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基于贝叶斯网络分类的遥感影像变化检测
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摘　要：　遥感成像过程中,地面、大气等诸多要素的不确定性和波段之间的相关性等原因影响了分类精度,
导致变化检测的不准确性。为了提高分类精度往往需要引入先验知识。贝叶斯网络是一种新的数据表达和
推理模型,对数据没有严格的正态分布前提要求,通过动态地调整先验概率密度,能有效提高分类精度。以
北京通州地区 1996-05-29和 2001-05-19两个时相的陆地卫星 ＬａｎｄｓａｔＴＭ遥感影像为例,介绍了基于贝叶斯
网络的分类算法,并在此基础上实现了两个时相遥感影像的变化检测。实验结果表明：基于贝叶斯网络分类
算法的后分类比较变化检测方法是遥感影像变化检测的一种新的有效方法。
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1　引　言
贝叶斯网络 (ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋｓ)也称为信念网

络 (ＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋｓ)或因果网络 (ＣａｕｓａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ),
是 20世纪 80年代在简单贝叶斯的基础上发展起来
的一种新的信息推理方法 [1],到90年代出现了可学
习的贝叶斯网络,用于复杂、不完整数据的挖掘与知
识发现 [2,3]。贝叶斯网络是一个带有概率注释的有
向无环图,可以动态的对先验概率密度修正,没有严
格的数据正态分布前提要求,适合处理复杂的不完
整数据 [4,5]。利用贝叶斯网络对遥感影像分类的特
点表现在：(1)可以充分利用和综合先验概率和样
本信息；(2)采用有向无环结构图形的方式描述多
特征数据间的相互关系；(3)通过联合概率表来表
示各波段像元对每种类别的贡献概率 [6—8]。由于贝
叶斯网络的这些优越性,近年来被广泛应用在因果
推理、不确定性知识表达、模式识别等 [9,10],但在遥
感图像处理方面的应用还很少。

我们在把贝叶斯网络分类方法引入到遥感图像

处理和分析方面做了一些工作,本文首先介绍了利
用贝叶斯网络对遥感影像进行分类处理的算法和技

术流程,并在此基础上,实现了不同时相遥感影像的

变化检测。

2　贝叶斯网络分类算法
贝叶斯网络是一种将贝叶斯概率方法和有向无

环图的网络拓扑结构有机结合的表示模型 [11],描述
了数据变量之间的因果依赖关系,是一种用来进行
推理的模型,使不确定性推理在逻辑上更为清晰、可
理解性强。贝叶斯网表达了各个节点间的条件独立
关系,可以直观的从贝叶斯网中得出属性间的条件
独立以及依赖关系；根据贝叶斯网的网络结构以及

条件概率表可以快速得到每个基本事件所有属性值

的一个组合的概率,从而表示出了事件的联合概率
分布；贝叶斯学习理论利用先验知识和样本数据来

获得对未知样本的估计,联合概率和条件概率是先
验信息和样本数据信息在贝叶斯学习理论中的表现

形式。贝叶斯网络分类算法流程如图 1。
贝叶斯网络计算的实现过程主要包括以下几个

步骤：

①确定网络模型目标,确定与目标有关的特征
变量；

②建立一个表达有向无环的网络结构图,根据
式 (1)计算联合概率：
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图 1　遥感影像贝叶斯网络分类流程图
Ｆｉｇ.1　ＴｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｐ(ｘ)=∏ｎ
ｉ=1
ｐ(ｘｉＩｘ1,ｘ2,…,ｘｉ-1)

=ｐ(ｘ1)ｐ(ｘ2Ｉｘ1)ｐ(ｘ3Ｉｘ1,ｘ2)…
ｐ(ｘｎＩｘ1,ｘ2,…,ｘｎ-1) (1)

　　对于每个变量 Ｘｉ,如果有某个子集 Πｉ⊆｛Ｘ1,
Ｘ2,…,Ｘｉ—1｝使得 Ｘｉ与｛Ｘ1,Ｘ2,…,Ｘｉ—1｝/Πｉ是条

件独立的,即对任何 Ｘ,有：
ｐ(ｘｉＩｘ1,ｘ2,…,ｘｉ—1)=ｐ(ｘｉＩΠｉ)(ｉ=1,2,…,ｎ)(2)
由式 (1)和式 (2)可以得到式 (3)：

ｐ(ｘ)=∏ｎ
ｉ=1
ｐ(ｘｉＩΠｉ) (3)

变量集合 (Π1,Π2,…,Πｎ)对应于父结点 (ｐａ1,
ｐａ2,…,ｐａｎ),故又可以写成式 (4)：

ｐ(ｘ)=∏ｎ
ｉ=1
ｐ(ｘｉＩｐａｉ) (4)

　　为了决定贝叶斯网络的结构,需要将变量 Ｘ1,
Ｘ2,…,Ｘｉ按照某种次序排序,决定满足式 (2)的变
量集。

③设置局部概率分布 ｐ(ｘｉＩｐａｉ)：在离散的情形,
需要为每一个变量 Ｘｉ的各父结点的状态指定一个

分布；

④贝叶斯网络的学习：给定贝叶斯网络的结构,
利用给定的样本数据去学习网络的概率分布,更新
网络变量原有的先验分布。假设变量组 Ｘ=(Ｘ1,
Ｘ2,…,Ｘｎ—1)的联合概率分布可以编码在网络结
构中：

ｐ(ｘＩθｓ,ｓｈ)=∏ｎ
ｉ=1
ｐ(ｘｉＩｐａｉ,θｉ,ｓｈ) (5)

其中 θｉ是分布 ｐ(ｘｉＩｐａｉ,θｉ,ｓｈ)的参数向量,θｓ是参
数组 (θ1,θ2,…,θｎ)的向量,而 ｓｈ表示物理联合分布
可以依照 Ｓ被分解的假设。

3　实验与结果分析
本文选取了 1996-05-29和 2001-05-19北京通

州地区的陆地卫星 ＬａｎｄｓａｔＴＭ图像进行实验,轨道
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号为 123/32。
3.1　辐射归一化和几何纠正

由于图像的接收年份不同,先对图像做了辐射
归一化的纠正,以避免由于非地表因素引起的辐射
差异。在图像上选取了 17个光谱特性稳定的像元,
如机场、广场四角、湖泊、建筑屋顶等,用最小二乘法
计算最优的回归方程,相关系数 Ｒ2为 0.89,通过了
96%的置信水平检验。将回归方程应用到 1996年
图像上,把 1996年图像归一化到 2001年的图像上。

参考 1∶5万地形图,对图像进行几何精纠正,把
1996年的图像配准到 2001年的图像上。配准的精
度会直接影响变化检测的精度,因此控制点除了要
满足一定数量外,还必须均匀分布。纠正精度 ＲＭＳ
在 0.5个像元以内。

在配准好的图像上裁出北京通州一块地区为研

究区,研究区大小为 400×400个像元。图 2是 ＴＭ
原始影像 5,4,3波段的合成影像图,在合成影像上
城镇呈紫色,农田呈绿色,茬地呈粉红色,水体呈黑
色,白色为裸露地面。

图 2　研究区 ＴＭ原始图像
Ｆｉｇ.2　ＴＭｉｍａｇｅｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ

3.2　选取训练数据集,构建贝叶斯网络进行分类

经目视判读,确定研究区共分成 5种类型：城镇

用地、耕地、茬地、水域和裸地。在两个时相的图像
上分别选取训练数据集和验证数据集,见表 1。

表 1　训练数据集合与验证数据集合
Ｔａｂｌｅ1　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

类别号 土地覆盖类型 1996年训练数据集合 1996年验证数据集合 2001年训练数据集合 2001年验证数据集合
1 城镇用地 61 34 74 39
2 耕地 95 30 81 42
3 茬地 70 41 88 38
4 水体 63 37 56 34
5 裸地 57 28 42 25

　　　　　　合计 346 170 341 178

　　确定好训练数据后,应用这些样本数据建立贝
叶斯网络分类结构 (图 3),确立概率测度权重依赖

关系,对数据进行训练得出概率条件表。试验中计
算了 6个波段每一个像元分属于各个类别的联合概
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图 3　贝叶斯网络分类结构图
Ｆｉｇ.3　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

率：ｐ(ｘ)=∏ｎ
ｉ=1
ｐ(ｘｉ|ｐａｉ)。图 4为 2001年 ＴＭ数据

6个波段分类为第三类 (茬地 )的联合概率图。

图 4　6个波段茬地的联合概率分布图 (2001-05-19)
Ｆｉｇ.4　Ｔｏｔａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｔｕｂｂｌｅｆｉｅｌｄ(2001-05-19)

取图 4中 2000个像元点的联合概率做出散点
图,得到图 5。该图展示了 6个输入波段每个像元
　

对第三类的联合概率图谱。
在满足 95%置信度的条件下,应用验证数据集

对网络分类精度进行评价,如果满足分类精度的要
求,则对所有波段的数据进行分类,如果没有满足分
类精度的要求,则需调整训练样本。满足要求后将
两个时相遥感影像贝叶斯网络分类,结果见图 6。
3.3　分类后比较提取变化信息

将两个时相的分类结果相减,得到 1996年 5
月—2001年 5月 5年来土地覆盖类型的变化矩阵
(表 2)。

表 2　贝叶斯网络分类结果的混淆矩阵/%
Ｔａｂｌｅ2　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎＭａｔｒｉｘｆｏｒｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎＵｓｉｎｇ

Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ/%
类别 城镇用地 耕地 茬地 水体 裸地

城镇用地 48.352 13.034 21.301 13.104 8.65
耕地 0.511 63.392 28.317 16.918 19.47
茬地 18.270 11.31 21.606 17.705 14.747
水体 12.847 8.813 18.136 49.053 0.54
裸地 20.02 3.451 10.64 3.22 56.593

图 5　像元类别的联合概率图谱
Ｆｉｇ.5　Ｔｏｔａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｐｉｘｅｌｓｂｅｌｏｎｇｉｎｇｔｏｓｔｕｂｂｌｅ
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图 6　贝叶斯网络分类结果
Ｆｉｇ.6　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ

　　贝叶斯网络分类结果的混淆矩阵中横排为

1996年5月的5种地类,纵排为2001年5月的5种
地类,表中数字为1996年5月—2001年5月5种土
地类型转化的百分比。如茬地 5年来有 21.30%转
化为城镇用地。

4　结论与讨论
贝叶斯网络是 20世纪 80年代在简单贝叶斯的

基础上发展起来的推理方法,90年代出现了可学习
的贝叶斯网络,主要用于复杂、不完整数据的挖掘与
知识发现。我们将贝叶斯网络分类的原则和方法用
于陆地卫星 ＴＭ6个多光谱波段数据的分类,并在
此基础上实现了土地覆盖变化信息的检测。实验结
果表明：贝叶斯网络分类过程中的先验概率、联合概
率、后验概率统计分析以及网络连接清晰表达了输
入数据、统计分析、输出结果之间的因果关系,为多
时相遥感影像分类和变化检测提供了一种新的有效

方法。
今后的工作中在以下 2个方面有可能做出突破

性进展：一是利用网络节点 (多特征 )之间的连接关
系和运算挖掘更多有用信息,这一运算的重要性在
利用多源空间数据约束网络训练,提高分类精度方
面具有较大的研发潜力；二是贝叶斯网络的实现过

程需要计算多重积分,运算复杂,有必要进一步改进

贝叶斯估计的选择特征数据集。
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