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摘要 针对可见光和近红外双波段场景分类存在图像标注样本少和特征融合质量低的问题,提出了一种基于卷积

神经网络(CNN)特征提取和朴素贝叶斯决策融合的双波段场景分类方法。首先,将基于预训练的CNN模型作为

双波段图像的特征提取器,避免标注样本少导致的过拟合问题;然后,通过主成分分析降维和特征归一化方法,提
高支持向量机的计算速度和每个波段的分类性能;最后,以双波段后验概率为朴素贝叶斯先验概率,构建了决策融

合模型,实现场景融合分类。在公开数据集上的实验结果表明,相比单一波段分类和双波段特征级联融合分类方

法,本方法的识别率有明显提升,可达到94.3%;比基于传统特征的最优方法高6.4个百分点,与基于CNN的方法

识别率相近,且执行简单高效。
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1 引  言

随着深度学习技术的广泛研究,凭借海量标注

样本的优势,面向可见光波段的图像分类、目标检测

等计算机视觉任务取得了突飞猛进的发展,产生了

一些经典的卷积神经网络(CNN)模型,如应用于图

像 分 类 的 AlexNet[1]、视 觉 几 何 组 网 络

(VGGNet)[2]、GoogLeNet[3]、深 度 残 差 网 络

(ResNet)[4]模型。红外图像可为同一场景可见光

图像提供补充信息,因此,融合可见光和红外信息的

双波段图像比单一波段图像的优势更大。近年来,
双波段图像结合深度学习技术,逐渐成为图像分

类[5]、目标识别[6]、行人检测[7]、目标检测[8]及目标

跟踪[9]等领域的研究热点。
场景分类是计算机视觉领域长期研究的一个主

题[10]。目前,基于可见光 RGB(Red,Green,Blue)
和近红外(NIR)双波段图像的场景分类方法主要包

括基于传统特征的方法和基于CNN的方法。基于

传 统 特 征 的 方 法 主 要 利 用 尺 度 不 变 特 征 变 换

(SIFT)等人工设计特征,如Brown等[11]提出了一

种基于多光谱SIFT(MSIFT)的场景分类方法,该
方法对双波段图像进行去相关处理,提取每个通道

的SIFT 特 征 进 行 级 联 融 合,并 用 主 成 分 分 析

(PCA)方法降低融合特征维度。Salamati等[12]利

用Fisher
 

Vector方法融合SIFT特征和颜色信息,

Xiao等[13]使用直方图统计变换方法对多光谱的梯

度信息和颜色信息进行联合编码。张秋实等[14]提

取双波段图像的密集SIFT(DSIFT)特征,采用无字

典模型(CLM)进行特征变换,然后基于混合核的支

持向量机(SVM)进行分类。
基于CNN的方法通常采取预训练或微调的

经典网络模型提取卷积特征,通过设计双波段图

像的特征级联融合网络,学习训练共同的特征表

示。Ševo等[15]通过组合基于 GoogLeNet模型的

两个子网络和三个分类器,设计了一种 双 CNN
(Dual

 

CNN)体系架构,两个子网络分别以RGB图

像和 NIR+RGB组合通道图像作为输入。Peng
等[16]通过微调预训练GoogLeNet模型提取双波段

图像的卷积特征,并采用基于核函数的主成分分

析(KPCA)和典型相关分析(CCA)方法进行特征

降维 和 特 征 融 合。江 泽 涛 等[17]使 用 预 训 练

ResNet-50模型提取图像特征,进行级联融合后送

入全连接层,然后进行训练和分类。Jiang等[5]利

用全连接层融合基于简单CNN的RGB和NIR两

路输出特征,构建并训练双路特征融合模型,取得

了较好的分类性能。此外,由于双波段图像缺乏

大量的标注样本,数据增强、Dropout等正则化技

术是这类方法训练中常用的技巧,可避免模型出

现过拟合问题。
基于传统特征的方法通过词袋模型、Fisher

 

Vector、直方图统计变换等方法对多通道自然场

景的结构、纹理、颜色等视觉信息进行联合编码。
而CNN通过自动学习,将低级特征由底层到高

层逐步抽象为高级语义特征[18],相比传统方法在

图像表示上有明显优势。双波段图像的卷积特

征不仅包含互补信息,还包括大量冗余信息,导
致级联融合的特征质量不高,而学习共同的判别

性特征表示仍是目前基于双波段图像计算机视

觉任务的一个难点。在双波段图像标注样本匮

乏的情况下,基于 CNN的方法克服了人工设计

特征表示能力不足的问题,但模型训练易出现过

拟合、级联融合质量低以及共同特征表示学习难

等问题。
近年来,单一波段多分类器融合[19-20]的决策级

融合在双波段图像目标识别[21]、目标检测[22]领域

中得到广泛的应用。为解决双波段图像场景分类中

存在的问题,本文利用决策级融合简单快速的优势,
提出了一种基于预训练网络模型卷积特征和朴素贝

叶斯模型(Naive
 

Bayes
 

model)决策融合的双波段

图像场景分类方法,为双波段图像场景分类提供了

一种新的融合思路。

2 融合模型

本方法首先利用基于ImageNet数据集预训练

的CNN模型(以 VGG-16为例)分别提取双波段

图像的卷积特征,避免因标注数据集匮乏引起的

深度网络模型训练过拟合问题。其次,采用PCA
方法进行特征选择,并降低卷积特征维度,避免高

维度卷积特征占用存储和计算资源多的问题。然

后,基于SVM分类器计算每个波段图像分类的后

验概率。最后,通过朴素贝叶斯模型融合后验概

率,输出双波段图像的分类识别标签。算法的总

体框架如图1所示,其中,VGG-16模型包含5个

卷积块(C1~C5)和3个全连接层(F6~F8),每个

卷积块包含卷积层(conv)和池化层(pool)。

2.1 卷积特征提取

深度学习区别于传统机器学习方法的最主要特

点在于表示学习部分具有分布式表示特性[23]。此
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图1 本方法的框架图

Fig 
 

1 Framework
 

diagram
 

of
 

our
 

method

外,AlexNet、VGGNet等深度CNN通过增加网络

层数,将底层的视觉特征逐步抽象为高层的语义特

征。因此,整个网络体系架构由下自上呈现出特征

表示的层次性[24]。采用基于ImageNet数据集预训

练的VGGNet和ResNet模型,并根据网络结构特

征表示的层次性,依次提取RGB和 NIR双波段图

像的低级、中级和高级卷积特征,如图1中卷积块

C1和C2提取的特征为低级特征,卷积块C3~C5
提取的特征为中级特征,全连接层F6~F8提取的

特征为高级特征。由于卷积块C2能代表低级特

征,且最后一个全连接层的特征表示为特定数据集

的语义模式,因此,不提取预训练网络模型的卷积块

C1和 最 后 一 个 全 连 接 层 F8 的 特 征。表 1 为

VGGNet和ResNet模型特征提取对应的网络层及

特征大小,其中,ResNet的高级层 G6为全局平均

池化层(Global
 

average
 

pooling
 

layer)。可以发现,
对于每个输入样本,可得到大小为r×r×K 的卷积

特征。其中,r×r 为卷积核大小,K 为卷积核的数

量。全连接层和全局平均池化层的特征可看成大小

为1×1×K 的卷积特征。同时,将卷积特征转化为

一维特征向量fi∈Rr2K(i=1,2,…,n),其中,n 为

样本数。
表1 VGGNet和ResNet的网络层及特征维度

Table
 

1 Layers
 

and
 

feature
 

dimension
 

of
 

the
 

VGGNet
 

and
 

ResNet

Hierarchical
 

feature
Low

 

level Middle
 

level High
 

level

C2 C3 C4 C5 F6(G6) F7

VGGNet 56×56×128 28×28×256 14×14×512 7×7×512 4096 4096

ResNet-50 56×56×256 28×28×512 14×14×1024 7×7×2048 2048 --

0415006-3



研究论文 第58卷
 

第4期/2021年2月/激光与光电子学进展

2.2 特征降维与归一化设计

提取的高维度卷积特征消耗的计算资源较多,
且含有一定的噪声和较多的冗余信息,因此,通过

PCA 将卷积特征从高维空间投影到低维 空 间。

PCA是机器学习中最常用的降维方法,主要思想是

通过对高维特征的协方差矩阵进行特征值分解,保
留前几个最大特征值对应的特征向量,从而构成低

维特征空间。PCA可以通过设置固定维度和设置

重构阈值[25]两种方法获取低维特征空间的维度,其
中,设置重构阈值的数学理论是方差最大化理论。
在信号处理中,通常认为信号的方差较大,噪声的方

差较小,信噪比就是信号与噪声的方差比,即信噪比

越大越好。PCA也可看成逐一选取方差最大方向,
即通过PCA投影后,保留方差较大的前几个特征向

量,该做法与保留前几个最大特征值得到的特征向

量等价。重构阈值的实质是低维空间方差和与高

维空间方差和的百分比。在协方差矩阵中,方差

可经奇异值或特征值解释,因此,重构阈值可表

示为

∑
dlow
d=1λd

∑
dhigh
d=1λd

≥t, (1)

式中,λd 为高维特征协方差矩阵的第d 个特征值,

dhigh=r2K 为高维空间的维数,dlow 为低维空间的维

数,t为重构阈值。可以发现,t越大,dlow 也越大。
实验主要研究双波段场景图像数据集,不同波

段具有不同的成像特性,且提取的特征为预训练深

度CNN模型不同层的卷积特征。此外,数据集的

样本数远小于卷积特征的维数,因此,从特征重构的

角度出发,通过设置重构阈值计算低维特征空间的

维度。重构阈值的大小直接影响了特征重构的质

量,进而影响后续SVM的分类精度。
利用SVM计算后验概率前,采用L2 范数归一

化处理低维特征空间的每个样本,有利于计算两个

样本之间的距离相似度。L2 范数归一化方法首先

计算每个样本的L2 范数,然后将该样本中的元素除

以该范数,归一化处理的目的是使每个样本的L2 范

数为1。令f'i=(f'1,f'2,…,f'dlow)
T 为低维空间第i

个样本的特征向量,f″i=(f″1,f″2,…,f″dlow)
T 为第i

个样本经 L2 范数归一化处理后的特征向量,则

f″i中第j个元素f″j可表示为

f″j=
f'j

(f'1 2+ f'2 2+…+ f'dlow
2)

1
2

,

j=1,2,…,dlow。 (2)

2.3 贝叶斯决策融合模型构建

SVM分类器通常产生模式识别中的类别标签,
通过拟合Sigmoid模型的方法,可将SVM 的无阈

值输出转换为后验概率输出[26]。本方法采用基于

线性核的SVM分别计算双波段图像中每个样本的

后验概率,并通过朴素贝叶斯模型进行融合分类,得
到双波段图像共同的分类标签。朴素贝叶斯模型是

一种基于贝叶斯理论和条件独立性假设的分类方

法。本方法将SVM分类器输出的后验概率作为先

验概率,通过计算条件概率获得融合分类的后验概

率,从而构建朴素贝叶斯决策融合模型,其后验概率

的计算与分类过程如下。
假设ωk(k=1,2,…,c)为双波段图像数据集的

样本类别,S={s1,s2},s1 和s2 为双波段图像对应的

两个相互独立的SVM分类器,P(sm)为第m 个SVM
分类器将样本x 标记为所有类别的后验概率。依据

条件独立性假设,得到条件概率P(Sωk)为

P(Sωk)=P(s1,s2 ωk)=P(s1 ωk)P(s2 ωk)。
(3)

  通过先验概率P(ωk)和条件概率P(S ωk)计
算用 决 策 融 合 模 型 标 记 样 本 x 的 后 验 概 率

P(ωk S),可表示为

P(ωk S)=
P(ωk)P(Sωk)

P(S) =

P(ωk)P(s1 ωk)P(s2 ωk)
P(S)

, (4)

式中,P(S)为s1 和s2 的联合概率,与ωk 无关,可
以忽略。则样本x 对类别ωk 的支持μk(x)可表

示为

μk(x)∝P(ωk)P(s1 ωk)P(s2 ωk), (5)
式中,∝为正比符号,样本x 的最终类别为μ=(μ1,

μ2,…,μc)中最大值对应的类别。贝叶斯决策融合

方法在样本数为N 的数据集上的具体实现:两个波

段的分类器s1 和s2 通过测试样本集计算,分别获

得一个c×c的混淆矩阵C1 和C2。每个C 的第(k,

s)个元素cm
k,s 为数据集中真实类别标签ωk 被SVM

分类器判别为类别标签ωs 的样本个数。假设 Nk

为数据集中类别为ωk 的总样本数,cm
k,s/Nk 为后验

概率估计,Nk/N 为先验概率估计,则样本x 对类

别ωk 的支持μk(x)可表示为

μk(x)∝
1
Nk
(c1k,s1 ×c2k,s2)。

 

(6)

  根据μ=(μ1,μ2,…,μc)的最大值规则,将样本

x 标记为类别ωk。
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3 实验与分析

3.1 数据集与实验平台

实验采用的验证数据集是唯一公开的 RGB-
NIR双波段自然场景基准数据集[11],该数据集包含

477对RGB-NIR图像,包括乡村(52)、田野(51)、森
林(53)、室内(56)、山峰(55)、古老建筑(51)、街道

(50)、城市(58)、水域(51)9类,括号中为每类样本

的数量。虽然数据集的图像数量有限,但包含相互

干扰、具有挑战性的类别,如乡村与田野、街道与城

市。图2为RGB-NIR数据集中的部分图像对,按
文献[10]的训练和测试样本设置方法,随机选取99
对图像(每类11对)作为测试集,其余图像用于训

练。同时,随机选择20组训练/测试组进行实验,并
以分类精度的平均值(M)和均方差(S)评估本方法

法的分类性能。

图2 RGB-NIR数据集的示例图像

Fig 
 

2 Example
 

image
 

of
 

the
 

RGB-NIR
 

dataset

  仿真验证的硬件平台:处理器为2.8
 

GHz英特

尔Core
 

i7-7700HQ,内存为16
 

GB,显卡为NVIDIA
 

GeForce
 

940MX。软件环境:系统为 Windows10,
集成开发环境为PyCharm

 

2.4,PCA和线性SVM
算法的实现采用基于Python语言sklearn库集成

PCA模块和SVM模块中核函数为“linear”的SVC
模块,PCA 和SVM 的关键参数分别为维度因子

ncom 和惩罚因子 C,其中,ncom 的取值为(0,1),

C=1为SVC模块的默认参数。贝叶斯决策融合模

型中,C1 和C2 通过基于Python语言sklearn库集

成confusion_matrix模块计算获得。深度学习框架

采用 前 端 Keras和 后 端 TensorFlow 平 台,深 度

CNN模型为基于ImageNet预 训 练 的 VGG-16、

VGG-19和ResNet-50模型。

3.2 实验结果与分析

1)
 

PCA降维算法的性能评估

线性核SVM算法的时间复杂度与输入样本的

特征维度成线性关系,因此降低输入样本的特征维

度可加快分类速度。以重构阈值t为0.99的PCA
方法对CNN特征进行降维,通过对比CNN原始特

征和PCA降维特征的大小与分类精度,评估PCA
降维方法的性能。表2为 VGG-16模型各层CNN
特征和PCA特征的维度,图3为基于VGG-16模型

各层的CNN特征和PCA特征的分类精度,可以发

现,由于数据集样本少,即使设置最大的重构阈值,

PCA特征也远远小于CNN特征的维度。且PCA
算法虽然大幅降低了CNN特征的维度,但对分类

精度的降低并不明显,在高层网络中的分类精度还

有所提高,这表明采用PCA方法对CNN特征进行

降维处理是有效的。
表2 VGG-16模型不同特征的维度

Table
 

2 Dimensions
 

of
 

different
 

features
 

of
 

the
 

VGG-16
 

model

Layer C2 C3 C4 C5 F6 F7

CNN
 

feature401408200704100352 25088 4096 4096

PCA
 

feature
 

of
 

RGB
359 360 361 344 328 312

PCA
 

feature
 

of
 

NIR
361 362 361 350 338 322

2)
 

不同重构阈值的分类性能

为了分析不同重构阈值t对算法分类性能的影

响,将基于1组重构阈值的PCA方法作用于VGG-
16模型的各层卷积特征,分析基于单波段和双波段

的场景分类精度。图4为1组阈值t(0.1,0.2,0.3,

0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,0.99)在基于中高级

C5、F6和 F7层 卷 积 特 征 的 分 类 精 度。可 以 发
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图3 两种特征的分类精度。(a)RGB图像;(b)NIR图像;(c)RGB-NIR图像

Fig 
 

3 Classification
 

accuracies
 

of
 

the
 

two
 

features 
 

 a 
 

RGB
 

image 
 

 b 
 

NIR
 

image 
 

 c 
 

RGB-NIR
 

image
 

图4 不同阈值对模型分类精度的影响。(a)C5层;(b)F6层;(c)F7层

Fig 
 

4 Influence
 

of
 

the
 

different
 

threshold
 

value
 

on
 

model
 

classification
 

accuracy 
 

 a 
 

C5
 

layer 
 

 b 
 

F6
 

layer 
 

 c 
 

F7
 

layer

图5 不同CNN模型的分类精度。(a)VGG-16模型;(b)VGG-19模型;(c)ResNet-50模型

Fig 
 

5 Classification
 

accuracies
 

of
 

different
 

CNN
 

models 
 

 a 
 

VGG-16
 

model 
 

 b 
 

VGG-19
 

model 
 

 c 
 

ResNet-50
 

model

现,随着重构阈值的不断增加,融合分类精度逐步提

高,当阈值t的取值大于0.5时,融合分类精度趋于

平稳。鉴于数据集样本少,重构阈值t 的取值为

0.9~0.99。此外,无论阈值如何变化,双波段的决

策融 合 分 类 精 度 均 比 RGB 波 段 的 分 类 精 度 高

4%~8%,比NIR波段的分类精度高6%~10%。

3)
 

基于不同CNN模型的分类性能

图5为基于不同CNN模型的融合分类精度(t
取0.9),其中,feature

 

fusion为将 RGB和 NIR图

像的特征进行级联融合。可以发现,本方法在不

同CNN模型和不同卷积层的融合分类精度均高

于单波段的分类精度,而feature
 

fusion并没有明

显提升单波段的分类精度,甚至低于RGB图像的

分类精度。此外,基于相同CNN模型的融合分类

精度由底层到高层逐渐提高,原因是每个波段的

分类性能与同一CNN模型不同卷积层的特征表

示能力相关,预训练CNN模型的特征表示能力由

底层到高层逐渐增强。在同一级卷积层中,每个

波段的分类精度与CNN模型自身的性能相关,导
致不同CNN模型的融合分类精度存在差异。不

同重构阈值得到不同CNN模型的最佳融合分类

精度如表3所示,可以发现,VGG-16模型在F7层

和t 取 0.95 时 的 分 类 精 度 最 高,为(93.3±
2.0)%;VGG-19模型在F6层和t为0.99时的分
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类精度最高,为(92.0±2.5)%;而ResNet-50模型

在G6 层 和t 为 0.99 时 的 分 类 精 度 最 高,为
(94.3±2.1)%。对比不同CNN模型和不同层,

可以 发 现,CNN 模 型 的 高 层 均 取 得 最 佳 值,且

ResNet-50模型的分类性能优于 VGG-16模型和

VGG-19模型。
表3 不同CNN模型在不同t时的分类精度

Table
 

3 Classification
 

accuracies
 

of
 

different
 

CNN
 

models
 

at
 

different
 

t unit:
 

%

Model
C5 F6(G6) F7

0.90 0.95 0.99 0.90 0.95 0.99 0.90 0.95 0.99

VGG-16 90.6±2.5 90.3±2.4 90.5±2.4 91.9±2.3 92.0±2.5 91.9±2.1 92.4±2.7 93.3±2.0 92.9±2.5

VGG-19 90.1±2.3 89.8±2.3 89.9±2.3 91.1±2.6 91.3±2.5 92.0±2.5 91.5±3.3 91.3±3.4 90.7±3.0

ResNet-50 91.8±1.9 92.1±2.1 92.2±2.0 94.0±2.1 94.0±2.2 94.3±2.1 -- -- --

  4)
 

与其他方法的对比

实验选用PCA重构阈值t为0.99、ResNet-50
模型G6层的融合方法与现有八种算法进行对比,
包括四种基于传统特征的方法和四种基于CNN的

方法。基于传统特征的方法包括基于多光谱SIFT
的方法(MSIFT)[11]、基 于 Fisher

 

Vector的 方 法

(Fisher
 

Vector)[12]、基于直方图统计变换的方法

(mCENTRIST)[13]、基于密集SIFT和无字典模型

的方法(DSIFT_CLM)[14];基于CNN的方法包括

基于双CNN的方法(Dual
 

CNN)[15]、基于核函数主

成分分析和典型相关分析的方法(CNN_KPCA_

CCA)[16]、基于多路CNN的方法(MCNN)[17]和基

于双通道CNN的方法(DC_
 

CNN)[5],不同方法的

双波段场景分类精度如表4所示,表中前三种方法

的分类精度均采用随机选择10组训练和测试样本

得到的分类精度平均值和均方差,而本方法采用20

组。相比其他采用1组训练和测试样本方法的分类

精度,本方法更加科学客观。可以发现,基于传统特

征方法的分类精度普遍低于基于CNN的方法,原
因是传统特征均为低级特征,不包含语义信息;而基

于CNN的方法由底层到高层,低级特征逐层抽象

为语义信息。与基于传统特征的最优方法Fisher
 

Vector相比,本方法的分类精度提高了6.4个百分

点。其他基于CNN的方法在微调模型或训练网络

的耗时较长,而本方法仅SVM 分类需要进行训练,
且采用PCA方法降低了高维卷积特征的维度,有效

减少了SVM分类器的训练时间。此外,PCA方法

和SVM分类器的时间复杂度均为线性复杂度。因

此,本方法不仅分类精度与基于CNN的方法相当,
且具有更高的执行效率。图6为本方法在20组训

练/测试组中最好和最差融合分类精度的混淆矩阵,
正对角线为正确分类精度,其余位置为误分类精度。

表4 不同方法在RGB-NIR数据集上的分类精度比较

Table
 

4 Classification
 

accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

methods

Method
Train/test

group
Year

Classification
 

accuracy
 

/%

RGB NIR RGB+NIR

MSIFT 10 2011 62.9±3.1 -- 73.1±3.3

Fisher
 

Vector 10 2011 84.5±2.3 -- 87.9±2.2

mCENTRIST 10 2014 78.9±5.1 -- 84.5±2.1

DSIFT_CLM 1 2018 -- -- 86.9

Dual
 

CNN
 

(GoogLeNet) 1 2017 -- -- 92.5

CNN_KPCA_CCA
 

(GoogLeNet) 1 2018 -- -- 90.8

MCNN
 

(ResNet-50) 1 2019 -- -- 93.5

DC_CNN 1 2019 -- -- 95.0

Our
 

method
 

(worst) 1(20) 2020 87.9 80.8 88.9

Our
 

method
 

(best) 1(20) 2020 96.0 93.9 98.0

Our
 

method
 

(ResNet-50) 20 2020 92.3±1.9 88.7±3.2 94.3±2.1
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图6 本方法的分类精度混淆矩阵。(a)20组中最好的分类精度(98.0%);(b)20组中最差的分类精度(88.9%)

Fig 
 

6 Classification
 

accuracy
 

confusion
 

matrix
 

of
 

our
 

method 
 

 a 
 

Best
 

classification
 

accuracy
 

in
 

the
 

20
 

groups
 

 98 0%  
 

 b 
 

worst
 

classification
 

accuracy
 

in
 

the
 

20
 

groups
 

 88 9% 

4 结  论

在双波段图像缺少标注样本和特征级联融合分

类精度不高的情况下,利用预训练的经典CNN模

型提取卷积特征,通过PCA方法降维和SVM 计算

后验概率;采用朴素贝叶斯决策融合分类,避免了网

络模型训练出现过拟合以及特征融合共同表示学习

难的问题。实验结果表明,在场景分类中,双波段图

像决策级融合分类性能明显优于单一波段分类和级

联特征融合分类的性能。本方法在 VGG-16模型

第2个全连接层、ResNet-50模型全局平均池化层

取得了最佳融合效果,与其他方法相比,具有分类精

度高、处理速度快的优势,可适用于特殊领域数据样

本少的计算机视觉任务。
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