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遥感土地覆盖类型识别的自组织

神经树模型

蔡煌东 李 伟 许伟杰
(中国科学 院上 海冶金研究所 上 海 2 0 0 0 , O)

摘 要 本文提出遥感土地类型识别的自组织神经树模型
,

并选取一组标样作为研究对象
。

在所选例子 中预测效率较高
,

结果表明
,

该方法性能良好
,

可望成为遥感土地覆盖类型识别的

有效手段
。

关键词 遥感 上地覆盖类型
,

人工神经网络
,

自组织神经树模型

1 前言

遥感是根据不同的地物对电磁波束有不同的响应这一原理
,

来识别土地覆盖类型 的
.

这种识别分类的工作量很大
,

常需借助于电子计算机来完成
。

然而要电子计算机来识别

图像
,

必须有相应的数学模型
。

人工神经网络 ( A N N ) 是 80 年代中期迅速兴起的一门非线胜科学
,

它在模式识别
、

数据处理及自动化控制等领域已得到了初步应用
,

取得了很好的效果 t ,
,

” 。

以往遥感图像的识别都是采用统计方法或模糊数学的方法
,

本文运用自组织神经树

进 行了遥感土地类型识别的研究
。

2 人工神经网络— 自组织神经树模型

1 9 9 3 年
, T ao iL 等提 出了自组织神经树网络

。

它是一个多层树状网络 (图 l) 第一

图 1 典型神经树网络

F 19
.

1 A t y p i c a l n e u r a l t r e e a r e h i r e c t u r e

层为树根节点
,

以下诸层均为输出节点
。

每个输

人节点与所有神经树的节点 (神经元 )通过权 w 相

联系
,

实现对输人信号的非线性 降维映射
。

映射

中保持拓扑不变性
,

即把拓扑意义下相似的输入

映射到相同子树的节点上
。

自组织神经树目前已

被应用于模式识别
、

图像压缩
、

语音处理等问题

中
,

取得了优于传统方法的效果
`3 , 。

自组织神经树在能被用来进行正确分类之前

需要经过一个学习过程
,

这是一种无教师指导的
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学习
,

网络权根据输人的训练样本进行自适应
、

自组织
、

依次收敛到某个 (或几个 )子树
,

即

收敛到样本空间内需划分的子集的中心
。

经过训练后
,

神经树具有了对学习样本的记忆
、

联想的能力
。

神 经 树 的学习算法 本文选择 O S S u [ , , ,

( O r d e r e d s e a r c h s u b t r e e u p d a t e
) 算法如

下 :

设样本特征数 (输 人节点个数 )为 N
,

神经树的节点数 (不含树根 )为 K
,

深度 (深度~

网络层数 一 l) 为 D 尸 。

s t e p l : 随机给定网 络初始权

0 < W 、 ,

< l
,

i 一 0
,

I
,

…
, N 一 l ; j 一 0

,

1
,

…
, K 一 1

S t e p Z : 赋当前层数 L 。 。 一 1

st e p 3 : 输 人一个新样本

x 一 [ x 。 , x ,

…
, x 、 一 1

]
了

从第 1 层逐层迭代
,

寻找 x 到当前层的最近节点 产
,

(初始
: 夕

*

为树根节点 )
。

F O R 夜一 1 T O L e o D O

夕〔 M E
, *

( ` ) ; M E , *

( t ) 为节点

st 叩 4 : 调整网 络权

d , ( t ) 一 刃 (
x ` 一 W ` , ( t ) )

, ,

d , *

( t ) 一 m i n
{d s ( t ) }

,

j
*

的所有子树节点
。

W 、 ,( t 十 l ) 一 w i l

( t ) 一 a ( t ) (
x ` 一 砰 ` , ( t ) )

,

夕〔 N E , *

( : )

W ` ,

(
` 十 l ) ~ W

` , ( t )
,

夕必N E , *

( t )

其中 i 一 。 , 1 ,

…
,

N 一 ;1 0 < a( 日 < l 是增益函数
,

随时间递减 ; N 尽*( )t 为节点 夕
*

的所有子树节点 (包括 j
*

)
。

5 t e p s : 转 S t e p 3。

当所有样本输人一遍后
,

满足 L 。 。 一 D 尸
,

学习结束
,

否则 乙 。 。 ~ L 。 。
+ 1 ,

进人下一

轮学习
。

有关算法的详细性质和特点可参阅 [ 3〕
。

具体应用神经树进行分类判别时
,

一般层数不超过 3 (已足够 )
,

最低一层节点数为类

别数的 1 至 2 倍
,

节点类别按所属样本 较多的类别而定
。

3 自组织神经树应用于遥感土地覆盖类型识别

文献 〔4] 报道了我国东北凉水林场若干个样点的遥感图像的有关数据
。

将这些样本

以较小的分类单位依次分为 5 类
:
第 1 类

: 公路 ; 第 2 类
:
村庄农田 ;第 3 类

: 红松为主

针叶林 ;第 4 类
: 阔

、

针混交林 ;第 , 类 : 白桦林
。

选取其中 40 个样点作为神经树的
“

学习
”

教材
,

以其特征变量 ( M ss 4 ,

M ss s ,

M ss 6 ,

M S S 7 ) 作为输人
。

神经树为 2层 , 节点 ( 0一 4 )结构 (图 2 )
。

经过学习神
,

经树能较为正

确地划分这些样本
。 l 节点代表第 1 类 ; 4 节点代表第 2 类 : 0节点代表第 3 类 ; 2 节点

代表第 4 类
,

建立了遥感图像与土地覆盖类型之间的复杂对应关系 (表 1 )
。
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表 l

T a 卜l e l

4 。 个学习样本
4 0 T r a 云。 益. 9 s a 口 p le 。

{{{
一

………
一

…
...

节点位置 类 别

lll 333 3 888 l 777 } 000

lll 444 3 666 l 888 000

lll 333 3 666 l 888 000

lll 333 3 777 l 666 000

lll 222 3 777 l 666 000

lll 333 3 444 l 555 000

111 222 3 222 l 666 。
}}}

lll 222 4 222 2 lll 222

lll 222 4 555 2 222 222

lll 333 4 222 2 222 222

lll 222 4 222 2 lll 222

lll 333 4 333 l 999 222

lll 222 4 lll 2000 222

lll 333 4 777 2 333 222

111333 4 000 2 lll 222

lll 333 4 222 2 222 222

111 222 4 222 2 222 222

lll 333 4 333 2 111 222

lll 333 4 lll 2 222 222

lll 222 4 444 2 222 222

lll 333 3 777 1999

: ……111333 4 555 2 33333

为了考验所建立的模型
,

将未参加训练的 3 个样点作为
“

未知
”

样本
,

由已掌握了知识

信息的神经树对其进行识别
,

按其最近距离输出节点 (即最大相似点 ) 的类别决定其类

别
。

由表 2 可见
,

识别结果与实际情况一致
。
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图 2 分类结果

R e s u l t s o f C l a s s f i e a t io n

4

第 2 类共2
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第
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表 2 3 个待判样本

T a b l e 2 3 “
U n k n o 货矿

, 一 a . p l e -

XXX 222 X 333 X 444
最近输 出
节点位置

本研究中
,

作者已用 C 语言在 A S T / P P 4 微机上 ( U N IX 操作系统上实现了自组织

神经树程序 )
,

计算上述的样本集
,

用去机时 8 秒
,

可见速度较快
。

4 结论

( l) 神经树模型的识别能力
。
自组织神经树模型以其高度的非线性分类

、

识 别能力
,

比较适合于遥感土地覆盖类型识别这一类非线性多因子判别问题
。

本研究中
,

分类效果

较好
,

且对 3 个
“

未知
”

样本的预测均正确
。

( 2 ) 神经树模型的容错能力
。

神经树模型中
,

知识信息分布存储于各个单元中
,

个别

输人信号误差变大不会引起识别错误
,

即用一个不完整的或模糊的信息
,

神经树可联想出

存贮在记忆中的某个完整
、

清晰的图像来
。

因此
,

不失一般性
,

本研究中将每个未知样本

的第 2 个输人信号 (
x Z

) 各增加 1
,

作为
“

构造样本
”

进行了识别
,

它们与原来样本的识别

结果比较见表 3。

( 3 ) 神经树模型的学习
、

识别速度
。
自组织神经树在进行训练

、

识别时仅需作少量的

表 3 个别输人信号误差变大对网络性能的影响

T a b l e 3 I n fl u e o e e o n t h
e p e r f o r m 趁 n e e o f t h e n e t w o r k b y t h e i n e r e ” i n `

o f e r r o r o f i n d i , i d u a l i n p u t s i g n a l

* 最近输出节点位置
* 预测类别 最近输出节点位置 预侧类别

*

为构造样本
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加法和乘法
,

因此学习
、

识别速度快
。

( 4 ) 促进图像 目视判读与电子计算饥自动识别相结合
。

众所周知
,

遥感图像识别
,

目

前分目视判读与自动识别两种
。

图像 目视判读能发挥人的主观经验
,

但
一

速度慢
,

重复性

差
。

图像自动识别
,

由于通过电子计算机辅助
,

速度快
,

重复性好
,

但在判读中没能充分利

用人的主观经验
。

因此在图像识别中
,

就形成两种学术观点
。

作者认为两种观点各有所

长
,

不可偏废
,

本文为两种长处结合揭开了良好的前景
。

神经树方法的提 出
,

使识别可以

通过电子计算机辅助实现 自动化
,

而作为训练素材的样本则可来源于图像 目视判读
,

这样

不但省力和节约经费
,

而且从中发挥了人的主观经验
,

使判读识别过程更简化
,

更精确
,

具

有快速识别精度高的优点
。
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