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一种适用于多类别遥感图象分类的新方法

—
复合神经网络分类方法

*

李厚强 王宜主 刘政凯
(中国科技大学信息处理中心 合肥 23 00 27 )

摘 要 该文提出一种由多层神经网络与自组织神经网络相结合进行多类别遥感图象分类的复合神经网络分

类方法
。

第 l 步将训练样本按其统计特征分成若干组
,

用不同组别的训练样本分别训练 B P 网络
。

第 2 步将这

些训练好的 B P 网络并联构成有监督分类器
,

对遥感图象进行有监督分类
。

第 3 步用 B P 网络的分类结果对

K ho on en 网络进行 自组织训练
,

用训练好的 K o ll o ne
n
网络构造无监督分类器

,

对遥感图象进行细分
。

通过对

S PO T 遥感图象的分类实验表明
,

该方法对多类别遥感图象很适用
,

能显著提高分类的数 目和精度
,

对一幅

S PO T 遥感图象进行的分类实验
,

结果可分类别数高达 48 类
,

对其 16 大类的有监督分类的精度 可达 91
.

6%
。

关键词 有监督分类
,

无监督分类
,

B P 网络
,

oK ho ne n 网络

引 言

遥感技术是 当前人类研究地球资源环境的一种

有力的技术手段
。

在遥感技术的研究 中
,

遥感 图象

的模式 识别是一个重要方向
。

遥感 图象 数据 类别

多
,

含混度大
,

如何解决多类别分类识别并满足一定

的精度
,

是遥感 图象研究中的一个关键问题
,

具有十

分重要的意义川
。

遥感 图象分类方法可分为有监督分类和无监督

分类两类 2[J
。

一般来说
,

无监督分类方法简单
,

不需

要待分类别的先验知识
,

但其判别精度较差
,

尤其在

待分类别数 目较多的情况下更是如此
。

有监督分类

精度较高
,

但需要训练样本进行训练
,

对缺乏先验知

识的待分类别则无能为力
。

传统的遥感 图象分类方法一般基于地物光谱

的平 均量
,

应 用统计模式识别方法 (如有监督分类

中 的 最 大 似然 比分 类 方 法
,

无 监 督 分 类 中 的

K M E A N S
、

IS O D A T A 方 法等 ) 对象 元进 行逐 点判

识
。

但是遥感图象的识别并不是基于某一参数
、

通

过简单的数学模型所能解决的
,

传 统的模式识别方

法具有许多难 以 克服的 困难
:

运算 量太大
,

难 以获

得合适的分类特 征
,

无法获知各类的先验概率和概

率分布函数的形式
,

难 以形成复杂 的判别函数和分

割界面等等 3[]
。

人工神经 网络是人脑的某 种抽象
、

简化与模拟
,

由大量处理 单元广泛互联而成
,

是一

个具有高度非线性 的超大规模动力系统
,

其处理能

力来 自于整个网络 的非线性
,

容错能力强
,

有 良好

的鲁棒性和 自适应性 l4]
。

由神经网络构成 的分类器

是非参数 的
,

对模 式隐含的概率分布 函数形状的假

定前提要求 比传统的分类方法弱得多
,

适于处理一

些环境信 息十分复杂
、

背景知识不 清楚
、

推理规则

不 明确的问题
,

这些特点对于处理 多类别遥感图象

特别适用 3[]
。

因此
,

如何使用人工神经 网络方法
,

将 有监 督

分类和无监督分类结合起来
,

既提高可分类别数 目

又确保一定的分类精度是一个值得探索的问题
。

针

对多类别遥感图象 的特点
,

提 出了一种复合神经 网

络分类方法
,

利用 B P 网络和 K o h o
en

n 网络分别构

造有监督分类器和无监督分类器
,

逐步地实现多类

别遥感 图象的分类
。

2 复合神经网络分类方法原理

多层神经网络 由多层神经元节点组成
,

每一层

节点的输出是下一层节点的输人
,

这些输 出值 由于
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连接权不同而被放大
、

衰减或抑制
。

多层神经网络

的学习算法采用 B P 算法
,

B P 算法的学习过程 由正

向传播和反向传播组成
。

在正 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 a[]
。

节点 j 的输人为乓

乓一 艺叽o
,

( ` )

其中 O
`

是上一层节点 i 的输出
,

叽是连接节点 i至节

点 j 的权值
。

节点 j 的输出为
:

:
不子

了

刁 (2)

乓称为阂值或门限
。

B P 算法的具体步骤如下所示
:

l) 初始化权值和阂值为非零随机小量
。

2) 提供连续的输人 向量 x0
,

xl
,

…
,

`
_ .

和所

期望的输出 0t
,

汽
, · ’ · ,

与
一 }

。

3) 逐级计算输出值
,

令最后输出为 O
。 ,

口
1 ,

…
,

O材一

若干组
,

每组中所包含的类别可以重复
。

例如
,

待分

类别有 8 类
,

可将其分成 A
,

B
,

C 3组
,

A 组包含 1
,

2
,

3
,

4
,

5
,

6 类
,

B 组包含 5
,

6
,

7
,

8 类
,

C 组包含 l
,

2
,

7
,

8类
。

根据每组所包含的类别数设计相应 B P 网络

的各层节点
,

用每个组别的训练样本训练其对应的

B P 网络
。

将训练好的 B P 网络并联
,

构造有监督分

类器
。

图 1是 由 3个 B P 网络并联构成的分类器的示

意图
。

其 中
,

选择开关的作用是将待分类别按统计

特征归人相应组别
,

A
,

B
,

C 3 个网络是用所属组别

的训练样本训练好的 B P 网络
,

判决器根据 A
,

B
,

C

3个网络的输出结果最终判决未知象元属于哪一类
。

,

_ _
}选

杏继月竺
}升
l 关

缨绮」
判

{
。 别

B 网络 卜一月 决 卜一一一

C 网络

4) 调整权值
:

叽(` + l ) 一 叽(t) + 。4 0
,
+ a( 叽( t) 一 嗽 (` 一 l )) ( 3)

其中
,

口 ,

是节点 i 的输出
,

4是节点 j 的误差
,

若 j 是

输出节点
,

则

4
一
o,( 卜 o,) (毛一 印 (4 )

若 j是隐含节点
,

则

4
一

叨
一
妇艺氏呱 ( 5)

气为非输出节点 j 的输出
。

5) 返回 2) 重复之
,

直至误差满足要求
。

多层神经网络 B P 算法是一种典型的有监督分

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
。

多层神经网络实际上实现

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
,

它能形成非常复杂的非线性判决函数
,

其复

杂程度超过传统的有监 督分类方法
,

如最大似然 比

分类
,

最小距离分类等
。

但 当待分类别数 目很多时
,

因为判决平面 的增多 以及类别边 界的复杂程度增

加
,

给判决 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 l[]
。

为了提高多层神经网络分类器对多类别数据的

分类精度
,

我们提出用若干 B P 网络并联构造有监督

分类器
。

根据待分类别的统计特征将训练样本分成

图 1 B P网络并联结构的分类器

R g
.

l B P n e

wt
o kr e las s

iif
e r o

f P a几 11e l s t n lc tu er

选择开关的设计可有几种方法
:

其一
,

可以通过

分析训练样本各个波段的直方图
,

设置多个灰度闭

值
,

将训练样本分成几大组
。

这种方法简单
,

对于直

方 图特征明显的遥感图象 比较有效
。

其二
,

可以采

用无监督分类的方法 (如 K M E ANS 分类方法 )根据

训练样本的光谱统计特性
,

将训练样本分成几组 51[
。

这种方法复杂一些
,

但适应性强
,

对直方图特征不明

显的遥感图象也适用
。

通过选择开关将训练样本分成几大组
,

每组所

包含的类别数较少
,

这既有利于 B P 网络的训练又可

以提高分类的精度
,

但 当待分类别 的先验知识无法

获得时
,

这种方法就不适用了
。

对于缺乏先验知识

的类别
,

可使用无监督分类的方法进行识别
。

oK h o ne n 网络是 T
.

oK h o ne n 提 出的一种 自组

织神经网络模型
。

它能产生类似于大脑活动方式的

自组织特征 映射
。

K O h o ne n 网络采用 自组织学习方

式
,

通过调整权值产生矢量量化器
,

使得每个输 出单

元对应于输人信号模式 的某一范畴
,

并具有拓扑特

征保持 的性质
。

用 oK h o ne n 网络作分类器
,

不需要

待分类别的先验知 识
,

其通过 自组织特征映射就能

达到分类的 目的 4[]
。

K o h o ne n 网络是一个双层网络
,

输人层仅起馈

人信号的作用
,

输出层是按二维栅格排列的输 出节

点
。

网络的运行过程如下
:

l) 初始化 N个输人节点到 M 个输出节点的权

值及设置初始邻域的大小
。

2) 馈给网络输人信号
。
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3) 找响应节点
:

计算距离 弓

峨一

艺〔以。 一 叽(t) ( 6 )

选择 j
’

作为当前响应节点
,

这里弓为最小
,

j =

!
,

2
,

…
,

材 {

4) 对节点 j
’

及其邻域内所有的节点修正权值
:

叽(` + l ) =

叮 )t + 冲()t (再( )t 一
叱( )t ) ( 7 )

5) 返回 2) 直至误差满足要求
。

基于 以上分析与说明
,

我们提出一种复合神经

网络分类方法
:

l) 根据遥感图象的统计特征
,

将训练样本分为

若干组
,

构造相应的 B P 网络
,

用 B P算法进行有监督

训练
。

2 ) 用训练好的 B P 网络并联构造有监督分类

器
,

对遥感图象进行分类
。

3) 用有监督分类的结果 对 K o h o ne n 网络进行

自组织训练
,

用训练好的网络构造无监督分类器
,

对

遥感 图象进行细分
。

在实验中
,

它可 以实现 48 类 的遥感图象模式识

别
,

其中有监督分类的精度可达 91
.

6%
。

3 对遥感图象的分类实验

原始图象如图版 I 图 2 所示
,

它是 19 91 年 6 月

24 日里斯 本地 区和泰吉河流域遥感 图象
,

象元 为

25 6 x 25 6
,

有 6 个波段和一个训练样本集
,

含训练样

本 8 0 4 7 个
,

这些训练样本是从地面实况数据中抽取

出来的
,

地面实况数据分 16 大类
。

复合分类法 中第 1步构造有监督分类器
。

首先

要将训练样本分为若干组
。

通过计算
,

画出训练样

本集 中的 16 大类 6 个波段 训练样本的直方图
。

通

过研究直方 图发现可将训练样本大至分 为 3 组
:
3

波段值大于 1 20 且 6 波段值大于 1 15 为第 2 类
; 4 波

段是 5一巧 的为4
,

5
,

6 类 ;
其余为第 3 组

,

包含 l
,

3
,

5
,

7一 16 类
。

其中第 5 类介于第 2 组和第 3 组之间
。

其次
,

要为每组构造相应的 B P 网络
。

第 l 组 中只包

含第 2 类
,

不需要再分
,

不用构造 B P 网络
。

第 2 组

包含 3 类
,

采用单隐含层的网络
,

其各层节点数分别

为 6
,

15
,

3
。

第 3 组 包含 13 类
,

采 用单隐含层的网

络
,

各层节点数分别为 6
,

4 5
,

13
。

接着
,

对构造好的

网络进行训练
。

从训练样本集中每类挑选 1 50 个样

本作为训练样本
。

在 网络的训练中
,

训 练样本的挑

选至关重要
,

它直接关 系着网络的分类精度
。

在实

验中
,

我们按以下原则挑选训练样本
:

l) 计算原图所附训练样本集 中每大类各个波

段的均值
,

作为每大类的中心点
。

2) 将每大类中的样本按其距 中心点的欧氏距

离排序
。

3) 根据距离的远近
,

从每大类样本中挑选 150

个样本作为训练样本
,

离中心点越近
,

挑选的样本越

多
,

越远越少
。

例如
,

某类有训练样本 7 0 0 个
,

将其排

序
,

从前 面 10 0 个样本 中每 2 个抽取 1个作 训练样

本
,

100 一 300 样本 中每 4 个抽取 1 个作训 练样 本
,

30 0一 700 样本中每 8 个抽取 l 个作训练样本
。

这样挑选的训练样本既重点突出又顾及全面
,

在实验 中
,

这种方法的训练效果明显优于随机挑选

训练样本的方法
。

最后
,

按图 1构造有监督分类器
,

其中选择开关为设置的一组阑值
: 3 波段值大于 120

且 6 波段值大于 l 巧 为第 l 组 (第 2 类 ) ; 4 波段值小

于 1 5 为第 2 组 (4
,

5
,

6 类 ) ;
其余归人第 3 组 ( l

,

3
,

5
,

7一 16 类 )
。

我们从训练样本集中随机挑选 5 0 0 0 个样本作

为测试样本来测试所构造的有监督分类器的分类精

度
。

由于原图中 16 大类每类的象元数目我们无从获

知而原图所附的训练样本集是从地面实况数据中随

机抽取 出来的
,

每类样本的数 目大至反映一幅图象

中此类象元 的数 目所 占的比例
,

为了较精确地反映

有监督分类器的分类精度
,

我们按大约每类 2 / 3 的

比例从原图所附的训练样本集 中随机挑选出测试样

本
。

有监督分类器 的平均正确率按各类训练精度的

加权平均计算
,

即

平均正确率 二
乏各类训练精度 x 各类测试样本数

测试样本总数

X 10 0%

其中
,

各类训练精度按下式计算

训练精度 =
正确识别的样本数

测试样本数
X 10 0%

测 试结果见表 1
,

平均正确率达 91
.

6%
。

表 1 并联B P网络分类器对 16 大类的训练测试结果

T a b l e 1 T
r a i n i n g a n d e l a ss ify i n g r e s u lt w i ht P a r e lle d

B P n e

wt o r k fo r 1 6 g
r o s s e la姗

s

类 别 1 2 3 4 5 6 7 8

训练精度 (% )

测试样本数

10 0 9 8 8 9刀 10 0 10 0 10 0 9 2 9 5 3

1 50 5 0 3 0 0 ] 50 1 50 15 0 15 0 1 50

类 别 9 10 1 1 12 1 3 14 15 16

10 0 6 5 7

3 5 0 3 5 0

9 3 3 9 3
.

7 9 3
.

7

12 0 0 3 0 0 3 0 0

0 00门-
气,n曰ù日0

心」目.1.
.
卫

训练精度 (% )

测试样本数
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复合分类法中第 2 步用构造好的有监督分类器

对遥感 图象进行分类
。

S P O T 遥感图象被分为 巧 大

类 (由于第 4 类数 目较少而其特征与第 6 类非常接

近
,

因而将其并人第 6类 )并用 巧种不 同的颜色显示

于图版 I 图 3
。

复合分类法 中第 3 步用有监 督分类器分 出的

15 大类分别对 oK h o ne n 网络进行 自组织训练
。

为

了降低特征维数
,

首先进行特征抽取
。

我们画出 巧

大类各个波段 的直方图
,

每类抽取 3 个特征明显的

波段作为网络的输人
。

网络的输 出层取 为 5 火 5 大

小
,

初始邻域半径取为 2
。

网络训练完毕后
,

根据输

出层的 自组织特征映射 图将每大类细分 为若 干子

类
。

表 2 为各类特征抽 取的波段 与每类 子类类别

数
。

表 2 各个子类类别数及特征抽取的波段

T a b le 2 S u b代 Ia ss n u m b e r s a n
d se le e et d

b a n d s fo r e a e h C l a S哭 s

类 别 1 2 3 5 6 7 8

4 结 论

子类别数 3 3 4 2 1 3 4

选取波段 l
,

2
,

3 1
,

3
,

4 1
,

4
,

6 3
,

4
,

6 3
.

5
,

6 1
,

3
,

5

类 别 9 10 1 1 12 13 14 15 16

子类别数

选取波段 3
,

5
,

6 4
,

5
,

6 3
,

5
,

6 4
,

5
,

6 3
,

5
,

6 1
,

3
,

6 4
,

5
,

6 3
,

4
,

5

1.J飞..J

I
气乙r.rL

,
.L

我们用训练好的 K o h o en n 网络构造无监 督分

类器
,

对 S P O T 图象 进行 细分
,

将 S P O T 图象分 为

4 8 个子类
。

图版 I 图 4 是用 48 种不 同颜色显示的

4 8 子类 S P O T 图象
。

图版 I图 5 是用 3 种颜色显示

的细分 为 3 个子类 的第 14 大类 图象
,

第 l 子类蓝

色
,

第 2 子类绿色
,

第 3 子类红色
,

从 图象上可见每

个子类的象元基本聚在一起
,

说明无监督分类 的结

果是合理的
。

表 3是第 14 大类各个子类的均值
、

方

差和最小类间距离
,

从表 3 也反映出分类结果 的合

理性
。

目视判读和 统计参数都证实这种方法是可

靠的
。

表3 第14 类各子类均值
、

方差与最小类间距离

T a b le 3 M e a n s , v a r i a
n e e s a n d

n e a r e s t d is t a n e e

o f s u b
一
弋 la s s e S i n e ! a S S 1 4

该文在文献 「l] 的基础上提 出的复合神经网络

分类 法采用多层神经 网络和 K o h o en n
自组织神经

网络
,

结合了有监督分类
、

无监督分类 和神经 网络

的优点
。

同文献 〔l] 相 比
,

该文第 l 步用并联 B P 网

络取代 单一的 B P 网络构造有监督分类器
,

它避 免

了 B P 网络在识别对象类别多时学 习慢
,

精度差
,

不

易收敛的缺点
; 同时

,

训练样本 的挑选采取先排 序

再挑选的方法
,

使得训练样本既重点突出又顾及全

体
,

这些改进既方便 了 B P 网络的训练又提高了有

监督分类的精度
,

使有监督分类的类别从文献 l[ 」中

的 10 类上升到 16 类
,

有监督分类器的平均正确率

高达 91
.

6%
。

第 2 步用有监督分类器将遥感图象分

成几大类
。

第 3 步 用 oK h on en 网络取代文献 〔l] 中

的 K M E ANs 方法构造无监督分类器
,

对遥感 图象

进行细分
。

用 K o h o
ne

n 网络取代 K M E A N S 方法的

优点在 于 K MEA Ns 分类 需要 指定 具体的分类 数

目
,

一 般是通过分析待分类别 的统计特征
,

人为确

定分类数 目
,

这一是繁琐
,

二是主观 因素对分类结

果影响较大
。

用 K o h on en 网络作为无监督分类器
,

通 过 K o h o ne n 网络产 生的 自组织特征映射 图决定

分类数目
,

进行分类
,

方法简单可靠
。

实验统计参数和 目视判读表 明这种逐级分类

的方法 既提 高了 可分类别 的数 目又确保 了很高 的

分类精度
.

实验证明这种复合分类方法在多类别遥

感 图象的模式识别中是行之有效的
.

【3 ]
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