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ΝΟΑΑ 卫星图像水体信息神经网络识别方法的探讨
Ξ

梁益同        胡江林

k武汉中心气象台o武汉 wvsszwl  k湖北省气象科学研究所o武汉 wvsszwl

提  要

该文阐述了应用神经网络识别 �� � � 卫星图像水体信息的基本原理和方法o并进行了实

例分析o结果表明o神经网络法比阈值法具有更高的精度和效率q

关键词} 水体识别 神经网络 �° 模型 �� � � 卫星图像

引 言

�� � � 卫星资料包含着丰富多彩的信息o水体是其中一种重要的信息o它是监测洪

涝灾害所必需的信息q将�� � � 卫星图像中有关的水体信息从其他信息中区分出来o即

进行水体识别o是�� � � 卫星遥感监测洪涝灾害的前提q常规的水体识别方法有目视解

译法和阈值法q目视解译法是最为准确的办法o但在水体信息分布状态的描述和时效上存

在问题o难以自动在计算机上实现q实际处理时多用阈值法≈tou o但阈值法往往只注意水体

在某些波段的光谱特征而忽略其他波段o实际上水体在所有的波段上都有一定的区别于

其他信息的光谱特征o另外将众多阈值同时都调整到恰当点既费时又存在着很多人为的

因素q由于这些原因o阈值法的识别精度和效率无法得到更大的提高q可以预见o随着将来

卫星通道的增加o阈值法的不足之处将会更加明显o因此o有的气象卫星遥感工作者开始

寻找在卫星通道增加的情况下新的水体识别方法≈t q

近年来迅速发展起来的人工神经网络理论k简称神经网络l为�� � � 卫星图像的水

体识别提供一条新的途径q由于神经网络是模拟生物神经网络的人工智能技术o具有并行

处理!非线性!容错性!自适应和自学习的特点o因而广泛应用于模式识别!信号处理和自

动控制以及遥感图像的分类≈v∗ x q到目前为止o已经出现许多种神经网络模型及相应的学

习方法o其中反向传播神经网络模型k简称 �° 模型l是应用较广泛的一种q本文探讨了利

用 �° 神经网络实现�� � � 卫星图像的水体识别的基本原理和技术方法q

t 基本原理和技术方法

111 ΒΠ神经网络的基本原理≈6 
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ª²µ¬·«°l反向学习算法o该算法针对前馈型神经网络o其典型代表是多层感知机q常用的

�° 模型由 v个神经网络元层组成o其最下层为输入层o中间层为隐含层o最上层为输出

层o相邻层次的神经元之间用连接权系数作相互连接o而各层内的神经元之间没有连接o

如图 t所示q

�° 神经网络的数学模型是}

Χ � φkΩΒ n Ηtl ktl

Β � φkς Α n Ηul kul

这里ΑoΒoΧ分别是输入层o隐含层和输出层矢量k节点向量loς oΗt和Ω oΗu 表示隐含层与输

出层o输入层与隐含层之间的连接权和阈值oφkξ l为网络激活函数o这里采用 Σ 型函数o即

φkξ l �
t

t n ¨p ξ kvl

  通过对样本的学习和训练o不断调整各节点的连接权和阈值o进而得到样本输入输出

的非线性关系q在 �° 神经网络中o引入代价函数k也称能量函数l

Ε �
t

u Ε kΧ p Χsl
u kwl

图 t �° 网络的拓扑结构

这里 Χs是期望输出矢量q�° 神经网络通过代

价函数的最小化过程来完成输入到输出的映

射q它的基本思想是如果利用已有权重和阈值

正向传播得不到期望的输出o则反向传播学

习o反复修改k迭代l各节点的权重和阈值o逐

步减少代价函数o直到代价函数达到预先设定

的要求o一般以代价函数小于某一相当小的正

数或迭代时不再减少而反复振荡为止o此时完

成 �° 网络的训练o输入与输出映射的确立q

根据文献≈y o若 �° 网络中隐含节点可

根据需要自由设定o那么 v层 �° 神经网络可

实现任意连续函数的任意精度逼近q

112 ΒΠ神经网络的算法实现≈6 

设 ν!π 和 θ分别为 �° 网络的输入层!中间层和输出层的神经元k节点或单元l个数o

µ 为样本模式对的个数oΑκ和 Χκ分别为第 κ组样本模式对的输入和输出o那么 �° 神经

网络的算法如下}

ktl随机给出输入层单元到隐含层单元的连接权 ϖηιoη� touo, νoι� touo, πo隐含

层单元到输出层单元连接权 ω ιϕoι� touo, πoϕ� touo, θ以及隐含层单元的阈值 Ηιo输出

层单元的阈值 ρϕq一般地赋予kp ton tl区间内的随机数q

kul对于样本模式对kΑκoΧκlkκ� touo, µ l进行下列操作}

≠ 将 Ακ送到输入层单元o计算隐含层单元的激活值

βι � φ Ε
ν

η� t

ϖηιαη n Ηι kxl
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式中 ακ
η为输入层第 η单元的输入oι� touo, oπoφ 为式kvl所表达 Σ 型函数q

� 计算输出层单元的激活值

χϕ � φ Ε
π

ι� t

ω ιϕβϕ n ρϕ o  ϕ� touo, oθ kyl

  ≈ 计算输出层单元和一般化误差

δ ϕ � χϕkt p χϕlkχ
κ
ϕ p χϕl kzl

式中 ϕ� touo, oθ~χκϕ为输出层单元 ϕ的希望输出q

…计算隐含层单元对于每个 δ ϕ的误差

ει � βιkt p βιlΕ
θ

ϕ� t

ω ιϕδ ϕ k{l

式中 ϕ� touo, oπ~上式相当于将输出层单元的误差反向传播到隐含层q

  调整隐含层到输出层的连接权

∃ω ιϕ � Κβιδ ϕ k|l

式中 ι� touo, oπ 和 ϕ� touo, oθ~Κ为学习率 s� Κ� tq

¡调整输入层到隐含层的连接权

∃ϖηϕ � Βαηει ktsl

式中 η� touo, oν 且 ι� touo, oπ~Β为学习率 s� Β� tq

¢ 调整输出层到隐含层的阈值

∃ρϕ � Κδ ϕoϕ� touo, oθ kttl

  £调整隐含层单元的阈值

∃Ηι � Βειoι � touo, oπ ktul

  kvl重复步骤kulo直到对于 κ� touo, oµ 误差 δ ϕkϕ� touo, oθl变得足够小或变为零

为止q

113 ΒΠ模型用于 ΝΟΑΑ 卫星图像水体识别的步骤

�� � � 卫星图像水体信息神经网络的识别方法是}将图像各波段数据作为神经网络

的输入~将像元所属的类型作为神经网络的输出~选择样本来训练网络~用训练好的网络

对图像各像元进行归类o提取其中水体像元的分布信息q具体步骤是}

ktl�� � �Ù� ∂ � � � 各波段数据的归一化处理 为了加快收敛o需要对各波段数据

进行归一化处理o表达式如下}

Σ � kΞ p Ξ °¬±lÙkΞ °¤¬ p Ξ °¬±l ktvl

Ξ °¤¬和 Ξ °¬±分别是原像元的灰度最大值和最小值~Ξ 是原像元的灰度值~Σ 是归一化后像

元的灰度值q

kul�° 模型的设计  按照 �° 网络设计方法≈y o输入层神经元数目应与 �� � �Ù

� ∂ � � � 的波段数一致~为了简单起见o只设一个隐含层o其神经元数目应略大于输入层神

经元个数~输出层的神经元个数应与像元类型个数一致o从减少误差积累和缩短训练时间考

虑o输出层神经元个数应尽量少o于是将像元类型分为水体和非水体两类o即将图像中除水

体像元以外的所有像元k如陆地!云等l都归结为非水体类型o这样输出层的神经元个数为 uq

kvl�° 模型的训练 在假彩色合成图上o利用目视解译法就每一种像元类型选取一
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些像元样本o作为网络的学习模式o提取各像元样本在各个波段的值k已归一化lo以这些

值作为网络的输入模式o并以对应的像元类型作为输出模式o这样就建立了网络学习模式

对q按照 �° 神经网络的算法o对网络进行反复训练q

kwl水体信息的提取 利用训练好的神经网络o将图像所有像元在各个波段的值输入

到网络中o根据网络的输出值确定每个像元所属的类型o并将属于水体类型的像元提取出

来o完成�� � � 卫星图像的水体识别q

u 应用实例

211 试验情况

本文所用的资料是 t||{年 {月 w日接收到的�� � �Ù� ∂ � � � 数据o对其进行投影

变换!几何校正后o生成了 w个波段数据集k� ∂ � � � 有 x个波段o这里只用了 w个波段lq

选取 uus≅ vss大小子区间作为研究对象o该区间包括的地理范围是洞庭湖以及湖北省东

南地区o这些地区当时正发生特大洪涝灾害q

按上述方法o�° 网络模型的拓扑结构设计为kwoxoulo即输入层!隐含层和输出层的

神经元个数分别为 w!x和 uo水体和非水体的输出模式分别为ktosl和ksotlq选取水体样

本 y{个o非水体样本 y|个q训练时选取学习率 Κ� Β� s1tq随着训练的进行o代价函数稳

定减少o当迭代 |yv次以后o代价函数已稳定o训练结束q表 t给出了 us个训练样本的希

望输出模式与网络稳定后的实际输出模式q由表 t可见o经训练后的网络已经记忆了各像

元类型在不同波段的光谱特性o具备了将水体像元从非水体像元中区分出来的能力q

表 1 训练样本的特性输出表

样本号 实 际 输 出 值 希望输出值 类 型 结 果

t s1||xy|x s1ssww{{ t s 水 体 正 确

u s1||txzx s1ss{wzv t s 水 体 正 确

v s1zutyuw s1uz|sts t s 水 体 正 确

w s1{tu{zt s1t{yyss t s 水 体 正 确

x s1|vwtts s1syxwz{ t s 水 体 正 确

y s1|uzyz| s1sztz{w t s 水 体 正 确

z s1|xtxtt s1sw{tzu t s 水 体 正 确

{ s1|vs|w| s1sy{xyx t s 水 体 正 确

| s1{zzxz| s1tuuut| t s 水 体 正 确

ts s1{w|w|z s1tw|{tv t s 水 体 正 确

tt s1t{sus| s1{utxvu s t 非水体 正 确

tu s1u|{v{v s1zsvu|y s t 非水体 正 确

tv s1ut|{vy s1z{t|xs s t 非水体 正 确

tw s1wy{ww| s1xvuxvv s t 非水体 正 确

tx s1ytutzx s1v{{uuz s t 非水体 错 误

ty s1t{zt|y s1{twww| s t 非水体 正 确

tz s1t{{xvv s1{tvs|| s t 非水体 正 确

t{ s1uwztux s1zxwys{ s t 非水体 正 确

t| s1ux|{s| s1zwt|ts s t 非水体 正 确

us s1uvxs{u s1zyyyw| s t 非水体 正 确
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212 试验结果

利用训练好的神经网络完成�� � � 卫星图像的水体识别q图 uk¤l为 t||{年 {月 w

日�� � � 卫星 v个通道k通道 w!u和 t分别作为图像的黑!灰和白阶l合成图o图 uk¥l为

经神经网络处理后的水体分布图q

图 u 经神经网络处理前后的 t||{年 {月 w日 �� � � 卫星图像

k¤l处理前 v个通道ktouowl合成图k¥l处理后水体分布图k黑色为水体l

213 精度分析

为了检验用神经网络进行水体识别的精度和效率o本文按文献≈t 介绍的阈值法对该

次图像进行水体识别o经反复调整o得出水体判别 w个必要条件是}通道 t!u和 w在图像

合成后的灰度值分别小于 {votsu和 xuo并且比值植被指数kΡ l为 xs≅ k通道 u灰度值Ù通

道 t灰度值lq就每一像元类型各随机选取 vss个样点进行分析o以目视解译法的识别结

果为标准o得到两种方法的水体识别结果的混淆距阵o如表 u所示q表 u中第 t列的类型表

示用目视解译法所判定的类型o第 t行的类

型表示神经网络和阈值法所判定的类型o括

弧里的值为阈值法的判别结果q由表 u可算

出水体和非水体的识别精度k算法为判定正

确的样点数除以该类型的总样点数lq神经网

表 2  水体识别结果的混淆矩阵表

类 型 水  体 非 水 体 样点数

水 体 u{{kuzvl t{kuzl vss

非水体 uukvsl uz{kuzsl vss

络的水体精度为 |yh o非水体精度为 |u1zh o平均精度达 |w1vh o而阈值法的水体精度

为 |th o非水体精度 |sh o平均精度为 |s1xh q

214 效率分析

神经网络和阈值法在识别水体时o都要通过人机交互选择一定的有代表性的样本q不

同的是o阈值法寻找样本的极值k最大值或最小值l作为水体和非水体的界限o因此在取样

过程中o误取k将非水体当水体l和漏取k漏过能成为极值的水体l将扩大和缩小水体的范

围o必须重新取样~而神经网络更注意从所有样本总结出水体和非水体的不同特征o由于

神经网络的容错性o少量误取不影响其整体效果o漏取也不致于前功尽弃o可以边训练网

络o边补充样本q本文例子里o阈值法花费时间 x °¬±o而神经网络只需 t1x °¬±q
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v 结 论

通过上述研究表明o神经网络可用于识别 �� � � 卫星图像的水体信息o并能得到比

阈值法较高的精度和效率q因此o当洪水发生时o可以用神经网络技术从�� � � 卫星图象

中快速准确地提取水体的分布信息o并以此为基础进行洪涝灾害滥测q

另外o神经网络在进行水体识别时o充分考虑了水体在所有通道的光谱特性o因此它

能适应以后卫星通道数的增加k到时候只需增加输入神经元数目即可lq无论现在和将来o

神经网络都是�� � � 卫星图像水体识别的一个重要工具q
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°¤·¬¦¤̄ ¼̄ ¬§̈ ±·¬©¼ ·«̈ ¬±©²µ°¤·¬²± ¤¥²∏·º¤·̈µ¥²§¼ ©µ²° �� � � ¶¤·̈¯̄¬·̈ ¬°¤ª̈ ¶¤µ̈ §¬¶2

¦∏¶¶̈§q � ± ¬̈¤° ³̄¨²©¬·¶¤³³̄¬¦¤·¬²± ¬¶³µ̈¶̈±·̈§q × «̈ µ̈¶∏̄·¶¶«²º ·«¤··«̈ ³µ̈¦¬¶¬²±

¤±§ ©̈©¬¦¬̈±¦¼ ∏¶¬±ª ·«̈ ± ∏̈µ¤̄ ± ·̈º ²µ® ·̈¦«±¬́∏̈ ¬¶«¬ª«̈ µ·«¤± ∏¶¬±ª ·«̈ ·«µ̈¶«²̄ §

° ·̈«²§¶q

Κεψ ωορδσΠ• ¤·̈µ¥²§¼ ¬§̈ ±·¬©¬¦¤·¬²±  � µ·¬©¬¦¬¤̄ ± ∏̈µ¤̄ ± ·̈º ²µ® �° °²§̈  ̄ �� � �

¶¤·̈¯̄¬·̈ ¬°¤ª̈

s|     气 象 应 用 学 报              tu卷




