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摘要　针对传统浅层机器学习方法应用于高分辨影像分类时存在的问题,提出了结合最小噪声分离变换和卷积神

经网络的高分辨率影像分类方法.采用最小噪声分离分析非监督训练初始化卷积神经网络,为提高训练速度,使
用线性修正函数作为神经网络的激活函数;利用概率最大化采样原则减少池化过程中影像特征的缺失,并将下采

样后影像特征输入Softmax分类器进行分类.采用所提分类方法对典型地区的影像进行分类实验,并与支持向量

机和人工神经网络分类方法的分类结果进行对比.结果表明,所提分类方法的分类精度明显高于另两种分类方法

的分类精度,并能充分挖掘高分辨遥感影像的空间信息.
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１　引　　言
近年来,随着遥感技术的进步,遥感卫星获取影像的分辨率不断提高.由于高分辨遥感影像中的地物细

节突出,类内的光谱差异较大,类间的光谱差异小,从而使得同物异谱和同谱异物的现象更加明显,因此导致

基于传统光谱特征统计分类方法(如 KＧmean聚类、极大似然分类和决策树分类等方法)的分类精度较

低[１Ｇ２].在这样的背景下,许多研究人员将支持向量机(SVM)、人工神经网络(NN)等的机器学习算法应用

于高分辨影像的分类,提高了分类精度[３].但SVM和NN分类方法都属于浅层机器学习算法,这些浅层结

构模型因为计算单元有限,不能充分学习复杂样本中的复杂结构信息[４Ｇ５].深度学习算法由多层非线性映射

层组成,具有学习复杂训练样本的能力,对复杂分类具有很好的稳健性[６Ｇ７].在高分辨影像地物复杂的背景

下,浅层学习算法己不再适用于高分辨影像的高精度分类,深层次的结构模型因包含复杂的多层非线性变换

而具有更强的表达与建模能力,更适合用于处理复杂的地物分类.文献[８]提出了基于大型深层卷积神经网

络(CNN)的自然图像分类算法,在ImageNet数据集上获得了很高的分类精度,该算法采用监督训练的方

式,而网络权值的调整需要大量训练样本,若训练样本较少,就会导致卷积神经网络模型不能被训练.最小

噪声分离(MNF)变换能充分挖掘高分辨遥感影像的特征(相当于对影像做２次主成分变换),通常用于遥感

影像特征的提取[９].
针对上述高分辨遥感影像分类存在的问题,本文将卷积神经网络算法应用于高分辨遥感影像分类中,提

出了结合最小噪声分离和卷积神经网络的高分辨率影像分类方法.首先,采用最小噪声分离分析非监督训

练初始化卷积神经网络,在最小噪声分离分析最小化重构误差的原则下,获取了待分类影像的特征,从而得

到含有训练样本统计特性的滤波器.为了提高训练速度,本文采用线性修正函数作为神经网络的激活函数;
为了减少池化过程中影像特征的缺失,采用概率最大化采样原则,最后将下采样后的影像特征输入Softmax
分类器进行分类.

２　原理与方法
２．１　最小噪声分离分析非监督训练

设输入卷积神经网络的影像有M 景,其大小为m×n,卷积滤波器大小为g１×g２,在训练影像的第i景

中将大小为g１×g２ 的影像块全部取出,并将其表示成向量的形式,即Xi＝ xi,１,xi,２,,xi,nm( ) ,对X 进行

去均值化处理,得到影像Xi 的影像块为Xi＝ xi,１,xi,２,,xi,nm( ) . 所以,训练数据的影像块可以表示为

X＝ x１,x２,,xn( ) ,X ∈Rg１g２×Mnm. (１)

　　采用最小噪声分离变换方法最小化重构误差求解特征向量:

min
V∈R

g１g２×H１
‖X－VVTX‖２

s．t．VTV＝IH
{ , (２)

式中IH 为H×H 单位矩阵;V为协方差矩阵XXT的前H 个特征向量,它可以表示输入影像块的主要特征.
采用最小噪声分离变换学习得到初始化卷积神经网络的滤波器组Wh:

Wh ＝mg１g２
(Vh),h＝１,２,,H, (３)

式中mg１g２
(Vh)表示将向量V 映射到矩阵Wh,Vh 为影像的第h 个主要特征.

采用最小噪声分离分析非监督训练可以获取训练数据局部影像块的主要特征,故而可以将最小噪声分

离分析训练滤波器看作是一种简单的自动编码器.

２．２　卷积神经网络

卷积神经网络是受生物神经学知识启发,参考其结构原理,并结合人工神经网络而取得的开创性研究成

果之一,是一种具有深度学习能力的人工神经网络系统.与传统方法相比,卷积神经网络具有适用性强、特
征提取与分类同时进行、泛化能力强、全局优化训练参数少等优点,已成为当前的研究热点[１０Ｇ１２].卷积神经

网络主要由输入层、卷积层、池化层和全连接层组成,其结构如图１所示.
输入影像在卷积层和滤波层中进行卷积运算,且卷积层和滤波层通过激活函数连接[１３Ｇ１４].用Gi 表示卷
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图１ 卷积神经网络结构示意图

Fig敭１ Schematicofconvolutionneuralnetworkstructure

积神经网络第i层特征图,将卷积过程描述为

Gi＝f(Gi－１ Wi＋bi), (４)
式中Wi 为第i层卷积核的权值向量,bi 为偏移向量,f()为线性激活函数,运算符号  表示对第i层影像

与第i－１层影像或特征图进行卷积操作.通过线性激活函数f()得到第i层特征图Gi.
激活函数分为线性激活函数和非线性激活函数.常用的非线性激活函数有双曲线函数、Sigmoid函数

和Softplus函数.双曲线函数是Sigmoid函数的一种变体,双曲线函数的取值范围为[－１,１],Sigmoid函

数的取值范围为[０,１].因为线性修正函数与生物神经元受刺激后的激活模型最接近,且具有一定的稀疏

性,并且计算简单,所以逐渐被用来作为卷积神经网络的激活函数[１５].本研究采用Sigmoid函数的线性修

正函数g(x)＝max(x)作为卷积神经网络的激活函数.
对图像进行卷积之后获得特征图,由于一般中等大小的图像卷积后的特征维度都在百万数量级,直接训

练分类器很容易过拟合,因此在进行分类前需要对影像的特征图进行下采样,即池化操作.为减少池化过程

中影像特征的缺失,采用概率最大化进行池化操作.当采样块Xn 中有一个神经元为激活状态时,采样值Pn

产生响应,否则不响应.其表达式为

P(Pn|i)＝
exp Gi－１ Wi＋bi( )

１＋expGi－１ Wi＋bi( )
. (５)

　　结合最小噪声分离变换和卷积神经网络的高分辨率影像分类方法的步骤为:１)采用最小噪声分离变换

初始化卷积神经网络滤波器的权值;２)对影像进行卷积计算得到影像特征图;３)对影像特征图采用概率最

大化原则进行池化;４)将特征图合并成一个列向量,并输入全连接层,通过反向传播算法更新滤波器的权

值;５)利用Softmax分类器完成影像分类.分类方法流程图如图２所示.

３　实验与分析
为验证结合最小噪声分离变换和卷积神经网络分类方法的有效性,将该分类方法与传统神经网络分类方法和

支持向量机分类方法进行比较.实验数据为四川省成都市某街区地物复杂的高分一号影像,其大小为６００像素×
６００像素,研究区域主要的地物包括道路、房屋、水体、草地、树木和阴影等.借助遥感图像处理平台ENVI对影像

进行预处理,并以真彩显示原始影像,如图３(a)所示.在选取训练样本过程中,综合考虑研究区的地物分布,每类

地物选取１０８０个像素点,并全部用作有标签训练.由于影像库标签的训练数据较少,可以很好地体现非监督预训

练方法的优越性.为了对后续影像分类进行评价,均匀选取各类地物测试样本,结果如图３(b)所示.
本研究采用的卷积神经网络模型一共有５层,包括２个卷积层、２个池化层和１个全连接层.第１层的

卷积滤波器设置为８００个;第２层卷积滤波器设置为１０８０个,其大小为５×５;将采样间隔设置为１,并采用

概率最大化进行采样.卷积神经网络激活函数为g(x)＝max(x). 实验的实现平台为 Matlab,计算机硬

件配置为２．４GHz主频,４GB内存.分类结果如图４(a)所示.为验证所提分类方法的有效性,将其与传统

浅层机器学习的支持向量机分类方法和人工神经网络分类方法进行比较.支持向量机分类方法的核函数是

径向基函数,利用交叉验证的网格搜寻法确定最佳的惩罚系数为５８,不敏感系数为０．４５,分类结果如图４(b)
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图２ 结合最小噪声分离变换和卷积神经网络分类方法流程图

Fig敭２ Flowchartofproposedclassificationmethodcombingminimumnoise
fractionrotationandconvolutionneuralnetwork

图３ (a)原始影像和(b)测试数据

Fig敭３  a Originalimageand b testingdata

所示.人工神经网络分类结果如图４(c)所示.
由图４可知,传统的支持向量机分类方法和人工神经网络分类方法的结果均存在“胡椒盐”现象,而所提

分类方法得到了清晰的地物.卷积神经网络模型因包含复杂的多层非线性变换而具有更强的表达与建模能

力,因此处理高分辨影像中复杂的地物信息时能获得良好的效果.在上述三种分类方法中,所提分类方法的

分类结果最优,支持向量机分类方法的分类结果最差.为了客观地定量评价所提分类方法的精度,通过计算

混淆矩阵、总分类精度进行精度统计,分类精度统计结果和分类所需时间如表１所示.
由表１可知,在三种分类方法中,所提分类方法的总分类精度是最高的,说明本文所提分类方法能很好

地改善高分辨影像的分类精度.对单个地物的分类精度进行分析后可知,所提分类方法的分类精度高于传

统浅层机器学习分类方法,这是因为深层次的结构模型包含复杂的多层非线性变换而使其具有更强的表达

与建模能力,从而更适合于处理复杂地物.结合最小噪声分离变换和卷积神经网络的高分辨率影像分类方

法能获取较好的分类结果,原因在于卷积神经网络作为一种深层的网络结构,能很好地获取高分辨影像中地
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图４ 不同分类方法的分类结果.(a)所提分类方法;(b)支持向量机分类方法;(c)人工神经网络分类方法

Fig敭４ Classificationresultsofdifferentmethods敭 a Proposedclassificationmethod  b supportvector
machineclassificationmethod  c neuralnetworkclassificationmethod

表１　不同分类方法的分类精度和分类所需时间

Table１　Classificationaccuracyandexecutiontimeofdifferentmethods

Classification
method

Classificationaccuracy/％
Shade Road Grassland Tree House Water

Overall
accuracy/％

Execution
time/s

Proposedmethod ９６．２６ ９５．４１ ９５．３１ ９５．６２ ９４．３２ ９６．０２ ９５．２６ １２０
Neuralnetwork ９２．２５ ９３．６３ ９０．６１ ９３．７８ ８９．５１ ８９．１２ ８８．９３ １４８

Supportvectormachine ８５．３１ ９３．１７ ８５．３１ ７８．３７ ８５．４９ ９０．３１ ８７．４１ １０８

物的本质特征,而不像浅层人工神经网络一样随机分配权值.综上所述,所提分类方法能很好地提高分类精

度,并获得地物清晰的分类结果.因为卷积神经网络的激活函数为线性函数,这使得训练速度更快,所以相

对人工神经网络而言,所提分类方法的时间复杂度较低.

４　结　　论
针对高分辨影像,提出了结合最小噪声分离变换和卷积神经网络的分类方法,并将该方法与人工神经网

络分类方法和支持向量机分类方法进行比较.卷积神经网络作为一种深层的网络结构,能很好地获取高分

辨影像中的地物本质特征,采用最小噪声分离分析非监督训练滤波器,提高了卷积神经网络对地物的分类精

度.所提分类方法可在较少标签数据的情况下完成卷积神经网络的初始化,但该方法仍存在许多不足,如没

有判断卷积神经网络的层次结构和参数设置是否最优.下一步工作将借鉴已有的网络模型进行研究,以获

得更高的分类精度.
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