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摘要　提出了一种基于集成卷积神经网络(CNN)的遥感影像场景分类算法.通过构建反向传播网络实现了场景

图像的复杂度度量;根据图像的复杂度级别,选择CNN对图像进行分类,完成了遥感影像的场景分类.使用所提

出的算法对NWPUＧRESISC４５公开数据集进行了实验验证,取得了８９．３３％(第一类实验)和９２．５３％(第二类实验)

的分类准确率,平均运行时间为０．４１s.相比于精调训练的 VGGＧ１６模型,所提算法的分类准确率分别提升了

２．１９％和２．１７％,预测速率提升了３３％,证明了其有效性和实用性.
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１　引　　言

根据遥感图像的内容进行特征提取,使用分类

器对特征进行分类,从而实现对遥感场景进行分类

与识别.精准的场景分类可以降低地理目标检测、

土地利用分析、土地覆盖分析、城市规划等遥感解译

任务的难度[１],并提高解译精度.遥感场景图像不

仅包含颜色、纹理等低层信息,还包含很多语义层的

信息,这也增大了其准确自动分类的难度.因此,遥
感图像场景分类获得了航空和卫星图像分析领域研

１１２８００１Ｇ１



光　　　学　　　学　　　报

究者的广泛关注.
早期的场景分类算法多数基于人工特征提取,

使用工程性的技巧和专业知识设计针对不同任务的

特征描述子,如基于颜色、纹理、空间信息、光谱信息

的特征或多特征融合的描述子,这些特征都是场景

图像的低层特征[２Ｇ４].此类分类算法的泛化能力较

弱,稳健性不强.
随着人工智能算法的不断发展,深度学习已经

成为计算机视觉领域最有力的工具之一,其在目标

识别、人脸检测、语音识别、语义分割等领域都有了

突破性的进展[５Ｇ７].遥感图像场景分类也是深度学

习方法的受益者,尤其是卷积神经网络(CNN)在图

像领域得到了广泛应用.Krizhevsky等[８]提出了

８层的AlexNet模型,大幅提高了图像分类的准确

度.Simonyan等[９]提出了１６层的VGGＧ１６模型和

１９层的 VGGＧ１９模型,分类准确度进一步提升.

Szegedy等[１０]在加深网络的同时加宽网络,形成包

含子 网 络 的 GoogLeNet模 型.He等[１１]提 出 的

ResNet模型解决了网络退化的问题.继承ResNet
思想,Huang等[１２]提出了稠密连接的的DenseNet
模型.在遥感场景分类领域,Cheng等[２]构建了包

含４５ 类 场 景 的 遥 感 场 景 分 类 数 据 集 NWPUＧ
RESISC４５,并使用AlexNet、VGGＧ１６及GoogLeNet
模型对数据集进行了分类实验,其准确率远高于传

统方法的.Yu等[１３]将CNN作为特征提取器,混合

三种CNN提取出来的特征扩充了特征维度,并使

用极端学习机(ELM)对扩充后的维度进行分类处

理,在NWPUＧRESISC４５数据集上,相比于 VGGＧ１６
模型,其算法的分类准确率提高了３．３７％.

精调训练的浅层CNN,如AlexNet模型能快速

实现 分 类,但 是 分 类 准 确 率 不 够 高,在 NWPUＧ
RESISC４５数据集中抽取２０％的数据进行训练时,

准确率只能达到８５．１６％[２].深层CNN如VGGＧ１６
模型能取得较高的分类准确率(９０．３６％[２]),但是其

训练时间长,预测速度低,预测一张场景图像的时长

是AlexNet模型的９．２倍,其原因主要是增多的卷

积层增大了神经网络的计算复杂度.使用多特征混

合的方法可以明显提高分类准确率,但是其预测速

度仅为VGGＧ１６模型的１/３~１/４.在执行遥感图

像场景分类任务时,预测速度与分类准确度不能兼

得.Li等[１４]的 研 究 表 明,遥 感 图 像 的 复 杂 度 与

CNN的深度之间有一定的适应性关系,即分别使用

浅层和深层的CNN对低复杂度和高复杂度的图像

进行分类处理时,可以充分发挥多个CNN的固有

特性,提高分类精度.
本文通过反向传播神经网络(BPNN)构建了图

像复杂度的度量模型,训练了多个CNN,提出了一

种 集 成 多 个 模 型 的 遥 感 场 景 分 类 算 法,可 将

NWPUＧRESISC４５ 数 据 集 的 分 类 准 确 率 提 高

２．１８％,并将预测速度提升３３％.

２　集成神经网络概述

结合图像复杂度与深层CNN设计的集成网络

结构如图１所示,遥感场景图像分类处理步骤如下.

１)计算输入图像的复杂度相关参数,即颜色矩、灰度

共生矩阵(GLCM)、信息熵和边缘检测结果;２)将这

些参数输入到BPNN中计算复杂度,得到标定复杂

程度的４种标签;３)根据标签和不同CNN的特性,
选择对应的网络对场景图像进行特征提取和分类处

理.所使用的复杂度相关参数的计算量较小,反向

传播(BP)网络层数较少,前两个步骤的运行时间比

CNN提取特征的运行时间小一个数量级,对集成网

络运行效率的影响不大,充分发挥了浅层网络速度

快和深层网络准确率高的优势,提高了分类效率.

图１ 集成神经网络结构

Fig．１ Architectureofintegratedneuralnetwork

１１２８００１Ｇ２



光　　　学　　　学　　　报

２．１　使用的CNN模型

相比于日常场景图像,遥感影像具有画幅广、观
测尺度大、图像特征尺度大等特点.经过对比筛选,
使用 AlexNet、ResNetＧ５０、ResNetＧ１５２、DenseNetＧ
１６９四种网络作为模型集成对象.

１)AlexNet
AlexNet[８]包含５个卷积层和３个全连接层,使

用修正线性单元(RelU)作为激活函数,解决了梯度

消失的问题.在第一个卷积层和第二个池化层后添

加了正则化层.使用最大池化技术进行池化,在卷

积层后使用Dropout技术防止过拟合.

２)ResNet
ResNet[１１]解决了随着网络深度的加深网络退

化的问题,设计了残差模块.假设xl－１是网络中第

l层的输入,类似AlexNet的直连式CNN在l层的

输出可以形式化地表示为xl＝F(xl－１),残差块的

设计使得l层的输出变为xl＝F(xl－１)＋xl－１,即
通过添加恒等映射的方式解决了网络的退化问题.
在卷积层和池化层后引入批归一化层,使得网络更

容易训练.这里所使用的 ResNetＧ５０、ResNetＧ１５２
的分类层维数为适合所使用数据集的４５维,其余结

构参数与文献[１１]保持一致.

３)DenseNet[１２]

DenseNet将ResNet的思想进行了扩充和发

展,使用批正则化技术加速收敛、控制过拟合,将靠

前的卷积、池化层的输出分别加在之后若干卷积层

的输入上,即将l 层的输出变为xl＝F(xl－１)＋
xl－１＋xl－２＋＋x１,收敛速度比ResNet的更快,

ImageNet数据集的测试结果也有了明显的提升.
训练的DenseNetＧ１６９的结构参数与文献[１２]基本

相同,为了满足所用数据集的需求,将最后的分类层

由１０００维改为４５维.

２．２　使用BP网络度量图像复杂度

２．２．１　图像复杂度

图像复杂度的评估算法有很多,Peters等[１５]总

结了９０年代前基于边缘、灰度、尺寸等特征的复杂

度描述方法;Rigau等[１６]提出了较为完整的基于信

息论的图像复杂度衡量方法.此外,还有以图像纹

理、模糊数学理论作为图像复杂度评判标准的研

究[１７].近年来,多特征集成[１８]、神经网络计算多特

征参数的复杂度评估[１９]取得了不错的效果.这些

图像复杂度研究的评判标准是人工判别,但这并不

适用于分类.所提算法对数据集中的多种场景进行

分类测试,以分类准确率和分类效率作为图像复杂

度的评判标准;在文献[１９]和文献[２０]的基础上加

入了与颜色相关的描述子及信息熵,形成了包含颜

色矩、灰度共生矩阵、信息熵、Canny边缘检测线占

比４种参数在内的复杂度评估参数集.

１)颜色矩

Stricker等[２１]提出的颜色矩是一种有效的颜色

特征,计算复杂度相对较小,适用于复杂度评估.该

方法的核心思想是使用矩表示图像中的颜色分布.
所提算法采用颜色的一阶矩、二阶矩和三阶矩表达

图像的颜色分布.因此,使用的颜色矩一共只需要

９个分量(３个颜色分量,每个分量上３个低阶矩),
与其他的颜色特征相比是非常简洁的.颜色矩的计

算公式为
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式中pi,j为彩色图像第j个像素的第i个颜色分量;

μi、σi 和si 分别为第i个颜色分量的均值、方差和

斜度;N 为图像中的像素个数.图像的色调(H)、
饱和度(S)、明度(V)分量的前三个颜色矩组成一个

９维向量,即颜色特征可以表示为

Fcolor＝[μH,σH,sH,μS,σS,sS,μV,σV,sV].(４)

　　２)灰度共生矩阵

灰度共生矩阵[２２]是用来提取图像纹理信息的

特征描述子,其定义为图像中一个灰度值为m 的像

素和与其相距δ＝(Δx,Δy)的灰度级值为n 的像素

同时出现的联合概率分布.灰度共生矩阵的矩阵元

表示为p(m,n,d,θ)(m,n＝０,１,２,,L′－１),其
中L′为图像的灰度级,d 为灰度值分别为m 和n 的

两个像素点间的距离,θ 为这两个像素点的方位关

系.为了将纹理信息抽象成特征向量,从灰度共生

矩阵中提取出５个常用的特征参数(能量、熵值、对
比度、同质性、相关性)进行图像复杂度的计算.

能量用来度量图像灰度的均匀性和纹理粗细

度.当图像的纹理较均匀且较粗时,其灰度共生矩

阵中的值集中于对角线附近,能量J 值比较大.J
值的计算公式为

J＝∑
k

m＝１
∑
K

n＝１
p２(m,n,d,θ), (５)

式中k为矩阵的行数;K 为矩阵的列数.
熵值 H１刻画了图像中纹理的信息量.熵值越
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小,共生矩阵中的元素值越接近,即图像中的纹理特

征越弱,纹理越少.熵值 H１ 的计算公式为

H１＝－∑
k

m＝１
∑
K

n＝１
p(m,n,d,θ)lbp(m,n,d,θ).(６)

　　对比度G 是共生矩阵主对角线附近的惯性矩,
用来度量图像中纹理的清晰程度.对比度越大,图
像中的纹理越明显.对比度的计算公式为

G＝∑
k

m＝１
∑
K

n＝１

(m－n)２p(m,n,d,θ). (７)

　　同质性反映的是图像纹理的局部信息.若图像

纹理在局部范围内的变化较小,则其同质性较高,Q
值较大.同质性Q 的计算公式为

Q＝∑
k

m＝１
∑
K

n＝１

１
１＋(m－n)２

p(m,n,d,θ).(８)

　　相关性主要用于度量共生矩阵中元素在行(列)
方向的相似程度,反映了图像中局部范围内像素灰

度值之间的相关性.当行(列)像素的灰度值相似度

高时,相关性值较大,图像的复杂度较小,反之复杂

度较大.相关性的计算公式为

fCOV＝∑
k

m＝１
∑
K

n＝１

(m－μ１)(n－μ２)/(σ１σ２),(９)

式中μ１、μ２ 分别为归一化之后的矩阵中的元素沿

行、列方向的均值;σ１、σ２ 分别表示归一化之后的矩

阵中的元素沿行、列方向的方差.
灰度共生矩阵的５个纹理特征描述子构成５维

的向量,即纹理特征的表达式为

Ftexture＝[J,H１,G,Q,fCOV]. (１０)

　　通过计算图像的信息熵E 和Canny边缘检测

之后的线占比L,可以得到描述图像复杂度所需要

的１７维向量.

２．２．２　BPNN
BPNN[２０]的基本原理是通过多层全连接神经

网络对输入向量X 进行非线性运算得到输出向量

Y,将输出向量Y 与真实向量Y′之间的差异程度作

为损失函数,通过BP与优化算法减小损失值,达到

更新权重的目的.训练BP网络的数据集是原始数

据集中每幅图像的复杂度参数Fcomplex,标签是每幅

图像的复杂度级别.

３　集成神经网络构建

集成神经网络的构建流程如图２所示,主要分

为数据预处理、CNN和BP网络训练、使用集成网

络进行场景分类三个阶段.数据预处理阶段包括对

遥感场景数据集的训练集进行数据增强处理及计算

场景图像的复杂度相关系数两部分.训练CNN的

输入为数据增强之后的训练集,输出为预测的场景

类别;训练BP网络的输入为图像的复杂度相关系

数,输出为图像的复杂度级别.进行分类预测时,先
将遥感场景图像对应的复杂度相关系数输入到BP
网络中,得到输入图像的复杂度级别,再根据复杂度

级别选择对应的CNN进行预测,得到分类准确率、
预测速度、混淆矩阵等评价指标.

图２ 集成网络构建流程

Fig．２ Flowchartofintegratednetworkconstruction

３．１　实验环境及数据集

使用训练机进行模型训练,使用测试机进行模

型预测.训练CNN使用TensorFlow１．４框架,训
练机环境为 Ubuntu１６．０４系统,使用３．５０GHz
IntelCorei７Ｇ５９３０K 中 央 处 理 器(CPU),内 存 为

６４GB.使用GTXTitanXGPU进行加速运算,模

型的预测环境为 Windows１０系统,使用２．５０GHz
IntelCorei５Ｇ７３００HQCPU,内存为８GB,显卡为

GTX１０５０Ti.

NWPUＧRESISC４５数据集[２]包含４５类遥感场

景:飞机、机场、棒球场、篮球场、沙滩、桥梁、稀疏的

植被、宫殿、圆形农田、云、商业区、密集住宅区、沙
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漠、森林、公路、高尔夫球场、田径场、港口、工业区、
十字路口、岛屿、湖泊、公园、住宅区、移动房屋停放

场、山脉、立交桥、教堂、停车场、铁路、火车站、矩形

农田、河流、环形路口、机场跑道、海冰、船只、湿地、
稀疏住宅区、体育场、油罐、网球场、梯田、热电站、草
地,每类包括７００张２５６pixel×２５６pixel的红绿蓝

三通道彩色(RGB)图像,空间分辨率从０．２m 到

３０m不等.数据集中的图像来自 Google地图,覆
盖的区 域 包 括 全 球１００多 个 国 家 和 地 区,总 计

３１５００幅图像.该数据集中的天气、季节、光照、视
角等因素变化比较丰富,对于场景分类算法是一个

考验.图３所示为４５类场景图像中的代表性图像.

图３ NWPUＧRESISC４５数据集的场景图

Fig．３ SceneimagesofNWPUＧRESISC４５dataset

３．２　训练CNN
使用NWPUＧRESISC４５数据集训练了AlexNet、

ResNetＧ５０、ResNetＧ１０１、ResNetＧ１５２、DenseNetＧ１２１、

DenseNetＧ１６１、DenseNetＧ１６９、InceptionＧv３、InceptionＧ
ResＧv２、Xception共１０种CNN网络.为了与其他

论文成果进行横向比较,在数据集划分上采取与文

献[２]及[１３]相同的策略,即设置两类实验,第一类

实验从NWPUＧRESISC４５数据集的每类场景中提

取１０％即７０×４５幅图像作为训练集,其余９０％作

为测试集;第二类实验从每类场景中提取２０％即

１４０×４５幅图像作为训练集,其余８０％作为测试集.
在训练前对训练集进行了数据增强[２３]处理,对

训练集进行随机旋转、翻转、平移、剪切、放缩和对比

度拉伸等变换操作,最终的训练集扩充成原来的

１０倍.训练阶段,打乱扩充后数据集的顺序,将其以

批为单位输入到网络中,批数为bs,网络的输入为

bs×２５６×２５６×３的四维张量.将所有的训练集按

批次输入到网络中进行训练称为一个循环,在训练

AlexNet和 ResNetＧ５０时设定每批包含２５６幅图

像,进 行３００次 循 环 训 练;在 训 练 ResNetＧ５０和

DenseNetＧ１６９时每批包含１２８幅图像,进行６００次

循环训练.训练策略使用精调策略[３].在训练过程

中为了加速训练,使用 Adam优化方法[２４],并设置

阶梯式下降的学习率,如图４所示.

图４ ResNetＧ５０训练过程中准确率、损失值和学习率随循环次数的变化.(a)准确率;(b)损失值;(c)学习率

Fig．４ Accuracy lossvalueandlearningrateversusnumberofcyclesintrainingprocessofResNetＧ５０敭

 a Accuracy  b lossvalue  c learningrate
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　　如图４(c)所示,训练阶段设置的初始学习率为

０．００１,之后通过监控测试损失对学习率进行调整.
当测试损失持续３０个循环不再减小时,将学习率降

低为之前的０．５.在训练ResNetＧ５０时,学习率经过

了３次自动衰减,从０．００１衰减为０．０００１２５.由

图４(a)可知,随着学习率的减小,训练准确率在一

定范围内有小幅度跃升的趋势,这也从侧面证明了

渐变学习率对训练网络具有积极作用.在图４(a)、
(b)中,蓝色曲线和橘色曲线之间的差异是由于训

练集在数据集中占比过低,存在过拟合现象,这样的

低占比设置是为了与其他研究成果进行横向对比.
在测试阶段使用未打乱顺序的测试集对网络的

分类性能进行测试,将同一种类别的测试集数据作

为一个批次输入到网络,网络输出预测结果后可以

方便地统计每一类的分类准确率,对所有类别的分

类准确率取平均可以得到网络整体的分类准确率.

统计了１０种网络在两类实验中的分类准确率,在筛

选网络的过程中综合考虑模型的运行时间、模型之

间的互补性质及模型的分类准确率,其中InceptionＧ
v３、InceptionＧResＧv２、Xception网络在遥感数据集

上的表现没有ResNet和DenseNet的出色,准确率

不高,预测速度较慢,将其排除.在取舍 ResNetＧ
１０１、DenseNetＧ１２１及 DenseNetＧ１６９时,最大程度

保留了网络的多样性,包括网络深度、网络结构、卷
积核参数的多样性等.为了保证BP神经网络的复

杂度度量的准确率,只选择了１０个模型中的４个,
这是因为设计的 BP神 经 网 络 的 输 入 维 度 只 有

１７维,输出维度越小,预测准确率越高.当输出维

度增大到５维时,BP网络复杂度预测的准确率会减

小到５０％以下,这对于整个集成网络是不利的.筛

选出来的４种网络在两类实验中的参数和测试结果

见表１.
表１ 各个网络的训练参数及结果

Table１ Trainingparametersandresultsofeachnetwork

Model
Inputsize/
(pixel×pixel)

Batchsize/frame
Numberof
cycles

Trainingaccuracy/％

ExperimentI ExperimentII

AlexNet ２２４×２２４ ２５６ ３００ ８１．２２ ８５．４６

ResNetＧ５０ ２２４×２２４ ２５６ ３００ ８６．５２ ９０．５２

ResNetＧ１５２ ２２４×２２４ １２８ ６００ ８５．１１ ９０．１１

DenseNetＧ１６９ ２２４×２２４ １２８ ６００ ８２．４４ ８７．４４

VGGＧ１６[２] Ｇ Ｇ Ｇ ８７．１５ ９０．３６

Proposedmodel Ｇ Ｇ Ｇ ８８．４７ ９２．５３

　　由表１可知,第二类实验的准确率均高于第一

类实验的,即所有网络的准确率都会随着训练集占

比的增大而增大.单个模型中表现最突出的是

ResNetＧ５０,其平均分类准确率最高;AlexNet的平

均分类准确率最低,但是其层数最少,速度最快.

DenseNetＧ１６９的层数最多,整体准确率反而有所减

小,这说明层数增多不一定会带来整体准确率的提

升,选择DenseNetＧ１６９是因其在树丛、海冰、岛等场

景的识别准确率上高于其他网络的.在两类实验

中,集成模型的分类准确率均高于其余单个网络的.
图５所示为第二类实验中训练的４个CNN的

各类识别准确率,可以看出,AlexNet对沙滩、雪山、
森林、桥梁、云、公路这些比较宏观的场景进行分类

时的识别率较高;ResNetＧ５０对飞机、棒球场、篮球

场、高尔夫球场、田径场这些具有固定形状的场景进

行分类时的识别率较高;DenseNetＧ１６９对树丛、海
冰、岛、公园、港口这些含有更多语义特征的抽象场

景进行分类时的识别率较高;ResNetＧ１５２对热电

站、湖泊、活动房屋停放场、梯田等场景进行分类时

的识别率较高.

　　文献[４]的研究显示,遥感图像的复杂度与

CNN的深度之间有一定适应性关系,即分别使用浅

层和深层的CNN对低复杂度和高复杂度的图像进

行分类处理时,可以充分发挥CNN的固有特性,提
高分类精度.从图像复杂度角度出发,沙滩、雪山、
云所包含的信息量及纹理颜色信息比飞机、球场、梯
田等的少很多,即宏观场景的图像复杂度较小.因

此,将能够通过浅层AlexNet准确识别的场景图像

认定为简单场景,复杂度级别为１;将能通过中层

ResNetＧ５０准确识别的场景图像的复杂度设置为２;
将能在ResNetＧ１５２和DenseNetＧ１６９网络中准确识

别的场景的复杂度级别分别设置为３和４.

３．３　训练复杂度度量BP网络

通过统计图５的结果可以制作训练BP网络所

需要的输出标签,将BP网络的输入设置为与图像

复杂度相关的１７个参数,即９个颜色矩参数、６个
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图５ CNN的分类结果

Fig．５ ClassificationresultsbasedonCNN

纹理参数、线占比和信息熵.
通过计算图像的信息熵E 和Canny边缘检测

之后的线占比L,可以得到描述图像复杂度所需要

的１７维向量.经过归一化处理之后,将１７维向量

作为BP神经网络的输入向量.
设计的BP网络采用一维卷积对输入的１７维

数据进行组合,可以达到更好的分类效果.该层的

卷积核大小设置为１１,步长设置为２,输出向量维度

为(None,４,３２),其中None代表训练过程中一个批

次包含的数据数量,其不会随网络结构的变化而发

生变化.激活层以ReLU作为激活单元,之后将激

活后向量通过最大池化操作进行下采样处理.经过

维度拉伸及两个全连接层可以得到４维输出向量,
该输出即为图像的复杂度标签.

随机在数据集中选取８０％即４５×５６０幅图像

作为训练集,剩下的２０％作为测试集,BPNN的训

练集和测试集不需要与CNN的训练集、测试集相

同.训练BP网络的输入为场景图像的１７维复杂

度描述子Fcomplex,即先打乱训练集的顺序,再计算每

幅图像的Fcomplex,以批为单位将一批Fcomplex输入到

网络中进行训练.输出为每幅图像的复杂度级别.
训练使用随机梯度下降(SGD)方法[２５],学习率设置

为０．００１,将bs设置为４５００,进行１００００次循环训

练.训练结果如图６所示,可以看出,训练的BP网

络的准确率为６６．７３％,即输入一幅图像时,BP网络

有６６．７３％的概率为该图像匹配到最合适的CNN
模型进行场景分类处理.BP网络的准确率越高,整
个集成模型的性能提升越高.

４　实验结果与分析

在使用集成后的模型进行预测时,先计算待预

图６ BP网络的训练过程中准确率和损失值随循环次数的

变化曲线.(a)准确率;(b)损失值

Fig．６ Accuracyandlossvalueversusnumberof
cyclesintrainingprocessofBPnetwork敭

 a Accuracy  b lossvalue

测图像的复杂度描述子Fcomplex,然后将Fcomplex输入

到BP网络中,BP网络输出复杂度级别,根据复杂

度级别选择其对应的CNN网络,最后对场景图像

进行预测.对未参加训练的测试集进行分类预测后

统计其分类性能,得到混淆矩阵,如图７所示,混淆

矩阵中每一个元素fCon(i,j)代表标签为i的图像

被识别为j的概率.其对角线元素代表每一类的识

别准确率,可以看出,设计的集成网络的分类性能较

好,４５类场景中有３３类可达到９０％以上的识别率,

１１２８００１Ｇ７



光　　　学　　　学　　　报

图７ 集成模型对数据集进行分类预测后得到的混淆矩阵

Fig．７ Confusionmatrixobtainedafterclassificationpredictionofdatasetbyintegratedmodel

对树丛的识别准确率为１００％,识别率最低的是网

球场,只有６７％的识别准确率.分类网络容易误判

的场景还有中度住宅区和密集住宅区、火车站和铁

路、宫殿和教堂等.其原因一方面是这些场景的相

似度较高,另一方面是数据集的数量较少.在实际

遥感解译任务中通过增大数据量可以提高网络的分

辨能力.

　　为了对比所提算法与其他算法的性能,根据分

类算法的混淆矩阵,绘制了文献[２]中几种代表性算

法、所提算法及通过多数投票方式集成的网络结构

在NWPUＧRESISC４５数据集上的分类准确率,如
图８所示.从文献[２]中基于低层特征的算法中选

取基于颜色直方图的分类算法,从基于非监督学习

的方法中选取视觉词袋(BoVW)模型,从基于深度

学习的方法中选取VGGＧ１６模型,所选取的三种算

法均是其同类算法中准确率较高的算法.同时,为

图８ 与其他算法单类的准确率对比

Fig．８ Singleaccuracycomparisonwiththoseofotheralgorithms
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了检验所提集成方法的效果,添加了没有采用集成

策略的单一ResNetＧ５０模型和采用多数投票方式集

成的竞争模型.对比实验的训练集与测试集的选取

与第三节所述的第二类实验的相同,即随机选取

２０％作为训练集,８０％作为测试集.训练与测试环

境采用第三节所述的训练机和测试机,结果如图８
所示.可以看出,采用深度学习的算法在每个类别

上的分类准确率均高于提取低层特征的算法及非监

督学习方法的.

　　为了从数值上对各种算法进行性能比较,测试

并统计了图８中算法的平均准确率、准确率标准差、
单幅场景影像的平均预测时间,结果见表２.预测

时间是指在模型训练完毕后,从输入一幅测试集遥

感影像到得到该影像的场景类别所用的时间.在所

提算法中,预测时间包含对测试集影像提取复杂度

描述子、复杂度度量、CNN预测类别三部分的时间.
表２ 几种算法的性能对比

Table２ Performancecomparisonamongseveralalgorithms

Method ColorＧhistogram BoVW VGGＧ１６ ResNetＧ５０ Proposed Competition

Accuracy/％ ２７．５２ ４４．９７ ９０．３６ ９０．５９ ９２．５３ ９３．４１

Standarddeviation ０．２１８４ ０．２０５１ ０．０６７３ ０．０６５７ ０．０５９３ ０．０４５１

Predictiontime/s Ｇ Ｇ ０．６２ ０．４７ ０．４１ ２．２６

　　由表２可知,所提集成模型的准确率和预测时

间均优于VGGＧ１６及ResNetＧ５０的,而基于多数投

票策略的竞争网络在分类实验中表现出了非常高的

准确率,但该方法在预测阶段需要使用４个网络分

别进行预测,预测时间大于２s,效率较低.随着平

均准确率的增大,准确率的标准差减小,说明分类系

统的稳健性提高,而且标准差的减小有利于在遥感

自动解译任务中对错分类行为进行风险评估.
在第二类实验中,集成网络与其他算法的性能

比较见表３,其中,SPM 表示空间金字塔匹配.可

以看出,基于全局特征信息(GIST)、局部二进制模

式(LBP)、局部约束线性编码(LLC)、视觉词 袋

(BoVW)等提取低层特征的传统方法在该数据集上

的分类准确率低于５０％,采用深度CNN可将准确

率提升到８０％以上;采用深度更大、参数更多的

GoogLeNet对数据集进行分类测试时,其结果逊于

VGG的,这是因为这些网络的初始化权重都是在自

然场景数据集上训练得到的,并不适合于遥感场景

的分类[２],故只挑选了４个有优势的网络作为集成

网络 的 子 网 络,这 ４ 种 网 络 中 性 能 最 高 的 是

ResNetＧ５０.文献[１３]采用的 TwoＧstream 深度融

合框架(DFF)算法的训练阶段未选择精调策略,其
准确率比其他没有采用精调策略的同类算法的高,
但并 不 及 采 用 精 调 策 略 训 练 的 网 络.训 练 的

ResNetＧ５０模 型 及 混 合 模 型 的 准 确 率 远 远 大 于

GIST、BoVW等传统分类方法的,采用精调训练策

略时单一模型的准确率比文献[１３]所采取的训练策

略的高７％.集成网络在分类任务中可以提高整体

的准确率,相比于ResNetＧ５０,其分类准确率分别高

１．６５％(第一类实验)、１．９４％(第二类实验);相比于

文献[２]中性能最高的VGGＧ１６,其分类准确率分别

高２．１９％(第一类实验)、２．１７％(第二类实验),故集

成网络在遥感场景分类任务中具有一定的优势.
表３ 与其他方法的平均准确率对比

Table３ Averageaccuracycomparisonwith

thoseofotheralgorithms

Method
Accuracy/％
(experimentI)

Accuracy/％
(experimentII)

GIST[２] １５．９０ １７．８８

LBP[２] １９．２０ ２１．７４

Colorhistograms[２] ２４．８４ ２７．５２

BoVW＋SPM[２] ２７．８３ ３２．９６

LLC[２] ３８．８１ ４０．０３

BoVW[２] ４１．７２ ４４．９７

GoogLeNet[２] ８２．５７ ８６．０２

VGGＧ１６[２] ８７．１５ ９０．３６

AlexNet[２] ８１．２２ ８５．１６

TwoＧstreamDFF[１３] ８０．２２ ８３．１６

ResNetＧ５０ ８７．６９ ９０．５９

Proposedmodel ８９．３４ ９２．５３

　　所提集成网络除了在准确率上有所提升之外,
分类所消耗的预测时间也比单个模型的短,如图９
所示.AlexNet在测试机上的预测时间为０．０７s,
整体分类准确率为８５．１６％(第二类实验);文献[２]
训练的 VGGＧ１６模型在测试机上的预测时间为

０．６２s,分类准确率为９０．３６％;训练的ResNetＧ５０模

型在测试机上的预测时间为０．４７s,预测速度比

VGGＧ１６模型的提升了１２％,分类准确率为９０．５９％;
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图９ 多种模型的分类准确率和预测时间

Fig．９ Classificationaccuraciesandpredictiontimeofvariousmodels

集成网络在测试机上计算复杂度及使用BP网络进

行复杂度度量的整体运行时间为０．０６s,整个集成

网络的分类平均预测时间为０．４１s,分类准确率为

９２．５３％,相比于 VGGＧ１６模型,预测速度提升了

３３％,准确率提升了２．１７％.

　　由图５及图９可知,集成神经网络能够提高分

类准确率和分类预测速度,主要原因是其利用了

AlexNet速度快和ResNetＧ５０、ResNetＧ１５２、DenseNetＧ
１６９分类准的优势,而二者的比例关系是影响集成

网络性能的关键.通过重新设置场景图像的复杂度

级别标签,控制使用AlexNet进行分类的简单场景

的种类数量,统计了集成网络的预测速度和分类准

确率,如图１０所示.可以看出,使用AlexNet进行

分类的简单场景的种类数量越多,分类速度越快;分
类准确率先是小幅度增大后出现急剧减小,其原因

在于单个AlexNet本身不能为所有场景提供很高

的分类准确率.在实际遥感的自动解译任务中,可
以根据任务所需要的准确率和预测速度对简单场景

的数量进行设定.

５　结　　论

集成了多个CNN对遥感场景进行分类识别,
在使用CNN进行预测前判别图像复杂度,进而找

到与待预测场景最匹配的CNN.利用浅层网络识

别复杂度较低的场景图像,达到快速识别的目的;通
过深层的网络识别复杂度较高的场景图像,达到精

准 识 别 的 目 的.研 究 结 果 表 明,ResNetＧ５０ 在

NWPUＧRESISC４５数据集上的表现优于 VGGＧ１６
的,设计的集成模型在预测准确率和预测速度上均

优于VGGＧ１６和ResNetＧ５０等单一模型,分类的整

体效率得到提高.实验结果证明了集成模型的高效

图１０ 使用AlexNet进行分类的场景类别数量

对集成模型的性能影响

Fig．１０ Impactofnumberofscenecategoriesclassifiedby
AlexNetonperformanceofintegratedmodel

性和可行性.
集成模型需要训练并存储多个模型,相比于单

个卷积神经网络,需要更长的训练时间和模型存储

空间,可以通过适当的模型压缩减少模型参数的数

量,还可采取多显卡并行优化的加速训练方法来缩

减训练时长.
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