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基于深度神经网络的遥感图像分类算法综述
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摘　要　准确、高效的遥感图像分类是遥感图像解析的重要研究内容之一.近年来,随着机器学习技术的发展,深度

神经网络日渐成为一种有效的遥感图像分类处理方法.分析了遥感图像分类目前存在的一些问题,并简要阐述了几

种典型的深度神经网络的原理结构;然后根据遥感图像分类的研究现状和深度神经网络对遥感图像分类的研究现状,
总结了深度神经网络在遥感图像分类技术应用中的发展趋势.
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１　引言

目标物体的分类与识别一直以来都是遥感图像解析的核

心内容之一.如何在满足一定精度条件下对遥感图像进行分

类信息提取,成为了遥感图像研究的关键问题.提高遥感图

像的分类精度能够直接促进遥感技术的发展.遥感图像分类

的主要目的是从遥感图像中获取地物信息,从而识别实际地

物种类.其实质是将图像中的每个区域或象元点归为若干专

题要素中的一种,或若干类别中的一类,并且完成图像数据从

二维灰度空间到目标模式空间的转换.
随着人工智能在处理信息方面逐渐显现出来的的优势,

遥感图像分类技术趋于人工智能化,如人工神经网络、主动学

习、支持向量机等.相较于普通人工神经网络,深度神经网络

具有更多运算层级,在海量数据上应用统计学习的方法,从计

算机视觉的角度提取遥感图像信息,能够极大地提高含有大

量未知信息的遥感图像分类的精度.因此,深度神经网络日

渐成为遥感图像分类研究中的热点.本文探讨和回顾遥感图

像场景分类、目标分类等相关研究的现状,分析和总结了遥感

图像分类算法研究存在的主要问题,并从解决遥感图像分类

与识别的角度,结合神经计算、认知计算和并行计算等相关技

术,对遥感图像分类的算法应用与发展进行了综合分析.

２　遥感图像分类

２．１　遥感图像分类的问题定义

遥感图像是通过各种传感仪器发射的电磁波对远距离目

标辐射后,目标反射的电磁波信息的成像,是由亮度特征构成

的光谱空间.每种地物对不同波段的光的敏感程度不同,因
此每种地物都有固定的光谱特征.但由于干扰的存在以及环

境条件的不同(如大气辐射、磁场变化、扫描仪视角、拍摄时间

等),光谱信息反映的地物特征不尽相同.遥感图像分类的任

务就是通过对各类地物波谱特征进行分析来选择特征参数,
反演推测目标地图的几何特征和物理特征,将特征空间按照

类别划分成若干不相关的子空间,进而把影像内的像元划分

到各子空间,从而实现分类.相对于普通图像,遥感图像有着

自身的特点,主要包括:１)数据庞大,地面上的每一个成像点

都有对应的光谱信息,且遥感图像是周期采集的,具有连续

性;２)不确定性,遥感图像受到天气、光照等外界因素的影响,
导致地物反射的光谱信息不尽相同,且遥感图像具有一定的

局限性,存在同谱异物或同物异谱的现象;３)时效性,遥感图

像的获取周期短,具有很强的时效性;４)综合性,遥感影像的



处理需要参照其他地理信息.

２．２　遥感图像分类方法概述

遥感图像通过各波段像素值的大小来区分不同的地物.
由于化学、物理等因素,不同地物在相同波段光的照射下的反

射作用不同,因此得到的光谱信息也不同,这些光谱信息就是

遥感图像分类的依据.为了从原始数据中抽出可供判别的统

计量,对图像进行特征提取是遥感图像分类的基础,可以定量

地提取出光谱特征、纹理特征和空间特征.
遥感图像分类方法分为监督分类和非监督分类.监督分

类是指在部分已标注的遥感信息上的学习,建立分类模型,预
测未标记图像的分类.传统的监督分类方法有最大似然法、
平行多面体法、线性判别法、马氏距离法和最小距离法.目前

研究得较多的监督分类方法有人工神经网络、支持向量机和

主动学习等.非监督分类是指在没有已标记信息的情况下,
根据特征空间中的数据特点自建群分类,并根据样本的总体

特征预测判断,对于特征相同的点聚类,没有结果判别的学习

过程.常见的无监督学习有聚类分析、关联规则分析、迭代自

组织数据分析技术和 KＧ均值算法等.

２．３　遥感图像分类存在的问题

遥感图像信息含量大、地物种类多,不同的分类模型的性

能也不尽相同.训练分类器是分类研究的关键部分.分类训

练是在训练样本集上进行优化的过程,是一个机器学习过程.
在传统的监督分类中,分类器从已标记分类信息的样本中进

行训练学习,建立模型,对未标记的样本进行分类预测.随着

互联网的高速发展,数据信息的共享度不断提高,从网络中获

取大量的不含标记信息的样本已变得相对容易,而获取大量

含有标记信息的样本仍较为困难.因此,如何通过对少量的

含有标记信息的样本和大量的不含有标记信息的样本进行训

练来提高机器学习性能,成为了当前机器学习中最受关注的

问题之一.
针对遥感图像分类,典型的神经网络模型不能充分挖掘

图像中该类别地物特征与周围地物特征之间的关联性,没有

将上一地物特征对周边的影响及当前地物本身的特征和分布

特性考虑到当前分类中,动态变化性较差.如何充分利用其

像素的光谱特性和纹理特征构成的特征向量来构建不同的视

图空间,从不同的角度充分挖掘有价值的未标记样本,并补充

样本数据的数目,成为了研究的重点.

３　深度神经网络

３．１　深度神经网络概述

１９５８年,计算科学家 Rosenblatt首先提出了神经网络的

模型,该模型由两层神经元组成,被称为感知器.它是当时首

个可以学习的人工神经网络,然而经过实验发现,感知器只能

做简单的线性分类任务.１９８６年,Rumelhar等为解决因增加

计算层数导致的计算量过大的问题,提出了反向传播(BackＧ
propagation,BP)算法,促进了两层神经网络的发展.相比于

单层神经网络,两层神经网络可以解决非线性分类任务.然

而,神经网络还面临着训练耗时太长的问题,而且局部最优解

问题使得神经网络的优化较为困难.

２００６年,Hinton等[１]基于人脑学习的思想提出了一种深

度神经网络的机器学习方法.深度神经网络(DeepNeural
Network,DNN)也称深度学习(DeepLearning),是一种多层

次的神经网络,将上一层的输出特征作为下一层的输入特征

进行学习,经过多个层次对原始特征的非线性变换的逐层训

练,根据需求将初始样本的特征转化到另一个特征空间,以此

来学习对现有输入具有更好效果的特征表达[２].鉴于海量数

据的信息维度十分丰富,通过建立的多层次的数学模型和训

练的大量数据,深度神经网络能够更充分且更精确地挖掘海

量数据的潜在信息,从而提高信息的利用价值.
近年来,随着对深度神经网络的不断研究,深度置信网

(DeepBeliefNets,DBN)、卷积神经网络(ConvolutionalNeuＧ
ralNetworks,CNN)、循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ
work,RNN)等模型被相继提出.DBN 是一种无监督的学习

模型,由多个限制玻尔兹曼机堆叠而成,自下而上逐层训练,
并通过全局的反向传播算法对网络进行微调[３].CNN 是多

层的监督学习的神经网络,是一种前馈神经网络,通过多次的

迭代来提高模型训练的精度.与前馈神经网络不同,RNN通

过内部记忆处理任意时序的输入序列,内部既有反馈连接又

有前馈连接,具有更强的计算能力和动态特性.

３．２　深度置信网

受限玻尔兹曼机(RBM)是一种状态随机的网络模型,类
似于开关,只有激活和未激活两种状态.RBM 的结构与其他

神经网络不同,单层内的各单元间无连接,而层间的单元全连

接.RBM 能够很好地解析复杂数据,但是对于复杂度更高的

数据或需要更深层次的解析时,需要引入多层次的网络模型,
即深度置信网(DBN).DBN 由多个 RBM 叠加构成,堆叠效

果如图１所示.

(a) (b)

图１　堆叠的 RBM 及 DBN结构

由图１的结构可知,将训练一个 RBM 后的输出作为下

一个 RBM 的输入,连续学习得到一组 RBM.图１(b)是一个

RBM 叠加后对应的 DBN,每层之间的单元具有高度的关联

性.全局优化具有多个隐藏层的 DBN是很难完成的,因此采

用逐层训练的方法.训练分为两步,首先,每次只训练一层的

BRM 神经元,将当前层的输出作为下一层的输入;然后,当所

有层都训练完后,使用 wakeＧsleep算法进行调优[３].

３．３　卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)的基本结构包括两层:１)特征提取

层,上一层的部分区域作为当前神经元的输入,并由当前神经

元提取该区域的特征,通过该区域特征确定它与其他特征之

间的对应联系;２)特征映射层,CNN 中每个计算层由多个平

面特征映射组成,平面上所有神经元的权值相等.
卷积神经网络的实质是输入到输出的映射关系.在学习

之前,输入和输出之间没有明确的数学模型,CNN 通过学习

大量的输入与输出之间的映射,对卷积网络加以训练,从而建

立模型.CNN的特征抽取通过训练数据进行学习,避免了显

式的特征抽取;而且,由于CNN 同一平面上的神经元权值相

等,因此CNN网络能够并行学习,这也是卷积神经网络的一
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大优势.CNN的基本网络结构可以分为４个部分:输入层、
卷积层、连接层和输出层[４].

图２　CNN的基本网络结构

３．４　递归神经网络

递归神经网络(RNN)是由神经网络专家Jordan等于２０
世纪８０年代末提出的一种神经网络模型,其是指各人工神经

元之间存在多种反馈关系的网络.RNN 之所以被称为递归

神经网路,是因为某层神经元的输出不仅与上一层神经元的

输出有关,还会在下一时刻作为自身的输入,即第i层神经元

在t时刻的输入,除i－１层神经元在该时刻的输出外,还包

括自身在t－１时刻的输出.RNN包含３层,即输入层、隐藏

层、输出层,最重要的工作在隐藏层完成.RNN 的结构如图

３所示.

图３　RNN神经网络结构图

４　深度神经网络在遥感图像的分类中的研究现状

４．１　遥感图像分类方法的研究现状

目前,遥感图像分类趋于智能化、集成化,利用人工神经

网络自学习的特点,模拟人脑功能结构,提高遥感图像的分类

精度.BP神经网络、多层感知网络、模糊神经网络、自组织特

征映射网络等模型,被广泛应用于遥感图像分类.

BP神经网络是目前应用于遥感图像分类最广泛的人工

神经网 络 之 一,用 以 提 高 分 类 精 度[５].卢 柳 叶 等[６]采 用

LandsatTM 遥感图像,以山西省定襄县为研究区,通过主成

分分析方法来压缩输入数据,结合 NDVI和纹理特征来建立

BP神经网络的土地利用分类模型,相比于基于光谱单元信息

的神经网络分类和基于纹理特征的神经网络分类,其分类精

度有所提高.卜晓波等[７]通过遗传算法来确定 BP神经网络

的最优权值和阈值,改进BP神经,从而提高分类精度.胡永

森等[８]提出的加权变异粒子群BP神经网络不仅实现了遥感

影像的高精度分类,对解决“同谱异物”和“异物同谱”现象也

具有一定的作用.
自组织神经(SOM)网络克服了 BP网络收敛速度慢、限

于局部收敛等缺点.SOM 的保序映射、数据压缩、特征抽取

等特点使得其能被很好地应用于目标分类和识别的诸多领域

中[９].许多学者不断改进SOM 网络模型,以改善分类效果.
杜华强等[１０Ｇ１１]以 Matlab为平台,构建了自组织神经网络,对
假色彩遥感图像进行多次训练后,发现输出能够更加真实地

反映原始图像的特征.尹汪宏等[１２]提出了一种基于混合核

函数的SOM 神经网络改进方法,与传统的SOM 网络相比,其
分类效果有明显改善.任军号等于２０１１年选择西安地区的

ETM＋卫星遥感图像进行分类实验,结果验证了基于遗传算

法的自组织特征映射网络使得遥感图像的分类精度更高[１３].
模糊神经网络综合了模糊集理论和神经网络结构的优

势,有效地实现了基于特征信息的图像目标识别处理[１４].崔

曦[１５]以广州三水市Landsat和SPOT遥感影像为数据源,研
究了神经网络和模糊算法两种方法在遥感图像分类中的应

用.张强[１６]通过将模糊逻辑系统与前向型神经网络结合来对

遥感图像分类.以上研究利用BP神经网络、SOM 网络和模糊

神经网络,在不同程度上提高了遥感图像的分类精度,表明神

经网络在遥感智能化分类方面具有良好的应用和发展前景.

４．２　深度神经网络在遥感图像分类中的研究现状

深度神经网络是相对于浅层网络的一个概念,其拥有更

深层次的网络结构.浅层网络的学习方法速度快,但算法的

局限性远不能够满足复杂的遥感图像分类的需求,因此将深

度神经网络引入遥感图像分类势在必行.目前已有许多专家

学者应用深度神经网络对遥感图像进行分类,并取得了良好

效果.

Hinton[１７Ｇ１８]团队在２０１２年的Pascal竞赛中,在当时最大

的图像数据库ImageNet上,通过深度卷积神经网络将 Top５
的错误 降 低 到 １５％,而 在 此 之 前,Top５ 的 错 误 率 最 低 为

２６％.这引起了人们对基于深度神经网络的遥感图像分类的

关注.采用高分辨率遥感影像,为深度神经网络的训练提供

更充足的样本,其地物纹理信息丰富且成像光谱波段多,以挖

掘更多信息作为分类依据,提高分类精度.吴正文[４]研究了

卷积神经网络的网络结构设计和参数优化对于图像分类的一

般性规律.曹林林等[１９]建立的卷积神经网络模型降低了因

图像平移、比例缩放、倾斜或者其他形式的变形而引起的误

差.邢晨[２０]利用自编码器的深度学习网络模型对高光谱遥

感图像进行分类.王巧玉[２１]采用海量的未标记样本对网络

进行无监督的训练,从而提取数据深层、抽象的特征信息;再
将堆栈降噪自编码器与Softmax分类器组合以形成一个深层

分类网络,采用有标记的样本对网络进行微调.黄鸿等[２２]利

用深度学习模型Ｇ堆栈自动编码机,有效地提取出了样本深度

特征和空间信息中的空Ｇ谱联合特征.刘大伟[２３]采用深度信

念网络(DBN)对高分辨率遥感影像进行了基于光谱Ｇ纹理特

征的分类.

Kaggle作为全球最大的数据科学社区和数据竞赛平台,
专注数据科学和机器学习竞赛的举办.Dlst于２０１７年２月

在 Kaggle上发布了关于卫星图像特征检测的竞赛,以寻求新

颖的深度学习方法来准确地对高分辨率图像中的特征进行分

类.研究者基于Python/R语言,利用 Keras高层神经网络并

通过 Tensorflow 或 Theano训练遥感数据建立分类模型.

Konstantin[２６]使用逻辑回归算法对图像中的像素点进行训练

和预测,将图像划分成若干多边形区域.ZFTurbo[２７]使用改

进的CNN卷积神经网络,对每一层数据归一化并增加了退

出层,为每个类创建单独的模型用于训练和预测.地理图像

分割通常有两种方法:基于像素和基于对象.前两者使用基

于像素的方法,ChrisCC基于对象的方法使用 RSGISLib进行

图像分割[２８].

５　深度神经网络对遥感图像分类的发展趋势

对于复杂的遥感图像分类,传统的神经网络训练方法已

经不能满足需求,使用深度神经网络为提高遥感图像分类精

度开辟了一片新天地.通过将分类依据表达成向量,将少量

含有标记信息的图像作为训练集,利用深度神经网络模型大
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量训练构建图像的数字化字典,对大量未标记的遥感图像数

据分类.
对于包含海量信息的遥感图像,如何充分挖掘信息以更

贴合遥感图像分类要求成为了研究的重点.遥感图像涵盖的

纹理特征、光谱特征和空间特征都可以单独作为图像分类的

依据,然而图像的这些特征信息在图像分类时尚未充分利用.
对提取的这３类特征进行多角度充分利用,并将其共同作为

分类依据,结合深度神经网络的训练模型,来提高遥感图像的

分类精度,成为了该领域目前的研究热点.
结束语　本文首先介绍了遥感图像分类的相关概念,分

析遥感图像分类目前存在的问题,并对深度神经网络的历史、
原理进行简要介绍,探讨了几种深度神经网络的原理结构;然
后分别对遥感图像分类的研究现状和深度神经网络对遥感图

像分类的研究现状做出阐述;最后总结了深度神经网络对遥

感图像分类的发展趋势.
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