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基于离散余弦变换和深度网络的地貌图像分类

刘芳,路丽霞,黄光伟,王洪娟,王鑫
北京工业大学信息学部,北京１０００２２

摘要　在未知环境中,无人机(UAV)着陆地貌的自动识别和分类有着极其重要的研究意义,传统的自然场景分类

利用的是中层和底层特征信息,但是无人机着陆地貌图像场景复杂、信息丰富,需要较准确的高层语义特征表达.

提出了一种基于离散余弦变换(DCT)和深度网络的地貌图像分类方法.首先将离散余弦变换能量集中的优势引

入到卷积神经网络(CNN)的高效特征表达中,以降低维度和计算复杂度;然后根据地貌图像特点构建了１４层的特

征学习网络,并改进了卷积神经网络结构;最后将得到的深层特征输入到支持向量机(SVM)中,快速准确地完成图

像分类.实验结果表明,该算法降低了数据冗余,使训练时间大幅度减少,可以自动地学习高层语义特征;所提算

法提取的特征具有较好的特征表达,有效地提高了图像分类准确率.
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Abstract　Intheunknownenvironment theautomaticidentificationandclassificationofunmannedaerialvehicle
 UAV landinglandformsareofgreatsignificance敭Thetraditionalnaturalsceneclassificationusestheinformation
ofthemiddleＧandthelowＧlevelfeatures buttheUAVlandinglandformimagehascomplexsceneandrich
information whichneedshighＧlevelsemanticfeaturestoexpressmoreaccurateinformation敭Alandformimage
classificationalgorithm basedondiscretecosinetransform DCT anddeepnetworkisproposed敭First the
advantageofDCTenergyconcentrationisintroducedintotheefficientfeaturerepresentationofconvolutionalneural
network CNN toreducethedimensionalityandcomputationalcomplexity敭Thena１４Ｇlayerfeaturelearning
networkisconstructedbasedonthecharacteristicsoflandformimage andtheCNNstructureisimproved敭Finally 
thedeepfeaturesareinputintothesupportvectormachine SVM tocompletetheimageclassificationquicklyand
accurately敭Experimentalresultsshowthatthealgorithmreducesdataredundancyandtrainingtimegreatly andcan
automaticallylearnhighＧlevelsemanticfeatures敭Thefeaturesextractedbytheproposedalgorithmhavebetter
featureexpressionsandeffectivelyimprovetheimageclassificationaccuracy敭
Keywords　opticsincomputing convolutionneuralnetwork discretecosinetransform supportvectormachine 
unmannedaerialvehiclelandinglandformimage imageclassification
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１　引　　言

随着技术的进步,无人机(UAV)被广泛地应用

于军事侦察、地质勘探、目标跟踪、交通监控等领域.
无人机地貌图像有丰富的空间、纹理特征,还包含了

大量场景语义信息,由于场景的构成复杂且地物覆

盖类别众多,图像中包含不同尺度的物体,大到大型

建筑物,小到路上行人;此外地貌图像还具有密集

性,在一个小范围内会包含各种不同的物体.因此,
无人机地貌图像具有场景复杂、纹理信息丰富、大范
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围、宽视角的特点.无人机飞行环境复杂多样,快速

有效的地貌分类技术成为无人机执行飞行任务的安

全保障.
近年 来,深 度 学 习 被 引 入 到 图 像 分 类 中,

Hinton等[１]提出用深度学习思想对图像进行识别

处理.其中卷积神经网络(CNN)在图像分类中具

有较好的分类效果[２].文献[３]提出了基于深度学

习的高分辨率影像分类方法,利用深度学习模型挖

掘遥感影像的空间分布规律,将深度学习知识引入

到高分辨率遥感影像分类问题中.方旭等[４]获得了

更为精细的高分类影像的边缘分类结果,将 MeanＧ
shift分割和全CNN相结合,减少了影像特征图自

身特征丢失,提高了影像的分类精度.文献[５]提出

了一种联合显著性采样和多层CNN的方法,利用

显著性采样获取图像块样本集然后将其输入CNN
中进行训练.

深度网络需要通过训练提高网络的分类性能,
但是训练时间会受到各种因素的影响,例如图像维

数越大,网络的训练时间越长[６].为了缩短训练时

间,研究者采取缩小网络和减少训练图像的方法[７],
但是这会直接影响到网络的性能,不利于图像的特

征学习.Agarwal等[８]采用主成分分析(PCA)对数

据进行除冗余降维处理,并提出采用离散余弦变换

(DCT)通过选择DCT系数构造特征向量进行图像

的识别,缩短了训练和识别的时间,取得了不错的识

别效果[９Ｇ１１].文献[１２]中提出了基于DCT的稀疏

自动编码器模型,在手写字体库上取得了不错的分

类率.但是基于DCT的稀疏自动编码器模型比较

简单,只在场景单一、内容简单的图像上具有不错的

分类效果.
综上所述,与传统图像分类方法相比,CNN对

图像具有较好的特征表达能力,在图像分类方面具

有较高的准确率,因此选用CNN 进行特征提取.
但是在训练时,运用CNN模型存在输入高维图像

会大大增加训练时间、影响深层次特征的学习以及

参数过多导致调参困难等问题.
针对以上问题,提出一种基于DCT和深度网

络的地貌图像分类方法.为了在不损失原始输入信

息的前提下降低输入数据的冗余信息,本文根据

DCT能量集中的特点提出了系数判别法,保留最能

表达图像信息的系数.并根据DCT系数的特点以

及无人机地貌图像的特点对传统的CNN模型进行

改进,构建了DCTＧCNN模型,最后将提取的特征

输入到支持向量机(SVM)分类器中完成图像分类.

２　基本原理

２．１　DCT
DCT是一种实数域变换,其变换核是实数余弦

函数.一幅图像经过DCT后,图像的可视信息主

要集中在DCT的一小部分系数中,即图像的低频

部分.对于一幅 M×N 的图像f(x,y)矩阵,其

DCT定义为:
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　　图像经过DCT处理是从时域的表达变换到频

域.变换的前后能量不发生变化,但是能量的分布

发生了改变,图像的大部分能量聚集在低频系数中,
如图１所示.图像的左上角颜色较亮,因此图像经

过DCT后,能量主要集中在左上角的低频分量中,
左上角对应的DCT系数较大,而右下角区域的高

频细节分量对应的高频DCT系数较小[１３].

图１ (a)原图像与(b)DCT后的能量分布

Fig．１  a Originalimageand b energydistributionafterDCT

２．２　CNN
CNN是一种特殊的深层前馈神经网络,其结构

一般由输入层、多个卷积层、多个池化层、全连接层

以及输出层组成,如图２所示.作为一种多层感知

器,CNN对于图像的比例缩放、平移以及形变等具

有一定的稳健性.最后将图像特征输入到全连接层

进行输出,计算样本与输出结果之间的误差,通过反

向传播(BP)算法对网络进行微调.
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图２ CNN结构图

Fig．２ StructureofCNN

　　CNN通过卷积操作对图像进行逐层的特征提

取,并且利用权值共享的思想在卷积操作时大大减

少了网络的训练参数,降低了网络的复杂度.卷积

过程就是用一个可学习的卷积核或滤波器去卷积一

个输入的图像,加上偏置然后通过激活函数得到卷

积特征图.公式表示为:

xl
j ＝f ∑

i∈Mj
yl－１

i kl
ij ＋bl

j( ) , (３)

式中xl
j 为第l层第j个特征图的输入,yl－１

j 为第l
－１层第j个特征图的输出,kl

ij为前一层第i个特

征图与当前层第j个特征图之间的卷积核,bl
j 为第

l层第j个特征图的偏置,i∈Mj 为前一层与当前

层第j个特征图连接的所有特征图,f(∗)表示激

活函数.
卷积后的特征图个数增加,根据图像的局部相

关性原理,通过池化层对卷积后得到的特征图进行

下采样,降低了图像的维度,避免了维数灾难.公式

表示为:

xl
j ＝f[βl

jd(xl－１
j )＋bl

j], (４)
式中βl

j 为乘性偏置,d(∗)表示下采样函数.

３　基于DCT和深度网络的无人机地
貌图像分类

无人机地貌图像场景复杂、纹理信息丰富,在图

像分类时只需要利用图像中的主要目标特征信息.

DCT具有能量集中的特点,能去除数据冗余信息,
保留最能表达图像特征的信息.图像经过DCT后

将其能量的大部分集中在频率域的一个小范围,包
含图像中主要的视觉信息,可以根据实际需要选择

和提取图像特征.DCT原理简单、计算复杂度低,
可以对地貌图像进行初级的处理,获得原有图像在

变换域上具有良好不变性和区分性的描述,避免了

对多层特征提取方法中滤波器的学习.CNN是通

过卷积运算由浅层到深层提取图像不同层次的特

征,对图像具有较好的特征表达能力.针对无人机

地貌图像场景复杂、信息丰富的特点,以及CNN模

型层数较多、结构复杂和训练花费时间较长的问题,
将基于DCT能量集中的优势引入到基于CNN的特

征学习中,结合两者优点构建了DCTＧCNN模型.

３．１　DCT系数的选择

一幅图像经过DCT后,图像的大部分能量聚

集在低频DCT系数中,所以低频系数比高频系数

更重要,但是完全把高频系数丢弃就会损失较多的

图像细节信息.在DCT系数选择时为了不丢失太

多的细节信息,并保留最能表达图像特征的系数,研
究采用保留矩阵左上角１０个低频系数以及保留具

有较高能量信息的中高频系数,提出了系数判别法,
并利用其对中高频系数进行选择.该方法具体步

骤为:

１)对图像进行８×８分块,然后对每个子块分别

进行DCT;

２)DCT后的系数矩阵,按照ZigZag扫描的方

式保留矩阵左上角的１０个低频系数;

３)对剩余的５４个系数采用系数判别法进行系

数选择,首先求每一个子块的平均值,并设定平均值

为每块的系数阈值,然后对每个子块中剩余的５４个

系数进行选择,如果系数小于阈值则该系数置０,大
于阈值则保留该系数;

４)最 后 把 每 幅 图 像 筛 选 的 DCT 系 数 进 行

整合.
图像经过DCT后能量主要分布在左上角,右

下角的能量分布比较低.图３为三维频谱,图３(a)
是原图像经过DCT后的系数频谱,频谱集中于中

心一点向上,只是会聚了能量较高的左上角系数;图

３(b)是经过系数判别法后得到的系数频谱图,会聚

了能量较高的左上角系数和能量较高的中低频系

数.经过系数判别法得到的DCT系数矩阵具有较

集中的能量信息,包含了图像中主要的视觉信息,在
不损失图像原始数据的前提下去除了冗余信息.

０６２０００１Ｇ３
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３．２　DCTＧCNN模型

由于CNN模型层数较多、结构复杂,将高维的

图像直接输入CNN模型中进行训练,会使模型的

训练时间较长、训练参数增加,另外还会导致深层的

特征不容易被学习,从而丢失特征信息.在不损失

输入数据信息的前提下,降低输入数据的冗余信息,
可以减少参数的数量并缩短网络的训练时间.将

DCT作为深度网络的第一层,图像经过DCT后得

到和原图像相同维度的DCT系数,为了减少数据

冗余,选择少量的DCT系数输入到深度网络中进

行网络训练.为了提高无人机地貌图像的分类准确

率,对传统CNN结构进行改进,最后将得到的深层

特征输入到SVM 分类器中完成图像分类.DCTＧ
CNN模型结构如图４所示.

为了减少网络训练时间,并且在降低网络计算

复杂度的前提下提高无人机地貌图像分类的准确

率,研究构建了一个１４层用于无人机地貌图像分类

的DCTＧCNN网络结构,包括一个输入层、５个卷积

层、３个池化层,４个线性修正单元层(ReLU层)和
一个输出层.为了提取高层语义特征并减少网络的

计算量,将采集到的无人机地貌图像大小统一缩放

到１２８pixel×１２８pixel,构建的DCTＧCNN网络结

构参数如表１所示.

图３ 三维频谱图.(a)原图像DCT系数频谱图;
(b)系数选择后的频谱图

Fig．３ ThreeＧdimensionalspectrumdiagram敭

 a DCTcoefficientspectrumoforiginalimage 

 b spectrumafterthecoefficientselection

表１　DCTＧCNN网络结构的各层参数

Table１　LayerparametersofDCTＧCNNnetworkstructure

Layer Type Patchsize Stride Zeropadding Outputsize
x Input １２８×１２８
h１ Convolution ５×５ １ ２ １２８×１２８×３２
h２ ReLU
h３ Meanpooling ３×３ ２ ６４×６４
h４ Convolution ３×３ ２ ０ ３２×３２×３２
h５ ReLU
h６ Maxpooling ３×３ ２ １６×１６
h７ Convolution ７×７ １ ２ １４×１４×６４
h８ ReLU
h９ Maxpooling ３×３ ２ ７×７
h１０ Convolution ７×７ １ ０ １×１×６４
h１１ ReLU
h１２ Convolution １×１ １ ０ １×１×１０
o SVM n(class)

　　卷积过程要针对具体图像设计卷积核大小,如
果卷积核的尺寸过大,会增加网络运算量;如果尺寸

过小,则不能提取到完整的特征.此外,卷积核个数

过少会使特征提取不充分从而导致分类准确率低;
数量过多会增加计算量,使卷积时间较长,从而大大

增加运行时间.
基于以上分析,为了提取高层语义特征并减少

网络的计算量,DCTＧCNN模型中的５层卷积层为

５Ｇ３Ｇ７Ｇ７Ｇ１结构,采用５层卷积层可以提取到较好的

图像特征,获得较完整的特征表达.第一层卷积核

的大小是５×５,控制卷积核尺寸,有效地减少参数

的数目,既能提取到深层特征表达,又能保证运算量

不会大幅度增加;第二层的卷积核大小是３×３,用
以控制参数数目,降低网络运算的复杂度;第三层和

０６２０００１Ｇ４
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图４ DCTＧCNN模型结构

Fig．４ StructureofDCTＧCNNmodel

第４层的卷积核大小是７×７,虽然卷积核尺寸较大

会增加网络运算量,但是得到的特征比较完整、准
确;最后一层卷积核大小是１×１,可以与任何层直

接相连,相当于一层全连接层,直接输入到分类器中

得到分类结果.

DCTＧCNN模型中的池化层采用了平均池化和

最大值池化两种方法,总共有三层池化层,前三层卷

积层后面都有一层池化层,用于数据降维、去冗余信

息,最后两层卷积层输出的特征维度为１,不需要经

过池化层处理.第一层池化层采用平均池化,因为

平均池化能保留整体数据的特征和突出背景的信

息;后两层池化采用最大值池化,因为最大值池化能

更好地保留纹理上的特征,能提取重要、突出的特

征,舍弃其他弱的某类特征.

DCTＧCNN 模 型 中 增 加 了 零 填 充 (zero
padding),为了更好地对图像进行特征学习,根据不

同情况对特征图进行０填充,之后再进行卷积、池化

过程.在该网络结构中,每一层卷积层后接一层激

活函数层,给网络加入非线性的因素,使得CNN更

好地解决复杂的问题,网络中采用的是线性修正单

元(ReLU)激活函数,因为ReLU函数原理近似于

人脑神经元在接触外界信号时的工作状态,可以拟

合更多的非线性过程,其公式为:

f(x)＝max(０,x). (５)

　　设每张输入特征图的尺寸为i×i,卷积核尺寸

为k×k,步长为s,０填充范围为p,则每张输出特

征图的尺寸l×l满足下式(各层中特征图尺寸变化

如表１所示):

l＝

(i－k)＋１, s＝１,p＝０
(i－k)＋２p＋１, s＝１,p＞０
⌊(i－k)/s」|＋１, s＞１,p＝０
⌊(i＋２p－k)/s」|＋１,s＞１,p＞０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

.

(６)

　　在训练过程中,使用梯度下降法对网络参数进

行更新,参数更新规则如下:

W (l)
ij ＝W (l)

ij －α ∂
∂W (l)

ij
J(W,b), (７)

b(l)
i ＝b(l)

i －α ∂
∂b(l)

i
J(W,b), (８)

式中α为学习率, ∂
∂W (l)

ij
J(W,b)和

∂
∂b(l)

i
J(W,b)分

别是CNN的损失函数J(W,b)对权重参数W 和b
的偏导数.

为了提高无人机地貌图像的分类准确率,DCTＧ
CNN模型中最后一层采用 SVM 分类器.由于

SVM在解决非线性及高维分类问题时表现出特有

的优势[１４],具有较好的分类性能,通过特征学习得

到图像深层次的特征向量,将其输入到SVM 分类

器中,完成图像分类.

３．３　DCTＧCNN模型的算法流程

图５是基于DCT和深度网络的地貌图像分类

算法流程图.
算法步骤如下:

１)首先对图像进行８×８分块,然后对每个子块

分别进行DCT;

２)DCT后的系数矩阵,按照ZigZag扫描的方

式保留矩阵左上角的１０个低频系数;

３)对剩余的５４个系数采用系数判别法进行系

数选择,首先求每一个子块的平均值,并设定平均值

为每块的系数阈值,然后对每个子块中剩余的５４个

系数进行选择,如果系数小于阈值则该系数置０,大
于阈值则保留该系数;

４)把每幅图像筛选的DCT系数进行整合;

５)将训练集的DCT系数输入到改进的DCTＧ
CNN模型中训练,采用(７)、(８)式进行网络参数更

新,直到损失函数收敛于一个较小的值,训练结束;

６)输入测试集,利用训练好的模型对测试图像

进行逐层学习,通过(３)式计算得到卷积特征图,通
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图５ 基于DCT和深度网络的地貌图像分类算法流程图

Fig．５ Flowchartoflandformimageclassificationalgorithm
basedonDCTanddeepnetwork

过(４)式得到下采样后的特征图,最后将得到的一维

特征向量输入到SVM 分类器中进行分类,得到图

像分类结果.

４　仿真实验

４．１　实验数据

实验数据采用 UCMercedLU数据库和采集

到的无人机着陆地貌图像.UC MercedLU 共有

２１类,每类１００幅图像,从该数据库中每类随机选

取８０张图像作为训练集,其余２０张图像作为测试

集,实验设置与文献[５]、[１５]相同.无人机着陆地

貌数据库总共有８类７８００幅图像,每类图像的数量

为５００~８００,从该数据库中每类随机选取４００张图

像作为训练集,１００张图像作为测试集.两个数据

库的地貌图像都具有场景复杂、内容丰富的特点,所
以图像类别的判断取决于整幅图像的特征,两个数

据库的部分示例图像如图６所示.

４．２　实验结果与分析

实验采用图４构建的基于DCT的CNN结构,
在实验中采用１０折交叉验证方法,交叉验证重复

１０次,每个子样本验证一次,将１０次结果取平均,
最终得到一个单一估测值.实验所用计算机操作系

统为 Windows７,中 央 处 理 器 为Intel(R)Core
(TM)２Duo３．０ GHz,图 形 处 理 器 (GPU)为

NVIDIAGeForceGTX８６０M,内存为１６GB,仿真

平台为６４位的 MATLABR２０１４a.
实验中两个数据库内的图像像素不相同,首先

图６ 数据库示例图像.(a)UCMercedLU数据库;
(b)无人机着陆地貌数据库

Fig．６ Exampleimagesindatabase敭 a UCMerced
LUdatabase  b UAVlandinglandformdatabase

将所 有 数 据 库 图 像 统 一 缩 放 到 １２８pixel×
１２８pixel,然后采用所构建的DCTＧCNN网络结构

进行图像训练和分类.图像经过DCT后,大部分

能量聚集在低频DCT系数中,所以低频系数比高

频系数更重要,但是完全把高频系数丢弃就会损失

太多的图像细节信息.在DCT系数选择时为了不

丢失太多的细节信息,保留最能表达图像特征的系

数,研究采用保留左上角１０个低频系数以及具有较

高能量信息的中高频系数,提出了系数判别法对中

高频系数进行选择.为了验证系数判别法的有效性

以及DCTＧCNN方法是否能提取丰富的特征信息

并减少训练时间,在UCMercedLU、无人机着陆地

貌数据库上进行实验,其中,SVM 分类器中惩罚系

数C 和核函数参数g 的值分别为３．３７８６、０．１１６８.

DCT在分块时,如果子块的尺寸越大,算法的

复杂度会增加,相反如果子块的尺寸过小,分成的子

块较多,在系数选择时会丢失部分重要的特征信息,
因此选择分块大小为８×８.DCT预处理对图像分

类准 确 率 的 影 响 结 果 如 表 ２、表 ３ 所 示,表 中

Method１是指对图像进行８×８分块,每一子块采

用ZigZag扫描的方式保留矩阵左上角的１０个低频

系数,其他数置０,然后将该矩阵作为输入数据输入

到改进的DCTＧCNN模型中进行网络训练和分类;

Method２是采用所提系数判别法进行DCT系数的

筛选,将得到的矩阵作为输入数据输入到改进的

DCTＧCNN模型中进行网络训练和分类;Method３
是指图像不经过DCT预处理,将原图像直接输入

到改进的CNN模型(无DCT处理,CNN网络参数

与表１相同)中进行训练和分类.
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表２　不同方法对UCMercedLU数据库的分类影响

Table２　Effectofdifferentmethodsonclassificationof
UCMercedLUdatabase

Method Accuracy/％ SD Trainingtime/h
Method１ ８４．２５ ０．７８ ０．８
Method２ ９５．７６ ０．２８ １．０
Method３ ９２．８３ ０．５２ ３．３

表３　不同方法对无人机着陆地貌数据库的分类影响

Table３　Effectofdifferentmethodsonclassification
ofUVAlandinglandformdatabase

Method Accuracy/％ SD Trainingtime/h
Method１ ８３．７３ ０．８５ １．０
Method２ ９４．３８ ０．３４ １．３
Method３ ９２．１０ ０．６１ ３．９

　　从表２、表３中可以看出,图像经过DCT处理

后的分类准确率明显高于未经过DCT预处理的分

类准确率.如果只保留每个子块中左上角的１０个

低频系数,训练时间最少,但是分类准确率却不是很

高,标准差(SD)系数最大,因为只保留低频系数会

损失一部分重要的中高频信息,有用的特征信息较

少,导致样本错分的数量较多.对于 UC Merced
LU数据库,Method２的SD系数为０．２８,得到的分

类准确率为９５．７６％,比 Method３提高了２．９３％,
训练时间也减少了２．３h;对于无人机着陆地貌数据

库,Method２的SD系数最小,得到的分类准确率

为９４．３８％,比 Method３提高了２．２８％,而且训练

时间减少了２．６h.由于DCT具有紧凑表达能力,
能有效地降低数据冗余信息,因此在大大减少了训

练时间的同时提高了分类准确率,减少了离散错分

样本数.

４．３　所提方法与其他已有方法的比较

为了验证所提方法的有效性,分别采用联合显

著性卷积神经网络(CSＧCNN)、离散余弦变换Ｇ稀疏

自动编码器(DCTＧSAE)、空间关系金字塔(PSR)、
多尺度卷积神经网络(MSＧDCNN)以及经典方法随

机森林(RF)法、线性判别分析Ｇ随机森林(LDAＧRF)
法与所提 DCTＧCNN方法对标准 UC MercedLU
数据库和采集的无人机着陆地貌数据库进行分类,
分类效果见表４、表５.实验是在同一设备、相同实

验条件下进行的,文献[５]、[１５Ｇ１６]中的算法是针对

无人机图像分类算法中具有较好分类效果的算法,
文献[１２]中的算法同样经过DCT,但是系数选择和

网络结构与所提方法不一样.
可以看出,基于深度网络的算法(CSＧCNN、MSＧ

DCNN、DCTＧSAE和DCTＧCNN)可以学习到高层

次的语义特征,具有较好的特征表达,分类准确度高

于中层语义和底层特征的 PSR、RF和 LDAＧRF
方法.
表４　不同方法对UCMercedLU数据库的分类准确率比较

Table４　Comparisonoftheclassificationaccuracyof
differentmethodsforUCMercedLUdatabase

Method Accuracy/％ SD
RF ７９．２５ ０．８２

LDAＧRF ８２．９２ ０．６９
CSＧCNN[５] ９２．８６ ０．５９
PSR[１５] ８９．１０ ０．６９

MSＧDCNN[１６] ９１．３４ ０．６３
DCTＧCNN ９５．７６ ０．２８

表５　不同方法对无人机着陆地貌数据库的分类准确率比较

Table５　Comparisonoftheclassificationaccuracyof
differentmethodsforUAVlandinglandformdatabase

Method Accuracy/％ SD
RF ７７．１０ ０．７０

LDAＧRF ８０．２３ ０．７４
CSＧCNN[５] ９１．７８ ０．６２
DCTＧSAE[１２] ８６．４９ ０．９６
MSＧDCNN[１６] ９０．１６ ０．７１
DCTＧCNN ９４．３８ ０．３４

所提方法与传统方法相比准确率有大幅度的提高,
在UCMercedLU数据库上,实验方法与文献[５]、
[１５Ｇ１６]中的无人机地貌分类方法相比,分类准确率

有不同程度的提高.在无人机着陆地貌数据库上

DCTＧCNN方法的分类准确率最高达到９４．３８％,与
文献[１２]中的DCTＧSAE模型相比,DCTＧCNN模

型层数较多,结构复杂,且分类准确率有很大提升,
比DCTＧSAE方法的准确率提高了７．８９％.因此,

DCTＧCNN模型在解决场景复杂、内容丰富的无人

机地貌图像方面具有较好的分类效果,能减少离散

错分样本数量.

DCTＧCNN 网 络 有 ５ 层 卷 积 层,复 杂 度 为

O(cf２
１n１＋n１f２

２n２＋n２f２
３n３＋n３f２

４n４＋n４f２
５n５),

其中f 为单个卷积核的尺寸,n 为卷积核的个数,c
为输入图像的通道数(只对Y 通道进行处理,故c＝
１),那么该网络一次迭代的计算复杂度为３１１６７２,
文献[５]中CSＧCNN网络一次迭代的计算复杂度为

７８００００,是DCTＧCNN网络的两倍多,文献[１６]中
MSＧDCNN 网 络 一 次 迭 代 的 计 算 复 杂 度 为

２８４０１６０,每次迭代训练时参数计算量约是 DCTＧ
CNN网络的９倍.LDA方法在特征提取过程中的

计算复杂度为O(n３),n 为特征的维数,所以LDA
方法的计算复杂度为２０９７１５２.因此,DCTＧCNN
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网络计算复杂度比其他网络计算复杂度小,训练耗

时最少.
图７为不同分类方法中训练样本的数量对分类

准确率的影响,可以看出,随着每类训练样本图像数

量的增加,各方法的分类准确率不断增加.对于两

种数据集来说,所提DCTＧCNN方法在不同训练样

本数量中的分类准确率都是最高的.

图７ 训练样本数量不同时各分类方法的分类性能.
(a)UCMercedLU数据库;(b)无人机着陆地貌数据库

Fig．７ Classificationperformanceofeachmethodwhenthe
numberoftrainingsamplesisdifferent敭 a UCMerced
LUdatabase  b UAVlandinglandformdatabase

为了验证所提方法在地貌分类中的实际应用效

果,给出了无人机着陆地貌数据库的分类混淆矩阵

结果,如图８所示.从混淆矩阵图中可以看出,该数

据集８类地貌类型分类准确率都在９０％以上,主要

是内容较为相似的图像容易错分.综上,与其他各

方法比较,所提方法的分类性能更优异,实验结果表

明了所提DCTＧCNN方法的有效性,该方法提取到的

特征能有效地反映出图像信息,具有较好的图像分类

准确率,同时该方法使网络训练时间大幅度减少.

５　结　　论

提出了一种基于DCT和深度网络的无人机地

貌图像分类方法,针对无人机地貌图像场景复杂、信
息丰富且需要较准确的高层语义特征表达等特点,
以及CNN模型层数较多、训练花费时间较长等问

图８ 无人机着陆地貌数据库图像分类混淆矩阵

Fig．８ Imageclassificationconfusion
matrixforUAVlandinglandformdatabase

题,结合CNN和DCT优点构建了DCTＧCNN学习

网络.根据DCT能量集中的特点提出了DCT系

数判别法,在不损失原始输入信息的前提下降低输

入数据的冗余信息.为了提高分类准确率,对传统

CNN结构进行改进,构建了１４层的学习网络.针

对改进方法进行实验,将结果和其他基于CNN的

无人机地貌图像分类方法进行对比.改进方法提取

到的特征能有效地反映出图像信息,具有较高的图

像分类准确率,且在训练时间上耗时最少,改进方法

可以利用视觉导航系统实现无人机着陆地貌的识别

和分类,降低无人机对于外界信息和其他机载设备

的依赖性,提高无人机着陆的自主性和准确性.
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