
第 12卷　第 5期
2008年 9月

遥　感　学　报
JOURNAL OF REMOTE SENSING

Vol. 12, No. 5

　Sep. , 2008

　　收稿日期 : 2007205221;修订日期 : 2007210209

基金项目 :国家 863计划 (编号 : 2006AA12Z103)资助。

作者简介 :陈学泓 (1985—　) ,男。硕士研究生。现从事资源环境遥感应用研究。通讯作者 :陈　晋 , E2mail: chenjin@ ires. cn。

　　文章编号 : 100724619 (2008) 0520683209
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摘　要 :　提出了一种基于误差分析的组合分类器 ,通过结合两种监督分类方法 ,提出的算法分别估计了两

种监督分类方法在计算过程中的误差 ,给出了规则输出的置信区间 ,再根据置信区间的大小对两种分类方法

的输出结果进行加权平均 ,从而得到更精确的规则输出。利用该方法对遥感图像进行分类实验 ,在不同训练

样本分布与不同训练样本数量的情况下 ,比较新的组合分类器与单一分类器的精度。结果表明新的组合分

类器能够取得比单一的分类器更高的分类精度。结果还显示出 ,两个分类器的独立性越强 ,组合分类器的效

果越好。另外一个实验比较了新的组合分类器与和式规则组合分类器的分类精度 ,结果仍显示出了新方法

的优越性。
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1　引　言

监督分类是遥感图像分析过程中常用的处

理方法。尽管在机器学习领域不断有新的监督

分类方法被提出 ,但没有一种分类方法占有绝对

优势。这是因为不同的分类方法有各自的缺点

和优点 ,某一种分类方法对特定的数据比较有

效 ,而对另外一组数据 ,另一种分类方法可能更

占优势 ,这种情况被称为选择优越性 ( selec tive

superio rity) [ 1 ]。因此 ,将不同分类器的分类结果

按一定规则组合 ,可以提高分类精度。组合分类

器在遥感图像上的应用越来越受到关注 [ 2 ]
,但是

基于误差分析的组合分类器还很少见 , Joon H ur

和 Jong W oo Kim
[ 3 ]曾提出一种基于误差分析的

组合分类方法 ,然而该方法仅限于二类分类情

况。本文尝试提出一种新的基于误差分析的分

类器 组 合 方 法 , 通 过 组 合 最 大 似 然 法 [ 4 ]

(m axim um likelihood classification, MLC )支撑向

量机 [ 5 ] ( support vector m achine, SVM )以获得更

高的分类精度 ,并将其应用于遥感图像。最大似

然法是遥感图像处理中最常用的分类方法 ,它基

于扎实的统计理论 ,概率意义清晰 ,但是它的缺

点也十分明显 ,当样本的分布与正态偏差较大

时 ,分类精度会受到严重影响。支撑向量机是近

年发展起来的一种分类方法 ,它基于小样本统计

理论 ,其对小样本的稳健性已受到广泛认可 [ 6 ]
,

然而基本的 SVM分类器只是二类分类器 ,将其

推广为多类分类器还未得到很好的解决 [ 7 ]
,这成

为影响 SVM分类精度的重要原因。本文提出的

算法估计了 MLC和 SVM分类方法在计算过程中

的误差 ,给出了规则输出的置信区间 ,再根据置

信区间的大小对两种分类方法的规则输出进行

加权平均 ,从而获得更精确的规则输出。

2　最大似然分类法和支撑向量机分
类原理

211　最大似然分类法

　　最大似然分类法是典型的基于经典统计理论

的监督分类方法。假设像元的光谱信息由向量 x =

[ x1 , x2 , ⋯, xp ]表示 ,研究区可分成 L类。最大似然

法假设同一类的地物光谱符合正态分布。首先统

计每一类训练区样本在特征空间中的分布特征 ,假

设类别 k的光谱均值μk和协方差Σk ,通过这两个

参数可以确定正态概率密度函数 ,即类别 k中出现
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x的条件概率密度 P ( x | k) :

P ( x | k) =
1

(2π) p /2
Σk

1 /2
e

- ( x -μk) ′S k
- 1 ( x -μk) /2

(1)

式中 P表示图像的波段数。由于遥感图像获取的

像元光谱信息为离散值 ,可以将概率密度直接当作

概率。若第 k类的先验概率为 P ( k) ,则相应 x归属

为第 k类的概率为 :

P ( k | x) = P ( k) ×P ( x | k) /∑
L

k =1

[ P ( k)

×P ( x | k) ] (2)

为后续计算方便 ,对 ( 2)式两边取对数可得到

MLC的规则输出 :

gk ( x) = lnP ( k | x) = lnP ( k) -
1
2

ln S k

-
1
2

( x -μk )′S - 1
k ( x -μk ) -

p
2

lnπ

- ln∑
L

k = 1
[ P ( k) ×P ( x | k) ] (3)

取 i = arg max
k

[ gk ( x) ]作为像元 x的归属类别。

212　支撑向量机

基本的 SVM分类器只能用来解决两类的分类

问题。其原理如下 ,给定一个线性可分的训练样本

S = (( x1 , y1 ) , ⋯, ( xn , yn ))

式中 , xi表示像元的光谱信息 , yi∈{ 1, - 1}表示 xi

的归属类别 ,求解二次优化问题

m inim izew, b〈w·w〉

subject to yi (〈w·xi〉+ b)≥1 (4)

i = 1, ⋯, n

式中 , w表示权重向量 ,决定超平面的方向 , b表示

超平面的偏置。 ( 4 )式的意义是求得超平面 (w,

b) ,该超平面实现了样本的几何间隔 1 /‖w‖最大。

对于测试样本 ,有输出 :

y =〈w·xi〉+ b (5)

根据 y的正负判定测试样本属于哪一类。对于

训练样本线性不可分的情况可以通过核函数扩展

或间隔泛化实现。Platt
[ 8 ]提出 SVM二类分类器的

概率输出方法 :

rij = P ( y = i | y = i or j) =
1

1 + e
A f̂ +B

(6)

式中 , rij表示在 i, j两类中 ,像元属于第 i类的条件

概率 , f̂为 (5)式 , A、B可以通过训练样本得到。解

决 SVM 多类分类问题的研究很多 ,本文采用

ENV I413引用的方法 ,即 W u等提出的根据 SVM二

类分类器概率输出估计多类概率的方法 [ 9 ]。假设

研究区可分成 L类 ,对任意 i, j两类生成 SVM分类

器 ,共可生成 L (L - 1) /2个二类分类器。每一个分

类器可以估计某像元属于第 i类的条件概率 rij =

P ( y = i | y = i or j)。因此 rij满足 :

rij + rji = 1, rij =
Pi

Pi + Pj

(7)

变形得到

rji Pi - rij Pj = 0 (8)

式中 , Pi表示像元属于第 i类的概率。由于共有

L (L - 1) /2个二类分类器 ,所以可构建 L (L - 1 ) /2

形如式 (8)的方程 ,待解的未知数个数为 L。在 L >

3的情况下 ,方程的个数超过未知数的个数 ,为超定

方程组 ,当 L = 4时 ,方程组的形式如下 :

r21 - r12 0 0

r31 0 - r13 0

r41 0 0 - r14

0 r32 - r23 0

0 r42 0 - r24

0 0 r43 - r34

P1

P2

P3

P4

= 0 (9)

简记为 :

ZP = 0 (10)

该超定方程组的最优解等价于求解如下最优

化问题 :

m inim ize∑
k

i =1
∑
j∶j≠i

( rji Pi - rij Pj )
2

subjec t to∑
L

i =1
Pi = 1, Pi ≥ 0

(11)

求解出 Pi ,即 SVM分类方法的概率输出 ,取 k =

arg max
i

( Pi )作为待分像元的归属类。

3　基于误差分析的组合分类方法

本文根据文献 [ 10 ] ,用标准不确定度 ,也就是

0. 317置信水平下的置信区间来表示分类器规则输

出的误差大小。

311　最大似然法的误差分析

利用样本的均值和协方差确定条件概率密度

分布 P ( x | k)是 MLC方法产生误差的重要原因 ,样

本分布对正态的偏离会影响最大似然估计结果的

准确度。最大似然估计的实质是 ,用样本均值代替

总体均值 ,用样本协方差代替总体协方差。然而实
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际上 ,样本均值只是总体均值的最似然值 ,样本的

分布情况决定了用样本均值代替总体均值的可靠

程度。利用统计学 ,可以更精确地估计出总体均值

的置信域 [ 11 ]。 p 维正态分布总体均值 μ的

100 (1 -α) %置信域是一椭球 ,由满足下式的μ的

集合构成 :

n ( x- -μ)′S - 1 ( x- -μ)≤p ( n - 1)

n - p
Fp, n - p (α)

(12)

式中 , x- 表示样本的均值 , S =
n

n - 1∑, ∑表示
样本的协方差矩阵 , n表示样本的数量。求得每一

类均值μi∈{μ1 ,μ2 , ⋯,μL }的置信域后 ,如果忽略

协方差的误差影响 ,可以进一步得到 g ( k | x ) =

lnP ( k | x)的置信区间。当Δμi = ( x- i -μi )不是很

大时 ,有如下近似 :

Δ gk ( x)≈ ∑
L

i =1

5gk ( x)

5μi

Δμi (13)

式中 , gk ( x) = g ( k | x)表示 x属于类别 k的规则输

出 ,令

Δui =
5gk ( x)

5μi

Δμi ,

Δui表示了μi的扰动对 gk ( x)产生的影响 ,有

Δμi =
5gk ( x)

5μi

- 1

Δui

=

((1 - P ( i | x))∑
- 1

i

( x -μi )) - 1Δui ,若 i = k

(( - P ( i | x))∑
- 1

i

( x -μi )) - 1Δui ,若 i≠ k

(14)

由于式 (12)表示了μi的置信域 ,将式 ( 14)代入式

(12)可解得Δui满足 :

Δu
2

i
≤

(∑
- 1

i
( x -μi ))′S i (∑

- 1

i
( x -μi )) ×

(1 - P ( i | x)) 2 p (ni - 1)

ni (ni - p)
Fp, n i- p (α) ,若 i = k

(∑
- 1

i
( x -μi ))′S i (∑

- 1

i
( x -μi )) ×

( P ( i | x)) 2 p ( ni - 1)

ni ( ni - p)
Fp, n i- p (α) ,若 i≠ k

(15)

求得每一个 Δui 后 ,根据误差传递公式 [ 10 ] ,

gk ( x)的置信区间Δgk ( x)满足 :

Δgk ( x) 2
= ∑

L

i = 1

Δu
2
i ≤

p ( nk - 1)

nk ( nk - p)
Fp, nk - p (α) (1 - P ( k | x) ) 2

(∑
- 1

k
( x -μk ))′Sk (∑

- 1

k
( x -μk )) +

∑
i≠k

p ( ni - 1)

ni ( ni - p)
Fp, n i- p (α) P ( i | x) 2 × (∑

- 1

i
( x -μi ) )′S i (∑

- 1

i
( x -μi )) (16)

Δgk ( x)表示了误差大小 ,其值越大意味着估计的

gk ( x)的可信度越低。最大似然法输出的规则可以

写成

gkm ( x) ±Δgkm ( x)。

其中式 (13)—式 (16)为作者自行推导。

312　支撑向量机的误差分析

SVM二类分类器一直被认为是十分先进的

分类方法 ,其对小样本的稳健性得到广泛认可。

然而将 SVM推广为多类分类器一直得不到很

好解决 [ 12—14 ] ,也是 SVM用于分类最有可能产

生误差的地方。 212节介绍的解决 SVM分多类

的问题的方法是通过求解最优化问题 ( 11 )实

现的 , 也 就 是 求 解 超 定 线 性 方 程 组 Z P =

0 (式 10 )。

若解出的最优解 P值用 P̂表示 ,假设 Z P̂ = e,

其中 e为误差项满足正态分布 ,则 P的 100 ( 1 -

α) %置信椭球为 [ 11 ] :

ΔP′Z′ZΔP≤ ( r + 1) s
2

Fr + 1, n - r - 1 (α) (17)

其中

ΔP = P - P̂, s
2 = e′e / ( n - r - 1) ,

n =L (L - 1) /2, r =L

所以 x属于第 k类的概率的 100 (1 -α) %置信

区间ΔPk为 P的置信椭球的对角元 ,满足

ΔP
2
k≤

( r + 1) s
2

Fr + 1, n - r - 1 (α)

( Z′Z ) kk

(18)

为了与 MLC输出的判别函数具有可比性 ,同样

对 SVM输出的概率求对数 ,有 :

gks ( x) = lnPk ( x) (19)

Δgks ( x) 2
=

5Δgks ( x)

5Pk ( x)
ΔPk ( x)

2

=
ΔPk ( x)

Pk ( x)

2

(20)

SVM估计的规则输出结果可以写为

gks ( x) ±Δgks ( x)。

其中式 (18)—式 (20)为作者自行推导。
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313　SVM和 MLC规则输出的组合方法

分类器规则输出的置信区间越大 ,意味着该规

则输出的误差越大 ,可信度也越低。利用误差大小

作为权重对物理量作加权平均是数据同化中常采

取的办法 [ 15 ]。本文根据误差大小作为权重对规则

输出作加权平均 ,以获得精度更高的规则输出。新

的规则输出为 :

gk ( x) =
gks ( x)Δgks ( x) - 2

+ gkm ( x)Δgkm ( x) - 2

Δgkm ( x) - 2 +Δgks ( x) - 2

(21)

利用新的规则输出得到新的分类结果 ,取 i =

arg max
k

[ gk ( x) ]作为像元 x的归属类别。

4　实例分析

411　试验区概况和数据获取

　　试验区位于北京市颐和园周边地区 ,该地区

地物类型包括了常见的城市用地类型 ,包括水

体、绿地、建筑、裸地和土壤 ,具有比较好的代表

性。选用的遥感图像为 2000 204 230 获取的

Landsat ETM图像 ,选取的图像大小 169 ×167像

素 ,如图 1。

图 1　研究区域影像

Fig11　 Image of study area

412　结果检验与比较

检验方法如下 : (1)通过目视解译 ,将该地区分

为水体、绿地、建筑用地、裸地、土壤等 5类土地利用。

通过野外抽样和分类后修改 ,获得该地区较为准确的

土地利用图 ,并将其作为真实分类图 (图 2 ( a)) ;

(2)根据真实分类图的结果从图像上随机选取各类

别训练样本 ,分别利用 SVM、MLC以及新的组合分类

器进行分类 ; (3)比较 SVM、MLC以及新方法的分类

精度。本研究中 SVM和 MLC的各项参数设置按照

ENV I 4. 3的默认设置。SVM核函数采用径向基函数

(Gamma值取 0. 617) ,两者不设概率阈值。

图 2 ( b)、( c)、(d)分别为MLC、SVM和新方法的

分类结果 ,表 1—表 3分别为 3种分类方法的混淆矩

阵。从整体的精度和 kappa系数上看 ,新方法有一定

程度的提升。从每一类的用户精度和生产者精度看 ,

MLC对水体、绿地和建筑用地的错分情况比较理想 ,

但漏分比较多 ,而对裸地和土壤而言 , SVM的错分情

况比较理想 ,漏分比较多。新方法的各类的用户精度

和生产者精度基本能达到或接近 MLC和 SVM中较

高的精度。进一步观察可以发现 ,新方法对分类精度

提升较大的是建筑用地和土壤的生产者精度。这是

因为 ,尽管 MLC和 SVM对两者的漏分误差差不多 ,

但是漏分的结构不一样 (MLC把大量的建筑用地分

成裸地 ,而 SVM更多地把建筑用地分成绿地 ,分成裸

地的像元较少 ;同样的 , MLC将大量的土壤分成裸

地 ,而 SVM则较多地将其分成绿地和建筑用地 ) ,这

使得错分样本集的独立性比较好 ,组合分类器能够发

挥出优势。新方法表现较差的类别 ,如水体的生产者

精度 ,从混淆矩阵中可以看到两个分类器对水体的漏

分结构比较相似 ,错分样本集的独立性较差 ,所以新

方法的提升潜力有限。

413　不同训练样本的影响

研究表明 ,相同的分类器对不同的样本有着不同

的响应 [ 16 ]
,训练样本对分类精度的影响比分类技术

对精度的影响还要大 [ 17, 18 ]。因此 ,考察不同训练样

本下新分类器的性能 ,是十分必要的。

41311　不同训练样本分布的影响

训练样本位置选择的不同往往会对分类结果造

成很大的影响 ,本研究对该区域按 1% (样本数 282)

分层随机采样 30次 ,以验证 MLC, SVM和新分类方

法对样本分布差异的稳健性。图 3表示了 30次随机

采样的 3种分类方法的 kappa系数对比。MLC, SVM

和新方法的 kappa系数的平均值分别为 0. 732, 0. 754

和 0. 763。可以看到新方法在精度上有一定程度的

提升。但是有几次实验 ,新方法分类精度提升特别微

小甚至比起 SVM的分类精度有下降 ,这是因为这几
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次实验 SVM取得了较高的分类精度 ,使得组合能够

提升的潜力有限。仔细观察可以看到 ,如果 SVM和

MLC两个分类器的精度比较接近时 ,新方法有较明

显的提升。本文定义两个参量来着重表示这个现象。

图 2　分类图像比较

( a)真实分类结果 ; ( b)MLC分类结果 ; ( c) SVM分类结果 ; ( d)新方法分类结果

Fig12　Comparison of classification images by three classifiers

( a) true land use map; ( b) classified image by using MLC; ( c) classified image by using SVM; ( d) classified image using the new method

表 1　MLC分类结果混淆矩阵

Table 1　Confusion ma tr ix of MLC

像元数
真实类别

水体 绿地 建筑用地 裸地 土壤 总计 错分误差 /%

被

分

类

别

水体

绿地

建筑用地

裸地

土壤

2026

202

127

0

0

6

12247

1072

41

323

3

454

6199

389

298

0

65

313

1080

479

0

157

109

422

2211

2035

13125

7820

1932

3311

0. 44

6. 69

20. 73

44. 10

33. 22

总计 2355 13689 7343 1937 2899

漏分误差 /% 13197 10153 15158 44124 23173

总体分类精度 84. 2% , kappa系数 0. 7675
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表 2　SVM分类结果混淆矩阵

Table 2　Confusion ma tr ix of SVM

像元数
真实类别

水体 绿地 建筑用地 裸地 土壤 总计 错分误差 /%

被

分

类

别

水体

绿地

建筑用地

裸地

土壤

2092

107

156

0

0

26

12598

886

10

169

2

759

6228

109

245

0

45

506

884

502

0

293

299

156

2151

2120

13802

8075

1159

3067

1132

8172

22187

23173

29187

总计 2355 13689 7343 1937 2899 28223

漏分误差 /% 11. 17 7. 97 15. 18 54. 36 25. 80

总体分类精度 84. 87% , kappa系数 0. 7735

表 3　新方法分类结果混淆矩阵

Table 3　Confusion ma tr ix of new cla ssif ier

像元数
真实类别

水体 绿地 建筑用地 裸地 土壤 总计 错分误差 /%

被

分

类

别

水体

绿地

建筑用地

裸地

土壤

2052

177

126

0

0

6

12510

955

14

202

3

468

6437

137

298

0

48

383

983

523

0

180

171

195

2353

2061

13383

8072

1329

3376

0. 44

6. 52

20. 26

26. 03

30. 30

总计 2355 13689 7343 1937 2899 28223

漏分误差 /% 12. 87 8. 61 12. 34 49. 25 18. 83

总体分类精度 86. 22% , kappa系数 0. 7956

定义新方法的优势度为新方法的 kappa与两个分类

器的最高 kappa之差 ,两个分类器的性能差为两个

分类器的 kappa之差的绝对值。图 4显示了新方法

的优势度与两个分类器的性能差的关系 ,可以发现 ,

新方法的精度提升与两个分类器的性能差成负相

关 ,这是因为两个分类器的性能差距越大 ,错分样

本集的独立性就越差 ,组合的提升能力也就越

有限。

图 3　不同样本分布下 3种分类器的精度比较

Fig13　Comparison of classification accuracy by three classifiers using different samp les
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图 4　新方法优势度与 SVM、MLC的性能差的关系

Fig14　Relationship between the superiority of new classifier and the disparity of SVM and MLC

图 5　不同采样比例下 3种分类器的精度比较

Fig15　Comparison of classification accuracy by three classifiers using different samp le amount

41312　不同训练样本数量的影响

样本数量的不同也会影响分类结果 ,本研究

按 0. 5%—1. 9%的比例 (样本数量从 141增加到

537)对该区域进行分层随机采样 ,以考察样本数

量对分类方法的影响。为消除样本位置分布不同

导致的差异 ,本文对每一个比例进行 10次随机采

样 ,再求取 kappa系数的平均值 ,结果如图 5。可

以看到 ,在不同的样本量下 ,新方法仍具有稳健的

优势 ,并且新方法仍然保持了 SVM对样本数量不

很敏感的特点。然而 ,实验发现当样本数量增加

至 1. 5%时 ,新方法不再具有优势。从实验结果

看 ,随着样本量的增加 ,MLC的分类结果并没有像

理论分析一样 ,有明显的提高 ,这时本文的误差分

析的准确性降低 ,从而导致新的组合分类器未能

取得好的效果。这可能是因为本文的误差分析基

于总体分布是正态的假设 ,但实际上这个假设很

有可能并不成立 ,使得对 MLC的误差估计过于

乐观。

414　与其他组合分类器的比较

对不同分类器的规则输出进行融合 ,在模式识

别领域被称为测量级结合。测量级结合有很多种

方式 ,一般认为 ,和式规则具有较强的鲁棒性 [ 19 ]
,因

此得到广泛应用。所谓和式规则指平均各分类器

的后验概率估计 ,然后根据平均的后验概率 ,确定

待分类模式的最终类别。即

Pk ( x) =
Pks ( x) + Pkm ( x)

2
(22)

式中 , Pks ( x) , Pkm ( x)和 Pk ( x)分别表示 SVM ,MLC

及和式规则组合分类器的后验概率输出。取 i =

arg max
k

[ Pk ( x) ]作为像元 x的归属类别。同样地 ,

本文通过对该区域按 1%分层随机采样 30次 ,比较

和式规则与新方法的分类精度 ,图 6表示了两种方

法的比较结果。可以看到 ,大多数情况下 ,新方法

要略优于和式规则。
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图 6　不同样本分布下两种分类器的精度比较

Fig16　Comparison of classification accuracy by two classifiers using different samp les

5　结论和讨论

对多个分类器进行误差分析 ,可以有针对性的

对不同数据选择不同的分类器 ,充分挖掘组合分类

器的潜力。本文提出的误差估计方法基于经典统

计理论 ,充分利用样本分布的信息 ,结合 SVM和

MLC在每个像元上的规则输出及其误差信息 ,分类

实验证实了该方法的优越性。分类实验通过考察

在不同样本分布和样本数量下 ,新方法和单一分类

器的分类精度比较 ,证实了新的组合分类器具有稳

健的优势。

但是本文对分类方法的误差分析还不够全面 ,

至少还存在以下问题需要完善 :

(1)对于 MLC分类方法 ,只分析了样本均值的

扰动对规则输出的影响 ,忽略了样本方差的扰动的

影响 ;

(2)对于 SVM分类方法 ,忽略了 SVM二类分

类器本身的误差 ;

(3)由于实际的总体也可能不服从正态分布 ,

导致基于经典统计理论的误差分析可能会对 MLC

误差的估计过于乐观。

本文尝试从理论上探讨 SVM和 MLC的误差 ,

给出定量表述 ,并以此为根据将两种分类器组合。

尽管还存在诸多不足 ,但是显示了基于误差分析的

组合分类器在遥感图像分类上的应用潜力。
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Study on Com b ined C la ssif ier Ba sed on Error Ana lysis

CHEN Xue2hong, CHEN J in, YANG W ei, ZHU Kai
( S tate Key Laboratory of Earth Surface Processes and Resource Ecology, B eijing N orm al U niversity, B eijing　100875, China)

Abstract:　Remote sensing is widely used in mapp ing land use / land cover types and monitoring land use / land cover

changes from regional to global scale. Supervised classification method is a powerful tool in extracting land cover and land

use information from remotely sensed images. A lthough many supervised classification method have been developed in

machine learning field, there are not a universal best perform ing method yet. That is, different kinds of classification

methods have their own advantages and defects. This phenomenon is called selective superiority. It is necessary to exp lore

a method that can integrate advantages of different classifiers and avoid their weakness. Combining classifiers p roperly may

imp rove classification accuracy, because different classifiers may have different m istake sets. Combined classifiers have

been studied widely in machine learning field; however, it was seldom studied in remote sensing image classification. This

paper p roposed one type of combined classifier based on error analysis, which incorporates the rule outputs of maximum

likelihood classification (MLC) and support vector machine ( SVM) , to achieve higher classification accuracy.

MLC is the most widely used classification method in computer p rocessing of remotely sensed images. It is based on

classical statistical theory and has solid p robability meanings. However, the classified accuracy of this method would be

affected seriously if the training samp le distribution does not follow normal distribution. SVM is a newly developed

classifier, which is based on statistical learning theory. SVM is robust for small samp le, and it has shown a good

performance in many studies. However, the original SVM classifier is a binary classifier, which needs to be extended to a

multi2class classifier through extra works. How to effectively extend binary SVM to multi2class classification is still an on2
going research issue and it p robably affect the performance of SVM. The new method p roposed in this paper first estimates

the errors of two classifiers, which are denoted by the confidence intervals of rule outputs, then combines their rule outputs

with weights depending on the confidence intervals, and finally acquires a more accurate rule output. Classification

experiments were conducted on case study area ( Summer Palace area in Beijing) . Classification accuracies of the

combined classifier and two single classifiers were compared with different samp le distribution and different samp le

amount. And the results demonstrated that the new combined classifier can acquire a higher accuracy than other two

classifiers. The results also revealed that combined classifier perform s better when two classifiers are more independent.

Another compared experiment was done between new combined classifier and p revious combined classifier by averaging,

and result also showed that new method had better performance. However, there are still some defects in the new method.

Firstly, error analysis is not comp letely finished for the two classifiers; secondly, error analysis based on classical

statistical theory would be too op tim istic for MLC. A lthough there are some disadvantages in the new combined classifier

based on error analysis, it still has shown p rom ising potential in remotely sensed image classification.

Key　words:　combined classifier; error analysis; confidence interval; land use / land cover; remote sensing


