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PFWG改进的CNN多光谱遥感图像分类
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摘要　为了实现在遥感图像处理过程中准确地提取到有效地物信息,缩短分类用时,将卷积神经网络(CNN)模型

引入遥感图像地物分类,首先提出由图片模糊加权平均(PFWG)改进的CNN分类方法,利用模糊几何聚类算法作

为预处理单元对实验样本进行特征规划,并对遥感地物信息进行多源特征决策,简化了分类过程,加快了CNN模

型的收敛速度.实验结果表明,利用PFWG改进的CNN分类方法总体分类精度达到了９３．７３％;Kappa系数为

０．９４.该方法有效地弥补了CNN自身对遥感图像分类不够细腻、表达效果差的缺点,较好地完成了多光谱遥感图

像分类任务,同时具备一定抗干扰能力.
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１　引　　言

遥感图像分类本质是通过不同地物类型的电磁

波辐射差异来判别地物的基本属性,进而使用模式

识别的方法来进行属性特征分类.遥感图像分类是

根据分类方法在遥感空间划分出不同类型的特征区

域,并确定待分类的像素落入特征类型地物的相应

区域.实质上,该过程是将图像中的每个区域或像

素点分类为多个特征因素中的一种,或者是若干个

特征之一,从而完成图像数据从遥感空间到目标模

式空间的转换[１].
如何对内容丰富的遥感图像进行准确的分类提
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取一直是遥感图像分类的研究热点.王振武等[２]客

观地分析了关于基于支持向量机的遥感图像分类方

法的优劣,从侧面对比说明了每类方法的适用场景,
极大地推广了分类方法的应用,具有较好的泛化能

力;Banerjee等[３]提出了基于模糊聚类的遥感图像

无监督分类方法,能够较为准确地提取到图像的有

效特征,但在处理包含大量地物信息的多光谱遥感

图像时,时耗较长,无法做到高效识别提取;卜晓波

等[４]通过遗传算法改进反向传播(BP)神经网络,一
定程度克服了网络缺陷,提高了运行速率,但在处理

纹理特征时,分类精度不高;赵爽等[５]总结了常用分

类方法在处理遥感图像上的优缺点,对比BP神经

网络和支持向量机,验证了卷积神经网络(CNN)在
分类精度和运算速率等方面对遥感图像进行分类所

具备的优势,但由于网络性质的局限性,分类线条不

够细腻,表达效果不理想.
本文将直觉模糊集作为神经网络的预处理单元

与卷积神经网络进行结合,通过图片模糊加权平均

(PFWG)算子优先对样本特征进行了整合,进而避

免了CNN对局部特征处理不够细腻的缺点,增强

了算法的泛化能力,提高了分类精度.文中给出了

陕西汉中地区遥感图像分类的实验结果,相较先前

的算法取得了较好的分类效果.

２　卷积神经网络

CNN作为深度学习中的典型模型,是具有多层

结构的学习算法.CNN是对BP神经网络的一种

改进,采用前向传播计算输出值,反向传播调整权重

和偏置,包含由卷积层和池化层构成的特征抽取

器[６],如图１所示.

图１ CNN示意图

Fig敭１ SchematicofCNN

　　CNN主要通过分类算法来实现,训练算法的目

的是在前向传播阶段完成对输入遥感图像信息属性

特征的分类采集和提取,在后向传播阶段利用反馈

网络完成误差更新[７].

CNN训练算法分为前向传播和后向传播两个

阶段完成.前向传播阶段:

１)选取样本(X,Yp)数据读入网络结构.

２)输出对应的实际值Op.
前向传播阶段是实现信号在不同网络层级的传

输,训练过程完成输入样本信息在网络中的逐级变

换,最终得到样本对应的实际值,公式为

Op＝Fn{F２[F１(XpW (１))W (２)]W (n)}.(１)

　　后向根据输出信号与真实值的误差来进行反馈

更新,根据计算出的误差值逐层地改变相应各层网

络的相应权值,通过调整权值偏置量来进行误差

更新[８].
每个训练样本(X,Yp)都有一个损失函数与之

对应,fW,b(x)可以计算出前向传播的输出值,W 代

表权重值,b代表偏置值,损失函数为

J(W,b;xi,yi)＝
１
２ ‖fW,b(xi)－yi‖２,(２)

其主要是通过梯度下降不断减小W 和b,梯度下降

在每次迭代过程中更新参数 W 和b.虽然不是每

次迭代更新都是朝最优解靠近,但总体精度确实不

断最优化,α表示控制这个范围的学习率.

ΔWl
ij ＝α ∂

∂Wl
ij
J(W,b), (３)

Δbl
j ＝α ∂

∂Wl
ij
J(W,b), (４)

权值和偏置的变化量为

Δbl
j ＝αδj, (５)

ΔWl
ij ＝αxijδj, (６)

W 和b都通过以下公式更新,即
Wl

ij ＝ΔWl
ij ＋Wl

ij, (７)

bi
j ＝Δbi

j ＋bi
j. (８)

CNN使用空间关系来减少需要学习的参数数量,在
训练结束后,得到较为稳定的网络结构分类器.训
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练过程无需重复初始化,具有一定记忆能力.

CNN模型较好地满足了最小化数据的预处理

要求,图像的局部信息能够在网络结构中通过特征

分类器提取,做到快速筛选,通过图像的局部感受区

域允许处理单访问传入的基础特征,极大地简化了

神经网络的网络结构,具有更好的泛化能力及适应

性[９].CNN模型也存在很大改进空间,网络层数、卷
积核数量与大小都对网络模型的训练过程和分类识

别效果有较大影响,同时卷积层中的特征还包含丰富

的信息,例如局部描述信息等,在遥感图像分类中很

少对此类信息进行有效分析,本文通过引入含PFWG
算子的模糊几何聚类算法,实现了CNN对特征信息

以及地物属性的优化,体现了较好的分类效果.

３　模糊几何聚类算法

３．１　直觉模糊集

假设一个集合 X＝{x１,x２,x３,,xn},X 的

直觉模糊集XIFS可以表示为

XIFS＝ (x,μIFS(x),vIFS(x),πIFS(x))x∈X{ },
(９)

式中０≤μIFS(x)≤１,０≤vIFS(x)≤１,μIFS表示X 的

隶属度,νIFS表示X 的非隶属度,并且０≤μIFS(x)＋

vIFS(x)≤１.同 时 让 πIFS(x)＝１－μIFS(x)－
vIFS(x),表示X 的犹豫度.

隶属度和非隶属度的构建是直觉模糊图像处理

过程中的关键环节,本文将隶属度函数的构建方法

作为一个优化问题,同时设计犹豫度函数,通过最大

信息熵来确定参数并构建直觉模糊集[１０].为此本

文构建直觉模糊图像作为地物类型的样本.
把大小为M×N,灰度级为R 的样本图像L 看

成M×N 个单元的集合,假设y 为图像的每个元

素,μL(y)是元素y 属于图像L 的程度,表达式为

μL[L(i,j)]＝
y－ymin

ymax－ymin
, (１０)

式中ymax和ymin表示图像L 的最大值和最小值.对

应的隶属度图像μIFS,非隶属度图像vIFS,犹豫度图

像πIFS可定义为

μIFS[L(i,j);λ]＝１－{１－μI[L(i,j)]}λ,λ≥０,
(１１)

vIFS[L(i,j);λ]＝[１－μIL(i,j)]λ(λ＋１),λ≥０,
(１２)

πIFS[L(i,j);λ]＝１－μIFS[L(i,j);λ]－
vIFS[L(i,j);λ],λ≥０, (１３)

式中λ通过最大化熵来确定,定义式为

Ent(IFS;λ)＝
１

M ×N∑
M－１

i＝０
∑
N－１

j＝０

２μIFS[L(i,j);λ]vIFS[L(i,j);λ]＋π２
IFS[L(i,j);λ]

μ２
IFS[L(i,j);λ]＋v２

IFS[L(i,j);λ]＋π２
IFS[L(i,j);λ]

. (１４)

　　直觉模糊处理后可分别得到相关隶属度图像、
非隶属度图像和犹豫度图像,本次实验选择隶属度

图像作为实验地物遥感样本进行后续处理.

３．２　基于模糊几何聚类的多重决策方法

设pi(i＝１,２,,n)是图片模糊集[１１],则定义

Picture模糊几何聚集算子为

wPFWG(p１,p２,,pn)＝∏
n

i＝１
pwii , (１５)

式中wi 是对应pi 的权值,并有wi＞０,∑n
i＝１wi＝１.

这里的权值代表的是图像属性的权重,相对于

对偶犹豫模糊集下提出的加权几何算子或混合几何

算子[１２],PFWG算子通过平均的思想建立了属性值

之间的联系,在体现个体属性差别的同时反映权值

的隶属度强弱,体现了其在实际中对不同互联、重叠

区域进行处理的优越性.
通过引入Picture模糊几何聚集算子进而提出

基于特征值为模糊数的多属性决策方法改进CNN.
根据模糊几何聚集算子的相似性质进行细化分析,

假设N＝ N１,N２,,Nm{ }是所有地物类型的样本

空间,G＝{G１,G２,,Gn}代表属性集.为了确定

样本Ni 在属性指标Gj 之下的权重,应当评估出各

个样本在Gj 下的平均水平,用Picture模糊元pij

表示,将这些平均值放在评估矩阵中P＝(pij)m×n
中,其中pij是Picture模糊数.

评估矩阵P 中的Picture模糊信息通过PFWG
模糊算子进行采集,

pi＝PFWGw(pi１,pi２,,pin)＝∏
n

j＝１
pwjij ,(１６)

式中w＝(w１,w２,w３,,wn)T 是pj(j＝１,２,３,,

n)对应的权重向量,且wj＞０,∑n
j＝１wj＝１.通过纹

理、亮暗以及颜色信息等对样本进行评估,得到各个

样本Ni 的综合评估值p
~
i(i＝１,２,３,,m).

若p＝(μp,σp,ηp,τp),定义函数S(p)＝μp－
σp,精度函数E 定义为

E(p)＝μp ＋ηp ＋σp, (１７)
式中S(p)∈[－１,１],E(p)∈[０,１].对于不同的

０３１００３Ｇ３
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模糊数pi 只需比较S(pi)就可得到对于不同属性

下的样本特性.
最后计算得到样本的总权值S(p

~
i)(i＝１,２,

３,,m),把各个样本按照不同属性对应的S(p
~
i)

总权值从高到低排列,并选择权值最高的一项作为

此样本的标记属性[１３],相对克服了直觉模糊集存在

的不足,提高了算法的稳健性.
本次实验通过Picture模糊数来反映样本信息,

利用模糊几何聚类算法控制CNN的输入层权重,
通过直觉模糊集与最大熵特性细化输入CNN网络

层样本信息,保证样本完整性的同时通过PFWG算

子控制特征梯度,使Picture模糊集可以挖掘出更多

的实验区信息,弥补了CNN分类不够细腻的缺点.

４　实验结果分析

４．１　研究区概况

实验选用的图像数据为汉中市２０１７年的城市

遥感图像,该图像由运８ＧC和运８试飞微软 UCXP
拍摄,图像分辨率为４０cm,所获得遥感图像的比例

尺为１∶５０００,图像的波段范围为３８０~７８０nm.研

究区影像如图２所示,包括城市水体、绿地、道路以

及建筑群等.

图２ 研究区影像.(a)研究区１;(b)研究区２
Fig敭２ Researchareaimage敭

 a Studyarea１  b studyarea２

４．２　遥感图像预处理

本 文 以 ENVI软 件 为 平 台,在 个 人 PC 下

MatlabR２０１４a操作完成.操作系统为 Window８,

CPU为InterCOREi５,内存为４GB.
实验通过辐射校正,最小噪声分离(MNF)[１４]

等方法对陕西汉中市土地调查下发的遥感影像进行

预处理,放大了实验样本的属性特征,细化了图像的

纹理轮廓,相对缩小了训练区范围,有助于进一步提

高分类模型对遥感图像的解译能力.
实验首先对实验区进辐射校正,以研究区１为

实验样本.辐射校正的目的是消除环境因素的影

响,通过对实验区波段进行处理,得到较为均衡的地

表反射数据,进而减小实验误差.本次实验采用跨

轨道光照法和内部相对平均(IAR)反射率校正结合

的方式[１５],实验结果如图３和４所示.

图３ 跨轨道光照辐射校正示意图

Fig敭３ CrossＧtrackilluminationradiationcorrectiondiagram

图４ 辐射校正示意图

Fig敭４ Radiationcorrectiondiagram

在得到校正结果后,对图像进行 MNF,MNF
是通过两次层叠的主成分变换克服噪声对影像质

量的影响.１)通过高斯滤波模块对影像数据块进

行滤波处理,得到噪音协方差矩阵,用于分离和调

节特征中可能含有的噪声;２)对噪声数据进行标

准的主成分分析变换,通过在噪声中引入单位方

差可以做到对白噪声部分的有效分离,波段间的

不相关性使 MNF较主成分分析法(PCA)等更加

优越[１６].对实验区进行 MNF变换的结果如图５
和图６所示.

遥感图像成像需要信号在远距离传输过程中保

证地表辐射值真实可靠,但地表辐射信号在信息传

递过程中会有一定程度的削弱,辐射信号在环境因

素的干扰下在被遥感器接收时会存在实验误差.预

处理操作的目的是为了降低噪声干扰,减少误差,保
证真实地物信息的有效传递[１７].

４．３　分类结果

本次实验区域属于城市地区,以城市建筑群、裸
地、水体及绿地为主要研究目标.道路在实验区所

占像素比例较低,不利于提取,因此a作为干扰因素

在本次实验中不列为被识别的地物类型.本次实验

区的地物类型及其影像特征如表１所示.
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图５ MNF结果图

Fig敭５ MNFresultgraph

　　图７为研究区１在BP神经网络下的地物分类

结果图.表２为其对应混淆矩阵,在对城市水体及

建筑区进行分类时体现了较高的分类提取效果.

图６ MNF示意图

Fig敭６ DiagramofMNF

　　图８为研究区１在CNN下的地物分类结果

图.表３为其对应混淆矩阵,CNN在对地物局部

区域细 节 信 息 进 行 提 取 时,体 现 了 较 好 的 分 类

效果.
表１　实验区土地覆盖类型及特征解译

Table１　Landcoverclassificationsystemandinterpretationmarksinthestudyarea

Image Featuretype Imagecharacteristic

Building
Buildingsarearrangedneatlyandthereareroadspassingthrough．

Thecolorsaregrayanddarkgray．

Water Uniformtexture,smoothborders,blueＧgreenordarkblue．

Greenarea Blockydistribution,thecolorcharacteristicsaremoreobvious,darkgreen,lightblue．

Nudation Textureshowsapattern,thereareroadsthrough,thecolorispurple,graypurple．

表２　BP神经网络分类结果混淆矩阵

Table２　BPneuralnetworkclassificationresultconfusionmatrix ％

Classification Building Nudation Water Greenbelt Aggregate
Building ９１．４４ １９．７３ ６．０７ ３．４７ ３０．１
Nudation ８．５６ ８０．２７ ０ ０ ２２．１
Water ０ ０ ９３．９３ ０ ２３．３
Greenbelt ０ ０ ０ ９６．５３ ２４．５
Aggregate １００ １００ １００ １００ １００

　　图９为研究区１在 PFWG 改进 CNN 分类

CNN下的地物分类结果图.表４为其对应混淆矩

阵,算法能够对图像局部细节进行高效识别区分,同
时保证了地物特征信息的准确采集,图像呈现效果

最优.
混淆矩阵在此用于表示被分为某一地物类型的

像元数量与地面检测为该地物类型数量的比例矩

阵[１８].混淆矩阵为一种特定的可视化效果,反映算

法性能,矩阵中的列代表地物类型的实际分类,数值

等于被正确实现分类的实际像元的数量.

　　图９为根据PFWG改进的CNN分类图,图像

在对中西部建筑群的分类效果明显较好,在对东南

地区的建筑群受裸地影响分类稍差.原因可能是试

验区中建筑群与裸地具有高度相似性,并且存在一

定区域的重叠交叉,一定程度上影响了分类效果.
线型建筑因为与部分道路紧密相连,分类效果一般,
但对比BP神经网络和CNN都有明显改善.水体

类型分类精度较高,对中部的城市内湖以及多处零

散水体都能够有效识别,同时对城市绿地也能做到

准确识别,识别率较高.
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图７ BP神经网络分类结果图

Fig敭７ BPneuralnetworkclassificationresultgraph

图８ CNN分类结果图

Fig敭８ CNNclassificationresultgraph

表３　CNN分类结果混淆矩阵

Table３　CNNclassificationresultconfusionmatrix ％

Classification Building Nudation Water Greenbelt Aggregate
Building ９３．１２ １７．８５ ２．９４ ０．７１ ２８．６
Nudation ６．８８ ８２．１５ ０ ０ ２２．２
Water ０ ０ ９７．０６ ０ ２４．２
Greenbelt ０ ０ ０ ９９．２９ ２５．０
Aggregate １００ １００ １００ １００ １００

图９ PFWG改进CNN分类结果图

Fig敭９ PFWGimprovedCNNclassificationresultgraph

表４　PFWG改进CNN分类结果混淆矩阵

Table４　PFWGimprovedCNNclassificationresultconfusionmatrix ％

Classification Building Nudation Water Greenbelt Aggregate
Building ９６．６３ １５．４８ ０．８２ ０ ２８．３
Nudation ３．３７ ８４．５２ ０ ０ ２１．９
Water ０ ０ ９９．１８ ０ ２４．８
Greenbelt ０ ０ ０ １００ ２５．０
Aggregate １００ １００ １００ １００ １００

　　图１０(a)~(c)分别是对研究区２进行BP神经

网络分类、CNN分类以及PFWG改进的CNN分类

的结果.在对地物类型有较大差别的遥感图像进行

分类提取时,BP神经网络和CNN对图像东部建筑
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分类 效 果 较 好,对 西 部 建 筑 分 类 效 果 稍 差,而

PFWG改进的CNN对两种不同类型的建筑群体都

能进行有效识别,并且在图像西部如图１０矩形所示

部分,对水体类型与裸地等交界重叠区域能够进行

有效划分,分类精度较好,线条定位比较准确,较前

两种算法展示出更优的地物识别效果.

图１０ 分类结果对比图.(a)BP神经网络分类结果;(b)CNN分类结果;(c)PFWG改进的CNN分类结果

Fig敭１０ Classificationresultcomparisongraph敭 a BPneuralnetworkclassificationresult  b CNNclassificationresult 

 c PFWGimprovedCNNclassificationresult

４．４　精度评价

总体分类精度是一种常用的分类精度评价指

标[１９],其值为被正确分类的像元总和除以实验区总

像元数.混淆矩阵中的对角线数值即为被正确分类

的像元总数,总像元数等于真实实验区的像元总数.

Kappa系数也是一种较为成熟的遥感分类精度

评价方法[２０],定义为

K ＝
po－pe

１－pe
, (１８)

式中po 是实际参考的像元总数乘以混淆矩阵对角

线的和,pe 是各类中实际参考像元总数与该类中被

分类像元总数之积对所有类型求和,Kappa系数高

于０．８都被认为是较好的分类结果.
分类最终结果如表５所示,运用BP神经网络

分类时,分类效果较好,总体精度达到９１．６３％,但分

类速度较慢,对局部区域也没有做出有效区分;

CNN在处理大量实验数据时极大地提高了分类速

度,同 时 也 具 备 较 高 的 分 类 精 度,总 体 精 度 为

９２．８２％;在结合PFWG改进的CNN分类时,总体

精度为９３．７３％,在分类速度上也继承了CNN的优

越性,Kappa系数为０．９４.
结果表明,利用PFWG改进的CNN的分类结

果精度较高,模糊几何算子对样本特征进行梯度优

化,使CNN在处理大量样本局部特征时用时较短,
并且得到较为细腻的遥感纹理轮廓信息,直觉模糊

集通过构建隶属度函数图像保证了实验样本信息的

完整性,一定程度上节约了分类用时,使改进算法能

够高效地完成多光谱遥感图像的分类任务.
表５　分类精度评价矩阵

Table５　Classificationaccuracyevaluationmatrix

Parameter BPneuralnetwork Convolutionalneuralnetwork Improvedalgorithm
Kappacoefficient ０．８８ ０．９０ ０．９４

Classificationspeed/min ２５ ７ ４
Overallaccuracy/％ ９１．６３ ９２．８２ ９３．７３

５　结　　论

通过模糊几何聚类算法对CNN进行改进,降低

了分类过程中环境因素的影响,直觉模糊集对样本特

征优化能更全面地把握地物信息,保证局部信息的完

整性,同时PFWG算法加强了地物样本的物理特性,
弥补了CNN的不足,兼具良好的抗噪能力,有效地保

障了分类精度.实验结果表明,PFWG改进的CNN
可以大幅缩短多光谱遥感图像的训练时长,其中所有

的参数信息在迭代更新的过程中使损失函数降到最

小,从而实现总体分类精度的提高,做到精确提取地

物特征信息,模糊集处理降低了算法的运行复杂度,
缩短了提取用时,具有较高的使用价值.
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