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基于卷积神经网络和改进模糊C均值的遥感图像检索
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摘要　基于内容的遥感图像检索存在着低层视觉特征与用户对图像理解的高层语义不一致、图像检索精度低以及

单一的距离度量方法不能完全真实反映图像之间相似程度等问题.对此提出一种基于改进的模糊C均值聚类和

卷积神经网络的遥感图像检索方法.该方法充分利用遥感图像的特性,通过Retinex算法自适应处理遥感图像噪

声,运用自学习能力良好的卷积神经网络对遥感图像进行多层神经网络的监督学习,提取遥感图像特征,并运用改

进的模糊C均值进行特征聚类分析.同时,将快速排序算法与距离位置权重相结合的TopＧk排序算法运用到实验

当中,提高遥感图像的检索精度.实验表明,该方法可以显著提高遥感图像的检索性能.
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１　引　　言

卫星遥感技术发展迅速,但关于海量遥感图像数

据的有效组织、浏览查询以及检索管理等的研究进展

却远远滞后于遥感图像数据本身增长的速度,如何快

速、高精度地从海量的遥感图像数据中检索到用户需

要的遥感图像信息已成为国内外研究人员关注的重

点.基于内容的图像检索(CBIR)[１]为解决遥感图像

检索中信息提取和共享的难题提供了新的契机,作为

一种主流方法,得到了广泛的研究与应用.

CBIR的检索性能主要受特征表示和相似性度量

的影响,它的基本目标是自动提取图像的视觉特征,
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并根据相似性度量计算图像之间的相似度.主要研

究成果包括:基于纹理特征的遥感图像检索[２]、基于

形状特征的遥感图像检索[３]、基于空间关系的遥感图

像检索[４]等.然而,以上方法主要是以图像底层特征

的相似性匹配来进行检索,并未获取图像的高层语义

特征,故存在着低层视觉特征与用户对图像理解的高

层语义不一致的现象,从而导致“语义鸿沟”问题的产

生.机器学习是解决此问题长远且有前景的技术.
深度学习是机器学习研究中一个新的领域,其动

机在于建立模拟人脑进行分析学习的神经网络,包括

一系列机器学习算法,通过采用由多个非线性变换组

成的深层架构来对数据中的高级抽象进行建模[５].
在诸多的深度学习框架中,卷积神经网络(CNN)因具

有局部权值共享的特殊结构,以及良好的容错能力、
并行处理能力和自学习能力,而广泛应用于图像分

类[６]、对象检测、语义分割、人脸识别[７]等诸多领域.
文献[８]提出了一种基于CNN和支持向量机(SVM)
的图像检索方法,将CNN生成的深度特征应用于

CBIR,使用线性SVM进行训练,可以在很大程度上

分离相似图像和不相似图像的超平面.文献[９]提出

了一种基于CNN和流形排序的图像检索方法,利用

CNN多层神经网络对图像的监督学习,提取网络中

全连接层的图像特征,对图像特征进行归一化处理,
然后用高效流形排序(EMR)算法对查询图像返回的

结果进行排序.文献[１０]提出了一种将CNN与哈希

(Hash)算法相结合的图像检索方法,利用CNN提取

图像特征,并对特征向量进行Hash编码,最后在汉明

距离下进行排序,得到检索结果.

在对遥感图像进行检索时,由于遥感图像具有

自身复杂和信息丰富的特性,而且极易产生噪声,因
此,选择一个良好的图像预处理方法就成为提高图

像检索精度的关键技术之一.图像处理方法有很

多,包括图像增强、分割、滤波[１１]以及融合[１２]等.
图像增强在图像处理技术中至关重要,通过对图像

进行处理,增强图像中的有用信息,加强图像判读和

识别 的 效 果,以 满 足 某 些 特 殊 分 析 的 需 要[１３].

Retinex算法用于遥感图像增强处理,能自适应地

降低遥感图像噪声的影响,提高对遥感图像的识别

能力.而且,运用CNN多层网络的学习能够更加

有效地提取出遥感图像的特征,可避免传统识别算

法中复杂的特征提取和数据重建过程.模糊C均

值(FCM)[１４Ｇ１５]聚类跟传统的聚类有所区别的地方

在于,它改变了传统分类时非此即彼的现象,一个对

象可以以不同程度同时属于多个类.由于遥感图像

数据信息的特性,它所包含的信息不一定完全属于

固定的一类,而用户所要找到的就是最感兴趣、最直

观的数据,这正符合FCM 聚类的思想,它能够根据

CNN提取的特征将特性数据间最相似的聚为一类.
基于此,本文提出一种基于改进的FCM(MFCM)和

CNN的遥感图像检索方法.

２　本文方法

本文方法框架图如图１所示.图中CONV为

卷积 层;RELU 为 激 励 层,是 激 励 函 数 的 一 种;

POOL为池化层;FC为全连接层;C１~C５为对图

像进行卷积计算、激励以及池化操作的过程.

图１ 本文方法框架图

Fig敭１ Frameworkoftheproposedmethod
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２．１　遥感图像预处理

在对遥感图像进行检索时,由于遥感图像自身

的复杂性和多样性,图像极易受到外界因素的影响,
导致在卫星遥感图像采集过程中产生噪声,而有用

特征的强调能力不足,故需要对遥感图像进行增强、
去噪操作.图像增强、去噪的策略有很多,包括直方

图均衡化、滤波增强、小波变换、Retinex等.直方

图均衡化能够提高对比度和灰度色调,使图像更加

清晰,但变换后图像的灰度级减少,部分细节消失.
传统的自适应中值滤波器能较好地滤除椒盐噪声,
但边缘和细节丢失的情况十分明显.对其进行改进

的算法[１６]虽然提高了对椒盐噪声的滤除效果,但对

高斯噪声进行处理时却存在着较大的局限.小波变

换在去除噪声时可提取并保存对视觉起主要作用的

边缘信息,但它依赖于固定的变换基,如曲波基、轮
廓波或小波基等[１７],而且仅能表示图像中的某些几

何特征.相比于以上方法,Retinex算法能够自适

应地处理噪声,在一定程度上保持原有图像的局部

特征,且处理结果较为光滑,颜色特征也很自然.本

文采用 McCannRetinex算法对遥感图像进行预处

理,能有效减弱噪声的干扰,抑制不感兴趣的特征,
提高对遥感图像的识别能力,在图像特征提取阶段

就能够学习到更丰富的图像特征,提高图像检索的

效率.

Retinex算 法 的 基 本 原 理 最 早 由 Land[１８]于

１９７１年提出.在其思想中,认为物体的颜色不是由

反射光强度的绝对值决定的,物体的色彩不受光照

是否均匀的影响,具有恒定性[１９].Retinex算法以

色感一致性为基础,它假设原始图像S(x,y)是通

过光照图像L(x,y)和反射率图像R(x,y)的乘积

得到的,即

S(x,y)＝R(x,y)L(x,y). (１)

　　McCannRetinex算法是一种基于多重迭代策

略的Retinex算法,它认为单个像素点的值取决于

一条特定路径环绕的结果,经过多次迭代逼近理想

值,通过比较螺旋式路径上各像素点的灰度值来估

计和去除图像的照度分量,该算法选取的特定路径

如图２所示.
在对图像进行处理时,主要有如下步骤.

１)将图像转换到对数域,彩色图像分别对各通

道进行对数变换,从而有如下形式:

logS＝logL＋logR. (２)

　　２)初始化常数图像矩阵R０(x,y),将该矩阵作

为进行迭代运算的初始值,通常选取其转换为对数

域后图像中的最大值.

３)计 算 路 径,选 取 路 径 上 的 h 个 点 (S１,

S２,,Sh),将其从远到近进行排列.

４)对路径上的像素点按照下式进行运算:

Rc＝R０＋
rc－rh

２ ＋
rc－rh－１

４ ＋
rc－r１
２h

,

(３)
式中:Rc 为中心像素点最终的反射率估计;R０ 是在

步骤２中确定的常数值;rc 为原图像转换为对数域

后中心像素点反射率的对数值,r１,r２,,rh 为路

径上各点转换后反射率的值.中心像素点的反射率

是基于路径上各点转换后反射率之间的差值估计

的.从轨迹上可以看到,越靠近中心像素点的像素

在最终估计的时候所占的比重越大.图３为原图像

与经过 McCannRetinex算法处理后的图像对比

图,可以看出,预处理后的图像视觉效果明显优于原

图像,为遥感图像后续的特征提取与聚类等操作提

供了良好的先决条件.

图２ 路径选择图

Fig敭２ Diagramofpathselection

图３ 图像预处理前后对比图.
(a)原始图像;(b)McCannRetinex算法增强后的图像

Fig敭３ Contrastofimagesbeforeandafterpreprocessing敭

 a Originalimage  b enhancedimage
byMcCannRetinexalgorithm

２．２　CNN提取图像特征

CNN是深度学习中的一种前馈神经网络,以强

大的自学习能力、无监督的学习模式而广泛应用于

计算机视觉领域.目前,CNN已经应用于CBIR.
传统的图像检索方法是基于颜色、纹理、形状等底层
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特征相似性进行匹配检索的,没有考虑图像的高层

语义特征,存在“语义鸿沟”问题.CNN模拟细胞视

觉信息的处理过程,通过多层次的网络学习获得更

丰富的语义特征.相比于普通的神经网络模型来

说,CNN能够通过加深网络的深度获取更加全面的

特征.
本文采用 GoogLeNet[２０]的 CNN 模型提取遥

感图像 特 征.网 络 架 构 是 AndreaVedaldi使 用

Matlab开发的卷积网络工具包———MatConvNet,
它在计算机视觉应用上取得了显著效果.该网络采

纳稀疏学习的思想,包含了许多CNN计算块,如卷

积、归一化和池化等.CNN模型有很多,不同的网

络架构处理效果各有不同:LeNet网络是识别手写

数据集的一种最经典的CNN,但它对计算机的消耗

十分大(在没有配置GPU的情况下);AlexNet网络

模型层数较低,错误率较大;VGG１６网络模型结构

均匀,在图像分类等任务中效果较好.相较于以上

几种网络模型,该工具包配置比较简单,运行高效,
而且 网 络 层 数 更 高,获 得 的 特 征 更 丰 富.虽 然

GoogLeNet网络层数较 AlexNet和 VGG１６高,但
是在大小上却小很多,性能优越.MatConvNet可

以学习 AlexNet等大型深度CNN模型,并为研究

人员提供了一个友好和高效的使用环境.

GoogLeNet网络由８层构成,第１层到第５层

分别包括卷积层、激励层、池化层等,第６层到第８
层是全连接层.GoogLeNet采用了模块化的结构,
方便增添和修改,一共有２２层结构块,而且为了避

免梯度消失,网络还额外增加了２个辅助的归一化

处理用于向前传导梯度.实验中选取的图像特征向

量是第２０层的数据,经过测试,第２０层的特征数据

已经充分地展示了图像的特征,比第１９层的数据结

果好很多.
运用GoogLeNet模型提取图像特征.首先,获

取遥感图像各点像素值矩阵作为该网络的输入,依
次经过卷积层、激励函数、池化层,再卷积、再池

化,,如此完成卷积层和下池化层等的交替,然
后输入到全连接层,最终得到遥感图像数据的特征

向量表示.在卷积层中,主要是将若干可训练的滤

波矩阵和原图像进行卷积.所谓卷积,就是将滤波

矩阵与原图像像素矩阵做内积.池化层的输入一般

来源于上一个卷积层,主要作用是提供强的稳健性,
并且减少参数数量,防止过拟合现象的发生.

２．３　MFCM 聚类处理

由于遥感图像具有自身复杂、信息丰富等特质,

所以,通过CNN学习到的遥感图像特征向量维度

相当高,如果将其直接作为FCM 聚类的输入,聚类

将会消耗大量的时间.为了提高聚类处理的速度,
本文求取特征向量相似度矩阵作为 MFCM 的输

入,对图像特征向量进行聚类.特征向量的相似度

矩阵由查询图像与遥感图像库中其他图像特征向量

的４种距离(归一化)组成.以这种方式作为聚类的

输入,一方面降低了聚类时输入的维度,将上千维的

图像特征向量的特征聚类转化为４维距离度量,可
以避免高维特征向量输入造成聚类速度慢的情况发

生;另一方面,由于４种距离度量标准的共同作用,
避免了单一距离度量的不确定性,使得聚类结果更

加准确.假设对于n 维空间中的点X＝(x１,,

xn)和Y＝(y１,,yn),二者之间的４种距离如下:

１)欧氏距离

d(X,Y)＝ ∑
n

i
xi－yi( ) ２. (４)

　　２)曼哈顿距离

d(X,Y)＝∑
n

i＝１
xi－yi . (５)

　　３)切比雪夫距离

d(X,Y)＝lim
k→∞ ∑

n

i＝１
xi－yi

k( )
１/k. (６)

　　４)余弦距离

d(X,Y)＝ ∑
n

k＝１xiyi

∑
n

k＝１x
２
i ∑

n

k＝１y
２
i

. (７)

　　聚类输入解决后,就需要进一步分析 MFCM
算法.MFCM 算 法 的 定 义 如 下:设 X ＝ {x１,

x２,,xn}⊂RP 是一个P 维的特征数据集合,n 为

遥感图像库中所包含的遥感图像个数,若将n 个P
维的特征数据聚为c(c＜n)类,即将其聚类划分为

C＝{C１,C２,,Cc},其中,Ci(１≤i≤c)为每类划

分的数据集合,总体划分的聚类中心为V＝{v１,

v２,,vc}⊂RP,隶属度矩阵为Uc×n,其中每一个元

素uij(１≤i≤c,１≤j≤n)表示的是第j个特征数据

对于第i个类的隶属度,并且某一特征数据对所有

类别的隶属程度的值加和为１.

１)对初始聚类中心和隶属度矩阵进行初始化.
在FCM算法中,初始聚类中心为０,通过多次迭代

来更新聚类中心,导致迭代次数过多,聚类的时间复

杂度过高.为了避免以上问题的出现,本文通过求

取４种距离中的最大距离D＝{d１,d２,d３,d４},并
将di(１≤i≤４)进行(c－１)等分,选取等分端点值

０９１００８Ｇ４
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作为初始聚类中心,使得初始聚类中心更接近于迭

代稳定时的聚类中心,以减少迭代次数,进而降低算

法的时间复杂度.

２)计算目标函数进行迭代来逐步更新各类聚

类中心vi.在FCM算法中,目标函数为

Jm(U,V)＝∑
c

i＝１
∑
n

j＝１
um

ijd２
ij. (８)

　　而本文改进后的 MFCM算法的目标函数为

Jm(U,V)＝∑
c

i＝１
∑
n

j＝１
um

ijD xj,vi( ) , (９)

式中:m 表示一个模糊化程度的参数,一般选择m 的

值为２;dij表示的是数据元素j跟聚类中心vi 之间

的欧氏距离;D(xj,vi)表示的是上述４种距离下数

据元素j跟聚类中心vi 之间距离(归一化)的均值,

D xj,vi( ) ＝
dE xj,vi( ) ２＋dM xj,vi( ) ２＋dCH xj,vi( ) ２＋dCO xj,vi( ) ２

４
, (１０)

式中dE(xj,vi)、dM(xj,vi)、dCH(xj,vi)、dCO(xj,

vi)分别表示数据元素j跟聚类中心vi 之间归一化

后的欧氏、曼哈顿、切比雪夫和余弦距离.这样处理

避免了单一距离度量的不确定性,使得聚类更加准

确.由于聚类的目标是使类内相似度最小、类间相

似度最大,此时,数据点跟聚类中心的加权距离之和

应是最小的,也就是说目标函数取得最小值.所以

最优解的表达式为

minJm(U,V)[ ] ＝min∑
c

i＝１
∑
n

j＝１
um

ijD xj,vi( )[ ] ,

(１１)

存在约束条件∑
c

i＝１uij ＝１. 对于有约束条件的求

极值问题,一般采用拉格朗日乘子法解决.构造的

拉格朗日函数为

F＝∑
c

i＝１
∑
n

j＝１
um

ijD xj,vi( ) ＋∑
n

j＝１
λj ∑

c

i＝１
uij －１( ) ,

(１２)
分别对uij,vi 求偏导,得到隶属度矩阵U 和聚类中

心V 的最优解为

uij ＝ ∑
c

k＝１

D xj,vi( )

dkj

æ

è
ç

ö

ø
÷

２/m－１
é

ë
êê

ù

û
úú

－１

,vi＝∑
n

j＝１xjum
ij

∑
n

j＝１u
m
ij

.

(１３)

　　３)反复更新聚类中心Vt＝F(Ut－１),其中,t表

示迭代次数,U 为隶属度矩阵,直到聚类结果前后两

次差值小于一定阈值终止迭代.对聚类个数c的选

择如下:

c＝min N ,D－ max( ) , (１４)

式中N 表示图像库中的类别数,D－ max表示４种距离

最大值的平均数.

２．４　TopＧk排序

TopＧk问题是从海量数据中选取前k 个数据作

为结果输出,由于传统的单一距离并不能完全表达图

像间的相似程度,同时为了减少排序中的时间复杂

度,本文采用多距离结合的TopＧk 排序方法.首先,
根据MFCM的聚类结果提取与查询图像同类别的所

有图像标签,并从总的相似度矩阵中筛选出与查询图

像标签类别相同的４种距离,组成相似度矩阵,对４
类距离向量从小到大快速排序,从排序结果中选取每

个距离中的前k个.然后,分别为４类距离的前k个

元素分配权值,对于每一个距离的前k个元素按照从

小到大分配权值１到k,将４类距离中前k个元素中

相同元素的权值加和.由于每种距离排序结果的前

k个数据不一定全部相同,因此,采用此排序方法

时,４类距离中元素出现次数越多且排序越靠前的

元素权值加和越小.最后,将权值加和后的结果进

行升序排列,选取前k个小的元素作为结果输出.

３　实验与结果分析

３．１　实验设置

为了验证本文方法在遥感图像检索中的性能,
本文选取 UCMercedLandUseDataset[２１]遥感图

像数据集.该数据集部分样本如图４所示.数据集

中包含天桥、农田、飞机等２１类场景遥感卫星图像,
每个类别中的图像均为１００张,每张图像的像素为

２５６pixel×２５６pixel.实验中随机从图像数据集中

选取１０００幅图像作为检索输入.为了验证本文方

法的有效性,在实验时利用CNN进行图像特征提取,
并运用局部敏感哈希(LSH)算法[２２]、密度敏感哈希

(DSH)算法[２３]、SVM[８],以及FCM聚类的图像检索

方法作为对比算法.采用平均查全率(R)、查准率

(P)、查准率Ｇ查全率(PVR)曲线以及平均检索精度

(MAP)曲线作为评价指标,并对聚类速度进行分析.

３．２　实验结果分析

遥感图像库中图像类别众多,个别类别的图像

样本特征清晰,所以检索精度较高.为了排除此偶
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图４ UCMercedLandUseDataset部分样本实例

Fig敭４ PartofsamplesonUCMercedLandUseDataset

然性,随机选取多个类别进行对比实验.图５为本

文算法在 UCMercedLandUseDataset数据集多

个类别图像样本上的检索实例,由检索结果直观比

较可知,本文方法能够实现对农田、飞机、海滩、停车

场等６个类别遥感图像的有效检索,进而能够断定

本文方法的有效性.

图５ 检索返回的top１０结果.(a)检索图像;(b)检索结果

Fig敭５ Top１０retrievalresults敭 a Queryimages  b searchresults

３．２．１　查全率对比结果分析

查全率是指在一次查询过程中,系统返回的查

询结果中与查询图像相关的图像数目占整个图像库

中所包含的相关图像数目的百分比.如图６(a)所
示,LSH与DSH方法选取的是１２８位编码位数,对
于这两种方法来说,随着编码位数的增加,检索精度

会提高,所以本文选取更多的编码位数作对比,并以

上述６个类别的遥感图像查全率的平均值来衡量每

个算法的精度.通过对比可知,本文方法明显优于

对比方法.随着检索返回图像数目的增加,所有方

法都会渐渐地把与查询相关的图像检索出来,所以

查全率会逐渐上升.

图６ 不同方法的检索精度对比

Fig敭６ Contrastofretrievalaccuracyofdifferentmethods
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３．２．２　查准率对比结果分析

查准率是指系统返回的查询结果中与查询图像

相关的图像数目占所有返回的图像数目的百分比.
如图６(b)所示,同样对LSH与DSH方法进行１２８
位编码,并以并以上述６个类别的遥感图像查准率

的平均值衡量每个算法的精度.通过对比可知,本
文方法明显高于对比方法.随着检索返回图像数目

的增加,所有方法都会将与查询图像不相关的图像

检索出来,所以查准率会逐渐下降.

３．２．３　PVR和 MAP曲线结果分析

PVR曲线是指以查全率为X 轴、查准率为Y 轴,

得到的曲线,所围成的曲线图面积即为 MAP,PVR曲

线所围成的曲线图面积越大,说明图像检索的效果越

好.如图６(c)所示,本文方法的PVR曲线图围成的面

积明显高于其他对比方法,检索性能更好.
为了使实验结果的展示更加直观,对农田、飞

机、海滩、停车场等６个类别的遥感图像分别进行检

索,每次检索分别返回２０、５０和１００幅图像.每类

遥感图像随机选取５次检索结果的平均值,各类遥

感图像检索的平均查全率、平均查准率的统计情况

如表表１和表２所示.本文方法在不同目标遥感图

像上的检索平均精度相近,说明其对高分辨率遥感

表１　不同方法实验结果的平均查准率对比

Table１　Comparisonofaverageprecisionrateofexperimentalresultsofdifferentmethods

Experimental
method

Image
number

Agricultural
land

Airplane
Baseball
diamond

Beach Chaparral Parkinglot

Proposed
２０ ０．９８０ ０．９８０ ０．９３０ ０．９６０ ０．９７０ ０．９６３
５０ ０．７４４ ０．８００ ０．６８８ ０．７４８ ０．８６８ ０．８００
１００ ０．４１４ ０．４８２ ０．４３２ ０．４８２ ０．４７０ ０．５３０

CNN＋LSH
２０ ０．６５８ ０．６５９ ０．６６４ ０．６６２ ０．６６２ ０．６６１
５０ ０．５０３ ０．５０７ ０．５１１ ０．５０７ ０．５０５ ０．５０６
１００ ０．３５４ ０．３５７ ０．３６０ ０．３５７ ０．３５５ ０．３５７

CNN＋DSH
２０ ０．７０６ ０．７１３ ０．７１３ ０．７１１ ０．７０７ ０．７０９
５０ ０．５４７ ０．５５４ ０．５５２ ０．５５２ ０．５４８ ０．５４９
１００ ０．４１２ ０．３９５ ０．３９２ ０．３９２ ０．３９０ ０．３８９

CNN＋SVM
２０ ０．９５０ ０．７６０ ０．７９０ ０．７４ ０．８９０ ０．８３７
５０ ０．７４４ ０．５２０ ０．５０４ ０．５４８ ０．８０４ ０．５３５
１００ ０．４１０ ０．３１６ ０．３２４ ０．３４６ ０．４７８ ０．３３３

CNN＋FCM
２０ ０．９８０ ０．９８０ ０．９３０ ０．９５０ ０．９７０ ０．９６３
５０ ０．７０８ ０．７８４ ０．６８４ ０．７４５ ０．８４０ ０．７４５
１００ ０．３９２ ０．４５８ ０．４１４ ０．４４７ ０．４６４ ０．４４５

表２　不同方法实验结果的平均查全率对比

Table２　Comparisonofaveragerecallrateofexperimentalresultsofdifferentmethods

Experimental
method

Image
number

Agricultural
land

Airplane
Baseball
diamond

Beach Chaparral Parkinglot

Proposed
２０ ０．４５４ ０．３６３ ０．４０１ ０．３６５ ０．４０６ ０．３３２
５０ ０．８６２ ０．７４１ ０．７４１ ０．７１１ ０．９０８ ０．６９０
１００ ０．９５９ ０．８９３ ０．９３１ ０．９１７ ０．９８３ ０．９１４

CNN＋LSH
２０ ０．２７１ ０．２６５ ０．２６８ ０．２６８ ０．２７０ ０．２６７
５０ ０．５１９ ０．５０９ ０．５１７ ０．５１２ ０．５１５ ０．５１１
１００ ０．７３１ ０．７１７ ０．７２８ ０．７２１ ０．７２４ ０．７２０

CNN＋DSH
２０ ０．２９１ ０．２８６ ０．２８８ ０．２８７ ０．２８８ ０．２８６
５０ ０．５６４ ０．５５６ ０．５５８ ０．５５８ ０．５５９ ０．５５４
１００ ０．７９８ ０．７９２ ０．７９３ ０．７９３ ０．７９５ ０．７８４

CNN＋SVM
２０ ０．３３４ ０．３４０ ０．３３５ ０．３３５ ０．３５２ ０．３２７
５０ ０．６５３ ０．５８１ ０．６１９ ０．６１９ ０．７９５ ０．６１９
１００ ０．８９５ ０．７０６ ０．７８２ ０．７８２ ０．９６５ ０．７６９

CNN＋FCM
２０ ０．４５４ ０．３６３ ０．４０１ ０．３６０ ０．４０６ ０．３３２
５０ ０．８２０ ０．７２６ ０．７３６ ０．７０６ ０．８７９ ０．６４２
１００ ０．９０８ ０．８４８ ０．８９２ ０．８４９ ０．９７１ ０．７６７
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影像的检索具有一定的稳定性.虽然 Hash方法的

查准率很稳定,但是结果远没有本文方法好.SVM
方法对于各个类别的检索精度很不稳定.控制输入

不变,比较 MFCM和FCM,当检索返回的图像数较

少时,FCM与MFCM的检索精度基本一致,但随着

检索返回图像数目的增加,FCM方法在多个类别遥

感图像上所得到的平均检索精度都小于 MFCM.
由于在检索图像时,首先是从与待检索图像聚为一

类的图像集中进行检索,其次再从其他类中进行检

索,因此,上述结果说明本文 MFCM 方法的聚类效

果更佳.总的检索结果取６类遥感图像各检索精度

的平均值,６个类别遥感图像检索结果的平均查全

率、平均查准率如表３所示.由表３数据可知,当检

索样本数为２０时,本文方法对各类遥感图像检索的

平均查准率超过了９６％;当检索样本数为１００时,
平均查全率达到了９３％,虽然查准率有所下降,但
仍高于其他对比方法.表明本文方法能够实现对农

田、飞机、海滩、停车场等类别遥感图像的有效检索.
表３　不同方法实验结果总体的平均查全率、查准率对比

Table３　Comparisonofoverallaveragerecallrateandprecisionrateofexperimentalresultsofdifferentmethods

Experimentalmethod Imagenumber P R

Proposed
２０ ０．９６４ ０．３８７
５０ ０．７７５ ０．７７６
１００ ０．４６８ ０．９３３

CNN＋LSH
２０ ０．６６１ ０．２６８
５０ ０．５０７ ０．５１４
１００ ０．３５７ ０．７２４

CNN＋DSH
２０ ０．７１０ ０．２８７
５０ ０．５５０ ０．５５８
１００ ０．３９５ ０．７９３

CNN＋SVM
２０ ０．８２８ ０．３３７
５０ ０．６０９ ０．６４８
１００ ０．３６８ ０．８１７

CNN＋FCM
２０ ０．９６２ ０．３８６
５０ ０．７５１ ０．７５２
１００ ０．４３７ ０．９３２

３．２．４　聚类速度分析

聚类输入不同,所消耗的时间也不同.CNN提

取的图像特征向量维度很高,若直接进行聚类划分,
将会消耗大量的时间用于聚类中心更新,检索效率

将会降低.如何更有效地利用丰富的图像特征,并
且在更大程度上减少聚类的时间,是需要解决的问

题.利用特征向量的４种距离组成的相似度矩阵作

为聚类输入,将上千维度特征向量的聚类过程转化

为４维聚类过程,显然会大幅提升运行速度.图像

库中多类别遥感图像的平均聚类速度如表４所示,
从表中可知,直接对特征向量进行聚类分析,聚类时

间超过１h,甚至更久,这是不可取的.若随机从特

征向量中选取几列进行聚类分析,虽然聚类速度得

到提升,但随机选取的几列特征并没有代表性,可能

会降低聚类的准确率.而本文方法既考虑了丰富的

图像特征,又提高了聚类速度.虽然不能保证将所

有与待查询遥感图像相似的图像聚在一起,但平均

准确率能够达到９４％以上.

表４　聚类平均速度对比

Table４　Comparisonofaveragevelocityofclustering

Inputofclustering Averageclusteringtime/s
Proposeddistancematrix ４．７９８
Randomsixcolumnsof
featurevectors

１３．６２６

Featurevector ≫３６００

４　结　　论

为了有效地对遥感图像进行检索,提出一种新

的利用CNN提取遥感图像特征并结合 MFCM 的

遥感图像检索方法.相比其他方法而言,本文方法

充分利用了遥感图像的复杂性、多样性等特性,运用

Retinex算法对遥感图像进行预处理,提高了图像

检索的效率,在特征提取阶段用卷积网络学习到的

深层图像特征取代传统方法提取的图像特征,利用

MFCM算法对特征向量进行量化处理,既更好地保

证了特征间的相似性,又节省了聚类的时间开销,最
后将聚类后的特征向量进行TopＧk 排序得到检索

０９１００８Ｇ８
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结果.实验表明,本文方法能够显著提高遥感图像

的检索精度.
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