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基于频带特征融合的GL-CNN遥感图像场景分类

崔先亮，陈立福，邢学敏，袁志辉
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摘要：高分辨率卫星遥感图像场景信息的分类对影像分析和解译具有重要意义，传统的高分辨卫

星遥感图像场景分类方法主要依赖于人工提取的中、低层特征且不能很好的利用图像丰富的场景

信 息，针 对 这 一 问 题，提 出 一 种 基 于 频 带 特 征 融 合 与 GL-CNN（Guided Learning Convolutional
Neural Network，指 导 学 习 卷 积 神 经 网 络）的 分 类 方 法 。 首 先 通 过 NSWT（Non-Subsampled
Wavelet Transform，非下采样小波变换）提取出图像的高低频子带，将高频子带进行频带特征融合

得到融合高频子带，然后联合频谱角向能量分布曲线的平稳区间分析实现融合高频子带与低频子

带的样本融合，最后指导卷积神经网络自动提取图像的高低频子带包含的高层特征来实现场景分

类。通过对UCM_LandUse 21类数据进行试验表明，本文方法的分类正确率达到 94.52%，相比以

往算法有显著提高。

关 键 词：非下采样小波变换；频带特征融合；指导学习；样本融合；场景分类

中图分类号：TP753 文献标志码：A 文章编号：1004⁃0323（2019）04-0712-08

1 引 言

随着卫星技术的蓬勃发展，遥感卫星获取的卫

星图像分辨率越来越高，标志着遥感领域已经进入

了高分辨率时代［1］。高分辨率遥感影像具有的空间

与纹理特征也越来越丰富，而在这些特征中包含了

大量的场景语义信息。对场景信息的分类是语义

分割和目标识别过程的分类基础，提高场景分类的

准确率能使目标识别和语义分割有所突破，但由于

图像的场景构成十分复杂，一类场景中包含了多类

目标，如何准确地学习每类样本的主要特征成为极

具挑战的课题 ，已引起了遥感学术界的广泛关

注［2-3］。学者们先后提出了很多场景分类方法，大致

可以分为两类：Oliva等［4］采用的基于低层次特征的

Gist方法和 Sivic等［5］基于中层语义特征建模的视觉

词袋模型（BoVM）方法。但是中、低层人工特征不

能很好地利用高分辨率卫星遥感图像丰富的场景

信息。探究能够表达遥感图像高层次抽象特征的

分类方法成为该领域的研究热点。而深度学习的

出现有效地解决了这一问题，深度学习使用卷积神

经网络能够提取图像的高层次特征，更好地表达遥

感图像。

目前深度学习领域主要采用 3种方法来进行场

景 分 类［6］：① Castelluccio 等［7］采 用 预 训 练 网 络

（OverFeat、GoogLeNet）直接对遥感图像进行分类，

由于预训练网络一般的训练样本为普通光学图像，

所以在遥感图像上的分类缺少针对性；②Nagueira
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等［8］采用在预训练网络上使用部分遥感数据进行微

调；然后再对遥感图像进行测试的方法，这种微调

网络的方法虽然能使网络学习的特征倾向于遥感

图像而使得分类的效果优于第一种方法，但是遥感

图像的数据量难以微调整个庞大的预训练网络，因

而图像特征并没有得到更深层次的学习；③Luus
等［9］针对遥感图像特点构建新的网络，再用遥感图

像对网络进行训练和测试，但由于样本图像数量不

足仅能使用浅层网络，同样导致了网络缺乏学习遥

感图像高层次特征的能力。针对这些问题，本文提

出通过学习图像高低频子带特征的方法来提高网

络学习卫星图像高层特征的能力，采用融合原图像

与高频子带特征的方法来解决许夙晖等［10］在中网

络训练高频子带时产生的过拟合问题，再将融合高

频子带与低频子带的样本融合之后训练，能有效提

升场景分类的精度。

2 算法原理与流程

2.1 NSWT图像子带分解

小波变换作为图像处理中的基础方法主要应

用于图像去噪、压缩以及分解。基础小波变换会导

致分解之后的子带尺寸发生变化，一次分解之后会

变为原图的四分之一大小，为了充分保证原图像素

信 息 的 完 整 性 ，采 用 NSWT（Non-Subsampled
Waveld Transform，非下采样小波变换）将图像分解

为一个低频子带和多个方向的高频子带，得到的子

带图像不仅能够保持与原图像的尺寸一致而且能

减少子带图像的成像噪声，因为原图像是多通道彩

色图像，所以在变换之前将图像映射到 YCbCr颜色

空间，分别对单通道图像进行分解，再将变换后的

单通道子带图像重构为多通道彩色图像。NSWT
的图像分解结果如图 1所示。

非下采样小波变换分解得到的低频子带体现

了图像的整体轮廓且保留了原图像大部分信息可

以直接用于训练；而高频子带仅保留了原图像的边

缘特征与细节信息，许夙晖等［10］直接将高频子带用

于训练出现了网络过拟合与泛化能力减弱的问题，

从而导致高频子带的分类正确率低于原图像。本

文采用图像融合的方法来解决高频子带训练的问

题，因为水平高频分量所含的边缘特征较为明显，

所以选择对其进行频带特征融合。

2.2 图像频带特征融合

图像融合（Image Fusion）是指将多个采集源信

道所采集到的关于同一目标的图像数据经过图像

处理等技术最大限度的提取不同信道中的有利信

息，最后综合成高质量的图像，以提高图像信息的

利用率［11］。因此，为解决上一节通过非下采样小波

变换得到的高频子带在参与网络训练时由于特征

信息太少容易产生过拟合的问题，本文采用 PCA
（Principal Components Analysis，主成分分析）图像

融合算法将高频子带与原图像进行特征融合［12］ 来

增强图像特征信息，融合算法的流程如图 2所示。

根据流程图对参与融合的图像进行配准。以

频带图像为例，将 X 定义为高频子带数据矩阵。
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对高频子带数据矩阵进行标准化处理：

图 1 NSWT分解结果图

Fig.1 NSWT decomposition result graph

图 2 PCA图像融合流程图

Fig.2 PCA image fusion flowchart
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其中：xij 表示图像的像素值，
-
x j 表示每列像素的均

值，var ( xj )表示每列像素的方差，相关代数式的计

算如下：
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标准化后的数据矩阵用 X * 表示，计算 X * 的相

关系数矩阵 R，及其特征值与对应的特征向量。
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采用雅可比方法计算 R 的特征值为：

( λ1 ,λ2 ,⋯λp ) (5)
上式求得的特征值对应的特征向量为：

Ai = ( ai1 ,ai2 ,⋯aip ); i = 1,2⋯p (6)
各主分量 F 与贡献率 η按如下方式计算：
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η = λi /∑
i = 1

p
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(7)

求出的主分量有 p 个，根据贡献率 η选取贡献

率大于 85% 的主分量，按照降序排列可以求得第一

主分量 F 1。

将原图像和第一主分量图像进行直方图匹配，

然后将第一主分量用原图像替换。对选取的主分

量一起做逆主分量变换得到融合图像。融合效果

如图 3所示。

由图 3可以看出，进行图像特征融合之后的高

频子带图像保留了部分色彩与轮廓特征，且边缘特

征与细节信息得到很好的凸显，特征信息得到增

强。在减少图像冗余信息的基础上，保证网络在学

习到高频特征的同时不会产生网络泛化与抗干扰

能力减弱的问题。

2.3 卷积神经网络场景分类模型

场景分类的关键在于图像特征的提取与学习，

传统的分类模型使用人工选取的特征。由于人工

的局限性，在选取特征的同时需要大量的经验累

积，所以必须由专业人员来操作，降低了特征选取

的可操作性。以 Cabor、LBP、SIFT等人工设计的

特征为例，这些特征在特定范围的识别中具有相当

不错的分类效果，但是根据样本集的不同，这些特

征的应用范围受到很大的限制［13］。区别于人工选

取的特征，卷积神经网络通过有监督学习来提取更

加高层次的图像特征，使网络模型的应用范围得到

很大的扩展。基本的卷积神经网络主要由卷积层、

池化层、激活层等多种类型的层结构堆砌而成。网

络层数的选择与样本类别数以及样本总数量相关，

卷积神经网络的基本层类型介绍如下：

（1）卷积层。卷积层是卷积神经网络的核心，

该层的功能是对前层输入进行特征提取［14］，假设输

入图像为二维矩阵 X，大小为 m × n，卷积核组数量为

K 且大小为 k × k，进行卷积运算之后得到的输出 Y 大

小为 ( ( m -k ) /s+1 )×( ( n -k ) /s+1 )。相关公式如下：

yi = bi + ∑ i
w ij ⊗ xi (8)

其中：xi 表示卷积层的输入；wij 为权重；bi 表示偏置；

图 3 高频子带特征融合效果图

Fig.3 High frequency sub-band feature fusion effect chart

714



第 4 期 崔先亮等：基于频带特征融合的GL-CNN遥感图像场景分类

s表示卷积核的步长，卷积核组的数量 K 为经过卷积

层处理之后产生的特征图的数量。

（2）激活层。因为线性模型的表达能力不够，

所以使用激活函数加入非线性因素，激活之后的特

征图为 F。

fs = τ ( yi ) = τ ( bi + ∑ i
w ij ⊗ xi ) (9)

其中：τ为激活函数，常用的激活函数有 Sigmod、
Tanh、ReLU等，其中 ReLU能够使部分神经元的输

出为 0，这样就增大了网络的稀疏表达能力，防止网

络出现过拟合，而且很好地解决了网络层数增加造

成的梯度消散问题，加快 SGD的收敛速度，因此大

部分的网络结构都使用 ReLU（线性修正单元）作为

激活函数［15］。

（3）池化层：当输入层的图像尺寸较大时，经过

卷积层运算之后产生的特征图仍然具有很高的特

征维度，为了解决数据冗余的问题，使用池化层将

特征图进行下采样降低特征维度，网络的运算速度

也得到了提升，所以池化层也叫下采样层。一般在

前层特征图的 2×2的像素范围内采用MAX（最大

值）、AVE（均值）等策略进行下采样［16］。

本文的卷积神经网络结构如图 4所示，包括 1
个输入层、4个卷积层，4个池化层，4个局部响应归

一化层、3个全连接层、2个 Dropout层以及 1个 Soft⁃
max层输出分类结果。

指导学习的概念来源于心理学，是指有系统指

导的按规定程序进行学习的一种学习方式。本文

提 出 的 GL-CNN（Guided Learning Convolutional
Neural Network，指导学习卷积神经网络）是指采用

频谱分析来实现高低频样本融合，以此来指导卷积

神经网络有针对性的学习样本图像的高低频特征

的分类模型，其基本流程为：

（1）对样本进行频谱分析，结合频谱角向能量

分布曲线得出样本高低频分量的比重。

（2）分别训练融合高频子带与低频子带得出每

类的分类结果，再对比频谱分析结果得出样本对高

低频子带的敏感程度。

（3）根据样本类别对高低频子带的敏感程度进

行样本融合再通过网络训练得出分类结果。

2.4 算法整体流程

（1）对源图像进行NSWT提取出图像的高低频

子带。

（2）将高频子带与原图像进行频带特征融合得

到融合高频子带。

（3）采用频谱分析的方法分析样本图像的高低

频分量，然后通过频谱分析结果实现融合高频子带

与低频子带的样本融合，最后使用融合之后的样本

指导卷积神经网络学习图像的高低频特征来实现

场景分类，算法整体流程图如图 5所示。

3 卫星图像场景分类试验

3.1 试验数据集

试验数据集UCM_LandUse为美国加州土地使

用的高分辨率卫星遥感图像数据集［17］，其中包括飞

机、河流、森林和住宅区等 21个类别，图片大小为

256×256，每类图片为 100张。本次试验中每类随

机选取 80张作为训练样本，20张作为测试样本。

3.2 试验过程与分析

为了更加直观地了解样本图像对高低频分量

的敏感程度，采用频谱分析的方式对样本图像的高

低频分量进行定性分析，通过对样本图像频谱角向

能量分布曲线平稳区间的分析得出灌木丛、密集住

宅、移动住房、停车场和中等密度住宅的高频分量

相对突出，而高速公路、十字路口、天桥、跑道和稀

疏住宅低频分量相对突出，其他比如飞机、港口和

储油罐等类的高频与低频分量比较接近。可以认

为高低频子带单独训练时的分类正确率与图像高

图 4 本文构建的卷积神经网络结构及参数图

Fig.4 The convolutional neural network structure and parameter map constructed in this paper
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低频分量的比重有很大的联系，频谱分析的结果能

够给样本融合提供理论指导。

使用卷积神经网络模型对原图像、融合高频子

带和低频子带单独进行训练得出的总体正确率分

别为 87.4%、92.6%和 88.8%，训练的每类正确率如

图 6所示。

因为高低频信息的提取减少了原图像冗余信息，

所以能得到更好的分类效果。联合频谱分析得到的

各类别高低频分量的比重可以得出不同类别的样本

图像对高低频子带敏感程度有很大区别，由图 6可知

高频分量较多的类别在融合高频子带上的分类正确

率平均高于在低频子带 15%左右，低频分量较多的类

别在低频子带上的分类正确率平均高于在融合高频

子带 10%左右，高低频分量接近的类别在两个子带上

的分类正确率相近，因此样本图像高低频分量的比重

很大程度上决定了选取相应的子带进行分类。

对比高频与低频单独训练的分类结果，统计出

融合高频子带分类结果的第 9、12、15类（分别代表：

高速公路、十字路口、天桥）的分类正确率未高于

85%，这 3类样本都属于低频分量突出的样本，样本

的频谱图与角向能量分布曲线示例如图 7所示，频

谱角向能量总体分布均匀、曲线的平稳区间较大。

由低频子带的分类结果可知低频子带在这 3类样本

上的正确率均高于融合高频子带 10%左右，因此将

融合高频子带样本中分类正确率未高于 85%的 3
类样本用低频子带代替来实现样本融合，样本融合

效果如图 8所示。

图 5 本文算法整体流程图

Fig.5 This article algorithm overall flow chart

图 6 21类样本分类正确率统计

Fig.6 21 class sample classification correct rate statistics

图 7 3类样本频谱与角向能量分布曲线示例

Fig.7 Three types of sample spectrum and angular energy

distribution curve examples
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图 8中的红色虚线框表示样本融合之后的低频

子带示例，其余为融合高频子带示例。由于融合高

频子带与低频子带的样本融合之后，卷积神经网络

能够有针对性的学习图像的高低频特征，网络的分

类效果得到再次提升，在调整的 3类目标上分类正

确率平均提高 6%，总体正确率达到 94.52%，每类

的分类结果如图 9所示。

3.3 卫星图像场景分类算法分析对比

为了验证本文提出算法的优势，针对美国加州

土地使用UCM_LandUse数据集对算法做分析和对

比，并将结果列入表 1~3。

对比未融合的高频子带与原图像的分类正确

率可知由于原高频子带包含的场景信息过少导致

网络过拟合不能充分学习高频子带特征，因而分类

正确率低于原图像。融合之后的高频子带图像克

服了由非下采样小波变换得到的高频子带图像存

在的信息量大幅度减少的问题，使网络更加容易学

习到高频子带信息。许夙晖等［10］直接使用高频子

带训练的正确率为 78.6%，由表 1可知特征融合之

图 8 样本融合效果示例

Fig.8 Sample fusion effect example

图 9 样本融合后的分类混淆矩阵

Fig.9 Classification confusion matrix after sample fusion

表 1 融合前后高频子带分类正确率比较

Table 1 Comparison of high frequency subband classifi⁃

cation accuracy before and after fusion

正确率/%
原图像

87.4
未融合

78.6
频带融合

92.6

表 2 高低频分量显著的 10类样本分类正确率分析

Table 2 Analysis of classification accuracy of 10 types of

samples with high and low frequency components

类别

子类

正确率/%
平均值/%

类别

子类

正确率/%
平均值/%

融合高频子带

灌木丛

100
98

低频子带

高速公路

95
95

密集住宅

95

十字路口

90

移动住房

100

天桥

95

停车场

100

跑道

100

中密住宅

95

稀疏住宅

95
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后的高频子带图像在分类正确率上为 92.6%，相比

于未融合的高频子带提高 14%，能够充分体现融合

高频子带在分类上具有明显优势。

由表 2可知，高频分量突出的样本图像在融合

高频子带分类中正确率均不低于 95%，有的类甚至

达到了 100%，低频分量突出的样本在低频子带分

类中也取得了很高的正确率，由图 6统计得出剩余

的高低频分量接近的样本图像在融合高频子带分

类中的平均正确率略高于低频子带 3%左右，且均

高于原图像，体现了低频子带与特征融合之后的高

频子带在分类上的优越性。由此可见，卷积神经网

络能很好的学习图像高低频子带所携带的特征信

息，与其他分类方法对比结果如表 3所示。

由表 3可知本文提出的通过频谱角向能量分布

曲线平稳区间的分析指导卷积神经网络交替学习

融合高频子带和低频子带的方法能够有效的增强

卷积神经网络的学习效果，通过对比也发现基于卷

积 神 经 网 络 的 分 类 算 法（MNCC、ConvNet、MS-
DCNN、PCA-CNN以及本文的算法）的分类效果要

优于基于学习中、低层特征的分类算法（SVM 和

BOVM），进一步证明了卷积神经网络的优越性。

4 结 语

针对遥感图像的场景分类，本文提出的分类方

法通过非下采样小波变换提取出图像的高低频子

带，再对原高频子带进行图像特征融合得到新的高

频子带，然后采用频谱分析的方法完成高低频子带

的样本融合，最后通过卷积神经网络训练来实现场

景分类。在标准的遥感图像公开数据集上的分类

结果表明，本算法能够克服原高频子带训练产生的

过拟合，能够使网络有针对性的学习图像的高低频

特征，在场景分类中有明显的优势。但本算法还存

在不足，在高低频分量接近的图像上还未能有比较

好的方法去处理，在卷积神经网络的参数和结构上

还可以继续优化改进，以后的工作会针对这两点进

行研究。
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Remote Sensing Image Scene Classification based on Frequency

Band Feature Fusion and GL-CNN

Cui Xianliang，Chen Lifu，Xing Xuemin，Yuan Zhihui
（School of Electrical and Information Engineering，Changsha University of Science and Technology，

Changsha，410114，China）

Abstract：The classification of high-resolution satellite remote sensing image scene information is of great signif⁃
icance for image analysis and interpretation. The traditional high-resolution satellite remote sensing image scene
classification method mainly relies on the artificially extracted middle and low-level features and can not make
good use of image-rich scenes. In response to this problem，a classification method based on band feature fusion
and GL-CNN（Guided Learning Convolutional Neural Network）is proposed. Firstly，the high-low frequency
sub-band of the image is extracted by NSWT（Non-Subsampled Wavelet Transform），and then the high-fre⁃
quency sub-band is fused to obtain the fused high-frequency sub-band，and then the angular energy distribution
curve is combined. The stationary interval analysis realizes the fusion of the fusion high-frequency sub-band and
the low-frequency sub-band，and finally guides the convolutional neural network to automatically extract the
high-level features contained in the high-low frequency sub-band of the image to realize the scene classification.
Experiments on UCM_LandUse 21 data show that the classification accuracy of this method reaches 94.52%，

which is significantly improved compared with previous algorithms.
Key words：Non-subsampled wavelet transform；Band feature fusion；Guided learning；Sample fusion；Scene
classification
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