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摘要：近年来，集成学习（Ensemble Learning，EL）分类方法成为土地覆被分类的研究热点，尤其是

Boosting集成分类方法具有分类精度高、泛化能力强，在土地覆被分类中得到了显著的应用。但

是，Boosting集成分类方法对噪声很敏感，如果训练样本含有噪声时，Boosting算法可能会失效，这

是该方法的局限性。为了解决 Boosting集成方法在土地覆被分类中存在的问题，有效克服噪声的

影响，减少分类结果中的“椒盐”现象和提高分类精度，提出了基于双树复小波分解的 Boosting集成

学习分类方法。该方法对影像的光谱波段进行一层双树复小波分解，降低图像的噪声，将分解后

的 各 波 段 作 为 Boosting 集 成 学 习 的 输 入 ，得 到 最 终 的 分 类 结 果 。 实 验 先 后 比 较 了 GBDT、

XGBoost、LightGBM 3种 Boosting集成学习算法在 SPOT 6和 Sentinel-2A影像上的分类效果。结

果 表 明 ：①在 SPOT 6 影 像 上 ，3 种 Boosting 集 成 算 法 总 体 分 类 精 度 均 高 于 90%；DTCWT-
LightGBM分类总体精度最高，达到 94.73%，Kappa系数为 0.93，比 LightGBM总体精度提高了

1.1%，Kappa系数提高了 0.01；LightGBM分类总体精度比 XGBoost分类总体精度提高了 1.99%，

Kappa 系 数 提 高 了 0.03，比 GBDT 分 类 总 体 精 度 提 高 了 2.9%，Kappa 系 数 提 高 了 0.04；②在

Sentinel-2A影像上，DTCWT-LightGBM分类总体精度最高，达到 93.25%，Kappa系数为 0.91，比

LightGBM 分 类 总 体 精 度 提 高 了 1.53%，Kappa 系 数 提 高 了 0.01；LightGBM 分 类 总 体 精 度 比

XGBoost分类总体精度提高了 1.14%，Kappa系数提高了 0.02，比 GBDT分类总体精度提高了

2.53%，Kappa系数提高了 0.03；③基于双树复小波分解的 Boosting集成学习分类方法，降低了影像

的噪音，减少了分类结果中存在的“椒盐”现象，区域一致性更强，提高了分类精度。
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1 引 言

遥感影像的地物类型提取是遥感研究领域的

一个重要方面，研究和发展分类方法提高分类效率

和精度是遥感应用研究的热点［1］。遥感影像分类方

法具有多样性且不同方法有各自的优缺点。从早
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期基于基本几何运算与统计模式识别的最小距离

分类［2］和最大似然分类［3］等方法，发展到基于计算

智能和机器学习的人工神经网络［4］、决策树［5］，再到

基于统计学习理论的支持向量机［6］，以及近年来发

展的半监督学习［7］、主动学习［8］、深度学习［9-10］等分

类新方法，各种新型分类器层出不穷，模式识别、机

器学习和人工智能在新型遥感影像分类器研发方

面发挥着重要作用。遥感影像分类中不同分类器

的理论基础和分类原理不同，不同分类器的优缺点

不同，在应用中往往具有互补性。因此，集成分类

器作为一种新的方法，在遥感领域得到了逐步应

用，来提高遥感影像的分类精度［11］。

分类器的集成是用数学方法对分类器集合中

的单分类器进行选择和组合，组合后的集成分类器

能够获得比单一分类器更高的分类精度［12］。多分

类器的集成主要有两种实现方法，一种是使用多种

学习算法集成，得到异质类型的基分类器，再对输

出的结果进行决策融合，即构建异质集成学习分类

方法；另一种是使用同一种基学习算法产生同质的

基学习器，将基学习器组合成精确分类的强学习

器 ，强学习器比基学习器有更强的学习泛化能

力［13］。目前遥感影像分类中应用最多的集成方法

是 Bagging集成算法和 Boosting集成算法［14］。随机

森林（Random Forest，RF）是最具代表性的 Bagging
集成学习算法［15］。Chan等［16］研究了随机森林在遥

感影像分类中的应用，研究表明采用 Bootstrap自助

采样方法，会产生过拟合现象，它的随机选取性难

以解释。Boosting是一种经典的集成学习方法，利

用改变训练样本的权重分布来改变分类器，将弱学

习器提升为强学习器。弱学习器能获得比随机选

取更好的结果，而强学习器则可以非常接近最优学

习器。Boosting集成方法中典型代表梯度提升树

（Gradient Boosting Decision Tree，GBDT）、极限梯

度提升树（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）、

Light Gradient Boosting Machine（LightGBM）算法

在土地覆被分类中应用较少。从现有研究［17-18］来

看，该算法分类精度和效率较高，在遥感影像分类

中有较大潜力。

Boosting集成算法要比 Bagging集成算法准确

率高，但 Boosting方法对噪声十分敏感，如果训练样

本含有噪声时 ，Boosting 算法可能会失效 ，这是

Boosting 集 成 方 法 在 土 地 覆 被 分 类 中 存 在 的 问

题［19-20］。遥感影像由于受遥感平台、传感器、地形、

外部环境等因素的影响，获取的影像通常含有噪

声，基于样点提取的样本通常也有噪声。本实验为

了解决 Boosting集成方法在土地覆被中存在的问

题，有效克服噪声的影响，减少分类结果中存在的

“椒盐”现象和提高分类精度，提出了基于双树复小

波分解的 Boosting集成分类方法。使用 SPOT6和
Sentinel-2A两个不同传感器的遥感影像数据进行

试验研究。为了突出双树复小波分解在 Boosting集
成方法分类中的重要作用，在同一种算法中进行对

比实验。

2 研究区及数据

2.1 研究区概况

西宁市地处青藏高原过渡带，湟水流域中游河

谷 盆 地 。 地 理 坐 标 为 36° 12′27″~37° 30′09″N，

100°47′56″~101°56′49″E，市区平均海拔 2 295 m。

研究区域为西宁市的一个典型小区域，如图 1所示。

该区域为河谷型区域，地形复杂，土地覆被类型包

括城市、河流、农田、草地和林地等，具有一定代表

性和典型性。

2.2 数据源

SPOT6由法国空间中心于 2012年 9月 22日成

功发射并顺利进入 695 km高的轨道。具有空间分

辨率为 6 m的多光谱蓝、绿、红、近红外波段和 1.5 m
的全色波段，标准图像覆盖范围为 60 km×60 km。

实验采用蓝、绿、红、近红外 4个光谱波段，利用 EN⁃
VI5.3软件进行辐射定标，定标后采用 FLAASH模

型 对 影 像 进 行 大 气 校 正 。 在 ERDAS IMAG⁃
INE2016软件的 IMAGINE Photogrammetry模块实

现正射纠正。在 ENVI 5.3中完成了研究区的镶嵌

和裁剪。

Sentinel-2A由欧盟的哥白尼地球观测计划于

2015年 6月 23日发射。Sentinel-2A携带一枚多光

谱成像仪，有 13个光谱波段，条带幅宽为 290 km，重

访周期 10 d。研究中仅用了蓝、绿、红、近红外 4个
光谱波段，空间分辨率为 10 m，免费来自欧洲航天

局（https：∥scihub.copernicus.eu/dhus/#/home）。

3 研究方法

3.1 双树复小波分解

剑桥大学 Kingsbury等［21-22］提出了双树复小波

分解（The Dual-Tree Complex Wavelet Transform，

DTCWT）算法。该算法是平行的两颗离散小波树，

实现了实部和虚部运算。为了保证线性相位变换，
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要求采用一树为奇数长滤波器，另一树为偶数长的

滤波器，并在不同层次间对称交替采用奇偶长滤波

器。此后，他又提出了 Q-shift双树复小波变换算

法，基于正交变换的 Q-shift（Quarter Sample shift）
滤波器组对图像进行二维 DTCWT分解，每层分解

可以得到一幅低频子图和 6幅代表不同方向 ±15∘、
±45∘、± 75∘方向的高频子图，其中低频子图像包含图

像的主要信息特征，高频子图像反映图像的突变信

息特征，而且分解后噪声绝大部分存在于第一层高

频信息中［23］。滤波效果的比较采用等效视数作为

指标，等效视数是噪声相对强度的指标，反应滤波

器的斑点抑制能力。等效视数越大，图像上噪声越

弱，解译性越好，其定义为所有像元均值与标准差

的比值［24］。

3.2 Boosting集成学习

Boosting是一种经典的集成学习方法，可将弱

学习器提升为强学习器的算法［25］。一般来说，弱学

习器能获得比随机选取更好的结果，而强学习器则

可以非常接近最优学习器。但 Boosting对噪声很敏

感，容噪能力不强。如果一个示例没有被正确分

类，那么它的权重就会被增大，当训练样本的标记

含有噪声时，Boosting仍然会尽力拟合这些噪声，从

而降低了分类器的分类能力。Boosting集成方法的

一般过程如下：

输入：样本分布 D；

基学习算法 S；

学习轮数 T；

步骤：

1.D 1 = D. %初始化分布

2.For t = 1，⋯，T；

3. ht = S ( Dt )；%根据分布 Dt 训练弱分类器

4. εt = px~Dt
( ht ( x )≠ f ( x ) )；%评估 ht 的错误率

5. Dt + 1 = Adjust_Distribution ( Dt，εt ).
6.end
输 出 ：H ( x )=Combine_Outputs ( { h1 ( x )，⋯，

ht ( x ) } )

GBDT、XGBoost 和 LightGBM 是 Boosting 集

成方法的经典具体实例化算法。具体过程如图 2，
GBDT是根据基分类器的学习不断调整样本的权

重，建立残差模型，XGBoost是在 GBDT的基础上

对残差进行泰勒展开拟合，LightGBM在 XGBoost
基础上增加了GOSS和 EFB方法。

3.2.1 GBDT
GBDT是集成学习中 Boosting算法［26］。该算法

与其他的 Boosting算法不同之处是在梯度下降的方

向建立残差模型。GBDT是在随机森林算法的基

础上进行了改进提升。GBDT在给定数据集 D =

{( xi，yi )：i = 1，2，⋯，n，xi ∈ Rp，yi = R }，其中，n 为样本

个 数 ，每 个 样 本 有 p 个 特 征 。 给 定 损 失 函 数

l ( y，F ( x ) )，迭代次数为 yi，其中，xi 为输入训练集数

据的特征向量，yi 为输入训练集数据特征向量的真

实标签。具体算法步骤如下：

（1）初始化模型的初始值 F 0 ( x )：

图 1 研究区位置

Fig.1 Location of the study area
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F 0 ( x ) = arg r min∑
i = 1

n

L ( yi ,γ ) （1）

其中，可以通过最小化残差的方式来求取 γ参数。

（2）经过对模型赋予初始值，对模型进行 M 次

迭 代 ， 设 迭 代 的 次 数 的 变 量 为

m ( m = 1，2，3，⋯，M )。则可由下式计算第 m 次沿负

梯度方向的近似残差：

rim = -[
∂l ( yi ,F ( xi ) )

∂F ( xi )
] F ( x ) = F ( m - 1 ) ( x ) （2）

其中：i = 1，2，3⋯，n。

（3）经以上步骤，求得给定的 n 个数据样本的近

似残差，则可以构造以训练集的输入向量为输入，

以第 m 次沿梯度方向的近似残差为真实数据输出

标签的新数据训练集{( xi，rim ) }n
i = 1，将得到的新的数

据 集 去 训 练 经 过 第 m 次 迭 代 生 成 新 的 分 类 器

hm ( x )。

（4）计算 hm ( x )分类器的权重系数。

rm = arg r min∑
i = 1

n

l ( yi ,Fm - 1 ( xi ) + γhm ( xi ) ) （3）

其中：rm 为当前样本残差下决策树分类器 hm ( x )的

权重系数。

（5）更新训练模型，得出输出函数 Fm ( x )，迭代

m 次后，即可输出最终的预估分类模型 Fm ( x )。

Fm ( x ) = Fm - 1 ( x ) + γm hm ( x ) （4）
训练完成后，求得各个决策树分类器在不同迭

代次数下的权重系数，梯度提升分类决策树分类器

Fm ( x )，即可对输入的数据进行计算，所得到的结果

为不同决策树分类器在不同权重下的最优标签

结果。

3.2.2 XGBoost
XGBoost是在 GBDT算法的基础上发展而成

的 Boosting集成算法［27］。XGBoost改进了迭代优化

的过程，在训练样本的梯度下降方向建立残差模

型，并用泰勒展开式对模型损失函数残差作了近

似，同时损失函数添加了正则化项（公式（5）），用于

控制模型的复杂性和过拟合。XGBoost算法的计

算效率优于GBDT算法，能多线程并行计算。

obj( t ) ≅∑
i = 1

n

[ gi ft ( xi ) +
1

2
hi f 2

t ( xi ) ]+ Ω ( ft ) + ε（5）

其中：gi = ∂-yi ( t - 1 )l ( yi，
-
yi

( t - 1 )
)，hi = ∂2 -

yi ( t - 1 )l ( yi，
-
yi

( t - 1 )
)。

3.2.3 LightGBM
LightGBM是基于决策树的分布式梯度提升算

法［28］。GBDT和 XGBoost因其本身的高准确率和

可解释性在 Boosting集成学习算法中有很大的优

势。但是，GBDT和 XGBoost算法对准确率和计算

效率进行了平衡，这两种算法需要对每一个特征计

算所有的样本点，计算很耗时。为了解决训练样本

的训练耗时问题，LightGBM使用了梯度的单边采

样 GOSS（Gradient-based One-Side Sampling）和互

斥特征捆绑 EFB（Exclusive Feature Bundling）方法。

GOSS方法是根据计算样本的信息增益，保留梯度

大的样本点，去掉梯度小的样本，该方法比随机采

图 2 3种 Boosting集成方法过程

Fig.2 Three Boosting Ensemble Learning process

357



遥 感 技 术 与 应 用 第 37 卷

样获得更准确的结果。EFB方法是对特征进行捆

绑，进行特征的降维，减少特征数量。此外，LightG⁃
BM 模型中使用 Histogram 直方图做差优化，减少

对内存的消耗，提高计算效率。

4 结果分析与讨论

4.1 DTCWT结果

实验的 DTCWT分解基于Matlab R2017b平台

编程实现。通过对 SPOT 6和 Sentine-2A影像的每

个波段进行一层 DTCWT分解，过滤了每个波段的

噪声信息。经计算 SPOT 6 影像的等效视数为

2.94，经过 DTCWT分解后 SPOT 6影像的等效视

数为 3.26，说明分解后的 SPOT 6影像噪声降低，解

译性提高；Sentinel-2A影像的等效视数为 1.59，经
过 DTCWT分解后 Sentinel-2A影像的等效视数为

1.61，说明 DTCWT分解提高了影像质量。为了说

明 DTCWT分解后的效果，将 SPOT 6和 DTCWT
分解后 SPOT6影像在 Arcgis10.2中重采样成 10 m
与 Sentinel-2A 对 应 的 产 品 数 据 进 行 分 析 。 在

SPOT6、DTCWT-SPOT 6和 Sentinel-2A影像上各

选取了 200个对应的像素点做线性回归分析，如图 3
所示。SPOT 6与Sentinel-2A的R2为0.87，DTCWT-
SPOT 6与 Sentinel-2A的 R2为 0.90，说明 DTCWT
分解后 SPOT6的噪声降低，影像的质量提高。

4.2 分类样本确定

根据全国遥感监测土地利用覆盖分类体系及

城市用地分类与规划建设用地标准，基于野外实际

调研和影像目视解译相结合，判定研究区有耕地、

有林地、灌木林地、疏林地与其他林地、高覆盖草

地、中覆盖草地、低覆盖草地、河流、水库坑塘、城乡

工矿居住建设用地、未利用土地 11类土地覆被类

型。由于研究区各地物类型面积差异显著，分类样

本选择对分类结果有一定的影像。朱秀芳等［29］对

训练样本与分类方法间分类精度响应关系研究表

明，对于不同分类方法，当样本个数足以刻画整个

影像像元 DN值的分布规律后，样本数量的增加对

分类精度的提高影响不大。考虑到研究区域较小，

为了使最终的样本数量和质量满足分类要求，减少

其对研究结果的影响，本分类实验基于现场实地踏

勘并结合同期的 Google Earth高清影像采用目视解

译方式进行样本的采样，共选取了 2 750个样本，各

土地覆被类型样本数见表 1。80%的样本建立分类

模型，20%样本用于精度评价。

4.3 算法参数设置

分类实验计算采用 PC配置 Intel（R）Core（TM）

i7-9750H@2.60 GHz处理器，16 GB内存 64位Win⁃
dows10操作系统，使用 python3.6，IDE pycharm开

发环境进行分析建模，建模过程中主要使用到的包

和机器学习库有 pandas、numpy、matplotlib、sklearn、

图 3 SPOT6、DTCWT-SPOT 6和 Sentinel-2A对比

Fig.3 Comparison of SPOT 6，DTCWT-SPOT 6 and Sentinel-2A

表 1 研究区样本数量

Table 1 Samples number statistics of study area

土地覆被类型

耕地

有林地

灌木林地

疏林地、其他林地

高覆盖草地

中覆盖草地

低覆盖草地

城乡工矿居住建设用地

河流

水库坑塘

未利用土地

样本数

117
67
97
283
73
278
315
1023
220
124
153
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xgboost和 lightgbm。

利用 GBDT、XGBoost和 LightGBM算法建模

分析时，参数的选择对算法的分类结果有着较大的

影响，故需要对若干参数进行调优。对于 GBDT算

法，实验主要对学习率、迭代次数、最大树的深度以

及最大叶子节点数这 4个主要参数进行调优。对于

XGBoost算法，实验主要对学习率、迭代次数、最大

树的深度以及每个叶子节点样本权重这 4个主要参

数进行调优。对于 LightGBM 算法，实验主要对学

习率、迭代次数、叶子节点数以及最大直方图树这 4
个主要参数进行调优。为了合理地设置算法参数，

使用网格搜索对上述算法参数进行自动寻优，具体

步骤如下：①先确定学习率，把 learning_rate设置成

0.1，其它参数使用默认参数，使用 GridSearchCV函

数进行网格搜索确定合适的迭代次数；②找到合适

的迭代次数后使用 GridSearchCV函数对算法的其

他参数进行网格搜索自动寻优；③减小（增大）学习

率，同时增大（减小）迭代次数，找到合适的学习率

是使得在误差最小时迭代次数最少。实验用训练

样本训练模型，用验证样本评价模型，对遥感影像

的分类精度采取混淆矩阵的方式评价。评价指标

包括总体精度、Kappa系数、制图精度和用户精度。

通过总体精度、Kappa系数、用户精度和制图精度综

合评价，最终确定模型参数组合；最后以优选参数

组合的 GBDT、XGBoost和 LightGBM算法对遥感

影像进行分类并计算验证样本的分类精度。经反

复训练模型，最后确定 GBDT算法学习率为 0.05，
迭代次数为 1 500次，最大树的深度 6，最大叶子节

点数 50。 XGBoost 算法学习率 0.06、迭代次数 1
500、最大树的深度 6以及每个叶子节点样本权重

0.3。LightGBM算法学习率 0.01，迭代次数 1 500，
最大树的深度 6，最大叶子节点数 50，L1正则的惩

罚系数为 0.1，L2正则的惩罚系数为 0.2。
为了比较基于以上参数设置 3种算法的运算效

率和收敛性，运算了 10次并记录平均运行时间和收

敛曲线如图 4、图 5所示。LightGBM算法运算时间

为 36.87 s，损失函数曲线先收敛，运算速度最快；

XGboost算法运算时间为 41.76 s，损失函数曲线其

次收敛；GBDT算法运算时间为 52.48 s，损失函数

曲线最后收敛。说明 LightGBM算法的计算性能优

于 XGboost和GBDT算法。

4.4 分类结果分析

为了客观地评价各分类方法的结果，基于上面

参数设置，利用选择的样本集的 20%样本数，使用

生产者精度、用户精度、总体精度及 Kappa系数对分

类结果进行评价。为了充分说明 Boosting集成方法

优势，增加了 Bagging集成方法中最具代表性 RF精

度评价。以 SPOT6和 Sentinel-2A两个不同传感器

的遥感影像数据为试验数据，分类精度见表 2、表 3。
从表 2中可以看出 3种 Boosting集成算法在

SPOT6上的分类总体精度高于 90%，均高于 RF的

分类总体精度，3种算法对地物都有较强的提取能

力。相比 Boosting集成算法，RF在城乡工矿居住建

设用地上有一定优势，用户精度为 93.13%；在耕地

提取上精度较低，用户精度为 80.63%。Boosting集
成算法在耕地、疏林地和其他林地有较高精度，

LightGBM 在 疏 林 地 和 其 他 林 地 上 用 户 精 度 为

98.80%。从分类总体精度分析，经过 DTCWT分

解的 LightGBM分类精度最高，达到 94.73%，Kappa
系数为 0.93，比没有经过 DTCWT分解的总体精度

提高了 1.1%，Kappa系数提高了 0.01。经过 DTC⁃
WT分解的 3种 Boosting集成算法分类精度都高于

图 4 损失函数随迭代次数变化图

Fig.4 The loss function changes with number of iterations

图 5 损失函数随计算时间变化图

Fig.5 The loss function changes with computation time
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没有经过分解的分类精度，说明 DTCWT分解可以

有效去除影像的噪声，提高分类的精度。LightG⁃
BM 分 类 精 度 比 XGBoost 分 类 精 度 提 高 1.99%，

Kappa系数提高了 0.03，比 GBDT分类精度提高了

2.9%，Kappa系数提高了 0.04。
图 6 为 SPOT 6 分 类 的 实 验 对 比 图 ，图 7 为

SPOT 6分类结果的局部图。从图中可以看出基于

DTCWT分解的 LightGBM分类的效果最好，分类

结果杂点少，“椒盐”现象最弱，区域一致性也更强。

原因是采样时使用的不是所有样本点来计算梯度，

而是对样本点进行采样来计算梯度，根据计算样本

的信息增益，梯度大的样本点对信息增益有更大的

贡献，所以在下采样时，保留了梯度大的样本，随机

去掉了梯度小的样本。遥感影像在地物轮廓边缘

处的梯度变化大，在同一地物内部梯度变化小，所

以分类区域一致性好。LightGBM分类区域一致性

表 2 SPOT 6影像分类精度

Table 2 Classification accuracy of SPOT 6 image

土地覆被类型

耕地

有林地

灌木林地

疏林地、其他林地

高覆盖草地

中覆盖草地

低覆盖草地

城乡工矿居住

建设用地

河流

水库坑塘

未利用土地

总体精度/%
Kappa

RF

用户精

度/%
80.63
91.54
90.23
92.31
87.22
91.31
81.12

93.13

94.75
95.11
81.56

89.27
0.87

制图精

度/%
83.21
91.16
94.56
95.89
90.01
81.52
94.33

87.65

93.23
95.08
80.16

GBDT

用户精

度/%
88.71
87.50
91.67
91.76
81.72
91.30
79.55

91.32

98.25
96.13
88.50

90.73
0.88

制图精

度/%
88.84
82.35
95.65
89.66
81.81
80.77
81.40

96.62

91.59
95.06
81.58

DTCWT-GB⁃
DT

用户精

度/%
88.83
93.65
91.67
94.12
81.35
95.65
84.09

92.24

97.50
96.42
91.43

92.55
0.91

制图精

度/%
88.86
93.74
95.65
90.91
81.66
88.00
86.05

97.12

92.86
96.14
82.05

XGBoost

用户精

度/%
88.85
93.73
91.67
94.12
81.35
91.30
81.82

91.32

97.50
96.25
88.67

91.64
0.89

制图精

度/%
88.87
93.85
88.00
90.91
81.63
84.00
85.71

96.62

91.76
98.53
81.58

DTCWT-XG⁃
Boost

用户精

度/%
88.86
93.85
91.67
92.94
81.56
95.65
86.36

93.15

97.50
97.06
88.93

92.73
0.91

制图精

度/%
87.69
93.69
95.65
94.05
81.76
91.67
86.36

96.23

92.86
98.14
81.58

LightGBM

用户精

度/%
88.84
93.86
95.83
98.80
81.80
91.30
81.82

94.52

95.00
99.08
91.43

93.63
0.92

制图精

度/%
88.88
93.76
95.83
96.55
90.00
91.30
81.82

96.28

96.20
99.15
82.05

DTCWT-
LightGBM

用户精

度/%
88.89
93.83
95.83
98.84
81.82
95.65
86.36

94.52

97.50
99.43
94.29

94.73
0.93

制图精

度/%
88.91
93.75
95.83
96.55
90.06
91.67
88.37

97.64

96.30
99.28
82.50

表 3 Sentinel-2A影像分类精度

Table 3 Classification accuracy of Sentinel-2A image

土地覆被类型

耕地

有林地

灌木林地

疏林地、其他林地

高覆盖草地

中覆盖草地

低覆盖草地

城乡工矿居住

建设用地

河流

水库坑塘

未利用土地

总体精度/%
Kappa

RF
用户精

度/%
82.63
91.54
86.23
90.12
84.26
88.23
83.12

90.29

94.75
96.11
80.12

87.85
0.86

制图精

度/%
81.21
90.12
88.23
93.63
90.23
80.52
84.33

85.36

95.26
93.16
80.07

GBDT
用户精

度/%
85.06
84.50
87.36
90.15
84.63
90.36
85.42

91.65

95.31
97.46
83.53

89.19
0.87

制图精

度/%
83.26
80.23
88.26
88.45
85.66
82.77
81.56

92.34

96.36
93.23
81.26

DTCWT-GBDT
用户精

度/%
86.63
90.51
87.54
92.35
84.76
93.42
86.06

91.78

96.56
97.32
84.21

91.23
0.90

制图精

度/%
83.62
92.32
89.31
91.94
84.55
85.63
85.43

91.23

96.23
95.13
82.14

XGBoost
用户精

度/%
87.75
92.63
88.23
93.32
85.46
91.38
86.82

91.93

96.76
97.15
84.68

90.58
0.88

制图精

度/%
86.32
92.76
89.36
91.88
83.52
86.23
84.67

91.62

96.67
97.23
83.47

DTCWT-XGBoost
用户精

度/%
88.84
93.69
88.36
92.88
86.65
92.66
87.26

92.16

96.53
98.36
87.93

92.46
0.89

制图精

度/%
86.98
92.45
89.35
93.45
84.78
91.56
86.45

93.45

96.48
95.06
82.63

LightGBM
用户精

度/%
89.64
93.68
89.45
94.63
86.81
93.36
87.82

93.35

95.69
98.33
88.45

91.72
0.90

制图精

度/%
89.01
93.86
89.23
95.54
83.65
91.39
84.82

94.26

96.26
99.14
85.36

DTCWT-LightGBM
用户精

度/%
90.96
93.84
89.85
96.56
87.82
95.35
88.36

94.42

96.59
99.21
89.18

93.25
0.91

制图精

度/%
86.68
92.69
90.21
95.34
86.45
92.36
85.42

95.32

95.36
98.36
87.66
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较好，中间存在少量的杂点，对地物轮廓的识别相

对准确，更能体现地物的细节特征。基于 DTCWT
分解的 XGBoost分类对地物信息的识别较准确，对

周边其他复杂地物的识别也准确，同类地物的“椒

盐”现象较少。XGBoost分类地物类型轮廓清晰，

未利用土地和城乡工矿居住建设用地有少量的混

分。基于 DTCWT分解的 GBDT分类，地物清晰，

存在少量的“椒盐”噪声，未利用土地和城乡工矿居

住建设用地有少量的混分。GBDT的分类结果，中

间存在“椒盐”噪声，有杂点，地物有少量的混分，未

利用土地和城乡工矿居住建设用地有少量的混分，

低覆盖草地和中覆盖草地有少量混分。从局部的

分类结果来看，LightGBM对地物信息提取能力较

强。光谱特征较为单一的苗圃一般较难提取 ，

DTCWT-LightGBM算法提取的苗圃完整性较好，

区域一致性更强，中间碎斑很少，说明 DTCWT-
LightGBM算法能准确有效地提取地物信息。

从表 3中可以看出 3种 Boosting集成算法在

Sentinel-2A上分类总体精度均高于 RF分类的总体

精度，3种算法对地物都有较强的提取能力，但都低

于 SPOT6的总体精度，因为 Sentinel-2A空间分辨

率低于 SPOT6空间分辨率。Boosting集成算法在

耕地、水库坑塘有较高的分类精度。从分类总体精

度分析，经过 DTCWT分解的 LightGBM分类精度

最高，达到 93.25%，Kappa系数为 0.91，比没有经过

DTCWT分解的总体精度提高了 1.53%，Kappa系

图 6 SPOT 6试验区影像分类结果

Fig.6 Results of image classification in the experimental area for SPOT 6
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数提高了 0.01。经过 DTCWT分解的 3种 Boosting
集成算法分类总体精度都高于没有经过分解的分

类总体精度，说明 DTCWT分解可以有效去除影像

的噪声，提高分类的精度。LightGBM分类总体精

度比 XGBoost分类总体精度提高 1.14%，Kappa系
数 提 高 了 0.02，比 GBDT 分 类 总 体 精 度 提 高 了

2.53%，Kappa系数提高了 0.03。
图 8为 Sentinel-2A的分类实验对比图，图 9为

Sentinel-2A分类结果的局部图。从图中可以看出

Sentinel-2A分类总体效果没有 SPOT 6的分类效

果好，在灌木林地上的分类结果较差，因为灌木比

较矮小，10 m的空间分辨率可能分辨不清楚；对耕

地的提取较好，基本能将耕地完全提取出来。经过

DTCWT分解的 3种 Boosting算法比没有分解的直

接分类相比，“椒盐”现象明显减弱，图的碎斑减少；

经过 DTCWT分解的 LightGBM分类结果最好，能

准确的将土地覆被信息提取出来。LightGBM分类

区域一致性较好，中间存在少量的杂点，对地物轮

廓的识别相对准确，更能体现地物的细节特征。

XGBoost和 GBDT算法在灌木林地和未利用土地

上分类精度较低，将少部分未利用土地错分为城乡

工矿居住建设用地。从局部的分类结果来看 ，

图 7 SPOT 6影像的局部分类结果

Fig.7 The partial magnification classification results of study area for SPOT 6 image
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DTCWT-LightGBM对地物信息提取能力很强，区

域一致性更好，中间碎斑很少，更能体现地物的细

节。3种 Boosting集成算法在苗圃上的提取效果没

有在 SPOT6上效果好，可能是 10 m分辨率对于提

取苗圃有些低。

4.5 算法适用性评价

基于双树复小波分解的 Boosting集成学习分类

方法对 SPOT 6和 Sentinel-2A两种不同传感器的

遥感影像数据进行分类研究，算法的分类总体精度

如图 10所示。从分类精度方面评价，算法在 SPOT 6
影像上分类总体精度均高于 90%，在 Sentinel-2A
影像上分类总体精度均高于 87%，3种 Boosting集

成方法在两种数据上都有较高的分类精度。在两

种数据上的分类精度变化趋势一致，DTCWT-
LightGBM分类精度都最高，RF分类精度都最低，

说明 Boosting集成分类方法优于 Bagging集成方法

中的 RF。分解后的分类精度和效果均优于直接分

类结果，说明基于双树复小波分解的 Boosting集成

学习分类方法在土地覆被分类中有显著优势。从

目前 Boosting集成方法在遥感影像分类中应用来

看，Zhang等［30］用 XGBoost算法绘制准格尔盆地的

植被分类图，并且对比了 XGBoost和 RF、SVM等

算法，研究表明 XGBoost算法优于其他算法，XG⁃
Boost算法植被类型图的准确率为 0.907，和本实验

图 8 Sentinel-2A试验区影像分类结果

Fig.8 Results of image classification in the experimental area for Sentinel-2A
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的分类精度基本接近。Cao等［31］应用多源遥感数据

估算冬小麦的产量，LightGBM算法预测的准确率

更高，和本文结论一致，说明 Boosting集成方法在分

类中优于其他方法。本实验对SPOT 6和Sentinel-2A
两种不同传感器的遥感影像数据进行分类研究，得

出了相同的结论，说明该算法具有较好的适用性。

4.6 讨论

虽然 Boosting集成方法中的 GBDT、XGBoost
和 LightGBM算法分类精度高于 Bagging集成方法

中的 RF算法分类精度。但是，Boosting集成方法对

噪声十分敏感，这是 Boosting方法的不足。遥感影

像由于受多种因素的影响，影像本身含有噪声，为

了解决 Boosting集成方法在土地覆被分类中存在的

问题，尝试提出了基于双树复小波分解的 Boosting
集 成 方 法 在 土 地 覆 被 分 类 中 的 应 用 。 经 过 在

SPOT 6和 Sentinel-2A影像上分类研究，该方法具

有较高的分类精度和效率。

本实验所提方法的优势主要体现在两方面：一

是两种方法的结合和互补，解决了 Boosting集成方

法在土地覆被分类中存在的问题，降低了图像噪

图 9 Sentinel-2A影像的局部分类结果

Fig.9 The partial magnification classification results of study area for Sentinel-2A image
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声，提高了分类效率和分类精度。基于双树复小波

分解的 GBDT、XGBoost和 LightGBM 3种 Boosting
集成方法分类结果和精度均优于未经过双树复小

波分解的 3种算法的直接分类结果。二是基于像素

的分类结果中一般会产生“椒盐”现象，经过对影像

的双树复小波分解，得到的分类结果的“椒盐”现象

减弱，这也是该方法的优势。

5 结 语

本实验基于双树复小波分解的 Boosting集成方

法对 SPOT6和 Sentinel-2A两种影像的土地覆被进

行分类研究，得出以下结论：① 3种 Boosting集成算

法总体分类精度均高于 RF分类总体精度，对复杂

地物有着较强的区分和提取能力，多分类器的优势

互补集成分类效果优于单分类器分类效果；②经过

双树复小波分解后的 Boosting集成学习分类，降低

了图像的噪音，减少了分类结果中的“椒盐”现象，

区域一致性更强，提高了分类精度；③ 3个 Boosting
集成算法当中，LightGBM 占用内存更低，运算速率

更快，更快的收敛速度，结果更准确，其模型泛化能

力和稳定性相比更好，分类结果中的地物轮廓清

晰，区域一致性更好。基于双树复小波分解后的

LightGBM分类结果准确率更高，在遥感影像分类

中具有更大的潜力和优势；④两种方法的优势互

补，解决 Boosting集成方法在土地覆被分类中存在

的问题，有效克服噪声的影响，减少分类结果中存

在的“椒盐”现象和提高分类精度。

通过研究双树复小波分解的 Boosting集成方法

在分类中的应用，发现该方法较传统方法分类效率

和精度有一定提高，为遥感影像分类提供一种新思

路。为了充分高效提取遥感影像中的空间信息，需

要在不同或多个空间尺度上提取多尺度的特征，降

低影像的噪声及采用高性能的分类器和建模方法

将是今后进一步研究的关键。
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Study on Boosting Ensemble Learning Land Cover Classification
based on Dual-Tree Complex Wavelet Transform
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Abstract：Ensemble Learning（EL）classification method has become a research hotspot of land cover classifica⁃
tion in recent years. Boosting Ensemble Learning classification method has high classification accuracy and
strong generalization ability particularly，which has been significantly applied in land cover classification. How⁃
ever，Boosting Ensemble classification method is sensitive to noise. If the training sample contains noise，Boost⁃
ing algorithm may lose effectiveness，which is the limitation of the method. In order to solve the problems exist⁃
ing in Boosting Ensemble method in the classification of land cover，effectively overcome the influence of noise，
reduce the salt and pepper phenomenon in the classification results and improve the classification accuracy，a
Boosting Ensemble Learning classification method based on the dual-tree complex wavelet transform is pro⁃
posed. In this method，the spectral band of the image is transformed by a layer of dual-tree complex wavelet to
reduce the image noise. The extracted low-frequency features are taken as the input of Boosting Ensemble
Learning to obtain the final classification result. Boosting Ensemble Learning GBDT，XGBoost and LightGBM
algorithms are respectively compared classification accuracy and efficiency for SPOT6 and Sentinel-2A image.
The results show as follow：（1）For SPOT6 image，the overall classification accuracy of the three Boosting En⁃
semble algorithms is higher than 90%.LightGBM algorithm after DTCWT has the highest classification accura⁃
cy.The overall classification accuracy and Kappa coefficient are 94.73% and 0.93 respectivesly.Two precision
values are higher than without the transform of dual-tree complex wavelet by 1.1% and 0.01. LightGBM algo⁃
rithm classification accuracy and Kappa coefficient are higher than the XGBoost algorithm by 1.99% and 0.03，
and are higher than the GBDT algorithm by 2.9% and 0.04.（2）For sentinel-2A image，LightGBM algorithm
after DTCWT has the highest classification accuracy.The overall classification accuracy and Kappa coefficient
are 93.25% and 0.91 respectivesly.Two precision values are higher than without the transform of dual-tree com⁃
plex wavelet by 1.53% and 0.01. LightGBM algorithm classification accuracy and Kappa coefficient are higher
than the XGBoost algorithm by 1.14% and 0.02，and are higher than the GBDT algorithm by 2.53% and 0.03.
（3）After the transform of dual-tree complex wavelet，the Boosting Ensemble Learning classification can re⁃
duce the noise of the image，reducing the salt and pepper phenomenon in the classification results，having stron⁃
ger regional consistency，improving the classification accuracy.
Key words：The dual-tree complex wavelet transform；Boosting Ensemble Learning；GBDT；XGBoost；Light⁃
GBM
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