
第 31卷 第 2期

2006 年 2 月

武 汉 大 学 学 报 # 信 息 科 学 版
Geomatics and Informat ion Science of Wuhan Univer sity

Vol. 31 No. 2

Feb. 2006

收稿日期: 2005-10-12。

项目来源:国家自然科学基金资助项目( 40271094)。

文章编号: 1671-8860( 2006) 02-0108-04 文献标志码: A

基于 Naive Bayes Classifiers的航空影像纹理分类
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摘  要:在 Naive Bayes Classifiers 模型中, 要求父节点下的子节点 (特征变量)之间相对独立, 然而在现实世

界中,特征与特征之间是非独立的、相关的。提出一种预处理方法,实验结果表明,该方法明显地提高了分类

精度。
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  影像纹理一直是计算机视觉、视觉生理学、心

理物理学和认知科学等多学科研究的热点之一。

近几年来,出现了评多新的纹理分类方法,如基于

神经网络、支撑向量机( SVM )和蚁群行为仿真的

分类方法等。与医学影像、工业零件影像等相比,

航空影像类别较多, 像元混淆度大,易出现错分和

漏分的情况,分类的难度较高。

人工智能的发展为 Bayes理论的进一步发展

提供了更为广阔的空间, 尤其是在 Bayes 学习理

论方面,其内容涵盖了人工智能的大部分领域[ 1]。

近年来,贝叶斯网络成为研究的热点,在人工智能

领域大致经历了简单贝叶斯网络分类器 ( naive

Bayes classifiers)
[ 2]
、树增强型贝叶斯网络分类器

( t ree augmented naive Bayes classifiers)
[ 3]
、一般

贝叶斯网络分类器 ( general Bayesian netw ork

classifiers)和多个贝叶斯网络分类器 ( mult inet

Bayesian netw ork classifiers) 4个阶段 [ 4]。

在 Naive Bayes Classif ier s模型中,要求父节

点下的子节点之间相对独立, 然而在现实世界中

并非如此。鉴于此, 本文根据特征间的相关性,对

特征进行一次合理的优化组合。该方法一方面降

低了特征空间的维数,避免了在高维空间计算的

复杂性和不稳定性; 另一方面,由于满足了 Naive

Bayes Classif ier s的要求, 从而提高了分类的精

度。

1  基于贝叶斯网络的分类法

贝叶斯网络结合了图形表示方法和概率知

识,是用来表示变量间连接概率的有向无环图,它

提供了一种自然的表示因果关系的方法 (如图

1)。在这个网络中,用节点 X i ( i= 1, ,, 6)表示

变量,有向边表示变量间的依赖关系,即表示变量

间的因果关系。从节点 X i 到节点 X j 的有向边

的涵义是X i 对X j 有直接的因果影响。

贝叶斯网络 S 由一个二元组< G, P > [ 4] 组

成。其中, G 是有向无环图 ( directed acyclic

graph, DAG) ; P 是局部概率分布的集合, P= { P

( X | P a( X ) ) , X I G} , Pa ( X )代表节点 X 的父节

点集合,如 Pa( X 5) = { X 2 , X 3} 表示 X 2、X 3 都是

X 5 的父节点。

在上述贝叶斯网络定义的基础上,如果假设

在 G中的具有同一子节点的父节点之间相互独

立,而且在同一层上的节点都相互独立,便可大大

地简化联合概率的计算。如果没有该假设, 图 1

中所有节点(如果为连续型随机变量)的联合概率

为:

P( x 1 , x 2 , ,, x n) = Q
x
1

- ] Q
x
2

- ]
,Q

x
n

- ]

f ( X 1 , X 2 , ,, X n) dX 1 dX 2 ,dX n (1)

其中, f ( X 1 , X 2 , ,X n)为 n维随机变量 X 1 , X 2 ,

,, X n的联合概率密度函数。在该假设下, 上述
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图 1  贝叶斯网络的一个图例

F ig. 1 An Example o f Bayesian Netw ork

的联合概率有如下的简洁形式:

P ( X 1 , X 2 , ,, X n) = F
n

i= 1
P( X i | P a( X i ) ) (2)

  图 2 表示在分类中的应用, 变量 A 1 , ,, A n

为从某一待分类单元中提取的特征, n 为特征的

个数, C为类别变量。根据上述定义,从图 2 中可

以得到 Pa( C) = ù和 Pa( A i ) = C, 1 [ i [ n。如果

假设同一层上的节点 ( A 1 , A 2 , ,, A n)相互独立,

则根据式(2)可得:

P ( A 1 , ,, A n , C) = P( C) F
n

i = 1

P ( A i | C) (3)

图 2 在分类中的应用图例

Fig . 2  Example o f Classification

  依据条件概率的定义,有:

P( C | A 1 , ,, A n) = P( C) F
n

i= 1

P ( A i | C)
P( A i )

(4)

其中, P( C)与 P ( A i )分别表示 C类与特征 A i 出

现的先验概率, 而条件概率 P( C| A 1 , ,, A n)表示

在特征 A 1 , A 2 , ,, A n 出现的条件下, C 类出现的

概率,也称为C 类的后验概率。同样, P ( A i | C)表

示在 C 类条件下特征A i 出现的概率, P ( A 1 , ,,

A n , C)表示 A 1 , A 2 , ,, A n 和 C 同时出现的联合

概率。式(4)提供了由 C 类的先验概率和样本信

息计算C 类后验概率的简单计算方法 [ 2]。从式

(4)中可以发现, 如果估计出 P ( C )和 P ( A i | C) ,

便可得到 P ( C| A 1 , ,, A n)。

2  Naive Bayes Classifiers分类原理

本文采用灰度共生矩阵的 5种统计性特征和

小波分解的 8个结构性特征。角二阶矩、对比度、

相关、熵和逆差矩这 5 个特征依次记为 f 1、f 2、

f 3、f 4和 f 5 ,组成一个特征向量 Fs :

Fs = ( f 1 , f 2 , f 3 , f 4 , f 5 )
T

(5)

  对输入图像进行小波( Symlets 小波)分解,

分别提取一尺度的近似分量 LL、水平细节分量

LH、垂直细节分量 H L 和对角线细节分量H H ,

它们各自的均值和方差分别记为 LL L、RLL、LLH、

RLH、LH L、RH L、LHH、RH H ,将这些特征值组成另一个

特征向量 Fm :

Fm = ( LLL , RLL , LL H , RLH , LH L , RH L , LH H , RH H )
T

(6)

  利用上述两个特征向量 Fs 和 Fm, 按 Naive

Bayes Classifiers 原理分类的思路可以结合图 3

来说明。图 3中, F表示待分类单元的组合特征

向量; Fs 和Fm 为按式 (5)、式( 6)得到的特征向

量; Dsi和Dm i ( i为类别数)分别对应于 F中的 F s

和Fm(即 F= [Fs , Fm] ) ,描述类别 C i 的/代表性0

特征向量。分类的目的就是计算后验概率 P ( C i |

Fs , Fm ) , 确定一个后验概率最大者, 相应的类别

记为 C
*
i 。

图 3 Naive Bayes Classifiers 在纹理分类中的应用

Fig . 3  Naive Bayes Classifier s Applied in

T exture Classif ication

  后验概率为:

P( C i | Fs , Fm) = P(Fs | D s
i ) P (Ds

i ) +

P (Fm | Dm
i ) P (Dm

i )
[ 2]

(7)

其中,

P (Fs | Ds
i
) W 1

(2P) d/ 2
( | 2s

i
| )

1/ 2 #

 exp -
1
2

(Fs - Lsi )
T
2

- 1
si (Fs - Lsi ) (8)

P (Fm | Dn
i
) W 1

( 2P)
d/ 2

( | 2m i | )
1/ 2 #

 exp -
1
2

(Fm - Lm
i
)
T 2- 1

m
i
(Fm - Lm

i
) (9)

式中, Ls
i
与 Lm

i
分别为从训练样本提取统计性纹

理特征的均值向量和样本方差矩阵; 2 s
i
与 2 m

i
分

别为结构性纹理特征的样本均值向量和样本方差

矩阵; d 为特征向量的维数。

从式(8)和式( 9)中可以看到,由于 F= [Fs ,

Fm] , 所以特征向量的维数从 F的维数降到F s 或

Fm 的维数。更为重要的是,如果 Fs 或Fm 内部特
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征间相关性较强,则在计算 2s
i
与 2m

i
的行列式和

逆时很不稳定, 不利于样本信息的充分提取, 所以

有必要对特征进行相关性的分析, 进而对 Fs 和

Fm 进行重新分配和组合。

原算法中仅仅是根据纹理的属性(统计性和

结构性)把 F分为 F s 和 Fm, 并未考虑到 Fs (或

Fm)内部特征间的相关性, 这往往影响求解的质

量和分类的效果。考虑到这种情况, 并通过相关

性分析打破统计性特征和结构性特征的界限, 对

Fs和 Fm 进行重新分配, 取得合理的优化组合,这

便是对特征进行预处理的思路。为了书写的方

便, 重新组合后的两个特征向量仍然采用 Fs 和

Fm 来描述,显然它们失去了原先的/物理意义0。
假定 X 为m 个训练样本提取n 个特征的特

征矩阵:

X = ( X1 , ,, X n) =

x 11 , x 1n

s w s

x m1 , x mn

(10)

式中, x ij表示第 i 个训练样本的第 j 个特征的特

征值; Xk 表示m 个训练样本的第 j 个特征的特征

值组成的列向量。在 n 个特征中既有统计性特

征,又有结构性特征。由 X可得到特征间的相关

系数矩阵R。

根据上述得到相关系数矩阵 R,对大于某个

经验值 $( $一般取[ 0. 3, 0. 5] ,过大或过小都会

不同程度地影响分类的精度)的相关系数 r ij相对

应的两个特征( i和 j )进行分裂, 直到被分裂后的

Fs或 Fm 中特征间的所有相关系数值都小于预先

设定的经验值 $。如果 r ij大于 $, 则把特征 i 与

特征 j 分别置于F s 和 Fm 中,不能同时把它们置

于 Fs 或Fm 中。从而可以保证重新被分裂的 Fs

或Fm 内的特征与特征之间几乎两两相互独

立 ) ) ) 这便是对 F进行分裂的原则。如此便使

得矩阵 Fs 和Fm 保持良好的状态, 同时也减少了

由于特征间的相关性影响到最后的分类精度。这

实际上是根据特征间的相关性对特征进行一次合

理的优化组合。将上述分类方法归纳如下。

1) 从所有的样本中选取一定数量的样本作

为训练样本,在本文的实验中首先随机地(这是因

为每类图像的编号是随机的)选取每类中前 6幅

图像作为训练样本;

2) 根据式(5)和式(6)提取训练样本中每一

类的统计性特征 Ds
i
和结构性特征 Dm

i
;

3) 根据相关系数矩阵对特征进行合理的优

化组合,得到新的 Dsi、Dmi ;

4) 通过样本的先验信息和样本的特征信息

进行训练或学习, 即根据式( 8)和式( 9) 可得到

P(Fs | Ds
i
)和P( Fm| Dm

i
)中的 Ls

i
、Lm

i
、2s

i
、2m

i
;

5) 根据式(5)和式(6)提取测试样本(在实验

中包括训练样本)或 Fs 和Fm ;

6) 根据训练阶段得到的分裂方法对 Fs 和

Fm 进行相对应的分裂,得到新的 Fs 和Fm ;

7) 利用式(7)计算出在Fs 和Fm 条件下C 类

出现的后验概率 P(Ci | Fs , F m) ;

8) 以后验概率最大原则对待分类单元进行

分类或判别,即 C
*
i = max

i
{ P( Ci | Fs , Fm) } ;

9) 计算总的分类精度, 如果分类精度未达到

用户的实际需求, 则在原有的基础上逐步增加训

练样本的数量,重复 1) ~ 8) , 直到分类精度达到

要求为止。当然, 也可借助于其他方法确定哪些

样本作为训练样本。

3  实验结果与分析

本文实验数据是从航空影像中提取 141 幅

100 @ 100 像素大小的图像, 根据野外调绘的结

果,将它们分成灌木、居民地、水田、河流和山地。

实验结果见图 4和表 1。

图 4 总的分类精度曲线图

F ig. 4 Curve o f Tot al Classificat ion Accurancy

表 1 分类结果统计表

Tab. 1 Stat istics of Classification

N
I_NBC

A M

NBC

A M

56 0. 94 9 0. 72 39

57 0. 94 9 0. 77 33

58 0. 93 10 0. 75 35

59 0. 94 9 0. 73 38

60 0. 90 14 0. 72 39

61 0. 94 9 0. 72 39

62 0. 92 11 0. 79 30

63 0. 94 9 0. 79 29

64 0. 94 8 0. 79 29
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  1) 在图 4中, 当训练样本多于 55个时, 基于

I_NBC 的分类结果(总的分类精度)曲线明显地

高于基于 NBC的分类结果曲线。而且前者的分

类精度曲线比后者的分类精度曲线更为平缓, 波

动更小, 即当训练样本多于 55个时, 前者的分类

结果比后者更稳定。从另一个角度来看,如果两

种方法要达到同样的分类精度, 后者比前者需要

更多的训练样本,以便从那些/额外0增加的训练

样本中提取 /新0的样本信息来弥补由于特征间

的相关性而损失的样本信息, 从而达到与前者同

样的分类精度。此外, 前者只是增加特征相关性

分析的时间。

2) 在表 1(表 1只列举了训练样本数在 56与

64之间两种分类方法的分类结果的比较)中, NBC

代表 Naive Bayes Classif iers, I_NBC代表经过预处

理的 NBC, N 表示训练样本的数量, A 代表总的分

类精度, M 代表错分的样本数。从表 1中可以发

现,当训练样本数在 56与 64 之间时, I_NBC 分类

精度只是在[ 0. 90, 0. 96]这个很小的范围内变化,

也即当训练样本多于 55个后, 过多增加训练样本

的数量并不会给分类精度带来很明显的改善,只会

增加计算量和样本的费用。然而,当训练样本数少

于40时,分类精度波动很大, 况且分类精度也偏

低,其中最高的分类精度也只能达到 0. 54。因此,

选择多少样本,以及选择哪些样本作为训练样本有

待于进一步研究和探讨。
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