
1999年 12月 

． 

红 外 与 毫 米 波 学 报 
J Infrared Millim．W aves 

Vo】． 1 8，No．6 

Decem ber，1999 

多光谱遥 感图像 BP网分类器 

学 习样本选取法的研究 
，  

L 

干秀兰 钱国蕙 周建林 贾晓光 
— —

— 一 — —
— — 一  

(暗 尔滨 工业 太 学航 X电 子与 光 电 工程 系 ，黑 龙 江 ．哈 尔 滨 ，150001) 

弋p-} 。 

摘要 通过分析 多光谱遥感 图像学 石样 五在光谱 空问不 同位置对 BP袖经网络 分娄器 分娄精 

度 的 影响 ，提 出基 于 奇 布 的 学 习蝉丰 选 取 方 法 ，并 应用 于 TM 图像 分 类 蔚 6神 地 物 应 用 不 

司样本选取浩训练的 BP 网分类器和 IJayes苛囊嚣 的分类结果比较表 ：本方法分类精度明显 

高于 Bayes舟娄嚣和其它样本选取洼得到的 BP网舟娄器 ，并具有学 习样本数量_少等特点． 

关键 词 学 习砰 萃 选取 ． !劳 布 ．BP神 经 盱络 ，多光谱遥 感 图像 

引 言 

多光 谱遥 感图 像反映 了地 物不 同的光谱特征 ，其分 类是环境 与灾 害监测 ，农 、林 、土地资 

源利用 等应用 的基 础．监督 分类 是多光谱遥感 图像常 用 的分类 方法 ，具有代 表性 的监督分类 

方法 是 I3ayes最 小错误 概率分 类器 ，这类 方 法是需 要建 立条件 概 率密 度 函数 模 型及估 计先 

验概 率．基 于神经 网络模型 的分类器 由于无须 建模 ，近年 来在包括 多光谱遥 感 图像 等 的分类 

应用 中引起很多 学者 的兴趣 ，尤其是 BP网分类器 的研究． 

I3P网分类器需要 通过样 本学 习来 确定 网络 工作 参数 ．因此所 选取 的学 习样本 对 网络 学 

习时 间 和 分 类 精 度 都 有 影 响．目前 在 遥 感 图像 BP网分 类 器 学 习样 本 选 取 方 法 中，一 是 

Hara 等人使 用 的根据 特 定 背 景知 识选 取 图 像 中某 种 地 物 的 区域 组 成学 习样 本 集 ；二 是 

Salu 等 人的方法 ：在上 述 区域 中随机选 取 一定 数 量样 本作 为学 习样本 ．这 两种选 取法 由于 

学 习样 本数量 多 ，网络收敛 速度慢 ；甚至 由于学 习样 本 不可分 ，网络根 本 不收敛．Bishof口一等 

人注意到这个问题 ，他们在应用 BP阿对多光谱图像分类时指出：应该选择位于不同类别决 

策 边界 的样本 作为学 习样 本 ，但 他们没 有分析 原 因，且 在应用 中仍然 使用 Hara方 法选取 学 

习样本 ．我 国 的李 柞泳一 还 提 出了应用 类均值来 训练 BP阿的方法 ，该 方法 的待分 类数就 是 

网络学 习样 本个数．在应用 BP网分类时 ，我们 既希望 只选 取少量 的学 习样本 以减少 网络训 

练时 问 ，又希望学 习样 本具有代 表性 以保 证分类 精度．基 于这个 原 则 ，本文 在分析 了 学习样 

本在 光谱空 问 的不 同位置 对 BP 网分类精 度 影响 的基础上 ，提 出一种 基于 分布 的学 习样 

本选 取方 法；实 验 中比较 了 Landsat的 TM 多光 谱 图像 的 6种 地物 应用各 种样 本选 取法 得 

到 的 BP网分 类器与 Bayes分类器 的分类精度． 
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多光谱遥感图像 BP 罔分类器

学习样本选取洼的研究善
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子秀兰我E慧周建林要费走 J 

1 晗每t滨工业大学绿豆电子与充电工程草‘黑1<:江.晗缸埠 .1300011

摘要 退主主寺择 'H';1垂遥感图[草学习捍立在无垂d: rií T-司往置叶 BP 曾经可络非主是革女子专繁

度拎雾，响雹爱主辈子 3 '1"有的掌习详本王!;. t:\飞寺，去.并且司于 TM ~~量争斗培育 8 咛地斗辈革黑下

可样丰运取是制璋的 HP 司;步走嚣如 i全问""， 1j- 主嚣的寸土建主主旱比较告吃·本主法iI"'是繁走晤呈

离于I5，;-I }'e'" 'if.:t::器和其士祥本主翠主碍到的 HP :"l寸土是嚣，吃且有学写样丰草量 3沪等特点.

关键谓 丰习哼京生立1. .J':' 号有 .BP 神经1"主}. t-1:; 1吉遥感1ii J草
二二二

引言

多光谱遥感图像反且要了地寻却不同的光谱特征，真好类是环境与灾害监测，农、林、土地资

源利用等应用的基磁.监督分类是多光谱遥感图像常用的分类方法，具有代表性的监督分类

方法是 Bayès 最小错误概率分类器，这类方法是需要建立条件概率密度远数模型夏估计先

验慨率h 基于神经网络模型的分类器由于无须建模电近年来在包括多光谱遥感图像等的分类

应用中引起很多学者的兴趣，尤寞是 BP [<号分类器的研究‘

BP 网分类器需要通过样丰学习来确定网络工作参数.吕此街选取的学习样本对网络学

习时间和分类精度都有影响.吕前在遥感困像 BP 词分类苦苦学习辛辛本选取方法中哩一是

Hara: l ]等人使用的根据特定背景知识选取图像中某种地物的区域组成学习辛辛本集:二是

Sa)u[2:等人的方法 2在上述区域中随机选取一定数量样本作为学习样卒这到种选取法出于

学习样本数量多电网络收敛速度慢 5甚至由于学习祥本不可分，网络根本不收敛事 BÍshof[': 等

人注意到这个问题咂他们在应用 BP 网对多光谱图像分类时指出-应该选择位于不同类别决

策边界的样本作为学习样丰，但他们没有分析原因，且在应用中仍然使用 Hara 方法选取学

习样本.我国的李祥泳二"还提出了应用类均值来剖民主f. BP 网的方法.该方法的待分类数就是

网络学习辛辛卒于数.在应扉 BP"毒分类对.我们既希望只选取少量的学习祥本以减少网络训

练对向.又希望学习样卒具有代表性以保证分类精度.基于这个原割，本文在分析了学习悻

卒在光谱空邱的不同位置对 BP 网耸类精度影确的基础上，提出 种基于/分辜的学习梓

卒选取方法寻实验中比较了 Land拭目的 TM 多光谱图像的 6 种地物应用各种样本选取法得

到的 BP 阿分类器与Baye8 分类器的分类精度.
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l 学 习样本 在光谱 空间的不 同位置对 BP网分类器分类精度的影响 

多光谱遥感 图像 的特 征宅问 为光谱空 间 光 睛特征分 布近似 为多变量 正态分布 ，即 

1 1 

户 x )一 『『} ’ 专。 )． [1) 

一 (X M )’∑ (X M )． (2) 

式中 Y一 (- ．．．．．． )为地物 光谱 特征 矢 ．M一 ( ．， )为 态 分布 的期 望矢 

量 、 为协方差 矩阵 ． 为光谱 空 间的维数．光谱 随机 矢量 ·光谱空 间的 分布为一椭 圆面 ( 

维矢 量 )，或椭球 体(三维 矢量 )．或超椭 球体 (高维矢 量 ) ]．超椭 球体 中心 由类 均值 的数学期 

望决定 ．轴 长分别 为协方 差矩阵各 特征 值的 ‘平方 根 以 一维 光谱空 间 为例 ，对 于样本 在 光谱 

宅间不 同位 置的两娄 问题考虑 以下两种情 况 ： 

(1】两类在光 渚空问完令 r̈分( 图 1 J：这H 分类问题就是在光渚空间找到两椭圆分类决 

策线 应用类均值作学习样本等效 j 最／1、距 离分类 器，对多光谱 像分类．它的精度较低；Sa Lu 

方法满足大样本时才能得到两椭圆的统 计特 ．，BP网娄分类器才能实现较高的分类精度，但有 

样本 多且带来 练速度慢的缺 ：如 利用他于边 界的样本学习(罔 1巾点表示 的样本)．则无须 

考虑样本分布 ，只需少苗样木就 可以得到决策线 ． 精度高于上述 分类器． 

I兰l l 光 谱 空 问 完 全 叫 甘 的 曲 黉 

Fig．1 Com pletely separable tw0 

classes Ln spect ral space 

(2)两类在光谱空间具有一定的重叠 (见图 21： 

问题 ；用类边界样本来学 习，当样本选择在重叠 医时 

很慢 ．甚至完全不收敛 ；Satu方法也无法回避这个问 

样本 ，既能保证收敛速度，也有较高的分类精度． 

对 于多类 问题 ．综 台考虑 上述情 况 ．我 们提 

出一种新 的学 习样 本 选取 方 法 ：由于 多类 地物 

的光谱 空问 维数 高 ，我 们很 难 知道 各 类问 的超 

椭球体 是 否有重 叠 区，对于 任意类别 的地物 ，选 

择 位 于 图 3阴影 区域 的样 本 用 于 BP 网学 习 ． 

通 过结 台类边 界 区域和类 中心 区域 的学 习样本 

训练 BP网，来分别提高在光谱 空间可分类别 

和具 有重 叠 区类 别 的分 类 精度 ．网络 训 练 过程 

中使用 均方根误 差和单项 输出误 差相结 台的准 

1 

l 曩 ．{_
— — — —  一  

图 3 学 习样 率 在 光谱 空 问 的位 置 

Fig．3 Position of[earning 

sam ple Ln spectra]space 
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1 学习祥本在光谱空闯的不同位置对 BP 同分类器分类精度的影确

多光i苦遥感图像的特征空间为克谱空间光陪特征纱布近似为多变量注态分布，即

户 f }(/w) '" , -叶飞毛 . J' '. 
(~ ~ ;rr )" ...... 

( 1 1 

J' λ}lj ,1 :5: '( _y - .l).,j). (" ) 

式斗小1;\二( , ， υ ‘- -，‘飞，.r 

量.二三E 为协可主差z 主迈1': 1件?巧耳1宇: .n 尹为幸却J 言光毛 1诺彗主 i剖h词l 灼 f维在敦 亏光毛 1道草一随杭 r矢走量白仕~ )丸屯 3浩昔空间白的亏 4兮云 T市#为一喜栋串困画〈

维矢量) .或穰球 i卒〈三维矢量) .]立起辆 f1'!丰 f 高~矢量}三起精F主体中心;占1 类均值的数学期

望决定.输长兮罢'1 育协方差地阵各符/11 1主的平方根以 维光i育空间 OJj 倒. "于样牛二在光谱

宅饲不同位置的同类 l可忽号，Æ': 1:.\ 下两种情况=

, 1 , 两类在光防空闵完今fJf lt( r(.!.[琶 1 ): i主 H ，J It类饲题就是在光 l彗空间找到两陈民投类决

策线应用之是均自主 fr 学习样丰 t手法 i-最 .1、距离It瓷器，对多光谱闲得汁类.仨:的精度较低 .Sillu

Ji法满足大样本付才能得到网捕团的统 il 辛辛tl一 .BP l'吨类兮类需于能实现较高的 ;t类精度，但有

样本多且带来 UH练速度慢的缺 l，t}， ~如果于" fTl位于边界的样丰学习 1 ['>] 1 巾在表示的样卒 h 冽无到

考是:样乍 j}布，只需少萤祥乍我罚TUl骂王.，决司~t主.只需 1主高于上述\}:j号器.

斗。。
1

叫
i
j

x g 

要~ 1 i't i吾空间完全可廿约两毛 罔 2 光t晋 ~I旨111. 吉 走约重叠的同类

Fl~. 1 L ，-，n巧 I! ，... t俨 Iy 、叫 l 5. rdbl "， ,v,,',-, Flg. ~ N ,m-.. :urnpl l:' tel歹时par.!L~e twu 

l .las、七层 f!l ~l'ectral 、v江，'0 dd 飞~c-'" 1I1 sve,,-, tT<i 1 I' p"\ζ艺

cn 两类在光i者空间具有 定的重叠{觅图引=这时均惶样字选取法忽然存在与 1 1 l相向约

1司题斗鸡类边界梓本来学习，当样丰选择在重叠民时.由于样丰不口I 分，旦P 网分类器剖收敛速度

m馒.甚至完全不收室主， Salu 方法也无法回避i主 i、问题:这种情况可以通过选择图 2 中点麦示的

样本.既能保证软盘立速度.也宵较高的分类精度.

对于多类问题.综合考虑上述情况.我们提

出一种新的学习祥本选取方法 z 由于多类地中鲁

吉2光谱空间维数高.我们很难知道各类间的起

棉球体是否有重叠区.对手任意类别的地物电选

择位于国 3 阴影区域的样本用手 BP 阿学习.

通过结合类边界区域相类中心区域的学习样本

训练 BP 网.来分别提高在光谱空间可分类别

和具有重叠区类别的分类精度网结识练过程

中使用均方棋误差和单项输出法差担结合的准

N 

H 

RRR 

X1 
囡 3 学习样本在光谱主!可约 f主置

Fig. 3 Po~i扫on of leaTni-ng 

sampfe rn S~εçtraJ space 



6期 于 秀 兰等 ：多光谱 遥 感 图像 BI 同分 类 器学 习 样 本选 取 法的 研 究 

则 一即 当迭 代次数 足够多时均方根 误差不 能收敛到指 定的范 围 ，但 是有充 分多的样本 单项输 

出误 差满足要求 ．即为网络 收敛 ，这时的 网络结 构可作 为分类决策 超平面． 

2 学 习样本所在 区域的确定 

对式 (1)中 ∑作如 下变换 ： 

三 一 -A -p ， (3) 

其 中 A表示 三的 个 特征值 ．̂ !̂⋯ ．，̂．．组成 的对角 阵 ． 表示 特征 值对 应 的特征 矢 量组 

成 的特征矩阵 ．对 多变量正态 分布 ， =驴 ，则 

d 一 (X M 牡 、A 、： (X A )． (4) 

令 y-=A (x— j，y服从 多变量标 准正态 分布 ．则 d：一Y Y．该变换称 白化变换 由 丁! 

分布 的定 义可得到 

= y y — rX 彳) 三 ’(X " )， (5) 

即 为一随 机变量 ，服从 自由度为 ”的 分布 ，濠分布 的概率密 度函数 为 

1 

p(d!)一 ’( ) 一  。。 (6) 

其 中．r 表示 Gamma函数 ． ：分布 的概 率 对应 光谱 空 间的光 谱 特征 矢量 x 的分 布 中 的同 

心超 椭球体 ，在概 率密度 函数曲线上 确定 娄 中心 样本 与娄边 界样本 区域 (见图 4) 

通过 对概 率密 度 函数 积 分可 求得 同 心 超 

椭 球 体的 边 界 ．即样 车选取 法 在 光谱 空 间 _{1的 

边界条 件 ，如 (。dR)一 ．则边 界条件 为 

【 — M ) 三 【X M )< R ， (7) 

则对设 定的 P ，P 和 P 一可求 得 R，，R!和 R。 

P ， 。值 选 择时 应遵 循 户，不 宜 太 大 ．以免 

进 ^ 重 叠 区 ，p：不宜 过 大 以免 R 、R 间 样本 

过 少 ，P 一般选择 为 O 95 

3 实验结果及分析 图4 区域边界的计算 
Fig．4 Calculation of regiona[ 

boundaries 

实验选 取的 图像 为 1 997年 6月 1 4日获取 

的哈尔滨附近松花江流域 51 2×512大小的 Landsat卫星的 TM 7个波段的多光谱图像，其 

中 TM 6由于分 辩率 原 因役 有使 用 ，地 面情 况通 过 土地 利用 图 获得．图像像 素 包含 沙滩 、水 

域 、林 地 、旱 田、盐碱地 和居 民点 6种地物 ．实 验 中采用 两类分类 器 ：Bayes分类 器 和 BP神经 

网络 分类 器．学 习样本 数和 检验 样本数 见表 1． 

3 l Bayes分 类器 分类结 果 

采用各类 先验概 率相 等 的 Gauss模型 ，拒绝 门眼为 12．6(即置信 系数 y一0．95)．分类情 

如 表 2昕示 ．该 分 类 器 对 椅 聆 样 本 的 罄 体 井 娄 精 霄 89 ．从 表 2中 可 见．沙 滩 、7k域 、林 
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刘. BP 当迭代次数足够多时均方根误差不能峻敛到指定的范渴.但是有充分多的样卒单项输

出误差满足要求.即为网络收敛，这时的网结结构可作为分类决策超平在主.

于寻专兰等多光遥遥感圈{曹且F 阿兮类器学习祥本选段洼的研究6 期

学习样本所在区域的确定2 

<cj-式(1)中主作如下变然 z

(3 l 

其中 A 表示三的 n i~待征信 λ， .A..... . λ 经成的对角阵呼麦示特征谊耐应的特征矢量组

成的特征主e~车.可多变量正态分布 .'f' =伊哇IJ

~ =!.Ç" ... 1 .伊

14) 

令 Y = rl "'f" L\. → Ml.Y 服从多变量标准 IE;1~ 纱布.哩IJd'= Y' 1\ 该变换称S化变挟，自 r

分布的定;z可得到

, -于 '(X-;，1).A d二 (X-{"1)' 民:i 1 

(~) x' = yly = IX 主1)'.:0: 'IX - M) 咱

那 d 为一随机变量.毅萍、自由度为 n 的 J 兮布. ì走甘布的模率密度函数窍

户 (d气 =π七~)的 (6 ) 

其中 .r 表示心anlma 函数 d 分丽的模辜玲 };~Æ 光i茜空间的光谱待证矢量 X 的分布中的同

心起荫球体.在慨率密度函数曲线上确定类中￡样丰与类边界群本区域 s 见 æ 4) 

通过对慨率密度函数积分可求得同心超

棉球体的边界. t\p样丰选取法在光谱空间中的

边界条件.如卢 'x<:R) 二F ‘回自边界条件为

, , 
一. " 

p<p, 0 , 11 

-s p <F <

-31 』E
E

-F 

20 d' 

(
"
可
)
n
h

i 7) 

辑: 对设定的户 .p二和 þ ，.可求得 l-è， .R. 相反"

卢 ， 'h 值选择时I"l遵循户1 不宜太太.以龟

进人重叠区，户不宜过大，以免 R ， 百 R ， I司样本

过少.卢§一般选择沟 η.9.S.

,X - [14 , < R. ， X 凡.f )1 ~ 

图 4 区踱边卑的计算

F i:g.4 CalC' u!atlon 01 reglOnal 
bounddrie~ 

实验选取的图像为 1997 年 8 月 14 日获取

的哈尔滨附近松花江流域 512 .军 12 大小的 Land:-.at 卫星的 T\1 7 卡波段的多光潜图像，其

中 TMô 由于分辩率原因没有使用.地离情况通过土地利用 m获得z 图像海素包含沙滩、水

域、林地、旱囡飞盐碱地和居民点 6 静地物实肇中采用商类分类器，Bav部分类器和 BP 持经

网络分类器E 学习悸字数幸日检验样本数见表1.

8町es 分类器分类结果

采用各类先验概率相等的 Gauss 模型.拒绝门限为 12. 以却量信系教 1=0.95). 分类情

况如表 2 所示.该分类器对持黯样幸的警体特类精再r~ 89~'，:.}J，妻 2 中可见.tÞ滩、求搓、林

实验结果及分析3 

3.1 
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地 和旱 田与 其它类之 间完全 可分 ；盐碱地 和居 民点两 类在光谱 空问具 有重叠 医 ·通 过实地考 

察 发现 原因是该 地区的居 民用盐碱 土抹房顶． 

表 1 Bayes分类器学习样本数及各种分类器检 验样本数 

Table l The number of learning samples of Bayes classifier and the test sam ples of all classifiers 

表 2 Bayes分类器，均值样本选取法 BP网分类器分 类(检验样本分类)结果 

!!： ! !!! !!!型 !!!!!!!! ! !： !! !竺竺!! !坐 ! !!! 
类 别 沙 滩 水域 林 地 }H 盐碱 地 }苫民点 拒绝 娄 该 娄 正确 宰( 

秒雌 

水 域 

林 地 

旱 

盐碱 地 

居 民点 

2207，2 48 

0 

olo 

、 

C-7 6 

(、i135 

1／24 

5 13—504 

1 535 

P 一i 

oio 

J—l 

3．2 BP网分 类结果 

实验 中采用具有 两个 隐层 的 BP网 ，每个 隐层有 3个神 经元 ，学习速 度为 0．1．动 量因子 

为 0．075．输入层 为 归一化 的 6个 光谱特 征 ．输 出为 6维矢 量 z，网络 训 练 中 当类 i激活 时 ， 

有 备一1，且 一0( ≠J)．分类输 出 的拒绝 门限为 0．9．比较 丁均值 学 习样本 、类 中心 区域学 

习样本 、类 边界学 习样本和 中心加边 界学习样 本的 BP网分类精度 ． 

(1)均 值样 本选 取法 BP网分类器 分类结果 

应用 Bayes分 类器 的学 习样 本得 到 的类均 值 作为 BP网 的学 习样 本 ，由于每类 只有 一 

个 学 习样 本 ，分类 器很 快收 敛．对 检验样 本分 类结 果见 表 2．该 方 法对 检验 样本 的整 体分 类 

精度为 78．2 ．分类精度明显低于 Bayes分类器，其中林地和水域本来在光谱空间完全可 

分 ，而在 这里对林 地分类 时却严重 混淆 ．通过对 Bayes分类 器学 习得 到的协 方差 矩 阵的特 征 

值分 析证 明 了林地 的超椭球 体体 积大 ，而水域 超 椭球 体体 积小 ．所 以均 值样本 选 取法 的 BP 

网对林地 分类 精度低 ，而对水 域分类精 度高 ；沙滩 和盐碱地 ，沙滩 和居 民点 之间 的关 系与此 

类似 ；盐碱 地和居 民点 之 间分类 精度低 的原 因也 是各超椭 球体体积 和 中心关 系带来 的． 

(2)类 中心 区域样 本选取法 和类边界 区域样 本选取法 的 BP网分类器分 类结 果 

类 中心 区域样 本选 取法参 数 为 ： 一0．368(R．一4．3308)；类边 界 区域 样本 选取 法参 数 

为 ；p2=0．8， !一8．558)；ph_0．95，( h_1 8．5 91 5)．在对 应光谱 空 间区域从 Bayes分类器 

的学 习样本 中每类选 取 50个样本 ，两种 样本选 取法的 BP嗣分 类结果见 表 3． 

其 中类 中心 区域 样 本选 取法对 检验 样本 整体分 类精度 为 90．8 ，类边界 区域样 本选取 

法对 检验样 本 的整体 分类 精度 为 9I ．都略 高 于 Bayes分 类 器．应用 类 中心 区域 样本 学 习 

时在 一定程度 上考虑 了超椭 球体 的体 积 问题 ，因而 比均值样 本选取 法分类精 度有很大提 高． 

应用类边界 区域的样本学习时，沙滩、水域、林地和旱 田的分类精度都 比中心区域样本选取 

⋯ 

 ̈ ～ 

■  

～一 
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士鱼和旱由与其它类之间完全可分=盐碱地却居民点两类在光谱空间具有重叠区.通过实地考

察发现原因是该地区创居民用盐稿主抹窍顶-

表 1 B町四分类器孝写样本鼓及各种分类器栓建棒本蚊

τable 1 The numher of lear四ing samples of Bayes classifier and the test samplt's of all classifiers 

哇 jjlj

学 01 样东散

检验样卒敬

恃 i苇

(, ::1 

::::::;~7 

t_ 匪

t二 16

气"飞凡

4嗜血

:九!汇1 

?剖 去主董地 居民点

{ ,', υ" .:l fiU 

j' J! ., 21 :JI ~b弓6

表 2 B.万四分类器 1 均值辛辛本选骂王i法 BP 罚分类器分类飞检验梓率分类 3结果

Table 2 Classified result 1J of B可es classl fier 、 BP neura] ne1\\'orks "ith mean learning samples 

之~ 1骂 。障 生域 钟、国 平tf l-\ 盐眼且也 国虱占 拒绝类 t军委正喃辛凹，，)

静撵 :::2 (1 7:' 丁 j ，斗 i 1/二号 ":" fll j [-'2 .... ~， ':，~ :~fll: i I ""才，'9~. 1) 
水撞 ，;:.飞, o;，'!.~ / r.':I.I.-1 ;1 :1 ‘" ll'!: :,J Il: _ S9. ;， /y!-'. 在

样地 'f": 汀'二...::'" 二 X'.二 /]'1 ， :.. f, "庐， -J2.!\Q7 民4. !;/5~.:~ 

导Dl '1:' 坠
，;.，，:气 /1. 1) 1 二~:' j 句气'主 1;'" I]i U 5叮 2')7 B二.毫:‘;94.8

齿辑地 1)/ ì l'.寄: '];" /1 ,'1; Ji !ι 咱$ 14([, .三"' T.t: 飞~f， n!21CJ q~. "<:'7_6 

国昆点 1: . l~:;' 丁 1: '1; 11/ 扫 77: 气7 口 二王乙吕 !17n6 21 l! 1~6 89.9159.7 

3.2 BP 网分类结果

实验中采用具有离 i、德层的 BP 阿.每个稳层有 3 1、神经元，学习速度为1). 1 .动量因于

为 0_ 口75 输礼层为 113 一位的 G t-先浩特征.输出为 G 维矢量 Z.阿培训练中当类，激活时，

有 z 二 1. 13. =， ~O(i芋J l.分类输出的拒绝门限为 O. Q. 比较了均值学习样本、类中心区域学

习样本、类边界学习样本刊中心主日边界学习样丰的 BP 网分类精度

(1)均值样卒选取法 BP 网分类器分类结果

应用 Baye~ 分类器街学习样幸得到韵类埠篮作为 BP 阿前学习样卒，由于每类只有

个学习样本，分类器很快收敛.对检验样本廿类结果见表 2. 该方法对检验样本的整体分类

精度为 78. 2h" 分类精度明显低于 Baye~ 外类嚣，其中林地和水域本来在光谱空间完全可

分，丽在这里对林地分类时却严重混淆.通过对 Bayes 分类器学习得到始协方差短阵的持征

值分析证明了林地的超横球体体积大，而求壤起精主整体体积小.所以均值样本选取洼的 BP

网对林地分类精度f珉，雨E才求域分类精度高;[世滩和盐碱地雹沙滩和居员点之间的关系与此

类似=盐碱地和居民点之间分类精度低的原因也是各超椭球体体积和中心关系带来的.

( 2) 类中心区域样本选取法手E类边界区域样本选取法的 BP 同分类器分类结果

类中心区域样本选取法参数为 p， 二 0.3号岳(扎二 4.330吕 h 类边界区域样本选取法参数

为 ， p， ~ O. 8. (R，二 8.558) ，p，二 0.93. (R ，二 12.5915 ).在对应光道空间区域从Baye:-. 分类器

的学习样本中每类选取 50 牙、样本，两种样本选取法的 BP 同分类结果觅表 3.

其中类中心区模样本选取法对检验样本整体分类精度为 90. ~ ~哇，类边界区域样本选取

法对检验样本的整体分类精度为 91 %.董事略高于 Bayes 分类器，应用类中心区模样本学习

对在一定程度上考虑了超模球体的体积问题.因而比均值样本选取法分类精度有很大提高.

应用类边界区域的样本学习碍.沙棒、水域、林地和旱囹的分类精度都比中心区域样卒选取
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法有较大提高．但盐碱地和居民点的整体分类精度下降 ．这与图 1和图 2模型一致． 

(3)中心边界 样本选 取法 BP网分类器 分类结 果 

该分 类 器 参数 为 ： 一0．15(Rl=2．661)： ，一08(R!=8．558)；P：一0．95(飓 一 

1 2．591 5)．在对应光 谱空 间区域 从 I3ayes分类 器的学 习样 本 中每类 选取 中心区域 2j个 样本 

和边 界区域 25个样 本 ．用 于 BP 网分类 器 的学 习 ．分 类结果 见表 3． 

分类器对检验样本的整体分类的精度为 9B．2 ．高于 述各种方法选取的样本设计的 

分类 器 ，也高 于 Bayes分类 器 ．而且各类 的分类 精度也 比较均匀． 

表 3 类中心 类边界 中心加边界区域样本选取法法 BP网分类器分类结果 

Table 3 Classified results of BP neural networks with 

kernel／boundary／both kernel and boundary learning sam ples 

詈 

此外 ．我们还对每类在概率为 0—0．5和 0．j一0．95的两个区域各选取 25个样本学习，得到 

的分类 器 对检验 样本 分类正 确率 为 90．7 ．因而 判定 在整 个 区域 内 随机抽 取 样本 用于 BID 

网学习不 是最优 的．以上 各实验 的最小均方误 差收 敛曲线见 图 5． 

4 结语 

针对 多光谱 遥感 图像 的 BP 网分 类器 现有 的学 习样 本选 取 法 的样本 数量 多 、收 敛速 度 

馒、分类精度低的缺点．本文在分析了学习样本在光谱空间的不同位置对 BP网分类器分类 

精度影 响 的基 础上 ．提 出了一 种基 于 。分 布 的 BP网 分类 器学 习样 本 的选 取方 法 ，通 过结 
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法有较大提离. i但主主硬地和居民点的整体分类精道下阵哩这与在~ 1 稳固二楼型 致

(3 )中心边界样本选取法 BP 网分类器耸类结果

i在分类器参数为 ， p ~ O. lS ( l< I 二二 2. I-\ t'1 1 >~户 o ~ 08 ( R , ~ 8. 558) , p , ~υ， 95 (R, = 

1~ ，'i 915) 在对应光谱空间区城认 BayC'~耸类器的学习样本中每类选取中心区域~.:J 1-样本

III边界区域 5 个悸本.用于 BP 网分类嚣的学习‘分类结军在见表 S.

生于类器王古拉验样本的整体分类的稳度为 93. Z'" 1: ，高于 l二述各种iJï圭选取韵样本设计的

分类器‘也高于 Bayes 耸类器雹而豆各类的分类精度也比较均匀.

表主类中心类边雾'中心部边界区域样本选翠法法 RP 回分类器分类结果

主号号 t~ 障
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】J 气ò"

‘]
名或

"!:') 
在本地

" 
飞善".'

r,"l fS 

[1: (1 

垃噩工艺
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3 

a 
e 

Table 3 ('1民ssifìt'd res.ults of 8P neu ra:1 networks with 

kernd/boundary/both kernel and boundary learning samples: 
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FLg.5 L >2 arnmg cur亏 c，

i比吟‘我们还对每类在概率为号-1)， 5 和 Ü. ')→。， 95 的两个区域各选取 25 1、符卫在学习，得到

的分类器对检验样本分类正确率为如 7 二 F 咽因而判定在整个区域内施有L摇滚样本用于 BP

同学习不是最(茫的以上各实验的最小陈方运差收敛油线见图 5，

4 结语

针对多光谱遥感图德约 BP 同分类器现有的学习祥卒选取法的样本数量多、收敛速度

慢、分类精度低的缺点.本文在分析了学习梓本在光谱空间约不同位置对 BP 同分类器分类

精度影响的基础上.提出了一种基于五分布豹 BP 同分类器学习样本的选取方法‘通过结
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合 类边 界和 中心 区域的学 习样本 训 练 BP网来 分别提 高在 光谱空 间可 分类别 和具有重 叠 区 

类 别的分类精度 与 BP网分类器 的其它 样本 选取 法 相 比，该方 法选取 的样本 对分类 问题具 

有代表 性且只需 少 量样 本 ，从 而大大减 少 BP网的 学习 时 间(文 中试 验样本 数 每类 jo个 ． 

在 1 66PC机上 训 练时 间约需 2个小 时 )．并 且提 高 r分类 精度 ：与 Bayes分类 器相 比，应 用 

本文方 法得到 的 BP网分类 器对 多光 潜遥感 图像 的分类精 度也有 比较明 显的提高． 
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LEARNlNG SAM PI E SELECTIoN IN M ULTl—SPECTRAL REM oTE 

SENSING IM AGE CLASSlFICATlo USlNG BP EURAL NETW oRK 

YU Xiu I an Q1AN Guo Hui ZH0U Jian I m 

(Department uf Ast rondot EL,ct roni￡‘I (】叭 。 Eleclmnic Enginee ring l 

Harbi：~，1Iciiengii ang 1 50001．China】 

JIA Xiao Guang 

Abstract Through analyzing the influence of the learning samples’location in the spec— 

tra[space on the accuracy of m ulti—spectra]remote sensing image classification using BP 

neural network，a method for learning samples selection based on distribution was pre 

semed and used in TM image classification． Fhe classified results of the 6 ground ob}ects 

with BP classifier using different learning samples selecting methods and the Bayes classifi 

er show that the BP classifier with the presented learning samples selection method can not 

only reduce the num ber of learning samples greatly which leads tO shorter learning time— 

but alSO im prove the classification accuracy compared with the existing methods． 

Key words learning samples setection， distribution—BP neural network，muhispectral 

rem ote sensing image． 
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合类边界丰富中心区域自专学习草草本 11.1 芽、 lW 网来分军'J提高在光i昔空间可计类别和具有重叠区

类别的分类精度与 ßP 网分类器的其E样本选取法相比，该方法选取的样本时分类问题具

有代表性且只需少量样本，从而大大减少 T BP \\毒的学习 Mf可 4 文中试验样本数每类 50 、.

在 1 骂冉PC 机上lJlI每时间约需 2 千小时 h并且提高 f 好类精度 z 与日aye.;，分类器根比，应用

本文方法得到的 BP 网投类器持多光语遥感回想的分类精度也有比较明显的提高，
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LEARNING SAMPLE SELECTlON IN 1\雪ULTιSPECTRAL REMOTE 

SENSING IMAGE CLASSIFICATlO "'l USING BP "'IEURAL NETWORK 

YU Xiu-Lan QIA"l (~uoY-Hui ZHnv J姐n-Lin J1A Xiao-G. uan草
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Abstract Through atla~yzing th号 ìnfluen('e of the leanllng !"o ;:;mplE'~' {ocation in 1hε"pe-('­

tral space on the accuracy (t f 白U 1tt 叩时tr;:::.l rpmùte se-n s. ing 由8在t da~sificatiùn uSlng BP 

neural network. a meth()d f时 i出rntng sanlples 可iεc 1ion ba::-.ed on :r dì~trì沁口on 哺出 prε

sented and w的ed tr三 T:\'l image d3sstftC' 3t1 tm. The dassified rt:~号 uh~ nf the 6 ground ohJect s. 

wtt乞 BP cla"毛tftE' r ustng tlifferent learning :-'."'l mple~ 乒巳 lectíng method~ and the Bayes cJ a~;<:lfj 

er show th盯 the BP da.:-.::,tfier with thc pre:-:.ented lε<-lrnlng 吨 amples 吨lection m..:-thod can not 

only 玄educe the number oí learnmg ~Qmpl臼 grec: tly whtch {εad只 to shor乞er learning time. 

hut also improv号 the da ,> sHication aεcur3cy compared withτhe exis tíng method~. 

Key wDrds learníng samples ~electîùn. :r~ distribution. 13P neu玄al netwo玄盐. multispec乞ral

remo白 sen目ng Jn1age. 
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