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基于改进 BP 神经网络的多分辨率遥感图像分类及对比分析 
 

戚王月 1，胡宏祥 2，夏  萍 1，周  婷 1* 
(1. 安徽农业大学工学院，合肥 230036；2. 安徽农业大学资源与环境学院，合肥 230036) 

 
摘  要：在遥感图像分类的研究中，传统的分类方法对“同物异谱”、“异物同谱”现象识别能力较差。此外，

常用的 BP 神经网络分类存在时间长、易陷入局部极小等不足。将 BP 网络中的激励函数添加偏置参数、学习率进行

自适应调整，并与最大似然、BP 神经网络分类比较，结果表明改进的 BP 神经网络分类精度为 89.69%，比最大似然

提高了 15.35%，比 BP 神经网络提高了 23.81%。另一方面，基于改进的 BP 神经网络分类，对分辨率为 16 m 的高分

一号卫星(GF-1)图像和分辨率为5.8 m的资源三号卫星(ZY-3)图像进行分类比较，并以ZY-3分类图作为检验图像，GF-1

图像的分类精度达到了 88.02%，各类地物的用户精度和制图精度在 70%～99%之间，说明成本较低、宽幅较广的 GF-1

图像在地物信息获取方面可基本实现 ZY-3 卫星图像效果，为遥感图像地物信息提取提供了一定的参考。 
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Multi-resolution remote sensing images classification and comparison 
analysis based on improved BP neural network 
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2. School of Resources and Environment, Anhui Agricultural University, Hefei 230036) 

 

Abstract: In the research of remote sensing image classification, traditional classification method has poor 
performance in recognizing “same object with different spectra” and “different objects with same spectrum” phe-
nomenon. Moreover, traditional BP neural network classification method is time consuming and easy to fall into 
local minimum. In this paper, the excitation parameters in the BP network were adaptively adjusted by adding bias 
parameters and learning rates, and compared with the maximum likelihood neural network and BP neural network 
classification. Results showed that the improved BP neural network classification accuracy is 89.69%, which is 
15.35% higher than the maximum likelihood neural network result, and 23.81% higher than BP neural network 
result. Besides, based on the improved BP neural network classification method, the high-resolution satellite 
(GF-1) image with resolution of 16m and the resource third satellite (ZY-3) with resolution of 5.8 m were classi-
fied and compared. Using the ZY-3 classification map as inspection, the classification accuracy of the GF-1 image 
reaches 88.02%, user accuracy and prod accuracy of various types of features are between 70% and 99%, indicat-
ing that the GF-1 image with lower cost and wider width can basically realize the ZY-3 satellite classification per-
formance in terms of ground object information acquisition. The image effect provides reference for remote sens-
ing image feature information extraction. 

Key words: BP neural network; remote sensing image classification; GF-1 satellite; ZY-3 satellite；multi- 

resolution remote sensing 
 

在遥感图像分类应用中，用得较多的是传统的

模式识别分类方法，如平行六面体法、最大似然法、

混合距离法、循环集群法等监督与非监督分类法[1]。

但这些方法对遥感图像中的 “同物异谱”、“异物同
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谱”现象识别能力较差，会出现较多的错分、漏分现

象，分类精度不高[2]。近年来 BP 神经网络因具有非

线性映射能力、自组织、自学习等优点被应用于遥

感分类中，但 BP 神经网络在分类时比其它分类花

费时间要长，容易陷入局部最小[3-5]。关于 BP 神经

网络应用于遥感图像分类已有诸多成果，

Chica-OlmoM 等[6]采用辅以变差函数纹理的 BP 神

经网络分类，相比仅利用光谱信息的分类结果，该

方法将分类精度提高了 9%；毛建旭等[7]提出了一种

基于神经网络的分类方法，结果表明，这种基于神

经网络的分类器经过训练后，其分类精度明显高于

传统的最大似然分类法；胡剑策等[8]先应用 K-L 变

换对多波段遥感图像进行降维，提取最主要的三个

成分合成假彩色图，然后利用 BP 神经网络对假彩

色图进行监督分类，实验结果证明该算法分类精度

优于传统分类方法；马凯等[9]利用 BP 神经网络对黄

岛区进行遥感图像分类，根据得到的分类结果对原

图像进行“异物同谱”现象纠正后重新选取训练样

本，然后利用 BP 神经网络再分类，从而有效解决

了“异物同谱”现象；程秋云等[10]使用免疫遗传算法

来优化 BP 神经网络，加快 BP 算法的收敛速度，避

免了神经网络训练速度慢、陷入局部极值的情况，

有效提高了遥感图像分类精度等等。关于 BP 网络

改进，学者们也进行了很多研究，如 Zhang 等[11]

提出了一种基于遗传算法和BP算法相结合的算法，

该算法提高了 BP 算法的收敛速度和收敛精度；赵

广元等[12]在经典 BP 算法基础上，引入新的参数以

调整经典的神经元转换函数，结果表明，改进后的

算法在收敛速率和误差估计等方面有很好的效果；

林建和等[13]提出一种基于方位调制的快速分解因

子 BP 算法，该算法在已有的快速 BP 算法基础上进

一步提高效率，且能够并行实现。 

另一方面，不同遥感手段获取的图像数据在成

本、光谱和空间分辨率等方面存在着明显的差异性，

每一幅图像用于分类的能力是有限的[14]。以目前普

遍使用的资源三号卫星(ZY-3)图像和高分一号卫星

(GF-1)图像为例，GF-1 图像的宽幅较大，能很好的

满足大面积研究区域需要，避免了多幅遥感图像拼

接、各图像时间不统一等问题，价格也大幅低于

ZY-3 图像，但其分辨率也显著低于 ZY-3 图像，一

定程度上影响了分类精度。两种卫星数据对比见表

1。 
 

表 1  ZY-3 卫星与 GF-1 卫星参数对比 

Table 1  Comparison of specifications between ZY-3 satellite and GF-1 satellite 

卫星 

Satellite 

数据类型 

Data type 

传感器 

Sensor 

分辨率 

Resolution 

宽幅 

Wide coverage 

标准景 

standard scence 

市场最低价格 

Market minimum price 

ZY-3 多光谱图像multispectral images MUX 5.8 m 51 km 25 km×25 km 2 000 元/景 

GF-1 多光谱图像multispectral images WFV 16 m 800 km 32.5 km×32.5 km 免费 

 

基于参与权值调整的激励函数（Sigmoid 函数）

和学习率对 BP 神经网络进行改进，提高分类精度

和效率。在此基础上，对 GF-1 图像与 ZY-3 图像进

行分类，以 ZY-3 图像分类结果作为基准，来验证

GF-1 卫星获取地物信息的精度，探讨用 GF-1 图像

替代 ZY-3 图像的可行性。 

1  研究区域数据处理分析 

1.1  研究区域及图像数据源 

本研究选取合肥市局部和烔炀河局部大小两个

地区作为研究区域，如图 1 所示。合肥市局部位于

31°～32°N，117°～118°E 范围内，包含合肥市城区

东部、肥东县地区和部分巢湖区域等，以丘陵岗地

为主，水系发达，植被丰富，属于亚热带季风气候，

四季分明，气候温和。该区域的遥感图像数据源为

裁剪至该范围的 GF-1 图像和 ZY-3 图像，图像地物

类型区别明显，地物数量丰富，有利于分类前后观

察比较。烔炀河局部属于巢湖支流，该区域的遥感

图像数据源为裁剪至该范围的 ZY-3 图像和无人机

图像，图像地物类型完整、边界清晰、区分度高，

便于观察。 

1.2  图像监督分类方法 

监督分类是计算机解译方法中比较常见的一种

方法，它的思想是：根据训练区提供的样本，通过

计算选择特征参数，建立判别函数来判定待分类图

像中的地物类别[15-16]。 

ENVI 中监督分类的主要步骤主要有： 

1）训练样本选择。ENVI 基于 ROI（Region of 

Interest）来定义训练样本[17]，通过编辑工具在图像

的不同地物上各均匀选取一定数量的图斑作为训练

样本。 

2）执行监督分类。采用的分类器包括最大似然，

神经网络，以及改进的神经网络 3 种。  
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图 1  研究区域位置及高程图 

Figure 1  Study area location and DEM 

 

3）精度评价。通过建立混淆矩阵，获得各类统

计参数，以正确分类的占比来表示各类的分类精度
[18]。混淆矩阵是通过将每个地表真实像元的位置和

类别与分类图中的相应位置和类别进行比较计算所

得，其形式如下： 
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式中，xij 表示研究区中应属于 i 类的像元被分

到 j 类中去的像元总数，m 为类别总数。 

分类精度评价的主要指标包括针对单个地物类

别的制图精度和用户精度，以及针对整幅分类图像

的总体精度和 Kappa 系数。各指标含义如下： 

1）制图精度（PA，Prod Accuracy）：是指某一

类别的正确分类像元数占地表真实数据中该类别像

元总数的比例，公式为: 

1

ii
m

i
i

x
PA

x 




                           （2） 

2）用户精度（UA，User Accuracy）：是指某一

类别的正确分类像元数占分为该类像元总数的比

例，公式为: 

1

ii
m

j
j

x
UA

x




                            （3） 

3）总体精度（OA，Overall Accuracy）：指被正

确分类的像元总数占总像元数的比例，公式为： 

1

1 1
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m m

ij
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4）Kappa 系数： 
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式中，xij 表示矩阵对角线元素，xi+代表类别的

列总和，x+j代表类别的行总和，N 代表类别个数的

总数。 

2  BP 神经网络 

2.1  BP 神经网络工作原理 

BP 神经网络（Back Propagation Neural Net-

work）是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈网

络[19-20]。常用的 BP 神经网络模型由 3 层神经网络

组成，其起始层为输入层，中间层为隐含层，最后

层为输出层，同一层内神经元之间没有连接，相邻

层次的神经元之间以连接权值相互连接。BP 神经

网络的结构如图 2 所示。 
输入层 隐含层 输出层

输
入

输
出

 
 

图 2  BP 神经网络结构 

Figure 2  Structure of BP neural network 

 

BP 神经网络的学习过程由信号的正向传播与

误差的反向传播两个过程组成。输入样本从输入层

传入，经隐层处理后，传向输出层。若输出层的实

际输出与期望输出不符，则将输出误差以某种形式

通过隐层向输入层逐层反传，并将误差分给各层所

有单元，来修正各单元权值[21-23]。BP 神经网络算法

步骤如下： 

1）初始化，确定作用函数，给定各参数的初始

值，其中，各层之间的激励函数通常为 S 型

（Sigmoid）函数，即： 

1
( )

1 x
f x

e


                         （6） 

2）网络训练，给定训练数据集，即选好的样本，

作为输入向量 X 和期望输出 T，并计算实际输出 Y

和误差 E。 

1

( )
n

j ij i j
i

Y f W X 


                      （7） 
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2

1

1
( )

2

n

j j
K

E Y T


                        （8） 

式中：Xi 为第 i 个神经元的输入值；Wij 为连接

权；θj 为阈值。 

3）调整权值，从输出节点开始返回，逐层修正

权值。 

( 1) ( )ij ij

E
W n W n

W
 

  


                （9） 

式中：η为学习率。 

4）返回第 2 步，采用调整过的权值重复计算，

直到误差满足要求。 

2.2  BP 神经网络改进 

从 BP 算法中可以看到，BP 网络是它是一个非

线性梯度最优问题，所以必然会存在局部极小，收

敛速度慢等问题[24-26]。其中，Sigmoid 函数和学习

率η很大程度上影响了网络的迭代速率和收敛性，

因此，针对 S 函数和参数来改进 BP 算法。 

2.2.1  激励函数的改进  S 型函数存在饱和区，神

经元进入饱和区后会使权值调整的幅度减小，产生

麻痹现象，受其影响的误差梯度曲线存在多个极小

值点，使网络可能陷入局部最小[27-28]。给 S 函数加

入一个可调偏置参数 ，将 S 函数变形为： 

( )

1
( , , )

1 s x
f x s

e   


                 （10） 

这样通过设定 的值，可使函数沿水平方向移

动，并且在网络进行传播时，斜率 s 和偏置σ都随

着误差信号进行修正，这样不仅可以提高神经元的

自适应能力，同时也很明显地加快了算法的收敛速

度。 

2.2.2  学习率的改进  学习率决定每次循环训练中

所产生的权值变化量，大的学习率可能导致网络震

荡，小的学习率会使训练时间过长[29-30]。BP 网络中

学习率为常数，无法满足网络在迭代过程中产生

的变化，因此，将改变为  

( ) 1.05 ( 1), ( 1) ( )

( ) 0.7 ( 1), ( 1) ( )

( ) ( 1), ( 1) ( )

n n E k E k

n n E k E k

n n E k E k

 
  

 

   
    
    

    （11） 

该变化使学习率随着不同的误差值的变化，在

每一步学习后都进行相应的调整，可有效地减少学

习次数，加快收敛速率。 

3  结果分析 

基于上述原理，采用最大似然法、BP 网络分类

法、改进的 BP 网络分类法对烔炀河区域的 ZY-3 图

像采用同一 ROI 样本进行分类，对照无人机图像进

行直观分析，并对 3 种方法的分类结果进行精度评

价，来对比分析改进的 BP 网络分类的效果。在此

基础上，对合肥市局部区域的 ZY-3 图像、GF-1 图

像采用同一 ROI 样本进行分类，以 ZY-3 分类结果

作为检验用图，评估 GF-1 图像的分类精度及其对

ZY-3 图像的可替代性。 

3.1  分类方法对比分析—烔炀河局部 

采用 3 种分类方法进行分类：最大似然法，BP

网络分类法，改进的 BP 网络分类法，分类图像为

烔炀河局部图像，该区域范围较小，分类结果简单

清晰，并利用无人机拍摄了同范围的图像作为对照，

可直接了解分类情况，便于对比分析。通过 ENVI

软件显示烔炀河局部图像的 4,3,2 波段、以及该区域

无人机图像，参见图 3(a)、(b)，根据目视判别经验

和实地考察，可解译出 6 类地物样本，分别为建筑、

旱地、水田、绿地、裸地、水域，将样本分类颜色

根据灰度级别由小到大依次设定为不同灰度值，如

图 3(c)，并以此作为 3 种分类的训练样本。 
 

         
   (a)ZY-3 图像    (b)无人机图像    (c)训练样本 

    (a)ZY-3 image   (b)UVA image   (c)training samples 
 

图 3  烔炀河区域遥感图像及训练样本 

Figure 3  Remote sensing images and training samples in the 
Tong yang River area 

 

分别用 3 种方法对图 3(a)进行分类，得到分类

结果如图 4 所示。 
 

    
(a)最大似然     (b)BP 网络     (c)改进 BP 网络 

(a)Max. Likelihood  (b)BP network  (c)improved BP network 
 

图 4  烔炀河区域遥感图像分类结果 

Figure 4  Remote sensing image classification results in the 
Tong yang River area 

 

3.1.1  精度评价分析  利用 ENVI 对 3 幅分类后图

像进行精度评价，得到各个地物类别的制图精度、

用户精度以及图像的总体精度和 Kappa 系数，参见

表 2—表 4。 

从分类精度结果可以看出，最大似然分类中地
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物的制图精度和用户精度没有同时较高的情况，说

明分类图像中各地物均存在漏分、错分；BP 网络分

类中水田、林地的制图精度、用户精度都较高，但

水域的制图精度、用户精度都为 0，说明不同地物

的准确性相差很大，部分地物错分严重，也反映了

BP 网络的不稳定性；而改进的 BP 网络分类中各地

物的两种精度达到 80%以上，说明各地物的位置、

面积都较准确，漏分、错分的情况较少，反映了改

进后的 BP 网络准确性和稳定性有了较大提高。比

较 3 种方法的总体精度和 Kappa 系数，改进的 BP

网络分类最高，较最大似然法和 BP 神经网络总体

精度分别提高了 15.30%，23.81%，Kappa 系数分别

提高了 0.18，0.28。改进的 BP 网络分类在各地物分

类以及整体图像分类的精度上均高于最大似然和

BP 网络分类，而且分类时间相对于 BP 网络有大幅

度缩短，分类速度明显提升，说明改进的 BP 网络

分类结果是较好的。 

 

表 2  烔炀河区域最大似然法精度 

                        Table 2  Accuracy of maximum likelihood in the Tongyang River area                        % 

精度 

Accuracy 

水田 

Paddy soil 

旱地 

Upland soil 

林地 

Forestry 

水域 

Water area 

建筑 

Building 

裸地 

Bare area 

总体精度 

Overall accuracy 
Kappa 

时长 

Duration 

制图 Prod  97.12 54.57 72.08 67.86 64.15 90.43 74.37 0.69 1min 

用户 User 67.61 67.67 67.55 93.63 88.58 61.17    

 

表 3  烔炀河区域 BP 网络精度 

                           Table 3  Accuracy of BP network in the Tongyang River area                          % 

精度 

Accuracy 

水田 

Paddy soil 

旱地 

Upland soil 

林地 

Forestry 

水域 

Water area 

建筑 

Building 

裸地 

Bare area 

总体精度 

Overall Accuracy 
Kappa 

时长 

Duration 

制图 Prod 96.68 78.84 81.95 0 60.92 76.87 65.88 0.59 30min 

用户 User 88.43 85.49 86.39 0 59.56 75.39    

 

表 4  烔炀河区域改进 BP 网络精度 

                      Table 4  Accuracy of improved BP network in the Tongyang River area                      % 

精度 

Accuracy 

水田 

Paddy soil 

旱地 

Upland soil 

林地 

Forestry 

水域 

Water area 

建筑 

Building 

裸地 

Bare area 

总体精度 

Overall accuracy 
Kappa 

时长 

Duration 

制图 Prod 96.58 84.29 83.78 86.57 91.93 95.00 89.69 0.87 4min 

用户 User 96.16 81.15 86.60 100 83.83 90.41    

 

表 5  不同 BP 网络算法下烔炀河区域分类精度对比 

Table 5  Comparison of the Tong yang River area classification precision under different BP network algorithms 

项目 Item 总体精度/% Overall Accuracy Kappa 时长/min Duration 

单独改进 S 函数的 BP 网络 BP network with S function improved 77.86 0.75 9 

单独改进 η的 BP 网络 BP network with η improved 76.41 0.73 8 

改进的 BP 网络 Improved BP network 

BP 网络 BP Network 

89.69 
65.88 

0.87 
0.59 

4 
30 

 

3.1.2  3 种分类结果与无人机图像对比分析  将分

类结果与无人机图像进行对比，发现：最大似然法

分类中，小面积水域、水田、裸地、林地无法识别，

如较窄的水面、分散在建筑中的树木等，部分旱地

被错误分类为林地；BP 网络分类中，水域均被错误

分类为建筑，小部分林地、建筑被分类为水域；改

进 BP 网络分类中，部分旱地被分类为林地，小部

分林地被分类为水田，水域、水田、裸地分类基本

准确。图像对比分析的结果与精度评价结果相符合。 

3.1.3  不同程度改进的 BP 网络分类对比  从 BP

算法中可以得知，S 函数参与的是信息正向传播过

程，学习率 η参与的是误差反向传播过程，分别单

独改进 BP 网络中 S 函数和学习率 η，与上文中 BP

网络分类、改进的 BP 网络分类进行对比，来分析 S

函数与学习率 η对分类精度的提高贡献，结果如表

5 所示。 

从表 5 可以看到，相对于 BP 网络，单独改进 S

函数使得总体精度、Kappa 系数分别提高 11.98%、

0.16；单独改进学习率 η 使得总体精度、Kappa 系

数分别提高 10.53%、0.16，可见单独改进 S 函数或
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者学习率 η都可提高图像分类精度，但提高的程度

均不大。而同时改进了 S 函数和学习率 η的 BP 网

络相较于 S 函数改进，总体精度、Kappa 系数分别

提高 11.83%和 0.12，相较于学习率 η改进，其总体

精度、Kappa 系数分别提高 13.28%和 0.14，时长也

较短，可知将 S 函数和学习率 η共同改进比两者单

独改进的分类效果更好。 

   
 (a)ZY-3 图像       (b)GF-1 图像      (c)训练样本 

(a)image of ZY-3   (b)image of GF-1  (c)training samples 
 

图 5  合肥市局部地区遥感图像及训练样本 

Figure 5  Remote sensing image and training samples in local 
area of Hefei 

 

综上分析可见，改进的 BP 网络提高了分类速

度以及分类过程的稳定性，分类结果的准确性达到

了较高水平，也说明针对学习率和激励函数改进的

BP 网络是有成效的。 

3.2  遥感图像对比分析—合肥局部区域 

利用改进的 BP 网络分类法对分辨率为 16 m的

GF-1 图像和 5.8 m 的 ZY-3 图像进行分类，图像区

域为合肥市局部，该区域范围较大，地物数量丰富，

可以更全面更细致地对比两幅图像分类结果的区

别。通过 ENVI 软件显示该范围的 GF-1 图像、ZY-3

图像，选择 4,3,2 波段，如图 5(a)、(b)，并解译出与

上文一致的 6 类地物样本，设定相同灰度值，如图

5(c)。 

分类结果如图 6 所示。 

      
(a)ZY-3 分类图            (b)GF-1 分类图 

(a) Classification image of ZY-3  (b) Classification image of GF-1 
 

图 6  合肥市局部区域分类结果 

Figure 6  Classification result in local area of Hefei 
 

3.2.1  精度评价分析  计算 6 类地物面积占比，并

以 ZY-3 图像分类结果作为参考，求得 GF-1 图像各

地物的面积误差和精度评价，如表 6、表 7 所示。 

由表 6、表 7 可知，以 ZY-3 图像分类结果为检

验基准，GF-1 分类总体精度为 88.02%，Kappa 系

数达到 0.87，各类地物分类精度也均为较高水平，

说明 GF-1 图像在分类精度方面基本能够实现 ZY-3

图像分类的精度水平，在大部分地物分类中能够代

替 ZY-3 图像，从而降低图像获取难度和成本。 
 

表 6  合肥市局部区域各地物面积占比及误差 

                         Table 6  Area ratio and error of each feature in local area of Hefei                       % 

项目 

Item 

水田 

Paddy soil 

旱地 

Upland soil 

林地 

Forestry 

水域 

Water area 

建筑 

Building 

裸地 

Bare area 

ZY-3 38.22 17.47 20.06 14.82 6.96 2.45 

GF-1 44.12 15.00 18.62 13.70 6.97 1.56 

误差 Error 5.90 -2.47 -1.44 -1.12 0.01 -0.89 

 

表 7  合肥市局部区域 GF-1 分类精度(以 ZY-3 分类结果为检验基准) 

          Table 7  Classification accuracy of GF-1 in local area of Hefei(based on the ZY-3 classification results)        % 

精度 

Accuracy 

水田 

Paddy soil 

旱地 

Upland soil 

林地 

Forestry 

水域 

Water area 

建筑 

Building 

裸地 

Bare area 

总体精度 

Overall Accuracy 
Kappa 

制图 Prod 86.85 84.36 79.41 98.50 84.02 95.00 88.02% 0.87 

用户 User 83.50 79.82 70.74 98.68 82.02 94.41   

 

3.2.2  分类结果对比分析  对比图 6(a)、(b)以及

ZY-3 原图像(3,2,1 波段)，截取多个小区域进行对比

分析，6 个具有代表性的小区域分类结果如图 7 所

示。 

由图像及分类结果对比可见，在水域分类中，

ZY-3 图像分类基本与原图吻合，而 GF-1 图像只能

识别较大面积水域，不能识别小面积水域，如图

7(a)-(c)、(d)-(f)。在水田分类中，ZY-3 图像与 GF-1

图像都能识别大部分水田，如图 7(d)-(f)。在旱地分

类中，ZY-3 图像与 GF-1 图像都将部分旱地被分类

为裸地，如图 7(g)-(i)。在林地分类中，ZY-3 图像分

类与原图较吻合，而 GF-1 图像分类中部分林地被 
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(a)区域 1 原图      (b)区域 1ZY-3     (c)区域 1 GF-1 

(a)Area 1 frist image  (b)Area 1 ZY-3    (c)Area 1 GF-1 

     
(d)区域 2 原图     (e)区域 2ZY-3      (f)区域 2GF-1 

(d)Area 2 frist image  (e)Area 2 ZY-3     (f)Area 2 GF-1 

     
(g)区域 3 原图    (h)区域 3ZY-3     (i)区域 3GF-1 

(g)Area 3 frist image  (h)Area 3 ZY-3    (i)Area 3 GF-1 

     
(j)区域 4 原图     (k)区域 4ZY-3    (l)区域 4GF-1 

(j)Area 4frist image  (k)Area 4 ZY-3     (l)Area 4 GF-1 

     
(m)区域 5 原图    (n)区域 5ZY-3    (o)区域 5GF-1 

(m)Area 5 frist image (n)Area 5 ZY-3   (o)Area 5 GF-1 

     
(p)区域 6 原图    (q)区域 6ZY-3     (r)区域 6GF-1 

(p)Area 6 frist image (q)Area 6 ZY-3    (r)Area 6 GF-1 
 

图 7  合肥市局部区域 GF-1 与 ZY-3 分类结果对比 

Figure 7  Comparison of classification results of GF-1 and 
ZY-3 in local area of Hefei 

 

分类为水田，如图 7(j)-(l)。在建筑分类中，ZY-3 图

像能较为准确地分类出房屋、道路，而 GF-1 图像

不能完整分类出较狭窄的道路，如图 7(m)-(o)、

(p)-(r)。在裸地分类中，ZY-3 图像与 GF-1 图像关于

裸地的分类总体相似，但 GF-1 图像关于裸地与旱

地存在小部分混淆的情况，如图 7(p)-(r)。 

综上所述，GF-1 图像相对于 ZY-3 图像各地物

面积误差较小，分类精度较高，GF-1 图像分类的结

果与 ZY-3 图像分类的结果相似。因此，GF-1 图像

分类可基本实现 ZY-3 图像效果，可以作为图像分

类采用的遥感图像，且具有研究范围广、成本较低

的优点。 

4  结论 

本研究提出了针对激励函数和学习率改进的

BP 神经网络，将其用于遥感图像分类中，并通过与

最大似然法、BP 网络分类方法对比，加快了网络迭

代速度，增强了算法的准确性，有效地提高了图像

分类速度和分类精度。 

运用改进的 BP 神经网络对 GF-1 图像和 ZY-3

图像分类，结果说明虽然 GF-1 图像分辨率比 ZY-3

图像低，但在图像分类中，分类结果与 ZY-3 图像

总体相似，分类精度整体较高。因此，在遥感图像

分类研究中，采用分辨率相对较低，但成本低廉、

宽幅大的 GF-1 图像进行地物信息的获取在很多情

况下是可行的。 
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