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基于证据理论的遥感图像分类方法探讨
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摘　要：　遥感图像分类是一项十分重要而且复杂的问题。传统的图像分类方法多数是基于贝叶斯主观概率理论
的图像分类方法�由于其在解决不确定性问题上存在诸多缺陷�近年来�将数学的证据理论应用于遥感图像分类已
成为新的发展趋势。本文首先介绍了证据理论与贝叶斯主观概率理论对于解决不确定性问题的差异�证据理论的
主要定义和算法。文中还重点介绍了证据理论用于模式识别的支持度函数�并将支持度应用于图像分类�得到像
元级按大类 （如土地利用的城镇用地、耕地、林地和水体 ）划分的支持度表面�然后进行硬分类叠加�得到初次分类
结果�再进行精度评估。如果不满足精度要求�再对各类支持度小于某域值的像元进行二次分类�如此下去�直到
达到分类所要求的精度。该方法的主要优点是可以进行分类后的再分类�且精度非常高�而贝叶斯分类不可以进
行分类后的再分类�只能重新训练样本进行整体分类�效率低�精度也难提高。该方法理论可靠�实用性强�易操
作�有研究潜力。
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1　引　言
随着人类活动的加深�地表土地利用／覆盖的快

速变化�新的信息的获取成为人们十分关注的问题
之一。随着卫星遥感数据的大量涌现�为这一问题
的解决提供了条件�因此遥感图像分类成为十分重
要且复杂的问题。图像分类也称图像识别�是指对
图像信息进行处理、分辨、检测�确定图像上物体的
属性或特征�对图像进行分类或识别 ［1］。语义与非
语义信息的自动提取、快速发现地表的变化以及
ＧＩＳ数据库的更新都离不开图像分类 ［2］。近年来�
随着计算机技术的飞速发展�计算机识别分类成了
遥感应用的一个重要组成部分 ［3］。

由于自然环境的复杂性�以及自然环境与遥感
波谱相互作用的复杂性�从传感器记录的光谱信号
中提取的关于地表的信息中�总是存在不确定性�但
人们总是希望从遥感数据中提取的信息完全客观准

确地反映实际情况。目前最常用的遥感图像分类方
法是以贝叶斯 （Ｂａｙｅｓ）的主观概率理论为代表的最
大似然法�它的前提条件要求图像数据呈正态分布�
而且最主要的问题是反映不出对知识的不知道信

息 ［4］。新的图像分类方法在不断涌现�如基于归纳
学习的空间知识发现�应用到图像分类中 ［5］。

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ-Ｓｈａｆｅｒ提 出 的 证 据 理 论 （Ａ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＴｈｅｏｒｙｏｆＥｖｉｄｅｎｃｅ）是能处理各种不同
来源的数据的一种科学方法 ［6�7］�它是研究不确定
性问题的另一种理论。从诞生到现在虽然仅仅经过
二十几年时间�但是理论上却取得了丰硕的成果�得
到了国际学术界的普遍重视。基于证据理论的不确
定性问题的研究正在进行之中 ［8�9］。本文正是基于
证据理论的进行遥感图像分类方法的探讨。

2　证据理论
Ｓｈａｆｅｒ［10�11］认为�对于概率推断的理解�不仅要

强调证据的客观性而且也要强调证据估计的主观性。
数字化的概率并没有独立于人类判决的客观属性�在
人思考之前也不会在人的头脑中存在�但是人可以在
客观证据的基础上构造出这样一个数字化的概率来。
这种概率 （Ｐｒｏｂａｂｌｉｔｙ）是某人在证据的基础上构造
出的他对一命题真的信任程度�简称信度。而这种
理论也不称为是一种概率理论�而称为证据的数学
理论或简称为证据理论 ［12］�通常称Ｄ-Ｓ证据理论。

2．1　证据理论与贝叶斯主观概率理论的主要区别

Ｄ-Ｓ证据理论是区分不确定性和忽略性的工
具�它用于图像分类比 Ｂａｙｅｓ方法产生更详细的描
述并可以替代模糊分类方法 ［13］。

Ｄ-Ｓ证据理论的信度函数是集函数而不是点函
数�其取值通常是一个范围�而不是一个固定值�它
反映了不确定性程度。贝叶斯理论认为一个命题为
真�有且仅有一个确定的概率�是一个确定值。

Ｄ-Ｓ证据理论定义了不确定性度量�对于命题
集的信度不满足加法法则。在Ｄ-Ｓ证据理论中�一
个命题的信度与它的补集的信度之和通常情况下小

于1。即如果一个命题的信度为0∙8�并不能推出它
的否命题的信度为0∙2�它可能小于0∙2�而在Ｂａｙｅｓ
概率理论中�它的否命题的概率一定为0∙2。

Ｄ-Ｓ证据理论认为多个证据 （命题 ）的信度可以
合成得到一个新证据 （命题 ）�而概率理论没有相对
应的计算。在 Ｂａｙｅｓ模型中�概率被分配给感兴趣
的所有命题�新的概率分配出现�旧的概率分配就被
取代。在Ｄ-Ｓ证据理论中�只要是被证据支持的命
题都可以分配权重值�都对新证据产生影响。
2．2　证据理论的描述

这里以一个简单的例子来对证据理论进行一下

回顾。假设有一幅遥感图像�根据其光谱特征判断
大概可以分成以下4类：水体、城镇、林地、耕地用
地�分别以 Ａ�Ｂ�Ｃ�Ｄ代表�即 Ａ＝｛Ｗａｔｅｒ｝�Ｂ＝
｛Ｕｒｂａｎ｝�Ｃ＝｛Ｆｏｒｅｓｔ｝�Ｄ＝｛Ｆａｒｍ｝。

设 Θ＝｛Ａ�Ｂ�Ｃ�Ｄ｝＝｛Ｗａｔｅｒ�Ｕｒｂａｎ�Ｆｏｒｅｓｔ�
Ｆａｒｍ｝�则可能存在的子集包括｛Ａ�Ｂ�Ｃ�Ｄ｝�｛Ａ�Ｂ�
Ｃ｝�｛Ａ�Ｃ�Ｄ｝�｛Ｂ�Ｃ�Ｄ｝�｛Ａ�Ｂ�Ｄ｝�｛Ａ�Ｂ｝�｛Ａ�
Ｃ｝�｛Ａ�Ｄ｝�｛Ｂ�Ｃ｝�｛Ｂ�Ｄ｝�｛Ｃ�Ｄ｝�｛Ａ｝�｛Ｂ｝�
｛Ｃ｝�｛Ｄ｝�｛Φ｝�共有24个子集。识别框架Θ就是
所有可能的集合。确立了识别框架Θ�就把对于命
题的研究转化成了对集合的研究。

设Θ为识别框架�如果集函数 ｍ：2Θ→ ［0�1］
（2Θ为Θ的幂集 ）满足：

ｍ（●） ＝0 （1）
∀Ｘ⊆Θ　0≤ｍ（Ｘ）≤1 （2）
∑
Ｘ⊆Θ
ｍ（Ｘ） ＝1 （3）

Ｂｅｌ（Ｘ） ＝∑
Ｙ⊆Ｘ
ｍ（Ｙ） （4）

Ｐｌ（Ｘ） ＝1－Ｂｅｌ（-Ｘ） ＝∑
Ｘ∩Ｙ≠●

ｍ（Ｙ） （5）
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则称ｍ为识别框架 Θ上的基本可信度分配 （Ｂａｓｉｃ
ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ）�ｍ（Ｘ）为 Ｘ的基本可信数
（ＢａｓｉｃＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＮｕｍｂｅｒ）�Ｂｅｌ为识别框架Θ上的
信度函数�Ｂｅｌ（Ｘ）为命题Ｘ的信度�Ｐｌ为识别框架
Θ上的似真度函数�Ｐｌ（Ｘ）为命题 Ｘ的似真度。
Ｐｌ（Ｘ）是比Ｂｅｌ（Ｘ）对命题Ｘ更宽松的信度�因此�任
何给定命题都有一个信度区间 ［Ｂｅｌ（Ｘ）�Ｐｌ（Ｘ） ］。

对于贝叶斯概率理论所得的概率 （Ｐｒｏｂａｂｌｉｔｙ）
可以看成是特殊的信度 （Ｂｅｌｉｅｆ）。如果Θ为一个识
别框架�Ｂｅｌ：2Θ→ ［0�1］满足

（1）Ｂｅｌ（●）＝0
（2）Ｂｅｌ（Θ）＝1
（3）若Ｘ�Ｙ⊂Θ且Ｘ∩Ｙ＝●�那么Ｂｅｌ（Ｘ∪Ｙ）

＝Ｂｅｌ（Ｘ）＋Ｂｅｌ（Ｙ）
则称Ｂｅｌ为贝叶斯信度函数。

假设统计分析得到4类的基本可信度分配为
ｍ（Ａ）＝0．15；ｍ（Ｂ）＝0．35；ｍ（Ｃ）＝0．2；
ｍ（Ｄ）＝0．1；ｍ（Ａ∪Ｂ∪Ｃ）＝0．1

　　

用Ｓｈａｆｅｒ的证据理论�计算信度、似真度及其差值分
别为：

Ｂｅｌ（Ａ）＝0．15　Ｐｌ（Ａ）＝1—0．35—0．2—0．1＝0．35　Ｐｌ（Ａ）—Ｂｅｌ（Ａ）＝0．2
Ｂｅｌ（Ｂ）＝0．35　Ｐｌ（Ｂ）＝1—0．15—0．2—0．1＝0．55　Ｐｌ（Ｂ）—Ｂｅｌ（Ｂ）＝0．2
Ｂｅｌ（Ｃ）＝0．2　Ｐｌ（Ｃ）＝1—0．15—0．35—0．1＝0．4　Ｐｌ（Ｄ）—Ｂｅｌ（Ｄ）＝0．2
Ｂｅｌ（Ｄ）＝0．1　Ｐｌ（Ｄ）＝1—0．15—0．35—0．2＝0．3　Ｐｌ（Ｄ）—Ｂｅｌ（Ｄ）＝0．2
Ｂｅｌ（Ａ∪Ｂ∪Ｃ）＝ｍ（Ａ）＋ｍ（Ｂ）＋ｍ（Ｃ）＋ｍ（Ａ∪Ｂ∪Ｃ）＝0．15＋0．35＋0．2＋0．1＝0．8
Ｐｌ（Ａ∪Ｂ∪Ｃ）＝1—ｍ（Ｄ）＝1—0．1＝0．9　Ｐｌ（Ａ∪Ｂ∪Ｃ）—Ｂｅｌ（Ａ∪Ｂ∪Ｃ）＝0．1

按照贝叶斯概率理论�满足可加性原理
　Ｂｅｌ（Ａ∪Ｂ∪Ｃ）＝Ｂｅｌ（Ａ）＋Ｂｅｌ（Ｂ）＋Ｂｅｌ（Ｃ）

＝0．15＋0．35＋0．2＝0．7≠0．8
因此�Ｄ-Ｓ证据理论能够表达部分信度�是解决不确
定性问题的理想模型。
3　证据理论在遥感图像分类中的应用
3．1　图像分类

　　遥感图像分类 （图像识别 ）实质上就是确定某
一像元与一系列模式中的哪一个模式相似的问题。
若两个像元模式ｘ与ｙ相似�即像元 ｘ与 ｙ的特征
向量相似�则两特征向量的距离最短。

设ｘ与ｙ分别为遥感图像的两个向量�它们各
包含ｍ个特征�即：

ｘ＝ （ｘ1�ｘ2�…�ｘｍ ）Ｔ
ｙ＝ （ｙ1�ｙ2�…�ｙｍ ）Ｔ

则可用欧氏距离 ｘ—ｙ来描述ｘ与ｙ的相似程度
ｘ—ｙ＝ （ｘ1—ｙ1）2＋（ｘ2—ｙ2）2＋…＋（ｘｍ—ｙｍ ）2
若 ｘ—ｙ比较小�则说明 ｘ与 ｙ的各个特征相

差不多�即 ｘ与 ｙ相似；若 ｘ—ｙ比较大�则说明 ｘ
与ｙ差异性显著而不相似。

如果一个像元 ｘ属于类 Ａ�则可以看成像元 ｘ
与类Ａ的中心的均值向量相似。

设Ａ＝｛ｘ1�ｘ2�…�ｘｎ｝�每一个ｘｉ又都有ｍ个特
征�设为

ｘｉ＝（ｘ1ｉ�ｘ2ｉ�…�ｘｍｉ ）（ｉ＝1�2�…�ｎ）
令

ｙｊ＝1
ｎ∑

ｎ

ｉ＝1
ｘｊｉ　 （ｊ＝1�2�…�ｍ）

　　则可构造出类Ａ的均值向量ｙ＝（ｙ1�ｙ2�…�ｙｍ）。
像元ｘ属于类Ａ�也即ｘ与Ａ的均值向量ｙ的欧氏距
离 ｘ—ｙ最短。这只是表示了ｘ与类Ａ的相似程度�
然而是否还有可能与类Ｂ的距离相当�则无法判断�
并没有反映ｘ属于Ａ的信度或似真度或支持度。

3．2　基于证据理论的图像分类算法

设用θｉ代表ｘ∈Ａｉ（ｉ＝1�2�…�ｎ）�则可用Θ＝
｛θ1�θ2�…�θｎ｝作为识别框架。识别证据的作用就
是在框架 Θ上产生一个似真函数 Ｐｌ（段新生�
1993）。此处约定
Ｐｌ（｛θｉ｝）＝ Ｃ

ｘ—Ａｉ （Ｃ为常数�ｉ＝1�2�…�ｎ）
∀Ａ⊂Θ　Ｐｌ（Ａ）＝ｍａｘ

θｉ∈ＡＰｌ（｛θｉ｝）＝ｍａｘθｉ∈Ａ
Ｃ
ｘ—Ａθｉ

＝ ｍｉｎ
ｉ∈ （1�…�ｎ） ｘ—Ａｉ
ｍｉｎ
θｉ∈Ａ ｘ—Ａθｉ

由此即得到识别证据在识别框架 Θ上产生的
支持函数Ｓ

Ｓ（Ａ）＝1— ｍｉｎ
ｉ∈ （1�2�…�ｎ） ｘ—Ａｉ
ｍｉｎ
θｉ∈Ａ ｘ—Ａθｉ

得到支持函数Ｓ以后�即可以根据该支持函数
进行识别。可以取使Ｓ（Ａ）最大的θｉ�将ｘ归属入Ａｉ
类。如果这样识别的话�则实际上就是说ｘ与哪个
类的代表集整体上更相似�则ｘ就归属于哪个类。
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3．3　应用举例

以2005年孝感Ｑｕｉｃｋｂｉｒｄ图像为例�假设分成4
种土地覆盖类型 （水体用地、城镇用地、林地、耕
地 ）�以这4种地类作为变量来运用Ｄ-Ｓ证据理论对
图像进行分类。按下面5步进行：

（1）原始图像 （ｘ．ｉｍｇ）数据预处理。选择能显
示最有用信息的光谱波段组合�以便获得一幅比较
清晰、对比度强、位置准确的图像以提高分类精度；

（2）训练区的选择。从待处理数据中抽取具有
普遍性、代表性的数据作为训练样本。训练区选择
得好与否�训练样本数是否足够�关系到分类精度的
高低；

（3）特征提取。研究感兴趣区域的光谱特征�统
计最大值、最小值和平均值�作为证据�派生出确定量；

（4）确定判别函数�图像分类运算。按照相似
性原则即最大似真度和最大支持度�得到按大类划
分的信度表面�对各大类信度表面二值化叠加得到
初始分类结果；

（5）分类结果精度评估。与原始影像对照�进
行精度检验。一般一次分类很难满足要求�往往要
进行再分类�对各大类的信度表面再确定一定的域
值�对各大类在域值以下的像元重新进行第2步至
第5步�直到所有的像元分类都达到满意为止。

选取波段3�4和5提供最有用的亮度值�而且
没有太大的重叠和数据冗余�3个波段结合用来监
督训练样地。根据各类在该区域中所占比例不同�
选择样地数目和像元数不同。训练样地要分散选择
且要考虑代表性�能够反映这一区域的变化特征。
训练样地均值统计结果如图1所示。

如果按传统的 “硬分类 ”方法�按均值分类必然
会产生较大误差�因为均值只代表平均状况�实际上
有许多像元在最小值与最大值区间内难以区分。在
这种情况下�要么重新训练样地�研究满意的光谱响
应特征�要么通过人工编辑修改样地的最小值和最
大值�以减少重叠。在任何一种情况下�都不能保证
成功。因为重新训练样地不一定产生更好的结果�
调整训练样地统计值可能造成信息损失�而产生大
量未分类像元。

与其修改训练样地或光谱特征值�不如把数据直
接应用到 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ-Ｓｈａｆｅｒ算法中。按照3．2节中的
基于证据理论的图像分类算法�用ＥＲＤＡＳ软件进行
建模处理�找出各像元与上述4类模式中的哪个模式
最接近�即似真度最大�支持度最高。根据以上算法

图1　各类训练样地的平均亮度
Ｆｉｇ．1　Ａｖｅｒａｇｅｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓｏｆａｌｌｋｉｎｄｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｉｔｅｓ

得到的基于证据处理的分类图像如图2所示。

4　分类结果评价
图2（ａ）— （ｄ）显示了4种类型的基于证据理论

分类的支持度表面�与分类图或原始影像对比显示�
表面上看图2（ａ）水体用地和图2（ｄ）耕地用地的分
类精度较高�图2（ｂ）城镇用地和图2（ｃ）林地分类
精度较低。如果把各类对支持度分类结果进行二值
化 “硬分类 ”处理�支持度为0的划分为一类�支持
度不为0的划分为另一类�水体、城镇、林地和耕地
分别赋值1�2�3�4�然后将4类二值化图又叠加�即
得4类合成结果�如图3（ａ）所示。

图3（ａ）的分类结果�按比例随机选取270个
点�与参考图或原始影像目视解译类值进行对比�得
到分类精度评估报告 （表1）。

表1　分类混淆矩阵及精度评估报告
Ｔａｂｌｅ1　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｍａｔｒｉｘａｎｄ

ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｒｅｐｏｒｔ

类型 水体 城镇 林地 耕地 类样本数 分类精度

水体 71 2 1 1 75 0．9467
城镇 6 39 0 0 45 0．8667
林地 0 21 69 30 120 0．5750
耕地 0 0 3 27 30 0．9000
总检验样本：270　正确分类样本：206　总分类精度：0．7629

表1的分类精度评价结果表明�总分类精度
0∙7629�其分类精度跟最大似然法分类 （经过6次分
类试验 ）精度相当�后者的分类总精度为0∙7415�显
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然前者比后者更符合分类要求�但其中林地分类精
度仍然太低�前者可以设定域值进行二次分类�但后
者不能。考虑到耕地在该区域所占总面积大�经过
多次修改域值进行试验�确定对水体取支持度小于
0∙2�城镇取支持度小于 0∙4�林地取支持度小于
0∙7�耕地取支持度小于0∙3的这部分区域重新进行
特征提取�按上述方法再进行二次分类�结果如
图3（ｂ）所示。选择同样的270个样本 （参考点 ）�

经检验得分类总精度为0∙9111�都较第一次分类结
果和最大似然法分类结果大大提高�各类分类精度
都超过 80％�分别为 0∙9600�0∙8750�0∙9000�
0∙9500�完全达到分类要求。

5　结　论
基于证据理论的遥感图像分类�一开始并不产生
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一幅分类专题地图�而是产生按大类分类后的信度或
似真度或支持度表面�在实践中是有用的和可行的。

证据理论进行分类属于 “软分类 ”�能直接反映
分类的不确定性程度�经过初次分类后�对于某些区
域不确定性程度太低�可以对局部区域重复进行以
上的分类步骤�直到满意为止。但贝叶斯主观概率
分类属于 “硬分类 ”�一次分类不满意�就要重新选
择训练样地或者增加分类数重新分类�效率太低�且
不能保证精度一定会提高。

正因为如此�证据理论是用近似推理来模拟主
观判断�它在遥感图像分类中能使主观判断与人类
专家知识结合�不需要过多的假设条件来使数据按
照人们主观需要的方向进行分类�它为遥感图像分
类提供了一个新的研究领域。
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