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摘  要： 本文对SOM神经网络算法进行改进，在标类的过程中采用3  个策略加以控制，对初始产生的自组织映射

图进行调整。通过改进，那些映射到可靠神经元的像素得到了很好的分类，而那些映射到不可靠神经元的像素都

被作为不可分像元而提取出来。继而，从混合像元分解的角度来对这些不可分像元进行处理，按类型分解的思想

确定混合像元的类别，实现对不可分像元的分类。将SOM神经网络和混合像元分解相结合的分类方法应用于高

光谱图像的分类中，通过实验表明了该方法能较好地改善分类效果，提高分类精度。
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    摘  要： 本文对SOM神经网络算法进行改进，在标类的过程中采用3  个策略加以控制，对初始产生的自组织映射

    图进行调整。通过改进，那些映射到可靠神经元的像素得到了很好的分类，而那些映射到不可靠神经元的像素都

    被作为不可分像元而提取出来。继而，从混合像元分解的角度来对这些不可分像元进行处理，按类型分解的思想

    确定混合像元的类别，实现对不可分像元的分类。将SOM神经网络和混合像元分解相结合的分类方法应用于高

    光谱图像的分类中，通过实验表明了该方法能较好地改善分类效果，提高分类精度。

    关键词：  高光谱影像分类；SOM神经网络：混合像元分解

    中图分类号： TP75  1.1    文献标识码：  A

    ReSearch on the ClaSSifiCatiOn BaSed on SOM and

    LSMA for HyperSpeCtral Image
    J-
    XU Hong.genl  ，MA Hong.chao卜2  ，LI De.ren2
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    AbStraCt：    In SOM algorithm it will create a map in output layer in which the cells are labeled class ID，e.g.

    1  ，2  ，3  ，etc.It'  s curial for correctly classifying the data to make map.In this paper，we focus our interests on

    analyzing the map and the process of creating map to improve the SOM.  We take three measures to change the

    map.  We can classify the pure pixels and nnd the mixed pixels through the changed map.Furthermore，we can

    process the unclassified pixels from the view of linear spectral mIxture analysis（  LSMA）  .  Furthermore，  we

    consider the two constraints：  unnegative and the sum one，so the constraint spectral mixture analysis（CSMA）  is

    applied in this paper.After CSMA，we assign the clas8 ID to the endmember which has largest proportion in the

    mixed pixel.  So，  the  spectral  unmixing  classification  based  on  category  proportion  is  performed  to  the

    unclassified pixels.  Thus，we can get the extreme classification combining the former results.  The experiment

    shows that the classification combined SOM with LSMA can get better classification results and well improve the
    1    。一 .t    u    '
    classification accuracy.

    Key  words：    hyperspectral image；SOM neural network；linear spectral mixture analysis（  LSMA）

    归纳起来有 ：（  1  ）基于统计模 型的分类 ，如最大似然

1  引  言    分类（  Maximum Liklihood classification，MLc  ）  ；
    （2）光谱 匹配 分 类 ，如波 谱 角 分 类 （  Spectral Angle

    当前 ，对高光谱 图像 的分类 技术研 究 比较 多。    Mapping，SAM）  ；（  3  ）  神 经 网络分 类 ，如 自组织 特征
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映射神经网络（  Self-0rganizing Map，SOM）  ；（4）  模糊

模式分类技术；（  5）  光谱混合分析技术（  spectral  2  SOM神经 网络算 法及其改进
Mixture Analysis，SMA）  。对上述方法可以概括 为全

像元技术（  Ful1.Pixel Techniques）分类和混合像元技    SOM 神 经 网 络 又 称 Kohonen网 络，最 先 由

术 （  Mixed—Pixel Techniques）  分类‘  1  1  。前 3  种为全像    Kohonen教授 提 出 ，SOM 算 法 的 更 多细 节 见文献

元技术 ，它假设图像上的每一像素都是由单 一物质    [  1 1  ]  。SOM神经网络可 以认为是二层网络，一层是

构成或主导的 ；后两种为混合像元技术，与全像元技    输入层 ，另一层是输 出层 。二层之 间由一系列权值

术不同的是 ，它假设 图像上 的每一像素都 是由多种    相互连接 。一旦网络权值收敛或固定，输入 向量将

物质构成的 ，发展的混合像元分解技术在高光谱 图    被映射到输出层的某个神经元上 ，这个过程就完成

像的分析中得到了广泛的应用[  z一。1  。    了多维数据的聚类。其原理如图1  所示。

    由于传统的基于统计模型的分类需要假定各类    I1  12  13  N。d。̂i。。h。i。p。。l。，。，
服从正态分布 ，SAM不能较好地处理谱形相似而反    上 上 上

射强度 差异 明显的地物 的情 况，BP网络收敛速度    109“‘187”，穗 亲 摹  weis“t Vector'rom n。4e肌。‘i’力
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很多学者研究利用soM神经网络来进行遥感图像 /<.j？” ？_../
分类‘s一，l。在文献 [5]  中讨论 了 sOM神经网络 即使 么卫 J-——— =—————jy №8e（i，力int“e ou'putlayer

在某些输入节点受噪声影响较大的情况下，对最终    图1 soM神经网络
— . .    Fig.1  SOM Neural Network Configurati  on
的 分 类 影 响 也 较 小 ；在 文 献 [  6]  中 给 出 了 SOM 神 经    。    。
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两种 以上的类别 ，采 用 了按该神经元的最大类别数    基于 soM神经网络算法 的聚类原理 ，输入 的数

量确定其所属类别。    据越是相似，这些数据就会被映射到越靠近所产生
    事实上 ，由于 soM神经 网络在训练过程 中初始    的聚类中心 ，本文在标 类的过程中采用了 3  个策略

连接权值的选择 、初 始网络训练样本及其进 入训练    来改进算法 ，在 自组织图中找出不可靠神经元 ，而映

的顺序及输 出层的节点数 （输 出神经元 ）  ，对分类结    射到这些不可靠神经元 的像素都被作为不可分像元

果都会有影响“  718】  。而 且在 产生 自组织 映射图 （  即    提取 出来 ，而其他像素经 sOM 神经 网络进行分类。

标类 ）  的过程 中，训练样 本 的纯净与否对最终 的分    在标类的过程中，第一 ，未得到激活的神经元都标记

类也会有影 响。本 文从 另外一个角度 来改进 SOM    为 0。这里 ，未激活的神经元不是指在 SOM网络 的

算法 ，即在标类 的过程中采用 3  个策略加以控制，对    训练过程 中，而是在标类过程 中产生的死神经元 ，即

初始产生的 自组织 映射图进行调 整。通过改进 ，那    没有训练样本映射到该神经元 。第二 ，设置阈值来

些 映射到标记 为非 0神经元 （  即可靠神 经元 ）  的像    判定该神经元所属的类别 。因为有可能某两个或多

素得到了很好的分类 ，而那些映射到标记为 0神经  个类别的数据映射到这个神经元的数 目相 当，这时 ，

元 （  即不可靠 神经元 ）  的像 素都被作为不可分像元    不是采用通常的多数 投票原则进行，而采用 比值 的

保 留。对这些不可分像元 的处理 ，本文从混合像元  方式进行判定 ，即类别 中最大映射到这个神经元类

分 解 的 角 度 来 考 虑 ，按 类 型 分 解 （  Category    别的数 目与所有映射 到该神经元 的数 目的比值 ，如

Proportion）  1 9.10的思 想确 定混 合像元 的类 别 ，实 现    果该比值小 于设定 的阈值 ，则认 为该神经元是不可

对不可分像元 的分类。将 SOM 神经 网络 分类 和对    靠神经元 ，标 记为 0。第 三，分析 产生 的 自组织 图

不可分像元进行混合像元分解 相结合的分类 结果，    中，若某神经元与其 4邻域神经元所标 的类别都不

即为最终 的分类结果 。     相同 ，则将其认为是不 可靠神经元 ，重新标记为 0，



而最强响应 的神经元 （  即聚类 中心 ）  除外。在 标类  元 ，标记为 0。

的过程中有可能某些类别只会映射到单一一个神经     图 2（a）一 （c）为本文实验 中产生 的自组织映射

元上，这个单一神经元也是该类别 的最强响应神经  图 ，输 出神经元 的大小是 8  ×8。图中 1  ，2，⋯，6表

元 ，该神经元应予 以保 留，而那些与 4邻域标类都不  示各神经元标示的类别 ，黑体加粗 的数字标示 神经

相同的神经元 ，与 SOM聚类会产生对输入模式 的拓   元为最强响应 的神经元 ，斜 体加下划线 的数 字标示

扑表达的原理 纠̈相 冲突 ，应该 被作为不 可靠 神经  神经元表示类别经过调整的神经元。

    【a）    （b）    （c）

    图2  自组织映射图

    （a）  多数投票原则产生；（b）采用了第一、二策略产生；（c）  最终产生的自组织映射图

    Fig.2  Self-organizing map

    （a）  The map by majority voting；（  b）  The map by our means；（c）  The 6naI map

    改进 SOM算法如下 ：    5）  输入训 练样 本数据。确保输入训 练样本数

    设 毗 是从输出层的神经元jf到输入层各节点 i  的  据 的各类别的像元数大致相当。

连接权向量，戈  ={  z.  ，二：，⋯，菇。}  是输入向量，n是维数。    6）  假设 棚2[  i]  [.f]  表示 记录第 i  类数据 映射到

    1  ）  对神经元 的权 值向量 埘”进行 随机初始化 ，    第 if个神经元 的数 目，classID  [Jf]表示第 _f个神 经元

初始值为小于 0.1  的非负值 。     所标的类别 ，r为 阈值。取 ”2[  i]  [月 中映射 到第 二f

    2）  等间隔从图像 中充分选取初始 网络训 练样  个 神 经 元 最 大 的 记 为  埘2  [  i。。。]  [  ，]  ，即

麦篇 嚣 慧 某磊石蓑会皇：蕊 兰2墨霁 ⋯ c。础 ，  cm ：..⋯，。：以 c z。。.，   扎 薹 。邮 ，  c力

经元的激活值 ：     为映射到第jf个神经元的总数 ，i  =1  ，2，一 ，num（num

  嘭=（毫c省t～“户）o'5  =Il～叶II q， 耋；嚣 ：嵩羹zi崭 譬 糕 嬲 竺茇
    3）  找到对应输 入向量 茗的具有最小激 活值 的    ⋯。

神经元 ，然后按下式更新权值 ：    如果 ”2[  i。。。][力/∑ 加2[  ￡]  [，]  ）≤ r，则 classID  [  jf  ]

E 茗 ：# 三Z暑 -： Z 鼍 ‘‘’一% ‘  t'1√ ∈Ⅳ，‘‘￡’  =o；如 果 埘2 ci～ ，啪 /  薹 以 c t，啪 ，  > r，则

    （2）    classID[二f  ]  =i。。。

式中，，是输 出层神经元 ；a（t）是学习速率 ，随迭代    7）  找到各类别 的最强响应 的神经元 （  即各类别

次数 t的增 加而逐 渐减少 ，其 初值一般设 在 0.0一  的聚类中心）。假设 埘3[i]  [J]记为映射到第 jf个 神

1.0之间 ；Ⅳ。.（I）  是 t时刻 的获胜 单元 的侧 反馈邻  经元的第 i  类 数据 的数 目，取 埘3[  i]  [if]  中表示第 i

域 ，Ⅳ。：（1）从大到小 的过程是 网络的有序化过程 ，Ⅳ。.  类数据 映 射 到 所 有 神 经 元 的 最 大 数 为 埘3  [  i  ]

（t）到零以后是网络的收敛过程 。    [jf。.。.。]  ，即 max（  埘3  [  i  ]  [_f]  ）”：.  ，.一.。。。。。=加3  [  i  ]

    4）  输入新的向量 ，重复步骤 2）和 3）  ，直到达到    [js.，。。。]  ，i=1  ，2，⋯  ，num（  num为类别数）  ，，=1  ，2，一，

预设的循环次数为止。本实验 中选取 2500次。当网  n，Cells（nCells为输 出层的神经元个数）  ，若某个神经

络收敛后 ，网络权值已经固定，这时采取本文上述提  元的标类与其 4邻 域的标类都不 相同 ，则将 其标记

到的 3个策略来确定最终用于标类的特征映射图。    为 0，最强神经元 jf。。。。除外 。这 时，固定 网络权值和



输出层神经元的类别，输入原始数据进行分类即完    0  ≤，”≤1    （8）
成SOM神经网络的分类。通常LVQ算法会与SOM    和
算法结合使用，对soM粗调的网络权值进行精细调    亡f  一1    ro、
整。本文采用LVQ1̈ 算̈法进行调整。    厶。j
    8）  输 入 训 练 样 区 的 样 本 %，并 找 到 使    的约束条件下 ，按最小二乘原理对式（6）  或 （7）求解

忙一加，ll最小的输出神经元。。    F。用矩阵的方法求解可以表达为：
    9）  网络权值按下列方式进行：    F=（  A1  A）“ATx    （  10）
埘，（  f  +1  ）  ：”，（f）  +a（￡）  [%（  i）  一甜，（￡）  ]  如果 。被正确标类    要 保 证 式 （  10）  的 正 确 求 解 ，要 求 波 段 数 m 大 于

    r̈     端元组分数 凡。实验 中，波段数 m为 80，端 元组 分

加，（t  +1  ）  ：甜。（f）  一a（￡）  [  。。（￡）  一训。（￡）  ]  如果x被错误标类    数 n为 6。
    ，4、    用上述方法求解的各端元组分的百分含量‘通

训.（  f  +1  ）  ：埘j（  t）    如果 i≠。  （  5）    常并不能满足式 （8）  和（9）  的限制条件，即有可能出

学 习速率 a（￡）  随迭代 次数 f递减 ，其初始值和计算    现Z为负值或大于 1  的情况。这对其物理意义而言

方法同匕。    是不允许的。本文采用了带约束的光谱混合分析方
    10）  输入新 的向量 ，重复步骤 8）  和 9）  ，直 到达    法（  constrained spectral Mixture Analysis，csMA）  ̈引

到预设 的循环 次数 为止 。本 实验 中选 取 2500次。    来进一步加 以约束。

固定精 细调整的网络权值 ，采用步骤 5）  ，6）  ，7）  来对    csMA方法是通过梯度迭代求解式（7）  的解 ，在

神经元进行标类 ，产生最终 的用于分类的特征 映射  式（8）  和（9）  约束条件下 ，构建新的目标函数 ：

图，使得不可靠的神经元都被标为 o。这样 ，输入原    E  = 怯0 2  +A-g-（F）  +Azgz（F）    （  1 1）

始数据进行分类 ，那些 映射到标记为非 o  的神经元    式中，恬旷为式（2）误差矩阵 孝的二阶范数 ，即最小

的像素得到了分类 ，而映射到不可靠神经元 的像素    二乘误 差，A.和 A：为常 数 ，g.和 g：为约 束条 件

即为不可分像元。    式（3）和（4）  的代价函数，有
    gf F）  一  ÷ 厂z  .a  ag-（  F）  一”2，t Z  <o
    ～    6 l \ 1 ， 一 / . J ￡  '  . ， 一 ’

3  混合像元分解    一乞枷  a旷。    【o  ，>o
    f.    o ，  .

    混合像元分解模型可以分为线性模型和非线性 ，一、    l o    毛，-≤1
模型。有研究心1  指出，在某些情况下非线性模型较线    g2̈ 7—1，二 、z  三    ’
性模型能更好的对像元成分准确地估计，但是它有更    l（；，一1）  ∑/：>1
多地参数需要估计，而这些参数很难得到。所以目 ， 。

前最常用的是线性模型。线性混合像元分解模型    ag.（F）  l o    刍/。≤1
（  Linear Spectral Mixture Analysis，LSMA）  的原理是： ——磊— 2 1 .。 .    。
    它假设组成混合像元的几种不同地物的光谱以 【2（∑，一1 J  ∑，  >1
线性的方式组合成 混合像元 的光谱 ，利用一个线性    则其迭代式可写为 ：

关系表达 图像 中每个像元内各地物的类型和成分 比  d。.  ，  “.，  。aE
例。第i  波段像元反射率茗。可以表达为：     ̂   2Ji 7 0丽

    气 = 窆 （nz）   +sj    （6）     ：∥）   一吖掣 +A..骂 旦 +A：笔 旦 1 （   12）
    ，=J    、  叫矿。 d矿。 d矿。  ，

式中，江 l  ，2，⋯，m，表示 波段数 ；j=1  ，2，⋯，n，表    式中，Zt’为第 i  个端元组分第 f次迭代的结果，6为

示端元组分 数 ，即类 别 数 ；  戈；表示混 合像元 的反 射  一较小的常数 ，f为迭代次数。要保证式 （  12）在较少

率 ；oⅡ表示第 i  个 波段第 ，个端 元组分的反射率 ；‘    的迭代情况下 收敛 ，只需要选择适 当的 6，A.  ，A：即

是该像元第 j个端元组分的百分含量 ；  占i是第 i  波段  。忆II z

的误差 。写成矩阵形式有 ：     可。由于。等 尹 =肘（F—Fo），其中 F为某一次迭代 的

    X  =AF+f    （7）     各端元组分的百分含量 ，n 为按式 （   10）   计算 的初始

    在满足    各端元组分的百分含量 ，每次迭代过程中两者相差微



小。M 为 mi构成的矩阵，% =2毫 cA∥ 以可，  为一 萎燃 气 。三莓—茹 雾茹高 嚣嚣纛≯ ： 篙63警嘉 嘉

常数 ，A。。表示第 i  个端元组分第 6  个波段的反射率 ，    示为原始影像 66，33，1 1  波段组合 ，图 3（  b）  为原始

/4坷表示第 j  个端元组分第 6  个波段 的反射率 ，从人  影像立方体.，参照地面实测资料进行样 区的选择 ，

工选取的端元组分 中获得 ，为已知。（  i  ，j=l  ，2，一，    分为 6  类 ，分别是水体 （  water）  ，谷类 （  cereal  ）  ，道路

n，凡为端 元组 分数 ，m 为波 段 数 ）  。 因此 ，只需 要 6，    （  ，。ad）  ，土地 （  。oil  ）  ，建 筑 物 （  building）  和 树 （  tree）。

A.，A2与 M（  F—F。）  在数量级上满足  一定 关系就能    每类的光谱反射曲线如 图4所示。表 1  给出了各类

使式（  12）较快 收敛。在实验 中，M（  F  —Fo）  的数量    别所选样 本的数 目，在 精度 评 价 中采用 随 机选 取

级为 106  ，本文选用 的 6，/l，  ，A：分别为 8  ×10—7/（3￡  400  个 点 来 进 行 精 度 评 价。 实 验 中 算 法 均 在

+1  ）  ，1/（  4t  ×10—5  ）  ，1/（  2￡  ×10一’  ）  ，￡从 1  开 始 ，每    GeoImager软件 ，F台 J H VC  +  +二 次开 发实 现 。

迭代一次加1  。迭代30  次即4r完成收敛。    表l  各类别的训练样本
    对混合像 元分解之后 ，按类型分解 的思想确定    Table l The Training samples of Each class

混合像元的类别，即每一像元 由其端元组分百分含  —————夏石—————————石磊 磊 石 函 ———

量最大的来确定其所属类别。 —————丐丽■————————————215—————    f    .

4  实验与分析    符类  254
—— — ～    道  路    21  6

4.1  数据    |  。壤    366

    'I+锦物J    272

    本文选用的实验数据是成像光谱仪PHI  影像，    。。    一
位于江苏省常 州市夏桥地 区，获取 丁 l999  年 9月。， —————丙 i i————————————27■—————
经度 1 1  9。22'  1 l  ”，纬度 3 1 041  '44”。共有 80个波段 ， — —

    （a）  （b）

    图3  原始 PI  I  I  数据

    （  a）  原始数据66，33，l  l  波段组合；（  b）  影像立力‘  体

    Hg.3 l'Hl data

    （  a）  R（：，B image with 66m  ，33仆.1  1  ‘“hand；（  1））  PHI image cube

4.2  数据预处理    筹答兰嵩紫？篙端巢瓮套芸要甚裹
    本文实验数据先作 了几何精 纠正和辐射校正 ，    据处理和分析上 得到 了广泛应 用“  1  纠。更多 的细节

经定标转换为反射率的高光谱影像。考虑到高光谱  参看文献[  14]  。在 本实验 中 ，取前 15  个分量 用于

影像波段数众多 、信息量丰 富且波段 间有较大 的相    SOM分类 ，这样可以大大提 高处 理效率。而对采用

关性 ，采用了 MNF变换“  1  4l  ，MNF变换能够有效地减    }昆合像元分解 来处理 的不 可分像元 不应该 用 MNF



    ————————————————————，    变换来处理 ，，

  30}    j    水体    4.3  实验结果与分析
  25.    一 ，、j ”“
  一f ，.。—八 一 J\广/_.一\j    I：壤     本文对原始数据采用 MNF变换，继 而采用本文
姜 20f    //    ，     .■     建筑物     改进的 soM 算法进 行分类 ，在 soM分类 中利用产
=    l J7    ，    ’J

妻 15}厂 7    ，？     q— j苎路     生的 自组织映射图 ，将映射到标记 为非 o神经 元的
_  r/    f    ■

。 f    ..’     j    埘     像素进行正确分类 ，而 映射 到标 记为 o神经元 （   不

    f    ...‘     1    r̈靠神经元）   的像素被认 为是不 呵分像 元。从 而对

  5f  .    ，～，。     ？？     1    原始数据进行Ir第 一次 的分类 ，同时也提取出了小
    【 一一 一一 一‘    一～. 一  一 一‘    1

  。}‘     、⋯ 一‘     j    可分像元。随后，从混和像元的角度出发，对这些不
  ” ■ -.J ._.. .J — ‘— . .J l—^ . J — - . .k .‘ . ‘—J L.J — L J - “

    500    600    700    800    可分像元进行混和像 元分解 ，按 照端元组分百分含
    Ⅳ2 K/nm    一
    —    髓最大的来确定其所属类别 ，得 到了不 可分像元的

    J  冬l 4  符类别的光沂响应曲线     分类结果。，将这两次分类结果进行合并即为最终的

    Fi  g.4 Thc spectraI  }{eflrx'IiVi  ty curVe t）r I）i  ffrrrnt class    分类结 果 .，本 文所 采川 ^法 的流程 图 如图 5  所 示 。

    PHI d。I。/厂————] —

    77 7 J，    l    l 卸j术 l
    ￡— ， r————————‘———————1 r—————————————————1    l

    / / ——————————————————————.叫 LsMA I— 1分类结果2 I— l
    _-0_________________o.0___0.0_o.010..__....__o.0___01— _._____.0______0..0_____0._0_______________________0—

    I冬l 5  结合SOM神经网络和混合像元分解的分类力‘法流程图

    1.i  g.5  711hc flow of cIassi  fi  raI  ion  tmmhined SOM and l  .SM A

    在本文实验中，SOM神经网络的输出层神经兀    表2 soM+LVQ的分类结果
  大小为 8  ×8，初始学 习率为0.700，迭代次数为 2500    TabIe 2 The classincation ResuIt by soM  +LVQ

  次，JfJ于标类的阈值  77取0.5。对SOM神经网络进    类名    象素数，  ——— —I1分比，%

行训练的初始输入样本采用从图像中等I￥，J隔采样，    混菜景几 1  ：署    ；：笔
训练后使网络收敛。×、t卜述收敛的网络经I.VQ算    谷类    83759    47.28
  法精细调整，就是将所选6类的样本数据加载进去，    道路    l  l 215    6.33
  再经过迭代训练，使网络权值得到微调。最终用于    1：壤    21  409    1  2.09
  分类的自组织映射图，见图2（  c）  。表2  列出了经    建筑物    971  5    5.48
    树    3054l    l  7.24

 soM  +LVQ分 类 的各 类 别及 不 可分像 元 的数 目。 ——_丽茜丽 ——1  771  52———————————
实验中在进行 混合像元分解时，人工选取端元组分 ， — —

即为上述用于 SoM分类 的训练样本 ，共 6类。经过    图 6（  a）  给 出了 SOM  +LVQ的分类结 果，其 中

MNF变换后光谱的意义发生 了变化 ，不适合采用？昆    黑色代表不 可分像元 ；图6（  b）  给出了经 SOM  +I.VQ

  合像元分解进 行。因此这些不 可分像元在进行混合  后的不可分像元的提取结果。图7（  a）  一 （  。）分别给

像元分解 时没有 进行 MNF变换 ，采 用的原始波段    出了结合 SOM  +LVQ和混和像，乙分解方法 、最大似

80，其他参数在本 文第 2节 中已有说明。本文随机  然分类（  MLC）  和波谱 角分类 的分类结 果。在精 度

  选取了 9  个不可分像元通过混合像元分解得到了各    评价中 ，随机选取 400个样本点进 行分析。通 过 比

  类别的百分含量 ，并按照端元 组分百分含量最大的    较混淆矩阵 ，经 LVQ算法调整 的 SOM神经 网络与

  来确定其所属类别 ，如表 3  所示 。可以看到 ，这些不    混合像 元分解相结合 的分类 总体 精度是 93.25%  ，

  可分像元 中至少有 2  种类别 的百分含量 比较接近 ，    Kappa系数是 0.9036；MLC的总体精度是 83.25%  ，

  因此，从混合像元分解 的角度 来处理这些 不可分像    Kaf，pa系数是 0.765  ；SAM 的总体精度 是 85.25%  ，

  元是比较合理 的。    Kappa系数是 0.789，见表 4一表 6。这个结果说明



    表3  选取的9个不可分像元由LSMA分解的结果

    TabIe 3  The PropOrtiOns Of 9 UnclaSSined PixelS by LSMA

  影像啦标 10≯嚣.。    ，高嚣冀，，    l将笠嚣.。    nf豢嚣.。    篙筹鬈黎    树的“分含f.r    炎  ”-，
_______________-.L J_-_U_ 1r'_̂__r'_______________________________L._____-.__

    （  94，1  01  ）    一（）.002604    （）.1461  95    一（）.001 766    （）.60761  4    （）.259222    一（）.002248    f‘地

    （  95，1  00）    一（）.005820    （）.684067    一（）.0051  89    （）.2l  （108I    （）.1 37307    一（）.005545    符  类

    （  84.1  45）    （）.1  57559    （）.381  409    一‘）.003690    一I1.00396l    （）.483768    一（）.0041  45    业筑物

    （  46，1  46）    （】.1  5271 2    I）.060507    一（）.000303    （）.307834    （】.481  938    一（）.（）（）0855    业筑物

    （  70，I  99）    （）.696986    一（）.0ll 386    一（）.01  0998 11.3091  22    （）.057494    一（）  .（）l  l 393    水休

    （  266，69）    （）.I  I 578l    一（）.005867    （）.571 300    （）.3521 33    一（）.0071  50    一（）.（）（）7534    迹路

    （  48，254）    一（）.000369    （）.1 521  68    （）.000578    （）.41 731 3    （）.326084    I）.1  04826    r地

    （  247，432）    一1）.01  2583    （）.654047    一（）.0l  l 836    一（）.01 2068    （）.432799    一（）.0II 882    夼炎

    （5l  ，502）    一（）.00731 8    （】.523838    一（）.006763    一（）.006822    一【）.006989    （】.526436    树

    （a）    rb）

    劁  6  SOM+LVQ处.1：‘  l  i.；rI'i  粜
    （a）  SOM+LVQ n'1  分炎纳：  （b）  小⋯分像几njJ提取铺粜
    Fig.6  The result of SOM and LVQ
    一 — ’

    （a）  The classification of SOM and LVQ；  （b）  The extracIion result of uncIassif'jed pixels

    （a）    （b）    （c）

    l冬l 7  ‘卜赉坫镰I.影像
    r ⋯   7 ， / 1 7 l l ⋯ ⋯ ⋯

    （a）  SOM+LVQ山±终分  炎纳粜  ；（b）  MLC分炎维粜：（c）  SAM分炎结粜
    一’ ，’ ，——11    ‘，”    _    1  0
    11lg.，  ClaSSinlCatiOn result image
    — ’    一

    （a）  Thc final classification of SOM and LVQ；（b）  The cIaM.、i  ncacion of MLC；（c）  The classification of SAM



    表4 SOM  +LSMA分类的混淆矩阵
    Table 4  ConfUSiOn matriX fOr the ClaSSi矗CatiOn COmbined SOM and LSMA

    类别    水体    谷类    道路    土壤    建筑物    树    列和    用户精度/%
    水体    19    0    0    0    0    1    20    95.00

    谷类    0    191    0    3    0    0    194    98.45

    道路    0    0    35    1    0    0    36    97.22

    土壤    0    2    1    53    l    l    58    91.38
    建筑物    0    0    3    1    22    1    27    81.48

    树    0    4    2    3    3    53    65    81.54

    .  行和    19    197    41    61    26    56    400

  生产者精度/%    100.∞    96.95    85.37    86.89    84.62    94.64

    总精度=93.259'D，Kappa系数=0.9036

    表5 MLC分类的混淆矩阵
    Table 5  COnfUSiOn matriXfOr MLC ClaSSinCatiOn

    类别    水体    谷类    道路    土壤    建筑物    树    列和    用户精度/%
    水体    15    0    0    0    3    2    20    75.00

    谷类    O    l85    1    5    0    3    194    95.36

    道路    0    0    33    1    0    2    36    91.67

    土壤    0    2    2    50    2    2    58    86.20

    建筑物    0    0    3    3    19    2    27    70.37

    树    3    9    6    13    3    31    65    47.69
    行和    18    196    45    72    27    42    400

  生产者精度/%    83.33 94.39    73.33    69.44    70.37    73.8l

    总精度=83.25%，Kappa系数=0.765

    表6 SAM分类的混淆矩阵
    Table 6  COn毋USion matriXfOr SAM CIaSSinCation

    类别    水体    谷类    道路    土壤    建筑物    树    列和    用户精度/%
    水体    16    0    0    0    2    2    20    80.00

    谷类    0    189    0    5    0    0    194    97.42

    道路    0    0    35    1    0    0    36    97.22
    土壤    0    2    2    5l    l    2    58    87.93

    建筑物    0    0    3    3    19    2    27    70.37

    树    3    9    6    13    3    31    65    47.69

    行和    19 200    46    73    25    37    400

  生产者精度/%    84.21    94.50    76.09 69.86    76.00    83.78

    总精度=85.25  %  ，Kappa系数=0.789



本文方法显著地提高了分类精度。    Images using the Kohonen self—organization NeuraI Network  ⋯ .
    JDum口l o旷   In听_口red  口nd  MfZZimeIer形口∞es.1994，13  （6）   ：409一

， ，4.    、̂     417.[  郭一平.用Kohonen神经网络对高光谱分辨率图像进

‘’ 7H  'u    行无监督分类的研究[  J]  .红外与毫米波学报，l994，l3

    （6）  ：409—417.1

    通过本文 的实验研究 ，可以得 出如下认识 ：    [  6  ]  HAsI Baga。.M。J w，Li Q Q.“。z.Dim。。。i。nRed。。ti。。  。f

    （1）  通过对 SOM神经网络算法的改进 ，使得区    self-organized NeuraI Network cla88ification for Multi-band

分出 自组织映射图中可靠神经元和不可靠神经元 ，    satelIite Data【  J  ]  .ceomoncsInformolion scfence o旷  Ⅳ“̂on

对映射到可靠神经元 的像素进行分类 ，而对映射到 un‘nersily，2004，29（5）  ：461—465.[  哈斯巴.—干—.，.，，}！.竺

不可靠神经元 的像素 ，即不可分像元 ，从混合像元分     ：：： 主鬻 霉霎：警 品鬻 三 ？曩： 嚆 篙 了篡 兰

解角度进行混合像元分解来确定其所属类别，从而    465.1
避免了直接用 SOM对 所有像元进行 分类的不可靠    [  7  ]  zhang Y s，F。ng x z，Ru。nR z，以耐.AppIi。ation of Kohonen

性 ，使得分类结果 更可靠。与 MLC和 SAM 分类结    Network in Rs Image classification[  J  ].Joumnl旷矗emole

果相比较 ，分类精度有很大提高。 sensfng，2004，8  （2）  ：178一l84.[  张友水，冯学智，阮仁宗

    （2）  本文提出的方法实际上是结合全像元技术 ： Ko“∞on神经网络在遥感影篡分类中的应用研究⋯ .遥

和混合像元技术的分类的思想 ，能对匀质 区域和混  [  8  ]篓警 ’c。。，cl。。。ifi。。。i。。M。。h。dj。访。。s。睢。.。。。i：；。。N。。。。l

合像元区域分别处理 ，较好地避免 了对混合像元和    N。tw。，k[  R].I。te，i。Report  。nc.op cla。。i6。ati。nu。ing N。。。。I

匀质区域的误分类。但是本文所提出的方法在    N。tw。。k。.1999.
SOM神经网络分 类过程 中对 不可分像元 的提取受    [  9  ]  Mataumoto M，Terayama Y，Araki K.Image classi6cation Based

限于 SOM 分类 的结 果 ，所 以需 要进 一 步研 究 如何 准    on category Propoztion Estimation[  J  ]  .如“rnn'  o旷  Remote s8“5'8g

确地将混合像元 区域和匀质 区域分开 ，然后进行后    [  .o]：置 ：≮ ：’c.。。。i，i。。。；。。’。，2R。。。。。l，.。。。。。d.。。。。。。i.。

续处理a    MixeIs[  J].”。“rnnf o旷   kInute of  su，"Fy'ng  口以MnpPin.g，1995，

    12（4）  ：276—278.[朱述龙.基于混合像元的遥感图像分类

    致  谢  感谢武汉 大学测绘遥感信息国家重点    技术[J].解放军测绘学院学报，1995.12（4）  ：276—278.]

实验 室张 良培教 授提 供 的 高光谱 数 据 和指 导 。    [  11  ]  TeuVo Kohonen.The self-organizing Map[  A  ]  .Proceedings of
    the IEEE  [  C  1  .1990，78  （9）  ：1464一l481.
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