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改进贝叶斯 ＡＲＴＭＡＰ的
迁移学习遥感影像分类算法

韩　敏，杨　雪
（大连理工大学电子信息与电气工程学部，辽宁大连 １１６０２３）

　　摘　要：　遥感分类旨在从图像光谱中提取资源环境监测可用的地理信息，然而基于模式分类的图像处理技术受
光谱漂移影响而缺乏历史样本重复利用的有效策略，制约着有限目标样本下遥感分类精度的提高．针对该问题，本文
构建了基于改进的贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ神经网络的迁移学习遥感影像分类算法，通过提高谐振匹配性来抑制类别扩散，
利用节点的离散增量期望最大化参数更新策略，将历史遥感样本中的地物分类先验信息迁移到目标模型当中．实验结
果表明本文方法能有效利用历史遥感数据弥补缺少目标训练数据的不足，相比于其他样本利用策略大幅提高遥感影

像分类精度．
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１　引言
　　难以快速采集充足而准确的样本数据已成为遥感
影像分类应用面临的最大问题．同时，现有算法缺乏重
复利用历史样本的有效策略，导致历史样本资源的浪

费［１］．如何将历史数据中的先验知识迁移到目标模型
当中，是提高遥感影像分类效率与精度的新的切入点．

传统的分类算法无法对历史数据展开有效应用的

主要原因是：历史样本光谱特性与待分类影像的光谱

特性不服从相同的概率统计分布（光谱漂移现象）［２］．
迁移学习是近年来提出解决域适应问题的机器学习理

论［３，４］，如基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ的迁移学习算法［５］、半监督的

域适应迁移成分分析方法［６］、支持向量机的迁移学习

理论［７，８］．但目前遥感影像方面的迁移学习研究成果还
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较少［９］，如吴田军提出遥感影像对象级分类的迁移学

习方法［１０］；以及 Ｌｉｕ提出的基于案例推理时空信息重
用的遥感影像分类方法［１１］．但是上述方法均需要大量
的遥感数据积累以及复杂的数据管理方案来建立系

统，如何直接地将历史遥感影像中的有效信息迁移到

目标模型中，从而降低影像分类对目标影像中有标记

样本的依赖仍需要进一步的研究．
本研究中以贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ［１２］为具体模型来重点

探讨迁移学习在遥感影像分类中的问题．提出基于改
进的贝叶斯 ＡＲＴＭＡＰ的迁移学习遥感影像分类算法
（ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇＩｍｐｒｏｖｅｄＢａｙｅｓｉａｎＡＲＴＭＡＰ，ＴＬ
ＩＢＡＭ）．首先改进贝叶斯 ＡＲＴＭＡＰ谐振机制，降低类别

扩散的影响，之后将历史遥感影像数据下得到的网络

参数作为迁移学习中的先验信息，在目标影像的样本

信息支撑下，以离散增量形式实现参数期望最大化，将

历史数据中的知识迁移到目标模型中，实现贝叶斯 ＡＲ
ＴＭＡＰ网络的迁移学习．

２　贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ神经网络

　　贝叶斯 ＡＲＴＭＡＰ［１２］由输入模块 ＡＲＴａ和输出模块
ＡＲＴｂ组成，中间由映射域进行连接，其本身的特性使其
能够不断地学习新的模式，其训练算法可由图１简要描
述，参数说明见表１，具体论述参见文献［１３］．

表１　参变量列表

ｘ：Ｍ维输入向量 ｎｊ：激活次数 ｜Σｊ｜：节点超体积

ｙ：输出类标 Ｗａｂ：映射矩阵 Ｓｍａｘ：警戒参数

μｊ：均值向量 ｗａｊ：ＡＲＴａ节点ｊ Ｐｍｉｎ：谐振参数

Σｊ：协方差矩阵 ｗｂｋ：ＡＲＴｂ节点ｋ Ｎａ：节点个数

　　贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ神经网络能够根据数据的复杂程
度自适应地调整网络结构，更适合于处理非平稳的遥

感影像数据［１４］．但是，如果获胜节点与输出类别不匹

配，便会过度调用匹配跟踪机制，产生大量的中间层节

点造成类别扩散现象．产生过多的类别节点会退化分
类精度［１３］，同时过多的节点给模型调整带来巨大的负

担，不利于先验信息的迁移学习．因此，限制类别扩散
是保持ＡＲＴＭＡＰ网络模型稳定以及实现迁移学习的重
要前提．

３　基于改进贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ的迁移学习
　　首先改进贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ神经网络，在限制其类别扩
散的基础上，利用离散增量形式实现期望最大化算法［１５］，

９４２２
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将历史数据中的先验信息迁移到目标模型中，建立基于改

进贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ神经网络的迁移学习算法．
３．１　改进谐振机制的贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ

贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ节点竞争过程中基于最小错误率利
用后验概率［１２］进行获胜节点的选择．从获胜节点ｗａＪ的测
试条件｜ΣＪ｜≤Ｓｍａｘ可以看出警戒测试防止某一类别过于强
大，贝叶斯推理已为衡量多个假设的置信度提供了定量的

方法，能够测试输入模式与类别模式间的联接强度，因此

调节警戒参数对提高预测准确度的作用较小．在分布重叠
区出现错误预测时，调用匹配跟踪测试ｐ（ｗｂＫ｜ｗ

ａ
Ｊ）＜Ｐｍｉｎ，

对警戒阈值进行调整Ｓｍａｘ＝｜ΣＪ｜－δ（０≤δ＜＜｜ΣＪ｜），仍无
法避免ＡＲＴ模块内部无监督的类别节点选择过程出现错
误结果，便会发生类别扩散．

本文从改进网络谐振机制的角度来简化模型：在

节点的竞争选择之前，考虑将第ｊ个类别节点映射到输
出类别Ｋ：ｇ（ｊ）＝Ｋ，其中ｇ（·）为节点与类标间的映射
函数，当新样本ｘ输入时，首先根据样本类标ｙ，直接进
行节点谐振判断Ｋ＝ｙ，将与类标相对应的类别节点设
为局部激活节点 珘ｗｊ，局部激活节点集合为 珘ｗ＝｛ｗ

ａ
ｊ｜ｊ∈

ｇ－１（Ｋ）｝．之后从局部激活节点中进行获胜节点的选
择［１２］．获胜节点能够确保训练过程中模块间的谐振，无
需匹配跟踪测试 ｐ（ｗｂＫ｜ｗ

ａ
Ｊ）＜Ｐｍｉｎ过程，之后直接对获

胜节点进行警戒测试｜ΣＪ｜≤Ｓｍａｘ，重置未能通过警戒测
试的获胜节点，如果没有通过警戒测试的节点则创建

新的节点．根据顺序最大似然法对通过警戒测试的获
胜节点进行更新［１２］．

改进模块谐振判断后，能够确保获胜节点与样本

输出建立正确的关联，消除匹配跟踪带来的类别扩散，

从而降低节点个数，提高模型的精度，这是进一步迁移

学习的前提基础．
３．２　改进型贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ的迁移学习算法

将当前影像中获取样本数据按照类标进行划分，

设Ｌｃ＝｛ｘ｜ｙ＝ｃ｝为属于类别 ｃ的全部样本构成的数据
集．划分后的样本集分别对历史网络模型参数进行迁
移．首先根据样本集 Ｌｃ所属类别按照贝叶斯 ＡＲＴＭＡＰ
神经网络改进的谐振机制进行节点激活：Ｋ＝ｃ，珘ｗ＝｛ｗａｊ
｜ｊ∈ｇ－１（Ｋ）｝，ｇ－１（·）为类标与节点间的逆映射函数．
根据激活节点 珘ｗｊ的描述参数 μｊ、Σｊ、ｎｊ计算出各激活节
点对于标记样本ｘ∈Ｌｃ的后验概率：

　φｊ＝ｐ（珘ｗｊ｜ｘ）＝
ｐ（ｘ｜珘ｗｊ）ｐ（珘ｗｊ）

∑
ｉ∈ｇ－１（Ｋ）

ｐ（ｘ｜ｗａｉ）ｐ（ｗ
ａ
ｉ）

＝
Ｎ（ｘ｜μｊ，Σｊ）ｎｊ
∑
ｉ∈ｇ－１（Ｋ）

Ｎ（ｘ｜μｉ，Σｉ）ｎｉ
（１）

以及节点 珘ｗｊ在局部激活节点当中的先验概率：

ξｊ＝ｐ（珘ｗｊ）＝
ｎｊ
∑
ｉ∈ｇ－１（Ｋ）

ｎｉ
（２）

以后验概率作为样本权值估算出每一个激活节点

珘ｗｊ所对应的节点迁移参数μ′ｊ、Σ′ｊ与迁移概率ξ′ｊ、φ′ｊ：

μ′ｊ＝
１

∑
ｘ∈Ｌｃ

ｐ（珘ｗｊ｜ｘ）
∑
ｘ∈Ｌｃ

ｘｐ（珘ｗｊ｜ｘ）

Σ′ｊ＝
１

∑
ｘ∈Ｌｃ

ｐ（珘ｗｊ｜ｘ）
∑
ｘ∈Ｌｃ

ｐ（珘ｗｊ｜ｘ）（ｘ－μ
′
ｊ）（ｘ－μ

′
ｊ）
Ｔ

ξ′ｊ＝
１
｜Ｌｃ｜∑ｘ∈Ｌｃｐ（

珘ｗｊ｜ｘ）

φ′ｊ＝
ξ′ｊＮ（ｘ｜μ

′
ｊ，Σ

′
ｊ）

∑
ｉ∈ｇ－１（Ｋ）

ξ′ｉＮ（ｘ｜μ
′
ｉ，Σ

′
ｉ



















）

（３）

式（３）中，｜Ｌｃ｜代表 Ｌｃ的样本个数．之后按照离散增量
式期望最大化算法对激活节点的迁移参数 μ′ｊ、Σ′ｊ以及
迁移先验概率 ξ′ｊ进行更新，更新后的变量分别表示为
μ″ｊ、Σ″ｊ及ξ″ｊ：

ξ″ｊ＝ξ
′
ｊ＋
φ′ｊ－φｊ
｜Ｌｃ｜

μ″ｊ＝μ
′
ｊ＋
（φ′ｊ－φｊ）（ｘ－μ

′
ｊ）

｜Ｌｃ｜ξ
″
ｊ

（Σ″ｊ）
－１＝

ξ″ｊ
ξ′ｊ
（Σ′ｊ）

－１－
（φ′ｊ－φｊ）（Σ

′
ｊ）
－１（ｘ－μ′ｊ）（ｘ－μ

′
ｊ）
Ｔ（Σ′ｊ）

－１

｜Ｌｃ｜ξ
″
ｊ＋（φ′ｊ－φｊ）（ｘ－μ

′
ｊ）
Ｔ（Σ′ｊ）

－１（ｘ－μ′ｊ[ ]）
｜Σ″ｊ｜＝

ξ′ｊ
ξ( )″
ｊ

Ｍ

｜Σ′ｊ｜１＋
（φ′ｊ－φｊ）（ｘ－μ

′
ｊ）
Ｔ（Σ′ｊ）

－１（ｘ－μ′ｊ）
｜Ｌｃ｜ξ[ ]















″
ｊ

（４）
计算出与各节点相对应的迁移参数的对数似然值

ｌｎＰ（Ｌｃ｜μ
″，Σ″，ξ″）＝∑

ｘ∈Ｌｃ

ｌｎ ∑
ｊ∈ｇ－１（Ｋ）

ξ″ｊＮ（ｘ｜μ
″
ｊ，Σ

″
ｊ{ }） ，以

及各节点相对应的描述参数的对数似然值 ｌｎＰ（Ｌｃ｜μ，

Σ，ξ）＝∑
ｘ∈Ｌｃ

ｌｎ ∑
ｊ∈ｇ－１（Ｋ）

ξｊＮ（ｘ｜μｊ，Σｊ{ }） ，式 中，μ″＝

［μ″１，μ″２…］
Ｔ，μ＝［μ１，μ２…］

Ｔ，Σ″＝［Σ″１，Σ″２…］
Ｔ，Σ

＝［Σ１，Σ２…］
Ｔ，ξ″＝［ξ″１，ξ″２…］

Ｔ，ξ＝［ξ１，ξ２…］
Ｔ．依据

对数似然值来对算法的收敛性进行检验：

｜ｌｎＰ（Ｌｃ｜μ″，Σ″，ξ″）－ｌｎＰ（Ｌｃ｜μ，Σ，ξ）｜≤ε （５）
式中，ε为收敛阈值，｜·｜表示取绝对值．当满足不等式
的收敛标准时，则停止对样本集 Ｌｃ的迁移训练；否则将
激活节点的迁移参数传递给网络节点的描述参数：ξｊ＝
ξ″ｊ；μｊ＝μ″ｊ；（Σｊ）

－１＝（Σ″ｊ）
－１；｜Σｊ｜＝｜Σ″ｊ｜．利用新的

描述参数重复对样本集Ｌｃ的迁移训练，直至收敛．
至此算法完成了网络的迁移学习过程．网络的测

试过程为基于贝叶斯判据［１２］的类别归属确定．

４　仿真实验
　　此节首先改进贝叶斯 ＡＲＴＭＡＰ（ＩＢＡＭ）在抑制类
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别扩散以及提高分类精度方面的有效性，在此基础上

证明基于改进贝叶斯 ＡＲＴＭＡＰ的迁移学习算法（ＴＬ
ＩＢＡＭ）在利用先验信息进行遥感影像分类建模方面的
实用性．
４．１　改进贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ分类实例

首先将使用标杆数据验证改进贝叶斯 ＡＲＴＭＡＰ
（ＩＢＡＭ）的精度及稳定性，贝叶斯 ＡＲＴＭＡＰ（ＢＡＭ）［１２］、
模糊ＡＲＴＭＡＰ（ＦＡＭ）［１６］、ＡＲＴＥＭＡＰ（ＡＥＭ）［１７］作为比
较对象．每组数据进行１０次十折交叉检验，平均精度和
标准差见表２．

表２　ＵＣＩ数据仿真结果

数据集
ＩＢＡＭ ＢＡＭ ＦＡＭ ＡＥＭ

ＯＡ（％） ＳＴＤ ＯＡ（％） ＳＴＤ ＯＡ（％） ＳＴＤ ＯＡ（％） ＳＴＤ

Ｖｏｔｅ ９１．５３ ０．０４１６ ９１．４７ ０．０４０６ ７４．２３ ０．１５３２ ７３．１２ ０．１７２４

Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ７１．２９ ０．１４０２ ６９．６９ ０．０５２９ ５６．７５ ０．１００９ ６３．０４ ０．０９９０

Ｌｙｍｐｈ ８１．８６ ０．１０３７ ７７．２１ ０．１０６３ ６３．１４ ０．１３９５ ６８．９３ ０．１３６４

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ８２．６０ ０．１０７２ ８０．８７ ０．０９７９ ７８．８７ ０．０９７６ ８０．４７ ０．１０３５

Ｂｒｅａｓｔｗ ９５．８０ ０．０２３４ ９５．７５ ０．０２４３ ９１．４５ ０．０６８２ ９２．５９ ０．０５６６

Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ ９０．０２ ０．０３５７ ８４．９２ ０．０５０７ ６２．８４ ０．０７８８ ７６．５３ ０．０５７０

Ｋｒｋｐ ７５．７９ ０．０２０８ ６３．１１ ０．０２８０ ７４．２１ ０．１０８０ ６７．２４ ０．１３４０

　　从表２中可知，本文所提ＩＢＡＭ算法在实验数据上
取得最优结果，说明具有更高的分类精度，且通过比较

标准差可以看出ＩＢＡＭ算法的结果更加稳定，表现出更
突出的分类性能．

其次，验证ＩＢＡＭ的遥感数据分类能力，以及抑制
类别扩散的能力．利用大连 ＳＰＯＴ５遥感数据进行仿真
实验，影像分辨率为２５ｍ．在影像数据中选取４００个数
据点通过目视解译赋予类标来构造样本集，进行１０次
十折交叉检验来验证算法的精度．与 ＢＡＭ［１２］、ＦＡＭ［１６］、
ＡＥＭ［１７］、极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）、
决策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＤＴ）以及ＢＰ神经网络进行比较．
其中ＩＢＡＭ与ＢＡＭ的警戒参数均为 Ｓｍａｘ＝１０

－１２，ＦＡＭ、
ＡＥＭ、ＡＭＩＣ的警戒参数分别为０９６、０９０、０７５，ＢＰ神
经网络的最大迭代次数为１０００．

表３　各分类算法精度及节点个数

ＩＢＡＭ（本文）ＢＡＭ ＦＡＭ ＡＥＭ ＥＬＭ ＤＴ ＢＰ

平均精度（％） ９６．０４ ８５．２８ ８２．７２ ６５．６０ ９３．１６ ９４．４８９４．５６

节点个数 ９ ２２ ５３ ４２ ５０ － １０

　　从表３中可以看出，本文 ＧＩＢＡＭ算法在精度方面
优于其余算法．与此同时，本文所改进的贝叶斯 ＡＲＴ
ＭＡＰ神经网络通过改变网络谐振机制，抑制匹配跟踪
带来的类别扩散，相比于同类ＡＲＴＭＡＰＧ神经网络而言
节点个数更少，获得最佳的算法性能．
４．２　迁移学习遥感影像分类实例

为验证所提ＴＬＩＢＡＭ算法在遥感影像分类建模方
面的实用性，首先利用３９３×２３６像素大小的２００３年以
及２００７年大连ＳＰＯＴ５遥感影像进行实验．两期影像空
间分辨率均为２５ｍ，包含蓝、绿、红、近红外四个波段．

　　以图２（ａ）作为历史影像，图２（ｂ）作为当前解译的
目标影像．在图２（ａ）中获取了１０７８个有标记样本点．
从图２（ｂ）中获取２３４个有标记样本点，不完备的训练
样本集无法对复杂的光谱特征建立有效的模型，因此

图２（ｃ）中仅利用目标影像样本的分类结果并不能令人
满意，特别是对建筑的识别误分类较多．图２（ｄ）和图２

（ｅ）分别给出了利用历史数据获得目标影像分类结果
以及混合历史数据与当前数据后获得的目标遥感影像

分类结果，可以看出由于两幅影像光谱特征的不一致

性，在缺乏历史数据的有效重用策略时，历史数据的引

入反而会降低分类的准确性．本文所提的迁移学习算
法ＴＬＩＢＡＭ在少量有标记样本下辅以大量的历史数
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据，获得 ２００７年目标影像的最优分类结果（见图 ２
（ｆ））．同时给出分类精度的定量评价指标，图２（ｂ）给出
精度评价参考点的位置及大小，表４给出了总体精度
以及Ｋａｐｐａ系数．

通过表４以及图２的比较可以看出本文所提的迁
移学习遥感影像分类方法获得了最优的分类结果，不

仅分类准确度高，而且地物类型的完整性强．这主要是
因为本文所提迁移学习方法具有将历史模型中的知识

迁移到目标模型中的能力，充分利用了历史数据的有

效信息，降低了对当前影像中有标记样本的依赖，因此

获得更为准确与完整的分类结果．
其次，利用辽河口湿地１７７６×２１７７×７大小的 ＴＭ

影像，验证ＴＬＩＢＡＭ算法对大场景影像数据中的适用
性．本组试验中扩展了历史数据的采样范围，如图３（ａ）

所示，分别从三幅遥感影像不同区域采集 ７３５、１７６４、
１２２５个样本．以２００９年该地区遥感影像为目标影像，
从中采集９８０个样本构成当前数据集，警戒参数设定为
Ｓｍａｘ＝１０

－５．首先以１９９５年影像样本作为历史数据进行
学习，之后在历史数据中依次加入１９８７年与２００４年样
本数据，分别进行学习，比较不同历史数据下的分类结

果，遥感影像分类精度的定量指标结果如表５所示．
表４　２００７年大连ＳＰＯＴ５遥感影像分类精度

当前数据

结果

历史数据

结果

混合数据

结果

迁移学习

结果

ＯＡ（％） ８６．５３ ７１．６０ ７５．１０ ９４．３４

Ｋａｐｐａ系数 ０．８２５１ ０．６３８３ ０．６７９８ ０．９２６９

表５　辽河口湿地ＴＭ遥感影像分类精度

当前数据结果 历史数据结果 混合数据结果 迁移学习结果

数据来源 ２００９ １９９５ ＋１９８７ ＋２００４ １９９５ ＋１９８７ ＋２００４ １９９５ ＋１９８７ ＋２００４

节点个数 ５２ ４９ ５７ ６２ ９０ １０３ １１０ ３６ ３８ ３９

ＯＡ（％） ８８．１１ ７０．３７ ７４．５４ ７７．３３ ７７．６５ ７９．５２ ８０．１１ ８９．７７ ９１．２６ ９２．７０

Ｋａｐｐａ系数 ０．８４５３ ０．６１２２ ０．６６５７ ０．７０５７ ０．７１３９ ０．７２９８ ０．７４２７ ０．８６８７ ０．８９３２ ０．９１４４

　　图３给出了全部３７２４个样本作为历史数据，不同
样本利用策略下的分类结果．初始模型建立了６２个节
点，在迁移过程中不断对节点参数进行更新，其中｜Σｊ｜
＞１０２的节点发生退化，最后获得３９个迁移节点．利用
对称ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度［１８］衡量各节点的迁移

强度，水体、沼泽、水田、裸地、建筑类别中迁移强度最

大节点的ＫＬ散度分别为６８．５９９９，２２７．７０７１，４８．８６４４，
１０９．０７１３，３０．５０８６，其中沼泽类迁移程度最大，建筑类
的迁移程度最低．ＴＬＩＢＡＭ算法建立了历史数据的重
用策略，较大程度上提高了大场景目标影像的分类精

度，其中增加历史数据的规模有助于建立完备的先验

信息，从而提高迁移学习的精度．

表６　计算时间比较

样本数量（个） １０２ １０３ １０４ １０５

ＥＬＭ运行时间（ｓ） ０．００３８７８ ０．０２７１５８ ０．３１６９１６１３．９０９０８７

ＴＬＩＢＡＭ运行时间（ｓ）０．０１８３２２ ０．０６２９３２ ０．５４１７７３ ５．３７５２２９

　　ＴＬＩＢＡＭ算法分类过程中运行时间与样本规模 ｎ
及节点个数Ｎ线性相关，以辽河口湿地影像数据为基
础，比较不同数据量下的运行时间（见表６），其中节点
数为１００．实验环境为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５７６０四核
处理器，３２位操作系统，３４９ＧＢ内存及２８０ＧＨｚ主频．
可以看出所提算法在数据量较大时仍有较快的计算速

度，就其分类效率上来讲，所提算法同样适用于大场景

遥感影像的分类．

５　结论
　　围绕利用有限样本数据建立遥感影像分类模型的
目标，本文在历史数据的辅助下，提出了一种基于改进

贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ的迁移学习遥感影像分类算法，其中
改进的贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ神经网络有效抑制类别扩散现
象的产生，为实现 ＡＲＴＭＡＰ的迁移学习提供了有利条
件，而离散增量期望最大化算法将历史数据中的先验

知识作为迁移计算的起点，在目标影像的样本数据指
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导下，调整贝叶斯ＡＲＴＭＡＰ节点描述参数，实现了目标
影像的迁移学习．仿真实验证明本文所提算法有效利
用了模型先验信息，避免了遥感影像历史样本的浪费，

降低了对目标影像标记样本的依赖性，获得了较好的

分类性能．
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