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摘要：本文以 TensorFlow 为框架搭建卷积神经网络，基于迁移学习的思想，以经典的手写数字识别作

为引入，对不同代价函数和激活函数组合对卷积神经网络模型分类结果影响进行了评价分析。以 HJ-
1A/B 渤海海冰图像为实验数据源，分析了不同函数组合对遥感海冰图像分类的影响，优选出交叉熵

代价函数与 ReLU 激活函数为最佳的组合，证明了卷积神经网络在遥感海冰分类中的应用可行性。

对渤海海冰图像分类结果进行验证，其中带标签样本验证精度为 98.4%。使用该模型对无标签的测

试样本进行识别，讨论了样本的窗口尺寸对海冰分类结果的影响，发现在 400×400 小范围分类实验中

最佳窗口尺寸为 2×2；最后对整个渤海海域进行识别验证，效果较好。
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1　引言

目前用于海冰分类识别和监测的研究，无论是基

于光学海冰图像还是合成孔径雷达（SAR）海冰图像，

多是通过传统的监督和非监督算法，应用最多的如灰

度共生矩阵（GLCM）和支持向量机（SVM）。Wang 等[1]

根据 GLCM 和小波纹理特征将特征空间域和频率域

融合对海冰图像进行分类研究；Ressel 和 Singha[2] 首

先进行特征提取，再输入到神经网络分类器中，并通

过互信息分析了相关性和冗余度，进行海冰分类；

Liu 等 [3] 基于 SVM 算法，将后向散射系数、GLCM 和

海冰密集度三者结合对海冰图像进行分类；Zakhvatk-

ina 等 [4] 使用纹理特征结合 SVM 区分海冰和开阔水

域；Tan 等 [5] 通过随机森林特征选择方法确定优选特

征进行海冰图像解译研究；张明等 [6] 采用灰度共生矩

阵提取特征值，优选特征组合，结合支持向量机开展

海冰类型的分类研究；任莎莎和郎文辉 [7] 通过高斯滤

波后提取海冰图像灰度值，提出 K-GMM 算法进行海

冰分类；郑敏薇等 [8] 利用灰度共生矩阵计算并获取图

像纹理，结合 SVM 算法达到冰水分离的目的；逯跃锋

等 [9] 运用灰度共生矩阵提取纹理特征中能量、对比

度、相关性和同质性的特征值，结合最小距离分类算

法进行海冰分类；朱立先等 [10] 通过灰度共生矩阵获得

影像的纹理特征，利用 LibSVM 分类方法对一年冰和

多年冰进行训练和分类。以上的研究工作虽然都在

原有的工作基础上做了改进并达到了一定的分类效

果，但都需要先对遥感海冰图像进行大量且复杂的特

征提取工作。面对大数据时代的今天，处理海量冗杂
 
收稿日期: 2019−07−03；修订日期: 2020−01−07。

基金项目: 国家重点研发计划（2018YFC1407200，2018YFC1407206）；近海海洋环境遥感监测预警服务支撑项目。

作者简介: 崔艳荣（1994—），女，安徽省灵璧县人，从事深度学习在卫星遥感海冰解译中的应用研究。E-mail:1278260805@qq.com

* 通信作者: 邹斌，男，（1969—），教授，从事卫星遥感海洋应用研究。E-mail:13601238901@126.com

第 42 卷     第 9 期 海        洋        学        报 Vol. 42    No. 9

2020 年 9 月 Haiyang Xuebao September 2020

 

mailto:1278260805@qq.com
mailto:13601238901@126.com
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn


的海冰数据，并快速准确的提供决策支持，以上的基

于传统算法的海冰识别检测方法有些捉襟见肘。

深度学习思想的本质就是通过在多层神经网络

上运用各种算法来训练学习图像特征，其框架下包含

多种机器学习算法，其中卷积神经网络（CNN）是目前

该框架研究最深入、应用最广泛的算法。CNN 作为

一个深度学习架构被提出的最初诉求，是降低对图像

数据预处理的要求，避免复杂的特征工程。它可以直

接使用图像的原始像素作为输入，而不必先使用算法

提取特征。它的特征提取和分类训练同时进行，使得

训练时就自动提取了最有效的特征，这就减轻了使用

传统算法（如 SVM）时必须要做的大量重复而烦琐的

数据预处理工作。

目前，CNN 在图像识别、语音交互、自然语言处

理等领域取得的突破和进展有目共睹。CNN 应用到

卫星遥感海冰分类中的研究虽然较少，但也取得一定

进展。如 Wang 等 [11] 首次将卷积神经网络应用于海

冰密集度评测中，其精度与海冰分析员手绘图相比，

绝对平均误差不超过 10%；Chen 等 [12] 使用全卷积神

经网络（A-ConvNets）对海冰图像进行分类，其平均准

确率高达 99%，而所采用的全卷积神经网络只包含卷

积层，图像经多次卷积之后尺寸越来越小，分辨率越

来越低，需要通过反卷积的方式来恢复原图，过程较

为复杂且部分细节仍旧无法恢复；Wang 等 [13] 进一步

的研究发现，CNN 模型具有识别地物特征之间细微

差别的能力，能够更准确地识别出新冰，然而该网络

的输入要求数据经标准化处理，其处理结果直接影响

后期模型的表现；黄冬梅等 [14] 将 CNN 模型应用于海

冰密集度评估和海冰分类实验中，其模型的总体分类

准确率达到 93% 以上，Kappa 系数为 0.8 以上，实验需

要研究区域对应的海冰解译图作为参考标准，另外，

需要先制作标签，再将样本和标签构建为 one-hot 格
式作为模型的输入。

本文以构建更加简洁有效的网络、简化数据集标

签制作过程的原则，探索更具有适用性并可用于业务

化研究的 CNN 模型。以渤海海冰遥感监测为例，采

用 HJ-1A/B 卫星数据源，开展基于 CNN 的渤海海冰

遥感分类研究。渤海海冰灾害严重影响了海上运输，

破坏了区域内基础设施，阻碍了油气等资源的开发与

利用，加强海冰灾害监测非常必要。

2　卷积神经网络

2.1    网络结构

卷积神经网络 [15] 是一种前馈神经网络，是由多个

S x ×S y ×S z Cx ×Cy ×S z

Ck

模块组成的可训练结构体，网络结构整体呈现出倒三

角的形态，缓解了反向传播算法中容易出现的“梯度

消失”现象。其每一个模块由 3 个连续操作单元组

成：卷积核、非线性转换层和池化层。一个 CNN 模

型通常包含多个用于提取图像特征的学习模块和若

干全连接层。在卷积过程中，首先输入一个样本矩

阵 X（ ），经 K 个大小为 的卷积核

，其中 k=1, ···, K。每一个卷积核都会以步长 P 为间

隔遍历矩阵，最后会得到 K 幅特征图，公式如下 [13]：

hk =
(
Ck × x

)
+b, k = 1, · · · ,K, （1）

Mx =
S x −Cx

P
+1, （2）

My =
S y −Cy

P
+1, （3）

hk k

Mx, My

式中， 表示经第 个卷积核卷积后得到的输出结果；

分别为卷积操作之后输出的特征图的维度。

100×100×3 100×100

5×5

3×3

2×2

图 1 为本研究搭建的 CNN 网络主要结构，包含

4 个卷积层（COV1−COV4），4 个池化层（POOL1−POOL4），

3 个全连接层（FC1−FC3）。参数设置如图 1 所示，所

用的输入图像为 （其中 表示图像

横向和纵向尺寸，3 表示图像通道数），前两个卷积层

的过滤器（filter）尺寸为 ，后两个卷积层的过滤器

尺寸为 ，所有卷积层的滑动横向和竖向步长都为

1，边缘填充（padding）都设置为“SAME”。池化层采

用最大值池化，池化层的过滤器尺寸全为 ，滑动

横向和竖向步长为 2，边缘填充设置为“VALID”。卷

积、池化后的图像尺寸如图 1 所示，由下式得出：

N =
W −F +2P

S
+1, （4）

N =
W
S
, （5）

式中，N 表示输出图像尺寸；W 表示输入图像尺寸；

F 表示过滤器的尺寸；S 表示步长；P 表示边缘填充的

参数选择，当边缘填充设置为“VALID”，输出图像尺

寸用公式（4）计算，当边缘填充设置为“SAME”，输出

图像尺寸用公式（5）计算。

hk

另外，在卷积层和池化层之间都加入了激励层，

通过激活函数对卷积层输出的每一个特征单元进行

非线性处理，实现 CNN 非线性目标可分类；全连接层

放在网络的最后，与传统的全连接神经网络很相似，

接收神经元要与输入层的每一个神经元连接，由此利

用模型所提取到的所有特征去训练分类模型，其中第

一层全连接层以卷积操作后的特征层（ ）作为输入，

将特征映射表示为一个向量，并通过权矩阵 W和偏

置 b 变换到输出空间，计算公式为
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h = f (W× x)+b, （6）

f h式中， 为激活函数； 为网络学习后的输出结果。卷

积神经网络模型训练和学习的本质就是利用输入数

据的特征量调整、更新网络参数。代价函数和激活

函数的选择是网络学习、参数更新、模型优化的重要

环节。

2.2    二次代价函数

卷积神经网络模型训练和学习的本质就是利用

输入数据的特征量调整、更新网络参数。代价函数

和激活函数的选择是网络学习、参数更新、模型优化

的重要环节。

神经网络为优化模型，通常采用代价函数，寻求

神经网络代价函数全局最小值是一个重要而基本的

问题。传统的二次代价函数 [16] 工作原理如下式 [17]

所示：

C (W,b) =
1
2n

∑
n

[
y (x)− y′ (x)

]2
, （7）

C (W,b)

W

y (x) y′ (x)

f (z)

W

式中， 表示网络的代价函数，也称损失函数；

、b 分别表示神经网络的权值和偏置，网络训练就

是通过就是不断更新权值和偏置参数来最终达到学

习的目的； 表示样本 x 的真值； 表示样本 x 的

网络预测结果；n 表示样本数量，神经网络模型的优

化就是不断降低预测结果和真值的误差，使得误差最

小化。结合公式（6）可看出，网络的预测值不仅和

W、b 有关，还与激活函数 有关。在网络训练中，

我们以常见的梯度下降法 [18– 19] 来调整权值和偏置。

假设有 1 个样本，则 、b 的推导公式为

∂C
∂W
= (y− y′) f ′ (z) x, （8）

∂C
∂b
= (y− y′) f ′ (z) . （9）

W f ′ (z)可见 和 b 的梯度与激活函数的梯度 呈正比

f ′ (z)

关系，当使用梯度下降法对权值参数进行调整时，随

着在网络中逐层传播，残差值会变得越来越小，

的变化不仅会影响网络收敛速度，还可能引发“梯度

消失”现象，致使底层网络难以进行有效训练。

2.3    交叉熵代价函数

为了消除激活函数梯度对网络权值和偏置值更

新的影响，引入改进的交叉熵代价函数替换二次代价

函数。交叉熵最早出自信息论中的信息熵，然后被用

到很多地方，包括通信、纠错码、博弈论、机器学习

等。交叉熵代价函数为

C (W,b) = −1
n

∑
x

ylnx+ (1− y) ln (1−h) , （10）

C (W,b) W

h

W

式中， 表示网络的代价函数； 、b 分别表示神

经网络的权值和偏置；y 表示样本 x 的真值； 为公式

（6）中样本 x 的网络输出结果；n 表示样本数量。对公

式（10）求偏导得到权值 和偏置 b 的计算公式为

∂C
∂W
=

1
n

∑
x

x[ f (z)− y], （11）

∂C
∂b
=

1
n

∑
x

[ f (z)− y]. （12）

W

f ′ (z) f (z)− y

W

f ′ (z)

可见，交叉熵代价函数中， 、b 的梯度与激活函

数的梯度 没有关系，只与 的差值，即网络输

出值和真值的误差成正比，误差越大，梯度越大，参数

和 b 的调整就越快，网络的收敛速度也就越快，有

效避免了 参与参数更新、影响更新效率的问题。

2.4    Sigmoid 激活函数和 RELU 激活函数

神经网络训练的最终目的就是获取代价函数最

小时的权值和偏置参数，而求取代价函数最小化过程

中，激活函数的选择也起着至关重要的作用。卷积神

经网络中，假设不采用激活函数，那么每一层的输出

与上层的输入都是线性函数关系，不管搭建多少层神
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图 1    卷积神经网络模型

Fig. 1    Model diagram of convolutional neural network
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经网络，输出都是输入的线性组合，这样就局限了卷

积神经网络的应用范围。因此在 CNN 每个卷积层和

池化层之间通常加入激励层，即通过非线性激活函数

对卷积层输出的特征进行非线性映射处理，使得神经

网络可以任意逼近任何非线性函数，非线性因素的引

入，拓展了 CNN 模型应用到更多非线性分类任务中

的空间。目前常用的激活函数为 Sigmoid 函数，也就

是我们常称的“S”型函数，其导函数为 Deriv. Sigmoid，
如图 2 所示。

由 2.2 节和 2.3 节可知，代价函数的收敛和网络

参数的调整与激活函数及其导数有关，由图 2 可以看

出，Sigmoid 函数取值区间为（0，1），收敛速度慢，且容

易出现软饱和，即当输入较大的正数和负数的时候，

梯度都为 0，致使神经元参数无法更新；导函数取值

从 0 开始很快又趋近于 0，所以网络在训练过程中容

易引发“梯度消失”问题，影响网络的正常训练。

为提高网络训练效率和准确率，文中引入改进的

激活函数 ReLU 函数，如图 3 所示，当输入为负数的

时候，函数强行置 0，为网络加入稀疏因素，有效降低

了参数的空间相关性和依存性；当输入为正数时，函

数不饱和，且梯度为 1，避免了“梯度消失”现象的发

生，同时网络收敛速度快，计算简单。

3　实验验证

3.1    实验数据

实验选取 HJ-1A 和 HJ-1B 卫星搭载的 CCD 相机

获取的渤海海域 2018 年 1 月下旬至 2 月上旬共 8 幅

影像为数据源。该传感器共载荷 4 个波段，具体参数

如表 1 所示。

本文选择 B03、B02、B01 3 个波段，经预处理后，

通过公式（13）将像元 DN 值转换为具有物理意义的

辐射亮度值，然后组合成真彩色 RGB 图像。

Lλ = Gain ·DN+Offset, （13）

Lλ

Offset Gain

式中， 表示像元辐射亮度值，它包括了物体反射的

辐射能量、临近地物的贡献值，以及云层的影响；

和 分别表示偏移和增益参数。

通 过 目 视 解 译 确 定 冰 、 水 区 域 ， 借 助 MAT-

LAB 和 IDL 二次开发工具，裁剪、制作冰水样本集并

加上标签，数据集共 1 812 个样本，分别包含 812 个海

冰，1 000 个海水的影像样本，以 8∶2 的比例分为训

练集和验证集用于网络的训练和验证。模型测试部

分包括覆盖渤海区域的大规模识别和随机截取一小

块区域的小范围识别。大规模识别部分分别在 HJ-

1B 卫星 2018 年 1 月 29 日图像上选取了尺寸为 7 824×

5 205 的样本（图 4），在 HJ-1A 卫星 2018 年 2 月 3 日

的图像上选取了尺寸为 8 020×5 328 的样本（图 5），并

以 10×10、20×20、40×40 和 80×80 等不同的尺寸制作

测试集进行测试；小范围测试则是在图 4 中随机截取

一块 400×400 的冰水区域作为数据源，也分别以

10×10、8×8、5×5 和 2×2 等 4 种不同尺寸的窗口制作

测试集 test_10、 test_8、 test_5 和 test_2，用于模型和参

数测试。

3.2    代价函数和激活函数组合分析

本实验所用的神经网络搭建在 TensorFlow 框架

上 ， 以 Anaconda3  5.1 的 Jupyter  Notebook 为 运 行 环

境。首先以 CNN 模型应用的经典案例—手写数字
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Fig. 3    ReLU activation function[18]

表 1      CCD 载荷参数

Table 1    CCD parameters

有效载荷 波段号 光谱范围/μm 空间分辨率/m 幅宽/km

CCD相机

B01 0.43～0.52 30 360(单台)

B02 0.52～0.60 30 360(单台)

B03 0.63～0.69 30 700(两台)

B04 0.76～0.90 30 700(两台)
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识别作为引入分析不同函数组合对识别结果的影

响。试验分为二次代价函数与 Sigmoid 激活函数、二

次代价函数与 ReLU 激活函数、交叉熵代价函数与

Sigmoid 激活函数、交叉熵代价函数与 ReLU 激活函

数共 4 个组合，每个组合分别进行 8 000、10 000、20 000

次迭代，其实验结果如表 2 所示。

对比表 2 至表 5 可看出，相对于二次代价函数，

相同迭代次数和激活函数组合时交叉熵代价函数的

训练精度和验证精度都更高，更准确；相同迭代次数

和代价函数组合时 ReLU 激活函数比 Sigmoid 激活函

数的分类精度更高，网络收敛速度更快；整体上看，对

于 CNN 模型在手写数字识别案例中，交叉熵代价函

数与 ReLU 激活函数组合训练的模型性能最好，所取

得的分类精度最高，网络收敛最快。

3.3    代价函数和激活函数组合验证

由 3.2 节手写数字识别案例中的结果，可看出交

叉熵代价函数优于二次代价函数，ReLU 激活函数优

于 Sigmoid 激活函数。下面在卫星遥感海冰影像的

分类识别中，进一步验证 CNN 模型的最佳函数组

合。首先把制作好的带标签海冰数据集以 8∶2 的比

例随机分为训练集和验证集，每个训练批次设置为

64 个样本，迭代训练，每次迭代都会更新调整网络参

数，迭代 50 次后，网络权值和偏置参数基本稳定，故

设置网络迭代次数为 50 次。同样，将试验分为二次

代价函数与 Sigmoid 激活函数、二次代价函数与

ReLU 激活函数、交叉熵代价函数与 Sigmoid 激活函

数、交叉熵代价函数与 ReLU 激活函数共 4 个组合。

实验中发现，由于二次代价函数的权值和偏置与激活

函数的梯度成正比，网络训练时，随着网络加深，残差

值越来越小，导致网络无法得到有效训练，无法有效

进行冰、水分离。故而，下文主要展示交叉熵代价函

数与两种激活函数的组合结果。

由表 6 可看出，在未对其他网络参数进行优化的

情况下，交叉熵代价函数与 ReLU 激活函数组合，一

次性输入样本 1 812 个，网络迭代 50 次，训练精度就

 

图 4    HJ-1B 卫星图像样本

Fig. 4    HJ-1B satellite image sample

 

图 5    HJ-1A 卫星图像样本

Fig. 5    HJ-1A satellite image sample

表 2      交叉熵代价函数与 ReLU 激活函数组合

Table 2    Combination of cross-entropy cost function and
ReLU activation function

迭代次数 训练精度/% 验证精度/%

8 000 92.0 91.4

10 000 98.0 93.0

20 000 98.0 96.8

表 3      二次代价函数与 ReLU 激活函数组合

Table 3    Combination of quadratic cost function and ReLU
activation function

迭代次数 训练精度/% 验证精度/%

8 000 70.0 76.5

10 000 74.0 84.6

20 000 84.0 91.9

表 4      交叉熵代价函数与 Sigmoid 激活函数组合

Table 4    Combination of cross-entropy cost function and
Sigmoid activation function

迭代次数 训练精度/% 验证精度/%

8 000 58.0 45.1

10 000 52.0 51.7

20 000 74.0 83.9

表 5      二次代价函数与 Sigmoid 激活函数组合

Table 5    Combination of quadratic cost function and
Sigmoid activation function

迭代次数 训练精度/% 验证精度/%

8 000 30.0 27.0

10 000 44.0 38.4

20 000 74.0 65.3
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达到了 99.6%，验证精度达到 98.4%；而对比交叉熵代

价函数与 Sigmoid 激活函数组合的模型，其验证精度

就高出 17.6%。可见，交叉熵代价函数与 ReLU 激活

函数组合在渤海海冰图像分类任务中精度更高、效

果更好、具有更好的适应性。

图 6 和图 7 为通过 TensorFlow 框架下的可视化

工具 TensorBoard 直观地展示的交叉熵代价函数和

ReLU 激活函数组合进行渤海海冰图像分类实验过程

中网络训练精度和误差损失变化情况。由图可以看

出，随着网络训练次数增加，网络训练误差趋近于 0，

8×8

10×10

分类精度趋近于 1，说明交叉熵代价函数和 ReLU

激活函数组合训练的 CNN 网络收敛速度快，分类效

果好。将该训练好的网络模型和参数保存，分别利

用 test_10、test_8、test_5 和 test_2 样本集进行测试，调

用模型和参数得到的识别结果中，鉴于 窗口制作

的样本，其分类结果与 窗口制作的样本分类结

果较为相似，区分度不高，故本文只展示了 10×10、

5×5、2×2 3 种尺寸窗口的分类结果，如图 8 所示。

2×2

图 8b 至图 8d 可看出在一定范围内随着样本窗

口减小，模型识别结果更加准确，且在细节上表现更

加精准，所以 窗口制作的样本分类测试结果最

佳；对比图 8a 和图 8b，可以看出红色框出区域肉眼较

难察别的部分海冰，被该 CNN 模型清晰准确的区分

出来，黄色框出区域表示在冰水混合的状况下，模型

较好的区分海冰和海水，并将冰间水分离出来。可

见 CNN 模型具有识别地物特征之间细微差别的能

力，在卫星遥感图像冰水解译中也适用，且表现

较好。

3.4    CNN 模型对整个渤海海域的海冰识别结果分析

3.3 节通过对较小区域冰水识别结果的展示和分

析，证明了 CNN 网络模型在卫星遥感海冰图像分类

中具有较好的适用性和可操作性。为了能够将

CNN 模型更广泛、切实地应用到卫星遥感海冰影像

分类任务中，本文尝试将整个渤海海域作为输入数据

集，希望实现大范围海域的海冰识别，能够为海域监

测、航道监测和航线设计提供一些帮助。

10×10

20×20 40×40

80×80

10×10 20×20

20×20 40×40

80×80

对图 4 数据源以 窗口制作样本 406 640 个，

窗口制作样本 101 660 个， 窗口制作样本

25 350 个， 窗口制作样本 6 305 个。分析发现窗

口 和 所得结果没有明显差异，而数据量

相差巨大，工作量巨大，故舍弃。本文主要展示其他

3 个窗口尺寸的结果（图 9）。为了进一步验证模型的

有效性和适用性，将图 5 作为数据源做同样的操作，

其中以 窗口尺寸获得 106 666 个样本， 窗

口获得 26 600 个样本， 窗口获得 6 600 个样本，

模型识别的结果如图 10。由图可见，随着窗口尺寸

的增大，图像分辨率越来越低，识别结果越来越粗糙，

但整体上 3 种窗口的识别分离效果都较好，与目视结

果基本一致。并且在图 9a 和图 10a 中黄色框所示的

小范围区域，模型可较为准确地区分冰间水和水间

冰，再次验证了 CNN 模型在识别地物特征细微差别

的能力。

在实际的应用中，可根据不同的任务需求和研究
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图 6    模型训练误差曲线

Fig. 6    Loss curve of model training
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表 6      不同代价函数和激活函数组合的海冰图像分类结果

Table 6    Sea ice image classification results with different cost
function and activation function combinations

函数组合 迭代次数 训练精度/% 验证精度/%

交叉熵代价函数与ReLU激
活函数组合 50 99.6 98.4

交叉熵代价函数与
Sigmoid激活函数组合 50 89.8 80.8
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20×20

40×40

80×80

区域规模，调整样本采集的窗口尺寸。如研究海冰分

布特征，需要研究日尺度海冰面积和覆盖度变化，则

需要较高准确率的海冰识别结果，再如进行关于航道

规划的研究，需要把握冰情和航线安全状况，希望得

到分辨率较高的信息，这些情景下都可根据需要选择

及以下的窗口；如果研究长时间序列海冰演变

和海冰外缘线变化，选择 大小的窗口就可以很

好的拟合海冰分界线，提供较为准确的信息；然而，当

只需要把握整体海域的结冰状况时，可考虑选择

左右的窗口，工作量小，操作简单，可快速提供

大范围冰情信息。

4　结论

本文将 CNN 模型应用于海冰图像进行冰、水分

类的初步探索，验证了该网络模型在处理卫星遥感海

冰图像的可行性，可作为之后将深度学习网络模型

应用于海冰研究、海域监测、航道监测等的理论

参考。

本文首先通过 CNN 模型进行手写数字识别实验

讨论了代价函数与激活函数组合对分类结果的影

400×400

2×2

响。基于迁移学习的思想，甄选交叉熵代价函数作为

目标函数通过分别与 Sigmoid 激活函数和 ReLU 激活

函数组合对渤海海冰图像进行分类识别，对比得出交

叉熵代价函数和 ReLU 激活函数组合分类效果更好，

精度更高，对遥感海冰图像分类具有更高的适应性。

从测试样本集的识别结果发现，当分类模型确定时，

样本采集窗口的尺寸也是影响模型识别结果的重要

因素，在 小范围识别实验中最佳窗口尺寸为

，冰水分离效果较好；在整个渤海海域的识别实

验中，展示了 3 种不同窗口尺寸的识别结果，整体上

都较好，与目视解译基本一致。最后又对不同尺寸在

实际操作中的应用进行了讨论，可根据任务需要，研

究区域尺度、遥感图像分辨率等，相应调整样本采集

的窗口尺寸，以达到预期目的。

CNN 网络模型特征学习能力较强，学习速度快，

且具有较好的可移植性，其无需提前进行特征提取，

直接进行图像输入的特性，避免了大量且复杂的特征

提取工作，为之后大规模进行多种冰型分类和不同冰

型混合的复杂分类任务，以及海冰要素反演等研究工

作提供一个新思路。
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图 8    模型测试样本 400×400 数据源（a）和 2×2（b）、5×5（c）、10×10（d）窗口大小模型识别结果

Fig. 8    Test sample 400×400 (a), and 2×2 (b)、5×5 (c)、10×10 (d) model recognition results

a 中亮色为海冰，暗色为海水；b−d 中紫色代表海冰，黄色代表海水

The bright represents sea ice, and the dark represents sea water in a；the purple represents sea ice, and the yellow represents sea water in b-d
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Application of convolutional neural networks in satellite remote sensing
sea ice image classification: A case study of sea ice in the Bohai Sea

Cui Yanrong 1,2，Zou Bin 1,2,3，Han Zhen 1，Shi Lijian 2,3，Liu Sen 2

(1. College  of  Marine  Science, Shanghai  Ocean  University, Shanghai 201306, China;  2. National  Satellite  Ocean  Application  Service,
Beijing 100081, China; 3. Key Laboratory of Space Ocean Remote Sensing and Application, State Oceanic Administration, Beijing 100081,
China)

Abstract: This paper constructs a convolutional neural network based on TensorFlow. According to the idea of mi-
gration learning, the classical handwritten digit recognition is introduced as an introduction. The influence of differ-
ent cost  functions  and  activation  function  combinations  on  the  classification  results  of  convolutional  neural  net-
work models is evaluated. Taking HJ-1A/B sea ice images as experimental data source, we analysis the influence of
different function combinations on remote sensing sea ice image classification.  It  turns out that  the cross-entropy
cost function and the ReLU activation function are optimally combined. The feasibility of CNN in remote sensing
sea ice classification is proved, and the classification results of the sea ice images in the Bohai Sea are verified. The
calibration accuracy of the labeled samples is 98.4%. The model is then used to identify the unlabeled test samples.
The influence of the window size on the sea ice classification results is discussed, and the optimal window size is
2×2 in the 400×400 small-scale classification experiment.  Finally,  the identification and verification of the entire
Bohai Sea area is carried out, and the effect is good.

Key words: CNN；sea ice classification；cost function；activation function；TensorBoard
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