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摘要　针对目前遥感影像分类应用中常用的浅层机器学习算法无法满足当前海量遥感影像数据环境下分类精度

的问题,提出了一种将全卷积神经网络应用于遥感影像分类的方法;为了减少影像特征图在池化过程中自身特征

的丢失,增加池化层与反卷积层的融合;为了提高融合的可靠性,增加尺度变换层;为了获得更精细的边缘分类结

果,考虑像素之间的空间相关性,采用均值漂移聚类分割获取像素的空间关系,通过统计聚类区域像素概率的和最

大、方差最小的方法确定该区域对象的类别;选取典型地区的影像进行分类实验,并将所提出的分类方法与全卷积

神经网络、支持向量机、人工神经网络方法进行对比.结果表明,所提出的分类方法的精度明显高于传统机器学习

方法的精度.

关键词　遥感;影像分类;全卷积神经网络;高分辨率影像;均值漂移分割;反卷积融合

中图分类号　O４３６　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５５．０２２８０２

　　收稿日期:２０１７Ｇ０８Ｇ０２;收到修改稿日期:２０１７Ｇ０９Ｇ０５
基金项目:高分辨率对地观测系统重大专项(AH１６０１)、国家重点研发计划(２０１６YFB０５０１４０３)

作者简介:方旭(１９９４—),男,硕士研究生,主要从事遥感影像分割、地物信息智能提取方面的研究.

EＧmail:fangxu６２２＠１２６．com
导师简介:杨化超(１９７７—),男,博士,教授,主要从事遥感与数字摄影测量等方面的研究.

EＧmail:huachaoＧyang＠１６３．com

HighResolutionRemoteSensingImageClassificationCombiningwith
MeanＧShiftSegmentationandFullyConvolutionNeuralNetwork

FangXu１ ２ WangGuanghui１ ２ YangHuachao１ LiuHuijie３ YanLibo３
１SchoolofEnvironmentScienceandSpatialInformatics ChinaUniversityofMiningandTechnology 

Xuzhou Jiangsu２２１１１６ China 
２SatelliteSurveyingandMappingApplicationCenter NationalAdministrationofSurveying 

MappingandGeoinformation Beijing１０００４８ China 
３BeijingSatImageInformationTechnologyCo敭 Ltd敭 Beijing１０００４８ China

Abstract　Aimingattheproblemthattheshallow machinelearningalgorithmcommonlyusedinremotesensing
imageclassificationapplicationcannotsatisfytheclassificationaccuracyinthecurrentmassremotesensingimage
dataenvironment weproposeamethodtoapplythefullyconvolutionneuralnetworktotheremotesensingimage
classification敭Toreducethelossofimagefeaturemapinthepoolingprocess weaddthefusionofthepoollayer
andthedeconvolutionlayer敭Toimprovethereliabilityoffusion weaddthescalelayer敭Toobtainfineredge
classificationresults consideringthespatialcorrelationbetweenpixelsmeanＧshiftclusteringisusedtoobtainthe
spatialrelationshipofpixels敭Classesofregionalobjectsaredeterminedbythemaximumsumandtheminimum
varianceoftheregionalpixelprobabilities敭Imagesoftypicalregionsarechosentocarryouttheclassification
experiments andtheclassificationmethodproposedinthispaperiscomparedwiththoseofthefullyconvolution
neuralnetwork supportvectormachine andartificialneuralnetwork敭Theresultsshowthattheaccuracyofthe
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classificationmethodproposedinthispaperisobviouslyhigherthanthatofthetraditionalmachinelearning
methods敭
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１　引　　言

遥感影像分类是一种影像信息提取方法,主要

利用计算机技术对地球表面及其环境在遥感影像中

的信息进行属性识别与分类,以达到提取所需地物

信息的目的,是模式识别技术在遥感技术领域中的

具体应用[１].近几年来,随着科学技术的进步,遥感

卫星获取影像的空间分辨率不断提升,高分辨率遥

感影像不仅具有丰富的空间、纹理特征,而且包含了

大量场景语义信息.迭代数组自组织分析(ISOＧ
Data)、KＧ近邻(KNN)算法、朴素贝叶斯(NB)算法、
分类回归树(CART)等传统的光谱特征统计分类方

法的精度低[２Ｇ４].在这样的背景下,深度学习以其强

大的非线性映射能力、自学习、自组织等特性受到研

究人员的关注,并获得了快速发展.早期受计算机

性能和数据量的限制,较多研究采用支持向量机

(SVM)、人工神经网络(ANN)等浅层网络结构.
由于计算单元有限,浅层学习的网络很难有效表达

复杂函数[５],但随着高性能计算机的出现,在大数据

环境下,浅层模型逐渐不能适应复杂的样本.由多

层非线性映射层组成的深度学习网络拥有强大的函

数表达能力,在复杂分类上具有很好的效果和效率.

Krizhevsky等[６]提出的 AlextNet卷 积 神 经 网 络

(CNN)在自然图像分类中获得了２０１２年大规模视

觉识别挑战赛(ILSVRC２０１２)的冠军;Long等[７]将

全卷积神经网络(FCN)应用于PascalVOCＧ２０１２数

据集,获得了很高的分类精度,FCN将图像级别的

分类延伸到了像素级别的分类.FCN的优势之一

在于对海量数据的拟合能力与泛化能力,而且FCN
的输入影像可以为任意尺度.在传统遥感影像分类

方法中,一般要对图像进行预处理,将图像数据进行

特征提取,或者将图像数据通过一定的变换手段进

行变换,如通过主成分分析算法(PCA)、最小噪声分

离(MNF)变换、偏最小二乘(PLS)等方法进行变

换,再将其送入到分类器中进行训练与预测[８Ｇ９],此
过程可能会导致影像自身信息的丢失,而且难以制

作海量训练数据集,基于统计或浅层学习模型的方

法逐渐不能适应当今大数据环境下的复杂样本.目

前,深度学习已经在自然语言处理、信息检索、图像

识别等领域取得了成功[１０Ｇ１２],而将深度学习应用于

高分辨率遥感影像分类的研究还相对较少.
针对以上问题,本文将FCN算法应用于高分辨

率遥感影像的分类中,从而能够充分拟合海量训练

数据,增加模型的可适用性,提高分类的可靠性.同

时对FCN在遥感影像分类任务上进行一定的优化,
在卷积、池化层之后增加池化层与反卷积层的融合,
以减少池化过程中影像特征的丢失.通过添加尺度

变换层[１３]来提高融合的可靠性.采用均值漂移

(meanＧshift)分割算法获得像素之间的空间关系,
以改善FCN在边缘区域的分类效果.

２　原理与方法

２．１　FCN
FCN和CNN都是含有多个隐层的神经网络模

型,是在感知器、反向传播(BP)神经网络的基础上发

展起来的.CNN通过强化相邻层神经元之间的局部

连接模式来利用空间上的局部相关性.在CNN中将

图像的局部感受域作为层级结构的最底层输入,每个

神经元不响应感受域以外的变化,确保了训练的“过
滤器”产生关于局部空间输入模式的最强烈反应.构

造的滤波器能够获取对平移、缩放和旋转不变的图像

数据的显著特征,因此近年来以AlexNet、VGGNet和

GoogleNet为代表的经典CNN结构在图像分类、语
音识别等方面表现出了优异的效果[１４].与CNN在

卷积层之后使用全连接层得到固定长度的特征向量

进行分类不同,FCN采用卷积层替换全连接层,采用

反卷积层对最后一个卷积层的特征图进行上采样,恢
复到与输入图像相同的大小,从而可以对每个像素产

生概率预测,最后在反卷积的特征图上比较每个类别

的概率,从而逐像素进行分类.FCN的基本结构如

图１所示,其中H 为高度,W 为宽度.

２．２　池化层与反卷积层的融合

由于FCN输出的是与原图大小相同的概率图,
输入图像经过卷积、池化等一系列运算之后,最底层

图像的分辨率小于原图像的分辨率,因此需要利用

反 卷 积 将 分 类 后 的 图 像 恢 复 至 原 尺 寸.以

VGGNetＧ１６网络为例,图像经过５次池化以后,空
间 分辨率依次缩小为原分辨率的１/２、１/４、１/８、
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图１ FCN的基本结构

Fig敭１ BasicstructureofFCN

１/１６、１/３２.为了使最后一层输出与原始图像具有

相同宽高的特征图,在最后一层进行不同倍数的反

卷积操作,依据倍数关系可得到相应的FCN的变种

FCNＧ１６、FCNＧ８等网络模型.如果直接将卷积之后

的结果进行反卷积至原图大小,就会导致分类效果

非常模糊.FCN中深层特征的结果更为稳健,较浅

层的特征图保留了更多的细节信息,故将不同深度

的预测结果加以融合,网络结构示意图如图２所示,
其中,S表示特征图的融合相加操作,ReLU为修正

线性单元.

图２ 网络结构示意图

Fig敭２ Diagramofnetworkstructure

　　该网络结构融合了pool２~pool５池化层的信

息;为了提高网络的泛化能力,增加了dropout操

作.FCN同样具有CNN的共享权值和网络结构重

组的特点,能将特征学习融入到多层神经网络中,其
中影像或者特征图的卷积过程可描述为

αl
i ＝f ∑

Nl－１

j＝１
Conval－１

j ,wl
ij( ) ＋bl

ij[ ] , (１)

式中αl
i 为l层的第i个特征输出,wl

ij为卷积核的权

重参数,bl
ij为偏置,i为特征图的序号,l为网络层序

号,Nl－１为该层网络所包含的滤波数量,j 为该层

滤波的序号,Conv代表卷积操作,f 为线性修正线

性单 元 (ReLU)函 数.ReLU 函 数 能 够 保 证 与

Sigmoid函数有同样的效果,同时能保持较快的收

敛速度.上层特征图经过卷积计算,最终通过激活

函数得到下一层特征图.为了降低网络训练过程中

的运算量和数据维度,卷积层后面接池化层,并采用

最大值池化方法.由于要融合不同池化层的信息以

提高数据层融合的可靠性,因此需要对数据进行尺

度变换操作[１３],其过程可描述为

y＝α(x－u)/std＋β, (２)
式中x 为输入的张量数据;y 为输出的张量结果;u
和std分别为网络训练过程中累积计算的均值与方

差;α和β分别为尺度缩放参数和位移参数,可通过

不断的迭代学习获得.每个池化层经卷积之后的结

果与下层反卷积结果进行融合,网络融合结构示意

图如图２所示.将最后的融合结果反卷积至输入影

像的大小,再将结果输入softmax函数得到与输入

影像相同尺寸的每一类的概率图.FCN应用于高

分辨遥感影像分类的网络训练分为２个阶段:

１)前向传播.从训练集中随机抽取一个样本

图像输入网络,图像从输入层经过逐级变化传送到

输出层,计算相应的实际输出,其过程可描述为

０２２８０２Ｇ３
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al＋１＝f(wl＋１􀅰al ＋bl＋１), (３)
式中a 为相应的图像数据流,w 和b 为相应层的神

经元的权重与偏置,f 可代表一系列的池化、归一

化、激活函数操作.

２)后向传播.即误差传播阶段,计算理想输出

差异hw,bxi 与yi 的差值,即

J(w,b)＝
１
m∑

m

i＝１

１
２
(yi－hw,bxi)２, (４)

式中m 为分类的类别数量,J(w,b)为代价函数.
通过选择随机梯度下降的方法来寻找最佳的w 和b
使得代价函数最小.

２．３　均值漂移分割原理

利用改进后的FCN预测得到每一类的像素概

率图,为了改善FCN在类间边缘分类不准确的问

题,引入遥感影像分类中常用的对象分类思想,并采

用 均 值 漂 移 分 割 算 法 对 遥 感 影 像 进 行 像 素 聚

类[１５Ｇ１６],将获得的像素之间的空间关系加入由FCN
得到的分类概率图中,以减少类间边缘区域像素的

错误分类,通过统计聚类区域像素概率的和最大、方
差最小的方法确定该区域对象的类别.

均值漂移分割算法的基本思想是通过反复迭代

搜索样本点在特征空间中概率密度最大的位置,并
将漂移路径上及一定范围内的所有样本点都归入一

类.同时对均值漂移算法进行扩展,引入核函数及

带宽 矩 阵 的 概 念[１７].若 d 维 空 间 中 的 样 本 集

{xi}ni＝１依概率密度函数f(x)经过n 次抽样得到,
则核函数的概率密度估计为

f＝
１

nhd∑
n

i＝１
K x－xi

h
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (５)

式中h 为带宽,K(􀅰)为核函数.K(x)＝k(x ２),

其中k为权值函数,x ２＝∑
n

s＝１
xs

２,s为每一个样

本数据的维度,定义g(x)为k(x)的负倒数,即

g(x)＝－k′(x),记Mh(x)＝mh(x)－x 为均值漂

移向量,则均值漂移迭代公式为

xi＋１＝Mh(xi), (６)

mh(x)＝
∑
n

i＝１
g[ x－xi( )h－１ ２]xi

∑
n

i＝１
g[ x－xi( )h－１ ２]

. (７)

　　由(６)式通过迭代运算获得数据集的模值点.在

进行图像分割时,将影像数据作为特征空间的数据点,
然后在特征空间中进行均值漂移聚类,影像在特征空

间中的描述综合了空间和颜色信息,可描述为向量x＝
(xs,xr),其中xr为像素点的颜色信息,xs 为像素点对

应的坐标.由于位置空间与色彩空间相互独立,因此

核函数可以分解为２个空间的核函数之积,即

Khs,hr＝
C

h２
shp

r
k xs

hs

２
æ

è
ç

ö

ø
÷k xr

hs

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (８)

式中hs 和hr分别为空间和颜色带宽参数,p 为颜

色信息的维度,C 为归一化常数.均值漂移分割算

法的基本步骤如下:

１)在特征空间中任意选择样本点x,搜索区域

由带宽参数确定.

２)根据(６)、(７)式计算搜索区域内的均值漂

移向量Mh(x).

３)若向量的模 Mh(x)－x ＞ε(ε 为容许误

差),则移动点x 到Mh(x),继续执行步骤２),否则,
结束循环.

４)将收敛后的Mh(x)赋给x,Mh(x)即为样本

点x 的模点,并对该像素点进行标记.

５)重复步骤２)~４),直到计算出所有像素点的

模值,将有相同标记的像素归为一类.分割的结果

以及由FCN得到的分类概率图结果的区域合并示

意图如图３所示.

图３ 区域合并示意图

Fig敭３ Diagramofregionalconsolidation
图３假设为FCN分类得到的某一类概率图的

局部区域,位于同一位置像素的不同类别的概率之

和为１.由于FCN直接通过比较每个像素的概率

大小来确定该像素的类别,所以边界区域容易出现

因概率转移而导致的分类不准确的问题,因此采用

均值漂移分割可得到更为合理的像素的空间关系.
如图３所示,像素值代表该像素属于该类的概率,假
设通过概率值比较确认蓝色线内的像素即表示该地

类.红色边界代表经过均值漂移分割之后获得的像

素空间关系.通过整体比较红色区域内像素概率的

和最大以及方差最小的方法最终确定该对象的类

别,综上所述,完整的实验流程如图４所示.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

在机器学习的分类方法中,训练数据集的好坏

会直接影响机器学习分类方法的精度,本实验采用

的训练集与测试集影像来自２０１６年北京地区高分

二号卫星影像.数据集为一张原始影像,唯一对应

０２２８０２Ｇ４
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图４ 分类实验流程图

Fig敭４ Flowchartofclassificationmethod

一张标签影像,按照我国最新的土地一级地类划分

标准,根据人工勾画的矢量制作标签影像,经栅格矢

量化后,标签影像的像素值分别为１~１０,依次代表

耕地、园地、林地、草地、建筑、道路、构筑物、人工堆

掘地、荒漠与落地、水域地类,通过编程实现批量制

作４４７６对原始影像和标签数据,其中训练集为

３６２９对,测试集为８４７对,且训练集与测试集互不

包含.根 据 研 究 区 域 地 物 的 分 布 情 况,制 作

５１２pixel×５１２pixel和１０２４pixel×１０２４pixel两

种尺寸的数据集,大尺寸图像相对于小尺寸图像有

更好的空间全局性,能充分利用CNN优异的特征

提取能力,尽可能获取合理的参数模型,数据集中两

种尺寸图像数量的大致比例为１∶１,图５所示为数

据集的原始影像与标签影像的示例.

图５ 原始影像与标签数据示例.(a)示例１;(b)示例２
Fig敭５ Originalimagesandtagdataexamples敭 a Example１  b example２

　　实验采用Linux操作系统下的Caffe机器学习

框架,硬件环境为 CPU XeonE５Ｇ２６３０２．４GHz,

GPU NvidiaTeslaM４０２４GB内存.本研 究 以

VGGNetＧ１６卷积网络为基础,改进为FCN全卷积

神经网络模型(网络结构示意图见图２).为了证明

实验的充分性与合理性,比较了FCN网络模型的几

个变种,FCNＧ１６、FCNＧ８网络模型在自然图像分类

任务中能获得较好的效果[７],但遥感图像相比自然

图像含有更丰富的纹理信息,因此增加池化层与反

卷积层的融合,以获得改进的FCN网络模型.

３．２　实验结果

为了验证所提方法在遥感影像分类中的效果,
将其与传统SVM、ANN浅层网络分类方法进行对

比,然后分别将FCN的两个变种FCNＧ１６、FCNＧ８
与所提FCN进行对比.其中所提方法的训练迭代

次数设置为２万,每０．５万次保存一次参数模型,１．５
万次时获得的模型效果最佳.最后将最佳FCN结

果的各类概率图加入通过均值漂移分割获得的像素

空间关系中,并设置３组均值漂移分割参数进行对

比实验,３组均值漂移分割参数分别如下:①空间带

宽为２,颜色带宽为１,最小像素数为１００;②空间带

宽为５,颜色带宽为４,最小像素数为２００;③空间带

宽为７,颜色带宽为６,最小像素数为３００.实验影

像主要包括建筑、林地、水体、道路、构筑物、草地６
种地类,导出的最终分类结果如图６所示.

采用混淆矩阵和总体分类精度来评价实验效

果,混淆矩阵表达了每个像素点被分为其他类别的

百分比,横向代表每个像素所属的实际类别,纵向为

被分成的类别.纵向百分比之和为１００％,实验结

果数据如表１~８所示,分别用建筑(building)、森林

(forest)、水 体 (water)、道 路 (road)、构 筑 物

(structure)、草地(grass)英文单词的首字母来B、

F、W、R、S、G代替这６种地类,OA为总体精度.

３．３　实验分析

对于依据实验结果构造的混淆矩阵,选择测试

影像中的主要类别进行分析.首先对比３组均值漂

移的分割结果,第①组与第③组都存在过分割和欠

分割的情况,分别将其应用到效果最好的FCN结果

上,可以得到第②组参数的优化效果最好.从表７
的结果来看,分类结果中建筑、水体、林地的分类精

度最高,建筑和水体达到了９０％以上的正确率.林

地的正确率达到８０％以上,道路也有６９．５％的正确

０２２８０２Ｇ５
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图６ 不同方法的分类结果.(a)原始实验影像;(b)均值漂移①分割结果;(c)均值漂移②分割结果;(d)均值漂移③分割结果;
(e)真实分类图;(f)SVM分类结果;(g)ANN分类结果;(h)FCNＧ１６分类结果;(i)FCNＧ８分类结果;(j)FCN分类结果;

(k)加入均值漂移①分割结果的FCN分类结果;(l)加入均值漂移②分割结果的FCN分类结果;
(m)加入均值漂移③分割结果的FCN分类结果

Fig敭６ Classificationresultsofdifferentmethods敭 a Originalimage  b segmentationresultofmeanＧshift① 

 c segmentationresultofmeanＧshift②  d segmentationresultofmeanＧshift③  e trueclassificationimage 

 f classificationresultofSVM   g classificationresultofANN  h classificationresultofFCNＧ１６  i classification
resultofFCNＧ８  j classificationresultofproposedFCN  k classificationresultofproposedFCNadding
segmentationresultofmeanＧshift①  l classificationresultofproposedFCNaddingsegmentationresultof
meanＧshift②  m classificationresultofproposedFCNaddingsegmentationresultofmeanＧshift③

表１　SVM分类方法的混淆矩阵与总体精度

Table１　Confusionmatriceandoverall
accuracyofSVMclassificationmethod ％

Typeof

ground
B F W R S G

B ８１．７ ８．１ ２．１ ４５．２ ６４．１ ４５．８

F ３．８ ７０．０ １５．１ ８．８ ７．２ ６．９

W ０．５ ０．４ ７９．６ ０ ０．１ ０

R １１．６ １４．４ ２．５ ４３．６ １３．３ ４．５

S ０．７ ０．１ ０．１ ０．２ ６．７ ０．８

G １．７ ７．１ ０．７ ２．１ ８．６ ４２．０
OA ６６．０８

表２　ANN分类方法的混淆矩阵与总体精度

Table２　Confusionmatriceandoverallaccuracyof
ANNclassificationmethod ％

Typeof

ground
B F W R S G

B ８２．０ １１．２ ２．５ ５１．１ ７２．５ ５３．０

F ４．４ ６８．３ １２．０ ７．４ ８．１ ３２．５

W ０．４ ３．７ ８３．４ ０．６ １．９ ２．８

R １３．２ １６．８ ２．２ ４０．９ １７．５ １１．７

S ０ ０ ０ ０ ０ ０

G ０ ０ ０ ０ ０ ０
OA ６４．７９

表３　FCNＧ１６分类方法的混淆矩阵与总体精度

Table３　Confusionmatriceandoverallaccuracyof
FCNＧ１６classificationmethod ％

Typeof

ground
B F W R S G

B ８６．３ ２．６ ０ １８．８６ ３４．５３ ０．３８

F ４．１ ８２．７ ５．８４ ２０．９３ ２８．５２ ５１．５２

W １．７ １．７ ９２．５６ ３．８１ ２．８８ １１．６９

R ２．７ ５．６ ０．１４ ３４．５６ １．７０ ０．１４

S ３．８ １．９ ０．３０ １．３２ １９．８０ １３．３７

G １．４ ５．６ １．１６ ２０．５１ １２．５７ ２２．９１
OA ７１．６

表４　FCNＧ８分类方法的混淆矩阵与总体精度

Table４　Confusionmatriceandoverallaccuracyof
FCNＧ８classificationmethod ％

Typeof

ground
B F W R S G

B ８３．５４ ３．６８ ０．１４ ２１．２４ ３５．７７ ８．４９

F ８．１３８９．５９ ８．９３ ３８．１０ ２８．２７ ３６．１６

W １．９１ ０．５７ ８９．９２ ２．１６ ２．９０ ２．１８

R ２．４６ ３．２５ ０．４６ ２２．９６ ５．５４ ２．４０

S １．０６ ０．１９ ０．０１ １．６７ ９．７７ １．６１

G ２．９０ ２．７２ ０．５４ １３．８７ １７．７５ ４９．１６
OA ６８．８
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表５　所提FCN分类方法的混淆矩阵与总体精度

Table５　Confusionmatriceandoverallaccuracyof

proposedFCNclassificationmethod ％

Typeof

ground
B F W R S G

B ８６．２ ０．８３ ０ １０．６１ １４．３ １．８
F １．９７８２．４１ ２．３４ １１．１５ １９．４ ２６．２
W ０．２３ ０．３０ ９６．７７ ３．９６ ２．７ ０
R ４．５９１３．３９ ０．５５ ６９．５１ １０．４ １．１
S ６．３６ １．８１ ０．３２ ３．３６ ５２．７ ４．７
G ０．６２ １．２６ ０．０２ １．４２ ０．４ ６６．３
OA ８０．９０

表６　加入均值漂移①分割结果的FCN
分类方法的混淆矩阵与总体精度

Table６　Confusionmatriceandoverallaccuracyofproposed
FCNaddingsegmentationresultofmeanＧshift① ％

Typeof

ground
B F W R S G

B ８６．７ ０．８ ０ １４．１ １８．５ ７．４
F １．２ ８４．７ ２．６ ９．９ １７．３ １０．０
W ０ ０．６ ９６．２ ２．９ １．７ ０
R ４．５ １１．５ １．０ ６８．９ ９．３ ４．５
S ５．３ ２．０ ０．２ ４．１ ５３．１ ９．６
G ０．３ ０．４ ０ ０．１ ０．１ ６８．６
OA ８２．１

表７　加入均值漂移②分割结果的FCN分类

方法的混淆矩阵与总体精度

Table７　Confusionmatriceandoverallaccuracyofproposed
FCNaddingsegmentationresultofmeanＧshift② ％

Typeof

ground
B F W R S G

B ９１．０ １．８ ０ １７．９ １６．５ ８．９
F １．０ ８２．６ ２．９ ８．７ １４．３ １４．３
W ０ ０．８ ９５．０ ２．１ １．６ ０
R ５．４ １３．１ １．６ ６９．５ ９．０ ０．３
S ２．１ １．７ ０．６ １．８ ５８．５ ０
G ０．５ ０．１ ０ ０ ０．１ ７６．５
OA ８３．５

表８　加入均值漂移分割结果③的FCN分类

方法的混淆矩阵与总体精度

Table８　Confusionmatriceandoverallaccuracyofproposed
FCNaddingsegmentationresultofmeanＧshift③ ％

Typeof

ground
B F W R S G

B ８５．５ １．０ ０ １８．２ １８．９ １２．８
F ０．９ ７９．１ ２．０ ８．２ １２．９ ０
W ０ ０．６ ９４．５ ２．５ １．２ ０
R ８．７ １７．８ ３．２ ６８．０ １５．３ ５．７
S ３．９ １．３ ０．３ ２．３ ５１．１ ０
G １．０ ０．１ ０ ０．８ ０．７ ８１．５
OA ７９．４

率,主干道轮廓清晰可辨.草地与构筑物的分类精

度分别达到了７６．５％和５８．５％,基于以上实验结果

可得出以下几点结论:

１)传统的 ANN和SVM 分类结果均存在“椒
盐现象”,而FCN分类方法得到的地物清晰,基本实

现了黑盒处理,智能化程度高,输入影像可直接导出

分类图,这是传统遥感影像分类在智能程度上无法

比拟的.其中ANN与SVM 分类方法基本不能对

构筑物与建筑、林地与草地进行正确分类;而FCN
分类方法基本上能够表达出构筑物与草地的轮廓,
这主要得益于深层次CNN强大的数据建模能力,
它对高分辨率中复杂的地物信息有着很好的表达.

２)根 据 FCNＧ１６、FCNＧ８实 验 的 分 类 结 果,

FCNＧ１６在分类中获得了７１．６％的正确率,基本能

够得到正确的分类区域,FCNＧ８获得的结果较为细

碎,整体体现出了地物的分类轮廓,但在细节上仍需

进行优化.因此本研究融合了更多的浅层与深层信

息,同时加入了尺度变换层,使得改进的FCN模型

的地物分类效果得到明显改善,主要体现在道路、构
筑物、草地分类正确率得到明显提升,减缓了FCNＧ
８中出现的轻微的“椒盐现象”,同时在地物的分类

边界上表现得更好.

３)本研究在改进的FCN模型基础上,在FCN
分类结果中加入了全局像素之间的空间关系.实验

结果表明,构筑物、草地地类的边缘区域得到了一定

改善,总体精度提高了２．６％,而且改进了道路的分

类结果,部分细节标注如图７所示,改进后的方法表

达出了穿过河流的道路区域.沿着河流两边的道路

较细,而河流区域较宽,在反卷积过程中会导致边缘

像素概率转移,而通过均值漂移分割加入像素空间

关系后能够较好地解决此类问题.总体来说,与

FCNＧ１６模型、SVM、ANN方法相比,特别是在构筑

物、草地等易混淆的类别上,影像的分类正确率得

到明显提高,而且地物细节较为清晰.

４　结　　论

将FCN应用于高分辨遥感影像分类,与传统影

像分类方法(如SVM、ANN)进行比较后可知,将

FCN应用于遥感影像分类能够更好地获取高分辨

率影像中地物的本质特征,融合更多浅层细节信息

与深层的稳健信息,通过均值漂移分割算法对获得

的概率图结果进行边缘优化处理,能够提高FCN对

地物的分类精度.
在当前大数据与高性能计算的环境下,本研究
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图７ 部分细节标注图.(a)真实分类图;(b)FCNＧ１６分类结果;(c)加入均值漂移②分割结果的FCN分类结果

Fig敭７ Markedimagesofsomedetails敭 a Trueclassificationimage  b classificationresultofFCNＧ１６ 

 c classificationresultofproposedFCNaddingsegmentationresultofmeanＧshift②

是将遥感大数据与FCN应用遥感影像分类的一次

尝试,发现了FCN在遥感影像分类中的潜力,未来

遥感影像分类将越来越趋向智能化,当今的深度学

习网络模型与高性能计算机的出现为遥感影像信息

的全自动化提取提供了可能.本课题组的下一步工

作将考虑如何将分割算法获得的空间信息融入到网

络数据流的计算过程中,比较其他深层网络在遥感

影像中的分类效果,寻找深层网络的上限以提高分

类精度.

致谢　感谢北京国测星绘信息技术有限公司为实验
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