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机器学习在遥感影像分类中的应用

高昂，唐世浩*，肖萌，郑伟

摘要 概述了机器学习的主要方法及其在遥感影像的主要应用方向，涵盖环境生态遥感中

机器学习技术的研究、应用情况及近年来的新进展。通过使用深度学习对 FY-3C气象卫星

资料进行积雪检测的应用实例，说明深度学习模型可以利用大数据的优势不断提高检测精

度，在某些指标中取得了更优于传统机器学习的精度，可解决传统机器学习难以解决的一些

问题，从而带动遥感应用模式的创新。
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机器学习是人工智能（artificial intelligence，
AI）研究发展到一定阶段的必然产物，蓬勃发展于

20世纪 90年代，是AI中最受欢迎和最成功的子领

域[1]。它建立在概率统计的基础上，是计算机学科

和统计学的交叉学科。初期，机器学习的研究几乎

完全局限于人工智能领域。近年来，机器学习成为

一种支持技术，逐渐进入了计算机学科的不同领

域，甚至其他学科领域，解决不同领域甚至不同学

科对机器学习的需求。目前，分类问题求解是大多

数的应用研究领域。机器学习有利于计算机从海

量的数据信息中提取有用知识，更好地指导各种应

用中的信息处理和决策[2]。

随着遥感仪器性能的不断发展，我们所能获取

的遥感图像不仅数量激增，而且光谱特征维数进一

步增加。然而，人工标定遥感图像费时费力，因此

有必要利用机器学习对图像进行自动处理方法。

遥感图像分类是遥感图像信息处理中最基本的问

题之一。其分类技术是遥感应用系统中的关键技

术。遥感图像分类方法的精度直接影响到遥感的

应用发展。为提高遥感图像自动分类的速度和精

度，研究人员不断探索新的方法。遥感影像数据的

分类实质上是一类特殊的空间数据的数据处理和

模式识别问题，通常情况下，与数据处理、模式识别

相应的思想和方法都可以应用于遥感影像数据的
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分类。许多机器学习技术被广泛地应用于遥感影

像的分类中[3-4]。

1 机器学习算法的类型

机器学习技术包含的众多算法与模型可根据

不同标准进行归类，一种广泛使用的分类方法是根

据训练过程中得到的监督数量和类型，将其分为监

督学习、非监督学习、半监督学习和强化学习[5]。

监督和非监督的区别在于：使用监督算法，需

要训练数据集包含输入样本及其对应的输出值（也

被称为样本标签），输出值在训练模型时可用于监

督调整模型精度，使模型逐步学习到输入输出之间

的关系；而在使用无监督算法,只使用一个包含巨

大数据量的样本数据集,依靠集群算法基于数据间

的关系将数据分为不同类别。半监督学习介于监

督和非监督学习之间，使用大量缺乏输出的样本和

少量已标记的样本，可有效减少获得标记样本的成

本并获得精度较为可靠的模型。强化学习略有不

同，在强化学习中，设置了一个决策反馈环境，算法

在该环境中做出决策并立即得到环境反馈结果，算

法根据反馈评估自己的决策效果并不断改进决策

能力。

1.1 随机森林

随机森林（random forest，RF）算法作为一种基

于分类和回归决策树的机器学习算法[6]，在遥感图

像分类领域得到了国内外学者的广泛关注[7-9]。特

征变量的选择对RF算法的分类精度有重要影响。

文献[10]将光谱、形状和纹理特征作为RF算法的特

征变量，有效地提高了整体分类精度。文献[11]将
GETIS统计量作为特征变量加入到 RF分类模型

中，提高了RF算法的分类性能。文献[12]提出结合

矩距指数、光谱特征和地形特征对帕米尔高原植被

覆盖进行分类。目前，对于不同类型的遥感图像，

RF算法中特征变量的选取还没有通用的方法，因

此在RF分类算法中特征变量的选择上还有很大的

改进空间。

1.2 支持向量机

支持向量机是建立在统计学习的VC维理论和

结构风险最小化基础上的机器学习方法[13]。它根

据有限的样本信息，在使样本误差最小的同时，使

模型泛化误差的上界最小。支持向量机由于在文

本分类任务中显示出卓越性能[14]，很快成为机器学

习的主流技术，并在 2000年前后直接掀起了统计

学习（statistical learning）[15-16]的高潮。但从总体上

看，支持向量机在高光谱遥感图像分类中的应用研

究尚处于起步阶段，仅有个别成功的案例[17-18]。

1.3 人工神经网络

人工神经网络（artificial neural network，ANN）[19]

是一种模仿大脑神经网络处理信息方式的机器学

习算法。神经网络包含输入层（input layer），隐藏

层（hidden layer），输出层（output layer），每层由一

个或多个“神经节点”组成，每个节点代表一种数据

处理方法，层与层的节点的通过权重连接，数据输

入后通过层层传递完成复杂的非线性计算过程。

人工神经网络以最少的输入集“学习”不同的图像

模式。它们也被称为黑盒算法，因为通常很难弄清

楚人工神经网络是如何计算输出的。人工神经网

络在遥感上的第一个应用于 1988年完成[20]。它提

供了一种准确的方法来对土地覆盖和地球物理特

征进行分类，而不必依赖于统计假设或程序。近年

来，人工神经网络在技术上取得较大突破，人们设

计出了隐藏层更多、神经节点间关系更为复杂的神

经网络，这类神经网络的算法精度已经可以达到甚

至超过人眼识别精度[21-25]，被广泛应用于包括遥感

图像识别在内的各类机器视觉领域[26-27]。而以这

类神经网络结构为核心的机器学习方法，也被称为

深度学习。

1.4 深度学习网络

深度学习网络[28]就是深层的人工神经网络，理

论上来说参数越多的模型复杂度越高、增加隐层

数目能完成更复杂的学习任务。但一般情形下，复

杂模型的训练效率低，易陷入过度拟合。而随着云

计算、大数据时代的到来，计算能力的大幅提高可

缓解训练的低效性，训练数据的大幅增加则可降低

过拟合的风险，因此，以深度学习为代表的复杂模

型开始受到关注。
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经典深度学习以卷积神经网络（convolutional
neural networks，CNN）[23,29]为代表的模型在图像分

类中取得了巨大的成就。但是CNN的分类算法在

进行卷积和池化过程中丢失了图像信息（比如分辨

率和位置），所以无法提取出物体的具体轮廓，也无

法指出每个像素具体属于哪个类别。而大气环境

遥感监测要求精确识别出气象要素的轮廓，并给出

像元级的分类，这就使得 CNN分类算法无法直接

应用于遥感影像的信息提取。

语义分割网络是深度学习的一个分支，与经典

深度学习网络对整幅图像进行分类标记不同，语义

分割模型是将输入图像中的每个像素分配一个语

义类别，以得到像素化的密集分类。随着深度学习

技术在计算机视觉领域的开疆拓土，图像分类、物

体识别和语义分割任务等都获得了重大突破[30-31]。

尤其是针对图像分割问题，UNet网络[32]取得了不错

的效果,一个改进的 UNet网络由编码结构和解码

结构组成（图1），包含6种运算单元。

1）卷积。输入向量在卷积层和滤波层之间进

行卷积运算。假设 xni,j,k表示特征矩阵 xi,j,k，中的第 n

个节点，其对应的过滤器权重为wi,j,k，bn表示第 n个

输出值对应的偏置项参数，那么 xni,j,k的卷积值g(n)为

g ( )n =∑
i = 1

H∑
j = 1

W ∑
k = 1

C

wi,j,k xni,j,k + bn
式中，H、W、C分别表示卷积核的长、宽、数量。

2）激活函数。卷积层和滤波层一般通过激活

函数连接[34]，而修正线性单元（rectified linear unit，
ReLU）激活在深度卷积神经网络中被广泛采用。

有文献[35]提出了扩展型指数线性单元激活函数

（scaled exponential linear unit，SELU），可以进行自

归一化，有效克服梯度消失等问题。其公式为

f ( )x = λ{α ( )ex - 1 , x < 0
x, x ≥ 0

3）池化。池化操作可以汇合低层特征信息，

缩减计算数据量，扩大高层滤波器的感受野。给定

大小为H×W×C的特征矩阵 x，采用大小为F×F的池

化核（不填充池化，unpadded pooling），且池化步长

S，则最大池化操作的输出为

Fi,j = max ( )Gi,j

式中，Gi,j表示 x中大小为 F×F的池化区域；i=1,
2, …, é

ë
ê

ù
û
ú

H - F + 1
S ; j=1, 2, …, é

ë
ê

ù
û
ú

W - F + 1
S 。

4）特征融合。将低层特征向量与相应高层特

征向量拼接为新的张量，就能够融合高层的语义信

息和低层的局部特征信息，从而实现准确而又精细

的语义特征提取。在本文提出的网络中，将每次上

采样输出的特征图，与下采样部分输出的相同尺度

的特征图进行通道串联。

5）转置卷积。转置卷积相当于正常卷积的反

向传播，具体步骤如下：

（1）给定步长 s，沿着步长的方向，在输入特征

图中每个元素后面补 s-1个 0，得到扩充后的特征

图 x。

（2）按照卷积 padding规则[35]，计算填充 0的位

置 L及个数，将 L上下和左右各自颠倒一下，再对 x

整体补0，得到 x′。

（3）将卷积核反转，即上下左右方向进行递序

操作。

（4）以 x′作为输入，进行步长为S的卷积操作。

图1 改进的UNet网络结构
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6）Softmax。将多个神经元的输出值映射到 0
与 1之间，可作为多分类预测的概率描述。给定输

出层第 i个神经元的输出值Zi，则Zi的概率值Si为

Si = exp ( )Zj

∑
j = 1

N exp ( )Zj

式中，N为输出层的神经元个数，亦即分类数。

2 机器学习在遥感影像分类中的应用

2.1 云检测

云是影响气候变化的重要因素，它直接影响着

地球系统的辐射收支。要实现气象气候产品的高

精度遥感反演，首先必须进行云检测，以确定每个

像元是“有云”还是“晴空”。云的地基检测长期依

赖气象观测员目视判断，因而云的卫星遥感观测也

备受关注。现有遥感影像云检测方法主要基于特

征提取的模式识别检测方法，并综合利用各种方法

优化云检测的效果[36]。云像素的自动提取技术大

多采用多特征（单通道或通道组合）阈值的思

想[37-38]，用固定阈值判断像元是否被云污染。但是

考虑到大气运动的复杂性，针对不同纬度地区以及

不同天气条件下的云影像，使用固定阈值的检测效

果并不好。为了解决这个问题，Alan等[39]利用遥感

图像直方图变化情况动态获取云地分离的阈值，在

此基础上，许多算法针对不同卫星改进了动态阈值

的提取方法[40-42]。我国风云二号气象卫星（FY-2）
的云检测产品[43-45]基于动态阈值算法，采用滑动窗

口和嵌套窗口的方法，一定程度上提高了云检测的

精度，但是这类云检测算法需要大量的人工解释和

阈值参数调整，算法的精度通常受限于仪器的通道

和空间分辨率。

FY-2的云检测产品是许多定量产品反演所需

要的重要输入数据，其质量对定量产品的反演精度

有重要的影响。云在时间和空间上都具有极大不

确定性，导致卫星云图的特征不断变化[46]，对云检

测造成了较大的干扰。一些研究[47-48]表明，与高分

卫星的云覆盖率以及地面人工观测的结果相比，

FY-2云检测的误差较大，而且在太阳耀斑处云边

界轮廓不连续，存在将云误判识为冰雪、雾霾以及

沙尘的问题。FY-2云检测的误差极大地限制了云

的自动化观测水平，不可避免地影响后续业务化产

品的精度[49]。因此，提高云检测的精度对卫星遥感

信息定量提取以及产品真值检验具有重要意义。

与传统机器学习需要依赖人工提取特征不同，

深度学习可自动提取影像特征，并具有可迁移的特

点，为 FY-2历史资料再处理提供了新的思路。近

年来深度学习技术已开始用于分辨率较高、光谱通

道较多的卫星遥感数据的云检测。文献[50]提出

了基于全卷积神经网络的深度学习方法，文献[51]
结合超像素和卷积神经网络对高分辨率遥感影像

进行云检测，文献[52]利用卷积神经网络提取影像

特征，然后将影像特征输入支持向量机分类器进行

分类，获得云检测结果。研究中发现了冰雪误识

别、太阳耀斑处云边界轮廓不连续、雾霾以及沙尘

误识别但却不明原因等问题。

2.2 积雪检测

20世纪 90年代，以数学家Vapnik为代表的学

派经过多年研究，发展了一套统计学习理论和以它

为基础的支持向量机算法[15]。这套新算法既能处

理非线性数据，又能有效地限制过拟合, 被认为是

目前针对小样本分类和回归等问题的最佳算法，在

文字识别、语音识别等方面应用已卓有成效[21]，并

已开始应用于卫星遥感领域。有学者[54]利用深度

神经网络进行积雪检测，与阈值法相比，效果较好，

且具有时间和空间上的灵活性。本文分别使用

VGG网络[24]作为编码器的语义分割网络，以及UN⁃
et++[55]分割网络，基于 FY-3C数据进行积雪检测，

用平均准确率、平均精度、召回率以及平均交并比

等评价指标进行了不同样本数的评价（图2、图3）。
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图 2 基于VGG网络的积雪检测评估

（a）平均准确率 （b）平均精度

（a）平均准确率 （b）平均精度

（c）召回率 （d）平均交并比

图 3 基于UNet++网络的积雪检测评估

（c）召回率 （d）平均交并比
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3 结论

系统概述了机器学习的主要方法及其在遥感

影像的主要应用方向，有针对性地涵盖了环境生态

遥感中机器学习技术的研究及应用情况，并介绍了

近年来最新的研究进展。

以卫星遥感应用中的积雪检测为例，使用主流

深度学习模型对 FY-3C卫星资料进行检测，结果

可以看出，深度学习模型可以利用大数据的优势不

断提高检测精度，甚至在某些指标中取得了更优于

传统机器学习的精度，且可解决传统机器学习难以

解决的一些问题，如遥感应用中的全自动化积雪检

测问题等。因此，在未来的生态遥感应用中需要熟

悉机器学习在所涉及的各类问题上的适用情况，并

及时掌握科技前沿技术，可以最大程度地受益于每

一次信息技术的革命性突破，以机器学习特别是深

度学习技术带动遥感应用模式的创新，更好地迎接

现代卫星气象发展的新挑战与新机遇。
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Application of machine learning in remote sensing image

classification

AbstractAbstract This paper summarizes the main methods of machine learning and its main application direction in remote sensing
image. It covers the research and application of machine learning technology in environmental ecological remote sensing, and the
new progress in recent years. Through the application of deep learning to snow detection of FY-3C meteorological satellite data,
it is shown that the deep learning model can improve the detection accuracy by means of big data advantages, and has achieved
better precision than traditional machine learning in some indexes, thus solving some problems that are difficult to solve using
traditional machine learning method , and driving the innovation of remote sensing application mode.
KeywordsKeywords machine learning; remote sensing image classification; deep learning ●
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