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摘要 遥感图像的监督分类技术在信息提取和变化检测领域中具有广泛的应用,其中训练样本的选择至关重要,

训练样本的好坏直接决定分类精度的高低。然而,受到条件的限制和人为的错误均可能导致一些不纯或错选的异

常训练样本被选取,从而造成分类精度的降低。为了解决这个问题,采用中位数绝对偏差法,根据图像的光谱信息

探测和剔除遥感图像监督分类任务中不纯和错选的训练样本。选取由Landsat-8获取南昌市部分地区的光学遥感

图像数据,使用支持向量机对含有异常训练样本和剔除异常训练样本的两种情况进行监督分类,并对分类结果进

行比较。实验结果表明,剔除异常训练样本的分类精度明显优于含异常训练样本。

关键词 测量;
 

遥感图像;
 

光谱信息;
 

监督分类;
 

中位数绝对偏差;
 

异常训练样本探测

中图分类号 O433.4  文献标志码 A doi:
 

10.3788/LOP57.231202

Abnormal
 

Training
 

Samples
 

Detection
 

Method
 

Based
 

on
 

Median
 

Absolute
 

Deviation

Gong
 

Xunqiang1 2* 
 

Zhang
 

Fangze1 2 
 

Lu
 

Tieding1 2 
 

Chen
 

Zhigao2
1Fundamental

 

Science
 

on
 

Radioactive
 

Geology
 

and
 

Exploration
 

Technology
 

Laboratory 
 

East
 

China
 

University
 

of
 

Technology 
 

Nanchang 
 

Jiangxi
 

330013 
 

China 
2Faculty

 

of
 

Geomatics 
 

East
 

China
 

University
 

of
 

Technology 
 

Nanchang 
 

Jiangxi
 

330013 
 

China

Abstract The
 

supervised
 

classification
 

technology
 

of
 

remote
 

sensing
 

images
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

field
 

of
 

information
 

extraction
 

and
 

change
 

detection 
 

in
 

which
 

the
 

selection
 

of
 

training
 

samples
 

is
 

very
 

important 
 

and
 

the
 

quality
 

of
 

training
 

samples
 

directly
 

determines
 

the
 

accuracy
 

of
 

classification 
  

However 
 

due
 

to
 

the
 

limitation
 

of
 

conditions
 

and
 

human
 

error 
 

some
 

impure
 

or
 

wrong
 

training
 

samples
 

may
 

be
 

selected 
 

resulting
 

in
 

a
 

decrease
 

in
 

classification
 

accuracy 
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

this
 

problem 
 

the
 

median
 

absolute
 

deviation
 

method
 

is
 

used
 

to
 

detect
 

and
 

eliminate
 

impure
 

and
 

wrong
 

training
 

samples
 

in
 

the
 

supervised
 

classification
 

of
 

remote
 

sensing
 

images
 

based
 

on
 

the
 

spectral
 

information
 

of
 

the
 

image 
 

The
 

optical
 

remote
 

sensing
 

image
 

data
 

obtained
 

from
 

Landsat-8
 

in
 

some
 

areas
 

of
 

Nanchang
 

city
 

is
 

selected 
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

is
 

used
 

to
 

supervise
 

and
 

classify
 

the
 

two
 

situations
 

that
 

contain
 

abnormal
 

training
 

samples
 

and
 

eliminate
 

abnormal
 

training
 

samples 
 

and
 

compare
 

the
 

classification
 

results 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

removing
 

abnormal
 

training
 

samples
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

that
 

of
 

abnormal
 

training
 

samples 
Key

 

words measurement 
 

remote
 

sensing
 

image 
 

spectral
 

information 
 

supervised
 

classification 
 

median
 

absolute
 

deviation 
 

abnormal
 

training
 

samples
 

detection
OCIS

 

codes 120 0280 
 

090 6186 
 

110 4234 
 

100 4145

  收稿日期:
 

2020-03-17;
 

修回日期:
 

2020-04-08;
 

录用日期:
 

2020-04-15
基金项目:

 

国家自然科学基金(41806114)、江西省自然科学基金(20181BAB216031)、抚州市社科规划(19sk08)、东华理

工大学放射性地质与勘探技术国防重点学科实验室开放基金(RGET1905)

 
 

*E-mail:
 

xqgong1988@163.com

231202-1



激 光 与 光 电 子 学 进 展

1 引  言

遥感图像分类是遥感数字图像处理的一个重

要内容,其广泛应用于土地利用或覆盖、树种识

别、植被区分和变化检测等领域[1-2]。对于大多数

遥感图像分类任务来说,在监督分类过程中施加

额外的先验信息,所以其分类精度通常优于非监

督分类。典型的监督学习框架可以提供一定数量

的训练样本用于训练分类器,然后使用训练得到

的分类器将目标图像分为不同的类别。因此,监
督分类精度的高低在很大程度上取决于训练样本

质量的好坏[3-5]。
然而,由于受到条件限制以及人为错误,用于训

练分类器的训练样本经常会被污染,被污染的异常

训练样本通常分为训练样本不纯和训练样本错选两

种情况。当训练样本不纯时,其光谱值的标准差不

同于同一地物类别的其他训练样本。当选取某种地

物类别的训练样本时,若错误地将其他地物类别的

训练样本归为该地物类别,其光谱值的均值往往不

同于该地物类别的其他训练样本。针对训练样本中

含有异常值的问题,相关学者已经提出了许多方法。
一种常见的处理策略是设计不受异常训练样本影响

的复杂模型,比如集成了几种分类器优点的集成学

习方法,该方法对异常训练样本具有鲁棒性[3,6]。
尽管采用集成学习方法能够获得较好的结果,但是

大多数现有的集成学习方法仅在训练样本中含有少

量的异常训练样本才有效果。另一种处理策略是先

识别和剔除异常训练样本,然后使用提纯的训练样

本来训练分类器,进而得到更精确的分类结果[7-9],
但是当探测和剔除异常训练样本时,均需要大量训

练样本的支撑。
为了解决少量训练样本中可能存在异常训练样

本的问题,本文采用异常值探测能力强和计算效率

高的中位数绝对偏差(MAD)法[10-12]探测和剔除异

常训练样本,使用常用的支持向量机(SVM)分类

器[13]对遥感图像进行分类,通过与异常训练样本分

类结果进行比较,验证 MAD法对提高分类精度具

有可行性。

2 实验方法

MAD法是所提方法的基础,在介绍实验方法

前有必要对该方法进行简单介绍。

2.1 MAD法

给定n 个观测值{x1,x2,…,xn}来计算样本中

位数,表达式为

M =
 

median
i=1,…,n

(xi)。 (1)

  当n 是奇数时,则中位数取排序为中间的观测

值;当n 是偶数时,则中位数取排序为n/2和n/2+
1的观测值的平均值。

在中位数的基础上发展而来的 MAD法是由

Hampel等[14-15]提出的,表达式为

M MAD=b×median
i=1,…,n

xi-
 

median
j=1,…,n

(xj), (2)

式中:b表示常数,通常b=1.4826;j表示第二层循

环序号。
为了对观测数据中的异常值进行探测,需要计

算每个观测值xi 的判定系数D,表达式为

D=
xi-

 

median
j=1,…,n

(xj)

M MAD
。 (3)

  当D 值大于给定的阈值时,则认定xi 为异常

数据。根据大量的科学实验和工程实践结果,选择

阈值为2.5较为合理[11]。MAD法能够探测高达

50%的异常数据,所以其具有较强的探测效果。由

于 MAD法具有异常值探测能力强、计算简单和计

算效率高等优点,因此实验采用 MAD法来探测训

练样本中可能存在的异常训练样本。

2.2 基于 MAD的异常训练样本探测方法

在遥感图像的监督分类过程中,如果一个地物

类别的训练样本包含属于其他地物类别的像元,那
么不纯训练样本的标准差明显不同于该地物类别中

的其他训练样本。同理,当选择某一地物类别的训

练样本时,若错误地将其他地物类别的训练样本归

为该地物类别,其均值则不同于该地物类别中的其

他训练样本。根据这一特点,采用 MAD法来探测

地物类别中的不纯(或错选)训练样本。
假设为特定的类别创建t个训练样本,并且需

要分类的遥感图像中有d 个波段。采用MAD法来

探测异常训练样本的过程如下。

1)对于第o个训练样本,分别计算该训练样本

中每个波段的标准差s或均值a。

2)S 为s所有波段的标准差总和,A 为a所有波

段的均值总和,即S=∑
d

k=1
sk 或A=∑

d

k=1
ak,即构成新

的观测值。

3)对于t个训练样本,可以获得n个观测值,即
观测值为{x1,x2,…,xn}。

4)利用(1)~ (3)式来探测训练样本中的异

常值。
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对于其他地物类别,可以重复以上异常值探测

步骤。

3 实验设计

为了验证所提方法的有效性,有必要设计合理

的实验对所提方法的有效性进行评估。为了模拟异

常训练样本,可在一个或多个地物类别中人为地选

择一些不纯或错选的训练样本,从而验证所提方法

探测异常训练样本的效果。需要指出的是,目前评

价训练样本可分离性的指标是计算地物类别之间的

Jeffries-Matusita距离,其取值范围为[0,2],并认为

该数值大于1.9为合格[16]。然而,当数值大于1.9
时,仍然可能存在不纯或错选的训练样本。为了验

证这一问题,实验中所选训练样本的可分离性指标

均大于1.9。下面分别介绍实验数据和分类评价

指标。

3.1 实验数据

实验采集的时间为2017年9月14日,实验数

据是由Landsat-8获取南昌市部分地区的光学遥感

图像。通过图像融合可以获取空间分辨率为15
 

m
的多光谱图像,选取的图像尺寸为1000

 

pixel×
1000

 

pixel,即15
 

km×15
 

km作为实验区域,其中

包含建筑物、水体、植被和裸地4种地物类型。为了

合理地对实验结果进行比较,所有验证样本都是固

定不变的,验证样本如图1所示。设计的训练样本

如下。

图1 验证样本

Fig 
 

1 Verified
 

sample

1)建筑物、水体、植被和裸地所选取的训练样本

数量分别为9、7、6和6,其中建筑物中含有三个不

纯训练样本,水体中含有一个不纯训练样本,如
图2(a)所示。

2)建筑物、水体、植被和裸地所选取的训练样本

数量分别为8、6、5和5,其中建筑物中含有三个错

图2 不同类型的训练样本。(a)不纯样本;(b)错选样本

Fig 
 

2 Different
 

types
 

of
 

training
 

samples 
 

 a 
 

Impure
 

sample 
 

 b 
 

wrong
 

choice
 

sample

选训练样本,水体中含有一个错选训练样本,如
图2(b)所示。

3.2 SVM 法

目前,遥感图像的监督分类方法主要有最大似

然法、最小距离分类法、马氏距离分类法和SVM 法

等,其中SVM法由于具有较好的分类效果而经常

被采用[17]。在机器学习中,SVM 法是一种有监督

学习模型的算法,为此可以用于分析分类和回归分

析中的数据。给定一组训练样本,每个训练样本被

标记为 属 于 两 个 类 别 中 的 一 个 或 另 一 个,采 用

SVM法创建一个模型,该模型将新样本分配给两

个类别中的一个,使其成为非概率二元线性分类

器。SVM模型是将样本表示为空间中的点,以最

大间隔来分离各个类别的样本,然后将新样本映

射到相同的空间中,并根据其所处间隔的哪一侧

来预测类别。

3.3 分类评价指标

遥感图像监督分类后需要对其进行精度评定,
目前一般采用混淆矩阵来评价分类精度的好坏[18]。
在生成混淆矩阵的基础上,通过生产者精度、用户精

度、总体精度和Kappa系数等对异常训练样本剔除

前后的分类结果进行评价[19-21]。

1)生产者精度指某类别被正确分类的样本数目

(对角线值)与该类别真实参考样本总数(混淆矩阵

中某类列的总和)的比值。

2)用户精度指某类别被正确分类的样本数目

(对角线值)与被分为该类别的样本总数(混淆矩阵

中某类行的总和)的比值。

3)总体精度指被正确分类的样本总数与总样本

数的比值,被正确分类的样本数沿着混淆矩阵的对

角线分布,总样本数等于每个类别真实参考样本总

数之和,表达式为
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P0=
1
L∑

L

l=1
xll, (4)

式中:xll 表示第l类别被正确分类的样本数目;L
表示总样本数。

4)Kappa系数是一个用于评价遥感图像分类结

果的一致性检验指标[12,22],表达式为

K =
L∑

L

l=1
xll -∑

L

l=1

(xl+×x+l)

L2-∑
L

l=1

(xl+×x+l)
, (5)

式中:xl+和x+l 分别表示第l类别所在列和行的样

本数之和。

4 实验结果与分析

4.1 不纯训练样本的结果与分析

在建筑物类别中9个训练样本的观测值分别为

8439.798、 10317.971、 8779.719、 16017.037、

8629.521、8832.289、21726.055、13354.052 和

7827.259,可 以 得 到 相 应 的 判 定 系 数 为 0.263、

0.997、0.035、4.822、0.136、0、8.654、3.035 和

0.675,大于2.5的训练样本为不纯训练样本。同样

可以得到水体类别中7个训练样本的判定系数分别

为1.319、0.674、1.285、0、0.121、0.174和59.003,
表明水体类别中存在一个不纯训练样本。所探测的

4个不纯训练样本与实验设计部分的不纯训练样本

保持一致,具体位置如图2(a)所示。
不纯 训 练 样 本 剔 除 前 后 的 分 类 结 果,如

图3(a)所示。从图3(a)可以看到,由于建筑物样

本中存在大量的不纯训练样本,从而造成其他地

物类别的大量像素被错分成建筑物。同时,在部

分建筑物周围的很多植被均被错分成水体,这是

由于在水体样本中存在一个含有植被像素的不纯

训练样本,剔除不纯训练样本后的分类结果则较

为准确,如图3(b)所示。相应的分类精度如表1
所示。从表1可以看到,当训练样本中存在不纯

训练样本时,植被、水体和裸地的生产者精度分别

为68.037%、71.030%和81.883%,明显低于剔

除 不 纯 训 练 样 本 后 的 生 产 者 精 度95.658%、

99.807%和98.573%;建筑物、水体和裸地的用户

精度分别从64.125%、84.295%和86.316%提高

到94.571%、97.097%和99.711%;剔除所有不

纯训 练 样 本 的 总 体 精 度 和 Kappa系 数 分 别 为

97.639%和0.968,明显高于不纯训练样本的总体

精度79.562%和 Kappa系 数0.726,分 别 提 高

18.077个百分点和0.242。

图3 不纯训练样本剔除前后的分类结果。
(a)剔除前;(b)剔除后

Fig 
 

3 Classification
 

results
 

before
 

and
 

after
 

removal
 

impure
training

 

samples 
 

 a 
 

Before
 

removal 
 

 b 
 

after
 

removal
表1 不纯训练样本剔除前后的分类精度

Table
 

1 Classification
 

accuracy
 

before
 

and
 

after
 

removal
 

impure
 

training
 

samples
 

Class
Before

 

removal After
 

removal

Producer/% User/% Producer/% User/%

Building 99.494 64.125 96.866 94.571

Vegetation 68.037 100.000 95.658 99.807

Water 71.030 84.295 99.807 97.097

Bare
 

ground 81.883 86.316 98.573 99.711

4.2 错选训练样本的结果与分析

建筑 物 类 别 中 8 个 训 练 样 本 的 观 测 值 为

112990.212、88510.148、88608.985、90845.565、

70938.949、81853.891、65344.236和87350.853,可
以得 到 相 应 的 判 定 系 数 分 别 为 3.760、0.087、

0.102、0.437、2.549、0.912、3.389和0.087,判定系

数大于2.5的样本是建筑物类别中的异常训练样

本。同样可以求得6个水体训练样本的判定系数为

0.262、0.843、0.262、2.342、10.499和0.506,说明

第5个训练样本为错选训练样本。
错选训练样本剔除前后的分类结果,如图4所

示。从图4可以看到,由于在水体样本中存在一个
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将植被错选为水体的训练样本,从而造成部分植被

被错分成水体,而剔除单个错选训练样本后的分类

结果则不存在这一情况。此外,图4(a)中有大量的

植被、水体和裸地被错分成建筑物,这是由于在建筑

物样本中存在含有植被、水体和裸地像素的错选训

练样本,而图4(b)的分类结果则较好。相应的分类

精度如表2所示。从表2可以看到,当训练样本中

存在错选训练样本时,建筑物、植被、水体和裸地的

生产 者 精 度 为94.439%、79.676%、79.788%和

67.475%,明 显 低 于 剔 除 所 有 错 选 训 练 样 本 的

97.573%、99.307%、100.000%和98.288%;建筑

物和水体的用户精度分别从62.329%和85.508%
提高到98.469%和98.674%;含有错选训练样本的

总体精度和Kappa系数分别为81.294%和0.748,
而剔除所有错选训练样本的总体精度和 Kappa系

数分别为98.859%和0.985,剔除所有错选训练样

图4 错选训练样本剔除前后的分类结果。(a)剔除前;
 

(b)剔除后

Fig 
 

4 Classification
 

results
 

before
 

and
 

after
 

ramoval
 

of
 

wrongly
 

selected
 

training
 

samples 
 

 a 
 

Before
 

   removal 
  

 b 
 

after
 

removal

本的总体精度和 Kappa系数较剔除前分别提高

17.565个百分点和0.237。
表2 错选训练样本剔除前后的分类精度

Table
 

2 Classification
 

accuracy
 

before
 

and
 

after
 

removal
 

of
 

wrongly
 

selected
 

training
 

samples
 

Class
Before

 

removal After
 

removal

Producer/% User/% Producer/% User/%

Building 94.439 62.329 97.573 98.469

Vegetation 79.676 99.884 99.307 99.583

Water 79.788 85.508 100.000 98.674

Bare
 

ground 67.475 98.542 98.288 98.569

5 结  论

基于像素的遥感图像监督分类任务中,可能会

遇到所选取的训练样本中存在部分异常训练样本的

情况。为了解决这一问题,提出一种基于 MAD的

异常训练样本探测方法。采用该方法分别对不纯和

错选训练样本进行探测和剔除,通过对剔除异常训

练样本前后的分类结果进行比较。实验结果表明,
所提方法能够准确探测遥感图像监督分类任务中训

练样本不纯和错选的情况,从而有效消除异常训练

样本对分类结果的影响;剔除异常训练样本后的总

体精度和Kappa系数明显优于异常训练样本,分类

精度提高显著,充分说明所提方法的有效性。
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