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摘　要：传统的遥感数据分类方法大多基于统计学的参数估计，假设数据分布服从高斯正态分布。

神经网络方法无需参数估计和统计假设，因而，近来越来越多地应用于遥感数据分类之中。介绍了

基于聚类分析的自组织特征映射分类方法。 ASTER 卫星数据是新型遥感数据，包括 3 个 15   m 分

辨率波段和 3 个 30   m 分辨率的短波红外波段。选择北京地区的  ASTER 数据作为方法实验数据，

首先对数据进行了小波融合，然后进行了土地覆盖类型的自组织特征映射神经网络分类研究，把研

究结果同最大似然判别法得到的分类结果进行了比较，分类精度比最大似然判别法总体提高了
9％。
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0　引　言

遥感数据分类的目的是模拟人工目视判读，快

速提取信息，分类的关键是找到一种判决法则并应

用这种法则，把图像划分成 K 个不相交的类别区

域。最大似然判别法（ MLH ， Maxim um   Likelihood 

 Method ）又称贝叶斯（ Bayes ）分类，它广泛应用于遥

感数据分类并在应用中取得了很好的结果
［1，2］

。在

运用最大似然判别法则对遥感数据进行分类时需要

假设每一类的数据服从正态分布规律，根据训练数

据估算类的均值矢量和协方差矩阵；对损失函数和

先验概率进行估算等，但是，由于遥感信息的不确定

性，这些估计和假设在遥感数据中常常不能取得满

意的分类效果。因此，探索利用人工神经网络等数

学方法来处理遥感数据成为当前的研究热点［3］。
 Kohonen 自组织特征映射神经网络（ SOFM ，

 Self- Organizing   Feature  Map ）也称作  Kohonen 特征映

射或拓扑保存映射， SOFM 网络在语音识别、图像压

缩等领域得到了广泛应用［4，5］。 SOFM 网络抗噪声

能力强，可以对多维数据进行平行高速处理，把多维

数据进行降维，并且把多维数据映射到低维空间时

能够在低维空间中保持多维数据信息的拓扑性质。

因此， SOFM 网络适合处理当前多波段的遥感数据。
 ASTER 是美国国家航空航天局（ NASA ）推进的

对地观测系统（ EOS ）的第二阶段发射的  TERRA 卫

星上搭载的 5 个对地观测传感器中的一个， TERRA 

于 1999 年发射，是太阳同步极轨卫星，每日地方时

上午过境。 ASTER 设有 15 个波段，1、2 波段（可见

光）和3N、3B 波段（近红外，3N 和3B 波段的光谱范

围相同）的空间分辨率是 15   m ，4 ～9 波段（短波红

外）是 30   m 分辨率，10  ～14 波段（热红外）是 90   m 

分辨率。为充分利用多波段的光谱信息，提高分类

精度，本文利用小波融合提高  ASTER 数据的 5、7 和
9 波段的空间分辨率增强其光谱特征信息后，用  Ko-

 honen 自组织特征映射网络进行了土地覆盖的分类

研究，并把分类结果与基于统计方法的最大似然判

别法的分类结果进行了比较。取得了优于最大似然

判别法的分类结果。
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1　原理和算法

1.1　小波变换和数据融合

小波理论是 20 世纪 80 年代后期发展起来的一

类新的信号处理工具。小波分析的最大特点在于具

有敏感的变焦特征，它能形成可调时频窗，在低频段

采用高的频率分辨率和低的时间分辨率，在高频段

则采用低的频率分辨率和高的时间分辨率，从而在

不同的分辨率下，反映出不同的图像结构特征，从而

在增强图像纹理信息方面具有独到的能力
［6 ～8 ］

。
 ASTER 数据的 1、2、3N 和 5、7、9 波段的空间分

辨率不同，为了充分利用多波段的光谱数据，需要把
5、7、9 波段的空间分辨率变为与 1、2、3N 波段的空

间分辨率一致。小波变换是当前融合不同分辨率遥

感图像的有力工具，小波融合主要利用多分辨率分

析（ MRA ）的  Mallat 算法对高分辨率图像和低分辨

率图像进行小波正变换，把高分辨率数据的各级各

方向的高频成分与低分辨率数据相应的各级各方向

的高频成分进行局部方差最大的比较，组成新的高

频，然后与低分辨率数据的低频成分，进行小波逆变

换，得到分辨率提高并且信息得到增强的融合图

像［9］。
1.2　 SOFM 神经网络和矢量量化学习算法

 SOFM 神经网络模型是从生物系统中得到启发

而发展起来的人工神经网络模型之一。 SOFM 网络

模型模拟了大脑中视觉皮层中侧反馈的特征。人的

大脑视觉皮层对外界的刺激有一个小范围的侧反馈

（兴奋或抑制）区域，这个区域可分为 3 个明显的侧

作用区域，对近距离侧反馈是兴奋的，对稍远距离处

有一抑制的区域，再远处有一减弱的兴奋区域。 Ko-

 honen 正是根据人脑的这些特点提出了自组织映射

理论。他认为神经网络中邻近的各个神经元通过彼

此侧向交互作用，相互竞争，自适应发展成检测不同

信号的特殊检测器，这就是自组织特征映射的含义。

自组织特征映射神经网络对样本自学习后，在输出

神经元层中排列成一张二维的映射图，功能相同的

神经元靠得比较近，功能不相同的神经元分得比较

开，这个映射过程是用竞争算法来实现的，其结果可

以使一些无规则的输入自动排序，在调整连接权的

过程中可以使权的分布与输入样本的分布相

似［10，11］。

应用  SOFM 网络进行数据聚类时， SOFM 网络

在输入模式上执行在线聚类过程， SOFM 网络对输

出层神经元施加了一个侧反馈邻域约束，因而使得

输入的多维数据中的拓扑性质可以聚类到输出层神

经元的权值上。聚类中心以权值表示，通过竞争学

习规则更新权值。在此聚类过程中，不仅更新获胜

神经元的权值，而且更新获胜神经元周围侧反馈邻

域内所有神经元的权值。侧反馈邻域的大小通常随

每次迭代缓慢减少。当此过程完成后，输入数据被

划分成彼此不相交的类别，使得相同类别中个体的

相似性大于其他类别中个体的相似性。
 SOFM 网络的训练步骤如下：

设 w j是从输出层的神经元 j到输入层各节点 i

的连接权向量，x ＝｛x1，x2，...，xn｝是输入向量，n 是

维数（输入的光谱波段数）。网络训练分两个部分：

粗调和细调。粗调是自组织竞争学习过程，属于无

导师的聚类，过程如下：

步骤 1：对每一个神经元的权值随机初始化为

0.0 ～255 .0 之间的实数。

步骤 2：对每一输入向量 x，使用欧几里得距离

作为不相似性度量，计算输出层各神经元的激活值

（距离）：

aj ＝（Σ
n

i＝1
（xi－ w ij）

2
）

0 .5
＝‖ x  －  w j‖ （1）

　　步骤 3：找到对应输入向量 x 的具有最小激活

值的神经元，然后按下式更新权值：
w ij（t＋1） ＝w ij（t）＋α（t）［xi（t）－ w ij（t）］

if j∈ N c j（t）

w i j（t＋1） ＝w ij（t）　if j| N cj（t） （2）

　　 N cj（t）是 t时刻的获胜单元的侧邻域，j是输出

层神经元。α（t）是学习速率，并随 t逐渐减少，其初

值一般设在 0.0 ～1 .0 之间。

步骤 4：输入新的向量，重复步骤 2 到步骤 3，达

到预设的循环次数或聚类为止。

步骤 5：对每一输入的向量标出其所属的类；按

多数原则（如果在一个聚类中属于类别 c 的数据点

占多数，则该聚类被标注成类别 c。）对输出层各神

经元标出其所属的类别。

学习速率α（t）随时间缓慢减少：α（t）＝α（t－
1）* σ，α的初始值选在 0.5 ～0 .9 之间。

自组织竞争学习完成后，输入数据被划分为一

些不相交的类别，每一类由其聚类中心表示。对粗

调后的网络权向量，应用学习矢量量化（ LVQ ，
 Learning   Vector   Quantization ）算法，按下式进行细

调，此过程属于有导师的训练：

步骤 1：随机选择一个训练输入向量 x，并找到

使‖ x  － w c‖最小的 c。
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步骤 2：用  LVQ 算法，如果 x和 w c 属于同一类，

按下式更新 w c：
w c（t＋1）＝w c（t）＋α（t）［xi（t）－w c（t）］

否则，按下式更新 w c：
w c（t＋1）＝w c（t）－α（t）［xi（t）－w c（t）］

当 i不等于 c时，权向量为：
w i（t＋1） ＝w i（t） （3）

　　学习速率α是小的正常数，随每次迭代递减，

递减至 0.001 后不再减少。

步骤 3：如果已达到了最大迭代次数，停止；否

则，返回步骤 1。

2　 ASTER 数据处理流程与结果分析

 ASTER 卫星数据同  ETM 数据比较，其数据波

段数增多，数据的空间分辨率提高而且  S  / N 比等性

能都有很大的提高，这些方面的改进有利于提高像

元分解能力从而提高分类精度。

试验区为北京地区，位于北京市区的东北部分。

实验数据是 2001 年 6 月 4 日获得的  ASTER 卫星数

据，获得的数据中 1、2、3N 波段（15   m 分辨率），5、7

和 9 波段（30   m 分辨率）的光谱数据能够利用。1、2

波段在可见光范围之内，其光谱范围为 0.52  ～0.60 

μm 和 0.63  ～0.69 μm ；3N 波段是近红外波段，其光

谱范围为0.76  ～0.86 μm；5、7 和 9 波段是短波红外

波段，其波长分别为 2.145  ～2.185 μm 、2.235  ～
2.285 μm 和 2.36  ～2.43 μm。实验所选研究区域

为2 048  ×2 048 个像元（15 m 分辨率）。图 1 是实验

区的原始  ASTER 卫星数据的3N、2、1 波段的彩色合

成图。为增强短波红外的 5、7 和 9 波段的空间分辨

率和光谱分辨率，利用  ASTER 数据的 3N 和 2 波段

进行主成分变换，然后取其第一主成分，与 5、7 和 9

波段进行小波融合。融合过程简述如下：首先，对
5、7 和 9 波段按最近邻法重采样为 15   m 分辨率；然

后，对取得的第一主成分和重采样后的 5、7 和 9 波

段进行小波正变换，把高分辨率数据（第一主成分）

的各级各方向的高频成分与低分辨率数据（重采样

后的 5、7 和 9 波段）相应的各级各方向的高频成分

进行局部方差最大的比较，取方差大者组成新的高

频，然后与低分辨率数据的低频成分进行小波逆变

换，得到空间分辨率和光谱分辨率提高了新的 5、7

和 9 波段。

融合过程结束后用  ASTER 数据的 1、2 和3N 及

小波融合后的 5、7 和 9 光谱波段，利用实地考察结

果结合目视解译和该地区的土地利用图，选取了训

练和验证数据集。表 1 是实验所用的训练和验证样

本点数据集合的构成描述。

表 1　训练数据集合与验证数据集合
 Table  1　 Training  and  test ing  sam  ples 

类别号 土地覆盖 描　　述
训练数

据集合

验证数

据集合
1 水体 河流、池塘 4132  847 

2 林地 天然林、人工林 2797  670 

3 草地 草坪、冬小麦 2643  369 

4 耕地 耕地、人工种植的花草 5670  1041 

5 道路 主干马路、高速公路 2712  322 

6 城镇 城镇、农村居民点 7761  1302 

7 其它 建筑工地、大型厂矿裸土地 1347  171 

　 共计 　 27062  4722 

实验中选择了输入层有 6 个节点、输出层是 25

×25 的二维结构的  SOFM 网络结构。 ASTER 数据

的 1、2 和 3N 及小波融合后的 5、7 和 9 光谱波段分

别对应一个输入层节点，学习速率 α的初始值为
0.9 ，α随着训练时间的增加逐渐减少到 0.001 后不

再减少，最大循环次数取 2 500 次。输出层上的侧

反馈邻域的初始大小选为 14。 SOFM 网络训练结束

后对网络权值进行细调，然后开始进行分类。应用
 SOFM 网络进行遥感数据分类的流程见图 2。

图 2　 SOFM 网络的分类流程
 Fig.2　 Flow  chart  of the  SOFM  netw orks 

743 第 3 期　　　　　　　　　　　　哈巴斯干等： ASTER 数据的自组织神经网络分类研究　　　　　　　　　　



图 1　 ASTER  3 N 、2、1 波段合成图
 Fig.1　 The im age  of  ASTER  band   3 N ，2  and   1 

　　为了把  SOFM 网络的分类结果同  MLH 的分类

结果进行比较，用选取的训练集，对  ASTER 数据的
1、2 和3N 及小波融合后的 5、7 和 9 光谱波段共 6

个波段，按  MLH 方法进行了分类试验。图 3 的（1）

和（2）分别是应用  SOFM 网络和  MLH 对  ASTER 数

据的 6 个波段的分类结果。为比较两种方法的精

度，用预先取得的独立验证数据集对  SOFM 方法和

 MLH 方法进行了精度测试，将测试结果分别表示在

混淆矩阵中，见表 2、表 3。通过比较混淆矩阵，
 SOFM 方法的总体精度是 95.68％， MLH 方法的总

体精度是 86.64％，因此  SOFM 方法的分类精度高

于  MLH 方法。特别在耕地分类精度方面  SOFM 神

经网络分类的精度是 97.79％，而  MLH 方法的分类

精度只有 76 ．08％。

图 3　 SOFM 与  M IH 算法的结果比较：（1） SOFM ；（2） M LH 

 Fig.3　 Com  parison  betw een  the results of  SOFM  and   M LH  classificat ion  algorithm s ：（1） SOFM ；（2） M LH 
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表 2　 SOFM 分类结果的混淆矩阵
 Table  2　 Confusion  m atrix for  classif ication  using   SOFM 

总样本4722 正确分类的样本4518 总体精度95.68％

类别 水体 林地 草地 耕地 道路 城镇 其它 用户精度

水体 796  0 0 0 37  1 0 95.44％

林地 0 663  0 6 0 0 0 99.10％

草地 0 7 369  0 0 0 0 98.14％

耕地 0 0 0 1018  0 3 0 99.71％

道路 49  0 0 0 276  50  0 73.60％

城镇 2 0 0 17  9 1248  23  96.07％

其它 0 0 0 0 0 0 148  100.00％

合计 847  670  369  1041  322  1302  171 

地表真实精度 93.98％  98.96％  100.00％  97.79％  85.71％  95.85％  86 .55％

表 3　 M LH 分类结果的混淆矩阵
 Table  3　 Confusion  m atrix for  classification  using   M LH  algorithm 

总样本4722 正确分类的样本4518 总体精度95.68％

类别 水体 林地 草地 耕地 道路 城镇 其它 用户精度

水体 750  0 0 0 17  0 0 97.78％

林地 0 603  0 0 0 0 0 100.00％

草地 0 67  368  0 0 1 0 84.40％

耕地 0 0 0 792  0 4 0 99.50％

道路 97  0 0 17  305  187  0 50.33％

城镇 0 0 1 204  0 1110  8 83.90％

其它 0 0 0 28  0 0 163  85.34％

合计 847  670  369  1041  322  1302  171 

地表真实精度 88.55％  90.00％  99.73％  76.08％  94.72％  85.25％  95.32％

3　结论与讨论

当代卫星遥感的发展主要表现在它的多传感

器、高分辨率和多时相特征。光学传感器的未来发

展将进一步提高空间分辨率和光谱分辨率［1 2］。从

而，随着空间分辨率和光谱分辨率的提高，所获取的

遥感数据量也将大幅度地增加。小波变换与自组织

神经网络方法结合将为处理这类遥感数据提供新的

方法，小波融合方法可以很好地提高各波段的光谱

分辨率，神经网络计算方法可以对多波段的遥感数

据进行并行快速的处理。本文选择了北京地区的
 ASTER 数据，利用  ASTER 数据进行了  SOFM 神经

网络地表覆盖分类的方法实验。为了充分利用  AS-

 TER 数据的高空间分辨率和光谱信息，采用小波方

法在分类前用  ASTER 数据 15 m 分辨率的 3N 和 2

波段的第一主成分分别和  ASTER 数据的 30   m 分辨

率 5、7、9 波段进行融合处理。实验结果与  MLH 方

法比较，总体提高分类精度 9％。特别在耕地分类

精度方面  MLH 方法的分类精度只有 76.08％，而

 SOFM 神经网络分类的精度是 97.79％。
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 STUDY  ON ASTER  DATA  CLASSIF IC  ATIO  N USIN  G 
 SELF- ORGANIZ IN  G  NEURAL NETW  ORK  M ETHOD 

 HASI Ba- gan ， MA J ia n- wen ， LI Qi- qin g 
（ The  Institute of  Rem  ote  Sensing   Applications ， CAS ， Bei jing 100101 ， China ）

 Abstract ： The  assum ption  of statisticalm odel is notnee  ded  for   Neural  Netw orks （NN）  while m ost  traditional 

 classification  m ethod  for rem  ote sensing  dat  a assum ed  norm aldistribution  m odel.  More and  m ore  NN application  ca-

 ses  have  been  found  in rem  ote sensing  data clas  sification.  In this paper ， w e proposed  a m ethod  of Kohonen   Self- or-

 ganizing  feature m ap  based  on  clustering  anal  ysis.  ASTER  data  is a new  rem  ote  sensing  data ， which  includes   3 

 bands  of 15   m resolution  and   3  bands of 30 m resol  ution.  ASTER  data of Bei jing  have  been  chosen  f  orourresearch.

 The  land  cover  classification  result in  neura  lnetworks m ethod  has  been  show n in  this paper  a  fter  wavelet fusion  of 

 data.  The  classification  has   9％  ofaccuracy  ra  tio m ore than   MLH  classif ication.

 The  idea  of neural networks  cam  e from  the  basic  structure of  functioning  of  the  hum an  brain.  I  n the  m odern 

 field  ofscience  and  engineering ， the  neuralnetw orks have  strengthened  theiri  m portance  with num erous applications 

 ranging  from  pattern recognition ， fields ofclassification  etc .  There are differentkinds ofthe  neuralnetwo  rks availa-

 ble depending  on  the  task  to be  perform ed.  In th  is study  the   Kohonen  self- organized  netw ork i  s used.  There are  6 

 notes  in im portlayer ofthe  structure of Kohon  en  self- organized  network and   ASTER  data band s 1，2，3N ，5，7，9  cor-

 responding  to one  note in  im port layer.  Output  layer  has  the  structure of 25  ×25   neural  notes.  Learning  speed α
 starting  value  is  0.9 ，α reduced  to  0.001   stopped  with  net calculation  processing.  Maxim um  circulation  tim e is  2 

500.

 ASTER  is the  only instrum ent to fly on  the   EOSAM -1   plate form  thatwillacquire high- resoluti  on  im age.  The 

 prim ary goal of the   ASTER  m ission  is to obtain  h  igh- resolution  im age  data in  15   channels over  targeted  areas  ofthe 

 Earth ＇ s surface ， as  well as  black- and- white stereo  im ages ， w ith  a revisittim e between   4  and   16   days.  Band   1 、2  are 

 visible bands ， band   3 N ，3 B are near  inferred  bands ， the  resolution  is  15   m ； Band  from   4  to  9  are group  of  short 

 wave  inferred  bands ， the  resolution  is  30   m ； Band  from   10  ～14   are therm al  bands ， the  resolution  is  90 m .  W ith 

 ASTER  ＇ s m erits earth  scientists to address  a w  ide  range  of globule- change  topics.  In the  pap  er  we introduce   Koho-

 nen  self- organized  netw ork in  classificatio  n of land  cover  in   Bei jing  area  in  2001   by  using   A  STER  data.

 Key  w ords ： Classification ； W avelet fusion ； Self- organizing  feature m ap ； Neuralnetworks.
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