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基于深度学习的高分辨率遥感影像分类研究
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1长安大学地测学院 , 陕西 西安 710054
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摘要 针对高空间分辨率遥感影像的分类问题，提出了基于深度学习的分类方法。该方法通过非下采样轮廓波变

换计算影像的纹理特征，利用深度学习的常用模型—深度信念网络 (DBN)对高分辨率遥感影像进行了基于光谱-纹
理特征的分类，并与基于单源光谱信息的 DBN分类方法、支持向量机 (SVM)分类方法、传统神经网络 (NN)分类方法

进行了比较分析。研究结果表明：相对于单源光谱信息，利用影像的光谱-纹理特征能够有效提高高分辨率遥感影

像的分类精度；相对于 SVM、NN等分类方法，DBN能够更加准确地挖掘高分辨率遥感影像的空间分布规律，提高分

类的准确度。
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Abstract A classification method based on deep learning is proposed for the classification of high spatial resolution

remote sensing images. The texture features of the images are calculated through nonsubsampled contourlet

transform, the deep learning common model-deep belief networks (DBN) are used to classify the high spatial

resolution remote sensing images based on spectral and texture features. The proposed method is compared with

the DBN classification method based on single spectral information, the support vector machine (SVM) method and

the traditional neural network (NN) classification method. Experimental results show that comparing with the single

spectral information, the use of spectral and texture information can effectively improve the classification accuracy

of high spatial resolution remote sensing images, and comparing with methods of SVM and NN, the DBN method

can accurately explore the distribution law of the high spatial resolution remote sensing images and improve the

accuracy of classification.
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1 引 言
随着遥感技术的不断进步，可以获得的遥感影像的空间分辨率也越来越高。在高分辨率的影像上，地

物的光谱特征更加丰富，同类地物内的光谱差异增大，类间的光谱差异减少，同物异谱及同谱异物现象更加
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普遍。影像中大量细节的出现和地物光谱特征的复杂化导致了基于光谱统计特征进行分类的传统方法如

极大似然法、最小距离法、K-均值聚类法等分类准确性的降低 [1]。基于此，研究者将机器学习算法如神经网

络(NN)、支持向量机(SVM)等应用于高分辨率影像的分类，并且在分类过程中加入影像的纹理、结构等特征 [2-4]，

研究表明，相对于传统的统计方法，基于机器学习算法的影像多元特征分类能够获得更优的结果。然而无

论是 SVM还是 NN都属于浅层学习算法 [5]，由于计算单元有限，浅层学习的网络很难有效地表达复杂函数，所

以随着样本数量的增大以及样本多样性增强，浅层模型也逐渐不能适应复杂的样本。而由多层非线性映射

层组成的深度学习网络拥有强大的函数表达能力，在复杂分类上具有很好的效果和效率 [6]。

深度学习可以看作是神经网络的发展，它模拟大脑的学习过程，通过对输入数据从低层到高层渐进地进

行特征提取，最终形成适合模式分类的较理想特征，从而提升分类的准确性。2006年 , Hinton等 [7]采用深度学

习模型实现数据的降维和分类，并指出深层的神经网络结构可以学习到对象更深刻更本质的特征，分类性能

强。目前，深度学习已经在语音识别、图像识别、信息检索等领域取得了成功 [8-10]，这些应用也证明了深度学习

是一种行之有效的分类识别工具。然而，将深度学习应用于高分辨率遥感影像解译的研究工作相对较少，对

此，本文提出了一种基于深度学习的高分辨率遥感影像分类方法，将深度学习的常用模型—深度信念网络(DBN)
应用于高分辨率影像的分类，在分类时综合利用了影像的光谱和纹理特征。实验采用 Resurs DK1影像进行了

验证，实验结果表明，与浅层学习算法相比基于 DBN的方法可以获得更好的分类效果。

2 深度信念网络
深度信念网络由多层受限波尔兹曼机 (RBM)和一层反向传播 (BP)网络组成，其结构如图 1所示。DBN的

训练过程包括预训练和微调两个过程。其中预训练采用非监督方式通过无标签样本来进行，训练时采用贪

婪算法逐层进行优化，每层 RBM的参数单独进行调整，训练完一层后，将该层的输出看作下一层的输入，继

续训练下一 RBM。预训练完毕后，采用有监督学习方式对最后一层的 BP网络进行训练，并将误差逐层向后

传播，对整个 DBN网络的权值进行微调，微调时采用反向传播方法，这时可以将 DBN看作是一个普通的神经

网络，但与传统神经网络不同的是各层的权重都是事先训练好而并非随机初始化，因此克服了传统神经网

络训练时间长和容易陷入局部最优解的缺点。

RBM 是一个无向图模型，结构如图 2所示，它由一个可视层和一个隐含层组成，每层有若干个节点，层

内节点无连接，不同层之间的节点全连接。

图 2中，m跟 n分别表示可见层和隐含层中的神经元数目，v = (v1,v2 , ...,vm)T 表示可见层的状态向量，vi表

示可见层中第 i个神经元的状态，h = ( )h1,h2 , ...,hn

T
表示隐含层的状态向量，hj表示隐含层第 j个神经元的状

态，a = ( )a1,a2 , ...,am

T
表示可见层的偏置向量，ai表示可见层第 i个神经元的偏置，b = ( )b1,b2 , ...,bn

T
表示隐含层

的偏置向量，bj表示隐含层第 j个神经元的偏置，W= (wij) ∈ Rm × n 表示隐含层和可见层之间的权值矩阵，wij表示

可见层第 i个神经元与隐含层第 j个神经元的连接权重，记 θ = ( )W,a,b 表示 RBM 的参数。RBM 是一个基于

能量的模型，对于一组给定状态 (v,h) , RBM所具备的能量定义为

图 1 DBN示意图

Fig.1 Schematic diagram of DBN
图 2 RBM示意图

Fig.2 Schematic diagram of RBM
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E(v,h|θ) = -∑
i = 1

m

ai vi -∑
j = 1

n

b j h j -∑
i = 1

m ∑
j = 1

n

wij vi h j . (1)
利用(1)式，可以得到状态 (v,h) 的联合概率分布

P(v,h|θ) = 1
Zθ

exp[ ]-E(v,h|θ) , (2)
式中 Zθ =∑

v,h
exp[ ]-E(v,h|θ) ，对于观测数据 v ，其概率分布 P ( )v|θ ，它对应 P ( )v,h|θ 的边缘分布，表示为

P(v|θ) =∑
h

P (v,h|θ) = 1
Zθ
∑

h

exp[ ]-E(v,h|θ) , (3)
对于 RBM，当给定可见层上所有神经元的状态时，隐含层各神经元激活状态之间是条件独立的，隐含层第 k

个神经元被激活的概率为

P(hk = 1|v,θ) = fsigmoid
æ
è
ç

ö
ø
÷bk +∑

i = 1

m

wik vi , (4)
当给定隐含层上所有神经元的状态时，可见层各神经元的激活状态也是条件独立的，可见层第 k个神经元被

激活的概率为

P(vk = 1|h,θ) = fsigmoid
æ

è
ç

ö

ø
÷ak +∑

j = 1

n

wkj h j , (5)
训练 RBM 就是通过调整参数 θ ,以拟合给定的训练数据。参数 θ 可以通过最大化 RBM 在训练集上 (假设包

含 T个样本)的对数似然函数得到，即

θ
* = farg max

θ

L(θ) = farg max
θ
∑
t = 1

T ln P(v(t)|θ) , (6)

式中 v
( )t )表示训练集第 t个样本。通常通过梯度上升法来求 L ( )θ 的最大值，其关键是计算梯度

∂ ln L(θ)
∂θ ，通

过推导可得

∂ ln L(θ)
∂θ =∑

t = 1

T é

ë
êê

ù

û
úú-∑

h

P(h|v(t) ,θ) ∂E(v
(t) ,h|θ)
∂θ +∑

v,h
P(v,h|θ) ∂E(v,h|θ)∂θ , (7)

式中 P(h|v(t) ,θ) 表示可见层单元限定为已知的训练样本 v
( )t
时隐含层的概率，该值比较容易计算。由于归一

化因子 Zθ的存在，P ( )v,h|θ 很难直接计算，将式中 θ 分别取Wij、ai、bj进行计算时，对每个样本需要求目标分布

v ，而对于 v 通常可以通过 Gibbs采样来进行近似计算，然而 Gibbs采样需要足够次数的转移才能保证采集到

的样本复合目标分布，这种方法从效率上并不可取。采用 Hinton[11]提出的对比散度 (CD)算法可以通过很少

次数的采样就可以得到目标分布 v ，并对参数进行更新，其更新的规则为

Δwij = ε( )vi h j data
- vi h j recon

, (8)
Δai = ε( )vi data - vi recon , (9)
Δbj = ε( )hj data

- hj recon
, (10)

式中 ε 为学习率，∙ data 表示训练数据集定义分布上的数学期望，∙ recon 表示通过 CD算法得到的目标分布的

期望。

3 光谱及纹理特征提取
由于高分辨率影像地物特征的复杂化，仅利用影像的光谱特征进行分类时结果往往并不理想，因此需

要利用其多元化特征，通过影像变换获取潜在信息来补充光谱特征空间，以提高影像的模式可分性，在影像

分类时结合光谱和纹理信息能够得到更有效的结果 [12]。对此，综合考虑了地物的光谱和纹理特征，构建了能

够表达地物多元信息的光谱—纹理特征向量，将其作为 DBN分类器的输入进行分类。

对于每一个待分类像素点，其光谱特征通过像素点本身及其周围邻域像素所组成的矩形区域来描述。
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假设邻域窗口大小为 L，则对每个像素点，可以构建维数为 L*L的光谱特征向量。采用区域构成的向量来表

示单个像素光谱特征可以一定程度上弱化同类地物的光谱差异，同时消除图像斑点噪声的影响。

通过非下采样轮廓波变换 (NSCT)来进行影像纹理特征的提取。轮廓波变换 (CT)是由 Do和 Vetterli提出

的一种图像稀疏表示方法 [13]，它可以对图像的高频信息进行多个方向的分解，CT不仅具有小波变换的多尺

度、时频局部特性，而且具有很好的方向性和各向异性，克服了小波变换方向选择性较差的不足。然而，

CT 在对图像进行分解和重构时需要进行上下采样，这使得 CT 不具备平移不变性。针对这一不足，Cunha
等 [14-15]又提出了 CT的改进算法—NSCT，NSCT不仅具有 CT的多尺度、多方向等优良特性，而且还具备完全平

移不变性，具有优良的细节捕捉能力。

NSCT变换包括非下采样金字塔 (NSP)分解和非下采样方向滤波器组分解 (NSDFB)两部分。其变换流程

为：通过 NSP分解把源图像分解为一个低通子图像和带通子图像，对带通子图像采用扇形方向滤波器组进

行分解，对低通子图像重复上述分解过程就可以得到图像的多尺度 NSCT特征。图像经 k级 NSP分解后可以

得到 1个低通图像和 k个尺度不同的带通图像，而某一尺度上的带通图像再进行 l级方向分解 ,可以得到 2l个

与源图像具有相同尺寸的方向子带图像，从而实现频域中精确的方向分解。目前，NSCT已经在图像去噪、

图像融合、纹理图像的检索与分类等领域取得较好的效果 [16-21]，黄昕 [22]将 NSCT用于高分辨率遥感图像纹理

特征的提取，得到了比灰度共生矩阵、小波变换等更好的效果，充分说明了 NSCT能够有效地反映图像的纹

理和细节变化。

采用由 NSCT变换后的各带通子图像系数构成的特征向量来表示源图像的纹理特征，其计算方法为：

假设对源图像 I进行了 k级 NSCT变换，产生的带通子图像分别为 I1,I2,...,Ik,某一子图像 Im (1 ≤ m ≤ k) 的方

向分解数为 dm,则 Im (1 ≤ m ≤ k) 产生的方向子图像分别表示为 I 1
m , I 2

m , ..., I 2dm
m (1 ≤ m ≤ k) ，对于源图像 I，其 (i,j)处的

纹理特征向量定义为

F ij = é
ë

ù
û

I 1
1 (i, j), I 2

1 (i, j), ..., I 2d1
1 (i, j), I 1

2 (i, j), I 2
2 (i, j), ..., I 2d2

2 (i, j), ..., I 1
k (i, j), I 2

k (i, j), ..., I 2dk
k (i, j) ， (11)

式中 I n

m (i, j) 表示方向子图像 I n

m 在 (i,j)处的系数值，向量 F ij 的维数为∑
m = 1

k 2dm 。将每个待分像素点的光谱特征向

量和纹理特征向量首尾相连，得到的维数为 L*L+∑
m = 1

k 2dm 的特征向量，就是该像素点的光谱-纹理特征向量。

4 基于 DBN的高分辨率遥感影像分类方法
采用 DBN对高分辨率遥感影像进行分类的步骤为：1) 数据预处理，包括图像增强及图像配准；2) 图像纹

理特征计算及光谱-纹理特征构建；3) 训练样本选取及 DBN网络参数的设置；4) 基于 DBN的网络分类及精

度评定。其中步骤 3)中 DBN网络参数的设置主要包括 RBM参数设置及 DBN网络层数的选择。

4.1 RBM参数设置

4.1.1 RBM 训练参数设置

RBM的训练参数主要包括学习率 ε ，权重和偏置的初始值以及训练样本的小批量设置。当ε设置较大

时，算法收敛速度较快，但可能引起系统不稳定，ε较小时，虽可避免不稳定的情况出现，但收敛速度较慢，通

常为保持算法的稳定而选择较小ε。权重矩阵 W 各元素一般选择符合正态分布的较小随机数，隐含层偏置

b 各元素初始化为 0，可见层偏置 a 的元素进行初始化：

ai = log pi

1 - pi

, (12)
式中 pi表示训练样本中第 i个特征处于激活状态的样本所占的比例。此外为保证训练的效率，充分利用图形

处理器中矩阵运算的优势，通常将整个样本集分为包含小批量数据的多个样本集逐个进行训练。

4.1.2 RBM 隐含层节点数设置

通过计算 RBM 的重构误差来选择隐含层的节点数。重构误差是以训练数据作为初始状态，根据 RBM
的分布进行一次 Gibbs采样后获得的样本与原数据的差异 (一般用一范数或二范数来评估)。其计算方法为：
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对于样本集中的每一训练样本 v
( )t
，t ∈ {1,2, ...,T } ，通过 P(∙|v(t)) 对隐含层进行采样，得到隐含层状态 h ，通过

P(∙|h) 对可见层进行采样后得到 v ，计算累计误差 E rr = E rr + |
|

|
| || v - v

(t )
。对所有样本计算完毕后得到的 E rr 就

是 RBM的重构误差。重构误差能够在一定程度上反映 RBM对训练数据的似然度，虽然并不完全可靠 [23]，但

是实现方法简单、高效，在实践中比较有用。

在设置隐含层节点数时，需确定节点数的大致范围，通过计算该范围内不同节点数所对应 RBM的重构

误差，取最小重构误差所对应的数值作为 RBM的隐含层节点数。当确定了第 1层 RBM隐含层的节点数后，

将其作为下一层 RBM的输入层，按同样方法计算该层 RBM的重构误差，从而确定该 RBM隐含层即 DBN第 2
隐含层的节点数，重复上述过程可以确定后续隐含层的节点数。

4.2 DBN网络深度

在实际应用中 DBN网络深度对分类效果影响明显，更高的网络深度可以发掘出更为抽象的特征表示，

提高分类性能 [24]，但是过多的层数不仅使训练耗时增大，训练效率降低，还可能降低网络泛化性能，出现过拟

合的现象 [25]。合适的网络深度往往与具体的应用和数据集有关，通过实验的方法，针对不同的网络深度，以

计算分类后的总体精度(OA)和 Kappa系数来确定最终的网络深度。

5 实验与分析
5.1 实验数据及样本选取

实验数据为美国佐治亚州亚特兰大市北部一住宅小区的绿、红、近红外三波段 Resurs DK1影像，覆盖范

围为：84°32′28″~84°32′43″W，34°6′39″~34°6′49″N，影像的空间分辨率为 1.25 m，大小为 671行 499列，成像时

间为 2009年 11月，图 3是经过 ERDAS预处理之后，三波段彩色合成图。该区域地物类型主要包括房屋、道

路、树木、小路、空地、草地。

在进行样本选取时，考虑的地物的光谱和纹理特征，对每一类地物选取约 1000个像素点，样本总数占实

验数据量的 1.82%，对于每一类样本选取 2/3作为无标签数据用于无监督训练，1/3作为有标签数据进行网络

的有监督微调。

图 3 Resurs DK1高分辨率影像

Fig.3 High resolution image of Resurs DK1
实验中，进行光谱特征计算的窗口设置为 L=3，NSCT变换的尺度为 3，每一级方向数分别为 4、4、3，得到

的纹理特征向量维数为 16+16+8=40，实验分别计算了三个波段的光谱-纹理特征向量，将 3个特征向量组合

成为一个特征向量作为分类的输入，输入向量维数为 3×(3×3+40)=147。
5.2 实验参数设置

实验中学习率ε的初始值设定为 0.01，训练时，通过重构误差来动态调整ε，若重构误差下降则ε不变，重

构误差上升或不变则将ε除以 2。 W 各元素来自正态分布 N(0, 0.01)的随机数。隐含层偏置 b 各元素初始化

为 0，可见层偏置 a 采用 (12)式得到。将样本集设置为包含 100个样本的多个小样本集进行分批训练。对于

RBM隐含层节点参数，由于输入、输出层节点数分别为 147和 6，因此，实验在 6~147范围内以 5为步长进行

取值，计算不同节点数对应的重构误差，当节点数为 56时重构误差最小，从而确定第 1隐含层节点数为 56，
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后续隐含层节点数采用同样方法来进行确定。

在确定 DBN网络深度时，实验将隐含层的数目分别设置为 1~4，通过重构误差确定每层的节点数及其他

网络参数后，训练网络并对实验影像进行分类，计算分类后的精度系数，如图 4所示，可知当隐含层数为 3时

OA和 Kappa系数最大。因此实验最终确定的 DBN隐含层数为 3。

图 4 不同 DBN层数的分类精度

Fig.4 Classification accuracy of different DBN layers
5.3 实验结果及分析

实验分类结果如图 5(a)所示。进行精度分析时，均匀选取各类地物共 32709个已知像素点作为测试样

本，如图 5(b)所示，根据测试样本计算得到分类混淆矩阵及各种地物的分类精度如表 1所示。其中，房屋的

用户精度为 73.44%，这是由于部分房屋与道路、树木的光谱特性相似，所以被错分为道路和树木，影响其精

度。树木的用户精度为 82.13%，虽然树木与道路和部分房屋的光谱特征相似，但是加入 NSCT 多尺

度纹理特征后，使其与另外两种地物得到了较好地区分。道路也得到了较好地识别，用户精度为 81.85%。

表 1 基于 DBN分类方法的混淆矩阵

Table 1 Confusion matrix of classification based on DBN
Types
Roofs
Roads
Trees
Lawns
Trails

Clearings
Procuder′s
accuracy /%

OA：81.2% Kappa coefficient：0.772

Roofs
3598
423
117
0
6
0

86.82

Roads
647
4935
83
0

343
23

81.82

Trees
542
174
6020
567
0

321
78.96

Lawns
0
0

681
2637
0

413
70.68

Trails
78
435
78
0

4246
229
83.81

Clearings
34
62
351
121
427
5128
83.75

User’s accuracy /%
73.44
81.85
82.13
79.30
84.55
83.87

图 5 (a)DBN方法的分类效果和(b)测试样本

Fig.5 (a) Classification results of DBN and (b) test samples
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草地虽然与部分树木光谱特征相似，且存在一定混合分布，但通过纹理特征了得到了较好地区分。小路和

空地由于相对独特的光谱、纹理特征也得到了较好地识别。从整体上看，树木成连续面状分布，道路成线状

分布，房屋等呈块状分布，整体分类效果较好。

5.4 与其他方法对比

实验将本文方法与基于光谱单源信息进行分类的 DBN方法 (DBNO)及采用光谱-纹理特征的 NN方法和

SVM方法进行了对比，分类效果如图 6所示。其中，DBNO方法的光谱特征设置与本文实验相同，隐含层数

为 1层，隐含层节点数为 14，其他训练参数设置与本文方法一致。SVM方法的多类问题采用一对一方法，核

函数采用径向基函数，采用基于交叉验证的网格搜寻法来确定惩罚因子 C和核函数参数γ的取值。NN采用

常见的 BP神经网络，设置 1个隐含层。4种方法的分类精度和 Kappa系数对比如表 2所示。

表 2 四种方法的分类精度和用时对比

Table 2 Comparison of classification accuracy and execution time for the four methods
Method
OA / %

Kappa coefficient
Execution time/s

DBN
81.2
0.772
47

DBNO
72.1
0.675
43

NN
79.4
0.748
131

SVM
80.1
0.756
38

图 6 其他方法的分类效果。 (a) DBNO; (b) NN; (c) SVM
Fig.6 Classification results of other methods. (a) DBNO; (b) NN; (c) SVM

可以看出，在 4种方法中，DBN方法的分类效果最优，DBNO分类效果最差，这说明纹理特征在高分辨率遥

感影像分类中的重要性。相对于 NN和 SVM两种分类器，DBN取得了更好的分类效果，其原因在于，作为一种

深层的网络结构，DBN可以获得对象更本质的特征，适应更复杂的样本。此外，DBN通过无监督学习得到的网

络权值接近全局最优，而不像普通神经网络那样给权值赋以随机数，DBN结合了无监督学习和有监督学习各

自的优点，能更好地发掘遥感数据的分布规律，提高分类精度。除进行精度对比外，实验还对 4种方法的执行

时间进行了比较，软件实现平台为Matlab，硬件配置为主频 2.0 GHz，内存 4 GB。可以发现，DBN法虽然用时要

略高于 SVM，但是大大低于 NN方法，这是因为 DBN在训练时逐层进行优化，层数跟训练用时的增加是线性关

系，而每层在训练时通过 CD算法可以极大降低时间复杂度，因此用时要低于传统的 NN方法。

6 结 论
利用深度学习的代表性模型—DBN对高分辨率遥感影像进行了基于光谱-纹理特征的分类研究。通过

与 SVM和 NN等传统机器分类方法进行比较，说明深度学习网络能够更好提取地物的本质特征，更准确地挖
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掘高分辨率遥感影像的空间分布规律，从而提升分类的准确性。此外，通过与单源信息的 DBN分类方法进

行比较还表明，综合利用影像的光谱纹理特征能够有效提高高分辨率遥感影像的分类精度。

通过研究可以发现深度学习在遥感影像分类领域的潜力，但是作为一种新兴的技术，仍有很多工作需

要研究，主要表现在网络结构的选择仍然没有完善的理论依据，很多时候通过经验或实验方法来选取最优

参数，因此影响了分类的效率。下一步，将以如何更加快速准确确定深度学习的网络参数作为研究的方向。
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