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摘要　针对利用现有深度学习方法进行植被提取时出现的相邻地物处于同一窗口、分类结果出现一些无用破碎图

斑和“椒盐现象”等问题,提出最优分割尺度与深度置信网络相结合的方法进行植被提取研究,并利用光谱Ｇ纹理特

征等信息进行对比实验.实验结果表明,与现有的深度学习方法相比,本文方法分类结果的总体精度达到９１．９２％,

Kappa系数为０．８６７７,能够有效提高实验的分类精度,而且分类结果显示本文方法能有效减轻“椒盐现象”,并能很

好地表达影像上各类地物清晰的边界.
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Abstract　Whenusingtheexistingmethodsofdepthlearningtostudythevegetationextraction therearesome
problemsthattheadjacentobjectsareinthesamewindow andsomeuselesscrushingplotsandthesaltandpepper
phenomenonappear敭Weproposeamethodbycombiningtheoptimalsegmentationscalewiththedeepbelief
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１　引　　言

国土绿化是生态文明建设的重要内容,是实现

可持续发展的重要基石.植被作为一种重要的用于

国土绿化的自然资源,是反映生态环境变化的敏感

指示器[１Ｇ２].同时因为植被对碳具有固定作用[３],所
以对全球气候变化同样发挥着重大作用[４].因此,
对植被类型的划分及提取研究将具有实际意义.

近年来,深度学习(DL)[５]发展迅猛,它在许多

传统任务上能够提升识别率[６],吸引了大批学者在

各个领域对其进行广泛应用,并尝试解决一些前沿

问题.无人机作为高分辨率遥感影像的重要获取方

式,具有成本低、效率高、时效性强等特点,己逐渐成

为森林资源调查、植被提取与监测的新途径.因此,
本文将DL方法研究中常用的深度置信网络(DBN)
模型应用于无人机遥感影像植被提取中.

DBN是含有多隐含层的多层感知器的机器学

习结 构[７Ｇ８],DBN 模 型 是 主 要 的 DL模 型 之 一.

DBN通过底层特征的组合,形成了一个更为抽象

的DBN高层特征表达方式,从而探索到更加有用

的特征信息.在特征学习方面所带来的优势使

DBN在学术界及工业界引起了热潮[９],并已成功

应用于语音识别、物体识别、信息检索以及图像识

别等多个领域[６,１０].Tokarczyk等[１１]将DBN应用

于高分辨率遥感影像的特征选择和特征学习中,
发现当选取窗口大小为９×９像素邻域作为实验

样本时,分类精度较高.刘大伟等[１２]结合光谱Ｇ纹
理特征对高分辨率遥感影像进行DBN分类,实验

结果 表 明,与 支 持 向 量 机(SVM)、最 近 邻 算 法

(NN)等分类方法相比,DBN可以更加准确地挖掘

遥感影像的空间分布规律,并提高分类的准确性.
然而,DBN在高分辨率遥感影像分类领域依然处

于探索阶段,存在一些不足.如Tokarczyk等在实

验中选取样本时,窗口内可能会存在相邻不同地

物,分类结果也可能会出现一些无用的破碎图斑,
而且采用现有DL方法的分类结果依然会出现“椒
盐现象”.因此,本文将最优尺度与 DBN结合应

用于无人机遥感影像植被提取,以达到减轻“椒盐

现象”并提高分类精度的目的.

２　DBN方法介绍

DBN由Hinton等[７]在２００６年提出,并已成功

地应用于语音识别、物体识别、信息检索以及图像识

别等 领 域[１３Ｇ１４].DBN 由 多 层 受 限 玻 尔 兹 曼 机

(RBM)和一层反向传播(BP)神经网络构成.DBN
结构如图１所示.

图１ DBN结构示意图

Fig敭１ SchematicofDBNstructure

DBN模型的训练过程分为两步:

１)预训练.主要是将所有实验样本利用非监

督方式进行DBN预训练,并利用贪婪算法进行逐

层优化训练,在此过程中分别单独设置每层 RBM
的参数,在每一层RBM训练完成后,仍继续训练下

一层RBM,则该层的输入是上一层输出结果的传

递,依次进行训练.

２)微调.在设置的层数预训练完成后,再利用

有监督的学习方式对最后一层BP神经网络进行训

练,并将每层训练过程中产生的误差逐层向后传播,
最后通过BP的方法微调DBN的权重.

由于传统BP神经网络的初始权重设置是随机

的,所以会造成因训练时间长而陷入局部最优解的

问题;而DBN的初始权重设置是预先训练好的,从
而克服了传统BP神经网络的缺点[１２].

RBM模型是一个二分图模型,它包含一个随机

的可见层(用v 表示)和一个随机的隐含层(用h 表

示),所有可见层与隐含层之间存在连接,而可见层、
隐含层两两之间不存在连接,即层内节点无连接,层
间节点全连接.RBM结构如图２所示.

图２ RBM结构示意图

Fig敭２ SchematicofRBMstructure
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图中m 为可见层中的神经元个数,n 为隐含层

中的神经元个数;v＝(v１,v２,,vm)T 为可见层的

状态向量,vi 为可见层中第i个神经元的状态;h＝
(h１,h２,,hn)T 为隐含层的状态向量,hj 为隐含

层中第j个神经元的状态;W＝(wij)∈Rm×n为隐含

层与可见层间的权值矩阵,wij为可见层中第i个神

经元与隐含层中第j个神经元的初始权值.

RBM模型是一个能量模型,RBM 联合组态的

能量函数可以表示为

E(v,h θ)＝

－∑
m

i＝１
aivi－∑

n

j＝１
bjhj －∑

m

i＝１
∑
n

j＝１
wijvihj, (１)

式中a＝(a１,a２,,am)T 为可见层的偏置向量,ai

为可见层中第i个神经元的偏置;b＝(b１,b２,,bn)T

为隐含层的偏置向量,bj 为隐含层中第j个神经元的

偏置;θ＝(W,a,b)为RBM的参数.

　　利用(１)式,可以得到某个状态(v,h)的联

合概率分布Pv,h θ( ),公式为

Pv,h θ( ) ＝
１
Zθ
exp －E(v,h θ)[ ] , (２)

Zθ ＝∑
v,h
exp －E(v,h θ)[ ] , (３)

式中v 为观测数据.与 P v,h θ( ) 的边缘分布对

应,概率分布Pvθ( ) 公式为

P vθ( ) ＝Pv,h θ( ) ＝
１
Zθ
∑
h
exp －E(v,h θ)[ ] . (４)

　　对于RBM 而言,在给定所有神经元在可见层

(隐含层)状态的基础上,各神经元在隐含层(可见

层)的激活状态之间是相互独立的.隐含层(可见

层)第k个神经元被激活的概率公式为

P hk ＝１v,θ( ) ＝fsigmoidbk ＋∑
m

i＝１
wikvi( ) ,(５)

P vk ＝１h,θ( ) ＝fsigmoidak ＋∑
n

j＝１
wkjhj( ) .(６)

训练RBM就是通过调整参数θ拟合给定的训练数

据.通过对数似然函数可以得到参数θ,公式为

θ∗ ＝fargθmaxLθ( ) ＝

fargθmax∑
T

t＝１
lnP v(t)θ( ) . (７)

对最大对数似然函数求导,可以获得L(θ)的最大

值对应的参数为

∂lnLθ( )

∂θ ＝∑
T

t＝１
－∑

h
Phv(t),θ( )

∂Ev(t),hθ( )

∂θ ＋
é

ë
êê

∑
v,h

Pv,hθ( )
∂Ev,hθ( )

∂θ
ù

û
úú . (８)

　　通过Hinton[１５]提出的对比散度(CD)算法计算

目标分布v,并更新权重参数,公式为

Δwij ＝ε ‹vihj›data－‹vihj›recon( ) , (９)

Δai＝ε ‹vi›data－‹vi›recon( ) , (１０)

Δbj ＝ε ‹hj›data－‹hj›recon( ) , (１１)
式中ε为学习率;‹›data为训练数据集定义分布上的

期望值;‹›recon为通过CD算法得到的目标分布的

期望值.

３　基于DBN的无人机遥感影像植被

提取

Tokarczyk等[１１]将 DBN 模型和多种特征组

合,分别进行了遥感影像分类研究.其实验结果表

明,当只使用DL分类时,这几种分类方法的分类精

度都不到８３％;当采用结合了主成分分析(PCA)方
法和归一化差分植被指数(NDVI)的PCA＋NDVI
方法后,其精度仍没有得到改善;当结合了纹理特征

之后,分类精度稍有提高,但仍不到８４％;当实验选

取窗口大小为９×９像素的邻域作为实验样本时,分
类精度得到了较大提高,超过了８４％.也就是说,
选取基于９×９像素的邻域的方法优于基于单个像

素的分类方法.本文研究主要在文献[１１]的基础上

进行.
首先依照文献[１１]中的方法,选择窗口大小为

９×９像素的邻域作为实验样本,进行DBN植被提

取.实验发现,利用９×９像素的邻域选取实验样本

时,会出现相邻地物处于同一窗口、分类结果中出现

“椒盐现象”的问题.然后提出了将遥感影像的最优

分割尺度与 DBN 相结合的方法,即在 DBN 分类

前,用最优分割尺度将影像分割成多个图斑,以尽可

能减轻“椒盐现象”.在分类过程中,充分使用影像

中的光谱纹理特征信息,以提高分类精度.DBN分

类的流程图如图３所示,大致分为以下步骤.

１)对无人机遥感影像分别进行９×９像素邻域

的网格分割和最优尺度分割.

２)在分割后的影像上,选取９×９像素的邻域,
并提取光谱Ｇ纹理特征参数,作为实验样本集.

３)将选取的训练样本集输入DBN模型,进行

预训练和微调,得到具有良好特征参数的DBN.本

文将地物分为５大类,５种不同的地物类别分别对

应５种输出.

４)将测试样本集用于测试DBN的分类结果.根

据DBN的输出结果,判别对应的输入测试样本的类别.

５)利用测试样本进行精度验证.

０２１００１Ｇ３
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图３ DBN分类的流程图

Fig敭３ FlowchartofDBNclassification

３．１　最优分割尺度计算

尺度分割是面向对象分析方法的核心和基础.
因为分割的尺度对所生成的对象斑块大小和实际地

物提取精度有着直接的影响,所以选择最适宜的分

割尺度对遥感影像地物提取至关重要.最适宜的分

割尺度不仅可以使分割后的对象斑块大小与实际地

块相一致,而且能够清晰地表达每种地物类型的边

界,即能用一个对象或者多个对象表示出这种地

物[１６].为了获得最适宜的分割尺度,本文提出了一

种将加权均值方差、加权均值方差变化率和最大面

积相结合的最优分割尺度选择方法,来进行遥感影

像的最优尺度分割.实验结果表明,该方法能有效

提高人为确定分割尺度的高效性和准确性.最优尺

度计算流程如图４所示,具体的计算步骤如下.

１)计算加权均值方差及方差变化率.选择熵

值法确定的权重值作为各波段的权重设置,利用整

幅影像中各波段方差的加权和计算加权均值方差并

绘制曲线,根据曲线峰值可以初步确定相对应的最

优尺度.整幅影像中各波段方差的加权和的计算公

式为

S２＝∑
N

L＝１

(tLS２
L), (１２)

式中 N 为波段数目;L 为波段编号,L＝１,２,,

N;tL 为波段L 的权重;S２
L 为波段L 的方差.均值

方差变化率的计算公式为

ΔS２＝S２
i －S２

i－１, (１３)
式中S２

i 为对象的第i个像元的均值方差;S２
i－１为对

象的第i－１个像元的均值方差.

２)确定最优分割尺度区间.将加权均值以及

变化率的曲线统一到最大面积曲线平台中,三者结

合可以确定最优分割尺度区间.每种地物的分割尺

度范围都与相应的区间对应.

３)将确定的最优分割尺度区间一一进行分割,
根据影像整体分割效果,最终选择最优分割尺度.

３．２　基于DBN的实验方法

为验证本文算法的有效性,分别采用４种方法

进行分类实验.

３．２．１　基于DBN的９×９像素邻域法

基于 DBN 的９×９像素邻域法(以下简称为

“DBN＋９×９像素邻域法”),为避免遥感影像中的

斑点噪声,对于要分类的影像上的每个像素,有必要

考虑包括其周围邻域内相邻像素点的区域.依据文

献[９]将整幅影像分割成９×９像素邻域的网格,选
取窗口大小为９×９像素的邻域且具有代表性的实

验样本进行实验,从而获得一个２４３维的特征向量,
并将其作为DBN训练输入的向量维度.这样既增

加了实验样本数量,又利用了空间相关性,以此来提

高分类精度.

０２１００１Ｇ４
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图４ 最优分割尺度计算流程图

Fig敭４ Flowchartofoptimalsegmentationscalecalculation

３．２．２　基于DBN的９×９像素邻域与光谱Ｇ纹理特

征的结合法

基于DBN的９×９像素邻域与光谱Ｇ纹理特征

的结合法(以下简称为“DBN＋９×９像素邻域＋光

谱Ｇ纹理特征法”),首先将整幅影像分割成９×９像

素邻域的网格,接着将每个９×９像素邻域的网格面

转换成点,均匀选取训练样点,并提取训练样点的光

谱Ｇ纹理特征向量,共生成２７维特征向量,为DBN
训练提供有效的输入,然后利用DBN可以对特征

向量进行逐层抽象学习,获取更加有效的分类特征,
最后运用Softmax分类方法进行分类.

３．２．３　基于DBN的最优尺度与９×９像素邻域的

结合法

基于DBN的最优分割尺度与９×９像素邻域的

结合法(以下简称为“DBN＋最优分割尺度＋９×９
像素邻域法”),即本文方法.首先将遥感影像按照

加权均值方差、加权均值方差变化率及最大面积相

结合的方法选择出最优分割尺度,进行遥感影像分

割,然后在具有代表性地物的分割面上选取９×９像

素邻域的训练样本,每块９×９像素邻域的训练样本

代表其分割面,共生成２４３维特征向量,最后将其作

为DBN分类输入的向量维度,进行DBN植被提取

研究.

３．２．４　基于DBN的最优尺度与光谱Ｇ纹理特征的结

合法

基于DBN的最优分割尺度与光谱Ｇ纹理特征的

结合法(以下简称为“DBN＋最优分割尺度＋光谱Ｇ
纹理特征法”),首先在最优分割尺度计算的基础上,
将最优尺度分割后的面转换成点,接着选取具有代

表性的训练样点,提取光谱Ｇ纹理特征向量,共生成

２７维特征向量,作为DBN分类输入的向量维度,然
后利用DBN进行逐层学习,最后运用Softmax分

类方法进行分类.

３．３　实验样本选取及实验参数设置

根据实地考察结果以及分析影像中研究区覆盖

范围内包含的地类,将研究区划分为５大类,分别为

林木、裸地、草地、道路及其他.实验采用人工方式

从中均匀选取１１４０块图片(约２．７×１０５pixel)作为

训练样本,选取１４６１块图片(约３．５×１０５pixel)作
为测试样本,其中训练样本用于训练DBN,测试样

０２１００１Ｇ５
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本用于精度评价.
实验参数依据文献[１０]设置,其中学习率ε的

初始值设定为０．１,隐含层偏置向量b 中各元素初

始值一般设置为０,可见层偏置向量a 中各元素的

计算公式为

ai＝log
pi

１－pi
, (１４)

式中pi 为第i个特征处于激活状态的样本所占训

练样本的比例.实验将训练样本分成数个小样本

集,每个小样本集均包含５０个样本进行分批训练.

３．３．１　影像数据集隐含层参数设置

对于第１个实验和第３个实验中RBM 隐含层

节点参数设置,由于实验有效输入维度是２４３,且共

有５种地物类别,因此输入层节点数、输出层节点数

分别设置为２４３和５.因而DBN主要是以５为步

长、５为训练起点、２４３为训练上限来计算不同节点

数对应的重构误差.实验结果显示,在节点数为

１７５时,重构误差最小,从而可以确定第１个隐含层

的节点数为１７５;同理,可以采用同样方法来确定后

续隐含层的节点数.
在确定DBN的深度时,参照前人的研究经验,

一般将隐含层的层数设置为１~４,然后通过重构误

差来确定实验参数,进行DBN训练并对影像进行

分类,计算出分类后的精度系数,如图５所示.由图

５可知,当隐含层数为３时,总体精度和Kappa系数

最大,因此实验最终确定的DBN隐含层数为３.故

DBN结构为２４３Ｇ１７５Ｇ１１０Ｇ８０Ｇ５.DBN的第１层是

可见层,共２４３个节点,对应输入２４３维特征向量;
第２~４层均为隐含层,通过上述实验可知,分别有

１７５、１１０和８０个节点;第５层为输出层,共５个节

点,分别对应５种地物类别:林木、草地、道路、裸地

和其他.

３．３．２　基于光谱Ｇ纹理特征的影像数据集隐含层参

数设置

对于第２个实验和第４个实验中RBM 隐含层

节点参数设置,由于实验有效输入维度是２７,共有５
种地物类别,因此输入层节点数、输出层节点数分别

设置为２７和５.因而DBN主要是以５为步长、５为

训练起点、２７为训练上限来计算不同节点数对应的

重构误差.实验结果显示,在节点数为２０时,重构

误差最小,从而可以确定第１个隐含层的节点数为

２０;同理,可以采用同样方法来确定后续隐含层的节

点数.
在确定DBN的深度时,参照前人研究经验,一

图５ DBN不同层数的分类精度(实验１和３)

Fig敭５ ClassificationaccuracyofdifferentDBNlayers

 experiments１and３ 

般将隐含层的层数设置为１~４,然后通过重构误差

来确定实验参数,进行DBN训练并对影像进行分

类,计算出分类后的精度系数,如图６所示.由图６
可知,当隐含层数为３时,总体精度和 Kappa系数

最大,因此实验最终确定的DBN隐含层数为３.故

DBN结构为２７Ｇ２０Ｇ２０Ｇ２０Ｇ５.第１层为可见层,共２７
个节点,对应输入２７维特征向量;第２~４层为隐含

层,根据上述实验可知,各有２０个节点;第５层为输

出层,共５个节点,分别对应５种地物类别:林木、草
地、道路、裸地和其他.

图６ DBN不同层数的分类精度(实验２和４)

Fig敭６ ClassificationaccuracyofdifferentDBNlayers

 experiments２and４ 

４　实验结果及分析

本文实验采用经过预处理的无人机遥感影像,
数据来源于国家地球系统科学数据共享平台———黄

河下游科学数据中心(http://henu．geodata．cn).
飞机搭载的相机型号为 SONYILCEＧ７R,焦距为

３５．６２６８mm,采集影像时相对航高为２８０m,影像

航向重叠度为８１％,旁向重叠度为４３％,影像地面

分辨率为０．０５m.数据影像拍摄于２０１４年１０月４
日,天气晴朗.

０２１００１Ｇ６
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本文以 MatlabR２０１０a为实验平台,用于实现

以RBM为基础的DBN模型构建,并采用熵值法确

定各波段的权重.

４．１　４种不同的基于DBN的实验方法的分类结果

采用４种不同的基于DBN的实验方法,无人机

遥感影像植被提取得到的分类结果图分别如图７
(a)~(d)所示.其中鲜绿色区域为林木,深绿色区

域为草地,黄色区域为裸地,灰色区域为道路,红色

区域为其他.
从图７中可以看出:１)基于９×９像素邻域窗

口的分类方法能够获得较好的分类结果;２)图７
(b)比图７(a)的林木提取效果更好,更接近实际情

况,说明通过光谱Ｇ纹理特征的分类方法能有效减少

部分地类的混分,如在林木和草地混合分布区域,能
够将林地与草地区分;３)图７(a)和图７(b)呈现出

比较明显的“椒盐现象”,而结合最优尺度方法后,
“椒盐现象”明显减轻,如图７(c)与图７(d)所示,由
此可见,引入最优尺度的植被提取方法可以有效减

轻“椒盐现象”,各类地物具有清晰边界;４)图７(c)
比图７(d)的分类结果更好,这是由于图７(d)方法中

处在阴影区域的个别地物存在相同或相近的光谱特

征,使其分类结果中出现的“同物异谱”现象和“同谱

异物”现象比较严重,并且某些地物无法识别,导致

分类效果较差;５)从图７(c)和图７(d)可以看出,最
优尺度能够有效提取林木,并提取较完整的林木边

缘,有利于监测植被的生长状况.

图７ ４种不同的基于DBN的实验方法的分类结果图.(a)DBN＋９×９像素邻域;(b)DBN＋９×９像素

邻域＋光谱Ｇ纹理特征;(c)DBN＋最优尺度＋９×９像素邻域;(d)DBN＋最优尺度＋光谱Ｇ纹理特征

Fig敭７ ClassificationmapsbyfourdifferentexperimentalmethodsbasedonDBN敭 a Classificationmapof
DBN＋９×９neighborhoodpixels  b classificationmapofDBN＋９×９neighborhoodpixels＋spectralＧtexturefeatures 

 c classificationmapofDBN＋optimalscale＋９×９neighborhoodpixels 

 d classificationmapofDBN＋optimalscale＋spectralＧtexturefeatures

４．２　分类精度对比评价

一般采用混淆矩阵来评估此类实验的精度.
通过混淆矩阵中的指标,可以对实验结果有更清

晰的认识.不同植被提取方法的各种精度,如表

１所示.其中,生产精度(PA)为描述正确分类的

对象个数占总数的比率;用户精度(UA)为描述

０２１００１Ｇ７
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地物 对 象 被 正 确 地 分 到 对 应 地 类 中 的 比 率;

Kappa系数为描述整幅影像的分类精度[１７].一

般情况下,认为 Kappa系数更能准确评价全局的

分类精度.
表１　不同植被提取方法的各种精度

Table１　Variousaccuraciesofdifferentvegetationextractionmethods

Extraction
method

Accuracy
Kappacoefficient Overallaccuracy PA UA Type

DBN＋９×９
neighborhood

pixels
０．８７９３ ０．８９８７

０．９４３６ ０．８８５６ Tree
０．８９２２ ０．９３８１ Grass
０．８３３３ ０．７６５３ Baresoil
０．９３２８ ０．９６８０ Road
０．８４３５ ０．８６７１ Others

DBN＋９×９
neighborhood

pixels＋spectralＧ
texturefeatures

０．８７２ ０．８６２４

０．９６８５ ０．８８６５ Trees
０．８６８１ ０．９８６４ Grass
０．５４３２ ０．８８００ Baresoil
０．９９１１ ０．８７９３ Road
０．７６３２ ０．８２８６ Others

DBN＋optimal
segmentation
scale＋９×９

neighborhoodpixels

０．８６７７ ０．９１９２

０．９４１６ ０．９６４４ Trees
０．９３０９ ０．８６８６ Grass
０．５７１４ ０．６６６７ Baresoil
０．９１５０ ０．９７９０ Road
０．６８１８ ０．５０００ Others

DBN＋optimal
segmentation
scale＋spectralＧ
texturefeatures

０．６１５２ ０．７２９６

０．７９７３ ０．８７３２ Tree
０．７３５３ ０．７４５３ Grass
０．４０００ ０．２１２８ Baresoil
０．８９０９ ０．８１６７ Road
０．５６４１ ０．２６１９ Others

　　由表１可得出以下结论.

１)４种植被提取方法的总体分类精度由高到

低依次为:DBN＋最优尺度＋９×９像素邻域法、

DBN＋９×９像素邻域法、DBN＋９×９像素邻域＋
光谱Ｇ纹理特征法、DBN＋最优尺度＋光谱Ｇ纹理特

征法.其中DBN＋最优尺度＋９×９像素邻域法比

DBN＋９×９像素邻域法的总体分类精度更高一些,
证明本文采用的分割方法和最优分割尺度选择方法

具有实用性,可以保证在地物提取时的整体性,有效

避免了在提取地物时过于破碎的问题;通过最优分

割尺度实现了地物的合理综合,有效减少了部分地

类的混分,如在林木和草地混合分布区域能够将林

地与草地区分,减轻了实验结果中的“椒盐现象”.

２)虽然应用光谱Ｇ纹理特征作为分类特征,但
是处在阴影区域的个别地物存在相同或相近的光谱

特征,使其分类结果中容易出现“同物异谱”现象和

“同谱异物”现象,并且某些地物无法识别,因此

DBN＋９×９像素邻域＋光谱Ｇ纹理特征法对植被提

取的精度低于DBN＋９×９像素邻域法,DBN＋最

优尺度＋９×９像素邻域法的分类精度优于DBN＋
最优尺度＋光谱Ｇ纹理特征法.

３)按照文献[１８]中的Kappa系数和分类质量

的标准,可知无人机遥感影像植被提取实验结果中,
除DBN＋最优分割尺度＋光谱Ｇ纹理特征法外,其
他３种提取方法的总体精度和 Kappa系数均达到

了８６％左右,实验结果达到了极高的分类质量标

准.DBN＋最优分割尺度＋光谱Ｇ纹理特征法的总

体精度为７２．９６％,Kappa系数为６１．５２％,其实验结

果也达到了很好的分类质量标准.

４)综合来看,在２种引入最优尺度的分类方法

中其他和裸地两种类别的样本数量比另外２种无最

优尺度的DBN分类方法的样本数量偏少,２种引入

最优尺度的分类方法的实验结果分类精度比其余２
种无最优分割尺度的DBN分类方法的实验结果分

类精度偏低.由此可见,实验样本数量的多少对

DL的分类精度有一定程度的影响,增加其样本数

量可提升分类精度.

５　结　　论

针对文献[１１]中选择窗口大小为９×９像素邻

域的实验样本进行植被提取研究时会出现的相邻不

同地物位于同一窗口、分类结果出现“椒盐现象”等

０２１００１Ｇ８
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问题,提出了将最优尺度与DBN算法相结合的植

被提取方法.研究与分析了实验过程中的实验样本

选取与DBN实验参数设置,并对４种不同的基于

DBN的实验方法的分类结果进行了精度验证评价.
实验结果表明,最优尺度与DBN算法相结合,实验

结果 的 总 体 精 度 达 到 ９１．９２％,Kappa 系 数 为

０．８６７７,提高了实验的总体分类精度.通过最优分

割尺度,实现了地物的合理综合,使得各类地物具有

了清晰边界,可以有效减轻“椒盐现象”.本文方法

可以广泛应用于植被提取以及其他类似的实验分

类,且能够达到较好的分类质量标准.
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