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　　摘　要　本文总结了提高计算机遥感信息分类精度的四个有效途径, 据此提出了基于三维 Hopfield 人

工神经网络模型的遥感信息分类及平滑处理综合技术。实验表明, 该方法可明显提高森林类型划分、土地利

用调查等遥感应用专题的分类精度。
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Abstract　Summing up four w ays to enhance the r emote sensing computer classification pr ecision, w e put fo rw ard

a r emot e sensing classification and smoot hing integ r ated t echnique ba sed on 3-D Hopfield netw ork theor y. The experi-

ment result s show that this method can improve the precision of classification sa liently .
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遥感信息分类本质上是一个模式识别过程, 因而目前计算机遥感信息分类主要采用传统的模式识

别方法——统计决策方法和句法分析方法。但是, 由于从遥感图像上难以抽取结构基元, 并对它们进

行描述, 目前结构模式识别方法在遥感信息分类中的应用尚不普遍。统计决策方法的实用条件是遥感

数据准确地记录了各种地物的光谱特征。由于遥感数据还要受到地形、光照条件等多方面因素的影响,

这一点很难满足, 所以仅用遥感数据通过统计决策方法进行地物的识别准确率不高。

为了提高遥感信息分类精度, 前人作了大量研究, 主要从四个方面着手解决这一问题: ¹ 预处理,

即在进行分类之前根据传感器、电磁学和地形等方面的知识尽可能地剔除大气散射、地形和太阳光照

等因素的影响, 通过降低源数据噪声提高分类精度; º 多源多谱多形式信息的融合处理, 也就是对同

一区域通过不同数据源得到的信息进行综合处理, 提取出波谱、空间和时间信息, 用空间、时间以及

人的经验知识辅助分类以提高精度; » 新一代遥感信息分类方法的应用, 主要是将近年来发展起来的

模糊理论、人工智能理论 (主要是专家系统)、人工神经网络技术等技术应用于遥感信息分类, 从算法

上改进分类精度; ¼ 分类后处理, 通过对分类结果再进行处理提高分类精度, 主要是指分类结果的平

滑处理。

本文将后两种技术与遥感信息分类结合起来, 提出了基于三维 Hopf ield 网络的遥感分类综合方

法。

1　传统分类结果平滑方法的不足及分类平滑综合思想的提出

在主要利用光谱信息进行遥感信息分类时, 由于环境因素的影响, 有可能使遥感图象的局部点数

据出现偏差, 反映到分类结果上便会产生孤立点形式的分类噪声。通常总是利用地物类别的空间关系,

即相邻地物的类别来平滑处理这类噪声
[ 1]
。
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目前常用的分类结果平滑方法主要有基于最小面积原则的分类平滑方法
[ 2]

, 即由用户交互地给出

最小分类区域的大小, 然后将分类结果图像中面积小于指定值的同类地物区域的类别重新指定为其邻

域的多数类别。这种方法的一个主要缺点是: 平滑过程只使用了分类结果数据, 不再使用原始遥感数

据, 因而效果不十分理想。我们在Gro ssberg 的基于生理视觉的景象特征提取技术
[ 3]
和 Lin 的基于约束

满足神经网络的图象分割方法[ 4]研究的启发下,将分类结果平滑处理模型化为一个约束优化问题,使其

与遥感图像分类过程有机地结合起来, 提出了基于三维 Hopf ield 网络的遥感信息分类与分类结果平滑

处理综合技术。该方法在平滑过程中考虑了原始遥感数据的影响, 使分类精度有比较明显的提高。

2　遥感图像的分类及平滑处理过程分析

首先给出后续部分讨论中要用到的一些符号的含义。令 8 = { ( i, j ) , 0≤ i < M , 0≤ j < N } 表

示一给定的多波段遥感图像 T 8 中的像素点坐标集, g s, s∈ 8 代表对应于遥感图像中位置 s处的模式特

征,则图像 T 8 可由一个 D 维特性向量集 G A {g s∈ R
D
,P s∈ 8 } 表征。考虑遥感图像的模式特征的统

计表示形式, 可以把每个像元点的模式特征 g s看成是 M 维随机过程 G s 的一个实现, 其先验概率记为

P ( G s)。在遥感图像分类过程中, 一般最后结果的类别数都是预先给出的,故图像的每个像素点可被标

记为一个类别号。不失一般性, 设所有类别的集合为L = { 0, 1,⋯, k - 1}。把对应个位置 s的像元的类别

归属看作一个随机事件, 用L s表示,其先验概率由P( L s ) 描述。下面从统计学角度对遥感图像分类及平

滑过程进行分析。

2. 1　初始分类过程

本文采用了传统的统计模式识别方法进行初始分类。假设各类的特征向量服从 Gaussian分布, 在

已知像元类别的情况下像元特征向量的条件概率服从 Markov 随机场 ( MRF) 模型, 则位置为 s的像元

属于第 k 类时其特征向量 G s的条件概率, 即类别先验概率为:

p ( G s = g sûL s = k ) = e
- E

1
( G
s
= g

s
ûL

s
= k)

/ Z1 ( 1)

其中: 能量函数　　E1 ( G s= gsûL s= k) = ‖gs- Hk‖2/ ( 2R2
k ) ( 2)

归一化因子　　　　Z1( L s = k ) = ( 2P) DR2
k ( 3)

Sk 是集合 8 k 中所含元素个数, Hk 和 R2
k 是第 k 类模式特征的均值向量和方差。在监督分类情况下可通过

直接对样本区进行统计获得,而在非监督分类情况下则需要在初始分类之后统计获得 :

Hk =
1
Sk∑s∈8

k

g s; 　　R2
k =

1
Sk∑s∈8

k

‖g s - Hk‖2
( 4)

图 1　象元 S 的邻域系统, 框中

数字表示邻域的阶数　　　

Fig. 1 The neigh borhood of pixel S ,

th e number in pane is the or der

of the neightborhood

2. 2　基于邻域类别的调整分类过程

首先给出邻域的图示定义。图 1给出了一个像元S 的典型的九阶非

因果对称邻域系统。令 N
p
L 是一个像元的 p 阶邻域偏移矢量,例如一个像

元的二阶邻域偏移矢量为N
2
L = { ( - 1, - 1) , ( - 1, 0) , ( - 1, - 1) , ( 0,

- 1) , ( 0, 1) , ( 1, - 1) , ( 1, 0) }。从而在图 1所示的非因果对称邻域系统

中, N p
L 具有下列性质。

( 1) r ∈ N
p
L] - r ∈ N

p
L ;　( 2) N p - 1

L < N
p
L

设像元 s∈8 的 p 阶邻域坐标为 s + r , r∈N
p
L , 设邻域类别调整过程服从

Mar kov随机场模型,则在已知邻域 s + r的类别的情况下重新分配像元 s

的类别为 k 的概率为

p ( L s = kûL s+ r ,P r ∈ N
p
L ) = e

- E2( L s= kûLs+ r , P r∈N
p
L ) / Z2 ( 5)

其中能量函数 E 2定义如下:

E2 ( L sûL s+ r , P r ∈ N
p
L ) = - ∑

r∈N p
L

B( r) D( L s - L s+ r ) ( 6)
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　　归一化因子为: 　　　Z2 = ∑
P L

s

e
- E

2( L sûL s+ r , r ∈ N
p
L ) ( 7)

B( r ) > 0是衡量邻域类别对当前像元类别影响的重要程度的因子, B( r ) 越大则该邻域像元的类别对当
前像元的类别影响越大。因此,邻域阶数越小, B值应越大,而对于同阶邻域, B值应相等。
2. 3　类别调整的竞争过程

基于邻域类别的调整过程结束之后, 各像元以不同的概率被分到各个类别, 而在确定 (即非模

糊) 分类中, 每个像元只能属于一个类, 因此存在同一像元处不同类别的竞争。

假定当前时刻像元 s 属于第 n类, 为其分配一个新类别号 k 的概率为

p ( L s = kûL s = n) = e
- AD( k- n) / Zn ( 8)

其中 Zn是归一化因子, D为 Kronecker 的 D函数的对偶函数:

D( l) =
0,　l = 0

1,　其他
( 9)

A> 0是衡量改变类别可能性大小的因子, A越大则改变为不同类别的可能性越小。
2. 4　后验概率的公式表达

令 p ( L s = kûG s , L s+ r ,P r ∈N
p
L , L s = n) 表示在已知像元 s 对应的特征向量、其邻域的类别以及当

前时刻其本身所属类别的条件下,下一时刻将其分为第 k 类的后验概率,则有 [ 5]

p ( L s = kûG s , L s+ r ,P r ∈ N
p
L , L s = n)

=
p ( G sûL s = k) p ( L s = k) ûL s+ r ,P r ∈ N

p
L ) p ( L s = kûL s = n)

p ( G s ) p ( L s = k )

( 10)

因为任意像元的特征向量是R
D
空间一个已知的固定点, 所以 p ( G s) 是一个常量。在分类前假定 p ( L s =

k) = 1/ K ( K 为类别总数) , 也是一个常量,所以( 10) 式的分母对所有 s、k 是一个常量, 则它可被表示为

Gibbs分布

p ( L s = kûG s, L s+ r , r ∈ N
p
L , L s = n) = e

E( L
s
= kûG

s
, L
s+ r

, r∈N p
L
, L

s
= n)

Z
( 11)

而能量函数

E ( L s= kûG s, L s+ r , r ∈N
p
L , L s = n) = E 1( G sûL s = k) + 1

2
ln[ 2P) MR2

k ]

+ E 2( L s = kûL s + r , P r ∈ N
p
L ) + E 3( L s = kûL s = n) ( 12)

所以　ETotal = ∑
s, k

E ( L s = kûG s , L s+ r , r ∈ N
p
L , L s = n) ( 13)

将 ( 2) 和 ( 6) 代入 ( 13) 式得

E
Total = ∑

s, k

[
‖g s - Hk‖2

2R2
k

+
ln[ ( 2P) DR2

k]

2
- ∑

r∈N p
L

BD( k - L s + r ) + AD( k - n) ] ( 14)

这样, 遥感图像分类实际上是通过配置L s使得( 11) 式所示概率最大,等效地,使得( 14) 式所示能量函

数最小来实现。下面讨论如何利用三维Hopf ield 网络方法解决上述优化计算问题。

3　基于人工神经网络的遥感信息分类及平滑综合技术的实现

Hopfield网络模型是最早用于优 化计算的神经网络模型。对于一帧大小为 M × N 个象元, 准备分

为 K 类的遥感图像, 我们构造一个 K 层,每层M ×N 个神经元的三维Hopf ield网络, 网络中的每个神

经元表示为 C i, j , k, 0≤ i < M , 0≤ j < N , 0≤ k < K , 其基本结构如图 2所示。

记各神经元的输入为 U i, j , k, 输出为Oi, j , k∈ { 0, 1} ( Oi, j ,k = 1表示( i, j ) 处的像元属于第 k类,对于确

定性无拒绝分类情况,显然应满足条件∑
k

Oi, j , k= 1)。记神经元C i, j , k到Cl, m , n的连接权为W i, j , k; l, m , n,且假

设 W i, j , k; l, m ,n = W l, m , n; i, j , k, 则网络的运转方程为
[ 6]

Ui, j , k( t ) = ∑
l, m, n

W i, j ,k; l, m , nOl, m , n( t ) + B i, j , k ( 15-a)
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Oi, j , k ( t + 1) =

1, i f U i, j , k ( t) > 0

0, i f U i, j , k ( t) < 0

Oi, j , k( t ) , i f U i, j , k ( t) = 0

( 15-b)

　　B i, j , k 是神经元的阈值, 网络的能量函数形式为

E
Hopfield = - 0. 5∑

i, j , k
∑
l, m, n

W i, j , k; l, m , nOi, j ,kOl, m, n - ∑
i, j , k

B i, j , kOi, j , k ( 16)

　　可以证明, 当网络状态如 ( 15) 式变化时, 网络能量是单调递减的
[ 7]
。

对 ( 14) 式进行分析, 其第一、二两项代表了初始分类过程对能量函数的贡献, 且仅当 L s = k,

s = ( i, j ) ,即 O i, m , k = 1时有效。同理, L s+ r = k, s + r = ( l , m) 等价于O i, j , k = 1,所以( 14) 式第三项等

价于∑
r∈N p

L

B( r ) D( L s - L s+ r ) = ∑
( i- l, j- m )∈N p

L

B( i - l , j - m) O i, j , kOl, m , k。对于( 14) 式第四项,其中 D( L s - n)

仅在L s ≠ n时取 1, 故可用下述等式表达

D( k - n) =
Oi, j , kOi, j , n, if k ≠ 1

0,　else
( 18)

∴ET otal = ∑
s, k

‖g s - Hk‖2

2R2
k

- 1
2
ln[ ( 2P) DR2

k ) ] Os ,k - ∑
r∈N p

L

B( r) O s, kOs+ r , k + ∑
Pn≠k

AOs, kOs, n ( 19)

比较 ( 17) 与 ( 19) 式可得

B i, j ,k = -
‖g s - Hk‖2

2R2
k

-
1
2
ln[ ( 2P) DR2

k ) ] ( 20)

W i, j , k; l, m, n =

2B( i - l , j - m) , if ( i - l , j - m) ∈ N
p
Land k = n

- 2A, if ( l, m ) = ( i, j ) and k ≠ n

0, else

( 21)

图 2　3D Hopf ield神经网络模型结构示意图

Fig. 2 T he s t ructure of 3D Hopf ield NN

式 ( 21) 表明, 该网络实际上并非全连接的。任一神经元

C i, j , k 只与同一层 p 阶邻域内的神经元 Cl, m , k 及不同层但同

一柱面神经元 C i, j ,n , ( n≠ k ) 连接, 这可大大减少计算量。

优化计算的一个经典问题是如何避免局部极值而获得

全局最优解。目前常见的解决办法有模拟退火算法和遗传

算法。我们在网络运转过程中采用模拟退火算法来达到网

络的全局能量最小状态。

4　实验结果及说明

我们采用上述基于人工神经网络的遥感信息分类及平

滑综合算法对 1996年 11月云南思茅地区的一帧 Landsat

TM 七波段遥感图像进行了分类处理, 初始分类、不采用模型退火技术的神经网络综合结果 ( Neural

Netw o rk) 和采用模拟退火技术进行全局寻优的最终综合结果 ( Neural Netw ork+ SA) 如图3所示。分

类结果精度见表 1。

表征邻域类别对当前类别调整影响重要程度的参数 B和当前像素类竞争因子A,对于分类结果影响
较大。经过对多帧遥感图像的试验, 我们认为 A的取值应在0. 1～ 1. 0之间, 而 B的一阶值(最大) 应在

0. 3～ 0. 5之间。对图3采用的 A= 0. 8,邻域影响重要性因子 B的取值如表 2(只给出了部分值,其它可

由邻域系统的对称性获得)。
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图 3　基于人工神经网络的遥感信息分类及平滑综合处理结果

Fig. 3 Result s of C las sif icat ion and Sm oothin g Based on NN

表 1　分类结果精度表

T able 1　Th e table ofclass ificat ion precision

水域 灌木林 乔木林 稻田 未用地

初始分类结果 77. 66% 76. 70% 85. 12% 78. 80% 78. 04%

NN 90. 31% 90. 88% 93. 95% 87. 69% 86. 52%

NN+ SA 91. 67% 90. 9% 93. 74% 89. 10% 87. 64%

表 2　邻域重要因子取值

T able 2　T he value ofneig hborhood factor

0. 03 0. 07 0. 11 0. 15

0. 07 0. 19 0. 23 0. 27

0. 11 0. 23 0. 31 0. 35

0. 15 0. 27 0. 35 S

5　结束语

本文给出的基于三维 Hopf ield人工神经网络方法将遥感信息分类过程与分类后处理中的平滑过

程有机地机合在一起, 显著提高了遥感信息分类精度。
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