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摘　要: 城市遥感图像目标识别能够监测城市地物类型, 是近年来的热点研究话题, 然而, 基于像元的传统方法不能

充分利用高分辨率遥感图像的特征信息, 基于对象的传统方法无法精确提取到对象. 针对传统方法的不足, 本文提

出一种基于多特征空间及其优化的城市遥感图像目标识别方法, 该方法以两种传统方法为前提, 在联合像元特征与

对象特征的基础上, 补充 VGG19网络提供的深度特征来构建多特征空间, 利用 XGBoost算法对多特征空间进行特

征选择, 建立了一个最优特征空间, 最后送入随机森林识别器, 从而实现对城市遥感图像目标的识别. 实验结果显

示, 本文方法的识别精度达到 87.89%, Kappa系数达到 0.83, 对研究区域具有较高的识别能力, 是一种城市遥感图

像目标识别的有效方法.
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Abstract: Target recognition in urban remote sensing images can help monitor the types of urban features and is a hot
research topic in recent years. However, the traditional pixel-based method cannot make full use of the features of high-
resolution remote sensing images, whereas the traditional object-based method cannot accurately extract the objects. To
address the shortcomings of the traditional methods, this study proposes a method of target recognition in urban remote
sensing images based on the multi-feature space and its optimization. This method takes the two traditional methods as the
premise, combines pixel features with object features, and constructs the multi-feature space by supplementing depth
features provided by the VGG19 network. The XGBoost algorithm is used to select features in the multi-feature space. An
optimal feature space is established and sent to the random forest recognizer to achieve the target recognition in urban
remote sensing images. The experimental results show that the recognition accuracy of the proposed method is 87.89%,
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and the Kappa coefficient is 0.83, which means this method displays a high recognition capability in the study area and is
an effective method for target recognition in urban remote sensing images.
Key words: multi-feature space; feature selection; urban remote sensing image; target recognition

 
 

1   引言

图像目标识别技术起源于 20 世纪 40 年代, 提取

各目标的状态参数和属性值, 进而精确辨别图像中的

各类目标, 是图像目标识别的基本任务. 遥感图像有着

丰富的地表信息, 它的应用大大缩短了数据采集的时

间, 降低了消耗的费用. 相关研究表明, 城市遥感图像

目标识别是监测城市环境的最佳手段, 其能够快速获

取城市地物类型, 从而展现城市各板块内容, 具有较高

水平的准确性和实时性, 所以城市遥感图像目标识别

具有重大的研究意义[1]. 然而, 精确识别遥感图像目标

仍然还处于攻克难关的阶段, 且随着遥感技术日渐发

达, 其也被定义为投入应用的关键[2].
随着社会的日益进步, 科学水平持续提高, 遥感技

术作为科学新兴技术的重要组成部分显现了迅猛的发

展势头. 追求高分辨率是遥感图像的一大发展趋势, 它
却逐步加大了相同地物内在差异, 那么基于像元的传

统方法早已无法达到城市遥感图像目标识别的精度需

求[3]. 而面向对象的传统方法虽然可以充分利用特征信

息, 却不能妥善处理一个对象内部存在多种地物光谱

的情况, 这主要原因在于目前的分割技术还无法达到

精确度最大化. 这些传统方法的识别结果由于同物异

谱、异物同谱现象的存在, 往往出现较多的错分、漏

分现象, 导致最后得到的识别精度并不理想. 因此, 不
少研究者针对城市遥感图像目标不断探索着新的识别

方法来取得更好的效果.
对于图像目标识别领域, 特征无疑是直接影响识

别结果的重要因素. 目前, 越来越多研究者的目光聚集

在特征空间的构建上, 而特征空间的构建着重于特征

的集成与特征的选择. 例如, 姬晓飞等[4] 提出了一种基

于多特征的光学遥感图像多目标识别算法, 验证了基

于多特征的方法比基于单一特征具有更好的识别性能;
詹国旗等[5] 展开了基于特征空间优化的随机森林算法

在 GF-2影像湿地分类中的研究, 证明了优化后的特征

空间能取得更好的识别效果. 特征集成有益于充分发

挥各特征的优势, 扬长避短, 共同构建一个特征空间[6,7],
而传统的特征集成大多是数量、类型均较少的集成形

式, 并不能体现出集成的深刻意义. 但是, 选入大量特

征不仅会对最终识别结果造成消极影响, 也会令构造

的算法模型复杂化. 此时特征选择是一项必不可少的

实验步骤, 传统的特征选择却大多是依据经验自行判

断, 无法使得选择行为逻辑化.
针对以上传统方法的局限性, 本文设计了一种基

于多特征空间及其优化的城市遥感图像目标识别方法,
该方法联合像元、对象以及深度特征, 构建了一个庞

大的多特征空间, 对多特征空间进行优化后得到最优

特征空间, 最后送入识别器, 从而实现对城市遥感图像

目标的识别. 

2   研究基础 

2.1   eCognition 软件

eCognition 软件是目前所有商用遥感软件中第一

个基于目标信息的遥感信息提取软件, 它采用决策专

家系统支持的模糊分类算法, 突破了传统遥感软件单

纯基于光谱信息进行影像分类的局限性[8]. 有相关研究

通过对 eCognition、ENVI、ERDAS IMAGINE、SPRING
等软件的分割功能进行比较分析, 得出了 eCognition
软件分割性能更佳的结论[9].

多尺度影像分割 (multiresolution segmentation)算
法是 eCognition 软件的一大特色, 它是釆用基于异质

性最小的一种区域合并算法, 其目标是实现分割后影

像对象的异质性最小化[10]. 由于分割尺度参数 (scale
parameter, SP) 用于控制获取到的对象的内部异质性,
最优分割尺度的选择是使用该算法的关键.

eCognition 软件的另一大特色则是对多种图像特

征的自动计算, 为本研究构建庞大的多特征空间打下

了坚实的基础. 通过 eCognition软件的使用, 能够获取

遥感图像的多类型特征, 例如光谱、形状、纹理特征

等, 但软件中不存在内置的指数特征, 需要利用其提供

的自定义特征功能来获取指数特征. 

2.2   VGG19 网络

随着卷积神经网络成功作用于图像识别, Simonyan
等人提出了一种全新架构—VGGNet[11], 它的体系结构
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是模块化的分层模式. 当 VGGNet被提出时, 其凭借自

身的准确性和便捷性被众多学者们肯定推崇, 迅速成

为了一种广泛运用的卷积神经网络.
针对 AlexNet中的卷积核形式, VGGNet进行了相

应的改进, 具体措施是使用堆积的 3×3 卷积核来替代

AlexNet中的较大卷积核[12], 例如一个 5×5卷积核被两

个堆积的 3×3 卷积核替代. 使用连续的小卷积核来替

代较大卷积核更加具有优越性, 其增加网络深度后, 不
仅能够学习更丰富的内容, 而且涉及到的参数较少, 并
未大幅增加计算量. VGGNet 获得 ImageNet2014 年目

标定位与图像分类比赛的冠亚军, 在图像分类和定位

领域上均显示出良好效果, 它的出现证明了增加网络

的深度能在一定程度上影响网络最终的性能. 

2.3   特征选择

特征选择, 即建立特征子集, 使得构造出来的特征

空间最后能取得更好的效果 .  好的特征选择能够提

升模型的性能, 更易于显现数据的特点、底层结构, 这
对进一步改善模型、算法都有着重要作用[13]. 特征重

要度是一种利用训练好的有监督分类器来选择特征

的技术, 凭借自身的简洁性和实用性得到了广泛应用.
特征重要度的常用方法有 RF、GBDT、LightGBM、

XGBoost.
本文通过实验, 综合评价后采用 XGBoost 算法进

行特征选择. 极端梯度提升 (extreme gradient boosting,
XGBoost) 算法高效实现了梯度提升决策树 (gradient
boosting decision tree, GBDT)算法并进行了改进, 它力

争把训练速度、预测精度发挥到极致. 在提升树被创

建后, 可以相对直接地得到每个属性的重要性得分, 它
衡量了特征在模型中的价值. 重要性得分通过评估各

个属性分裂点优化模型性能的程度来计算, 若一个属

性优化模型性能程度越高, 权值也就越大, 被选择的次

数也会越多. 通过节点记录次数得到该属性在每棵决

策树上的重要性得分, 再把所有结果加权求和后平均,
最终得到特征重要度评价分数[14]. 

2.4   随机森林算法

随机森林算法 (random forests, RF)是一种重要的

基于 Bagging 思想的集成学习算法, 它利用多棵决策

树对样本进行训练并预测, 可以用于解决分类、回归

等问题[15]. 其算法示意图如图 1 所示, 其中, Di 表示第

i 个训练样本集, Ti 表示第 i 个特征样本集, Ri 表示第

i 个分类结果, R 表示投票后的最终结果.
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图 1    随机森林算法示意图

 

RF算法通过自助抽样法得到 n 个训练集, 针对这

些训练集再创建 n 棵决策树. 最后, 在预测时将 n 个模

型的结果进行整合, 进而得到最终结果, 分类问题的整

合方式采用多数投票规则. RF算法除了对样本进行了

抽样, 在节点分裂时对特征也进行了抽样. 对特征进行

随机抽样后, 在被抽出的部分特征中判断最优解, 再把

最优解运用到节点分裂. RF 算法由于存在 Bagging 思

想, 实际上对样本和特征都进行了随机抽样, 所以在一

定程度上可以避免过拟合现象. 

3   研究方法 

3.1   实验数据

本文采用的遥感影像数据为 multi-temp scene

Wuhan (MtS-WH) 数据集[16,17] 提供, 该影像数据是由

IKONOS 传感器获得的大尺寸高分辨率遥感影像, 覆

盖范围为湖北省武汉市汉阳区. 影像经过 GS 算法融

合, 分辨率为 1 m, 包含 4个波段, 分别为蓝、绿、红和

近红外波段. 针对该影像数据, 本文分别选取部分区域

作为研究区域、验证区域, 运用 eCognition 软件进行

精确截取, 如图 2所示.
 

(a) 遥感影像数据

(b) 研究区域数据

(c) 验证区域数据 
图 2    实验数据

  

3.2   总体流程

本文的总体实验流程如图 3所示.
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研究区域

eCognition

软件处理
VGG19 网络

像元特征 对象特征 深度特征

多特征空间

XGBoost 算法
特征选择

最优特征空间

随机森林识别器

实验结果

实验数据
预处理

 
图 3    本文实验流程图

  

3.3   多特征空间的构建 

3.3.1    对象特征的提取

本文利用 eCognition软件中内置的多尺度分割算

法, 对遥感图像进行面向对象分割操作, 进而得到对象

特征. 分割尺度参数是一个抽象的阈值, 它决定影像分

割结果对象允许的最大异质性. 本文借助 ESP (estimation
of scale parameter)尺度评价工具来获取图像的最优分

割尺度参数, 该工具通过计算不同分割尺度参数下影

像对象同质性的局部变化 (local variance, LV) 作为分

割对象层的平均标准差 ,  以此来代表分割效果 .  当
LV的变化率值最大即呈现峰值时, 该点对应的分割尺

度值即为最佳分割尺度[18]. 首先, 采用 ESP尺度评价工

具获取到几个适宜的分割参数, 再通过目视判别分割

效果来选择地物的最优分割尺度参数. 本研究的 ESP
尺度评价示意图如图 4.
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图 4    ESP尺度评价示意图

 

通过图 4, 可以得到研究区域的适宜分割尺度参数

包括 17、50、65、88、98, 再将它们分别代入后目视

判别分割效果, 经过判别, 本文最后选择的最优分割尺

度参数为 50. 完成面向对象分割操作后的效果如图 5.
 

 
图 5    面向对象分割效果图

 

对象特征是通过评价影像对象本身计算出来的,
经过 eCognition 软件计算对象特征各属性后, 本文共

提取到研究区域的 53个对象特征, 对象特征可视化示

例效果如图 6.
 

(a) 蓝波段均值 (b) 灰度共生矩阵均值 (c) 形状指数 
图 6    对象特征可视化效果示例图

  

3.3.2    像元特征的提取

本文利用 eCognition软件中内置的棋盘分割算法

来提取图像的像元特征信息, 通过最小化的棋盘分割

操作, 能够获取到图像中所有的单像素信息. 像元特征

通过评价像元单位计算出来, 本文共提取到研究区域

的 34个像元特征, 像元特征可视化示例效果如图 7.
 

(a) 近红外波段均值 (b) 土壤调整植被指数 (c) 蓝波段标准差 
图 7    像元特征可视化效果示例图

  

3.3.3    深度特征的提取

由于 VGG19 网络在较多研究中显现出良好分类

效果, 本文将研究区域图像送入预训练好的 VGG19模
型, 获取了各个卷积层的特征图, 共提取到研究区域的

36个深度特征, 深度特征可视化示例效果如图 8所示.
浅层的深度特征侧重于展示细节, 而较深层的特征主

要以模块形式显示, 描绘了突出的形状, 并且随着层数

的逐渐加深, 深度特征会变得更加抽象化.
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(c) ReLU4_2(a) conv1_1 (b) conv2_1 
图 8    深度特征可视化效果示例图

  

3.3.4    建立多特征空间

针对上述实验提取到的各类特征, 本文建立了一

个较为丰富的多特征空间, 共有 123个特征, 其中包含

53个对象特征、34个像元特征、36个深度特征. 多特

征空间的具体信息如表 1所示. 

3.4   特征空间的优化 

3.4.1    特征数量的确定

特征重要度的常用方法有 RF、GBDT、LightGBM、

XGBoost. 在研究区域中选取 232 个训练样本点, 从多

特征空间中提取这 232 个样本点的全部数据, 分别使

用 4 种常用算法对它们展开特征重要度排序, 再按照

重要度由高至低的顺序, 以 1个步长增加数量, 从而使

用不同数量来获取样本识别精度.

本文通过对比实验发现, 在特征选择中 XGBoost

算法和 GBDT 算法的效果较好, 当特征数量为 9 时,

GBDT 识别精度达到 87.01%, 当特征数量为 18 时,

XGBoost识别精度达到 88.31%, 两者都能够在运用较

少特征数量的情况下达到较高识别精度, 对比实验结

果如图 9所示. 进一步评估两种算法性能, 将两者在特

征选择中的运行时间进行比较, XGBoost 算法的运行

时间比GBDT算法快了约 0.43 s, 算法性能提高了 28.1%,

比较结果如表 2 所示. 与 GBDT 算法相比, XGBoost

算法既能够充分利用特征信息, 又能取得更高的识别

精度, 且自身性能也存在较大优势, 因此, 本研究采用

XGBoost算法进行特征选择.
 

表 1     多特征空间具体信息
 

特征类别 特征形式 具体内容

对象特征

(53个)

光谱特征 亮度 (brightness)、蓝波段均值 (mean_blue)、蓝波段标准差 (standard deviation_blue) 等15个特征

形状特征 面积 (area)、边界指数 (border index)、边界长度 (border length)、紧致度 (compactness)、密度 (density)等18个特征

纹理特征 灰度共生矩阵对比度 (GLCM contrast)、自相关性 (GLCM correlation)、均值 (GLCM mean) 等12个特征

指数特征 归一化建筑用地指数 (NDBI)、差值植被指数 (DVI)、阴影指数 (SI)、土壤调整植被指数 (SAVI) 等8个特征

像元特征

(34个)

光谱特征 对于邻域的平均差分 (mean differential to neighbors)、偏度 (skewness)、近红外波段均值 (mean_nir) 等14个特征

纹理特征 灰度共生矩阵差异性 (GLCM dissimilarity)、熵值 (GLCM entropy)、同质性 (GLCM homogeneity) 等12个特征

指数特征 归一化差值植被指数 (NDVI)、比值植被指数 (RVI)、优化土壤调整植被指数 (OSAVI) 等8个特征

深度特征

(36个)
卷积层特征 conv1_1、conv1_2、conv2_1、conv2_2、conv3_1、conv3_2、conv3_3、conv3_4等36个特征
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图 9    4种常用算法对比实验

 

表 2     XGBoost、GBDT算法在特征选择中运行时间的比较
 

算法 运行时间 (s)

XGBoost 1.549 1

GBDT 1.984 4
 

3.4.2    构建最优特征空间

为了构建一个最优特征空间, 当确定特征数量为

18个后, 使用 XGBoost算法对 123个特征进行特征重

要度排序, 按重要度从高到低依次选择前 18 个特征,
特征重要度前 18名具体信息如图 10所示. 从图 10中
可以看出, 构建多特征空间是充分必要的, 无论是对

象、像元特征, 还是深度特征, 都存在对识别精度贡献

较大的具体特征. 本研究的最优特征空间由这 18个特

征构建而成. 

3.5   城市遥感图像目标识别

由于随机森林识别器具有较强的分类、泛化能力,
本研究采用随机森林算法来构建城市遥感图像目标识

别模型, 运用训练样本点的最优特征数据集在 PyCharm
中进行算法参数调优, 具体参数设置如表 3所示. 经过
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参数调优后, 袋外 (out of bag, OOB) 算法精度由未调

参时的 80.08%上升到 82.25%, 由此也证明了算法参数

调优的重要性. 构建随机森林模型后, 实现对研究区域

的遥感图像目标识别操作, 其图像识别结果如图 11所示.
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GLCM homogeneity_object

GLDV mean_pixel
GLDV mean_object

Mean blue_pixel
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图 10    特征重要度前 18名具体信息
 
 

表 3     随机森林模型参数设置
 

算法参数名称 数值

决策树的数量 (n_estimators) 29
最大深度 (max_depth) 5

每次划分最少的样本数 (min_samples_split) 12
叶子节点最少的样本数 (min_samples_leaf) 6

最大特征数 (max_features) 4
 

植被 建筑物 阴影 道路 其它地物 
图 11    研究区域识别结果

  

4   实验结果及分析 

4.1   传统方法结果

基于像元的方法、基于对象的方法都是遥感图像

目标识别中的常用且已被证实可行的方法. 基于像元

的方法主要依据的是各像元信息, 而基于对象的方法

注重于以对象为单位展开一切处理. 本文运用两种传

统方法实现了对研究区域的遥感图像目标识别操作,
其识别结果如图 12所示.

 

(b) 基于像元的方法(a) 基于对象的方法 
图 12    两种传统方法的识别结果

 

从图 12(a)中可以明确看出, 基于对象的方法依赖

于面向对象分割操作, 分割效果直接影响识别结果, 而
目前各种研究工具中并没有提供非常精准的分割技术,
因此过分割和欠分割现象尤其明显, 这也直接导致图

像错误识别. 从图 12(b) 中也可以明确看出, 基于像元

的方法依赖于各像元信息, 各像元却没有与邻近像元

充分地相互影响, 导致“椒盐现象”格外严重. 

4.2   深度特征的加入意义

深度学习是近些年机器学习发展中的热点话题,
它凭借自身的优越性越来越受到国内外学者的重视,
那么研究如何将可行的常用方法与深度学习联合在一

起, 再运用到遥感图像目标识别中具有重大的价值. 本
文在联合两种传统方法的基础上, 加入了通过 VGG19
网络获取到的深度特征, 并在图 10中证明了深度特征

对本文方法的重要性, conv1_2、conv4_1 分别高居特

征重要度排序的第 2名和第 3名.
从图 13部分区域识别结果对比中可以发现, 基于

对象的方法因不同地物间界线不明, 易将不同类型地

物统一归纳为同种地物, 图 13(e)中较大区域的植被被
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归纳于阴影模块; 基于像元的方法因两种地物间的异

质性较低, 又过度依赖单像元信息, 导致图斑不完整,
图 13(f) 中阴影的孤立感强烈, 各部分无法做到连贯、

流通. 而在两种方法的基础上联合深度特征的方法做

到了较为精确的刻画, 图 13(g)识别效果明显优于上述

两种方法. 深度特征对细节的把控度较高, 能够在其它

特征的基础上进行优化. 但是深度特征来源于融合相

似信息, 突出显性信息, 致使部分有用信息被忽略. 因此,
单纯基于深度特征的方法不适宜于遥感图像目标识别,
在多特征空间中添加深度特征才能发挥其真正作用.

 

(a) 基于对象 (b) 基于像元 (c) 加入深度特征 (d) 真实图

(e) 基于对象部分区域 (f) 基于像元部分区域 (g) 加入深度特征部分区域 (h) 真实图部分区域

                     

 

图 13    部分区域识别结果对比
 
 

4.3   研究区域的实验结果对比分析

为了评估研究区域识别结果的准确性, 本文利用

随机、均匀分布的样本点对分类结果进行精度验证,
建立混淆矩阵分别计算识别结果的总体精度、Kappa
系数, 如表 4所示.
 

表 4     研究区域识别精度评价
 

方法 精度 (%) Kappa系数

基于像元 77.28 0.72
基于对象 82.45 0.79

基于多特征空间及其优化 87.89 0.83
 
 

Kappa 系数的计算基于混淆矩阵, 它通常作为检

验一致性的主要指标, 也能运用于揭示分类效果. 计算

结果一般落于 0–1之间, 数值越大代表一致性越高, 可
以分为 5组来表示不同级别的一致性, 其中, 0.61–0.80
表示高度的一致性, 0.81–1表示几乎完全一致. 本文实

验方法得到的 Kappa 系数为 0.83, 进一步说明了基于

多特征空间及其优化的城市遥感图像目标识别具有较

高识别能力.
分析研究区域识别结果后发现, 多个植被样本被

错分成阴影. 由此可以看出, 本文研究方法对植被和阴

影的区分能力有待提高. 进一步分析造成这种现象的

原因, 主要包括 3 个方面: (1) 研究区域的植被内部复

杂度较高, 对精确识别产生巨大消极影响; (2) 部分植

被区域的一些特征与阴影相似度过大, 例如光谱特征

的 mean_nir、mean_blue; (3)在提取对象特征时, 没有

精确分割出植被和阴影, 从而导致后续无法精确识别.
将两种传统方法的识别结果与本文方法进行对比,

可以发现本文方法的总体精度和 Kappa系数都有较大

幅度的提高, 直接表明基于多特征空间及其优化的城

市遥感图像目标识别是可行且效果良好的方法. 

4.4   验证区域的实验结果

为了验证本文方法的有效性, 在所采用的遥感影

像数据中选择了一块较大验证区域, 运用本文研究方

法来获得目标识别结果, 识别结果如图 14 所示. 建立

混淆矩阵分别计算识别结果的总体精度、Kappa系数,
经过计算, 该验证区域的识别精度达到 85.92%, Kappa
系数达到 0.81. 因此, 本文提出的基于多特征空间及其

优化的城市遥感图像目标识别方法具有一定的有效性

和准确性. 

5   结语

本文针对遥感图像目标识别传统方法的限制性,
提出了一种基于多特征空间及其优化的城市遥感图像

目标识别方法. 提取多类型特征, 进行特征选择, 从而

构建一个最优的多特征空间, 是本研究的最大贡献. 通
过实验证明, 研究区域的总体识别精度达到 87.89%,
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Kappa 系数达到 0.83, 本文方法实现了城市遥感图像

目标的高精度识别. 但还存在许多不足, 例如分割对象

需要更加精确、优化特征空间可以关注更多细节等,

深入探析, 弥补不足, 这也是接下来的研究目标.
 

(b) 识别结果(a) 真实图

水体植被 建筑物 阴影 道路 其它地物 
图 14    验证区域识别结果
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