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摘　要: 该文探讨RBF 映射理论在遥感影像分类中的具体算法和实现过程, 给出了基于自适应聚类间距的快速聚类算法

(A GD FC)的RBF 网络训练算法和树型RBF 网络构造算法。然后以实际的遥感土地覆盖分类为例, 通过与最大似然分类算

法 (M L C) 相比较, 对分类过程和结果进行了综合分析, 实验结果表明树型RBF 网络方法在学习速度、网络结构、分类精度

等方面具有一定的优势。

关键词: RBF 神经网络; 遥感图像; 分类

中图分类号: T P75; P208　　　　文献标识码: A 　　　　文章编号: 100226819 (2004) 0520173205

收稿日期: 2004202206

作者简介: 苑　进 (1972- ) , 男, 山东泰安人, 讲师, 山东省泰安市　

山东农业大学机械电子学院, 271018

0　引　言

遥感技术在农业上的应用主要有监测耕地变化、土

地开发评价以及农作物估产。高精度遥感分类技术是提

高各应用精度的关键。以农作物估产为例, 常常涉及到

多地物的分类, 并且要求不同的分类等级同时存在。这

就为提高分类精度增加了难度。使用分层神经网络是一

种较好的方法。

遥感图像分类中, 当类别数目较大时, 使用单一神

经网络将导致网络结构复杂、训练时间以指数增长、分

类性能下降。分层处理技术也是遥感图像分类技术的发

展方向之一, 近来被广泛用于遥感图像分类。它的主要

优点是: ①可以很好地处理高维遥感数据; ②可以很好

地处理不规则分布的复杂数据; ③可以有效地提高分类

精度。Jayan tha 等人的实验均证实了这种分层处理技

术的有效性[ 1 ]。

本文首先提出聚类间距可变的聚类系统, 并将之应

用于RBF 网络的学习参数的确定, 而后把RBF 网络和

分层技术结合起来, 提出了分层神经网络的概念, 使之

能集中这两种技术的优点, 获得更好的分类效果, 同时

解决神经网络的学习时间和网络性能的问题[ 2 ]。

1　基于自适应聚类间距的快速聚类算法

通过分析发现, 人脑的聚类判断主要是根据对象整

体和局部分布情况所形成的反差对比[ 3 ]。对图 1 人们容

易将其归为 3 个聚类。这里人所依据的基本规则是: 同

一聚类中对象应相距较近, 而个聚类间距离则应较远;

至少从对像整体分布情况看, 其聚类结果应该符合这一

规则要求。此算法称为基于整体聚类间距的快速聚类
(Global D istance Fast C lu ster GD FC)。

使用上述算法可以有效解决RBF 神经网络训练参

数中隐层径向基函数的中心值和宽度值以及隐层神经

元数目的确定。但是对训练网络进行分析发现: 当样本

集合决定的模式空间中, 待分类得的类别较多并且类别

图 1　二维样本聚类分布

F ig. 1　C lustering distribu t ion of 22D samp les

疏密程度不同, 即分类数目大和类间距变化较大时, 上

述算法聚类的结果不尽人意。因为对于采用有教师学习

方式的 RBF 网络来说, 它的学习样本包含了相对于

RBF 网络的输入输出信息, 即样本在模式空间中的特

征值和该样本所属类别, 这个信息可以用来指导学习。

如图 2, 在二维特征空间中有 3 个聚类, a 图的聚类效果

良好, 其原因在于 3 个聚类分别被超球体的并集所包

含。但是在 b 图中的分类结果却出现了一个超球体同时

包含了类 1 和类 2 。这样的聚类结果使RBF 网络在学

习的过程中隐单元非线性变换功能和输出单元线性变

换功能不清晰, 于是训练的网络权值不能完整体现输出

层的功能结构, 因而不利于RBF 网络的分类精度。同时

网络学习的第二阶段中确定网络权值的收敛速度也大

大降低。因此必须保证在某一聚类中, 多维超球体的并

集不包含其他聚类的样本。

图 2　GD FC 的聚类示意图

F ig. 2　C lustering of GD FC

对于该问题有两种解决方案:
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1) 遍历所有聚类中被超球体覆盖的样本, 找出同

一超球体但不同属于一个类别的样本, 然后将该超球体

在一个类别细分为不同的子超球体。图 3a 给出超球体

分解后聚类示意图。该方法对样本敏感。

2) 将上节所述算法的平均距离D 作动态调整, 使

其所有的聚类均没有同超球体包含不同类别样本的现

象。一般地, 平均距离D 作减小处理效果较好。图 3b 给

出了减小聚类间距后的聚类示意图。

图 3 超球体分解后的聚类与减小聚类间距D 后的聚类示意图

F ig. 3　C lustering of hypersphere decompo sed and

clu stering of decreased global distance

上述两种方法均可以再进行基类合并过程得到更

少的子类数, 以便于RBF 网络的简化和较高泛化能力。

如果能保证样本集构造的准确性和正确性, 例如对某些

非线性函数的仿真或建模等过程, 第一种方法能较好的

缩短聚类时间。但是如果在样本集中存在错误样本, 这

种方法对网络性能影响较大。而第二种方法对样本集构

造不敏感。由于各超球体是在各样本自组织竞争的情况

下得到的, 反映了样本空间的固有特征, 因而对少量错

误样本有较强的容错性。

在遥感数据分类中, 样本是由具有一定遥感图像人

工判读能力的专业人员给出的, 具有一定的主观性。另

外对于 TM 卫星数据而言, 其采样点的分辨率较低, 因

而有大量的混合像元的存在, 这样在人工取点采样时很

难避免有少量错误点存在。综合考虑以上原因, 本文选

择第二种方法进行聚类的后续处理。基于自适应聚类间

距的快速聚类算法 (A dap t ive Global D istance Fast

C lu ster A GD FC) :

1) 始化聚类平均间距D , 设置聚类间距变化率 Κ,

其一般取为 0. 9。读入样本集数据。

2) 调用 FCGG 算法对样本集聚类运算。

3) 循环遍历各基类。

4) 循环遍历基类中的各样本的类属记号属性。

5) 如果存在不同样本的类属记号, D = Κ×D , 转

到 2)。

6) 输出基类数量及各基类的中心坐标和半径属

性。

第 6 步的输出结果即可分别作为RBF 网络的隐单

元数目、各隐单元中心位置以及宽度。聚类平均间距D

的大小决定了RBF 网络的复杂程度。D 越小, 所得到的

聚类数目就越多。基于聚类间距可变的聚类系统也是对

人视觉逆松弛化过程的模拟, 其中D 表示眼睛对对象

的放松尺度或观察距离, 初始时选择D 为一极大值, 即

视觉放松尺度为最大, 观察距离也足够远, 此时被观察

对象融合为一个点; 随着D 值缓慢缩减, 即视觉放松的

尺度空间或观察距离逐渐减小, 对象中一定距离范围内

的点开始分解为新的单元, 观察对象的每一个单元被看

作一类; 最后当D 值减小到一个极小值时, 视觉注意力

为最大, 观察的事物越细致。如图 4 所示。

图 4　D 变化时的聚类效果

F ig. 4　C lustering effect of varying D

2　大类别分层策略

对大类别分类问题[ 4 ] , 可考虑以下 3 种方法:

1) 为每一类别建立一个网络。

将一个N 分类问题看成N 个单独的类别确认问题

的组合, 可分别建立N 个网络, 每个网络仅需确认一个

类别。训练数据除包括类别本身的数据外, 训练数据还

应包括类别集合中所有其他类别的数据, 这样一方面存

在训练数据的均衡问题, 另一方面随着N 的增大, 网络

的训练数据量也随之增大, 进而使得网络的训练时间随

着类别数的增大而增加。

2) 两分类网络方法。

如果一个分类问题N 类可分, 则这N 类中的任何

两类间一定可分。反之, 在一个N 分类问题中, 如果已

知其任意两两可分, 通过一定的组合法则, 可由两两可

分来最终实现N 类可分。随着N 的增大, 网络的训练数

据量也随之增大, 进而使得网络的训练时间随着类别数

的增大而增加, 故仍未从根本上解决大类别分类问题。

3) 采用树型网络结构。

从模式的可分性角度考虑, 将分类问题首先归为一

些简单、易分类的基本类, 经过分类器的处理后, 基本类

的类别数目将有所减少, 再对这些类别构造下一层的分

类器, 下层各分类器完成各基本类中包含的类别的分

类。这样便构成树型结构的分类器, 大类别问题就被逐

级分解为一系列的小类别问题。本文选择此种方法构造

分层神经网络。

3　自适应树型网络结构的分类机理
由于人们进行专题信息提取的目的不同, 所以给出

的待分类地物的类别也不同。某些类地物与其他类地物

的光谱特性截然不同, 而对于一些地物的光谱特性则与

某部分地物相近或相似。这样遥感图像的分类常常涉及

到待分类地物存在可分性的不同, 也即当地物间的光谱
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特性截然不同时, 聚类的类间平均距离大一些, 可分性

好; 当地物间的光谱特性相近或相似时, 聚类的类间平

均距离要小一些, 可分性差, 见图 5。此时本文利用上一

层的 RBF 网络选择大的聚类平均距离D 进行对各基

本类地物的粗分类, 其中各基本类可能包含几个细节

类, 也可能包含基本类和细节类。图 6 给出了一个树型

分类的原理图。所谓细节类是指最终的待分类地物。对

于基本类将进一步使用 RBF 网络分类器进行分类, 直

到所有的基本类细分为细节类。图 7 给出了二维空间中

的样本集逐层分类的示意图。 (a) 树型RBF 网络中第

一层将 9 类样本分成 4 个基本类; (b)将 (a)虚矩形框中

基本类的类间平均距离缩小后, 第二层 RBF 分类器将

其分解为 2 个细节类; (c)将 (b)虚矩形框中基本类的类

间平均距离缩小后, 第三层 RBF 分类器其分解为 3 个

细节类。在此过程中, RBF 网络的隐单元的中心和宽度

由缩小的聚类平均距离D 在新的样本集中聚类得到。

该样本集是总样本集的子集, 只包含下层基本类或细节

类中的样本。在下层的分类中, 由于分类器减少了与其

他类别的耦合以及其他样本的干扰, 因而能进一步提高

分类精度。

图 5　地物分类要求的分类层面

F ig. 5　H ierarchy dem anded by classificat ion

图 6　树型分类原理图

F ig. 6　P rincip le of tree type classificat ion

这样的树型 RBF 神经网络抛弃了单个 RBF 网络

的单一特征空间进行决策面的分割, 而是将不同粒度下

的样本特征空间作为解空间, 并且树的型状是由样本在

特征空间中的分布特点决定的, 所以使其具有更好的分

类适应性并且训练时间短、分类精度高和精简的网络结

构。

图 7　二维空间中的样本集逐层分类的示意图

F ig. 7　22D samp le co llect ion classified by

h ierarch ical structu re

4　自适应树型RBF 网络构造的算法
1) 读入学习样本文件, 将各类样本数据放入动态

链表中。将所有的类别看作一个基本类。

2) do{

3) flag= FAL SE。

4) 遍历已有的树型结构, 寻找可继续分割的基本

类。

5) 计算聚类平均距离为D = R angeöm
N , 其中

R ange 是对应于当前基本类的所有样本的所有特征值

中的最大值和最小值之差。

6) 计算各类样本集的中心位置C i。

7) 计算所有的类样本集中心间的欧氏距离D ij。
8) 如果D ij < D , 则将第 i 类与第 j 类合并为新类,

从新计算类样本集的中心位置C′
i, 同时将 i 和 j 记录在

类别转换表中。F lag= TRU E; 否则, 转到 4) , 直到所有

类不再合并。

9) 重新统计各新类的样本集, 在此得到的一个新

类即为一个基本类。

10) 记录该层网络结构。

11) }w h ile (f lag) öö如果当前层有类别的合并, 则

继续下一层的构造。否则所有的类已变为细节类, 树型

结构构造完毕。

5　遥感地物分类实例分析
本次试验工作, 以泰安市区和市郊地区为实验区,

在RBFNN 分类模型基础进行遥感影像分类试验, 然后

对分类结果进行了精度分析, 并与最大似然分类
(M L C)方法进行了综合比较分析。

5. 1　遥感图像的选取

泰安市属山东丘陵, 地形地貌较为复杂。实验区内

主要反映的地类有裸岩地、水体、居民建筑用地、道路、

林地、农田等, 各地类间错综分布, 十分复杂。

选用的遥感资料为 1994 年 9 月 6 日L and2sa t102
TM 数据。图像大小为 566 行×1022 列, 对应区域面积

近 470 km 2。本次工作是在自行开发的遥感地物识别系

统 (R SR 1. 0)上完成的。

5. 2　遥感图像的分类分析

通过对该区域实际情况的了解和目视解译, 把该区

域大致分为以下 9 大地物, 分类后用相应的颜色表示该

类地物:
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代号 C 1 C2 C3 C4 C 5 C6 C7 C 8 C9

类名 水体
城市
居民点

树林 裸岩 裸地 农田 村庄 河床 阴影

颜色 红色 绿色 蓝色 黄色 品红色 青色 棕色 绿棕色 黑色

其中C 1、C 7 和 C 9; C 4 和 C 3 在样本空间上交错分

布, 很难分清。我们选用 3 个波段数据 TM 作为

RBFNN 的输入向量, 即A = (CH 2, CH 4, CH 7) , 分别为

绿光波段、近红外波段、中红外波段。而RBFNN 中对应

的输出向量则表示对应象元点的类别序号。通过目视解

译, 再根据与泰安市土地利用现状图和泰山区航空照片

对照, 选择了 1000 个训练样本集, 1000 个测试样本集。

首先通过训练样本集对RBFNN 神经网络进行训练, 然

后输入测试样本以分别获得各分类类别, 并通过与实际

目标类别相比较, 得出分类的误差矩阵 (如表 1 所示) ,

其中 RBFNN 网络中间层采用 58 个结点, 最大学习次

数 100, 类吸引强度 1. 15, 学习速率 Γ= 0. 01, 使用学习

时间为 30 s, 测试精度达到 90. 80% , Kappa 系数[ 5 ]为

0. 8966。

我们另外也用 ERDA S 软件对相同波段的遥感数

据使用M L C 算法[ 6 ]进行训练和测试, 由于我们无法获

得 ERDA S 的样本集文件, 所以没有使用相同的学习文

件。M L C 算法分类的误差矩阵 (如表 2 所示) , 测试精度

为 85. 70% , Kappa 系数为 0. 8392。

表 3 是M L C 和 RBFNN 使用的样本个数的比较。

可以看出 RBFNN 使用了很少的样本个数获得了更好

的分类效果。

表 1　RBFNN 分类方法误差矩阵

T ab le 1　RBFNN classificat ion erro r m atrix

实　际
分　　　类

C1 C2 C3 C 4 C5 C6 C7 C8 C9 合计 结果误差 ö%

C 1 102 0 0 0 0 0 5 0 6 113 9. 7

C 2 0 102 0 6 0 0 0 0 0 108 5. 5

C 3 0 0 78 15 0 9 0 0 0 102 23. 5

C 4 0 10 12 84 0 0 0 0 0 104 21. 1

C 5 0 0 0 0 117 0 0 0 0 117 0

C 6 0 0 3 0 0 122 0 0 0 125 2. 4

C 7 5 0 0 0 0 0 93 0 4 102 8. 8

C 8 0 0 0 0 0 0 0 112 0 112 0

C 9 9 0 0 0 0 0 8 0 88 105 16. 1

合计 116 112 93 105 117 131 106 122 98 1000 -

运行误差ö% 12 8. 9 16. 1 20 0 6. 8 12. 2 0 10. 2 - -

表格 2　M L C 分类方法误差矩阵

T ab le 2　M L C classificat ion erro r m atrix

实　际
分　　　类

C1 C2 C3 C 4 C5 C6 C7 C8 C9 合计 结果误差 ö%

C 1 96 0 0 0 0 0 7 0 8 111 13. 5

C 2 0 95 0 8 12 0 0 1 0 116 17. 2

C 3 0 0 78 10 0 9 0 0 0 97 19. 6

C 4 0 12 12 81 0 4 0 0 0 109 25. 7

C 5 0 4 0 0 105 0 0 0 0 109 3. 6

C 6 0 0 3 6 0 118 0 0 0 127 7

C 7 8 0 0 0 0 0 89 0 6 103 13. 6

C 8 0 1 0 0 0 0 0 111 0 112 0

C 9 12 0 0 0 0 0 10 0 84 106 20. 7

合计 116 112 93 105 117 131 106 122 98 1000 —

运行误差ö% 12 8. 9 16. 1 20 0 6. 8 12. 2 0 10. 2 — —

表 3　M L C 和RBFNN 使用的样本个数比较

T ab le 3　Comparison of samp le num ber betw een M L C and RBFNN

水体 城市居民点 树林 裸岩 裸地 农田 村庄 河床 阴影

M L C 634 2103 361 2167 894 613 571 688 480

RBFNN 149 155 96 100 104 90 90 118 98
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6　结　论
通过比较, 不难发现: 分层 RBFNN 神经网络方法

获得的分类结果, 在精度上优于M L C 方法所获得的分

类精度, 但使用了较少的样本数, 而且用 RBFNN 方法

对于相似程度很高的类别的区分度要比M L C 方法好。

本文在 RBF 映射理论[ 7 ]及树型分层技术基础上, 针对

遥感多分类的具体问题, 建立了RBFNN 遥感影像分类

模型, 并通过实际的土地覆盖分类, 证实了分层

RBFNN 的遥感影像分类方法与传统M L C 方法相比较

具有一定优势。
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RBF neura l tree networks for m ulti-class
classif ica tion in rem ote sen sing
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Abstract: In th is paper, the a lgo rithm and rea lizing p rocedu res of the RBFNN u sed in classif ica t ion of rem o te

sen sing im age w ere d iscu ssed, and a tra in ing a lgo rithm based on A dap t ive Global D istance Fast C lu ster

(A GD FC) and a tree2like h ierarch ica l RBFNN con struct ing a lgo rithm w ere. T hen, the case of p ract ica l app lica2
t ion of rem o te sen sing land cover classif ica t ion in T ai’an reg ion w as p resen ted. T h rough com paring w ith M L C,

classif ica t ion p rocess and resu lts w ere syn thet ica lly ana lyzed. Experim en ta l resu lts show tha t RBF neu ra l t ree

netw o rk s app roach has m o re advan tages in tra in ing t im e, netw o rk structu re, classif ica t ion p recision, etc.

Key words: rad ia l basis funct ion neu ra l netw o rk s; rem o te sen sing im age; classif ica t ion
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