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摘要　在进行遥感图像多分类识别时,针对使用传统方法遇到的分类模型特征提取困难、分类精度不理想、分类种

类少等问题,研究了卷积神经网络(CNN)模型在高光谱遥感地物多分类识别中的可行性及不同CNN 模型对高光

谱遥感地物多分类的识别效果.从ISPRS(InternationalSocietyforPhotogrammetryandRemoteSensing)提供的

Vaihingen及GoogleEarth中采集数据,制作了包含６类地物的数据集一.在此基础上增加１０类地物制作数据集

二,再增１４类地物制作数据集三.在预处理图像数据之后,通过设置神经网络结构、调整模型参数、对比神经网络

模型等,上述３类数据集的地物分类识别率均达到９５％以上.通过分析不同CNN模型对高光谱遥感地物多分类

识别效果的影响,证实了CNN模型在高光谱遥感地物多分类识别应用的可行性且具有较高的识别率.实验结果

为CNN模型在高光谱遥感地物多分类识别中的应用提供了一定的参考.

关键词　遥感;高光谱图像;图像分类;卷积神经网络;特征提取

中图分类号　TP７５１　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．０２１７０２

MultiＧClassificationandRecognitionofHyperspectralRemoteSensing
ObjectsBasedonConvolutionalNeuralNetwork

YanMiao１ ２ ZhaoHongdong１∗ LiYuhai２ ZhangJie１ ２ ZhaoZetong１ ２
１SchoolofElectronicsandInformationEngineering HebeiUniversityofTechnology Tianjin３００４０１ China 

２ElectronicsTechnologyGroupCorporationNo敭５３ResearchInstitute KeyLaboratoryofElectroＧOptical
InformationControlandSecurityTechnology Tianjin３００３０８ China

Abstract　Aimingattheproblemsofdifficultfeatureextraction poorclassificationaccuracy andlessclassification
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１　引　　言

随着“数字地球”的提出,高光谱遥感图像的分

类识别在农业、工业、交通等领域得到了广泛的应

用[１Ｇ４].由于不同的应用领域对高光谱遥感图像处

理的要求不同,因此高光谱遥感图像的分类[５Ｇ７]在图

像处理中就显得尤为重要.
近年来,机器学习在图像处理方面得到了广泛

应用[８Ｇ９].２００９年Yang等[１０]提出采用稀疏表征图

像结合支持向量机的方法进行图像分类,并在２０１０
年、２０１１年的ImageNet大规模视觉识别挑战赛

(ILSVRC)中获得最佳成绩,但该方法也存在缺点:
稀疏编码和分类模型是在不同目标函数的监督下分

开训练得到的,两者无法有效地联合训练.直到

２０１２年,Hinton等[１１]在竞赛中使用卷积神经网络

(CNN),将TOP５错误率降低到１５．３％,而使用传

统方 法 的 参 赛 者 (第２名)的 识 别 错 误 率 高 达

２６．２％.随后,以CNN为代表的各种机器学习的方

法被广泛应用于图像分类中[１２Ｇ１３].
目前,采用CNN的方法分类４类地物的识别率达

到９４．５７３２％[１４],采用模糊径向基函数(RBF)神经网络

的方法识别率达到９６．５６％[１５].采用ELMＧSVM的方

法对５类地物进行分类的识别率达到９０．６％[１６].采用

LogＧGabor和Krawtchouk矩的方法对５类地物进行分

类的识别率达到了８９．９２％,同时对６类地物进行分类

的识别率达到８５．５４％[１７].采用融合空间关系的方法

对６类地物进行分类的识别率达到９１．８％[１８].
由于目前应用在高光谱遥感图像分类识别方面

的分类识别方法,大多数分类类别较少且分类识别

率也有待提高,因此本文采用CNN对高光谱遥感

图像进行多分类识别.通过实验验证了CNN算法

在高光谱遥感地物多分类识别应用中的可行性.通

过设置４种神经网络模型,分析了不同的CNN模

型对高光谱遥感地物多分类识别效果的影响.通过

设置神经网络结构、调整神经网络参数,选择最佳神

经网络模型,对３个数据集进行分类识别实验,证实

了卷积神经网络在高光谱遥感地物多分类识别方面

具有较高的识别能力.实验结果在高光谱遥感图像

多分类识别的研究方面具有一定的参考价值.

２　分类识别模型

遥感图像分类识别处理流程如图１所示.首先

将采集的数据集图像调整为统一尺寸,按不同的类别

命名,以方便标签的制作.因为采集的地物种类较

多,背景复杂,颜色多样,尤其是类别中的房屋、汽车

等具有非常复杂的颜色,除此之外,植物在不同季节、
不同成长阶段会呈现不同的颜色,所以为了避免神经

网络对颜色特征的提取和对颜色的分类,将彩色图像

转为灰度图像.这种做法虽然失去了部分光谱信息,
但避免了神经网络因复杂的颜色特征而造成较大的

失误.最后将数据以uint８的格式保存至．mat文件.
在软件中读取数据集,并将数据转为２８pixel×

２８pixel图片并进行归一化处理.将训练集样本输

入到神经网络模型并进行神经网络训练,使用反向

传播算法对每个样本进行一次权值更新,达到一定

的迭代次数或者误差达到给定阈值时停止训练.将

测试数据输入已经训练好的CNN模型中,通过前

向传播最终得到分类的结果[１９Ｇ２０].

２．１　前向传播

前向传播主要包括卷积和池化过程.其中,每

图１ 遥感图像分类处理流程

Fig敭１ Flowchartofproposedremotesensingimageclassification
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个卷积核可以提取的特征不同,所以在每个卷积层

选取多个不同的卷积核,并对同一个图片进行特征

提取.卷积层的输出为

x(l)
j ＝f ∑

i∈Mj

x(l－１)
j k(l)

ij ＋b(l)
j[ ] , (１)

式中:Mj 为选择的输入特征图的集合;l表示层数;

j表示第j个特征图;k(l)
ij 表示第(l－１)层的第i个

特征图与第l层的第j 个特征图的卷积核;k 为卷

积核;b为偏置.

f()为ReLU激活函数,即

f(x)＝
０,ifX ≤０
X,ifX ＞０{ . (２)

　　池化层夹在两个卷积层之间,通过对图像特征

的二次提取,舍去一些不明显的特征,从而达到压缩

数据和参数的量、缩短训练时间、尽量避免过拟合的

目的.池化层输出为

x(l)
j ＝f W (l)

j d x(l－１)
j( ) ＋b(l)

j[ ] , (３)
式中:W 为每个输出特征图相应的权值;d 为下采

样函数.

２．２　Softmax分类器

在本文的Softmax分类器模型中,有q个不同的

类别标签(q＝６、１０、１４,分别对应６类地物、１０类地

物、１４类地物),对于训练集由m 个已标注的样本构

成,即 (x(１),y(１)){ ,x(２),y(２)( ) ,,x(m),y(m)
( ) } 有 标

签y(u)∈{１,２,,q}.对于给定的输入值x(u),使用假

设函数对每一个类别v估计出概率值pv＝(y(u)＝v|
x(u);θ),因此假设函数要输入一个q维的向量来表示

这q个估计值的概率.假设函数hθ(x)表示为

hθ(x)＝

p１＝ y(u)＝１|x(u);θ[ ]

p２＝ y(u)＝２|x(u);θ[ ]

　　　　 ⋮

pq ＝ y(u)＝q|x(u);θ[ ]
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, (４)

式中:θ１,θ２,,θq ∈Rn＋１ 是 模 型 的 参 数.在

Softmax分类模型进行回归计算时,使用θ 符号来

表示全部的模型参数,θ为一个q×(n＋１)的矩阵;

１/∑
q

v＝１
expθT

vx(u)
[ ] 是对概率分布进行归一化,所有概

率之和为１.

Softmax分类器代价函数是Logistic回归代价函

数的一般形式,对类别标记的q个可能值进行了累加.

L(θ)＝－
１
m ∑

m

i＝１
∑
q

j＝１
F y(u)＝v{ }[ ] ×

log
expθT

vx(u)
[ ]

∑
q

v＝１
expθT

vx(u)
[ ]

, (５)

式中,F{}是示性函数,

F X{ }＝
１,Xistrue
０,Xisfalse{ . (６)

３　实验与结果分析

３．１　实验数据与识别率评定

虽然目前关于高光谱遥感地物分类识别的数据集

有很多,但是大多数遥感分类识别数据集的识别类别

数在５~１０之间,现成的、类别达到１０类以上且可直接

应用的数据集较少.为验证卷积神经网络在高光谱遥

感地物多分类识别中的可行性及其在多分类识别方面

识别多种类的能力,本文采用采样距离为８cm的德国

Vaihingen数据集的全部地物类别(已公开),包含牧草

(Pasture)、油 菜 (Rape)、甜 菜 (Sugarbeet)、黑 麦

(Triticale)、大豆(Soybeans)、裸地(Barearea)、树林

(Woods)、河流(River)、道路(Road)、房屋(Building)、汽
车(Car)共计１１类.为扩充数据集类别,又从Goole
Earth中 采 集 的８００VHR (veryＧhighＧresolution)的

NWPUVHRＧ１０数据集中增加了飞机(Airplane)、船只

(Ship)、油桶(Oildrum)３类地物,共计１４类,如图２所

示.其中,牧草、油菜、甜菜、黑麦、大豆、树林、裸地采集

为统一尺寸１００pixel×１００pixel,汽车尺寸为６４pixel×
６４pixel,河流尺寸根据河面的宽度截取为６００pixel×
６００pixel,道路尺寸根据道路的宽窄不同分别截取为

１６０pixel×１６０pixel、１２４pixel×１２４pixel、１００pixel×
１００pixel,房屋尺寸根据房屋的大小不同选择合适的尺

寸截取,船只尺寸截取为６４pixel×６４pixel,油桶尺寸

为７２pixel×７２pixel,飞机的尺寸根据飞机的大小不同

选择合适的尺寸截取.最后通过尺寸变换将所有图像

都调整为２８pixel×２８pixel的统一尺寸.数据集中的

房屋、道路、汽车、飞机、船只、油桶分别具有不同的形

状、大小和拍摄角度,且背景复杂.
实验数据分为３个数据集,数据集一包含６类

地物:牧草、油菜、甜菜、黑麦、大豆、裸地.在此基础

上增加树林、河流、房屋、道路４类地物,制作包含

１０类地物的数据集二.在数据集二的基础上又增

加了 汽 车、飞 机、船 只、油 桶 ４ 类 地 物,制 作 包

含１４类地物的数据集三.
分类识别率为

０２１７０２Ｇ３
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图２ 遥感地物类别示例图像

Fig敭２ Imageexamplesofremotesensinggroundobjects

PA＝ １－
Te

T
æ

è
ç

ö

ø
÷×１００％, (７)

式中:PA 为识别率;Te 为测试集所有未识别图片数

量;T 为测试集图片总数.

３．２　模型参数选择

分类识别率是对所有测试图像进行分类得到

的,本节依据识别率高低来评价CNN模型.CNN
模型不同结构和参数将直接影响分类识别效果,故
设计不同的卷积神经网络模型对地物进行分类识

别,实验数据采用数据集二.

　　图３为不同池化层、不同分类器的神经网络模

型学习率的对比.当池化层为 Max池化时,不同学

习率下分类器依次为Softmax、Sigmoid时随着迭代

次数的增加,神经网络识别率的变化情况如图３(a)
和(b)所示.可以看出,图３(a)的学习率为０．０３、
图３(b)的学习率为０．３.当池化层为 Mean池化

时,不同学习率下分类器分别为Softmax、Sigmoid
时随着迭代增加,神经网络识别率的变化情况如图

３(c)和(d).可以看出,图３(c)最佳学习率为０．６,
图３(d)最佳学习率为０．９.

图３ 不同池化层、不同分类器的神经网络模型的学习率的对比.(a)Max池化、Softmax分类器;(b)Max池化、Sigmoid
分类器;(c)Mean池化、Softmax分类器;(d)Mean池化、Sigmoid分类器

Fig敭３Learningratecomparisonofneuralnetworkmodelswithdifferentpoolinglayersandclassifiers敭 a Maxpooling 
Softmaxclassifier  b Maxpooling Sigmoidclassifier  c Meanpooling Softmaxclassifier  d Meanpooling 
　　　　　　　　　　　　　　　　　　Sigmoidclassifier
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　　表１为最佳学习率下迭代次数为１５０次时的不

同神经网络模型对比.对比表１中模型 Ⅰ和模型

Ⅱ可知,池化层同为 Max池化时,在最佳学习率下,
使用 Softmax 分 类 器 的 模 型 分 类 识 别 率 高 于

Sigmoid分类器的;池化层同为 Mean池化时,对比

表１中的模型 Ⅲ和模型 Ⅳ可知,使用Softmax分

类器的模型分类识别率明显高于Sigmoid分类器

的,实验证明使用Softmax分类器的识别率最高,

故最终选择梯度计算更简洁、训练速度更快、代价函

数更易收敛的Softmax分类器对高分遥感的地物

进行分类识别.比对表１中模型 Ⅰ和模型 Ⅲ可知,
分类器同为Softmax分类器时,Max池化层的模型

识别略高于 Mean池化层的.分类器同为Sigmoid
分类器时,对比表１中模型 Ⅱ和模型 Ⅳ可知,使用

Max池化层的模型分类识别率明显高于 Mean池化

层的,故最终选择 Max池化为模型池化层.
表１　神经网络模型对比图

Table１　Comparisonofneuralnetworkmodels

Model ModelⅠ ModelⅡ ModelⅢ ModelⅣ

Network
model

Convl(６＠５×５) Convl(６＠５×５) Convl(６＠５×５) Convl(６＠５×５)

Maxpooling(２×２) Maxpooling(２×２) Meanpooling(２×２) Meanpooling(２×２)

Convl(１２＠５×５) Convl(１２＠５×５) Convl(１２＠５×５) Convl(１２＠５×５)

Maxpooling(２×２) Maxpooling(２×２) Meanpooling(２×２) Meanpooling(２×２)

Softmaxclassifier Sigmoidclassifier Softmaxclassifier Sigmoidclassifier
Optimallearnrate ０．０３ ０．３ ０．６ ０．９

Accuracy ０．９６５８ ０．９５８３ ０．９６０４ ０．９１

　　图４为不同迭代次数下的４种模型的识别率对

比图.由图４可知,模型 Ⅰ的识别效果最佳,模型

Ⅳ的识别效果最差.对比图４中模型 Ⅰ和模型 Ⅱ、
模型 Ⅲ和模型 Ⅳ可知,模型 Ⅰ的分类识别率明显

高于模型 Ⅱ的,模型 Ⅲ的分类识别率明显高于模

型 Ⅳ的,说明分类器影响模型分类识别率,并且

Softmax分类器的模型分类识别率高于Sigmoid分

类器的.对比图４中的模型 Ⅰ和模型 Ⅲ、模型 Ⅱ
和模型 Ⅳ可知,模型 Ⅰ和模型 Ⅱ的分类识别率的

变化相对平稳,模型 Ⅲ和模型 Ⅳ分类识别率的变

化幅度较大,说明池化层影响着模型分类器识别效

果的稳定性,并且相较于具有 Mean池化层的模型,

Max池化层模型更具有稳定性.

图４ 不同迭代次数下的４种模型识别率对比图

Fig敭４ Recognitionratecomparisonoffourmodelsfor
differentiterationtimes

３．３　３个数据集的测试验证

为验证本文神经网络对于地物分类的可行性,

模型选择确定后使用数据集一(共６类地物)进行分

类实验.数据集分为训练集和测试集,其中训练集

每类１０００幅图像,共计６０００幅图像;测试集每类

２４０幅图像,共计１４４０幅图像.使用训练集训练神

经网络,使用测试集进行模型验证.数据集一的测

试集中未识别图像的数量统计如表２所示.
由表２可知,随着迭代次数的增加,每类地物被

错分的数量逐渐减少,分类错误图像总数逐渐降低,
神经网络分类识别准确率不断提高.当迭代次数为

１６０次时,１４４０幅测试集图像只有２９幅被错误分

类,分类识别准确率达到了９７．９８６１％,充分证明本文

方法在高分遥感地物多分类识别中的可行性.
为验证该方法在高光谱遥感地物多分类识别中

表２　数据集一测试集中未识别图像的数量

Table２　Numberofunclassifiedimagesintest

setfordatasetＧI

Iterationtimes A B C D E F Total
２０ ０ １８０ ０ ５４ ４ ０ ２３８
４０ ０ ９８ ０ ５０ ０ ０ １４８
６０ ０ １ ０ ５５ ０ ０ ５６
８０ ０ ０ ０ ６８ ０ ０ ６８
１００ ０ ０ ０ ６３ ０ ４ ６７
１２０ ０ ０ ０ ３６ ０ ０ ３６
１４０ ０ ０ ０ ３３ ０ ０ ３３
１６０ ０ １ ０ ２８ ０ ０ ２９
１８０ ０ ０ ０ ３６ ０ ０ ３６
２００ ０ ０ ０ ３５ ０ ０ ３５
２２０ ０ ０ ０ ３６ ０ ０ ３６
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的识别能力,使用数据集二和数据集三进行实验验

证.数据集二包含１０类地物,分为训练集和测试

集,其中训练集每类１０００幅图像,共计１００００幅;测

试集每类２４０幅图像,共计２４００幅.数据集二的测

试集中未识别图像的数量统计如表３.由表３可

知,１０类地物最佳分类识别率为９７％.
表３　数据集二测试集中未识别图像的数量

Table３　NumberofunclassifiedimagesintestsetfordatasetＧⅡ

Iterationtimes A B C D E F G H I J Total
２０ ０ １９１ ０ ４１ ２ ０ ５４ ０ １１１ １６８ ５６７
４０ ０ １７ ０ ６３ １ ０ ２２ ０ ８５ ８８ ２７６
６０ ０ １５ ０ ３６ １ ０ １０ ０ １１ ６２ １３５
８０ ０ １４ ０ ５６ ２ ０ ８ ０ ５ ３１ １１６
１００ ０ ５ ０ ３９ ２ ０ ４ ０ １ ３３ ８４
１２０ ０ １ ０ ６３ １ ０ ４ ０ ８ ３４ １１１
１４０ ０ ０ ０ ６１ １ ０ ６ ０ １０ ２０ ９８
１６０ ０ ０ ０ ５０ ２ ０ ２ ０ ６ ２６ ８６
１８０ ０ ４ ０ ５８ １ ０ １ ０ １ ２９ ９４
２００ ０ ０ ０ ４９ １ ０ １ ０ １１ ２５ ８７
２２０ ０ ２ ０ ４５ １ ０ １ ０ ２ ２１ ７２

　　数据集三包含１４类地物,共计１７３６０幅图像,
其中１４０００幅图像用于模型训练,３３６０幅图像用于

测试集以验证神经网络模型.数据集三的测试集中

未识别图像的数量统计如表４.由表４可知,１４类

地物最佳分类识别率为９６．３３９３％.

表４　数据集三测试集中未识别图像的数量

Table４　NumberofunclassifiedimagesintestsetfordatasetＧⅢ

Iterationtimes A B C D E F G H I J K L M N Total
２０ ０ １６０ ０ ２９ ４ ４０ ７８ ０ １６８ １８３ １１６ ６７ ５４ ２４ ９２３
４０ ０ ２５ ０ ２５ ５ ０ ２７ ０ １６ ９０ ６３ １８ １４ １０ ２９３
６０ ０ ０ ０ ９１ ４ ９ ３４ ０ ７５ ３８ ４５ １ １３ ８ ３１８
８０ ０ ２５ ０ ３３ ４ ０ ８ ０ ７ ６３ ３０ １０ ８ ６ １９４
１００ ０ ０ ０ ４４ ０ ０ １６ ０ １９ ４０ ３７ ３ ７ ６ １７２
１２０ ０ ７２ ０ ８ ３ ３８ ７ ０ ０ ４７ ３４ １９ ７ ３ ２３８
１４０ ０ ０ ０ ５６ ２ ０ １６ ０ １１ ３２ ３１ ４ ７ ５ １６４
１６０ ０ ０ ０ ５８ １ ０ ５ ０ １２ ３６ ３０ ５ ５ ５ １５７
１８０ ０ ０ ０ １０６ ０ ０ １２ ０ ６８ ２８ ３１ ３ ５ ５ ２５８
２００ ０ ３ ０ ３０ ０ ０ ９ ０ ０ ３４ ３２ ４ ６ ５ １２３
２２０ ０ ０ ０ ５７ ０ ０ １５ ０ １６ ２４ ３０ ４ ５ ５ １５６

　　通常情况下,当分类类别较少时,分类识别准确

率较高,当分类种类大幅度增加时,分类识别精度通

常很低.对比表３和表４可知,使用卷积神经网络

进行高光谱遥感地物多分类识别时,在遥感地物分

类类别由６类增加至１４类的情况下,地物分类识别

率仅由９７．９８６１％降低到９６．３３９３％,分类识别率仅

下降了１．６％左右.实验结果充分证明了本文方法

在高分遥感地物多分类识别中具有较强的识别能

力.图５为数据集一、二和三在最佳参数下的识别

率对比图.由图５可知,随着迭代次数增加,各数据

集分类识别率逐渐趋于稳定,在分类种类大幅度增

加的情况下,识别率仍都高于９５％.

图５ ３个数据集在最佳参数下的识别率对比

Fig敭５ Accuracycomparisonofthreedatasets
underoptimalparameters
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４　结　　论

采用卷积神经网络进行高光谱遥感图像多分类

识别,并通过识别率来评价卷积神经网络模型在高

光谱遥感地物多分类识别中的可行性.通过不同的

CNN模型对高光谱遥感地物多分类识别的影响,研
究最佳选择后的卷积神经网络在高光谱遥感地物多

分类识别方面的识别能力.采集ISPRS提供的

Vaihingen数据集的全部地物类别制作数据集一、
数据集二,又从GoogleEarth中扩充了部分地物类

别制作成数据集三.将采集的图像进行预处理,增
加数据的复杂度,提高神经网络训练的泛化能力,从
而提高分类识别正确率.

对比４种卷积神经网络模型对１０类地物分类

识别的实验结果发现:分类器影响模型分类识别能

力,并且使用Softmax分类器的模型分类识别率高

于Sigmoid分类器的;池化层也影响模型分类识别

效果的稳定性,并且相较于具有 Mean池化层的

CNN模型,Max池化层模型分类识别效果更稳定.
通过设置神经网络结构、调整模型参数、对比神经网

络模型等,最终使得６类地物的分类识别率达到

９７．９８６１％,验证了卷积神经网络模型在高光谱遥感

地物多分类目标识别中的可行性.通过分别对具有

１０类地物的数据集二和具有１４类地物的数据集三

进行分类识别,最终１０类地物的分类识别率达到

９７％,１４类地物的分类识别率达到９６．３３９３％.实

验结果证实了卷积神经网络在高光谱遥感地物多分

类识别方面具有较高的识别能力,对之后研究高光

谱遥感图像多分类识别具有一定的参考价值.如何

在更多分类的情况下,仍保持神经网络较高的识别

率及进一步缩短神经网络训练时间是下一步的研究

方向.
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