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摘　要:　遥感图像的自动分类方法一般基于图像的统计信息。多光谱遥感图像之间有着一定的相关性 , 对

遥感图像的自动分类有不利影响。一般用主成分分析去除波段之间的相关性。独立分量分析能利用相对主

成分分析更高的统计分量 , 不但可以获得去相关的效果 , 而且可以得到相互独立的结果波段图像。本文首先

讨论了独立分量分析的基本原理。在此基础上 , 介绍 FastICA算法 , 并对其进行改进 , 得到M-FastICA 算法 , 并

将其应用到遥感图像的分类上。实验结果表明 , M-FastICA 算法较 FastICA 算法收敛性大为改善 , 提高了独立

分量分析在遥感图像的分类上的有效性。
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1 　引　言

遥感技术是人类研究地球资源环境的重要技术

手段。随着信息的爆炸性增长 ,地理信息系统(GIS)

在土地资源管理 、环境监测等方面发挥着越来越重要

的作用。当前 ,GIS 正在与遥感系统(RS)、全球定位

系统(GPS)密切结合 ,向 3S一体化方向发展。遥感图

像分类是遥感地理信息系统中的关键技术之一 ,快

速 、高精度的遥感图像自动分类算法是实现环境的动

态监测 、评价 、预报的关键[ 1] 。正因为遥感图像分类

算法在卫星遥感的应用中有着非常重要的作用 ,许多

研究者都在不断试用 、改进乃至探索新的方法 ,不断

提高遥感图像的自动分类算法的精度和速度。

遥感图像的自动分类 ,一般由四个步骤组成:第

一步为分类特征波段的选择 ,第二步为训练样本区

域的选择 ,第三步为训练分类器和分类 ,第四步为对

分类精度进行评价。目前对于遥感图像的自动分类

方法讨论较多 ,应用于遥感图像分类的方法按利用

图像要素的不同大体可分为三类:第一类是基于图

像的灰度分类 ,如最小距离分类法 、K-means方法 、

最大似然分类法 、神经网络法 、主成分分析法等。最

小距离分类法的思想是将分类点归入到与分类中心

距离最小的一类 , 通常该方法分类精度不高[ 1] 。

K-means方法属于动态聚类法 ,它以误差平方和最小

作为聚类的评判准则[ 2] 。最大似然法必须预先获取

各类别的先验性分布知识及其概率。神经网络分类

法是最近发展起来的一种具有人工智能的分类方

法 ,在类别分布的先验性知识及其概率未知的情况

下 ,它比最大似然法的分类效果要好。BP 神经网

络 、Kohonen神经网络 、径向基神经网络 、模糊神经网

络 、小波神经网络等各种神经网络在遥感图像自动

分类上都有一定的应用 , 并取得较好的效果[ 3—8] 。

但神经网络也有一些缺点 ,如局部极值问题 ,训练收

敛速度太慢 ,对各类分类性能差别较大等 。主成分

分析(Principal Component Analysis ,PCA)是将多维光

谱信息转换成少数几个主成分 ,这几个成分包含了

大多数的图像信息 ,提高了分类的效率[ 9] 。第二类

是基于图像纹理的分类 , 如共生矩阵法 、分形法 、

Markov随机场等[ 10] 。这类方法不仅利用了反映地

物差异的光谱信息 ,而且还利用了刻画地物特征的

纹理信息 ,进一步提高了分类的精度 。第三类是基

于多源数据融合的分类 ,多源信息融合就饲把多种

信息(遥感数据和非遥感数据)按照一定的方式有机

地组合成统一的信息模型。这类方法有基于知识的

推理 、信息融合 、空间数据挖掘等 。基于知识的推理

方法可以利用现有的 GIS数据和先验知识 ,可以减
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少分类时遇到的同物异谱和同谱异物的现象
[ 11]

。

信息融合是利用多个遥感信息源所提供的反映所处

环境或对象的不同特征信息之间的互补性和冗余

性 ,采用有效的方法将它们融合 ,弥补单一信息源的

缺陷
[ 12]

。空间数据挖掘是从空间数据库中提取用

户感兴趣的空间模式与特征 、空间与非空间数据的

普遍关系及其它一些隐含在数据库中的普遍的数据

特征的过程
[ 13]

。这类方法可以利用已经获得的相

关知识来改进或确定分类结果 ,但是需解决多种信

息不一致时的问题。

主成分分析作为一种正交变换 ,可以减少或消

除多波段或多时相之间的相关性对类间的影响 ,从

而提高分类精度 。遥感图像自动分类的方法一般基

于图像的统计信息进行分类。目前在信号处理领域

有一种独立分量分析(Independent Component Analy-

sis , ICA)的方法 ,它能从观测信号出发 ,估计出已知

的信息量很少的源信号 ,而所获得的源信号是互相

独立的。主成分分析是基于二阶统计量的协方差矩

阵 ,而独立分量分析则基于高阶的统计量 ,不但能实

现主成份分析的去相关特性 ,而且能获得分量之间

相互独立的特性 。因此独立分量分析能获得较主成

分分析更好的效果。目前独立分量分析在信号处理

特别是盲信号分离上有着广泛的应用 ,但是对于图

像方面的应用 ,特别是在遥感图像方面的应用还比

较少[ 14] 。遥感图像一般数据量都比较大 ,而独立分

量分析的计算量非常大 ,直接将独立分量分析应用

到遥感分类中效率不高 ,本文对一般独立分量分析

算法进行改进 ,得到改进 FastICA算法 ,可以减少算

法的迭代次数 ,从而减少计算量 ,最后将改进独立分

量分析应用到遥感图像自动分类的应用中 ,获得比

较好的效果。

本文第一节介绍独立分量分析的原理和基本方

法 ,并与主成分分析进行比较;第二节介绍独立分量

分析的快速实现算法 FastICA 的原理 ,并对 FastICA

算法进行改进 ,得到改进的 FastICA(Modified FastI-

CA ,M-FastICA)算法;第三节将M-FastICA应用到 TM

图像和 SPOT 图像的自动分类中 ,并对分类结果进

行分析;最后为结论部分 。

2 　独立分量分析

1988年 J.Herault 首次提出独立分量分析的概

念[ 15] ,其主要思想为:通过独立分量分析 ,从一组观

察信号 x={x1 , x2 , … , xm}分离出一组统计独立的

信号源 s ={s1 , s2 , …, sn}的估计值 y ={y1 , y 2 , …,

yn}, y 也是统计独立的 。假定第 i 个观测信号由 n

个独立分量线性混合而成:

xi =a i1 s1 +ai 2s2 +…+ainsn , i =1 ,2 , … , m (1)

假定每个观测变量 xi 和每个源变量 sj 都是随

机变量。不失一般性 ,假定观测变量和源变量都为

零均值变量 ,如果不是 ,可以通过减去样本的均值来

获得。用矢量 x 表示观测变量{x1 , x2 , … , xm}
T ,矢

量 s 表示源变量{s1 , s2 , … , sn}
T(m ≥n), A(m ×n)

表示混合矩阵 a ij 。式(1)可用矢量-矩阵表示成:

x=As (2)

也可以写成:

x = ∑
n

j=1

ajsj (3)

统计模型式(2)称为独立分量分析(ICA)模型。

该模型描述了观测数据是如何由信源 s 混合生成

的 。源变量 s是隐藏变量 ,不能直接观测到 ,而且混

合矩阵 A也是未知 。所有能观测到的数据只有随

机变量 x ,所以必须估计出混合矩阵 A和 s 。

独立分量分析的起始点基于一个非常简单的假

设:源变量 s是统计独立的。同时假定源变量为非

高斯分布。显然 ,在基本模型中分布是未知的(如果

分布已知 ,问题就相当简单)。在估计出混合矩阵

A后 ,可以进一步计算混合矩阵 A 的逆 ,也即分离

矩阵 W=A
-1

,从而得到独立分量 s 的估计 y ,其模

型如图 1所示 。

y =Wx (4)

图 1 　ICA模型

Fig .1　ICA Model

独立分量分析的主要任务是估计出分离矩阵

W ,其估计分离矩阵的过程如图 2所示 。目前独立

分量分析的实现方法有很多 , P.Comon 提出基于高

阶累积量来构造算法的代价函数 ,以计算分离矩阵

的方法[ 16] 。A.J.Bell 和 T.J.Sejnowski 提出了信息

最大化(Infomax)方法 ,同时使用随机梯度下降的学
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图 2 　自适应估计分离矩阵示意图

Fig.2　The sketch map of self-adaptive estimating separate matrix

习方法来改进分离矩阵[ 17] 。T.W.Lee 等对最大熵

算法进行了扩展 ,可以同时处理超高斯和亚高斯信

号 ,估计出分离矩阵[ 18] 。 J.Karhunen 等对独立分量

分析的固定点算法(fixed-point)进行了研究 ,提出

FastICA算法 ,每次从信号中抽取出一个独立分量 ,

得出 ICA的一种快速算法[ 19] 。

独立分量分析是从 PCA发展而来 ,与主成分分

析相比 , ICA不仅实现了PCA的去相关特性 ,而且得

到的分量都是相互独立的;ICA 的目的是寻找一个

线性但不一定正交的坐标系来表示多维数据 , 而

PCA表示数据的坐标系是正交的;ICA处理的信号

为非高斯信号 ,而 PCA 一般认为信号是高斯分布

的;但是 ICA的计算复杂度比 PCA 要高 。总之 , ICA

得到的分量是尽可能互相独立的 ,而 PCA得到的分

量则只是不相关但不一定独立的。在许多实际应用

中 ,源信号大多是非高斯的 ,而且其相互关系也是非

正交的 ,因而 ICA 较 PCA 更接近实际情况 ,有着更

大的应用潜力 ,二者对应特性如表 1所示 。

表 1　PCA与 ICA特性简要比较

Table 1　The brief comparison between PCA and ICA

PCA ICA

处理信号类型 高斯信号 非高斯信号

统计特性 二阶(协方差矩阵) 高阶(如四阶累积量或更高)

处理效果 获得非相关分量 获得独立分量

所得分量关系 正交 不一定正交

复杂度 O(min(m , n)3) O(m 2.5
＊ n)

　　表中 m 为观测信号的维数 , n 为源信号的维数.

3 　FastICA 算法及其改进

FastICA算法是由芬兰赫尔辛基工业大学计算

机及信息科学实验室所提出并发展起来的 ,该算法

通过系统学习找出一个方向 ,即单元矢量 w , 使其

投影 w
T
x 具有最大的非高斯性 。在运行 FastICA 算

法之前 ,假定已经进行了 ICA的预处理过程 ,即去均

值和白化。FastICA 是基于固定点(fixed-point)迭代

理论来寻找 w
T
x 的非高斯性最大值 。FastICA算法

每次只从观测信号中分离一个独立分量 ,是 ICA的

一种快速算法。

判断分量之间是否独立等价于求取各分量之间的

非高斯性的最大值 ,即求 E{G(wT
x)}的最大值。在约

束条件 E{(wT
x)2}=‖w‖2 =1下 , E{G(wT

x)}的优

化在下述条件下得到:

E{xg(wT
x)}-βw =0 (5)

式(5)函数左边部分用 F(w)表示 ,其 Jacobian矩阵

JF(w)为:

JF(w)=E{xxT
g′(wT

x)}-βI (6)

而 E{xx
T
g′(w

T
x)}≈E{xx

T
}E{g′(w

T
x)}=E{g′

(wT
x)}I 。因此 , Jacobian矩阵是对角矩阵 ,非奇异 ,

因此 ,可以得到下面的牛顿迭代近似解:

wk +1=wk -[ E{xg(wk
T
x)}-βwk] /[ E{g′(wk

T
x)}-β]

(7)

式(7)即为 FastICA迭代过程 。

在牛顿迭代解非线性方程的过程中 ,为了减少求

Jacobian矩阵的次数 ,对牛顿迭代法的一般改进方法

是所有迭代过程的 Jacobian矩阵均取值为 JF(w0),则

其迭代公式为:

wk +1 =wk -F(wk)/JF(w0) (8)

该改进方法能节省计算量 ,但是有一个缺点 ,大

大降低了迭代的收敛的速度 ,该方法应用到独立分

量分析中 ,甚至可能导致算法最终不能收敛。因此 ,

该方法在 ICA的实际应用并不理想。本文提出的改

进方法则能在不增加求 Jacobian 矩阵次数的情况

下 ,减少收敛时的迭代次数 ,从而也能获得减少计算

量的效果 。假定已经求得 wk ,则 wk+1可以由下面

的过程获得:

w
0
k =wk

w
j
k =w

j-1
k -F(w

i -1
k )/JF(w

0
k), i =1 ,2 , …, m

wk +1 =w
m
k

(9)

可以证明式(9)的收敛阶为 m +1
[ 20]

,而且每 m
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次迭代只需要计算一次 JF(w),因此减少了计算量 ,

提高了迭代速度。当 m =2时 ,式(9)可以简化为:

wk +1 =wk -[ F(wk)+F(wk -F(wk)/JF(wk))] /

JF(wk) (10)

将 F(wk)和 JF(wk)所表示的内容代入式

(10),即得到改进 FastICA(M-FastICA)算法的迭代过

程。M-FastICA算法的基本形式如下:

1)初始选择随机权值矢量 w 。

2)利用式(10)更新 w 。

3)归一化 w :w =w
+/ ‖w

+ ‖。

4)如果不收敛 ,返回 2),直到收敛为止 。

对于多个独立分量的提取 ,重复使用M-FastICA

算法的基本形式进行分离即可 。但在每次提取出一

个分量后 ,需要从观测信号中减去该独立分量 ,如此

重复执行 ,直到所有独立分量提取出来为止。去掉

已经抽取的独立分量的方法为:

wk+1 =wk+1 -∑
k

j=1
w

T
k+1wjwj

wk+1 =wk+1/ w
T
k+1wk+1

(11)

　　利用同样的迭代过程 ,将式(7)的 w由矢量形式改

为矩阵形式 ,可以得到FastICA算法的类似神经网络的

并行FastICA算法的实现 ,可并行估计出所有的分量。

同样地 ,利用式(11)可改进得到并行M-FastICA算法进

行更改 ,也可得到类似神经网络的并行实现。

4 　独立分量分析在遥感图像分类中的
应用

本文拟对法国SPOT5的多光谱图像和 LandSat 5

的TM 图像进行分类。SPOT 图像的实验区位于江

苏省无锡市 。SPOT 5图像的日期为 1998年 4月 25

日 ,研究区域图像大小为 256 ×256。TM图像为 EN-

VI 3.6所自带的 TM 图像数据。图像大小为 512 ×

512 ,实验所取 TM波段为 1 、2 、3 、4 、5 和 7波段。由

于篇幅关系 ,TM 原始图像没有列出。

将 TM 和 SPOT 图像的各个波段图像作为独立

分量分析的输入信号进行实验 ,为了比较 M-FastICA

与FastICA在遥感图像中的预处理效率 ,对本文第三

节所述的算法进行了实验 ,考虑到算法过程中分离

矩阵 W的初始值为随机给出的 ,为了消除随机所产

生的影响 ,对每种算法均进行 10次计算 ,取平均值

来比较算法效率 。实验结果如表 2 、表 3 所示。从

实验结果可以看出 ,对于SPOT 图像来看 ,FastICA串

行算法不收敛(实验中认为迭代次数超过 6000次为

不收敛), 而 M-FastICA 串行算法都能收敛;对于并

行算法 ,M-FastICA 算法较 FastICA 算法的迭代次数

大为减少 。对于 TM图像来看 ,M-FastICA 算法无论

串行还是并行其迭代次数教 FastICA 算法都大为减

少 ,改进算法迭代次数分别为原始算法的 72.67%

和 53.57%。从实验结果看 ,M-FastICA 算法较 FastI-

CA算法无论并行算法还是串行算法 ,迭代次数都大

为减少 ,因此改进算法能有效减少独立分量分析的

迭代次数 ,从而提高算法的效率 。

原始SPOT 图像经过独立分量分析的处理 ,可

以得到三个互相独立的成分 ,再将其作为图像的 R 、

G、B 成分合成彩色图像 ,作为比较 ,通过主成分分

析可以得到三个主成分 ,将其类似构成合成彩色图

像 。原始SPOT 图像 ,PCA处理图像和 ICA处理图像

如图3所示。

图 3　SPOT图像

(a)原始图像;(b)PCA 处理结果图像;(c)ICA处理结果图像

Fig.3 　SPOT images
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表 2　串行 FastICA算法与 M-FastICA算法迭代次数比较表

Table 2　The comparison Table of iteration frequencies between serial FastCA and serial M-FastICA

迭 代 次数

序 号
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均

FastICA

SPOT

TM

I1

I2

I3

合计

I1

I2

I3

I4

I5

I6

合计

>6000 >6000 >6000 >6000 >6000 >6000 >6000 >6000 >6000 >6000 >6000

7 11 29 21 28 25 20 7 7 24 17.9

28 7 7 14 6 24 9 25 9 9 13.8

7 24 8 9 10 14 18 10 24 9 13.3

8 7 11 7 8 2 13 7 6 8 7.7

5 5 5 4 6 5 6 6 4 7 5.3

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2.0

57 56 62 57 60 72 68 57 52 59 60.0

M-FastICA

SPOT

TM

I1

I2

I3

合计

I1

I2

I3

I4

I5

I6

合计

43 23 39 32 17 33 11 10 32 10 25.0

32 161 301 218 7 106 5 230 197 582 183.9

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2.0

77 186 342 252 26 141 18 242 231 594 210.9

7 10 5 5 5 14 5 11 11 5 7.6

4 5 12 11 8 5 16 5 11 9 8.6

21 6 6 11 13 10 10 14 5 10 10.6

11 11 13 5 10 8 7 7 7 7 8.6

8 7 7 5 7 6 5 5 5 5 6.0

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2.0

53 41 45 39 45 45 45 44 41 38 43.6

表 3　并行 FastICA算法与 M-FastICA迭代次数比较表

Table 3　The comparison Table of iteration frequencies between parallel FastICA and parallel M-FastICA

迭代次数

序号
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均

FastICA
SPOT

TM

231 242 258 181 251 251 156 62 128 286 204.6

16 11 16 20 10 22 23 27 14 9 16.8

M-FastICA
SPOT

TM

12 13 4 7 6 5 4 7 10 9 7.7

7 6 13 6 10 8 9 14 9 8 9.0

　　本文用自适应最小距离分类方法[ 1]对原始多波

段遥感图像 、PCA 处理与 M-FastICA处理后的图像

进行分类 ,分类的输入图像分别对应为原始的多波

段遥感图像 、PCA 处理和 M-FastICA处理后的结果

图像 。图 4为图像的目视解译结果 ,可近似认为为

分类的标准结果 。自适应最小距离分类法对各种遥

感图像的分类结果如图 5 ,图 6所示 ,其中 SPOT 图

像的分类结果如图 5所示;TM的分类结果如图 6所

示 。在分类过程中 ,对图像的样本选择的区域完全

一致 ,保证了分类结果的可比性 。

遥感图像的分类精度比较表如表 4所示 ,从表

中可以看出 ,主成分分析由于去掉了多光谱图像之

间的相关性 ,能一定程度上提高遥感图像的分类精

度 ,而独立分量分析利用了较主成分分析更高的高
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图 4 　标准分类图像

(a)SPOT 标准分类图像;(b)TM 标准分类图像

Fig.4 　Standard classification images

图 5　SPOT分类图像

(a)原始图像的分类图像;(b)应用 PCA 后的分类图像;(c)应用 ICA后的分类图像

Fig.5　SPOT classification images

图 6　TM分类图像

(a)原始图像的分类图像;(b)应用 PCA 后的分类图像;(c)应用 ICA后的分类图像

Fig.6 　TM classification images

阶统计信息 ,获得近似独立的波段图像 ,能进一步提

高遥感图像的分类精度 , ICA 能有效地提高图像的

分类精度。从分类结果图像看 , 对于 SPOT 实验图

像 ,原始图像的分类结果图像地块比较零碎 , PCA 和

ICA处理后的结果图像有很大的改进 ,尤其是 ICA

处理后的结果图像和标准分类图像的分布比较接

近;对于TM 实验图像 ,该图像的标准分类图像纹理

比较多 ,而原始图像的分类结果图像的纹理较少 ,

PCA处理后的结果图像纹理信息有所增加 ,而 ICA

处理的结果图像体现了标准分类图像的大多数纹理

信息 。因此 ,独立分量分析不但能提高遥感图像的

分类精度 ,而且该算法处理后的分类结果图像目视

效果也更好 。本文从引入独立分量分析到遥感图像

的分类角度出发 ,对于遥感图像的分类应用了自适
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应最小距离分类方法 ,要进一步提高遥感图像的分

类精度 ,可以对独立分量分析处理后的图像应用更

多的方法进行实验 ,以获得满意的分类精度。

表 4　遥感图像分类结果精度分析表

Table 4　The analysis table of classify precision of remote images

图像

分类精度 第一类

精度/ %

第二类

精度/ %

第三类

精度/ %

第四类

精度/ %

第五类

精度/ %

平均分类

精度/ %

SPOT

原始图像

PCA 结果

ICA结果

73.94 78.33 78.16 85.61 82.35 79.678

80.09 79.17 81.52 90.15 87.06 83.598

96.36 84.17 91.42 91.67 88.24 90.372

TM

原始图像

PCA 结果

ICA结果

75.96 86.97 88.46 79.17 76.67 81.446

76.98 91.40 91.54 88.29 84.67 86.576

86.97 93.67 93.85 92.26 90.07 91.364

5 　结　论

独立分量分析是将多通道观测信号按照统计独

立的原则通过优化算法分解为若干独立分量 ,而这

些独立分量是源信号的一种近似估计。多光谱遥感

图像的波段之间总是有着一定的相关性 ,而这些相

关性对图像的分类有着不利的影响 。独立分量分析

利用高阶统计信息 ,不但能去除波段图像之间的相

关性 ,而且能使获得的结果分量尽量相互独立 ,因此

能有效地去除相关性对遥感图像分类的不利影响 ,

提高分类精度。目前独立分量分析在信号处理特别

是盲信号分离上有着广泛的应用 ,但是在图像处理

方面的应用 ,特别是在遥感图像处理上的应用还比

较少见。因此本文将独立分量分析引入到遥感图像

自动分类的应用中。由于遥感图像的多光谱数据的

数据量一般较大 ,用一般的 ICA 算法收敛性不是很

好 ,而且所费计算时间较多 ,本文提出的 M-FastICA

算法能大大改善算法的收敛性 ,减少 ICA算法的计

算量。实验结果表明 ,独立分量分析在提高遥感图

像的自动分类精度上能起到一定的作用 ,本文所提

出的 M-FastICA算法较 FastICA 的收敛性性能有所

提高 。

由于独立分量分析的比例不确定性和提取分量

的顺序的不确定性 ,导致在遥感图像分类中有效选

取分量的不确定性 ,这对于波段数量较多的遥感图

像影响尤其大。本文所使用的 M-FastICA算法还是

线性 ICA算法 ,而遥感图像之间的关系并非线性的 ,

用线性方法去逼近时会存在一定误差 ,因此如何用

非线性 ICA方法去处理遥感图像以提高分类精度 ,

将是下一步的研究工作。
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Remote Image Classification Based on Independent Component Analysis

ZENG Sheng-gen , WANG Xiao-min , FAN Rui-bin , XIA De-shen

(Computer Department , Nanjing University of Science and Technology , Nanjing 　210094 , China)

Abstract:　The automatic classification methods for remote sensing images are usually based on statistic information of

the images .It has correlation among multi-spectral remote sensing images , and the correlation is a disadvantage to auto-

matic classification of remote images .Commonly , Principal Component Analysis (PCA)is used to remove the correla-

tion.Independent Component Analysis (ICA)can obtain higher order statistics information than PCA .It not only can re-

move the correlation , and also can obtain band images that are mutual independent .Firstly the fundamental of Indepen-

dent Component Analysis is briefly introduced .Then , a fast algorithm of ICA (FastICA)and its modification (M-FastI-

CA)are introduced , and are used to classify the remote sensing images.In the result , compare to basic FastICA algo-

rithm , M-FastICA runs quickly and has better convergence performance , and improves the validity of the ICA in classify-

ing of the remote sensing images .

Key　words:　independent component analysis ;principal component analysis ;fixed-point ;remote image ;self-adap-

tive min-distance classification
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