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小样本的多模态遥感影像高层特征融合分类
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摘要　在使用深度学习模型研究遥感影像地物分类问题时,某些地物的遥感影像可用于训练的样本很少.同时,

多样化的遥感影像获取方式产生了大量不同空间分辨率的多模态遥感影像.融合这些多模态遥感影像,弥补样本

量少导致分类精度低的缺陷,是小样本的遥感影像高精度分类领域中亟待解决的问题.针对上述问题,提出了考

虑两种空间分辨率遥感影像相关关系的融合分类方法.首先,使用两个并行的深度学习网络分别提取两种空间分

辨率影像的高层特征;其次,将提取到的高层特征通过融合方法进行融合;最后,得到融合后的高层特征作为输入,

训练整个融合分类模型.实验表明,不同融合策略的分类精度不同,本文提出的基于高层特征级别的融合策略可

以有效提高分类精度.
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１　引　　言

遥感分类技术已在城市环境、精准农业、交通道

路设施、林业测量、军事目标识别和灾害评估等领域

存在广泛应用.现今流行的分类方法包括决策

树[１]、支持向量机[２]、条件随机场[３]、马尔可夫随机
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场[４]和深度卷积神经网络(CNN).其中,CNN在

ILSVRC(largescalevisualrecognitionchallenge)
上的应用效果显著[５],因此备受关注.

CNN在遥感影像分类领域涌现了大量的研究

成果.文献[６]中针对高光谱影像分类进行研究,使
用加权的K近邻算法提取特征空间,利用特征空间

组成三维张量的谱空联合信息训练三维卷积神经网

络.文献[７]中采用八层卷积神经网络对白化后的

影像进行分类.文献[８]中针对高光谱影像具有数

据纬度高、标记样本少和计算大等问题,提出了谱Ｇ
空联合分类方法,该方法有效减少了只有少量样本

时的错分概率,但在近邻协同过程中会引入异类地

物,干扰实验精度.使用CNN方法研究具体地物

的遥感影像分类问题时,可用于训练的样本总是呈

现只包含几百张遥感影像的现象.面对CNN方法

中需要训练的参数规模庞大的问题,小样本的特性

将导致分类准确率低.
为了解决以上小样本导致的分类准确率低的问

题,本文提出了一种小样本的多模态遥感影像高层

特征融合分类方法———MRSIC.该方法将深度学

习算法作为两种分辨率遥感影像的特征提取器,该
特征提取器具有强大的抽象能力,使得提取到的高

层特征具有高质量的特征表达.提取到高层特征

后,通过该方法提出融合策略进行融合,最后,联合

信息熵算法和梯度下降算法,使用融合后的综合特

征作为输入,训练整个融合分类模型.为了验证该

方法的有效性,使用两种不同分辨率模态的４个类

别影像进行实验,检验分类方法的稳健性和扩展性.
为了验证该方法中的两大优点:１)两种不同模态数

据互补,可有效改善训练样本少导致的分类准确率

低的问题;２)特征级别融合策略使模态之间的干扰

性大大降低.实验与LeCun等[９]提出的经典单模

态网络、Simonyan等[１０]提出的单模态网络结构以

及基于多模态的像素级融合策略[１１]进行对比,以验

证 MRSIC的有效性和合理性.

２　相关工作

２．１　基于小样本的分类方法

解决遥感影像训练数据少这一缺陷的方法分为

两大类:基于迁移学习的影像分类和基于多模态融

合的影像分类.文献[１２]中提出了基于深度神经网

络的迁移学习算法,使用英语数据集训练得到源领

域模型,将其隐藏层作为特征提取器,模型的前几层

网络可以促使不同的语言相互转移,实现一个仅用

小样本量就可以进行高质量语言翻译的模型.文献

[１３]中将卷积神经网络的迁移学习用于图像分类,
采用贝叶斯正则化算法对网络模型中的超参数进行

调优,得到基于小样本量的图像分类模型.文献

[１４]中提出了基于卷积神经网络的分级前反馈模

型,在没有监督的情况下使用数据自动构建一个伪

任务,在迁移训练过程中将有用的先验知识用于更

新网络参数.使用迁移学习研究影像分类问题,可
以有效降低模型训练的时间复杂度,但现实中很难

寻找到与目标领域数据源高度吻合的源领域数据

源,而且在计算特征空间和特征之间的距离时,特征

变动会在很大程度上影响分类模型的精准度.
利用多模态遥感影像研究分类问题越来越受到关

注,文献[１５]中构造了交叉内核函数的分类方法,将不

同时间分辨率的遥感数据集映射到同一个特征空间,
该方法有效提高了分类模型在不同模态之间遥感影像

分类的通用性.文献[１６]中利用贝叶斯非参数的字典

学习与改进的稀疏编码技术,构造出高分辨率的遥感

影像,联合使用构造的遥感影像和原始影像进行组织

实验.文献[１７]中提出了基于马尔可夫方法的关系模

型,将影像数据的几何结构信息关联起来,该方法综合

考虑了模态本身特征及模态之间的相关性.

２．２　多模态融合分类方法

多种 模 态 信 息 互 补 融 合 的 方 法 在 RGBＧD
(depthmap)数据出现时具有很好的效果,文献[１８]
中综述了三维(３D)影像数据的特征,阐述了深度影

像和RGB影像互补的优势,在对影像特征提取与分

类应用中取得了显著的成绩.文献[１９]中采用池化

层与反卷积层两种模态信息融合的方式增加影像自

身特征,减少了池化过程中自身特征的丢失.文献

[２０]中提出了一种融合光谱特征和几何特征的建筑

物提取算法,实现了较高精度的建筑物提取.
图１中cov为卷积运算,pool为下采样池化运

算,ful为全连接运算,softmax为分类器.常用的

多模态融合策略分为基于像素级别、亚像素级别、特
征级别和决策级别４种类别,采用多模态融合策略

能够使不同模态数据之间的信息互补,以达到高分

类精度的目标.文献[２１]中采用如图１(a)所示的

基于像素级别的融合策略,将两种模态的遥感影像

预处理为一种模态的影像,然后将预处理的影像作

为深度学习网络的训练集,该网络结构忽略了不同

模态遥感影像在训练网络参数时模态信息相互干扰

的风险;文献[２２]中采用如图１(b)所示的基于特征

级别的融合策略,使用两路深度学习网络分别训练
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图１ 多模态深度学习网络.(a)像素级融合策略;(b)特征级融合策略;(c)高层特征级融合策略

Fig敭１ Multimodaldeeplearningnetwork敭 a PixelＧlevelfusionstrategy  b featureＧlevelfusionstrategy 

 c highＧlevelfeatureＧlevelfusionstrategy

两种模态的遥感影像,将网络中的全连接层作为两

种模态遥感影像融合层,但该网络结构没有充分考

虑两个模态之间的相关性;为了克服以上难题,本文

提出了如图１(c)所示的 MRSIC分类方法.

３　MRSIC
遥感影像可用于训练的数据少,导致训练集呈

小样本的特性,而遥感影像的多模态特征给小样本

分类问题的解决开辟了新的研究方向.为了减少多

模态融合时的干扰性,提出了基于高层特征级融合

的 MRSIC方法,基本思想是将两种空间分辨率遥

感影像的高层特征通过训练成熟的深度网络模型提

取出来,然后基于该高层特征进行融合,实现信息互

补,从而提高分类精度.

３．１　高层特征提取器

为获得高质量的多模态遥感影像高层特征,
分别针对高分辨率数据集 X＝{x１,x２,,x１０００}
和低分辨率数据集Y＝{y１,y２,,y１０００}构建两个

平行 的 深 度 网 络 模 型:高 分 辨 率 特 征 提 取 器

(HRFE)和低分辨率特征提取器 (LRFE).高分

辨率是指在遥感图像上能够区分的最小单元的尺

寸小,可以更好地表征影像分辨地面目标细节.
高分辨率影像具有明显的地物纹理特征,低分辨

率影像有明显的地物轮廓特征,合理有效地融合

两种模态可获得既有纹理信息又具有轮廓信息的

高层特征.该模型的网络结构信息如表１所示.
表中:ReLU为激活函数,该函数前向传播计算简

单、求解偏导数也简单,最重要的是不容易发生梯

度发散问题,提高了模型的学习能力;∗为卷积运

算,Kcov１k
为第k 个卷积核,f 为池化方法,W１、W２

为两种模态相关性的权重值,b１,２,３,,７为网络偏

置,±为将两种模态的高层特征映射到同一个特

征空间;全连接层特征映射图X′pool２w为X′pool２的第w
行;X′ful１为融合前的高分辨率遥感影像的高层特

征,Y′ful１为融合前的低分辨率遥感影像的高层特

征;Kful１为第二层全连接的映射参数.
表１　特征提取器的网络结构

Table１　Networkstructureoffeatureextractor

Networkstructure Formula Output Featuresize
cov１ X′cov１k＝ReLU(Kcov１k∗xi＋b１) X′cov１k{ }１６k＝１ ２０８×２０８
pool１ X′pool１＝f X′cov１k＋b２( ) X′pool１ １０４×１０４
cov２ X′cov２k＝ReLU(Kcov２k∗X′pool１k＋b３) X′cov２k{ }１６k＝１ １０４×１０４
pool２ X′pool２＝f X′cov２k＋b４( ) X′pool２ １０４×１０４
ful１ X′ful１＝X′pool２１±X′pool２２±±X′pool２１０４＋b５ X′ful１ １×１７３０５６
Z′ful１ Z′ful１＝W１X′ful１±W２Y′ful１＋b６ Z′ful１ １２８×１２８
ful２ Z′ful２＝Z′ful１×Kful１＋b７ Z′ful２ １×１２８

　　在高层特征提取器中,卷积层采用的卷积核尺

寸和深度为３pixel×３pixel和３pixel、采样间隔为

１pixel、边界全０填充１pixel.池化层采用的下采

样滤波器尺寸为２pixel×２pixel,长和宽的步长均

为２pixel.通过本小节的两路深度网络模型可以提

取到两种模态数据高质量的高层特征.

３．２　高层特征融合策略

融合两种模态数据时会出现信息干扰的问题,
为了避免信息干扰导致的分类精度低的问题:１)采

用３．１节提出的网络模型分别提取两种模态遥感影
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像的高层特征并融合,两种模态遥感影像的高层特

征提取器中参数完全独立,极大地降低了模态间的

干扰;２)构建融合策略,建立两种模态间的相关性,
从而实现模态间信息互补增强;３)联合信息熵算法

和梯度下降算法对整个分类模型的训练进行反馈

调节.

MRSIC在每次迭代循环结束后,依据信息熵和

梯度下降算法的优化机制更新 MRSIC参数.

１)输入:高分辨率数据集X 和低分辨率数据

集Y 的遥感影像训练集.

２)输出:高层特征提取器的模型参数、分类精

度最高的分类器.

３)将两种分辨率的遥感影像Z(x,y∈Z)读入

到对应的高层特征提取器中,得到影像的高层特征,
即X′ful１和Y′ful１.

４)构 建 基 于 特 征 级 别 的 融 合 策 略:Z′ful１＝
W１X′ful１±W２Y′ful１＋b６,其中W１＋W２＝１为两种模

态之间的相关性的权重参数.

５)采用信息熵算法 H (p,q)＝－∑
z
p(z)

lbq(z)测量分类精度,式中:q(z)为样本的真实概

率分布;p(z)为样本的预测概率分布.该式将两个

概率分布间距降至最小,通过反向传播算法对网络

进行训练.

６)使用梯度下降算法W (n＋１)＝W (n)－δ
∂

∂W (n)

softmax(W (n))优化调节模型参数,式中:δ 为设置

的学习率;W (n＋１)为softmax分类器的参数经历过

n＋１次迭代后的数值.
本文采用的网络结构优化分两个阶段,第一个

阶段通过前向传播算法计算得到预测值,并通过信

息熵算法计算预测值与真实值的概率分布距离.第

二个阶段将信息熵算法作为目标函数,使用反向传

播算法计算每个参数的梯度,再结合梯度、学习率和

梯度下降更新每一个参数.

４　实验结果与分析

为了验证 MRSIC的有效性、稳健性和扩展性,
进行３组对比实验.实验数据包括高分辨率的

NWPU VHR (northwestern polyＧtechnique
universityandveryＧhighＧresolutionremotesensing
images)[２３] 和 低 分 辨 率 的 UC(University of
California)MercedLandUse[２４],如图２所示,共２
种模态４种类别,分别为棒球场(bd)、高尔夫球场

(golf)、网球场(te)和仓库(st).

图２ 多模态遥感影像数据集.(a)高分辨率遥感影像;(b)低分辨率遥感影像

Fig敭２ Multimodalremotesensingimagedatasets敭 a HighＧresolutionremotesensingimages 

 b lowＧresolutionremotesensingimages

　　使用 MRSIC方法研究多模态影像分类时,影
响分类效果的因素主要有网络学习能力和融合策略

两个部分.其中,影响网络学习能力的因素有网络

模型中卷积核的个数和影响梯度下降算法的训练批

次大小;影响融合策略的因素包括融合权值、多模态

匹配规则以及融合规则.

４．１　模型参数分析

学习率和训练批次的大小影响网络模型是否可

以找到相对最优解.寻找最优解是一个热点问题.
当以全数据集作为一个批次时,调参的方向能够更

好地代表样本总体,从而更准确地朝极值所在的方

向调节.但由于数据集海量增长,内存受到限制,一
次性载入所有数据变得越来越困难.为此使用批梯

度下降算法来获得相对最优解.
卷积核和训练批次的大小对分类精度以及训练

时间的影响如表２所示,当以卷积核数目作为因变
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表２　MRSIC模型参数设置对分类精度的影响

Table２　InfluenceofMRSICmodelparameter

settingonclassificationaccuracy

Parameter
８

kernels
１６

kernels
３２

kernels
８/

batch
１６/

batch
３２/

batch
Time/s １３５６．９ ２４５６．２ ４８２８．１ １４３１．４ ２４５２．２４４１８．３２
Accuracy/

％
９５．３ ９０ ９２．６ ５０ ９０ ８２．２

量,其他参数不变时,采用８个卷积的分类精度达到

９５．３％,而１６个卷积核的精度最低.深度学习算法

没有最优解,关注目标是使用何种学习算法在数据

生成分布上的效果最好,卷积核的数量与学习能力

成正比,故在 MRSIC中选用１６个卷积核.当设置

批次大小为因变量,其他条件不变时,每个批次为

１６个样本时的分类精度最高,而当设置８个样本

时,分类模型发散.当设置的批次样本数偏大时,所
需迭代全数据集的次数亦增大,否则影响分类精度.

考虑到迭代次数、数据处理速度和局部极值的

获取以及卷积核个数对网络模型计算能力的影响,
为使模型具有理想的局部最优值、时效性和复杂函

数的学习能力,MRSIC训练批次的数据个数为１６、
设置１６个卷积核以及大小为０．０００１的学习率.

４．２　融合策略分析

为说明融合策略具有抗干扰性、小样本适用性

以及模态间信息互补性,共给出５组对比实验,网络

结构 分 别 为 THRSI(trainedbyhighＧresolution
remotesensingimage)ＧLeNet[９]、TLRSI(trained
bylowＧresolutionremotesensingimage)ＧLeNet、纳
米 神 经 网 络 (NanoNet)[２５]、VGG[１０] (visual
geometrygroup)网络和 MRSIC,如表３所示.其

中,THRSIＧLeNet、TLRSIＧLeNet、NanoNet 和

VGG为单模态深度学习网络;NanoNet为基于迁

表３　７种分类模型的分类精度

Table３　Accuracyofsevenclassificationmodels

Networkstructure Dataset Amount Accuracy/％
THRSIＧLeNet NW １０００ ８３．２
THRSIＧLeNet NW ５００ ７４．６
TLRSIＧLeNet UC １０００ ７７．３
TLRSIＧLeNet UC ５００ ６７．２
H&LＧLeNet NW、UC １０００ ８２．５
HULＧLeNet NW、UC １０００ ７２．０
NanoNet UC ５００ ７７．１
VGG NW、UC ５００ ７０．４

InFig．１(b) NW、UC １０００ ８５．０
MRSIC NW、UC １０００ ９０．５
MRSIC NW、UC ５００ ９０．０

移学习的在线分类服务,采用的深度模型结构为

VGG.
对比单模态的网络模型之间的分类精度情况可

知,当样本量增加一倍时,相同的网络模型分类精度

提高８．６％~１０．１％,与此同时,使用在线网络服务

的迁移学习NanoNet(５００张训练数据)比使用相同

数据的TLRSIＧLeNet提高了９．９％的分类精度.但

使用 MRSIC中的融合策略时,小样本量(５００张训

练数据)即可达到单模态网络模型(１０００张训练数

据)的分类精度,同时,在样本量增加的情况下,分类

精度仅提高了０．５％~２．５％,相比增加了一倍样本

量的单模态网络模型,所提出的两种融合分类方法

具有更强、更稳定的分类能力.
为说明融合算法具有抗干扰能力,表３共给出

了５组多模态融合策略的对比实验,网络结构包括

H&L (trained by highＧresolution and lowＧ
resolutionremotesensingimage)ＧLeNet、HUL
(trained by highＧresolution U lowＧresolution
remotesensingimage)ＧLeNet、VGG、图１(b)中所

示 结 构 与 MRSIC. 其 中,H&LＧLeNet、HULＧ
LeNet使用网络结构如图１(a)所示,融合策略在数

据预处理阶段进行,前者将两种３通道的模态数据

叠加为６通道的模态数据,后者则将两种３通道的

数据直接并接形成一种模态的数据;VGG使用与

H&LＧLeNet一样预处理的数据集.在使用融合策

略的分类方法中 MRSIC模型的融合策略分类精度

最 高,相 比 于 其 他 策 略 分 类 精 度 提 高 了

４．５％~１８．５％.
为证明 MRSIC方法的稳健性和扩展性,表４

给出了３组对比实验,直接将 MRSIC方法应用到

不同分辨率的网球场和仓库数据集上.结果表明:
该方法相比于使用单模态的THRSIＧLeNet分类精

度提高了１３．２％;MRSIC应用在４种类别分类时,
相较于THRSIＧLeNet分类精度提高了１１．３％.

表４　MRSIC稳健性验证实验

Table４　RobustnessverificationofMRSIC

Category
MRSIC

accuracy/％
THRSIＧLeNet
accuracy/％

bd,golf ９０ ７４．６
te,st ８７ ７３．８

bd,golf,te,st ７５．３ ６４

　　综上,H&LＧLeNet、HUL_LeNet以及 VGG
的融合策略由于未充分考虑两种模态间的相互关

系,信息之间有互补性和互扰性,分类准确率不高.

１１１００１Ｇ５
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相比于分类精度有较大提高的图１(b)融合策略,

MRSIC中的融合策略具有更有效的抗干扰能力和

更强、更稳定的分类能力.同时,表４说明 MRSIC
的稳健性和扩展性具有可信度.

５　结　　论

提出了面向小样本的多模态遥感影像融合分类

方法,其核心思想是构造融合算法,利用融合策略将

两种分辨率的遥感影像高层特征融合,该融合策略

反映的是两种模态的相关性.由于不同模态的遥感

影像含有自身对地观测的特有信息,采用融合策略

训练出来的分类器具有更强的学习能力,从而提高

了目标分类精度.所提方法在NWPUVHR和UC
MercedLandUse数据集上获得了９０．５％的分类精

度,有效实现了CNN模型在小样本量训练集上的

应用,为多模态遥感影的分类提供了新的思路.后

续研究方向将包括:

１)在融合算法中,当两种模态的数据量相差很

大时,如何充分使用全部数据集来增强模型的分类

能力,获得高精度的通用模型.

２)在深度学习的基础上,进一步研究由不同时

间分辨率、不同空间分辨率、不同角度分辨率以及不

同成像原理形成的多种模态信息对分类器的影响,
以取得更好效果.

３)统筹使用迁移学习和多模态融合算法,共同

致力于提高模型的分类精度.
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