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摘要 联合像元谱段信息与空间结构特征,提出一种适用于多光谱遥感影像像素级分类的多层感知卷积神经网络

(MPCNet),并基于吉林1号光谱卫星(Jilin-1GP)影像,在印度纳西克研究区对地表覆盖分类算法进行性能测试。

为保证实验的高可靠性,在相同时间段结合Landsat8、Sentinel-2A及 HJ-1A影像进行同步分类来定性与定量评

估。除此之外,选取三个当前流行算法支持向量机(SVM)、LightGBM、浅层卷积神经网络(CNN)进行算法性能比

较。实验结果表明,在Jilin-1GP影像上的总体分类精度可达94.0%~95.8%,Kappa系数达到0.932~0.948。相

比准确率较高的浅层CNN,MPCNet的总体分类精度提升3.7个百分点。
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Abstract In
 

this
 

study 
 

a
 

multilayer
 

perception
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 MPCNet 
 

was
 

proposed
 

for
 

the
 

pixel-level
 

classification
 

of
 

multispectral
 

remote
 

sensing
 

images 
 

which
 

combines
 

the
 

spectral
 

information
 

and
 

spatial
 

structure
 

features
 

of
 

pixels 
 

The
 

performance
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algorithm
 

was
 

tested
 

based
 

on
 

the
 

Jilin-1
 

spectral
 

satellite
 

 Jilin-1GP 
 

images
 

in
 

the
 

Nashik
 

research
 

area 
 

India 
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of
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experiment 
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and
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and
 

quantitative
 

evaluations 
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vector
 

machine SVM  
 

LightGBM 
 

and
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neural
 

network CNN  
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selected
 

to
 

compare
 

the
 

algorithm
 

performance 
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

overall
 

classification
 

accuracy
 

on
 

the
 

Jilin-1GP
 

images
 

can
 

reach
 

94 0%--95 8% 
 

and
 

the
 

Kappa
 

coefficient
 

can
 

reach
 

0 932--0 948 
 

The
 

overall
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accuracy
 

of
 

the
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by
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percentage
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

the
 

shallow
 

CNN 
 

which
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high
 

accuracy 
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1 引  言

遥感技术作为一门新兴的交叉科学技术得到了

迅猛发展。研究发现光谱在很大程度上表征地物的

本征特性[1],光谱分辨率的提高有助于对地物进行

精确识别和分类[2]。徐冠华等[3]针对目前国内遥感

面临的机遇与挑战,通过总结国内外遥感应用技术的

发展态势,提出了以建立地球综合观测服务系统为基

础的多源卫星观测系统商业化、市场化的建议。随着

商业航天崛起,卫星数据应用服务更加灵活,高分辨

率卫星遥感系统商业化,这极大增强了遥感数据服务

保障能力,可广泛应用于农业[4]、林业、环境[5]、矿产、
能源等领域。为尽快将光谱卫星数据应用到地理国

情监测业务中,本文研究了一种适用于多光谱遥感影

像像素级分类的深度卷积神经网络(CNN)算法,以满

足较高精度的地表覆盖分类需求。
传统的多光谱影像分类算法通常基于光谱信

息,利用距离度量或者特征学习分类器,如 K 邻近

算法[6]或支持向量机(SVM)[7]对遥感影像进行监

督分类。对于具有大幅宽、多波段及高分辨率的多

光谱数据来说,这些方法需要依赖大量样本去训练,
时间成本很大。谢登峰等[8]利用遥感数据时空融合

方法,以Landsat8和 MODIS为数据源构建具有高

时间、高空间分辨率的遥感影像数据,利用SVM 对

秋粮作物进行分类识别,水稻和玉米的总体识别精

度仅为86.90%。林文鹏等[9]利用 MODIS数据,采
用波谱分析的方法建立一种基于遥感影像全覆盖的

秋季作物类型自动提取方法,实现了主要秋季作物

的遥感自动识别;但该方法依赖先验的波谱信息,需
要消除不同传感器影像的辐射差异,自动化应用不

高。为解决时序化监测地表覆盖变化时需要多期影

像的问题,胡勇等[10]采用相对辐射归一化方法和自

动大气校正方法对Landsat数据进行定量化处理,
然后利用光谱特征扩展的方法对时间序列数据进行

分类。Yang等[11]利用多种机器学习分类器进行组

合投票,得到投票结果后再利用层次分析方式得到

最终像素的类别,这提升了部分分类精度,但会影响

分类效率。
随着深度学习算法开源崛起,“人工智能+数据

创造”模式给遥感应用快速发展带来机遇。从一开

始的 卷 积 神 经 网 络 LeNet,到 后 来 的 AlexNet、

GoogleNet深度神经网络模型,深度强化学习成为

人工智能的热点之一。基于遥感影像的深度学习算

法通过多层次卷积神经网络自动学习遥感影像特

征,并对特征进行逐层抽象提取,进而构建隐藏感知

器模型。于佩鑫等[12]利用卷积神经网络来识别坡

耕地的侵蚀沟,达到土壤侵蚀检测的目的。李竺强

等[13-14]提出一种适合于高光谱像素级分类的深度学

习三维卷积神经网络模型,该模型在公开高光谱数

据集中得到很好的验证。Zhou等[15]构建评估遥感

影像检索数据集“PatternNet”,该数据集解决了深

度学习时缺少海量标准遥感数据集的困境。阚希

等[16]构建并训练基于层叠去噪自编码器的特征融

合与分类网络,该网络能有效辨识青藏高原遥感图

像中的云、积雪及无雪地表。Pan等[17]提出一种适

用于小尺度高光谱影像分类的网络 MugNet,该网

络可在有限训练样本情况下得到不错的分类结果。
遥感数据与土地资源在时空特性方面具有高度

的一致性[18]。为提升多光谱遥感影像分类精度,本
文基于吉林一号光谱卫星遥感影像数据,提出一种

适用于多光谱像素级分类的多层感知卷积神经网络

(MPCNet)算法,联合像元谱段信息与空间结构特

征,得到像素分类标签在空间上的局部连续全局最

优。为体现 MPCNet算法分类性能的优越性,将国

产光谱卫星Jilin-1GP01在印度纳西克拍摄的多光

谱(19谱段)数据作为研究区,对当前主流算法

SVM、LightGBM[19]、浅层CNN进行分类性能的对

比测试。同时为保证实验的高可靠性,对在该区域、
同一时间区间下的Landsat8、Sentinel-2A及HJ-1A
卫星进行横向对比分类验证。

2 本文方法

2.1 地表覆盖分类架构

图1为所提遥感影像分类算法 MPCNet流程

图,其中FC为全连接层,BN为批归一化层,Conv
为卷积层,ReLU为修正线性单元,MaxPool为最大

池化层。在分类模型训练阶段,首先对待分类的多

光谱影像构建地物空间-光谱数据集;随后利用少量

规模的样本数据集对改进的深度卷积神经网络进行

训练;待分类网络模型收敛后,对待检测影像进行未

知像素预测,并结合条件随机场(CRF)对分类结果

进行优化;最终通过验证点集对分类结果进行精度

分析和评价。

2.2 多层感知卷积神经网络构建

根据多光谱遥感影像有较高空间分辨率且光谱

信息较丰富的特点,结合典型卷积神经网络特征逐

层融合优势[20-21],提出了 MPCNet,结构如图2所

示。
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图1 MPCNet分类算法流程图

Fig.
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

MPCNet
 

classification
 

algorithm

图2 基于 MPCNet的多光谱遥感影像分类模型

Fig.
 

2 Multispectral
 

remote
 

sensing
 

image
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

MPCNet

  利用多光谱遥感影像的光谱-空间特征连续性

优势对网络模块进行优化,网络整体架构如图2(b)
所示。MPCNet的 卷 积 结 构 可 以 分 为Inception
模块 和Inception

 

ResNet模 块,分 别 如 图2(c)、
(d)所示,其中Inception模块受不规则卷积影响,
相比普通的浅层CNN,结构灵活、特征区别性更

加显著,同 时 计 算 量 小、收 敛 速 度 快。Inception
 

ResNet模块能够有效抑制过拟合且利于层次堆

叠。两种结构块的组合可以充分学习到不同地

物特征的差 异 性,最 大 程 度 减 少“同 物 异 谱”和
“同谱异物”问题。

空间-光谱立方体(尺寸为13×13×10)包含影

像中每个像元邻域空间纹理与谱段光谱信息。每个

空间-光谱立方体块首先经过Inception模块,经卷

积层叠加、合并及激活后得到192个11×11的特征

图,经过最大池化后得到192个6×6的特征图;随
后经过Inception

 

ResNet模块,经卷积层叠加、残差

融合及激活后得到192个6×6的特征图,并通过最

大池化得到192个3×3的特征图;然后经过两个全

连接层(FC1、FC2)得到尺寸为256×1的特征向量;
最后通过Softmax分类器得到每类地物的分类概

率,表达式为

P(yi=l|Fi;θ)=
exp(θT

lFi)

∑
k

j=1
exp(θT

jFi)
, (1)

式中:Fi 为多光谱影像上第i个像元对应的空间-光
谱立方体经过网络映射至FC2层得到的特征向量;

1528003-3



光   学   学   报

θ为一个大小为k×(n+1)的参数矩阵,n 为FC2
层对应特征向量的维度;yi 为第i个像元的类别标

签;k 为类别个数;θl 为类别l 对应的一个大小为

1×(n+1)的参数矩阵;j为类别序号。

2.3 多光谱遥感影像训练及优化策略

多光谱遥感影像训练及优化策略为空间-光谱

样本集构建、MPCNet训练、待分类多光谱影像预

测、分类结果联合CRF优化。
空间-光谱样本集构建:针对待分类的多光谱影

像,依据影像所覆盖区域的地物类别,利用高分辨率

卫星影像结合“全球30
 

m土地覆盖数据集(FROM-
GLC-2017)”成果影像[22]进行样本标记。随后利用

各类别标记区域,将每个像素周围邻近区域 M×
M×B 作为训练样本单元,其中 M 为空间邻域尺

寸,B 为多光谱影像波段个数。在完成标记区域样

本提取后,通过数据增强方法对样本集进行扩充,并
对样本数据进行归一化操作,同时对样本标签进行

独热编码。在完成数据增强后,将数据集划分为训

练集和验证集,其中训练集用于分类网络的迭代优

化,验证集用于网络性能的实时评定。

MPCNet训练:在网络训练过程中,根据Softmax
分类器对应的交叉熵损失构建目标函数,表达式为

J=

-
1
N ∑

N

i=1
∑
k

j=1
sign(yi=l)log[P(yi=l|Fi;θ)]  ,

(2)
式中:N 为训练样本个数。

通过Adagrad算法[23]对网络参数进行优化,其
梯度更新公式为

Θt+1,s =Θt,s -
α

Gt,ss +ε
·gt,s, (3)

式中:gt,s 为第t轮第s个参数的梯度;对角阵Gt∈
ℝd×d,Gt,ss 为对角阵Gt 在对角线位置ss 处的元

素;ε为平滑项,用于避免分母为0;α 为学习率。相

比于基于固定学习率的随机梯度下降法(SGD),

Adagrad算法可以自适应地为每个参数分配不同的

学习率,并随训练过程推进不断对学习率进行调整,
进而有助于加速优化。

待分类多光谱影像预测:待分类网络模型收敛

后,即可对待分类多光谱影像进行自动解译。同训

练集构建规则一致,取影像上每个像素周围大小为

M×M×B 的空间-光谱矩阵作为该像素的特征,将
数据块输入网络后,取最大概率值对应的类别作为

该像素的标签,利用多GPU并行处理技术可快速

完成整幅影像分类工作。
分类结果联合CRF优化:CRF模型作为一种

判别式模型,可以在给定观测场的条件下对标记场

的后验概率直接建模,被广泛应用于图像分类和标

记任务中[24-26]。将 MPCNet与 CRF两种模型融

合,不仅可以充分利用 MPCNet提取深层图像特征

的能力,同时由于CRF模型的二阶势函数考虑了空

间上下文信息,可以在分类结果上有效抑制噪声。
利用全连接CRF算法[27]可以对分类结果进行进一

步优化,以提高分类精度。
全连接CRF能量函数构造:定义yp 为像元点

xp 的类别标签,其取值范围为语义标签集Y={y1,
 

y2,
 

…,
 

yn},cp 为像元点xp 的颜色值。通过已获

取的 MPCNet的分类概率P 及像元颜色特征C 推

理对应的类别标签,构建的目标函数为

E(Y|X)=∑
p
φu(yp)+∑

p<q
φc(xp,xq),(4)

φu(yp)=-lnP(yp|xp), (5)
式中:φu(yp)为一元概率项;P(yp|xp)为标签yp

的类别概率;φc(xp,xq)为二元平滑项,可以表示为

被分配到不同标签的邻近像素的惩罚u(xp,yp)与
高斯核ϕ 的乘积。高斯核ϕ 的表达式为

ϕ(ωp,ωq)=λ·exp-
|xp -xq|2

2θ2α
-
|cp -cq|2

2θ2β  +(1-λ)·exp-
|xp -xq|2

2θ2α  , (6)

式中:接近度参数θα 为邻域像元的距离标准差;相
似度参数θβ 为邻近像元的颜色标准差;ωp 和ωq 分

别为像元p,q 在任意特征空间下的向量。在真彩

色遥感影像中,邻近像元若颜色纹理比较相近,则为

同一标签的可能性更高,二元平滑项给相似像素分

配相同的标签,而给相差较大的像素分配不同标签,
从而最大限度地去除小的孤立区域。优化后的类别

图即为最终多光谱遥感影像分类结果。

3 实验与分析

3.1 国外实验区介绍

实验研究区(73.607°E~73.860°E,
 

19.949°N~
20.160°N)位于印度孟买东北处约132

 

km处,纳西

克城市附近。
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图3为所用的多源遥感数据。其中图3(a)~
(d)为实验测试数据。图3(a)为Jilin-1GP01真彩

色显示影像。Jilin-1GP01携带2台多光谱成像仪、

1台短波红外相机、1台中波红外相机及2台长波红

外相机,能够提供450~13500
 

nm波段具有不同分

辨率的标准产品。图3(e)、(f)为实验评估数据,其
中图3(e)为谷歌地球高分辨率影像,分辨率为

0.3
 

m,图3(f)为GLC-2017全球土地覆盖数据,分
辨率为30

 

m。具体的多光谱卫星数据波段选择、空
间分辨率及拍摄时间情况细节如表1所示。

图3 实验数据介绍。(a)
 

Jilin-1GP01真彩色影像;
 

(b)
 

Landsat8真彩色影像;
 

(c)
 

Sentinel-2A真彩色影像;
 

(d)
 

HJ-1A真彩色影像;(e)谷歌地球高分辨率影像;
 

(f)
 

FROM-GLC-2017地表覆盖产品

Fig.
 

3Introduction
 

of
 

experimental
 

data 
 

 a 
 

True
 

color
 

image
 

of
 

Jilin-1GP01 
 

 b 
 

true
 

color
 

image
 

of
 

Landsat8 
 

 c 
 

true
 

color
 

image
 

of
 

Sentinel-2A 
 

 d 
 

true
 

color
 

image
 

of
 

HJ-1A 
 

 e 
 

high
 

resolution
 

image
 

of
 

Google
 

Earth 
 

 f 
 

land
 

                cover
 

product
 

of
 

FROM-GLC-2017

表1 多光谱卫星的波段选择、空间分辨率及拍摄时间

Table
 

1 Band
 

selection 
 

spatial
 

resolution 
 

and
 

shooting
 

time
 

of
 

multispectral
 

satellite

Satellite
 

type Available/selective
 

band
 

number Wavelength
 

range
 

/nm Spatial
 

resolution
 

/m Shooting
 

time

Jilin-1GP01 26/10 400--13500 5 2019--01--22

Landsat8 11/11 430--12510 30 2019--01--13

Sentinel-2A 13/13 443--2190 10 2019--01--20

HJ-1A 4/4 430--900 30 2019--01--14

  将Gong等[22]发布的全球30
 

m土地覆盖数据

集FROM-GLC-2017作为参考影像,结合地物光谱

反射率特征对不同地表覆盖类型样本进行选取,如
图4所示。同时利用谷歌地球高分辨率影像进行目

视解译,提高样本选择准确性。主要类别包括未种

植耕地、耕地、建筑、草地、裸地、道路、林地、水域,若
有云覆盖,则包括云和阴影,共10类。研究区面积

为437.12
 

km2,选取的样本影像面积为3.495
 

km2,
样本数量约为影像像元总数的0.79%。将样本点

集划分成训练集、验证集及测试集,其中训练点集像

元数为105247,验证点集像元数为45107,测试点集

像元数为13234。对选取的样本影像绘制反射率曲

线,如图4所示。其中细实线为每一个类地物中单

个像元的反射率曲线,粗实线为样本点集的平均反

射率曲线ms,阴影区域为同类地物样本点集的反射

率值在区间[ms-σs,
 

ms+σs]的波动情况,其中σs
为反 射 率 标 准 差。在 阴 影 样 本 反 射 率 中,不 同

种地物被遮挡后,由于地物反射光谱透过云时具有
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图4 Jilin-1GP01纳西克研究区样本反射率曲线图。(a)未种植耕地;(b)耕地;(c)建筑;(d)草地;(e)裸土;
(f)道路;(g)林地;(h)水域;(i)云;(j)阴影

Fig.
 

4 Reflectivity
 

curves
 

of
 

samples
 

in
 

Nashik
 

research
 

area
 

of
 

Jilin-1GP01 
 

 a 
 

Uncultivated
 

land 
 

 b 
 

cultivated
land 

 

 c 
 

building 
 

 d 
 

grassland 
 

 e 
 

bare
 

land 
 

 f 
 

road 
 

 g 
 

forest
 

land 
 

 h 
 

water 
 

 i 
 

cloud 
 

 j 
 

shadow

差异性,在680~1020
 

nm之间的波谱反射率波动

较大。在 水 体 样 本 反 射 率 中,740~760
 

nm 及

945~1020
 

nm处有两处波峰值,这是由水体悬浮物

质反射引起的。综上所述,样本地物反射率曲线与

理论上的分布规律基本一致。由于同物异谱与同谱

异物现象,传统的机器学习分类算法会产生分类混

淆,造成影像总体分类精度下降。所提算法可以有

效地利用光谱信息和空间纹理特征,使得特征在高

维空间可分。

3.2 国内实验区介绍

选择国内山东省新泰市作为实验区对所提算法

进行普适性验证。影像总面积约为1933.28
 

km2。
地处 35.617°N~36.117°N 与 117.239°

 

E~
117.997°

 

E,地形以丘陵为主。农作物与植被层次

比较丰富。表2为Jilin-1GP02波段选择、空间分辨

率及拍摄时间的具体情况。
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表2 Jilin-1GP02波段选择、空间分辨率及拍摄时间

Table
 

2 Band
 

selection 
 

spatial
 

resolution 
 

and
 

shooting
 

time
 

of
 

Jilin-1GP02

Satellite
 

type Sensor Scene
 

ID
Available/selective

 

band
 

number
Wavelength

 

range
 

/

nm
Spatial

 

resolution
 

/m Shooting
 

time

Jilin-1GP02

PMS1
PMS1
PMS2
PMS2

0001
0002
0001
0002

26/10 400--13500 5 2019--03--15

3.3 实验参数设置

算法在基于深度学习的框架Tensorflow1.4.0
上 开 发,支 持 跨 平 台 Ubuntu18.04/Window

 

7/

Window
 

10运行。本次实验系统为 Ubuntu18.04,
处理器为Intel􀅹

 

CoreTM
 

i7-6850K,图形处理器

(GPU)为 Nvidia
 

GeForce
 

Titan
 

X
 

GPU,显 存

12
 

GB。在实验过程中,MPCNet所涉及到的参数

有,每个样本对应的空间邻域尺寸为13×13,初始

学习率为0.01,batch
 

size为500,训练次数为10×
104,多标签CRF中邻近像元的个数为24,全连接

CRF的空间平滑项系数为0.607。
在其他算法中,SVM 使用线性核,惩罚系数为

100,分类概率阈值为0;LightGBM 提升树类型为

GBDT,学习率为0.01,拟合树的棵数为1500,基学

习器叶子节点个数为35,叶子节点最小记录数为

200,L1正则化系数为0.6;浅层CNN为一个6层

网络,包含2个卷积层、2个池化层、2个全连接层,
其中卷积层中卷积核大小为3×3,池化层中卷积核

大小为2×2,初始学习率为0.01,batch
 

size为500,
训练次数为15×104。

3.4 分类精度评价

为 验 证 Jilin-1GP01 分 类 性 能,采 用 所 提

MPCNet分类算法对拍摄影像进行分类精度评估,
同时获取同一时间区间下Landsat8、Sentinel-2A及

HJ-1A卫星数据进行横向验证。采用类别精度

(P)、召回率(R)、F1 score(F1)、Kappa系数(K)及
总体分类精度(POA)作为分类精度评价指标。

P=
NTP

NTP+NFP
, (7)

R=
NTP

NTP+NFN
, (8)

F1=
2(R×P)
R+P

, (9)

p0=
∑
k

j=1
xjj

Nt
, (10)

pc=
∑
k

j=1

(xj+×x+j)

N2
t

, (11)

K =
p0-pc

1-pc
, (12)

POA=
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN
, (13)

式中:NTP 为被正确划分为正例的个数;NFP 为被错

误划分为正例的个数;NFN 为被错误划分为负例的

个数;NTN 为被正确划分为负例的个数;Nt 为验证

点集的总像元数;xj+与x+j 为分类混淆矩阵各行、
各列之和;xjj 为混淆矩阵对角线元素。

3.4.1 多源遥感影像分类结果评价

图5(a)~(d)为 MPCNet算法对Jilin-1GP01、

Landsat8、Sentinel-2A 及 HJ-1A 采集的可视化影

像进行分类的效果图。表3为 MPCNet算法对不

同卫星数据的分类精度评价指标。可以看出,Jilin-
1GP01影像中道路细节比较清晰,不同垂直结构的

植 被 可 以 得 到 有 效 分 辨,总 体 分 类 精 度 高 达

95.8%;Sentinel-2A影像中分类的地物细节比较良

好,总体分类精度达93.5%;但Sentinel-2A影像对

于不同类型的耕地,MPCNet算法会产生分类混淆,
在Landsat8与 HJ-1A影像中,由于影像分辨率为

30
 

m,MPCNet算法不适用于提取道路这类宽度较

细的线状地物。HJ-1A
 

影像中关于道路的F1
 

score
为18%,并且对于范围较小的林地,类别精度不高,
为27%。

图6为 MPCNet算法在局部纳西克区域的地

物分类细节效果,其中图6(e)为OpenStreetMap地

图矢量数据集提供的建筑道路矢量数据与遥感影像

叠加 的 结 果,其 中 透 明 度 设 置 为65%。相 比 图

6(d),图6(c)中道路轮廓较为清晰;与图6(e)相比,
图6(c)中城市边界识别较为准确。

3.4.2 不同分类算法的分类结果评价

为验证所提算法的分类性能,基于国产光谱卫
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图5 MPCNet算法的分类效果。(a)
 

Jilin-1GP01影像;
 

(b)
 

Landsat8影像;
 

(c)
 

Sentinel-2A影像;
 

(d)
 

HJ-1A影像

Fig.
 

5 Classification
 

results
 

using
 

MPCNet
 

algorithm 
 

 a 
 

Jilin-1GP01
 

image 
 

 b 
 

Landsat8
 

image 
 

 c 
 

Sentinel-2A
 

image 
 

 d 
 

HJ-1A
 

image

图6 在局部纳西克区域的地物特征分类细节效果。(a)假彩色合成影像;
 

(b)局部放大影像;
 

(c)
 

Jilin-1GP01分类效果;
 

(d)
 

Sentinel-2A分类效果;(e)矢量数据叠加的遥感影像

Fig.
 

6Classification
 

detail
 

results
 

of
 

surface
 

features
 

at
 

local
 

Nashik
 

area 
 

 a 
 

Pseudo-color
 

composite
 

image 
 

 b 
 

local
 

enlargement
 

image 
 

 c 
 

classification
 

result
 

by
 

Jilin-1GP01 
 

 d 
 

classification
 

result
 

by
 

Sentinel-2A 
 

 e 
 

remote
 

              sensing
 

image
 

superimposed
 

vector
 

data
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表3 MPCNet算法对不同卫星数据的分类精度评价指标

Table
 

3 Classification
 

accuracy
 

evaluation
 

index
 

of
 

different
 

satellite
 

data
 

based
 

on
 

MPCNet
 

algorithm

Area
 

type
Jilin-1GP01 Landsat8 Sentinel-2A HJ-1A

P/R F1 P/R F1 P/R F1 P/R F1

Uncultivated
 

land 1.00/0.93 0.96 0.91/0.83 0.87 0.96/0.89 0.92 0.76/0.74 0.75

Cultivated
 

land 0.94/0.89 0.91 0.81/0.88 0.84 0.83/0.98 0.90 0.52/0.70 0.60

Building 0.96/0.99 0.97 0.94/0.79 0.86 0.97/0.94 0.96 0.85/0.61 0.71

Grassland 1.00/0.88 0.94 1.00/0.73 0.85 1.00/0.82 0.90 0.92/0.69 0.79

Bare
 

land 0.96/1.00 0.98 0.96/0.93 0.94 0.94/0.99 0.96 0.75/0.86 0.80

Road 0.95/0.80 0.87 0.43/0.80 0.56 0.85/0.83 0.84 0.14/0.23 0.18

Forest
 

land 0.71/1.00 0.83 0.62/1.00 0.76 0.69/1.00 0.82 0.27/0.68 0.38

Water 1.00/1.00 1.00 1.00/0.97 0.98 1.00/0.93 0.96 0.91/0.60 0.72

K 0.948 0.828 0.920 0.595

POA 0.958 0.859 0.935 0.667

星Jilin-1GP01/02数据,选取国外与国内研究区作

为测试数据,分别采用SVM、LightGBM(LGBM-
GBDT)、浅层CNN及 MPCNet算法进行分类精度

评价。图7为不同算法对Jilin-1GP01影像的分类

效果,分类精度评价指标如表4所示。从图7(b)、
(c)与(e)可以看出,MPCNet在传统方法分类过程

中,类似椒盐的混淆噪声得到很好的优化,且对于

云与阴影的识别效果也很优异。图8展示国内研

究区的分类结果,Jilin-1GP02影像的分类精度评

价指标如表5所示。相比纳西克单景影像,新泰

市采用镶嵌影像,覆盖范围更大。从表5可以看

出,MPCNet总体分类精度保持在0.950左右。实

验结 果 表 明,基 于 深 度 学 习 的 浅 层 CNN 及

MPCNet算 法 在 性 能 指 标 上 有 全 面 提 升,且

MPCNet在多数分类指标上优于浅层CNN,总体

分类精度提升3.7个百分点。

图7 不同算法对Jilin-1GP01纳西克影像的分类效果。(a)局部影像;(b)
 

SVM;(c)
 

LGBM-GBDT;
 

(d)浅层CNN;
 

(e)
 

MPCNet
Fig.

 

7 Classification
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Jilin-1GP01
 

images
 

in
 

Nashik 
 

 a 
 

Local
 

image 
 

 b 
 

SVM 
 

 c 
 

LGBM-GBDT 
 

 d 
 

shallow
 

CNN 
 

 e 
 

MPCNet
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图8 不同算法对Jilin-1GP02新泰市影像的分类效果。(a)局部影像;(b)
 

SVM;(c)
 

LGBM-GBDT;
 

(d)浅层CNN;
 

(e)
 

MPCNet
Fig.

 

8 Classification
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Jilin-1GP02
 

images
 

in
 

Xintai
 

city 
 

 a 
 

Local
 

image 
 

 b 
 

SVM 
 

 c 
 

LGBM-GBDT 
 

 d 
 

shallow
 

CNN 
 

 e 
 

MPCNet
 

表4 不同算法对Jilin-1GP01影像的分类精度评价指标

Table
 

4 Classification
 

accuracy
 

evaluation
 

index
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Jilin-1GP01
 

images

Area
 

type
SVM LGBM-GBDT Shallow

 

CNN MPCNet

P/R F1 P/R F1 P/R F1 P/R F1

Uncultivated
 

land 0.91/0.70 0.78 0.90/0.83 0.86 0.91/0.85 0.88 1.00/0.93 0.96

Cultivated
 

land 0.90/0.89 0.89 0.91/0.90 0.91 0.98/0.90 0.94 0.94/0.89 0.91

Building 0.86/1.00 0.92 0.93/0.99 0.96 0.91/1.00 0.95 0.96/0.99 0.97

Grassland 0.99/0.79 0.88 1.00/0.69 0.82 1.00/0.89 0.94 1.00/0.88 0.94

Bare
 

land 0.91/0.99 0.95 0.90/0.99 0.94 0.92/1.00 0.96 0.96/1.00 0.98

Road 0.64/0.28 0.39 0.88/0.62 0.73 0.76/0.40 0.53 0.95/0.80 0.87

Forest
 

land 0.60/0.85 0.71 0.65/1.00 0.79 0.67/1.00 0.80 0.71/1.00 0.83

Water 1.00/0.96 0.98 1.00/0.97 0.99 1.00/0.96 0.98 1.00/1.00 1.00

K 0.857 0.899 0.901 0.948
POA 0.886 0.919 0.921 0.958

表5 不同算法对Jilin-1GP02影像的分类精度评价指标

Table
 

5 Classification
 

accuracy
 

evaluation
 

index
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Jilin-1GP02
 

images
 

Area
 

type
SVM LGBM-GBDT Shallow

 

CNN MPCNet

P/R F1 P/R F1 P/R F1 P/R F1

Uncultivated
 

land 0.56/0.66 0.61 0.99/0.92 0.95 0.96/0.99 0.98 0.99/0.98 0.99

Cultivated
 

land 0.97/0.98 0.97 0.71/0.67 0.69 0.88/0.85 0.86 0.96/0.94 0.95

Forest
 

land 0.95/0.87 0.90 0.85/0.85 0.85 0.97/0.97 0.97 0.97/0.98 0.97

Shrub 0.56/0.85 0.67 0.44/0.87 0.59 0.75/0.98 0.85 0.88/0.97 0.92

Water 1.00/0.78 0.88 0.75/0.68 0.71 0.92/0.78 0.84 0.95/0.93 0.94

Building 0.62/0.69 0.65 0.80/0.76 0.78 0.83/0.97 0.90 0.92/0.94 0.93

Bare
 

land 0.57/0.49 0.53 0.70/0.70 0.70 0.85/0.78 0.81 0.83/0.89 0.86

K 0.731 0.724 0.877 0.932
POA 0.763 0.756 0.891 0.940
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表6 不同算法对Jilin-1GP01影像的处理效率

Table
 

6 Processing
 

efficiency
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Jilin-1GP01
 

images

Algorithm Image
 

size
Image

 

storage
 

/

Mbit
Feature

 

extraction
 

time
 

/s
Model

 

training
 

time
 

/min
Inference

 

time
 

/

min
Total

 

process
 

time
 

/min

SVM
LGBM-GBDT
Shallow

 

CNN
MPCNet

5368×4565 888.04

713.4
24.3
38.0
37.5

47.45
1.34
14.92
10.80

63.42
7.42
2.96
3.56

122.76
9.17
18.51
14.98

  表6计算了四种分类算法对Jilin-1GP01影像

的处理效率,可以看出,相比SVM,MPCNet处理效

率优势明显;由于浅层CNN模型收敛速度慢,与浅

层CNN相比,MPCNet在训练时间上提升27%左

右。基于决策树的LGBM-GBDT算法采用最优的

叶明智(leaf-wise)策略分裂叶子节点,分类效率较

高,但总体分类精度比 MPCNet低3.9个百分点。
结合 表4、5,与 准 确 率 较 高 的 浅 层 CNN 相 比,

MPCNet的总体分类精度提升3.7个百分点~4.9
个百分点。在未来工作中,将考虑多 GPU异步处

理技术来实现并行训练,提高算法效率。

4 结  论

为解决对国产多光谱遥感影像进行分类后地物

分类混淆,有椒盐噪声,造成总体分类精度低等问

题,提出适用于多光谱像素级分类的 MPCNet算

法。MPCNet在谱段特征的基础上发挥了像元空间

邻域的信息优势,进而有效提升了地物的总体分类

精度。相比其他分类算法,MPCNet在性能指标上

有明显提升。同时为保证实验结果的可靠性,对不

同卫星在同一时间段拍摄的影像数据进行横向对比

评价。参考谷歌地球高分辨率影像及全球地表覆盖

产品,对地物分类结果进行综合定性评估。在Jilin-
1GP01影像上的总体分类精度比在Sentinel-2A影

像上的高约2个百分点,比在Landast8影像高约9
个百分点,比 HJ-1A影像高约29个百分点。尤其

是针对不同垂直结构的植被,在Jilin-1GP01影像上

的分 类 效 果 比 较 明 显,植 被 的 F1
 

score 比 在

Sentinel-2A、Landast8上的高约2个百分点~7个

百分点。
未来研究中,将考虑在改进的深度卷积网络中

融合多个尺度卷积核对空间特征进行叠加学习,来
进一步提升对多光谱遥感影像的分类性能。另一方

面,考虑多GPU异步处理技术来实现大规模多光

谱遥感影像的并行分类测试,提高自动化地表覆盖

产品的生产效率,进而提升地表覆盖产品的时间分

辨率。

致谢 此次部分实验验证数据获得了国家对地观测

科学数据分中心的帮助,在此表示衷心感谢!
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