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多类别遥感图像的复合分类方法
*
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(中国科技大学信 息中心 合肥 2 3 0 0 2 7 )

摘 要 多类另lJ识别对于遥感图像分类的实用化具有重大意义
。

本文提出一种由多层神经网

络与无监督分类相结合的复合分类方法
。
第一步用多层网络对几个大类进行有监督分类

,
第

二步将 网络输出作为无监督分类的输人
,
对遥感图像进行细分

,

使得可识别的类别数从原来的

10 类提高到 30 类
。

对 sP O T 遥感图像识别的结果表明
,

该算法能适应多类别识别任务的要求
。
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1 引言

遥感图像数据类别多
,

要实现遥感数据识别的实用化
,

必须解决多类别分类问题并满

足相应的精度要求
。

因此
,

研究多类别遥感图像的分类方法具有十分重要的意义
。

统计模式识别方法一般可以分为有监督和无监督两大类
。

有监督分类方法需要 已知

类别的训练模式样本集
,

统计或学 习获得每一样本的特征
,

最后按某一判别函数进行分

类
。

如多层神经网络 B P 算法就是一 种典型的有监分类算法
,

它将先验知识融于网 络学

习之中
,

加 以最大限度地利用
,

适应性好
,

在类别数少的情况下能够得到相当高的精度
,

但

是识别对象种类多时
,

随着网络规模的扩大
,

网络收敛缓慢而不稳定
,

且达不到要求的识

别精度
〔̀

,

” 。

无监督分类是按照各样本间
“

距离
”

远近的程度
,

按物以类聚原则进行分 类
,

它不需要样本集的先验知识
,

代价小
。

如 K 一

M E A N s 算法与 IS O D A T A 算法
,

它们采用

动态聚类
,

首先选取初始类别中心
,

然后根据某一聚类准则使各样本向相应中心聚类
,

形

成新的类别中心
,

反复迭代
,

直至误差满足要求为止
〔3] 。

一般说来
,

无监分类精度比有监

分类低
,

而且在类别中心数较大时
,

迭代次数增多
,

速度慢
。

因此
,

如何有效地使用有监和无监分类方法
,

提高分类精度
,

且又要保证一定的速度
,

是一个值得探索的问题
。

本文讨论了一种针对多类别结合神经网络及无监督分类 算 法
,

形成分步判决的复合分类方法
。

2 复合分类方法原理

一些传统的无监分类法简单
,

速度快
,

但在处理数据量大
、

类别数多和含混度高的遥

感图像识别间题时
,

不能取得满意效果
。

* 本文为国家自然科学基金资助项目
。
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多层网络实际上实现了输人空间到输出空间的映射
,

每一次映射
,

都使新的模式空间

更易划分
。

在类别数较少时
,

其效果是明显的
。
当数据对象是类别数多

、

含混度高的遥感

图像时
,

因为判决平面的增多及类别边界的复杂程度增加
,

给划分平面的确定带来困难
,

导致网络学 习缓慢
,

难以稳定
,

无法实现理想的非线性划分
。

对 以上两种方法取长补短
,

我们提出一种复合分类方法
。
该方法第一级采用神经网

络有监分类法
,

第二级采用 K 一

M E A N S 无监分类法
。

复合分类算法具体步骤 如 下
:

1
.

对遥感图像数据
,

用多层网络进行几个大类的有监训练
。

2
.

对整幅图像进行判决分类
。

3
.

对每一大类
,

用网络的输出作为无监分类的输人
,

进行无监督细分
。

上述就是整个算法的中心思想
,

在实验中
,

它可以实现 30 类的遥感模式识别
。

B P 模型是众所周知的多层神经网络模型
,

网络由多层神经元节点集合组成
,

每一层

节点输出是下一层节点的输人
,

这些输出值由于连接权不同而被放大
,

衰减或抑制
。

这个

算法的学习过程由正向和反向传播组成
,

正向传播中
,

输人信息从输人层经隐单元层逐层

处理
,

传向输出层
,

在误差的反向传播中
,

采用梯度下降法
,

通过修改各神经元间的连接权

值去极小化整个训练集上的误差
。

节点 j 的输人为

, 。 t , 一 艺留 、 50 `

其中 O `是上一层节点 i 的输出
。

节点 i 的输出为

o, ~
一1 ,

e
却 {一 (

, e z , 一 o , ) }

色称为闭值或门限
。

设有 N 个输入样本 ( X , , Y * )
,

对某输人 X * ,

参考信号为 入
,

网络实际输出为 入
,

算

祛如下
:

( l) 设置权值和闭值为非零随机小量
。

( 2 ) 对输人样本
,

计算 o `* , , e t ; * 和 y * 。

( 3 ) 计算 占̀ 的值
。

1 1为输出节点 占̀ 一 夕
;

( l 一 夕
`

) (夕, 一 夕、 )

11 1为隐含层节点 。 ; 一 。 ;
( l 一 。 `

) 艺 ; ,留* 、

走

( 4 ) 权值调整

留 ` , ( t ) 一 留、 , (
t 一 l ) 十 : 占、 O ;

十 。 么。 、 s (
t 一 1 )

( 5) 重复 ( 2 )至 ( 5 )
,

直至误差满足要求
。

B P 模型是一个很有效的算法
,

许多问题可由它来解决
,

但它亦存在一些问题
,

如学习

速度慢
,

在处理对象含混度高
、

类别多时尤为突出
。

K 一
M E A N S 是基于欧氏距离的动态聚类算法

,

它通过反复计算各样本点到类别中心

的欧氏距离
,

反复调整类别中心
。
该算法可分为以下几步 :

( l ) 选初始类别中心 Z ,

( l )
,

…
, Z * ( l )

。

( 2) 择近分类
。

样本 X
,

所属类别由下式决宁
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如果

{IX
。

一 Z , (。 ) !l < .IX
。

一 Z ;
(。 ) l}

滚~ l , 2 ,

… 及
,

i 笋 i

则 X
。

属于第 夕类 : X
,

〔 凡
。

( 3 ) 计算新中心

z ;

( m 十 l ) 一 生
N 矛
艺

’

弋
X .

〔 5 1(硬)

( 4 ) 中
J

合稳定
,

则算法结束
,

否则返回 ( 2 )
。

3 对遥感图像的分类试验

原始图像如图版 I 图 1 所示
,

它是 1 9 91 年 6 月 24 日里斯本地区和泰吉河流域遥感

图像
,

尺寸 25 6 x 2 5 6
,

有 6 个波段
,

地面实况数据分 10 类
。

复合分类法中第一级采用 B P

模型
,

网络有单隐含层
,

从输人到输出各层节点数分别为
: 6 ,

20
, 1 0 ,

抽取 1 0 0。 个样本点

训练
,

平均正确率为 93
.

6外
。

十大类训练精度与各类判决样本数如 表 1 ,

图版 I 图 2 为

0J 类判决结果三色图
,

图中每一类被赋予一种颜色
。

表 1 B P 网络对 10 类别的训练与判决结果

T
a b l e 1 T r a i n i o g a n d e l a s s i f y i n g r e : u l t w i t h B P n e t w

o r k f o r 1 0 o l a s s e s

止);一型一…二…止…二 l
es
牛…共一卜

下
牛卜井

-

卜
二
牛卜今{斗

l{)兰)士l里竺至兰1二二卜了兰…二竺一 {=奖, 卜
一

牛, 卜宾牛卜
一

摆了 {拼下卜共)丁 {誉判决样本数 {
4 3 57

}
’ 0匕 3 7

}
`。 6吕 u } ’ U了 4 ! 斗了 u u }

,刊 b

l
艺 o U石

l
乃 6 ` U

}
` , , `

}

对各类分别进行 K 一

M E A N S 聚类
,

由于不 同地物对不同波段反射率不同
,

有些地物

对某些波段很敏感
,

而在别的波段上混杂度高
。

因此在某一类的识别过程中
,

一些波段的

存在是多余的
,

并不能提高分类精度
,

而且 可能有害
,

所以有必要对不同类别的分类选取

不同的波段
,

摒弃不必要的波段
。
降低特征维数

,

还可以减少计算量
,

从而节省时间和费

用
。

在实验中
,

把每一大类 6 个波段 中的 3 个波段经灰度拉伸后作为红
、

绿
、

蓝三色的输

人
,

经彩色显示 目视判读比较这些波段对该类的敏感程度
,

最后各类细分选取波段与每类

细分类别数如表 2 。

图版 I 图 3 为 30 子类的分类结果图
。

表 2 各类子类别数及选取的波段

T a b l e 2 S u b
· 。 l a s s n u m b e r s a n d s

el
e e * e d b a n d s f o r e a 。卜 e l a s 。

类 别

子类别数

选取波段数 钊月月洲月州洲川翻龙
图版 I 图 2 中第三类 (绿色

,

代表水 )细分后成 3 个子类见图版 l 图 3 ,

图版 I 图 4 为

原始图像 4
,

5 , 6 波段中第三类样本经灰度拉伸后的三色图
,

计算各子类 4 , 5 ,

6 波段的均
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值和方差
,

再从原图上用目视判读的办法选取一些样本点
,

计算其 4 , 5
,

6 波段的均值和方

差
,

如表 3 ,

二者进行比较
,

计算结果一致
,

这说明复合分类方 法是可靠的
。

我们在 v A x 8 7 0 0 小型机上迸行试脸
,

复合算法运算 16
.

05 分钟
,

完成网络的训练
、

识

别以及无监聚类
。

同时我们直接 用无监聚类 K 一

M E A N S 方法进行聚类
,

选取 30 个样本

作为初始中心点
,

对同阵的数据进行处理
。

定义

D ( i ) 一 !12
`
( m 一 1 ) 一 Z `

( m ) 1}
,

i 一 l , 2 ,

…
,

反

如果

D ( i ) 簇 T
,

i 一 l
,

2 ,

…
,

及

T 为设定的闽值

算法结束
。
当 T ~ 0 时

,

经过 20 小时的运算迭代仍未稳定
。

当 T ~ 0
.

0 01 时
,

运算

44
.

2 6 分钟
,

最后得到 19 类
,

从分类结果图来看
,

质量低于复合分类方法
。

因此
,

复合分类

方法无论在速度上
,

还是在分类效果上
,

都是相当优越的
。

表 3 第三类各子类均值
、

方差与抽样样本均值和方差比较

T
a b l e 3 M

e a n . a n d , a r i a n o e . o f
一 u卜 d

a二 i n cl 二
5 3 e o m p a r e d 份 i* h t h o s e o f

s a 口 p l e s

子 类

…二道矍立…墨墨耸…
卜二三竺竺竺兰二竺兰

一

}一兰兰竺竺竺竺
-

{
}

` 3
·

4 5 , 9
·

“ o , 5
·

2 5
}

’ 3
·

6 9 , 9
·

4 9 , 5
·

2 9
{

各子类方差 抽样样本方差

l
。

3 0 4 , 1
.

16 3 9

2
。

0 24 9 1
.

0 3 4 9

l
。

4 3 45 1
.

3 6 6,

4 结论

本文提出的分级复合分类方法
,

结合了多层神经网络和无监分类算法
。

第一级遥感

图像数据经多层神经网络分为几个大类
,

输出作为第二级无监分类的输人
,

不需要使用繁

琐的无监分类算法
。 这样

,

整个算法并不复杂
,

它避免了多层网络在识别对象类别多时学

习慢
,

不易收敛的缺点
,

又使得每一大类进行无监聚类时迭代次数远远小于针对整幅图像

使用无监聚类的迭代次数
,

而且能保证一定的精度
,

在多类别遥感图像识别中是行之有效

的
。

参 考 文 献

〔 l 」 焦李成
.

神经 网络系统理论
.

西安 : 西安电子科技大学出版社
, 19 9 .0

[ 2 」 包约翰
.

自适应模式识别与神经网络
.

北京 : 科学 出版社
, 1 9 9.2

〔 3] 刘政凯
.

计算机数字图像处理技术
.

安徽科学技术 出版社
, 1 991

.



3 0 2 环 境 遥 感 第 10 卷

A M i x e d C la s s i f i c a t i o n M e
th

o d f ro M u l t i c a t e g ro y

R e m o t e ly
· s e n s e d I m a g e R e e o g n i t i o n

J i n W e n ii L i u Z h e n g ka i

( l o f o r m a r i o , P r o c 。 , , i o g C 。 , r o r ,

U n i ,
.

o f S c `
.

& T e c人
.

o f C h i o a
)

A b s t r a e t M u l t i e a t e g o r y r e c o g i n i t i o n 15 v e r
y im p o r t a n t t o p r a e t i c a l i t y o f r e m o t e l y -

s e n s e d i m a g e c l
a s s i f i c a t i o n

.

T h i s p a p e r h a s P r e s e n t e d a m i x e d e l a s s i f i c a t i o n m e t h o d

i n t e g r a t i n g m u l t i
一 l a y e r n e u r o z一 n e t w o r k a n d u n s u P e r v i s e d c l a s s i f i c a t i o n a l g o r i t h m

.

A t

t h e f i r s t s t e P
, a m u l t i一 l a y e r n e u r o n n e t w o r k 15 u s e d a n d t h e r e s u l t s e r v e s a s i n P u r

f o r t h e u n s u P e r v i s e d c l a s s i f i c a t i o n a t t h e s e c o n d s t e P
.

T h e n u m b e r o f P a t t e r n s t h a t

e a n b e r e c o g n i
z e d 15 i n e r e a s e d f r o m 1 0 t o 3 0

.

A P P l y i n g t h i s a l g o r i t h m t o S P O T

r e m o t e l y
一 s e n s e d i m a g e r e c o g n i t i o n s h o w s i t c a n a d a p t t h e r e q u i r y o f m u l t i c a t e g o r y

r e c o g n l t l o n
·

K
e y w o r d , M i x e d e l a s s i f i e a t i o n m e t h o d

,

M
u l t i

一 l a y e r n e u r o n n e r w o r k
,

S u p e r v i s e d

c l a s s i f i e a t i o n ,

U n s u P e r v i s e d e l a s s i f i e a t i o n


