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利用互信息改进遥感影像朴素贝叶斯网络分类器

陶建斌１　舒　宁１　沈照庆１

（１　武汉大学遥感信息工程学院，武汉市珞喻路１２９号，４３００７９）

摘　要：针对朴素贝叶斯网络简单条件独立性假设的不足，将它的一种改进形式———选择型朴素贝叶斯网络

和两种扩展形式（树增强型朴素贝叶斯网络、贝叶斯增强型朴素贝叶斯网络）用于多光谱遥感影像的分类中。

在分析波段间互信息的基础上，分别构造了上述３种分类器，并和朴素贝叶斯网络分类器的性能进行了比较。
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中图法分类号：Ｐ２３７．３

　　朴素贝叶斯网络分类器（ｎａｖｅＢａｙｓｉａｎｃｌａｓ

ｓｉｆｉｅｒ，ＮＢＣ）以其简单的网络结构和良好的学习

效率在许多领域都获得了成功［１３］，然而它的特征

间相互独立的假设过于理想化［４６］。近年来，大多

数针对ＮＢＣ的研究都是围绕着对特征进行数学

变换，以满足条件独立性要求［５］或放松条件独立

性假设［２，４，７］。针对遥感数据的特点，本文试图从

不同角度放松这种假设，以期提高分类器的性能。

根据互信息分析去掉部分相关性较强的特征，在

减少分类特征的同时提高了分类器的性能，这便

是选择型朴素贝叶斯网络分类器（ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｎａｖｅ

Ｂａｙｅｓｉａｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＳＮＢＣ）。如果将互信息融入

到结构学习中，采用不同的结构学习算法，即可以

分别得到树增强型朴素贝叶斯网络（ｔｒｅｅａｕｇ

ｍｅｎｔｅｄｎａｖｅＢａｙｅｓ，ＴＡＮ）和贝叶斯增强型朴素

贝叶 斯 网 络 （ＢａｙｅｓａｕｇｍｅｎｔｅｄｎａｖｅＢａｙｅｓ，

ＢＡＮ）。本文构造了上述３种分类器，并实现了

对ＴＭ影像的分类。

１　贝叶斯网络分类器

贝叶斯网络是概率论与图论相结合的产物，

它以图（ｇｒａｐｈ）的形式描述节点（或变量）之间的

关系，用概率表示变量间的相关关系或依赖程度。

构造贝叶斯网络分类器包括贝叶斯学习（主

要是结构学习和参数学习）和后验概率推理两个

阶段。首先根据先验信息获得网络结构，或从训

练数据中学习得到网络结构；然后根据训练样本

和网络结构通过概率统计的方法计算得出条件概

率表；最后由条件概率表和待分类数据（测试样

本）完成分类，其过程如图１所示。

图１　贝叶斯网络分类器模型示意图

Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃＤｉａｇｒａｍｏｆＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ

ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＭｏｄｅｌ

分类器将分类特征向量作为输入，类后验概

率作为输出，网络节点的取值对应变量集犌＝

｛犡１，犡２，…，犡狀，犆｝，其中，犡犻（犻＝１，２，…，狀，狀为

波段数）是遥感数据的若干个波段，特征的一个实

例可用向量（狓１，狓２，…，狓狀）表示；犆 表示类别变

量，犮犽表示犆 的值，犽＝１，２，…，犿，犿 为类别数。

则类后验概率可由贝叶斯公式计算得到：

狆（犮犽狘狓１，狓２，…，狓狀）＝

狆（狓１，狓２，…，狓狀狘犮犽）狆（犮犽）

狆（狓１，狓２，…，狓狀）
＝
狆（狓１，狓２，…，狓狀，犮犽）

狆（狓１，狓２，…，狓狀）

（１）

式中，狆（犮犽｜狓１，狓２，…，狓狀）是类犮犽的后验概率；
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狆（犮犽）是类犮犽的先验概率；狆（狓１，狓２，…，狓狀｜犮犽）是

类犮犽的似然度。狆（狓１，狓２，…，狓狀）对各个类别都

是常数，故有：

狆（犮犽狘狓１，狓２，…，狓狀）∝狆（狓１，狓２，…，狓狀，犮犽）

（２）

狆（狓１，狓２，…，狓狀，犮犽）是特征节点和类别节点的联

合概率。

可见，计算后验概率的关键就是如何根据网

络结构和每个节点的条件概率表计算得出这个联

合概率。故根据链规则，联合概率可写为：

狆（狓１，狓２，…狓狀，犮犽）＝狆（犮犽）∏
狀

犻＝１

狆（狓犻狘π（狓犻））

（３）

式（３）将联合概率分解为各节点的条件概率的乘

积。接下来的关键是通过结构学习找到最能与样

本数据拟合的网络结构，也就是找到每个特征节

点的父节点（集）。

分类器根据后验概率最大的准则进行分类，

即将类犮犽赋值为ｍａｘ｛狆（犮犽｜狓１，狓２，…，狓狀）｝。

结构学习是贝叶斯学习的主要任务，本文采

用从样本数据中学习得到网络结构的方法。

２　实验与分析

朴素贝叶斯分类器（ＮＢＣ）将特征节点的父

节点约束为类节点，而特征节点之间没有连接（见

图２，以ＴＭ影像的１、２、３、４、５、７波段为例）。这

样，相比于式（３），联合概率的计算得到了极大的

简化，即

狆（狓１，狓２，…狓狀，犮犽）＝狆（犮犽）∏
狀

犻＝１

狆（狓犻狘犮犽）（４）

图２　ＮＢＣ的网络结构

Ｆｉｇ．２　ＮｅｔｗｏｒｋＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＮＢＣ

　　ＮＢＣ假定各特征节点间是相互独立的，也就

是说，各特征独立地作用于决策变量，而不考虑它

们之间的相关性。然而，现实中，ＴＭ影像的波段

之间都有不同程度的相关性。

信息论中，节点间的互信息反映了两个变量

是否相关及其相关性的程度。两个节点间的互信

息定义为［８］：

犐（犡犻，犡犼）＝∑
狓犻
，狓
犼

狆（狓犻，狓犼）ｌｇ
狆（狓犻，狓犼）

狆（狓犻）狆（狓犼）
　（５）

条件互信息定义为：

犐（犡犻，犡犼狘犆）＝ ∑
狓犻
，狓
犼
，犮

狆（狓犻，狓犼，犮）·

ｌｇ
狆（狓犻，狓犼狘犮）

狆（狓犻狘犮）狆（狓犼狘犮）
（６）

式中，犡犻、犡犼表示ＴＭ影像的两个波段；狆（狓犻）表示

犡犻的熵；狆（狓犻，狓犼）表示犡犻、犡犼的联合熵，它们都可

以从影像（或样本数据）中采用统计的方法计算得

到。根据式（５）和§２．１节给出的样本数据，计算

ＴＭ影像６个波段之间的互信息如表１所示。

表１　犜犕波段之间的互信息

Ｔａｂ．１　ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｅｔｗｅｅｎＴＭＢａｎｄｓ

互信息 波段１ 波段２ 波段３ 波段４ 波段５ 波段６

波段１ ５．０３２８ １．７８１ １．６６７５ ０．５７０５６０．８７３１７ １．１８４

波段２ ４．５０１８２．２５８６ ０．６９７２４１．１３４ １．４４５７

波段３ ５．２２１９ ０．７７５２６１．２５９８ １．６７９８

波段４ ５．５０３６ １．２６６２ １．０２９２

波段５ ６．１９１３ ２．０８１６

波段７ ５．６９６８

　　表１中仅列出了上三角矩阵的值，其中主对角

线的值是每个波段和自身的互信息。值越大，表示

互信息越大，相关性越强；反之，独立性越强。

由信息论中的定义可知，两个随机变量仅当

它们之间的互信息为零时相互独立。可见，ＮＢＣ

特征节点间的条件独立是一种假设，其目的是为

了简化联合概率的计算，但这种假设是不现实的。

有两种改进ＮＢＣ的方法，即特征选择（去掉相关

性较强的特征）和放松条件独立性假设［１］，后一种

方法需要进行结构学习才能得到。从数据中学习

得到结构是 ＮＰ难题（ｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｙｎｏ

ｍｉａｌｐｒｏｂｌｅｍ），但如果对节点间的连接关系进行

不同程度的限定，即可简化这个学习过程。如果

将特征节点间的连接关系限定为树结构，即得到

树增强型朴素贝叶斯网络（ＴＡＮ）；如果将特征节

点间的连接关系限定为图结构，即得到贝叶斯增

强型朴素贝叶斯网络（ＢＡＮ）。

２．１　实验数据

以武汉市区２００５年的ＴＭ影像６个波段（１、

２、３、４、５、７波段）为实验数据，选取６类样本：长

江（４１２）、湖泊（４０５）、居民地（４４２）、林地（３７０）、裸

地（３２６）、农用地（４４１），样本总数为２３４０。

由于遥感数据量大（２５６灰度级被认为是连

续变量），为提高学习效率，所有特征（波段的灰度

值）要进行离散化处理。本文采用基于信息熵的

离散化算法，该方法通过对离散特征的概括归纳

９２２
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减少信息损失［９］。

实验中，采用５叠交叉检验方法得出分类器

对样本的平均分类精度，并将这个精度作为分类

器性能评价的标准之一。

２．２　基于互信息的结构学习

针对ＮＢＣ简单条件独立性假设存在的问题，

下面以ＴＭ影像波段间的互信息为度量，采用不

同的结构学习算法分别得到上述三种分类器。

２．２．１　ＳＮＢＣ结构学习

采用后向选择算法获得ＳＮＢＣ的最优特征

子集，具体过程如下：① 以全部波段作为初始特

征集犉０，并获得其分类精度ρ；② 对波段间的互

信息由大到小排序；③ 对互信息最大的两个波段

中熵较小的一个波段犡犻，去掉它与类节点的连接

（但保留该节点），得到其分类精度ρ１；④ 如果ρ１

≥ρ，从初始特征集中去掉犡犻，否则恢复它与类节

点的连接；⑤ 重复步骤③和④，直到ρ１＜ρ，得到

最优特征子集犉１，并记录当前的互信息值犐０。

通过这种方式确定一个合理的互信息阈值

犐０，并认为互信息小于这个阈值的波段之间是相

互独立的，对所有互信息大于这个阈值的两个波

段，去掉熵较小的一个，即获得ＳＮＢＣ的最优特

征子集犉１，进而得到其网络结构（见图３）。

图３　ＳＮＢＣ的网络结构

Ｆｉｇ．３　ＮｅｔｗｏｒｋＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＳＮＢＣ

２．２．２　ＴＡＮ结构学习

ＴＡＮ允许特征节点之间存在一定的相关关

系，但将这种相关关系限制为一种树型关系。

ＣｈｏｗａｎｄＬｉｕ提出用最大权重跨度树算法（ｍａｘ

ｉｍａｌｗｅｉｇｈｔｅｄｓｐａｎｎｉｎｇｔｒｅｅ，ＭＷＳＴ）来构造

树［２］，其算法原则是：在特征节点的完全图（节点

两两之间都有连接）的基础上选择其连接的子集

构成树结构，使得这些连接所对应的权重和最大，

这里的权重用节点之间的互信息来表达。其学习

步骤如下：① 根据式（６）计算节点对的条件互信

息犐（犡犻，犡犼｜犆）（犻≠犼）；② 建立一个以所有节点

为顶点的完全无向图，并为每条连接边赋权值，权

值就是节点间的互信息，如节点犡犻和犡犼的连接

边赋权值为犐（犡犻，犡犼｜犆）；③ 在上述完全图的基

础上用 ＭＷＳＴ算法
［４］构造一棵最大权重跨度树

（这个树仍是一个无向图，是步骤②中完全无向图

的一个子集）；④ 选择任意一个节点作为根节点，

其他节点作为子节点，添加根节点到子节点间的

连接，连接方向由根节点指向其子节点，将无向图

转化成有向图。

用 ＭＷＳＴ算法学得的特征节点的树结构如

图４所示。接下来，再将树中所有的节点作为类

节点的子节点，添加类节点到特征之间（ＭＷＳＴ

算法生成的有向图中的所有节点均作为特征节

点）的有向连接，组成完整的ＴＡＮ结构。

２．２．３　ＢＡＮ结构学习

ＢＡＮ允许特征节点之间存在任意的连接关

系，节点之间成为一种图结构。使用Ｃｈｅｎｇ提出

的条件独立性测试方法来构造贝叶斯网络［１０］。

条件独立性测试是根据节点间的互信息来判断两

个节点是否条件独立，如果两节点间的互信息

犐（犡犻，犡犼）小于某个较小的阈值ε，就认为犡犻和犡犼

是边缘独立的；如果犐（犡犻，犡犼｜犆）＜ε，就认为犡犻

和犡犼是条件独立的
［７］。一般取节点对互信息中

一个较小的值（也可以取其中最小的值）作为阈值

ε，以使得节点间的依赖关系被充分挖掘出来。

图４　ＴＡＮ分类器特征节点的树结构

Ｆｉｇ．４　ＴｒｅｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＴＡＮＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ’ｓ

ＦｅａｔｕｒｅＮｏｄｅｓ

利用条件独立性测试方法来构造ＢＡＮ的过

程分为三步，即建立草图、添加边、删除边［７］。首

先根据式（６）计算每个节点对间的条件互信息，在

互信息较大（大于ε）的节点对间添加连接，画出

网络结构草图；其次，对每个节点对进行条件独立

性分析，如果不满足条件独立，增加连接边，然后

再对每个节点对进行条件独立性分析，满足条件

独立的节点对，去掉连接边；最后对所有的连接边

确定其方向。

学习得到的ＢＡＮ的特征节点的图结构如图

５（ｃ）所示。接下来再将图中的所有节点作为类节

点的子节点，添加类节点到特征之间的有向连接，

组成完整的ＢＡＮ结构。

２．３　分类器性能及精度分析

为验证本文构建的分类器在遥感数据分类中

的有效性，将 ＮＢＣ及其三种改进模型（ＳＮＢＣ、

０３２
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图５　条件独立性测试方法构造ＢＡＮ的三个步骤及ＢＡＮ分类器特征节点的图结构

Ｆｉｇ．５　ＴｈｒｅｅＳｔｅｐｓｉｎＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇＢＡＮＵｔｉｌｉｚｉｎｇＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅＴｅｓｔａｎｄ

ＧｒａｐｈＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢＡＮＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ’ｓＦｅａｔｕｒｅＮｏｄｅｓ

ＴＡＮ、ＢＡＮ）用于遥感数据的分类，并从分类器的

计算复杂度和分类精度两方面进行评价。表２是

４种分类器的参数及计算复杂度分析，连接边数

指特征节点间有向边的个数。连接边数决定着参

数个数，进而决定着模型的计算复杂度。计算复

杂度的计算公式为∑
狀

犻＝１

２π
（犡犻
）
＋１，其中，狀为节点

数；π（犡犻）为节点犻的父节点个数。

表２　分类器参数及复杂度

Ｔａｂ．２　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆＣｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

分类器 特征数 连接边数 参数个数 计算复杂度

ＮＢＣ ６ ０ １３ －

ＳＮＢＣ ４ ０ ９ －

ＴＡＮ ６ ５ ２３ 犗（犖２ｌｇ犖）

ＢＡＮ ６ ７ ３１ 犗（犖２）

　　表３给出了４种分类器对样本（§２．１给出

的实验数据）的分类精度。可以看出，ＳＮＢＣ比

ＮＢＣ的精度提高了约１％，这说明特征选择一定

程度上消除了特征间的相关性。从计算代价（用

参数个数和计算复杂度来衡量）来分析，ＳＮＢＣ是

最优的，但其分类精度相比 ＮＢＣ提高不大，可见

去掉特征的同时，也损失了部分信息。总体上来

看，ＴＡＮ和ＢＡＮ比 ＮＢＣ和ＳＮＢＣ的精度有大

幅度提高，这是因为 ＮＢＣ和ＳＮＢＣ特征节点间

的条件独立性假设忽略了特征间的相关关系，而

ＴＡＮ和ＢＡＮ将这种关系揭示出来，更符合实际情

况。同时，ＴＡＮ 和ＢＡＮ的参数个数大幅度增加，

计算复杂度更大（见表３），且ＢＡＮ获得了最好的

分类性能（精度：９５．９３％；Ｋａｐｐａ系数：０．９５１０），比

ＴＡＮ的精度提高了近２％。并且除了农用地的

分类精度和ＴＡＮ基本一致，长江和湖泊两类地

物的精度都很高，且基本一致外，其他各类地物的

表３　分类器的样本分类精度／％

Ｔａｂ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ’ｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙｆｏｒＳａｍｐｌｅｓ／％

分类器 长江 湖泊 居民地 林地 裸地 农用地 总体精度 Ｋａｐｐａ系数

ＮＢＣ ９６．５ ９９．５ ７４．２１ ９２．００ ９２．０ ７９．０ ８８．８６ ０．８６７５

ＳＮＢＣ ９９．７５ ９９．７５ ６８．９２ ９５．７９ ９１．７２ ８３．００ ８９．８２ ０．８７７１

ＴＡＮ ９９．２５ ９９．５８ ８０．７７ ９６．５３ ９３．６９ ９４．８０ ９４．１０ ０．９３５２

ＢＡＮ ９９．２５ ９９．２５ ８８．０ ９８．４７ ９５．３０ ９４．７８ ９５．９３ ０．９５１０

分类精度相比ＴＡＮ，都有不同程度的提高。不同

于ＴＡＮ将特征节点间的连接关系约束为树型结

构，ＢＡＮ对节点间的连接不加限制，以图的结构

将特征间的相关关系充分揭示出来，能够发现

ＴＡＮ所不能发现的更多节点间的联系，从而获得

更高的分类精度。
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