
中国农业大学学报　2001, 6 (5) : 76～ 80

Journal of Ch ina A gricu ltu ral U niversity

① 基于 TM 与 IRS 融合图像对土地覆盖进行分类①
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摘　要　用不同空间分辨率的 TM 与 IR S21C (PAN ) 遥感图像进行融合, 可增强图像清晰度。本研究用人工

神经网络BP 算法对 TM 和 IR S21C (PAN )的融合图像进行土地覆盖分类, 分类的总体精度达到 95% , 高于最

大似然法 (分类的总体精度为 71% )。
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Class if ica tion of Land Cover Based on Fused Image of TM w ith IRS
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Abstract　T he fu sed p roduct m erged tw o op t ica l im age data of d ifferen t reso lu t ion s—— a

h igh spat ia l reso lu t ion panch rom atic im age ( IR S21C ) and a low spat ia l reso lu t ion bu t

m u lt ispectra l im age ( TM ). Its signal clarity w as imp roved. A rt if icia l neu ra l netw o rk

techno logy is of great advan tage to deal w ith data of uncerta in dist ribu t ing and qualita t ive

data such as perfo rm ing non2linear classif ica t ion, and thu s being u sed to classify the land

cover. T he classif ica t ion accu racy of fu sed remo te sen sing im age reached a accu racy of up to

95%. It is far m uch bet ter than the m ethod of m ax im um likelihood classif ica t ion, w ho se

to ta l accu racy is on ly 71%.
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遥感数据融合可将不同传感器遥感数据源所提供的信息加以综合, 消除各传感器信息间

的信息冗余, 降低不确定性, 减少模糊度, 增强影像信息的清晰度, 从而改善了解译效果和解译

可靠性[1, 2 ]。在众多的基于统计模式的遥感图像分类方法中, 最大似然法有着严密的理论基础,

是目前常用的图像分类方法之一[3 ]。在多源遥感数据分类方面, So lberg 等研究了马柯夫随机

模型对 TM 和 SA R 的融合图像进行分类的机理, 并用于地质解译[4 ]。贾永红运用人工神经网

络, 以 TM 和 SA R 两种遥感数据为基础, 对融合分类和分类融合两种方法进行了研究[5 ]。王野

乔采用人工神经网络模型, 利用 18 维多时相、多波段 TM 数据、地形高程数据以及坡向、坡度

等多源数据对多种树种和作物进行了信息提取和分类[6 ]。本研究采用人工神经网络的BP 算

法和最大似然法, 分别对用多光谱的 TM 图像和高空间分辨率的 IR S21C 全色波段图像融合

后的遥感图像进行土地覆盖分类, 并比较这两种方法对融合后的遥感图像的分类效果。
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1　数据处理

1. 1　数据源

本研究的数据采用了TM 遥感数据和印度卫星 IR S 遥感数据: ①L andsat25 TM 数据获取时间为

1999208220, 有Band1, Band2, Band3, Band4, Band5, Band7 共 6 个波段, 空间分辨率为 30 m ×

30 m ; ② IR S21C 数据获取时间为 2000205202, 为全色波段, 空间分辨率为 5. 8 m ×5. 8 m。

1. 2　数据处理

对L andsat25 TM 数据进行灰度拉伸处理, 然后分别用Band7,Band4, 和Band3 进行R GB

合成 (图 12a) , 对 IR S21C (PAN )数据用 3×3 数字模板进行中值滤波 (图 12b)。

1. 3　数据融合处理

首先以 IR S21C (PAN ) 遥感影像为基准, 对 TM 遥感影像进行配准, 所选控制点在影像范

围内均匀分布, 并具有明显的同名地物点识别标志, 控制点数量为 176 个 (试验区范围 20 km ×

20 km ) , 用重采样成图法的二次多项式进行空间几何位置的变换, 用三次卷积法进行灰度重

采样, 使校正后 TM 影像的空间分辨率变为 5. 8 m ×5. 8 m 。然后用B rovey 法[7 ]将校正后的

TM 影像与 IR S21C (PAN )影像进行融合。该方法的优点是既能锐化影像, 又能保持原多光谱

的信息, 融合后图像的色调与原 TM 合成色调相同, 几何分辨率为 5. 8 m ×5. 8 m (图 12c)。

图 1　分类前的遥感图像

2　人工神经网络 BP 算法有关参数与函数的设置

人工神经网络分类法采用BP 算法, 并用下列有关参数与函数[8～ 10 ]对网络进行训练。

1)初始权值w 设为 0. 075, 初始阈值 Η设为 0. 09。

2)输入向量的选取: 融合后的遥感图像不仅具有丰富的光谱信息, 而且具有较强的空间几

何信息。纹理分析是描述目标物空间几何结构的一种常用方法[3 ] , 本研究用人工神经网络作为

分类器时, 以R GB 的灰度值作为光谱信息的特征值, 以信息熵作为纹理信息的特征值。信息

熵的计算, 取 3×3 窗口, 并用 (1) , (2)式进行计算:

e = - ∑
i, j

p ( i, j ) log2p ( i, j ) (1)
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p ( i, j ) =
ûc ( i, j ) 2û

∑
i, j

ûc ( i, j ) û 2
(2)

式中: c ( i, j )表示图像在 i, j 处的灰度值。

3)将目标类型分为裸地、植被、水体、建筑物。

4)在融合后的图像中选取训练样本。

5)设隐含层数为一层。

6)采用 log ist ic 函数作为激活函数, 对于隐层或输出层 j 的一个节点, 其网络输入为:

Λj = ∑w j ix i (3)

式中: w j i为 2 个节点间的链接权重 (从 i 层到它的下一层 j ) , x i 为 j 层前一层的输出。第 j 层

上节点的输出计算。

O j =
1

1 + e- (Λj + Ηj
) öΗ0

(4)

式中: Ηj 为阈值, Η0 的作用是修改 log ist ic 函数线形。

7)训练速度设为 0. 1。

8)动量要素设为 0. 24。

9)单项误差设为 0. 09, 收敛总误差阈值设为 0. 1。

10)整个网络的训练次数设为 3 000 次。

3　试验结果与分析

3. 1　分类结果

用训练后的网络对融合影像进行分类, 同时用最大似然法对融合图像进行分类, 分类结果

见图 2。

图 2　两种分类结果图
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3. 2　精度分析

为了检验图像分类的正确率, 就每一目标类型各随机选取一定数量的样点 (总样点数为

122 个) , 并用混淆矩阵混淆对各类别的精度和混分情况进行分析[11 ] , 设类别 1 为裸地, 类别 2

为植被, 类别 3 为水体, 类别 4 为建筑物, 结果见表 1。

表 1　不同处理方法的分类精度混淆矩阵表

处 理 方 法　　 地物类别
分 类 类 别

裸地 植被 水体 建筑物

人工神经网络分类法 裸地 0. 97 0. 02 0. 01 0. 01

植被 0 1 0 0

水体 0 0 1 0

建筑物 0. 17 0 0 0. 83

最大似然法 裸地 0. 71 0. 03 0. 01 0. 25

植被 0. 01 0. 97 0. 01 0. 01

水体 0. 25 0. 02 0. 72 0

建筑物 0. 25 0. 19 0. 05 0. 43

由表 1 可见, 人工神经网络对遥感融合影像的分类结果为, 裸地被分为类别 1 (裸地) 的百

分比 (算法为判定正确的样点数除以该类型的总样点数) 为 97% , 植被被分为类别 2 (植被) 的

百分比为 100% , 被分为类别 3 (水体) 的百分比为 100% , 被分为类别 4 (建筑物) 的百分比为

83%。最大似然法对遥感融合影像的分类结果为, 裸地被分为类别 1 (裸地)的百分比为 71% ,

植被被分为类别 2 (植被)的百分比为 97% , 水体被分为类别 3 (水体)的百分比为 72% , 建筑物

被分为类别 4 (建筑物)的百分比为 43%。

就人工神经网络对遥感融合影像的分类而言, 由于遥感融合影像中有少部分建筑物纹理

的清晰度不够好, 而部分裸岩也具有较清晰的纹理结构, 二者的光谱特征又极为相似, 所以, 有

少部分建筑物被误分为类别 1 (裸地) , 其他地物被误分的现象很少, 所以, 总体精度较高, 为

95% (表 2)。就最大似然法对遥感融合影像的分类来说, 由于裸地与建筑物之间存在“异物同

谱”现象, 裸地被误分为类别 4 (建筑物) 的比例较大, 裸地 (裸岩) 有部分位于水体边缘, 存在着

混合像元, 所以, 水体有部分被误分为类别 1 (裸地) , 而建筑物被误分为类别 1 (裸地) 和类别 2

(植被)的现象较为严重, 建筑物被误分为类别 1 (裸地) 的主要原因同上, 建筑物被误分为类别

2 (植被)的原因主要是建筑物与建筑物之间有绿化用地, 所以, 总体精度较低 (71% )。

表 2　不同处理方法的精度比较

处 理 方 法　　 裸地 植被 水体 建筑物 总体精度

人工神经网络对融合图像分类 0. 97 1 1 0. 83 0. 95

最大似然法对融合图像分类 0. 71 0. 97 0. 72 0. 43 0. 71

4　结论与讨论

本试验采用的人工神经网络对融合后的遥感影像进行分类, 总体分类精度达到 95% , 效

97第 5 期 吴连喜等: 基于 TM 与 IR S 融合图像对土地覆盖进行分类



果较为理想。

用 TM 和 IR S21C (PAN )融合后的遥感图像具有丰富的灰度、纹理和空间几何信息。这些

信息的单位、量纲、数据分布类型都不相同, 而人工神经网络对数据类型和分布函数没有限制,

对数据的要求更加灵活, 容忍度更高, 在处理多种类型的数据时具备明显的优势[12～ 15 ], 所以人

工神经网络是对多源数据进行分类的一种较好的方法。试验结果也证明: 人工神经网络对遥感

融合数据进行分类, 可以获得较高的分类精度。最大似然法对遥感融合图像的分类仍然是基于

灰度信息, 而没有充分利用图像的纹理和空间几何信息, 所以分类精度不如神经网络分类法。

本试验所用的纹理信息的提取是基于固定大小的窗口, 从而限制了纹理信息的运用, 如何

灵活地选择窗口的大小, 有待于进一步研究。
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