
第 29 卷第 3 期                             电  子  与  信  息  学  报                               Vol.29No.3 
2007 年 3 月                       Journal of Electronics & Information Technology                       Mar. 2007 

利用动态贝叶斯网络进行多时相遥感变化检测 
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摘  要：利用动态贝叶斯网络(DBNs)在处理不同时相遥感数据时可以一次性输入多个时间段的数据，同时完成分

类和建立输出类别之间的关联。采用北京东部地区 1994 年、2001 年和 2003 年 5 月份 Landsat TM 遥感数据进行

实验，实验结果表明：基于 DBNs 的变化检测方法是遥感变化检测的一种新的有效方法，在遥感时序数据动态变

化分析的研究方面也展示了巨大的发展潜力。 
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Abstract: Utilizing Dynamic Bayesian Networks (DBNs) to deal with multi-temporal remote sensing data, the 

multi-temporal data of different time can be input simultaneously, and the classification and the acquirement of 

relationships between the output types can be finished simultaneously. Using the Landsat TM remote sensing data 

of Beijing eastern area acquired in May of 1994, 2001 and 2003 for the experiment, the experimental results indicate 

that the DBN-based change detection method is a new effective method of remote sensing change detection, and 

show its great potential for the research on the analysis of the dynamic changes of remote sensing time-series data.  
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1  引言  

20 世纪 80 年代晚期涌现出的贝叶斯网络(BNs)[1]，使得

建造从证据产生可靠的概率推理的大规模系统成为可能。90

年代进一步研究的可学习的贝叶斯网络[2]，广泛用于人工智

能的各个领域[3]。BNs将贝叶斯概率方法与有向无环图的网

络拓扑结构有机结合。BNs的优点包括：能够处理不完全数

据；能够表示变量间的因果关系；能够充分利用先验知识和

样本信息。在BNs进一步研究和成功应用的同时，90 年代后

期出现了动态贝叶斯网络(DBNs)[4]。DBNs是BNs的扩展，

它将BNs利用证据产生可靠概率推理的方法应用于时间序列

模型中。DBNs将每一个时间点上的每个方面都用一个随机

变量表示，通过这种方式对变化的环境进行建模。这些变量

之间的关系描述了状态是如何随时间演化的。目前DBNs的

理论和应用的研究已经成为国际上的热点，并在图像跟踪[5]、

语音识别[6]、交通流量分析[7]、基因分析[8]等方面获得了一系

列的成果。Intel公司也将DBNs作为未来处理器推理架构的
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核心技术进行研究[9]。但是如何将DBNs应用于遥感信息的动

态变化分析还缺乏研究。 

隐 马 尔 科 夫 模 型 (HMMs)[10,11] 和 卡 尔 曼 滤 波 器

(KFMs)[12, 13]是动态贝叶斯网络的两个特殊情况。HMMs和

KFMs将同一时刻的状态和观察变量分别表示为单一的多元

向量，并且假设转换模型和状态模型不随时间变化而变，即

所谓的稳态过程假设。不同的是，在HMMs中，转换模型为

多项分布；而在KFMs中，转换模型和观察模型都是线性高

斯分布。HMMs和KFMs的限制给它们的应用带来了问题。

HMMs的转换模型参数个数随其状态向量的分量个数的增

加是成指数级的，这样的计算复杂度对于复杂系统、大数据

量的应用是不可行的。而KFMs中高斯分布的单峰性质对很

多问题并不适用。如果用DBNs来表示HMMs和KFMs，可以

发现它们有相同的拓扑结构，这种结构是单一的，并且随时

间变化，其状态的变化规律只是简单的复制。DBNs通过将

复杂系统的状态和观察分解成一些组成变量，充分利用了时

序概率模型的稀疏性，其拓扑结构较之HMMs和KFMs更为

一般化。而且，DBNs中变量可以是任意的条件概率分布

(CPDs)。因此DBNs比HMMs和KFMs具有更强的表达能力
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和可行性。遥感数据在不同时相的分布情况受各种客观条件

的影响并不一致甚至相去甚远，并不符合HMMs和KFMs建

模的前提。而DBNs的包容性和稀疏性决定了它非常适合对

具有多时相、多波段特征的海量的遥感数据建立动态变化关

系。 

通常使用的遥感数据分类后对比检测方法是对经过几

何配准的两个(或多个)不同时相遥感图像分别作分类处理

后，获得两个分类图像，并逐个像元比较，生成变化图像，

再根据变化检测矩阵确定各变化像元的变化类型[14]。这种方

法的缺点是必须对不同图像分别进行分类处理，并且没有建

立前后类型的动态联系。利用BNs进行遥感变化检测的研究

已经有了一些成果，文献[15]和文献[16]中分别利用BNs进行

分类后变化检测和直接变化检测，这些方法还没有突破静态

推理局限。本文提出利用DBNs进行遥感变化检测的方法，

不但可同时获取不同时相各像元的类型，而且还能获得各时

相的类型与波段间的关系和类型的动态变化规律。 

2  动态贝叶斯网络(DBNs)的基本原理与方法 

2.1  DBNs 基本原理 

DBNs的目的在于描述变量集合 的动态变

化。每个时间段的变量集合 包括状态变量

和观察变量 。Murphy

1 2( , , , )TZ Z Z"

tZ 1 2, , , m
t t tX X X"

1 2, , , n
t t tY Y Y" [4]将一个DBN定义为一个

二元组 。其中， 是一个表示初始时刻状态和观察

变量间关系的贝叶斯网络，它定义了联合分布 ；B 是

一个表示时刻 和时刻 t 各变量之间关系的两时段贝叶

斯网络，它定义了条件分布 。这个定义其实隐含

地 假 定 了 模 型 是 一 阶 马 尔 科 夫 的 ， 即
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2.2  DBNs 学习方法 

由于 DBNs 的目的是描述状态变量动态变化关系，而一

般的贝叶斯网络学习方法只是将状态变量作为普通随机变

量而没有突出其重要性，因此 DBNs 的结构学习不宜采用一

般的网络学习算法。考虑到同时刻状态变量与观察变量以及

前后时刻状态变量的因果关系，这里假设 DBNs 的网络结构

中只包含同时刻状态变量到观察变量和前后时刻状态变量

的有向边(如图 1)。在遥感变化检测中样本点的土地覆盖类

型是可以获得的。因此对 DBNs 的学习采用贝叶斯网络的完

整数据学习方法，即在学习时将 DBNs 的状态变量认为是可

观察的。 

 

图 1  DBN 网络结构 

假设网络中每个结点都服从无约束多项分布(如果连续

先进行离散化)。设每个离散变量 的取值范围是 ，

其局部分布 是一个多项分布集合，包括  

。令 。其中 
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其中 ， 。由于 Dirichlet 分布是多项分
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2.3  寻找最可能状态序列方法 

在给定观察变量取值的情况下，什么最可能的状态序列

可以产生观察序列？这个问题称为求解最有可能解释

(MPE)。本文采用联合树算法[17,18]。 

联合树算法的基本想法是将贝叶斯网络中的证据传播

通过一个无向多树即联合树来实现。设T 为一个联合树，它

的节点集合为C ，边集合为S 。T 的任一节点c 对应着U (U

为贝叶斯网络中所有节点的集合)的一个子集，这里同样记为

，称为团。每一个 至少属于一个团节点。连接两个

邻接的团节点 和 的边定义为一个分割器 s c 。如

果u 同时属于两个团节点 和 ，那么u 属于从 到

的唯一路径上的所有团节点。这个性质称为联合树性质。联

合树建立的具体步骤可参考文献[19]。本文假设T 是连通的，

因为如果不连通的可以对连通的几个部分分别处理。对与贝

叶斯网络中所有节点对应的一组变量 ，其联

合分布可以表示为 

c u U
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U∈ 1c 2c 1c 2c
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其中 称为势函数，它表示相应的团(或者边)所包含的所

有节点的联合分布。 

( )φ ⋅

令 和 为T 的两个邻接的团节点，并且 s 为连接 和

的边。考虑从 到 传递最大信息流的影响。首先 s 得到 
1c 2c 1c

2c 1c 2c

一个新的势函数： 。然后 也得到一个新的势 
1

1

*

\
Maxs cc s

φ = φ

*
s

2c

函数： 。Jensen等
2 2 2

* /c c s c sφ φ λ φ φ φ= = [20]建议将整个联

合树的信息传播包括两个阶段。选择任意团节点 作为根节

点。在开始的集中阶段，激活的最大信息流从邻接节点向 传

递。而在分散阶段激活的最大信息流又从c 向四周传递回去。

在这两个阶段都完成之后，就可以通过势函数进行计算得到

最有可能解释。 

c

c

3  遥感数据处理实验与效果 

实验数据是 1994 年、2001 年和 2003 年 5 月份的北京东

部地区 TM 遥感数据。选取的研究范围为 311×332 个像元。

选用的波段范围为 1–5 波段和 7 波段，共 6 个波段(30m 分

辨率)。图 2(a), 2(b)和 2(c)分别是 1994 年，2001 年和 2003

年研究区域的 5，4 和 3 波段合成影像图。 

由于本文主要侧重于方法的研究，因此只将确定的研究

区域分成 4 种类型：城镇用地、裸地、水域和植被。在遥感

图像上选取训练和验证数据集。数据选取对 3 个时相的影像

同时进行，这样保证了像元的一致(每个像元对应 3 个时相的

波段数据)。表 1 和表 2 分别是试验用训练和验证样本数据集

合的构成描述。 

 
图 2  1994 年、2001 年和 2003 年的 5，4，3 波段合成图 

表 1  训练数据集合 

 1994 年 2001 年 2003 年 

城镇用地 1061 1947 1762 

裸    地 754 1341 1645 

水    域 606 1021 1119 

植    被 2741 853 636 

总    计 5262 5262 5262 

表 2  验证数据集合 

 1994 年 2001 年 2003 年 

城镇用地 1033 1878 1701 

裸    地 746 1316 1585 

水    域 587 991 1087 

植    被 2634 815 627 

总    计 5000 5000 5000 

选用的波段是 6 个，因此每个样本有 6 个属性，属性值

即为对应波段的灰度值。灰度值的可能取值范围多样，首先

对各波段取值进行离散化处理。本文采用基于熵的离散化方

法对每个时相的各个波段分别进行离散化。 

利用离散化的训练样本波段数据来学习参数。网络结构

如图 3。学习结束后用联合树算法对训练的网络和离散化的

验证样本波段数据计算样本点各时相的最可能土地覆盖类

型序列。表 3、表 4 和表 5 分别是 1994 年，2001 年和 2003

年的土地覆盖类型计算结果的混淆矩阵。而这 3 个时相的验

证样本整体分类精度分别为 86.66%，86.84%和 85.14%。图

4 中 4(a), 4(b)和 4(c)分别是利用联合树算法计算的 1994 年，

2001 年和 2003 年的土地覆盖类型结果图。图 5 和图 6 分别

是 1994－2001 和 2001—2003 的变化检测结果图。从土地覆

盖类型计算结果来看，总体精度较高，而具体各时相中土地

覆盖类型的分类精度除了 1994 年的裸地和水域分类精度较

差之外，其它的都取得较高水平。 

 
图 3  3 个时相土地覆盖类型和波段的 DBN 网络结构 

表 3  1994 年土地覆盖类型计算结果的混淆矩阵 

 
城镇 

用地 
裸地 水域 植被 精度(%) 

城镇 

用地 
937 43 51 2 90.71 

裸地 66 532 39 109 71.31 

水域 49 63 421 54 71.72 

植被 64 59 68 2443 92.75 

表 4  2001 年土地覆盖类型计算结果的混淆矩阵 

 
城镇 

用地 
裸地 水域 植被 精度(%) 

城镇 

用地 
1585 191 101 1 84.40 

裸地 131 1154 29 2 87.69 

水域 119 1 857 14 86.48 

植被 3 0 66 746 91.53 

表 5  2003 年土地覆盖类型计算结果的混淆矩阵 

 
城镇 

用地 
裸地 水域 植被 精度(%) 

城镇 

用地 
1484 142 75 0 87.24 

裸地 281 1241 62 1 78.30 

水域 54 15 997 21 91.72 

植被 3 1 88 535 85.32 
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图 4  1994 年、2001 年和 2003 年的土地覆盖类型计算结果 

 

图 5  1994–2001 变化      图 6  2001–2003 变化 
检测结果图              检测结果图 

4  结束语 

本文在分析 DBNs 性质的基础上，结合遥感数据特点和

当前遥感变化检测不能表达变化过程关联问题，探索了利用

DBNs 进行遥感变化检测的方法研究，在研究中克服了遥感

数据量大问题、学习问题和寻找最可能状态序列问题，通过

编程实现算法的稳定运行，实验取得了较好效果。结果表明

DBNs 为遥感信息动态变化关系的研究方面展示了巨大的发

展潜力。由于本文中所用的 DBNs 网络结构还是较为简单，

如何利用更为复杂的DBNs网络解决更多特征和更多时相遥

感数据变化检测问题是下一步探索的主要任务。 
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