a) 传统模糊分类 (b) RF 分类 (c) 基于 RF 算法的模糊分类

图 4摇 样本质量一般时 3 种算法分类结果

Fig. 4摇 Classification results of three algorithms when sample quality is normal
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(a) 传统模糊分类 (b) RF 分类 (c) 基于 RF 算法的模糊分类

图 5摇 样本质量较差时 3 种算法分类结果

Fig. 5摇 Classification results of three algorithms when sample quality is worse

摇 摇 表 1 列出基于不同质量样本的 3 种分类方法的

分类精度。 对分类精度最高的分类结果图进行像元

数统计得知: 水体占该区域面积的 26% ,林地占

31% ,人工建筑占 31% ,背景占 12% 。

表 1摇 基于不同质量样本的分类精度

Tab. 1摇 Classification accuracy based on different
samples with different quality (%)

样本质量

分类精度

传统模糊分类 RF 分类
基于 RF 算法的

模糊分类

较好 79. 0 88. 9 90. 1
一般 64. 2 87. 4 89. 2
较差 63. 1 71. 2 87. 0

摇 摇 通过上述实验可以看出: 淤基于纯净样本的传

统模糊分类效果较差。 这是因为其在本质上等同于

最大似然法分类,而本实验的数据呈偏态分布,不满

足其正态分布的假设前提,说明传统模糊分类不适

用于本文研究区域的分类。 于RF 算法得到合理的

特征选择结果,而且表现出对数据质量一定的鲁棒

性,但在样本较差的情况下精度明显下降。 因此 RF
算法也不适合直接用于分类,可用于初分类获取模

糊样本。 盂基于 RF 算法的模糊分类精度高于前 2
类算法分类精度,而且分类精度受样本质量的影响

较小,分类精度均稳定在 87% 以上。 因此针对本文

研究区域,基于 RF 算法的模糊分类方法的分类效

果最佳,证明该方法具有有效性。
2. 2摇 可推广性验证

对于第二实验区,3 种算法分类结果如图 6 所

示,表 2 列出 3 种分类方法的分类精度。

(a) 传统模糊分类 (b) RF 分类 (c) 基于 RF 算法的模糊分类

图 6摇 第二实验区分类结果

Fig. 6摇 Classification results of the second experimental area

表 2摇 第二实验区分类精度
Tab. 2摇 Classification accuracy of the second

experimental area (%)
分类精度

传统模糊分类 RF 分类 基于 RF 算法模糊分类

81. 0 89. 3 91. 1

摇 摇 对分类精度最高的分类结果图进行像元数统计

得知: 水体占该区域面积 10% ,林地占区域面积

27% ,旱田占区域面积 17% ,水田占区域面积 13% ,

背景占区域面积 33% 。
摇 摇 通过实验二可以发现,在第二个实验区中基于

RF 算法的模糊分类精度依然高于另 2 类算法。 与

实验一相比,该实验区位于城市远郊,有大面积农田

分布,且各类地物所占比例不同,可以认为 2 个实验

区的地物分布具有一定差异; 而 2 个实验区中基于

RF 算法的模糊分类精度都高于另 2 类算法,证明该

方法具有可推广性。
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2. 3摇 可优化性验证

通过对比分区优化前、后分类结果以验证本文

方法的可优化性。 分区优化前的实验使用 2 个实验

区的训练样本一起训练分类器,其分类结果如图 7
(a)和(b)所示; 分区优化后实验是通过分区进行

分类器训练,其分类结果如图 7(c)和(d)所示。

(a) 第一实验区 (b) 第二实验区 (c) 第一实验区 (d) 第二实验区

(分区优化前) (分区优化后)

图 7摇 分区优化前后分类结果

Fig. 7摇 Classification results before and after partition optimization

摇 摇 表 3 示出分区优化前、后分类精度。

表 3摇 分区优化前后分类精度

Tab. 3摇 Classification accuracy before and after
partition optimization (%)

分区优化
分类精度

第一实验区 第二实验区 2 区平均

优化前 86. 4 82. 3 84. 4
优化后 90. 1 91. 1 90. 6

摇 摇 通过实验三可以看出,分区优化前的分类在第

一个实验区中许多林地被误分为农田,而第二个实

验区的江心洲区域内林地被误分为人工地物。 通过

精度对比发现,分区优化前的分类精度均低于分区

优化后的分类精度。 因为 2 个实验区分别位于城市

中心区和偏远郊区,同类样本的差异较大,分区处理

可以增强区域内部的同质性,提高分类精度。 上述

结果验证了本文方法可以通过分区处理进一步提高

分类精度,具有可优化性。

3摇 结论

1)本文提出的基于随机森林(RF)算法的高维

模糊分类方法不仅克服了模糊分类的光谱维度局限

性,而且提出了一种通过纯净样本构建模糊样本的

解决方法。 该方法的本质是利用分类器融合的思

想,并保证了数理假设前提的一致性。
2) 通过 3 个实验(包括 20 余次对比实验、60

多次子实验)的结果证明,本文方法的分类精度不

仅优于 RF 分类和模糊分类,而且对样本质量具有

很强的鲁棒性,说明该方法具有有效性; 该方法对

于不同地物分布类型的区域都具有较好的分类效

果,体现其具有可推广性; 该方法还可以结合先验

知识进行地理分层、分区,易于进一步提高其分类精

度[9],体现出较强的可优化性。
3) 本文方法在特征贡献度分布均衡(即无法进

行有效的特征选择)时失效。 针对此问题,应首先

进行特征提取工作。
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Study of high – dimensional fuzzy classification
based on random forest algorithm

ZHANG Xiuyuan, LIU Xiuguo
(College of Information Engineering, China University of Geosciences, Wuhan 430074, China)

Abstract: The spatial resolution of hyperspectral data is generally very low, the mixed pixels are extensively
distributed, and hence fuzzy classification is commonly used in the mixed pixel analysis. As the accuracy of fuzzy
classification is often limited by the feature dimensions and fuzzy samples selection, the random forest ( RF)
algorithm is put forward in this paper to select features and obtain fuzzy samples; in the low - dimensional feature
space, fuzzy samples are used to make fuzzy classification. Fuzzy classification and RF are merged by using two -
step classification,following the principle of unanimity assumption. Using different samples,different experimental
areas and different partition optimization situations,the authors conducted three comparative experiments, and the
results show that the method proposed in this paper solves the limitation of fuzzy classification and improves its
accuracy. It is also proved that the classification accuracy of the method is robust for the original sample.
Key words: random forest(RF); fuzzy classification; high dimensional features
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