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遥感数据的贝叶斯网络分类研究 
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摘  要: 由于遥感成像过程的复杂性，遥感数据中包含了一定程度的不确定性因素。利用最大似然分类器处理遥感

数据时分类精度受一定的影响, 为了提高分类精度往往需要引入先验知识。贝叶斯网络是一个带有概率注释的有向

无环图，可以动态地对先验概率密度修正，提高分类精度，也没有严格的数据正态分布前提要求，适合处理不完整

复杂的数据。该文介绍了利用贝叶斯网络对遥感数据进行分类处理的算法和技术过程。分类结果表明：贝叶斯网络

具有稳定的数学基础，是一种可供遥感信息处理领域利用的有效新方法。  
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Abstract  Because of the complexity in satellite remote sensing imaging system, some uncertainties or mixed spectrum 

information are contained in the data. By using maximal likelihood classification to process remote sensing data, the result 

accuracy of the classification is affected. In order to improve the accuracy of the classification, prior knowledge is needed 

to modify the probability. Bayesian network is composed of directed acyclic graph and probability chart; it can modify the 

prior probability density dynamically and improve the accuracy of classification. In this paper, a technical procedure is 

demonstrated that using Bayesian network to process the remote sensing data, the classification results prove that Bayesian 

network has solid mathematics base and can be a new effective methods for remote sensing data processing.  
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1   引言 

贝叶斯估计与最大似然估计同样具有稳固的数学基础，

实验结果表明
[1]
，贝叶斯估计与最大似然估计相比突出特点

表现在以下3个方面：(1)贝叶斯估计通过使用全部P(θ |Π)中

的信息，比最大似然估计方法取得更准确的结果；(2)数据曲

线的不对称反映了数据的某些原始特征，贝叶斯估计能够利

用这些特点，而最大似然估计采取了均值似然函数P(Π|θ)的

近似忽略了这些特点；(3)由于贝叶斯估计过程需要计算多重

积分增加了运算的复杂性，特别是在处理数据量大、数据内
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涵相对复杂的遥感数据的应用进展比较缓慢。为此，许多论

文都将注意力集中在解决和改进贝叶斯估计的选择特征数

据集和在保证置信度和分类精度的前提下探寻放宽分类的

假定条件。在不断的求证中发现，建立采用一种有向无环拓

扑结构网络表达贝叶斯估计的基本原理，将变量间复杂的关

系表达为连接概率的图形，使复杂的运算和推理表示为一种

自然的因果信息网。贝叶斯估计网络还具有同步多特征流动

态特点，成为当代智能处理引擎研究和数据挖掘方法的热 

点
[2,3]

。最典型的示例就是Cheng Jie等人[4]从可理解和可操作

的角度出发开发的贝叶斯网络推理系统，这个系统将复杂的

运算过程简单化、实用化
[4]
。贝叶斯网络计算引擎已经被Intel 

 



第 11 期                       戴  芹等：遥感数据的贝叶斯网络分类研究                                 1783 

公司作为未来处理器架构的核心技术开展了研究[3]。大量的

应用贝叶斯理论和算法处理遥感数据方面的论文主要出现

在90年代，由于贝叶斯算法实现复杂过程，文章多数介绍的

是个例研究结果很难普及使用
[5,8]

。随着贝叶斯网络的不断

完善和发展，贝叶斯网络处理软件的开发，用户界面友好，

将复杂的处理过程屏蔽，贝叶斯网络普及应用的时机已经到

来。 

由于遥感成像过程的复杂性，遥感数据表达地物光谱的

多解性以及波段之间的相关性等原因导致利用最大似然分

类器处理遥感数据时，分类精度普遍受到一定的影响，为了

提高分类精度往往需要引入的先验知识。能否在处理过程中

减少算法对先验知识的依赖，我们先后探索了自组织神经网

络方法和基于辐射传输数据的方法等
[9,10]

。贝叶斯网络可能

成为一种有效处理遥感数据的方法
[11]

。在贝叶斯网络方法中

待估计的参数θ 看成是一个符合某些先验概率P(θ)的随机变

量，对样本进行观测的过程是把先验概率密度转化成后验概

率密度P(θ |Π)，将后验概率作为分类准则，这样就可以利用

样本的信息修正参数的初始估计值。利用网络图形来表达类

别与数据间，数据与数据间的相互关系，语义清晰易于理解。

能否利用贝叶斯估计网络的这些优良性质解决遥感数据处

理中对先验知识的依赖，是当前探索遥感数据贝叶斯估计分

类的主要目标。 

2   贝叶斯网络计算的实现过程 

贝叶斯网络计算的实现过程主要包括以下几个步骤[11]： 

(1) 确定网络模型目标，确定与目标有关的特征变量； 

(2) 建立一个表达有向无环的网络结构图，计算联合概

率，公式有 
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于是为了决定贝叶斯网络的结构，需要将变量 1 2, , , ix x x 按

照某种次序排序，决定满足式(2)的变量集； 

(3) 设置局部概率分布 ( pa )i ip x 。在离散的情形，需要

为每一个变量 ix 的各个父结点的状态指定一个分布； 

(4) 贝叶斯网络的学习。在给定贝叶斯网络的结构，利

用给定的样本数据去学习网络的概率分布，更新网络变量原

有的先验分布。假设变量组 的联合概率分

布可以编码在网络结构中： 
1, 2 1( , , nx x x x −= )
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其中 iθ 是分布 ( pa , , h
i i i )p x θ s 的参数向量， sθ 是参数组

( 1 2, , , )nθ θ θ 的向量，而 hs 表示物理联合分布可以依照 S 被

分解的假设。 

(5) 利用验证数据对训练后的网络进行验证，程序中设

定置信度为 95%。 

3  实验与分析 

为了实验贝叶斯网络的遥感数据分类方法，我们选择了

2003 年 5 月 1 日北京南部地区的 6 个波段的 ETM+数据，波

段 1，2，3，4，5，7，实验数据为 400×400 个像元。图 1

是 ETM+5，4，3 波段的合成影像图，5 波段为短波红外波

段，4 波段为近红外波段，3 波段为可见光红波段，在影像

中黑色为水体，大片的灰色为农田，较深灰色为林地，白色

为茬地，浅灰色为裸露的地面，深灰色为建筑用地。 

利用贝叶斯网络分类的技术路线选择与步骤，见图 2。 

(1) 选择 ETM+ 6 个波段遥感数据，波段 1, 2, 3, 4,5, 7； 

(2) 选取训练数据集和验证数据集(特征向量)，见表 1,

选择样本时通过对照假彩色合成图与实地调查的指导下进

行； 

 
图 1   实验区 5、4、3 波段(RGB)合成图 
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图 2  遥感数据贝叶斯网络分类流程图 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(3) 建立贝叶斯网络分类结构； 

(4) 应用训练数据集依照建立好的网络结构，确立概率

测度权重依赖关系，对数据进行训练，得出概率条件表, 概

率测度权重依赖关系, 网络训练对先验概率密度的修正； 

(5) 在置信度为 95%的条件下，应用验证数据集对网络

分类精度进行评价，如果满足分类精度的要求，可以对新的

数据进行分类； 

(6) 网络分类结果见表 2，图 3。 
表 2 是贝叶斯网络的分类结果的 6 种类别的混淆矩阵， 

 

 

表达了贝叶斯网络在置信度为 95%的条件下，由于本文侧重 

于方法实验，因此在选择区域地物类型简单、明确, 在 160

个验证点的数据集中，总体精度达到 100%。  
图 3 贝叶斯网络分类图，图中黑色为水体，深灰色为农

田，较深灰色为林地，灰色为茬地，白色为建筑用地，浅灰

色为裸地。 

 

图 3 贝叶斯网络分类结果图，共 6 类。 

4   结束语 

贝叶斯网络软件的开发和友好的界面，为用户提供了方

便，它不需要经过复杂的数学和推理过程就可以使用贝叶斯

网络处理面临的实际问题。本文介绍了利用贝叶斯网络对

ETM+的 6 个多光谱波段数据的分类过程，实验中展示了贝

叶斯网络采用图形的方式描述数据间的相互关系，它语义清

晰、易于理解，为遥感数据分类提供了一种可选择途径；这

个实现过程还没有能在贝叶斯网络实现过程(3)，(4)中充分体

现数据网络节点(多特征)之间的连接关系和运算，这一运算

的重要性将在利用多源空间数据约束网络训练，提高分类精

度方面充分体现。 

表 1 训练数据集合与验证数据集合 

类别号 土地覆盖 训练数据集合 验证数据集合 

1 城镇用地 120 55 

2 裸地 135 24 

3 农田 80 23 

4 林地 60 18 

5 茬地 75 24 

6 水体 60 16 

合计 530 160 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 2  贝叶斯网络的分类结果的混淆矩阵 

类别 城镇用地 裸地 农田 林地 茬地 水体 精度 

城镇用地 55 0 0 0 0 0 0.83 

裸地 0 24 0 0 0 0 0.93 

农田 0 0 23 0 0 0 0.93 

林地 0 0 0 18 0 0 0.94 

茬地 0 0 0 0 24 0 0.93 

水体 0 0 0 0 0 16 0.95 
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