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摘　要：受不规律潮汐的影响，现有的海岛地物类别自动识别方法存在精度低和时效性差等问题，通过改进
深度卷积神经网络提出了一种基于遥感影像的海岛快速识别方法：（１）在深度卷积神经网络的卷积层中增设
１×１的卷积核作为瓶颈单元，对多波段的遥感影像进行降维；（２）在池化层引入了重采样方法，基于灰度值对
海量的遥感影像进行特征压缩。以３００景Ｌａｎｄｓａｔ８遥感影像为源数据，分别采用ＣＮＮ、ＲＣＮＮ和本文改进的
深度卷积神经网络对遥感影像中的海岛进行识别，实验结果表明：（１）改进的深度卷积神经网络降低了海岛
识别的计算耗时，其计算耗时仅为 ＣＮＮ的４．５６％和 ＲＣＮＮ的５．６０％；（２）改进的深度卷积神经网络较 ＣＮＮ
和ＲＣＮＮ提高了海岛识别的精度，识别精度分别为９６．０％、９３．３％和９５．０％。结果说明，改进的深度卷积神
经网络适用于面向遥感影像的海岛自动识别。
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　　海岛是生态功能的贮存库，是维护国家权益
的战略前沿，也是人类居住生活的重要载体和人

类开发海洋的远涉基地和前进支点［１］。海岛远

离大陆，现场测绘难度较大；同时受不规律潮汐

影响大，其识别方法面临高精度和准实时的双重

挑战。遥感因具有无接触的大面积观测优势，解

决了海岛现场测绘难的问题，为海岛的研究提供

了重要的数据源。新型的计算机技术为海岛地

物信息的挖掘提供了重要的技术支撑，如海岛边

界的识别［２８］、海岛地物类别识别与海岛的变化

监测［９１４］等方面。

深度学习是一种以神经网络为架构对数据

进行表征学习的算法［１５］，其中图像处理方面应用

较多的为深度卷积神经网络（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）。在海洋领域，学者利用
ＤＣＮＮ对海洋灾害、海面物体识别等进行了研究，
如ＨＵＡＮＧ等［１６］利用卷积神经网络识别了西沙、

南沙群岛海域的中尺度涡；ＷＡＮＧ等［１７］基于高分

辨雷达图像，利用卷积神经网络识别了海冰；赵

亮等［１８］将深度卷积神经网络与 ＨＯＧ算法结合，

实现了远洋船舶的高精度识别；ＢＥＮＴＥＳ等［１９］提

出多分辨率输入的卷积神经网络模型，对

ＴｅｒｒａＳＡＲＸ图像中的海事目标进行了分类；
ＧＡＲＣＩＡＰＩＮＥＤＡ等［２０］基于卷积神经网络提出一

种纹理分类的卷积神经网络（ＴＣＮＮＡ），描绘了
ＳＡＲ影像中的海面浮油。

ＤＣＮＮ因其独特的局部连接及权值共享，提
高了图像处理的速率及识别精度。但目前ＤＣＮＮ
应用于遥感影像中海岛信息识别的研究报道较

少，其主要原因为：（１）受不规律潮汐等影响，海
岛边界具有不确定性，其识别的难度高且精度

低。（２）遥感影像的多波段特征有别于传统图
像，直接进行卷积运算，将产生大量的冗余参数，

影响计算效率。针对上述问题，面向Ｌａｎｄｓａｔ８遥
感影像，改进深度卷积神经网络，在卷积层中增

设１×１的卷积核作为瓶颈单元，用于对具有多
波段性特点的遥感影像进行降维；在池化层基于

重采样对卷积后的遥感影像进行特征压缩，用于

降低计算的复杂度，从而提高海岛识别的准确性

和时效性。
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１　改进的深度卷积神经网络

图１所示为改进的卷积神经网络架构图，包
括１个输入层、３个卷积层、１个池化层、多个全
连接与分类器。３个卷积层分别为：第１个卷积
层为降维层，为提高计算效率增设１×１的卷积
核作为瓶颈单元，通过卷积运算对遥感影像进行

降维；第２个卷积层为特征提取层，由多个３×３

的卷积核构成，用于提取遥感影像的局部空间或

纹理特征；第３个卷积层为反降维层，由３个３×
３的卷积核构成，将特征提取后的遥感影像反降
维。池化层与第２个卷积层（即特征提取层）相
伴而生，用于对卷积核运算提取的特征进行压

缩。而后通过全连接层对提取的特征影像拉伸

成一维矢量并映射到样本空间，再通过分类器对

遥感影像进行分类。

图１　改进的深度卷积神经网络
Ｆｉｇ．１　Ｉｍｐｒｏｖｅｄｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１．１　卷积层：增设瓶颈单元实现遥感影像降维
卷积层的主要目的是从输入图像中识别目

标物体的多种特征。卷积层中的神经元便是针

对目标物体的特征提取算子。遥感影像具有多

波段性特征，若直接对遥感影像进行卷积运算，

将产生大量的参数，卷积过程耗时长，且消耗计

算资源量大。

本文在改进的深度卷积神经网络中设置 ３
个卷积层，并在第１个卷积层中增设瓶颈单元，
用于对输入的多波段遥感影像进行降维。瓶颈

单元的计算为１×１的卷积运算，是两个变量在
某范围内相乘后求和的结果，计算公式为

ｙ（ｔ）＝∫　∞－∞ｘ（ｐ）ｈ（ｔ－ｐ）ｄｐ＝ｘ（ｔ）ｈ（ｔ）
（１）

式中：ｙ（ｔ）表示卷积结果，函数 ｘ（ｔ）和 ｈ（ｔ）为卷
积的变量，表示卷积。当时序 ｔ＝０时，序列 ｈ
（－ｐ）是ｈ（ｐ）的时序 ｐ取反的结果；时序取反使
得ｈ（ｐ）以纵轴为中心翻转１８０°，ｔ是使 ｈ（－ｐ）
位移的量，不同的ｔ对应不同的卷积结果。

深度卷积神经网络中瓶颈单元在不同的波

段上对每个像素点进行线性组合，实现多波段遥

感影像的降维。

使用３０ｍ分辨率的 Ｌａｎｄｓａｔ８遥感影像为
例，随机选取遥感影像３个波段为输入数据，每
个波段含２４０×２４０像素；利用公式（１）对输入的
多波段遥感影像数据进行降维，如图 ２所示。３
个波段的遥感影像经过大小为１×１卷积核即瓶
颈单元卷积运算后被降维至１个波段；降维后的
单波段遥感影像具有原遥感影像的３个波段的
特征；降维后的遥感影像经过第２个卷积层的特
征提取，在第３个卷积层实现反降维，完成卷积
运算。经瓶颈单元降维后进行的卷积运算较原

卷积降低了参数数量，节省了计算资源，比较结

果如表１所示。
　　由表１可知，根据卷积计算公式［２１］常规卷积

结构中，３波段的遥感影像经３个大小为３×３的
卷积核卷积运算后，产生参数８１个，进行乘法计
算４６７多万次。改进的深度卷积神经网络分３层
卷积层，分别为降维层，特征提取层，反降维层，

卷积运算参数分别为３、９和２７个，共３９个，进行
乘法计算２２５多万次，参数量与乘法计算次数减
少了５２％。

５７４
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图２　基于瓶颈单元的遥感影像降维
Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎｆｏｒｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｏｎｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｕｎｉｔ

１．２　池化层：引入重采样实现卷积后遥感影像
的特征压缩

池化层主要是基于重采样方法逐窗口实现

遥感影像的特征值提取，一方面实现了卷积后遥

感影像的冗余特征压缩，简化网络的计算复杂

度；另一方面提取了遥感影像中海岛的主要特

征，丢弃局部空间特征，提高网络训练收敛速

度［２２］。

本文采用的最大值池化重采样器大小为２×
２窗口，当最大值池化层在特征图像滑动时，输出
是２×２窗口的最大值，如图３所示：

表１　卷积运算参数比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

常规深度卷积网络的卷积运算参数

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ

卷积核大小

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅ

卷积核数量

Ｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｋｅｒｎｅｌｓ／个

参数量

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｑｕａｎｔｉｔｙ／个

计算量

Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ／次

改进深度卷积网络的卷积运算参数

Ｉｍｐｒｏｖｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ
ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ

卷积核大小

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅ

卷积核数量

Ｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｋｅｒｎｅｌｓ／个

参数量

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｑｕａｎｔｉｔｙ／个

计算量

Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ／次

１×１ １ ３ ０．１７Ｍ
３×３ ３ ８１ ４．６７Ｍ ３×３ １ ９ ０．５２Ｍ

３×３ ３ ２７ １．５６Ｍ

图３　基于重采样的卷积后遥感影像特征压缩
Ｆｉｇ．３　Ｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ

ｂａｓｅｄｏｎｒｅｓａｍｐｌｉｎｇａｎｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　　经重采样后的遥感影像，其空间分辨率降
低。在改进深度卷积神经网络中卷积层与池化

层交替使用，当重采样后的遥感影像再次进行卷

积运算时，神经网络可提取更宏观的影像特征。

最后在全连接层将整个特征影像拉伸成一维矢

量，通过分类器完成对图像的目标识别。

１．３　分类器：基于ｓｏｆｔｍａｘ特征分类的海岛识别
在深度卷积神经网络中，分类器的作用是在

标记好类别的训练数据基础上判断一个新的观

察样本所属的类。本文采用的分类器为 ｓｏｆｔｍａｘ，

公式为

（ｚ）ｊ＝
ｅｚｊ

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｅｚｋ

（２）

式中：Ｋ为向量ｚ的维度，ｓｏｆｔｍａｘ函数将一个含任
意实数的Ｋ维向量ｚ压缩至另一个Ｋ维实向量
（ｚ）中，使得每一个元素的范围都在（０，１）之间，
并且所有元素的和为 １［２３］。采用 ｓｏｆｔｍａｘ分类
器，则以损失误差作为评价指标。损失误差是用

来估量网络的预测值与真实值的不一致程度，则

损失误差便是网络的预测值与真实值差值，以训

练集标记海岛目标特征值为真值。损失函数误

差小于０．０１则认为网络训练收敛至可接受范
围［２４］，其公式为

Ｊ（θ）＝－１ｍ［∑
ｍ

ｉ＝１
ｙ（ｉ）ｌｏｇｈθ（ｘ

（ｉ））＋

（１－ｙｉ）ｌｏｇ（１－ｈθ（ｘ
（１）））］ （３）

式中：ｘ（ｉ），ｙ（ｉ）表示已标记的训练样本；ｍ表示训

练样本的个数；ｈθ（ｘ）表示逻辑回归的假设函数；
ｓｏｆｔｍａｘ的分类过程便是使损失误差 Ｊ（θ）最小的
过程。

６７４
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２　实验

２．１　实验数据与实验环境
实验数据为 ２０１３年至 ２０１６年中国近海的

Ｌａｎｄｓａｔ８遥感影像，共３００景，分辨率为３０ｍ，数
据范围涵盖我国东海与南海海域。图 ５为部分
实验数据，为波段５、６、４的合成影像。自３００景
遥感影像中随机选取２００景作为训练数据集，１００
景作为验证数据集。将２００景训练数据分别进行

图５　海岛遥感影像
Ｆｉｇ．５　Ｉｓｌａｎｄｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ

９０°、１８０°、２７０°旋转后扩充至８００景，构成训练数
据集。

　　基于ｌａｂｅｌＩｍｇ软件对遥感影像中海岛边界信
息进行标记，从而构建了训练数据集，海岛边界

标记信息存储在ＸＭＬ文件中。采用ＧＰＵ为英伟
达ＧＭ１７０ＧＬ计算卡，并借助 ＣＵＤＡ８．０调用基于
Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．９．０搭建的深度卷积神经网络。
２．２　验证方法

采用１０折交叉验证法对验证集识别结果进
行验证。将验证集数据分为１０份，轮流将其中９
份作为训练数据，１份作为测试数据进行交叉验
证。每次交叉验证都会得出对应测试数据的识

别精度，将１０次交叉验证的精度值取均值，作为
网络对海岛识别精度准确性的评估。

２．３　结果分析与比较
为了分析改进深度卷积神经网络的有效性

和可 行 性，分 别 采 用 传 统 卷 积 神 经 网 络

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和区域卷积
神经网络（ＲｅｇｉｏｎａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＲＣＮＮ）以及改进的深度卷积神经网络对实验数
据中的海岛进行自动识别。

在训练实验中，一景遥感影像每通过网络训

练１次（包括１次前向传播和１次后向传播），则
称为迭代１次，每迭代１次权重更新１次。图６
所示为迭代２００００次的损失误差收敛比较图。

图６　损失误差随迭代次数增加的收敛对比图
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｃｈａｒｔｏｆｅｒｒｏｒｌｏｓｓｗｉｔｈｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

　　由图６三种网络卷积训练的收敛过程可以 看出，当迭代２００００次时：传统ＣＮＮ的损失误差
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约为０．１，未达到可接受范围，且损失误差降低幅
度较低，共耗时 ８３．３ｈ；ＲＣＮＮ的损失误差约为
０．０４，且误差逐步降低趋势，最后趋于０损失误差
收敛，共耗时６７．８ｈ；本文改进的深度卷积神经
网络最先损失误差趋于０，网络训练收敛，共耗时
３．８ｈ。结果表明本文改进的深度卷积神经网络

在训练速度上明显优于传统ＣＮＮ和ＲＣＮＮ，验证
了瓶颈单元的预设对提高卷积效率的有效性。

网络训练收敛后，将验证集数据进行 １０折
交叉验证，得到改进深度卷积神经网络海岛识别

部分结果如图７所示，与传统ＣＮＮ和ＲＣＮＮ的识
别结果对比如表２所示。

图７　改进深度卷积神经网络海岛识别结果
Ｆｉｇ．７　Ｉｓｌａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄｄｅｐｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

表２　不同网络计算效率对比
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｉｅｓ

网络

Ｎｅｔｗｏｒｋ

迭代次数

Ｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ／次

收敛

Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
总耗时

Ｔｏｔａｌｔｉｍｅ／ｈ

识别精度

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ／％

海岛识别耗时

Ｉｓｌａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇ／ｓ

改进网络 Ｉｍｐｒｏｖｅｄｎｅｔｗｏｒｋ ２００００ 是 ３．８ ９６．０ ０．６
传统卷积神经网络 ＣＮＮ ２００００ 否 ８３．３ ９３．３ ０．８
区域卷积神经网络 ＲＣＮＮ ２００００ 否 ６７．８ ９５．０ ０．７

　　由图６、图７及表２可以看出：改进深度卷积
神经网络的识别精度高于传统ＣＮＮ和ＲＣＮＮ，分
别为９６．０％、９３．３％和９５．０％；改进深度卷积神
经网络总耗时３．８ｈ，仅为传统ＣＮＮ的４．５６％和
ＲＣＮＮ的５．６％。结果表明，改进的深度卷积神
经网络在保证海岛识别精度的前提下，极大提高

了识别的效率。

３　结论

立足海岛识别面临的精度要求高和实时性

要求强的双重挑战，结合遥感影像的多波段特

性，提出了一种改进的深度卷积神经网络。通过

对１００景验证集遥感影像中的海岛进行交叉验
证，验证了改进的神经卷积神经网络优越性。但

仅对遥感影像中的海岛进行了快速识别研究，如

何将对海岛上不同地物类别进行高精度和准实

时识别还需进一步研究。同时，本文改进的深度

卷积神经网络明显地提高了海岛识别的时效性，

但在识别精度方面还需进一步研究。
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