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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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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（θＴｌＦｉ）

∑
ｋ

ｊ＝１
ｅｘｐ（θＴｊＦｉ）

， （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；
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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３０ｍ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＋槡 ε
·ｇｔ，ｓ， （３）

式中：ｇｔ，ｓ为第ｔ轮第ｓ个参数的梯度；对角阵Ｇｔ∈
瓗ｄ×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的乘积。高斯核的表达式为

（ωｐ，ωｑ）＝λ·ｅｘｐ－
｜ｘｐ －ｘｑ｜２

２θ２α
－
｜ｃｐ －ｃｑ｜２

２θ２β（ ）＋（１－λ）·ｅｘｐ－｜ｘｐ －ｘｑ｜２２θ２α（ ）， （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１３２ｋｍ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４５０～１３５００ｎｍ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

０．３ｍ，图３（ｆ）为ＧＬＣ－２０１７全球土地覆盖数据，分
辨率为３０ｍ。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３０ｍ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４３７．１２ｋｍ２，选取的样本影像面积为３．４９５ｋｍ２，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

１５２８００３－５



光　　　学　　　学　　　报

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６８０～１０２０ｎｍ之间的波谱反射率波动
较大。在水体样本反射率中，７４０～７６０ｎｍ及９４５～
１０２０ｎｍ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１９３３．２８ｋｍ２。
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 Ｕｂｕｎｔｕ　１８．０４／Ｗｉｎｄｏｗ　７／

Ｗｉｎｄｏｗ　１０运行。本次实验系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４，
处理器为Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭｉ７－６８５０Ｋ，图形处理器
（ＧＰＵ）为 Ｎｖｉｄｉａ　ＧｅＦｏｒｃｅ　Ｔｉｔａｎ　Ｘ　ＧＰＵ，显 存

１２ＧＢ。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）、Ｆ１ｓｃｏｒｅ（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

３０ｍ，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Ｆ１ｓｃｏｒｅ
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－１ＧＰ０１ｉｍａｇｅ；（ｂ）Ｌａｎｄｓａｔ８ｉｍａｇｅ；

（ｃ）Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａｉｍａｇｅ；（ｄ）ＨＪ－１Ａｉｍａｇｅ

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－１ＧＰ０１ｉｍａｇｅｓ　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－１ＧＰ０２ｉｍａｇｅｓ　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－１ＧＰ０１ｉｍａｇｅｓ

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－１ＧＰ０２ｉｍａｇｅｓ

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－１ＧＰ０１ｉｍａｇｅｓ

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 Ｆ１ｓｃｏｒｅ 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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