
第58卷
 

第20期/2021年10月/激光与光电子学进展 研究论文

基于显著性特征和DCNN的高分遥感影像场景分类
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摘要 高分遥感影像的场景分类是解译遥感影像信息的重要工作之一。为了准确提取出目标信息,针对高分遥感

影像场景分类中存在的背景复杂、目标多样、目标信息与背景信息难以区分等问题,提出了一种基于显著性特征和

深度卷积神经网络(DCNN)的高分遥感影像场景分类方法。首先,利用K-means聚类与超像素分割算法得到影像

的颜色空间分布与颜色对比图,融合不同对比图,以得到显著图。然后,通过对数变换增强显著图中的特征,采用

自适应阈值分割方法提高目标的区分度并划分出目标区域和背景区域,以提取出感兴趣区域。最后,构建了一种

用于提取深层语义特征的DCNN模型,并将得到的特征输入网络模型中进行训练和分类。实验结果表明,本方法

能有效区分主要目标信息与背景信息,减少无关信息的干扰,在 UC-Merced数据集和 WHU-RS数据集上的分类

精度分别为96.10%和95.84%。
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Abstract Scene
 

classification
 

of
 

high-resolution
 

remote
 

sensing
 

image
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

tasks
 

in
 

interpreting
 

remote
 

sensing
 

image
 

information 
 

In
 

order
 

to
 

extract
 

the
 

target
 

information
 

accurately 
 

we
 

propose
 

a
 

high-
resolution

 

remote
 

sensing
 

image
 

scene
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

salient
 

features
 

combined
 

with
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 DCNN 
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

complex
 

background 
 

diverse
 

targets 
 

and
 

difficult
 

to
 

distinguish
 

between
 

target
 

information
 

and
 

background
 

information
 

in
 

the
 

classification
 

of
 

high-scoring
 

remote
 

sensing
 

image
 

scenes 
 

First 
 

K-means
 

clustering
 

algorithm
 

and
 

super-pixel
 

segmentation
 

algorithm
 

are
 

used
 

to
 

generate
 

the
 

color
 

spatial
 

distribution
 

map
 

and
 

color
 

contrast
 

map
 

of
 

the
 

image 
 

and
 

the
 

different
 

contrast
 

maps
 

are
 

fused
 

to
 

get
 

the
 

saliency
 

map 
 

Then 
 

the
 

features
 

in
 

the
 

saliency
 

map
 

are
 

enhanced
 

through
 

logarithmic
 

transformation 
 

and
 

the
 

adaptive
 

threshold
 

segmentation
 

method
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

discrimination
 

of
 

the
 

target
 

and
 

divide
 

the
 

target
 

area
 

and
 

the
 

background
 

area 
 

and
 

extract
 

the
 

area
 

of
 

interest 
 

Finally 
 

a
 

DCNN
 

model
 

is
 

constructed
 

to
 

extract
 

deep
 

semantic
 

features
 

and
 

classification 
 

and
 

the
 

obtained
 

features
 

are
 

input
 

into
 

the
 

network
 

model
 

for
 

training
 

and
 

classification 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

can
 

effectively
 

distinguish
 

the
 

main
 

target
 

information
 

from
 

the
 

background
 

information
 

and
 

reduce
 

the
 

interference
 

of
 

irrelevant
 

information 
 

The
 

classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

method
 

on
 

the
 

UC-Merced
 

data
 

set
 

and
 

WHU-RS
 

data
 

set
 

are
 

96 10%
 

and
 

95 84% 
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1 引  言

相比遥感影像,高分遥感影像包含了丰富的空

间细节信息,是对地精细观测的重要数据来源,能清

晰表达地物目标的空间结构和纹理特征,更好地反

映地物目标的尺寸、形状及相邻关系,使对地物目标

的精确解译成为可能,已被广泛应用于土地利用、土
地覆盖确定、自然灾害检测、城市规划、地理空间目

标检测等领域[1-3]。但随着分辨率的提高,高分辨率

影像场景数据量的大幅增加以及背景复杂性和目标

多样性的不断增强给分类任务带来一定困难。此

外,遥感场景是由语义目标基于某种空间分布构成

的具有深层语义信息的复杂影像区域,在进行场景

分类时,无关信息容易与目标区域混淆,导致分类精

度降低。因此,如何有效提取高分遥感影像的目标

信息和深层语义特征,从而实现场景的自动识别和

分类对于高分影像的应用具有重要意义。
早期的场景分类方法主要基于纹理、颜色特征

等底层语义特征和基于中层语义特征[4],如Lowe[5]

利用尺度不变特征变换(SIFT)特征对旋转、亮度变

化和尺度缩放的不变性对局部特征进行描述,提出

了一种高效的区域检测方法。Oliva等[6]提出了一

种基于全局低层次特征(Gist)的方法,无需对场景

进行目标切割,直接将整个场景作为对象进行计算,
计算速度较快,但精度有限。这些基于低层特征的

方法简单且易于实现,但分类精度较低。基于中层

特征的方法通过对局部特征进行编码,构建能表达

整张影像的中层特征,其中,最具代表性的就是词袋

模型(BoVW),如 Yang等[7]利用视觉词典的共现

结合BoVW模型,提出了一种非线性空间金字塔匹

配核(SPCK++)方法,相比BoVW模型,该方法的

分类精度更高,但复杂度也较高。Zhao等[8]将概率

模型潜在狄利克雷分配(LDA)应用于场景中,用

LDA作为分类器的一部分(P-LDA模型)并用LDA
作为主要特征提取器(F-LDA模型),提高了LDA
的分类精度。上述方法面对复杂场景类型和多尺度

的高分影像时可能丢失局部特征,导致分类精度不

高。近年来,基于深度学习的方法逐渐在图像分类

领域中得到了广泛的应用[9]。如马永杰等[10]提出

了一种基于稠密连接网络进化的卷积神经网络(D-
ECNN)图像分类方法,对深度网络结构与参数进行

自适 应 优 化,在 车 辆 数 据 集 上 的 准 确 率 可 达 到

95%。何小飞等[11]利用显著性采样提取显著信息

块,利用卷积神经网络(CNN)提取高层次特征并用

支持向量机(SVM)进行分类。刘芳等[12]基于离散

余弦变换(DCT)与CNN提出了一种DCT-CNN方

法,对陆地场景地貌图像主要目标信息的深度特征

进行分类,取得了较高的分类精度。李冠东等[13]基

于迁移学习方法在Inception-v3预训练模型中提取

特征并用全连接(FC)层进行分类输出,一定程度上

提高了模型的泛化能力。任永梅等[14]提出了一种

基于三维(3D)CNN的点云图像船舶分类方法,通
过设计的6层3D

 

CNN提取体素网格图像的高水

平特征,以捕捉结构信息,提高了对船舶数据集的分

类精度。
综上所述,当前CNN对遥感影像的场景分类

已有初步研究但其分类精度仍有待进一步提升,特
别是当场景复杂度增加且信息量增大时,分类效果

会急剧下降。为了进一步提升高分遥感影像场景的

分类精度并充分利用影像的显著性特征和深层语义

特征,本文提出了一种基于显著性特征和深度CNN
(DCNN)的高分遥感影像场景分类方法。该方法利

用影像的显著性特征提取感兴趣区域(ROI),通过

构建DCNN模型提取影像的深层语义特征并实现

分类。

2 基本原理

2.1 简单线性迭代聚类超像素分割

常见的超像素分割算法有 Graph-based算法、
超像素(Superpixel)算法、分水岭算法和简单线性

迭代聚类(SLIC)算法等。对比多种超像素分割算

法的运算时间和结构发现,SLIC算法进行超像素分

割的时间效率和储存效率优于其他分割算法,且具

有良好的边界依从性,能得到像素块紧凑、超像素数

量灵活的分割结果。SLIC算法[15]根据国际照明委

员会(CIE)公布的CIELab(Luminosity、a、b)颜色

空间和二维坐标构成的五维向量对图像中的特征进

行聚类,可生成紧凑、近似均匀的超像素块,且每个

大小不同的超像素块都具有相同的性质,有效减少

了影像的冗余信息。若要将图像中 N 个像素点分

割为K 个超像素区域,则每个区域的大小为N/K,

相邻种子点m、n 的初始距离S= N/K。根据颜

色距离与空间距离在每个种子点的邻域内为每个像

素点分配类标签,搜索范围为2S×2S,计算方法可

表示为

dc= (lm -ln)2+(am -an)2+(bm -bn)2, (1)

ds= (xm -xn)2+(ym -yn)2, (2)
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D'= (dc/Nc)2+(ds/Ns)2, (3)
式中,dc 为颜色距离,l为亮度,a、b 为两个颜色通

道的值,ds 为空间距离,(xm,ym)、(xn,yn)为种子

点的坐标,D'为距离度量,Nc 为类内最大颜色距

离,一般取为10,Ns=S 为最大空间距离。一般情

况下,将(1)式~(3)式迭代优化10次后,就能得到

比较理想的分割效果。

2.2 K-means聚类

K-means聚类算法是基于距离相似性的聚类

算法,计算复杂度接近线性运算且可以根据影像特

点选择合适的K 值,通过不断计算和迭代聚类,优
化初始监督学习样本分类不合理的情况。通过对比

样本之间的相似性,将相似样本划分为同一类,以便

对图像进行高效处理。在一个包含 K 个类别的数

据集中,随机选取第k类ck 的聚类中心μk,以当前

聚类中心和选定的度量方式分类样本点,不断计

算并更新聚类中心,样本点与聚类中心的距离可

表示为

E(ck)=∑
xs∈ck

xs -μk , (4)

式中,xs 为第k 类中第s个样本点的位置,μk 为第

k个聚类中心。可以发现,样本点与聚类中心越近,
表明两者的相似度越高。

2.3 卷积神经网络

CNN是一类包含卷积计算且具有深度学习结

构的前馈神经网络,通过对输入影像进行卷积运算

突出影像的细节信息并消除图像噪声。池化层可对

数据进行压缩,减少参数量,防止数据过拟合,使图

像具有缩放、位移不变性。CNN通常用多个卷积层

和池化层进行训练,以学习全局特征,并根据实际需

要确定池化层的层数、参数和全连接层的分类器

类型[16]。

1)
  

卷积层:利用卷积层进行图像特征提取时,
每个神经元的输入与前一层的局部感受野相连接,
以提取局部特征。输入图像与卷积层的计算可表

示为

xl
j =f ∑

i∈Nj

xl-1
i ×kl

ij +bl
j  , (5)

式中,xl
j 为第l层的第j个特征图,Nj 为二维向量

的宽度,kl
ij 为第l层的第j 个卷积核,其长度为i,

宽度为j,bl
j 为第l层特征映射的偏置项,f(

 

)为激

活函数。

2)
 

池化层:对卷积获取的特征进行采样,即池

化操作,通常分为最大池化和平均池化。采用最大

池化提取区域中的最大值,可降低特征维度,避免过

拟合。池化函数可表示为

xl
j =f ∑

i∈Nj

xl-1
i ×kl

ij +bl
j  , (6)

第l层池化过程可表示为

xl
j =f ωl

jXdown(xl-1
j )+bl

j  , (7)

式中,Xdown 为池化函数,ωl
j 为该层的采样系数。

3)
 

全连接层:全连接层将卷积操作提取的特征

整合到一起,输出为一个值,可起到分类器的作用。
全连接层可由卷积操作实现,即对前层的全连接操

作可以转化为卷积核为1×1的卷积操作,对前层的

卷积操作可转化为卷积核为i×j 的全局卷积(i和

j为前一层的高和宽)操作。全连接层中影响模型

性能的参数包括全连接层的总层数(长度)、单个全

连接层的神经元数(宽度)和激活函数。

4)
 

Dropout层:Dropout层是深度学习中常用

的正则化方法,若模型参数较多,而训练样本太少,
训练出的模型容易产生过拟合现象,具体表现为模

型在训练数据上的损失函数较小,预测概率高,而
在测试数据上的损失函数较大,预测概率低。在

前向传播的每个训练批次中,通过忽略一般的特

征检测器(使一般的隐藏节点值为0),即让某个神

经元的激活值以一定概率停止工作,从而减少模

型对某些局部特征的过分依赖,明显减少过拟合

现象。

5)
 

Softmax分 类 器:在 深 度 学 习 中,常 用

Softmax函数进行分类,该函数可将一些输出的神

经元映 射 到(0,1)之 间,使 分 类 的 概 率 和 为1。

Softmax函数可表示为

Sq =
exp(Vq)

∑
C

q
exp(Vq)

, (8)

式中,Vq 为分类器前一层的输出,q 为类别,C 为类

别总数,Sq 为当前元素的指数与所有元素指数和的

比值,该函数可将多个类别的输出值转化为相应类

型的概率。

3 分类原理

本方法的具体流程如图1所示,主要包括高分

遥感影像的显著性检测、ROI提取和基于DCNN的

场景分类三个阶段。具体步骤:1)基于超像素分割

与K-means聚类提取影像的显著性特征,并生成显

著图;2)对显著图进行增强与自适应阈值分割,得
到显著图的二值化图像,并提取ROI;3)构建一种
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图1 本方法的流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

our
 

method

DCNN模型对深层语义特征进行提取和分类,并将

训练样本输入网络模型中进行训练,然后在测试阶

段用模型对样本进行分类。

3.1 显著性特征的提取与融合

1)
  

颜色对比图的构建

颜色对比度可以表达像素点的显著性差异,为
了提高计算效率,将超像素分割后的像素块作为基

本单位,基于颜色的局部对比度,以像素点之间的欧

氏距离为权重,通过计算像素块与影像中心的空间

距离,得到颜色对比图。针对高分遥感影像具有的

数据量大和细节信息多等特点,加强对超像素尺寸

和紧凑性的控制,计算相邻种子点m、n 所在区域的

CIELab颜色空间差异,m 所在区域的颜色对比值

Cm 可表示为

Cm =∑
N

n=1
vm -vn W(wm,wn), (9)

vm -vn =

(lm -ln)2+(am -an)2+(bm -bn)2,(10)

W(wm,wn)=1/ (xm -xn)2+(ym -yn)2, (11)
式中,vm 和vn 为区域m 和n 的Lab颜色,可表示为

(l,a,b),wm、wn 为 区 域 m、n 的 中 心 坐 标,且

∑
N

n=1

(wm,wn)=1。

不同超像素个数N 对分类结果的影响较大,为
了得到更好的分割效果,用SLIC算法对随机选取

的1000张数据集图像进行聚类,超像素个数分别为

50、100、200、300、500、800时算法的边缘召回率

(ER)和欠分割率(UR)如图2所示。可以发现,

SLIC算法的分割效果随超像素数的增加逐渐变好,
欠分割率逐渐降低,边缘召回率逐渐提高。当超像

素数为50~200时,分割效果提升明显;当超像素数

图2 不同超像素个数的分割结果

Fig 
 

2 Segmentation
 

results
 

with
 

different
 

number
 

of
 

superpixels

为200~500时,分割效果提升缓慢;当超像素数大

于500时,分割效果提升特别缓慢。此外,SLIC算

法的分割时间随超像素数的增加呈线性增长趋势,
综合分割效果与时间效率,将超像素数设置为500。

2)
 

颜色空间分布图的构建

图像的空间分布可以有效区别显著性区域与背

景区域,因此,采用 K-means聚类将具有相同颜色

特征的图像分为一类,通过计算每个类的类内颜色

空间方差与类间颜色空间方差,得到颜色的空间分

布情况。颜色空间分布越大,表明显著性越低,目标

为背景的概率较大;反之,则表明目标为显著性区域

的概率较大。第t个颜色分量的颜色对比值Vt 可

表示为

Vt= exp(-Din
t)×exp(-Dout

t )+
1-exp(-Dc

t)
2σ2  ,

(12)

Din
t =
∑

zt∈mt

zt-μt
2

nt
, (13)
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Dout
t =∑

M

t=1
Din

t =∑
M

t=1

∑
zt∈mt

zt-μt
2

nt
, (14)

Dc
t=
∑

zt∈mt

ct-cct 2

nt
, (15)

式中,Din
t 为类内空间方差,即图像中每个类的颜色

位置到该类中心位置的距离;Dout
t 为类间空间方差,

即类内颜色位置与其他类中心位置的偏移程度;Dc
t

为表示类内颜色相似性的类内颜色方差,μt 为聚类

中心,zt 为像素点的坐标,mt 为该颜色分量像素的

集合,ct 为像素点的l、a、b 分量,cct 为颜色分量对

应通道的颜色均值,nt 为集合中像素的个数,参数σ
为5。

3)
 

显著图的生成

结合图像的空间分布与颜色分布特征,融合颜

色对比图与颜色空间分布图像,得到最终的显著性

区域。m 点的显著值Sm 可表示为颜色对比值Cm

与对应区域颜色空间分布值Vm 的积,即

Sm =Cm ×Vm。 (16)

  图3为融合后的显著图,可以发现,融合后的显

著图可以有效提取图像的显著性区域,具有较好的

检测效果。

图3 显著图的提取结果。(a)原始图像;(b)K-means聚类;(c)超像素分割;(d)融合结果

Fig 
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result
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saliency
 

map 
 

 a 
 

Original
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 b 
 

K-means
 

clustering 
 

 c 
 

superpixel
 

segmentation 
 

 d 
 

fusion
 

result

3.2 感兴趣区域的提取

为了更好地区分显著图中的目标物体,需提取

显著图的ROI,具体步骤如下。

1)
 

显著图的增强:显著图中灰度较高的部分比

较集中,而目标往往处于低灰度区域,对数变换能扩

展影像中范围较窄的灰度区域,因此,可通过压缩高

灰度区域达到强调图像低灰度区域的目的,具体操

作可表示为

g(x,y)=clog1+vr(x,y)  ,
 

(17)
式中,g(x,y)为坐标点(x,y)处增强后的灰度值,c
为常数项,r(x,y)为原始图像在(x,y)处的灰度

值,v 为灰度的扩展程度,当v 在[10,50]之间时,对
影像的灰度增强效果最好。

2)
 

基于自适应阈值的显著图分割

基于自适应阈值的图像分割方法可将图像分为

背景(Background)和目标(Object),并通过设定的

阈值使两类像素的区分度达到最大,得到较为准确

的分割效果,可表示为

S(x,y)=
0, S(x,y)<T
1, S(x,y)>T , (18)

式中,T 为最佳分割阈值,S(x,y)为像素点(x,y)
的像素值。

3)
 

感兴趣区域的提取

为了分离目标区域和背景区域,根据二值化结

果中各个像素点的取值,设置原始影像上各个对应

像素点的值,从而在原始图像上构建ROI。对于二

值化图像上像素值为0的点,对原始图像上对应的

像素点赋值为0,即二值化图像上的非0部分就是

所求的目标区域。此外,数据集中交叉路口、河流和

立交桥的目标区域像素值为0,因此,可将这些图像

中像素值为1的部分作为被切割对象,使原始图像

上对应像素点的值为0,如图4所示。

3.3 基于深度卷积神经网络的影像分类

1)
 

网络结构

本方法构建的 DCNN模型如图5所示,共计

8层,包括5个卷积层(Conv)与池化层(maxpool)、

3个全连接层(FC),此外,还包括1个Softmax函

数。其中,卷积层与池化层交替排列设置,相比单层

次的结构,该网络能提取到图像更本质的特征。
特征提取的具体步骤:输入尺寸为256×256×

3(3为图像的通道数)的图像,第1层用尺寸为3×
3、步长为1的3通道卷积核进行滤波操作,输出图

像的尺寸为256×256×16,再经过2×2滤波器进

行池化操作后,得到尺寸为128×128×16的特征
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图4 ROI的提取结果。(a)显著图;(b)灰度增强图;(c)二值化图;(d)ROI
Fig 
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图5 DCNN的结构

Fig 
 

5 Structure
 

of
 

the
 

DCNN

图。第2层用尺寸为3×3、步长为1的16通道卷

积核对第1层的输出结果进行滤波操作,得到尺寸

为128×128×32的特征图,再经过池化操作得到尺

寸为64×64×32的特征图。第3次、第4次和第

5次卷积和池化操作后,输出特征图的尺寸分别为

32×32×64、16×16×128和8×8×256。将生成的

特征图输入全连接层中,经过第1个全连接层后输

出1个1024维向量;经过第2个全连接层后输出

1个512维向量;经过第3个全连接层后输出1个

256维向量,即特征图转换成了1×256维的向量。
最后,将特征图输入Softmax分类器,得到最终的

预测结果。
为了提高网络的非线性映射能力,避免梯度消失

现象,在每个卷积层、池化层和全连接层后引入线性

整流单元(ReLU)作为网络的激活函数,可表示为

fReLU(z)=max(0,z), (19)
式中,z为输入数据,当输入值非负时,返回原值;否
则,返回0。为避免过拟合问题,在每个全连接层后

加入Dropout函数,以减少模型对某些局部特征的

过分依赖。

2)
 

数据增广

深度学习方法需要利用大量数据学习和训练模

型,为了得到更好的训练结果和泛化能力,需要对数

据集进行扩充,实验分别对原始图像进行随机水平

翻转、垂直翻转和亮度调节,以达到扩充训练集的目

的,图像的扩充结果如图6所示。

图6 数据的扩充结果。(a)原始图像;(b)水平翻转;(c)垂直翻转;(d)亮度调节

Fig 
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results
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data 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
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flip 
 

 c 
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flip 
 

 d 
 

brightness
 

adjustment
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  3)
 

模型参数调整

为了增加网络训练的准确性和高效性,获得最

优的训练结果,对CNN中的几个重要参数进行调

节,以降低网络训练的难度。具体参数:Batch
 

size
为100张,学习率为0.0001,衰减系数为0.00001,
卷积核大小为3×3。通过不同的迭代次数,判断模

型的分类精度和损失,其中,epoch为梯度下降的超

参数,定义了学习算法在整个训练数据集中的迭代

次数,可影响模型的泛化能力。不同数据集下模型

的精度和损失如图7所示,可以发现,随着训练次

数的增加,模型的损失值逐渐下降并趋于稳定,这
表明模型预测结果与实际结果的误差不断降低,
直到达到最小值。此外,测试集的分类精度不断

提高,这表明模型的泛化能力较好。当UC-Merced
数据集和 WHU-RS数据集的迭代次数分别超过

600次和500次后,训练样本的损失函数和测试

样本的精度均趋于稳定,表明模型达到了较优的

水平。

图7 不同模型的损失函数和分类精度。(a)UC-Merced数据集;(b)WHU-RS数据集

Fig 
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set 
 

 b 
 

WHU-RS
 

data
 

set

4 实验结果与分析

4.1 实验数据集

1)
 

UC-Merced数据集[17]是由 UC-Merced计

算机视觉实验室在2010年发布的数据集,选自美国

USGS国家城市地图中不同地区的航空遥感影像,
如图8(a)所示。该数据集包含2100张遥感图像,
共21类场景,每类100张图像,分辨率为0.3

 

m,每
张图像的尺寸为256

 

pixel×256
 

pixel。

2)
 

WHU-RS数据集[18]是武汉大学在2011年

发布的数据集,如图8(b)所示。该数据集包含地球

遥感影像中不同地区的19个场景类别,每个类别包

括50张尺寸为600
 

pixel×600
 

pixel的图像,总计

950张。

4.2 实验设置

在UC-Merced数据集和 WHU-RS数据集中

均随机选取80%的图像作为训练样本,剩余图像作

为测试样本,并对比本方法和其他方法的分类精度。

1)
 

实验环境

实验 在 显 卡 为 NVDIA
 

GeForce
 

GTX1080、

Inter
 

core
 

i7-7700KCPU@4.00
 

GHz、内存为64
 

G
的设备中完成,代码由Matlab和Python语言编写,

DCNN框架由TensorFlow实现。

2)
 

评价指标

混淆矩阵(Confusion
 

matrix)是一种衡量分类

效果的可视化工具,采用矩阵的格式对比分类结果

和真实数据,可表示为

C=

m11 … m1c

︙ ︙

mc1 … mcc

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 , (20)

式中,c为类别总数,mij 为样本数据中实际属于第i
类但被识别为第j类的样本数量,矩阵对角线上的

数值越大,表明分类精度就越高。
总体分类精度(OA)是一个概率统计值,定义

为被正确分类的样本数量和总分类样本数量的比

值,可以从总体上评价分类方法对整个数据集的分

类性能,也可以单独计算每个类别的总体分类精度,
即某个类别中被识别正确的个数占该类别数量的比

例。各类别的平均分类精度(AA)指对应类别分类

精度的平均值。

4.3 对比方法

用本方法和已有相关分类方法在数据集上进行

对比实验,以验证本方法的有效性和准确性。对比

方法包括何小飞等[11]结合显著性样本块和CNN的

(Saliency+Multi-CNN)方法、许夙晖等[19]基于多

尺度特征与 DCNN模型的(MS-DCNN)场景分类
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图8 不同数据集中的图像。(a)UC-Merced数据集;(b)WHU-RS数据集

Fig 
 

8 Images
 

in
 

different
 

data
 

sets 
 

 a 
 

UC-Merced
 

data
 

set 
 

 b 
 

WHU-RS
 

data
 

set

方法 以 及 郑 卓 等[20]提 出 的 联 合 多 尺 度 CNN
(JMCNN)分类方法。其中,MS-DCNN方法利用非

下采样Contourlet变换对遥感图像进行多尺度分

解,并采用多核支持向量机(MKSVM)实现遥感图

像的场景分类,取得了较高的分类精度。JMCNN
方法利用多通道特征提取和多尺度特征融合增强特

征表达,并利用Softmax分类器进行分类,计算速

度和分类精度均较高。

4.4 UC-Merced数据集的实验结果

本方法对原始高分遥感图像(飞机、棒球场、海
港、河流、储罐和稀疏住宅)的分类结果如图9所示,

可以发现,本方法提取的图像能够保留原始场景中

显著目标的重要特征,减少背景信息对分类结果的

干扰。
本方法对 UC-Merced数据集中各类别的分类

精度如表1所示,图10为对应的混淆矩阵。可以发

现,本方法在UC-Merced数据集中的平均分类精度

为96.10%,在农田、棒球场、沙滩、灌木丛、森林、高
速公路、高尔夫球场、海港、交叉路口、移动房区、立
交桥、停车场、河流、跑道和稀疏住宅这15个类型的

场景中均取得了较好的分类精度。其中,12类场景

的分类精度达到了100%,原因是这些场景往往有
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图9 UC-Merced数据集的实验结果。(a)原始图像;(b)显著图;(c)灰度增强图;(d)二值化图;(e)ROI
Fig 
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表1 UC-Merced数据集的分类精度

Table
 

1 Classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

UC-Merced
 

data
 

set unit:
 

%

No. Scene Accuracy No. Scene Accuracy No. Scene Accuracy

1 agricultural 96 8 forest 95 15 overpass 100

2 airplane 93 9 freeway 100 16 parking
 

lot 100

3 baseball
 

diamond 100 10 golf
 

course 100 17 river 100

4 beach 100 11 harbor 100 18 runway 96

5 buildings 84 12 intersection 100 19 sparse
 

residential 100

6 chaparral 100 13 medium
 

residential 84 20 storage
 

tanks 88

7 dense
 

residential 92 14 mobile
 

home
 

park 100 21 tennis
 

court 90

Average
 

accuracy 96.10
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图10 本方法在UC-Merced数据集上的混淆矩阵

Fig 
 

10 Confusion
 

matrix
 

of
 

our
 

method
 

on
 

the
 

UC-Merced
 

data
 

set

较明显的特征,而本方法能提取出这些具有鉴别性

的显著性特征和深层语义特征。在目标的纹理、颜
色等特征具有一定相似性的场景中,本方法的分类

精度有所降低,飞机、建筑、密集型住宅、中密度住

宅、储罐、网球场这6类场景的平均分类精度仅能达

到88.5%。原因是这些场景的相似度较高,显著性

检测的结果都是建筑物,区别仅在于建筑物的大小

和密集程度。此外,储罐由于大小、颜色等类内差异

较大,且高分影像均为俯视角拍摄,易与棒球场和颜

色、形状相似的建筑物混淆,分类精度低于90%,但
这些易混淆场景类别的分类精度仍维持在较高水

准。这表明本方法构建的深度网络模型能对深层次

的语义特征进行提取和处理,对于相似度较高的场

景仍能进行有效分类。
不同方法在 UC-Merced数据集上的分类精度

如表2所示,可以发现,在 UC-Merced数据集上,

Saliency+ Multi-CNN 方 法 的 分 类 精 度 达 到 了

92.86%,虽然该方法利用样本块标签获得不同层的

特征表达,但没有考虑背景和目标之间的关系,降低

了模型的区分能力,导致分类结果的提升效果有限。
表2 不同方法在UC-Merced数据集上的分类精度

Table
 

2 Classification
 

accuracies
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

UC-Merced
 

data
 

set

Method Accuracy
 

/% Time
 

/s

Saliency
 

+
 

Multi-CNN 92.86 2.27

MS-DCNN 91.34 5.90

JMCNN 88.30 0.81

Our
 

method 96.10 1.95

MS-DCNN方法综合了高频子带与低频子带的优

势,提高了分类精度,但没有考虑影像的关键区域,
而ROI包含了更多的影像信息,分类过程计算量

大,每张图像的处理时间长。JMCNN方法的多通

道特征提取器由三个单通道浅层卷积网络构成,相
比深层次的CNN模型,对影像深层特征的提取不

足,分类精度较低,但降低了计算复杂度,分类效率

较高。本方法的分类精度可达到96.10%,且处理

每张图像的时间仅为1.95
 

s,这表明本方法能提取

出影像的关键特征,并通过对背景区域和目标区域

的分割提高了模型对复杂场景的区分能力,得到具

有鉴别性的深层语义特征,能很好地解析和识别不

同复杂程度的场景。

4.5 WHU-RS数据集的实验结果

本方法对 WHU-RS数据集中原始高分遥感影

像(桥、足球场、工业区和高架桥)的分类结果如

图11所示,可以发现,本方法在背景复杂的场景中

能提取出清晰的目标区域影像,从而实现高效的地

物目标识别与分类。
本方法对 WHU-RS数据集各类别的分类精度

与总体分类精度如表3所示,对应的混淆矩阵如

图12所示。可以发现,在 WHU-RS数据集中,本
方法对10类场景的分类精度达到100%,沙滩、停
车场和港口与UC-Merced数据集的分类精度一致,
均为100%,这表明本方法对这几类场景有着较好

的泛化能力。对山、沙漠等纹理差异性小的场景分

类精度为100%,对复杂度较高的场景也能维持较

高的分类水平。对于商业区、工业区和住宅区这些

显著性区域相似度高的场景,本方法的平均精度仍
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图11 WHU-RS数据集中的实验结果。(a)原始图像;(b)显著图;(c)灰度增强图;(d)二值化图;(e)ROI
Fig 
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表3 WHU-RS数据集的分类精度

Table
 

3 Classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

WHU-RS
 

data
 

set unit:
 

%

No. Scene Accuracy No. Scene Accuracy No. Scene Accuracy

1 airport 100 8 football
 

field 100 15 pond 100

2 beach 100 9 forest 92 16 port 100

3 bridge 100 10 industrial 93 17 rail
 

way
 

station 93

4 commercial 91 11 meadow 86 18 residential 91

5 desert 100 12 mountain 100 19 river 92

6 farmland 91 13 park 100

7 viaduct 92 14 parking 100

Average
 

accuracy 95.84
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图12 本方法在 WHU-RS数据集上的混淆矩阵

Fig 
 

12 Confusion
 

matrix
 

of
 

our
 

method
 

on
 

the
 

WHU-RS
 

data
 

set

达到了91.67%。此外,本方法对绝大多数场景的

分类精度高于90%,仅有草地类别的平均精度为

86%,原因是草地的颜色和纹理单一,数据增广前后

的差别不大,模型训练效果不明显。此外,草地的

颜色特征与足球场和山的相似度较高,而本方法

基于颜色对比度与空间分布的显著性检测区分效

果较差。
不同方法在 WHU-RS数据集上的分类结果如

表4所示,可以发现,本方法在该数据集上的分类精

度达到了95.84%,高于其他三种对比方法。原因

是 WHU-RS数据集中包含了更多的地物信息,遥
感图像的复杂度更高,分辨率也更高,导致本方法处

理每张图像的时间有所增加,但仍维持在较高水平。
这表明本方法能有效提取高分辨率遥感影像的显著

性特征与深层语义特征,通过ROI与背景区域的分

离实现了高效准确的场景分类。
表4 不同方法在 WHU-RS数据集上的分类精度

Table
 

4 Classification
 

accuracies
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

WHU-RS
 

data
 

set
 

Method Accuracy
 

/% Time
 

/s

Saliency
 

+
 

Multi-CNN 91.80 3.13

MS-DCNN 90.05 7.33

JMCNN 87.63 0.98

Our
 

method 95.84 2.32

5 结  论

针对高分遥感影像的分类问题上,提出了一种

基于显著性特征和DCNN的高分遥感影像场景分

类方法。该方法充分利用了影像的显著性特征和深

层语义特征,通过对目标区域和背景区域的分割提

取ROI,从而提高模型对不同复杂程度场景的区分

能力。利用构建的DCNN对具有鉴别性的深层特

征进行提取和分类,提高了分类精度。但本方法仍

存在许多不足,如分类过程需要人工构建神经网络

模型,如何根据不同高分影像的特点选择最优的网

络层数和改进网络结构还需进行深入研究。此外,
如何提高本方法在纹理、颜色相似度较高场景中的

分类精度也是需要进一步完善的问题。
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